
前 言

运动想象作为近年来最具临床应用前景的康复

治疗新方法之一，引起了越来越多研究者的关注，已

有研究表明，运动想象能够与实际运动一样有效激

活运动相关的大脑皮层区域［1-3］。脑损伤肢体瘫痪患

者可以通过运动想象来进行康复训练。大脑是人体

结构和功能最为复杂的器官之一，它是由多个神经

元、神经元蔟和多个脑区组成的复杂网络［4］。各部分

神经元相互配合完成大脑的各个功能［5］，大脑由不同

的区域组成［6］，将不同的功能子区域抽象为相应的节

点，并将各个区域之间的连接视为边界，这样就组成

了脑功能网络［7-9］。脑功能网络分为功能性网络和因

效性网络。而因效网络是一种有向网络，它可以反
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用，而一个简单的运动想象过程也需要多个神经节点参与，针对该问题，本研究引入可反映一个集群中多个变量之间相互

作用的多变量格兰杰因果分析，优化运动想象因效网络构建方法。针对4位受试者，利用多变量及传统格兰杰因果关系，

分别构建同一人两种不同运动想象模式的因效网络，并提取网络特征进行运动想象模式分类。结果表明，基于多变量格

兰杰因效网络进行4位受试者运动想象模式分类的正确率分别为90.4%、88.8%、91.1%、90.3%，基于格兰杰因效网络的正

确率为88.5%、89.3%、90.2%、89.7%。与传统格兰杰因果关系相比，基于多变量格兰杰因果关系构建因效网络，能更准确

地反映运动想象神经活动特征状态。
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Abstract: The exploration of the rules of neural activity in motion imagination can provide theoretical guidance for the

development of new methods of rehabilitation training for patients with cerebral injuries and acroparalysis. The causal network

constructed based on Granger causality is an important tool for analyzing the state of neural activity in motion imagination.

However, Granger causality can only reflect the interaction between two variables, and a simple motion imagination process

requires multiple neural nodes to participate. To solve this problem, a multivariable Granger causal analysis that can reflect the

interaction among multiple variables in a cluster is introduced to optimize the construction method of motion imagination causal

network. For the 4 subjects, multivariate and traditional Granger causality relationships are used to construct two different motion

imaging patterns of the same subject, and the network characteristics are extracted to classify the motion imaginary patterns. The

results show that the accuracy rate of motion imaging pattern classification in 4 subjects is 90.4%, 88.8%, 91.1%, and 90.3%

in multivariable Granger causal network, as compared with 88.5%, 89.3%, 90.2%, 89.7% in traditional Granger causal network.

Compared with the traditional Granger causality, causal network based on multivariable Granger causality can more accurately

reflect the characteristics of neural activity in motion imagination.
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映出神经元交互作用区域之间的有向信息交互，即

一个神经元系统对另一个系统的影响，因此因效网

络的研究对于认识大脑有着重要的意义［10］。常见的

因效网络的构建都是基于格兰杰因果关系［11-12］。如

果联合两个变量X和Y的过去信息对变量Y进行预测

比使用Y过去的信息进行预测更加精准，那么X对Y

具有格兰杰因果关系［13-14］。格兰杰因果关系只能反

映两个变量之间的相互作用。然而相互作用不一定

只发生在两个变量之间，也可能发生在群体和变量

的集群中，针对大脑的因效网络就是这样一个集群，

因此运动想象因效网络因果关系的度量不能只简单

地使用格兰杰因果关系。本研究通过引入多变量格

兰 杰 因 果 关 系（Multivariable Granger Causality,

MVGC）的方法来构建运动想象的因效网络。

MVGC是基于格兰杰因果关系的概念，然后推广到

相互关联的X、Y集合和条件多变量情况下Z的相互

作用，它反映的是在一个集群中多个变量之间的因

果关系［15］。为了说明利用MVGC所构建的运动想象

因效网络能更有效地反映运动想象神经活动状态，

本研究最后将基于MVGC构建的因效网络矩阵和基

于格兰杰因果关系构建的因效网络矩阵使用佘青山

等［16］提出的奇异值分解方法对其进行分解和特征提

取，然后将特征输入到支持向量机中进行分类。采

用 BCI Competition IV dataset 1 数据进行实验

验证［17］。结果表明，利用MVGC构建运动想象因效

网络，经特征提取后，同一个人两种不同运动想象任

务的脑电信号可以被区分开来，并且相比于基于格

兰杰的有较好的识别效果，验证了基于MVGC构建

运动想象因效网络能更准确地反映运动想象神经活

动特征状态。

1 运动想象因效网络的构建

1.1 实验数据

采用BCI Competition IV dataset 1数据进

行实验验证［17］。本研究分别提取大脑的主运动区

（M1）、体感觉区（S1）和辅助运动区（SMA）的脑电信

号，分别是 F1、F3、F2、F4、FC3、FC4、CP1、CP3、C1、

C3、CP2、CP4、C2、C4。 BCI Competition IV

dataset 1 实验范式为 7 名健康受试者（记为 A~F），

根据面前电脑的提示做运动想象，其中有2名受试者

进行左手和脚的运动想象，另外5名受试者进行左手

和右手的运动想象。整个实验中，对每一名受试者

采集了59导脑电信号，采用频率是100 Hz，带通滤波

范围是 0.05~200.00 Hz，实验最终得到了 7 组标定

数据。

受试者每次实验持续 8 s，实验过程为首先给受

试者 2 s的安静时间，然后根据电脑屏幕的提示进行

4 s的运动想象，紧接着2 s的停止运动想象。实验过

程如图1所示。

当电脑屏幕中心显示+号时，是受试者安静2 s的

时间。2 s结束后，屏幕显示或左或右或下的箭头，这

是提示受试者左手、右手、脚的运动想象。最后屏幕

黑屏，指示受试者停止运动想象，准备进行下一次实

验。每个受试者进行200次的实验。

1.2 MVGC

首先定义⊕表示向量的垂直级联，X- 表示 X 的

滞后，Y- 表示 Y 的滞后，Z- 表示 Z 的滞后，∑(X) 表
示 X 的 n × n 的协方差矩阵，∑(X,Y) 表示 X 、Y 的

协方差矩阵，tr[]表示矩阵的迹。

让我们考虑一个随机向量 X（被预测者）在另一

个随机向量Y 上的多元线性回归：

X = A∙Y + ε （1）

其中，A是 n ×m 包含残差。该模型的系数通过残差

和回归预测因子 Y 之间施加零相关来唯一确定。由

Yule-Walkers公式，可以得到：

A =∑(X,Y)∑(Y)-1 （2）

残差的协方差矩阵：

∑(ε)=∑(X|Y)
=∑(X)-∑(X,Y)∑(Y)-1∑(X,Y)T （3）

假设现在我们有 3个联合分布的平稳多变量随

机过程 Xt 、Yt 、Zt 。为了测量给定 Z 从 Y 到 X 的格

兰杰因果关系，我们要比较以下两个多变量自回归

MVAR模型：

Xt = A∙(X p

t - 1⊕Zr
t - 1)+ εt （4）

Xt = A
'∙(X p

t - 1⊕Y
q

t - 1⊕Zr
t - 1)+ ε'

t （5）

因此，预测变量 X 首先在先前的自身延迟上加

上条件变量 Z 的滞后，然后再加上预测变量 Y 的滞

后。根据标准的格兰杰因果关系度量，即由回归残

t/s
图1 单次实验时序图

Fig.1 Single experiment timing diagram
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差方差比率给出。那么根据我们的公式可以得出：
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（6）

使用格兰杰因果关系的标准度量仅限于对预测

变量和预测变量 Y 和 X 进行定义，因为第一个回归

残差方差总是大于或等于第二个回归残差方差，所

以上式总是大于等于 0。我们现在考虑预测变量不

在被约束为单变量情况下，即多变量格兰杰因果关

系，对于多变量的预测情况，格兰杰因果关系还没有

一个标准的定义，一种可能性是简单地使用多变量

的均方误差，即多变量残差的总方差或预期多元残

差的平方长度。因此我们可以得出：

F tr
Y - >X|Z = ln

ì
í
î

ï
ï

ü
ý
þ

ï
ï

tr[∑(X|X-⊕Z-)]
tr[∑(X|X-⊕Y-⊕Z-)] （7）

上式为MVGC。

1.3 因效网络构建步骤

首先确定网络的节点，对于多通道脑电信号，通

常是把每个脑电导联对应的电极覆盖的区域定义为

一个节点［18］。本研究分别将 F1、F3、F2、F4、FC3、

FC4、CP1、CP3、C1、C3、CP2、CP4、C2、C4作为节点。

然后利用MVGC量化节点之间的关系，最后经过显

著性检验，确定各节点之间的因果流，即确定节点之

间的边的大小与方向。

2 运动想象脑电特征分类

对提取的运动想象脑电信号进行MVGC分析，

从而生成一个二维的因效网络矩阵，此矩阵能很好

地反映出各个导联运动想象脑电信号之间的因果关

系。我们可以通过矩阵谱分析来提取我们需要的特

征［19］。采用参考文献［17］所提出的方法对因效网络

矩阵进行奇异值分解并进行特征提取与分类。

根据奇异值分解的定理，已知 A 是 N×N 的矩

阵，不管其行列是否相关，必定存在 N 阶正定矩阵

U = ( )u1,u2 , ...,un 和V = ( )v1,v2 , ...,vn 使得：

A =UDV T （8）

其中，对角矩阵 D = diag{δ1, δ2 ,⋯, }δn ，δi(i = 1, 2, ⋯, N)
是矩阵的奇异值。根据文献［17］所提出的方法，将全

部非零奇异值组成一个特征向量 x = ( )δ1, δ2 , ⋯, δr ，由

特征向量定义3个特征参数，即最大奇异值( x1 )、特征

向量的方差( x2 )、特征向量的能量( x3 )。将这3个特征

参数作为运动想象脑电信号的特征，对不同运动想象

任务的类别进行识别。其中：

x1 =max(x)=max(δ1, δ2 ,⋯, δr) （9）

x̄ = 1
r∑i = 1

r

δi （10）

x2 =
1
r∑i = 1

r (δi - x̄)2 （11）

x3 =
1
r∑i = 1

r

δ2
i （12）

因为支持向量机能较好地解决小样本、非线性、

高维数和局部极小点等实际问题［20］，所以本研究采

用支持多类分类的LIBSVM工具箱对提取的运动想

象脑电特征进行分类。按照 80/20 的拆分比率将数

据拆分为训练集和测试集，采用5倍交叉验证方法寻

找最优参数构建最佳分类模型，然后将测试集输入

到最佳分类模型中进行预测，重复上述分类过程

20次。

3 实验结果与分析

因为BCI Competition IV dataset 1数据中

C、D、E是人工合成的数据，因此本研究随机抽取受

试者A、B、F、G各两个不同运动想象的脑电信号，按

照上述方法构建运动想象的因效网络，然后对因效

网络进行特征提取，并对特征进行统一的缩放，得到

4位受试者A、B、F、G的3个特征（图2）。其中，“o”表

示的是左手运动想象的特征值，“+”表示的是脚的运

动想象的特征值，“*”表示的是右手运动想象的特征

值。由图 2 可知，通过提取基于 MVGC 构建的运动

想象因效网络的特征可以区分一个人两种不同运动

想象任务的脑电信号。然后将这些特征送入支持向

量机中，得到的分类结果如图3所示。

由图 3 可知，受试者 A、F、G 的分类平均准确率

都可以达到90%以上，受试者B的分类平均准确率也

在88%以上，得到了比较好的分类结果。由此我们可

以得出结论，通过MVGC构建运动想象因效网络能

反映运动想象神经活动状态。比较基于格兰杰因果

关系构建的因效网络矩阵和基于MVGC构建的因效

网络矩阵进行分类的准确率，结果如表1所示。

由表1可知，基于MVGC的运动想象脑电特征提

取分类准确率相比于基于格兰杰因果关系的分类准确

率有所提高，这说明基于MVGC所构建的运动想象因

效网络相比于基于格兰杰因果关系构建的运动想象因

效网络能更有效地反映运动想象神经活动状态。

4 结 论

本研究引入 MVGC 来构建运动想象的因效网
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络，并使用该网络提取不同运动想象的脑电特征进

行分类以验证其反映运动想象神经活动的状态的有

效性。实验结果表明，同一受试者两种不同运动想

象任务的脑电信号可以被区分开来，且用支持向量

机对其分类时，受试者A、B、F、G的正确率分别达到

90.4%、88.8%、91.1%、90.3%，相比基于传统的格兰杰

有较好的准确率。可以使用MVGC构建运动想象因

效网络。此外，与传统格兰杰因果关系相比，基于

MVGC构建因效网络能更准确地反映运动想象神经

活动特征状态。
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