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摘　 要:基于运动想象(MI)的脑-机接口(BCI)近年来被应用于肢体运动功能的可塑性康复。 采用视觉辅助刺激可以有效增强

MI-BCI 系统的分类性能,但视觉障碍患者无法使用。 因此本文设计了基于听觉辅助刺激的 ASMI-BCI,发现动态声音辅助刺激

可以提高大脑运动相关皮层的兴奋性,增强系统的可分性特征。 10 名在校大学生(5 男 5 女,平均 22. 6 岁) 3 类实验范式( C-
SW、C-DA、C-DV)的平均结果表明,C-SW 范式分类正确率最低、C-DA 次之、C-DV 范式正确率最高。 听觉辅助刺激范式的最优

分类正确率可达 76. 03%,相比传统 MI-BCI 范式显著性提升了 8. 83%,且 60%的被试使用该范式的分类正确率可高于 70%。 使

用动态听觉辅助刺激范式可以为视觉障碍患者提供一种特征调制和 BCI 性能增强的新模式、新方法。
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Abstract:Brain-computer
 

interface
 

(BCI)
 

based
 

on
 

motor
 

imagery
 

(MI)
 

has
 

been
 

applied
 

to
 

the
 

plasticity
 

rehabilitation
 

of
 

limb
 

motor
 

function
 

in
 

recent
 

years.
 

Visual
 

assistant
 

stimulus
 

can
 

improve
 

the
 

classification
 

performance
 

of
 

MI-BCI.
 

However,
 

for
 

users
 

with
 

impaired
 

visual
 

system,
 

visual
 

assistant
 

stimulus
 

cannot
 

be
 

used.
 

Therefore,
 

this
 

paper
 

designs
 

ASMI-BCI
 

based
 

on
 

auditory
 

assistant
 

stimulus.
 

It
 

has
 

been
 

found
 

that
 

dynamic
 

acoustic
 

assistant
 

stimulus
 

could
 

improve
 

the
 

excitability
 

of
 

motor
 

related
 

cortex,
 

and
 

enhanced
 

the
 

separability
 

features
 

of
 

related
 

frequency
 

bands.
 

The
 

average
 

classification
 

results
 

of
 

the
 

three
 

experimental
 

paradigms
 

( C-SW,
 

C-
DA,

 

C-DV
 

)
 

for
 

10
 

college
 

students
 

(5
 

males
 

and
 

5
 

females,
 

with
 

an
 

average
 

age
 

of
 

22. 6
 

years
 

old)
 

showed
 

that
 

the
 

classification
 

accuracy
 

of
 

C-SW
 

paradigm
 

was
 

the
 

lowest,
 

followed
 

by
 

C-DA,
 

and
 

the
 

accuracy
 

of
 

C-DV
 

paradigm
 

was
 

the
 

highest.
 

The
 

optimal
 

classification
 

accuracy
 

of
 

the
 

auditory
 

assistant
 

stimulus
 

paradigm
 

was
 

76. 03%
 

and
 

the
 

average
 

classification
 

accuracy
 

was
 

significantly
 

improved
 

by
 

8. 83%
 

compared
 

with
 

the
 

traditional
 

MI-BCI
 

paradigm.
 

For
 

60%
 

of
 

the
 

subjects,
 

the
 

classification
 

accuracy
 

of
 

this
 

paradigm
 

can
 

reach
 

higher
 

than
 

70%.
 

The
 

dynamic
 

auditory
 

assistant
 

stimulus
 

paradigm
 

can
 

provide
 

a
 

new
 

pattern
 

and
 

method
 

of
 

feature
 

modulation
 

and
 

BCI
 

performance
 

enhancement
 

for
 

patients
 

with
 

visual
 

impairment.
Keywords: brain-computer

 

interface
 

( BCI );
 

motor
 

imagery
 

( MI );
 

auditory
 

assistant
 

stimulus;
 

feature
 

modulation;
 

classification
 

performance

0　 引　 言
 

　 　 脑-机接口( brain-computer
 

interface,BCI) 是指通过

检测中枢神经系统活动,将其转化为人工输出的系统。

它能够改变中枢神经系统与内外环境之间的交互
 [1] 。 运

动想象( motor
 

imagery,MI)指大脑有动作意图但不执行

实际肢体动作,是一种对运动行为的内心演练过程[2] 。
当大脑处于不同的心理状态或思维认知过程时,感觉运

动皮层的神经元集群放电会产生事件相关同步( event-
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related
 

synchronization,
 

ERS ) 或 去 同 步 ( event-related
 

desynchronization,
 

ERD) 现象。 ERD 增强的因素包括任

务复杂度增加、任务表现效率提高或努力注意力的增强。
ERS 表现为某一频率信号能量的增强,这可能是基于大

量神经元的协同或同步效应的结果。 然而目前 ERD 现

象产生的具体神经生理学机制尚没有完全清楚,特别是

运动认知信息加工、传递或处理过程中与 ERD 调控相关

的影响因素仍需进一步探索。
MI-BCI 系统近年来被应用于肌萎缩性侧索硬化

( amyotrophic
 

lateral
 

sclerosis,
 

ALS)、脊髓损伤(spinal
 

cord
 

injury,
 

SCI)、脑卒中患者的肢体运动能力康复和大脑运

动区损伤的可塑性修复,被证实是一种很有潜力的康复

方法[3-4] 。 但是,传统 MI-BCI 使用时存在运动意图的解

码正确率低、信息传输速率慢等缺点[5] ,此外,MI-BCI 在

应用时还存在想象能力个体差异性较大,训练时间长及

“BCI 盲”问题[6] 。 据文献报道,在 3 个不同的 3 分类 MI-
BCI 研究中,低于 70% 阈值水平的被试比例分别高达

48. 7%、38. 8%甚至 61. 6% [7] 。 研究表明对于同一被试,
实验环境(范式)的设计对被试的识别效果会有较大影

响[8-9] ,因此,研究 MI-BCI 范式设计和特征调制效应具有

实际意义,将会在一定程度上改善“BCI 盲”问题,并最终

提高 MI-BCI 系统的分类性能,扩大其应用前景。
由于 ERD 现象产生的具体神经生理学机制和相关

的调控因素还不十分清楚。 目前文献中对于 ERD 特征

模式的调制研究主要集中在运动模式参数、辅助刺激范

式及神经反馈训练方面。 在辅助刺激范式使用方面,目
前文献中较为常见的方式是使用视觉辅助刺激范式调制

系统的 ERD 特征[10-11] 。 例如 Liang 等[12] 在文献中指出,
如何设计更有效的视觉辅助刺激范式以得到更好的 ERD
模式目前尚不清楚,文中提出一种面向对象 ( object-
oriented)的运动视觉辅助范式,在左右手 MI 任务中获得

了优于非面向对象范式的 ERD 特征;Kondo 等[13] 研究发

现,在 MI 任务时使用动态视频刺激比使用静态图片刺激

产生的 ERD 特征显著增强。 使用辅助刺激范式被认为

是一种有效的特征调制方法,但是如何设计高效的辅助

刺激范式来调制感觉运动节律的 ERD 特征,特别是对于

视觉辅助刺激之外的其他刺激方式的研究,当前文献报

道中开展的工作仍不充分。 而且,视觉辅助刺激的实验

范式需要被试注意屏幕上的动态或静态视觉刺激,这对

于视觉系统受损的使用者来说,该实验范式就很难达到

应有的效果。 比如:部分闭锁综合症患者随病程发展会

出现视力减退、光反应迟钝、不能自主控制眼球运动的现

象,但是他们的听力系统并未受到影响[14] ,还有部分脑

卒中患者也存在一定程度的视觉障碍[15] ,而这些患者大

多听觉能力未受影响。 听觉刺激和视觉刺激都是基于人

体感知系统的刺激方式,基于听觉辅助刺激的脑-机接口

系统可以扩大视觉障碍患者与外界沟通和交流的方式,
因此本文尝试研究基于听觉辅助刺激的运动想象脑-机
接 口 ( auditory

 

stimulus
 

motor
 

imagery
 

brain-computer
 

interface,ASMI-BCI),分析其以下方面:1)在大脑感觉运

动区域的神经电生理特征及特征调制方式;2)探讨听觉

辅助刺激范式下 ASMI-BCI 的分类性能是否可以达到应

用要求,3)与经典 MI 范式和视觉辅助刺激范式的分析

结果进行对比,研究听觉辅助刺激范式在面向运动功能

康复领域中应用的可行性。

1　 方法

1. 1　 实验范式描述
 

　 　 共有 10 名健康被试(5 男 5 女,年龄分布在 20 ~ 24
岁)参加了本次实验,这些被试均为在校大学生,平均年

龄 22. 6 岁。 实验前,每位被试接受了为期一周每天半小

时的运动想象训练,以尽快熟悉刺激范式、想象方式、实
验环境及实验流程。 训练时要求被试以第一视角进行运

动想象任务,并想象手指运动的本体感觉。 实验当天被

试精神状态良好,无疲劳及身体不适症状。 正式实验前,
每位被试均被告知实验目的和流程,并书面签署了实验

的知情同意书。
为了评估听觉辅助刺激范式和常规范式、视觉范式

在特征诱发、分类性能等方面的差异,基于听觉辅助刺激

的实验中共设计了 3 类实验范式,分别代表常规 MI-BCI
实验范式、听觉辅助刺激实验范式和视觉辅助刺激实验

范式。 3 类范式使用相同的复杂运动想象任务,即想象

右手手指序列运动。 3 类实验范式的具体描述如下。
C-SW 范式:代表一种静态视觉刺激和复杂 MI 任务

的范式。 在该范式的实验中,被试要根据计算机屏幕上

的文字提示“right
 

hand”,进行右手手指弹奏钢琴片段的

MI 任务。
C-DA 范式:代表一种动态听觉刺激和复杂 MI 任务

的范式。 在该范式的实验中,运动想象期间计算机屏幕

会出现黑屏,仅出现弹奏钢琴片段的动态声音,要求被试

进行相应右手手指弹奏钢琴片段的 MI 任务。
C-DV 范式:代表一种动态视觉刺激和复杂 MI 任务

的范式。 在该范式的实验中,屏幕上会播放一段右手弹

奏钢琴的动态视频,只有动态画面没有声音,同时被试要

进行右手相应手指弹奏钢琴的想象任务。
单次实验任务共持续 10

 

s,单次实验的流程和辅助

刺激范式如图 1 所示。 本次实验共分为 5 组,每组 30 个

试次,每组中 3 种辅助刺激范式随机出现。 实验共采集

150 试次数据用于后续分析(每种刺激范式 50 试次数

据)。 每组实验间休息 5
 

min。 实验范式采用 E-prime 软

件编写。
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脑电数据采集使用 SynAmps2 放大器 ( 澳大利亚

Compumedics
 

Corporation 生产),采样率 1
 

000
 

Hz。 根据

国际 10 / 20 导联放置系统,采用 64 导联的氯化银电极采

集被试的头皮脑电,参考电极设为左、右乳突位置。 采集

过程中同步记录被试的水平和垂直眼电。 使用 Scan
 

4. 5
软件进行脑电信号的采集、显示和存储。 数据预处理过

程包括去除无关导联,保留 60 导联数据,然后进行了全

脑数据的共平均参考转换以便于数据的后续分析,将数

据进行了 0. 5 ~ 40
 

Hz 的带通滤波剔除无关频段,并进行

了数据的基线校正。 采用盲源分离技术去除幅值异常的

眼电、肌电等伪迹,并将数据进行降采样至 200
 

Hz。

图 1　 单次实验流程

Fig. 1　 The
 

time
 

course
 

of
 

single
 

trial
 

skeleton
 

diagram

1. 2　 数据处理方法

　 　 1)听觉辅助刺激调制的 ERD 特征分析

时频分析方法是一种能够同时分析信号随时间变化

和随频率变化的方法,因而特别适合于分析不同辅助刺

激范式下 ERD 的变化情况。 这里主要采用短时傅里叶

变换方法来分析信号的时频图谱。 短时傅里叶变换的定

义式为:

STFT( t,f) = ∫∞

-∞
x(u)g∗(u - t)e -j2πfudu (1)

其中, x(u) 是待分析的单试次脑电信号, g∗(u - t)
代表窗函数,本研究中使用 200 点长的汉宁窗函数。 经

过短时傅里叶变换可以得到在时间 t 和频率 f 下的功率

谱估计。 为了进一步分析不同视觉辅助刺激范式下大脑

感觉运动皮层的神经活动,在短时傅里叶变换的基础上,
计算了几种范式下的事件相关谱扰动 ( event-related

 

spectral
 

perturbation,ERSP),即事件相关能量谱相对于基

线或参考时间段的变化情况。 事件相关谱扰动的计算公

式为:

ersp( t,f) = 1
n ∑

n

k = 1
(STFTk

2( t,f)) (2)

其中,n 表示某个被试单试次实验中的实验次数。
STFTk( t,f) 表示在时间 t 和频率 f 处某个试次 k 的谱

估计。
脑地形图是一种反映被试脑电信号中特定时段及频

段内的能量空间分布的方法,它可以用不同的颜色直观

反映出能量值在不同导联处的空间分布情况。 本文分析

了不同范式下多试次-3 ~ 7
 

s 间的平均 ERSP 随不同频

率和时间的变化情况(0
 

s 为刺激发生时刻)。 再结合 MI
在大脑空间和特征频段上的分布特点,以评估听觉刺激

对大脑 ERD 特征调制的效果。 随后,采用脑地形图分析

在听觉辅助刺激范式下 alpha 及 beta 频带内 ERD 特征在

不同脑区的变化情况。
2)基于 r2 系数的时-空-频可分性特征分析

可分性特征通常被用来评估两种或两种以上待分类

的信号间是否具有明显的差异性。 在脑电信号处理中经

常被用来进行导联筛选或寻找样本分类的特征值[16-17] 。
在 MI-BCI 面向运动功能康复的实际应用中,分类性能的

表现是决定其应用的一个重要指标。 因此,本研究在

ERSP 分析的基础上,利用 r2 可分性分析方法进一步探

讨在听觉辅助刺激后信号的时-空-频分布特征与刺激前

是否具有明显的可分性,建立信号特征与分类性能之间

潜在的关联,为进一步解释 ASMI-BCI 的分类效果提供

依据。
假设 x1 = ersp1(m,t,f) 为第 m个导联,时间 t和频率

f 处刺激发生前的多个实验试次组成的样本信号,而 x2 =
ersp2(m,t,f) 为第 m 个导联,时间 t 和频率 f 处刺激发生

后的多个实验试次组成的样本信号, 则系数值可用

式(3)计算:

r2(x1,x2) = [
N1 × N2

N1 + N2

mean(x1) - mean(x2)
std(x1 ∪ x2)

] 2

(3)
其中, N1、N2 分别为 x1、x2 对应的样本数量,本实验

中为某一导联某刺激范式下的实验试次总数目。
3)不同辅助刺激范式下多频段分类识别

共空间模式( common
 

spatial
 

pattern,CSP) 及其各种

改进算法是目前 MI-BCI 分类识别中的主流方法
 [18-19] 。

共空间模式通过将原始脑电信号分解为一些不同的空间

模式,并在分解过程中利用矩阵的对角化最大化两类信

号的方差比,从而将两类信号的特征差异最大化,取得不

错的分类效果。
将采集的原始脑电数据经过空间滤波器滤波,滤波

后信号的特征值可用每类模式相关滤波器方向上投影的

方差值及其归一化对数变换形式求取,如式(4)所示:

f ij = log(
var(Z ij)

∑
2

i = 1
∑

m

j = 1
var(Z ij)

) (4)
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其中, Z ij 为滤波后的信号, i ∈ {1,2} 表示待识别的

类别, j ∈ {1,2,…,m} 表示使用最大的前 m个特征值所

对应的特征向量构成空间滤波器提取原始脑电特征,f ij
即为求得的脑电信号特征。 在使用共空间模式方法求得

脑电信号的特征后,采用了支持向量机( support
 

vector
 

machine,SVM
 

)方法进行特征分类[20-21] 。
本文基于 r2 系数可分性特征分析结果,挑选脑电数

据具有较大可分性特征的导联,截取 MI 运动想象任务态

(刺激提示开始后的 1 ~ 4
 

s 时间段内数据)和辅助刺激开

始前( -3 ~ 0
 

s,0
 

s 为刺激开始时刻)的数据,将截取后脑

电数据分别进行 3 个不同频段的带通滤波( alpha:8 ~
13

 

Hz,beta:14 ~ 30
 

Hz,alpha+beta:8 ~ 30
 

Hz),然后将数

据划分为训练集和测试集,训练集数据用于构建共空间

模式滤波器,测试集数据用于评估多频带的分类识别性

能。 在构建 CSP 空间滤波器时,选择了最大和最小的 2
个特征值所对应的滤波器组成共空间模式滤波器,将信

号在滤波器方向进行投影后,计算其方差值和归一化对

数变换,将得到的 4 维特征向量用于分类器建模。 然后

采用 SVM 分类策略进行分类正确率的评估,并采用 10
折交叉验证技术作为某个频带下最终的分类正确率结

果。 本文在进行分类性能评估时,将不同范式、频带得到

的结果进行配对 T 检验统计分析,比较不同辅助刺激范

式、不同特征频带参数对 BCI 分类性能的影响。

2　 结果

2. 1　 ERD 特征分析

　 　 图 2 是对全部被试进行 ERSP 时频分析和脑地形图

分析后得到的总平均结果,此结果表明 C-DA 范式能够

促进大脑感觉运动区域的激活并在相关特征频带上产生

了明显的能量衰减( ERD 现象),其产生的特征模式在

alpha 和 beta 频带上比 C-SW 范式更为显著,说明听觉辅

助刺激范式有助于激活大脑感觉运动相关皮层,ERD 特

征调制和增强效应优于常规范式。 从两个特征频带的脑

地形图来看,ERD 现象主要产生于大脑中央区和顶区导

联,且在运动想象肢体的对侧和同侧大脑映射区 C3、Cz、
C4 导联处都有一定程度的激活,但总体上看,还是呈现

出明显的对侧占优趋势。 进一步对 10 名被试的 ERSP
时频分析结果在 alpha(8 ~ 13

 

Hz)和 beta(14 ~ 30
 

Hz)两

个频带不同刺激模式下的 MI 任务期(想象任务开始后

的 0. 5 ~ 4. 5
 

s)计算平均值,得到每种实验范式下的 ERD
量化结果,并对结果进行配对 T 检验统计分析,其 ERD
平均结果及统计分析结果如图 3 所示。

图 2　 3 种实验范式下 C3 导联时频分析及 MI 任务期脑地形分布示意图(总平均结果)
Fig. 2　 Time-frequency

 

analysis
 

of
 

C3
 

channel
 

under
 

the
 

three
 

experimental
 

paradigms
 

and
 

brain
 

topography
 

distribution
 

maps
 

during
 

MI
 

task
 

(grand
 

average
 

results)

　 　 图 3 中统计结果显示,alpha 频带上 C-DV 范式诱发

的 ERD 值要显著大于 C-SW 和 C-DA 范式(p
 

<0. 01),C-
SW 和 C-DA 范式间不存在 ERD 特征的统计显著性差

异;beta 频段 C-DA 诱发的 ERD 特征与 C-SW 具有统计

显著性差异(p
 

<0. 05),而 C-DV 产生的 ERD 特征与 C-

SW 相比具有更显著的差别(p
 

<0. 01)。
2. 2　 时-空-频可分性特征结果

　 　 为了探讨听觉辅助刺激下产生的 ERD 特征模式是

否具有足够的可区分性,使用 r2 系数评估信号的 ERSP
值在想象任务期与静息期随时间(实验进程)、频率(0 ~
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图 3　 3 种实验范式下全部被试特征频带 MI 任务期

平均 ERD 值,统计差异性由星号表示,
∗代表 p<0. 05,∗∗代表 p<0. 01

Fig. 3　 The
 

average
 

ERD
 

values
 

of
 

all
 

subjects
 

under
 

the
three

 

experimental
 

paradigms,
 

statistical
 

discrepancies
 

were
expressed

 

by
 

asterisks,∗
 

for
 

p<0. 05
 

and
 ∗∗

 

for
 

p<0. 01

　 　 　 　

40
 

Hz)和空间(不同导联)的变化情况,建立信号特征与

其分类结果间的关联,并筛选出对分类性能起到关键作

用的时段、频段和导联位置。 图 4 和 5 是两名典型被试

在 C-DA 范式下 r2 系数的时-空-频可分性特征结果。
两位被试的结果都说明了 C-DA 范式下信号 ERD 特

征具有明确的可分性,虽然两位被试的可分性特征不尽

相同,但是 MI 任务期间 0. 5 ~ 4. 5
 

s 的 alpha( ~ 10
 

Hz)和

beta( ~ 20
 

Hz)频带上具有较大的可分性,且 alpha 频带的

可分性更大,该可分性信息主要集中于感觉运动皮层的

大脑中央区和顶区导联,被试 2 还在 alpha 频带的前额区

产生较大的可分性。 对于同一被试,C-SW 和 C-DV 范式

下 r2 系数的可分性特征在时段、频段分布上与 C-DA 范

式基本一致,空间分布方面 C-SW 范式较大的可分性特

征仍在大脑中央感觉运动皮层,而 C-DV 范式下的大脑

枕区(视觉皮层所在区域)也具有较大的可分性。

图 4　 C-DA 范式下典型被试 1 的 r2 可分性分析

Fig. 4　 The
 

r2
 

separability
 

analysis
 

of
 

typical
 

subject
 

1
 

under
 

C-DA
 

paradigm

2. 3　 分类性能分析结果

　 　 如图 6 所示,利用 CSP 和 SVM 方法进行分类识别

时,3 种不同滤波频带下 C-SW、C-DA 和 C-DV 实验范式

的平均分类正确率虽有所不同,但却具有相同的趋势,
即:C-SW 范式的分类正确率最低,C-DA 次之,C-DV 范

式的正确率最高,这个结论与之前对不同辅助刺激下

ERD 特征的分析趋势相一致。 C-SW 范式下 alpha、beta
及全频带的平均正确率分别为 68. 85%、 64. 15% 和

67. 20%,alpha 频带的平均正确率最高,但仍未达到 70%
的关键正确率;C-DA 范式 3 个频带的平均正确率依次为

74. 58%、68. 03%和 76. 03%,全频带的平均正确率最高,
相比 C-SW 范式相同频带的识别结果分别提高了

5. 73%、3. 88%和 8. 83%。 对 3 个频带的识别结果采用

配对 T 检验统计分析,结果显示,C-DA 与 C-SW
 

范式下

全频带的平均正确率差异具有统计学意义( p< 0. 05)。
此外 C-DA 范式下 alpha 和全频带的平均正确率都达到

了 70%以上,超过 BCI 的可用阈值水平,并且有 60%的被

试使用 C-DA 范式可以达到高于 70%的识别效果。 因此

作为一种新的辅助刺激方式,听觉辅助刺激范式在面向

运动功能康复领域应用中,具有一定的可行性。 C-DV 范

式下 3 个频带的平均正确率依次为 79. 63%、73. 58%和

83. 58%,同样全频带的平均正确率最高。

3　 结　 论

　 　 在视觉辅助刺激范式的基础上,本文构建了一种基
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图 5　 C-DA 范式下典型被试 2 的 r2 可分性分析

Fig. 5　 The
 

r2
 

separability
 

analysis
 

of
 

typical
 

subject
 

2
 

under
 

C-DA
 

paradigm

图 6　 全部被试 SVM 分类器下不同范式不同

特征频带的平均分类正确率

Fig. 6　 The
 

average
 

classification
 

accuracy
 

of
 

different
paradigms

 

under
 

the
 

SVM
 

classifier
 

of
 

all
 

subjects

于听觉辅助刺激的 ASMI-BCI,使用了想象任务动作产生

的动态声音来调制大脑感觉运动相关皮层的兴奋性。 将

C-DA 和 C-SW、C-DV
 

3 种实验范式的 ERD 特征模式、可
分性特征以及分类正确率进行了比较。 结果表明,C-DA

范式可以增加大脑运动相关皮层的兴奋性,增强这些皮

层的 ERD 特征,并在 MI 任务期的特征频带上取得明显

的可分性,其平均分类正确率比传统的 C-SW 范式显著

提升了 8. 83%,且 60%的被试可以达到 70%以上的 BCI
可用水平。 作为一种新型 MI 辅助刺激方式,使用动态听

觉辅助刺激范式可以为视觉障碍患者提供一种特征调制

和 BCI 性能增强的新途径。
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