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用基于平行坐标图的可视化人机交互技术提取ＥＥＧ信号特征的方法①

高海波② 崔建新 洪文学 郝连旺
（燕山大学电气工程学院秦皇岛０６６００４）

（河北省测试计量技术及仪器重点实验室秦皇岛０６６００４）

摘 要 应用可视化人机交互（ＨＣＩ）方法进行了脑电图记录（ＥＥＧ）信号特征提取技术的
研究。该研究一方面在脑机接口（ＢＣＩ）技术领域提出了一种新的特征提取技术方法，同时
通过可视化人机交互的专家智慧参与，实现了面向对象领域和面向数据模式识别的有效
结合，克服了单一机器学习的局限性。首先介绍了多元图表示的基本理论，然后提出了基
于平行坐标图的可视化人机交互技术，接着进行了单通道和多通道ＥＥＧ信号特征提取的
可视化人机交互技术的研究，最后采用第二届国际脑机接口竞赛中的数据集ＩＶ进行了数
据实验。实验表明，本文提出的方法的识别结果优于实验数据集国际竞赛最优结果和文
献报道中的当前国际最优结果。
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０ 引言
人的大脑是一个极其复杂的系统，研究人的思

维机理，实现人与周围环境的信息交换是一项重要
的科研课题。脑机接口（ｂｒａｉｎｃｏｍｐｕｔｅｒ ｉｎｔｅｒｆａｃｅ，
ＢＣＩ）是一种通信系统，它不依赖于由外围神经和肌
肉组成的正常输出通路［１］。ＢＣＩ将人脑和计算机有
机地整合在一个系统中，其研究成果在医疗仪器领
域中将能够帮助患者（如脑干或脊髓严重损伤）恢复
机体控制和外界交流［２］，还可以在传统控制方式不
能满足要求时（如手术、航空领域）提供一种新的控
制方式［３］。为实现ＢＣＩ功能，需要实时监测大脑的
意识活动。目前可用的手段很多，但脑电图记录
（ｅｌｅｃｔｒｏｅｎｃｅｐｈａｌｏｇｒａｐｈｙ，ＥＥＧ）是目前实现ＢＣＩ的唯一
可行方式［４］。因此如无其他特殊说明，当前的ＢＣＩ
系统通常就是指基于ＥＥＧ的ＢＣＩ系统。ＥＥＧ检测
技术相对比较成熟，目前基于ＥＥＧ的ＢＣＩ核心技术
研究主要是围绕ＥＥＧ的信号处理、模式识别和特征
提取等方面。

特征提取是ＢＣＩ分类研究中的关键问题。当前
研究中提出了很多ＥＥＧ信号特征提取方法，其中最
突出的是事件相关电位。其它如文献［５］在脑机接
口领域应用小波包分解进行脑电信号的特征提取；

文献［６］针对脑电信号的非高斯（ｎｏｎＧａｕｓｓｉａｎ）特性
采用谱分析方法进行特征提取，并应用线性分类器、
支持向量机分类器和神经网络分类器进行脑机接口
模式分类实验研究。基于机器学习的计算机自动分
类是当代模式识别领域研究的主题，在其倡导的最
小用户参与准则下形成了分类效率和效果、精度和
推广性之间的矛盾［７］。这暴露了单一机器学习认知
固有的局限性，计算机自动模式识别过程中适当的
人工参与是必要的和重要的。本文进行了基于多元
图表示的可视化人机交互（ｈｕｍａｎｃｏｍｐｕｔｅｒ ｉｎｔｅｒａｃ
ｔｉｏｎ，ＨＣＩ）ＢＣＩ特征提取技术研究，通过模式识别过
程的专家智慧参与，实现了面向对象领域和面向数
据模式分类方法的有效结合，克服了单一机器学习
认知的局限性［８］。这里的技术研究及数据实验均以
２００３年国际脑机接口竞赛中的数据集ＩＶ［９］为对象。
在实验中，本文提出的特征提取技术和方法取得了
较好的分类识别结果。
１ 基于平行坐标图表示的可视化人机
交互技术
数图结合是科学研究的重要思想和方法。模式

识别中的样本空间从数学上可以描述为实数矩阵，
矩阵的行代表样本，列代表特征。传统方法一般把
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一个样本视为多维欧式空间中的一个点，点与点的
关系描述了样本之间的关系（如距离关系等）。这种
方法存在的明显问题是高于３维的数据不能可视
化，这样很难直观地揭示高维样本点的内部数据结
构。多元图表示提供了一种将高维数据向二维平面
上映射表示的一种方法，这为高维特征的可视化提
供了可能。多元图表示的具体方法很多，如散点图、
星座图、雷达图、脸谱图等，这里只介绍本文技术研
究中采用的平行坐标图。
１ ．１ 多元图表示数学模型

设所要研究的对象样本数为Ｎ，样本包含的变
量数为Ｍ，整个多维数据可以表示为Ｎ行Ｍ列的
数据矩阵

Ｘ ＝

ｘ１１ ｘ１２ …ｘ１Ｍ
ｘ２１ ｘ２２ …ｘ２Ｍ

ｘＮ１ ｘＮ２ …ｘ











ＮＭ

（１）

其中ｘｎｍ为矩阵元素（ｎ ＝ １，２，…，Ｎ；ｍ ＝ １，２，…，
Ｍ）。多元图表示过程在数学上可以描述成将多维
数据的Ｍ个笛卡儿坐标值（分量）用二维复平面中
的Ｍ个复数（Ｍ个点，或者Ｍ个矢量，或者连接这
Ｍ个点的曲线等）来表示。这样，多元图映射就成
为从实数域Ｒ到复数域Ｃ的一种映射集＝ ｛ｆ１，
ｆ２，． ． ．，ｆＭ｝，其中Ｍ为数据样本变量的个数。该过
程可表达为

ｆｍ（ｘ）＝ ｆｍ１（ｘ）＋ ｆｍ２（ｘ）·ｊ
ｍ ＝ １，２，． ． ．，Ｍ （２）

其中ｆｍ１和ｆｍ２为实变函数，ｊ表示虚数单位。这样，
可以基于以上多元图映射公式得到多元图表示矩阵

Ｇ ＝

ｆ１１（ｘ１１）＋ ｊ·ｆ１２（ｘ１１） ｆ２１（ｘ１２）＋ ｊ·ｆ２２（ｘ１２）
ｆ１１（ｘ２１）＋ ｊ·ｆ１２（ｘ２１） ｆ２１（ｘ２２）＋ ｊ·ｆ２２（ｘ２２）

 
ｆ１１（ｘＮ１）＋ ｊ·ｆ１２（ｘＮ１） ｆ２１（ｘＮ２）＋ ｊ·ｆ２２（ｘＮ２





 ）

． ． ． ｆＭ１（ｘ１Ｍ）＋ ｊ·ｆＭ２（ｘ１Ｍ）
． ． ． ｆＭ１（ｘ２Ｍ）＋ ｊ·ｆＭ２（ｘ２Ｍ）
 
． ． ． ｆＭ１（ｘＮＭ）＋ ｊ·ｆＭ２（ｘＮＭ





）

（３）

Ｇ中的行表示样本，每行的Ｍ个分量对应二维复平
面中Ｍ个点的复数（矢量）表示形式。矩阵中每个
元素（复数）对应二维复平面中的一个点，该元素的
实部为该点的横坐标，其虚部为该点的纵坐标。

对于公式（１）所示多维数据矩阵Ｘ，其平行坐标
图表示的映射公式为

ｆｍ１（ｘｎｍ）＝ ｍｄ，ｆｍ２（ｘｎｍ）＝ ｘｎｍ （４）
ｆｍ（ｘｎｍ）＝ ｍｄ ＋ ｘｎｍ·ｊ （５）

其中ｄ为一个正的常数，表示坐标间的间隔距离。
１ ．２ 基于平行坐标图的可视化人机交互技术

根据式（１）（５），容易对样本特征进行平行坐标
图表示。在平行坐标图中对不同类别样本用不同线
条（可以用线条颜色或线型来区分）表示，那么很容
易直接对每个变量特征进行单变量类别可分性分
析［１０］。如图１为Ｉｒｉｓ数据集的平行坐标图表示，其
３类样本的期望和变化方差分别用不同符号表示并
用不同粗细的实线和虚线表示，其中类别１用表
示并用２ ．５磅粗线连接，类别２用●表示并用１ ．５磅
中度粗细线连接，类别３用○表示并用０ ． ５磅细线
连接。显然四个特征变量中变量３和变量４具有较
好的类别区分特性。

图１ Ｉｒｉｓ数据集的平行坐标图表示

当然，也可以对样本数据的各种统计特征（如期
望、方差等）进行平行坐标图表示实现数据样本的类
别可分性分析，下面将专门介绍，此处不述。
２ 基于平行坐标图表示的人机交互
ＢＣＩ特征提取
直接对ＥＥＧ时间序列信号进行模式识别一般

很难取得较好的分类效果。应用平行坐标图表示的
可视化技术进行了单通道和多通道ＥＥＧ可视化的
ＢＣＩ特征提取技术研究。ＥＥＧ时间序列信号为高维
特征，经过特征提取后形成的特征空间维数一般还
很高，这里采用改进的遗传算法进行特征选择。
２ ．１ 基于单通道时间序列期望变化异步分析的

ＢＣＩ特征提取
要从各通道的ＥＥＧ信号中提取出有利于分类

的特征信息，需从分析各通道的信号规律入手。经
过大量可视化分析，ＥＥＧ信号的变化非常剧烈，很难

—９１５—

高海波等：用基于平行坐标图的可视化人机交互技术提取ＥＥＧ信号特征的方法



从各通道样本个体变化中发现任何类别规律。
对各信道脑电时间序列信号（如Ｆ３通道）的训

练样本类别期望进行平行坐标图表示如图２所示。
对其进行可视化分析发现，在脑电信号变化过程中
存在大量的局部异步变化现象。直接通过脑电信号
的差异进行分类非常困难，可以通过训练样本类均

值时间序列数据的可视化分析提取脑电信号变化过
程中的局部异步变化作为分类特征。基于以上分析
提出基于单通道脑电时间序列信号的期望局部变化
异步分析的ＢＣＩ特征提取技术。对于图２中的Ｆ３
信道脑电时间序列信号进行局部参数为步长１的异
步变化ＢＣＩ特征提取如该图所示。

图２ 基于单通道ＥＥＧ（Ｆ３）时间序列局部期望异步变化分析的ＢＣＩ特征提取

图中每一对竖线标识处的两类样本均值变换规
律具有明显差异，往往一类急剧增大另一类急剧减
小，若以标识组中前后信号幅值比作为特征，显然两
类数据之间具有明显差异而将有利于分类。当然，
这里的类间局部异步变化特征是基于训练样本类均
值平行坐标图可视化分析得到，每一点处的均值变
化并不一定都能够完全反映所有样本点的变化规
律。故并不是该方法提取的所有特征都具有良好的
分类性能，所形成的特征空间表示还需要基于类分
性准则的特征选择。当然，基于单通道脑电时间序
列信号的期望局部变化异步分析的ＢＣＩ特征提取过
程中局部参数不一定为步长１。该特征提取过程容
易通过算法实现，此处不述。
２．２ 基于多通道数据融合的可视化ＢＣＩ特征提取

通过对各通道脑电时间序列数据样本的可分性
进行可视化分析发现，各通道脑电原始特征的分类
能力是非常有限的。当进行不同的思维活动时头部
皮层不同的（两类样本不同通道）脑电信号之间的关
系也可能具有有利于分类的作用。基于此开展基于

多通道数据融合的可视化ＢＣＩ特征提取研究。将各
通道脑电时间序列数据两两做差并将结果进行样本
可分性的可视化分析，发现该方法能够获得分类性
能非常好的融合特征表示。

例如将Ｃ３通道与Ｃ２通道的脑电时间序列数据
做差得到的融合特征的可分性进行基于平行坐标图
表示的可视化分析如图３所示，其中左手运动样本
用细线表示，右手运动样本用粗线表示；实线表示两
类样本的期望特征曲线，虚线表示两类样本距期望
特征一倍标准差范围曲线。由图３中可见，由Ｃ３通
道与Ｃ２通道脑电数据通过数据融合的方法得到的
特征表示具有相对于任何通道的原始脑电数据更为
优秀的类别可分性，而且时间序列中数据的可分性
随着时间越来越好，即后段的时间序列特征具有更
好的分类性能，这为分类研究中的进一步特征选择
提供了参考依据。应用该方法还可以对其它的多通
道融合结果进行可视化分析，进而挖掘更有利于模
式辨识分类的特征。
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图３ Ｃ３与Ｃ２通道ＥＥＧ融合特征样本可分性的可视化分析

２ ．３ 基于改进遗传算法的特征选择
遗传算法（ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，ＧＡ）是对生物系统

里达尔文的自然选择和遗传理论进行直接模拟的一
个自适应优化搜索算法，优于传统的启发式搜索方
法。ＧＡ工作在称为一个种群的一组有效解上，基于
达尔文的适者生存的原则，在一系列的迭代遗传操
作后，ＧＡ获得优化解。

基于遗传算法的特征选择关键问题是如何将问
题的解编码为染色体。基于整数编码策略，本文提
出一种具体的随机编码方法。假设结果特征提取形
成ｎ维ＢＣＩ特征空间表示，这样对应遗传算法中的
基因个数为ｎ。将其作为原始特征进行整数编码并
随机生成种群基因，设种群基因数目为ｎｕｍｇｅｎｅ，其
范围为１≤ ｎｕｍｇｅｎｅ ≤ ｎ。将种群基因进行整数编
码，随机基因序列生成染色体，设染色体数目为
ｎｕｍｃｈｒｏｍｏｓｏｍｅ。若染色体包含基因数目限定为
ｎｕｍ，那么生成的染色体数目范围为１ ≤
ｎｕｍｃｈｒｏｍｏｓｏｍｅ≤ Ｐｎｕｍｎｕｍｇｅｎｅ ；若染色体包含基因数目
没有限定，那么生成的染色体数目范围为１ ≤
ｎｕｍｃｈｒｏｍｏｓｏｍｅ ≤ ∑

ｎｕｍｇｅｎｅ

ｎｕｍ ＝ １
Ｐｎｕｍｎｕｍｇｅｎｅ。经过以上两级整数

编码和随机生成形成包含染色体数目为
ｎｕｍｃｈｒｏｍｏｓｏｍｅ的随机种群。
随机种群中的染色体本质上是特征提取的ＢＣＩ

特征空间的子空间，以其分类准确率作为种群进化
中染色体的生存适应度。基于达尔文的适者生存的

原则，染色体的生存适应度ｌｅｖｅｌ若大于生存极限值
ｌｉｍｉｔ则作为优选染色体进入下一代，若染色体的生
存适应度小于生存极限值则被淘汰。若种群中所有
染色体在第１代就全被淘汰，则种群灭亡，随机生成
新的种群重新进化。经过生存竞争种群进入下一代
进化，为更大程度保存上一代进化成果，上一代的优
选染色体直接成为下一代种群个体，称为克隆。上
一代生存竞争淘汰一部分染色体形成种群空区，该
部分通过上一代进化中的优选染色体交叉和变异，
以及新染色体入侵三种方式补充，该过程称为繁衍。
优选染色体交叉是指通过优选染色体之间的基因交
换形成新的染色体，该过程没有新的基因引入。优
选染色体变异是指优选染色体的部分基因被新的基
因替代形成新的染色体，该过程引入新的基因进入
种群。新染色体入侵是指完全由新的基因组成的新
的随机染色体进入种群进化，该过程最大程度地引
入新的种群基因，增加种群生存活力。三种染色体
补充方式的控制比例一般为：若上代优选染色体组
生存活力值高，交叉方式比例提高，反之提高入侵比
例。染色体生存活力用其生存适应度ｌｅｖｅｌ与生存
极限值ｌｉｍｉｔ之比表征，那么优选染色体组生存活力
值为全部优选染色体生存活力的平均值。新一代种
群通过生存竞争进化选择出新一代优选染色体组。
新一代优选染色体组与上一代优选染色体组的生存
活力值之比作为进化趋势指标，若该指标μ大于１
则为良性进化，调整生存极限值ｌｉｍｉｔ为μ ｌｉｍｉｔ继
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续进化；若该指标μ小于１则为不良进化，停止种
群遗传进化过程，保存最优染色体作为本次进化选
择结果。整个遗传进化可选择种群进化代数目或理
想染色体目标为中止条件。
３ 实验结果及分析

这里的数据实验采用２００３年国际脑机接口竞
赛中的数据集Ⅳ［９］，该数据集样本的每个样本数据
为２７（Ｆ３，Ｆ１，Ｆｚ，Ｆ２，Ｆ４，ＦＣ５，ＦＣ３，ＦＣ１，ＦＣｚ，
ＦＣ２，ＦＣ４，ＦＣ６，Ｃ５，Ｃ３，Ｃ１，Ｃｚ，Ｃ２，Ｃ４，Ｃ６，ＣＰ５，
ＣＰ３，ＣＰ１，ＣＰｚ，ＣＰ２，ＣＰ４，ＣＰ６，Ｏ１）通道脑电信
号，包括左、右手指的运动两类，样本量为５１６，其中
３个样本为类别未知。

为方便和文献中国际上该数据集分类实验结果

对比，实验中同样采用前４１３个为经验样本，其余
１０３个为测试样本。分类器选用３种最简单的经典
分类器，包括贝叶斯分类器（Ｂａｙｅｓｃ），线性判别分析
分类器（ｌｄｃ）和Ｋ近邻分类器（ｋｎｎｃ），其中Ｋ近邻分
类器选择近邻参数为１，距离参数选择欧氏距离。
作为对比，选择所有通道原始ＥＥＧ数据的主成分分
析（ＰＣＡ）特征提取方法作为参考。

实验结果如表１所示，由实验结果可以看出，本
文提出的基于平行坐标图表示的人机交互ＢＣＩ特征
提取方法明显优于经典的主成分分析（ＰＣＡ）特征提
取方法，其中基于多通道数据融合的可视化ＢＣＩ特
征提取方法的分类结果优于基于单通道脑电时间序
列信号的期望局部变化异步分析的ＢＣＩ特征提取方
法。

表１ ＢＣＩ分类实验结果
脑电时间序列 特征提取方法 Ｂａｙｅｓｃ ｌｄｃ ｋｎｎｃ
全通道 ＰＣＡ特征提取 ０．３９ ０．３５ ０．４３
全通道 基于单通道期望局部变化异步分析的特征提取 ０．１４ ０．１７ ０．２１
Ｃ３Ｃ２ 两通道数据融合的可视化特征提取 ０．０７ ０．１１ ０．１７

表２给出了２００３年国际脑机接口竞赛中的数
据集Ⅳ的国际竞赛结果［１１］、文献［１２］报道的当前国
际上该数据集最佳分类错误率性能和本文基于平行
坐标图表示的可视化特征提取的分类实验最佳分类

错误率进行的性能比较。从中可见，本文基于多元
图表示的可视化技术在ＢＣＩ分类研究中具有明显的
积极作用。

表２ 本文ＢＣＩ分类实验结果和文献报道性能比较
分类实验结果来源 采用方法 分类错误率

２００３年国际脑机接口竞赛第一名 字空间分解＋ ｆｉｓｈｅｒ判别准则 ０．１６
２００３年国际脑机接口竞赛第二名 探索性数据分析 ０．１９
２００３年国际脑机接口竞赛第三名 基于Ｆｏｕｒｉｅｒ变换系数的ＰＣＡ特征提取 ０．２３
２００３年国际脑机接口竞赛前１５名统计：平
均（极值）  ０ ．３０（０．１６０．４９）
文献［１２］报道的当前国际最佳分类结果  ０ ．０９０．１０
本文分类实验 基于平行坐标图表示的可视化特征提取 ０．０７

４ 结论
模式识别和特征提取是脑机接口技术研究中的

重要环节。实验证明，本文进行的基于多元图表示
的可视化特征提取技术对于高维ＥＥＧ时间序列数
据的分类特征挖掘具有明显效果，有利于ＢＣＩ技术
的发展和提高。

当然，作为一般的模式识别技术方法，基于多元

图表示的可视化特征提取技术的适用领域不仅仅局
限于基于ＥＥＧ的脑机接口研究领域，它在其它领域
的应用技术研究也是值得期待和必要的。
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ｓｅａｒｃｈ ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ．

Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ：ｂｒａｉｎｃｏｍｐｕｔｅｒ ｉｎｔｅｒｆａｃｅ （ＢＣＩ），ｐａｔｔｅｒｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ，ｖｉｓｕａｌｉｚｅｄ，ｈｕｍａｎｃｏｍｐｕｔｅｒ
ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ （ＨＣＩ），ｐａｒａｌｌｅｌ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｓ ｐｌｏｔ

—３２５—

高海波等：用基于平行坐标图的可视化人机交互技术提取ＥＥＧ信号特征的方法




