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基于脑肌电信号的机械臂控制方法与实现
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摘要：针对脑－机接口目前存在的输入信息源单一、特征识别准确率低、输出控制指令少的问题，提出一种基于脑肌电信号

的机械臂控制系统；首先对单侧手臂肌电信号和左右手运动想象脑电信号进行同步采集，然后分别进行特征提取和分类识别；并

最终将分类模型应用于机械臂的多指令实时控制中；实验结果表明：２０名被试者均实现了机械臂的多指令实时控制，且各动作

识别准确率平均达到了９５％以上；该系统模型丰富了混合脑－机接口的多样性，为脑－机接口在机械臂的控制应用提供了理论

依据和实践基础。
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０　引言

智能人机交互是以人体生物电信号检测为基础、以人

工智能、深度学习为特色，实现机器主动理解人的行为意

图的高端人机交互技术，代表了人机交互的最新热点与潮

流［１］。近年来基于脑电 （Ｅｌｅｃｔｒｏｅｎｃｅｐｈａｌｏｇｒａｍ，ＥＥＧ）或

肌电 （Ｅｌｅｃｔｒｏｍｙｏｇｒａｐｈｙ，ＥＭＧ）的人机交互技术
［２３］在生

物医学［４］、康复轮椅［５６］、航空航天［７］、步态识别［８９］、人体

外骨骼［１０１１］等领域取得了很大的应用成果。

然而，目前有关脑－机接口 （Ｂｒａｉｎ－ＣｏｍｐｕｔｅｒＩｎｔｅｒ

ｆａｃｅ，ＢＣＩ）或肌－机接口 （Ｅｌｅｃｔｒｏｍｙｏｇｒａｐｈｙ－Ｃｏｍｐｕｔｅｒ

Ｉｎｔｅｒｆａｃｅ，ＭＣＩ）的智能人机交互系统，绝大部分是采取单

一模式的生物电信号实现对外部设备的控制。这种单一模

式具有信息传输率低、信息源单一、外部设备输出控制指

令少的缺点。相对于单模式脑－机接口系统，多模式混合

脑－机接口 （ＨｙｂｒｉｄＢｒａｉｎ－ＣｏｍｐｕｔｅｒＩｎｔｅｒｆａｃｅ）能够有效

地利用多源信息的融合互补，弥补现有脑－机接口在控制

识别准确率上较低的不足。对脑－机接口的发展具有一定

的指导意义。

目前许多学者在多源信息混合脑－机接口方面进行了

深入的研究，并取得了卓越的成绩。Ｌｉ
［１２］针对截肢者残留

肌肉过少、肌电信号源不足的问题，提出脑肌电融合的多

功能假肢控制方法，实现上肢运动的高精度识别。李翔

等［１３］等提出一种基于运动想象和运动起始时刻，将不同范

式进行结合的混合型ＢＣＩ系统，并验证了可提高ＢＣＩ系统

性能的有效性。Ｂｒｕｎｎｅｒ
［１４］等采用混合两种不同类型的脑信

号ＥＲＤ和ＳＳＶＥＰｓ提高大脑活动模式的分类准确度。谢

平［１５］等通过脑电与肌电特征层融合，实现单侧手腕屈、伸

动作模式的分类识别分类的准确度提升。Ｌｅｅｂ
［１６］等探索肌

肉疲劳下的控制混合ＢＣＩ机制，验证了肌肉和大脑活动的

多模式融合方法具有更好和更稳定的性能。Ｗａｎｇ
［１７］等提出

一种融合脑电－眼电的混合ＢＣＩ系统来实现对轮椅的联合

控制。吴松［１８］提出了一种结合 ＭＩ和眼动 ＥＥＧ的两种模态

的异步ＢＣＩ系统。Ｄｕａｎ
［１９］等实现了一种结合了μ节律、

ＳＳＶＥＰ、以及 ＭＩ３个脑电信号的多模态在线ＢＣＩ系统，控

制机器人来抓取物体。Ｍａ
［２０］等提出了一种基于 ＭＩ和

ｍＶＥＰ结合的多模态光标控制系统，实现了ＢＣＩ系统的控

制效率的整体性提升。

综上所述，多源信息混合是通过采用两种或两种以上不

同 “ＥＥＧ特征层”的混合增强，实现ＢＣＩ系统的输出准确性
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的提高。但这种多模式融合要求被试者在更高的注意力下，

同时完成多种任务，长时间会造成被试者过度疲劳，影响系

统控制稳定性，且设备控制指令输出类别十分有限。

为实现ＢＣＩ系统稳定性上的提升并且能够具备多种控

制指令的系统模型，本研究基于混合脑－机接口的思想，

进行 “脑－肌”电同步采集，采用 “并行”模式对不同信

号进行特征提取、分类识别，最终实现六自由度机械臂的

多指令实时控制。首先，对肌电信号进行特征提取，构建

特征向量，采用典型相关性分析方法 （ｃａｎｏｎｉｃａｌｃｏｒｒｅｌａ

ｔｉｏｎ，ＣＣＡ）实现肌电信号模式的分类、识别；然后基于小

波分解、低频重构，进行左右手运动想象执行下的ＥＥＧ事

件相 关 去 同 步 化 （ｅｖｅｎｔ－ｒｅｌａｔｅｄ ｄｅｓｙｎｃｈｒｏｎｉｚａｔｉｏｎ，

ＥＲＤ）／同步化 （ｅｖｅｎｔ－ｒｅｌａｔｅｄｓｙｎｃｈｒｏｎｉｚａｔｉｏｎ，ＥＲＳ）特

征提取，并采用支持向量机 （ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，

ＳＶＭ）分类方法，实现脑电特征的二分类识别；最后，利

用脑肌电特征的协同互补性实现对六自由度机械臂的多指

令实时控制。

１　信号采集与预处理方法

１１　数据采集

被试者无任何病史的健康受试者，并签署了知情同意

书。实验环境安静无绝对噪声，受试者端坐在舒适的座椅

上，与屏幕水平距离为７０－８０ｃｍ。要求被试者根据电脑屏

幕的提示，进行相应的单侧手臂及左右手运动想象动作。

肌电信号采集：肌电电极依据人体手臂肌肉群分布，

采用环式贴法，进行相应的单侧手腕伸 （ｗｒｉｓｔｆｌｅｘｉｏｎ）、手

腕屈 （ｗｒｉｓｔｅｘｔｅｎｓｉｏｎ）、握拳 （ｈａｎｄｃｌｏｓｅ）、手张开 （ｈａｎｄ

ｏｐｅｎ）、手指动作 （ｆｉｎｅｐｉｎｃｈ）、休息 （ｎｏｍｏｖｅｍｅｎｔ）６个

动作的肌电信号采集，见图１。肌电电极采用１０个通道，

电极分布见图２。训练采用单试次，持续时间２ｓ。脑电信

号采集：脑电帽电极放置按照国际标准１０－２０系统。共采

集Ｃ３、Ｃ４、ＦＺ、Ａ１四通道脑电信号，选取Ａ１左侧乳突

部位为参考电极，ＦＺ额头中央接地。脑电左右手运动想

象，采集实验分成１０个试次 （ｔｒｉａｌｓ），单试次持续２ｓ，左

右各１ｓ，如图３所示。

数据记录采用 Ｎｅｕｒｏｓｃａｎ脑电采集系统，同步采集脑

电和肌电信号。采样频率设定为５００Ｈｚ，并进行５０Ｈｚ工

频陷波处理。为了保证数据采集质量，实验之前使用酒精

棉清洁受试者的肌肉皮肤表面，使用导电膏减小皮肤、头

皮与电极之间的阻抗。具体实验过程包括５个步骤。脑肌

电时序图如图４所示。

步骤１：狋＝０～２ｓ时，屏幕中央出现一个十字光标、

ＳＴＡＲＴ状态，提示受试者实验即将开始，需集中注意力，

等待动作提示指令出现。

步骤２：狋＝２～１４ｓ时，屏幕上出现单侧手腕伸、手腕

屈、握拳、手张开、手指动作、休息６个动作的肌电信号

运动的图片提示，受试者根据提示进行手臂动作，６个动作

任务按顺序执行，每个动作在２ｓ时间内完成。

　　步骤３：狋＝１４～１６ｓ时，屏幕出现十字光标，提示受

试者脑电实验即将开始，需集中注意力，等待动作提示指

令出现。

步骤４：狋＝１６～１８ｓ时，屏幕出现左右指示箭头，被

试者依据箭头方向提示，做相应的左右手运动想象动作，

两种动作任务出现的顺序执行。运动想象执行１０次实验。

步骤５：当执行脑电次数结束，显示器处于ＥＮＤ状态，

提示受试者实验结束。

图１　肌电实验动作

图２　肌电电脑极布置

图３　脑电信号采集通道

图４　脑肌电采集实验时序图



第１２期 李　想，等：


基于脑肌电信号的机械臂控制方法与实现 · ８５　　　 ·

１２　信号预处理

１．２．１　ＥＭＧ数据预处理

肌电信号的有效频率成分分布在０～５００Ｈｚ，其中主要

能量集中在１０～２００Ｈｚ范围内，采用自适应滤波器去除工

频５０Ｈｚ干扰，然后进行１０～２００Ｈｚ的带通滤波，并进行

去均值、去线性趋势光滑处理有效地去除了肌电信号中各

种噪声干扰。ＥＭＧ手臂动作肌电信号预处理之后的结果，

如图５所示。

图５　手臂动作肌电信号

１．２．２　ＥＥＧ数据预处理

由于脑电信号的特征主要体现在低频段，因此对原始

脑电信号进行０～３０Ｈｚ带通滤波，同时去均值光滑处理。

依据脑电实验范式对Ｃ３、Ｃ４脑电数据进行每隔１０００ｍｓ

数据长度进行切分，共５组，脑电预处理之后的结果，如

图６所示。

２　特征提取方法

２１　犈犕犌特征提取

为了得到不同手臂肌肉动作特征，在特征提取之前对

信号先进行 “加窗”截取处理，然后依次对每个时间窗长

度为犽的肌电信号狓狀 （狀＝１，２，３，…，犽）进行特征提

取。本研究选取肌电信号常用的功率谱、短时过零率、短

时能量、符号变化次数、波形长度５个特征作为肌电特征。

其计算公式如下：

通过对肌电信号先进行自相关函数处理再进行维纳－

辛钦功率密度计算：

犚狓（τ）＝∫
∞

－∞

狓（狋）狓（狋－τ）ｄ狋 （１）

　　维纳－辛钦 （Ｗｉｅｎｅｒ－Ｋｈｉｎｔｃｈｉｎｅ）功率谱密度计算

公式：

犛（ω）＝∫
∞

－∞

犚（τ）犲
－犼ω狋ｄτ （２）

　　短时过零率：为单个时间窗内肌电信号通过零点的次

数，该时域特征可以反映肌电信号的频域信息，被广泛应

用在声音、肌电信号特征提取。

图６　Ｃ３、Ｃ４脑电信号

犣犆＝∑
犽－１

狀＝１

［ｓｇｎ（狓狀·狓狀＋１）∩狘狓狀－狓狀＋１狘≥犜犺狉犲狊犺狅犾犱］

犳（狓）＝
１ ｉｆ狓＜０

｛
烅

烄

烆 ０ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

（３）

　　短时能量：短时能量为单个时间窗内肌电信号能量的

大小。

犈狀 ＝∑
犖－１

犿＝０

狓２狀（犿） （４）

　　符合变化次数：符号变化次数为单个时间窗内肌电信

号符号的变化次数。

犛犛犆＝∑
犽－１

狀＝２

［犳［（狓狀－狓狀－１）·（狓狀－狓狀＋１）］］

犳（狓）＝
１ ｉｆ狓≥犜犺犲狊犺狅犾犱

｛
烅

烄

烆 ０ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

（５）

　　波形长度：波形长度为单个时间窗内肌电信号波形长

度随时间的积分，通常用来衡量信号的复杂度。

犠犔＝∑
犽－１

狀＝１

狘（狓狀＋１－狓狀）狘 （６）

２２　犈犈犌特征提取

研究表明，当进行左右手运动运动想象时，大脑两侧

半球产生某些频段的增强减弱，这一电生理现象被称为

ＥＥＧ事件相关去同步化 （ｅｖｅｎｔ－ｒｅｌａｔｅｄｄｅｓｙｎｃｈｒｏｎｉｚａｔｉｏｎ，

ＥＲＤ）／同步化 （ｅｖｅｎｔ－ｒｅｌａｔｅｄｓｙｎｃｈｒｏｎｉｚａｔｉｏｎ，ＥＲＳ）。

当人们想象左手运动时，ＥＲＤ现象会出现在大脑右半

球，使其功率谱减弱，ＥＲＳ现象会出现在大脑左半球，使

其功率谱出现增强；与此相反，当想象右手运动时，ＥＲＤ

现象会出现在大脑左半球，而ＥＲＳ现象会出现在大脑右半
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球。对应于大脑主观想象肢体动作思维和作业提示所诱发

被动思维的ＥＲＤ／ＥＲＳ在具体表现特征频段和运动皮层区

域均有所不同。因此本文选取ＥＲＤ／ＥＲＳ作为判断想象左

右手运动的判别依据。

本研究采用多尺度小波分解、低频重构，提取左右手

脑电信号Ｃ３和Ｃ４低频段平均功率之差的ＥＲＤ／ＥＲＳ信息，

作为区分脑电左右手运动想象的脑电特征。对实验采集数

据进行１０次切分成５组左手，５组右手。就是Ｃ３和Ｃ４左

手、右手５次，左右手平均功率谱，如图７、８所示。

图７　Ｃ３、Ｃ４左手平均功率

图８　Ｃ３、Ｃ４右手平均功率

小波分解与重构是通过不同带通滤波器将含有综合信

息的一组原始序列分解成多组不同特征的时间序列，一组

信号反应原时间序列的内在变化趋势的逼近信号；其余组

的序列反映随机扰动带来的影响的细节信号。小波分解原

理如图９所示。对脑电信号的平均功率进行小波分解，并

通过小波系数重构构建第五层低频段为 ［０１５．６２５０］Ｈｚ的

信息。

图９　小波分解原理图

小波系数重构Ｃ３、Ｃ４平均功率谱之差的第五层重构信

息，提取低频信号的功率尺度特征。如图１０、１１所示。

左手想象的特征，Ｃ３通道减去Ｃ４通道的功率谱。第

五层小波重构的５组左手运动想象特征。

图１０　左手运动想象特征

右手想象的特征，Ｃ３通道减去Ｃ４通道的功率谱。第

五层小波重构的５组左手运动想象特征。

图１１　右手运动想象特征

对比被试者进行左右手运动想象时，五组特征具有一

定的差异性，可将此特征集作为左右手脑电特征的识别

分类。

３　脑肌电信号的机械臂控制

为了验证脑－肌电协同控制的实际应用效果，以六自

由度机械臂为控制对象，实现对机械臂的七指令 （６个机械

臂控制指令和一个脑肌切换指令）实时控制。为实现机械

臂 “脑”“肌”控制指令切换，设定手指执行动作为连续两

次，以提高脑－肌控制指令识别的准确率。对肌电信号进

行中值滤波、光滑处理。可以看出，手指动作在２０ｕＶ以上

具有两个波峰与其他手臂动作相比具有显著性差异，如图

１２所示，当 “脑”“肌”控制指令切换和手臂休息时，机械

臂静止不动。

３１　控制方法

被试者根据屏幕中实验范式的提示进行相应的手势动

作和左右手运动想象，产生的原始肌电、脑电信号通过预

处理后进行特征提取；获得的肌电特征采用典型相关性分

析法ＣＣＡ进行多元统计算法分类识别，ＣＣＡ常用来分析两

个数据集之间潜在的相关性［２１］。获得的ＥＥＧ脑电信号特

征，采用支持向量机ＳＶＭ 进行分类识别，ＳＶＭ 因其具有

较高的鲁棒性和准确率［２２］，通常被作为二分类分类器。最
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图１２　手臂肌电信号

后，根据训练的分类模型进行基于脑－肌信号的机械臂的

单侧手臂和左右手运动想象动作各１００次数据记录。控制

策略如图１３所示。机械臂控制器根据脑－肌输出信号，输

出相应的控制指令信号，驱动机械臂运动。同时，依据被

试者动作与机械臂控制指令吻合度相对比，结合期望值评

估分类表现。

图１３　机械臂控制策略

３２　结果分析

首先，告知每位被试者实验范式流程，待所有电极安

置完毕后，被试被要求坐在屏幕前，右手自然地放置在桌

上，如图１４所示。被试需要完成１次单侧手臂６个动作和

１０次左右手想象动作，作为训练数据集，然后被试者随机

动作控制机械臂运动。

实验征集２０名被试者，每名被试者进行１０次实验操

作，１００次数据统计，如图１５所示。机械臂动作指令平均

准确率，如表１。综合实验结果表明：机械臂控制指令平均

准确率达到９５％以上。

４　结论

本文提出了一种基于脑肌电信号的单侧手臂和左右手

运动想象的控制系统。并将其成功应用于实现六自由度机

械臂多指令实时控制中。实验结果表明：被试者在执行不

同操作任务时，无明显疲劳现象，实现了ＢＣＩ控制系统的

图１４　机械臂控制应用

图１５　识别准确率

表１　机械臂控制指令准确率

被试者 机械臂 平均准确率／％

手腕伸 动作１ ９６．４

手腕屈 动作２ ９４．７

握拳 动作３ ９８．７

手张开 动作４ ９６．２

手指动作 动作５ １００

休息 动作６ １００

左手运动想象 动作７ ８６

右手运动想象 动作８ ９１

稳定识别，并且机械臂控制指令平均准确率可达到９５％以

上。不仅丰富了人机交互－混合脑－机接口的多样性，为

面向机械臂等领域控制的脑－机接口技术，提供了实践基

础和理论依据。
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