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基于辛稀疏模态分解的抑郁症患者脑电信号眼电伪迹自适应
去除方法研究
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2. 长沙市望城区精神病医院精神一科，长沙 410007）

【摘要】 抑郁症患者脑电信号反映了大脑内部神经元的放电活动，含有丰富的病理信息。然而，脑电微弱信号在

采集中易受眨眼等生理行为造成的眼电噪声干扰。针对传统自适应信号分解方法应用于抑郁症患者脑电信号眼电伪

迹去除时物理意义不足且缺乏鲁棒性的问题，提出了辛稀疏模态分解（symplectic sparsest mode decomposition, SSMD）方

法。该方法首先构建辛几何原子库，并采用能量阈值评估各初始单分量的有效性。然后采用自适应滤波器对辛几何原子

进行初始化自适应降噪，从而提升原子质量及算法的鲁棒性。最后以局部窄带算子为优化目标，从而使得分解结果具

有更好的物理意义。仿真和实验分析结果表明，相较辛几何模态分解（symplectic geometry mode decomposition, SGMD）、

变分模态分解（variational mode decomposition, VMD）和互补集合经验模态分解（complementary ensemble empirical mode 

decomposition, CEEMD）方法，SSMD能更准确地将抑郁症患者的有效 EEG信息和眼电伪迹分离开来。抑郁症患者 EEG信

号采用 SSMD方法降噪后的复合多尺度模糊熵（composite multi-scale fuzzy entropy, CMFE）四分位差仅为 0.14，相对其他

方法而言，其数据离散程度更低、聚集性更强、信号突变干扰更少。
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Research on an adaptive removal method for electrooculogram artifacts in electroencephalogram 
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【Abstract】 The electroencephalogram (EEG) signals of patients with depression reflect the discharge activities of neurons 

within the brain and contain abundant pathological information. However, the weak EEG signals are prone to be interfered by eye-

electrical noise caused by physiological behaviors such as blinking during acquisition. To address the problem that the traditional 

adaptive signal decomposition methods have insufficient physical meaning and lack robustness when applied to the removal of 

electrooculography artifacts from the EEG signals of patients with depression, the symplectic sparsest mode decomposition (SSMD) 

method is proposed. This method first constructs a symplectic geometric atom library and evaluates the effectiveness of each initial 

single component using an energy threshold. Then, an adaptive filter is used to initialize the adaptive denoising of the symplectic 
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抑郁症是一种以持久而反复的伤感、内疚感和

无用感为主要特征的精神疾病。以往基于神经影像

学对抑郁症患者脑网络的研究结果虽然并不完全一

致，但可以证实其脑网络的随机化有很强的收敛趋

势 ［1］。脑 电（electroencephalogram, EEG）信 号 是 大

量的神经活动在头皮处的总体反映，蕴含着丰富的

生理和病理信息，具备非侵入性、高时间分辨率等

优势，已作为神经精神疾病的检测工具在临床广泛

应用 ［2］。EEG 信号幅值在 100 μV 以下，采集过程

极易受到噪声干扰，产生信号伪迹。其中，眼电伪

迹幅值较大，易致 EEG 信号产生畸变，且眼电伪迹

占据与神经性活动 EEG 信号相重叠的频带，通过简

单的滤波去噪方法难以有效消除 ［3］。因此，如何有

效地去除眼电伪迹以获得包含抑郁症特征信息的分

析数据，是 EEG 信号处理领域的重要课题 ［4］。

目 前，信 号 自 适 应 分 解 方 法 已 经 广 泛 应 用 于

脑电伪迹去除领域 ［5-12］。经验模态分解（empirical 

mode decomposition, EMD）及 其 衍 生 算 法 如 互

补 集 合 经 验 模 态 分 解（complementary ensemble 

empirical mode decomposition, CEEMD）、多 元 集

合 经 验 模 态 分 解（multivariate ensemble empirical 

mode decomposition, MEEMD）和 变 分 模 态 分 解

（variational mode decomposition, VMD）等已被应用

在 脑 电 伪 迹 去 除 领 域 并 对 于 眼 电 伪 迹 存 在 的 频 带

混 淆 问 题 有 较 好 的 效 果 ［5-8］。匹 配 追 踪（matching 

pursuit, MP）和组稀疏信号去噪（group-sparse signal 

denoising, GSSD）等算法通过稀疏分解将信号分解

成多个低维、不相关的成分，将其中视为伪迹的成

分去除从而实现 EEG 信号去噪 ［9-11］。然而，传统自

适应信号分解方法当信号被强噪声干扰时或存在复

杂耦合的频率成分时，难以准确分离不同的模态信

息，同时，算法分解得到的分量是否具有物理意义

也缺少相应的数学证明 ［12-13］。

辛 几 何 模 态 分 解（symplectic geometry mode 

decomposition, SGMD）方 法 无 需 预 先 设 置 参 数，

且 能 通 过 辛 相 似 变 换 保 护 数 据 结 构，从 而 有 效 去

除噪声，且具有较好的模态混叠能力，然而 SGMD

仍 然 存 在 分 解 结 果 缺 乏 物 理 意 义 和 鲁 棒 性 不 足 的

问 题 ［14-15］。因 此，本 研 究 采 用 辛 稀 疏 模 态 分 解

（symplectic sparsest mode decomposition, SSMD）方

法去除抑郁症患者 EEG 信号中的眼电伪迹。首先构

建 原 始 EEG 信 号 的 辛 几 何 原 子 库，并 采 用 能 量 阈

值评估各初始单分量的有效性，通过约束原子个数

有效提升分解速度。然后针对辛几何原子可能存在

的模态混淆和端点效应等问题，采用自适应滤波器

对辛几何原子进行初始化自适应降噪，从而提升原

子质量及算法的鲁棒性。最后以正则化局部窄带算

子为优化目标，从而使得分解结果具有更好的物理

意义。通过实验数据分析表明，该方法能有效提升

SGMD 方法的分解效率，且能更为准确地去除抑郁

症患者 EEG 信号中的眼电伪迹。

1 辛稀疏模态分解方法

1.1 奇异局部线性算子

若 ∀ ∈t R ，对于 t 的邻域 Bt 存在：

T s t T s t s L( )( ) ( | )( ), ( (R))= ∀ ∈Bt

2  （1）

其 中，若 函 数 s 在 邻 域 Bt 上 受 限，则 定 义 为 s |Bt
。

若 T 表现出奇异性，则该算子是奇异局部算子。设

Bt 是根据奇异局部线性算子定义的邻域。

针对窄带 EEG 信号 ( ) cos( )at b t c+ +ω ，微分算子

geometric atoms, thereby improving the atom quality and the robustness of the algorithm. Finally, with the local narrowband operator 

as the optimization objective, the decomposition results have better physical meaning. Simulation and experimental analysis results 

show that compared with the symplectic geometry mode decomposition (SGMD), variational mode decomposition (VMD), and 

complementary ensemble empirical mode decomposition (CEEMD) methods, SSMD can more accurately separate the effective EEG 

information and electrooculography artifacts of patients with depression. The quartile difference of the composite multi-scale fuzzy 

entropy (CMFE) of the EEG signals of patients with depression after noise reduction using the SSMD method is only 0.14, which has 

a lower data dispersion, stronger aggregation, and less signal mutation interference compared to other methods.

【Key words】 Electroencephalogram signal; Electrooculography artifacts; Symplectic sparsest mode decomposition; Local 

narrowband operator; Symplectic geometric mode components; Depression
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可定义如下：

T = +
 
 
 ω

1 d
2 2dt

2

1
2

 （2）

那么在 t 的任意邻域均存在：

 
 
 ω

1 d
2 2dt

2

+ + +1 ( )cos( )=0
2

at b t cω  （3）

窄带信号 ( ) cos( )at b t c+ +ω 在微分算子 T 的作用

下计算结果为 0，因此，要让 s 处于算子 T 的窄带空

间，那么就要令 T s( ) 2

2
最小。

1.2 辛稀疏模态分解方法流程

SSMD 方法分为辛几何原子库构建、原子自适

应降噪和辛稀疏模态分量（symplectic sparsest mode 

component, SSMC）重 构 3 个 主 要 步 骤。首 先，基 于

辛几何模态分解的初始分量构建辛几何原子库，并

通过能量阈值评估各初始单分量的有效性，约束原

子个数，从而有效提升分解速度。其次，构建稀疏

滤波器，对辛几何原子进行初始化自适应降噪，从

而提升原子质量及算法的鲁棒性，缓解辛几何原子

可能存在的模态混淆和端点效应等问题。最后，以

正则化局部窄带算子为优化目标对辛几何原子进行

优化重构，使约束为局部窄带信号的分解结果具备

更好的物理意义。

1.2.1 步骤 1： 辛几何原子库构建

（1）令 r t x t1 ( ) = ( )，其 中， x t( ) 为 原 始 EEG 信

号， r t1 ( ) 为每次迭代的残余量。

（2）获取初始单分量矩阵 Z ，采用对角平均化

对初始单分量矩阵 Z 进行转换，获取辛几何原子 yk 。

（3）计 算 每 个 辛 几 何 原 子 y tk ( ) 与 原 始 信 号

r t1 ( ) 的能量比 Er ，当能量比小于阈值 ε 时终止生成

新的辛几何原子，通常可设置为 0.001。然后，根据

辛几何原子能量 y tk ( ) 2

2
大小对辛几何原子有效性进

行排序，构建原始信号 x t( ) 的辛几何原子库。

Er =
y t

r t1

k

( )

( )
2

2

2

2  （4）

此步骤无需获取整体初始单分量矩阵，可通过

约束原子个数从而有效提升分解速度，并可有效降

低无效辛几何原子对分解精度的不利影响。

1.2.2 步骤 2： 辛几何原子自适应降噪

（1）建 立 滤 波 器 χ λ( | )k ，如 式（5）所 示，其

中 k 为滤波器频域横坐标， λ 为滤波器参数向量，

λ ω ω ω= [ , , ]b c ，其 中 ω、ωb 和 ωc 分 别 为 滤 波 器 衰 减

速率、带宽和中心频率。

χ λ( | )k =
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解决如下优化问题 P1，通过遗传算法获取辛几

何原子 y tk ( ) 的最优滤波参数 λ ω ω ω= [ , , ]b c 。

P1：Minimize D ( ) D ( ) ( )[ y t y t y tˆ ˆk k k] 2 2

2 2
+ −β [ ] （6）

其 中， y t ifft k fft y tˆk k( )= ( | ) ( )  χ λ0 [ ] 为 降 噪 后 的 辛 几

何原子，D 是微分算子，fft 和 ifft 分别代表傅里叶变

换和傅里叶逆变换，β为算子权值。

该 优 化 问 题 通 过 最 小 化 D[ ( )]y tˆk
2

2
使 得 降 噪

后 的 y tk ( ) 更 平 滑，从 而 达 到 自 适 应 降 噪 的 目 的。

β D[ ( ) ( )]y t y tk k− ˆ 2

2
用于正则化优化目标函数，其中

权值 β通常可设置为 1。

（2）所有原子降噪后构建新的辛几何原子库 Ŷ ：

Y y y y yˆ = [ ˆ ˆ ˆ ˆ1 2, , , , , k n ]   （7）

此 步 骤 将 自 适 应 降 噪 问 题 转 换 为 滤 波 器 参 数

的寻优过程，可有效缓解辛几何原子存在的模态混

淆和端点效应等问题，从而提升原子质量及算法鲁

棒性。

1.2.3 步骤 3： 辛几何模态分量重构

（1）令 res t x t1 ( ) = ( )， res t1 ( ) 为残余量值。

（2）解决如下优化问题 P2。

P2：Minimize T SSMC t res t SSMC t[ i i i( ) D ( ) ( )] 2 2

2
+ −η [ ]

（8）

在优化问题 P2 中，优化参数为各辛几何原子的

序号， T SSMC t[ i ( )] 2

2
为采用公式（2）所示算子对辛

几何原子合并后获取的 SSMC 分量，算子 T 的使用

是为了将分解得到的分量约束为局部窄带信号。

与 优 化 问 题 P 1 类 似，η D ( ) ( )[res t SSMC ti i− ] 2

用于正则化优化目标函数，以获取原始信号的最稀

疏表示，其权值 η 通常设置为 1。获取待合并的最优

辛几何原子序号后，根据序号可构建 SSMC ti ( ) ，同

时将已合并的辛几何原子从原子库中去除。

（3）解决如下优化问题 P3，参数为幅值系数 µ。

P3：Minimize r s t SSMC te ( ) ( )i i− µ 2  （9）



Modern Instruments & Medical Treatment，2026，Vol. 32 No. 218

本步骤的目的是获取 SSMC ti ( ) 的最优幅值，进

一步确保分解结果的稀疏性。

（4）若辛几何原子库已清空则终止迭代，若未

清空，则计算迭代终止条件
SSMC t

x t( )
i (

2

2

) 2

2 ≤ε，若满足

条件则终止迭代，否则返回步骤 2。

为获得具有更好物理意义的分解结果，SSMD

将辛几何模态分量约束为窄带信号。同时，因其拥

有保持信号本质结构与时间序列内在特征不变的优

点，SSMD 引入辛几何相似变换来构建过完备字典

库，从而有效提升原子质量及算法鲁棒性。

2 实验数据分析验证

2.1 数据来源及预处理

本研究所采用的静息态 EEG 数据来源于甘肃省

可穿戴装备重点实验室公开数据集 ［16］。依据该数

据集原始研究方案，所有受试者在数据采集前均已

充分知晓研究内容、实验流程、检测用途及潜在风

险，自愿参与本次研究并签署书面知情同意书。本

研究的实验设计、数据采集方案及受试者招募流程

均经由兰州大学第二医院生物医学研究伦理委员会

审核批准，全程严格恪守 《赫尔辛基宣言》核心伦

理准则，所有数据采集、存储及后续分析使用流程

均符合人体生物医学研究相关规范。

该数据集受试者被分为抑郁症患者组与健康对照

组，所有受试者均为汉族，年龄 18～55周岁。其中抑

郁症患者组均为临床确诊的抑郁障碍患者，健康对照

组受试者无精神类疾病病史，两组受试者在年龄、性

别、受教育年限等基础人口学资料上差异无统计学意

义，基线水平均衡可比，可有效排除基础个体差异对

实验结果的干扰。纳入标准和排除标准如下。

（1）纳入标准

抑郁症患者组：①符合 《精神障碍诊断与统计

手 册（第 五 版）》（DSM-5）抑 郁 障 碍 诊 断 标 准；

② 年 龄 处 于 18 ～55 周 岁；③ 意 识 清 晰，能 够 配 合

完成全程脑电采集实验；④自愿参与研究并签署知

情 同 意 书。健 康 对 照 组：① 无 抑 郁、焦 虑、精 神 分

裂等各类精神疾病史；②无家族遗传性精神疾病病

史；③近期无重大应激事件及情绪异常状态；④身

体各项基础指标正常，可配合完成实验采集。

（2）排除标准

① 存 在 颅 脑 外 伤、脑 部 器 质 性 病 变、癫 痫 等

神经系统疾病；②存在严重心、肝、肾等躯体重大

疾病；③有酒精、药物依赖史；④存在认知功能障

碍，无法配合实验操作；⑤近期服用精神类、镇静

类影响 EEG 信号的药物；⑥妊娠期、哺乳期人群。

该数据集受试者 EEG 数据采集于 2018 年 3 月至

2019 年 10 月 期 间，所 有 受 试 者 检 测 均 避 开 作 息 紊

乱、身体不适、情绪剧烈波动等特殊时段，统一选

择日间平稳时段开展数据采集，保证采集环境与受

试者状态的统一性。采集地点位于甘肃省可穿戴装

备重点实验室，实验室配备专业屏蔽设备，可有效

隔绝电磁、噪音等外界环境干扰，满足 EEG 微弱电

信号的高精度采集条件，保障原始数据的有效性与

可靠性。采集设备由美国 Electrical Geodesics Inc公司

生 产 的 HydroCel Geodesic Sensor Net（HCGSN）128

导脑电帽、Net Amps 200 脑电放大器以及 Net Station 

5.4 软件组成。设置采样率为 250 Hz，在测量过程中

保证每个电极的阻抗在 50 kΩ 以下，研究人员通过

E-prime程序控制实验过程，待观测到受试者的 EEG

信 号 趋 于 平 稳 时，则 开 始 进 行 EEG 信 号 的 连 续 采

集，获取的抑郁症患者和健康对照者的 EEG 信号如

图 1 所示。受试者包括 24 名抑郁症患者和 29 名健康

对照者，每组测试时长为 5 min，单通道每次获取的

数据点数为 75 000 个左右，原始数据集未对采集的

128 个电极通道数据进行预处理。

图 1  采集的原始 EEG 信号  A 为抑郁症患者 EEG 信

号； B 为健康对照者 EEG 信号

注：EEG 为脑电。

由于人脑包含有效信息的频段通常受到工频干

扰并且＞ 0.5 Hz ［2］，因此采用有限脉冲响应（finite 

impulse response, FIR）带通滤波器对原始信号进行

预处理，去除 50 Hz 工频并滤除 0.5 Hz 以下频率，获

取的滤波后 EEG 信号如图 2 所示。
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图 2 滤波后的 EEG 信号 A 为抑郁症患者滤波后 EEG
信号； B 为健康对照者滤波后 EEG 信号

注：EEG 为脑电。

2.2 本研究 SSMD算法与 SGMD、VMD和 CEEMD

算法的对比分析

为验证本研究算法的可靠性，针对图 2 中抑郁

症 患 者 和 健 康 对 照 者 预 处 理 后 的 EEG 信 号 进 行 分

析，将采用传统 CEEMD 和 VMD 算法以及 SGMD 方

法的分析结果与本研究 SSMD 算法的分析结果进行

对 比。健 康 对 照 者 EEG 信 号 降 噪 结 果 和 EEG 眼 电

伪 迹 信 号 见 图 3 和 图 4，抑 郁 症 患 者 EEG 信 号 降 噪

结 果 和 EEG 眼 电 伪 迹 信 号 见 图 5 和 图 6。由 于 抑 郁

症患者和健康对照者在排除眼电伪迹后的纯净 EEG

信号上均表现出显著的周期性和调幅调频特性，而

典型伪迹信号通常表现为非周期性的冲击波形。因

此，从 图 3A 和 图 5A 中 可 以 看 出，SSMD 降 噪 后 的

EEG 信号还原出了较好的周期性，信号波动较小；

而图 4A 和图 6A 中的非周期性冲击则多为眼电伪迹

所 引 起。从 图 3B 和 图 5B 中 可 以 看 出，SGMD 降 噪

后的 EEG 信号虽然具有较好的周期性，但仍包含部

分微弱冲击波形；图 4B 和图 6B 中分离得到的眼电

伪 迹 信 号 也 出 现 了 部 分 虚 假 伪 迹 冲 击。从 图 3C 和

图 5C 中 可 以 看 出，VMD 在一定程度上可以有效分

离伪迹信息，然而从图 3C 可见，健康对照者降噪后

的 EEG信 号 中 仍 出 现 了 明 显 的 冲 击，这 是 由 VMD

分 解 过 程 中 的 模 态 混 淆 所 导 致 的。从 图 3D 中 可 以

看 出，CEEMD降 噪 后 的 健 康 对 照 者 EEG信 号 出 现

了较为严重的模态混淆，导致眼电伪迹冲击模态和

有 效 EEG信 息 相 互 混 叠。因 此，相 对 SGMD、VMD

和 CEEMD而言，SSMD能更准确地将抑郁症患者的

有效 EEG信息和眼电伪迹分离开来。此外，SSMD、

SGMD、VMD和 CEEMD方法的计算时间分别是 7.53 s、

45.36 s、4.28 s 和 2.24 s。可以看出，由于采用的优

化算法在提升计算精度的同时增加了计算复杂度，

SSMD 方 法 的 计 算 效 率 相 对 VMD 和 CEEMD 算 法 较

低。但 是 相 较 SGMD 方 法，SSMD 方 法 的 计 算 速 度

仍有大幅提升，这是由于 SSMD 通过约束原子个数

有效提升了分解速度，从而节省了原算法中的大量

无效计算。

图 3 健康对照者 EEG 信号降噪结果 A 为 SSMD 算法；

B 为 SGMD 算法； C 为 VMD 算法； D 为 CEEMD 算法

注：EEG 为 脑 电；SSMD 为 辛 稀 疏 模 态 分 解；SGMD 为 辛

几何模态分解；VMD 为变分模态分解；CEEMD 为互补集合经

验模态分解。

图 4  健 康 对 照 者 E E G 信 号 中 的 眼 电 伪 迹 信 号  A 为

SSMD 算法； B 为 SGMD 算法； C 为 VMD 算法； D 为

CEEMD 算法

注：EEG 为 脑 电；SSMD 为 辛 稀 疏 模 态 分 解；SGMD 为 辛

几何模态分解；VMD 为变分模态分解；CEEMD 为互补集合经

验模态分解。
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图 5  抑郁症患者 EEG 信号降噪结果  A 为 SSMD 算

法； B 为 SGMD 算法； C 为 VMD 算法； D 为 CEEMD
算法

注：EEG 为 脑 电；SSMD 为 辛 稀 疏 模 态 分 解；SGMD 为 辛

几何模态分解；VMD 为变分模态分解；CEEMD 为互补集合经

验模态分解。

图 6  抑 郁 症 患 者 E E G 信 号 中 的 眼 电 伪 迹 信 号  A 为

SSMD 算法； B 为 SGMD 算法； C 为 VMD 算法； D 为

CEEMD 算法
注：EEG 为 脑 电；SSMD 为 辛 稀 疏 模 态 分 解；SGMD 为 辛

几何模态分解；VMD 为变分模态分解；CEEMD 为互补集合经

验模态分解。

复合多尺度模糊熵（composite multi-scale fuzzy 

entropy, CMFE）［17］能 有 效 表 征 不 同 尺 度 上 信 号 的

复杂程度，抑郁症患者反刍思维高、情绪易失调、

认 知 状 态 过 度 活 跃，导 致 其 EEG 信 号 复 杂 程 度 上

升，因 此，其 EEG 信 号 的 CMFE 值 高 于 健 康 人 群。

为进一步验证 SSMD 相对于传统算法的优势，采用

CMFE 对分析结果的复杂度进行量化表征。随机抽

取 20 名 抑 郁 症 患 者 和 20 名 健 康 对 照 者 的 EEG 数 据

作为样本库，为进行有效对比，所有被试者 EEG 数

据均采用电极通道 E1 的数据。将每名被试者 5 min

的测试数据分成 5 份，每个样本包含 1 min 的 EEG 数

据，因 此，抑 郁 症 患 者 和 健 康 对 照 者 分 别 提 取 100

个数据样本，从而确保所构建的样本库尽量覆盖不

同测试人群和测试过程中被试者的不同状态。不同

算法分析结果的 CMFE 箱型图如图 7 至图 10 所示，

可 以 看 出，相 对 SGMD、VMD 和 CEEMD，SSMD

分析结果的 CMFE 值离散程度更低，且突变程度更

小，表明 SSMD 方法能更有效地提取抑郁症患者的

EEG 信息并通过 CMFE 进行准确表征。

为进一步验证 SSMD 方法对抑郁症患者 EEG 信

号 进 行 降 噪 的 有 效 性，表 1 中 列 出 了 CMFE 的 中 位

数 和 四 分 位 差 2 个 量 化 指 标。CMFE 是 表 征 非 线 性

时间序列复杂程度的有效量化方法，可通过计算不

同尺度下信号序列的模糊相似度，客观反映 EEG 信

号的混沌特性与细微波动特征，能够有效挖掘脑部

电活动的隐匿差异。中位数为各组样本 CMFE 数值

的中间值，可规避极端异常值干扰，客观反映各组

样本 CMFE 特征的整体平均水平；四分位差为上四

分位数与下四分位数的差值，主要用于衡量样本数

据的离散、波动程度，数值越小说明数据分布越集

中、稳定性越好。

通 过 表 1 量 化 结 果 分 析 可 知，在 组 间 差 异 层

面，抑郁症患者组的 CMFE 中位数显著高于健康对

照组，表明抑郁症患者的 EEG 信号复杂度整体异于

健康人群，也证明 CMFE 特征可有效表征抑郁症患

者 EEG 信号的异常复杂度特征，可作为区分抑郁症

病 理 EEG 与 正 常 EEG 的 有 效 指 标。在 降 噪 方 法 性

能对比层面，经 SSMD 方法降噪处理后的 EEG 信号

CMFE 四分位差相较于其他降噪方法显著更小，说

明 SSMD 方法处理后的 EEG 数据离散程度更低、数

值聚集性更强，降噪后 EEG 信号的特征数据稳定性

更优。
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图 7 EEG 信号 SSMD 分析结果的 CMFE 箱型图
注：EEG 为脑电；SSMD 为辛稀疏模态分解；CMFE 为复合

多尺度模糊熵。

图 8 EEG 信号 SGMD 分析结果的 CMFE 箱型图
注：EEG 为 脑 电；SGMD 为 辛 几 何 模 态 分 解；CMFE 为 复

合多尺度模糊熵。

图 9 EEG 信号 VMD 分析结果的 CMFE 箱型图
注：EEG 为脑电；VMD 为变分模态分解；CMFE 为复合多

尺度模糊熵。

图 10 EEG 信号 CEEMD 分析结果的 CMFE 箱型图
注：EEG 为 脑 电；CEEMD 为 互 补 集 合 经 验 模 态 分 解；

CMFE 为复合多尺度模糊熵。

表 1 CMFE 箱型图量化指标

分析方法

抑郁症患者 EEG 信号

降噪结果

抑郁症患者 EEG 信号

眼电伪迹

健康对照者 EEG 信号

降噪结果

健康对照者 EEG 信号

眼电伪迹

中位数 四分位差 中位数 四分位差 中位数 四分位差 中位数 四分位差

SSMD 2.30 0.14 1.03 0.33 0.35 0.11 1.19 0.34

SGMD 2.32 0.17 1.09 0.51 0.30 0.16 1.23 0.46

VMD 2.29 0.25 1.09 0.58 0.40 0.19 1.15 0.84

CEEMD 2.35 0.22 1.01 0.50 0.37 0.18 1.26 0.75

注：CMFE 为复合多尺度模糊熵；SSMD 为辛稀疏模态分解；SGMD 为辛几何模态分解；VMD 为变分模态分解；CEEMD 为互补

集合经验模态分解；EEG 为脑电。

3 讨论

EEG 信号是解析大脑神经活动、诊断和评估精

神类疾病的核心生理信号，具备高时间分辨率、无

创、便捷的优势，被广泛应用于抑郁症的病理机制

研究与辅助诊断领域。但在实际采集过程中，眼电

伪迹是干扰 EEG 信号的主要噪声来源，会掩盖真实

的 EEG 活动特征，导致信号分析结果失真，从而影

响抑郁症 EEG 特征识别的准确性。因此，本研究提

出了用于抑郁症患者 EEG 信号自适应降噪的 SSMD

方法，以实现眼电伪迹和有效信息的准确分离，具

体如下。

（1）针 对 传 统 自 适 应 信 号 分 解 方 法 处 理 抑 郁

症 EEG 信 号 存 在 物 理 意 义 模 糊、鲁 棒 性 较 差 的 问

题，本 研 究 提 出 SSMD 方 法，用 于 抑 郁 症 EEG 信 号

眼电伪迹的自适应去除。该方法依托辛几何理论构

建原子库，结合能量阈值筛选有效信号分量，通过

自适应滤波器优化原子降噪质量，提升算法抗干扰

能力与鲁棒性；同时引入局部窄带算子约束分解过

程，使分解结果贴合 EEG 生理特征，有效解决了传

统算法物理意义不明确的缺陷，为病理 EEG 精细化

预处理提供了新型处理方法。

（2）本研究采用 CMFE 的中位数及四分位差作
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为量化指标，对比 SSMD 与 SGMD、VMD、CEEMD

方 法 的 降 噪 效 果。实 验 结 果 表 明，SSMD 降 噪 后

EEG 信 号 的 CMFE 四 分 位 差 仅 为 0.14，相 较 于 传 统

方法，数据离散度更低、聚集性更强、信号突变干

扰 更 少。该 方 法 可 在 完 整 保 留 抑 郁 症 EEG 病 理 有

效信息的前提下，精准去除眼电伪迹，有效避免了

EEG 信号特征失真问题，充分验证了 SSMD 在抑郁

症 EEG 预处理中的优越性与有效性。

（3）本 研 究 提 出 的 SSMD 方 法 弥 补 了 传 统 算

法的技术短板，可为抑郁症 EEG 机制研究与辅助诊

断提供技术支撑，其自适应伪迹分离思路亦可推广

至各类生物电信号处理，具备良好的科研与工程应

用价值。然而本研究仍存在一定局限性，如仅针对

静息态 EEG 的眼电伪迹开展实验，未考虑药物、情

绪等混杂因素，且未验证算法对混合伪迹的处理能

力，性能评估指标维度较为单一。后续可扩充多场

景临床数据集，优化算法结构，结合多维度 EEG 特

征构建智能诊断模型，推动算法临床应用。
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