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基于近似熵与 CSP 的异步 BCI 空闲状态检测方法
① 

罗  登, 方慧娟, 徐  鑫 

(华侨大学 信息科学与工程学院, 厦门, 361021) 

摘 要: 针对异步脑机接口(BCI)中空闲状态难以检测的问题, 提出将近似熵与公共空间模式(CSP)综合的方法

来处理. 在采用二级分类策略的前提下, 通过近似熵与 CSP 方法分别从时间复杂度和空间模式上提取不同类型

的脑电特征, 利用这些特征训练出不同的分类器, 然后使用多分类器投票的方法将它们综合以提高判断空闲状

态的正确率. 将本文的方法运用到 BCI 竞赛数据中, 得到最终具体想象任务的命中率(TPR)普遍比通过阈值法得

到的结果要高. 数据处理的结果说明了本文方法对空闲状态检测的有效性.  
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Test Method of Idle State in Asynchronous BCI Based on Approximate Entropy and CSP 
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Abstract: To cope with the issue of the idle state detection which is difficult in motor imagery based brain-computer 
interface, the paper proposes a method that approximate entropy and common spatial pattern(CSP) are combined. On the 
condition of two-class classification, different kings of features are extracted through approximate entropy in time 
complexity and CSP in spatial pattern. Then these features are used to make different classifiers which are combined by 
vote-based classification method to improve the accuracy of judging idle state. By way of this method, the final 
experimental results of BCI competition shows the true positive rate(TPR) of intentional motor imagery is higher than 
the threshold method. The result of data processing indicates the effectiveness of the proposed method. 
Keywords: asynchronous brain-computer interface; idea state; approximate entropy; common spatial pattern; 
vote-based classification method 
 
 

脑机接口(Brain-Computer Interface, BCI)是一种

新的人机交互方式, 能直接通过人脑来控制外界设备, 
而不用借助语言或肢体动作[1]. 根据脑电信号的种类

以及工作方式的不同, 脑机接口有多种研究方向, 其
中运动想象异步BCI作为一种更具有实用价值的类型, 
得到了越来越多的关注.  

运动想象是一种比较理想的脑机接口类型, 它的

实现方式不需要外界刺激, 只依赖于受试者的想象. 
运动想象 BCI 分为同步和异步两类. 同步 BCI 主要是

为研究运动想象本身的特征而设计的, 在受试者开始

想象时, 它给出提示信号, 提示受试者在这个时间点 
开始的一段时间窗内进行想象, 想象的内容主要有想 
 
① 收稿时间:2013-10-19;收到修改稿时间:2013-11-18 

象左、右动和脚动等, 即具体想象任务. 而异步脑机接

口要求不给提示信号, 让使用者可以在任何时刻通过

控制大脑的活动发出命指令, 控制外部设备[2]. 为了

实现异步 BCI 中的脑电信号分析, 就必须要判断受试

者是否在进行运动想象, 这就需要检测空闲状态.  
空闲状态是指使用者无控制意图时(No control, 

NC)的状态 , 非空闲状态是指使用者有控制意图

(Intentional control, IC)的状态. 空闲状态的检测一直

是运动想象异步脑机接口的难点, 主要在于空闲状态

的特征相对来说不太明显. 目前, 针对运动想象脑机

接口的空闲状态检测主要有两种策略:  阈值法[3]和分

类器法[4,5]. 阈值法通过对分类器的输出值设定上下 
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阈值, 划定一个值域, 当分类器计算出的值在这个范

围内则判断为空闲状态. 分类器法一般采用两级分类

的方式, 第一级分类器判断是否空闲, 如果是非空闲, 
则通过第二级分类器继续分类, 判断出具体想象任务

的类别.  
这两种策略中, 阈值法将空闲状态视为不确定的

状态来处理, 并且只对非空闲状态提取特征, 对分类

器的性能要求较高, 而分类器法在第一级分类中专门

针对 NC 与 IC 两种状态的分类设计分类器, 在选择特

征提取方法上更加灵活. 在脑电信号的特征提取方法

中, 公共空间模式(Common Spatial Patterns, CSP)是常

用的方法[6], 近似熵也可以对人的思维任务进行有效

地分类[7]. 本文采用二级分类的策略, 并提出近似熵

与 CSP 综合的特征提取方法来检测空闲状态, 作为二

级分类的第一级分类器. 通过该方法处理 BCI 竞赛数

据, 不仅得到了相对较高的空闲状态判断正确率, 而
且第二级中具体想象任务的命中率(Ture Positive Rate, 
TPR)比阈值法要高. 这表明二级分类的策略更加有效, 
并且基于近似熵与 CSP 综合的方法能在一定程度上反

映出 NC 与 IC 两种状态不同的脑电特征.  
 
1 数据描述 

本文采用的数据是 2008 年第四届国际脑机接口

竞赛中关于异步脑机接口实验的 Data sets 1 训练集数

据[8]. 这些数据分为两部分, 有 4 组采自健康的受试

者, 另外 3 组是竞赛举办方为了尝试模拟脑电信号的

特征而制作的数据. 在脑电数据采集实验中, 受试者

按照一定的实验流程进行两种运动想象, 这两种运动

是想象左、右手运动以及想象脚运动中的两种. 本文

选择标号为 a、b、f 和 g 的 4 组真实脑电数据进行分

析.  
原始脑电数据均采用 Ag/AgCl 电极帽记录, 共有

59 导, 位置分布在大脑皮层的各个区域, 采样率为

1000Hz, 并经过 0.05~200Hz 的带通滤波. 原始数据一

般需要通过特征提取之后才能更好地对其分类.  
 
2 特征提取方法 
2.1 近似熵 

近似熵是在上世纪九十年代由 Pincus 提出的[9], 
是一种量化时间序列复杂度的方法. 它通过衡量时间

序列中产生新模式的概率大小来反映序列复杂度, 当

产生新模式的概率越大时, 序列就越复杂, 得到的近

似熵也越大. 近似熵的计算对数据量需求不大, 具有

较好的抗干扰能力, 适合于脑电分析.  
根据运动想象中的事件相关去同步和事件相关同

步现象(ERS/ERD)[10], 人在运动想象时会影响大脑运

动区的神经元的放电活动, 其中, 有部分区域活动会

加剧, 也有部分区域活动会减缓, 这由运动想象的不

同任务来决定. 从频域上看, 不同区域在不同频段上

的幅度会发生变化, 而从近似熵的角度来看, 对于不

同的想象任务, 所记录的脑电信号会产生不同的模式, 
这就意味着复杂度的变化, 故可以通过计算近似熵来

达到分类的目的.  
近似熵的计算方法如下:  设某一通道的脑电数

据为共有 N 个点, 将该通道数据按顺序组成 m 维向

量 ( ) [ ( ), ( 1), , ( 1)]X i x i x i x i m= + ⋅ ⋅ ⋅ + − , 其 中

1, 2, , 1i N m= ⋅ ⋅ ⋅ − + . 令 1, 2, , 1j N m= ⋅ ⋅ ⋅ − + , 且

j i≠ , 用 maxd 表示 ( )X i 与 ( )X j 中对应元素差值最大

的一个, 这样对于每个 i 就有 N m− 个 maxd , 然后给定

阈值 r , 对每个 i 统计 maxd r< 的个数 max }{d rnum < , 
由此得到:   

max }
1

( ) {
1

m
iC d rr num

N m
<=

− +
      (1) 

其中 1,2, , 1i N m= ⋅ ⋅ ⋅ − + . 然后将 ( )m

i
C r 取对数, 求其对

所有 i 值的平均值, 记为 ( )m rΦ :   

   
1
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把向量维数加 1, 即 1m + 维向量, 重复上述过程求得
1 ( )m r+Φ , 根 据 Pincus 的 结 论 , 当 2m = , 
0.1 ~ 0.25 xr SD= ( xSD 为序列的标准差)时, 近似熵可

按如下公式计算:   
1( , ) ( ) ( )m mApEn m r r r+= Φ − Φ        (3) 

本文选择标号为 C3、C4、Cz 和 CPz 的 4 个电极

通道的数据用来提取近似熵的相关特征. 这 4 个电极

所在位置正是大脑皮层运动区, 其中 C3、C4 和 Cz 位

置分别与右、左手和脚的运动有关[11], 而 CPz 也处于

与运动相关的区域, 可以作为提取特征的通道. 如图 1
所示为一次想象脚运动的实验中这 4 个通道脑电数据

的近似熵变化图, 每次计算采用 1000 个时间点(1s), 
每隔 30ms 计算一次, 参数为 2, 1.8m r= = . 图中以虚线

为分界, 左边为开始想象前, 右边为开始想象后. 从
图 2 可以看出, 各通道的近似熵值在想象前后均有变
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化, 其中 Cz 的特征更为突出, 在开始想象后 1.5s 处达

到峰值, 由此看出想象前后的两种状态在近似熵上的

区别.  
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图 1  近似熵随时间变化图 

 
2.2 公共空间模式 

公共空间模式(CSP)在脑电信号分析中经常用到. 
1999年, Muller-Gerking等人将CSP用到运动相关的脑

电信号分类中[12], 从那以后, 这种方法便被不断的引

用或者改进, 成为运动想象脑机接口中特征提取的最

常用方法之一. CSP 算法的核心是利用主成分分析法

构造一个空间滤波器W [13], 这个滤波器实际上是一个

空域上的投影矩阵, 当两种类别的脑电数据通过这个

空间滤波器之后, 可以使其中一类数据中各分量的方

差最大化, 而另一类数据中各分量的方差最小化, 然
后根据这些方差值得到特征向量, 用于训练分类器或

者作为分类器的输入.  
设 X 为 N T× 的矩阵, 表示脑电数据样本, 其中

N 为通道数, T 为数据的长度, 经过空间滤波后得到

Z WX= , 将 Z 中各元素平方后得到 0Z , 然后通过下

式得到特征提取后的向量:   

0
1

( )
p

i
i

f In Z
=

= ∑              (4) 

其中 p 为 0Z 的列数, 0iZ 为 0Z 中第 i 个列向量.  

2.3 特征提取综合方法 
近似熵主要从时域上提取脑电特征, 而 CSP 方法

主要从空域上分析脑电, 理论上讲两个特征如果能结

合的话可以改善不同类别脑电信号的可分性. 从原理

上来看, 两种方法模型不同, 难以直接结合, 而多分

类器投票法可以解决这个问题. 在实践中, 把多个模

型或多各分类器结合在一起得到的结果往往比单独使

用一个模型或一个分类器得到的结果更好. 本文通过

不同的特征提取方法, 得到了多个分类器, 然后采取

多分类器投票的策略综合各分类器的结果. 各个分类

器分别代表了各种特征提取方式的给出的结果, 在单

个分类器不能保证正确率时, 通过投票方式综合是一

种提高正确率的方法.  
考虑到算法的复杂度, 本文中的多分类器模型只

选择三个. 通过近似熵的计算可以得到一个分类器模

型, 另外两个模型通过不同的带宽滤波计算不同的空

间滤波器得到.  
 
3 数据处理与结果分析 
3.1 实验样本选取 

采集脑电数据的实验流程如图 2 所示. 在实验开

始后, 受试者面对着电脑屏幕, 等待 2s 后屏幕出现准

备的提示, 准备时间为 2s. 然后屏幕上会随机出现向

左、向右或者向下的箭头, 根据箭头提示, 受试者做相

应的运动想象, 持续时间为 4s. 然后屏幕空白, 再进

入等待阶段并依次循环. 每组实验的两类想象运动各

100 次, 总共 200 个循环.  
 

 
图 2  实验流程图 

 
以图 2 中开始想象的时间点为基准, 从基准两边

各4s的脑电数据中分别提取空闲状态样本和运动想象

样本 . 运动想象的样本截取自开始想象后的

1.25s~2.75s 内, 以该区间的数据作为两种运动想象分

类的样本, 能够得到相对来说较高的正确率, 故可以

认为该区间内的数据是特征比较明显的运动想象样本. 
对于空闲状态, 本文截取开始想象前 1.5s 的数据作为

样本, 受试者在这个时间段内正等待着屏幕的提示, 
在此期间没有进行运动想象, 可以将这个时间段记录

的数据作为非运动想象的样本. 这样, 总共截取到的
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样本数据共有 400 段, 其中运动想象数据与空闲状态

数据各 200 段, 本文分别从 200 段数据中取前 150 段

作训练样本, 剩下 50 段作为测试样本.  
3.2 数据处理 

在异步脑机接口中, 一般判断 NC 与 IC 状态为第

一级分类, 对 IC 状态继续分类为第二级分类. 本文通

过近似熵与 CSP 相结合的特征提取方法作为第一级分

类, 为了说明效果, 还通过 CSP 方法得出了第二级分

类的最终结果. 所有数据先通过巴特沃斯滤波器, 然
后经过特征提取, 最后使用 SVM 分类器分类.  

数据处理的算法流程如图 3 所示, 其中空间滤波

器与分类器模型通过训练样本得到. 近似熵方法中用

到的相关参数可参考文献[7], 空间滤波器①与②是采

用 CSP 方法来构造的, 它们的带通滤波范围不同, 其
中①的范围是 8~24Hz(g 组为 8~23HZ), ②的范围是

9~24Hz.  
 

 

图 3  算法流程图 
 

为了减少算法的运行时间, 计算近似熵时对样本

进行了降采样处理, 样本的时间间隔由 1ms 变为 5ms. 
而考虑到 4 个通道的信号易受噪声干扰, 提取的特征

会有所减弱, 本文对 C3、C4、Cz 和 CPz 这四导的脑

电信号分别求取绝对偏差的平均值作为特征, 与近似

熵特征一起共有 8 维特征分量. 在构造空间滤波器时, 

全部 59 导的脑电数据都被使用, 以便在所记录的脑电

范围内挖掘出有效的特征.  

3.3 结果分析 
在第一级分类中, 通过不同特征提取方法得到的

NC 与 IC 状态的分类正确率如表 1 所示. 其中 a、b、f
和 g 为竞赛中 4 组脑电数据标号. 从表 1 可以看出, 虽
然正确率值不是很高, 但两种方法能在一定程度上区

分空闲和非空闲两种状态.  

表 1  第一级分类器中各方法的正确率 

特征提取方法 a b f g 

近似熵 72% 64% 71% 68% 

空间滤波器① 72% 70% 70% 70% 

空间滤波器② 72% 75% 72% 71% 

特征提取综合 74% 71% 76% 72% 

 
表 1 最后一行是对三个分类器通过投票综合后得

到的正确率. 其中 a、f 和 g 组数据在经过综合后正确

率均得到了提高, 说明通过多种不同的特征提取方式

设计的各个分类器结构不相同, 采用多分类器投票可

以有效的提高 NC 状态与 IC 状态的分类正确率. 而表

中 b 组的结果(71%)比空间滤波器②的测试正确率

(75%)要低, 这是由于 b 组中近似熵方法得到的结果相

对较低, 导致综合结果未能提高.  
第二级分类结果如表 2 所示, 作为对比, 阈值法

对具体想象任务的分类结果也列在表 2 中. 阈值法是

判断空闲状态的一种较为常用的方法[3,14,15], 它利用

ROC 曲线得到最佳阈值, 然后对测试数据分类. 表 2
中类别 1 与类别 2 表示各组实验中的两类具体想象任

务, 它们的分类结果用命中率(Ture Positive Rate, TPR)
来表示, 即该类样本判断正确的个数与该类样本总数

的比值.  
表 2 第二级分类的命中率与阈值法对比 

样本 a b 

方法 二级分类 阈值法 二级分类 阈值法 

类别 1 85.19% 59.26% 57.69% 61.54% 

类别 2 82.61% 65.22% 83.33% 33.33% 

样本 f g 

方法 二级分类 阈值法 二级分类 阈值法 

类别 1 39.13% 34.78% 81.48% 74.07% 

类别 2 81.48% 55.56% 60.87% 47.83% 
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表 2 中最高命中率为 85.19%, 大于文献[15]中的

给出的最高结果, 该文献作者参与了脑机接口竞赛并

取得不错的成绩. 从表 2 中可以看到, 本文方法的结

果普遍比阈值法要高, 主要在于多种特征提取综合方

法充分利用了空闲状态样本, 尽可能地挖掘其特性, 
而阈值法只是设定阈值, 对分类器的要求较高, 它需

要将两类运动想象尽可能分开, 这样才可以设置阈值

来划定属于 NC 状态的范围. 由于空闲状态本身的不

确定性, 要从中找到NC状态的范围还是比较困难, 而
且划定这个范围后必然会减少 IC 状态的空间, 从而影

响到对具体思维任务的判断. 由此可见, 充分利用 NC
状态样本来设计分类器, 是处理这类问题的比较合适

的方法.  
 

4 结  语 
本文利用近似熵和 CSP 方法来判断空闲状态, 相

对于单独使用某一种特征提取方法或者阈值法, 这样

做可以更充分地挖掘出脑电数据的特征. 根据多分类

器投票的原理, 特征提取方法越多, 分类器越多, 正
确率就越高, 但这些特征提取方法必须保证能使各个

分类器构造不一样, 并且每个分类器要尽可能有效. 
从数据分析的结果来看, 本文选择的近似熵与 CSP 方

法, 可以得到相对有效的分类器, 组合之后能够提高

空闲状态分类正确率, 进而提高整个异步 BCI 对运动

想象脑电数据的分析处理能力.  
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