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单通道脑电信号眼电伪迹去除算法研究

刘志勇 1, 2 孙金玮 1 卜宪庚 3

摘 要 由眨眼和眼动产生的眼电伪迹 (Electrooculography, EOG) 信号是脑电信号 (Electroencephalography, EEG) 中的

主要噪声信号之一. 目前, 多通道脑电信号中眼电伪迹的去除算法已经较为成熟. 而在单通道脑电信号的眼电伪迹去除中, 由

于采集通道数量较少且缺乏参考眼电信号, 目前尚无十分有效的去除方法. 本文提出一种基于小波变换 (Wavelet transform,

WT)、集合经验模态分解 (Ensemble empirical mode decomposition, EEMD) 和独立成分分析 (Independent component

analysis, ICA) 的WT-EEMD-ICA 单通道脑电信号眼电伪迹去除算法. 实验表明: WT-EEMD-ICA 算法有效地解决了单通

道WT-ICA 算法中的超完备问题, 能够有效去除单通道脑电信号中的眼电伪迹, 并且分离出的眼电伪迹成分与参考通道采集

的眼电信号相关性较强.
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EOG Artifact Removing Method for Single-channel EEG Signal

LIU Zhi-Yong1, 2 SUN Jin-Wei1 BU Xian-Geng3

Abstract Electrooculography (EOG) artifacts generated by eye movements and blinks are the major artifacts in elec-

troencephalography (EEG). There are many common effective methods for removing the multi-channel EEG artifacts.

However, due to the limitation of input channel number and the lack of reference EOG signal, there is no very effective

artifact removing method for single-channel EEG signal. In the present study, a novel EOG artifact removing algorithm

WT-EEMD-ICA for single-channel EEG signal is proposed based on wavelet transform (WT), ensemble empirical mode

decomposition (EEMD) and independent component analysis (ICA) technologies. The result shows that the WT-EEMD-

ICA method, which successfully solves the overcomplete problem of WT-ICA in single channel artifact removal, can

separate the EOG and EEG successfully only from one single-channel EEG, and that the useful information involved in

original EEG signal can be greatly saved.

Key words Electroencephalography (EEG), electrooculography (EOG), wavelet transform (WT), ensemble empirical

mode decomposition (EEMD), independent component analysis (ICA)
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脑电信号 (Electroencephalography, EEG) 中
包含了大量的生理和病理信息. 从大脑头皮采集到
的脑电信号包含了大量的生理伪迹. 常见的伪迹
种类包括心电伪迹 (Electrocardiography, ECG)[1]、
肌电伪迹 (Electromyography, EMG)[2] 和眼电伪迹
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(Electrooculography, EOG)[3] 等. 由于这些伪迹信
号的存在, 使得采集到的脑电信号受到了严重的噪
声污染. 如果伪迹成分得不到有效去除, 会导致在
后续的脑电信号特征参数提取与分类过程中出现

严重的错误. 特别是在脑机接口 (Brain computer
interface, BCI)[4] 和麻醉深度监测等领域, 过多的
伪迹干扰会造成分类结果的不准确, 并带来严重的
后果[5]. 眼电伪迹的频带范围分布较广[6], 且眼电伪
迹与脑电信号频带严重重叠[7], 这使得传统线性滤
波的方法难以去除脑电信号中的眼电伪迹[8].

近年来, 许多眼电伪迹去除算法相继问世. 根据
采集的通道数量, 可以将伪迹去除算法分为多通道
眼电伪迹去除算法和单通道眼电伪迹去除算法. 多
通道伪迹去除算法主要包括伪迹减法[9]、主成分分

析法 (Principal components analysis, PCA)[10] 和
独立成分分析法 (Independent component analy-
sis, ICA)[11] 等. Gomez 等基于盲源分离算法提出
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了多通道眼电伪迹的自动去除算法, 在不采用眼电
参考通道的情况下成功地对脑电信号中的眼电伪迹

进行了去除[12], 优点是能够处理高阶统计量[13], 缺
点是需要伪迹的先验知识[14].
在便携式脑机接口 (BCI)、便携式麻醉深度监

测系统、便携式睡眠监测和便携式情绪状态识别等

应用领域通常针对单通道的脑电信号进行分析. 因
此, 研究可靠的单通道脑电信号伪迹去除算法对于
便携式脑电设备的发展具有重要意义. 在单通道脑
电信号的伪迹去除中, 由于通道数量较少, 包含的
有效信息有限, 且缺少参考通道, 使得二者的分离较
为困难. 最初, 人们采用阈值的方法限制眼电伪迹成
分的幅度, 但会损失有用的脑电数据成分[15], 特别
是当眼电伪迹幅度与脑电信号幅度接近时[16]. 线性
滤波方法能够去除部分眼电伪迹成分[17], 而对眼电
伪迹与脑电信号频带重叠的部分无能为力[18]. 吴明
权等提出了一种基于长时差分振幅包络与小波变换

(Wavelet transform, WT) 的眼电干扰自动分离方
法, 通过长时差分结合双门限法确定眼电伪迹起始
位置, 随后采用 sym5 小波对脑电信号进行分解, 同
时引入 Birge-Massart 策略确定小波重构系数阈值
对眼电信号进行估计, 进而实现单通道脑电信号的
眼电伪迹分离[19]. 该方法的缺点是当眼电伪迹与脑
电信号幅度较为接近时, 对眼电信号进行准确估计
十分困难. 近年来, 不少学者尝试将单通道脑电信号
转换为多通道信号, 然后采用 PCA 或 ICA 等较为
成熟的多通道伪迹去除算法进行处理. James 等采
用动态嵌入的方法将单通道信号转换为多通道信号,
结合 ICA 算法实现了单通道脑电信号的眼电伪迹
去除算法[20−21]. Mammone 等采用 ICA 对小波分
解的结果进行独立成分分析, 提出了一种基于WT-
ICA 方法的眼电伪迹去除算法[22], 在多通道脑电信
号中能够取得较好的效果, 但在单通道伪迹去除中
存在超完备 ICA 问题. 为解决该问题, 本文在其基
础上引入集合经验模态分解 (Ensemble empirical
mode decomposition, EEMD) 算法, 解决了超完备
ICA 问题, 实现了单通道脑电信号的眼电伪迹去除.

1 WT-EEMD-ICA算法

图 1 为 WT-EEMD-ICA 算法的框图. 其

中, EEGac 为采集到的包含眼电伪迹的脑电信号,
EEGnc 和 EOGnc 分别为从 EEGac 中分离出的纯

净的脑电信号和眼电信号. 该算法首先采用小波变
换 (WT) 对 EEGac 进行分解. 经过WT 后, 单通
道脑电信号被分解为多个小波系数. 由于脑电信号
与眼电伪迹存在严重的频带重叠, 因此, 脑电信号
和眼电伪迹会同时出现在多个小波系数中, 而且分
解后的各小波系数之间是相互独立的, 各小波系数

包含的脑电分量和眼电分量也是相互独立的. 各小
波系数中的脑电分量和眼电分量可以认为是原始

脑电信号分量和眼电分量的子集. 随后, 分别采用
集合经验模态分解 (EEMD) 依次将各个小波系数
进一步分解为若干个内蕴模态函数 (Intrinsic mode
functions, IMFs), 每个小波系数的所有 IMFs 函数
全部输入独立成分分析 (ICA) 系统进行脑电分量和
眼电分量的分离, 进而采用近似熵阈值的方法对二
者进行识别. 最后, 通过 ICA 逆变换将脑电分量和
眼电分量转化为 EEGnc 和 EOGnc 进行输出.

图 1 WT-EEMD-ICA 算法框图

Fig. 1 The block of WT-EEMD-ICA algorithm

1.1 小波变换

小波变换是继傅里叶分析后的又一重要的信号

处理技术, 具有里程碑式的重要意义. 该技术按照不
同的时间尺度对时域信号进行多分辨分析, 可以同
时在时域和频域获得较好的局部特性. 信号的小波
分解需要设置相应的小波基函数 Ψ 和分解层数M .
通过对小波基函数进行伸缩和平移来生成标准正交

基函数. 函数 f(x) 的小波变换定义为

Wf (a, b) = 〈f(x),Ψa,b〉 =
1√
a

∫

R

f(x)Ψ
(

x− b

a

)
dx (1)

Wf (a, b) 的运算过程相当于采用一系列带通滤
波器对信号进行多个频率范围内的滤波, 从而得到
不同频带内的信息, 即实现按照不同的频带范围对
信号进行分解.

1.2 经验模态分解

经验模态分解是由 Huang 等提出的一种信号
分解技术, 能够将信号分解为若干内蕴模态函数
IMFs[23]. 所有的内蕴模态函数都满足以下两个条
件: 1) 极值点和零点数相等或最多相差 1; 2) 由极大
值点定义的包络线和由极小值点定义的包络线均值

为 0. 信号 x(t) 的经验模态分解如式 (2) 所示. 相对
于小波变换, 经验模态分解不需要设置基函数. 但有
时候会造成模态混叠, 因此, 为了避免模态混叠, Wu
和 Huang 又提出了集合经验模态分解 (EEMD).
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x(t) =
N∑

n=1

cn(t) + rn(t) (2)

其中, cn(t) 是第 n 阶 IMFs 函数, rn(t) 为余项, N

为 IMFs 函数个数.

1.3 独立成分分析

假设 X = [x1, x2, · · · , xN ] 为 N 维观测信号,
S = [s1, s2, · · · , sM ] 为M 维源信号. 独立成分分析
算法 ICA 的模型可以表示为

X = A× S (3)

其中, A 是M ×N 维矩阵.
ICA 的主要原理就是在 A 和 S 均为未知的情

况下, 通过一定的判定准则对源信号 S 进行估计.通
常, ICA 要求观测信号的数量不少于源信号的数量.
当观测信号的数量少于源信号数量时会出现超完备

ICA 现象. 本文在 ICA 运算时采用 FastICA 算法.
FastICA 也称固定点算法[24], 是一个在批处理模式
下的快速优化迭代算法, 可基于四阶统计量、最大
似然估计或最大负熵等参数进行计算. 相对于传统
ICA 算法, FastICA 收敛速度更快且不需要设置步
长参数, 这使得该算法相比于基于梯度的算法更容
易. 但 FastICA 结果中各独立成分的顺序不确定,
不能够确定独立成分对应的信号源. 并且结果幅度
并不是各独立成分的真实幅度.

1.4 基于近似熵的脑电分量识别

ICA 结果中的各分量可以看作各信号源, 重构
脑电信号的过程是将其他非脑电信号分量置零, 然
后通过式 (3) 得到重构的 EEGnc 信号. 在信息论中,
熵指数能够表征系统的复杂程度. 脑电信号是大脑
细胞内外生物电活动的外在表现, 能够表征大脑状
态. 而眼电信号源自眨眼活动或眼球运动. 相对于眼
电信号, 脑电信号则更为复杂. 本文采用近似熵[25]

作为脑电分量与眼电分量的判据.
近似熵的具体算法为:
步骤 1. 对系统进行等间隔采样, 得到时间序列

u(1), u(2), · · · , u(N);
步骤 2. 计算时间序列 u(i) 的标准差 SD;
步骤 3. 设定比较序列长度参数m 以及阈值参

数 r 的值, 取m = 2, r = 0.1× SD;
步骤 4. 构造新的 m 维矢量 X(1), X(2), · · · ,

X(N −m+1), 其中X(i) = [u(i), u(i+1), · · · , u(i
+ m− 1)];

步骤 5. 构造距离矩阵 d[X(i), X(j)], 1 ≤ i, j

≤ N −m + 1,

d[X(i), X(j)] = max
k = 0,··· ,m−1

[|u(i + k)− u(j + k)|]
(4)

步骤 6. 对于新的时间序列 X(i) = [u(i), u(i +
1), · · · , u(i + m− 1)], 1 ≤ i ≤ N −m + 1, 记为

Cm
i (r) =

1
N −m + 1

{d[x(i), x(j)] ≤ r numbers}
(5)

步骤 7. 定义 Φm(r) 为

Φm(r) =
1

N −m + 1

N−m+1∑
i=1

lnCm
i (r) (6)

步骤 8. 将比较序列长度参数 m 加 1, 即 m =
m + 1, 重复步骤 3∼ 7, 得到 Φm+1(r);

步骤 9. 计算近似熵 ApEn

ApEn = Φm(r)− Φm+1(r) (7)

2 实验

2.1 实验设计

图 2 为本文实验框图. 实验对象为一名健康成
年男子, 年龄为 24 岁. 实验设备采用基于 ADS1299
的多通道生物信号采集开发板. EEGac 和 EOGac

分别为采集到的脑电信号和水平眼电信号. EEGac

为标准 10∼ 20 导联系统中的 Fp1 和 A1 两个位置
的差分输出. EOGac 为左右眼水平电极的差分输出.
信号采样率为 250Hz, 采集时间约为 30 分钟. 实验
开始前, 首先对面部皮肤进行处理, 去除油脂和角质
降低表面肌电伪迹成分. 实验过程中, 实验对象要保
持平静状态并在自然状态下眨眼和水平眼动若干次.
因此, 采集到 EEGac 包含的其他伪迹成分相对较少,
可以近似认为只包含脑电信号和眼电伪迹成分. 而
采集到的 EOGac 可近似认为是纯净的眼电信号.

图 2 实验设计框图

Fig. 2 The block of experiment design

2.2 效果评价

EEGac 中包含明显的眼电伪迹. 同时, 水平眼
电通道采集到的 EOGac 也包含少量的脑电信号成
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分. 这就使得对新算法的伪迹去除效果评价较为困
难. 通常, 对伪迹去除算法的评价包含如下三个方
面: 1) 脑电信号中的眼电伪迹成分明显去除; 2) 在
眼电伪迹不明显的部分, 脑电信号中的有价值信息
得到最大程度的保留; 3) EEGac 中分离出的眼电

伪迹 EOGnc 与对比通道采集到的眼电信号 EOGac

高度相关. 眼电伪迹去除效果可以从主观进行判断.
脑电信号中有价值信息的保留程度以及分离出的

EOGnc 和 EOGac 的相关性可以通过相关系数进行

评价. 计算公式如下:

R=

n∑
i=1

(xi − x̄)(yi − ȳ)
√

n∑
i=1

(xi − x̄)2
√

n∑
i=1

(yi − ȳ)2
(8)

为了进一步评价WT-EEMD-ICA 算法, 对比
了小波算法以及文献 [21] 中提出的WT-ICA 算法.
同时, 为了突出小波变换在整个算法中的作用, 对比
分析了 EEMD-ICA 算法. 此外, 为了更合理验证本
文算法的有效性, 对比分析了两种其他眼电伪迹去
除算法. 所有的对比实验包括:

1) WT 算法. 采用小波变换对原始脑电信号进
行分析, 去除含有眼电伪迹的小波系数, 用所有不含
眼电伪迹的小波系数重构 EEGnc 信号.

2) WT-ICA 算法. 采用 ICA 算法对所有小波
系数进行独立成分的计算, 通过脑电分量的 ICA 逆
变换重构 EEGnc 信号.

3) EEMD-ICA 算法. 首先采用 EEMD 算法将
原始脑电信号分解为若干 IMFs, 然后采用 ICA 算
法对所有 IMFs 进行计算, 最后, 通过脑电分量的
ICA 逆变换重构 EEGnc 信号.

4) DE-ICA 算法. 文献 [20] 提出的动态嵌入
(Dynamical embedding, DE)结合 ICA算法. 动态
嵌入的计算如式 (9) 所示, 目的是为了将单通道的
脑电信号转化为多个子信号.

X(t) =

{x(t), x(t+τ), x(t+2τ), · · · , x(t+(m− 1)τ)}
(9)

5)希尔伯特黄变换 (Hilbert-Huang transform,
HHT) 的眼电伪迹去除算法. 详细算法见文献 [26].

3 结果与分析

图 3 分别为从采集对象头部获得的长度为 8 秒
的 EEGac 信号和水平 EOGac 信号, 分别记为 P1
和 P2. 从图 3 (a) 中可以看出明显的眼电伪迹成分,
从图 3 (b) 中可以看出存在两处较大的眼电伪迹信
号.

图 3 EEGac 和 EOGac 波形

Fig. 3 Wave of EEGac 和 EOGac

图 4 为 P1 时间段的脑电信号和眼电信号波形
图. 可以发现眼电伪迹成分主要集中于 61∼ 62 秒
内. 相对来讲, 59∼ 61 秒 (S1) 和 62∼ 63 秒 (S2)
两个时间段的脑电信号中不包含明显的眼电伪迹成

分. 因此, 采用 S1 段和 S2 段脑电信号经过WT-
EEMD-ICA 算法处理前后的相关系数来评价该算
法对脑电信号中所包含有价值信息的保留程度.

图 4 P1 段 EEGac 和 EOGac 波形

Fig. 4 Wave of EEGac 和 EOGac in P1

3.1 预处理

EEGac 和 EOGac 中包含一定的直流成分, 高
频噪声以及工频干扰. 在进行下一步处理前, 需要
进行预处理. 脑电信号和眼电信号的频率成分主要
集中在 64Hz 以下, 因此首先采用通带频率为 0.5∼
64Hz 的带通滤波器对 EEGac 和 EOGac 进行滤波

处理. 图 5 为 P1 段 EEG 信号和 EOG 信号经带
通滤波处理前后的时域和频域波形对比. 图 6 为 P1
段 EEG 信号和 EOG 信号经过 50Hz 带阻滤波处
理前后的时域和频域波形对比.

3.2 WT-EEMD-ICA结果

图 7 为经过 7 层小波分解后的各小波系数图.
对经过预处理的 EEGac 进行小波变换, 首先要选择
小波基函数. 为了使得分解后的小波系数能够更明
显地反映眼电伪迹成分, 最佳的小波基函数要与眼
电伪迹波形较为接近, 并且具有正交性、双正交性以
及紧支撑等特点. 经过对比, 小波基函数选择 sym7
小波, 分解层数为 7 层. 图 7 中, 多个小波系数都出
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现了较为明显的 EOG 伪迹成分, 特别是在 d6, d5
和 d4 中.

图 5 带通滤波前后 EEG 与 EOG 信号对比

Fig. 5 EEG and EOG processed by band pass filter

图 6 带阻滤波前后 EEG 与 EOG 信号对比

Fig. 6 EEG and EOG processed by band stop filter

随后, 采用 EEMD 算法分别对每个小波系数
进行分解. 以 d4 为例, 图 8 为 d4 小波系数经过
EEMD 分解后的 IMFs 结果. 最后将所有 IMFs 函
数输入到 ICA 系统中计算脑电和眼电的分量. 图 9
为 d4 小波系数的 ICA 结果.

从图 9 可知, 眼电伪迹成分主要出现在 IC1 和
IC5 中. IC1∼ IC5 分量的近似熵分别为: 0.60,
1.65, 1.13, 1.04, 0.18. 可以发现脑电分量的近似熵
值相对眼电分量明显较高. P1 段脑电信号所有小波

图 7 EEG 信号小波分解图

Fig. 7 Wavelet coefficients of EEG

图 8 d4 小波系数 EEMD 结果图

Fig. 8 The EEMD results of d4

图 9 d4 小波系数 ICA 结果图

Fig. 9 The ICA results of d4

系数的脑电分量和眼电分量的近似熵均值与标准差

如表 1 所示. 通过设置适当的近似熵判定阈值, 可以
准确区分脑电分量和眼电分量. 因此, 采用 IC2∼
IC4 等成分的 ICA 逆变换重构 EEGnc, 采用 IC1
和 IC5 重构 EOGnc. 需要指出的是, IC1∼ IC5 所
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示的幅度并不是各独立分量的真实幅度, 经过 ICA
逆变换后才是真实的信号幅度.

表 1 脑电分量与眼电分量近似熵对比

Table 1 Comparison of ApEn between EEG and EOG

ApEn 脑电分量 眼电分量

均值 1.35 0.55

标准差 0.26 0.23

图 10 为从 d4 小波系数中分离出的脑电信号和
眼电信号与 d4 小波系数和对比通道 EOGac 信号的

波形对比图. 图 10 (a) 和 10 (b) 中的虚线曲线分别
为从 d4 小波系数中重构的 EEG 信号和 EOG 眼动
信号, 图 10 (a) 中的实线曲线为 d4 小波系数波形,
图 10 (b) 中的实线曲线为对比通道采集的 EOG 信
号波形. 从图 10 (a) 可知, d4 小波系数中 EOG 伪
迹成分的去除效果十分明显, 并且在前 2 秒和最后
1 秒内的 EEG 信号处理前后一致性较好. 图 10 (b)
从小波系数 d4 中重构的 EOG 伪迹信号波形与对
比通道的 EOG 波形变化趋势较为接近, 且能够准
确反映出在第 2∼ 3 秒内的眼动伪迹. 从图 10 (b)
还可以发现, 仅从 d4 小波系数重构出的 EOG 眼动
伪迹波形与对比通道的 EOG 波形还存在一定差距,
因此需要对其他小波系数进行同样处理, 并将最后
结果相融合得到最终的伪迹去除结果.

图 10 d4 小波系数WT-EEMD-ICA 结果

Fig. 10 The WT-EEMD-ICA results of d4

图 11 为 d3 小波系数的处理结果. 与 d4 小波
系数相似, d3 小波系数的分析结果能较准确地去
除 EEG 信号中的 EOG 伪迹, 去除 EOG 伪迹后,
EEG中的有效信息保留较好.值得注意的是,从图 7
的小波系数波形图中很难发现 d3 小波系数中包含
的 EOG 伪迹成分. 因此, 图 11 的结果证明仅依靠
直观判断信号中是否包含 EOG 伪迹成分并不是十
分可靠的, 需要对每个小波系数进行单独处理才能
分辨是否包含 EOG 伪迹成分.

图 12为采用WT-EEMD-ICA算法对 P1段脑
电信号进行处理后的结果. S1 段和 S2 段脑电信号

经过WT-EEMD-ICA 算法处理前后的相关系数分
别为 0.82 和 0.74, 证明该算法能够有效去除 EOG
伪迹, 并保留非伪迹部分的 EEG 信号包含的有价值
信息. 图 12 (b) 中, 从单通道 EEG 信号中分离出的
EOG 伪迹与对比通道 EOG 波形较为接近, 能够准
确识别眼电伪迹的位置, 特别是在第 2∼ 3 秒时间段
内, 大部分的 EOG 眼动伪迹峰值都较为吻合.

图 11 d3 小波系数WT-EEMD-ICA 结果

Fig. 11 The WT-EEMD-ICA results of d3

图 12 P1 段信号WT-EEMD-ICA 结果

Fig. 12 The WT-EEMD-ICA results of signals in P1

3.3 WT-EEMD-ICA算法稳定性

前文采用WT-EEMD-ICA 算法对 P1 段脑电
信号和眼电信号进行了分析.为了验证WT-EEMD-
ICA 算法的稳定性, 对 P2 段脑电信号和眼电信号
进行了同样处理, 并对 P1 + P2 段 8 秒长度的脑电
信号和眼电信号进行WT-EEMD-ICA 处理, 如图
13 和图 14 所示.
由图 13 (a) 和图 14 (a) 可知, 重构的 P2 段

EEG 信号以及 P1 + P2 段 EEG 信号中 EOG 伪
迹已经被明显去除. 在图 13 (b) 和图 14 (b) 中, 从
单通道 EEG 信号中重构的 EOG 信号相对于参考
通道的 EOG 信号定位较为准确, 且二者幅度较为
接近, 证明了采用WT-EEMD-ICA 算法从单通道
EEG 信号中重构的 EEG 和 EOG 信号的有效性,
以及WT-EEMD-ICA 算法的有效性.
在图 15 中, 方法 1 为分别对 P1 和 P2 段信号

进行处理, 方法 2 为直接对 P1 + P2 段信号进行
处理. 图 15 (a) 为从两种方法分离出的脑电信号波
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形对比图, 二者相关系数为 0.86. 图 15 (b) 为采用
同样方法对眼电信号的处理结果, 二者相关系数为
0.84.

图 13 P2 段信号WT-EEMD-ICA 结果

Fig. 13 The WT-EEMD-ICA results of signals in P2

图 14 P1 + P2 段信号WT-EEMD-ICA 结果

Fig. 14 The WT-EEMD-ICA results of signals in

P1 + P2

图 15 WT-EEMD-ICA 算法稳定性实验结果

Fig. 15 Stability results of WT-EEMD-ICA

3.4 对比实验结果与分析

图 16∼ 20 分别为采用WT 算法、WT-ICA 算
法、EEMD-ICA 算法、DE-ICA 算法和 HHT 算法
对 P1 段脑电信号和眼电信号的处理结果. 其中, 由
于 WT-ICA 算法存在超完备问题, 导致伪迹去除
结果不稳定, 多次运行 WT-ICA 的结果重复性较
差. 图 17 (a)为其中一次运行的结果.从图 16 (a)和
17 (a) 可以看出, WT 和WT-ICA 算法明显地去除
了 P1 段脑电信号眼电伪迹, 而 EEMD-ICA 算法没
有实现眼电伪迹的有效去除.

图 16 P1 段信号WT 算法结果

Fig. 16 The WT algorithm results of signals in P1

图 17 P1 段信号WT-ICA 算法结果

Fig. 17 The WT-ICA algorithm results of signals in P1

图 18 P1 段信号 EEMD-ICA 算法结果

Fig. 18 The EEMD-ICA algorithm results of

signals in P1

图 19 P1 段信号 DE-ICA 算法结果

Fig. 19 The DE-ICA algorithm results of signals in P1



10期 刘志勇等: 单通道脑电信号眼电伪迹去除算法研究 1733

图 20 P1 段信号 HHT 算法结果

Fig. 20 The HHT algorithm results of signals in P1

DE-ICA 算法进行单通道信号伪迹去除时, 首
先需要确定嵌入维数与延迟常数. 采用 G-P 算法计
算时间序列相空间重构的最佳嵌入维数 m = 12 和
延迟常数 τ = 5. 图 19 为采用动态嵌入的方法将原
始 EEG 信号转化为多个子信号并进行 ICA 处理的
结果. 从图 19 可知, DE-ICA 的结果中, 每个独立
成分中均含有明显眼电伪迹, 可以证明该方法没能
有效区分脑电信号分量和眼电伪迹分量, 无法有效
去除单通道脑电信号中的眼电伪迹.

根据文献 [26] 的建议, HHT 伪迹去除算法中
的 fl 和 fh 分别设置为 1Hz 和 30Hz. 图 20 为采
用 HHT 算法对 P1 段信号进行伪迹去除的结果. 图
20 (b) 中重构的 EOG 相对其他几种方法高频分量
明显偏高.
表 2 为 S1 和 S2 段脑电信号经过四种对比算

法去除眼电伪迹前后的相关系数对比表, 还包括 P1
段脑电信号中分离出的眼电信号 EOGnc 和 P1 段
对比通道眼电信号 EOGac 的相关系数.

表 2 重构信号与原始信号相关系数

Table 2 The correlation coefficients between

reconstructed and original signal

对比算法 S1 S2 EOG

WT-EEMDICA 0.82 0.74 0.54

WT 0.62 0.67 0.56

WT-ICA 0.54 0.59 0.57

EEMD-ICA 0.70 0.59 0.31

HHT 0.64 0.57 0.32

4 讨论

从头皮采集的脑电信号和眼电信号不可避免地

会引入一些高频噪声、直流成分、工频干扰和一些

生理伪迹. 本文对脑电和眼电信号的采集方式进行
合理设计, 从源头降低了信号中的干扰成分. 经过带
通滤波和带阻滤波后的脑电信号可以近似认为仅包

含纯净的脑电成分和少量的眼电成分. 由图 5 (b) 和

图 5 (d) 可知, 经过带通滤波后, 脑电信号和眼电信
号高于 64Hz 成分的功率谱成分均小于 0 dB. 在图
6 (b) 和 6 (d) 中, 50Hz 工频干扰成分经过带阻滤波
后明显降低. 值得注意的是, 脑电信号中 50Hz 工频
干扰的功率谱比眼电信号中的工频干扰功率谱幅度

相对较高. 造成这种现象的原因是脑电信号的采集
方式是单极采集, 而眼电信号的采集方式是双极采
集.
图 7 中, 经过小波变换, 眼电伪迹成分出现在部

分小波系数中, 特别是 d6, d5 和 d4 小波系数中的
眼电伪迹成分较为明显. 但并不是所有的小波系数
都能够直接观察到其中的眼电伪迹成分. 例如, 在对
d3 小波系数进行 EEMD 和 ICA 处理后, ICA 的结
果中含有较为明显的眼电伪迹成分. 如表 1 所示, 通
过近似熵值可以准确区分脑电分量和眼电分量. 由
图 10 (a) 可知, 眼电伪迹成分去除效果非常明显并
且对于 S1 和 S2 段眼电伪迹成分不明显的部分, 脑
电信号保持较好. 图 10 (b) 中, 仅从 d4 小波系数中
分离出眼电信号大致上与对比通道的 EOGac 信号

趋势保持一致. 由于缺乏其他小波系数中的眼电伪
迹成分, 结果与对比通道的 EOGac 信号还存在一定

差距.
图 12 为采用 WT-EEMD-ICA 算法对 P1 段

脑电信号和眼电信号的处理结果. S1 和 S2 段脑电
信号经过WT-EEMD-ICA 算法处理前后的相关系
数分别为 0.82 和 0.74. 证明该算法对 EEG 信号中
的有价值信息保留较好. 图 13 (b) 中, 从 P1 段脑电
信号中分离出的 EOGnc 与对比通道 EOGac 波形较

为相似, 能够准确识别眼电伪迹的位置, EOGnc 与

EOGac 峰值较为接近, 由于 EOGac 中含有一些高

频的脑电信号, 二者相关系数仅为 0.54. 值得注意
的是, EOGac 中的一些其他伪迹成分没有分离出来.
例如在 1.6 秒左右的眼电信号. 造成这种现象的原
因是该时刻的伪迹成分并不是真正的眼电信号, 而
是受到了其他干扰信号的影响, 而这种影响并没有
体现在从 Fp1-A1 采集的 EEGac 信号中.

为了验证WT-EEMD-ICA 算法在不同数据长
度下的稳定性, 本文分别对 P1 段 (长度 4 秒)、P2
段 (长度 4秒)和P1+P2段 (长度 8秒)的信号进行
WT-EEMD-ICA 算法处理, 结果分别如图 12∼ 14
所示. 将分别对 P1 段和 P2 段脑电信号去除眼电
伪迹后的结果和对 P1 + P2 段脑电信号去除眼电
伪迹后的结果进行对比, 结果如图 15 所示. 二者的
EEGnc 相关系数为 0.86, EOGnc 相关系数为 0.84.
可以证明在不同序列长度下, WT-EEMD-ICA 算
法具有较好的稳定性.
为了进一步验证 WT-EEMD-ICA 算法的伪

迹去除效果, 本文对比了WT、WT-ICA、EEMD-
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ICA、DE-ICA 和 HHT 等五种算法. WT 算法将
原始信号进行小波分解, 去除含有眼电伪迹的小波
系数, 采用所有不含眼电伪迹成分的小波系数重构
EEGnc 信号. 由于含有眼电伪迹的小波系数中含
有较多的脑电信号, 直接去除含有眼电伪迹的小波
系数必定会造成有用脑电信号的损失. 由图 16 (a)
可知, 采用 WT 算法重构的 EEGnc 信号, 与原始
EEGac 波形存在较大差距, 意味着WT 伪迹去除方
法虽然去除了眼电伪迹成分, 但对原始信号中的脑
电信号有价值成分也损失较多.
文献 [21] 提出的WT-ICA 算法在应用于单通

道脑电信号伪迹去除时, 经过小波变换, 单通道脑电
信号转换为若干个小波系数, 似乎满足了传统 ICA
的输入输出条件, 即观测信号的数目不小于源信号
数量. 但是, 由于每个小波系数仍然包含多个独立
成分. 因此, 该条件下的 ICA 仍然是一个超完备的
输入输出问题. 这也是导致该算法结果不稳定的主
要原因. 实验结果表明, 该算法每次运行的结果均不
一样. 图 17 为其中一次的运行结果图. 与WT 算
法类似, 其结果中 EEGnc 与 EEGac 信号在眼电伪

迹不明显的部分却发生了较大的变化, 损失了较多
有价值的脑电信息. 图 18 中, EEMD-ICA 算法的
眼电伪迹去除效果更差, 重构的 EEGnc 中包含非常

明显的眼电伪迹成分, 未达到伪迹去除的效果. 经
过对比, WT-EEMD-ICA 算法克服了WT-ICA 和
EEMD-ICA 算法中伪迹成分去除不彻底, 有价值脑
电信号损失严重的问题, 实现了较好的单通道眼电
伪迹去除. 并且, 在处理不同长度的脑电信号时得到
的结果较为稳定.
文献 [20] 提出的 DE-ICA 算法在多通道脑电

信号的伪迹去除中效果较好, 但在去除单通道脑电
信号的伪迹时效果较差. 图 19 的处理结果显示,
DE-ICA 的处理结果中, 眼电伪迹出现在所有独立
分量中, 说明该方法不能够有效区分脑电信号和眼
电伪迹成分. 图 20 中基于 HHT 的眼电伪迹去除
算法有效去除了 P1 段脑电信号的眼电伪迹, 但重
构的 S1 和 S2 段脑电信号存在一定程度的信息损
失, 导致该段信号处理前后的相关系数较低, 分别
为 0.64 和 0.57. 从表 2 的对比中可知, 本文提出的
WT-EEMD-ICA 算法相对于其他四种算法具有明
显的优势.

5 结论

由于受采集通道数量少, 缺乏参考眼电通道等
因素的制约, 单通道脑电信号的眼电伪迹去除问题
一直没有得到较好解决. 本文提出的WT-EEMD-
ICA 单通道眼电伪迹去除算法融合了小波变换、集
合经验模态分解和独立成分分析等算法, 解决了

ICA 算法在去除单通道眼电伪迹过程中的超完备问
题, 实现了单通道脑电信号中眼电伪迹去除. 相对
于WT、WT-ICA 和 EEMD-ICA 三种算法, WT-
EEMD-ICA 在眼电伪迹去除方面的效果更优, 并且
对脑电信号中的有价值信息保留程度较好. 经过对
比验证, WT-EEMD-ICA 算法在处理不同长度脑
电信号时, 具有较好的稳定性.
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