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运动准备电位单次检测技术研究
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（郑州大学 电气工程学院，河南 郑州 ４５０００１）

摘　 要： 针对自主运动起始时刻难以定位的难点，以受试者手臂自主运动前的 ＥＭＧ 信号为研究对象，
采用肌电激活触发点作为自主运动起始时刻，然后确定有效时间段；针对运动准备电位频率段难以确定

的问题，采用小波包变换与功率谱分析相融合的方法确定有效频段． 以信号的能量、均值和方差为特征，
利用支持向量机（ＳＶＭ）进行 ＲＰ 单次检测． 实验结果表明：在自主运动过程单次检测 ＲＰ 中，１５ 名受试者

９ 组试验中最高检测率为 ７７􀆰 ５％ ～ ９１􀆰 ３％ ；每名受试者的 ９ 组平均检测率为 ６８􀆰 ２％ ～ ９１􀆰 ２％ ． 研究结果

有助于运动准备电位在异步 ＢＣＩ 系统中的应用．
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０　 引言

目前，提高 ＢＣＩ 系统实时性的主要途径是提

高算法的效率［１］ ． 脑科学研究发现，大脑在自主

运动前的 １ ５００ ～ ２ ０００ ｍｓ 已经被激活［２］，在大脑

额叶皮层区和初级运动皮层区诱发电位，称为运

动准备电位（ｒｅａｄｉｎｅｓｓ ｐｏｔｅｎｔｉａｌｓ，ＲＰ） ［３］ ． ＲＰ 由两

个部分组成：早期的 ＲＰ 于自主运动前 １ ５００ ｍｓ
诱发一个缓慢上升的负电位；晚期的 ＲＰ 于自主

运动前 ４００ ｍｓ 诱发一个陡峭的斜坡电位，如图 １
所示［４ － ５］ ． ＲＰ 波幅范围是 ２ ～ １０ μＦ，信噪比低、
幅值小、易受干扰． 此外，提取 ＲＰ 的过程易受肌

肉收缩力度、收缩速度等影响［６］ ．
ＲＰ 检测技术主要有 Ｌｅｗ 等［７］ 采用运动前的

脑电信号对自主右手腕扩展动作进行了预测，结
果表明在运动起始前的 ０􀆰 ６２ ｓ 对动作的预测正

确率平均达到 （ ６２􀆰 ７５ ± １０ ）％ ； Ｘｕ 等［８］ 采用

ＭＲＣＰ 以位置保留映射方法提取 ＥＥＧ，采用 ＬＤＡ
分类器进行分类，获得真阳性为（７９ ± １１）％的检

测率．
笔者针对 ＲＰ 单次特征提取困难的问题，基

于 ＥＭＧ 信号确定运动准备的有效时间段，基于有

效时间段内的脑地形图序列，定位激活脑区并选

图 １　 运动相关电位

Ｆｉｇ． １　 Ｍｏｔｏｒ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ

取关联通道，采用小波包变换与功率谱分析相融

合的方法分析低频（０􀆰 １ ～ １􀆰 ０ Ｈｚ）信号，以信号

的能量、均值和方差为特征，并采用支持向量机进

行运动单次 ＲＰ 检测．

１　 试验与数据采集

提示信息采用声音、图片等会诱发相关的脑

电信号，会对 ＲＰ 信号造成污染［９］ ． 本试验设计一

种受试者手腕自主运动的试验范式，避免提示信

息产生的噪声污染． 试验范式流程如下：受试者坐

于计算机屏幕前，两手自然地垂放在椅子上，受试
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者注视计算机屏幕，开始提示音后，受试者手腕上

下摆动 ５ 次，手腕自主摆动的时间间隔约为

２ ０００ ｍｓ． ２ ｍｉｎ 后，会有结束提示音，结束这一组

试验，如图 ２ 所示．

图 ２　 实施范式流程图

Ｆｉｇ． ２　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｆｌｏｗｃｈａｒｔ

试验采用 Ｎｅｕｒｏｓｃａｎ ＳｙｎＡｍｐｓ ６４ 导联脑电采

集系统，１０ ～ ２０ 国际标准电极分布，采样频率设

置为 １ ０００ Ｈｚ，放大器的带通滤波设置为 ０􀆰 ０１ ～
１００ Ｈｚ；试验中，脑电采用单极记录方式，将右侧

乳突（Ｍ２） 设置为参考电极，同时记录水平眼电

和垂直眼电，电极阻抗小于 ５ ｋΩ．
为了单次检测 ＲＰ，将信号分为两部分：无运

动意图信号和有运动意图信号，如图 ３ 所示． 把提

示音前的 １ ０００ ｍｓ 作为 ０ 类；把运动开始前的

１ ０００ ｍｓ 作为 １ 类，用于 ＲＰ 检测．

图 ３　 用于训练分类器的数据段

Ｆｉｇ． ３　 Ｓｅｌｅｃｔｅｄ ＥＥＧ ｓａｍｐｌｅｓ ｔｏ ｂｕｉｌｄ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ
ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｖｅｍｅｎｔ ｉｎｔｅｎｔｉｏｎ ｉｎｔｅｎｔｉｏｎ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ

２　 方法

２􀆰 １　 预处理

脑电信号中包含了大量的噪声干扰和伪迹信

号，其中 ＲＰ 易受眼电伪迹、肌电伪迹干扰． 采用

二阶统计量和时序结构特征法去除眼电伪迹、肌
电伪迹，以降低其影响［１０］ ．
２􀆰 ２　 确定有效时间段

运动准备的有效时间段指的是运动起始前

的 １ ０００ ｍｓ，如何确定运动的起始时刻是技

术难点．
对 ＥＭＧ 信号采用高通滤波器（高通 ５ Ｈｚ，低

通 ５０ Ｈｚ，２４ ｄＢ ／ ｏｃｔａｖｅ）滤波，ＥＭＧ 信号在运动时

刻的能量有大幅的增加，选取这一点作为运动的

起始时刻． 基于 ＥＭＧ 信号的能量在运动起始时刻

突增这一现象，对受试者分别做 ９ 组试验，确定该

受试者的最优的阈值，达到阈值的这一时刻，作为

运动的起始时刻． 其中一个受试者的 ＥＭＧ 信号图

形如图 ４ 所示，红色为最优阈值．

图 ４　 阈值确定运动起始时刻

Ｆｉｇ． ４　 Ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｓ ｔｈｅ ｍｏｖｅｍｅｎｔ ｓｔａｒｔｉｎｇ ｔｉｍｅ

２􀆰 ３　 定位激活脑区并选取关键通道

大脑运动准备过程的大脑机理的研究尚不明

确，导致与运动准备电位相关的通道也不能

确定［１１］ ．
针对这一问题，我们采集了被试的全通道

ＥＥＧ，平均叠加 ＥＥＧ 中的 ＲＰ 成分后，绘制出整个

过程的脑地形图，分析时序关系和各个时刻激活

的相关区域． 其中一个受试者的脑地形图序列如

图 ５ 所示．

图 ５　 脑地形图序列（低频信号）
Ｆｉｇ． ５　 Ｔｈｅ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｏｆ ｂｒａｉｎ ｔｏｐｏｇｒａｐｈｉｃ ｍａｐｓ

（ ｌｏｗ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ）

在图 ５ 中，运动的起始时刻前 １ ０００ ｍｓ 为零

时刻，从 ０ ｍｓ 时刻到运动起始时刻 ９５０ ｍｓ 绘制

脑地形图，每隔 ５０ ｍｓ 画一幅． 在 ０ ～ １００ ｍｓ 期

间，大脑处于静息的状态；在 ５５０ ～ ８００ ｍｓ 期间，
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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．
从脑地形图序列分析发现 Ｃ１、Ｃ２、Ｃ３、Ｃ４、

Ｃ５、Ｃ６、ＣＰ１、ＣＰ２、ＣＰ３、ＣＰ４、ＣＰ５、ＣＰ６、ＦＣ１、ＦＣ２、
ＦＣ３、ＦＣ４、ＦＣ５、ＦＣ６、Ｐ５、Ｐ３ 这 ２０ 个通道在运动准

备时，有较大的振幅． ２０ 个通道所在脑区是后顶

叶和额叶皮质区，该脑区与运动规划和运动意图

关联较大［１２ － １３］，因此我们选择此 ２０ 个通道提取

ＥＥＧ 信号．
２􀆰 ４　 确定敏感频率点和频率段

在运动准备过程的有效时间段内，大脑的感

觉运动皮层会出现 ＥＥＧ 的节律性活动，包括低频

直流成分［１４ － １５］ ． 基于小波包变换的性质，采用多

次迭代的小波转换进一步分析输入 ＥＥＧ 的低频

直流成分（０􀆰 １ ～ １ Ｈｚ）．
首先对采样频率为 １ ０００ Ｈｚ，运动准备相关

的 ２０ 个通道，运动开始时刻前的 ＥＥＧ 数据采用

小波包进行 １２ 层分解，将 ０􀆰 １ ～ １ Ｈｚ 频率段 ＥＥＧ
划分为 ７ 个频率段，如表 １ 所示．

表 １　 频带范围

Ｔａｂ． １　 Ｔｈｅ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｒａｎｇｅ

序号 节点 频率段 ／ Ｈｚ
１ ［１２，１］ ０􀆰 １２ ～ ０􀆰 ２４
２ ［１２，３］ ０􀆰 ２４ ～ ０􀆰 ３６
３ ［１２，２］ ０􀆰 ３６ ～ ０􀆰 ４８
４ ［１２，７］ ０􀆰 ４８ ～ ０􀆰 ６１
５ ［１２，６］ ０􀆰 ６１ ～ ０􀆰 ７３
６ ［１２，４］ ０􀆰 ７３ ～ ０􀆰 ８５
７ ［１２，５］ ０􀆰 ８５ ～ ０􀆰 ９７

　 　 根据 ７ 个频率段分量，对每一个通道均进行

叠加平均，绘制各频段的功率谱，其中主要通道的

功率谱图如图 ６ 所示． 横坐标表示时间，纵坐标表

示表中的序号，运动的起始时刻为 １ ０００ ｍｓ． 在序

号 ２ 所对应的 ０􀆰 ２４ ～ ０􀆰 ３６ Ｈｚ 频率段，运动起始

前的 １ ０００ ｍｓ 的能量比其他时间段的能量高，认
为此为运动准备过程的有效特征．
２􀆰 ５　 通道优化

采用 ２􀆰 ３ 节中选取的 ２０ 个通道采取 ＥＥＧ 数

据，提取 ０􀆰 ２４ ～ ０􀆰 ３６ Ｈｚ 频率分量作进一步分析，
绘制了其中 ６ 名受试者能量随时间变化的规律．
如图 ７ 所示，横坐标表示时间，纵坐标表示通道，
运动的起始时刻为 １ ０００ ｍｓ． 不同的被试者之间

与运动准备相关的通道有差异，但是都包含在选

择的 ２０ 个通道中． 因此，选择 ２０ 个通道的数据进

行特征提取．

图 ６　 ０􀆰 １ ～ １ Ｈｚ 功率谱图

Ｆｉｇ． ６　 ０􀆰 １ ～ １ Ｈｚ ｐｏｗｅｒ ｓｐｅｃｔｒｕｍ

图 ７　 不同受试者的相关通道功率谱图

Ｆｉｇ． ７　 Ｔｈｅ ｐｏｗｅｒ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｏｆ Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｈａｎｎｅｌ ｏｆ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｕｂｊｅｃｔｓ

２􀆰 ６　 特征提取

基于 ２􀆰 ２、２􀆰 ３、２􀆰 ４、２􀆰 ５ 节中对于 ＲＰ 时域、频
域特性分析结果，提出针对 ＲＰ 单次特征提取

算法．
（１）对 ＥＭＧ 信号进行处理，确定运动的起始

时刻．
（２）输入已选择的 ２０ 个通道，运动的起始时



　 第 ４ 期 逯鹏，等：运动准备电位单次检测技术研究 ７３　　　

刻前 １ ０００ ｍｓ 的 ＥＥＧ 数据 Ｘ（ ｉ） ．
（３）去除 ＥＥＧ 的基线，采用二阶统计量和时

序结构特征法去除眼电伪迹、肌电伪迹．
（４）选取 ‘ ｄｂ４′小波包基函数将 ＥＥＧ 数据

Ｘ（ ｉ） 进行 １２ 层分解．
（５）重构低频 ０􀆰 ２４ ～ ０􀆰 ３６ Ｈｚ 频率分量 Ｓ１２，３，

其中 Ｓ１２，３ 是小波重构第 １２ 层第 ３ 节频率分量．
（６） 计算 Ｓ１２，３ 对应的能量 Ｅｗ，均值 Ｍｗ 和方

差 Ｖｗ．
（７）对每个通道重复 ４ ～ ６ 步骤，获得 ６０ 维

特征向量．

３　 结果分析

３􀆰 １　 训练模型

ＳＶＭ 的核参数直接关系到分类器识别正确

率的高低． 经验值和试算方法确定核参数的计算

效率低，且难以找到最优解［１６］ ． 笔者采用网格搜

索法获得最佳参数 ｃ 和 ｇ，得到最佳模型． 基于 ＲＰ
单次特征提取算法，选取每名受试者 ８０％数据训

练 ＳＶＭ 模型，如图 ８ 所示．

图 ８　 参数 ｃ 和 ｇ 的搜索结果

Ｆｉｇ． ８　 Ｔｈｅ ｓｅａｒｃｈ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｃ ａｎｄ ｇ

３􀆰 ２　 分类识别

分别对 １５ 名受试者进行 ９ 组试验，并对试验

数据进行处理，剔除有明显错误、有明显波动等无

效数据，使无运动意图类和有运动意图类两类样本

比例为 １ ∶ １，取每名受试者 ８０％ 数据训练，剩余

２０％数据进行测试，基于 ３􀆰 １ 节中所述的 ＲＰ 单次

特征提取算法，采用 ＳＶＭ 分类器分别进行单次 ＲＰ
检测，其结果如表２ 所示． 不同的受试者单次ＲＰ 检

测准确率存在差异． １５ 名受试者 ９ 组试验中最高

检测率是 ７７􀆰 ５％ ～９１􀆰 ３％；每名受试者的９ 组平均

检测率是 ６８􀆰 ２％ ～ ９１􀆰 ２％ ．

表 ２　 单次 ＲＰ 检测正确率

Ｔａｂ． ２　 Ｔｈｅ ｓｉｎｇｌｅ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＲＰ ％

受试者
最高

正确率
平均

正确率
受试者

最高
正确率

平均
正确率

１ ８２􀆰 ２ ７８􀆰 ２ ９ ８５􀆰 ５ ８１􀆰 ３
２ ７７􀆰 ５ ７１􀆰 ３ １０ ９０􀆰 ８ ８１􀆰 ８
３ ８７􀆰 ６ ７９􀆰 ９ １１ ９５􀆰 ０ ８３􀆰 ７
４ ７８􀆰 ２ ７６􀆰 ３ １２ ９１􀆰 ３ ７５􀆰 ６
５ ８８􀆰 ６ ８１􀆰 ３ １３ ８８􀆰 ５ ８０􀆰 ２
６ ９２􀆰 ７ ９１􀆰 ２ １４ ８４􀆰 ４ ７３􀆰 ９
７ ８３􀆰 １ ７６􀆰 ２ １５ ７７􀆰 ５ ６８􀆰 ２
８ ７６􀆰 ３ ７１􀆰 ３

４　 结论

通过实时的 ＢＣＩ 系统采集运动执行前的

ＥＥＧ 和 ＥＭＧ 信号，根据 ＥＭＧ 信号确定运动准

备的有效时间段，由脑地形图定位激活脑区，采
用小波包变换的方法提取低频 ０􀆰 ２４ ～ ０􀆰 ３６ Ｈｚ
频率分量，分析其幅值和能量的特征，用支持向

量（ＳＶＭ）分类识别． 通过单次检测 ＲＰ，以确定

受试者的运动意图，为异步 ＢＣＩ 系统的实现提

供了新的技术途径． 笔者通过离线分析只对运

动前 １ ０００ ｍｓ 的数据研究 ＲＰ，不同受试者检测

准确率存在差异． 今后将进一步研究克服不同

受试者的差异，提高预测 ＲＰ 的准确率，将其应

用于在线系统中．
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