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基于变分模态分解的脑电锁相刺激方法∗

陈　 妮１，２，覃玉荣３，熊艳婷３，李卓然３

（１􀆰 广西大学电气工程学院　 南宁　 ５３０００４； ２ 广西医科大学生物医学工程系　 南宁　 ５３００２１；
３􀆰 广西大学计算机与电子信息学院　 南宁　 ５３０００４）

摘　 要：锁相刺激技术在神经机制研究及临床治疗中具有很好的应用前景，但需解决脑电信号（ＥＥＧ）和刺激信号之间相位锁定

的问题。 由于 ＥＥＧ 复杂的时变性，目前还缺乏用于实现与 ＥＥＧ 锁相的有效刺激算法。 为此，提出基于变分模态分解（ＶＭＤ）和
自回归（ＡＲ）预测的锁相刺激方法。 首先对采集的 ＥＥＧ 进行 ＶＭＤ 处理，得到多个本征模态信号；然后对每个本征模态信号采

用 ＡＲ 模型进行预测，将所有模态对应的预测值叠加；最后依据叠加结果的频率和相位特征，生成与 ＥＥＧ 锁相的刺激。 分别对

模拟 ＥＥＧ 和 ２０ 名受试者（年龄 ２０～３６ 岁，男性 １２ 名，女性 ８ 名）的睁、闭眼静息态 ＥＥＧ 进行测试。 结果表明，ＶＭＤ⁃ＡＲ 方法能

很好地克服 ＥＥＧ 非平稳性的影响而生成具有更高锁相值（ＰＬＶ）的刺激；预测时长从 ０􀆰 ０１ ｓ 增大至 ０􀆰 ４ ｓ 时，睁眼 ＥＥＧ 的 ＰＬＶ
从 ０􀆰 ９９ 减小至 ０􀆰 ３９，闭眼 ＥＥＧ 的 ＰＬＶ 从 ０􀆰 ９９ 减小至 ０􀆰 ６５；建模时长从 ０􀆰 ２５ ｓ 增大至 ２􀆰 ５ ｓ 时，睁眼 ＥＥＧ 的 ＰＬＶ 从 ０􀆰 ６４ 增大

至 ０􀆰 ８３，闭眼 ＥＥＧ 的 ＰＬＶ 从 ０􀆰 ５３ 增大至 ０􀆰 ６５；在所有测试条件下，ＶＭＤ⁃ＡＲ 方法的锁相性能均优于 ＡＲ 和基于经验模态分解

的 ＡＲ 方法 ＥＭＤ⁃ＡＲ。 该方法同样适用于其他非平稳信号的闭环锁相系统。
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０　 引　 　 言

锁 相 刺 激 是 一 类 依 据 实 时 采 集 的 脑 电

（ｅｌｅｃｔｒｏｅｎｃｅｐｈａｌｏｇｒａｍ， ＥＥＧ）特征来生成刺激信号，从而

使得输出的 ＥＥＧ 与刺激具有相位锁定关系的神经调节

技术。 该技术在神经系统工作机制研究和神经精神疾病

治疗等领域具有很好的应用前景［１⁃４］。
在光、电或磁刺激的研究中发现：正弦刺激能够同步

频率相近的神经振荡，通过锁相效应对大脑的感知认知

活动形成干预［５⁃６］；脉冲刺激出现在 ＥＥＧ 或局部场电位

（ｌｏｃａｌ ｆｉｅｌｄ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ， ＬＦＰ）的不同相位时，可以产生兴奋

性或抑制性的神经调节效果［７⁃９］。 还有研究发现：经颅交

流电或磁刺激（ ｒｅｐｅｔｉｔｉｖｅ ｔｒａｎｓｃｒａｎｉａｌ ｍａｇｎｅｔｉｃ ｓｔｉｍｕｌａｔｉｏｎ ／
ｔｒａｎｓｃｒａｎｉａｌ ｅｌｅｃｔｒｉｃ ｓｔｉｍｕｌａｔｉｏｎ， ｒＴＭＳ ／ ＴＥＳ）治疗神经精神

疾病时存在个体间效应异质性问题，其可能原因是刺激

与内在大脑活动之间的锁相程度是变化的［１０⁃１１］。 这些研

究结果表明，外刺激需要与输出 ＥＥＧ 保持稳定的相位锁

定关系才能有效地调节神经振荡活动。
锁相刺激信号需要依据下一时段 ＥＥＧ 的频率或相

位特征来生成。 而下一时段的 ＥＥＧ 是由当前采集到的

信号预测得到。 已经提出基于快速傅里叶变换 （ ｆａｓｔ
Ｆｏｕｒｉｅｒ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ， ＦＦＴ）或自回归（ ａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ， ＡＲ）模

型的 ＥＥＧ 预测方法［１２⁃１４］。 两种方法均要求 ＥＥＧ 为平稳

信号且频谱具有窄带功率峰值特征。 然而，ＥＥＧ 在大多

数情况下是一种时变、非平稳信号。 此时，由 ＦＦＴ 或 ＡＲ
方法生成的刺激与 ＥＥＧ 之间的锁相程度会降低，从而影

响刺激对神经振荡活动的调节效果。
有效的神经振荡调节需要刺激与输出 ＥＥＧ 之间具

有高的锁相值。 目前，关于如何提高锁相值的研究仍较

少。 为此，本文提出基于变分模态分解（ ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ ｍｏｄｅ
ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ， ＶＭＤ）和 ＡＲ 预测的锁相刺激方法（ＶＭＤ⁃
ＡＲ 方法）。 该方法首先利用 ＶＭＤ 分解得到 ＥＥＧ 的多个

本征模态分量，再对各模态分量进行 ＡＲ 建模及预测；然
后利用多个模态分量的预测值重构得到预测 ＥＥＧ；最后

依据预测 ＥＥＧ 的特征生成刺激。 在不同预测时长、建模

时长和噪声强度下，进行 ＶＭＤ⁃ＡＲ 方法的性能测试。 结

果表明，所提出方法的锁相性能要优于 ＡＲ、ＥＭＤ⁃ＡＲ 方

法，并且在 ＥＥＧ 非平稳性增大时能获得更高的锁相值。

１　 理论分析

１􀆰 １　 ＶＭＤ⁃ＡＲ 方法的分析

经验模态分解（ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｍｏｄｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ， ＥＭＤ）
和 集 合 经 验 模 态 分 解 （ ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｍｏｄｅ
ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ， ＥＥＭＤ）已在癫痫脑电或运动脑电的特征

分析中获得应用［１５⁃１６］。 实际应用中，ＥＭＤ 方法易出现模

态混叠，不能有效分离频率相近的信号成分；ＥＥＭＤ 方法

虽然可以改善模态混叠问题，但计算量大且有可能分解

得到的分量个数超过实际的个数［１７］。 ＶＭＤ 是一种频域

分离方法，具有自适应调节各模态分量中心频率和带宽

的优势，能够有效分解频率相近的信号［１８⁃１９］。 锁相刺激

中的 ＥＥＧ 通常为窄带信号，各模态分量的频率主要集中

在某一频段范围内。 因此，ＶＭＤ 方法更适用于锁相刺激

ＥＥＧ 的分解。
ＶＭＤ⁃ＡＲ 方法的核心是通过多模态分解减小 ＥＥＧ

的非平稳性，从而提高 ＡＲ 模型的预测精度，进一步生成

锁相值更高的刺激信号。 该方法主要涉及：１）ＥＥＧ 的窄

带滤波；２）窄带 ＥＥＧ 的 ＶＭＤ 分解；３） ＡＲ 建模及预测；
４）根据预测 ＥＥＧ 特征生成刺激。
１􀆰 ２　 ＥＥＧ 的窄带滤波

为获取感兴趣频段的信号，需要对原始采集的 ＥＥＧ
进行窄带滤波。 考虑到不同受试者在特定频带的脑电中

心频率存在差异，且同一受试者在一段较长时间内脑电

中心频率也会发生偏移［２０］，滤波带宽根据实时采集的

ＥＥＧ 来设置。 窄带滤波的实现过程为：对一定时间窗长

的 ＥＥＧ 进行 ＦＦＴ 计算，计算感兴趣频段的峰值功率，以
峰值功率频点作为窄带滤波的中心频率 ｆｃｅｎｔｅｒ，取 ｆｃｅｎｔｅｒ ±２
Ｈｚ 作为 ＦＩＲ 带通滤波器的截止频率。
１􀆰 ３　 ＶＭＤ 分解原理

ＶＭＤ 算法是将原始信号 ｆ（ ｔ）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）） （１）

式中： Ａｋ（ ｔ） 为瞬时幅值；φｋ（ ｔ） 为相位。 φｋ（ ｔ） 为非递减

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 的整体框架是一个变分问题，可使每个模态的

估计带宽之和最小。 为估计模态 ｕｋ 的带宽，首先通过希

尔伯特变换（Ｈｉｌｂｅｒｔ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ，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
｛ｕ ｋ｝，｛ω ｋ｝

∑
ｋ

‖∂ｔ δ（ ｔ） ＋ ｊ
πｔ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ∗ｕｋ（ ｔ）

é

ë
êê

ù

û
úú·ｅ －ｊωｋｔ‖

２

２
{ }{ }

ｓ．ｔ ∑
ｋ
ｕｋ（ ｔ） ＝ ｆ（ ｔ）

（２）
式中：｛ ｕｋ｝ ＝ ｛ｕ１， ｕ２， …， ｕｋ｝ 和｛ωｋ｝ ＝ ｛ω１， ω２，…，
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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（２）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

æ

è
ç

ö

ø
÷ ∗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）〉 （３）

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（３） 增广拉格朗日函数的鞍点，即约束

变分模型的最优解。

ｕ^ｎ＋１
ｋ （ω） ＝

ｆ^（ω） － ∑
ｉ≠ｋ

ｕ^ｎ
ｉ（ω） ＋ λ

＾ ｎ（ω）
２

１ ＋ ２α·（ω － ωｎ
ｋ）

２ （４）

ωｎ＋１
ｋ ＝

∫
∞

０

ω· ｕ^ｎ
ｋ（ω）

２ｄω

∫
∞

０

ｕ^ｎ
ｋ（ω）

２ｄω
（５）

式中： ｆ^（ω）、ｕ^ｎ
ｉ（ω）、λ

＾ ｎ（ω） 和 ｕ^ｎ＋１
ｋ （ω） 分别表示 ｆ（ ｔ）、

ｕｎ
ｉ（ ｔ）、λ

ｎ（ ｔ） 和 ｕｎ＋１
ｋ （ ｔ） 的傅里叶变换；ｎ 是迭代次数。

ｕｋ（ ｔ） ＝ Ｒｅａｌ｛Ｆ －１［ ｕ^ｋ（ω）］｝ （６）
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 ｆ（ ｔ）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（４）和（５）分别迭代更新 ｕ^ｋ 和 ωｋ；

３）根据式（６）更新 λ
＾
：

λ
＾ ｎ＋１（ω） ← λ

＾ ｎ（ω） ＋ τ ｆ^（ω） － ∑
ｋ
ｕ^ｎ＋１
ｋ （ω）[ ] （７）

４）重复步骤 ２） ～３），直至满足迭代终止条件：

∑
ｋ

‖ｕ^ｎ＋１
ｋ － ｕ^ｎ

ｋ‖２

２
／‖ｕ^ｎ

ｋ‖２

２
＜ ε （８）

其中，ε 为判别精度，ε＞０。
５）输出结果，得到 ｋ 个模态分量。

１􀆰 ４　 自回归 ＡＲ 建模

ＡＲ 建模的原理为：假设观测序列可表示为平稳信号

与白噪声的叠加，则序列｛ｘ ｉ｝中第 ｉ 个 ｘ 值与前 ｐ 个 ｘ 值

之间的关系可表示为：
ｘ ｉ ＝ ａ１·ｘ ｉ －１ ＋ ａ２·ｘ ｉ －２ ＋ ａ３·ｘ ｉ －３ ＋ … ＋ ａｐ·ｘ ｉ⁃ｐ ＋ ε ｉ

（９）
式中： ａ１，ａ２，ａ３，…，ａｐ 为自回归模型系数； ｐ 为 ＡＲ 模型

阶数； ε ｉ 表示 ＡＲ 模型残差，是均值为 ０、方差为 σ２ 的白

噪声序列。

常用的 ＡＲ 模型系数估计方法有：Ｙｕｌｅ⁃Ｗａｌｋｅｒ 法、最
小二乘法、Ｂｕｒｇ 法等。 本文采用 Ｙｕｌｅ⁃Ｗａｌｋｅｒ 法估计 ＡＲ
模型系数，根据 ＡＩＣ 准则确定 ＡＲ 模型阶数，建模时长为

待处理数据长度的 １ ／ ４。
１􀆰 ５　 ＶＭＤ⁃ＡＲ 方法的实现

ＶＭＤ⁃ＡＲ 方法生成锁相刺激的具体实现步骤为：
１）对 ＥＥＧ 进行多模态分解

（１）对原始 ＥＥＧ 信号 Ｘ 进行 ＦＦＴ 计算，根据选定频

带的功率峰值确定带通滤波器参数。
（２）采用巴特沃斯带通滤波器对 Ｘ 进行滤波，得到

滤波后的 ＥＥＧ 信号 Ｘ ｆ。
（３）ＶＭＤ 参数初始化，包括模态个数 ｋ、噪声容限度

τ 和惩罚因子 α。 对 Ｘ ｆ进行 ＶＭＤ 分解。
（４）ＶＭＤ 分解后得到 ｋ 个 ＩＭＦ 分量，判断 ｋ 个 ＩＭＦ

分量的最大中心频率是否大于 ４０ Ｈｚ。 若≤４０ Ｈｚ，则 ｋ ＝
ｋ＋１，跳转至步骤（４），再次进行 ＶＭＤ 分解；若＞４０ Ｈｚ，则
ｋ＝ ｋ－１，往下执行。 通常认为 ＥＥＧ 的有效成分集中在小

于 ４０ Ｈｚ 的频谱范围内，因此设置 ＩＭＦ 中心频率的分解

阈值为 ４０ Ｈｚ。
２）用 ＡＲ 模型预测下一时段的 ＥＥＧ
（１）对 ｋ 个 ＩＭＦ 分量分别进行 ＡＲ 建模。
（２）利用所建模型对 ｋ 个 ＩＭＦ 分量做一步预测，得

到 ｋ 个预测值 ｘ１，ｘ２，…，ｘｋ。 利用 ｋ 个预测值更新 ｋ 个

ＡＲ 模型的计算数据，进行下一步预测，直至完成 ｎ 步数

据预测。
（３）将 ｋ 个分量的预测值进行重构叠加，得到 Ｘ ｆ 的

预测序列 Ｘｐ，即：Ｘｐ ＝Ｘｐ１＋ Ｘｐ２＋…＋ Ｘｐｋ。
３）生成锁相刺激信号

（１）采用 ＨＴ 计算 Ｘｐ 的相位和频率。
（２）对于脉冲刺激，判断预设的刺激相位在 Ｘｐ 中的

时间位置，由延时控制脉冲刺激输出。
（３）对于正弦刺激，则控制刺激器输出与 Ｘｐ 同初相、

同主频的正弦刺激信号。

２　 实验数据来源

α 频段的脑电波在认知研究中起着重要作用，是目

前最受关注的神经振荡调节目标。 因此，选取静息态

ＥＥＧ 的 α 频段信号进行算法性能测试。 测试数据由本

实验室采集获得。 为了解噪声强度变化对算法性能的影

响，通过生成模拟数据来进行测试。
２􀆰 １　 离线数据采集

采集受试者睁、闭眼的静息态 ＥＥＧ，实验方案如下：
受试对象：２０ 名（男性 １２ 名，女性 ８ 名），年龄 ２０ ～

３６ 岁，志愿参与实验，裸眼或矫正后视力正常，个人及家
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族无精神病史和癫痫病史，实验前签署知情同意书。
实验环境及平台：实验在黑暗、安静的室内进行，室

内温度控制在 ２６℃。 实验系统包括 Ｎｅｕｒｏｓｃａｎ ３２ 导脑电

放大器和上位机采集软件，系统连接如图 １ 所示。 系统

采样率为 １ ｋＨｚ，带通滤波范围为 ０􀆰 ５～３５ Ｈｚ。

图 １　 ＥＥＧ 采集系统

Ｆｉｇ．１　 ＥＥＧ ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ

ＥＥＧ 采集：受试者坐在舒适的椅子上，保持清醒、放
松状态。 按照 １０ ～ ２０ 系统标准放置 ３２ 导脑电电极，以
ＡＦｚ 作为参考点。 在电脑端通过 Ｃｕｒｒｙ７ 软件记录受试者

的睁、闭眼 ＥＥＧ，记录时长为 １ ｍｉｎ。 取 Ｏｚ 通道的 ＥＥＧ
用于算法测试。
２􀆰 ２　 模拟数据生成

选取 １ 名受试者的睁眼 ＥＥＧ，人为叠加不同幅度的

高斯噪声，生成不同信噪比（ｓｉｇｎａｌ⁃ｎｏｉｓｅ ｒａｔｉｏ，ＳＮＲ）的模

拟 ＥＥＧ，用于测试噪声对 ＶＭＤ⁃ＡＲ 方法性能的影响。 模

拟 ＥＥＧ 的计算公式为：
Ｘ（ ｔ） ＝ ＵＳｍ·ＥＥＧｒｅｓｔ（ ｔ） ＋ ＵＮｍ·ｗａｇｎ（ ｔ） （１０）

式中： ｔ代表时间；ＵＳｍ 是静息态 ＥＥＧ 的幅值； ＵＮｍ 是噪声

幅值；ｗａｇｎ（ ｔ） 代表高斯噪声。 在 Ｘ（ ｔ） 中改变噪声强度

ＵＮｍ 得到不同 ＳＮＲ 的模拟信号，用于验证噪声对算法性

能的影响。 对 ＥＥＧｒｅｓｔ（ ｔ） 和 ｗａｇｎ（ ｔ） 进行最大值归一化

处理，以便于二者相加合成模拟数据。
ＳＮＲ 的计算公式为：

ＳＮＲ ＝ ２０ｌｇ
ＵＳ

ＵＮ

æ

è
ç

ö

ø
÷ （１１）

式中： ＵＳ 和 ＵＮ 分别是原始信号和噪声信号的有效幅

度值。

３　 实验测试

本节首先进行 ＶＭＤ⁃ＡＲ 方法的验证；然后改变预测

时长和建模时长，测试两个计算参数变化对结果的影响，
并与 ＡＲ、ＥＭＤ⁃ＡＲ 方法的计算结果进行比较；采用单因

素方差分析，观察 ３ 种方法的锁相性能在受试者中是否

存在显著性差异；最后，通过模拟 ＥＥＧ 测试噪声强度对

算法性能的影响。
３􀆰 １　 评估指标

对 ＥＥＧ 的准确预测是生成锁相刺激信号的关键。

本文分别从预测精度和锁相程度进行方法的性能评估。
采用绝对误差（ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒ， ＡＥ）、平均绝对误差（ｍｅａｎ
ａｖｅｒａｇｅ ｅｒｒｏｒ， ＭＡＥ）和平均均方根误差（ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ
ｅｒｒｏｒ， ＲＭＳＥ）评估方法的预测精度；通过相位误差（ｐｈａｓｅ
ｅｒｒｏｒ， ＰｈＥ）和平均相位误差（ｍｅａｎ ｐｈａｓｅ ｅｒｒｏｒ， ＭＰｈＥ）、
锁相指数 （ ｐｈａｓｅ ｌｏｃｋｅｄ ｖａｌｕｅ， ＰＬＶ） 评估方法的锁相

性能。
ＡＥ ｉ ＝ （ ｙ^ｉ － ｙ ｉ） （１２）

ＭＡＥ ＝ １
ｎ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｙ^ｉ － ｙ ｉ （１３）

ＲＭＳＥ ＝ １
ｎ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
（ ｙ^ｉ － ｙ ｉ）

２
（１４）

ＰｈＥ ｉ ＝ （ϕ
＾

ｉ － ϕｉ） （１５）

ＭＰｈＥ ＝ １
ｎ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ϕ
＾

ｉ － ϕｉ （１６）

ＰＬＶ ＝ １
ｎ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｅ ｊ（ＰｈＥ ｉ） （１７）

式中： ｙ^ｉ 是 ＥＥＧ 的预测值； ｙ ｉ 是 ＥＥＧ 的真实值； ϕ
＾

ｉ 是预

测 ＥＥＧ 的相位； ϕｉ 是真实 ＥＥＧ 的相位；下标 ｉ 代表时间

序列点，ｉ＝ １，２，…，ｎ；ＰＬＶ 表征 ＥＥＧ 预测值和真实值之

间相位差的稳定程度，ＰＬＶ 越大代表两组数据之间的锁

相性能越好。 式（１５） ～ （１７）中的相位由 ＨＴ 计算得到。
参照文献［１０、１４］的方法，用预测 ＥＥＧ 与真实 ＥＥＧ 的

ＭＰｈＥ 和 ＰＬＶ 来衡量算法的锁相性能。
３􀆰 ２　 测试结果及分析

１）ＶＭＤ⁃ＡＲ 方法的验证

对 １ 名受试者 ３ ｓ 时长的睁眼 ＥＥＧ 进行窄带滤波

后，剔除前 ０􀆰 ２ ｓ，余下 ２􀆰 ８ ｓ 的数据。 从 ２􀆰 ８ ｓ 的数据中

取前 ０􀆰 ７ ｓ 用于 ＡＲ 建模（建模时长为待处理数据长度的

１ ／ ４，以下计算相同）。 预测时长为 ０􀆰 ２ ｓ。 各部分的计算

结果如图 ２ 所示。 为显示清晰，仅展示 １ ｓ 的结果。
ＥＥＧ 经过 ＥＭＤ 和 ＶＭＤ 分解后得到多个本征模态分

量，对多个模态分量进行叠加就得到重构信号。 图 ２（ａ）所
示为滤波 ＥＥＧ 和由 ＥＭＤ、ＶＭＤ 得到的重构 ＥＥＧ 波形。
可以看到，重构 ＥＥＧ 与滤波 ＥＥＧ 基本吻合。 说明两种

方法分解出的多模态分量均能很好地还原出原信号，后
续可以采用这两种方法进行 ＥＥＧ 分解。

图 ２（ｂ） ～ （ｃ）所示分别为预测 ＥＥＧ 与真实 ＥＥＧ 的

波形比较及相位比较。 从图 ２（ｂ）可知，尽管预测波形与

真实波形存在一定偏差，但基本能跟随真实波形的变化。
在图 ２（ｃ）中观察到预测相位和真实相位也存在类似的

变化关系。 图 ２（ｃ）中的圆圈代表在 π 相位处生成刺激

的时间点。 可以发现，刺激点有一部分落在真实的 π 相

位处，有一部分则与真实的 π 相位存在一定偏差。 这种

偏差是由于预测波形的误差而引起的，这将导致刺激与
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图 ２　 ＶＭＤ⁃ＡＲ 方法各计算部分的结果

Ｆｉｇ．２　 Ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｐａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ＶＭＤ⁃ＡＲ ｍｅｔｈｏｄ

ＥＥＧ 之间不能很好地实现锁相。 由此可见，锁相性能与

算法的预测精度密切相关。
影响算法预测精度的计算参数有预测时长和建模时

长。 接下来将测试不同计算参数下 ＶＭＤ⁃ＡＲ 方法的预

测精度和锁相程度，并与 ＡＲ、ＥＭＤ⁃ＡＲ 方法的计算结果

进行比较。
２）不同预测时长的方法测试及比较

分别采用 ＡＲ、 ＥＭＤ⁃ＡＲ 和 ＶＭＤ⁃ＡＲ ３ 种方法对

２０ 名受试者的睁、闭眼 ＥＥＧ 进行锁相计算。
预测时长分别取 ０􀆰 ０１、０􀆰 ０５、０􀆰 １、０􀆰 １５、０􀆰 ２、０􀆰 ２５、０􀆰 ３、

０􀆰 ３５、０􀆰 ４ ｓ，对 ２０ 名受试者的睁、闭眼 ＥＥＧ（数据长度为 ３ ｓ）
进行预测精度和锁相程度的计算。 不同预测时长下的计算

结果为 ２０ 名受试者计算结果的平均，如图 ３ 和 ４ 所示。

图 ３　 不同预测时长下，ＡＲ、ＥＭＤ⁃ＡＲ 和 ＶＭＤ⁃ＡＲ 的

预测性能比较

Ｆｉｇ．３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ＡＲ，
ＥＭＤ⁃ＡＲ ａｎｄ ＶＭＤ⁃ＡＲ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｔｉｍｅ ｌｅｎｇｔｈｓ

由图 ３ 可知，对于睁、闭眼 ＥＥＧ，ＡＲ、ＥＭＤ⁃ＡＲ 和

ＶＭＤ⁃ＡＲ ３ 种方法的 ＭＡＥ、ＲＭＳＥ 值均随着预测步长的

增大而增大，但 ＶＭＤ⁃ＡＲ 方法的这两项误差指标均小于

其他两种方法。
由图 ４ 可知，预测时长与锁相性能的变化关系近似

为线性关系。 对于睁、闭眼 ＥＥＧ，ＡＲ、ＥＭＤ⁃ＡＲ 和 ＶＭＤ⁃
ＡＲ ３ 种方法的 ＭＰｈＥ 值均随预测时长的增大而增大，
ＰＬＶ 值随预测时长的增大而减小。 这是由于预测误差会

随着预测时长的增大而不断累加增大，从而引起相位误

差的增大，进一步造成锁相性能的下降。 在所有预测时

长下，ＶＭＤ⁃ＡＲ 方法的 ＰＬＶ 值均高于其他两种方法，说明

该方法具有更好的锁相性能。
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图 ４　 不同预测时长下，ＡＲ、ＥＭＤ⁃ＡＲ 和 ＶＭＤ⁃ＡＲ 的

锁相性能比较

Ｆｉｇ．４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｈａｓｅ⁃ｌｏｃｋｅｄ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ＡＲ，
ＥＭＤ⁃ＡＲ ａｎｄ ＶＭＤ⁃ＡＲ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｔｉｍｅ ｌｅｎｇｔｈｓ

进一步，对 ＭｐｈＥ 和 ＰＬＶ 进行单因素方差分析，探讨

不同预测时长下 ３ 种方法的锁相程度在 ２０ 名受试者中

是否存在显著性差异。 计算得到的 ｐ 值如表 １ 所示。

表 １　 不同预测时长的 ｐ 值
Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｐ⁃ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｔｉｍｅ ｌｅｎｇｔｈｓ

预测时长 ／ ｓ 睁眼 ＭｐｈＥ 闭眼 ＭｐｈＥ 睁眼 ＰＬＶ 闭眼 ＰＬＶ

０􀆰 ００１ ０􀆰 ８３６ ０􀆰 ７６２ ０􀆰 ４１３ ０􀆰 ７６６

０􀆰 ０１０ ０􀆰 ４９４ ０􀆰 ６８４ ０􀆰 ４５１ ０􀆰 ９９７

０􀆰 ０５０ ０􀆰 ０１４ ０􀆰 ０２１ ０􀆰 ０１４ ０􀆰 ０４５

０􀆰 １００ ０􀆰 ０１２ ０􀆰 ０１２ ０􀆰 ０２３ ０􀆰 ０２９

０􀆰 １５０ ０􀆰 ００８ ０􀆰 ０１５ ０􀆰 ０５４ ０􀆰 ０２４

０􀆰 ２００ ０􀆰 ０７１ ０􀆰 ０２４ ０􀆰 ０１５ ０􀆰 ０４０

０􀆰 ２５０ ０􀆰 ０１１ ０􀆰 ０１４ ０􀆰 ０４０ ０􀆰 ０２２

０􀆰 ３００ ０􀆰 ０１２ ０􀆰 ０３３ ０􀆰 ０２６ ０􀆰 ０２７

０􀆰 ３５０ ０􀆰 ０１９ ０􀆰 ００６ ０􀆰 ０２７ ０􀆰 ０１１

０􀆰 ４００ ０􀆰 ００３ ０􀆰 ００８ ０􀆰 ０１２ ０􀆰 ０２２

　 　 Ｐ＜０􀆰 ０５ 时，认为 ３ 种方法的 ＭｐｈＥ 和 ＰＬＶ 具有显著

性差异。 从表 １ 可以看到，对于睁、闭眼 ＥＥＧ，在预测时

长小于 ０􀆰 ０５ ｓ 时， Ｐ＞０􀆰 ０５，３ 种方法的锁相程度在受试

者中不具有显著性差异。 但随着预测时长的增加，Ｐ＜
０􀆰 ０５，３ 种方法的显著性差异明显体现出来。 由此说明，
在较大的预测时长下，ＶＭＤ⁃ＡＲ 方法的锁相性能显著优

于其他两种方法。
３）不同建模时长的方法测试及比较

ＥＥＧ 的非平稳性会随着数据时长的增大而增大，从
而导致 ＡＲ 模型预测精度的降低。 通过改变建模时长获

取不同平稳性的 ＥＥＧ，测试数据非平稳性变化对方法锁

相性能的影响。
取 ０􀆰 ２５ ～ ２􀆰 ５ ｓ 作为建模时长，时长间隔为 ０􀆰 ２５ ｓ，

预测时长为 ０􀆰 ２ ｓ。 不同建模时长下的计算结果为 ２０ 名

受试者计算结果的平均，如图 ５ 和 ６ 所示。

图 ５　 不同建模时长下，ＡＲ、ＥＭＤ⁃ＡＲ 和 ＶＭＤ⁃ＡＲ 的

预测性能比较

Ｆｉｇ．５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ＡＲ， ＥＭＤ⁃ＡＲ
ａｎｄ ＶＭＤ⁃ＡＲ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｔｉｍｅ ｌｅｎｇｔｈｓ
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图 ６　 不同建模时长下，ＡＲ、ＥＭＤ⁃ＡＲ 和 ＶＭＤ⁃ＡＲ 的

锁相性能比较

Ｆｉｇ．６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｈａｓｅ⁃ｌｏｃｋｅｄ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ＡＲ，
ＥＭＤ⁃ＡＲ ａｎｄ ＶＭＤ⁃ＡＲ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｔｉｍｅ ｌｅｎｇｔｈｓ

由图 ５ 可知，随着建模时长的增加，对于睁眼 ＥＥＧ，
ＡＲ 和 ＥＭＤ⁃ＡＲ 方法的 ＭＡＥ 和 ＲＭＳＥ 先减小后增大；对
于闭眼 ＥＥＧ，则是逐渐减小。 ＶＭＤ⁃ＡＲ 方法对于睁、闭眼

ＥＥＧ，两项误差指标均随着建模时长的增加而减小。
由图 ６ 可知，建模时长与锁相性能的变化关系是非

线性的。 （１）对于 ＡＲ 和 ＥＭＤ⁃ＡＲ 方法，建模时长小于

０􀆰 ７５ ｓ（睁眼 ＥＥＧ）或 １ ｓ（闭眼 ＥＥＧ）时，ＰＬＶ 随建模时长

的增大而增大，ＭＰｈＥ 随建模时长的增大而减小。 这是

因为适当的增加建模数据量可以获得更精确的预测模

型，提高锁相程度。 建模时长继续增大，ＭＰｈＥ 和 ＰＬＶ 近

似不变。
（２）对于 ＶＭＤ⁃ＡＲ 方法，随建模时长的增加，ＭＰｈＥ

减小而 ＰＬＶ 增大。 由此说明 ＶＭＤ⁃ＡＲ 方法对于非平稳

信号具有更好的锁相性能。 无论是睁眼 ＥＥＧ 还是闭眼

ＥＥＧ，ＶＭＤ⁃ＡＲ 方法的锁相性能均优于其他两种方法。
进一步，对 ＭｐｈＥ 和 ＰＬＶ 进行单因素方差分析，探讨

不同建模时长下 ３ 种方法的锁相程度在受试者中是否存

在显著性差异。 计算得到的 ｐ 值如表 ２ 所示。

表 ２　 不同建模时长的 ｐ 值
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｈｅ ｐ⁃ｖａｌｕｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｔｉｍｅ ｌｅｎｇｔｈｓ

建模时长 ／ ｓ 睁眼 ＭｐｈＥ 闭眼 ＭｐｈＥ 睁眼 ＰＬＶ 闭眼 ＰＬＶ

０􀆰 ２５ ０􀆰 ０２７ ０􀆰 ８８６ ０􀆰 ０１３ ０􀆰 ６８６

０􀆰 ５０ ０􀆰 ００４ ０􀆰 ２６６ ０􀆰 ０３０ ０􀆰 ５１３

０􀆰 ７５ ０􀆰 ００７ ０􀆰 ０２４ ０􀆰 ０１４ ０􀆰 ０４０

１􀆰 ００ ０􀆰 ００６ ０􀆰 ０４６ ０􀆰 ０１５ ０􀆰 ０１６

１􀆰 ２５ ０􀆰 ０１２ ０􀆰 ０３６ ０􀆰 ０２７ ０􀆰 ０１２

１􀆰 ５０ ０􀆰 ０１６ ０􀆰 ０１８ ０􀆰 ０４９ ０􀆰 ０４７

１􀆰 ７５ ２􀆰 ４×１０－５ ０􀆰 ０４８ ２􀆰 １×１０－４ ０􀆰 ００９

２􀆰 ００ ９􀆰 ０×１０－４ ０􀆰 ０５０ ０􀆰 ００４ ０􀆰 ００８

２􀆰 ２５ ３􀆰 ８×１０－６ ０􀆰 ０１７ １􀆰 ２×１０－５ ０􀆰 ０１８

２􀆰 ５０ １􀆰 ７×１０－６ ０􀆰 ０３９ ５􀆰 ４×１０－６ ０􀆰 ００９

　 　 从表 ２ 可知，对于睁眼 ＥＥＧ，ＭｐｈＥ 和 ＰＬＶ 的 ｐ 值均

大于 ０􀆰 ０５，３ 种方法的锁相程度存在显著性差异。 对于

闭眼 ＥＥＧ，建模时长小于 ０􀆰 ７５ ｓ 时， Ｐ＞０􀆰 ０５；但随着建

模时长的增加，ｐ 值均小于 ０􀆰 ０５。 说明 ３ 种方法对闭眼

ＥＥＧ 的锁相程度在建模时长较长时存在显著性差异。 表 ２
结果表明，在建模时长较大时，ＶＭＤ⁃ＡＲ 方法的锁相性能

优于其他两种方法。
４）噪声对 ＶＭＤ⁃ＡＲ 锁相性能的影响

实际测量的 ＥＥＧ 信号不可避免地混杂有噪声。 为

了解噪声变化对 ＶＭＤ⁃ＡＲ 锁相性能的影响，由式（１６）生
成 ＳＮＲ 分别为 ０、－４、－８、－１２、－１６、－２０ ｄＢ 的模拟 ＥＥＧ，
模拟 ＥＥＧ 的采样率为 １ ０００ Ｈｚ，时长为 ３ ｓ。 计算 ＭＡＥ、
ＲＭＳＥ、ＭＰｈＥ 和 ＰＬＶ，结果如表 ３ 所示。

表 ３　 不同 ＳＮＲ 的指标比较

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘｅｓ ｕｎｄｅｒ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ＳＮＲ

ＳＮＲ ／ ｄＢ ＭＡＥ ／ ｍＶ ＲＭＳＥ ／ ｍＶ ＭＰｈＥ ／ ｒａｄ ＰＬＶ

０ ０􀆰 ０１３ ６ ０􀆰 ０１９ ９ ０􀆰 ５００ ７ ０􀆰 ９１６ ４

－４ ０􀆰 ０１７ ０ ０􀆰 ０２５ ５ ０􀆰 ５１４ ７ ０􀆰 ９０７ １

－８ ０􀆰 ０２８ ５ ０􀆰 ０３９ ８ ０􀆰 ５７１ ６ ０􀆰 ９０１ ４

－１２ ０􀆰 ０３９ ８ ０􀆰 ０５５ ３ ０􀆰 ８３９ １ ０􀆰 ８０１ ６

－１６ ０􀆰 ０６７ ８ ０􀆰 ０９２ １ ０􀆰 ９０２ ４ ０􀆰 ７１７ ２

－２０ ０􀆰 １０７ ５ ０􀆰 １４５ １ ０􀆰 ９８１ ５ ０􀆰 ７０２ ２

　 　 由表 ３ 可知，随着噪声强度的增加，ＭＡＥ、ＲＭＳＥ 和

ＭＰｈＥ 呈上升趋势，ＰＬＶ 逐渐减小。 最小 ＰＬＶ ＝ ０􀆰 ７０２ ２，
表明即使在噪声干扰较大（ ＳＮＲ ＝ － ２０ ｄＢ） 的情况下，



２１２　　 仪　 器　 仪　 表　 学　 报 第 ４ １ 卷

ＶＭＤ⁃ＡＲ 方法仍具有较高的锁相值。

４　 结　 　 论

ＥＥＧ 属于非平稳、时变信号。 然而，目前基于 ＡＲ
预测的锁相刺激技术只能有效用于输出 ＥＥＧ 信号具有

平稳、窄带功率峰值特征的系统。 为此，本文基于 ＶＭＤ
分解技术，提出了一种提高锁相刺激系统 ＰＬＶ 值的新

方法—ＶＭＤ⁃ＡＲ 算法。 对睁、闭眼 ＥＥＧ 的测试结果表

明，ＶＭＤ⁃ＡＲ 方法的锁相性能要优于 ＡＲ 和 ＥＭＤ⁃ＡＲ 方

法；即使在信噪比降低和非平稳性增大的情况下，ＶＭＤ⁃
ＡＲ 方法仍然具有较好的锁相性能。 该方法通过 ＶＭＤ
方法降低了 ＥＥＧ 的非平稳性，有效提高了 ＡＲ 模型的

预测精度，从而达到提高系统锁相性能的目的。 研究

结果可以扩大锁相刺激技术在神经振荡调节领域的应

用范围，对于未来开发闭环锁相神经刺激仪器具有一

定的参考价值。
然而，ＶＭＤ 方法是一种基于频域的分解技术，与

ＥＭＤ 等时域分解方法相比，存在计算耗时长的不足。
若要应用于实时系统中，需进一步解决算法时间开销

问题。 此外，中心模态个数会影响 ＶＭＤ 方法的分解效

果和计算时长，如何合理地确定中心模态个数还缺乏

有效的方法。
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