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Abstract: Lower  limb motor  imagery  (MI)  classification  is  a  challenging research  topic  in  the  area  of
brain-computer interfaces (BCIs), and entails numerous signal channels to provide sufficient information
about  the  background  neural  activity.  However,  practical  applications  often  lack  the  environment  to
accommodate excessive channels due to the time-consuming setup process, inconvenient movement, and
restricted  application  scenarios.  The  existing  channel  selection  algorithms  (designed  for  the  individual
subject) place a great deal of focus on the classified performance comparisons, whereas the significance
of  actual  locations  and  neural  functions  of  brain  regions  is  disregarded.  Although  these  algorithms
require significant computation resources, their selected solutions cannot be re-used for other subjects to
realize the cross-subject channel selection and improve the reusability of model due to poor interpretabil-
ity and inapplicability. To date, there have been no investigations about the cross-subject channel selec-
tion problem for the lower limb MI stepping tasks. This study proposes an optimal cross-subject lower
limb channel selection that selectively retains significant channels, narrows the computation scope of the
selection, and obtains the optimal selection solutions. Through stepping-based MI experiments, the pro-
posed optimal channel selection enables effective recognition in low-channel settings, thereby contribut-
ing a lot to the development of generic and convenient lower limb BCI systems. Additionally, statistical
analysis  reveals  a  significant  difference  in  energy  spectrum  between  left  and  right  stepping-based  MI
tasks in the   and   bands of the frontal lobe channels, providing new evidence that the frontal lobe dra-
matically affects lower limb MI tasks.

Keywords: brain-computer  interface;  motor  imagery;  channel  selection;  cross-subject;  deep  transfer
learning

 

1. Introduction

The brain-computer  interface (BCI) is  a  promising technology that  decodes brain signals  with the purpose of
classification,  decision-making,  instruction-delivering and device-controlling [1−3].  Motor imagery (MI) based BCI
systems can help subjects manipulate the devices by imaging the movements and evoking the brain activity, and have
been widely used in rehabilitation and auxiliary engineering to restore or replace impaired communication or motor
functions [4−8]. Since the physiological MI representation areas (for the left and right lower limbs) locate within the
interhemispheric  fissure  (of  the  sensorimotor  cortex)  and  share  the  proximity  spatially,  MI  classification  for  lower
limb movements has been a challenging research topic in the BCI field [9−11].

Currently, the evolution of wearable sensor technologies and mobile electroencephalography (EEG) systems has
built a bridge between laboratory-oriented BCI experiments and real-world applications [12−16]. To obtain high-per-
formance lower limb BCIs, the study needs numerous EEG channels to provide sufficient information about the neu-
ral activity in the background, resulting in exorbitant measurement costs and uncomfortable user experiences [16−17].
In addition, to optimize the use of channels, it is essential to have an environment that allows for convenient usage of
sufficient channels at most of the time. However, in tasks such as lower limb exoskeleton stepping or virtual reality
games,  excessive  channels  can  lead  to  longer  setup  times,  restricted  movements,  and  limited  application  scenarios
when subjects wear EEG caps. Furthermore, superfluous channels can exacerbate overfitting effects, increase compu-
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tational  loads,  and weaken the interpretability of  the system [16].  Removing irrelevant and low-value channels can
also  help  reduce  the  redundancy  of  classified  information  and  improve  classification  accuracy.  Given  the  limited
number of channels caused by the limitation of objective conditions, it is crucial to design an optimal solution with
the minimal channels and maintain an efficient classification performance for the lower limb BCI to be translated into
daily use.

The channel selection algorithm is the primary method to solve the selection issue. In lower limb MI classifica-
tion, channels are typically selected to determine the best channels by comparing their contributions to MI detection
or the mutual information of channel correlations. Gurve et al.  utilized neighborhood component analysis and non-
negative matrix factorization to extract the contribution weight of EEG channels and select subject-specific features
[18]. This channel selection method for relaxing-pedaling MI-BCIs results in the improvement of 13.20% in detec-
tion accuracy and the improvement of 27% in the Kappa value. Gaur et al. computed the correlation between EEG
signals for a particular subject, and selected highly correlated EEG channels based on the Pearson correlation coeffi-
cient [19]. For public datasets with the left/right hand and foot imagined tasks, a minimum number of EEG channels
are identified with the average channel reduction of 65.45%, and an increase over 5% is demonstrated in accuracy
using the channel Cz as a reference.

There are also some challenges to deal with, although current lower limb MI channel selection algorithms can
simplify the EEG acquisition process. Firstly, existing channel selection algorithms are designed for a single subject,
which cannot be reused for multiple subjects. This lack of generalization is an extra burden for data re-collection and
model re-training. It would be valuable for widely applied EEG systems if the channel selection algorithm could be
reused for multiple subjects to avoid duplicative work. Secondly, the algorithms focus excessively on the classified
performance and ignore the significance of the actual locations or neural functions of brain regions, leading to solu-
tions with poor interpretability. Adopting the anatomy and cognitive neural information of the brain as prior knowl-
edge can significantly narrow the computation scope of the channel selection and avoid the comparison of all subsets.
Therefore, the channel selection under limited channel numbers should consider the cognitive neural effects of brain
regions rather than the pure results of a single experiment.

Based on the analysis above, this paper investigates channel selection algorithms for lower limb MI classifica-
tion. To the authors' best knowledge, no research has discussed the channel selection problem for cross-subject lower
limb MI classification. Furthermore, it is necessary to overcome the challenge that, the existing lower limb MI chan-
nel  selection algorithms have paid no attention to the influences of actual  brain functions.  Facing the challenges in
both subject specificity and performance interpretability, an optimal cross-subject lower limb channel selection for MI
tasks  is  proposed  by  combining  the  functions  of  brain  regions  and  the  classified  results,  in  order  to  simplify  the
acquisition process and provide generic and interpretable solutions. By selectively retaining the channels in the most
relevant region of the MI task, the optimal channel selection can be directly applied to the cross-subject lower limb
MI classification scheme for the recognition of multiple subjects. Therefore, finding the optimal channel selection is
significantly beneficial in constructing convenient and generic BCIs for multiple users.

Considering the lower limb MI channel selection problem under limited channel numbers, the main contribu-
tions of this paper are summarized as follows:

1) By adopting physiological brain functions and selectively reserving channels in the most MI-relevant region,
an optimal  cross-subject  lower limb channel  selection for  MI classification is  proposed to achieve multi-user   reuti-
lization and reduce computational costs.

2) The proposed channel selection is successfully verified in the analysis of cross-subject lower limb stepping-
based MI experiments, where the performance is proved to be efficient for different classifiers.
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3) A significant energy spectrum difference between left and right stepping-based MI tasks is observed in   and
 bands of the frontal lobe channels. These new findings demonstrate that the frontal lobe plays a significant role in

lower limb MI classification and can serve as a basis for further development of generic lower limb BCIs.
The rest of this paper is organized as follows. Section 2 describes the design of the stepping-based MI experi-

ments and the proposed optimal channel selection for the stepping-based MI classification scheme. Section 3 presents
the  detailed  experimental  results  of  the  proposed  methods  and  discusses  the  statistical  analysis  of  the  frontal  lobe
channels. Finally, Section 4 concludes this paper and discusses future work.

2. Materials and Methods

This section begins by introducing the stepping-based MI signal acquisition experiments including the experi-
mental subjects, site, apparatus, and tasks. Next, the decision-based cross-subject lower limb channel selection and the
stepping-based MI classification scheme are presented in detail.
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2.1. EEG Data Acquisition

2.1.1. Ethics

This research has been approved by University Ethics Committee of Xi’an Jiaotong-Liverpool University with
decision number EXT20-01-07 on March 31 2020. Prior to the experiments, the subjects read, and when they agreed,
signed the consent form prior approved by the University Ethics Committee of Xi’an Jiaotong-Liverpool University.

2.1.2. Subjects

Six healthy subjects (two males and four females aged 22-35 years) participated in the experiments with no his-
tory of lower limb injuries or reported neurological deficiencies. The experimental protocol has been approved by the
local research ethics committee, and all participants provided informed consent after receiving a detailed explanation
of the procedure.

2.1.3. Experiment Site

The experiment is conducted in a specially designed electromagnetic isolation lab (as shown in Figure 1) sur-
rounded  by  metal  isolation  walls  and  ceilings  to  minimize  noises  and  electromagnetic  disturbances.  The  internal
power supply and lighting are filtered to prevent the interference from power signals.
  

Isolation Lab

Subject Screen

Tester

Figure 1.  Experiment setup in electromagnetic isolation lab.
 

2.1.4. Saline Electrode Apparatus and Settings

In  this  study,  EEG  data  is  collected  using  a  32-electrode  headcap  (Emotiv  EPOC  Flex  Saline  Kit),  and  the
Bluetooth technology is used to facilitate the real-time data collection and transmission to a computer. The electrode
placement follows the international 10-20 system [20] with electrodes located at FP1, FP2, F3, F4, F7, F8, FC1, FC2,
FC3, FC4, FC5, FC6, Cz, C1, C2, C3, C4, CP1, CP2, CP3, CP4, CP5, CP6, Pz, P1, P2, P3, P4, POz, O1, Oz, and
O2, as illustrated in Figure 2(a). Additionally, the reference electrodes are positioned at the mastoid locations TP9 and
TP10 on both sides. EEG data is collected continuously at a sampling rate of 128 Hz throughout the experiment.

2.1.5. Gel Electrode Apparatus and Settings

In this study, an EEG headcap (Emotiv EPOC Flex Gel Kit) is employed using the gel as the electrode-cortex
medium. Different from the previous one using saline, this experiment utilizes 18 channels including FPz, FP1, FP2,
FCz, FC1, FC2, FC3, FC4, Cz, C1, C2, C3, C4, CPz, CP1, CP2, CP3, and CP4, as depicted in Figure 2(b). The ref-
erence electrodes are positioned at the bilateral earlobes A1 and A2, and the headcap is sampled at a rate of 128 Hz.
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(b) Illustration of gel electrode placement.(a) Illustration of saline electrode placement.

Figure 2.  Illustration of gel and saline electrode placement (in blue/grey circles).
 

2.1.6. Motor Imagery Tasks

In the experimental paradigms (as shown in Figure 3), each trial lasts 12 seconds and commences with a fixa-
tion cross displayed on the screen for 3 seconds so as to prompt the participant to focus their attention. Subsequently,
a random visual cue is presented with a right or left arrow to indicate the direction of the stepping-based MI task. The
visual cues are displayed for 1 second, followed by an 8-second blank screen during which the MI task is performed.
An audio beep sound ends the task, followed by a short rest period lasting 4-8 seconds (which is adjustable accord-
ing to the subject's completion and fatigue status). Each subject performs multiple iterations of the stepping-based MI
tasks. For subsequent analysis, a total of 40 and 80 valid trials are completed by each participant in the gel and saline
electrode experiments, respectively.
 
 

Beep!

Press
to continue

Ready
3sec

Cue
1sec

Motor imagery
8sec

Press
to continue

Figure 3.  Temporal sequence of a stepping-based motor imagery (MI) trial.
 

2.2. Stepping-Based MI Classification Scheme

2.2.1. Scheme Overview

As shown in Figure 4, the stepping-based MI classification scheme consists of five main components: channel
selection, data preprocessing, data alignment, feature extraction, and feature classification. In addition to the proposed
optimal  channel  selection,  this  scheme  incorporates  bandpass  filtering,  independent  component  analysis  (ICA),
euclidean alignment  (EA),  multi-band  common  spatial  pattern  (MBCSP),  and  deep  transfer  learning  (DTL)   tech-
niques.
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Data
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Input Conv FC Output

Fine-tuned Part

Figure 4.  Cross-subject lower limb motor imagery (MI) classification scheme.
 

2.2.2. Cross-Subject Lower Limb Channel Selection

To determine the most relevant channels for stepping-based MI tasks, the effects of different brain regions are
taken into account in the channel selection based on the anatomy and cognitive neural research. Given that the lower
limb  movement  representation  areas  are  primarily  located  in  the  central  area  of  the  mantelkante  (the  deep  region
inside  the  interhemispheric  fissure),  central  area  channels  are  crucial  for  lower  limb  MI  classification  tasks  [11,
21−22]. Furthermore, the frontal lobe plays a significant role in limb movements (with most of the fibers related to
such movements originating in this area), and is also closely associated with attention, memory, problem-solving, and
other advanced cognitive functions [23−24]. Imagery of movements during MI tasks involves the visual cortex of the
occipital lobe, which is responsible for processing language, motor sensation, abstract concepts, and visual informa-
tion  [25].  Therefore,  front  and occipital  lobe  channels  can  be  considered  supplementary  for  MI classification  tasks
[21, 26].

To address the challenges of lower limb MI classification for multiple subjects with limited channels, this study
proposes  an  optimal  cross-subject  lower  limb  channel  selection  based  on  the  prior  knowledge  of  functional  brain
areas. The specific procedure is illustrated in Figure 5 by retaining central, frontal, and occipital lobe channels as the
primary  elements,  while  preferentially  removing  channels  exactly  (or  approximately)  located  in  low-impact  brain
regions.  The  selection  process  considers  the  collaborative  and  complementary  effects  of  multi-brain  regions  rather
than solely  retain  the  most  significant  area.  The use  of  the  prior  knowledge narrows the  computation scope of  the
selection  and  thus,  exhaustive  performance  comparisons  are  conducted  to  obtain  the  optimal  solutions  under  the
required channel number. Furthermore, detailed and comprehensive statistics are carried out in multiple classifiers to
verify the consistency of the optimal selection solutions. The decision simplifies EEG signal acquisition and enables
efficient cross-subject lower limb MI classification by retaining the most valuable brain region channels for the sub-
jects, minimizing the practical channel number, and maintaining the optimal classification accuracy.
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Raw multi-channel
EEG data &

Required channel
number
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channels
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Conduct performance
comparisons for all
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Selected EEG data
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Optimal Selected Solution

…

Raw EEG Channels Selected EEG Channels

Figure 5.  Procedure of cross-subject lower limb channel selection.
 

2.2.3. Bandpass Filtering & Independent Component Analysis

θ µ β

The data  preprocessing techniques  such as  bandpass  filtering and ICA decomposition are  implemented using
the EEGLAB toolbox [27]. The pre-processing methods aim to eliminate outliers and artifacts in the data including
both physiological artifacts (such as electrocardiograph, electromyography, and electrooculography) and non-physio-
logical  artifacts  (such  as  the  powerline  interference,  poor  electrode  contact  with  the  scalp,  and  impedance
fluctuations). As the bandpass filter allows waves in a specific band to pass through and blocks other bands [28−29],
the bandpass filtering in this scheme retains 4-35 Hz signals ( + + ), where most MI characteristic information is
contained and the signals (such as noises of power frequency 50-60 Hz, motion-induced artifacts, skin artifacts at low
frequencies, and artifacts caused by sweating) are eliminated.

Following bandpass filtering, ICA decomposes the multi-channel EEG into many statistically independent com-
ponents for  removal.  ICA is  a  blind source  separation algorithm that  can separate  statistically  independent  compo-
nents from collected multi-channel EEG data [30]. As each EEG channel records the difference between the refer-
ence channel potential and the combined potential (generated by sources at different brain locations which are pro-
jected into the channel), the ICA algorithm decomposes multi-channel EEG signals by using linear transformation to
obtain multiple corresponding independent components that are projected from different positions.

2.2.4. Euclidean Alignment

X ∈ RN×P N
P Ē

EA is an unsupervised distributed adaptation method to align data between different subjects [31]. In this tech-
nique, EEG signals from multiple subjects are mapped to a new space to minimize the difference in the average data
covariance and ensure the consistent data distribution. The concepts adopted in EA are explained in this subsection
and the notations are shown in Table 1. Given the EEG signal matrix   with the channel number   and the
sampling point number  , the first thing is to calculate the reference matrix   (the Euclidean mean of all EEG trials)
for each subject's data as shown in Equation (1).
 
 

Table 1    Notations in Euclidean alignment in the paper
Notation Description

Ē the reference matrix

i the current trial number

n the total quantityd of trials

N the channel numbers

P the sampling point number

T the transposition symbol

X the EEG matrix

X̃ the aligned EEG matrix
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Ē =
1
n

n∑
i=1

XiXT
i (1)

i n Twhere   is the current trial number,   is the total quantity of trials and   is the transposition symbol.
Ē

X̃
According to  ,  EA is  performed by mapping the  EEG signals  of  each subject  to  a  new space.  The aligned

EEG signal matrix   can be obtained as shown in Equation (2).

X̃i = Ē−1/2Xi (2)

i ∈ [1,n]where  .
Through EA, the mean covariance matrix is equal to the identity matrix and is used to form similar covariance

matrix distributions for different subjects as shown in Equation (3).

1
n

n∑
i=1

X̃iX̃T
i =

1
n

n∑
i=1

Ē−1/2XiXT
i Ē−1/2

=Ē−1/2

(
1
n

n∑
i=1

XiXT
i

)
Ē−1/2

=Ē−1/2ĒĒ−1/2 = I

(3)

In data alignment, EA is adopted to map the preprocessed data of multiple subjects into a new common domain,
minimize their average covariance matrix difference, and generate the hybrid data as the extraction target.

2.2.5. Multi-Band Common Spatial Pattern

E ∈ RN×P N P
E(i) R1

(i) R2
(i)

R(i) P(i)

R(i)

The MBCSP method, as described in [32], can effectively extract spatial distribution components of two classes
from multiple sub-band signals, resulting in a feature vector with a high level of discrimination. The concepts adopted
in MBCSP are explained in this subsection and the notations are shown in Table 2. To achieve the extraction, a raw
EEG matrix   with   channels and   sampling points is  filtered using a series of bandpass filters to pro-
duce multiple sub-band signals  . For each sub-band signal, the normalized covariance matrices for  ,   and

 are computed. Additionally, by applying the whitening transformation   as shown in Equation (4), it is seen that
the spanned space variances of the eigenvectors in   are equal.

P(i) =
√
Σ−1(i)UT (i) (4)

T U (i) i Σ

S 1 S 2

R1 R2

where    is  the transpose symbol,    is  the eigenvector matrix of the sub-band  ,  and    is  the diagonal matrix of
eigenvalues (the eigenvalues are assumed to be sorted in descending order). The transformed matrices   and   of
 and   are displayed in Equation (5).

S 1,2
(i) = P(i)R1,2

(i)PT (i) (5)

S 1
(i) S 2

(i)where   and   share the same eigenvectors.
  

Table 2    Notations in multi-band common spatial pattern in the paper
Notation Description

B the eigenvector matrix

E the raw EEG matrix

i the sub-band number

I the identity matrix

m the quantity of chosen lines

N the channel number

P the sampling point number

R the normalized covariance matrix

S the transformed matrix

T the transposition symbol

U the eigenvector matrix

W the projection matrix

W′ the screening projection matrix

Z the projected matrix

Σ the diagonal matrix of eigenvalues

f the extracted features
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S 1
(i) S 2

(i)The principal component decomposition can decompose both   and   using the same eigenvector matrix,
resulting in the sum of corresponding eigenvalues being equal to one, as illustrated in Equation (6):

S 1,2
(i) = B(i)Σ1,2

(i)BT (i)
,Σ1

(i)+Σ2
(i) = I (6)

B(i) Σ1
(i) Σ2

(i)

I
where   is the eigenvector matrix,   and   are the diagonal matrices (consisting of eigenvalues) for the two
classes of data, and   is the identity matrix.

S 1
(i) S 2

(i)

W (i)

Since the eigenvector (corresponding to the maximum eigenvalue of  ) minimizes the eigenvalue of  ,
and vice versa, the difference between the two classes’ signals is maximized. As a result, the projection matrix of the
spatial filter   can be obtained in Equation (7):

W (i) = BT (i)P(i) (7)

W (i)

W ′(i)

m m W Z(i) E(i) W ′(i)

The  maximum  and  minimum  eigenvalues  of    are  presented  in  the  first  and  last  rows  of  the  eigenvalue
matrix followed by the descending order of the matrix. Consequently, the screening projection matrix   is created
using the first   rows and the last   rows of  . The projected matrix   can be obtained by filtering   with 
as shown in Equation (8):

Z(i) =W ′(i)E(i) (8)

f (i)The features   that maximize the difference in variances of two classes are defined below:

f (i) = log
Å

var
(
Z(i)
)
/

2m∑
n=1

var
(
Zn

(i)
)ã

(9)

m f (i)where the value of   is typically 1, and the aggregated features are obtained by combining   of all  sub-bands in
series.

The  stepping-based  MI  classification  scheme utilizes  MBCSP to  split  the  hybrid  data,  ranging  from 4  Hz  to
35 Hz, into multiple 4 Hz interval sub-bands. After the spatial extraction of each sub-band, the resultant features are
combined to form aggregated features for classified information aggregation.

2.2.6. Deep Transfer Learning Classifier

In the last decade, deep learning has undoubtedly been one of the most scrutinized studies in engineering and
has been successfully applied to many real-world applications. Deep learning algorithms can automatically learn high-
level features from massive data by utilizing the unsupervised or semi-supervised feature learning algorithms as well
as the hierarchical feature extraction technique, resulting in the performance which far exceeds that of the traditional
methods in most cases [33−34]. Since deep learning is a representation learning algorithm based on large-scale data,
data dependency is one of the most severe problems which limits the model performance [33]. Transfer learning is an
essential  tool in machine learning to solve the fundamental problem of insufficient training data.  The DTL method
refers  to  the  deployment  of  deep  learning  for  transfer  learning,  which  transfers  potentially  transferable  knowledge
from other fields (source domains) into the target field (the target domain) [35−37]. DTL can significantly reduce the
demand for training data and training time in the target domain, thereby solving the problem of insufficient training
data [38−40].

Network-based DTL is a suitable and effective approach to the target domains of small datasets such as EEG
data.  Since  the  front  layers  of  the  network  can  be  treated  as  a  versatile  feature  extractor,  the  network-based  DTL
refers to reuse the partial layers of a pre-trained network (trained by massive data in the source domain), including its
network structure and connection parameters which are later transferred to a part of the pre-trained network used in
the target  domain.  Since the pre-trained network has already learned to extract  informative and robust  features,  the
new model can achieve high-performance classification only by fine-tuning and updating the transferred sub-network
based on a small amount of data in the target domain [41]. The convolutional neural network (CNN), as a category of
outstanding models with typical significance in deep learning, is often used as the target of transfer learning [42−45].
Due to  the  weight-sharing  feature,  the  CNN reduces  the  number  of  trainable  network  parameters,  which  helps  the
network to enhance generalization and avoid overfitting. Moreover, concurrently learning the feature extraction and
classification layers results in the fact that the model output is high-organized and high-reliant on the features. There-
fore, the CNN is suitably used for implementing knowledge transferring of large-scale network implementation.

A pre-trained CNN-based DTL is used as the final classifier in the scheme to improve the classification perfor-
mance and save retraining costs [46−52]. The spatial features are first converted into grayscale images and later col-
ored using a pseudo-color tool. These feature images are then rescaled into the required pixels of the DTL classifier.
The fine-tuned method rebuilds the last fully-connected layers of the network and adjusts the weights using the fea-
ture images.
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3. Results and Analysis

In this study, a range of CNNs (including the AlexNet, GoogLeNet, VGG16, VGG19, ResNet-18, ResNet-50,
ResNet-101, Inception-v3, and DenseNet-201 [53−56]) are employed to verify the consistency of the proposed opti-
mal results via several  model performance comparisons.  The programming language used is  Matlab,  and the hard-
ware specifications are: Intel Xeon CPU E5-2678 v3, Nvidia GeForce Titan RTX GPU with 24 GB of memory, and
64 GB of RAM.

With  different  available  channel  numbers,  the  performances  of  cross-subject  lower  limb  MI  classification
schemes are displayed in Figure 6 and Figure 7 for the saline and gel electrode data, respectively. Figure 6 presents a
comparison of the classification accuracy achieved by the cross-subject schemes on the saline and gel electrode data.
The results indicate that schemes utilizing light-weighted DTL classifiers outperform those using complex structures.
Additionally, the schemes adopting AlexNet, VGG16, and VGG19 consistently achieve the highest accuracy across
all channel selection solutions.
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Figure 6.  Comparison of the cross-subject schemes using different DTL classifiers and data from both saline and gel
electrodes. Mean test accuracies across the subjects are plotted against the number of selection neurons.
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Figure 7.  Running time of the cross-subject schemes using various DTL classifiers. According to the structure com-
plexities, networks are sorted in ascending order from left to right.

 
The AlexNet scheme achieves the highest accuracy of 99.0 ± 0.7% and 97.8 ± 1.3% in the saline and gel elec-

trode  experiments,  respectively.  Although  there  is  a  slight  decline  in  accuracy  as  the  available  channel  number
decreases,  the cross-subject  schemes are still  able to achieve successful  classification based on the optimal channel
selections.  For instance, when the channel number is reduced from 32 to 6 in the saline electrode experiments,  the
majority of schemes retain high-performance classification abilities and reach accuracy above 80%. Remarkably, the
VGG16 and VGG19 schemes always achieve cross-subject classification with more than 90% accuracy. When the
channel number is reduced from 18 to 9 in the gel electrode experiments, most schemes can maintain accuracy above
72%, whereas the schemes using AlexNet, VGG16, and VGG19 obtain accuracy above 93%. Even when only three
channels are used, the AlexNet schemes can still achieve 81.4% and 70.3% accuracy in the saline and gel electrode
experiments, respectively.

Figure 7 presents the running time of the schemes on saline and gel electrode data. The horizontal and vertical
axes represent  the  complexity  of  the  network  structure  and  the  running  time  of  the  cross-subject  schemes,   respec-
tively. The schemes are sorted from left to right based on the increase in structure complexity. All schemes are sym-
bolized with circles, where the diameter represents the range of running time of the network. Notably, the schemes
with AlexNet,  VGG16,  and ResNet-18 require  less  time for  model  training than those with complicated networks.
Hence, the accuracy and running time results suggest that the light-weighted DTL classifiers could perform excep-
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tionally well in the classification of stepping-based MI tasks.

≤

Table 3 presents the percentage decrease in accuracy (the performance loss) for the saline electrode apparatus in
comparison to that  of  full  32 channels.  The AlexNet,  VGG16,  and VGG19 schemes exhibit  only a  minor  average
performance loss (  3%) when the number of channels is reduced from 32 to 10. The performance loss results for
the gel electrode apparatus are listed in Table 4. When the number of gel electrode channels is reduced by half (from
18 to 9), the average performance loss for the AlexNet, VGG16, and VGG19 schemes does not exceed 2%. Com-
bined with the classification results in Figure 6, the proposed optimal cross-subject lower limb channel selection has
demonstrated  its  efficiency  in  simplifying  signal  acquisition  for  stepping-based  MI  tasks  by  reducing  the  practical
channel number while maintaining the excellent classification performance.
 
 

Table 3    Accuracies differences between the optimal channel selection solutions and the maximal channels (#32) per-
formance for cross-subject saline electrode data. Performances of schemes with different DTL classifiers are also com-
pared.

Channel AlexNet VGG16 ResNet-18 VGG19 GoogLeNet Inception-v3 ResNet-50 ResNet-101 DenseNet-201

3 ↓ 18.4±4.8% ↓ 23.4±4.7% ↓ 19.5±6.1% ↓ 29.4±3.8% ↓ 24.2±7.2% ↓ 12.3±5.2% ↓ 21.8±5.3% ↓ 19.6±4.6% ↓ 23.1±6.7%

6 ↓ 13.1±3.3% ↓ 7.3±2.8% ↓ 6.6±2.9% ↓ 5.1±2.3% ↓ 13.1±5.6% ↓ 8.9±2.9% ↓ 2.1±1.4% ↓ 3.8±1.7% ↓ 1.4±1.9%

8 ↓ 5.5±2.4% ↓ 6.9±3.3% ↓ 15.0±5.5% ↓ 3.8±2.9% ↓ 16.0±6.5% ↓ 6.7±3.1% ↓ 14.5±4.9% ↓ 15.7±6.6% ↓ 17.7±4.6%

10 ↓ 2.8±1.7% ↓ 1.5±2.6% ↓ 9.3±3.8% ↓ 2.1±2.4% ↓ 16.0±5.7% ↓ 5.5±4.3% ↓ 9.8±3.0% ↓ 14.8±3.8% ↓ 14.0±3.1%

14 ↓ 1.7±1.8% ↓ 1.3±1.8% ↓ 11.9±4.4% ↓ 1.1±1.7% ↓ 13.8±5.6% ↓ 4.7±3.5% ↓ 16.7±5.2% ↓ 11.2±3.7% ↓ 9.3±4.3%

18 ↓ 1.6±1.5% ↓ 1.2±1.5% ↓ 7.6±2.1% ↓ 0.8±1.3% ↓ 10.5±4.1% ↓ 3.8±3.7% ↓ 14.6±3.7% ↓ 6.3±2.8% ↓ 3.8±4.2%

24 ↓ 0.8±1.2% ↓ 1.2±1.3% ↓ 5.5±1.3% ↓ 0.6±1.5% ↓ 9.3±4.2% ↓ 4.6±2.5% ↓ 12.5±3.2% ↓ 3.5±2.7% ↓ 7.6±3.3%

28 ↓ 0.5±0.9% ↓ 0.6±1.3% ↓ 4.7±1.2% ↓ 0.5±1.2% ↓ 5.6±3.7% ↓ 2.0±2.6% ↓ 2.1±2.5% ↑ 5.3±2.2% ↓ 5.1±3.5%

 
 

Table 4    Accuracy differences between the optimal channel selection solutions and the maximal channels (#18) per-
formance for cross-subject gel electrode data.  Performances of schemes with different DTL classifiers are also com-
pared.

Channel AlexNet VGG16 ResNet-18 VGG19 GoogLeNet Inception-v3 ResNet-50 ResNet-101 DenseNet-201

3 ↓ 28.0±4.3% ↓ 27.4±5.4% ↓ 25.9±5.9% ↓ 29.0±5.8% ↓ 30.6±7.8% ↓ 23.7±6.8% ↓ 27.6±7.3% ↓ 26.5±7.8% ↓ 19.1±6.7%

6 ↓ 8.6±3.1% ↓ 11.2±5.1% ↓ 23.3±7.6% ↓ 12.5±4.7% ↓ 20.7±6.9% ↓ 19.1±5.7% ↓ 19.7±8.1% ↓ 20.3±8.6% ↓ 12.6±6.8%

9 ↓ 2.7±1.6% ↓ 3.9±1.5% ↓ 16.1±7.8% ↓ 2.0±1.4% ↓ 9.6±6.2% ↓ 9.6±4.3% ↓ 13.6±6.8% ↓ 13.9±4.1% ↓ 9.4±7.3%

12 ↓ 0.5±1.1% ↓ 0.7±1.9% ↓ 11.2±4.5% ↓ 2.0±1.7% ↓ 11.0±6.7% ↓ 9.3±3.6% ↓ 11.8±6.2% ↓ 12.1±9.8% ↓ 8.8±2.4%

15 ↓ 0.3±1.8% ↓ 0.6±1.2% ↓ 2.9±2.3% ↓ 0.4±1.1% ↓ 5.8±5.1% ↓ 5.7±3.1% ↓ 4.2±1.6% ↓ 5.5±3.2% ↓ 5.1±3.2%
 

Figure 8 displays the topographical maps of the optimal channel selection solutions for saline and gel electrode
data. The adopted and unadopted channels under the current selected solutions are represented by red and blue colors,
respectively.  The  results  indicate  that  the  optimal  selection  consistently  retains  most  of  the  channels  on  the  frontal
lobe, central area, and occipital lobe. Additionally, the optimal solutions mainly adopt the frontal lobe channels. This
highlights the substantial effects of the frontal lobe on lower limb MI stepping classification.
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Figure 8.  (a)  Topographical  maps  of  the  optimal  channel  selection  solutions  for  cross-subject  saline  electrode  data.
(b) Topographical maps of the optimal channel selection solutions for cross-subject gel electrode data. K is the channel
number of the optimal channel selection solutions.

 
To investigate the influences of different brain regions on classification, the cross-subject scheme with the pre-

trained AlexNet is adopted as the model due to its superior performance as detailedly shown in Tables 5 and 6. The
results indicate that compared with other brain regions, the central area still significantly contributes to the classifica-
tion of  stepping-based MI tasks.  Nevertheless,  using six  channels  in  the  frontal  lobe is  only  4% less  accurate  than
using 17 channels  in  the central  area,  and this  highlights  the profound effect  of  the frontal  lobe on lower limb MI
classification. Moreover, the synergistic and complementary effects of the frontal lobe area significantly improve the
recognition  accuracy  of  the  schemes.  When  the  frontal  lobe  channels  are  added  to  the  schemes  with  central  area
channels,  the  accuracy  increases  from  84%  to  97%  and  88%  to  97%,  respectively.  Similarly,  adding  frontal  area
channels to the parietal and occipital lobe channels increases the accuracy from 77% to 87%.
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Table 5    Accuracies of the cross-subject schemes using pre-trained AlexNet and saline electrode data of each indi-
vidual brain region

Brain Area Numbers Electrode Channels Accuracies
Full placement 32 FP1, FP2, F3, F4, F7, F8, FC1, FC2, FC3, FC4, FC5, FC6, Cz, C1, C2, C3, C4 99%

CP1, CP2, CP3, CP4, CP5, CP6, Pz, P1, P2, P3, P4, POz, O1, Oz, O2

Frontal, parietal, occipital lobe 15 FP1, FP2, F3, F4, F7, F8, Pz, P1, P2, P3, P4, POz, O1, Oz, O2 89%

Central, parietal, occipital lobe 26 FC1, FC2, FC3, FC4, FC5, FC6, Cz, C1, C2, C3, C4, CP1, CP2 87%

CP3, CP4, CP5, CP6, Pz, P1, P2, P3, P4, POz, O1, Oz, O2

Frontal, central lobe 21 FP1, FP2, F3, F4, F7, F8, FC1, FC2, FC3, FC4, FC5 97%

FC6, Cz, C1, C2, C3, C4, CP1, CP2, CP3, CP4

Parietal, occipital lobe 9 Pz, P1, P2, P3, P4, POz, O1, Oz, O2 77%

Central lobe 17 FC1, FC2, FC3, FC4, FC5, FC6, Cz, C1, C2 84%

C3, C4, CP1, CP2, CP3, CP4, CP5, CP6

Frontal lobe 6 FP1, FP2, F3, F4, F7, F8 80%
 

  
Table 6    Accuracies of the cross-subject schemes using pre-trained AlexNet and gel electrode data of each individual

brain region

Brain Area Numbers Electrode Channels Accuracies

Full placement 18 FPz, FP1, FP2, FCz, FC1, FC2, FC3, FC4, Cz, C1, C2, C3, C4, CPz, CP1, CP2, CP3, CP4 97%

Central lobe 15 FCz, FC1, FC2, FC3, FC4, Cz, C1, C2, C3, C4, CPz, CP1, CP2, CP3, CP4 88%

Frontal lobe 3 FPz, FP1, FP2 70%
 

EL ER

EL ER

β

θ µ

α

µ

To investigate the significance of the frontal lobe for classification, a statistical analysis is conducted about the
difference in cortical signal characteristics between left and right stepping-based MI tasks for frontal lobe channels.
The wavelet energy spectrum of each EEG signal epoch is calculated using the continuous wavelet transform with the
mother  function of  the complex-valued Morlet  wavelet  [48, 52].  For  each frontal  lobe channel,  the  wavelet  energy
spectra   and   (associated with left and right stepping-based MI tasks) are calculated by averaging the total spec-
trum over the indicated frequency band at each experimental session. The paired T-Test results between   and   in
the frontal  lobe are displayed in Table 7.  The results  indicate that  the commonly used   band (15-35 Hz) features
exhibit no significant differences between the two imaginary movements for FPz, FP1, and FP2. Most   and   band
features significantly differ between left and right stepping-based MI tasks in both experiments ( =0.05), except for
the FP2 channel in the   band. These new findings confirm the substantial contribution of the frontal lobe to stepping-
based MI tasks, and provide a basis for further development of cross-subject lower limb BCI systems.
  

Table 7    The paired T-Test results of channels FPZ, FP1 and FP2

Channels

p-value

Saline Electrode Gel Electrode

θ (4-8 Hz) µ (8-15 Hz) β (15-35 Hz) θ (4-8 Hz) µ (8-15 Hz) β (15-35 Hz)

FPz - - - 0.02578* 0.03562* 0.73181

FP1 0.02084* 0.04312* 0.89097 0.01732* 0.03714* 0.51141

FP2 0.01731* 0.10143   0.97546 0.03794* 0.11533 0.75326

Note: * represents the significant difference
 

4. Conclusion

θ µ

Based on physiological  brain  functions,  this  paper  has  proposed an  optimal  cross-subject  lower  limb channel
selection to selectively retain significant  channels,  narrow the computation scope,  and obtain the optimal  solutions.
Experiments with lower limb stepping MI tasks have been conducted using saline and gel electrodes on six able-bod-
ied subjects. The experimental results have demonstrated that the proposed schemes can efficiently classify MI-based
EEG data in low-channel settings. Compared to schemes with complicated DTL classifiers, lightweight DTL classi-
fiers (such as the AlexNet) yield the higher classification performance and accuracy. Statistical analysis has revealed
that there is a significant difference in energy spectrum between left and right stepping-based MI tasks in the   and 
bands of frontal lobe channels.

The  proposed  optimal  channel  selection  solution  and  the  stepping-based  MI  classification  scheme  have
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addressed  the  cross-subject  channel  selection  problem for  lower  limb MI classification,  overcome the  challenge  of
limited  channel  numbers  due  to  inconvenient  use,  and  improved  the  reusability  of  data  and  models.  Comparative
results on accuracy and time complexity (between various DTL classifiers) have facilitated the construction of high-
performance  BCIs  for  stepping-based  MI tasks.  Notably,  manually  labeled  EEG data  is  often  expensive  and  time-
consuming to collect, clean, and debug. Further work includes adopting an adversarial DTL classifier in the scheme
to learn from realistic samples and produce numerous forged samples for training. Additionally, the new findings of
significant  differences  in  the  energy  spectrum (between left  and  right  stepping-based  MI  tasks)  have  demonstrated
significant impacts of the frontal lobe on lower limb MI tasks. Therefore, the study suggests the potential use of these
findings in developing convenient cross-subject lower limb BCI systems for auxiliary and rehabilitation applications.
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