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运动想象脑机接口的判别迁移特征学习与分类

齐 垒，陈民铀，张 莉
（重庆大学  电气工程学院，重庆  400030）

摘要：为了解决不同时间采集的运动想象脑电数据之间存在的分布差异，避免跨时段使用前长

时间的重校准步骤 ，提出了一种基于判别迁移特征学习（discriminative transfer feature learning, 

DTFL）的运动想象分类方法。DTFL 通过联合匹配源域和目标域之间的边缘分布和类条件分布来

减少域间的差异，同时最大化类间距离和最小化类内距离来保留类判别信息，从而提升对运动想象

的分类性能。基于 DTFL 的运动想象分类方法无需目标域脑电样本的类别信息，可以有效避免长

时间的校准。在脑机接口竞赛数据集上的实验结果表明，DTFL 显著优于其他迁移学习方法，有效

缓解跨域分布的不一致性，提高了运动想象的分类正确率。
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Abstract: To address the cross-sessions variability of motor imagery electroencephalogram (EEG) and eliminate 

the need for lengthy recalibration step, this study proposes a motor imagery classification method based on 

discriminative transfer feature learning (DTFL). DTFL aims to reduce domain differences by jointly matching the 

marginal distribution and class conditional distribution of both domains. Simultaneously, DTFL maximizes inter-

class dispersion and minimizes intra-class scatter, preserving class discrimination information and improving 

classification performance. This method does not require class information for EEG samples in the target domain, 

effectively avoiding the need for long-term calibration. Experimental results on brain-computer interface 

competition datasets demonstrate that, compared with some transfer learning methods, the proposed DTFL 

mitigates cross-session variability and improves the classification accuracy of motor imagery EEG.
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脑机接口（brain-computer interface, BCI）旨在建立人脑与计算机之间的直接连接 [1]。BCI 能够通过在特

定心理任务期间记录的脑电（electroencephalogram，EEG）信号中解码大脑活动模式，将神经反应转化为计算
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机命令。其中，基于运动想象的 BCI系统广泛应用在医疗康复中，使重度残疾的人有恢复控制外部环境的能

力的希望 [2-3]。因此，该研究方向在医疗康复领域有重大的意义。

EEG 具有非线性、非平稳性的特性，导致在不同时间记录的运动想象数据的分布会存在一定的差异 [4]。

为解决该问题，保证系统的鲁棒性，传统的 BCI系统需要在每次运行前进行校准。校准阶段需要花费一定的

时间来获取足够的训练数据，对分类模型进行重训练，这对于患者和普通人来说都是很不方便的。迁移学

习 [5]可以利用源域中带有类别信息的数据将有效的知识迁移到未标记的目标域中，这为解决 BCI系统的重校

准问题，提供了一种有效的思路 [6-7]。

目前，迁移学习工作侧重于重新加权源数据以得到目标数据的加权分类器 [8-9]或提取领域不变特征以减

轻源域和目标域之间的差异，以便有用的源域知识可以有效地迁移到目标域 [10-12]。基于特征的迁移学习方法

通常侧重于利用不同类型的度量方法来减少领域间的分布差异，常用的度量方法有 KL 散度 [8]和最大均值差

异（maximum mean discrepancy，MMD）[10-11]。虽然基于特征的迁移学习可以有效减小领域之间的分布差异，

但是通过最小化度量距离学习到的域不变特征，往往会出现特征失真的情况。特征失真可能会损坏源域和

目标域固有的内在分类结构，从而会降低对目标样本的识别性能 [12-13]。因此，学习到的特征不仅要保持域不

变性，确保 2 个域的分布很好地对齐，而且还应具有类判别性。为此，Deng 等 [14]提出通过在源数据中引入类

别聚类来最小化域内方差。此外，Li 等 [12]提出通过同时最大化类间散度和最小化类内散度来提高域不变特

征的判别性。

为解决 BCI 系统的重校准问题，文中提出了一种基于判别迁移特征学习（discriminative transfer feature 

learning, DTFL）方法。采用 MMD 来度量不同领域之间的分布差异，通过联合域适应 [10]来对齐领域间的边沿

分布和条件分布。不同于文献[12]所提的方法，文中提出了一个简单但有效的约束项来提高特征的判别性，

该方法在学习域不变特征的同时，对 2 个领域中同类样本对的最大距离和不同类样本对的最小距离进行了

最小化和最大化约束，在学习到特征同时具备了域不变性和判别性。

1　基于 DTFL的运动想象分类方法

1.1　算法模型

如图 1（a）所示，传统的运动想象分类方法主要包括训练和测试 2 个阶段，每个阶段包含 2 个步骤。在训

练阶段：第一步，对训练集中的 EEG 数据进行 8~30 Hz 的带通滤波，再通过特征提取方法提取与运动想象任

务相关的脑电特征，本研究中采用的特征提取方法为广泛使用的公共空间模式（common spatial pattern, 

CSP）[15]；第二步，利用训练集特征训练分类器，本研究中采用的分类方法为支持向量机（support vector 

machine，SVM）。在测试阶段：第一步，对测试集中的 EEG 数据进行带通滤波，再通过 CSP 提取脑电特征，这

里的 CSP 是在训练阶段学习得到的。第二步，利用训练阶段获得的 SVM 模型预测测试集特征的运动想象任

务类别。传统的运动想象分类方法并未考虑训练集特征和测试集特征之间的分布差异，这将导致分类器不

能准确地分类测试集的特征，进而会影响运动想象的分类正确率。

如图 1（b）所示，文中提出了基于特征迁移学习的运动想象分类方法，也由训练阶段和测试阶段组成。训

练阶段不仅包含数据处理和特征提取的步骤，还包括了源域和目标域的特征迁移学习步骤，共有 4 个步骤。

测试阶段在源域和目标域分布对齐的基础上进行运动想象分类。训练阶段：第一步，对源域和目标域的 EEG

数据分别进行 8~30 Hz 的带通滤波，再通过 CSP 分别提取源域和目标域的运动想象特征。第二步，源域和目

标域的特征作为 DTFL 迁移学习方法的输入，共同学习特征变换矩阵。第三步，由特征变换矩阵对源域特征

和目标域特征分别进行变换，得到分布对齐后的源域变换特征和目标域变换特征，再利用分布对齐后的源域

变换特征作为训练集，对 SVM 进行训练。测试阶段：利用训练阶段获得的 SVM 模型预测目标域变换特征的

类别，同时更新目标域特征的伪标签。文中提出的基于 DTFL 的运动想象分类方法，利用迁移学习减小了运

动想象特征之间的分布差异，不仅可以避免长时间的校准步骤，还能提高运动想象的分类正确率。在运动想

象分类中，CSP 和 SVM 得到了广泛的应用，文中不再对这 2 种方法进行赘述，将只对提出的 DTFL 迁移学习

方法进行详细的介绍。
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1.2　DTFL方法

文中提出的 DTFL 方法由域不变特征学习和类判别特征学习 2 个部分组成。

1.2.1　迁移学习问题定义

带标签的源域数据D S = {( x si , y si)}n s

i = 1
= {X S , yS}和无标签的目标域数据 D T = {x tj}

n t

j = 1
= {XT}分别来自不

同时段（比如不同天），n s 和 n t 分别表示源域和目标域的样本数量。

1.2.2　域不变特征学习

域不变特征的学习由边缘分布对齐和类条件分布对齐 2 部分组成，首先，使用 MMD 来减小源域和目标

域之间的边缘分布差异；其次，利用源域特征的真实标签和目标域特征的伪标签来改写 MMD，进而减小两域

之间的类条件分布差异。根据文献[10]中的方法，联合匹配 MMD 的计算公式为：

LMMD =

                 









 





1

n s
∑
i = 1

n s

P Τ x si - 1
n t
∑
j = 1

n t

P Τ x tj

2

边缘分布差异

+

                         
∑
c = 1

C 







 







1

n( c )
s
∑

x si ∈D ( c )
S

P Τ x ( c )
si - 1

n( c )
t
∑

x tj ∈ D̂( c )
T

P Τ x ( c )
tj

2

类条件分布差异

=

Tr (P Τ XW 0 X Τ P ) +∑
c = 1

C

Tr ( )P Τ XW c X Τ P =

∑
c = 0

C

Tr ( )P Τ XW c X Τ P =

Tr (P Τ XWX Τ P )，

（1）

式中，n( c )
s 和 n( c )

t 分别为源域和目标域的 c 类样本数量。其中，当 c=0 时，n(0 )
s = n s , n

(0 )
t = n t 分别为源域和目标域

的 整 体 样 本 数 量 ，W c = W 0 为 边 缘 MMD 矩 阵 。 当 c ∈ { }1,...,C ，x ( c )
si ∈ D ( c )

S 为 源 域 的 c 类 样 本 。 D̂ ( c )
T =

{( x ( c )
tj , ŷ( c )

tj )}n(c )
t

j = 1
= {X ( c )

T , ŷ( c )
T }， ŷ( c )

tj 为目标域 c 类样本的伪标签，由源域样本训练的分类器获得。P 为变换矩阵，

X = [ X S , XT ] ∈ Rm ×  ( n s + n t )，W = ∑c = 0

C
W c，Tr (·)为矩阵的迹运算。W c 为 c类的条件 MMD 矩阵，计算如下：

图 1　运动想象分类方法流程图

Fig. 1　　Flowchart of classification method of motor imagery
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S ，  x j ∈ D̂ ( c )

T ；

x j ∈D ( c )
S ，  x i ∈ D̂ ( c )

T ；

0，              otherwise。

（2）

综上所述，最小化式（1）中的 LMMD，可以有效地减小源域和目标域之间的分布差异，源域和目标域的新

表征 Z = P Τ X 将是域不变的。

1.2.3　类判别特征学习

最小化式（1）可以在潜在特征子空间中对齐源域和目标域的分布，但不能保证学习到的特征在分类任务

中具有足够的判别性。为了解决特征失真引起的判别性下降问题，文中根据文献[12-13]的工作，提出在学习

域不变特征的同时，通过最小化同类样本对的最大距离和最大化不同类样本对的最小距离，来保持域不变特

征的判别性，如图 2 所示。相比文献[12]的约束方法，文中只关注最特殊的情况，这样计算更加高效。

文中采用文献[13]中提到的方法来提高潜在空间中特征的判别能力。在源域中，距离计算公式为：

L S,distance =∑
c = 1

C

arg max
x si , x sj ∈D ( c )

S

 P Τ x si - P Τ x sj

2

+ arg min
x si ∈D ( c )

S , x sj ∉D ( c )
S

 P Τ x si - P Τ x sj

2

=

Tr (P Τ X S D ( S )
same X Τ

S P ) + Tr (P Τ X S D ( S )
diff X Τ

S P ) =

Tr [ ]P Τ X S (D ( S )
same - D ( S )

diff) X Τ
S P ， （3）

式中：D (S )
same 为相同标签下的距离矩阵；D (S )

diff 为不同标签下的距离矩阵，可计算为：

(D ( S )
same)

ij
=

ì

í

î

ï

ï

ï
ïï
ï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï
ï

ï

ï

ï

I ( )x si ∈D ( c )
S + ∑

x sq ∈D ( c )
S

I ( )x si = arg max
x sk ∈D ( c )

S

 P Τ x sq - P Τ x sk

2

,  i = j；

-I ( )x sj ∈D ( c )
S , x si = arg max

x sk ∈D ( c )
S

 P Τ x sj - P Τ x sk

2

；

-I ( )x si ∈D ( c )
S , x sj = arg max

x sk ∈D ( c )
S

 P Τ x si - P Τ x sk

2
,  i ≠ j。

（4）

图 2　源域样本对判别约束示意图

Fig. 2　　Schematic diagram of source domain sample pair discrimination constraint
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I ( )x si ∈D ( c )
S + ∑

x sq ∈D ( c )
S

I ( )x si = arg max
x sk ∉D ( c )

S

 P Τ x sq - PΤ x sk

2

,  i = j；

-I ( )x sj ∈D ( c )
S , x si = arg max

x sk ∉D ( c )
S

 P Τ x sj - P Τ x sk

2

；

-I ( )x si ∈D ( c )
S , x sj = arg max

x sk ∉D ( c )
S

 P Τ x si - P Τ x sk

2
,  i ≠ j。

（5）

式中，I ( )g 为指示函数。

类似式（3），利用目标域数据的伪标签得到目标域的距离计算公式为：

LT,distance = Tr [ ]P Τ XT (D ( T )
same - D ( T )

diff ) X Τ
T P 。 （6）

由式（3）和式（6），得到 2 个域的整体距离公式为：

L distance = L S,distance + LT,distance = Tr [ ]P Τ X (D same - D diff) X Τ P = Tr (P Τ XDX Τ P )， （7）

式中，D same = diag ( D (S )
same , D

( T )
same )，D diff = diag ( D (S )

diff , D
( T )
diff )，D = D same - D diff 为距离矩阵。

最小化式（7）中的 L distance 可以同时最小化类内距离和最大化类间距离，从而增强了学习到的域不变特征

的判别能力。

1.2.4　优化求解

DTFL 的优化目标是学习到一个变换矩阵 P，使得新表征 Z = P Τ X 同时具有域不变和类判别的特性，即

不仅能对齐源域和目标域的分布，同时又能提高潜在子空间的最终分类性能。整合式（1）和式（7）得到最终

的优化目标函数为：

ì
í
î

ïïïï

ïïïï

min
Ρ
LMMD + αL distance + β P

2

F
，

min
Ρ

Tr [ ]P Τ X (W + αD) X Τ P + β P
2

F
，s.t.   P Τ XHX Τ P = Id。 （8）

式中：α和 β是 2 个权衡参数；Id 是 d 维单位矩阵。约束条件里的 H 是中心矩阵，为

H = In s + n t
- 1

n s + n t

1( n s + n t )×( n s + n t )， （9）

式中：In s + n t
是 n s + n t 维的单位矩阵；1( n s + n t ) × ( n s + n t ) 是元素全为 1 的 (n s + n t) × (n s + n t)矩阵。式（8）中的约束条

件源自主成分分析方法，旨在最大化源域和目标域潜在子空间中的数据方差 [10, 12]。

式（8）是 有 约 束 的 非 线 性 优 化 问 题 ，可 以 通 过 拉 格 朗 日 乘 数 法 求 解 ，令 对 角 矩 阵 Φ =

diag (ϕ1 ,⋯ ,ϕd ) ∈ R d × d 为拉格朗日乘子，推导出式（8）的拉格朗日函数为：

L (P,Φ) = Tr{ }P Τ[ ]X (W + αD) X Τ + βIm P + Tr [ ]( Id - P Τ XHX Τ P )Φ 。 （10）

令
∂L ( )P,Φ

∂P
= 0，可得到一个经典的广义特征值分解问题：

[ ]X (W + αD) X Τ + βIm P = XHX Τ PΦ。 （11）

最后，将寻找最优矩阵 P 的问题，简化为求解式（11）的 d 个最小特征值问题。DTFL 的具体算法步骤如

表 1 所示。

类似文献 [10-11]，DTFL 也可以通过核方法来解决非线性问题，令H表示再生核希尔伯特空间，ϕ ( X ) :

X → H表示原始特征空间映射到再生核希尔伯特空间的映射函数，源域和目标域的核矩阵利用核技巧可表

示为 K = ϕ ( X ) Τ
ϕ ( X ) ∈ R( n s + n t ) × ( n s + n t )。非线性版本的 DTFL 优化目标为：

min
P k

Tr [ ]P k
Τ K (W + αD) K Τ P k + β P k

2

F
，s.t. P k

Τ KHK Τ P k = Id。 （12）

与式（8）相似，式（12）也可以转化为广义特征值分解问题来轻松求解。

2　实验研究

文中采用 BCI Competition Ⅵ  Dataset IIa[7]作为实验验证数据集，验证文中所提出的迁移学习方法在解决
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运动想象 BCI 重校准问题上的有效性，同时与联合分布适应（joint distribution adaptation，JDA）[10]和迁移成分

分析（transfer component analysis，TCA）[11]2 种先进的迁移学习方法进行比较。下面将详细介绍数据集和实验

实现细节。

2.1　实验数据和预处理

2.1.1　实验数据

BCI Competition Ⅵ  Dataset IIa 数据集由 9 名健康受试者的脑电数据组成。每名受试者被要求执行 4 类

不同的运动想象任务，即想象左手、右手、双脚和舌头的运动。对于每名受试者，在不同的时间，记录了训练

阶段和测试阶段 2 个时间段（session）的 EEG 数据。每个 session 由 6 组子实验组成，中间有短暂的休息，每组

子实验包含 48 次运动想象任务（每类任务 12 次），即每阶段的实验可记录 288 个运动想象任务的实验数据。

文中只采用了左右手 2 类运动想象任务的实验数据，每个 session 有 144 个 EEG 数据。脑电信号采用 22 个

Ag/AgCl电极记录，采样频率为 250 Hz，并进行了 0.5~100 Hz 带通滤波，50 Hz 的陷波滤波。有关数据集的更

多细节，请参阅网站 http://www.bbci.de/competition/iv/。

2.1.2　预处理

实验研究中对 22 导的 EEG 数据进行了预处理，截取任务提示后的 0.5~2.5 s 时间段的数据作为样本，再

使用 4 阶 Butterworth 滤波器对 EEG 信号进行 8~30 Hz的带通滤波。

2.2　实验对比设置

文中采用Ⅱa 数据集的 9 名受试者（A01, A02, … , A09）的 EEG 数据做左/右手的二分类实验。在传统的运

动想象分类中，每名受试者的 session1 的 EEG 数据集作为训练集，session2 的 EEG 数据集作为测试集。为了

验证文中提出的基于 DTFL 的运动想象分类方法（CSP+DTFL+SVM）的有效性，与以下 3 种方法进行了对比。

1）CSP+SVM：该方法是传统的运动想象分类方法，使用 session1 的 EEG 数据训练模型，并在不进行任何

迁移学习的情况下对 session2 的 EEG 数据进行分类。其中，采用 CSP 对 EEG 数据进行空间滤波和特征提取，

使用线性 SVM 对 EEG 特征进行分类。

表 1　DTFL的算法步骤

Table 1　　Algorithm steps of DTFL model

算法算法：：判别迁移特征学习（DTFL）

输入输入：：带标签的源域样本  {XS , yS} = {( x si , y si)}n s

i = 1
；

不带标签的目标域样本  {XT} = {x tj}
n t

j = 1
；

权衡参数  α, β；

迭代次数  T；

嵌入子空间的维数  d。

输出输出：：映射矩阵 P，和最终目标域标签 ŷT。

　　1　　开始

　　2　　　　通过式（2）构造 MMD 矩阵 W 0；

　　3　　　　初始化  D 0 = 0( ns + n t ) × ( ns + n t )；

　　4　　　　循环

　　5　　　　　　求解式（11）的广义特征值问题，获得映射矩阵 P；

　　6　　　　　　令[ ZS , ZT ] = P Τ[ XS , XT ]，在源域样本{ZS , yS}上训练 SVM，预测目标域样本伪标签 ŷT；

　　7　　　　　　更新矩阵 W, D；

　　8　　　　循环结束  收敛或者达到最大迭代次数 T。

　　9　　　　返回最终目标域标签 ŷT。

　　10  结束
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2）CSP+TCA+SVM：该方法包含特征迁移学习的步骤。首先，利用 CSP 提取 EEG 特征。然后，利用 TCA

对齐源域和目标域的边缘分布。最后，使用源域数据集（每名受试者的 session1 的 EEG 数据集）训练线性

SVM，对目标域样本（session2 的 EEG 数据）进行预测。

3）CSP+JDA+SVM：该方法也包含特征迁移学习的步骤。使用 JDA 同时对源域和目标域的边缘分布和

类条件分布进行对齐。

在迁移学习过程中，TCA 方法实现了对源域和目标域的边缘分布对齐，但缺乏对类条件分布的对齐，而

JDA 方法则在 TCA 方法的基础上进行了改进，增加了对源域和目标域的类条件分布的对齐，实现了联合分

布对齐。但是 EEG 信号具有非线性、非平稳的特点，严格的联合分布对齐可能会导致特征的失真，降低特征

的可区分性。文中提出的 DTFL 方法则很好地解决了此问题。DTFL 方法是在 JDA 方法的基础上加入了对

类内距和类间距的约束，不仅实现了对源域和目标域的联合分布对齐，同时保留了特征的可区分性，防止了

特征的失真。

为了实验的公平性和有效性，3 种基于迁移学习的运动想象分类方法的正确率均是在最优参数下得到

的，文中采用网格搜索法进行寻优。所有实验均在 Win10 操作系统上完成，采用的软件是 Matlab 2018b，电脑

配置为 Intel(R) Core(TM) i5-7200U，2.50 GHz，12 GB RAM。

2.3　实验结果分析

表 2 列出了 4 种算法在数据集Ⅱa 上的分类正确率。表格中，列出了每一种方法对 9 名受试者的分类正

确率和平均值。每行表示单个受试者在 4 种方法下的正确率，为方便比较，最高的分类正确率用粗体突出显

示。结果显示，相较其他 3 种方法，文中所提出的方法在每一名受试者上都取得了最佳的分类正确率，在平

均正确率上分别提高了 8.2%、2.8% 和 4.8%。为进一步研究所提出的基于 DTFL 的方法与其他方法在正确率

差异上的显著性（p<0.01），进行了配对 t 检验（α=0.05）。在表 2 的最后一行给出了配对 t 检验的结果，显著性

结果用粗体突出显示，结果表明，所提出的基于 DTFL 的运动想象分类方法显著优于其他 3 种方法。

从表 2 中可以看出，增加了特征迁移学习步骤的方法（CSP+TCA+SVM、CSP+JDA+SVM、CSP+DTFL+

SVM）取得的正确率均显著（р<0.03）高于不采用迁移学习的方法（CSP+SVM），在平均值上 3 种方法分别提

高了 5.4%、3.4% 和 8.2%。结果表明迁移学习可以有效减小 2 个 session 之间的分布差异，使得在源域上训练

得到的分类器（SVM），也能很好地预测目标域的标签。

表 2　4种算法的分类正确率

Table 2　　Classification accuracy of the 4 algorithms                                                          % 

受试者

A01

A02

A03

A04

A05

A06

A07

A08

A09

平均值

P值

算法

CSP+SVM

84.0

58.3

92.4

60.4

56.3

70.1

78.5

97.2

80.6

75.3

0.004

CSP+TCA+SVM

83.3

59.7

94.4

79.2

65.3

72.2

78.5

97.9

95.8

80.7(↑5.4)

0.018

CSP+JDA+SVM

86.8

60.4

93.8

65.3

65.3

71.5

81.3

97.2

86.8

78.7(↑3.4)

0.017

CSP+ DTFL +SVM

91.0

66.7

97.2

80.6

66.7

73.6

82.0

97.9

95.8

83.5(↑↑8.2)
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文中采用了 t-SNE-可视化方法 [16]，对受试者 1（subject 1, A01）和受试者 4（subject 4, A04）在 4 种方法下

的特征分布进行了可视化，如图 3 和图 4 所示。图 3 和图 4 中，蓝色表示 session1（源域）的数据，其中，浅蓝色

实心圆和三角形分别表示源域中的 2 类样本，深蓝色实心圆和三角形分别表示源域中的 2 类样本的类中心，

深蓝色四边形表示源域的所有样本的中心，红色表示 session2（目标域）的数据。

图 3（a）是 CSP 提取的 subject 1 的脑电特征的分布图，图 3（b）、图 3（c）、图 3（d）是经过 CSP 特征提取之

后，再利用 3 种不同方法对脑电特征进行迁移学习之后的特征分布图。图 3（b）中，TCA 有效的减小了

session1 和 session2 的样本中心之间的距离，源域和目标域的边缘分布得到了对齐，但是条件分布差异并未被

减小，所以未能很好地提高分类正确率。图 3（c）、图 3（d）中，session1 与 session2 同类样本中心之间的距离和

整体样本中心之间的距离都得到了减小。但是，相较于图 3（c），图 3（d）中的不同类的样本中心之间的距离

更大，而且类内散度更小，说明了 DTFL 不仅具有 JDA 联合分布匹配的能力，还具有提高特征判别性的能力。

因此，CSP+JDA+SVM 和 CSP+DTFL+SVM 虽然都能提高分类正确率，但 CSP+DTFL+SVM 的分类性能

更佳。

如图 4(c)所示，JDA 虽然有效减小了 session1 和 session2 之间的条件分布差异和边缘分布差异，但是也减

小了不同类样本之间的距离，削弱了特征的判别能力。相比之下，图 4（d）中不同类样本之间的距离并未被减

小，进一步说明了 DTFL 不仅能减小域间的分布差异，更能保持特征的判别能力。从表 2 中的分类结果也能

看出，CSP+DTFL+SVM 在 subject 4 上的分类正确率要比 CSP+JDA+SVM 高出 15.3%，更加证明了特征的判

图 3　Subject 1数据分布可视化图

Fig. 3　　Visualization of data distribution on subject 1
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别能力对分类的重要性。

3　结  论

文中提出了一种基于判别迁移特征学习（DTFL）的运动想象分类方法，用于解决运动想象 BCI的重校准

问题。DTFL 不仅减小了源域和目标域之间的分布差异，同时对源域和目标域的类内散度和类间散度进行了

最小化和最大化约束，有效的避免了域不变特征的失真，提高了分类性能。通过实验证明，特征的域不变性

和类判别性是相互补充的，对于解决运动想象 BCI 分布差异问题具有重要意义。运动想象数据集的实验结

果表明，在不进行校准的情况下，文中提出的方法可以有效地解决运动想象 BCI 的重校准问题，提高了运动

想象的分类正确率。并且在运动想象分类中，文中提出的 DTFL 方法显著的优于其他几种先进的迁移学习

方法。
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