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题 目     面向康复工程的脑电信号分析和判别模型 

摘       要： 
随着计算机技术的不断发展，近年来脑-机接口一直是被广泛热议的话题之一。将脑-

机接口技术与人工智能相结合，使得脑-机接口技术在脑部疾病治愈、娱乐消费、机器控

制等领域得到广泛应用，其中关于脑电信号的采集和处理在脑-机接口技术中至关重要。

脑电信号按其产生的方式可分为诱发脑电信号和自发脑电信号，其中 P300 电位是一种典

型的诱发型脑电信号，这种信号在受外界刺激时诱发大脑产生；而自发脑电信号通常在人

睡眠没受外界刺激时产生。对于 P300 信号，其往往出现在刺激后的 300 毫秒左右，此时

脑电信号曲线会出现一个正向的波峰。而睡眠脑电信号会在人睡眠的不同阶段呈现出差异

化较大的脑电信号波动状态，所以可以根据一个人的睡眠脑电信号来划分出睡眠的状态。 

本文通过对 5位被试者的训练数据进行处理分析，通过多种分类算法比较找出 5个被试测

试机中的 10 个待识别目标；根据训练数据和测试数据集运用主成分分析法得到适用于所

有被试者的一组最优通道组合；通过选择适量的样本作为有标签样本，其余训练数据作为

无标签样本，通过设计基于 SVM的半监督学习算法在以达到较高的训练效率，并通过问题

二的测试数据验证算法的可行性；最后采用支持向量机，K 近邻模型，一维卷积神经网络

三类方法进行对比选优，设计了睡眠分期预测模型对特征样本进行预测，结果表明一维卷

积能够很好的保留脑电信号的时序特征，因此准确率最高。 

（1）数据处理：首先对给的样本数据进行预处理，预处理主要使用带通录波器在滤

波范围为 0.2-8Hz范围内实现滤波，滤波后能够去粗高频噪声，提高数据的信噪比。然后

对数据进行单次分割和组块，其目的是将数据中包含 P300 脑电信号的数据部门进行平均

划分，以满足分类的准确率，提高脑-机接口系统信息传输效率。同时为了提高模型的训

练速度，要对信号片段进行降采样。最后在对数据进行规范化处理，以提高脑-机接口数

据的利用效果，降低数据计算成本，使得数据应用于不同算法训练学习速度都有较大提高。 

（2）针对问题一，问题一主要目的是找出被试测试集中的 10个待识别目标，首先对

数据预处理，然后设置模型分类评估指标，选用支持向量机、随机森林、一维卷积神经网

络对模型进行预测得出相应结果。通过比较三种算法的准确率得出一维卷积神经网络的预

测准确率最高。 

（3）针对问题二，通过主成分分析法，对数据进行降维处理，去除脑电数据信号中

的冗余和无关信息，对测试通道进行筛选，去除对 P300 信号响应不明显的通道，保留对

P300响应效果好的通道。最后，通过算法自动学习所有通道对应权重大小，由最后各通道

权重占比选择最优通道子集。 

（4）针对问题三，根据附件 1 中所给数据，选择一定样本数据作为有标签样本，然

后将剩下的数据作为无标签训练样本。根据问题二中所选择的最优通道组合，设计了基于

自训练半监督方法的脑电信号分类算法，通过部分测试数据检验了该算法的有效性，并利
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用该学习方法找出了剩余测试集中的待识别目标。 

（5）针对问题四，本文首先采用带通滤波对睡眠脑电信号进行处理，然后对样本数

据进行划分，选择部分数据作为训练数据，采用支持向量机、K 近邻模型、一维卷积神经

网络三种算法对数据进行训练，最后对剩余样本进行预测，通过各种算法准确率对比发现

采用一维卷积神经网络算法准确率最好，能够很好地保留脑电信号的时序特征。 

关键词：脑电信号；采集通道；睡眠分期；信号预处理；支持向量机；随机森林；自

训练半监督方法；K近邻模型；一维卷积神经网络；  
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1.问题重述 

1.1 问题背景 

脑机接口（brain-computer interface，BCI）是通过脑电信号（electroencephalogram，

EEG）建立起大脑和外部设备信息交互的技术，它不依赖于正常由外围神经和肌肉组成的

输出通路[1]。对于一些患有肌萎性侧索硬化、脊髓伤害等疾病的患者，他们丧失了通过肌

肉向外界传达信息的能力，利用脑机接口设备就能使患者与外部世界进行简单的交流。

P300事件相关电位是一种典型的诱发型脑电信号，是指在小概率刺激事件发生后约 300ms

出现的正向波峰脑电信号,表征的是知觉、注意、思维、理解和记忆等高级神经心理过程

的电位变化[2]。快速、准确的提取和识别 P300脑电信号对于脑机接口应用在医疗、康复等

领域具有十分重要的意义。 

睡眠是一项非常重要的生命过程，睡眠质量与人体的健康息息相关，睡眠分期能分析

和监控睡眠状态，有利于预防和治疗睡眠相关的疾病。2007 年，美国睡眠医学学会

（American Academy of Sleep Medicine，AASM）将睡眠时相划分为五期[3]，包括清醒期

（wakefulness）、非快速眼动期 I 期（non-rapid eye movement I）、非快速眼动期 II

期（non-rapid eye movement II）、非快速眼动期 III期（non-rapid eye movement III）

和快速眼动期（rapid eye movement）。睡眠过程中采集到的脑电信号是一种自发型脑电

信号，基于脑电信号进行睡眠的自动分期，能有效解决人工分期的繁琐耗时等问题和提高

睡眠分期效果，对于改善睡眠质量，诊治睡眠相关疾病，有重要的实际意义。 

1.2 问题的提出 

问题一：根据 5 名被试者进行 P300 打字机实验的实验数据作为训练样本，找出测试

集中的 10个待识别目标。同时要考虑 P300脑电信号的分类准确率和计算速度。 

问题二：在基于 P300 的 BCI系统中，如何选出与 P300特征相关的最优通道子集是决

定系统性能的一个关键步骤，一个最优的 P300 相关脑电通道子集不仅可以自动适应受试

者个体化差异，且可以提高 BCI 系统的识别效率和识别准确率。本题的 20 个脑电信号采

集通道里，存在无关或多余的通道，要找出最优的一组通道。 

问题三：选取部分字符数据作为训练，部分字符数据作为测试进行半监督学习。 

问题四：依据睡眠状态和脑电信号频率的相关性，将睡眠脑电信号分为以下四种频域

无重叠的节律波，分别为 8-13Hz 的α波，14-25hz 的β波，4-7hz 的θ波，0.5-4hz 的δ

波。根据已知标签的训练样本集，设计出一个睡眠分期模型。 

2.基本假设 

（1）假设采集到的数据真实可靠。 

（2）假设采集设备在工作过程中没出问题。 
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3.符号说明 

 

符号 符号说明 

C SVM惩罚函数 

ξ 

Gini(p) 

mg(X,Y) 

Var(a) 

Cov(a,b) 

mean_1、mean_2 

d1(xi)、d2(xi) 

DL 

DU 

SVM核参数 

随机森林基尼系数 

随机森林边缘函数 

方差 

协方差 

样本平均值 

欧氏距离 

有标签训练集 

无标签训练集 

 

4.数据处理 

4.1 数据预处理 

由于脑电信号是一种微弱低频的生物信号，在实验环境下通过脑-机接口采集诱发性

脑电信号易受外界环境因素和生物体自身因素影响。例如周围环境和测量仪器引起的不同

频段的噪声干扰信号，以及人体产生的诸如肌电、心电等伪迹生物体信号。为了方便后面

问题分析处理，降低干扰信号对实验可靠性的影响，在实际处理问题的时候需要对采集的

信号数据进行预处理，去除高频噪声，提高数据的信噪比。 

通常 P300 电位一般在小刺激概率发生后 300 毫秒范围左右出现，由于个体间的差异

P300 电位的发生时间也有所不同，但是 P300 电位通常会在特定范围的频段内出现。P300

信号属于低频信号，相关参考文献表明，P300 信号一般最高频率达 8Hz[4]。所以本文利用

带通滤波器对采集的信号数据进行滤波降噪，滤波器的滤波范围为 0.2-8Hz。如下图所示

选取的为 S1_train_data 中观察字符矩阵中 B 时 FZ 通道的电位信号变化曲线，其中图 1

为滤波前，图 2为滤波后： 

 

图 1 滤波前 
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图 2 滤波后 

通过对比可以看出滤波后的电位信号变化曲线较滤波前的电位信号曲线更光滑，说明

滤波器对原始信号滤波降噪效果好，能够很大程度上消除噪声和伪迹，进而降低对解决后

续问题的影响。 

4.2 单次分割和组片 

根据附件中的数据，对训练中的数据进行单次切割和组块平均。首先对单个通道从每

次闪烁开始每 600ms长度截取为一个单体样本。由于每轮实验重复 5次，字符矩阵为 6行

6 列，每轮闪烁 12 次，重复 5 次后共闪烁 60 次，因此一个目标字符的单个通道可分割为

60 组。题目要求脑-机接口系统中既要满足分类的准确率，同时又要保证一定的信息传输

效率。为了实现脑-机接口系统信息传输效率，可以将每轮次行/列标识符相同的组进行平

均，这样就可以将单个通道分割成 12 组，与字符矩阵的 12 个行/列相对应。经过平均，

其中只有两个平均后的行和列包含被识别字符，另外 10 个不包含。为了进一步提升 P300

峰值电位识别范围的清晰度，对被测字符按在 20 通道上再进行平均，平均后对数据进行

可视化，可视化结果是按照字符矩阵的行列标识符进行编号的，所以图的序号对应了字符

矩阵的行和列，结果如图 3所示， 

 

         （1）                       （2）                     （3） 

 

（4）                      （5）                     （6） 
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         （7）                       （8）                    （9） 

 

（10）                    （11）                    （12） 

图 3 按通道平均后各行列信号变化情况 

由于实验中采样频率为 250Hz，可知采样一次为 4ms,所以对应于图 3 上的曲线图，大

概再 80次左右，也就是 300ms左右 P300信号才会出现明显上升的波峰。通过对图三的 12

个曲线进行对比发现第（1）和（8）曲线有明显的正向波峰。由于数据使用的是测试字符

B 的电位信号，所以根据行列标识符的分布，可以看出 B 对应的标识符为 1 和 8。为了更

清晰显示平均后包含目标信号的行列，将包含目标信号的曲线进行加粗处理，最终显示效

果如图 4所示。 

 

图 4 某字符按行列和通道组块平均后的信号 

 

4.3 信号片段降采样 

模型训练的速度与数据量有很大关系，本实验样本点信号采样频率为 250Hz,所以可得

出每 4ms 采样一次，本文是在第一次闪烁后 0 到 600ms 截取一段，所以在每段内共有 151

个数据点。为了提高模型训练速度，在 0到 600ms 内每隔 5个点选取一个点作为最后特征，
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这样就会得到 31个信号段的特征采样点，每个字符采样通道为 20个，所以对每轮信号平

均后可得到每段包含31 20 个特征。 

4.4 数据规范化 

通常我们在处理一批数据的时候，都希望让数据满足某种规律，达到某种规范化，以

方便对数据进行挖掘。特别对于本文中的问题解决过程用到多种算法，在建模前必须对数

据进行规范化处理，以降低数据计算成本，提高训练数据学习的速度。本文采用的规范化

方法是采用向量单位化方法将每段的特征属性数据按比例投射到[0.0, 1.0]这种小范围

内，用以消除因数据大小属性不统一带来的特提取结果偏差，对后面用到的随机森林算法、

支持向量机（SVM）、循环神经网络（CNN）等算法的应用有明显的作用效果。所以，为了

使脑机接口数据的利用效果更好，有必要对数据进行规范化处理。数据预处理流程框图如

图 5所示。 

 
图 5 数据预处理流程图 

5.问题一求解 

5.1 问题分析 

题目要求使用训练集数据通过一定算法对测试集数据进行预测以得到测试集中的 10

个待测目标。根据问题要求在分析附件 1脑机接口数据的基础上，通过对五个人的训练集

数据进行预处理以得到包含 P300 信号的子数据集用于相应算法训练，最后通过分类算法

对测试集数据进行分类训练，然后再测试集分类训练的基础上，对测试机数据进行分类处

理，根据分类结果中字符矩阵行列出现的概率来确定测试集中的待识别目标。具体处理流

程框图如图 6所示，主要包括预处理、特征提取和分类 3大步骤。 

 

图 6脑电信号处理流程图 
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5.2 训练数据预处理 

原始数据经第四章切片、滤波、下采样等处理方法之后，单个被试单目标字符原始数

据变成了[12,20x31]的维度。其中 12表示 12个行/列的闪烁，20个通道以及每个通道 31

个采样信号。这样单个被试单目标字符一共有 12 个样本，每个样本有 20*31 个特征，其

中有两个样本具有 P300 电位信号。 

由于每个被试的 P300 点位信号出现的时间和幅度相差不多，为了增加训练样本量，

提高模型精度.本文将五个被试以及每个目标字符的样本全部合并在一起，这样就得到了

720个训练样本。720个训练样本中定义有 P300电位信号的样本标签为 1，没有 P300电位

信号的样本标签为 0如下表 1。 

表 1 样本标签与数量 

 

样本 标签 数量 

有 P300电位信号 1 120 

无 P300电位信号 0 600 

 

由于标签为 1 的样本只占样本数的 17%，这就造成了数据不均衡问题，直接放入模型

训练必然为降低模型的精度。为了解决数据不均衡问题，本文将标签为 1 的样本随机复制，

同时将标签为 0 的样本随机删除最终一共得到 600 个训练样本，其中 300 个正样本，300

个负样本。 

5.3 模型评估指标 

本文以准确率作为模型分类的评估指标，准确率定义如下： 

准确率 = 分类正确的样本数量 / 样本总数量 

5.4 分类算法比较 

5.4.1支持向量机 

支持向量机是一种有监督的机器学习算法，SVM 可以应用于数据分类、模式识别、回

归分析等问题。SVM 是基于结构风险最小化原则的统计理论方法，通过将数据向高维空间

映射，进而构建最优超平面进行数据分类。SVM具有如下优点[5]：（1）能有效解决小样本

问题，SVM 引入了置信区间，同时要求经验风险和置信区间最小化，限制了模型复杂度的

增加，有效地增强了 SVM 处理小样本数据的能力；（2）在非线性问题处理上具有较好的

适应性，SVM 引入了核函数的思想，通过将低维度的原始样本映射到高维空间中，使样本

在高维空间中变得线性可分，这样就将线性不可分问题转换为了线性可分问题，从而可以

在高维度空间找到最优划分超平面，同时，SVM 只需要在核函数中求得内积，然后向高维

空间进行映射，避免了维度过高带来的计算困难及无法计算的问题，具有较好的算法适应

性。 

支持向量机找到最优分类平面的过程如下[6]。首先，假设线性可分的样本集为： 

( ) ),(,),,(,, 2211 nn yxyxyxT =  

其中， d
i Rx  ，d为训练样本向量的维数， dR 为所有样本的向量空间。  1,1−+iy ，

ni ,,2,1 = ， iy 为样本所属类别。最优分类超平面可以表示为： 

0=+ bx  

其中 是方向向量，b是偏置项。对于输入的样本 ix ，可通过决策函数得到其所属类
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别： 

( ) ( )




−=+

=+
=+=

1,0

1,0

ii

ii
ii

ybx

ybx
bxsignxf




  

寻找最优分类超平面就是通过样本数据不断调整参数 和 b的过程，从上式中可以看

出，在保证分类正确的情况下，公式 0=+ bxi 的计算结果与实例 ix 所对应的标记 iy

在符号上是保持一致的，并且满足以下公式： 

( ) nibxy ii ,,2,1,01 =−+  

可以计算得出，此时分类间隔 /2arg =inm ，要想最大化分类间隔，只需要将
2



最小化即可，为了后续求导计算方便，在前面添加系数 2/1 ，同时，针对样本数据中可能

会带有噪声，个别样本出现线性不可分，而剩余大部分样本仍可以进行线性划分的情况，

可以适当放宽上述不等式的约束条件，引入松弛变量，形成软间隔分类超平面，以适应那

些异常数据。于是可以将求解最优分类超平面转换为最优化问题： 


=

+
n

i
i

b
C

1

2

, 2

1
min 


 

( ) nibxyts iii ,,2,1,1. =−+   

其中，C 为惩罚函数，用来控制模型对错误分类的惩罚程度，为了方便求解，引入拉

格朗日乘子，可以表述为如下形式： 

( ) ( )    nibxybL
n

i
iiii ,,2,1,0,1

2

1
,,

1

=−+−= 
=

  

其中， ( )n ,,, 11 = 为样本所对应的拉格朗日乘子，将拉格朗日函数 ( ) ,, bL

分别对 ，b 求偏导数，并令结果等于 0，可以得到 

( )
0

,,

1

=−=




=

n

i
iii xy

bL





 

( )
0

,,

1

=−=




=

n

i
iiy

bL





 

求解上式可以得到： 


=

=
n

i
iii xy

1

  

0
1

=
=

n

i
iiy  

通过将原优化问题转换为对应的对偶问题，可得如下公式： 



11 

( ) 
== =

−
n

i
i

n

i

n

j
jijiji xxyy

11 12

1
min 


 


=

==
n

i
iii niyts

1

,2,1,0,0..   

进而可求得偏置项b 的值： 

( )
=

−=
n

i
jiiii xxyyb

1

  

将求解得到的参数 ，b ， 的值带入最优超平面公式中，可得最优分类超平面为： 

( )
=

=+
n

i
iii bxxy

1

0  

支持向量机算法的核心问题就是根据给出的样本数据点找出最优分类超平面，超平面

可以将不同类别的样本进行区分，同时与两侧数据样本的间隔达到最大，增强了算法的泛

化能力。在超平面公式的基础上可以得到如下的决策函数： 

( ) ( )
( )

( )












−=+

=+

=







+=






=

=

=
1,0

1,0

1

1

1
ybxxy

ybxxy

bxxysignxf
n

i
iii

n

i
iiin

i
iii





  

通过将样本 x输入到决策函数中，根据其结果的符号即可判断出输入样本所属类别。 

模型训练参数如下表 2： 

表 2 模型训练参数 

 

SVM参数名称 参数设定 

核函数 线性核(linear) 

正则系数 C 0.9 

 

经 10折交叉验证评估，SVM分类的准确率为 80.2%。 

5.4.2随机森林算法 

随机森林是集成算法中最具有代表性的一种，随机森林的基本思想是通过随机抽取样

本及特征构建多个弱分类器决策树，最后由这些弱分类器通过投票的方式选择得出预测标

签[7]。随机森林算法的优点有：（1）它可以判断特征的重要程度，可以判断出不同特征之

间的相互影响；（2）不容易过拟合，且训练速度比较快；（3）能够有效地运行在大数据

集上，能够处理具有高维特征地输入样本，而且不需要降维。 

随机森林算法的示意图如图 7所示。随机森林以决策树为基学习器，其算法可以总为： 

（1）首先通过随机有放回的抽样，从原始数据集中生成 k个训练集； 

（2）然后利用抽样产生的训练集构建决策树。在构建每棵树时，会先从所有的特征 N

中随机选择出 n个特征，在这 n个特征中，根据 Gini系数最小的准则选取最优特征生成

子节点： 
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( ) ( ) 
==

−=−=
K

k
k

K

k
kk ppppGini

1

2

1

11  

（3）每棵树都有得出一个分类结果，根据多数投票原则，随机森林选择得票最多的

结果作为输出。 

 
图 7 随机森林算法的示意图 

 

对于一组基分类器 ( ) nkxh k ,,2,1,, = 构成的随机森林模型，x 是输入变量，X

为原始数据集，Y 为分类标签。 

定义边缘函数为： 

( )   ( ) ZXhIavYXhIavYXmg kk
YZ

kk =−==


max)(,  

其中，I 为示性函数，Y 为正确分类，Z 为错误分类，av 表示对分类器取平均。通过

边缘函数来评估模型的预测能力。 

随机森林模型训练参数如下表 3： 

表 3 随机森林模型训练参数 

 

随机森林参数名称 参数设定 

n_estimators 500 

max_depth 5 

Random_state 3 

 

经 10折交叉验证随机森林的训练准确率为 85.3% 

5.4.3基于卷积神经网络的分类器 

脑电波信号是一种多通道时域信号，通常具有较低的信噪比，且不同的受试者所产生

的 EEG 信号差异较大。对于这种可变信号而言，基于局部核函数的模型在表示它时效率低

下，因为它并不是全局光滑的。由于采集的信号的时候就是按时间顺序采集的，因此脑电

波信号经过数字化后，可以看成时序信号。下图 8为频率 250HZ单一通道采集的电信号。 
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\ 

图 8 频率 250HZ单一通道采集的电信号 

对时序信号做分类，传统的机器学习分类模型在分类和提取信号特征的过程中并不能

够提取到时序信号的时序特征，如上 SVM和随机森林的分类准确率并不是很好。由于脑电

波信号是一维的，将多通道的脑电波信号合并成二维数据类比为图像数据，然后用卷积神

经网络去分类是不合理的。因为每个信号采集通道之间并没有很强的空间相关度。 

基于这个问题，本文设计了一维卷积神经网络对脑电波信号进行分类。一维卷积过程

如下图 9所示 

 

图 9 一维卷积过程 

如上图，和二维卷积类似，一维卷积核在一维时序信号上平移相乘求和。一维卷积核

能够在不改变时序的情况下很好的提取出脑电波信号的特征。本文所设计的一维卷积神经

网络主要包括三层卷积层、两层最大池化层、dropout 层和两层全连接层。网络结构如下

图 10 
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图 10 一维卷积神经网络结构 

模型训练参数如下表 4： 

表 4 模型训练参数 

一维卷积神经网络参数名称 参数设定 

训练轮数 15 

优化器 Adam 

学习率 0.01 

损失函数 交叉熵损失 

 

以 20%的数据作为测试数据，经过卷积神经网络的 15轮训练，最终精度能达到 90.6%，

达到预期效果。 

5.5 结果分析比较 

以上三种分类模型评估精度如下表 5： 

表 5 三种分类模型评估精度 

 

分类模型 评估准确率 

支持向量机 80.2% 

随机森林 85.3% 

一维卷积神经网络 90.6% 
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由于一维卷积神经网络在提取特征的过程中保留了脑电信号原有的时序特征，因此其

准确率最高，最终选择一维卷积神经网络作为问题一的分类模型。 

将 S1到 S5五个被试的测试数据按训练数据相同的方法经行预处理，经一维卷积神经

网络预测，最终结果如下表 6： 

表 6 测试目标字符结果 

 

被试 测试目标字符 

S1 M F 5 2 I T K X A 0 

S2 M F 5 2 I T K X A  

S3 M F 5 2 I T K X A  

                  S4 M F 5 2 I T K X A 0 

S5 M F 5 2 I T K X A 0 

最终结果 M F 5 2 I T K X A 0 

 

6.问题二求解 

6.1 问题分析 

由于实验中采集的原始脑电数据较大，所以这些信号必然包含冗余的信息，由于冗余

和无关信息的存在使得系统复杂度进一步加深，而且对分类识别的准确率和性能也有较大

影响。为了解决这个问题，往往要对实验中使用的通道进行筛选，去除对 P300 信号响应

不明显的通道，保留对 P300 信号影响较大的通道，以选择最优的通道组合。因此，将问

题转化为主成分分析问题。所以，对于问题二的解答主要采用主成分分析法，完成最优通

道组合的筛选。先对 5个测试对象分别选择一套适用于自己的最优通道名称组合，最后，

根据 5个测试对象的筛选的最优通道组合对比分析选择出一套对于所有被试都适用的一组

最优通道组合名称。具体实施过程中，通过算法自动学习所有通道对应的权重大小，由权

重占比来选择最优通道子集。 

6.2 主成分分析法 

主成分分析法能够简化变量间互相关联的复杂关系，它是一种矩阵降阶算法，能够在

尽可能保留原始矩阵信息的前提下实现矩阵维数的降低[9]。通过降维能够去除数据中的噪

声，即去除数据集中的无用信号。例如本文研究的脑-机接口问题，在没有进行最优通道

筛选的情况下，对每轮信号平均后可得到每段包含31 20 个特征，但是如果实现最优通道

筛选，那么通道数会低于 20，进而实现矩阵维数的降低。这样能够在保证计算精度的前提

下减少数据量，节省运算空间，提高运算效率。 

在运用主成分分析法的过程中要将数据转化为向量表示并进行基变换，其数学推导主

要包括两个方面：其一是在划分方差最大的优化条件下从最大可分性方面入手，另外一个

就是以点到划分平面距离最小的优化条件为依据的最近重构性方面进行。如下框图 11 是

主成分分析法运用过程中可能会涉及的方面。 
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图 11 主成分分析基本方面 

关于降维过程可以这样理解，假设有一组二维数据，可以将其表示在二维平面坐标系

中，用一个点表示如下图 12（a）所示，当数据点较多时，我们可以假设在该二位空间中

存在一个一维子空间。我们选取基向量，将其投影到该基向量上面，则二维向量就能用基

向量表示成一维向量，实现降维效果如图 12（b）所示。 

 

 
图 12 降维过程 

相关参数计算公式： 

（1）方差，按照方差定义，可将一个变量的方差看成变量中所有元素与变量均值差

的平方和的均值，即： 

2

1

1
ar( ) ( )

m

i

i

V a a
m


=

= −  

通常为了计算方便，可以将变量的均值设置为 0，进而将方差的计算公式简化为如下式所

示， 

2

1

1
ar( )

m

i

i

V a a
m =

=   

对于上面的降维问题则可转化为求数据坐标转化为基坐标后，使得方差值最大。 

（2）协方差，协方差是用来表示两个变量的相关性的。通常我们希望让变量能够尽



17 

可能多地表示原始信息，所以就要式变量间的相关性为 0，然而实验过程中各通道采集的

数据必然存在一定的相关性，所以要通过求解协方差为 0来去除各变量间的重复信息，去

掉数据的冗余度，节省运算空间，提高运算效率。 

协方差计算公式为： 

1

1
( , ) ( )( )

1

m

i a i b

i

Cov a b a b
m

 
=

= − −
−   

在样本量很大的情况下，分母可用m 代替 1m− ，能够方便计算。 

当两个变量是相互独立时其协方差为零，所以若要满足协方差为 0的要求就要保证选

择的基向量间是相互正交的。在这种情况下，降维过程的优化目标就转化为求向量转化中

的单位正交基问题，同时在保证协方差为 0的前提下，使得变量的方差最大。 

6.3 求解过程 

实际情况下，不同的受测者个体间也存在较大差异，每个受试者对不同通道的敏感程

度也就不同，所以测得的脑-机接口信号也就存在差异化。因此对于测试数据集和训练数

据集进行数据处理，首先对原始数据进行滤波处理，然后对数据进行分段截取完成数据切

片，具体处理过程按照前有关文数据处理章节所述方法进行,直到生成训练及验证样本集。 

关于本问题运用算法的求解过程如下图 13所示： 

 

图 13 PCA算法求解过程 

6.4 结果讨论 

运用算法求解后可以得到各主成分方（20个通道）的百分比，如图 14， 

 

 
S1                                     S2    
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S3                                     S4 

 
S5 

图 14 各主成分方（20个通道）的百分比 

根据上图 14统计百分比分析选择出每个被试者所选的通道见下表 7： 

表 7 被试者通道选择 

 

被试者 通道名称 通道编号 

S1 
Fz、F3、F4、Cz、C3、C4、T7、CP3、

Pz、P3、P4、Oz 

1、2、3、4、5、6、7、9、13、14、15、

18 

S2 
Fz、F3、F4、Cz、C3、C4、T7、T8、

CP5、Pz、P3、P4、Oz 

1、2、3、4、5、6、7、8、11、13、14、

15、18 

S3 
Fz、F3、F4、Cz、C3、C4、T8、CP6、

Pz、P3、P4、Oz 

1、2、3、4、5、6、7、8、12、13、14、

15、18 

S4 
Fz、F3、F4、Cz、C3、C4、T7、CP3、

Pz、P3、P4、Oz 

1、2、3、4、5、6、7、9、13、14、15、

18 

S5 
Fz、F3、F4、Cz、C3、C4、CP4、Pz、

P3、P4、O1 

1、2、3、4、5、6、7、10、13、14、15、

18 

 

通过对表格中被测者对比，选着出对所有被试者都适用的通道名称组合为 Fz、F3、F4、

Cz、C3、C4、Pz、P3、P4、Oz，各通道对应的标识符为 1、2、3、4、5、6、13、14、15、

18。 
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7.问题三求解 

7.1 问题分析 

在 P300 脑机接口系统中，有标签数据的获取往往需要花费更多的时间和精力。现在

打算通过半监督学习的方式，根据问题二所得的一组最优通道组合：Fz、F3、F4、Cz、C3、

C4、Pz、P3、P4、Oz，在五名受试者的数据中，选择适量的数据作为有标签样本，其余数

据作为无标签样本，以少量有标签的样本和大量无标签的样本作为训练集来训练分类模

型。半监督学习示意图如图 15所示。 

 

图 15 半监督学习示意图 

7.2 基于 SVM 的半监督自训练算法 

传统机器学习分为监督学习和无监督学习。监督学习使用的是有标签样本，通过大量

有标签的样本训练出来的模型效果才好，但是获取有标签样本需要大量的时间和精力，同

时也忽略了无标签样本的潜在价值。无监督学习通过无标签样本训练学习。半监督学习就

是介于这二者之间的一种学习器。半监督学习的方法一方面通过少量有标签的样本训练初

始分类器模型，另一方面可以通过大量的无标签样本进一步提升模型的分类性能。 

目前，半监督学习方法[10]主要包含：自训练方法（self-training）、协同训练方法

（co-training）、基于分歧的训练方法（tri-training）等。自训练（Self-training）

因其运算简单、易于实现等优点，逐渐成为半监督分类中较为热门的结构类型。自训练半

监督学习的具体步骤为：对原始数据首先进行预处理和特征提取，将少量有标签样本作为

初始训练集训练分类器；再把训练集中其余无标签样本分组，用先前训练好的分类器完成

第一组无标签样本的预测，通过相关置信度准则判断其预测结果置信度高低，选取适量高

置信度样本更新训练集，再去训练分类器，对剩余几组无标签样本重复上述操作，如此循

环，得到越来越精确的分类模型。 

本文选择基于 SVM的无监督自训练算法[11]，首先利用少量有标签样本构建初始训练集，

再利用构建好的 SVM完成无标签样本的预测任务，选取置信度高的样本来更新训练集，进

而更新 SVM分类器。算法结构流程图如图所示[12]。 
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在计算扩展训练集内无标签样本结果对应样本的置信度高低时，我们采用欧氏距离[13]

作为评估标准。在训练 SVM 分类器之后可以得到对应样本的判别分数 ( )ixf ，通过判别分

数可以计算有标签样本集 LD 中两类样本的平均值 mean_1和 mean_2，且与 mean_1和 mean_2

相距越近的无标签样本具有更高的置信度。 

( )( ) ( )11_mean Lii Dxxfmean =  

( )( ) ( )22_mean Lii Dxxfmean =  

其中 1LD 和 2LD 分别为类 1和类 2对应的初始训练集， 21 LLL DDD = 。 

通过无标签样本的判别分数计算置信度值，即求出各类无标签样本与 mean_1、mean_2

的欧氏距离 ( )ixd1 、 ( )ixd 2 。 
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( ) ( ) ( )11 1_ Uiii Dxmeanxfxd −=  

( ) ( ) ( )22 2_ Uiii Dxmeanxfxd −=  

将 ( )ixd1 、 ( )ixd 2 按从小到大的顺序排序，选取置信度高的样本，用于扩充有标签样本

集 LD 。 

7.3 实验结果分析 

实验中分别随机选择总样本数据中的 10%、20%、30%、40%的数据来构建初始有标签训

练集 LD ，剩下的数据作为对应 UD 中的样本。 UD 中的样本以总样本数量的 10%为一组，进

行对无标签样本的分类，则对应的自训练迭代组数分别为 9、8、7、6。已知 char13-char17

字符是 M、F、5、2、I，得到几种情况下的平均分类正确率如下表 8所示。 

表 8 几种情况下的平均分类正确率 

 

有标签样本占比 10% 20% 30% 40% 

平均分类正确率 74.13% 76.65% 79.47% 82.02% 

对五名受试 char18-char22的分类结果如下表。 

被试 char18-char22 

S1 T K X A 0 

S2 T K X A  

S3 T K X A  

                     S4 T K X A 0 

S5 T K X A 0 

最终结果 T K X A 0 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



22 

8.问题四求解 

 

8.1 问题重述 

问题四要求设计睡眠分期预测模型，针对清醒期，快速动眼期，睡眠期，睡眠 2期，

深睡眠期，以 Alpha，Beta，Theat，Delta为信号特征，此问主要解决如何能够放大识别

不同睡眠期的这四类特征，通过对输入测试特征进行判别计算从而确定各组不同百分比的

四类特征所对应的睡眠周期。针对此问题，我们采用支持向量机，K 近邻模型，一维卷积

神经网络三类方法进行对比选优。 

8.2 数据预处理 

首先我们进行睡眠脑电信号的处理。采用带通滤波进行数据的处理，根据采样定理，

采样频率要大于两倍的信号本身最大的频率，才能还原信号截止频率一定小于信号本身最

大的频率，经过计算选取 25Hz-50Hz 的范围之内，下图 16 为清醒期四类特征的原始波形

图与滤波之后的波形图。 

 

(a)原始波形图 

 

(b)滤波后波形图 

图 16 清醒期四类特征的原始波形图与滤波之后的波形图 

对于输入到训练器中的数据集，将五个周期的滤波之后的数据按照四类特征进行按行

叠加，并且将每个周期作为一类结果值，将周期名与结果值进行如下匹配对应：清醒期-6，

快速动眼期-5，睡眠期-4，睡眠 2期-3，深睡眠期-2。 

8.3 算法预测 

进行睡眠脑电信号数据处理完成之后，将处理完成的数据送到各个模型中进行训练预

测。 

首先采用支持向量机进行训练预测。将数据集划分为训练集以及测试集，选取数据的

30%作为测试集。对于 SVM中的参数选择如下表 9： 

表 8 SVM中的参数选择 

 

SVM参数 shed 参数值 

核函数 高斯核 Rbf 

惩罚系数 C 4 

 

对于各个周期的预测准确性如下表 9 所示: 
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表 9 各个周期的预测准确性 

 

周期名 Precision recall F1-score 

2 0.91 0.97 0.94 

3 0.73 0.83 0.78 

4 0.66 0.44 0.53 

5 0.82 0.92 0.87 

6 0.98 0.92 0.98 

 

SVM模型进行的预测整体准确率为 83.9%。结果较优，在于其合理范围之内。 

其次，采用 K近邻模型对模型进行预测。模型的参数选择如下表 10。 

表 10 K近邻模型参数选择 

 

K近邻模型参数名 参数值 

n_neighbors 15 

对于各个周期的预测准确性如下表 11 所示。 

表 11 各个周期的预测准确性 

 

周期名 Precision recall F1-score 

2 0.89 0.97 0.93 

3 0.74 0.80 0.77 

4 0.66 0.51 0.57 

5 0.82 0.89 0.85 

6 0.99 0.97 0.98 

 

K近邻模型进行的预测整体准确率为 80.6%。 

以上两种方式都是通过机器学习模型进行预测分类。最后使用自主搭建一维卷积神经

网络进行数据的训练以及预测。 

在进行建模预测之前，首先要对结果值进行 one-hot编码。之后进行训练集测试集的

划分，测试集为总数据的 30% 

一维卷积神经网络模型参数如下表 12。 
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表 12 一维卷积神经网络模型参数 

 

Layer Output Shape Param 

conv1d_33 (Conv1D) (None, 2, 4)  16 

conv1d_34 (Conv1D) (None, 2, 16) 80 

max_pooling1d_22 (MaxPooling) (None, 1, 16)  0 

conv1d_35 (Conv1D) (None, 1, 64)  1088 

max_pooling1d_23 (MaxPooling) (None, 1, 64)   0 

conv1d_36 (Conv1D) (None, 1, 128)  8320 

max_pooling1d_24 (MaxPooling) (None, 1, 128)  0 

flatten_9 (Flatten) (None, 128)  0 

dense_9 (Dense) (None, 5)   645 

 

经 40轮迭代准确率如下图 17。 

 

 

图 17 经 40轮迭代准确率 

一维卷积进行的特征提取精确性为 89.3%。 

    对于具体的分类识别过程，由函数 predict，进行分类预测，将特征值识别对应

输出周期所对应的数字。 

8.4 结果讨论 

问题对于脑电信号的分类主要选取了传统的机器学习算法支持向量机和 K近邻算法，

以及自行设计的一维卷积神经网络模型。各个算法的评估准确率如下表 13。 

表 13 各个算法的评估准确率 

 

分类模型 准确率 

SVM 83.9% 

K近邻 80.5% 

一维卷积神经网络 89.3% 

 

由此可知，一维卷积能够很好的保留脑电信号的时序特征，因此准确率最高。 
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