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基于 3D 视觉激励的 SSVEP 系统性能提升

宋浩, 毛晓前∗, 李诚喆
(青岛科技大学自动化与电子工程学院, 青岛 266061)

摘　 要　 目前基于稳态视觉诱发电位( steady state visual evoked potential, SSVEP)的脑机接口(brain-computer interface, BCI)
的研究取得了显著进展,但仍存在一些限制 BCI 实际应用的因素,其中一个重要影响因素是视觉激励源。 且多数 SSVEP 脑机

接口系统依赖显示器,不便于携带,限制了其在日常生活中的实际应用。 VR 眼镜不仅能够提供真实立体的激励源,且是可穿

戴的便携设备,能够脱离显示器而独立存在,因此对 BCI 的应用有着非常重要的价值。 现引入虚拟现实(virtual reality, VR)
技术来呈现 VR-SSVEP 视觉激励,实现 SSVEP 视觉激励的 3D 化,使被试能够更加沉浸地融入脑机交互中。 比较了基于

VR-SSVEP的 3D 和 2D 视觉激励效果,实验结果表明,在 VR 下的 3D 视觉激励相较于 2D 视觉激励具有更好的系统性能,平均

准确率可达 90. 10% ,相较于 2D 视觉激励提高了 7. 08% ;当刺激时间为 2 s 时,可以获得较好的信息传输速率性能。 本研究

验证了 3D 视觉激励能够有效地提升 SSVEP 的识别性能,表明系统具有一定的实用性。 为 VR 设备在 SSVEP 范式中的应用提

供了新思路。
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Performance Enhancement of SSVEP System Based on 3D Visual Stimuli
SONG Hao, MAO Xiao-qian∗, LI Cheng-zhe

(College of Automation and Electronic Engineering, Qingdao University of Science and Technology, Qingdao 266061, China)

[Abstract]　 Recently, SSVEP(steady-state visual evoked potential-based BCI(brain-computer interface) researches have achieved
significant development. However, the practical application of BCIs are still limited by several factors, one of which is the visual
stimulus source. Most SSVEP-BCI systems rely on monitors, which are not portable and thus restrict the practical use in daily life. VR
glasses, as wearable and portable devices, can provide realistic and immersive stimulus sources, which do not rely on monitors. Thus,
they offer significant potentials for BCI applications. The VR(virtual reality) technology was introduced to display VR-SSVEP visual
stimuli in 3D environment and enables subjects to immersively engage in BCI. The performance of 3D and 2D visual stimuli based on
VR-SSVEP were compared in this study. The experimental results demonstrate that the performance of 3D visual stimuli is better than
that of 2D visual stimuli. The average classification accuracy of 3D stimuli reaches 90. 10% , which is 7. 08% higher than 2D stimuli.
Additionally, a 2-second stimulation duration achieves an optimal information transfer rate. This study confirms that 3D visual stimuli
can effectively enhance SSVEP recognition performance, which indicates a practical use of the system and provides a novel approach for
applying VR devices to the SSVEP paradigm.
[Keywords]　 brain-computer interface; steady state visual evoked potential; virtual reality; 3D visual stimulation

　 　 脑机接口(brain-computer interface, BCI)在大
脑活动与外部设备之间建立了一种全新的通信通
道[1-2]。 通过对采集到的脑电信号进行特征提取和
分析[3],可以解读个体的意图,从而实现大脑与计
算机之间在不依赖外周神经和肌肉的情况下进行

通信[4-5]。 稳态视觉诱发电位 ( steady-state visual
evoked potential, SSVEP)是常用的 BCI 范式[6],受
试者通过专注于不同频率闪烁的视觉刺激,产生与
刺激频率同步的大脑神经振荡,从而控制设备或传
递信息[7-8]。 与其他 BCI 系统相比,基于 SSVEP 的
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BCI 具有较高的信噪比( signal-to-noise ratio, SNR)
和信息传输率( information translate rate, ITR)的优
势[9],且受试者几乎不需要额外的训练过程[10]。 因
此,SSVEP 在脑机接口领域得到了广泛的应用。

尽管脑机接口的性能已经有了显著的提高,但
仍然存在一些限制脑机接口实用性的因素,其中一
个因素是视觉激励设备。 目前几乎所有的 SSVEP-
BCI 都使用计算机屏幕(computer screen, CS)来呈
现闪烁的视觉激励,受试者需要平坐在刺激界面
前,这限制了它在实际场景中的灵活使用[11-12]。 同
时显示器的尺寸降低了整个系统的便携性,难以实
现用户在户外场合的实际应用。 因此,有必要引入
一种更便携、更有效的视觉激励设备代替 SSVEP-
BCI 的电脑屏幕。

虚拟现实( virtual reality, VR)是一种直观、便
携、视野广阔的技术[13]。 它利用电脑等设备模拟产
生一个三维空间的虚拟世界,提供使用者关于视、
听、体等感官模拟体验[14],让用户如身临其境,可以
随时随意地观察体验 VR 内的事物。 VR 将现实与
虚拟世界结合起来,使受试者可以与虚拟世界互
动,从而实现超越现实的感官体验[15]。

图 1　 系统框架图

Fig. 1　 System frame diagram

因此,VR 技术为构建更自然交互的可穿戴 SS-
VEP-BCI 系统提供了新思路。 将 VR 设备与 SS-
VEP-BCI 相结合,通过 VR 技术将 SSVEP-BCI 系统
的刺激界面投影到虚拟世界中,将使用范围从物理
世界扩展到 VR 环境中[16-17]。 克服了 CS 显示的局
限性,实现了可穿戴 SSVEP-BCI 系统。 在基于 VR
技术的可穿戴 SSVEP-BCI 系统中,用户不需要依赖
显示器,而是通过观察搭建的虚拟环境实现视觉激
励的呈现,甚至可以进行一些简单的运动。 在实验
过程中,刺激界面可以根据用户的实际状态和自身
舒适度自行调整,跟随用户的动作,使刺激的角度
和位置更加自然舒适。 另外,与 BCI 的传统简单反
馈模式(屏幕显示伸缩变化的 2D 色条以反映大脑
思维信息输出)相比,VR 则能为 BCI 用户提供更积
极主动、更丰富多彩、更具激励性的情境反馈。 VR
技术突破了二维平面的限制,有助于从简单的平面
显示器扩展到三维现实世界,从而加强了大脑与多
维环境之间的交互。

BCI-VR 系统的提出和发展时间并不长,2000
年 Bayliss 等[18] 第一次结合 VR 与 BCI 技术。 2006
年马贇等[19]设计了基于 BCI 技术的 VR 康复训练
平台,其中将想象运动 BCI 与运动功能康复训练
VR 结合在一起。 近几年来,也有多项研究将 VR 整
合到 SSVEP-BCI 系统中。 例如,Zhou 等[20] 开发了
一个与 VR 飞行模拟器结合的 SSVEP-BCI 系统。 对
比研究表明,与平面视觉刺激相比,VR 视觉刺激将
平均操作准确率提高了 5. 2% 。 Guo 等[21]开发了一
种基于 SSVEP 和 VR 眼动追踪技术的异步机械臂
控制系统,该系统在 0. 9 s 的刺激时间内实现了
90. 50%的平均准确率和 60. 02 bits / min 的信息传
输率。 Yang 等[22]在 VR 环境中提出了一种具有双
眼视差的多频编码 SSVEP 范式,并证明了该范式在
BCI 中的可行性,该研究还探讨了 VR 在解码器设
计中的潜在优势。

然而,尽管上述刺激范式已应用于 VR 环境,大
多数仍使用二维视觉刺激而非三维视觉目标,针对
基于三维 SSVEP 系统的研究较少。 现通过虚拟现
实技术探索三维 SSVEP 视觉刺激在 VR 环境中的
有效性。 提出一种 3D 视觉激励,通过三维刺激闪
烁诱发更强的 SSVEP,并对系统性能进行评估。 与
传统二维视觉刺激相比,三维 SSVEP 范式因其沉浸
性和参与感显著增强目标识别性能,为基于 VR 的
BCI 应用提供有力支持。 此外,VR 眼镜作为可穿
戴、独立运行的设备,为脑机接口(BCI)的实际应用
提供新的可能性,进而拓宽其应用前景。

1　 实验方法

图 1 为本文 VR-SSVEP 系统的整体框架,该系
统包括 VR 场景、脑电数据采集和数据处理(预处
理、特征提取和分类)3 个主要组成部分。 其中 VR
场景是在 VR 头显中构建视觉激励和周围环境用于
刺激被试诱发脑电信号。 脑电数据采集与数据处理
模块主要完成脑电信号的采集、放大、预处理和模式
识别。 脑电信号处理分析的结果直接影响脑机接口
系统的性能,是脑机接口系统解码的核心部分。
1. 1　 视觉激励

影响 SSVEP 响应的因素有刺激频率、刺激颜色
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和受试者的注意力等,视觉激励的设计应该考虑如
何尽可能地诱发较强的 SSVEP 响应。 由于低频刺
激的两次闪烁的间隔时间较长,闪烁较为明显,实
验时受试者容易产生视觉疲劳;受视觉激励设备刷
新频率的影响,高频刺激不易编码,所以本次实验
的刺激频率范围选择在 6 ~ 12 Hz[23-24]。 人眼的视
网膜中心附近分布着对颜色敏感的锥细胞,3 种视
锥细胞对短波长、中波长和长波长的光(有时被称
为蓝色、绿色和红色光)的吸收不同,为保证能获得
更高性能的指标,本文研究选择在环境中辨识度更
高的红色作为视觉激励块的颜色[25]。

本文研究是在虚拟现实环境下提出的视觉激
励方式,使用 HTC 公司的 VIVE PRO EYE 虚拟现实
头显(VR-HMD)作为视觉激励设备,其屏幕的刷新
率为 90 Hz。 并用 Unity3D 进行虚拟环境和视觉激
励界面的搭建。 如图 2(a)所示,采用 Unity 中的平
板(Plane)作为平面视觉激励块图形(下文称 2D 视
觉激励)、图 2(b)所示是三维立体图形(Cube)作为
立体视觉激励块图形(下文称 3D 视觉激励)。 在
Unity3D 中,模型的建立遵循统一的尺寸规定,2D 视
觉激励和 3D 视觉激励里的所有目标物大小位置一
致。 为了模拟现实世界中受试者视角的旋转,根据
受试者头部的旋转来自动调整 VR-HMD 的显示内
容。 最终在两种视觉激励上呈现 4 个刺激目标的频
率分别为 6、7. 5、9、10 Hz。

图 2　 视觉激励界面

Fig. 2　 Visual excitation interface

1. 2　 EEG 数据采集
使用 NeuSen W 脑电记录仪以 1 000 Hz 的采样

率获取 EEG 数据。 此系统由 32 通道脑电帽、无线
脑电放大器、多参数同步器、智能同步中心组成。
NeuSen W 系列的电极位置按照国际 10-20 系统排
布,参考电极(reference electrode,REF)位于顶点,32
个电极覆盖了全脑,能够采集到所有脑区的头皮电
信号。 电极编号如图 3 所示,在采集过程中,电极与
头皮接触处涂抹适量的导电膏,保证所有电极的接
触阻抗低于 10 kΩ。 由于 SSVEP 在枕区的频域特征
更为明显,因此采用枕区 5 个电极(PO3、PO4、O1、

图 3　 国际 10-20 系统 32 导联电极分布图

Fig. 3　 International 10-20 system 32 lead electrode
distribution diagram

Oz、O2)的脑电数据进行分析。 实验过程中,同步器
向 EEG 记录软件发送同步信号,EEG 记录软件在采
集到的 EEG 数据上标记同步诱发信号。 最终将记
录的脑电数据通过 WIFI 无线放大器上传至计
算机。
1. 3　 数据处理

为了消除高频噪声干扰,本次实验采用巴特沃
斯滤波器对原始脑电信号进行带通滤波。 为了可
以同时计算多个通道,提取更多的 SSVEP 相关信
息,采用典型相关分析进行空间滤波降维。 为获取
各通道能量信息,采用快速傅里叶变换得到功率谱
密度,并选择特定的频率能量作为特征进行特征提
取。 最后使用 Fisher 分类器进行分类,得到有效的
分类准确率。
1. 3. 1　 预处理

1)巴特沃斯带通滤波器
SSVEP 是大脑对于闪烁视觉激励的周期性响

应,其响应频率正是视觉激励的频率及其谐波频
率。 采用带通滤波器可以保留 SSVEP 信号所在的
特定频率范围,滤除其他干扰频率分量。 而巴特沃
斯带通滤波器(Butterworth band-pass filter)在通带
内具有最大平坦的幅频特性,对通带内的频率分量
的衰减是最小的。 这使得 SSVEP 信号的频率分量
可以被较好地保留下来,减小了失真[26]。

巴特沃斯带通滤波器是将低通巴特沃斯滤波
器与高通巴特沃斯滤波器级联而成。 低通部分用
于通过低频分量,高通部分用于通过高频分量,两
者的交集即为带通滤波器的通带。 设置一个标准
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化的带通巴特沃斯滤波器,其通带为 [ωc1,ωc2], 阻

滞为 [0,ωs1] 和[ωs2, + �]。 对于稳定系统的频率

响应,关注的是纯虚轴上的响应,使用复频率 s = jω
表示。 它将时域中的微分运算转换为频域中的代
数运算。 其幅频响应可表示为

H(jω) = 1

1 + ε2 ωs1

ω( )
2N

[ ] 1 + ω
ωs2

( )
2N

[ ]

(1)
式(1)中:H( jω)为滤波器的频率响应函数;ω 为角
频率,rad / s; ε 为通带内的最大增益,dB; N 为滤波

器阶数; ωs1 和 ωs2 分别为低通和高通部分的阻滞边

缘频率。
本次实验采用 6 阶的巴特沃斯带通滤波器,对

数据进行 0. 1 ~ 30 Hz 的带通滤波。
2)典型相关分析空间滤波
空间滤波方法的原理是将不同电极记录的大

脑信号通过一定方式进行信号转换,通过增强局部
活动,减弱各电极中的共有噪声,降低数据维数,识
别隐含的源信号,找出最大程度区分每个类别的投
影等方式,实现减弱噪声、增强有用信号或提高不

同类别间差异等目的。
SSVEP 是由视觉激励诱发的一种准周期性脑

电反应,它往往被混淆在背景脑电和其他伪迹中,
其幅度较小,还混杂了其他脑区和噪声的干扰。 典

型相关分析(canonical correlation analysis, CCA)主
要在两组信号间寻找一对线性组合,使得这两组信

号在投影后得到的向量之间的相关系数最大[27]。
CCA 能自动学习出与 SSVEP 参考信号最相关的空

间滤波权重,从而在线性变换后得到的信号成分中
使 SSVEP 信号最大程度外化出来,从而实现对 SS-
VEP 信号的最优检测和增强。 通过空间滤波抽取
出的 SSVEP 成分,信噪比会明显高于原始多通道数

据。 而更清晰的 SSVEP 波形对于后续的检测、分
类、编码都是有利的。

在使用 CCA 方法中,X 为多通道脑电信号,
X ∈RN×T, 其中 N 为通道数,T 为数据点数。 Y 为视

觉激励频率相对应的参考信号, Y ∈ RN×T, 其中 M
是参考信号的通道数(通常为 1),其公式为

Y =

sin(2πf1 t)
cos(2πf1 t)

︙
sin(2πkfi t)
cos(2πkfi t)

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú

,　 t = 1
Fs

, 2
Fs

,…,
Ns

Fs
(2)

式(2)中: i 为刺激目标数; fi 为第 i 个刺激; k 为参

考信号中的谐波数; Ns 为采样点数量; Fs 为采样频
率; t 为时间序列(由采样率和采样点数决定)。

CCA 算法用于找到两个权重矩阵,使得经过滤

波后的信号 U = XΤu 与 V = YΤv 的相关性最大化,
即

max
a,b

ρ(U,V) = E[uΤXYΤv]
E[uΤXXΤu]E[vΤYYΤv]

(3)

式(3)中: ρ 为相关系数; u 和 v 为 U、V 正则相关性
最大时的权重向量; E 用于计算信号之间的协
方差。

根据式(4)计算脑电信号 X 的协方差矩阵 CXX,
参考信号 Y 的协方差矩阵 CYY 以及脑电信号与参考

信号的互协方差矩阵 CXY。

CXX = 1
T - 1XX

Τ

CYY = 1
T - 1YY

Τ

CXY = 1
T - 1XY

Τ

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(4)

再通过式(5)求解特征值问题得出典型相关向

量 u 和 v, 对于脑电信号 X 应用权重 u 来获得降维
后的数据 Z = Xu

C -1
XXCXYC -1

YYCYXu = ρ2u
C -1

YYCYXC -1
XXCXYv = ρ2v{ (5)

式(5)中: CYX 为 CXY 的转置。
通过上述步骤,我们将原始的多通道数据 X

降维成了一个单通道数据 Z。 这个单通道数据 Z
包含了与特定频率的 SSVEP 信号最相关的信息,
从而实现了数据降维的目的,减少数据的复杂度
和冗余性,提高了后续数据处理的效率,降低计算

的成本。
1. 3. 2　 特征提取

SSVEP 信号的主要特点是它具有与视觉激励
频率相对应的固定频率成分,具有明显的频域特

征。 快速傅里叶变换( fast Fourier transform, FFT)
针对时域信号,可以将其分解成一系列频域下的正
弦信号,每个正弦信号都有特定的幅值和频率。 以

这些正弦信号的频率为横坐标,各个正弦信号的幅
值为纵坐标,可以绘制出频率幅值图。 这样,就把

时域信号转换成频域信号,从而清晰地揭示这些特
定的频率成分。 对预处理完的 SSVEP 信号进行快

速傅里叶变换,将时域信号转换为频域,即

X(k) = ∑
N-1

n = 0
x(n)e - i2πkn

N (6)

式(6)中: X(k) 为频域上的离散频率; x(n) 为滤波
后的时域上的离散信号;N 为样本的总数。
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在频域中,通过计算每个频率分量上的能量
(即功率)来得到功率谱密度,即

S(k) = 1
N X(k) 2 (7)

选择 FFT 分析中与视觉激励频率相对应的频
率点的能量值作为特征,构建特征向量用于后续的
机器学习模型训练及分类。
1. 3. 3　 分类模型

Fisher 线性判别分析( fisher linear discriminant
analysis, FLDA)的主要思想是通过线性变换将原始
特征空间中的数据投影到一个新的低维空间,使得
在新空间中不同类别的样本之间的距离最大化,同
一类别内的样本之间的距离最小化。 这样做的目
的是为了在低维空间中找到一个最优的投影方向,
能够最大程度地保留样本类别间的差异性,同时最
小化类内的方差,从而实现数据的有效分类。

首先,计算每个类别的样本均值向量(每个特
征的平均值),然后使用这些均值向量计算类内散
度矩阵 SB 和类间散度矩阵 SW。

SB = ∑
c

i = 1
Ni(μ i - μ) (μ i - μ) Τ (8)

SW = ∑
c

i = 1
∑
x∈Di

(x - μ i) (x - μ i) Τ (9)

式中:c 为类别数; Ni 为第 i 类的样本数量; μ i 为第 i
类的均值; μ 为所有样本的均值; μ i 和 μ 表示维度
为 d × 1 的列向量; d 为特征数; Di 为第 i 类的样
本集。

类内散度矩阵衡量了每个类别内部样本之间
的差异性,类间散度矩阵衡量了不同类别之间的差
异性。 FLDA 的目标是最大化类间散度与类内散度
的比值,即最大化 Fisher 准则。

J(ω) =
ωΤSBω
ωΤSWω

(10)

式(10)中: ω 为投影向量。
接着通过求解以下广义特征问题,得到最佳投

影向量。
S -1

W SBω = λω (11)
然后,选择最大的几个特征值对应的特征向量

作为投影向量。 这些特征向量定义了新的特征空
间。 将原始数据投影到新的特征空间,实现数据
降维。

最后,采用交叉验证的方法验证分类器的性
能,将数据集分割成若干个互斥的子集,在每次迭
代中,选择一个子集作为测试集,剩下的所有子集
作为训练集,使用训练集训练模型,使用测试集评
估模型的准确率。

2　 实验设计

2. 1　 实验对象
本次实验招募 8 名视力正常的被试[(24 ± 3)

岁]参加,受试者均视力正常或矫正后视力正常,均
无癫痫疾病或其他精神病史。 在实验开始前,向所
有参与者清楚地解释了研究目的和实验流程。
2. 2　 实验流程

在实验过程中,受试者头戴脑电帽和 VR 头显
坐在椅子上。 为了降低噪声对 SSVEP 信号的干扰,
实验在安静的室内环境下进行。 实验开始前要求
受试者佩戴 VR 头显并调整位置和瞳孔间距以确保
显示的完整性和舒适性。 调整完成后,受试者发出
指令开始记录脑电数据。 VR 场景中出现刺激目标
位置标记,提示被试准备开始。

实验过程如图 4 所示。 每个 Trial 包含提示阶段
和刺激阶段,提示阶段持续 2 s,刺激阶段持续 4 s,整
个 Trial 时间为 6 s。 提示阶段时,箭头会指向目标
刺激块,所有刺激块都停止闪烁,受试者根据提示
将注意力转移至箭头指向的方块上。 SSVEP 视觉
激励在刺激阶段闪烁,刺激块为红色并开始闪烁,
激励界面如图 2 所示。 每组(Block)包含 40 个 Tri-
al,分别对应 4 种频率的 10 个 Trial。 实验中每个受
试者做 3 个 Block 的离线实验,每个 Block 完成后,
受试者会获得充分的休息时间。 受试者需要分别
进行 2D 视觉激励和 3D 视觉激励两个实验,且每个
受试者接受这两个实验的顺序是随机的。

图 4　 实验视觉激励呈现时序图

Fig. 4　 Experimental visual stimulation presents a time
sequence diagram

3　 结果分析

对实验采集的脑电数据进行频域特征分析和

大脑皮层响应,并以分类准确率和信息传输率为指
标,评价两种不同视觉激励下的 SSVEP 识别性能。
3. 1　 频域特征分析

为分析两种实验范式对 SSVEP 识别性能的影

响以及参与者之间是否存在差异,对实验采集数
据进行了 FFT 分析。 如图 5(a)和图 5(b)所示,其
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图 5　 2D 和 3D 视觉激励下各刺激频率诱发 SSVEP 频谱对比

Fig. 5　 Comparison of SSVEP spectrum induced by different
stimulus frequencies under 2D and 3D visual stimulation

中一被试在 2D 和 3D 视觉激励下 4 种刺激频率所
诱发的 SSVEP 频谱图。 从 SSVEP 脑电信号频谱
分析中可以看出频率响应曲线有明显的特征,在
对应的刺激频率处和其谐波处都有一个峰值幅
度,因此证明两种范式都能够有效诱发 SSVEP 信
号。 从图 6 可以看出,3D 视觉激励下 4 种刺激频
率所诱发的能量均高于 2D 视觉激励。 如 6 Hz 的
刺激频率响应,3D 视觉激励诱发的 SSVEP 能量比
2D 视觉激励高 1. 14 倍,这表明大脑对 3D 刺激的
响应更为强烈,3D 视觉激励可以诱发质量更高的
SSVEP 信号。

此外,由于个体差异性的存在,不同被试对某
些特定的刺激频率有更高的敏感性,导致在这些频
率上产生更强的响应。 如在 2D 和 3D 的视觉激励
下,7. 5 Hz 的刺激频率在二倍谐波上所诱发的能量
比基频要高,这表明各次谐波信号中仍保存着很有
价值的信息。 在 SSEVP-BCI 系统中使用滤波器组
分析方法可以充分利用这些谐波信息,提升分类的
准确率。 以上频域特征分析表明,本文设计的 VR-
BCI 系统有效地诱发出了 SSVEP 脑电信号。

3. 2　 大脑皮层响应

图 6　 受试者平均 EEG 能量响应脑地形图对比

Fig. 6　 Comparison of subjects􀆳 average EEG energy
responses to brain topographic maps

为了更直观地理解大脑活动在头皮上的空间

分布,研究两种范式下诱发的大脑皮层响应,用其
中一被试在两种实验范式下的每个通道的平均能

量画出脑地形图。 如图 6 所示,两种实验范式的大
脑皮层响应在脑地形图上略有差别,但可以看出响

应都出现在大脑的枕叶区,符合 SSVEP 的响应特
点,根据此特点选定枕区 5 个电极的 EEG 信号用作

分析与识别。 此外,基于 3D 视觉激励诱发的大脑
皮层响应在 4 种刺激频率下的枕区响应能量都要强

于 2D 视觉激励。 这是由于 3D 视觉激励利用立体
方块添加了深度信息,其在大脑皮层上的响应面积

要比 2D 视觉激励的大。 因此,深度信息可以有效
提高受试者在实验中的注意力,诱发了更加活跃的

大脑响应。
3. 3　 评价指标

为了进一步评价两种范式所诱发的 SSVEP 信
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号质量,使用分类准确率及信息传输率作为评价脑
机接口性能的指标。 表 1 给出了 8 位被试在两种视
觉激励下 4 s 的分类准确率和提升。 由表 1 可以看
出,8 位被试在 3D 视觉激励下的准确率都要优于
2D 视觉激励。 其中被试 6 在 3D 视觉激励下准确率
达到了 95%以上。 对表 1 的统计结果进行 t 检验,
以 p = 0. 05 为标准检验两种视觉激励对 SSVEP 影
响的显著性[28]。 检验结果 p < 0. 05,说明 3D 视觉
激励对于 2D 视觉激励有显著提升,总体平均准确
率提高了 7. 08% 。

表 1　 8 位被试 2D 与 3D 视觉激励准确率对比

Table 1　 Comparison of 2D and 3D visual stimulation
accuracy of 8-bit subjects

被试
准确率 / %

ACC(2D) ACC(3D) ΔACC
Sub1 89. 17 93. 33 4. 16
Sub2 78. 33 84. 17 5. 84
Sub3 86. 67 91. 67 5. 00
Sub4 83. 33 87. 50 4. 17
Sub5 73. 33 86. 67 13. 34
Sub6 90. 83 95. 83 5. 00
Sub7 86. 67 93. 33 6. 66
Sub8 75. 83 88. 33 12. 50
平均 83. 02 90. 10 7. 08

　 注:粗体数值表示最佳被试的准确率结果。

　 　 此外,信息传输速率也是评判算法优劣的标准
之一,ITR 兼顾分类目标数、分类准确率和单次目标
选择时间 3 个指标,是衡量脑机接口系统性能的一
个重要指标。 其计算公式为

ITR = 60
Tt

log2N + P log2P + (1 - P) log2
1 - P
N - 1( )[ ]

(12)
式(12)中:P 为分类精度;N 为分类数量; Tt 为计算
输出所需的时间。

由式(12)可知,ITR 大小与识别准确率、刺激数
成正相关,与刺激时间负相关,而这 3 个参数并不是
相互独立的。

准确解码脑电信号并产生系统结果所需的时
间可以表明脑机接口系统的潜在响应率和实用性。
为了评估两种刺激类型的最佳刺激时间,以 0. 5 s
的时间窗为间隔计算了所有参与者的平均准确率
和信息传输率。 图 7 是不同数据长度的 8 位被试的
评价指标对比。 图 7 中的误差条表示 8 名参与者的
标准误差。 从分类准确率来看,随着数据长度的增
加,参与者的平均准确率逐渐增加,当数据长度大
于 3 s 时,系统的平均准确率增长趋于缓慢。 总体
上,3D 视觉激励所诱发的 SSVEP 信号的分类准确
率均高于 2D 视觉激励所诱发的 SSVEP 信号的分类

图 7　 两种视觉激励对应不同数据长度的平均准确率和

信息传输率

Fig. 7　 The two visual stimuli correspond to the average
accuracy and information transmission rate of different

data lengths

准确率。 从 ITR 来看,当刺激时间较短( < 2 s)时,
ITR 值随数据长度的延长而增加;当数据长度为 2 s
时 2D 和 3D 视觉激励的信息传输率均达到最高值,
2D 视 觉 激 励 实 验 的 信 息 传 输 速 率 最 高 值 为
19. 64 bits / min,3D 视觉激励实验的信息传输速率最
高值为 25. 28 bits / min;当刺激时间足够长( > 2 s)
时,ITR 的值随着刺激时间的增加而减小。 总体上
3D 视觉激励的信息传输速率要高于 2D 视觉激励。

因此,两种评价指标的结果表明,数据长度过
长或过短都不利于系统的整体性能。 实验验证了
SSVEP 在 VR-BCI 系统的稳定性,表明当刺激时间
为 2 s 时,可以获得较好的 ITR 性能。 且两种视觉
激励下性能的对比表明了 3D 视觉激励范式在 VR
环境中优于 2D 视觉激励范式,在保持较好系统性
能的同时,可以提升参与者的沉浸感。

4　 结论

SSVEP-BCI 系统需要依赖显示设备来呈现刺
激,最常用的显示设备为计算机显示屏,因此难以
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实现可穿戴而限制了 BCI 系统的便携性。 针对传
统 BCI 刺激器的不可移植性,本文研究将 VR 技术
引入 BCI 系统,使 BCI 系统更具有实用性。 本研究
与以往研究的不同之处在于,本文的研究对象是在
虚拟现实下的 2D 和 3D 视觉激励。 通过研究发现,
本系统在虚拟现实中设计的整个 3D 场景有利于提
供感官沉浸体验,且相较于 2D 视觉激励获得了更
好的性能。 在虚拟现实中,所有 8 名受试者在 3D
视觉激励下实验的平均准确率达到 90. 10% ,相较
于同环境下的 2D 视觉激励提高了 7. 08% 。 当数据
长度为 2 s 时达到最大信息传输率,最大 ITR 为
25. 28 bits / min。 因此,本文设计的 VR-BCI 系统在
SSVEP 范式下是有效的,且 3D 视觉激励提供的深
度信息能够有效提升 SSVEP 的识别性能。

通过将脑机接口与虚拟现实技术有效结合,不
仅展示了虚拟现实技术在远程操作脑机接口中的
巨大潜力,而且为 VR-BCI 技术的应用与优化贡献
了重要成果。 这些发现为未来便携式脑机接口系
统的发展开辟了新的研究方向,预示着脑机接口技
术在便携式医疗康复领域和军事与远程操作等多
方面领域有着广阔的应用前景。 未来的研究将从
范式设计上进一步提升 3D 诱发信号的强度,进一
步提升识别性能,并结合实际需求进行应用集成的
设计。
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