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摘   要：一直以来，情绪是心理学、教育学、信息科学等多个学科的研究热点，脑电信号(EEG)因其客观、不易

伪装的特点，在情绪识别领域受到广泛关注。由于人类情绪是大脑多个脑区相互作用产生的，该文提出一种基于

同步性脑网络的支持张量机情绪分类算法(SBN-STM)，该算法采用相位锁定值(PLV)构建了同步性脑网络，分析

多导联脑电信号之间的同步性和相关性，并生成2阶张量序列作为训练集，运用支持张量机(STM)模型实现正负

情绪的二分类。该文基于DEAP脑电情绪数据库，详细分析了同步性脑网络张量序列的选取方法，最佳张量序列

窗口的大小和位置，解决了传统情绪分类算法特征冗余的问题，提高了模型训练速度。仿真实验表明，基于支持

张量机的同步性脑网络分类方法的情绪准确率优于支持向量机、C4.5决策树、人工神经网络、K近邻等以向量为

特征的情绪分类模型。
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Abstract: Emotion has always been a research hot spot in many disciplines such as psychology, education, and

information science.  Electro EncephaloGram(EEG) signal has received extensive attention in the field of

emotion recognition because of its objective and not easy to disguise. Since human emotions are generated by

the interaction of multiple brain regions in the brain, an algorithm of Support Tensor Machine based on

Synchronous Brain Network (SBN-STM) for emotion classification is proposed. The algorithm uses Phase

Locking Value (PLV) to construct a synchronous brain network, in order to analyze the synchronization and

correlation between multi-channel EEG signals, and generate a second-order tensor sequence as a training set.

The Support Tensor Machine (STM) model can distinguish a two-category of positive and negative emotions.

Based on the DEAP EEG emotion database, this paper analyzes the selection method of synchronic brain

network tensor sequence, the research on the size and position of the optimal tensor sequence window solves the

problem of traditional emotion classification algorithm which always exists feature redundancy, and improves

the model training speed. The results show that the accuracy of the emotional classification method based on

SBN-STM is better than support vector machine, C4.5 decision tree, artificial neural network, and K-nearest

neighbor which using vectors as input feature.

Key words: Emotion classification; Synchronous Brain Network (SBN); Support Tensor Machine (STM); Phase

Locking Value (PLV)
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1    引言

一直以来，情绪是心理学、教育学、信息科学

等多个学科的研究热点[1]。传统的情绪识别方法是

通过面部表情、文字、语音语调等特征进行情绪信

息的提取。近年来，脑电信号因其客观、不易伪装

的特点，在情绪识别领域受到广泛关注。脑机接口

技术发展迅速，脑电信号采集设备的采样频率以及

采样精度越来越高，为脑电情绪识别技术的发展提

供了巨大的助力。

传统情绪研究试图对不同头皮位置处的脑电信

号(Electro EncephaloGram, EEG) 进行特征提

取。主要包括小波特征、节律波幅值变化、熵特征

和功率谱特征等进行特征提取。主要包括小波特

征、节律波幅值变化、熵特征和功率谱特征等[2–4]。

然而人类的大脑是一个大型的网络，情绪的加工需

要多个脑区的共同参与和相互作用，对特定脑区

EEG导联信号进行单独分析的研究方法无法反映

情绪加工过程中脑区间的信息流向或因果关系，也

无法精确地对不同情绪进行分类。因此，本文拟建

立各导联信号之间的统计关系，构建EEG脑网络

进行情绪分类研究。目前，基于EEG信号的脑网

络研究通常从多导联信号间的依赖程度(相关系

数、互信息等)、同步或异步性(互近似熵等)、因

果关系(格兰杰因果关系指数，定向传递函数、部

分定向相干等)、信息传递(转移熵、符号转移熵

等)等角度构建脑网络[5–9]。考虑到情绪的产生是人

脑前额叶脑区多个部位共同作用的结果[10]，同步性

能更好地描述情绪产生时人脑的活动机理，本文拟

通过EEG信号计算前额叶处各导联EEG信号之间

的相位锁定值(Phase Locking Value, PLV)，来描

述EEG信号的时频关联度，识别大脑各区域之间

的同步性，构建同步性脑网络，研究情绪与大脑各

区域同步性的关系。

目前的脑电情绪分类算法较多采用支持向量机

(Support Vector Machine, SVM), K-最近邻(K-
Nearest Neighbor, KNN)，决策树等分类模型，其

输入特征多为向量形式[2–4]。由于本文构建的EEG
同步性脑网络特征集维数较大，如果降维成特征向

量作为分类模型输入，容易丢失脑网络不同维度间

的结构信息，忽略大脑各区域之间的联系。为了有

效保存特征集不同模态之间的相关性、互补性等结

构特征，有效地解决特征向量的高维度问题，基于

张量的分类方法在人工智能等领域得到了广泛应

用[11,12]。因此，本文拟采用支持张量机作为分类模

型，以减少脑网络结构信息的丢失。综上所述，本

文拟从不同情绪下各导联EEG的同步性为切入

点，提出一种基于支持张量机的同步性脑网络情绪

分类方法(Support Tensor Machine based on Syn-
chronous Brain Network, SBN-STM)，对算法参

数的选取进行深入研究，并基于DEAP情绪数据库

对算法进行仿真比较，来验证算法的有效性。

2    SBN-STM情绪分类算法

本文提出的基于支持张量机的同步性脑网络情

绪分类方法SBN-STM架构如图1所示。第1步构建

同步性脑网络。基于多导联的脑电情绪数据，通过

计算导联间的相位锁定值PLV构建同步性脑网络，

并设定合适的阈值，得到同步性脑网络。第2步选

取最优训练集。确定最优张量序列窗口中点以及窗

口半径，在保证模型分类准确率的前提下尽可能减

小训练集大小，提高模型训练速度。第3步完成支

持张量机STM的情绪分类。将训练集作为STM的

输入，训练STM模型，求解模型判别式，获得情

绪的正负二分类类别。

2.1  构建同步性脑网络

2.1.1  EEG相位锁定值

EEG相位锁定值(PLV)[13]描述了脑电信号导联
 

 
图 1 SBN-STM算法架构图
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Φ(t, f)

对之间的相位同步性，其数值仅与导联对信号的相

位有关，忽略了信号幅值差异。导联信号通过小波

分解进行时频映射，得到该导联在时频坐标下的瞬

时相位值，记为 。PLV定义如式(1)所示

PLVx,y(t, f) =
1

N
|

N∑
n=1

exp(j{∆Φn(t, f)})| (1)

N x, y n其中 为总样本数， 为一个导联对，记第 个样

本的当前导联对的瞬时相位差为

∆Φn(t, f) = Φx(t, f)−Φy(t, f) (2)

L记时频映射中频率点数目为 ，则

PLVx,y(t) =
1

N × L

∑
f

|
N∑

n=1

exp(j{∆Φn(t, f)})| (3)

2.1.2  同步性脑网络

T

PLV PLV(T )

T

PLV

PLV PLV

PLVT PLV

根据式(3)计算各导联对在 时刻的相位锁定值

。若某导联对的 过小，则表示该导联

对在 时刻同步性较弱，可忽略其同步性。因此，

为了提取高同步性导联对，需要对 进行阈值化

处理，记阈值化处理后的 为 。设置阈值为

，则 计算方法如式(4)所示

PLV =

{
PLV, PLV ≥ PLVT

0, PLV < PLVT
(4)

PLV PLVT PLV

PLVT

T

若 大于等于 则保留原值，若 小

于 则置零。由此得到一个矩阵，定义该矩阵

为同步性脑网络矩阵。其横纵坐标均为导联标号，

矩阵的各元素值表示元素坐标对应的两个导联在

时刻的同步性。基于此可绘制出同步性脑网络结

构图，同步性脑网络结构图仅显示具有较高同步性

的导联对。

2.2  张量与支持张量机

本文提出的SBN-STM算法选取同步性脑网络

作为特征张量，输入支持张量机模型进行训练。本

小节对张量和支持张量机的基础理论进行简要介绍。

2.2.1  张量

N X ∈ Rn1×n2×···×nN

Xl1×l2×···×lN 1 ≤ li ≤ ni , 1 ≤
i ≤ N x ∈ Rn

X ∈ Rn1×n2

张量的本质是多维数组，可以看作是向量、矩

阵的高阶扩展[14,15]。记 阶张量 ，

其元素可用 表示，其中

。特别的，向量 为1阶张量，矩阵

为2阶张量。张量的阶数对应着每一个

方向，称之为模式(mode)[15]。因此，本文中的同步

性脑网络为2阶张量。

2.2.2  支持张量机

Cai等人[16]于2006年以支持向量机为基础，将

向量扩展为张量，提出了支持张量机(Support
Tensor Machine, STM)模型。对于给定训练样本

{Xi, yi} (i = 1, 2,···, l) Xi ∈ Rn1×n2×···×nK

yi ∈ {−1, 1} Xi

集 ，其中 是

K阶张量数据样本点， 是样本点 对应

的类别标号。线性判别函数为

f(X) = sgn(X×1w1 ×2w2···×KwK + b)

= sgn

(
X

K∏
d=1

×dwd + b

)
(5)

wi ∈ Rni X i其中 为输入张量 在第 模式上的投影的权

重向量。

类似于支持向量机，STM同样基于最大间隔

的思想，旨在寻找一个可以在张量空间中将不同类

别样本尽可能分开的超平面[17–19]，因此STM的优化

问题可以表示为

min
wi∈Rni ,b∈R,ζ∈Rl

1

2
||

K∏
i=1

⊗wi||+ C

l∏
i=1

ζi,

s.t. yi(Φ(Xi)

K∏
d=1

×dwd + b) ≥ 1− ζi

ζi ≥ 0 , i = 1, 2, ···, l (6)

C ζi Φ(Xi)

Xi

其中 为惩罚系数， 为松弛系数， 为张量

在高维空间的投影。

2.3  选取最优训练集

2.3.1  张量序列窗口中点位置选取方法

W

∆t

T T

在训练分类模型时，训练集的选取对分类准确

率以及模型训练时间有很大影响。由于同步性脑网

络反映了人脑在某一时刻的区域同步性特征，为了

提取不同时间段的同步性特征，需要设置一个时间

窗，以窗口内的特征序列作为训练集。窗口位置以

及窗口大小是窗口的基本属性。考虑到张量数据计

算的复杂性以及支持张量机适用于小样本分类的特

性，为减少训练时间，提高效率，本文首先设定一

个固定窗口 ，通过滑窗的方法依次进行STM训

练，设定窗口滑动步长为 。记窗口中点位置为

时刻，选取最优准确率下的 时刻作为最优张量

序列窗口中点位置。窗口示意图如图2所示。

2.3.2  张量序列窗口大小选取方法

TS ∆t

选定最优张量序列窗口中点位置后，进行最优

窗口大小的选取。以最优张量序列窗口中点位置为

起始点，设置正负情绪样本空间窗口半径初始值为

 s。以  s为步长扩展窗口半径，依次进行STM
 

 
图 2 张量序列窗口示意图
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L L

训练，测试集为样本空间中随机抽取的若干个张

量，记窗口半径为 ，选取最优准确率下的 作为

最优张量序列窗口半径。

假设窗口半径为1 s，则正负情绪样本各3个，

训练集共包含6个样本，窗口如图3所示。

2.4  支持张量机的情绪分类算法步骤

u

v

由于本文采用的特征张量——同步性脑网络为

2阶张量，故仅介绍2阶支持张量机模型求解方法。

2阶支持张量机的权重张量为秩1的2阶张量，可秩

1分解为两个向量的外积形式，记这两个向量为 和

，无法对其独立求解，因此采用交替投影[20,21]的

方法，固定其中一个向量，将STM模型转化为软

间隔SVM模型进行求解。具体步骤如下：

u u = (1, 1, ···, 1)T步骤 1　固定 ，初始化 ；

µ1 = ||u||2 xi = ΦT(Xi)u

v

步骤 2　令 ,  ，则式(2)—

式(6)转变为仅关于 的优化问题

min
1

2
µ1||v||+ C

l∏
i=1

ζi,

s.t. yi(v · xi + b) ≥ 1− ζi ζi ≥ 0 ,

i = 1, 2, ···, l (7)

步骤 3　构造拉格朗日函数

L(v, b, ζ, α, β) =
1

2
vTv + C

l∑
i=1

ζi

−
l∑

i=1

αi(yi(v
Txi + b)− 1 + ζi)

−
l∑

i=1

βiζi (8)

步骤 4　对式(8)各变量求偏导，得
l∑

i=1

αiyi = 0

v = 2

l∑
i=1

αiyixi

C = αi + βi


(9)

α

步骤 5　将式(9)代入式(8)，则问题转化为仅

对 得最优化问题

min W (α) =
1

2

l∑
i=1

l∑
j=1

αiαjyiyjK(Xi,Xj)−
l∑

i=1

αi

(10)

K(Xi,Xj) = Φ(Xi)Φ
T(Xj)其中 ，为张量核函数。本

文采用高斯核函数[22,23]，定义如式(11)

K(Xi,Xj) = Φ(Xi)Φ
T(Xj)

=

 e−||zi1−zj1||2/2σ2

··· e−||zi1−zjq||2/2σ2

...
. . .

...
e−||ziq−zj1||2/2σ2

··· e−||ziq−zjq||2/2σ2


(11)

zip Xi p q Xi其中 表示张量 得第 行， 为2阶张量 的行数。

α∗
i v

C α∗
i xi v

步骤 6　求解式(10)可得最优解 和 ，其中值

在0到 之间的 对应的 为STM在 所在模上的支

持向量。

µ2 = ||v||2 x
′

i = Φ(Xi)v

u

步骤 7　令 ,  ，则式(6)转

变为仅关于 的优化问题

min
1

2
µ2||u||+ C

l∏
i=1

ζi,

s.t. yi(u
T · x

′

i + b) ≥ 1− ζi,

ζi ≥ 0 , i = 1, 2, ···, l (12)

v u类似于求 过程，可以求得 ，并将其代入步骤2
中，重复上述步骤，直至到达设定的最大迭代次

数。最终得到决策函数

f(Xj) = sgn

(
1

µ1

l∑
i=1

αi
∗uTK(Xj ,Xi)u+ b

)
(13)

3    实验及分析

3.1  实验数据及预标记

本文的实验采用DEAP数据集[24]进行情绪分类

研究。DEAP数据集记录了32名被试在观看40段音

乐视频节选时的EEG信号。其中，40段视频MV具
有情绪诱发作用，可以诱发被试较为明显的情绪活

动。EEG信号通过“10-20”国际导联标准的32导
联电极帽采集，32导联位置如图4所示。

观看完MV后，所有被试均进行打分，按照

1～9的分值区间，标记所观看MV的有效价(Valence)、

唤醒度(Arousal)、优势度(Dominance)数值。其中

Valence表征了被试者观看完视频后的情绪状况，

Valence值越高表示被试者情绪为正向情绪，反之，

Valence值越低表示被试者情绪为负向情绪。为避

免出现模棱两可的非标准情绪，本文根据Valence

值对被试情绪进行式(14)的划分

情绪类别 =

{
正, 5.5 ≤ Valence ≤ 9
负, 1 ≤ Valence ≤ 3.5

(14)

 

 
图 3 窗口半径为1 s的张量序列示意图
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y = {−1, 1}同时设置标签序列 ，其中–1表示负向情

绪，+1表示正向情绪。

3.2  实验过程与分析

3.2.1  生成同步性脑网络张量序列

本文选取DEAP数据库中的S01, S02, S03,

S07, S08, S12 6个被试的脑电数据进行实验。有研

究表明[10]，情绪的产生主要与人类大脑前额叶的活

动有关。因此，为减小张量维度，避免信息冗余，

本文仅研究人脑前额叶及其附近的导联信号。选取

FP1, FP2, AF3, AF4, F7, F8, F3, F4 8个导联进行

数据分析，上述8个导联位置在图4中采用灰色标记。

DEAP数据集信号时长为63 s，前3 s为基线时

间，默认被试此时处于平静状态，无情绪波动。后

60 s为被试观看音乐视频的时间。本文仅研究被试

观看音乐视频的后60 s的EEG数据。取每秒第1个

采样时刻的EEG数据，计算8个导联之间的各导联

对的PLV值，生成当前时刻的PLV矩阵。共计生成

60个PLV矩阵。被试S01在第1, 15, 35, 60 s起始

时刻的正向情绪PLV矩阵生成的灰度图片如图5

所示。

PLV PLV

PLV

PLV

PLV PLVT

的取值范围为[0, 1],  的值越接近1，

表示导联对同步性越强；反之， 的值越接近0，

表示导联对同步性越弱。同步性脑网络表征了具有

高度同步性的导联对，因此需要对 矩阵进行阈

值处理，滤除低同步性的导联对信息。为保留具有

较高同步性的导联对信息，本文设定 阈值

为0.65。被试S01在上述4个时刻的正、负向情绪

PLV矩阵经过阈值化处理后得到的同步性脑网络生

成的灰度图片以及脑网络节点连接图如图6所示。

图6显示，被试S01在第15 s时刻以及第60 s时

刻，被试的前额叶仅有少数节点连接，此时被试的

前额叶处于低同步状态。在第35 s时刻前额叶有多

个节点连接，此时被试的前额叶处于高度同步状态。

3.2.2  张量序列窗口中点选择

支持张量机适用于小样本分析，为提高训练效

率，选择小窗口进行训练。因此固定窗口半径为5 s，

此时最小初始中点位置为第6 s，即正负情绪样本

各11个，训练集包含22个样本。以5 s为步长滑动

窗口，依次训练模型，计算测试集分类准确率。其

 

 
图 4 32导联位置示意图[24]

 

 
图 5 各时刻的正向情绪PLV矩阵生成的灰度图片
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中测试集为样本空间中的22个随机样本。窗口各中

点位置下的模型准确率如图7—图9所示。

由图8可知，当窗口中点为第36 s时，模型分

类准确率均值最高，为77.3%。图9中，当窗口中点

为第36 s时，模型分类准确率的中值最高，且离散

程度最小，对不同被试的分类差别小，此时分类器

性能最稳定。因此，选取第36 s为窗口中点最为合

适。由此可见，被试在进行实验时，其情绪激发是

一个从平静到情绪波动的过程，因此实验的中间时

刻附近被试的情绪最为强烈，被试的情绪在实验的

起始和终止阶段趋于平静，不适于模型的训练。

3.2.3  张量序列窗口大小选择

以第36 s为窗口中点，设置窗口半径初始值为

1 s，此时正负情绪样本各3个，训练集包含6个样

本。以1 s为步长扩展窗口半径，依次进行STM训

练，测试集为样本空间中的20个随机样本。各窗口

半径下的模型准确率如图10—图12所示。

由图11可知，当窗口半径为6 s和16 s时，模型

 

 
图 6 各时刻脑网络灰度图及节点连接图

 

 
图 7 窗口不同中点位置准确率比较
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分类准确率最高，均为78.3%。由图12可知，窗口

半径为6 s时的模型分类准确率的中值略高于窗口

半径为16 s时的模型分类准确率。同时，考虑到窗

口半径越小，则训练集规模越小，训练时间越短，

因此选取6 s为窗口半径最为合适。

3.2.4  SBN-STM分类算法与其他分类算法比较

为直观展现以同步性脑网络作为特征的SBN-

STM分类算法的情绪二分类性能，本文将其与支

持向量机(SVM)、C4.5决策树、K近邻(KNN)、人

工神经网络(ANN)以及线性回归分类器(LR)5个传

统的分类模型进行比较，如表1所示。为避免不同

样本集对各分类算法性能的影响，本文选取的5个

用于比较的分类算法以及本文提出的SBN-STM

分类算法均使用DEAP数据集进行分类研究。

文献[2]采用支持向量机模型(SVM)以及C4.5决

策树算法进行情绪二分类，提取EEG信号各频段

的功率谱密度(PSD)作为特征，分别输入SVM以及C4.5

决策树模型进行训练。文献[3]将EEG信号进行小

波分解，计算各小波频段的小波能量、小波熵以及

统计特征，训练K近邻模型(KNN)。文献[4]提取

EEG信号在α, β, θ 3个频段上的双谱(Bispectrum)，

表 1  各分类算法情绪二分类准确率比较

数据集 分类算法 特征 特征类型 二分类准确率(%)

DEAP数据库

SBN-STM 同步性脑网络 2阶张量 78.30

SVM[2] 各频段的功率谱密度

向量

73.30

C4.5决策树[2] 各频段的功率谱密度 72.50

KNN[3] 各小波频段的能量、熵、统计特征 72.87

ANN[4] α, β, θ 3个频段上的双谱 64.84

LR[25] 皮尔逊相关系数脑功能连接网络 2阶张量 70.22

 

 
图 8 窗口不同中点位置平均分类准确率比较

 

 
图 9 窗口不同中点位置分类准确率盒须图

 

 
图 10 窗口在不同半径下的分类准确率比较

 

 
图 11 窗口在不同半径下的平均分类准确率比较

 

 
图 12 窗口在不同半径下的准确率盒须图
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输入人工神经网络模型(ANN)进行训练。文献[25]
采用线性回归算法，根据皮尔逊相关系数建立脑功

能连接网络，将脑功能连接网络输入LR分类器进

行线性分类训练。

其中，支持向量机(SVM), C4.5决策树，K近
邻(KNN)以及人工神经网络(ANN)这4个算法的特

征提取方式均为谱分析，采用传统的信号处理方法

进行脑电信号特征提取，将各导联的脑电信号单独

分析，情绪二分类的准确率在70%左右。本文提出

的SBN-STM算法在特征提取时考虑情绪处理脑区

(前额叶)各部位的协作特征，建立同步性脑网络，

表征人脑在处理情绪问题时的同步性特征，保留了

人脑情绪处理脑区的整体信息，对各导联EEG信

号进行整合，在一定程度上减小了信息丢失，从而

提高了模型的分类性能。SBN-STM算法分类方法

实现的正负情绪二分类准确率为78.3%，相比较于

以功率谱密度、小波能量、小波熵、双谱等数据作

为特征向量的传统分类模型，本文所提算法的正负

情绪二分类准确提升了6%以上。

文献[25]的线性回归分类器(LR)同样是以构建

脑网络的方式提取情绪特征，并对特征集进行线性

划分，从而进行情绪二分类。考虑到情绪相关的脑

网络并非处于线性样本空间，本文提出的SBN-STM
分类算法采用支持张量机(STM)作为分类器，将非

线性样本空间进行高维映射，进而将非线性空间转

换为类线性样本空间，从而提高分类器的性能，提

高情绪分类准确率。通过对比可以发现，SBN-
STM分类算法的情绪二分类性能优于线性回归分

类算法，分类准确率提升了8%以上。

4    结束语

本文将支持张量机与同步性脑网络相结合，提

出了一种基于支持张量机的同步性脑网络情绪分类

方法。实验表明，本方法对正向情绪和负向情绪有

较好的分类效果，分类准确率均值为78.3%，优于

支持向量机，C4.5决策树，人工神经网络，K近邻

等以向量为特征的情绪分类模型。同时，本文对同

步性脑网络张量序列的选取进行了研究，发现采用

DEAP数据集进行情绪分类研究时，选取中点为第

36 s，半径为6 s的张量序列窗口组成训练集，分类

准确率最高，此时训练集样本大小为26个，正负情

绪样本各13个。在保证最高分类准确率的同时，实

现的较小的训练集，由此解决了传统情绪分类算法

特征冗余的问题，提高了模型的训练速度。

同时发现，被试在第35 s时刻前额叶处于高度

同步状态。在第15 s时刻以及第60 s时刻，被试的

前额叶仅有少数节点连接，此时被试的前额叶处于

低同步状态。这一现象进一步证实了最优张量序列

窗口的合理性与科学性：在测试的起始阶段以及结

束阶段，被试的情绪波动不明显；在测试的第36 s

左右被试的情绪波动最强烈，适合进行模型的训练。

同时，本文对同步性脑网络张量序列的选取进

行了研究，得到了采用DEAP数据集进行情绪分类

研究时的最佳张量序列窗口，解决了传统情绪分类

算法特征冗余的问题。在未来的工作中，可以提高

张量阶数，考虑时间维度，对3阶同步性脑网络张

量实施进一步的研究。
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