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摘要:[目的]针对单分支深度学习模型在脑电(electroencephalography,EEG)信号去噪的应用中存在特征提取能力不

足、细节信息丢失、易受对抗样本攻击等问题,提出一种基于多分支特征生成对抗网络(multi-levelfeaturegeneration
adversarialnetwork,MFGAN),以提升对EEG信号的去噪性能.[方法]构建多分支生成器:分别采用卷积神经网络

(convolutionneuralnetwork,CNN)提取浅层特征,利用基于Transformer的编码器获取上下文关联特征,加深CNN结

构以捕获深层复杂细节特征;设计基于注意力机制的特征自筛选融合模块(featureself-filteringfusionmodule,FSFM),
采用并行结构结合自注意力机制和通道注意力机制提炼优化特征融合,剔除噪声成分.采用生成对抗的方式训练参数,
提升生成质量和抗攻击能力.[结果]在EEGdenoisenet和MIT-BIHarrhythmia数据集上的定性和定量实验表明:在多

种单一伪影或混合伪影干扰下,MFGAN的相关系数、信噪比、相对均方根误差均表现最优,且能有效减少波形失真和峰

值溢出.[结论]MFGAN通过多分支特征提取与注意力机制融合,显著提升了EEG去噪效果,为EEG信号处理提供了

可靠方法,适用于复杂噪声环境.
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Abstract:[Objective]Electroencephalography(EEG)isawidelyusedmethodfordetectingbrainelectricalactivities.Itoffers
advantagesofnon-invasiveness,hightemporalresolution,andcost-effectiveness.Nevertheless,EEGsignalsaresusceptibletobeing
affectedbyphysiologicalartifactsduringtherecordingprocessduetotheirlowamplitude,whichmaymisleadthedataanalysisand
seriouslyaffecttheinterpretationofresults.Currently,mostdeeplearningmethodsforEEGdenoisingtypicallyemployasingle-level
structure,therebysufferingfromlimitedfeaturerepresentationandlossofsignaldetails.[Methods]Totacklethisissue,weproposed
amulti-levelfeaturegenerationadversarialnetwork(MFGAN)forEEGdenoising.Tobeginwith,weconstructamulti-level
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generatorwiththefollowingsteps:Atthefirstlevel,weutilizetheconvolutionneuralnetwork(CNN)tolearntheshallowfeatures
ofthetargetsignal.Atthesecondlevel,weuseaTransformer-basedencodertoobtainthecontextualfeaturesfromtheEEGsignal.
Atthethirdlevel,wedeepentheCNNstructuretoacquirethedeepdetailedfeaturesofthesignal.Furthermore,afeatureself-
filteringfusionmodule(FSFM)basedontheattentionmechanismisdesignedinthegeneratorforextractingthemulti-levelfeatures.
FSFMappliesaself-attentionmechanismtofilterfeatureinformationafterchannelinteractionandachannelattentionmechanismto
capturefeatureinformationofeachchannel.Thesetwomechanismsrunparalleltoeachother,effectivelyfusingtheaforementioned
featureinformationandeliminatingnoisecomponents.[Results]Thismethodwasqualitativelyandquantitativelyvalidatedusingthe
EEGdenoisenetand MIT-BIH arrhythmiadatasets,withtheaim toevaluatethedenoisingperformanceof MFGAN on
electrooculography(EOG),electromyography(EMG),electrocardiography(ECG)andhybridartifacts(EMGandEOG)inEEG
signals.Asystematicevaluationwasconductedusingthreeperformanceindicators,includingcorrelationcoefficient(CC),signal-to-
noiseratio(SNR),andrelativerootmeansquareerror(RRMSE).Inqualitativeexperiments,wecomparedthedenoisingeffectsof
differentmethodsunderECGandEOGnoiseconditions.ResultsindicatethatMFGANcangreatlyreducepeakoverflowand
waveformdistortion,therebyproducingsamplesthatmorecloselyresemblepureEEGsignals.Inquantitativeexperiments,the
proposedmethodoutperformedthepreviousoptimalmethodacrossthreeevaluationmetrics.Specifically,intheEMGsinglenoise
environment,theproposedmethodledtoa0.99%increaseinCC,a4.26%increaseinSNR,anda6.72%decreaseinRRMSE
comparedtothesuboptimalmodel.Besides,comparedtothesuboptimalmodeltheCCincreasedby2.1%,theSNRincreasedby
6.49%,andtheRRMSEdecreasedby8.69%inthehybriddual-noiseenvironment.Togainabetterintuitiveunderstandingofthe
differencesindenoisingeffectsbetweendifferentmethods,wealsovisualizedthequantitativeresultsthathighlightthesuperiority
andpotentialofMFGANinEEGdenoising.[Conclusion]Theproposedmodelisbasedonthegenerativeadversarialnetwork(GAN)

structure,whichintegratesCNN,Transformer,andadvancedCNNtosensitivelycaptureshallowdetailsofthesignal,understand
contextualdependenciesandenhancetheleveloffeatureextractiontorevealthehiddendeeppatterns.Inaddition,introducing
attentionmechanismstooptimizethefeaturefusionfurtherpromotesthedenoisingperformance.Experimentalresultsshowthat
MFGANoutperformscurrentmainstreamdenoisingtechniquesandexcelsindiversenoisyenvironments.Consequently,thisstudynot
onlyoffersaneffectivesolutiontotheproblemofinadequatefeatureextractioninconventionalsingle-levelarchitectures,butalso
presentsadependabledataprocessingapproachforneuroscienceresearch.
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  脑电图(electroencephalography,EEG)是人脑神经活

动的生理电信号放大后的图形信号,通过在头皮上放置

导电电极来测得[1].目前,EEG在临床诊断[2]、神经科

学[3]、脑机接口技术[4]以及心理健康和神经反馈[5-6]等

领域得到广泛应用.然而,由于EEG信号的振幅较低,
在实际采集过程中极易受到眼电(electroculography,
EOG)、心 电 (electrocardiography,ECG)或 肌 电

(electromyography,EMG)等生理伪影干扰,直接影响

脑疾病自动诊断的性能.因此,构建有效的生理伪影

消除方法对EEG应用具有至关重要的意义.
传统的信号降噪方法可归纳为信号分解、滤波处

理、数据降维以及混合方法四类.基于信号分解的

EEG伪影去除方法将受污染的目标信号分解为一组

固有模态函数(intrinsicmodefunction,IMF),选取与

目标信号相关的IMF分量进行重构实现伪影干扰消

除,如变分模态分解(variationalmodedecomposition,
VMD)[7]、集成经验模态分解(ensembleempiricalmode
decomposition,EEMD)[8]和互补EEMD[9].滤波处理

方法根据信号和噪声的频率特性,通过设计滤波器来

抑制噪声,包括非递归型滤波器[10]、维纳滤波[11]以及

卡尔曼滤波[12]等.基于数据降维的EEG伪影抑制方

法将高维数据向低维映射,在舍弃冗余特征的同时,保
持低维空间中目标信号特征,以达到去噪目的,如主成

分分析[13]和独立成分分析(independentcomponent
analysis,ICA)[14]等.此外,研究人员提出基于混合的

方法来实现更高效的EEG去噪效果,包括FastICA-
VMD[15]、EMD-ICA[16]和EMD-CCA[17]等.然而,上述

方法只适用于某些特定的EEG去噪任务,并且无法

避免参数的人工设定问题,严重影响去噪性能.此外,
随着数据量和算法复杂度的爆炸式增长,已难以满足

当前的EEG信号处理需求.
与传统方法相比,深度学习方法能够脱离人为干

预,从海量数据中学习到所需的特征信息,在EEG信

号的特征学习方面逐渐显示出优势.具体来说,信号

分解方法存在特征混叠问题[18-19];由于ECG、EOG和

EMG伪影与EEG信号存在频域上的混叠[20-22],基于

滤波器的EEG去噪方法无法消除目标信号的带内伪

影干扰;数据降维方法则依赖于特定的数学假设[23].深
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度学习方法的优势在于其能够通过多层次的非线性变

换,自动提取EEG信号中的高阶特征,如 Mahmud
等[24]提出一种多层多分辨率的空间池化网络,用于信

号重建,从而避免传统方法依赖人工设计特征的局限

性,显著提升了特征提取的效率.此外,随着深度学习

技术的不断发展,越来越多的创新模型被应用于EEG
信号处理领域.Pu等[25]引入Transformer结构,借助

自注意力机制和前馈模块,分别分析EEG信号的非

局部与局部自相似性达到噪声抑制效果.Chuang
等[26]开发一种基于 U-Net的伪影去除模型.Nagar
等[27]研发一种结合卷积神经网络(convolutionneural
network,CNN)和自编码器的EEG降噪模型.Zhang
等[28]为深度学习驱动的脑电信号去噪研究设计了一

个公开数据和4个深度神经网络基准模型,包括全连

接网络(fully-connectedneuralnetwork,FCNN)、简
单CNN、复杂CNN以及循环神经网络.为解决EMG
伪影去除任务中的过拟合问题,Zhang等[29]提出一种

新型的CNN模型,采用逐渐上升的特征维度和时间

序列下采样策略来优化模型性能.但是,上述方法容

易受到对抗样本的攻击,样本扰动可能会欺骗模型,
导致去噪性能急剧下降[30-31].

LN:层归一化;MHSA:多头自注意力;FC:全链接.

图1 MFGAN的网络结构

Fig.1 ThenetworkstructureofMFGAN

为了解决这个问题,生成对抗网络(generative
adversarialnetworks,GAN)[32]通过生成器与鉴别器

之间的对抗训练,不仅能够应对对抗样本攻击问题,
还有利于增强生成样本的质量.An等[33]提出一种基

于GAN的多通道脑电信号EEG去噪方法.Dong
等[34]设计一种基于 WassersteinGAN的深度学习框

架,可以在短时间内对大量原始脑电数据进行去噪处

理.Gulrajani等[35]提 出 一 种 基 于 梯 度 惩 罚 的

Wasserstein生成对抗网络(WGAN-GP)的EEG降噪

算法.然而,大多数GAN模型的生成器采用单分支

网络结构,仅考虑到脑电信号在时间维度上的动态

演变规律,忽略了深层特征挖掘和不同脑区之间的关

联特征;另外,在多噪声源的去噪任务中,单一尺度的

特征学习难以有效地区分出目标信号和噪声干扰.针
对上述问题,本文提出一种多分支特征生成对抗网络

(multi-levelfeaturegenerationadversarialnetwork,
MFGAN).MFGAN采用多分支特征提取的生成器,
分别获取脑电信号的浅层特征、关联特征和深层特

征.为了避免特征拼接引起的特征集维度过高,本文

设计一个基于注意力机制的特征自筛选融合模块

(featureself-filteringfusionmodule,FSFM),对每个

通道进行信息筛选和重建,以实现有效的特征融合.

1 本文方法

MFGAN模型如图1所示,该网络由多分支生成

器和鉴别器组成.多分支生成器包括预处理模块、多
分支特征提取模块、特征融合模块和重构模块.首先,
预处理模块对含噪声的EEG信号进行升维操作,增
强其特征表达能力;其次,将高维特征送入多分支特

征提取模块进一步提取多级特征.接着,通过特征融

合模块对多级特征进行筛选和重建,以剔除无关特征

的干扰.最后,重构模块将特征映射回原始维度,生成

降噪后的EEG信号.鉴别器堆叠多个卷积块,逐层学

习复杂特征,并与生成器进行对抗性训练,不断优化
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生成的样本,以获得纯净信号.

1.1 多分支生成器

1.1.1 预处理模块

预处理模块通过逐层提取EEG信号的特征信

息,确保后续多分支特征提取模块的每个分支能够获

取不同层次的特征信息,针对特定特征进行深入挖

掘.具体地,预处理模块由3个卷积块和2个平均池化

层构成.其中,卷积块P1~P3各包含2个卷积核为1
×3的卷积层、一个批归一化(batchnormalization,
BN)层和一个连续可微指数线性单元(CELU)激活

层;2个平均池化层的池化核为2,步长为2.卷积块

P1~P3提取的特征f1、f2和f3分别作为三个分支特

征提取模块的输入.平均池化层用于平滑特征图,在
保留关键特征的同时压缩信息,降低模型计算量.

1.1.2 多分支特征提取模块

多分支特征提取模块由 CNN、Transformer-
Encoder和AdvancedCNN3个分支组成.CNN分支

用于捕获信号浅层特征F1;Transformer-Encoder分

支利用注意力机制提取信号中的上下文关联特征F2;
AdvancedCNN分支提取信号的复杂深层特征F3.
CNN分支由3个卷积块和2个平均池化层组成.

每个卷积块包含4个1×3的卷积层、1个BN层和1
个带池漏的修正线性单元(LeakyReLU)激活层.由表1
可看出,该分支通过逐渐增加卷积层的输出通道数,

表1 生成器的部分体系结构

Tab.1 Partialarchitectureofthegenerator

模块
卷积
块

卷积
层数

卷积
核

步长 输出尺寸

预处理
模块

P1 2 1×3 1 128×32×256
P2 2 1×3 1 128×256×128
P3 2 1×3 1 128×256×64

A1 4 1×3 1 128×64×256
CNN A2 4 1×3 1 128×128×128

A3 4 1×3 1 128×256×64

TE B1 1 1×3 2 128×256×96

C1 3 1×3 1 128×512×160
C2 3 1×3 1 128×1024×160

Advanced
CNN C3 3 1×3 1 128×1024×160

C4 3 1×3 1 128×512×80
C5 3 1×3 1 128×256×80

注:表中P1~P3层的输出对应f1~f3;A3、B1、C5层的输
出对应F1~F3;TE为Transformer-Encoder.

来增加特征的维度和表达能力.平均池化层用于缩减

特征图,旨在保留主要特征的同时,提取更抽象的特

征.利用卷积层和池化层的层层叠加的结构,捕获信

号的边缘特征和细微局部特征.
Transformer-Encoder由MHSA模块、前馈网络

以及卷积块B1组成[36].MHSA通过将输入序列投影

到多个子空间,并在每个子空间内独立计算注意力分

数,从而构建输入序列中不同位置的依赖关系,并捕

捉输入信号的上下文信息.对于第h个注意力头,特征

图U计算得到的查询向量Qh,键向量Kh 和值向量Vh

分别为:

Qh =UWQ
h,Kh =UWK

h,Vh =UWV
h, (1)

式中:U 为I经过LN后的特征,I由f2与F1拼接后

经过T转置操作得到,U 作为输入使得MHSA考虑

到不同层次特征之间的交互;WQ
h,WK

h,WV
h 是线性映射

的参数矩阵;h=1,2,3,…,H,表示第h个注意力

头,H 表示注意力头的数量,本文设置为8.MHSA的

计算式为:

Attention(Qh,Kh,Vh)=Softmax
QhKT

h

dK  Vh, (2)

hh =Attention(Qh,Kh,Vh), (3)

式中, dK 是缩放因子,用于防止点积值过大导致

softmax函数的梯度消失.MHSA的最终输出结果由

各子空间的输出拼接得到,并通过投影矩阵WO 变换

回原始维度:
MultiHead(U)=concat(h1,h2,…,hH)WO.(4)

前馈神经网络由两个FC层和激活函数Swish组成,
旨在对关联特征进行非线性变换和映射,从而进一步

增强模型的表达能力.
相对于CNN分支,AdvancedCNN分支采用5

个堆叠的卷积块,每个卷积块含3个卷积核为1×3,
步长为1的卷积层.随着网络深度的增加,Advanced
CNN能捕捉和学习到更深层次的特征信息,对输入信

号进行更精细的处理和分析.此外,该层将特征f3 与

F2融合作为输入,整合不同层次的特征信息,构建更加

丰富的特征表示,增强了模型处理复杂任务的能力.

1.1.3 特征自筛选融合模块

文献[37]指出,EEG信号在不同采样通道间存在

部分相同信息,这种特性可用于优化特征提取过程.
然而,现有研究工作在处理这种通道间信息时,往往

没有充分考虑和利用这种重叠特性.基于此,本文设

计了一个特征自筛选融合模块.如图2所示,该模块

由通道自交互模块、通道注意力模块以及卷积块组

成.其中,通道自交互模块用于筛选通道间的特征信
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息,而通道注意力模块则用于提炼每个独立通道的特

征信息.两个模块并行工作,充分利用3个分支的互补

特征,实现全面的特征筛选与融合.B,C,D 分别为输

入特征的样本数、通道数以及特征维度.

图2 特征自筛选模块的内部结构

Fig.2 Theinternalstructureofthefeature
self-screeningmodule

通道自交互模块的工作原理如图3所示.首先,
根据通道数将每个通道的输入特征图划分为与输入

窗口等长的子块.随后,将不同通道相同位置的子块

重排并拼接到新的通道中,从而打破原有通道间的固

定结构,实现通道间的信息交互.接着,自注意力机制

通过动态地分配权重,筛选全局信息,实现对关键特

征的强化和冗余信息的抑制.最终,经过权重分配的

子块将被映射回初始通道位置,生成通道自交互模块

的输出.通道自交互过程定义为

reshape(SelfAttention(reshape(u,w)),w),(5)
式中,w=D/C,为窗口大小;u∈RRB×C×D,reshape为

对特征的重排与拼接,两次重排和拼接会将重塑后的

子块还原回初始位置.

图3 通道自交互模块的工作原理

Fig.3 Workingprincipleofchannelself-interactionmodule

通道注意力机制计算每个通道的注意力权重,并
根据贡献程度调整特征表示,使得模型能够更有效地

利用各通道的信息,提高对输入数据的表征能力.通
道注意力机制与通道自交互模块的结合,可实现通道

间与通道内的信息交互和全局特征捕捉,实现两种注

意力机制的优势互补.

1.1.4 重构模块

重构模块由卷积块、展平层和FC层组成,用于将

特征重构回与原始信号相同的维度.卷积块包含2个

卷积层,卷积核大小为1×3,步长为1.展平层将卷积

层输出的三维特征张量展平为二维特征张量,而全连

接层则整合这些特征,并把输出映射回原始输入维

度,得到生成器的最终输出.

1.2 鉴别器

鉴别器由4个卷积块、1个展平层和1个FC层组

成.每个卷积块包含两个卷积层,步长为2,输出通道

数分别为{64,128,256,512}.除此之外,这些卷积块

内部其余的参数设置、激活函数的选择均与生成器中

的多分支特征提取器保持一致,旨在确保二者在特征

表示上达到一定程度的相似性.卷积层的输出经过展

平层进行降维,转换为一维特征向量,随后输入全连

接层进行二分类,识别输入样本与真实样本之间的差

异,推动生成器不断改进其生成质量.

1.3 损失函数

本文使用的生成器和鉴别器的损失函数均在最

小二乘GAN(LSGAN)[38]的基础上改进.
1.3.1 生成器损失函数

生成器损失LG 由均方误差(meansquareerror,
MSE)损失Lmse、特征损失Lfea和对抗损失Ladv组成:

LG =Lmse+αLfea+βLadv, (6)
式中α和β分别是特征损失和对抗损失的权重系数.
本文将α设置为0.5,β设置为0.05.

MSE损失函数是脑电去噪领域中较为常用的一

个损失函数.其计算过程如下:
Lmse=E(x,z)~p(x,z)[‖x-G(z)‖2F], (7)

式中,x为真实干净的EEG数据,z为随机噪声,G为生

成器.式(7)表示(x,z)服从联合概率分布p(x,z),求生

成数据与真实数据之间的Frobenius范数平均误差.
特征损失通过约束真实样本和生成样本的高层

特征来获得更高质量的结果:

Lfea=E(x,z)~p(x,z) 1A∑
A

i=1

1
Si
‖Fi

DG(x)-

 Fi
DG(z)‖1 , (8)

其中,A表示卷积层的总数,Si 表示第i层特征图的

大小,Fi
D 表示鉴别器中第i层卷积层提取的特征图.

对抗损失定义如下,D表示鉴别器:

Ladv=12Ez~pz(z)
[(D(G(z))-1)2]. (9)
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1.3.2 鉴别器损失函数

本文鉴别器损失结合了文献[35]中的梯度惩罚,
让鉴别器尽可能拉开真假样本的分数差,使得梯度范

数保持相对稳定.其表达式如下:

LD =12Ex~pdata(x)
[(D(x)-1)2]+

 12Ez~pz(z)
[D(G(z))]+

 λEz~pz(z)
[(‖

Δ

G(z)D(G(z))‖2-1)2], (10)
式中最后一项为梯度惩罚,表示在真实样本和生成样

本分布连线上的随机插值取样.λ为超参数,本文设为

0.5.

2 实 验

2.1 数据集

为验证所提出方法的有效性与泛化性,本文在多

个开源数据集上进行对比实验,包括EEGdenoisenet
数据集[28]和MIT-BIHarrhythmia数据集[39].
EEGdenoisenet由4514个纯净EEG片段、3400

个EOG片段和5598个EMG片段组成.所有信号均

以256Hz的采样率采集,每个片段的持续时间为2s.
这一数据集的特性在于,它允许研究者将噪声信号与

真实的纯净EEG信号进行合成,从而更真实地模拟

实际场景.
MIT-BIHarrhythmia数据集采集自贝斯以色列

医院的住院患者与门诊患者,包含采样率为360Hz
的ECG片段.为了与EEGDenoisenet数据集兼容并

生成可靠的半模拟数据,将 MIT-BIHarrhythmia数

据集降采样至统一的256Hz,得到3600个ECG片

段.对于半模拟数据,本文设计了一个调幅系数c,用

于调整噪声数据的振幅,确保与EEG数据混合时,能
达到最佳匹配效果.数据生成过程表示如下:

c= MSE(xt)
RSN-A·MSE(zt)

, (11)

yt =xt+c·zt, (12)
其中:RSN-A是目标信噪比,本文设置为[-4,4],单位

为dB;zt是噪声,xt是干净的EEG片段,yt是所需的

半模拟数据;t∈ [1,T],为信号的采样点.通过式

(12)可合成不同类型的半模拟数据,包括EOG、ECG、
EMG、混合双噪声(EMG+EOG)以及混合三噪声

(EMG+EOG+ECG)污染的EEG信号.

2.2 评价指标

本文使用以下3种评价指标来评估模型的去噪

效果:相关系数(correlationcoefficient,CC)、信噪比

(signaltonoiseratio,SNR)和 相 对 均 方 根 误 差

(relativerootmeansquarederror,RRMSE).CC用于

度量两个变量间的线性关系程度,值越高表示去噪后

的EEG和干净的EEG相关性越高,定义如下:

CC= cov(x,Y)
var[x]var[Y]

, (13)

其中,x和Y分别是干净的EEG和去噪后的EEG,cov
表示计算协方差,var表示计算方差.RRMSE衡量了

预测值与真实值之间的差异,计算式如下:

RRMSE=RMSE
(Y-x)

RMSE(x)
, (14)

式中RMSE为均方根误差,具体表示如下:

RMSE(Y,x)= 1
T∑

T-1

t=0
(Yt-xt)2, (15)

式中t为采样点,越低的RRMSE表示差异越小,模型

的预测准确性越好.RSN-A是指接收到的信号的强度与

噪声强度的比值,计算式如下:

RSN-A =10log10
∑
T-1

t=0
x2t

∑
T-1

t=0
(Yt-xt)

2
, (16)

RSN-A越高,表明信号受噪声污染的程度越低,反之,则
信号受噪声干扰越显著.

2.3 实验细节

本实验基于Pytorch搭建神经网络框架,实验环境

设置如表2所示.为保障实验的可重复性,代码运行过

程中设置固定的随机种子.生成器和鉴别器都使用

Adam优化器,学习率设置为0.0001,其中,生成器的

动量参数分别为0.5和0.9,epsilon参数为10-8.此
外,数据处理严格遵循十折交叉验证的原则,将两个

数据集按照9∶1划分训练集和测试集,再从训练集

中随机选取10%的数据作为验证集.批处理大小设置

为128,EOG和ECG噪声环境下的训练周期是50,
EMG和两种混合噪声环境下的训练周期是200.

表2 实验环境配置

Tab.2 Experimentalenvironmentsetting

实验环境 具体配置

CPU 12thGenIntelCorei9-12900K

GPU NVIDIAGeForceRTX4090

Python Python3.9
深度学习框架 Pytorch
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2.4 实验结果与分析

为验证MFGAN模型的可行性与有效性,本文与

最新的去噪模型FCNN[28]、NovelCNN[29]、ResCNN[40]、
SimpleCNN[28]、DuoCL[41]进行实验对比.在本次实验

图4 ECG噪声环境下,不同方法在EEGdenoisenet数据集上的去噪效果对比

Fig.4 ComparisonofdenoisingeffectsofdifferentmethodsinECGnoiseenvironmentonEEGdenoisenetdataset

中,为保证GAN模型的结构完整性,将对比模型作为

生成器,共同使用本文所提出的鉴别器.
FCNN是一个具有四个隐藏层的FC网络,引入

dropout正则化减少过拟合现象;NovelCNN通过逐

层递增的特征维度和时间序列下采样结构,有效的去

除了EEG数据中的伪影;ResCNN是一种结合残差

学习与卷积神经网络的EEG去噪模型,通过多尺度

的残差块增强模型非线性表达能力;SimpleCNN利用

一维卷积层提取局部时序特征,结构简单且高效;
DuoCL集成双尺度CNN和长短期记忆模型,在3个

阶段对原始EEG进行深度伪影去除.

2.4.1 定性比较

模型在EEGdenoisenet和 MIT-BIHarrhythmia
数据集上的定性比较结果如图4和5所示.

在ECG噪声环境下,EEG带噪信号与纯净信号

的波形存在明显偏差.经过本文方法与对比方法所得

的去噪信号与纯净信号虽在细节处有所出入,但两者

整体基本保持一致,尤其是本文所提方法MFGAN整
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图5 EOG噪声环境下,不同方法在MIT-BIHarrhythmia数据集上的去噪效果对比

Fig.5 ComparisonofdenoisingeffectsofdifferentmethodsinEOGnoiseenvironmentonMIT-BIHarrhythmiadataset

体上更逼近目标信号,细节处峰值溢出和波形偏差较

小,能够生成与纯净EEG信号更相似的样本.
在EOG环境下,MFGAN与对比方法均能较好

地实现信号去噪,本文方法MFGAN除了在个别位置

存在细微的峰值溢出,几乎和干净信号重叠.为了更

加直观地给出本文方法与对比方法的性能比较,下文

给出本文方法与对比方法的定量对比结果.

2.4.2 定量比较

定量比较结果如表3所示,最佳结果以粗体显

示.在EOG、ECG噪声的干扰下,ResCNN和所提出

的MFGAN分别获得次优与最优的去噪效果.具体而

言,MFGAN相比ResCNN的EOG、ECG去噪,在3
个关键指标上均有显著提升:平均CC分别提高了

0.82%、2.40%,平均SNR分别提高了14.58%、19.15%,
平均RRMSE分别降低了11.86%、20.83%,表明所

提出方法在滤除EOG和ECG噪声具有更加优异的

性能.
在EMG噪声去除任务中,次优结果由NovelCNN

和DuoCL 获 得,其 中 NovelCNN 的 CC 指 标 较

DuoCL略高,而DuoCL在SNR和RRMSE指标上优于
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表3 EEGdenoisenet和MIT-BIHarrhythmia数据集上降噪信号和干净信号之间的SNR、CC、RRMSE指标(平均值±标准差)

Tab.3 SNR、CC、RRMSEmetrics(mean±standard)betweendenoisedandcleansignalsontheEEGdenoisenetand
MIT-BIHarrhythmiadatasets

噪声类型 模型 CC SNR/dB RRMSE

EOG

FCNN 0.8921±0.0044 8.4681±0.1696 0.4135±0.0073

NovelCNN 0.8757±0.0115 9.3542±0.4112 0.4058±0.0181

SimpleCNN 0.9400±0.0035 11.5533±0.2513 0.3011±0.0082

ResCNN 0.9427±0.0037 11.8618±0.2504 0.2918±0.0079

DuoCL 0.9156±0.0079 11.0775±0.6313 0.3342±0.0186

MFGAN(Ours) 0.9504±0.0041 13.5908±0.3091 0.2572±0.0112

ECG

FCNN 0.8770±0.0061 7.5478±0.2077 0.4527±0.0103

NovelCNN 0.9143±0.0063 9.7653±0.3118 0.3680±0.0119

SimpleCNN 0.9378±0.0032 10.5801±0.2790 0.3259±0.0096

ResCNN 0.9400±0.0028 10.8005±0.1914 0.3191±0.0072

DuoCL 0.9306±0.0041 10.5491±0.2821 0.3308±0.0100

MFGAN(Ours) 0.9626±0.0017 12.8689±0.1578 0.2526±0.0058

EMG

FCNN 0.9086±0.0046 9.2033±0.2060 0.3841±0.0089

NovelCNN 0.9273±0.0049 10.9204±0.2300 0.3353±0.0098

SimpleCNN 0.8919±0.0032 7.6035±0.1570 0.4386±0.0072

ResCNN 0.9028±0.0031 8.2548±0.1604 0.4111±0.0069

DuoCL 0.9226±0.0049 11.2546±0.2116 0.3246±0.0089

MFGAN(Ours) 0.9365±0.0035 11.7333±0.2650 0.3028±0.0084

EMG+EOG

FCNN 0.8959±0.0048 8.9579±0.1653 0.4001±0.0075

NovelCNN 0.8976±0.0091 9.9950±0.3183 0.3829±0.0152

SimpleCNN 0.8861±0.0036 7.3799±0.1629 0.4485±0.0078

ResCNN 0.9031±0.0039 8.5280±0.1764 0.4022±0.0078

DuoCL 0.9070±0.0074 10.8031±0.2457 0.3476±0.0105

MFGAN(Ours) 0.9261±0.0048 11.5037±0.2580 0.3174±0.0090

EMG+ECG+EOG

FCNN 0.8729±0.0065 7.9090±0.1890 0.4454±0.0092

NovelCNN 0.8985±0.2018 9.6959±0.0067 0.3859±0.0092

SimpleCNN 0.8581±0.0038 6.2541±0.1433 0.5062±0.0074

ResCNN 0.8725±0.0025 6.8952±0.0898 0.4734±0.0045

DuoCL 0.9010±0.0068 10.1339±0.2786 0.3661±0.0106

MFGAN(Ours) 0.9223±0.0043 11.0557±0.2640 0.3299±0.0086

NovelCNN;MFGAN 仍取得了最优的去噪效果.
MFGAN在平均CC上较NovelCNN提升了0.99%,
较DuoCL的平均SNR提高了4.26%,平均RRMSE
降低了6.72%.

相对于单噪声环境,混合噪声让实验环境变得更

复杂,各指标值都呈现出一定的下降趋势,但仍能观

察到 MFGAN的去噪效果优于其他方法.具体来说,
混合双噪声去噪任务中,MFGAN相对于次优模型

DuoCL,平均CC和平均SNR分别提升2.10%和

6.49%,平均RRMSE降低8.69%.而在更高任务复杂

度的三种噪声干扰下,MFGAN依旧保持最高水平,以
信噪比为例,MFGAN相比次优模型提升了9.10%.
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为了更加直观地了解不同方法去噪效果的差异,将
定量结果可视化.图6展示了不同信噪比下的CC、SNR、
RRMSE指标的直观对比图.结果显示,MFGAN在不同

信噪比下的去噪效果均优于其他方法.在EEGDenoisenet
数据集的3种噪声环境(EMG、EOG、EMG+EOG)

下,除NovelCNN之外,其他方法都呈现出趋优走向;
相比之下,MFGAN在CC、SNR和RRMSE指标上均

明显优于其他方法.在 MIT-BIHarrhythmia数据集

的ECG噪声干扰下,MFGAN去噪后的三种指标都

与之前最优的方法拉开了明显的差距.

图6 不同信噪比下的评估指标对比

Fig.6 Comparisonofevaluationindicatorsunderdifferentsignal-to-noiseratios

  此外,本研究针对EOG干扰场景下的消融实验

评估了FSFM和多分支特征提取器的结构设计对去

噪性能的影响.其中,FSFM结构的消融实验设置了4
种对比方案:Ⅰ)无FSFM结构;Ⅱ)仅含通道自交互

分支;Ⅲ)仅含通道注意力分支;Ⅳ)完整FSFM结

构.由表4可知,Ⅱ对网络性能提升明显优于Ⅲ.Ⅳ通

过融合通道自交互和通道注意力分支的特征表示,在
去噪任务中取得了最优性能.

多分支特征提取器的消融实验中设置了4种对比

方案:Ⅴ)无CNN分支;Ⅵ)无Transformer-Encoder分

表4 EOG噪声干扰下的FSFM消融实验结果(平均值±标准差)

Tab.4 ExperimentalresultsofFSFMablationunderEOG
noiseinterference(mean±standard)

实验 RRMSE/10-3 CC/10-3 SNR/dB

Ⅰ 269.5±9.3 938.5±3.7 13.2159±0.2962
Ⅱ 257.5±10.2 950.2±4.4 13.5053±0.3372
Ⅲ 264.7±9.2 947.6±4.1 13.2384±0.3106
Ⅳ 257.2±11.2 950.4±4.1 13.5908±0.3091

支;Ⅶ)无AdvancedCNN分支;Ⅷ)完整3分支结构.
表5显示,三个分支的消融均对模型性能有消极作

用,其中,Ⅶ的性能降幅明显大于Ⅴ和Ⅵ,而Ⅷ实现了

最优的去噪性能.结果表明,双分支FSFM和三分支

特征提取器均展现出多分支的特征互补优势,能够

协同提升生成器的特征表达能力.

表5 EOG噪声干扰下的多分支结构的消融实验结果

(平均值±标准差)
Tab.5 Experimentalresultsofmulti-levelstructureunder

EOGnoiseinterference(mean±standard)

实验 RRMSE/10-3 CC/10-3 SNR/dB

Ⅴ 261.5±9.8 947.2±4.8 13.5402±0.3192

Ⅵ 278.1±9.9 940.0±5.0 12.9921±0.2843

Ⅶ 267.7±8.6 948.8±4.5 12.9755±0.3039

Ⅷ 257.2±11.2 950.4±4.1 13.5908±0.3091

2.4.3 参数选择

网络主要涉及的参数包括生成器损失中的特征
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损失权重系数α和对抗损失权重系数β、鉴别器损失

中的梯度惩罚系数λ、通道自交互模块中的dropout值

以及卷积核大小.为了确定最佳参数,提出了几种

EOG伪影下的探索性实验,具体实验结果如表6.

表6 超参数对去噪性能的影响

Tab.6 Influenceofhyperparametersondenoisingperformance

超参数 大小 CC SNR/dB RRMSE

β
(α=0)

0 0.9429±0.0051 13.3461±0.3028 0.2693±0.0095

0.05 0.9472±0.0050 13.5902±0.2898 0.2603±0.0107

0.10 0.9464±0.0048 13.3248±0.2840 0.2638±0.0098

0.25 0.9083±0.0207 8.3415±1.5197 0.4042±0.0570

0.5 0.9127±0.0390 8.6025±1.7369 0.3933±0.0837

α
(β=0.05)

0 0.9472±0.0050 13.5902±0.2898 0.2603±0.0107

0.05 0.9461±0.0046 13.0798±0.3585 0.2676±0.0109

0.10 0.9448±0.0042 12.9218±0.3992 0.2719±0.0109

0.25 0.9496±0.0044 13.5111±0.2987 0.2582±0.0093

0.5 0.9504±0.0041 13.5908±0.3091 0.2572±0.0112

λ 0 0.9411±0.0033 13.5730±0.3280 0.2590±0.0085
0.25 0.9479±0.0040 13.3318±0.2785 0.2631±0.0089
0.50 0.9504±0.0041 13.5908±0.3091 0.2572±0.0112
0.75 0.9476±0.0039 13.4752±0.2708 0.2620±0.0090
1.00 0.9497±0.0042 13.5510±0.2923 0.2578±0.0095

dropout 0 0.9501±0.0042 13.5132±0.3445 0.2577±0.0105

0.25 0.9501±0.0041 13.4638±0.3021 0.2585±0.0087

0.50 0.9504±0.0041 13.5908±0.3091 0.2572±0.0112

0.75 0.9495±0.0049 13.5496±0.4206 0.2591±0.0137

1.00 0.9502±0.0043 13.4890±0.3102 0.2587±0.0082

卷积核 3 0.9504±0.0041 13.5908±0.3091 0.2572±0.0112

5 0.9422±0.0039 13.5045±0.2984 0.2607±0.0090

7 0.9492±0.0037 13.4283±0.2754 0.2645±0.0077

  实验首先设置α为0挑选最优的β,接着固定β进

一步优化获得α.当α设置为0.5,β设置为0.05时网

络效果达到最佳.在上述基础上,设置了λ和dropout
率在[0,1]范围内,步长为0.25的实验,最终二者都

确定为0.5.卷积核尺寸则在常用的3、5和7之间进

行了研究.实验发现,较小的卷积核3获得了最小的

RRMSE,最大的CC和SNR.

2.4.4 推理时间分析

考虑到计算成本是模型可行性的重要因素,在
ECG噪声去除任务的评估阶段评估了模型的推理时

间.实验采用5次预热推理以缓解初始化误差,随后

统计稳定的平均推理时间,结果如图7所示.尽管所

提出的 MFGAN 在推理速度上低于对比模型,但
MFGAN能够保持高输出信噪比,完成每秒超1000
个EEG片段,充分满足临床EEG分析对实时性和精

度的双重需求.

3 结 论

本文针对脑电信号易受多种噪声干扰的问题,提
出了MFGAN,该网络通过3个特征提取分支分别提

取脑电信号的浅层特征、关联特征和深层特征.此外,
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图7 2sEEG片段中ECG伪影去除的平均推理速度

Fig.7 AverageinferencespeedofECGartifactremoval
in2sEEGsegments

本文引入注意力机制,设计了一个特征自筛选融合模

块,以更好地融合各分支提取的特征信息,从而提升去

噪效果.本文在EEGdenoisenet和MIT-BIHarrhythmia
数据集所生成的半模拟数据上,同其他方法在CC、
SNR及RRMSE上进行了评估.实验表明,MFGAN
在5种噪声背景下均展现出卓越的去噪能力.在定性

评估方面,MFGAN能够有效滤除噪声成分,还原出

更为纯净、准确的EEG信号;在定量分析中,其去噪

效果也显著优于其他对比方法,获得了最高的信噪

比、相似度和最低的误差,为脑科学研究提供了一种

较为可靠的数据处理手段.综上所述,本方法在多种

EEG噪声去除任务下,相较于其他方法具有显著优

势,但仍需不断研究和完善,以更好地应对复杂多变

的噪声环境.
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