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基于矩阵灰建模的单次 Ｐ３００检测新方法
谢松云，张娟丽，段　绪，刘　畅，李亚兵

（西北工业大学电子信息学院，陕西西安７１００７２）

　　摘　要：　针对少导联Ｐ３００单次提取识别率较低的问题，提出了一种基于矩阵灰建模的参数模型法提取特征的
方法，提高了Ｐ３００单次识别率．首先对脑电信号进行预处理，然后选择导联组合，接着对每个Ｅｐｏｃｈ进行建模，将模型
参数作为特征向量输入 ＳＶＭ分类识别．结果表明，单次 Ｐ３００的平均识别率为９１．４３％，叠加平均３次正确率可高达
９７．８７％．
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１　引言
　　Ｐ３００（也称为Ｐ３ｂ）是能反映高级认知处理过程的
一个内源性成分，是事件相关电位中投入研究最多、应

用最广、最引人注目的成分之一．它是在被试辨认“靶
刺激”时，在头皮记录到的潜伏期约为３００ｍｓ的最大晚
期正波，可由视觉、听觉和体感刺激诱发，Ｐ代表正波
“ｐｏｓｉｔｉｖｉｔｙ”，３００代表潜伏期３００ｍｓ．

Ｐ３００电位被广泛应用于脑机接口系统（Ｂｒａｉｎ
ＣｏｍｐｕｔｅｒＩｎｔｅｒｆａｃｅ，ＢＣＩ）和测谎研究中．基于 Ｐ３００的
ＢＣＩ系统因其无需训练，操作简单而备受研究者的关
注．虽然到目前为止有多种基于不同信号的ＢＣＩ系统被
相继提出，但基于 Ｐ３００的脑机接口应用是最广的［１］．
同时，Ｐ３００作为一种内源性成分，其和注意、记忆相关，

在心理学方向已经被成功应用到测谎领域［２］．无论是
ＢＣＩ系统还是基于Ｐ３００的测谎研究中，实现少试次／单
次提取Ｐ３００一直是生物医学工程领域研究的热点．传
统的Ｐ３００识别方法是采用时域相干平均的方法，通过
叠加平均可以有效减少背景随机噪声．此方法可以很
好地识别Ｐ３００，但是存在明显的缺陷：多次平均忽略了
不同试次之间的差异，并且不能满足实时性的要求，不

利于Ｐ３００的现实应用．为了克服上述问题，研究者们提
出了多种方法实现少次／单次Ｐ３００的特征提取，如基于
小波变换的识别算法［３］、基于独立分量分析的识别算

法［４，５］、基于主成分分析的识别算法［６］等．王攀等提出
了一种将时域能量熵和离散小波变换相结合的特征提

取方法，在２次叠加平均后，正确率可达到 ９５％［７］．Ｌｉ
Ｋｕｎ等提出了一种基于独立成分分析的单次 Ｐ３００分类
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方法，他们通过 ＩＣＡ的方法提取 Ｐ３００的特征，实现
Ｐ３００的分类识别，单次分类正确率为７６．６７％［８］．陈洪
波等提出一种基于 ＩｎｆｏｒｍａｘＩＣＡ少次自动提取脑电信
号 Ｐ３００成分的方法，６试次实验数据经过所给方法处
理后得到了和Ｐ３００模板较大的相关系数，但未给出识
别正确率［９］．文献［１０］中，研究者采用方差分析的方法
单次检测Ｐ３００，平均正确率为８４．８％．也有研究者直接
采用极限学习机（ＥｘｔｒｅｍｅＬｅａｒｎｉｎｇＭａｃｈｉｎｅ，ＥＬＭ）学习
样本的特征分布，达到了较好的单次识别率，平均正确

率为８５％［１１］．文献［１２］对 ＥＥＧ信号提取３层 Ｈａａｒ小
波系数，然后进行分类，虽然在５试次叠加后达到了相
当好的分类效果（１００％），但是单次分类只达到
６１２９％的正确率．综上所述可以得出，单次提取 Ｐ３００
的正确率仍然有提升的空间，研究提高单次提取 Ｐ３００
正确率的方法仍然具有现实意义．

面向矩阵的灰建模是将传统灰建模中的点序列扩展

到面序列，实现对矩阵序列的少数据、少样本的精确建

模．基于矩阵序列的灰建模可以将空间信息和时间信息
同时进行建模，是一种时空分析方法［１１］．目前，还没有人
将此方法应用到Ｐ３００分析检测中，研究尚属空白．

针对上述问题和研究现状，本文提出一种基于矩

阵灰建模的方法进行 Ｐ３００分类识别，首次将灰色理论
中的矩阵灰建模用于 Ｐ３００的特征提取中，结合使用支
持向量机（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）分类器实现对
单次少导联Ｐ３００的检测识别．实验结果表明，此方法可
以通过对单次 Ｐ３００的精确建模，将其模型参数作为
Ｐ３００的特征，在单次Ｐ３００检测中可以达到较高的识别
率．如果进行少试次的叠加处理，此方法可达到更高的
识别率．

２　单次Ｐ３００检测方法

２．１　ＥＥＧ预处理
首先对原始数据进行１～１５Ｈｚ的带通滤波，滤波器

选择巴特沃斯滤波器；然后根据数据标签进行分段，选

取刺激前０．１ｓ至刺激后０．７ｓ的数据，分段为０．８ｓ的
Ｅｐｏｃｈ；接着，对分段后的 Ｅｐｏｃｈ进行伪迹剔除，将最大
幅值和最小幅值差大于１４０μＶ的数据段标记为噪声伪
迹，进行剔除，不参与后续的数据处理．最后，将刺激前
１００ｍｓ的数据的平均值作为基线，对刺激后的数据进行
基线矫正．我们对一个被试预处理后的导联 ＣＨ３５上所
有样本数据进行时域叠加平均，叠加平均后其时域波

形图如图１所示．
２．２　导联组合选择

脑电记录为６４导联，其电极放置图如图２所示．根
据前人研究成果，Ｐ３００成分在顶枕区比较明显，因此选
取此区域的部分导联进行分析，以选择最佳导联组合

用以后续处理分类．我们通过观察采集的训练数据，画
出目标与非目标的波形图，从而选择合理的导联组合．
具体做法为：重点选取顶枕区的 ＣＨ３３、ＣＨ３４、ＣＨ３５、
ＣＨ３６、ＣＨ３７、ＣＨ３８、ＣＨ３９、ＣＨ４０、ＣＨ４２，画出 Ｐ３００和非
Ｐ３００所有样本的平均波形，如图３所示，并且选择Ｐ３００
峰值最大，即波形差异最明显的前４个导联作为最优电
极．由图３可见，ＣＨ３５、ＣＨ３７、ＣＨ３９、ＣＨ４０这４个导联
均有明显的Ｐ３００波，而且和无关刺激下的非Ｐ３００波存
在较大差异，因此选取此４个电极记录的脑电信号作为
后续分析处理的数据．

２．３　 特征提取
２．３．１　对角矩阵灰建模

面向矩阵的灰建模是对传统灰建模的延伸和扩

展，其把点时间序列中的点抽象成空间平面，就如同图

像帧序列中的每一个图像帧，这样可以得到基于空间

平面的序列集［１３］．此处，用矩阵表示这样的空间平面，
则可以得到一个如图４（ｂ）所示的矩阵序列．

１６６１
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　　在实际应用中可能不需要关注矩阵平面中的所有
信息，而只需要关注矩阵平面的部分信息或关键特征

信息；同时，还希望矩阵序列灰建模能变得简单有效．
因此，在矩阵序列灰模型的基础上，对矩阵灰模型（Ｍａ
ｔｒｉｘＧｒｅｙＭｏｄｅｌ，ＭＧＭ）进行改进，即对角变换矩阵序列
灰模型（ＤｉａｇｏｎａｌＴｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎＭａｔｒｉｘＳｅｑｕｅｎｃｅＧｒｅｙ
Ｍｏｄｅｌ，ＤＴＭＧＭ）．

定义１　ｘ＝（ｘ（１），ｘ（２），…，ｘ（ｋ），…，ｘ（ｎ）），其
中ｘ（ｋ）是一个 ｍ×ｍ阶的矩阵，ｋ∈｛１，２，…，ｎ｝．设
λｋ１，…，λ

ｋ
ｍ为矩阵平面ｘ（ｋ）的特征值，ｖ

ｋ
１，…，ｖ

ｋ
ｍ为矩阵

平面ｘ（ｋ）的特征向量．
记　ｘ（０）（ｋ）＝ｄｉａｇ（λｋ１，…，λ

ｋ
ｍ），

珔ｘ（０）（ｋ）＝ｄｉａｇ（ｖｋ１，…，ｖ
ｋ
ｍ）．

那么，ｘ（０）＝（ｘ（０）（１），ｘ（０）（２），…，ｘ（０）（ｎ）），
珔ｘ（０）＝（珔ｘ（０）（１），珔ｘ（０）（２），…，珔ｘ（０）（ｎ））

是由矩阵序列ｘ经对角变换而得的两个矩阵序列．
经对角变换，原始序列信息集中在主对角线上．基

于对角变换的矩阵序列灰建模过程如下．
ｘ（０）的一阶累加生成矩阵 ｘ（１）＝ＭＡＧＯ（ｘ（０）），表

示为：

ｘ（１）＝（ｘ（１）（１），ｘ（１）（２），…，ｘ（１）（ｋ），…，ｘ（１）（ｎ））
（１）

其中，

ｘ（１）（ｋ）＝∑
ｋ

ｑ＝１
ｘ（０）（ｑ）＝ｄｉａｇ∑

ｋ

ｑ＝１
λｑ１，∑

ｋ

ｑ＝１
λｑ２，…，∑

ｋ

ｑ＝１
λ( )ｑｍ ．

定义 ２　对角变换矩阵序列灰模型（Ｄｉａｇｏｎａｌ
ＴｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎＭａｔｒｉｘＳｅｑｕｅｎｃｅＧｒｅｙＭｏｄｅｌ，ＤＴＭＧＭ）
如下

ｘ（０）（ｋ）＋ｚ（１）（ｋ）＝ｄｉａｇ（ａ１，ａ２，…，ａｍ） （２）
其中，ｚ（１）（ｋ）＝０．５ｘ（１）（ｋ）＋０．５ｘ（１）（ｋ－１），

ｚ（１）（ｋ）∈ｚ（１）＝（ｚ（１）（２），…，ｚ（１）（ｎ））．
ｚ（１）（ｉ，ｉ，ｋ）是ｚ（１）中第ｋ个矩阵平面上坐标点（ｉ，ｉ）

的值，ｚ（１）（ｉ，ｉ，ｋ）＝０．５ｘ（１）（ｉ，ｉ，ｋ）＋０．５ｘ（１）（ｉ，ｉ，ｋ－
１），ｋ∈｛２，３，…，ｎ｝，ｉ∈｛１，２，…，ｍ｝．

此模型可记为 ＤＴＭＧＭ（１，１＋ｍ）．ＤＴＭＧＭ（１，１＋
ｍ）为１阶，１＋ｍ个参数的对角变换矩阵序列灰模型．ａ
为发展系数，ｄｉａｇ（ａ１，ａ２，…，ａｍ）为灰作用量．

ＤＴＭＧＭ（１，１＋ｍ）的白化模型为
ｄｘ（１）

ｄｔ＋ａｘ
（１）＝ｄｉａｇ（ａ１，ａ２，…，ａｍ） （３）

其中，［ａ，ａ１，ａ２，…，ａｍ］
Ｔ为 ＤＴＭＧＭ（１，１＋ｍ）模型的

参数向量，记为ｐｄｍ．
参数向量ｐｄｍ在最小二乘准则下有矩阵算式：
ｐｄｍ＝［ａ，ａ１，ａ２，…，ａｍ］

Ｔ＝（ＢＴＢ）－１ｙｎ （４）

其中，ｙｎ＝

ｘ（０）（１，１，２）
ｘ（０）（２，２，２）



ｘ（０）（ｉ，ｉ，ｋ）


ｘ（０）（ｍ，ｍ，ｎ

















）

，

Ｂ＝

－ｚ（１）（１，１，２） １ ０ … ０
－ｚ（１）（２，２，２） ０ １ … ０



－ｚ（１）（ｉ，ｉ，ｋ） １
－ｚ（１）（ｍ，ｍ，ｎ） …













１

．
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ｙｎ是一个ｍ（ｎ－１）×１阶矩阵，Ｂ是一个ｍ（ｎ－１）
×（１＋ｍ）阶矩阵．ｘ（０）（ｉ，ｉ，ｋ），ｚ（１）（ｉ，ｉ，ｋ）是矩阵序列
ｘ（０），ｚ（１）中第ｋ个矩阵平面上（ｉ，ｉ）坐标点的值．矩阵 Ｂ
的后ｍ列由０和１构成．在这ｍ列中，第一列的第一个
元素值为１，其后的元素每隔 ｍ个元素为１，其余全为
０．与此相似，第 ｈ列的第 ｈ个元素值为１，其后的元素
每隔ｍ个元素为１，其余全为０．

对于原始序列ｘ的对角变换矩阵ｘ（０）和ｘ（０）的矩阵
累加生成序列 ｘ（１），ＤＴＭＧＭ（１，１＋ｍ）白化模型的响应
方程式为

ｘ（１）（ｋ＋１）＝（ｘ（０）（１）－Ｄａ）ｅ
－ａｋ＋Ｄａ （５）

ｘ（０）（ｋ＋１）＝ｘ（１）（ｋ＋１）－ｘ（１）（ｋ） （６）
其中，Ｄ＝ｄｉａｇ（ａ１，ａ２，…，ａｍ）．

原始序列ｘ的模拟和预测序列可通过式（７）式（８）
得到．

ｘ^＝（^ｘ（１），^ｘ（２），．．．，^ｘ（ｋ），^ｘ（ｋ＋１），…） （７）
ｘ^（ｋ）∈ｘ^，^ｘ（ｋ）＝（珔ｘ（０）（ｋ））^ｘ（０）（ｋ）（珔ｘ（０）（ｋ））－１

（８）
ｘ^（０）（ｋ）可以通过ＤＴＭＧＭ（１，１＋ｍ）的白化响应方

程式得到，珔ｘ（０）（ｋ）可由序列ｘ的对角变换而得．
应用ＤＴＭＧＭ对１ｓ时间的ＥＥＧ数据的建模模拟效

果如图５所示．

２．３．２　基于ＤＴＭＧＭ的Ｐ３００特征提取方法
空间上，对 ４个导联进行矩阵变换，写成 ２×２

的矩阵形式；时间上，对每个 Ｅｐｏｃｈ的１６０点数据划
分成２０个８点数据．这样，每段数据样本每 ８个时
间点进行２×２×８（ＤＴＭＧＭ（１，１＋２））的矩阵灰建
模，可得到 ２０个 ＤＴＭＧＭ（１，１＋２）模型，每个样本
得到２０个２维的参数向量．图 ６显示了 Ｅｐｏｃｈ经过
分段建模后提取的模型参数分别随时间的变化分布

情况．
由图６可以看出，ＤＴＭＧＭ（１，１＋２）的２维模型参

数随时间的变化分布和 Ｐ３００的波形吻合，并且在两种
状态下有明显差异；特别是第一维模型参数和原波形

有基本相同的潜伏期，说明分段的ＤＴＭＧＭ方法加强了
Ｐ３００的波形特点，有效提取了目标波形的特征．

２．４　基于Ｆｉｓｈｅｒ比率法的特征选择
Ｆｉｓｈｅｒ比率方法用于估计某一特征的有效性，作为

一个品质因数在特征选择方面得到广泛应用．Ｆｉｓｈｅｒ比
率定义为类间均值的方差与类内平均方差的比值，该

方法选出的特征类间差距大，类内差距小［１４］．
将经过上述方法得到的２个２０维的特征向量拼接

为４０维特征向量，然后进行Ｆｉｓｈｅｒ比率的计算，按照比
率值的大小进行排序，得到排序后每个特征对应的序

号．最后根据特征排序选择最优特征空间．图７表示不
同维数特征空间的分类正确率，正确率为所有被试正

确率的平均值．
由图７可以看出，当选择前６个特征（特征空间维

数为６）时，已经达到较高的准确率，说明我们提的特征
包含有效信息．当特征空间维数在１～２０之间变化时，
正确率保持稳定，而随着特征空间的增大，正确率缓慢

降低，说明特征空间存在着冗余特征，进行特征选择是

必要的．因此，我们最终选择前２０个特征作为特征向
量，进行最终的分类识别．
２．５　分类识别

支持向量机是 ＣｏｒｉｎｎａＣｏｒｔｅｓ和 Ｖａｐｎｉｋ等人于
１９９５年在统计学习中的 ＶＣ维理论和结构风险最小化
原理的基础上提出的．它的基本思想就是将数据映射
到一个高维空间，并在其上寻找一个能将数据正确分

类的最大间隔超平面．支持向量机在解决小样本、非线
性及高维模式识别中表现出许多特有的优势［１５］．因此，
本文选择支持向量机作为分类器，实现对 Ｐ３００的识别
分类．
２．６　方法描述

上述方法的流程图如图８所示．
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３　Ｐ３００实验数据获取

３．１　刺激材料和任务
实验过程中在屏幕中央随机显示刺激标准刺激“Ｘ”

或者靶刺激“Ｏ”，标准刺激出现的概率为８０％，靶刺激出
现的概率为２０％．实验开始时，屏幕中央出现一个“＋”
注视点，在随机时间８００～１２００ｍｓ后，出现刺激字符“Ｘ”
或“Ｏ”，显示时间为１０００ｍｓ．被试在看到靶刺激“Ｏ”出现
时需要摁键反应，每个试次以一个黑屏结束．

被试为８名在校大学生志愿者，平均年龄为２３周
岁，视力均为佩戴眼镜矫正至正常视力．实验在一个电
磁屏蔽室进行，被试端坐于显示屏前，双眼平视屏幕中

心，距离屏幕７０ｃｍ．实验过程中，要求被试注视屏幕中
央，当出现“Ｘ”时，不做任何动作，出现“Ｏ”时，尽快尽
准确地按下响应盒按键，实验期间刺激呈现时要求被

试不能眨眼，每３０个试次后有一个休息时间．实验设计
如图９所示．
３．２　ＥＥＧ记录

采用美国 ＥＧＩ公司的 ＮｅｔＡｍｐ３００的６４导脑电记
录分析系统，电极的放置采用国际１０－２０系统标准．同
时记录６４导ＥＥＧ数据，Ｃｚ导联作参考电极，皮肤电极
阻抗均降至５ｋΩ以下，采样频率为２００Ｈｚ．实验每个被
试总共采集３００试次数据，其中靶刺激为６０试次，非靶
刺激为２４０试次．

４　实验结果与分析
　　按照２．２所述方法最终选取ＣＨ３５，ＣＨ３７、ＣＨ３９和

ＣＨ４０总共４个导联的信号，按上述方法提取出所有样
本的２０维特征向量，分别使用训练集和测试集对分类
器进行训练和测试．采用 Ｍａｔｌａｂ自带的支持向量机
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ＳＶＭ作为分类器，根据不同核函数下的分类效果，选择
ＲＢＦ作为分类器的核函数，高斯核方差σ取５．

交叉验证是一种评估算法对独立于训练数据的数

据集的泛化能力，为了有效地估测本文多提出方法的

有效性，分别采用三种不同的交叉验证方法即 Ｈｏｌｄ
ｏｕｔ、ｋ折交叉验证（ｋ＝１０）以及留一法进行分类．图１０
为每个被试不同交叉验证方法的正确率．

由图１０可以看出，三种交叉验证分类方法的平均
正确率都超过了９０％，达到了较高的正确率，证明了所
提出方法的有效性．三种交叉验证方法中，留一法的平
均正确率最高，可能是因为留一法每一训练回合中几

乎所有的样本皆用于训练模型，因此训练的模型最接

近母体样本的分布，因此得到了最高识别正确率．将留
一法得到的分类结果在表１中显示．

表１显示，所有被试的平均识别正确率达到
９１４３％，分类正确率最高的一名被试可达９６．６７％，即
使效果最差的一名被试，也达到了８６．７７％的正确率，
证明本文方法是切实可行的．

为了说明本文方法的有效性和优越性，采用文献

［１２］提出的方法作为对比，即将每个 Ｅｐｏｃｈ进行３层
Ｈａａｒ小波分解，并提取４个导联上小波分解的最大尺
度上的低频系数作为特征向量，其方法在８个被试数
据样本上的分类效果对比如图１１所示．两种方法的实
时性结果对比见表２．

表１　分类正确率 （％）

被试ＩＤ
ＳＶＭ

‘ＲＢＦ’
被试ＩＤ

ＳＶＭ

‘ＲＢＦ’

１ ９３．４ ５ ９１．３

２ ９１．４３ ６ ９６．６７

３ ８６．７７ ７ ９０．７７

４ ９１．６７ ８ ９０．０

平均正确率 ９１．４３±２．８６

表２　实时性对比

对比方法 一个样本运行时间／ｓ

小波分解 ０．００４３６

本文方法 ０．００９４８

　　由图１１可以看出，本文提出的方法对每个被试的
分类可以达到更高的正确率，除过被试３之外，其他被
试的分类正确率均有较明显的提高．由表２可以看出，
两者的运行时间在一个数量级上，均在 ｍｓ级，但相比
较起来，本文方法运行时间略高于小波分解方法，原因

可能在于本文方法需要对每个样本进行分段处理，２０
个分段然后建模增加了运行时间成本．如果只比较一
次 ＤＴＭＧＭ建模时间，其实时性是远远高于小波分
解的．

以上结果可以看出，本文方法在单试次时已达到

较高的识别率．为了进一步说明本方法的有效性，图１２
画出了当少试次叠加时所有被试的平均分类正确率（１
表示不叠加，即单试次）．由图１２可以看出，２试次叠加
平均后分类识别率达到９５％，继续增加叠加次数，在３
试次叠加平均后，采用本文方法提取特征后分类正确

率高达９７．８７％，说明若叠加平均后使用本方法，正确
率可进一步得到提高．
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５　讨论与总结
　　本文采用了面向矩阵的灰建模方法对 Ｐ３００进行
分段建模，并分析了模型参数的特点后，合理地将模型

参数作为特征向量，采用Ｆｉｓｈｅｒ比率值的方法进行特征
降维，最后结合ＳＶＭ分类器进行了分类识别，通过交叉
验证的方法得到了可靠的分类结果，平均正确率达到

９１．４３％．
Ｐ３００电位由于其无损伤测量，无需训练等优点，在

ＢＣＩ研究领域以及认知测谎领域受到广泛关注．基于操
作方便和计算效率等方面的考虑，导联数目减少和单

试次Ｐ３００检测成为当前研究热点．本文提出一种基于
矩阵灰建模的特征提取方法，将少量导联（４导）信号
经过分段建模后保留了原波形的特征信息并降低了信

号维数．通过与其他方法实验结果的对比，表明本文方
法达到了较满意的识别正确率，提出的方法可以推广

应用到其他基于 Ｐ３００的模式识别相关领域．如果结合
使用更好的分类算法如极限学习机（ＥｘｔｒｅｍｅＬｅａｒｎｉｎｇ
Ｍａｃｈｉｎｅ，ＥＬＭ），分类正确率及稳定性将进一步提高，这
是未来的研究方向之一．
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