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Abstract

Introducing human brain intelligence into robot system is an effective means to improve robot's cognition and decision-making ability. Aiming at the problems of human brain fatigue and the need of multi lead information in brain robot control, a brain computer cooperative navigation method combining synchronous localization and mapping (SLAM) is proposed in this paper. Through the steady-state visual evoked potential based on three leads, the image of the target area of interest of human brain is selected, and the brain computer cooperative navigation task is completed by combining SLAM and artificial potential field. The test results show that the average accuracy of the target area image selection method based on steady-state visual evoked potential is 94.17%, which proves that the three leads are effective. On this basis, the brain computer cooperative navigation method combined with SLAM is tested. The results show that the completion rate of navigation task is as high as 92.5%. This method alleviates the fatigue of human brain and reduces the hardware requirements of EEG acquisition.

摘要

在机器人系统中引入人脑智能，是提高机器人认知、决策等能力的有效手段。针对脑-机器人控制存在着人脑疲劳、需要多个导联的信息等问题，提出了一种结合同步定位与地图构建(simultaneous localization and mapping，SLAM)的脑机协同导航方法。通过基于3个导联的稳态视觉诱发电位，实现人脑感兴趣目标区域图像的选取，并结合SLAM和人工势场方法，完成脑机协同导航任务。测试结果表明，基于稳态视觉诱发电位的目标区域图像选取方法，平均正确率为94.17%，证明3个导联选取目标区域图像是有效的。在此基础上，测试结合SLAM的脑机协同导航方法，结果表明导航任务完成率为92.5%。所提方法缓解人脑疲劳的同时，降低了脑电采集的硬件要求。
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目前基于SLAM的自主导航技术在机器人、自主导航车、无人机等智能装置中得到广泛应用1-2]，但该技术仍面临着许多问题，如智能算法无法应对复杂环境变化、突发情况难以正确处理等，许多研究人员尝试将人脑引入智能装置中来解决这些问题。脑-机接口(brain computer interface, BCI)技术旨在建立一条不依赖于大脑外围神经与肌肉组织的输出通道，实现人脑直接与外部设备通讯的功能3]。BCI技术在智能轮椅、机器人等4-6]领域有着广泛的应用。针对基于SLAM的自主导航技术所存在的问题，国内外曾有研究者尝试过将SLAM技术与BCI技术相结合。Liu等7]提出了一种基于脑-机器人接口结合SLAM的控制策略，通过人工势场的方法与脑电信号(electroencephalogram, EEG)相结合，建立起EEG强度与势场强度之间的关系。其中脑电信号识别精度可以达到91%，所提出的脑电-人工势场方法，可以获得在非结构化环境中规划无障碍轨迹的运动命令。Li等8]采用基于左右手的运动想象作为脑遥操作系统的输入，设计了基于深度学习的SLAM。基于运动想象的平均脑电识别正确率可以达到71.72%，在走廊环境下的一系列实验证明了该系统的可行性。Li等9]提出了一种人机共享的轮椅导航控制策略，采用脑机共享控制模式和自主控制模式。自主控制模式下，使用基于角度的势场和基于视觉SLAM的综合方法来指导机器人在障碍物中的导航；共享控制模式下，脑电识别正确率可达85%，保证被试完成控制任务。
以上研究者们将SLAM技术与BCI技术进行结合，解决了部分问题的同时又引入新的问题。上述研究都是通过BCI直接控制移动机器人执行复杂运动，所以脑-机器人系统的控制需要大量脑电信息，进而对于导联的数量要求较高，常见的导联数目有32导及64导，这不便于日常携带和使用。目前许多基于BCI的技术都是将人脑作为完成任务的主要部分，这就导致人脑在整个任务过程中负荷大，易造成人脑疲劳，降低脑机系统有效性。脑机协同(brain-computer collaboration, BCC)可以有效地解决上述问题。BCC是脑科学与机器相互结合共同处理问题的方式，指的是人脑与计算机相互协同，密切协作，共同处理各种复杂问题10]，BCC是一种全新的人机协作方式。其中，计算机主要负责数据处理等任务量较大的工作，人脑主要负责计算机难以完成的工作，如选择、决策、评价、认知等。BCC技术具有广泛的应用前景，通过BCI技术与不同的计算机技术进行结合，可以改进现有的许多计算机应用技术。
1 脑机协同导航思路与研究内容
在真实环境中，SLAM指无人车等智能装置在移动过程中通过自身搭载的传感器精确估计自身位姿的同时，估计真实环境并创建环境地图的过程。目前SLAM技术与BCI技术的结合方式多是从主动的脑控出发，即通过大脑控制机器人在非结构环境下进行同步定位与地图构建或者执行其他复杂任务。在整个任务过程中，人脑需要承担大部分工作量，导致操作人员负担较大，极易产生疲劳、注意力分散，任务完成率较低。同时由于所执行的任务比较复杂，需要的脑电信息量更多，对于EEG采集要求更高，不便于日常的使用与推广。针对以上问题，本文提出了一种结合SLAM的脑机协同导航方法，充分发挥人工智能与人脑智能各自的优势。通过视频反馈叠加刺激技术，获取非结构环境信息，人脑自主选择感兴趣的目标区域图像，使用合适的机器学习算法解码EEG，提取目标区域图像的ORB(oriented FAST and rotated BRIEF)特征点与ORB-SLAM地图中的特征点匹配，将特征点的质心作为目标点。目标点坐标传入人工势场，对机器人产生引力，控制机器人在非结构化环境下执行导航任务。机器人主要负责目标区域图像处理、周围环境信息感知、非结构环境下动态避障等计算量较大的任务。因为人脑在整个过程中任务量比较小，所需要的脑电信息量较少、操作时间短，所以通过脑机协同的方法，不仅降低操作人员的操作难度，还有效地缓解操作人员的疲劳程度，降低EEG采集的要求。
1.1 结合SLAM的脑机协同导航方法
结合SLAM的脑机协同导航主要包括4个部分：环境感知与反馈、人脑目标区域选择、脑电信息处理、机器人自主导航。如图 1所示，具体实现方法是将机器人置于非结构环境中，遥操作控制机器人对于非结构环境进行三维地图构建。地图构建完成后，机器人平台的摄像头采集周围环境信息，将采集到的环境图像信息经由无线路由器发送到远程计算机，通过在实时图像上叠加刺激块并反馈给操作人员。将采集到的EEG数据经无线网络发送至计算机，由计算机进行预处理、特征提取和目标分类，选择出相应的目标区域图像经由无线网络发送到机器人平台上。图像特征点与SLAM地图的特征点进行匹配，获取导航目标点坐标后在人工势场中形成引力作用，障碍物对机器人产生斥力的作用，在合力的作用下共同控制机器人运动。
	[image: thumbnail]	图1 结合SLAM的脑机协同导航示意图



1.2 脑机协同导航构成
完成脑机协同导航任务需要1名系统操作员、1台高性能计算机、1个载有Kinect深度相机传感器和摄像头传感器的小强机器人、1套EEG采集仪器、无线路由器和中继路由器。它们通过无线网络连接到一起，组成局域网进行数据交换。整个系统结构如图 2所示，该系统主要包括脑-机接口模块、无线传输模块、自主导航模块与刺激显示模块。脑-机接口模块主要由1套博瑞康64导无线脑电采集装置、中继路由器以及计算机组成，负责EEG的采集与信号处理。无线传输模块主要由无线路由器组成，负责数据的接收与发送。自主导航模块主要是由小强机器人平台构成，负责目标点确定、自主定位、地图构建、自主导航等任务。显示刺激模块由1台远程上位机组成，负责诱发EEG和环境信息展示。脑机协同导航的各个模块之间的连接通过无线传输模块来实现。自主导航模块与无线传输模块之间的信息交换为双向通道，传输的数据是实时环境信息、动态障碍物信息及脑电解码信息；脑-机接口模块与无线传输模块之间采用单向通道，EEG从脑电采集模块的中继路由器发送到远程上位机处理；远程上位机通过SSH协议访问机器人的IP地址，用于开启机器人USB摄像头和深度相机等设备。
	[image: thumbnail]	图2 脑机协同导航的整体架构



2 脑机协同导航方法实现
2.1 基于稳态视觉诱发电位的脑机接口
稳态视觉诱发电位(steady-state visual evoked potentials, SSVEP)是一种由稳定频率闪烁视觉刺激所诱发的具有与刺激频率相同和更高次谐波频率成分的EEG稳态响应，主要出现于大脑皮层枕区。基于SSVEP的BCI(SSVEP-BCI)系统具有更高的信息传输速率，相应的系统和实验设计也更加简便。同时SSVEP-BCI具有较强的鲁棒性，在游戏、文字拼写、机器人运动控制等方面具有广泛的应用。虽然SSVEP-BCI可以轻松诱发脑电信号，但是需要操作人员长时间注视屏幕，容易引发视觉疲劳。本文拟采用脑机协同的方式来缓解SSVEP-BCI所带来的人脑疲劳问题。
2.2 基于SSVEP的目标区域图像选取方法
传统的脑-机器人直接控制技术，需要大量的导联才能够获取足够多的EEG，以满足控制的需求。但是大量的导联限制了日常使用，不利于BCI的应用推广。脑机协同的方法相较于传统脑控技术，人脑的任务量较小且对于脑电信息需求量较少，为减少导联的数目提供了可行性。
如图 3所示，本研究采用3个导联的SSVEP目标区域图像选取的方法。机器人摄像头获取环境信息通过无线模块传输到显示界面，在视频界面添加相应的LCD闪烁块，闪烁频率分别设置为12.4, 16, 17.8, 20 Hz，由这些闪烁块以及环境信息构成LCD视觉刺激界面。使用脑电放大采集装置采集操作人员O1, O2, OZ导联的EEG，这里之所以选择三导联通道为O1, O2, OZ，是因为闪烁块所诱发的SSVEP信号出现于大脑皮层枕区，当操作人员注视着特定频率闪烁的模块时，提取其枕区的EEG，即对O1, O2, OZ导联进行频谱分析，就会发现EEG在特定频率及倍频处会有明显的波峰。对于所采集的脑电信号，通过无线模块传输到数据处理单元，进行脑电信号分析与处理。使用相应的机器学习算法进行特征提取和分类，最终根据分类结果判断操作人员所选择的目标区域图像。
	[image: thumbnail]	图3 基于SSVEP的目标区域图像选取示意图



2.3 脑电信号处理
EEG具有较好的时间分辨率，但微弱的信号强度极容易受各种噪声信号的干扰，因此必须对采集的EEG进行预处理，提高EEG的可用性。同时为正确解码操作人员的意图，需要对所采集的EEG进行特征提取和分类，最终输出相应的指令结果，处理过程如图 4所示。
	[image: thumbnail]	图4 基于典型相关分析的SSVEP信号处理框图



2.3.1 脑电信号预处理
SSVEP信号具有比较明显的频域特征，在进行稳态视觉诱发时选择的刺激频域大多为低频，所以需要对高频噪声进行滤除。本文通过滤波处理工频噪声，为此设计了50 Hz陷波器来滤除工频噪声干扰。经过陷波器处理的EEG，需要根据SSVEP所设置的频率，设计相应的带通滤波器。本文所选的4个闪烁频率为12.4, 16, 17.8, 20 Hz，所以对原始EEG信号进行5~30 Hz的带通滤波。
2.3.2 脑电信号特征提取与分类
经过预处理之后的EEG利用典型相关分析(canonical correlation analysis, CCA)算法进行特征提取和分类。CCA是一种多元统计分析方法，通过计算2个数据组中各变量的线性组合，求出相关度最具有代表性的线性变量组合，并利用2个线性组合间的相关度来反映2组信号的相关性。将CCA算法应用在SSVEP特征提取中，就是将原始的EEG和特定频率的正余弦信号及倍频信号求典型相关度，得到的相关度即为特征信息。例如提取频率为fi的特征, 可将相关的参考序列Si设置为

式中: N是原始EEG的长度; Fs为EEG的采样率; K为CCA算法的待分类模式数, 待求模式可表示为

式中, ρ(fi)为EEG信号与参考信号Si的典型相关系数。由此得到4类EEG的相关性系数, 如图 5所示。
	[image: thumbnail]	图5 SSVEP信号特征分布图



2.4 目标区域图像处理
目标区域图像选择后如何进行目标区域导航至关重要。图像的特征点由关键点和描述子表达, 单词(word)是由某一类特征的特征点构成; 由所有的单词构成字典(vocabulary), 构建字典后对于给定任意特征, 只要在字典中使用汉明距离逐层查找, 就可以找到与之对应的单词。在机器人使用ORB-SLAM建立稀疏地图的过程中, 对所有特征点使用k-means聚类方法, 将其分成若干类, 每一类即表示为1个单词。由k-means聚类所构成的类别数量不能太少, 否则会产生误匹配问题, 但是数量过大会带来查找效率问题。由于单词数量过多需要提高查找效率, 视觉词袋模型一般使用树结构进行存储。本文所采用的方法是K叉树, 设置树的深度为d, 则可以构成Kd个单词, 建立的树形结构如图 6所示。
在离线生成K叉树字典后, 通过3个导联的SSVEP选取目标区域图像, 将图像中的每个特征点都从根节点往下遍历, 根据汉明距离一直遍历到叶子节点, 就可以找到位于叶子节点的图像单词。将目标区域图像中的每个特征点与SLAM地图中的特征点匹配后换算成SLAM地图中的三维坐标, 取这些特征点的质心为目标点坐标。最后将目标点坐标传入导航系统进行路径规划并驱动机器人前进。
	[image: thumbnail]	图6 树形结构存储词袋



2.5 真实环境构建
为测试结合SLAM的脑机协同导航方法, 首先需要对真实的非结构化环境进行建模, 以获取环境相应的信息。利用ORB-SLAM算法对实验场景进行三维地图建模, 获取三维地图模型特征点稀疏地图的俯视图, 如图 7所示。
图中分布全局的点为所建地图中的ORB特征点, 离散的蓝线为机器人进行非结构环境下建模时所走过的真实路径, 连续的红线为人工规划的可行走路径。
	[image: thumbnail]	图7 稀疏特征点图



3 方法验证和结果分析
3.1 目标区域图像选取方法验证
为验证基于3个导联的SSVEP目标区域图像选取方法的可行性, 本文对含图像反馈的SSVEP范式进行测试, 本实验分为训练阶段和测试阶段, 训练阶段主要完成分类器参数优化, 测试阶段主要用来检验分类器和目标区域图像选取方法的性能。
3.1.1 实验材料
本实验需要用到如下器材: 计算机1台、脑电采集仪器1套、无线路由器1个、小强机器人平台。
3.1.2 实验步骤
1) 本实验中4名被试需分别进行3组实验, 共计12组实验。每组实验中需要被试依次注视4个频率的闪烁块, 每个闪烁块的刺激时间长为2 min, 共计时长8 min。
2) 设置脑电采集放大器采样频率为1 000 Hz, 每名被试采集到的是维度为4×3×120 000的脑电数据, 其中“4”代表 4个频率闪烁块, “3”表示进行3组实验, “120 000”由采样时长乘以采样频率获得。对脑电数据进行清洗后, 每0.8 s截取一个样本数据片段, 则每个被试有3组样本, 每组4个频率各150个样本数据片段, 共计600个样本数据片段。
3) 在训练阶段, 对采集的脑电数据进行预处理、CCA算法特征提取及分类, 通过样本数据训练得到脑电信号分类器的参数, 训练出性能较高的分类器。
4) 在测试阶段, 要求每位被试按照实验操作人员提示, 选择4个LCD闪烁模块中的1个进行注视, 并记录相应的顺序。使用之前训练好的分类器, 完成30个分类结果后结束实验。
3.1.3 实验结果分析
严格执行上述实验步骤, 统计4名被试获得如下实验结果, 并予以分析。
由表 1可得4名被试选择的导联为O1, O2, OZ, 各自进行了30次实验。被试1在4名被试中表现较差，准确率最低。在30次分类实验中, 正确分类的次数为27次, 准确率为90.00%；被试2、被试3表现最好，准确率最高。在30次分类实验中, 正确的分类次数达到29次, 准确率高达96.70%。总体来说4名被试平均正确率为94.17%, 目标区域图像分类正确率高。实验证明对3个导联的SSVEP进行特征提取与分类是可用的, 这为接下来进行测试结合SLAM进行脑机协同导航奠定基础。
表1 
三导联SSVEP目标选择实验结果

3.2 结合SLAM的脑机协同导航方法测试
本研究根据脑机协同导航方法, 设计了机器人导航任务。操作人员操作结合SLAM脑机协同导航的机器人, 驱动机器人在地图中进行指定区域测试。测试人员随机选择目标区域, 机器人到达指定区域即视为任务完成。
3.2.1 测试步骤
1) 在测试任务开始前, 需将具体任务以及详细的操作提前告知操作人员, 操作人员熟悉系统后正式开始测试。
2) 等待所有设备准备完毕后, 操作人员观看移动机器人回传的车载实时图像以及图像中闪烁的LCD模块, 诱发其产生SSVEP信号。
3) 测试过程中操作人员不能直接看到移动机器人行走状态, 只能看到刺激显示模块显示的实时视频。
4) 将图像与ORB-SLAM所构建的地图进行匹配确定目标点的坐标, 并利用人工势场法对非结构环境进行路径规划, 实现脑-机器人的协同导航。
3.2.2 评价指标
通过任务完成率、任务平均完成时间、目标选择时间3条技术指标, 对结合SLAM的脑机协同导航方法性能进行评估。
1) 任务完成率
在结合SLAM的脑机协同导航任务中, 若机器人导航到达预定目标区域, 则称为执行正确; 若移动机器人未导航到达预定目标区域, 为执行错误。定义结合SLAM的脑机协同导航任务完成率为任务完成的次数/总任务次数。
2) 任务平均完成时间
每次执行任务时都记录下从任务开始到任务结束的时间, 计算全部任务的执行时间/总任务次数即为1次任务的平均完成时间。
3) 目标选择时间
每次任务都记录下通过SSVEP闪烁模块选择目标区域图像时间, 实验结束后计算全部任务的目标选择时间/总任务次数即为1次任务进行目标选择所需的平均时间。
3.2.3 实验结果分析
如表 2所示，根据实验统计, 在总共40次的测试中, 辅助人员随机指定地图中的目标区域作为测试任务, 操作人员通过注视SSVEP诱发模块选择导航目标区域图像, 将目标区域图像传递给机器人进行协同导航。操作人员成功完成任务37次, 平均每次任务完成时间为1.8 min, 任务完成率为92.5%, 总控制时间为72 min。所用导联数目从64全导联减少到3个导联, 降低了系统的硬件要求。目前脑-机器人系统需要不断地进行实时控制, 长时间的控制任务容易引起疲劳。本文所提出的基于SLAM的脑机协同导航方法只需要人脑进行目标区域图像选择, 可以有效地降低操作人员的操作负担。在机器人导航的过程中操作人员不需要集中精力进行控制, 在一定程度上证明了结合SLAM的脑机协同导航方法对于操作人员具有较高的舒适性。
表2 
实验测试结果

4 结论
本文提出的结合SLAM的脑机协同导航方法，通过3个导联的SSVEP对目标区域图像选取，对选取后的目标图像进行处理并转换为导航的目标区域，从而控制基于SLAM的机器人完成导航任务。该方法以人脑选取的目标区域引导机器人自主运动，实现脑机协同导航，最终评估的测试准确率为92.5%，脑控时间长度为0.8 s。这不仅缓解了人脑疲劳而且降低了脑电采集的硬件要求，后续研究中可以适当增加人脑任务，比如人脑检测机器人运动状况等，以提高脑机协同的自由度。
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	被试号
	导联选择
	实验次数
	正确分类次数
	正确率





	1
	O1, O2, OZ
	30
	27
	0.900



	2
	O1, O2, OZ
	30
	29
	0.967



	3
	O1, O2, OZ
	30
	29
	0.967



	4
	O1, O2, OZ
	30
	28
	0.933
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      实验测试结果

      
        


	任务总次数
	任务完成次数
	任务完成率/%
	平均完成时间/min
	目标选择时间/s





	40
	37
	92.5
	1.8
	≤0.8
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