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单通道脑电信号中眼电干扰的自动分离方法 
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摘  要：当前主流的眼电(EOG)去除方法需要利用多通道脑电的相关性，难以在单通道的便携式脑机接口(BCI)中

应用。该文提出一种基于长时差分振幅包络与小波变换的眼电干扰自动分离方法。首先在原脑电信号的长时差分振

幅包络上实施双门限法来精确检测眼电的起止点，然后利用 sym5 小波对脑电进行分解并引进 Birgé_Massart 策略

来自适应地确定小波重构系数阈值，最后通过小波重构精确地估计眼电，实现单通道上眼电与脑电的自动分离。大

量实验证明，该方法与主流的平均伪迹回归分析和基于独立成分分析(ICA)的方法相比，能够获得更好的估计眼电

与原眼电的相关性，保证更高的校正信噪比和较强的实时性，能够满足脑机接口多方面的需要。 
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Automatic Electrooculogram Separation Method for 
Single Channel Electroencephalogram Signals 

Wu Ming-quan    Li Hai-feng    Ma Lin 

(School of Computer Science and Technology, Harbin Institute of Technology, Harbin 150001, China)  

Abstract: The traditional ElectroOculoGram (EOG) correction methods usually use the correlation information of 

multi-channel ElectroEncephaloGram (EEG), and are difficult to apply to portable Brain-Computer Interface 

(BCI) in single channel. An automatic EOG separation method is proposed based on the long term difference 

amplitude envelope and the wavelet transformation in the paper. Firstly, the accurate EOG beginning and ending 

points are detected on the long term difference amplitude envelope of the original EEG through a dual thresholds 

method. Secondly, the sym5 wavelet is applied to decompose the original EEG signal, and the Birgé_Massart 

strategy is introduced to adaptively determine the thresholds of wavelet coefficients. Finally, the EOG is accurately 

reconstructed and separated from the EEG in this channel. Compared with the popular regression analysis of 

averaging artifact and the Independent Component Analysis (ICA) based methods, the proposed method is proved 

to achieve a better correlation measure between the separated EOG and the original EOG, a higher signal-to-noise 

ratio of the corrected EEG, and a good real-time operating speed for most BCI application requirements. 

Key words: Single channel ElectroEncephaloGram (EEG) signal; ElectroOculoGram (EOG) separation; Wavelet 

transform; Long term differential amplitude envelope 

1  引言 

近年来，非侵入式脑机接口(Brain-Computer 
Interface, BCI)技术深入发展，为人与机器、人与人

提供了新的交流方式。目前已经可以利用脑电信号

(ElectroEncephaloGram, EEG)来实现 3 维空间的

直升飞机飞行控制[1]。在美国军方“Silent Talk”项

目中，通过检测分析特殊词的神经信号实现了用户
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之间的脑-脑直接通信[2]。干电极脑电采集技术的日

益成熟，加快了便携式 BCI 产品的商品化，使其深

入到人们学习、娱乐、生活的方方面面。然而，便

携式 BCI 产品通常是少通道甚至是单通道的，所获

取的 EEG 信号极易受到肌电、心电尤其是眼电

(ElectroOculo Gram, EOG)的干扰，导致真实脑电

特征难以提取。对各种伪迹特别是眼电的剔除方法

研究，始终是脑电信号处理领域的难点问题。 

目前主要的眼电伪迹干扰去除技术有两类：伪

迹排除和伪迹校正。前者是将包含眼电干扰的脑电

时段简单地排除；后者则采用各种方法来估计眼电

信号，并在原始 EEG 中减去估计的伪迹成分，以获 
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得纯净的 EEG。当前伪迹校正的主流方法有平均伪

迹回归分析方法[3]和基于独立成分分析(Independent 

Component Analysis, ICA)的方法[4,5]。平均伪迹回

归分析方法假设眼电电极和各头皮电极之间的传导

系数不变，利用眼电通道与其他多个通道的相关性

来估计传导系数，并从各个通道中按传导系数减去

眼电信号而获得正常的 EEG 信号。ICA 则恰恰相

反，它假设多个信号源相互独立，并通过机器学习

的方法来最大化源信号间的独立性，分离出眼电成

分并予以剔除，再利用其余的成分重构 EEG 信号。

平均伪迹回归分析方法需要独立的眼电通道，而

ICA 方法则要求不同通道在空间具有一定的分布，

且通道数要大于信号源的数目。可见，以上两种主

流方法在便携式 BCI 中均难以适用，如何自动高效

地去除眼电干扰已成为少通道/单通道脑电信号处

理的难点问题。 

小波分析可以对信号进行多尺度细化分析，具

有良好的时域、频域分辨率和适应性。近年来小波

变换在肌电、神经动作电位、脑电等生理信号的压

缩[6,7]、去噪[8,9]、特征提取[10]，分类[11]和预测[12]等方

面广泛应用。由于正常脑电频率较高、幅值较小、

能量谱相对分散，而眼电信号却具有低频、高能量、

时间有限和能量相对集中等特点，分解后的小波系

数稀疏，合理选择重构阈值，就能实现单通道脑电

信号的眼电分离。因此，本文提出了一种在眼电初

步定位后，利用小波变换实现眼电分离的方法。 

2  基于小波变换分离眼电方法的原理 

眼电污染的单通道脑电信号可简单表示为 
 [ ] [ ] [ ]X n S n An= +  (1) 

X[n]是一段受眼电干扰的单通道脑电信号，S[n]是正

常脑电信号，A[n]是眼电信号。由于眼电信号是低

频信号(<5 Hz)[13]，具有比正常脑电信号更高的幅值

和更光滑的波形，因此，眼电信号提取问题可以认

为是寻找一个与 X[n]低频特性相似的光滑函数

[ ]A' n 作为 A[n]估计，并使 [ ] [ ] [ ]S' n X n A' n= − 的平均

方差尽可能小[14]。由于正交多分辨率分析中的小波

基是 Banach 空间中的无条件正交基，所以小波系

数的衰减会使重构函数的模增大为原来的常数倍，

其中细节小波系数的衰减会使重构函数比原函数更

为平滑。鉴于眼电信号小波能量谱相对集中于低频

区域，因此合理地衰减眼电部分细节小波系数就能

估计出眼电 [ ]A' n 。 

3  基于长时差分振幅包络的双门限眼电定

位方法 
相对于正常脑电，眼电污染的单通道脑电幅值

较高，具有近似正弦波形(如图 1(a)所示)，难以使

用简单阈值方法直接确定眼电区间。虽然眼电伪迹

波动较大，但由于高频脑电的影响，使用一阶差分

确定眨眼区间也难以适用。本文综合阈值方法和差

分方法两者的优势，采用脑电信号的长时差分作为

眼电波动程度的度量，然后利用低通滤波获取信号

的振幅包络，最后使用双门限端点检测方法确定眼

电干扰的区间。 
3.1 长时差分信号的计算 

式(1)所表示单通道脑电信号的长时差分 Dk[n]
可表示为 

 
[ ] [ ] [ ] { [ ] [ ]}

         { [ ] [ ]}

kD n X n X n k S n S n k

An An k

= − − = − −

+ − −
 
 
(2) 

k 是时间延迟，{ [ ] [ ]}S n S n k− − 为脑电成分的长时

差分，{ [ ] [ ]}An An k− − 为眼电成分的长时差分。由

于正常脑电具有短时相关性，且呈现近似 (0, )N σ 正

态分布，所以只要 k 大于普通脑电的相关时间，则

可认为 [ ]S n 与 [ ]S n k− 不相关，{ [ ] [ ]}S n S n k− − 服从

(0, 2 )N σ 分布。由于眼电具有缓变信号特点，当 k
较小时，眼电的差分 { [ ] [ ]}An An k− − 仍具有时变

性。所以合理选择 k 可以做到既能获得较大的眼电

长时差分，又能有效地去除正常脑电的相关性。通

常自然眨眼活动时间在 300~500 ms 之间，而普通

脑电在 50 ms 以后相关性已经很不明显。本文在 512 
Hz 采样率下，选取 k=80，相当于半个眨眼周期(约
160 ms)，以获得较大的眼电差异。提取的单通道长

时差分信号如图 1(b)中所示。另外，长时差分还有

去除由放大器引入的直流成分和缓慢电位漂移等作

用，更有利于眼电区间的检测。 
3.2 长时差分信号振幅包络的提取 

振幅包络提取过程图 2 所示。首先，运用平方

运算计算长时差分能量信号，并进行 2 倍幅值提升，

以补偿平方运算造成的低频能量损失；然后，通过

M 阶降采样，以减小后续低通滤波器的阶数，提升

运算速度。其次，能量信号通过 N 阶具有线性相位

延迟的有限冲击响应低通滤波器 h[n]，获得能量信

号包络；再实施平移(N-1)/2 个单位以补偿低通滤

波时间延迟，做到与原信号的时间对齐。最后运用

开方运算，将能量包络转换为振幅包络 E[n]。提取

的长时差分信号包络如图 1(b)中所示。 
3.3 双门限眼电干扰区间端点检测方法 

由于眼电部分的振幅包络具有较高幅值，所以 
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图 1 单通道脑电眼电分离效果图 

 

图 2 振幅包络提取流程示意图 

可以首先设置较高的阈值 Th，排除高幅值的正常脑

电，准确定位到眼电的位置，然后设置较低的阈值

Tl，通过前后向搜索小于阈值 Tl的振幅位置，以精

确确定眼电干扰区间。由于正常脑电长时差分信号

的振幅包络幅值正比于正常脑电的幅值，因此，可

通过统计脑电的标准差获得合适的阈值为 

 
h h

l l

T

T

λ σ

λ σ

⎫= ⎪⎪⎪⎬⎪= ⎪⎪⎭
 (3) 

σ 是正常脑电振幅的标准差， ,h lλ λ 为经验性常数。

由于正常脑电长时差分信号近似服从 (0, 2 )N σ 正

态分布，因此，一般可取 3 2hλ ≥ 以越过高幅值的

正常脑电包络，而取 2 2lλ ≥ 确定眼电起止点。本

文选取 5, 3h lλ λ= = 来确定眼电区间。 
根据 Th初步确定起始点 1

'N 及结束点 2
'N 后，用

式(4)进行后向、前向搜索，确定最终的眼电区间[N1, 
N2]。 

 

1
1 2 1

2
2 2 1

,         [ ]

1/ 4 | |,   

,       [ ]

1/ 8 | |,  

l

' ' '

l

' ' '

k E k T
N

N N N
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N
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⎫⎧ < ⎪⎪ ⎪⎪⎪ ⎪= ⎨ ⎪⎪⎪ − − ⎪⎪⎪⎩ ⎪⎪⎬⎪⎧ <⎪ ⎪⎪ ⎪⎪ ⎪= ⎨ ⎪⎪ + − ⎪⎪ ⎪⎪⎩ ⎪⎭

其他

其他

 (4) 

由于长时差分引起 2
'N 的拖后，所以前向搜索的

最大区间小于后向搜索的最大区间。在成功搜索到

第 1 个小于 Tl的时间点 k 时，将 N1或 N2设置为 k，
否则，设置为最后的搜索的时间点。搜索完成后剔

除小于 50 ms 的非眼电区间。双门限端点检测形成

的眼电区间如图 1(c)所示。 

本文眼电区间端点检测方法的时延 T 是影响整

个眼电分离方法实时性的关键因素，主要来自低通

滤波的时延，可以由式(5)计算得到 

 ( 1)/2T M N= −  (5) 

M 为降采样因子，N 为滤波器阶数，本文取 M=8, 
N=21，即最迟约 160 ms(80 个采样点，采样率 512 
Hz)后就能检测到眼电信号，具有较强的实时性。 

4  基于小波变换的眼电估计与分离方法 

眼电估计和分离过程如图 3 所示。首先，对包

含眼电的原始脑电信号进行Mallat小波分解。之后，

根据各层系数分布自适应调整小波系数。使用新系

数重构眼电估计信号后，从原始脑电信号中减去眼

电估计信号，实现眼电的分离。最后使用中值滤波

进行端点修正，分离出纯净连续的脑电信号。 

 
图 3 基于小波变换的脑电眼电分离过程示意图 

应用小波分解的关键在于选择合适的小波基函

数和确定小波分解的层数。由于人眼球可被视为一

个角膜端为正极、视网膜端为负极的双极性球体，

眼球转动和眨眼时，会改变眼球附近的电位分布形

成复杂的眼电信号。典型眨眼眼电波形表现为持续

大约 200~400 ms(<5 Hz)的单相偏移(记录方式不

同也可表现出双相偏移)[15]。为了获得眼电信号的光

滑近似，本文选用与其具有较高相似性，且具有良

好的对称性和光滑性的 sym5 小波基函数，以使分

解稀疏，并降低相位损失。小波分解层数过多，经

阈值处理后会损失较多的局部眼电信息；反之分解

层数过少，重构眼电中会混入过多的脑电信号。本

文采取 6 层小波分解，使顶层的细节小波系数对应

于 0~16 Hz，约为典型眼电波形频率范围的 3 倍，

有效地平衡对小波分解层数与信号细节的不同要
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求。此外，为减小小波变换端点效应的影响，本文

选取[N1-80, N2+80]范围内的信号段进行小波分析。 
4.1 脑电信号的 Mallat 小波分解 

Mallat 方法是正交多分辨率小波变换的高效计

算方法。首先，将包含眼电的原始脑电信号作为最

底层，即 c[0, k]=X[k]。然后，自底向上逐层分解本

层近似系数 c[j,k](j 为层数 0 6j≤ ≤ ; k 为该层第 k
个小波系数)，得到上一层近似系数 c[j+1,k]和细节

系数 d[j+1,k]。其分解式(6)可表示为 c[j, k]分别通过

h[n], g[n]的互为正交共轭镜像的低、高通滤波器，

并施行因子为 2 的降采样处理。 

 

1
[ 1, ] [ , ] [ 2 ]

2

1
[ 1, ] [ , ] [ 2 ]

2

p Z

p Z

c j k c j p h p k

d j k c j p g p k

∈

∈

⎫⎪⎪+ = ⋅ − ⎪⎪⎪⎪⎬⎪⎪+ = ⋅ − ⎪⎪⎪⎪⎭

∑

∑
 (6) 

4.2 基于 Birgé.-.Massart 策略的自适应小波系数阈

值确定方法 
准确提取小波系数是影响眼电重构质量的关

键。通常采取在全部保留最上层的近似系数基础上，

每层保留模大于规定阈值的细节系数，而将模小于

规定阈值的细节系数置零的方法来选择重构小波系

数。本文使用 Birgé.-.Massart 策略自适应地确定小

波系数阈值： 
(1)保留最高层 J=6 的全部近似系数； 
(2)确定第 j 层(1 )j J≤ ≤ 保留系数的个数为 

 
( 2 )j

L
n

J j α=
+ −

            (7) 

L 通常为 2J JL L L≤ ≤ ，其中 LJ为最高层近似系数

的个数，2 3α≤ ≤ ，本文取 2α = ； 
(3)根据第 j 层的保留个数 nj，设定第 j 层的阈

值为第 nj大的系数模|d[j,k]|。 
4.3 眼电估计的小波重构和与 EEG 分离 

使用 Mallat 重构算法重构眼电估计信号，用式

(8)自顶向下逐层得到下一层的近似系数，直到第 0
层即为重构眼电信号，A'[k]=c[0,k]。 

 

1
[ , ] [ 1,( )/2] [ ]

2

1 (8)[ , ] [ 1,( )/2] [ ]
2

[ , ] [ , ] [ , ]       

p Z

p Z

c j k c j k p h p

d j k c j k p g p

c j k c j k d j k

∈

∈

⎫⎪⎪= + − ⋅ ⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎬= + − ⋅ ⎪⎪⎪⎪⎪⎪= + ⎪⎪⎭

∑

∑

　  

4.4 基于中值滤波的端点校正方法 
原始脑电去除眼电后，可能会在端点处形成间

断点，故本文采用 5 点的中值滤波来补偿端点效应，

具体做法如式(9)所示。 

1 1
2 2

2 2
2 2

( ) med { ( )}( 0,1,2)

( ) med { ( )}( 0,1,2)
j

j

S' N i S' N i j i

S' N i S' N i j i
− ≤ ≤

− ≤ ≤

⎫+ = + + = ⎪⎪⎪⎬⎪− = − + = ⎪⎪⎭

 (9) 

med 表示取中值操作。 
应用小波变换眼电分离后的眼电信号和脑电信

号如图 1(d)和图 1(e)所示。 

5  实验结果及分析评价 

5.1 评测本文方法所使用的数据 
为了评测所提出眼电分离方法的效果，本文使

用了大量公开脑电数据和本单位认知实验的脑电数

据。按照测试目标，可以归纳 3 类：数据集 1 为单

通道 BCI 实验数据集，共计 3 h，使用 NeuroSky
的一款发带式单通道脑电设备 MindBand 采集。参

考电极和接地电极都连接在耳挂上，采集脑电的干

电极传感器置于前额相当于 FP1 位置，AD 转换分

辨率为 12 bit，采样率为 512 Hz。数据集 2 为本单

位心理实验数据集，共计 3 h，使用 Neuroscan 公司

SynAmps2 系统采集，包括双极记录的 VEOG 和

HEOG 的 66 通道脑电数据，AD 转换分辨率为 24 
bit，采样率为 500 Hz。数据集 3 是公开的听、视觉

注意转换实验数据集，包括单极记录的左、右 EOG
的 36 通道脑电数据[16]，共计 28 h，采样率为 250 Hz。
其中数据集 1 为本文方法应用的主要目标场合，数

据集 2, 3 为与平均伪迹回归分析方法和 ICA 方法的

比较数据，其长时差分时间延迟 k 根据实际采样率

来相应设置。 
5.2 量化评价指标 

眼电分离效果具有鲜明的直观性，稳健的眼电

分离方法不仅能够去除高幅值的眨眼伪迹，还能保

证信号在细节上与原信号高度相似。本文选用相关

系数(R)作为提取的眼电估计信号的量化评价指标，

选用信噪比(SNR)作为分离眼电后的脑电信号的量

化评价指标，其定义为 

 1 21 2
1 2

1 2

( ) ( )
( , )

( ) ( )

E X X E X X
R X X

D X D X

− −
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 1
1 2

1 2
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S

S S
S S

=
−

          (11) 

式(10)中的 X1, X2为两个待比较信号，在本文中对

应包含眼电的原始脑电时段 X[n]和分离后的眼电时

段 A'[n]。式(11)中的 S1, S2分别代表信号和包含噪

声的信号，在本文中分别对应原始脑电信号 X[n]和
分离后的纯净脑电信号 S'[n]。 
5.3 实验结果及分析 
5.3.1 数据集 1上眼电分离效果  图 1是数据集 1上
的眼电分离效果图，可以看出提取的眼电与原信号

趋势基本一致，分离后的脑电与原信号细节非常相

似，基本达到了眼电分离的要求。表 1 给出了数据

集 1上本文的小波变换眼电去除方法(*-WT)与检测 
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表1 数据集1的眼电信号分离方法结果统计 

统计量 R-WT SNR-OR SNR-WT 检出率

均值 0.974 0.877 1.163 0.996 

标准差 0.018 0.666 0.776 0.012 

 
眼电区间后使用伪迹排除方法(*-OR)分离的脑电信

噪比和眼电的检出率。可以得出以下结论：本文方

法具有相当高的眼电检出率，分离的眼电信号与包

含眼电的原始脑电段高度相关，具有很好的相似性，

分离的脑电信号较 OR 方法具有更高的信噪比，有

效减小了信号失真。 
5.3.2 数据 2 上与主流眼电分离方法效果比较  在数

据集 2上选择受眼电影响强、中和弱的 3个电极FP1, 
CZ 和 OZ，用于本文方法与普遍采用的平均伪迹回

归分析方法(*-RA)和 ICA 方法(*-ICA)进行眼电分

离效果比较。眼电分离效果如图 4 所示，虚线左侧

为眼电伪迹去除对比，右侧为其他较大的伪迹去除

对比。其中，FP1, CZ 和 OZ 为原始信号，VEOG
为垂直眼电信号。可以看出，对于眼电伪迹，平均

伪迹回归分析方法和本文方法都能有效地去除，而

ICA 方法则引入了大幅值的高频噪声，在没有单电

极记录的 EOG 数据上 ICA 方法不能有效地分离和

去除眼电干扰。另外，在 FP1 位置上，平均伪迹回

归分析方法不仅去除了眼电，而且去除了低频的线

性脑电成分。对比 3 种方法的眼电分离效果，本文

方法无论是对受眼电影响较大或较小的电极，都能

很好地去除眼电。对于其他较大的伪迹，与另外两

种方法相比，本文方法不仅能检测出伪迹，而且还

能有效地去除。 
表 2 给出了本文方法与平均伪迹回归分析和

ICA 方法眼电分离效果的量化评价，可以得出如下

结论：本文方法与平均伪迹回归分析方法相比，在

FP1 电极上眼电去除效果明显较好，而在 CZ 和 OZ
电极上眼电去除效果相当；与 ICA 方法比较则在

CZ, OZ 效果明显较好，在 FP1 上效果相当。因此， 

表2 数据集2的眼电分离方法结果统计 

SNR-AR SNR-ICA SNR-WT 
电极

均值 标准差 均值 标准差 均值 标准差

FP1 0.624 1.607 1.260 1.181 1.360 0.948 

CZ 3.419 1.997 2.873 2.426 3.524 1.744 

OZ 5.582 3.995 4.025 3.224 5.596 3.803 

 

本文方法在总体上均好于平均伪迹回归分析方法和

ICA 方法。 

5.3.3公开数据集 3上与 ICA眼电分离方法效果比较 

由于公开数据集 3 没有双极记录的单独垂直眼

电信号，不能使用平均伪迹回归分析方法，因此本

文仅与 ICA 眼电分离方法进行效果比较如图 5 所

示。可以看出 ICA 方法除了眼电去除不彻底外，还

存在引入了新的伪迹成分问题。更难以接受的是

ICA 眼电去除方法造成没有眼电污染时段较严重的

形变，使某些电极波形细节面目全非。另外，ICA

眼电去除方法是半人工参与的方法，需要具有丰富

经验的人员参与，通常不同人或不同试次分解的眼

电成分数量和顺序并不一致，眼电成分选择不充分

则眼电去除不干净，选择过多则去除了正常脑电成

分，这都增加了人工去除的难度。而且，当多个眼

电成分在时序上不完全一致时，使用 ICA 眼电去除

方法会造成严重的损失，导致方法崩溃。 

表 3 比较了本文方法和 ICA 方法去除眼电后的

信噪比。可以看出本文方法在 3 个电极上都比 ICA
方法有更高的信噪比，眼电去除后的脑电保留了更

多的细节成分。 

表3 数据集3上的眼电分离方法结果统计 

 SNR-ICA SNR-WT 

电极 FP1 CZ OZ FP1 CZ OZ 

均值 1.380 7.422 10.679 3.062 8.717 12.401

标准差 1.662 4.322 7.040 2.681 4.387 4.538
 

 

图 4 数据集 2 与主流眼电分离方法的效果比较图               图 5 公开数据集 3 上与 ICA 方法眼电分离效果比较图 
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6  结论 

针对单通道脑电信号眼电伪迹去除的难点问

题，本文提出了一种基于小波变换的自动分离方法。

实验结果表明基于脑电长时差分振幅包络的双门限

眼电端点检测方法，能够高效地检测出几乎所有的

眼电伪迹和大强度的其他伪迹，且算法时延较小。

基于小波变换的眼电分离方法所估计的眼电伪迹与

原始信号之间高度相似。同主流的伪迹平均回归分

析方法和 ICA 方法相比，本文方法分离的脑电信号

具有更高的信噪比，最终得到的纯净脑电不仅保留

了正常脑电的高频部分，还保留了一部分低频成分。

综上所述，本文方法具有较强的实时性，较好的精

确性和良好的眼电分离效果，适于多种脑机接口应

用中单通道脑电信号的眼电分离。 
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