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下肢外骨骼机器人控制的脑电感知方法研究
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（１．西北工业大学 动力与能源学院，西安　７１００７２；２．西安交通大学 机械工程学院，西安　７１００４９）

摘要：将外骨骼机器人技术与ＢＣＩ系统结合起来，使人体具有了外骨骼机器人的一系列优良特性，同时使外骨骼机器人具备了人体

的智能；首先，对外骨骼机器人技术与ＢＣＩ技术的融合进行了可行性分析，说明了该方法的可行性；其次，通过实验采集了６种想象运

动的脑电信号，选取了Ｃ３、Ｃ４通道的脑电信号，并对其进行了去噪处理；然后，对经过预处理的六种想象运动的脑电信号通过小波变

换进行了分解，提取了包括小波分解系数和能量系数的脑电信号小波特征；最后，针对所提取的小波特征，采用了最小二乘支持向量机

对这６种想象运动模式进行分类处理。

关键词：外骨骼机器人；ＥＥＧ；小波变换；最小二乘支持向量机
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０　引言

脑机接口 （Ｂｒａｉｎ－ＣｏｍｐｕｔｅｒＩｎｔｅｒｆａｃｅ，ＢＣＩ）是一种不依

赖于常规大脑信息输出通路的全新信息交流系统和新颖的人机

接口方式［１］，本文致力于将脑机接口技术与外骨骼机器人技术

有效结合起来，利用人的智能来控制外骨骼机器人使其达到与

人类想象动作协同的目的，着重开发一个人的意念驱动外骨骼

机器人的ＥＥＧ数据融合模式识别系统。该系统拥有ＥＥＧ数据

采集、信号预处理、小波包变换提取信号特征、特征融合、模

式识别以及输出识别结果等功能。与此同时，系统的各功能也

是在实时或接近于实时的情况下完成，且能够利用生物反馈作

用提高系统的准确率和可靠性。

１　利用脑电信号进行下肢外骨骼控制的可行性

分析

　　根据获得脑电信号方法的不同把脑电信号分为自发脑电和

诱发脑电两大类。人在做出运动动作的前后，从大脑皮层上能

够记录到大脑产生的与运动相关的电位活动，包括主动运动前

１～２ 秒 记 录 到 的 运 动 准 备 电 位 （ＢＰ）和 ＮＳ （Ｎｅｇａｔｉｖｅ

Ｓｌｏｐｅ），在医学上称为运动关联电位。这说明用自发脑电信号

作为外骨骼机器人控制的信息源在理论上面也是可行的。在诱

发脑电的研究领域，清华大学的程明等人已经成功地利用ＳＳ

ＶＥＰ实现了光标控制系统，并成功地实现了脑电的二维控制。

然后进一步地将其用于假肢的控制，并取得了一定的成功。这

也说明了用诱发脑电控制外骨骼机器人的可行性。

实验中，先用听觉诱发电位对受试者进行引导，当受试者

进入想象运动状态之后，停止听觉刺激，以免引入不必要的噪

声信号，进行受试者自发的想象运动，从而最终采集自发脑电

信号。由于自发脑电和诱发脑电在外骨骼机器人的控制中均是

可行的，所以脑电采集方法也可以应用到外骨骼的控制当中。

２　用于控制下肢外骨骼运动的脑电信号采集与预

处理

２１　脑电信号的采集

ＥＥＧ的电极的连接方式有单极导联法和双极导联法。由

于本研究需要１６通道脑电信号变化的绝对值，所以采用单极

导联法。

关于头皮电极的放置，多采用国际脑电图学会建议采用的

标准电极放置法，即１０～２０电极放置法，如图１所示。该放

置法中１０～２０指的是电极间的距离为冠状线或矢状线全长的

１０％或２０％。
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图１　１０～２０国际标准电极放置法

实验选择犆３、犆４ 电极的脑电信号，它们位于大脑的初级

感觉运动皮层功能区，是反映受试者在想象左右手运动时大脑

状态变化的最有效的信息，犆３、犆４ 位置的脑电包含了手运动

功能代表区的大脑状态，采集其通道的脑电信号能反映出受试

者思维的运动想象特征。犆狕 作为参考电极，位于两者之间。

结合项目，共对６种想象人体运动模式进行了采集，分别为静

止，行走，跑步，下蹲起立，上斜坡，下斜坡。

２２　脑电信号的预处理

根据信号降噪处理的光滑性和相似性准则，在信号预处理

方面，选择了默认阈值降噪处理方法对脑电信号进行预处理。

如图２所示。阈值由如下式给出：

狋犺狉＝ ２ｌｏｇ（狀）槡 σ （１）

　　其中：狀为信号的长度，σ为噪声强度。

从图２中很难区分这６种运动想象的脑电信号，为此必须

探寻复杂的、适合非线性信号特征的提取方法。

３　基于小波变换的脑电信号小波特征提取方法

３１　小波变换原理

小波分析是将时域和频域结合起来的时频分析方法。采用

Ｍａｌｌａｔ正交小波变换快速算法实现信号小波变换。

设φ（狋）∈犔
２（犚）（犔２（犚）为平方可积的实数空间，即能量

有限的信号空间），对于离散的情况，小波序列定义为：

φ犪，犫（狋）＝２
－犪
２φ（２

－犪狋－犫）　犪，犫∈犣 （２）

　　对于任犪，犫∈犣意的函数犳（狋）∈犔
２（犚）的离散小波变

换为：

犠犜犳（犪，犫）＝∫犳（狋）·φ犪，犫（狋）ｄ狋 （３）

　　Ｍａｌｌａｔ算法在小波分析中具有重要的地位。图３为对序列

进行５层离散小波分解，利用 Ｍａｌｌａｔ算法将滤波后的信号进

行有限层的分解可以得到一系列的细节系数和逼近系数。

３２　小波基的选择

小波变换是将信号在一个基中展开，体现信号特征。应用

于外骨骼机器人的ＢＣＩ控制中的ＥＥＧ信号的特征提取，只要

选择与ＥＥＧ信号的特征充分接近的小波基，便可以有效地提

取ＥＥＧ信号的特征
［３］。

由于在ＥＥＧ信号中包含着大量不同频段的频率信号，人

们在做想象运动或做具体的动作时，α波和β波的变化较δ波、

θ波、γ波更明显，因此，在选择小波基的过程中应该尽量选

择与α波和β波更相似的小波基。发现ｄｂ６小波基与α波和β

图２　６种运动想象脑电信号预处理

图３　五级小波分解原理图

波的波形最为相似，故最终选择了ｄｂ６小波基。

３３　小波变换的频率分析

利用小波分解方法，把脑电信号分解成不同的频带组合，

设数字信号的采样频率为犳狊，由采样定理可认为信号最高频

率为犳狊／２，利用 Ｍａｌｌａｔ算法，如信号进行犼级分解，则整个

频带被分解为犼＋１个子频带，即：

［０，
犳狊
２
］＝ ［０，

犳狊
２犼＋１

］∪ ［
犳犛
２犼＋１

，犳犛
２犼
］∪···∪ ［

犳狊
２２
，犳狊
２
］ （４）

　　离散小波变换将信号整个频带划分为很多子频带，子频带

分别对应于第犼层系数犮犃犼，犮犇犼，…，犮犇１。犼为离散小波分解层

数，犳狊 为采样频率。重构子带信号之后，就可以对其子带能
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量进行分析。文中的２通道 ＥＥＧ采集系统采样频率为２５６

Ｈｚ，则每个通道包含的ＥＥＧ频率为０～１２８Ｈｚ。将采集到的

脑电信号进行５级小波分解，离散小波变换将信号划分为子频

带 （０～４Ｈｚ）、（４～８Ｈｚ）、（８～１６Ｈｚ）、（１６～３２Ｈｚ）、（３２

～６４Ｈｚ）、 （６４～１２８Ｈｚ），分别对应第５层系数犮犃５、犮犇５、

犮犇４、犮犇３、犮犇２、犮犇１。对应关系如表１所示，可以看出的频

率范围分别与脑电信号的δ波、θ波、α波、β波和γ波的频率

范围大致相同，因此通过对犮犃５、犮犇５、犮犇４、犮犇３、犮犇２、犮犇１

各频带的分析处理，即可以实现对δ波、θ波、α波、β波和γ

波各频带的处理。根据所选择犆３、犆４ 通道ＥＥＧ数据经过５级

小波分解后的小波系数犮犇４、犮犇３及其对应的能量值作为对多

维特征向量提取的数据来源。

表１　五级小波分解与ＥＥＧ频带对应关系

分解

级数

频率／Ｈｚ

０～４ ４～８ ８～１６ １６～３２ ３２～６４ ６４～１２８

５ 犮犃５ 犮犇５ 犮犇４ 犮犇３ 犮犇２ 犮犇１

ＥＥＧ δ（２～４）θ（４～８）α（８～１３）β（１３～３０） γ（＞３０） —

３４　小波变换的能量值特征

假设信号在经过离散小波分解后频率划分为犽个子频带，

定义各子带能量和为所有采样点幅值的平方和，分别为犘１，

犘２，…，犘犽，犽＝１，２，…，７，则：

犘犽 ＝∑
犖 ＝２５０

犻＝１
犡犽

２（犻） （５）

　　犡犽 （犻）为第犽段子频带第犻（犻＝１，２，…，犖）个采样点

的幅值，每段信号计算出７个能量值。

３５　基于信号系数特征和能量值特征的脑电信号小波特征

构建

　　除能量值之外，离散小波分解之后的系数也能反映一定的

特征信息，把能量值和小波系数相结合作为表征运动想象的特

征信号来进行分析。如图３所示，对想象跑步的脑电信号运用

离散小波变换进行５层ｄｂ６小波分解，即可使用 Ｍａｔｌａｂ调用

函数 ［Ｃ，Ｌ］＝ｗａｖｅｄｅｃ（ｓ，５，‘ｄｂ６’），函数返回的近似系

数和细节系数都存放在犆中，犔存放近似和各阶细节系数对应

的长度，其中 犔 中前６行表示的分别为犮犃５、犮犇５、犮犇４、

犮犇３、犮犇２、犮犇１对应系数在犆中的长度，犔的最后一行给出

了原始信号的采样点数。这样就把系数犆分为了６段。假设长

度为狀的有限长序列狓 （犻）的均值犢 定义如下：

犢 ＝
１

狀∑
犻＝１

狀狓（犻） （６）

　　基于前述的信号系数特征和能量值特征的物理意义，采用

犆３，犆４ 通道 ＥＥＧ信号的α、β两个频带所对应的小波系数

犮犇４、犮犇３的系数均值和能量均值来构建脑电信号的小波特征

向量犖犽，其表示式为：

犖犽 ＝
狀１１，狀１２，狀１３，狀１４

狀２１，狀２２，狀２３，狀［ ］２４

（７）

　　式 （７）中，狀１１，狀１２，狀１３和狀１４分别表示犆３ 通道ＥＥＧ信号

的α、β两个频带所对应的小波系数犮犇４、犮犇３的系数均值和能

量均值；狀２１，狀２２，狀２３和狀２４分别表示犆４ 通道ＥＥＧ信号的α、β两

个频带所对应的小波系数犮犇４、犮犇３的系数均值和能量均值。

图４　想象跑步脑电信号五级小波分解

同理，将其它运动模式的脑电信号进行小波分解，也能求

出信号系数特征和能量均值，即可构建基于信号系数特征和能

量值特征的脑电信号小波特征，并将之作为分类器的输入信

号，实现对运动模式进行分类。

４　基于最小二乘支持向量机的运动想象脑电信号

分类方法

　　ＲＢＦ核函数将样本非线性地映射到高维空间，且因为仅

含有参数σ
２ 而具有更小的模型选择复杂度［４］，将作为首选。

为得到泛化能力良好的最小二乘支持向量机，首先应该选择适

宜的参数σ
２，将数据映射到合适的特征空间，然后针对该特

征空间寻找合适的惩罚因子γ以使最小二乘支持向量机的置信

范围和经验风险具有最佳比例。

由于惩罚因子γ和核函数参数σ
２ 是影响最小二乘支持向

量机性能的主要原因，为了提高分类的准确率，就必须对该参

数对 （γ，σ２）进行优化。基于ＣＳＡ的优化算法
［５］，对最小二

乘支持向量机分类器的参数进行了优化，得出最优化后的参数

对 （γ，σ２）为 （０．６４１２６，１．７３３４）。

在此基础上，对包括静止、行走、跑步、下蹲起立、上斜

坡和下斜坡等６种想象运动脑电信号进行分类处理，得出如表

２所示的分类效果，其中平均识别率为６６．６７％、最高识别率

达到６９．４４％，达到较高识别水平。

表２　分类效果

分类模式 识别率／％

静止 ６５．５６

行走 ６４．３５

跑步 ６９．４４

下蹲起立 ６７．７８

上斜坡 ６６．５４

下斜坡 ６６．３５

平均 ６６．６７

５　结论

外骨骼机器人技术与ＢＣＩ系统结合起来，使人体具有了

外骨骼机器人的一系列优良特性，同时使外骨骼机器人具备了

（下转第１０９页）



第６期 李东山，等：基于无源性的光伏ＤＣ／ＤＣ


变换器的全局滑模控制 ·１０９　　 ·

其中，对满足无源性的 ＤＣ／ＤＣ变换器全局滑模控制按照式

（６），可知滑膜控制器设计的滑模面为狊（狋）＝２狓１＋３狓２＋狓３－

犲－狋，仿真结果见图５。按照 （９）式设计的控制器如下所示：

狌１ ＝－０．０３狓２（狋）＋０．０２７５狓３（狋）＋０．０１犲－
狋
＋０．０３狊（狋）＋

０．０１犲－３狋 狊 －０．８狊（狋）＋０．４＋ｓｉｎ（０．１狋）

　　仿真结果见图６。

图４　状态响应

图５　滑模面

图６　控制输入

４　结论

本文针对光伏发电系统中的ＤＣ／ＤＣ变换器的控制，通过

引入新的控制率进行了全局滑模控制器设计，通过 Ｍａｔｌａｂ仿

真验证了全局滑模控制策略的有效性，可得此控制策略增加了

整个系统的稳定性和鲁棒性，同时使ＤＣ／ＤＣ变换器的控制满

足无源性。
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人体的智能。本文在当前大多数研究者都致力于将两类想象任

务通过ＢＣＩ作用于外骨骼机器人的基础上，展开了用于下肢

外骨骼机器人控制的六种人体运动模式 （包括静止、行走、跑

步、下蹲起立、上斜坡和下斜坡）的脑电感知方法研究，并取

得了以下主要结论。

１）在信号预处理方面，基于小波变换的阈值降噪处理方

法，对采集到的脑电信号进行预处理，符合信号降噪处理的光

滑性和相似性准则。

２）在特征提取方面，应用小波变换特征提取，结合能量

值特征，能够构建一种反映脑电信号非线性、时变的小波

特征。

３）在对脑电信号进行分类方面，运用最小二乘支持向量

机对六种想象运动脑电信号进行分类处理，得出了平均识别率

为６６．６７％、最高识别率达到６９．４４％的分类识别效果。
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