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摘　 要： 基于稳态视觉诱发电位（ＳＳＶＥＰ）的脑机接口系统存在鲁棒性不足和短时分类准确率较低的问题，本文提出了一种基

于滤波器组典型相关分析的 ＳＳＶＥＰ 信号分类方法（ＦＢＣＣＡ－ＳＶＭ）。 通过结合性能较为优秀的滤波器组典型相关分析（ＦＢＣ⁃
ＣＡ）和鲁棒性强的支持向量机（ＳＶＭ）的优点，使用 ＳＶＭ 分类器替代 ＦＢＣＣＡ 中的 ＭＡＸ 分类器对 ＦＢＣＣＡ 提取到的特征分

类，在较短时间的刺激下在多目标分类中达到了较高的准确率和信息传输速率 （ ＩＴＲ）。 通过对 ８名受试者的实验结果表明，
２ ｓ的刺激时间下平均准确率为 ９３．９１％，信息传输速率为 ７８．６３ ｂｉｔ ／ ｍｉｎ，与典型相关分析方法相比，平均准确率和信息传输速

率分别提高了 １４．３２％和 ２５ ｂｉｔ ／ ｍｉｎ；与滤波器组典型相关分析方法相比，分别提高了 ６．３６％和 ９．６６ ｂｉｔ ／ ｍｉｎ；相比于主流识别

算法，该方法性能得到明显提高，同时增强了目标分类的鲁棒性，为后续脑机接口系统的实际应用提供了实验基础。
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０　 引　 言

脑机接口技术（Ｂｒａｉｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｉｎｔｅｒｆａｃｅ， ＢＣＩ）

是一种软件和硬件高度集成的通信系统，能在大脑

与外部世界间建立通道，使人可以通过脑电信号与

周围环境沟通与交互［１］。 通过使用虚拟键盘、脑控



轮椅、脑控机械臂等工具提供给残障患者新的与外

界交流的方式，减少日常生活的困难［２－３］。 脑机接

口技术还应用于娱乐、物联网、军事等领域。 当一个

人看到特定频率的视觉刺激时，大脑皮层会产生与

刺激频率相关的连续电位反应，称为稳态视觉诱发

电 位 （ Ｓｔｅａｄｙ － Ｓｔａｔｅ Ｖｉｓｕａｌ Ｅｖｏｋｅｄ Ｐｏｔｅｎｔｉａｌ，
ＳＳＶＥＰ） ［４］。 由于基于 ＳＳＶＥＰ 的 ＢＣＩ系统具有较高

的信息传输速率（ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｔｒａｎｓｌａｔｅ Ｒａｔｅ， ＩＴＲ）
以及信噪比（Ｓｉｇｎａｌ－Ｎｏｉｓｅ Ｒａｔｉｏ， ＳＮＲ），同时训练比

较简单，因此 ＳＳＶＥＰ－ＢＣＩ被广泛应用［５］。
基于 ＳＳＶＥＰ 的脑机接口性能主要取决于刺激

表达、多目标编码、目标识别算法等 ３ 个因素，其中

最为关键的是目标识别算法［６］。 目前，针对 ＳＳＶＥＰ
信号提出了一系列特征提取和分类的方法，传统的

特征提取方法有快速傅里叶变换 （ Ｆａｓｔ Ｆｏｕｒｉｅｒ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ， ＦＦＴ）、功率谱密度分析（ Ｐｏｗｅｒ Ｓｐｅｃｔｒａｌ
Ｄｅｎｓｉｔｙ Ａｎａｌｙｓｉｓ， ＰＳＤＡ）和典型相关分析（Ｃａｎｏｎｉｃａｌ
Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ Ａｎａｌｙｓｉｓ， ＣＣＡ）等。 ＦＦＴ和 ＰＳＤＡ被广泛

应用于单通道脑电信号检测中，例如，黄漫玲等［７］

运用叠加平均和快速傅里叶变换相结合的方法提取

应用于脑机接口系统的稳态视觉诱发电位信号；
Ｃａｓｔｉｌｌｏ等［８］提出 Ｒａｔｉｏ－ＰＳＤＡ 方法，利用邻近频率

的功率谱估计刺激频率的差值与其邻近频率之间的

关系，并寻找相关度最小的邻近频率，从而识别刺激

频率；Ｌｉｎ 等［９］ 首次将典型相关分析 ｓ 算法用于

ＳＳＶＥＰ 信号分类，标准 ＣＣＡ算法需要使用正弦和余

弦模板构造一个参考信号来检测原始 ＥＥＧ 信号中

对应的分量，并寻找 ＥＥＧ信号和参考信号之间最大

的相关系数来识别刺激频率。 这种算法已被证明比

ＦＦＴ和 ＰＳＤＡ更加有效，同时其扩展性和方便性让

ＣＣＡ成为了更加主流的 ＳＳＶＥＰ 分类算法。 但 ＣＣＡ
算法仍存在鲁棒性不足和短时分类准确率不高的问

题，众多学者在 ＣＣＡ 的基础上进行了改进。 Ｚｈａｎｇ
等［１０］提出了一种多路 ＣＣＡ算法（Ｍｕｌｔｉｗａｙ Ｃａｎｏｎｉｃａｌ
Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ Ａｎａｌｙｓｉｓ， ＭＣＣＡ），使用多个 ＣＣＡ，从不同

的数据阵列中寻找最合适的参考信号用于 ＳＳＶＥＰ
识别；Ｃｈｅｎ等［１１］提出滤波器组典型相关分析算法

（ Ｆｉｌｔｅｒ Ｂａｎｋ Ｃａｎｏｎｉｃａｌ Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ Ａｎａｌｙｓｉｓ，
ＦＢＣＣＡ），将基波和谐波频率成分结合起来，显著地

提高了 ＳＳＶＥＰ 的检测准确性；之后，Ｃｈｅｎ等［１２］实现

了基于 ＦＢＣＣＡ的七自由度机械臂控制，平均正确率

较高；Ｎａｋａｎｉｓｈｉ等［１３］在 ＦＢＣＣＡ 的滤波器组基础上

进一步改进，将任务相关成分分析（ Ｔａｓｋ －Ｒｅｌａｔｅｄ
Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ Ａｎａｌｙｓｉｓ， ＴＲＣＡ）用于 ＳＳＶＥＰ 信号检测，

短时分类准确率和信息传输速率均得到了提高；
Ｗａｎｇ 等［１４］ 将 多 元 变 分 模 态 分 解 （ Ｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅ
Ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ Ｍｏｄｅ Ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ， ＭＶＭＤ）与 ＣＣＡ 结

合并应用于机械臂操控上，在线实验取得了良好结

果。 由于基于 ＣＣＡ的算法多数为无监督算法，外界

干扰、脑电伪迹及个体差异性都会对检测结果造成

较大影响，因此机器学习和深度学习的方法被逐步

引入，来提高对 ＳＳＶＥＰ 信号特征的分类能力。
杜光景等［１５］ 提出了一种基于卷积神经网络

（ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ， ＣＮＮ ） 的 单 次

ＳＳＶＥＰ 信号识别方法，在短时刺激下识别准确率明

显提高；Ｗｕ 等［１６］提出了一种基于 ＣＮＮ 的比较网

络，运用于检测行走状态下的 ＳＳＶＥＰ 信号。 尽管

ＣＮＮ与 ＣＣＡ、ＦＢＣＣＡ 等传统算法相比在短时刺激

的分类上具有更大优势，但类似的深度学习算法需

要庞大的数据集和较长的训练时间，模型复杂度高，
因此应用在实时的脑控设备上难度较大。 支持向量

机（ＳＶＭ）是一种常见的机器学习算法，具有很好的

鲁棒性以及从高维数组中学习的能力。 Ｃｈａｔｚｉｌａｒｉ
等［１７］ 将 支 持 向 量 机 （ Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ，
ＳＶＭ）、典型相关分析（ＣＣＡ）及每个受试的个体模

板（ Ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ Ｔｅｍｐｌａｔｅｓ， ＩＴｓ） 结合，提出了 ＩＴ －
ＣＣＡ－ＳＶＭ 算法，极大地提高了现实环境中的

ＳＳＶＥＰ 信号分类准确率。
鉴于支持向量机（ＳＶＭ）的鲁棒性和滤波器组

典型相关分析（ＦＢＣＣＡ）算法的优越性，本文提出一

种基于滤波器组典型相关分析的 ＳＳＶＥＰ 信号分类

方法（ＦＢＣＣＡ－ＳＶＭ），改善了传统算法短时分类准

确率较低以及鲁棒性不足的问题。 该方法通过

ＦＢＣＣＡ提取 ＳＳＶＥＰ 信号的多通道特征，使用 ＳＶＭ
替代 ＦＢＣＣＡ中的ＭＡＸ分类器，充分利用 ＦＢＣＣＡ得

到的权重系数，增强对特征分类的鲁棒性和泛化能

力，达到提高短时信号分类性能的目的。

１　 相关方法

１．１　 典型相关分析（ＣＣＡ）
ＣＣＡ算法可用于测量两个多维变量之间的潜

在关系，广泛应用于 ＳＳＶＥＰ 信号的检测［１８］。 设有

两个多维变量 Ｘ 和 Ｙ，其线性组合分别是 ｘ ＝ ＸＴ ＷＸ

和 ｙ ＝ ＹＴ ＷＹ， ＣＣＡ 算法如式（１）所示， 可找到使 ｘ
和 ｙ 之间相关性最大的权重向量 ＷＸ 和 ＷＹ。

ｍａｘ
ＷＸ，ＷＹ

ρ（ｘ，ｙ） ＝
Ｅ［ＷＴ

ＸＸＹＴＷＹ］

Ｅ［ＷＴ
ＸＸＹＴＷＹ］Ｅ［ＷＴ

ＹＹＹＴＷＹ］
（１）
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　 　 其中， ρ 在 ＷＸ 和 ＷＹ 上的最大值代表最大典型

相关；Ｘ 为多通道 ＳＳＶＥＰ 信号；Ｙ 为参考信号，是使

用不同整数倍频率的正余弦函数构造的模板信号集

即 Ｙｆ，如式（２） 所示：

Ｙｆ ＝

ｓｉｎ ２πｆｔ( )

ｃｏｓ ２πｆ( )

︙
ｓｉｎ ２πＮｈ ｆｔ( )

ｃｏｓ ２πＮｈ ｆ( )

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
úú

（２）

　 　 其中， ｆ 为 ＳＳＶＥＰ 的刺激频率， Ｎｈ 为谐波数。
使用 ＣＣＡ算法计算每个刺激频率对应的脑电

信号与参考信号之间的相关系数，相关系数最大的

参考信号频率即对应着待测 ＳＳＶＥＰ 信号的刺激频

率。
１．２　 滤波器组典型相关分析（ＦＢＣＣＡ）

ＦＢＣＣＡ 是基于 ＣＣＡ 改进的无监督非训练算

法［１９］。 首先，滤波器组分析使用具有不同通带的多

个滤波器进行子带分解；其次，分别对每个子带分量

使用 ＣＣＡ算法计算出子带分量与所有预定义的参

考信号之间的相关系数。 对于第 ｋ 个参考信号，相
关向量 ρ ｋ 可表示为由 Ｎ个相关系数构成，定义为式

（３）：

ρｋ ＝

ρ１ｋ
ρ２ｋ
︙
ρＮｋ

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

＝

ρ（ＸＴ（ＳＢ１）ＷＸ（Ｘ（ＳＢ１）Ｙ（ｆｋ））， Ｙ
ＴＷＹ（Ｘ（ＳＢ１）Ｙ（ｆｋ））

ρ（ＸＴ（ＳＢ２）ＷＸ（Ｘ（ＳＢ２）Ｙ（ｆｋ））， Ｙ
ＴＷＹ（Ｘ（ＳＢ１）Ｙ（ｆｋ））

︙
ρ（ＸＴ（ＳＢｎ）ＷＸ（Ｘ（ＳＢｎ）Ｙ（ｆｋ））， Ｙ

ＴＷＹ（Ｘ（ＳＢｎ）Ｙ（ｆｋ））

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

（３）
其中， ρ ｋ 表示原始数据 Ｘ 和参考信号 Ｙ 之间的

相关系数，ＳＢＮ 代表第 Ｎ 个子带。
计算出各子带分量对应的相关系数的加权平方

和，构造为目标识别特征，表示为式（４）：

ρ～ ｋ ＝∑
Ｎ

ｎ ＝ １
ｗ（ｎ）· ρｎ

ｋ( ) ２ （４）

　 　 其中， ｎ 为子带的序列号， ｗ（ｎ） 是子带分量的

权重，计算公式（５）：
ｗ（ｎ） ＝ ｎ －ａ ＋ ｂ， ｎ∈ ［１，Ｎ］ （５）

　 　 其中， ａ 和 ｂ 是使分类最大化的参数，这里使用

网格搜索法在离线分析中确定最优参数，ａ和 ｂ分别

为 １．２５和 ０．２５［２０］。

最后，将 ρ ｋ 值最大的参考信号对应的频率视为

目标频率，如式（６）所示：
ｆｔａｒｇｅｔ ＝ ｍａｘ ρ～ ｋ( ) ，ｋ ＝ １，２，…Ｎ （６）

　 　 与标准 ＣＣＡ 相比，ＦＢＣＣＡ 算法中的滤波器组

分析将 ＳＳＶＥＰ 信号分解为多个子带分量，随后提取

ＳＳＶＥＰ 谐波分量中的判别信息。 由于 ＦＢＣＣＡ 算法

为目标分类提供了更丰富、更具鲁棒性的谐波信息，

所获得的最终判别系数 ρ ｋ 也更准确，比 ＣＣＡ 算法

在性能上更具优势。
１．３　 任务相关成分分析（ＴＲＣＡ）

ＴＲＣＡ是通过最大化每个任务（Ｔａｓｋ）中神经影

像数据的复现性（Ｒｅｐｒｏｄｕｃｉｂｉｌｉｔｙ）来有效提取任务

相关成分的方法［２１］。 首先，将多通道信号 ｘ ｊ（ ｔ） 表

示为由任务相关信号 ｓ（ ｔ） ∈ Ｒ 和任务无关信号

ｖ（ ｔ） ∈ Ｒ 组成［２２］，表达式（７）：
ｘ ｊ（ ｔ） ＝ ａ１，ｊｓ（ ｔ） ＋ ａ２，ｊｖ（ ｔ），ｊ ＝ １，２，…Ｎｃ （７）

　 　 其次，对多通道脑电信号加权求和，得到一维线

性模型，式（８）：

ｙ（ ｔ） ＝∑
Ｎｃ

ｊ ＝ １
ｗ ｊｘ ｊ（ ｔ） （８）

　 　 接下来需要使任务相关成分 ｙ（ ｔ） ＝ ｓ（ ｔ） ，满足

这个条件下的 ｙ（ ｔ） 具有在多个试验（ ｔｒｉａｌ）间的高

度相关性。 之后 ＴＲＣＡ 算法采取协方差最大化

（ＣｏｖＭａｘ）来获得权重向量，协方差的所有可能组合

如式（９）所示：

∑
Ｎｔ

ｈ１，ｈ２ ＝ １
ｈ１≉ｈ２

Ｃｏｖ（ｙ（ｈ１），ｙ（ｈ２）） ＝

∑
Ｎｔ

ｈ１，ｈ２ ＝ １
ｈ１≉ｈ２

∑
Ｎｃ

　 ｊ１，ｊ２ ＝ １
ｗ ｊ１ｗ ｊ２Ｃｏｖ（ｘ（ｈ１）ｊ１ （ ｔ），ｘ（ｈ２）ｊ２ （ ｔ）） ＝ ｗＴＳｗ （９）

为获得有限解， ｙ（ ｔ） 方差的约束条件表示为式

（１０）：
Ｖａｒ（ｙ（ ｔ）） ＝ ｗＴＱｗ ＝ １ （１０）

　 　 此时约束优化问题转为特征值问题，式（１１）：

ｗ^ ＝ ａｒｇｍａｘ
ｗ

ｗＴＳｗ
ｗＴＱｗ

（１１）

　 　 最佳系数向量 ｗ^ 可通过求解矩阵 Ｑ －１Ｓ 的特征

向量获得。
在基于 ＳＳＶＥＰ 的脑机接口中，ＴＲＣＡ 算法使用

上述方法可设计空间滤波器去除 ＥＥＧ 信号的背景

噪声［２３］。
１．４　 分类器

支持向量机是当前最流行的机器学习分类算法

之一，其目的是通过最大限度地扩大两个类之间的

间隔来找到分离两个类的最佳超平面。 用数学语言

可描述为确定 ｗ 和 ｂ，使得间隔最大， ｗ 和 ｂ 是在训

练阶段学习到的参数，从而简化为一个优化问题，其
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目标函数如式（１２）：

ａｒｇｍａｘ
ｗ，ｂ

ｍｉｎ（ｙ（ｗＴｘ ＋ ｂ）· １
‖ｗ‖

）{ } （１２）

　 　 ＳＶＭ基本模型为式（１３） ［２４］：

ｆ（ｘ） ＝ ｓｇｎ ∑
Ｌ

ｉ ＝ １
ａ∗ｉ ｙｉ（ｘｉ·ｘ） ＋ ｂ∗[ ] （１３）

　 　 其中，ｓｇｎ表示符号函数； ａ∗ｉ 和 ｂ∗ 是用于确定

最佳分类平面的参数；ｘｉ 是第 ｉ 个特征向量；ｙｉ 是 ｘｉ

的对应类标记。
当遇到非线性分类问题，简单二分类模型无法解

决，于是使用核函数 ｋ（ｘ，ｘｉ） 替代式（１３）中的内积，
分类器转化为非线性支持向量机，既使得数据变成了

高维空间中线性可分的数据，又不需要求解具体的映

射函数，核函数的引入使得分类难度明显下降。
另一种常见的机器学习算法是 Ｋ 近邻算法（Ｋ

Ｎｅａｒｅｓｔ Ｎｅｉｇｈｂｏｒｓ， ＫＮＮ），在分类和回归问题上都有

良好的表现。 算法的核心思想分为 ３ 步，首先计算

出要分类的点到其余点的距离；其次，按距离升序排

列，并选出距离样本点最近的 Ｋ 个点；最后，加权平

均获得最终结果［２５］。
通常采用欧几里得距离确定研究中数据点的距

离，如式（１４）所示：

ｄ ｘｉ，ｘｌ( ) ＝ ∑
ｉ

ｘｉ － ｘｌ( ) ２ （１４）

　 　 其中， ｘｉ 和 ｘｌ 为训练或测试数据。
由式（１４）进一步可得式（１５）：

ｄｉ，ｊ ＝∑
ｎ

ｊ ＝ １
ｘｉｊ － ｘｌｊ( ) （１５）

　 　 其中， ｊ 是数据特征的总数。
最后计算出近邻的数量 Ｋ，给出分类并确定最

高的准确度。

２　 基于 ＦＢＣＣＡ的 ＳＶＭ分类方法（ＦＢＣＣＡ－
ＳＶＭ）

　 　 本文提出的 ＦＢＣＣＡ － ＳＶＭ 融合算法结合了

ＦＢＣＣＡ和 ＳＶＭ的优点，进一步提高了 ＳＳＶＥＰ 信号检

测的性能，其算法结构如图 １所示。 简要步骤如下：
步骤 １　 将预处理后的原始脑电信号用滤波器

组处理，分割为 Ｎ 个子带分量；
步骤 ２　 使用 ＣＣＡ 算法对每个子带分量处理，

估计子带分量与所有刺激频率对应的参考信号之间

的相关系数；
步骤 ３　 计算所有子带分量对应的相关系数的

加权平方和 ρ
～

ｋ， 构造 ρ
～

ｋ 为 ＳＳＶＥＰ 信号的特征并

提取；
步骤 ４　 使用 ＦＢＣＣＡ算法提取特征后，收集各

组特征输入到 ＳＶＭ分类器（ＲＢＦ核）中进行分类。
ＦＢＣＣＡ算法在刺激时间短的情况下，由于其

ＭＡＸ分类器选择了 ρ
～

ｋ 最大的参考信号对应的频率

作为识别出的目标频率，有时会产生错误分类效果，
无法满足实际识别需求。 本文提出的方法采取更具

鲁棒性的 ＳＶＭ 分类器替代 ＭＡＸ 分类器，可以有效

提高分类准确率，同时提高信息传输速率。

原始脑电
信号X

参考
信号Y

SB1 SB2 SB3 … SBN

CCA CCA CCA … CCA

SVM分类

收集6组特征fea=ρk,k=1,2，…,8~

ρk=∑
n-1

N

w(n)?(ρk
n)2~

ρk
1 ρk

2 ρk
3 ρk

N

ρk
~ρ1

~ ρ8
~

图 １　 用于多刺激目标分类的 ＦＢＣＣＡ－ＳＶＭ 算法结构图

Ｆｉｇ． １ 　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｃｈａｒｔ ｏｆ ＦＢＣＣＡ － ＳＶＭ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｍｕｌｔｉｐｌｅ
ｓｔｉｍｕｌｕｓ ｔａｒｇｅｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

３　 实验设计

３．１　 实验范式设计

本文设计了一种使用黑白块交替闪烁的刺激范

式，如图 ２所示。 图 ２ 为倒计时准备界面和刺激方

块界面，刺激界面一共会呈现 ８ 种不同频率的刺激

目标，分别为 ７、７．５、８、９、１０、１１、１２、１３ Ｈｚ 的均匀闪

烁黑白方块。 该刺激界面采用 Ｅ－Ｐｒｉｍｅ ２．０ 软件制

作，实验采用的 ＬＥＤ 显示器分辨率为 ２ ２４０×１ ４００
像素。

图 ２　 刺激界面示意图

Ｆｉｇ． ２　 Ｓｔｉｍｕｌｕｓ ｉｎｔｅｒｆａｃｅ ｄｉａｇｒａｍ

２３ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １４卷　



３．２　 实验过程

本实验共有 ８ 名受试者参与，受试者视力正常

或矫正视力正常，身体健康，年龄在 ２３ ～ ２５ 岁，实验

在安静、光线均匀的房间中进行，受试者注视刺激位

置始终与显示器保持 ７０ ｃｍ距离。 实验中要求受试

者按照倒计时提示依次注视显示器上出现的 ８个闪

烁刺激方块，一组实验包括 ８次闪烁刺激，每次持续

５ ｓ，准备时间３ ｓ，每次注视结束后显示屏白屏休息

４ ｓ，共 ６组实验，刺激时序如图 ３所示。

每组8次
3s 5s 4s

倒计时准备 呈现指定的闪烁刺激 白屏休息

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

图 ３　 刺激时序图

Ｆｉｇ． ３　 Ｓｔｉｍｕｌｕｓ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 实验采用 ６４ 导联的 ＥＥＧ 采集设备 Ｎｅｕｒｏｓｃａｎ
以 ５００ Ｈｚ的采样率采集原始 ＥＥＧ 数据，采集软件

为 Ｃｕｒｒｙ７。 电极按照国际标准 １０ ／ ２０系统法选择位

于顶叶和枕叶区域的 ９个位置来收集 ＳＳＶＥＰ 信号，
分别为 Ｐｚ、ＰＯ５、ＰＯ３、ＰＯｚ、ＰＯ４、ＰＯ６、Ｏ１、Ｏｚ 和 Ｏ２，
同时采集了 Ｍ１、Ｍ２ 乳突电极和 ＨＥＯＬ、ＨＥＯＲ 电极

处的肌电及眼电信号。 接地电极放置在前额的 Ｆｐｚ
和 Ｆｚ之间，参考电极放在头部顶点处，所有电极的

阻抗在采集过程中均保持在 １０ ｋΩ 以下，导联位置

如图 ４所示。

图 ４　 Ｃｕｒｒｙ７ 脑电采集导联位置

Ｆｉｇ． ４　 Ｃｕｒｒｙ７ ＥＥＧ ｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎ ｌｅａｄ ｌｏｃａｔｉｏｎ

３．３　 数据处理

本实验预处理部分使用 ＭＡＴＬＡＢ 的 ＥＥＧＬＡＢ
工具箱完成。 利用带通滤波器对 ＥＥＧ 原始数据进

行处理，截止频率分别为 ４．８ Ｈｚ和 ９０ Ｈｚ，阻带上下

截止频率分别为 ４ Ｈｚ和 １００ Ｈｚ，并且通过 ５０ Ｈｚ的

陷波滤波器去除工频干扰，使用 ＩＣＡ 去除原始数据

中的眼电和肌电等伪迹。 由于存在视觉延迟，故实

验中截取刺激闪烁开始后 ０．２ ～ ４．２ ｓ 的数据片段。
某受试者注视 ７ Ｈｚ刺激的 Ｏｚ 通道的频谱图如图 ５
所示，可以观察到 ＳＳＶＥＰ 信号在 ７ Ｈｚ和 １４ Ｈｚ处出

现明显波峰。
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图 ５　 ７ Ｈｚ 刺激诱发的 Ｏｚ 通道 ＳＳＶＥＰ 频谱图

Ｆｉｇ． ５　 ＳＳＶＥＰ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ Ｏｚ ｃｈａｎｎｅｌ ｉｎｄｕｃｅｄ ｂｙ ７ Ｈｚ
ｓｔｉｍｕｌａｔｉｏｎ

３．４　 性能评估

本文 使 用 分 类 准 确 率 及 信 息 传 输 速 率

（Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｔｒａｎｓｌａｔｅ Ｒａｔｅ， ＩＴＲ） 两个指标来评估

ＳＳＶＥＰ 脑机接口系统的性能。 ＩＴＲ 的定义如式

（１６）：

ＩＴＲ ＝ ６０
Ｔ
ｌｏｇ２Ｎ ＋ Ｐ ｌｏｇ２Ｐ ＋ １ － Ｐ( ) ｌｏｇ２

１ － Ｐ
Ｎ － １

æ

è
ç

ö

ø
÷

é

ë
êê

ù

û
úú

（１６）
其中， Ｎ ＝ ８为要分类的刺激目标数； Ｐ 为分类

准确率；Ｔ 为系统单次刺激目标选择的时间。

４　 实验结果与分析

４．１　 分类器选择

在有监督训练算法中，分类器和特征的选择是影

响分类准确率的关键因素。 本文使用了 ＳＶＭ的 ３种
核函数以及 ＫＮＮ 共 ４ 种分类器，比较了 ４ 种不同分

类器对 ＦＢＣＣＡ算法提取的特征即判别系数 ρ～ ｋ 的分

类性能。 由于不同受试者的个体差异，所以需要用不

同的 ＳＶＭ模型训练每一个受试者，得到每个受试者

的最佳参数。 采用五折交叉验证法确定 ＲＢＦ核 ＳＶＭ
的最佳参数 ｃ、ｇ，采用网格搜索法获取线性核 ＳＶＭ
和多项式核 ＳＶＭ的最佳参数。 所有模型的训练时间

设定为 １～２ ｓ，低于理想刺激时长２ ｓ，有利于实际应

用。 为了降低分类准确率的偶然性，在训练集和测试

集的划分上，选择每一个受试者 ６组实验中任意的 ４
组作为训练集，剩余 ２组为测试集，重复 １０次并计算

１０次分组的平均分类准确率作为最终准确率。 本次

分类器比较的参数设置为时间窗长度 ２ ｓ，谐波数

Ｎｈ ＝ ４，分类准确率及 ＩＴＲ 见表 １。
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表 １　 分类器对准确率和 ＩＴＲ 的影响

Ｔａｂｌｅ １　 Ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ＩＴＲ

特征提取 分类器 分类准确率 ／ ％ ＩＴＲ ／ （ｂｉｔ ／ ｍｉｎ）

ＣＣＡ ＫＮＮ ６３．４４ ２９．７５

ＣＣＡ 线性核 ＳＶＭ ８７．１９ ６３．７１

ＣＣＡ ＲＢＦ核 ＳＶＭ ８８．７５ ６５．９４

ＣＣＡ 多项式核 ＳＶＭ ７９．２２ ５１．０２

ＦＢＣＣＡ ＫＮＮ ６５．３１ ３２．８５

ＦＢＣＣＡ 线性核 ＳＶＭ ９０．６３ ６９．５８

ＦＢＣＣＡ ＲＢＦ核 ＳＶＭ ９３．９１ ７８．６３

ＦＢＣＣＡ 多项式核 ＳＶＭ ７９．３８ ５０．６２

　 　 表 １结果说明了分类器的选取对提高分类准确

率及 ＩＴＲ 起到关键作用，表明使用 ＫＮＮ 分类器效果

远低于 ＳＶＭ分类器，任何核函数的 ＳＶＭ模型分类效

果均高于 ＫＮＮ 分类器，且无论选择哪种算法，使用

ＦＢＣＣＡ特征提取的算法性能均优于基于 ＣＣＡ特征提

取的算法，基于 ＦＢＣＣＡ的算法分类准确率平均比基

于 ＣＣＡ 的算法高 ２． ６６％， ＩＴＲ 高 ５． ３１ ｂｉｔ ／ ｍｉｎ。 在

ＳＶＭ分类器中 ＲＢＦ 核 ＳＶＭ 模型分类准确率和 ＩＴＲ
最高，分别为 ９３． ９１％和 ７８． ６３ ｂｉｔ ／ ｍｉｎ。 因此，在
ＦＢＣＣＡ－ＳＶＭ算法中最终选择了 ＲＢＦ核 ＳＶＭ模型作

为分类器，从而获得最佳的算法性能。
４．２　 时间窗选择

本实验的时间窗长度分别选择了 ０．５、１．０、２．０、
３．０、４．０ ｓ，确定 Ｎｈ 为 ４，比较了 ＦＢＣＣＡ－ＳＶＭ算法与

其他 ４ 种算法的分类准确率和 ＩＴＲ， ８ 名受试者使

用 ５种算法分类后的平均分类准确率和 ＩＴＲ 如图 ６
所示。 各个时间窗长度下本文提出的算法性能均优

于其他 ４种算法，尤其在 ０．５ ～ ２．０ ｓ 的短时刺激下，
ＦＢＣＣＡ－ＳＶＭ算法的性能明显更加优异，而在时间

窗长度大于 ２ ｓ 时，由于频率特征变明显，除了

ＴＲＣＡ算法，其他 ４ 种算法性能差异变小。 当时间

窗为 １ ｓ时，ＦＢＣＣＡ－ＳＶＭ算法分类准确率和 ＩＴＲ 分

别为 ８５．９４％和 １２２．３６ ｂｉｔ ／ ｍｉｎ，比 ＣＣＡ－ＳＶＭ算法分

别高 ７．１９％和 ２２．９３ ｂｉｔ ／ ｍｉｎ （Ｐ ＜ ０．０５），比 ＦＢＣＣＡ
算法分别高 １５．６３％和 ３８．５２ ｂｉｔ ／ ｍｉｎ （Ｐ ＜ ０．０１），比
ＣＣＡ 算法分别高 ２６．５６％和 ６６． ５６ ｂｉｔ ／ ｍｉｎ （Ｐ ＜
０．００１）， 比 ＴＲＣＡ 算 法 分 别 高 ３３． ９６％ 和

８３ ｂｉｔ ／ ｍｉｎ （Ｐ ＜ ０．００１）。 短时刺激下 ＦＢＣＣＡ－ＳＶＭ
算法的分类准确率和 ＩＴＲ 显著提高，有利于提高实

际应用中脑机接口系统的性能。
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图 ６　 分类准确率和 ＩＴＲ 比较

Ｆｉｇ． ６　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ＩＴＲ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

　 　 由于脑机接口系统对目标刺激的时间窗长度要

求越低越好（通常低于 ２ ｓ），从图 ６可知选定时间窗

长度为 ２ ｓ时，本文提出的算法综合性能最为优越。
不同受试者采用 ５种算法在时间窗为 ２ ｓ 时的分类

准确率和 ＩＴＲ 见表 ２，ＦＢＣＣＡ－ＳＶＭ算法比 ＦＢＣＣＡ、
ＣＣＡ＋ＳＶＭ、ＣＣＡ和 ＴＲＣＡ在分类准确率上分别提高

了 ６． ３６％，５． １６％，１４． ３２％，３３． ７５％，对比 ＣＣＡ 和

ＴＲＣＡ有极显著提高，单因素方差分析结果分别为

Ｐ ＜ ０．０１和 Ｐ ＜ ０．００１； ＩＴＲ 对比 ４种算法分别提高

９．６６，１２．６９，２５．００，５０．３５ ｂｉｔ ／ ｍｉｎ，对比 ＣＣＡ＋ＳＶＭ，
ＣＣＡ，ＴＲＣＡ分别为 Ｐ ＜ ０．０５，Ｐ ＜ ０．０１，Ｐ ＜ ０．００１。
实验结果表明 ＦＢＣＣＡ－ＳＶＭ 算法相较于传统算法，
有效提高了系统的分类准确率和 ＩＴＲ。
４．３　 谐波数选择

由于谐波数的选择对 ＣＣＡ、ＦＢＣＣＡ等算法性能

影响较大，所以本文在时间窗长度为 ０．５～４．０ ｓ内比

４３ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １４卷　



较了不同谐波数 （Ｎｈ） 下 ＦＢＣＣＡ－ＳＶＭ 算法的分类

准确率，如图 ７ 所示。 总体来看，随着谐波数的增

加，分类准确率提高，尤其是在较短的时间窗长度时

（０．５～２．０ ｓ）ＦＢＣＣＡ－ＳＶＭ算法受 Ｎｈ 影响非常大；由

单因素方差分析可知，０．５～２．０ ｓ内不同谐波数的组

间存在极其显著差异 （Ｐ ＜ ０．００１）， 故本文中

ＦＢＣＣＡ－ＳＶＭ算法谐波数选择为 ４。

表 ２　 ８ 名受试者在时间窗长度为 ２ ｓ时的分类准确率及 ＩＴＲ
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ＩＴＲ ｏｆ ８ ｓｕｂｊｅｃｔｓ ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｔｉｍｅ ｗｉｎｄｏｗ ｌｅｎｇｔｈ ｉｓ ２ ｓ

被试者
分类准确率 ／ ％

ＦＢＣＣＡ－ＳＶＭ ＦＢＣＣＡ ＣＣＡ－ＳＶＭ ＣＣＡ ＴＲＣＡ

ＩＴＲ ／ （ｂｉｔ ／ ｍｉｎ）

ＦＢＣＣＡ－ＳＶＭ ＦＢＣＣＡ ＣＣＡ－ＳＶＭ ＣＣＡ ＴＲＣＡ

Ｓ１∗ ８７．５０ ７７．０８ ８６．２５ ６０．４２ ７１．８８ ６３．８１ ４８．３３ ６１．０９ ２５．８０ ４１．４６

Ｓ２∗ ９５．００ ９５．００ ９２．５０ ８２．５０ ６９．７９ ７７．７０ ７９．２７ ７３．９０ ５５．７５ ３８．８０

Ｓ３∗ ８３．７５ ８３．３３ ８０．００ ７２．９２ ５３．１３ ５８．０４ ５７．６０ ５１．５０ ４４．７４ ２０．９２

Ｓ４ ９５．００ ９５．００ ８８．７５ ８７．５０ ５７．２９ ７７．７０ ８０．９２ ６３．１７ ６５．９３ ２５．２６

Ｓ５ ９６．２５ ８３．３３ ８７．５０ ７２．９２ ５６．２５ ８１．５６ ５８．３６ ６４．６０ ４０．８９ ２３．８４

Ｓ６∗ ９７．５０ ９３．７５ ９１．２５ ９１．６７ ５４．１７ ８３．８５ ７６．５９ ７１．１５ ７３．４９ ２１．９７

Ｓ７∗ ９６．２５ ７９．１７ ９０．００ ７９．１７ ５９．３８ ８１．５６ ７４．１０ ６７．５１ ５３．４１ ２７．２４

Ｓ８ １００．００ ９３．７５ ９３．７５ ８９．５８ ５９．３８ ９０．００ ７６．５８ ７４．６２ ６９．０２ ２６．７５

Ｍｅａｎ ９３．９１ ８７．５５ ８８．７５ ７９．５９ ６０．１６ ７８．６３ ６８．９７ ６５．９４ ５３．６３ ２８．２８

±ＳＴＤ ±５．０９ ±７．１０ ±４．０５ ±９．８３ ±６．５２ ±９．９５ ±１１．５１ ±７．１６ ±１５．０１ ±７．１７

　 　 ∗：初次参加 ＢＣＩ实验的受试者；Ｍｅａｎ：平均值；ＳＴＤ：标准偏差。
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图 ７　 使用不同谐波数的 ＦＢＣＣＡ－ＳＶＭ 算法分类准确率比较

Ｆｉｇ． ７ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ＦＢＣＣＡ － ＳＶＭ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｈａｒｍｏｎｉｃ ｎｕｍｂｅｒｓ

　 　 时间窗长度为 ２ ｓ 时，将 ＣＣＡ、 ＦＢＣＣＡ 和

ＦＢＣＣＡ－ＳＶＭ算法的不同谐波数分类准确率对比如

图 ８所示。 当 Ｎｈ 为 ４时，３种算法的分类准确率均

最高，其中 ＦＢＣＣＡ 算法受谐波数影响最明显，而
ＦＢＣＣＡ－ＳＶＭ 算法受谐波数影响相对较小，同时

ＦＢＣＣＡ－ＳＶＭ算法在谐波数为 １，２，３，４ 时分类准确

率均高于其他两种传统算法，这也证明了该算法的

鲁棒性。
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图 ８　 时间窗长度为 ２ ｓ不同谐波数的各算法分类准确率对比

Ｆｉｇ． ８　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
ｗｉｔｈ ｔｉｍｅ ｗｉｎｄｏｗ ｌｅｎｇｔｈ ｏｆ ２ ｓ ａｎｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｈａｒｍｏｎｉｃ
ｎｕｍｂｅｒｓ

５　 结束语

本文提出了一种结合 ＦＢＣＣＡ 算法和 ＳＶＭ 分类

器优越性的多目标分类方法，有效改善了 ＳＳＶＥＰ 脑

机接口系统存在的短时分类准确率不高和鲁棒性不

足的问题。 该方法使用 ＦＢＣＣＡ 算法进行特征提取，
与 ＣＣＡ算法相比，ＦＢＣＣＡ从谐波分量中获得的特征

系数更优，使用 ＳＶＭ 分类器替代原算法的分类器增

强了鲁棒性，提高了分类性能。 实验结果表明，分类

器采用 ＲＢＦ 核 ＳＶＭ 模型，谐波数 （Ｎｈ） 为 ４ 时，在
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１～２ ｓ的短时刺激下算法的分类准确率和 ＩＴＲ 高于传

统算法 ＣＣＡ 和 ＦＢＣＣＡ，也高于训练算法 ＴＲＣＡ 和

ＣＣＡ－ＳＶＭ；在 ２ ｓ的时间窗长度时此算法分类准确率

为 ９３．９１％， ＩＴＲ 为 ７８．６３ ｂｉｔ ／ ｍｉｎ，实现了短时刺激下

较高的分类性能和较好的鲁棒性，不同受试者在实验

中均达到较好的分类效果，证明了基于 ＦＢＣＣＡ－ＳＶＭ
的分类方法在实际应用中的可行性。

由于 ＳＳＶＥＰ 信号本身存在信噪比低和个体差

异性强的问题，后续工作将在现有方法的基础上，对
ＦＢＣＣＡ特征提取部分做改进，除谐波信息外引入多

元特征信息；同时对该方法进行在线目标分类实验，
与脑控机械臂结合实现在线操作完成指令，提高该

分类方法的实际应用性。

参考文献

［１］ ＣＨＡＵＤＨＡＲＹ Ｕ， ＢＩＲＢＡＵＭＥＲ Ｎ， ＲＡＭＯＳ－ＭＵＲＧＵＩＡＬＤＡＹ
Ａ． Ｂｒａｉｎ－ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｉｎｔｅｒｆａｃｅｓ ｆｏｒ ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ
［Ｊ］ ． Ｎａｔｕｒｅ Ｒｅｖｉｅｗｓ Ｎｅｕｒｏｌｏｇｙ， ２０１７， １３（３）： １９１．

［２］ 徐光华， 张锋， 王晶， 等． 面向智能轮椅脑机导航的高频组合编

码稳态视觉诱发电位技术研究［ Ｊ］ ． 机械工程学报，２０１３， ４９
（６）： ２１－２９．

［３ ］ ＣＨＥＮ Ｘ， ＨＵＡＮＧ Ｘ， ＷＡＮＧ Ｙ， ｅｔ ａｌ． Ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ
ａｕｇｍｅｎｔｅｄ ｒｅａｌｉｔｙ ｂａｓｅｄ ｂｒａｉｎ － ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｉｎｔｅｒｆａｃｅ ａｎｄ ｃｏｍｐｕｔｅｒ
ｖｉｓｉｏｎ ｆｏｒ ｈｉｇｈ － ｌｅｖｅｌ ｃｏｎｔｒｏｌ ｏｆ ａ ｒｏｂｏｔｉｃ ａｒｍ ［ Ｊ ］ ． ＩＥＥＥ
Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｓｙｓｔｅｍｓ ａｎｄ Ｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，
２０２０，２８（１２）：３１４０－３１４７．

［４］ ＷＡＮＧ Ｍ， ＬＩ Ｒ， ＺＨＡＮＧ Ｒ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｗｅａｒａｂｌｅ ＳＳＶＥＰ－ｂａｓｅｄ
ＢＣＩ ｓｙｓｔｅｍ ｆｏｒ ｑｕａｄｃｏｐｔｅｒ ｃｏｎｔｒｏｌ ｕｓｉｎｇ ｈｅａｄ－ｍｏｕｎｔｅｄ ｄｅｖｉｃｅ［Ｊ］ ．
ＩＥＥＥ Ａｃｃｅｓｓ， ２０１８， ６： ２６７８９－２６７９８．

［５］ ＪＩＡＮ Ｈ Ｌ， ＴＡＮＧ Ｋ Ｔ． Ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ
ＳＳＶＥＰ ｂａｓｅｄ ＢＣＩ ｕｓｉｎｇ ＲＢＦ ＳＶＭ ｗｉｔｈ ｓｉｇｎａｌ ｑｕａｌｉｔｙ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ
［Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ２０１４ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｓｙｍｐｏｓｉｕｍ ｏｎ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ
Ｓｉｇｎａｌ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ａｎｄ Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ Ｓｙｓｔｅｍｓ （ ＩＳＰＡＣＳ ） ．
Ｋｕｃｈｉｎｇ， Ｍａｌａｙｓｉａ： ＩＥＥＥ， ２０１４： ３０２－３０６．

［６］ ＮＡＫＡＮＩＳＨＩ Ｍ， ＷＡＮＧ Ｙ Ｊ， ＷＡＮＧ Ｙ Ｔ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｈｉｇｈ－ｓｐｅｅｄ
ｂｒａｉｎ ｓｐｅｌｌｅｒ ｕｓｉｎｇ ｓｔｅａｄｙ － ｓｔａｔｅ ｖｉｓｕａｌ ｅｖｏｋｅｄ ｐｏｔｅｎｔｉａｌｓ ［ Ｊ ］ ．
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎｅｕｒａｌ Ｓｙｓｔｅｍｓ， ２０１４， ２４（６）： ７６７－２１７９．

［７］ 黄漫玲， 吴平东， 殷罡， 等． 基于稳态视觉诱发电位的脑－机接

口实验研究［Ｊ］ ． 北京理工大学学报，２００８ （１１）： ９５７－９６１．
［８］ ＣＡＳＴＩＬＬＯ Ｊ， ＢＡＳＴＯＳ Ｔ． Ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ

ｐｏｗｅｒ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｆｏｒ ａ ＳＳＶＥＰ － ＢＣＩ ［ Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ２０１４
ＩＥＥＥ ２３ｒｄ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｓｙｍｐｏｓｉｕｍ ｏｎ Ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ
（ ＩＳＩＥ） ． Ｉｓｔａｎｂｕｌ： ＩＥＥＥ， ２０１４： １０５１－１０５５．

［９］ ＬＩＮ Ｚ， ＺＨＡＮＧ Ｃ， ＷＵ Ｗ， ｅｔ ａｌ． Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｃａｎｏｎｉｃａｌ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ｆｏｒ ＳＳＶＥＰ－ ｂａｓｅｄ ＢＣＩｓ［ Ｊ］ ． ＩＥＥＥ
Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｂｉｏｍｅｄｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， ２００６， ５３： ２６１０－２６１４．

［１０］ ＺＨＡＮＧ Ｙ， ＺＨＯＵ Ｇ， ＺＨＡＯ Ｑ， ｅｔ ａｌ． Ｍｕｌｔｉｗａｙ ｃａｎｏｎｉｃａｌ
ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ｆｏｒ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｉｎ
ＳＳＶＥＰ － ｂａｓｅｄ ＢＣＩｓ ［ Ｃ ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ １８ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ （ ＩＣＯＮＩＰ ） ．
Ｓｈａｎｇｈａｉ： ＩＥＥＥ， ２０１１： ２８７－２９５．

［１１ ］ ＣＨＥＮ Ｘ， ＷＡＮＧ Ｙ， ＧＡＯ Ｓ， ｅｔ ａｌ． Ｆｉｌｔｅｒ ｂａｎｋ ｃａｎｏｎｉｃａｌ
ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ｆｏｒ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔｉｎｇ ａ ｈｉｇｈ－ｓｐｅｅｄ ＳＳＶＥＰ－ｂａｓｅｄ

ｂｒａｉｎ － ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｉｎｔｅｒｆａｃｅ ［ Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎｅｕｒａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，
２０１５， １２（４）： ０４６００８．

［１２］ＣＨＥＮ Ｘ， ＺＨＡＯ Ｂ， ＷＡＮＧ Ｙ， ｅｔ ａｌ． Ｃｏｎｔｒｏｌ ｏｆ ａ ７ －ＤＯＦ
ｒｏｂｏｔｉｃ ａｒｍ ｓｙｓｔｅｍ ｗｉｔｈ ａｎ ＳＳＶＥＰ－ｂａｓｅｄ ＢＣＩ ［ Ｊ］ ． Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎｅｕｒａｌ Ｓｙｓｔｅｍｓ， ２０１８， ２８（８）： １８５００１８．

［１３］ＮＡＫＡＮＩＳＨＩ Ｍ， ＷＡＮＧ Ｙ， ＣＨＥＮ Ｘ， ｅｔ ａｌ． Ｅｎｈａｎｃｉｎｇ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ｏｆ ＳＳＶＥＰｓ ｆｏｒ ａ ｈｉｇｈ － ｓｐｅｅｄ ｂｒａｉｎ ｓｐｅｌｌｅｒ ｕｓｉｎｇ ｔａｓｋ － ｒｅｌａｔｅｄ
ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ［ Ｊ ］ ． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｂｉｏｍｅｄｉｃａｌ
Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， ２０１８，６５（１）：１０４－１１２．

［１４］ＷＡＮＧ Ｋ， ＺＨＡＩ Ｄ Ｈ， ＸＩＯＮＧ Ｙ， ｅｔ ａｌ． Ａｎ ＭＶＭＤ － ＣＣＡ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｎ ＳＳＶＥＰ－ｂａｓｅｄ ＢＣＩ ａｎｄ ｉｔｓ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｉｎ
ｒｏｂｏｔ ｃｏｎｔｒｏｌ ［ Ｊ］ ． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ ａｎｄ
Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍｓ， ２０２２， ３３（５）： ２１５９－２１６７．

［１５］杜光景， 谢俊， 张玉彬， 等． 用于稳态视觉诱发电位脑机接口

目标识别的深度学习方法［ Ｊ］ ． 西安交通大学学报，２０１９， ５３
（１１）： ４２－４８．

［１６］ＷＵ Ｃ， ＱＩＵ Ｓ， ＸＩＮＧ Ｊ， ｅｔ ａｌ． Ａ ＣＮＮ－ｂａｓｅｄ ｃｏｍｐａｒｅ ｎｅｔｗｏｒｋ
ｆｏｒ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ＳＳＶＥＰｓ ｉｎ ｈｕｍａｎ ｗａｌｋｉｎｇ［Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆ ２０２０ ４２ｎｄ Ａｎｎｕａｌ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ
Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ｉｎ Ｍｅｄｉｃｉｎｅ ａｎｄ Ｂｉｏｌｏｇｙ Ｓｏｃｉｅｔｙ （ ＥＭＢＣ ） ｉｎ
Ｃｏｎｊｕｎｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ４３ｒｄ Ａｎｎｕａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ Ｃａｎａｄｉａｎ
Ｍｅｄｉｃａｌ ａｎｄ Ｂｉｏｌｏｇｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｓｏｃｉｅｔｙ． Ｍｏｎｔｒｅａｌ： ＩＥＥＥ，
２０２０： ２９８６－２９９０．

［１７］ ＣＨＡＴＺＩＬＡＲＩ Ｅ， ＬＩＡＲＩＯＳ Ｇ， ＧＥＯＲＧＩＡＤＩＳ Ｋ， ｅｔ ａｌ．
Ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ ｔｈｅ ｂｅｎｅｆｉｔｓ ｏｆ ＣＣＡ ａｎｄ ＳＶＭｓ ｆｏｒ ＳＳＶＥＰ－ｂａｓｅｄ ＢＣＩｓ
ｉｎ Ｒｅａｌ － ｗｏｒｌｄ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ［ Ｃ ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｗｏｒｋｓｈｏｐ ｏｎ Ｍｕｌｔｉｍｅｄｉａ ｆｏｒ Ｐｅｒｓｏｎａｌ Ｈｅａｌｔｈ ＆ Ｈｅａｌｔｈ Ｃａｒｅ． Ｎｅｗ
Ｙｏｒｋ： ＩＥＥＥ， ２０１７： ３－１０．

［１８］ＢＩＮ Ｇ， ＧＡＯ Ｘ， ＹＡＮ Ｚ， ｅｔ ａｌ． Ａｎ ｏｎｌｉｎｅ ｍｕｌｔｉ－ｃｈａｎｎｅｌ ＳＳＶＥＰ－
ｂａｓｅｄ ｂｒａｉｎ－ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｉｎｔｅｒｆａｃｅ ｕｓｉｎｇ ａ ｃａｎｏｎｉｃａｌ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ
ｍｅｔｈｏｄ［Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎｅｕｒａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， ２００９， ６（４）： ０４６００２．

［１９］ＧＥ Ｓ， ＪＩＡＮＧ Ｙ， ＷＡＮＧ Ｐ， ｅｔ ａｌ． Ｔｒａｉｎｉｎｇ－ ｆｒｅｅ ｓｔｅａｄｙ－ ｓｔａｔｅ
ｖｉｓｕａｌ ｅｖｏｋｅｄ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｂｒａｉｎ － ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｉｎｔｅｒｆａｃｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｆｉｌｔｅｒ
ｂａｎｋ ｃａｎｏｎｉｃａｌ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌ
ｂｅａｍｆｏｒｍｉｎｇ ｄｅｃｏｄｉｎｇ［Ｊ］ ． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｓｙｓｔｅｍｓ
ａｎｄ Ｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， ２０１９， ２７（９）： １７１４－１７２３．

［２０］陈玲玲， 陈鹏飞， 谢良， 等． 增强现实场景下基于稳态视觉诱

发电位的机械臂控制系统［Ｊ］ ． 电子与信息学报， ２０２２， ４４（２）：
４９６－５０６．

［２１］ ＪＵＤＩＴＨ Ａ Ｍ， ＰＲＩＹＡ Ｓ Ｂ． Ｍｕｌｔｉｓｅｔ ｔａｓｋ ｒｅｌａｔｅｄ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ
ａｎａｌｙｓｉｓ （Ｍ － ＴＲＣＡ） ｆｏｒ ＳＳＶＥＰ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｉｎ ＢＣＩ
［Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ａｍｂｉｅｎｔ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ａｎｄ Ｈｕｍａｎｉｚｅｄ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，
２０２１， １２（５）： ５１１７－５１２６．

［ ２２］ ＺＨＡＯ Ｙ， ＺＨＡＮＧ Ｈ， ＷＡＮＧ Ｙ， ｅｔ ａｌ． Ａｎ ｅｘｔｅｎｄｅｄ ｂｉｎａｒｙ
ｓｕｂｂａｎｄ ｃａｎｏｎｉｃａｌ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｒｉｅｎｔｅｄ
ｔｏ ｔｈｅ ｒａｄｉａｌ ｃｏｎｔｒａｃｔｉｏｎ － ｅｘｐａｎｓｉｏｎ ｍｏｔｉｏｎ ｓｔｅａｄｙ － ｓｔａｔｅ ｖｉｓｕａｌ
ｅｖｏｋｅｄ ｐａｒａｄｉｇｍ［Ｊ］ ． Ｂｒａｉｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ａｄｖａｎｃｅｓ， ２０２２， ８（１）： １９－
３７．

［２３］汪敏． 基于 ＳＳＶＥＰ－ＢＣＩ 的机械手臂控制系统设计［Ｄ］ ． 南京：
南京邮电大学， ２０２１．

［２４］ＭＡ Ｐ， ＤＯＮＧ Ｃ， ＬＩＮ Ｒ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｆ ａｎ
ＳＳＶＥＰ ｂｒａｉｎ － ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｉｎｔｅｒｆａｃｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＣＣＡ ｆｕｓｉｏｎ ｗａｖｅｌｅｔ
ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ［Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎｅｕｒｏｓｃｉｅｎｃｅ Ｍｅｔｈｏｄｓ， ２０２２， ３７１： １０９５０２．

［２５］ＡＲＩＳ Ｓ， ＪＡＨＩＤＩＮ Ａ Ｈ， ＴＡＩＢ Ｍ Ｎ． Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｍｅａｓｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ
ｍｕｌｔｉ－ｃｌａｓｓ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｔｈｅ ＥＥＧ ｃａｌｍｎｅｓｓ ｃａｔｅｇｏｒｉｚａｔｉｏｎ ｓｔｕｄｙ
［ Ｃ ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｂｉｏｓｉｇｎａｌ
Ａｎａｌｙｓｉｓ， Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ａｎｄ Ｓｙｓｔｅｍｓ （ ＩＣＢＡＰＳ） ． Ｋｕａｌａ Ｌｕｍｐｕｒ：
ＩＥＥＥ， ２０１５： １３４－１３９．

６３ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １４卷　


