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Motivation

Miller, et al.[3] 通过对皮质层 ECoG 活动研究发现，MI 引起的皮质活动变
化幅度约为 ME（运动执行）的 25%，在实际运动中，神经元群体的放电率
可能比运动想象时高出 3 倍以上。然而，当受试者学会在简单的反馈任务中
使用 MI 在线反馈来控制计算机光标时，想象引起的活动变化显著增强，甚
至超过了肌肉活动导致肢体明显移动的实际行为。通过简单的运动想象反馈
任务，整个运动皮层中的神经元群体活动得到了显著增强。这种动态增强尤
其在主要运动皮层中观察到，这表明在非常短的时间尺度内（小于 10 分钟），
大脑中的神经动力学发生了动态的重构。在这种在线培训几分钟后，两名受
试者报告说，思考如何将光标上下移动取代了 MI。
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Abstract

基于 MI 的 BCI 需要漫长而繁琐的校准过程。然而，长时间的校准不可避免地
会导致精神疲劳，从而影响脑电图的可分离性。另一方面，标记数据不足会导
致训练后的解码器不可靠。目前，迁移学习，多任务学习，数据对齐已被用来
解决上述问题。

半监督学习（semi-supervised learning, SSL）从现成的、信息丰富的、未标记
的数据中学习来解决。本文的算法由极限学习机 (ELM) 改进而来，根据在线
喂入新的数据，一个辅助分类器得到“伪标签”，以半监督的方式迭代更新
ELM。

利用 SMOTE-ENN 算法进行数据增广和类别平衡。
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Background Knowledge

极限学习机 (Extreme Learning Machines,
ELM) 是一种求解单层前馈神经网络的学习算
法。与反向传播 (BP) 学习算法相比，ELM
的输入权重通过随机分配之后保持不变，仅通
过更新输出权重 β 来学习。

hi(x) = h(ωix + bi)

fL(x) =
L∑

i=1

βih(ωi, bi, x)

arg min
β

∥Y − H(x)β∥2 图: 极限学习机
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流程图

图: SE-IRWOS-ELM 的流程图



Abstract Background Knowledge Method Experiments and Results Related Works

Method: 基于 RWOS-ELM 的基础分类器

1. 基于 RWOS-ELM 的基础分类器
给定初始训练集 D0 = {xi, yi}，i = 1, 2, . . .N0，xi ∈ Rn 和 yi ∈ Rm 是标记输
入向量和输出向量，其中 n 是特征维度，m 是类别数。
L 个隐藏节点的 ELM 的数学模型描述为

L∑
j=1

βjG(aj, bj, xi) = yi, i = 1, 2, . . . ,N0

其中，aj ∈ Rn 和 bj ∈ R 是输入权重向量和偏置，βj ∈ Rm 是输出权重向量。
G(·) 是特征映射函数，可以是非线性分段连续函数，例如 sigmoid 函数：

G(aj, bj, xi) =
1

1 + exp(−aT
j xi − bj)
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Method: 基于 RWOS-ELM 的基础分类器

简洁描述为
H0β

(0) = Y(0)

其中，β(0) = [β1,β2, . . . ,βL]
T ∈ RL×m 是输出权重向量，

输出矩阵 Y(0)

Y(0) = [y1, y2, . . . , yN0 ]
T ∈ RN0×m

H0 是初始隐藏层输出矩阵

H0 =

 G(a1, b1, x1) · · · G(aL, bL, x1)
... . . . ...

G(a1, b1, xN0) · · · G(aL, bL, xN0)


N0×L
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Method: 基于 RWOS-ELM 的基础分类器

OS-ELM 可以通过参数正则化和矩阵加权进一步改进（RWOS-ELM），以缓
解在线学习期间的类别不平衡问题。L 个隐藏节点的 RWOS-ELM 的初始输
出权重矩阵 β(0) 应计算为：

β(0) =

{
HT

0 (K0 +
I
C)

−1W0Y0 N0 > L
(K0 +

I
C)

−1HT
0 W0Y0 N0 < L

其中，K0 = HT
0 W0H0，C 是用于最小化训练误差和输出权重范数的正则化

参数。W0 是初始权重矩阵，描述为

W0 = diag{wi}, i = 1, 2, ...,N0

第 i 个样本属于类别 c 的权重因子 wi 定义为：wi =
1

Nc
。其中 Nc 是属于 c

类的样本数。
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Method: 基于 RWOS-ELM 的基础分类器

在线学习过程中，RWOS-ELM 分类器在对新一批未标记输入向量进行分类
后进行更新。第 (r + 1) 批未标记输入向量的隐藏层输出矩阵 Hr+1 表示为：

Hr+1 =


G
(

a1, b1, x(r+1)
1

)
· · · G

(
aL, bL, x(r+1)

1

)
... . . . ...

G
(

a1, b1, x(r+1)
M

)
· · · G

(
aL, bL, x(r+1)

M

)


M×L

其中 X(r+1) = [x(r+1)
1 , x(r+1)

2 , ..., x(r+1)
M ]T ∈ RM×n 是第 (r + 1) 批未标记输入向

量。
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Method: 基于 RWOS-ELM 的基础分类器

输出权重矩阵 β(r+1) 的更新如下：

β(r+1) = β(r) +

(
I
C + Kr+1

)−1

HT
r+1Wr+1

(
Yr+1 − Hr+1β

(r)
)

在时间 r + 1，输出向量表示为 Y(r+1) = [y(r+1)
1 , y(r+1)

2 , . . . , y(r+1)
M ]T ∈ RM×m，

其中 y(r+1)
i 对于 i = 1, 2, . . . ,M 是第 i 个输出向量。

矩阵 Kr+1 定义为
Kr+1 = Kr + HT

r+1Wr+1Hr+1

而 Wr+1 = diag{wj}M
j=1。需要注意的是，输出矩阵 Y(1)（即 r = 0）对应的第

一批未标记输入向量是由初始 RWOS-ELM 分类器得到的，在线学习过程中
只需要存储矩阵 K。
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Method: 基于在线序列欧氏距离的辅助分类

2. 基于在线序列欧氏距离 (euclidean distance, ED) 的辅助分类器
给定初始训练样本集 D0。计算类别 c 的初始类中心 x̄(0)

c 如下：

x̄(0)
c =

1

N(0)
c

N(0)
c∑

i=1

xi,c

其中，N(0)
c 是属于类别 c 的样本数量，x(0)

i,c 是属于类别 c 的第 i 个样本。计
算未标记样本与每个类别的类中心之间的欧氏距离，并通过找到最小的欧氏
距离确定未标记样本的类别标签。
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Method: 基于在线序列欧氏距离的辅助分类器

在对第 (r + 1) 批未标记样本进行分类后，更新类别 c 的类中心 x(r+1)
c 如下：

x̄(r+1)
c =

x̄(r)
c ×

∑r
u=1 N(u)

c +
∑N(r+1)

c
i=1 x(r+1)

i,c∑r+1
u=1 N(u)

c

其中，x(r+1)
i,c 是第 (r + 1) 批未标记样本中被分类为类别 c 的第 i 个样本，

N(u)
c 是第 u 批未标记样本中被分类为类别 c 的样本数量。
需要注意的是，在在线学习过程中，只需要存储 x̄(r+1)

c 和
∑r+1

u=1 N(u)
c 。
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Method: 具有最大类间分布的数据增强

图: 数据集 2a 中受试者 8 的 IRWOS-ELM 和 SE-IRWOS-ELM 两类样本的分布。
(a) 分类器更新之前和 (b) 在线阶段最后一次更新分类器之后。所有 EEG 特征样本
均通过 t -SNE 映射到 2-D 平面。
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Experiments and Results

两个公开数据集：

1 BCI 竞赛 III 数据集 IVa：5 名受试者，118 通道，两类 MI 任务（右手和右脚
MI）每类 140 次试验。随机选择 30 个试验进行评估，每个试验 3.5 s EEG。

2 BCI 竞赛 IV 数据集 2a：9 名受试者采集的 22 通道 EEG 和 3 通道 EOG 信号。
四类 MI 任务（左手、右手、左脚和右脚 MI）。每类 MI 包含 144 个试验。随机
选择 38 个试验进行评估，每个试验 3 s EEG。

数据预处理：EEG 数据通过 8 至 30 Hz 的带通滤波器进行滤波，通过使用初
始阶段数据得到的 4 对 CSP 空间滤波器进行空域滤波，将带通滤波的 EEG
投影到 8 维特征空间。
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Experiments and Results

图: 数据集 IVa 和 2a 上在线阶段各受试者的平均分类准确率 (%)。(a) 初始阶段使
用的标记训练试验数量为 30，(b) 初始阶段使用的标记训练试验数量为 110。
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Related Works I

1 基于朴素贝叶斯 (Naïve Bayes) 用于检测基于 EEG 中的 MI 活动 [7]；

2 FBCSP 结合 RLDA（正则化线性判别分析）离线/在线解码站立和坐姿运动想
象 EEG[5]

3 稀疏贝叶斯 ELM（SBELM）MI 分类算法 [2]

4 极限学习机原理及拓展介绍 [8]

5 宽度学习系统 (BLS) 与极限学习机 (ELM)、随机向量函数链网络 (RVFLNN)
的区别与联系 [1]

6 基于图的半监督宽度学习系统 [4]

7 脑电信号分析中的迁移学习综述 [6]
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