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摘 要:为了高效去除脑电信号(Electroencephalogram,EEG)中的眼电伪迹,文章提出一种基于小波变换

(Wavelet
 

Transform,WT)和快速独立成分分析(Fast
 

Independent
 

Component
 

Analysis,FastICA)相结合的眼电伪迹

去除方法。首先,应用小波变换将信号分解成不同频率的小波分量,采用适合的小波基函数和阈值针对高低频噪声

做去噪处理;其次,应用FastICA算法分离出各通道的独立成分,获取纯净的脑电信号;最后,对BCI
 

competition
 

IV
公共数据集应用融合算法,并输入支持向量机(Support

 

Vector
 

Machine,SVM)进行分类验证。实验结果表明,相较

于单一的小波变换和FastICA算法,采用文章提出的融合算法处理后的脑电信号的SVM分类识别率分别提升了

18.9%和15.8%,证明该融合算法对去除脑电信号中的眼电伪迹有较好的效果。
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Abstract:
 

In
 

order
 

to
 

efficiently
 

remove
 

EOG
 

(Electrooculogram)
 

artifacts
 

in
 

EEG
 

(Electroencephalogram)
 

signals,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

method
 

for
 

removing
 

EOG
 

artifacts
 

based
 

on
 

the
 

combination
 

of
 

Wavelet
 

Transform
 

(WT)
 

and
 

Fast
 

Independent
 

Component
 

Analysis
 

(FastICA).
 

Firstly,
 

WT
 

is
 

applied
 

to
 

decompose
 

signals
 

into
 

wavelet
 

components
 

of
 

different
 

frequencies,
 

and
 

suitable
 

wavelet
 

basis
 

functions
 

and
 

thresholds
 

are
 

used
 

to
 

denoise
 

high
 

and
 

low
 

frequency
 

noises.
 

Secondly,
 

the
 

independent
 

components
 

of
 

each
 

channel
 

are
 

separated
 

by
 

the
 

FastICA
 

algorithm,
 

and
 

pure
 

EEG
 

signals
 

are
 

obtained.
 

Finally,
 

fusion
 

algorithm
 

is
 

applied
 

in
 

BCI
 

competition
 

IV
 

public
 

dataset
 

and
 

Support
 

Vector
 

Machine
 

(SVM)
 

is
 

input
 

into
 

it
 

for
 

classification
 

verification.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that,
 

compared
 

with
 

the
 

single
 

wavelet
 

transform
 

and
 

FastICA
 

algorithms,
 

the
 

SVM
 

classification
 

recognition
 

rate
 

of
 

EEG
 

signals
 

processed
 

with
 

the
 

proposed
 

fusion
 

algorithm
 

is
 

improved
 

by
 

18.9%
 

and
 

15.8% ,
 

respectively,
 

which
 

proves
 

that
 

the
 

proposed
 

fusion
 

algorithm
 

has
 

a
 

better
 

effect
 

on
 

removing
 

EOG
 

artifacts
 

in
 

EEG
 

signals.
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0 引言(Introduction)
脑机接口是目前较为前沿的人机交互模式。脑电信号的

纯净程度决定了整个脑机接口系统的性能。在脑电信号的采

集过程中会产生较多的伪迹信号,这些伪迹信号常由生理源引

起,如人的眼睛、肢体和脑磁干扰等。其中,由眼球运动所引起

的眼电伪迹是最显著且最常见的干扰信号,主要由低频率和高
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振幅的信号构成[1]。为了从脑电信号中获取更多有效且可靠

的信息,研究将眼电伪迹从脑电信号中去除,并保留源信号的

有效成分具有十分重要的意义。
针对当前脑电信号中眼电伪迹去除不彻底和有效成分提

取不充分等问题,本文通过对当前脑电信号处理领域内的多种

去噪算法进行研究,提出一种结合小波变换和FastICA的去噪

方法。这两种算法从不同的角度处理信号,通过将原始信号进

行小波变换去噪后再输入FastICA进行处理,可以去除不同类

型的噪声和伪迹。FastICA基于独立成分分析,可以分离出信

号中的不同成分;而小波变换则侧重于时频域分析,能够在不

同尺度上捕捉信号的特征[2]。经实验对比表明,相较于单一算

法,本文提出的融合算法对眼电伪迹具有更好的去除效果,为
脑电信号处理提供了一种新的思路。

1 算法原理(Algorithm
 

principle)
1.1 小波变换

小波变换(Wavelet
 

Transform,WT)是一种基于多尺度分

析的信号处理技术,用于分析信号或数据的频率成分和时域特

征,在信号和图像处理等领域具有广泛的应用[3]。在小波变换

处理过程中,通过选择不同类型的小波函数,可以获取信号中

的不同特征,例如瞬时变化和周期性等。小波变换可以将信号

分解为不同尺度下的信号成分,并根据噪声和信号间的尺度差

异选择性地重新组合。脑电信号通常具有高频率和低幅值等

特点,并且能量分布相对广泛,而眼电信号则呈现出低频率、时
域有限以及能量集中等特征[4]。根据眼电信号的产生机理,以
及小波分解中小波系数的意义,本文采用小波阈值法滤除脑电

信号中眼电伪迹的干扰。
在小波信号处理领域,基于软阈值和硬阈值的小波消噪算

法是应用较广泛的方法之一。设有如下检测信号:

y(k)=s(k)+n(k) (1)
其中:s(k)为有效脑电信号,n(k)为高斯白噪声信号,满足

n(k)~N(0,σ2),即服从均值为0、方差为σ2 的正态分布。小

波消噪的核心问题是如何从被干扰的信号y(k)中去除伪迹信

号,从原始信号提取有效脑电成分s(k)。
小波变换法一般有以下几个步骤。
(1)选定适合的小波基函数u,利用与它对应的分解尺j

分解原始脑电信号并进行离散小波变换,获取各个尺度上的小

波系数Uj,k。
(2)选定适合的小波阈值λ,确定与其对应的阈值处理函

数g(Uj,k)。
(3)对各个小波系数进行阈值处理,筛选出噪声并舍弃,再

对处理后的各个小波系数进行重构,从而得到有效脑电信号

s(k)。阈值选取λ=σ2 2lgN,其中:σ2 为噪声方差,N 为信

号长度。
在脑电信号处理过程中,因为在不同尺度上信号和噪声的

小波变换系数具有不同的传播特性,即随着分解尺度的变化,
信号与噪声会呈现出不同的幅值和稠密度特征。因此,本文改

进了传统固定阈值方法,引入自适应阈值策略可以更准确地适

应信号特征。采用自适应阈值策略如下:

λ=σ
2 2lgN
1g(j+1)

(2)

由公式(2)可以看出,随着分解尺度的增加,阈值λ也随之

降低。这是由于小波变换系数在不同尺度下信号和噪声的传

播特性不同,即随着分解尺度的提高,噪声的小波系数的模极

大值逐渐减小,而脑电信号的模极大值逐渐增大。这种趋势正

好对应了信号与噪声之间的幅值变化特性。
在小波变换中,常见的阈值处理方法包括硬阈值和软阈

值,前者将小于阈值的系数置零,后者则对于大于阈值的系数

进行缩放处理。在硬阈值处理中,其处理函数如下:

Uj,k=
Uj,k,|Uj,k|≥λ
0, |Uj,k|<λ (3)

从公式(3)可以看出,小波系数Uj,k 在λ和-λ是不连续

的,这样会引起较大方差且不稳定。
在软阈值处理中,其处理函数如下:

Uj,k=
sgn(Uj,k)(|Uj,k|-λ),|Uj,k|≥λ

0, |Uj,k|<λ (4)

在公式(4)中,小波系数虽然呈连续分布,但是各个小波系

数之间存在一定的偏差,从而会影响伪迹的去除精度,因此参

考公式(4)构造新的阈值处理函数:

Uj,k=
sgn(Uj,k)|Uj,k|-

λ
exp((|Uj,k|-λ)/N)  ,|Uj,k|≥λ

0, |Uj,k|<λ (5)

其中:当N→0时,Uj,k 为硬阈值处理函数;当N→�时,Uj,k 为

软阈值处理函数。因此,当N 取某一随机常数时,公式(5)则
为介于硬阈值和软阈值的一个处理函数。

1.2FastICA
独立成分分析(Independent

 

Component
 

Analysis,ICA)是
一种用于分离多个混合信号成分的统计方法,广泛应用于信号

处理和数据分析等领域[5]。原始的脑电信号可以被看作是由

真实纯净的脑电信号和眼电信号等相互独立的信号源经过线

性组合后产生的一组混合信号,当源信号和混合矩阵未知时,
假设各源信号之间相互统计独立,ICA算法就能有效分离出混

合信号中的期望分量[6]。基于最大负熵准则的FastICA算法

适用于各种数据类型,以其高速收敛和分离效果好等优点在信

号处理领域得到广泛应用。

FastICA基于独立性假设,通过最大化信号的非高斯性找

到源信号;FastICA算法的主要步骤包括中心化信号、白化处

理以消除相关性,然后使用迭代优化方法,逐步提取出独立成

分,是进行ICA的一种快速算法[7]。FastICA不仅具有传统独

立成分分析的优点,而且在传统ICA方法的基础上进一步改

进,提升了算法的收敛速度和稳定性,能更精确地分离出源信

号中的眼电信号分量[8]。

FastICA算法以最大化负熵为导向,通过优化过程逐个分

离独立分量;随机变量的随机性强度和它的预测性难度密切相

关,随机变量越难预测,则随机性越突出且这个随机变量的熵

值越大。在一组单位方差的随机变量集合中,高斯变量具有最
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大熵值,说明随机变量的非高斯性可通过其熵值进行量

化[9-10]。从微分熵的概念可以推导出一种度量,称为负熵。负

熵可用以下公式计算:

Qg(L)=R(LGauss)-R(L) (6)
其中:LGauss为高斯随机变量且与L具有相同的方差,R(·)为
随机变量的微分熵。微分熵可由下述公式定义:

R(L)=-pt(ξ)log∫pt(ξ)dξ (7)

在一组单位方差的随机变量集合中,高斯分布变量具有最

大熵值。L的非高斯性越强,那么它的微分熵就越小,Qg(L)
的值就越大;当L服从高斯分布时,Qg(L)=0。由公式(7)可
知,实际条件下无法通过已知L 的概率密度分布函数计算微

分熵,因此可以用近似公式代替:

Qg(L)=(H(g(L))-H(g(LGauss)))2 (8)
其中:H(·)为均值运算,g(·)为非线性函数,通过获得的

Qg(L)极大值确定源信号是否达到最大程度的独立。
利用固定点算法,通过应用非线性单调函数和牛顿公式可

以计算出负熵的估计值,其公式如下:

WP+1=H(Zg(WT
PZ))-H(g'(WT

PZ))W (9)

WP+1=WP -∑
p-1

j=1
(WT

PWj)Wj (10)

WP+1=
WP

PWPP
(11)

其中:W 为分离矩阵,Z为正交白化矩阵。

FastICA算法主要分两个步骤:第一步对信号进行去均

值、白化及归一化处理,确保信号具有零均值并消除相关性,同
时减少待估计参数,用于简化后续的独立分量分析过程,降低

计算复杂度。第二步通过迭代寻优提取出独立分量。

2 数据集描述(Dataset
 

description)
本次实验采用的数据来源于BCI

 

competition
 

IV公共数据

集Datasets
 

2a,该数据集由9名受试者的脑电图数据组成,设
计的脑机接口范式包括四种不同的运动想象任务,即对左手、
右手、双脚和舌头的运动想象任务。受试者在不进行肌肉运动

的情况下仅通过想象手部运动产生脑信号,每个试次由一个时

间段组成,屏幕提示内容为与部分运动类别相关的图标或文

字,参与者会根据屏幕上的提示想象特定的动作。试次的排列

是随机的,以保证数据的多样性和可靠性。数据包含22个脑

电通道及3个单极脑电通道,采样频率为250
 

Hz。图1为脑电

信号采集范式示意图。

3 实验论证(Experimental
 

verification)
小波变换和FastICA对脑电信号中的眼电伪迹做融合去

噪处理,通过对包含眼电伪迹的原始脑电信号进行两次眼电伪

迹去除。在小波变换去噪阶段,选择合理的小波函数以及特定

的分解尺度将原始信号分解成不同尺度的小波系数,根据事先

设定的阈值,将小波系数中低振幅的部分识别为噪声,并将其

抑制。这种方法在保留有用信号的同时,有效地减少了来自环

境、电极接触以及肌肉活动等因素引入的干扰,从而提升了脑

电信号的质量和清晰度。

图1 脑电信号采集范式示意图

Fig.1
 

Schematic
 

diagram
 

of
 

EEG
 

signal
 

acquisition
 

paradigm
根据小波变换的多分辨率特性,使用小波分解重构的方法

滤除眼电噪声。低频的眼电噪声能很好地被去除,并且当尺度

相似的小波系数选择准确时,眼电噪声的去除受其他因素的干

扰很小。高频系数通常代表信号中的细节信息,而低频系数则

代表近似部分,包含信号的整体特征。由于噪声通常在低频部

分占主导,因此可以通过分析小波系数估计噪声的强度。
针对原始脑电信号设计Symlet-8小波基函数,进行4级小

波分解,并启用对噪声标准差的自动缩放。根据脑电信号的数

据统计特性和噪声自适应地选择合适的阈值进行去噪,自动确

定最佳的阈值,从而实现更好的去噪效果。图2为经过小波变

换去噪前后的脑电信号波形对比图。

图2 经过小波变换去噪前后的脑电信号波形对比图

Fig.2
 

Comparison
 

diagram
 

of
 

EEG
 

signal
 

waveforms
 

before
 

and
 

after
 

WT
 

denoising
进行小波分解后,可能存在去噪率较低的问题,因此进行

小波变换处理后,还要通过FastICA进一步去噪。FastICA可

以进一步分离出有用的脑电活动信号和剩余的噪音成分,并从

脑电信号中提取出独立分量,对脑电信号进行重构,从而达到

对原始脑电信号更有效的去噪效果,获得纯净度更高的脑电信

号。仅通过单一小波去噪后的脑电信号波形图如图3所示,图
3表示25个通道的脑电波形。

FastICA分解信号后,以原始脑电信号中的预估眼电成分

为参考对分量进行标记后予以剔除,针对分离的独立脑电成分

进行重构,生成去噪后的脑电信号。经过WT-FastICA融合处

理后的脑电信号波形图如图4所示。
采用了基于WT和FastICA相结合的眼电伪迹去除方法,

经过一系列算法去噪后,利用经验模态分解进行特征提取,并输

入支持向量机(Support
 

Vector
 

Machine,SVM)进行分类结果验

证。通过对比文中所提到的小波变换和FastICA算法,验证了

本文所提出算法的有效性,其分类识别率结果如表1所示。
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图3 仅通过单一小波去噪后的脑电信号波形图

Fig.3
 

Waveform
 

diagram
 

of
 

EEG
 

signals
 

denoised
 

only
 

by
 

a
 

single
 

wavelet

图4 经过WT-FastICA融合处理后的脑电信号波形图

Fig.4
 

Waveform
 

diagram
 

of
 

EEG
 

signals
 

after
 

WT-FastICA
 

fusion
 

processing

表
 

1 不同去噪算法下脑电信号的SVM分类识别率

Tab.1
 

SVM
 

classification
 

accuracy
 

rate
 

of
 

EEG
 

signals
 

under
 

different
 

denoising
 

algorithms

受试者
SVM分类识别率/%

WT FastICA WT-FastICA

01 66.7 67.3 81.7
02 58.5 59.3 80.2
03 63.4 69.2 82.9
04 48.6 50.1 72.6
05 47.5 49.8 68.8
06 72.3 78.7 88.4
07 69.8 73.8 86.8
08 61.9 65.6 81.2
09 67.2 70.2 83.8

平均值 61.8 64.9 80.7

  由表1可以看出,通过对比三种去噪算法下脑电信号的分

类识别率,除第四个和第五个受试者在融合算法作用下的分类

正确率略低,与前两种算法的分类结果较为接近外,其他样本

都取得了较好的分类效果。从总体来看,针对9组不同的受试

者,本文提出的融合算法处理后的脑电信号在经过SVM分类

后,分类识别率相较于单一算法分别提升了18.9%和15.8%,
去噪效果上要远远优于单一算法。

4 结论(Conclusion)
针对脑电信号中眼电伪迹的消除问题,本文提出一种结合

WT和FastICA算法的眼电伪迹去除方法。原始脑电信号经

过WT去噪后,再利用FastICA对信号进行重构,最终实现对

脑电噪声的过滤。通过实验证明,该方法最终提高了脑电信号

的分类精度,并且与单独使用两种基本算法相比,融合算法能

够考虑不同受试者的个体差异,充分提取运动想象脑电信号中

的频率和空间特征,有效去除了混杂在脑电信号中的眼电信号

等噪声伪迹。
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