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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：
本文主要研究了诱发脑电信号（P300 脑-机接口）和自发脑电信号建模分类的问题。

主要创新点在于，针对诱发脑电信号（P300 信号）识别分类模型构建问题，结合卷积神经

网络和 PCA 主成分分析对模型进行改进，优化 P300 信号通道选择，最后构建出基于 CNN
的字符识别模型；针对自发脑电信号，结合数据特征分析和 K-Means 算法，提出基于

K-Means 的睡眠阶段分类模型。

问题一：我们首先对原始采集的数据进行预处理，由于该数据来源于实验测得，数据

存在较多的噪声，直接进行分析干扰多且难度大，我们首先对数据用带通滤波器作预处理，

并采用时域降采样法提取特征。对问题进行剖析，虽然是 36 字符分类问题，但是 P300 信

号对于不同字符的刺激都是相同的，所以该问题本质上就是一个二分类问题，即在识别过

程中得出目标字符所在的行和列。结合 P300 信号特性，本文截取时间窗 150-650ms 的实

验数据作为特征数据。由于数据量比较庞大，为了提高训练的速度，在时域上采用降采样

的方法，即每 4 个采样点选取 1 个，将采样点的数量由 225 个减少到 32 个，故数据样本

简化为 32×20 的矩阵。同时考虑到一轮闪烁当中目标行或者列只出现 2 次，非目标行或者

列出现 10 次，也就是正样本和负样本的数量是 1：5。如果用这个比例的样本进行训练，

会导致模型直接把所有样本判断为负样本，这样的训练结果是不准确的，故考虑把正样本

直接扩大 5 倍，使正负样本的比列达到 1：1。模型选取基于 SVM、基于朴素贝叶斯算法、

以及基于 CNN 网络结构，经过对比，最终 CNN 网络取得了更好的效果。模型训练采用批

归一化（BN）的方法，这样可以有效的解决梯度易消失的问题。最后对含有 10 个待预测

字符的测试集进行预测，我们规定对于任一待预测字符，当某一轮次的预测值与之前某轮

次的预测结果一致，即为预测成功，最终模型可以在 3 轮测试下成功找出 10 个待识别字

符。对 S1 预测结果为：[“M”、“F”、“5”、“2”、“I”、“T”、“K”、“X”、

“A”、“0”]；S2 预测结果为：[“M”、“F”、“5”、“2”、“I”、“T”、“K”、

“X”、“A”]；S3 预测结果为：[“M”、“F”、“5”、“2”、“I”、“T”、“K”、

“X”、“A”]；S4 预测结果为：[“M”、“F”、“5”、“2”、“I”、“T”、“K”、

“X”、“A”、“0”]；S5 预测结果为：[“M”、“F”、“5”、“2”、“I”、“T”、

“K”、“X”、“A”、“0”]。所以，我们预测的最终结果为：[“M”、“F”、“5”、

“2”、“I”、“T”、“K”、“X”、“A”、“0”]。
问题二：针对通道选择优化问题，我们采用 PCA 主成分分析进行降维操作，对各个通

道进行权重排序。然后选择问题一中基于 CNN 的字符识别模型进行测试，基于测试集给

出的前五个标签字符，改变通道数目，通过比较预测准确率高低，确定一个数目适量的最

优通道。对于 S1 通道数为 16，最优通道组合为：[1，3，4，5，6，7，8，9，10，12，13，
14，16，18，19，20]。同理可得出 S2、S3、S4、S5 的最优通道组合。最后通过对各个被
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试者的通道加权平均，确定一个适用于 5 个被试者平均加权的通道排名。对五个被试者的

最优通道选择 16 个通道：[1，3，4，5，6，8，9，10，11，12，13，14，16，18，19，20]。
问题三：根据问题二结果，选取 20 个通道中的 16 个通道(Fz，F4，Cz，C3，C4，T8，

CP3，CP4，CP5，CP6，Pz，P3，P7，Oz，O1，O2)作为最优通道组合。对于附件 1 中所

给数据，选取部分为有标签数据，部分为无标签数据，设计基于 SVM 的半监督分类模型。

基于半监督分类的特征提取，在传统的判别分析方法上进行改进，通过有标签数据与无标

签数据之间的欧式距离来获得二者之间的关系，进而来优化目标函数，求解投影向量，提

取特征，然后通过投票分类的方法来进行最终的识别。在采用 16 个通道作为最优组合通

道的条件下，半监督 SVM 算法在含有 10 个待预测字符的测试数据下预测结果分别为：

“M”、“F”、“5”、“2”、“I”、“T”、“K”、“X”、“M”和“0”。

问题四：针对睡眠分期预测，我们设计了一种基于改进 K-Means 聚类的睡眠分期预测

模型。首先，我们在原来 K-Means 算法的基础上，采用小批量数据子集减小计算时间，

并同时尝试优化目标函数，其寻找质心的方法依然与 K-Means 一致，但是采用小批量数据

进行迭代，可以更快得到收敛结果，该改进算法可以对附件中的数据进行更高效地处理。

模型识别过程主要为根据数据中的各个特征相似度进行样本分组，根据各个特征类的相似

性将数据中的集合划分成若干聚类或分组，从实现对数据的 K 分类。其次，我们通过分析

模型在二维特征和三维特征下的聚类结果，得出的结论是处于“快速眼动期”和“睡眠Ⅰ

期”的数据很难与其余类别的数据区分开。随后，我们通过比较迭代次数与模型预测准确

率的关系，得出模型最优迭代次数为 30 次。之后我们比较了模型在选取不同比例训练数

据下的准确率，发现模型可以在 40%-50%训练数据下取得较好的效果（测试集准确率

72.4%）。最后，我们给出了模型预测的混淆矩阵，通过计算模型在各个类别下的准确率

与召回率，得出的结论是：模型在“深睡眠期”与“清醒期”两个类别上分类效果最好，

而在“睡眠Ⅰ期”类别下的分类效果较差。

最后，对针对各问题设计的模型，进一步对各性能指标进行分析，从模型预测准确率，

训练次数等方面分析，我们设计的模型在一定程度上有着良好的预测性能，为后续脑机融

合研究落地化提供方向和思路。

关键词：CNN SVM PCA 半监督 K-Means
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1 问题重述

1.1 问题背景

大脑作为人体当中最重要的一部分，承载了人的很多活动。其连着数以亿计的各种神

经单元，它是人类各种命令的发出者和控制者。脑机接口（BCI）是人脑与外部设备之间

的直接通信路径。这样的系统允许人们通过直接测量大脑活动进行交流。对于由于严重的

运动障碍（例如脊髓损伤或肌萎缩性侧索硬化症，也称为 Lou Gehrig 病）而无法通过常规

手段进行交流的人们，BCI 可能是唯一的交流手段[1]。在监测大脑活动的非侵入性方法中，

可以考虑使用脑电图（EEG）技术。它们具有多种实用性：可以使用相对便宜的设备轻松

记录数据，它们是无创 BCI 的常见解决方案。随着科学技术的进步，机器学习和模式识别

领域取得很大的发展，使得生物工程中脑波信号的分析成为了研究热点。

其中 P300 是研究当中最常见的一种脑波信号，它在小概率事件的刺激下人脑会产生相

应的响应，其 P300 电位在刺激产生后的 300ms 会达到一个正向的峰值。P300 电位对一般

性刺激（大概率刺激）不会产生过大反应。与此同时，其电位的产生一般不依赖受试者本

身的物理特性，和受试者认知层面有很大关系。当然 P300 是因为刺激开始以后的 300ms
电位产生正向电位的峰值，并不意味对于每一个受试者而言，这个电位都是 300ms 做出反

应。经过科学研究 P300 电位产生的时间范围大概是 200~500ms 之间[2]。如下图所示就是

刺激发生后 450 毫秒左右的 P300 波形。

图 1.1 P300波形示意图

对于被试者而言，采集的通道主要来源于 64 个不同的电极规范通道。本文只给出了

20 个通道的数据。具体的 20 个通道图 1.2，表 1.1 是采集的各个通道的名称。实验过程大

致如下：

给予被试者一个 6 行 6 列的字符矩阵，由 26 个英文字数和 10 个阿拉伯数字组成，一

共 30 个字符，字符矩阵如图 1.3。实验过程中，首先出现要识别的字符，其次，每次以随

机顺序闪烁其中的一行或者一列，每次闪烁的时间是 80ms，间隔是 80ms。每一轮闪烁 12
次，对于一个被试着而言需要闪烁 5 轮，减少误差带来的影响。如下图 1.4 所示是单个字

符闪烁实验过程。



5

表 1.1 采集通道的标识符

标识

符

通道

名称

标识

符

通道

名称

1 Fz 11 CP5
2 F3 12 CP6
3 F4 13 Pz
4 Cz 14 P3
5 C3 15 P4
6 C4 16 P7
7 T7 17 P8
8 T8 18 Oz
9 CP3 19 O1
10 CP4 20 O2

图 1.2 脑电信号采集通道图

图 1.3 字符矩阵界面

睡眠是人类每天的必修课，睡眠质量的好坏对一个人的精神和健康有着重要的影响。

在睡眠过程中监测脑电信号，可以用来分析一个人的健康状况进而诊断出相关疾病。除去

清醒期以外，睡眠周期是由两种睡眠状态交替循环，分别是非快速眼动期和快速眼动期；

人的睡眠是一个动态的过程，在非快速眼动期可以大致分为四个时期，分别是睡眠 I 期，

睡眠 II 期，睡眠 III 期和睡眠 IV 期；睡眠 III 期和睡眠 IV 期又可合并为深睡眠期。由于脑

电信号再不同的时期呈现的信号不同，因此可以根据信号不同的变化进行人体健康诊断。
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图 1.4 单个字符闪烁实验过程

1.2 问题提出

题目中给出了 2 个附件数据，附件 1 是 P300 脑机接口数据，采样频率是 250Hz，附

件 2 是睡眠脑电数据。要求利用该数据解决如下问题：

问题一：脑机接口信息系统中，在保证分类准确率、信息传输速率和较少轮次的情况

下给出 5 个被试者中的 10 个待识别目标的分类过程和结果，要求使用几种不同的方法做

对比，以便给出所设计方法的合理性。

问题二：本文采集的是 20 个通道的数据，数据量庞大，其中可能包含一些对于目标

分类和识别无关的通道，因此需要针对每个被试者选出有利于分类的最优通道。然后再综

合每个被试者选择最适合所有人的通道。

问题三：在问题二中所得的一组最优通道的基础上，选取适量的样本，一部分作为有

标签样本，一部分作为无标签样本利用问题所给的测试数据（char13-char17）作为检验，

并找出剩余待识别目标（char18-char22）。

问题四：利用附件 2 给出的数据，建立睡眠分期预测模型，给出分类的过程（训练和

测试数据选取方式和分配比例）和结果，并对分类。效果进行评价。

经过查阅文献和实践，目标识别和分类主要有 CNN、SVM、朴素贝叶斯等算法，本

文主要使用多种算法对脑电信号分析和判别，确立本文的研究思路如图 1.5 所示。
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图 1.5 脑电信号分类判别流程图
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2 问题分析

本题要求使用所给定的附件数据一和附件数据二进行 36 个字符识别和睡眠分期预测，

并对几个模型进行对比和性能评价。对于题目中提出的问题具体分析如下：

针对问题一：首先，将脑电信号用带通滤波器作预处理,并用时域降采样法提取特征。

其次，分别采用 5 层 CNN 网络、SVM 和贝叶斯逻辑回归模型进行对比训练，因为测试数

据字符结果未知，训练数据字符结果已知，考虑将训练数据中的 80%数据作为训练数据，

20%作为测试数据，利用训练数据中分得的测试数据来验证所设计的几种模型的合理性。

最后，利用前面所设计的几种模型去识别 5 个被试着测试集中的 10 个待识别目标。

针对问题二：首先，将脑电信号用带通滤波器作预处理,并用时域降采样法提取特征。

其次，选用 PCA 方法对 20 个通道进行降维操作，并按照贡献率进行排序。接着选用问题

一的 5 层 CNN 网络进行训练，通过字符识别准确率的高低，确立分别适合每个被试者的

最优通道数目。然后对五名被试者的 20 维贡献率进行加权平均，计算出五人贡献率平均

排名，利用卷积神经网络进行训练，改变通道数目，通过识别准确率的高低确立一组适合

五个被试者的最优通道。

最后，用给定测试数据（char13-char17）检验降维的有效性。

针对问题三：首先，在问题二得到的一组最优通道组合的基础上，选取训练集中的数

据，按照一定的比例，分为有标签和无标签，对于比例的选取通过实验训练得到最优组合

比例。其次，采用基于半监督 SVM 字符预测模型对数据进行训练，按照特征提取流程图，

确定最优迭代次数，并选取测试集 char13-17 进行测试，确认模型的有效性。最后，对测

试集中的数据（char18-22）进行预测，输出预测结果。

针对问题四：首先，对睡眠数据进行分析，设计基于 K-Means 的睡眠分期预测模型。

其次，将数据归一化处理，比较数据归一化对预测准确率的影响。接着，对数据集进行

train/test 数据集划分，选取不同的分割比例，比较字符识别准确度。最后，在睡眠分期预

测模型上，研究睡眠数据集四个特征以及特征组合对模型分类的影响，对结果进行预测，

验证模型准确性，并结合模型预测性能指标分析模型。
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3 模型假设

1.受试者应头发干净，过多的头油会导致头皮电阻过大，采集波形失真。

2.采集数据的过程应当远离电磁干扰并保证采集环境安静。

3.选择的特征参数集能够反映原数据的主要特征。

4.采集过程中受试者不应进行任何运动，保持肌肉放松并尽量减少眨眼，转动眼珠，吞

咽口水等行为。

5.对于小概率事件，P300 信号总是会出现。

6.被试者没有眼睛方便的疾病。

7.被试者没有认知方面的困难。

8.脑电信号去噪效果比较理想。
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4 符号说明

符号 含义

D 样本

Dμ 样本均值

2
Dσ 样本方差

l
jx 第 l层的 j个特征图

jM 输入的特征

l
ijk l层的卷积核

l
jb l层的偏置

f 激活函数

 xh bw, 输出的结果

R 实数矩阵

C 惩罚函数

α 最优解

cov 协方差

iλ 特征值
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5 模型建立与求解分析

5.1 问题一

对于二分类问题，有很多优秀的算法。本题通过不同算法之间进行优劣对比，选取最

适合模型的分类，下面是问题一的求解思路流程图。

图 5.1 问题一的求解思路流程图
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5.1.1 实验数据描述

本研究所使用的数据均为比赛官方所给定的数据，采样频率为 250Hz。一共有五名被

试者，分别是 S1，S2，S3，S4 和 S5，每名被试者的脑电数据由 20 个通道构成（Fz、F3、
F4、Cz、C3、C4、T7、T8、CP3、CP4、CP5、CP6、Pz、P3、P4、P7、P8、Oz、O1、O2）。
若被试者要输入某个字符(称为目标字符，例如字符“B”)，则集中注意力注视这个字符即可。

由于目标字符所在的行/列闪烁的概率为 1/6，因此会诱发出一个 P300 电位(如图 5.2 所示)。
本文截取每行/列开始闪烁前 100 ms 至闪烁后 800 ms 为一个时间窗，共 900ms，255

采样点。即一个数据样本为 255x20 的数据样本。字符需要所有行和列(12 行/列)重复闪 5
次，一个字符产生的样本为 60 个。训练数据集中每个被试者需要输入 12 个字符，因此对

于一个被试者而言整个数据样本大小为 12x60=720 个。

P300 电位产生与刺激发生后的 200~500ms 之间，本文从截取时间窗中选取 150~650ms
作为特征数据。由于数据量比较庞大，为了提高训练的速度，可以采用在时域上降采样的

方法，即每 4 个采样点选取 1 个。所以通过降采样的方式可以将采样点的数量由 225 个减

少到 32 个，故数据样本的维数可以简化为 32x20 的矩阵。

图 5.2 P300波形

5.1.2 实验数据预处理

对于本文字符识别而言，本质上一个二分类问题，也就是当行或者列闪烁，检测是否

有无 P300 电位。有就是 1，没有就是 0，打上相应的标签。根据所在的行或者列锁定相应

的字符，这个时候就是 36 分类问题。但是由于一轮闪烁当中目标行或者列只出现 2 次，

非目标行或者列出现 10 次，也就是正样本和负样本的数量是 1:5。如果用这个比例的样本

进行训练，会导致模型直接把所有样本都会判断为负样本，这样的训练结果显示是不准确

的，故考虑把正样本直接扩大 5 倍，使正负样本的比列达到 1:1。对于测试集而言，则不

需要考虑这个问题。

对于激活函数 sigmoid 和 tanh 而言，二者均属于 S 型饱和非线性函数。对于神经网络

而言，当数据穿过很多层时，很可能会发生数据偏移。考虑到很多模型用梯度下降法进行

训练，然而激活函数 sigmoid 和 tanh 在饱和区的梯度很小，当采用反向传播的方法时，很

容易发生梯度消失的现象。为了解决这个问题，本文拟采用批归一化（BN）的方法，这种

算法可以有效地解决梯度容易消失的问题。
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表 5.1 批归一化算法描述

批归一化算法

Input:  mxxxD ,,, 21  表示一个 mini-batch 的 train 样本，m 表示样本的数量。 ix 为其中的

第 i 个样本， mi 1 。

Output:  ii xBNx 


（5-1）

First step:求取 mini-batch 的均值：





m

i
iD x

m
μ

1

1
（5-2）

Second step:求取 mini-batch 的方差：

 
2

1

2 1 



m

i
DiD μx

m
σ （5-3）

Third step:对每个样本进行归一化处理：








2
D

Di

σ

μx
ix （5-4）

5.1.3 方法一（CNN）

5.1.3.1 经典的卷积神经网络结构

经典的 CNN 属于深度前馈神经网络，它的训练主要使用反向传播算法。主要有全连

接层、下采样层和卷积层组成。与此同时，由于其特有的网络结构，其具有三种良好的特

性，分别是局部连接，下采样和权重共享[3]。这些特性造就了 CNN 的平移、缩放和旋转不

变形[4]。

LeNet5 是一种应用比较广泛的 CNN 模型，其网络结构如图 5.3 所示，一共有 8 层[5]，

其中输入层时一层，卷积层是 2 层，下采样层是 2 层，全连接层是 2 层，输出层是 1 层。

图 5.3 LeNet5 CNN结构模型
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5.1.3.2 基于 P300脑电信号识别的 CNN结构

本文采用基于 LeNet5 网络模型，在图 5.3 的特征数据 32x20 中，20 代表通道数目，

表现了电信号的空间特征，32 是降采样中的采样点数目。根据所研究的数据特征对 LeNet5
中的卷积核的个数以及大小做出了一些改变，最终结构如图 5.4 所示。

图 5.4 基于 P300的 CNN结构

（1）卷积层 C1 和下采样层 P2

对于输入层而言，其数据维数为 32x20。C1 有 20 个 5x5 的核。将输入层数据和 C1 进

行运算可以得到一个特征映射图。初始化权重和初始化偏差分别采用 xavier 和 constant。
P2 使用的方法是大池化。

（2）卷积层 C3 和下采样层 P4

C3 有 50 个 3x3 的核，C3 通过与 P2 的运算可以得到 50 个 12x6 的矩阵，P4 和 P2 一

样均采用最大池化的方法。得到 50 个 6x3 的特征图。

（3）全连接层 ip1 和 ip2

ip1 设置了 500 个神经元，其输入数据的维数是 50x6x3。ip2 只设置 2 个神经元。本文

的激活函数选择是 tanh，计算损失率采用的是 Softmax。

5.1.3.3 前项计算

首先需要对数据做相应的转换，将特征数据转换成 LMDB 格式
[6]
，对于卷积层的计算，

其公式为：











 





jMi

l
j

l
ij

l
i

l
j bkxfx *1 （5-5）

l
jx 代表第 l层的 j个特征图， jM 代表输入的特征， l

ijk 代表 l层的卷积核， l
jb 代表 l层的偏

置，f代表采用的激活函数。

其次，卷积层的池化采用均值池化的方式，其计算公式如下：

  ljl
j

l
j

l
j bxdownβfx  1 （5-6）

l
jβ 代表 l层权重参数， down为下采样函数。
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最后，全连接层承载着分类的功能，本文利用 Softmax 函数实现分类功能，其计算公

式如下：

    
 

 


 k

i

iT
j

xθ
ii

xθ

eθxjyp
iT

j

1

;| （5-7）

5.1.3.4 反向误差计算

首先，经过各个层的连接输出后，反向误差的代价函数公式如下：

 
 


N

n

C

k

n
k

n
k

N ytE
1 1

2

2
1

（5-8）

公式（5-8）中N 为样本个数， n
kt 代表第 n个样本的第 k维， n

ky 代表第 n个样本的第 k个输

出。

其次是进行网络参数调整，利用 BP 算法优化各个网络层权重，残差的公式如下：

     liliibwnl
n
i nzfnayxhy

z
δ l 





2

,2
1

（5-9）

ln 代表的是输出层， nl
iz 代表没有经历激活函数加权的输出层，  xh bw, 代表输出的结果。

y代表标准的输出， ln
iδ 代表第 i个输出。

计算残差按照公式（5-10）公式：

      llTll
i zfδwδ  1 （5-10）

如果 l为卷积层，需要下采样层进行相应的操作，具体公式如下：

    11   l
i

l
j

l
j

l
i δupμfβδ （5-11）

如果 l为下采样层，则卷积核的权值为：

    lfulkrotδconvμfδ l
j

l
j

l
j

l
i   ,180,2 11 （5-12）

2conv 代表卷积运算的相关函数， 180rot 代表对卷积核进行翻转。

最后一个重要的步骤就是更新权重参数。















 lll wΔ
m

aww 1
（5-13）















 lll bΔ
m

abb 1
（5-14）

则相应的卷积层的更新公式为：

   dvaliδrotxconvrot
k
E l

i
l
il

ij



 ,180,2 （5-15）

接着下采样的权重公式也要相应的更新，其公式为：
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, （5-16）

 1 l
j

l
j ddownd （5-17）

综上 CNN 的算法描述如下所示：

表 5.2 CNN算法描述

CNN 算法

Input：训练数据集 )},(),...,,(),,{(T 2211 NN yxyxyx ，其中， n
i x ，

Ni ,...,2,1},1,0{yi  ；

Output：CNN 模型。

Input 输入层：用于数据的输入，大小为 32*20；
Convolution 卷积层 1：使用卷积核进行特征提取和特征映射，卷积核个数为 100，
大小为 5*5；
Pool 池化层 1：进行下采样，对特征稀疏处理，大小为 2*2；
Convolution 卷积层 2：作用同卷积层 1，大小为 3*3；
Pool 池化层 2：作用同池化层 1，大小为 2*2；
Full connect 全连接层 1：重新拟合，减少特征信息损失，大小为 500；
Full connect 全连接层 2（Output 层）：作用同全连接层 1，大小为 2。

5.1.3.5 性能评价指标

为了检测模型建立的好坏，我们可以从 P300 的检测效果和 36 个字符识别的准确率方

面加以评价。目前常用的指标有 FNFPTNTP 、、、 。其中TP代表正样本中识别正确的对

应的数量，TN代表负样本被识别为正确的对应数量，FP代表正样本被错误识别的相对应

的数量，FN 代表正样本中被识别为错误的对应数量[7]。故识别准确的定义为：

FNFPTNTP
TNTPAccury




 （5-18）

与此同时，二分类还有以下性能指标，例如Recall、Precision 、 ocreFI s- 。对应计算

公式分别如下：

FNTP
TPcall


Re （5-19）

FPTP
TPecision


Pr （5-20）

ecisioncall
ecisioncallsocreFI

PrRe
Pr*Re2


 （5-21）

从理论上说 相互影响和 ecisioncall PrRe ，在实际训练过程中，一般不太容易达到最优，

一般可以选择 socreFI  作为综合性指标进行度量。



17

5.1.3.6 结果分析

从图 5.5 可知，对于五个被试者（S1、S2、S3、S4、S5）而言，随着迭代次数的增加，

其识别的准确率均在不同程度地增加，当迭代次数将近 100 次时，准确率达到了 80%左右，

说明所建立的模型有一定的有效性。其中，S1 准确率最高，S3 准确率最低。图 5.6 是将 5
名被试者准确率取平均，发现整体而言。其识别准确率随着迭代次数的增加在逐渐提高。

图 5.7 中损失（loss）随着迭代次数的增加而逐渐降低，最终稳定在一个值附近。表 5.3 是

CNN 算法的 P300 检测的一些性能指标，其在一定程度上验证了前面的曲线结果。故本次

实验所设计的 CNN 模型具有一定的合理性。

图 5.5 CNN算法在不同被试数据上的准确率

图 5.6 CNN算法在 5位被试者数据上的平均准确率
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图 5.7 CNN算法在验证集上的平均损失函数

表 5.3 CNN的 p300检测性能

表 5.4 CNN模型在测试数据上的预测结果

上表中，r1-r5 表示轮数，char13-char22 表示测试数据中要预测的 10 个字符，我们希

望在较少轮次的测试数据的条件下，对 10 个待预测字符进行预测，我们规定对于任一待

预测字符，当某一轮次的预测值与之前的轮次的预测结果一致，即为预测成功。根据上表

可知，大多数字符可以在三轮内（包括三轮）成功预测（见表中标为浅蓝色的预测结果）。

根据上表中的行列预测结果，查表可知待预测的 10 个字符分别是：“M”、“F”、“5”、“2”、
“I”、“T”、“K”、“X”、“A”、“0”。但预测结果也存在一些歧义（如 char21 标为黄色的预测

结果），两类预测结果各自出现两次，所以该字符无法准确预测。

Subject TP TN FP FN Accuracy Precision Recall F1-score
S1
S2
S3
S4
S5

126
144
135
126
130

27
38
42
37
29

37
29
38
40
34

114
126
130
127
136

0.783
0.765
0.733
0.724
0.712

0.773
0.832
0.780
0.759
0.793

0.525
0.533
0.509
0.498
0.489

0.625
0.650
0.616
0.601
0.605

char13 char14 char15 char16 char17 char18 char19 char20 char21 char22
r1
r2
r3
r4
r5

(1,7)
(2,7)
(3,7)
(3,7)
(5,7)

(1,12)
(4,12)
(1,12)
(2,12)
(1,12)

(6,7)
(3,7)
(6,7)
(6,8)
(6,7)

(5,10)
(3,10)
(5,10)
(5,10)
(5,10)

(1,9)
(2,9)
(2,9)
(2,8)
(2,9)

(4,8)
(4,8)
(4,8)
(4,8)

(1,10)

(1,11)
(3,11)
(2,11)
(2,11)
(2,11)

(4,12)
(4,12)
(4,12)
(4,12)
(2,12)

(1,7)
(3,7)
(1,7)
(3,7)
(4,7)

(4,12)
—

—

(6,12)
(6,12)
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5.1.4 方法二（贝叶斯）

5.1.4.1 基于贝叶斯的脑电信号模型

对于 P300 信号而言，靶刺激与非靶刺激对其影响是不同的，靶刺激闪烁可以检测到

P300 电位，而非靶刺激无法检测到 P300 电位，对于靶刺激而言，搜集K个刺激的脑电信

号如下：

       TClKl RXXXXX  ,,,,,1  (5-22)

 lX 是第 l个刺激作用下的序列， TC和 分别是通道数量和时间。主要是从K个刺激中

选出靶刺激  Ka ,,1 ，公式如下：

    bXWXf ll
θ  , （5-23）

 
  

  
 K Xf

Xf

θ l
θ

a
θ

e
eXap
1

| （5-24）

 Xapθ | 代表在第 a个刺激下产生 P300 点位的概率， TCRW  属于系数矩阵。对于

P300 目标检测任务而言，其最大化为[8]：

    a
θaθa
XfXapa maxarg|lgmaxarg 



（5-25）

5.1.4.2 组稀疏贝叶斯逻辑回归通道选择

从本质上来说，检测靶刺激和非靶刺激下脑电信号是否包含 P300 信号，属于一个二

分类问题。首先可以将P维特征向量 PRx 进行映射，其映射到类别标签  1,1t 上的线

性模型为：

εxωt T  （5-26）

ω属于权重向量， ε为精度 β的零均值高斯变量，GLASSO可以表示为：

21

2

2
minarg 






G

i
iω
ωλtyω （5-27）

iω 作为第 i组的重要权重向量，G是通道组的数量。对于一定量的数据，可以假设权

重向量服从下面的高斯分布：

   1,|,,|  βωXtNβωXtp T （5-28）

 Gg ααααα  ,, ,,21 （5-29）

其后验概率也必然服从高斯分布，其形式如下：

    ,|,,,| mωNβαXtωp （5-30）
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综上，贝叶斯算法描述如下：

表 5.5 贝叶斯算法描述

贝叶斯算法

First stage--preparation：

Input：训练数据集 )},(),...,,(),,{(T n2211 nyxyxyx ，其中， }a,...,a,{ax m21i 为一

个分类项，而每个 a 为 x的一个特征属性， Ni ,...,2,1},1,0{yi  ；

Output：特征属性和训练样本。

Second stage--train：
Input：特征属性和训练样本；

Output：贝叶斯分类器。

Third stage--apply：

Input：分类器和待分类项 },...,,{x 21 maaa ，其中每个 a 为 x的一个属性；

Output：待分类项与类别的映射关系。

First step：有类别集合 },...,,{C 21 nyyy ，计算 )|(P xyi ，根据训练样本集统计得

到在各类别下各个特征属性的条件概率估计，即：

)|(),...,|(
),|();...;|(),...,|(),|();|(),...,|(),|(

2

12222111211

nmn

nmm

yaPyaP
yaPyaPyaPyaPyaPyaPyaP

Second step：设各个特征属性是条件独立的，根据贝叶斯定理有：

)(
)()|()|(

xP
yPyxPxyP ii

i 

Third step：分母对于所有类别为常数，则将分子最大化，有：

)|()()()|(...|()|()()|(
1

21 ij

m

j
iiimiiii yaPyPyPyaPyaPyaPyPyxP


 ）

Forth step：若 )}|(),...,|(),|(max{)|( 21 xyPxyPxyPxyP nk  ，则 kyx 。

5.1.4.3 结果分析

从图 5.8 可以看到，当采用贝叶斯算法时，从五名被试者随迭代次数增加识别准确率

变化曲线可以看到，准确率和迭代次数呈正相关关系。经过 100 次迭代左右，五人的识别

准确率均达到了 70%以上，可以判断模型基本有效。与此同时，贝叶斯算法在 5 位被试者

数据上的平均准确率也随着迭代次数的增加，而逐渐增加。当然其损失率也随着迭代次数

增加而逐步降低。从表 5.5 也可以侧面验证这一点。综上，可以用其去识别 10 个待识别字

符。
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图 5.8 贝叶斯算法在不同被试数据上的准确率

图 5.9 贝叶斯算法在 5位被试者数据上的平均准确率
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图 5.10 朴素贝叶斯算法在验证集上的平均损失函数

表 5.6 贝叶斯的 P300检测性能

表 5.7 贝叶斯模型在测试数据上的预测结果

根据上表可知，在和上述相同的判别标准下，贝叶斯算法的训练结果较差（大多数字

符在第 5 轮测试后才能成功判别，且对于各个字符来讲，各轮预测结果差别也较大，如上

表“char14”、“char16”、“char17”、“char19”和“char21”），所以，预测出来的 10 个字符是

“A”、“F”、“5”、“2”、“I”、“T”、“K”、“X”、“A”、“0”。

5.1.5 方法三（SVM）

Subject TP TN FP FN Accuracy Precision Recall F1-score
S1
S2
S3
S4
S5

129
138
145
126
120

27
39
42
33
22

37
29
38
34
43

144
136
125
137
136

0.713
0.765
0.690
0.724
0.684

0.777
0.826
0.792
0.788
0.736

0.473
0.504
0.537
0.479
0.469

0.588
0.626
0.640
0.596
0.573

char13 char14 char15 char16 char17 char18 char19 char20 char21 char22
r1
r2
r3
r4
r5

(1,7)
(2,7)
(1,7)
(3,7)
(1,8)

(2,11)
(4,10)
(1,12)
(4,12)
(1,12)

(6,7)
(3,7)
(5,7)
(6,7)
(4,7)

(6,10)
(5,10)
(5,11)
(4,10)
(5,10)

(1,9)
(2,10)
(2,9)
(2,7)
(2,9)

(2,8)
(4,8)
(4,8)
(5,9)
(1,11)

(1,7)
(2,11)
(1,11)
(2,10)
(2,11)

(4,12)
(4,12)
(4,12)
(5,12)
(1,12)

(2,7)
(2,8)

(1,12)
(1,7)
(1,7)

(4,12)
—
—

(6,12)
(6,12)
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5.1.5.1 原理介绍

SVM 的特点是采用小样本进行训练学习，不同于传统的一些方法。对于传统方法而言，

通常所训练的数据越大，其性能越好。SVM 并不需要这样，因此可以避免出现过拟合的情

况。SVM 本质上属于二分类，但是也可以通过算法解决多分类问题。

SVM 的基本原理是通过一个非线性变换，将输入通过这个非线性变换成高维空间。这

样在当前空间无法通过线性分类解决的问题，在高维空间就可以通过线性分类进行解决，

如图 5.11 所示。

图 5.11 SVM算法理论解释

对于 SVM 算法而言，可以这样描述，对于已知 n 个样本        nn yxyxyxyx ,,,, 332211 ，，，， 

其中  nixi ,,2,1  为观测数据，  niyi ,,2,1  为相对应的类别标号。 iy 取值为-1 或者 1。

利用一个非线性变换，将输入数据变换到高维空间，再进行分类，其分类判别公式为：

      







 



N

i
iii bΦΦayxf

1
x,xsgn （5-31）

公式（5-31）N 为支持向量的数目， ia 为拉格朗日乘子，b为分类的阈值。

对于 SVM 算法而言，其核心是和核函数，通过不同的核函数可以实现不用的非线性

决策面的学习机。这样可以造就不同 SVM 算法。对于上述的高维分类判别公式，可以通

过核函数的介入，变换成低维的写法，如下所示：

    







 



N

i
iii bKayxf

1
x,xsgn （5-32）

其中  x,x iK 为核函数，核函数有很多种，各有各的特点。本研究采用的是线性核函

数，其公式如下。

  iiK x,xx,x  （5-32）

综上 SVM 算法描述如下：
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表 5.8 SVM算法描述

SVM 算法描述

Input：训练数据集 )},(),...,,(),,{(T 2211 NN yxyxyx ，其中， n
i x ，

Ni ,...,2,1},1,0{yi  ；

Output：分离超平面和分类决策函数。

First step：选择惩罚函数 0C ，构造并求解凸二次规划问题：


 


N

i
i

N

i

N

j
jijiji xxyy

11 1
)(

2
1min 



，NiC

y
N

ii

,...,2,1,0

0    s.t.

i

1i










得到最优解 T
Nαααα ),...,,( **

2
*
1 ；

Second step：计算 



N

i
iii xy

1

**  ，选择 * 的一个分量 *
j 满足条件 Cj  *0  ，计

算 



N

i
jiiij xxyy

1

** )(b  ； （5-33）

Third step：求分离超平面 0**  bx ，以及分类决策函数 )()(f ** bxsignx   。
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图 5.12 SVM算法流程图

5.1.5.2 结果分析

从图 5.13 可以看到，当采用 SVM 算法时，从五名被试者随迭代次数增加识别准确率

变化曲线可以看到，准确率和迭代次数呈正相关关系。经过 100 次迭代左右，五人的识别

准确率均达到了 70%以上，可以判断模型基本有效。与此同时，SVM 算法在 5 位被试者

数据上的平均准确率也随着迭代次数的增加，而逐渐增加。当然其损失率也随着迭代次数

增加而逐步降低。从表 5.9 也可以侧面验证这一点。综上，可以用其去识别 10 个待识别字

符。

图 5.13 SVM算法在不同被试者数据上的准确率

图 5.14 SVM算法在 5位被试者数据上的平均准确率
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表 5.9 SVM的 p300检测性能

图 5.15 SVM 算法在验证集上的平均损失函数

表 5-10 SVM 模型在测试数据上的预测结果

根据上表可知，SVM 算法的训练效果介于 CNN 与贝叶斯算法之间，即多数字符在第

2-3 轮被成功预测，而预测结果与 CNN 的预测结果较为相似。但不足的方面是有两个字符

可能存在歧义（见“char13”和“char21”中标为黄色的数据），所以，预测的 10 个字符是“M”、

“F”、“5”、“2”、“I”、“T”、“K”、“X”、“A”、“0”。

5.1.6 三种方法对比分析

由上文分析可知，本研究选取的三种方法（CNN、贝叶斯、SVM）均具有一定的有效

性。都可以作为预测 10 个字符的标准。由于要选出一种较优方法，评价一个模型的好坏

Subject TP TN FP FN Accuracy Precision Recall F1-score
S1
S2
S3
S4
S5

113
128
125
147
110

36
38
42
37
39

37
36
29
33
34

120
126
130
134
147

0.683
0.727
0.712
0.729
0.692

0.753
0.780
0.811
0.816
0.763

0.485
0.504
0.490
0.523
0.428

0.590
0.612
0.611
0.637
0.548

char13 char14 char15 char16 char17 char18 char19 char20 char21 char22
r1
r2
r3
r4
r5

(1,7)
(6,7)
(3,7)
(3,7)
(6,7)

(1,12)
(4,12)
(1,12)
(2,12)
(1,12)

(6,7)
(3,7)
(6,7)
(6,8)
(6,7)

(5,10)
(3,10)
(5,10)
(5,10)
(5,10)

(1,9)
(2,10)
(2,9)
(2,8)
(2,9)

(4,8)
(4,8)
(4,8)
(4,8)

(1,10)

(1,11)
(3,11)
(2,11)
(4,11)
(2,11)

(4,12)
(4,12)
(4,12)
(4,12)
(2,12)

(1,7)
(3,7)
(1,7)
(3,7)
(4,7)

(4,12)
—

—

(6,12)
(6,12)
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重要标准就是其准确率，图 5.16 展示了三类算法在 5 位被试者数据上的平均准确率比较，

可以看到 CNN 算法相比另外两种算法表现稍优秀一些，因此本研究最终选择 CNN 算法来

进行 10 个未知字符的识别，又上文可知，最终 10 个待识别字符分别为“M”、“F”、“5”、
“2”、“I”、“T”、“K”、“X”、“A”、“0”。

图 5.16 三类算法在 5 位被试者数据上的平均准确率比较

图 5.17 三类算法在 5 位被试者数据上的平均损失函数比较

5.2 问题二

对于问题二而言，首先应该对各个通道进行降维操作，选择主成分分析（PCA）进行

降维操作，对各个通道进行权重排序。确定一个适用于 5 个被试者平均加权的通道排名。

然后选择上文 CNN 算法进行测试，改变通道数目，通过准确率高低，确定一个数目适量
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的最优通道，其流程图如下所示：

图 5.18 问题二研究思路流程图

5.2.1 主成分分析

主成分分析法其目标是将数据中众多具有一定相关性的变量进行重新组合， 组合为

新的相互没有关联的综合变量。在数学上其处理方法是通过原来的变量做线性组合，从而

形成新的综合变量，其一般流程图如图 5.19 所示：
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图 5.19 主成分分析原理图
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该矩阵中  njmizij  ,2,1,,2,1  作为第i个采样点的第j个参数。在本研究中n=20,

在这个基础上进行标准化计算求出矩阵 X ,如下所示：





















mmmm

n

n

xxx

xxx
xxx

X







21

22221

11211

（5-34）

其中：

j

jij
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zz
x


 （5-35）
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其中我们针对矩阵 X 求其协方差矩阵，明确定义如下：
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其中：

 xxsx ,cov2  （5-39）

      yyxx
m

xyyx i

n

i
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11
1,cov,cov （5-40）

根据矩阵 Z可以求得矩阵 R，其定义如下：
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（5-41）

其中：

 
yx

xy ss
yxr ,cov

 （5-42）

其中用 iλ代表矩阵R的特征值，对这些特征值的大小排序为： 021  nλλλ  ，算出

其相应的正交化特征向量如下所示：
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321 ,, （5-43）

利用主成分分析法对不同的通道进行主成分分析，针对某特征值贡献率进行排序，利

用




n

j
i

i

λ

λ

1

计算出属性的贡献率，求出主成分比较高的特征值代表大部分原始特征参数的

信息。

5.2.2 主成分结果分析

我们对各属性之间的相互关系进行处理，进行协方差计算，求得属性之间的进行协方

差计算，求得属性之间的相互关系，对于相互关系越大的属性颜色表示越浅， 对于相互

关系越小的属性，相互关系越深，如下图 5.20 所示。

图 5.20 S1个通道之间相互关系效果图

通过主成分分析，选择被试者的通道名称组合。对特征参数标准化进行 KMO 检验和

Barlett 球形检验，然后进行主成分分析。以被试者 S1 为例：总方差解释表给出了 S1 的初

始特征值、主成分的方差百分比和累积贡献率。如图所示。主成分得分的方差，在数值上

等于相关系数矩阵的各个特征根λ，全部特征根的总和则等于变量数目。提取载荷平方和显

示我们提取λ>1 的主成分，其对应主成分方差的累计贡献度>85%,我们也可以通过碎石图观

察特征根数值的衰减点变化，主成分数目为 3，再结合前述原则，选取主成分数目为 3。
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表5.11 总方差解释

成分

初始特征值 提取载荷平方和

总计 方差百分比 累积 % 总计 方差百分比 累积 %
1 10.821 54.103 54.103 10.821 54.103 54.103
2 3.842 19.212 73.315 3.842 19.212 73.315
3 2.034 10.170 83.485 2.034 10.170 83.485
4 .974 4.871 88.355
5 .914 4.572 92.928
6 .415 2.076 95.003
7 .265 1.327 96.330
8 .186 .931 97.261
9 .163 .816 98.078

10 .094 .472 98.549
11 .070 .352 98.902
12 .059 .297 99.198
13 .039 .197 99.395
14 .035 .173 99.568
15 .028 .138 99.706
16 .022 .109 99.815
17 .020 .100 99.916
18 .009 .044 99.959
19 .006 .029 99.989
20 .002 .011 100.000

提取方法：主成分分析法。

图 5.21 S1特征根数值衰减图
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因子载荷图反映某个指标在该因子上的载荷多大。在因子载荷图中，可以看到 S1 的

20 个通道在 3D 载荷图的分布情况。

图 5.22 S1 主成分分析因子载荷图

在成分矩阵图中，给出主成分载荷矩阵。矩阵中的每一列载荷值都显示了各个变量与

有关主成分的相关系数。如下 0.942 表示主成分 1 与变量 1 的相关系数。同时，表中也给

出了提取了 3 个成分的提示。

表5.12 S1成分矩阵
a

成分

1 2 3
Zscore(V1) -.942 .255 .046
Zscore(V9) .940 .072 -.066
Zscore(V10) .937 -.061 .174
Zscore(V20) .934 .094 -.005
Zscore(V12) -.922 .336 -.040
Zscore(V19) .902 .280 -.154
Zscore(V4) -.894 .160 -.190
Zscore(V5) -.808 .450 -.050
Zscore(V6) -.768 .317 .399
Zscore(V3) -.758 .447 .377
Zscore(V18) .749 .438 -.457
Zscore(V16) -.716 .481 -.270
Zscore(V8) .716 .297 .434
Zscore(V2) .580 .387 .512
Zscore(V7) .563 .549 .524
Zscore(V17) -.528 .521 -.081
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Zscore(V11) .163 .831 -.099
Zscore(V14) .475 .734 -.247
Zscore(V15) .162 .497 .398
Zscore(V13) .472 .574 -.624
提取方法：主成分分析法。

a. 提取了 3 个成分。

随后计算主成分载荷矩阵转置矩阵的逆或逆矩阵的转置，也即主成分载荷除以相应的

特征根得到的结果，从而得到对应成分得分系数矩阵的数值。主成分得分通过原始数据标

准化结果与各自对应的成分得分系数相乘并累加即可求得。通过主成分分析，我们总共选

取了5 个主成分分量，主成分方差的累计贡献率83.485。为了更好地展现主成分分析的结

果，绘制第一成分和第二主成分的散点图。

表5.13 成分得分系数矩阵

成分

1 2 3
Zscore(V1) -.087 .066 .023
Zscore(V2) .054 .101 .252
Zscore(V3) -.070 .116 .185
Zscore(V4) -.083 .042 -.093
Zscore(V5) -.075 .117 -.024
Zscore(V6) -.071 .082 .196
Zscore(V7) .052 .143 .258
Zscore(V8) .066 .077 .213
Zscore(V9) .087 .019 -.032
Zscore(V10) .087 -.016 .085
Zscore(V11) .015 .216 -.049
Zscore(V12) -.085 .088 -.020
Zscore(V13) .044 .149 -.307
Zscore(V14) .044 .191 -.122
Zscore(V15) .015 .129 .196
Zscore(V16) -.066 .125 -.133
Zscore(V17) -.049 .136 -.040
Zscore(V18) .069 .114 -.225
Zscore(V19) .083 .073 -.076
Zscore(V20) .086 .024 -.002
提取方法：主成分分析法。

组件得分。
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图 5.23 S1 的 PCA 降维结果可视化

同理，对 S2-S5 应用 PCA 分析，进一步确定通道的优化选择。

对 S1 的全部变量的公因子方差进行分析，公因子方差是几个公因子方差的累计贡献

率，累计贡献率越高，说明提取的这几个公因子对于原始变量的代表性或者说解释率越高，

整体的效果就越好。累计贡献率越低，说明提取的公因子的代表性或者说解释率越差，效

果就越差。对 S1，选取贡献率大于 80%的通道，并对通道数在 10 到 20 范围内测试预测

准确率，最终选取 16 个通道：[1, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10, 12, 13, 14, 16, 18, 19, 20]。

表5.14 公因子方差

初始 提取

V1 1.000 .954
V2 1.000 .748
V3 1.000 .917
V4 1.000 .862
V5 1.000 .859
V6 1.000 .849
V7 1.000 .893
V8 1.000 .789
V9 1.000 .893
V10 1.000 .913
V11 1.000 .726
V12 1.000 .965
V13 1.000 .942
V14 1.000 .825
V15 1.000 .432
V16 1.000 .817
V17 1.000 .556
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V18 1.000 .960
V19 1.000 .916
V20 1.000 .881
提取方法：主成分分析法。

图 5.24 S1 通道选择字符预测准确率图

同理对 S2-S5 进行主成分分析，得出每个被试的通道贡献率表，对贡献率排序处理后

如下表:

表 5.15 S2、S3、S4和 S5通道贡献率表

S2 S3 S4 S5

通道

贡献

率 通道 贡献率 通道 贡献率 通道 贡献率

V20 0.984 V4 0.969 V10 0.999 V17 0.997
V19 0.982 V15 0.965 V12 0.999 V15 0.997
V11 0.982 V9 0.961 V17 0.999 V18 0.996
V18 0.981 V10 0.953 V15 0.999 V20 0.996
V15 0.980 V20 0.940 V18 0.999 V12 0.994
V13 0.979 V11 0.926 V20 0.999 V10 0.987
V12 0.978 V1 0.912 V8 0.998 V2 0.975
V17 0.976 V18 0.909 V11 0.998 V19 0.970
V10 0.974 V2 0.893 V16 0.998 V1 0.969
V5 0.954 V3 0.884 V9 0.998 V11 0.964
V8 0.941 V14 0.883 V14 0.998 V8 0.955
V4 0.931 V8 0.881 V19 0.998 V7 0.947
V6 0.926 V16 0.877 V5 0.998 V16 0.939
V9 0.923 V6 0.838 V3 0.993 V14 0.929
V7 0.922 V5 0.830 V7 0.975 V6 0.910

V16 0.914 V17 0.800 V6 0.975 V3 0.883
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V1 0.904 V13 0.784 V13 0.948 V4 0.862
V14 0.891 V19 0.734 V4 0.888 V13 0.858
V2 0.814 V7 0.670 V1 0.887 V5 0.853
V3 0.787 V12 0.507 V2 0.847 V9 0.842

同理，绘制 S2、S3、S4、S5 的通道选择字符预测准确率图如下所示：

图 5.25 S2、S3、S4、S5 通道数目对预测准确率影响

所以可以得出：得出 S2 最优通道数为 13，通道为： [ 4, 5, 6, 8, 10, 11, 12, 13, 15, 17, 18,
19, 20]；S3 最优通道数为 15，通道为：[ 1, 2, 3, 4, 5, 6, 8, 9, 10, 11, 14, 15, 16, 18, 20]；S4
最优通道数为 15：[ 3, 5, 7, 8, 9, 10, 11, 12, 14, 15, 16, 17, 18, 19, 20]；S5 最优通道数为 16，
通道为 [ 1, 2, 3, 6, 7, 8,10, 11, 12, 14, 15, 16, 17, 18, 19, 20]。

由PCA分析并根据对字符测试的结果可以观察出S1-S5五个被试者的最优通道并不一

致，且最优通道数也不相同，为了选择对于所有被试都较适用的一组最优通道名称组合，

对每个被试者的通道贡献率进行加权后取平均，得出所有通道对五个被测试者的加权贡献

率，例如对于每个被测试者，贡献率越靠前的，赋予权重越大，越靠后的权重越小，并对

通道数进行选择测试，得出字符预测准备率变化图，最后确定通道数以及通道的选择。

表 5.16 对于所有被试者通道加权平均贡献率

通道 贡献率

V18 0.969
V10 0.965
V20 0.960
V1 0.925
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V9 0.924
V19 0.920
V11 0.919
V8 0.913
V16 0.909
V14 0.905
V4 0.902
V13 0.902
V6 0.900
V5 0.899
V3 0.893
V12 0.889
V7 0.881
V15 0.874
V17 0.865
V2 0.855

图 5.26 最优通道组合

综合 S1-S5，在提高模型泛化能力和准确能力的前提下，对五个被试者的最优通道选

择 16 个通道：[1,3, 4, 5, 6, 8, 9, 10, 11, 12, 13, 14, 16, 18, 19, 20]。

5.3 问题三

5.3.1 半监督 SVM

在问题 2 中，最终选取 20 个通道中的 16 个通道(Fz, F4, Cz, C3, C4, T8, CP3, CP4, CP5,
CP6, Pz, P3, P7, Oz, O1, O2)作为最优通道组合.对于附件 1 中所给数据，选取部分为有标签

数据，部分为无标签数据。

数据的搜集中，获得标记数据的成本是高昂的，而获得未标记的数据则是低廉的，为

此人们提出了半监督的学习方法，旨在利用少量的标记数据和大量的未标记数据进行学



39

习，从而节约成本。这是可能做到的，比如有一些未被标记的数据和一个被标记的正样本

数据非常相似，那么我们就可以将这些未被标记的样本视为正样本来学习。

本文提出使用基于半监督分类的特征提取，在传统的判别分析方法上进行改进，通过

有标签数据与无标签数据之间的欧式距离来获得二者之间的关系，进而来优化目标函数，

求解投影向量，提取特征，然后通过投票分类的方法来进行最终的识别。在小样本情况下，

需要对样本进行特征提取，常用的方法是增加一个惩罚项对目标函数进行约束，获得新的

目标函数：

 aJαaSa
aSaa

t
T

b
T

aopt 
 maxarg （5-44）

 是用来约束惩罚项的系数，用来降低模型复杂度。  aJ 是用来约束目标函数的惩罚

项，惩罚项为   2aaJ  。在处理该问题时，依靠有标签数据与无标签数据之间的关系所

建立的惩罚项。假设相同类别之间的数据，距离更近。假定一组数据 i 1
X m

i
，利用 K-近邻

图的方式来判断不同点之间的关系。如果 iX 与X j 互为近邻，就将其视为一类，关系矩阵

为 ijS 。

综合考虑本文选取半监督 SVM 算法，由于 SVM 算法的原理已经在问题一的方法三陈

述过，于是次数不再重复介绍 SVM 算法的原理。半监督 SVM 算法描述如下：

表 5.17 半监督 SVM 算法描述

整个过程处理流程图如下：

半监督 SVM 算法

Input：训练集矩阵 NlRX  ，标签矩阵 NRY  ，测试集矩阵 MlRU  ，惩罚系数

 ；

Output：特征分类结果。

First Step：构造关系矩阵
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，
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式中 )( jk xN 为 jx 的 k 最近邻，并计算 SDL  ；

Second Step：计算类间散度矩阵 bS 与整体散度矩阵 lS ；

Third Step：计算投影向量
aaXLXSa

aSaa T
l

T
b

T

aopt )(
maxarg


 ； （5-45）

Forth Step：将原始数据利用投影向量进行特征提取；

Fifth Step：利用投票分类对提取的特征进行分类。
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图 5.27 基于半监督特征分析提取方法的分类流程图

5.3.2 结果分析

图 5.28 模型识别结果
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图 5.29 训练个数为 4，识别准确率随叠加次数的变化

从图中可以看出，4 个字符（4*25 个训练样本）做训练时，叠加次数为 1 时，识别准

确率为 9.8%，随着叠加次数的增加，识别准确率在逐渐提升。同时在随着训练字符的增加，

模型的预测准确率也逐渐增加。

表 5.18 半监督 SVM 算法在测试数据上的预测结果

char13 char14 char15 char16 char17 char18 char19 char20 char21 char22
r1
r2
r3
r4
r5

(1,7)
(2,7)
(3,7)
(3,7)
(5,7)

(1,12)
(4,12)
(1,12)
(2,12)
(1,12)

(6,7)
(3,7)
(6,7)
(6,8)
(6,7)

(5,10)
(3,10)
(5,10)
(5,10)
(5,10)

(1,9)
(2,10)
(2,9)
(2,8)
(2,9)

(4,8)
(4,8)
(4,8)
(4,8)

(1,10)

(1,11)
(3,11)
(2,11)
(4,11)
(2,11)

(4,12)
(4,12)
(4,12)
(2,12)
(2,12)

(1,7)
(3,7)
(3,7)
(3,7)
(4,7)

(4,12)
—

—

(6,12)
(6,12)

由上表可知，在采用 16 个通道(Fz, F4, Cz, C3, C4, T8, CP3, CP4, CP5, CP6, Pz, P3, P7,
Oz, O1, O2)作为最优组合通道的条件下，半监督 SVM 算法在含有 10 个待预测字符的测试

数据下预测结果分别为：“M”、“F”、“5”、“2”、“I”、“T”、“K”、“X”、“M”和“0”，与问题

一中 CNN 模型的预测结果不完全一致（“char21”在问题一中 CNN 模型输出为字符“A”，而

本问题中半监督 SVM 算法输出为字符“M”）。

5.4 问题四

5.4.1 实验数据描述

本研究所使用的数据均为比赛官方所给定的数据，包括 3000 组带有标签的睡眠脑电

特征样本，其中特征样本有 4 个维度，其物理属性是脑电信号在“8-13Hz”，“14-25Hz”，
“4-7Hz”和“0.5-4Hz”频率范围内的能量占比，分别用“Alpha”、“Beta”、“Theta”和“Delta”表
示。数据标签为不同的睡眠分期，包括清醒期、快速眼动期、睡眠 I 期、睡眠 II 期和深睡

眠期，分别用数字 6、5、4、3、2 来表示。

5.4.2 模型提出
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拟采用一种基于改进 K-Means 聚类的睡眠分期预测模型，K-Means 是聚类算法中的最

常用的一种，该算法最大的特点是简单，好理解，运算速度快，但是只能应用于连续型的

数据，并且一定要在聚类前手工指定要分成几类。

5.4.2.1 K-Means聚类分析

K-Means 聚类算法主要就是用基于距离的聚类算法，根据数据中的各个特征相似度进

行样本分组，把数据中的集合根据各个特征类的相似性，划分成若干聚类或分组，其本质

是对数据进行分类。

基本思想：给定 n 个数据点 nxxx ,,, 21  ，设置 k 个聚类中心 kaaa ,,, 21  是每个数据

点  nixi 1 与中心点之间的距离最小。距离有多种计算方式，如曼哈顿距离、欧几里得

距离、闵科夫斯基距离等.。比较普遍使用的是欧几里得距离，其距离公式如下所示：
2

1 1min   
n

i jikj axS （5-46）

图 5.30 二维聚类样例

图 5.31 三维聚类样例

5.4.2.2 改进 K-Means算法
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图 5.32 聚类分析流程图

在对原来 K-Means 算法的基础上，采用小批量数据子集减小计算时间，并同时尝试

优化目标函数，其寻找质心的方法依然与 K-Means 一致，但是采用小批量数据进行迭代，

从而可以更快的得到收敛结果，该改进算法可以对附件中的数据进行更高效地处理。

图 5.33 改进 K-Means 算法流程图
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表 5.19 K-Means算法描述

K-means算法

Input：训练数据集 X；

Output：按某些特征属性划分的 k 个子集。

First Step：确定需要分类的类别数 k，即数据集经过聚类得到 k 个集合；

Second Step：从数据集 X 中随机选择 k 个数据点作为质心；

Third Step：对数据集中每一个点，计算其与每一个质心的距离（如欧式距离），

并将该点划分到距某个最近质心所属的集合；

Forth Step：重复上步至所有点归入集合，随后重新计算每个集合的质心；

Fifth Step：若新计算出的质心和原来的质心之间的距离小于某个设定的阈值，

则可以认为聚类已经达到期望的结果，算法终止；若新质心与原质心的距离变

化很大，则需重复迭代第 3~5 步骤（Third Step ~ Fifth Step）。

5.4.3 数据预处理

在预测问题中，任何数据送入模型训练之前需要考虑是否应该对数据进行预处理，本

研究中采用归一化的方式对数据进行预处理。对数据进行归一化的目的就是使得预处理的

数据被限定在一定的范围内，从而消除奇异样本对聚类产生的不良影响。我们分别对训练

数据进行了最大最小归一化与均值归一化两种归一化方式，并在睡眠预测模型上进行了测

试，测试结果如下：

表 5.20 数据归一化后对模型预测的影响

原始数据 对数据进行最大最小归一化 对数据进行均值归一化

模型准确率

运行时间

0.713
0.097

0.635
0.087

0.523
0.082

以上训练过程中除了对数据进行了操作之外，训练参数保持不变。根据上表可知，对

训练数据分别进行两类归一化操作后，模型的预测时间有所降低，但模型的预测准确率都

有下降，出现这种情况的可能原因是真实的脑电数据存在噪声，导致模型不适合使用归一

化，故接下来的模型训练都不采用归一化处理。

5.4.4 模型聚类分析

5.4.4.1 模型在二维特征下的聚类结果

为了直观感受 K-Means 在较少为特征下的聚类结果，我们对 4 个特征进行两两组合，

并将剩余的两个特征人为的去除，随后将只有两维特征的训练数据送入睡眠预测模型训

练，产生的结果如下图所示：
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图 5.34 去除两维特征的模型聚类结果

由上图可知，在任意两维特征下，处于“清醒期”、“睡眠 I 期”、“睡眠 II 期”和“深睡眠期”

的数据聚类效果很好，即各类数据点有明显的间隔（如图中红色、绿色、蓝色、紫色点所示），但处于

“快速眼动期”的数据点明显嵌于四类数据点之间，没有明显的间隔（如图中黄色点所示），综上所述，

处于“快速眼动期”的数据点很难与其余四类分开，分析原因可能由以下几点：一是人的脑电信号受不

同程度的干扰会产生异常数据，这类数据对于模型预测来说都是噪声数据，而这类噪声数据即使通过某

种过滤算法也很难处理干净；二是由于每个被试者个体具有差异性，采集到的数据也很大可能具有一定

的个体差异，这对于模型训练是较复杂的情况，模型可能在训练数据上取得了较高的准确率而在不同的

测试数据上准确率较低，模型泛化效果较差。

5.4.4.2 模型在三维特征下的聚类结果

为了进一步探究三维特征组合的方式下各类标签的聚类效果，我们选出任意四维特征中的任意三

个，共四种组合方式作为训练样本的特征，模型的聚类结果如下图所示：

图 5.35 “Alpha vs Beta vs Theta”特征组合
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图 5.36 “Alpha vs Beta vs Delta”特征组合

图 5.37 “Alpha vs Theta vs Theta”特征组合

图 5.38 “Beta vs Theta vs Delta”特征组合

由以上四图同样可以得到上一小节得出的结论，即除“快速眼动期”之外的数据点聚

类较为简单，其中分隔最明显的是“深睡眠期”与“清醒期”（见上图中红色与紫色数据

点），这种聚类结果与我们在日常生活中的认知相似，即人处于清醒状态与深睡状态的脑

电信号会有很大的差异，而“睡眠Ⅰ期”和“睡眠Ⅱ期”的数据点也具有某种交叉属性，

模型聚类效果一般，同时处于“快速眼动期”的数据点仍与其余类别数据点融合，不容易

区分。

5.4.4.3 模型在全部特征下的聚类结果

基于以上分析，采用全部特征的训练数据进行训练，由于四维特征聚类结果无法显示，

故给出模型的聚类中心坐标矩阵：
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表 5.21 全部特征下模型输出的聚类中心

类别 Alpha Beta Theta Delta
深睡眠期

睡眠Ⅱ期

睡眠Ⅰ期

快速眼动期

清醒期

12.024
12.005
8.828
23.891
16.118

19.720
9.553
6.440
16.091
13.539

9.692
18.654
16.458
13.860
18.974

13.327
38.343
49.728
19.122
27.355

5.4.5 模型迭代次数与准确率的关系

通过设定不同的迭代次数对模型进行训练，以寻找当前设定参数下的最优迭代次数值。

不同的迭代次数与测试准确率关系如下表：

表 5.22 模型迭代次数与准确率关系

迭代次数 15 20 25 30 35 40
模型

准确率
0.442 0.529 0.693 0.729 0.719 0.706

5.4.6 模型训练所用测试集大小与准确率的关系

上一小节可以得到模型迭代 30 次达到最优，则本节中我们选择 30 次的迭代次数，探

究划分不同大小的训练集和测试集比例与模型测试准确率的关系，如下表所示：

表 5.23 不同测试集大小与模型准确率关系

测试集划分

(test 占比) 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9

模型

准确率
0.708 0.762 0.732 0.724 0.720 0.697 0.685 0.669

根据上表可知，test 数据占比为 30%（训练集占比 70%）时模型的预测准确率最高，

为 76.2%；同时，当测试集占比上升到 50%至 60%时（训练集占比为 40%至 50%），模型

的预测准确率也可以达到相对于最高准确率的较好水平（72.4%）。故可以得出结论，当

模型只采用 40%-50%的训练数据时，也可以输出较好的分类结果。

5.4.7 模型评估

基于上一小节中的结论，采用 50%的训练数据的情况下，我们输出了模型预测的混淆

矩阵，包括 5 个待分类项，如下表所示：

表 5.24 50%训练数据下的模型预测混淆矩阵

类别 深睡眠期 睡眠Ⅱ期 睡眠Ⅰ期 快速眼动期 清醒期

深睡眠期 253 28 4 3 0
睡眠Ⅱ期 55 181 30 42 2
睡眠Ⅰ期 1 40 116 79 31
快速眼动期 2 19 37 244 2
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清醒期 1 0 32 4 294

基于上表，可以计算当前模型对于各个类别的准确率与召回率，如下表：

表 5.25 模型准确率与召回率

深睡眠期 睡眠Ⅱ期 睡眠Ⅰ期 快速眼动期 清醒期 平均

准确率

召回率

0.81
0.88

0.67
0.58

0.53
0.43

0.66
0.80

0.89
0.88

0.712
0.714

根据上表可知，模型在类别为“深睡眠期”和“清醒期”上的准确率和召回率最高，

意味着模型在这两个类别上的分类比较准确；但在类别为“睡眠Ⅰ期”的准确率与召回率

都很低，意味着模型在这个类别上的分类效果较差。
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6 结论

对于问题一：通过不同轮次对比试验，在题目要求尽可能少的轮次的前提下，我们最

终选用的轮次是 3。为了说明设计方法的合理性，关于问题一，我们设计了三种模型去解

决字符识别问题，采用的方法分别是 CNN、贝叶斯和 SVM。当使用 CNN 方法时，预测的

10 个字符分别是：“M”、“F”、“5”、“2”、“I”、“T”、“K”、“X”、“A”、

“0”；当使用贝叶斯方法时，预测的 10 个字符是“A”、“F”、“5”、“2”、“I”、

“T”、“K”、“X”、“A”、“0”；当使用 SVM 方法时，预测的 10 个字符是“M”、

“F”、“5”、“2”、“I”、“T”、“K”、“X”、“A”、“0”。通过不同模型的

性能进行对比，我们选用的最终模型是 CNN 模型，故问题一的 10 个字符最终结果是“M”、

“F”、“5”、“2”、“I”、“T”、“K”、“X”、“A”、“0”。

对于问题二：降维后，对于 S1，其最优通道数为 16，最优通道组合为：[1，3，4，5，
6，7，8，9，10，12，13，14，16，18，19，20]。对于 S2，其最优通道数为 13，通道为：

[ 4，5，6，8，10，11，12，13，15，17，18,19，20]；对于 S3，其最优通道数为 15，通

道为：[ 1，2，3，4，5，6，8，9，10，11，14，15，16，18，20]；对于 S4，其最优通道

数为 15：通道为：[ 3，5，7，8，9，10，11，12，14，15，16，17，18，19，20]；对于

S5，其最优通道数为 16，通道为[ 1，2，3，6，7，8,10，11，12，14，15，16，17，18，
19，20]。最后通过对各个被试者的通道加权平均，确定一个适用于 5 个被试者平均加权的

通道排名。对五个被试者的最优通道选择 16 个通道：[1，3，4，5，6，8，9，10，11，12，
13，14，16，18，19，20]。

对于问题三：采用半监督的 SVM 学习方式，采用 16 个通道作为最优组合通道的条件

下，半监督 SVM 算法在含有 10 个待预测字符的测试数据下，预测结果分别为：“M”、

“F”、“5”、“2”、“I”、“T”、“K”、“X”、“M”和“0”。

对于问题四：采用 K-means 方法，我们得出：“快速眼动期”和“睡眠Ⅰ期”的数据

很难与其余类别的数据区分开。随后，我们通过比较迭代次数与模型预测准确率的关系，

得出模型最优迭代次数为 30 次。之后我们比较了模型在选取不同比例训练数据下的准确

率，发现模型可以在 40%-50%训练数据下取得较好的效果（测试集准确率 72.4%）。最后，

我们给出了模型预测的混淆矩阵，通过计算模型在各个类别下的准确率与召回率，得出的

结论是：模型在“深睡眠期”与“清醒期”两个类别上分类效果最好，而在“睡眠Ⅰ期”

类别下的分类效果较差。
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7 模型的评价与改进

7.1 模型的优点

（1）针对问题 1，本文对 P300 脑机接口实验数据首先进行预处理，对脑电信号用带

通滤波器作预处理，并采用时域降采样法提取特征，保证了数据的质量。

（2）在一轮闪烁过程中，目标字符所在行和列只出现了两次，非目标行和列出现 10
词，正样本和负样本的比例 1:5，正负样本失衡，会影响预测准确性，所以本文将正样本

扩大 4 倍，使正负样本比例一致，保证模型训练的有效性。

（3）在设计问题 1 模型时，综合对比 SVM 和贝叶斯逻辑回归模型，最终确定基于

CNN 的字符预测模型。利用卷积对输入向量矩阵进行处理，提取数据特征，利用 20 个 20*1
的卷积核，5 层网络结构，提高预测的准确性。

（4）考虑到很多模型采用反向传播的方法时，用梯度下降法进行训练，激活函数

sigmoid 和 tanh 在饱和区的梯度很小，很容易发生梯度消失的现象。为了解决这个问题，

本文拟采用批归一化（BN）的方法，有效的解决梯度容易消失的问题。

（5）针对问题 2，本文选择 PCA 主成分分析，对数据进行降维，综合考虑不同的被

试者，得出贡献率排序表，再进行加权平均，得出各个通道贡献率，在问题 1 基于 CNN
字符预测模型上，改变通道数目，确定数目适合的最优通道，使得选取的通道和通道数量

泛化能力更好。

（6）针对问题 3，本文设计一个基于半监督 SVM 的字符预测模型，基于半监督分类

的特征提取，在传统的判别分析方法上进行改进，通过有标签数据与无标签数据之间的欧

式距离来获得二者之间的关系，进而来优化目标函数，求解投影向量，提取特征，然后通

过投票分类的方法来进行最终的识别。

（7）针对问题 4，本文设计一个基于 K-Means 的睡眠阶段预测模型，对 K-Means 算

法进行了改进，进行了小批量数据的多次迭代，多次寻找最优质心点位置，并且利用轮廓

系数计算出了最理想的质心数，保证了聚类模型的准确。

7.2 模型的缺点

（1）针对问题 2，由于时间问题，仅仅考虑了 PCA 主成分分析降维，未从低方差滤

波 (Low Variance Filter)等别的降维方法对模型进行考量。

（2）针对问题 4，本文对聚类算法只是采用了改进的 K-Means 一种算法，因为时间

原因未能再进行 DBSCAN 算法的聚类构建，如果能通过两种聚类算法的聚类相互比较，

相信可以构建出可以构建更为准确的睡眠阶段预测模型。

（3）本文提出的字符分类算法是基于离线的训练数据集。若要投入到实际应用中，

需要进一步完成在线实验分析，并尽量减少训练所需的时间。

7.3 模型的改进与推广

本文提出的方法和模型可推广应用于脑电波 P300 应用领域，例如教育娱乐领域，可

以利用脑电信号控制游戏，训练对注意力的控制能力；人工智能领域，可以利用脑电信号

控制智能轮椅等。

（1）本文中对于数据预处理的方法及操作因为其处理科学，在其他相关研究中如果
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遇到数据质量问题，可以对应采纳和使用。

（2）构建的模型对以后的其他相关研究具有较强的现实参考意义，可根据具体情况

对参数以及网络层进行增减和优化。

（3）模型 3 半监督分类模型对于实际中大量的无标签数据有重大的参考意义。数据

本身蕴藏着大量有价值的信息，标签只是帮助我们提取信息的手段，如果没有标签，我们

依然应该努力从数据中获取有价值的信息。
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附录 A 问题一预处理
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附录 B CNN
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附录 C SVM
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附录 D 贝叶斯

1. 主程序如下：
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附录 E 问题二
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附录 F 问题三
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附录 G 问题四
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