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摘　要：大脑由数以亿计的神经元细胞组成，当大脑活动时，神经元之间的联系是依靠着同步发生的突触后产生的电位，
这些电位经综合后形成的宏观现象就是脑电波。脑电波是自发的有节律的神经元活动且能够反映人体大脑状态如清醒和睡

眠等等。现代研究已证实脑波可划分为４个波段：δ波 （０５～４Ｈｚ）、θ波 （４～８Ｈｚ）、α波 （８～１３Ｈｚ）、β波 （１３～３０
Ｈｚ），与大脑的活跃状态息息相关，基于此特点就可以通过脑波来判断人体大脑的活跃度以及睡眠状况。由于脑电图难以
直观地观察出频率的变化趋势，这对于初学者是有一定的难度，因此通常采用周期图、单窗口图和多窗口图进行脑波分

析，能够判断分析脑波频率的变化趋势及各波段脑波的变化。其中多窗口图具有低偏差、低方差的优点，由于测试过程脑

波容易受到一些外在因素的干扰，要尽可能地从原始数据中剔除伪迹噪音，本文也概述了脑波中常见的伪迹和一些滤波预

处理方法。
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０　引　言

大脑里含有数以亿计的脑细胞，又称神经元。

神经元之间通过神经递质进行传递信息，当这些信

号的能量积累量超过一定的阈值时，就会产生脑电

波（ＥＥＧ）［１］。大脑在工作时会产生自发性电生理
活动，该活动可通过专用的脑电记录仪以脑电波的

形式表现出来，在脑电研究中，至少存在有４个重要
的波段［２］。Ｂｅｒｇｅｒ［３］是脑电波的发现者，在研究中
检查了不同年龄、性别患者的脑电图记录，最早记录

了人 体 大 脑 活 动 和 睡 眠 时 的 脑 电 波 变 化。

Ｃｈｏｋｒｏｖｅｒｔｙ等人［４］根据大脑在清醒和睡眠状态的脑

波的波形特征不同的特点对其进行睡眠分析，指出

了睡眠时的脑波变化，但并未详细叙述脑波数据预

处理过程。Ｘｉａｏ等人［５］叙述了脑电波中一些常掺

杂的伪迹，并概略阐释了几种去除伪迹的滤波方法

和技术。Ｐｒｅｒａｕ等人［６］对脑电波的一些主流的处理

方法进行了对比，因其多窗口频谱分析的优越性，用

于分析大脑产生的脑电波。国内陈晓伟［７］和唐其

彪［８］简述了脑电波睡眠分期，但并未扩展。随着人

们对健康的关注，基于脑电波研究睡眠的工作越来

越重要，但针对脑电波波形与脑波睡眠的研究却还

未能臻至成熟。本文主要针对基于脑电波波形进行

睡眠分析研究和脑电波的数据分析的工作进行调研

和概述。



１　脑电波波形特征

大脑的不同状态会表征出不同模式的脑电波，

进而仪器上显示出不同的脑电图。根据头皮脑电图

信号的特征模式可以确定大脑处于清醒或者睡眠程

度，在睡眠分析领域有重大意义。大脑皮层活动主

要由特定的频率来表征，频率的定义是在特定的时

间段里同种波形重复出现的次数。频率还有另一种

表征方法为一种波形每秒的周期数（ＨＺ）。不同文
献对脑电波的频率划分定义略有不同，但大体上的

范围划分是一致的。本文参考 Ｃｈｏｋｒｏｖｅｒｔｙ等人［４］

定义脑电波频率即 δ波（０．５～４Ｈｚ）、θ波（４～８
Ｈｚ）、α波（８～１３Ｈｚ）、β波（１３～３０Ｈｚ）。此外，在
觉醒并集中注意力于某一件事时，常出现一种频率

较β波更高的γ波，其频率通常为３０～４５Ｈｚ。在
睡眠阶段会出现其他一些脑波：Ｋ－复合波，睡眠纺
锤波。δ波是频率最慢的波。在睡眠评判上使用的
是０．５～２Ｈｚ的波段，这种波段常见于额ｅ叶，其活
动振幅比较大，正常是７５μＶ甚至更大，没有固定波
形持续时间，在进入深睡或者昏迷时较为明显，被称

为睡眠波；θ波常出现在顶点中心区域，没有固定的
振幅范围，在脑电波里是最为常见的一种睡眠波形；

α波常出现在顶枕区，正常的 α波在大脑半球是同
步和对称的，这是在安静的警觉状态下闭上眼睛看

到的，睁眼会导致 α波“反应”或振幅减小，外观呈
正弦曲线，随着时间的增加，频率降低；β波被定义
在１３～３０Ｈｚ，但主要集中在１８～２５Ｈｚ之间，这种
波段常见于额叶和中央区域，也可以广泛地发生，并

出现在清醒和困倦的时候，且可能在困倦时更持久，

在深度睡眠时减少，在快速眼动睡眠时又重新出现，

在两半球的振幅变化不应超过５０％；睡眠纺锤波的
频段是１１～１６Ｈｚ，起源于中心顶点区域，且睡眠评
判上有一个持续时间至少０．５ｓ的标准；Ｋ－复合波
是尖锐的，缓慢的波，具有两相形态结构，主要出现

在中心顶点，持续时间至少为０．５ｓ，其振幅没有固
定的范围［４］。

２　睡眠脑电波特征

（１）清醒阶段 Ｗ：通常记录的前几分钟将会是
唤醒阶段 Ｗ。超过该帧５０％以上显现 α波活动会
记录为Ｗ期。当睁眼和闭眼或者眨眼时，脑电图会
显示混合β和α波活动，而当眼睛保持闭着时主要
是α波。当人昏昏欲睡时，闭上眼睛，脑电图将显
示主要的α活动。大约有１０％的人在闭眼状态不

产生α波，还有１０％的人只能产生少量的α波。对
于这些人群来说，睁眼和闭眼时脑电波是相同

的［９］。有一种转换过程很难去判断，即人在Ｗ时期
缓慢进入一至两帧 Ｎ１期睡眠，随后再次醒来进入
Ｗ期。

（２）非快速眼动睡眠阶段 Ｎ１－ＮＲＥＭ：Ｎ１期非
快速眼动睡眠也被称为过渡性睡眠或浅睡眠。此阶

段发生在Ｗ睡眠之后。对于有 α波的人，当超过
５０％帧由θ波（４～７Ｈｚ）组成，有时会与低振幅的
混合频率波混杂在一起，取代清醒时的 α波时，此
时可以判为 Ｎ１睡眠。脑电图活动幅度小于 ５０～
７５μＶ。顶尖波波形陡峭，持续时间小于０．５ｓ，与背
景脑电明显不同，最常见于清醒向 Ｎ１期的转换时
期，但是也可以出现在 Ｎ１和 Ｎ２期，但顶尖波存在
不是Ｎ１期的必需条件。如果没有其他睡眠标志情
况下，这一帧大部分满足主要是４～７Ｈｚ低波幅脑
电活动，可以判定为Ｎ１期，直到出现其他睡眠分期
的标志。在 Ｎ２期出现觉醒时，除了低波幅混合脑
电活动，没有Ｋ－复合波和睡眠纺锤波，也可以判定
为Ｎ１期，直到出现其他睡眠证据［９］。这部分睡眠

的特点是飘忽不定的思绪和梦境从真实到梦幻，还

有一种漂浮的感觉。睡眠者仍然很容易被唤醒，甚

至可能否认自己睡过觉。

（３）非快速眼动睡眠阶段Ｎ２－ＮＲＥＭ：这是睡眠
的中间阶段，但也占了睡眠记录的大部分。该阶段

在Ｎ１期ＮＲＥＭ睡眠之后。Ｋ－复合波和睡眠纺锤
波是第一次出现的，通常是偶发的。Ｋ－复合波是一
个明晰可辨的陡峭负向波之后随即伴发一个正向

波，从其他背景脑波中脱颖而出，其持续时间大于

０．５ｓ，在额区脑电记录的波幅最大。即使没有睡眠
纺锤波的存在，Ｋ－复合波也可以判定 Ｎ２期。睡眠
纺锤波，可能会出现在 Ｎ２期。其频率是 １１～１６
Ｈｚ，最常见１２～１４Ｈｚ，连续出现多个的明显可辨的
波形，持续的时间不小于０．５ｓ［９］。如果一帧的大
部分或者前一帧的后半帧出现 Ｎ２期的特征（即睡
眠纺锤波、Ｋ－复合波、高振幅的 ｔｈｅｔａ／ｄｅｌｔａ活动），
那么这个阶段就被划分为Ｎ２期睡眠。

（４）非快速眼动睡眠阶段 Ｎ３－ＮＲＥＭ：Ｎ３期
ＮＲＥＭ睡眠也可称为深度睡眠，以高振幅 ０．５～
２Ｈｚ的慢波为特征。这一阶段睡眠的唤醒阈值远
远大于Ｎ１期或Ｎ２期睡眠。在Ｎ３期睡眠中可以看
到Ｋ－复合波和睡眠纺锤波。当慢波活动占一帧的
２０％以上也判读为Ｎ２。

（５）快速眼动睡眠阶段ＲＥＭ：以振幅较低、混频
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的脑电图为特征，脑电波小而不规则，伴有明显的眼

球活动。脑电图中没有Ｋ－复合波和睡眠纺锤波。

３　伪迹

通过专用的脑电波采集仪器收集的脑电波数据

资料大多不能直接用于分析判断结果，因为在收集

数据时会存在许多的外在因素干扰，导致数据里掺

杂着噪音伪迹［１０］。伪迹是最不希望的信号，有些混

在低频、如 δ波里，有些混在高频、如 β波里，伪迹
的存在会改变收集的脑波并且会对重要的信息产生

干扰。产生伪迹的原因很多，有生理性和非生理性

的。其中，非生理性原因包括电极问题、电缆问题以

及交流电气和电磁干扰问题，这些都可以通过更精

确的记录系统和严格的记录程序来避免，而生理性

伪迹的消除就更为复杂困难。生理性伪迹主要有眼

部伪迹、肌肉伪迹、心脏伪迹以及汗水。眼伪迹在脑

电图记录中产生显著的伪迹［１１］。眼球伪迹主要是

眼球运动和眨眼，这些运动和眨眼可以在头皮上传

播，并由脑电图记录下来；肌肉伪迹可能是由靠近信

号记录部位的肌肉收缩和伸展、受试者说话、吞咽等

引起的，肌肉收缩和拉伸的程度会影响伪迹的振幅

和波形；当电极放置在血管上或血管附近时，便会产

生心脏伪迹［１２］，在血管中，由于心脏的膨胀和收缩

运动，即被称为脉冲伪迹，其频率约为１．２Ｈｚ，可以
在脑电波中以类似的波形出现，因此很难消除［１３］。

汗水造成的伪迹是由某些电极的电基线偏移引起的

慢波；以及在较小程度上，交感皮肤反应，也包括慢

波，是由汗腺和皮肤电位产生的自主反应［１４］。由电

极移动和电缆运动引起的非生理性伪迹可以通过适

当的程序和调节来移除。这种来自环境源的伪迹由

于其可分辨的频带能够很容易地被一个简单的滤波

器移除。尽管噪声的频带很宽，高频滤波器仍然可

以去除大部分伪迹［１５］。在实际应用中，对伪迹的识

别和去除都有一定的要求，是使用前最重要的预处

理步骤。一种最简单的方法是采取预防措施以避免

不必要的运动引起的伪迹，但如果受试者无法遵循

这些额外的指导，则会陷入麻烦，而且这种方法无论

在哪里都很难使用。

４　滤波方法

因此，需要对脑电波做一些预处理的工作，尽可

能地剔除噪音伪迹，提高状态判断准确率。传统的

去除脑电伪迹的滤波方法是回归法［１６］。该方法有

个假设前提：每个通道除了ＥＥＧ数据还有一定比例

的伪迹［１５］。回归分析首先通过传输因子定义参考

通道和脑电通道之间的振幅关系，然后从脑电信号

中减去估计的伪迹。虽然回归方法做到了模型简化

和减少计算需求，但对一个或多个良好回归参考通

道的需求却对其提出了限制。小波变换将时域信号

变换为时域和频域，由于其具有更好的时频可调性

和非平稳信号分析的优越性，相对于傅立叶变换具

有良好的时频特性［１７］。变换是通过选取母小波

ψ（ｔ）的尺度ｊ和时移ｋ的子集来实现的。利用小波
变换对脑电信号进行小波分解后，对含有伪迹的信

号进行阈值处理。处理过的信号被加起来组建了无

干扰的信号［１８］。也可以使用多种滤波方法来处理

脑电伪迹，如自适应滤波、维纳滤波和贝叶斯滤波，

其中不同的方法采用不同的优化原理实现［１９］。自

适应滤波的基本机制是根据优化算法迭代调整权

值，使初始输入中的伪迹离散化，并将其从含有伪迹

信号的ＥＥＧ中减去。与自适应滤波一样，维纳滤波
也是一种最优滤波，然而，该技术是一种线性统计滤

波技术，用于估计真实的脑电数据，其目的是开发线

性时不变滤波器，使纯脑电数据与估计信号之间的

均方误差最小化［２０］。贝叶斯滤波是一种从噪声观

测开始的概率系统估计方法，其基础是假设系统为

Ｍａｒｋｏｖ［２１］。这些滤波器克服了上述技术的一些局
限性，因为能够在没有参考信号的情况下工作并开

展实时工作。考虑到贝叶斯滤波器的复杂性，该滤

波器不能直接实现，但是可通过Ｋａｌｍａｎ滤波器和粒
子滤波器来逼近的，其中Ｋａｌｍａｎ滤波器和粒子滤波
器已经用于去除ＥＥＧ伪影。主成分分析法 ＰＣＡ是
最简单、应用最广泛的盲源分离技术之一，其算法原

理是基于协方差矩阵的特征值［２２］。该方法先是利

用正交变换将相关变量转化为不相关变量。此种不

相关的变量称为主成分（ＰＣｓ）。这些脑电信号将使
用单值分解（ＳＶＤ）来实现。另一种方法被称为独立
成分分析法ＩＣＡ，这是一种盲源分析方法，可根据数
据特征将伪影作为独立成分从脑电信号中分离出

来。根据ＩＣＡ算法理论，眼动伪迹、心电伪迹、肌电
伪迹和电磁干扰等皆由独立的信号源产生，具有统

计独立性，通过 ＩＣＡ算法可将其分离，提取出有用
的脑电信号。ＩＣＡ算法提供了分离和去除脑电信号
中眼动伪迹的有效方法［２３］。头皮脑电是多个神经

元共同活动的结果，因此，当信号源数目大于传感器

数目时，分离出信号源是有可观前景的。经验模态

分解是一种启发式一维技术，旨在将信号分解为其

基本函数，称为固有模式函数（ＩＭＦ），这是振幅和频
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率调制的零均值分量，加上非零平均低次多项式余

数［１５］。模式有一个明确的瞬时频率，然后可以利用

希尔伯特变换计算。还有一种空间滤波算法是共同

平均参考ＣＡＲ，其基本思想是滤除脑电ＥＥＧ信号的
共同部分的同时保留特定电极的特征信号，提高信

噪比。ＣＡＲ算法先是计算某一时间点所有通道的
脑电电压平均值，再用特定通道的脑电电压值减去

平均值即得该通道脑电电压值［２３］。

５　频谱分析

数据预处理后，对于初学者面对一系列脑波波

形很难直接地观察频率的变化。利用周期图、单窗

口图和最新多窗口图可以对其脑波信号进行处理、

分析及计算，能直观地看出频率的变化趋势。频谱

估计的目标，有时称为谱密度估计，是根据频率将波

形分成不同的分量振荡，就像棱镜将白光分为不同

波长的色光或音频系统中的均衡器将声音分成不同

的频带。一般来说，谱估计在时域（波形轨迹是时

间的函数）中获取任何信号，并在频域（频谱功率是

频率的函数）中对其进行描述。频谱估计的理论基

础是傅里叶分析［２４］，这是一种将信号分解为一系列

不同波长的纯正弦波的方法。而且在分析脑电数据

时尤为实用，因为脑电信号代表了整个大脑中以不

同频率振荡的多个神经元网络的联合活动。对脑电

数据进行谱估计的最简单、最常用的方法称为周期

图。在使用中，周期图的计算涉及一种称为快速傅

立叶变换（ＦＦＴ）的算法，这是离散时间数据傅里叶
变换的有效实现。需要指出的是，周期图有多个亟

需关注的品质，将主要导致频谱估计出现问题。当

在离散时间内计算纯正弦波的周期图，而不是理想

谱的单峰时，周期图估计看起来很不一样。由此得

到的周期图谱估计由振荡频率处的一个较大的圆形

峰组成，称为主瓣，两侧是一系列更窄的功率下降

峰，称为侧瓣。侧瓣功率和主瓣功率的存在意味着

有限数据的周期图是频谱的偏估计量；也就是说，真

实数据的估计周期图谱与理想（预期）谱不同，特别

是在数据长度较小的情况下。周期图中的侧瓣和主

瓣允许给定频率的噪声“泄漏”到其他频率的估计

中，从而扭曲数据的真实频谱内容。这种被称为频

谱泄漏的现象，降低了估计的准确性，使清晰区分频

谱中的峰值变得更加困难。侧瓣和主瓣以不同的方

式影响周期图偏差。侧瓣引入了一个宽频带偏差，

这意味着在一个很宽的范围或频带的噪声被纳入估

计。功率将集中在一个频率上，通过周期图重新分

配到其并不属于的频率上。周期图的主瓣是窄带偏

差的一个来源，因其模糊了窄带范围内的所有频率。

这意味着，如果２个振荡的频率间隔小于主瓣的宽
度，就将被错误地视为一个振荡［６］。改善周期图偏

差最常见的方法是在进行谱估计之前对有限数据应

用一个称为锥度或窗口函数的函数。有限数据周期

图的主瓣和侧瓣是由于数据开始和结束时矩形窗口

的急剧变化而产生的。如果希望减少侧瓣引起的偏

差，就必须平滑这些过渡的突发性。通过取原始数

据和一个在０～１之间渐变的锥度函数的乘积，处理
后的数据在两端变锥度（因此得名），减少不连续的

大小。因此，与周期图相比，单瓣谱侧瓣的功率大大

降低，主瓣与侧瓣最高瓣的功率差增大。这意味着

将有更少的功率从周围的频率泄漏到光谱估计，因

此估计将减少偏差。许多不同类型的函数可以作为

圆锥来计算单锥度谱图。使用中较为典型的渐变包

括汉宁、汉明、布莱克曼、高斯（通常称为 Ｇａｂｏｒ变
换）和韦尔奇函数，每一个都是为特定应用优化不

同的频谱质量而设计的。与周期图相比，宽带偏置

将大大降低。因此，将单锥谱图与脑电图数据结合

使用，可以比周期图更准确地估计出振荡峰。单锥

度谱图的主瓣宽度比周期图略大，从而降低了光谱

分辨率。在实际应用中，侧瓣偏置和主瓣偏置之间

存在一个折衷，这可以通过锥度函数的选择来控制。

周期图比理想谱图具有更高的方差。随着数据集长

度的增大，周期图的方差保持不变。因此，无论收集

了多少数据，周期图估计都不会改善。因此，研究中

称周期图谱的不一致估计量，如图１（ａ）所示。在多
个独立的测量结果或对同一段时间 ＥＥＧ活动时间
窗的试验，通过对每次试验的所有单锥度光谱进行

平均，则可以消除测量噪声并减小方差。对于短时

间的脑波数据，还可以使用一种称为多窗口频谱估

计的技术，该技术是由 Ｔｈｏｍｓｏｎ［２５］在２０世纪８０年
代早期开发的，已被证明与单锥度谱估计［２６］相比具

有优越的统计特性。多窗口方法的创新之处在于，

该方法没有使用单一的锥度函数来计算光谱，而是

使用多个锥度函数来计算单个锥度谱，并将其平均

在一起，如图１（ｂ）所示。这些锥度来自一类称为离
散长椭球序列（ＤＰＳＳ）［２７］的函数。ＤＰＳＳ锥度是特
殊的，因为其不仅被优化以减少偏差，而且还具有称

为正交性的特殊数学特性，这就使其能够从相同的

数据中提取不相关的单锥度谱估计值。因为这些单

锥度估计值彼此不相关，所以可以一起平均，就好像

都是相同条件下的独立试验一样，从而产生方差较

６２１ 智　能　计　算　机　与　应　用　　　　　 　 　　　　　　　　第１１卷　



小的频谱。ＤＰＳＳ锥度的另一个有用特性是，能使
得定义的光谱频率分辨率和频谱平滑度变得特别

容易。

图１　多窗口频谱分析减少了谱估计中的偏差和方差

Ｆｉｇ．１　Ｍｕｌｔｉｔａｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌａｎａｌｙｓｉｓｒｅｄｕｃｅｓｂｉａｓａｎｄｖａｒｉａｎｃｅｉｎｓｐｅｃｔｒａｌｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ

６　结束语

本文综述了脑电波的主要波段的基本特征、各

睡眠时期的脑波特点、脑电波里常见的噪声伪迹、去

除伪迹的方法和技术以及脑电波的频谱分析方法，

给出了脑电波的一般处理流程，可以对脑电波进行

基本的处理和判断，对脑波分析初学者有着指导性

作用，可助其快速了解脑电波，并提供有益参考。
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