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摘   要：在基于运动想象(MI)的脑机接口(BCI)中，通常采用较多通道的脑电信号(EEG)来提高分类精度，但其

中会有包含与MI任务无关或冗余信息的通道，从而影响BCI的性能提升。该文针对运动想象脑电分类中的通道选

择问题，提出一种采用相关性和稀疏表示对通道进行选择的方法(CSR-CS)。首先计算训练样本每个通道的皮尔

逊相关系数来选择显著通道，然后提取显著通道所在区域的滤波器组共空间模式特征拼接成字典，利用由字典所

得到的非零稀疏系数的个数表征每个区域的分类能力，选出显著区域所包含的显著通道作为最优通道，最后采用

共空间模式和支持向量机分别进行特征提取与分类。在对BCI第3次竞赛数据集IVa和BCI第4次竞赛数据集I两个

二分类MI任务的分类实验中，平均分类精度达到了88.61%和83.9%，表明所提通道选择方法的有效性和鲁棒性。
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Abstract :  In Motor Imagery (MI) based Brain Computer Inter face (BCI) ,  more channels  of

ElectroEncephaloGram (EEG) signal are usually adopted to improve the classification accuracy. But there will

be channels containing irrelevant or redundant information about MI tasks, which degenerate the performance

improvement of BCI. A Channel Selection method based on Correlation and Sparse Representation (CSR-CS)

is proposed for EEG classification. Firstly, the Pearson correlation coefficient of each channel of the training

sample is calculated to select the significant channels. Then the filter bank common spatial pattern features of

the region where the significant channels are located are extracted and spliced into a dictionary. The number of

non-zero sparse coefficients obtained from the dictionary is used to characterize the classification ability of each

region, and the significant channels contained in the significant regions are selected as the optimal channels.

Finally, the common spatial pattern and support vector machine are employed for feature extraction and

classification respectively. In the classification experiments of two categories of MI task with BCI competition

III dataset IVa and BCI competition IV dataset I, the average classification accuracy reaches 88.61% and

83.9%, which indicates the effectiveness and robustness of the proposed channel selection method.

Key words: Brain Computer Interface (BCI); Motor Imagery (MI); Common spatial pattern; Support Vector

Machine (SVM); Channel selection

 

1    引言

脑机接口(Brain Computer Interface, BCI)是

一种先进的通信系统，旨在大脑和计算机之间建立

直接的通信[1]。脑电信号(ElectroEncephaloGram,
EEG)因为其低成本、高时间分辨率而成为BCI中
最常用和广泛研究的信号[2]。目前，最广泛采用的

实验范式有事件相关电位(Event-Related Potentials,
ERP)[3]、稳态视觉诱发电位(Steady-State Visual
Evoked Potentials, SSVEPs)[4]和运动想象(Motor
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Imagery, MI)[5, 6]。根据EEG研究表明，不同身体

部位的想象运动可以导致在相应的活跃皮层区域的

感觉运动节律(α和β节律)的功率衰减，称为事件相

关去同步(Event-Related Desynchronization,
ERD)；与此同时，在相应的对侧皮层区域的感觉

运动节律的功率增强，称为事件相关同步(Event-
Related Synchronization, ERS) [7]。通过ERD/
ERS模式的分类，可以识别不同身体部位的想象运

动，从而产生控制信号用于MI-BCI系统中。

现有研究中，通常利用较多的EEG通道信号

获得更多的空域信息来提升性能[8]。然而同时也会

引入包含与MI任务无关或冗余信息的通道[9]，从而

使用较多的EEG通道并不能保证性能的提升[10]。为

了去除与MI任务无关的、冗余的通道，研究者提

出了许多通道选择的方法。Feng等人 [11]提出了基

于多频带的共空间模式滤波器排序进行通道选择的

方法(Common Space Pattern-Rank channel selec-
tion for Multi-Frequency band, CSP-R- MF)，结

合多频带信号分解滤波和CSP-Rank方法选择通

道；Jin等人[12]提出了基于皮尔逊相关系数进行通

道选择的方法(Correlation based Channel Selec-
tion, CCS)，CCS利用皮尔逊相关系数选择与MI任
务相关的通道，之后对这些通道进行正则化共空间

模式(Regularized CSP, RCSP) [ 1 3 ]特征提取；

Han等人[14]提出了基于特征压缩和通道排序(Feature
Compression and Channel Ranking, FCCR)的通

道选择方法，通过K-Means方法聚类降低特征维

数，进而通过结构稀疏最小二乘回归等特征选择方

法，对脑电通道进行排序和选择。

MI任务的执行需要多个大脑区域的参与，并

且这些区域相互联系[15, 16]。因此通道选择方法应充

分考虑通道间的整体性和大脑区域内电极的相互联

系。为此，本文提出一种基于相关性和稀疏表示的

运动想象脑电通道选择方法(Correlation and Sparse
Representation based Channel Selection, CSR-
CS)，用以选择含有判别性信息的通道。首先计算

训练样本通道的皮尔逊相关系数来选择显著通道，

对显著通道所在的每个区域提取滤波器组CSP(Filter
Bank CSP, FBCSP)[17]特征并拼接成字典矩阵，通

过验证样本的FBCSP特征用字典稀疏表示[18]，得

到每个区域的非零稀疏系数个数，利用其个数表征

每个通道区域的分类能力来选出显著区域，将显著

区域所包含的显著通道作为最优通道，最后用CSP
和支持向量机(Support Vector Machine, SVM)分
别进行特征提取与分类，利用BCI 第3次竞赛数据

集IVa(Competition III Dataset IVa)和BCI第4次

竞赛数据集I (Competition IV Dataset I)对提出的

方法进行验证。 

2    方法

本文所提基于相关性和稀疏表示的运动想象脑

电通道选择方法考虑了通道间的整体性和大脑区域

内电极的相互联系，可以有效排除与MI任务无关

的冗余通道，从而改善后续特征提取和分类的准

确性。

图1是CSR-CS方法的框图。首先计算训练样本

EEG通道的皮尔逊相关系数，选择高于阈值的通道，

称为显著通道；然后将每个区域提取的FBCSP特

征拼接成字典，利用得到的每个区域非零稀疏系数

个数表征其区域分类的能力；接着在通道区域的选

择中选出K个显著区域，显著区域所包含的显著通

道称为最优通道，从而构造新的EEG矩阵作为

CSP的输入，并提取CSP特征，最后采用SVM进行

分类。 

2.1  基于相关性的显著通道选择

相关性有利于检测出与MI任务相关的活跃皮

层区域[19]。研究表明当受试者执行MI任务时，与

MI任务相关的那些通道应该包含共同信息，并且

在多次MI任务中都存在这种通道之间的相关性[12]。

基于这一结论，本文使用皮尔逊相关系数去除一些

与MI任务不相关或者相关性小的通道，从而减少

后续特征提取和分类所需要的脑电通道数量。计算

皮尔逊相关系数具体步骤如下：

首先，采用Min-Max归一化方法将所有通道的

EEG数据归一化。

Xi Xj然后，计算 , 通道的皮尔逊相关系数

ρ(Xi,Xj) =
1

T − 1

T∑
t=1

(
Xt

i −mean(Xi)

std(Xi)

)
·
(
Xt

j −mean(Xj)

std(Xj)

)
(1)

T mean(·) std(·)

ρ(Xi,Xj) ρ(Xi,Xj)

其中， 是每个通道的采样点数， , 

分别表示E E G通道数据的平均值和标准差。

在0～1， 越接近0，说明两通道

间的相关性越弱，反之相关性越强。

Nch Ntrial

Nch ×Nch

Ntrial

最后，记 , 分别为通道数和实验次数，

计算单次实验相关系数后会得到 的系数矩

阵，计算该矩阵的行平均值，平均值较大的行说明

其对应的通道与其他通道含有较多与MI任务相关

的共同信息；经过 次计算相关系数，并最终得

到系数矩阵行平均值的平均值，选择其平均值大于

预先设置的阈值的通道作为显著通道，反之去除。 
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2.2  CSP特征提取

共空间模式(CSP)是处理二分类任务的空域滤

波算法，该算法提取多通道的脑电信号中每类的空

间分布成分，通过空间投影寻找最好的投影方向，

使其中一类方差最大化而另一类最小化，从而达到

分类的目的。

XN×T N设单次实验EEG信号为矩阵 ，其中 为

通道数。首先，计算两类的空间协方差矩阵

Ci =
XiX

T
i

trace(XiXT
i )

(2)

i i = 1, 2 C1 C2

trace(·)

XT
i Xi

Cc

其中， 代表运动想象类别( )， , 分别为

第1类和第2类想象运动的协方差矩阵， 表

示矩阵的迹， 表示 的转置矩阵。则可以得到

混合空间协方差矩阵

C1 =
1

N1

N1∑
n=1

Cn
1 (3)

C2 =
1

N2

N2∑
n=1

Cn
2 (4)

Cc = C1 +C2 (5)

N1 N2其中， 和 分别是第1类和第2类想象运动的实

验次数。

Cc第2步，对混合空间协方差矩阵 进行特征值

分解

Cc = UcλcU
T
c (6)

Uc Cc

λc

P

其中， 为混合空间协方差矩阵 的特征向量矩

阵， 是对应降序排列的特征值构成的对角阵。白

化矩阵 为

P =

√
λc

−1UT
c (7)

第3步，将两类平均空间协方差矩阵进行如

式(8)的变换，有

S1 = PC1P
T = BΛBT (8)

S2 = PC2P
T = B(E − Λ)BT (9)

E S1

S2

S1

S2

W

其中， 为单位阵；由式(8)、式(9)可知， 最大

特征值对应的特征向量是 最小特征值对应的特征

向量，反之亦然， 最小特征值对应的特征向量是

最大特征值对应的特征向量。所以，投影矩阵

为

W = BTP (10)

W N ×N其中， 是一个 的矩阵。

W M

M W ∗
第 4步，从投影矩阵 中选取前 列和后

列，构造最优空间滤波器

W ∗ = [W1, ...,WM ,WN−M , ...,WN ] (11)

W ∗

f = (f1, f2, ..., f2M )

将两类的EEG信号经最优空间滤波器 滤波，

对滤波后的EEG信号提取特征 ，

其中

fm = lg

(
var(W ∗T

m X)
/ 2M∑

m=1

var(W ∗T
m X)

)
,

m = 1, 2, ..., 2M (12)

P

2M

2M × P

FBCSP的主要流程是将EEG信号划分为多个

子带，对每个子带提取CSP特征。本文中，将每个

通道区域的4～40 Hz 的EE信号划分为 个子带，

每个子带提取 个特征，则每个通道区域共有

个特征。 

2.3  基于稀疏表示的显著通道区域选择

近年来，稀疏表示(Sparse Representation,
SR)[20]作为一种新的信号采集方法受到了广泛的关

注。稀疏表示可以使数据的表示形式更加简洁清

晰，其原理为利用字典中的少量原子进行线性叠加

来重构输入信号。稀疏表示算法中重要的两个部分

是字典的构建和利用字典表示信号[21]。图2是稀疏

表示方法的模型构建。

D

在字典的构建阶段，将给定的训练特征集合记

为X，得到的字典记为 ，本文将得到的每个通道

区域的训练特征集拼接成字典。

 

 
图 1 CSR-CS方法框图
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建立字典矩阵后，可以通过矩阵形式来获得输

入的验证样本信号的稀疏表示，其表示形式为

y = Du (13)

u=[u1, u2, ..., un]
T ui, (i=1, 2, ..., N)其中， , 为稀疏系数。

D

l1

稀疏表示的目的是估计系数，以便将输入信号

稀疏地表示为 的几个原子的线性组合。输入信号

的稀疏表示可以通过 范数最小化得到

min∥u∥1, s.t. y = Du (14)

l1

可以将式(14)转换为一个最优凸近似问题，通

过 正则化近似得到

u = argmin
u

||y −Du||22 + λ||u||1 (15)

通过式(15)可以得到每个通道区域的稀疏系数，同

时每个通道区域的非零稀疏系数个数表征其分类能

力，所以将每个区域的非零系数个数降序排列，选

出显著区域，显著区域中包含的显著通道即最优通

道将会进行后续的特征提取和分类。 

2.4  分类

支持向量机(Support Vector Machine, SVM)
在分类中有着广泛的应用，并且可以取得良好的分

类效果。本实验采用SVM作为分类工具。SVM的

基本思想是首先通过非线性变换将输入空间变换到

一个高维空间，然后在这个新空间中求最优分类面

即最大间隔分类面。SVM分类器旨在解决优化问题

min
w,b

1

2
||w||22 + C

n∑
i=1

ξi,

s.t. yi

(
wTf (i) + b

)
≥ 1− ξi, ξi ≥ 0 (16)

w b C

ξi yi

f (i) i

其中， 和 分别是超平面的权向量和偏置， 是软

间隔的正则化参数， 是松弛变量， 为类标签，

为第 次实验的特征向量。 

3    实验
 

3.1  数据描述

数据集Ⅰ：第1个数据集来自BCI Competition
III Dataset IVa。该数据集记录了5个健康受试者

(aa, al, av, aw, ay)的两类运动想象任务EEG数

据，每位受试者要求在视觉提示后想象右手或者脚

的运动，每次实验持续时间3.5 s，每组EEG信号

均采用118个电极进行记录，采样率为100 Hz，每

个受试者进行每类运动想象140次实验，共280次实

验。每次实验流程：前3.5 s内在电脑屏幕上出现向

右或者向下的箭头，受试者根据箭头方向执行对应

的运动想象，然后放松1.75～2.25 s，单次实验时

间轴如图3(a)所示。

数据集Ⅱ：第2个数据集来自BCI Competi-

tion IV Dataset I。该数据集记录了4个健康受试者

(a, b, f, g)的两类运动想象任务EEG数据，每位受

试者要求完成左手或者双脚的两类运动想象任务各

100次实验，每组EEG信号均采用59个通道进行记

录，采样率为100 Hz。每次实验流程：首先一个固

定十字显示在电脑屏幕的中央，时间为6 s，第2 s

时电脑屏幕出现向左或者向下的箭头，受试者根据

箭头方向执行对应的运动想象，然后在6～8 s内出

现黑屏，单次实验时间轴如图3(b)所示。 

3.2  数据预处理

由于EEG是一种非平稳、低幅值、低信噪比

的生物电信号，并且运动想象系统的稳定性较差，

易受干扰，所以EEG信号通常含有不同形式的噪

声和干扰，比如50 Hz工频干扰(脑电信号频谱图在

50 Hz处有一个明显的干扰脉冲)，还有眼电、心

电、肌电的干扰。结合运动想象任务的特点，即执

行运动想象任务时会出现ERD和ERS现象，执行

单手和双脚运动想象任务时会在对侧和中央运动皮

层区域的α频段(8～12 Hz)和β频段(13～30 Hz)出

现明显的ERD现象，故本文截取每次实验中视觉

提示后0.5～2.5 s的EEG数据，并且采用有限单位

冲激响应滤波器(Finite Impulse Response, FIR)对

EEG信号进行4～40 Hz的带通滤波。 

3.3  通道选择及分类

ρi, (i = 1, 2, ..., Nch) ρi

(1)选择显著通道。计算训练样本所有通道的

皮尔逊相关系数 ，并将 的平均

值设置为阈值，低于阈值的通道将被去除，高于阈

值的通道称为显著通道，并选择进行后续操作。

(2)划分通道区域。将分布在脑皮层的所有通

道划分K个区域(数据集Ⅰ：K=9；数据集Ⅱ：K=7)，

如图4所示，中央区域一些通道(Fpz, AFz, Fz, FCz,

Cz, CPz)的填充色和线框色是属于两个颜色的，说

明该通道同时属于两个通道区域。图4(a)是数据集

Ⅰ的9个通道区域，图4(b)是数据集Ⅱ的7个通道区域。

P = 17

(3)选择通道区域。使用4阶巴特沃斯滤波器将

每个通道区域的EEG信号划分为 个带宽为

 

 
图 2 稀疏表示方法
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2M = 4

4 Hz，重叠率为2 Hz的子频带(4～8 Hz, 6～10 Hz,
8～12 Hz , ···, 32～36 Hz, 34～38 Hz, 36～40 Hz)，
用以FBCSP特征的提取( )，所以每个通道

区域得到68维的特征向量。

D ∈
RF×(Ntr×K) D = [f(1), f(2), ..., f(K)] f(i)

i D

u

将训练样本的特征向量拼接成字典

 , ，其中 为

第 个通道区域的特征向量；验证样本用字典 稀

疏表示，求解稀疏向量 的目标函数如式(15)所
示，可以得到每个通道区域的非零稀疏系数个数，

将其降序排列设置阈值进而选择显著的通道区域。

(4)分类。显著区域内的显著通道作为最优通

道提取CSP特征，用SVM进行分类，本文中采用

C

径向基(Radial Basis Function, RBF)函数作为

SVM的核函数，正则化参数 通过交叉验证确定。 

4    结果与讨论
 

4.1  电极分布

将CSR-CS方法应用于数据集Ⅱ，图5是数据集

Ⅱ经过通道选择后的电极分布，黄色填充部分代表

被选择通道。由图5可以看出，4个受试者所选择的

通道都位于通道CCP3和CCP4附近，这一结果表

明CSR-CS方法基本符合神经生理学意义；同时每

个受试者经过选择后通道分布各不一样，这也充分

说明了基于不同受试者进行通道选择的必要性。 

 

 
图 3 单次实验时间轴

 

 
图 4 通道区域划分
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4.2  分类性能比较

用CSR-CS方法分别在两个数据集上进行实

验，并与CCS-RCSP, CSP-R-MF和FCCR方法进

行比较，10折交叉验证得到的测试集平均分类精度

如表1所示。

针对上述两个数据集，CSR-CS方法表现出了

最佳的分类性能。针对数据集Ⅰ，与上述3种方法

相比，本文方法的平均分类准确率分别提高了

1.17%, 6.13%, 2.7%；针对数据集Ⅱ，与上述3种方

法相比，本文方法的平均分类准确率分别提高了

2.3%, 6.1%, 3.8%。与CSP-R-MF方法相比，CSR-

CS方法在分类精度上取得了非常显著的提高

(p<0.01)。虽然与另外两种方法相比没有体现出非

常显著的优势，但是无论是在数据集Ⅰ还是数据集

Ⅱ，CSR-CS方法在经过通道选择后并没有降低分

类性能反而有一定提升。

与上述3种方法相比，其中受试者aa , a和f的
分类准确率提升较多，说明CSR-CS方法所选择的

最优通道多位于运动想象区域，在运动想象时该区

域内信号更具有区分性。FCCR作为一种通过特征

压缩和特征选择来选择通道的方法在个别受试者上

表现出了一定的优越性，但通过此方法选出来的通

 

 
图 5 数据集Ⅱ电极分布
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道并不像CSR-CS方法选出来的通道那样考虑了通

道间的整体性和大脑区域内电极的相互联系，而

CSP-R-MF方法更偏向于子带的特征选择，缺少对

通道的选择，CCS-RCSP方法没有考虑到通道间的

整体性，这都导致部分分类精度的损失。

综上所述，CSR-CS方法在电极数量较多和较

少的数据集都可以展现出较好的分类效果，从而验

证了本文提出的通道选择方法的可行性。 

4.3  通道选择的比较

(1) 选择通道区域个数k对分类准确率的影

响。以数据集Ⅰ中的5位受试者为例介绍选择通道

区域个数k对分类准确率的影响，由图6看出对于大

多数受试者来说，随着所选通道区域数量的增加，

分类准确率的总体趋势是先增加后降低的。这是因

为最初选择的通道数量太少，导致特征太少，分类

精度较低。当通道数量过大时，含有冗余信息的通

道或者与MI任务无关的通道会降低分类精度。受

试者aa和aw使用CSR-CS方法选择较少通道区域

时，分类准确率可以达到最高，这是因为选择的较

少通道区域中的特征已经足够用以准确分类；其

中，受试者al , av和ay达到最高分类准确率时选择

了较多通道区域，这是其通道含有较少的判别性特

征信息的缘故。

(2) 通道选择与否对分类准确率的影响。为了

验证进行通道选择可以提升分类精度的必要性，本

文还对上述两个数据集进行了没有通道选择用

CSP进行特征提取进而分类(All-Channel CSP,
AC-CSP)和使用本文提出的通道选择方法对比，

从表2可以看出，CSR-CS方法在两个数据集的9位
受试者的分类精度均高于AC-CSP。对于数据集

Ⅰ中的al , ay和数据集Ⅱ中的f , g 4位受试者，可

以看到经过通道选择后分类精度的提升幅度很小，

对于其他受试者，经过通道选择后分类精度的提升

幅度很大，所以这也充分说明了基于不同受试者进

行通道选择的必要性。与AC-CSP方法相比，本文所

提方法在分类精度上取得了非常显著的提高(p<0.01)。
图7绘制了最显著的两个CSP特征的分布，这两个

特征是由CSR-CS和AC-CSP方法从数据集Ⅰ中的

受试者aa中提取的。显然，CSR-CS方法的特征相

对于不同的MI任务更具有可分离性。

(3) 选择显著通道或者通道区域与否对分类精

度的影响。为了验证选择显著通道和通道区域的必

要性，本文将仅选择通道区域(Sparse Representa-
tion based Channel Selection, SR-CS)、仅选择显

著通道(Correlation based Channel Selection, C-
CS)方法和CSR-CS方法进行对比。SR-CS方法不

通过相关性选择显著通道，而是将所有的电极划分

固定通道区域，与CSR-CS方法的通道区域划分规

则是一样的。C-CS方法通过计算皮尔逊相关系数

选择显著通道，进而特征提取与分类。同样在上述

的两个数据集进行实验，测试集10折交叉验证分类

精度对比结果如图8所示。

可以看出，两个数据集的所有受试者在选择相

同通道区域时，CSR-CS的分类性能明显优于SR-

表 1  数据集Ⅰ、数据集Ⅱ分类精度比较

受试者
方法

CCS-RCSP CSP-R-MF FCCR CSR-CS

aa 82.50 81.43 78.57 86.31

al 96.80 92.41 98.21 97.74

av 71.10 70.00 72.45 72.83

aw 92.90 83.57 87.05 90.48

ay 93.90 85.00 93.25 95.71

均值 87.44 82.48 85.91 88.61

a 85.50 81.50 83.50 92.00

b 67.00 63.00 72.50 62.50

f 79.50 79.00 81.00 86.30

g 94.50 87.50 83.50 94.70

均值 81.60 77.80 80.10 83.90

p-value 0.21 <0.01 0.16 –

表 2  通道选择与否对分类准确率的影响

方法
数据集Ⅰ 数据集Ⅱ

aa al av aw ay 均值 a b f g 均值 p-value

AC-CSP 76.19 95.12 66.02 83.69 94.88 83.18 82.50 52.50 85.10 92.30 78.10 <0.01

CSR-CS 86.31 97.74 72.83 90.48 95.71 88.61 92.00 62.50 86.30 94.70 83.90 –

 

 
图 6 选择通道区域个数对分类精度的影响
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CS；在选择相同显著通道时，CSR-CS的分类性能

明显优于C-CS。这表明通过稀疏表示选择显著区

域和通过计算皮尔逊相关系数选择显著通道，可以

去除含有冗余信息和与MI任务无关的通道，从而

可以提取判别性特征，最终提高分类精度。其中，

对于数据集Ⅰ中的受试者ay和数据集Ⅱ中的受试

者f，CSR-CS方法与SR-CS方法、C-CS方法得到

的分类准确率相差很小(<1.5%)，这是因为一些与

MI任务无关的冗余通道包含在未选择的通道区域

中或者受试者ay和f含有冗余信息的通道较少。 

5    结束语

本文提出一种对于多通道脑电信号的通道选择

方法CSR-CS，即基于相关性和稀疏表示选择运动

想象脑电通道的方法。首先，通过计算皮尔逊相关

系数选择显著通道，将通道划分为K个通道区域，

然后通过稀疏表示得到每个区域的非零稀疏系数个

数来选择显著区域，最后用显著区域中的显著通道

作为最优通道进行特征提取和分类。在电极数分别

为118和59的公共数据集进行测试，并与其他3种通

道选择算法进行对比，且对不同的受试者给出了利

于分类的最优通道，结果表明通道的选择是有必要

的，分类精度有一定提升。此外，频段信息对EEG

分类也十分重要，使用稀疏组表示方法[22]同时选择

最优通道和最佳频段将是后续工作的研究内容。
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