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脑电波情绪分类算法的研究
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摇 摇 摘要:人们的情绪变化本质是大脑皮层上的高级神经活动。 情绪认知应用是未来重要的一个趋势,现在以脑

机接口为主流工具的研究,在脑电情绪主观世界和信号客观世界之间建立了桥梁。 使用多种分类器来对情绪识

别,选择有监督机器学习的 Fisher、贝叶斯、SVM 和无监督机器学习的 DBN 分类器进行研究。 结果表明:在分类精

度上,贝叶斯要优于 Fisher,DBN 要优于 SVM,在运行时间上,贝叶斯运行时间最短。 DBN 有更高的分类精度和更

低的标准偏差,平均最佳分类精度为84. 01% ,最低标准偏差为9. 74% ,比较适合脑电情绪识别。
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0摇 引言

脑电波研究是探索人体生理信号的重要途径,而且

脑电波的情绪认知研究也是未来智能化的一个新方向。
随着医学物联网智能信息处理的发展,脑电情绪分析和

应用开始成为热点问题,它的潜在前景也越来越多地进

入人们的视野。 人们的情绪变化本质是大脑皮层上的

高级神经活动。 情绪认知应用是未来重要的一个趋势,
现在以脑机接口为主流工具的研究,在脑电情绪主观世

界和信号客观世界之间建立了桥梁[1-2]。
使用多种分类器来对情绪识别,选择有监督机器

学习的 Fisher、贝叶斯、SVM 和无监督机器学习的深度

信念网络(DBN)分类器,通过提取好的脑电特征与未

经训练的特征样本经过学习和分类来确定各种情绪状

态,从而达到情绪识别的目的。

1摇 识别算法研究

1. 1摇 朴素贝叶斯算法

定义在贝叶斯回归中目标 t,特征向量 x 与高斯白

噪声 n 线性相关[3],即:
t=棕Tx+n

在给定这个假设之后,给出在回归中使用权重的

似然函数:

p(D讦茁,棕)= 茁
2

æ

è
ç

ö

ø
÷

仔

N
2
exp - 茁

2 椰XT棕-t椰æ

è
ç

ö

ø
÷

2

其中 t 表示目标回归向量,X 为训练的特征向量

水平叠加形成的矩阵,D 为{X,t},茁 为噪声的逆方差,
N 为训练样本的数量。 在分类器算法中执行已经指定

的变量的先验分布,表达式为:

p(棕讦琢)= 琢
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由于先验和似然都符合高斯分布的,后验也是符

合高斯的,参数可从构建矩阵,从似然和先验中分离出

来。 m 和协方差 C 满足:
m=茁(茁XXT+I忆(琢)) -1Xt
C=(茁XXT+I忆(琢)) -1

通过与似然函数相乘形成一个新的输入向量,然
后和后验分布乘以 棕 的积分,得到预测分布,则输入

向量为条件的回归目标的概率分布如下:
摇 摇 摇 摇 p( ŷ讦茁,琢, 字̂,D)=
摇 摇 摇 摇 乙 p( t̂讦茁,琢, 字̂,棕)p(棕讦茁,琢,D)d棕

在设定中,类的概率可以通过计算训练过程中的

目标概率来获得,通过上面预测分布的公式和带入 茁,
滓,D,琢 的条件,可以得到[4]:
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后验分布和预测分布取决于参数 琢,茁。 由上述参

数已知,实际情况是未知的,可以用交叉验证来预测参

数产生的性能,也可以用贝叶斯回归框架提供的用似

然函数,然后最大化可能性,这样更省时。

1. 2摇 深度信念网络

深度信念网络(DBN)是深层架构的概率生成模



型,它的特点是输入数据分布使用隐藏变量,由若干层

受限的 Boltzmann 机(RBM)和一层分类器组成,这里

采用 BP 分类器。 受限的 Boltzmann 机只有两层神经

元,一层叫显层,由显元组成,一层叫隐层,由隐元组

成。 显层和隐层双向连接,DBN 是通过将预定先定义

数量的 RBM 相互堆叠彼此之上来构建的[5]。
DBN 在训练提取数据的流程中可以分为两部分,

第一部分是由多层 RBM[6] 构建,将特征输入第一层

RBM,用无监督式学习对其进行训练,训练结果作为

第二层 RBM 的输入层,每次训练一层,依次迭代。 第

二部分是由 BP 网络构建,它处于最末一层,用有监督

式学习微调架构每一层的分类器参数,使用最后一层

的隐藏层输出与给定的输入进行分类。
在一个 RBM 中,假设显元 v 和隐元 h,模型参数

为 兹,联合分布 p( v,h;兹), 能量函数 E( v,h;兹)则可

得[7]:

P(v,h;兹)= exp(-E(v,h;兹))
z

Z=移
v
移
h
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移hexp(-E(v,h;兹))

z
Z 为正常因子,P( v;兹)为边缘概率,显层符合高

斯分布,隐层符合伯努力分布,能量函数被定义为

E(v,h;兹)= -移
I

i=1
移
J

j=1
棕ijvih j-

1
2 移

I

i=1
(Vi-bi) 2-移

J

j=1
a jh j

其中 棕ij是显元 vi 和隐元 h j 之间的相互作用,bi

和 a j 是偏差项,I,J 是显元和隐元的个数,条件概率可

以被计算如下:

p(h j =1讦v;兹)= 滓(移
I

i=1
棕ijvi+a j)

p(vi =1讦v;兹)= N(移
J

j=1
棕ijh j+bi,1)

已知 滓(x)= 1 / (1+exp(x)),显元服从高斯分布,
当所得值大于一个随机值时方差取 1,输入数据与重

建数据相差,越来越小,更新权值 棕 则:
驻棕ij =Edata(vih j)-Emodel(vih j)

Edata(vih j)为在训练中要分类的集合即样本期望

集合,Emodel(vih j)为已经定义好的集合即可视期望集

合。 Emodel(vih j)很难计算,所以选用随机采样方法,给
出一个近似值。 选用对比散度来代替吉布斯采样,来
监督梯度变化[8]。 每一次梯度变化,吉布斯采样需要

多次重复才完成,算法运行时间长,对比散度可以提高

效率。

1. 3摇 支持向量机

支持向量机(SVM)是一种二类分类模型,也可以

向多类推广,基本模型定义为特征空间上间隔最大的

线性分类器[9],学习策略是利用最远的分类间隔使两

类完成分类[7-11]。
设定训练数据:(x1,y1),…,(xi,yi),x沂Rn,y沂

{+1,-1},x 为输入向量,y 为样本特征。
把样本分在一个超平面:(wTx) +b = 0,w 为权值

向量,b 为偏置(负阀值)则有:
(w Txi)+b>0摇 yi = +1
(w Txi)+b<0摇 yi = -1

支持向量机主要是找到一个与最近样本点之间间

隔(分离边缘)最大的超平面,确定 i 最大时的 w 和 b。
根据已知几何知识可以得到最优距离为[10,12]:
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wT

0x+b0
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已知最小化代价函数:矣 (w)= 1
2 椰w椰2 = 1
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I
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着i,C 是选定正参数,采用 Laglange 系数方法解决

约束最优问题,函数为:
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对函数求偏导,令导数为 0,可得
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得到非线性可分数据对偶问题即:
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引入 Kuhn Tucker 最优条件[11]

ai[(wTxi+b)yi-1+着i] =0
最终推导得到最优解 W 和 b,以及最优分类判别

函数:

f(x)= sgn[移
I

i=1
aiyi(xi) Tx+b0],b0 =1-wT

0xs

2摇 数据结果分析

分析 4 个分类器的情绪识别性能,有人监督的

Fisher 线性分类( FLDA) 和朴素贝叶斯分类器 ( BL鄄
DA),有监督方式的支持向量机(SVM)和无监督方式

的深度信念网络(DBN)。 为更好比较算法的性能,将
使用 BLDA 和 FLDA 进行对比分析,SVM 与 DBN 进行

对比分析。
在得到降维后的特征,需要把特征集合输入分类

器中进行学习,与测试数据进行测试。 本实验每次送

入的分类数据为 1000 个,600 个测试数据,特征维度

为 32 维,分类的情绪为积极情绪,消极情绪和中性情

绪。
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FLDA 与 BLDA 都是有监督方式,分类在几分钟

之内可以完成,不需要用户来调整参数,它们是在每次

特征放入训练,挑一组实验作为验证,这段数据进行训

练 20 次处理,然后分类后,其他数据来对比这组数据

分类。 表 1 ~表 4 为志愿者的 BLDA 识别率。

表 1摇 四通道下节律的分辨率及平均标准差

特征 Delta(驻) Theta(兹) Alpha(A) Beta(B) Gama(酌) 全频段

PSD 51. 38 / 14. 22 48. 39 / 9. 04 57. 97 / 15. 86 64. 28 / 14. 31 66. 60 / 15. 90 74. 09 / 15. 73

DE 47. 84 / 11. 47 48. 52 / 9. 19 57. 62 / 16. 70 69. 90 / 15. 29 69. 10 / 14. 87 82. 87 / 10. 93.

DASM 42. 24 / 5. 79 40. 56 / 7. 20 45. 75 / 9. 20 46. 36 / 12. 45 47. 50 / 12. 48 70. 00 / 14. 85

RASM 41. 75 / 5. 90 40. 14 / 6. 99 45. 54 / 9. 03 45. 94 / 12. 12 47. 68 / 12. 63 69. 33 / 14. 75

表 2摇 六通道下节律的分辨率及平均标准差

特征 Delta(驻) Theta(兹) Alpha(A) Beta(B) Gama(酌) 全频段

PSD 55. 01 / 14. 50 56. 21 / 10. 60 63. 21 / 14. 80 72. 59 / 15. 08 74. 36 / 15. 37 70. 53 / 14. 70

SE 37. 42 / 7. 72 41. 14 / 7. 22 43. 60 / 9. 60 45. 41 / 10. 01 45. 32 / 11. 08 71. 65 / 14. 20

DE 49. 99 / 12. 77 57. 60 / 12. 26 66. 02 / 13. 01 75. 85 / 13. 95 75. 28 / 14. 28 85. 13 / 9. 53

DASM 42. 11 / 9. 86 44. 22 / 9. 43 53. 26 / 12. 62 60. 32 / 12. 90 61. 17 / 14. 04 74. 17 / 11. 09

RASM 41. 26 / 9. 37 44. 32 / 9. 62 53. 12 / 9. 44 61. 32 / 14. 21 62. 68 / 14. 21 73. 15 / 12. 34

表 3摇 九通道下节律的分辨率及平均标准差

特征 Delta(驻) Theta(兹) Alpha(A) Beta(B) Gama(酌) 全频段

PSD 59. 94 / 15. 43 59. 42 / 11. 51 70. 26 / 13. 27 78. 76 / 11. 87 79. 07 / 13. 97 69. 47 / 14. 43

SE 37. 42 / 7. 72 41. 83 / 7. 22 43. 26 / 9. 73 45. 51 / 10. 01 45. 32 / 11. 09 71. 65 / 14. 25

DE 55. 32 / 14. 78 60. 26 / 12. 60 71. 60 / 14. 20 80. 20 / 10. 21 81. 22 / 11. 27 84. 04 / 10. 35

DASM 44. 11 / 10. 94 47. 22 / 10. 53 58. 26 / 10. 29 69. 32 / 15. 62 66. 17 / 15. 83 76. 17 / 10. 23

RASM 44. 26 / 7. 72 45. 32 / 10. 37 58. 12 / 10. 90 66. 32 / 16. 23 65. 68 / 14. 64 79. 15 / 10. 82

表 4摇 十二通道下节律的分辨率及平均标准差

特征 Delta(驻) Theta(兹) Alpha(A) Beta(B) Gama(酌) 全频段

PSD 57. 94 / 14. 68 62. 42 / 13. 80 65. 66 / 15. 82 75. 76 / 12. 87 75. 57 / 12. 97 62. 47 / 15. 40

SE 37. 42 / 7. 50 41. 14 / 7. 22 44. 26 / 9. 76 45. 51 / 9. 99 45. 32 / 11. 08 71. 65 / 14. 28

DE 55. 32 / 13. 55 62. 26 / 13. 70 68. 60 / 15. 01 77. 85 / 13. 60 77. 22 / 14. 35 86. 64 / 8. 63

DASM 47. 11 / 10. 42 46. 22 / 9. 92 59. 26 / 12. 38 69. 32 / 15. 19 70. 17 / 14. 43 76. 17 / 14. 06

RASM 45. 26 / 12. 21 45. 97 / 10. 29 59. 12 / 11. 15 69. 32 / 15. 30 70. 68 / 13. 67 75. 15 / 13. 74

摇 摇 所有的实验组里,除了第 3 组和第 7 组的分类精

确度小于平均分类 80% ,其他组都在之上。 第 3 组被

报告,在实验期间,刺激材料有一次错误的播放,除去

错误,3 组也高于平均分类率。 第 7 组比较低的原因

可能在于志愿者实验时间太久,出现疲劳状态,第 1 组

表现最好,因为受试者高度集中和积极的意愿。
比较 FLDA 与 BLDA 的两种分类方法,选用 4 个

电极,8 个电极,16 个电极,32 个电极组成的电极配

置,来对比它们的分类精度。 超过 8 个电极的情况下,
BLDA 的分类准确率开始提升,FLDA 的分类准确率开

始下降,由 4 个电极的情况下,BLDA 的分类准确率稍

微高于 FLDA 的准确率。 超过 8 个电极,BLDA 的分类

准确率要明显高于 FLDA,在 32 个全电极情况下,BL鄄
DA 和 FLDA 的分类率都比较高,最好的分类效果达到

85% 。 可得,在 16 电极或者 32 电极使用 BLDA 可进

一步提高识别率,在不超过 8 电极下可以选用 FLDA。
这是因为 FLDA 算法无法处理特征数过大的训练数据

实例,当样本发生过大时,FLDA 中的全类离散度矩阵

变为奇异。 BLDA 既可以解决样本少的问题,更通过

正则化解决样本重复问题,效率高不需要用户干预,也
不用费时的交叉验证,有良好的分类精度。

DBN 分类器是无监督分类器。 SVM 的基本思想是

将输入特征投入由核心传递函数放入更高维度的特征

空间,这样要比原特征空间更好分离。 SVM 采用线性内

核,搜索的空间参数定为 2^[-10 颐 10] ,C=1,来找最佳

值。 对于 DBN,可构建两个隐层,在第一层和第二层隐

层搜索最佳神经元,隐层节点数分别为[200 颐 500],
[150 颐 500],设置无监督学习率和监督学习率分别为
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0. 5和0. 6。 防止在局部最小值卡住,用动量来更新权

值。 在将特征放入 DBN 前,特征值会被缩放 0 ~ 1 倍,
除以标准差,最后加0. 5。

选取从 4 组实验中选取 30 个实验数据,选取的特

征为不同特征,特征来自不同节律带,用分类器对这些

数据的分类精度和标准偏差来对比分类器,具体数据

见表 5。 从中可以证实在 Gamma 和 Beta 频段,脑电信

号更活跃,这与上述发现一致。

表 5摇 不同分类器分类率

实验序号 分类器 Delta(驻) Theta(兹) Alpha(琢) Beta(茁) Gama(酌) 全频段

1
SVM 62. 65 68. 42 93. 62 97. 45 97. 57 94. 47

DBN 65. 42 65. 33 95. 97 98. 01 98. 32 96. 65

2
SVM 47. 47 53. 65 55. 47 63. 02 84. 38 77. 08

DBN 67. 97 57. 57 61. 40 73. 21 73. 53 78. 37

3
SVM 64. 89 60. 43 63. 83 79. 12 79. 57 84. 26

DBN 77. 90 56. 53 55. 16 84. 03 86. 13 89. 03

4
SVM 54. 17 77. 34 91. 78 96. 61 91. 93 90. 89

DBN 57. 90 72. 05 79. 53 95. 47 97. 67 93. 68

标准

分类率

SVM 56. 43 59. 57 66. 59 80. 97 83. 86 83. 08

DBN 61. 98 59. 83 67. 27 81. 49 84. 05 84. 01

标准差
SVM 7. 70 11. 02 18. 84 14. 84 14. 36 10. 66

DBN 8. 36 6. 69 13. 40 10. 16 10. 84 9. 74

摇 摇 从表 5 可得,DBN 在全频段对 DE 特征分类最佳,
从结果可以看到,最佳分类精度为96. 65% ,最低标准

偏差为7. 62% 。 而对于 SVM,结果相似,在所有节律

带,DE 特征分类最佳。 结果表明,与其他特征相比,
DE 的性能更优越,同时因为左右脑区非对称特征

(DASM,RASM)的维数要少于 PSD 和 DE 特征,分类

精度也比较接近,可以证明不同脑区的活动对情感识

别是有影响的。
图 1 是 4 种分类器的平均标准差。 结果表明,

DBN 的分类平均标准差最小,即误差最小,深度学习

方法有更好的选择能力,过滤掉不相关的特征,实现更

好的分类准确性。 特征提取和特征选择在情绪识别中

至关重要,DBN 可以有效结合有监督和无监督学习来

进特征提取和特征选择。 分析结果表明,SVM 积极情

绪分类精度比较高,消极情绪很难预测,在 SVM 中,消
极情绪和平静情绪容易混淆,不能很好地分类消极情

绪。

图 1摇 4 种分类器的平均标准差

3摇 结束语

通过两种类别的分类器,根据特征分别对脑电情

绪进行分类,分为 3 种情绪,消极的、积极的、平静的,
在无人监督学习中,FLDA 和 BLDA 都可以成功地对

情绪分类,但是 FLDA 处理不了特证数过大的数据,对
于 32 导联通道,BLDA 有更好的识别率。 对于有监督

学习,SVM 和 DBN 对于情绪分类效果要比无监督的

FLDA 和 BLDA 分类精度高,其中 DE 特征分类的效果

最好,DBN 的分类精度均值和标准差要高于 SVM,
SVM 在分类过程中,很难区分消极情绪和平静情绪的

差异,DBN 比较适合脑电情绪分类。 所以 DBN 比

SVM 有更高的分类精度和更低的标准偏差,更适合脑

电情绪识别。
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Study of Brain Wave Emotion Classification Algorithm
MA Xin鄄fei,摇 LIU Zhi鄄hong,摇 JIANG Tian鄄hao

(College of Electronic Engineering, Chengdu University of Information Technology, Chengdu 610225,China)

Abstract:The emotion belongs to higher nervous activity in the cerebral cortex of human. Now many researchers use BCI
in formal analysis, simulation, and phototyping to explore predicted system behavior between the subjective world of e鄄
motion and the objective world of the signal. This paper compares various classifiers of emotion recognition, and then ap鄄
plies two sets of classifiers. The unsupervised classification include DBN, the supervised classification include Bayes
classifier and Fisher classifier and SVM. The results have shown that the DNB method performed better than SVM in
classification accruracy, and the Bayes classifier is better than Fisher classifier in running time. DBN has a higher clas鄄
sification accuracy and lower standard deviation, and it is more suitable for EEG emotion recognition. Moreover, the av鄄
erage classification accuracy is 84. 01% and the minimum standard deviation is about 9. 74% .
Keywords:EEG;emotion recognition;classification accuracy;machine learning
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