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完全预测下肢步行运动想象意图的可行性研究
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摘   要： 在下肢运动想象发生之前获取想象意图是为下肢神经康复系统提供精准控制策略的关键 . 为

此，研究利用运动想象前的脑电图（electroencephalogram，EEG）信号完全预测下肢步行运动启停想象意图及

其类型的可行性 . 对 EEG 信号进行预处理并提取运动相关皮质电位（movement‐related cortical potential，

MRCP）. 基于 MRCP 挑选出具有明显可辨别性的 15 个通道 . 利用时间卷积网络模型从被选取的 MRCP 通道

特征中解码出下肢步行运动想象意图和意图类型 . 结果表明，通过 MRCP 形态选取的 EEG 通道信号在启停

意图和类别上均具有明显可分离差异，验证了只使用运动想象前 EEG 信号能够完全预测人类下肢运动启停

意图和意图类型 .
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Abstract： Acquiring intentions before the start of lower limb movement imagery is the key issue 
in providing precise control strategies for the lower limb neurorehabilitation system.  To this end， 
the feasibility of using electroencephalogram （EEG） signals prior to movement imagery to fully 
predict the movement imagery start‐stop intention and intention types of lower limb ambulation is 
investigated.  The EEG signal is pre‑processed and the movement‑related cortical potential 

（MRCP） is extracted.  15 channels with significant discriminability are selected based on MRCP.  
The temporal convolutional network models are used to decode the movement imagery intention 
and intention types of lower limb ambulation from the selected MRCP channel features.  The 
results show that the EEG channel signals selected by MRCP morphology are with significant 
separable differences in both start ‐ stop intention and intention types， verifying that using only 
pre‑movement imagery EEG signals is capable of fully prediction the movement imagery 
start‐stop intention and intention types of lower limb ambulation movement in humans.
Key words： electroencephalogram （EEG）； movement‐related cortical potential （MRCP）； temporal 
convolutional network； movement imagery intention of lower limb ambulation； fully prediction

近年来，脑血管损伤、脑卒中和意外损伤等

给许多患者带来不同程度的下肢运动障碍，同时

伴随着我国日益严峻的老龄化，这不仅给下肢康

复带来了质量考验，也带来了巨大的数量考验［1］.

因此，各种辅助性矫形器和假肢设备被开发出

来，以帮助运动能力下降的人提高生活质量［2-3］.

机械式传感器为下肢康复设备提供了良好的控

制质量保障［4］. 随着诸如肌电图、脑电图等神经电

信号检测技术的发展，通过解码肌肉神经意图的方

式为下肢外骨骼提供自主的触发成为人们的关注
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点［3，5-6］. 由于脑电图（electroencephalogram，EEG）

信号可以作为下肢活动期间大脑活动的实时投

影，基于 EEG 的下肢步行活动研究在实现运动意

图的早期预测方面具有较大潜力，对成功的下肢

康复具有重要意义 . 研究人员可以随时利用 EEG

信号对运动障碍者进行更有效的康复 .

在 基 于 脑 机 接 口（brain computer interface，

BCI）的早期下肢神经康复系统中，基于运动想

象（movement imagery，MI）的 EEG 信号被提取、

预处理和解码以控制辅助设备 . 对于一个成功

的 辅 助 系 统 来 说 ，尽 早 检 测 MI 意 图 以 提 供 系

统 足 够 的 时 间 来 适 应 个 人 的 自 主 要 求 是 至 关

重要的［7］. 文献［8］表明，与 MI 意图检测有关的

两 个 神 经 特 征 分 别 是 运 动 相 关 皮 质 电 位

（movement‑related cortical potential ， MRCP）

以 及 与时频分析有关的事件相关同步化/去同

步 化（event‑related synchronization/event‑related

desynchronization，ERS/ERD）. MRCP 提供了关于

运动计划和运动执行阶段的不同时序信息，它是

一种变化细微的波形，需要多次重复实验才能从

MRCP 中提取有用和可靠的运动相关信息 . 事件

相 关 去 同 步 化（event‑related desynchronization，

ERD）已被证明可以从单次实验的 EEG 中检测出

来，但不能提供关于运动计划、准备和执行阶段

的精确时间信息 . 目前关于运动的神经解码研

究［9-10］通常使用运动开始和运动结束前后的 EEG

信号，或者使用大部分运动前的 EEG 数据以获得

适当的基线信息 . 这为在线 BCI 系统中实现完全

预测 MI 意图带来了阻碍 .

在 MI 开始或结束前检测下肢步行 MI 意图

是基于在线 BCI 的早期康复系统一个非常关键

的特性 . 下肢 MI 意图和意图类型的早期和准确

检测将为 BCI 系统提供充足且必要的时间来验

证预测意图和意图类型的真实性并调整相应辅

助设备的参数，从而确保安全和自然的下肢康

复［11-12］. 因此，本研究将探讨仅从“运动开始”想象

和“运动结束”想象前 EEG 数据预测自主下肢 MI

意图和意图类型的可行性 .

1　实验设计与协议

1. 1　实验设计

本实验系统是基于 OpenBCI 脑电采集传感

器（美国脑机接口 OpenBCI 公司）、16 导联的泰诺

康 弹 力 网 状 脑 电 帽 和 带 有 屏 幕 提 示 的 电 脑

（MECHREVO，GTX 1050Ti GPU）而二次开发搭

建的，如图 1 所示 . 参照国际标准 10/20 导联系统

选取 15 个电极［13］：F3，Fz，F4，FC3，FCz，FC4，C3，

Cz，C4，CP3，CPz，CP4，P3，Pz 和 P4，两个参考电

极位于双侧乳突处，且使用导电膏确保所有电极

的阻抗低于制造商推荐的值 .

整个实验平台的软件包含 OpenBCI 采集软

件、基于 LSL（lab stream layer）协议和 MATLAB

自主开发的标记软件、LabRecorder 数据记录软

件 . OpenBCI 软件用于采集和实时监测脑电信

号，采样频率选为 500 Hz. 自主开发的标记软件

主要用于标记“运动开始”想象和“运动结束”想

图1　实验系统及实验示意图

Fig. 1　Experimental system and schematic diagram of experiment
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象，以及想象的下肢运动类型 . LabRecorder 软件

用于同步记录保存脑电数据和事件标记数据 .

1. 2　实验协议

9 名经过招募且健康的被试者（6 男、3 女）参

与这次实验，年龄为 22~28 岁，无任何药物依赖

史、吸毒史、酗酒史以及与下肢运动有关的神经

损伤史，且都签署了实验知情同意书 .

借鉴经典的 MI 实验范式［14］，在本次自主下

肢 MI 的实验中，所有被试者被要求以自主的方

式执行 5 种下肢步行活动（平地行走、平地跑步、

跳跃、上楼梯和下楼梯）的 MI，如图 1 所示 . 允许

被试者根据提示执行下肢“运动开始”和“运动结

束”想象，并根据自己的意愿选择执行 MI 的运动

类型 . 为了确保实验任务和休息时间的精准把

握，在实验开始之前，在一个单独的简短环节上

对被试者进行指导和培训 . 在这个环节中，被试

者被要求完成至少 2 组实验任务的 MI. 当被试者

能够按照他们得到的指示完成试验任务周期，就

被允许开始正式的实验环节 .

在正式实验过程中，每个被试者根据任务需

求进行 10 组 MI 实验任务 . 每组实验由 16 个实验

块组成，每个实验块对应一个意图类型的 MI 任

务 . 如图 1 所示，在每组实验中，-6~-3 s 阶段显示

屏显示一个笑脸图标，此时表明实验开始，请被

试者保持静息状态；-3~0 s 阶段屏幕中心出现一

个十字图标，提示被试者即将开始执行想象，请

自主想好 MI 类型；0 s 时，屏幕呈现白色，持续时

间 6 s，表示要求被试者执行“运动开始”想象并持

续进行 6 s 的当前 MI 任务；6 s 后，屏幕转为黑色，

被试者要求在 6~9 s 内完成当前所想象运动的

“运动结束”想象；9~12 s 阶段屏幕中心的问号则

询问被试者自主执行的 MI 类型，并通过按键 1~5

提供标记反馈（1 表示平地行走，2 表示平地跑步，

3 表示跳跃，4 表示上楼梯，5 表示下楼梯）. 每组实

验中间有休息时间，至少 5 min，时间长短由被试

者决定，直到满足他们的休息需求即可，每个被

试者的实验持续大约 2 h.

2　实验方法

2. 1　数据预处理

相关研究表明［15］，与 MI 相关的 EEG 频段主

要为 1~30 Hz，尤其集中于 μ 波段（1~8 Hz）和 β 波

段（8~12 Hz），脑 电 信 号 的 去 噪 过 程 是 通 过

EEGLAB 工具箱分数字信号滤波和独立成分分

析（independence component analysis，ICA）两 步

进行的 . 信号先被一个截止频率为 0.1 Hz 的 4 阶

有 限 长 单 位 冲 激 响 应（finite impulse response，

FIR）高通滤波器滤掉数据中的直流漂移，并被一

个 50 Hz 的陷波器清除掉电路的工频干扰 . 带通

滤波分 4 种进行，分别对应 θ 波段、 μ 波段和 β 波

段的 1~8 Hz，8~12 Hz 和 12~30 Hz 以及 1~30 Hz

的带通滤波，为模式识别提供原始数据特征 . 为

了提高计算效率，EEG 信号被降采样到 128 Hz.

根据事件标记，再将滤波后的数据分段为“静息

段”（记为“R”类）信号、“运动开始想象”（记为“S”

类）信号，“运动进行想象”（记为“MI”类）信号和

“运动结束想象”（记为“E”类）信号 . 最后，将所有

分段后的信号分别根据自适应混合独立成分分析

（adaptive mixture of independent component 

analyz，AMICA）算法去除眼电、心电、肌电和通道

或线路噪声等伪迹成分 . AMICA 是一个二进制程

序，用于执行多个 ICA 模型共享输入信号的成分

进行 ICA 分解 . 对于每一个分段，如果存在超过

±150 µV 的幅值信号，则拒绝该分段和同一实验

块中对应的其他 3 个分段 . 剔除伪影后，清理后的

数据被用于进一步形态分析处理和分类计划 .

2. 2　MRCP提取

MRCP 是一种低频电位，通常在“S”类信号

的幅值总平均中可观察到，故对频段为 0.3~3 Hz

的预处理后“S”类和“E”类信号幅值进行平均，

并提取 MRCP 形态进行分析 . MRCP 主要考察的

3 个指标为：准备电位（readiness potential，RP）、负

斜率（negative slope，NS）和运动电位（movement 

potential，MP）. RP 定义为相对于 MI 开始时-2~

-0.5 s 区间内的平均振幅；NS 的计算方法是 MI

开始时取-0.5~-0.1 s 区间内的平均振幅；MP 定义

为 MI 开始时-0.1~0.1 s 区间的平均振幅 . 此外，运

动 监 测 电 位（movement‑monitoring potential，

MMP）是 0.1~1 s 区间内的平均振幅，这是 MI 发生

后一个值得关注的阶段 . RP，NS，MP 和 MMP 都

是从所有通道中提取的 . 每个 MI 任务的头皮地形

图是根据 MRCP 的跨被试者间平均值构建而成 .

2. 3　数据分割和滑动窗处理

在本次实验中，选择不同时间长度的窗口数

据获得对应“R”类信号、“S”类信号、“MI”类信号

和“E”类信号 . 为了评估不同时间 MI 前信号完全

预测意图系统的可行性，分别提取了［-1，0］ s，

［-1.5，0］ s 和［-2，0］ s 3 种不同时间窗口的数据

作为“S”类特征或“E”类特征用于分类器训练和

交叉验证 . 数字代表与“运动开始”想象和“运动
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结束”想象时间相对应的窗口，即［-1，0］ s 的窗口

代表在“运动开始”想象或“运动结束”想象时间开

始前 1 s 的窗口 . 另外，按照图 1 中的时间安排，在

［-5.5，-3.5］和［2，4］ s 的窗口数据内对应的 3 种

类型（1 s，1.5 s 和 2 s）被提取用于“R”类和“MI”类

信号的特征 . 为了平衡和无偏的分类，“R”类和

“MI”类数据样本的长度被设定为与“S”类信号和

“E”类信号相等，确保属于不同类别的连续数据

样本之间没有重叠 . 因此，通过选择远离“S”类和

“E”类数据窗的数据，确保“R”类和“MI”类数据不

被运动启停想象意图造成的神经波所破坏 . 这种

分割和窗处理方法确保对应于不同类别的数据窗

口之间没有重叠，减少数据被污染的机会 .

为了从非稳态的 EEG数据中提取可实时识别

的信号，获得的分割数据窗被进一步划分为滑动

窗特征 .本文工作有两种预测任务，一种为下肢“运

动开始”和“运动结束”想象意图预测，4 大类的分

段数据则分为时长 0.5 s、步长 50 ms 的大滑动窗；

另一种为下肢 MI 意图类型预测，此时由于下肢启

停想象意图预测已消耗一定时间，故将“S”类和

“E”类信号滑动处理为时长 0.25 s、步长 50 ms 的

小特征窗 . 因此，每个 1 s 的分段窗分别被分为 11

个和 16个子窗，1.5 s的窗口分别被分为 21个和 26

个子窗，2 s的窗口分别产生 31个和 46个子窗 .

2. 4　MI意图和意图类型预测模型

对于合理的实时 BCI 系统，分类器必须具有

高灵敏度、高特异性及高稳定性，以避免在使用

下肢神经康复系统时发生意外 . 考虑到这一点，

在 这 项 工 作 中 ，使 用 时 间 卷 积 网 络（temporal 

convolutional network，TCN）算法来解决两种分

类任务 . TCN 是最近提出的一种新技术，用于基

于 卷 积 神 经 网 络（convolutional neural network，

CNN）的时序模型平稳有效地学习给定输入信号

的隐藏信息和时间依赖性，在时序分析建模的诸

多挑战中，其表现优于负担更重、更复杂、同时也

是 最 先 进 的 循 环 神 经 网 络（recurrent neural 

network，RNN）［16］.

如图 2 所示，TCN 提出了两点基本特性：第 1

点是关于因果关系的事实，第 2 点是关于扩张卷

积的事实［17］. 为了实现第 1 点，在第 n 个时刻的 MI

意图预测只由第 n 个时刻之前的信号输入来确

定，这对时序预测至关重要；为了达到第 2 点，卷

积通过跨越一个恒定的步长，呈现出一个参数数

量不断减少的感受野 . 这两个原则的结合使模型

能够考虑到广泛的信号序列历史，而不会因为过

多的参数（增加过滤器的大小）和层堆叠（降低训

练效率）对网络造成不利 . 在因果关系效应下，对

于时刻 n，从第 n-2d 时刻的数据向量 Xn - 2d 到第 n

个时刻的数据向量 Xn 被获取进行扩张卷积处理，

以实现最终的预测向量 Ŷn. 假设在第 i 个扩张卷

积层，时序的第 n 个时刻的元素输出为矩阵 S in：

S in = f (S i - 1n - 2d*DW i)  iÎ {123} ; （1）

图2　TCN模型结构图

Fig. 2　Structure diagram of TCN model
（a）—MI 意图预测模型； （b）—MI 意图类型预测模型 .
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S0n = f ( X*DW0 )  XÎ {xn - 2d xn} ; （2）

Ŷn = softmax (WC S3n + bC ) . （3）

式中：*D 是扩张卷积运算符号；d = 2i 是扩张系数；

i 表示扩张卷积层数；n 和 n-2d 表示时刻； f ( × )表

示 ReLU 非 线 性 激 活 函 数 ，结 合 批 次 归 一 化

（batch normalization，BN）以抵消内部协方差偏

移；卷积层的滤波器被参数化为权重向量 W i（包

含偏置向量 b i）；WC 和 bC 为全卷积输出层的权重

向量和偏置向量 .

每 个 卷 积 层 之 后 都 有 一 个 随 机 失 活

（dropout）层帮助正则化，并最终以具有 softmax

激活运算的预测卷积层结束 .

1） MI 意图预测模型 . 在 MI 意图预测任务

中，对于每个被试者，一个分类器被训练成在“R”

类和“S”类之间进行完全预测；另一个分类器则

被训练成在“MI”类和“E”类之间进行完全预测 .

分类器的性能是通过被试者间的留一法验证来

评估的 . 如图 2a 所示，时间卷积块的层数为 4 层，

其输入维度为 64 ´ 15，输出维度为 2. 各层扩展卷

积的滤波器数分别为 64，128，128 和 256. Dropout

层的概率大小设置为 0.25. 最终的结果由分段窗

内多个特征子窗经 TCN 预测后决策融合而形成，

以 1.5 s 的分段窗为例，一共有 21 个预测结果，当

19 个以上预测结果相同时，则认为是当前结果 .

2） MI 意图类型预测模型 . 在 MI 意图类型预

测任务中，同样对于每个被试者，一个分类器被

训练成在“S”类特征之间进行平地行走、平地跑

步、跳跃、上楼梯和下楼梯 5 种 MI 意图类型的完

全预测，另一个分类器则被训练成在“E”类滑动

窗数据中进行平地行走、平地跑步、跳跃、上楼梯

和下楼梯 5 种 MI 意图类型的完全预测 . 分类器的

性能也是通过基于被试者间的留一法验证来评

估的 . 如图 2b 所示，时间卷积块的层数为 4 层，其

输入维度为 32 ´ 15，输出维度为 5. 各层扩展卷积

的滤波器数分别为 64，128，128 和 256. Dropout 层

的概率大小设置为 0.2. 最终的结果由分段窗内多

个特征子窗经 TCN 预测后决策融合而形成，以

1.5 s 的分段窗为例，一共有 26 个预测结果，当 24

个以上预测结果相同时，则认为是当前结果 .

3　结果和分析

运用上述分析方法和模型对 9 名被试者 MI

时 EEG 数据分别进行了 MRCP 形态分析以及 MI

意图预测和 MI 意图类型预测的量化分析 . 结果

表明，在人体头顶的运动皮层范围内均有可分辨

的 MRCP 特征，且通过 TCN 模型能够很好地从

MI 前的脑活动电信号中解码出下肢步行 MI 的意

图和意图类型 .

3. 1　MRCP形态分析

MRCP 在初级运动皮层、运动前和辅助运动

区的 EEG 通道的总平均中可以观察到 . 如图 3b

和 图 3c 所 示 ，15 个 通 道 都 表 现 出 可 辨 别 的

MRCP，且除了在平地行走和跳跃类别 MI 的右侧

皮层（F4，FC4，C4，CP4 和 P4）以外，均显示出幅

值大的 MRCP. 用于分类器预测 MI 意图和意图类

型的 MRCP 通道在图 3a 中以红色圆圈标记，表示

为 MRCP 可辨别的通道，灰色阴影圆圈覆盖则表

示为幅值很大的 MRCP 通道 . 图 3d 和 3e 显示了

每个 MI 任务的头皮地形图 . 由图可见，负电位在

空 间 上 定 位 在 中 央 区 域 ，并 在 实 际 MI 开 始 的

-1.5 s 左右出现，负电位在参与 MI 的区域被明显

地激发出来 . 因此，目测感知运动皮层上通道的

总平均数，并选择那些被确认为 MRCP 的通道 .

从分段窗数据的时长、时间跨度和特征选取频

段 3 个角度出发，分别探讨使用 MI 前信号进行完

全预测意图和意图类型的可能性 .

3. 2　下肢“运动开始”想象和“运动结束”想象意

图预测

关于下肢运动启停想象意图预测的分析，第

1 步，探讨的是特征频段选取方面，因为关于下肢

步行 MI 意图预测过程中，先要做的是分析与 MI

有关的 EEG 频段范围，再进行预处理 . 经分析发

现，最适合 MI 意图检测的是 MRCP，确定对应频

段为 0.3~3 Hz. 第 2 步，提取并分析 MRCP 形态，

发现 MRCP 每个阶段的时长基本都集中于 1~2 s，

且两个连续阶段的组合也维持在 2 s 以内 . 本文

研究的目的是完全预测下肢步行 MI 意图，也就

是说利用 MI 发生之前的信号进行解码意图，对

应的是 2 s 内 EEG 信号 . 因此，决定设定分段窗时

长分别为 1，1.5 和 2 s 对 EEG 信号进行分析，发现

1.5 s 时长的分段足够获取较高的预测性能 . 第 3

步，在这个 1.5 s 的分段窗时长基础上，分析完全

预测和非完全预测的统计学差异，以及 MRCP 各

阶段对下肢 MI 意图检测的贡献程度，故将分段

窗的时间跨度调整为［-1.5，0］ s，［-1，0.5］ s 和

［-0.5，1］ s.

在特征频段选取方面，则确保分段窗时长为

1.5 s、时段为 MI 前 1.5 s，对比频段分别为 0.3~

3 Hz，1~8 Hz，8~12 Hz，12~30 Hz 和 1~30 Hz 对意

613



东北大学学报(自然科学版) 第 45 卷

图完全预测的影响；在分段窗时长方面，统一数

据时段为 MI 前信号，以及 0.3~3 Hz 的特征频段，

对比分段窗时长分别为 1，1.5 和 2 s 对意图完全

预测的影响；在数据时段方面，则保持分段窗时

长为 1.5 s，以及 EEG 频段为 0.3~3 Hz，对比数据

跨度分别为［-1.5，0］ s，［-1，0.5］ s 和［-0.5，1］ s 对

意图预测的影响，0 代表“运动开始”想象和“运动

结束”想象的时刻 .

从图 4a~图 4c 中的对比可见，“运动开始”想

象意图的解码在使用 2 s 分段窗长度的 MRCP

（0.3~3 Hz）频段特征，且包含 MI 开始后 1 s 数据

下 达 到 最 佳 ，分 别 对 应 99.51%，99.50% 和

99.55% 的准确率以及 99.78%，99.81% 和 99.77%

的稳定性 . 值得注意的是，对下肢步行“运动开

始”想象意图的解码，1 s 分段窗数据相比 1.5 和

2 s 分段窗数据具有十分显著的统计学差异（显

著性水平 P<0.001），但是，1.5 和 2 s 分段窗数据

之间并不存在显著的统计学差异（P>0.05），这

可能是因为 MRCP 数据就是从 MI 前-2 s 左右开

始，且在 1.5 s 左右开始存在负电位 . 因此，决定

仅使用 MI 前 1.5 s 数据较为合理 . 同时，数据时

段方面，尽管包含 MI 后数据解码性能更佳，但

图3 MRCP形态分析结果

Fig. 3 MRCP morphology analysis results
（a）—MRCP 形态显著的通道标记图； （b）—下肢步行“运动开始”想象任务的 MRCP 形态； （c）—下肢步行“运动结束”想

象任务的 MRCP 形态； （d）—下肢步行“运动开始”想象任务的头皮地形图；
（e）—下肢步行“运动结束”想象任务的头皮地形图 .
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是并不存在明显的统计学差异（P>0.05）. 因此，

使 用 MI 前 信 号 解 码 意 图 存 在 合 理 的 可 行 性 . 

EEG 特征的频段选取上，MRCP 特征显著优于其

他 EEG 信号有效频段（P<0.001），甚至是 MI 信

号的全部有效频段 .

图 4d~图 4f 中对比出类似的结果，“运动结

束”想象意图的解码同样在使用 2 s 分段窗长度

的 MRCP 特征（0.3~3 Hz 频段），且包含 MI 结束

后 1 s 数据达到最佳，分别对应 99.48%，99.32%

和 99.37% 的 准 确 率 以 及 99.83%，99.68% 和

99.72% 的稳定性 . 不同之处在于，对下肢步行

“运动结束”想象意图的解码，不同时长分段窗数

据之间并不存在显著的统计学差异（P>0.05），这

可能是因为“运动结束”想象前形态在-1 s 之内

变化最为激烈，包含正负电位的两个峰值 . 在数

据时段和特征频段方面，“运动结束”想象意图与

“运动开始”想象意图保持一致的统计学特性

（P<0.001）.

3. 3　下肢MI意图类型预测

关于下肢 MI 意图类型预测的分析，考虑到预

测意图类型的难度和复杂性，在特征频段对比方

面做出一些改变，即以 MI 所有的有效频段 1~

30 Hz 为基准，其他的参数与意图预测保持一致 .

第 1 步，在特征频段选取方面，维持和下肢运动启

停想象意图预测分析一样的设定；第 2 步，在分段

窗时长方面，统一数据时段为 MI 前信号，以及 1~

30 Hz 的特征频段，对比分段窗时长分别为 1，1.5

和 2 s对意图类型完全预测的影响；第 3 步，在数据

时段方面，则保持分段窗时长为 1.5 s，以及 EEG 频

段为 1~30 Hz，对比数据跨度分别为［-1.5，0］ s，

［-1，0.5］ s和［-0.5，1］ s对意图类型预测的影响 .

从图 5a~图 5c 中的对比可以看出，“运动开

始”想象意图类型的解码在分别使用 2 s 分段窗

长度、包含 MI 开始后 1 s 数据以及 MRCP 特征频

段（0.3~3 Hz）下 达 到 最 佳 ，分 别 对 应 99.44%，

99.24% 和 99.71% 的准确率以及 99.84%，99.77%

和 99.79% 的稳定性 . 其结果为对下肢步行“运动

开始”想象意图类型的解码，1 s 分段窗数据相比

1.5 和 2 s 分段窗数据同样具有显著的统计学差

异（P<0.05，P<0.001），但 1.5 和 2 s 分段窗数据之

间并不存在显著的统计学差异（P>0.05），这同样

归结于完整的 MRCP 数据更有利于意图的预测，

且意图类型的不同不仅来源于 MP 中的峰值，还

可 能 存 在 于 NS 中 的 斜 率 、RP 中 的 计 划 以 及

MMP 中的控制 . 同时，数据时段方面，尽管包含

MI 后数据解码性能更佳，但是也仅仅是［-1.5，0］

注：* * *表示 P<0.001.

图4　意图完全预测结果

Fig. 4　Results of intention fully predictions
（a）—“运动开始”想象任务中不同分段时长下意图完全预测结果； （b）—“运动开始”想象任务中不同数据时段下意

图完全预测结果； （c）—“运动开始”想象任务中不同 EEG 频段下意图完全预测结果； （d）—“运动结束”想象任务中不同
分段时长下意图完全预测结果； （e）—“运动结束”想象任务中不同数据时段下意图完全预测结果； （f）—“运动结束”想
象任务中不同 EEG 频段下意图完全预测结果 .
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和［-1，0.5］ s 之间存在明显的统计学差异（P<

0.05），这个结果可能与负电位峰值的时延有关 .

因此，使用 MI 前信号解码意图类型同样存在可

行性 .EEG 特征的频段选取上，MRCP 特征显著

优于其他 EEG 信号有效频段（P<0.01），EEG 中

的 μ 频段除外，这符合相关研究认为感知运动区

域的 μ 频段能够反映 MI 意图的观点［18］.

图 5d~图 5f 中对比出类似的结果，“运动结

束”想象意图类型的解码同样在分别使用 2 s 分

段窗长度、包含 MI 开始后 1 s 数据以及 MRCP 特

征频段（0.3~3 Hz）下达到最佳，分别对应 99.42%，

99.28% 和 99.74% 的准确率以及 99.83%，99.80%

和 99.89% 的稳定性 . 不同之处在于，对下肢步行

“运动结束”想象意图的解码，不同时长分段窗数

据之间以及数据时段之间均不存在显著的统计

学差异（P>0.05）. 在特征频段方面，“运动结束”

想象意图类型和“运动开始”想象意图类型保持

基本一致的统计学特性（P<0.05）.

3. 4　在线预测

在线 BCI 意图完全预测系统的算法结构如

图 6 所示，在线数据的获取和预处理与离线过程

基本相似，当存储的数据堆栈样本数大于等于

750×30 时开始预处理，只是在 ICA 处不同，离线

过程使用的是 EEGLAB 工具箱中的 AMICA，在

线则使用 Python3.7 平台下 MNE 库的 ICA 函数执

行 FastICA. 数据在线预处理之后，再利用滑动窗

同时处理其为 21 个意图特征子窗和 26 个类型特

征子窗 . 第 1 步，将 21 个意图特征子窗送入“运动

开始”想象意图完全预测 TCN 模型，当满足 19 个

以上预测结果为“S”类时，则认为当前分段为“S”

类，即“运动开始”想象，反之为“R”类 . 紧接着立

刻将 26 个类型特征子窗送入“运动开始”想象意

图类型完全预测 TCN 模型，当满足 24 个以上预

测结果相同时，则认为当前分段即将进入该相同

类型的 MI. 第 2 步，认为前面分段窗最后时刻为

MI 意图开始时刻，并以该起始点继续等待数据堆

栈样本数大于等于 750×30 时开始进行“运动结

束”想象意图完全预测 . 与“运动开始”想象意图

完全预测 TCN 模型一样，送入 21 个意图特征子

窗进行解码，当满足 19 个以上预测结果为“E”类

时，则认为当前分段为“E”类，即“运动结束”想

象，反之为“MI”类 . 随后同样将 26 个类型特征子

窗送入“运动结束”想象意图类型完全预测 TCN

模型，当满足 24 个以上预测结果相同时，认为当

前分段即将开始该相同类型的“运动结束”想象 .

如果“运动结束”想象意图类型完全预测结果与

注：*表示 P<0.05，* *表示 P<0.01，* * *表示 P<0.001.

图5　意图类型完全预测结果

Fig. 5　Results of intention type fully predictions
（a）—“运动开始”想象任务中不同分段时长下意图完全预测结果； （b）—“运动开始”想象任务中不同数据时段下意

图完全预测结果； （c）—“运动开始”想象任务中不同 EEG 频段下意图完全预测结果； （d）—“运动结束”想象任务中不同
分段时长下意图完全预测结果； （e）—“运动结束”想象任务中不同数据时段下意图完全预测结果； （f）—“运动结束”想
象任务中不同 EEG 频段下意图完全预测结果 .
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“运动开始”想象意图类型完全预测结果不一致，

则需要检查并优化模型 . 第 3 步，认为前面分段窗

最后时刻为 MI 意图结束时刻，并作为起始点继

续等待数据堆栈样本数大于等于 750×30 时开始

进行“运动开始”想象意图完全预测 . 此后，依此

循环 . 由于 EEG 信号本身的特异性和在线预处理

与离线预处理的方式不同，导致实际的在线预测

准确率和稳定性低于99%和99.5%，而离线预测准

确率和稳定性大于 99%和 99.5%，其中意图预测准

确率和稳定性为86.52%和 86.16%，意图类型预测

准确率和稳定性为 84.28% 和 85.01%，在线平均

准确率和稳度性大于 84% 和 85%.

4　结  论 
1） 下肢步行 MI 在初级运动皮层、运动前和

辅助运动区均诱发了明显的 MRCP 现象 .

2） 通过 MRCP 形态选取的 EEG 通道信号在

启停意图和类别上均具有明显可分离差异 .

3） 利用 MI 开始或结束前 1.5 s 信号的 MRCP

特征能够很好地预测 MI 意图和意图类型，离线

平均准确率和稳定性大于 99% 和 99.5%，在线平

均准确率和稳定性大于 84% 和 85%.

4） 验证了 MI 开始或结束前的 MRCP 数据可

用于预测下肢步行 MI 意图和意图类型的可行

性，可为在线 MI 的 BCI 系统用于下肢神经康复

提供帮助 .
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