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基于 SVM_RFE 的多任务导联选择算法建模 

冯建奎，金晶*，王蓓，牛玉刚，王行愚 
(华东理工大学信息科学与工程学院，上海 200237) 

摘要：在 BCI (Brain computer interface)的研究中，导联选择能够用于确定与目标任务关联较大的脑

功能区域。以往的导联选择方法都是基于一个数据集进行统一的导联选择，不同任务下的对应脑区

是不一样的，无法抑制同一数据集中不同任务特征的干扰。基于运动想象脑电数据展开相关研究，

利用SVM_RFE (Support vector machine recursive feature elimination)导联选择方法以召回率作为依据

为两类运动任务分别选择最适合的导联。研究结果表明，基于 SVM_RFE 多任务导联选择方法在平

均分类准确率上优于传统的 SVM_RFE 导联选择方法。 
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Abstract: Channel selection is used to locate the mental task related brain area in the brain computer 

interface systems. In the previous studies, the channels were selected based on the data recoded from the 

multi-mental tasks. However, the different mental tasks are corresponding to the different brain area. If 

one same brain area is selected for different mental tasks, the features of one mental task would be noises 

of another mental task. In this paper, a new method was presented to solve this problem based on the data 

of motor imagery tasks. The SVM-RFE method was used to select the channels for each motor imagery 

task based on recall rate. The result showed that the proposed channel selection method was superior to 

the traditional method in classification accuracy. 
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引言1 

脑机接口(BCI)是一种通过识别脑思维信息来

实现大脑与外界直接交互的脑机接口技术[1]。它能

够将脑电信号转换成控制命令来控制一些外部辅

                                                        
收稿日期：2018-09-27      修回日期：2018-10-26; 
基金项目：国家重点研发计划(2017YFB13003002),
国家自然科学基金(61573142, 61773164, 91420302), 
111 引智计划(B17017); 
作者简介：冯建奎(1992-)，男，山东菏泽，硕士，研

究方向为脑机接口，信号处理 ; 金晶 (通讯作者

1981-)，男，上海崇明，博士，教授，研究方向为脑

机接口，模式识别。 

助设备(如轮椅、机械手臂等)，帮助脊髓损伤、肌

萎缩脊髓侧索硬化等严重神经肌肉障碍患者在一

定程度上恢复其交流和运动能力 [2] 。 EEG 

(Electroencephalogram)信号由于时间分辨率高，成

本相对较低，便携性高，对用户的风险较小而被广

泛用于脑机接口的研究[3]。 

与基于诱发电位的脑机接口相比，运动想象脑

机接口不依赖于外部刺激并且更容易操作[4-5]，非

常适用于机械设备的运动控制和运动康复训练[6]。

因为运动想象脑电位的呈现形式是对侧脑区的电

1
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位能量变化，采用较多的导联信号往往可以获得较

好的分类性能，但是多导联信号会携带大量的冗余

信息并且不便于实际应用[7]。所以，导联选择成为

运动想象电位分类中进行特征提取的一种重要手

段，通过导联选择可以有效排除冗余导联信号并选

择出最佳的运动想象电位的脑区域分布。

SVM-RFE 是一种较经典的导联选择方法[8-9]。该方

法根据支持向量机的参数来对特征进行排序，并且

递归地排除冗余特征。 

在同一个数据集下，不同任务对应的脑区并不

相同[10-11]。因此，针对不同的运动想象任务选择特

定的导联组合将有可能提高脑机接口系统的性能。

然而，在同一个数据集中，已有的方法都是根据所

有任务下的平均分类结果作为评价依据来选择导

联组合[8,12]，但这种方法无法抑制来自不同任务脑

电特征的噪声干扰，从而影响导联选择的性能。抑

制不同任务脑电特征的噪声干扰将是提高识别准

确率的有效途径。本文首先利用 SVM_RFE 导联选

择方法基于召回率分别为每一种运动想象任务选

择最合适的导联组合，CSP(Common spatial pattern) 

用于提取每种导联组合获得的样本的特征，并将同

一个样本的所有特征组合成一个特征向量，

LASSO (Least absolute shrinkage and selection 

operator) 用于选择特征。本文利用 BCI 竞赛 III 中

的 data set IVa 和 BCI 竞赛 IV 中的 data set 1 数据

来验证文中提出方法的有效性。 

1  分析方法 

1.1 SVM-RFE 

Guyon 等[13]提出了基于 SVM (support vector 

machine)的 SVM-RFE 进行基因选择。该方法是一

种支持向量机和后向删除的搜索策略结合的高性

能 wrapper 特征选择方法，广泛应用于图像处理、

文本分析、生物信息处理等领域。它以序列后向排

除方式每次移除具有最小评分的特征获得最优的

嵌套特征子集[14]。每次迭代过程中，支持向量机

的权值系数作为特征排序标准，重新在相同的样本

但是剩余的特征集合上对特征进行评估，删除获得

最低评估得分的特征。重复上述过程，直到当前特

征集合为空，即所有的特征都被删除为止，或者达

到一个希望的特征数量为止。本文选择获得 8 根导

联为止[15]，最后通过交叉验证获得最优分类性能

的导联组合被选择。SVM-RFE 算法流程如下所示。 

1) 定义初始特征集合 S=[f1, f2,.., fn]和排序后

的特征集合 R=[]。 

2) 使用特征集合 S 训练一个线性 SVM。 

a) 计算 SVM的权值向量wi, i为 S中对应的特

征序号。 

b) 计算 S 中特征的分数 ci：ci=wi×wi。 

c) 找到具有最小分数的特征 fi：fi=argmin(ci)。 

1.2 基于 SVM_RFE 的多任务导联选择算法 

针对在同一个数据集中，不同任务对应的脑区

不相同的问题，本文提出了使用 SVM-RFE 基于召

回率分别为每类任务选择出最优的导联组合。以

BCI 竞赛 IV 中的数据为例，实验包括 2 个任务(想

象左手运动、想象右手运动或想象脚运动)，以单

任务(想象左手运动或想象右手运动或想象脚运

动)获得的召回率作为评价标准，选择出实现最高

召回率时的导联组合，因此 2 种不同的导联组合被

获得。考虑到模型可能缺乏类间信息，我们通过以

往的方法(以精确率作为评价标准选择导联)选择

出最优的导联组合[15]，最后共获得了 3 种不同的

导联组合。对 3 种导联组合获得的数据集分别使用

CSP 提取特征，将同一个样本对应的所有特征组合

成一个特征向量 f∈R1×(N1+N2+N3)，N1，N2，N3

分别表示该样本在 3 种导联组合下提取的特征数

量，考虑到这些特征可能包含一些冗余特征，因此

采用 LASSO 算法从中选择出有效的特征。最后，

SVM 用作分类模型。其算法过程如图 1 所示。 

2
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图 1  本文提出的算法的流程图 
Fig. 1  Flow chart of the proposed algorithm. 

2  实验及结果分析 

2.1 实验数据描述 

BCI 竞赛 III 中的 dataset IVa 数据由 5 个健康

被试的 EEG 信号组成。实验期间，被试坐在一个

舒适的椅子上，双臂放在扶手上。提示出现持续

3.5 s，在此期间，被试需要执行 3 类运动想象任

务：想象左手运动，想象右手运动和想象脚运动。

提示结束之后，会有一个持续 1.75~2.25 s 的休息

时间，其间，被试可以放松。只有想象左手运动

和想象脚运动的数据被提供用于比赛。每个被试

需要分别进行两类运动想象各 140 次。实验共采

集了 118 个 EEG 位置的信号，使用 BrainAmp 放

大器和一个含有 128 根 Ag/AgCl 电极的电极帽记

录。在扩展的国际 10/20 系统的位置测量了 118 个

EEG通道。信号在0.05~200 Hz之间进行带通滤波，

然后在 1 000 Hz 下以 16 位(0.1 µV)的精度进行数

字化。数据被下采样为 100 Hz。实验数据被分为

两部分，一部分为训练数据(160 个样本)，另一部

分为测试数据(120 个样本)。数据采集的实验范式

见图 2(a)。 

 

(a) BCI 竞赛 III 中单次想象任务流程图 

 

(b) BCI 竞赛 IV 中单次想象任务流程图 

图 2  实验范式时序图 
Fig. 2  Timing scheme of the paradigm 

BCI 竞赛 IV 中的 dataset 1 数据由柏林 BCI 小

组提供。数据集包含 4 个真人数据和 3 个人工产生

的数据，本文仅使用 4 个真人数据作为研究对象。

实验期间，每个被试从 3 类运动想象任务(左手，

3
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右手和脚)中选择 2 类来执行，受试者分别进行两

类运动想象各 100 次，每次开始之前会有一个持续

2 s 的十字符号出现在电脑屏幕中间提示被试做好

准备，2 s 后被试会看到一个指向左、右或下的箭

头提示，提示持续 4 s。在此期间，被试需要根据

提示执行想象左手，右手或足的任务。4 s 过后会

有持续 2 s 的黑屏出现在电脑屏幕上。因此，整个

实验总共持续 8 s。实验共采集了 59 个 EEG 位置

的信号，使用 BrainAmp MR plus 放大器和一个

Ag/AgCl 电极帽记录。信号在 0.05~200 Hz 之间进

行带通滤波，然后在 1 000 Hz 下以 16 位(0.1 µV)

的精度进行数字化。数据被下采样为 100 Hz。实

验数据被分为两部分，一部分为训练数据(120 个样

本)，另一部分为测试数据(80 个样本)。数据采集

的实验范式如图 2(b)所示。 

2.2 实验结果 

我们将本文提出的方法与传统的方法利用

BCI 竞赛 III 中的 dataset 1 和 BCI 竞赛 IV 中的

dataset IVa 进行了比较。图 3 为两种方法的 ROC

曲线图。图中蓝线代表本文提出的方法，绿线代表

传统的方法。很明显相对于绿线，蓝线总体上更趋

向于图的左上角。这说明通过本文提出的方法得到

的模型相较于传统的方法具有更好的性能。 

    

    

   

图 3  三类方法的 ROC 曲线图 
Fig. 3  ROC curve of three methods 

4
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为了对其进一步证明，本文分别获得了两种

方法的分类精度。如图 4 所示，相比于传统的方

法，本文提出的方法的分类精度提高了 4.84% 

(85.67% VS 80.83%)和 10%(78.25% VS 68.25%)。 

 

(a) BCI 竞赛 III 

 

(b) BCI 竞赛 IV 

图 4  三类方法的精度比较 
Fig. 4  Performance comparison of three methods in BCI 

competition III(a) and BCI competition IV(b) 

为了证明本文提出的方法的优越性，本文将

其与其他方法进行了比较。表 1 展示了本文提出

的方法与其他的方法在 BCI 竞赛 III 中的数据集

Iva 上的比较。Arvaneh 等[16]提出了空间稀疏共空

间模式 SSCSP (Sparially sparsed common spatial 

pattern)对运动皮层区域提取的特征施加较大的

权重，其他区域提取的特征施加较小的权重。他

们的结果比本文提出的方法低 12.17%。Lotte 等[17]

提出了空间正则共空间模式，实现了 78.63%的分

类精度，比本文提出的方法低 7.05%。Selim 等[18]

采用 RMS (Root mean square)作为 LDA (Linear 

discriminant analysis)的输入，获得了 78.77%的准

确率，比本文提出的方法低 6.9%。Dail 等[19]提出

了 TKCSP (Transfer Kernel common spatial pattern)

算法实现了 79.17%的准确率，比本文提出的方法

低 6.5%。Belwafi 等 [20]提出了 WoLA(Weighted 

overlap-add )-CSP 算法通过分析事件相关去同步

和事件相关同步(Event-related desynchronization / 

synchronization，ERD/ERS)来实现对 EEG 信号的

动态滤波。他们实现了 67.29%的分类结果，比本

文提出的算法低 18.38%。 

表 2 展示了本文提出的方法与其他的方法在

BCI 竞赛 IV 中的数据集 1 上的比较。Hasan 等[21]

提出了 MOPSO(Multi-Objective Particle Swarm 

Optimization)算法选择导联，实现了 60.47%的分

类精度，比本文提出的算法低 17.78%。Park 等[22]

提出了经验模型的噪声辅助多元扩展模型提取时

频信息，实现了 74.25%的平均分类精度，比本文

提出的方法低 4%。Qiu 等[8]提出了改进的序列浮

动前向搜索算法 (Improved sequential floating 

forward selection) 选择导联，实现了 67.25%的分

类精度，比本文提出的方法低 11%。zhang 等[23]

基于一种鲁棒学习机制提出了 Self-Paces BCI，实

现了 62%的分类精度，比本文提出的算法低

16.25%。这些结果都表明，本文提出的导联选择方

法可有效提高模型的分类精度。 
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表 1  BCI 竞赛 III 数据下的分类结果比较 
Tab. 1  Comparison of classification results for BCI competition III dataset IVa 

作者 发表时间/年 算法 
被试代号 

平均精度/%
aa/% al/% av/% aw/% ay/% 

Arvaneh et al.[16] 2011 SSCSP 72.32 96.42 54.10 70.53 73.41 73.50 

Lotte et al.[17] 2011 SRCSP 72.32 96.43 60.20 77.68 86.51 78.63 

Selim et al.[18] 2016 RMS+LDA 69.64 89.29 59.18 88.84 86.90 78.77 

Dai et al.[19] 2018 TKCSP 68.10 93.88 68.47 88.40 74.93 79.17 

Belwafi et al. [20] 2018 WOLA-CSP 66.79 96.07 52.14 71.43 50.00 67.29 

Proposed method   81.67 95 70.83 87.5 93.33 85.67 

表 2  BCI 竞赛 IV 数据下的分类结果比较 
Tab. 2  Comparison of classification results for BCI competition IV dataset 1 

作者 发表时间/年 算法 
被试代号 

平均精度/%
S1/% S2/% S3/% S4/% 

Hasan et al.[21] 2010 MOPSO 62.31 55.5 60.07 64 60.47 

Park et al.[22] 2013 NA-MEMD 69.8 78.7 57.5 91 74.25 

Qiu et al.[8] 2016 Improved SFFS 69 63 65 72 67.25 

Zhang et al.[23] 2012 Self-Paces BCI 60 58 58 71 62 

Proposed method   86.25 57.5 75.5 93.75 78.25 

 

3  结论 

导联选择算法能够确定与任务关联较大的脑

区域，从而减少无关脑区的噪声干扰，而在同一个

数据集下，不同任务对应的脑区并不相同[10-11]。这

导致在不同的运动想象任务下，特征区域有所差

异。然而以往的方法仅用一种导联组合采集不同任

务下的脑电信号[8,13]，这无法抑制来自不同任务特

征的噪声干扰，从而降低了分类模型的性能。本文

提出的方法在同一数据集中分别为每类任务选择

最优的导联组合。实验结果表明，本文提出的导联

选择方法相比于传统的方法实现了更高的分类准

确率。除此之外，本文提出的方法还与其他方法进

行了比较。相较于其他的方法，本文提出的方法仍

然获得了较高的分类结果。 
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