
前 言

脑电（Electroencephalogram, EEG）信号是人类大

脑进行活动时所产生的一种生物电信号，其信号特

征可以反映大脑的活动状态［1-2］。通过EEG信号准确

解读大脑信息可得到较为纯净的 EEG 信号，但是在

EEG 信号的采集极容易受到噪声信号的干扰，而眼

电信号就是一种常见并且幅值明显的伪迹信号［3］。

眼电伪迹所处的频带重叠在神经性EEG信号所处的

频带上，使原始的EEG信号失真，致使对EEG信号后

续的处理和分析产生巨大的偏差，导致处理结果不

具有严谨性［4］。因此，眼电伪迹的去除以及还原原始

无失真的EEG信号是人们较为关注的问题［5］。

在 现 阶 段 ，独 立 成 分 分 析（Independent

Component Analysis, ICA）和 经 验 模 态 分 解

（Empirical Mode Decomposition, EMD）是两种较为

成熟的眼电伪迹去除方法［6］。ICA 是将 EEG 信号各

个导联的信号视为互不干涉的独立信号，然后识别

这些独立信号的特征并将其归置在导联数个的独立

空间中，实现信号的特征识别，之后将识别出的眼电

伪迹去除［7-8］；而EMD是对EEG信号进行EMD处理，

将其分解成一组固有模态函数，并对该固有模态函

数的阈值进行去噪，从而实现眼电伪迹的去除［9］。

ICA 需要有比较多的导联数数据［10］，而 EMD 在 EEG

信号的频带与噪声频带相重叠时，会使 EEG 信号出

现失真［11-12］。

因此，本研究尝试了一种基于变分模态分解

（Variational Mode Decomposition, VMD）的眼电伪迹

去除方法，将进行VMD分解后的EEG信号中眼电伪
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迹的模态分量去除后，重组剩余模态分量，便可以得

到去除眼电伪迹的EEG信号。

1 VMD

2014年，Dragomiretskiy等［13］提出了一种新型的

可以进行自适应信号分解的方法，即 VMD。本研究

尝试通过 VMD进行眼电伪迹去除。VMD通过构造

约束变分问题以及对变分问题进行最优求解，将原

始信号分解成为多个有着不同带宽和频率中心的模

态分量，以方便信号的识别与分离［14-15］。VMD 实质

上是对变分问题最优解的求解，因此，该过程可以分

为：变分问题的构造与求解［16］。

1.1 变分问题的构造

将采集到的信号分解成若干个（即分解层数 K）

特征模态函数（Intrinsic Mode Function, IMF）分量，

对所有的 IMF分量依次实施Hilbert变换后得到每个

IMF分量的解析信号，随后对其中心频率进行预估，

经过移频变换，将各个 IMF 分量的解析信号频谱变

换到其对应的基频带［17-19］：

[ ( δ ( t ) +
j

πt
) uk ( t ) ] e-jωkt （1）

其中，δ ( t )为Dirichlet函数；uk ( t ) 为 IMF分量；ωk 为

每个分量的中心频率。

最后需要得到各 IMF 分量的频带宽，依靠欧几

里得距离的计算方法，将式（1）带入，可以得到：

min
{ uk} , { ωk}

{∑
k

||∂ t [ ( δ ( t ) +
j

πt
) uk ( t ) ] e-jωkt||2

2 } （2）

s.t.∑
k

uk = f ( t )

其中，{ }uk 为各个 IMF分量的集合；{ }ωk 为所对应的中

心频率集合；f ( t )为含有眼电伪迹的EEG信号。

1.2 变分问题的求解

因为约束型的变分问题不易求其最优解，因此，

通过 Lagrange 乘法算子与二次惩罚项，该变分问题

变为非约束的变分问题［20］。其表达式如下：
L ( { uk} , { ωk} ,λ ) =

α∑
k

||∂ t [ ( δ ( t ) +
j

πt
) uk ( t ) ] e-jωkt ||2

2+||f ( t ) -

∑
k

uk ( t ) ||2
2 + < λ ( t ) , f ( t ) -∑

k

uk ( t ) > （3）

其中，α为二次惩罚项因子；λ ( t )为 Lagrange乘法算

子；f ( t )则是采集到带有眼电伪迹的EEG信号。

通过乘法算子交替法更新 IMF 分量、中心频率

以及 Lagrange 算子，可以求出式（3）的鞍点，即求解

出式（2）中的最小值。

1.3 本研究的眼电伪迹去除方法

（1）用上述VMD的方法对采集到的EEG信号进

行分解，分解成K个模态分量；（2）根据分解结果的精

度调整K值的大小；（3）以最优K值分解后，识别并剔

除眼电伪迹所对应的模态分量；（4）重组剩余的模态

分量，得到去除眼电伪迹的EEG信号。

2 结果与讨论

本实验采用经过 NeuroScan 公司的 EEG 采集系

统和放大器所采集到的数据，并且对 50 Hz的工频干

扰进行了相应的处理。本实验采集的数据分为 3种，

分别为被试在闭眼状态下的 EEG 信号、身体静止不

动状态下眨眼的眼电信号以及进行实验时的EEG信

号。闭眼状态下所采集的EEG信号视为不掺杂眼电

伪迹的 EEG 信号，眨眼时采集到的眼电信号视为眼

电伪迹。将眼电伪迹添加到不含眼电信号的EEG信

号上，以便进行仿真实验。图 1 为不含眼电伪迹的

EEG信号，图2为加入眼电伪迹的EEG信号。
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图1 不含眼电伪迹的EEG信号

Fig.1 Electroencephalogram (EEG) signals without
electrooculogram (EOG) artifacts
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图2 加入眼电伪迹的EEG信号

Fig.2 EEG signal with EOG artifacts
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VMD是通过把信号分解为若干个模态来对信号

进行进一步的观察与分析。因此分解模态的个数不

仅对于分解后去除眼电伪迹的效果有影响，也决定

VMD所需要的时间。根据不同的分解内容及条件的

影响，分解模态的层数 K也会有所不同，但是 K的范

围只会在 3~11 之间［21］。K 如果低于 3，分解层数不

够，会出现模态混叠的情况，分离EEG信号与眼电伪

迹将会非常困难，强行分离会使去除眼电伪迹后的

EEG信号失真，使去除眼电伪迹失去意义；而K若超

过 11，虽然可以将信号分解的很细致，但是可能导致

眼电伪迹出现在高于低频层模态的模态分量上，另

外一方面，随着模态层数的增加，分解时间也会相应

的变长，K如果选取数值过大会影响分解效率。因此

K值的选取对于实验有着重要的意义。

为了便于对进行VMD的EEG信号进行观察，对

加入眼电伪迹的 EEG 信号直接进行 K=11 的 VMD，

进而得到 11 组 IMF 分量。每一组 IMF 分量如图 3

所示。
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图3 11层 IMF分量

Fig.3 Intrinsic mode function (IMF)
components of 11 layers
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从上述 11 个 IMF 分量可以看出，在对信号进行

VMD时，频率低、幅值大的信号会被优先分解出来，

而频率高、幅值小的信号会被随后分解出来，可以理

解为随着 VMD 分解的进行，信号的频率会越来越

高，而幅值会越来越低。眼电伪迹是在被试眨眼或

者斜视时所产生的一种噪声信号，因此和 EEG 信号

相比较，眼电伪迹的复杂程度低于EEG信号，即频率

低于 EEG 信号。根据眼电伪迹的这一特征，可以将

其所在的模态分量估计在第一层模态分量里面。

为了验证眼电伪迹所在的模态分量，本实验对

每一层的模态分量进行了频谱分析。经过分析可以

发现，对于第一层的模态分量，其频谱图为低频、高

幅值的状态，与眼电伪迹的特征状态比较吻合，因此

可以确定眼电伪迹所分布的模态分量为第一层的模

态分量。频谱分析图如图4所示。
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眼电伪迹相对于 EEG 信号是一种频率较低、幅

值较大的信号，根据其特征可以判断其所处的位置

为第一层模态分量，因此本研究对第一层模态分量

进行平均瞬时频率分析，并根据分析结果来确定K的

值。图 5 为在不同 K 值下第一层模态的平均瞬时频

率，可以看出平均瞬时频率会随着 K 值的增加而减

小，直至平稳在一个低频的频率上，也就是眼电伪迹

所对应的频率。当K=8的时候，两层模态的平均瞬时

频率都开始稳定在一个频率左右，即单考虑分解效

果，K=8是为最优的分解层数。另外还需要考虑分解

时间的因素，如图 6 所示，VMD 所需的时间在 K=6、

7、8、9 时有着相似的时间，而随着 K 继续增加，分解

所需要的时间则会以线性上升，增加计算机运算负

荷。因此，综合考虑分解效果与分解时间的影响，K=

8时是VMD去除眼电伪迹的最优分解层数。随后对

加入眼电伪迹的EEG信号进行K=8的VMD，将分解

后的第一层模态分量去除并重构剩余的模态分量，

得到去除眼电伪迹后的EEG信号，分解结果如图 7所

示，可以看出 VMD 能够较好地实现眼电伪迹的

去除。

根据本研究所述的 VMD与选取的 K值，对实验

所采集的带有眼电伪迹的 EEG 信号进行了 VMD 去

眼电伪迹处理，结果表明VMD眼电伪迹去除方法是

可行有效的。这里选取 4位被试的EEG信号，分别进

行VMD和EMD。根据分解后的信噪比，对比 4组被

试 EEG 信号在两种分解模式下眼电伪迹的去除情

况。其信噪比结果如表1所示。

由表 1 的数据可以看出，对于同一 EEG 信号，

VMD去噪结果要优于 EMD去噪结果，即 VMD相比

EMD有更好的去噪能力，证明了VMD去除眼电伪迹

的可行性。

3 结 论

VMD作为一种比较新颖的信号分解处理方法，

对非平稳信号有着较强的处理能力。本实验通过合

成纯净 EEG 信号和眼电伪迹，对 VMD 进行仿真实

验，根据眼电伪迹的特征判断其所在的模态分量，并

且根据VMD的分解效果与分解时间，将K值定为 8。

通过对眼电伪迹模态分量的剔除与剩余模态分量的

重组，实现EEG信号中眼电伪迹的去除，并且可以有

效地保留 EEG 信号的特征。VMD 去除眼电伪迹还

有一些不足之处，只能进行单一通道的 EEG 信号处

理；K 值至今没有一个公认的最优值。因此，在今后

还需进行更多的探索与研究。
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被试信号

S1

S2

S3

S4

未分解信号信噪比

1.386

0.903

1.445

3.158

EMD信噪比

5.198

5.322

4.914

5.836

VMD信噪比

8.732

8.695

9.633

8.157

表1 EEG信号分解后信噪比对比

Tab.1 Comparison of signal-to-noise ratio after EEG signal
decomposition
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