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摘　 要:
 

针对现有单通道脑电信号伪迹去除方法容易引起低频段信号失真,无法在有效去除眼电伪迹的同时保留 EEG 信号

原始特性的问题,本研究提出一种基于同步压缩小波变换(WSST)和自适应噪声完备经验模态分解(CEEMDAN)的单通道脑

电信号眼电伪迹去除办法。 首先,利用 WSST 提取受污染的 EEG 信号中的 δ 频段与其他高频分量;其次,应用 CEEMDAN 对

δ 频段信号做进一步分解,以提取本征模态函数( IMFs),并设置多尺度模糊熵自动去除眼电伪迹;最后,重构去伪信号与高频

分量得到去除眼电伪迹后的脑电信号。 实验结果表明,在半模拟数据集上,通过该方法去除眼电伪迹后的信号同纯净脑电信

号的相关性系数 (CC) 高达 0. 842,均方根误差 (RMSE) 为 11. 727;在真实数据集上,去除眼电伪迹后的信号在 δ 频段能量变

化比为 72. 86%,Alpha 波与 Beta 波的失真功率分别低至 0. 02 和 0. 09。 这些结果说明本方法在有效去除眼电伪迹的同时,能
够更好地保留 EEG 信号的原始特性,显著提高单通道脑电信号降噪的精确度和可靠性。
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Abstract:
 

Current
 

electrooculogram
 

( EOG)
 

artifact
 

removal
 

methods
 

cannot
  

effectively
 

remove
 

electroocular
 

artifacts
 

while
 

preserving
 

the
 

original
 

characteristics
 

of
 

the
 

EEG
 

signal,
 

and
 

the
 

existing
 

methods
 

for
 

removal
 

of
 

single-channel
 

EOG
 

artifacts
 

often
 

lead
 

to
 

low- frequency
 

distortion.
 

A
 

method
 

for
 

removing
 

EOG
 

artifacts
 

from
 

single- channel
 

Electro
 

Encephalo
 

Gram
 

(EEG)
 

signals
 

based
 

on
 

Wavelet
 

Synchro
 

Sequeezed
 

Transform ( WSST)
 

and
 

adaptive
 

noise
 

Complete
 

Ensemble
 

Empirical
 

Mode
 

Decomposition
 

(CEEMDAN)
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

WSST
 

is
 

used
 

to
 

extract
 

the
 

δ
 

frequency
 

band
 

and
 

high-frequency
 

components
 

of
 

the
 

contaminated
 

EEG
 

signal.
 

Secondly,
 

CEEMDAN
 

is
 

used
 

to
 

further
 

decompose
 

the
 

δ
 

frequency
 

band
 

signal
 

to
 

extract
 

the
 

Intrinsic
 

Mode
 

Functions
 

( IMFs),
 

and
 

the
 

multi - scale
 

fuzzy
 

entropy
 

is
 

set
 

to
 

automatically
 

remove
 

the
 

EEGS
 

artifacts.
  

Finally,
 

the
 

deartifacts
 

signal
 

and
 

high-frequency
 

components
 

are
 

reconstructed
 

to
 

obtain
 

the
 

EEG
 

signal
 

after
 

removing
 

the
 

electrooculogram
 

artifacts.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

Correlation
 

Coefficient
 

(CC)
 

of
 

the
 

method
 

on
 

the
 

semi-simulated
 

dataset
 

is
 

as
 

high
 

as
 

0. 842,
 

and
 

the
 

Root
 

Mean
 

Square
 

Error
 

(RMSE)
 

is
 

11. 727.
 

On
 

the
 

real
 

data
 

set,
 

the
 

energy
 

change
 

ratio
 

of
 

the
 

deartifacts
 

in
 

the
 

frequency
 

band
 

is
 

72. 86%,
 

and
 

the
 

distortion
 

power
 

of
 

Alpha
 

wave
 

and
 

Beta
 

wave
 

is
 

as
 

low
 

as
 

0. 02
 

and
 

0. 09,
 

respectively.
 

These
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

can
 

effectively
 

remove
 

EOG
 

artifacts
 

and
 

better
 

retain
 

the
 

original
 

characteristics
 

of
 

EEG
 

signals,
 

and
 

significantly
 

improve
 

the
 

accuracy
 

and
 

reliability
 

of
 

single-channel
 

EEG
 

noise
 

reduction.
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0　 引　 言

脑电信号( Electroencephalography,
 

EEG) 源于

大脑大量神经元的同步电活动,是对大脑功能状态

的直接反映。 具有非线性、非平稳性特征,同时蕴含

丰富的生理和病理信息[1] 。 便携式可穿戴技术的



不断发展要求脑电信号采集设备具有轻便、高效的

特点,信号采集通道甚至设计为单通道[2] 。 因此,
研究单通道脑电信号伪迹去除办法对于精确有效分

析大脑活动至关重要。
在脑电信号采集过程中,位于额叶区的脑电通

道 ( 例 如 FP1 电 极 ) 极 易 受 到 眼 电 伪 迹

(Electrooculogram,EOG)干扰[3] 。 研究人员采用经

典回归分析、阈值判定和专家经验观察法去除眼电

伪迹。 但是,由于脑电信号的幅值相对较小(通常

为 10 ~ 100
 

μV),且眼电伪迹与脑电信号在 δ 频段

(0. 5 ~ 4. 0
 

Hz)存在频谱混叠现象。 经典回归分析

会导致有效脑电信号丢失,阈值判定受个体差异影

响且主观性强,而专家经验虽有效但耗时,且结果不

稳定。 为此,研究者进一步提出了包括盲源分离

(Blind
 

Source
 

Separation, BSS),小波变换( Wavelet
 

Transform,
 

WT)、 经验模态分解 ( Empirical
 

Mode
 

Decomposition,EMD)等方法[4-6] 。 这些方法在处理

多通道信号时具有一定适用性,但在处理单通道脑

电信号时存在明显局限性。 具体而言,盲源分离方

法要求通道数至少与信号源数量相等,因此不适用

于单通道脑电信号处理[7] 。 小波变换处理脑电信

号具有母波选择任意、阈值设置敏感,以及在滤除低

频成分过程中对脑电有效信息过度损失[8-9] 的问

题。 经验模态分解( Empirical
 

Mode
 

Decomposition,
EMD)在去除单通道脑电信号眼电伪迹过程中,通
常选取脑电信息主导的本征模态函数 ( Instrinsic

 

Mode
 

Functions, IMFs) 进行重构,以去除眼电伪迹。
但是 EMD 办法对噪声敏感,易导致模态混叠[10] 。

针对以上单一方法的局限性,近年来研究者提

出了结合多种算法优点的单通道伪迹去除方法,并
取得了良好效果。 吴明权等学者[11] 提出一种基于

长时差分振幅包络与小波变换( Wavelet
 

Transform,
 

WT)的自动去除眼电伪迹的方法,然而,WT 在处理

脑电信号边缘时会产生端点效应[12] ,使得伪迹去除

在端点位置表现不佳。 为克服 WT 方法的局限性,
罗志增等学者[13] 提出了一种结合自适应噪声的完

备经验模态分解(Complete
 

Ensemble
 

Empirical
 

Mode
 

Decomposition
 

with
 

Adaptive
 

Noise,CEEMDAN)与独

立成分分析的方法,同时利用模糊熵作为测度自动

识别并分离眼电伪迹成分。 但是该方法计算复杂度

高,不适用于实时脑电信号去噪。 荆钰霏等学者[14]

将 CEEMDAN 方法同恒虚警率(Constant
 

False
 

Alarm
 

Rate,CFAR)算法相结合用于单通道脑电信号伪迹

去除。 通过优化处理流程,实现了快速且便捷的信

号去 噪。 但 是 该 方 法 会 过 度 滤 除 脑 电 信 息。
Maddirala[15]提出了一种集成奇异谱分析( Singular

 

Spectrum
 

Analysis,
 

SSA)、连续小波变换(Continuous
 

Wavelet
 

Transform,
 

CWT)和 K-Means 聚类算法的方

法。 该方法首先利用 SSA 分离出含伪迹的低频成

分,其次通过 CWT 提取伪迹成分的频域特征,再次

利用 K-Means 聚类分离伪迹,最后从原始 EEG 信

号中减去伪迹恢复校正信号。 该方法有效保留了低

频成分的脑电信息,但其在实际应用中受到计算高

复杂度的限制。
为更有效去除单通道脑电信号中的眼电伪迹,

并最大限度地保留脑电信号的低频成分信息,本研

究提出一种结合同步压缩小波变换与自适应噪声的

完全集成经验模态分解的方法。 该方法首先利用同

步压缩小波变换将脑电信号分离为 δ 频段和高频分

量,其次通过 CEEMDAN 将 δ 频段分解为多个本征

模态函数。 再次依据多尺度模糊熵阈值筛选并剔除

包含眼电伪迹的 IMFs, 最终通过信号重构得到去

噪后脑电信号。 通过与现有方法对比,验证了本研

究算法的有效性和稳定性。

1　 方法
 

1. 1　 同步压缩小波变换
 

经验小波变换 ( Empirical
 

Wavelet
 

Transform,
 

EWT) [16]对混叠效应具有高敏感性,且其较低的频率

分辨率和硬分割频带划分方法往往导致频谱泄漏,进
而降低在特定频段的分解准确性[17] 。 同样连续小波

变换(Continuous
 

Wavelet
 

Transform,
 

CWT) [18]仅提供

相对频率尺度,必须通过小波尺度与频率之间的转换

关系来间接推断信号的绝对频率。 这一过程增加了

对特定频段 EEG 信号的分解难度。 为克服以上限

制,本 研 究 引 入 同 步 压 缩 小 波 变 换 ( Wavelet
 

Synchrosqueezed
 

Transform,
 

WSST) [19] 。 WSST 通过

同步压缩机制,能够更准确地定位和提取特定频段信

号,从而提高信号分解精度和可靠性。
WSST 首先将信号 f( t) 进行连续小波变换:

Wf(a,b) =∫�

-�
f( t)ψa,b( t)dt (1)

　 　 其中, ψa,b( t) 是由母小波 ψ( t) 通过伸缩和平

移变换得到的,即:

ψa,b( t) = 1
a
ψ( t

- b
a

) (2)

　 　 其中, a 表示尺度参数用于控制小波伸缩、与频

率成反比, b 表示时间平移参数,控制信号在时间上
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的位置。
其次, 通过相位信息估计出每个小波系数

Wf(a,b) 对应的瞬时频率。 小波变换系数的相位

θ(a,b) 的公式如下:
θ(a,b) = arg(Wf(a,b)) (3)

　 　 瞬时频率 ω(a,b) 通过相位导数进行估计:

ω(a,b) = ∂θ(a,b)
∂b

(4)

　 　 最后, 进行同步压缩操作。 即将小波系数

Wf(a,b) 重新分配到对应的瞬时频率位置。 设定一

个新的频率变量 ξ, 同步压缩后的小波变换定义为:

Tf(ξ,b) = ∫Wf(a,b)δ(ξ - ω(a,b)) da
a

(5)

　 　 其中, δ(·) 是狄拉克函数,表示小波系数重新

分配到频率 ξ 上,提高时频表示分辨率。
本研究通过创建频率掩码,将同步小波系数分

离成 2 个频段: δ 频段和高频段分量,对应的频率分

别为 0. 5 ~ 4. 0
 

Hz 和 4 ~ 40
  

Hz。
1. 2　 自适应噪声的完全集合经验模态分解

集成经验模态分解( Ensemble
 

Empirical
 

Mode
 

Decomposition,
 

EEMD) [20]通过引入随机噪声,并多次

执行 EMD 分解和平均化处理,缓解了模态混叠问题

并提高分解稳定性。 尽管如此,噪声的引入增强了其

对信号原始特性的干扰。 自适应噪声的完全集成经验

模 态 分 解 ( Complete
 

Ensemble
 

Empirical
 

Mode
 

Decomposition,
 

CEEMDAN)[21]改进了 EEMD 的噪声处

理机制和 IMF 分量的提取方式,减少了模态混叠现象

并提高了分解鲁棒性。 CEEMDAN 方法的步骤如下:
首先,设置噪声幅值 ε 和添加噪声次数 N 进行

初始化。 其次,对原始信号 x( t) 添加 N 次不同白噪

声,并执行 EMD 分解,计算所有带噪信号的第一分

量的平均值:

IMF1 = 1
N∑

N

k = 1
EMD(x( t) + 􀆠ek) (6)

　 　 再次,计算残差:
r1 = x( t) - IMF1 (7)

　 　 计算后续 IMF 分量:

IMF i =
1
N∑

N

k = 1
EMD( ri -1 + 􀆠ek) (8)

　 　 其中, ri -1 表示第 i - 1 步的残差。 对残差 ri -1

添加 N 次白噪声到 ri -1, 对带噪残差执行 EMD 分

解,提取所有信号的第一分量,计算其平均值 IMF i,
更新残差:

ri = ri -1 - IMF i (9)

　 　 最后,当残差变为单调趋势或者接近零时完成

分解。
1. 3　 模糊熵与多尺度模糊熵

熵是评估脑电信号复杂性、随机性和信息量的

重要指标。 模糊熵(Fuzzy
 

Entropy)作为一种鲁棒性

分析办法,特别适用于含噪脑电信号的处理[22] 。 该

方法通过量化时间序列在维数变化时产生新模式的

概率来评估序列的复杂性。 具体而言,新模式出现

的概率越高,表明序列的复杂度越高,相应地,模糊

熵的数值也越大。 本研究进一步将模糊熵扩展至多

尺度模糊熵(Multi-Scale
 

Fuzzy
 

Entropy) [23] ,以在多

个时间尺度上分析脑电信号的复杂性,从而精细识

别脑电信号与眼电伪迹。
多尺度模糊熵分析的第一步是对原始 EEG 信

号进行粗糙化处理,对于给定的原始脑电信号 X =
{x1,x2,x3,…,xi}, 通过设置尺度因子 τ 进行下采

样,生成不同尺度下的序列:

y(τ)
i = 1

τ ∑
jτ

i = ( j -1)τ+1
xi,

 

j = 1,2,3,…,
 

⌊ N
τ

」 (10)

　 　 其中, y(τ)
i 表示尺度 τ 下的粗糙化序列; N 表示

原始序列长度; ⌊·」 表示向下取整。
接下来,在每个尺度下,对粗糙化序列计算模糊

熵。 对于粗糙化序列 Y(τ) = {y1,y2,. . . ,yL} 嵌入到

高维空间,构建嵌入维度为 m 的嵌入向量集:
X(m)

i = {yi,yi +1,…,yi +m-1},
 

i = 1,2,…,L - m + 1
(11)

　 　 其中, X(m)
i 表示长度为 m 的嵌入向量。

使用切夫雪比距离度量嵌入向量之间的距离:
　 d(X(m)

i ,X(m)
j ) = max

k = 1,2,…,m
∣ yi +k-1 - y j +k-1 ∣ (12)

　 　 并用以下模糊隶属函数将切夫雪比距离转为相

似性度量:

μ(d) = exp( -( d
r·σ

)
c

) (13)

　 　 其中, d 表示 2 个嵌入向量之间的切夫雪比距

离; r 表示相似性的公差; σ 表示序列的标准差; c
表示模糊因子,本文设置为 2。

基于这个距离计算相似矩阵的和:

ϕm = ∑
L-m+1

i = 1
∑
L-m+1

j = i +1
μ(d(X(m)

i ,X(m)
j )) (14)

　 　 其中, ϕm 表示长度为 m 的嵌入向量的相似和。
模糊熵定义为长度 m + 1 和 m 的嵌入向量相似

性之间的对数差异:

FuzzyEn(m,r,c) = - ln(
ϕm+1

ϕm
) (15)
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　 　 其中, ϕm+1 表示长度为 m + 1 的嵌入向量的相

似和。 通过重复粗糙化序列和模糊熵计算,即可得

到不同尺度下的模糊熵值序列。
计算半模拟数据集 54 组数据中 FP1 通道纯净

EEG 信号与 EOG 伪迹的多尺度模糊熵值。 结果如

图 1 所示,可以看出纯净 EEG 信号的多尺度模糊熵

值均在 0. 214
 

5 以上,因此将多尺度模糊熵阈值设

置为 0. 214
 

5,以自动识别脑电信号与眼电伪迹。

0.5
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0
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受试者编号

多
尺
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糊
熵
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图 1　 多尺度模糊熵阈值

Fig.
 

1　 Multi-scale
 

fuzzy
 

entropy
 

threshold

2　 数据来源与评价指标

2. 1　 实验数据数据

为验证本研究所提 WSST-
 

CEEMDAN 方法去

除 EOG 伪迹的有效性,使用半模拟脑电数据集和真

实脑电数据集进行综合评估。
2. 1. 1　 半模拟数据集

本文采用 Klados 等学者[24]于 2016 年发布的半

模拟脑电数据集。 其中,包括 14 名男性(平均年龄

28. 2 岁,标准差 7. 5)和 13 名女性(平均年龄 27. 1
岁,标准差 5. 2)。 EEG 信号采用国际 10-20 电极系

统进行记录,覆盖了 19 个标准电极位置(FP1、FP2、
F3、F4、C3、 C4、 P3、 P4、 O1、 O2、 F7、 F8、 T3、 T4、 T5、
T6、Fz、Cz、Pz),并以左右乳突为参考电极。 该数据

集还记录了这 27 例受试者在眨眼期间检测到的垂

直眼电信号(Vertical
 

EOG,VEOG)与水平眼电信号

(Horizontal
 

EOG,HEOG),根据 Elbert 等学者[25] 所

提出的公式来生成含眼电伪迹的半模拟脑电信号:
Sconij

= Spureij
+ a jSVEOG + b jSHEOG (16)

　 　 其中, Sconij
表示污染后的 EEG 信号; Spureij

表示

纯净 EEG 信号; a j 和 b j 分别表示垂直和水平眼动的

污染系数,分别通过受试者的线性回归计算得出。
此外,所有信号的采样频率为 200

 

Hz,并经过 0. 5 ~
40. 0

 

Hz 的带通滤波和 50
 

Hz 的陷波滤波处理,以消

除低频漂移和工频噪声。 本研究选取距离眼睛最

近、最易受眼动干扰的 FP1 电极来展开单通道眼电

伪迹去除研究。
　 　 模拟受污染信号、纯净 EEG 信号与 EOG 信号

如图 2 所示,受 EOG 污染的 EEG 信号显示出相比

纯净 EEG 更高的幅值和更为严重的波形畸变。 具

体而言,未受污染的 EEG 信号振幅稳定在±50
 

μV,
而受 EOG 污 染 的 EEG 信 号 振 幅 显 著 增 加 至

±200
 

μV,导致波形严重失真。 同样,受 EOG 污染

的 EEG 信号在时域上表现出更高的基线漂移。 进

一步地,计算得到的功率谱密度 (PSD) 如图 3 所

示,在低频段由于频谱混叠效应,受 EOG 伪迹污染

的 EEG 信号的 PSD 高于纯净 EEG 信号的 PSD。
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图 2　 模拟受污染信号、纯净 EEG 信号与 EOG 信号

Fig.
 

2 　 Simulated
 

contaminated
 

signal,
 

pure
 

EEG
 

signal,
 

and
 

EOG
 

signal
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图 3　 功率谱密度图

Fig.
 

3　 Power
 

spectral
 

density
 

plot

2. 1. 2　 真实数据集

真实数据采用 2019 年 Agarwal 等学者[26] 所采

集的数据。 这些数据是通过 OpenBCI 神经头带和
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BIOPAC
 

Cap100C 设备从 12 名年龄介于 22 ~ 30 岁

的参与者中记录得到的。 这些参与者在执行阅读

(EEG-VR)期间,自然发生的眨眼动作被同步记录。
本研究利用 0. 5 ~ 40. 0

 

Hz 的带通滤波和 50
 

Hz
的陷波滤波去除漂移和工频干扰,在此基础上选取

FP1 通道进行伪迹去除研究。 滤波处理前后数据对

比如图 4 所示。

27100
27000
26900
26800
26700
26600
26500
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图 4　 滤波处理前后数据对比

Fig.
 

4　 Data
  

comparison
 

before
 

and
 

after
 

filtering

2. 2　 评价指标

2. 2. 1　 半模拟数据集的评价指标

本研究引入相关系数 ( Correlation
 

Coefficient,
 

CC) 和 均 方 根 误 差 ( Root
 

Mean
 

Square
 

Error,
 

RMSE) 作为本方法性能的评估指标。 具体而言,
CC 值越大,表明两信号之间的相关性越强,说明去

除眼电伪迹后的脑电信号保留了更多原始信息。 而

RMSE 值越小,意味着伪迹去除得更彻底,去伪后的

信号与纯净信号更加接近。 其中,相关系数和均方

根误差的计算公式为:

CC =
Cov(SPure_EEG,SCleaned_EEG)

Var(SPure_EEG) × Var(SCleaned_EEG)
(17)

RMSE = 1
N∑

N

i = 1
(yi - ŷi) 2

 

(18)

　 　 其中, Cov(·) 表示求取协方差, Var(·) 表示

求取方差。
2. 2. 2　 真实数据集的评价指标

真实数据集中由于不存在纯净 EEG 信号作为

参考, 无法利用 CC 和 RMSE 作为评价指标进行性

能评估。 所以本研究引入含眼电伪迹的脑电信号

SCon_EEG 和去除眼电伪迹后的脑电信号 SCleaned_EEG 在 δ
频段的能量比(Energy

 

Ratio, ER) [27] 变化作为一项

评价指标。 公式定义为:

ERδ =
Eδ

Eδ + Eθ + Eα + Eβ + Eγ
(19)

ERδ =
E
~

δ

E
~

δ + E
~

θ + E
~

α + E
~

β + E
~

γ

(20)

ΔERδ = (ERδ -ERδ) × 100% (21)
　 　 其中, ERδ 表示混有 EOG 的 EEG 信号在 δ频段

的 ER,ERδ 表示纯净 EEG 信号在 δ 频段的 ER。
同时引入另一项评价指标,即在 α 和 β 频段功

率谱密度的平均绝对误差 ( Mean
 

Absolute
 

Error,
MAE) [26] 。 MAE 的定义如下:

MAEα
PSD =

∑
K2

k = K1

PSDcon
α (k) - PSDclean

α (k)

K2 - K1
(22)

其中, MAEα
PSD 表示在 α频段的 PSD,K1 和 K2 分

别表示 PSD 在 α 频段的下限和上限。 由式(22) 同

样可以推导出,PSD 在 β 频段的平均绝对误差

MAEβ
PSD。 其值越小、表示该频段的失真越小,脑电

信息也就越大限度地得到了保留。

3　 结果与讨论

3. 1　 半模拟数据集实验结果分析

用半模拟数据集对本研究所提方法进行验证,
并同文献[27]所提算法进行对比。

以编号为 1 的受 EOG 伪迹污染的 EEG 信号为

例,图 5 展示了 WSST 的分解结果。 在 0. 5 ~ 4. 0
 

Hz
的频率范围内,EOG 伪迹显著可见,并在该频率范

围内的分解结果中占据主导地位。 为确保在 0. 5 ~
4. 0

 

Hz 频率范围内的 EEG 信号不被错误剔除,采用

CEEMDAN 方法做进一步分解,其结果见图 6。 此

外,计算每个 IMF 的多尺度模糊熵,以评估其与预

设阈值的相对大小,进而实现信号的准确重构。 每

个 IMF 的多尺度模糊熵结果及其平均值见表 1。
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图 5　 WSST 分解结果

Fig.
 

5　 Results
 

of
 

the
 

WSST
 

method
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表 1　 每个 IMF 的多尺度模糊熵结果及其平均值

Table
 

1　 Multiscale
 

fuzzy
 

entropy
 

results
 

of
 

each
 

IMF
 

and
 

their
 

average
 

values

内容项
IMF

IMF1 IMF2 IMF3 IMF4 IMF5 IMF6 IMF7 IMF8

Scale1 0. 318 0. 136 0. 059 0. 046 0. 028 0. 012 0. 004 0. 001

Scale2 0. 327 0. 117 0. 097 0. 081 0. 051 0. 023 0. 009 0. 002

Scale3 0. 375 0. 112 0. 124 0. 109 0. 070 0. 034 0. 013 0. 002

Scale4 0. 399 0. 105 0. 144 0. 132 0. 088 0. 044 0. 016 0. 003

Scale5 0. 434 0. 103 0. 158 0. 151 0. 105 0. 053 0. 020 0. 004

均值 0. 371 0. 115 0. 116 0. 104 0. 068 0. 033 0. 012 0. 002
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图 6　 CEEMDAN 分解结果

Fig.
 

6　 Results
 

of
 

the
 

CEEMDAN
 

method

　 　 基于多尺度模糊熵与阈值大小的定量分析,可以

明显得出在 IMF1 模态中蕴含丰富的脑电活动信息,而
IMF2 ~ IMF8 的多尺度模糊熵小于阈值0. 214

 

5,即为

眼电伪迹,去除对应的 IMFs,并对满足大于阈值的 IMF

进行保留重构。 将重构后的信号与先前通过 WSST 方

法得到的高频分量二次重构,再通过逆 WSST 过程处

理,最终得到去除 EOG 伪迹的 EEG 信号。 WSST -
CEEMDAN 去噪结果如图 7 所示。 可以明显观察到,经
过伪迹去除后的 EEG 信号幅值显著降低。
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图 7　 WSST-CEEMDAN 去噪结果

Fig.
 

7　 Denoising
 

results
 

of
 

WSST-CEEMDAN
 

method

　 　 为进一步评价本文算法对眼电伪迹去除的有效

性,采用其他单通道伪迹去除算法进行比较,结果见

表 2。
表 2　 半模拟数据集下算法性能对比

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

algorithm
 

performance
 

on
 

semi-simulated
 

datasets

算法 相关性系数 均方根误差

EMD-ICA[27] 0. 611 26. 498
CEEMDAN-ICA[27] 0. 727 17. 548

EWT-ApEn[27] 0. 796 15. 274
本文算法 0. 842 11. 727

　 　 从表 2 可以看出,EMD-ICA 算法的 CC 值最小

且 RMSE 最大, 去除眼电伪迹能力最弱,这一结果

与 EMD 方法存在的模态混叠局限性密切相关。 与
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CEEMDAN- ICA 和 EWT - ApEn 相比,本文算法的

CC 值最高且 RMSE 值最低, 在去除 EOG 伪迹方面

展现出显著优越性,这可解释为 WSST-CEEMDAN
算法对 δ 频段分解更为精准,且多尺度模糊熵阈值

设置更加精细利于去伪信号重构。 这就表明该方法

在彻底去除伪迹的同时也最大程度地保留了 EEG
信号的原始特征。
3. 2　 真实数据集实验结果分析

本研究选取真实数据集中每位受试者的 20
 

s 测

试片段进行分析。 将对原始信号进行带通滤波和陷

波滤波处理后的滤波信号,应用 WSST-CEEMDAN 算

法去除眼电伪迹。 去伪结果如图 8、图 9 所示。 计算

δ频段能量比的变化值和MAEα
PSD 与MAEβ

PSD。 根据文

献[28],当能量比变化值超过 50%时,可以认为该方

法在去除眼电伪迹方面具有良好去噪效果。 并与文

献[28]所提方法 EWT-ICEEMDAN、WT-EEMD、DWT
对同一段信号进行处理后的性能对比。 真实数据集

下算法性能对比见表 3。
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图 8　 真实数据的 WSST 分解结果

Fig.
 

8　 WSST
 

decomposition
 

results
 

of
 

real
 

data

表 3　 真实数据集下算法性能对比

Table
 

3 　 Comparison
 

of
 

algorithm
 

performance
 

on
 

real - world
 

datasets

算法类型 ERδ / % Alpha 波失真功率 Beta 波失真功率

本算法 72. 86 0. 02 0. 09

EWT-ICEEMDAN[28] 71. 20 0. 07 0. 07

WT-EEMD[28] 81. 08 0. 33 0. 87

DWT[28] 10. 67 3. 86 2. 99

　 　 由表 3 可以看出,本文算法具有最高的 δ 频段

能量变化比,其值为 72. 86%。 在 Alpha 波、Beta 波

的 失 真 功 率 为 0. 02 和 0. 09 均 小 于 EWT -

ICEEMDAN、WT-EEMD、DWT 方法的对应指标。 证

明该算法频段适应性强,信号保真度高。
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图 9　 真实数据集降噪结果

Fig.
 

9　 Noise
 

reduction
 

results
 

for
 

real
 

datasets

　 　 去噪后信号对比如图 10 所示,去噪后脑电信号

与原始含噪信号在时域特性上展现出良好一致性。
此外,经伪迹去除的脑电信号在高频成分细节保留

以及低频基线的稳定性方面均表现出色,证实了本

文所提方法在不显著改变脑电信号时间特性的前提

下,能够有效地保留信号关键特征。 该方法对于脑

电信号关键信息的保留显示出了良好鲁棒性。
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图 10　 去噪后信号对比细节

Fig.
 

10　 The
 

signal
 

comparison
 

after
 

denoising

4　 结束语

针对单通道脑电信号眼电伪迹去除问题,本文

提出了一种基于 WSST-CEEMDAN 算法的眼电伪迹

自动去除办法。 本研究以半模拟数据集和真实数据

集进行测试,半模拟数据集实验结果表明,WSST-
CEEMDAN 算法与 EMD - ICA、 CEEMDAN - ICA 和

EWT-ApEn 相比,具有最大的相关性系数和最小的

均方根误差。 真实数据集的实验结果表明,本研究

算法与 EWT - ICEEMDAN、 WT - EEMD 和 DWT 相

比,具有最高的 δ 频段能量变化比,和最小的 Alpha
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和 Beta 波失真功率。 综合前述研究表明本文所提

方法具有在实际脑电信号中去除眼电伪迹的能力,
并能够最大程度地保留原始 EEG 信号的关键特征。
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