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【摘要】针对脑电图信号的分类问题，考虑其非线性、非稳态的特点，引入多元变分模态分解处理稳态视觉诱发电位

（SSVEP）信号，提出模态筛选的新思路，并结合 CCA 算法，提出一种用于稳态视觉诱发电位的分类算法（MVMDMS-

CCA）。MVMDMS-CCA 方法首先提出用信噪比确定MVMD中的关键参数K值，然后进行MVMD分解，结合MIC方法

设定阈值进行模态的筛选，将不满足阈值的模态进行自适应小波去噪，构建新的模态组合，再送入CCA算法，实现SSVEP

信号的分类。使用自采的脑电数据集进行验证，在3 s的时间窗长下取得93.23%的平均分类正确率，比标准的CCA提升

5.78%，比改进的滤波器组CCA提升1.51%。试验结果表明，MVMDMS-CCA有效挖掘脑电信号中的SSVEP成分，同时

压制噪声，为SSVEP解码算法的研究提供一种新的思路。
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Abstract: Considering the classification problems of electroencephalogram (EEG) signals and their nonlinear, non-stationary

characteristics, multivariate variational mode decomposition (MVMD) is introduced to process steady-state visual evoked

potential (SSVEP) signals. Herein a novel classification algorithm for SSVEP called MVMDMS-CCA which combines a

new approach for mode selection with canonical correlation analysis (CCA) algorithm is presented. MVMDMS-CCA method

uses the signal-to-noise ratio to determine the key parameter K in MVMD, and then performs MVMD decomposition. Mode

selection is carried out by setting a threshold using the maximal information coefficient (MIC) method, and the modes not

meeting the threshold are adaptively denoised using wavelet denoising. A new combination of modes is constructed and input

into the CCA algorithm to achieve SSVEP signal classification. The proposed method is validated on a self-collected EEG

dataset, and it achieves an average classification accuracy of 93.23% under a 3 s window, showing 5.78% higher than

standard CCA and 1.51% higher than the improved filter bank CCA. MVMDMS-CCA can effectively extract SSVEP

components from EEG signals while suppressing noises, providing a new perspective for the research of SSVEP decoding

algorithms.
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前 言

脑机接口（Brain-Computer Interface, BCI）是一

种通过直接连接大脑和外部设备来实现信息交互的

技术[1]。它主要利用生理电信号，实现神经信号的解

码 和 信 息 的 双 向 传 输[2]。 其 中 ，脑 电 图

（Electroencephalography, EEG）因其无创、便捷和安

全等优点，在脑科学研究领域获得广泛重视[3]。经过

多年的发展，EEG 出现了 3大主流范式，即事件相关

电位[4]、运动想象电位[5]和稳态视觉诱发电位（Steady-

State Visual Evoked Potential, SSVEP）[6]。 SSVEP-

BCI系统具有响应速度快、信号稳定的优点[7]，被广泛

应用于实际的脑机接口场景，例如控制轮椅[8]、可穿

戴仪器[9]、娱乐[10]和医疗康复[11]等。SSVEP-BCI系统

可以视为一个多分类任务，通过对采集的脑电信号
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进行特征提取实现分类。根据其频域特征，功率谱

密度和快速傅里叶变换被应用于单通道脑电信号的

识别。随着信号处理技术的发展，Lin等[12]将典型相

关分析（Canonical Correlation Analysis, CCA）引入到

SSVEP 领域，用于检测脑电信号与参考信号之间的

最大相关系数，实现多通道SSVEP信号的有效分类。

为进一步提升分类性能，研究人员提出引入个体模

板的 ITCCA、L1范数约束的多路 CCA。这些方法在

空间滤波器或者参考信号进行改进，虽然取得不错

的效果，但针对分类算法的改进，需要考虑脑电信号

非线性非平稳的特点。经验模态分解（Empirical

Mode Decomposition, EMD）是一种数据驱动的方

法[13]，能够根据数据本身的特性自适应地分解信号，

非常适合脑电信号这种存在个体差异的非线性非平

稳信号。彭仁旺[14]使用EMD算法从运动想象脑电信

号分解为一系列本征函数（Intrinsic Mode Function,

IMF），从中提取区分性更强的特征，再使用 SVM 进

行分类识别。由于EMD算法在一些复杂信号的分解

中存在模态混叠和端点效应问题，变分模态分解

（Variational Mode Decomposition, VMD）的出现很好

地解决了这个问题[15-16]。王雪蒙等[17]通过对情绪脑电

的节律信号进行VMD分解，将从多个 IMF分量提取

的特征送入 XGBoost 分类器，在结果上优于使用

EMD作为分解算法。考虑到脑电信号是一个多通道

信号，通道之间的空间信息也是其重要特征。EMD、

VMD处理多通道脑电信号，会导致通道间频率一致

性的丢失。随着多元变分模态分解（Multivariate

Variational Mode Decomposition, MVMD）算法的出

现[18]，Chang等[19]将MVMD应用于 SSVEP信号，结合

优化算法对信号分解重构，将特征增强后的重构信

号送入 CCA 算法，提升分类的准确率。然而，

MVMD 中最重要的参数是模态数 K，通常通过经验

法预设，缺乏科学依据。此外，经过分解得到的不同

模态所含的 SSVEP成分不同，低 SSVEP成分的模态

对分类还会存在干扰。

本文以多元变分模态分解为基础，将提出的模

态筛选方法与 CCA 算法相结合，提出一种用于稳态

视觉诱发电位的分类算法（MVMD-Mode Selection-

CCA, MVMDMS-CCA）。考虑到 SSVEP 高信噪比

（Signal-Noise Ratio, SNR）的特点，以分解后模态的

SNR 为目标来选择 MVMD 算法中的最优 K 值。然

后对分解得到的模态进行判断筛选，判断的方式是

计算每个模态与原信号的最大信息系数（Maximal

Information Coefficient, MIC），根据 MIC 值设定一个

阈值，将满足阈值的模态按照原索引保留，不满足阈

值的模态进行自适应小波去噪，完成模态的筛选重

组[20]。将新的模态组合送入 CCA 算法，通过平方和

系数融合公式得到融合系数，并选择最大融合系数

对应的类别实现分类。

1 方 法

1.1 总体流程

MVMDMS-CCA 算法总体流程如图 1 所示。首

先，使用带通滤波器对脑电信号进行滤波，使用

MVMD 方法把信号分解为 K 个多元变分模态函数

（Multivariate Variational Mode Function, MVMF），然

后计算每个 MVMF和对应原信号的 MIC值，按照设

置的阈值进行筛选，满足阈值条件的 MVMF 按照原

索引保留，不满足阈值的 MVMF 进行自适应小波去

噪[21]，去噪后的MVMF如满足阈值条件，则按照原索

引放入新的模态组合中；若仍不满足条件，则直接舍

弃。经过阈值筛选和去噪后得到新模态组合，送入

CCA 算法计算每个 MVMF 与对应参考信号的相关

系数。然后，将每个 MVMF 得到的系数使用平方和

融合公式进行融合，最终可得到每个刺激频率对应

的融合相关系数，融合相关系数最大的频率类别即

为分类目标。

1.2 多元变分模态分解算法

MVMD是VMD的扩展版本，是一种针对多元信

号的分解方法[18]。与VMD只能在单通道中提取单变

量振荡不同，MVMD 能够直接从多元数据中提取多

变量调制振荡，并在多元空间中寻找这些振荡特征。

图1 MVMDMS-CCA总体流程图

Figure 1 MVMDMS-CCA overall flowchart
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在 MVMD 中 ， 针 对 多 元 信 号 x ( )t =
[ x1( )t ,x2( )t ,⋯,xC( )t ]，其分解目的是提取 K 个模态

uk ( t )，定义如下：

x ( )t =∑
k = 1

K

uk ( )t （1）

其中，uk( )t = [ uk1( )t ,uk2( )t ,⋯,ukC ( t ) ]，意味着每个模态

都与原信号在维度上保持一致。对每个分量 uk ( t )应
用希尔伯特变换，获取其对应的解析信号和单边频

谱。这一过程使得 uk ( t )能够以解析形式表示，最终

得到如下所示的解析信号向量：
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为了构造变分约束问题，通过频移操作 e- jwk t将

uk+ ( t )的中心频率 wk 移到基带，进而得到基带信号

uk+ ( t )e- jwk t。具体表达如下：

uk+( )t e- jwkt =
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通过计算调制信号的梯度 L2范数的平方和，可

以估计每个模式的带宽。与VMD类似，MVMD存在

两个约束问题：一是每个模态的中心频率的带宽之

和最小；二是各模态之和为原始信号。因此，可以构

建如下约束变分模型：
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（4）

由于上述约束问题在数学求解过程中较为复

杂，为了简化求解过程，引入拉格朗日乘子法和二次

惩罚项因子 β，将原约束变分问题转化为无约束的变

分优化问题。相应的拉格朗日函数定义如下：

L ( ){ }ukc( )t ,{ }wk
c ,λc =

β∑
k
∑
c
 ∂ tuk+,c( )t e- jwk t

2

2
+ 




 






xc( )t -∑
k

uk
c ( )t

2

2

+ λc,xc( )t -∑
k

ukc ( )t

（5）

该无约束问题可以通过交替方向乘子法进行求

解，具体的数学原理可以参考文献[21]所述。通过此

方法，能够获得多元变分模态函数的解析解和及其

对应的中心频率：

uk,n + 1c ( )w =
xc( )w -∑

i ≠ k
u ic ( )w + λc( )w

2
1 + 2α ( )w - wk

2 （6）

wk.n + 1 = ∫0∞w || uk
C
( )w 2dw

∫0∞ || uk
c
( )w 2 dw

（7）

根据多元变分模态分解的问题构造和优化求

解，原始信号的频率成分可以自适应地分解到各个

MVMF，每个 MVMF 都是紧密围绕其中心频率的窄

带成分。K 是 MVMD 的关键参数，它决定了分解结

果中包含的模态数量。如果K值过小，可能导致多个

真实模态混合在一起；如果 K值过大，可能导致虚假

模态的出现。K的取值直接影响分解结果的正确性。

1.3 典型相关分析

CCA的核心思想是通过寻找两组高维向量的投

影矩阵，用其对高维向量降维，使得降维后两组向量

的相关性最大化。该方法在 SSVEP 解码中的应用，

主要通过计算多通道脑电信号与构造的正余弦参考

信号之间的最大相关系数来实现分类[12]。算法的计

算 步 骤 如 下 ：存 在 一 个 多 通 道 的 脑 电 信 号 x =
[ x1,x2,⋯xC ]，其中C指通道数。另一组信号是与视觉

刺激频率相对应的参考信号Y i，其构造表达式如下：

Yi =
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其中，i表示刺激目标索引值，fi表示对应的刺激频率

值，H表示参考信号的谐波数，N表示采样点数量，Fs

为采样频率。

x和 y可以表示为 x = X TWX和 y = Y TWY，其中WX

和WY是高维向一维的投影矩阵。CCA 会寻找这样

的投影矩阵，使得 X TWX 和 Y TWY 的相关性最大。因

此 x对应于第 i个刺激的参考信号的相关系数计算公

式为：

ρ i = E ( )xTy i

E ( )xTx E ( )y Ti y i

= E ( )W T
X XY T

i WY i

E ( )W T
X XX TWX E ( )W T

X i
Y iY T

i WY i

（9）
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通过上述公式，可以得到 x与每个刺激频率对应

的参考信号 Y i的相关系数，从中选取最大相关系数

所对应的刺激频率，即为识别出的目标频率：

ftarget= max ρi, i = 1,2,…,I （10）

1.4 MVMF的筛选重组

首先使用 MVMD 算法将原信号分解为 K 个

MVMF，计算每个 MVMF 与原信号的 MIC 值，然后

根据选定的阈值进行判断，满足阈值条件的按照原

索引保留，不满足阈值条件的 MVMF 进行自适应小

波去噪。在小波去噪的方法中，基函数的选择至关

重要。合适的小波基函数可以更好地捕捉信号的局

部特征，确保信号分解和重构的准确性，并有效地去

除噪声，同时保留信号的主要特征。有研究表明，

db4对健康受试者的EEG信号有良好的去噪作用[22]，

因此选择 db4小波作为小波基函数，并将分解层次设

置为 3 层。选择 3 层分解能够在去噪效果和计算效

率之间取得平衡，满足实际应用的需求。去噪后，仍

然不满足阈值条件的噪声分量将被直接舍弃，而去

噪后满足阈值条件的MVMF将与最初满足阈值条件

的 MVMF 按照原索引位置组成新的模态组合，用于

接下来的分类算法。具体流程如图2所示。

2 数据集描述

为了验证所提方法的优越性和鲁棒性，本文使

用两个数据集。数据集A主要用于数据的初步分析、

模型参数的调整，以及基准算法与所提模型的对比；

数据集B则用于探讨模型的通用性。

（1）数据集 A：该数据集由试验室设计试验并采

集，包含 8分类脑电数据。使用 JFPM调制方法[23]，并

使用 Matlab 的心理物理学工具箱实现刺激界面，所

有数据均在设计的离线试验下采集。该数据集收集

了来自 6名健康被试的 EEG 信号，包括 4名男性和 2

名女性，年龄 23~26 岁。在参与试验之前，所有被试

都有详细的试验细节知情权。试验所用设备为国内

Neuracle公司生产的16电极无线生理信号采集装置，

按照国际 10-20标准收集大脑皮层 16通道的 EEG信

号。由于 SSVEP 信号主要来源于枕区，所以只使用

枕区的 9 个电极，分别是 Pz、P3、P4、POz、PO7、PO8、

Oz、O1、O2。每名被试需要做 20组试验，每组试验包

括 16 个 trail，对应 8 种不同频率的刺激块，也就是每

种刺激块都随机出现 2次。这 8个刺激块以 1~8的数

字形式呈现在 2×4的矩阵界面上，其对应频率分别为

[8, 9, 10, 11, 12, 13, 14, 15] Hz，相位分别对应 [0, 0.5,

1.0, 1.5, 0, 0.5, 1.0, 1.5]π。采集电极的分布情况和刺

激界面对应的频率相位信息如图3所示。在每次 trial

开始时，会有 0.5 s的提示时间，被试可以在此期间将

视线转移到红色高亮提示的刺激块上。随后，所有

刺激块同时闪烁，经过 3 s的刺激时间后，屏幕会空白

0.5 s，以消除当前试验对下一次试验在大脑皮层产生

的影响。这样的提示、闪烁和休息，构成一次完整的

试验流程，时间持续 4 s。每组试验中的 8 个刺激块

随机呈现，直到所有刺激块被遍历 2次结束，每个被

试最终可以得到 320 次试验的脑电数据。所得的脑

电数据通过 50 Hz的陷波器去除工频干扰，为了减少

数据处理的复杂度，将所有数据下采样至 250 Hz，并

使用 8~75 Hz的带通滤波器，最终得到可使用的 6名

被试的脑电数据。

图2 MVMF的筛选重组

Figure 2 Selection and recombination of MVMF

a: 刺激界面对应的频率和相位值 b: 采集数的电极分布

图3 数据集A的刺激界面和采集电极

Figure 3 Details of the stimulus interface and collection electrodes for dataset A
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（2）数据集B：在选取第 2个数据集时，考虑位于

相似频段范围的数据（8~15 Hz），最终选取了由

UCSD 开源的 Nakanishi 2015 Dataset[24]。这是一个

12 分类的数据集，对应于 12种频率和相位组合调制

的刺激块。12 个刺激块以 4×3 的手机虚拟键盘的

形式呈现，其频率从 9.25 Hz 到 14.75 Hz，间隔是

0.5 Hz，每列的相位都是 0.0 π到 1.5 π。共有 10 名视

力正常或矫正常的健康受试者（9名男性，1名女性，

均 28 岁）参与研究，采集装置为 BioSemi ActiveTwo

脑电采集系统，记录枕区的 8个电极的脑电数据。整

个试验由 15 个块组成，每个块包含 12 个脑电试验，

对应于设计的 12 种闪烁刺激。试验刚开始时，受试

者被要求在 0.15 s 内将视线转移到刺激程序提示的

刺激块，然后全部刺激块以其对应的频率开始闪烁，

闪烁时间为 4 s。直到 12 个刺激块提示一遍。15 个

块的试验全部完成后，每名被试最终产生 180段脑电

数据。所有脑电数据下采样到 256 Hz，并进行 6~80

Hz的带通滤波。

3 MVMDMS-CCA关键参数的优化

3.1 SNR方法选择K值

针对 MVMD 中 K 值难以确定的问题，有研究者

采用经验法和观察法，但这些方法缺乏科学依据[19]。

SSVEP 信号具有高 SNR 的特点，这与分类正确率密

切相关。基于此，本文提出一种以 SNR 确定 K 值的

新思路。在 MVMD算法中，其优化约束条件为各模

态在时域上的和等于原信号。根据Parseval定理，时

域和频域的功率相等，所以各模态的频域功率之和

也应当接近原信号的频域功率。而这些功率里包含

了诱发的 SSVEP 信号功率和噪声功率，通过计算分

解后的各模态的SSVEP信号功率之和以及噪声功率

之和，可以得到对应的 SNR。通过比较同一个

SSVEP 信号在不同 K 值下分解后模态的 SNR，可以

确定最佳K值。

对于多通道的 SSVEP 信号，需要逐通道计算指

定频率的功率，分别得到 SSVEP信号功率和噪声功

率。具体计算公式如下所示：

PS =∑
j = 1

M

∑
i = 1

C

Ps,i,j （11）

PN =∑
j = 1

M

∑
i = 1

C

Pn,i,j （12）

其中，刺激频率及其倍频的功率记为 SSVEP 信号功

率，符号为PS。其他功率为噪声功率，符号为PN。C

表示通道索引，M表示模态索引。然后可以得到这段

信号分解后的SNR值，如下式所示：

SNR = 10 lg PS

PN
（13）

在本次研究中，选用数据集 A 中刺激频率为

10 Hz的一段 SSVEP 信号作为示例信号来进行 SNR

的分析。惩罚因子 α是 MVMD 中的重要参数，但由

于其取值范围过大，目前没有一个好的确定方法。

结合相关文献和试验，将 α的值设置为 2 000，可以达

到较好的效果。根据相关研究和经验，本文将K的选

取区间定在了[2,10]，将在这个范围内选择最佳K值。

由图 4 结果可知，当原始信号被分解为 5 个 MVMF

时，其对应的 SNR 达到最高，这样的结果是合理的，

在MVMD分解过程中，不同频率范围的SSVEP成分

被分配到不同模态，与此同时，噪声被抑制，导致噪

声能量减少，从而增加有用信号的功率占比。同时

证明MVMD算法在处理非线性、非平稳数据时，信号

的质量得到提升。

本文选取S2来展示K=5时MVMD的分解效果，

图 5 为 S2 的一段 3 s 长度的 SSVEP 信号。经过

MVMD 分解后，得到 5 个 MVMF。从时域波形图可

以看出，原始信号被成功分解为 5 个不同的模态函

数，每个模态函数在时域上显示出不同的振荡特征。

频谱图进一步展示每个模态函数的频率成分分布情

况。通过观察频谱图可以看出，原信号的不同频率

段成分被分配到了 5个模态函数中，且各模态函数之

间的频率成分基本没有重叠。这表明 MVMD 分解

方法能够有效地将不同频率成分分离到不同的模态

函数中，实现良好的分解效果。

3.2 利用最大信息系数确定阈值

本文方法需要对得到的 MVMF 进行阈值判断，

而该阈值的选取需要科学的方法。现有研究中，有

方法通过计算每个模态与原信号的皮尔逊系数来设

置阈值，但 SSVEP 信号表现为非线性、非稳态，而皮

图4 不同K值对应的SNR
Figure 4 SNR corresponding to different K values
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尔逊系数主要适用于线性数据，这种方法是不合适

的。为了更好地描述这种特征，本文使用最大信息

系数。MIC 能够处理更加复杂的非线性关系，对于

非线性关系的检测效果更好。最大信息系数是一种

用于衡量两个变量之间相互依赖关系的非参数统计

方法，最开始由陈倩倩等[20]将其应用在脑电信号的研

究中。MIC的核心思想是对任意一对变量X和 Y，首

先将 X 和 Y 按大小排序，然后用 K-NN 方法来估计 X

和Y之间的条件分布P (Y|X)和P (X|Y)，最后计算X和

Y之间的最大信息系数。

为确定出合适阈值，本文单独使用各个模态与

对应的参考信号进行CCA分析，比较各个模态（不同

频率中心）在分类上的作用占比，其分类结果如表 1

所示。所有被试单独使用MVMF2的准确率最高，说

明MVMF2含有的SSVEP成分最多。根据图 5可知，

MVMF2的频率范围正好是基频的范围，同时验证了

SSVEP信号的基频能量最强。

本文计算了数据集A中所有被试的MVMF与对

应原信号的MIC值，并将这些离散值制作成散点图，

如图 6所示，该图展示所有被试的 5个MVMF对应的

MIC值的分布情况。图中的每个散点代表一名被试

在某一个 MVMF下的 MIC值，不同颜色表示不同的

被试。从图中可以看出，各个模态的 MIC 值存在显

著差异。特别是在MVMF2下，所有被试的MIC值都

明显高于其他模态。这与表 1中的结果相符，表中显

示 MVMF2 模态的分类正确率普遍较高，如 S2 的分

类正确率为 92.19%，S1的分类正确率为 75.94%。表

示在这一模态下，信号和原信号之间的相关性最高。

图中展示的MIC值分布与表中的分类正确率结果相

一致，相关性高的模态（如 MVMF2和 MVMF3）含有

更多的 SSVEP 成分，在分类上也达到较高的水平。

此外，不同被试下的对应顺序模态的 MIC 值也存在

差异。例如，对于MVMF2，S1和S4的MIC值相对较

高，且分散程度也高，而S2和S5的MIC值较低，且集

中程度较高。这种个体差异反映不同被试在相同试

验条件下的不同响应特征。

通过对比不同模态的MIC值分布，选择 0.2作为

阈值，这是基于数据的分布情况和多次试验决定的。

具体来说，当 MIC 值高于 0.2 时，各模态和原信号之

间的相关性较强；而低于 0.2 时，相关性较弱。从图

中可以看到，大多数模态在阈值 0.2 以上，说明这些

模态的信号和原信号相关性较强。因此，阈值 0.2能

够有效区分高相关性和低相关性模态。

图5 SSVEP信号对应的时域波形图和频谱图

Figure 5 Time domain and spectrum plots of SSVEP signals

a：时域波形图 b：频谱图

表1 使用单个MVMF的平均分类正确率（%）

Table 1 Average classification accuracy when
using a single MVMF (%)

编号

S1

S2

S3

S4

S5

S6

MVMF1

22.19

28.75

18.44

26.87

19.06

18.75

MVMF2

75.94

92.19

64.38

61.25

65.94

70.94

MVMF3

65.62

47.81

50.00

51.56

46.87

50.62

MVMF4

34.69

15.00

45.62

21.25

29.06

15.94

MVMF5

22.81

26.87

16.88

18.12

19.06

15.31
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4 结果与分析

4.1 评估指标

（1）分类正确率：分类正确率是机器学习算法的

常用评估指标，也是BCI算法用来评判模型优劣的重

要指标。在同一参数条件下，通过对比各种算法的

准确率大小，用来评估所提算法的好坏，并验证改进

效果。

（2）信 息 传 输 速 率（Information Transfer Rate,

ITR）：另一个重要的评估指标就是 ITR，这是衡量

BCI 系统应用可行性的重要指标[25]，计算公式如下

所示：

ITR ( )Ac,T =( )log2Nf+Ac log2Ac+( )1-Ac log2é
ë

ê
êê
ê ù

û

ú
úú
ú1-Ac

Nf-1
60
T

（14）

其中，ITR的单位为 bits/min，代表每分钟输出的信息

量。其中，Nf指可选目标数，也就是类别总数；Ac为分

类正确率，取值为 0~1；T为单次命令响应时间，单位

为 s，包括视线转移时间和刺激时间。可以看出随着

T的增加，Ac的值会增大，但是由公式可知，ITR的值

不是一直与 Ac成正相关，所以在一定范围内 Ac的增

加是以牺牲 ITR为代价的。

4.2 结果与分析

数据集 A 的试验刺激时间为 3 s，即每个试验数

据的有效 SSVEP 时间长度为 3 s。数据集 B 的有效

SSVEP时间长度为 4 s，为了和数据集A进行对比，选

取数据集 B 的前 3 s 的 SSVEP 数据。对比算法除了

标 准 的 CCA，还 选 取 滤 波 器 组 CCA（Filter Bank

CCA, FBCCA）算法[26]。FBCCA 通过多组滤波器将

脑电信号划分到多个频带，再使用加权融合系数的

方法，利用谐波信息，取得很好的分类性能，因此本

文将FBCCA也选为对比算法。

为了验证算法在不同时间窗下的性能，本文选

择 1.0、1.5、2.0、2.5、3.0 s这 5种时间窗长度，并得到数

据集 A 中 6 名被试在 3 种方法下的分类正确率。从

表 2 可知，CCA 作为基础算法，正确率在 3种方法中

最低。FBCCA 算法考虑到了 SSVEP 信号中的谐波

信息，取得优于 CCA 的正确率。MVMDMS-CCA 算

法将信号分解到不同频率范围的同时又增加了信号

的有用功率的强度，对噪声功率进行抑制，并且使用

各模态的融合系数进行分类，既提高 SNR，又利用谐

波信息，因此取得了比 FBCCA 更好的效果。在 5 种

时间窗长度下，MVMDMS-CCA 始终表现出最高的

平均正确率，尤其是在较长的时间窗下，表现尤为突

出。在 3 s 的时间窗时，平均正确率达到 93.23%，显

著高于CCA和 FBCCA方法。其中，S2取得 100%的

正确率，而正确率最低的 S5也达到 86.56%。从表中

图6 数据集A全部被试的MIC值

Figure 6 MIC values of all subjects in dataset A

时间窗/s

1.0

1.5

2.0

2.5

3.0

CCA

FBCCA

MVMDMS-CCA

CCA

FBCCA

MVMDMS-CCA

CCA

FBCCA

MVMDMS-CCA

CCA

FBCCA

MVMDMS-CCA

CCA

FBCCA

MVMDMS-CCA

S1

58.75

65.00

68.75

78.44

82.19

84.38

86.25

89.69

91.25

91.25

94.06

95.31

94.38

95.63

96.25

S2

71.88

80.63

80.31

85.94

90.63

91.25

94.06

96.88

98.13

95.63

99.06

99.38

99.69

100.00

100.00

S3

58.75

64.06

66.88

69.38

74.38

75.63

76.25

83.75

84.69

84.06

86.88

87.50

89.06

91.56

92.50

S4

33.44

43.44

49.38

47.19

59.69

68.13

62.50

80.00

84.38

70.63

89.69

91.88

78.44

90.63

93.44

S5

36.25

44.69

49.69

57.19

64.38

70.31

69.69

76.88

82.19

77.81

82.81

86.25

81.88

83.75

86.56

S6

48.75

55.94

58.75

64.38

68.44

69.69

75.94

77.81

79.06

81.88

86.88

89.69

81.25

88.75

90.63

平均

51.30

58.96

62.29

67.08

73.28

76.56

77.45

84.17

86.61

83.54

89.90

91.67

87.45

91.72

93.23

表2 3种算法在不同时间窗下的分类正确率（%）

Table 2 Classification accuracy of 3 algorithms under different time windows (%)
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也可以直观看出，分类正确率随时间窗的增加而提

高，这种趋势在 3种方法和所有被试中均明显，说明

较长的时间窗有助于提高分类的准确性。值得一提

的是，被试 S2 在 1 s 的时间窗下，CCA 正确率为

71.88%，高出平均正确率 20.58%。MVMDMS-CCA

则达到 80.31%，远高于 CCA 方法，且在 1.5 s 的时间

窗下，MVMDMS-CCA正确率超过 90%。此外，S4和

S5在 1.0 s的时间窗下分类表现较差，本文方法相比

FBCCA提高超过 5%。对于这两名被试，MVMDMS-

CCA 在各个时间窗下提升较明显，说明本文方法在

表现较差的被试上有着更强的分类能力。

表3和表4分别列出数据集A的所有被试在不同

时间窗下的平均正确率和平均 ITR。MVMDMS-CCA

在所有时间窗下的平均正确率均为最高，尤其在时

间窗为 3 s 时，达到 93.23% 的准确率。这显著高于

CCA的 87.45%和FBCCA的 91.72%。CCA方法由于

其线性假设的局限性，在非线性、非稳态的短时窗

SSVEP 信号处理中显得不足。而 FBCCA 方法虽然

表现优于 CCA，但其在短时窗的表现却明显低于

MVMDMS-CCA，这 些 结 果 进 一 步 凸 显 了

MVMDMS-CCA在复杂信号处理中的卓越性能。在

2 s 的时间窗下，MVMDMS-CCA 的 ITR 达到 50.10

bits/min，远超 CCA 和 FBCCA 的表现。即使在 3 s的

时间窗下，ITR也保持在 42.51 bits/min的高水平，显

示出其在不损失分类精度的前提下，能够维持较高

的信息传输效率。这进一步证明在需要平衡正确率

和传输效率的应用场景中，MVMDMS-CCA 展现出

了更强的实用性。

方法

CCA

FBCCA

MVMDMS-CCA

时间窗
1.0 s

51.30±14.74

58.96±14.04

62.29±12.05

1.5 s

67.08±14.08

73.28±11.57

76.56±9.33

2.0 s

77.45±11.32

84.17±7.79

86.61±6.92

2.5 s

83.54±9.04

89.90±5.83

91.67±4.97

3.0 s

87.45±8.38

91.72±5.61

93.23±4.62

表3 数据集A 中CCA、FBCCA和MVMDMS-CCA在不同时间窗下的分类正确率（%, x±s）
Table 3 Average classification accuracy of CCA, FBCCA and MVMDMS-CCA under different

time windows (Dataset A) (%, Mean±SD)

表4 数据集A中CCA、FBCCA和MVMDMS-CCA在不同时间窗下的 ITR（bits·min-1, x±s）
Table 4 Average information transfer rate of CCA, FBCCA and MVMDMS-CCA under different

time windows (Dataset A) (bits·min-1, Mean±SD)

方法

CCA

FBCCA

MVMDMS-CCA

时间窗

1.0 s

27.47±17.21

36.88±19.68

40.95±17.64

1.5 s

36.53±16.43

43.71±15.63

47.66±13.52

2.0 s

39.49±13.12

46.99±10.59

50.10±9.99

2.5 s

38.63±9.55

45.45±7.50

47.54±6.71

3.0 s

36.90±8.80

40.95±6.50

42.51±5.58

为了测试算法的鲁棒性，本文选择公开数据集B

对所提算法进行测试，用来评估该方法在不同数据

集上的通用性。如表 5 所示，在所有时间窗下，

MVMDMS-CCA 的 平 均 正 确 率 均 高 于 CCA 和

FBCCA方法。在时间窗为 3.0 s时，分类正确率达到

了 91.83%，显著高于 CCA 方法的 86.39% 和 FBCCA

方法的 90.39%。这表明 MVMDMS-CCA 在处理数

据集 B时，同样优于对比算法，能够在不同的时间窗

下表现出较高的分类能力。从表 6可知，在信息传输

率上，MVMDMS-CCA 在所有时间窗下的信息传输

速率均表现最佳，特别是在 1.5 s的时间窗下，达到了

80.02 bits/min，远 高 于 CCA 的 67.94 bits/min 和

FBCCA 的 75.03 bits/min。结果表明，MVMDMS-

CCA在数据集B上同样展现出了强大的鲁棒性和通

用性。无论是分类正确率还是信息传输速率，均优

于对比的CCA和FBCCA方法，进一步验证其在处理

SSVEP信号时的优越性。该方法在不同数据集和时

间窗下均能保持良好的性能，具有广泛的应用潜力。

4.3 融合系数策略对分类的影响

在 MVMDMS-CCA 中，融合不同模态之间的相

关系数是影响最终分类结果的关键因素。多通道的

SSVEP信号经过分解后，得到多个模态，每个模态与

对应参考信号的相关性可以用相关系数来表示。然

而，这些模态之间存在差异，如果不能合理地融合这

些模态对应的系数，将会直接影响分类的准确性和

鲁棒性。因此，选择合适的融合策略对于提高

SSVEP信号的分类性能至关重要。

ρ'i =∑
n = 1

N

( )ρni
2

（15）

ρ'i =∑
n = 1

N

ρni （16）
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ρ'i =∑
n = 1

N

( )n-a + b ( )ρni
2

（17）

本文选择式（15）作为融合系数策略，通过对所

有模态的相关系数进行平方处理再求和，使得相关

性更强的模态对融合系数的贡献更大。为了验证其

有效性，引入两种融合系数策略。式（16）是一种最

直接的融合策略，将所有模态的相关系数直接相加，

得到一个融合系数。式（17）参考了 FBCCA 各子带

的加权公式[26]，通过对所有模态的相关系数进行加权

平方和，得到最终的融合系数。

为了验证不同融合策略对分类效果的影响，本

文对 3 种融合策略在数据集 A 上的平均分类正确率

进行详细对比，结果如图 7所示。在不同时间窗的分

类试验中，3种融合策略的表现存在一定差异。本文

使用的融合策略一在大多数时间窗下均取得最高的

分类效果（1.0 s：62.29%，1.5 s：76.56%，2.5 s：91.67%，

3.0 s：93.23%），表现尤为突出。这表明平方和能够有

效放大与参考信号高度相关的模态，从而提升分类

性能。相比之下，策略二由于未能区分不同模态的

权重，导致分类效果欠佳。虽然在 2 s的时间窗下略

占优势，达到 87.34% 的正确率，但总体上，策略一仍

然是表现最优的策略。而策略三参考 FBCCA 的加

权方法，虽然加权因子使得各模态的权重值更加灵

活，但在所有时间窗下的分类效果均低于策略一和

策略二。综合来看，策略一在各种时间窗下表现出

更稳定和更高的平均分类正确率，因此被选定为本

次分类任务中最优的系数融合策略。

5 结 论

本文将 MVMD 算法引入到 SSVEP 信号的解码

中，针对各模态对分类的贡献不同，提出模态筛选重

组的思路。通过计算 SNR 确定最优模态个数 K 值，

结合 MIC的阈值方法，对不满足阈值的 MVMF模态

进行自适应小波去噪，通过筛选重组，构建新的

MVMF组合，与 CCA算法结合，计算最终融合系数，

从而改进SSVEP信号的分类效果。试验采用私有数

据集和公开数据集验证所提方法的优越性，在各个

时间窗长下都取得了优于对比方法的性能。本研究

仍然存在一些局限性。首先，本研究使用的数据集

频率范围为 8~15 Hz，这一频率范围诱发的 SSVEP

信号具有较高的 SNR。然而，SSVEP-BCI 系统在 20

Hz以上的中高频也有应用，本文提出的 MVMDMS-

CCA 虽然在低频 SSVEP信号中表现优异，但是缺乏

在中高频数据集上的验证。此外，基于 MIC 阈值来

筛选模态，尽管这种方式对提高准确率有显著效果，

但不同试验条件下的 MIC 阈值可能需要手动调整，

表5 数据集B 中CCA、FBCCA和MVMDMS-CCA在不同时间窗下的分类正确率（%, x±s）
Table 5 Average classification accuracy of CCA, FBCCA and MVMDMS-CCA under

different time windows (Dataset B) (%, Mean±SD)

方法

CCA

FBCCA

MVMDMS-CCA

时间窗
1.0 s

40.67±18.16

47.22±17.42

50.61±16.50

1.5 s

67.00±23.53

71.50±20.50

74.61±17.68

2.0 s

80.06±22.49

81.89±22.22

84.39±19.63

2.5 s

84.06±19.04

87.11±17.01

89.00±15.36

3.0 s

86.39±16.82

90.39±13.75

91.83±12.34

表6 数据集B 中CCA、FBCCA和MVMDMS-CCA在不同时间窗下的 ITR（bits·min-1, x±s）
Table 6 Average information transfer rate of CCA, FBCCA and MVMDMS-CCA under

different time windows (Dataset B) (bits·min-1, Mean±SD)

方法

CCA

FBCCA

MVMDMS-CCA

时间窗

1.0 s

39.05±31.26

50.59±34.51

56.96±34.99

1.5 s

67.94±39.92

75.03±37.74

80.02±34.73

2.0 s

71.27±33.06

74.47±33.25

78.02±31.21

2.5 s

61.65±24.10

65.72±22.59

68.35±21.39

3.0 s

53.80±18.76

58.44±16.46

60.29±15.46

图7 3种融合系数方法的性能比较

Figure 7 Performance comparison of 3 fusion coefficient methods
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无法完全实现自适应，这对实际应用会带来一定的

不便性。在未来的工作中，将探索如何在不同数据

条件下优化参数选择策略，研究自适应的模态筛选

方法，并将MVMD与神经网络相结合，神经网络有着

强大的非线性特征提取能力，在提升 SSVEP 信号分

类性能上有着巨大的潜力。
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