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　　摘　要：　为了改善脑电中的眼电伪迹过估计问题及环境干扰耦合引起的非线性混合对眼电去除效果的影响，提
出一种基于快速核独立成分分析（ＦａｓｔＫｅｒｎｅｌＩｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，ＦａｓｔＫＩＣＡ）与离散小波变换（Ｄｉｓｃｒｅｔｅ
ＷａｖｅｌｅｔＴｒａｎｓｆｏｒｍ，ＤＷＴ）的眼电自动去除方法，即（ＦａｓｔＫｅｒｎｅｌＩｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔＷａｖｅｌｅｔＴｒａｎｓｆｏｒｍ，ＦＫＩＷＴ）方法．首先，利
用ＦａｓｔＫＩＣＡ方法对脑电信号进行分离得到独立成分，并以相关系数为依据识别出眼电伪迹；进而，基于 ＤＷＴ对眼电
伪迹进行多分辨率分析，将逼近分量置零，而细节分量保持不变，使得重构所得眼电伪迹成分保留更多有用脑电信号；

最后，利用ＦａｓｔＫＩＣＡ逆变换重建眼电去除后的脑电信号．实验结果表明：ＦＫＩＷＴ不仅有效改善了眼电过估计问题，增
强了抗干扰能力和鲁棒性，而且在线性混合和非线性混合情况下，均得到较好的伪迹去除效果，特别是在非线性混合

时优势更为明显，适合于实际在线应用．
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１　引言
　　脑电信号（Ｅｌｅｃｔｒｏｅｎｃｅｐｈａｌｏｇｒａｍ，ＥＥＧ）是通过电极
在头皮表面采集到的反映大脑内部状态的生物电信

号，在神经科学、脑科学、临床医学与康复工程等领域具

有十分重要的作用．脑电信号采集过程中极易受到眼
电、肌电、心电等多种噪声干扰［１］，而眼电信号由于幅

值较大，严重影响脑电信号的分析和应用，如何有效去
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除脑电信号中的眼电伪迹尤为重要［２］．
盲源分离（ＢｌｉｎｄＳｏｕｒｃｅＳｅｐａｒａｔｉｏｎ，ＢＳＳ）方法是在

源信号信息及混合过程都未知的情况下，仅需对观测

信号进行处理就可实现对源信号和系统的辨识，近年

来在信息处理领域备受青睐而发挥着越来越重要的作

用［３］．目前，用于去除脑电信号中眼电伪迹的常用 ＢＳＳ
方法有：（１）基于矩阵联合对角化的预白化算法（Ｊｏｉｎｔ
ＡｐｐｒｏｘｉｍａｔｅＤｉａｇｏｎａｌｉｚａｔｉｏｎｏｆＥｉｇｅｎｍａｔｒｉｘｅｓ，ＪＡＤＥ）．
ＪＡＤＥ算法引入多变量数据的四维累积量矩阵，通过特
征分解使其得以简化，并提高了结果的稳健性［４，５］；（２）
ＰＩＣＡ算法（ＰｅａｒｓｏｎＩｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，ＰＩ
ＣＡ）．该算法将ＩＣＡ中的固定非线性对比函数方法与最
大似然估计方法相结合，提高了对不同分布的源信号

的分离能力，但计算量较大［６］；（３）快速独立向量分析
（ＦａｓｔＩｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，ＦａｓｔＩＣＡ）算法．该
算法是在传统ＩＣＡ算法的基础上发展起来的一种快速
寻优迭代算法，因采用了定点迭代优化算法，具有较快

的收敛速度［７，８］；（４）离散小波变换（ＤＷＴ）和 ＦａｓｔＩＣＡ
相结合的一种算法，记为 ＤＷＩＣＡ算法［９］．该算法的本
质是在小波域上利用ＦａｓｔＩＣＡ完成眼电去除，不仅收敛
速度更快，而且增加了算法的稳健性．上述四种方法具
有两个共同特点：（１）将分离或判断得到的眼电伪迹直
接去除．因算法本身不能保证伪迹信号完全分离，而且
噪声对分离效果也有一定影响，因而，分离出的眼电伪

迹中依然包含有用的 ＥＥＧ成分，直接或全部去除会造
成眼电伪迹的过估计［１０］；（２）实际采集的 ＥＥＧ信号符
合线性混合模型的假设［１１，１２］．由于 ＥＥＧ信号作为一种
生物电信号十分微弱，且易受外界环境多种干扰耦合

的影响，实际采集到的 ＥＥＧ不可避免的会发生非线性
畸变，因此，脑电和眼电信号的非线性混合更加符合实

际，这使得上述 ＢＳＳ算法在眼迹去除问题中具有一定
局限性，导致分离能力和稳定性有所下降．

核独立成分分析法（ＫｅｒｎｅｌＩｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔＣｏｍｐｏｎｅｎｔ
Ａｎａｌｙｓｉｓ，ＫＩＣＡ）是近几年为解决 ＢＳＳ问题而提出的一
种新方法，它利用核函数将信号从低维空间映射到高

维空间，从而将非线性问题转换到高维空间的线性问

题，对非线性混合问题有较好的分离能力和更好鲁棒

性［１３，１４］．ＦａｓｔＫＩＣＡ算法是在 ＫＩＣＡ的基础上发展而来
的，具有更快的运算速度［１５］．

本文提出一种基于 ＦａｓｔＫＩＣＡ和 ＤＷＴ算法的眼电
伪迹自动识别与去除方法，即ＦＫＩＷＴ方法．采用ＦａｓｔＫＩ
ＣＡ算法对脑电混合信号进行盲源分离，并以相关系数
识别出眼迹成分，进而对分离出的眼电伪迹基于 ＤＷＴ
进一步分析和处理，再利用 ＦａｓｔＫＩＣＡ逆算法重建眼迹
去除后的脑电信号．实验研究表明，ＦＫＩＷＴ方法在有效
改善眼电过估计问题、增强方法自身抗干扰能力和鲁

棒性等方面均得到较好效果．

２　基本原理

２１　核独立成分分析
２．１．１　ＫＩＣＡ原理

在源信号分量独立且最多只有一个分量服从高斯

分布的前提下，ＫＩＣＡ模型如式（１）所示．
Ｘ＝ＨＳ （１）

其中，Ｘ＝［ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ］
Ｔ∈ＲＲｎ×Ｍ表示观测信号，Ｓ＝

［ｓ１，ｓ２，…，ｓｎ］
Ｔ∈ＲＲｎ×Ｍ表示源信号，ｎ为源信号和观测

信号分量个数，Ｍ为每个分量的样本点数，Ｈ∈ＲＲｎ×ｎ表

示未知混合矩阵．
ＫＩＣＡ方法首先利用核函数 Ｋ（ｘｉ，ｘｊ）（ｉ，ｊ∈｛１，２，

…，ｎ｝且ｉ≠ｊ）来代替向量 ｘｉ和 ｘｊ间的内积，以实现将
观测信号从低维空间映射到满足可再生核希尔伯特空

间（ＲｅｐｒｏｄｕｃｉｎｇＫｅｒｎｅｌＨｉｌｂｅｒｔＳｐａｃｅ，ＲＫＨＳ）特性的高
维特征空间Ｆ；然后，以 ＲＫＨＳ内的非线性函数作为对
比函数，并运用对 Ｇｒａｍ矩阵的低阶近似等方法在
ＲＫＨＳ内搜索对比函数的最小值［１３］，以求解分离矩阵

Ｗ＝Ｈ－１；进而，求得对源信号的估计Ｙ＝ＷＸ．
对比函数最小值的求解等价于式（２）所示最小广

义特征值的求解问题：

Ｋα＝λＦＤα （２）

其中，Ｋ＝
Ｋ２１ … Ｋ１Ｋｎ
  

ＫｎＫ１ … Ｋ２









ｎ

，α＝
α１


α









ｎ

，Ｄ＝ｄｉａｇ（Ｋ２１，

Ｋ２２，…，Ｋ
２
ｎ），λＦ表示广义特征值，Ｋｉ（ｉ＝１，２，…，ｎ）为观

测信号分量 ｘｉ（ｉ＝１，２，…，ｎ）的 Ｇｒａｍ核矩阵．令 λ^Ｆ
（Ｋ１，Ｋ２，…，Ｋｎ）表示式（２）的最小广义特征值，则其取
值范围为０到１，当且仅当 λ^Ｆ（Ｋ１，Ｋ２，…，Ｋｎ）＝１时，ｎ
个分量ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ相互独立，达到分离独立分量的目
的．故定义对比函数Ｃ（Ｗ）为

Ｃ（Ｗ）＝－１２ｌｏｇ^λＦ（Ｋ１，Ｋ２，…，Ｋｎ） （３）

显然，通过最小化Ｃ（Ｗ），即可获得分离矩阵Ｗ．
２．１．２　ＦａｓｔＫＩＣＡ工作原理

ＦａｓｔＫＩＣＡ算法是在ＫＩＣＡ的基础上发展而来的，该
算法利用 ＨｉｌｂｅｒｔＳｃｈｍｉｄｔ独立性判决准则（Ｈｉｌｂｅｒｔ
ＳｃｈｍｉｄｔＩｎｄｅｐｅｎｄｅｎｃｅＣｒｉｔｅｒｉｏｎ，ＨＳＩＣ）作为衡量变量统
计独立性的对比函数，用牛顿类法对对比函数进行优

化，通过极小化对比函数，获取分离矩阵，并采用不完全

Ｃｈｏｌｅｓｋｙ分解方法来提高计算性能［１５］．
ＦａｓｔＫＩＣＡ的基本工作过程如下：
（１）确定观测信号Ｘ＝［ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ］

Ｔ和核函数 Ｋ
（·，·）．

（２）对观测信号进行去中心化和白化处理．
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（３）基于ＨＳＩＣ准则定义对比函数Ｃ（Ｗ）．
（４）对对比函数Ｃ（Ｗ）的 Ｈｅｓｓｉａｎ矩阵进行不完全

的Ｃｈｏｌｅｓｋｙ估计．
（５）用牛顿类法优化求解分离矩阵Ｗ．

２２　离散小波变换
小波变换是一种有效的时频分析方法，具有多分

辨分析和对信号的自适应特点，广泛应用于非平稳信

号分析中．
对任意离散函数ｆ（ｔ）∈Ｌ２（Ｒ），其离散小波变换定

义为：

ＷＴｆ＝∫Ｒｆ（ｔ）·Ψｊ，ｋ（ｔ）ｄｔ （４）

式中，ｊ，ｋ分别代表频率分辨率和时间平移量，ｊ，ｋ∈Ｚ，
Ψｊ，ｋ（ｔ）为离散小波函数，满足

Ψｊ，ｋ（ｔ）＝２
－ ｊ

２Ψ（２－ｊｔ－ｋ） （５）
Ψｊ，ｋ（ｔ）为Ψｊ，ｋ（ｔ）的共轭．

相应的ＤＷＴ逆变换定义为

ｆ（ｔ）＝∑
∞

ｊ＝－∞
∑
∞

ｋ＝－∞
ＷＴｆ·Ψｊ，ｋ（ｔ） （６）

Ｍａｌｌａｔ将计算机的多分辨率分析思想引入到小波
分析中，统一了正交小波基的构造，提出了离散小波变

换的快速分解和重构算法，即 Ｍａｌｌａｔ塔式分解算法，显
著减少了ＤＷＴ的运算数据量［１６］．

图１给出了Ｍａｌｌａｔ算法的信号分解过程示意图．

图中，珔ｈ和 珔ｇ分别表示低频和高频分解滤波器系
数，↓２表示下采样过程．可见，信号分解过程可以看作
是将信号通过一组高通和低通滤波器，然后将低通滤

波得到的逼近分量再次通过高通和低通滤波器．随着
空间尺度ｊ由１逐级增大，完成信号的多分辨分解，最
终得到信号的逼近分量和各阶细节分量，相应计算式

如下［１７］：

Ａｊ，ｋ ＝∑
ｍ∈Ｚ
Ａｊ－１，ｍ珔ｈ（ｍ－２ｋ）

Ｄｊ，ｋ ＝∑
ｍ∈Ｚ
Ａｊ－１，ｍ珔ｇ（ｍ－２ｋ

{
）

（７）

其中，Ａｊ，ｋ、Ｄｊ，ｋ分别表示ｊ尺度空间的逼近分量和细节分
量，且Ａ０＝ｆ（ｔ）．

图２展示了Ｍａｌｌａｔ算法信号重构过程．图中，ｈ和 ｇ
分别是珔ｈ和珔ｇ的对偶形式，↑２表示上采样过程．

Ｍａｌｌａｔ算法信号重构满足下式：
Ａｊ－１，ｋ＝∑

ｍ∈Ｚ
Ａｊ，ｍｈ（ｋ－２ｍ）＋Ｄｊ，ｍｇ（ｋ－２ｍ） （８）

随着空间尺度逐级减小至１，完成信号的重构过程．

３　基于ＦＫＩＷＴ的眼电伪迹自动去除方法
　　基于ＦＫＩＷＴ进行眼电伪迹自动识别与去除，主要
步骤如下：

（１）基于ＦａｓｔＫＩＣＡ算法的眼电伪迹分离
假设Ｘ（ｔ）＝［ｘ１（ｔ），ｘ２（ｔ），…，ｘｎ（ｔ）］

Ｔ∈ＲＲｎ×Ｍ为

ｎ导观测信号，其中，Ｍ表示每导信号的样本点数，ｘｉ
（ｔ）（ｉ＝１，２，…，ｎ－１）为 ｎ－１导脑电信号，ｘｎ（ｔ）为眼
电参考信号．利用ＦａｓｔＫＩＣＡ算法对Ｘ（ｔ）进行核独立成
分分析，得到分离矩阵Ｗ；进而，根据Ｙ（ｔ）＝ＷＸ，（ｔ）得
到ｎ个独立成分：

Ｙ（ｔ）＝［ｙ１（ｔ），ｙ２（ｔ），…，ｙｎ（ｔ）］
Ｔ∈ＲＲｎ×Ｍ （９）

（２）利用相关系数识别眼电伪迹
相关系数用以描述两变量之间的相关性，其绝对

值越大表明两个变量相似度越高．依式（１０）计算每个
独立成分ｙｉ（ｔ）（ｉ＝１，２，…，ｎ）与眼电参考信号ｘｎ（ｔ）的
相关系数：

　ｒｉ＝
∑
Ｍ

ｔ＝１
｛ｙｉ（ｔ）－珋ｙｉ｝｛ｘｎ（ｔ）－珔ｘｎ｝

∑
Ｍ

ｔ＝１
｛ｙｉ（ｔ）－珋ｙｉ｝

２·∑
Ｍ

ｔ＝１
｛ｘｎ（ｔ）－珔ｘｎ｝槡

２

（１０）

其中，ｒｉ表示相关系数，珔ｘｎ、珋ｙｉ分别表示ｘｎ（ｔ）、ｙｉ（ｔ）的平
均值．可见，ｒｉ∈［－１，１］，当 ｒｉ＝０时，ｘｎ（ｔ）与 ｙｉ（ｔ）完
全不相关；当 ｒｉ ＝１时，则 ｘｎ（ｔ）与 ｙｉ（ｔ）完全相关．故
ｒｉ最大时对应的独立成分 ｙｉ（ｔ）被认为眼电伪迹，并
记为ｙｅｏｇ（ｔ），则独立成分可重写为：

Ｙ（ｔ）＝［ｙ１（ｔ），…，ｙｅｏｇ（ｔ），…，ｙｎ（ｔ）］
Ｔ （１１）

（３）基于ＤＷＴ的眼电伪迹分析与重构
采用Ｍａｌｌａｔ算法对眼电伪迹成分 ｙｅｏｇ（ｔ）进行 Ｌ层

离散小波分解，依式（７）计算逼近系数分量 ＡＬ和细节
系数分量｛ＤＬ，ＤＬ－１，…，Ｄ１｝．令逼近系数分量ＡＬ＝０，细
节系数分量保持不变，进而依式（８）所示 Ｍａｌｌａｔ塔式重
构算法进行离散小波逆变换，实现信号重构，得到新的

眼迹信号 ｙ^ｅｏｇ（ｔ）＝∑
Ｌ

ｊ＝１
Ｄｊ．

（４）利用ＦａｓｔＫＩＣＡ逆变换重建眼电去除后的脑电
信号

将 ｙ^ｅｏｇ（ｔ）替代式（１１）中的ｙｅｏｇ（ｔ），有
Ｙ^（ｔ）＝［ｙ１（ｔ），…，^ｙｅｏｇ（ｔ），…，ｙｎ（ｔ）］

Ｔ （１２）
依式（１３）对 Ｙ^（ｔ）进行 ＦａｓｔＫＩＣＡ逆变换，将眼电伪
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迹去除后的脑电独立成分投影变换到各个电极上，以

重建伪迹去除后的脑电信号．
Ｘ^（ｔ）＝Ｗ－１Ｙ^（ｔ） （１３）

式中，^Ｘ（ｔ）＝［^ｘ１（ｔ），^ｘ２（ｔ），…，^ｘｎ（ｔ）］
Ｔ∈ＲＲｎ×Ｍ表示 ｎ

导重建观测信号，^ｘｉ（ｔ）为第 ｉ导伪迹去除后的脑电信
号，ｉ＝１，２，…，ｎ－１．

４　实验研究

４１　实验数据来源
本实验纯净脑电信号采用ＢＣＩＣｏｍｐｅｔｉｔｉｏｎＩＩ的Ｄａ

ｔａｓｅｔⅢ数据库，该数据库记录了一位２５岁的女性受试
者左右手运动想象的 ＥＥＧ信号．该实验包含１４０组训
练数据，其中左右手运动想象各７０组．每组实验持续
９ｓ，实验开始后０～２ｓ休息，２～３ｓ出现“＋”准备提示
符，３～９ｓ出现箭头（向左或向右）运动想象提示，实验
时序如图３所示．

该实验利用Ｇ．ｔｅｃ脑电采集仪和Ａｇ／ＡｇＣｌ电极采集
了Ｃ３、Ｃｚ和 Ｃ４三导的 ＥＥＧ数据，采样电极位置如图４
所示，采集频率为１２８Ｈｚ，并对数据经过０５～３０Ｈｚ滤波．

眼电数据来源于ＢＣＩＣｏｍｐｅｔｉｔｉｏｎＩＶ的Ｄａｔａｓｅｔｓ２ｂ
中采集的垂直眼电参考信号．由于采集的眼电信号中
不可避免的会混有脑电信号，为了还原纯净的眼电信

号，本文根据眼电信号的频率范围，对眼电数据采用

ＦＩＲ低通滤器，进行０～１０Ｈｚ的低通滤波，去掉其中的
高频信号后，作为纯净眼电信号．

４２　基于线性混合模型的实验研究
本部分将基于线性混合模型，利用 ＦＫＩＷＴ方法从

眼电过估计、伪迹去除及鲁棒性等多方面开展眼迹去

除实验研究，以展示本文提出方法的有效性．实验环境
为ｍａｔｌａｂ２０１４ａ．
４．２．１　线性混合模型

根据眼电和脑电间的双向传递特性，构建线性混

合模型如下：

Ｃ３ｒｅａｌ
Ｃｚｒｅａｌ
Ｃ４ｒｅａｌ
ＥＯＧ











ｒｅａｌ

＝Ｈ·

Ｃ３ｃｌｅ
Ｃｚｃｌｅ
Ｃ４ｃｌｅ
ＥＯＧ











ｃｌｅ

（１４）

其中，Ｃ３ｃｌｅ、Ｃｚｃｌｅ、Ｃ４ｃｌｅ及ＥＯＧｃｌｅ分别表示Ｃ３、Ｃｚ、Ｃ４导联
的纯净脑电信号及纯净眼电信号，Ｃ３ｒｅａｌ、Ｃｚｒｅａｌ、Ｃ４ｒｅａｌ
及ＥＯＧｒｅａｌ则表示Ｃ３、Ｃｚ、Ｃ４导联的受眼电影响的实际
脑电信号及受脑电信号影响的实际眼电信号，

Ｈ＝

１ ０ ０ ｋ１
０ １ ０ ｋ２
０ ０ １ ｋ３
ｋ４ ｋ５ ｋ６











１

为线性混合矩阵，ｋ１、ｋ２和 ｋ３分别

为眼电信号对Ｃ３、Ｃｚ和 Ｃ４三导脑电信号的影响因子，
ｋ４、ｋ５和ｋ６则分别表示三导脑电信号分别对眼电信号
的影响因子．
４．２．２　性能评价指标

均方误差（ＭｅａｎＳｑｕａｒｅｄＥｒｒｏｒ，ＭＳＥ）是普遍采用的
一种伪迹去除评价指标，其计算式如下：

ＭＳＥ＝
∑
Ｍ

ｔ＝１
［^ｘｉ（ｔ）－ｘｉ，ｃｌｅ（ｔ）］

２

Ｍ （１５）

其中，ｘｉ，ｃｌｅ（ｔ）和 ｘ^ｉ（ｔ）分别表示第 ｉ导联纯净的脑电信
号和去除伪迹后重建的脑电信号，Ｍ为信号的样本点
数．ＭＳＥ的值越小，说明伪迹去除效果越好．
４．２．３　眼电伪迹过估计实验

本节将从 ＦａｓｔＫＩＣＡ算法和 ＦＫＩＷＴ方法的工作过
程入手，通过计算每种方法去除掉的眼迹成分与纯净

眼电信号的相关系数，检验本文方法改善眼电伪迹过

估计能力和抗干扰能力．ＦａｓｔＫＩＣＡ算法中，核函数选用
高斯径向基函数，核函数宽度取值为１，迭代精度设为
００００１，最大迭代次数设为１００００．ＦＫＩＷＴ方法中，Ｆａｓｔ
ＫＩＣＡ算法的参数选定同前；ＤＷＴ选用 ｃｏｉｆ小波基函
数，小波分解层数为３．

令Ｘ（ｔ）＝［Ｃ３ｒｅａｌ，Ｃｚｒｅａｌ，Ｃ４ｒｅａｌ，ＥＯＧｒｅａｌ］
Ｔ为实际的脑

电和眼电观测信号，由式（１４）所示线性混合模型产生，影
响因子ｋ１至ｋ６分别取值为０２，０２，０２，００５，０１，０１５．
采用ＦａｓｔＫＩＣＡ对Ｘ（ｔ）进行核独立成分分析，并基于相关
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系数判断得到眼电伪迹成分ｙｅｏｇ（ｔ）；ＦＫＩＷＴ方法则在此
基础上对ｙｅｏｇ（ｔ）进行离散小波变换，获得小波系数｛Ａ３，
Ｄ３，Ｄ２，Ｄ１｝，在保留细节系数｛Ｄ３，Ｄ２，Ｄ１｝不变、逼近系数
Ａ３置为零的情况下，基于小波逆变换重构出眼迹成分

ｙ^ｅｏｇ（ｔ）＝∑
３

ｊ＝１
Ｄｊ；计算ｙｄｅｌ（ｔ）＝ｙｅｏｇ（ｔ）－^ｙｅｏｇ（ｔ），则ｙｄｅｌ（ｔ）

体现了ＦＫＩＷＴ方法真正去除掉的眼电伪迹成分．由于
ｙ^ｅｏｇ（ｔ）仅保留了ｙｅｏｇ（ｔ）的细节部分，即 ｙｄｅｌ（ｔ）实际上为
ｙｅｏｇ（ｔ）的逼近分量，这与眼电信号的频率特性更吻合，因
而，ｙｄｅｌ（ｔ）与纯净眼电信号ＥＯＧｃｌｅ的相关系数会大于ｙｅｏｇ
（ｔ）与纯净眼电信号ＥＯＧｃｌｅ的相关系数，这意味着ＦＫＩＷＴ
方法眼迹去除过程中保留了更多有用的脑电信号，有效

减少了眼电伪迹的过估计问题．
图５给出任取一组脑电数据的眼电过估计实验结

果．图中，ＥＯＧｃｌｅ表示纯净眼电信号，ｙｅｏｇ（ｔ）为 ＦａｓｔＫＩＣＡ
算法分离和去除掉的眼电伪迹，ｙｄｅｌ（ｔ）则为基于ＦＫＩＷＴ
方法去除掉的眼电伪迹．

由图可见，ｙｅｏｇ（ｔ）依然包含较多的脑电信号，而 ｙｄｅｌ
（ｔ）与 ＥＯＧｃｌｅ的波形更为相似，说明 ＦＫＩＷＴ方法相对
ＦａｓｔＫＩＣＡ算法而言，去除掉的眼电伪迹包含更少的脑
电成分，有效改善了眼电过估计问题．

下面对１４０组脑电数据进行实验，并在线性混合模
型中加入不同强度的白噪声，用来模拟脑电采集过程

中受到的心电、肌电、出汗等其它干扰的影响，计算 ｙｅｏｇ
（ｔ）和ｙｄｅｌ（ｔ）分别与ＥＯＧｃｌｅ间的相关系数ｒｅｏｇ和ｒｄｅｌ．图６
展现了从无噪声到有噪声，且噪声强度从 －５ｄＢｗ逐渐
增强至１０ｄＢｗ时，基于１４０组数据所得平均相关系数的

变化曲线．

从图６可知，随着噪声的增强，相关系数 ｒｄｅｌ变化很
小，ｒｅｏｇ变化较大且减小趋势明显，说明本文 ＦＫＩＷＴ方
法相对ＦａｓｔＫＩＣＡ算法具有更好的眼迹去除效果，不仅
有效保留了有用的脑电信号，有利于减弱眼电过估计

影响，而且具有更强的抗干扰能力．
４．２．４　多种方法的眼电伪迹去除对比实验

本节将基于线性混合模型，以相关系数和均方误

差为性能评价指标，将本文方法与其它常用方法进行

比对实验研究，检验ＦＫＩＷＴ方法的眼迹去除能力．
图７呈现了某组纯净的脑电信号和眼电信号，图８

则进一步给出了依据式（１４）进行线性混合并加入 －
５ｄＢｗ的高斯白噪声的脑电信号和眼电信号．这里，影响
因子ｋ１、ｋ２和ｋ３设定为０２到０４之间的随机数，ｋ４、ｋ５
和ｋ６设定为００２到０３之间的随机数，高斯白噪声用
以模拟采集过程中眼迹之外的其它干扰．由图清晰可
见，在采样点３００和８００附近，眼电信号对脑电信号产
生非常强烈的扰动．

利用本文ＦＫＩＷＴ方法对图８所示混有眼迹和干扰
的脑电信号进行处理，实验结果如图９．和图７对比可
知，相应导联脑电信号波形非常接近，去噪效果良好．

进而，随机产生２０个线性混合矩阵Ｈ，采用多种方
法基于１４０组脑电数据各进行２８００次眼迹去除实验．
表１显示了基于ＪＡＤＥ、ＰＩＣＡ、ＦａｓｔＩＣＡ和ＤＷＩＣＡ四种常
用方法及ＦＫＩＷＴ法去除眼电伪迹后的脑电信号与纯净
脑电信号的平均相关系数（ｒ）和均方误差（ＭＳＥ）．这
里，ＦａｓｔＩＣＡ及ＤＷＩＣＡ方法中的ＩＣＡ均选用基于负熵判
据的ＦａｓｔＩＣＡ算法，其迭代精度和最大迭代次数与ＰＩＣＡ
及ＦＫＩＷＴ中的 ＦａｓｔＫＩＣＡ设置相同，ＤＷＩＣＡ中 ＤＷＴ与
ＦＫＩＷＴ中ＤＷＴ参数选择相同．由表１可知，ＦＫＩＷＴ方
法得到三导脑电信号的平均 ＭＳＥ较 ＪＡＤＥ、ＰＩＣＡ、ＦａｓｔＩ
ＣＡ和 ＤＷＩＣＡ分别减少了 ４６１％、２８８％、１３４％和
８３％；而平均相关系数则分别提高了０００２９、０００１３、
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００００５和００００３．显然，ＦＫＩＷＴ法相对其它方法在 Ｃ３、
Ｃｚ和Ｃ４三导脑电信号上均取得了最大相关系数和最
小均方误差，效果优势明显．

表１　基于多种方法的眼迹去除实验结果

ＪＡＤＥ ＰＩＣＡ ＦａｓｔＩＣＡ ＤＷＩＣＡ ＦＫＩＷＴ

ｒ ＭＳＥ ｒ ＭＳＥ ｒ ＭＳＥ ｒ ＭＳＥ ｒ ＭＳＥ

Ｃ３ ０．９９３２０．９３１５０．９９５００．６７２８０．９９５６０．５７０６０．９９６００．５２２２０．９９６２０．４８０５

Ｃｚ ０．９９３１０．９４６５０．９９４６０．７２０３０．９９５５０．６０１３０．９９５５０．５８６５０．９９５８０．５３８９

Ｃ４ ０．９９３２０．８９４４０．９９４７０．７０４４０．９９５６０．５５１８０．９９５８０．５２０００．９９６２０．４７４０

４．２．５　ＦＫＩＷＴ方法鲁棒性实验
方法的鲁棒性对于其能否获得稳定的实验结果及

在线应用十分重要．为此，在４２４节实验的基础上，进
一步计算眼电伪迹去除后的脑电信号与纯净脑电信号

的相关系数的方差（ｖａｒ），以比较不同方法眼电分离效
果波动的大小，从而评价各方法的鲁棒性．图１０给出了
五种方法在三导脑电信号上获得的平均实验结果．

从图１０可知，ＦＫＩＷＴ方法在三导脑电上均得到了
最小相关系数方差，特别是相对于 ＪＡＤＥ和 ＰＩＣＡ方法
优势尤为明显，说明ＦＫＩＷＴ方法具有较好的鲁棒性，更
适合应用于实时脑机接口系统中．
４３　基于非线性混合模型的实验研究
４．３．１　非线性混合模型

脑电信号采集过程中易受外界环境多种干扰耦合

的影响，导致实际采集到的 ＥＥＧ会不可避免地发生非
线性畸变．为此，本节选用后置非线性混合模型作为脑
电与眼电信号的混合模型进行实验研究，如图１１所示．

图中，ｘｉ，ｃｌｅ（ｔ）表示第ｉ导纯净的脑电信号或眼电信
号，ｘｉ（ｔ）为线性混合后的信号，珘ｘｉ（ｔ）为非线性畸变后
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的信号，ｉ＝１，２，３，４；ｆ（·）为非线性畸变函数，Ｈ为式
（１４）中的线性混合矩阵．
４．３．２　非线性畸变函数

考虑生物电信号的自身特性及干扰耦合的特点，

本节选择以下三种非线性函数模拟非线性畸变：

（１）多项式函数ｆ１（·）
珓ｘ＝ｆ１（ｘ）＝ｘ＋ａ·ｘ

２＋ｂ·ｘ３ （１６）
（２）三角函数ｆ２（·）

珓ｘ＝ｆ２（ｘ）＝ｃ·ｔａｎ（ｄ·ｘ） （１７）
（３）双曲函数ｆ３（·）

珓ｘ＝ｆ３（ｘ）＝ｐ·ｔａｎｈ（ｇ·ｘ） （１８）
其中，ｘ表示原始信号，ａ、ｂ、ｃ、ｄ、ｇ和ｐ为非线性函数中
的有关系数，珓ｘ表示非线性畸变后的信号．
４．３．３　基于多种方法的实验结果

下面将基于多种非线性畸变函数的非线性混合模

型，针对ＦＫＩＷＴ和其它常用方法的眼迹去除问题展开
实验研究．为便于对比，实验环境及各方法中参数取值
同４２节．

为了简化非线性混合模型并排除随机线性混合矩

阵Ｈ对分离结果的影响，实验中将Ｈ设定为固定值，影
响因子ｋ１到ｋ６分别取值为：０２、０２、０２、００５、０１和
０１５；根据生物信号非线性畸变的特点，有关非线性函
数系数分别取值为 ａ＝００１，ｂ＝０００１，ｃ＝３０，ｄ＝π／
１２０，ｇ＝π／１２０，ｐ＝３０．将１４０组脑电数据进行后置非线
性混合，获得含有眼迹的脑电数据，再利用ＦＫＩＷＴ和其
他四种方法完成眼迹去除，以均方误差和相关系数为

评价指标，平均实验结果如图１２和图１３所示．
从图可见，基于非线性混合模型，采用三种非线性

畸变函数时，本文 ＦＫＩＷＴ法相对其它四种方法均取得
了最佳实验效果．针对每种非线性函数情况，ＭＳＥ均有
所减小，相关系数都有所增大．其中，基于三种非线性函
数在三导脑电信号上的平均 ＭＳＥ较 ＪＡＤＥ、ＰＩＣＡ、ＦａｓｔＩ
ＣＡ和 ＤＷＩＣＡ分别减少了 ３６１％、２４１％、２０４％和
１８３％；而平均相关系数则分别提高了０００５１、０００２０、
００００８和００００５．说明本文方法在非线性混合时的分
离效果上较其他四种方法有较大的改善，且优于线性

混合模型情况下的实验结果．

５　结论
　　本文提出一种 ＦａｓｔＫＩＣＡ和 ＤＷＴ相结合的眼迹自

动识别与去除方法，即ＦＫＩＷＴ法．该方法的特色主要体
现在从脑电与眼电信号时频特性的差别入手，利用

ＤＷＴ的多分辨特性仅对眼电伪迹成分进行处理与分
析，通过置近似小波系数为零、细节小波系数不变，使得

去除的眼电伪迹成分更加逼近纯净的眼电信号．基于
国际标准数据库的大量实验研究表明，ＦＫＩＷＴ法不仅
有效减少了眼电过估计问题，具有较强的抗干扰能力

和鲁棒性，而且在线性混合模型和非线性混合模型下，

相对其它常用方法而言，ＦＫＩＷＴ法均取得了最佳的眼
迹去除效果，特别在非线性混合模型下优势更为明显，

这为ＦＫＩＷＴ法真正应用于脑电信号的实际在线分析与
处理奠定了基础，另外，本研究对于更好地提示脑电混

合方式和脑电建模具有重要理论意义．
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