
分 类 号 学号 D201677605

学校代码 10487 密级

博士学位论文

脑机接口中的迁移学习方法研究

学位申请人： 何赫

学 科 专 业： 控制科学与工程

指 导 教 师： 伍冬睿 教授

答 辩 日 期： 2020 年 5 月 29 日



A Thesis Submitted in Partial Fulfillment of the Requirements

For the Degree of Doctor of Philosophy in Engineering

Transfer Learning in Brain-Computer Interfaces

Candidate : He He
Major : Control Science and Engi-

neering
Supervisor : Prof. Wu Dongrui

Huazhong University of Science & Technology 

Wuhan 430074, P. R. China

May, 2020



独创性声明

本人声明所呈交的学位论文是我个人在导师的指导下进行的研究工作及取得的

研究成果。尽我所知，除文中已标明引用的内容外，本论文不包含任何其他人或集

体已经发表或撰写过的研究成果。对本文的研究做出贡献的个人和集体，均已在文

中以明确方式标明。本人完全意识到本声明的法律结果由本人承担。

学位论文作者签名：

日期： 年 月 日

学位论文版权使用授权书

本学位论文作者完全了解学校有关保留、使用学位论文的规定，即：学校有权

保留并向国家有关部门或机构送交论文的复印件和电子版，允许论文被查阅和借阅。

本人授权华中科技大学可以将本学位论文的全部或部分内容编入有关数据库进行检

索，可以采用影印、缩印或扫描等复制手段保存和汇编本学位论文。

本论文属于
保密�，在 年解密后适用本授权书。

不保密 �。

（请在以上方框内打“
√
”）

学位论文作者签名：

日期： 年 月 日

指导教师签名：

日期： 年 月 日

hehe
铅笔

hehe
铅笔

hehe
铅笔

hehe
铅笔

hehe
铅笔

hehe
铅笔

hehe
附注
“hehe”设置的“Marked”

hehe
铅笔

hehe
铅笔

hehe
铅笔

hehe
铅笔

hehe
铅笔

hehe
铅笔

hehe
铅笔

hehe
铅笔

hehe
铅笔



华 中 科 技 大 学 博 士 学 位 论 文

摘 要

脑机接口可以为大脑和机器之间提供直接的信息交互通道，简单来讲，就是使

用户通过意念控制外部设备，在生物、医疗和工程等领域都有着极广泛的应用场景。

脑电图是脑机接口最常用的输入，通过在用户的头皮表面放置电极来采集脑电信号，

然后基于算法模型从脑电信号中识别大脑的活动模式，从而读取大脑“意图”并转

化为外部设备的控制命令。

但是，由于个体差异，即不同用户对相同的刺激会产生不同的神经反应，所以

很难建立一个适用于所有用户的通用算法模型。因此，对每个新用户，在使用前通

常都需要经过一段长时间的校准来采集标注数据，这在用户体验上不友好。迁移学

习研究相邻领域间知识的迁移和复用，被用来解决这个问题。应用迁移学习可以弥

补辅助用户（源用户）与新用户（目标用户）之间数据或者模型的差异，使得源用

户的标注数据或者模型也可以用于目标用户，从而减少甚至消除目标用户的校准时

间。

本文对脑机接口中的迁移学习方法进行了研究，由浅入深，由算法到数据，由

简单场景到复杂场景，提出了几种迁移学习方法。首先考虑同构迁移学习场景，本

文先提出一种结合迁移学习与空域滤波的算法，可以用于传统算法框架；然后提出

两种优化方法，可以用于黎曼几何算法框架；再提出一种针对脑电数据的迁移学习

方法，可以用于不同的算法和模型。最后考虑异构迁移学习场景，针对异构类别空

间问题提出一种类别对齐的方法，不但可以用于不同的算法和模型，还可以与其它

迁移学习方法结合使用。取得的主要成果如下：

1. 针对空域滤波算法里最常用的共同空间模式，提出一种结合迁移学习与共同

空间模式的方法。具体有两种实现方式，分别以原始脑电信号和协方差矩阵的切空

间向量为特征，通过对样本特征加权以减少分布差异；再用源用户的加权样本协方

差矩阵帮助目标用户建立空域滤波器，加强目标用户标注样本较少时的滤波效果，

实验显示该方法可以提升算法 9.34% 的性能，优于其它数种相关迁移学习方法。

2. 针对黎曼空间中的迁移学习方法，提出两种优化方法：方法一是通过选择脑

电通道来减少样本协方差矩阵的维度，从而提高黎曼空间中矩阵计算的效率和准确

度；方法二是基于样本协方差矩阵之间的黎曼距离进行聚类，挑选出位于目标用户

高密度区域的源用户样本。实验表明这两种优化方法都能加强算法的性能，其中方

法一能在平均分类正确率方面提升 15.39%，并在计算效率上提升约 30 倍，而在此

基础上使用方法二能进一步在分类正确率上提升 2.71% 至 4.54%。

3. 针对脑电多通道时序信号，提出一种无监督的数据对齐方法。以用户的平均

协方差矩阵作为参考矩阵，基于仿射不变性对用户进行映射，使得映射后的样本协
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方差矩阵以单位矩阵为中心。通过对不同用户分别映射，其样本协方差矩阵的分布

得以对齐。实验显示该方法的效果显著优于现有最好的迁移学习方法之一，在运动

想象数据集上的平均性能提升约 11%，在 P300 数据集上的平均性能提升约 9%。

4. 针对异构类别空间的迁移学习场景，提出一种对齐异构类别空间的方法。首

先为每一个源用户类别设置一个匹配的目标用户类别；然后基于仿射不变性，将源

用户每个类别的样本映射到目标用户的匹配类别所在区域，并根据匹配规则更新源

用户样本的标签。实验表明，该方法在多种异构类别空间场景下均有效，显著优于

未进行对齐的方法，且可以与多种其它迁移学习算法结合使用来进一步提升效果。

综上，本文从不同角度提出了新的迁移学习方法，以实现脑机接口中不同用户、

不同设备、不同任务之间的迁移。实验表明，上述方法不仅能够显著地提高算法的

分类效果，而且非常高效。这些方法能够减少脑机接口中新用户的校准，提高脑机

接口的实用性。

关键词：脑机接口 迁移学习 协方差矩阵 数据对齐 异构类别空间
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Abstract

Brain-computer interface (BCI) provides a direct communication pathway between the
brain and a computer. In other words, it enables a user to control external devices by using
brain signals, which can be applied in biology, medical treatment, and engineering. Elec-
troencephalogram (EEG) may be the most popular BCI input signal, which is collected from
the scalp. BCI recognizes the brain activity patterns and the user’s intentions by decoding
EEG, and translates them to control signals for external devices.

However, due to individual differences, i.e., different subjects have different neural
responses to even the same stimulus, it is very difficult to build a generic model whose pa-
rameters fit all subjects. So, it usually needs a long calibration process to collect labeled
subject-specific data for each individual subject, which is not user-friendly. Transfer learn-
ing, which transfers information from related domains to a target domain, is a promising
approach for this problem. More specifically, transfer learning reduces the distribution gaps
between the auxiliary subjects (source subjects) and the new subject (target subject), and
leverages data or knowledge from source subjects to improve the learning performance for
a target subject, so that the calibration process can be shorten or even eliminated.

This dissertation focuses on transfer learning in BCIs. We proceed from algorithms to
data, and from homogeneous to heterogeneous scenarios, and propose several approaches
for transfer learning. In homogeneous scenarios, transfer learning is first incorporated into
spatial filtering algorithms. Then improvements over a state-of-the-art transfer learning al-
gorithm are proposed. Afterwards, a data alignment approach is proposed to align EEG
trials, which could be used for different algorithms and models. In heterogeneous scenarios,
the problem of heterogeneous label spaces is studied and a label space alignment approach
is proposed. The major contributions of this dissertation are:

1. For addressing the problem of incorporating transfer learning into common spatial
pattern, which is the most widely used spatial filtering algorithm in BCI, an instance-based
approach is proposed. More specifically, it reduces the distribution discrepancies between
the source and target subjects by re-weighting the raw signals or the tangent space vectors of
covariance matrices, and then uses the reweighted sample covariance matrices from source
subjects to improve the computation of common spatial pattern filters for the target subject.
Experimental results show the performance on two motor imagery datasets was improved
by 9.34%, which is greater than that of several existing relevant approaches in literature.

2. Two approaches are proposed to improve the transfer learning algorithms designed
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in a Riemannian framework. The first one is channel selection, which reduces the dimension
of covariance matrices, and hence makes the Riemannian space computations more accurate
and efficient. The second is trial selection, which resamples trials from source subjects
using a Riemannian distance-based clustering, such that they become more consistent with
those of the target subject. Experimental results show that both approaches enhance the
performance of one of the state-of-the-art transfer learning algorithms. More specifically,
the first approach improved the average accuracy across all subjects by 15.39%, and made
the algorithm 30 times faster. And the average accuracy was further improved by from
2.71% to 4.54% when performing both approaches.

3. An unsupervised data alignment approach is proposed to directly align the EEG
trials from different subjects. For each subject, it uses the mean covariance matrix as a ref-
erence to transform all trials, such that the mean covariance matrix of the transformed trials
becomes an identify matrix. The data of different subjects become more similar as their co-
variance matrices are aligned. Experimental results show that this data alignment approach
significantly outperforms state-of-the-art transfer learning algorithms. More specifically,
the performance on motor imagery datasets was improved by around 11%, and that on P300
dataset was improved by around 9%.

4. A label alignment approach is proposed for heterogeneous label spaces transfer
learning. More specifically, it first matches each source subject label with a target subject
label, then moves the per-class covariance matrices of the source subject to re-center them
at the corresponding class means of the target subject, and updates the source labels to
the matched target labels. Experimental results show that this label alignment approach is
effective in multiple scenarios of heterogeneous label spaces, and can be integrated with
other transfer learning approaches to achieve even better performance.

In conclusion, this dissertation proposes several transfer learning approaches to
address the problems of cross-subject, cross-headset and cross-task for brain-computer
interfaces. The experimental results demonstrated the effectiveness and efficiency of the
proposed approaches, which can be used to reduce the calibration effort of brain-computer
interfaces.

Key words:Brain-computer interface; Transfer learning; Covariance matrix; Data align-
ment; Heterogeneous label spaces
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1 绪论

1.1 脑机接口的研究背景及意义

人是怎样感知外界信息，以及与外界进行交流的？一般而言，人与外界的信息

交互需要经过由肌肉系统、外周神经系统、中枢神经系统组成的复杂神经通路，如

图1-1所示：首先由人体各处肌肉感受外界信息，然后由外周神经系统把信息传导到

中枢神经系统，由中枢神经系统进行整合、加工、协调，形成思维和决策，再把决

策信息通过外周神经系统传回到肌肉，最后由肌肉完成相应的反应和行为。在这个

过程中，中枢神经系统负责指挥，外周神经系统负责信息传递，肌肉系统负责感受

信息与执行命令。

图 1-1 人体神经信息传递示意图。

然而，对于外周神经系统或者肌肉受损的病人，这种信息传递通路可能受阻甚

至是中断，以致他们失去了正常的身体功能，比如感知、运动等等。除了修复受损

的神经系统或者肌肉以外，科学家们也在寻找一种替代的交流通路来帮助这些病人，

特别是当病人受到严重损伤以致无法修复时。脑机接口（brain-computer interface,
BCI）最初就是为此而设计，它是一种在大脑与外部设备之间建立直接连接通路的

系统，使得大脑可以与外部设备进行直接的信息交互和功能整合。这里大脑是中枢

1
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神经系统的高级部分，负责信息的处理和思维的形成；而外部设备作为人体部位的

替代与延伸，可以直接向大脑传递信息，或者直接接收大脑指令并完成相应动作。

脑机接口最重要的特点在于使得大脑与外界的信息交互绕过了外周神经系统与

肌肉的传导，极大地扩展了人与外界交流的方式，对人类认知大脑、改造身体、乃

至探索世界都有重要影响。近年来脑机接口也取得了很多的进展，更在 2019 年被美

国商务部列为拟出口管制的新兴技术，下面介绍一些基于脑机接口的应用场景：

（1）脑控机器人

脑控机器人是指用户使用“意念”直接控制外部设备的动作，这里的“机器

人”泛指机械臂、轮椅、无人机等智能运动设备。该项技术常被用于一些严重运动

障碍患者，比如脊髓损伤、脑干中风、重症肌无力、甚至高位截瘫等，这些疾病会

使大脑与身体失去联系，从而丧失执行意志运动的能力。而脑机接口可以帮助他们

通过大脑信号直接控制辅助运动器械，比如机械外骨骼、轮椅等，从而重新获得一

部分运动能力。例如，Hochberg 等人于 2012 年在《Nature》发表研究成果 [1]，通过

脑机接口技术使得长期瘫痪的病人可以用“意念”控制机械臂，并完成抓取水杯、

喝水、放回水杯等动作，如图1-2 所示；在 2014 年巴西世界杯上，一位脊髓损伤后

截瘫 9 年的患者应用了脑机接口系统，经过虚拟行走、踢球的训练后，学会了通过

大脑控制外骨骼运动，成功开出了第一脚球，如图1-3 所示。

图 1-2 瘫痪病人使用“意念”控制机械臂，完成抓取水杯、喝水、放回水杯等动作 [1]。

此外，随着无创式脑机接口技术的发展，脑控机器人技术也被推广到无身体障

碍的普通消费者人群，使得人们可以用“意念”控制机器人、无人机等设备。尽管

当前人们基于此项技术还只能完成一些简单的指令，但相信随着技术的发展，脑控
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图 1-3 截瘫患者用“意念”控制外骨骼行走，并在2014巴西世界杯上开出第一球。

机器人的效果会越来越接近“如臂指使”。卡内基梅隆大学的贺斌教授 [2]于 2019 年

在《SCIENCE ROBOTICS 》上发表了其团队的一项最新研究成果，基于非侵入式脑

机接口，研发出了一种能让人用意念控制机器臂连续、快速运动的系统，其特点在

于受控设备可以“连续”运动，更接近现实使用的情境。

（2）意念交流
2014 年的“冰桶挑战”使得很多人认识到并开始关心渐冻症病人这一群体，由

于神经损伤，他们不仅四肢和躯干会逐渐萎缩，甚至会失去说话的能力。脑机接口

系统可以帮助他们表达出自己的想法，目前最常用的就是“意念打字”系统，即让

受试者看着电脑屏幕上闪烁的字符，然后通过脑电波判断受试者在看哪个字符来进

行文字输入。2019 年中央电视台在《挑战不可能》节目中展示了由清华大学开发

的一个文字输入系统，一名渐冻症患者通过脑机接口在电脑屏幕上打出了著名作家

舒婷的诗句：“希望，而且为之奋斗，把这一切放在你的肩上”，如图1-4 所示。在

2019 年的世界机器人大会上，天津大学的选手以每分钟 691.55 比特的信息传输率获

得冠军，创造了脑电打字的新纪录，该比特率等同于每 0.413 秒可以录入一个字母，

接近普通人用手机打字的速度。

上述系统都是基于字符闪烁的视觉刺激引起的脑电反应进行文字输入，此外也

有研究开始探索一些更加直接的意念交流方式。美国加州大学华裔科学家 Edward
Chang [3]于 2019 年在《Nature》上发表了其团队基于脑机接口解码意念的研究成果，

通过实时解码大脑信号，将受试者默念的语句转换成语音，但该研究仍然不是直接

理解大脑的思维，而是先利用神经信号与人声道咬合部位运动的映射关系进行解码，

再根据发声器官的活动和说话声的对应关系，最终判断人们想说的是什么。2017 年
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图 1-4 渐冻症患者通过脑机接口“意念打字”。

4 月，Facebook 在 F8 大会上称正在开发“脑机语音文本界面”的项目，目标是未

来能通过大脑信号实现 100 字/分钟的输出速度。相比较现有的“意念打字”技术，

Facebook 的目标打字速度有了极大的飞跃，因此也计划采用完全不同的技术，据报

道，Facebook 不是基于视觉诱发的脑电反应，而是以极快的速度扫描大脑海马体里

的语言信息。

除了大脑与计算机之间的通讯，科学家们也在研究大脑与大脑之间的通讯，

图1-5所示是美国华盛顿大学的 Rajesh Rao 教授开发的两个人之间的通讯，其中脑信

号输出者想象自己右手的运动，然后使用脑机接口读取此种“意图”，并通过颅内

刺激把信号直接传递给另一方的大脑，脑信号接收者在信号抵达的瞬间，几乎是立

刻地、无意识地运动了右手。

（3）神经通路修复

神经通路修复是脑机接口在康复领域的一个重要应用，可以帮助一些病人主动

去修复一些受损的神经。例如中风引起的偏瘫病人，由于大脑的运动皮层受到了损

伤，导致部分身体无法运动。现在医院普遍的做法是用康复训练机器人帮助活动瘫

痪的肢体，但是这样做的效果是很差的，因为受损的部位是在大脑而不是四肢。所

以科学家们设计了一套新的康复训练方法，通过脑机接口让大脑和肢体协同训练，

简单来说，就是让患者先想像瘫痪肢体的运动，然后通过脑机接口监测病人的脑电

反应，当发现病人正在想象运动时再去活动瘫痪的肢体。研究表明，这种需要患者

主动参与的康复方法可以在患者受损的中枢神经中形成反馈，刺激脑神经的重塑，

有助于断裂神经的再生从而提高康复疗效 [4–6]。

除了刺激断裂神经的再生，脑机接口甚至可以在体内直接替代断裂的部位。

2016 年，瑞士联邦理工学院的 Grégoire 教授等 [7]在《Nature》发表了相关成果，研
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图 1-5 通过脑机接口实现大脑与大脑之间的通讯。

究人员给一只脊髓半切断的的猴子植入了“脑-脊髓接口”的神经假体，绕过猴子脊

髓受损部分，重新在大脑与受损脊髓远端搭建起连接，让猴子重新获得了对瘫痪后

肢的控制。

（4）大脑状态解读与监测

脑机接口还可以用于解读用户的专注度、疲劳度、睡眠程度以及情绪等基础认

知功能的状态。相对于传统的主观评测手段，脑机接口可以进行实时监测，且评测

依据更为客观，在管理、安全、市场、人因工程等领域都有着很好的应用前景。例

如，通过脑机接口技术对学生听课的注意水平进行实时评估，老师们就可以根据学

生的状态调整教学内容与课程节奏 [8]；评测驾驶员、化工厂操作员等一些较危险岗

位人员的精神状态，及时对疲劳操作和开小差等情况进行干预，可以帮助减少意外

事故的发生 [9]；在产品设计和市场营销方面，脑机接口作为一种新型的人机交互技

术，可以用来记录用户在体验产品过程中的感受或者情绪，从而帮助改进产品或者

营销手段。

（5）脑疾病辅助诊断

脑机接口技术还可以用于与大脑相关疾病的研究、诊断与治疗，比如癫痫、自

闭症、帕金森症等等。癫痫是最常见的神经系统疾病之一，以脑神经元异常放电引

起反复痫性发作为特征。约有三分之一的患者的病情无法用现有的抗癫痫药物控制，

但其中一半可能受益于癫痫手术 [10]。而脑机接口可以通过检测异常放电来定位癫痫

发作区域，为手术提供帮助。除了定位病灶，脑机接口还可以通过对病灶施加电刺

激来调节该处神经元兴奋性，从而缓解病情 [11–13]。目前，美国 NeuroPace 公司研制

的用于癫痫治疗的脑部植入装置 RNS Stimulator 已于 2013 年 11 月被 FDA 批准上

市。基于类似原理开发的深部脑刺激也已经成为治疗帕金森症的一种有效手段，进
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入了临床应用 [14,15]阶段。

（6）感觉功能修复
基于脑机接口技术研发出视觉、听觉神经假体可以帮助恢复病人的视听觉神经

功能。人工耳蜗是迄今为止最成功、临床应用最普及的脑机接口设备，与助听器将

声音放大来辅助听力的原理不同，人工耳蜗可以把外界的声音变成听觉神经能理解

的电流指令，然后用来刺激听觉神经的功能正常部分，使听力严重受损的患者恢复

一部分感受声音的能力。

人工视网膜的工作原理与人工耳蜗相似，但又更加复杂。人工视网膜首先把接

收到的光信号转化为电信号，然后通过脑机接口（微电极阵列）对视觉神经施加电

刺激，使神经细胞产生视觉。William Dobelle 是最早进行相关研究的科学家之一，

他早在 1978 年就将视觉神经假体进行了临床应用，通过脑机接口技术在一位盲人的

视觉皮层植入微电极阵列，使病人恢复了有限的视觉感受能力。总部位于美国的医

疗设备公司 Second Sight Medical Products 研究的视觉假体系统也已经获得 FDA 批准

进入美国市场，尽管目前还不能做到让盲人彻底恢复，该技术对患者来说仍然是极

大的帮助。在未来，增加微电极阵列的电极数量可以提高人工视网膜的效果，必将

为众多失去视力的患者带来光明与希望。

综上所述，脑机接口目前最主要的应用方向是医疗和康复，对个人和社会都能

带来直接影响。随着社会的发展进步，越来越多的国家和地区开始进入老龄化社会，

而我国已经事实上迈入老龄化并正在加深，根据中国老龄科学研究中心的报告，截

至 2017 年底，中国 60 岁及以上老年人口已达 2.41 亿。不可避免地，中风、老年痴

呆以及帕金森症等疾病的患者人数也会越来越多，这些疾病通常会使病人丧失正常

生活的能力，不仅会给患者及其家庭带来痛苦，也会引发很多的社会问题。脑机接

口在治疗这些疾病，以及提高患者的自主生活能力上都能发挥重要作用。

此外，脑机接口也被用到了军事、教育、交通、娱乐等诸多领域。例如，美国

已实现了利用飞行员的意念对 F-35 战机飞行模拟器进行操控驾驶，美国国防部高级

研究计划局（DARPA）也是较早开展脑机接口相关研究的机构之一。此外，现在市

场上也已经发售了多款基于脑机接口训练人的专注度、帮助冥想、监测睡眠、游戏

等产品。

鉴于脑科学研究的重要意义，近年来世界各国纷纷启动脑计划。美国在2013
年率先宣布启动“创新性神经技术大脑研究”计划（Brain Research through Ad-
vancing Innovative Neurotechnologies （BRAIN）Initiative）；同年，欧盟推出了多国

联合参与的“人类脑计划”（Human Brain Project，HBP）；2014 年，日本也宣布神

经科学研究计划（Brain Mapping by Integrated Neurotechnologies for Disease Studies，
Brain/MINDS）。在中国，“脑科学与类脑研究”已经被列入“十三五”规划纲要中

的国家重大科技创新和工程项目，北京和上海也相继成立脑科学与类脑研究中心。

企业界也很重视脑机接口的发展，特斯拉创始人 Elon Musk 于 2016 年 7 月投资
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创立了脑机接口公司 Neuralink，其短期目标是治愈严重的脑部疾病，如老年痴呆症

和帕金森症，并且最终通过与人工智能的融合来增强大脑。Elon Musk 于 2019 年发

布了第一款产品：柔性电线和缝纫机器人，该产品能够以很小的创伤在大脑内部植

入电极。Facebook 也于 2017 年宣布展开一项使用非侵入式的脑机接口进行意念打

字的项目，但 Facebook 打算采用与现有技术不同的方案，使得打字速度超过每分钟

100 字。此外还有 Emotiv 和 NeuroSky 等初创公司开展脑机接口研究并获得了资本

市场的支持。

总体而言，如今脑机接口的研究还处于初期阶段。在未来，不仅前文所述应用

会得到进一步发展，变得更加安全、可靠、方便，还会发展出许多新的应用，比如

人脑增强，Elon Musk 设想基于脑机接口技术将微电极植入大脑，从而提高人类的

思维能力、记忆力、决策能力，最终帮助人类保持对人工智能的竞争力。甚至像

《阿凡达》、《阿丽塔》等影视作品里所描绘那样的意念控制、半机械人等也都有实

现的可能，正如《科学美国人》当年所说的：我们所想象的一切，都将变为现实。

1.2 脑机接口的组成部分

脑机接口系统通常包含以下几个部分：信号采集模块、信号分析模块、控制模

块，如图1-6 所示。其中信号采集模块是把大脑活动信息通过某种信号介质采集出

来，以便于后续的储存、分析、应用等等。信号分析模块是要解码大脑信号，从中

获取大脑意图。控制模块是把大脑意图转化为外部设备的控制命令，最终实现大脑

意图。

图 1-6 脑机接口系统示意图。
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1.2.1 信号采集模块

脑机接口的核心是使得机器能够“读懂”大脑意图，所以首先需要用一种方式

来记录、测量大脑的活动情况。目前用来测量脑活动的脑成像方式有很多种，本节

作简要介绍。

从测量原理看，信号采集方式大致可以分为两大类 [16]： (i) 基于电生理的；(ii)
基于血液动力学的。其中电生理活动是由神经元的电化学物质交换信息时产生的，

人的大脑内部有百亿级的神经元，神经元之间又有着错综复杂的连接关系。研究发

现，大脑活动会大量激活神经元，激活神经元会产生离子电流，离子电流在神经元

内和神经元间流动。所以我们可以通过神经元活动产生的电信号来收集大脑活动的

信息。皮层脑电、头皮脑电、脑磁图等都是基于电生理活动来监测大脑活动的信号。

血液动力学反应是一个过程，在这个过程中，大脑通过血液的新陈代谢为神经元活

动提供所需的氧，而血红蛋白是血液运送氧的载体，因此，在大脑神经元集体活动

区域会出现血液中氧合血红蛋白浓度上升，脱氧血红蛋白浓度下降的现象。功能性

近红外光谱技术和功能性磁共振成像都是基于血液动力学原理，用一种间接的方式

来监测神经元的活动。

从信号采集方式看，脑机接口可分为侵入式、非侵入式和半侵入式。侵入式需

要将信号采集设备（电极或者电极阵列）植入到大脑皮层，优点是不仅能够采集到

质量更优、位置更精确的神经反应，还能对神经实施精确的电刺激；缺点是需要进

行手术，存在着较高的风险。非侵入式无需在大脑内部植入设备，只要在头皮表面

放置电极，甚至不用接触头部就可以采集到神经信号。其特点与侵入式相反，优点

是避免了手术风险，安全且方便；缺点是信号质量不高，因为神经信号在传导过程

中会衰减，并且伴随着大量的噪声。半侵入式则是介于侵入式和非侵入式之间，它

需要通过手术将信号采集设备植入到颅腔内，但又不像侵入式脑机接口那样植入到

大脑皮层，而是在大脑皮层之外。半侵入式的优缺点也是介于侵入式和非侵入式之

间，一方面能获得中等质量的信号，另一方面也会带来中等的手术风险。不同的采

集方式有着不同的应用场景，目前侵入式脑机接口一般是用于医疗方向，而非侵入

式脑机接口则可以用于普通消费市场。

下面简要总结各种脑成像方式的特点：

（1）头皮脑电
头皮脑电是脑机接口中最常用的信号之一，通常由头戴式的脑电帽通过电极从

头皮表面采集，可以在头皮上监测到群体神经元的放电活动。它的优势是采集方便、

无手术风险、响应快；缺点是空间分辨率低、信噪比低、易受外界噪声干扰。

（2）皮层脑电
皮层脑电是一种半侵入性记录方式，需要开颅手术将电极网格放置在大脑表面

来测量大脑皮层电活动。与脑电图相比，皮层脑电具有更高的时间和空间分辨率，
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以及更高的振幅和更低的易损性。

（3）脑磁图
脑磁图检测的是脑沟内锥体细胞的细胞内电流产生的磁场，检测过程安全、简

便，对人体无任何副作用。与脑电信号相比，脑磁图优势在于传导过程中介质的影

响小，信号没有扭曲，所以空间分辨率高；劣势在于设备昂贵，对环境要求苛刻。

（4）功能性近红外光谱技术
功能性近红外光谱技术是近年来新兴的一种非侵入式、基于血液动力学的脑功

能成像技术。当大脑区域激活时，脑供血系统会向大脑活动区域输送含氧合血红蛋

白的血液，而氧合血红蛋白和脱氧血红蛋白对不同波长的近红外光吸收率有差异。

功能性近红外光谱技术即是基于此原理，从血液动力学变化中推论大脑皮层的活动

区域与情况。

（5）功能性磁共振成像
功能性磁共振成像也是基于血液动力学的原理，不过它是检测的是血液动力过

程带来的磁场变化。前文提到，脑供血系统会向大脑活动区域输送含氧合血红蛋白

的血液，而带氧血红素与去氧血红素之间磁导率有差异。功能性磁共振成像就是从

磁场变化中推论大脑皮层的活动情况，其优点是空间分辨率高，缺点是时间分辨率

相对低。

在上述脑成像方式中，头皮脑电（electroencephalographic，EEG）没有任何手

术风险、装备最容易使用、成本低、相应快的特点使得它是当前最常被研究，也是

未来最可能被广泛应用的。因此，本文的研究对象是基于 EEG 的脑机接口，并专注

于对 EEG 信号的处理与分析算法研究。

1.2.2 信号分析模块

信号分析模块负责从采集的原始信号中读懂大脑的意图，是脑机接口系统中最

为关键的环节，一般包括信号预处理、特征提取、分类（回归）几个步骤。

（1）预处理
预处理是信号分析模块的第一个步骤，其目的在于提高信号质量。EEG 是大脑

神经元集体活动产生的电信号，再由放置在头皮上的电极采集而来。在这个过程中，

脑电信号会受到颅骨等组织的阻隔，以及各种噪声干扰，所以通常信号微弱、非平

稳、信噪比低。具体表现来看，未经处理的EEG 信号在波形幅值上波动大且无规律，

在空间上各通道之间相互影响，从中基本不能得到有意义的结果。

因此，首先需要对信号进行预处理，以减少各种噪声干扰，提高信噪比。人工

伪迹是 EEG 里最常见的噪声，可分为生理伪迹和非生理伪迹。非生理伪迹主要是

由环境与设备造成的干扰，比如工频干扰或电极阻抗的变化。中国的工频干扰为

50Hz，一般可采用 50Hz 陷波滤波器来抑制噪声；电极阻抗的变化是指电极与头皮
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之间的接触阻抗可能会随着实验进行（出汗、导电膏变干等等）而发生变化，头部

的晃动也可能导致电极的位置移动而引入伪迹。大部分的非生理伪迹可通过改善实

验方法，以及滤波来加以控制。

生理伪迹是指用户的生理活动产生的伪迹，通常由肌肉、眼部和心脏活动引起，

分别称为肌电、眼电和心电伪迹 [17]。其中肌电伪迹的频率成分主要集中在较高频

段，可用低通滤波器去除；眼电伪迹的特点是在空间分布上，主要影响的是靠近前

额区域的通道，通道位置离眼部越远，受影响则越小；心电的频率成分则主要集中

在较低频段。大部分的生理伪迹也可以通过滤波来加以控制，但仍有部分伪迹难以

去除。比如眼电，它的幅值较大，在频率成分上也与 EEG 的低频部分重叠。为减少

眼电的干扰，一方面应尽量减少眼电的引入，比如实验过程中引入间歇期；另一方

面眼电也难以完全避免，所以需要一定的方法来将其降至最低，经典的方法是把得

到的 EEG 信号减去一定比例的眼电参考信号 [18]。

除了实验方法改进和时域滤波，空间滤波也是常用的提高信噪比的方法。比如

共同平均参考，将每一个通道的信号减去所有通道的均值，可以降低远距离信号源

的影响；Laplace 滤波则可以看作局部的共同平均参考，将每一个通道的信号减去其

周围若干通道的均值；独立成分分析 [19] 则试图从混合的 EEG 中分离出各个信号源，

也称为盲源分析。

此外，伪迹去除也与 EEG 特征的频段有关，比如运动想象中的 EEG 特征频段

主要是 8-13Hz 以及 14-30Hz 两个频段，所以对于低频伪迹可以用高通滤波器来去

除。因此，不同的实验模式需要不同的预处理方法，本文采用的预处理方法则会在

后续章节中的数据集介绍时作对应说明。

（2）特征提取
EEG 是多通道时域信号，数据维度很大，所以在预处理之后，通常还需要针对

具体任务提取相应的脑电特征。常用的特征提取方法可分为以下几大类：

1. 时域分析：时域分析主要研究信号在时域上的特征，直观地理解就是观察波

形幅值的规律。此类方法通常比较直观，物理意义也比较明确，比如峰值检

测、平均值检测、方差分析等等。

2. 频域分析：脑电是有节律的神经电活动，所以其很多特征反映在频域上，比

如 δ 波（1-3Hz）可以在成年人极度疲劳和昏睡时检测到；α 波则在人清醒、

安静并闭眼时表现明显等等。频域分析主要通过分析功率谱得到特征，比如

功率谱估计和傅里叶变换等等。

3. 时频分析：时频分析是指同时在时间和频率域中对信号进行分析。此类方法

有利于表现非平稳信号和时变信号的特征，常用的方法有小波变换和短时傅

里叶变换等等。

4. 空间分析：大脑的各个区域控制着不同的思维活动、身体部位和功能，所以

区别 EEG 的信号源是进行信号分析的一个重要任务。空间分析即是研究脑
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电的空间信息，对神经活动进行定位，是近年越来越受到重视的研究方向，

常用的方法有独立成分分析和共同空间模式等等。

（3）分类方法
在提取特征之后，还需要使用机器学习模型对大脑活动的模式进行识别。线性

判别分析、支持向量机、逻辑回归等算法也常常被用于 EEG 信号的分类，这部分是

本文的主要研究内容，因此本文将在1.3节作进一步阐述。

1.2.3 控制模块

由于人类对大脑的研究与理解还比较粗浅，目前的技术尚不能使计算机理解人

的高级思维，而是仅仅能够识别一部分简单的大脑活动模式。因此，研究者通过设

计特定的脑机接口范式来控制外部设备：将当前技术可理解的简单大脑活动模式与

某些特定的高级思维联系起来，然后用户只需执行计算机可识别的简单大脑活动，

就可以表达对应的高级思维。这种间接“读取”意图的模式是现阶段脑机接口控制

外部设备主要方法，目前脑机接口系统最常用的控制信号有视觉诱发电位、P300 诱

发电位和感觉运动节律。

（1）视觉诱发电位
视觉诱发电位是受试者的视觉皮层在接受视觉刺激后的大脑活动调制 [20]。当刺

激靠近中央视野时，视觉诱发电位的振幅会大幅增加 [21]，所以这些调制相对容易检

测。视觉刺激的形态可以是闪光刺激或者图形模式。根据刺激频率不同，视觉诱发

电位也可分为瞬态视觉诱发电位和稳态视觉诱发电位，其中瞬态视觉诱发电位发生

在视觉刺激频率低于 6hz 时，而稳态视觉诱发电位发生在较高频率的刺激下 [22]。

常用于脑机接口的是稳态视觉诱发电位，它是由相同的视觉刺激以高于 6hz 的

频率变化所引起的。稳态视觉诱发电位根据使用中的具体刺激序列调制可分为三

类 [23]：时间调制、频率调制和伪随机码调制。在时间调制脑机接口中，不同目标的

闪烁序列在时间上是正交的。在频率调制脑机接口中，每个目标都以一个独特的频

率闪烁，产生一个与它的谐波相同基频的诱发响应周期序列。在伪随机码调制脑机

接口中，每个目标的闪烁持续时间由伪随机序列决定。典型的基于稳态视觉诱发电

位的脑机接口是在屏幕上显示闪烁的刺激，如数字或字母。用户可以将视线移动到

闪烁的数字或字母上，然后通过脑电响应的频率来判断用户所看的刺激字符 [24]。这

种控制范式的优点是几乎不需要训练，但缺点是用户必须盯着屏幕且容易产生视觉

疲劳。

（2）P300诱发电位
P300 是一种事件相关电位，是在相关事件发生后约 300 毫秒左右出现的一个正

的峰值 [25]，相关事件的刺激来源可以是视觉、听觉或者是其它感觉。一些研究已经

证明，刺激的可能性越小，反应峰值的振幅越大 [26]。使用基于 P300 的脑机接口不
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需要培训，但是用户习惯了不频繁的刺激可能会导致 P300 振幅减小，从而降低脑机

接口的使用效果 [27]。基于 P300 的脑机接口有两种常见的应用：文字输入和异常图

片检测。

基于 P300 的文字输入是在屏幕上显示由字母、数字或其他符号或命令的矩

阵 [28,29]，然后使这个矩阵的行或列随机闪烁。用户注视所需的符号，只有当所需的

行或列闪烁时才会触发 P300。由于脑电信号的信噪比较低，单次试验的目标符号检

测非常困难。所以对于每个字符选择，行或列必须闪烁几次然后求平均值，以提高

实验的准确性。

异常图片检测是把少数异常图片夹杂在多数普通图片中间，然后以较快的速度

在受试者眼前闪过，当异常图片出现时，一般受试者的脑电响应中会出现 P300 信

号。

（3）运动想象

人体不同部位的运动与感知，受到大脑皮层不同区域的控制，而当人想象自己

身体部位的运动时，会在对应的大脑皮层区域引起感觉运动节律。基于运动想象的

脑机接口就是在用户想象运动的部位与外部设备的控制命令之间建立映射关系，比

如当检测到用户正在想象左手运动时，命令外部设备向左移动。

人在进行肢体运动或者想象运动时，会引起大脑皮层对应区域的感觉运动节律

的调制，包括 mu 节律（8-12Hz）和 beta 节律（14-30Hz）[30]。当大脑执行运动相关

的任务时，这些节律活动会因为运动、运动想象或者运动准备被抑制而下降，在运

动结束或者进入休息状态之后上升 [31,32]。因此，检测大脑皮层特定区域的感觉运动

节律可用于“解读”受试者正在进行哪部分身体的运动想象，然后通过映射关系控

制外部设备。

感觉运动节律在脑机接口中得到了广泛的研究，比如 Wadsworth [33]、Berlin [34]、

以及Graz [35] 脑机接口系统都使用感觉运动节律作为控制信号。基于感觉运动节律的

调节，可以在人类自主运动发生之前预测其运动 [36]。

（4）其它控制信号

除了上述常用的 3 种控制信号之外，研究者们也基于 EEG 开发了一些其它的

实验范式，一个主要类别是识别大脑的基础认知或者情感状态，比如驾驶疲劳监

测 [37,38]、情感计算 [39–41]、睡眠监测 [42–44]等等。

1.3 脑机接口中的机器学习

本文在上一节中提到，信号分析模块是决定计算机能否理解大脑意图的关键阶

段。在对数据进行降噪等预处理步骤后，信号分析模块还需要从原始脑电数据中提

取与大脑活动模式相关的特征，然后基于历史数据，使计算机能够学习到特征与大
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脑活动模式之间的内在规律，并能够自动识别未来的脑电数据的模式，这个过程也

称为机器学习 [45]。

我们首先介绍 EEG 信号的采集过程及数据特点，如图1-7 所示：左图是 EEG 信

号采集的示意图，即以脑电帽的形式在用户头皮表面不同位置放置电极，以从各个

方位采集大脑的脑电信号；右图是一段 EEG 信号的示例，其每一条曲线代表一个电

极（也称为“通道”）采集到的数据，也就是脑电幅值随时间变化的波形。

图 1-7 EEG信号采集与示例：(a) EEG信号采集示意图；(b) 一段EEG信号示例。

在实际应用中，一次脑机接口实验或者使用通常包含多个“事件”，我们需要

把一段长时间的 EEG 信号按照事件发生的时间分割成多个小段，每一小段对应的

是机器学习概念中的“样本”。以运动想象实验为例，用户在实验全程佩戴脑电帽，

然后实验过程中会设置很多的事件来激发用户的神经反应，这些事件的类型对应着

不同的控制命令。比如“想象左手运动”和“想象右手运动”即为两个类型的事件，

分别对应着控制器“向左运动”和“向右运动”的命令，实验过程中会以一定的方

式多次提醒用户进行“想象左手运动”和“想象右手运动”，并记录事件发生的时

间。然后，我们根据每一个事件发生的时间将整个实验期间的 EEG 信号分割为多个

片段，每个片段对应一个事件。分割完成后，EEG 片段就是机器学习概念中的样本，

片段对应事件的类型即为该样本的“标签”。

令Xi ∈ Rnc×T 表示一段被截取的 EEG 信号（一个样本），这里 nc 代表通道数

目，T 代表采样点数目，即截取的 EEG 时间长度乘以采样频率；令 yi 表示该样本的

标签，即事件的类型。

脑机接口中的机器学习是指使用已知事件类型的 EEG 信号（已标注样本）训练

模型，然后用于未知事件类型的 EEG 信号的识别。识别结果关乎到控制器是否接收

到正确的指令，是脑机接口系统的核心。目前，脑机接口中常用的机器学习模型可
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以分为两大框架：

1. 基于欧式空间的传统分类框架；

2. 基于黎曼几何的分类框架。

另一方面，尽管深度学习在计算机视觉等领域表现出了卓越的性能，也渐渐地

被应用于脑机接口 [46,47]。但在本文针对的运动想象和P300 两种应用场景中，尚未显

示出令人信服的改进 [48]。所以本文专注于非深度学习方法的研究，本节将对上述两

种分类框架分别作简要介绍。

1.3.1 基于欧式空间的传统分类框架

基于欧式空间的传统分类框架一般包括空域滤波、特征提取、以及分类几个步

骤。

（1）空域滤波
多通道 EEG 信号的生成与检测过程与图1-8 所示：大脑皮层的局部活动激发生

物电信号（源信号 s），经脑容体传导到头皮，由于脑容体的导电效应，头皮电极检

测到的其实是由多个源信号混合而成，即观测信号 x = As，其中 A表示脑容积传导

模型。这使得从观测到的原始 EEG 信号不能直接回溯到源信号，而源信号才是分析

大脑活动的基础。Nunez 等研究者 [49]通过模拟实验发现，从头皮电极采集的 EEG 信

号中，只有不到一半来自信号源半径 3cm 的区域。

图 1-8 EEG的生成与检测示意图 [50]。

同时，一些干扰信号比如眼电、肌电等也会被头皮电极检测到。因此，尽管

EEG 有安全、方便、响应快等优点，但也存在空间分辨率和信噪比低的缺点。空域

滤波器常常被用于提高 EEG 信号的信噪比，比如共同平均参考、独立成分分析、共

同空间模式等等。
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共同空间模式（common spatial pattern，CSP）[51–54] 是被最广泛应用的一种空域

滤波器。它最开始是应用于二分类的运动想象任务，基本思想是把一段多通道的信

号映射到一个新的空间，使得两个类别的方差尽量差别大。

CSP 是一种有监督滤波方法，建立在已标注数据的基础之上。假设一个用户有

N 个已标注样本 {Xi, yi}Ni=1，其中样本Xi ∈ Rnc×T，标签 yi ∈ {0, 1}，则首先计算每

个样本的协方差矩阵：

Ci = XiX
T
i (1.1)

其中 Ci ∈ Rnc×nc 代表样本 Xi 的协方差矩阵。

然后分别计算每一个类别的平均协方差矩阵：

C̄m =
1

| Im |
∑
j∈Im

Cj, m = 0, 1 (1.2)

其中 Im 代表标签为m 的样本集合，| Im | 代表集合内样本个数。

CSP 基于两个类别的平均协方差矩阵 C̄0 和 C̄1 寻找一个映射矩阵 W ∈ Rnc×f，

将所有样本映射到一个新的低维空间：

X̃i = W TXi (1.3)

其中 X̃i ∈ Rf×T 为映射后的新样本，映射矩阵W 的每一列代表一个滤波器。

前文提到过，CSP 的思路是使得映射后的 EEG 样本在两个类别的方差上表现出

尽量大的差别，所以映射矩阵的目标函数可以写为：

W0 = argmax
W

tr(W T C̄0W )

tr(W T C̄1W )
(1.4)

其中 tr(·)代表矩阵的迹。

W0 的解是矩阵 C̄−1
1 C̄0 最大的 f 个特征值对应的特征向量，它使得映射后的 0

类样本方差最大，同时 1 类样本的方差最小。

在实际应用中，我们通常会寻找一个映射矩阵 W = [W0,W1] ∈ Rnc×2f，使得

W1 = argmax
W

tr(W T C̄1W )

tr(W T C̄0W )
(1.5)

即 W1 最大化类别 1 的方差，同时最小化类别 0 的方差。与 W0 的解相似，W1 是矩

阵 C̄−1
0 C̄1 最大的 f 个特征值对应的特征向量。

由于 C̄−1
1 C̄0 与 C̄−1

0 C̄1 有相同的特征向量且对应特征值互为倒数，W1 也是

矩阵C̄−1
1 C̄0最小的 f 个特征值对应的特征向量。所以我们只需要对矩阵C̄−1

1 C̄0 (或
者C̄−1

0 C̄1) 进行特征分解，选取其最大以及最小的 f 个特征值对应的特征向量作为滤

波器即可。
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CSP 优秀的性能使得它得到了广泛的应用和研究，同时研究者们也在不断地寻

找完善和优化 CSP 的方法。比如，Dornhege 等采用“一对多”的方式将 CSP 滤波器

从二分类扩展到多分类 [55]；Ang 等 [56] 提出滤波器组 CSP（filter bank CSP），将 EEG
通过多个频带的带通滤波，再从每个频带分别提取 CSP 特征，然后使用特征选择算

法挑选出最有益于分类的特征；Lotte 等 [57] 则通过正则化项来提升 CSP 的性能。

（2）特征提取与分类
在 CSP 进行空域滤波之后，一般的机器学习算法还要求提取1-D 特征（向量），

对于运动想象数据，通常使用方差的对数作为特征 [58]：

x = log

(
diag(X̃X̃T )

tr(X̃X̃T )

)
(1.6)

其中 diag(·)返回的是一个矩阵主对角线上的元素。

至此，EEG 样本从矩阵转换为了向量特征，可以用于常见的机器学习模型，比

如线性判别分析、支持向量机以及逻辑回归等等。

1.3.2 基于黎曼几何的分类框架

Barachant 等 [59]于 2012 年首次将黎曼几何引入到脑机接口，并提出一种新的分

类框架，将上一小节所述传统方法流程中的空域滤波和特征提取合并为一个步骤，

直接基于 EEG 样本的协方差矩阵之间的距离来对运动想象任务进行分类，发现这种

简单的方法具有很好的性能。随后，研究者们在其基础上进行完善，逐渐将黎曼几

何方法的应用场景从运动想象范式推广到 P300 诱发电位以及疲劳度监测等范式，并

且普遍取得了良好的效果 [60–63]，本文将这类基于黎曼几何的分类方法统称为黎曼方

法。

那么黎曼方法是如何能够将空域滤波和特征提取合为一个步骤的呢？关键在于

对 EEG 样本的协方差矩阵进行充分利用。其实在传统方法中，CSP 滤波器就是基于

样本的协方差矩阵计算而来。在多通道 EEG 信号中，样本的协方差矩阵代表了其各

个通道之间的相关关系，意味着它包含了大脑活动的位置信息（因为通道布置在头

皮表面不同位置）。而在脑机接口中，解码大脑的活动区域常常是非常关键的步骤，

比如在运动想象任务中，对大脑皮层特定部位感觉运动节律的检测可用于“解读”

受试者正在进行哪部分身体的运动想象，一个简单的例子就是左侧大脑控制右手的

运动（想象），右侧大脑控制左手的运动（想象）。所以，黎曼方法以样本的协方差

矩阵为特征，而无需进行空域滤波。

（1）黎曼流形
黎曼几何是为分析协方差矩阵而引入的一个工具，研究局部可线性逼近的光滑

曲线空间，这里曲线空间就是流形，在每一点上的线性近似就是切空间。由于协方
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差矩阵具有对称正定的矩阵形式，可视为坐落于对称正定黎曼流形 [61]上的点，如

图1-9 所示，C1, · · ·C4 代表四个对称正定矩阵，它们之间既可以计算直线距离（欧

氏距离），也可以计算曲线距离（黎曼距离）。研究发现，黎曼距离比欧式距离更能

准确刻画协方差矩阵之间的距离关系 [48]。

图 1-9 黎曼流形示意图：C1, · · ·C4为黎曼流形上的四个点，G为它们的中心 [48]。

对于任意两点 C1 和 C2，它们之间的黎曼距离定义为在流形上连接两点的最短

曲线的距离，也称为测地线距离：

δ(C1, C2) =∥ log(C−1
1 C2) ∥F=

[
R∑

r=1

log2 λr

] 1
2

, (1.7)

其中下标 F 代表 Frobenius 范数，λr (r = 1, 2, . . . , R) 是矩阵 C−1
1 C2 的实特征值。

关于黎曼距离，有一个非常重要的性质叫做仿射不变性（congruence invari-
ance），即两点之间的黎曼距离在经过可逆矩阵转换后保持不变：

δ(W TC1W,W TC2W ) = δ(C1, C2), (1.8)

其中 W 为可逆矩阵，这个性质在本文后续章节会持续用到。

同距离相似，在计算一群对称正定矩阵的中心时，我们既可以计算它们的算术

中心（欧式中心），即这些矩阵的算术平均；也可以计算它们的几何中心（黎曼中

心）。如图1-9 所示，G 代表 C1, · · ·C4 的黎曼中心，其定义为使得 G 到其它点的黎

曼距离之和最小的点。

黎曼中心的计算可公式化为：

ϱ(C1, · · · , CN) = argmin
G

N∑
n=1

δ2(G,Cn). (1.9)
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需要注意的是，式（1.9）没有解析解，而是需要使用梯度下降算法来迭代求

解 [64]。

（2）MDRM分类器
Barachant 等 [59]直接基于协方差矩阵之间的黎曼距离来对样本进行分类，称为

MDRM（Minimum Distance to Riemannian Mean）。图1-10表达的是一个二分类问题

的分类过程，图中蓝色圆点和绿色圆点分别代表两类样本的协方差矩阵，G1 和 G2

分别代表两类协方差矩阵的黎曼中心，对于一个新的协方差矩阵 C （测试集样本），

MDRM 分别计算它到 G1 和 G2 的黎曼距离，然后把它划分到距离更近的类。即：

g(C) = argmin
m

δ(C,Gm), (1.10)

其中 g(C)为对新样本的预测类别。

图 1-10 MDRM分类示意图 [48]。

（3）黎曼切空间
除了直接在黎曼流形上对协方差矩阵进行分类，Barachant 等 [59] 还提出了一种

把协方差矩阵映射到切空间的分类方法。对于黎曼流形上的任意一点 C，该点的切

空间 TCM定义为以 C 为切点的切向量的集合。如图1-11 所示，Ci 到 C 的测地线在

切空间 TCM 上的投影即为对应的切向量 Si ：

Si = LogC(Ci) = C
1
2 log(C− 1

2CiC
− 1

2 )C
1
2 . (1.11)

反过来也可以把切向量 Si 映射到黎曼流形：

Ci = ExpC(Si) = C
1
2 exp(C− 1

2SiC
− 1

2 )C
1
2 . (1.12)

（4）P300信号的增广协方差矩阵
前文提到，EEG 样本的协方差矩阵里包含了对解码大脑活动非常关键的空间信

息。对于运动想象这样的任务，大脑活动的空间信息直接关系到任务类型的识别，
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图 1-11 黎曼流形与其切空间之间的映射示意图。

所以可以直接求取协方差矩阵并应用上述分类方法。但是对于 P300 诱发电位，其样

本类型可分为正类（目标样本）和负类（非目标样本），其中正类样本会在事件发生

约 300 毫秒后出现一个幅值上的波峰，所以其最重要的信息不是关于空间，而是时

域信息。因此，上述黎曼方法不直接适用 P300 诱发电位。

为了解决这个问题，Barachant 等 [60]又于 2014 年采用增广矩阵的方式将时域信

息也嵌入到样本的协方差矩阵中。对于已标注的训练数据，首先计算正类样本的均

值：

X̄+ =
1

| I+ |
∑
i∈I+

Xi, (1.13)

其中 I+ 是训练集正类样本集合，| I+ | 是集合内样本数目。

然后对每一个样本 Xi，建立一个增广样本：

X∗
i =

[
X̄+

Xi

]
(1.14)

样本 Xi 的增广协方差矩阵即为其增广样本的协方差矩阵：

C∗
i = X∗

i (X
∗
i )

T =

[
X̄+

Xi

] [
X̄T

+ XT
i

]
(1.15)

=

[
CX̄+

CT
X̄+,Xi

CX̄+,Xi
CXi

]
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在上式中，CX̄+
是 X̄+ 的协方差矩阵，这部分对所有样本的增广协方差矩阵都

一样，不包含任何有用信息；CXi
是原样本 Xi 的协方差矩阵，如前面所解释的，这

部分包含一定的有用信息，但不足以取得好的效果；CX̄+,Xi
是 X̄+ 与Xi 之间的互协

方差矩阵，这部分包含对样本分类起主要作用的信息。比如，当 Xi 为正类样本时，

互协方差矩阵的对应项就会比较大，反之当Xi 为负类样本时，互协方差矩阵的对应

项就会接近于零。

1.4 迁移学习简介

传统的机器学习模型一般是基于两个假设：（1）有足量的已标注训练数据；（2）
测试数据与训练数据服从独立同分布。但是现实中的问题却往往难以满足这两个假

设，我们经常会遇到这样的场景：当前领域中没有或者只有少量已标注训练数据，

同时在相邻领域却有大量的已标注数据。例如在计算机视觉领域有很多开源的已标

注数据集可以进行监督学习或者深度分析，但在一些细分领域，比如动作识别，安

防等，仅能获得一些没有标注的视频，高质量的标注数据相对难以获得。再例如在

自然语言处理领域已经积累有大量已标注的英文文本，但却缺少相应的中文标注数

据。

在上述两个例子中，若只使用当前领域的知识或者数据，则会缺少标注数据来

训练模型；若使用其它的开源已标注数据，则会由于测试数据与训练数据的分布不

同导致模型泛化能力差。迁移学习 [65] 研究的就是这个问题，试图找出相邻领域与当

前领域的相关性，从而顺利地将相邻领域学习到的知识或者能力迁移到一个新的、

标注数据缺乏的领域。这种迁移能力是人类天生具有的，比如一个会骑自行车的人

通常能够更快地学会骑摩托车；一个会打网球的人，他对球的判断能力可以帮助他

学会乒乓球。因此，有研究者认为，迁移学习是实现更高水平人工智能的一个关键

技术。

1.4.1 问题定义

首先介绍领域（domain）和任务（task）两个概念，其中领域 D 包含特征空间

X 和边缘概率分布 P (x) 两部分，即 D = {X , P (x)}；给定一个领域，任务 T 则由

类别空间 Y 和预测函数 f(·) 组成，即 T = {Y , f(·)}，其中 Y 是所有类别的集合，

f(·) 用来预测一个样本的标签。从概率论的角度看，f(·) 也可以写作条件概率分布

P (y|x)。

定义 1.1： 迁移学习：给定一个已标注样本的源域 Ds = {(Xi, yi)}Ns
i=1 和学习任务

Ts，一个未标注的目标域 Ds = {Xi}Nt
i=1 和学习任务 Tt，且 Ds ̸= Dt 或者 Ts ̸= Tt。迁

移学习的目标是尽量降低目标域预测模型的泛化误差。

20



华 中 科 技 大 学 博 士 学 位 论 文

1.4.2 迁移学习类型

根据源域与目标域的特征空间 X、边缘概率分布 P (x)、类别空间 Y、条件概率

分布 P (y|x)的异同，迁移学习可以划分为不同类型 [66]：

1. 特征空间相同，但边缘概率分布不同；

2. 特征空间与边缘概率分布都不相同；

3. 类别空间相同，但条件概率分布不同；

4. 类别空间和条件概率分布都不相同。

（1）同构迁移学习

同构迁移学习研究的场景是特征空间和类别空间都相同，但边缘概率分布

或（且）条件概率分布不同，即 Xs = Xt，Ys = Yt，但 Ps(x) ̸= Pt(x) 或（且）

Ps(y|x) ̸= Pt(y|x)。这种场景相对异构迁移学习简单，也是目前绝大多数迁移学习方

法所研究的。

由于源域与目标域有相同的输入特征维度，分类目标也不变，所以同构迁移学

习主要是弥补领域间分布的差异。这类方法通常是基于实例的或者基于特征表示的。

Zadrozny 等 [67]分别估计源域与目标域的边缘概率分布 Ps(x) 与 Pt(x)，然后通过采

样来减少 Ps(x)与 Pt(x)之间的分布差异。文献 [68,69]则省去对 Ps(x)与 Pt(x)的估计，

通过对源域样本的赋权来显式减少它们的分布差异。Pan 等 [70]则学习一个低维的特

征空间表示，使得 Ps(x) 与 Pt(x) 在新空间的分布差异最小化。Long 等 [71]同样学习

一个低维的特征空间表示，但学习目标是使得新空间中源域与目标域之间的边缘概

率分布和条件概率分布同时减少。

（2）异构特征空间迁移学习

异构特征空间迁移学习 [66]是指源域与目标域的特征空间不同，这种情形下源域

与目标域之间没有共享的特征或者特征维度不同，通常需要先对特征空间进行变换。

这是一个比同构迁移学习更具挑战性的问题，因为域之间的共性更少。换句话说，

知识可以从源数据获得，但其表示方式与目标数据不同，问题在于如何提取它。

异构特征空间迁移学习的典型应用场景是跨语言的自然语言处理，即源域与目

标域的数据来自不同语种。Wei 和 Pal [72] 首先采用机器翻译将源域文本翻译成目标

域文本语种，将异构特征空间迁移学习转化为同构迁移学习问题，再处理源域与目

标域之间的分布差异问题。另一个应用场景是动作识别，比如有两个装有摄像头的

房间，由于它们的摄像头的数目和位置不同，导致数据的特征属性和维度不同，一

个简单的解决办法是挑选出最具共性的摄像头作为共同特征空间。典型相关分析

（Canonical Correlation Analysis ，CCA）也常常被用来解决这类多视图数据之间的迁

移问题，Wu 等 [73]提出典型相关的异质转移判别分析（HTDCC），同时最小化类间

样本的相关性和最大化类内样本的相关性。Samat [74]等则使用了多视图 CCA 进行集
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成的方法。Yeh 等 [75] 提出了一种利用核 CCA 进行对称特征变换的跨域模式识别框

架，并提出了一种改进的支持向量机。

大多数异构迁移学习解决方案在转换特征空间时可分为两类：对称转换和非对

称转换 [76]。对称变换学习源域特征空间 Xs 和目标域特征空间 Xt 的特征变换，将其

投影到公共子空间 Xc 上进行自适应。非对称转换将源域特征空间 Xs 变换为与目标

域特征空间 Xt 对齐（Xs → Xt）。

（3）异构类别空间迁移学习
异构类别空间迁移学习是指源域与目标域的类别空间不同，这意味着源域与目

标域的分类任务不同，是一个比异构特征空间更难的问题。综述文献 [66] 总结了数十

种异构迁移学习方法，其中只有 3 种是针对异构类别空间问题的。

异构类别空间迁移学习通常依赖于领域特定的先验知识，比如多视图数据各个

视图之间的关系等等。Shi 等 [77] 基于贝叶斯研究源域预测函数与目标域预测函数之

间的相互关系。Moon 和 Carbonell [78]提出了一个旨在解决文本分类任务的异构迁移

学习框架，该方法利用一个基于跳跃图的语言模型 [79]，学习词向量的语义表示，从

而将源域和目标域的类别映射到一个词向量嵌入空间。

当缺乏领域特定知识时，一般很难进行异构类别空间迁移学习。本文将在第五

章提出一种类别空间对齐方法，用于 EEG 数据的异构类别空间迁移学习问题。另

外，本文的“异构”不同于多模态数据的设定，源域和目标域依然是同一种类型的

数据（EEG），甚至是同一种控制范式（运动想象或者P300），其“异构”来源于不

同脑电设备或者执行不同类型的任务。

1.4.3 迁移学习方法

本节介绍迁移学习领域的两类主流方法 [80,81]：基于样本（实例）的方法与基于

特征的方法。其中基于样本的方法着重于调整源域样本的权重，提升位于目标域高

密度区域的源域样本的权重，减少位于目标域低密度区域的源域样本的权重，从而

使源域数据与目标域数据在分布上匹配度更高。而基于特征的方法则着重于学习新

的特征表示，使得源域数据与目标域数据在新的特征空间中分布更为接近。

（1）基于样本的迁移学习方法
基于样本的迁移学习方法是根据一定的权重生成规则，调整源域样本权重，简

单来说，就是重用那些被认为更“重要”的源域样本。当然，有不同的方法来衡量

源域样本的“重要性”。比如，早期的工作 [67]估计源域与目标域的边缘概率分布比

值 Ps(x)/Pt(x)，该比值就是源域样本的权重。但其实这种比值并不容易准确地测

量，Huang 等 [68]提出核均值匹配法对概率分布进行估计，目标是使得加权后的源域

和目标域的概率分布尽可能相近。Dai 等 [82] 基于 AdaBoost 的思想，提出一种迭代

更新源域样本权重的迁移学习方法 TrAdaBoost，该方法要求目标域有少量的已标注
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数据，然后根据基分类器的结果增加误分类源域训练样本的权重，同时减少误分类

目标域训练样本的权重，并理论证明了方法的泛化误差上界。

一般来说，基于样本的方法有较好的理论支撑但通常适用于源域与目标域分布

差异较小的场景。

（2）基于特征的迁移学习方法
基于特征的迁移学习方法是把源域的特征映射到目标域的特征空间，或者是同

时把源域和目标域映射到一个共同的子空间，其目的是使得源域与目标域在新的特

征表示下分布更相似。

概率分布适配是最常见的基于特征的迁移学习方法，通常是先定义一个分布的

距离函数，再通过新的特征表示来显式地减少源域与目标域之间的分布距离。最大

均值差异（Maximum Mean Discrepancy）[83]是常用的度量概率分布差异的标准，Pan
等 [70]提出迁移学习方法 MMDE，旨在最小化源域与目标域的边缘概率分布的 MMD
距离，以及最大化核空间中的数据嵌入方差。Long 等 [71] 提出联合分布适配（joint
distribution adaptation，JDA），不仅最小化边缘概率分布的 MMD 距离，还定义了条

件概率分布的 MMD 距离并使它们同时最小化。Wang 等 [84]则在联合分布适配的基

础上补充了流形正则化项。Persello等 [85]则提出了一种基于核的高光谱图像特征选择

方法，定义一种新的条件分布偏移度量来评估特征的稳定性。

除了概率分布适配，Sun 等 [86]提出一个简单的方法，以白化的方式对齐源域与

目标域的二阶统计量。Herath 等 [87] 基于马氏距离把不同域映射到不变潜在空间，并

同时最小化域的方差，与最大化类别区分能力。Zhang 等 [88]提出一种联合几何分布

对齐（Joint Geometrical and Statistical Alignment ，JGSA），学习两个耦合投影，将

源域和目标域数据投影到低维子空间中，同时减少几何位移和分布位移。Lu 等 [89]只

使用类均值来学习特定于类的线性投影，并形成了一个类似线性判别分析的框架，

从而得到一个有效的解析解。Shu 等 [90]利用内积度量的边际 Fisher 准则对源域进行

特征映射，然后提出一种去除边界奇异点的算法来选择源域密集区域样本点，与目

标域中的标记样本点组成训练样本对并得到特征映射矩阵。

Long 等 [91] 提出联合匹配迁移方法（Transfer Joint Matching ，TJM）同时使用特

征匹配和样本权重调整两种策略。

此外，综述文献 [65]也介绍了基于模型的迁移学习和基于知识关系的迁移学习。

且近几年来，随着深度学习的兴起，深度迁移学习也收到了更多的关注 [92,93]，本文

第 4，5 章都是直接对数据进行变换的方法，后续也可以使用深度学习模型。

1.5 脑机接口的主要挑战

由于脑机接口是一个具有高度学科交叉特性的研究领域。它一方面需要脑科学、

神经科学的知识，另一方面也需要计算机，工程学领域的能力。所以，脑机接口当
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前面临的挑战大致来自脑科学、硬件、算法三个方面 [94]。

要想实现高级的脑机接口，首先需要对大脑的高级思维形成有充分的理解，并

能够把这种思维提取出来。目前的技术还仅仅能够理解一些简单、基础的部分。事

实上，虽说现在以人工神经网络为代表的“人工智能”取得了很大的发展以及应用

成果，但依然是基于数据去拟合一个函数模型，只能在特定的任务上起作用，没办

法实现真正的生物的智能，即形成思考、思维的能力。有一个重要的派别认为要想

实现“强人工智能”或“通用人工智能”，还需要从理解人的大脑的工作方式出发。

但是，人的大脑内有百亿级的神经元，且以非常复杂的方式相互连接，理解大脑的

难度可比拟理解宇宙的难度。

然后是硬件方面，主要是指需要有很好的信号采集装置以及控制模块。对于侵

入式脑机接口，如何以极小的创伤在大脑内部安装电极，使用生物相容的材料来制

作电极而不引起生物的免疫反应；对于非侵入式脑机接口，如何更高质量地采集到

微弱的电信号都是研究者非常关注的问题。

最后是算法方面，脑机接口还需要优秀的信号处理和机器学习算法来识别大脑

活动的模式。算法方面的一个主要挑战是，由于个体差异，即不同用户，甚至同一

用户在不同时期，对相同刺激的神经反应不同，导致在脑机接口中很难建立一个适

用于所有用户的通用模型。这意味着历史标注数据，无论是其他辅助用户的已标注

数据还是当前用户过去的已标注数据，都没办法直接用于当前用户的模型的建立。

所以在实际应用中，每个新用户在使用脑机接口时都需要一段较长时间的校准，校

准过程是为了采集该用户的标注数据，从而能够为该用户建立相应的机器学习模

型。

脑机接口的校准过程在用户体验上不友好，很大程度上影响了其在实际生活中

的应用。针对这个问题，本文研究用迁移学习解决脑机接口中校准时间长的问题，

即使用迁移学习来弥补辅助用户（本文称为“源用户”，对应迁移学习概念中的“源

域”）与新用户（本文称为“目标用户”，对应迁移学习概念中的“目标域”）之间

的数据差异，使得辅助用户的数据可以用于新用户模型的建立，从而减少甚至消除

新用户所需要的校准数据。图1-12 为在脑机接口中使用传统机器学习与迁移学习的

对比示意图。

如图1-12所示，传统机器学习只使用新用户自身的数据，所以校准时间长；迁

移学习则充分利用其他用户的数据，从而减少新用户的校准时间。同时，由于脑机

接口独特的原理、数据形式、特征方法，通常需要为不同类型的脑机接口设计独立

的迁移学习方法 [95–98]。

1.6 本文的研究内容与组织结构

本文针对脑机接口中校准时间长的问题，研究如何使用迁移学习来减少甚至消
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图 1-12 脑机接口中传统机器学习与迁移学习的对比。

除新用户所需要的校准数据。全文组织可看作“总-分- 总”结构，即第 1 章介绍问

题的背景与来源，第 2 至 5 章从不同的角度提出了新的解决问题的方法，最后第 6
章总结全文并展望未来的工作。

由浅入深，本文的第 2 至 5 章之间也存在一定的组织逻辑。它们之间的结构关

系可以从两个角度来看：脑机接口与迁移学习。

从脑机接口的角度看，本文的组织架构如图1-13所示。1.3小节介绍了脑机接口

中的两种基本分类框架，本文第 2, 3 章则分别研究这两种分类框架中的算法，其中

第 2 章研究如何将迁移学习应用于传统算法框架中的共同空间模式，第 3 章研究如

何将迁移学习应用于黎曼方法框架。此外，本文第 4, 5 章都是针对 EEG 数据开发新

的迁移学习方法，数据在被对齐后既可以用于传统算法框架，也可以用于黎曼方法

框架。

从迁移学习的角度看，本文的组织架构如图1-14 所示。其中第 2 至 4 章都是研

究同构迁移学习场景，第 5 章研究的则是更具挑战性的异构类别空间迁移学习。

具体来看：

第 1 章为绪论部分，介绍脑机接口的研究背景、组成部分、基本算法框架与主

要挑战，迁移学习的概念与基本方法，以及本文为何要研究脑机接口中的迁移学习

方法。

第 2 章研究如何将迁移学习应用于共同空间模式算法。首先总结文献中相关方

法的特点，即它们多是以用户为单位进行迁移；然后提出一种新的迁移学习方法，

即以样本为单位进行迁移。该方法分别以脑电样本及其协方差矩阵的切空间向量为

特征，基于最大均值差异对源用户的样本特征加权以减少其与目标用户特征之间的

分布差异，然后对源用户样本的协方差矩阵进行独立赋权，并将赋权后的协方差矩

阵用于新用户共同空间模式滤波器的计算。实验结果显示本文所提方法能够有效减
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图 1-13 从脑机接口角度看文章组织结构。

图 1-14 从迁移学习角度看文章组织结构。
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少新用户建立共同空间模式滤波器所需要的标注数据。此外，第 2 章还针对共同空

间模式的目标函数开展了研究，提出了一个新的目标函数并将之与传统目标函数进

行了比较。

第 3 章首先介绍了迁移学习在脑机接口领域当前最先进的算法，然后针对该算

法提出了两种优化方法。其一通过选择通道来减少协方差矩阵的维度，从而提高黎

曼空间中有关协方差矩阵计算的效率和准确度；其二是基于样本协方差矩阵之间的

黎曼距离进行聚类，挑选出位于目标用户高密度区域的源用户样本作为训练集。实

验表明这两种优化方法都能提升当前最好迁移学习方法的效果，且当两种优化方法

结合使用时，效果能进一步得到提升。

第 4 章针对脑电信号提出一种无监督的数据对齐方法，可以作为一种预处理步

骤，并用于不同的特征提取和分类算法。该对齐方法以单个用户的平均协方差矩阵

作为参考矩阵，然后基于仿射不变性对用户进行映射，使得映射后的样本协方差矩

阵以单位矩阵为中心。通过对不同用户分别实施上述操作，它们的样本协方差矩阵

的分布得以对齐。实验结果显示该方法的迁移效果和效率都优于现有最好的迁移学

习方法之一。

第 5 章针对迁移学习中最具挑战性的异构类别空间问题，提出一种异构类别空

间的对齐方法。首先通过聚类挑选出目标用户最具信息量的样本进行标注，并基于

这些少量的标注样本衡量目标用户各个类别的中心。然后为每一个源用户类别设置

一个匹配的目标用户类别，再基于仿射不变性，将源用户样本按类别进行映射，使

其中心与目标用户匹配类别的中心重叠，从而将一个源用户类别对齐至一个目标用

户类别。实验表明，该方法在多种异构类别空间场景中都有显著效果，且可以与其

它迁移算法结合使用来进一步提升迁移效果。

第 6 章总结全文，并展望了未来可以继续研究的工作。

27



华 中 科 技 大 学 博 士 学 位 论 文

2 基于迁移学习的共同空间模式

2.1 引言

本文在上一章（1.3节）介绍了脑机接口中的机器学习，文中提到，目前脑机接

口中常用的机器学习方法可以分为两个不同的框架：

1. 基于欧式空间的传统分类方法，一般包括空域滤波、特征提取、分类三个步

骤；

2. 基于黎曼几何的方法，在黎曼空间直接针对 EEG 样本协方差矩阵进行操作，

可以将传统方法中的空域滤波和特征提取合为一个步骤。

本章研究的是基于欧式空间的传统分类方法，具体来讲，研究如何将迁移学习

应用于传统方法中最常用且重要的空域滤波器，即共同空间模式（common spatial
pattern, CSP）。由于 CSP 是有监督算法，所以要求当前用户有足量的已标注数据。

然而现实中的场景却往往不满足这个条件，而是目标用户只有少量，甚至没有已标

注数据，但同时可以获得多个已标注的源用户的数据。所以，本章研究如何充分利

用源用户的已标注数据，建立一组泛化性能好，可以有效用于目标用户滤波的 CSP
滤波器。

回顾1.3.1节对 CSP 的介绍，滤波器W = [W0,W1]的目标函数为：

W0 = argmax
W

tr(W T C̄0W )

tr(W T C̄1W )
(2.1)

W1 = argmax
W

tr(W T C̄1W )

tr(W T C̄0W )
(2.2)

其中 C̄0 和 C̄1 分别代表类别 0 和类别 1 的平均协方差矩阵。而W 的解是矩阵 C̄−1
1 C̄0

（或者C̄−1
0 C̄1）最大以及最小的 f 个特征值对应的特征向量。

也就是说，CSP 滤波器的计算完全是基于对当前用户每个类别的平均协方差矩

阵的衡量。因此，在使用源用户数据辅助建立针对目标用户的 CSP 滤波器时，我们

实际是使用源用户的协方差矩阵来辅助衡量目标用户的类别平均协方差矩阵。

鉴于源用户与目标用户之间的个体差异，该如何高效地利用源用户的协方差矩

阵呢？一个简单的想法是计算每个源用户的平均协方差矩阵，再将多个源用户的

结果平均，这种多用户的平均通常会导致一定的用户通用性，所以可以将平均之后

计算得到的 CSP 滤波器用于目标用户的空域滤波。这种方法通常会有一定效果，却

又效果有限，因为不同用户之间的个体差异也是不同的，但是这种方法同等地对待
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不同的源用户，甚至同等地对待源用户与目标用户的已标注数据，显然有不合理之

处。

因此，文献中提出了一些更精细的方法 [99,100]来处理这个问题，其中最常见的就

是在综合多个源用户时给它们以不同的权重。本文将这类方法统称为基于用户的协

方差矩阵迁移，意思是迁移操作的对象在用户层面，即给每个源用户的平均协方差

矩阵以不同的权重。

在文献已有的方法之外，本章提出一种新的思路来结合多个源用户的协方差矩

阵，称为基于样本的协方差矩阵迁移。它将协方差矩阵的权重赋予操作从用户层面

下沉到样本层面，即给每个源用户的每个样本协方差矩阵以不同的权重。此外，无

论是基于用户的协方差矩阵迁移还是基于样本的协方差矩阵迁移，都会平衡源用户

数据与目标域的已标注数据。

本章内容安排如下：2.2节介绍文献中两种基于用户的协方差矩阵迁移方法；

2.3节提出一种新的基于样本的协方差矩阵迁移方法；2.4节提出一个新的 CSP 的目

标函数；2.5节介绍本章实验，首先比较2.3节所提的基于样本的协方差矩阵迁移方法

与基于用户的协方差矩阵迁移方法，然后比较2.4节所提的 CSP 目标函数与传统的目

标函数。最后，2.6节总结本章内容。

2.2 基于用户的协方差矩阵迁移

本节介绍两种典型的基于用户的协方差矩阵迁移方法（Subject-based transfer
Approach，SA），并以 SA1 和 SA2 代称。它们都是在用户层面进行协方差矩阵迁

移，其中 SA1 的思路是挑选出一部分与目标用户相似的源用户，其它不相似的源用

户则直接舍弃；SA2 的思路则是使用所有源用户，但是会基于相似度给每个源用户

赋予不同的权重。并且 SA1 与 SA2 采取了不同的方法来衡量源用户与目标用户的

“相似性”。

2.2.1 SA1

Lotte 和 Guan [99] 提出了针对 CSP 的迁移学习方法 SA1，其主要思路是先基于相

似性挑选出一部分与目标用户相似的源用户，再平均这些已挑选源用户的数据，最

后以一定的权重平衡源用户数据与目标用户的已标注数据。

SA1 在挑选源用户时需要一部分目标用户已标注数据，所以它考虑的是一个半

监督学习场景：假设有一个目标用户 DT ，包含少量的已标注数据 Dl
T 和大部分的

未标注数据 Du
T，另有 Z 个已标注的源用户 Dz

S，z = 1, 2, · · · , Z。
首先介绍 SA1 是怎样选择源用户的：基于搜索的思想，SA1 比较不同源用户组

合所训练的模型在目标用户已标注数据上的测试结果，若测试结果好，则说明对应

源用户组合与目标用户相似度高，算法1 详细描述了源用户的选择过程。
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Algorithm 1: SA1 的用户选择算法。

Input: Dl
T：目标用户已标注数据;

Ω = {Dz
S}Zz=1：Z 个已标注的源用户集合。

Output: St(Ω)：Ω的一个子集，即被选中的源用户集合;
selectedAcc：使用 St(Ω) 训练的模型在 Dl

T 上取得的分类正确率。

初始化已被选择的源用户集合 St(Ω) = {};
初始化未被选择的源用户集合 Re(Ω) = Ω;
初始化计数器 n = 1;
初始化分类正确率 selectedAcc = 0;
while n < Z do
步骤一：

for z ∈ Re(Ω) do
从 Re(Ω) 中选一个源用户 Dz

S，加入到 St(Ω)中;
使用 St(Ω) 训练模型并在 Dl

T 上测试得到分类正确率 Az;
将源用户 Dz

S 从 St(Ω) 中移除;

end
选择正确率最高的 Az，将对应源用户 Dz

S 从 Re(Ω) 中转移到 St(Ω);
selectedAcc = Az;
n = n+ 1;
步骤二：

for z ∈ St(Ω) do
将用户 Dz

S 从 St(Ω) 中移除;
使用 St(Ω) 训练模型并在 Dl

T 上测试得到分类正确率 Az;
将 Dz

S 加入到 St(Ω) 中;

end
选择正确率最高的 Az，及其对应源用户 Dz

S;
if Az > selectedAcc then

将 Dz
S 从 St(Ω) 中转移到 Re(Ω);

selectedAcc = Az;
n = n+ 1;
跳转到步骤二;

else
跳转到步骤一;

end
end
Return St(Ω)；selectedAcc。
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在源用户子集 St(Ω) 选择完毕后，基于式（1.1）和式（1.2），首先计算每个被

选择源用户的类别平均协方差矩阵 C̄z
s，再基于目标用户已标注数据计算类别平均协

方差矩阵 C̄t ，然后将 C̄t 与 C̄z
s 结合起来：

C̃t = (1− λ)C̄t +
λ

|St(Ω)|
∑

z∈St(Ω)

C̄z
s (2.3)

其中 C̃t 代表结合后的类别平均协方差矩阵，将被用于目标用户 CSP 滤波器的计算，

λ 为权重因子，其计算过程为：

λ =


1, targetAcc ≤ randAcc

0, targetAcc ≥ selectedAcc

selectedAcc−targetAcc
1−randAcc

, otherwise

(2.4)

其中 targetAcc 是在 Dl
T 上采用留一法交叉验证得到的正确率，randAcc 是随机的分

类正确率，selectedAcc 代表使用 St(Ω) 训练的模型在 Dl
T 上取得的分类正确率。

最后使用不同类别的 C̃t 基于式（2.1）和（2.2）计算 CSP 滤波器。

2.2.2 SA2

SA1 选择了与目标用户关联更紧密的源用户，然后给这些源用户统一的权重。

Kang 等 [100] 则提出了一种基于 KL 散度的迁移学习方法 SA2，首先基于 KL 散度计

算每个源用户与目标用户的相似度，然后根据相似度给每个源用户的平均协方差矩

阵赋予不同的权重。不同于 SA1 的半监督场景，SA2 在计算源用户权重时不需要目

标用户已标注样本，但是其未标注样本的协方差矩阵是可以使用的。

首先基于 KL 散度计算每个源用户与目标用户的分布差异。假设 pzs 代表源用户

Dz
S 的协方差矩阵分布，pt 代表目标用户 DT 的协方差矩阵分布，它们之间的 KL 散

度定义为：

KL(pzs, pt) =
1

2

{
log

(
|C̄t|
|C̄z

s |

)
+ tr[C̄−1

t C̄z
s ]− nc

}
, z = 1, ..., Z (2.5)

其中 C̄z
s 代表源用户 Dz

S 的平均协方差矩阵，C̄t 代表目标用户的平均协方差矩阵，

tr(·)代表矩阵的迹，nc 则是通道数目，代表了协方差矩阵的维度。

然后基于 KL 散度判断源用户与目标用户的相似度，进而为源用户确定权重：

αz =
1

γ
· 1

KL(pzs, pt)
(2.6)

其中 γ =
∑Z

z=1
1

KL(pzs ,pt)
是归一化因子。
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再把权重赋予每一个源用户的类别平均协方差矩阵，并将它们与目标用户的类

别平均协方差矩阵结合：

C̃t = (1− λ)C̄t + λ
Z∑

z=1

αzC̄
z
s (2.7)

其中 C̃t 是结合后的类别平均协方差矩阵，将被用于目标用户 CSP 滤波器的计算；λ

为权重因子，SA2 希望根据实际情况（比如目标用户已标注的数据量）来调整权重，

通常来讲，λ = 0.5是一个不错的选择。

2.3 基于样本的协方差矩阵迁移

本节提出一种新的方法来处理源用户的协方差矩阵，与 SA 相比，它将协方差

矩阵迁移从用户层面下沉到样本层面，所以本文称之为“基于样本的协方差矩阵迁

移”（Instance-based transfer Approach, IA）。对每一个源用户，IA 试图给其中每个样

本一个权重，以使得赋权后的源用户数据分布与目标用户更相似。

因此，首先需要一个度量方式来衡量分布之间的距离，SA2 采用的是 KL 散度，

IA 采取的则是“最大均值距离”（Maximum mean discrepancy，MMD） [101]。仍然假

设源用户 Dz
S 的数据分布为 pzs，有 Ns 个样本，目标用户 DT 的分布为 pt，有 Nt 个

样本。则源域与目标域之间的最大均值距离为：

MMD(pzs, pt) =

∥∥∥∥∥ 1

Ns

Ns∑
i=1

Φ(Xi)−
1

Nt

Nt∑
j=1

Φ(Xj)

∥∥∥∥∥
2

H

(2.8)

其中 Φ(·) 代表映射，把原变量映射到可再生希尔伯特空间，可再生希尔伯特空间对

函数内积是完备的。

简单地理解，MMD 是求两个分布在新空间里的均值之间的距离，是迁移学习

中最常用的距离度量之一。Long 等 [71] 曾基于此距离提出一种进行联合概率分布适

配的迁移学习方法，Huang 等 [68]则基于此距离提出一种对样本的赋权方法来减少协

变量偏移。本文沿用这个思想，将权重用于协方差矩阵的赋权以及平均协方差矩阵

的计算，以期减少协方差矩阵的分布距离，优化的目标函数为：

min
β

∥∥∥∥∥ 1

Ns

Ns∑
i=1

βix
i
s −

1

Nt

Nt∑
j=1

xj
t

∥∥∥∥∥
2

H

(2.9)

s.t. 0 ≤ βi ≤ 1, i = 1, ..., Ns∣∣∣∣∣
Ns∑
i=1

βi −Ns

∣∣∣∣∣ ≤ Nsϵ
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其中 xi
s 代表源用户第 i 个样本的特征向量，βi 是 xi

s 的权重，xj
t 代表目标用户第 j

个样本的特征向量。

式（2.9）为一个二次规划问题，并可以使用 MATLAB 函数“Quadratic”求解。

但是由于 EEG 样本是矩阵形式，所以需要先将 EEG 样本矩阵转化为向量，本节考

虑两种转化方式：

1. IA1：直接将多个通道的数据首尾连接，合并为一个向量，但是这样通常会

得到过大的特征维度，所以需要通过下采样或者减少样本时间来降低维度。

2. IA2：分别将每个用户的协方差矩阵从黎曼空间映射到切空间，然后采用切

空间向量作为特征向量。

在对每个源用户样本求得权重后，将权重用于协方差矩阵的结合：

C̃t = (1− λ)C̄t + λ
Z∑

z=1

Nz∑
i=1

βiC
z
i (2.10)

其中 C̃t 是结合后的类别平均协方差矩阵，将被用于目标用户 CSP 滤波器的计算；λ

为权重因子，用来平衡源域与目标域的权重，其取值与 SA2 中的一样；Cz
i 是第 z 个

源用户的第 i 个样本的协方差矩阵，Nz 为第 z 个源用户的样本数。

2.4 共同空间模式中的目标函数研究

本节对 CSP 的目标函数开展讨论，研究原目标函数可能存在的缺点，从而提出

一种新的目标函数以及解法，最后再在实验部分进行比较。

首先把式（2.1）和（2.2）中的两个优化目标综合为一个：

Ratio1 = arg max
W=[w1,...,w2f ]

f∑
i=1

wT
i C̄0wi

wT
i C̄1wi

+

2f∑
i=f+1

wT
i C̄1wi

wT
i C̄0wi

(2.11)

其中 wi 为第 i个滤波器，总共有 2f 个滤波器。

但是，我们发现这样求解的 CSP 滤波器可能存在两个缺点：

1. 尽管 C0 和 C1 都是对称矩阵，但是 C−1
1 C0 或者 C−1

0 C1 却通常不是对称的，

所以C−1
1 C0 和 C−1

0 C1 的特征值并不相互正交 [102]。也就是说，使用 Ratio1 优

化得到的 CSP 滤波器之间是相关的，可能会导致滤波之后的特征之间有冗

余信息。

2. Ratio1 与最终的分类正确率并不呈严格正相关关系。我们在实验中发现，在

对 C−1
1 C0 进行特征分解时，取最大的几个特征值对应的特征向量有时候效

果不如取另外的特征向量。虽然现在也有研究开始探索其它挑选特征向量

（滤波器）的准则 [103,104]，但效果都不甚如意。
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2.4.1 一种新的CSP目标函数

因此，本节考虑使用另一个相关的优化函数来获取滤波器，以使得滤波器之间

没有相关性：

Ratio2 = arg max
W=[w1,...,w2f ]

∑f
i=1 w

T
i C̄0wi∑f

i=1 w
T
i C̄1wi

+

∑2f
i=f+1w

T
i C̄1wi∑2f

i=f+1w
T
i C̄0wi

(2.12)

一方面，Ratio2 与 Ratio1 非常相似，它们在 f = 1 时是完全等价的；另一方面，

我们在正交 Stiefel 流形上分别对（2.12）的前半部分和后半部分使用梯度下降法进

行求解，以确保 Ratio2 解得的前 f 个滤波器内部，以及后 f 个滤波器内部都是正交

的。

2.4.2 优化方法

本节在 Stiefel 流形（Stiefel Manifold）上分别对（2.12）的前半部分和后半部分

使用梯度下降法进行求解 [105]，优化过程如图2-1所示。

图 2-1 在 Stiefel 流形上进行梯度下降优化的示意图。

具体步骤如下：

1. 令 t1 = tr(W T C̄0W )，t2 = tr(W T C̄1W )，然后需要优化下列函数

f1(W ) = −t1
t2
, f2(W ) = −t2

t1
(2.13)
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2. 在原空间 Rnc∗2f 计算梯度 ∇Wf：

∇Wf1 = −((2t1)C̄1W − (2t2)C̄0W )./(t1)
2 (2.14)

∇Wf2 = −((2t2)C̄0W − (2t1)C̄1W )./(t2)
2 (2.15)

3. 将梯度 ∇Wf 映射到切空间：

πW (Z) = Wskew(W TZ) + (I −WW T )Z (2.16)

式中 skew(W TZ) = (MTZ − ZTM)/2。这一步骤是寻找在流形上下降最快

的方向，然后以步长 β 更新目标：W = W + βπW (∇Wf)。

4. 由于下降方向是在切空间上，优化目标此时会偏离 Stiefel 流形，所以需要把

它重新映射回 Stiefel 流形：

rW (Z) = arg min
N∈On∗2r

||N − (M + Z)||F (2.17)

5. 重复步骤2-3，直到 f(W )收敛。

2.5 实验比较

本节在两个数据集上验证本章提出的算法的有效性，并将它的效果与现有方法

对比。2.5.1节介绍本章所使用的数据集；2.5.2 节比较本章所提的基于样本的协方差

矩阵迁移方法（IA1，IA2）与基于用户的协方差矩阵迁移方法；2.5.3节比较上一小

节提出的 CSP 滤波器与传统的 CSP 滤波器。

2.5.1 运动想象数据集

本章在两个运动想象数据集上进行实验，它们都是来自于“BCI Competition
IV”① 的公开数据集。两个数据集的实验过程相似，如图2-2 所示：实验开始时，用

户坐在一个舒适的椅子上，正对着一台电脑；然后需要用户根据提示多次执行不同

的运动想象任务，每一个任务开始时，电脑屏幕上会出现一个正十字符号“+”，这

个符号是提示用户做好准备（t = 0）；稍后，正十字符号“+”处会出现一个箭头，

箭头的方向对应着用户需要执行的运动想象任务，比如，左箭头指示用户开始想象

左手运动，下箭头指示用户开始想象双脚运动，等等（t = 2）；用户想象自己身体

部位的运动，直到箭头消失（t = 6）；然后正十字符号“+”也会消失，用户可以休

息片刻，直到下一个任务开始（t = 8）。

① http://www.bbci.de/competition/iv/.
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图 2-2 一个运动想象任务的时间线。

第一个数据集① 称为 MI 1 [106]。它包含 7 个健康用户的数据，所有数据都是由

59 个 EEG 通道以 100Hz 的采样频率采集而来。每个用户的采集都分为了 3 个阶段

（ 3 个阶段之间有足够长时间的休息）：训练阶段，测试阶段，特殊特征阶段。由于

只有训练阶段提供了完整的标签信息，所以本文只使用训练阶段的数据。每个用户

的训练部分都有两个类别，这两个类别是“{左手，右手}”和“{左手，脚}”中的

一组，每个用户的每个类别有 100 个样本。

第二个数据集② 称为 MI 2 [106]。它包含 9 个健康用户的数据，所有数据都是由

22 个 EEG 通道和 3 个眼电通道以 250Hz 的采样频率采集而来。每个用户的采集都

分为了训练和测试两阶段，同样由于只有训练阶段数据提供了完整的标签信息，所

以本文只采用训练阶段的数据。每个用户的训练数据都包含四个类别，分别是“左

手”，“右手”，“舌”，“双脚”，每个用户的每个类别有 72 个样本。本章只取对应

着“左手”和“右手”的 22 个 EEG 通道的数据。

本章采用 Matlab 中的 EEGLAB 工具箱 [107]来预处理这两个数据集。首先对数据

进行 [8, 30]Hz 的频域滤波，滤波器采用 Matlab 函数 fir1，其作用在于去除脑电中

的伪迹，背景噪声等。然后把动作提示箭头出现后的 [0.5, 3.5] 秒之间（即图2-2 中

t = 2.5 到 t = 5.5 之间）的数据作为一个 EEG 样本。对于数据集 MI 2，我们将数据

降采样到 100Hz，两个数据集的相关总结如表格2.1 所示。

表 2.1 数据集总结。

数量

通道 采样点 用户 类别 样本数/类别

MI 1 59 300 7 2 100

MI 2 22 300 9 2 72

① http://www.bbci.de/competition/iv/desc 1.html.
② http://www.bbci.de/competition/iv/desc 2a.pdf.
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2.5.2 实验一：协方差矩阵迁移方法对比

本节在两个数据集上分别验证2.3节所提的基于样本的协方差矩阵迁移方法

（IA1，IA2）的效果，并将它们与文献中的迁移学习方法进行比较。

对每一个数据集，首先用留一法依次选择目标用户与源用户，即每次实验取一

个用户为目标用户，其它用户为源用户，直到所有用户被选为一次目标用户。鉴于

SA1 需要少量的目标用户标注数据，本节考虑一种半监督场景：对目标用户，先从

每个类别中随机选择 20 个样本作为训练池，剩余样本作为测试集；然后从训练池中

每次添加 4 个样本（每个类别 2 个）作为训练集，与源用户样本结合训练一个模型，

用于测试集的预测，直到训练池中的样本添加完毕。

本节比较以下 7 个算法的效果：

1. 基准1（BL1）：直接合并所有源用户数据；

2. 基准2（BL2）：只使用目标用户已标注数据；

3. 基准3（BL3）：合并所有源用户数据与目标用户已标注数据；

4. SA1：基于用户的协方差矩阵迁移方法，如2.2.1节所描述；

5. SA2：基于用户的协方差矩阵迁移方法，如2.2.2节所描述；

6. IA1：本章提出的基于样本的协方差矩阵迁移方法，并使用通道拼接的方法

得到特征向量进行优化，如2.3节所描述。另外为了降低数据维度，从而提

升优化效率，我们对每个样本取前两秒的数据；

7. IA2：本章提出的基于样本的协方差矩阵迁移方法，并使用样本的协方差矩

阵的切向量进行优化，如2.3节所描述。

上述所有算法采用相同的训练集和测试集，亦采用相同的分类模型，即首先

使用 CSP 进行空域滤波并提取信号方差的对数作为特征，然后用线性判别分析

（LDA）作为分类器。图2-3和图2-4分别是在数据集 MI 1 和 MI 2 上的测试结果，其

中图2-3的前 7 个子图和图2-4的前 9 个子图代表使用单个用户作为目标用户的实验

结果，最后一个子图是所有目标用户的平均结果。在所有子图中，横轴代表目标用

户每个类别的已标注的样本数目 k，纵轴代表分类正确率。由图中可以看出：

1. 当目标用户已标注的样本数目 k 较小时，BL2 在数据集 MI 1 上的效果仅优

于 BL1，在数据集 MI 2 上的效果最差。这说明当目标用户只有少量的已标

注样本时，利用源用户的数据是很有必要的，即使是最简单的用法，即直接

将所有源用户数据与目标用户已标注数据合并使用也能取得更好的效果。

2. 随着 k 增大，BL2 的效果上升最明显，会渐渐接近甚至超过其它迁移学习方

法。这说明当目标用户有足够的已标注样本时，无需进行迁移学习，直接使

用当前用户的数据即可。

3. 当 k 较小时，基于用户迁移的方法（SA1 和 SA2）的平均效果在两个数据集

上都优于简单平均的方法（BL3），说明 SA1 和 SA2 对源用户和目标用户之

间的相似度的衡量是有意义的。
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4. 当 k 较小时，本文提出方法（IA1 和 IA2）的平均效果在两个数据集上都优

于其它方法，验证了本文所提方法的有效性。若以正确率曲线以下的面积

（k ≤ 10）来衡量对应算法在不同目标域带标注样本数目时的性能，则 IA1
相对于 BL3 在两个数据集上的平均性能提升了 9.34%，相对于 SA1和 SA2分
别提升了3.9%和3.12%。

5. 平均来看，IA1 的效果比 IA2 更好，所以建议使用 IA 时直接将 EEG 样本按

通道拼接即可。
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图 2-3 7 种不同 CSP 在数据集 MI 1 上的分类正确率。

2.5.3 CSP的目标函数比较

本节在两个运动想象数据集上测试2.4节所提的新 CSP 目标函数（用 SM 代称，

以与传统 CSP 区分），并将之与传统 CSP 比较。本节实验不考虑迁移学习场景，对

每一个用户，随机选取 50% 样本作为训练集，另外 50% 样本作为测试集，然后重复

实验 30 次以获得在统计上有意义的结果。

使用 SM 的一个出发点是为了得到相关性更小的滤波器，所以本节首先比较 SM
与 CSP 的滤波器之间的平均相关系数，表格 2.2 和 2.3分别展示了它们在数据集 MI
1 和 MI 2 上的结果，可以观察到 SM 计算的滤波器之间的平均相关系数更小。
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图 2-4 7 种不同 CSP 在数据集MI 2 上的分类正确率。

表 2.2 单个滤波器之间的平均相关系数：数据集 MI 1。

Subject 1 2 3 4 5 6 7 平均

CSP .1393 .0760 .1064 .0797 .0839 .1122 .1148 .1018

SM .0907 .0477 .0399 .1373 .0738 .0943 .0886 .0817

然后比较 SM 和 CSP 在两个数据集上得到的实际 Ratio1 和 Ratio2 ，除了普

通的 CSP 之外，我们还考虑正则化 CSP（regularized CSP，RCSP）。由式（2.1）和

（2.2）可知，普通 CSP 的解是 C̄−1
1 C̄0 （或者 C̄−1

0 C̄1 ）的最大 f 个以及最小 f 个特

征值对应的特征向量。对于 RCSP，特征分解的对象变为 (C̄1 + λI)−1C̄0，其中 I 为

单位矩阵，λ 为正则化项的调节因子，通过在训练数据上交叉验证得到，该方法已

在文献 [57] 中表现出了比普通 CSP 更好的效果。
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表 2.3 单个滤波器之间的平均相关系数：数据集 MI 2。

Subject 1 2 3 4 5 6 7 8 9 平均

CSP .1807 .3224 .2571 .1776 .1416 .2116 .2419 .1904 .1665 .2100

SM .1744 .1759 .1522 .1488 .1280 .1481 .1354 .1288 .1521 .1493

类似地，我们也对 SM 进行正则化（regularized SM，RSM），RSM 的前 f 个滤

波器的目标函数变为：

max

∑f
i=1w

T
i C̄0wi∑f

i=1w
T
i (C̄1 + λI)wi

(2.18)

后 f 个滤波器的目标函数变为：

max

∑2f
i=f+1w

T
i C̄1wi∑2f

i=f+1w
T
i (C̄0 + λI)wi

(2.19)

其中 I 同样为正则化项，λ 为正则化项的调节因子，通过在训练数据上交叉验证得

到。

图2-5展示了四种滤波方法（CSP，SM，RCSP，RSM）在滤波器个数分别为 4，
6，8 时，Ratio1 和 Ratio2 在数据集 MI 1 上的结果比较。图中横轴数字代表用户索

引，最后一组柱状图是在所有用户上的平均结果。图2-6则展示的是在数据集 MI 2
上的结果。可以观察到 CSP 总是比 SM 有更高的Ratio1，而 SM 则有更高的Ratio2，

这点很容易理解，因为 CSP 和 SM 是分别以 Ratio1和 Ratio2 为目标函数。

最后研究 SM 和 CSP 对分类正确率的影响，对上面提到的每一种滤波器，我们

都考虑两种分类模型：

1. 提取方差对数作为特征，如式（1.6）所示，然后使用 LDA 分类；

2. 计算所有样本的协方差矩阵，然后使用 MDRM 分类，如1.3.2节所描述。

结合四种滤波器与两种分类模型，我们一共比较 8 种算法。图2-7展示了当滤波

器个数分别为 4，6，8 时，所有算法在数据集 MI 1 上的分类正确率。图2-8则展示

在数据集 MI 2 上的分类正确率。图中横轴数字代表用户索引，最后一组柱状图是在

所有用户上的平均结果。可以观察到：

1. 总体来看，RCSP 比 CSP 更好，RSM 比 SM 更好，这不仅验证了文献 [57]的

结果，也证明了正则化对 SM 的正面效果；

2. SM 只在少数用户上的效果比 CSP 更好，而平均效果 SM 是稍差于 CSP 的。
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图 2-5 数据集 MI 1上 Ratio1 和 Ratio2 的比较：a) f = 2；b) f = 3；c) f = 4。
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图 2-6 数据集 MI 2上 Ratio1 和 Ratio2 的比较：a) f = 2；b) f = 3；c) f = 4。
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图 2-7 数据集 MI 1 上的分类正确率比较：a) f = 2；b) f = 3；c) f = 4。
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图 2-8 数据集 MI 2 上的分类正确率比较：a) f = 2；b) f = 3；c) f = 4。
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2.6 小结

本章对脑机接口中最重要的空域滤波方法，即共同空间模式（CSP）展开研究，

其一是研究当新用户缺乏标注数据时，如何将迁移学习应用于 CSP；其二是在当前

用户不缺乏标注数据时，讨论 CSP 的目标函数的特性以及可能存在的局限。

对于第一方面，本章首先总结了将迁移学习应用于 CSP 的基本思路，即使用源

用户的协方差矩阵来帮助衡量目标用户的类别平均协方差矩阵；然后介绍了两种文

献中的迁移学习方法，根据迁移特点把它们总结为“基于用户的协方差矩阵迁移”；

接着本章提出一种新的迁移思路，称为“基于样本的协方差矩阵迁移”，并给出了

两种具体使用方法。实验证明，本章提出的两种方法都是有效的，且效果比文献现

有方法都更好。

对于第二方面，本章先研究了传统 CSP 的解，指出其可能存在的问题，即多个

滤波器得到的特征之间可能存在冗余信息；然后针对这个问题，本章提出一种新的

相关的 CSP 目标函数，并在正交空间使用梯度下降法进行求解。最后用实验比较两

种不同的 CSP 目标函数，以及它们正则化之后的解。实验发现，尽管新目标函数的

滤波器之间有更低的平均相关系数，但其分类效果总体略差于传统 CSP 的目标函

数；另外，无论是哪种目标函数，正则化之后都能得到更好的分类效果。
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3 黎曼空间中迁移学习的优化方法

3.1 引言

上一章的研究对象是脑机接口中的传统分类框架，本章则针对基于黎曼几何的

分类框架开展研究。

法国的 Barachant 等研究者 [59]于 2012 年首次将黎曼几何方法引入到脑机接口

领域，提出了一种新的、针对 EEG 样本协方差矩阵的分类框架，并依靠此方法获

得数个国际脑信号分类比赛的冠军，比如“DecMEG2014”（https://www.kaggle.com/
c/decoding-the-human-brain）和“BCI challenge 2015”（http://neuro.embs.org/2015/bci-
challenge/）。此后，黎曼几何方法在脑机接口领域获得了很多的关注，研究者们在

文献 [59]的基础上进行完善，逐渐将黎曼几何方法的应用场景从最开始的运动想象范

式推广到了P300诱发电位以及疲劳度监测等范式，并且取得了良好的效果 [60–62]。

随着黎曼几何方法应用的扩展，脑机接口中的迁移学习研究也从传统方法发展

到了黎曼几何方法领域 [98,108–112]。最近，Zanini [112] 等研究者提出一种黎曼空间数据

对齐方法（Riemannian space Alignment，RA），主要思想是在黎曼空间中把不同用

户的样本协方差矩阵进行对齐，是脑机接口领域当前最先进的迁移学习方法之一。

进一步地，本章提出两种优化 RA 的思路：其一是计算优化，本章采用两种不

同的方法来挑选通道，从而降低样本协方差矩阵的维度；其二是进行训练数据重采

样，即基于黎曼距离挑选一小部分源用户样本作为训练集。内容安排如下：3.2节介

绍针对样本协方差矩阵的迁移学习方法 RA；3.3 节提出用挑选通道的方法来优化黎

曼空间中的计算；3.4节提出一种基于黎曼距离挑选源域样本的方法，从而在 RA 的

基础上进一步减少源用户与目标用户之间的分布差异；3.5 节用实验验证本章所提方

法对于 RA 效果提升的有效性；3.6 节总结本章内容；

3.2 黎曼空间数据对齐方法

在脑机接口中，如1.3.2节所介绍的，黎曼几何方法是以样本的协方差矩阵为特

征。因此，在黎曼几何框架下的迁移学习也需要在样本的协方差矩阵上进行迁移。

Zanini 等研究者 [112]于 2018 年特别针对 EEG 的样本协方差矩阵提出了一种黎曼空

间数据对齐方法 RA，该方法在黎曼空间中对来自不同用户的协方差矩阵进行对齐，

再使用对齐后的源用户协方差矩阵训练 MDRM 分类器，然后应用在对齐后的目标

用户上。

在黎曼几何的框架下，如果把每个协方差矩阵看作黎曼流形上的一个点，则协

方差矩阵的变换也可以看作“点”在黎曼流形上的移动。当在黎曼流形上观察来自
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不同用户的协方差矩阵时，我们不能判定两点之间的偏移是由不同任务引起的，还

是由个体差异引起的。这也是为什么不能直接在源用户上训练模型，而是需要先用

迁移学习来减少个体差异的原因。

那么这种个体差异是怎么引起的呢？原因可能有很多种，比如不同用户之间的

头部结构差异、电极在头皮上放置的位置差异，以及用户对同一刺激产生的神经反

应差异等等。RA 主要考虑前两种因素，因为它们在整个实验过程中是固定存在的，

不因大脑状态或所执行任务不同而变化。RA 就是基于这个特点，利用用户在休息

时段的 EEG 信号来减少执行任务时段的个体差异。休息时段的 EEG 信号在其它算

法中通常是被抛弃的，比如在运动想象实验中，每次执行完一次运动想象任务后，

通常会休息 2 秒左右的时间，而这段休息时间不会被剪辑到该任务的 EEG 样本中。

对每一个用户，RA 首先截取该用户在休息时段的 EEG 信号，称为“参考状

态”。头部结构和电极位置的差异会引起参考状态协方差矩阵的偏移，并且当大脑

在执行一个指定任务时，协方差矩阵会在黎曼流形上从参考状态向特定的方向移动。

因此，针对每一个用户，若有多个休息时段，RA 计算这些参考状态的协方差矩阵

的黎曼中心，称为“参考矩阵”；然后整体移动所有样本协方差矩阵，使它们的中

心点固定在参考矩阵。这样，我们在不同用户的样本协方差矩阵上观察到的偏移就

大多是由任务不同引起的。

具体地，针对每一个用户，RA 首先获取该用户在休息时段的 EEG 信号，并计

算它们的协方差矩阵，记为{Ri}ki=1，然后计算这些协方差矩阵的黎曼中心作为参考

矩阵：

R̄ = argmin
P

k∑
n=1

δ2(P,Rn). (3.1)

假设该用户的样本协方差矩阵为 {Ci}Ni=1，RA 对每一个样本协方差矩阵执行如

下变换：

C̃i = R̄−1/2CiR̄
−1/2, (3.2)

这里 C̃i 是对齐后的协方差矩阵。

这里回顾一个重要的、关于黎曼距离的仿射不变性（congruence invariance）定

理：

定理 3.1： 假设 P1 和 P2 为两个正定对称矩阵，W 为一个可逆矩阵，δ(·) 为两个正

定对称矩阵之间的黎曼距离，则：

δ(W TP1W,W TP2W ) = δ(P1, P2), (3.3)

在用户内部，样本协方差矩阵使用的转换矩阵 R̄ 是一样的，意味着在执行式

（3.2）代表的 RA 变换后，用户内部样本协方差矩阵之间的黎曼距离是不变的，RA
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变换相当于对该用户的样本协方差矩阵作了某种整体移动，这确保 RA 不会破坏用

户原本的模式。而对不同用户，它们使用了不同的转换矩阵 R̄，意味着 RA 拥有改

变不同用户协方差矩阵分布的能力。

3.3 通道选择

RA 最核心的一步是计算参考矩阵，即参考状态协方差矩阵的黎曼中心。然而，

当数据的通道数 nc 较大时，协方差矩阵的维度 nc × nc 也会很大，此时关于协方差

矩阵的计算效率会大大降低，准确度也会受到影响。特别是在计算多个协方差矩阵

的黎曼中心时，可能多次迭代都无法收敛。尽管有一些基于图的方法能对黎曼空间

进行降维 [113]，但这些降维方法通常本身就不存在解析解，而是需要通过迭代优化来

得到低维黎曼空间，且最后对分类结果的影响难以预测。

因此，本节采用简单的通道选择来减少协方差矩阵的维度，从而提高黎曼空间

中计算的效率和准确度。事实上，文献中已有一些方法挑选通道，但在传统的机器

学习算法中，这些方法并不总是有效的。具体地，本节介绍两种挑选通道的方法：

1. 人工挑选：EEG 数据的不同通道对应着头皮表面不同位置的电极。显然，挑

选出距离当前任务相关脑区的电极会有利于数据的质量。虽然目前存在着不

同规格的脑电帽，但其电极的位置大都是基于 10-20 国际标准导联系统，如

图3-1所示。因此，人工挑选方法就是依据特定任务的神经活动区域和 10-20
国际标准导联系统，挑选出若干通道。

2. 基于 CSP 滤波器的挑选：每个 CSP 滤波器事实上是以不同的权重将所有通

道进行一种重组，这里的权重其实也反映了各个通道对信号可分的重要性，

所以也有文献基于 CSP 滤波器来选择通道 [114]。具体地，假设 W ∈ R2f×nc

是已经求得的 CSP 映射矩阵，而 wi 是 W 的第 i 行，对应着第 i 个通道。则

第 i个通道的得分为：

SC(i) =
∥ wi ∥1
∥ W ∥1

(3.4)

其中 ∥ · ∥ 代表 ℓ1 范数。

然后，我们再将通道按照 SC(i) 值从大到小进行排列，再选择前任意个通道

即可完成挑选。

3.4 源用户样本选择

协变量偏移，即源域与目标域的输入之间的分布差异，也是现实场景中最常见

的分布差异。多数迁移学习方法会首先试图减少协变量偏移，对源域样本进行重采

样或者赋权是常用的方式 [67–69]。
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图 3-1 10-20 国际标准导联系统。

本章提出一个简单可行的方法来对选取位于目标用户高密度区域的源用户样本，

首先计算所有源域样本与目标用户每个样本的协方差矩阵之间的黎曼距离，然后使

用聚类算法选择离目标用户样本最近的若干源用户样本作为训练集，挑选过程如算

法2所示。当有多个源用户时，首先直接合并所有源用户作为一个源用户，然后执行

算法2。算法2的特点是操作简单，并且与其它赋权或者子空间映射的方法相比，该

方法不对样本结构形成任何的破坏，因此可以与其它迁移学习方法比如 RA 配合使

用。

3.5 实验

本章实验仍然使用2.5节用过的运动想象数据集 MI 1 和 MI 2，并使用相同的预

处理步骤。特别地，RA 需要休息时段的 EEG 信号来计算参考矩阵，本章截取每次

运动想象任务后的休息时段，即图2-2中 [6.25, 7.25] 秒之间的 EEG 信号作为参考状

态。它们的相关性质如表格5.1 所示。

在实验目标上，我们先设计实验来分别测试通道选择和源用户样本选择是否能

提升 RA 的迁移效果，然后设计实验测试同时使用通道选择和源用户样本选择对 RA
迁移效果的影响。
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Algorithm 2: 样本选择算法。

Input: N t 个未标注的目标用户样本，{Xt
i}N

t

i=1;
N s 个已标注的源用户样本，{Xs

j}N
s

j=1;
k，对每一个目标用户样本执行聚类的邻居数目;

Output: 被选择的源用户样本

for i = 1, ..., N t do
for j = 1, ..., N s do

根据式（1.1）计算Xt
i 与 Xs

j 的协方差矩阵，以及根据式（1.7）计算协

方差矩阵之间的黎曼距离;

end
对目标用户样本Xt

i，从所有源用户样本 {Xs
j}N

s

j=1 中挑选出 k 个黎曼距离最

近的样本;

end
结合所有被选择的源用户样本并去掉其中被重复选择的;
Return 去重之后的源域样本。

表 3.1 数据集总结。

数目

通道 样本采样点 参考状态采样点 用户 类别 样本数/类别

MI 1 59 300 100 7 2 100

MI 2 22 750 250 9 2 72

本章考虑无监督迁移学习场景：首先用留一法依次选择每个用户为目标用户，

其它用户为源用户，其中目标用户的 EEG 样本可以使用，但不知道它们的标签，源

用户都是已标注数据。

为强调不同方法的效果对比，本章将要用到的算法分为三个阶段：

1. 预处理阶段：主要包括对 EEG 数据进行时域滤波，并且截取正在执行运动

想象的时段作为样本，如2.5 节所示。

2. 中间阶段：选择性地执行3.3节所描述的通道选择方法，3.2节所描述的迁移

学习方法 RA，或者3.4 所描述的源用户样本选择方法。

3. 分类阶段：对处理后的数据应用分类模型，获得测试效果。

对所有算法，本章采用相同的预处理阶段和分类阶段，然后采用不同的中间阶

段，以突显本章所提算法的影响。并且，每次比较都会在分类阶段采用两种分类流

程，以验证算法在不同分类流程下的效果：

1. MDRM：直接使用 MDRM 分类器进行分类；

50



华 中 科 技 大 学 博 士 学 位 论 文

2. CM：先使用 CSP 对数据进行空域滤波，再使用 MDRM 分类。

3.5.1 通道选择对RA的影响

本节针对3.3节所提方法开展实验，即研究通道选择能否改善 RA 的计算效率与

精确度，从而提升算法整体的迁移效果。鉴于数据集 MI 1 有较多通道，而 MI 2 通

道数相对较少，本节只在数据集 MI 1 上验证通道选择方法的效果。具体地，本节在

算法的中间阶段分别测试以下两种通道选择方法：

1. CS1 (channel selection 1)：基于脑电图中的 10-20 国际导联标准，人工选择以

下通道：{‘Fz’, ‘FC3’, ‘FC1’, ‘FCz’, ‘FC2’, ‘FC4’, ‘C5’, ‘C3’, ‘C1’, ‘Cz’, ‘C2’,
‘C4’, ‘C6’, ‘CP3’, ‘CP1’, ‘CPz’, ‘CP2’, ‘CP4’, ‘P1’, ‘Pz’, ‘P2’, ‘PO1’ }。这些通

道常被认为与“左手运动想象”和“右手运动想象”相关大脑活动区域的位

置接近。

2. CS2 (channel selection 2)：基于 CSP 滤波器选择通道，如3.3 节所描述，并且

将被选择的通道数目分别取为 {15, 20, 25, 30, 35}，然后观察 CS2 在这些不同

参数设置下的效果。

首先观察 CS1 对 RA 的影响，无论采用分类流程 MDRM 或是 CM，我们都比较

以下四种算法：

1. MDRM/CM：在中间阶段既不选择通道，也不进行对齐；

2. CS1：在中间阶段使用 CS1 挑选通道，但不进行对齐；

3. RA：在中间阶段使用所有通道，进行 RA 对齐；

4. CS1-RA：在中间阶段先使用通道选择方法 CS1 挑选通道，再进行 RA 对

齐。

实验结果结果如表3.2所示。可以观察到：

1. MDRM 的效果优于 CS1-MDRM，且 CM 的效果优于 CS1-CM，这说明直接

使用 CS1 并不能直接提高分类模型的性能。

2. CS1-RA-MDRM 的平均效果优于 RA-MDRM，且 CS1-RA-CM 的平均效果优

于 RA-CM，这说明在使用迁移学习算法 RA 后，CS1 能够提高模型的性能。

与上一条的结果对比，说明 CS1 有利于提升 RA 的迁移效果，这验证了我们

在3.3节的理论。

然后比较在使用 RA 的条件下，经过 CS1 选择通道后的算法整体用时与使用全

部通道的算法整体用时。实验平台为 Thinkpad 系列笔记本，装载 Intel Core i5-6200U
CPU@2.30GHz，4GB 内存，190GB 固态硬盘，64位 Windows 10 以及 Matlab 2018b。
实验结果如表格3.3 所示，从平均用时看，CS1-RA-MDRM 比 RA-MDRM 快约 32
倍，CS1-RA-CM 比 RA-CM 快约 30.7 倍，且经 CS1 选择通道后，在不同用户上耗

时的标准差也小了很多。这说明 CS1 极大地提升了 RA 的计算效率。
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表 3.2 通道选择方法 CS1 在数据集 MI 1 上的结果比较。

MDRM CM

用户 MDRM CS1 RA CS1-RA CM CS1 RA CS1-RA

1 51.00 51.00 77.50 73.50 49.50 51.50 55.00 73.50

2 50.00 50.00 67.00 61.00 54.00 50.00 68.00 62.00

3 50.00 50.00 62.00 61.00 50.00 50.00 68.00 60.00

4 51.50 50.00 54.00 59.00 52.50 50.00 60.00 69.50
5 50.00 50.00 72.00 79.00 50.00 50.00 70.50 91.00
6 77.00 60.00 80.00 79.00 75.50 54.50 60.00 80.00
7 50.00 50.00 72.00 79.00 50.00 50.00 67.00 81.50

平均 54.21 51.57 69.21 70.21 54.50 50.86 64.07 73.93

表 3.3 算法耗时（秒）

RA-MDRM CS1-RA-MDRM RA-CM CS1-RA-CM

平均 132.6188 4.1392 122.3769 3.9822

标准差 1.4100 0.0134 0.0908 0.0057

接下来观察 CS2 对于 RA 的效果，我们比较同样的四种算法，只是将通道选择

算法 CS1 替换为 CS2。由于本节重点是研究 CS2 对 RA 迁移效果的影响，这里只

比较 RA-MDRM 与 CS2-RA-MDRM，以及 RA-CM 与 CS2-RA-CM，结果分别如表

格3.4 和3.5 所示。可以观察到，无论是以 MDRM 分类还是 CM 分类，CS2 在一个

很宽泛的参数设置下（被选择通道数目从 15 变化到 35），都可以提升 RA 的迁移效

果。

表 3.4 以 MDRM 为分类模型，通道选择方法 CS2 在数据集 MI 1 上的结果比较。

RA-MDRM CS2-RA-MDRM

用户 59 (All) 15 20 25 30 35

1 77.50 79.00 77.50 78.50 77.50 74.50

2 67.00 61.00 65.50 62.00 60.50 62.00

3 62.00 62.00 61.00 64.00 68.00 62.50

4 54.00 60.00 61.00 60.50 62.50 61.00

5 72.00 86.50 86.00 86.50 83.5 84.00

6 80.00 77.50 78.50 77.50 77.00 78.50

7 72.00 78.50 83.50 79.50 80.00 80.5

平均 69.21 72.07 73.29 72.64 72.71 71.86
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表 3.5 以 CM 为分类模型，通道选择方法 CS2 在数据集 MI 1 上的结果比较。

RA-CM CS2-RA-CM

用户 59 (All) 15 20 25 30 35

1 55.00 74.50 71.50 73.50 72.50 75.00
2 68.00 69.50 77.00 73.50 69.00 71.50

3 68.00 60.00 69.00 68.50 72.5 75.00
4 60.00 60.00 67.50 67.50 66.50 66.50

5 70.50 95.50 95.50 95.00 93.5 94.50

6 60.00 83.00 80.00 78.00 78.00 79.00

7 67.00 86.50 88.00 84.50 85.00 84.50

平均 64.07 76.43 78.36 77.21 76.71 78.00

3.5.2 样本选择算法的实验结果

本节在数据集 MI 2 上验证样本选择算法对 RA 迁移效果的影响。具体地，本节

分别在两种分类模型下比较以下四种算法：

1. MDRM/CM：在中间阶段既不进行协方差矩阵对齐，也不挑选源用户样本；

2. TS：在中间阶段使用3.4节所提方法挑选源用户样本，但不进行对齐；

3. RA：在中间阶段使用所有源用户样本，进行 RA 对齐；

4. RA-TS：在中间阶段先用 RA 对齐，再使用3.4节所提方法挑选源用户样本。

TS 有一个参数，即算法2中执行 KNN 聚类的邻居个数 k，为了观察 TS 在不同

参数 k 下的性能，本节从 k = 20 开始，每次增加 10，直到 k = 100。实验结果如

图3-2所示，其中前 9 个子图代表使用单个用户作为目标用户的结果，最后一个子图

是平均结果。在所有子图中，横轴代表目标用户 k 的取值，纵轴代表分类正确率。

由图中可以看出：

1. 从平均效果看，TS-MDRM 的分类效果优于 MDRM，且 TS-CM 的分类效果

优于 CM。这说明无论分类模型是 MDRM 还是 CM，对源用户数据进行采

样能够减少协变量偏移。

2. 从平均效果看，RA-TS-MDRM 的分类效果优于 RA-MDRM，且 RA-TS-CM
的分类效果优于 CM。这说明无论分类模型是 MDRM 还是 CM，TS 都能进

一步加强 RA 的迁移效果。

3. 从效果增幅看，TS 在 RA 之后的效果增幅不如 TS 直接在未对齐数据上的效

果增幅，这可能是因为 RA 已经大大减少了分布差异。
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图 3-2 样本选择算法 TS 在数据集 MI 2 上的实验结果：a) MDRM分类；b) CM分类。
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3.5.3 综合使用通道选择与样本选择算法

前两节分别验证了通道选择和源用户样本选择的有效性，本节则观察同时使用

这两种优化方法时的效果。具体地，本节比较以下三种算法：

1. CS1-RA：在中间阶段先执行 CS1 挑选通道，再执行 RA 对齐；

2. RA-TS：在中间阶段先执行 RA 对齐，再使用 TS 挑选源用户样本；

3. CS1-RA-TS：在中间阶段先执行 CS1 挑选通道，再执行 RA 对齐，最后使用

TS 挑选源用户样本；

图3-3与图3-4表示在数据集 MI 1 上的实验结果，其中前 7 个子图代表在单个目

标用户上的实验结果，最后一个子图是所有目标用户的平均结果。在所有子图中，

横轴代表目标用户 k 的取值，纵轴代表分类正确率。可以观察到 CS1-RA-TS-MDRM
的分类效果优于 CS1-RA-MDRM 和 RA-TS-MDRM，CS1-RA-TS-CM 的分类效果优

于 CS1-RA-CM 和 RA-TS-CM。这说明无论采用哪种分类模型，CS1 和 TS 可以互相

兼容，进一步地提升 RA 的迁移效果。
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图 3-3 以 MDRM 为分类器，综合使用 CS1 与 TS 在数据集 MI 1 上的实验结果。
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图 3-4 以 CM 为分类器，综合使用 CS1 与 TS 在数据集 MI 1 上的实验结果。

3.6 小结

黎曼几何方法作为脑机接口领域近年来兴起的一大类方法，已经被证明能够取

得很好的效果。同时，RA 作为在黎曼空间框架下特别为 EEG 数据提出的一种迁移

学习方法，代表了脑机接口领域迁移学习的当前最高水平。然而，RA 在通道数或

者源用户样本过多时，会遭遇到一定的计算问题。因此，本章针对 RA 的计算困难

提出了两种优化思路来分别降低协方差矩阵的维度和源用户样本数。实验显示这些

优化方法可以提升 RA 的计算效率和迁移效果，而当这两种优化方法结合使用时，

RA 的迁移效果能够得到进一步地提升。
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4 欧式空间中的数据对齐方法

4.1 引言

在前两章中，本文分别针对脑机接口领域的两种机器学习框架，即欧式空间中

的传统分类框架和基于黎曼几何的分类框架，提出了新的迁移学习算法或者优化方

法。具体地，本文在第 2 章提出了一种新的针对 CSP 滤波器的迁移学习方法，在第

3 章提出了两种在黎曼空间中提升 RA 迁移效果的优化方法。总的来说，它们都是

局限于当前框架下的算法，不能够很容易地嵌入到其它算法中。

本章则提出一种新的欧式空间中的数据对齐方法（Euclidean-space Alignment，
EA）。该方法是一种更底层的迁移学习算法，其特点在于直接对齐不同用户 EEG 样

本的原始数据，且不改变 EEG 样本的数据结构。因此，在 EA 对齐之后，既可以使

用传统机器学习算法进行分类，也可以使用黎曼方法进行分类。

本章内容安排如下：4.2节总结迁移方法 RA 的几个缺陷；4.3节提出一种新的数

据对齐方法 EA；4.4节介绍数据集并进行数据可视化；4.5节在离线实验场景中对比

EA 与 RA 的效果；4.6 节在在线实验场景中对比 EA 与 RA 的效果；4.7节总结本章

内容。

4.2 黎曼空间数据对齐方法（RA）的局限

尽管本文在上一章中提到，RA 代表了迁移学习在脑机接口领域的先进水平，

而且进一步提出了两种优化的方法，但 RA 仍然存在一些上述优化方法没有解决的

局限：

1. RA 的可解释性问题：RA 使用休息时段的 EEG 信号（参考状态）来对齐任

务实施阶段的 EEG 信号（样本），尽管文献 [112] 从直观理解的角度描述了为

什么要这样做，但仍缺乏相应的数学模型来说明参考状态与样本之间的关

系；

2. RA 需要计算协方差矩阵的黎曼中心，这在通道数较多时会耗费大量计算时

间。尽管本文在上一章提出了用挑选通道的方法来降低协方差矩阵的维度，

但这样有可能会损失一定的信息量；

3. RA只针对 EEG 样本的协方差矩阵进行对齐，所以后续需要使用针对协方差

矩阵分类的算法，比如 MDRM，这限制了 RA 的应用场景；

4. 对于 P300 范式的 EEG 数据，两个实验样本之间不存在休息时段，所以 RA
需要用负类样本代替休息时段信号作为参考状态。也就是说，RA 需要一定

数量的目标用户标注样本，不能用于完全无监督的场景。
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4.3 欧式空间中的数据对齐方法

针对 RA 的局限，本节提出一种欧式空间中的数据对齐方法 EA，该方法在上述

局限之处都作了改进：

1. EA 不使用休息时段的 EEG 信号，而是直接使用所有样本的平均协方差矩阵

作为参考矩阵，这样的好处是原理清晰，下一小节将对此作详细阐述；

2. EA 在欧式空间对齐数据，所以只需要计算协方差矩阵的算术中心，计算效

率会得到提升；

3. EA 对齐的对象是原始样本而非协方差矩阵，且不改变原始样本的维度。所

以，在 EA 对齐之后，既可以使用传统机器学习算法进行分类，也可以使用

黎曼方法进行分类。

4. 对于 P300 范式的 EEG 数据，EA 同样只使用样本而不需要任何标签，所以

可以用于完全无监督的场景。

4.3.1 EA的原理与实现

本节介绍数据对齐方法 EA 的原理以及实现方式。

在机器学习中，常常会用到一种叫“白化”的预处理步骤，可以降低输入的冗

余性。假设输入为 X ∈ ℜN×D，其中 N 为样本个数，D 每个样本的特征维度。则首

先计算输入的协方差矩阵：

C = XTX (4.1)

白化是对输入 X 执行线性变换：

X̃ = XW (4.2)

其中转换矩阵 W 满足 W TW = C−1，常用的 ZCA 白化的转换矩阵为 W = C− 1
2。

则白化转换后的数据协方差矩阵为：

C̃ = X̃T X̃ = W TXTXW = I (4.3)

其中 I 代表单位矩阵，意味着新数据的特征之间不相关，且方差相同。

需要注意的是，上面提到的协方差矩阵与 EEG 样本的协方差矩阵不同：白化中

的协方差矩阵针对的输入样本都是向量，协方差矩阵的元素是特征维度之间的协方

差；但 EEG 样本是矩阵而非向量，其协方差矩阵是在单个样本而非所有样本上求得

的，所以其协方差矩阵的元素是该样本通道之间的协方差。这意味着如果我们计算

一个用户的平均协方差矩阵，再将其用于“白化”该用户的所有样本，则用户转换

后的平均协方差矩阵为单位矩阵。如若所有用户的平均协方差矩阵都为单位矩阵，

意味着它们非常重要的一个二阶统计量，即样本协方差矩阵的分布会变得更相似。
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具体地，假设当前用户有 N 个样本 {Xi}Ni=1，EA 首先计算其平均协方差矩阵：

R̄ =
1

N

n∑
i=1

XiX
T
i , (4.4)

然后对所有样本执行如下变换：

X̃i = R̄−1/2Xi. (4.5)

在变换之后，该用户的平均协方差矩阵会变成单位矩阵：

1

N

N∑
i=1

X̃iX̃
T
i =

1

N

N∑
i=1

R̄−1/2XiX
T
i R̄

−1/2

= R̄−1/2

(
1

n

N∑
i=1

XiX
T
i

)
R̄−1/2

= R̄−1/2R̄R̄−1/2 = I, (4.6)

当分别对源用户和目标用户执行上述变换后，它们的平均协方差矩阵都会变成

单位矩阵。鉴于样本协方差矩阵是 EEG 信号的一个重要统计量，用户间的差异也会

变小，这正是迁移学习想要达到的效果。

4.3.2 EA与RA的对比

EA 和 RA 都是对数据进行变换，它们在计算上的不同之处在于：

1. 在计算转换矩阵时，RA 是计算休息状态协方差矩阵的黎曼中心，而 EA 是

计算样本协方差矩阵的算术平均；

2. RA 对齐的对象是样本协方差矩阵，而 EA 对齐的是样本自身（时域 EEG 信

号）。

3. RA 对齐使得用户的休息状态协方差矩阵中心变为单位矩阵，而 EA 使得用

户的样本协方差矩阵中心变为单位矩阵，显然 EA 是一种更直接的对齐。

4.4 实验数据集

本章使用两个运动想象数据集和一个 P300 诱发电位数据集来验证 EA 的有效

性。其中运动想象数据集仍然为 MI 1 和 MI 2，并且采取与上一章同样的预处理步

骤，即首先进行 [8,30]Hz 的频域滤波，然后截取实验试次开始后 [2.5, 5.5] 秒之间的

数据作为样本， [6.25, 7.25] 秒之间的数据作为休息时段数据（RA的参考状态）。
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4.4.1 RSVP数据集介绍

P300 诱发电位数据集来自 PhysioNet① [115]。该数据集通过快速序列视觉呈现

（Rapid Serial Visual Presentation，RSVP）来激发 P300 电位：给用户快速地呈现一系

列图片，每当一个与众不同的图片或者用户感兴趣的图片出现，用户的 EEG 信号会

在该图片刺激约 300 毫秒之后呈现一个幅值的波峰，这种会激发 P300 电位的图片称

为“目标图片”（或正类样本），通常只占系列图片的一小部分，而大部分的普通图

片称为“非目标图片”（或负类样本）。在本数据集中，给用户呈现的系列图片都是

伦敦的航拍图片，其中目标图片里都包含一个以任意角度出现的飞机，而非目标图

片则不包含飞机。实验的任务是通过 EEG 信号判断用户当前看到的是目标图片还是

非目标图片。

我们以实验范式“RSVP”来命名这个数据集，它包含 11 个健康用户的 EEG 数

据。实验过程中每个用户都坐在电脑屏幕前，然后快速地在电脑屏幕上播放系列图

片。实验还基于不同的图片播放速率采集了不同的数据版本，包含 5Hz，6Hz，10Hz
三个不同的版本。每个版本又采集了“a”，“b”两个阶段，两阶段之间有一段长时

间的休息。本章则采用 5Hz 版本（每秒播放 5 张图片）的“a”阶段数据，该阶段的

数据都是由 8 个EEG 通道以 2048Hz 的采样频率采集而来，不同用户包含的样本数

从 368 到 565 不等，其中目标图片与非目标图片的数量之比在 1:9 左右。

数据在采集时已经由 [0.15,28]Hz 的频率滤波。此外，为了降低运算代价，本章

将数据从 2048Hz 降采样到 64Hz，然后截取每张图片出现后 [0, 0.7] 秒的数据作为一

个样本。

表格 5.1总结了上述数据集的关键性质。

表 4.1 数据集总结。

数量

通道 用户 样本数/用户 类别 类别比例

MI 1 59 7 200 2 1:1

MI 2 22 9 144 2 1:1

RSVP 8 11 368∼565 2 1:9

4.4.2 数据可视化

本节通过可视化技术在数据的不同阶段观察 EA 对数据的影响，以及它是怎样

起到迁移效果的。

① https://www.physionet.org/physiobank/database/ltrsvp/.
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首先观察 EEG 信号幅值在 EA 对齐前后的对比，图4-1展示了两个随机选取的样

本，它们来自数据集 MI 2 的用户 1，其中一个为左手运动想象样本，另一个为右手

运动想象样本。在图4-1中，黑色和红色的曲线分别代表 EEG 信号在 EA 之前和 EA
之后的幅值波形，且每一条曲线对应着一个通道。图中横轴代表时间，纵轴上的数

字代表对应红线和黑线之间的相关性。可以观察到，在 EA 对齐后，脑电信号的幅

值变得普遍较低，且更加均匀。另外 EA 之前和 EA 之后的幅值相关性普遍较低，说

明 EA 对数据的改变较大。

图 4-1 EA 之前（黑色曲线）和 EA 之后（红色曲线）的脑电信号幅值对比。

接下来观察 EA 对最后提取的特征有怎样的影响，以及 EA 是否减少了用户间

的特征分布差异。为此，本节对每个用户执行 EA，保存 EA 之前和 EA 之后的数据，

并对这两种数据分别执行以下可视化步骤，可视化结果如图4-2和图4-3所示：

1. 数据划分：采用留一法选择目标用户与源用户，即依次选择一个用户作为目

标用户，其它用户作为源用户；

2. 特征提取：合并源用户数据作为训练集，对运动想象数据集，训练一个 CSP
滤波器，然后分别用于源用户和目标用户的滤波，并提取信号方差的对数作

为特征；对 RSVP 数据集，将每个样本按通道合并为向量，然后使用主成分

分析提取前 20 个特征；

3. 可视化：对提取的特征使用 t-SNE [116] 把特征降到 2 维，再在二维空间中将

所有样本可视化。
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图 4-2 对特征的可视化：a) 数据集 MI 1；b) 数据集 MI 2。
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图 4-3 对特征的可视化：数据集 RSVP

对每个数据集，我们都展示前两个用户分别为目标用户时的可视化结果。图4-
2是对数据集 MI 1 和 MI 2 上的可视化结果，图4-3是对数据集 RSVP 的可视化结果。

每一行代表一个目标用户，左图代表 EA 之前，右图代表 EA 之后，红色圆点代表

目标用户样本，蓝色圆点代表源用户样本。可以观察到，源用户样本与目标用户样

本在 EA 之前分布间隔很远，此时若将训练集上的模型直接应用于测试集，分类效

果会很差。而在 EA 之后，红色圆点和蓝色圆点相互之间重叠的较多，这意味着它

们之间特征分布差异变小了。

EA 在原理上是将不同用户的平均协方差矩阵都对齐到单位矩阵，所以可视化

EA 前后的协方差矩阵能够更加直观地观察到 EA 的影响。因此，我们以同样的方法

划分源用户和目标用户，计算所有样本的协方差矩阵，映射到切空间，然后对切空

间向量使用 tSNE 降维到 2 维并可视化。图4-4以数据集 MI 2 的前 2 个用户为例，展

示了 EA 的效果。同样地，左图代表 EA 之前，右图代表 EA 之后，红色圆点代表目

标用户样本，蓝色圆点代表源用户样本。可以观察到，EA 之前各个用户的协方差

矩阵分布间隔很远，各自聚成一团；而在 EA 之后，各个用户都以单位矩阵为中心，

因此分布距离也变近了。
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图 4-4 对源用户和目标用户的可视化。

4.5 离线无监督场景实验

本节在离线场景下测试 EA 对最后分类结果的影响，并将基于 EA 的算法与基

于 RA 的算法进行对比。对每个数据集，实验采用留一法选择目标用户与源用户，

即依次选择一个用户作为目标用户，其它用户作为源用户。离线场景假设目标用户

的数据已经被采集，但是我们不知道这些数据的标签，而源用户都是已标注数据。

无论是 EA 还是 RA，实验中都是先对每一个用户（包括源用户和目标用户）分别执

行对齐操作，然后合并对齐后的源用户样本作为训练集，训练分类模型，最后用于

对齐后目标用户数据的预测。

4.5.1 运动想象数据集实验结果

本节使用运动想象数据集 MI 1 和 MI 2 来测试 EA 的性能，并将之与 RA 的迁移

效果对比。对于 RA，我们使用黎曼空间中的经典分类器 MDRM；对于 EA，本节也

使用欧式空间中的经典分类算法：先使用共同空间模式（CSP）进行滤波，再使用

线性判别分析（LDA）进行分类。具体地，本节比较以下算法：

1. MDRM：直接使用黎曼空间中的经典分类器 MDRM，而不使用任何数据对

齐方法。

2. RA-MDRM：先使用 RA 对齐，再用 MDRM 分类。
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3. CSP-LDA：先使用 CSP 进行滤波，再使用 LDA 分类，不包括任何数据对齐

方法。

4. EA-CSP-LDA：先用 EA 对齐不同用户，再用 CSP 进行滤波，最后用 LDA
分类。

以上四种算法在运动想象数据集上的分类结果如图4-5和表4.2所示。
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图 4-5 离线场景下的分类正确率（%）：a) 数据集 MI 1；b) 数据集 MI 2。
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表 4.2 离线场景下的分类正确率（%）。

Dataset Subject MDRM RA-MDRM CSP-LDA EA-CSP-LDA

1 50.0000 64.5000 47.0000 69.0000
2 50.0000 49.0000 54.0000 64.5000
3 50.0000 56.0000 50.0000 67.0000

MI 1 4 50.0000 54.0000 50.0000 73.5000
5 50.0000 59.5000 62.0000 80.0000
6 57.5000 69.0000 57.5000 70.0000
7 50.0000 66.0000 52.5000 78.5000

avg 51.0714 59.7143 53.2857 71.7857
1 62.5000 72.9167 69.4444 81.2500
2 50.6944 56.2500 50.6944 63.7944
3 62.5000 84.0278 84.7222 90.9722
4 63.8889 66.6667 61.8056 70.1389

MI 2 5 50.0000 62.5000 45.1389 53.4722

6 50.0000 61.1111 52.7778 61.8056
7 56.2500 62.5000 55.5556 60.4167

8 56.9444 79.1667 87.5000 84.7222

9 53.4722 86.8056 79.7667 75.6944

avg 56.2500 70.2160 65.2006 71.2963

从图4-5和表4.2中可以观察到：

1. 对两个数据集共 16 个用户，RA-MDRM 在其中 15 个用户上的分类效果超过

MDRM，说明 RA 是有效的。

2. 对两个数据集共 16 个用户，EA-CSP-LDA在其中 14 个用户上的分类效果超

过 CSP-LDA，说明本文提出的 EA 也是有效的。

3. 对两个数据集共 16 个用户，EA-CSP-LDA 在其中 11 个用户上的分类效果超

过 RA-MDRM，说明 EA 比 RA 的迁移效果更好。

接下来验证 EA 与其它方法的测试结果是否具有统计上的显著差异。我们采用

配对 t 检验，原假设为匹配对象之差的均值为 0，显著性水平设为 α = 0.05，p 值代

表符合原假设的概率，当 p ≤ α 时则拒绝原假设，即存在显著性差异。在进行配对 t

检验之前，先使用 Lilliefors 检验证实了观测数据符合正态分布，最后对 p 值执行了

Holm-Bonferroni 校准来确保 I 类错误的概率不超过 0.05。表 4.3展示了 EA-CSP-LDA
分别与其它三种方法的对比，其中有显著性差异的结果用加粗表示。结果显示在数

据集 MI 1 上 EA-CSP-LDA 显著优于其它所有方法，在 MI 2 上 EA-CSP-LDA 显著优

于 CSP-LDA 和 MDRM，进一步证实了 EA 的迁移效果比 RA 更好。
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表 4.3 表格4.2中不同算法在配对 t 检验下的 p 值，p < 0.05 表示结果有显著性。

数据集MI 1

MDRM RA-MDRM CSP-LDA

EA-CSP-LDA 0.0002 0.0047 0.0001

数据集MI 2

MDRM RA-MDRM CSP-LDA

EA-CSP-LDA 0.0016 0.6621 0.0129

EA 的另一个相对于 RA 的优势是它的计算速度更快，所以本文也比较了 EA-
CSP-LDA 和 RA-MDRM 在计算时间上的差异，本文在一台 Dell XPS15 笔记本上执

行实验，具体配置为 Intel Core i7-6700HQ CPU@2.60GHz，16GB 内存，512GB 固态

硬盘，运行 64 位 Windows 10 教育版以及 Matlab 2017a。计算耗费时间如表5.14所
示，可以观察到 EA-CSP-LDA 比 RA-MDRM 快 3.6-19.5 倍，且不同实验耗费时间的

方差更小。此外，RA-MDRM 在 MI 1 上耗费的时间比 MI 2 上大很多的原因是 MI 1
的通道数更多。

表 4.4 EA-CSP-LDA 和 RA-MDRM 的计算运行时间对比（秒）。

EA-CSP-LDA RA-MDRM

Mean std Mean std

MI 1 0.3864 0.0514 7.5326 0.2200

MI 2 0.2405 0.0322 0.8766 0.0729

4.5.2 RSVP数据集

本节在 RSVP 数据集上测试 EA 的效果，如前文所说，在 RSVP 数据中，RA
和 MDRM 都需要一部分目标域带标签样本（RA 需要负类样本来计算参考矩阵，

MDRM 需要正类样本来计算增广协方差矩阵），所以它们无法应用于无监督场景。

因此，本节比较以下算法来验证 EA 的有效性：

1. SVM：先使用主成分分析提取特征，再使用 SVM 进行分类。

2. EA-SVM：首先用 EA 对齐不同用户，然后用主成分分析法来提取特征，最

后用 SVM 分类。

3. xDAWN-SVM：首先使用 xDAWN 进行空域滤波，然后用主成分分析法来提

取特征，最后用 SVM 分类。

4. EA-xDAWN-SVM：首先用 EA 对齐不同用户，再用 xDAWN 进行空域滤波，

然后用主成分分析法提取特征，最后用 SVM 分类。
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对上述所有算法，本文采取相同的特征提取方法和分类器：首先把每个样本的

不同通道拼接成一个通道，以把 2-D 特征转变为 1-D 特征，再使用主成分分析提取

前 20 个成分作为特征，然后将所有数据标准化到 [0,1] 之间，最后都使用 SVM 来进

行分类。这里使用的是 LibSVM [117]，并且在训练集上使用5折交叉验证来选择最佳

惩罚参数 C。

此外，由于 RSVP 数据有严重的类别不平衡问题（正负样本之比约为 1:9），本

章采用平衡分类正确率（BCA）来作为算法的评价标准。假设 m+ 和 m− 分别为正

类样本和负类样本的真实数目，n+ 和 n− 分别为被算法正确分类的正类样本和负类

样本的数目。然后分别计算正类的分类正确率 a+ 和负类的分类正确率 a− ：

a+ =
n+

m+
, a− =

n−

m− , (4.7)

则 BCA 为：

BCA =
a+ + a−

2
. (4.8)

本节四种算法在 RSVP上的测试结果如图4-6和表4.5所示，可以观察到：

1. 对所有 11 个用户，EA-SVM 在其中 9 个用户上的表现优于 SVM，说明 EA
在不使用空域滤波器的情形下是有效的。

2. 对所有 11 个用户，EA-xDAWN-SVM 在其中 8 个用户上表现优于 xDAWN-
SVM，说明 EA 在使用空域滤波器的情形下同样是有效的。

3. 总体来说，xDAWN-SVM 与 SVM 的效果接近，但 EA-xDAWN-SVM 却表现

优于 EA-SVM，说明 EA 可能有助于发掘xDAWN 的潜在性能。

本节同样对算法之间的差异进行统计检验，以验证 EA 对 BCA 的提升是显

著的。这里仍然使用配对 t 检验来比较 SVM 与 EA-SVM，以及 xDAWN-SVM 与

EA-xDAWN-SVM，显著性水平设为 α = 0.05。检验结果如表4.6所示，其中符合显

著性要求的被加粗表示。结果显示 EA-SVM 显著优于 SVM，且 EA-xDAWN-SVM
显著优于 xDAWN-SVM，证明了 EA 对于 RSVP 数据也是有效的。

4.5.3 不同参考矩阵的影响

EA 与 RA 的一个重要差异在于采用了不同的参考矩阵：EA 采用所有样本协方

差矩阵的算术平均，而 RA 采用休息状态协方差矩阵的黎曼中心。相比而言，差别

在于两点：

1. 计算主体不同，EA 采用所有样本的协方差矩阵，而 RA 采用休息状态的协

方差矩阵。

2. 计算方式不同，EA 计算算术平均，而 RA 计算黎曼中心。
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图 4-6 离线场景下所有算法在 RSVP 数据集上的 BCA(%)。

表 4.5 离线场景下所有算法在 RSVP 数据集上的 BCA(%)。

Subject SVM EA-SVM xDAWN-SVM EA-xDAWN-SVM

1 77.5445 81.8049 79.2408 81.3870

2 62.2882 67.6526 56.6652 69.7218
3 77.1559 77.5210 68.2753 75.6953

4 61.5170 71.8306 68.2058 74.1983
5 75.3788 74.4949 75.0000 73.3586

6 53.2692 48.6538 50.5983 55.7265
7 65.9753 76.1983 61.2844 76.1983
8 56.8242 57.7520 61.2827 59.6716

9 65.1835 68.4287 67.2532 67.8214

10 52.5242 57.0604 58.8724 54.8818

11 63.3459 64.9920 64.2316 68.1676
avg 64.6370 67.8536 64.6282 68.8026

表 4.6 表格4.5中不同算法在配对 t 检验下的 p 值，p < 0.05 表示结果有显著性。

SVM xDAWN-SVM

EA-SVM 0.0386
EA-xDAWN-SVM 0.0438
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为了进一步比较参考矩阵的影响，我们基于计算主体和计算方式，比较四种不

同的参考矩阵：样本协方差矩阵的算术平均（Euclidean mean of all imagery trials ，

EI）；样本协方差矩阵的黎曼中心（Riemannian mean of all imagery trials ，RI）；休息

状态协方差矩阵的算术平均（Euclidean mean of all resting trials ，ER）；休息状态协

方差矩阵的黎曼中心（Riemannian mean of all resting trials ，RR）；

图4-7(a) 和图4-7(b)分别表示这四种参考矩阵在数据集 MI 1 和 MI 2 上的实验结

果。
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图 4-7 不同参考矩阵的对比：a) 数据集 MI 1；b) 数据集 MI 2。

70



华 中 科 技 大 学 博 士 学 位 论 文

从图4-7中可以观察到：

1. 在两个数据集上，RI-MDRM 的平均效果优于 RR-MDRM，且 EI-CSP-LDA
平均效果优于 ER-CSP-LDA，说明使用样本协方差矩阵比使用休息状态协方

差矩阵更好。

2. 总体来说，使用 CSP-LDA 分类时，EI 的效果最好；而使用 MDRM 分类时，

RI 的效果最好。这一点与 EA 设计的初衷相符：RA 是为黎曼空间的分类算

法所设计，所以用黎曼中心更好；而 EA 是为欧式空间的分类算法所设计，

所以用欧式中心更好。

3. EI-CSP-LDA 的效果比 RI-MDRM 更好，这意味着即使我们在 RA 中使用与

EA 相同的参考矩阵，EA 仍然能取得更好的效果。

4.6 在线监督场景实验

本节使用同样的数据集，但是考虑一种在线监督实验的场景：实验开始时，我

们没有任何的目标用户的数据；实验前期有一个校准过程，可以逐渐获取少量的目

标用户标注样本；然后我们需要使用这些目标用户的已标注样本以及源用户数据训

练模型，用于接下来的目标用户数据（测试集）的预测。与离线实验相比，区别主

要有两点：

1. 在线实验无法使用测试集的任何信息；而离线实验可以使用测试集的输入；

2. 在线实验可以逐渐获取少量的目标用户已标注样本（非测试集）；而离线实

验的目标用户样本都是未标注的。

为了模拟这样的在线实验场景，我们把目标用户数据的一小部分先划分为校准

数据，其它则作为测试集。以数据集 MI 1 为例，我们首先仍然采用留一法选取目标

用户与源用户；目标用户总共有 200 个样本，然后选取一个随机数 n0 ∈ [1, 200]，将

接下来的m个已标注样本 {Xn0+i}mi=1 作为校准池（如果 n0+ i大于 200，则将 n0+ i

替换为 n0 + i − 200），剩下的 200 −m 样本作为测试集；数据划分完成后，我们从

零开始，每次从校准池中选择 r 个已标注样本添加到训练集，训练相应的模型并用

于测试集的分类，直到校准池的数据被全部添加完毕。

对于 EA 或者 RA，由于源用户数据都是已经采集并标注完成的，所以它们的对

齐过程不受影响，我们只需要依次对每一个源用户执行对齐操作。但是对于目标用

户，我们只能够使用少量的已标注样本（被从校准池添加到训练集）来计算转换矩

阵（对于 EA，是样本平均协方差矩阵；对于 RA，休息时段的平均协方差矩阵）。

4.6.1 运动想象数据集

本节比较的算法与4.5.1节使用的一样，即 MDRM，RA-MDRM，CSP-LDA，以

及 EA-CSP-LDA。但是在实际使用上稍有不同：
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1. 无论是 EA 还是 RA，目标用户的转换矩阵计算方式不一样。离线实验使用

全部的目标用户样本来计算转换矩阵（计算过程无需标签信息），而在线实

验只使用被添加到训练集的目标用户校准数据来计算转换矩阵。

2. 模型（MDRM，CSP，LDA）的训练集不一样，离线实验的训练集是所有源

用户，而在线实验的训练集是所有源用户加上目标用户的已标注数据。

本节将目标用户校准池的参数设置为 m = 40 和 r = 4，为了获得有统计意义的

结果，每个目标用户的实验都重复 30 次（每次选择一个随机的 n0）。图4-8展示了

四个算法分别在数据集 MI 1 和 MI 2 的比较结果，其中图4-8(a) 的前 7 个子图分别展

示了在数据集 MI 1 的 7 个目标用户上的实验结果，最后一个子图代表在 7 个目标用

户上的平均结果；图4-8(b) 的前 9个子图分别展示了在数据集 MI 2 的 9 个目标用户

上的实验结果，最后一个子图代表在 9 个目标用户上的平均结果。在每一个子图中，

横轴代表目标用户采集标注样本的次数（标注样本数=次数∗r），纵轴代表分类正确

率（%），每一条曲线都是 30 次重复实验的平均结果，误差条代表 95% 置信区间。

从图4-8中可以观察到：

1. 对两个数据集共 16 个用户，RA-MDRM 在其中 15 个用户上的效果超过

MDRM，说明 RA 在在线场景中也是有效的。

2. 对两个数据集共 16 个用户，EA-CSP-LDA 在其中 14 个用户上的效果超过

CSP-LDA，说明 EA 在在线场景中也是有效的。

3. 对两个数据集共 16 个用户，EA-CSP-LDA 在其中 12 个用户上的效果超过

RA-MDRM，说明 EA 在在线场景中的效果仍然优于 RA。

接下来是对 EA 与其它方法的结果进行显著性检验，检验方法仍然是配对 t 检

验以及 α = 0.05 的显著性水平。为此，我们首先定义一个衡量算法性能的指标 AUC
（area under the curve ），即用每条曲线以下的面积大小来衡量对应的算法性能，然后

在 AUC 值上执行配对 t 检验，并对 p值执行 Holm-Bonferroni 校准来确保 I 类错误的

概率不超过 0.05。检验结果如表格4.7所示，其中有显著性的结果用粗体显示。结果

显示 EA-CSP-LDA 在数据集 MI 1 上显著优于 RA-MDRM，在 MI 2 上有更高的平均

值但不显著。

表 4.7 图4-8中不同算法在配对 t 检验下的 p 值，p < 0.05 表示结果有显著性。

数据集 MI 1

MDRM RA-MDRM CSP-LDA

EA-CSP-LDA 0.0006 0.0006 0.0008

数据集 MI 2

MDRM RA-MDRM CSP-LDA

EA-CSP-LDA 0.0016 0.8722 0.0598
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图 4-8 在线场景下的分类正确率（%）：a) 数据集 MI 1；b) 数据集 MI 2。
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4.6.2 RSVP数据集

接下来验证在线场景下 EA 在 RSVP数据集上的效果，需要注意的是，本节比

较的算法与4.5.2节使用的不同。由于在线实验允许使用部分的目标用户已标注样本，

所以我们加入了 MDRM 和 RA-MDRM 的对比：

1. MDRM：不执行任何对齐操作，直接使用 MDRM 分类；

2. RA-MDRM：先进行 RA 对齐，再使用 MDRM 分类；

3. xDAWN-SVM：不执行任何对齐操作，先使用 xDAWN 进行空间滤波，然后

用主成分分析法提取前 20 个成分作为特征，最后使用SVM 分类；

4. EA-xDAWN-SVM：先进行 EA 对齐，再使用 xDAWN 进行空间滤波，然后

用主成分分析法提取前 20 个成分作为特征，最后使用 SVM 分类。

由于 RSVP 数据集每个用户的样本数较多且存在类别不平衡问题，我们将目

标用户校准池的参数设置为 m = 80 和 r = 10。同样地，为了获得有统计意义的

结果，每个目标用户的实验都重复 30 次（每次选择一个随机的 n0）。实验结果如

图4-9所示，在每一个子图中，横轴代表目标用户采集标注样本的次数（标注样本

数=次数∗r），纵轴代表分类正确率（%）。
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图 4-9 RSVP 数据集模拟在线场景的平衡分类正确率（%）。
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从图4-9中可以观察到：

1. EA-xDAWN-SVM 在所有 11 个用户上的效果优于 RA-MDRM，说明本文提

出的 EA 在在线场景下相比 RA 也有更大的优势；

2. 对所有 11 个用户，EA-xDAWN-SVM 在其中 8 个用户上的效果优于其它所

有算法，再次证明了 EA 的有效性。

同样地，我们在平均 AUC 上执行配对 t 检验以及 α = 0.05 的显著性水平来对

图4-9中的结果进行显著检验。检验结果如表格4.8 所示，其中有显著性的结果用粗

体显示。结果显示 EA-xDAWN-SVM 在数据集 RSVP 显著优于其它所有算法。

表 4.8 图4-9中不同算法在配对 t 检验下的 p 值，p < 0.05 表示结果有显著性。

MDRM RA-MDRM xDAWN-SVM

EA-xDAWN-SVM 0.0000 0.0001 0.0214

4.7 小结

本章提出一种针对脑机接口领域的数据对齐方法 EA，该方法有如下优点：（1）
EA 计算简单、容易实现；（2）EA 不需要任何目标用户标签信息，可用于完全无监

督的场景；（3）EA对齐不影响原数据的结构，在执行对齐后，既可以使用传统机器

学习算法进行分类，也可以使用黎曼方法进行分类。通过在两个运动想象数据集和

一个 P300 数据集上的实验，我们证明 EA 在离线场景和在线场景下都有很好的迁移

效果，且显著性优于脑机接口领域当前最好的迁移学习方法之一。

本文作者基于 EA 算法获得了“2019 世界机器人大赛―BCI 脑控机器人大赛一

等奖”。
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5 异构类别空间的对齐方法

5.1 引言

本文在1.4.2节提到了迁移学习可以分为不同的类型，根据源域与目标域的特征

空间 X、边缘概率分布 P (x)、类别空间 Y、条件概率分布 P (y|x) 的异同，迁移学

习可以划分为：

1. 同构迁移学习：源域与目标域的特征空间和类别空间都相同，但是边缘概率

分布与条件概率分布不同；

2. 异构迁移学习：异构迁移学习可以细分为异构特征空间迁移学习，即源域与

目标域的特征空间和边缘概率分布都不同；以及异构类别空间迁移学习，即

源域与目标域的类别空间和条件概率分布都不相同。

目前大多数迁移学习方法考虑的都是同构迁移学习类型，包括本文第 2 章到第

4 章，都是研究同构迁移学习。相较同构迁移学习来说，异构迁移学习是一个更困

难的问题，因为它不仅需要减少源域和目标域之间分布的差异，还需要先对特征空

间或者标签空间进行转化。而在异构迁移学习中，异构类别空间又是一个比异构特

征空间更具挑战性，也是目前被研究得更少的问题。

在脑机接口领域，异构特征空间通常是由于用户使用了不同规格的脑电帽，这

些脑电帽的电极数量或者在头皮表面安放的位置不一样，从而导致特征空间不一样。

而异构类别空间通常是因为用户执行了不同数量或者类别的任务，比如在运动想象

实验中，源用户是想象“左手”和“右手”的运动，而目标用户是想象“双脚”和

“舌头”的运动。

在脑机接口领域目前很少有异构迁移学习的相关研究，据我们所知，只有 Wu
等 [118] 研究了异构特征空间的情形，并采取了一种直接的解决思路，即从源用户的

数据中挑选出那些与目标用户最相近的通道。而关于异构类别空间的问题，还没有

相关研究。

本章将针对异构类别空间这样一个最具挑战性的问题开展研究，提出一种新的

异构类别空间的对齐方法（heterogeneous Label spaces Alignment，LA），并证明 LA
能够广泛地适用于多种不同的场景。内容安排如下：5.2节简要介绍文献中的异构类

别空间迁移学习方法，并指出本文研究的场景与现有方法的应用场景的差别；5.3节
针对 EEG 数据提出一种新的异构类别空间的迁移学习方法 LA；5.4节比较 LA 与上

一章的数据对齐方法 EA 的异同；5.5节基于两个运动想象数据集模拟多种应用场景，

并在这些场景下证明 LA 的有效性，以及 LA 能够与其它迁移学习方法兼容使用；

5.6节总结本章内容。
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5.2 异构类别空间的场景

异构类别空间在迁移学习中是一个较难的问题，相对而言被研究得较少，本节

对文献中出现过的场景进行简单的总结。

当前在其它领域针对异构类别空间的迁移学习方法可以分为开集域适应、局部

域适应和通用域适应，如图5-1 所示。图中闭集域适应针对的是源域和目标域有相同

的类别，即同构类别空间问题；Busto 等 [119]首先提出开集域适应（open set domain
adaptation）的概念，针对的是源域和目标域包含一部分共同的类别，但也各自包含

一些未知的类别；Saito 等 [120] 则假设目标域包含源域的所有类别，以及一些其它的

未知类别；You 等 [121] 提出通用域适应（universal domain adaptation），假设目标域的

类别全都未知，且这些未知的类别既包含与源域类别相同的部分，也包含与之不同

的部分。

图 5-1 域自适应场景示意图：A,B, ...,H 代表不同的类别，Us和Ut分别是源域和目标域的

未知类别。在闭集域适应中，源域和目标域有相同的类别；在文献 [119] 考虑的开集

域适应中，源域和目标域包含一部分共同的类别，但也各自包含一些未知的类别；

在文献 [120]考虑的开集域适应中，源域的类别集合是目标域类别集合的子集；在通用

域适应 [121] 中，目标域的类别集合未知；在本文提出的异集域适应中，源域的类别

与目标域类别既可以部分不同，也可以完全不同。

在分类目标上，开集域适应和通用域适应都是在源域数据上训练一个模型，应

用在目标域样本上：若目标域样本的类别属于源域类别集合，则将之划分到对应类
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别；若目标域样本不属于任何源域类别，则将之标记为“未知”。一个常用的应用

场景是人脸识别，需要把不存在于训练数据库的测试样本标记出来，并拒绝其权

限。

本章考虑的是异集域适应（different set domain adaptation），与前面提到的方法

相比，一个关键区别在于对那些不存在于源域类别集合的目标域样本，不能只将其

标记为“未知”，而是要标注为它真实所属的类别。

5.3 类别空间对齐方法

本节针对 EEG 数据提出一种新的类别空间对齐方法 LA，使得当源用户的类别

空间与目标用户不同时，我们依然可以使用源用户的数据来辅助目标用户模型的建

立。

假设源用户和目标用户都有M 个类别，但是它们的类别集合有部分甚至全部不

同。LA 首先对源用户和目标用户的类别进行一一配对：当有相同类别时，优先使相

同的类别匹配；当没有相同类别时，可使它们随机匹配。

然后，LA 会为源用户每个类别的样本寻找一个转换矩阵 Am：

Am = argmin
A

||AC̄S,mA
T − C̄T,m||2F , m = 1, 2, · · · ,M. (5.1)

其中 C̄S,m 是源用户第 m 个类别的平均协方差矩阵，C̄T,m 是目标用户对应匹配类别

的平均协方差矩阵，这里我们使用 Log-Euclidean 均值 [122] 来计算平均协方差矩阵，

它是在半正定矩阵的均值计算中常用的度量，并且比黎曼均值更简单快速。

式 (5.1) 的优化目标是使得转换后的源用户与目标用户在每对匹配类别的平均

协方差矩阵都能够距离最小化，本节使用文献 [86] 中的优化方法来解目标函数 (5.1)，
得到：

Am = C̄
1
2
T,mC̄

− 1
2

S,m, m = 1, 2, · · · ,M. (5.2)

把所有类别的转换矩阵 {Am}Mm=1 都求出后，对每一个源用户样本，我们基于它

所属类别进行以下变换：

X̃j = AmXj, if Xj ∈ Class m (5.3)

转换后，优化目标的损失变为：

AC̄S,mA
T − C̄T,m = C̄

1
2
T,mC̄

− 1
2

S,mC̄S,mC̄
− 1

2
S,mC̄

1
2
T,m − C̄T,m

= C̄
1
2
T,mIC̄

1
2
T,m − C̄T,m = 0, (5.4)

其中 0指一个全零矩阵，即式 (5.1) 中的目标函数已经被最小化了。
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LA 的一个关键在于当缺乏目标用户标签信息时如何衡量其各个类别的平均协

方差矩阵，即式 (5.1) 中的 C̄T,m。本文考虑一种离线场景：假设目标用户的 EEG 信

号已经被采集，且我们能够对其中一小部分进行标注。问题是该如何合理地选择出

一小部分样本才能尽量准确地估计出 C̄T,m 呢？为了解决这个问题，LA 首先基于目

标用户所有的样本协方差矩阵之间的黎曼距离进行 k-medoids 聚类，将目标用户样

本划分为 k 个簇后，对这 k 个簇的中心点样本进行标注，然后使用这 k 个标注样本

来估计类别中心 C̄T,m 。在极少情形下，k 个标注样本所包含的类别个数小于M，我

们就使用 EA 来代替 LA。

Algorithm 3: LA 对齐过程。

Input: {Xi}NT
i=1：目标用户数据;

{yT,m}Mm=1：目标用户的类别空间;
{Xj, yj}NS

j=1：源用户数据;
{yS,m}Mm=1：源用户的类别空间;
k：对目标用户执行 k-medoids 聚类的簇数，也是对目标用户进行标注的

样本数目。

Output: {X̃j, ỹj}NS
j=1：转换后的源用户数据;

计算目标用户每个样本的协方差矩阵 {Ci}NT
i=1;

基于目标用户样本协方差矩阵之间的黎曼距离，对目标用户样本执行

k-medoids 聚类，将目标用户样本划分为 k 个簇;
对这 k 个簇的中心样本进行标注，得到 k 个标注样本;
对这 k 标注样本按类别求中心，即为 {C̄T,m}Mm=1;
计算源用户每个样本的协方差矩阵，并求每个类别的中心，即 {C̄S,m}Mm=1;
将源用户的标签与目标域标签进行一一配对，假设 yT,m 匹配 yS,m;
for m = 1, 2, · · · ,M do

根据式（5.2）计算转换矩阵 Am;
根据式（5.3）对源用户标签为 yS,m 的样本进行转换得到 X̃j;
按照标签匹配规则更改源用户样本的标签： ỹj = yT,m;

end
Return {X̃j, ỹj}NS

j=1

5.4 LA与 EA的比较

LA 与本文在上一章提出的 EA 存在一定的关联，本节分析它们的异同。

一般来讲，不同数据分布间的偏移可分为三种：

1. 协变量偏移 [123]：输入特征的分布不同，即 PS(X) ̸= PT (X)。
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2. 先验概率偏移：输出的分布不同，即 PS(Y ) ̸= PT (Y )。

3. 概念偏移 [124]：输入与输出之间的关系不同，即 PS(X | Y ) ̸= PT (X | Y )。

EA 针对的是协变量偏移，它不考虑任何类别信息，仅仅使源用户和目标用户的

样本协方差矩阵分布尽量相近。而 LA 则基于源用户和目标用户的类别中心，同时

考虑了以上三种数据偏移，其目标是使得源用户与目标用户配对类别之间的分布尽

量靠近。图5-2 展示了 EA 与 LA 两种对齐思路的差异，为方便展示，我们假设有一

个源用户和一个目标用户，它们各自包含两个类别。图中蓝色点代表源用户的样本

协方差矩阵，黑色点代表目标用户的样本协方差矩阵，每种形状代表一个类别。

图 5-2 EA与LA的对齐过程示意图。

从图5-2中可以观察到，由于特征分布差异和类别差异，源用户与目标用户的点

在对齐之前相隔较远。若此时在源用户上建立分类模型，如图中红色虚线所示，它

可能对目标用户的分类没有任何帮助，所以我们需要在建立模型之前先减少源用户

与目标用户之间的分布差异：

1. EA 专注于减少特征分布差异而忽略类别差异。它对源用户和目标用户采取

相同的处理步骤：（1）计算用户的平均协方差矩阵（图中用红色五角星表

示）；（2）基于此平均协方差矩阵计算一个转换矩阵；（3）使用转换矩阵对

用户每一个样本进行映射，这个映射相当于对域内所有点进行整体移动（移

动过程中域内点之间的距离保持不变），使得域中心为单位矩阵。如此，源

用户和目标用户都以单位矩阵为中心，意味着原本分布相隔很远的两个域在

对齐后重叠度较高。此时再在源用户上训练一个分类模型如图中红色虚线所

示，它就能更好地应用于目标用户。
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2. LA 同时考虑特征分布差异与类别差异。它对源用户和目标用户采取不同的

处理步骤：（1）对目标用户，首先进行 k-medoids 聚类，将目标用户划分为

k 个簇后，对这 k 个簇的中心点进行标注，然后使用这 k 个标注样本来估计

每个类别的中心（分别用红色正方形与红色三角形表示）；（2）对源用户，

直接根据标签计算每个类别的中心（分别用红色圆形与红色菱形表示）。然

后将源用户与目标用户的类别一一配对，基于配对的类别中心计算转换矩

阵，并用于源域样本的映射。这个映射相当于对源用户每个类别的样本进行

整体移动，使得源用户每个类别的中心与目标用户配对类别的中心重叠。此

时再在源域样本上训练一个分类器，它就能更好地分类目标用户样本。

对比 EA 与 LA 的示意图，可以推论当存在类别差异时，LA 对齐的效果会比

EA 更好。

5.5 实验

本节在两个运动想象数据集 MI 1 和 MI 2 上对 LA 进行验证，数据集已在2.5节
介绍。特别地，对于数据集 MI 2，本节使用全部 4 个类别的数据并将它划分为多个

子数据集，数据集总结如表格5.1所示。另外 P300 诱发电位数据都只有正负两个类

别，所以不适合用于异构类别空间的实验。

表 5.1 数据集总结。

数量

通道 采样点 用户 类别 样本数/类别

MI 1 59 300 7 2 100

MI 2 22 300 9 4 72

5.5.1 异构类别空间场景

本章研究的迁移学习场景是源用户与目标用户的类别空间不一致，为了充分验

证 LA 在不同情形下的效果，我们进一步考虑了以下细分场景：

1. 场景 I-a：源用户与目标用户的特征空间一致，类别空间部分不一致（二分

类问题）。

2. 场景 I-b：源用户与目标用户的特征空间一致，类别空间部分不一致（多分

类问题）。

3. 场景 II-a：源用户与目标用户的特征空间一致，类别空间完全不一致（二分

类问题）。
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4. 场景 II-b：源用户与目标用户的特征空间一致，类别空间完全不一致（多分

类问题）。

5. 场景 III：源用户与目标用户的特征空间与类别空间都不一致。

为了创造场景 I-a，I-b，II-a，以及 II-b，我们将数据集 MI 2 根据类别进行拆分：

在每个实验中，先将数据集 MI 2 拆分为两个子集，一个作为源数据集，另一个作为

目标数据集。比如子集“1, 2”代表其只包含标签为 1 和 2 的样本，而子集“3, 4”
代表其只包含标签为 3 和 4 的样本（这样子集“1, 2”就与子集“3, 4”有相同的特

征空间，以及完全不同的类别空间），然后用“1, 2→3, 4”代表以子集“1, 2”作为

源数据集，以子集“3, 4”作为目标数据集。

上述细分场景的数据划分规则为：

1. 场景 I-a：每次将 MI 2划分为一个源数据集和一个目标数据集，使得源数据

集与目标数据集有一个相同的类别和一个不同的类别，比如“1, 2→1, 3”，
总共有 24 种满足要求的数据集组合。

2. 场景 I-b：每次将MI 2划分为一个源数据集和一个目标数据集，使得源数据

集与目标数据集有两个相同的类别和一个不同的类别，比如“1, 2, 3→1, 2,
4”，总共有 12 种满足要求的数据集组合。

3. 场景 II-a：每次将 MI 2 划分为一个源数据集和一个目标数据集，使得源数据

集与目标数据集的两个类别完全不同，比如“1, 2→3, 4”。总共有 6 种满足

要求的数据集组合。

4. 场景 II-b：使用与场景 I-b 相同的数据集组合，但是使所有标签都错位匹配，

比如“1, 2, 3→2, 1, 4”，总共有 12 种满足要求的数据集组合。

5. 场景 III：以 MI 1 为源数据集，MI 2 的子数据集“3, 4”为目标数据集，这

样源数据集和目标数据集的特征空间和类别空间都不相同。

在经过上述数据集划分后，我们在每个场景下都进行了多次实验来验证 LA 的

效果，各个场景下的实验数据如表格5.2 所示：

表 5.2 异构类别空间场景，其中 k 为目标用户带标注样本个数。

数量

数据集组合 实验 训练集样本 测试集样本

场景 I-a 24 24× 9 144× 8 + k 144− k

场景 I-b 12 12× 9 216× 8 + k 216− k

场景 II-a 6 6× 9 144× 8 + k 144− k

场景 II-b 12 12× 9 216× 8 + k 216− k

场景 III 1 9 1400 + k 144− k
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在表格5.2 中，k 为 k-medoids 聚类的簇数，也是目标用户的标注样本数目。在

每个数据集组合中，我们都用留一法选择目标用户和源用户：每次实验从目标数据

集中选择一个用户作为目标用户，源数据集中的其他用户作为源用户，由于目标数

据集有 9 个用户，所以每个数据集组合都包含 9 个实验。

5.5.2 数据可视化

由于本文涉及的实验场景和数据集组合较多，本节以数据集组合“1, 4→2, 3”
为例，使用可视化技术分析 LA 的作用，以及它与 EA 的效果对比。

具体地，分别选择数据集“2, 3”的前两个用户为目标用户，数据集“1, 4”的

其它用户为源用户。对每个用户，计算其所有样本的协方差矩阵，映射到切空间，

然后对切空间向量使用 tSNE 降维到 2 维并可视化，如图5-3所示。图中第一列代表

没有进行任何对齐，第二列代表 EA 对齐之后，第三列代表 LA 对齐之后，其中红

色圆点和黑色圆点代表目标用户的两个类别，蓝色圆点和绿色圆点代表源用户的两

个类别。可以观察到，在没有进行对齐时，各个用户的分布间隔很远，各自聚成一

团；在 EA 之后，各个用户都以单位矩阵为中心，源用户和目标用户的样本分布重

叠在一起，但不同类别之间也有重叠；而在 LA 之后，不仅源用户和目标用户的分

布距离变近了，而且类别的可分性也加强了。
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图 5-3 对协方差矩阵的可视化。
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5.5.3 实验目标与设置

为了在不同算法中强调 LA 的效果，我们首先将所有算法都拆分为三个阶段：

1. 预处理：对 EEG 信号进行预处理，如2.5.1节所描述。

2. 对齐：对数据使用 EA 或者 LA 对齐。

3. 分类：提取特征，选择性使用其它迁移学习方法，然后在训练集上建立分类

模型，并用于测试集。

为了强调 LA 的迁移效果，我们在预处理阶段与分类阶段相同的条件下，比较

以下三种对齐阶段的方法：

1. Raw：不进行任何对齐操作；

2. EA：分别对源用户和目标用户执行 EA 对齐；

3. LA：对源用户执行 LA 对齐。

并且在每个场景下，我们都讨论以下两个问题：

1. 问题1：LA 是否适用于不同的特征提取与分类方法？

2. 问题2：LA 是否可以与其它迁移学习方法结合使用，并进一步提高迁移效

果？

5.5.4 将 LA用于不同特征提取与分类方法

为了研究问题 1，即 LA 是否适用于不同的特征提取与分类方法，我们在分类阶

段考虑以下两种分类框架：

1. CSP-LDA：先用 CSP 滤波器进行空间滤波，然后提取方差的对数作为特征，

最后使用 LDA 分类器分类；

2. TS-SVM：先计算样本协方差矩阵，然后提取切空间特征，最后使用 SVM
分类器分类。

把这两种分类方法与对齐阶段的 Raw，EA 和 LA 分别结合，则共有 6 种方法需

要比较，我们的目的是验证 LA 是否在两种分类框架下都能取得最好的效果。

5.5.4.1 场景 I-a

场景 I-a 研究在二分类问题下，源用户与目标用户的类别空间部分不一致的情

形。如5.5.1节所总结的，本节共考虑 24 种满足场景 I-a 的数据集组合，每种组合下

源用户与目标用户都有一个相同的类别与一个不同的类别。

对每种数据集组合，我们先将相同的类别配对，再将另一组不同的类别配对。

比如数据集组合“1, 2 → 1, 3”，我们先将源用户类别“1”与目标用户类别“1”配

对，再将源用户类别“2”与目标用户类别“3”配对。也就是说，在执行 LA 对齐

时，我们把源用户标签为“1”的样本与目标用户标签为“1”的样本对齐，再把源

84



华 中 科 技 大 学 博 士 学 位 论 文

用户标签为“2”的样本与目标用户标签为“3”的样本对齐，并把源用户的标签

“2”都换为“3”。
对于涉及 LA 的算法，有一个参数 k 需要设置，即执行 k-medoids 聚类时的簇

数。为了验证该参数的鲁棒性，我们将其设为 k ∈ {2, 4, ..., 20} 并观察 LA 在每一个

取值下的效果。为了公平比较，我们把所有算法的训练集都设为源用户样本加上目

标用户的 k 个已标注样本，测试集都设定为目标用户的未标注样本。

我们在两种分类框架下分别比较对齐阶段的三种方法，实验结果如图5-4所示。
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图 5-4 LA 用于不同特征提取和分类方法，在场景 I-a下的分类正确率(%)。

在图5-4中，前 24 个子图分别代表在 24 个数据集组合上的实验结果（每个子图

都是 9 个目标用户的平均结果），子图的标题即为数据集组合的方式，最后一个子图
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是 24 个数据集组合的平均结果。在每一个子图中，横轴代表参数 k，即目标用户已

标注样本的数量，纵轴代表分类正确率(%)，从图中可以观察到：

1. 对总共 24 种数据集组合，EA-CSP-LDA 在其中 20 个组合上的分类正确率高

于 Raw-CSP-LDA，EA-TS-SVM 在其中 14 个组合上的分类正确率高于 Raw-
TS-SVM。从平均效果看，EA-CSP-LDA 优于 Raw-CSP-LDA，EA-TS-SVM
优于 Raw-TS-SVM。这说明即使 EA 最初是为同构类别空间场景而设计的，

它在异构类别空间场景下也能取得一定的迁移效果。

2. 当 k 取值稍大时，LA-CSP-LDA 在所有 24 个数据集组合上的分类正确率都

高于 Raw-CSP-LDA，LA-TS-SVM 也在所有 24 个组合上的分类正确率都高

于 Raw-TS-SVM，说明 LA 总是能够很好地处理类别空间部分不一致的场

景。

3. 当 k 取值稍大时，LA-CSP-LDA 在所有 24 个数据集组合上的分类正确率

都高于EA-CSP-LDA，LA-TS-SVM 也在所有 24 个组合上的分类正确率高于

EA-TS-SVM，说明 LA 的迁移效果比 EA 更好、更稳定。

4. 总体来讲，LA-CSP-LDA 和 LA-TS-SVM 的分类正确率都随着 k 增大而上

升。这是因为当 k 增大时，LA 有更多的标注样本可以用于目标用户类别中

心的衡量，而目标用户的类别中心衡量得越准确，LA 的迁移效果越好。

接下来对图5-4中的结果进行统计检验，以验证基于 LA 的算法与其它算法之间

的效果差异是否显著。我们采用配对 t 检验，显著性水平设为 α = 0.05。原假设为

匹配对象之差的均值为 0，p 值代表观测对象符合原假设的概率，当 p ≤ α 时拒绝原

假设，意味着观测对象之间存在显著性差异。为此，我们使用 AUC（area under the
curve ），即图中每条曲线以下的面积大小来作为评价对应算法的标准。场景 I-a 共

进行了 24 × 9 = 216 次实验（24 种数据集组合，每种组合选择 9 次目标用户），所

以每个算法都有 216个 AUC 值。我们在这 216个 AUC 值上进行配对 t 检验，检验结

果如表格5.3 所示，其中有显著性的结果用粗体显示。从表中可以看到 LA-CSP-LDA
显著优于 EA-CSP-LDA，LA-TS-SVM 显著优于 EA-TS-SVM，这些结果与从图5-4中
得的结论一致：LA 在不同的特征提取和分类算法框架下都有显著的迁移效果。

表 5.3 图5-4中算法在配对 t 检验下的 p 值，p < 0.05 表示结果有显著性。

EA-CSP-LDA EA-TS -SVM

LA-CSP-LDA 0.0000
LA-TS-SVM 0.0000
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5.5.4.2 场景 I-b

场景 I-b 研究在多分类问题下，源用户与目标用户的标签空间部分不一致的情

形。如5.5.1节所总结的，本节共考虑 12 种满足场景 I-b 数据集组合，每种组合下源

用户与目标用户都有两个相同的类别和一个不同的类别。

对每种数据集组合，我们先将两组相同的类别配对，再将剩余一组不同的类别

配对。比如数据集组合“1, 2, 3 → 1, 2, 4”，我们先将源用户类别“1”与目标用户

类别“1”配对，源用户类别“2”与目标用户类别“2”配对，再将源用户类别“3”
与目标用户类别“4”配对。

由于三分类问题中我们需要衡量更多的目标用户类别中心，所以在执行 k-

medoids聚类时将参数设为 k ∈ {3, 6, ..., 30}。另外，在进行 CSP 滤波时，我们使用

“一对多”的方式将 CSP 滤波器从二分类扩展到多分类 [55]。然后我们继续在两种分

类框架下比较 LA 与 Raw，EA。实验结果如图5-5所示，其中前 12 个子图分别代表

在 12 个数据集组合上的实验结果（每个子图都是 9 个目标用户的平均结果），子图

的标题即为数据集组合的方式，最后一个子图是 12 个数据集组合的平均结果。在每

一个子图中，横轴代表 k-medoids 聚类的参数 k（即目标用户已标注样本数目），纵

轴代表分类正确率(%)。
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图 5-5 LA 用于不同特征提取和分类方法，在场景 I-b下的分类正确率(%)。

从图5-5中可以观察到：
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1. 对总共 12 种数据集组合，EA-CSP-LDA 在其中 10 个组合上的分类正确率高

于 Raw-CSP-LDA；EA-TS-SVM 在其中 8 个组合上的分类正确率高于 Raw-
TS-SVM。从平均效果看，EA-CSP-LDA 优于 Raw-CSP-LDA，EA-TS-SVM
优于 Raw-TS-SVM。这说明 EA 仍然在多数情况下是有效的，但在少数情况

下也可能没有效果。

2. 当 k 较大时，LA-CSP-LDA 在所有 12 个数据集组合上的分类正确率都高

于 Raw-CSP-LDA，LA-TS-SVM 也在所有 12 个组合上的分类正确率高于

Raw-TS-SVM，说明 LA 在多分类问题下也总是能够很好地处理类别空间部

分不一致的场景。

3. 当 k 较大时，LA-CSP-LDA 在所有 12 个数据集组合上的分类正确率高于

EA-CSP-LDA；LA-TS-SVM 也在所有 12 个数据集组合上的分类正确率高于

EA-TS-SVM，再次说明 LA 的迁移效果比 EA 更好。

4. 当 k 较小时，LA 的迁移效果（对算法的提升幅度）不如场景 I-a（图5-4，二

分类问题）中 LA 的迁移效果。这是因为在多分类的设置下，衡量目标用户

的类别中心变得更困难了。

接下来采用同样的方法对图5-5的结果进行显著性检验，此时每个算法进行了

12 × 9 = 108 次实验，所以我们在这 108 个 AUC 值上进行配对 t 检验，结果如表

格5.4 所示，其中有显著性的结果已经用粗体显示。可以观察到 LA-CSP-LDA 显著

优于 EA-CSP-LDA，LA-TS-SVM 显著优于 EA-TS-SVM。再次验证了 LA 可以作为

一个有效的预处理步骤，然后用于不同的特征提取和分类算法。

表 5.4 图5-5中算法在配对 t 检验下的 p 值，p < 0.05 表示结果有显著性。

EA-CSP-LDA EA-TS-SVM

LA-CSP-LDA 0.0196
LA-TS-SVM 0.0010

5.5.4.3 场景 II-a

场景 II-a 研究在二分类问题下，源用户与目标用户的类别空间完全不一致的情

形。如5.5.1节所总结的，本节共考虑了 6 种满足场景 II-a 数据集组合。

对每种数据集组合，由于源用户与目标用户的类别完全不一样，所以我们将它

们随机配对。比如数据集组合“1, 2 → 3, 4”，我们既可以将源用户类别“1”与目

标用户类别“3”配对，源用户类别“2”与目标用户类别“4”配对；也可以将源用

户类别“1”与目标用户类别“4”配对，源用户类别“2”与目标用户类别“3”配

对。我们的实验结果显示 LA 在这两种情形下都是有效的。
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场景 II-a 研究二分类问题，所以在执行 k-medoids 聚类时将参数设为 k ∈
{2, 4, ..., 20}，然后我们继续在两种分类框架下比较 LA 与 Raw，EA。结果如图5-6所
示，其中前 6 个子图分别代表在 6 个数据集组合上的实验结果（每个子图都是 9个
目标用户的平均结果），子图的标题即为数据集组合的方式，最后一个子图是 6 个数

据集组合的平均结果。在每一个子图中，横轴代表 k-medoids 聚类的参数 k（即目标

用户已标注样本数目），纵轴代表分类正确率(%)。
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图 5-6 LA 用于不同特征提取和分类方法，在场景 II-a 下的分类正确率(%)。

从图5-6中可以观察到：

1. 对所有 6 个数据集组合，LA-CSP-LDA 的分类正确率总是高于 EA-CSP-
LDA 和 Raw-CSP-LDA，LA-TS-SVM 的分类正确率总是高于 EA-TS-SVM 和

89



华 中 科 技 大 学 博 士 学 位 论 文

Raw-TS-SVM，说明 LA 在两个分类框架下都是有效的，且迁移效果比 EA
更好。

2. 比较图5-4与图5-6，发现图5-6中 Raw-CSP-LDA 和 Raw-TS-SVM 的平均分类

正确率比它们在图5-4 中的效果差，这点很容易理解，因为图5-6代表了类别

空间差异更大的场景。但是图5-6中 LA-CSP-LDA 和 LA-TS-SVM 的效果与

它们在图5-4中的表现却差不多，说明 LA 能够很好地处理类别空间差异大的

场景。

前面的实验发现 LA 的效果会随着目标用户已标注样本数量的增加而提升，所

以这里考虑当我们只能够标注很少量的目标用户样本时，LA 是否仍然有效呢？为

此，我们将目标用户标注样本数量降至最低，即每个类别只标注一个样本，然后仍

然比较上述算法。实验结果如表格5.5.4.3 所示，其中每个场景下的最高分类正确率

已经加粗显示。可以观察到，即使目标用户标注样本数量很少，基于 LA 的算法仍

然在两个分类框架下都取得了最好的分类效果。

表 5.5 场景 II-a：当目标域每个类别只有一个标注样本时的结果比较，表中数值是在 9 个目

标用户上的平均分类正确率(%) 。

Experiment Approach Raw EA LA

1, 2 → 3, 4
CSP-LDA 55.48 56.42 58.84
TS-SVM 54.38 53.13 56.42

3, 4 → 1, 2
CSP-LDA 50.70 56.81 58.37
TS-SVM 52.19 54.77 58.53

1, 3 → 2, 4
CSP-LDA 53.99 60.02 62.44
TS-SVM 60.09 66.67 68.78

2, 4 → 1, 3
CSP-LDA 53.29 61.50 62.21
TS-SVM 56.49 60.49 64.79

1, 4 → 2, 3
CSP-LDA 52.35 57.75 61.50
TS-SVM 55.87 60.17 65.81

2, 3 → 1, 4
CSP-LDA 51.10 64.01 69.95
TS-SVM 56.65 64.32 71.75

接下来采用同样的统计检验方法对图5-6的结果进行显著性检验，此时每个算法

进行了 6 × 9 = 54 次实验，所以我们在这 54 个 AUC 值上进行配对 t 检验，结果如

表格5.6 所示，其中有显著性的结果已经用粗体显示。可以观察到 LA-CSP-LDA 显

著优于 EA-CSP-LDA，LA-TS-SVM 显著优于 EA-TS-SVM。验证了当类别空间完全

不一致时，LA 仍然可以作为一个有效的预处理步骤，然后用于不同的特征提取和

分类算法。
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表 5.6 图5-6中算法在配对 t 检验下的 p 值，p < 0.05 表示结果有显著性。

EA-CSP-LDA EA-TS-SVM

LA-CSP-LDA 0.0000
LA-TS-SVM 0.0000

5.5.4.4 场景 II-b

场景 II-b 研究在多分类问题下，源用户与目标用户的类别空间完全不一致的情

形。如5.5.1节所总结的，本节共考虑 12 种与场景 I-b 相同的数据集组合，但使用不

同的类别匹配方式。

理想情况下，如果数据集 MI 2 有 6 个或更多的标签，我们可以研究 LA 在数据

集组合“1, 2, 3 → 4, 5, 6”这样情形下的效果。但是现有数据集最多只有 4 个类别，

所以我们只能够使用错位匹配来模拟类别空间完全不一致的情形。比如对数据集组

合“1, 2, 3 → 1, 2, 4”，我们故意不将相同的类别配对，而是将源用户类别“1”与

目标用户类别“2”配对，源用户类别“2”与目标用户类别“1”配对，再将源用户

类别“3”与目标用户类别“4”配对。这种错位匹配在现实中的一个潜在的应用场

景是我们知道源域哪些样本属于同一个类别，但是不知道类别的标签。

与场景 I-b 一样，本节在执行 k-medoids 聚类时将参数设为 k ∈ {3, 6, ..., 30}，并

且使用“一对多”的方式将 CSP 从二分类扩展到多分类 [55]。然后我们继续在两种分

类框架下比较 LA 与 Raw，EA。实验结果如图5-7 所示，其中前 12 个子图分别代表

在 12 个数据集组合上的实验结果（每个子图都是 9 个目标用户的平均结果），子图

的标题即为数据集组合的方式，最后一个子图是 12 个数据集组合的平均结果。在每

一个子图中，横轴代表 k-medoids 聚类的参数 k （即目标用户已标注样本数目），纵

轴代表分类正确率(%)。从图中可以观察到：

1. 综合来看，使用 EA 对齐的算法（EA-CSP-LDA 和 EA-TS-SVM）的结果与

没有使用任何对齐的算法（Raw-CSP-LDA 和 Raw-TS-SVM）的结果差不多，

说明在类别错位匹配的场景下，EA 对齐没有任何提升算法效果的作用。

2. 对总共 6 个数据集组合，LA-CSP-LDA 的分类正确率总是高于 EA-CSP-LDA
和 Raw-CSP-LDA，LA-TS-SVM 的分类正确率也总是高于 EA-TS-SVM 和

Raw-TS-SVM，说明 LA 在类别错位匹配的场景下仍然有很好的迁移效果。

3. 对比图5-5，虽然使用了相同的数据集组合，但是在类别错位匹配的设置下，

那些没有 LA 的算法（EA-CSP-LDA，Raw-CSP-LDA，EA-TS-SVM 和 Raw-
TS-SVM）的效果都下降很多，分类正确率接近随机。但是LA-CSP-LDA 和

LA-TS-SVM 受影响较小，依然表现出了很好的迁移效果，说明 LA 能够很

好地解决类别空间的各种差异。
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图 5-7 LA 用于不同特征提取和分类方法，在场景 II-b 下的分类正确率(%)。

接下来仍然对图5-7的结果进行显著性检验，此时每个算法进行了 12 × 9 = 108

次实验，所以我们在这 108 个 AUC 值上进行配对 t 检验，结果如表格5.7 所示，其

中有显著性的结果已经用粗体显示。可以观察到 LA-CSP-LDA 显著优于 EA-CSP-
LDA，LA-TS-SVM 显著优于 EA-TS-SVM。验证了当类别错位匹配时，LA 仍然能

够在不同特征提取和分类算法的框架下取得最好的效果。

表 5.7 图5-7中算法在配对 t 检验下的 p 值，p < 0.05 表示结果有显著性。

EA-CSP-LDA EA-TS-SVM

LA-CSP-LDA 0.0000
LA-TS-SVM 0.0000

5.5.4.5 场景 III

场景 III 研究特征空间与类别空间都不一致的情形，如5.5.1节所介绍的，本节使

用数据集 MI 1 作为源数据集， MI 2 的子数据集“3, 4”作为目标数据集。这种组合

代表了一个复杂的场景：
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1. MI 1 包含 59 个通道的数据，而 MI 2包含 22 个通道的数据，所以它们的特

征空间不一致；

2. MI 1 的不同用户可能有不同的类别空间，其用户 1 和用户 6 的类别空间

是{左手，右手}，其他用户类别空间是{左手，脚}；而 MI 2 的子数据集“3,
4”的类别空间是{脚，舌}，所以源用户与目标用户的类别空间有可能部分

不一样，也有可能完全不一样。

每次我们从目标数据集“3, 4”选择一个用户作为目标用户，源数据集 MI 1 的

所有 7 个用户作为源用户。然后从源数据集中挑选出 22 个与目标用户最接近的通

道，再比较 LA 与其它方法分别在两种分类框架下的效果，实验结果如图5-8 所示。

2 8 14 20

40

60

80

Subject 1

2 8 14 20

40

60

80

Subject 2

2 8 14 20

40

60

80

Subject 3

2 8 14 20

40

60

80

Subject 4

2 8 14 20

40

60

80

Subject 5

2 8 14 20

40

60

80

Subject 6

2 8 14 20

40

60

80

Subject 7

2 8 14 20

40

60

80

Subject 8

2 8 14 20

40

60

80

Subject 9

2 8 14 20

50

60

70

Average
Raw-CSP-LDA
Raw-TS-SVM
EA-CSP-LDA
EA-TS-SVM
LA-CSP-LDA
LA-TS-SVM

图 5-8 LA 用于不同特征提取和分类方法，在场景 III下的分类正确率(%)。
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在图5-8中，前 9 个子图分别代表在 9 个目标用户结果（不再是一种数据集组

合的平均结果），最后一个子图是 9 个目标用户的平均结果。在每一个子图中，横

轴代表 k-medoids 聚类的参数 k（即目标用户已标注样本数目），纵轴代表分类正确

率(%)，从图中可以观察到：

1. 对所有 9个用户，EA-CSP-LDA在其中 6个用户上的效果优于 Raw-CSP-LDA，

EA-TS-SVM在其中 5个用户上的效果优于Raw-CSP-LDA，说明 EA只能取得

有限的迁移效果。

2. 对所有 9 个用户，LA-CSP-LDA 的效果总是优于 Raw-CSP-LDA，且在其中

8 个用户上优于 EA-CSP-LDA；LA-TS-SVM 在所有 9 个用户上都优于 Raw-
CSP-LDA 和 EA-CSP-LDA。这说明即使在一种很复杂的条件下，LA 仍然取

得了最好且稳定的迁移效果。

接下来仍然对图5-8的结果进行显著性检验，此时每个算法进行了 9 次实验，所

以我们在这 9 个 AUC 值上进行配对 t 检验，结果如表格5.8 所示，其中有显著性的结

果已经用粗体显示。可以观察到 LA-CSP-LDA 显著优于 EA-CSP-LDA，LA-TS-SVM
显著优于 EA-TS-SVM。这意味着即问题 1 再次得到了正面验证：LA 对于不同特征

提取和分类算法都能表现出好的迁移效果。

表 5.8 图5-8中算法在配对 t 检验下的 p 值，p < 0.05 表示结果有显著性。

EA-CSP-LDA EA-TS-SVM

LA-CSP-LDA 0.0082
LA-TS-SVM 0.0006

5.5.5 LA与其它迁移方法的结合

接下来我们在同样的场景下研究问题 2：LA 是否可以作为一种预处理步骤与其

它迁移学习方法结合使用，并进一步提高迁移效果？

为此，我们在分类阶段比较以下几种算法：

1. BL：基准方法，即直接使用 SVM 分类器；

2. JDA：先用迁移学习方法 JDA [71] 进行数据迁移，再使用 SVM 分类；

3. JGSA：先用迁移学习方法 JGSA [88] 进行数据迁移，再使用 SVM 分类；

4. MEDA：使用迁移学习方法 MEDA [84] 进行数据迁移并分类。

上述四种方法都要求输入特征是向量，所以我们先求样本的协方差矩阵，然后

计算切空间向量作为输入。把这四种分类方法与对齐阶段的 Raw，EA 和 LA 结合，

则共有 12 种算法需要比较，目的是验证两个问题：
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1. 只使用 LA 的迁移效果是否优于只使用 JDA，JGSA，或者 MEDA 的迁移效

果？

2. 同时使用 LA 和其它迁移方法的效果是否优于只使用 LA 的迁移效果？

5.5.5.1 场景 I-a

场景 I-a 研究在二分类问题下，源用户与目标用户的类别空间部分不一致的情

形，本节使用与5.5.4.1节相同的数据集组合与参数设置，然后比较上文提到的 12 种

算法，实验结果如图5-9所示。
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图 5-9 LA 与其它迁移学习方法结合，在场景 I-a下的分类正确率(%)。
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在图5-9中，前 24 个子图分别代表在 24 个数据集组合上的实验结果（每个子图

都是 9 个目标用户的平均结果），子图的标题即为数据集组合的方式，最后一个子图

是 24 个数据集组合的平均结果。在每一个子图中，横轴代表 k-medoids 聚类的参数

k（即目标用户已标注样本数目），纵轴代表分类正确率(%)，从图中可以观察到：

1. 当 k 较大时，LA-BL 的分类正确率总是高于 Raw-BL 和 EA-BL；LA-JDA 的

分类正确率总是高于 Raw-JDA 和 EA-JDA；LA-JGSA 的分类正确率总是高

于 Raw-JGSA 和 EA-JGSA；LA-MEDA 的分类正确率总是高于 Raw-MEDA
和 EA-MEDA。这说明无论是否使用额外的迁移学习方法，以及使用哪种迁

移学习方法，在对齐阶段使用 LA 总能够提升分类效果。

2. 对总共 24 种数据集组合，LA-BL 在所有 24 个组合上的效果都优于 Raw-JDA
和 Raw-MEDA，在其中 23 个组合上的效果优于 Raw-JGSA。这说明当源用

户与目标用户类别空间不一致时，LA 的效果比其它迁移学习方法的效果好

很多。

3. 对总共 24 种数据集组合，LA-JDA 和 LA-MEDA 在所有组合上的分类正确

率都高于 LA-BL，LA-JGSA 在其中 23 个组合上的分类正确率高于 LA-BL。
这说明 LA 能够很好地与其它迁移学习方法兼容，且结合使用时，能够进一

步提升算法的整体效果。

接下来采用配对 t 检验对图5-9的结果进行显著性检验，结果如表格5.9 所示，其

中有显著性的结果已经用粗体显示。只使用 LA的方法（LA-BL）显著优于不使用

LA的方法（EA-JDA，EA-JGSA，EA-MEDA），而结合 LA 和其它迁移学习方法的

算法（LA-JDA，LA-JGSA，LA-MEDA）又显著优于 LA-BL。

表 5.9 图5-9中算法在配对 t 检验下的 p 值，p < 0.05 表示结果有显著性。

LA-BL EA-JDA EA-JGSA EA-MEDA

LA-BL 0.0000 0.0000 0.0000
LA-JDA 0.0000 0.0000

LA-JGSA 0.0001 0.0000
LA-MEDA 0.0000 0.0000

5.5.5.2 场景 I-b

场景 I-b 研究在多分类问题下，源用户与目标用户的类别空间部分不一致的情

形，本节使用与5.5.4.2节相同的数据集组合与参数设置。实验结果如图5-9所示，其

中前 12 个子图分别代表在 12个数据集组合上的实验结果（每个子图都是 9 个目标

用户的平均结果），子图的标题即为数据集组合的方式，最后一个子图是 12 个数据

集组合的平均结果。在每一个子图中，横轴代表 k-medoids 聚类的参数 k（即目标用
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户已标注样本数目），纵轴代表分类正确率(%)。从图中可以观察到：

1. 当 k 较大时，LA-BL 的分类正确率总是高于 Raw-BL 和 EA-BL；LA-JDA 的

分类正确率总是高于 Raw-JDA 和 EA-JDA；LA-JGSA 的分类正确率总是高

于 Raw-JGSA 和 EA-JGSA；LA-MEDA 的分类正确率总是高于 Raw-MEDA
和 EA-MEDA。这说明无论是否使用额外的迁移学习方法，以及使用哪种迁

移学习方法，在对齐阶段使用 LA 总能够提升分类效果。

2. 对于总共 12 种数据集组合，LA-BL 在所有 12 个组合上的效果都优于 Raw-
JDA，JGSA 和 Raw-MEDA，说明当源用户与目标用户类别空间不一致时，

LA 的效果比其它迁移学习方法的效果好很多。

3. 平均来看，LA-JDA，LA-JGSA 和 LA-MEDA 的分类正确率高于 LA-BL，说

明 LA 能够很好地与其它迁移学习方法兼容，并进一步提升算法的效果。
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图 5-10 LA 与其它迁移学习方法结合，在场景 I-b 下的分类正确率(%)。

接下来对图5-10的结果进行显著性检验，结果如表格5.10 所示，其中有显著性

的结果已经用粗体显示。结果显示只使用 LA 的方法（LA-BL）显著优于不使用 LA
的方法（EA-JDA，EA-JGSA，EA-MEDA），而结合 LA 和其它迁移学习方法的算法

（LA-JDA，LA-JGSA，LA-MEDA）又显著优于 LA-BL，再次验证了 LA与其它迁移

方法的兼容性。
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表 5.10 图5-10中算法在配对 t 检验下的 p 值，p < 0.05 表示结果有显著性。

LA-BL EA-JDA EA-JGSA EA-MEDA

LA-BL 0.0000 0.0000 0.0000
LA-JDA 0.0000 0.0000

LA-JGSA 0.0295 0.0000
LA-MEDA 0.0000 0.0000

5.5.5.3 场景II-a

场景 II-a 研究在二分类问题下，源用户与目标用户的类别空间完全不一致的情

形。本节使用与5.5.4.3节相同的数据集组合与参数设置，比较前文提到的 12 种算

法。实验结果如图5-11所示， 其中前 6 个子图分别代表在 6 个数据集组合上的实

验结果（每个子图都是 9 个目标用户的平均结果），子图的标题即为数据集组合的

方式，最后一个子图是 6 个数据集组合的平均结果。在每一个子图中，横轴代表

k-medoids 聚类的参数 k（即目标用户已标注样本数目），纵轴代表分类正确率(%)。
从图中可以观察到：

1. 对于总共 6 种数据集组合，LA-BL 的分类正确率总是高于 Raw-BL 和 EA-
BL；LA-JDA 的分类正确率总是高于 Raw-JDA 和 EA-JDA；LA-JGSA 的分

类正确率总是高于 Raw-JGSA 和 EA-JGSA；LA-MEDA 的分类正确率总是

高于 Raw-MEDA 和 EA-MEDA。这说明无论是否使用额外的迁移学习方法，

以及使用哪种迁移学习方法，在对齐阶段使用 LA 总能够提升分类效果。

2. 对于总共 6 种数据集组合，LA-BL 在所有 6 个组合上的效果都优于 Raw-
JDA，Raw-JGSA 和 Raw-MEDA，说明当源用户与目标用户类别空间不一致

时，LA 的效果比其它迁移学习方法的效果好很多。

3. 平均来看，LA-JDA，LA-JGSA 和 LA-MEDA 分类正确率高于 LA-BL，说明

LA 能够很好地与其它迁移学习方法兼容，并进一步提升算法的效果。

4. 与图5-9（类别空间部分不一致，二分类）的结果对比，其它迁移学习算法

（JDA，JGSA，MEDA）在类别差异变大时效果下降很多；但与 LA 结合后

（LA-JDA，LA-JGSA 和 LA-MEDA），算法的效果并不受类别差异增大的影

响。这说明 LA 能够作为预处理步骤很好地处理类别差异。

接下来对图5-11的结果进行显著性检验，结果如表格5.11 所示，其中有显著性

的结果已经用粗体显示。结果表明只使用 LA 的方法（LA-BL）显著优于不使用 LA
的方法（EA-JDA，EA-JGSA，EA-MEDA），而结合 LA 和其它迁移学习方法的算法

（LA-JDA，LA-JGSA，LA-MEDA）又显著优于 LA-BL。这证明 LA 能够与其它迁移

方法结合使用，并进一步提升算法效果。
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图 5-11 LA 与其它迁移学习方法结合，在场景 II-a 下的分类正确率(%)。

表 5.11 图5-11中算法在配对 t 检验下的 p 值，p < 0.05 表示结果有显著性。

LA-BL EA-JDA EA-JGSA EA-MEDA

LA-BL 0.0000 0.0000 0.0000
LA-JDA 0.0109 0.0000

LA-JGSA 0.0116 0.0000
LA-MEDA 0.0009 0.0000
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5.5.5.4 场景 II-b

场景 II-b 研究在多分类问题下，源用户与目标用户的类别空间完全不一致的情

形。本节使用与5.5.4.4节相同的数据与设置，比较前文提到的 12 种算法，结果如

图5-12所示，其中前 12 个子图分别代表在 12 个数据集组合上的实验结果（每个子

图都是 9 个目标用户的平均结果），子图的标题即为数据集组合的方式，最后一个子

图是 12 个数据集组合的平均结果。在每一个子图中，横轴代表 k-medoids 聚类的参

数 k（即目标用户已标注样本数目），纵轴代表分类正确率(%)。
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图 5-12 LA 与其它迁移学习方法结合，在场景 II-b 下的分类正确率(%)。

从图5-12中可以观察到：

1. 对总共 12 种数据集组合，LA-BL 的分类正确率总是高于 Raw-BL 和 EA-BL；
LA-JDA 的分类正确率总是高于 Raw-JDA 和 EA-JDA；LA-JGSA 的分类正

确率总是高于 Raw-JGSA 和 EA-JGSA；LA-MEDA 的分类正确率总是高于

Raw-MEDA 和 EA-MEDA。这说明无论是否使用额外的迁移学习方法，以及

使用哪种迁移学习方法，在对齐阶段使用 LA 总能够提升分类效果。

2. 对总共 12种数据集组合，LA-BL 在所有 12 个组合上的效果都优于 Raw-
JDA，JGSA 和 Raw-MEDA，说明当源用户与目标用户类别空间不一致时，

LA 的效果比其它迁移学习方法的效果好很多。
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3. 平均来看，LA-JDA，LA-JGSA和 LA-MEDA 分类正确率高于 LA-BL，说明

LA 能够很好地与其它迁移学习方法兼容，并进一步提升算法的效果。

4. 对比图5-10，虽然使用了相同的数据集组合，但是在标签错位匹配的设置

下，那些没有 LA 的算法效果都下降很多。但是使用了 LA 的算法依然表现

出了很好的迁移效果，特别是当 k 较大时，说明 LA 能够很好的解决类别空

间的各种差异。

接下来对图 5-12的结果进行显著性检验，结果如表格5.12 所示，其中有显著

性的结果已经用粗体显示。只使用 LA 的方法（LA-BL）显著优于不使用 LA 的

方法（EA-JDA，EA-JGSA，EA-MEDA），而结合 LA 和其它迁移学习方法的算法

（LA-JDA，LA-JGSA，LA-MEDA）又显著优于 LA-BL。

表 5.12 图5-12中算法在配对 t 检验下的 p 值，p < 0.05 表示结果有显著性。

LA-BL EA-JDA EA-JGSA EA-MEDA

LA-BL 0.0000 0.0000 0.0000
LA-JDA 0.0000 0.0000

LA-JGSA 0.0009 0.0000
LA-MEDA 0.0000 0.0000

5.5.5.5 场景 III

场景 III 研究源用户与目标用户的特征空间和类别空间都不一致的情形。

与5.5.4.5节一样，本节使用数据集 MI 1 作为源数据集，MI 2 的子数据集“3, 4”
作为目标数据集。

然后比较 LA 与其它迁移学习算法，以及 LA 与其它迁移学习方法结合的效果。

每次实验从目标数据集选取一个用户作为目标用户，源数据集 MI 1 的所有用户为源

用户（MI 1 的用户与 MI 2 不一样），实验结果如图5-13 所示，其中前 9 个子图分别

代表 9 个目标用户的实验结果，最后一个子图是 9 个目标用户的平均结果。在每一

个子图中，横轴代表 k-medoids 聚类的参数 k （即目标用户已标注样本数目），纵轴

代表分类正确率(%)。总的来看，使用了 LA 的算法（图中实现）效果要好于没有使

用 LA 的算法（图中虚线）。

图5-13 对应的显著检验结果如表格5.13 所示，可以看到 LA 在场景 III 中仍然

优于其它迁移学习方法（JDA, JGSA, MEDA），但是 LA 与它们的结合（LA-JDA，

LA-JGSA，LA-MEDA）不再显著优于 LA-BL。这说明在特征空间与类别空间都不

同时，LA 与其它迁移学习方法的结合效果可能会受到影响，但 LA 也不会对其它方

法产生负作用。
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图 5-13 LA 与其它迁移学习方法结合，在场景 III 下的分类正确率(%)。

表 5.13 图5-13中算法在配对 t 检验下的 p 值，p < 0.05 表示结果有显著性。

LA-BL EA-JDA EA-JGSA EA-MEDA

LA-BL 0.0017 0.1335 0.0011
LA-JDA 0.3733 0.0026

LA-JGSA 0.8449 0.0691

LA-MEDA 0.9777 0.0012
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5.5.6 LA的时间复杂度分析

LA在整体算法流程中可以当作一个独立的模块，或者预处理步骤，其计算的时

间复杂度为O(N2
T )，其中NT为目标用户的样本数目。

本文也研究了LA在实际计算中对于算法耗时的影响，由于在不同场景，不同

算法中 LA 的执行过程是一样的，所以这里只以场景 III 的 Raw-TS-SVM 和 LA-TS-
SVM 两个算法的耗时为例，以作展示。执行算法的平台为一台联想 Thinkpad 笔记

本，配置为 Intel Core i5-6200U CPU@2.30GHz，4GB 内存，以及 190 GB 固态硬盘，

运行 64 位 Windows 10 系统以及 Matlab 2018b。实验结果如表格 5.14所示，展示的

是两个算法在 9 个目标用户的平均以及标准差。从表中结果可以看出，LA 对算法实

际耗时的影响很小。

表 5.14 场景 III 中算法 Raw-TS-SVM 和 LA-TS-SVM 的计算耗时（秒）。

平均 标准差

Raw-TS-SVM 2.1963 0.1492

LA-TS-SVM 2.3669 0.3469

5.6 小结

本章提出一种针对异构类别空间的迁移学习方法 LA。对于特征空间相同，类别

空间不同的情形，我们直接使用 LA 将源用户数据对齐到目标用户；对于特征空间

与类别空间都不同的情形，我们先挑选出源用户与目标用户共有或位置接近的通道，

再使用 LA 将源用户数据对齐到目标用户。

通过多种数据集组合的模拟，本章在不同异构类别空间场景下验证了 LA 的有

效性，以及 LA 的几个很好的优点：（1）LA 只需要对很少量的目标用户样本进行标

注；（2）经 LA 对齐后，后续分类可以使用不同的特征提取和分类算法；（3）LA 可

以与其它迁移学习方法兼容，经 LA 对齐后，再使用其它迁移学习方法能够进一步

提升算法的整体效果。
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6 总结与展望

6.1 本文总结

本文的研究工作主要源自青年千人项目“脑机接口和情感计算中的机器学习研

究”以及相关项目。具体来讲，本文研究脑机接口中的迁移学习，目标是从算法角

度来减少新用户所需的校准时间，从而提高脑机接口的实用性。

本文章节之间采取的是“总-分-总”结构：第 1 章介绍问题的背景与意义，阐述

为什么要研究脑机接口中的迁移学习；第 2 至 5 章则针对不同场景，从不同的角度

提出了新的迁移学习方法；第 6 章总结全文内容，并展望未来的工作。

进一步地，第 2 至 5 章是本文提出的具体方法，也是论文的主体部分和创新所

在，其章节之间的关联，或者说论文主体的架构可以从脑机接口和迁移学习两个角

度来理解：

1）从脑机接口的角度看，脑机接口中的机器学习方法分为两大框架：基于欧

式空间的传统分类框架和基于黎曼几何的分类框架。本文第 2 章和第 3 章分别针对

这两种分类框架提出了新的迁移学习算法或者优化方法；第 4 章和第 5 章则是针对

EEG 数据提出了新的迁移学习方法，数据进行迁移后可同时适用于两种分类框架。

2）从迁移学习的角度看，迁移学习的场景可分为同构迁移学习和异构迁移学

习。本文第 2 至 4 章研究的都是同构迁移学习；第 5 章研究的则是最具挑战性的异

构类别空间问题。

取得的主要创新成果如下：

第 2 章的成果可分为两部分：（1）提出了一种新的协方差矩阵迁移方法用于共

同空间模式滤波器，该方法分别以 EEG 样本及其协方差矩阵的切空间向量为特征，

基于最大均值差异对源用户的样本特征加权以减少其与目标用户特征之间的分布差

异，然后将权重赋予源用户的样本协方差矩阵，并用来计算目标用户的共同空间模

式滤波器。该方法采取了比文献中的方法更为细腻的操作，即将权重赋予的对象从

用户的平均协方差矩阵下沉到单个样本的协方差矩阵。实验结果显示，该方法的迁

移效果优于文献中的方法，能够有效减少新用户建立共同空间模式滤波器所需要的

标注数据。（2）针对共同空间模式滤波器之间的信息冗余问题，提出了一种新的共

同空间模式目标函数，并在流形上使用梯度下降法求解。实验结果显示，新的目标

函数能够获得相关性更小的滤波器，但不能获得更好的分类效果。

第 3 章针对基于黎曼几何的迁移学习算法提出了两种优化方法，其一是挑选通

道，可以降低协方差矩阵的维度，从而提高有关协方差矩阵计算的效率与准确度；

其二是基于源用户与目标用户的样本协方差矩阵之间的黎曼距离进行聚类，从而采

样出位于目标用户高密度区域的源用户样本，可以在已经进行了协方差矩阵对齐的
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情况下进一步减少协变量偏移。实验结果显示这两种优化方法都能提升脑机接口领

域当前最优迁移学习方法的效果，且两种优化方法结合使用能进一步提升迁移效

果。

第 4 章提出一种新的无监督数据对齐方法。对任意一个用户，使用其平均协方

差矩阵作为参考矩阵对 EEG 样本进行转换，使得转换后的用户平均协方差矩阵为单

位矩阵，且在转换过程中用户内部样本之间的距离不变。因此，若对不同用户分别

执行上述转换，它们的样本协方差矩阵在分布上会变得更相似。由于样本的协方差

矩阵是 EEG 数据的一种非常重要的特征和统计量，所以转换后的源用户数据可以用

于目标用户模型的建立。此外，这种数据对齐方法直接作用于 EEG 样本，且不改变

样本的维度结构，所以该方法可以作为一种预处理步骤，用于不同的特征提取和分

类算法。实验结果显示，该方法在运动想象和 P300 数据集上都取得了比当前最先进

算法更优秀的迁移效果。

第 5 章针对迁移学习中最具挑战性的异构类别空间问题，提出一种类别空间的

对齐方法，只需要对目标用户的少量样本进行标注，就可以把源用户的一个类别对

齐到目标用户的另一个不相关类别上。该方法有很多优秀的性质：（1）对目标用户

标注数据的需求量小，最少一个类别只需要一个标注样本；（2）可以作为一种预处

理步骤，用于不同特征提取和分类算法；（3）兼容性好，该方法可以与其它迁移学

习方法结合使用，进一步提升迁移效果。最后在多种场景下的实验结果都证明了该

方法的有效性。

本文的迁移学习方法都是针对脑机接口，特别是 EEG 数据的特点所提出的，其

中第 2, 3 章针对的都是脑机接口中常用的算法，第 4, 5 章针对的是多通道 EEG 数

据，要求每一个样本都是矩阵形式且其协方差矩阵或者增广协方差矩阵携有重要信

息，所以这些方法目前还不能作为通用算法用于其它领域。此外，关于使用迁移学

习方法的先决条件，整体来讲，条件是目标域的标注数据不足，且能够获取足够有

质量的源域标注数据。特别地，本文第 2 至 4 章针对的是同构迁移学习场景，要求

源用户与目标用户的特征空间和类别空间相同；第 5 章针对的则是异构类别空间场

景，即源用户与目标用户的类别空间不同，且与第 4 章的无监督迁移方法不同，第

5 章要求能够对少量目标用户样本进行标注。

6.2 未来工作展望

本文针对脑机接口中的迁移学习方法开展研究，从算法和数据的角度都提出了

新的迁移学习方法。虽然在理论、方法和应用方面取得了一些阶段性的成果，但迁

移学习作为机器学习领域的前沿方向，特别是其在脑机接口这样一个特点鲜明的领

域中的应用，仍然存在很多挑战。

基于全文的研究内容、方法和实验结果，本节对未来可能的研究方向作简要展
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望：

1) 平衡源域与目标域的权重，即当源域有大量的标注数据且目标域有少量的标

注数据时，有时需要根据实际情况给目标域的标注数据赋予不同的权重。比如本文

第 2 章中，需要以一定的权重因子来平衡目标域的平均协方差矩阵与源域的平均协

方差矩阵。有的方法是将权重因子设为 0.5 （平均法），效果可能不稳定；有的方法

采用交叉验证，效果可能更好但会耗费更多的计算资源。所以如何快速地对权重因

子进行动态调整是一个值得研究的问题。

2) 针对各种范式的脑机接口提出对应的迁移学习方法。各种范式的脑机接口建

立自不同的神经学基础，所以通常需要不同的算法来处理。比如本文第 4 章所提的

数据对齐方法，对 P300 诱发电位（采用波形特征）和运动想象（采用时空特征）的

范式有显著效果，但是对稳态视觉诱发电位（采用频域特征）范式则没有表现出好

的效果。

3) 关于本文第 5 章所提出的异构类别空间对齐方法，一个关键点在于衡量目标

用户每个类别的平均协方差矩阵。目前本文是先使用聚类算法来选择少量最具代表

性的目标用户样本进行标注，然后根据标注样本计算各个类别的平均协方差矩阵，

那么是否存在更有效的方法呢？

4) 目前大多数的迁移学习研究都是针对某个问题或目标提出对应的迁移学习方

法，而关于迁移学习的基础性研究则相对较少。比如很多方法都基于某种距离度量

来减少源域与目标域之间的分布差异，那么哪种度量最能衡量域间的相似性呢？如

何鉴定源域的可迁移性，从而避免负迁移？迁移学习的能力也是有限的，所以迁移

学习的边界在哪里？从实用的角度看，目前已经出现了众多的迁移学习方法，如何

能够在一个统一的框架下评价它们？
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[43] Fell J, Röschke J, Mann K, et al. Discrimination of sleep stages: a comparison between spec-
tral and nonlinear EEG measures. Electroencephalography and Clinical Neurophysiology, 1996,
98(5):401–410.
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