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运动相关脑电信号的运动意图预测方法研究
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摘要：为了找出在大脑的后顶叶皮层区 （ＰＰＣ）运动意图预测与运动想象ＥＥＧ信号之间的关联，联合运动相关电位 ＭＲＰｓ与 ｍｕ／

ｂｅｔａ节律的事件相关同步／去同步 （ＥＲＳ／ＥＲＤ）特征，首先用小波包分解 ＷＰＤ重构特征频段的小波包分解系数特征向量，其次采用共

空间模式ＣＳＰ提取空域特征向量，最后利用支持向量机 （ＳＶＭ）进行运动意图预测；通过实验验证，联合运动想象信号中的运动相关电

位及ｍｕ／ｂｅｔａ节律，运动意图预测分类准确率达到８５％；证实了运动相关 ＭＲＰｓ可以表征运动准备即运动规划阶段的脑神经机制；１０

Ｈｚ以下的ｍｕ和ｂｅｔａ节律ＥＲＳ／ＥＲＤ特征能够体现运动意图的方向；研究结论进一步为精细运动 （包括运动方向、速度等其他运动参

数）预测提供技术支持。
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０　引言

运动意图的神经解码已被广泛研究并应用于大脑运动皮质

（Ｍ１）的神经元活动，其神经元放电模式编码肢体运动的方向

信息的方式可用于目标动作预测［１］。研究表明，在运动规划和

执行过程中，后顶叶皮层区 （ｐｏｓｔｅｒｉｏｒｐａｒｉｅｔａｌｃｏｒｔｅｘ，ＰＰＣ）

的运动相关电位扮演着重要的作用。

运动相关电位是一种慢性皮质电位，近年来运动意图检测

将其被广泛用于驱动脑－机接口系统外部设备。文献 ［２］通

过研究脑电图的时间动态特性，探讨了运动意图的基本原理。

文献 ［３］通过对九名受试者ＥＥＧ中运动相关电位的实时检

测，可提高ＢＣＩ系统的精度和实时性。文献 ［４ ６］对健康受

试者和中风患者的一系列研究中，已经确定可以通过运动相关

电位检测到运动意图，其具有足够短的延迟以通过触发外周神

经引起皮质快速兴奋。在人类脑电信号解析方面，运动方向解

码虽然取得了一定的研究成果及突破。对于头皮脑电信号 （ｅ

ｌｅｃｔｒｏｅｎｃｅｐｈａｌｏｇｒａｐｈｉｃ，ＥＥＧ）的方向识别准确率比较低，一

般在６５％以下
［７８］，文献 ［９］利用共空间模式和功率谱密度

算法识别左右脚运动意图监测，并获得７２．６％和７２．２％的分

类识别率。如何提取并优化提取ＥＥＧ信号中的有效成分，用

于运动方向预测以及如何利用运动准备前 （即运动规划阶段）

的ＥＥＧ信号提高运动方向预测的正确率是目前国内外脑电信

号研究和运动方向预测的瓶颈之一。

想象运动和实际运动之间具有类似的神经机制，并且能够

通过想象运动相关的脑电信号识别参与想象运动的肢体类

型［１０］，且运动前的神经活动或者伴随运动的神经活动编码了

运动的方向、速度和其他信息［１１］。事件相关电位 （ｅｖｅｎｔ－ｒｅ

ｌａｔｅｄｐｏｔｅｎｔｉａｌｓ，ＥＲＰｓ）在一定程度上反映感觉、知觉或认知

活动动态加工的过程，其中运动相关电位 （ｍｏｖｅｍｅｎｔ－

ｒｅｌａｔｅｄｐｏｔｅｎｔｉａｌｓ，ＭＲＰｓ）作为ＥＲＰｓ的一种，可以反映运动

准备、运动过程和运动结束的动态加工过程［１２］；ｍｕ／ｂｅｔａ节

律的事件相关同步／去同步 （ｅｖｅｎｔ－ｒｅｌａｔｅｄ（ｄｅ）ｓｙｎｃｈｒｏｎｉｚａ

ｔｉｏｎ，ＥＲＳ／ＥＲＤ），用来反映运动前、运动过程中和运动结束

后感觉运动区能量的变化关系，其对侧化特征也可以反映参与

运动或想象运动的肢体类型［１３］。
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为研究运动相关脑电如何表征运动意图预测，本研究通过

左、右手两任务运动想象实验范式，采集运动想象任务开始前

运动准备阶段的脑电信号，以及运动想象任务执行时的脑电信

号数据，通过联合 ＭＲＰｓ与 ｍｕ／ｂｅｔａ节律的ＥＲＤ／ＥＲＳ特征，

采用 ＷＰＤ－ＣＳＰ特征提取方法，利用支持向量机 （ｓｕｐｐｏｒｔ

ｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）进行运动意图预测解码，根据运动意

图预测准确率验证提取运动意图特征的有效性。

１　实验

１１名健康受试者参与实验，其中８男３女，平均年龄

２６．４岁，硕士以上学历，工科背景。所有受试者皆为右利手，

视觉与听觉均正常。除了受试者Ｓ１、Ｓ５、Ｓ６和Ｓ８参与过脑－

机器接口ＥＥＧ数据采集外，其他均没有ＥＥＧ和ＢＣＩ实验的经

验，也没有受试者有已知的感觉运动疾病或心理病史。

１１　范式设计

实验开始前，受试者按自己舒适的习惯方式坐在椅子上，

处于放松状态，准备开始两种任务的运动想象实验。每种任务

包含３０个ｔｒｉａｌ，每个ｔｒｉａｌ包含３个阶段：运动准备阶段、运

动规划及运动执行阶段。

图１　完整过程的刺激范式示意图

一次完整的实验过程如图１所示，运动准备阶段 （起始时

刻狋＝０ｍｓ）：刺激范式显示 “＋”，提示受试者集中注意力，

准备实验；运动规划阶段 （狋＝１０００ｍｓ）：单次运动想象任务

实验中，左、右两个任务 （“┤”、“├”）随机出现一次，持续

时间为１０００ｍｓ，提示受试者准备进行运动想象任务，受试者

身体保持静止状态；运动执行阶段 （狋＝２０００ｍｓ）：范式出现

“←”或 “→”，提示受试者开始想象运动，持续时间为３０００

ｍｓ。每组实验连续采集，实验期间加入短暂的休息提示，受

试者可适当休息。

１２　数据采集

本研究的数据采集设备为本研究机构自主研制的１６导

ＥＥＧ放大器
［１４］，０～１００Ｈｚ带宽，１０００Ｈｚ采样频率，２４位

Ａ／Ｄ转换器。

运动准备过程会诱发大脑额叶皮质区和初级运动皮层区的

电位变化，不同的受试者，关联通道会存在差异［１５］。在本研

究中采用国际标准的１０－２０系统，主要采集运动功能区的９

个电极 ＦＣ３、ＦＣｚ、ＦＣ４、Ｃ３、Ｃｚ、Ｃ４、ＣＰ３、ＣＰｚ和 ＣＰ４，

如图２所示。

２　信号处理及分类

算法和实验在 ＷｉｎｄｏｗｓＸＰ系统 ＭａｔｌａｂＲ２０１２ｂ环境下实

图２　电极位置分布图

现，配置环境为：Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅ （ＴＭ）ｉ７－５５００ＵＣＰＵ ＠

２．４ＧＨｚ。

本研究的信号处理及分类算法设计由四部分组成：数据采

集、预处理、特征提取和分类识别。算法设计流程图如图３

所示。

图３　算法设计流程图

２１　数据预处理

数据预处理包括：降采样、陷波、去基线漂移、基线校

准、去眼电。具体如表１所示。

表１　脑电信号预处理算法

脑电信号预处理算法

１）对数据进行２５０Ｈｚ降采样处理；

２）对数据进行５０Ｈｚ工频陷波处理；

３）对数据进行ＦＦＴ０．５－４５Ｈｚ的线性滤波去除基线漂移；

４）从ｔ＝０ｍｓ时进行［－１０００ｍｓ２０００ｍｓ］时间

窗截取数据段并进行基线校准；

２２　特征提取及分类识别

２．２．１　特征提取

本研究提出一种联合频域和空域特征的多维特征提取算

法，首先对待分析脑电信号进行小波包分解［１６］ （ｗａｖｅｌｅｔｐａｃｋ

ｅｔｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＷＰＤ），再重构；然 后 采 用 共 空 间 模 式

（ｃｏｍｍｏｎｓｐａｔｉａｌｐａｔｔｅｒｎｓ，ＣＳＰ）进行空域滤波特征提取
［１７］，

实现时－频－空域的多维联合。ＷＰＤ是一种高效的时频分析

快速算法，通过多尺度小波分解，构建特征频段的小波包分解
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系数特征向量；ＣＳＰ提取不同电极所采集的运动想象信号的

高维空域特征进行对角化，分别最大限度的最大化和最小化两

类方差。联合离散小波分解和共空间模式不仅能有效利用

ＷＰＤ的时频特征，而且能弥补ＣＳＰ缺乏频域信息等缺陷。

ＷＰＤ不仅将频带进行多层次划分，而且对高频部分也进

一步的分解，具有更好的时频特性，提高了运动想象ＥＥＧ信

号的分析精度。以ｄｂ４小波对每个导联的信号进行６层分解，

得到Ｓ （６，０）－Ｓ （６，６３）共６４个子带信号，其中Ｓ （６，

０）对应的子带频率为 ［０７．８］Ｈｚ，在ＥＥＧ信号中，有关方

向信息主要集中在低频和高频部分，由于ＥＥＧ信号通过颅骨

传输到头皮时出现高频的剧烈衰减，主要分析低频段数据，故

选取Ｓ （６，０）子带信号。

经 ＷＰＤ重构后得到一个具有频率特征的矩阵犈犎×犔，其中

犎 是通道数，犔是采样点数，归一化后的脑电数据的协方差矩

阵为：

犆＝
犈犈犜

狋狉犪犮犲（犈犈犜）
（１）

　　使用犆１ 和犆２ 分别表示两种状态下的协方差矩阵，则合成

的协方差矩阵犆狋：

犆狋 ＝犆１＋犆２ （２）

　　又可以将犆狋 写成犆狋＝犝狋λ狋犝狋，为矩阵犆狋 的特征向量，λ狋

是相对应的特征值，通过该变化，特征值按照降序进行了排

列，与其对应的特征向量也重新进行了排列，经过白化变化

得到：

犘＝ λ－
１

槡狋 犝
犜
狋 （３）

　　则犆１ 和犆２ 的协方差矩阵变换为：

犛１ ＝犘犆１犘
犜，犛２ ＝犘犆２犘

犜 （４）

　　犛１ 与犛２ 有相同的特征向量，也就是如果犛１＝犅λ１犅
犜，犛２

＝犅λ２犅
犜，并且λ１＋λ２ ＝犐，犛１ 与犛２ 有相同的特征向量犅，犐

是单位矩阵。由于两类矩阵特征值之和为犐，则犛１ 的最大特征

值所对应的特征向量使犛２ 有最小的特征值。

将白化后的ＥＥＧ信号投影在特征向量犅的最小和最大列

特征向量上，能够得到最佳的分类特征。投影矩阵为：

犠 ＝犅
犜犘 （５）

　　脑电信号最终可转换为：

犣＝犠犈 （６）

　　ＣＳＰ投影矩阵用于训练分类器，只有少数信号犿 可以有

效区分各类别。能够最大区分的信号犣狆通常为λ１和λ２的最大

值的对角化矩阵，其为犣的第一和最后犿 行。特征向量由下

列公式获得：

犉狆 ＝ｌｏｇ
狏犪狉（犣狆）

∑
２犿

犻＝１
狏犪狉（犣狆）

，狆＝１，２，…２犿 （７）

　　在本研究中犿＝３。

２．２．２　分类识别

对于单次实验运动意图脑电信号，具有高度的非线性和非

平稳性，可供学习的样本较少且与电极组合后样本特征向量维

度较高，降维则会损失有用的信息。ＳＶＭ
［１８］利用非线性核函

数将输入空间的特征向量变换到一个高维空间，使样本线性可

分，在高维空间构造线性判别函数，建立一个超平面作为决策

曲面，使得正例和反例之间的隔离边缘被最大化，把样本空间

映射到高维空间，把低维空间的线性不可分问题映射为高维空

间的线性可分问题。

研究中采用径向基函数内核：犓（狓犻，狓犼）＝ｅｘｐ（－犵（狓犻－

狓犼））
２ ，作为ＳＶＭ的核函数，核函数系数犵＞０，惩罚因子犆

则决定了ＳＶＭ的收敛速度及推广能力，是影响ＳＶＭ 性能的

另一个重要参数。在ＳＶＭ参数选取时采用网格法，首先设定

犆和犵取值范围，然后进行网格划分，遍历网格内的所有取值

点，计算单次遍历的犆和犵参数下训练集的分类正确率，同时

利用五折交叉验证方法保证结果有效性，依次计算各次遍历点

选出分类正确率最高时对应的犆和犵的值即可。

图４　参数Ｃ和ｇ选取等高线

３　结果和讨论

３１　导联通道优化

采集多名受试者ＥＥＧ信号，叠加平均ＥＥＧ中的ＥＲＰ成

分，绘制出一个Ｔｒａｉｌ的脑地形图，分析时序关系和各个时刻

激活的相关区域，确定与运动准备相关的通道。其中受试者

Ｓ８的脑地形图序列如图５所示，由图５所示，运动的起始时

刻为２０００ｍｓ，从运动起始前的１０００ｍｓ开始绘制脑地形图，

每隔１００ｍｓ画一幅，观察大脑的激活脑区，在１０００～１１００

ｍｓ期间，大脑处于静息的状态，从１４００ｍｓ开始，可观察到

大脑激活脑区开始有明显变化。在运动开始时刻前的２２０～

２８０ｍｓ，内侧前额及额中央部观察到ＥＲＰ的差异，这些活动

反映运动意图的预测过程。实验结果表明，本研究选取的

ＦＣ３、ＦＣｚ、ＦＣ４、Ｃ３、Ｃｚ、Ｃ４、ＣＰ３、ＣＰｚ和 ＣＰ４通道所覆

盖的后顶叶皮层区能够表征有关运动方向的信息。

如图５所示，运动开始前至少５００ｍｓ（约１５００ｍｓ）出现

缓慢负向变化的运动准备电位可能反映了运动规划，运动想象

开始后出现由负电位向正电位变化可能反映了对运动的精细控

制，结果进一步证实了 ＭＲＰｓ可以表征运动准备、运动规划

和运动执行的脑神经机制。

３２　犕犚犘狊及犿狌和犫犲狋犪节律特征分析

针对右手想象运动脑电信号，分别计算Ｃ３和Ｃ４通道的

ｍｕ／ｂｅｔａ节律的功率谱变化，Ｓ８受试者的Ｃ３和Ｃ４通道脑电信

号功率谱见图６。

由图６结果可知，对于Ｃ３通道，右手想象时 ｍｕ和ｂｅｔａ

节律的功率谱要比左手小，而对于Ｃ４电通道结果正好相反，

这就说明ＥＲＤ也具有对侧半球优势。实验结果发现，在动作

发生前１０Ｈｚ频率附近的 ｍｕ／ｂｅｔａ节律会有能量递减变化。
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图５　不同时刻脑区激活的序列图

图６　 ｍｕ／ｂｅｔａ节律的功率谱

为了进一步细化研究运动想象信号中表征运动意图的频

段，将Ｓ８受试者的Ｃ３和Ｃ４导联的 ＭＲＰｓ信号进行了１～１０

Ｈｚ的时－频变换，时－频图谱如图７所示。

图７　Ｃ３通道和Ｃ４通道 ＭＲＰｓ时－频图谱

图７的时－频图谱研究表明，运动规划和执行阶段ＥＥＧ

信号中的运动意图信息主要集中在低频段，通过对１１名受试

者脑电信号时频图谱的比较分析，发现在１～７Ｈｚ的信号中包

含运动方向的信息。

３３　分类结果

对左、右手想象数据进行预处理，采用２００ｍｓ的滑动时

间窗进行截取信号，对两类数据按照公式 （１）到 （７）求协方

差，求白化矩阵和空间源成分，寻找特征值最大和最小的空间

源成分对信号进行空间滤波，提取低频分量 ＭＲＰｓ与 ｍｕ和

ｂｅｔａ节律的有效的特征。本研究中每位受试者分别进行十组实

验，采用ＳＶＭ算法进行分类识别，各次结果均为十折交叉检

验后的结果，分类识别率结果如图８和表２所示。

图８　六名受试者分类识别率结果

表２　１１名受试者平均分类识别结果

受试者 平均识别率（％）

Ｓ１ ７２．２％

Ｓ２ ７０．５％

Ｓ３ ３６．７％

Ｓ４ ７１．３％

Ｓ５ ７２．７％

Ｓ６ ７４．３％

Ｓ７ ７０．２％

Ｓ８ ７６．３％

Ｓ９ ６８．３％

Ｓ１０ ６９．８％

Ｓ１１ ６９．３％

由图８结果可知，受试者Ｓ３对运动想象不敏感，分类识

别率结果接近随机，出现运动想象 “盲”现象，其余受试者

由于个体差异性，分类识别率略有差异但基本稳定。根据图

８和表２结果可知，无脑－机接口实验经验受试者分类识别

率在７０％左右，四名有运动想象经验的受试者平均分类识别

率为７４％左右，最高可达到８５％。本实验结果与文献 ［１９］

中Ｌａｋａｎｙ和 Ｃｏｎｗａｙ的两任务分类识别率相当，高于文献

［７ ８］中的识别率。本文所提算法获得分类结果高于文献

［２０］中采用ＩＣＡ和ＳＶＭ算法所得结果，验证了本实验的可
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行性和有效性，同时也为下一步确定运动意图、解析动作状

态提供参考。

４　结论

本研究以手部运动想象脑电信号为研究对象，以融合

ＭＲＰｓ与ＥＲＳ／ＥＲＤ特征为途径，设计了包含时频域与空域的

特征提取算法，实现了手部运动意图预测，且识别正确率有了

显著提高，经过运动想象训练的受试者最高分类识别率达到

８５％。初步验证了手部运动想象脑电信号能够解码运动过相关

电位信息，且集中在１０Ｈｚ以下的低频信号成分中，为下一步

的运动精细控制提供技术支持。

然而仍有一些研究需要进一步明确：１）能否设计自适应

的算法进一步提升运动预测的准确率；２）结合运动准备电位

以及运动执行电位是否可以提高识别准确率；３）脑电信号能

否解码想象运动的运动速度、力的变化率和目标力大小、运动

轨迹等或参数。
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备，完成了测试方案的论证。为后续 ＡＦＤＸ网络的测试验证

基础提供了很好的保障。
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