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摘 要：运动控制是神经、运动和感觉功能的多方面协调及信息交互作用过程，探究运动系统中运

动⁃生理信息间的关联关系对于理解人体运动控制机制具有重要意义。为此，本文通过对脑电信号

（Electroencephalogram，EEG）和惯性信息中的加速度信号（Acceleration，ACC）进行相干分析，探究

上肢静息态和任务态时 EEG和 ACC信号间的因果关系及演变规律。首先，通过对 7名受试者的

EEG和 ACC信号进行预处理，去除信号中的干扰成分；进一步，分别计算在静息态、任务态（动态

力、静态力）下的 EEG和 ACC信号间的相干性结果，并通过显著相干的阈值指标来计算显著性面积

进而实现量化分析。结果显示，在动态力下的 EEG⁃ACC相干显著性面积大于静态力下的值，静态

力下的显著性面积大于静息态下的值；且分别在左、右侧上肢运动时，EEG的 C3、C4通道与 ACC间

的显著性面积也呈现出在对侧运动脑区显著。研究结果表明，EEG和 ACC信号间的同步特征在上

肢 运 动 的 静 息 态 、任 务 态（动 态 力 、静 态 力）下 有 显 著 特 征 ，这 有 助 于 深 入 理 解 神 经⁃运 动 控 制 机

制，为运动功能评估提供新的定量指标，进而为运动功能障碍疾病的早期诊断提供理论依据。
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Abstract：Motor control is a process of multifaceted coordination and information interaction among
neural，motor and sensory functions. The relationships between motion and physiological information in
the motor control system is helpful to understand the mechanism of human motion control. Therefore，to
explore the causal relationship and the evolutionary law between electroencephalogram （EEG） and
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acceleration（ACC）signals during upper limb movement and rest，we apply the coherence method in this
study. Firstly，the EEG and ACC signals of 7 subjects are preprocessed to remove the interference
components in the signals. Secondly，the coherence values between EEG and ACC signals during the
resting，motion-action and motion-maintaining states are calculated respectively，and the significant area is
then calculated by the threshold index of significant coherence. The results show that the significant areas in
the motion-action state are larger than that of in the motion-maintaining state， and in the motion
maintenance state is larger than that of in the resting state. Furthermore，the significant areas between EEG
signals of C3 and C4 channels and ACC signals are more significant in the contralateral motor cortex during
left and right upper limb movements. These results indicate that there are significant differences between
EEG and ACC signals during the resting，motion-action and motion-maintaining states of upper limb
movements，which can be helpful to deeply understand the neuromotor control mechanism，and also
provide a new quantitative index and the theoretical basis for the assessment of motor function and the early
diagnosis of motor dysfunction diseases.
Key words: electroencephalogram; inertial measurement unit; motion control; coherence analysis;
synchronous analysis

引 言

随着科学技术的不断发展，世界各国都将脑科学上升为国家科技战略重点。2016年，“中国脑计

划”（脑科学与类脑研究）作为重大科技项目被列为国家“十三五”规划［1］，我国已将“脑科学与类脑研究”

上升为国家战略。探究实现各种脑功能的神经回路基础，阐明神经系统病患的病因、机制，探索治疗的

新手段是脑科学研究的基本目标之一。因此，探索大脑和运动之间的变化规律，有助于发现肢体运动

与大脑之间的关联关系，这对于探究人体运动控制机制具有重要意义。

由于运动控制是由大脑、肢体共同参与的协同工作过程，现有研究中常基于脑电信号（Electroen⁃
cephalogram，EEG）和惯性信号（Inertial measurement unit，IMU）等运动和生理信息进行运动功能评

估，以分别实现对大脑功能的监测和对肢体运动姿态的评估。如 Gil⁃Agudo等［2］基于九轴惯性的上肢

功能康复评估系统，可评价中枢神经系统损伤后上肢功能恢复情况；Pérez等［3］研发了一种基于惯性传

感器的监测系统，通过采集惯性数据计算关节角度的四元数，建立运动学模型来估计 3D上肢运动，以

进行准确的运动评估；Schwarz等［4］通过采集惯性信号探究了被测臂、物体重量和目标高度等因素，在

移动过程中躯干代偿和肘、腕、指屈伸运动幅度的变化与临床测量的损伤之间的关系；陆双双等［5］探究

了在任务态脑电和静息态脑电的时域、频域及拓扑分布特征；Kline等［6］对上肢和腿部运动的高密度

EEG信号进行分析，结果表示，人类有节奏的手臂运动比有节奏的腿部运动受到更强的皮质控制；

Jeong等［7］对上肢运动的 EEG信号进行动作识别，表明上肢运动可以从 EEG信号中体现出来，可以用

于动作区分。现有研究主要是从单一的 EEG信号或者 IMU信号进行肢体的运动分析，但是运动控制

是神经、运动和感觉功能的多方面协调及信息交互作用过程，肢体协调运动是由中枢神经运动系统控

制、肢体运动相互作用的结果。因此，探究运动系统中运动-生理信息间的关联分析有助于理解肢体

运动控制机理，便于肢体运动功能的评估。

为此，本文引入频域相干分析方法，对不同动作模式下的 EEG和 IMU信号进行关联分析，对比双

侧上肢运动的 EEG⁃IMU分别在静息态、任务态下的变化规律，探究运动控制系统的神经动力学耦合特

性，为建立有效的运动生理指标，量化评估运动功能状态提供参考。
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1 实验方案

1. 1 实验设计

1. 1. 1 实验设备

本文中 EEG信号采集的实验设备为博睿康公司生产的NeuSen W系列无线脑电采集系统，其中包

括硬件和软件两部分。硬件包含脑电信号放大器、64导的脑电帽和 Trigger Box同步触发设备，电极位

置按照国际 10⁃20系统排布，设备采集数据的分辨率为 24 bit，数据的同步精度<1 ms，采样频率为

1 000 Hz；软件部分包括硬件相配置的 Start Neusen W软件，用来采集 EEG信号以及实时记录实验中

EEG信号的变化。

惯性采集实验设备为美国 Delsys公司生产的Trigno Avanti表面肌电惯性采集系统，包括硬件和软

件两部分。硬件包含 16个无线采集模块，能够采集九轴的惯性信息，其中包括三轴的加速度信号、三轴

的角速度信号以及三轴的磁力计信号，设备采集数据分辨率为 16 bit，传感器的延迟时间<500 μs，采样

频率为 150 Hz，硬件部分还包含一个 Trigger Module同步触发器，通过 Trigger Module同步触发器与脑

电 Trigger Box同步触发设备相连，将脑电采集设备和肌电惯性采集设备进行同步触发，同时获得所需

的 EEG和 IMU信号；软件部分包括硬件配置的采集软件，用来采集 IMU信号以及实时记录实验中的

IMU信号的变化。

1. 1. 2 实验安排

实验基于 7名身心健康的老年被试（5男 2女，年龄 50~65岁）进行数

据分析，所有参与者均没有大脑相关疾病史，均为右利手，视力正常或者矫

正正常，并且均为自愿参加实验。实验前需向被试人员询问相应的基本信

息并说明实验目的及实验内容，签署本实验的知情同意书，本实验得到国

家康复辅具研究中心附属康复医院的伦理委员会的支持。

如图 1所示，被试人员要求坐在一张舒适的椅子上，正对电脑屏幕，被

试距离屏幕约为 60 cm。实验开始前实验人员向被试说明实验内容和实验

要求，根据被试状态确定实验开始时间。实验开始前，为被试佩戴脑电帽，

并在电极孔中注入导电膏，将采集部位的电极阻抗降至 5 kΩ以下，以确保

EEG数据采集的稳定性和准确性。EEG信号主要采集与运动相关部位的

34个通道，在减少工作量的同时确保数据的完整性。Delsys惯性采集模块

在进行粘贴前对采集部位进行酒精消毒，去除身体表面的灰尘，确保连接

的稳定性。

1. 1. 3 实验范式

本研究实验主要由静息态和任务态两部分组成，其中任务态又包含右侧上肢任务和左侧上肢任

务，每类实验任务结束后放松 60 s，具体实验流程如图 2所示。首先执行静息态实验（包括 3 s准备时间

和 10 min休息时间），在此期间要求被试保持两侧手臂自然下垂呈放松状态。静息态结束后放松 60 s
后进行右侧上肢任务实验（包括 3 s准备、20 s休息及 26 s任务执行），其中任务执行过程包括 3 s手背摸

同侧耳朵（动态力）、3 s手背摸耳的动作维持（静态力）及 20 s休息，任务执行环节连续依次进行 5组实

验，在进行手背摸耳动作时，要求被试其他身体部位尽量保持不动。在 60 s放松后进行左侧上肢任务实

验，其实验流程和要求与右侧上肢任务相同。可见，每位被试共需完成 1次静息态和 2次任务态实验，

其中每次任务态共需要完成 5次手背摸同侧耳朵动作（动态力）、5次手背摸同侧耳朵动作维持（静态力）

和 6次休息。

图 1 脑电-惯性采集实验图

Fig.1 EEG-IMU acquisition
experimental diagram
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1. 2 数据预处理

EEG信号、IMU信号中都包含有基线漂移和工频干扰。此外，EEG信号中常受到眼电、头动等干

扰的影响［8］。此外，除了信号中存在的一般噪声和干扰外，在特定频域范围的信号能够反应 EEG信号、

IMU信号的主要特征，将特定的频段保留，去除多余数据有助于后续同步分析。

本文主要研究在静息态及任务态中 EEG和 IMU信号同步分析的差异。脑电帽电极位置按照国际

10⁃20系统排布，EEG数据主要采集了其中与运动主要相关的 34通道的信号，采样频率为 1 000 Hz，采集

信号的电极位置分布如图 3（a）所示，其中选取运动皮质层中主要与运动相关的C3、C4两个通道信号来进

行后续的同步分析［9］；IMU数据采样频率为 150 Hz，采集部位如图 3（b）所示，共有 14个采集模块，每侧采

集 7个部位，每个部位有九轴惯性信息，主要选取波动明显的指浅屈肌位置的三轴加速度信号（Accelera⁃
tion，ACC）与EEG信号进行同步分析，用于探究静息态与任务态下的运动-生理同步变化规律。

1. 2. 1 脑电预处理

脑电信号在采集过程中容易受到外界和设备本身带来的干扰影响，需要对采集到的数据进行预处

理。首先，对数据进行降采样处理，减少数据的计算量，然后通过采用中值滤波、带通滤波、陷波器和独

立成分分析方法去除脑电信号中的噪声和干扰，最后采用拉普拉斯重参考方法突出数据的局部特性，

使得结果更加的显著。

（1）降采样

由于 EEG和 ACC信号采样频率的差异，将采集到的信号进行降采样处理，使数据采样频率降至

图 2 实验流程图

Fig.2 Experimental flow chart

图 3 脑电-惯性信号采集分布图

Fig.3 EEG-IMU acquisition distribution
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250 Hz，方便后续同步分析。使用软件MATLAB中的 eeglab工具箱，画出降采样后数据的功率谱密度

图［10］，如图 4所示，可以看出，EEG信号中存在明显的工频干扰和眼电干扰。

（2）滤波

针对功率谱密度图中显示的噪声和干扰，使用中值滤波去除 EEG信号中的基线漂移，使用自适应

陷波器去除 50 Hz的工频干扰［11⁃12］，使用 0.1~150 Hz的巴特沃斯带通滤波器，滤除高频和低频噪声，并

保存数据的主要信息频段。

（3）独立成分分析

在实验过程中，被试容易产生收到自身其他电信号及外界的干扰，容易产生眼电、心电及外界环境

干扰。本文选用独立成分分析（Independent component analysis，ICA）方法滤除上述噪声和干扰［13］。

将原始数据生成为 n维向量 x ( t )=[ x1 ( t )，⋯，xn ( t ) ]Τ形式，求取满足各向量相互独立的输出数据

y ( t )=[ y1 ( t )，⋯，yn ( t ) ]Τ。其方法具体描述如下：

令原始信号 x ( t )分别经过球化函数W和正交系统U，得到输出信号 y ( t )=[ y1 ( t )，⋯，yn ( t ) ]Τ，其

中各分量保持相互独立，该过程即 ICA分解。

首先令原始信号 x ( t )经过球化系统得到 z ( t )=Wx ( t )，z ( t )需要满足条件为各分量正交归一，使

得 z i ( t )各分量的方差为 1且互不相关，即

E [ z ( t ) zΤ ( t )]= In （1）

球化过程首先将W= Λ-1/2G '代入 Z=WX中，得到

Z=WX= Λ-1/2G 'X （2）
证明 Z中各分量为互不相关（相互正交），且各分量方差为 1。

ZZ '=[ Λ-
1
2G 'X ] [ XG 'Λ-

1
2 ]= Λ

-12G '[ GΛG '] GΛ-
1
2 = Λ-1/2ΛΛ-1/2 = I （3）

随后，对于球化得到的 z ( t )，须确定正交矩阵 U，将 z ( t )转化为 y ( t )，使得输出 y i ( t )满足各向量相

互独立，且方差保持为 1。
对于向量 z ( t )=[ z1 ( t )，⋯，zn ( t ) ]Τ做如下处理

图 4 34通道脑电功率谱密度图

Fig.4 34-channel EEG power spectral density map
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式中：除中间 4个 ij行相交元素外，Uij的其余对角线元素都为 1，非对角元素都为 0。变换后，z中 zi、zj发

生变化为

{zi→ zi cos θij+ zj sin θij
zj→ zj sin θij+ zj cos θij

（5）

对 zizj全部进行处理后，优化判据 ε最小，即

ε=
é

ë
ê
êê
ê ù

û
úúúúE ( y )-∑

i= 1

n

E ( yi )
2

（6）

优化后的 y ( t )= [ y1 ( t )，⋯，yn ( t )]
Τ
，其各向量相互独立。

如图 5所示，通过MATLAB中的 eeglab的工具箱对数据进行 ICA分析结果。

图 5 ICA成分图

Fig.5 ICA composition diagram
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ICA中的第 1个分量，脑地形图能量主要呈前段分布，时频图中随机呈现小方块图样，低频能量高

的特点，表明此分量为眨眼分量，如图 6（a）所示；在 ICA的第 6个分量中，脑地形图能量呈前段两侧分

布，时频分量中随机呈现红蓝相间长条状图样，低频能量高的特点，表明此分量为眼动分量，如图 6（b）
所示；在 ICA的第 19个分量中，脑地形图能量呈周围分布，时频分量中随机呈现长条状图样的特点，表

明此分量为头动分量，如图 6（c）所示。

ICA分量中的第 29个分量和第 33个分量，时频分量呈雨点般散落状，相关分量波形出现周期性波

动，表明此分量中包含心电、肌电和其他电磁干扰等噪声，如图 7所示。

将包含有噪声和干扰的分量进行剔除，并重复 ICA算法的过程，直到噪声完全剔除为止。

（4）重参考

本文对 EEG信号进行拉普拉斯重参考［14］，拉普拉斯重参考是将每个电极的电压与紧邻周围电极

（通常为周围 4个电极）的局部电压平均值进行比较。C3通道周围的电极通道为 FC3、C5、C1、CP3，
C3通道数据的参考值为 FC3、C5、C1、CP3四个通道数据和的均值，用 C3通道数据减去参考值为拉普

拉斯重参考后的结果。C4通道周围的电极通道为 FC4、C6、C2、CP4，参考值计算与 C3通道过程

相同。

拉普拉斯重参考通过过滤广泛的活动，可以帮助强调和分析高度局部化的波形，更能反应脑功能

区特性。这有助于使得 EEG与ACC信号的分析结果更加明显和准确［15］。

图 6 ICA中头部干扰分量

Fig.6 Head interference component in ICA

图 7 ICA中其他干扰分量

Fig.7 Other interference components in ICA
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1. 2. 2 惯性预处理

惯性信号采用的是指浅屈肌的三轴加速度信号，采用降采样、低通滤波和中值滤波方法去除加速

度信号中的干扰并使脑电和加速度信号数据长度保持一致，通过计算欧几里得范数对三轴信号进行整

合，去除方向上的影响。

（1）升采样

首次，将ACC信号的采样频率升至 250 Hz，保持与 EEG信号频率的一致性，方便后续的同步分析。

（2）滤波处理

人类一般活动的惯性信号范围为 0~20 Hz［16］，因此采用 20 Hz的巴特沃斯低通滤波器，排除人类活

动频率以外的信号影响。采用长度为 3的中值滤波器去掉数据中的异常值［17］，保持数据的准确性。

（3）去重力影响

在采集 ACC数据的过程中，会受到重力的影响，产生重力加速度，影响数据的准确性，一般认为重

力加速度存在于ACC信号的低频滤波中［18］，因此，采用截止频率为 0.3 Hz的三阶巴特沃斯低通滤波器

滤除信号，用原有数据减去滤波数据，然后获得没有重力分量的ACC数据。

（4）欧几里得范数

ACC信号有 x、y、z三轴的信号数据，在进行左右手运动时，由于相同动作下采集方向的不同，会使

数据产生正负差异，因此，对三轴的ACC信号计算欧几里得范数，去除信号方向上影响［19］，公式为

A= a2x+ a2y+ a2z （7）
式中 ax、ay、az为各轴的ACC信号。

1. 3 脑电‑惯性信号的相干分析

本文主要采用基于幅值平方相干函数的频域相干性分析方法，探究 EEG和 ACC信号间的关联特

性［15］，此方法可以定量描述脑电和惯性信号在频域的相关强度，其原理是分别计算两个信号的自谱和

互谱，以互谱与自谱的比值作为两个信号在频域的相干强度，也就是两个信号同步分析的耦合强度。

设脑电信号表示为 x，加速度信号表示为 y，其表达式为

CO 2
xy ( f )=

|| Pxy ( f )
2

Pxx ( f ) Pyy ( f )
（8）

式中：COxy( f )为两个信号的频域相干函数值；Pxy( f )为两个信号的互谱密度函数；Pxx( f )和 Pyy( f )分
别为两个信号的自谱密度函数，其表达式为

Pxy ( f )= X ( f ) (Y ( f ) )* （9）
Pxx ( f )= X ( f ) ( X ( f ) )* （10）
Pyy ( f )= Y ( f ) (Y ( f ) )* （11）

式中：“*”表示共轭，X ( f )和Y ( f )分别表示为脑电信号与加速度信号在频域所包含的信息。

两个信号的 COxy( f )值表示信号之间频域的相关性强度，其大小在 0到 1之间，相干性最大为 1，最
小为 0，不同的取值代表同步分析的耦合强度不同。为了定量分析两信号同步分析的耦合强度，计算信

号相干强度为显著相干的阈值作为指标，其表达式为

CL ( α )= 1- α
1

N- 1 （12）
式中：N表示滑动窗总的窗口数量，α一般取值为 0.05，表示置信水平是 0.95。当两信号相干值超过阈值

指标时，认为两信号的相干强度为显著相干。根据上述的阈值指标，进一步计算相干曲线与显著性阈

值指标围成区域的显著性面积进行量化分析。
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2 实验结果

根据 1.3节中提出的频域相干分析方法，分别对 7名被试的 C3、C4通道的 EEG信号和指浅屈肌的

ACC信号进行相干分析。实验分为静息态和任务态 3个任务，将静息态数据截取与摸耳动作数据大小相

同的长度，方便后续数据的相干性分析。分别进行静息态、任务态（动态力、静态力）下的 EEG与ACC信

号的相干分析，根据显著相干的阈值指标计算各自的显著性面积，定量刻画两信号间的同步因果关系。

对于 EEG与ACC信号的相干分析，以 C3通道为例，分别计算被试在静息态、任务态（动态力、静态

力）下的显著性面积均值，结果如图 8所示。从图 8（a）中可以看出，除去被试 5外，右侧的上肢运动中，

C3通道与ACC的动态力下的显著性面积要大于静态力下的，静息态下的显著性面积最小；从图 8（b）中

可以看出，除去被试 5外，左侧上肢运动的结果与右侧的结果相同。C4通道与 C3通道所得结果一致。

在左、右侧上肢运动中，C3、C4通道呈现不同的结果，如图 9所示。在右侧运动时，除去被试 5外，

C3通道的显著性面积要大于 C4通道的，如图 9（a）所示；在左侧运动时，除去被试 2外，C4通道的显著性

面积要大于 C3通道的，如图 9（b）所示。

图 8 静息态、任务态(动态力、静态力)下的显著性面积图

Fig.8 Significant area map under resting state and task state (dynamic force and static force)

图 9 运动状态下 C3、C4通道显著性面积图

Fig.9 Significant area map of C3 and C4 channels in motion
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3 结果分析

本文对静息态、任务态（动态力、静态力）下的脑电与加速度信号进行了相干分析。结果表明，C3、
C4通道的脑电信号与加速度信号的显著性面积在动态力下最大，静息态下最小，并且这与运动在左右

侧无关。C3、C4通道主要位于大脑的运动区域，与运动的执行最相关，因此，在进行显著性面积的求取

时，可以得出在动态力下达到最大，也说明脑电信号具有关于运动表现的有效信息，这在运动-生理信

息的同步分析中有更明显的表现，这与在探究脑电信号对拉班舞不同动作的解码时的结论一致［20］。在

进行左右侧运动时，C3、C4通道脑电与加速度的相干分析表现出在运动对侧更强，这表明了脑电与加

速度相干分析也能体现大脑的对侧控制机理，这与在驾驶过程中左右转向行为引起 C3和 C4电位变化

结果一致［21］。另外，在实验结果中还存在个别结果偏离实验结论的现象，经过查看实验记录和数据，发

现存在被试在实验过程中出现疲劳、多余动作等情况，这可能对实验结果有一定的干扰。

与现有研究相比，本文通过对脑电信号和加速度信号进行相干分析，证明在静息态、任务态（动态

力、静态力）之间存在着差异，这对于探究人体运动控制机制具有重要意义，在未来，这也可能为运动功

能评估和运动功能障碍疾病的早期诊断提供新的理论依据。但是目前还存在一些不足：当前的动作类

型比较单一，被试人员少，并且在实验结果中少数被试存在疲劳、多余动作等情况，在后续的研究中，对

此将会做进一步的调整和探究。在未来研究中，将会对运动功能障碍患者进行数据采集及分析，探究

健康人与患者之间的差异，为运功功能评估提供更加有效的理论依据。

4 结束语

本文主要探究了静息态、任务态（动态力、静态力）下的脑电信号和加速度信号间的关联同步特性。

通过对 7名受试者在静息态、任务态下脑电⁃加速度信号的频域相干分析，得出动态力下 EEG和ACC信

号相干最高，而在静息态下最低，在分别进行左、右侧运动时，EEG和ACC信号在对侧的相干性比同侧

强。以上结论说明，脑电和惯性信号具有一定的神经动力学耦合机制，尤其在运动状态下表现显著，脑

电和加速度的同步特征能够反映运动状态的有效信息。这对于探究人体运动控制机制具有重要意义，

未来或将为运动功能评估和运动功能障碍疾病的早期诊断提供新的理论依据。
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