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摘 要： 连续循环平均去卷积（ＣｏｎｔｉｎｕｏｕｓＬｏｏｐＡｖｅｒａｇｉｎｇＤｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ，ＣＬＡＤ）方法是近年来提出的高刺激率条件
下提取听觉诱发电位（ＡｕｄｉｔｏｒｙＥｖｏｋｅｄＰｏｔｅｎｔｉａｌ，ＡＥＰ）的有效方法．该方法对刺激序列的频域特性提出限制，给刺激序列
的生成带来挑战．本文在差分进化（ＤｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌＥｖｏｌｕｔｉｏｎ，ＤＥ）算法的基础上，提出一种解空间收缩的差分进化（ｓｏｌｕｔｉｏｎ
ｓｐａｃｅｃｏｎｔｒａｃｔｉｏｎＤＥ，ｓｃＤＥ）算法；该算法将刺激序列的频域约束和抖动量融合成一个单目标优化函数．根据抖动量的变
化范围，提出新的变异算子，在维持种群多样性的同时保证搜索空间动态缩减从而生成有序性的最优刺激序列．该方
法可以自动地生成各种参数下的低抖动率刺激序列，和传统随机生成序列人工筛选方式相比在保证噪声抑制能力的

同时工作效率大大提高且抖动率更小．
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１ 引言

重复性短声刺激提取听觉诱发电位（ＡｕｄｉｔｏｒｙＥ
ｖｏｋｅｄＰｏｔｅｎｔｉａｌ，ＡＥＰ）是临床上常用的评估听觉神经系统
功能的方法．当刺激率提高，就会出现相邻刺激诱发的
反应首尾重叠现象，可视为单个刺激声所诱发的暂态

ＡＥＰ与刺激序列的循环卷积效应．ＣＬＡＤ（Ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｌｏｏｐ
ａｖｅｒａｇｉｎｇｄｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ）是一种恢复暂态 ＡＥＰ的有效方
法［１～３］．该方法利用刺激序列的抖动（Ｊｉｔｔｅｒ）信息，避免
去卷积过程中奇异值影响．

脑电信号的信噪比较小，ＣＬＡＤ方法中如果刺激序
列满足一定的频域约束条件，可以避免噪声的放大效

应［４］．约束条件和序列的抖动率相互制约，抖动越小，满
足约束条件越困难．因此在生成刺激序列时需要均衡这
两者的影响．虽然我们可以通过频域分析判断一个序列
在抑制噪声方面的性能，但是在实际应用中如何生成满

足一定约束条件的优化序列是更加困难和亟待解决的

问题．
ＣＬＡＤ序列的生成是一个非线性的全局优化问题．

传统的优化算法利用单个初始点及所在点的导数等局
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部信息实现局部优化，无法避免局部极小的问题，且主

要面向线性空间优化．由于ＣＬＡＤ序列生成优化问题上
不存在解析表达式，且组合优化的搜索空间也随刺激

个数的增加而急剧增大，采用传统的优化算法或枚举

法无法求出最优解．差分进化（Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌｅｖｏｌｕｔｉｏｎ）算法
是在遗传算法基础上提出的一种全局优化方法［５，６］．它
保留了基于种群的全局搜索策略，采用基于种群差异

的变异操作和一对一的选择方式，提高了算法的搜索

能力，同时避免了遗传算法中变异方式的不足［７，８］．此
外，ＤＥ算法初始化参数少，程序简单且特有的记忆性能
动态跟踪当前搜索情况，调整搜索策略，具有较强的鲁

棒性和全局搜索能力．
本文应用ＤＥ算法解决 ＣＬＡＤ序列优化问题，将序

列的频域约束和刺激的抖动率结合，构造了含有约束

条件的目标函数；并且选择刺激间隔（ＩｎｔｅｒＳｔｉｍｕｌｕｓＩｎ
ｔｅｒｖａｌ，ＩＳＩ）作为优化变量，并根据序列有序性的特点，提
出ｓｃＤＥ算法以提升其优化性能．通过给出四个不同刺
激率下具体序列实例，表明ｓｃＤＥ算法可有效解决ＣＬＡＤ
序列的优化问题．

２ ＣＬＡＤ方法及序列的优化问题模型

刺激序列和ＡＥＰ的线性卷积模型可表示为
ｙ（ｔ）＝ｓ（ｔ）ｘ（ｔ） （１）

其中 ｓ（ｔ）表示刺激序列，ｘ（ｔ）表示暂态 ＡＥＰ，ｙ（ｔ）表示
记录到的脑电信号，ｔ为时间变量．刺激序列包含 Ｎ个
刺激脉冲，｛ｔｎ，ｎ＝１，２，…，Ｎ｝表示了刺激脉冲出现的
时刻．由于信号相对于背景噪声十分微弱，采用刺激序
列周期性重复作用于听觉系统，以便利用叠加平均技

术提高观测信号的信噪比（ｓｉｇｎａｌｔｏｎｏｉｓｅｒａｔｉｏ，ＳＮＲ），所
以式（１）可表达为

ｙ（ｔ）＝ｘ（ｔ）∑
Ｎ

ｎ＝１
δ（ｔ－ｔｎ）＋ｅ（ｔ） （２）

表示周期性刺激下的循环卷积，ｅ（ｔ）表示平均后残
余的背景噪声．利用傅里叶变换可将上式表示为频域
形式（用大写字母表示）

Ｙ（ｆ）＝Ｘ（ｆ）Ｓ（ｆ）＋Ｅ（ｆ） （３）
上式两边同时乘以 Ｓ－１（ｆ），则暂态ＡＥＰ的估计为：

Ｘ^（ｆ）＝Ｙ（ｆ）Ｓ－１（ｆ）＝Ｘ（ｆ）＋Ｅ（ｆ）Ｓ－１（ｆ） （４）
上式解存在的一个必要条件是序列刺激间隔存在

抖动，即刺激脉冲非均匀分布［４］．另一方面，由于生理
系统普遍存在的适应性和非线性，实际应用时要求刺

激脉冲应尽可能为等间隔的均匀序列．同样上式表明
去卷积过程中噪声带来的误差由 Ｓ－１（ｆ）控制．即如果
某些频段的｜Ｓ（ｆ）｜趋于零或非常小，则会放大这些频
段的噪声成分，导致式（４）解的不稳定．ＡＥＰ信号主要集
中在某一较窄频带范围内［９］，故在 ＡＥＰ信号所在频带

外可以设置滤波器过滤噪声，所在频带范围内通过适

当调整刺激脉冲位置，使其满足 Ｓ（ｆ） ＞１的约束条
件，则可以有效地抑制噪声［１０］．
２１ 序列的性质

在实际求解计算时，记录的脑电信号和刺激序列

都需要经过相同的抽样率做离散处理．这样刺激序列
转换为一个由“１”和“０”组成的二值序列（“１”表示刺激
脉冲）．刺激序列的生成就是在有限的离散区间选择刺
激脉冲出现的位置．得到的离散序列用快速傅里叶变
换计算其频域表达．这样虽给计算带来便利，但是也给
序列生成带来局限．为此 Ｗａｎｇ等提出利用周期性（设
周期为 Ｔ）连续时间的刺激序列实现去卷积的方案［１１］，
该方法得到的是一个离散的频域表达形式，即

Ｓ（ｋｆ０）＝∫
＋∞

－∞∑
Ｎ

ｎ＝１
δ（ｔ－ｔｎ）ｅ－ｊｋ２πｆ０ｔｎｄｔ＝∑

Ｎ

ｎ＝１
ｅ－ｊｋ２πｆ０ｔｎ

（５）
其中 ｆ０＝１／Ｔ，若感兴趣的频带设置为［ｆＬ，ｆＨ］，序列约
束条件可定义为：

Ｒ（ｋｆ０）＝｜Ｓ－１（ｋｆ０）｜－１＜０，ｋｆ０∈［ｆＬ，ｆＨ］ （６）

２２ 目标函数

如前所述，ＣＬＡＤ方法希望刺激序列在满足约束的
情况下减少抖动．对于一个时间长度为 Ｔ的刺激序列，
我们可以将抖动定义为：

ｘｎ＝ｔｎ－（ｎ－１）τ （７）
其中τ＝Ｔ／Ｎ为平均刺激间隔；由于序列刺激的有序
性，即 ｔＮ＞ｔＮ－１＞… ＞ｔ１，所以刺激抖动应控制在
－δ，[ ]δ 范围内，其中δ＜０．５τ．刺激序列的抖动程度
采用抖动率（ＪｉｔｔｅｒＲａｔｉｏ，ＪＲ）来表征：

ＪＲ＝
ｍａｘ｛｜ｘ１｜，｜ｘ２｜，…，｜ｘｎ｜｝

τ
（８）

结合约束条件（７），我们定义如下目标函数：

ｆ（ｘ）＝ＪＲ＋β∑
ｋＨ

ｋ＝ｋＬ

ｍａｘ（Ｒ（ｋｆ０），０）２ （９）

其中，ｋＬ＝ｒｏｕｎｄ（ｆＬＴ）和 ｋＨ＝ｒｏｕｎｄ（ｆＨＴ）为 ｆＬ和ｆＨ在频
域上所对应的索引值．β为约束加权值，一般取一个足
够大的数．该式表示，如果约束条件不满足，目标函数
值主要取决于式（９）右边的第二项；当序列满足约束条
件时，该项为零，目标函数值等于 ＪＲ值．因此优化过程
中，首先通过若干次迭代保证约束条件能够满足，然后

逐步减少 ＪＲ值，得到最优序列．

３ 解空间收缩的差分进化（ｓｏｌｕｔｉｏｎｓｐａｃｅ
ｃｏｎｔｒａｃｔｉｏｎＤＥ，ｓｃＤＥ）算法
差分进化算法针对种群中的每个个体，首先利用

随机选取的其他个体间的差异信息得到试验个体，再

将试验个体和该个体按照一定的概率进行交叉操作，
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最后以“贪婪”机制选择最优个体［５～８］．由于寻优过程中
是全局搜索，应用到局部有序的刺激序列寻优问题上

容易破坏序列固有的局部有序性．此外，实验表明 ＤＥ
算法中的变异算子 Ｆ的选择对算法求解性能有着重要
的影响，传统 ＤＥ算法中常取［０，１］之间的某一值，０．５
是较常用到的值．研究者对此已经做了很多方面的工
作，包括采用免比例因子［１４］，或者动态比例因子［１３］等

方式．
本文提出ｓｃＤＥ算法是基于刺激序列自身特性，采

用自适应比例因子 Ｆ的迭代策略实现搜索空间动态缩
减，在保证序列满足约束的前提下获得抖动较小的刺

激序列．其算法流程图如图１所示．

初始化

在 ｓｃＤＥ算法中实际优化变量是抖动量｛ｘｎ∈
［－δ，δ］，ｎ＝１，２，…，Ｎ｝，将其表示为一个 Ｎ维向量Ｘ
＝［ｘ１，ｘ２，…，ｘＮ］．设种群（ＰｏｐｕｌａｔｉｏｎＮｕｍｂｅｒ，ＮＰ）为刺
激个数 Ｎ的Ｐ倍，Ｐ为整数．则初始化向量为

Ｘ（Ｇ）ｉ ＝［ｘ（Ｇ）１，ｉ，ｘ（Ｇ）２，ｉ，…，ｘ（Ｇ）Ｎ，ｉ］，ｉ＝１，…，ＮＰ （１０）
Ｇ表示世代数，初始化时 Ｇ＝０．向量中每个单独个体搜
索空间均为［－δ（Ｇ），＋δ（Ｇ）］，其中

δ
（Ｇ）＝ＪＲ（Ｇ）×τ （１１）

则优化空间为一个超立方体Ω
（Ｇ）＝［－δ（Ｇ），＋δ（Ｇ）］Ｎ．

自适应变异策略

对于第 Ｇ代中某一确定的目标向量Ｘ（Ｇ）ｉ ，随机选
择三个不同于 Ｘ（Ｇ）ｉ 的个体向量Ｘ（Ｇ）ｒ１ ，Ｘ

（Ｇ）
ｒ２
，Ｘ（Ｇ）ｒ３ ，ｒ１≠ｒ２

≠ｒ３≠ｉ，通过变异操作得到变异向量 Ｖ（Ｇ）ｉ ．
Ｖ（Ｇ）ｉ ＝Ｘ（Ｇ）ｒ１ ＋Ｆ（Ｘ

（Ｇ）
ｒ２
－Ｘ（Ｇ）ｒ３ ） （１２）

Ｆ为比例因子，其值越大，种群趋向于全局探索，反之，
则有利于局部搜索．根据式（１１）搜索空间的定义可知，
目标函数的减小意味着优化变量搜索空间的减小．

为此我们提出自适应变异策略，这是实现 ｓｃＤＥ算
法的关键．为方便叙述，该部分暂时省略世代符号 Ｇ．
如果限制变异向量 Ｖｉ在Ω范围内，同时保证差分运算
给出的搜索方向不变，控制目标向量在空间的任一维

度 ｎ上的投影满足如下不等式：
－δ－ｘｎ，ｒ１ＦｎΔｘｎ，ｒ２３δ－ｘｎ，ｒ１ （１３）

其中Δｘｎ，ｒ２３＝ｘｎ，ｒ１－ｘｎ，ｒ２，Ｆｎ是比例因子在该维度上的
分量．在二维情况下上述关系如图２所示．由于 Ｆｎ＞０，
｜ｘｎ，ｒ１｜δ，所以若Δｘｎ，ｒ２３为正，则 Ｆｎ的限制取决于上

式右边；若Δｘｎ，ｒ２３为负，则 Ｆｎ的限制取决于上式左边；

若Δｘｎ，ｒ２３恰好为零，则说明Δｘｎ，ｒ２３垂直于当前维，此时
无法由式（１３）对 Ｆｎ大小做约束限制，我们设置 Ｆｎ＝
Ｆｍａｘ＝２．故 Ｆｎ表达式如下：

Ｆｎ＝

（δ－ｘｎ，ｒ１）／Δｘｎ，ｒ２３， Δｘｎ，ｒ２３＞０

（－δ－ｘｎ，ｒ１）／Δｘｎ，ｒ２３， Δｘｎ，ｒ２３＜０

Ｆｍａｘ， Δｘｎ，ｒ２３
{

＝０

（１４）

由于变异向量 Ｖｉ在Ｎ维都需限定在搜索空间内，所以
Ｆ表达式为

Ｆ＝ｍｉｎ｛Ｆ１，Ｆ２，…，Ｆｎ｝ （１５）
交叉

变异向量 Ｖ（Ｇ）ｉ 和目标向量Ｘ（Ｇ）ｉ 按照如下公式进
行交叉操作，从而生成候选向量 Ｕ（Ｇ）ｉ ．

Ｕ（Ｇ）ｉ ＝ｕ（Ｇ）ｎ，ｉ＝
ｖ（Ｇ）ｎ，ｉ，， ｒａｎｄ［０，１］ＣＲｏｒｎ＝ｎｒａｎｄ
ｘ（Ｇ）ｎ，ｉ，

{ ｏｔｈｅｒｓ
（１６）

ｎｒａｎｄ∈｛１，２，…，Ｎ｝，这样可以保证 Ｕ（Ｇ）ｉ 中至少有一维
是由Ｖ（Ｇ）ｉ 提供．ＣＲ为交叉概率因子，传统ＤＥ算法中取
值为［０，１］之间的随机数．ＣＲ越大，Ｖ（Ｇ）ｉ 对Ｕ（Ｇ）ｉ 贡献越
大，局部搜索能力强，有利于加快收敛速度；反之，Ｘ（Ｇ）ｉ
贡献越大，有利于保持种群多样性和提高全局搜索能

力．为了增加种群多样性，有效控制序列收敛速度，同
时避免早熟现象在文中我们采用时变交叉概率因

子［１４］．

ＣＲ（Ｇ）＝ＣＲｍｉｎ＋
（ＣＲｍａｘ－ＣＲｍｉｎ）Ｇ

Ｇｍａｘ
（１７）

其中，ＣＲｍａｘ和 ＣＲｍｉｎ分别为最大和最小交叉概率，且０＜
ＣＲｍｉｎ＜ＣＲｍａｘ＜１；Ｇｍａｘ为算法最大迭代次数，Ｇ为当前
迭代次数．迭代过程中 ＣＲ取值由小变大，初始阶段
Ｘ（Ｇ）ｉ 对Ｕ（Ｇ）ｉ 贡献多，提高全局搜索能力；后期则相反，
提高局部搜索能力．

选择

比较候选向量 Ｕ（Ｇ）ｉ 和目标向量Ｘ（Ｇ）ｉ 的目标函数，
并选出下一代个体向量．
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Ｘ（Ｇ＋１）ｉ ＝
Ｘ（Ｇ）ｉ ｆ（Ｘ（Ｇ）ｉ ）ｆ（Ｕ（Ｇ）ｉ ）

Ｕ（Ｇ）ｉ ｆ（Ｘ（Ｇ）ｉ ）＞ｆ（Ｕ（Ｇ）ｉ
{ ）

（１８）

当 Ｕ（Ｇ）ｉ 取代Ｘ（Ｇ）ｉ 成为下一代个体Ｘ（Ｇ＋１）ｉ 时，重新

计算下一代 ＪＲ（Ｇ＋１）以及下一代搜索空间Ω（Ｇ＋１）．随着
迭代的进行，目标函数值逐步减小，搜索空间也随之递

减．
终止

重复步骤变异、交叉、选择直到满足终止条件．按
照实际操作，文中的终止条件有三种方式：（１）达到预
设最大迭代次数 Ｇｍａｘ；（２）达到预设的最优 ＪＲ值；（３）连
续若干次迭代 ＪＲ值保持不变．在本文以下实验验证情
况下均选择第三种条件，即连续 ５００次迭代目标函数
ＪＲ值保持不变，则迭代终止．

４ 实验结果及讨论

４１ 实验结果

Ｊｅｗｅｅｔ等在文献［１０］出版的 ＢＭＣ网站上提供了附
加文件，给出一系列人工优化的 ＣＬＡＤ（文中称为 ＱＳＤ）
序列．我们选择其中四组序列（见表１的 ＱＳ１－４），并按
照相同初始条件（序列初始时间长度 Ｔ０、序列包含刺激
个数 Ｎ和感兴趣频带［ｆＬ，ｆＨ］）利用ｓｃＤＥ算法优化得到
对应序列，这里称为ＤＳ序列．每种初始条件下进行５次
实验，再选择最优（ＪＲ值最小）一次结果为当前条件下
的ＤＳ序列，如表１所示．由表１可看出四组ＤＳ序列 ＪＲ
值均小于 ＱＳ序列．表２为四组最优 ＤＳ序列中刺激出
现时刻 ｔｎ以及序列长度Ｔ．

表１ 相同条件下获得与文献［１０］对应序列

Ｓｅｑ．
ｎｏ．

Ｔ０（ｍｓ） Ｎ
ＳＲ
（Ｈｚ）

［ｆＬ，ｆＨ］

（Ｈｚ）

ＪＲ（％）

ＱＳ ＤＳ

１ １６２５ １３ ８ ［５，１３２］ １２ １０．０１

２ １５４５．５ １７ １１ ［５，１２０］ １１．８５ １１．６０

３ １６００ ３２ ２０ ［９，１２２］ １１．９７ ８．００

４ １６００ ５６ ３５ ［１２，１２９］ １１．９９ ７．９１

４２ 迭代过程中目标函数值的变化

优化算法的能力体现在迭代过程中目标函数的减

小速度，能够尽快达到目标函数的期望值是优化算法

的目的，ｓｃＤＥ算法时间复杂度和传统 ＤＥ算法一样为
Ｏ（ＮＰＮＧｍａｘ）．图 ３为 ＤＳ四组序列优化过程中随
着迭代的进行目标函数值变化图．横轴为迭代次数 Ｇ，
用对数形式表示，即 Ｇ′＝ｌｏｇ１０Ｇ，纵轴为目标函数值
ｆ（Ｘ），每种条件下 ５次实验计算结果如图中细虚线表
示，粗实线表示５次实验结果的趋势拟合线．可以看出
迭代过程中目标函数值会越来越小，但并非突然陡降，

而是按照指数函数下降，继而稳定在某一较小数值上．

下降趋势基本符合 ｆ（Ｘ）＝ａｅ－ｂＧ
′

规律．四组 ＤＳ序列拟
合曲线参数 ａ取值分别为｛２７９９，３４０２，３７５７，５５７５｝，参数
ｂ取值分别为｛０．０２５９５，０．０３２２６，０．０７１２５，０．０６９３４｝，确
定系数 Ｒ２分别为｛０．９８３２，０．９９２２，０．９９１８，０．９９４１｝．并
且通过多次实验发现，随着序列中包含的刺激个数增

多，参数 ａ有变大的趋势，参数 ｂ则无明显规律．
表２ 四组最优ＤＳ序列

ＤＳ
（ＪＲ％）

Ｓｔｉｍｕｌｕｓｉｍｐｕｌｓｅ（ｔｎｉｎｍｓ）；Ｓｔｉｍｕｌｕｓｄｕｒａｔｉｏｎ（Ｔｉｎｍｓ）

ＤＳ１
（１００１％）

０，１３７１０，２６２７６，３７８５８，５１７２１，６３３７６，７４８６６，
８８３７１，９９７１１，１１３４７３，１２７１８６，１３８５２６，１５０９１９；
（１６３８２０）

ＤＳ２
（１１６０％）

０，１０１４５，１８５３７，２８５２７，３６５６４，４５２３７，５４３９５，
６３９７４，７３７６１，８１７９８，９１７５１，１０１５２，１０９５６１，
１１８６９７，１２８６８９，１３６７２６，１４６５１３；（１５４５５０）

ＤＳ３
（８００％）

０，５１２６，１００４２，１５４０２，２０７０４，２５２７１，３０６３２，
３５１９９，３９８００，４５０７６，５００６９，５４６３６，５９９９６，６４８０７，
７０１５２，７４７１９，８００８０，８４６４７，８９９９８，９４５６５，９９９２６，
１０４５７０，１０９１３７，１１４４９８，１１９０９０，１２４１５５，１２８７２２，
１３４０８２，１３９４４３，１４４３０２，１４８８９５，１５３４９８；（１５８８４４）

ＤＳ４
（７９１％）

０，３１２０，６２４１，８９０７，１２０２８，１４７５９，１７８８０，２０５４５，
２３６６６，２６３３３，２９４２３，３２１５１，３４８１７，３７９０３，４１００９，
４３７６５，４６４２９，４９５５１，５２５８７，５５６７３，５８６５７，６１５０５，
６４５９４，６７２５９，７０１１２，７３０４７，７５８１５，７８４８１，８１６０２，
８４２６６，８７２２５，９００６３，９２８２５，９５８１４，９８９３３，
１０１５９８，１０４３１５，１０７４３１，１１００９６，１１３２１７，１１５９１９，
１１８７８６，１２１７５９，１２４６１２，１２７２７６，１３０３９８，１３３０６２，
１３６１８４，１３９２７０，１４１９３６，１４５０５７，１４７７２２，１５０８４３，
１５３５０８，１５６１７９，１５９３００；（１６２００３）

４３ 迭代过程中搜索空间的变化

ｓｃＤＥ算法采用搜索空间递减的策略．初始化时随
机产生 Ｎ×ＮＰ的矩阵向量Ｘ（Ｇ）ｉ ，向量中每一个具体元
素都位于 －δ，[ ]δ 区间．按照式（１１）计算δ的初始值，
若 ＪＲ（Ｇ＝０）取值太大，搜索空间变大，获得最优序列时
间较长；若取值太小，容易导致迭代过程中难以满足约

束条件．一般取比预期目标值稍微大的数值．文中希望
优化得到序列的 ＪＲ值小于文献［１０］所提供序列，所以
初始值 ＪＲ（Ｇ＝０）设置为０１３，若计算过程中满足约束困
难，可适当放宽取值．变异过程中采用自适应比例因子
使变异得到的向量同样位于搜索空间内，在经过交叉

选择操作后，生成的序列若目标函数值小于上一代，则

用新的 ＪＲ值取缔上一代的ＪＲ，再按照式（１１）重新计算
搜索空间．随着目标函数的不断减小，搜索空间也逐渐
减小，从而避免破坏序列的有序性，如后面一个刺激位

置超过前一个刺激出现时刻的现象．
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图４所示为ＤＳ１序列的５次实验过程中搜索空间
的动态变化图，初始δ值均为１５ｍｓ．随着迭代进行，搜
索空间先是出现较大幅度的下降，继而较小幅度下降，

最后稳定在某一数值上面．且迭代进行到约８００次左右
进入较平缓状态，此时计算所用时间约为１５０ｍｓ左右．

５ 总结和展望

当采用ＣＬＡＤ方法通过频域逆滤波技术恢复暂态
ＡＥＰ时，刺激序列的频域性质将会影响去卷积过程中暂
态ＡＥＰ的恢复效果．一般来说，刺激序列抖动越大，序
列越容易满足频域约束条件，噪声抑制能力越强．同时
若刺激序列抖动过大会使得每个刺激诱发的 ＡＥＰ信号

差异显著从而破坏听觉系统的线性假设模型．均衡上
述两者的影响，采用本文提出 ｓｃＤＥ算法可以自动生成
抖动较小且满足频域约束的优化刺激序列．在算法中
我们以融合约束条件的抖动率 ＪＲ作为优化目标函数，
提出一种新的自适应比例因子 Ｆ以保证突变产生的变
异个体仍然位于搜索空间范围内．通过搜索空间的动
态缩小从而实现目标函数的递减，并且得出目标函数

下降符合指数函数规律．通过表１的对比可知在相同条
件下采用本算法优化得到序列 ＪＲ值明显较低，计算效
率也明显高于人工筛选方式．后续工作中将进行更深
入实验，选择或设计针对该应用的交叉算子以及初始

参数值的设置，使算法准确度和效率更高．
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