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基于 SSVEP直接脑控机器人方向和速度研究

伏云发 1 郭衍龙 1 李 松 1 熊 馨 1 李 勃 1 余正涛 1

摘 要 直接用思维意图来控制机器人而没有大脑外周神经和肌肉的参与是人类的一个梦想, 目前这一研究已成为国际前沿

热点和突破点. 传统的脑控机器人 (Brain-controlled robot, BCR) 主要控制其方向, 而本文旨在探讨能够同时脑控机器人方

向和速度的有效方法. 采用可分类目标数多、单次识别率高且训练时间短的稳态视觉诱发电位 (Steady state visual evoked

potentials, SSVEP) 脑机交互 (Brain-computer/machine interaction, BCI/BMI) 方法, 为脑控机器人运动规划了向左、向

右、前进和后退 4 个方向, 设计了低速、中速和高速 3 级运动速度并组合了 9 个脑控指令; 进而比较并优化了 SSVEP 刺激目

标布局间距以及刺激目标闪烁时间, 采用典型相关分析 (Canonical correlation analysis, CCA) 进行识别. 结果表明恰当设置

SSVEP 刺激目标数及其布局间距和刺激目标闪烁时间, 可以有效提高被试/用户直接脑控机器人的性能; 优化的 SSVEP 刺激

范式三结合适应 SSVEP 解码的典型相关分析, 8 名被试脑控机器人到达终点平均用时为 2 分 40 秒, 最少用时 1 分 29 秒; 同

时, 在脑控机器人运动过程中触碰障碍平均次数为 0.88, 最少碰触次数为 0. 本研究显示基于 SSVEP 的脑机交互可以作为直

接脑控机器人灵活运动的一种可选方法, 能够实现对机器人多个运动方向和多级速度的控制; 也证实了适当增加刺激目标间

距可以有效提高 SSVEP-BCI 脑控指令识别的正确率, 说明了该脑控方法的性能与刺激被试的范式有关; 再次验证了 CCA 算

法在基于 SSVEP 的脑机交互中具有优良的效果. 最后, 为克服单一 SSVEP 范式存在的局限, 本研究也尝试把该范式与运动

想象相结合的混合范式用于脑控机器人方向和速度, 并进行了初步的研究, 表明可以进一步改善控制速度和提高被试舒适度.

本文可望为基于 SSVEP 或与运动想象混合的脑机交互应用于分级或精细控制机器人方向和速度提供思路, 并为直接脑控机

器人技术推向实际应用打下一定的基础.
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Abstract Direct use of thinking to control a robot without peripheral nerves and muscles is a dream of human beings,

and this research has become a hot spot and a breakthrough point in the world. The traditional brain-controlled robot

(BCR) mainly controls the direction, and this paper aims to explore the effective method to control the direction and speed

of robot through brain. Using the brain-computer/interaction (BCI/BMI) method based on steady state visual evoked

potential (SSVEP), 9 instructions are designed to control the robot. And the canonical correlation analysis (CCA) method

is used to identify EGG patterns. The results show that appropriate setting of the target number and its layout spacing

and the flashing time can effectively improve the performance of the direct-brain-controlled robot. The optimization of the

SSVEP stimulus paradigm three, the average time of 8 subjects controlled robot to reach destination using 2 minutes and

40 seconds, with a minimum of 1 minutes and 29 seconds. Meanwhile, the average number of touching obstacles is 0.88,

the least touch number is 0, and the maximum number of touch is 3. This study shows that the BCI based on SSVEP

can be used for the direct-brain-controlled robot. In order to overcome the limitations in the single SSVEP paradigm, this

study also combines motor (Hybrid-BCI) imagery to control the robot. This paper is expected to provide ideas for the

direction and speed control for the brain-computer interaction based on SSVEP or combined with motor imagery, and to

provide a certain basis for practical direct-brain-controlled robot technology.

Key words Brain-controlled robot (BCR), steady state visual evoked potentials (SSVEP), canonical correlation analysis
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脑机接口/脑机交互 (Brain-computer/ma-
chine interaction, BCI/BMI) 是绕过大脑外周神
经和肌肉的参与, 由脑信号实现大脑与外部设备
直接的通信和控制[1−2], 其在机器人控制领域的一
个重要应用是脑控机器人 (Brain-controlled robot,
BCR) 技术[3−6], 即用感知、思维意图控制机器人的
研究. 该研究是脑科学、信息科学与控制科学交叉跨
学科研究, 目前已成为国际重大前沿突破点. 这一技
术不仅可望战略性地用于国防军事目的, 也可望为
严重运动残疾患者提供一种新的通信和控制通道[2],
从而改善他们的生活质量; 更可望在特殊情况下为
健康用户提供脑控机器人或外部设备[3, 7], 也提高他
们生活的质量.
传统的脑控机器人研究主要实现对机器人简单

的方向控制, 难于实现对其速度的控制[3, 8]. 但在
实际应用中, 需要实现对其方向的灵活控制, 也需
要实现对其速度的灵活控制, 这些需求提出了一个
很大的挑战. 已有基于运动想象 (Motor imagery,
MI) 脑电的脑机交互范式多数是简单的运动想象模
式[9−10], 仅提供小的指令集, 难于满足机器人灵活
运动对多个方向和多级速度的控制需求; 而复杂运
动想象模式的脑功能机制及其信号特征尚没有得到

充分的研究[11], 因此对复杂运动想象模式的识别精
度低, 目前也难于提供大指令集[12−13]. 此外, 实用
的脑控机器人系统应满足大多数用户需要较少的或

不需要训练就能够实现操控. 然而, 基于运动想象模
式的脑机交互性能在被试内 (同一被试运动想象的
能力和其状态随时间而变化) 和被试间 (不同个体运
动想象的能力) 的变异性较大, 研究表明存在严重的
BCI 盲问题[14−16].
除了上述基于运动想象的脑机交互外, 基于

P300的脑机交互虽然其识别目标数可以超过 30个,
但是为保证识别精度需要至少 2 个重复次数, 难于
做到单次识别[17], 脑控机器人运动的实时性会受到
限制. 相比上述两种范式, 基于 SSVEP 的脑机交互
不仅可识别的目标数多 (可超过 40个)[18], 能够提供
大指令集 (即可提供更多精细的运动控制指令), 以
满足脑控机器人灵活运动对方向和速度的分级控制;
而且该类脑机交互需要被试较少的适应性训练[19].
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为此, 本研究拟采用基于 SSVEP 的脑机交互方法
直接脑控机器人的方向和速度, 比较普遍适用于字
符输入的该范式[18−19], 为有效用于脑控机器人接
口, 将根据机器人灵活运动对方向和速度的要求, 优
化此范式的设计及控制策略, 恰当设置 SSVEP 刺
激目标数及其布局; 然后结合优化的刺激范式, 采
用适用于 SSVEP 解码的典型相关分析 (Canonical
correlation analysis, CCA) 方法[20].
此外, 为克服 SSVEP 存在的局限, 本文也对

SSVEP 与 MI 相结合脑控机器人方向和速度进行
了初步的研究. 本文可望为基于 SSVEP 或与MI 混
合的脑机交互用于脑控机器人复杂灵活运动的研究

和应用提供启发, 并为推动直接脑控机器人技术走
向实际应用打下一定的基础.

1 直接脑控机器人测试平台及任务

直接脑控机器人系统如图 1 所示, 该图表明了
大脑、计算机和机器人之间的关系, 由神经反馈和其
他反馈构成闭环控制系统.

图 1 直接脑控机器人系统

Fig. 1 Direct brain-controlled robot system

为测试基于 SSVEP 脑机接口/脑机交互直接脑
控机器人的性能, 本实验研究采用 2015 年第二届中
国脑 –机接口比赛官方提供的脑控机器人测试平台,
如图 2 (a) 所示[21]. 直接脑控机器人的任务是: 从起
点出发, 绕过障碍物, 最终达到终点, 该测试平台自
动记录用时以及触碰障碍物次数 (每碰撞一次惩罚 5
秒). 脑控机器人控制指令由 13 个字符组成, 脑机交
互 (BCI) 系统可以通过指令控制机器人的运动方向
(如前进、后退、左转和右转) 和运动速度 (例如可以
是低速、中速和高速三种模式), 机器人通过指令获
得初始速度后会由于阻力等因素的影响, 运动速度
在较短时间内逐渐减小到 0[21]. 测试平台与 BCI 系
统之间通信采用客户端/服务器结构, 如图 2 (b) 所
示, 测试平台为服务器端, BCI 系统为客户端, 通过
TCP/IP 进行连接.

2 实验研究的材料和方法

2.1 实验被试、脑电采集设备及参数

实验被试:共 8个被试 (Subject, S1∼S8), 5名
男性, 3 名女性, 年龄在 23∼ 27 岁之间, 健康状况良
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好, 视力正常或已矫正, 对实验研究均知情
同意. 脑电采集设备采用博睿康科技有限

公司 (Neuracle) 的 32 通道无线脑电采集系
统 (包括脑电帽、无线脑电放大器以及无线路
由器). 采样频率设置为 250Hz, 记录电极为
Pz、P3、P4、PO3、PO4、PO7、O1、Oz、O2、PO8
以及参考电极 Cz, 接地电极为 FPz, 导联位置符合
国际 10-20 标准, 实验中保持电极阻抗在 5 k 欧姆以
下.

(a) 脑控机器人测试平台

(a) The test platform of brain-controlled robot

(b) 脑控机器人系统客户/服务器结构
(b) The client/server architecture for brain-controlled

robot system

图 2 脑控机器人测试平台及脑控机器人系统客户/服务器

结构

Fig. 2 The test platform and client/server architecture

for brain-controlled robot system

2.2 基于 SSVEP 脑机交互范式和脑控机器人策
略

2.2.1 基于 SSVEP脑机交互范式
SSVEP 脑机交互范式利用 Matlab 的 Psych-

toolbox (PTB) 工具箱实现. 采用刷新率 60 帧/秒
的液晶显示器,分辨率设置为 1 366× 768 (像素).刺
激目标由大小为 150× 150 (像素) 的 9 个方块组成,
如图 3 所示. 每个刺激目标由特定频率调制, 本实验
中, 刺激目标从左至右, 从上至下的闪烁频率分别为
[8 12 9 13 9.5 10 14 10.5 15] Hz. 实验开始时, 刺激
界面首先静止呈现 3 秒, 3 秒后 9 个刺激目标分别
以上述频率闪烁.
2.2.2 脑控机器人策略

为有效完成第 1 节中直接脑控机器人测试平台
中要求的任务: 灵活的方向和速度控制, 一种策略是
对图 3 中的 9 个刺激目标分别设置适当的控制机器
人方向和速度的指令, 如表 1 所示. 其中, 指令串中

“BCI” 为控制命令头; 用户标识 “ID”: 01∼ 99; 开
关标识 “CA”: 0000∼ 3333, 其中不同位代表不同方
向的运动, 0、1、2、3 分别代表 0 速, 低速, 中速及
高速[21].

图 3 SSVEP 脑机交互刺激范式一

Fig. 3 The first SSVEP-based BCI stimulation paradigm

表 1 一种脑控机器人策略: SSVEP 脑机交互刺激范式刺激

目标对应的脑控制指令

Table 1 A strategy for brain-controlled robot: control

commands corresponding to the stimulus targets of

SSVEP-based BCI stimulation paradigm

刺激目标 指令串 控制指令

F (Forward) BCIID01CA1000 低速前进

F+ BCIID01CA2000 中速前进

F++ BCIID01CA3000 高速前进

B (Backward) BCIID01CA0100 低速后退

B+ BCIID01CA0200 中速后退

L (Left) BCIID01CA0010 低速左转

L+ BCIID01CA0020 中速左转

R (Right) BCIID01CA0001 低速右转

R+ BCIID01CA0002 中速右转

2.3 基于 SSVEP脑机交互范式优化

对于第 2.2 节的 SSVEP 脑机交互刺激范式, 9
个刺激目标的布局和它们的间距可能影响分类识别

率. 为了寻找更有效的控制, 本研究设计了三种不同
的刺激范式, 如图 3、图 4 (a) 和图 4 (b) 所示. 三
种刺激范式的差别在于刺激目标之间的间隔. 其中,
范式一刺激目标之间的间距为 10; 范式二刺激目标
之间的间距为 100; 范式三刺激目标之间水平间距
为 428, 垂直间距为 198. 本实验中, 三种范式刺激
(Trials) 呈现时间均设置为 3 秒, 视觉转移时间 (即
每个 Trial 之间的间隔时间) 设置为 1.5 秒, 固定脑
控机器人测试平台环境 (图 2 (a)), 每个被试在三种
刺激范式下分别进行 3 次脑控制机器人实验, 测试
结果见第 3 节实验结果部分的表 2.
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图 4 SSVEP 脑机交互刺激范式二和范式三

Fig. 4 The second and the third SSVEP-based BCI stimulation paradigm

在上述实验过程中, 发现刺激目标的刺激呈现
时间会影响被试的正确识别率. 为验证这一发现, 基
于图 3、图 4 (a) 和图 4 (b) 所示刺激范式下做如下
实验每个被试对同一种刺激范式进行 4 组测试, 每
组 30 个 Trials, 每个 Trial 之间的注意力转移时间
Ts 均为 1.5 秒, 不同的是 4 组测试的刺激时间 Td
(即刺激目标闪烁时间) 分别为 1 秒、2 秒、3 秒及 4
秒. 每组实验前, 利用 VC++ 从 9 个字符串控制指
令 “低速前进”、“中速前进”、“高速前进”、“低速后
退”、“中速后退”、“低速左转”、“中速左转”、“低速
右转”、“中速右转” 中随机产生 30 个 Trials. 实验
时, 在一个 Trial 结束下一个 Trial 开始前, 由一名
辅助人员依次喊出 VC++ 随机生成的控制指令, 被
试随即注视控制指令对应的刺激目标, 在 Td 结束
后, 系统将结果反馈呈现给被试, 反馈的刺激目标背
景变为红色 (如图 3), 呈现 0.5 秒, 同时, 另一名辅
助人员记录每个 Trial 反馈的结果. 每组实验之间有
3 分钟休息时间. 实验结果见第 3 节实验结果部分
的表 3∼表 5. 本实验不连接脑控机器人测试平台,
仅实验被试在三种刺激范式设置下的识别精度, 以
优化 SSVEP 刺激范式.

2.4 典型相关分析 (CCA)

典型相关分是一种最大化两类相似性的空间滤

波器. Lin 等首先将 CCA 应用于基于 SSVEP 的
脑 –机接口系统中[22]. 一般而言, 我们把 Bin 等提
出的方法称为标准 CCA (Standard CCA)[20].
在采用 CCA 方法处理脑电图 (Electro en-

cephalograph, EEG)数据时,我们设C、N、Nh、fs

分别表示 EEG 通道数、时间点数、谐波数和采样频
率, 记 XXX ∈ RC×N 为实验采集到的 C 导 EEG 数
据, YYY (f) ∈ R2Nh×N 为模板信号, f 为刺激频率, 则
定义如下:

YYY (f) =




cos 2πfn

sin 2πfn

cos 4πfn

sin 4πfn
...

cos 2Nhπfn

sin 2Nhπfn




, n =
1
fs

,
2
fs

, · · · ,
N

fs

(1)
WWW x ∈ RC×1、WWW y ∈ R2Nh×1 分别表示XXX 与 YYY (f)
的权向量, 则 CCA 可以定义为如下问题: 分别寻找
向量WWW x 与WWW y, 使得XXX、YYY (f) 在向量WWW x 与WWW y

上的投影 x = WT
x X、y = WT

y Y (f) 之间的相关值
最大, 即

ρ(f) = max
E[x · yT]√

E[x · xT]E[y · yT]
=

E[WT
x · Y (f)TWy]√

E[WT
x X ·XTWX ] · E[WT

y Y (f) · Y (f)TWy]

(2)

式 (2) 中寻找最优问题可通过广义特征值的分
解来解决, 这样对于特定的刺激频率 f 可以得到一

个相关性最大的值 ρ(f).
基于 SSVEP 的脑 –机接口系统中, 如果有 m

个刺激目标, 其闪烁频率为 f1, f2, · · · , fm (f1 <

f2 < · · · < fm), 那么需要找到一种方法使得系
统能够识别出被试凝视的刺激目标, CCA 便是一种
有效的方法[20]. 所有的刺激频率均可以通过式 (2)
计算得到其 ρ(f) (f = f1, f2, · · · , fm), 那么目标频
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率 ftarget 可通过式 (3) 得到:

ftarget = argmaxfρ(f), f = f1, f2, · · · , fm (3)

那么, 我们将得到的 ftarget 认为是被试注视的目标

刺激频率.

2.5 基于 SSVEP 脑机交互直接脑控机器人系统
结构

综合上述方法, 本实验构建的基于 SSVEP 脑
机交互直接脑控机器人系统结构如图 5 所示, 为同
步工作方式. 其中包括 SSVEP 刺激范式呈现屏幕
及解码计算机、脑控机器人测试平台、脑电帽及无

线脑电放大器和无线路由, 它们之间的信息交互均
通过无线路由器. 实验前查看并设置解码计算机、
机器人测试平台及无线脑电放大器的 IP 地址, 确保
解码计算机与脑控机器人测试平台、无线脑电放大

器之间实时通讯. 基于 SSVEP 脑机交互直接脑控
机器人方向和速度的过程如下: 解码计算机启动脑
机接口/脑机交互程序 (客户端), 屏幕呈现 SSVEP
刺激范式, 脑控机器人测试平台 (服务器端) 连入客
户端并开始计时, 被试观察并规划机器人运动路径,
然后注视与期望运动方向和速度相对应的刺激目标,
同时无线脑电放大器将采集到的脑电信号 (模拟信
号) 转换成数字信号经无线路由同步 (时间精度小于
1 毫秒) 发送至客户端, 解码计算机分析接收到的脑
电信号并将识别结果呈现在屏幕上 (如图 3), 被识别
的刺激目标背景变为红色, 呈现 0.5 秒, 同时与之对
应的控制指令经无线路由发送至服务器端, 从而实
现对机器人运动方向和速度的分级控制. 实验中, 被
试根据机器人的运动状态、位置以及周边的障碍, 规
划下一步运动路径和控制策略, 然后再次注视相应
的刺激目标, 如此, 反复操控 SSVEP-BCI 系统, 最
终使机器人到达目标位置 (用时越短越好, 碰触障碍
数目越少越好).

图 5 基于 SSVEP 脑机交互直接脑控机器人系统结构

Fig. 5 The structure of SSVEP-based BCI directly

brain-controlled robot

2.6 一个初步研究: SSVEP与MI相结合脑控机
器人方向和速度

2.6.1 控制策略

直接脑控机器人的安全性非常重要, 其方向
的控制更多地涉及到安全问题, 被试/用户需要根
据障碍或转向需求, 及时控制机器人的方向. 考虑
到 SSVEP 实现控制的速度比想象运动慢, 我们采
用 SSVEP 与运动想象相结合的多模态方法, 该混
合/融合的脑机交互控制策略如下: SSVEP 的控
制策略不变, 如表 1 所示, 仅把该表中的中速后退
“B+” 修改为 “切入运动想象模式” — “MI”, 即增
加模态转换指令. 在 SSVEP 模态下, 当被试想要
转换为运动想象模态时, 将注意力集中于 “MI” 目
标块上即可. 当系统顺利切换到运动想象脑机交互
系统时, SSVEP 刺激范式界面消失, 变为黑色画面,
此时被试可以实现 4 种控制状态: “左手运动想象”
对应低速左转; “右手运动想象” 对应低速右转; “空
闲 (不进行任何运动想象)” 对应低速前进, “双脚运
动想象” 对应停止运行 (或低速后退).
2.6.2 初步结果

在实验前, 修改图 3 及图 4 (a) 和图 4 (b) 的人
机交互界面, B+ 改为 MI. 记录电极在原来的基础
上, 增加 C3、C4.

1) 被试反映, 需要对机器人方向控制时, 发出
运动想象意图到机器人做出反应的速度比单独的

SSVEP 模式快. 这可能是自定节奏的运动想象不
需要被试在控制场景和 GUI (Graphical user inter-
face) 之间进行频繁视觉切换, 加快了控制速度.

2)此外, 被试反映,运动想象期间可以集中于心
理活动, 避免了频繁的视觉刺激, 眼睛得到了一定时
间的休息, 疲劳程度得到一定的缓解, 误操作也有所
减少.

3 SSVEP脑控机器人实验结果

每名被试在同一种刺激范式下均进行三次实验,
表 2 呈现了 8 名被试脑控机器人实验用时 (min)、
触碰障碍物次数、平均用时 (Average, Aver)、最少
(Minimum, Min) 用时以及方差 (Variance, Var).
表 2 中 “6′18” 表示脑控机器人达到终点用时为 6
分 18 秒.
为比较和优化 SSVEP 脑机交互刺激范式, 表

3∼表 5 分别呈现了在 SSVEP 刺激范式一、范式
二、范式三下 8 名被试在不同的刺激目标闪烁时间
Td 时的正确识别率、平均识别率和最高识别率. 表
中 Average (Aver)、Maximum (Max) 分别表示平
均及最高正确识别率.
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表 2 三种 SSVEP 刺激范式下被试脑控机器人达到终点用时及触碰障碍物次数

Table 2 The consuming time and the number of touching obstacles when subjects controlling robot by their brains to

reach the destination under three SSVEP stimulation paradigms

S
SSVEP 刺激范式一 SSVEP 刺激范式二 SSVEP 刺激范式三

用时 (min) 触碰次数 用时 (min) 触碰次数 用时 (min) 触碰次数

6′18 5 4′36 3 3′59 3

S1 6′26 3 3′54 2 3′36 0

5′56 4 4′12 2 3′41 1

6′32 6 4′57 3 2′46 1

S2 5′48 3 4′20 1 3′39 2

5′26 4 4′29 3 3′01 0

5′50 3 4′21 2 2′19 0

S3 5′03 2 3′39 1 3′02 0

5′43 4 3′54 2 2′43 1

6′38 5 3′04 0 2′37 0

S4 5′55 4 4′20 3 3′56 3

5′52 4 3′39 1 3′17 2

5′18 4 3′35 1 1′59 0

S5 4′48 3 3′26 2 2′32 1

4′44 3 3′05 1 2′09 0

5′46 4 3′22 2 2′47 0

S6 6′09 6 3′51 2 3′14 2

5′54 4 3′25 1 2′25 0

5′27 5 2′50 2 1′29 0

S7 4′59 5 3′09 2 2′27 1

4′55 6 2′59 2 1′47 1

7′16 5 3′53 1 3′42 2

S8 6′11 4 3′54 2 3′25 0

6′49 4 3′13 2 3′24 1

Aver 5′35 4.17 3′32 1.75 2′40 1.88

Min 4′44 2 2′50 0 1′29 0

Var 0.39 1.06 0.39 0.60 0.46 0.64

表 3 SSVEP 脑机交互刺激范式一下刺激目标不同闪烁时

间被试的正确识别率 (%)

Table 3 The correct recognition rate (%) at different

flickering durations for 8 subjects under the first

SSVEP-based BCI stimulation paradigm

S Td=1 s Td =2 s Td=3 s Td=4 s

S1 33.33 66.67 83.33 86.67

S2 36.67 70.00 86.67 93.33

S3 30.00 63.33 80.00 86.67

S4 30.00 60.00 76.67 80.00

S5 46.67 80.00 93.33 100

S6 43.33 80.00 90.00 96.67

S7 36.67 70.00 86.67 90.00

S8 40.00 66.67 83.33 86.67

Aver 37.08 69.58 85.00 90.00

Max 46.67 80.00 93.33 100

Var 31.78 45.66 24.99 36.11

表 4 SSVEP 脑机交互刺激范式二下刺激目标不同闪烁时

间被试的正确识别率 (%)

Table 4 The correct recognition rate (%) at different

flickering durations for 8 subjects under the second

SSVEP-based BCI stimulation paradigm stimulation

paradigm

S Td=1 s Td =2 s Td=3 s Td=4 s

S1 40.00 73.33 86.67 93.33

S2 43.33 80.00 90.00 96.67

S3 36.67 73.33 86.67 93.33

S4 40.00 76.67 90.00 93.33

S5 56.67 86.67 96.67 100

S6 53.33 83.33 93.33 100

S7 43.33 76.67 90.00 93.33

S8 46.67 80.00 93.33 96.67

Aver 45.00 78.75 90.83 95.83

Max 56.67 86.67 96.67 100

Var 41.67 19.28 10.41 7.65
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表 5 SSVEP 脑机交互刺激范式三下刺激目标不同闪烁时

间被试的正确识别率 (%)

Table 5 The correct recognition rate (%) at different

flickering durations for 8 subjects under the third

SSVEP-based BCI stimulation paradigm stimulation

paradigm

S Td=1 s Td =2 s Td=3 s Td= 4 s

S1 43.33 80.00 90.00 93.33

S2 46.67 83.33 93.33 96.67

S3 43.33 80.00 90.00 93.33

S4 40.00 76.67 90.00 96.67

S5 60.00 86.67 96.67 100

S6 53.33 86.67 96.67 100

S7 46.67 83.33 93.33 93.33

S8 46.67 83.33 96.67 100

Aver 47.50 82.50 93.33 96.67

Max 60.00 86.67 96.67 100

Var 35.42 10.42 8.34 8.34

为了更好地比较三种 SSVEP 脑机交互刺激范
式脑控机器人运动的性能和不同刺激时间下的识别

率, 图 6 呈现了三种 SSVEP 刺激范式下被试脑控
机器人达到终点的平均用时、触碰障碍物次数、在

1∼ 4 秒刺激时间下的平均正确识别率以及相关方
差.

4 讨论

脑机交互是一种新型的人机交互技术, 基于脑
机交互的一个重要应用研究是脑控[15], 其中直接脑
控机器人是脑控在机器人领域的一个新的应用和研

究方向[3, 23]. 直接脑控机器人的研究可望架起人脑
生物智能与人工机器智能交汇和融通的桥梁, 具有
重要的科学意义和应用价值, 然而这方面的研究仍
然处于需要突破的阶段. 传统的脑控机器人主要实
现对其方向的简单控制, 但如何实现对其方向和速
度更精细和灵活的控制是一个没有彻底解决的问题.
什么样的脑机交互范式适合直接脑控机器人的灵活

运动? 在众多的脑机交互范式中, 稳态视觉诱发电
位 (Steady state visual evoked potentials, SSVEP)
是一类非常重要的脑机交互范式, 本文尝试基于该
范式实验研究直接脑控机器人方向和速度的研究.
基于 SSVEP 的脑机交互范式可识别的目标数

多, 可以根据机器人运动控制需求, 灵活设置刺激
目标以产生需要的方向和速度控制指令. 本实验研
究为脑控机器人运动规划了向左、向右、前进和后

退 4 个方向, 低速、中速和高速 3 级运动速度; 适当
组合后设置了低速前进、中速前进、高速前进、低

速后退、中速后退、低速左转、中速左转、低速右

转和中速右转共 9 个脑控指令, 分别对应刺激目标
F、F+、F++、B、B+、L、L+、R、R+. 在这些设
计和配置的基础上, 进而优化 SSVEP 脑机交互范
式. 此外, 为通过 SSVEP 解码被试意图, 本研究采
用 CCA, 它是一种利用综合变量对之间的相关关系
来反映两组指标之间整体相关性的多元统计分析方

法, 可以最大化两类相似性, 能够计算出特定刺激频
率相关性最大的值, 从而有效识别出被试注视的目
标刺激频率[20−22].

(a) 三种 SSVEP 刺激范式下被试脑控机器人达到终点平均用时、触碰
障碍物次数及方差

(a) The averaged consuming time and number of touching

obstacles across 8 subjects when their controlling robot by

their brains to reach the destination under three SSVEP

stimulation paradigms

(b) 三种 SSVEP 刺激范式在 1∼ 4 秒刺激时间下的平均正确识别率

(b) The averaged classification accuracies across 8 subjects

with different flickering durations Td (1, 2, 3 and 4 s) under

three SSVEP stimulation paradigms

图 6 三种 SSVEP 刺激范式下被试脑控机器人达到终点平

均用时及触碰障碍物次数及在 1∼ 4 秒刺激时间下的平均正

确识别率

Fig. 6 The averaged consuming time, number of touching

obstacles and classification accuracies across 8 subjects

when their controlling robot by their brains to reach the

destination under three SSVEP stimulation paradigms

在刺激呈现时间、视觉转移时间、测试平台环

境相同的条件下, 表 2和图 6 (a)表明, SSVEP刺激
范式三下 8 名被试脑控机器人到达终点平均用时为
2 分 40 秒, 比刺激范式一和二平均用时分别缩短了
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2 分 55 秒、2 分 52 秒; 同时, 在 SSVEP 刺激范式
三下 8 名被试脑控机器人运动过程中触碰障碍平均
次数为 0.88, 也比刺激范式一和范式二平均触碰次
数分别减少了 3.29、0.87. 此外, 对于刺激范式三, 8
名被试脑控机器人到达终点最少用时 1 分 29 秒, 碰
触次数为 0, 最多碰触次数为 3, 而在刺激范式一和
范式二下到达终点最少用时分别为 4 分 44 秒、2 分
50 秒. 三种 SSVEP 范式, 随着刺激目标布局间距
的增加, 每个被试脑控机器人到达终点用时均减小,
而触碰次数总体上也呈现减少的趋势. 这些脑控机
器人运动性能的提高归根结底有赖于对机器人运动

方向和速度的准确和及时的调控, 否则性能难于有
显著的提高, 这可能需要优化 SSVEP 刺激范式并
采用有效的特征提取和识别算法. 表 2 表明 SSVEP
刺激范式三具有更有效的控制性能. 虽然不同的被
试之间脑控性能不一样, 同一被试 3 次实验的性能
也不一样, 但是 8 个被试并且 3 次实验都能够较好
地完成任务, 这也表明 SSVEP 脑机交互范式对被
试具有较好的适应性, BCI 盲问题不严重.

此外, 表 3∼表 5 以及图 6 (b) 表明: 在 Td =
1 s、2 s、3 s、4 s 时, SSVEP 脑机交互刺激范式一、
范式二和范式三下 8 个被试的平均识别率随着刺激
目标布局间距的增加而得到提高, 刺激范式二比刺
激范式一有较大提高, 超过 5.8%, 而刺激范式三比
刺激范式二也有所提高, 最低提高了 0.84%, 最高提
高了 3.75%. 此外, 在同一 SSVEP 脑机交互刺激范
式下, 随着刺激目标闪烁时间的增加, 8 个被试的平
均识别率也得到提高, Td = 2 s 比 Td = 1 s 有很
大的提高, 提高超过 30%, Td = 3 s 比 Td = 2 s 也
有较大的提高, 提高超过 10%, 而 Td = 4 s 比 Td
= 3 s 也有所提高, 提高超过 3%; 随着刺激目标闪
烁时间的增加, 8 个被试中最高识别率也得增加. 然
而, 刺激目标闪烁时间的增加, 又会降低运动控制的
实时性, 这需要在识别精度和快速响应之间做出平
衡. 总之, 表 3∼表 5 进一步验证了 SSVEP 刺激目
标之间的间距会影响被试的正确识别率, 从而影响
对机器人运动方向和速度的准确和及时的调控, 最
终影响脑控机器人的运动性能.

上述三种 SSVEP脑机交互刺激范式,随着刺激
目标布局间距的增加, 正确识别率增加的主要原因
是: 相邻刺激目标间距越小, 相互之间对被试的视觉
注意产生的干扰越大, 当被试转移注视和注视期望
目标时, 相邻刺激目标也会在被试脑电波中诱发电
位, 使得稳态视觉诱发电位会出现交叉串叠, 从而使
错误识别率上升; 反之, 间距越大, 相互之间对被试
的视觉注意干扰越小, 期望目标的稳态视觉诱发电
位的频率特征显著, 正确识别率增加. 此外, SSVEP
脑机交互刺激范式二中刺激目标之间的间距是范式

一中刺激目标之间间距的 10 倍, 相邻目标之间对被
试的视觉注意干扰有显著的减少, 因此范式二比范
式一被试的正确识别率有很大的提高; 但是随着刺
激目标之间间距的不断增加, 相邻目标之间对被试
的视觉注意的干扰减少不显著时, 正确识别率的提
高有限 (刺激范式三比刺激范式二的正确识别率提
高有限). 也就是, 当刺激目标布局间距继续增加到
一定程度后, 相邻目标之间对被试的视觉注意干扰
已经减少到最小, 正确识别率将不会有明显的增加.
在实际的 SSVEP 脑机交互刺激范式中, 视觉刺激
目标呈现屏幕尺寸大小有限制, 在规划的刺激目标
数目下, 建议尽量使刺激目标间距最大. 然而, 刺激
目标间距再继续增大, 临间视觉干扰影响不会那么
显著, 识别效果不会有显著提高, 分类效果主要与算
法有关.
随着 SSVEP 脑机交互刺激目标闪烁时间的增

加 (Td = 1 s、Td = 2 s、Td = 3 s、Td = 4 s), 被试
识别率也增加, 其主要原因可能是: SSVEP 是对外
界刺激节律的原始反应或原始反馈, 是固定频率刺
激的视觉诱发电位, 随着刺激目标闪烁时间的增加,
被试的视觉通道有足够的时间稳定反应, 从而产生
稳定的视觉诱发电位频率特征. 然而, 刺激时间再继
续增加, 被试视觉通道已经有足够时间产生 SSVEP
(一般来说 3∼ 4 秒刺激时间已足够), 正确识别率也
不会有显著提高, 分类效果也主要与算法有关.
本研究对三种刺激范式的间距和目标刺

激时间因素进行了实验和比较, 然而 SSVEP
脑 –机交互范式还与频率因素有关, 本实验
中 9 个 刺 激 目 标 的 闪 烁 频 率 分 别 设 置 为

8、12、9、13、9.5、10、14、10.5、15Hz, 不同的
闪烁频率诱发的脑电功率集中在该频率及谐波频率

处, 这为目标探测提供了显著的特征. 正确识别率
在很大程度上决定被试脑控机器人用时和碰触障碍

次数 (机器人运动控制性能). SSVEP 脑机交互范式
一、范式二和范式三的识别率不同, 因此被试脑控机
器人用时和碰触障碍次数也不一样. 识别率高是机
器人运动用时减少的必要条件, 但并不意味着用时
和碰触次数一定能够减少, 正确识别率和识别速度
二者决定了用时和碰触次数. 然而, 正确识别率和识
别速度之间需要平衡.
另外, 视觉转移时间、刺激持续时间、识别时间

(脑电分析和解码, 例如 CCA 解码时间), 识别结果
反馈时间都会影响脑控制机器人运动的快速反应时

间或实时性. 因此, 需要缩短视觉转移时间 (如刺激
目标和控制现场同屏幕布局呈现)、刺激持续时间和
识别结果反馈时间 (设置为最小极限), 同时需要优
化解码算法, 以缩短识别时间. 为了提高 SSVEP 脑
机交互控制机器人的速度, 一种可选的方法是, 将场
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景和 GUI 进行适当的集成或融合, 在场景的周边或
内部合理布局闪烁刺激目标, 以减少被试/用户在场
景和 GUI 之间进行频繁视觉切换而产生的疲劳及
误操作.

如上所述, 稳态视觉诱发电位是被试注视外界
刺激节律后中枢神经的原始生理反应[24], 是被动的
反应式的视觉诱发电位, 单次提取和识别率高[19],
本实验研究的 8 个被试均能够被诱发出 SSVEP, 完
成脑控机器人运动方向和速度的控制, 到达目标位
置. 虽然 P300 也是视觉诱发电位, 但它已经是事件
相关电位, 有一定的认知加工后的反应, 越晚的电
位, 认知程度越高. 因此, 对 P300 的提取和识别一
般需要多次叠加, 单次识别可能难于保证稳定的识
别精度[25], 进而会影响脑控机器人运动方向和速度
控制的精度和实时性, P300 用于机器人控制的性能
将会在下一步工作中研究. 与眼动依赖型的反应式
SSVEP-BCI不同,基于运动想象心理活动的脑机交
互范式是非眼动依赖型的主动式 BCI, 其动觉运动
模式 (Kinesthetic-motor mode of imagery) 和视觉
运动模式 (Visual-motor mode of imagery) 具有不
同的效果, 是对运动行为的内心演练, 有感知觉的加
工过程, 但没有明显的运动输出. 为此, 该类脑机交
互范式高度依赖于被试的运动想象能力以及有效的

训练, 并不是每个被试都能够很好地操控该类 BCI,
训练后可以达到 70% 左右[26], BCI 盲问题较严重.
此外, 随着运动想象类别数的增加, 分类精度和稳定
性难于提高, 进而难于满足脑控机器人灵活运动所
需要的多个方向和多级速度的更精细的控制.
与需要训练被试的运动想象脑机交互范式相比,

SSVEP-BCI 基本不用训练, 大概有 80% 被试能用
该类 BCI[27]. 然而, SSVEP-BCI 要求被试注视视
觉刺激, 会给被试带来视觉疲劳等不良影响, 需要研
究减少视觉诱发刺激对被试的负面影响[28]. 相比较,
运动想象 BCI 是非视觉依赖型 BCI, 它依赖被试的
心理活动, 不存在视觉刺激问题, 然而它需要被试
的运动想象能力使得特定导联特定频带的 EEG 信
号的幅值减弱或增强 (Event related synchroniza-
tion/desychronization, ERS/ERD), 目前运动想象
BCI 系统难于实用化, 也难于精细地控制机器人的
方向和速度, 期望今后有突破.

最后, 为提高脑控机器人方向的快速性以保证
安全, 同时减少被试疲劳以改善操控的舒适度, 本文
采用 SSVEP 与运动想象相结合的多模态方法, 进
行了初步的研究. 被试反映该混合范式增加了控制
策略选择的灵活度, 在一定程度上加快了方向的控
制速度, 同时可以减少在控制场景和 GUI 之间进行
频繁的视觉切换, 降低了疲劳及误操作. 最后需要指
出的是, 虚拟平台与真实脑控机器人环境存在差异,

这也是需要进一步对比和完善的地方.

5 结论

本研究基于 SSVEP 脑机交互范式规划了脑控
机器人运动方向和速度的控制策略, 并通过实验比
较和优化 SSVEP 刺激目标布局间距和刺激目标闪
烁时间, 最后采用有效的典型相关分析解码被试注
视意图. 验证了 SSVEP 刺激目标布局间距和刺激
目标闪烁时间会影响分类识别率, 在刺激呈现屏幕
和刺激目标数一定的情况下, 优化布局, 适当增加
间距或刺激时间, 可以提高正确识别率. 在刺激呈现
时间、视觉转移时间、测试平台环境相同的条件下,
SSVEP 刺激范式三下 8 名被试脑控机器人到达终
点平均用时和触碰障碍平均次数表现出优良的性能.
最后, SSVEP 与MI 相结合脑控机器人方向和速度
的初步研究表明, 该混合范式可以优势互补, 既可以
实现多种类分类, 又可以避免长时间视觉刺激引起
的视觉疲劳, 提升被试的舒适性与系统的通用性. 本
实验研究表明基于 SSVEP 或与运动想象混合的脑
机交互可以通过设置适当数目的刺激目标和运动想

象模式以满足脑控机器人灵活运动 (方向和速度控
制) 的需求, 可望为脑控机器人的研究和应用打下一
定的基础.
在本研究的基础上, 我们进一步的工作是: 1)

基于多模态设计新的控制范式和策略, 优势互补. 深
入研究 SSVEP-BCI 与运动想象 BCI 相结合的方
法以更好地直接脑控机器人方向和速度; 2) 寻找更
有效的解码算法进一步提高脑控机器人系统正确识

别率和响应速度; 3) 采用多边协同自适应机器学习
算法自适应被试脑电的变化, 减轻被试视觉或心理
活动的疲劳, 提高其舒适性.
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