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基于感兴趣脑区 LASSO-Granger 因果关系的脑电特征提取算法 

佘青山
*    陈希豪    高发荣    罗志增 

(杭州电子科技大学机器人研究所  杭州  310018) 

摘  要：该文将脑功能网络引入到脑电特征提取的研究中，提出一种基于感兴趣脑区 LASSO-Granger 因果关系的

新方法，克服了当前基于孤立脑区的研究方法的不足。先利用主成分分析提取各感兴趣区的最大主成分，然后计算

它们之间的 LASSO-Granger 因果度量，并将其作为特征向量，最后输入支持向量机分类器，对 BCI Competition IV 

dataset 1 中的 4 组数据进行分类识别。结果表明，基于感兴趣脑区间 LASSO-Granger 因果关系分析和支持向量机

分类器的方法对不同的运动想象任务识别率较高，提供了新的研究思路。 
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Feature Extraction of Electroencephalography Based on LASSO-Granger 
Causality Between Brain Region of Interest 
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Abstract: Brain functional network is introduced to feature extraction of ElectroEncephaloGraphy (EEG), and a 

novel method is proposed based on Least Absolute Shrinkage and Selection Operator (LASSO)-Granger causality 

between Region Of Interest (ROI) in the brain, in order to overcome the inherent deficiencies of research methods 

based on isolated brain region. Firstly, the maximum principal component of ROIs is extracted by Principal 

Component Analysis (PCA), and then causality values between ROIs are calculated by LASSO-Granger. Finally, 

the values are used as the input vector for Support Vector Machine (SVM), and then four datasets of BCI 

Competition IV Dataset 1 are used for classification．Experimental results show that different motor imagery tasks 

are successfully identified by the method of SVM classifier combined with feature extraction which is based on 

LASSO-Granger causality between the brain region of interest (ROIs). This method provides a new idea for the 

study of extracting EEG features. 
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1  引言  

随着对人脑结构和功能的不断探索，越来越多

的研究者意识到脑功能网络对运动想象 (Motor 
Imagery, MI)研究的重要性。MI 是指仅仅在大脑中

反复进行运动模拟训练的一种心理作业，在神经科

学和临床医学上扮演越来越重要的角色。即便是一

项非常简单的认知任务也需要多个不同的功能区域

相互作用才能发挥功能[1,2]，当人们在进行 MI 时，
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大脑的主运动区(M1)、辅助运动区(SMA)、感觉皮

层(S1)等感兴趣区(Region Of Interest, ROI)被激

活，并且不同 ROI 之间会产生相应的脑功能网络效

应[3]。 
研究者用相关性、互信息、欧氏距离等特征来

表征脑功能网络效应，但这些特征仅仅只描述了脑

区之间的连接强度，不能体现出脑区之间的连接方

向。近年来人们将推测变量间信息因果流向(cause 
flow)的 Granger 因果分析引入脑功能研究[4]，以期

同时计算出连接的方向和强度。研究者一般通过对

多通道的脑电 [5,6](ElectroEncephaloGraphy, EEG)
信号进行分析来研究脑区间的连接效应，并且由于

EEG 信号具有高时间分辨率，能在很短的时间内记

录到大量数据，有利于后续的 Granger 因果分析[7]。

Granger 因果分析在脑功能的应用中增长迅速，如
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对癫痫发作期间头皮脑电信号进行致痫灶定侧[8]，在

全身麻醉的情况下区分清醒状态和昏迷状态[9]等。 
已有的 EEG 特征提取方法大多是基于孤立脑

区的信号研究，未考虑到脑区之间的功能联通性关

系，因此存在一定的局限性和不足。本文以 Granger
因果理论为基础，利用主成分分析 (Principal 
Component Analysis, PCA)提取大脑的ROI内的最

大主成分代表 ROI 的信息，引用 LASSO(Least 
Absolute Shrinkage and Selection Operator)算法[10]

求解 ROI 之间的因果关系，分析 ROI 之间的因果流

向，提取因果度量作为特征向量，并以支持向量机

(Support Vector Machine, SVM)作为分类器。采用

BCI Competition IV dataset 1 数据进行实验验证，

同一受试者进行不同运动想象任务时，本文方法提

取的脑电特征都具有较为明显的区分度，取得了较

好的识别结果，验证了所提方法的有效性。 

2  实验数据 

本文采用BCI Competition IV dataset 1[11]进行

实验分析。实验范式为 7 名健康受试者(记为 A~F)
面对电脑屏幕的相应提示执行左手、右手、脚运动

想象中的两类，其中 2 名受试者选择左手和脚运动

想象，另外 5 名受试者选择左手和右手运动想象。

实验得到了 7 组标定数据，每组数据均包含了 59 个

通道的 EEG 信号，采样频率为 100 Hz，带通滤波

范围是 0.05~200 Hz。值得注意的是，该竞赛数据

中 Data Set 1 包含实际数据和人工生成数据，本文

选用受试者 A, B, F, G 提供的实际 EEG 数据。 
对于标定数据，每个受试者执行 200 次实验，

单次实验持续 8 s。首先给受试者 2 s 安静准备时间，

同时屏幕中心显示十字符号；第 2 s 结束时，显示

一个向左或向右或向下方向的箭头，受试者按照箭

头的指向执行相应的运动想象任务，持续时间为 4 
s；紧接着是 2 s 黑屏，表示一次实验结束。提示

“Stop”停止运动想象，安静地准备 1.5 ~8 s 进行

下一次的实验。 

3  方法及实验结果分析 

当人在进行运动想象的时候，主运动区、辅助

运动区、感觉皮层等 ROI 被激活，每个 ROI 包含多

个脑电通道，需要对其进行整合提取。本文采用

PCA 提取大脑各 ROI 的最大主成分，之后采用

Granger 因果模型，对最大主成分进行因果分析。

本文选用 LASSO 算法构建因果模型，原因是该模

型会自动地选择一部分变量构造模型，剔除那些对

因变量影响较小的自变量，实现变量的可选择性，

从而提高模型的预测精度。 

3.1 LASSO-Granger 
设 1( )tΧ 和 2( )tΧ 是两个时间变量序列，若联合

1( )tΧ 和 2( )tΧ 过去的信息对 1( )tΧ 预测比仅使用

1( )tΧ 过去的信息更加精确，则称 2( )tΧ 对 1( )tΧ 具有

Granger 因果关系。 1( )tΧ 和 2( )tΧ 的自回归模型如

式(1)、式(2)所示。 

1, 11, 1, 1,
1

m

t j t j t
j

aΧ Χ ε−
=

= +∑          (1) 

2, 22, 2, 2,
1
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aΧ Χ ε−
=

= +∑          (2) 

联合回归模型如式(3)、式(4)所示。 
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式中， 0,1, ,t N= ,m 为自回归阶数，矩阵
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为回归系数， iε 和 iη 为回归估计残差，互不相关，

均值为 0，方差分别为 2
iε

σ 和 2
iη

σ ( 1,2i = ), 1η 和 2η 的

协方差定义为 

1 2 1 2cov( , )η ησ η η=             (5) 

如果在相同统计条件下，
1

2
ησ 的值小于

1

2
εσ ，则

称 2( )tΧ 对 1( )tΧ 有因果效应。此时，式(3)对 1( )tΧ 的

估计比式(1)更精确。如果
1 1

2 2
η εσ σ= ，则称 2( )tΧ 对

1( )tΧ 没有因果效应。此时，式(1)等于式(3)。 

2Χ 对 1Χ 的因果度量为 

( )2 1 1 1

2 2lnX XF ε ησ σ→ =             (6) 

相似地， 1Χ 对 2Χ 的因果为 

( )1 2 2 2

2 2lnX XF ε ησ σ→ =             (7) 

本文在求解 Granger 因果模型时引入 LASSO
算法[10]，称为 LASSO-Granger。这种算法通过构造

一个惩罚函数获得一个精炼的模型，最终确定一些

指标的系数为零，其巨大的优势在于它所构造的模

型是稀疏的，它会自动地选择一部分变量构造模型，

剔除那些对因变量影响较小的自变量，实现变量的

可选择性，从而提高模型的解释性和预测精度。假

设时间序列的长度为T ，对每一组时间序列 ( )iΧ , 
LASSO 模型为 

2

( )T
, , 1{ }

1 1 2

min
i

T P
ji

t i j it L
a

t L j

λ
= + =

− +∑ ∑a aΧ Χ      (8) 

其中， ( )
,
j

t LΧ 是一组延迟时间序列，L 是滞后阶数，

( ) ( ) ( )
1, , ,j j j

tt L t L −−
⎡ ⎤= ⎢ ⎥⎣ ⎦Χ Χ Χ , ,i ja 表示时间序列 j 对时间 

序列 i 的影响因子，λ是惩罚系数，决定 ia 的稀疏性，

通过梯度下降法进行求解。 
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3.2 特征提取 
特征提取包括以下两步： 
步骤 1  依据布罗德曼分区系统(Brodmann 

Area)[12]对脑电极划分大脑的感兴趣区域。左半球区

域：LSMA(F1,F3), LM1(Fc3), LS1(Cp1, Cp3, C1, 
C3), LPMD(Fc1), LIPL(P1,P3)；右半球区域：

RSMA(F2,F4), RM1(Fc4), RS1(Cp2, Cp4, C2, C4), 
RPMD(Fc2), RIPL(P2,P4)。 

步骤 2  利用 PCA 提取各个感兴趣区域的最

大主成分，计算它们之间的 Granger 因果度量作为

特征值。为了使特征向量维数不至于过大，这里选

取 LSMA LIPL RSMA RIPL LPMD RPMD RPMD LPMD, , ,F F F F→ → → → , 

LS1 LSMAF → , RS1 RSMAF → , LSMA RM1F → , RSMA LM1F → (这
里 L 表示左(Left)，R 表示右(Right))8 个因果度量

值组成 8 维特征向量。 
3.3 实验结果与分析 

本次仿真实验的环境：硬件平台为宏基笔记本

电脑，CPU 为酷睿 i3, RAM 为 4 GB, Windows 7
系统，软件运行平台为 Matlab 2014a。 
3.3.1 因果流向图分析  计算 ROI 之间的因果度量，

受篇幅所限，仅列出左手运动想象的因果度量，如

表 1 所示。表中带“*”的值经过 F 检测之后得到的

P 值(P-Value)小于 0.05，即表示该值具有显著性意

义，从而构建两个区域之间的因果流，用箭头表示，

如图 1 所示。 
由图 1 所知，在进行左手、右手以及脚的运动

想象任务时，感兴趣区具有比较丰富的因果连接效

应。在进行左手运动想象时，流向大脑右侧区域的

信息流多于左侧，尤其是 RM1, RS1 等与其他区域

之间的效应比较明显；在进行右手运动想象时，流

向大脑左侧区域的信息流多于右侧，尤其是 LSMA, 
LM1 等与其他区域的效应比较明显；而在进行脚运

动想象时，各区域间的双侧因果效应比较突出。根

据这些特性，从因果流向图的角度，可比较直观地

区分出不同类别的运动想象任务。文献[13]对运动想

象任务时大脑区域之间的因果关系进行了研究，其

实验结果显示在进行左手运动想象，大脑右侧区域

的信息交流多于左侧，在进行右手运动想象，大脑

左侧区域的信息交流多于右侧，与本文相印证。 
3.3.2 滞后阶数L及惩罚参数λ的选取  本文采用

局部最小互信息方法[14]对L 进行选取，L 从 1 开始

取，求时间序列 ( )tΧ 和 ( )t L+Χ 之间的互信息值， 

 

图 1  Granger 因果关系流向图 

表 1 左手运动想象因果度量 

原因感兴趣区 

 LSMA LIPL RSMA RIPL LM1 LPMD RPMD RM1 LS1 RS1 

LSMA \ 0.0127* 0.0065* 0.0045* 0.0031 0.0107* 0.0033 0.0025 0.0031 0.0031 

LIPL 0.0026 \ 0 0.0150* 0.0125* 0.0106* 0.0033 0.0022 0.0130* 0.0101*

RSMA 0.0179* 0.0144* \ 0.0051* 0.0055* 0.0141* 0.0032 0.0020 0.0011 0.0019 

RIPL 0.0020 0.0242* 0.0035 \ 0.0185* 0.0145* 0.0151* 0.0148* 0.0040 0.0134*

LM1 0.0024 0.0012 0.0016 0.0089* \ 0.0096* 0.0050* 0.0012 0.0108 0.0074*

LPMD 0.0105* 0.0071* 0.0022 0.0036 0.0054* \ 0.0020 0.0016 0.0027 0.0026 

RPMD 0.0083* 0.0156* 0.0042* 0.0073* 0.0080* 0.0111* \ 0.0026 0 0.0039 

RM1 0.0041* 0.0212* 0.0033 0.0241* 0.0147* 0.0139* 0.0130* \ 0.0012 0.0082*

LS1 0.0023 0.0293* 0.0019 0.0275* 0.0186* 0.0148* 0.0077* 0.0086* \ 0.0134*

结
果
感
兴
趣
区 

RS1 0.0021 0.0270* 0.0029 0.0380* 0.0159* 0.0131* 0.0116* 0.0128 0.0074* \ 
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取第 1 个最小互信息值出现时对应的L 作为滞后阶

数。由图 2 可知，当 3L = 时，互信息值第 1 次出现

最小值，故取 3L = 。 
确定好L 后，再利用交叉验证方法选择最优的

λ值。λ取值范围为交叉验证均方误差最小值对应

的 minλ 到标准误差范围内的最大 maxλ 。如图3所示，

左边虚线对应的横坐标值表示 minλ ，右边虚线对应

的横坐标值表示 maxλ 。图3的横坐标值是对λ取以e
为底的对数值。 
3.3.3 不同运动想象任务下的特征值  任意选取受

试者在不同运动想象任务时的几组8维脑电特征向

量，分析比较差异性，如图4所示。图中，纵坐标表

示特征值的大小，横坐标表示特征值的编号，不同

的线型表示不同运动想象任务对应的特征向量：

“+”表示左手运动想象，“*”表示脚运动想象，

“o”表示右手运动想象。 
实验数据对应的特征值较容易区分，而且特征

向量的变化趋势具有一定的相似性，这表明同一受

试者进行不同运动想象任务时，特征值区分度较大。 
3.3.4 分类结果  本文分类器采用支持向量机，以

65%/35%的比例将数据集随机分成训练集与测试

集，采用 5 倍交叉验证对参数进行择优和网格搜索

法寻找最佳参数，利用最佳参数对训练集进行训练

以建立分类模型，最后对测试集进行预测。重复上

述分类过程 30 次。 
采用盒形图(box plot)对分类结果进行统计分

析，如图 5。其中，纵坐标表示分类准确率，横坐

标表示受试者的编号。从图中的中位数、四分位数

以及四分位数间距可以看出，采用 SVM 时，中位

数均超过 0.84，这说明有一半以上的分类结果大于

84%。 

为了进一步验证所述方法的有效性，将本文方

法与文献[15]中采用的公共空间模式(CSP)、滤波器

组共空间模式(FBCSP)、时-频域滤波网络(OSSFN)

方法以及文献 [16] 采用的多元经验模态分解

(MEMD)方法进行对比，两篇文献中都用到了该数

据，结果如表 2 所示。在比较受试者 A 和 B 的分类

准确率时，本文方法的分类效果要好于其他方法，

尤其比 CSP 有较明显的提高；而对于 F 和 G，本文

方法也表现出了较高的识别率，在平均分类正确率

方面高于CSP和FBCSP方法，但G略低于OSSFN

和 MEMD 方法，F 略低于 OSSFN 方法。这说明不

同受试者的差异对分类结果有一定的影响。本文方

法能够比较正确地区分出两类运动想象任务，体现

了本文方法在 EEG 特征提取上的有效性。 

 

图 2 L 与互信息值的关系                          图 3 λ与均方误差间的关系    

 

图 4 不同运动想象任务下的特征向量比较                  图 5 不同受试者的分类准确率 
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表 2  Data2 中两类运动想象任务的分类正确率(%)比较 

受试者 CSP FBCSP OSSFN MEMD 本文

A 67.1 66.5 89.8 85.7 91.7

B 76.6 87.3 86.8 73.9 91.7

F 65.3 87.2 93.0 77.8 87.8

G 74.6 82.5 92.4 91.9 91.0

 

4  结论 

本文基于 LASSO-Granger 因果关系提出了一

种分析脑功能连接效应的新方法，应用于脑电的特

征提取与分类。本文主要对不同运动想象的脑功能

网络效应进行了研究，先用 PCA 提取大脑各个激活

区域的最大主成分信息，再运用 LASSO-Granger
因果关系求出激活区域之间的因果度量，提取出 8
维特征向量。最后，通过 SVM 进行分类识别，并

与其它特征提取方法进行了对比，结果表明本文方

法能较好地对脑电信号进行识别，因此，本文方法

可以作为 EEG 数据信号分析中一种有效的特征处

理方法。 
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