
第 43卷 第 6期 
2016年 6月 

计 算 机 科 学 
Computer Science 

Vo1．43 No．6 

June 2016 

基于小波包的 LMD在 EEG信号分析中的研究 
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摘 要 脑电信号(Electroencephal0graph，EEG)是一种产生自脑神经细胞活动的极其微弱的电位反映，同时也是一 

种非平稳、非线性的电信号。针对脑电信号在采集过程 中易受到外界噪声干扰的问题，为了降低脑电信号中噪声的含 

量，提高脑电信号分解效率，提 出了一种基于小波包的局部均值分解(Local Mean Decomposition，LMD)方法。该方法 

主要利用小波包对采集到的脑电信号进行去噪预处理，再通过局部均值分解进行分析。仿真实验结果表明，采用经过 

小波包去噪预处理的LMD分解能够有效地去除原始信号中的高频噪声，使得局部均值分解效率提高，且能够有效消 

除噪声分量对分解过程和结果的影响。 
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Abstract The EEG signal is a very weak reflection of potential which its produced by brain nerve cell activity，at the 

same time，it’S also a kind of non-stationary and nonlinear electrical signa1．EEG signal are shsceptible tO external noise 

interference in the collection process．In order tO reduce the noise levels in the EEG signals and improve the efficiency of 

EEG signal decomposition，this paper proposed a local mean decomposition method based on wavelet packet．This 

method mainly USPS wavelet packet tO make denoising pretreatment on the collected EEG signals，and then analy- 

zesitvia loca1 mean decomposition．The simulation results show that the improved LMD decomposition can effectively 

remove the high frequency noise in the original signals，and can effectively eliminate the influence of noise componenton 

on decomposition process and result． 
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1 引言 

随着科学技术的不断发展和进步，人类对脑电信号的研 

究不断深入。通过对脑电信号的特征进行提取和分析，再经 

由脑一机接 口将大脑活动反映到外界通讯设备上，实现人脑与 

外界设备的交流和控制，成为脑电信号研究的重要趋势I】]。 

因此，如何高效并准确地提取脑电信号中蕴含的大量而复杂 

的信息，对脑一机接口的实现非常重要。 

首先，由于脑电信号是一种微弱的电信号，采集过程中易 

受到噪声(如人体本身的肌电信号和心电信号、采集仪器的电 

信号、外界环境电信号等)干扰 ，从而影响脑电信号采集效果 ， 

进而影响到后期对脑电信号的特征提取。在脑电信号去噪领 

域，小波包去噪能够更好地应对脑电信号中的高频突变信息， 

被广泛应用于脑电信号预处理。 

其次，脑电信号的非平稳、非线性特性给利用传统的信号 

分析方法处理脑电信号带来重重困难。研究人员进行了大量 

的研究工作 ，先后提出了时域分析、频域分析和时频分析等方 

法。其中，时频分析法能够结合时间域和频率域两方面的特 

性 ]，更加全面地反映 EEG信号的频率随着时间变化的关 

系，并得到了广泛应用。在时频分析领域 ，美籍华人 N．E． 

Huang等人先后提 出了经验模态分解 (Empirical Mode De— 

composition，EMD)[3]，并在 EMD分解的基础上提出了总体 

经验模态分解(Ensemble Empirical Mode Decomposition，EE— 

MD)_4 方法。在 2005年，Jonathan S Smith在处理脑电信号 

时，提出了一种新的时频分析方法——局部均值分解(Local 

Mean Decomposition，LMD)l5J，并取得了一定的成功。 

EIVK)方法具有自适应性，非常适合处理非线性 、非平稳 

信号，但是此方法存在诸如模态混叠、端点效应等问题[6]，在 

脑电信号处理过程中影响脑电信号的识别。EEIVlD方法虽 

然较 EMD在模态混叠 问题上有所改善 ，但在 消除 Wigner- 

Ville分布交叉项方面还不太理想 7̈]，且算法计算量很大、效 

率低。LMD方法采用平滑处理的方法形成局部均值函数和 

局部包络函数，从而避免了 EMD方法中 3次样条插值方法 

在形成上下包络线的过程中的过包络和欠包络现象；此外， 

EMD相 比LMD在端点效应上要严重得多，作用范围较大 ， 

LMD的提出为脑电信号的特征分析提供 了有力 的工具[8]。 

但是，在脑电信号提取的过程中所夹杂的噪声信号也参与到 

了 LMD的分解过程中，从而影响到脑电信号特征提取，同时 

到稿 日期：2015—06—11 返修 日期：2015—09—22 本文受山西省青年基金项 目：多模态视听觉脑电信号相关性研究(2013021016—3)资助。 

马 潇(199O一)，男，硕士生，主要研究方向为脑电信号特征提取，E-mail：maxiao—tyut@163．com；朱晓军(1977一)，男，博士，副教授，主要研究 

方向为智能信息处理、物联网。 

· 112 · 



增加了LMD分解层数，影响脑电信号的进一步分析与检测。 

本文采用上述小波包去噪方法对采集到的原始脑电信号 

进行预处理，然后用 LMD对去噪后的脑电信号进行分解 ，从 

而提高脑电信号的特征提取效率和准确性，希望能更好地为 

实现脑一机接 口提供参考。 

2 基础理论 

本节介绍了脑电信号采集处理和特征提取过程中用到的 

小波包去噪方法、LMD分解原理及 LMD分解过程。 

2．1 小波包去噪 

传统的滤波器方法在处理脑电信号这种非平稳、非线性 

信号时存在局限性，而小波分析的兴起，为分析脑电信号提供 

了新思路。小波变换能够更好地分析信号时频局部特征。但 

是小波分析也存在其局限性，即每次只能对信号的低频部分 

进行细分，因此对含有大量高频瞬时突变信号的脑电信号分 

析仍不理想，信号的识别率较低。 

小波包去噪相 比小波分析更加灵活 。能够兼顾信号中的 

低频和高频部分，克服了小波分解在高频部分的频率分辨率 

较差、在低频部分的时间分辨率较差的缺点。小波包虽然较 

小波分析更为复杂，但算法思想基本相似，能进行更加精细的 

分析。小波包分解可以实现低频到高频全频段的细分。 

小波包分解公式为： 

fdj (最)一Ehi 2kd，+1， ( ) 
(1) 

l ，2 +1( )一Eg 一zkd +l， ( ) 

小波包重构公式： 

dj+1( )=∑ k̂-2idⅢ ( )+∑gk-2id，，2 +l( ) (2) 

其中，h，g为滤波器系数；d为小波包分解系数；i，k为分解层 

数； ，2为小波包节点号。由式(2)可知 ，小波包较小波具有 

划分高频频带的能力，可得到较好的频率局部化。 

小波包去噪步骤如下 ： 

1)选择小波基和合适的小波分解层次 N，对信号进行 N 

层小波包分解； 

2)通过给定的熵计算最佳小波分解树； 

3)选择恰当的阈值，对不同分解层小波分解系数进行阈 

值量化； 

4)根据最优小波包分解低频系数和量化处理系数进行小 

波重构。 

以上步骤中关键的是如何进行 阈值的量化和选取，这直 

接关系到信号最终的降噪效果和质量。 

2．2 LMD分解 

局部均值分解就是将原始信号从低频到高频逐级分解为 

一 系列 PF分量，其中每个 PF分量由不同频率的纯调频信号 

和包络信号相乘而得。对于原始信号z(￡)，其 LMD分解的 

具体步骤如下[9-12]。 

1)找出 (￡)所有局部极值点 啦，由式(3)和式(4)分别计 

算出相邻两极点的平均值m 和包络估计值a ： 

= —
ni

—

-

~ ni+l (3) 

： J翌 二丝 ± i (4) 
2 

将计算得到的相邻均值点m 用直线依次连接，计算得到 

的相邻包络函数值点 也用直线依次连接 ；然后用滑动平均 

法(Moving Average，MA)对两条折线进行平滑处理，得到局 

部均值函数 m (￡)和局部包络估计函数 n (￡)。 

2)将光滑的局部均值函数 ( )从原始信号 ( )中分 

离出来 ，并用光滑的局部包络估计函数进行归一化操作 ： 

ḧ (￡)一 ( )一 ml1( ) (5) 

ll(￡)一 (6) 
“ n  ， 

这时判断 S (￡)是否为纯调频信号，如果不是，则将 。( ) 

作为新 的原始信号替换 z(￡)，重复步骤 1)、步骤 2)，直 至 

S (f)为纯调频信号为止。S (￡)为纯调频信号的判断条件是 

它的包络估计函数lim )( )：1，即n 趋近于 1。也就说， 

在实际操作中，为了节省运算时间，可以给 a 设定一个 区间 

范围，当达到要求时即可停止迭代。 

可以通 过式 (7)和式 (8)求取瞬时相位 (Instantaneous 

Phase，IP)9(t)和瞬时频率(Instantaneous Frequency，IF)_厂( )。 

( )一arccos(sn(￡)) (7) 

^(￡)一 (8) 
U 

3)将运算过程中得到的一系列局部包络估计 函数相乘即 

得到包络信号 a1( )，也就是信号的瞬时幅值(Instantaneous 

Amplitude，IA)成分： 
n 

盘1(￡)一以ll( )口12(￡)⋯a1 ( )一 II盘1。(￡) (9) 

将得到的第一个包络信号 n (￡)与纯调频信号 S (f)相乘 

即得到原始信号的第一个 PF分量。 

PF1(￡)一鳓(￡)51 (￡) (10) 

4)将第一个 PF分量从原始信号中分离出来： 

“1(￡)一z(￡)一PF1(￡) (11) 

得到一个新的信号 ( )，将 U (￡)作为原始信号，重复步 

骤 1)～步骤 3)k次，直到 ( )为一个单调函数为止。 

经过上述步骤，初始信号 z(￡)被分解为 个 PF分量和 

(其中 为残余项)之和，即： 

z( )= EPFp(T)+ (￡) (12) 

通过分析 LMD分解过程可知，首先，LMD分解是完备 

的，没有造成原始信号的信息丢失；其次，通过上面的分解过 

程可以看出，在进行LMD分解的同时，还能计算信号的瞬时 

相位、瞬时频率和瞬时幅值 ；最后，也是最重要的，这里选择 

LMD而没有选择EMD分解的原因在于LMD局部均值函数 

是由相邻极大值和极小值交替的极值点通过滑动平均形成 

的，而 EMD则是分别用极大值和极小值产生上下包络线，然 

后计算包络平均线。因此 LMD在形成局部时所用点的密度 

大于 EMD，误差也相对较小。 

3 仿真实验 

本节介绍了去噪效果的信噪比、均方根误差和相关系数 

3个评价指标 ，然后对小波和小波包去噪进行了对比，最后对 

癫痫脑电信号进行 LMD分解，观察并对比分解结果。 

3．1 去噪评价标准 

为了验证在进行脑电信号去噪时小波包去噪效果优于小 

波去噪效果，用信噪比SNR、均方根误差 RMSE和相关系数 r 

3个指标来衡量和比较两种方法的去噪效果l1 。其中，信噪比 

越大、均方根误差越小、相关系数越高，去噪的效果越好。 

这里选用一段仿真信号，并在这个信号上加上高斯白噪 

声，信号长度为 2048个采样点，采样频率为 1Hz。分别用小 

波和小波包对含噪信号进行去噪，然后分别计算小波和小波 

包去噪后信号与原始信号的信噪比、均方根误差和相关系数。 

选取常用的 db4小波进行 7层分解 。db4小波具有正交 
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性，可以任意分解，另外还有保证高频信息不丢失的高度紧支 

撑性[ 。采用软阈值，这样可以更好地保护有用信息 ]。 

参数的统一可以保证去噪效果仅与分解方法有关。原始信 

号、含噪信号、小波去噪信号和小波包去噪信号的去噪结果如 

图 1所示 。 

(a)原始信号 

(c)／J~波去噪信号 

一

t0 

皇。 
肇

一

l。 

一

5 

皇。 
骧

一 5 

0 1000 2000 3D00 

采样点 

(d)小波包去噪信号 

图 1 信号去噪效果对比 

表 1所列为原始信号和去噪后信号的信噪 比、均方根误 

差和相关系数。分别选取了 db4小波、Sym2小波、Dmey小 

波、Haar小波和 Coif5小波对在不同分解层数下的小波和小 

波包去噪效果进行对比。可以看出，小波包去噪后的信噪比 

和相关系数普遍高于小波去噪，同时，小波包去噪后的均方根 

误差普遍低于小波去噪。因此 ，认为小波包去噪在处理非线 

性、非平稳信号时的效果优于小波去噪 

表 1 去噪效果对比 

从表 1的结果可以看出，在选取不同的小波基进行不同 

层的分解时 ，最后得到的信噪比、均方根误差以及相关系数都 

会不同。因此，在进行去噪时，选择适合于去噪信号的小波基 
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和分解层数至关重要。这里在进行大量实验的基础上，选取 

了几个具有代表性的小波基，并在相应小波基下选取了效果 

最好的 3组数据进行展示，因此出现 了小波和小波包去噪效 

果相近的情况。接下来，将应用小波包去噪对实际脑电信号 

预处理后进行 LMD分解与直接进行 LMD分解的方法进行 

对 比。 

3．2 实际应用 

实验数据来 自加州理工学院的两组公开的阵挛性癫痫患 

者头皮右侧中央(c4)电极(与耳垂相关)的脑电信号数据库。 

每组数据共 3min连续数据，其中包含癫痫发作前 lmin、癫痫 

发作时 lmin和癫痫发作后 lmin，采样率为 102．4Hz。 

3．2．1 分解效果对比 

分别抽取来自加州理工学院的第一组数据中癫痫发作 

前、发作时、发作后的数据进行实验 。对比传统 LMD算法和 

经过小波包去噪预处理的 LIVID算法的分解效果。 

1)癫痫发作前 

图2和图3是选取癫痫发作前 lmin内的10s脑电信号 

作为实验数据，分别采用传统 LMD分解和经过小波包预处 

理的 LMD分解方法，这里小波包选取上述仿真实验中去噪 

效果最好的db4小波，进行 6层分解。从图中可以看出，传统 

的 LMD分解方法分解结果中还有明显的高频噪声分量，且 

分解出了 5个 PF分量；而经过小波包去噪预处理后的 LMD 

分解出4个 PF分量，分解效率高于传统LMD分解。 
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图 2 传统的 LMD分解应用子癫痫发作前 
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图 3 改进的 I．MD分解应用于癫痫发作前 

2)癫痫发作时 

选取癫痫发作时 lmin内的 5s脑电信号作为实验数据， 

结果如图4和图5所示。采用传统的 LMD分解对 10s癫痫 

发作时的数据进行分解时将产生 200多个 PF分量，因此这 

里只选取了 5s的数据。从图 4和图 5的分解结果也可看出， 
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经过小波包去噪预处理的 LMD分解的效率更高。 
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图 4 传统的 LMD分解应用于癫痫发作时 
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图 5 改进的 LMD分解应用于癫痫发作时 

3)癫痫发作后 

将传统的 LMD分解和改进 的 LMD分解应用于癫痫发 

作后的结果如图 6、图 7所示。 
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图 6 传统的LMD分解应用于癫痫发作后 
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图 7 改进的LMD分解应用于癫痫发作后 

3．2．2 分解效率对 比 

分别抽取来自加州理工学院的第一组数据中癫痫发作 

前、发作时、发作后经过小波包去噪预处理的数据进行实验。 

对比 LMD算法、EMD算法、EEMD算法的分解效率。 

表 2一表 4分别是选取经过小波包去噪预处理的癫痫发 

作前 lmin内的 lOs、癫痫发作时 lmin内的 5s、癫痫 发作后 

lmin内的 10s的数据样本进行实验。分别用 LMD、EMD、 

EEMD方法对这 3组数据进行分解，每种方法在同一个数据 

样本上重复实验 5次 ，记录每次实验过程的分解时间，并求出 

平均值。 

表 2 癫痫发作前样本 3种分解方法对比 

表 3 癫痫发作时样本 3种分解方法对比 

表 4 癫痫发作后样本 3种分解方法对比 

通过上述实验可以看出，LMD和 EMD方法在分解效率 

上远高于 EE1VI：D。LMD分解与 EMD分解相比，分解时间减 

少了 30 以上，分解效率有了较大提高。 

EEMD正是针对 EMD存在的模态混叠缺陷而提出的改 

进方法，虽然在一定程度上减小了模态混叠的影响，但是由于 

EEMD分解每次要加入白噪声，并对得 到的 IMF(Intrinsic 

Mode Function，IMF)求取平均值，因此延长了 EEMD分解的 

时间，影响其效率 。而 LMD不仅能够很好地抑制端点效应， 

而且提高了分解效率，分解速度远快于 EEMD分解。 

结束语 根据上述实验与分析，在传统的 LMD分解的 

基础上，对信号进行小波包去噪预处理，可以有效地去除原始 

脑电信号中的噪声，特别是消除了其中的高频噪声成分。将 

经过小波包预处理的 LMD分解应用于癫痫脑电信号，分别 

同传统 LMD分解、EMD分解和 EEMD分解进行对比实验， 

结果表明，经过小波包预处理的 LMD分解结果中高频噪声 

相比传统方法来说要少得多。癫痫脑电信号经过小波包预处 

理后再分别用 LMD、EMD和 EEMD进行分解，实验结果表 

明，这里采用的 LMD分解效率要高于 EMD和 EEMD。综 

上，经过小波包预处理的 LMD分解在提高分解效率的同时， 

能够有效抑制高频噪声对分解的影响。 
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