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摘 要： Ｐ３００Ｓｐｅｌｌｅｒ是脑机接口中重要的信息交互方式，由于其诱发的脑电特征信噪比较低与训练样本量庞
大等问题，常规的线性识别算法和支持向量机等非线性识别算法难以获得理想的识别效率．本文引入了一种基于权值
样本重采样过程的ＡｄａｐｔｉｖｅＢｏｏｓｔｉｎｇＳＶＭ（ＡＢＳＶＭ）方法，在大样本集上利用 ＡｄａＢｏｏｓｔ重采样方法建立一系列小样本子
集，在其上训练支持向量机并将其集成后进行识别．对６位受试者 Ｐ３００Ｓｐｅｌｌｅｒ字符辨识实验的脑电特征识别结果发
现，该方法能够显著提高字符识别效率，在合并使用５次重复刺激特征的情况下字符识别准确率达到９７５％．使用国
际脑机接口竞赛数据库数据进一步验证，在合并使用５次重复刺激特征的情况下该方法识别正确率较竞赛报告的最
优方法提高７３５％，最大信息传输速率的提高达到４８９％．研究结果表明，ＡＢＳＶＭ方法能够有效提高Ｐ３００Ｓｐｅｌｌｅｒ的识
别效率和信息传输速率，值得进一步研究和发展．
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１ 引言

Ｐ３００Ｓｐｅｌｌｅｒ是脑机接口（ＢｒａｉｎＣｏｍｐｕｔｅｒＩｎｔｅｒｆａｃｅ）
中一种重要的信息交互方案，它可以在人脑和计算机之

间建立一种不依赖于外周神经和肌肉系统的字符输出

通路［１］．Ｐ３００Ｓｐｅｌｌｅｒ的目的是直接通过思维脑电操作电
脑进行字符输出，有别于传统的手指击键字符输出方

式［２］．Ｐ３００Ｓｐｅｌｌｅｒ一个显而易见的应用前景是可帮助运
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动功能丧失但大脑意识健全的截瘫患者一定程度上恢

复信息交流能力，对于提高截瘫患者的生活质量、减轻

其家庭和社会负担具有重要的意义［３］．因此基于该模式
的脑机接口系统发展迅速，目前已在正常人［３］和肌萎缩

性侧索硬化残疾患者身上得到初步的成功运用［４，５］．
Ｐ３００Ｓｐｅｌｌｅｒ方案中以字符行／列的随机闪烁建立

视觉刺激序列，通过置于使用者头皮的表面电极采集

脑电信息，检测脑电事件相关电位（ＥｖｅｎｔＲｅｌａｔｅｄＰｏｔｅｎ
ｔｉａｌ，ＥＲＰ）中的 Ｐ３００成份来辨识出受试者关注的字符，
进而使人脑在不使用任何肢体实际动作的情况下能够

完成向计算机输出自主信息的目的［２］．
上述过程的关键环节是采用高效的识别算法在大

量背景刺激（即非靶刺激）中识别出含有Ｐ３００成份的靶
刺激，进而确定包含有目标字符的闪烁行／列．由于
Ｐ３００成份本身幅度很低，且信号中混杂有高幅度的自
发脑电 ＥＥＧ信号，线性分类算法的识别效果很不理想，
因此许多更复杂的非线性分类算法如支持向量机（Ｓｕｐ
ｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）等被陆续引入以提高识别效
率［３］．然而 Ｐ３００Ｓｐｅｌｌｅｒ的识别分类器训练时所面对的
刺激样本集非常庞大，这主要是因为：（１）稳定诱发
Ｐ３００成份的生理学机制要求Ｐ３００Ｓｐｅｌｌｅｒ的视觉刺激序
列中必须含有数量远多于靶刺激的非靶刺激；（２）为补
偿Ｐ３００幅度较小的问题识别过程必须要合并多次重复
靶刺激的特征；（３）在线系统的实际操作中会不断获得
新的刺激样本，识别算法应适当关注新样本以提高识

别稳定性，这就使得训练样本集得到不断扩展．ＳＶＭ等
复杂的非线性识别算法在大数据集上的训练运算较

大，耗时较长，非常不利于样本集的更新和算法的优

化，导致识别效率的提升受到很大的限制．
针对这一问题，本文设计了 Ａｄａｐｔｉｖｅｂｏｏｓｔｉｎｇ（Ａｄ

ａＢｏｏｓｔ）方法增强的支持向量机识别算法，在大样本集上
采用重采样方法构建多个小样本集，将小样本上的支

持向量机分类器组进行集成判别，使得识别算法的学

习过程可以在多个小样本集上进行，该方法不但可以

有效提高识别准确率，而且可以显著降低大样本集上

的运算负荷，有利于快速识别，为建立高效在线判别算

法奠定了良好的基础．

２ 基于 ＡｄａｐｔｉｖｅＢｏｏｓｔｉｎｇＳＶＭ（ＡＢＳＶＭ）的
Ｐ３００Ｓｐｅｌｌｅｒ字符识别算法

２．１ ＡｄａｐｔｉｖｅＢｏｏｓｔｉｎｇ（ＡｄａＢｏｏｓｔ）
Ｆｒｅｕｎｄ和Ｓｃｈａｐｉｒｅ提出的 ＡｄａｐｔｉｖｅＢｏｏｓｔｉｎｇ算法，其

基本思想是对于错分类的样本，提升其在分类器训练

中权重，通过一系列的迭代过程让分类器更“注意”这

些被错分的样本，从而提升分类器的泛化能力［６］．Ａｄ
ａｂｏｏｓｔ在给定训练样本集 Ｘ＝［ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ］Ｔ和类别标

识 Ｙ＝［ｙ１，ｙ２，…，ｙｎ］Ｔ情况下（ｎ为总的样本数），首先
初始化样本权重分布函数，

Ｄ１（ｉ）＝１／ｎ，ｉ＝１，２，…，ｎ （１）
然后进行事先设定的 Ｔ个迭代过程，其中每迭代一次
生成一个基分类器 ｈｔ∶Ｘ→Ｒ，其带权训练误差为

εｔ＝∑
ｉ
Ｄｔ（ｉ）Ｉ（ｙｉ≠ｈｔ（ｘｉ）） （２）

Ａｄａｂｏｏｓｔ要求每个基分类器至少是一个弱分类器，
因此若εｔ＜０５则接受该 ｈｔ，然后进行下一次迭代，此
时首先选择更新系数

αｔ＝
１
２ｌｎ
１－εｔ
εｔ

（３）

然后对整个样本集中的样本更新权重

Ｄｔ＋１（ｉ）＝
Ｄｔ（ｉ）ｅｘｐ（－αｔｙｉｈｔ（ｘｉ））

Ｚｔ
（４）

这里 Ｚｔ是归一化常数，用以保证总的权值和为１，即

∑
ｉ
Ｄｔ＋１（ｉ）＝１ （５）

然后进行下一次迭代，得到下一个基于新的样本权重

分布情况下的基分类器 ｈｔ＋１．迭代 Ｔ次后，最终得到的
Ａｄａｂｏｏｓｔ集成分类器的判别函数输出为

Ｊ（ｘ）＝∑
Ｔ

ｔ＝１
αｔＪｔ（ｘ） （６）

对 ｘ的预测标识则为

Ｈ（ｘ）＝ｓｉｇｎ［∑
Ｔ

ｔ＝１
αｔｈｔ（ｘ）］ （７）

ＡｄａＢｏｏｓｔ算法中，在 Ｔ个基分类器的分类错误率都
满足εｔ＜０５的情况下，令γｔ＝０５－εｔ，则其分类错误

率上界理论上为
１
ｎ
｛ｉ∶Ｈ（ｘｉ）≠ｙｉ｝≤∏

Ｔ

ｔ＝１
１－４γ２槡 ｔ

≤ｅｘｐ（－２∑
Ｔ

ｔ＝１
γ
２
ｔ），也即是随着基分类器数目 Ｔ的增

加，集成分类错误率呈指数级下降．因此，理论上只要
每个基分类器都是弱分类器，ＡｄａＢｏｏｓｔ就能提升其分类
正确率，而且研究发现当 Ｔ非常大时 ＡｄａＢｏｏｓｔ很少发
生过学习现象［７，８］．
２．２ 重采样过程

对于基分类器的带权训练有两种方式，一种是直

接将权值加入代价函数中，直接优化带权重代价函数；

另一种是使用基于样本权值的重采样方法获得训练样

本子集，子集中高权重的样本含量高于低权重的样本

含量，从而使得在训练子集上的分类器更重视高权重

的样本．尽管两种方法的优劣目前尚无定论，但已有研
究表明，在不平衡样本集上重采样过程可以获得较带

权训练更好的 ｂｏｏｓｔｉｎｇ效果［９］．如前所述，由于 Ｐ３００
Ｓｐｅｌｌｅｒ的训练样本集很大，采用直接带权训练的方法时
使得训练效率很低，本文采用权值重采样方法在Ａｄａｐ
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ｔｉｖｅＢｏｏｓｔｉｎｇ的迭代阶段构建小训练样本集，可以有效
降低训练时的运算量．基于重采样的 Ａｄａｂｏｏｓｔ在第 ｔ次
迭代过程中首先根据总的样本权重分布Ｄｔ选取ｍ个样
本（ｍｎ），构成 ｔ次迭代的训练样本子集Ｘｔ＝［ｘｔ１，ｘｔ２，
…，ｘｔｍ］Ｔ和样本标识子集 Ｙｔ＝［ｙｔ１，ｙｔ２，…，ｙｔｍ］Ｔ，在 Ｘｔ和
Ｙｔ上训练第ｔ个基分类器ｈｔ．采用重采样过程的另一个
好处是，在大样本集上采用重采样方法构建小的训练

样本子集并训练基分类器时，基分类器的错误率可以

在整个样本集上进行估计，由于训练子集远小于整个

样本集，因此错误率的估计不会受到分类器过学习问

题的干扰，可以获得稳健的错误率估计．
２．３ 支持向量机与ＡＢＳＶＭ

支持向量机是Ｖａｐｎｉｋ等人根据统计学习理论提出
的一种机器学习方法，它以结构风险最小化准则为理

论基础，通过适当地选择函数子集及其子集中的判别

函数，使学习机器的实际风险达到最小，保证了通过有

限训练样本得到的小误差分类器，对独立测试集的分

类误差仍然较小．支持向量机中所建立的最优分类面
要求不仅能将两类样本正确分开，而且同时要求分类

间隔达到最大．支持向量机首先通过内积函数定义的
非线性变换将输入空间变换到一个高维空间，然后在

这个高维空间中求解线性最优分类面［１０，１１］．
本文采用线性内积核函数形式建立支持向量机，

在样本子集 Ｘｔ上建立的线性核ＳＶＭ的决策函数为

Ｊｔ＝∑
ｍ

ｉ＝１
βｉ－

１
２∑

ｍ

ｉ，ｊ＝１
βｉβｊｙｉｙｊ〈ｘｉ，ｘｊ〉 （８）

这里 ｘｉ∈Ｘｔ，βｉ为各样本对应的拉格朗日系数，ＳＶＭ训
练过程得到的βｉ仅有部分不为０，这些βｉ所对应的样
本既是所谓的支持向量［１１］．式（６）和式（８）即为 ＡＢＳＶＭ
的决策函数表达式．采用权值重采样方法构建 ＡＢＳＶＭ
的每个训练子集仅含有少量的样本数，从而充分利用

了 ＳＶＭ在小样本集上的泛化能力．
２．４ 重复刺激条件下的字符识别算法与信息传输

速率

Ｐ３００Ｓｐｅｌｌｅｒ的字符识别的特点是在一组６个待选
样本（行／列）中识别出１个目标样本（行／列），因此其识
别过程不是模式识别中经典的０１判别模式．在此情况
下，分类器的决策函数有可能在一组６个样本（行／列）
中判别出０个或多个靶刺激，因此对于靶刺激的判别不
但要考虑决策值的符号，还需考虑其在一组样本中的

相对大小，本文中将每组内决策函数输出值最大的一

个样本（行／列）判断为靶刺激，即
ｔａｒｊ＝ａｒｇｍａｘｉ｛Ｊｊ（ｘｉ），ｉ＝１，２，…，６｝ （９）

这里 ｉ表示一组内６个样本的序号，ｊ表示样本组的序
号［１２］．

因此，Ｐ３００Ｓｐｅｌｌｅｒ的算法评价中一般采用字符识
别正确率代替样本识别正确率．由于脑电信号的信噪
比较低，通过单次任务刺激往往很难得到可靠的识别

效果，Ｐ３００Ｓｐｅｌｌｅｒ对于每个字符的识别任务往往进行
多个重复刺激组的诱发，这时，首先使用训练完成的分

类器对每个行／列刺激样本计算决策值，然后将同一字
符任务不同刺激组中对应于相同行／列刺激的决策值
取平均，再利用公式９选择出靶刺激，进而判断出目标
字符．Ｐ３００Ｓｐｅｌｌｅｒ的信息传输速率采用单位时间内传
递信息的 ｂｉｔ数表示，一个任务刺激的 ｂｉｔ数 Ｂ与识别
正确率ｐ和任务刺激所能对应的命令模式总数Ｎ有
关，Ｐ３００Ｓｐｅｌｌｅｒ中每个字符可以认为是一个待选择的
命令模式，其总的命令模式数为３６，
Ｂ＝ｌｏｇ２Ｎ＋ｐｌｏｇ２ｐ＋（１－ｐ）ｌｏｇ２［（１－ｐ）／（Ｎ－１）］

（１０）
其信息传输速率则为 Ｂ乘以单位时间内任务刺激的呈
现个数［１３］．

３ Ｐ３００Ｓｐｅｌｌｅｒ实验与诱发脑电特征

Ｐ３００Ｓｐｅｌｌｅｒ实验的任务刺激模式如图１所示，在计
算机屏幕上显示６×６的虚拟字符矩阵，字符矩阵的行
或列被随机高亮度闪烁，每个行／列的闪烁可视为一个
视觉刺激，包含有目标字符的行／列闪烁构成一个靶刺
激，可在头皮脑电中诱发出 Ｐ３００成份．屏幕上矩阵的
１２个行和列的闪烁组成一个刺激组（ｓｔｉｍｕｌｕｓｂｌｏｃｋ），每
个刺激组中行和列的闪烁次序是随机出现但不重复

的，也即一个刺激组中含有且仅含有一个行靶刺激和

一个列靶刺激．
每个任务开始前３ｓ在计算机屏幕中央给出要求注

意的目标字符，然后屏幕中央显示出字符矩阵并开始

进行随机的行／列闪烁，每个行／列的闪烁时间为
１００ｍｓ，两次闪烁中间矩阵有７５ｍｓ的不闪烁间隔期，任
务过程中在矩阵上方也始终显示出该目标字符．每个
任务进行１５个刺激组的重复刺激，也即每个字符共包
含１８０个闪烁刺激，其中含有的靶刺激个数为３０个．实
验中每进行８个字符的任务后受试者休息２分钟，共采
集６位受试者，每个受试者共进行８０个字符的识别任
务实验．刺激实验和脑电信号采集均在 Ｎｅｕｒｏｓｃａｎ的
Ｓｃａｎ４３系统上进行，采样频率 １０００Ｈｚ，经过 ０１４０Ｈｚ
的带通滤波处理．脑电采集使用系统自带的６４导电极
帽，其中含有 ４导肌电与眼电导联（ＣＢ１、ＣＢ２、ＶＥＯ、
ＨＥＯ），因此脑电信号采集导联共 ６０导，其安放位置按
照国际标准１０２０系统放置，如图２所示．

图３所示为四个中线导联 Ｆｚ、Ｃｚ、Ｐｚ、Ｏｚ处在单次
刺激和多次刺激叠加平均之后的脑电波形，其中实线

表示靶刺激下的 ＥＲＰ波形，虚线则为非靶刺激下的波
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形．图中 ｔ＝０处为闪烁刺激起始时刻，因此图中所示为
刺激呈现和完成后９００ｍｓ的波形．由图３中可见单次刺
激下靶刺激与非靶刺激的诱发脑电波形差别不明显，

而多次叠加平均后靶刺激与非靶刺激下的脑电波形则

有着明显的差异．因此，分类算法须合并多个重复刺激
的特征方可获得较好的靶刺激识别效果，进而可靠的

“翻译”出受试者关注的目标字符．但合并过多的重复
刺激则会使得信息传输效率降低，所以高效的识别算

法必须同时考虑上述两方面的因素．

４ 识别结果与信息传输效率

４．１ 本文实验数据的识别效果与信息传输效率

以闪烁刺激后 ７００ｍｓ的波形数据作为每个脑电导
联上的基本特征，将６０导特征首尾联接后作为识别特
征向量．对Ｐ３００Ｓｐｅｌｌｅｒ而言，每个闪烁刺激的诱发脑电
波形均构成一个样本，分类器的任务既是在１２个一组
的行列闪烁中选择出一个行闪烁和一个列闪烁，相当

于在１２个样本中识别出两个目标样本．Ｐ３００Ｓｐｅｌｌｅｒ实
验中一般对每个字符进行１５个刺激组的重复诱发，这
样每个字符任务共产生１２１５＝１８０个样本，本文实验
中对每个受试者进行了８０个字符的任务刺激，共产生

的样本数量为１８０８０＝９６００．本文采用１０折交叉验证
来估计识别正确率，每次采用的训练样本集为其中 ７２
个字符的８６４０个样本，测试集则为剩余的８个字符（共
９６０个样本），识别正确率为１０折交叉验证的平均值．

ＡｄａＢｏｏｓｔ迭代过程中训练样本子集大小的确定需
折衷考虑运算速度和识别效率，训练子集过小则识别

效率下降较多，过大则运算速度过慢，经过多次实验本

文算法中选择训练样本子集大小为４００个样本点，在这
个尺度的样本集上ＳＶＭ训练可以迅速完成并保证较高
的识别效率．６位受试者的字符刺激识别结果如图所
示，图４中左侧六个图为每位受试者的识别正确率随
Ａｄａｂｏｏｓｔ迭代刺激次数的增加而变化的曲线，最右侧图
为６位受试者的平均曲线，每个图中 ｒｅｐ１～ｒｅｐ５表示采
用１次～５次重复刺激组的特征进行识别的结果．由图
４中可见随Ａｄａｂｏｏｓｔ迭代次数的增加，字符识别准确率
明显上升，使用５次重复刺激的特征进行合并判别时，
识别正确率可达到０９７５±００２２４，且此时 ＡＢＳＶＭ可在
迭代次数很少（Ｔ＜２０）的情况下得到平稳输出．对于部
分受试者来说，仅使用一次刺激的情况下也可以获得

较为满意的识别效果（二位受试者可达到０９以上）．但
由于脑电特征可分性较大的个体差异和不同的采集条

件影响，单次刺激下的识别效率差别较大

（方差为０２３１８）．如受试者６的单次识别效
率较低，原因在于该受试者进行脑电任务

实验时的头皮电阻较高（＞２０ｋΩ），所采集
脑电信号的信噪比受到较大的影响．

为与Ｐ３００Ｓｐｅｌｌｅｒ中常规的ＳＶＭ算法识
别结果进行比较，本文分别采用单一的线

性核函数支持向量机（ＬｉｎｅａｒＳＶＭ）和径向基
核函数支持向量机（ＲＢＦＳＶＭ）建立分类器进
行识别和对比分析，单一 ＳＶＭ分类器建立
是直接对所有训练样本进行学习和优化的

结果．三种方法识别结果的对比如图 ５所
示，ＬｉｎｅａｒＳＶＭ与 ＲＢＦＳＶＭ的识别结果相差
不大，可见在 Ｐ３００Ｓｐｅｌｌｅｒ训练样本集较大
的情况下，核函数的选择对于识别结果的

影响不显著．ＡＢＳＶＭ在识别正确率上高于
ＬｉｎｅａｒＳＶＭ和 ＲＢＦＳＶＭ，这一趋势在采用较
少的重复刺激特征的情况下更明显，而在

重复刺激特征较多的情况下，三种方法的

识别效率相差较小．
在采用５次重复刺激的情况下，三种识

别方法的信息传输速率如表１所示，可见采
用ＡＢＳＶＭ进行识别可获得更高的信息传输
速率．常规 ＳＶＭ算法在整个样本集上进行
训练的耗时约为１０３～１０４ｓ，而ＡＢＳＶＭ的训
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练耗时为 １０２ｓ左右．训练 ＳＶＭ模型需
要求解凸二次优化问题（ＱＰ问题），其
计算复杂度可认为正比于训练样本数 ｎ
的三次方（Ｏ（ｎ３），本文实验中 ｎ＝
８６４０）．而 ＡＢＳＶＭ算法中每个 ＳＶＭ模型
仅在 ４００个点的训练集上完成，１００次
迭代过程总的训练时间约为 １００
Ｏ（４００３）Ｏ（８６４０３））．因此相对于常规
ＳＶＭ算法，ＡＢＳＶＭ在训练集较为庞大的
情况下极大的降低了算法的训练时间，

使得算法更易优化或根据数据集的更

新情况进行及时调整．
４．２ 公开数据集上的识别效果

为进一步评价 ＡＢＳＶＭ方法的有效
性，采用国际脑机接口竞赛数据库（ＢＣＩ
ＣｏｍｐｅｔｉｔｉｏｎＩＩＩ）中两组 Ｐ３００Ｓｐｅｌｌｅｒ数据
测试（ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｂｂｃｉ．ｄｅ／ｃｏｍｐｅｔｉｔｉｏｎ／

ｉｉｉ／）［１４］．公开数据集中 Ｐ３００Ｓｐｅｌｌｅｒ实验的设置基本与
本文实验设置相同，脑电采集导联为６４导，处理时采用
闪烁刺激后７００ｍｓ波形特征按照６４导联首尾相接作为
识别特征向量．由于 ＢＣＩ竞赛的目的之一是考查各类算
法的鲁棒性和抗噪声干扰能力，因此竞赛数据库中提

供的脑电数据含有较大的噪声和干扰，使得算法的识

别正确率较低．最优识别算法由 ＡｌａｉｎＲａｋｏｔｏｍａｍｏｎｊｙ和
ＶｉｎｃｅｎｔＧｕｉｇｕｅ提供，该算法是目前公认的处理效果最
优的Ｐ３００Ｓｐｅｌｌｅｒ识别算法．最优算法的识别正确率如
表２所示，其在采用１５次重复刺激的情况下可以达到
９６５％的正确率，高于其它方法 ６％以上（次优方法正
确率为９０５％），而该方法在仅采用５次重复刺激情况
下可以获得７３５％的正确率，高于其它方法 １４％以上
（次优方法正确率为５９５％）［１５］．

表１ 三种识别算法的信息传输率

重复刺激次数
信息传输率（ｂｉｔ／ｍｉｎ）

ＬｉｎｅａｒＳＶＭ ＲＢＦＳＶＭ ＡＢＳＶＭ
１ ５３．５ ５８．９ ６６．９
２ ３９．２ ３８．４ ４４．３
３ ２９．２ ２８．６ ３３．９
４ ２５．３ ２４．９ ２７．１
５ ２１．１ ２１．２ ２２．３

本文用ＡＢＳＶＭ方法进行识别时采用如４１相同的
训练样本子集设置，在竞赛数据库的训练样本集１５３００
个样本中（每个受试者８５个字符的刺激任务）以权重采
样方法选取 ４００个样本作为 ＳＶＭ训练子集，采用 Ａｄ
ａＢｏｏｓｔ方法进行１００次迭代训练ＡＢＳＶＭ模型，在测试数
据集（每个受试者１００个字符的刺激任务）上进行识别．
ＡＢＳＶＭ方法的识别正确率有明显提高，如表２所示，在
１５次和 ５次重复刺激条件下识别正确率分别达到

９７３％和 ７８９％（相对于竞赛最优算法在相同条件下
９６５％和 ７３５％的识别正确率分别提高了 ０８％和
５４％）．图中可见当重复刺激数量较少的情况下，ＡＢＳＶＭ
识别正确率的提高更为显著．由于重复刺激数量较少意
味着信号特征中的噪声含量较大，这也从一个侧面说明

了ＡＢＳＶＭ方法具有更强的鲁棒性和抗干扰能力．

表２ 对国际脑机接口竞赛数据库的测试结果，

与竞赛最优方法的对比

重复刺激

次数

竞赛最优方法

识别正确率

（％）
信息传输率

（ｂｉｔ／ｍｉｎ）

ＡＢＳＶＭ
识别正确率

（％）
信息传输率

（ｂｉｔ／ｍｉｎ）

１ ２５．５ １５．１ ３６．８ ２８．０
２ ４２．５ １７．７ ５４．１ ２６．０
３ ５７ １８．８ ６４．１ ２２．７
４ ６４ １７．０ ６９．５ １９．４
５ ７３．５ １７．０ ７８．９ １９．１
１０ ８７ １１．３ ９２．２ １２．５
１３ ９５ １０．２ ９５．４ １０．３
１５ ９６．５ ９．１ ９７．３ ９．２

另外，由于 ＢＣＩ的信息传输效率与识别率和靶刺激
频率均相关，当重复刺激数量过多时，虽然识别正确率
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可以得到提高，但并不会提升信息传输速率．由表可
见，最高的信息传输速率一般出现在采用较少重复刺

激的情况下，也即是 ＢＣＩ识别算法的关键是采用尽量少
的重复刺激获得尽量高的识别效果．比较 ＡＢＳＶＭ方法
与ＢＣＩＣｏｍｐｅｔｉｔｉｏｎⅢ最优方法所获得的最高信息传输速
率，ＡＢＳＶＭ提高了９２ｂｉｔ／ｍｉｎｕｔｅ，提高幅度达到４８９％，
表明该方法更适合于建立高速Ｐ３００Ｓｐｅｌｌｅｒ系统．
５ 结论与讨论

本文针对 Ｐ３００Ｓｐｅｌｌｅｒ训练集庞大、特征信号信噪
比较低的问题设计了一种基于 ＡｄａｐｔｉｖｅＢｏｏｓｔｉｎｇ和 ＳＶＭ
的字符识别方法，通过对大样本集进行重采样构建一

系列样本数量很小的样本子集，在样本子集上训练和

优化 ＳＶＭ算法，从而大幅度降低了训练时间并获得了
更好的识别效率．通过对实验数据和国际脑机接口数
据库处理的结果对比表明，ＡＢＳＶＭ方法可有效提高识
别效率，进而获得更高的信息传输速率．本文研究表明
基于权值重采样小样本集序列上的 ＡｄａｐｔｉｖｅＢｏｏｓｔｉｎｇ
ＳＶＭ方法适用于大样本集的脑电特征识别，值得进一
步发展和研究．
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