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基于海明距离的 SSVEP-BCI 脑电信号编码与识别

赵耀, 阎文婕, 王学栋, 侯殿妮, 张星宇, 李丹丹∗

(太原理工大学计算机科学与技术学院, 晋中 030600)

摘　 要　 传统的稳态视觉诱发电位(steady-state visual evoked potential,SSVEP)脑机接口系统通常使用少量频率进行编码,导
致编码数量限制在几十个,无法满足有大量指令需求的环境作业。 为了解决这一问题,提出一种基于海明距离的多频编码

(Hamming distance multi-frequency code,HDMFC)范式及相应的识别算法,将海明距离同刺激范式编码和信号识别算法结合,
利用 8 个频率信号可编码 120 个指令,并对 7 名受试者进行数据采集和分类实验。 结果表明,基于海明距离的 120 编码在线

实验准确率可达 90. 60% 。 研究成果为 SSVEP 范式编码数量的增加和分类效果的提升提供了有效的方法,验证了海明距离在

这一领域的实用性和有效性。
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Encoding and Recognition of SSVEP-BCI EEG Signals Based on
Hamming Distance

ZHAO Yao, YAN Wen-jie, WANG Xue-dong, HOU Dian-ni, ZHANG Xing-yu, LI Dan-dan∗

(College of Computer Science and Technology, Taiyuan University of Technology, Jinzhong 030600, China)

[Abstract]　 The traditional steady-state visual evoked potential ( SSVEP) brain computer interface system usually uses a small
number of frequencies for encoding, resulting in a limited number of encodings to dozens, which cannot meet the demands of
environmental tasks with a large number of instructions. To address this issue, a Hamming distance multi frequency code (HDMFC)
paradigm and corresponding recognition algorithm based on Hamming distance were proposed. The Hamming distance was combined
with stimulus paradigm encoding and signal recognition algorithms to encode 120 instructions using 8 frequency signals. Data collection
and classification experiments were conducted on 7 subjects. The results show that the accuracy of the 120 encoding online experiment
based on Hamming distance can reach 90. 60% . The research results provide an effective method for increasing the number of SSVEP
paradigm codes and improving classification performance, verifying the practicality and effectiveness of Hamming distance in this field.
[Keywords ] 　 steady state visual evoked potential ( SSVEP); brain computer interface ( BCI ); Hamming distance; multi-
frequency code

　 　 脑机接口(brain-computer interface,BCI)技术是
一种将人脑与计算机或其他外部设备进行直接交
互的技术,通过记录、解读和转换大脑活动信号,使
人类能够通过思维或意图而不依赖于周围组织或
肌肉去控制外部设备。 BCI 技术涉及计算机科学、
神经学、工程学等多个学科领域[1-3],已被广泛应用
于医疗和康复领[4-5]。

目前主流的 BCI 范式根据其诱发信号的不同
主要被分为:稳态视觉诱发电位( steady-state visual

evoked potential, SSVEP) [6-7]、 P300 事件相关电
位[8]、MI 运动想象[9]。 其中 SSVEP 稳态视觉诱发
电位由于其本身的高信息传速率[10] ( information
transfer rate,ITR)和高信噪比[11]而备受 BCI 研究者
的青睐。 然而,尽管 SSVEP 发展潜力巨大,但基于
SSVEP 的 BCI 系统在编码数量方面仍然存在着挑
战,这限制了其广泛应用的可能性。 因此,提高
SSVEP范式的编码数量仍然是一个亟待解决的问
题,对 BCI 技术的进一步发展至关重要。 作为目前



投稿网址:www. stae. com. cn

5074　
科　 学　 技　 术　 与　 工　 程

Science Technology and Engineering 2025,25(12)

最受欢迎的脑机接口范式之一,SSVEP 在其编码和

识别方面都有着广泛而深刻的发展。 Ge 等[12] 提出

了一种双频偏置编码(dual-frequency biased coding,
DFBC)方法,通过 4 个频率的两两组合实现了 48 个
目标的打字器,同时针对该编码方式提出了一种自
纠错算法,然而 DFBC 的编码数量仍然较少,且自纠
错算法性能不高,无法满足 BCI 系统的多指令要求。
Yuan 等[13]通过引入阻塞等待时间与频率进行组合

来提升编码数量,但是将阻塞时间融入SSVEP范式编
码中,会导致系统响应时间增加,性能下降。 Chen
等[14]提出了一种频谱密集编码方法,该方法在联合

频率相位编码方法的基础上,通过降低频率间隔、扩
充频段的方式将编码数量提升至 120 个,然而该方法
需要依赖有监督的识别算法进行信号识别,具有一定

的局限性。 Zhang 等[15] 通过时空变频编码方式实现

了 60 个指令的 TSFC-SSVEP 编码,这种方式通过空
间信息和频率信息的改变有效提升了指令数量,但是
由于频段的限制,该方法在编码数量上的提升并不尽
如人意。 值得注意的是,尽管这些研究在提高 SSVEP
编码数量方面取得了一定进展,但是这些研究忽视了
频率组合产生的信息,识别性能不佳。

频率信号的组合不仅可以扩大编码数量,同
时,编码之间的差异还可以提供额外的信息,从而
进一步增强信号的识别性能。 事实上,BCI 的信号
解析可以被视作一种信息校验,在信息传输过程
中,海明校验码展现出优异的纠错能力,为高信息

传输率提供了可靠保障[16]。 海明校验码的纠错能

力主要依靠海明距离实现,海明距离是信息理论中
用来描述编码之间差异程度的关键指标。 具体而
言,海明距离表示任意两个编码之间不同码元的数
量。 在通信领域,海明距离越大,表示编码之间的
差异越显著,信息的可纠错空间也就越大,因此信
息可靠性也就越强。 当海明距离为 2 时,海明校验
码能够探测信息传输中的错误,但无法进行主动纠
正。 然而,当海明距离达到 3 时,海明校验码就具备
了一定的纠错能力。

基于此,提出一种基于海明距离的多频编码范式
(Hamming distance multi-frequency code, HDMFC),
分别利用 8 和 12 个频率信号,通过组合 4 个持续
1 s的刺激设计 HDMFC 范式,使目标数量上升至
120 个。 利用贪心算法对 HDMFC 范式的编码进行
优化,提高基于海明距离的识别算法的效果。 使用

无训练识别算法滤波器组典型相关分析[17] ( filter
bank canonical correlation analysis,FBCCA)进行信号
识别,最终对 7 名被试进行了离线实验和在线实验,
其 中, HDMFC-3 在 线 实 验 的 准 确 率 可 达 到

89. 76% ±5. 36% ,ITR 为 76. 81 ± 7. 65。 HDMFC-2
在线准确率可达到 90. 60% ± 5. 89% ,ITR 可达到

76. 11 ± 8. 00,为提升 SSVEP 范式编码数量与识别

性能提供了创新性的解决方案。

1　 实验设计

1. 1　 被试群体

本次研究中,有 7 名受试者参与实验,受试者均
视力正常或矫正视力正常,且无癫痫病或者其他神

经疾病,有 5 名受试者未参与过任何 BCI 实验,2 名

受试者之前参与过 BCI 实验。 所有受试者均被告

知实验内容并同意进行实验,签署了实验知情同意
书。 所有受试者未经过任何预训练,以模拟真实情

况下的 BCI 系统应用。 离线数据采集与在线实验

均在日常环境中进行,没有屏蔽电磁干扰。
1. 2　 基于海明距离的编码设计

采用大小为 50 英寸(1 in = 2. 54 cm),刷新频

率为 60 Hz,像素分辨率为 3 840 × 2 160 的液晶显示

器来呈现刺激。 处理器为 Intel i7-12700F,主频
2. 1 GHz,加速频率 4. 9 GHz CPU 和 DDR4 32 G 内

存。 刺激程序在 MATLAB 2016a 和 Psychophysics
Toolbox 下实现。

每个编码均由 4 个码元组成。 当海明距离为 1
时,编码不具备纠错能力,而当海明距离为 4 时,会
导致编码数量减少为基频的数量。 因此本研究不

使用码距为 1 和 4 的码集。 设码集的码距 D = {2,
3},则码集中编码的设计需要满足式(1)。

∀a,b ∈ C,　 d(a,b) ≥ D (1)
式(1)中:d(a,b)为码集中任意两个不同编码 a、b
之间的海明距离;C 为由码距为 D 的编码组成的码

集,码集中任意两个编码的码距定义为

d(a,b) = ∑
N

i
ai ≠ bi,　 i = 1,2,3,4 (2)

式(2)中:ai和 bi分别为编码 a 和 b 的第 i 个码元。
每个码元对应周期的亮度变化根据式(3)进行

调整。

L( t) = 255 × 1
2 1 + sin 2πf k

frefresh
( )[ ]{ } (3)

式(3)中:k 为帧索引;L 为屏幕亮度;f 为该码元的

频率;frefresh为屏幕刷新率;sin 为正弦波。
根据海明距离的不同,设计海明距离为 3 的

HDMFC-3 范式和海明距离为 2 的 HDMFC-2 范式,
范式中每个编码均由 4 个连续的正弦刺激组成,每
个正弦刺激持续时间为 1 s。 图 1 展示了 HDMFC
的离线刺激示意图。 在 HDMFC-2 中,每个正弦刺

激的频率都是 11 ~ 19 Hz 中的整数频率。
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在编码过程中使用 1 ~ 8 的 8 个数字以及 A ~ L 的 12 个字母进行编码,每个数字和字母分别代表一个频率信号

图 1　 HDMFC 刺激界面

Fig. 1　 HDMFC stimulation interface

1. 3　 脑电信号记录
利用博睿康公司生产的 24 通道脑电放大器,定

位符合国际临床神经生理学联合会制定的《国际
10-20 系统电极放置法》标准,参考电极为 Pz,采样
率为 300 Hz,采集过程在日常环境中进行,未屏蔽
外界电磁干扰。 信号分析主要利用枕骨区的 6 个通
道信号(T5、P3、P4、T6、O1、O2),因为枕骨区的 SS-
VEP 信号的信噪比最高,将采集到的信号通过50 Hz
的陷波滤波器进行过滤,信号记录期间电极阻抗保
持在 50 kΩ 以下,实验仅记录全部离线实验的结果
进行处理分析。
1. 4　 实验流程

为了检验 HDMFC 方法的性能,分别对 HDM-
FC-3 和 HDMFC-2 进行离线实验和在线实验。 每
次实验包含 2 个独立的 block。 离线实验每个
block 要求用户注视所有的 120 个刺激,每个 trial
开始前会在某个刺激块的下方出现一条红色的提
示线,在红线提示期间用户需要将目光移动到红
线上方的白色刺激上,等待刺激的闪烁,SSVEP 的
刺激将会在屏幕上呈现 4 s,每一秒都是一个独立
的刺激,之后是 0. 5 s 的休息时间,被试者可以眨
眼休息。 为了降低人眼疲劳对结果的影响,将每
个 block 分为 3 个子块,每个子块包含 40 个刺激,
之后被试者有一分钟的休息时间。 在线实验部分
所有的实验范式都采用随机目标提示的方法来提
醒用户需要注视的目标,其余实验设置与离线实
验保持一致。

2　 基于海明距离的编码优化与识别
算法

2. 1　 基于海明距离的编码优化算法
非目标编码与目标编码之间的响应距离太小

会增加原始信号的识别难度,尤其是在编码数量较
多的情况下。 通过优化编码可以提升基于海明距
离的识别算法的效果,在码集扩充过程中,要分别
计算候选码集中所有编码与当前码集的码距大小,
尽量降低原始信号与非目标编码之间的响应距
离[18]。 针对该问题,使用贪心算法寻求该问题的近
似最优解,以提高 HDMFC 范式的性能。 贪心算法
的伪代码如下。 其中,Distance(·)函数用来计算当
前编码与当前码集中所有编码的码距之和,Update-
CodeSet(·)函数用来更新当前的码集,初始 Code-
Size 大小为 120,初始码集 C init为空。

Greedy Algorithm
1: initialize Ccur ← Cinit, CodeSize,Codecur,Dmax

2:　 for i ∈ [1,CodeSize]do
3:　 　 Dmax = 0,Codecur = null
4:　 　 for Code∈DoubleCodeSet do
5:　 　 　 Dnew = Distance(Code,Ccur)
6:　 　 　 fDnew > Dmax then
7:　 　 　 　 Dmax = Dnew,Codecur = Code
8:　 　 　 End if
9:　 　 End for
10:　 Ccur = UpdateCodeSet(Ccur,Code)
11:　 End for
12: Return Ccur
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　 　 码集中编码优化的主要实现过程如下。
步骤 1　 设置一个初始码集 C init = null、预期码

集大小 CodeSize = 120、目标编码 Codecur以及当前最
大码距 Dmax,初始化当前码集 Ccur 等于初始码集
C init、Dmax = 0。

步骤 2 　 计算每一个候选编码与当前编码集
Ccur的码距 Dcur。

依次选择当前候选码集中的每一个编码 Code
作为当前编码。

计算当前编码 Code 与当前码集 Ccur的码距,将
计算的值赋给 Dnew。

A ~ L 表示基频信号

图 2　 HDMFC 编码表

Fig. 2　 HDMFC encoding table

步骤 3　 更新最大码距 Dmax和与 Ccur码距最大
的编码 Codecur。

比较当前编码 Code 与 Ccur的码距 Dnew和 Dmax的
大小,如果当前编码与 Ccur的码距 Dnew大于 Dmax,则
需要将 Dnew的值赋给 Dmax,同时将 Codecur的值更新
为 Code。

判断当前编码 Code 是否为候选码集中的最后
一个候选码,如果是则将 Codecur添加到 Ccur更新当
前码集,同时从候选编码集中删除对应的编码
Codecur。

步骤 4　 判断当前码集中编码数量是否大于等
于 CodeSize,是则返回 Ccur,否则将 Dmax、Codecur重新

初始化,然后返回执行步骤 2。
由于海明距离的大小与编码数量成反比,对于

海明距离为 2 的 HDMFC 范式编码,可以使用 8 个
基频信号进行编码,分别使用 0 ~ 7 这 8 个数字表
示。 而对于海明距离为 3 的 HDMFC 范式编码,8 个
基频信号无法得到 120 个海明距离为 3 的编码,因
此需要将基频信号增加到 12 个,分别用 A ~ L 表示
这 12 个基频信号。 优化后的 HDMFC 码集如图 2
所示。
2. 2　 基于海明距离的识别算法

在 SSVEP 信号中,由不同刺激频率引起的脑电
活动具有不同的频率成分,因此可以通过频域分析
方法来提取信号的频率特征。 当人眼观看闪烁刺
激时,大脑皮层神经元的活动会随着灯的频率变化
而发生改变。 例如,当刺激以 10 Hz 频率闪烁时,大
脑皮层神经元的活动也会在 10 Hz 的频率上发生变
化,这种与外部刺激频率同步的神经元活动产生的
信号就是 SSVEP 信号。 最常用的 SSVEP 识别算法
包括典型相关分析[19](canonical correlation analysis,
CCA)、FBCCA 以及其他在 CCA 基础上改进的综合
方法[20-21]。 CCA 将经过处理的脑电信号和外部视
觉刺激的信号分别看作两个多变量数据集,通过线
性变换将两个数据集映射到新的低维空间中,使得
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在新空间中两个数据集之间的相关性最大。 通常
使用 fs表示信号的采样率,t 表示每个采样时间,频
率 fi的正弦信号模板 Y i定义为

Yi =
é

ë

ê
ê
yi

1
fs

( )　 yi
2
fs

( )　 …　 yi
Ns

fs
( )

ù

û

ú
ú
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式(4)中:fs为信号的采样率;t 为每个采样时间;Ns

为采样点总数;fi为频率;Nh为谐波数,Nh = 5。

图 3　 信号识别流程

Fig. 3　 Signal recognition process

在常用的信号识别算法中,FBCCA 算法引入带
通滤波器的思想,使得谐波信息被更好地利用,使
用 FBCCA 作为信号识别的基础算法,将滤波器组和
空间滤波器作为特征提取的方法。 通过零相位切
比雪夫 I 无限脉冲滤波器从原始信号中提取子带分
量 Xsub( sub = 1,2,…,Nfb),进行滤波器组分析后,使
用 CCA 分别对每个子带分量进行处理,将子带分量
与所有频率刺激信号预设的参考信号 Y i 使用
Pearson相关系数计算相关系数。

相关系数的计算公式为

ρi = ∑
Nfb

sub = 1
w( sub)CCA(X i

sub,Y),

i = 0,1,2,3; sub = 1,2,…,Nfb

(5)

式(5)中:Nfb为子带数量;CCA 为典型相关分析(ca-
nonical correlation analysis),是一种统计方法,用来
寻找两组变量之间的相关性。

权重 w( sub)的定义为

w(sub) = s -1. 25ub + 0. 25,　 sub = 1,2,…,Nfb (6)
基于文献[17],选择最佳的 M 子带划分 FBC-

CA 方法,对于第 m 个子带,其上截止频率为90 Hz,
下截止频率为 m × 11 Hz。

HDMFC 识别流程如图 3 所示。 首先对原始数
据的各个码元分别使用 FBCCA 算法进行识别,得到
每个码元的频率,分别对应 f1、f2、f3 和 f4,然后将各
个码元的识别结果按照原始顺序组合,得到初步的
识别结果。 原始信号识别完毕之后将得到的初步
结果与码集中的所有编码对比,记录所有与初始结
果有最多相同码元的编码,得到候选纠错编码集,
记录的编码需要满足式(7)。

∃c ∈ C, ∑
N

i = 1
δ(xi,ci) ≥ 2,　 i = 1,2,…,N

(7)
式(7)中:δ(a,b)为判断 a,b 是否相等;c 为码集中

的任意编码;xi为原始信号第 i 个码元的 FBCCA 识

别结果;ci为编码 c 的第 i 个码元。
数据校验主要依靠候选纠错编码集进行结果

校验:如果候选纠错编码集大小为 1,表示有且仅有
一个编码与原始信号识别结果存在最多相同的码
元,则直接将该编码作为结果返回;如果候选纠错
编码集为空,则表示该原始数据与所有的编码最多
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只有一个相同码元。 为了增加相似度大的码元对
结果的影响、降低相似度小的码元对结果的影响,
将分别对码集中所有编码求其 4 个码元与原始信号
4 个码元相似度的平方和,可表示为

index = argmax
c

(ρ2
c1 + ρ2

c2 + ρ2
c3 + ρ2

c4) (8)

式(8)中:index 为识别结果的编号;ρci为原始信号
与 c 第 i 个码元的相似度。

选择码元平方和的最大值所对应的编码作为
结果返回。

若候选纠错编码集非空且元素数量大于 1,则
需要进行数据校验。 数据校验需要将初步结果与
候选纠错编码集中所有的编码进行比较,将初始结
果中与候选纠错编码集中不同的码元的值替换为
次高相似度的频率值,可表示为

argsort( rhoi)[ - 2],　 i = 0,1,2,3 (9)
式(9)中:argsort 为排序后返回对应的索引; rhoi 为
与第 i 个频率的相似度。

然后再次比对,并更新候选纠错编码集,只保
留与校正结果存在最多相同码元的编码。 如果校
正后的候选纠错编码集中有且仅有一个编码,则将
该编码作为最终的结果返回。 如果候选纠错编码
集中仍存在多个编码,同样采用式(8)的方法进行
纠错。 此时,式(8)中的 c 表示候选纠错编码集中
的编码,index 仍表示识别结果的编号。

3　 实验结果及分析

为了验证所提出算法的有效性,进行三类实
验:①不同时间窗与频段的结果对比;②码集优化
算法性能评估;③HDMFC 的分类表现及对比实验。
3. 1　 时间窗与频段参数选择

由于 HDMFC 采用多个子时间窗的组合策略,
因此有必要深入研究单位时间窗长度对 HDMFC 性
能的影响。 为了探究这一问题,对 7 名受试者进行
了在线实验,并以 0. 2 s 为间隔,范围为 0. 4 ~ 1 s,分
别设置多个不同时间窗长条件。 在这些不同时间
窗长下,记录并分析了每位受试者对 8 个基频信号
的识别结果,这些结果如表 1 所示,时间窗为 0. 4、
0. 6、0. 8、 1. 0 s 下 的 准 确 率 分 别 为 77. 57% 、
88. 98% 、93. 95%和 95. 61% 。

由表 1 可知,当时间为 0. 4 s 时仅有 S1、S4 准确
率分别达到 91. 70% 、96. 70% ,当时间窗为 0. 8 s 和
1 s 时其平均准确率均高于 90% ,但由于此实验数
据仅包含 8 个基频信号的数据,刺激数量远小于
HDMFC 范式,在刺激数量增多时,信号质量会有所
下降,较短的时间窗口可能不足以提取足够的信息
来识别信号,因此,暂定子时间窗大小为 1 s,后续需

通过比较不同时间窗下的 HDMFC 性能来优化最终
的时间窗大小。

低频刺激容易导致人眼疲劳,过高的频率又会
降低 SSVEP 信号特征,因此对比 8 ~ 15 Hz 频段和
11 ~ 19 Hz 频段在 1 s 时间窗下的在线实验性能,最
终选择 11、12、13、14、15、16、17、19 Hz 作为基频信
号,不选择 18 Hz 是为了减少谐波信号的干扰。 表 2
为 7 名受试者在 8 ~ 15 Hz 和 11 ~ 19 Hz 频段的
HDMFC-2 分类结果。

表 1　 不同时间窗长的准确率

Table 1　 Accuracy of different time window lengths

被试
不同时间窗长下的准确率(ACC) / %

0. 4 s 0. 6 s 0. 8 s 1 s
S1 91. 70 98. 30 96. 70 100. 00
S2 73. 30 75. 00 85. 00 90. 00
S3 81. 70 91. 70 96. 70 100. 00
S4 96. 70 98. 30 100. 00 100. 00
S5 56. 70 88. 30 96. 70 93. 30
S6 70. 80 84. 15 92. 50 93. 30
S7 72. 08 87. 08 90. 08 92. 70

平均值 77. 57 88. 98 93. 95 95. 61
标准差 12. 61 7. 60 4. 73 3. 94

表 2　 不同频段下 HDMFC 的准确率

Table 2　 Accuracy of HDMFC in different frequency bands

被试
准确率 / %

8 ~ 15 Hz 11 ~ 19 Hz
S1 78. 33 88. 33
S2 83. 33 89. 17
S3 85. 00 90. 83
S4 90. 83 96. 67
S5 73. 33 79. 16
S6 71. 67 78. 33
S7 81. 67 90. 83

平均值 80. 59 87. 62
标准差 6. 21 6. 13

　 　 结果(表 2)表明,选择 11 ~ 19 Hz 频段作为基
频信号,在线实验平均准确率为 87. 62% ,性能要优
于 8 ~ 15 Hz 频段,这可能是因为 11 ~ 19 Hz 的频段
比于 8 ~ 15 Hz 频段的频率高,低频率的信号在实验
中更容易导致人眼疲劳、信号质量降低。 同时,8 ~
15 Hz 中的谐波信息干扰相较于 11 ~ 19 Hz 频段也
更强。 因此后续实验均是在 11 ~ 19 Hz 频段的基频
信号下进行。
3. 2　 码集优化算法性能评估

为了评估基于海明距离的纠错算法在码集优
化方面的性能,研究编码之间响应距离大小对其表
现的影响。 通过在线实验,比较使用优化算法后的
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HDMFC∗Opt 表示使用编码优化算法优化编码集后不进行纠

错(只使用 FBCCA 算法识别)的准确率;HDMFC Opt 表示使用

编码优化算法优化编码集且使用纠错算法(所提出的基于海

明距离的识别算法,该算法在 FBCCA 的基础上增加纠错)的

准确率;HDMFC∗Ran 表示随机选择编码集后不进行纠错(只
使用 FBCCA 算法识别)的准确率;HDMFC Ran 表示随机选择

编码集后使用纠错算法(所提出的基于海明距离的识别算法,
该算法在 FBCCA 的基础上增加纠错)的准确率

图 4　 优化前后 HDMFC 性能

Fig. 4　 HDMFC performance before and after optimization

码集与随机选择的码集在识别性能上的差异。 在

图 4 中展示了 7 名受试者在不同码集下的分类效
果。 在未进行数据校正的情况下,随机选择的码集
和经过优化后的码集表现相近。 然而,经过数据校

正后,所有受试者在优化后的码集上的表现均优于
随机选择的码集,平均准确率提升了 4. 58% 。 这一

结果证明了码距优化算法的有效性,为提高基于海
明距离的纠错算法在实际应用中的性能提供了实
质性的支持。
3. 3　 HDMFC 的分类性能

为了优化 HDMFC 的性能,确定 HDMFC 最终

的时间窗长度,对比不同时间窗长度下的 HDMFC
性能,将所有被试的分类准确率记录如图 5 所
示。 可以看出,在 0. 2 ~ 1 s 的时间窗长度范围

内,随着时间窗长度的增加,所有被试的准确率
逐渐提高。 在 0. 8 s 的时间窗下的平均准确率为
78. 44% ,较 1 s 的 时 间 窗 的 90. 60% 低 了 约

12% ,结果表明,当面对刺激数量较多的情况时,
信号质量会下降,从而导致在较短时间窗长度下

的识别性能明显下降。 因此,根据实验结果,最
终确定 HDMFC 的码元时间窗长度为 1 s,这与之
前的初步设定一致。 这一决策是为了确保在各

种情况下都能获得稳定且较高质量的信号,从而
优化 HDMFC 的性能。

基于先前的实验结果,在码元时间窗长为 1 s、
基频为 11 ~ 19 Hz 条件下,进行了 HDMFC 的在线

表 3　 HDMFC 范式在线实验结果

Table 3　 Online experimental results of HDMFC paradigm

被试
ACC / %

HDMFC-2∗ HDMFC-2 HDMFC-3∗ HDMFC-3
S1 70. 83 87. 50 67. 50 90. 00
S2 66. 67 86. 67 60. 00 85. 83
S3 85. 00 83. 33 73. 33 98. 33
S4 94. 17 100. 00 86. 67 96. 67
S5 63. 33 86. 67 56. 67 83. 33
S6 80. 00 98. 33 54. 17 85. 00
S7 88. 33 91. 67 62. 50 89. 17

平均值 72. 50 90. 60 65. 83 89. 76
标准差 10. 41 5. 89 10. 41 5. 36

　 注:∗表示不进行纠错(使用 FBCCA 算法识别)的准确率。

实验。 实验结果如表 3 所示,对于 HDMFC-2 而言,
在没 有 纠 错 的 情 况 下, 原 始 数 据 的 准 确 率 为
72. 50% ;然而,在经过纠错处理后,准确率达到
90. 60% ,相较于未纠错的情况提升了 18. 1% 。 由
于 HDMFC 的编码数量受到海明距离的影响,当基
频数量为 8 时,无法获得包含 120 个海明距离为 3
的码集。 因此,为了进一步研究,在先前的基础上
增加了 4 个基频信号(18、20、21、23 Hz),共计 12 个
基频信号,对 HDMFC-3 进行编码和实验。

对 于 HDMFC-3, 纠 错 前 的 平 均 准 确 率 为
65. 83% 。 然而,在经过纠错处理后,准确率显著提
升至 89. 76% ,相较于纠错前进步了 23. 93% 。 这些
结果充分证明了 HDMFC 具备卓越的自纠错能力。
这一研究为 HDMFC 在实际应用中的性能提升提供
了有力的支持。
3. 4　 对比试验

DFBC 范式在同时利用有限数量的频率编码大
量刺激的情况下,具备自纠错能力。 因此,本研究
进行了 DFBC 与 HDMFC 的深入比较分析。 基于前
期实验结果,实验采用 13、15、17、19 Hz 作为基频信
号来获取 DFBC 的原始数据,并对这些数据应用
FBCCA 分析以实现自纠错处理。 HDMFC 与 DFBC
的性能比较结果如表 4、表 5 所示。

对 HDMFC-3 与 DFBC 的比较结果而言,HDM-
FC-3 在自纠错性能方面明显优于 DFBC,其自纠错
能力相对 DFBC 提升了 11. 2% 。 同样,HDMFC-2 相
对于 DFBC 在自纠错能力上也表现出 6. 33% 的提
升。 这些对比结果强调了 HDMFC 引入纠错算法后
的有效性。 HDMFC 与 DFBC 的性能对比也证实了
在纠错算法中引入海明距离的有效性。

同时,MFSC 范式通过频率的排列组合来提升
编码数量,这与 HDMFC 编码方式相似,因此对这两
种范式的性能进行了综合比较。 HDMFC 与 MFSC
的性能比较结果如表 6 所示。
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∗表示不进行纠错(使用 FBCCA 算法识别)的准确率

图 5　 不同时间窗下 HDMFC 的准确率

Fig. 5　 Accuracy of HDMFC under Different Time Windows
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表 4　 HDMFC-2 与 DFBC 的准确率比较

Table 4　 Comparison of accuracy between
HDMFC-2 and DFBC

被试
ACC / %

HDMFC-2∗ HDMFC-2 DFBC∗ DFBC
S1 69. 17 86. 67 41. 67 56. 95
S2 68. 33 90. 00 72. 92 81. 95
S3 86. 67 95. 00 74. 30 85. 42
S4 92. 50 99. 17 77. 08 55. 42
S5 65. 00 85. 83 91. 67 83. 75
S6 59. 17 80. 00 90. 97 93. 33
S7 64. 17 88. 33 70. 83 68. 75

平均值 72. 14 89. 29 79. 27 71. 55
标准差 11. 54 5. 82 5. 89 11. 95

　 注:∗表示不进行纠错(使用 FBCCA 算法识别)的准确率。

表 5　 HDMFC-3 与 DFBC 的准确率比较

Table 5　 Comparison of accuracy between
HDMFC-3 and DFBC

被试
ACC / %

HDMFC-3∗ HDMFC-3 DFBC∗ DFBC
S1 65. 00 88. 33 41. 67 56. 95
S2 58. 33 85. 83 72. 92 81. 95
S3 82. 50 95. 00 74. 30 85. 42
S4 77. 50 96. 67 77. 08 55. 42
S5 58. 33 86. 67 91. 67 83. 75
S6 56. 67 81. 66 90. 97 93. 33
S7 57. 50 85. 00 70. 83 68. 75

平均值 66. 43 88. 45 79. 27 71. 55
标准差 9. 83 5. 05 5. 89 11. 95

　 注:∗表示不进行纠错(使用 FBCCA 算法识别)的准确率。

表 6　 HDMFC-3 与 MFSC 的准确率比较

Table 6　 Comparison of accuracy between
HDMFC-3 and MFSC

被试
ACC / %

HDMFC-2∗ HDMFC-2 HDMFC-3 MSFC
S1 69. 17 86. 67 88. 33 65. 83
S2 68. 33 90. 00 85. 83 70. 83
S3 86. 67 95. 00 95. 00 83. 75
S4 92. 5 99. 17 96. 67 93. 33
S5 65. 00 85. 83 86. 67 62. 92
S6 59. 17 80. 00 81. 66 55. 42
S7 64. 17 88. 33 85. 00 68. 75

平均值 72. 14 89. 29 88. 45 71. 55
标准差 11. 54 5. 82 5. 05 11. 95

　 注:∗表示不进行纠错(使用 FBCCA 算法识别)的准确率。

　 　 具体而言,在不进行纠错的情况下,虽然 MSFC
的基频信号较少 HDMFC 与传统的 MSFC 范式在准
确率上相当。 然而,经过纠错处理后,HDMFC-2 的
准确率相对于 MFSC 提升了 17. 74% ,而 HDMFC-3
的准确率相对于 MFSC 提升了 16. 9% 。

4　 结论

设计一种基于海明距离的多频编码范式和基

于海明距离的纠错识别方法,实现了海明距离为 2
的 120 目标编码、海明距离为 3 的 120 目标编码方
式以及结果校正方法,对两种编码方式和校正方法
分别进行了在线实验, HDMFC-3 范式的在线实验
在纠错之后取得了 89. 76% 的准确率。 对于 HDM-
FC-2 的在线实验在纠错之后取得了 90. 60%的准确
率。 通过对实验结果的分析得出如下结论。

(1)对于相同的视觉刺激范式,适当提高刺激
信号的频率有助于提升 SSVEP 信号的识别识别
性能。

(2)优化编码之间的响应距离有助于提升 SS-
VEP 实验范式的性能,能够降低非目标信号的干
扰,提高信号识别准确率。

(3)在相同时间窗长下,HDMFC 范式的识别性
能优于其他多目标编码范式。

利用海明距离作为一种度量差异的方法,并将
其与多频率编码相结合,挖掘了编码之间的距离信
息。 实验结果证明了在 SSVEP 范式设计中引入海
明距离的有效性,这不仅为海明距离的新应用提供
了新的思路,同时也为 SSVEP 的纠错方法提供了新
的研究方向。
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