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摘要:基于脑电(Electroencephalogram,
 

EEG)信号的情感识别在脑机接口、
 

物联网领域具有广阔的应用前景,
 

为

了挖掘多频带EEG数据的判别信息,
 

缓解非线性、
 

不平滑、
 

信噪比低带来的影响EEG数据的不确定性因素,
 

提出

了基于自适应多频带结构保持Takagi-Sugeno(Adaptive
 

Multiple
 

Frequency-Bands
 

Structure
 

Preserving
 

Takagi-Sug-

eno,
 

AMFSP-TS)模糊模型的EEG情感识别方法。
 

基于多频带数据的一致性和互补性,
 

模型的后件网络参数分为

共享部分和特定部分,
 

后件网络参数学习由带权重的全局结构保持项和局部结构保持项构成。
 

全局结构保持项中,
 

AMFSP-TS模型对共享后件参数和特定后件参数分别施加低秩约束和l2,1-范数的稀疏约束,
 

挖掘模糊空间中数据

的全局结构信息和频带特有判别信息。
 

局部结构保持项中,
 

AMFSP-TS模型自适应学习相似性图矩阵,
 

减少不确

定性信息的影响,
 

进一步挖掘更多的频带特征局部信息。
 

在DEAP数据集上的实验结果表明,
 

AMFSP-TS模型能

有效应用于多频带EEG情感识别,
 

取得了较好的识别效果。
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Abstract:
 

Electroencephalogram
 

(EEG)
 

based
 

emotion
 

recognition
 

has
 

broad
 

application
 

prospects
 

in
 

brain
 

computer
 

interfaces
 

and
 

the
 

Internet
 

of
 

Things.
 

To
 

explore
 

the
 

discriminative
 

information
 

of
 

multiple
 

fre-

quency-bands
 

EEG
 

data
 

and
 

alleviate
 

the
 

uncertainty
 

factors
 

caused
 

by
 

nonlinearity,
 

unevenness,
 

and
 

low
 

signal-to-noise
 

ratio,
 

an
 

adaptive
 

multiple
 

frequency-bands
 

structure
 

preserving
 

Takagi-Sugeno
 

(AMFSP-

TS)
 

fuzzy
 

model
 

for
 

EEG
 

emotion
 

recognition
 

is
 

proposed.
 

Based
 

on
 

the
 

consistency
 

and
 

complementarity
 

of
 

multiple
 

frequency-bands
 

EEG
 

data,
 

the
 

consequent
 

network
 

parameters
 

of
 

the
 

model
 

are
 

divided
 

into
 

the
 

common
 

shared
 

part
 

and
 

specific
 

part.
 

The
 

consequent
 

parameter
 

learning
 

consists
 

of
 

weighted
 

global
 

structure
 

preservation
 

term
 

and
 

local
 

structure
 

preservation
 

term.
 

In
 

global
 

structure
 

preservation
 

term,
 

AMFSP-TS
 

applies
 

low-rank
 

constraint
 

and
 

sparse
 

constraint
 

of
 

l2,1-norm
 

on
 

shared
 

and
 

specific
 

conse-

quent
 

parameters,
 

respectively,
 

to
 

mine
 

the
 

global
 

structure
 

information
 

and
 

frequency
 

band
 

specific
 

discriminant
 

information
 

of
 

EEG
 

data
 

in
 

fuzzy
 

space.
 

In
 

the
 

local
 

structure
 

preservation
 

term,
 

AMFSP-TS
 

adaptively
 

learns
 

the
 

similarity
 

graph
 

matrix
 

to
 

reduce
 

the
 

impact
 

of
 

uncertain
 

information
 

and
 

further
 

mine
 

more
 

local
 

information
 

of
 

frequency
 

band
 

features.
 

The
 

experiment
 

on
 

DEAP
 

dataset
 

shows
 

that
 

the
 

AMFSP-TS
 

model
 

can
 

effectively
 

be
 

used
 

for
 

multiple
 

frequency-bands
 

EEG
 

emotion
 

recognition,
 

and
 

it
  

achieves
 

good
 

recognition
 

results.

Key
 

words:
 

fuzzy
 

model;
 

electroencephalogram
 

signal;
 

emotion
 

recognition;
 

multiple
 

frequency-bands
 

structure
 

preservation

情感是人类生活中的重要因素,
 

它影响着人们的工作、
 

沟通、
 

社会生活和心理状态等方面。
 

对人类情

感的研究涉及认知科学、
 

神经科学和心理学等多个领域。
 

随着脑机接口和物联网等技术的兴起,
 

多种生理

信号如肌电信号、
 

心电信号、
 

呼吸率、
 

皮肤电流反应和脑电(Electroencephalogram,
 

EEG)信号都可以用于

自动情感识别。
 

得益于其便利性(非侵入性和简单性)和有效性(灵敏度和兼容性),
 

EEG能够以更准确的方

式来捕捉大脑信号[1],
 

通过内部和外部刺激引起情绪活动,
 

经由放置在头皮上的多个电极即可收集到EEG

数据,
 

随后使用人工智能技术提取有效EEG特征,
 

并设计相应的分类算法。

目前,
 

研究人员提出了一系列基于EEG情感识别的机器学习方法,
 

如神经网络、
 

随机森林、
 

深度学习

等[2]。
 

由于对非线性系统的精确逼近能力,
 

模糊模型在EEG情感识别领域得到成功应用。
 

例如,
 

Malkawi

等[3]提出了一种自适应神经模糊系统,
 

该系统使用不同类型的输入/输出隶属函数建立了多个模型,
 

并通

过多类型输出数组进行训练。
 

Alruwaili等[4]利用希尔伯特 黄变换和微分熵方法提取信号特征,
 

然后使用

分数反馈到模糊神经网络进行EEG情感状态分析。
 

面对EEG信号中的冗余信息,
 

Li等[5]提出了一种多标

签模糊系统来建立情感识别的模糊规则,
 

并使用融合子空间聚类和模糊C均值(Fuzzy
 

C-Means,
 

FCM)聚

类的优化方法来降低模糊规则的复杂度。
 

Dhara等[6]提出了一种基于模糊集成的深度学习方法,
 

使用深度

集成方法生成模糊秩,
 

能够自适应地融合决策分数对EEG进行情感分类。
 

Hasanzadeh等[7]提出了一种多

个并行级联的模糊逻辑系统模糊模型,
 

用于EEG音乐情绪认知的分类。
 

Gu等[8]提出了一种多视角半监督

模糊模型,
 

基于多输入多输出模糊逻辑系统框架和多视角半监督学习处理多种EEG情感特征,
 

减少对样

本的标签依赖。
 

Ahmadzadeh等[9]将模糊集的概念融入卷积神经网络,
 

将卷积层特征转换为模糊化特征,
 

并将去模糊化的模糊集作为层次间的信息传递。

EEG信号具有明显频域特征,
 

根据节律特点可以分为多个频带[10]:
 

δ(1~4
 

Hz)、
 

θ(4~8
 

Hz)、
 

α(8~

14
 

Hz)、
 

β(14~31
 

Hz)和γ(31~50
 

Hz)。
 

δ波能记录人脑的最慢脑电波,
 

与大脑最深层的放松和恢复性、
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治愈性睡眠有关。
 

θ波出现在催眠、
 

深度冥想和轻度睡眠中,
 

属于大脑潜意识活动范畴。
 

α波在大脑安静的

思考和一些冥想状态下占主导地位。
 

当注意力集中在认知任务和外部世界时,
 

β波主导着大脑正常的清醒

意识状态。
 

γ 波是最快的脑电波,
 

能同时处理来自不同大脑区域的信息。
 

尽管不同频带的EEG信号对情感

识别的影响不同,
 

但相关理论研究和实验结果表明,
 

使用多频带组合的效果优于使用单频带[2]。
 

因此,
 

挖

掘不同频带EEG信号之间的互补信息能有助于提高EEG情感识别的准确度。
 

然而,
 

目前常用的EEG情

感识别方法往往将多个频带信号拼接在一起形成单个特征向量,
 

这种方法显然无法充分利用不同频带之间

的联系。
 

此外,
 

由于EEG数据是非线性的、
 

不平滑的,
 

并且信噪比低,
 

在EEG数据采集过程中通常存在数

据的不确定性,
 

容易受到测量误差和随机误差的影响[8]。

为缓解上述问题,
 

一方面利用EEG数据不同频带特征的一致性和互补性,
 

另一方面有效处理EEG
的不确定信息,

 

提出了基于自适应多频带结构保持TS(Adaptive
 

Multiple
 

Frequency-Bands
 

Structure
 

Pre-

serving
 

Takagi-Sugeno,
 

AMFSP-TS)模糊模型的EEG情感识别方法。
 

该模糊模型基于多输入多输出TS
型模糊逻辑系统,

 

其中后件网络参数是重点研究内容。
 

AMFSP-TS模型的前件网络参数由传统的聚类算

法得到,
 

后件网络参数致力于挖掘多个EEG频带共享的共同判别信息,
 

同时保留每个频带的特定判别

信息。
 

为此,
 

后件网络参数分解为体现频带间相关性的共享部分和体现频带特定结构信息的特定部分,
 

后件网络参数学习则由带权重的全局结构保持项和局部结构保持项2部分构成。
 

在全局结构保持项中,
 

AMFSP-TS模型在模糊空间中对共享后件参数施加低秩约束,
 

其低秩性可以挖掘潜在模糊空间中数据

的全局结构信息;
 

同时,
 

AMFSP-TS模型对特定后件参数施加l2,1-范数的稀疏约束,
 

以挖掘每个频带在

识别任务中的作用。
 

在局部结构保持项中,
 

AMFSP-TS模型在模糊空间中将图矩阵学习与特定后件参数

学习相结合。
 

不使用先验预设的结构信息,
 

在模型更新过程中自适应地学习相似性矩阵,
 

进一步达到挖

掘各频带局部结构信息的目的。
 

最后通过公开数据集DEAP上的实验结果验证 AMFSP-TS模型的有效

性和可行性。

图1 TS模糊模型框架

1 TS模糊模型

TS模糊模型框架如图1所示,
 

主要包

括前件网络和后件网络2部分。模型从输

入到输出划分为5层,
 

其中后件层由前件

参数和后件参数共同构成[11-12]。TS模糊

模型的数学描述如下:

1)
 

输入层:
 

每个前件网络的输入层

包括d 个神经元,
 

用于传递输入值。当第

t个样本进入时,
 

输入层的输出可以表示

为:
 

x= (x1,
 

x2,
 

…,
 

xd),
 

并将输入值

x 直接提供给下一层。后件网络的输入层

包括d+1个变量,
 

第0个节点的输入是

常数1,
 

即x0=1。

2)
 

隶属函数层:
 

该层扩展至d×K 个

神经元,
 

每个节点的输出表示相应输入的隶属值。当使用高斯函数时,
 

第i个模糊规则的第j维隶属函数

μAi,j
(xj)表示为:
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μAi,j
(xj)=exp(-‖xj -mi,j‖2/σi,j) (1)

式中:
 

mi,j 和σi,j 分别为隶属函数的中心和宽度。

3)
 

规则层:
 

该层有K 个神经元,
 

当使用模糊乘法算子作为模糊逻辑规则时,
 

规则层输出可以表示为:

μi(x)=∏
d

j=1
μAi,j

(xj) (2)

式中:
 

μi(x)为规则层第i个神经元的输出。

为了提升模型的泛化能力使得隶属函数覆盖整个输入空间,
 

将规则层输出采用重心法去模糊化,
 

去模

糊化后其值表示为μ􀮨i(x):

μ􀮨i(x)=μi(x)/∑
K

i'=1
μi'
(x) (3)

式中:
 

K 为模糊规则数。

4)
 

后件层:
 

后件网络由C 个结构相同的并列后件子网构成,
 

每个子网络产生一个输出量,
 

共有K×

C个神经元。后件参数传输到后件层,
 

形成一组“If-Then”构成的模糊推理规则。在分类问题中,
 

一个

多输入x= (x1,
 

x2,
 

…,
 

xd)多输出y= (y1,
 

y2,
 

…,
 

yc)TS模糊模型的第i条(i
 

=
 

1,
 

…,
 

K)规

则表示为:

Rule
 

i:
 

If
 

x1(i)
 

is
 

Ai,1
 and

 

x2(i)
 

is
 

Ai,2
 and

 

…
 

and
 

xd(i)
 

is
 

Ai,d

Then
 

fi,c(x)=wi,c0+∑
d

j=1
wi,cjxj (4)

式中:
 

d 为模糊维数;
 

c为样本的类别数,
 

c=1,
 

2,
 

…,
 

C;
 

Ai,j 为第i条规则第j维的模糊集。TS模糊模

型第c类后件参数表示为Wi.c =[wi,c0,
 

wi,c1,
 

…,
 

wi,cd]T ∈R(d+1),
 

后件参数W 表示为:

W =

W1,1 W1,2 … W1,C

W2,1 W2,2 … W2,C

︙ ︙ ︙

WK,1 WK,2 … WK,C

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

∈RK(d+1)×C

  5)
 

输出层:
 

该层有C 个输出节点,
 

每个节点y
∧
c(x)对输入参数进行加权求和,

 

计算式为:

y
∧
c(x)=∑

K

i=1
μ􀮨i(x)·fi,c(x) (5)

  最终,
 

测试样本x 的类别标签表示为C 个输出节点中y
∧
c(x)值最大的分量对应的类别,

 

即:

l(x)=sign(max
c

 y
∧
c(x)) (6)

  TS模糊模型需要优化的参数包括前件参数{m,
 

σ}和后件参数W。传统的TS模糊模型常采用梯

度下降法优化前后件参数,
 

近年来一些学者使用聚类法优化前件参数和最小二乘方法优化后件参数,
 

这些方法具有通用性强、
 

泛化能力好、
 

稳定性强等特点。若使用FCM聚类,
 

则mi,j 等于FCM聚类中

心,
 

σi,j 的计算式为:

σi,j =h∑
n

t=1
μt.i(xt,j -mi,j)2/∑

n

t=1
μt.i (7)

式中:
 

μt.i 为聚类得到的模糊隶属度;
 

h 和n 分别为隶属度函数参数和样本个数。

原始数据集X在模糊空间的映射为μ(X)= [μ(x1),
 

…,
 

μ(xn)]∈R(d+1)K×n,
 

其中μ(x)= [μ1(x),
 

…,
 

μK(x)]。根据最小二乘损失函数,
 

TS模糊模型后件参数的优化表示为:
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min
W
‖Y-μ(X)W‖2F +γ‖W‖2F (8)

式中:
 

γ 为正则化参数。

2 自适应多频带结构保持TS模糊模型

本文在TS模糊模型的框架上提出了 AMFSP-TS模糊模型。设V 个频带EEG数据表示为{X(ν),
 

Y}Vν=1,
 

其中X(ν)= [x(ν)
1 ,

 

…,
 

x(ν)
n ]∈Rd×n 是第ν个频带的EEG特征,

 

Y是标签矩阵。AMFSP-TS模型

使用聚类方法对X(ν)进行划分,
 

得到第ν个频带对应的模糊规则隶属度函数中心。根据式(8)可得模型

的前件参数{m(ν),
 

σ(ν)},
 

X(ν)经过映射转换得到新的特征表示μ(X
(ν))。AMFSP-TS模型的后件参数矩

阵为W= [W(1),
 

…,
 

W(V)],
 

第ν个频带对应的后件参数表示为W(ν),
 

后件参数分解为共享部分和特定部

分的线性组合,
 

即W(ν)= Θ+E(ν),
 

其中共享部分Θ 用来描述频带之间的相关性,
 

特定部分E(ν)用来描

述第ν个频带的特有信息。在后件参数的学习上,
 

AMFSP-TS模型重点解决2个问题:
 

①
 

如何有效体现

多个频带数据之间的协同关系和差异性;
 

②
 

如何体现不同频带在模型决策中的不同作用和重要程度。

为此,
 

AMFSP-TS模型建立全局结构保持项和局部结构保持项,
 

以有效利用各频带特征来全面表现EEG

数据的特点,
 

提高模型的识别能力。

2.1 全局结构保持项

首先,
 

在情感识别问题上,
 

不同频带EEG数据的分类结果应保持一致。AMFSP-TS模型使用最小二

乘损失函数来构造特征矩阵μ(X
(ν))和标签矩阵Y之间的联系,

 

即min
W
‖(W(ν))Tμ(X

(ν))-Y‖2F。在后件参

数学习中,
 

AMFSP-TS模型通过后件参数共享部分Θ 来挖掘EEG数据的潜在全局结构信息,
 

以达到频带

间较好的一致性和协同关系。因为样本类别数远小于样本容量,
 

也小于模糊规则数,
 

因此矩阵Θ 具有低秩

性,
 

即Θ 满足min
Θ

 
rank(Θ)。AMFSP-TS模型通过后件参数特定部分E=[E(1),

 

…,
 

E(V)]来保留每个频带

在识别任务中的独特作用和有价值信息,
 

同时去除那些对识别任务无用的信息,
 

因此第ν 个频带数据的

E(ν)具有行稀疏的特点,
 

即E(ν)满足min
E
‖E(ν)‖2,1。另外,

 

AMFSP-TS模型为每个频带对应的后件参数赋

予一个频带权重θ(ν),
 

构成权重向量θ=[θ(1),
 

…,
 

θ(V)]∈RV,
 

在后件参数学习中自适应地平衡各频带数

据在识别任务中的比重。因此,
 

全局结构保持项表示为:

min
W,

 

θ,
 

Θ,
 

E∑
V

ν=1

(θ(ν))r(‖(W(ν))Tμ(X
(ν))-Y‖2F +γ‖W(ν)‖2F +α‖E(ν)‖2,1)+βrank(Θ)

s.t. 
W(ν)=Θ+E(ν)

θT1=1,
 

0≤θ(ν)≤1 
􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(9)

式中:
 

γ、
 

α 和β 为正则化参数;
 

r为权重指数;
 

1为全1矩阵。

需要说明的是:

1)
 

低秩约束rank(Θ)将所有频带视为一个单元来学习低维后件空间,
 

其保留了数据的全局结构。由

于低秩运算最小化属于NP难题,
 

AMFSP-TS模型使用核范数‖Θ‖* 代替rank(Θ)。根据核范数的定义,
 

rank(Θ)=tr(ΘTHΘ),
 

其中H =(ΘΘT)-1/2。

2)
 

稀疏矩阵E(ν)采用l2,1-范数而不是l1-范数作为稀疏正则化。首先,
 

与l1-范数的平坦稀疏性不同,
 

l2,1-范数正则化涉及结构化稀疏性,
 

能够提高稀疏学习算法的效率[13]。其次,
 

l2,1-范数正则化问题的求解

方法比l1-范数的方法简便。根据l2,1-范数的定义,
 

‖E(ν)‖2,1=tr((E
(ν))TD(ν)E(ν)),

 

其中D(ν)是对角线矩

阵,
 

对角线元素d(ν)
i,i =1/(2‖E(ν)

i ‖2)。
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3)
 

AMFSP-TS模型使用频带权重θ来控制频带比重。权重指数r(r>1)能防止某一频带在整个模型

中比重过大而忽视其他频带。

因此,
 

式(9)可以改写为:

min
W,

 

θ,
 

Θ,
 

E∑
V

ν=1

(θ(ν))r(‖(W(ν))Tμ(X
(ν))-Y‖2F +γ‖W(ν)‖2F +αtr((E(ν))TD(ν)E(ν)))+βtr(ΘTHΘ)

s.t. 
W(ν)=Θ+E(ν)

θT1=1,
 

0≤θ(ν)≤1 
􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(10)

2.2 局部结构保持项

为体现多个频带数据之间的差异性,
 

AMFSP-TS模型在模糊空间中保持多频带EEG数据的局部结构

信息。在模式识别中,
 

图嵌入能实现对数据分布的深入探索[14]。图嵌入策略将所有样本视为图的顶点,
 

可

以满足分类边界附近样本间的平滑性要求和不同类别样本之间的可区分要求。设相似性矩阵S=[S(1),
 

…,
 

S(V)],
 

S(ν)=s(ν)
i,j  n

i,j=1 为第ν频带数据的相似性矩阵,
 

如果第i个样本是第j个样本的k最近邻,
 

则它

们之间存在一条邻接边。第ν频带数据的局部保留投影(Locality
 

Preserving
 

Projections,
 

LPP)项可以表示

为∑
i,j

s(ν)
i,j‖(W

(ν))Tμ(x
(ν)
i )-(W

(ν))Tμ(x
(ν)
j )‖2F,

 

其中S(ν)矩阵一般采用“热核”或者“0-1”准则来计算。但

对于EEG信号存在不可避免的噪声、
 

冗余等不确定性,
 

传统方法构造出的相似性矩阵很难准确描述样本间

的关联性,
 

而且热核函数有k 近邻和核宽参数需要调整,
 

学习模型的计算成本较大。为解决这一难题,
 

AMFSP-TS模型将相似性矩阵学习与后件参数学习相结合,
 

在模型的迭代过程中自适应更新S(ν)。因此,
 

局部结构保持项表示为:

min
W,

 

S,
 

θ∑
V

ν=1

(θ(ν))r∑
i,j

s(ν)
i,j‖(W

(ν))Tμ(x
(ν)
i )-(W

(ν))Tμ(x
(ν)
j )‖2F +λ‖S(ν)‖2F

s.t. (s(ν)
i )T1=1,

 

0≤s(ν)
i,j ≤1

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (11)

式中:
 

‖S(ν)‖2F 为正则化项;
 

λ 为正则化参数。

定义拉普拉斯矩阵L(ν)
S =Ω(ν)-S(ν),

 

Ω(ν)是一个对角矩阵,
 

其对角线上的元素d(ν)
i,i =∑

j
s(ν)

i,j,
 

则式

(11)可以改写为:

min
W,

 

S∑
V

ν=1

(θ(ν))rtr((W(ν))Tμ(X
(ν))L(ν)

S (μ(X
(ν)))TW(ν))+λ‖S(ν)‖2F

s.t. (s(ν)
i )T1=1,

 

0≤s(ν)
i,j ≤1

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (12)

2.3 目标函数及模型优化

AMFSP-TS模型在后件参数学习中同时考虑全局结构保持项和局部结构保持项,
 

将式(10)和式(12)

联合构成AMFSP-TS模型的目标函数,
 

即:

min
W,

 

θ,
 

Θ,
 

E,
 

S∑
V

ν=1

(θ(ν))r(tr((W(ν))Tμ(X
(ν))L(ν)

S (μ(X
(ν)))TW(ν))+‖(W(ν))Tμ(X

(ν))-Y‖2F +γ‖W(ν)‖2F +

αtr((E(ν))TD(ν)E(ν)))+βtr(ΘTHΘ)+λ‖S(ν)‖2F

s.t. 

W(ν)=Θ+E(ν)

(s(ν)
i )T1=1,

 

0≤s(ν)
i,j ≤1

θT1=1,
 

0≤θ(ν)≤1

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(13)
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  目标函数中待优化的变量包括{W,
 

E,
 

Θ,
 

S,
 

θ},
 

本文使用增广拉格朗日乘子法求解。式(13)对应的

增广拉格朗日目标函数为:

min
W,

 

θ,
 

Θ,
 

E,
 

S∑
V

ν=1

(θ(ν))r(tr((W(ν))Tμ(X
(ν))L(ν)

S (μ(X
(ν)))TW(ν))+‖(W(ν))Tμ(X

(ν))-Y‖2F +γ‖W(ν)‖2F +

αtr((E(ν))TD(ν)E(ν)))+βtr(ΘTHΘ)+λ‖S(ν)‖2F +

∑
V

ν=1

<Q(ν),
 

W(ν)-Θ-E(ν)>+μ
2∑

V

ν=1
‖W(ν)-Θ-E(ν)‖22

s.t. 
(s(ν)

i )T1=1,
 

0≤s(ν)
i,j ≤1

θT1=1,
 

0≤θ(ν)≤1 

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(14)

式中:
 

Q=[Q(1),
 

…,
 

Q(V)]为拉格朗日乘子矩阵。

AMFSP-TS模型变量更新的过程如下:

1)
 

更新Θ:
 

固定变量{W,
 

E,
 

S,
 

θ},
 

得到关于Θ 的目标式,
 

即:

min
Θ

 βtr(ΘTHΘ)+∑
V

ν=1

<Q(ν),
 

W(ν)-Θ-E(ν)>+μ
2∑

V

ν=1
‖W(ν)-Θ-E(ν)‖22 (15)

  对Θ 求一阶导数可得Θ 的解析解,
 

即:

Θ=μ(2βH +μVI)-1∑
V

ν=1

(W(ν)-Q(ν)

μ
-E(ν)) (16)

  2)
 

更新W:
 

固定变量{E,
 

Θ,
 

S,
 

θ},
 

得到关于W(ν)的目标式,
 

即:

min
W(ν)
(θ(ν))r(tr((W(ν))Tμ(X

(ν))L(ν)
S (μ(X

(ν)))TW(ν))+‖(W(ν))Tμ(X
(ν))-Y‖2F +γ‖W(ν)‖2F)+

<Q(ν),
 

W(ν)-Θ-E(ν)>+μ
2‖W

(ν)-Θ-E(ν)‖22 (17)

  对W(ν)求一阶导数可得W(ν)的解析解,
 

即:

W(ν)=2θ(ν)(μ(X
(ν))(L(ν)

S +I)(μ(X
(ν)))T+(γ+μ)I)-1(2θ

(ν)Y+μΘ+μE
(ν)-Q(ν)) (18)

  3)
 

更新E:
 

固定变量{W,
 

Θ,
 

S,
 

θ},
 

得到关于E(ν)的目标式,
 

即:

min
E(ν)

 

tr((E(ν))TD(ν)E(ν))+<Q(ν),
 

W(ν)-Θ-E(ν)>+μ
2‖W

(ν)-Θ-E(ν)‖22 (19)

  为求解方便,
 

将式(19)改写为:

min
E(ν)

 

tr((E(ν))TD(ν)E(ν))+μ
2‖E

(ν)- W(ν)-Θ+Q(ν)

μ  ‖22 (20)

  对E(ν)求一阶导数可得E(ν)的解析解,
 

即:

E(ν)=μ(D
(ν)+μI)-1 W(ν)-Θ+Q(ν)

μ  (21)

  4)
 

更新S:
 

固定变量{W,
 

E,
 

Θ,
 

θ},
 

得到关于S(ν)的目标式,
 

即:

min
S(ν)
∑
V

ν=1

(θ(ν))r∑
i,j

s(ν)
i,j‖(W

(ν))Tμ(x
(ν)
i )-(W

(ν))Tμ(x
(ν)
j )‖2F +λ‖S(ν)‖2F

s.t. (s(ν)
i )T1=1,

 

0≤s(ν)
i,j ≤1

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (22)
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  定义矩阵P(ν),
 

P(ν)的元素p(ν)
i,j =

1
2λ
(θ(ν))r‖(W(ν))Tμ(x

(ν)
i )-(W

(ν))Tμ(x
(ν)
j )‖2F,

 

式(22)改写为:

min
S
‖s(ν)

i +p(ν)
i ‖22

s.t. (s(ν)
i )T1=1,

 

0≤s(ν)
i,j ≤1 (23)

  使用拉格朗日方法,
 

可得s(ν)
i 的解析解,

 

即:

s(ν)
i =

1+∑
k

j=1
p
∧(ν)
i,j

k 1-p(ν)
i  +

(24)

式中:
 

p
∧(ν)
i,j 为向量p

∧(ν)
i 的第j个元素;

 

p
∧(ν)
i 为p(ν)

i 升序排列的结果;
 

(·)+ 表示向量中的所有元素都是非负的;
 

k为预设的常数。参照文献[15],
 

参数λ 的值为:

λ=
1
n∑

n

i=1

k
2p

∧(ν)
i,k+1-

1
2∑

k

j=1
p
∧(ν)
i,j  (25)

  5)
 

更新θ:
 

固定变量{W,
 

E,
 

Θ,
 

S},
 

得到关于θ 的目标式,
 

即:

min
θ ∑

V

ν=1

(θ(ν))r(tr((W(ν))Tμ(X
(ν))L(ν)

S (μ(X
(ν)))TW(ν))+

‖(W(ν))Tμ(X
(ν))-Y‖2F +γ‖W(ν)‖2F +αtr((E(ν))TD(ν)E(ν)))

s.t. θT1=1,
 

0≤θ(ν)≤1

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁􀪁

􀪁
􀪁􀪁

(26)

  使用拉格朗日方法并根据Karush-Kuhn-Tucker
 

(KKT)条件,
 

可得θ(ν)的解析解为:

θ(ν)=
tr((W(ν))Tμ(X

(ν))L(ν)
S (μ(X

(ν)))TW(ν))+‖(W(ν))Tμ(X
(ν))-Y‖2F +γ‖W(ν)‖2F +αtr((E(ν))TD(ν)E(ν))

∑
V

ν=1

{tr((W(ν))Tμ(X
(ν))L(ν)

S (μ(X
(ν)))TW(ν))+‖(W(ν))Tμ(X

(ν))-Y‖2F +γ‖W(ν)‖2F +αtr((E(ν))TD(ν)E(ν))}
(27)

  最终,
 

测试样本x的类别标签根据V个频带EEG数据对应的决策函数和权重信息得到,
 

其值对应V个

频带C 个输出节点中y
∧(ν)
c (x)值最大的分量类别为:

l(x)=sign(max
c ∑

V

ν=1
θ(ν)y

∧(ν)
c (x)) (28)

  AMFSP-TS算法如算法1所示。

算法1 AMFSP-TS算法

输入:
 

V 个频带的EEG数据{X(ν),
 

Y}Vν=1

输出:
 

分类决策函数

Step
 

1:
 

使用FCM聚类划分X(ν)得到前件参数m

Step
 

2:
 

由式(7)得到前件参数σ

Repeat

Step
 

3:
 

由式(16)更新变量Θ

Step
 

4:
 

由式(18)更新变量W

Step
 

5:
 

由式(21)更新变量E

Step
 

6:
 

由式(24)更新变量S

Step
 

7:
 

由式(27)更新变量θ

Until目标式(14)收敛或达到最大迭代次数

Step
 

8:
 

由式(28)得到模型决策函数
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3 实验

3.1 数据集和实验设置

为分析AMFSP-TS模型EEG情感识别的可行性,
 

本文在EEG情感识别研究的基准数据集DEAP[16]

上进行了验证。
 

DEAP数据集包含32名受试者观看40段音乐视频时产生的EEG数据。
 

EEG数据采集使

用了32个有源电极,
 

电极按照10-20国际标准放置在头部头皮上。
 

EEG的采样频率为512
 

Hz,
 

预处理时

下采样到128
 

Hz,
 

经过4~45
 

Hz的带通滤波器,
 

EOG伪影被去除。
 

32名受试者的情感状态使用效价唤醒

量表来衡量,
 

唤醒的范围从不活跃到活跃,
 

效价的范围从令人不快到令人愉快,
 

其标签值分布在[1,
 

9]范

围内。
 

实验中,
 

EEG信号被分解为θ(4~8
 

Hz)、
 

α(8~14
 

Hz)、
 

β(14~31
 

Hz)和γ(31~50
 

Hz)频带。
 

参照

文献[9]和[17],
 

唤醒和效价的评级转换为分类问题。
 

唤醒评级(或效价评级)小于等于5时,
 

分类标签为

“低”;
 

唤醒评级(或效价评级)大于5时,
 

分类标签为“高”。
 

EEG数据被分割成持续时间为1
 

s的样本,
 

分割

后每个受试者对应的样本数为2
 

400。
 

实验使用微分熵(Differential
 

Entropy,
 

DE)[18]处理EEG数据,
 

每个

频带的特征维数为32维。

实验对比方法有FS-RGLSVR[19]、
 

FMTC[20]、
 

FBeM_MTL[21]、
 

MV-L2-SVM[22]、
 

AWDR[23]和 MV-

TSK-FS[24],
 

其中FS-RGLSVR作为TS模糊模型的基线算法;
 

FMTC和FBeM_MTL是基于多任务学习

的TS模糊模型,
 

将每个频带视为一个学习任务;
 

MV-L2-SVM、
 

AWDR和 MV-TSK-FS是基于多视角学

习的智能模型,
 

将每个频带视为一个视角任务。
 

为了公平比较,
 

所有的TS模糊模型均使用FCM聚类辨识

结构并使用相同的前件参数,
 

每个频带的规则数和隶属度函数参数的网格搜索范围分别为K∈{5,
 

10,
 

…,
 

30}和h∈{0.42,
 

0.62,
 

…,
 

22}。
 

FBeM_MTL方法中设定参数β=0.7、
 

hr=48、
 

η=0.5,
 

稀疏图正则化参

数ρ1=1、
 

ρ2=ρ3=0。
 

所有方法的正则化参数网格搜索范围为{10-3,
 

10-2,
 

…,
 

103}。
 

AMFSP-TS模型的

模糊指数为2。
 

实验采取受试者独立的策略,
 

在每个受试者上运行10次,
 

随机抽取每个受试者80%的数据

作为训练集,
 

剩余20%的数据作为测试集。
 

识别准确率和F1分数(F1-measure)作为实验结果的评价指标。

3.2 实验结果比较

表1、
 

表2分别展示了对比方法在32个受试者效价和唤醒2个维度的识别准确率。
 

从表1的结果可以

看出,
 

AMFSP-TS模型取得了最优的效价识别准确率,
 

除受试者5和22的效价识别准确率较低外,
 

其他

受试者的效价识别准确率均高于85%。
 

表2的结果也可以说明AMFSP-TS模型的有效性,
 

除受试者22的

唤醒识别准确率较低外,
 

其他受试者的唤醒识别准确率均高于85%。
 

由于EEG数据存在信号弱、
 

易受环

境干扰等影响,
 

效价和唤醒维度存在明显的个体差异性。

表1 32个受试者效价维度的识别准确率比较 % 

受试者 FS-RGLSVR FMTC FBeM_MTL MV-L2-SVM AWDR MV-TSK-FS AMFSP-TS

1 82.29 85.19 87.07 84.11 84.64 87.81 90.05

2 78.72 80.51 82.99 80.66 81.98 84.81 85.98

3 80.73 83.32 87.63 83.10 84.63 87.33 89.65

4 79.99 83.99 85.54 83.43 83.91 84.70 87.05

5 75.17 80.78 79.40 77.93 78.35 81.81 84.16

6 82.85 85.28 86.34 84.35 85.12 87.94 90.31

7 82.72 87.72 87.83 85.38 85.86 89.45 91.38

8 81.15 83.46 84.43 82.70 82.90 86.25 88.83
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 续表1

受试者 FS-RGLSVR FMTC FBeM_MTL MV-L2-SVM AWDR MV-TSK-FS AMFSP-TS

9 82.29 85.58 85.95 84.20 84.99 88.07 89.92

10 82.96 86.05 88.34 85.95 86.90 88.33 90.66

11 79.43 82.31 84.97 81.31 82.12 87.52 88.05

12 79.35 82.48 84.23 80.73 80.99 84.90 86.99

13 80.85 83.64 85.94 83.93 84.46 85.90 88.58

14 78.04 82.23 84.70 81.31 82.69 86.12 87.15

15 82.65 87.00 87.81 86.80 87.53 89.13 91.44

16 80.81 83.90 84.28 82.78 82.82 86.32 88.45

17 77.18 81.55 83.83 80.26 80.94 84.21 86.85

18 82.47 84.88 87.34 83.91 84.25 88.20 89.04

19 80.82 82.81 86.35 83.98 84.27 89.16 89.42

20 82.18 84.72 85.60 84.56 85.77 89.58 89.92

21 78.49 81.65 83.10 81.80 82.60 85.60 87.09

22 75.81 78.76 81.08 77.47 78.33 82.93 83.99

23 79.43 82.21 85.13 81.34 82.16 85.75 88.03

24 80.74 83.72 84.96 82.92 84.19 85.53 88.16

25 79.45 83.41 87.25 83.24 82.96 86.30 88.90

26 82.50 85.05 88.35 83.81 84.06 87.64 89.96

27 82.08 85.16 85.04 84.15 83.61 88.53 90.41

28 81.64 84.62 85.26 82.74 84.10 87.21 88.94

29 79.47 82.52 85.47 82.65 83.53 86.99 88.28

30 80.96 83.75 85.57 82.14 82.11 86.26 88.34

31 80.47 83.52 84.81 82.03 83.31 88.03 89.19

32 81.95 84.11 87.85 83.35 84.74 88.05 90.07

表2 32个受试者唤醒维度的识别准确率比较 % 

受试者 FS-RGLSVR FMTC FBeM_MTL MV-L2-SVM AWDR MV-TSK-FS AMFSP-TS

1 82.87 84.41 85.72 83.74 83.82 87.63 90.03

2 79.04 81.60 84.16 82.27 83.27 85.96 86.17

3 81.01 84.03 88.82 83.81 86.28 88.30 90.12

4 79.78 85.22 85.40 84.91 83.64 84.55 88.86

5 74.99 81.26 80.85 77.67 78.78 82.87 85.28

6 84.06 85.66 87.53 84.51 85.09 88.62 89.61

7 84.35 89.13 88.41 85.33 86.36 88.99 91.00

8 82.03 83.91 85.33 83.07 83.82 86.64 88.80

9 83.52 85.79 87.67 85.18 86.02 88.15 91.18

10 84.18 86.95 90.36 86.85 87.28 89.68 91.74
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 续表2

受试者 FS-RGLSVR FMTC FBeM_MTL MV-L2-SVM AWDR MV-TSK-FS AMFSP-TS

11 80.98 82.75 85.86 82.53 83.50 87.33 88.13

12 80.62 83.49 86.44 82.18 80.19 85.74 87.81

13 80.68 83.12 85.78 84.96 84.56 86.68 89.35

14 79.56 83.51 86.35 80.58 82.60 85.91 87.96

15 82.85 88.04 88.84 87.13 88.08 89.61 92.58

16 80.40 85.85 85.51 84.02 84.03 88.02 89.58

17 77.85 81.48 84.44 80.30 82.17 85.86 87.81

18 82.45 85.07 86.90 85.12 84.22 89.27 90.20

19 81.47 83.50 87.20 84.52 85.27 89.61 90.95

20 82.34 85.19 86.55 84.90 86.52 89.87 90.28

21 78.46 82.85 83.81 81.74 83.92 85.06 88.28

22 76.11 79.65 81.35 78.57 77.74 84.02 84.16

23 80.62 83.15 84.85 81.71 82.87 85.83 88.45

24 80.90 84.75 87.64 84.19 85.22 85.06 89.48

25 80.24 83.82 86.96 83.29 83.48 87.11 90.16

26 83.32 85.80 89.36 85.07 84.73 88.17 90.41

27 82.29 85.43 85.18 85.55 84.73 87.86 89.51

28 83.01 84.49 85.24 84.43 84.07 88.83 89.51

29 80.37 84.34 85.43 83.05 84.82 88.06 88.45

30 81.21 84.67 85.14 82.03 82.65 87.39 88.53

31 80.41 85.53 86.40 82.35 84.11 87.49 90.20

32 82.39 85.21 87.37 83.25 85.30 88.62 90.76

  图2分别展示了对比方法在效价和唤醒2个维度的平均识别准确率和F1分数。
 

从图2可以看出,
 

AMFSP-TS模型在效价和唤醒2个维度的平均识别准确率分别达到88.60%和89.23%,
 

较基线模糊模型

FS-RGLSVR分别提高了8.81%和9.16%,
 

较次好方法分别提高了1.96%和1.95%。
 

AMFSP-TS模型在

后件参数学习中通过低秩约束和稀疏约束保留多频带数据的一致性和互补性,
 

通过自适应权重平衡各频带

在情感识别中的作用。
 

针对EEG多频带数据的关联性和差异性,
 

AMFSP-TS模型在后件参数学习中融入

频带特征的全局结构和局部结构信息。
 

另外,
 

AMFSP-TS模型将模糊空间的相似性矩阵视为一个未知变量

而非使用常规的近邻策略,
 

进一步挖掘频带中有价值的信息,
 

因此AMFSP-TS模型具有较强的泛化学习

能力。
 

而FMTC方法通过粒度计算,
 

每个类都被视为一个信息颗粒,
 

每个类的识别任务独立进行,
 

多频带

EEG数据间的联系和差异不能得到充分挖掘;
 

FBeM_MTL方法融合了进化学习、
 

多任务学习和模糊模型,
 

并转化为线性回归模型,
 

也无法挖掘隐含在多频带EEG数据间的内在联系;
 

MV-TSK-FS方法使用多视图

框架协同处理多频带EEG数据,
 

仅简单地通过二次正则化视图加权机制来区分每个频带的重要性;
 

AW-

DR方法将原始特征的级联映射到有判别力的低维子空间来融合多频带EEG数据;
 

MV-L2-SVM方法则将

多频带EEG数据投影到高维核空间,
 

无法考虑EEG数据的结构信息。

3.3 消融实验

通过消融实验分析AMFSP-TS模型各部分的作用。
 

AMFSP-TS模型主要包括全局结构保持项和局部
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图2 对比方法的平均识别准确率和F1分数比较

结构保持项,
 

全局结构保持项又分为3个子部分,
 

分别为:
 

最小二乘损失函数、
 

后件特定参数稀疏项和低

秩约束项。
 

由于最小二乘损失函数作为后件参数学习的基准项,
 

因此消融实验主要针对后件特定参数稀疏

项、
 

低秩约束项和局部结构保持项展开。
 

具体方式为:
 

①
 

在目标函数中设置参数α=0来考察后件特定参

数稀疏项;
 

②
 

在目标函数中设置参数β=0来考察低秩约束项;
 

③
 

在目标函数中设置θ 为0向量,
 

设置参

数λ=0,
 

并消去关于矩阵S 的约束项来考察局部结构保持项。

图3分别展示了DEAP数据集上效价和唤醒2个维度的平均识别准确率和F1分数。
 

从图3中可以看

出,
 

AMFSP-TS模型不考虑后件特定参数稀疏项时的平均识别准确率和F1分数在效价维度分别下降了

0.98%和0.99%,
 

在唤醒维度分别下降了0.51%和1.00%,
 

说明后件特定参数稀疏项用来保留每个EEG
频带在后件参数学习中的独特作用是有效的。

 

AMFSP-TS模型不考虑低秩约束项时的平均识别准确率和

F1分数在效价维度分别下降了1.95%和1.84%,
 

在唤醒维度分别下降了1.17%和1.49%,
 

说明低秩约束

项确实能起到保留数据全局结构的作用。
 

AMFSP-TS模型不考虑局部结构保持项时的平均识别准确率和

F1分数在效价维度分别下降了3.11%和2.98%,
 

在唤醒维度分别下降了2.22%和2.32%,
 

说明保持局部

结构也很重要,
 

有助于模型更深层次地挖掘EEG的隐含信息。

图3 DEAP数据集上的AMFSP-TS模型消融实验结果

3.4 频带权重和参数敏感性分析

首先分析各频带在AMFSP-TS模型的权重值。
 

AMFSP-TS模型在DEAP数据集上效价和唤醒维度最

优值时的频带权重比例如图4所示。
 

结果发现,
 

不同频带EEG数据所占的权重是不同的。
 

无论效价维度还
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图4 AMFSP-TS模型各频带权重比例

是唤醒维度达到最优时,
 

权重向量θ 中高频

带(β和γ)的比重明显大于低频带(θ和α),
 

说明在EEG情感识别中应该侧重考虑高频

带数据,
 

同时以低频带数据为辅。

接着从参数敏感性分析 AMFSP-TS模

型的性质。
 

需要寻优的参数包括正则化项

‖W(ν)‖2
F 的参数γ、

 

后件特定参数稀疏项

‖E(ν)‖2,1 的参数α 和低秩约束rank(Θ)

的参数β。
 

正则化项‖S(ν)‖2
F 的参数λ 可

由式(25)直 接 求 得。
 

图5展 示 了 受 试 者

1~10在效价和唤醒维度上的识别准确率

平均值。
 

从图5a可以看出,
 

不同的γ 值会导致 AMFSP-TS模型性能的变化,
 

但总体在小范围内浮动。
 

实验发现其他受试者上也有类似的结果。
 

参数α控制矩阵E(ν)的行稀疏,
 

α值越大,
 

E(ν)越稀疏。
 

从图5b
可以看出,

 

当α>1时,
 

AMFSP-TS模型在效价和唤醒维度上的识别准确率较高。
 

低秩约束项在模型中

起到保留数据全局结构的作用,
 

从图5c可以看出,
 

当参数β较小时,
 

AMFSP-TS模型在效价和唤醒维度

上的识别准确率都较低;
 

当β>1后,
 

模型的性能趋于稳定并达到较高的识别准确率。

图5 AMFSP-TS模型参数的敏感性分析
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4 结论

EEG信号具有隐蔽性、
 

便携性和非侵入性等特点,
 

在情感识别中得到了广泛的应用。
 

本文提出了一种

AMFSP-TS模糊模型用于EEG情感识别,
 

借助模糊模型的不确定信息处理能力来保证模型的可靠性,
 

同

时通过分析EEG多频带共享判别信息和每个频带特定判别信息,
 

使用低秩约束、
 

稀疏约束、
 

相似性矩阵等

方法挖掘频带数据的全局结构和局部结构信息,
 

自适应地平衡各频带在识别模型中的权重,
 

获得最优情感

识别效果。
 

实验分析了DEAP数据集上θ、
 

α、
 

β和γ 频带数据,
 

发现当β和γ 频带比重较大、
 

θ和α频带比

重较小时,
 

模型的识别效果较好。

由于不同个体的情感状态存在差异性,
 

情感表达具有一定的主观性,
 

本文实验未探究跨个体场景的情

感识别问题。
 

在下一阶段工作中,
 

将在现有研究基础上提升模型的泛化性,
 

关注被试无关的模糊模型。
 

另

外,
 

本文仅针对EEG数据开展情感识别的研究,
 

如何融合肌电、
 

心电等多种生理信息建立多模态模糊模型

也将是日后的重要研究内容。
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