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　　摘　要 :　介绍了核学习算法中核主分量分析 ( KPCA)和支持向量机 (SVM)的基本原理 ,给出一种推广误差上界估

计判据 ,实现了 SVM核参数及惩罚因子的优化选取.根据多变量自回归模型理论对 4个受试对象、三种不同意识任务

的脑电信号进行特征提取 ,并利用 KPCA方法进行降维预处理 ,对 SVM进行训练和分类测试.结果表明 , KPCA算法在

高维特征空间具有较强的特征选择能力 ,优化核参数的 SVM的分类正确率明显高于径向基函数网络 ,三种意识任务

的平均分类正确率达 7816 %.
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Abstract :　The fundamentals of two kernel2based learning algorithms ,which are kernel principal component analysis ( KPCA)

and support vector machines (SVM) ,are introduced. An estimation formula of upper bound of generalization error is given to estimate

the optimal kernel parameters and penalization factor of the SVM. Six2channel EEG data were recorded from four subjects while they

performed three different mental tasks. A multivariate autoregressive (MVAR) model is applied to extract the features of EEG. The di2
mensionality of the feature vectors formed by the coefficients of MVAR models is reduced by KPCA first. Then the feature vectors with

lower size are used as inputs of SVM with optimal parameters to train and test classification accuracy for three mental tasks. The classi2
fication accuracies indicate that the KPCA technique is a powerful feature selector in high2dimensional feature space ,and optimal SVM

can get optimal results which are significantly better than that of Radial Basis Function (RBF) network. The average classification ac2
curacy over three mental tasks of four subjects achieves 78. 6 %.
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1　引言

　　人的大脑是一个极其复杂的系统 .近年的研究表明 ,不同

意识任务状态下的脑电 ( EEG)信号存在差异 ,可以通过对几

种简单易分意识任务的 EEG信号进行模式识别 ,形成较为复

杂的控制命令 ,完成轮椅、假肢等辅助设备的控制 ,为有严重

行为障碍的患者提供帮助. 1990年 , Keirn等人[1 ]采集了六通

道的 EEG信号 ,采用经典的功率谱分析方法进行特征提取 ,

并利用 Bayes分类器对 5种类型的心理任务进行了两两对比

分类 ,正确率超过 80 %. 1998年 ,Anderson等人[2 ]利用多变量

自回归模型 (MVAR)方法提取不同意识任务 EEG信号的特征

向量 ,并对两种意识任务进行了分类 ,取得了较满意的效果.

Millan等学者[3 ]提出了一种局部神经分类器用于三种意识任

务的识别 ,在线分类正确率为 70 %.在过去的几年中 ,基于核

函数的学习算法得到快速发展 ,如支持向量机 (SVM) [4 ,5 ] ,核

主分量分析 ( KPCA) [6 ,7 ]等 ,这些技术已广泛应用于模式识

别[8 ]和回归分析等 [9 ]领域.

本文采集了 4个受试对象、三种不同意识任务的 EEG信

号 ,首先利用MVAR模型提取 EEG信号的特征信息 ,并通过

KPCA技术在高维空间将得到的特征向量进行降低维数的处

理 ,最后利用三分类的优化 SVM分类器对三种不同的意识任

务进行分类.

2　EEG数据的采集与预处理

　　人的 EEG频率主要分布在 015～30Hz之间 ,并分为若干

频带.对于不同的人和不同的意识任务 ,脑电信号的成分也存

在一定的差异.本研究是针对同一个人进行不同的意识任务

的分类.

根据文献[10 ]的研究结果 :人在进行与语言、算术运算有

关的意识活动时 ,左半球的α波小于右半球 ;在进行与空间想
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象有关的意识任务时 ,情况恰恰相反.因此本文所选择的意识

任务为[1 ] :放松状态、数学运算任务和想象几何物体空间旋转

任务.

数据记录的位置是左、右半球对称布置 : C3、C4、P3、P4、

O1和 O2.另外 ,增加 FP2 用于检测眨眼伪迹 ;记录电极为

8mm盘状电极 ,电极位置按 10～20国际标准进行.实验对象

为 4名在校学生 ,年龄在 25～35岁之间 ,均为男性 ,无神经系

统疾病史.实验过程中 ,实验对象与放大器在屏蔽室中 ,记录

设备放置在正常工作环境中.屏蔽室灯光较暗 ,以减少由于视

觉在 EEG中产生的伪迹.对实验环境中的噪声未进行刻意控

制 ,使得本研究逐步实用化.实验仪器为美国 CADWELL 公司

EASY Ⅱ.采样频率 400Hz.

在进行放松任务测试时 ,要求受试者尽量放松 ,不进行任

何思维活动 ;在进行数学运算任务时 ,受试者对预先给定的数

字进行乘法运算 ,这种运算状态一直保持到测试结束 ;在进行

想象几何物体空间旋转任务时 ,要求受试者集中注意力想象

一不规则物体绕某一轴连续旋转.每次记录时间为 10～15s.

本研究共进行了两组实验 ,每组实验每种任务进行 5次.

两组试验的时间不在同一天.

对每个受试对象 ,首先将所得到的 3种意识任务的共 30

组数据分别根据 FP2信号去除眨眼伪迹 ,生成新的、不含眨眼

信息的数据 ,3种意识任务共 60组 4秒数据.然后 ,将 4秒的

数据分成 1秒的数据段 ,各数据段间重叠 015秒 ,因此每 4秒

的数据可得到 7个数据段 ,3种意识任务共计 420个数据段.

去除各导联的趋势分量 ,将得到的数据段用于意识任务的特

征提取.

3　特征向量的提取

　　利用多变量自回归 (MVAR)模型方法对不同意识任务下

的 EEG信号进行模型阶数估计 ,求得各数据段在最佳模型阶

数下的自回归模型的系数 ,形成不同的特征向量 ,用于后续的

处理与分类.本文根据 SBC判据准则 ,选取的最佳模型阶数

为 3 ,特征向量维数 108 ,详见参考文献[2 ] .

4　特征向量的降维2核主分量分析( KPCA)

　　基于核函数的主分量分析 ( KPCA) [7 ]是一种非线性信号

处理方法 ,在分类前对输入数据进行预处理 ,可以有效提取输

入数据集的非线性结构信息 ,不仅减少了输入向量的维数 ,而

且提高分类精度和分类速度.该方法首先通过非线性映射函

数将输入向量映射到一个高维的特征空间 ,然后在高维空间

进行传统的主分量分析 ,即线性主分量分析 (LPCA) .

411　线性主分量分析( LPCA)

对于均值为零的输入向量 �xk ∈Rm , k = 1 ,2 , ⋯, l ,可以通

过求解下述特征方程解决 LPCA问题[7 ] :

�Eω=λω (1)

其中特征值λΕ 0 ,特征向量ω∈Rm \ { 0} ,协方差矩阵 �E 由
下式计算 :

�E =
1
l ∑

l

k =1

�xk�xT
k (2)

由式 (1) 、(2)可得 :

�Eω= ( 1
l ∑

l

k =1

�xk�xT
k)ω=

1
l ∑

l

k =1

〈�xk ,ω〉�xk (3)

这就意味着所有λ≠0所对应的特征向量ω一定在 �x1 , �x2 ,

⋯, �xl 所张成的子空间中.式 (1)等价于 :

λ〈�xk ,ω〉=〈�xk , �Eω〉 (4)

412　核主分量分析( KPCA)

考虑非线性映射 <: �x →x , �x ∈Rm 为输入空间 , x∈F 为

高维特征空间.假设 <( �xk)的均值为 0 ,即 :

∑
l

k =1

<( �xk) = 0 (5)

在特征空间 F中 ,映射后数据的协方差矩阵 E为 :

E =
1
l ∑

l

k =1

<( �xk) <T ( �xk) (6)

与LPCA相似 ,KPCA可以通过求解下列特征方程 [7 ] :

λv = Ev (7)

该方程的解 v在由 <( �x1) , <( �x2) , ⋯, <( �xl)张成的空间内 ,式

(7)等价于 :

λ〈<( �xk) , v〉=〈<( �xk) , Ev〉, k = 1 ,2 , ⋯, l (8)

并且存在一组常数{ ci} ,满足

v = ∑
l

i =1

ci<( �xi) (9)

定义点积矩阵 �K∈Rl×l :

[ �K] ij = �K( �xi , �xj) =〈<( �xi) , <( �xj)〉 (10)

函数 �K( �xi , �xj)为满足Mercer条件的核函数[5 ] .将式 (8) 、(9)与

(10)代入式 (7)可得 :

λlc = �λc = �Kc , c = [ c1 　c2 　⋯　cl ]T (11)

以 (λk , ck)表示上述方程的一组解 ,λ1 Ελ2 Ε ⋯Ελl , q为主分

量的数量.要保证〈v , v〉= 1 ,则 :

〈 ck , ck〉= 1
�λk

, k = 1 ,2 , ⋯, q (12)

当 <( �xk)的均值不为 0时 ,首先对映射后数据进行 0均

值处理 :

�<( �xk) = <( �xk) -
1
l ∑

l

j =1

<( �xj) (13)

根据前面的推导 ,不难得出新的点积矩阵 :

�K = �K - 1 l�K - �K 1 l + 1 l�K 1 l (14)

其中 1 ij = 1 , (1 l ) ij = 1/ l .以 �K代替式 (11)中的 �K ,并求其解

( �λk , �ck) .则新向量 �x在 vk 方向的投影 :

〈vk , �<( �x)〉= ( �λk) - 1/ 2∑
l

i =1

�ck
i �K( �xi , �x) , k = 1 ,2 , ⋯, q (15)

从而获得高维特征空间中的 q个主要分量.

KPCA算法总结如下 :

(1)对于给定的维训练数据集{ �xk} , k = 1 ,2 , ⋯, l ,首先计

算其核矩阵[ �K] ij =〈<( �x i) , <( �xj)〉.

(2)计算在特征空间对映射数据进行零均值处理后的核

矩阵 : �K = �K - 1 l�K - �K 1 l + 1 l�K 1 l .

(3)求解特征方程 :�λ�c = �K�c ,解为 ( �λk , �ck) .

(4)对于一个新的向量 �x ,利用式 (15)提取 q个主要分
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量.

KPCA中 ,由于利用了满足 Mercer 条件的核函数代替特

征空间的内积运算 ,从而不必准确知道非线性变换的具体形

式 ;由于映射函数可以是非线性的 ,特征空间的维数可以很

高 ,因此选择合适的核函数及核参数 ,可以获得有效的主要特

征分量.

5　优化支持向量机( SVM)

　　支持向量机 (SVM)是基于结构风险最小化原则 ,它不仅

要求最优分类面使各类准确地分开 ,而且要使类间间隔最大 ,

从而保证真实风险最小 ,较好地解决了小样本的二分类问题.

但是 ,SVM的性能与核参数的选取密切相关 ,通常调整参数的

方法是采用穷举搜索法.该方法不仅计算量大 ,推广性差 ,而

且当核参数的个数超过 2时 ,该方法是难以奏效的.本文将利

用一种最小误差上界函数优化 SVM的参数 [11 ] ,设计优化的

SVM分类器.

511　SVM的基本原理

设包含 l个样本的训练集{ xk , yk} l
k = 1 , xk ∈Rq ,为输入向

量 , yk ∈{ - 1 , + 1}为类别标识. SVM就是通过映射ψ: x →z

将输入向量 x∈Rq变换到一个高维特征空间 z∈F ,在特征空

间寻找最优的线性分类面.

对于线性可分 SVM (无训练误差) ,最优分类面可以通过

求解下述优化问题获得[5 ] :

min
w , b

1
2

wT w (16)

约束条件 : yk ( wTψ( xk) + b) Ε 1 , k = 1 ,2 , ⋯, l

根据最优理论 , SVM决策函数如下 :

f ( x) = sign (∑
i∈SV

αo
i yi K( x , xi) +α0) (17)

其中 ,α0
i 为下列优化问题的最优解 :

W (α) = ∑
l

i =1

αi -
1
2 ∑

l

i , j =1

αiαjyiyj K( xi , xj) (18)

约束条件 :∑
l

i =1

αiyi = 0 ,且αi Ε 0 , i = 1 ,2 , ⋯, l

函数[ K] ij = K( xi , xj) =〈ψ( xi) ,ψ( xj)〉为满足 Mercer条件的

核函数.如果训练样本 xi 对应的αi > 0 ,那么它就是支持向

量.

Vapnik[5 ]给出了线性可分 SVM的误差上界函数 :

T =
1
l

R2

γ2 =
1
l

R2‖w‖2 (19)

R和γ为包含所有ψ( xk)的最小球半径和分类间隔.

对于线性可分 SVM ,由于训练误差为零 ,因此易于产生分

类器过训练的情况 ,推广性能较差.因此在实际应用中 ,为保

证分类器具有良好的推广性 ,允许一定的训练误差存在.

512　优化 SVM[ 11]

对于线性不可分的 SVM ,允许存在一定的训练误差 ,需在

式 (16)中增加一个松弛项.当松弛项为训练误差的平方时 ,式

(16)变为 :

min
w , b ,ξ

1
2

wT w +
C
2 ∑

l

i =1

ξ2
i (20)

其中ξi 为训练误差 , C为惩罚因子 ,起调节误差与正则项

wT w/ 2间比例的作用 .该问题的对偶问题为 :

W (α) = ∑
l

i =1

αi -
1
2 ∑

l

i , j =1

αiαjyiyj K( xi , xj) -
1

2 C∑
l

i =1

α2
i

= ∑
l

i =1

αi -
1
2 ∑

l

i , j =1

αiαjyiyj KC ( xi , xj) (21)

约束条件 :∑
l

i =1

αiyi = 0 ,且αi Ε 0 , i = 1 ,2 , ⋯, l

公式 (21)中 ,

[ KC ] ij = KC ( xi , xj) = [ K +
1
C

I ] ij (22)

I为单位矩阵.根据式 (22)修改核矩阵 ,式 (20)所表示的问题

转化为了线性可分情况 ,惩罚因子 C看作是核函数的一个参

数.因此 ,可以根据式 (19)调整 SVM的参数 ,改善分类效果.

根据 Vapnik[5 ]的理论 ,分类间隔可以表示为 :

‖w‖2 = 2 W (αo) = 2∑
l

i =1

αo
i - ∑

l

i , j =1

αo
iα

o
j yiyj KC ( xi , xj) (23)

最小球半径 R可以由下列优化问题获得 :

R2 = max
β ∑

l

i =1

βi KC ( xi , xi) - ∑
l

i , j =1

βiβj KC ( xi , xj) (24)

约束条件 :∑
l

i =1

βi = 1 ,且βi Ε 0 , i = 1 ,2 , ⋯, l

将式 (23)和 (24)两式分别对核参数θp求偏导数 :

5‖w‖2

5θp
= - ∑

l

i , j =1

αo
iα

o
j yiyj

5 KC ( xi , xj)

5θP
(25)

5 R2

5θp
= ∑

l

i =1

βo
i

5 KC ( xi , xi)

5θp
- ∑

l

i , j =1

βo
iβ

o
j

5 KC ( xi , xj)

5θp
(26)

其中βo为式 (24)的解.

当选择 Gaussian函数作为核函数时 ,

K( x , z) = exp{ -
‖x - z‖2

2σ2 }

‖w‖2和 R2对σ2和惩罚因子 C的偏导数如下 :

5‖w‖2

5σ2 = - ∑
l

i , j =1

αo
iα

o
j yiyj K( xi , xj)

‖xi - xj‖
2

2σ4 (27)

5‖w‖2

5 C
= ∑

l

i =1

(αo
i ) 2 1

C2 (28)

5 R2

5σ2 = - ∑
l

i , j =1

βo
iβ

o
j K( xi , xj)

‖xi - xj‖2

2σ4 (29)

5 R2

5 C
= -

1
C2 + ∑

l

i =1

(βo
i ) 2 1

C2 (30)

将误差上界函数 T作为目标函数 ,利用梯度下降法[11 ] ,

可以得到优化的核参数及惩罚因子.

对于 Gaussian核函数 ,优化 SVM设计过程总结如下 :

(1)给定 Gaussian函数的参数σ2 和惩罚因子 C的初始

值.

(2)根据式 (22)计算修改的核矩阵 KC.

(3)利用标准的 SVM算法 ,求解优化问题 (21) ,

αo = arg min
α

W (α,σ2 , C) , ‖w‖2 = 2 W (αo)

(4)求解优化问题 (24) ,计算最小球半径 R.

(5)根据式 (27) 、式 (32)估计误差上界函数的梯度.
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(6)利用梯度下降法更新参数σ2和 C的值.

(7)当 T达到最小时 ,参数σ2和 C为最佳值 ;否则 ,回到

(2) ,继续寻找优化参数.

513　多分类支持向量机

SVM是从二分类问题发展而来的 ,如何将 SVM有效地应

用于多分类问题 ,是目前正在研究的一项热点课题. Hsu和

Lin[12 ]研究了几种多分类的 SVM ,结果表明 ,一对一 (one2a2
gainst2one)方法在实际应用中效果较好 ,而且性能稳定.所以

本文将采用一对一方法设计三分类优化 SVM分类器.

对于 k类的模式识别问题 ,一对一方法需要构建 k ( k -

1) / 2个分类器 ,每个分类器完成其中两类问题的训练.对于

给定的测试向量 ,各分类器均给出分类结果 ,即“投票”,“得

票”最多的一类为最终的分类结果.如果存在两类或多类的得

“票”数相同时 ,将根据各类得票权重最大者决定分类结果.本

研究共三种意识任务 ,因此设计了三个优化 SVM完成三种意

识任务的分类 ;决策函数中 (参见式 (17) ) ,符号运算前的数值

作为分类的权重.

6　试验结果

　　本节将给出采用不同的预处理方法及不同的分类器对三

种意识任务的分类结果.首先做几点说明 :

(1)本文中的 RBF网络 ,隐元数等于训练样本数 ,输出节

点数为 3.调整网络参数 ,以获得的最佳分类效果为本网络的

分类正确率.

(2)对于 KPCA ,使用的核函数为 Gaussian函数 ,即 :

�K( x , z) =〈<( x) , <( z)〉= exp{ -
‖x - z‖2

2σ2 }

当降低的维数一定时 ,核参数σ的取值范围为 018～3 ,

间隔为 014 ,取分类效果最佳者为该维数下的最佳分类正确

率.

(3)在 4个实验对象、三种意识任务的数据中 ,选取 80 %

作为训练部分 ,剩余的 20 %用于分类器测试.使用不同的训

练数据与测试数据共进行 125次分类得到三种任务的平均分

类结果.

(4)本研究共进行了以下 4方面的测试 :

Exp1 :利用 3阶 MVAR模型获得的 108维特征向量直接

作为 RBF神经网络的输入 ,分别对 4个受试对象的三种意识

任务进行训练与分类测试 .结果在图 1中用直线表示 .

Exp2 :将 3阶MVAR模型获得的 108维特征向量首先进

行线性主分量分析 ,降维后的特征向量作为 RBF神经网络的

输入进行训练与分类测试.图 1中用标记“○”的曲线表示分

类结果.

Exp3 :将 3阶MVAR模型获得的 108维特征向量首先进

行核主分量分析 ,降维后的特征向量作为 RBF神经网络的输

入进行训练与分类测试.分类结果在图 1中用标记“¨”的曲
线表示.

Exp4 :将 3阶MVAR模型获得的 108维特征向量首先进

行核主分量分析 ,降维后的特征向量作为优化支持向量机的

输入 ,进行训练与分类测试.分类结果在图 1中用标记“□”的

曲线表示.

4个实验对象的分类结果如图 1所示 .

图 1　4个受试对象的分类结果

7　讨论与结论

　　从图 1的分类结果中可以看出 ,将 3阶 MVAR模型特征

提取方法获得的 108维特征向量直接对 RBF神经网络进行训

练与分类测试 ,四个对象三种意识任务的三分类正确率分别

为 7810 %、6717 %、7016 %和 7511 % ,平均正确率为 7218 %.

由于 EEG信号的复杂性 ,有效的意识特征分散于大量的

特征数据之中 ,且具有较强的非线性.传统的 LPCA算法是一

种线性映射算法 ,在处理非线性问题时往往不能取得好的效

果.在图 1所示的分类结果中 ,利用 LPCA方法预处理不能有

效改善分类效果 ,分类正确率最低.

KPCA算法引入了非线性变换 ,因此比 LPCA算法提取输

入数据中的非线性特征信息能力更强.图 1的分类结果中 ,当

特征维数在 25～35时 ,分类的正确率就达到或超过 108维特

征向量直接分类的正确率. KPCA方法在 EEG信号的进一步

特征提取中取得了较好的效果.但是 ,核函数的选取、优化参

数的选择以及主分量数目的确定 ,目前尚缺乏理论指导 ,是需

要进一步研究与探索的问题 ,应用中主要靠试验的方法确定.

SVM是基于结构风险最小化原则的 ,目前是小样本统计

估计和预测学习的最佳理论 ,具有良好的推广能力.本文根据

一种误差上界估计函数 ,实现了 SVM核参数及惩罚因子的优

化选取 ,设计了三分类的优化 SVM ,在意识任务分类应用中取

得了较好的分类效果 ,分类正确率明显高于 RBF网络.经 KP2
CA降维预处理后 ,采用优化 SVM对三种意识任务进行分类 ,

4个对象的最佳分类正确率分别为 8516 %、7415 %、7519 %和

7813 % ,平均正确率为 7816 % ,明显高于 RBF网络对 108维特

征向量直接分类的正确率.

文献[1 ]与[2 ]实现了不同意识任务间的二分类 ,本文则

主要针对三种意识任务间的三分类问题 ,分类正确率明显优

于文献[3 ]的分类结果 ,使任务分类更接近实用化.与文献 [1 ]

和[2 ]实现的二分类问题相比 ,在实际应用中具有更重要的意

义.

综上所述 ,KPCA具有较强的提取特征向量的主要成分的

能力 ,SVM具有较好的分类能力.综合两种基于核函数的学习
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算法 ,在较低的维数下 ,对三种意识任务获得了较高的分类正

确率.基于核函数的学习算法在模式识别领域具有广阔的应

用前景.
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