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� � 摘 � 要: � 本文对 KC复杂性, C1、C2复杂性等常见的时间序列分析中所用的方法进行了比较,在此基础上提出一

种新算法 � � � 分区复杂性,同时将其应用在 EEG 时间序列分析、处理中, 以检验它的有效性.
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Abstract: � In this paper we discuss several important complexity algorithms for time series, such as Kolmogorov Complex ity

( KC) and C1、C2 complexity . Had analyzed these methods, we bring forward a new complexity measure: partition complexity. The new

arithmetic overcomes the disadvantage of those older methods. It sufficiently reflects its advantage through clinic tests.
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1 � 引言
� � 复杂性测度作为一个重要的非线性指标在非线性时间序

列的分析处理中得到了越来越广泛的应用. 国内苏州大学的

谢惠民教授在理论上比较系统全面的论述复杂性[7] ,徐京华

先生
[4]
首先将KC 用于研究人脑 EEG信息传输的复杂性, 同

时提出了 C1、C2两种复杂性测度. 将 KC, C1、C2 等复杂性应用

EEG 时间序列的分析处理中,也得到了一定的结果[ 6] . 但复杂

性的定义并不统一,不同定义的复杂性测度只适用于一定的

范围,存在各自的局限性[ 1, 2] . 对 KC 复杂性, C1、C2 复杂性等

常见的时间序列分析中所用的方法进行了比较, 分析了它们

的优缺点,在此基础上提出了一种新的复杂性算法 � 分区复

杂性,并在临床脑电中检验了它的有效性.

2 � 分区复杂性的提出

2�1 � 目前复杂性算法存在的问题

复杂性测度计算中对状态空间进行粗粒化划分 ,必然会

导致某些细节信息的丢失.以 KC 复杂性, C1、C2 复杂性的计

算为例.

KC复杂性是把时间序列粗粒化为符号序列,然后用这一

符号序列的复杂性来代替时间序列的复杂性, 它反映了一个

时间序列随其长度的增长出现新模式的速率. C1、C2 复杂性

也是针对粗粒化后的符号序列, 从符号动力学禁止字和允许

字的基础上提出的.

例如, KC 是用二个符号表示的序列, 可理解为时间序列

{ x 0, x 1,  , x n- 1,  }是由二个符号的映射系统产生的序列,
如图 1 所示.可是实际情况并非如此,一般情况下它应有多临

界点如图 2 所示. 如果只考虑二个符号, 那么只能区分 X 的

左右, 这就把 X 1、X 2、X2  这些细节都去掉了. 而从符号动

力学[ 5]的观点来看, X1、X 2、X 3  这些细节都是十分本质的

东西. 针对这一点,本文将状态空间细分,由原来的两个状态

变为 m 个状态. 并对算法复杂性做了改进. 因为是按区操作

的, 故称为分区算法复杂性.

图 1 � � � � � � � � � � � 图 2

问题是不知道所研究的动力系统究竟有多少临界点, 因

为象图 2,若把它作为四个符号的动力系统来分析却是多余

的. 为此提出了加权修正方案,在同类试验中用大量数据来确

定权数, 相当于来确定临界点的多少.只有调整权数后的复杂

性算法对特定对象有强说服力.

2�2� 分区复杂性
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� � 分区复杂性是将状态空间细分 ,考虑到更普遍的是状态

空间的不均匀性和不同质性,对状态空间划分时采用平均值

分区.方法如下:

时间序列{ X0 , X1,  Xn- 1 }首先求的这个序列的平均值

 X , 再把这个序列重构,对大于平均值  X 的X i , 令它对应的符

号 S ( 0)i 为 1, 记这些 X i 的全体组成的集合为C1 ; 不大于平均

值  X 的X i, 令它对应的符号 S ( 0)i 为 0, 记这些 X i 的全体组成

的集合为 C0 . 这样就从时间序列 { X0 , X1,  X n- 1}得到一个

( 0, 1)序列 S ( 0)= { s ( 0)0 , s ( 0)1 ,  , s ( 0)n- 1. 然后以同样方法将 C1、

C0 符号化,得到序列 S ( 1)= { s( 1)0 , s ( 1)1 ,  , s (1)n- 1} ;   

通过这种分区方法最终可得到 2m 个分区区间,时间序列

{ X 0, X 1,  Xn- 1}经过 m 次符号化后就得到m 个(0, 1)符号序

列 S ( i)= { s ( i)0 , s ( i)1 ,  , s ( i)n- 1}与之对应 i = 0, 1,  , m- 1, 将

m 个( 0, 1)符号序列{ S ( i)0 , S ( i)1 ,  , S ( i)n- 1}按行排列, 就组成了

一个 m ! n 阶矩阵,记为 S .

记 S ( i)序列的复杂度为 C ( i ) , i = 0, 1,  , m- 1, i 表示

位值.则总的复杂度 C 为:

C = ∀
m- 1

i= 0

qiC( i) ,其中 ∀
m- 1

i= 0

qi= 1 (1)

本文使用的方法是分别计算这 m 个( 0, 1)序列的 KC 复

杂性, C1、C2 复杂性 ,或涨落复杂性[ 3] , 最后通过加权平均的

方法得到整个序列 X 的复杂度指标. 对大量同类试验的数

据,通过最优化方法调整不同位复杂性的权值, 就可以得到最

佳指标.

通过研究这 m 个 (0, 1)符号序列的特性, 就可以得到原

始序列 X 的特性, 即可通过符号动力学理论来研究时间序列

X 的性质.这显然比只使用单个( 0, 1)序列要详细、精确.

3 � 用复杂性来分析精神分裂症病人的 EEG时间序

列

3�1 � 临床应用和结果
本文所用的脑电数据由澳大利亚墨尔本健康中心提供,

共有400 人, 200 人已经由医生确诊为精神病人, 200人为正常

人,每人有两种状态: 睁眼, 闭眼. 采样频率为 250Hz, 记录导

联采用国际脑电图标准, 记录了 32 道 EEG 数据, 分析计算

时,这里仅用了 8 道( fp1, fp2, c3, c3, t3, t4, o1, o2) . 结果如

下:

(1)使用以前的分区方法的处理结果:

表 1 �

费歇判别 马氏距离

病人 正常人 病人 正常人

C1
睁眼 81�0 82�2 73�6 88�0

闭眼 72�5 74�6 76�3 85�2

C2
睁眼 83�1 82�3 72�4 84�1

闭眼 74�6 72�4 78�7 82�4

KC
睁眼 83�0 78�2 75�3 87�0

闭眼 76�0 71�1 76�6 82�5

� � (2)使用分区复杂性优化后的处理结果:

表 2 �

费歇判别 马氏距离

病人 正常人 病人 正常人

C1

睁眼 83�6 85�2 76�6 92�4

闭眼 76�7 80�0 80�7 89�6

C2

睁眼 86�4 88�2 76�1 88�0

闭眼 79�3 80�9 80�3 86�0

KC
睁眼 86�1 82�7 79�9 92�1

闭眼 81�8 74�5 80�5 88�4

3�2� 结果和讨论
(1)分区复杂性当权数只有 q 0, 其它权数为零时, 这种算

法就是 KC复杂性, 或C1, C2 复杂性.当 q0= q 1,  , qm- 1, 采用

了信息熵的算法, 这就是涨落复杂性.针对大量同类实验数据

进行权寻优, 使结果达到最佳,这就是说这种算法效果大于或

等于 KC等复杂性.

(2)分区复杂性克服了原有算法对状态空间进行划分时

所出现的缺陷, 考虑了多临界点的映射,通过调整权数可更大

限度的提取时间序列中有用的信息, 从而提高对不同状态的

区分率( 1式) .我们将其应用在临床 EEG 中进行检验, 从表 1

和表 2 中可看出其判别率相对于原有算法提高了 3% ~ 8% .

(3)涨落复杂性虽然在一定程度上可克服粗粒化的符号

方法所带来的缺陷, 但它相当于等位权的分区复杂性算法, 这

种均一化方法, 在一定程度上没有突出时间序列中起关键性

作用的变化, 分区复杂性可通过加大这一部分的位权来更好

的反映出时间序列的本质.

用分区复杂性在临床 EEG 中已取得一定成果, 这不但为

EEG分析提供了一个有力工具, 同时此法也可以用于其它非

线性时间序列处理. 由于只是对分区复杂性算法作了一些初

步尝试, 还有许多进一步完善的地方,譬如权优化算法还需进

一步探讨.
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5 � 结论

� � 本文提出了一种新的盲波束形成方法估计分布式目标波

达方向.与其它分布式目标 DOA估计方法相比, 首先, 本文利

用空间信号分布函数的共轭对称性, 提出的是一种一维 DOA

搜索估计方法,避免了多维参数谱峰搜索或求解多维参数优

化问题的迭代过程;其次, 本文仅利用空间信号分布函数的共

轭对称性信息,不要求已知分布式目标空间信号分布的具体

函数形式,因此, 在空间信号的分布函数形式不同的分布式目

标同时存在的情况下, 也能得到分布式目标 DOA估计. 仿真

实验结果表明,这种高分辨的分布式目标 DOA估计方法的估

计性能对信号源的分布特性是不敏感的.
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