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基于多元经验模式分解的 SSVEP 目标识别研究
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摘摇 要:在脑-机接口(BCI)系统中,对稳态视觉诱发电位(SSVEP)的准确识别在生物医学等领域是至关重要的,而各种伪

迹影响了识别准确率。 提出一种基于多元经验模式分解的多元同步指数法(MEMD-MSI),首先用白噪声辅助的多元经验

模式分解(MEMD)对原信号进行分解,各通道提取出前 6 个本征模式函数(IMF)分量,提出通过网格搜索法对 IMF 分量进

行加权,从而剔除 EEG 信号中的伪迹,保留脑电信号中的有效信息,6 名受试者的信号数据用来筛选加权系数。 接着用多

元同步指数法(MSI)对重构信号进行识别。 另外,选取了 9 名受试者的信号数据,对比了 MEMD-MSI,MSI 及多元经验模

态分解典型相关分析(MEMD-CCA)3 种算法在不同时窗的准确性。 结果表明,MEMD-MSI 在三种算法中有着最高的准确

率,且在时窗大小为 2 s 时,其准确率达到了 95. 24% 。 证明该算法有效地剔除了伪迹,具有高准确率。
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Study on Steady State Visual Evoked Potential Target Recognition
Based on Multivariate Empirical Mode Decomposition
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Abstract:In the brain-computer interface (BCI) system,the accurate recognition of steady-state visual evoked potential (SSVEP) is
significant in biomedical and other fields,and various artifacts affect the recognition accuracy. We propose a multiple synchronization
index based on multiple empirical mode decomposition (MEMD-MSI) . Firstly,the original signal is decomposed by white noise assisted
multiple MEMD. The first six intrinsic mode functions ( IMF) components are extracted from each channel. A grid search method is
proposed to weigh the IMF components so as to eliminate the artifacts in the EEG signal and retain the effective information in the EEG
signal. The signal data of the six subjects are used to choose the weighting coefficient. Then,MSI is used to identify the reconstructed
signal. Besides,the signal data of 9 subjects are selected to compare the accuracy of the MEMD-MSI,MSI and multiple empirical mode
decomposition canonical correlation analysis (MEMD-CCA) in different time windows. The results show that the MEMD-MSI has the
highest accuracy among the three algorithms,and the accuracy reaches 95. 24% when the time window size is 2 s. It is proved that the
proposed algorithm can effectively eliminate the artifacts with high accuracy.
Key words: brain - computer interface; steady state visual evoked potential;multiple empirical mode decomposition; intrinsic mode
function;multiple synchronous index

0摇 引摇 言
脑-机接口技术(brain-computer interface,BCI)不

同于传统的大脑-神经-肌肉的控制方式,其采集脑皮

层产生的脑电图( electroencephalogram,EEG)信号,并
将其转换成计算机指令来控制外部设备[1]。 其中基于

稳 态 视 觉 诱 发 电 位 ( steady state visual evoked
potential,SSVEP)的 BCI 系统有着信噪比高、无需训练

等显著优点,在 BCI 系统中被广泛采用[2-3]。 SSVEP
是由持续视觉刺激而诱发的节律性 EEG 信号[4],
SSVEP 频率由固定的视觉刺激频率及其谐波频率组

成[5]。 常见的 SSVEP 频率识别算法有功率谱分析

(PSDA) [6]与典型相关分析(CCA) [7-8]。 但由于采集

信号的过程中,人体难免会产生眼电伪迹,肌电伪迹等

降低 SSVEP 的识别率[9]。 如何准确高效地识别
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SSVEP 仍是 BCI 研究中的主要问题。
Huang 等人提出经验模态分解(EMD) [10]。 EMD

可以将非线性非平稳时间序列分解为一系列具有物理

意义的内蕴模式函数( IMF)。 因此,EMD 算法对非线

性或非平稳的脑电信号进行分析是自适应和高效的。
刘建辉将 EMD 与 PSDA 结合,在 3 s 的时间窗下,识
别正确率相较于传统 PSDA 方法提高了 12% [11]。
Tello 等人对比了 EMD-PSDA,EMD-CCA,EMD-MSI
三种算法的检测精度与信息传输率,EMD-MSI 算法

有着最优的性能[12]。 然而在处理多通道数据时,EMD
技术中存在着各通道 IMF 分量在数量和频率尺度上

难以对齐的问题[13],会降低 SSVEP 识别率。 Rehman
等人提出多变量经验模态分解(MEMD),用于更好地

对齐多通道信号对应的 IMF[14]。 Chen 等人将 MEMD
应用于 SSVEP 的识别中,提出了 MEMD-CCA 算法,
在时窗为 3 s 时,其准确率要比 CCA 算法高 18. 45% ,
并证明了其对 EEG 进行预处理的效果优于傅里叶分

解、小波分解、EMD 等算法[15]。 孙高鹏提出了 SA-
MEMD 算法,平均分类正确率最高可以达到 91. 4% (4
s),相比于经典 CCA 算法,平均分类正确率在每个时

间窗口条件下都提高了 3. 5%以上[16]。
该文提出了一种新的基于 MEMD 与 MSI 结合的

SSVEP 目标识别算法(MEMD -MSI)。 将采集到的

EEG 信号进行 MEMD 预处理,得到一系列多元 IMF
分量,从不同的 IMF 分量重构的 EEG 信号中,利用网

格搜索法筛选出了识别效果最佳的 IMF 组合方式,并
利用 MSI 对重构信号识别。 在不同时窗下将 MEMD-
MSI、MSI 以及 MEMD-CCA 算法进行了准确率的比

较以及显著性分析,取得了理想的分类结果。

1摇 算摇 法
1. 1摇 多元经验模式分解

MEMD 可以同步分解多通道信号,并按照频率高

至低的顺序排列分解出 IMF 分量,由每个通道分解出

的 IMF 分量个数相同且具有相同的频率尺度。 给定

一个 n 通道 的 多 元 信 号 x( t) = {x1( t),x2( t),…,
xn( t)} ,信号的长度为 T ,MEMD 算法如下:

采用哈默斯利序列采样算法在( n -1)维球面上

选择 K 个分布均匀的采样点集,生成 n 维空间的方向

向量:
s兹k = { sk1,s

k
2,…,skn},k = 1,2,…,K (1)

其中, 兹k 是对应方向向量的方向角:
兹k = {兹k

1,兹
k
2,…,兹k

n-1} (2)
计算 x( t) 在每个方向的投影,记为 p兹k( t) ;确定

所有 p兹k( t) 的全部极值及其对应时刻 t兹k

i , i沂 [1,T] 。
利用多元样条插值函数插值极值点 [ t兹k

i ,x( t
兹k

i )],生成

K个多元包络{e兹k( t)} ,并计算出 n通道信号在球面空

间 K 个方向向量上包络线的均值:

m( t) = 1
K移

K

K = 1
e兹k( t) (3)

从原始信号 x( t) 中减去 m( t) ,得到细节分

量 d( t) 。
d( t) = x( t) - m( t) (4)
检查 d( t) 的属性以筛选适当的 IMF。 如果 d( t)

满足多元 IMF 的要求[17],将 x( t) = x( t) - d( t) 作为

新的输入信号,否则将 d( t) 作为新的输入信号,重复

从计算投影开始到计算出新的 d( t) ,该过程直到满足

停止条件时停止。 n 通道的多元信号被分解为:

x( t) = 移
q

i = 1
d i( t) + r( t) (5)

其中, q 是 x( t) 每条通道分解出的 IMF 分量的个数,
d( t) 与 r( t) 分别表示 x( t) 的 IMF 分量及余量。
1. 2摇 基于 MSI 的 SSVEP 识别

MSI 算法是由张杨松提出的,被证实比 CCA、
MEC 等算法具有更好的性能[12,18]。

假设 X 沂 RH伊P ( H 通道伊 P 采样点)表示 H 个通

道记录的 EEG 数据,每个通道中的采样点为 P 个,构
造参考信号 Y:

Y = Yn =

sin(2仔 f n t)

cos(2仔 f n t)

左
sin(2仔Nf n t)

cos(2仔Nf n t

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
úú)

,t = [ 1
f s
, 2
f s
,…, L

f s
]

(6)
其中, N 为谐波数,文中所有的 N = 2。 f n 表示刺激频

率, f s 表示采样频率。
X,Y 两矩阵经过中心化与标准化的处理后,可建

立相关矩阵 C :

C =

1
MXXT 1

MXYT

1
MYXT 1

MYY

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

T

(7)

其中, M 表示采样点数。
矩阵 C中包含着X与 Y的组内相关性与组间相关

性,为了消除组内相关性,采取了以下的线性变换:
R = UCUT =

摇
IN伊N C11

-(1 / 2)C12C22
-(1 / 2)

C22
-(1 / 2)C21C11

-(1 / 2) I2Nh伊2N

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

h

(8)

设 姿1,姿2,…,姿 P 为矩阵 R 的特征值。 然后按式

(9)计算归一化特征值:

姿 '
i =

姿 i

移
P

i = 1
姿 i

=
姿 i

tr(R) (9)
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P = N + 2Nh。 然后可以计算两组信号之间的同

步指数:

S = 1 +
移

P

i = 1
姿 '

i log(姿
'
i)

log(P) (10)

S 值的范围在 0 到 1 之间, S 值越大,说明两组信

号间的相关性越大。
接下来,可以计算多个脑电电极的信号与每个参

考信号 Ym 之间的同步指数。 然后得到 m 个指数 S1,
S2,…,Sm 。 受试者注视的目标满足以下条件:

T = max
i
S i,i = 1,2,…,K (11)

1. 3摇 基于 CCA 的 SSVEP 识别

给定 X 沂 RH伊P ( H 通道伊 P 采样点)与参考信号

Y ,如式(6),CCA 算法寻找一对线性变换 w 沂RI1 和 v
沂 RI2 ,使得两种线性组合 x = wTX 与 y = vTY 之间的相

关性最大,如式(12)所示:

籽(x,y) = E[xyT]
E[xxT]E[yyT ]

=

E[wT
xXY

Twy]
E[wT

xXX
Twy]E[w

T
yYY

Twy]
(12)

其中, 籽 表示相关系数。
通过 CCA 算法,可以求出 X 与每个 Yn 之间的最

大相关系数 籽m。 测试样本的目标频率 f 由式(13) 识

别出:
f s = max

f
籽( f), f = f1,f2,…,fK (13)

1. 4摇 基于 MEMD 的 SSVEP 识别

如图 1,原始的多通道 EEG 信号添加两通道的高

斯白噪声,经过 MEMD 处理后,每个通道的信号都被

分解为多个 IMF 分量,提出对单个 IMF 的准确率进行

对比,筛选出合适的 IMF,然后利用网格搜索法确定各

个分量的权重,最后重组得到重构 EEG 信号。 此时的

重构 EEG 信号分别通过 MSI 与 CCA 计算其与参考信

号 Y 的同步指数 S 和最大相关系数 籽 。

X

1 2 … … n21

MEMD

MSI

max , 1,2, ,ii
T S i K= = K

图 1摇 MEMD-MSI 流程

重构信号为:

X
~
= 棕1 伊 IMF1 + 棕2 伊 IMF2 + … + 棕 n 伊 IMFn

(14)
其中, 棕1, 棕2,…, 棕 n 等为各个 IMF 分量的加权系数。

2摇 实验分析
2. 1摇 采集脑电信号

该文采用清华大学脑机接口研究组的 SSVEP 数

据库[19],从中选取了 15 名受试者的脑电数据集,受试

者的眼睛距离显示器 70 cm 远。
脑电数据是用 Synamps2 系统(Neuroscan 公司)

采集的。 9 个通道(Pz,PO5,PO3,POz,PO4,PO6,O1,
Oz,O2)位置符合国际 10-20 系统标准。 采样频率为

250 Hz。 刺激频分别为[10:0. 2:11]。 实验需要受试

者注视每个刺激 2 次,每次注视持续 5 秒,每次注视后

休息一段时间,以避免闪烁引起的视觉疲劳。 通过实

验获得了 2 组 15伊6伊9伊1 250 的脑电信号数据。 其中

6 名受试者的数据用来筛选适合的 IMF 分量,其余 9
名受试者的数据集用来对比 MEMD-MSI,MEMD-
CCA,MSI 及 FBCCA 算法的准确性。
2. 2摇 有效 IMF 的筛选

图 2 示出了受试者 S1的脑电信号经 MEMD 分解

后,POz 通道的前 6 个 IMF 分量的功率谱,原 EEG 由

MEMD 分解为 11 个 IMF,IMF5,IMF6,IMF7 ……对应

频率带 0 ~ 7. 81 Hz 的脑电活动,而文中的刺激频率范

围为[10:0. 2:11],故只需考虑前四个 IMF 分量。
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图 2摇 POz 通道 IMF 分量功率谱

图 3摇 四个 IMF 分量的准确率(误差棒代表标准误差)
图 3 为每个 IMF 分量分别经 MSI 算法处理后的

识别准确率。 很明显,IMF3与 IMF4分量中有用信息多,

而 IMF2与 IMF1 分量中噪声较多,有用信息少。 故文

中将 棕3, 棕4 设置为 1。
权重系数 棕1 与 棕2 用网格搜索法确定,范围分别

为[0:0. 2:0. 6],[0:0. 2:1]。 表 1 为 6 名受试者的数

据集利用网格搜索法得到的结果。
从表中可以看出,当 棕1, 棕2 分别为 0. 2,1 时,重

构信号有着最高的识别准确率,重构信号被确定为:

X
~
= 0. 2 伊 IMF1 + IMF2 + IMF3 + IMF4 (15)

2. 3摇 性能分析

对于 IMF 的筛选,该文利用 6 名受试者的数据

集。 接着利用其他 9 名受试者的数据集,探究了

MEMD-MSI,MSI,MEMD-CCA 在不同时窗下的性

能,时窗范围为 0. 8 s 到 2 s,间隔为 0. 4 s。 将每个频

率的数据分为相应长度的部分重叠的分段,识别正确

的分段数与总分段数的比值为单个频率的识别准确

率,6 个频率的识别准确率的均值则为一次试验的准

确率,配对 T 检验将用于观察结果差异的显著性。
表 1摇 网格搜索法确定 IMF1,IMF2的加权系数 棕1 , 棕2

IMF2的加权系数 棕2

0 0. 2 0. 4 0. 6 0. 8 1

IMF1的加

权系数 棕1

0 62. 29 62. 54 62. 96 64. 48 66. 41 65. 82

0. 2 61. 20 63. 38 64. 14 65. 66 65. 32 66. 84

0. 4 63. 05 63. 89 65. 66 65. 40 65. 74 66. 67

0. 6 64. 48 64. 73 65. 99 65. 49 65. 32 65. 74

2. 4摇 时窗大小对算法准确率的影响

为了评估 MEMD-MSI 识别方法的性能,将其分

别与 MSI 和 MEMD-CCA 在不同时窗下进行准确率

的对比,如图 4 和图 5 所示。

图 4摇 不同时窗下 MEMD-MSI 与 MSI 算法的准确率

为了评估提出的 MEMD-MSI 算法在 SSVEP 目

标频率分类的准确性。 有必要将其与 MSI 以及

MEMD-CCA 进行比较,如表 2 所示。
在 SSVEP 目标频率识别中,时窗大小对分类算法

准确性的影响很大。 由表 2 可知,三种算法的准确率

随着时窗增大,MEMD-MSI 在任何时窗下的准确率

均高于 MSI 及 MEMD-CCA 算法,且利用配对 T 检验

图 5摇 不同时窗下 MEMD-MSI 与

MEMD-CCA 算法的准确率

表 2摇 不同时窗下三种算法准确率对比

时窗 / s
三种算法

MSI MEMD-CCA MEMD-MSI

0. 8 61. 69 65. 60 66. 89

1. 2 79. 12 78. 99 80. 91

1. 6 88. 81 88. 52 89. 33

2. 0 93. 21 92. 24 95. 24

观察结果差异显著性,在任何时窗下均有 p <0. 05。 且

在时窗为 2 s 时,其准确率达到了 95. 24% 。 结果表明
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MEMD- MSI 显著提升了 MSI 算法的准确性, 且

MEMD - MSI 的 性 能 优 于 MEMD - CCA。 在 基 于

SSVEP 的 BCI 系统的研究有重要的参考价值。

3摇 结束语
该文使用添加两条白噪声辅助的 MEMD 方法来

对原信号进行处理。 对原信号进行 MEMD 处理后,选
取的 IMF 不同,对接下来的 SSVEP 目标频率识别准确

率的影响很大。 该文筛选出了合适的 IMF 分量,并采

用网格搜索法找到了各个分量的加权系数,最后将改

进的 MEMD 方 法 与 MSI 方 法 相 结 合 并 与 MSI、
MEMD-CCA 算法进行对比。 实验证明,MEMD-MSI
显著提高了传统 SSVEP 信号检测算法的准确率,但其

处理方式为离线处理,实时性还有很大的提升空间,将
MEMD-MSI 运用到实时的 BCI 系统中是下一步的

目标。
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