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摘要 颅内容积传导效应导致大量脑电特征之间具有高度相关性, 而这些高度相关的脑电特征无法

为情感识别提供额外的有用信息, 并且会降低基于脑电信号的情感识别效率. 为了去除冗余信息和挑

选有判别力的脑电特征, 本文提出了一种基于正交回归和特征加权的脑电情感特征选择方法. 与传统

特征选择方法相比, 该方法利用正交回归在脑电特征映射空间中保留更多的判别信息, 更加适合于非

线性和非平稳脑电信号的分析处理. 为了验证所提出方法的性能, 我们采集了由视频诱发的多通道脑

电情感数据, 并将所提出方法与 4 种常用的脑电特征选择方法进行了比较. 实验结果证明了本文所提

出方法能有效降低脑电特征集内冗余信息, 并挑选出具有判别力的脑电特征子集. 此外, 通过分析由

该方法所挑选的脑电特征类型, 我们发现中心频率特征是最具判别力的脑电情感特征. 该发现将为未

来脑电情感特征提取研究提供新的思路.
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1 引言

近年来,情感识别已成为人机交互、信号处理、机器学习等领域的重点研究课题之一.由于情感的

产生本身伴随着生理和心理活动的进行,研究者们尝试利用人的神经生理信号来挖掘与情感有关的信

息 [1, 2]. 在众多神经生理信号中, 脑电 (electroencephalogram, EEG) 因其高时间分辨率、无创性和低

成本等优点, 已被广泛应用于情感识别研究 [3].

当前, 已有来自时域、频域、时频域和空间域的多种类型脑电特征被用于情感识别任务. 相较于

较少的样本量, 脑电特征所具有的高维特点制约了基于脑电的情感识别表现. 此外, 颅内脑电源信号
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存在容积传导现象, 即不同电极采集到的脑电信号可能是来自同样的多个潜在源信号作用的结果. 这

种现象导致脑电通道间存在高度相关性 [4, 5]. 这种相关性导致脑电特征间可能存在大量相似和冗余信

息, 尤其是从空间位置上相邻或对称电极提取的脑电特征. 这些冗余信息将带来较高的存储计算成本

和分类器过拟合等问题, 从而使得后续的情感识别任务变得十分困难 [6].

因此, 在基于脑电的情感识别研究中, 特征选择步骤对于高维脑电特征分析是非常关键的. 特征

选择可以去除过多特征所带来的冗余信息、剔除带有干扰信息的特征、保留有判别力的特征子集, 进

而降低学习器的计算时间成本、提升模型的分类效率 [7]. 根据与学习器的关系, 常用的脑电特征选择

方法被划分为以下三类: 过滤式 (filter)、包裹式 (wrapper) 和嵌入式 (embedded) [8]. 过滤式方法的总

体思路是特征选择步骤独立于学习器构建过程, 即对原始特征进行筛选后再训练分类模型. 多种过滤

式特征选择方法被广泛应用于脑电分类任务中, 例如多类别特征权重 (ReliefF)、相关系数 (correlation

coeffificient, CC) [9]、最小冗余最大相关 (minimum redundancy maximum relevance, mRMR) [10] 等. 过

滤式方法模型较为简单并且计算效率高. 但是, 由于特征分数是通过特征和标签之间的统计学指标计

算得到的, 而这种计算方式没有与分类模型的构建联系在一起, 因此过滤式方法往往难以获得判别力

强的特征子集 [11]. 包裹式方法中特征选择步骤并不独立于学习器. 它们将学习器的分类表现作为评价

标准来选择更具表征性的特征子集 [11]. 常见的包裹式方式包括基于相关的特征选择 (correlation-based

feature selection, CFS) [12] 和遗传算法 (genetic algorithm, GA) [13]. 而包裹式方法的缺点是它们的计

算复杂度往往较高 [11], 从而不利于在实际应用中推广.

近年来, 嵌入式方法作为一种新颖策略被提出并用于脑电特征选择. 嵌入式方法将特征选择步骤

和分类模型构建步骤融合进一个目标函数中,该目标函数可以通过充分考虑特征对分类任务的重要性

来挑选表征性强的特征子集 [14]. 此外, 与包裹式方法相比, 嵌入式方法的计算成本较低且特征选择

表现更佳 [8, 11], 因此嵌入式方法更适合于脑电情感特征选择模型的构建. 最小二乘回归作为最常见

的嵌入式特征选择统计模型 [15, 16], 其旨在寻找使平方和误差最小化的投影矩阵 [17]. 当前, 多种基于

最小二乘回归的嵌入式方法被用于挑选有判别力的脑电特征, 例如鲁棒特征选择方法 (robust feature

selection, RFS) [15]. 为了保留更多的数据结构信息, 最小二乘回归可以被约束为正交回归 [18]. 与最小

二乘回归相比, 正交回归能够避免无效解的情况 [16, 17].

为此,本文提出一种基于正交回归和特征加权的新型嵌入式脑电情感特征选择方法 (feature selec-

tion with orthogonal regression, FSOR). 与现有的脑电特征选择方法不同, 基于正交回归的 FSOR 方

法能够在投影子空间 (正交空间) 中保留更多的局部结构信息, 适合于构建脑电特征和情感标签间关

联模型. 此外, 相较于目前基于稀疏表示的嵌入式方法, FSOR 方法能够利用特征权重矩阵来准确评

估每一个脑电特征对情感识别任务的重要性, 从而挖掘与情感识别相关的关键脑电特征.

为了分析 FSOR 方法在脑电情感特征选择任务的表现, 我们采集了视频诱发的多通道脑电情感

数据, 并将 FSOR与脑电情感识别中 ReliefF, CC, mRMR, RFS这 4 种常用的特征选择方法进行了比

较. 实验结果验证了 FSOR 方法能够筛选出与情感相关的脑电特征, 有效降低脑电特征维数, 最终提

升情感识别率. 此外, 通过进一步分析由 FSOR 方法所挑选的脑电特征, 我们发现中心频率特征是最

具判别力的脑电情感特征. 该发现将为未来脑电情感特征提取研究提供新的思路.

2 基于正交回归和特征加权的脑电情感特征选择方法

首先给出全文使用的数学符号和范数的定义. 变量、标量分别用斜体字母、正体字母表示. In 表

示一个 n × n 的单位矩阵; 1n 表示全为 1 的列向量, 即 1n = (1, . . . , 1)T ∈ Rn×1; 对任意矩阵 M ,
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Frobenius 范数的定义为 ∥M∥F =
√
Tr (MTM).

2.1 FSOR 模型构建

正交回归模型是对投影矩阵W 加以正交约束条件WTW = Ik 的最小二乘回归模型, 如下所示:

min
WTW=Ik,b

∥∥WTX + b1T
n − Y

∥∥2
F
. (1)

在上述正交回归模型的基础上, 我们引入新的权重矩阵 Θ, 构建基于正交回归和特征加权的算法

模型, 并用于脑电情感特征选择任务. 式 (2) 是 FSOR 算法的目标函数. 其目标函数是为了最小化数

据点到拟合函数的垂直距离, 具体如下所示:

min
W ,b,Θ

∥∥WTΘX + b1T
n − Y

∥∥2
F

s.t. WTW = Ik, θT1d = 1, θ > 0, (2)

其中, X ∈ Rd×n 为脑电数据矩阵, Y ∈ Rk×n 为情感标签矩阵, W ∈ Rd×k 为正交回归矩阵. WTW =

Ik 是正交回归约束, Θ ∈ Rd×d为对角矩阵, θ为对角矩阵Θ主对角线上元素组成的列向量,且 θT1d =

1 (θ > 0). θ 中元素表示每个特征的权重, 每个权重值都大于等于 0 且相加和为 1. b 为偏差向量, 无

任何约束项. 在式 (2) 中, d, n 和 k 分别表示特征数、样本数以及情感类别数.

对式 (2) 中的参数 b 求偏导并置零, 如下所示:

∂(∥WTΘX + b1T
n − Y ∥2F )

∂b
= 0. (3)

通过对式 (3) 求解, b 的解为

b =
1

n

(
Y 1n −WTΘX1n

)
. (4)

把式 (4) 中 b 的解带入到式 (2) 中, 式 (2) 通过推导可简化成如下形式:

min
W ,Θ

∥∥WTΘXH − Y H
∥∥2
F

s.t. WTW = Ik, θT1d = 1, θ > 0, (5)

其中, H = In − 1
n1n1n

T.

综上, 式 (2) 可简化为式 (5) 的形式, 即本文所提出特征选择模型简化后的目标函数. 在上式 (5)

中, X, Y 和 H 是已知量, W 和 Θ 是未知量.

2.2 优化算法

直接求解式 (5) 中的目标函数比较困难, 因此, 本文提出一种两步式迭代算法进行求解. 在第 1

步, 即固定 Θ 求 W 中, FSOR 算法采用了 Nie 等 [19] 在 2017 年所提出的广义幂迭代法 (generalized

power iteration method, GPI)算法进行求解;在第 2步,即固定W 求 Θ 中, FSOR算法使用增广拉格

朗日乘子法 (augmented Lagrangian multiplier algorithm, ALM)算法进行求解. 下面将具体介绍 FSOR

算法的原理.

2.2.1 固定 Θ 求 W

在固定 Θ 之后, 式 (5) 经过推导可得

min
WTW=Ik

Tr
(
WTAW − 2WTB

)
, (6)
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其中, A = ΘXHXTΘT ∈ Rd×d 和 B = ΘXHY T ∈ Rd×k.

式 (6) 是典型的 Stiefel 流形的二次问题 (quadratic problem on the Stiefel manifold, QPSM) [20].

Nie 等提出的 GPI 算法可以有效解决 QPSM 问题, 且 GPI 算法的收敛速度快、计算复杂度低. 因此,

本文使用 GPI 算法实现式 (6) 的优化问题. GPI 算法的主要计算流程如算法 1 所示.

算法 1 The generalized power iteration method

Require: The symmetric matrix A ∈ Rd×d and matrix B ∈ Rd×k.

Ensure: The matrix W ∈ Rd×k.

1: Initialize the random W and the parameter α such that Ã = αId −A ∈ Rd×d is a positive definite matrix.

2: repeat

3: Update M by M = 2ÃW + 2B;

4: Calculate USV T = M via the compact singular value decomposition method on M ;

5: Update W by W = UV T;

6: until convergence.

通过如上 GPI 算法, 可计算获得式 (6) 中正交矩阵 W .

2.2.2 固定 W 求 Θ

在固定 W 之后, 式 (5) 经过推导可得

min
Θ

[
Tr

(
ΘXHXTΘWWT

)
− Tr

(
2ΘXHY TWT

)]
s.t. WTW = Ik, θT1d = 1, θ > 0.

(7)

式 (7) 可改写成如下形式:

min
θ

[
θT

[(
XHXT

)T ◦
(
WWT

)]
θ − θTs

]
s.t. WTW = Ik, θT1d = 1, θ > 0.

(8)

式 (8) 等价为

min
θT1d=1,θ>0

θTQθ − θTs, (9)

其中  Q =
(
XHTXT

)
◦
(
WWT

)
,

s = diag
(
2XHY TWT

)
.

式 (7) 即转化为式 (9). 在此, 本文使用 ALM 算法对式 (9) 进行优化求解. ALM 算法通过把目标

问题分解为若干子问题, 解决有约束条件的优化问题 [21,22].

式 (9) 转换为如下形式:

min
θT1d=1,v>0,v=θ

θTQθ − θTs. (10)

式 (10) 的拉格朗日 (Lagrange) 形式如下所示:

L (θ,v, µ, δ1, δ2) = θTQθ − θTs+
µ

2

∥∥∥∥θ − v +
1

µ
δ1

∥∥∥∥2
F

+
µ

2

(
θT1d − 1 +

1

µ
δ2

)2

s.t. v > 0,

(11)
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其中, v 和 δ1 为列向量, µ 为拉格朗日乘子.

当固定 v 时, 式 (12) 等价为

min
θ

1

2
θTEθ − θTf , (12)

其中 E = 2Q+ µId + µ1d1
T
d ,

f = µv + µ1d − δ21d − δ1 + s,
(13)

可获得 θ = E−1f .

同理, 当固定 θ 时, 式 (12) 等价为

min
v>0

∥∥∥∥v −
(
θ +

1

µ
δ1

)∥∥∥∥2 , (14)

可获得 v 的最优解为

v = pos

(
θ̂ +

1

µ
δ1

)
, (15)

其中, 函数 pos (t) 的计算规则如下: 若 t 为负值, 则把函数值赋为 0; 若 t 为正值, 则函数值是它本身.

经过推导, 式 (9) 的求解步骤如算法 2 所示. FSOR 算法的整体流程如算法 3 所示.

算法 2 Algorithm to solve (11)

Require: p > 1, θi =
1
d
(1 6 i 6 d), v = θ, δ2 = 0, u > 0, δ1 = (0, 0, . . . , 0)T ∈ Rd×1.

Ensure: θ.

1: repeat

2: Update E by E = 2Q+ µId + µ1d1
T
d ;

3: Update f by f = µv + µ1d − δ21d − δ1 + s;

4: Update θ by θ = E−1f ;

5: Update v by v = pos(θ + 1
µ
δ1);

6: Update δ1 by δ1 = δ1 + µ (θ − v);

7: Update δ2 by δ2 = δ2 + µ
(
θT1d − 1

)
;

8: Update µ by µ = pµ;

9: until convergence.

算法 3 EEG emotional feature selection with orthogonal regression

Require: The EEG data matrix X ∈ Rd×n, the emotional label matrix Y ∈ Rk×n.

Ensure: The regression matrix W ∈ Rd×k, the diagonal matrix Θ ∈ Rd×d.

1: Initialize Θ ∈ Rd×d satisfying θT1d = 1, where θ > 0, H = In − 1
n
1n1n

T.

2: repeat

3: Update W via Algorithm 1;

4: Update Θ via Algorithm 2;

5: until convergence.

37



徐雪远等: 基于正交回归和特征加权的脑电情感特征选择方法

表 1 情感诱发电影的细节信息

Table 1 Detailed information about emotion-induced films

Order Film Emotional state Clips

1 Goodbye Mr. Loser Positive 1

2 The Mermaid Positive 1

3 City of Rock Positive 1

4 The Eagle Shooting Heroes Positive 1

5 Aftershock Negative 2

6 Dearest Negative 1

7 I Belonged to You Negative 1

8 Mount Tai Neutral 3

9 World Heritage In China Neutral 1

3 实验设计与数据采集

3.1 实验设备

本实验使用美国 EGI 系统采集脑电数据. 该系统主要由 Net Amps400 型放大器、Mac Pro 笔记

本电脑、HydroCel Geodesic Sensor Net 128 导电极帽、Net Station 采集分析软件组成. 实验使用 Net

Station 软件全程记录被试者脑电信号. 脑电采样频率为 250 Hz.

实验中刺激材料的播放软件为 Psychopy 软件. Psychopy 软件是 2003 年由英国诺丁汉大学 (Uni-

versity of Nottingham)的 Jonathan等开发的一款基于 Python语言的心理学实验软件.该软件支持视

频播放和被试者评分记录. 由于在本研究中需要被试者本身对情感诱发材料进行评估打分, 此软件也

可进行等级评定, 被试者可以通过鼠标点选操作来记录评分.

3.2 被试者及情感诱发材料选取

本实验经北京师范大学伦理委员会批准, 所有受试者在实验参与前均签署了书面知情同意书. 实

验中参与的被试者共有 16 人, 包括 8 名男生和 8 名女生, 年龄在 18∼25 岁之间, 右利手, 均是本科生

或者研究生. 参与实验的被试者没有任何精神病史, 实验前保持情绪正常, 避免异常举动, 以减少被试

者由于本身不良的情感状态对实验造成的影响. 由于电极帽大小的限制, 被试者头围需不超过 58 cm,

且不允许化妆.

本实验选用视频作为刺激情感的方式来研究 EEG 与情感之间的关联, 通过让被试者依次观看不

同题材的电影片段, 诱导被试者处于特定的情感状态. 其中, 利用电影片段作为实验诱发材料的依据

使电影不仅有视觉刺激, 也有听觉刺激. 相比单一的图片、音乐刺激可以更好地激发被试者的情感状

态. 刺激材料选择中文电影的目的是消除外文电影中字幕给被试者带来的干扰. 在情感诱发材料选取

前期, 共剪辑了 20 多个中文电影片段, 为了挑选出更能激发被试者情感的片段, 又招募了 15 个人对

每个电影片段分别进行了评估, 最终针对每种情感状态各筛选出了 4 个代表性的电影片段. 我们最终

选取了 12 个 3∼5 min 的中文电影片段作为刺激材料, 主要研究积极、中性、消极 3 种情感状态. 本

实验所选取的 12 个电影片段的具体信息如表 1 所示.
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5 s  3~5 min  ***  

Hint  Watching  Feedback  

Trial 1  Trial n  Trial 12  
… …

 

+ 

Arousal / Valence/ Dominance  

图 1 (网络版彩图) 基于脑电信号的情感识别的整体实验流程

Figure 1 (Color online) The overall experimental process of EEG-based emotion recognition

3.3 实验流程

每段影片播放前, 屏幕上会有 5 s 的提示, 5 s 结束后被试者进入视频播放环节, 整个实验过程中

要求被试者依次观看 12 个时长为 3∼5 min 的电影片段, 电影片段的播放按顺序进行, 在观看完每个

视频片段后,被试者根据屏幕提示分别在情感的激活度 (valence)、效价 (arousal)、控制度 (dominance)

3 个维度进行评估打分, 每个维度都是 1∼9 分, 代表由弱到强. 在情感诱发实验中, 为了尽可能地避免

诱发情绪的滞后影响, 我们在每一段视频播放后, 被试者先填写完量表, 之后让被试者休息 1 min, 从

而使被试者在下一轮视频播放前恢复到情绪较为平稳的状态. 整个实验流程大约持续 2 h. 整体实验

流程如图 1 所示.

4 EEG 特征提取

为了降低计算复杂度, 本文按照 10-20 国际标准导联, 从 128 导联中挑选 FP1, FP2, F3, F4, FZ,

F7, F8, P3, P4, T7, T8, P7, P8, O1, O2, OZ, PZ, C3, C4共 19个电极进行研究.首先,使用独立成分分

析去除脑电记录中的生理伪迹. 对预处理完毕的脑电数据, 我们把每个被试者观看一个视频片段时所

采集的脑电信号当作被试者的一个样本. 因此 16个被试者观看 12个视频所对应的脑电样本数为 192

(16×12). 标签的标记主要根据被试者实验中自我评估表的打分情况, 依据 Valence 维度, 将被试者情

感状态分为积极、中性、消极 3 种.

接下来, 对上述预处理后的脑电数据进行时域和频域上的线性特征提取. 每个导联信号均被提取

的线性特征包括: 统计学特征 (均值、方差、偏度、峰度), Hjorth 参数 (活动性、移动性、复杂性), 3

个频带 (Alpha、Beta、Theta) 的频率特征 (绝对谱功率、相对谱功率、最大功率谱功率、中心频率),

Beta/Theta 频带的绝对功率比. 我们还对空间位置相对称的 5 组电极 (F4-F3, C4-C3, P4-P3, O2-O1,

FP2-FP1) 信号提取了 Alpha 频带的不对称性和 Beta 频带的不对称性两类特征. 最后, 对预处理后的

脑电数据提取 4 种非线性动力学特征. 非线性动力学特征包括谱熵、C0 复杂度、香农 (Shannon) 熵、

柯尔莫格罗夫 (Kolmogorov) 熵 4 种.

综上, 我们对 19 导联信号中每导联信号分别提取了 20 类线性特征, 以及空间位置相对称的 5 组

电极的 10 (5×2) 个不对称特征, 共计 390 (19×20+10) 个线性特征. 19 个电极每导联信号对应的谱熵
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等 4 类特征共计 76 (19×4) 个. 总共 466 (390+76) 个脑电特征用于情感识别研究.

根据文献 [23], 本研究分别使用随机森林 (random forest, RF)、支持向量机 (support vector ma-

chines, SVM)和 K最近邻 (K-nearest neighbors, KNN)作为情感分类器,应用平台为 MATLAB.其中,

随机森林分类器的默认树数设置范围为 10:10:100,最高平均分类准确率所对应的树数作为 RF分类模

型的最优设置. K 最近邻的 K 值设置范围为 2:1:20, 最高平均分类准确率所对应的 K 值作为 KNN 分

类模型的最优设置.

5 实验结果与讨论

第 4 节中提取的脑电特征可能会包含与情感完全不相干的特征. 为了筛选出与情感识别相关的

脑电特征, 同时降低学习任务的难度, 基于脑电数据的情感识别通常需要先进行特征选择, 去除冗余、

不相关特征之后再训练学习器. 优秀的特征选择方法可以确保不丢失重要特征, 且在后续学习中获得

优异的学习性能.

本研究将脑电特征常用方法 ReliefF, CC, mRMR, RFS 与 FSOR 方法进行对比, 分析比较几种常

用脑电特征选择方法在脑电情感特征子集选择任务的性能差异. 本研究随机挑选 11 个被试者的脑电

数据作为训练集, 而另外 5 个被试者的脑电数据作为测试集. 重复试验 10 次, 求得不同特征维度下

情感分类平均准确率. 为了验证特征选择方法在脑电情感识别任务中的泛化性, 本研究将每个被试者

的 12 个样本只作为训练集或者测试集数据, 以便分析 FSOR 和对比方法在用户独立条件下脑电情感

特征选择表现.

5.1 方法对比分析

图 2 展示了 5 种特征选择方法在不同特征维数下情感识别平均准确率. 由于 FSOR 方法仅需

挑选 12 个特征就获得 68.6% 的情感三分类最高准确率, 特征维度的增加无法带来在该数据集上更

高的分类准确率, 且所有对比方法在不同特征维数下分类率均不高于该准确率. 因此我们在这里仅展

示 4∼40 维数间的情感识别结果.

如图 2 所示, 相较于其他 4 种特征选择方法, FSOR 方法所挑选 EEG 特征子集在 3 种分类器的

分类准确性指标上始终保持较好表现. 其中, FSOR 在特征维数为 12 时可以取得约 68.6% 的情感分

类准确率 (RF分类器). 图 2的结果表明了 FSOR可以快速挑选出最少特征数量且判别能力强的脑电

特征子集, 证明了 FSOR 方法筛选脑电情感特征的优越性和可靠性.

同样是有监督的学习, ReliefF 方法虽然运行效率高, 但是容易受到干扰数据的影响, 且当数据不

平衡时, 实验效果并不理想. CC 的缺陷在于, 特征和标签间相关系数无法精准评估特征对分类任务的

重要性. mRMR 可以在一定程度上最小化所选特征子集中的冗余信息. 然而, mRMR 利用贪婪策略

来评估特征依赖, 导致无法实现全局冗余最小化. 此外, ReliefF, CC, mRMR 算法均属于过滤式方法.

这 3 种方法的特征选择过程与分类器构建过程是完全分开的, 这将导致所选的 EEG 特征子集不是最

佳特征选择结果. 与基于最小二乘回归的 RFS 方法相比, 基于正交回归的 FSOR 方法通过最小化数

据点到拟合曲线的垂直距离, 能够同时考虑自变量和因变量的测量误差, 并在投影子空间 (正交空间)

中保留更多的结构和判别信息, 用于精准构建脑电特征和情感标签间关系模型. 此外, RFS 对回归矩

阵进行稀疏化约束后, 将回归矩阵的列向量的 l2 范数值作为特征的权重系数. 然而, 如果回归矩阵稀

疏化低, 那么 RFS 将无法准确评价特征重要性. 与 RFS 做法不同, FSOR 并不对正交矩阵W 进行稀

疏化约束, 而是采用单独的一个特征权重矩阵 Θ 来评估每个特征重要性. 上述做法既不影响正交矩
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图 2 (网络版彩图) 不同脑电特征维数下平均分类准确率. (a) 随机森林; (b) K 最近邻; (c) 支持向量机

Figure 2 (Color online) Average classification accuracies with different numbers of selected EEG features. (a) RF;

(b) KNN; (c) SVM

阵 W 的精准构建, 也不依赖正交矩阵 W 的稀疏化程度, 从而能够准确评估每个脑电特征对情感分

类任务的重要性. 最终, 通过 FSOR 所挑选出的脑电特征能较为有效地表征情感状态信息.

5.2 视频诱发的脑电情感特征分析

为了选择出与视频诱发情感相关的脑电特征,我们进一步分析了 FSOR方法对每个脑电特征所标

记的特征权重. 表 2展示了 FSOR特征选择方法所挑选前 15个有效特征的名称、对应电极以及 FSOR

方法计算得出的特征权重.

表 2 结果显示, 由 FSOR 方法所挑选的前 15 个脑电特征均为中心频率特征. 该结果表明中心频

率特征 (frequency at maximum power spectral density) 是与情感相关的 EEG 特征. 此外, 表 2 中同

时包含 Alpha节律、Theta节律、Beta节律 3个频率段对应的中心频率特征. 上述结果表明脑电信号

不同频率段能够提供互补的情感或者认知过程信息,这些信息有助于提高基于脑电信号的情感识别表

现. 该发现也与已有情感分析研究的结果相同 [24]. Zheng 等 [24] 提取了脑电不同频率段的微分熵、功

率谱密度等特征, 并利用支持向量机和深度置信网络评估了脑电不同频率段特征的情感分类性能, 实

验结果表明相较于单一频率段特征, 多频率段特征联合分析能够取得最佳的情感分类效果.

由于脑电信号是一种非线性非平稳信号, 频域分析相较于时域分析具有优势性. 中心频率特征可

被用于表征频带内最高功率所对应的频率值,能够有效反映脑状态变化 [25∼28]. 为此,中心频率特征已
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表 2 FSOR 方法所挑选的前 15 个有效特征相关信息

Table 2 The top-15 features ranking by the FSOR method

Order Feature Electrode Weight

1 Frequency at maximum power spectral density of the Theta band Fp2 0.06340

2 Frequency at maximum power spectral density of the Theta band P7 0.04603

3 Frequency at maximum power spectral density of the Beta band P4 0.04466

4 Frequency at maximum power spectral density of the Beta band Fz 0.04444

5 Frequency at maximum power spectral density of the Theta band T8 0.04227

6 Frequency at maximum power spectral density of the Theta band F8 0.04193

7 Frequency at maximum power spectral density of the Theta band Pz 0.04069

8 Frequency at maximum power spectral density of the Alpha band F8 0.03963

9 Frequency at maximum power spectral density of the Theta band C4 0.03667

10 Frequency at maximum power spectral density of the Beta band F3 0.03642

11 Frequency at maximum power spectral density of the Beta band C4 0.03598

12 Frequency at maximum power spectral density of the Theta band P3 0.03494

13 Frequency at maximum power spectral density of the Alpha band F7 0.03484

14 Frequency at maximum power spectral density of the Theta band Fz 0.03331

15 Frequency at maximum power spectral density of the Alpha band Fz 0.02954

表 3 算法复杂度对比

Table 3 Comparison of computational complexity

Method Computational complexity

CC O (dn)

ReliefF O (dn)

mRMR O (dmn)

RFS O
(
d3 + dn2 + d2n+ n3 + dkn

)
FSOR O (dkn)

被用于基于脑电信号的精神分裂病 [25]、癫痫 [26, 27]、抑郁症 [28] 等脑疾病分析研究中.

5.3 FSOR 算法计算复杂度和收敛性分析

FSOR 算法的计算复杂度主要归于回归矩阵 W 的计算. 为了降低 FSOR 的计算成本, 我们采

用 GPI 算法第 3 步直接计算 AW , 而不是计算 A 再乘以 W . 基于 GPI 算法, FSOR 算法计算 AW

的计算复杂度为 O (dkn). 另外, 由 ALM 算法计算 Θ 的计算复杂度也是 O (dkn). 因此, FSOR 的总

计算复杂度为 O (dkn).

此外, 表 3 展示了 5 种特征选择算法的计算复杂度. 在表 3 中, d, n, k 和 m 分别代表原始脑电特

征、样本、情感类别和所挑选脑电特征的数量. 我们可以发现 FSOR 算法的计算复杂度远低于嵌入式

特征选择算法 RFS 的计算复杂度. 此外, 当 k 的值较小时, FSOR 的计算复杂度约等于过滤式特征选

择算法 CC, ReliefF 的计算复杂度.

最后, 为了证明 FSOR 算法的有效性和稳定性, 图 3 展示了 FSOR 算法目标函数值的变化. 迭代

次数最大值设置为 100. 如图 3 所示, 随着迭代次数的增加, 我们能够看出 FSOR 算法的目标函数值
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图 3 (网络版彩图) FSOR 算法的收敛性

Figure 3 (Color online) Convergence of the FSOR algorithm

快速下降并收敛到最小值.

6 总结与展望

为降低脑电特征维数和提高情感分类表现, 本文提出了一种基于正交回归和特征加权的新型脑

电情感特征选择方法. 我们采集了多通道情感脑电信号, 用于验证 FSOR 算法的性能. 实验结果显示

了 FSOR 方法相对于 ReliefF, CC, mRMR, RFS 这 4 种方法在脑电情感特征选择任务的优势性. 另

外,通过对 FSOR方法所挑选的特征结果进行分析,我们发现在多种类型脑电特征中,中心频率特征是

脑电情感识别的重要特征. 与目前在脑电情感分析研究常用的深度学习或迁移学习方法相比, FSOR

方法设计初衷在于寻找与情感识别相关的关键脑电特征,解决少量样本条件下的高维脑电特征分析问

题. 此外, FSOR方法也具有计算复杂度较低、收敛快、参数少的优点. 未来我们将尝试将 FSOR模型

与现有的动态图卷积网络模型结合, 构建新型情感分类模型.
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Abstract The volume conduction effects of the human head result in highly correlated information among most

EEG features. These highly correlated EEG features cannot provide additional useful information for emotion

recognition and may reduce efficiency. This paper proposes a novel EEG emotional feature selection method called

feature selection with orthogonal regression (FSOR) to reduce redundant information and select discriminative

EEG features. Compared to common feature selection approaches, FSOR can utilize orthogonal regression to keep

more discriminative information in the projection subspace for nonlinear and non-stationary EEG signals. To

demonstrate the performance of our approach, we collected multichannel EEG recordings for emotion recognition

and compared FSOR with four classical EEG feature selection approaches. The experimental results confirmed

that the FSOR method outperformed the others in removing redundant features from the original EEG features.

Furthermore, we found that the frequency at maximum power spectral density is the most discriminative EEG

emotional feature. This discovery will inspire future studies on EEG emotional feature extraction.

Keywords electroencephalogram, feature selection, emotion recognition, orthogonal regression, feature weight-

ing
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