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混合脑电信号及视觉信息的智能轮椅人机交互系统

张毅，尹春林，蔡军
（重庆邮电大学 信息无障碍工程研发中心，重庆 ４０００６５）

摘　 要：针对单一脑电信号人机交互系统中受试者长时间运动想象过程中精神极易产生疲乏，导致脑电信号有用信

息量不足造成系统误识别的问题，本文提出一种视觉信息辅助脑电信号的人机交互系统。 该系统通过在脑电信号

实时操作中不断地识别眼睛状态，产生一种新的样本更新策略，更新的视觉信息作为系统的反馈，对人机交互闭环

控制系统起到有效的校正作用。 通过在智能轮椅平台走一个“８”字形固定轨迹的实验，实验结果表明：视觉信息的

加入有效地避免了单一脑电信号控制智能轮椅由于疲乏问题造成的误识别问题，具有较好的稳定性和鲁棒性，表明

了该人机交互方法的可行性。
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　 　 脑机接口（ｂｒａｉｎ ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｉｎｔｅｒｆａｃｅ，ＢＣＩ）是不依

赖于大脑外周神经与肌肉系统，在人脑和计算机或

外部设备之间建立起来的一种通信系统［１］。 它能

够为那些失去对所有身体机能控制但思维意识正常

的残障人士提供一种新型的对外信息交流手段，提

高他们的自主活动能力，并在残疾人康复和正常人

辅助控制领域有着广泛的应用前景［２⁃５］。 虽然脑电

信号控制智能轮椅的种类在增多，识别率在不断地提

高，但都是单一脑电人机交互系统，由于脑电信号（ｅ⁃
ｌｅｃｔｒｏ ｅｎｃｅｐｈａｌｏ ｇｒａｍ， ＥＥＧ）的非平稳性和非线性等

问题，且受试者运动想象过程中精神需要长期处于高

度集中状态，极易疲乏，则容易造成系统的误识别，降
低系统的稳定性。 在混合控制方面，国内的研究的较

少。 早在 ２０１１ 年，英国 Ｅｓｓｅｘ 大学的 Ｈｕｏｓｈｅｎｇ Ｈｕ 就



指出未来的人机交互应是多模态融合，通过被赋予的

多功能选择行为提高其鲁棒性和可靠性［８］。
针对上述研究，本文提出了一种新型的视觉信

息辅助脑电信号的人机交互系统。 该系统通过对脑

电信号进行特征提取、特征分类的同时不断地检测

眼睛状态，把更新的视觉信息作为系统的有效输入，
不断调节模型参数使得整个人机交互系统随着视觉

信息的变化做相应的调整。 视觉信息与脑波信号的

结合，有效降低了使用者针对传统单一脑电信号由

于疲乏等问题造成的误识别，使得系统不受时间、使
用者状态的影响而可以简单、自然地进行人机交互。

１　 系统架构及疲劳状态下脑电信号的

特征

１．１　 系统架构

本系统主要包括对信号的预处理、特征提取、特
征分类以及通过无线通信系统对智能轮椅的控制几

个部分。 脑电信号采集和预处理部分都是通过

Ｅｍｏｔｉｖ ＳＤＫ Ｈｅａｄｓｅｔ 脑波仪和其中的信号处理软件

完成的。 所用的 Ｅｍｏｔｉｖ 脑波仪如图 １（ａ）所示，电极

安放位置如图 １ （ｂ）所示，其采样频率为 １２８ Ｈｚ。

（ａ）Ｅｍｏｔｉｖ 脑电采集仪

（ｂ） Ｅｍｏｔｉｖ 电极安放位置

图 １　 Ｅｍｏｔｉｖ 脑电采集仪及电极安放位置

Ｆｉｇ． １ 　 Ｅｍｏｔｉｖ ＥＥＧ ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ ｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔ ａｎｄ ｅｌｅｃ⁃
ｔｒｏｄｅ ｐｌａｃｅｍｅｎｔ

图 ２ 为该控制系统框图。

图 ２　 系统框图

Ｆｉｇ．２　 Ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ ｂｌｏｃｋ ｄｉａｇｒａｍ

１．２　 疲劳状态下脑电信号的特征

由于 ＥＥＧ 人机交互系统受试者需要长时间进

行单一的重复想象操作，很容易造成精神的疲

劳［９］。 图 ３ 为 ２ 种状态下与精神状态有关的 ＡＦ３ 信

号的波形。

　 （ａ）正常状态波形

　 （ｂ）疲劳状态波形

图 ３　 ２ 种状态下 ＡＦ３ 信号的波形

Ｆｉｇ．３　 Ｔｈｅ ＡＦ３ ｓｉｇｎａｌ ｗａｖｅｆｏｒｍ ｉｎ ｔｈｅ ｔｗｏ ｓｔａｔｅｓ

图 ３ 所示，不同状态下的脑电波形虽然存在着

一定的差异，但是却看不出 ２ 种状态下 ＥＥＧ 信号所

包含的基本节律波。 为了进一步研究 ２ 种状态下脑

波信号的特征，本文对脑波信号进行了频谱分析，得
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到 ２ 种状态下 ＥＥＧ 信号的频谱图。
图 ４ 可知当受试者处于正常状态时主要以 α 波

（８～１３ Ｈｚ）、β 波（１４～３０ Ｈｚ）为主；疲劳时主要以 α
波和 θ 波（４～ ７ Ｈｚ）为主，此时 δ 波（０．５ ～ ３ Ｈｚ）增

多，而 β 波越来越少（几乎为零），波段的变化使得

脑电信号特征值稳定性低、特征向量区分度差，严重

影响了 ＢＣＩ 系统的性能。 随着时间的增长和脑电

疲劳的加剧，脑电信号的识别率更低。

（ａ）正常状态频谱图

（ｂ）疲劳状态频谱图

图 ４　 ２ 种状态下的脑波频谱图

Ｆｉｇ．４　 Ｔｈｅ ＥＥＧ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｉｎ ｔｈｅ ｔｗｏ ｓｔａｔｅｓ

２　 控制方案设计

２．１　 脑电信号控制

脑电信号是该控制系统的基础。 通过对 Ｅｍｏｔｉｖ
脑电信号采集仪的各通道脑电信号的分析，发现 Ｏ１

通道对睁闭眼脑电信号反应最明显，ＦＣ５ 和 ＦＣ６ 通

道对左右手运动想象脑电信号反应最明显，闭眼放

松与左右手相比很容易被区分出来，这里不是本文

重点，而左右手的区分是特征分类的难点，因此本文

选择 Ｆ３、Ｆ４、ＦＣ５、ＦＣ６、Ｔ７ 和 Ｔ８ 通道的脑电信号来提

取左右手运动想象脑电信号的特征。 选用一种改进

的 ＣＳＳＤ 算法作为其特征提取方法［１０］ 提取脑电信号

特征，经过实验验证，该特征提取算法能使左右手运

动想象脑电信号的在线平均识别率高达９５．０１％。

２．２　 视觉控制

ＥＥＧ 是一个非线性且非平稳的信号，当使用者

处于疲劳状态时，大脑产生的瞬时状态信号并非是

使用者本身的思想意识，这种非意识动作往往引起

人机交互系统的不稳定。 所以视觉信息的有效监测

在引导控制信号正确运动中起着至关重要的作用。
在眼睛状态检测中，本文采用改进 Ａｄａｂｏｏｓｔ 算

法。 即在特征选择时，在传统的算法中引入了特征

相关度的方式，这样尽量将被选出特征之间的冗余

信息减少到最低。 设下一个待选出的特征为 ｘ，将
其用 Ｒ（ｘ）＝ ｍａｘ

ｉ
（ｘ，ｆｉ），ｉ ＝ １，２，…，ｍ 来计算其与已

选出特征的相关度 Ｒ（ｘ）。 这里提前设定一个合适

的阈值 δ，如果 Ｒ（ｘ） ＞δ 时，表示 ｘ 与已选出的特征

有过大的相关度，产生不了新的信息，这时 ｘ 不能选

入将其作为特征；反之，表示 ｘ 与已选特征相关度不

大，新信息能够产生足够多，则 ｘ 为此时的可选特

征。 图 ５ 为改进前后的正负误差对比， 其中，
δ１ ＝ ０．５，δ２ ＝ １．５。

图 ５　 改进前后正负误差对比

Ｆｉｇ．５　 Ｔｈｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅ ａｎｄ ｎｅｇａｔｉｖｅ ｅｒｒｏｒ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅ⁃
ｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ

由图 ５ 可见，在正负误差比方面改进后的 Ａｄａ⁃
ｂｏｏｓｔ 不会出现太大的波动，避免了权重分配不均造

成的过适应，改进的 Ａｄａｂｏｏｓｔ 算法亦可用较少的特

征得到较高的准确率，在图像检测速度方面得到了

很大的提升。 眼睛状态检测具体步骤为：用上述改

进的 Ａｄａｂｏｏｓｔ 算法先定位人脸，然后将人脸的上半

部分的左右两边分别切割开，在此基础上再用一次

改进 Ａｄａｂｏｏｓｔ 算法精确定位出人眼图片［１４］，如图 ６。
这种眼睛定位方法速度很快，２ 次用同样的改

进 Ａｄａｂｏｏｓｔ 算法，避免了第 ２ 次分类器的重构，节省

了时间。 训练目标分类器时，需要构造正负样本图

像集，本文实验中采集了 ５０ 个人的左右眼状态图，
图像分类器的正样本釆用了左右眼各 ４００ 张人眼图
像，图像分辨率归一化为 ４０×２０ 的灰度图像，然后

对图像的分类器进行训练。 负样本为除眼睛外的人
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脸其他区域、风景以及室内环境等任意图片 ８００ 张，
将负样本统一转换为灰度图像。 图 ７ 为不同光照、
不同姿态、不同距离下的部分人眼和非人眼样本。
图 ７（ｃ）为 ３ 位受试者眼睛状态的识别效果实例。
可以看到复杂背景下迎光、背光、侧光 ３ 种光照条

件，大小和形状不同的眼睛状态都可以被检测到，从
而满足系统要求。

图 ６　 眼睛定位步骤

Ｆｉｇ．６　 Ｔｈｅ ｓｔｅｐｓ ｏｆ Ｅｙｅｓ ｌｏｃａｔｉｏｎ

图 ７　 部分人眼样本和非人眼样本及识别结果

Ｆｉｇ．７　 Ａ ｐａｒｔ ｏｆ ｈｕｍａｎ ｓａｍｐｌｅｓ ａｎｄ ｎｏｎ ｅｙｅ ｓａｍｐｌｅｓ
ａｎｄ ｔｈｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

　 　 随机选取 ４ 位受试者对训练好的分类器进行测

试，结果如表 １ 所示。 由表 １ 可以看出，采用改进的

Ａｄａｂｏｏｓｔ 对睁眼样本的识别率最高达 ９８．７％，闭眼

识别率最高达 ９８．２％，不管人眼样本还是非人眼样

本，平均识别率均在 ９７％以上。 采用此分类器可以

较好地识别人眼样本，为脑电信号的正确控制提供

可靠的校正信息。
表 １　 眼睛状态识别率

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒａｔｅ ｏｆ ｅｙｅ ｓｔａｔｅ ％

状态分类 １ ２ ３ ４ 平均识别率

睁眼 ９８．７ ９７．５ ９７．９ ９６．４ ９７．６

闭眼 ９７．８ ９６．７ ９８．２ ９６．７ ９７．４

　 　 由于系统是对受试者的疲劳状态进行识别，所
以必须有较高的实时性。 为了进一步验证系统的实

时性， 本文用摄像头拍摄 ３ 段视频， 分辨率为

６４０×４８０，在 Ｉｎｔｅｌ（Ｒ） Ｃｏｒｅ（ＴＭ）２ Ｄｕｏ ＣＰＵ Ｅ７５００，
２．９３ ＧＨｚ，１．９９ Ｇ 硬件环境，ＶＳ２０１０ 实验平台下对 ３
段视频进行测试，系统达到 ２２ 帧 ／ ｓ 的速度。 与文

献［１５］中单独使用睁闭眼分类器 ９２ ｍｓ 和传统 Ａｄ⁃
ａｂｏｏｓｔ 算法 ４９ ｍｓ 的检测时间相比，本文改进 Ａｄａ⁃
ｂｏｏｓｔ 算法的检测时间达到 ３０ ｍｓ，满足实时要求。
２．３　 视觉信息辅助脑电信号样本更新策略

在智能轮椅硬件平台和 ＶＳ２０１０ 软件平台和

Ｅｍｏｔｉｖ 人机交互闭环控制过程中，眼睛状态的实时

监测作为一种重要的反馈信息，对系统稳定性有着

重要的影响。 在对眼睛状态的识别中眨眼动作是影

响系统安全的一个重要因素。 本文采取 ２ ｓ 内 ｐｅｒ⁃
ｃｌｏｓ 准则设定，如果 ｐｅｒｃｌｏｓ＞４０％，则认为受试者处

于疲劳状态，不进行任何的动作；如果 ｐｅｒｃｌｏｓ≤４０％，
则要进行眨眼频率的比较，如果每次眨眼时间为 ０．３～
０．４ ｓ，或者在２ 次运动想象内至少检测到一次眨眼则按

照受试者的想象运动执行相应的动作。 否则认为没有

进行任何运动，不对轮椅发出指令。 视觉信息辅助脑

电信号人机交互系统流程图如图 ８。
具体步骤为：
１）人机交互系统启动，同时启动眼睛状态实时

监测程序和 ＥＥＧ 信号采集程序。
２）运动想象脑电信号分类识别，同时监测规定

时间内眼睛状态。
３）若检测到眼睛状态则利用改进的 Ａｄａｂｏｏｓｔ

识别并进一步判定是否符合 ｐｅｒｃｌｏｓ 准则，若没有检

测到眼睛状态则返回步骤 １）。 若眼睛状态与 ｐｅｒ⁃
ｃｌｏｓ 准则匹配则将 ＥＥＧ 信号作为更新样本，进行在

线训练，同时向智能轮椅发送控制指令，执行前进或

者左、右转运动中的一种；若不匹配则返回步骤 １）。
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图 ８　 混合人机交互系统流程图

Ｆｉｇ． ８ 　 Ｔｈｅ ｈｙｂｒｉｄ ｈｕｍａｎ⁃ｍａｃｈｉｎｅ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ
ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ

３　 实验结果及分析

３．１　 系统性能验证

为了验证设计的混合 ＥＥＧ 人机交互系统的性

能，通过让 ４ 位受试者使用引入视觉信息的 ＥＥＧ 人

机交互系统和单一的 ＥＥＧ 人机交互系统在智能轮

椅平台进行重复性实验，完成如图 ９ 所指定的路线。
本文设定的轮椅控制方式为：左右手运动想象脑电

信号控制智能轮椅左转和右转，闭眼放松脑电信号

控制智能轮椅前进。 在轮椅运动方向与自己期望运

动方向不一致或轮椅运动到自己期望的位置时，受
试者就可通过咬牙使得 Ｆ７通道产生的高幅度脉冲

信号控制智能轮椅停止。 通过分析，发现 ４ 位受试

者在相同状态下采用 ２ 种控制方式操作智能轮椅完

成该路线在不同时间段的轨迹基本一致。 图 １０ 为

其中 １ 位受试者利用 ２ 种控制方式操作智能轮椅完

成该路线时在不同时间段的轨迹。 图 １１（ａ）为 ４ 位

受试者在不同时间段利用单一 ＥＥＧ 人机交互系统

完成指定路线的时间。 图 １１（ｂ）为 ４ 位受试者利用

混合 ＥＥＧ 人机交互系统完成指定路线的时间。

图 ９　 实验路径

Ｆｉｇ．９　 Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｏｕｔｅ

图 １０　 Ｅｍｏｔｉｖ 脑电采集仪及电极安放位置

Ｆｉｇ．１０　 Ｔｈｅ Ｗｈｅｅｌｃｈａｉｒ ｔｒａｃｋ ｏｆ ｔｗｏ ｋｉｎｄｓ ｏｆ ｈｕｍａｎ
ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ

图 １１　 ４ 位受试者在不同时间段利用两种控制方式完成

指定路线的时间

Ｆｉｇ．１１　 Ｔｈｅ ｔｉｍｅ ｆｏｒ ４ ｓｕｂｊｅｃｔｓ ｃｏｍｐｌｅｔｅｄ ｔｈｅ ｓｐｅｃｉｆｉｅｄ
ｒｏｕｔｅｓ ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｉｍｅ ｂｙ ｕｓｉｎｇ ｔｗｏ ｋｉｎｄｓ ｏｆ
ｃｏｎｔｒｏｌ ｍｏｄｅ

图 １１ 中 ４ 个柱状条分别为 ４ 位受试者在规定

的受训时间：０～１０ ｍｉｎ，１０～２０ ｍｉｎ，２０～３０ ｍｉｎ，３０～
４０ ｍｉｎ 内完成指定路线所用的时间。 由图 １０（ｂ）和
图 １１（ｂ）可知混合 ＥＥＧ 人机交互系统在不同时间
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段都能够安全平滑地完成指定路线，完成指定路线

所用时间也将大大减少，并且随着受训时间的延长，
消耗时间也只增加 １０ ｓ 左右。 图 １０（ａ）和图 １１（ａ）
中虽然单一的 ＥＥＧ 系统也能完成指定路线，但当受

训时间为 ３０～４０ ｍｉｎ 轨迹曲线开始出现较大的波动

且不光滑，轮椅开始原地打转、向非意识方向运动，
这是因为脑电采集系统本身或者受试者运动想象过

程中精神需要长期处于高度集中状态，极易产生疲

乏，使得脑电信号特征值发生变化［１６⁃１７］，稳定性降

低，产生很多误识别动作，进而完成指定路线的时间

也随着延长约 １００ ｓ。
３．２　 算法识别率验证

为了验证改进的 ＣＳＳＤ 算法的性能，４ 个受试者

分别控制智能轮椅左转、右转各 ４０ 次，然后从中各

随机抽取 ２０ 次作为训练样本，其余作为测试样本，
将上述所得的特征向量分别输入支持向量机分类器

进行分类，经交叉验证得到几位受试者在不同的特

征提取下左右手的正确识别率如表 ２、表 ３ 所示。
表 ２　 采用传统 ＣＳＳＤ 特征提取的正确识别率

Ｔａｂｌｅ ２ 　 Ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｃｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒａｔｅ ｏｆ ｔｈｅ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ

ＣＳＳＤ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ％

受试者 左手 右手 平均识别率

１ ７５．８０ ７７．５０ ７５．１５

２ ８２．９０ ８０．５０ ８１．７０

３ ８０．４０ ７５．３０ ７７．８５

４ ８７．５０ ８８．１３ ８７．８２

表 ３　 采用改进 ＣＳＳＤ 特征提取的正确识别率

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｃｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒａｔｅ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ

ＣＳＳＤ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ％

受试者 左手 右手 平均识别率

１ ９０．４０ ８７．４６ ８８．９３

２ ８７．６０ ８８．００ ８７．８０

３ ９０．２０ ９３．７０ ９１．９５

４ ９５．２０ ９４．８２ ９５．０１

　 　 由表 ２、３ 可知，使用改进 ＣＳＳＤ 特征提取算法

得到的左右手平均正确识别率均在 ８７％以上，最高

平均正确识别率为 ９５．０１％，最低值为 ８７．８０％，较传

统 ＣＳＳＤ 算法有效提高了脑电信号的正确识别率。

４　 结束语

本文提出了一种混合脑电信号及视觉信号的智

能轮椅人机交互系统。 该人机交互系统通过改进

Ａｄａｂｏｏｓｔ 算法不断地检测眼睛状态，视觉信息的加

入大大避免了受试者利用单一 ＥＥＧ 人机交互系统

时由于疲乏问题造成的有用信息缺失导致的系统误

识别问题。 通过“８”字形轨迹的固定实验，验证了

该智能轮椅人机交互方案是可行的。
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