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分层向量自回归的多通道脑电信号的特征提取研究

王金甲 1 陈 春 1

摘 要 有效的特征提取方法能提高脑机接口 (Brain-computer interface, BCI) 系统对脑电 (Electroencephalogram, EEG)

信号的识别率. 因脑电信号都是多通道的, 本文将分层向量自回归 (Hierarchical vector autoregression, HVAR) 模型用于脑

电信号的特征提取, 并结合传统的线性支持向量机 (Support vector machine, SVM) 用于脑电信号识别. 该模型不仅克服了自

回归 (Autoregression, AR) 模型只能用来提取单通道特征的局限性, 而且不再采用传统 VAR (Vector autoregression) 模型

所有通道共用一个时滞的处理方法. 创新之处在于在传统的 VAR 模型基础上添加正则化思想, 有效地压缩参数空间, 实现合

理的分层结构. 本文首次将 HVAR 模型用于由 Keirn等采集并整理的脑电数据中. 实验结果证明 HVAR 模型在阶数较小的

情况下 (2阶) 与阶数较大 (6阶) 的 AR 模型效果相当, 可见低阶的 HVAR 能很好地刻画脑电信号的时空关联关系, 这说明

HVAR 可能是刻画 EEG 信号的一种新颖的方法, 这对其他多通道时间序列分析都有借鉴意义.
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Multi-channel EEG Feature Extraction Using Hierarchical Vector

Autoregression

WANG Jin-Jia1 CHEN Chun1

Abstract Feature extraction and classification of electroencephalogram (EEG) signals is a core part of brain-computer

interface (BCI). For multi-channel EEG signal and high dimension of feature vector of BCI system, a novel EEG signal

recognition method called hierarchical vector autoregression (HVAR) is presented, which extracts EEG feature using

regression coefficient of HVAR model and linear support vector machine (SVM). It overcomes the limitations of the

autoregression (AR) model that can be used to extract the single channel EEG only, and effectively avoids the vector

autoregression (VAR) model sharing a same delay for all channels. Our contribution is that regularization is added on

the traditional VAR model and a reasonable hierarchical structure is adopted. It effectively compresses parameter space

of VAR model. In this paper, HVAR model is used for EEG data classification for the first time. Experimental results

show that the recognition accuracy of extracted feature of HVAR model using a 2 lag order multi-channel is higher than

that of AR model of 6 lag order. So low-level HVAR model can describe the portrayed temporal relationship of EEG well.

This shows HVAR may be a novel method to portray EEG signal, which has reference significance to other multi-channel

time-series.
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通过建立计算机与脑电波之间的联系从而实现

大脑与外界信息的交换已经成为多年的一个研究热
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点[1−2]. 脑机接口 (Brain-computer interface, BCI)
是一种新的人机交互方式, 只需要通过大脑的活动
信号将命令传给计算机或其他外部设备[3]. 这种不
依赖外围神经肌肉的通信系统为完全瘫痪的人提供

全新的生活方式.
为了能够正确有效地控制 BCI 系统, 必须通过

一定的技术将不同的大脑活动转换为系统可以识

别的模式从而发送不同的命令到外部设备中. BCI
系统的核心之一是脑电图 (Electroencephalogram,
EEG) 的信号分类, 包括预处理、特征提取和选择、
分类三个过程. 由此可见, 在 EEG 识别过程中, 特
征提取起着非常重要的作用, 提取出来的特征会直
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接影响系统的分类正确率. 目前, 脑信号的特征提取
方法主要包括: 小波变换和小波包变换[4]、自回归

(Autoregression, AR) 模型参数估计[5]、时频分析

(Time-frequency analysis)[6−7]、共空间模式 (Com-
mon spatial patterns, CSP)[8] 等. 大致可以将上述
方法分为参数法和非参数法两类. 非参数法需要大
量的样本, 脑电信号潜在信息的泄露不可避免; 而
参数法是从有限的记录数据中得到估计参数来描述

随机信号, 基于该方法不需要对原始数据的产生做
任何假设使得它在脑信号研究中得到广泛的应用[9].
其中, AR 模型因其表达式简单、适用范围广等优
点[10] 受到众多学者青睐. Huan等使用 3 种不同的
算法求解 AR 模型参数, 将得到的系数作为神经网
络分类器的输入实现 EEG 信号分类[11]; Lawhern
等利用 AR 模型对连续的脑电信号进行特征提取,
与支持向量机 (Support vector machine, SVM) 结
合进行分类, 在几个不同的人工制造的脑电信号上
取得了接近 94% 的正确率[12]; Chen 等将 AR 模
型应用到提取 EEG 的相位和频率信息中[13]; Li 等
在 AR 模型的基础上添加了 Lp 范数的约束条件来

压缩噪声等外界干扰对脑电信号的分析[9]. 但是,
AR 模型是针对单个通道进行分析的, 所以在对多
通道脑电信号的处理上会忽略各个通道之间的相

互作用, 不能有效地挖掘出通道之间的互信息. 相
比之下, 针对多通道信号建立的多变量自回归模型
(Multivariate autoregressive, MVAR) 更适合用于
脑信号的研究. Anderson 等对 4 个受试者 6 个通
道的两类任务进行四种方法的特征提取, 结果表明
使用 MVAR 系数表示不同的行为模式能取得更好
的分类性能, 且结果更为稳定[14]; Pei等在对左右手
运动两类任务进行分类时首先用 MVAR 进行特征
提取, 然后使用基于 Mahalanobis距离的判别分类
器进行分类, 实验结果证明, 在分类正确率、信噪比
和互信息等方面, MVAR 模型都优于 AR 模型[15].
Hu 等将 AR、MVAR 模型运用于基于胳膊运动的
分类任务上, 得到了同样的结论, 即MVAR 模型因
能够挖掘出肌电图通道之间的互信息可以提高分类

正确率[16]; Wang 等提出了新的多元自适应自回归
(Multivariate adaptive autoregressive, MVAAR)
模型对左右手和脚三类任务进行特征提取, 结果表
明 MVAAR 模型对于在线 BCI 系统是一种更为有
效的特征提取方法[17]; Zhao 等结合MVAR 模型和
核主成分分析 (Kernel principal component anal-
ysis, KPCA) 降维方法用于 EEG 信号检测驾驶精
神疲劳状态, 不仅提高了正确率, 而且加快了收敛
速度[18]. Heger 等用 MVAR 模型提取特征, 分析
脑信号信息流之间的联系[19]; Faes 等提出了扩充
MVAR (Extended MVAR, eMVAR) 框架, 并将其

成功地应用在心血管变异时间序列和多通道的脑电

图中[20]; Varotto 等运用MVAR 模型分析使用频域
线性索引连接的脑信号[21]; Panzica等使用 MVAR
模型对皮质性肌阵挛患者的脑电图和肌电图进行分

析[22]; Wang 等结合MVAR 与MPCA (Mutilinear
principal component analysis) 降维方法对 UCI 数
据库中的脑电数据进行分类, 分类器选用贝叶斯分
类器, 取得了很好的分类效果[23]. 但MVAR 模型系
数是矩阵形式, 在进行分析时很容易出现高维小样
本问题.

本文将正则化思想添加在MVAR 模型中, 并提
出分层结构, 不仅能克服传统MVAR 模型共用一个
时滞的缺点, 而且由于正则化罚的使用有效地压缩
了模型的参数空间, 将MVAR 模型成功推广到高维
小样本数据的应用上, 此外, 采用加速近邻梯度法求
解模型加快了算法的收敛速度, 降低了时间复杂度.

1 LASSO-VAR模型

1980 年, Sims 首先提出向量自回归 (Vector
autoregression, VAR) 模型, 即上面提到的 MVAR
模型. 这种模型通过采用多方程联立的形式挖掘各
个变量之间的线性关系. 定义

{
yyyt ∈ Rk

}T

t=1
是长度

为 T 的 k 维时间序列, p 阶的 VAR 模型具有如下
形式:

yyyt = vvv + B(1)yyyt−1 + · · ·+ B(p)yyyt−p + uuut,

t = 1, · · · , T (1)

其中, p 是预先给定的最大时滞, vvv ∈ Rk 是 k 维截

距向量,
{
B(l) ∈ Rk×k

}p

l=1
是时滞为 l 的系数矩阵,

Bl
ij 表示的是第 j 个时间序列前 l 个时刻的值对第 i

个时间序列当前时刻值的影响.
{
uuut ∈ Rk

}T

t=1
定义

的是均值为 0、同期协方差矩阵为 Σu 的白噪声, 即
uuut 满足以下两个条件: 1) E(uuut) = 0; 2) E(uuutuuuτ ) ={

0, t 6= τ

Σu, t = τ
.

最小二乘估计 (Ordinary least square estima-
tion, OLSE) 是求解线性回归模型参数估计最常用
的方法. 使用最小二乘估计 VAR 模型的参数, 则参
数估计可以描述为:

(vvv, B)= arg min
(vvv,B)

1
2

T∑
t=1

∥∥∥∥∥yyyt − vvv −
p∑

l=1

B(l)yyyt−l

∥∥∥∥∥

2

2

(2)

对于VARk(p)模型,需要估计的参数个数为 k2p,也
就是说, 参数空间随着时间序列的增加呈平方增长,
这对低频高维的时序数据很容易出现参数任意化问
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题. 所以要想将 VAR 模型应用在高维数据上, 必须
采取一定的正则化技术压缩参数空间.

Tibshirani提出的 LASSO模型[24] 是在最小二

乘的基础上对系数的 1-范数施加约束, 不仅能够达
到压缩系数的目的, 而且能够产生稀疏解, 从而降低
参数空间.
为表示方便, 定义: k × T 维的响应矩阵 Y =

y1, · · · , yT ,表示所有时间序列不同时刻的值; k×kp

维的参数矩阵 B = [B(1) · · ·B(p)], 表示不同序列间
的相互影响; kp× 1 维的向量 zzzt =

[
yyyT

t−1 · · ·yyyT
t−p

]T
,

表示所有时间序列滞后当前时刻 1, 2, · · · , p 个时刻
的值; kp×T 维的协变量矩阵 Z = [z1 · · · zT ], 此处,
我们需要用到

{
yyy−(p−1), · · · , yyy0

}
来初始化Z; k×T

维的扰动矩阵 U = [uuu1 · · · uuuT ] 以及 T × 1 维的全
1 向量 1 = [1 · · · 1]T. 在最小二乘的基础上添加
L1 罚, 也就是系数的绝对值之和. 这就是我们所说
的 LASSO-VAR 模型:

min
1
2

∥∥Y − vvv1T −BZ
∥∥2

2
+ λ‖B‖1 (3)

其中, ‖A‖2 =
√∑m

i=1

∑n

j=1 aij
2 是矩阵 Am×n 的

F-范数, ‖A‖1 =
∑

i

∑
j |aij| 是矩阵 Am×n 的 1-范

数, λ 是正则化参数. LASSO-VAR 与 Bayesian相
比, 不仅可以使最小二乘解的某些项收缩至 0, 实现
变量选择, 而且使得在回归参数个数 k × kp 接近甚

至超过样本大小 k× T 的情况下也能得到可靠估计.
下一节我们将采用坐标下降法来求解该模型.

1.1 坐标下降法

记 f(B,vvv) = 1
2
‖Y − vvv1T −BZ‖2

2 +λ‖B‖1, 将
每一个时间序列的回归模型看作一个子问题, 那么
可将目标函数分解为 k 个子问题. 第 j 个子问题的

形式为:

fj(Bj., vj) =
1
2

∥∥Yjt − vj1T −Bj.Z
∥∥2

2
+ λ‖Bj.‖1

(4)

式中, vj 和 Bj. 为未知变量. 首先通过求 fj(Bj., vj)
关于 vj 的偏导数并令其为 0 得到截距值 vj. 即:
0 = ∇vfj(Bj., vj) = (Yjt − vj1T − Bj.Z)1, 从而求
得: vj = Y j − B̂j.ZZZ. 所以截距向量 vvv = YYY − B̂ZZZ.
其中, YYY 是 k × 1维的响应矩阵的行均值向量, ZZZ 是

kp × 1维的协变量矩阵的行均值向量. 接下来用坐
标下降法求 Bj.. 坐标下降法的基本思想是每次只优
化一维变量, 其余变量看作常量, 这样优化问题可以
很快完成, 且相关方程可以在变量循环中更新; 而通
常情况下, 极小化的变量在众多参数中不随循环改
变, 因此整个迭代过程将很快完成.

假设 Y 和 Z 都是中心化的, 则目标函数中不再
包含截距向量. 使用坐标下降法逐个更新系数矩阵
B 的元素. 假设当前估计是 B 的 j 行 r 列的元素

Bjr, 那么将式 (4) 转换为单变量形式:

fjr(Bjr) =
1
2

∑
t

(
Yjt −

∑
l 6=r

BjlZlt −BjrZrt

)2

+

λ
∑
l 6=r

|Bjl|+ λ |Bjr| (5)

分 Bjr > 0, Bjr < 0, Bjr = 0 三种情况对 Bjr 求

导, 令 Rt = Yjt −
∑

l 6=r BjlZlt , 结果如下:

Bjr =



∑
t

RtZrt − λ

∑
t

Zrt
2 ,

∑
t

RtZrt > 0,

∣∣∣∣
∑
t

RtZrt

∣∣∣∣ > λ

∑
t

RtZrt + λ

∑
t

Zrt
2 ,

∑
t

RtZrt < 0,

∣∣∣∣
∑
t

RtZrt

∣∣∣∣ > λ

0,

∣∣∣∣
∑
t

RtZrt

∣∣∣∣ < λ

(6)

可见 Bjr 的坐标更新为软阈值形式: Bjr =
S(

∑
t RtZrt,λ)∑

t Zrt
2 . 其中, S(x, φ) = sgn(x)(|x| − φ)+,

(|x| − φ)+ = max(|x| − φ, 0).

从系数矩阵的求解过程中可以看出 LASSO-
VAR 模型是将所有变量看作无关变量, 这也使得虽
然通过添加 L1 罚能得到稀疏解, 但是这种稀疏模式
没有固定结构. 举例来说: 最大时滞为 4 的二元时
间序列, 通过 LASSO-VAR2(4) 得到的系数的可能
稀疏模式如图 1 所示.

图 1 LASSO-VAR2(4) 得到的稀疏模式示例图

Fig. 1 The sparse pattern for LASSO-VAR2(4)

2 HVAR模型

2.1 模型简介

HVAR (Hierarchical vector autoregression)模
型在 LASSO-VAR的基础上, 通过对系数矩阵B 的

不同约束得到不同的分层结构, 可以生成一个具有
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较高预测性能的可解释模型. 在讨论之前做以下定
义:

B(l:p) = [B(l) · · ·B(p)] ∈ Rk×k(p−l+1)

Bi
(l:p) = [Bi

(l) · · ·Bi
(p)] ∈ R1×k(p−l+1)

Bij
(l:p) = [Bij

(l) · · ·Bij
(p)] ∈ R1×(p−l+1)

此外, 我们还定义了一个 k × k 维的最大

时滞矩阵 L, L 中的每个元素定义如下: Lij ={
max {l} , Bl

ij 6= 0
0, Bl

ij=0
, l = 1, · · · , p. 因此, Lij

表示的是时间序列 j 对时间序列 i 的最长作用时间.
若 L 中的所有元素都相等即为普通的 VARk(p)模
型, 本文详细介绍三种分层结构.

1) 分量方式 HVARC: 将每一个时间序列 yjt

看成一个边际方程, 每个方程有自己的最大时滞,
即: Lij = Li, ∀j, i = 1, · · · , k. 若定义时滞矩阵:

L =




4 4 4
2 2 2
3 3 3


, 则该分层结构的时滞矩阵如图 2 所

示. 图 2 表示所有时间序列对第一个时间序列的作
用时间都为 4 个单位, 对第二个时间序列的作用时
间为 2 个单位.

图 2 HVARC3(4) 的分层时滞结构示例图

Fig. 2 A componentwise hierarchical lag structure:

HVARC3(4)

2) 自身–其他分层结构 HVARO: 在 HVARC
的基础上增加假设条件: 自身作用时间不
短于其他时间序列的作用时间, 且最多长
于其他序列 1 个时间单位. 即: Lij ={

Li
other, i 6= j

Li
other 或者 Li

other + 1, i = j
, i, j = 1, · · · , k.

表现在系数矩阵上是指: B
([Li

other+1]:p)
ij =

0, B
(Li

other)
ij 6= 0, i 6= j, B

(Li
other)

ii 6= 0, 且对
Bii

(other+1) 没有约束, Bii
([other+2]:p) = 0. 若定

义时滞矩阵: L =




4 3 3
2 2 2
2 2 3


, 则该分层结构的时滞

矩阵如图 3 所示. 即: 第一个时间序列对其自身的
作用时间为 4 个单位, 而其他时间序列对第一个时
间序列的作用时间为 3 个单位.

3) 单个元素的分层结构 HVARE: 该分层结构
比较灵活, 不同的时间序列彼此之间的作用时间不
同. 即: B

(Lij)
ij 6= 0, B

([Lij+1]:p)
ij = 0, ∀i, j. 若定义

时滞矩阵: L =




4 1 2
2 0 1
4 4 2


, 则时滞矩阵如图 4所示.

彼此之间没有特定的约束关系.

图 3 HVARO3(4) 的分层时滞结构示例图

Fig. 3 An own-other hierarchical lag structure:

HVARO3(4)

图 4 HVARE3(4) 的分层时滞结构示例图

Fig. 4 An elementwise hierarchical lag structure:

HVARE3(4)

为了实现上述三种分层结构, 我们采用分层组
LASSO 罚对系数加以约束. 分层组 LASSO 罚是
指具有嵌套结构的组 LASSO 罚. 理论已经证明组
LASSO 罚[25] 将每一组的变量看成一块, 对块变量
施加约束, 能够实现变量的组选择; 而嵌套组[26] 能

够实现分层选择, 即某一组变量没有被选中, 则嵌套
于该组的另一组变量也不被选中. 可以通过在 VAR
模型上添加不同的罚函数实现以上三种分层结构.

1) HVARC: 前面已经提到该分层结构是指每
一个边际方程的阶数相同, 也就是要求满足这样的
条件: 如果 B̂

(l)
i = 0, 那么 B̂

(l′)
i = 0, l′ > l, i =

1, · · · , k. 即嵌套组 LASSO 罚可以实现这样的分
层结构, 故只需在 VAR 模型的基础上添加嵌套组
LASSO 罚函数, 目标函数定义如下:

min
vvv,B

{
1
2

∥∥Y − vvv1T −BZ
∥∥2

2
+ λ

k∑
i=1

p∑
l=1

∥∥∥B
(l:p)
i

∥∥∥
2

}

(7)

随着 λ 的增加, i 越大, l 越小, 就会有 B̂
(l:p)
i = 0.

这样的罚更趋向于选择一个较小的最大时滞, 而不
是简单地得到一个没有任何特殊结构的系数矩阵 B.

2) HVARO: 该分层结构要求实现的是对角元
素优于非对角元素, 所以只需在 HVARC 的基础上
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对非对角元素进行再一次的惩罚, 故目标函数定义
如下:

min
vvv,B

{
1
2

∥∥Y − vvv1T −BZ
∥∥2

2
+

λ
k∑

i=1

p∑
l=1

[∥∥∥B
(l:p)
i

∥∥∥
2
+

∥∥∥B
(l)
i,−i, B

([l+1]:p)
i

∥∥∥
2

]}

(8)

其中, B
(l)
i,−i =

{
B

(l)
ij : j 6= i

}
, 并且约定 B

([p+1]:p)
i =

0. 式 (8) 中罚函数与 HVARC的罚函数的不同之处
在于增加了第二项, 放宽了对对角元素 B

(l)
ii 的约束,

这样就能保证在时滞为 l 时, 即使序列之间的交互
影响已经为 0, 而自身影响可能并不为 0. 该模型能
够确保自身的影响可能长于其他时间序列的影响 1
个时间单位.

3) HVARE: 该分层结构对时滞矩阵的结构没
有硬性的约束, 任意时间序列对的时滞都可以不同,
所以只需对任意时间序列对的时滞矩阵进行约束,
故目标函数定义如下:

min
vvv,B

{
1
2

∥∥Y − vvv1T −BZ
∥∥2

2
+ λ×

k∑
i=1

k∑
j=1

p∑
l=1

[∥∥∥B
(l:p)
ij

∥∥∥
2

]}
(9)

在这样的分层结构中, 因为每对时间序列都有
自己的最大时滞, 因此 B̂

(l:p)
ij = 0 可能出现在时序对

(i, j) 的任意 l 值的情况下. 这样的分层结构是最灵
活的.

前面已经讨论过截距向量与响应矩阵、协变

量矩阵的关系. 此外仍假定响应矩阵与协变量矩阵
都是中心化的, 所以在下面的具体求解过程中将
不再讨论截距向量. 式 (7)∼ (9) 都是基于分层组
LASSO 罚的, 在这儿引入函数 Ωi(B

(l:p)
i ) 表示系数

矩阵不同形式的范数, 即将式 (7)∼ (9) 的罚函数统
一用该函数表示, 那么可将三个凸优化问题统一为
以下形式:

min
B

{
1
2
‖Y −BZ‖2

2 + λ

k∑
i=1

p∑
l=1

Ωi(B
(l:p)
i )

}
(10)

因为每一个边际方程都是独立的, 所以可以将式
(10) 分解成 k个如下的子问题求解:

min
Bi

{
1
2
‖Yi −BiZ‖2

2 + λ

p∑
l=1

Ωi(B
(l:p)
i )

}
(11)

2.2 加速近邻梯度法

下面详细讲述加速近邻梯度法求解式 (11). 加
速近邻梯度法是由 Yurri Nesterov 于 1983 年首
先提出的[27]. 该方法以负梯度的方向作为下降方
向, 将上两代的迭代值做线性组合得到一个中间
变量, 然后由该中间变量导出当代的最优解. 加
速近邻梯度法通过对近邻梯度法的一个简单修正,
不仅保持了梯度法的简洁性, 更提高了算法的效
率. 理论上已经证明了加速近邻梯度法的收敛率
是 1/k2. 本文选取的相邻两次迭代值线性组合的
权重为 θm = 2/(m + 2), 步长 t ← σ1(Z)−2, 其中
σ1 (Z) 是协变量矩阵 Z 的最大奇异值. 记 Li(Bi) =
1
2
‖Yi −BiZ‖2

2, 则有∇Li(Bi) = (BiZ − Yi) ZT, 式
(11) 的系数矩阵 B 的详细更新步骤见算法 1.

算法 1. 加速近邻梯度法求解式 (11)
输入. Y , Z, B̂ [0], λ, ε;

步骤 1. 初始化: B̂ [1] ← B̂ [0] ; B̂ [2] ← B̂ [0] ; t ←
σ1(Z)−2, i = 1;

步骤 2. 迭代直至收敛:

1) 更 新 中 间 变 量 b̂, b̂ ← B̂i [m− 1] +
m−2
m+1

(
B̂i [m− 1]− B̂i [m− 2]

)
;

2) 更 新 当 代 的 系 数 值 B̂i [m], B̂i [m] ←
proxtλΩi

(
b̂− t

(
b̂Z − Yi

)
ZT

)
;

3) 判断
∥∥∥b̂− B̂i [m]

∥∥∥ ≤ ε 是否成立, 若成立, 内层循环

结束, 转至步骤 3; 否则, m ← m + 1, 转至 1);

步骤 3. 若 i = k,算法结束;否则 i ← i+1,转至步骤 2;

输出. 系数矩阵 B.

三种不同分层结构的罚函数都是基于分层组

LASSO 罚, 由近邻算子的定义可知:

proxtλΩi
(u) = arg min

{
1
2
‖u−v‖2

2 + tλΩi(v)
}

(12)

将三种范数的近邻算子统一记为:

x̂ = arg min

{
1
2
‖x−x̃‖2

2 + λ
H∑

h=1

ωh‖xgh
‖

2

}
(13)

其中, gh 是第 h 组包含的变量的索引集合, 且
g1 ⊂ · · · ⊂ gH . 我们已经知道对于组 LASSO 罚, 组
间是不重叠的, 它的近邻问题按组可分离, 近邻算子
是广义软阈值算子. 而在分层结构中, 嵌套组的出
现导致不能直接得到分层组 LASSO 罚的近邻算子.
Jenatton 等已经证明对于分层组 LASSO 的近邻问
题, 可以通过求其对偶范数的近邻问题得到[28]. 本
文直接使用 Jenatton 等的结果. 见算法 2.

算法 2. 求解分层组 LASSO罚的近邻算子
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输入. x̃, λ, ω1, · · · , ωH ;

步骤 1. 初始化: r ← x̃;

步骤 2. 循环 h = 1, · · · , H:

rgh ← (1− λωh/ ‖rgh‖)+rgh ;

输出. x̂ = r.

3 实验结果与分析

3.1 实验数据说明

将 HVAR 模型应用到脑机接口的背景中. 实
验采用的是由 Keirn 等采集的脑电数据, 详见网址:
http://www.cs.colostate.edu/eeg/main/data/1989
Keirn and Aunon. 该数据集记录的是 7 位受试
者在执行想象任务时的 EEG 数据. 每次实验要求
受试者完成一种任务的想象, 时间持续 10 s, 采样
频率是 250Hz, 所以每一个样本的每个通道会产生
2 500 个采样点. 在一个周期中每个动作重复执行
5 次, 共 5 类任务. 采样期间受试者的 EEG 数据通
过 7 个位于头部的电极记录, 采样电极的分布如图
5 所示. 每个受试者的样本数列于表 1.

图 5 采样电极放置图

Fig. 5 Electrode placement

表 1 受试者的样本数

Table 1 Trails of subjects

受试者 样本数

1 10

2 5

3 10

4 10

5 15

6 10

7 5

图 5 中, 电极 C3,C4, P3, P4,O1, O2, EOG 记
录 7 个通道的 EEG 信号, 电极 A1,A2 之间通过一

个放大器 (Grass7P511) 连接, 该放大器的模拟滤波
器的带宽为 0.1Hz∼ 100Hz, 这两个电极的记录是
电乳突的参考电位.

从表 1 可知, 受试者 1, 3, 4, 6 分别执行了两个
周期的任务, 受试者 2, 7 是执行了一个周期的任务,
受试者 5 则是执行了 3 个周期的任务. 前面已提到
每个受试者在每个周期中共执行 5 类任务, 详细介
绍如下:

1)基准任务:在该任务下, 要求受试者尽可能地
放松, 尽量不要去想任何事情. 所以可将该任务看作
脑电图的基准.

2) 乘法计算任务: 要求受试者计算一个复杂的
乘法问题, 在计算过程中, 受试者不能发声或有明显
的动作, 每次的乘法问题都是不重复的, 因此受试者
不可能直接给出答案, 而且也已经证实受试者在每
次的执行过程中都没有在 10 s 之内给出答案, 所以
在采样期间受试者一直处于计算状态.

3) 字母组合任务: 要求受试者不发声地给朋友
或亲人写一封信. 因为任务重复 5 次, 所以在后边几
次的任务中要求受试者回想在先前的信中是否有遗

漏的字母.
4)几何图旋转任务:在该任务下, 首先给受试者

30 s 的时间学习画一幅复杂的 3 维图, 30 s 之后, 画
板撤掉, 然后要求受试者想象该物体沿着某个轴旋
转.

5) 视觉计算任务: 要求受试者想象将数字按顺
序写在一块黑板上.

3.2 实验过程

电极 EOG 是用来检测受试者是否有眨眼行为,
已经有相关实验证明该通道对任务分类正确率没有

影响[29], 因此在实验中我们只用了 6 个通道的值.
图 6 是受试者 1 的 5 类任务的 6 个通道的时序图.

图 6 的每一幅子图都是长度为 2 500 的 6 元时
间序列, 由图可见, 这 6 元时间序列基本上都是平稳
的. 实验中用到的是各个任务的 10 个样本, 从表 1
可知, 受试者 2 和 7 每一类任务只有 5 个样本, 而受
试者 4 的数据中包含了未知的无效值, 故可用的是
受试者 1, 3, 5, 6 的数据. 对于受试者 5, 我们用的是
他的前 10 个样本, 重新对 1, 3, 5, 6 编号为 1, 2, 3, 4.
此外, 我们用到了 0.5 s 的时间窗, 所以将原始长度
为 2 500 的时间序列分割成 20 段, 每个时间段中包
含了 125 个采样点. 考虑到每个人的思维方式不同,
所以对每个受试者单独进行实验.
首 先 对 这 20 段 分 别 用 VAR、 LASSO-

VAR、HVARC、HVARO、HVARE 5 种方法进行
特征提取, 那么每类任务的每一个样本就会得到 20
种特征模式, 因此每类想象任务共得到 200种特征
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图 6 受试者 1 的分类任务 6 个通道的多元时序图

Fig. 6 The sequence diagram of each channel for

Subject 1

模式, 也就是说每类任务都会有 200 个样本. 然后
将不同的任务进行两两组合, 不同的任务组合方式
见表 2; 接着将组合后的 400 个样本随机分成大小
相等的训练集和测试集, 共进行 10 次试验; 最后将
10 个测试集上得到的正确率求平均. 分类器我们选
择线性支持向量机. 实验中每种方法的阶数都选择
2∼ 7.

3.3 实验结果与讨论

实验中使用网格法选择正则化参数 λ. 网格的
深度与长度分别设置为 30 和 10. 首先我们详细分
析受试者 1 的实验结果. 受试者 1 的不同任务组合
方式, 在 5 种不同特征提取方法的不同时滞下得到
的 10 次试验的平均分类正确率如表 3∼ 7 所示.

从表 3∼ 7 可见, 不同的任务组合方式所对应的
最大时滞是不同的, 但总的看来, 当阶数等于 2 时,
不同的特征提取方法至少在 5 种任务组合方式下能
获得最高正确率. 由此我们可认为受试者 1 的最大
时滞是 2. 为了对 10 次实验的分类结果有更直观
的认识, 本文以第 5 种和第 3 种任务组合方式为例
进行详细分析. 图 7 和图 8 表示在阶数为 2 时, 五
种不同方法分别在这两种情况下得到的分类结果的

箱线图.

图 7 第 5 种任务组合方式对应的不同方法的正确率箱线图

Fig. 7 The boxplot of the fifth task combination for

different methods

图 8 第 3 种任务组合方式对应的不同方法的正确率箱线图

Fig. 8 The boxplot of the third task combination for

different methods

表 2 任务组合方式

Table 2 Patterns of task combinations

任务编号 组合方式 任务编号 组合方式

1 基准、乘法计算 6 乘法计算、几何图旋转

2 基准、字母组合 7 乘法计算、视觉计算

3 基准、几何图旋转 8 字母组合、几何图旋转

4 基准、视觉计算 9 字母组合、视觉计算

5 乘法计算、字母组合 10 几何图旋转、视觉计算

表 3 VAR 模型不同时滞的平均正确率

Table 3 Average accuracy rate using VAR model with different order

`````````̀不同时滞

任务
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

2 0.83 0.73 0.85 0.85 0.81 0.91 0.84 0.77 0.74 0.78

3 0.79 0.74 0.81 0.82 0.80 0.88 0.80 0.73 0.73 0.75

4 0.75 0.75 0.80 0.82 0.80 0.86 0.80 0.71 0.71 0.70

5 0.73 0.71 0.78 0.78 0.81 0.86 0.77 0.70 0.65 0.70

6 0.73 0.72 0.75 0.76 0.78 0.84 0.76 0.68 0.68 0.69

7 0.71 0.67 0.71 0.73 0.77 0.81 0.72 0.65 0.65 0.65
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表 4 LASSO-VAR 模型不同时滞的平均正确率

Table 4 Average accuracy rate using LASSO-VAR model with different order

XXXXXXXXXXX不同时滞

任务
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

2 0.79 0.70 0.83 0.79 0.81 0.88 0.83 0.70 0.72 0.67

3 0.80 0.73 0.79 0.80 0.80 0.86 0.78 0.65 0.65 0.65

4 0.79 0.73 0.82 0.79 0.78 0.85 0.76 0.65 0.63 0.64

5 0.77 0.69 0.79 0.76 0.76 0.83 0.71 0.67 0.61 0.64

6 0.76 0.71 0.78 0.73 0.75 0.84 0.75 0.66 0.62 0.63

7 0.76 0.66 0.76 0.73 0.73 0.84 0.75 0.63 0.58 0.61

表 5 HVARC 模型不同时滞的平均正确率

Table 5 Average accuracy rate using HVARC model with different order

XXXXXXXXXXX不同时滞

任务
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

2 0.82 0.73 0.85 0.80 0.86 0.90 0.84 0.73 0.70 0.70

3 0.81 0.75 0.82 0.84 0.84 0.90 0.84 0.70 0.68 0.69

4 0.80 0.76 0.84 0.82 0.83 0.89 0.82 0.69 0.66 0.68

5 0.78 0.73 0.81 0.79 0.85 0.87 0.78 0.69 0.64 0.64

6 0.80 0.73 0.81 0.79 0.82 0.88 0.81 0.70 0.65 0.66

7 0.78 0.73 0.81 0.79 0.80 0.87 0.81 0.67 0.63 0.66

表 6 HVARO 模型不同时滞的平均正确率

Table 6 Average accuracy rate using HVARO model with different order

XXXXXXXXXXX不同时滞

任务
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

2 0.81 0.72 0.84 0.81 0.84 0.90 0.86 0.71 0.72 0.72

3 0.82 0.76 0.83 0.82 0.85 0.91 0.83 0.69 0.69 0.69

4 0.82 0.74 0.84 0.80 0.83 0.88 0.82 0.67 0.68 0.67

5 0.81 0.71 0.82 0.81 0.83 0.87 0.82 0.67 0.64 0.65

6 0.81 0.72 0.81 0.79 0.81 0.87 0.82 0.67 0.67 0.66

7 0.79 0.71 0.81 0.80 0.81 0.87 0.82 0.65 0.62 0.64

表 7 HVARE 模型不同时滞的平均正确率

Table 7 Average accuracy rate using HVARE model with different order

XXXXXXXXXXX不同时滞

任务
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

2 0.79 0.70 0.83 0.80 0.82 0.87 0.83 0.69 0.71 0.68

3 0.77 0.72 0.80 0.82 0.81 0.87 0.79 0.64 0.68 0.69

4 0.78 0.73 0.80 0.80 0.79 0.86 0.77 0.65 0.65 0.64

5 0.78 0.71 0.78 0.79 0.80 0.85 0.75 0.66 0.64 0.64

6 0.78 0.71 0.76 0.79 0.80 0.85 0.77 0.68 0.64 0.66

7 0.78 0.68 0.76 0.80 0.76 0.86 0.77 0.64 0.64 0.65
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从上边两个箱线图来看, 不同任务组合对应的
最佳特征提取方法是不一样的. 对于第 5 种任务组
合,较好的特征提取方法是HVAR方法,以HVARC
为最佳, 在 10 次实验中, 无论是最小值、最大值、上
下四分位点还是中位数都远远高于其他四种方法,
但是 HVARC 方法得到的正确率的分布不如 VAR
均匀. 而对于第 3 种任务组合, 则是 VAR 的效果
更好些, HVARC 次之. 两种方法 50% 的值的分布
范围大致相同, 但总的来看仍属 VAR 的分类正确率
较高. 在两种情况下, 没有固定稀疏结构 LASSO-
VAR的分类性能都不好,而HVARO和HVARE都
在不同程度上出现了离散点.
对其他受试者进行同样分析, 得到受试者

2、3、4 的最大时滞也都为 2, 将各个受试者在不
同方法下得到的分类结果绘于图 9, 每个受试者都选
用各自对应的阶数. 图中横坐标代表 10 种不同任
务组合方式, 纵坐标代表不同方法 10 次实验结果均
值.

从图 9 我们可得到以下结论: 1) 因每个人的思
维方式不同, 所以不同的受试者对应的最佳的特征
提取方法不同; 2)对于不同的受试者, 最优的任务组
合方式不同; 3) 在传统的 VAR 模型的基础上添加

合适的分层结构在某些识别任务中能提高分类性能,
像受试者 1 的第 5 种任务组合方式以及受试者 3 的
第 4种任务组合方式. 结合 4位受试者来看, 在阶数
为 2 时, 具有分层结构的 HVAR 模型并没有表现出
明显的优势, 甚至在绝大多数情况下得到的分类结
果都不如普通的 VAR 模型高. 此外, 将 EEG 信号
的不同通道不同时刻的值看作单一变量的 LASSO-
VAR 方法, 虽然能有效地压缩参数空间, 但是作为
EEG 信号的特征提取方法不能得到较为满意的识
别效果.
图 9 不能很好地看出各种方法的差异性, 我

们进一步采用重复测量方差分析的方法来探究

不同特征提取方法的显著性, 并重点分析受试
者 1 的实验结果. 首先对不同任务组合方式的分
类结果进行方差齐次性检验, 得到的 p 值分别

为: 0.1696、0.002571、0.08715、0.3105、0.2482、
0.5554、0.6208、0.2263、0.5239、0.913. 由此可
知第 2 种任务组合方式的结果不满足方差齐性
的要求, 所以不再对其进行重复性方差分析, 对
其余 9 种任务组合方式进行分析得到的 p 值为:
1.5E−08、6.59E−08、8.87E−05、2.18E−09、1.52E
−05、0.00013、0.0307、0.000102、0.00258. 可见差

图 9 不同受试者的分类结果

Fig. 9 The results for all subjects
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异都较为显著.
表 8 是本文用到的五种特征提取方法与文献

[11] 中方法的分类正确率的比较. 文献 [11] 的分类
器选择神经网络. 表中 AR-BG 表示用 Burg 算法
求解 AR 系数.
从表 8 可知, 采用多通道的VAR 相关方法在多

数情况下的分类性能都优于单通道的 AR 模型. 此
外, 文献 [11] 中 AR 相关方法使用的阶数是 6, 而
本文中所有方法选择的阶数都是 2, 由此说明, 多通
道 VAR 的相关方法因其能挖掘出通道之间的互信
息, 可以在较短的时间范围内就得到最优的分类结
果. 对于受试者 1、2、4, 本文的方法得到的最佳任
务组合方式与 AR 相同.
在阶数为 2 的时候, VAR 模型的参数空间还不

太大, 在这种情况下, 我们并没有看出 HVAR 相关
方法的优势. 下面我们分析阶数为 6 时各种方法的
实验结果. 图 10是 4 个受试者在阶数为 6 时五种方
法对不同任务的分类性能的箱线图.

从图 10, 我们可以发现: 当参数空间增大时,
对于受试者 1、3、4, 在传统的 VAR 模型的基础
上添加合适的分层结构有助于分类性能的提高, 但
是所有特征提取方法在受试者 1 的实验中都出现
了正偏的情况, 也就是说对于不同的识别任务各种
方法都没有太好的稳定性; 从受试者 3 的实验结果
来看, HVAR 相关方法与 VAR 的性能基本持平,
就最大值看 HVAR 的三种方法都要远高于 VAR;
对于受试者 4, HVAR 的性能远优于 VAR, 尤其以
HVARC 效果最好, 值分布比较均匀, 也就是说该方
法对于不同的任务组合都有较好的识别正确率, 稳
定性很好. 总的看来, HVARO 和 HVARC 两种方

法的适用范围较广, 在所有受试者上都能取得较好
的实验结果, 这说明当参数空间增大的时候, 具有分
层结构的 VAR 模型更有优势, 这也反映出在多通
道的信号处理中, 不同通道的信号间的最长相互作
用时间是不一样的, 且自影响大于交互影响. 但正如
前面提到, 每个人的思维方式不同, 对于受试者 2,
HVAR 模型的分类正确率反而不如 VAR 高. 此外,
将 EEG 信号的不同通道不同时刻的值看作单一变
量的 LASSO-VAR 方法, 虽然能有效地压缩参数空
间, 但是在一定程度上会降低分类性能.

图 10 表明在参数空间大的时候, 在传统 VAR
模型上添加罚函数的 HVAR 模型与 VAR 模型的性
能相当, 这是因为在阶数大的情况下, 两种模型的参
数求解误差都比较大, 造成分类效果相当. 但是, 我
们知道 VAR 模型只有在 T > kp 的情况下才能求

解参数, 故当时间序列之间的相互作用时间比较长
的时候必然会造成 VAR 模型不再适用, 而 HVAR
模型并不受该条件的约束, 因此我们猜想虽然高阶
HVAR 模型对本文的脑电数据并没有实用性, 但是
基于其不受 T > kp 条件的约束, 该方法对处理多通
道时间序列的分析会有一定的借鉴意义.

4 结论

在 EEG 识别过程中, 特征提取起着非常重要
的作用, 提取出来的特征会直接影响系统的分类正
确率. 本文对多通道的 EEG 信号建立 HVAR 模型,
将不同的分层结构模型得到的系数作为特征, 并用
Keirn 等采集并整理的脑电数据进行检验, 结果表
明, 在阶数远低于文献 [11] 给出的单通道AR的最

表 8 不同特征提取方法的结果总结

Table 8 Summary of classification results for all subjects

AR-BG VAR LASSO-

VAR

HVARC HVARO HVARE

受 平均值 0.78 0.81 0.77 0.79 0.79 0.77
试 最大值 0.83 0.91 0.88 0.91 0.90 0.87
者 最佳任务 乘法计算、 乘法计算、 乘法计算、 乘法计算、 乘法计算、 乘法计算、

1 组合方式 几何图旋转 几何图旋转 几何图旋转 几何图旋转 几何图旋转 几何图旋转

受 平均值 0.74 0.73 0.67 0.68 0.69 0.67
试 最大值 0.89 0.82 0.76 0.74 0.77 0.76
者 最佳任务 字母组合、 字母组合、 字母组合、 字母组合、 字母组合、 字母组合、

2 组合方式 视觉计算 视觉计算 视觉计算 视觉计算 视觉计算 视觉计算

受 平均值 0.67 0.73 0.68 0.71 0.70 0.68
试 最大值 0.77 0.84 0.78 0.82 0.77 0.81
者 最佳任务 字母组合、 几何图旋转、 几何图旋转、 几何图旋转、 字母组合、 几何图旋转、

3 组合方式 几何图旋转 视觉计算 视觉计算 视觉计算 几何图旋转 视觉计算

受 平均值 0.77 0.82 0.75 0.77 0.78 0.75
试 最大值 0.93 0.91 0.86 0.89 0.91 0.86
者 最佳任务 乘法计算、 乘法计算、 乘法计算、 乘法计算、 乘法计算、 乘法计算、

4 组合方式 视觉计算 视觉计算 视觉计算 视觉计算 视觉计算 视觉计算
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图 10 阶数为 6 时不同方法的分类结果箱线图

Fig. 10 The boxplots of all methods using six order for all subjects

优阶数时, 多通道 VAR 相关方法就可以得到与 AR
模型相近的分类结果. 在高阶的时候, 参数求解误差
较大, 分类效果一般, 但 HVAR 模型与 VAR 模型
相比优势在于其不受 T > kp 条件的约束, 由于正
则化思想的加入, 该模型能够实现变量选择, 剔除无
关变量, 压缩参数空间, 在一定程度上降低参数求解
误差, 故对于相互作用时间较长的多通道时间序列,
HVAR 模型不失为一种新颖的方法.
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