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Abstract 

In order to improve the classification accuracy of EEG signals, a method based on sample capacity 
amplification was proposed in this research of brain-computer interface technology. This method 
doubled all the electrode data value in one session of EEG data and then trained them as samples 
together with the original data, and this method not only increased the sample capacity, but also 
further improved the convergence speed of the train and the reliability of the test. After amplify-
ing the public sample capacity, the new data and the original data were trained and tested by 
Bayesian Linear Discriminant Analysis method under the paradigm of row and column flash of 
brain-computer interface, then data were projected on a straight line in two categories of data. 
The results showed that the projected points of each kind of new data after projection were closer 
than the original public data, the center points of the two categories were larger and also the clas-
sification effect was better than the original public sample data and the average accuracy has been 
significantly improved compared with the average accuracy of the original public data. These re-
sults reflected that this amplification method of training sample set for brain computer interface 
can significantly improve the classification accuracy of EEG signals. An example was given to verify 
the validity of the proposed sample amplification method, which provided a feasible solution to 
the problem of insufficient sample capacity. 
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摘  要 

在脑机接口技术研究中，为有效提高脑电信号分类正确率，提出了一种样本容量扩增方法。该方法将一

组脑电数据的所有电极数据值增加一倍，然后与原始数据一起作为样本数据进行训练，这种方法不但增

加了样本容量，而且进一步提高了训练的收敛速度及测试结果的可靠性。用贝叶斯线性判别法对脑机接

口行列闪范式下公共数据扩增前后的样本进行训练和测试，在两种类别的数据中将数据在直线上进行投

影。经研究发现投影后每一种样本扩增数据的投影点比原始数据的投影点更接近，两种类别的数据的类

别中心点也更大，分类效果更好，平均正确率相比原始公共数据平均正确率有了显著性的提高。研究表

明这种用于脑机接口的训练样本集扩增方法能显著提高脑电信号分类正确率。通过实例验证了所提出的

样本扩增方法的有效性，为样本容量不足提供了可行的解决方法。 
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1. 引言 

科技进步给人们的日常生活带来了巨大的变化，不但方便了健康人群，同时也提高了残疾病患的生

活质量。例如一些头脑健全但由于多种疾病引起的肢体瘫痪患者，他们无法与外界正常交流[1]，于是在

过去几十年中，国内外众多研究者相继开始了脑机接口(brain-computer interface, BCI)技术的研究。与任

何通信与控制系统一样 BCI 系统是由输入，输出及前者转换为后者的翻译算法几部分构成的一种全新人

机交互方法[2]，而通用的BCI系统模型通常由数据采集和数据预处理(输入部分)、特征提取和分类识别(翻
译算法)、控制接口及外围设备(输出部分)构成[3]。BCI 系统通过实时提取反映大脑不同状态的脑电信号

来实现控制，本文用到的目标脑电信号是性能较好的 P300 事件相关电位。BCI 通过采集患者大脑皮层的

脑电信号(electroencephalogram, EEG)输入计算机经过一系列预处理、特征提取和分类识别将其转化为可

被外界设备识别的操作指令来确定患者的意图[4]。在这个过程中，对患者目标脑电信号 P300 的分类识

别至关重要，但是通常采集到的患者脑电数据有限使得样本容量较小同时造成了 P300 分类正确率较低的

问题[5]。针对此问题，本文列出了一种样本容量扩增方法，通过增加脑电信号中各电极的数据值形成新

的一组数据与原始数据一起作为样本用 Hoffmann 等人[6]提出的贝叶斯线性判别方法(Bayesian Linear 
Discriminant Analysis, BLDA)进行训练和测试以达到提高分类正确率的目的。BLDA 是一种有监督的线性

分类器[7]，此方法的计算原理简单、稳健性较好并且具有良好的泛化能力，并且它还能解决噪声引起的

过拟合问题[8]，因此本文我们用它来解决脑电信号的分类问题。脑电信号分类正确率的提高，不但对于

实时在线脑电信号分类具有推动意义，而且使 BCI 系统对于肢体瘫痪患者对外界设备控制意图有一个更

精确的识别，使得患者更有效的对外围设备进行操作和控制，进一步提高了残疾病患的生活质量方便了

他们的日常生活。 
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2. 方法 

2.1. 实验一 

2.1.1. 行列闪范式 
行列闪范式也被称为 P300 范式，它是由 Farwell 和 Donchin 于 1988 年提出的包含 6 × 6 字符矩阵的

刺激范式[9]，范式中包括 10 个数字字符(0~9)和 26 个英文字母字符(A~Z)，范式背景为黑色，如图 1 所

示。实验中所有字符按行和列随机高亮由灰色变为白色，当包含目标字符的行列高亮时，称之为靶刺激

且其出现概率为 1/6；其他不包含目标字符的行列高亮时称之为非靶刺激且其出现概率为 5/6。P300 电位

信号的识别能够使得目标字符得以正常输出。实验过程中，被试注视目标字符并默记目标字符高亮的次

数，小概率的靶刺激会诱发出 P300 电位但是非靶刺激不会，实验通过采集被试的脑电信号进行分类识别，

检测出诱发 P300 电位的行和列确定目标字符的坐标即可唯一确定目标字符。 
 

 
Figure 1. The paradigm of row and column flash 
图 1. 行列闪范式 

2.1.2. 样本容量扩增 
本文中我们使用 BCI Competition III 中在行列闪范式下用 BCI 2000 采集的 Data set II 数据，其行列

闪频率为 5.7 Hz 且每个目标字符重复 15 次，首先对采集的波形信号采样，在 64 个电极上使用 240 Hz
的采样频率，通过 0.1 Hz 至 60 Hz 的带通滤波器[10]，滤出最为相关的脑电信号。Data set II 中包括 IIIA
和 IIIB 两个被试的公共数据，将 IIIA 和 IIIB 的 64 个电极上 matlab 数据值都增加一倍，其中 Pz 电极上

的 P300 和非 P300 数据在前八个采样点的数据变化如表 1 所示。 
所有数据值增加一倍后形成新的一组实验数据，与原始数据合在一起作为训练数据进行训练，扩增

数目变化如表 2所示。样本数据发生变化后，其生成的 64个电极上的脑电信号波形也产生了对应的变化，

其中 Pz 电极上样本数据增加前后 P300 和非 P300 的波形对比如图 2 所示。 
 
Table 1. The comparison of data changes in the first ten sampling points on the Pz electrode 
表 1. 在 Pz 电极上前八个采样点的数据变化对比 

P300 
数据增加前 14.07 14.84 14.84 16.37 15.86 10.76 4.90 5.41 

数据增加后 28.15 29.67 29.67 32.73 31.71 21.52 9.81 10.83 

非 P300 
数据增加前 3.63 0.06 −4.27 −5.29 −2.74 −1.21 −2.74 −1.72 

数据增加后 7.26 0.13 −8.53 −10.57 −5.48 −2.42 −5.48 −3.44 
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Table 2. The comparison of the number of samples before and after amplification 
表 2. 每个被试样本扩增前后数目变化对比 

BCI Competition III 字符数目 原始样本数目 扩增后样本数目 

训练数据 100 18,000 36,000 

测试数据 85 15,300 15,300 

 

 
Figure 2. The comparison of target and non target stimulus waveform 
in Pz electrode before and after the sample data changed. (a) T he 
comparison of target and non target stimulus waveform before the 
sample data changed; (b) The comparison of target and non target sti-
mulus waveform after the sample data changed 
图 2. Pz 电极上靶刺激与非靶刺激数据值变化前后波形对比图。

(a) 靶刺激与非靶刺激数据值变化前波形图；(b) 靶刺激与非靶

刺激数据值变化后波形图 

2.2. 实验二 

2.2.1. 单闪实验范式 
实验二作为验证实验，实验中我们不再使用行列闪范式而改为单闪范式，每个字符单独的随机进行

闪烁，这样靶刺激出现的概率就会大幅度降低且目标字符闪烁时间间隔也会大幅度增加，这样就避免了

传统行列闪范式中存在的“双闪”(同一个目标字符的行或列在短时间间隔内两次闪烁)问题，实验所用单

闪范式如图 3 所示。 

2.2.2. 样本容量扩增 
我们在实验中采集了 9 名被试的脑电信号数据，经过预处理后保存为 matlab 格式。用本文提出的样

本扩增方法进行样本扩增后样本数目变化如表 3 所示。样本数据发生变化后，其生成的各个电极上的脑

电信号波形也产生了对应的变化，其中 Pz 电极上样本数据增加前后 P300 和非 P300 的波形对比如图 4
所示。 
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Figure 3. The paradigm of single flash 
图 3. 单闪范式 

 
Table 3. The comparison of the number of samples before and after amplification 
表 3. 每个被试样本扩增前后数目变化对比 

实验数据 字符数目 原始样本数目 扩增后样本数目 

训练数据 15 2700 5400 

测试数据 5 900 900 

 

 
Figure 4. The comparison of target and non target stimulus 
waveform in Pz electrode before and after the sample data 
changed. (a) The comparison of target and non target stimulus 
waveform before the sample data changed; (b) The comparison 
of target and non target stimulus waveform after the sample 
data changed 
图 4. Pz电极上靶刺激与非靶刺激数据值变化前后波形对比

图。(a) 靶刺激与非靶刺激数据值变化前波形图；(b) 靶刺

激与非靶刺激数据值变化后波形图 
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3. BLDA 分类 

3.1. BLDA 分类算法 

贝叶斯线性判别(BLDA)算法是基于最小二乘法及贝叶斯线性回归方法的一种结合。BLDA 主要是对

需要分类的脑电数据投影方向作出假设，然后通过训练数据样本给出后验概率模型，得出的后验概率模

型的均值向量即为求得的最优投影方向，以此实现脑电数据的分类。 

3.1.1. 线性最小二乘回归 
在线性回归方法中给定一个目标集 { }1 2, , , nY y y y=  ，输入集为 { }1 2, , , nX x x x=  ，输入的每一个向

量为 xi，其中 1,2, ,i n=  ，然后寻找一个权重向量 ω使得输入向量 xi 与输出值相匹配，因此为使得目标

值和实际输出值间的误差达到最小，使用最小二乘法进行计算，公式如下： 

( ) ( )2T

1

n

i i
i

J y xω ω
=

= −∑                                    (1) 

然后 J(ω)对 ω求取导数如下： 

( ) 1TXX Xyω
−

=                                      (2) 

其中 { }1 2, , , nX x x x=  ， { }1 2, , , nY y y y=  ，为避免回归过程中的过拟合问题需要加入一个正则化项，如

下： 

( ) ( )2T T

1

n

i i
i

J y x Iω ω λω ω
=

′= − +∑                                (3) 

上式(3)又被称为岭回归准则函数，式子中 I ′是单位矩阵，λ 表示由交叉验证得到的正则化参数，由此可

得 ω权重向量为： 

( ) 1TXX I Xyω λ
−

′= +                                    (4) 

此时对于一个输入向量 xi 即可得到相对应的目标值，如下： 
T

i iy xω=                                         (5) 

3.1.2. BLDA 分类算法 
脑电信号样本中无关信号(例如肌电信号、眼动信号等)的存在会干扰 BLDA 分类效果，假设这部分

无关信号为 n，目标集 { }1 2, , , nY y y y=  与输入集 { }1 2, , , nX x x x=  呈线性相关，假设一个高斯分布如下

式(6)： 
Ty x nω= +                                        (6) 

在这个假设的基础之上，根据最小二乘法岭回归目标函数，来作为脑电信号集合概率分布指数，可

得： 

( ) ( )( )1 expp J
a

ω ω= −                                    (7) 

上式(7)中 a 是一个常数，J 函数是最小二乘法岭回归准则函数。因此可把对于 ω 权重的分布分为误差和

正则化项的乘积，如下： 

( ) ( ) ( )2 T

1

1 exp exp
n

T
i i

i
p y x I

a
ω ω λω ω

=

  ′= − − − 
 
∑                          (8) 
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在回归目标、输入向量及高斯噪声相关曲线的假设条件下，上式(8)中第一项可转换为 ω 似然函数，

如下： 

( )
2 2T| , exp

2π 2

n

p t X yβ ββ ω ω   = − −   
   

                            (9) 

其中 β是噪声的逆，在一定程度上视为一个常量。为增加分类模型泛化能力，因此添加偏置项，即 ω的

最后一项。为进一步运用贝叶斯理论，需对 ω权重指定先验分布，如下： 

( ) ( )
1

2 2 T1| exp
2π 2π 2

t

p Iα εω α ω α ω     ′= −     
     

                         (10) 

上式(10)中 ( )I α′ 是 ( ) ( )1 1t t+ × + 的对角矩阵，t 是脑电信号特征向量的维度，ε 设定为一个极其小的值，

不用作任何假设分布。根据似然函数及先验分布，可以由贝叶斯计算出后验分布，如下： 

( ) ( ) ( )
( ) ( )

| , |
| , ,

| , | d
p t P

P t
P t P

β ω ω α
ω β α

β ω ω α ω
=
∫

                           (11) 

后验分布也为高斯分布其均值 m 和方差 b 均满足以下条件： 

( )( ) ( )( ) 1T T,m XX I Xy b XX Iβ β α β α
−

′ ′= + = +                        (12) 

由以上式子可计算出预测分布，有： 

( ) ( ) ( )| , , , | , , | , , dp y x t p y x P tβ α β ω ω β α ω= ∫                         (13) 

预测分布同样为高斯分布，其均值、方差满足以下式子(14)： 

T 2 T1,m x x bxµ σ
β

= = +                                  (14) 

由后验分布的均值和方差计算 α和 β参数，如下： 

( )T T
2

1

,t

ii i
i

t n
tr XX b X m yc m

α β

=

= =
+ −+∑

                         (15) 

式子(15)中 cii 是方差矩阵对角线上 i 行 i 列的元素，mi 是均值向量中第 i 个元素。重复以上式子直到参数

α及 β收敛达到最大似然解求得 m，以此达到分类的目的。 

3.1.3. BLDA 对 P300 信号的识别 
进行 BLDA 分类前需要对实验采集的脑电数据进行降采样的特征提取操作，来提取出信号波形特征。

截取信号数据中靶刺激出现前 100 毫秒到靶刺激出现后 800 毫秒的波形段，降低采样频率同时降低采样

点数目，以提取到更加契合脑电信号的特征向量。由于采样的通道数为 64，因此每行或列的特征向量大

小均为78 × 64。然后把提取到的信号特征放进BLDA进行训练得出算法模型来进行脑电信号的测试分类。

对于分类器的结果，P300 信号输出值为 1，非 P300 信号输出值为 0，然后根据每个 P300 的行列标签对

应到相应的目标字符并输出。 

3.2. 实验一数据分类结果 

为控制 BCI 用户需要产生不同的大脑活动模式，而这些模式将会被系统识别分类并且转换成外界设

备可识别的操作命令。在现有的大多数 BCI 中这种模式的转换依赖于分类算法，即一种旨在自动估计特
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征向量表示的数据类型算法，本研究中使用的分类算法是贝叶斯线性判别分析法(BLDA) [11]。对每次的

均值进行叠加，叠加均值的最大值对应的目标即是 BLDA 算法得出的分类结果[12]。在分类特征向量时，

我们采用打乱全部字符顺序的方法进行训练，然后将测试数据分类识别正确率叠加平均。另外，根据正

确率叠加次数的不同会产生不同的正确率，实验中我们设置了 15 个序列(序号 1 到 12 各随机高亮一次为

一个序列)的叠加，产生 15 组分类正确率。我们分别对 BCI 原始数据和样本扩增后数据进行训练和测试，

正确率对比如图 5 所示，BLDA 对两名被试的扩增数据的分类均比对原始数据分类正确率高。从 BCI 
Competition III 公共数据平均分类正确率来看，实验的分类正确率均随着叠加次数的增加而增加。两名被

试平均在叠加 13 次时达到 70%以上的分类正确率，而在训练样本容量扩增后，叠加 11 次时达到了 70%
以上的分类正确率。 
 

 
Figure 5. The comparison of BLDA classification accuracy between original 
sample and amplified sample 
图 5. BLDA 对原始样本和扩增样本分类正确率对比 

3.3. 实验二数据分类结果 

用 BLDA 分别对原始实验数据和扩增样本数据进行训练和测试，每个被试数据产生 15 组分类正确

率，其分类正确率对比如图 6 所示，BLDA 对 9 名被试的扩增数据的分类均比对原始数据分类正确率高，

实验二的实验结果验证了这种样本容量扩增方法的显著性效果。从验证实验数据平均分类正确率来看，

实验的分类正确率均随着叠加次数的增加而增加。九名被试平均在叠加 10 次时达到 80%以上的分类正确

率，使用扩增后样本训练后能在叠加第 6 次时达到 80%以上的分类正确率，并且在使用扩增样本训练后

公共数据和验证数据分类叠加 15 次中每次叠加的平均正确率都高于原始数据的每次叠加结果，这充分展

示了样本扩增方法的有效性。 
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Figure 6. The comparison of BLDA classification accuracy between original sample and amplified sample 
图 6. BLDA 对原始样本和扩增样本分类正确率对比 

4. 讨论 

根据两个实验的分类结果来看，样本扩增后的训练比原始数据的训练效果更好。从样本数据方面来说，

增加原始数据的数据值一倍后的新数据与原始数据一起作为样本训练的时候数据平均值增加了一半，是原

始数据平均值的 1.5 倍，同时训练得到的数据最大值和最小值也发生了变化，均是原始数据最值的 1.5 倍，

如图 7 所示。其中 a 和 c 是用原始数据训练得到的靶刺激和非靶刺激数据最值在测试数据上对比情况，b
和 d 是用扩增样本训练得到的靶刺激和非靶刺激数据最值在测试数据上对比情况。由图 7 可以看到，同一

组测试数据在最值范围内的数据情况有很大的不同，使用扩增样本数据训练得到的最值间的采样点数据明

显的多于用原始数据训练得到的最值间采样点数据，同时最值范围较大，落在范围内的样本点数据变多，
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使得靶刺激和非靶刺激的数据特征更加明显，有助于后续分类算法对靶刺激和非靶刺激的分类识别。 
 

 
Figure 7. The comparison of the maximum values obtained before and after sample trained in 
Pz electrode on test data. (a) Representation of the maximum value obtained from training 
original samples on the test data of non-target stimulus; (b) Representation of the maximum 
value obtained from training amplified samples on the test data of non-target stimulus; (c) Re-
presentation of the maximum value obtained from training original samples on the test data of 
target stimulus; (d) Representation of the maximum value obtained from training amplified 
samples on the test data of target stimulus 
图 7. Pz 电极上样本扩增前后训练得到的最值在测试数据上的表示对比图。(a) 训练原始

样本得到的最值在非靶刺激测试数据上的表示；(b) 训练扩增样本得到的最值在非靶刺

激测试数据上的表示；(c) 训练原始样本得到的最值在靶刺激数据上的表示；(d) 训练扩

增样本得到的最值在靶刺激测试数据上的表示 
 

BLDA 是一种有监督的学习方法，也就是说它的数据集每个样本都有类别的输出。在两种类别的数

据中 BLDA 将数据在直线上进行投影，投影后每一种数据的投影点尽可能的接近，而两种类别的数据的

类别中心点尽可能的大才会使得分类效果较好。如图 8 所示，我们把目标样本和非目标样本用灰色和黑

色表示，用 BLDA 将两种类别数据投影到一条直线上。从直观上可以看出，右图比左图的投影效果要好，

因为右图的黑色和灰色数据较为集中，且两种类别之间的距离也更明显。从 BLDA 原理来看，假设我们

的数据集 { }1 2, , , mD x x x=  ，其中任意样本 xi 为第 i 个数据。我们定义 ( )0,1jX j = 是第 j 类样本的集合，

( )0,1jN j = 是第 j 类样本的个数，而 ( )0,1j j∑ = 是第 j 类样本的协方差矩阵， ( )0,1j jµ = 是第 j 类样本的

均值，J(w)是 BLDA 投影到直线 w 后的损失函数。 
μj 的表达式为： 

( )1 0,1
j

j
x Xj

x j
N

µ
∈

= =∑                                   (16) 
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∑j 的表达式为： 

( ) ( )T
0,1

j
j j

x X
x jµ

∈

∑ = − =∑                                 (17) 

J(w)的表达式为： 

( )
2

0 1
2 2
0 1

J w
µ µ−

=
∑ +∑

                                    (18) 

我们实验中所用到的是两类数据，一类是目标数据，另一类是非目标数据，因此我们需要将两

类数据投影到一条直线即可。假设投影的直线是向量 w，则对每一个样本 xi在直线 w 上的投影为 wTxi，

我们把目标样本和非目标样本两种类别的中心点设为 μ0 和 μ1，它们在直线 w 上的投影分别为 wTμ0

和 wTμ1。从图 8 中可以看出，样本扩增后样本容量变大，数据平均值变大，由公式(16)可知样本均

值向量 μj 值变大，两个类别数据的中心点 μ0 和 μ1 间距同时变大，这样使得两种类别的中心间距变

大。样本数据均值变大，由公式(17)可知，协方差矩阵中的每个协方差数据值变小，说明同一类别

数据的投影点更加接近。此时公式(18)中分母上每一个类别的方差之和变小，分子上两个类别各自

的中心点间距的平方变大，相当于最大化了 J(w)，因此即可求出比原始数据更优的 w。这种效果体

现在分类正确率上就是 BLDA 对扩增后的样本训练和测试所得平均正确率均高于对原始数据的训练

和测试正确率。 
 

 
Figure 8. The comparison of BLDA projection results of sample points before and after amplified 
in straight line. (a) BLDA projection results of original sample points in straight line; (b) BLDA 
projection results of amplified sample points in straight line 
图 8. BLDA 对扩增前后样本点在直线上的投影结果对比图。(a) BLDA 对原始样本点在直

线上的投影结果图；(b) BLDA 对扩增样本点在直线上的投影结果图 

5. 结束语 

本文所提出的基于脑机接口技术的样本容量扩增方法，利用增加样本数据值后的新数据与原始数据

一起作为训练数据，增加了样本数据的最值、均值，降低了样本数据点的离散程度，使得损失函数达到

最大化，得出更优的 BLDA 投影直线，对测试数据分类时提高了平均分类正确率。把这种方法应用在实

时分类上会使得 BCI 系统对于肢体瘫痪患者对外界设备控制意图有一个更精确的识别，同时让患者能够
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更有效的对外围设备进行操作和控制。在脑机接口技术方面，现有的分类算法准确率还是较低，不能达

到实时准确分类的效果，所以在投入到实际应用中还是有一定的困难。因此未来可以从分类算法方面着

手，寻求训练模型更加稳定、分类性能更好、准确率更高的脑电信号分类算法。 
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