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直接脑控机器人接口技术

伏云发 1, 2 王越超 1 李洪谊 1 徐保磊 1, 2 李永程 1, 2

摘 要 直接脑控机器人接口 (Brain-controlled robot interface, BCRI) 是一种新型的人 –机器人接口技术, 是脑 –机器接

口/脑 –计算机接口 (Brain-machine interface, BMI/Brain-computer interface, BCI) 在机器人控制领域的重要应用和研究方

向. 研究者相继在Nature、Science和其他重要国际期刊上报道了相关的实验研究和开发, 目前已成为国际前沿研究热点. 本文

主要围绕 BCRI 中的控制策略、BMI/BCI 模块与机器人多层控制模块的适应和融合、BCRI 中的脑信号自适应分类算法以

及人、BMI/BCI 模块和机器人控制系统的三边自适应展开论述, 分析了目前的研究情况、存在的局限和面临的若干重要问题,

指出进一步的研究思路和方向.
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Direct Brain-controlled Robot Interface Technology
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Abstract Direct brain-controlled robot interface (BCRI) is a new type human-robot interface which is an important

research and development direction for brain-machine interface (BMI) / brain-computer interface (BCI) in the robot control

field. Many experimental researches and developments for BCRI were reported by Nature, Science and other important

international journals and it has become an international frontier research hotspot. The paper mainly discussed the control

strategies for BCRI, the adaptation and fusion between BMI/BCI module and robot multilayer control architecture module,

the adaptive classification algorithms for brain signal used in BCRI and the trilateral adaptation among human, BMI/BCI

module and robot control system. The current situation and limitation for BCRI and some important problems faced by

BCRI were analyzed and the further research ideas and directions were also pointed out.
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严格追溯起来, 脑控机器人接口 (Brain-
controlled robot interface, BCRI) 的研究始于 20
世纪 70 年代的加州大学洛杉矶分校. 该项目由美国
国家科学基金会资助, 随后又获得了美国国防高级
研究规划局 (Defense Advanced Research Project
Agency, DARPA) 的巨资支持, 开展思维控制机器
人方面的研究工作, 其目的是用于未来战场. 该
研究之后发表的论文标志着脑 –机器接口/脑 –计
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算机接口 (Brain-machine interface, BMI/Brain-
computer interface, BCI) 术语第一次出现在科学
文献中[1−3]. 这表明脑 –机器接口的研究起源于脑
控机器人的思想, 其从诞生之日起就与脑控机器人
直接相联系. 现在, 脑控机器人接口系统的研究明确
把脑 –机器接口作为其核心模块, 这也表明脑控机
器人接口系统的研究和开发是一个多学科协作研究

的崭新方向.
随后, BMI/BCI 方面的研究从国防军事战略目

的扩展到民用目的, 一种新型的人 –机器人交互控
制接口 BCRI 应运而生. BCRI 的研究主要用于服
务机器人或康复机器人, 以开启或增强严重运动残
疾人控制外部设备或机器人的能力, 从而改善其生
活质量[4−8]. 此外, 还期望为正常人提供特殊情况下
控制外部设备或机器人的能力[9−10]. 目前, 已有若
干研究利用 BCRI 控制移动机器人[11]、智能机器人

轮椅[12−17]、机械手[18]、智能车辆、仿人机器人[19−21]

等外部设备. 这些研究表明 BCRI 研究具有重要的
现实意义和科学研究价值.
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近些年来, 研究 BCRI 的关键模块 BMI/BCI
的研究团队和人数急剧上升[22−27], 相关研究论坛
不断增加[28−36], 很多高质量的实验研究和开发结
果发表于Nature[37−45]、Science[46−47] 及其他重要

国际期刊[48−52]. 目前, BMI/BCI 方面的研究已经
成为国际重大前沿研究热点[53−59]. 另一方面, 在
过去二十多年里, 配备有传感器的自主机器人的
研究也获得了巨大的发展, 使这类机器人具备了在
复杂的环境中自主移动的能力[60−64]. 这两方面的
研究和开发为 BMI/BCI 与自主智能机器人多层
控制结构 (Robot multilayer control architecture,
RMCA) 的融合提供了条件, 并在机器人领域开辟
了一个新的研究方向—BCRI.

传统的 BCRI 能够实现对机器人和外设的简
单控制. 但在实际应用中, BCRI 面临的最大挑战
是如何实现机器人的连续、精细和复杂的控制, 实
现正确、安全、可靠和实时地控制机器人. 目前,
对 BCRI 的研究工作, 或专注于 BMI/BCI 模块
的某个方面, 或基于运动控制策略 (Motion con-
trol strategy, MCS), 或基于目标选择策略 (Target
selection strategy, TSS), 尚缺乏对 BCRI 整体方
法的研究. 此外, 虽然已有若干研究者撰文论述
BMI/BCI 的研究[33−36, 48−56], 但专门论述 BCRI
的文献很少, 其侧重点也主要局限于 BMI/BCI 模
块, 或局限于机器人多层控制结构接口 (Robot mul-
tilayer control architecture interface, RMCAI). 然
而, 对 BMI/BCI 模块与 RMCAI 模块的融合论述
得简单, 对人、BMI/BCI、RMCA 的三边自适应融
合控制方法的论述也很少[8]. 为了使研究者对BCRI
研究的现状和方法有一个全面清晰的了解, 本文将
对 BCRI 方面的技术研究进行总结和探讨, 以便为

未来研究提供思路和方法, 进一步架起 BMI/BCI
与机器人控制研究的桥梁.

1 脑控机器人接口 (BCRI)

1.1 BCRI的范畴、概念、目标和应用领域

BMI/BCI 用思维意图产生的脑信号作为通信
和控制的信号源, 通过信号采集、信号处理、机器
学习和模式识别方法获取思维意图, 控制信号实
现直接与外部设备的通信和控制. 迄今, BMI/BCI
研究不仅用于通信, 实现用脑信号打字[65−68]、浏

览网页、发送 E-mail[69−71] 等, 而且也用于控制外
部设备[72−77]. 本文主要论述 BMI/BCI 在控制方
面的应用—直接 BCRI. 直接 BCRI 是一种采用
BMI/BCI 识别的思维意图控制信号控制外部机器
人的技术, 是 BMI/BCI 的重要研究方向和应用之
一, 旨在绕过大脑正常的输出通路 (外周神经和肌
肉), 利用大脑思维活动产生的脑信号直接控制机器
人, 如图 1 所示. BCRI 可由一组硬件和软件集合
实现. 图 1 中, “×” 表示绕过或不利用的信号支路.
BCRI 系统中存在的反馈主要有以下四种:

1) 最外环反馈: 机器人或外设状态、工作环境
信息反馈给用户, 如图 1 中①所示;

2) 脑控机器人接口输出的控制状态反馈给用
户, 如图 1 中②所示;

3) 脑控机器人接口输出的控制状态误差反馈给
自适应特征提取和自适应分类算法以调整它们的参

数或功能, 如图 1 中③所示;
4) 机器人或外设自身反馈形成智能自主控制,

如图 1 中④所示.
BCRI 的目标和应用领域如前所述.

图 1 直接脑控机器人接口 (BCRI) 系统

Fig. 1 Direct brain-controlled robot interface (BCRI) system
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1.2 BCRI的数学描述

迄今, 已有若干文献介绍脑信号特征提取和分
类的算法[51−52, 78], 分类后的逻辑控制信号转换为语
义控制信号和由语义控制信号转化为物理控制信号

的方法[49−50]. 归纳起来, BCRI 可描述如下:
1) 用户/被试 (User/Subject) 思维意图脑信号

特征描述

BCRI 的脑信号采集手段很多: 脑电、脑磁、
脑血氧等. 思维意图脑信号特征提取可以基于

单次试验 (如运动想象), 也可以基于多次试验 (如
P300)[53, 79]. 相对于研究得比较成熟的 P300 等多
次试验提取范式, 单次试验提取和分类的难度和挑
战性更大些 (因为单次提取不仅需要重新考虑数据
处理, 也要考虑整个实验策略[2]). 单次提取是世界
性难题, 具有一定的典型性. 同时单次提取如果算法
可靠和稳定, 实时性会比多次提取好, 可能比较适合
BCRI. 本文以单次试验 (A single trial) 脑电信号为
例, 对用户/被试思维意图脑信号特征进行描述.
在一个 Trial k (即一个单次试验 k) 内, 在采集

通道 c 和时间点 t 的头皮电位表示为 X(k)
c (t), 若选

定通道子集 C = {c1, c2, · · · , cN}, 定义

X
(k)
C (t) = [X(k)

c1
(t) · · ·X(k)

cN
(t)]T (1)

为在时间点 t 通道子集 C 的电位值向量, 串联连接
一个 Trial 的所有时间点 T : t1, t2, · · · , tT , 可得时
间 –空间模式:

X
(k)
C (T ) = [X(k)

C (t1) · · ·X(k)
C (tT )] (2)

更一般地, 在时间区间 T = {T1, T2, · · · , TM}
上分类脑信号 (T1, T2, · · · , TM 为时间点的集合), 若
选定脑信号的频带集合 F = {f1, f2, · · · , fI} (fi 为

脑信号的某一频带或频率), 定义脑信号的时 –空 –
频特征为

X
(k,F )
C (T ) = [mean〈X(k,F )

C (t)〉t∈T1 · · ·
mean〈X(k,F )

C (t)〉t∈TM
] (3)

mean〈X(k,F )
C (t)〉t∈Ti

=
1

N(Ti)

∑
t∈Ti

mean〈X(k,F )
C (t)〉 (4)

N(Ti) 为时间区间 Ti 内的采样时间点数, 特征向量
的维数为 N ×M .

2) 思维意图脑信号的机器学习和模式分类
以两类脑状态分类为例 (可用 +1 代表一类,

−1 代表一类; 两分类问题是 BCRI 的基础; 多
类分类可在两类基础上实现), 可利用训练数据对
(X(k,F )

C (T ), y(k)) (假设按照独立同分布的未知概率

分布 p(X(F )
C (T ), y)), y ∈ {+1,−1}. 对于试验 k:

(X(k,F )
C , y(k)) ∈ X

(F )
C (T )× {+1,−1} (5)

脑信号的机器学习和模式分类是从选定的函数类 F

中估计一个函数:

f : X(F )
C (T ) → {+1,−1} (6)

使得 f 能够正确分类未知的测试样本X
(k,F )
C (T ) (要

求假定测试样本与训练数据具有相同的概率分布

p(X(F )
C (T ), y). 可通过下式经验风险最小化逼近期

望风险最小化, 寻找一个泛化误差最小的最优函数
f :

Remp[f ] =
1
K

K∑
k=1

l(f(X(k,F )
C (T ), y(k))) (7)

K 为考察的试验次数, l 为损失函数[80].
BCRI 的安全、稳定、可靠性要求识别算法考

虑分类错误带来的风险, 上述经验风险最小是经
常使用的准则, 具有一定的典型性, 但不是唯一的
准则. 此外, BCRI 也常用分类误差率 ER (Error
rate)、信息传输率 ITR (Information transfor-
mation rate)[33−34, 81−82]、 互 信 息 MI (Mutual
information)[83−84] 优化特征提取器和分类器参数,
可以通过最小化 ER, 最大化 ITR 和 MI 设计分类
器, 计算如下:

ER =
ED

CD + ED
(8)

ITR = log2 N + P log2 P+

(1− P ) log2

1− P

N − 1
(9)

MI =
1
2

log2(1 + SNR) (10)

ED (Error decision)为错误决策数目, CD (Correct
decision) 为正确决策数目, N 为单次试验可能的选

项数, P 为正确分类的概率, SNR 为信噪比.
3) 思维意图的任务映射和任务规划
若已知思维意图脑信号分类为 y(k), 给定映射

M : y(k) → {m1,m2, · · · ,mJ} (11)

Missions= {m1,m2, · · · ,mJ} 为预定义的机器人
任务集合.

若已知用户通过思维选择的任务, 给定规划

P : mj → {I1, I2, · · · , IK} (12)

Instructions= {I1, I2, · · · , IK} 为预定义的机器人
指令集合, Ik 为完成一个任务 mj 的预定义指令序

列, 可由执行器执行. 由上, BCRI 用脑信号作为控
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制信号源, 可以通过上述映射把有限数量的思维意
图命令 y(k) 对应为数量较多的复杂控制, 从而扩展
BMI/BCI 的控制能力[7, 13−15].

4) 特征提取结果或分类输出值直接转化为机器
人控制的给定值

虽然若干实验研究表明直接用识别的意图指令

加于执行机构控制效率是相当低的, 但仍然有研究
把 BMI/BCI 的输出直接转化为连续复杂的物理控
制信号[8]. 例如对于脑控一个 n 自由度机械手, 在
基坐标系中的位姿和关节增量以及与环境的接触力,
更新控制方程为[85]

P(k + 1) = P(k)+ MP(k) =
P(k) + α MBCRI

MQ(k) = J −1 MP(k) =
J −1α MBCRI

(13)

F(k + 1) = F(k)+ MF(k) =
F(k) + β MBCRI

MT(k) = JT MF(k) =
JTβ MBCRI

(14)

其中, P(k+1)和P(k)分别为下一时刻和当前时刻
的位姿, MP(k) 和 MQ(k) 为当前时刻的位姿增量
和关节角增量; F(k +1) 和 F(k) 分别为下一时刻和
当前时刻的接触力, M F(k) 和 M T(k) 分别为当前
时刻的接触力增量和关节驱动力增量, α 和 β 为适

当的比例系数, J 为机器人的雅可比矩阵, M BCRI
为用户/被试通过 BCRI 向机械手发送的位姿和接
触力控制意图指令值. 对于脑控移动机器人运动速
度和方向的更新控制方程可以为[85]

v(k + 1) = v(k)+ Mv(k) =

v(k) + γ MBCRI (15)

ϕ(k + 1) = ϕ(k)+ Mϕ(k) =

ϕ(k) + µ MBCRI (16)

其中, v(k + 1) 和 v(k) 分别为下一时刻和当前时刻
的速度, Mv(k) 为当前时刻的速度增量; ϕ(k + 1) 和
ϕ(k) 分别为下一时刻和当前时刻的方向角, Mϕ(k)
为当前时刻的方向角增量; γ 和 µ 为适当的比例系

数, M BCRI 为被试通过 BCRI 向移动机器人发送
的速度和方向角控制意图指令值.

1.3 BCRI 的系统结构

若干 BCRI 研究文献提出了实验研究和开发的
系统框架[6−7, 11−18], 但存在以下不足之处:

1) 虽然 BMI/BCI 研究已经在探索自适应特征
提取[86] 和自适应分类算法[87−90], 但在 BCRI 系统
中, 少有研究文献引入自适应特征提取和自适应分
类算法;

2) 一些研究文献没有或不重视设计易于用户
操作的 BCRI 图形用户接口 (Graphical user inter-
face, GUI), 导致用户在使用过程中由于使用不便产
生沮丧情绪甚至拒绝使用 BCRI 系统;

3) 一些 BCRI 实验研究基于 MCS[6, 11−14, 21],
另外一些则基于 TSS[7, 15, 19−20], 没有结合二者的优
势.

为了解决以上几个问题, 在目前已有 BCRI 研
究文献的基础上, 通过归纳和综合, 本文给出一种典
型的BCRI系统结构,如图 2所示. 该结构与以往结
构相比, 明确地引入自适应特征提取和自适应分类
算法; 明确地把 BMI/BCI 图形用户接口、RMCAI
图形用户接口和实时虚拟环境模型重构三者相融合,
如图 2 虚线框所示; 明确地在执行层设置直接控制,
可以很好地结合 MCS 和 TSS. 该系统结构主要包
含以下模块:

1) BMI/BCI模块. 它是BCRI的核心模块, 主
要由信号采集、信号预处理、自适应特征提取、自适

应特征分类和 BMI/BCI 图形用户接口子模块组成,
负责解码或识别用户的思维意图指令. 其一般数学
描述见式 (1)∼ (7). 其中的关键子模块自适应特征
提取、自适应特征分类将专门论述.

2)通信系统模块. 由BMI/BCI客户端、连接服
务器、机器人客户端三个子模块组成, 利用 TCP/IP
协议实现通信. 负责传送用户思维意图指令和反馈
机器人状态和工作空间环境信息.

3) 自主导航系统模块. 主要由指令映射、自
主任务或运动规划器、环境模型生成器三个子模块

组成. 指令映射由式 (11) 实现 BMI/BCI 模块与
RMCA 模块的适应. 自主任务或运动规划器由式
(12) 结合环境模型生成器产生运动控制命令. 环境
模型生成器根据监测传感器的数据把机器人和环境

对象的信息细分为对象层和对象子层以方便自主任

务或运动规划利用. 这些将在后面详细讨论.
4) 执行层模块. 包括直接控制、执行操作和监

测操作子模块. 直接控制模块处理意外事故的功能
或基于 MCS 做更精细的调整控制, 由式 (10) 和式
(11) 实现, 将在后面论述. RMCA 以递阶分层方式
包括 RMCAI 图形用户接口、实时虚拟环境模型重
构、自主导航系统和执行层.

5) 融合的 GUI 模块. 由图 2 虚线框内的
BMI/BCI 图形用户接口、RMCAI 图形用户接口、
实时虚拟环境模型重构高度融合形成一个新的易于

使用友好的 GUI.
第 1.5 节介绍和分析的 BCRI 代表性的具体实

验研究例证可以支持这一系统结构.

1.4 BCRI 中两类重要的控制策略

迄今的 BCRI 研究文献通常采用如下两种控制
策略:
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图 2 BCRI 系统结构

Fig. 2 BCRI system structure

1) 基于目标选择的控制策略 (TSS)
图 3中,该种策略用户通过BCRI的BMI/BCI

模块向机器人系统的 RMCAI 模块提供粗粒度
的控制命令 (Coarse-grained control command,
CGCC), 如移动机器人去厨房、机械手从冰箱取
出物品等目标, 属于任务级 (Task level, TL) 的高级
命令 (High level command, HLC).该任务级指令由
RMCAI接受,然后通过RMCA模块利用式 (11)和
式 (12), 同时结合环境模型生成器产生智能自主机
器人系统 (Autonomous robot system, ARS) 或半
自主机器人系统 (Semi-autonomous robot system,
SARS) 的运动控制命令[7, 15, 19−20].

2) 基于运动控制的策略 (MCS)
在图 3中,用户也可以通过BCRI的BMI/BCI

模块向机器人系统的 RMCAI 模块提供细粒度的控
制命令 (Fine-grained control command, FGCC),
如移动机器人向左、向右及运动速度等, 由式 (13)
和式 (14) 实现. 机械手坐标系、坐标轴、平移或
旋转、步长等精细运动命令, 属于运动参数 (Mo-
tion parameters, MP)的低级命令 (Low level com-
mand, LLC), 这些运动参数控制命令可由机器人的
执行机构直接执行[6, 11−14, 21].

为提供这两种粒度的命令, 可以利用多种类
型的脑信号实现, 最常用的脑信号是稳态视觉
诱发电位 (Steady state visual evoked potentials,
SSVEPs)、P300 以及与运动想象 (Motor imagery,
MI) 或高级认知活动 (Higher cognitive activities ,
HCA) 相关的脑电节律[6−7, 15−16]. 显然, 在机器人
学中, 基于运动控制也称为正向运动学控制, 而基于
目标选择称为逆运动学控制[85]. BCRI 中这两种控
制策略各有优缺点, 归纳比较如表 1 所示.

在实际应用中, 无论用户和机器人系统都需要
运用两种控制策略.如在基于TSS的BCRI系统中,
若机器人自主系统执行故障或执行结果用户不满意,
可能需要用户直接介入, 即采用基于 MCS 进行故
障恢复和精细调整. 另外在基于 MCS 的 BCRI 系
统中, 由于执行效率低或执行时间延迟, 被试心理疲
劳, 也可能需要基于 TSS 的协作.

基于以上讨论, BCRI 系统需要融合基于 TSS
和基于 MCS 两种控制策略, 一种可选的实现方法
是在图 2 的 BCRI 系统中的执行层设置直接控制模
块, 系统根据不同事件的触发分别在目标选择 GUI
和运动命令参数选择 GUI 之间切换, 用户在事件驱
动下与两个 GUI 交互.
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图 3 BCRI 以两种粒度的控制命令与 RMCAI 交互

Fig. 3 Interaction between BCRI and RMCAI by two grained sizes of control commands

表 1 BCRI 中基于目标选择控制策略和基于运动控制策略的比较

Table 1 The comparison between movement control strategy and target selection control strategy used in BCRI

比较项目 基于目标选择的控制策略 基于运动控制的策略

命令层次 高层目标命令 低层连续和精细运动控制命令

控制难度和效率 难度相对低; 控制效率相对高 如果 BMI/BCI 模块的精度、速度和可靠性不高,

控制效率会比较低

控制感 用户参与控制感不强 用户参与控制感强

心理负荷 用户选择目标后, 可以休息或做其他任务, 心理负荷轻 用户需要频繁切换心理任务, 需要用户更多的心理

投入, 心理负荷相对重

运动学类型 逆运动学控制 正向运动学控制

用户 GUI 从 GUI 菜单选择目标 从 GUI 菜单选择具体运动参数或直接发送

灵活性 可能限制机器人在预规划的和静态的场景里移动和操作 可以在更多的环境里提供更灵活的控制, 较适合于

自主机器人系统

1.5 BCRI 代表性的研究工作

Millán 等首次实验研究证明了先进的机器人
技术与异步脑电分析和机器学习技术相结合, 非侵
入记录的人类脑电活动足以用来实时控制一个移动

机器人 Khepera[11]. 该研究引入了脑控机器人的
新思想: 通过映射异步高级心理命令为有限状态自
动机, 从而有效地控制移动机器人. 实质上, 为平
稳和安全地控制, 被试依赖机器人的传感器和自主
行为避障. 该研究结果开创了使用便携式基于脑电
(Electroencephalogram, EEG) 的脑 –机器接口控
制移动机器人和机械手的可能性, 显示了基于运动
想象的 BMI/BCI 的控制能力. 被试经过两小时的
训练, 分类器能在 0.5 秒内以 70% 的精度识别 3 种
心理状态, 反映了该类 BMI/BCI 可识别的类数有
限和识别的困难. 此外, 为完成一个简单的运动可能
需要 3 次或更多次连续的心理任务决策, 这会使被
试精疲力尽[8, 11].

Tanaka 等提出基于 EEG 的 BMI/BCI 用左右
状态直接决定轮椅的下一步行动[12]. 此种控制策略
使得一个简单的移动也需要一系列的决策, 因此可
能使被试特别是残疾人感到疲劳, 这表明低层运动
控制存在局限. Rebsamen 等提出依赖于慢速、但安
全和精确的 P300 BMI/BCI 控制策略[7]. 该研究设
计了与外设良好的图形接口, 使得系统容易使用, 用
户仅通过菜单选择目的地和处理意外情况, 因此系
统只需被试很少的输入和注意力. 通过 BMI/BCI
与外设的协同控制, 轮椅可按预定的路径移动到相
应的目标, 被试能够有效、安全和可靠地控制移动机
器人轮椅[7]. 该研究虽然路径可由软件定义并容易
修改, 但需要额外的人员[7, 15].

Luth 等、Ferreira 等利用 BMI/BCI 分别控制
基于菜单的系统中高级运动控制命令 (如, 去厨房)
和低级运动控制命令 (如, 向前、向后、左转、右
转)[6, 16]. 从导航的观点来看, 优势在于机器人执行
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导航时用户不需要集中注意力 (交给导航系统). 然
而, 基于高级导航的系统, 虽然效率高、被试不容易
疲劳, 但限制轮椅在预先规划和静态的场景里移动,
而基于低级导航的系统依赖很慢的运动 (适应信息
传递率), 效率不高, 被试容易疲劳[8, 15].

Vanacker 等基于异步协议分析不间断 EEG 活
动, 以确定用户随机变化的心理状态, 把识别的低层
控制命令 (向前、右转、左转) 与导航避障系统相结
合[13]. 虽然基于此种心理任务的脑控是自然的, 与
同步方法相比, 比特率加倍, 系统包含的避障子系统
过滤可能会导致碰撞的错误分类, 提高了系统的安
全性, 但识别精度不高, 约为 65%, 心理过程也需要
用户不断的心理努力. 因此, 基于环境滤波辅助脑控
轮椅的方法仍然需要解决 BMI/BCI 自身问题.

Ferreira 等由 BMI/BCI 通过 TCP/IP 控制机
械手 (BOSCH SR800)[18]. 机械手的工作空间用单
元格划分并呈现给被试, 应用程序扫描所有单元格,
用户 α 频带 EEG 信号功率的分析用于选择机械
手操作空间的一个单元格, 当识别到事件相关同步
(Event-related synchronization, ERS) 模式就作出
选择. 单元格的坐标通过 TCP/IP 通道发送到负责
控制机械手的远程计算机, 移动它的末端执行器到
期望的位置. 与此同时, 从编码器传入的数据被送
回用户的本地计算机, 用机械手的当前位置更新屏
幕[18].

Bell 等描述了由人类被试的 P300 响应控制
一种仿人机器人[19]. 给机器人装备了一个摄像机,
由它把环境中的物体显示给被试, 系统顺序并反复
地在用户的显示器上描绘这些物体的轮廓, 并利用
EEG 响应确定被试期望选择哪个物体 (属于高层控
制). 机器人然后会拿起期望的物体, 利用重复改善
精度. 该研究报道, 仿人机器人可以在 5 秒以 95%
的准确率从 4 个可能的选项中作出选择[8, 19]. 日
本本田公司的开发人员基于 EEG 和近红外光谱
(Near infrared spectrum, NIRS) 记录测试者在想
象一些简单的动作时 (如移动右手、移动左手), 大
脑头皮的电位变化和脑血含氧量变化的信息, 并将
解码的结果通过无线传输技术传送给机器人阿西莫

(Asimo), 实现由测试者的想象来控制该仿人机器
人. 然而这一历史性的实验还处于实验室基础研究
阶段[20]. 美国杜克大学训练的猴子用脑信号通过互
联网控制远在日本东京的仿人机器人, 此研究取得
了初步演示性的成功. 该研究的方法是同时记录几
百个运动皮层神经元的神经活动和猴子腿的三维位

置, 为了从神经元发放率预测运动参数, 训练线性
回归模型并用于从猴子的脑活动实时解码腿的位置,
机器人的状态也通过视觉反馈呈现给猴子. 这些研
究表明了脑控仿人机器人的可能性[4, 21].

Galán 等采用正则化变量分析方法选择用户特

定和稳定的 EEG 特征, 该特征使不同心理任务产
生的模式之间具有最大的可分性, 同时在 BMI/BCI
系统和智能模拟轮椅之间引入共享控制系统, 从而
实现了异步非侵入 BCRI 连续控制机器人[14]. 该
研究虽然利用了机器人本身不同层次的智能, 结合
BMI/BCI 系统和智能机器人之间相互作用的共享
控制技术以克服在线 EEG 的非平稳性, 辅助用户
安全和平稳控制机器人, 但控制结果可能并非用户
所想. 基于环境滤波器的共享控制系统在 BMI/BCI
性能较低时提高了BMI/BCI性能,在BMI/BCI性
能较高时共享控制甚至降低 BMI/BCI 的性能.

Iturrate等提出了一种新的非侵入脑控轮椅,把
P300 视觉刺激与实时虚拟重构的场景相结合, 被试
通过该图形用户接口控制机器人轮椅[15]. 脑控接口
识别的目标和命令与机器人轮椅的自主导航系统相

结合, 从而使被试能够相对轻松地成功操作该装置,
实验研究结果的综合评价表明系统具有极好的适应

性、高鲁棒性以及低变异性[15], 然而仅限于 P300 和
正常被试, 需要考察与其他神经机制的结合并使用
严重运动残疾人被试来检验控制效果.
长期以来, 一些研究人员一直认为只有基于侵

入方法采集的较高空间分辨率和高信噪比的脑信

号能够实现对机器人连续、精细和复杂的运动控

制[42−46, 91−92], 而基于非侵入在人类头皮测量的空
间分辨率低和噪声污染大的脑电难于控制快速和复

杂的动作序列[11, 48]. 然而, 迄今, 包括上述代表性研
究工作在内的许多实验已经证明, 结合先进的机器
学习算法、智能控制策略和先进的机器人技术, 非侵
入方法 BMI/BCI 所实现的运动时间、精度和准确
性可与侵入方法 BMI/BCI 相比. 不仅侵入方法取
得了三维运动控制和抓握控制, 非侵入方法也已经
取得了同等效果的控制[73, 93−97]. 研究人员已经分
别利用两种方法实现了从控制光标运动范式到控制

实际机械设备的平稳过渡[8]. 两种采集方法都已经
成功地证明了控制机器人装置的可行性[8, 98]. 然而,
与高成本、有损风险和长期难于稳定的侵入方法相

比, 头皮无损 EEG 具有潜在的实用前景.
以上这些代表性的具体实验研究例证也支持了

前面归纳总结的 BCRI 系统结构和 BCRI 中两类重
要的控制策略, 也将为后续 BCRI 的研究产生深远
的影响.

2 BCRI 中的关键技术之一: BMI/BCI 模

块与RMCA 模块的双边适应和融合

在一些 BCRI 研究中, BMI/BCI 模块指令没
有结合传感器检测的机器人状态和环境信息, 而由
被试根据这些状态和信息切换或调整脑状态直接控

制[12, 16, 20]; 另外一些研究则结合了机器人状态和环
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境信息状态, 例如融合环境滤波器的共享控制、利
用有限状态自动机的控制以及脑控机器人 (Brain-
controlled robot, BCR) 与自主导航模块协同控
制[6−7, 11, 13−15, 19]. 下面总结 BCRI 中 BMI/BCI 模
块与 RMCA 模块适应和融合的必要性, 给出对应的
适应和融合方法, 并明确指出适应融合的优势.

2.1 适应和融合的必要性

从 BCRI 研究中归纳出适应和融合的必要性如
下:

1) 目前 BMI/BCI 技术自身的准确性、速度和
可靠性还不高, 其性能对于控制快速和复杂的运动
序列仍然太慢[7]. 然而, 机器人控制往往需要实时、
连续、复杂的精细控制, 尤其要求平稳安全地运行.
若干研究表明单纯地直接映射思维命令为机器人

运动行为难以取得有效的控制, BMI/BCI 指令需
结合机器人传感器信息导航机器人[11]. 因此, 对于
BMI/BCI 应用于脑控机器人, 其与机器人的协同控
制成为必然.

2)BMI/BCI 的功能和输出与 RMCAI 的功能
和输入不兼容, 需要二者适应和融合. BMI/BCI 的
功能是解码用户思维意图相关的脑信号, 识别用户
控制意图, 其输出往往是逻辑控制信号, 而 RMCAI
的功能是接受用户的外周神经和肌肉输入的控制意

图, 其输入往往是语义控制信号[49−50].
3)实际应用中,用户需要优良的GUI,使BCRI

容易理解、容易操作, 这对于成功的 BCRI 是必需
的,否则效率低会导致用户拒绝使用. 此外需要GUI
提供神经反馈给用户, 以实现用户与 BMI/BCI、用
户和机器人控制的双边自适应[99].

2.2 适应和融合的方法

针对以上必要性, 相应的适应和融合方法如下:
1) BMI/BCI 模块与 RMCA 模块的协同控制
针对目前 BMI/BCI 性能的局限性, 一种可选

的解决方法是利用智能自主或半自主机器人系统

的协作能力, 使用户在一个更高的层次上执行控制,
负责高级规划, 其任务仅仅通过 BCRI 菜单系统选
择目的地和处理意外的情况, 中间规划和低层执行
由自主导航系统和智能控制系统高效、安全地完

成[6−7, 11, 13−15, 19]. 自主导航系统负责驾驶移动机器
人或机械手到给定的目的或接近要操作的物体, 同
时也避开由传感器探测的静态和动态障碍, 智能控
制系统可以实现连续精细的控制[11, 15, 64]. 目前, 自
主导航系统中环境模型生成器可采用二进制占用网

格地图方法建立模型静态障碍以及自由空间, 另外
用一组扩展卡尔曼滤波器追踪机器人周围移动的物

体[60−61]; 而自主运动规划器的策略规划可利用动态
导航函数计算策略信息[62] 以及被动避碰[63]. 自主

任务规划也可以由有限状态自动机建模[11, 15].
2) 利用式 (11) 设计一个适当的映射 M , 把

BMI/BCI 模块输出的逻辑指令转化为 RMCA 的
输入语义指令, 从而实现 BMI/BCI 模块与 RMCA
模块的适应[6−7, 13, 15]. 在图 2 中由指令映射模块完
成.

3) 融合的图形用户接口. 可以通过研究

BMI/BCI 图形用户接口模块的视觉刺激、听觉刺
激、运动想象和高级认知提示、RMCAI 图形用户
接口主窗口程序的菜单系统和运动参数命令选项、

实时虚拟环境模型的目标区域、可视化的神经反馈

之间的最优布局和关联来实现[7, 15, 18]. 图 4 为基于
脑神经功能可塑性机制的在线实时可视化神经反馈,
它在被试训练主动适应机器分类算法和切换思维任

务调整控制策略具有重要的作用. 一个最优融合的
图形用户接口是 BCRI 系统成功的关键特征之一,
如图 2 中虚线框所示.

图 4 基于脑神经功能可塑性机制的在线实时可视化

神经反馈

Fig. 4 On-line real-time and visual neurofeedback based

on brain function plasticity mechanism (realized by GUI)

2.3 适应和融合的优势

归纳如下:
1) 可以利用机器人的自主性弥补 BMI/BCI 低

的信息传输率, 可为脑控制机器人完成复杂和连续
的运动和操作提供一个良好的选择. 自主导航技术
提供了安全可靠的导航功能, 甚至在未知和动态的
场景中[7−8, 100].

2) BCRI 用 BMI/BCI 的命令操作 RMCAI 的
菜单系统, 可以实现用少量的 BMI/BCI 命令浏览
更多的机器人控制命令[15]. 融合的用户接口允许用
户直观、容易地与机器人交互.

3) 双边适应和融合便于有机结合基于目标选择
控制和基于运动控制这两种控制策略, 系统需要用
户最少的输入和注意力[11, 15, 64].
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3 BCRI 中的关键技术之二:脑信号自适应

特征提取算法和自适应特征分类算法 —

机器适应人

BMI/BCI 模块是 BCRI 系统的关键组件, 一
个实用的 BCRI 系统有赖于 BMI/BCI 模块准确、
快速和可靠地识别用户的思维意图, 这主要取决于
BMI/BCI 模块中的两个关键子模块: 自适应特征
提取算法和自适应分类算法.

3.1 脑信号自适应特征提取算法

特征提取和选择是 BMI/BCI 解码心理任务最
重要的环节, 直接决定分类器的性能.
目前可选的脑信号特征提取方法有: 1) 分段方

法; 2) 滑动窗口方法; 3) 自适应方法. 滑动窗口方
法在精度方面与自适应方法相比没有优势[86]. 需要
自适应特征提取算法的本质原因是脑信号具有高度

的非平稳性, 例如 EEG, 特征模式不是恒定不变的,
从离线到在线以及在线反馈运行期间, 脑信号特征
分布常常不一致, 需要自适应特征提取, 这是 BCRI
算法适应人脑信号变化的客观事实. 通常, 可以用下
式作为脑信号的自适应特征估计器:

θ̂ = E(f(x)) =
1
N

N∑
k=1

f(xk) (17)

其中, N 为估计特征的数据段长度 (数据窗口长度),
E(·) 为期望算子, f(x) 为脑信号特征函数, 应用于
每个数据样本, 选择的估计量 θ 是 f(x) 的期望. 采
用因果算法, 自适应特征估计方程为

θ̂(k) = (1−AS) · θ̂(k − 1) + AS · f(xk) (18)

其中, θ̂(k − 1) 为前一时间点的估计, f(xk) 为当
前 t 时刻的特征值, AS 为自适应速度或更新系数
(Adaptive speed), 初始值为 x (k = 0). 在需要平均
值时, 自适应的平均值估计量 θ̂(k) 可用于估计所有
自适应特征.
对于脑电信号特征函数 f(x) 的选择, 已经

有若干经典的刻画脑电特征的参数可选, 例如
Hjorth、Barlow、Wackermann、Brain-Rate、AAR
参数、一些频带功率估计变量以及时域参数

(TDP)[91, 101−105]. 已有研究证明, 时 –空 –频特征
的组合方法可取得较好的分类正确率[86−87]. 对于估
计的自适应特征, 需要用线性分类器或非线性分类
器鉴别其分类性能, 进行比较和优选, 提取和选择稳
定的差异显著的刻画心理任务的特征模式. 迄今, 对
脑信号自适应特征提取算法研究较少, 需要进一步
探索和突破.

3.2 脑信号自适应分类算法— 机器适应人

由于脑信号的高度非平稳性, BMI/BCI 模块的
分类算法还远没有得到很好的解决, 传统的静态分
类算法在线应用错误识别率高, 可靠性难于保证. 目
前, 脑电信号自适应分类算法具有潜在的优势, 这方
面的研究仍然需要创新和突破.

1) 需要脑信号自适应分类器算法的原因
a) 从离线到在线反馈的过渡, 从一个试验到另

一个试验的过渡, 若干研究已经证明脑信号特征模
式分布发生了变化, 对分类性能主要的不利影响是
由训练到测试的初始漂移引起的[80, 106]. 离线标定
分类器不仅费时而且过渡到在线反馈时性能变差,
虽然所有成功的 BMI/BCI 系统依赖于有效实时的
反馈, 但实时反馈将改变被试的心理决策, 从而也
改变了 EEG 模式的分布, 该分布不同于没有反馈
的 EEG 模式数据分布, 因此分类器必须在线自适
应[86]. Ferreira 等表明 BMI/BCI 实验研究应用的
三个阶段 (训练被试和训练分类器; 在模拟的应用环
境下训练被试控制被控对象; 在实际的应用环境下
控制实际物理对象, 评价系统性能指标) 数据分布的
差异会导致分类性能下降[107].

b) 传统的 BMI/BCI 技术主要依靠人类脑功能
神经的可塑性对生物反馈的适应, 被试学习需要机
器理解的心理状态, 调整脑信号模式直到分类器可
靠工作[80]. 这是一种被试在线单边主动适应参数固
定的分类算法框架. 其存在的缺陷是: 被试为取得
好的分类性能, 必须适应该静态分类器, 训练时间
长, 心理负荷重, 降低了被试对 BMI/BCI 的接受程
度[87].

c) BMI/BCI 在线实时反馈运行期间, 当被试
执行操作脑 –机接口所需要的心理任务时, 其大脑
还从事其他不间断的活动, 所测量的脑信号是这
两种活动的组合, 并且连续记录引起高度变化的响
应, 一些众所周知的因素如: 注意力程度、疲劳、动
机的变化调理这些连续的状态. 总之, 大脑活动随
时间自然变化, 脑信号具有高度的变异性[87, 89, 108].
Shenoy 等提供了在线实验中 EEG 分布变化的证
据[88]; Blankertz 等表明 Trial 与 Trial 之间 ERP
幅度的变化在目标和非目标两类中非常高这一事实,
使得分类问题成为一个非常困难的问题, 需要应用
复杂的自适应机器学习技术[78]; Vidaurre 等表明
EEG 特征的非平稳性可以用特征空间的 2D 投影证
明, 被试 EEG 特征分布的漂移显示了数据的统计特
性如何随时间变化[89].

2) 引入脑信号自适应分类器算法的目的
基于以上原因, 需要在 BCRI 中引入完全在线

自适应分类算法, 实时更新分类器参数, 其目的是:
a) 提高分类正确率; b) 提高 BMI/BCI 的鲁棒性和
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可靠性; c) 减轻被试的训练时间和执行操作的心理
负荷; d) 从人主动适应机器分类算法过渡到机器主
动适应人, 不是强制地训练被试去控制, 而是让被试
自然地控制.

3) 实现自适应分类算法的方法
已经提出的各种方法处理脑电信号的非平稳行

为,不同类型的BMI/BCI系统采用的模式特征和分
类算法不尽相同, 因此需要的自适应算法也不一样.
自适应算法的效果和适用性与 BMI/BCI 类型相关,
可以采用机器学习自适应技术使常规分类算法的多

种参数适应用户脑信号特定的特征, 期望利用系统
灵活的适应性缓解被试较大的学习负担[87−90].
归纳起来, 主要有如下自适应分类方法 (也列出

传统的静态基线分类器, 研究自适应分类方法通常
与其做对比研究):

a) 静态基线分类器: 没有自适应的分类器, 分
类器离线训练后参数不再变动, 然后直接用于在线,
训练被试适应该分类器.

b) 传统的不连续自适应分类器: 间隔更新适应,
但不是连续更新分类器参数.

c) 连续自适应分类器: 每个 Trial 更新, 有如下
两类:

i) 有监督的连续自适应分类器. 需要知道更
新参数前样本的真实标签, 实际 BMI/BCI 应用中,
BMI/BCI 系统和实验者事先不知道样本的真实标
签. 真实标签由实验者报告, 不实际.

ii) 无监督的连续自适应分类器. 不需要训练样
本的真实标签, 更接近实际应用.
在特定的 BMI/BCI 系统下, Vidaurre 等的研

究表明自适应分类器比静态基线分类器表现出更好

的性能, 连续自适应分类器比不连续自适应分类器
显示统计上显著较好的性能[87−90]. 对于 BMI/BCI
中最常遇到的两类分类问题, 可以用线性分类器线
性判别分析 (Linear discriminant analysis, LDA)
进行有效分类, 自适应 LDA 分类算法可以在线有监
督自适应更新每一类的均值、协方差矩阵; 也可以固
定分类超平面的法向量, 无监督自适应两类均值的
平均值和偏差. 例如, 一个典型的无监督在线自适应
LDA 分类算法可以为

µµµ(k) = (1− η)µµµ(k − 1) + ηxxx(k) (19)

b(k) = −wwwTµµµ(k) (20)

其中, µµµ(k)、µµµ(k − 1) 分别为当前和前一时刻两类
均值的平均值, η 为更新系数, xxx(k) 为当前 Trial k

的样本特征向量, 没有类别标签, www 为分类超平面

的法向量, b(k) 为当前的偏差. 然而, 传统的 LDA
分类器离线训练好参数 www 和 b 后, 用于在线反馈时
不再调整标定和反馈之间的偏差, 表现出更差的性
能[87]. 对于目前 BMI/BCI 中的自适应分类算法,

其引入后对 BMI/BCI 信息传输率改善的程度及其
引入对被试的影响等问题仍然需要深入的研究. 此
外, Galań 等引入先进的机器人技术来克服自适应
存在的局限性[14].

4 BCRI 中的关键技术之三: 人、BMI/

BCI 模块、RMCA 模块的三边自适应

控制

BCRI 系统中有三种不同但又紧密联系的自适
应学习: 1) 被试这一智能控制器的训练学习 (人的
训练); 2) BMI/BCI 模块分类算法这一智能处理器
的训练学习 (机器的训练); 3) RMCA模块的智能自
主学习 (如利用多层感知器神经网络作为控制器等).
研究人员目前主要以如下方式处理它们之间的关系:

1) 人主动适应 BMI/BCI 模块的分类算法
基于脑功能神经可塑性机制, 利用在线实时神

经反馈训练被试 (如图 4 所示), 被试自适应学习
控制思维任务的脑皮层活动, 形成操作性条件作
用, 产生差异显著、可分性好的独特脑信号模式使
BMI/BCI 模块固定参数的分类算法错误分类率
最小化[45−46, 72]. 该方法使人主动适应机器分类算
法, 是一种人 –机单边自适应方法, 已有研究表明
这是被试能够成功操作 BMI/BCI 非常关键的方
法[109−111]. 然而, 被试训练量大的问题一直是基于
运动想象和高级认知活动这一类 BMI/BCI 的难题.

2) BMI/BCI 模块的分类算法主动自适应人
为能够显著减轻用户的训练量, 同时适应脑信

号高度的非平稳性和变异性, 引入在线完全自适应
分类算法实时动态更新分类器参数,可望提高BCRI
中 BMI/BCI 模块分类的正确率和鲁棒性. 该方法
使机器分类算法主动适应人, 也是一种人 –机单边
自适应方法. 目前已有研究表明该方法具有潜在的
前景[87−90], 如式 (19) 和式 (20) 典型的无监督在线
自适应 LDA 分类算法实例. 然而, 脑信号自适应分
类算法目前仍然不具有普遍适用性, 尚需要创新和
突破.

3) 人和 BMI/BCI 模块分类算法双边自适应
为了进一步减轻用户的训练量, 提高 BMI/BCI

模块分类的正确性、快速性和稳定性, 已有研究提
出基于神经反馈人 –机双边自适应方法[99]. 人主动
适应机器分类算法和机器分类算法主动适应人相结

合, 引入人 –机双边自适应方法可以缓解直接脑控
机器人中存在的两难境地 (Man-machine learning
dilemma, MMLD): 人和机器两个系统强烈相互依
存, 但必须独立适应彼此[11, 87, 99, 112]. 双边自适应相
互学习过程可以促进和加速用户训练期, 虽然用户
仍然需要学会调制他们的脑信号, 但不是所有训练
负担加在他们肩上, 同时可望提高 BMI/BCI 系统
的精度和鲁棒性[113], 如图 5 所示.
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图 5 人与 BCRI-BMI/BCI 模块分类算法的双边自适应以及与 RMCA 模块的三边自适应

Fig. 5 The bilateral adaptation between human and BCRI-BMI/BCI module and the trilateral adaptation among

human, BCRI and RMCA

4) 人、BMI/BCI 模块分类算法和 RMCA 三
边自适应控制

实际上, 在 BCRI 系统中存在三个独立又相互
紧密联系的实体:人 (用户)、BCRI (包含BMI/BCI)
模块和 RMCA 模块, 如图 3 所示. 图 5 表明了这三
个实体的自适应— 用户与 BCRI – BMI/BCI 模块
双边自适应, BCRI – BMI/BCI 模块与 RMCA 双
边适应融合. 该方法使整个系统成为有机的整体, 可
望能够实现平稳、安全、正确、快速地脑控机器人.
该方法需要进一步深入研究.

5 BCRI中若干其他重要问题和进一步的研

究方向

上面通过对 BCRI 实验研究文献的研究, 综述
了 BCRI 研究中的几个关键技术. 根据若干重要国
际期刊文献的报道[11, 13−16, 19], 脑控机器人接口技术
是一个高度跨学科的研究方向, 其核心技术涉及了
模式识别和机器学习技术、信号处理技术、智能控

制技术、机器人技术以及脑信号采集所需要的传感

器技术. 除此之外, 脑控机器人接口中思维意图如何
产生脑信号与认知神经科学、神经工程和心理学紧

密相关[33−36, 48−56]. 它的成功需要自动化领域和机
器人领域的研究者与生物医学工程领域的研究者密

切合作. 下面将指出 BCRI 中若干重要问题和进一
步研究的方向:

1) BCRI 中心理任务和神经机制选择问题以及
进一步的研究方向

目前, 用户可以用若干心理任务操作 BCRI. 心
理任务的脑神经机制是 BCRI 研究和开发的基石,
是特征提取的依据, 但为一些研究者忽视. BCRI 中
常用的心理任务和神经机制有各自的特点和优势,
例如 EEG 技术能够探测与视觉刺激、凝视/注视角
度、听觉刺激、体觉刺激、自愿的意图和其他高级认

知状态相关联的调制的大脑活动. 这些活动的脑功
能区位置分布、出现的时刻和期间、频率/频带和幅

度变化各不相同. 此外, 心理任务执行的难易程度,
用户完成心理任务的能力和效果需要定量评价. 因
此, 应该根据特定应用和特定被试来选择神经机制
和心理任务, 即不同的被试可以选择他们感觉更舒
适的心理任务和神经机制[14]. 对于选定的心理任务
组, 各心理任务关联的脑信号特征模式之间是否具
有显著的差异和可分性, 都需要定量统计研究确定,
这是正确操作 BCRI 的关键[11].

迄今, 对于 BCRI 中的核心模块 BMI/BCI,
大部分研究基于一种神经机制, 例如, 基于稳态
视觉诱发电位 (Steady-state visual evoked poten-
tials, SSVEPs)、基于 P300 诱发电位 (P300 EPs)、
基于事件相关同步和去同步 (Event-related syn-
chronization and desynchronization, ERS/ERD)、
基于运动相关电位 (Movement-related potentials,
MRPs) 和基于慢变皮质电位 (Slow cortical po-
tentials, SCPs) 等[83, 114−117]. 现在基于两种以上
多神经机制混合实现更复杂的通信和控制功能的

BMI/BCI已经被研究和开发[118−121]. 但是, 在同一
个 BMI/BCI 系统中被试在两种不同类型的神经机
制之间进行切换, 对 BMI/BCI 性能和被试行为的
影响有待评估.

另外,不同神经机制 (或不同范式)的BMI/BCI
正确分类率和速度不一样, 研究和开发的难度是
有差别的, 适用的用户人群也不一样. 例如利用
EEG的BMI/BCI有基于外部刺激事件相关响应的
BMI/BCI和基于自愿调制脑活动控制的 BMI/BCI
两个大的类别, 各自特点不同. 基于视觉和听觉的
BMI/BCI 主要是通过 “看” 和 “听” 外部刺激来控
制的[92, 122−124]; 基于运动想象的 BMI/BCI 是通过
被试内心 “想和感觉意识” 来控制的[15].

一些研究组在 BCRI 利用的若干传统实验范式
的基础上进行改进, 创新实验范式和 BCRI 图形用
户接口. 这些工作可以使被试更容易使用 BCRI 并
减轻其心理负荷, 从而提高 BCRI 的性能和接受程
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度. 另外, 基于目前有限的可利用神经机制和它们的
局限性, BCRI 研究和开发者非常有必要探索和发
现新的神经机制用于 BCRI, 这需要多学科协同研
究.

2) BCRI 中的神经反馈和用户训练— 人自适

应机器和进一步的研究方向

a) BCRI 中的神经反馈问题
所有成功的 BCRI (BMI/BCI) 系统都依赖于

有效的在线实时神经反馈. 脑控机器人接口系统是
人 –机直接连接的系统: 人作为控制器, 通过思维意
图诱发的脑信号完成任务的决策和分配, 成为系统
中的一个关键部件. 因为整个系统的控制信号源是
人类用户的脑信号, 在用户操作脑控机器人时, 其心
理任务相关的脑神经功能的变化将直接影响整个系

统的性能. 如图 4 形成一个闭环神经反馈 (主要通过
视觉, 也可以是听觉、触觉反馈等). BCRI 中的神
经反馈允许用户在发生心理状态识别误差或机器人

行为误差时, 通过及时调整心理任务的执行方式或
者切换心理策略快速地调整/修正机器人的轨迹[11].
Iturrate 等也指出 BCRI 中神经反馈的作用是促使
被试实时调整心理控制策略, 实现控制目标[15]. 神
经反馈对被试行为和系统性能的影响尚需要深入研

究.
b) BCRI 中用户的训练— 人自适应机器

目前, 人是限制 BCRI 系统性能的主要因素. 作
为 BCRI 控制信号源的被试, 其性能—行为和心
理具有不确定性, 可能在很大的范围内变化. 脑信
号高度的非平稳性对固定参数的分类器性能有重

大影响, 需要提高用户与 BCRI 接口的能力[14]. 因
此, 用户主动适应机器分类算法是至关重要的[88, 90].
若干研究已经证明了大脑神经功能具有可塑性, 可
以通过神经反馈重塑某一功能的神经系统活动. 在
BMI/BCI 研究文献中也已经证明了被试能够学
会控制他们的大脑运动皮层活动, 因此能够操作
BMI/BCI [44−46, 72, 109−111]. 迄今有若干训练用户
的方法. 传统的离线无反馈训练方法效果不佳, 已
被证明是不必要的, 因为用户可以仅仅基于在线系
统的响应找到控制自己脑信号的策略从而控制机器

人任务[125−126]. 在线实时反馈用户单边自适应方法
(分类器参数固定) 以及目前较先进的在线实时反馈
人 –机双边自适应方法 (分类器参数同时实时更新)
可以减少训练时间, 提高训练效果[99, 112]. 在 BCRI
中引入基于脑神经功能可塑性机制的在线实时可视

化神经反馈实现对被试的训练, 如图 4 所示, 要求
训练的图形用户接口生动形象, 避免枯燥, 简单易理
解, 通过可视化 “所想即所得” 自学习控制某一心理
任务的执行, 这样的图形用户接口可以提高学习效
率. 另外, 制定适当的训练协议并定量评价被试训练
效果和训练量也是必要的. 总之, 探索有效的用户

训练方法, 减少成功操作接口需要的用户训练量是
BCRI 研究的重要任务之一.

3) BCRI 系统性能评价方法问题
基于脑信号识别用户意图是脑 –机器接口的核

心任务, 传统脑 –机器接口的文献考虑了实际应用
的安全可靠性以及用户的可接受性, 把低的分类误
差作为其非常关键的性能指标. 另一方面, 为实现
有效的通信和控制, 实时性是必须考虑的. 除了要
求识别正确率高外, 脑 –机器接口还应该反应迅速,
达到足够的比特率实现交互[87]. 脑 –机器接口中分
类误差率 ER (式 (8)) 指标只考虑了分类精度; 信
息传输率 ITR (式 (9)) 指标同时考虑了分类精度和
分类的类别数, 主要用于比较不同 BMI/BCI 方法
和测量系统的改进[33−34, 81−82]. 此外, 人们也提出
了互信息 MI (式 (10)) 采用随机过程的熵差值度量
BMI/BCI 输出的有用信号[83−84]. 对于异步脑 –机
器接口, 一些文献提出了如下性能指标: TPR (True
positive rate) –自定进度的 BMI/BCI 系统正确探
测有意控制 IC (Intentional control)命令的百分比;
FPR (False positive rate) –在无控制 (No control,
NC) 意图期间系统错误决策的百分比[127−129].

以上这些指标从不同侧面衡量了脑 –机器接口
的性能. 然而, 对于一个实用的脑控机器人接口系统
来说, 脑 –机器接口只是其中的一个关键子系统, 如
图 3 所示. 仅仅按上述指标评价其性能是不够的, 还
需结合控制对象来全面评价整个系统以及各子系统

的性能[14]. 例如对于脑控智能移动机器人轮椅的评
价, 一些文献的评价包括了系统整体性能的评价、两
个主要系统脑 –机器接口性能和导航系统性能的特
定评价、用户性能评价 (包括行为、心理等) 和变异
性评价[15, 81−84, 127−132]. 一些研究分析实验期间的
两种变异性: 用户内变异性和用户间的变异[15]. 此
外, 被试使用 BCRI 达到一定性能指标所需要的平
均训练时间是基于运动想象 BCRI 的一个非常关键
的指标.

4) 脑信号采集问题和进一步的研究方向
迄今还没有一种脑信号采集手段兼具佩戴方

便、感觉舒适、外形美观以及在实用于日常生活的

同时采集到高质量的脑信号等优点. 这也是下一步
脑信号采集研究的要求和方向. 目前最有前景的干
电极方法仍然在研究中[8, 133].
虽然侵入方法采集脑信号具有高的信号质量和

信息传输率, 然而除了成本高和固有的感染风险外,
证明其临床试验具有长期的稳定性也是很关键的广

泛使用前提[8, 98]. 如果植入式方法成熟并为人类接
受, 那么基于植入式 BMI/BCI 控制机器人可能是
最理想的. 非侵入式测量手段是最有前景的采集方
法[49]. 目前已有若干非侵入方法采集脑信号用于研
究开发 BMI/BCI[134−135], 其中 EEG 以其较高的时
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间分辨率和便携性为研究者青睐; 其他非侵入方法
虽然空间分辨率较高, 但因为其固有的时间分辨率
较低, 时延大而难于用作实时控制, 加之体积庞大和
价格昂贵也难于在脑控技术中应用于个人用户. 然
而, 基于 EEG 的 BMI/BCI, 通过在头皮表面测量
大量神经元群综合的电活动. 其所测量的电活动是
不同功能的皮质区产生的电活动相互重叠的综合结

果, 加之在头皮测量的脑电活动衰减严重, 从而使该
类 BMI/BCI 受到了 EEG 固有的空间分辨率低和
信噪比低的瓶颈制约, 是研究者面临的巨大挑战[98].

5) 脑信号预处理问题和进一步的研究方向
脑信号中常用的 EEG 的一个主要问题是信噪

比低, 文献 [80] 强调一个机器学习方法最终获得成
功通常依赖于对数据适当的预处理. 信号预处理的
主要目的是剔除神经伪迹和非神经伪迹, 提高有用
信号的信噪比, 增强心理任务相关脑信号的特征模
式. 此外, 通过预处理提高空间分辨率, 使要利用的
脑信号表征特定脑区的活动, 为进一步提取特征提
供基础. 在线应用需要有效的自动剔除伪迹算法, 避
免其他信号参与控制. 然而迄今, 脑 –机器接口的大
部分文献对伪迹剔除没有给予足够的重视, 或没有
明确给出特定的伪迹剔除方法或算法, 或是人工伪
迹剔除, 工作量很大, 效果难于衡量, 不适于在线实
时控制[136]. 因此, 有效的在线自动伪迹剔除是下一
步脑信号预处理的研究方向.

6) BCRI 执行协议问题和未来研究点
对于 BCRI 中利用最多的脑电信号而言, 在标

准临床协议中, EEG 信号同步于外部提示, 多个单
次试验 (Trials) 的平均可以增加信噪比. 然而, 若采
用此同步方式平均若干 Trials 后去控制机器人, 显
然时延太大. 另外, 同步方式的单次试验在线分析通
常为低于 0.5 b/s 的信道容量. 造成这样一个低比特
率的最主要原因是使用同步协议, 分析的事件相关
EEG 锁时于由外部定节奏的提示, 每隔 4∼ 10 秒重
复一次[48].
迄今, BCRI 的大部分研究以同步 BCRI 框架

为主. 然而, 从同步执行协议过渡到异步执行协议,
研究者将面临巨大的挑战. 在异步 BCRI 框架下用
户不再按照机器的提示操作 BCRI, 而是按自定的
节奏操作. 此时需要设计更加复杂和先进的分类算
法分析连续的 EEG 活动以确定被试的心理状态, 如
起动和停止意图、无控制意图状态、有意控制状态

等. 虽然一些研究者强调异步协议可以使被试更加
自然自主地操作 BCRI, 并可能大大提高信息传输
率, 符合于实际应用, 但在特殊应用条件下仍然需要
同步执行协议[137−138].
另外, 为降低异步 BCRI 实现的难度和提高其

性能, 有必要把执行协议与机器人状态和环境信
息相融合[139−142]. 一些研究利用有限状态自动机

原理、机器人的自主行为和导航系统实现异步执

行协议, 把先进的机器人技术与异步脑电分析和
机器学习技术相结合, 实现对一个移动机器人的制
控[11, 14−15]. 在 BCRI 中如何有效实现异步协议并
与同步协议结合是下一步BCRI执行协议的研究点.

6 结束语

直接脑控机器人接口 (BCRI) 技术是近些年来
脑 –机器接口 (BMI/BCI) 在控制和服务/康复机器
人领域的重要应用和研究方向. 本文介绍了 BCRI
的范畴、概念、目标和应用领域, 给出了 BCRI 的
数学描述, 指出已有 BCRI 框架的不足之处, 归纳
并综合了 BCRI 系统的结构, 并基于此结构, 论述
了 BCRI 中基于 TSS 和基于 MCS 两种重要的控
制策略, 指出实际的 BCRI 系统需要融合这两种
策略. 接着, 分别阐述了 BCRI 中的三个关键技术:
BMI/BCI 模块与 RMCA 模块的双边适应和融合,
脑信号自适应特征提取算法和自适应特征分类算法,
以及人、BMI/BCI 模块、RMCA 模块的三边自适
应控制. 最后, 给出了 BCRI 中的若干其他重要问题
和进一步研究的思路. 这些重要问题的最终解决有
望显著提高脑控机器人接口系统的性能. 希望本论
文能对该方向和相关领域的研究和开发工作起到促

进作用, 同时架起 BMI/BCI 与机器人控制领域的
桥梁, 加强多学科协作研究的局面.
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