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摘   要：基于脑电(EEG)信号的气味识别研究在嗅觉功能客观评价及嗅觉障碍疾病诊断等方面具有重要的应用价

值。在实际应用场景中使用过多EEG通道会带来诸多不便，因此研究如何选择EEG通道尤为重要。该文针对嗅觉

EEG信号分类中的通道选择问题，提出了一种新型的基于ReliefF-Pearson的嗅觉EEG通道选择算法。该算法结合

ReliefF的权值思想和Pearson系数的相关性原理对EEG通道进行选择。结果表明，与传统基于ReliefF的通道选择

算法相比，该文所提算法在保证一定分类准确率的同时能够显著减少使用的通道数量，并且通道选择的结果不依

赖人为经验和分类器。此外，使用该方法获取的通道，其空间分布与已有的嗅觉神经生理学位置相一致，进一步

证实了该方法的科学性和有效性。该文所提算法为嗅觉EEG通道选择的研究提供了新思路。
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Abstract: The study of odor recognition based on ElectroEncephaloGram (EEG) signals has important

application value to objectively evaluating olfactory function and diagnosing olfactory disorders. Because of the

inconvenience caused by using too many EEG channels in practical application scenarios, it is particularly

important to study how to choose EEG channels. In this paper, a new ReliefF-Pearson channel selection

algorithm is proposed to solve the channel selection problem in the classification of olfactory EEG signals. The

algorithm combines the weight idea of ReliefF and the correlation principle of Pearson coefficient to select EEG

channels. Experimental results show that compared with the traditional ReliefF-based channel selection

algorithm, the proposed algorithm could significantly reduce the number of channels used while ensuring a

certain classification accuracy, and the result of channel selection does not depend on human experience and

classifiers. In addition, the spatial distribution of the selected channels is consistent with the existing olfactory

neurophysiological position, which further confirms the scientificity and effectiveness of this method. The

proposed method provides new idea for the research of olfactory EEG channel selection.
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1    引言

嗅觉是生物进化史上最古老的感官功能，具有

辨别气味、识别环境和调控情绪等作用。大脑是神

经系统的最高级中枢，能够评估来自各器官的刺

激。近年来，借助脑电(Electro Encephalo Gram,
EEG)技术研究大脑对不同气味的识别能力这一问

题因其具有重要的应用价值而备受关注，如可用气

味刺激辅助诊断嗅觉功能障碍疾病，调控抑郁症和

精神病患者情绪等[1–3]。

在EEG信号的分类研究中[2–6]，为了获取丰富

的信息，通常使用多通道(如32导、64导、128导或256
导)电极采集EEG信号。然而，使用过多的电极一

方面会增加设备的成本和试验操作的复杂度；另一

方面会增加EEG信号数据处理的难度，不利于EEG
信号的实时识别和非实验室环境的应用。为了实现
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EEG信号采集的便携性和识别的实时性，满足众

多实际场景应用的需要，研究如何选择EEG通道

显得尤为重要。

针对EEG信号分类中的通道选择问题，国内

外学者提出了不同的研究方法。例如，在基于EEG

信号的运动想象研究中，单海军等人[7]将Relief算

法与顺序后向选择方法相结合，提出了Relief-SBS

通道选择算法。结果表明使用Relief-SBS算法筛选

出的通道的分类准确率远高于使用所有通道和固定

通道(Cz, C3, C4)的分类准确率。然而使用Relief-

SBS算法获得最优通道的过程需要不断计算不同通

道组合的分类准确率，过程繁琐耗时。Lan等人[8]

提出了一种基于互信息最大化的EEG通道选择方

法。该方法虽然有较好的识别效果，但仅考虑了特

征与类别之间的关联，忽略了特征与特征之间的关

联。Lal等人[9]提出将基于支持向量机(Support Vector

Machine, SVM)的递归特征消除和Fisher准则相结

合进行通道选择。这种方法依赖于特定分类器，计

算复杂并且可移植性较差。在基于EEG信号的情

绪识别研究中，Zhang等人[10]提出了一种基于ReliefF

特征权值均值的通道选择(Mean-ReliefF Channel

Selection, MRCS)算法，并将其用于情绪的分类研

究中。结果表明，MRCS通道选择算法在使用一定

数量通道的情况下可以提高分类准确率。Peng

等人[11]研究了MRCS算法的稳定性，指出MRCS算

法在跨被试者的情绪识别时，稳定性较差。

ReliefF算法是一种原理简单、计算快速的过

滤式特征选择方法，在许多场景中有着广泛的应

用[12]。目前基于ReliefF的通道选择算法主要有以下

两种研究思路：(1)首先使用ReliefF算法计算每个

通道的权值，然后设定权值阈值[13]，去除权值小于

阈值的通道，保留的通道即为所选通道(简称经验

选择法)；(2)首先使用ReliefF算法计算每个通道的

权值，并按照权值从大到小的顺序对通道排序，然

后从排序后的第1个通道开始不断增加通道数目，

同时使用特定分类器计算每种通道数目下的分类准

确率，最后根据分类准确率确定通道数目和所用通

道[14] (简称准确率选择法)。以上基于ReliefF的通

道选择算法均没有考虑通道间的关联性，所筛选出

的通道往往存在大量的冗余通道。此外，在经验选

择法中，阈值的选择没有统一的标准，需要依靠研

究者的经验确定，当阈值变化时所选用的通道也将

发生变化；在准确率选择法中，研究者需要计算每

种通道下的分类准确率，通道数目越多，需要计算

的次数就越多(如30通道需要计算30次)，计算耗

时，并且通道选择的结果依赖于所用的分类器。

针对传统基于ReliefF的通道选择算法的不足，

本文将ReliefF算法和Pearson相关系数[15]相结合，

提出了一种新型的基于ReliefF-Pearson的通道选择

算法，并将其应用于嗅觉EEG信号的通道选择。

本文所提算法考虑了通道之间的相关性，在进行通

道选择时能够剔除大量冗余通道保留主要通道，并

且通道选择的结果不依赖人为经验和分类器，具有

较好的可操作性和推广性。 

2    试验数据

本文共招募10名右利手健康受试者参加试验，

其中女性3名，男性7名，年龄在24～30岁，所有受

试者均为在读研究生。试验前，告知受试者试验目

的、过程以及设备的无害性。该文试验经天津医科

大学总医院医学伦理委员会批准，所有受试者试验

前阅读了试验说明及注意事项，并签署了试验知情

同意书。试验使用13种气味作为嗅觉刺激剂：5种

T&T嗅液(玫瑰味、焦糖味、腋臭味、桃子味、粪

便味，浓度最高的嗅液稀释10–2倍)和8种精油(薄

荷、茶、咖啡、迷迭香、茉莉、柠檬、香草、薰衣草)。

试验在安静无干扰的环境下进行，试验过程中要求

受试者睁眼、放松、自然呼吸，并尽可能不要出现

眨眼和肢体动作。将32导(包含两个参考电极)电极

帽按照国际10-20标准配戴在受试者头部，用塞雷

布斯(Cerebus)多通道神经信号采集系统(Cerebus,

Blackrock Microsystems, 美国)记录EEG信号，采

样频率设置为1000 Hz。每位受试者分别经历13种

气味刺激，每种气味重复测试35次。所以，对于每

位受试者，试验共得到13×35=455个样本，其中每

个样本包含30个通道的EEG信号(除去2个参考电

极)。本试验的详细过程可参见文献[16]。 

3    算法原理
 

3.1  特征提取

试验采集的EEG信号通常包含大量的冗余信

息和噪声，因此在特征提取前需要对EEG信号预

处理。本文对10名受试者的EEG数据依次处理，

针对每位受试者，首先将采样频率为1000 Hz的EEG

信号降频至128 Hz；然后利用4阶巴特沃思滤波器

对降频后的EEG信号进行4～64 Hz带通滤波，并

将其划分为θ频带(4～8 Hz)、α频带(8～12 Hz)、

β频带(12～30 Hz)和γ频带(30～64 Hz) 4个频带；

最后，分别计算每个频带下30通道EEG信号的功

率谱密度(Power Spectral Density, PSD)，并将

PSD的算术平均值作为EEG信号特征用于后续的

气味分类。 
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3.2  通道选择算法 

3.2.1  ReliefF算法

Relief算法由Kira于1992年提出，主要用于解

决二分类中的特征选择问题，针对Relief算法无法

处理多分类的问题，Kononenko对Relief算法进行

改进，提出了ReliefF算法[12]。ReliefF算法的核心

是权值思想，即根据特征与类别标签之间的相关性

计算该特征的权值。该算法中特征和类别标签的相

关性是基于特征对近距离样本的区分能力度量的。

具体计算过程如下：对任意特征，首先从训练集中

随机选择一个样本Ri；然后从和Ri同类(类别标签

相同)的样本中选择k个最近邻样本(与Ri距离最近)，
从与Ri不同类(类别标签不同)的样本中选择出k个

最近邻样本；最后根据权值单次迭代式(1)不断更

新该特征对应的权值，循环计算m次直至所有样本

依次计算完毕，得到单个特征的最终权值。权值单

次迭代式为

W i+1(fl) =W i(fl)−

k∑
j=1

diff(fl, Ri,Hj)

m× k

+
∑

C ̸=label(Ri)

P (C)

1− P (label(Ri))

·
k∑

j=1

diff (fl, Ri,Mj(C))

m× k
(1)

其中，W i(f l)为第i个样本中第l个特征f的权值;
Hj(j=1, 2, ···, k)为与Ri同类的k个最近邻样本中的

第j个样本; P(C)为在训练样本中属于类别C的样本

所占比值; P(label(Ri))为与Ri同类的样本占总样本

的比值，其中label(Ri)为Ri的标签; Mj(C) (j=1,
2, ···,k) 为与Ri不同类的k个最近邻样本中的第j个

样本(类别标签为C)。函数diff(f, R1, R2)的计算方

法如式(2)所示

diff(f,R1, R2) =
|R1f −R2f |

max(f)−min(f)
(2)

其中，diff(f, R1, R2)为样本R1和R2在第f个特征上

的归一化距离，R 1 f和R 2 f分别为样本R 1和R 2

的第f个特征，max(f)和min(f)分别为所有样本中

对应特征f的最大值和最小值。在本文研究中，令

m为训练样本的特征维数30, k取10。研究表明，当

k=10时[10]，对大多数分类任务最为可靠有效。 

3.2.2  基于ReliefF-Pearson的通道选择算法

本文所提基于ReliefF-Pearson的通道选择算法

主要分为以下3个步骤：

步骤 1　 对每位受试者利用ReliefF算法计算

每个通道的权值(本文每个通道对应提取一个特征，

即该通道信号PSD的算术平均值，因此用ReliefF-
Pearson算法进行特征选择也就是通道选择)。

步骤 2　将每位受试者所有通道的权值归一化

在[–1, 1]，然后将所有受试者同一通道的权值相

加，如式(3)所示，得到与受试者无关的每个通道

的权值

W (t) =

N∑
i=1

W (ti) (3)

其中，N为受试者人数，W(ti)为受试者i的第t个通

道归一化后的通道权值。得到与受试者无关的通道

权值后，对所有通道的权值由大到小进行排序，并

求取所有通道权值的平均值，将权值大于平均值的

EEG通道作为初选通道。

步骤 3　依次计算初选通道中任意两个通道之

间的Pearson相关系数，并根据相关强度(正相关值

大于0.9)保留排序靠前的通道，去除排序靠后的通

道。Pearson相关系数公式为

ρX,Y =
E[(X − X̄)(Y − Ȳ )]√√√√ n∑

i=1

(Xi − X̄)
2

√√√√ n∑
i=1

(Yi − Ȳ )
2

(4)

ρX,Y

X̄

Ȳ

其中， 为任意两个通道X,Y 间的Pearson相关

系数，范围为[–1, 1], E为数学期望， 是所有X的

平均值， 是所有Y的平均值。 

3.3  分类算法

本文研究的焦点是嗅觉EEG通道选择方法，因

此我们使用常用的k近邻(K-Nearest Neighbor,
KNN), SVM和随机森林(Random Forest, RF)作为

分类器。该文KNN算法中的距离采用相关距离，

最优K值通过交叉验证法确定；SVM算法采用径向

基核函数，惩罚参数c和核参数g使用网格搜索法获

取最优值；RF算法采用分类回归树(Classification
And Regression Tree, CART)作为基分类器，CART
树任意生长不剪枝，森林大小设为100。 

4    结果与讨论
 

4.1  全通道分类结果

针对每位受试者，依次从每种(共13种)气味

35次试验数据中随机选取20次试验数据作为训练样

本，剩余15次试验数据作为测试样本，分别利用

KNN, SVM和RF分类器对13种气味分类。以上过

程重复计算10次，将10次分类结果的平均值作为该

受试者的最终分类准确率。

表1提供了10名受试者气味分类准确率的平均

值和标准差。其中，全特征为θ, α, β和γ频带特征

的融合。对比表1中不同频带的分类结果，可以发
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现在3种分类器中，γ频带的分类准确率均显著高于

其他频带。特别地，SVM分类器中的γ频带分类准

确率最高(92.61%)。该结果表明EEG信号的γ频带

与气味信息处理的大脑活动密切相关，这与已有研

究结果[17]相一致。对于全特征，虽然它包含了θ, α,
β和γ频带的所有特征，但与单独使用γ频带特征相

比，分类准确率并没有得到提高。这可能是因为全

特征中存在θ, α和β频带具有弱分类能力的特征，

这些弱分类特征降低了分类精度。此外，对比不同

分类器的分类结果，可以发现，每种分类器的分类

性能与所用脑电信号的频带有关：对于全特征，RF
的分类性能最好；对于θ和α频带特征，KNN分类

能力最好；而对于β和γ频带特征，SVM的分类性

能优于KNN 和RF。其他研究者的实验结果也出现

了类似于上述分类器的分类性能在不同频带表现不

一致的现象[18]。一种可能的解释是不同频带特征的

分布不同造成分类器分类性能的差异。 

4.2  通道选择结果

本文4.1节的研究发现，γ频带的气味分类准确

率最高，因此本节使用γ频带的特征进行嗅觉EEG
通道选择。为了验证本文所提算法的有效性，将本文

算法得到通道的分类准确率和通道数目与基于ReliefF
算法的两种传统通道选择方法(经验选择法和准确

率选择法)进行对比，结果如表2所示。其中，经验

选择法选取权值大于平均值的通道作为所选通道；

准确率选择法将分类准确率达到最大值时所用的通

道作为所选通道。

由表2可知，利用本文所提算法筛选出的6个通

道最高可达到88.51%的分类准确率，而传统的经验

选择法和准确率选择法分别需要13个通道和8个通

道方能达到最高91.15%和89.31%的分类准确率(分
别仅比本文所提算法高2.64%和0.80%)。此外，准

确率选择法虽然也用了较少的通道数量，但在进行

通道选择时对分类器依赖比较大。如图1所示，使

用不同分类器，分类准确率达到最高时通道数量不

同。此外，准确率选择法需要计算每种通道数目下

的分类准确率，计算量较大。以上结果表明，本文

所提的基于ReliefF-Pearson的通道选择算法不仅能

够减少使用的通道数量，而且能够保证较高的分类

准确率。此外，本文所提算法在进行通道选择时不

依赖研究者的经验和分类器，可操作性和实时性相

对较好。

图2 是3种通道选择法筛选出的通道示意图。其

中，图2(a)是利用本文所提算法得到的6个通道；

图2(b)是利用经验选择法得到的13个通道；图2(c)
是KNN作为分类器，利用准确率选择法得到的9个
通道；图2(d)是用SVM或RF作为分类器，利用准

确率选择法得到的8个通道。对比图2中3种通道选

择法筛选出的通道，可以发现，本文所提算法保留

了经验选择法和准确率选择法选择出的重要通道

(FP1, FCZ, CZ, C4, TP8)，并剔除了其中的大量

冗余通道(FP2, FZ, T4, CP3, CPZ, CP4, P3)。此外，

本文所选通道主要位于额叶、顶叶和颞叶位置，这

与神经生理学研究中的嗅觉相关脑区相一致。此结

果进一步证明了本文通道选择算法的科学性和有

效性。 

5    结束语

本文提出了一种新型的基于ReliefF-Pearson的
通道选择算法，并将其应用于嗅觉EEG通道的选

择。首先，通过试验采集由13种气味诱发的多通道

EEG数据；随后，计算每通道信号的PSD，并将

其算术平均值作为特征；接着，基于每通道提取的

特征，利用本文所提算法对嗅觉EEG通道进行选

表 1  基于全通道不同频带的PSD特征分类准确率(标准差)(%)

分类器 全特征 θ频带 α频带 β频带 γ频带

KNN 83.76(14.97) 33.28(10.32) 36.15(9.66) 58.55(11.76) 89.07(10.49)

SVM 79.02(9.94) 20.51(4.92) 25.04(12.53) 64.43(14.49) 92.61(6.86)

RF 85.83(8.74) 31.60(8.15) 35.51(9.71) 62.41(10.81) 86.55(9.60)

表 2  基于γ频带的不同通道选择算法的分类准确率(通道数目)(%)

分类器 经验选择法 准确率选择法 ReliefF-Pearson算法

KNN 88.35(13通道) 87.37(9通道) 84.52(6通道)

SVM 91.15(13通道) 89.31(8通道) 88.51(6通道)

RF 86.23(13通道) 85.19(8通道) 80.14(6通道)

 

 
图 1 PSD特征在不同分类器中随通道数增加分类准确率变化
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择；最后，基于所筛选出的通道对13种气味进行识

别。实验结果表明，本文所提算法能够在保证较高

分类准确率(88.51%)的同时使用较少的通道(6通
道)。与传统基于ReliefF的通道选择方法相比，本

文算法考虑了通道之间的相关性，在通道选择时可

剔除大量冗余通道，并且通道选择的结果独立于研

究者的经验和分类器。

目前，本文所提算法仅针对传统基于ReliefF
的通道选择算法的不足而提出的。虽然与传统基于

ReliefF的通道选择算法相比，本文所提算法可以

剔除大量冗余通道，实现较为快速的通道选择，但

筛选出的通道仍可能存在冗余。在未来的工作中，

将对本文所提算法进行改进，研究如何在保证分类

精度和算法实时性的情况下选择出最少通道，为基

于EEG信号的气味识别走向实际应用提供参考。
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