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MSI和 CCA算法对稳态视觉诱发电位
信号分类的比较研究
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摘 要: 脑机接口( Brain Computer Interface，BCI) 系统能让那些有运动障碍的病人用脑信号与外界设备交互。稳
态视觉诱发电位( Steady State Visual Evoked Potential，SSVEP ) 具有分析正确率高，不用训练等优点而倍受重视。

如何高效地对 SSVEP 信号频率识别是 SSVEP-BCI的关键问题，并关系到 BCI的系统优劣。本文采用多变量同步
指数与典型相关分析方法对 SSVEP 信号分类进行比较研究，探讨了两种方法在数据长度、导联数量、导联位置
以及参考信号的谐波数量对 SSVEP 信号分类效果的影响。六位被试者参与实验采集数据，实验结果证实，在时
间窗较小，数据长度较少的条件下，多变量同步指数方法较典型相关分析方法性能更优。而对于 SSVEP 信号分
析来说，导联位置的准确性是影响频率分析算法的最根本因素。
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A Comparison of MSI and CCA for SSVEP Classification

GAO Nuo ZHAI Wen-wen YANG Yu-na
( School of Information and Electrical Engineering，Shandong Jianzhu University，Jinan，Shandong 250101，China)

Abstract: The Brain Computer Interface ( BCI) system allows those with dyskinesia to control the device using only brain
signals． At present，Steady State Visual Evoked Potential ( SSVEP) is highly valued because of its high accuracy of analysis
and lack of training． How to effectively identify the SSVEP signal frequency is the key issue of SSVEP-BCI，and it is related
to the advantages and disadvantages of the BCI system． In this paper，multivariate synchronization index and canonical cor-
relation analysis methods are used to compare SSVEP signal classification，and the effects of the two methods on the SSVEP
signal classification effect are discussed in terms of data length，number of leads，lead position，and number of harmonics
of the reference signal． Six subjects participated in the experiment． The experimental results show that the multivariate syn-
chronization index method performs better than the typical correlation analysis method when the time window is small and
the data length is small． For SSVEP signal analysis，the accuracy of the lead position is the most fundamental factor affect-
ing the frequency analysis algorithm．
Key words: multivariate synchronization index ( MSI) ; canonical correlation analysis ( CCA) ; steady-state visual evoked
potential ( SSVEP) ; accuracy; electroencephalography ( EEG)

1 引言

脑机接口( Brain Computer Interface，BCI) 可以
实现大脑与外界设备之间的交流控制，将使用者的

脑电信号( electroencephalography，EEG) 转换为计算
机指令，从而实现对外界设备的控制，是一种全新

的信息交流和控制方式［1-2］。在现有脑信号成分
中，稳态视觉诱发电位( SSVEP ) 凭借较高的信噪比
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和较短的响应时间，同时受试者不需要接受任何训

练，深受相关研究学者的重视，成为 BCI 的一个关
键分支［3］。
目前，典型相关分析普遍被用在 SSVEP 信号分

类中。2009 年，清华大学高小榕团队用 CCA 方法
处理数据，提取左右视野区与刺激对应的频率成

分，四名被试者的离线正确率均超过 85%［4］。2013
年，美国加利福尼亚大学测试在具有挑战性( 例如

行走) 记录条件下的移动脑电图系统获取的稳态视

觉诱发电位的信号质量，证明了 CCA 对 SSVEP 检
测的运动伪影的鲁棒性。该演示大大提高了移动
和无线 BCI系统的实际应用的实用性，以适应积极
行为并与其环境交互的用户［5］。2016 年德国慕尼
黑工业大学提出了一种新的检测方法是具有自回

归谱分析的典型变量( canonical variates with au-
toregressive spectral analysis，CVAＲS) ，它结合了典
型变量的功率和自回归谱分析的功率来估计信号

和噪声功率水平，用于高信噪比的信号分析［6］。
2017 年，南京邮电大学设计了一套采用 CCA 算法
的 SSVEP-BCI智能家居服务系统，准确率最高可
达 87%［7］。显然，CCA 已经受到广大业界朋友的
肯定，但是 CCA对于多分类的频率识别，正确率还
有一定的提升空间。
多变量同步指数( MSI) 是由电子科技大学的张

杨松于 2013 年提出的［8］，并且用来对 SSVEP 信号
进行分类。2015年，巴西的圣埃斯皮里托联邦大学
运用 MSI算法完成了基于 SSVEP-BCI 的机器人轮
椅的设计，其频率分析正确率达到 88%［9］。2017
年，张扬松提出一种改进的 MSI 算法( the extension
algorithm to MSI，EMSI) ，利用时间延迟嵌入的方法，
进一步提高了基于 SSVEP 的 BCI系统的性能［10］。
目前，稳态视觉诱发电位脑机接口的方法主要

有: 功率谱密度分析、典型相关分析以及多变量同
步指数。不过，功率谱密度分析方法对 SSVEP 信号
分类的准确率偏低，受噪声影响波动大且不稳定。
因此，本文利用 MSI方法与 CCA方法分别对 SSVEP
信号分类，分别探讨了 EEG 数据长度、导联的位置
与数量、参考正余弦信号的谐波数量对 MSI 和 CCA
算法频率识别正确率的影响，并且分析得出两种方

法最大发挥作用的最优实验设置。

2 研究方法

2．1 典型相关分析
典型相关分析 ( canonical correlation analysis，

CCA) 是通过计算多通道脑电( electroencephalography，
EEG) 信号与构造的参考正余弦信号之间的相关系
数，求两个信号的最大相关性［11］。
用 CCA算法对 EEG 信号分析时，假设有 k 个

频率刺激时，X 为测得的 EEG 信号，Y 为模拟刺激
频率的参考信号，如式( 1) :

Y =
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其中，Nh 是谐波数量，fk 是刺激频率，FS 是采样率，M
是信号样本数。对两个多维信号 X，Y来说，CCA方法
试图找到一组矢量WX，WY，这一组矢量可以使向量 x，

y之间的相关系数达到最大，其中 x=XTWX，y=Y
TWY。
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( 2)
在式( 2) 中对 WX，WY，求得相关系数 ρ 的最大

值，分别计算不同的 fk 下 ρ，即最大的 ρ对应的频率
为 SSVEP 的响应频率。
2．2 多变量同步指数
多变量同步指数( multivariate synchronization in-

dex，MSI) 是通过估计 EEG 信号与构造的正余弦参
考信号之间的同步指数来进行刺激频率的识别［8］。
矩阵 X设为一组维度为 N×M 的脑电信号，矩阵 Y
设为一组维度为 2Nh×M 的模拟刺激频率的参考正
余弦信号。N 是通道数，M 是数据长度，Nh 是参考

信号谐波数［12］。它们的相关矩阵 C为［8］:

C = C11 C12
C21 C22[ ] ( 3)

式( 3) 中:

C11 = 1
M
XXT ( 4)

C22 = 1
M
YYT ( 5)
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C12 = 1
M
XYT ( 6)

C21 = 1
M
YXT ( 7)

为了减少 X和 Y自相关的影响，去除 C中的自
相关矩阵，进行如下［9］:

U = C11 － 1
2 0
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则经过变换后的新的相关矩阵 Ｒ为:
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设 φ1，φ2，φ3，…，φp 是Ｒ的特征值，将其标准化为:

φ'i =
φi

∑p

i = 1
φi

=
φi

tr( Ｒ)
( 10)

其中 p=N+2Nh。
X与 Y之间的同步指数 S可以表示为:

S = 1 +
∑p

i = 1
φ'i log( φ'i )

log( p)
( 11)

根据式( 11) ，当两组信号完全不相关，则 C12 =
C21= 0，Ｒ就是一个简单的对角矩阵，容易得到 φ'i =
1 / p，S= 0; 当两组信号完全相关，则 φ'1 = 1，其他标准
化特征值都为 0，S= 1; 当其他情况时，S 在 0 到 1 之
间变化。
参考信号 Y的构造跟 CCA类似，不做赘述。通

过计算得到 EEG信号与每个参考正余弦信号 Y 之
间的同步指数，然后获得 k 个模拟刺激频率参考信
号对应的 k 个相关指数( S1，S2，．．．，Sk ) 。其中，最大
的指数 Smax对应的参考信号的频率就是所看频闪刺

激的频率［8］。

3 实验设置

本文采集 EEG数据所用的视觉刺激器采用液晶
显示器，刷新频率为 60帧 /秒，基于 MATLAB的 Psych-
toolbox ( PTB) 工具箱编程实现［13］。本文采用8 Hz、
12 Hz、10 Hz、13 Hz 作为刺激频率，如图 1所示。EEG
信号采集设备使用博睿康科技有限公司( Neuracle) 的
无线 EEG采集系统，采样频率设为 250 Hz，32 个通
道位置符合国际 10-20系统标准如图 2。

图 1 视觉刺激器
Fig．1 Visual stimulator

图 2 通道位置
Fig．2 Channel location

本文选取 7 名年龄 19 ～ 28 周岁的被试者，视力
均正常。本文的实验在噪声较少，光线较暗的环境中
进行，受试者眼睛距离视觉刺激约 0．5 m。实验前，受
试者均不需要接受 SSVEP 的脑机接口的训练，液晶
显示屏的频闪刺激依次闪烁，每个频闪闪烁时间5 s，
休息 3 s，循环 80次，由脑电信号采集设备记录数据，
并且采集到的 EEG数据不做任何预处理。

4 性能分析

4．1 数据长度对分析性能的影响
实验分别对 6 名受试者的 SSVEP 信号分类，其

中，参考正余弦信号的谐波数量为 2，通道数量为 1( O2
通道) ，数据长度分别为 300、550、800、1050和 1250( 点
数) ，对应截取时间分别为 0～1．2 s，0～2．2 s，0～3．2 s，0
～4．2 s，0～ 5 s。图 3 是 MSI 和 CCA 的平均正确率
随 EEG数据长度而变化的折线图。显然，平均正确
率随数据长度的增加而逐步增大，且趋向稳定。数
据长度在 300 到 800 之间时，MSI 正确率明显高于
CCA。但是随着数据长度的增加，CCA 的正确率逐
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渐接近 MSI。上述结果说明，CCA 算法对数据长度
更加敏感，因此在数据长度较小的情况下，MSI 算法
的性能较 CCA算法要好。

图 3 EEG数据长度与平均正确率的关系
Fig．3 The relationship between the length of

EEG data and the average correct rate

4．2 导联位置与数量
SSVEP 是人脑枕叶区皮层受到固定频率的视

觉刺激而产生的电压变化［14-15］。图 4 是人脑对视
觉刺激的脑地形图。地形图利用颜色代表强弱，把
复杂的脑电反应变得更加直观易懂。由图可得，枕
叶区颜色最深，说明大脑的枕叶区是对固定闪烁的

刺激最为敏感的区域［16］。人脑地形图可以很清楚
的表现出人脑不同位置对固定视觉刺激的敏感情

况。人脑枕叶区对应图 2 通道位置为 P3、P4、PO3、
PO4、O1、O2、PZ、OZ、T5、T6，所以本文主要采用枕
叶区的相关通道，其中，通道数量分别采用 1 导
( O2) ，2导( O1、O2) ，3导( O1，O2，OZ) ，4 导( PO4、
O1、O2、PZ) ，6导( P3、P4、O1、O2、PZ、OZ) ，8导( P3、P4、

PO3、PO4、O1、O2、PZ、OZ) 和 10 导( P3、P4、PO3、
PO4、O1、O2、PZ、OZ、T5、T6) 。

图 4 脑地形图
Fig．4 Human brain topographic map

本文采用不同通道数量进行实验，在参考正余

弦信号的谐波数量为 2，数据长度为 1000( 点数) 的
情况下，分别采用 1导、2 导、3 导、4 导、6 导、8 导和
10导利用 MSI算法和 CCA 算法进行频率识别的准
确率如表 1与表 2。图 5描绘出平均正确率与通道
数的之间的关系，可以看出，仅使用 O2 导联时，两
种方法的识别正确率都是最高的，分别为 91．04%
( MSI) 和 88．96% ( CCA) ，其次是使用 10 个导联，两
个导联时( O1、O2) 正确率最低。上述结果说明，对
SSVEP 信号来说，导联数量不是越多越好，而是位
置越准确，其准确率就越高。

表 1 不同通道数下 MSI算法进行频率识别的正确率

Tab．1 The accuracy of MSI for frequency identification under different channel numbers %

被试 1导 2导 3导 4导 6导 8导 10导

A 88．75 75．00 76．25 78．75 82．50 73．75 86．25

B 93．75 71．25 81．25 85．00 83．75 85．00 91．25

C 88．75 70．00 83．75 76．25 78．75 83．75 90．00

D 91．25 80．00 85．00 77．50 83．75 86．25 88．75

E 92．50 73．75 78．75 76．25 76．25 80．00 87．50

F 91．25 76．25 82．50 83．75 80．00 88．75 90．00

Average 91．04±1．83 74．38±3．28 81．25±2．98 79．58±3．51 80．83±2．76 82．92±4．88 88．96±1．68
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表 2 不同通道数下 CCA算法进行频率识别的正确率
Tab．2 The accuracy of CCA for frequency identification under different channel numbers %

被试 1导 2导 3导 4导 6导 8导 10导

A 87．50 73．75 71．25 80．00 82．50 71．25 86．25

B 91．25 75．00 75．00 85．00 80．00 81．25 88．00

C 88．50 76．25 81．25 73．75 71．25 85．00 89．25

D 90．00 82．50 82．50 77．50 76．25 81．25 87．50

E 86．25 73．75 76．25 73．75 73．75 82．50 83．75

F 88．75 77．50 80．00 83．75 80．00 86．25 87．50

Average 88．71±1．62 76．46±3．01 77．71±3．91 78．96±4．41 77．29±3．91 81．25±4．84 87．04±1．72

图 5 通道数对平均正确率的影响
Fig．5 The effect of the number of channels

on the average accuracy

4．3 参考信号谐波数
在运用 MSI与 CCA算法进行分析时，都要构造

参考信号。为了检测参考信号数量对算法识别率
的影响，本文在 1导( O2) ，取 EEG 信号数据长度为
1000( 点数) ，使用不同参考信号数量分别进行 MSI

与 CCA的 SSVEP 信号分类实验。图 6 是正确率随
参考信号数量变化的折线图，当参考数量由 1 增加
到 2时，两种方法的识别正确率均得到大幅度提升，

而参考数量为 2、3、4、5 时，识别正确率波动较小。

由此可以得到结论，最佳的参考信号数量为 2，继续
增加参考信号数量对正确率提升不大。同时，在其
他相同的实验设置下，MSI 方法的准确率普遍高于
CCA方法。

图 6 谐波数对平均正确率的影响
Fig．6 Effect of harmonic number on average accuracy

4．4 小结
以上实验对比研究了影响 MSI 与 CCA 正确率

的三个因素: EEG 数据长度、导联位置与数量及参
考正余弦信号的谐波数。实验结果显示:
( 1) MSI与 CCA频率识别的正确率均随数据长

度的增加而增加，而在数据长度较小的情况下，MSI
算法的对 SSVEP 信号分类的结果优于 CCA算法。
( 2) 对 SSVEP 信号来说，导联位置对分析结果

的影响要远远大于导联数量，其中 O2 导联是对 SS-
VEP 信号贡献最大的导联信号。
( 3) 参考信号的数量为 2 时两种方法的识别率

达到最佳。随着参考信号的增加，MSI 与 CCA 对
SSVEP 信号分类的准确率没有显著改善。
( 4) 在其他相同的实验设置下，MSI 算法对 SS-

VEP 信号分类的准确率普遍高于 CCA算法，尤其是
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在时间窗较小、数据量较小的情况下，这种特性表
现得更为明显。

5 结论

SSVEP 是大脑皮层受到频闪刺激而在产生的
特定反应。目前，对 SSVEP 信号分类的方法也层出
不穷，其中典型相关分析( CCA) 和多变量同步指数
( MSI) 是两个被普遍用来频率识别的方法。本文利
用 MATLAB 对比分析了影响 MSI 与 CCA 方法对
SSVEP 信号分类正确率的三个主要因素，实验结果
说明，在时间窗较小、数据长度较短的情况下，与
CCA方法相比，MSI 方法具有较好的识别正确率。
而对 SSVEP 信号来说，导联位置对识别正确率的影
响要远远大于导联数量的影响，而 O2 导联是包含
SSVEP 信号信息量最大的导联。对两种方法而言，
两个参考谐波就能满足响应频率提取的要求。上
述实验结果及分析为 BCI 系统应用者在方法选择
上提供了较为系统的理论及实验参考，同时为两种

方法后续的性能提高提供了理论及实验基础，具有

较好的参考价值。
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