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摘　 要:经颅交流电刺激( transcranial
 

alternating
 

current
 

stimulation,
 

tACS) 是一种应用广泛的无创脑刺激方法。 由于非线性

tACS 伪迹的干扰,很难直接获取刺激时神经电活动的真实情况。 为此,提出一种自适应变分模式分解( adaptive
 

variational
 

mode
 

decomposition,
 

AVMD)方法用于去除非线性 tACS 伪迹。 该方法利用希尔伯特变换( Hilbert
 

transform,
 

HT)提取伪迹包络,然后

利用窗口傅里叶变换(window
 

Fourier
 

transform,
 

WFT)确定 VMD 分解的模态数。 再利用 VMD 分解原始数据得到多个本征模态

信号。 最后根据各模态信号的幅度特征重构真实脑电成分。 在模拟数据和公开实验数据上测试 AVMD 方法的性能,分别采用

重构脑电与真实脑电之间的相关系数(模拟数据)以及重构脑电和 sham 脑电统计特征的平均绝对误差(实验数据)进行方法性

能评价。 结果表明,对于模拟数据,在调幅深度 ma ∈[0. 001,0. 01]、相位调制深度 mp ∈[0. 001,0. 01]和刺激频率 farti ∈[10,
100]的条件下,重构脑电和真实脑电的平均相关系数分别为 0. 988

 

5、0. 893
 

5 和 0. 948
 

4。 对于实验数据,重构脑电和 sham 脑

电之间统计特征的平均绝对误差在刺激频率为 11
 

Hz 时分别为 0. 989
 

6(峰度)、2. 991
 

8(均方根幅度)、0. 175
 

1(样本熵),在刺

激频率为 62
 

Hz 时为 0. 940
 

7(峰度)、2. 473
 

1(均方根幅度)和 0. 084
 

1(样本熵)。 与移动叠加平均法( superposition
 

of
 

moving
 

averages,
 

SMA)、自适应滤波法(adaptive
 

filtering,
 

AF)和经验模态分解法(empirical
 

mode
 

decomposition,
 

EMD)相比,AVMD 方法

表现出更稳定更好的非线性 tACS 伪迹去除性能。 该方法的提出为闭环 tACS 刺激仪器的开发提供支持。
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Abstract:
 

Transcranial
 

alternating
 

current
 

stimulation
 

(tACS)
 

is
 

a
 

widely
 

used
 

noninvasive
 

brain
 

stimulation
 

method.
 

However,
 

due
 

to
 

nonlinear
 

electrical
 

stimulation
 

artifacts
 

interference,
 

it
 

is
 

difficult
 

to
 

obtain
 

the
 

real
 

neural
 

activity
 

during
 

stimulation
 

directly.
 

Therefore,
 

an
 

adaptive
 

variational
 

mode
 

decomposition
 

( AVMD)
 

method
 

is
 

proposed
 

to
 

remove
 

the
 

nonlinear
 

tACS
 

artifacts.
 

In
 

this
 

method,
 

the
 

envelope
 

of
 

artifacts
 

is
 

extracted
 

by
 

Hilbert
 

transform
 

(HT),
 

then,
 

the
 

VMD
 

modes
 

is
 

obtained
 

by
 

WFT
 

spectrum
 

analysis.
 

VMD
 

is
 

used
 

to
 

decompose
 

the
 

recorded
 

data
 

to
 

obtain
 

multiple
 

intrinsic
 

mode
 

signals.
 

According
 

to
 

the
 

amplitude
 

characteristics,
 

the
 

artifact
 

components
 

are
 

selected,
 

and
 

the
 

effective
 

EEG
 

components
 

are
 

recovered.
 

AVMD
 

algorithm
 

were
 

tested
 

on
 

the
 

synthetic
 

data
 

and
 

the
 

public
 

experimental
 

data.
 

The
 

correlation
 

coefficient
 

between
 

reconstructed
 

EEG
 

and
 

real
 

EEG
 

was
 

used
 

to
 

measure
 

the
 

artifact
 

removal
 

effect
 

for
 

the
 

synthetic
 

data.
 

The
 

mean
 

absolute
 

error
 

(MAE)
 

of
 

the
 

statistical
 

characteristics
 

between
 

recovered
 

EEG
 

and
 

sham
 

EEG
 

was
 

used
 

to
 

evaluate
 

the
 

artifact
 

removal
 

effect
 

for
 

the
 

experimental
 

data.
 

For
 

the
 

synthetic
 

data,
 

under
 

the
 

conditions
 

of
 

amplitude
 

modulation
 

depth
 

ma
 ∈

 

[0. 001,
 

0. 01],
 

phase
 

modulation
 

depth
 

mp
 ∈

 

[0. 001,
 

0. 01]
 

and
 

stimulation
 

frequency
 

farti ∈
 

[10,
 

100],
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the
 

average
 

correlation
 

coefficients
 

between
 

reconstructed
 

EEG
 

and
 

real
 

EEG
 

are
 

0. 988
 

5,
 

0. 893
 

5,
 

0. 948
 

4,
 

respectively.
 

The
 

MAE
 

of
 

the
 

statistical
 

characteristics
 

between
 

recovered
 

EEG
 

and
 

sham
 

EEG
 

are
 

0. 989
 

6
 

( kurtosis),
 

2. 991
 

8( root
 

mean
 

square
 

amplitude),
 

0. 175
 

1
 

(sample
 

entropy)
 

for
 

the
 

experimental
 

data
 

with
 

the
 

stimulation
 

frequency
 

11
 

Hz,
 

and
 

are
 

0. 940
 

7
 

(kurtosis),
 

2. 473
 

1
 

(root
 

mean
 

square
 

amplitude)
 

and
 

0. 084
 

1
 

(sample
 

entropy)
 

for
 

the
 

experimental
 

data
 

with
 

the
 

stimulation
 

frequency
 

62
 

Hz.
 

AVMD
 

method
 

shows
 

more
 

stable
 

and
 

better
 

nonlinear
 

tACS
 

artifact
 

removal
 

performance
 

compared
 

with
 

superposition
 

of
 

moving
 

averages
 

( SMA),
 

adaptive
 

filtering
 

(AF)
 

and
 

empirical
 

mode
 

decomposition
 

( EMD).
 

This
 

method
 

provides
 

support
 

for
 

the
 

development
 

of
 

closed-loop
 

tACS
 

instrument.
Keywords:transcranial

 

alternating
 

current
 

stimulation;
 

nonlinear
 

artifact;
 

variational
 

mode
 

decomposition;
 

EEG

0　 引　 言

　 　 经 颅 交 流 电 刺 激 ( transcranial
 

alternating
 

current
 

stimulation,
 

tACS ) 能 够 调 节 特 定 节 律 的 脑 电

(electroencephalography,
 

EEG)活动[1-4] ,在认知功能调控

及神经精神疾病治疗等方面具有广泛应用[5] 。 然而,在
tACS 刺激实验记录的原始数据中混叠有大幅度的刺激

伪迹。 这些刺激伪迹的存在会导致研究人员在解释恢复

出的 EEG 信号方面存在争议[6-7] 。 例如:对大脑施加与

自发振荡同频的 tACS 刺激能够观察到 EEG 自发振荡功

率的增加。 依据这一变化特征,有研究认为 tACS 刺激对

神经振荡产生同步作用,也有研究提出这可能是残余伪

迹成分引起的。 其次,为使 tACS 刺激具有更好的神经振

荡调控效果,需要采用闭环刺激技术来生成与大脑神经

电活动相匹配的刺激信号[8-9] 。 有效去除 tACS 伪迹是实

现闭环刺激技术的前提。 因此,一种有效的 tACS 伪迹去

除方法对于正确理解其作用机制及开发实时闭环神经刺

激技术具有重要作用。
目前,已经提出的 tACS 刺激伪迹去除方法主要有模

板减法、主成分分析法、波束形成法、时间滤波法等[10-15] 。
其中模板减法是在一定长度的时间窗内,对原始记录数

据进行叠加平均得到伪迹模板,再从原始记录数据中减

去该模板以恢复真实脑电信号。 然而,该方法要求刺激

伪迹为标准周期信号。 主成分分析法、时间滤波法等是

以多组信号的线性混合叠加为前提,因此仅适用于实验

记录数据中线性叠加的刺激伪迹分量去除[16-20] 。 近年

来,有研究发现
 

tACS 伪迹并不是标准正弦波,而是振幅

和相位受窄带或随机信号调制的非线性波[6,20-21] 。 这种

调制效应受到许多因素的影响,如记录电极的干燥程度、
电极下血液循环或肌肉运动[17] 。 根据欧姆定律,tACS 刺

激器为恒流输出时,触点阻抗的变化会引起输出电压幅

值和相位的改变。 Noury 等[6,20] 分析 tACS 刺激实验记录

的数据发现,刺激伪迹具有调幅波特征,调制信号的频率

与呼吸频率及心跳频率相近。 他们认为这是由于心跳和

呼吸等生理过程改变了脑血管的血流量,引起人体阻抗

值的变化,从而形成 tACS 伪迹的调制特性。 现有的

tACS 伪迹去除方法是以伪迹的平稳时不变为前提,很难

捕获局部波动,从而无法完全去除 tACS 伪迹的非线性

成分[6,20-21] 。
综合以上分析可知,关于 tACS 伪迹去除方法的研究

主要集中在线性伪迹分量去除及方法有效性的验证方

面[16-17,22] ,非线性 tACS 伪迹的去除方法仍有待提出。 为

此,本文根据非线性 tACS 伪迹的频谱特征,提出一种基

于自 适 应 变 分 模 态 分 解 ( adaptive
 

variational
 

mode
 

decomposition,
 

AVMD)的伪迹去除方法。 该方法利用希

尔伯特变换( Hilbert
 

transform,
 

HT)提取伪迹包络,通过

窗口傅里叶变换(window
 

Fourier
 

transform,
 

WFT)分析包

络的谱峰数目,再利用变分模态分解分离多个谐波分量。
最后,根据 tACS 伪迹与脑电的幅度差异筛选和重构真实

脑电分量。 分别在模拟数据和实验数据上对所提出的方

法进行性能测试,并与移动叠加平均法( superposition
 

of
 

moving
 

averages,
 

SMA)、自适应滤波法( adaptive
 

filtering,
 

AF) 和经验模态分解法 ( empirical
 

mode
 

decomposition,
 

EMD)进行比较。 结果表明,本文所提出的方法能够有

效去除非线性 tACS 伪迹,并且去除性能优于其他 3 种

方法。

1　 AVMD
 

算法

1. 1　 算法分析

　 　 Noury 等[20-21] 的研究表明,tACS 伪迹是一种非线性

波,其振幅和相位受心电和呼吸等生理过程的调制。 这

使得 tACS 伪迹具有以刺激频率为中心带、刺激频率与调

制频率的和 / 差为边带的频谱特征。 VMD 算法是一种在

频域中进行非平稳时变信号模态分解的方法[23] ,在非平

稳信号的去噪、预测等方面均有应用[24-25] 。 但是,该算法

在使用之前需要先设置模态分解个数 K。 K 值对 VMD
的分解效果有重要影响[26-27] ,其选取方法需要依据实际

信号的特征来设定。 观察 tACS 伪迹的频谱可以发现 K
值可由频谱的峰值数量来确定,而频谱的峰值数量又由

包络信号的频谱特征决定。 因此,本文提出的 AVMD 算

法包括如下方面:1)包络信号提取;2)分析包络信号中

的谱峰个数;3)VMD 分解;4)剔除伪迹成分及重构脑电

信号。 重构结果即为恢复出的真实脑电信号。 各部分的
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实现原理在 1. 2 ~ 1. 5 节中描述。
1. 2　 包络信号提取

　 　 常用的包络信号提取方法有 HT 变换或是先进行局

部峰值检测,再采用样条拟合。 本文采用 HT 变换提取

包络。 首先,获取信号 x( t)的希尔伯特变换:

x∗( t) = 1
πt

∗x( t) = 1
π ∫

+∞

-∞

x( )
t -

d (1)

接着构造 x( t)的解析信号 z( t):
z( t) = x( t) + i·x∗( t) (2)
最后计算解析信号的瞬时幅值 A( t):

A( t) =| z( t) | = x2( t) + x∗2( t) (3)
A( t)即为 x( t)的包络信号。

1. 3　 谱峰分析

　 　 对式(3)计算得到的包络信号采用 WFT 变换得到包

络信号的频谱,再分析频谱的峰值个数判断出包络信号

含有的主振荡频率个数。 WFT 的计算公式为:

G f(ω,b) = ∫+∞

-∞
f( t)g( t - b)e -jωtdt (4)

其中,f( t)为待分析信号,g( t)为窗函数。
1. 4　 VMD

 

算法

　 　 通过谱峰分析得到 tACS 伪迹包含的谐波分量个数,
再利用 VMD 算法分离出各谐波分量。 VMD 算法是将原

始信号分解成 k 个中心频率为 ωk 的模态函数 uk。 模态

函数 uk 被定义为一个调幅调频信号,记为:
uk( t) = Ak( t)cos(φk( t)) (5)

式中: Ak( t) 为瞬时幅值,φk( t) 为相位。 相位 φk( t) 是一

个非递减函数,φ′k( t) ≥ 0;包络线非负,Ak( t) ≥ 0;并且

包络 Ak( t) 和瞬时频率 ωk( t) = φ′k( t) 对于相位 φk( t) 来

说是缓变的。
VMD 算法的整体框架是一个变分问题,可以使得

每个模态的估计带宽之和最小。 为了估计模态 uk 的带

宽,首先通过 HT 得到每个模态 uk 的单边频谱;然后对

各模态解析信号混合一预估中心频率,将每个模态的

频谱调制到相应的基频带;再计算解析信号梯度的平

方范数,估计出模态 uk 的带宽。 所产生的约束变分问

题如下:

min
{uk},{ωk}

∑
k

‖∂t δ( t) + j
πt( ) ∗uk( t)

é

ë
êê

ù

û
úú e

-jωkt‖2
2{ }{ }

s. t. ∑
k
uk( t) = f

(6)
式中:{uk} = {u1,u2,

 

…,
 

uk}和{ωk} = {ω1,ω2,…,ωk}分
别为分解的 K 个模态及其对应中心频率的集合,∗ 表示

卷积运算, ∂t 表示梯度运算。

　 　 为求解式(6)的约束变分问题,引入二次惩罚参数 α
和拉格朗日乘法算子 λ( t) ,将约束变分问题转化为非约

束变分问题。 增广拉格朗日函数如下:

L({uk},{ωk},λ)= α∑
k

‖∂t δ(t) + j
πt( ) ∗uk(t)

é

ë
êê

ù

û
úú e

-jωkt‖2
2 +

‖f( t) - ∑
k
uk( t)‖2

2 + 〈λ( t),f( t) - ∑
k
uk( t)〉 (7)

式中:<>表示内积运算。 用交替方向乘数法迭代更新

uk,ωk 及 λ, 求解式(7)增广拉格朗日函数的鞍点,即得

到约束变分模型的最优解。

ûn+1
k (ω) =

f̂ (ω) - ∑
i≠k

ûn
i (ω) + λ̂n(ω)

2
1 + 2α(ω - ωn

k)
2

 

(8)

ωn+1
k =

∫∞

0
ω ûn

k(ω) 2dω

∫∞

0
ûnk(ω) 2dω

 

(9)

式 ( 8 ) ~ ( 9 ) 中,
 

f̂ (ω)、 ûn i(ω)、 λ̂n(ω) 和

ûn + 1k(ω) 分别表示 f( t)、un
i ( t)、λn( t) 和 un+1

k ( t) 的傅

里叶变换; n 是迭代次数。

uk( t) = Real F -1 ûk(ω)[ ]{ } (10)
式中: F -1(·) 表示傅里叶逆变换; Real(·) 表示复数的

实部。
VMD 将原始信号分解为 K 个模态分量的具体步骤

如下:
1)初始化{ u l

k}
 

{ω l
k}

 

λ l 和 n 为 0;

2)由式(8)和(9)分别迭代更新 ûk 和 ωk ;

3)根据式(10)更新 λ̂ :

λ̂n+1(ω) ←λ̂n(ω) + f̂ (ω) - ∑
k
ûn + 1k(ω)[ ]

(11)
4)重复步骤 2) ~ 3),直至满足迭代终止条件:

∑
k

‖ûn+1
k -ûn

k‖
2
2 / ‖ûn

k‖
2
2 < ε (12)

式中: ε 为判别精度, ε >0。
5)输出结果,得到 K 个模态分量。

1. 5　 算法实现流程

　 　 AVMD 算法的实现流程如图 1 所示。 该算法首先通

过 HT 提取 tACS 伪迹包络,然后采用 WFT 计算包络频

谱,分析包络频谱包含的谱峰个数 Ke。 设模态个数 K =
Ke+1,对原始信号进行 VMD 分解得到多个模态分量。
再根据各模态的谱峰幅度,从多个模态分量中去除伪迹

分量并重构脑电信号。 然后对重构信号进行频谱分析,
判断是否有残余伪迹存在。 是则再次分解;否则结束

计算。
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图 1　 AVMD 算法的流程

Fig. 1　 Flow
 

chart
 

of
 

the
 

AVMD
 

algorithm

2　 测试数据

2. 1　 模拟数据

　 　 tACS 伪迹由调制信号(心跳、呼吸等引起)和载波信

号(刺激信号) 相乘得到,生成模拟数据的模型表达式

如下:
Art( t) = a( t) × e i·φ( t) × Cur( t) (13)
s( t) = Re{Art( t)} + b( t) (14)

式中:Art( t)和 Cur( t)分别是刺激伪迹和归一化刺激电

流的解析表示。 a( t)和 φ( t)代表记录通道的时变伪迹

幅度和相位。 s( t)为记录到的混合信号,b( t) 为真实的

脑电信号。
脑血流阻抗中含有较强周期性的正弦波,主要频率

成分有:0. 29、1. 007
 

5、2. 547
 

5、3. 622
 

5
 

Hz。 这与文献

[8,20]报道的 tACS 伪迹幅度特征基本一致。 因此,假
设调制信号由上述 4 个分量组成,则 Art( t) 的表达式

如下:
a( t) = sin(2πf1 t) + sin(2πf2 t) + sin(2πf3 t) +

sin(2πf4 t) + noise
 

(15)
Art( t) = ma × a( t) × Cur(2πfarti t + mp × a( t))

(16)

式中:f1,
 

f2,
 

f3,
 

f4 分别代表脑血流阻抗中包含的频率分

量。 ma
 和

 

mp 分别代表幅度调制深度和相位调制深度。
noise 表示随机噪声,farti 表示刺激频率。

式(14)中 b( t) 为一名受试者 Oz 通道的静息态脑

电,来源于之前研究中采集的实验数据[24] 。 将 b( t) 与

Art( t)叠加得到混合信号 s( t)。 利用重构脑电与原始脑

电之间的相关系数来评价算法去除 tACS 伪迹的性能。
文献[24]采集的 20 名受试者的静息态脑电数据将用于

后续的算法性能测试。
图 2(a) ~ ( c)示出了模拟信号的包络成分、载波成

分以及混合信号的波形和频谱。 可以看到,载波成分的

频率为 60
 

Hz,其幅度受到 0. 29、1. 007 5、2. 547 5、3. 622 5
 

Hz
 

4 个谐波分量的调制。 从频谱上可以观察到混合信号

中心频率两边出现了边带分量。
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图 2　 模拟信号各成分的波形和频谱

Fig. 2　 Waveform
 

and
 

spectrum
 

of
 

synthetic
 

data
 

components

2. 2　 实验数据

　 　 实验数据来自 Noury 提供的公开数据[6] ,可以通过

以 下 链 接 下 载 得 到: https: / / www. dropbox. com / s /
p08ceajw024pihy / tacs_data. zip? dl = 0。 Noury 的 tACS 刺

激实验在 4 名健康男性受试者中进行,每位受试者参与 6
次实验。 所有受试者在参与前均签署知情同意书。 所有

实验均按照《赫尔辛基宣言》进行,并经当地伦理委员会

批准。 每次的测试条件为: sham、 tACSa、 tACSb、 sham、
tACSb 和 tACSa。 每个条件下的实验时长 66

 

s。 对于每

次测试,11
 

Hz 和 62
 

Hz 的 tACS 被随机分配到 tACSa 和

tACSb 条件下,以避免任何潜在的序列效应。 实验数据

采集由 Mega 公司的 72 通道 NeurOne 脑电采集系统完

成,采样率为 10
 

kHz,按 10-10 标准导联定位电极,参考

电极为 FCz。 实验在采集 EEG 信号的同时还记录心电和

呼吸信号。
本文选取每位受试者 6 组不同条件下的实验数据进

行算法测试,共有 24 组测试数据。 图 3 示出受试者 S3
在第 1 次 tACS 刺激时记录的数据包络,记录电极为

PO10,刺激频率为 62
 

Hz。 从图 3 能明显观察到信号包

络存在的谐波分量。

图 3　 来自受试者 S3 的刺激伪迹包络波形及频谱

Fig. 3　 Waveform
 

and
 

spectrum
 

of
 

tACS
 

artifacts
envelope

 

from
 

one
 

subject
 

S3

由于无法从实验数据中直接获取真实脑电的活动情

况,因此缺乏参考信号用于判断重构脑电中是否存在残

留伪迹。 在模拟数据中采用的算法性能评价方法并不适

用于实验数据。 现有研究对于实验数据伪迹去除效果的

算法性能评价主要通过刺激前与刺激过程中脑电统计特

征的差异来评估[16] 。 这种评估方法依据的是在较短的

刺激时长(例如:1
 

min)下 tACS 刺激不会引起大脑状态

的改变,脑电信号的统计特性在刺激前后无太大差异。
常用的统计参数有样本熵、峰度、均方根幅度[28-30] 。 例

如:样本熵是表征时间序列复杂性的统计参数,当信号中
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包含的刺激伪迹被抑制时,时间序列的复杂性会增加。
因此,可以通过样本熵衡量 tACS 伪迹的残留情况。 通常

认为重构脑电和刺激前的脑电( sham 脑电)统计特性越

接近,算法的伪迹去除性能越好。

3　 方法测试

3. 1　 模拟数据测试

　 　 通过改变式(16)中 ma、mp、farti 的值,以及模拟数据

的信噪比(signal
 

to
 

noise
 

ratio,
 

SNR),可在参数受控条件

下测试算法性能,了解伪迹特性对算法性能的影响。 观

察 AVMD 算法性能随受控参数的变化情况,并与 EMD、
SMA 和 AF 算法的伪迹去除效果进行比较。 SMA 和 AF
算法是文献[16]中去除 tACS 伪迹的方法。 EMD 算法是

常用于与 VMD 算法比较的信号处理方法。 依据 tACS 实

验中常用的刺激参数及 tACS 的伪迹特性,对于模拟数据

的测试条件设置如下:
1) farti = 40

 

Hz、mp = 0、SNR = 0. 1 时,振幅调制深度以

0. 001 为步进,从 0. 001 增加至 0. 01。
2) farti = 40

 

Hz、ma = 0、SNR = 0. 1 时,相位调制深度以

0. 001 为步进,从 0. 001 增加至 0. 01。
3)ma = 0. 001、mp = 0. 001、SNR = 0. 1 时,刺激频率以

10
 

Hz 为步进,从 10
 

Hz 增加至 100
 

Hz。
4) farti = 40

 

Hz、ma = 0. 001、mp = 0. 001 时, SNR 以

0. 01 为步进,从 0. 01 增加至 0. 1。
为直观了解 AVMD 算法对模拟数据的伪迹去除效

果,图 4 示出一组数据在部分测试条件下的重构 EEG(去
除伪迹后恢复的 EEG)以及原始 EEG 的波形。

从图 4 看到,AVMD 算法在不同的刺激频率 farti、调
幅深度 ma 以及信噪比 SNR 下表现出稳定的伪迹去除效

果,其重构得到的 EEG 信号接近于原始 EEG。 调相深度

mp 对 AVMD 算法的伪迹去除性能影响较大,从图 4( b)
看到重构 EEG 中残余的伪迹分量随着 mp 的增大而

增大。
图 4　 原始 EEG 和重构 EEG 的波形比较

Fig. 4　 Waveform
 

comparison
 

between
 

original
EEG

 

and
 

reconstructed
 

EEG

接下来,在不同的 farti、ma、mp 以及 SNR 参数下,比较

AVMD、EMD、SMA、AF 的 tACS 伪迹去除性能,以评估 4
种方法的优劣。 每个伪迹参数下的测试数据共有 20 组,
为文献[24]采集的 20 名受试者的静息态 EEG 与模拟伪

迹信号按式(14)叠加得到。 采用 4 种方法对同一伪迹参

数下的 20 组数据进行 EEG 重构,在计算重构 EEG 与原

始 EEG 的相关系数,最后对 20 个相关系数取平均。 计

算结果如图 5 所示。
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图 5　 重构 EEG 与原始 EEG 的相关系数随 ma 的变化

Fig. 5　 Variation
 

of
 

correlation
 

coefficient
 

between
 

reconstructed
EEG

 

and
 

original
 

EEG
 

with
 

ma

图 5 为 farti = 40
 

Hz、mp = 0、SNR = 0. 1 时,重构 EEG
与原始 EEG 的相关系数随 ma 的变化情况。 可以看到,
AVMD 方法得到的相关系数明显高于其他 3 种方法。
AVMD、EMD 和 AF 方法的伪迹去除性能几乎不受 ma 的

影响,SMA 方法的性能则随 ma 的增大而逐渐减小。
对相关系数进行单因素方差分析,计算得到 p =

0. 043( <0. 05)。 说明 4 种方法的伪迹去除效果对于 20
组数据存在显著性差异。

图 6 为 farti = 40
 

Hz、ma = 0、SNR = 0. 1 时,重构 EEG
与原始 EEG 的相关系数随 mp 的变化情况。 可以看到,
当 mp<0. 7 时,AVMD 方法依然具有最高的相关系数。
mp≥

 

0. 7,AVMD 方法的相关系数逐渐降低。 主要是由

于 AVMD 方法的伪迹去除性能与频谱结构密切相关。
mp 增大会使得频谱边带包含的频率分量增多,从而影响

了 AVMD 的模态分解效果。 在其他 3 种方法中,AF 方法

几乎不受 mp 的影响;EMD 方法的相关系数下降到一定

值后保持不变;SMA 方法对 mp 变化最为敏感,在 mp 增

大时相关系数急剧下降。
对相关系数进行单因素方差分析,计算得到 p =

0. 013( <0. 05)。 说明四种方法的伪迹去除效果对于 20
组数据存在显著性差异。

图 7 为 ma = 0. 001、mp = 0. 001、SNR = 0. 1 时,重构

EEG 与原始 EEG 的相关系数随 farti 的变化情况。 可以看

到,尽管 AVMD 方法在 farti ≤20
 

Hz 时的相关系数略低,
但在其余刺激频率下的相关系数依然最高。 由于 EEG
的功率主要位于低频段,在刺激频率较低时很难有效分

量与伪迹同频的 EEG 分量,由此造成了 AVMD 方法性能

的下降。 EMD 和 SMA 方法受 farti 影响较大,在部分刺激

频率下几乎无法去除伪迹分量。 AF 方法尽管不受 farti 的
影响,但其获得的相关系数低于 AVMD 方法。

图 6　 重构 EEG 与原始 EEG 的相关系数随 mp 的变化

Fig. 6　 Variation
 

of
 

correlation
 

coefficient
 

between
 

reconstructed
EEG

 

and
 

original
 

EEG
 

with
 

mp

图 7　 重构 EEG 与原始 EEG 的相关系数随 farti 的变化

Fig. 7　 Variation
 

of
 

correlation
 

coefficient
 

between
 

reconstructed
EEG

 

and
 

original
 

EEG
 

with
 

farti

　 　 对相关系数进行单因素方差分析,计算得到 p =
0. 027( <0. 05)。 说明 4 种方法的伪迹去除效果对于 20
组数据存在显著性差异。

图 8 为 farti = 40
 

Hz、ma = 0. 001、mp = 0. 001 时,重构

EEG 与原始 EEG 的相关系数随 SNR 的变化情况。 可以

看到 AF 方法仅在 SNR 足够高的情况下才具有较好的伪

迹去除效果,但其余 3 种方法受 SNR 的影响较小。
对相关系数进行单因素方差分析,计算得到 p =

0. 046( <0. 05)。 说明 4 种方法的伪迹去除效果对于 20
组数据存在显著性差异。

AVMD 算法是在 VMD 算法的基础上增加了自动生

成 K 值的功能。 为了验证生成的 K 值能使 VMD 算法具

有更好的伪迹分离性能,测试了 VMD 算法在不同 K 值下

(刺激频率从 10
 

Hz 增加到 100
 

Hz)的伪迹去除效果。 K
从 2 增加到 8(步进为 2),结果如图 9 所示。
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图 8　 重构 EEG 与原始 EEG 的相关系数随 SNR 的变化

Fig. 8　 Variation
 

of
 

correlation
 

coefficient
 

between
 

reconstructed
EEG

 

and
 

original
 

EEG
 

with
 

SNR

图 9　 不同 K 值下 VMD 算法的伪迹去除性能比较

Fig. 9　 Comparison
 

of
 

artifact
 

removal
 

performance
under

 

different
 

K
 

values
 

of
 

VMD

　 　 图 9 示出不同 K 值下重构 EEG 和原始 EEG 之间相

关系数的变化情况。 可以看到,当 K 值较小时,VMD 算

法难以有效分离混合数据中的伪迹成分,计算得到的相

关系数较小。 随 K 值的增大,相关系数逐渐增大,但采用

同一 K 值的 VMD 算法在不同刺激频率下伪迹去除性能

　 　 　 　 　

存在差异。 而 AVMD 算法自动生成的 K 值能在所测试

的刺激频率下稳定地获得更高的相关系数值。
为进一步明确 4 种方法对模拟数据伪迹去除效果的

优劣,分别对不同 ma、
 

mp、
 

farti、SNR 参数下获得的重构

EEG 与原始 EEG 的相关系数取平均值,结果如表 1
所示。

表 1　 不同伪迹参数的平均相关系数

Table
 

1　 Average
 

correlation
 

coefficient
 

between
 

original
 

EEG
 

and
reconstructed

 

EEG
 

under
 

different
 

artifact
 

parameters

方法

伪迹参数
ma∈[0. 001,0. 01],mp =

 

0,
farti = 40

 

Hz,
 

SNR= 0. 1
mp∈[0. 001,0. 01],ma =

 

0,
farti = 40

 

Hz,SNR= 0. 1
farti ∈[10,100],ma = 0. 001,

mp = 0. 001,SNR= 0. 1
SNR∈[0. 01,0. 1],ma =

0. 001,
 

mp = 0. 001,farti = 40
 

Hz

SMA 0. 476
 

5 0. 151
 

6 0. 413
 

4 0. 968
 

9
 

EMD 0. 968
 

8 0. 769
 

9 0. 722
 

8 0. 968
 

6
 

AF 0. 924
 

3 0. 924
 

3 0. 910
 

6 0. 728
 

7

AVMD 0. 988
 

5 0. 893
 

5 0. 948
 

4 0. 994
 

2

　 　 通过对比 4 种方法的平均相关系数值可知,AVMD
方法在不同 farti、ma、SNR 下的平均相关系数最高,不同

mp 下的平均相关系数略低于 AF 方法,总体表现出优于

其他 3 种方法的 tACS 伪迹去除效果。 SMA 方法在 4 种

方法中得到的平均相关系数最低。 主要是由于 SMA 方

法的伪迹去除效果取决于伪迹模板的优劣。 当刺激伪迹

为正弦波且刺激频率和数据采样率具有整数倍关系时,
容易生成标准模板。 例如:在图 7 中看到 SMA 算法在刺

激频率为 10、20、40、50 和 100
 

Hz 时具有较高的相关系

数,这是由于测试数据的采样率为 1
 

000
 

Hz。 伪迹参数

对 EMD 方法和 AF 方法同样有较大影响。 EMD 方法是

根据信号时间尺度的局部特征对各分量信号的包络线进

行估计,但由于估计过程中的误差传播会引起模态叠混

现象,对于频率相近的模态分量难以有效分解。 因此,
EMD 方法受 farti 和 mp 的影响较大。 AVMD 方法去除伪

迹的效果主要取决于混合信号频谱中各谐波分量的可分

离程度, 而 farti、 ma 的变化不会改变频谱结构, 因此

AVMD 方法在 farti、ma 变化时能表现出稳定的伪迹去除

效果。 此外,AVMD 方法是通过迭代搜寻变分模型的最

优解并以此确定所有分量的频率中心和带宽,然后直接

在频域中进行模态分解,能够有效分离频率相近的谐波

成分。 因此,与其他 3 种方法相比,AVMD 方法具有最佳

的 tACS 伪迹去除效果。
3. 2　 实验数据测试

　 　 Noury 公开的实验数据具有调幅、调相特性并且 SNR
较低(约为 0. 01 量级) [20-21] 。 从 3. 1 节的分析知,此时

AF 和 SMA 方法均不适用。 本节仅采用 EMD 和 AVMD
方法进行伪迹去除性能研究。 通过对比 sham

 

脑电和重

构脑电的统计特性来评估伪迹去除效果。 为直观了解

AVMD 方法对实验数据的伪迹去除情况,图 10 为两组实

验数据经过 AVMD 方法重构得到的 EEG 波形及其频谱。
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图 10　 sham
 

EEG 和重构 EEG 的比较

Fig. 10　 Comparison
 

between
 

sham
 

EEG
 

and
 

reconstructed
 

EEG

　 　 对于刺激频率为 11
 

Hz 的实验数据,从图 10 所示的

频谱图可以观察到 11
 

Hz 的伪迹成分已经显著减少,但
在刺激频率的谐波处仍有小幅度的残余伪迹存在。 对于

刺激频率为 62
 

Hz 的实验数据,在 62
 

Hz 附近的伪迹成分

已基本被去除。 由于 62
 

Hz 刺激伪迹的谐波成分位于较

高的频段(124、186、248
 

Hz…),在数据采集时经过采集

系统的带通滤波处理已被极大衰减。 因此,其谐波伪迹

的能量可忽略不计。
 

接着采用 EMD 和 AVMD 两种方法对 24 组实验数据

进行 EEG 重构,然后计算重构 EEG 的峰度、均方根幅度

和样本熵,并与 sham
 

脑电对应的 3 项统计参数进行比

较。 结果如图 11 ~ 13 所示,图中横轴为实验试次,纵轴

为该组数据对应的统计参数值。

图 11　 峰度的比较

Fig. 11　 Comparison
 

of
 

kurtosis

从图 11 看到,由 EMD 和 AVMD 方法得到的重构脑

电峰度值较接近,与 sham 脑电之间均存在一定偏差。
从图 12 看到,由 AVMD 方法重构得到的脑电均方根

幅度与 sham 脑电较为接近,而 EMD 方法获得的重构脑

电均方根幅度存在较大偏差。 对比图 12( a)和( b)还发

现,在不同的刺激频率下,EMD 方法重构脑电与 sham 脑

电的均方根幅度偏差较大,反映 EMD 方法的伪迹去除性
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图 12　 均方根幅度的比较

Fig. 12　 Comparison
 

of
 

root
 

mean
 

square
 

amplitude

能受刺激频率的影响较大。 该结论与模拟数据测试得到

的结论是一致的。
图 13 示出的样本熵变化情况与均方根幅度的变化

相似。 由 AVMD 方法重构的脑电样本熵与 sham 脑电样

本熵较为接近,EMD 方法则存在较大偏差。 在 11
 

Hz 刺

激频率下,EMD 方法重构的脑电样本熵与 sham 脑电样

本熵偏差较大;而在 62
 

Hz 刺激频率下的样本熵偏差

减小。
为明确 EMD 和 AVMD 对实验数据伪迹去除效果的

优劣,接下来计算重构 EEG 与 sham
 

EEG 对应的 3 项统

计参数的平均绝对误差(mean
 

absolute
 

error,MAE),结果

如表 2 所示。

表 2　 重构 EEG 与 sham
 

EEG 统计特性的 MAE
Table

 

2　 MAE
 

of
 

statistical
 

characteristics
 

between
reconstructed

 

EEG
 

and
 

sham
 

EEG

方法

参数

MAE_
 

Kurtosis MAE_RMS MAE_
 

Sample_entropy
11

 

Hz 62
 

Hz 11
 

Hz 62
 

Hz 11
 

Hz 62
 

Hz
EMD 0. 737

 

9 0. 957
 

3 54. 893
 

7 3. 412
 

0 0. 524
 

4 0. 136
 

2
AVMD 0. 989

 

6 0. 940
 

7 2. 991
 

8 2. 473
 

1 0. 175
 

1 0. 084
 

1

图 13　 样本熵的比较

Fig. 13　 Comparison
 

of
 

sample
 

entropy
 

　 　 对比两种方法在不同刺激频率下的 MAE 值,可以发

现由 AVMD 方法得到的 3 项统计参数的 MAE 值基本低

于 EMD 方法。 说明 AVMD 算法重构得到的脑电统计特

性更接近于 sham 脑电。 从表 2 还看到,AVMD 方法得到

的 3 项统计参数在 11
 

Hz 刺激下的平均绝对误差高于

62
 

Hz 刺激。 由于脑电信号的能量主要集中在低频段,
低频段中具有谐波特征的脑电分量有可能会被 AVMD
方法去除,由此引起 AVMD 方法对于 11

 

Hz 刺激数据得

到的 MAE 值高于 62
 

Hz 刺激。 而 EMD 方法在 11
 

Hz 刺

激下的峰度 MAE 值低于 AVMD 方法也可能是这一原因

引起的。
综合以上分析可知,AVMD 方法在实验数据测试中

同样表现出更好的 tACS 伪迹去除性能。

4　 结　 论

　 　 本文提出一种自适应变分模态分解方法用于去除非

线性 tACS 伪迹,对模拟数据和实验数据的测试结果均表

明:AVMD 方法能够有效去除非线性 tACS 伪迹;与 SMA、
AF、EMD 方法相比,AVMD 方法的伪迹去除性能更好。
此外,由于 AVMD 方法几乎不受刺激频率或调幅深度等
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伪迹参数变化的影响,这为开发闭环 tACS 刺激仪器提供

了技术支持。 tACS 刺激仪器的拓展能为未来更深入地

探索神经调控机制等方面的研究提供可能。 因此,
AVMD 方法在神经刺激仪器领域具有潜在的实际应用

价值。
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