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　　摘 　要 : 　眼动伪差和工频干扰是临床脑电图 ( EEG) 中常见噪声 ,严重影响其有用信息提取. 本文尝试采用独立

分量分析 ( Independent Component Analysis ,ICA)方法分离 EEG中此类噪声. 通过对早老性痴呆症 (Alzheimer disease ,AD)

患者临床 EEG信号 (含眼动伪差和混入工频干扰 ,信噪比仅 0dB) 作 ICA 分析 ,比较了最大熵 ( Infomax) 和扩展最大熵

( Extended Infomax) ICA 算法的分离效果 ,证实虽然最大熵算法可以分离出眼动慢波 ,但难以消除工频干扰 ,为此需采用

扩展的最大熵算法 ;并知 ICA 方法在极低信噪比时也有较好的抗干扰性 ,且在处理非平稳信号时有好的鲁棒性 ;文中

还结合近似熵 (approximate entropy ,ApEn)分析说明利用 ICA 去除干扰后有助于恢复和保持原始 EEG信号的非线性特

征. 研究结果表明 ICA 方法在生物医学信号处理中具有潜在的重要应用价值 ,值得深入研究和推广.
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Abstract : 　Blink artifacts and power noise are constantly found :to strongly iufluence the acquisition and analysis of EEG sig2
nals. In this paper ,by comparing the efficiencies of two ICA algorithms —Infomax2ICA and Extended2Infomax2ICA methods in extract2
ing blink artifacts and power noise in the EEG signals ,it was shown that ICA algorithms were insensitive to disturbance in the condi2
tions of low signal2noise2ratio ,and ICA algorithms demonstrated a strong robustness in processing non2stationary signals. Though blink

slow waves could be extracted by infomax algorithm ,but power noise was unlikely to be removed by it. Therefore , Extended2Infomax

ICA algorithm should be used. By applying Extended2Infomax algorithms ,blink artifacts and power noise contained in the 162channel

EEG signals of Alzheimer2disease patients were removed successfully(the lowest signal2noise2ratio for power noise can be - 40dB) .

Meanwhile ,it proved by calculating approximation entropy (ApEn) that ICA algorithms could preserve the nonlinear characteristics of

EEG after removing the interference.
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1 　引言

　　临床脑电图 (electroencephalograms , EEG) 含有反映大脑皮

层神经电气活动随时间2空间变化的信息 ,已成为医学临床诊

断脑部疾病和观察大脑功能的常规手段. 但 EEG信号具有非

平稳性 ,且十分微弱 (幅值仅μV 量级) ,极易受到肌电和工频

干扰 ,严重影响其有用信息的提取和分析. 因此 ,寻找鲁棒性

能好 ,分离效率高的消除噪声方法成为人们关注的研究目标.

独立分量分析 ( Independent Component Analysis , ICA) 是近

年研究开发的信源分解技术 ,其基本思路是将观测信号按照

统计独立的原则通过优化算法分解为若干独立来源成分. 将

ICA 用于消除 EEG中干扰噪声和模式提取已成为近年的研究

热点[1～5 ] .

本文尝试采用最大熵 ( Infomax) [6 ]和扩展最大熵 ( Extended

Infomax) [7 ] ICA 算法消除 EEG中眼动伪差和工频干扰 ,并对于

算法在极低信噪比和 EEG不平稳特性影响下的去噪效果进

行分析和评价 ,同时还结合近似熵 (approximate entropy ,ApEn)

分析讨论经 ICA 去除干扰噪声后对 EEG信号非线性特征的

影响 ,以期优选出高效适用的 ICA 消噪方法.

2 　ICA算法原理

　　假设存在 N 道相互独立的未知源信号 X = [ x1 , x2 , ⋯,

xN ] ,通过某个未知的待检测分析系统后线性叠加为在 M 个

传感器上接收到的观测信号 U = [ u1 , u2 , ⋯, uM ]. 已经证

明[8 ] :在 M ≥N 条件下 ,如果源信号 X 不含一个以上的高斯
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过程则存在混合矩阵 A ,使得 U = AX. ICA 算法的基本思路

在于求解一矩阵 W ,使其作用于观测信号 U 所得估计信号

X′= WU ,在统计独立的意义下最逼近于未知源信号 X ,即要

找到矩阵 W 使得信号 X′的各个分量尽可能地相互独立. 为

此需建立一个合适的代价函数 ,再采用某种优化算法分离源

信号. 对于 EEG信号 ,代价函数可取各导联信号间的高阶统

计量、互信息熵或最大似然估计 ,优化算法则可采用牛顿迭代

法、基于神经网络的自适应算法、随机梯度法、自然梯度法

等[5 ] .

本文所采用的最大熵 ( Infomax) [6 ]算法是根据常规的随机

梯度法求解矩阵 W ,算法的目标判据为独立分量通过非线性

环节后信息熵极大 ,其调节公式为

ΔW =μ[ ( WT) - 1 + (1 + 2 y) xT ] (1)

由于算法中涉及矩阵求逆 ,故又提出了用自然梯度代替常规

梯度的改进算法 ,以避免求逆过程 ,减少计算量. 如此 ,矩阵调

节改为下式

ΔW =μ[ ( WT) - 1 + (1 + 2 y) xT ] WTW =μ[ I + (1 - 2 y) uT ] W

(2)

其计算量和收敛速度均得到较大改进.

但上述算法仅适用于超高斯信号 ,而眼动肌电和工频干

扰之类噪声多属亚高斯信号. 为了使算法能同时适用于亚高

斯信号 ,又推导出所谓扩展的最大熵 ( Extended Infomax) [7 ]算

法 ,其调节公式为

ΔW =μ[ I - Ktanh ( u) uT - uuT ] W ,

kii = 1 (超高斯信号) , kii = - 1 (亚高斯信号) (3)

式中 K为对角阵. 算法通过其主对角元素 Kii取不同值来区

分超高斯和亚高斯信号 ,以便将脑电数据中 EEG有用成分和

肌电、工频等干扰信号分解开来. 而简单的最大熵算法则难以

做到这点.

图 1 　典型 AD 患者的原始脑电图 ,其中

Fp1和 Fp2导联含有眼动干扰

3 　实验数据和分析结果

　　本文所用脑电数据由天津医科大学总医院老年病室提供
(共 7 例早老性痴呆 (Alzheimer disease ,AD) 病人) ,采自天津医

科大学总医院脑电图室的丹麦丹迪公司产 32 导联脑电检测

系统. 实验中按照国际标准导联 10 - 20 系统在受试者头皮上

安放 Fp1 、Fp2至 T5 、T6 等 8 或 16 个导联电极 (参考电极置于左

右耳垂) ,同时采集脑电数据. A/ D 采样频率为 512Hz ,原始数

据采集时间约 5 分钟 ,选择脑电中无显著关机干扰的若干数

据段 (每例约 4 - 5 段 ,每段长度为 2560 点 , 5 秒 ,共 32 段) 供

分析用. 图 1 所示为典型 AD 患者的脑电图 (仅给出 16 导联波

形) . 有经验的脑电图师可以看出 Fp1和 Fp2导联均受到眼动慢

波干扰 (眼部水平运动) ,而且 Fp1导联还受到左眼眨眼所引起

的肌电干扰 ;图 2 是在图 1 数据中随机地叠加了 50Hz 工频干

扰 (信噪比为 0dB) .

图 2 　在图 1 脑电波形中随机加入工频

干扰后的脑电图 (信噪比为 0dB)

分别采用上述最大熵算法和扩展最大熵算法对图 2 中脑

电数据进行 ICA 分析 (计算中取 M = N = 16) ,结果分别如图 3

和图 4 所示.

图 3 　对图 2 采用最大熵算法分离所得 16 个独

立分量 ,箭头所示为相应分量的脑地形图.

图 4 　对图 2 采用扩展最大熵算法分离所得 16 个独

立分量 ,箭头所示为相应分量的脑地形图.

由图 3 可以看出 ,最大熵算法分离出的第 11 分量为水平

眼动慢波 ,相应地形图 (箭头所指) 表明该分量集中在眼部 (白

电平所示) ;而第 15 分量则为左眼上下运动干扰 ,相应地形图

表明该分量集中在左眼侧 (图中黑电平所示) ;但该算法未见

分离出能对应 50Hz 工频干扰的分量.
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图 4 是扩展最大熵算法的分离结果 . 由图中第 4 分量和

箭头所指地形图可知该分量对应于水平眼动慢波 (相当于图

3 中第 11 分量) ;图中第 11 分量和相应的地形图表明该分量

为左眼上下运动干扰 (相当于图 3 中第 15 分量) ;而图 4 中第

1 分量为脑电数据中最高频率成分 ,当为 50Hz 工频干扰 (箭

头所示为其对应的脑地形图) . 由于干扰是随机独立地加入各

个导联信号中 ,不满足空间连续性 ,因而分离结果略有波动.

对照图 3 和图 4 可知 ,虽然最大熵算法可有效地分离出

属超高斯信号的眼动干扰 ,但对属亚高斯信号的工频干扰则

难以奏效 ,而只有采用扩展最大熵算法才能同时将这两类噪

声同时分离出来.

4 　ICA算法性能和讨论

411 　算法的抗干扰性

为进一步考查 ICA 算法的抗干扰性 ,本文采用了强工频

干扰背景下的仿真 EEG数据 (如图 5 ( a) 所示 ,最低信噪比达

- 40dB ,原有 EEG波形基本被工频噪声所淹没) ,观察 ICA 算

法的处理效果. 图 5 ( b) 为运用扩展最大熵算法分离出的独立

分量 ,显然工频噪声 (第 1 分量) 和眼动伪差 (第 11 和 14 分

量) 都较成功地被分离出来了.

图 5 　( a) 加入强工频干扰的 EEG信号 ,最低信噪比达 - 40dB , EEG波形基本被噪声所淹没 ;

( b) 对图 5 ( a) 中信号采用扩展最大熵算法分离出的独立分量

412 　信号非平稳性对算法的影响

图 6 (a)对图 2 中 EEG信号的前半段采用扩展最大熵算法分离

结果 ; (b)对图 2 中 EEG信号的后半段采用扩展最大熵算法

分离结果

EEG信号是一类典型的非平稳信号. 为考察信号非平稳

性对 ICA 算法分离噪声效果的影响 ,采用扩展最大熵算法分

别对图 2 的 EEG信号不同时段进行了 ICA 分析. 图 6 ( a) 是对

EEG信号前半段的分离结果 ,图 6 ( b) 为取信号后半段的分离

结果. 从图 1 和图 2 的脑电波形来看 ,信号的前后两个半时段

有较明显的差异 :例如 ,虽然 Fp1和 Fp2导联信号在前后两个

半时段均受到眼部水平运动的慢波干扰 ,但 Fp1导联信号在

前半时段还受到左眼上下眨动所引起的肌电干扰. 同时 ,各个

导联信号在前后两个半时段也都受到工频干扰. 以上情况皆

在 ICA 分析结果中反映出来. 如图 6 所示 , ( a) 中的第 8 分量

和 ( b) 中的第 5 分量皆对应眼部水平慢动干扰 ,而 ( a) 中的第

3 分量则是眼睛眨动干扰 . 因仅在前半时段 ( a) 中有左眼眨

动 ,故在后半时段 ( b) 中未见眨眼干扰分量. 同时 ,在 ( a) 、( b)

两个半时段中均成功地分离出了工频噪声 (皆对应 ( a) ( b) 的

第 2 分量) . 经对前述 32 个时段中存在上述情况的 11 段数据

采用以上对比方法考察 ,均得到较明显的类似分离结果 ,表明

EEG信号的非平稳性对 ICA 算法的分析结果影响较小 , ICA

有较强的鲁棒性.

413 　消除干扰后对信号非线性特征的影响

由于 EEG信号具有明显的非线性特征 ,对其使用 ICA 算

法消除干扰噪声之后是否会改变其非线性特征呢 ? 为此 ,本

文选用度量时间序列复杂性和统计量化的非线性动力学参

数 :近似熵 (ApEn) [6 ]作为 EEG信号的非线性特征指标来考察

ICA算法对 EEG信号非线性特征的影响. ICA 分析采用扩展

最大熵算法. 考察方法为 :分别取仅含眼动的原始 EEG信号

(图 1) 、含眼动和工频干扰的 EEG信号 (图 2) 、仅剔除眼动干

扰后的 EEG信号 (采用最大熵算法滤噪后重建的信号) 和剔

除眼动及工频干扰后的 EEG信号 (采用扩展最大熵算法滤噪

后重建的信号) 计算其近似熵的值 ,结果如表 1 所示 (为减少

计算时间仅取信号序列的前 500 个数据点) .

　　一般来说 ,我们希望对观测所得 EEG数据作 ICA 分析后

不改变原始 EEG信号的非线形特征. 因此 ,使用 ICA 算法分

离眼动与工频干扰后 EEG信号的近似熵应与原始 EEG信号

(虽个别导联受眼动干扰) 的近似熵相近. 从表 1 的数据来看 ,

C4、P3、P4、O1、O2、F8、T3、T4、T5、T6 等 10 个导联基本符合这种

情况 ,在剔除干扰后的近似熵变化相对较小 (10 %以内) ;而

Fp1、Fp2、F4、F3、C3 和 F7 等 6 个导联在剔除干扰后的近似熵
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变化相对较大 (均增加 10 %以上) ;其中以 Fp1、Fp2 和 F4 等 3

个导联的近似熵相对变化最大 (超过 30 %) . 其原因可理解

为 :原始 EEG波形中这 3 个导联明显受到眼动干扰 ,而规则

的眼动可视为信噪比较高的确定信号 (因而复杂度较低 ,近似

熵较小) ,剔除眼动与工频干扰后只剩下纯正的 EEG信号 ,自

然复杂性相对会有所增加 ,则近似熵增大.

表 1 　不同 EEG信号的近似熵比较

导联
　
　

含眼动的
原始 EEG

　

含眼动和
工频干扰
的 EEG

仅剔除眼
动干扰后
的 EEG

剔除眼动
和工频干
扰后的 EEG

Fp1 0. 71 1. 23 1. 18 0. 94 ( + 32. 4 %)

Fp2 0. 58 0. 99 0. 93 0. 80 ( + 37. 9 %)

F3 0. 91 1. 34 1. 36 1. 02 ( + 12. 1 %)

F4 0. 53 0. 70 0. 69 0. 69 ( + 30. 2 %)

C3 0. 75 0. 68 0. 69 0. 84 ( + 12. 0 %)

C4 0. 66 0. 64 0. 66 0. 66 (0. 00 %)

P3 0. 65 0. 67 0. 63 0. 67 ( + 3. 0 %)

P4 0. 52 0. 63 0. 64 0. 54 ( + 3. 8 %)

O1 0. 63 1. 00 0. 99 0. 65 ( + 3. 2 %)

O2 0. 59 1. 11 1. 17 0. 61 ( + 3. 4 %)

F7 0. 74 0. 90 0. 88 0. 82 ( + 10. 8 %)

F8 0. 46 1. 10 1. 10 0. 47 ( + 2. 2 %)

T3 1. 04 0. 58 0. 62 0. 95 ( - 8. 7 %)

T4 0. 65 0. 90 0. 91 0. 70 ( + 7. 7 %)

T5 0. 74 1. 07 1. 06 0. 72 ( - 2. 7 %)

T6 0. 56 0. 64 0. 65 0. 60 ( + 7. 1 %)

注 :近似熵的计算均取前 500 个数据点 ;第 4 列括号中的百分数为相

对第 1 列变化值.

　　从表 1 还可以看到 ,除 C3 ,T3 以外所有导联在未剔除工

频干扰时信号的近似熵多数都高于含眼动但未加入工频干扰

的原始波形 ,也高于剔除所有噪声干扰后的波形 ,或者基本相

近 (如 F4 、C4、P3 和 T6) . 这是因为加入随机性较强的工频干

扰后 ,由于所叠加信号间的非线性作用 ,一般使之近似熵增

加 ;而对于 C3 ,T3 导联 ,由图 1 可明显看到这 2 个导联受到较

强的工频干扰 ,原始波形的近似熵已经较高 ,再叠加进工频干

扰时 ,因确定性较强的谐波信号占主导地位 ,其复杂性反倒降

低 ,近似熵自然减小. 上述情况与有关 EEG近似熵性质研究

结果类似[9、10 ] . 总之 ,采用 ICA 方法消除 EEG观测数据中的

眼动和工频干扰 ,基本能有效地恢复和保持原始 EEG信号的

非线性特征.

5 　结论

　　本文比较了最大熵和扩展最大熵 ICA 算法分离 EEG临

床数据中眼动伪差和工频噪声的效果 ,证实扩展最大熵算法

能最有效地去除 EEG中各种超高斯 (眼动伪差) 和亚高斯 (工

频干扰)噪声成分 ,并且有好的鲁棒性 ,在极低信噪比和 EEG

信号不平稳条件下都能有效地提取干扰并实现与原始 EEG

信号分离. 这是一般基于二阶统计量分析方法所难以做到的.

结合近似熵 (ApEn)参数的分析还得知 ,利用 ICA 去除干扰后

基本不影响且有助于恢复和保持原始 EEG信号的非线性特

征.以上结论说明 ICA 算法十分适合于 EEG信号分析 ,有重

要的潜在应用价值 ,宜将之积极推广于临床工程之中.
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