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题 目     小鼠特征脑电波信号分离与相关性分析 

摘       要： 
 
 

脑电波是人们思维活动的集中体现，是进行脑科学研究的一项极为重要的指

标。大量的科学研究都表明脑电波信号与动物的认知等功能活动有关，因此，如

果能确定某种行为所对应的脑电波，将对人类的脑科学研究产生重要影响。 
问题一中，呼吸过程是由脑干延髓在反馈信号下发出表示“呼”和“吸”的

电波，从而产生动作电位。本文通过分析生物的呼吸机理，将控制系统的输入看

作脉冲方波信号，结合控制系统理论，建立了小鼠呼吸的闭环控制系统模型，并

给出了小鼠在睡眠状态下控制呼吸的脑电波的计算机仿真。 
针对问题二，本文建立了关联性模型来研究呼吸曲线与脑电波间的相关性。

结合相关性分析理论，分析了在睡眠状态下小鼠呼吸曲线和脑电波各自的自相关

函数以及两者的互相关曲线与相关系数。然后利用功率谱估计方法，重点研究了

脑电波的频域特性。通过该关联性模型发现小鼠脑电波构成复杂，与呼吸曲线之

间相关系数只有 0.2%，但呼吸频率的脑电波能量占脑电波δ波段能量的 21.8%，

反映出一定的关联性。 
针对问题三，通过分析清醒状态下局部电位信号的自相关曲线，发现其周期

性变化规律较好，但与小鼠呼吸对应的脑电波周期性之间并非线性相关。通过功

率谱计算得到呼吸脑电波能量为脑电波δ波段能量的 13.1%，在脑电波δ、θ、

α和β四个波段上是低频小扰动。 
对于问题四与问题五中的脑电波信号分离问题，本文首先设计了 IIR 巴特沃

斯数字滤波器分离算法，实现了在脑电波中直接分离出特定频率范围上的信号，
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该分离算法在复杂刺激信号下效果理想。同时，考虑到待分离信号在频域内的复

杂性，设计了基于功率谱能量分布的脑电波分离法，使变换后的信号与刺激信号

具有良好的频域相关性。分离出的视觉刺激脑电波与重构的视觉刺激曲线吻合较

好，睡眠和清醒状态下分离出的呼吸脑电波与理想呼吸脑电波之间的相关性可分

别达到 0.323 与 0.33。最后，通过对视觉刺激脑电波进行时域分析，发现不同形

状图形重复刺激将导致脑电波响应叠加放大。 
 
关键词：呼吸机理  相关性分析  频谱分析 功率谱估计  IIR 数字滤波器 
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一. 问题重述 

脑电波（Electroencephalogram, EEG）或脑电图是一种比较敏感的客观指标，

不仅用于脑科学的基础理论研究，而且更重要的在于临床实践的应用。另外，脑

电波也是人们思维活动的体现。 
脑电波来自于大脑内部，一般认为大脑在活动时，脑皮质细胞群之间就会形

成电位差，从而在大脑皮质的细胞外产生电流。它是脑神经细胞的电生理活动在

大脑皮层或头皮表面的总体反映。而局部场电位（Local Field Potential, LFP）则

反映来自神经元网络局部神经核团的活动状态，它也是一种神经集合的协同行为。

所以 LFP 信号是脑内某局部大量神经元树突电位和的综合反映。LFP 可能与大

脑对行为的控制有关，如呼吸及视觉刺激等。对应于不同行为或思维的脑电波，

我们称之为脑电波成份。事实上，当一个人面对一个物品或需要拿起一个物品时，

我们希望知道对应脑电波的反映，即该脑电波成份。该工作具有深远意义，如果

能分离出与行为相关联的脑电波，将有助于对大脑疾病的诊断及脑中风病人的生

活自理。由于人的大脑非常复杂，研究人的思维也相对困难。为了容易建立脑电

波与行为之间的关系模型，这里我们选取的研究对象为小白鼠。本文主要研究下

面几个问题： 

⑴ 由于对呼吸的观测是间接的，能否通过分析呼吸的机理，建立数学模型反映

小鼠在睡眠状态下与呼吸相关联的脑电波。（猜测：呼吸过程是由脑干部分发

出“呼”和“吸”的命令，由神经元集群同步产生动作电位，该电位完成呼吸过

程。） 
⑵ 一般认为：在睡眠状态下，小鼠脑电波的周期节律有可能与呼吸相关联[1]。

该结论是否正确？通过对所给的视觉感受区的局部电位数据建立模型论证你

的结论。 
⑶ 研究在清醒状态下，小鼠视觉感受区的局部电位信号是否有周期性的变化？

该周期性的变化是否与小鼠呼吸所对应的脑电波的周期性的变化有关？是线

性相关吗？如果不是线性相关，是否具有其他形式的相关性？ 
⑷ 建立脑电波信号的分离模型，能否从前两种状态（睡眠状态、无视觉刺激的

清醒状态）的局部脑电位信号 LC01_20131204_Data10_V1_50s_70s_1kHz.mat、
V01_20131126_Data03_80s_110s_LFP_NoStim_1khz.mat 中分离出与小鼠呼吸

相关联的脑电波信号？ 
⑸ 通过 Checkboard 随时间变化的曲线，分析小鼠视觉刺激的时间曲线及其功率

谱，并与呼吸曲线的功率谱对比。利用问题（4）所建立的信号分离模型，从

数据 V01_20131126_Data03_300s_330s_LFP_VisStim_1khz.mat 中分离出与

Checkboard 刺激相关的脑电波信号成份和可能与呼吸相关的脑电波信号成份？

请验证所分离出来的刺激脑电波成份与视觉刺激之间的相关性，并说明该脑

电波成份中是否包含图形形状因素。 
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二. 基本假设与符号说明 

2.1 基本假设 

⑴ 题目中所列数据均真实可靠； 
⑵ 题目中的小鼠睡眠状态为非快动眼期的深睡时期； 
⑶ 不考虑外界刺激的情况下，小鼠在睡眠状态和清醒状态时的呼吸所对应的脑

电波相同。 

2.2 符号说明 

 ሻ 控制系统传递系数ݏሺܪ
ξ 振荡环节的阻尼比 
߱௡ 振荡环节的无阻尼固有频率 
ܶ 惯性环节的时间常数 
߬ 延迟环节的延迟时间 
 放大环节的放大系数 ܭ

 ሻ的傅里叶变换ݔሺ߱ሻ ݂ሺܨ
 ሺ߬ሻ 自相关函数ݔݔܴ
 ሺ߬ሻ 互相关函数ݕݔܴ
,ሺܺݎ ܻሻ 相关系数 
݊௜ሺ݊ሻ 噪声 
ሺܺሻ 变量ܦ X 的方差 

,ሺܺݒ݋ܥ ܻሻ X 和 Y 的协方差 
݌ܵ ሺ߱ሻ 修正功率 
ܵሺݐሻ 呼吸或视觉刺激的信号 

ௌܷሺݐሻ 刺激的理想脑电波信号 
ܷሺݐሻ 电极局部电位信号 

 

三. 问题的分析 

本文主要研究的是小鼠的不同行为与脑电波的关系问题，给定的条件是无视

觉刺激下的睡眠状态、清醒状态以及有视觉刺激下的清醒状态。并要求建立脑电

波的分离模型来分离不同的脑电波成分。本文将文中的五个问题划分为三个主要

部分。 
第一部分，首先要分析呼吸机理。在呼吸的控制系统中主要包含三个部分，

即传感器、呼吸中枢和效应器官，这三个部分组成一个闭环控制系统，因此初步

考虑利用自控原理来简化呼吸模型。然后我们需要做的就是找出该控制系统的输

入、输出以及传递函数。 
第二部分，要验证睡眠状态下以及清醒状态下小鼠的呼吸脑电波与小鼠脑电

波的相关性。为了统一求解，可以建立一个小鼠脑电波与呼吸的关联性模型，具

体的考虑是相关性的概念、脑电波的频率上功率谱密度的对比。 
第三部分，脑电信号的分离模型的建立。可以设计 IIR 数字滤波器，寻找到
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一个系统函数，使其频率响应满足所要分离的脑电信号的频域指标；还可以利用

功率谱密度的能量比例来建立分离法，根据脑电波的功率谱能量分布来分离复杂

的脑电信号。 
题目中的具体问题可根据构建的模型逐个求解。 

 

四. 基于呼吸机理的呼吸脑电波建模 

4.1 呼吸机理的分析 

呼吸控制系统包括以下三方面： 
（1）传 感 器 —— 机械受体与化学受体； 
（2）呼吸中枢 —— 延髓，脑桥，大脑皮层等； 
（3）效应器官 —— 呼吸肌：膈肌，肋间肌，咽喉肌，腹肌等。 
传感器传送各种信息至呼吸中枢，呼吸中枢综合并调节各种信息后发出冲动，

刺激效应器官完成呼吸运动，而效应器官的活性增强后，又可通过负反馈抑制呼

吸中枢的冲动，使呼吸肌的反映是适当的，而不是过强或过弱，如图 4-1 所示。 

传感器 呼吸中枢 效应器官

 
图 4-1 呼吸控制系统 

 
传感器主要包括机械受体（肺受体）和化学受体（感受体内动脉血氧分压

（PaO2）、动脉血二氧化碳分压（PaCO2）、pH 变化刺激的受体）。机械受体中的

肺牵张受体位于气管与支气管的平滑肌内，其神经装置为迷走神经髓鞘纤维，当

吸气肺扩张时，这种受体受到刺激，其冲动沿迷走神经纤维传入延髓与脑桥的呼

吸中枢，抑制了吸气神经元的活性，使吸气终止，转为呼气，吸气时间变短。另

外在呼气的早期，该受体还具有相当的活性，使呼气时间延长，直到肺容量降低

到一定程度时，其活性才完全消失，转为吸气。化学受体主要考虑位于延髓腹外

侧表面的中枢性化学受体，它们受到 PaCO2、pH 或 PaO2 变化的刺激，将此刺激

传入呼吸中枢，引起呼吸的变化，以保持体内 PaO2、PaCO2 和 pH 的稳定，称

为呼吸的化学调节。其中中枢性化学受体是感受高 CO2 刺激的主要受体，但每

个人的敏感性不同，在某些人，PaCO2 增加 2mm，就能使通气量增加 1 倍。当

PaCO2 > 30mmHg（1mmHg=0.133kPa）时，PaCO2 的增加才会引起较明显的通气

反映，但当 PaCO2 > 100mmHg 时，对呼吸就不再起刺激作用，而是抑制[2]。此

处，假设在深度睡眠的情况下，感受体内的动脉血氧分压、二氧化碳分压保持不

变，或者在自身的代偿限内，多余的 CO2 所产生的[H+]能很快达到平衡[3]，肺牵

张受体向呼吸中枢传入信号。  
呼吸中枢主要包括延髓、脑桥和大脑皮层等，其中在深度睡眠状态，忽略外

界刺激的情况下，大脑皮层不参与呼吸肌的控制。呼吸运动能自主地有节奏地进

行，其节奏点位于延髓呼吸中枢，它位于延髓与呼吸活动有关的神经元集中于两

个区域，一个是背侧群，另一个是腹侧群。背侧群的神经细胞与吸气活动有关，

并能接受、综合、调节化学受体，肺和气道机械受体的传入刺激，发出冲动，驱
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动脊髓的吸气下运动神经元，刺激肋间肌与膈肌完成吸气动作；腹侧群含有吸气

与呼气神经元，分别发出冲动至脊髓的吸气与呼气下运动神经元，刺激肋间肌与

膈肌的呼吸运动，也能通过舌咽神经发出冲动，刺激上气道肌肉的扩张与收缩，

配合完成呼吸动作。它们可自主地按一定的频率发出冲动，但无论是吸气神经元

或呼气神经元，它们之间又互相联系，协调一致地活动。吸气与呼气神经元可互

相抑制，即在吸气时呼气神经元受抑制，呼气时吸气神经元受抑制，但这种抑制

作用随着吸气与呼气的进行逐渐减弱，因此在吸气末转为呼气，呼气末转为吸气，

吸气与呼气的幅度，吸呼转换的时间决定于吸气与呼气神经元本身活动的强弱与

周围各种受体传入刺激反馈作用的强弱。而脑桥呼吸调整中枢位于脑桥背外侧的

内侧旁臂核（nucleus parabrachi lismedialis）和 Kolliker-Fuse 核，称为脑桥呼吸

群（pontine respiratory group，PRG），它的功能是促进吸气的早期终止，故有利

于吸气向呼气的转换。此处，我们主要考虑延髓呼吸中枢的两组神经元控制呼吸

的节律，同时与脑桥呼吸中枢的调节作用相配合以保证呼吸的均匀状态，简化神

经元电信号为脉冲波，如图 4-2 所示。 

 

图 4-2 小鼠在睡眠状态下的呼吸脑电波模型 

注：+100μV及下降曲线代表呼气神经元放电，-100μV及上升曲线代表吸气神经元放电 

4.2 模型的建立 

模型的基本假设： 
（1）睡眠状态时忽略大脑皮层对呼吸的随意调节系统，即只考虑下位脑干

的不随意呼吸调节系统； 
（2）睡眠状态可分为非快动眼期（NREM）与快动眼期（REM），NREM 期

又可分为Ⅰ，Ⅱ，Ⅲ，Ⅳ四个时相，Ⅰ、Ⅱ 为浅睡眠期，Ⅲ、Ⅳ为深睡眠期；

REM 期的主要特征是大脑皮层的活动存在（如做梦）[4]。本文研究中的睡眠状

态选为 NREM 期的深睡眠期，并且忽略外界刺激。  
现代科学研究证实大脑存在至少多个不同波段的脑电波。事实上，脑电波是

一系列自发的有节律的神经电活动，其频率变动范围在每秒 1－30 次之间的，可

划 分 为 四 个 波 段 ， 即 δ（1－3Hz） 、 θ（4－7Hz） 、 α（8－13Hz） 和
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-150

-100

-50

0

50

100

150

时间：秒(s)

电
压
：

 V



- 9 - 

β（14－30Hz）。在深度睡眠状态下，脑电波的频率波段为δ波[1]。而此时的脑

电波控制着人体的多个器官的行为，控制呼吸的脑电波也不一定是单一频率的正

弦线。由以上的分析可知，控制呼吸节律的脑电波可简化为控制延髓呼吸中枢的

两组神经元的触发放电过程，用以实现呼吸的均匀状态。 
延髓呼吸中枢的两组神经元的触发放电，在电信号传导到呼吸肌的过程中，

信号的能量不能很快全部传入呼吸肌，从而产生呼吸的动作，那么此过程可看作

储能过程。另外，传输过程中由于存在干扰，造成此信号的震荡变化。呼吸过程

中肺的收缩（或扩张）需要一定的时间，从而影响呼吸中枢的呼气神经元（或者

吸气神经元），以实现闭环控制。此控制系统的输入为梯形脉冲信号 X(t)，G1(s)
为二阶震荡环节，G2(s)为一阶惯性环节，G3(s)为延迟环节，G4(s)为放大环节，

输出为周期性信号 Y(t)，稳定状态下肺的收缩（或扩张）可看作此控制系统中的

单位负反馈（图 4-3）。可简化模型如下： 

 
图 4-3 呼吸控制模型方框图 

控制系统的具体公式为 

ܻሺݏሻ ൌ ሻݏሻܺሺݏሺܪ ൌ
ሻݏସሺܩሻݏଷሺܩሻݏଶሺܩሻݏଵሺܩ

1 ൅ ሻݏସሺܩሻݏଷሺܩሻݏଶሺܩሻݏଵሺܩ
ܺሺݏሻ (4.1)

其中， 

Gଵሺݏሻ ൌ
߱௡

ଶ

ଶݏ ൅ 2ξ߱௡ݏ ൅ ߱௡
ଶ
 

Gଶሺݏሻ ൌ
1

ݏܶ ൅ 1
 

Gଷሺݏሻ ൌ eିఛ௦ 

GସሺSሻ ൌ  ܭ

ሻݏሺܪ ൌ
௡߱ܭ

ଶ

݁ఛ௦ሺݏଶ ൅ ݏ௡߱ߦ2 ൅ ߱௡
ଶሻሺܶݏ ൅ 1ሻ ൅ ௡߱ܭ

ଶ
 

各参数的含义为： 
ξ：振荡环节的阻尼比，且0 ൑ ξ ൑ 1 
߱௡：振荡环节的无阻尼固有频率（Hz） 
ܶ：惯性环节的时间常数（s） 
߬：延迟环节的延迟时间（s） 
 放大环节的放大系数[5]：ܭ

当输入为图 4-2 所示的脉冲波时，按照上述控制模型分析仿真，仿真中的各

环节参数均取以下值：ξ ൌ
ହ

ଵଶ
，߱௡ ൌ 6，ܶ ൌ 1，߬ ൌ ܭ，0.05 ൌ 0.8。可得小鼠在

睡眠状态下的呼吸状态模型，如图 4-4 所示。 
对比图 4-2 和图 4-4，我们可以看出两者的频率相同、图形趋势也相同。故
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认为此控制模型是有效的，对分析小鼠睡眠状态下的呼吸脑电波与呼吸的关系有

一定的适用性。

 
图 4-4 小鼠在睡眠状态下的呼吸模型 

注：上升阶段为呼气状态，下降阶段为吸气状态 

 
将题目所给数据（图 4-5-红色方框标记为呼、吸的时间点）与仿真所得模型

数据进行对比，发现两者都显示出呼气时间比吸气时间长的规律。故利用图 4-5
所标记的呼、吸时间点得出呼吸频率。利用上述控制系统，可得小鼠在睡眠状态

下与呼吸对应的脑电波的变化规律（图 4-6）。 

 
图 4-5 小鼠在睡眠状态下的呼吸图 

注：红色方框标记处为呼、吸时间点 
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图 4-6 小鼠在睡眠状态下与呼吸对应的脑电波图 

 

五. 小鼠脑电波与呼吸的关联性模型 

5.1 模型的建立 

脑电图数据是经过客观实验记录所得到的反映脑电活动随时间变化的微小

电压值。视觉感受区的局部电位数据已经给出，该脑电波是多种脑电成分的叠加。

分别对呼吸曲线及脑电波做互相关和自相关的相关性分析。 
本文利用两种方法来分析小鼠脑电波与呼吸的关联性。一是利用相关性的基

本理论，二是利用傅里叶变换及功率谱密度来分析这两种波在频域上的相关性。 
本文建立的关联性模型是基于问题１中构建的呼吸脑电波模型是真实可靠

的这一基本假设下建立的。 

5.1.1 脑电信号的预处理 

5.1.1.1 叠加平均算法 
题目中给出的是同一状态下五个电极测得的脑电信号，且每个信号不可避免

的存在干扰信号，为了提高信号的信噪比，我们需要对给出的脑电信号进行预处

理。 
目前处理微弱生理电信号仍多采用叠加平均算法（或称相干平均法），此种

方法多应用于处理诱发电位。使用该方法的前提条件是：①诱发电位与噪声是相

互独立的；②每次刺激后所获得的诱发电位波形是一致的；③噪声与刺激无关，

且为随机信号。诱发电位ݏሺ݊ሻ 、噪声݊௜ሺ݊ሻ 和原始信号ݔ௜ሺ݊ሻ 三者之间的关系可

由公式 5.1 表示为：  
௜ݔ ൌ ሺ݊ሻݏ ൅ ݊௜ሺ݊ሻ ݅ ൌ 1,… (5.1) ܯ,

经过 M 次叠加平均后诱发电位ݏሺ݊ሻ的估计值为: 
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ሺ݊ሻݏ̂ ൌ
1

ܯ
෍ݔ௜

ெ

௜ୀଵ

ሺ݊ሻ ൌ ሺ݊ሻݏ ൅
1

ܯ
෍݊௜ሺ݊ሻ

ெ

௜ୀଵ

 (5.2)

由前述的假定条件
ଵ

ெ
∑ ݊௜ሺ݊ሻ
ெ
௜ୀଵ → 0，所以经过 M 次叠加平均后其诱发响应

的信噪比提高了√ܯ倍，其中 M 为叠加次数[6]。 
采用叠加平均技术的一个基本出发点是诱发电位与刺激信号具有严格的锁

时关系，即认为每次诱发电位与刺激信号是同步出现的。 
脑电信号的预处理仅在分析相关性中使用，在利用频谱计算分析时，数据的

叠加是多个电极的试验数据叠加，会造成频谱变换时的可靠性降低，故在频域即

信号分离分析时仍然对单个电极电位进行分析。 
 
5.1.1.2 直流滤波与归一化 

呼吸和视觉刺激的数据的幅值没有具体的含义，因此需要在分析计算前将其

减去平均值以便滤去直流分量，如 5.3 式所示。 

ܵሺݐሻ ൌ ܵሺݐሻ െ
1

ܰ
෍ܵሺݐሻ

ே

௜ୀଵ

 (5.3)

在构造脉冲曲线时应进行归一化操作，如 5.4 式所示。 

ܵሺݐሻ ൌ
ܵሺݐሻ െ min ܵሺݐሻ

max ܵሺݐሻ െ min ܵሺݐሻ
 (5.4)

 

5.1.2 相关性基本理论 

  相关是表示两个变量(或变量组)间相互关系的密切程度和联系程度，它表达

的是一种不精确、不稳定的变化关系。相关分析方法是研究变量之间相互关系的

密切程度和相互联系方式的重要基础方法。与确定的函数关系不同，相关关系是

一种不完全确定的随机关系。相关分析是一种测度变量之间相关关系强弱的方法，

旨在用计算所得的相关系数衡量变量之间相关程度的强弱。 
自相关函数是描述一个时刻的数据值与另一个时刻数据值之间的依赖程度。

用波形描述时，则表示为一个时刻的波形与另一个时间坐标移动了τ之后波形的

相似程度。其公式为 

ሺ߬ሻݔݔܴ ൌ lim
்→ஶ

1

ܶ
න ݐሺݔሻݐሺݔ ൅ ߬ሻ
்

଴

(5.5) ݐ݀

自相关函数仅为时间差τ的函数，ݔሺݐ ൅ ߬ሻ 为随机信号某一样本ݔሺݐሻ平移τ后

的函数。 
如果随即信号ݔሺݐሻ是由噪声݊ሺݐሻ和独立信号݄ሺݐሻ组成，则自相关函数可以表

示为这两个信号函数的叠加，即 
ሺ߬ሻݔݔܴ ൌ ݊ሺ߬ሻ ൅ ݄ሺ߬ሻ (5.6)

 Rxxሺτሻ的值可正可负，它的绝对值越大，表示相关性越强。一般来说， τ 越

大，表示相关系越弱，绝对值Rxxሺτሻ也越小。当τ为 0 时，相关性应该是最强的，

此时Rxxሺτሻ是最大的。 
互相关是指同一个时间序列在任意两个不同时刻的取值之间的相关程度，表

示了两组信号数据值之间的一般依赖关系。其公式为 
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ሺ߬ሻݕݔܴ ൌ lim
்→ஶ

1

ܶ
න ݐሺݕሻݐሺݔ ൅ ߬ሻ
்

଴

(5.7) ݐ݀

当ݔሺݐሻ, ሻ是两个完全独立无关的信号时，Rሺxyሻݐሺݕ ൌ 0。 
相关系数是衡量两个随即变量之间线性相关程度的指标。相关系数：  

,ሺܺݎ ܻሻ ൌ
௫௬ߪ
ଶ

௬ߪ௫ߪ
ൌ

,ሺܺݒ݋ܥ ܻሻ

ඥܦሺܺሻܦሺܻሻ
 (5.8)

其中， 

ሺܺሻܦ ൌ
∑ሺ௫೔ି௫̅ሻ

మ

௡
是变量 X 的方差 

ሺܻሻܦ ൌ
∑ሺ௬೔ି௬തሻ

మ

௡
是变量 Y 的方差 

,ሺܺݒ݋ܥ ܻሻ ൌ
∑ሺ௫೔ି௫̅ሻሺ௬೔ି௬തሻ

௡
是变量 X 和变量 Y 的协方差 

ത分别是两个序列的平均值，nݕ，ݔ̅ 为两序列的样本个数。  
相关系数 r 的取值范围为െ1 ൑ ݎ ൑ 1，r 的各种取值意义为： 

ݎ      ൌ 1，序列 X 和 Y 之间是线性正相关； 
ݎ      ൌ െ1，序列 X 和 Y 之间是线性负相关； 

ݎ ൌ 0，序列 X 和 Y 之间是不相关； 
0 ൏ ݎ ൏ 1，序列 X 和 Y 之间正相关，r 越大则相关度越高； 
െ1 ൏ ݎ ൏ 0，序列 X 和 Y 之间负相关，r 越接近-1 负相关度越高[7]。 

 

5.1.3 傅里叶变换 

接下来，我们对睡眠状态下的小鼠脑电波做傅里叶变换来分析其频谱特性。 
      傅里叶级数把信号分解为离散谱上函数的叠加，但是在对频率变化敏感的某

些应用中，离散的频率信息显得太过粗糙，傅里叶变换就是傅里叶级数在连续情

况下的推广[8]。 
      设݂ሺݔሻ ∈ ,ߨଶሺെܮ ׬ଶ为满足ܮ ，ሻߨ |݂ሺݐሻ|ଶ݀ݐ ൏ ∞的函数空间，那么݂ሺݔሻ的傅

里叶变换定义为 

ሺ߱ሻܨ ൌ න ݁ି௝௪௧
ஶ

ିஶ

. ݂ሺݐሻ݀(5.9) ݐ

其反变换是 

݂ሺݐሻ ൌ
1

ߨ2
න ݁௝௪௧
ஶ

ିஶ

. ሺ߱ሻ݀߱ (5.10)ܨ

傅里叶变换的意义是把一个非周期的信号分解成为角频率ω连续变换的无

谐波
ଵ

ଶగ
ሺ߱ሻ݁௝ఠ௧݀߱的叠加。另外，从傅里叶变换的定义公式可以看出，傅里叶ܨ

变换是把信号完全转换到频域进行分析，是整个时间域内积分，识别出频率在什

么时候产生并不知道，因此是一种全局变换，不能反映某一局部时间内信号的频

谱特性，即在时间域内没有任何分辨率。 
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5.1.4 功率谱密度分析 

自发脑电信号的波形变化较为剧烈，但信号的统计特性和功率谱特征却比较

稳定且具有区分性，因此对于自发的脑电波慢信号，频率特征更适合描述其内在

特性，也就是离散时间随机过程的功率谱密度（power spectral density，简称 PSD）。

由于我们不能通过有限的样本数据得到脑电波的真实的功率谱密度函数，所以只

能利用给定的一组样本数据估计一个平稳随机信号的功率谱密度，这个过程称为

功率谱估计[9-11]。功率谱估计是频域分析的主要手段之一。它的意义在于把幅度

随时间变化的脑电波变换为脑电功率随频率变化的谱图，从而可直观地观察到脑

电节律的分布与变化情况。功率谱估计方法对数据处理能得到高分辨率的谱分析

结果，从而为 EEG 信号频域特征的提取提供了新的有效手段，特别是对 EEG 
信号作动态特性分析中更显优越。 

基于相关函数傅里叶变换的非参数估计方法称为经典功率谱估计方法，如周

期图法和 Welch 法；而将参数模型估计和基于相关矩阵特征分解的信号频率估计

方法称为现代功率谱估计的方法，如 AR 参数的谱估计法。本文研究是基于 Welch
法的功率谱密度估计。 

Welch 法是 Welch 在 1967 年提出的[12]，又称为修正的周期图法，是应用较

广的一种方法。Welch 法首先对 N 点信号ݔேሺ݊ሻ进行分段，并允许每一段信号样

本有所重叠。设每段样本的长度为 M，有 M/K 的重叠，共分为 L 段，则 L 满足: 

ܮ ൌ
ܰ െ

ܯ
ܭ

ܯ
ܰ

 (5.11)

将每一段信号ݔே
௜ , ݅ ൌ1,2…L 和窗函数ωሺnሻ相乘，根据式S௣ሺ߱ሻ ൌ

ଵ

ே
|ܺேሺ߱ሻ|

ଶ

可以得到每段信号的功率谱估计为: 

ܵ௣
௜ ሺ߱ሻ ൌ

1

ܷܯ
| ෍ ேݔ

௜

ெିଵ

௡ୀ଴

ሺnሻωሺnሻ݁ି௝ఠ௡|ଶ (5.12)

其中，窗函数߱ሺ݊ሻ可以采用矩形窗、三角窗、汉宁窗等，U 是归一化因子，

它保证了所得的功率谱是渐近无偏的: ܷ ൌ
ଵ

ெ
∑ ߱ଶெିଵ
௡ୀ଴ ሺ݊ሻ，则最后得到的修正功

率ܵ௣ሺ߱ሻ为各段信号周期图的加权平均: 

ܵ௣ሺ߱ሻ ൌ
1

ܮ
෍ݏ௣

௜

௅

௜ୀଵ

ሺ߱ሻ ൌ
1

ܮ
෍|෍ ேݔ

௜ ሺ݊ሻ߱ሺ݊ሻ݁ି௝ఠ௡
ெିଵ

௡ୀ଴

|ଶ
௅

௜ୀଵ

 (5.13)

本文采用的窗函数是汉宁窗（hanning window），汉宁窗又称升余弦窗[13]。 

߱ሺnሻ ൌ
1

2
൤1 െ cos ൬

ߨ2݊

ܰ െ 1
൰൨ܴேሺ݊ሻ (5.14)

其频率响应和幅度响应分别为: 

ܹ൫݁௝ఠ൯ ൌ ൜0.5 ோܹሺ߱ሻ ൅ 0.25 ൤ ோܹ ൬߱ െ
ߨ2

ܰ െ 1
൰ ൅ ோܹ ൬߱ ൅

ߨ2

ܰ െ 1
൰൨ൠ ݁ି௝ቀ

ேିଵ
ଶ ቁఠ

ൌ ܹሺ߱ሻ݁ି௝ቀ
ಿషభ

మ
ቁఠ                         (5.15)
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ܹሺωሻ ൌ 0.5 ோܹሺ߱ሻ ൅ 0.25 ൤ ோܹ ൬߱ െ
ߨ2

ܰ െ 1
൰ ൅ ோܹ ൬߱ ൅

ߨ2

ܰ െ 1
൰൨ (5.16)

5.2 模型的求解 

5.2.1 睡眠状态下的小鼠脑电波与呼吸的关联性模型求解 

通过对脑电图数据的自相关计算，我们可以得到五个电极的自相关系数。下

图 5-1 反映的是五个通道局部电位数据的自相关曲线图，图 5-2 反映的是睡眠状

态下小鼠呼吸脑电波的自相关曲线图。图 5-3 反映的是呼吸脑电波与 Ch11 电极

的脑电波的互相关曲线图，图 5-4 反映的是呼吸脑电波与 Ch12 电极的脑电波的

互相关曲线图，图 5-5 反映的是呼吸脑电波与叠加脑电波的互相关曲线图。相关

图中的横轴代表的是滞后相关时间，纵坐标代表的电极对应的相关值，自相关图

中为单电极的自相关值，互相关图中为单电极与呼吸脑电波的互相关值。 
 

 
图 5-1 睡眠状态下五个电极 LFP 自相关曲线图 
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图 5-2 睡眠状态下呼吸脑电波自相关曲线图 

 
图 5-3 睡眠状态下呼吸——Ch11 电极脑电波互相关曲线图 
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图 5-4 睡眠状态下呼吸——Ch12 电极脑电波互相关曲线图 

 
图 5-5 睡眠状态下呼吸——叠加脑电波互相关曲线图 

 
从相关图中可以看出，相关性具有类似正余弦的波形，具有周期性，相关性

的值随着时间延迟的增加而逐渐减小。另外，五个电极的脑电波的自相关系较好，

周期性比较明显，呼吸脑电波的自相关性也比较好。比较两者的自相关图，虽然

各自图均反映出了一定的相关性，但两者的滞后相关时间趋势吻合一般。 
从互相关图可以看出，呼吸脑电波与小鼠脑电波的相关性并不高，尽在个别

滞后时间上有较大峰值，其相关性系数也只有 0.2%。分析其原因，小鼠视觉皮

层局部电位的脑电波不仅很大程度上反映的是视觉皮层电波，而且还受到多种多

样脑电波的影响与干扰。呼吸脑电波是小鼠脑电波的一小部分，而且其不占据主
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要作用，所以很难在小鼠脑电波中体现出来。 
分析呼吸脑电波具体的能量成分，我们可以采用功率谱密度分析各脑电波间

的关联性和比重。根据傅里叶变换理论，可以讲脑电波变换到频域从而看到各个

频率上脑电波的成分。对脑电图数据进行 PSD 功率谱分析，使得最初的只表现

为时间和波幅关系的脑电波图形转换为表现频率和功率的频率二维关系图。 
由于在睡眠状态下ߜ波（1-3Hz）是脑电波的主要节律，因此我们重点分析的

是呼吸脑电波与 LFP 中ߜ波段的相关性。 
图 5-6 反映的是睡眠状态下小鼠五个电极的 LFP 功率谱密度曲线图，图 5-7

反映的是呼吸脑电波中δ波段的功率谱密度曲线图。这里纵轴表示功率，横轴表

示频率。 

 
图 5-6 睡眠状态下五个电极 LFP 的 PSD 图 

 

图 5-7 睡眠状态下 Ch11 电极 LFP 中ߜ波段的 PSD 图 
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由图 5-6 可以看出，LFP 的频率能量主要分布在 0~1Hz 之间的低频部分，非

呼吸频率所在的范围。 
由问题 1 中建立的睡眠状态下的呼吸脑电波模型，我们发现呼吸信号的频率

为 1.6~1.9Hz，截取该频段的脑电信号，在图 5-7 中详细对比δ波段的功率谱，可

以计算出呼吸对应的脑电波约占δ波段能量的 21.08%，仅占脑电波整体能量的

3.8%。 
脑电波在一定频率范围内出现的频度较强，这就表明这一频段的脑电波在在

该状态下占主导地位。显然，呼吸对应的脑电波能量很低，属于脑电波中的弱信

号，相关性系数因此受到影响。因此我们得到结论，脑电波的周期节律并不是由

呼吸的节律所控制的，但脑电波中含有一定能量的呼吸脑电波，两者在周期性上

有一定的相关。 
 

5.2.2 清醒状态下的小鼠脑电波与呼吸的关联性模型求解 

利用上文建立的小鼠脑电波与呼吸的关联性模型可以继续分析清醒状态下

小鼠视觉感受区的局部电位信号的周期性变化与小鼠呼吸脑电波的周期性变化

之间的相关性。 
利用关联性模型中的自相关部分，可以作出清醒状态下小鼠视觉感受区的

LFP 的自相关曲线图，分析其周期性。图 5-8 为清醒状态五个电极 LFP 自相关曲

线图。 

 
图 5-8 清醒状态下五个电极 LFP 自相关曲线图 

 
从图 5-8 可以发现该自相关曲线在滞后时间-15s~15s 的时间段内，自相关的

曲线图大概是余弦波，峰值出现的时间间隔也是平稳的，因此我们认为：清醒状

态下，小鼠视觉感受区的局部电位信号存在周期性变化。 
下图 5-9 为清醒状态下的小鼠呼吸脑电波，该脑电波的构建是基于问题 1 中

的呼吸脑电波模型得到的。 
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图 5-9 清醒状态下的小鼠呼吸脑电波 

 

图 5-10 清醒状态下呼吸——五个电极脑电波互相关曲线图 
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图 5-11 清醒状态下呼吸——叠加脑电波互相关曲线图 

 
上图 5-10，图 5-11 分别反映的是清醒状态下的小鼠视觉感受区的五个电极

的 LFP 与呼吸脑电波的互相关曲线图和五个电极的 LFP 经叠加平均后的叠加脑

电波与呼吸脑电波的互相关曲线图。 
由于清醒状态下小鼠视觉上又受到了更多的干扰，因此单纯的相关性系数很

低。利用功率谱密度估计方法可以作出各个信号的功率谱密度曲线图。 
图 5-12 是对图 5-9 进行 PSD 估计的结果，反映的是清醒状态下小鼠理论呼

吸脑电波的功率谱密度曲线图，5-13 反映的是测试中五个电极的 LFP 的功率谱

密度曲线图，5-14 则反映了的是单个电极 LSP 中ߜ波段的功率谱密度曲线图，我

们选取的是 Ch11 电极测得的 LFP 数据。 

 
图 5-12 清醒状态下小鼠呼吸脑电波的 PSD 图 
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图 5-13 清醒状态下五个电极 LFP 的 PSD 图 

 

图 5-14 清醒状态下 Ch11 电极 LFP 中ߜ波段的 PSD 图 

 
    清醒状态下五个电极 LFP 的功率谱在低频上占主导，呼吸的频率大致在

2.1Hz~2.4Hz之间，这仅占ߜ波段能量的 13.1%，查阅资料可知，清醒状态下ߜ波

在脑波中的比例更小，呼吸所对应的脑电波和视觉电位信号之间相关性很低，在

视觉电位信号中的比例甚微，不能引起显著的改变，因此不是线性相关。即便是

呼吸所对应的脑电波的快速变换也只是视觉电位信号上的小频率扰动。 
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六. 小鼠脑电波信号中弱信号的分离与提取模型 

6.1 模型的建立 

6.1.1 信号的 IIR 数字滤波器分离 

在现代通信系统中，由于信号中经常混有各种复杂成分，所以很多信号分析

都是基于滤波器而进行的，而数字滤波器是通过数值运算实现滤波，具有处理精

度高、稳定、灵活、不存在阻抗匹配问题，可以实现模拟滤波器无法实现的特殊

滤波功能。数字滤波器根据其冲激响应函数的时域特性，可分为两种，即无限长

冲激响应(IIR)数字滤波器和有限长冲激响应(FIR)数字滤波器。实现 IIR 滤波器的

阶次较低，所用的存储单元较少，效率高，精度高，而且能够保留一些模拟滤波

器的优良特性，因此应用很广。 
    IIR 数字滤波器的特征是具有无限持续时间冲激响应，需要用递归模型来实

现，其差分方程为： 

ሺ݊ሻݕ ൌ෍ܽ௜

ே

௜ୀ଴

ሺ݊ݔ െ ݅ሻ ൅෍ܾ௜

ே

௜ୀଵ

ሺ݊ݕ െ ݅ሻ (6.1)

系统函数为： 

ሻݖሺܪ ൌ
∑ ܾ௜
ெ
௜ୀ଴ ଵିݖ

1 െ ∑ ܽ௜
ே
௜ୀଵ ଵିݖ

ൌ
ܻሺݖሻ

ܺሺݖሻ
 (6.2)

设计 IIR 滤波器的任务就是寻求一个物理上可实现的系统函数ܪሺݖሻ，使其频

率响应满足所希望得到的频域指标，即符合给定的通带截止频率、阻带截止频率、

通带衰减系数和阻带衰减系数。 
设计巴特沃斯数字低通滤波器和椭圆数字低通滤波器，要求通带边界频率

fp ൌ 2HZ，通带最大衰减Rp ൌ 3dB；阻带边界频率fs ൌ 2.5HZ，阻带最小衰减Rs ൌ

18dB，采样频率为Fs ൌ 1kHZ。 
低通巴特沃斯滤波器设计步骤如下：  
(1)确定阶数 N 

௦௣ܭ ൌ ඨ
10଴.ଵோ௦ െ 1

10଴.ଵோ௣ െ 1
 

               

௦௣ߣ ൌ
ݏ݂ߨ2

݌݂ߨ2
 

ܰ ൌ
௦௣ܭ݈݃
௦௣ߣ݈݃

ൎ 9.2618，取 N ൌ 10 

(2)求极点 

௞ܲ ൌ ݁௝గሺ
ଵ
ଶା

ଶ௞ାଵ
ଶே ሻ 

归一化低通原形系统函数为： 
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ሻ݌௔ሺܩ ൌ
ଵ

∏ ሺ௣ି௣ೖሻ
భబ
ೖసబ

[13] 

归一化低通滤波器系统函数为: 

ሻ݌௔ሺܩ ൌ
1

ܾ଴݌
ଵ଴ ൅ ܾଵ݌

ଽ ൅ ܾଶ݌
଼ ൅ ⋯൅ ܾଽ݌ ൅ ܾଵ଴

 

如上的设立流程计算过程较麻烦，而且容易出错，结果不直观。 
本文通过 Matlab 程序设计来实现用脉冲响应不变法设计的巴特沃斯数字低

通滤波器。 
 

6.1.2 基于功率谱密度能量比分离法 

6.1.1 小节设计的无限长冲激响应(IIR)数字滤波器分离算法并不是万能的，

对于复杂的脑电波信号而言，仅仅依靠在我们感兴趣的频率范围上的滤波并不能

够提取到理想的波形，即本文中所描述的呼吸和视觉刺激所对应的微弱脑电波。

因此，我们设计了基于功率谱密度能量比的脑电波分离法，即根据呼吸、视觉刺

激对应的脑电波的功率谱能量分布，对试验中所提供的电极电位波形的频域傅里

叶值进行比例变换，来趋近于我们所要得到的微弱脑电波。该模型的具体方法如

下。 
记呼吸或视觉刺激的离散点幅值——时间信号为ܵሺݐሻ，此处的幅值可能代表

电压或刺激幅度。根据第四章节建立的基于呼吸机理模型，可以得到我们理想的

刺激所对应的脑电波电压——时间信号 ௌܷሺݐሻ，记其功率谱密度数据为 ௌܲሺ߱ሻ，求

出刺激的总能量，将功率谱密度进行能量归一化，得到了归一化后的刺激信号谱

密度为： 

ௌܲ
ഥ ሺ߱ሻ ൌ  

ௌܲሺ߱ሻ

1
2
∑ ሾ߱௜ାଵ െ ߱௜ሿ ∙ ሾ ௌܲሺ߱௜ሻ ൅ ௌܲሺ߱௜ାଵሻሿ
ఠ೘ೌೣషభ
௜ୀ଴

 (6.3)

其中 max 为功率谱图上频率分析的最大值。小鼠电极测到的电位信号为ܷሺݐሻ，

记其傅里叶变换后的频域数据为复数信号ܨ௎ሺ߱ሻ，满足： 

௎ሺ߱ሻܨ ൌ න ݁ି௝௪௧
ஶ

ିஶ

∙ ܷሺݐሻ݀ݐ 

本文中分析的均为离散信号，故使用针对离散信号的快速傅里叶变换（FFT）算

法。对频域的幅值进行一定程度的变换后，即可改变其不同频率信号的能量分布。 
记ܨ௎ௌሺ߱ሻ为乘积刺激能量归一化谱分布后的频域数据，其表达式为： 

௎ௌሺ߱௜ሻܨ ൌ ௎ሺ߱௜ሻܨ  ∙ ሾ ௌܲ
ഥ ሺ߱௜ሻሿ

௡, ݅ ൌ 1,2, … (6.4) ݔܽ݉,
其中 n 为其乘积能量的阶数，n 为几则称为是几阶的功率谱乘积分离。此处阶数

的选择不唯一，n 值偏小时可能导致提取到的信号与原信号差别较小，n 值很大

时又可导致信号失真过多。 
    对ܨ௎ௌሺ߱ሻ进行反傅里叶变换，提取反变换结果的实部部分，即可得到频域整

形后的时域信号，记为ܷௗሺݐሻ，其表达式为： 

ܷௗሺݐሻ ൌ ܴ݁ሾ
1

ߨ2
න ݁௝௪௧ ∙
ஶ

ିஶ

௎ௌሺ߱ሻ݀߱ሿ (6.5)ܨ

相比原信号ܷሺݐሻ，ܷௗሺݐሻ在频域上进行了整形，使其更加接近于刺激信号

ௌܷሺݐሻ的频域分布，因此可近似表达分离出的刺激信号对应的脑电波。 
分理出的脑电波和原刺激信号可用其相关系数来衡量相互吻合的程度： 
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,ሺܷௗݎ ௌܷሻ ൌ
௎೏௎ೄߪ
ଶ

௎ೄߪ௎೏ߪ
ൌ

,ሺܷௗݒ݋ܥ ௌܷሻ

ඥܦሺܷௗሻܦሺ ௌܷሻ
 

6.2 模型的求解 

6.2.1 小鼠无视觉刺激的睡眠状态下呼吸脑电波分离 

6.2.1.1 睡眠状态下的呼吸脑电波分离 
根据呼吸机理模型建立的小鼠睡眠状态下呼吸的脑电波图已由前文给出，将

其作为刺激信号，相比试验热敏电阻测试得到的电压数据，能够更好的反应呼吸

的节奏和效果，且摒除了原有信号幅值上带来的影响。 
利用上述的（IIR）数字滤波器分离算法和功率谱密度能量互乘分离法可以

分别得到小鼠睡眠状态下大脑视觉皮层局部电位信号中分离到的呼吸脑电波图

中。 
在使用（IIR）巴特沃斯数字滤波器分离算法时，要考虑呼吸信号对应的脑

电波是在基于试验测得的呼吸中“呼”和“吸”的时刻位置所得到的，其时刻并不是

完全均匀的，因此需要考虑呼吸的频率范围。 
对小鼠睡眠状态下呼吸的脑电波图进行 PSD 功率谱分析。图 6-1 反映的是

小鼠睡眠状态下呼吸脑电波的功率谱密度图。 

 

图 6-1 睡眠状态下小鼠呼吸脑电波 PSD 图 

 
分析图 6-1 可以看出，呼吸有三个明显的频率峰值，欲提取此三个范围的波

形，因此，算法中设置边界频率为1.4~1.7Hz，3.2~3.4Hz和4.9~5.1Hz。在使用

谱密度能量互乘分离法时，阶数设为 4。 
试验给出了 5 个小鼠大脑视觉皮层局部电位的数据，5 组脑电波数据比较接

近，因此，本节（6.2）的模型求解选取 Ch11 通道进行典型分析。可以得到如下

所示的脑电波分离图，如图 6-2 所示。 
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图 6-2 睡眠状态下 Ch11 电极呼吸脑电波分离图 

 
需要注意的是，在使用谱密度乘积分离法得到的波形中，其纵坐标时没有意

义的，但其波形的形状和纵坐标相对幅值是有意义的。分离出的呼吸对应的脑电

波图能量较小，具体幅值可由 IIR 滤波法得到的波形看出。 
两个分离方法相比，针对本小节的信号，结合 IIR 法的幅值，谱密度乘积法

得到的波形较好，与理论呼吸脑电波趋势较为吻合。经过相关性计算，分离出的

呼吸对应的脑电波与基于呼吸机理模型得到的呼吸脑电波图相关性达到 0.323，
有了显著提高。IIR 法得到的呼吸脑电波与模型得到的脑电波相关性只有 0.176。 
 
6.2.1.2 小鼠无视觉刺激清醒状态下的呼吸脑电波分离 

小鼠在清醒状态下的呼吸曲线较睡眠状态相比略有变化，根据 5.2.2 节中得

到的清醒状态小鼠理想呼吸脑电波，可将其作为刺激信号。 
    计算时，使用（IIR）巴特沃斯数字滤波器分离算法时，5.2.2 节中已经得到

了理论呼吸脑电波图，可以确定并设置分离的边界频率为1.3~2.0Hz和2.1~2.4Hz；

在使用谱密度能量互乘分离法时，阶数设为 2，可以得到如下所示的脑电波分离

图，见图 6-3。 
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图 6-3 无视觉刺激的清醒状态下 Ch11 电极呼吸脑电波分离图 

 
本小节的波形仍旧在谱密度乘积分离法下效果较好，与理论呼吸脑电波信号

相关性达到 0.33。诚然，其幅值仍然需要 IIR 的结果进行参考。由于在使用 IIR
数字滤波器时提取的是特定频率的波形，频率范围较窄，因此得到的波形失真较

大，与理论模型得到的脑电波相关性只有 0.183。 
 

6.2.2 小鼠在视觉刺激下的刺激对应的脑电波分离 

6.2.2.1 呼吸刺激脑电波成分分离 
通过计算理论模型中呼吸脑电波的功率谱，可以得到如图 6-4 的功率谱的功

率谱曲线。 

 
图 6-4 视觉刺激下小鼠呼吸脑电波理论 PSD 图 
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确定并设置分离的边界频率为2.0~3.0Hz；在使用谱密度能量互乘分离法时，

阶数设为 2，可以得到下图 6-5 的脑电波分离图。 

 

图 6-5 呼吸刺激下脑电波成分分离图 

 
谱密度乘积与 IIR数字滤波两个方法分离得到的呼吸电波与原有呼吸脑电波

的相关性系数分别为 0.166 与 0.158。本节的原始脑电波信号噪音与信号源很多，

两个方法的效果相当。 
 
6.2.2.2 视觉刺激下的呼吸脑电波分离 

Checkboard 的配对出现所得到的刺激信号较为粗糙，需要提取图像视觉刺激

的时刻，进一步得到较为准确的视觉刺激描述曲线。首先通过 matlab 编程抓取

信号突变的时刻点，如下图 6-6 所示： 
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图 6-6 视觉刺激突变点 

 
将视觉刺激视为脉冲可得到重组后的视觉刺激曲线，如图 6-7： 

 

图 6-7 重组后的视觉刺激曲线图 

 
其功率谱密度图见图 6-8： 
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图 6-8 重组后的视觉刺激曲线的 PSD 图 

 
确定并设置分离的边界频率为0.4~2.0Hz和3.5~6.1Hz；在使用谱密度能量互

乘分离法时，阶数设为 3，可以得到下图 6-9 所示的脑电波分离图。 

 

图 6-9 视觉刺激脑电波成分分离图 

 
谱密度乘积与 IIR数字滤波两个方法分离得到的视觉电波与原有视觉脑电波

的相关性系数分别为 0.014 与 0.075。本节的原始脑电波信号噪音与信号源很多，

在分析视觉刺激对应的脑电波时，视觉刺激的特点时离散的方波，方波在频域上

的结果较平均，单纯依靠频率来进行分离结果一般。在这个信号上，我们采用的

两个方法中 IIR 数字滤波器分离的效果较好。 
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由多次的分离结果可看出，谱密度乘积分离法适用于频率结果较好的刺激信

号，而 IIR 滤波分离法在复杂刺激信号下效果更为理想。 
 

6.2.3 脑电波成分的图形因素分析 

单独对比视觉刺激信号与分离出来的刺激脑电波成分，视觉刺激一次出现两

个图形，且两次图形内容相反。 

 
图 6-10 视觉刺激与脑电波对比 

 
视觉刺激每次出现两个图形，其频率约为 6Hz，刺激组之间的时间间隔不确

定，导致了能量其在频域上分布范围较广，难以在频率上分析出较为准确的能量

集中。因此，我们转向在时域上进行观察。 
分离出来的视觉刺激对应的脑电波仍有一定的噪声。观察图形形状因素，每

组两次的视觉刺激造成的脑电波并不一致，第二幅图的刺激总是导致了脑电波电

压的上升变化。可从第 1、2、5、8、13、17 和 25 次等视觉脉冲看出。猜测连续

的两次不同图形的刺激造成了更为激烈的视觉刺激脑电波。 
 

七. 模型的评价与推广 

7.1 模型的优点 

（1）本文依靠呼吸机理建立的脑电波模型贴合实际，能够仿真出呼吸曲线及其

对应的脑电波曲线，能够进行相关性对比。 
（2）本文模型在处理数据时对必要数据进行了预处理、重组仿真，提高了数据

的有效实用性。 
（3）在信号分离时，设计了两种分离模型进行对比，对复杂信号的分离具有较

为可靠的结果。 
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7.2 模型的缺点 

（1）模型在分析相关性时结果不太明显。 
（2）模型在分析视觉图形形状刺激时没能建立更准确的模型。 

7.3 模型的推广 

通过文献知道，脑电信号具有非平稳性、随机性和非线性的特点，且信号微

弱，易受干扰，所以不可避免的会混入非脑神经组织产生的伪迹（干扰）成分。

因此，在脑电波分离模型的构建上，我们可以将个别行为对应的脑电波（如本文

中的呼吸脑电成分、视觉刺激脑电成分）当作脑电伪迹，采用基于最大信噪比的

盲源分离伪迹滤波算法去滤除呼吸干扰成分，以此作为脑电分离的结果。 
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