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摘要：为提高脑卒中等神经损伤患者在下肢康复训练过程中的主动参与度，设计了基于人体下肢运动想象与视觉反馈的在线

闭环脑机接口，并建立了基于互相关熵诱导度量与子频带分析的改进共空间模式算法，提高人体下肢运动意图的识别率。首

先，针对运动想象脑电信号信噪比低和难以精确识别等问题，在传统共空间模式算法基础上，利用互相关熵诱导度量准则改

进其目标函数，实现了目标函数中距离项属性的动态调整，降低对噪声的敏感性，提高算法鲁棒性；同时，利用脑电信号不

同频段蕴含信息不同的特点，使用 9 个子频带滤波器对信号进行滤波，对每个子频带信号分别提取特征，并进行特征融合，

建立基于互相关熵诱导度量与子频带分析的改进共空间模式算法。其次，基于人体下肢运动想象的脑控实验范式，收集下肢

运动想象(空想、脚动和腿动)的脑电数据，采用支持向量机(SVM)建立分类模型，优化设计模型参数。在上述研究基础上，建

立了以改进共空间模式为特征提取算法，SVM 为分类器的脑机接口。进而，在被试执行运动想象的同时，通过虚拟现实场景

中虚拟人物的肢体动作给予用户视觉反馈，构建了闭环的脑机交互系统。最后，通过实验验证了本文改进共空间模式算法的

有效性和闭环脑机接口的可行性，初步实现了闭环脑机交互接口。  
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Abstract：In order to improve the active participation of patients with stroke or nerve injury in the lower limb rehabilitation training, 

an on-line closed loop brain computer interface is designed based on human lower limb motor imagery and visual feedback. And an 

improved common spatial pattern algorithm, which based on the correntropy induced metric and sub-frequency band analysis, is 

established to improve the recognition rate of the motor intention. Firstly, due to the low signal noise ratio and classification accuracy 

of the motor imagery EEG signals, correntropy induced metric is adopted to improve the objective function of the traditional common 

spatial patterns (CSP). The distance term of the objective function can be adjusted dynamically to alleviate the negative effects of noise. 

At the same time, because the different frequency band signals have different information, nine sub-frequency bandpass filters are used 

to filter the signal. And the features extracted from each sub-band signal are fused. Therefore, the improved common spatial pattern 

algorithm based on the correntropy induced metric and sub-frequency band analysis is established. Then, based on the brain control 

experiment paradigm of human lower limb motor imagery, EEG data of lower limbs motor imagery (idle, foot and leg) are collected. 

Support vector machine (SVM) is optimized as a classification model for the motor imagery. Based on the study above, a brain computer 

interface based on improved common spatial pattern algorithm and SVM is built. Then, when participant images the movements, the 

user's visual feedback is given to the user through the body movements of the virtual character in the virtual reality scene, and a closed 

loop brain computer interaction system is constructed. Finally, experiments verified the effectiveness of the improved common space 
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algorithm and the feasibility of closed-loop brain computer interface, and the closed loop interaction between the brain and computer is 

achieved initially. 

Key words：Motor imagery  Brain-computer interface  Correntropy induced metric  Common spatial patterns   

0  前言* 

研究表明，脑卒中和脊髓损伤患者经过长时间

的康复运动训练，可以改善其运动功能[1]。康复机器

人凭借其运动重复性好，控制精确高和可重复编程

等优势，可以较好地实施医生制定的康复训练策略，

代替康复治疗师进行繁重的体力劳动，缓解目前国

内现有康复医疗资源短缺问题。 

目前,利用智能康复机器人帮助患者进行康复

训练，已经成为国内外机器人领域研究热点[2]。对于

改善患者运动功能康复机器人来说，康复策略主要

分为两种：一种是被动康复训练，针对患病初期运

动功能暂时丧失，以及患病严重导致运动能力残存

较少的病人。由康复机器人带动患者进行被动训练，

防止其肌肉萎缩。但在这个过程中，患者主动参与

度非常低，完全是进行被动运动，无法有效调动患

者积极性，功能恢复较为缓慢；另一种就是主动康

复训练，运动训练的发起者是患者，机器人通过检

测和分析患者的运动意图信息，将其运动意图转化

为机器人控制命令，协助患者完成其训练动作，提

高患者主动参与度。 

判断运动意图的方式主要是基于运动信息和基

于生理信号的检测和分析。如意大利的 Iqbal 等采用

人与外骨骼之间交互力反馈，来判别人体运动意图
[3]。中国科学院自动化研究所张峰等通过分析下肢

表面肌电信号 (surface Electromyography Signal，

sEMG)中的意图信息，实现患者与康复机器人交互
[4]，让机器人协助患者进行主动训练。上述两种信号，

无论是力信号还是 sEMG 信号，都是属于人体远端

肢体信号，存在延时问题；而且对于肌力较弱的患

者来说，难以从肢体信号中提取有效信息。 

人体脑皮层的信号可以先于远端肢体的信息反

应出患者运动意图，基于脑机接口（brain computer 

interface, BCI）的智能康复机器人将会对患者的神

经系统康复有着重要的作用[5]。杜克大学研究表明，

结合 BCI、康复机器人和触觉反馈的长期康复训练

可以帮助完全脊髓损伤患者的部分神经恢复 [6]。

Gomez-Rodriguez[7]等采用 Barret 七自由度的机械臂，

让患者通过脑机接口控制其运动，进而刺激脑皮质

                                                        
   国家自然科学基金委重大研究计划重点项目 (91648208)资助 

层的运动功能区。 

作为脑机接口的脑电信号包括多种形式，其中

有 P300 相关事件电位（在一个刺激发生后的 300ms

附近有一个正电位增强），稳态视觉诱发电位（固定

频率的视觉刺激后大脑皮层产生的响应），以及运动

想象信号(Motor Imagery，MI)，基于前两种模式的脑

机接口研究较多，在残疾人脑控外设应用广泛，如

脑控手机拨号和打字，脑控轮椅[8]。但是这两种模式

都是基于外部刺激后，大脑皮层的相关响应，是一

种非自主控制行为。在脑控过程中，大脑只起到了

接收刺激然后输出响应的作用，脱离刺激后，被试

者自己无法单独产生，这对于需要康复的患者来说

是不适用的。运动想象信号则是通过人体自身想象

运动后，在相关脑皮层检测到的一种电信号，完全

由人体自发产生。由其主动意识产生神经系统的活

动，强调了患者的作用，因此在基于脑机接口的康

复机器人系统中采用运动想象信号作为控制命令来

源将有利于调动患者参与积极性。 

如何从运动想象的脑电信号中快速和高效地提

取出意图信息一直以来都是一个难点问题。一方面

是因为脑电信号本身存在低的信噪比，容易受干扰，

特征提取困难，分类准确率较低；另一方面是难以

充分调动被试者参与到运动想象过程中，被试者在

运动想象过程中易走神。另外，由于脑皮层功能区

负责上肢活动的区域较大，目前运动想象动作大部

分局限于上肢活动，因下肢活动区域小，难度大，

基于下肢的脑机接口并不多见。在本文中，通过设

计实验范式和采用改进算法能有效地区分下肢运动

想象信号。 

针对脑电信号特征提取问题，共空间模式

(Common Spatial Patterns，CSP)特征提取方法被广泛

采用，通过建立空间滤波器，将两类信号的方法最

大化，然后提取滤波后的特征进行分类。但因脑电

信号易受噪声影响，CSP 在实际使用过程中，尤其

是在线实时分类时，效果不稳定，对异常数据敏感。

为降低噪声对特征提取的影响，基于互相关熵诱导

度量准则(Correntropy Induced Metric，CIM)改进了

CSP 的目标函数，降低对异常数据和噪声的敏感性，

提高算法鲁棒性；同时对信号进行子频带

(SubFrequency band，SF)滤波，对滤波后的 9 个频
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带信号分别提取特征，然后采用支持向量机(Support 

Vector Machine，SVM）进行分类，结果表明基于改

进算法提取的特征分类准确率得到有效提升。同时，

以改进算法为特征提取算法，SVM 为分类器的脑机

接口被建立。进而将脑机接口与基于 Unity 开发脑

控虚拟场景相结合，被试可以通过想象腿部和脚部

运动来控制虚拟情景中的人物动作，并给予用户视

觉反馈，形成闭环交互。经过实验验证后，初步实

现了闭环脑机交互接口。 

1  方法 

1.1  数据采集 

被试者佩戴 40 通道的脑电电极帽，通过 Neur-

oScan 公司的 Grael V2 EEG 放大器进行脑电信号

的采集。由于运动想象主要涉及的是脑皮层的运动

功能区，因此仅对文献中常采用的运动功能区附近

的 4 个通道数据做了记录，其分别是“C3”，“CZ”，

“C4”和“FZ”。为了保证脑电信号质量，在对 4 个

通道注射导电膏后，当每个电极的阻抗值都稳定在

5KΩ以下才开始进行信号记录，脑电信号采集频率

设置为 256Hz。 

1.2  虚拟交互场景 

基于 Unity 平台开发了虚拟人物场景，场景中

人物可以更好地帮助被试者关注想象的动作，同时

人物的下肢动作是可以由被试者控制的。来自被试

的脑电信号经过分类器后，转变为人物肢体控制命

令；同时，在场景中给被试设置积分环节，当成功

达到系统提示操作后，会以分数的形式给被试者加

以反馈，从而在被试者和场景之间形成一个闭环交

互回路。具体的交互方式将会在实验部分详细介绍。 

1.2  传统共空间模式方法 

共空间模式是一种在脑电信号特征提取时被广

泛采用的一种方法，特别是在基于运动想象的脑机

接口中[9]。共空间模式主要针对二分类问题，目的是

计算出一个空间滤波器，能将两类中一类的方差最

大化，同时保证另一类的方差最小。然后提取差异

最大化后的特征，进而降低分类难度。以脑电信号

为例， 1S 和 2S 分别代表一类信号，维度是 N M ，

其中 N 代表信号样本点数，M 代表通道数。每类

协方差矩阵计算如下： 

 
( )

T

i

Ttr
= i

i

i i

S S
X
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  (1) 

式中 i代表第 i类，tr表示求矩阵的迹，T表示矩阵

的转置。如果每类信号有多组，则将多组的协方差

矩阵求平均
iX ，在求平均之前，多组信号必须经过

同样的滤波，去均值和缩放操作。在得到协方差矩

阵后，CSP 目标就是寻找能将两类信号方差最大化

的空间滤波器，可以通过最大化以下目标函数得到： 
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式中是空间滤波器，将目标函数重写如下： 
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式中C 表示常数，可以看出 CSP 的目标函数是 2L

范数形式，因此 CSP 是对噪声比较敏感的，当信号

受到干扰时， 2L 范数形式将会使异常数据影响增大，

这对于分类是十分不利的。为了改变对异常数据敏

感的特点，在 CSP 算法基础上进行改进，提出了一

种更为鲁棒的算法—SFCSP-CIM，鲁棒性更好，且

能提高分类正确率。 

1.3  基于互相关熵诱导度量与子频带分析的共空

间模式算法（SFCSP-CIM） 

2L 范数形式的目标函数限制了 CSP 的算法效

果，导致异常值对整体影响增大。因此，采用互相

关熵诱导度量(CIM)准则[10]，对 CSP 算法进行改进，

改善对异常值敏感问题。CIM 是基于再生希尔伯特

空间中的互相关熵诱导度量准则，在不同的动态区

域分别表现出 2L ， 1L 和 0L 范数性质[9]，对噪声的变

化能够进行动态响应。下面对 CIM 进行简单介绍，

假 设 给 定 两 个 变 量 1 2 3[ , ,..., ]a a a=a 和

1 2 3[ , ,..., ]b b b=b ，它们的熵计算如下： 

 
1

1
( , )= ( , )

N

i i

i

V k a b
N =

a b   (4) 

式中 ( , )k   采用的是高斯核： 

2

2

1
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图 1  脑控虚拟场景 
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式中是高斯核宽度。核函数可以将变量a 和b 变

换到再生希尔伯特空间[10]。在此空间里，两个变量

之间的“欧式距离”被定义为： 
1

2ˆ ˆ ˆˆ ˆ( ) ( ) 2 (0) ( , )T N k V   − − = −
   

a b a b a b  (6) 

式中 â 和 b̂ 是经过变换后再生希尔伯特空间里的变

量，根据(6)，将 CIM 定义如下： 

  
1

2( , ) (0) ( , )CIM k V= −a b a b . (7) 

 文献[11]表明，CIM 会随着变量a 和b 之间的

距离从近到远，依次展现 2L ， 1L 和 0L 范数性质，这

对于减小异常数据的干扰是有效的。结合 CIM 准则

和传统 CSP 的目标函数，将目标函数更新成如下形

式： 
1

2
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 通过对 ( )J  求导，采用梯度更新的方式求取

空间滤波器，使 ( )J  最大化，同理也可以最小

化 ( )J  ，得到空间滤波器  ，详细的求解过程，

可以参考文献[12]。如果脑电信号有M 个通道，那

么最多可以分别获得 k 个空间滤波器 和 

(1 k M   )。若有一段包含 t 个样本的脑电信号，

则特征可以通过以下方式来计算获得： 
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因此这段脑电信号特征向量可以表示为

1 1[ ,..., , ,... ]k kf f f f=  f 。所有的脑电信号都可以

通过此公式提取特征，然后用利用分类器进行分类。

CSP-CIM 算法可以有效降低异常点影响，其性能已

经经过测试数据验证[12]。 

脑电信号所包含的频率带是比较宽的，但对远

动想象的脑电信号分析时，往往只考虑 4-30Hz 的频

率段[13]。研究表明，通过对此频率段进行细化分频

可以提取更多有用信息[14]。针对每个频率带分别提

取特征是可以增加分类性能的，因此在处理数据时，

先让脑电信号经过多个带通滤波器，产生多个子频

率带的脑电信号，然后利用 CSP-CIM 对各个子频带

信号进行特征提取，将提取的多个特征组成新的特

征向量，作为该段脑电信号的样本特征，特征提取

的流程如图 2 所示。支持向量机(SVM)在这里被用

作分类器模型，对提取到的特征进行分类。 

2  实验 

 本次实验分为两个阶段，第一个阶段是采集被

试的训练数据，进行脑电信号预处理、特征提取和

分类器建模，然后将建立好的分类器模型提供给第

二阶段。第二阶段就是在线脑控实验，被试通过系

统提示，参与到虚拟场景中，程序实时检测被试的

脑电信号，经过预处理和特征提取后，由分类器后

产生控制命令，进而达到脑控人物的目的，同时系

统也会将检测结果实时反馈给被试，形成闭环交互。 

2.1 离线数据采集和分类器训练 

 运动想象选取的状态有三个：第一个是想象腿

动；第二个是想象脚动；第三个是空想状态(idel)。

脑控必须经历空想状态到控制状态，所以空想状态

必须考虑在内。根据与脑控虚拟场景的交互模式，

主要是区分空想和脚动状态，以及空想和腿动状态，

因此会建立两种分类模型。 

图 2  SFCSP-CIM 特征提取分类流程 
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实验采用 Eprime 软件[15]设计了实验流程程序，

如图 3 所示。每次实验一共有 10 个组，每组包含 3

个状态想象时间段，每个时间段持续 10s。在实验开

始之前，屏幕会显示一个“十”字形，帮助被试集

中精力，为接下来实验做好准备。每次状态想象之

前，屏幕会给出要想象的状态提示，同时 Eprime 会

给记录的脑电数据放大器发送一个 Trigger 数据，标

记接下来要记录的数据。 

 在脑电信号记录完成后，使用 MATLAB 对数

据进行处理。首先，将信号进行去均值处理，也就

是将其去中心化。然后对信号进行子频带滤波，如

图 2 所示，将信号滤波为 9 个频率带的信号，采用

的滤波器是 5 阶巴特沃思滤波器。最后是对每个频

率带的信号提取特征，在此之前，有几个参数需要

确定，其中一个是提取特征的窗口大小。根据特征

提取公式(9)，要设置包含 t 个采样点的脑电信号窗

口，在以分类准确率最高为目标的前提下，尝试了

多种窗口大小设置，最终设置包含 512 个采样点的

窗口，信号采样率是 256Hz，也就是每个窗口包含

2s 的脑电信号(如图 3 特征窗所示)，这与文献[16]采

用的窗口一致。还有两个参数是 SFCSP-CIM 中高

斯核函数宽度和求解滤波器时的迭代学习率

，同样在经过参数遍历寻优后，两个分类器各自

的和最优值分别确定为[0.1,0.1]和[0.7,0.1]。分

类器采用的是支持向量机(SVM)，基于 MATLAB 的

LIBSVM 工具包[17]，核函数为径向基函数(RBF)。为

空想和脚动建立的分类器称为 SVM1，空想和腿动

建立的分类器成为 SVM2。在分类器建模过程中，

训练数据和测试数据来自多次实验记录，并采用交

叉验证结果作为寻优准则。 

 在上述操作完成后，优化的分类器模型 SVM1

和 SVM2 被分别建立；同时，还获取了每个模型所

在组的空间滤波器组，每个频带都选取了两个滤

波器  = , (1 9)i i i i     ，因此，每个分类器模

型都对应滤波器组    ( )1 1 9 9= ,  ,  ， ，     。

对于新的脑电信号，在经过子频带滤波后，可以直

接利用这些空间滤波器进行特征提取，然后由分类

器模型给出分类结果。 

2.2 在线脑控实验 

在线脑控阶段，虚拟场景程序和在线分类程序

同在一主机平台，两者之间可以进行通讯。当被试

选择开始后，分类程序可以根据想象状态转化为命

令，在线控制场景中人物。具体步骤如下： 

(1) 被试点击开始后，系统会发出声音提示，只

要被试在提示后保持想象腿动状态，在此过程中一

旦程序检测到腿动状态，场景中人物双腿就会开始

运动，然后程序进入下一步； 

(2) 在人物双腿运动后，被试可以进入短暂休

息状态，然后跟随系统提示操作。在 20s 后，系统

会进入积分阶段，积分阶段只有 10s 时间，系统会

让用户保持想象腿部运动状态，如果用户在 10s 内

成功达到 3 次，那么积分 A 会增加 1 分；如果没有

达到，则不计分。操作完成进入下一步； 

(3) 在上次操作完成间隔 20s 后，系统会提示

被试进入运动维持阶段，本阶段同样只有 10s 时间，

如果用户选择继续，被试必须在 10s 内保持想象脚

动状态，每当检测到脚动，人物会有一个脚动反馈，

同时，10s 内成功达到 3 次，积分 B 增加 1 分，并

图 3 训练数据采集实验流程 

图 4  在线脑控实验 
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表 1  离线数据建模的分类器性能 

 

继续进行(2)；如果保持空想状态，达到 3 次后，会

结束本次实验。 

每次实验结束都会后，积分数据 A 和 B 都会反

馈给用户，积分 A 反应想象腿动的成功次数，B 想

象脚动的成功次数，被试想同时要得到高分，必须

在过程中尽可能多地想象腿动和脚动状态。同时，

积分对用户来说，也起到了激励和正反馈作用，调

动了被试参与的积极性。图 4 所示，被试佩戴电极

帽进行在线脑控实验。 

3  实验结果 

3.1 离线数据训练结果 

训练数据一共采集了 60 个时间段的数据，用来

训练分类器，交叉验证的结果用来评价分类器性能。

为了更客观的比较，对 CSP 也采用了子频带过滤，

在这称为 SFCSP，其分类结果用作对比。利用离线

数据一共对比了基于 CSP、CSP-CIM、SFCSP 和

SFCSP-CIM 四种方法的分类正确率(ACR)，此处正

样本指的是腿动和脚动状态，空想状态是负样本。

前两种方法针对的特征样本是只经过 1-36Hz 带通

滤波器过滤后提取信号特征，后两种是经过子频带

滤波器滤波后的提取信号特征。结果如表 1 所示，

其中 SVM1 表示空想与脚动分类模型，SVM2 表示

空想与腿动分类模型。 

 

从表 1 可以看出，基于四个方法的两个分类器

的分类准确率中，SFCSP-CIM 算法的准确率都是最

高的。通过增加信号子频带分析后，对于 CSP-CIM

准确率提升是非常明显的，比原来平均提升约 16%；

对 CSP 来说，只有一类分类准确率有提升，另一类

则下降了，这可能是由于 CSP 算法的鲁棒性较弱造

成的，增加子频带分析后，却不能有效解决对每个

子频带内噪声问题。 

3.2 在线脑控结果 

根据 2.2 中步骤所示，被试进行实验时，如果

被试一直积极参与，不自动选择退出，且分类器正

确分类情况下，可以在步骤(2)和(3)之间多次循环。

每次循环可以由被试选择选择终止或者分类器误判

意外终止，所以为了方便统计结果，只关注用户在

(2)和(3)的完成情况，这两步都是以10s为一个单位，

前面确定的最优分类窗口大小是 2s，分类器在 10s

内可以完成 5 次分类。 

为了测试在线分类性能，不仅让被试根据系统

提示完成腿动和脚动的运动想象，而且还在提示中

测试了空想分类准确率。如图 5 所示，(a)和(b)是空

想和脚动在线分类结果，“1”是空想的标签，“-1”

是脚动标签，图中每个点是 2s 窗的实时分类结果，

5 个窗口结果融合后给出一个综合分类结果，以供

积分使用。从图 5 中(c)和(d)可以看出，对于空想(“1”)

和脚动(“-1”)两种状态，2s 窗口的在线分类准确率

约为 79%，在 5 个窗口综合后，空想 10 次有 1 次

错误，而脚动全部正确；同样对于空想与腿动状态，

2s 窗口的实时分类准确率约为 72%，但是 5 个窗口

综合后的结果显示，空想仅有 1 次错误，腿动全部

正确。 

根据实验结果表明，本文改进算法的有效性和

闭环脑机接口的可行性都得到了进一步验证。 

4  结论 

(1)针对脑电信号信噪比低，易受干扰，传统

CSP 对噪声敏感的问题，建立了基于互相关熵诱导

度量和子频带分析的改进共空间模式算法，可有效

提取运动想象脑电信号特征，实验对比结果表明提

取的特征有效提高了分类准确率。 

(2)设计了基于运动想象的实验范式，选定了目

编号 
分类准确率 

  CSP       CSP-CIM      SFCSP    SFCSP-CIM 

SVM1(ACR) 73% 65% 68% 82% 

SVM2(ACR) 65% 70%  67% 74% 

(a) 

(b)

(c) 

(d) 

图 5 在线分类结果 
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前研究较少的人体下肢运动想象作为研究对象，经

过离线数据采集，特征提取和分类器优化设计后建

立了脑机接口。 

(3)通过在线实验，验证了本文改进算法的有效

性和闭环脑机接口的可行性，通过虚拟现实场景中

虚拟人物的肢体动作给予用户视觉反馈，初步实现

了闭环脑机交互接口。 

基于本文结果，在接下来的研究中将采用本文

初步实现的脑机接口与课题组研发的多姿态下肢康

复机器人相结合，为患者制定实用有效的康复策略。 
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