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基于运动相关皮层电位握力运动模式识别研究

伏云发 1, 2, 3 徐保磊 2, 3 李永程 2, 3 李洪谊 2 王越超 2 余正涛 1

摘 要 面向基于脑 –机接口 (Brain-computer interface, BCI) 的脑 –机交互控制 (Brain-machine interaction control,

BMIC) — 直接脑控机器人, 提出一种新的左、右手握力运动参数范式, 在该范式下探索左、右手握力运动相关皮层电

位/运动相关电位 (Movement-related potentials, MRPs) 的时域特征表示并识别握力运动模式. 在涉及左、右手 4 个不同任

务的实验中采集了 11 个健康被试的脑电信号, 任务期间要求被试以 2 种握力变化模式之一完成自愿握力运动, 每种任务随机

重复 30 次. 不同握力任务之间具有显著差异的运动相关电位特征用于识别握力运动模式. 分别用基于核的 Fisher 线性判别

分析和支持向量机识别 4 个不同的握力运动任务. 研究结果进一步证实运动相关电位可以表征握力运动规划、运动执行和运

动监控的脑神经机制过程. 基于核的 Fisher 线性判别分析和支持向量机分别获得 24± 4% 和 21± 5% 的平均错误分类率. 最

小误分类率是 12%, 所有被试平均最小误分类率为 20.9 ± 5%. 与传统的仅仅识别参与运动的肢体类型以及识别单侧肢体运

动参数的研究相比, 本研究可望为脑 –机交互控制/脑控机器人接口提供更多的力控制意图指令, 奠定了后续的对比研究基础.
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Abstract A new paradigm of grip force movement with parameters involving right and left hands is put forward

in the study to meet the needs of brain-computer interface based brain-machine interaction control (BMIC) — direct

brain-controlled robot interface (BCRI). Time-domain feature representation for grip force movement-related cortical

potentials/movement-related potentials (MRPs) and the single-trial recognition of grip force movement modes are explored

under the paradigm. EEG signals were picked up from eleven healthy subjects during four different tasks of right and

left hands. Subjects were asked to execute voluntary grip movement at two modes of grip force variation. Each task

was executed 30 times in a random order repeatedly. The features having significant difference among different grip

force tasks are used for the classification of grip force modes by Fisher linear discrimination analysis based on kernel

function (k-FLDA) and support vector machine (SVM), respectively. The study further demonstrates that MRPs may

reflect brain neural mechanism process for planning, execution and precision of a given grip movement task. The average

misclassification rates of 24 ± 4 % and 21 ± 5% across eleven subjects are achieved by k-FLDA and SVM, respectively.

The minimum misclassification rate is 12% and the average of minimum misclassification rates across eleven subjects is

20.9±5%. The study is expected to lay a foundation for follow-up comparative researches, which provide some additional

force control intention instructions for BMIC/BCRI.

Key words Movement-related potentials (MRPs), grip force movement mode, support vector machine (SVM), brain-

computer interface (BCI), brain-machine interaction control (BMIC), brain-controlled robot interface (BCRI)
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脑 –计算机接口 (简称脑 –机接口, Brain-com-
puter interface, BCI) 是国际重大前沿研究热点,
其目的是不依赖于大脑外周神经和肌肉的参与, 利
用中枢神经系统产生的信号, 实现大脑直接与外部
设备的通信或控制[1−2]. 其中, 基于脑 –机接口的
脑控 (Brain-controlled, BC) 这一新型的直接脑 –
机交互控制 (Brain-machine interaction control,
BMIC)/人机融合控制 (Human-machine integra-
tion control, HMIC)/人机交互 (Human-computer
interaction, HCI) 技术需要研究特定感觉、知觉或
认知活动相关的脑信号特征模式并利用先进的模式

识别方法转化为控制命令[3−5]. 然而, 目前脑 –机接
口主要可以向外设提供简单的离散逻辑控制指令,
例如, 简单的方向控制意图指令, 但在需要提供复杂
的连续精细控制命令时, 如力或速度控制意图, 则需
要探索新的方法, 本文可望为这一新探索的前期工
作提供支持.
此外, 若干研究表明想象的运动和实际运动之

间共享类似的神经机制, 并且能够通过想象运动相
关的脑信号识别参与想象运动的肢体类型[6−7]. 然
而, 进一步的问题是: 1) 能否通过脑信号, 例如脑电
(Electroencephalogram, EEG), 识别实际运动的模
式或参数 (例如运动速度、力的变化率和目标力大
小、运动轨迹等)? 或者说实际运动的模式或参数与
其相关脑信号的关系是什么? 2) 能否通过脑信号,
识别想象的运动模式或参数? 或者想象的运动模式
或参数与其相关的脑信号的关系是什么?

3) 实际运动的模式或参数相关的脑信号与想
象的运动模式或参数相关的脑信号之间的关系是什

么? 本研究尝试探索第一个问题.
实际运动的准备和想象的运动之间共享

一些相同或类似的神经机制[6−8], 例如: 1) 事
件相关同步/去同步 (Event-related synchroniza-
tion/desynchronization, ERS/ERD), 它可以反映
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, 其偏侧化特征也可以反映参与运
动或想象运动的肢体类型[9−10]; 2) 事件相关电位
(Event-related potentials, ERPs) 可以在一定水平
上反映感觉、知觉或认知活动动态加工的过程, 其
中与运动相关的电位 –运动相关电位 (Movement-
related potentials, MRPs) 可以反映运动准备、运
动过程和运动结束的动态加工过程[8, 11−12]. 已有若
干传统的基于 ERD 或结合MRPs 识别参与想象运
动的肢体类型 (如左手、右手、左脚、右脚、舌头等)
的相关研究并取得了较好的结果[13−15]; 也有研究基
于 MRPs 和神经振荡节律识别单侧肢体 (如左、右
手之一或左、右脚之一) 实际运动参数或想象的运
动参数, 取得了一定的成果[16−20]. Gu 等研究了想

象右或左手腕以两种速度 (快和慢) 和两种运动 (手
腕展和旋) 的单次识别[16−17]. do Nascimento 等研
究了右或左脚踝关节以不同的扭矩生成速度和目标

扭矩运动或想象运动与 MRPs 的关系并识别任务
参数[18−19]. 这些研究表明基于 EEG/ERPs 识别
单侧肢体实际运动的参数和想象的运动参数是可能

的[21].
然而, 仅有少量研究基于 EEG/MRPs 同时识

别实际运动或想象运动的肢体类型和参数, 目前尚
没有取得较满意的结果[22]. 本研究面向脑 –机器人
交互控制— 直接脑控机器人, 提出了一种新的左、
右手参与的握力运动范式, 基于该范式, 研究左、
右手实际握力运动相关电位 (MRPs) 的时域特征
及其对握力运动模式的可分性, 最后采用基于核的
Fisher 线性判别分析 (Fisher linear discrimination
analysis based on kernel function, k-FLDA) 和支
持向量机 (Support vector machine, SVM) 识别握
力运动模式. 本研究在想象的握力运动参数研究
之外[21], 作为对比以期得到可信赖的结论, 可望为
脑 –机交互控制 (BMIC)/脑控机器人接口 (Brain-
controlled robot interface, BCRI) 提供更多更加精
细的力控制意图指令, 为实现更加复杂的控制奠定
后续研究的基础.

1 材料和方法

1.1 被试

11 个健康被试 (Subject, S1∼S11) 参与 EEG
数据采集 (8 男 3 女; 年龄范围: 23 岁∼ 30 岁, 平均
26.5± 2 岁; 硕士以上学历, 工科背景). 所有被试皆
为右利手, 除了被试 S8 参与过脑 –机器接口 EEG
数据采集外,其他均没有 EEG和BCI的经验. 他们
中也没有人有已知的感觉运动疾病或心理病史. 研
究项目由中国科学院沈阳自动化研究所道德委员会

批准, 每个被试在实验前签署了实验研究知情同意
书[21].

1.2 实验范试和实验过程

1) 实验范式
本研究设计了左手和右手 (双侧肢体) 参与的实

际握力运动 (与想象的握力运动相对[21]), 这些运动
是人们日常生活中非常熟悉的简单、自然的运动. 选
择差异显著的小目标自愿握力 (≤ 20% Maximum
voluntary grip force, MVGF) 和大目标自愿握力
(≥ 80% MVGF)[23], 如图 1 所示. 实验要求被试用
左手或右手以 2 种握力变化模式执行握力运动: 一
种模式是慢速小目标握力变化模式 (Slow low grip
force, SLGF), 即被试在 1 s (s 表示秒, 从握力计刻
度的起点或握力运动开始上升到目标握力的时间)
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内使握力平稳上升到 20% MVGF, 然后保持 1 s 不
变; 另外一种模式是慢速大目标握力变化模式 (Slow
high grip force, SHGF), 即被试在 1 s 内使握力平
稳上升到 80% MVGF, 然后保持 1 s 不变.

图 1 两种自愿握力变化模式示意图

Fig. 1 The schematic diagram for two modes of

voluntary grip force variation

本实验范式共需要执行 4 种自愿握力运动任
务: 左手小目标握力运动 (Low grip force with left
hand, LGFL)、左手大目标握力运动 (High grip
force with left hand, HGFL)、右手小目标握力运动
(Low grip force with right hand, LGFR) 和右手
大目标握力运动 (High grip force with right hand,
HGFR).

2) 实验过程
正式数据采集前, 要求被试熟悉实验环境, 理解

实验要求和步骤. 为确定最大自愿握力 (MVGF),
每个被试用握力计完成 3 次最大握力运动, 每次间
隔 2 分钟休息, 然后对 3 次最大握力进行平均作为
该被试的最大握力值. 之后进行预试验, 使被试熟悉
实验任务. 正式实验中, 每种任务包含 30 个 trials,
每个 trial 持续时间为 11.5 s∼ 13.5 s, 每个 trial 的
时序如图 2 所示, 由 E-prime 实现[21].
实验时被试面对呈现任务提示的计算机屏幕,

距离为 0.7m∼ 1m, 端坐在舒适的扶椅上, 手臂放
在扶手上, 左、右手分别放在两个握力器 (计) 上. 在
一个 trial 的开始时刻 (t = 0 s), 一个短促的提示音
由扬声器呈现给被试 (22 kHz, 20ms), 提示被试准
备开始实验, 同时一个十字形注视点出现在白屏上,
持续 2 s; 该期间要求被试放松处于静息状态. 2 s 时
(t = 2 s) 一个生动形象的提示图片出现, 提示被试
进行左手或右手 20% MVGF 或者 80% MVGF 握
力运动任务, 此时要求被试做好相应运动的准备; 提
示图片持续 1.5 s.
提示图片消失时 (t = 3.5 s) 要求被试开始执行

握力运动任务, 屏幕呈现星字形注视点光标; 此时被

试须集中注意力按图 1 握力变化要求完成提示的运
动任务, 直到注视点光标从屏幕消失 (t = 5.5 s); 握
力运动任务持续 2 s 时间. 完成握力运动任务后, 白
色空屏呈现, trial 间缓冲休息 6 s∼ 8 s, 直到下一个
trial 开始. 握力运动期间只进行手的握力运动, 要
求被试避免身体其他部位活动, 如面部肌肉活动、眨
眼、眼球慢速运动.

图 2 一次握力运动时序图

Fig. 2 Timing diagram for a single grip movement trial

1.3 实验数据采集

本研究的数据采集设备为 16 导联 EEG 放大器
(Mipower-UC, EEG Collection V2, 清华大学神经
工程实验室), 0 Hz∼ 250Hz 信号频带, 1 000 Hz 采
样频率, 24 位A/D 转换器, 无工频陷波; 采用了 10-
20 系统[24] 定制的 16 导联电极帽 (Ag-AgCL 粉末
电极, 武汉格林泰克科技有限公司). 电极帽覆盖运
动功能区的 9个电极FC3、FCz、FC4、C3、Cz、C4、
CP3、Pz 和 CP4, 如图 3 所示. 实验采用左侧乳突
M1 作为记录参考电极, Fpz 为接地电极; 所有电极
的阻抗都低于 5 kΩ. 为了剔除被眼动污染的 trials,
EEG 采集中也同步记录眼电 (与 EEG 采用相同的
配置)[21].

1.4 数据处理

数据处理基于 EEGLAB 平台 (版本 9.0.8.6b)
和Matlab 平台 (版本 7.6). 数据预处理包括[21]:

1) 根据一个 trial 的时序和放大器的同步事件
输入添加事件标记 (即 cue 和 trigger 的对应关系);

2) 对数据进行 250Hz 下采样处理;
3) 对数据进行 50Hz 工频陷波处理;
4) 对数据进行 FFT 0.05Hz∼ 45Hz 的线性滤

波以去除基线漂移并保留部分 gamma 频带信号;
5) 以任务提示图片消失为握力运动开始 (t =

0 s), 利用放大器的同步事件输入提取长度为 4 s、区
间为 (−2, 2) s 的数据段; 该数据段涵盖基线状态、
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运动准备状态和握力运动执行期间;
6) 以 (−2,−1.5) s 作为基线对数据段进行基线

校准;
7) 采用阈值法剔除眼电大于 75 µV 的 trials.

最后每个任务留下平均 20± 5 个 trials 供进一步分
析.

图 3 16 导联脑电帽的电极位置图

Fig. 3 Electrode locations for experiment with 16

channels EEG cap (The electrodes encompassed by the

dashed line are used as recording electrodes.)

1.5 握力MRPs时域特征参数提取

为提取每个握力任务相关的MRPs (慢波信号),
把握力运动开始时刻作为 t = 0 (为提取特征为便,
此处的 0 时刻不同于一个 trial 的起始时刻), 握力
运动前后的时刻相对于它而确定. 对上述预处理后
的 EEG 信号进行以下计算并提取特征[21]:

1) 对数据进行 2Hz 的低通滤波提取慢波电位;
2) 采用叠加平均技术计算每个被试的每个握力

任务平均的MRPs;
3) 采用叠加平均技术获取所有被试的每个握力

任务平均的MRPs;
4) 提取每个握力任务平均的 MRPs 和单次

MRPs 时间域特征参数.
a) 计算运动准备电位 (Readiness potentials,

RP) 幅值, 确定为握力任务开始前 −700ms∼
−500ms 期间内的负峰值, 如式 (1), P (t1, t2) 表
示在 t1∼ t2 期间所有采样点的电位值:

RP = min(P (−700,−500)) (1)

b) 提取运动电位 (Motor potentials, MP), 确
定为握力任务开始前 −200ms∼ 0ms 期间内的负

峰值, 如式 (2):

MP = min(P (−200, 0)) (2)

c) 提取运动监控电位 (Movement-monitoring
potentials, MMP), 确定为握力任务开始后 0ms∼
1 500 ms 期间内的负峰值, 如式 (3):

MMP = min(P (0, 1 500)) (3)

d) 提取最小负峰值电位 (Minimum peak neg-
ativity, MPN), 确定为握力任务开始前 −700ms 开
始后 1 500 ms 期间内的负峰值, 如式 (4):

MPN = min(P (−700, 1 500)) (4)

e) 搜索最小负峰值潜伏期 (Latency of the
MPN, MPNL), 如式 (5), t(MPN) 表示 MPN 出
现的时刻:

MPNL = t(MPN) (5)

f) 计算最小负峰值到 1 700 ms 电位值的变化
率, 即最小负峰值后电位正向变化反弹率 (Rate of
variation from the MPN, RVMPN),如式 (6), P (t)
表示 t 时刻的电位值:

RVMPN =
P (1.7)−MPN
1.7− t(MPN)

(6)

g) 计算特定期间的平均电位 (Average poten-
tials amplitude in the specific interval, SIAP), 本
研究特定期间确定为 0ms∼ 250ms. 如式 (7), P (i)
∈ P (0, 250), N 是该期间的采样数:

SIAP =
1
N

250∑
i=0

P (i) (7)

1.6 握力MRPs的统计分析

在本研究中, 影响握力运动相关电位 (MRPs)
的主要因素是两种握力变化模式 (SLGF, SHGF)
和左、右手 (L, R), 以及电极位置 (Electrode loca-
tion). 因此, 对上述提取的每个MRPs 时域特征参
数, 进行如下多因素方差分析和相应的多重比较[21]:

1) 利用两种握力变化模式 (SLGF、SHGF) 和
左、右手 (L、R) 作为因素, 对运动区的每个电极提
取的MRPs 时域特征参数进行 2× 2 双因素试验方
差分析和多重比较.

2) 利用 4 种握力运动 (左手慢速小或大目标握
力运动 (LGFL/HGFL)、右手慢速小或大目标握力
运动 (LGFR/HGFR)) 和运动区 9 个电极 (FC3、
FCz、FC4、C3、Cz、C4、CP3、CPz、CP4) 进行 4
× 9 双因素试验方差分析和多重比较.
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3) 也可利用 4 种握力运动, 在每个电极对提取
的每个MRPs 时域特征参数进行单因素试验方差分
析和多重比较.

1.7 左、右手握力变化模式的单次识别方法

本研究把两种握力变化模式和参与握力运动的

左、右手都作为握力运动的参数一起识别, 共四种任
务组合 (见实验范式部分). 前面我们已经提取了握
力运动相关电位时域特征参数并对其进行了多因素

方差分析和多重比较, 考查了对握力运动参数四种
组合具有显著可分性的特征和电极. 基于这些研究
结果, 下面分别采用基于核的 Fisher 线性判别分析
(k-FLDA) 和支持向量机 (SVM), 利用握力运动相
关电位单次识别左、右手握力变化模式[21].

1) 基于核的 FLDA (k-FLDA )
脑信号是非线性信号, 通常是线性不可分的. 传

统的线性分类器难于满足脑信号的单次试验分类要

求[21]. 核方法可以把线性空间中线性不可分问题映
射为非线性空间中的线性可分问题, 可望克服传统
线性方法处理非线性问题存在的不足[25]. 其次, 构
造的表征左、右手握力运动的特征向量往往是一个

高维向量, 为避免维数灾难, 压缩特征空间的维数,
在低维空间分类. 因此, 将传统的 FLDA 线性降维
方法通过引入核函数扩展到非线性领域, 以期增强
其对脑信号分类的能力[21].
给定左、右手握力运动四类任务 (LGFL、

HGFL、LGFR、HGFR) 中任两类的待分类样本
特征向量为 X, 其投影方程为式 (8).

y =
N∑

m=1

αmk(Xm, X) (8)

其中, {αm}N

m=1 = α, 由式 (9)∼ (11) 计算, 核函数
选择高斯径向基函数由式 (11) 计算, 分界阈值点 y0

按式 (12) 计算, 分类的决策规则依据式 (13).

α = H−1
ε (M1 −M2)

Hε = H + εI, H =
∑
j=1,2

Kj(I − Lj)KT
j (9)

(Kj)p,q = k(Xp, X
(ωj)
q ),

p = 1, 2, · · · , N ; q = 1, 2, · · · , Nj (10)

(Mj)i =
1

Nj

Nj∑
k=1

k(Xm, X
(ωj)
k ),

j = 1, 2; m = 1, 2, · · · , N (11)

y0 =
N1m̃

Φ
1 + N2m̃

Φ
2

N1 + N2

m̃Φ
j =

1
Nj

∑
X∈ωj

N∑
m=1

αmk(Xm, X), j = 1, 2 (12)

{
若 y > y0, 则 X ∈ ω1

若 y < y0, 则 X ∈ ω2

(13)

其中, N 为训练样本数, N1 和 N2 分别为任两类中

第一类 ω1 和第二类 ω2 的样本数. Mj 为 N × 1 矩
阵, ε 为使矩阵H 为正定的一个量, I 为Nj×Nj 的

单位阵, Lj 为Nj×Nj 的矩阵, 其所有元素为 1/Nj.
Kj 为第 j 类的核矩阵, 大小为N ×Nj. m̃Φ

j 为在特

征空间投影后的各类均值, Φ 为输入样本空间到特
征空间的映射.

2) 支持向量机 (SVM)
脑 –机接口/脑 –机交互控制/脑控机器人接口

(BCI/BMIC/BCRI) 中: a) 脑信号的单次试验分类
(Single-trial classification) 往往是小样本, 尤其在
线 BCI/BMIC/BCRI 系统可供学习的样本少; b)
脑信号具有高度的非线性和高度的非平稳性使其线

性不可分; c) 脑电特征和电极组合后的样本特征向
量往往是高维的, 而降维将会损失一些有用的分类
特征[21]. 一些分类方法容易陷入局部极小点. SVM
可以利用少量支持向量构建判别函数, 适宜小样本
分类问题, 泛化能力强; 它通过核函数把样本空间映
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; SVM 不需要过多考虑
维数对机器学习性能的影响; 该方法不易陷入局部
极小点[25]. 因此, SVM 可望能较好地解决脑信号的
单次试验分类.
若左、右手握力运动四类任务 (LGFL、HGFL、

LGFR、HGFR) 中任两类的训练样本向量为 (Xi,
yi) (i = 1, 2, · · · , N , Xi ∈ Rn, yi ∈ {−1, 1}); 类号
分别为 ω1, ω2, 如果 Xi ∈ ω1, 则 yi = −1, 如果 Xi

∈ ω2, 则 yi = 1; 则分类判别函数和分类规则分别为
式 (14) 和式 (15) 所示.

f(X) =
N∑

i=1

yiα
∗
i k(Xi, X) + b∗ (14)




若 sgn(f(X)) = −1, 则 X ∈ ω1

若 sgn(f(X)) = 1, 则 X ∈ ω2

(15)

这里的拉格朗日乘子 {α∗i }N

i=1 = α∗ 是利用二次规
划方法求解支持向量机优化模型式 (16) 得到的最优
解, k(Xi, X) 为核函数, 本研究中选用的核函数是
高斯径向基函数 (Radial basis function, RBF), 如
式 (17), c 为误差惩罚参数, 参数 b∗ 按式 (18) 得到,
yj 为支持向量 Xj 对应的类别值 (−1 或 1).
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maxH(α) =
N∑

i=1

αi − 1
2

N∑
i=1

N∑
j=1

yiyjαiαjk(Xi, Xj)

s.t.
N∑

i=1

αiyi = 0, c ≥ αi ≥ 0, i = 1, · · · , N

(16)

k(Xi, Xj) = exp
{
−(|Xi −Xj|)2

2σ2

}
(17)

b∗ = yj −
N∑

i=1

yiα
∗
i k(Xi, Xj), j = 1, · · · , N

(18)

本研究基于Mtalab 中的支持向量机工具箱, 由
两分类程序改造为多分类程序实现对握力运动模式

的识别.

2 结果

2.1 左、右手握力MRPs及时域特征提取时间窗

图 4 (a)∼ 4 (c) 分别呈现了典型被试 S8 辅助运
动区/运动前区 (SMA/PMA)FCz电极,初级运动区
(S1) C3和C4电极四种握力运动 (HGFR、LGFR、
HGFL、LGFL)相关的平均MRPs波形以及用于提
取 RP、MP、MMP、MPN、MPNL、SIAP 的时间
窗, 握力运动开始时刻标定为 0. 图中 n 为数据处理

后剩下的用于握力MRPs 时域特征参数提取的 4 种
自愿握力运动任务 HGFR、LGFR、HGFL、LGFL
的 trial 数.

1) 握力运动开始前大约 −950ms 左右, 4 种
自愿握力运动准备电位 (RP) 都呈负向增加趋势,
可能表示被试对握力运动的准备和规划; 在大约
−700ms∼−500 ms 期间达到局部负峰值, 在提取
RP 特征参数时, 确定搜索期间为该期间为宜.

2) 在握力运动开始前大约 −250ms 左右, 4 种
握力运动电位 (MP) 均呈负向变化, 可能表明被试
对握力运动的执行; 在大约 −200ms∼ 0ms 期间,
负向增加达到局部负峰值, 为此, 在提取MP 特征参
数时, 区间确定为 −200ms∼ 0ms 为宜.

3) 握力运动开始后, 4 种握力运动监控电位
(MMP) 总体上呈正向增加趋势 (包括握力上升的
1 000 ms 和握力保持的 500ms), 宜在该期间提取
MMP.

4) 4 种握力运动相关电位 (MRPs) 最小负峰值
(MPN) 出现在−700ms∼ 1 500 ms 区间, 故在此区
间搜索最小负峰值 (MPN) 及其潜伏期 (MPNL) 为
宜.

5) 大约在 1 700 ms, MMP 正向变化达到一定
程度 (即已经有握力运动任务的相关电位出现平坦

期),为此,计算最小负峰值后正向反弹率 (RVMPN)
的终止时间确定为 1 700 ms 为宜.

6) 运动开始后 0ms∼ 250ms 区间, 4 种握力任
务 MMP 单调正向反弹变化 (未出现振荡), 在计算
SIAP (刻画运动开始后握力上升初期的特征参数)
时以此期间合适.

2.2 左、右手握力MRPs时域特征参数

图 5 (a) 和 5 (b) 呈现了典型被试 S8 运动皮质
区 9 个电极 (C3、Cz、C4、FC3、FCz、FC4、CP3、
CPz、CP4) 上与四种握力运动 (HGFL、LGFL、
HGFR、LGFR) 相关的 MRPs 时间域特征参数
MMP 和 SIAP.
在图 5 (a) 中:
1) 运动区 9 个电极右手大握力 (HGFR) 相关

MMP 在 4 种握力运动中具有最负的峰值; 其他 3
种握力运动相关的MMP, 除 C3、C4、FC3、FC4
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图 4 典型被试 S8 四种握力运动

(HGFR、LGFR、HGFL、LGFL) 相关的平均MRPs 波形

以及用于提取 RP、MP、MMP、MPN、MPNL、SIAP 的时

间窗, 时刻 0ms 为握力运动开始时刻

Fig. 4 Average MRPs related to four grip movements

(HGFR, LGFR, HGFL, LGFL) for a representative

subject S8 and time windows used for calculating RP,

MP, MMP, MPN, MPNL and SIAP and time 0ms as grip

movement onset

电极外,按照负峰值从小到大的顺序依次是HGFL、
LGFR、LGFL.

2) 运动区 9 个电极, 大目标握力运动比小目标
握力运动诱发更负的MMP, 这种情况在左手或右手
的大和小握力运动之间更加显著.

在图 5 (b) 中:
1) 运动区 9 个电极右手大握力 (HGFR) 相关

SIAP 在 4 种握力运动中具有最小的负值; 除电极
C3、FC3、CP3 外, HGFL 相关 SIAP 小于 LFGR
的; 除电极 C4 和 FC4 外, LGFR 相关 SIAP 小于
LFGL 的.

2) 除电极 C3、FC3、CP3 外, 其他电极大目标
握力运动比小目标握力运动具有较小的 SIAP, 这种
趋势在左手或右手的大和小握力运动之间更加明显.
除上述 MMP 和 SIAP 特征参数外, 在 4 种握

力运动中, HGFR 相关MP 和MPN 在运动区 9 个
电极也具有最负的峰值; 除 FC3 电极外, 其他电极
HGFL 相关 MP 和 MPN 比 LGFR 的更负; 除电
极 C4、FC4、CP4 外, 其他电极 LGFR 相关MP 和
MPN 比 LGFL 的更负. 总之, 除 FC3 电极外, 其
他电极大握力运动比小握力运动具有更负的MP 和
MPN, 这种趋势在左手或右手的大和小握力运动之
间更显著.

最后, 对于 RVMPN, 总的趋势是左或右手的大

目标握力运动比小目标握力运动具有大的最小负峰

值后反弹率. 对于 MPNL, 左或右手的小目标握力
运动相关电位先于大目标握力达到最小负峰值, 但
MPNL 变异性大. 此外, 9 个电极四种握力运动相关
RP 没有显著差异.

图 5 运动区 9 个电极 (C3、Cz、C4、FC3、FCz、FC4、

CP3、CPz、CP4) 与 4 个握力运动 (HGFL、LGFL、

HGFR、LGFR) 相关的时域特征参数

Fig. 5 Time-domain feature parameters related to four

grip movements (HGFL, LGFL, HGFR, LGFR) at nine

electrodes (C3, Cz, C4, FC3, FCz, FC4, CP3, CPz, CP4)

overlying motor cortex area

2.3 左、右手握力MRPs方差分析和多重比较结
果

1) 2× 2 双因素试验方差分析结果
2× 2 双因素试验方差分析结果利用两种握力

变化模式 (SLGF 和 SHGF) 和左、右手 (L、R).
a) 握力变化模式在 FC3 以 95% 置信度 (F(1,

52) = 4.54), 在其他 8 个电极以 99% 置信度 (FCz:
F(1, 52) = 10.77; FC4: F(1, 52) = 11.73; C3: F(1,
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52) = 10.43; Cz: F(1, 52) = 10.38; C4: F(1, 52)
=12.63; CP3: F(1, 52) = 9.5; CPz: F(1, 52) =
15.46; CP4: F(1, 52) = 9.05) 对 MMP 有显著影
响, 如图 6 (a) 所示. 这可能表明MMP 编码了握力
变化模式或握力变化模式调制了MMP.

b) 握力变化模式在 FCz: F(1, 52) = 9.64;
FC4: F(1, 52) = 8.5; C4: F(1, 52) = 9.76; CP4:
F(1, 52) = 10.42 以 99% 置信度对 SIAP 有显著影
响. 左、右手和握力变化模式在 FC3 分别以 99% 置
信度 F(1, 52) = 12.33 和 95% 置信度 F(1, 52) =
7.09,在C3分别以 99%置信度F(1, 52) = 18.29和
99% 置信度 F(1, 52) = 13.95, 在 Cz 分别以 95%
置信度 F(1, 52) = 4.23 和 99% 置信度 F(1,52) =
8.19, 在 CP3 分别以 99% 置信度 F(1, 52) =11.87
和 99% 置信度 F(1, 52) = 11.02, 在 CPz 分别以
99% 置信度 F(1, 52) = 8.25 和 99% 置信度 F(1,

图 6 2 种握力变化模式和左、右手因素对MRPs、SIAP 和

MPN 特征有显著影响的电极分布

Fig. 6 The electrodes distribution of two modes of grip

force variations and left and right hands having significant

effect on MMP, SIAP and MPN

52) = 11.35 对 SIAP 有显著影响, 如图 6 (b) 所示.
这可能表明了运动开始后特定期间左半球运动区电

极的平均电位可用于同时识别握力变化模式和左、

右手, 而特定期间右半球运动区电极的平均电位可
用于识别握力变化模式.

c) 握力变化模式在 FC4: F(1, 52) = 4.95; C3:
F(1, 52) = 5.84; C4: F(1, 52) = 6.14; CPz: F(1,
52) = 6.89 以 95% 置信度对MPN 有显著影响, 如
图 6 (c) 所示.

2) 4× 9 双因素试验方差分析和多重比较结果
4× 9 双因素试验方差分析和多重比较利用四

种握力运动 (HGFL、LGFL、HGFR、LGFR) 和运
动区电极 (FC3、FCz、FC4、C3、Cz、C4、CP3、CPz、
CP4).
电极因素以 99% 的置信度 (F(8, 468) = 5.04)

对 MMP 有高度显著的影响. 在左侧运动区与中央
区的电极 (FC3与Cz或CPz; C3与Cz; Cz与CP3;
CP3 与 CPz) 测量的 MMP 具有高度显著的差异.
握力运动以 99% 的置信度 F(3, 468) = 35.85 对
MMP 有高度显著的影响, 握力运动水平两两之间
差异高度显著,如图 7所示. 四种握力运动 (HGFL、
LGFL、HGFR、LGFR) 相关的MMP 均值之差都
落在不包含 0 的 95% 的置信区间之内, 故握力运动
水平两两之间差异显著. 这表明 MMP 特征参数可
以很好地区分左、右手和大、小目标握力变化模式.
除了MMP 特征参数外, 对于 SIAP, 电极因素

以 95% 的置信度 (F(8, 468) = 2.21) 对 SIAP 有显
著的影响, 握力运动以 99% 的置信度 F(3, 468) =
43.16对 SIAP有高度显著的影响.对于MPN,电极
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因素以 99% 的置信度 (F(8, 468) = 5.04) 对MPN
有高度显著的影响, 握力运动以 99% 的置信度 F(3,
468) = 35.85 对 MPN 有高度显著的影响. 这些结
果与想象的握力运动分析结果相同或类似[21].

图 7 四种握力运动 (HGFL、LGFL、HGFR、LGFR) 相关

MMP 的多重比较结果

Fig. 7 The results of multiple comparisons for MMP

related to 4 grip movements (HGFL, LGFL, HGFR and

LGFR)

3) 握力运动因素 (HGFL、LGFL、HGFR、
LGFR) 单因素方差分析结果除电极 FC3 外, 握力
运动因素对其他 8 个电极 (FCz、FC4、C3、Cz、
C4、CP3、CPz、CP4)的MMP参数均有显著影响,
8 个电极的 MMP 参数的共同点是: 在右手大小握
力之间具有显著的差异. 握力运动因素对所考察的
运动区 9 个电极的 SIAP 均有显著影响, 握力运动
因素对MPN 参数仅在 C3 和 C4 有显著影响. 这些
结果与多因素方差分析结果基本一致.

2.4 左、右手握力运动模式单次识别结果

基于前面第 2.2 节和第 2.3 节左、右手握力运
动MRPs 时域特征参数及其方差分析和多重比较结
果, 本研究拟采用对左、右手 4 种握力运动具有较好
可分性的MMP、SIAP、MPN 三个特征参数, 同时
选择辅助运动区/运动前区电极 FCz 和初级运动区
电极 C3、C4 组合, 或者初级运动区电极 C3、C4 和
中央电极 FCz、Cz、CPz 组合, 构造单次识别特征
向量, 利用第 1.7 节的 k-FLDA 和 SVM 两种方法

识别握力运动模式.
表 1 给出了 11 个被试在测试数据集上单次

识别的误分类率、平均误分类率、标准偏差以及最

小错误分类率. 表中符号: 识别方法 (Recognition
method, RM): RM1 为 k-FLDA, RM2 为 SVM;
电极组合 (Electrode combination, EC): EC1 为

FCz、C3 和 C4 组合, EC2 为 FCz、C3、Cz、C4 和
CPz 组合; 均值 (Mean, M); 标准偏差 (Standard
deviation, SD); 最小分类误差 (Minimum misclas-
sification rate, MMR). 要识别的任务组是 4 个左、
右手握力运动 (HGFL、LGFL、HGFR、LGFR).被
试 S8取得了最好的 22±5%平均错误分类率,其次
是 S7 取得了 23 ± 5% 的平均错误分类率, 被试 S3
取得了最差的 33 ± 1% 平均错误分类率. k-FLDA
方法MMP 特征三电极组合和五电极组合分别取得
26 ± 4% 和 24 ± 4% 的平均错误分类率, SVM 方
法 MMP 特征三电极组合和五电极组合分别取得
22± 3% 和 21± 5% 的平均错误分类率. 最大的误
分类率是 40%, 最小误分类率是 12%, 所有被试平
均的最小误分类率是 20.9± 5%.
图 8 (a) 比较了两种分类方法、两种电极组合和

三个特征下平均误分类率:
1) 从平均错误分类率来看, 相同电极组合下,

SVM 方法比 k-FLDA 方法能够降低误差率 2∼
4%;

2)从平均错误分类率来看, 相同识别方法下, 五
电极 (FCz、C3、Cz、C4、CPz) 组合与三电极组合
(FCz、C3、C4) 相比错误识别率没有显著降低 (仅
降低 1∼ 2%);

3) 从平均错误分类率来看, 相同识别方法和相
同电极组合下, 三个特征错误分类率之间相差在 2∼
9% 之间, 可分性大小依次是MMP、SIAP、MPN.
图 8 (b) 和图 8 (c) 分别为在两种分类方法、两

种电极组合和三个特征参数下平均的误分类率和标

准偏差和最小错误分类率随被试而变化的情况. 此
外, 也说明了有必要为特定被试定制 BMIC/BCRI/
BCI.

3 讨论

已有研究表明运动准备或想象运动的神经电

生理机制可以反映在基于 EEG 的运动相关电位
(MRPs) 中[6, 11]. 自愿运动开始前至少 500ms 出现
缓慢负向变化的运动准备电位 (RP) 可能反映了被
试对运动的规划; 自愿运动开始前大约 150ms 出现
陡峭负向变化的运动电位 (MP) 可能反映了运动的
执行; 自愿运动开始后出现由负电位向正电位变化
的运动监控电位 (MMP) 可能反映了对运动的精细
控制[26]. 同已有研究范式不同, 本研究的握力运动
涉及左、右手和两种握力变化模式, 在此实验方案下
得到的左右手握力运动 RP 始于运动前大约 950ms
左右, 呈现负向增加趋势; 握力运动电位 (MP) 始于
运动前大约 −250ms 左右, 呈负向变化; 握力运动
开始后的运动监控电位 (MMP) 总体上呈现由负向
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表 1 两种识别方法 (RM1、RM2)、两种电极组合 (EC1、EC2) 和三种识别特征 (MMP、SIAP、MPN) 下在测试数据集上

计算了 11 个被试 4 种握力任务 (HGFL、LGFL、HGFR、LGFR) 的单次识别MR、M、SD 和MMR

Table 1 The misclassification rates of single-trial identification of 4 grip force tasks (HGFL, LGFL, HGFR, LGFR) for

11 subjects by recognition methods (RM1, RM2), electrode combinations (EC1, EC2) and recognition features

(MMP, SIAP, MPN) (MR, M, SD, and MMR are estimated on the test data set.)

识别方法 电极组合 识别特征 左、右手握力运动模式错误分类率 (%)

S1 S2 S3 S4 S5 S6 S7 S8 S9 S10 S11 M SD

MMP 25 21 32 23 28 34 22 21 31 27 29 26 4

EC1 SIAP 27 24 34 26 28 32 25 26 28 29 37 28 4

MPN 31 30 35 32 30 37 33 34 30 36 40 33 3

RM1 MMP 23 20 33 21 25 30 17 19 27 24 25 24 4

EC2 SIAP 26 22 34 25 27 32 21 23 28 30 32 27 4

MPN 33 30 36 32 30 35 30 28 31 34 36 32 2

MMP 22 20 30 20 24 27 20 17 24 25 23 22 3

EC1 SIAP 25 23 33 22 27 30 23 20 27 30 31 26 4

MPN 28 32 35 31 29 35 30 28 29 31 33 31 2

RM2 MMP 21 19 32 18 26 25 14 12 24 23 20 21 5

EC2 SIAP 23 22 34 21 27 30 20 19 25 30 31 25 5

MPN 26 30 35 30 32 34 25 26 25 28 29 29 3

M 25 24 33 25 27 31 23 22 27 28 30

SD 3 4 1 5 2 3 5 5 2 3 5

MMR 21 19 30 18 24 25 14 12 24 23 20 20.9 5

正的变化趋势. 这些结果进一步证实了MRPs 可以
表征运动规划、运动执行和运动监控的脑神经机制

过程, 也意味着基于 EEG 识别握力运动相关模式可
以考虑把MRPs 作为特征[8, 12, 27−28].
已有研究探查了MRPs最小负峰值 (MPN)、最

小负峰值潜伏期 (MPNL)、最小负峰值后电位正向
反弹率 (RVMPN) 与实际运动或想象运动速度的关
系[16−17]. 对于左、右手握力运动, 本研究除考查这
些参数外, 也提取了握力运动开始后 0ms∼ 250ms
电位单调正向反弹变化区间的平均电位 (SIAP) 作
为刻画握力上升初期的特征参数, 期望增加对握力
运动参数可分性好的识别特征. 多因素方差分析
和多重比较结果表明 MRPs 可能表征了握力运动
变化神经加工的时间进程, MMP、SIAP、MPN 可
能隐含了握力运动手的类型和握力控制意图指令

信息, 可用于识别左、右手握力运动模式, 而 MP、
RVMPN、MPNL 可能隐含目标握力大小信息, 可
选为识别目标握力大小的特征.
本研究选用的三个特征MMP、SIAP、MPN最

大误分类率是 40%, 最小误分类率是 12%, 它们的

平均误分类率是 27± 3%, 所有被试平均最小误分
类率是 20.9±5%, 这些结果表明所选特征对 4 种握
力运动具有一定的可分性, 也验证了这些特征对运
动模式的编码作用. 识别结果也表明了 k-FLDA 和
SVM 用于识别左、右手握力运动模式的有效性, 显
示基于核的模式识别算法可以用于 EEG 分类中, 同
时 SVM 比 k-FLDA 表现出较好的泛化能力.
本研究取得的识别率与 do Nascimento 等基于

MRPs 识别想象等距足底弯曲扭矩生成速率取得的
平均最小错误分类率 (17.4±8.4%) 具有一定的可比
性[19], 也与 Gu 等基于MRPs 在中等扭矩生成速率
(4 秒达到目标扭矩) 下识别两种目标扭矩 (30% 和
60% 最大自愿收缩扭矩) 取得的平均最小错误分类
率 (26± 13%) 具有一定的可比性[16]. 然而, 这些研
究是在不同的实验范式下取得的.

本研究的创新性是研究双侧肢体 (左和右手) 而
不是单侧肢体 (仅左或右手) 握力运动对 MRPs 的
调制作用, 同时研究了基于 MRPs 单次识别左、右
手握力运动模式. 本研究所取得的结果表明基于
EEG 单次识别左、右手握力运动模式是可行的, 可
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以作为对比研究想象的握力运动参数的单次解码,
以便得到稳定的结论, 从而有望基于 EEG 向外设提
供额外的更精细的控制指令[21].

最后, 基于低空间分辨率、低信噪比和易受伪
迹 (如眼动伪迹和肌电伪迹等) 污染的 ERPs/EEG
识别实际运动的模式或参数 (以及解码想象的运动
模式或参数) 存在风险和不稳定性. 深入一步的工
作是基于侵入式的皮层脑电 (Electrocorticogram,
EcoG) 或神经元尖锋脉冲发放率 (Spikes firing
rate, SFR) 研究其与运动参数或模式之间的关系
并单次解码这些参数.

4 结束语

本文面向基于脑 –机接口的脑 –机交互控制—
直接脑控机器人任务, 研究了带参数的左、右手实际

图 8 错误分类率分析

Fig. 8 The analysis for misclassification rate

握力运动对其运动相关皮层电位的调制作用, 结果
进一步证实了MRPs 可以反映握力运动规划、运动
执行和运动监控的动态变化过程. 基于统计分析选
择的时间域特征, 表明 k-FLDA 和 SVM 方法识别

握力运动模式是有效的, 该研究的思想和方法可望
启发后续相关研究思路.
本研究对左、右手握力运动模式的识别率还有

待进一步提高, 提高的可能途径有: 1) 研究左、右手
握力运动模式变化与 α、β、γ 频带功率变化的关系.
适当增加这三个频带的功率变化作为识别特征, 以
提高对左、右手或握力大、小的识别能力; 2) 改进或
创新算法进一步提高识别率. 可以考虑把 SVM 方

法的核函数类型、核函数参数 (如高斯径向基函数 σ

参数)、误差惩罚参数 c 作为参量由分类目标函数优

化选取, 可望进一步减少错误分类率. 这也是我们未
来进一步的研究工作.
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