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基于ERP时序调制SSVEP范式的在线脑控机器人系统*
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摘 要:在脑控机器人系统中稳态视觉诱发电位(SSVEP)因其高信噪比(SNR)、高信息传输速率等优势,已成为当前应用最
广泛的脑电(EEG)信号之一。然而,受“BCI盲”现象影响,部分被试难以诱发稳定的SSVEP响应,限制了该技术在实际场景
中的应用。为提升SSVEP信号的可识别性,提出了一种融合事件相关电位时间序列的新型调制SSVEP范式,并设计了一个
基于该范式的在线脑控机器人系统,能够实现在复杂场景下对轮式机器人的协调控制。首先,在不改变标准SSVEP频率特
征的前提下,通过嵌入事件相关电位刺激以增强用户注意力,从而提高信号质量;然后,采集8名被试在该调制范式和标准范
式下产生的EEG信号,通过对比其在滤波器组典型相关分析(FBCCA)和任务相关分析(TRCA)两种算法下的离线分析结
果,验证调制范式对EEG信号的提升效果并选择正确率高的算法用于在线系统的数据处理;最后,基于该范式开发在线脑控
机器人系统并进行在线实验。离线分析结果表明调制范式产生EEG信号相较于标准SSVEP范式在多种分类算法下的分类
准确率提升了2%~32%,有效缓解“BCI盲”问题,在线脑控机器人系统在多个受试者中均表现出较好的分类性能,平均信息
传输效率(ITR)为30.74

 

bits/min,证明了其在实际应用中的可行性与有效性。
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Abstract:Steady-state
 

visual
 

evoked
 

potentials
 

(SSVEP)
 

have
 

become
 

one
 

of
 

the
 

most
 

widely
 

used
 

EEG
 

signals
 

in
 

brain-
controlled

 

robot
 

systems
 

due
 

to
 

their
 

advantages
 

of
 

high
 

signal-to-noise
 

ratio
 

(SNR)
 

and
 

high
 

information
 

transmission
 

rate.
 

However,
 

due
 

to
 

the
 

phenomenon
 

of
 

'BCI
 

blindness',
 

some
 

subjects
 

have
 

difficulty
 

inducing
 

stable
 

SSVEP
 

responses,
 

which
 

limits
 

the
 

application
 

of
 

this
 

technology
 

in
 

practical
 

scenarios.
 

To
 

improve
 

the
 

recognizability
 

of
 

SSVEP
 

signals,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

novel
 

modulation
 

SSVEP
 

paradigm
 

that
 

integrates
 

event-related
 

potential
 

time
 

series,
 

and
 

designs
 

an
 

online
 

brain-
controlled

 

robot
 

system
 

based
 

on
 

this
 

paradigm,
 

which
 

can
 

achieve
 

coordinated
 

control
 

of
 

wheeled
 

robots
 

in
 

complex
 

scenarios.
 

Firstly,
 

without
 

changing
 

the
 

standard
 

SSVEP
 

frequency
 

characteristics,
 

embedding
 

event-related
 

potential
 

stimuli
 

can
 

enhance
 

user
 

attention
 

and
 

improve
 

signal
 

quality;
 

then,
 

EEG
 

signals
 

generated
 

by
 

8
 

subjects
 

under
 

the
 

modulation
 

paradigm
 

and
 

standard
 

paradigm
 

were
 

collected.
 

By
 

comparing
 

their
 

offline
 

analysis
 

results
 

under
 

the
 

filter
 

group
 

canonical
 

correlation
 

analysis
 

and
 

task
 

correlation
 

analysis
 

algorithms,
 

the
 

improvement
 

effect
 

of
 

modulation
 

paradigm
 

on
 

EEG
 

signals
 

was
 

verified,
 

and
 

the
 

algorithm
 

with
 

high
 

accuracy
 

was
 

selected
 

for
 

data
 

processing
 

in
 

the
 

online
 

system;
 

finally,
 

this
 

paper
 

develops
 

an
 

online
 

brain-controlled
 

robot
 

system
 

based
 

on
 

this
 

paradigm
 

and
 

conducts
 

online
 

experiments.
 

The
 

offline
 

analysis
 

results
 

show
 

that
 

the
 

modulation
 

paradigm
 

generates
 

EEG
 

signals
 

with
 

a
 

classification
 

accuracy
 

improvement
 

of
 

2%~32%
 

compared
 

to
 

the
 

standard
 

SSVEP
 

paradigm
 

under
 

various
 

classification
 

algorithms,
 

effectively
 

alleviating
 

the
 

problem
 

of
 

'BCI
 

blindness'.
 

The
 

online
 

brain-controlled
 

robot
 

system
 

has
 

shown
 

good
 

classification
 

performance
 

in
 

multiple
 

subjects,
 

with
 

an
 

average
 

information
 

transmission
 

rate
 

(ITR)
 

of
 

30.74
 

bits/min,
 

proving
 

its
 

feasibility
 

and
 

effectiveness
 

in
 

practical
 

applications.
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0 引  言

  脑机接口(brain-computer
 

interface,
 

BCI)[1-3]是指不依赖

传统的外周神经和肌肉等大脑信息输出通路直接利用脑电

(electroencephalogram,EEG)信号来建立人与计算机或其他

电子设备的交流通道的实时通信系统。随着BCI技术的发
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展,基 于 稳 态 视 觉 诱 发 电 位(steady-state
 

visual
 

evoked
 

potential,
 

SSVEP)[4-7]的脑控机器人系统因具有高信息传输

效率(information
 

transfer
 

rate,
 

ITR)[8]和高信噪比(signal-to-
noise

 

ratio,
 

SNR)[9-10]、较快的响应速度与较低的训练需求,
在外部设备控制领域中得到了广泛关注。近年来,越来越多

的研究致力于将SSVEP-BCI系统与智能机器人控制相结

合[11-13],实现人脑意图与物理行为的无缝衔接,为失能人士

提供辅助工具,也为人机协作开辟了新路径。
当被试注视某一特定频率闪烁的目标时,SSVEP信号

主要在枕叶区域产生,并在刺激频率及其谐波处表现出明

显的频谱峰值[14]。基于此特性,SSVEP-BCI系统通常通过

设置不同的非谐波频率来区分控制目标,且具有训练时间

短、响应速度快、适应性强等优点。在过去数年里,基于
 

SSVEP的BCI在控制机器人臂、外骨骼、助控设备等方向

获得了显著进展[15-17]。通过刺激设计、信号处理、在线控

制、系统集成等环节实现了对机器人的控制,验证了低通道

数、较简易硬件条件下
 

SSVEP-BCI
 

机器人控制的可行性。
尽管SSVEP-BCI系统在多个领域取得了显著进展,但

该系统仍面临诸多挑战。标准SSVEP范式通常要求用户

高度集中注意力,长时间注视某一特定频率的刺激,这对于

存在注意力障碍或疲劳的用户来说,系统性能会显著下降;
已有研究指出,系统性能可能受到年龄、性别等个体因素的

影响,更严重的是,部分用户因缺乏有效的SSVEP反应而

出现“BCI盲”现象[18],较高的个体差异性导致部分被试无

法正常使用该类系统,这对系统的普适性和实际应用构成

了障碍。
在BCI研究中,调制范式是提高SSVEP-BCI系统性能

的重要手段之一。“范式”通常用于指代具体的实验设计或

刺激呈现模式[19]。通过不断探索新的刺激范式,研究人员

旨在挖掘更强的脑信号反应,进而提升系统的识别性能与

交互效率。近年来,BCI范式调制技术逐渐成为研究热点,
其核心目标是增强EEG信号响应强度,提高识别算法的稳

定性与准确性[20]。

Sun等[21]提出一种新型的双频调制稳态视觉诱发电

位BCI范 式,利 用 圆 偏 振 光 技 术 构 建 了 双 频 双 目 视 觉

SSVEP-BCI系统并使用该系统进行了离线和在线实验,结
果表明,这种新的双频SSVEP-BCI范式可以在完成双频编

码的同时抑制不可预测的互调谐波并产生更高质量的响

应。卢美林等[22]设计了4种频率的4种波形激励诱发范

式,并首次提出倒锯齿波激励范式。实验发现不同激励对

被试的准确率产生不同的影响,在此基础上,选择诱发被试

最高能量的波形组成定制范式,结果表明,倒锯齿波的激励

效果要好于传统激励范式。Mu等[23]研究了使用LCD屏

幕、透明LED和磨砂LED提供闪光刺激之间的脑电图解

码精度的比较,结果表明LCD屏幕和磨砂LED的平均精

度相似,均 明 显 优 于 透 明 LED,LED 的 背 景 对 比 度 对

SSVEP的解码精度没有显著影响。

上述 研 究 在 频 率、波 形、颜 色 与 设 备 等 维 度 上 对

SSVEP刺激进行了充分探索。然而,面对SSVEP对被试

注意力的高依赖性和“BCI盲”问题的根本挑战,上述研究

并没有给出有效的解决方案。本文提出了一种融合ERP
时间序列特征的SSVEP范式调制方法,在标准SSVEP范

式中引入ERP时间序列刺激事件,可弥补标准SSVEP对

注意力依赖的缺陷,增强神经响应的能量强度与可识别性。
然后,基于该新型调制范式设计并实现了一套在线脑控机

器人系统。实验结果表明,该调制范式能够显著提升脑电

信号的分类准确率和SNR,有效缓解“BCI盲”问题,在线脑

控机器人系统在多个受试者中均表现出较好的分类性能和

ITR,充分验证了所提方法在解决“BCI盲”问题和提升BCI
交互效果方面的潜力与应用价值。

1 系统设计

1.1 在线系统描述

  本文提出的在线BCI系统包含3个核心模块:激励界

面、数据处理与执行机构。为了确保系统的流畅性,激励界

面与数据处理分别在两台计算机上进行,从而避免相互干

扰。EEG数据通过 WIFI传输至数据处理计算机,在数据预

处理后,使用SSVEP分类算法对EEG信号进行分类。最

终,控制指令被传递至执行机构,控制轮式机器人执行任务。
在线脑控机器人系统使用的机器人为 WHEELTEC

公司生产的轮式机器人,采用蓝牙模块实现对控制信号的

接收,通过ROS主控获取控制信息并根据功能需要对数据

进行处理、解析,然后控制机器人执行运动动作。在线脑控

机器人系统的结构如图1所示。
实验开始时范式中的4个目标以特定的频率闪烁,持

续时间为1
 

s,被试佩戴脑电帽注视范式中的目标接受特定

频率的刺激,产生的相应频率的EEG信号。EEG信号被

脑电帽上的电极收集,经过放大器放大后,通过 WIFI发送

给数据处理计算机,计算机截取时间长度为1
 

s的EEG信

号,对其进行预处理和数据解码,数据解码结果为与范式目

标相对应的数字编号,数字编号被映射为与轮式机器人运

动相关的控制指令发送给执行机构,或直接发送给激励界

面。这之后的1.6
 

s内,激励界面接收到结果反馈后会标

记与结果对应的目标,帮助被试了解轮式机器人的运动状

态,轮式机器人则根据接收到的控制信号去执行相关动作,
一次完整的在线控制耗时2.6

 

s。

1.2 ERP时间序列调制SSVEP范式

  标准SSVEP范式使用黑色背景上的4个白色方块作

为诱发目标,4个目标分别在6、7.5、8.57和10
 

Hz的频率

下的方波调制亮度实现闪烁。本实验采用 MATLAB中的

PSYCHTOOLBOX工具箱来搭建激励界面,通过控制显

示器每一帧刷新的目标图片,确保目标闪烁频率的准确性。
本实验在标准SSVEP范式正常运行的同时将ERP时间序

列引入标准SSVEP范式,如图2所示。
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图1 在线脑控机器人系统结构

Fig.1 Structural
 

of
 

online
 

brain-controlled
 

robot
 

system

图2 时间序列调制SSVEP范式

Fig.2 Time
 

series
 

modulation
 

SSVEP
 

paradigm

  在调制范式中,4个目标分别对应前进、右转、后退、
左转4道指令,根据标准SSVEP规则闪烁。同时,指向不

同方向的黑色箭头作为特定事件刺激按照ERP时间序列

规则随机 依 次 出 现 和 消 失。特 定 事 件 出 现 的 帧 数 为

9帧,时 间 约 为150
 

ms,消 失 帧 数 为 5帧,时 间 约 为

83
 

ms,箭头的出现和消失共14帧,时间约为233
 

ms,

4个不同朝向的箭头依次随机出现并消失一次为一个

epoch,共56帧,时间约为0.93
 

s。4个目标的闪烁与特定

事件的出现和消失相互独立,互不影响,为了更直观地展

示调制范式的刷新机制,图3展示了4个目标在0~60帧

内的刷新图片。

图3 ERP时间序列调制SSVEP范式刷新图片

Fig.3 ERP
 

time
 

series
 

modulation
 

SSVEP
 

paradigm
 

refresh
 

image

  如图3所示,实验所使用的屏幕刷新率为60
 

Hz,因此

每个目标在1
 

s内刷新60帧,目标并非每次刷新都发生变

化,而是当调制目标闪烁的方波发生变化或在目标处于高

亮且特定事件刺激出现或消失时目标的刷新图片才会

改变。
在离线实验中,每6次epoch之间间隔1

 

s的休息时间

可以让被试适当放松并提示被试下一个注视目标,6个

epoch,共336帧,时间约为5.6
 

s,总时长为6.6
 

s,至此为

一个完整的trial。一个block包含28个完整的trail,分别

包含7个上述4种频率的SSVEP特征,总时长为184.8
 

s,
一次实验包含4个block。在线实验中,一个完整的trail
呈现时间长度被缩短为2

 

s,包含1
 

s的刺激呈现和1s的

休息时间。

1.3 EEG采集

  实验被试通过佩戴30电极通道的脑电帽完成EEG
采集,电极位置定位基于10-20国际标准导联系统,各电

极的位置如图4所示,其中参考电极 REF位于额叶区,

Fp1、Fp2、Fz
 这3个电极之间,地电极GND位于顶叶Cz与

Pz之间。
实验中,需对电极注射导电膏使得头皮与电极之间的

阻抗降低到有效范围内。设备的采样频率为1
 

kHz,通过

EEG帽的无线EEG放大器将大脑皮层诱发产生的脑电信

号传输给多参数同步器Trigger
 

Box,再通过智能同步中心

利用 WIFI将数据传输给上位机进行数据采集。
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图4 10-20国际标准导联系统电极位置安放示意

Fig.4 Schematic
 

of
 

electrode
 

placement
 

for
 

10-20
 

system
 

electrode
 

distances

2 数据处理

2.1 预处理

  为了减少数据量,降低计算复杂度,提高信号处理效

率,本实验对原始EEG信号采取采样因子为4的降采样,
在保留有用频段的同时,抛弃不必要的高频信息。

为了避免高频噪声干扰,需要对初始的EEG信号进行

预处理,本实验使用具有不同通带的零相位Chebyshev
 

I型

无限脉冲响应(infinite
 

impulse
 

response,IIR)滤波器执行子

带分解,使用 MATLAB中的filtfilt()函数实现滤波[24]。
刺激频率(6~10

 

Hz)的带宽为4
 

Hz,且大部分被试的

EEG信号基波和谐波的SSVEP分量在从刺激频率到约

80
 

Hz的频带内表现出较高的SNR,因此,滤波器组选择

了[6
 

Hz,
 

80
 

Hz]内的频率进行分析。第n 个子带的频率

范围从6×n
 

Hz开始,直到80
 

Hz为止,实验共分析了

4个子带,频率分别为[6
 

Hz,
 

80
 

Hz],[12
 

Hz,
 

80
 

Hz],
[18

 

Hz,
 

80
 

Hz],[24
 

Hz,
 

80
 

Hz]。

2.2 分类算法

  完成预处理后对数据进行分类,本文采用了滤波器组

典型相关分析(filter
 

bank
 

canonical
 

correlation
 

analysis,

FBCCA)和 任 务 相 关 分 析 (task-related
 

component
 

analysis,TRCA)两种较为常见的SSVEP分类算法,并选

择在调制范式中表现出更高分类准确率的算法构建在线

脑控机器人系统。

1)
 

FBCCA
在FBCCA 中标准 CCA 被分别应用于每个子带分

量[25]。CCA是一种用于测量两个多维变量之间潜在相关

性的统计方法。为了以无监督的方式检测SSVEP的频

率,使用正弦信号作为信号模板:

Y =

sin(2πf1t)

cos(2πf1t)
︙

sin(2πNfkt)

cos(2πNfkt)

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

,
 

t=
1
F
,2
F
,…,i

F
(1)

式中:t为时间,fk 为第k 个刺激频率,实验为4种频率,

k=4,f = [6,7.5,8.57,10]。N 为谐波数,实验分析了

4个子带分量,N =4。F 为采样频率,实验采用的实验设

备采用率为1
 

000
 

Hz,经过降采样后的F =250。 信号长

度i=250。
多通道SSVEP信号X 和信号模板Y 的线性组合为

x =XTWX 和y =YTWY,CCA通过最大化对于x 和y 之

间的相关系数ρ 来找出权重向量WX 和WY:

max
WX,WY

ρ(x,y)=
E[WT

XXYTWY]

E[WT
XXXTWX]E[WT

YYYTWY]
(2)

式中:ρ 相对于WX 和WY 的最大值是最大典型相关。
将标准CCA算法分别应用至每个子频带成分,得到

每个子频带成分XSBN
与信号模板Y之间的典型相关系数:

ρk =

ρk1

ρk2

︙

ρkN

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

=

ρ(XT
SB1WX(XSB1Y),Y

TWY(XSB1Y))

ρ(XT
SB2WX(XSB2Y),Y

TWY(XSB2Y))

︙

ρ(XT
SBNWX(XSBNY),Y

TWY(XSBNY))

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(3)
式中:ρk 表示第k个刺激频率的N 个子带与信号模板Y的

典型相关系数,k为刺激频率数量,本实验共有4种刺激频

率,即k=4。将ρk 中的N 个典型相关系数(ρk1,ρk2,ρk3,

ρk4)的加权平方和ρ􀮨k 作为刺激频率目标识别的特征:

ρ􀮨k =∑
N

n=1
w(n)·(ρkN)2 (4)

式中:n 为子带的索引,w(n)为加权函数。由于SSVEP
谐波的SNR随着响应频率的增加而降低,子带分量的权

重被定义为:

w(n)=n-a +b,n∈ [1,N] (5)
式中:a 和b 是最大化分类性能的常数,a =1.25,b =
0.25。 实际上,a和b可以使用离线分析的网格搜索方法

来确定。

最后,对应于所有刺激频率的ρ􀮨k (即ρ􀮨1,ρ􀮨2,ρ􀮨3,ρ􀮨4)被

用于确定SSVEP的频率。具有最大ρ􀮨k 的参考信号的频率

被认为是SSVEP的频率。

2)TRCA
TRCA是一种通过最大化任务间的再现性来有效提

取任务相关成分的方法[26]。本文假设了两个源信号:(1)
任务相关信号s(t)∈R;(2)任务无关信号n(t)∈R。 假

设采集到的EEG信号的线性生成模型为x(t)∈R,构造

模型函数:

xi(t)=a1,is(t)+a2,in(t),j=1,2,…,Nc (6)
式中:j为通道索引,a1,j 和a2,j 是将源信号映射到EEG信

号的混合系数,Nc为使用的通道数,实验使用了包含PZ、

P3、P4、P7、P8、OZ、O1、O2 在内的8条通道。由于s(t)之

间保持着不变性而n(t)是变化的,因此s(t)之间的协方

差为一正常数而s(t)与n(t)之间的协方差为0。本实验
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为了从EEG信号x(t)中恢复任务相关分量s(t),对多通

道的 EEG 信号进行加权求和,得到一个线性一维模型

y(t),即:

y(t)=∑
Nc

j=1
wjxj(t)=∑

Nc

j=1

(wja1,js(t)+wja2,jn(t))

(7)
式中:wj 为多通道EEG信号的加权系数,理想情况下,

式(7)的解为∑
Nc

j=1
wja1,j =1且∑

Nc

j=1
wja2,j =0,从而得到最

终解y(t)=s(t),可以通过最大化s(t)与n(t)之间协方

差来实现。第h次试验的EEG信号和预估的任务相关成

分被描述为x(h)(t)和y(h)(t),h=1,2,…,Nt,Nt为用于

训练的数据数量,共56个。y(h)(t)的时间窗口固定为t∈
[th,th+T]。 其中T 是每个数据的持续时间。第h1次试

验和第h2 次试验之间的协方差描述为:

Ch1h2 =Cov(y
(h1)(t),y

(h2)(t))=

∑
Nc

j1,j2=1
wj1wj2Cov(x

(h1)

j1
(t),x

(h2)

j2
(t)) (8)

所有可能的协方差组合总结为:

∑
Nt

h1,h2=1
Ch1h2 = ∑

Nc

h1,h2=1
∑
Nc

j1,j2=1
wj1wj2Cov(x

(h1)

j1
(t),x

(h2)

j2
(t))=

wTSw (9)
式中:矩阵S= (Sj1j2

)1≤j1,j2≤Nc
被定义为:

Sj1j2 = ∑
Nt

h1,h2=1

h1≠h2

Cov(x
(h1)

j1
(t),x

(h2)

j2
(t)) (10)

为获取有限的解,将y(t)的方差约束为:

Var(y(t))= ∑
Nc

j1,j2=1
wj1wj2Cov(x

(h1)

j1
(t),x

(h2)

j2
(t))=

wTQw =1 (11)
约束优化问题可求解为:

ŵ =argmax
wTSw
wTQw

(12)

式中:最佳系数向量ŵ 可以通过求解矩阵Q-1S 的特征向

量得到。一般来说Q-1S 是一个Nc维的向量矩阵,每一维

对应一个特征值,并且按特征值大小降序排列,特征值的

大小表示了按其对应的特征向量对EEG信号进行空间滤

波后,y(t)在多个EEG数据之间的任务一致性。

3 实验结果及分析

3.1 被  试

  本次实验共8名被试参与EEG采集实验。受试者年

龄在21~25岁,视力正常或矫正后视力正常的健康人员,
均无癫痫疾病或其他精神病史。其中,S5、S6、S7、S8在本

实验之前没有任何BCI经验。
实验采用一台27英寸刷新率为60

 

Hz的LCD显示屏

来显示SSVEP视觉激励界面,受试者坐在距离显示器

60cm的舒适椅子上。

3.2 系统评价指标

  SSVEP信号具有固定频率成分的特点,因此可以采用

快速 傅 里 叶 变 换 (fast
 

Fourier
 

transform,FFT)分 析

SSVEP的频率特征[27]。通过将信号从时域转换到频域,
可以清楚地揭示这些特定的频率特征。SNR是评价信号

质量和BCI系统性能的重要标准之一,SNR计算公式为:

SNR=10·lg
Psignal

Pnoise  (13)

式中:Psignal为刺激频率处的信号能量,Pnoise为非刺激频率

信号的平均能量,本文计算了每位被试在调制范式和标准

范式下SSVEP信号在4个目标频率(即:6、7.35、8.57和

10
 

Hz)处的SNR。

ITR是评价BCI系统的标准之一。ITR考虑了3个

指标:分类目标的数量、分类精度和单个目标选择所需的

时间,是衡量 BCI系统性能的重 要 指 标。ITR 计 算 公

式为:

ITR=
60
T lbN +PlbP+(1-P)lb1-P

N -1  􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁 (14)

式中:P 表示分类精度,N 是分类对象的数量,T 是输出

结果所需的时间。该公式表明,这3个指标不是相互独

立的。

3.3 离线数据分析

  为了验证所提时间序列调制SSVEP范式的有效性,
本文对比了8位被试在标准SSVEP范式和时间序列调制

范式下产生的EEG信号的SNR,同时对比了1
 

s的时间长

度下FBCCA、TRCA两种分类算法的分类准确率,实验结

果如表1所示。

表1 8位被试在调制范式与标准范式下产生的

脑电信号对比

Table
 

1 Comparison
 

of
 

EEG
 

signals
 

generated
 

by
 

8
 

subjects
 

under
 

modulation
 

paradigm
 

and
 

standard
 

paradigm

被试

时间序列调制范式 标准范式

FBCCA/

%
TRCA/

%
SNR/

dB
FBCCA/

%
TRCA/

%
SNR/

dB
S1 79.46 84.82 29.55 66.07 66.07 28.95

S2 42.86 66.07 27.75 40.18 59.82 25.65

S3 62.50 77.67 22.33 60.71 76.79 27.93

S4 59.82 75.00 28.22 49.11 68.75 19.95

S5 75.89 86.61 25.54 62.50 80.36 23.25

S6 78.57 88.39 28.30 50.89 53.57 20.31

S7 83.93 87.50 32.16 65.18 82.14 30.73

S8 97.32 96.42 37.27 65.18 88.39 33.09

Mean 72.54 82.81 28.89 57.48 71.99 26.23
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  由于个体差异性的存在,每个被试EEG信号的分类

准确率和SNR均有不同,除了被试3在ERP时间序列调

制范式下产生的EEG信号的SNR低于标准SSVEP范

式,其他所有被试在ERP时间序列调制范式下都表现出更

高的SNR;在FBCCA和TRCA两种不同的EEG信号解

码方式对比中,ERP时间序列调制范式表现出更高的分类

准确率,除了S8在ERP时间序列调制范式下FBCCA的

分类准确率略高于TRCA,其他被试在两种范式下的分类

准确率均为TRCA更优。综合来看,本文提出的ERP时

间序列调制范式在4个基波频率处诱发信号的SNR均高

于标准SSVEP激励范式,因此本文提出的ERP时间序列

调制范式能够诱发更高质量的EEG信号特征。

3.4 频域分析

  为了分析两种实验范式对SSVEP识别性能和个体差

异的影响,对实验中采集的数据进行了 FFT 分析。如

图5(a)和(b)所示,显示了受试者在ERP时间序列调制范

式和标准 SSVEP范例下由4种不同刺激频率诱导的

SSVEP频谱[28]。

图5 ERP时间序列调制范式和标准SSVEP范式下

不同频率刺激诱发的SSVEP频谱

Fig.5 SSVEP
 

spectra
 

induced
 

by
 

different
 

frequency
 

stimuli
 

under
 

ERP
 

time
 

series
 

modulation
 

paradigm
 

and
 

standard
 

SSVEP
 

paradigm

SSVEP的频谱图表明,频率响应在相应的刺激频率及

其谐波处具有峰值,因此两种范式都能有效地诱发SSVEP
特征。图5(a)中4个目标频率的能量峰值均高于图5(b),

两个图之间的比较表明,由ERP时间序列调制范式引起的

能量高于标准SSVEP范式。被试对ERP时间序列调制

范式的频率响应更强,并且可以诱导更高质量的SSVEP
特征。

值得注意的是,除了能够增强基波的频率响应和特征

质量,ERP时间序列调制范式还可以诱发更强的谐波响

应。例如,ERP时间序列调制范式在6
 

Hz的二次谐波诱

发能量明显高于标准SSVEP范式,甚至高于基波。因此,
虽然两种范式在6

 

Hz处诱发的频率响应幅值接近,但由

于本文所使用的方法均能提取基波和谐波的特征相关成

分,ERP时间序列调制范式诱发的信号在分类任务中依然

拥有更高的分类准确率。

3.5 在线实验结果

  通过离线实验的结果可以知道TRCA在调制范式中

拥有更高的分类准确率,因此,在线实验采用TRCA进行

在线数据的解码。
在线系统中,受试者可以控制轮式机器人完成前进、

后退、左转、右转4个动作,为了验证在线系统的性能,本
文设计了如图6所示的避障实验。

图6 实验路线

Fig.6 Experimental
 

roadmap

被试需操控轮式机器人按照图中指定的路线运动,完
成避障并到达终点,实验开始时被试控制轮式机器人右转

绕过第一个障碍物,直行一段距离后左转,从两个障碍物

中间穿过,然后右转,直行到达终点。由于轮式机器人位

于被试的视线之外,实验过程中会有实验相关人员辅助被

试确认轮式机器人的所处位置和运动姿态,帮助被试更好

地完成实验。
表2记录了5位被试完成一次实验所需的时长、指令

数量、指令识别准确率以及ITR。
由于个体差异性的存在,5位被试的准确率和ITR均

不同,其中S1的时长、指令数量、准确率和ITR等性能指

标均为最优,准确率和ITR的差异表明不同被试的BCI控

制能力存在明显差异,可能与个体的神经系统反应、训练

水平或EEG信号质量等有关。实验说明本文所提出的基

于时间序列调制SSVEP范式的在线脑控机器人系统可以

识别用户的控制意图,并准确识别控制指令,可以在  
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表2 在线脑控机器人系统性能

Table
 

2 Performance
 

of
 

online
 

brain
 

controlled
 

robot
 

system
被试 时间/s 指令数量 准确率/% ITR/(bits/min)

S1 115 44 95.45 36.84
S2 174 66 90.91 32.44
S3 204 78 84.61 26.03
S4 146 56 83.93 25.40
S5 162 62 80.65 22.55
Mean 164 61 87.11 30.74

保证指令识别准确率的情况下,实现用户的自主控制

需求。

4 结  论

  本研究所采用的范式调制方法没有直接改变SSVEP
刺激频率本身,而在保持刺激频率、波形不变的条件下引

入了额外的时间序列成分,与标准SSVEP范式相比能够

激发出更高质量的EEG信号,展现了范式调制技术在BCI
领域的重要性,为SSVEP范式的调制研究提供了新思路。

基于ERP时间序列调制SSVEP范式搭建的在线脑

控机器人系统,实现了EEG信号对轮式机器人高效稳定

的控制,3名受试者参加在线实验,验证了在线脑控放机器

人系统的性能,证明了BCI在解决实际问题方面的潜力。
本研究同样也存在一定的局限性,如轮式机器人能完

成的功能单一、执行指令精度不够;同时,范式刺激频率的

选择、刺激目标数量、时间序列嵌入范式都有可能对实验

结果产生影响。因此,在未来还需要进一步丰富轮式机器

人的功能,提高在线脑控机器人系统的功能性,同时对调

制范式做进一步的研究寻找更优的范式呈现方式,为BCI
技术解决实际问题提供更多有用的探索。
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