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摘 要：针对情感识别中堆叠式自动编码器存在反向传播方法收敛速度慢和容易陷入局部最优的问题，提出一种

基于堆叠式降噪自动编码器(SDAE)和正则化极限学习机(RELM)的情感状态识别方法。从脑电信号的时域、频域

和时频域中提取表征情感状态的初始特征，使用 SDAE 进行无监督特征学习，提取初始特征的高层抽象表示。在

网络的回归层，使用 RELM 进行情感分类。在 DEAP 数据集上的实验结果表明，与 SDAE 以及 DT、KNN 等传统基

于机器学习的方法相比，该方法在实时性、准确性和泛化性能等方面均有明显提升。
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【Abstract】The Stacked Auto-Encoders（SAE）used by the existing emotion recognition methods are limited by the low

convergence speed at the back propagation stage，and tend to fall into local optimality. To address the problem，an

emotion recognition method is proposed based on Stacked Denoising Auto-Encoder（SDAE）and Regularized Extreme

Learning Machine（RELM）.The method first requires the extraction of the initial features that characterize the emotional

state from the time domain，frequency domain，and time-frequency domain of the Electroencephalogram（EEG）signals.

Then SDAE is used for unsupervised feature learning to extract high-level abstract representations of the initial features.

In the regression layer of the network，RELM is used for emotion classification.The experimental results on the DEAP

data set show that the proposed method displays significant improvements in real-time performance，accuracy and

generalization performance compared with SDAE，DT，KNN and other machine learning-based methods.
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0 概述

情感是机体内部的主观体验，是综合感觉、思想

和行为而产生的心理和生理状态。情感有生理唤

醒、主观体验以及外部表现 3种成分，人类情感的早

期研究通常利用外部表现，包括对人的面部表情和

声音信号进行情感状态识别。近年来的研究结果表

明，脑电（Electroencephalographic，EEG）信号所包含

的情感相较于语音［1］、表情［2］等更为客观可靠，更能

反映一个人最真实的情感状态［3］。因此，有很多研

究人员开始利用 EEG 信号进行情感识别。

利用 EEG 信号进行情感识别时常用的特征有时

域特征［4］、频域特征［5］和时频域特征［6］。时域特征主

要集中在事件相关电位（Event-Related Potentials，ERPs）

的研究中，统计学特征也被用于描述 EEG 信号时间

序列，主要包括能量特征、幅值特征等。频域特征主
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要包括功率谱密度（Power Spectral Density，PSD）、自

回归（Autoregressive，AR）模型功率谱估计、能量及

其不对称性（Asymmetry，ASM）以及快速傅里叶变

换等。时频域特征包含基于小波变换、小波包变换、

Wigner-Ville分布、短时傅里叶变换（Short-Time Fourier

Transform，STFT）、希 尔 伯 特 - 黄 谱（Hilbert-Huang

Spectrum，HHS）［7］的特征等。由于 EEG 信号具有随

时间瞬变的特点，因此只使用时域、频域或时频域特

征中的一种将难以取得良好的识别效果。具体而

言，使用单一的 EEG 特征进行识别时存在 2点不足：

一是传统的 EEG 特征在低频信号段时表现能力较

弱；二是 EEG 特征容易受到噪声的干扰。

深度学习能将底层特征提取为抽象的高层特

征，可以发现数据的分布式特征表示［8］，同时对高维

特征进行自动提取和分类，因此，深度学习适用于

EEG 信号分析。文献［9］提出一种基于多融合层堆

叠式自动编码器的集成分类器，将其用于情绪识别。

文 献［10］运 用 监 督 限 制 玻 尔 兹 曼 机（Restricted

Boltzmann Machine，RBM）修改了标准深度信念网

络（Deep Belief Networks，DBN），并提出基于监督

DBN 的情感状态识别模型。文献［11］提出基于

DBN 的半监督深度学习模型（Semi-Supervised Deep

Learning Model，Semi-DLM），用于二元情感分类。

文献［12］提出一种基于 EEG 信号的主题独立情感识

别方法，该方法以变分模态分解（Variational Modal

Decomposition，VMD）为特征提取技术，以深度神经

网络（Deep Neural Networks，DNN）为分类器。文

献［13］使用改进的基于 SincNet 的深度学习模型进

行 EEG 情感分类。

作为深度学习模型的关键组成部分，堆叠式降

噪自动编码器（Stacked Denoising Auto-Encoder，SDAE）

不仅可以通过数据学习特征，而且能够获得不同数

据级别的特征表达。但是，由于结构较深，SDAE 难

以以较快的学习速度获得良好的泛化性能。基于梯

度下降的反向传播（Backpropagation，BP）算法很容

易陷入局部最优，导致其分类精度不佳。极限学习

机（Extreme Learning Machine，ELM）以较快的学习

速度和良好的泛化性能引起了研究人员的广泛关

注，但是，由于输入权重和隐藏偏差的随机选择，

ELM 倾向于使用更多的隐藏节点以实现更好的泛

化性能，这使得其网络结构较复杂。

本 文 提 出 一 种 SDAE 和 正 则 化 极 限 学 习 机

（Regularized Extreme Learning Machine，RELM）相

结合的 EEG 特征提取与识别方法。利用 SDAE 对

EEG 多分析域特征进行降维去噪处理，以过滤生理

特征中的有害噪声并导出稳定的特征表示。通过

RELM 实现情感分类，使用 SDAE 和 RELM 相结合

的深度学习方法捕捉高维数据中的有效特征并提

高表达能力。将 SDAE 用于优化 RELM 的输入权

重和隐藏层偏差，从而以更少的隐藏层节点来简化

模型。同时，将时域、频域和时频域特征相结合并

应 用 于 EEG 信 号 分 析 ，利 用 三 者 自 身 的 优 点

提取 EEG 信号的多角度特征，以实现更好的识别

效果。

1 DEAP数据集和特征提取

DEAP 数据集［14］是伦敦女王大学玛丽分校某

研究小组开发的一个基于生理信号的开放数据集，

该数据集中包括 32位健康参与者（19岁~37岁，平

均 26.9岁，男性和女性参与者均为 16人），对于每

位参与者，在 40次实验中使用 40个时长 1 min 的音

乐视频作为视觉刺激，以激发不同的情感，同时记

录 EEG 信号和部分外周生理信号。在每次实验结

束 后 ，参 与 者 对 他 们 的 唤 醒 度（Arousal）、效 价

（Valence）、优势度（Dominance）和喜好程度（Liking）

进行自我评估。本文关注唤醒度、效价和优势度

3个指标，每次实验针对 3个指标将结果均分为两

类，如果被试者对某一音乐视频的评级分低于 4.5，
则标签被设置为“ low”；如果大于等于 4.5，则标签

被设置为“high”。 3个指标均有 2个标签，分别为

HA（高唤醒度）、LA（低唤醒度）、HV（高效价）、LV

（低效价）、HD（高优势度）和 LD（低优势度）。因

此，情感识别任务转化为 3个二分类问题，图 1所示

为三维情感模型。

在预处理阶段，512 Hz 采样频率的 EEG 信号被

下采样成 128 Hz。采用一个 4.0 Hz~45.0 Hz 的带通

滤 波 器 进 行 滤 波 ，从 而 消 除 EEG 信 号 中 眼 电

（Electrooculogram，EOG）信号的影响。为了充分利

用 EEG 信号中蕴含的多分析域特征，提取每个样本

的 EEG 信号特征，特征具体描述如表 1所示。

图 1 三维情感模型

Fig.1 Three-dimensional emotion model
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假 设 每 一 个 通 道 的 EEG 信 号 为 s(t)，t = 1

2，T，其中，t 为信号时长。时域和频域提取的均

值、方差、过零率、近似熵和功率谱密度 5种特征表

示公式分别为：

μ s =
1

T∑t = 1

T

s(t) （1）

σ s =
1

T∑t = 1

T

(s(t)- μ s)
2

（2）

r =
∑

t = 1

T

nnum (s(t - 1)s(t)< 0)

T
（3）

AApEn = ϕm (r)- ϕm + 1 (r) （4）

Ps (ω)= lim
T ® ¥

|| FT (ω)
2

T
（5）

其中：ϕm (r) 表示平均相似率，可以表示为 ϕm (r)=

∑
i = 1

T - m + 1

loga (C m
i (r))

T - m + 1
；C m

i 为时间序列属性统计数值；m 表

示子序列数量；FT (ω)为 s(t)的傅里叶变换。

由于短时傅里叶变换在所有频率下均具有恒定

的分辨率，因此不适合分析 EEG 这种非平稳信号。

而离散小波变换（Discrete Wavelet Transform，DWT）

在非平稳信号分析中具有多分辨率的特性，可以捕

获信号的局部行为，并且同时获得瞬态非平稳信号

的频率和时间信息。因此，本文使用 DWT 进行 EEG

信号分析。在第一级分解中，低通和高通滤波器用

于获得原始信号表示，以近似系数（A1）和细节系数

（D1）表示数字信号，DWT 分解定义如下：

f (t)=∑
k = -¥

+¥

CnkÆ(2-n t - k)+∑
k = -¥

+¥ ∑
k = -¥

+¥

2- j
2 djkψ(2-j t - k)

（6）

其中：djk 和 Cnk 分别代表近似系数和细节系数；n 是

分解级别；Æ表示规模函数。随后分解近似系数并

多次重复上述过程。

本文将 DWT 应用于 32个脑电通道的 EEG 信号

分析，由于 4级分解提供了最好的信号特征，因此本

文使用 Daubechies4（db4）小波对 EEG 信号进行 4级
DWT 处理。图 2所示为 DWT 树结构，其中包含采样

频率为 128 Hz 的 EEG 信号分解，将每一通道的 EEG

信 号 分 解 为 5 个 不 同 的 波 段 ，包 括 δ（0~4 Hz）、

θ（4 Hz~8 Hz）、α（8 Hz~16 Hz）、β（16 Hz~32 Hz）和

γ（32 Hz~64 Hz）。如表 2所示，本文分别提取 γ、β、α
和 θ 4个波段的能量和熵值作为时频域特征。

熵是信号中信息量的度量值，计算特定频带内

时间窗上的信号熵如下：

E ENT
j = -∑

k = 1

N

(Dj (k)2 )loga (Dj (k)2 ) （7）

通过将时间窗上的小波系数进行平方求和，可

以得出每个频带的能量如下：

E ENG
j =∑

k = 1

N

(Dj (k)2 ) （8）

其中：j 是小波分解级别（频带）；k 是 j 频带中的小波

系数。

2 基于 SDAE-RELM 的深度学习框架

2.1 堆叠式自动编码器

自动编码器（Auto-Encoder，AE）是一种尽可能

复现输入信号的前向型神经网络，其包含输入层、隐

含层（特征层）和输出层，输出向量与输入向量同维，

常用于无监督学习中的特征提取任务。图 3（a）所示

为 简 单 的 AE 模 型 结 构 。 堆 叠 式 自 动 编 码 器

表 2 离散小波分解

Table 2 Discrete wavelet decomposition

频带

γ

β

α

θ

δ

频率范围/Hz

32~64
16~32
8~16
4~8
0~4

分解等级

D1
D2
D3
D4
A4

图 2 DWT树结构

Fig.2 DWT tree structure

表 1 4种初始 EEG信号特征描述

Table 1 Description of the four initial EEG signal features

特征序号

1~128
129~288
289~344
345~600

类型

统计特征

能量特征

能量差异特征

小波变换特征

分析域

时域

频域

频域

时频域

描述

均值、方差、过零率、近似熵（4×32通道）

5个频带的平均 PSD：θ（4 Hz~8 Hz），slow-alpha（8 Hz~10 Hz），α（8 Hz~12 Hz），β（12 Hz~

30 Hz），γ（30 Hz~45 Hz）（5×32通道）

右、左头皮部位 14个 EEG 通道对在 θ、α、β和 γ 4个频带上的平均 PSD 差异（4×14通道对）

基于小波变换，表示在 θ、α、β和 γ 4个频带上的小波熵和小波能量（2×4频带×32通道）
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（Stacked Auto-Encoder，SAE）将多个 AE 堆叠在一

起，如图 3（b）所示。SAE 采用逐层贪婪训练方法以

无监督的方式对每个 AE 进行单独训练，通过堆叠多

个 AE 形成 SAE 网络，以层次结构计算生理特征抽

象。逐层确定 SAE 参数的过程称为预训练，要进行

情感识别需要在 SAE 的顶级编码层添加一个与二元

情绪相对应的含 2个神经元的输出层。最后，用 BP

算法对训练好的 SAE 参数进行微调。

2.2 正则化极限学习机

ELM 是 一 种 具 有 单 隐 藏 层 前 馈 神 经 网 络

（Single-hidden Layer Feed Forward Neural Networks，

SLFNs）结构的算法，其网络拓扑与反向传播（BP）神

经网络相同，由输入层、隐藏层和输出层组成。虽然

网络结构相同，但是 ELM 和 BP 的训练方法大不相

同。BP 网络需要使用梯度下降算法，通过多次迭代

来求解网络权重，而 ELM 通过随机生成输入权重和

隐藏偏差来求解输出权重。ELM 的具体架构参考

文献［15］，RELM 在标准 ELM 的二次型指标中增加

了正则化项。

RELM 的目标是获得最低的训练误差和最小的

输出权重，其极限学习机的目标函数为：

min LPELM
=

1

2
 β 2

+
C

2∑i = 1

N

 ξ i

2

（9）

s.t. h(xi )β = tT - ξ T i = 12N （10）

加入正则化项可控制模型的复杂程度，将约束

条件引入其目标函数中，即得到下面的等价优化

问题：

min LPELM
=

1

2
 β 2

+
C

2∑i = 1

N

 T - Hβ
2

（11）

上述问题称为岭回归或正则化最小二乘法，通

过 LPELM
对 β求导并令其等于 0可得：

LPELM
= β - CH T (T - Hβ)= 0 （12）

利用训练集样本数量 N 和 RELM 隐藏层神经元

数量 L，根据 KKT（Karush-Kuhn-Tucker）定理［16］可以

得到 β的 2种不同的近似解，如下：

β =

ì

í

î

ï
ï
ï
ï

( )I

C
+ H T H

-1

H TYN ≥ L

H T ( )I

C
+ HH T

-1

YN < L

（13）

其中：I是单位矩阵；C 是正则化系数。

2.3 SDAE-RELM 模型

为了防止过拟合问题，同时学习到较鲁棒的特

征并提高模型的训练稳定性，本文在 AE 的输入层数

据中引入 50% 的随机噪声，将其变为 DAE。在该过

程中，本文还尝试引入 30%、40%和 60%的随机噪声，

但引入 50% 随机噪声时效果最好。为了实现情感分

类，本文在 SDAE 的顶端编码层添加一个分类器，使

用 RELM 代替 softmax 作为分类器可以有效提高网

络训练速度，且通过训练 SDAE 可以获得 RELM 的

网络参数。如图 4所示，SDAE-RELM 情感识别模型

结构由 3个部分组成，包括数据预处理、特征融合和

情感识别，系统架构如图 5所示。

图 3 AE和 SAE的结构

Fig.3 Structure of AE and SAE

78

计
算

机
工

程

ww
w.
ec
ice

06
.co

m



第 47卷 第 9期 连卫芳，晁 浩，刘永利：基于 SDAE 与 RELM 的 EEG 情感识别方法

实验将 32路脑电通道中每一通道的 60 s脑电信
号无重叠等分为 30段，每段 2 s作为独立样本继承原
始样本的标签。首先，分别计算如表 1所示的初始
600维情感特征，包括统计特征、能量特征、能量差异
特征和小波变换特征；然后，通过多层 SDAE 模型进
行特征融合并提取高层抽象 EEG 特征；最后，将获得
的高层抽象特征输入 RELM，实现情感分类。模型
的训练过程分为 2个部分：

1）特征提取。SDAE 模型通过重构误差的反向
传播训练无监督模型，先对每个单隐藏层的 DAE 单
元进行无监督预训练，然后再堆叠得到一个包含多
个隐藏层结构的 SDAE。为了进行线模型的训练，
本文将小批量梯度下降用作优化器算法，并将均方
误差（Mean Square Error，MSE）作为损失函数。

2）特征分类。本文将特征提取部分最后一层的
输出作为 RELM 的输入，RELM 的隐藏层激活函数
选择非线性函数 hardlim，如式（14）所示：

sgn (x)= {1，x > 0

0，x ≤ 0
（14）

使用 RELM 分类器进行分类，计算其隐藏层的
权值，至此网络模型的权值都被确定下来，即训练完
毕。本文选取整个实验过程中所有分类结果的最优
值作为模型分类结果。算法详细描述如下：

算法 1 SDAE-RELM 算法

输入 特征 H 0 = {xi}
N

i = 1
，标签 T = {yi}

N

i = 1
，隐藏节

点数 Li，随机噪声的百分比，正则化系数 C

输出 所有隐藏层的权值 β i

步骤 1 训练 SDAE 的第一个隐藏层 DAE。建
立 DAE 网络的第一层，并使用梯度下降法训练，获
得该隐藏层的输出 H 1 和相应的网络参数 θ1，H 1 为输
入特征的抽象表示，且 θ1 = (W 1 b1 )。

步骤 2 训练 SDAE 的第 i 个隐藏层 DAE。将
第 i - 1 层的输出作为第 i 层的输入，建立 DAE 网络
的第 i 层，并使用梯度下降法训练，以确定 RELM 的
输入权重和隐藏偏差，获得该隐藏层的输出 Hi和相应
的网络参数 θi，Hi为 Hi-1的抽象表示，且 θi=（Wi，bi）。

步骤 3 训练 RELM。建立 RELM 分类器，输入
为最后一层 DAE 的输出，权重和隐藏层偏置为 θi+1=
（Wi+1，bi+1），RELM 网络的隐藏层输出矩阵为 Hi+1，输
出权重向量 β可以根据式（13）计算而得。

3 实验结果及分析

本文使用 DEAP 数据集中全部 32个通道的 EEG

数据。数据预处理是处理原始 EEG 数据的第一步，
去除前 3 s 静默状态数据，为了避免脑电信号连续样
本之间存在的依赖性，采用无重叠固定宽度滑动窗
口技术将后 60 s 数据无重叠等分为 30段，每段为 2 s

并作为独立的样本数据，提取特征向量并继承原始
样本的标签，则每位被试者的实验数据样本数为
1 200（40×30），特征向量维数为 600。

在实验中采用交叉验证技术。训练时每一位参
与者的 1 200个样本被划分为不重合的 10个子集，9个
子集（1 080个样本）分配给训练集，1个子集（120个样
本）分配给测试集。以上过程重复 10次，直到测试
完所有子集。
3.1 超参数选择

一般而言，随着网络深度的增加，可以获得更抽
象的特征表示。但是，太多的层数会使网络难以有
效训练，同时带来更多的参数需要学习，因此，将花
费更长的训练时间。本文对 3个情感维度分别进行
测试，得出 2层或 3层隐藏层能取得较好的结果。因
此，在超参数的选择中，首先将 SDAE 模型的隐藏层

图 4 SDAE-RELM 情感识别模型结构

Fig.4 SDAE-RELM emotion recognition model structure

图 5 SDAE-RELM 系统架构

Fig.5 SDAE-RELM system architecture
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数设置为 2层或 3层，对于 SDAE-RELM 模型，SDAE

和 RELM 模型分别进行训练。如 2.3节所述，本文使
用 SDAE 的网络进行特征提取，对 SDAE 中的降噪
自动编码器都进行 200个 epochs（批量大小为 100）的
训练，然后微调为 500个 epochs（批量大小为 120）。

SDAE 将 softmax 回归分类器添加到 SDAE 的顶
级编码层，并且在训练的最后一步微调所有层的参
数以实现所需的分类性能。SDAE-ELM 将 ELM 添
加到 SDAE 的顶层作为分类器。对于 3个维度的分
类精度，本文均使用输入的初始 600维高维特征进
行训练测试，分别寻找 ELM 和 RELM 的最佳隐藏节
点数。从图 6可以看出，随着隐藏节点数量的增加，
ELM 和 RELM 的分类精度提升。当隐藏节点的数
量增加到 30 000时，SDAE-ELM 的精度达到 77.5%。
此后，由于模型处于过拟合状态，精度几乎保持不
变。因此，在对 SDAE-ELM 进行训练时，需将 ELM

的隐藏层节点数设置为 30 000。由此可见，为了获
得更好的分类效果，ELM 需要大量的隐藏节点，网
络结构将会很复杂。当使用 RELM 进行分类时，仅
需 15 000个隐藏节点即可获得 77.5% 的精度。因
此，本文所提方法可以有效减少 ELM 的隐藏层节点
数，从而简化网络结构。

对于RELM，需要调整正则化系数C和隐藏层节点
数量L这2个参数。实验中需要寻找C和L的最佳组合：

C∈｛10-5，10-4，…，104，105｝
L∈｛3 000，6 000，…，21 000，24 000｝
本文采用网格搜索法确定了 C 和 L 的最佳组合

值，分别是 100和 15 000。
3.2 SDAE和 SDAE-RELM 的结果分析

为 了 验 证 SDAE-RELM 的 学 习 性 能 ，本 文 对
SDAE 和 SDAE-RELM 模型采用 5种参数组合进行
测试，同时确定模型参数的最佳组合。对于每一个
组合，分别训练一个 SDAE 和 SDAE-RELM，在训练
时，1 200样本被划分为 1 080个样本（训练集）和
120个样本（测试集），采用 10折交叉验证法，根据
表 3和表 4所示的 5种模型参数组合分别对唤醒度、

效价和优势度 3个维度进行训练测试，对 32个被试
者测得的最高分类精度值取平均。图 7（a）~图 7（c）
所示为情感状态分类结果。

图 7 不同模型参数组合在 3个维度的识别精度对比

Fig.7 Comparison of recognition accuracy of different

model parameter combinations in three dimensions

图 6 ELM 和 RELM 在不同隐藏层节点数量下的分类准确率

Fig.6 Classification accuracy of ELM and RELM under

different numbers of hidden layer nodes

表 3 SDAE模型参数设置

Table 3 Parameter settings of SDAE model

模型

1(a)

2(a)

3(a)

4(a)

5(a)

输入层

600
600
600
600
600

特征层 I

200
300
200
300
300

特征层 II

50
50
100
100
100

特征层 III

—

—

—

—

50

输出层

2
2
2
2
2

表 4 SDAE-RELM 模型参数设置

Table 4 Parameter settings of SDAE-RELM model

模型

1(b)

2(b)

3(b)

4(b)

5(b)

输入层

600
600
600
600
600

特征层

I

200
300
200
300
300

特征层

II

50
50
100
100
100

特征层

III

—

—

—

—

50

RELM

隐藏层

15 000
15 000
15 000
15 000
15 000

输出层

2
2
2
2
2
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可以看出，无论使用哪种参数组合来构建模型，

每一维度 SDAE-RELM 的识别准确率都要明显优于

SDAE模型。在唤醒维度，SDAE-RELM 采用 Model 4
的参数组合达到了最优的识别效果（77.08%）；在效

价维度，SDAE-RELM 采用 Model 2的参数组合达到

了最优的识别效果（77.69%）；在优势维度，SDAE-

RELM 采用 Model 5的参数组合达到了最优的识别

效果（78.46%）。

本文还比较了 SDAE 和 SDAE-RELM 的训练时

间，结果如表 5所示。从表 5可以看出，无论采用哪

种 参 数 组 合 方 式 ，在 输 入 特 征 相 同 的 情 况 下 ，

SDAE-RELM 的训练时间均少于 SDAE，这是因为

SDAE 将 softmax 回归分类器添加到顶级编码层，并

且在训练的最后一步微调所有层的参数以实现所

需的分类性能，会花费较多时间，而本文提出的

EEG 情感识别方法将具有更快学习速度和更少调

整参数的 RELM 添加到 SDAE 的顶层作为分类器，

其不需要微调所有层的参数，即减少了网络训练所

需时间。

3.3 SDAE-RELM 模型与常用分类器比较

为了验证本文所提模型利用时域、频域和时频

域特征进行情感识别的有效性，使用 10折交叉验证

技术，用相同的特征分别训练几种常用的情感分类

模型，并对每种模型的最优识别结果进行对比分析，

对比模型包括决策树（Decision Tree，DT）、随机决策

森 林（Random Decision Forest，RDF）、K 近 邻（K-

Nearest Neighbor，KNN）、支持向量机（Support Vector

Machines，SVM）以及 SDAE-DT、SDAE-RBF、SDAE-

KNN 和 SDAE-SVM，实验结果如表 6所示。其中，

最优结果加粗表示，SDAE-RELM 的分类结果是从

表 4的 5种模型中选出的最优值。

从 表 6 可 以 看 出 ，深 度 学 习 算 法（如 SDAE、

SDAE-SVM 和本文方法等）比传统机器学习算法

（如 DT、KNN 和 RDF 等）识别精度更高，这是因为传

统机器学习算法需要充分训练样本来确保识别性

能，由于网络结构浅，这些算法无法有效地将目标的

固有类信息与特征空间中的某些外部因素区分开，

深度学习算法在逐层解调各种因素之间的耦合关系

时，会尽可能少地损失目标的固有类信息，即深度网

络中的底层功能通常是分布式的，并且可以在不同

的类之间共享，而高层功能通常更抽象，更可分离，

这说明了 SDAE 能够有效地提取 EEG 信号中蕴含的

情感状态区分性信息。SDAE-RELM 方法被试者间

的标准差和其他方法相近，与其他方法相比，SDAE-

RELM 的平均分类精度更高（唤醒度为 76.3%，效价

为 76.8%，优势度为 78.5%），这验证了本文所提方法

不仅有效，而且对于不同被试者也更鲁棒。

RELM 通过使用多个隐藏节点来实现更好的泛

化性能，而研究模型的泛化性能需要证明在训练样

本较少的情况下也可以获得良好的识别性能。本文

比较 SAE、ELM、主成分分析（Principal Component

Analysis，PCA）、SDAE-SVM 和 SDAE-RELM 5种模

型在优势维使用不同数量训练样本时的情感分类准

确率，结果如图 8所示。从图 8可以看出，随着训练

样本数量的增加，5种模型的分类精度提高。当训练

样本较少时，SDAE-RELM 的分类性能优于其他模

型，说明该模型具有较好的泛化性能，当只有少量训

练样本可用时，SDAE-RELM 也可以获得良好的情

感识别效果。

表 6 不同模型的识别性能比较

Table 6 Comparison of recognition performance of

different models %

模型

SDAE

SDAE-SVM

SVM

DT

KNN

RDF

SDAE-DT

SDAE-KNN

SDAE-RDF

SDAE-RELM

精度±被试者间标准差

唤醒度

69.5±7.8
71.1±8.6
69.5±7.4
68.0±5.8
67.4±7.9
70.5±6.3
66.7±6.0
72.3±6.9
72.2±6.3
76.3±5.3

效价

69.3±6.4
72.5±8.4
69.2±5.7
66.6±5.0

65.4±6.2
69.0±5.9
67.3±6.5
72.4±7.0
72.9±6.8
76.8±5.8

优势度

65.9±15.6
68.5±11.7
70.4±10.4
69.0±10.1

68.1±11.2
71.4±10.4
65.8±10.5
70.7±10.5
70.3±10.3
78.5±10.2

表 5 SDAE和 SDAE-RELM 的训练时间比较

Table 5 Comparison of training time of SDAE and

SDAE-RELM s

Model

1
2
3
4
5

SDAE 训练时间

243.980
227.011
166.974
218.935
155.854

SDAE-RELM 训练时间

208.953+11.791
204.603+12.443
135.036+12.250
186.858+11.800
131.809+11.675

81

计
算

机
工

程

ww
w.
ec
ice

06
.co

m



计 算 机 工 程 2021年 9月 15日

3.4 本文所提方法与其他方法比较

在 DEAP 数据集上，文献［17］将 EEG 的原始通

道通过 Pearson 相关系数和重新排列的脑电图输入

卷积神经网络（Convolutional Neural Network，CNN）。

文献［18］提出一种基于经验模态分解（Empirical

Mode Decomposition，EMD）的特征提取与情感识别

方法。文献［19］提出一种基于多通道脑电图的 SAE

和长短时记忆网络（Long Short Term Memory Network，

LSTM）相结合的情感识别框架。文献［20］提出提取

大脑连通性特征并使用 SVM 识别情绪的方法。文

献［21］使用深度信念网络（DBN）从原始 EEG 信号

中自动提取高级特征进行情感识别的方法。文

献［22］结合 CNN 和递归神经网络（Recursive Neural

Network，RNN），用于提取与任务相关的特征，挖掘

通道间的相关性并从这些特征中获得上下文信息。

文献［23］使用 EEG 的双树复小波包变换（Double-Tree

Complex Wavelet Packet Transform，DT-CWPT）时频域

特征，用以检测情绪，并分析不同情绪状态下的大脑

活动。将本文所提方法的情感识别结果与上述方法

的识别结果进行比较，结果如表 7所示。

在唤醒和优势 2个维度，本文所提方法均达到

了最好的识别效果，在效价维度上其识别准确率也

优于多数对比方法，但低于文献［19］方法，原因是文

献［19］方法采用的是包含所有被试者信息的数据样

本，使得模型训练更加充分，而本文方法对每一位被

试者的样本分别进行训练。此外，本文所提方法在

唤醒、效价和优势 3个维度的识别准确率相近，这表

明该方法在综合使用表 1所述的时域、频域和时频

域 3种分析域特征进行情感识别时具有有效性。

4 结束语

本文提出一种基于 SDAE 和 RELM 的 EEG 情感

识别方法 SDAE-RELM。利用 SDAE 对 EEG 信号的

多分析域特征进行降维去噪，过滤生理特征中的有

害噪声并导出稳定的特征表示。在网络的回归层，

使用 RELM 实现快速的情感分类。实验结果表明，

与 SDAE 相比，SDAE-RELM 方法唤醒度提升 6.8%，

效 价 提 升 7.5%，优 势 度 提 升 12.6%，平 均 节 省 约

17.11 s 训练时间，其在准确性和实时性方面均有明

显提升，与其他传统基于机器学习的方法相比，

SDAE-RELM 在隐藏节点较少的情况下拥有更高的

识别精度，唤醒度为 76.3%，效价为 76.8%，优势度为

78.5%，当仅有少量训练样本可用时，该方法也具有

良好的识别性能。下一步将使用多模态生理信号进

行情感识别，包括实时记录的中枢神经系统和外周

神经系统的生理信号。此外，本文所提方法仅在

DEAP 数据集上进行了测试，今后将在更多的情感

数据集上对其进行测试，以验证该方法的普适性。
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图 8 5种模型在不同数量训练样本时的分类性能比较

Fig.8 Comparison of classification performance of five

models with different number of training samples

表 7 不同方法的分类准确率比较

Table 7 Comparison of classification accuracy of

different methods %

方法

文献[17]方法

文献[18]方法

文献[19]方法

文献[20]方法

文献[21]方法

文献[22]方法

文献[23]方法

本文方法

分类器

CNN

SVM

LSTM

SVM

SVM

CRNN

SVM

RELM

唤醒度

71.55
69.10
74.38
73.59
64.20
74.12
66.90
76.30

效价

76.19
71.99
81.10
76.17
58.40
72.06
65.30
76.80

优势度

—

—

—

—

65.8
—

69.1
78.5
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