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摘 要：脑机接口（Brain-Computer Interface，BCI）是一种不依赖于外周神经和肌肉，直接将中枢神经活动转化成

人工输出的系统，脑电图（Electroencephalogram，EEG）作为 BCI 实现的重要手段，因其具有无创、时间分辨率高等优

势，成为当前应用最广泛的脑信息采集技术之一。然而，在头皮记录的 EEG 经过颅骨等介质的传导和衰减，信号幅

值微弱且信噪比低，易受到心电、眼电、肌电等生理噪声和工频干扰等非生理噪声的干扰。尤其是随着脑电采集设

备的小型化、便携化，EEG 应用范围逐渐扩展至更为多元动态的环境。在非实验室环境的实际运动场景中，采集的

EEG 信号通常会混杂大量的运动伪迹。此运动伪迹干扰频率低、幅值大，谐波范围广，其频率范围易与脑电频带重

合，因此消除或减少运动伪影较为困难。运动伪迹会严重影响 EEG 的信号质量，给脑电解码带来挑战，针对此问

题，国内外众多研究学者已开展了对脑电信号中运动伪迹去除方法的深入研究，但当前缺乏对这些研究的系统性

归纳与总结，因此该文围绕脑电信号运动伪迹去除技术，调研总结了去除运动伪迹的主要评价指标，梳理归纳了无

参考和以姿态数据为参考的两类运动伪迹去除算法，系统对比了现有算法的优缺点及其适用场景，最后展望了运

动伪迹去除的发展方向，以期推动 EEG 技术在现实场景中的广泛应用。
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Abstract: A brain-computer interface （BCI） is a system that directly converts central nervous activity into artificial out‐

put without relying on peripheral nerves and muscles. An electroencephalogram （EEG） is an important means of BCI 

implementation. Because of its advantages of being non-invasive with a high time resolution， the EEG has become one 

of the most widely used brain information acquisition technologies. However， an EEG recorded on the scalp is transmit‐

ted and attenuated by the cranium and other media， the signal amplitude is weak， the signal-to-noise ratio is low， and it 
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is easily interfered by physiological noise， such as ECG， ophthalmic electricity， myoelectric noise， and non-

physiological noise， such as power frequency interference. Considering the miniaturization and portability of EEG acqui‐

sition equipment， the application range of EEGs has gradually expanded to more dynamic environments. In actual mo‐

tion scenes in non-laboratory environments， collected EEG signals are usually mixed with a large number of motion arti‐

facts. The motion artifact interference frequency is low， the amplitude is large， the harmonic range is wide， and the fre‐

quency range easily coincides with the brain frequency band. Therefore， it is difficult to eliminate or reduce motion arti‐

facts. Motion artifacts can seriously affect the quality of EEG signals and hinder EEG decoding. In response to this prob‐

lem， many researchers at home and abroad have carried out in-depth studies on the removal methods of motion artifacts 

in EEG signals， but there is a lack of systematic inductions and summaries of these studies. Therefore， this study fo‐

cuses on the removal techniques of EEG motion artifacts. This study summarizes the main evaluation indexes of motion 

artifact removal； addresses two types of motion artifact removal algorithms， both without a reference and with gesture 

data as a reference； systematically compares the advantages and disadvantages of existing algorithms and their appli‐

cable scenarios； and predicts the development direction of motion artifact removal to promote the wide application of 

EEG technology in real scenes.

Key words: brain-computer interface；motion artifact；motion artifact evaluation index；motion artifact removal algo‐

rithm；posture data

1　引言

脑 电 图（Electroencephalogram，EEG）具 有 无
创、低成本和高时间分辨率等优势［1］，被普遍应用
于脑机接口、临床医疗和神经科学研究等领域［2］。
EEG 频段在 0.5~30 Hz，幅值在微幅级别［3］，易受噪
声干扰，尤其随着 EEG 采集设备的微型化、便捷
化，EEG 开始应用于一些新兴领域，如辅助驾驶［4］、
脑控游戏［5］、智能家居［6］等，在这些新型动态场景
下，人体运动不受限制，导致采集的 EEG 中混杂的
伪迹更加复杂且难以去除。通常，EEG 中伪迹可
分为两类：一类为眼电（Electrooculogram，EOG）、
心电（Electrocardiogram，ECG）与肌电（Electromyo‐

gram，EMG）［7-8］等 生 理 性 干 扰 ，另 一 种 为 采 集 设
备、环境等不稳定带来的非生理性干扰，例如：系
统电源噪声、运动伪迹［9］、空间的电磁辐射［10］等。
各类伪迹特征对比如表 1 所示。在人体静止时，
EEG 主要的污染源是 EOG、ECG 等生理信号；然而
在运动场景下，电极相对头皮移动产生的运动伪
迹成为 EEG 中主要的污染来源［11］，EEG 信号和其

他非运动伪迹淹没其中，严重影响脑电特征的提
取效果，因此对运动状态下采集的 EEG 信号进行
单独的运动伪迹去除是十分必要的。

然而，运动伪迹幅值大、谐波范围广，除了影响
EEG 的低频波段以外，有研究者称其可以产生高达
15 次的谐波影响高频波段脑电数据［12］，运动伪迹和
EEG 信号有效频率范围重合度高，相比于 EOG、
ECG、EMG 等生理噪声去除难度更大。研究者早期
通过丢弃被破坏的 EEG 片段以去除运动伪迹，但这
种方式会导致一部分 EEG 数据丢失。近年来，小波
变换、变分模态分解、自适应滤波和深度学习等算
法被应用于运动伪迹去除领域，但目前仍缺少对每
种算法优缺点及适用场景的系统性总结。为此，该
文总结了去除运动伪迹的评价指标，调研梳理了近
年来无参考及以姿态数据为参考的运动伪迹去除
算法，比较了各种算法的优缺点及其适用场景，最
后探讨了其未来发展趋势。

2　运动伪迹去除评价指标

为了验证运动伪迹去除方法的有效性和可靠
性，常采用半模拟数据和真实数据进行评估。半模

表1　伪迹特征对比表

Tab. 1　Artifact feature comparison table

伪迹类别

心电

眼电

肌电

工频噪声

运动伪迹

特点

频率 1 Hz 左右，可通过移动参考电极去除

振幅较大，持续时间短，集中于前额

频率较高，25 Hz 以上，振幅大

50 Hz 交流电噪声

频率较低，5 Hz 以下，振幅大且持续时间长

来源

心脏跳动

眨眼、眼动

头、颈部肌肉活动

系统电源

头部运动
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拟数据是将纯净 EEG 信号即在静止条件下采集到
的 EEG 信号与运动伪迹数据以特定模式混合后生
成的加噪数据，由于纯净 EEG 信号已知，即可借助
信噪比变化、运动伪影减少百分比以及均方根误差
等指标量化去噪算法性能，然而在实际应用场景
中，通常难以获得纯净 EEG 信号用于量化评价伪迹
去除效果，研究者仅能通过目测去除运动伪迹前后
的时域、频域等特征进行人工评估，缺少可靠、客观
的评估标准。

SWEENEY 等人［14］发表了一项公开数据集，此
数据集记录了 23 组 EEG 数据，每组数据包含两个
通道的信号，两个 EEG 通道紧密放置，以获取相似
的 EEG 信号。在人体静止状态下采集 EEG 信号，
并人为拉动其中一个电极通道的连接引线从而引
入运动伪迹，另一个通道则记录纯净的 EEG 数据。
此数据集可对运动伪迹去除效果进行定量评估，因
此被广泛应用于运动伪迹去除指标的计算以评估
运动伪迹去除算法的有效性，表 2 中各项指标的定
量结果均使用此数据集获得。运动伪迹去除评价
指标主要包括以下 3 个方面：

1、信噪比变化
信噪比（Signal-to-noise ratio，SNR）是衡量信号

与噪声之间相对强度的物理量。运动伪迹在时域
和频域都表现出较大功率的噪声分量，从 EEG 信号
中去除运动伪迹理论上可以大幅度提高信号的信
噪比，信噪比变化由以下公式计算：

DSNR = 10log10 (σ 2
α σ

2
after )- 10log10 (σ 2

α σ
2
before )   （1）

式 中 ，DSNR表示信噪比变化，σα，σbefore，σafter 分 别 表
示纯净 EEG 信号、去除运动伪迹前信号、去除运动
伪迹后信号的标准差。

2、运动伪影减少百分比
运动伪影减少百分比（Percentage reduction in 

motion artifacts，PRMR）主要体现运动伪迹去除前
后的脑电信号与纯净 EEG 信号之间的相关性，运动
伪影减少百分比越大表示运动伪迹去除效果越明
显，由以下公式计算：

η =（1 - (1 - ρafter ) (1 - ρbefore )） （2）

式中，η表示运动伪影减少百分比，ρbefore，ρafter 分别表

示去除运动伪迹前、后的信号与纯净 EEG 信号间的
Pearson 相关系数。

3、均方根误差
均方根误差（Root mean square error，RMSE）是

用于度量信号间误差变化的指标，与原始数据量纲
相同，因此可以直观体现去除伪迹后的信号与纯净

EEG 之间的差异。由以下公式计算：

RMSE = (1/N )∑n = 1

N [Y (n)-X (n)]2 （3）

式中，RMSE 表示均方根误差，Y 表示去除运动伪迹
后的 EEG 信号，X 表示纯净 EEG 信号，N 表示采样
点数。

3　无参考的运动伪迹去除算法

根据是否使用了源的先验知识，无参考的运动
伪迹去除算法可分为基于先验知识的信号去噪方式
和基于数据驱动的信号去噪方式，此外，近年来基于
深度学习的信号去噪方式也逐渐兴起。本章将围绕
以上三方面介绍无参考的运动伪迹去除算法。
3.1　基于先验知识的信号去噪方法

基于先验知识的信号去噪方式是利用信号特
征或噪声特征的先验知识进行去噪的方法。常见
的算法有卡尔曼滤波以及小波变换。
3.1.1　卡尔曼滤波

滤波是去除运动伪迹的经典手段，因其原理简
单、操作简便而被广泛应用。然而由于运动伪迹与
EEG 频带高度重叠，低通、高通等常规滤波器难以
有效去除运动伪迹。卡尔曼滤波（Kalman filtering，
KF）［13］是一种基于贝叶斯滤波理论的递归滤波器，
通过系统的动态模型以及观测数据，对动态系统状
态进行最优估计和预测。SWEENEY 等人［14］采用
卡尔曼滤波器处理运动伪迹，结果显示去除运动伪迹
后，与纯净EEG的相关性较去除前提高了83.13%。

然而，卡尔曼滤波器是一种线性高斯滤波器，
对于 EEG 非线性、非高斯、非平稳的特性处理效果
有限。因此在实际应用中，可以采用扩展卡尔曼滤
波器（Extended Kalman filter，EKF）、无迹卡尔曼滤
波器（Unscented Kalman Filter，UKF）［15］或自适应卡
尔曼滤波器（Adaptive Kalman filter，AKF）等非线性
滤波器。
3.1.2　小波变换

小波变换（Wavelet transform，WT）克服了短时
傅里叶变换（Short-time Fourier transform，STFT）［16］

窗口大小固定的缺点，通过小波基的伸缩和平移将
信号分解为不同尺度频率的子信号［17］。

小波变换包括连续小波变换（Continuous wavelet 

transform，CWT）、离 散 小 波 变 换（Discrete wavelet 

transform，DWT）和 小 波 包 变 换（Wavelet packet 

transform，WPT）［18］等。CWT冗余性大以及计算量大
的特性限制了其在现实中的应用；DWT去除了 CWT

中不必要重复计算的系数，极大减少了运算量；WPT
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不仅分解每个级别的近似分量，也分解细节分量，具
有更高的频率分辨率［19-20］，有利于提高EEG信号与运
动伪迹分离程度。基于上述结论，VALENTINA 等
人［21］提出 WPT 的二阶算法去除运动伪迹，相较于
DWT 的二阶算法，去除运动伪迹效果更优秀且在高
度损坏信道的RMSE性能方面提高了49.53%。

脑电信号本质上是高度非平稳的，小波系数的
阈值选择会导致信号重建过程中相关信息的丢失。
GAJBHIYE 等人［22］提出将全变分（Total variation，
TV）和加权全变分（Weighted total variation，WTV）
滤波引入 DWT 小波变换后带有运动伪迹的分量中
以保护信号边缘的细节特征，结果表明该方式在信
噪比变化以及运动伪影减少百分比指标上比只使用
DWT 算法有更优越的去噪性能。然而，基于小波的
TV 和 WTV 的滤波方法的计算成本很高，为了降低
运算复杂度，提升小波算法的实时性，研究者进一步
提 出 基 于 小 波 域 优 化 的 Savitzky-Golay 滤 波 器

（Wavelet domain optimized Savitzky-Golay，WOSG）［23］，
与 TV 滤波相比，去除运动伪迹性能更好并且降低
了运算复杂度以及系统功耗。
3.2　基于数据驱动的信号去噪方法

基于数据驱动的信号去噪方式是一种利用信
号数据本身特征去噪的方法，这种方式不考虑信号
的数学模型，无须信号的先验特征。常见的算法有
经验模态分解、奇异谱分析、变分模态分解以及伪
影子空间重建。
3.2.1　经验模态分解

经验模态分解（Empirical mode decomposition，
EMD）根据信号的局部极值点和振动特性将其分解
成 多 个 本 征 模 态 函 数（Intrinsic Mode Function，
IMF），EMD 与小波的不同之处在于，小波变换依赖
于选择合适的小波，而 EMD 信号分解是数据驱动
的 ，因 此 EMD 本 质 上 是 自 适 应 的 ，使 用 更 加 灵
活［24］。由于输入 EEG 信号的非线性以及非平稳性，
EMD 模态混叠现象严重。为了解决此问题，研究人
员 提 出 了 集 成 经 验 模 态 分 解（Ensemble EMD，
EEMD）［25］。EEMD 通过向原始信号中添加不同强
度的白噪声并进行多次 EMD 分解后对结果进行平
均，能够有效抑制模态混叠。

SWEENEY 等 人［26］ 分 别 使 用 小 波 、EMD、
EEMD 及其二阶算法等七种方式对 EEG 信号进行
运动伪迹去除，结果显示在信噪比改善和伪影去除
百分比方面 ，小波去噪和 EEMD 表现较为出色 。
YAN 等人［27］使用 STFT 将一维 EEG 信号转变成二
维并利用二维经验模态分解（Bidimensional empiri‐

cal mode decomposition，BEMD）分解得到二维本征

模态函数，其能够利用图像结构特征及处理算法对

EEG 进行去噪，给运动伪迹去噪提供了新思路。

3.2.2　奇异谱分解

奇异谱分析（Singular spectrum analysis，SSA）

是一种非参数谱估计方式［28］，能够将非平稳信号分

解成长期趋势、周期性振荡和噪声等多个分量。常

规使用 SSA 去除伪迹分为四个步骤：嵌入、分解、分

组和重建。首先将时间序列进行特定长度窗口时

滞转换为轨迹矩阵，并对轨迹矩阵进行奇异值分解

（Singular value decomposition，SVD）得到正交特征

向量，根据特征值大小等方式对正交特征向量进行

分组，最后将轨迹矩阵投影到分组的特征向量上，

重构得到纯净 EEG 信号以及运动伪迹。SSA 算法

的重点在于正交特征向量的分组方式，传统 SSA 分

组方式是根据特征值大小分为高能量组与低能量

组，但这需要手动执行；最小描述长度（Minimum 

description length，MDL）标准可实现正交特征向量

的自动分组［29］，但此标准只适用于感兴趣的信号被

明确定义的情况，由于运动伪迹是随时间缓慢变化

的低频噪声，这一标准无法发挥作用［30］。

因此，针对分组问题，MADDIRALA 提出了一

种新的基于特征向量局部迁移的有效分组准则［30］，

该准则以 4 Hz 标准正弦信号的局部迁移率为界限

自动识别运动伪迹信号与 EEG 信号，所提出的改进

的 SSA 算法与 EEMD-CCA 相比，不仅提高了运动

伪迹去除效果也降低了计算复杂度与系统功耗。

然而上述 SSA 改进算法遭到了 NOORBASHA 的质

疑，他认为此方式只适用于 EEG 信号信噪比较高的

情况［31］，当 EEG 信号强度降低时，此分组方式失效。

因此该研究者提出将 SSA 和广义莫罗包络总变分

（Generalized Morro envelope total variation，GMETV）

相结合的方式去除运动伪迹，GMETV 能更好捕捉

信号中的低频成分，保留 EEG 信号中细节信息，结

果表明此种方式在运动伪迹去除信噪比变化方面

展现出优越的性能。同样，MURALI KRISHNA［32］

将 SSA 和相对总变异（Relative total variation，RTV）

滤波器相结合去除运动伪迹，显著提高了癫痫检测

的准确性和可靠性。

3.2.3　变分模态分解

变分模态分解（Variational mode decomposition，

VMD）使用非递归分解模型将信号分解为多个有限

带宽的 IMF，通过交替方向乘子法更新中心频率及

带宽［33］，与 EEMD 相比，VMD 分解后的 IMF 频率波
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动小，具有分辨率高，噪声鲁棒性好以及信号重建

力强的优点［34］。

VMD 的性能与模型参数的选择密切相关，包

括分解模式数目、带宽平衡参数和初始中心频率

等。为确定 VMD 最优模态分量个数，HOSSAIN 等

人［35］比较了 5、10、15 不同模态分量个数下运动伪迹

去除效果，结果显示在信噪比变化方面较少的模态

分量表现更好，而在运动伪影减少百分比方面较多

的模态分量具有更优越的性能。

传统 VMD 仅适用于单通道运动伪迹消除，然

而 REHMAN 等 人［36］提 出 了 一 种 基 于 多 通 道 的

VMD 数 据 分 解 模 型 ，称 为 多 变 量 变 分 模 态 分 解

（multivariate variational mode decomposition，MVMD）。

MVMD 联合所有通道功率谱重心以确定中心频率，

因此所有通道共有的频率分量会对齐，该模型已成

功应用于多通道脑电 α 节律的分离，未来有希望应

用于多通道运动伪迹去除方向。

3.2.4　伪影子空间重建

伪影子空间重建（Artifact subspace reconstruction，

ASR）是一种在线的、基于非平稳组件的自动伪影

去除算法，可以有效地去除多通道污染 EEG 数据中

的瞬态或大幅度运动伪迹［37-38］。该算法的核心流程

如下：首先对 EEG 数据采用滑动窗口处理，根据每

个窗口方差分布自动提取没有伪迹的窗口作为参

考 信 号 。 随 后 对 参 考 信 号 执 行 窗 口主成分分析

（Principal component analysis，PCA），并计算每个窗

口的拒绝阈值，公式如下：

Γi = μi + kσi （4）

式中，Γi表示第i个窗口的拒绝阈值，μi 表示第 i 个窗

口主成分空间平均均方根的均值，k 表示截止参数，

σi 表示第 i 个窗口主成分空间的标准差。最后，对污

染 EEG 信号执行窗口 PCA，根据拒绝阈值剔除伪影

分量并重建。

ASR 难点在于截止参数 k 的选择［39］，k 值较大

则 EEG 中伪迹消除不明显，当 k 大于 100 时，修改的

数据不到 3%，当 k 介于 5 到 7 之间，可以修改 90% 的

数据［11］。CHANG 等人［40］通过实验验证指出 ASR

参数 k 在 20~30 之间能在去除伪迹与保留 EEG 信号

之间取得平衡，k 在 5~7 过于激进可能会扭曲实验结

果。CATALDO 等人［41］提出通过多次迭代方式自动

优化截止参数及窗长，所提出的方法在低密度 EEG

采集下仍具有识别 ASR 最优参数的能力，可用于对

真实 EEG 数据进行伪影去除。

ASR 通常应用于多通道脑电伪迹消除，然而随

着 EEG 采集设备的便携化，提出了低密度脑电采集

的需求，基于此 Blum 将多元 EMD 与 ASR 结合去

噪，实验结果验证了此方法在低密度脑电采集下能

有效抑制肌电和眼电噪声干扰［42］，为低密度脑电运

动伪迹消除提供了新的解决方案。

与上述优化 ASR 截止参数与适用场景不同，

TSAI 等人［43］提出了一种自适应在线 ASR 技术，将

赫布、反赫布神经网络集成到 ASR 算法中，消除了

ASR 校准时参考数据固定的问题。BLUM 等人［44］使

用 Reimanian 方法改进了 ASR 在弯曲空间的协方差

矩阵计算，并证实了 Reimanian ASR 算法在消除伪

影方面优异的表现。

3.3　基于深度学习的信号去噪方法

深度学习可利用神经网络自动学习信号复杂

特征，非线性拟合能力更强。在 EEG 信号运动伪迹

去除领域，应用的神经网络模型主要包括卷积神经

网络以及生成对抗网络。

3.3.1　卷积神经网络

卷 积 神 经 网 络（convolutional neural network，

CNN）是脑电去噪领域应用最多的一种框架，基于

此框架的 UNet［45］、1D-ResCNN［46］、Novel CNN［47］等

模型在 EOG等生理伪迹去除领域表现优异。但运动

伪迹去除方向的去噪模型较少。MAHMUD 等人［48］

提 出 了 一 种 多 层 多 分 辨 率 空 间 池 化 神 经 网 络

MLMRS-Net，该 模 型 遵 循 UNet 框 架 ，但 相 比 于

UNet，其应用双线性插值和转置卷积特征上采样技

术改进空间池化层，因此该模型能从输入信号中捕

捉到从低频到高频更全面的特征，适合处理被运动

伪迹污染的 EEG 信号，将其与其他 10 种 CNN 模型

对比，MLMRS-Net显示出最佳的去噪性能。

为了捕获 EEG 和伪影的细节和轮廓，CUI 等

人［49］提 出 基 于 CNN 和 循 环 神 经 网 络（Recurrent 

Neural Network，RNN）的 EEGIFNet 去噪框架，通过

双分支交互融合神经网络分别预测 EEG 和伪影，在

运动伪迹去除方面，EEGIFNet 在−5~5 dB 的 SNR 范

围中，与 FCNN 等其他五种深度学习去噪网络相比

表现最优。

3.3.2　生成对抗网络

生成对抗网络（Generative Adversarial Networks，

GAN）由一组生成器和判别器组成，双方以对抗训练

方 式 学 习 。 循 环 生 成 对 抗 网 络（Cycle-Consistent 

Generative Adversarial Networks，CycleGAN）由两组

生成器和鉴别器组成，通过引入循环一致性损失和对

抗损失改进了GAN模型对成对训练数据的依赖性。
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基于 CycleGAN，MAHMUD 等人［50］提出了一

种 新 型 框 架 AGO-CycleGAN，其 中 包 括 基 于

Attention-Self-FPN 的 生 成 器 和 基 于 Self-ONN 的

PatchGAN 判别器，生成器遵循 encoder-decoder 架

构，在特征金字塔网络（Feature Pyramid Network，

FPN）后，所有解码输出连接送入 Self-ONN 层，从而

获取数据从低频到高频的全面特征；并使用非线性

卷积算子的 Self-ONN 替代 CNN 构建模型，实现了

轻量级模型及更优的信号恢复性能。此模型在运

动伪迹去除方面实现了约 26.5 dB 的信噪比变化，

显著降低了运动引起的噪声。

4　以姿态数据为参考的运动伪迹去除方法

以姿态数据为参考即为在提取 EEG信号的同时

采集头部的运动姿态数据，包括前后、左右以及垂直

三个方向的加速度数据以及绕三个轴的角速度数

据，将其作为参考信号去除 EEG信号中的运动伪迹。

4.1　姿态数据与脑电数据相关性探讨

以姿态数据为参考信号对 EEG 信号进行运动

伪迹去除，前提是 EEG 中的运动伪迹在统计上与头

部运动周期相关。针对此问题，众多研究者开展了

实验验证。

CASTERAMNS 等人［12］比较跑步时 EEG 以及加

速度计数据，发现两者有相似的时频特性。ARAD等

人［51］收集了五名被试以六种不同速度步行的 EEG 数

据与加速度计的数据，观察到垂直加速度计的频谱峰

值与 EEG 的频谱峰值相匹配，且二者频谱峰幅度均

随着行走速度的增加而增加。KLINE 等人［52］使用非

导电层的硅胶泳帽置于头皮，阻断 EEG 电极采集神

经、肌肉、眼睛等生理信号，从而测量得到运动伪影为

主的噪声信号。通过比较加速度数据与噪声数据，表

明EEG与垂直加速度计相关性最大。

以上分析结果均表明，在走动状态下，垂直方

向的加速度计数据与 EEG 数据存在一定的相关性，

可作为去除 EEG 信号中运动伪迹的参考信号。

4.2　以姿态数据为参考的运动伪迹去除算法

4.2.1　自适应滤波

自适应滤波会自动更新滤波器参数以适应输

入信号的变化［53］，其优势在于无须依赖信号的先验

统计特性，计算量小，实时性好，适用于 EEG 信号在

线去伪。

在运动伪迹去除领域，应用的自适应滤波器主

要 包 括 两 类 ：最 小 均 方 误 差（Least Mean Square，

LMS）以及归一化最小均方误差（Normalized Least 

Mean Square，NLMS）。LMS 旨在最小化期望信号

与输出信号均方误差，通过调整滤波器权重以达到

优化性能的目的［54］；NLMS 算法是 LMS 算法的改进

版，通过变步长参数提高了稳定性和收敛速度［55］。

ROSANNE 等人［56］将加速度信号作为参考输

入至 NLMS 去除运动伪迹，该方法在行走和跑步

等不同运动状态下均显示出良好的去伪效果，有

效提升了脑负荷评估的准确度。运动伪影本质是

高度动态的，受到位置和运动动力学的影响，使其

在不同头皮部位表现各异。BEACH 等人［57］为解

决这一问题，在每个有源电极上安装运动传感器，

并采用与电极对应的姿态参考数据，利用 NLMS

消除运动伪影，研究结果表明，即使在 EEG 信号信

噪比较低的情况下，该方法也具有良好的运动伪

迹去除效果。在凝胶电极实验中，由于凝胶与皮

肤之间的双层界面以及电极线缆的摆动，头部运

动引入的运动伪迹在 EEG 信号中表现出高度非线

性特征。因此 KILICARSLAN 等人［58］在采用线性

滤波器之前，使用二阶 Volterra 级数对加速度信号

进行非线性化，有效去除了 EEG 信号中运动伪迹

的基波以及谐波。

4.2.2　独立成分分析

由于人脑的容积导体效应，单个电极采集到的

EEG 信号是不同脑区多个神经元共同放电后传导、

混叠后的结果，由此 COMON［59］在 1994 年提出独立

成分分析（Independent Component Analysis，ICA），

旨在找到一个解混矩阵将混合信号分解为多个独

立成分（Independent component，IC）。在 EEG 运动

伪迹去除领域使用 ICA 能够追溯到运动伪迹的独

立源成分。然而，该种算法面临着 EEG 分量与运动

伪迹分量难以区分的挑战。

针对此问题，研究人员使用姿态数据作为辅助

判断，通过计算 ICs 与姿态数据之间的相似性，当超

过预设阈值时，将该分量判定为运动伪迹分量。然

而，阈值的设定依赖于信号的先验知识。DALY 等

人［60］利用 Pearson 相关系数评估滤波后的 ICs 与姿

态数据间的相似性并根据信号特性将阈值设定为

平均相关性加上两个标准差，超过该阈值的 IC 被直

接剔除。研究表明，此方式有效增加了事件相关同

步的强度并显著提高了 EEG 信号的质量指数（Sig‐

nal quality index，SQI）。ONILURA 等人［61］挑选出

高于静息 EEG 平均幅值两个标准差以上被运动伪

迹污染的 EEG 片段，并使用上述相同的判断准则去

除包含运动伪迹的 ICs，有效保留了原始信号中的
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P300 成分。DEBBARMA 等人［62］同时采集口腔内
EEG 数据与加速度计数据，利用加速度计数据检测
运动伪迹发生的精确时间，随后采用 EMD-ICA 分
解 EEG，移除前四个受运动伪迹影响的 ICs。在舌
头运动、磨牙、吞咽三种场景下，EEG 中的“睁眼”

“闭眼”特征均得到改善并可区分。

5　其他运动伪迹去除方式

除了上述运动伪迹去除方法外，研究者还提出
了采用双电极的方式去除 EEG 中运动噪声。这种
双电极涉及使用一个电极采集 EEG 信号，次级电极
采用电隔离技术专门捕获运动和电磁噪声，假设两
个电极受到等效的运动和电磁噪声，通过运用递归
最小二乘自适应算法提取纯净的 EEG 信号，此种方
式已经成功应用于 EEG-FMRI 中运动伪影和电磁

干扰的去除［63-64］。此外，当被试处于运动状态时，皮
肤 电 极 接 触 界 面（ETI）阻 抗 会 发 生 急 剧 变 化 ，
SONG 等人［65］认为此变化是导致运动伪迹产生的
重要原因，因此提出了一种具有数字 ETI 表征和运
动伪迹校准技术的新型接触式 EEG 采集系统。该
系统能够连续检测 ETI-AP 变化并对 EEG 信号进行
补偿以去除运动伪迹。

6　总结与展望

6.1　总结

不同于通用脑电去噪算法，运动伪迹去噪算法
主要针对低频、高幅值的运动伪迹，并且对算法的
实时性要求较高。表 2 总结了各类运动伪迹去除算
法指标对比、优缺点及应用范围，该文针对运动伪
迹去除算法的应用提出以下建议：

表2　各类运动伪迹去除算法指标对比、优缺点及应用范围表

Tab. 2　Comparison of various algorithm indicators， advantages， disadvantages， and application scopes

无
参
考
运
动
伪
迹
去
除
算
法

基
于
先
验
知
识

基
于
数
据
驱
动

Kalman

DWT

EMD

Kalman[14]

DWT[22]

DWT-TV[22]

DWT-WTV[22]

DWT-SG 
filter[23]

EMD[26]

EEMD[26]

EEMD-ICA[26]

EEMD-
CCA[26]

8.08

29.12
29.29

30.59

7.28

8.21
8.22
8.21

55.3

68.56
67.31

68.76

43.2

52.2
52.3
52.2

加入了动态增益因子，
该因子自动更新，实现

观测值和预测值的
平衡

基于低通高通滤波器
原理，对信号频域进行
多尺度分解，保留信号

细节信息能力强

加入总变分项，相比于
一阶 VMD，信号更多的

细节信息被保留

不需要卷积计算，算法
复杂度相比于使用变

分方法降低，保留细节
信息

对信号进行多尺度分
解，模型适合处理非线
性，非平稳信号，基于

数据驱动，自适应性好

通过加入白噪声解决
了模态混叠的问题

克服了 ICA、CCA 只适
用于多通道的缺点

时间更新模型和测量
模型是先验的。滤波

器是线性的，EKF、
UKF、AKF 等非线性滤
波器更适合处理 EEG

信号

边缘效应明显，小波
基、阈值以及阈值函数

选择困难

计算复杂度较一阶
DWT 高

边缘效应明显，不适用
于处理幅值突变信号

模态混叠

重构误差大、
分解完备性差

相对于一阶 EEMD，计
算复杂度较高，不适合

处理信噪比较低的
数据

单通道，
离线

单通道，离
线，可实现

在线

单通道，离
线，可实现

在线

单通道，离
线，可实现

在线

单通道，
离线

单通道，
离线

单通道，
离线

ΔSNR/dB 运动伪影减少
百分比/% 算法优势 算法劣势 应用范围
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无
参
考
运
动
伪
迹
去
除
算
法

以姿态数据为参考
运动伪迹去除算法

基
于
数
据
驱
动

基
于
深
度
学
习

VMD

SSA

ASR

CNN

GAN

VMD[35]

VMD-PCA[35]

VMD-CCA[35]

SSA[30]

SSA-
GMETV[31]

ASR[37]

MLMRS-
Net[48]

AGO-
CycleGAN[50]

LMS/
NLMS[56-58]

ICA[65-67]

25.91

23.48
24.86

11.16

31.81

26.641

26.497

53.59

56.84
56.84

61.35

47.41

90.516

87.20

基于非递归变分模式，
避免了模态混叠、过包
络、欠包络以及边界效

应等缺陷，鲁棒性好

克服了 PCA、CCA 只适
用于多通道的缺点

基于奇异值分解原理，
无须先验知识，根据能
量高低识别出 EEG 中

的运动伪迹

GMETV 解决了 TV 不能
处理信号的缺点突变，
能更好的捕捉低频段
信号，细节特征被保

留，适合处理信噪比较
低的信号

执行窗口 PCA，适合在
线处理瞬态、大幅度

伪迹

应用双线性插值和转
置卷积特征上采样技

术改进空间池化层，能
够捕捉信号从粗到细

更全面的特征

用非线性卷积算子的
Self-ONN 实现了轻量
级模型及强大的非线
性拟合性能。模型体
量较小，适用于低存

储，便携系统

基于数据驱动，无须先
验知识，自适应性好，算

法简单，实时性好

ICA将混合信号分解为
多个独立源成分，可解
释性好，适用于EEG信

号运动伪迹溯源

分解层数和惩罚因子
等参数选择困难

相对于一阶 VMD，计
算复杂度较高，区分运
动伪影分量与脑电分

量困难

窗口长度，重构组件的
数量需要手动选择，不
适合处理信噪比较低

的数据

窗口长度，重构组件的
数量需要手动选择

阈值截止参数
选择困难

缺少运动数据集进行
训练，模型稳定性及普

适性有待提高

缺少运动数据集进行
训练，模型稳定性及普

适性有待提高

线性滤波器不适合处
理 EEG 等非线性信

号，需要选择合适的滤
波器步长及阶数

依赖各个源相互独立
并且线性混合，运动伪
迹成分与脑电成分难

以完全分离

单通道，
离线

单通道，
离线

单通道，离
线，可实现

在线

单通道，离
线，可实现

在线

多通道，
在线

单通道，离
线，可用于

在线

单通道，离
线，可用于

在线

单通道，离
线，可实现

在线

多通道，
离线

续表 2

ΔSNR/dB 运动伪影减少
百分比/% 算法优势 算法劣势 应用范围

（1）非线性去噪方法去除运动伪迹效果最佳。

鉴于 EEG 信号非线性和非平稳的特性，运动伪迹在

EEG 信号中的表现形式亦为非线性。因此，运用

Volterra 非线性算法优化线性滤波器以及采用 EKF、

UKF、AFK 等非线性卡尔曼滤波器，能有效提高运

动伪迹去除效果。

（2）算法融合有效提升去除运动伪迹效果。运

动伪迹与 EEG 信号频谱范围高度重合，使用单一的

针对频域滤波的算法对 EEG 信号中运动伪迹的去

除存在局限性，因此结合不同域滤波的算法组合方

式可以有效提升运动伪迹与 EEG 的分离程度。例

如使用 GMETV 结合 SSA，能够更精确的还原信号

中的细节信息；将 SG 滤波器结合 VMD 使用，可以

有效解决仅使用 VMD 导致的 EEG 信号过度清洁
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问题。

（3）姿态数据有助于实现去伪自动化。多数运

动伪迹去除算法，如：DWT、EEMD、VMD、ICA 等，

面临运动伪迹分量与脑电分量的识别问题。在文

献［14］中研究人员采用 EEMD-ICA 对脑电数据进

行分解，根据分量的频率、振幅手动判定分量是否

为伪迹分量；在文献［22-23］中研究人员通过 DWT

分解脑电数据并认为运动伪迹只存在于近似分量

中 ；在 文 献［26］和［35］中 研 究 人 员 分 别 使 用

EEMD、VMD 分解脑电数据并依据若去除此分量会

对运动伪迹去除指标产生积极影响则将此分量移

除的原则剔除运动伪迹。上述文献对运动伪迹分

量的识别存在以下问题：依赖于数据的先验知识以

及纯净 EEG 数据；需要研究人员手动选择并剔除运

动伪迹分量，无法实现自动化；无法适用于波及范

围广的运动伪迹，若运动伪迹污染频率变广，则

DWT 分解后的细节分量中同样会包含运动伪迹，

只去除近似分量会造成伪迹残留。借助姿态数据

不仅可以定位运动伪迹发生的准确时间［62］，也可根

据预设阈值自动区分脑电分量与运动伪迹分量［60］，

并且在应对不同强度的运动伪迹时，阈值的调整过

程相对简便。因此，利用姿态数据作为参考去除运

动伪迹，不仅能够实现去伪过程的自动化，还能增

强对不同强度运动伪迹的处理能力和适应性。

（4）低算法复杂度有利于实现去伪实时化。随

着脑电设备的小型化、便携化和日常化，实时性成

为了运动伪迹去除算法所需要考虑的重要因素。

因此，LMS、DWT、SSA 以及经过充分训练的神经网

络等运算量相对较小的算法更适合应用于实时运

动去伪领域。

6.2　展望

在过去十多年的研究中运动伪迹去除技术取

得了一定的进展，但是由于 EEG 信号与运动伪迹频

谱高度重合，以及 EEG 信号的非线性、非平稳的特

点给运动伪迹去除带来了显著的挑战，综合以上的

调研分析，EEG 信号运动伪迹去除技术未来的发展

方向可归纳为以下六个方面：

（1）非线性时变滤波器

鉴于 EEG 信号的复杂性和非线性特征，以及运

动伪迹在 EEG 信号中的非线性表现形式，开发和应

用非线性滤波器是提高运动伪迹去除效果的关键；

此外，运动伪迹具有时变性，因此所设计的滤波器

应当具有根据运动伪迹的实时变化自动调整参数

的能力，以实现更优的去噪效果。

（2）参考数据的多样性

现有运动伪迹去除算法中，加速度计信号通

常 被 用 作 参 考 数 据 ，然 而 EEG 数 据 中 的 运 动 伪

迹并不能完全通过加速度计信号完全反映出来。

文献［52］中指出，即使是垂直方向的加速度信号

与 行 走 时 的 运 动 伪 迹 之 间 的 相 关 性 ，最 高 仅 为

35%，因此单纯依赖加速度信号去除运动伪迹具有

一定的局限性。已有研究表明，陀螺仪信号对运

动 的 敏 感 性 更 高［66］。 因 此 ，探 索 陀 螺 仪 信 号 与

EEG 信号之间的关系，并将其与加速度计数据结

合，以实现更有效的运动伪迹去除，将是一个值得

关注的领域。

（3）多算法融合去伪

现 有 的 算 法 多 集 中 于 对 受 运 动 伪 迹 影 响 的

EEG 信号进行频域分解，然而由于 EEG 信号与运动

伪迹在频谱上的高度重合，这种分解策略往往难以

实现有效的分离。因此，开发融合多种方法的组合

算法对信号进行多尺度分解，以提高 EEG 信号与运

动伪迹的分离程度，有望成为提升运动伪迹去除性

能的关键。

（4）软硬件结合去伪

针对运动伪迹的处理，除了算法层面的优化，

部分研究者开始探索通过硬件手段去除运动伪迹

的方式［67］，从实际应用角度出发，硬件去伪方式有

助于实现脑电采集的可穿戴设备向小型化、便携化

以及高实时方向的发展。利用现场可编程门阵列

（Field Programmable Gate Array，FPGA）实 现 上 述

运动伪迹去除算法，可以减轻上位机对 EEG 信号处

理方面的负担，从而实现系统的快速响应。此外，

将软件去伪与硬件去伪两种方式相结合，不仅能够

确保实时去除运动伪迹还能提升去伪效果。这种

软硬件结合的方法有望成为解决现实场景中运动

伪迹去除的有效策略。

（5）探索多样化运动场景中的运动伪迹

当前，多数研究运动伪迹的学者主要基于现有

数据集进行算法开发与验证，尽管少部分研究者已

经尝试在人体步行状态下采集 EEG 信号，但未来研

究可以进一步扩展到更多元化的动态场景。通过

对不同动态场景下运动伪迹的对比分析，总结出这

些场景中运动伪迹的特点和差异，从而为增强运动

伪迹去除算法的泛化能力和普适性提供指导，推动

相关算法向更广泛的应用场景拓展。

（6）现实场景下的运动伪迹去除评价指标

当前运动伪迹评价指标依赖于纯净 EEG 信号，
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然而，在现实运动场景中采集 EEG 数据的同时获取

到纯净 EEG 信号是不现实的，因此上述评价指标不

再适用，目前对于现实场景中去伪效果判断只能通

过目测对比运动伪迹去除前后的差异，缺乏定量化

的指标，未来研究人员可从此方向着手，开发能够

定量评估现实场景中去伪效果的指标，以提高去伪

评价的准确性和科学性。

综上所述，随着 EEG 应用领域不断扩展和多样

化，运动伪迹的去除已成为一项关键且亟待解决的问

题。该文对当前运动伪迹去除方法进行了系统的梳

理与总结，通过对比不同方法的优劣及应用范围，为

运动伪迹消除领域的后续研究提供了参考。同时，该

文也对运动伪迹消除技术未来的发展路径进行了前

瞻性探讨，期望能够促进 EEG 技术在日常生活中的

广泛应用，推动运动神经科学和相关领域的发展。
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