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脑-机接口中基于 ERS/ERD 的自适应空间滤波算法 

吕  俊    谢胜利    章晋龙 
 (华南理工大学电信学院  广州  510641) 

摘  要：在与运动相关的脑-机接口(Brain-Computer Interface, BCI)研究中，如果样本规模小，共同空间模式

(Common Spatial Patterns, CSP)滤波算法对离群点(可能为噪声)敏感，鲁棒性不好。为此该文提出自适应空间滤

波(Adaptive Spatial Filter, ASF)算法，抽取滤波后脑电信号的方差作为特征，并寻找最优滤波器使两类特征中心

的比值最大。与 CSP 不同，ASF 是迭代算法，具有软判决机制，能够依据历代更新后的滤波器，自适应地降低离

群点对各类特征中心计算带来的影响。采用 BCI competition 2003 和 2005 中两套数据集进行实验，结果表明：尤

其是在训练样本少的情况下，相对于 CSP，ASF 所提取的特征分类效果更好。 
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Adaptive Spatial Filter Based on  
ERD/ERS for Brain-Computer Interfaces 
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(School of Electronic and Information Engineering, South China University of Technology, Guangzhou 510641, China)  

Abstract: For motor related Brain-Computer Interface (BCI), if the sample size is small, Common Spatial Patterns 
(CSP) algorithm is sensitive to outlier data and lacks of robustness. In this paper, an Adaptive Spatial Filter (ASF) 
algorithm is proposed to take filtered samples’ variances as the features and seek the spatial filter to maximize the 
ratio of two classes’ means. Unlike CSP, ASF is an iterative algorithm and have soft determination. ASF can 
adaptively decrease outliers’ effects according to the updated filters. Using two datasets from BCI competition 
2003 and 2005, the experimental results show that ASF outperforms CSP，especially when training samples are 
few.  
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1  引言  

近年来，与运动相关的脑-机接口(Brain-Computer 

Interface, BCI)研究取得了长足的进展，受到广泛的关注[1,2]。

其主要生理背景之一即：事件相关同步/去同步现象(Event- 

Related Synchronization/De-Synchronization，ERS/ 

ERD) 
[3]。针对 ERS/ERD，学者们提出了各种特征抽取算 

法 [4]，其中著名的共同空间模式(Common Spatial Patterns，

CSP)滤波法已在许多 BCI 实验中获得了成功[5,6]。然而 CSP

是基于大样本的，忽略了离群点(可能为噪声)对特征中心统

计的影响。在实际应用中为了减少使用者的精神负荷，训练

样本的数量往往不多，而且与运动相关的脑电信号容易受到

肌电、眼电等各种伪迹的污染，这些因素使得 CSP 难以准

确地估计滤波后各类特征的中心，造成分类效果欠佳。为此，

以往的实验不得不依靠有经验的研究人员预先剔除受噪声
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污染严重的样本[7]。但是手工操作效率低，成本高，不能满

足 BCI 作为实时通信系统的需要。 

于是本文提出一种自适应空间滤波(Adaptive Spatial 

Filter, ASF)算法，抽取滤波后脑电信号的方差作为特征，并

寻找最佳空间滤波器使得两类特征中心的比值最大。ASF 算

法的思想是: 依据特征值之间的相邻关系，采用软判决的方

式估计样本的噪声概率以及离群程度，并自适应地降低它们

对各类特征中心计算的权重，从而提高算法的鲁棒性。考虑

到特征值的邻域关系和滤波器的优化是密切相关的，ASF 算

法采用迭代的形式，即先设置初始滤波器，接着计算滤波后

特征的邻域关系，然后估计离群点，调整样本权重，最后更

新滤波器使得投影后两类特征中心的比值最大，如此反复直

至滤波器收敛。与 CSP 比较，ASF 的抗噪性更好，对离群

点不敏感，能够更准确地估计各类特征的中心，更适合 BCI

的实际应用。在实验部分我们选择 Adaboost(LDA)算法作为

分类器[8]，随机抽取 BCI 2003 dataset IV 和 BCI 2005 

dataset I [9, 10] 不同数量的训练样本，比较了 CSP 和 ASF 所

提取特征的分类性能。 
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2  方法 

设 训 练 集 为 1Tr {( , )}n
i i iy == X ， 测 试 集 为 Ts =  

1{ }l
p p=X 。 , N T

i p
×∈X X R ，其中N 为电极数，T 为时间采

样点数， iy 表示 iX 对应的运动类别， 1{ , , }i jy c c∈ " ，训练

集 jc 类运动的实验次数为 jn 。本文研究 BCI 二分类问题，

2j = 。 

2.1 共同空间模式(CSP)滤波法  

CSP 基于 ERS/ERD 现象，寻求最佳空间滤波器，使

得滤波后两类样本的方差中心的比值最大。设空间滤波器为

w，( 1N×∈w R )， i iX 为逐行零均值化后的 iX , iR 为 i iX 的

自相关矩阵，则 CSP 的目标函数表达如下： 
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应用奇异值分解可以求得w： 
1

2 1( ) s s sβ− =R R w w               (2) 

其中 sβ 为特征值，按降序排列， 1,2, ,s ξ= " 。取特征值 1β 和

ξβ 对应的特征向量作为最优滤波器，于是滤波后的时间序列

可表示为 
i iT T

1 1 2,   h hh h ξ= =z w X z w X            (3) 

其中 Tr Tsh ∈X ∪ ， 1,2, ,h n l= +" 。最后提取 1hz 和 2hz 的

方差作为 ERS/ERD 特征。设训练样本数为 N，电极数为 C，

CSP 算法的计算复杂度为 3 2(( 3) )O N C NC+ + 。 

2.2 自适应空间滤波(ASF)算法  

由式(1)可见：在 CSP 算法中，同类样本的特征值

i 2T
iw X ( i jc∈X )拥有一样的权重1/ jn 。在小样本情况下，

一些离群点(可能是噪声)会影响到各类特征中心的计算。因

而，ASF 算法将估计各样本的噪声概率和离群程度，并相应

地调整它们的权重。ASF 算法的设计依据以下两条假设： 

假设 1  若某样本附近存在较多的异类样本，那么该样

本属于噪声的可能性较大。 

假设 2  若某样本到同类样本的距离较近，那么该样本

离群的程度较小，对类别中心估计的权重应该较大。 

定义与样本 iX 异类的样本集合为 { : 1i kD k= ≤X  

, }k in y y≤ ≠ ，因为 i jc∈X ，故训练集 Tr j ic D= ∪ 。用

nois( , )iP X w 表示样本 iX 属于噪声的概率，用 cong( | ,j iF c X  

)w 表示样本 iX 对 jc 类中心估计的权重。以特征值之间的欧

式距离度量相应样本 aX 和 bX 之间的距离： 
2T T

ab a b F
d = −w R w w Rw             (4) 

根据以上 2 条假设得 

nois Tr\
( , ) ( ) ( )

k i u i
i ik iuD

P f d f d
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其中 ( )f d 是核函数，各种核函数的特性可以参见文献[11]。

为了减轻离群点对 nois( , )iP X w 和 cong( | , )j iF c X w 估计的影

响，本文选择高斯核函数，令 ( ) exp( / )f d d σ= − , σ 为待定

参数。然后对 CSP 进行改造，ASF 的目标函数形式如下： 
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令 
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则式(7)可改写为  
T T

2max ( )/( )J =
w

w Aw w Bw           (10) 

给定w ，则A和B为常数，可依据式(10)用奇异值分解更

新w： 1( ) λ− + +=B Aw w ，由于记录到的脑电信号是高维矩

阵，且样本数量不大，所以 B 可能不可逆。这里应用 

PCA [12]：令 1 2( , , , )d=P e e e" , 1 2, , , de e e" 为 ( )+A B 前d 个

最大的特征值对应的特征向量，且 rank( )d = +A B , 则式

(10)可改写为 
T T T

2 2 T T T
( )max max
( )

''

''J J= = =
w v

v P AP v v A v
v P BP v v B v

    (11) 

有 
1( )'' ''

q q qγ− =B A v v               (12) 

式(12)中 qγ 为特征值， qv 是与 qγ 对应的特征向量， 1,2,q =  

,d" ， 1 2 dγ γ γ> > >… ，那么更新后的空间滤波器为 

1 1/+ =w Pv Pv                (13) 

考虑到 nois( , )iP X w ， cong( | , )j iF c X w 是关于滤波器w 的

函数，ASF 以迭代的方式寻找最优的w 。ASF 算法的步骤

如下： 

(1)给定 1Tr {( , )}n
i i iy == X ，计算 iR ，采用 CSP 得到

(0)w ，设置高斯半径 σ，截止门限 θ ; 

(2)将 ( 1)t−w 代入式 (5)，式 (6)计算 ( 1)
nois( , )t

iP −X w 和
( 1)

cong( | , )t
j iF c −X w ；  

(3)据式(8)-式(13)计算 ( )tw ；                                  

(4)如果 ( ) ( 1)|| ||t t θ−− <w w 那么：输出 ( )tw ，停机；否则：

t＝t＋1，转到步骤(2)。 

    因为使 1c 类特征中心与 2c 类特征中心的比值最大或者

最小都是利于分类的，所以式(7)的分子分母可以互换，ASF

算法需要运行 2 次，求得最优滤波器 *
1w ， *

2w ，提取特征： 
*T * *T *
1 1 2 2feature1 ,  feature2 ,

    1,2, ,
h h h h

h n l

= =

= +

w R w w R w

"    (14) 

设 ASF 收敛时迭代次数为 I，则 ASF 的计算复杂度为

((O N  3 2 2 2 33) 2 ( /2 3 ))C NC I N NC C+ + + + + ；相对于

CSP，ASF 的计算复杂度增加量为 2 2(2 ( /2O I N NCΔ + +  
33 ))C ，其中迭代次数 I 受到高斯半径 σ，截至门限 θ以及

训练样本数 N 等因素的影响。当 N 和电极数 C 较小时，调

整 σ和 θ的值限制 I，能够有效地控制 ASF 的计算复杂度。 
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2.3 关于参数σ的讨论 

当 σ → +∞时，用 iD 表示与 iX 异类的样本的个数，

据式(5)，式(6)可得 
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由式(15)可见：此时 nois( , )iP X w ， cong( | , )j iF c X w 为常数与w
无关，特征的邻域关系不影响中心的估计，ASF 算法一步收

敛，。比较式(1)和式(7)可见：CSP 没有自适应估计噪声的机

制， nois( , ) 0iP =X w ，而且 CSP 没有依据同类运动特征之间

的相邻关系调整样本权重， cong( | , ) 1/j i jF c n=X w ，所以 

CSP 是 ASF 在 nois( , ) 0iP =X w ， σ → +∞时的特例。 

当 0σ → 时： 
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式(16)，式(17)的物理意义是：当 0σ → 时，若距离样本 iX
最近的样本 jX 与 iX 异类，那么 iX 为噪声点，否则 iX 不是

噪声点；若存在样本 gX 与 iX 同属于 jc 类，并且 gX 与 iX 是

jc 类样本中两两距离最近的一对，那么 iX 对 jc 类中心估计

的权重为 1，否则， iX 对 jc 类中心估计的权重为 0。易知：

当 0σ → 时，ASF 算法不收敛。 

由以上分析可见：参数 σ 度量了特征邻域关系对 ASF

算法的影响程度。决定着 ASF 算法的收敛性。设 { :Ψ ψ=  

nois cong( , )}P Fψ = ， ( ) ( )t t{ | || || 1, 1,2, , }W t= = = +∞w w " ，

ASF 的计算过程为 ( 1)1( )tA ψ− =w ， ( )2( ) tA ψ = w ，即 ( )t =w  
( 1) ( 1)2( 1( )) ( )t tA A E− −w w� ，E 是范数空间完备子集W 到其

自身的映射。ASF 算法的收敛性问题实质是E 的不动点问

题。该问题的讨论可以参见文献[13]。本文在实验中选择较

大的 σ 值使得 ASF 算法收敛。 

3  实验结果及分析 

3.1 BCI 2003 dataset IV(self-paced 1s)实验 

BCI 2003 dataset IV 的实验目的是区分左右手指运动

前产生的脑电图信号(EEG)。该实验数据取自 28 导电极，

共有训练样本 316 个，从中随机抽出 N 个样本(N=100, 200, 

300；两类运动样本数大致相等)，然后进行 8-30Hz 的带通

滤波。在不同规模的训练集和参数设置下，CSP 和 ASF 的

测试误分率以及 ASF 的迭代次数 I(各 200 次实验均值)如表

1 所示。 

由表 1 可见：(1)给定高斯半径 σ 和截止门限 θ：随着训

练样本数量 N 的增加 CSP 和 ASF 的误分率均呈下降趋势，

而且 ASF 比 CSP 的误分率低；当训练样本数少 N=100 时, 

ASF 的误分率明显低于 CSP；当训练样本数 N=300 时，收

敛迭代次数 I 较小，其原因是 ASF 的初始滤波器 (0)w 源自

CSP，样本多时 CSP 对 (0)w 的估计较准确；(2) 给定高斯半

径 σ 和训练样本数量，如果截至门限 θ 过大(取1.0e 3− )，

ASF 的分类性能优势较小， 1.0e 6θ = − 和 1.0e 9θ = − 时，

ASF 的分类性能优势较大；但是 θ越小，收敛迭代次数 I 越

大；(3)给定截止门限 θ 和训练样本数量， σ 过大(取 2000)

时，ASF 和 CSP 的分类性能较接近， 300σ = 和 500σ = 时，

ASF 的分类性能优势较大；但是 σ 越小，收敛迭代次数 I 越

大。 

3.2 BCI 2005 dataset I(motor imagery in ECoG recordings) 
实验 

BCI 2005 dataset I 的实验目的是区分舌头和手指运动

想象产生的皮层脑电图信号(ECoG)。相对于 EEG，ECoG

避开了颅骨和头皮噪声较小。该实验数据取自 64 导电极，

共有训练样本 278 个。本文预先挑选了部分电极(No.12, 21, 

22, 29, 30, 31, 37, 38, 39, 40, 46)[10]进行 8-30Hz 的带通滤波，

然后从中随机抽出 N 个样本(N=30, 90, 270；两类运动样本

数大致相等)。在不同规模的训练集和参数设置下，CSP 和

ASF 的测试误分率以及 ASF 的迭代次数 I(各 200 次实验均

值)如表 2 所示。 

由表 2 可见：(1)给定高斯半径 σ和截止门限 θ：随着训

练样本数量 N 的增加 CSP 和 ASF 的误分率均呈下降趋势，

当训练样本数少 N=30 时, ASF 的误分率明显低于 CSP；当

训练样本数较多 N=90 和 N=270 时，ASF 与 CSP 的误分率

几乎没有差别，收敛迭代次数 I 也较小，说明该数据集受噪

声污染小；(2) 给定高斯半径 σ 和训练样本数量，如果截至

门限 θ过大(取1.0e 3− )，ASF 的分类性能优势较小， θ =  

1.0e 6− 和 1.0e 9θ = − 时，ASF 的分类性能优势较大；但

是 θ越小，收敛迭代次数 I 越大；(3)给定截止门限 θ和训练

样本数量，σ过大取 2000 时，ASF 和 CSP 的误分率十分接

近， 300σ = 和 500σ = 时，ASF 的分类性能优势较大；但

是 σ越大，收敛迭代次数 I 越小。 

4  结论 

本文基于ERS/ERD现象提出了一种新的自适应空间滤

波(ASF)算法，用于二分类 BCI 的特征提取。ASF 是迭代算

法，根据历代更新后的滤波器，计算特征值之间的邻近关系， 

然后通过软判决自适应地降低离群点对各类特征中心估计

带来的影响。实质上，若去除软判决机制，不调整样本权重，

直接求解最佳滤波器，ASF 即为经典的 CSP 算法。实验表

明：相对与 CSP，ASF 算法的鲁棒性更好，更加适合小样 
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表 1  BCI 2003 dataset IV CSP 与 ASF 分类性能的比较 

1.0 e 3θ = −  1.0 e 6θ = −  1.0 e 9θ = −  
 

100 200 300 100 200 300 100 200 300 

CSP 0.359 0.262 0.223 0.354 0.264 0.223 0.357 0.259 0.228 

ASF 0.337 0.243 0.213 0.327 0.247 0.211 0.328 0.244 0.213 300σ =  

I 43.830 31.435 4.240 44.805 35.265 7.850 46.220 38.110 11.525 

CSP 0.365 0.261 0.228 0.356 0.264 0.231 0.356 0.262 0.227 

ASF 0.343 0.239 0.218 0.328 0.238 0.220 0.325 0.238 0.215 500σ =  

I 21.850 17.415 3.240 32.440 23.145 6.020 34.610 25.065 8.640 

CSP 0.354 0.262 0.229 0.354 0.263 0.226 0.357 0.263 0.227 

ASF 0.337 0.245 0.222 0.335 0.245 0.219 0.336 0.243 0.218 1000σ =  

I 11.845 12.015 2.275 18.010 14.465 4.605 22.280 16.080 6.960 

CSP 0.343 0.262 0.226 0.357 0.265 0.225 0.359 0.268 0.225 

ASF 0.335 0.249 0.224 0.343 0.249 0.222 0.345 0.247 0.223 2000σ =  

I 9.770 5.655 2.060 9.280 8.320 4.055 10.735 9.840 5.970 

表 2  BCI 2005 dataset I CSP 与 ASF 分类性能的比较 

1.0 e 3θ = −  1.0 e 6θ = −  1.0 e 9θ = −  
 

30 90 270 30 90 270 30 90 270 

CSP 0.187 0.103 0.079 0.187 0.101 0.082 0.182 0.102 0.081 

ASF 0.162 0.102 0.080 0.159 0.101 0.080 0.155 0.100 0.080 300σ =  

I 141.815 38.610 4.175 152.505 42.100 9.620 168.320 65.320 15.525 

CSP 0.189 0.099 0.080 0.188 0.098 0.081 0.184 0.105 0.080 

ASF 0.161 0.100 0.079 0.155 0.096 0.080 0.160 0.105 0.077 500σ =  

I 66.505 8.830 3.350 88.275 17.945 7.840 100.610 21.765 12.620 

CSP 0.186 0.102 0.080 0.185 0.102 0.079 0.190 0.105 0.079 

ASF 0.173 0.102 0.080 0.158 0.101 0.077 0.165 0.104 0.078 1000σ =  

I 16.485 4.270 3.050 26.470 9.050 7.605 33.240 14.920 11.380 

CSP 0.183 0.099 0.810 0.180 0.098 0.082 0.185 0.099 0.080 

ASF 0.169 0.100 0.800 0.168 0.096 0.079 0.163 0.098 0.079 2000σ =  

I 8.615 3.520 3.010 11.280 7.920 6.025 17.485 13.340 9.745 

 

本情况下 BCI 的实际应用。下一步，我们将针对多分类的

BCI 拓展 ASF，并研究相应的在线算法。 
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