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摘 要： 诱发电位少次提取对于研究大脑活动规律以及临床诊断等具有重要意义．根据脑电信号的特点，本文
提出一种基于联合稀疏表示的双次诱发电位信号估计算法．利用诱发电位信号的准周期性和自发脑电信号的随机性，
该算法将脑电信号看作为相似成分和相异成分的叠加．神经系统通过相同刺激产生的诱发电位主要在潜伏期和波幅
两方面发生变化，因此该算法利用平均诱发电位进行建模，得到稀疏字典，通过联合稀疏表示算法实现双次诱发电位

信号的提取．实验结果表明，该算法和其他算法相比获得了更好的效果．
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１ 引言

诱发电位（ＥＰ，ＥｖｏｋｅｄＰｏｔｅｎｔｉａｌｓ）是中枢神经系统在
感受内在或外界刺激过程中产生的有特定规律的生物

电信号，通常有相对固定的时间间隔（锁时关系）和特定

的位相，它反映了相应的感觉通路及大脑皮层区域的神

经电活动［１］．ＥＰ是一种极其微弱的，具有锁时特性（或
称为准周期性）的非平稳信号，它时时刻刻隐藏在自发

脑电（ＥＥＧ，ＯｎｇｏｉｎｇＳｐｏｎｔａｎｅｏｕｓＥｌｅｃｔｒｏｅｎｃｅｐｈａｌｏｇｒａｍ）等噪
声信号之中，其信噪比极低［２］．因此ＥＰ信号的少次提取
和动态跟踪，是一个具有重要意义及挑战性的问题［３］．
信号处理领域和神经电生理学许多学者做了大量的研

究，已经提出了许多 ＥＰ少次提取的新方法，大致可以
分为滤波法、模型法以及分解分离法三大类．

滤波法将ＥＥＧ信号看作背景噪声，通过去除噪声
来提取 ＥＰ信号，经典的维纳滤波、卡尔曼滤波、自适应
滤波与神经网络等方法均被应用于其中［４，５］．维纳滤波
和卡尔曼滤波通常需要有关 ＥＰ信号与 ＥＥＧ等噪声的
统计先验知识，这在实际应用中往往很难得到．自适应
滤波法与神经网络法虽然无需或较少需要先验知识，但

是迭代过程中的学习步长不易选取．所以，以上方法目
前尚不能满足实际临床应用的需求．

模型法根据先验知识对 ＥＰ信号进行建模，用一组
函数或原子表示 ＥＰ信号，从而实现对 ＥＰ信号提取．
Ｌａｎｇｅ等人［６］将累加平均得到的 ＥＰ信号作为模板进行
分解得到一系列子模板，将待提取的 ＥＰ信号看作子模
板的线性组合；Ｇａｒｏｏｓｉ等人［７］应用分段 Ｐｒｏｎｙ方法对 ＥＰ
信号进行建模．模型法希望通过建立模型来从观测信号
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中提取 ＥＰ．此类方法通常仅对 ＥＰ信号进行建模，而将
ＥＥＧ信号看作噪声．但是由于 ＥＰ信号时刻隐藏在 ＥＥＧ
噪声之中，其信噪比很低，而且二者在时域与频域都存

在混叠．因此，ＥＥＧ信号也极易被 ＥＰ信号的模型所表
示，从而很难从观测信号中提取出较纯净的ＥＰ信号．

分解分离法是将观测信号看作 ＥＰ与 ＥＥＧ的混合
信号，利用盲源分离理论将二者分离，实现 ＥＰ信号的
提取．Ｉｙｅｒ［８］、Ｃａｕｓｅｖｉｃ［９］和 Ｍａｒｋａｚｉ［１０］等人应用小波变换
实现ＥＰ和 ＥＥＧ信号的分离．小波变换方法不能达到任
意的时／频定位并且在信号的重构中需要较多的人为
干预，在一定程度上依赖于使用者的经验．基于独立分
量分析（ＩＣＡ）的盲源分离算法已经成功地应用在许多
领域，因此被很多学者（如 Ｌｅｃｕｍｂｅｒｒｉ［１１］、Ｄｒｏｚｄ［１２］、
Ｃａｓｔａ珘ｎｅｄａＶｉｌｌａ［１３］和 Ｊｕｎｇ［１４］等人）应用到 ＥＰ信号提取
中．常规 ＩＣＡ方法分离信号的前提条件是观测信号的
个数大于源信号的个数，但是这一条件在 ＥＰ和 ＥＥＧ信
号分离中是不成立的．基于稀疏表示的信号分离算法
利用混合信号中每一个源信号在不同字典上稀疏性的

差异实现信号分离．徐鹏等人［１５］利用 ＥＰ和 ＥＥＧ信号
的稀疏性，提出 ＭＯＳＣＡ（ｍｉｘｅｄｏｖｅｒｃｏｍｐｌｅｔｅｄｉｃｔｉｏｎａｒｙ
ｂａｓｅｄｓｐａｒｓｅｃｏｍｐｏｎｅｎｔｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ）算法，实现
单次ＥＰ信号提取．ＭＯＳＣＡ算法创新性的将稀疏表示理
论应用到 ＥＰ信号提取中，充分利用了 ＥＰ和 ＥＥＧ信号
的稀疏性，取得了较好的效果，但是由于字典之间的非

正交性，且稀疏分解时缺少必要的限制，使得一些信号

成分被错误的划分，影响了 ＥＰ信号的提取效果．
为了克服以上算法的缺点，本文提出一种基于联

合稀疏表示的双次诱发电位信号估计算法，该算法将

模型法和分解分离法相结合，利用 ＥＰ信号的准周期
性，通过平均ＥＰ信号进行建模，得到 ＥＰ信号对应的稀
疏字典；同时根据 ＥＥＧ信号频谱范围较宽的特点，使用
冗余离散余弦变换构造稀疏字典．并将脑电信号看作
为相似成分———ＥＰ信号，和相异成分———ＥＥＧ信号的
叠加，利用它们的稀疏性，使用本文作者之前提出的联

合稀疏表示算法（ＪＳＲ，ｊｏｉｎｔｓｐａｒｓｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ）算法实
现双次ＥＰ提取，克服了ＭＯＳＣＡ算法中由于稀疏分解过
程缺少必要限制而引起的一些信号成分被错误划分的

问题．实现ＥＰ信号的快速提取和动态跟踪，对研究大
脑活动规律以及临床诊断等具有重要意义．

２ 基于 ＪＳＲ的双次 ＥＰ和 ＥＥＧ信号分离新
方法

设第 ｉ次观测信号为ｘｉ（ｉ＝１，２），其中 ＥＰ信号为
ｓｉ，ＥＥＧ信号为 ｖｉ，则有 ｘｉ＝ｓｉ＋ｖｉ．由于 ＥＰ信号的准周
期性，连续两次ＥＰ信号 ｓｉ之间是非常相似的；而 ＥＥＧ
信号则通常被看成 ０均值随机过程，连续两次的 ＥＥＧ

信号 ｖｉ差异较大．ＥＰ信号提取就是已知 ｘｉ求取ｓｉ和ｖｉ
的过程，这是一个欠定分离问题，常规方法很难取得较

好的效果，近年来的研究发现稀疏表示是解决这类问

题的有力工具．因此，充分利用 ＥＰ和 ＥＥＧ信号的稀疏
性是解决该问题的突破口．
２１ 基于稀疏表示的ＥＰ与ＥＥＧ信号分离

基于稀疏表示的信号分离算法利用混合信号中每

一个源信号在不同字典上稀疏性的差异实现信号分

离．最初，Ｂｏｂｉｎ等人［１６］将 ＭＣＡ（ＭｏｒｐｈｏｌｏｇｉｃａｌＣｏｍｐｏｎｅｎｔ
Ａｎａｌｙｓｉｓ）算法应用到自然图像和纹理图像的分离中；徐
鹏等人［１５］应用ＭＯＳＣＡ算法实现 ＥＰ和 ＥＥＧ信号分离，
选用冗余小波字典ΦＷ和冗余 ＤＣＴ字典ΦＤ分别对 ＥＰ
和ＥＥＧ信号进行稀疏表示，有 ｘｉ＝ｓｉ＋ｖｉ＝ΦＷθｉ＋ΦＤｅｉ．
令 ｘｉ在混合字典Ω＝［ΦＷΦＤ］上进行稀疏分解并得到
稀疏系数θ＝［θ′ｉｅ′ｉ］′，再经重构得到分离后的 ＥＰ与
ＥＥＧ信号．该算法突破性地将稀疏表示应用到 ＥＰ信号
提取中，取得了较好效果．但该算法仍存在严重不足，
由于字典之间的非正交性，且稀疏分解时缺少必要的

限制，使得一些信号成分被错误的划分，影响了 ＥＰ信
号的提取效果．另外，连续少次观测信号中的待提取 ＥＰ
信号可以看成是基本相同或相似的，而该算法分别对

其进行提取，增加了不必要的计算量．

算法１ ＪＳＲ算法
信号 ｙｉ为ｒｉ和ｔｉ的混合信号，他们对应不同的冗余字典Φｒ和

Φｔ，其中 ｒｉ是相同或相似的．设 ｒｉ的公共成分为ｒＣ、各自成分为 ｒＵｉ，则

ｙｉ＝ｒｉ＋ｔｉ＝ｒＣ＋ｒＵｉ＋ｔｉ＝ΦｒθＣ＋ΦｒθＵｉ＋Φｔτｉ
其中θ

Ｃ、θ
Ｕ
ｉ和τｉ为相对应的稀疏系数．

已知：ｙｉ、Φｒ和Φｔ；求解：ｒｉ和ｔｉ．
步骤１ 对所有信号 ｙｉ进行联合稀疏表示，有

ｙ１


ｙ







Ｉ

＝

Φｒ Φｔ ０ … ０

Φｒ ０ Φｔ … ０
    

Φｒ ０ ０ … Φ










ｔ

θ
Ｃ

τ１

τ２



τ












Ｉ

＋
Φｒθ

Ｕ
１



Φｒθ







ＵＩ

步骤２ 稀疏分解

令 ｙ＝

ｙ１


ｙ







Ｉ
、Ω＝

Φｒ Φｔ ０ … ０

Ｃｒ ０ Φｔ … ０
    

Φｒ ０ ０ … Φ










ｔ

、θ＝

θ
Ｃ

τ１

τ２



τ












Ｉ

与ΔΦθ＝
Φｒθ

Ｕ
１



Φｒθ







ＵＩ
，则

θ^＝ａｒｇｍｉｎ
θ
‖θ‖０ｓ．ｔ．‖珋ｙ－Ωθ‖２≤ε，其中ε为ΔΦθ的标准差．

步骤３ 重构信号．

ｒ

)

ｉ＝Φｒθ

)

Ｃ＋Φｒθ

)Ｕ
ｉ，ｒ

)

Ｃ＝Φｒθ

)

Ｃ，ｔ

)

ｉ＝Φｔτ

)

ｉ
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２２ ＪＳＲ算法
针对含有相似成分的多次测量信号欠定分离问

题，本文作者在之前的工作中提出了 ＪＳＲ［１７，１８］算法，详
见算法１．ＪＳＲ算法利用信号的稀疏性和信号之间的联
合稀疏性，分离信号中的相同成分和相异成分，实现了

信号的欠定分离．
２３ 构造稀疏字典

使用ＪＳＲ算法进行信号分离的一个前提是对应源
信号的稀疏字典是已知的．文献［６］中 Ｌａｎｇｅ等人应用
平均ＥＰ信号对 ＥＰ信号进行建模，同时将 ＥＥＧ进行白
化处理，使用去除白噪声的方法估计 ＥＰ信号．但是由
于ＥＥＧ信号非平稳特性，理论上无法应用样本 ＥＥＧ信
号实现新得到的 ＥＥＧ信号的白化．本文算法对其进行
改进，根据ＥＰ与 ＥＥＧ信号的特点分别构造稀疏字典．
２３１ ＥＰ信号的稀疏字典

Ｌａｎｇｅ等人［６］指出，ＥＰ信号由 ３～５个基本成分组
成，即

ｓ（ｔ）＝∑
Ｐ

ｐ＝１
ｂｐｖｐ（ｔ） （１）

其中 ｓ（ｔ）为 ＥＰ信号模板，ｖｐ（ｔ）为模板信号的第 ｐ个
基本成分，也就是子模板．可以通过对模板信号加窗的
方法可以得到子模板信号．图１为对 ＥＰ信号分解的一
个例子，如图１所示，将 ＥＰ分解为３个基本成分，合成
后的ＥＰ信号和原始信号基本相同．

模板信号可由平均ＥＰ获得．ＥＰ信号具有准周期特
性，在一定时间范围内，对于相同的刺激，每次的 ＥＰ信
号是具有很强的相似性的，只在波峰和波谷的时延和

幅度上产生变化．因此 ＥＰ信号可以表示为

ｓｉ（ｔ）＝∑
Ｐ

ｐ＝１
ｂｉｐｖｐ（ｔ－τｐ） （２）

其中τｐ为该成分的时延，ｂｉｐ为该成分的幅值．
为对 ＥＰ信号进行稀疏表示，进一步将其表示为矩

阵乘积的形式，则

ｓｉ＝ＶＢｉ＝ Ｖ１ Ｖ２ … Ｖ( )Ｐ

Ｂｉ１
Ｂｉ２


Ｂ











ｉＰ

（３）

其中，

ＶＴｐ＝

ｖｐ（ｄ） … … ｖｐ（Ｎ） … ０
… … … … … …

ｖｐ（２） ｖｐ（３） … … ｖｐ（Ｎ） ０
ｖｐ（１） ｖｐ（２） ｖｐ（３） … … ｖｐ（Ｎ）

０ ｖｐ（１） ｖｐ（２） ｖｐ（３） … ｖｐ（Ｎ－１）
… … … … … …

０ … ０ ｖｐ（１） … ｖｐ（Ｎ－ｄ



















）
（４）

可见 Ｖｐ由２ｄ个向两个方向延时的子模板信号ｖｐ
构成，Ｖｐ∈ ＲＮ×２ｄ，则 Ｖ∈ ＲＮ×２ｄＰ，Ｂｉｐ∈ Ｒ２ｄ×１，Ｂｉ∈
Ｒ２ｄＰ×１．ＥＰ可以通过平均 ＥＰ构造得到的字典Ｖ表示．
其中，分解系数 Ｂｉ中非零值的个数与ＥＰ信号中成分个
数一致，通常较小，因此系数 Ｂｉ是稀疏的．

２３２ ＥＥＧ信号的稀疏字典
由于ＥＥＧ信号具有较强的随机性和非平稳性，用

ＥＥＧ信号训练得到的字典不能很好的对新出现的 ＥＥＧ
信号进行稀疏表示，因此无法通过样本训练得到 ＥＥＧ
信号的稀疏字典．而在 ＥＰ信号提取之前，纯净的 ＥＥＧ
无法获得，并且字典训练需要花费较长的时间，影响 ＥＰ
信号提取速度．根据以上分析，本文进一步考虑到 ＥＥＧ
信号频谱范围较宽特点，采用冗余 ＤＣＴΦＤ作为 ＥＥＧ信
号的稀疏字典．
２４ ＥＰ与ＥＥＧ信号分离

由以上分析可知，ＥＰ与 ＥＥＧ信号均具有稀疏性．
连续两次测量的 ＥＰ信号是相似的，公共部分为 ｓＣ、各
自部分为 ｓＵｉ，设 ＥＰ和 ＥＥＧ信号可以分别在冗余字典

Φｓ和Φｖ上进行稀疏分解，有

ｘｉ＝ｓｉ＋ｖｉ＝ｓＣ＋ｓＵｉ＋ｖｉ＝ΦｓθＣ＋ΦｓθＵｉ＋Φｖｅｉ （５）
由该式可以看出连续少次脑电信号中的 ＥＰ与 ＥＥＧ信
号分离问题符合 ＪＳＲ模型．本文算法令Φｓ＝Ｖ，Φｖ＝
ΦＤ和Ｉ＝２，则
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ｘ１
ｘ[ ]
２
＝
Ｖ ΦＤ ０
Ｖ ０ Φ

[ ]
Ｄ

θ
Ｃ

ｅ１
ｅ









２

＋
ＶθＵ１
ＶθＵ

[ ]
２

（６）

令 ｘ
－
＝
ｘ１
ｘ[ ]
２
、Ｄ
－
＝
Ｖ ΦＤ ０
Ｖ ０ Φ

[ ]
Ｄ
、θ
－
＝
θ
Ｃ

ｅ１
ｅ









２

和ΔＶθ＝

ＶθＵ１
ＶθＵ

[ ]
２

，则

θ^
－
＝ａｒｇｍｉｎ

θ
－

‖θ
－
‖０ｓ．ｔ．‖ｘ

－
－Ｄ
－
θ
－
‖２≤ε０ （７）

其中ε０为ΔＶθ的标准差．
通过优化算法计算得到θ^

－
，可以重构 ＥＰ中的相同

成分，得到ｓ

)

Ｃ＝ＶθＣ
－
．ＪＳＲ算法充分考虑到脑电信号中相

似成分和相异成分，提取少次测量中的 ＥＰ信号．从公
式（６）可以看出，为了得到最稀疏的解θ^

－
，脑电信号 ｘ１和

ｘ２中的相同部分 ｓＣ将由字典Ｄ
－
中的第一列 [ ]Ｖ ＶＴ进

行稀疏分解，而ＥＥＧ信号 ｅ１和 ｅ２由于差别很大，将由
其他两列稀疏分解．因此可以看出，ＪＳＲ算法对信号的
稀疏分解过程增强了控制，减少了信号被错误划分的

几率．为了及时跟踪ＥＰ信号变化，估计算法的计算复杂
度非常重要的．本文算法的字典构造过程在诱发电位估
计前完成，估计过程中只需进行稀疏分解和重构．设θ中
非零值的个数为 Ｔ０，Ｖ∈ＲＮ×２ｄＰ，ΦＤ∈ＲＮ×Ｍ，如果采用
正交匹配追踪算法求解公式（７），则计算复杂度为：

ＴＪＳＲ＝Ｔ０Ｎ（Ｍ＋２ｄＰ） （８）
每次ＥＰ信号持续时间很短，约为０．０１～０．５ｓ，连续

的两次测量需０．０２～１．０ｓ，其中ＥＰ信号相似度很高，因
此本文算法提取 ＥＰ信号公共部分，能实现 ＥＰ信号快
速提取．

３ 实验结果

为了测试本文 ＥＰ信号提取算法的性能，同时进行
仿真信号和真实脑电信号实验．并将本文算法和几种
典型算法相比较，包括 ＭＯＳＣＡ算法［１５］、Ｌａｎｇｅ算法［６］、
Ｐｒｏｎｙ算法［７］以及小波变换（ＤＷＴ）算法［９］．通过相关系
数与误差信号功率对各种算法的估计效果进行评价．
３１ 仿真实验

仿真实验中 ＥＰ信号为经过叠加平均法得到的人
眼视觉诱发电位（ＶＥＰ，ｖｉｓｕａｌｅｖｏｋｅｄｐｏｔｅｎｔｉａｌｓ），通过对
它基本成分的时延和波幅进行一个较小的变化得到两

次仿真 ＥＰ信号（如图２所示），仿真 ＥＥＧ噪声由式（９）
给出的ＡＲ［１６］模型产生，其中 ｗ（ｋ）是高斯白噪声过程．
图２中 ＥＰ信号的信噪比为０ｄＢ．
ｖ（ｋ）＝１．５０８４ｖ（ｋ－１）－０．１５８７ｖ（ｋ－２）

－０．３１０９ｖ（ｋ－３）－０．０５１０ｖ（ｋ－４）＋ｗ（ｋ）（９）

然后再对它基本成分的时延和波幅进行较大的改

变得到两次异常ＥＰ信号，并使用与图２相同的 ＥＥＧ信
号生成脑电信号（如图３所示）．
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本文的ＪＳＲ算法分别采用图２和图３的两组信号
估计 ＥＰ信号，为了实验的公证性，ＭＯＳＣＡ、Ｌａｎｇｅ、Ｐｒｏｎｙ
和ＤＷＴ算法首先对每组信号求平均，提高信噪比，然后
再进行ＥＰ信号估计．本实验将该 ＶＥＰ信号与仿真 ＥＥＧ
信号分别以不同信噪比进行混合，对同一信噪比独立

实验３０次，并使用提取结果和源信号之间的相关系数

与误差信号的平均功率来衡量算法的性能，结果见图

４．从图中可以看出，无论正常情况 ＥＰ信号还是异常的
ＥＰ信号，和其他算法相比，本文算法获得了较好的提取
效果，得到较高的相关系数和较低的误差功率．而且在
信噪比较低时，本文算法的优势更加明显．图５给出了
本文算法在０ｄＢ时的两次提取结果．

３２ 真实ＶＥＰ信号的提取结果
为了进一步验证算法的有效性，使用本文方法对

真实的ＶＥＰ数据进行提取，并与 ＭＯＳＣＡ算法相比较．
实验中的观测信号由ＮｅｕｒｏＳｃａｎ脑电采集设备以１０００Ｈｚ
的采样率对三个被试进行采集，分别采集每个被试左

眼和右眼的脑电信号，得到６组真实信号．对于每一组
数据，首先利用前１００次的叠加平均结果进行建模，构

表１ 两种算法对ＶＥＰ数据的提取结果

方 法
指

标
被

试

ＭＯＳＣＡ 本文方法

平均相

关系数

平均误

差功率

平均相

关系数

平均误

差功率

被试１
左眼 ０．７４６６ １．９６５９ ０．９２７９ ０．３７２０

右眼 ０．８７１４ １．２８１４ ０．９４５０ ０．２７６６

被试２
左眼 ０．７６２５ １．４４１２ ０．９３２７ ０．３５７２

右眼 ０．８０５５ １．６１１７ ０．９２３２ ０．７１５４

被试３
左眼 ０．８４３７ １．７２８９ ０．９４２０ ０．４２６１

右眼 ０．７３８７ １．７９０７ ０．９０１９ ０．２３４６

建稀疏字典，在其余数据中随机选择３０对脑电信号提
取ＥＰ信号．以４００次平均 ＥＰ信号作为标准，对实验结
果进行评价，计算平均相关系数和平均误差功率，如表

１所示．从表中可以看出，本文算法得到了较高的相关
系数和较低的误差功率，性能优于ＭＯＳＣＡ算法．图６给
出２种算法的一次提取结果，从图中可以看出本文算法
和４００次平均 ＥＰ信号相似度很高，对 Ｎ７５和 Ｐ１００的位
置与幅度均能较准确地估计．
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４ 结论

利用 ＥＰ与 ＥＥＧ信号的稀疏性，以及 ＥＰ信号的准
周期性和 ＥＥＧ信号的随机性，本文提出使用 ＪＳＲ算法
实现双次 ＥＰ信号的提取．首先应用平均 ＥＰ信号进行
建模，构造稀疏字典，应用冗余ＤＣＴ构建ＥＥＧ的稀疏字
典，然后使用ＪＳＲ算法提取双次脑电信号中的相同部分
即为ＥＰ信号．实验结果展示本文算法和其他算法相比
实现了较好的提取效果．
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