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摘 要：稳态视觉诱发电位（Steady-state visual evoked potential, SSVEP）技术正在脑机接口

领域快速发展，本文面向 4 类 SSVEP 频率识别任务，针对短时窗下的 SSVEP 易受噪声等

非目标信号影响，特征信息提取不足导致识别率低的问题，提出一种融合稀疏注意力机制与

时频双域特征的卷积神经网络（Convolutional neural networks integrating sparse attention 

mechanism with temporal-frequency features, SATF-CNN）脑电信号分类模型。首先在输入端

嵌入动态正弦位置编码模块，接着构建 Top-k 混合稀疏注意力机制的通道提取路径，结合多

阈值稀疏化分数选择筛选关键特征，最后构建双分支特征提取网络，通过时域卷积网络分支

与快速傅里叶变换频域网络分支分别捕获时域特征与频域特征，采用 Kolmogorov-Arnold 网

络实现特征非线性融合。实验结果表明，在 1 s 时间窗下的四分类跨受试者实验中，准确率

高达 93.54%，信息传输速率为 93.13 bit/min。SATF-CNN 模型在稳态视觉诱发电位识别任务

中表现出卓越的分类性能，为临床神经工程和智能交互设备开发提供了新的解决方案。 
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Abstract: The steady-state visual evoked potential (SSVEP) technology is rapidly developing in 

the field of brain-computer interfaces. This paper targets a four-class frequency recognition 

task to address the low recognition rate caused by insufficient feature extraction and the 

influence of noise and other non-target signals in short time windows. To this end, a 

convolutional neural network for EEG signal classification integrating a sparse attention 

mechanism with time–frequency dual-domain features (SATF-CNN) is proposed. Firstly, a 

dynamic sinusoidal position encoding module is embedded at the input end. Then, a channel 

extraction path with a Top-k hybrid sparse attention mechanism is constructed, and key features 

are selected through multi-threshold sparse fraction selection. Finally, a dual-branch feature 

extraction network is built, with a time-domain convolutional network branch and a fast Fourier 

transform frequency-domain network branch capturing time-domain and frequency-domain 

features respectively. The Kolmogorov-Arnold network is used to achieve nonlinear feature fusion. 

Experimental results show that in a four-class cross-subject experiment with a 1-second time 

window, the accuracy rate is as high as 93.54%, and the information transmission rate is 93.13 

bit/min. The SATF-CNN model demonstrates outstanding classification performance in SSVEP 



recognition tasks, providing a new solution for clinical neuroengineering and the development of 

intelligent interaction devices. 

Key words: electroencephalography; brain-computer interface; steady-state visual evoked 

potentials; attention mechanism; convolutional neural network 

引言 

脑机接口（Brain computer interface, BCI）技术作为神经科学与信息技术方向交叉融合

的重要领域[1]，通过建立生物大脑与机电装置的信息通路，读取受试者的大脑意图。BCI 核

心技术主要包括信号采集、特征提取、指令输出三个部分。根据信号的采集方式，可分为侵

入式、半侵入式和非侵入式三类：侵入式方法通过手术将电极植入大脑皮层，这种方式身体

极易受到创伤；半侵入式脑机接口不需要直接穿透皮层组织，主要应用于癫痫病灶定位等医

学领域[2]；非侵入式脑机接口通过头皮表面电极接收脑电信号 （Electroencephalography, EEG），

其中稳态视觉诱发电位因无创性、低实施成本等优势，成为 BCI 技术应用的主流方向之一。 

SSVEP 是指当外界给予视觉系统特定频率闪烁刺激时，大脑视皮层会产生与刺激频率

相关或保持谐波关系的稳态脑电信号，这种频率响应使原刺激信号能有效地被检测识别。英

国神经科学家 David Regan 通过实验首次发现了大脑枕叶皮层对于 SSVEP 信号的响应规律，

利用频率域分析法确定了响应与刺激频率的锁相关系，为SSVEP的生理机制奠定了基础[3]。

当受试者注视不同频率闪烁的视觉刺激目标时，系统根据识别出的 SSVEP 信号来执行相应

的指令，如控制机器人的运动方向、对电子设备进行操作等，这为残障人士提供了一种新的

辅助交流和控制手段，同时也为健康人群拓展了人机交互的新方向。 

SSVEP 具有非侵入性及较高的信息传输速率（Information transfer rate，ITR）的特点，

在科技和医疗康复领域应用广泛，但信号在采集过程中易受头皮阻抗、肌电伪迹等噪声干扰，

同时受试者之间存在差异性，导致信号识别准确率不高。因此，寻找高效的 SSVEP 识别方

法至关重要。传统的 SSVEP 信号识别方法主要分为频域分析和相关成分分析两类。频域分

析方法常使用快速傅里叶变换（Fast Fourier transformation, FFT）和功率谱密度分析 （Power 

spectral density analysis, PSDA）法。Cheng等通过设计了不同频率闪烁按钮的虚拟电话键盘，

仅使用单通道脑电信号，利用连续的 FFT 检测刺激频率，最终实现了 27.15 bits/min 的平均

传输速率[4]。Materka 等利用 PSDA 方法对枕区 3 个电极采集的 8 种频率编码进行分类，鲁

棒性更强[5]。在相关成分分析方法中，典型相关分析（Common component analysis, CCA）

法无需训练数据，通过构造正余弦参考信号，计算与脑电信号的线性相关性来识别目标频率
[6]。张莉等利用 CCA 和低通滤波去除了脑电信号中的肌电伪迹[7]。Chen 等提出了基于滤波

器组的典型相关分析算法（Filter bank canonical correlation analysis, FBCCA），在利用基波

函数的基础上，结合谐波子频带，进一步提高了 SSVEP 的分类准确率，但未充分的利用脑

电信号的时序信息[8]。Nakanishi 等提取 SSVEP 信号的时域特征，提出任务相关成分分析

（Task-related component analysis, TRCA）信号检测方法，不仅降低了计算成本，而且在短

时窗下提高了分类准确率和信息传输速率[9]。清华大学高小榕等将集成任务相关成分分析

（ ensemble task-related component analysis, eTRCA）与子带卷积神经网络（ sub-band 

convolutional neural network, sbCNN）融合，充分利用 eTRCA 的特征提取能力和 sbCNN 的

信号识别能力，将两模型的分类分数相加，选择得分最高的频率作为输出，在两个公开数据

集上有较高的识别准确率和信息传输速率[10]。 

随着卷积神经网络（Convolutional neural network, CNN）[11]和循环神经网络 （Recurrent 

neural network, RNN）[12]为代表的深度学习模型在脑电信号解析中的深入应用，推动了

SSVEP 识别技术的进一步发展[13]-[14]。Kwak 等提出用卷积神经网络对 SSVEP 分类，仅使用

2 个卷积层和 1 个全连接层，在 2 s 时间窗下的离线实验中达到 94.03%的分类精度[15]，但该



实验主要围绕单一时间窗条件展开，未对不同时间尺度下的模型性能进行系统分析。复卷

积神经网络（Complex CNN, CCNN）的应用将频域特征引入深度学习算法,充分利用频谱的

复数域信息[16]。Lawhern 等提出的 EEGNet 是一种专为脑电信号分类设计的轻量级卷积神经

网络，将紧凑型卷积神经网络应用在 P300 诱发电位、运动相关皮层电位（Movement-related 

cortical potential, MRCP）等不同数据集中，具有较强的泛化能力[17]。EEGNet 模型利用时间

卷积提取时序特征，并通过深度可分离空间卷积捕捉通道依赖关系，计算参数量小，适用于

SSVEP 等小样本脑电数据分析。Chen 等针对短时窗 SSVEP 分类任务，提出了一种融合注

意力机制的 tCNN 结构，从时域滤波器组提取脑电信号，经残差压缩激励模块（Residual 

squeeze-and-excitation, RSE）增强信号特征，再由 tCNN 进一步处理并分类，成功应用于五

自由度仿生手的控制[18]。Pan 等将神经卷积网络与长短期记忆（Long short-term memory, 

LSTM）网络融合，提出了 SSVEPNet 模型，利用频谱归一化技术，显著提升了 SSVEP 系

统的频率识别性能[19]。Liu 等通过在 SSVEPNet 中引入软饱和非线性模块，改善了短时窗

条件下的特征学习效果。然而，该方法主要侧重于时域信号建模，尚未从时频联合建模等

多特征角度系统挖掘 SSVEP 信号的判别特性[20]。Wan 等提出了一种轻量化的广义零样本

学习网络，利用类模板和正弦模板，结合注意力机制提起 SSVEP 信号特征，减少了可训练

参数，为降低用户的训练负担提供了一种有效途径[21]。 

目前，大多数深度学习解码模型在处理 SSVEP 信号序列数据时，通常仅将时间序列或

频域特征直接作为网络输入。这种单一域建模方式导致特征提取不充分，从而影响信号解码

的准确性。基于传统监督学习的算法通常需要通过复杂的校准过程来提高模型性能，这在很

大程度上制约了稳态视觉诱发电位脑机接口系统的实用性和便捷性。 

针对以上问题，本文提出一种融合稀疏注意力机制与时频双域特征的脑电信号识别模型

（Convolutional neural networks integrating sparse attention mechanism with temporal-frequency 

features, SATF-CNN）。信号经过动态位置编码，增强时空特征提取性能，解决了传统 CNN

时序建模能力不足的问题；设计多头稀疏注意力机制，通过三级 Top-k 稀疏注意力筛选关键

特征，与权重自适应融合，最后跨域特征联合特征学习，时域特征采用多尺度卷积建模；频

域通过 FFT 转换获取频域信息，为复杂脑电信号解码提供了新的技术途径。 

1 SATF-CNN 模型 

图 1所示为SATF-CNN 模型的总体框架图，主要包括位置增强稀疏注意力网络 （Position 

enhanced sparse attention, PESA）和时频特征融合分类（Time-frequency feature extraction,  

TFE）模块。 



 

图 1 SATF-CNN 架构图 

Fig.1 Architecture diagram of the SATF-CNN  

1.1 位置增强稀疏注意力网络 

为解决传统自注意力计算复杂度高的问题，本文提出位置增强稀疏注意力网络来处理

SSVEP 信号，此模块包含位置编码 （Position encoding, PE）和 Top-k 稀疏注意力 （Top-k sparse 

attention, TKSA）网络两部分。 

1.1.1 位置编码 

位置编码可以从脑电信号中提取不同时间序列的信息特征。为动态地适应输入特征的通

道数和时间步长，将特征维度为（B, 1, C, T）的原始脑电信号进行正余弦位置编码，其中 C

为通道数，T 为脑电信号序列长度，信号通过不同频率的正余弦函数组合生成位置编码[22]。

位置编码计算公式定义为  
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式中：  0, 1pos T − 表示时序位置，  0, / 2 1i C − 为通道索引。通过引入指数衰减的频率项
2 /10000 i c− ，在通道维度上建立了一种频率衰减机制，增强模型对非平稳信号的时序感知能力。

位置编码为每个脑电时序信号分配了唯一的编码向量，使后续 Top-k稀疏注意力能够在时间

维度对齐下选择关键通道特征，更好地区分与刺激频率相关的时间变化特征与背景脑电波

动，尤其在短时间窗条件下能够缓解时序信息不足带来的建模困难，提升模型对时序依赖

关系的刻画能力。在本实验中，将位置编码矩阵 ×T CPE R 与输入张量进行广播相加，引入

了时序信息，模型在处理脑电序列时能够识别位置以及随时间变化的规律。 

1.1.2 Top-k 稀疏注意力 

为了提升注意力机制在脑电特征提取过程中的有效性与抗干扰能力，本文引入了一种基

于 Top-k 分数的稀疏注意力机制。Top-k 分数选择最初应用在自然语言处理 （Natural language 
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processing, NLP）任务中，通过仅保留对注意力权重贡献较大的特征分量，将注意力退化为

稀疏注意力，增强了模型的选择能力[23]。不同于 NLP 任务在词向量维度进行特征筛选，本

实验使用的是一种基于脑电通道维度的 Top-k 选择模块，这种方法根据查询（Q）和键（K）

之间的相似性计算注意力得分，当 Q 与 K 之间的关联性较弱时，噪声特征会干扰脑电信号

的识别，因此保留每一位置上得分排名前 k 的通道特征，并将其余部分置零，构造稀疏注

意力权重矩阵，通过动态筛选关键注意力权重，由于 SSVEP 信号主要集中分布于枕叶及

其邻近区域，Top-k 策略的稀疏注意力机制通过选择对分类决策贡献较大的通道特征，并

抑制冗余或噪声通道信息，有助于模型在多通道 EEG 信号中聚焦于与 SSVEP 相关的关

键信息。 

位置编码后的脑电信号特征分别通过 1×1 卷积和 3×3 深度可分离卷积生成 Q、K、𝑉，

并将其沿通道维度划分为多头形式。为了提高注意力机制的数值稳定性，对𝑄与𝐾进行 L2归

一化处理，防止内积爆炸。计算初始注意力分数矩阵 
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A R ， hN =3 为注意力头数，对于每个查询通道，使用动态多比例阈值融

合策略，生成稀疏注意力掩码，分别保留 1 / 2k C= 、 2 2 / 3k C= 、 3 3 / 4k C= 个最大注意

力权重，其余值概率置为零生成掩码 1
M 、 2

M 、 3
M 以实现稀疏化。这种动态选择为  
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数输出权重与值矩阵 V 相乘，获得多头输出，经拼接后通过 1×1 卷积投影调整通道维度，

最终恢复为 B 1 C T  x R 形式的脑电信号特征。 

1.2 时频特征融合分类 

本节提出的时频特征融合分类网络是将脑电特征通过双通道并行架构分别提取时域与

频域特征，两个特征通道共享输入信号，经过特征融合后，通过全连接层的处理实现最终分

类。 

1.2.1 时域特征提取网络 

 时域特征提取网络 （Temporal convolutional network, TCN）采用四层卷积结构提取信号

特征，为增强时序特征建模过程中的非线性表达能力，每层卷积后均采用 B-SiLU （Bounded 

Sigmoid linear unit）激活函数[24] 

 ( ) ( ) ( ) , 1.67
2

B SiLU x x x


  − = +  − =  (5) 

式中 ( )x 为 Sigmoid 函数。B-SiLU 继承了 SiLU 激活函数的自门控特性，在正输入区间

内保持近似线性增长，有利于保留具有判别意义的特征幅值；同时，引入可调下界对负激

活进行有界约束，可有效抑制短时间窗 SSVEP 信号中由噪声或瞬态干扰引起的不稳定响

应，并避免其在逐层卷积传播过程中被放大，提升了特征提取稳定性与网络收敛效率。卷

积网络具体参数如表 1 所示。 

表 1 时域卷积网络参数 

Table1 Time-domain convolutional network parameters 



相关卷积层 卷积核尺寸 步长 输出维度 

Conv1 （9×1） 1 （B×16×1×T） 

Conv2 （1×T） 3 （B×16×1×15） 

Conv3 （1×12） 1 （B×16×1×4） 

Conv4 （1×4） 1 （B×32×1×1） 

第一个卷积层采用 9×1 卷积核进行跨通道特征融合，保留时序信息，通过批归一化层

重构信号特征。第二层使用 1×T 动态卷积核处理输入信号的时序特征，采用步长为 3 填充

为 23 的卷积实现时序特征提取，经二次批归一化处理后，通过激活函数提升特征的可分性。

第三层使用 1×12 大尺度卷积核，通过无填充卷积操作提取局部信号时序关系，经过批归一

化层和激活函数确保深层网络训练的稳定性。第四层使用 1×4 卷积核对上一层输出的信号

进行深度时域特征提取，将脑电信号特征降维，经批归一化与激活函数处理后，特征分类模

块将 32 通道特征向量输入全连接层，投影到 4 维目标空间并输出。 

1.2.2 频域特征提取网络 

在频域特征提取网络（Frequency-domain convolutional network, FCN）中，信号先经过

大小为 9×1 的卷积核进行通道信息特征提取，再利用 1×1 逐点卷积调整通道数进行特征降

维，将脑电信号特征展平为一维时序信号后，沿着时间轴维度进行快速傅里叶变换，基于共

轭对称性保留单边频谱特征。在傅里叶变换前使用卷积网络，拓展了序列，从而提高信号的

时间分辨率。最后通过 Kolmogorov-Arnold 网络对频域特征进行非线性投影，生成频域通道

输出。 

 时域特征提取通道与频域特征提取通道输出特征拼接后，通过全连接层进行特征空间变

换为 16 维，经过批归一化层和激活函数处理后，再次通过全连接层进行类别投影，将特征

维度压缩至 4 维，经 softmax 激活函数对应最终分类任务的目标概率。整个模块融合时频双

域信息，通过特征变换与映射，提高了 SSVEP 信号的识别准确率。 

2 数据集及其处理 

2.1 数据集 

2.1.1 数据集 A 

 数据集 A 为自采数据集，实验选取了 8 名身体健康视力正常志愿者的 SSVEP 脑电信号

记录，其中男性与女性受试者各 4 名，年龄在 22-25 岁之间。实验在光照均匀的安静环境中

进行，实验要求受试者坐姿端正，注意力集中，双目与刺激界面保持 70-80 cm 的注视距离。

视觉刺激采用黑白块交替闪烁范式，如图 2所示。通过E-Prime 2.0软件分别实现 8 Hz、9 Hz、

10 Hz、11 Hz四种不同频率的刺激。刺激呈现设备选用刷新率稳定在 60 Hz、分辨率为 2 240×1 

400 像素的 LED 显示器。 

 

图 2 视觉刺激界面示意图 

Fig.2 Schematic diagram of the visual stimulus interface 

本实验采用 5 组重复设计，每组包含 4 类频率刺激各一次，每个试次由 3 s 准备期、5 s

刺激注视期和6 s休息期组成。SSVEP信号由64导联Neuroscan系统采集，采样率为500 Hz。



实验过程选取覆盖顶叶和枕叶区域的 Pz、PO3、PO5、POz、PO4、PO6、O1、Oz、O2 九个通

道采集信号，以头顶 CZ 通道作为参考，所有电极阻抗均低于 10 kΩ，实验采集现场如图 3

所示。实验开始时，屏幕中央出现 3 s“十”字视觉提醒，要求受试者集中注意力，随后显

示屏中央刺激方块闪烁 5 s，受试者需保持稳定注视，之后界面显示为空白屏 6 s。刺激阶段

要求受试者保持注视并避免眨眼，为了避免视觉疲劳，两次重复实验之间受试者有几分钟的

休息时间。最终每位受试者共完成 20 试次脑电试验。 

 

图 3 信号采集场景图 

Fig.3 Signal acquisition scene diagram 

2.1.2 数据集 B 

数据集 B 为清华大学脑机接口研究团队提出的 Benchmark 脑电数据集，记录了 35 名健

康受试者的 64 脑电通道数据，其中男性 18 人[25]。实验刺激界面采用 5×8 的矩阵拼写器布

局，视觉刺激源采用频率范围 8 Hz 到 15.8 Hz、步长为 0.2 Hz 的 40 种闪烁的字符。每名受

试者需完成 6 个区块 （block）测试，每个区块对应所有的 40 个频率刺激的试验。单次试验

切分成 6 s 的脑电数据：前 0.5 s 为视觉定位阶段，屏幕出现红色方块提示受试者集中注意

力；中间 5 s 为多频率方块同步闪烁阶段，受试者需迅速注视到目标刺激块；最后 0.5 s 为

短暂休息期。最终每位受试者共完成 240 个脑电试验。 

2.2 数据预处理 

对于数据集 A，将信号降采样至 250 Hz，通过 4.8 Hz~90 Hz 通带范围的带通滤波器，

去除主要频率信息以外的噪声信号，使用 50 Hz 的带阻滤波器消除工频干扰，运用独立成分

分析（Independent component analysis, ICA）去除受试者的眼电、肌电信号等伪迹，剔除幅

值超过 100 μV 的损坏信号段。考虑到视觉延迟效应的影响，对于 5 s 的刺激注视期，仅提

取从 0.2 s 到 5 s 之间的数据片段进行分析。 

对于数据集 B，采用已预处理好的标准化数据[25]。每位受试者的脑电数据以通道×采样

点×试验×区块的四维矩阵形式存储，原始数据降采样至 250 Hz，选取与数据集 A 相同的

四个刺激类别与九个电极通道进行实验。 

实验采用多尺度时间窗对两个数据集进行分割，时间窗长度从 0.2 s 至 1.0 s，并以 0.1 s

为增量梯度变化。其中，0.2 s 被选为时间窗下限，是在去除刺激起始阶段的瞬态不稳定响

应后所保留的最小有效信号长度，确保所截取片段中包含初步形成的频率锁定成分。研究 

1.0 s 以内时间窗的脑电数据，是为分析所提出模型在短时条件下的识别性能[26]。为优化数

据利用率并缓解小样本过拟合问题，采用滑动窗口对连续的脑电信号划分处理，滑动步长设

置为当前时间窗长度的一半，样本数量得到扩充后有利于后续的特征提取和信号分类。 



3 实验与结果 

3.1 模型训练 

实验在 NVIDIA RTX 4060 GPU、 i7-13700H 的硬件设备上进行，采用 Pytorch 框架构

建深度学习模型。网络训练阶段选用 Adam 优化器，以交叉熵作为损失函数监督分类任务，

每次批量处理 64 个样本数据，共经过 500 轮迭代优化收敛。使用动态学习率调整机制以优

化模型训练过程，初始学习率 α 设置为 1×10-3，当连续 20 轮验证集准确率未下降时，学习

率降低为原来的一半。采用 K 折交叉验证的方式对模型算法进行评估[27]。 

3.2 评价指标 

本文采用两种国际通用的脑机接口系统性能评价指标：分类准确率（Accurate, ACC）

和信息传输速率[28]，对系统的性能进行综合评估。分类准确率用来衡量模型对 SSVEP 识别

的正确率，反映了正确分类的样本数量占总样本数量的比例。信息传输速率本质为单位时间

内大脑意图被正确解析的比特量，从信息论角度量化模型的分类效率，与传统通信领域的比

特率不同，ITR 综合考虑分类精度和信号时间长度等因素，其计算公式为 

 2 2 2
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log log (1 ) log
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P
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式中：T 为切割后的脑电数据时间长度；P 是分类准确率；N 是分类目标的数量，本实验中

N=4。 

3.3 实验结果分析 

3.3.1 跨受试者实验 

跨受试者实验用来评估 SSVEP 识别模型在不同个体间的泛化性。对于低信噪比数据集

A，采用 4 折交叉验证方案，将 8 名受试者划分为 4 组，选择 6 名受试者的数据作为训练集，

剩余 2 名受试者的数据作为验证集，在 4 轮实验中，确保每位受试者的数据都作为验证集被

测试过。对于高信噪比数据集 B，对受试者数据集采用 5 折交叉验证方案。实验再现了 5 种

常用的 SSVEP 解码方法作为基准对比，研究 0.2 s-1.0 s 不同时间窗下的分类准确率和信息

传输速率。  

 

(a) 数据集 A                                     (b) 数据集 B 

(a) Dataset A                                        (b) Dataset B 

 



   图 4 不同数据长度的准确率 

Fig.4 Accuracy of data of different lengths 

图 4(a)、(b)展示了 SATF-CNN 模型在识别 SSVEP 信号准确率方面的优势。对于低信噪

比数据集 A，在 1.0 s 时间窗下，模型平均分类准确率达到 62.04%，较最优基准方法 CCNN

提升 6.86 个百分点。在 0.7 s 时间窗下，CCNN 模型的准确率略优于 SATF-CNN，局部表现

更佳，但在其他 8 种时间窗下，SATF-CNN 综合表现最好。在复杂噪声环境下的脑电信号识

别任务中，tCNN 与 SSVEPNet 模型表现出明显的适应性局限，相较之下，SATF-CNN 模型

更具有抗噪优势，适用于实际应用中非理想环境下采集的脑电数据。 

在数据集B 中，当信号长度为长时间窗 1.0 s时，SATF-CNN 模型的准确率高达 93.54%。

随着时间窗口缩减至 0.4-0.7 s 的中段区间，当时间窗口为 0.5 s 时，SSVEPNet 出现 40.07%

的异常跃变，而 SATFCNN 准确率平稳增长，这种持续增长的优势证明模型具备优秀的特征

融合能力，能够有效整合时空与频谱的多模态信息。当时间窗缩短至 0.2 s 时，SATF-CNN

以 52.11%的准确率高于 SSVEPNet 模型 14 个百分点以上。 

图 5(a)为数据集 A 在不同时间窗下的信息传输速率，SATF-CNN 模型整体呈上升趋势。

仅在 0.7 s 时间窗下，SATF-CNN 的 ITR 表现次优，根据公式(6)，该结果反映出在 0.7 s 时

间尺度下，SATF-CNN 在分类准确率提升与决策时间增长之间的权衡效果略逊于 CCNN。

图 5(b)为数据集 B 在不同时间窗下的信息传输速率变化趋势，SATF-CNN 模型在 0.4 s 时间

窗下，ITR 达到 135.11 bits/min 的峰值，此时脑电意图的识别效率达到最优状态，这表明

SATF-CNN 并非仅依赖长时间信息积累，而是能以最高效的方式解码大脑神经活动信息，

实现脑电意图识别通量单位时间内最大化。 

 

(a) 数据集 A 信息传输速率            (b) 数据集 B 信息传输速率 

(a) ITR of Dataset A                     (b) ITR of Dataset B   

 图 5 不同数据长度的信息传输率 

Fig.5 ITR of data of different lengths 

  

3.3.2 独立受试者实验 

在数据集 A 的中，每位受试者均完成 5 组独立脑电采集实验。为评估模型在独立受试

者实验中的性能，采用留一折交叉验证实验策略：依次将每位受试者的单组实验作为测试集，

其余 4 组作为训练集，确保所有实验数据均被用于测试。表 2 所示为在 1.0 s 时间窗下，与

其他模型性能对比结果。 

表 2 数据集 A 的对比试验结果 

Table 2 Comparison results on Dataset A 

方法 ACC/% ITR/(bit•min-1) 



EEGNet[17] 48.56 11.12 

CCNN[16] 56.22 19.04 

tCNN[18] 35.34 2.29 

SSVEPNet[19] 29.37 0.43 

SATF-CNN 67.12 33.91 

在严格遵循留一折交叉验证框架的独立受试者实验中，各模型在 1.0 s 时间窗下的性能

差异明显。SATF-CNN 模型表现出 67.12%的准确率和 33.91 bits/min 的最高信息传输速率。

CCNN 模型 56.22%准确率和 19.04 bits/min 传输率表现次优，证明了频域信息在特征提取方

面的有效性。适用于不同脑电识别任务的 EEGNet 模型能实现 48.56%的准确率与 11.12 

bits/min 的信息传输率的基础性能。然而，tCNN 与 SSVEPNet 模型的分类准确率较低，缺

乏有效的特征选择机制，导致关键 SSVEP 特征被背景噪声掩盖，不能很好的完成信号识别

任务。 

表 3 所示为在 1.0 s 时间窗下，对于数据集 B 采用留一折交叉验证与其他模型性能对比

结果。SATF-CNN 模型准确率高达 92.54%，ITR 为 89.93 bit/min，在两个指标上均取得了最

优性能，对 SSVEP 信号有更强的特征提取与判别能力。EEGNet 作为适用于多种脑电任务

的轻量化卷积神经网络，其准确率为 90.32%，ITR 为 83.27 bit/min，该模型同样适用于小样

本识别任务。CCNN 的性能略优于 EEGNet。而传统的 tCNN 方法表现相对较差，在时序

建模与频率分辨方面的局限性。 

表 3 数据集 B 的对比试验结果 

Table 3 Comparison results on Dataset B 

方法 ACC/% ITR/(bit•min-1) 

EEGNet[17] 90.32 83.27 

CCNN[16] 91.49 86.71 

tCNN[18] 84.68 68.36 

SSVEPNet[19] 88.37 77.82 

SATF-CNN 92.54 89.93 

3.4 消融研究 

为验证位置增强稀疏注意力模块（PESA）、时域特征提取模块（TCN）和频域特征提

取模块（FCN）对 SATF-CNN 模型算法性能的作用，实验对高信噪比数据集 B 采用消融实

验探究，分别使用 3 种消融策略。对于 w/o PESA 模型，移除位置增强稀疏注意力模块，仅

考虑 TFE 模块对模型性能的影响；对于 w/o TCN 模型，探究时域消融模型对模型性能的影

响；对于 w/o FCN 模型，探究频域消融模型对模型性能的影响。实验结果如图 6 所示。 



 

图 6 不同数据长度的消融研究 

Fig.6 Ablation study on different data lengths 

在 1.0 s 时间窗下，SATF-CNN 模型的平均准确率为 93.54%，经过模块消融后，其他 3

种模型的分类效果均不如原始模型：w/o PESA 模型的准确率为 91.07%，降幅高达 2.47%，

w/o TCN 模型的准确率为 93.36%，w/o FCN 的平均准确率为 92.37%。在 9 种不同时间窗长

度的分类实验中，w/o PESA 模型在 6 种情况下表现最差，因此当移除稀疏注意力机制时，

模型对关键信息的聚焦能力明显减弱，该结果说明 PESA 模块在通道信息增强与有效特征

提取过程中发挥着重要作用。当仅保留单一分支进行特征提取时，模型对 SSVEP 信号的

多尺度表征能力受到限制，导致识别性能下降，因此 TCN 和 FCN 模块分别对于提取时域和

频域信息具有不可替代的作用。稀疏注意力机制与时频双分支结构在模型中分别承担着不

同的互补功能，联合作用是提升整体识别性能的关键。 

为了进一步研究 SATF-CNN 模型提取的特征与消融模块后相比的优越性，本文利用

t-SNE 降维对模型最后一层全连接层的特征分布进行可视化分析[29]。SSVEP 信号长度为 1.0 

s 时的 t-SNE 可视化结果如图 7。SATF-CNN 模型提取的特征高度紧凑的类内分布，有明显

的类间分离，具有较强的特征判别能力。消融模型的特征分布则表现出类内离散度增大且类

间边界模糊的现象，尤其在移除位置增强稀疏注意力模块后更加明显。TCN 与 FCN 模块的

消融虽影响较小，但仍会导致类间可分性降低。 

 



(a) SATF-CNN                         (b) w/o PESA    

 

(c) w/o TCN                           (d) w/o FCN 

图 7 模块消融 t-SNE 图 

Fig.7 t-SNE graphs of module ablation 

4 结束语 

本文提出的 SATF-CNN 模型通过注意力机制与多模态特征融合，有效提升了 SSVEP 识

别性能。通过多频正余弦函数编码对脑电信号时序信息进行位置编码，同时设计 Top-k 分

数稀疏注意力机制，筛选关键特征信息，时频双通道架构提取脑电多域信息，采用 B-SiLU

激活函数通过梯度优化平衡特征保留与噪声抑制。消融实验证明了位置增强稀疏注意力模块

以及时频域信息对于特征提取的有效性，SATF-CNN 模型在两个数据集不同时间窗划分下均

具有较好的识别性能。 

随着脑机接口技术从理论应用于实际生活，SATF-CNN 模型为可穿戴 BCI 设备算法提

供新思路。在神经康复领域，可助力运动功能障碍者实现大脑意图操控轮椅。未来的研究中，

我们将继续探索更高效的轻量级 SSVEP 信号解码模型，设计更加友好的 SSVEP 刺激范式，

以降低受试者视觉疲劳，划分更多长度的时间窗信号，探究不同长短时间窗模型分类性能，

帮运动功能障碍者实现行动自由，推动脑机接口医学领域的发展。 
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