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半监督低秩表示的脑电情感识别方法

摘要
脑电图能客观反映人的情绪状态，

但由于脑电信号具有复杂性和非平稳性
等特点，使得采集大量标记脑电样本较
困难，因此在一定程度上限制了脑电情
感识别方法的效果和泛化性能．针对以
上问题，提出一种半监督低秩表示的脑
电情感识别方法 （ Ｓｅｍｉ⁃Ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ Ｌｏｗ⁃
Ｒａｎｋ Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ， ＳＳＬＲＲ）． 利用少量
标记脑电样本的估计标签设计一个回归
形式的目标函数，以此来有效估计未标
记样本的标签．使用 ε⁃拖拽技术确保标
签与标签之间的分离性，并对松弛标签
施加低秩约束，以提高其类内紧密度和
相似度．对提出的方法融入一个类邻接
图，以此捕获所有脑电样本数据的局部
邻域信息．在 ＳＥＥＤ⁃Ⅳ和 ＳＥＥＤ⁃Ⅴ两个公
开数据集上进行对比实验，结果表明，相
比现有半监督算法，所提出的方法在脑
电情感识别问题上具有更好的性能．
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０　 引言

　 　 情感识别在情感脑机接口（Ｂｒａｉｎ⁃Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｉｎｔｅｒｆａｃｅ，ＢＣＩ）中具有重

要意义．目前已知的情绪识别方法可以分为两种：一种是利用情绪行为

的特征，如面部表情、言语和肢体动作来识别特定的情绪；另一种是使

用信号来识别情绪．前一种方法更容易实现情绪识别，但也存在一些固

有的缺陷，例如，人们可能有意识或无意识地隐藏自己的情绪，通过改

变面部表情、语音语调等方式来掩饰情绪，从而导致真实的情感状态难

以被识别［１］ ．脑电图（Ｅｌｅｃｔｒｏｅｎｃｅｐｈａｌｏｇｒａｍ，ＥＥＧ）信号［２］ 作为一种生物

信号在情感识别中起着重要的作用．情感状态变化会产生相应的生理信

号，相比周围的神经生理信号，ＥＥＧ 对情感状态变化的敏感性更高，可
以作为情感状态客观识别的可靠指标．同时，ＥＥＧ 具有高时间分辨率、
安全性和易用性等特点，更适合信号采集．由于 ＥＥＧ 信号具有非线性和

非平稳性的固有特性［３］，特征提取和识别成为脑机接口系统的重要组

成部分．本文将重点关注脑电信号识别阶段．
在 ＥＥＧ 情感识别研究中，获取未标注脑电数据相对较容易，并在

实际应用中表现出较高的可获得性．然而，收集带标签脑电样本则面

临较大难度，因为带标记的脑电样本的获取需要大量的人力投入和

成本［４］ ．相比监督学习，半监督学习可以同时利用标记和未标记的脑

电样本，以此来解决采集大量标记脑电样本较困难的问题．虽然监督

学习方法的性能普遍优于无监督方法，但半监督学习作为一种自适

应过程，能够提高 ＢＣＩ 的自适应能力．近年来，基于半监督学习的情感

识别方法研究已成为模式识别和机器学习领域的重要研究方向，吸
引越来越多的学者进行研究和探索．目前常用的半监督方法包括高斯

场和谐波函数［５］、模糊线性回归模型［６］、学习局部和全局判别信息［７］

等，以上算法均利用少量标记数据和大量未标记数据进行实验，取得

了很好的效果．
低秩表示（Ｌｏｗ Ｒａｎｋ Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ，ＬＲＲ）是子空间学习的重要

理论基础，可以有效地分离脑电信号中的噪声，恢复干净的数据，获
得准确的数据子空间分割［８］ ．Ｌｉｕ 等［９］ 提出的关于特征提取的潜在低

秩表示（Ｌａｔｅｎｔ Ｌｏｗ⁃Ｒａｎｋ Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ，ＬａｔＬＲＲ）可以看作是 ＬＲＲ 的

增强版，它考虑样本矩阵的两个视图来进行数据重建和显著特征的

提取，即将子空间分割和特征提取无缝地集成到一个统一的框架中，
使之得到更准确的分割结果．但在 ＬａｔＬＲＲ 中，数据重建和特征提取这



　 　 　 　两个阶段是分开学习的，因此在学习过程中很难实

现相互优化．为此，Ｃａｉ 等［１０］ 引入核范数约束来获得

投影矩阵的低秩结构，该方法保留了低秩约束，并添

加混合 ｌ２，１范数正则化项，旨在诱导类内期望的低秩

结构，同时在特征维度上增强了结构的稀疏性．为了

在学习投影矩阵的同时保留数据的内在结构，Ｌｕ
等［１１］提出了低秩保留投影，通过将数据投影到低维

子空间来学习低秩权重矩阵，在降维过程中保持了

数据的全局结构，学习到的低秩权重矩阵还可以减

少数据中噪声的干扰． Ｌｕ 等［１２］ 编码了灵活的正则

化，以保留投影倾斜中数据的属性，同时应用低秩表

示来避免数据中的噪声和异常值．此外，Ｔａｏ 等［１３］ 提

出一种低秩近似框架，用低秩表示来实现不完整的

多视图聚类任务中丢失样本的近似子空间结构，即
通过一组低秩矩阵逼近不完整数据，并通过线性变

换学习完整的公共嵌入，此方法提高了处理不完整

多视图数据的效率，弥补了与完整多视图学习之间

的差距．
尽管目前许多基于 ＬＲＲ 的分类回归方法在性

能上表现出色，但它们通常将样本数据直接投影到

传统的二值标签矩阵上，在投影学习过程中没有考

虑到数据的相关性和潜在的数据结构，从而不能真

实反映分类学习的能力．又由于原始脑电数据具有

振幅弱、背景噪声强、随机性等特点，因此在脑电数

据矩阵和标签矩阵之间建立直接联系，会使投影矩

阵不能高效地捕捉脑电数据的特征，从而可能会丢

失一些有用的结构信息，导致过拟合． Ｆａｎｇ 等［１４］ 提

出 一 种 正 则 化 标 签 松 弛 （ Ｒｅｇｕｌａｒｉｚｅｄ Ｌａｂｅｌ
Ｒｅｌａｘａｔｉｏｎ，ＲＬＲ）算法，该算法构造基于流形学习的

类邻接图以减少过拟合问题，但流形学习需要许多

样本来获取正确的数据流形，且 ＲＬＲ 方法是一种监

督学习方法，只使用标记样本而忽略了许多易于获

取的未标记样本．因此，监督学习算法在识别任务上

存在一定的局限性．
本文提出一种基于半监督低秩表示的脑电情感

识别方法（Ｓｅｍｉ⁃Ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ Ｌｏｗ⁃Ｒａｎｋ Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ，
ＳＳＬＲＲ）．ＳＳＬＲＲ 算法由三个主要部分组成：一是带

标签脑电信号数据样本的估计标签项，基于所有样

本，利用标记样本的估计标签训练目标式中的分类

函数，以此有效估计未标记数据的标签用于回归学

习；二是标签松弛项和低秩约束项，主要用于学习具

有较大类间距的松弛回归标签和类似的类内回归标

签；三是类邻接图项和正则化项，类邻接图能够确保

在投影学习后具有相同类别标签的样本依然保持紧

密联系，而正则化项也可以有效地避免过拟合问题．
本研究的主要创新如下：
１） 利用 ε⁃拖拽技术，来确保不同类标签之间的

分离性，让学习到的投影更具判别性；
２）为防止 ε⁃拖拽技术可能使同一类别的标签之

间的距离越来越大，利用低秩特征的优点，将学习到

的松弛标签施加低秩约束，以此增强每个类标签的

紧凑性和相似性；
３）加入类邻接图，使之更好地捕获所有样本的

局部邻域信息，减少过拟合问题，且将标签估计项、
标签松弛项、低秩类内标签项和捕获局部邻域信息

项等合理集合到整体框架中，进一步扩展了现有的

框架．

１　 相关工作

将最小二乘回归（Ｌｅａｓｔ Ｓｑｕａｒｅｓ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＬＳＲ）
作为分类任务的基本工具，目标是通过学习从原始特

征子空间到类空间的线性投影来获得更好的分类效

果．假设有一组 ｎ 个训练样本 Ｘ ＝ ［ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ］ ∈
Ｒｄ×ｎ，这 ｎ个训练样本共 ｃ类，其中，ｘｉ ∈Ｒｄ 为样本向

量，Ｈ ＝ ［ｈ１，ｈ２，…，ｈｎ］ ∈Ｒｃ×ｎ 表示Ｘ的二进制标签

矩阵，Ｈ 的 ｈｉ 列即 ｈｉ ＝ ［０，…，０，１，０，…，０］ Ｔ ∈ Ｒｃ，
对应于样本 ｘｉ ．如果样本 ｘｉ 属于第 ｐ 类，则 ｈｉ 的第 ｐ
个元素为 １，其余元素为 ０．标准 ＬＳＲ 算法定义为

ｍｉｎ
Ｑ

‖ＱＸ － Ｈ‖２
Ｆ ＋ λ‖Ｑ‖２

Ｆ ． （１）

其中： ‖·‖２
Ｆ 表示矩阵的 Ｆｒｏｂｅｎｉｕｓ 范数；λ ＞ ０ 是

正则化参数；Ｑ ∈ Ｒｃ×ｄ 为求出的投影矩阵．目标函数

第一项是标签拟合项，第二项主要用来避免过拟合．
显然，式（１） 中的问题有如下的封闭解：

Ｑ^ ＝ ＨＸＴ（ＸＸＴ ＋ λＩ） －１ ． （２）
ＬＳＲ 算法中训练样本可以精确地转换为严格的

二进制标签矩阵，但该矩阵过于严格，自由度太小，
因此无法充分拟合标签．Ｘｉａｎｇ 等［１５］ 提出用判别最

小二乘回归方法去学习一种松弛估计标签，通过引

入 ε⁃拖拽技术，迫使不同类的样本沿相反方向移动，
从而扩大不同类别之间的距离．

为了帮助理解，分别从第二类、第三类和第一类

中选取三个样本，它们的二值标签矩阵可以表示为

Ｈ ＝
０ １ ０
０ ０ １
１ ０ ０

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

∈ Ｒ３×３ ． （３）

显然，不同类别标签之间的距离都固定为 ２ ，这

４４６
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不能很好地反映样本与样本之间的相似性，所以这

种严格的二进制标签需要松弛为灵活的约束，即可

以通过 ε⁃ 拖拽技术实现．设 ε ｉｊ 为一个非负松弛变

量，在相反的方向上拖动这些二进制标签，由此转换

为松弛标签：

Ｈ′＝

－ ε１１ １ ＋ ε１２ － ε１３

－ ε２１ － ε２２ １ ＋ ε２３

１ ＋ ε３１ － ε３２ － ε３３

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

，　 ｓ．ｔ． ε ｉｊ ≥０．

（４）
以式（４）中的第二和第三个样本为例，其类别之

间的距离为

（－ ε２１ － １ － ε３１）２ ＋ （－ ε２２ ＋ ε３２）２ ＋ （１ ＋ ε２３ ＋ ε３３）２

　 　 ≥ （０ － １） ２ ＋ （１ － ０） ２ ＋ （０ － ０） ２ ＝ ２ ．
（５）

由式（５）可以看出，松弛标签矩阵中不同类别之

间的距离大于等于传统标签矩阵中不同类别标签之

间的距离．因此，通过拖拽技术可以使不同类别的标

签彼此远离．由此可知，松弛标签矩阵可以更好地表

达不同数据之间的相关性，有利于学习判别变换矩

阵进行识别．设Ｍ∈Ｒｃ×ｎ 为非负松弛矩阵，以此来表

示拖动的距离，其定义为

Ｍ ＝
ε １１ … ε １ｃ

︙ ︙
ε ｎ１ … ε ｎｃ

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

ｃ×ｎ

≥ ０． （６）

设 Ｂ ∈ Ｒｃ×ｎ 是一个常数矩阵，以此来诱导标签

的移动方向，其定义为

Ｂｉｊ ＝
＋ １，　 Ｈｉｊ ＝ １，
－ １，　 Ｈｉｊ ＝ ０．{ （７）

式（７）中的＋１ 和－１ 分别表示标签移动的正反方向．
具体来说，与原来的 ＬＳＲ 算法相比，将不再简单地使

用二进制标签矩阵 Ｈ， 而是将其扩展为松弛标签

矩阵：
Ｈ′ ＝ Ｈ ＋ Ｂ☉Ｍ． （８）

其中：☉表示哈达玛积运算符．由于 εｉｊ是非负的，通
过引入 ε⁃拖拽技术，有助于扩大样本数据映射在不

同类别之间的距离，使严格的二值标签松弛为宽松

但有区别的二进制标签．
虽然 Ｘｉａｎｇ 等［１５］提出的判别最小二乘可以学习

到估计标签并保持投影的封闭形式，但过度关注边

缘也会导致过拟合的问题．从分类的角度来看，类别

标签的类内相似性和类间分离性都应得到提升．由
于估计标签的松弛矩阵在优化过程中是动态更新

的，因此，使用 ε⁃拖拽技术可能会导致类内标签更加

离散，进一步影响投影矩阵的判别能力．

２　 ＳＳＬＲＲ 模型

假 设 Ｘ ＝ ［Ｘｌ，Ｘｕ］ ＝ ［ｘ１，ｘ２，…，ｘｌ，ｘｌ ＋１，…，
ｘｌ ＋ｕ］ ∈Ｒｄ×（ ｌ ＋ｕ） 是 ｃ类的样本集，式中 Ｘｌ 表示由 ｌ 个
标记样本点｛ｘｉ｝ ｌ

ｉ ＝ １组成的标记数据集，剩余 ｕ 个未

标记样本点｛ｘｉ｝ ｌ ＋ｕ
ｉ ＝ ｌ＋１ 用 Ｘｕ 表示，其中，ｄ 是样本的维

度，ｎ ＝ ｌ ＋ ｕ 为样本的个数．列向量 ｙｉ 表示与标记样

本对应的标签矩阵 Ｙ ＝ ［ｙ１，ｙ２，…，ｙｌ］ ∈ Ｒｃ×ｌ 中 ｘｉ（ ｉ
＝ １，２，…，ｌ） 的原始类标签，当样本数据 ｘｉ 属于第 ｊ
类时，标签向量 ｙｉ 中的 ｊ被赋予１，其他全部被赋予０．
Ｈ ＝ ［Ｈｌ，Ｈｕ］ ＝ ［ｈ１，ｈ２，…，ｈｌ，ｈｌ ＋１，…，ｈｌ ＋ｕ］ ∈
Ｒｃ×（ ｌ ＋ｕ），Ｈｌ 和Ｈｕ 分别为带标签和未标记数据的估计

标签．
将 Ｇ ＝ （Ｖ，Ｅ） 视为无向加权图，其中，顶点Ｖ对

应于Ｘ中的 ＥＥＧ样本，Ｅ是图Ｇ的边集，对应于样本

对之间的连接权值，即顶点 ｉ 和顶点 ｊ 之间的任何边

都对应于权重矩阵Ｗ中的权重系数Ｗｉｊ，以此表示两

个顶点之间的相似性，且 Ｗｉｊ 与两个顶点之间的距离

成反比．如果原始样本的局部结构可以很好地由拉

普拉斯矩阵Ｌ来近似，那么Ｌ可以定义为Ｌ ＝Ｄ －Ｗ，

其中 Ｄ 是对角矩阵，其对角线元素为 Ｄｉｉ ＝ ∑
ｌ ＋ｕ

ｊ ＝ １
Ｗｉｊ ．

２􀆰 １　 半监督低秩表示的脑电情感识别算法

本文提出如下基于半监督学习低秩表示的脑电

情感识别算法：

ｍｉｎ
Ｑ，Ｔ，Ｍ，Ｈ

∑
ｌ

ｉ ＝ １
（ｈｉ － ｙｉ）２ ＋ α

２
‖ＱＸ － Ｔ‖２

Ｆ ＋ α
２
‖Ｔ －

（Ｈ ＋ Ｂ☉Ｍ）‖２
Ｆ ＋ β

２
ｔｒ（ＱＸＬＸＴＱＴ） ＋ δ∑

ｃ

ｉ ＝ １
‖Ｔｉ‖∗ ＋

γ
２
‖Ｔ‖２

Ｆ ＋ λ
２
‖Ｑ‖２

Ｆ，

ｓ．ｔ． Ｍ ≥ ０． （９）
其中： α，β，γ，δ 和 λ 是正则化参数；‖·‖∗ 表示核

范数（奇异值的和）；ｙｉ（ ｉ ＝ １，２，…，ｌ） 是已知的，即
带标签的 ｌ 个样本的原始标签；ｈｉ 为对应的估计标

签，由于最小化第一项，估计标签能够很好地拟合真

实标签；Ｑ 和 Ｔ 分别表示投影矩阵和松弛标签矩阵；
‖Ｔ － （Ｈ ＋ Ｂ☉Ｍ）‖２

Ｆ 用于学习具有较大类间距的

松弛回归标签；ｔｒ（ＱＸＬＸＴＱＴ） 是构造的类邻接图，

用于减少过拟合问题；∑
ｃ

ｉ ＝ １
‖Ｔ ｉ‖∗ 用于学习类似的

５４６
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类内回归标签；‖Ｔ‖２
Ｆ 是为了避免松弛标签矩阵 Ｔ

的过拟合问题；‖Ｑ‖２
Ｆ 是为了避免投影矩阵 Ｑ 的过

拟合问题．
为了避免松弛标签过拟合问题，本文提出了基

于流形学习的类邻接图，其核心思想是共享相同标

签的样本在变换后的空间中仍保持紧密联系．在类

邻接图中，同一类别中两个不同样本对应的两个节

点通过无向边相互连接．
以下给出类邻接图对应的权值矩阵：

Ｗｉｊ ＝

１，　 若 ｘｉ 和 ｘ ｊ 有相同的标签；

ｅ －‖ｘｉ－ｘ ｊ‖２ ／ σ１，　 若 ｘｉ 被标记，ｘ ｊ 未被标记

　 　 且 ｘ ｊ ∈ Ｎｋ（ｘｉ） 或若 ｘｉ 未被标记，
　 　 ｘ ｊ 被标记且 ｘｉ ∈ Ｎｋ（ｘ ｊ）；

ｅ －‖ｘｉ－ｘ ｊ‖２ ／ σ２，　 若 ｘｉ 和 ｘ ｊ 都被标记，且
　 　 ｘ ｊ ∈ Ｎｋ（ｘｉ） 或 ｘｉ ∈ Ｎｋ（ｘ ｊ）；
０，　 其他．

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï
ï

（１０）
其中： σ １ 和 σ ２ 为热核参数；Ｎｋ（ｘ） 表示样本 Ｘ 的 ｋ
个最近邻样本．

权重矩阵Ｗ的作用为更好地捕获所有样本的局

部邻域信息．直观上，若 ｘｉ 和 ｘ ｊ 相似，则它们更可能

具有相同的情感状态，因此 Ｗｉｊ 较大，否则，Ｗｉｊ 应该

很小，以表示 ｘｉ 和 ｘ ｊ 之间的不相关性．
根据式（９）可以看出，与传统回归算法使用严格

的二进制类标签矩阵不同，ＳＳＬＲＲ 是在宽松的类标

签矩阵上进行的．当使用 ε⁃拖拽技术时，ＳＳＬＲＲ 能够

使不同类别标签之间的距离进一步扩大，得到具有

更强判别能力的投影矩阵．由于将第一项进行了最

小化，估计的标签与初始标签非常吻合．因此，从整

体上来看，所有训练样本都回归到式（９）中的全局标

签矩阵，ＳＳＬＲＲ 可以利用低秩特征的优点学习到更

具判别性的投影矩阵 Ｑ， 以此更好地捕获全局判别

信息，使模型分类性能进一步提升．此外，ＳＳＬＲＲ 通

过对动态回归标签的能量进行最小化，有效地避免

过拟合问题，提升模型整体的泛化能力．

２􀆰 ２　 ＳＳＬＲＲ 模型的优化

ＳＳＬＲＲ 模型目标函数（９）中有 Ｈ，Ｔ，Ｑ，Ｍ 四个

变量，因为它们是相关的，所以不能直接求解式（９）
中的 优 化 问 题， 因 此 利 用 交 替 方 向 乘 子 法

（ Ａｌｔｅｒｎａｔｉｎｇ Ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ Ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ Ｍｕｌｔｉｐｌｉｅｒｓ，
ＡＤＭＭ） ［１６］依次更新每个变量．

首先将式（９）进行几何变换：

ｍｉｎ
Ｑ，Ｔ，Ｍ，Ｈ

ｔｒ（（Ｈ － Ｙ）Ｕ（Ｈ － Ｙ）Ｔ） ＋ α
２
‖ＱＸ － Ｔ‖２

Ｆ ＋

α
２
‖Ｔ － （Ｈ ＋ Ｂ☉Ｍ）‖２

Ｆ ＋ β
２
ｔｒ（ＱＸＬＸＴＱＴ） ＋

δ∑
ｃ

ｉ ＝ １
‖Ｔ ｉ‖∗ ＋ γ

２
‖Ｔ‖２

Ｆ ＋ λ
２
‖Ｑ‖２

Ｆ；

ｓ．ｔ．Ｍ ≥ ０． （１１）
其中： Ｕ ∈ Ｒ（ ｌ ＋ｕ） ×（ ｌ ＋ｕ），是只包含 ０ 和 １ 矩阵的矩阵，
前 ｌ 行 ｌ 列都是 １，其余部分均为 ０．

为了使式（１１） 可分离，利用 ＡＤＭＭ，引入一个

辅助变量 Ｐ，得到：

ｍｉｎ
Ｑ，Ｔ，Ｍ，Ｈ，Ｐ

ｔｒ（（Ｈ － Ｙ）Ｕ（Ｈ － Ｙ）Ｔ） ＋ α
２
‖ＱＸ － Ｔ‖２

Ｆ ＋

α
２
‖Ｔ － （Ｈ ＋ Ｂ☉Ｍ）‖２

Ｆ ＋ β
２
ｔｒ（ＱＸＬＸＴＱＴ） ＋

δ∑
ｃ

ｉ ＝ １
‖Ｐ ｉ‖∗ ＋ γ

２
‖Ｔ‖２

Ｆ ＋ λ
２
‖Ｑ‖２

Ｆ；

ｓ．ｔ．　 Ｔ ＝ Ｐ，Ｍ ≥ ０． （１２）
由式（１２）得到增广拉格朗日函数式：
Ｌ（Ｔ，Ｐ，Ｑ，Ｍ，Ｈ） ＝ ｍｉｎ

Ｑ，Ｔ，Ｍ，Ｈ，Ｐ
ｔｒ（（Ｈ － Ｙ）Ｕ（Ｈ －

Ｙ）Ｔ） ＋ α
２
‖ＱＸ － Ｔ‖２

Ｆ ＋ α
２
‖Ｔ － （Ｈ ＋ Ｂ☉Ｍ）‖２

Ｆ ＋

β
２
ｔｒ（ＱＸＬＸＴＱＴ） ＋ δ∑

ｃ

ｉ ＝ １
‖Ｐ ｉ‖∗ ＋ γ

２
‖Ｔ‖２

Ｆ ＋

λ
２
‖Ｑ‖２

Ｆ ＋ μ
２

Ｔ － Ｐ ＋ Ｚ
μ

２

Ｆ
． （１３）

其中： Ｚ 是拉格朗日乘子；μ ＞ ０ 是惩罚参数．
１） 更新 Ｈ． 当其他变量固定时， 通过最小化

得到：
Ｌ（Ｈ） ＝ ｍｉｎ

Ｈ
ｔｒ（（Ｈ － Ｙ）Ｕ（Ｈ － Ｙ） Ｔ） ＋

α
２
‖Ｔ － （Ｈ ＋ Ｂ☉Ｍ）‖２

Ｆ ． （１４）

令 Ｓ ＝ Ｔ － Ｂ☉Ｍ，得到：
Ｌ（Ｈ） ＝ ｍｉｎ

Ｈ
ｔｒ（（Ｈ － Ｙ）Ｕ（Ｈ － Ｙ） Ｔ） ＋

α
２
‖Ｈ － Ｓ‖２

Ｆ ． （１５）

显然， Ｈ 有一个封闭解：
Ｈ ＝ （２ＹＵ ＋ αＳ）（２Ｕ ＋ αＩ） －１ ． （１６）
２）更新 Ｔ．通过固定 Ｐ，Ｑ，Ｍ，Ｔ，Ｈ，最小化得到：

Ｌ（Ｔ） ＝ ｍｉｎ
Ｔ

α
２
‖ＱＸ － Ｔ‖２

Ｆ ＋ α
２
‖Ｔ － （Ｈ ＋

Ｂ☉Ｍ）‖２
Ｆ ＋ γ

２
‖Ｔ‖２

Ｆ ＋ μ
２

Ｔ － Ｐ ＋ Ｚ
μ

２

Ｆ
． （１７）

显然， Ｔ 有封闭解：

６４６
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Ｔ ＝ （２α ＋ γ ＋ μ） －１Ｉ（αＱＸ ＋ α（Ｈ ＋ Ｂ☉Ｍ） ＋
　 　 μＰ － Ｚ） ． （１８）
３）更新 Ｐ．通过固定 Ｐ，Ｑ，Ｍ，Ｔ，Ｈ，进行类智能

更新：

Ｌ（Ｐ ｉ） ＝ ｍｉｎ
Ｐｉ

δ∑
ｃ

ｉ ＝ １
‖Ｐ ｉ‖∗ ＋ μ

２ Ｔ ｉ － Ｐ ｉ ＋
Ｚ ｉ

μ

２

Ｆ

．

（１９）
使用奇异值阈值算法进行分类优化式（１９），得

到 Ｐ ｉ 的最优解是：

Ｐ ｉ ＝ Ι β
μ
Ｔ ｉ ＋

Ｚ ｉ

μ
æ

è
ç

ö

ø
÷ ． （２０）

４）更新 Ｑ．通过固定 Ｐ，Ｑ，Ｍ，Ｔ，Ｈ，最小化得到：

Ｌ（Ｑ） ＝ ｍｉｎ
Ｑ

α
２
‖ＱＸ － Ｔ‖２

Ｆ ＋ β
２
ｔｒ（ＱＸＬＸＴＱＴ） ＋

　 　 λ
２
‖Ｑ‖２

Ｆ ． （２１）

令 Ｌ（Ｑ） 对 Ｑ 的导数为零，得到如下封闭解：
Ｑ ＝ αＴＸＴ（αＸＸＴ ＋ λＩ ＋ βＸＬＸＴ） －１ ． （２２）

５）更新 Ｍ．优化 Ｈ，Ｔ，Ｐ，Ｑ 后，可以更新非负松

弛矩阵 Ｍ，最小化得到：
Ｌ（Ｍ） ＝ ｍｉｎ

Ｍ
‖Ｔ － （Ｈ ＋ Ｂ☉Ｍ）‖２

Ｆ；

ｓ．ｔ．Ｍ ≥ ０． （２３）
令 Ｖ ＝ Ｔ － Ｈ 得到最优解：
Ｍ ＝ ｍａｘ（Ｂ☉Ｖ，０） ． （２４）
算法 １ 是通过 ＡＤＭＭ 进行优化的，该方法融合

了增广拉格朗日乘数法的易收敛特性，将本文提出

的优化问题分解成若干个小的子问题，然后对每个

子问题进行求解，最后将子问题的解结合得到优化

问题的解．
本文将最大迭代次数设置为 １００，ｔｏｌ ＝ １０－６ ．当

‖Ｔ － Ｐ‖∞ ＞ ｔｏｌ 时，算法不满足收敛条件，进一步

更新优化变量 Ｈ，Ｔ，Ｈ，Ｑ，Ｍ，Ｚ，再判断是否满足收

敛条件；当‖Ｔ － Ｐ‖∞ ≤ｔｏｌ时，算法满足收敛条件，
可以得到最优投影矩阵 Ｑ．利用 Ｑ 将训练样本数据

集和测试样本数据集投影到对应的标签空间中，采
用最近邻分类器来完成分类任务．

算法 １　 利用 ＡＤＭＭ 优化 ＳＳＬＲＲ

输入：归一化训练样本 Ｘ 及其标签矩阵 Ｈ；初始标签矩阵 Ｙ；参数 α，β，γ，δ，λ．
初始化：
Ｔ ＝ Ｐ ＝ Ｈ，Ｑ ＝ ０，Ｍ ＝ １ｃ×（ ｌ＋ｕ） ，Ｚ ＝ ０ｃ×（ ｌ＋ｕ） ，μｍａｘ ＝ １０８，μ ＝ １０ －５，ρ ＝ １􀆰 １，σ１ ＝ １􀆰 １，σ２ ＝ １􀆰 １，ｋ ＝ ５．
当不收敛时：
１） 更新 Ｈ：Ｈ ＝ （２ＹＵ ＋ αＳ）（２Ｕ ＋ αＩ） －１；
２） 更新 Ｔ：Ｔ ＝ （２α ＋ γ ＋ μ） －１ Ｉ（αＱＸ ＋ α（Ｈ ＋ Ｂ☉Ｍ） ＋ μＰ － Ｚ）；

３） 更新 Ｐ：Ｐｉ ＝ Ι β
μ

Ｔｉ ＋
Ｚｉ

μ( ) ；

４） 更新 Ｑ：Ｑ ＝ αＴＸＴ（αＸＸＴ ＋ λＩ ＋ βＸＬＸＴ） －１；
５） 更新 Ｍ：Ｍ ＝ ｍａｘ（Ｂ☉Ｖ，０）；
６） 更新拉格朗日乘子 Ｚ：Ｚ ＝ Ｚ ＋ μ（Ｔ － Ｐ）；
７） 更新惩罚参数 μ：μ ＝ ｍｉｎ（μｍａｘ，ρμ）；
８） 检查收敛性：如果 ‖Ｔ － Ｐ‖∞ ≤ ｔｏｌ．
结束循环
输出：Ｑ，Ｔ，Ｍ，Ｈ

３　 实验和分析

为了公平起见，将使用本文列举出的对比方法

的公开代码，并对各方法中正则化参数进行微调，其
实验结果与本文方法进行比较和分析，所列举的对

比方法详见 ３􀆰 １．对于数据集，从每个类中随机选择

几个样本作为训练集，剩余的样本作为测试集．将所

有实验重复 １０ 次，并记录平均精度，所有算法均使

用最近邻分类方法．实验平台为 Ｗｉｎｄｏｗｓ １０ 下的

ＭＡＴＬＡＢ Ｒ２０２０Ｂ，ＰＣ 机配备 ＡＭＤ Ｒｙｚｅｎ ５ ３５００Ｕ
２􀆰 １０ ＧＨｚ ＣＰＵ 和 １２ ＧＢ 内存．

３􀆰 １　 数据集和实验设置

本文使用两个公开数据集 ＳＥＥＤ⁃Ⅳ和 ＳＥＥＤ⁃Ⅴ
进行实验验证，两个数据集都是由上海交通大学

ＢＣＭＩ 实验室提供的 ＳＥＥＤ 数据集的变体．
ＳＥＥＤ⁃Ⅳ数据集主要分为快乐、悲伤、恐惧和中

性 ４ 种情绪状态．１５ 名健康的受试者参与 ＥＥＧ 数据

采集和收集实验，每个受试者参与 ３ 个数据收集实

验，分别对应 ３ 个环节，每个实验播放 ２４ 个视频片

段，其中 ６ 个片段对应 １ 种情绪状态．在 ＳＥＥＤ⁃Ⅴ数

据集中，相应的电影片段诱发了快乐、悲伤、恐惧、中
性和厌恶 ５ 种不同的情绪状态，该实验收集了 ２０ 名

受试者的数据，其中包括 １０ 名男性和 １０ 名女性，同

７４６
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样地，每个受试者参加 ３ 次数据收集实验，在每次实

验中，受试者观看 １５ 个视频片段，其中 ３ 个片段对

应 １ 种情绪状态．
在对原始脑电信号进行预处理时，首先对其进行

下采样至 ２００ Ｈｚ，之后 ＳＥＥＤ⁃Ⅳ数据集从 Ｄｅｌｔａ（１～＜４
Ｈｚ）、Ｔｈｅｔａ（４～＜８ Ｈｚ）、Ａｌｐｈａ（８～＜１４ Ｈｚ）、Ｂｅｔａ（１４～＜
３１ Ｈｚ）和 Ｇａｍｍａ（３１～５０ Ｈｚ）５ 个频带中提取每个片

段的微分熵（Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ Ｅｎｔｒｏｐｙ，ＤＥ）特征．ＳＥＥＤ⁃Ⅴ数

据集从 Ｄｅｌｔａ（１～＜４ Ｈｚ）、Ｔｈｅｔａ（４～＜８ Ｈｚ）、Ａｌｐｈａ（８～
＜１４ Ｈｚ）、Ｂｅｔａ（１４～ ＜３１ Ｈｚ）和 Ｇａｍｍａ（３１～５０ Ｈｚ） ５
个频段提取 ＤＥ 特征．ＤＥ 定义如下：

ｈ（Ｘ） ＝ － ∫
ｘ
ｆ（ｘ）ｌｎｆ（ｘ）ｄｘ． （２５）

其中： Ｘ 为随机变量，其概率密度函数为 ｆ（ｘ） ．假设

脑电数据服从高斯分布，即 ｆ（ｘ） ＝ Ν（ｘ；μ，σ ２），计算

其 ＤＥ 为

ｈ（Ｘ） ＝ － ∫∞
－∞

ｆ（ｘ）ｌｎ １

２πσ ２
ｅ

（ｘ－μ）２

２σ２ ｄｘ ＝

　 　 １
２
ｌｎ（２πσ ２） ＋ ｖａｒ（Ｘ）

２σ ２
＝ １

２
ｌｎ（２πｅσ ２） ．

（２６）
将 ５ 个频带 ６２ 通道上提取到的 ＤＥ 特征串联，

得到每个样本向量的维数为 ３１０．由于每次数据收集

实验中的视频剪辑长度略有不同，因此各个数据集

的 ３ 次数据收集实验所产生的 ＥＥＧ 样本数也不同．
根据实验所需，本文只选用受试者参加 １ 次实验的

样本数据，因此分别得到 ＳＥＥＤ⁃Ⅳ数据集 ８５１ 个样

本，ＳＥＥＤ⁃Ⅴ数据集 ６８１ 个样本．ＳＥＥＤ⁃Ⅳ和 ＳＥＥＤ⁃Ⅴ
数据集的基础信息如表 １ 所示．

表 １　 ＳＥＥＤ⁃Ⅳ和 ＳＥＥＤ⁃Ⅴ数据集基础信息

Ｔａｂｌｅ １　 Ｂａｓｉｃ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ＳＥＥＤ⁃Ⅳ ａｎｄ ＳＥＥＤ⁃Ⅴ ｄａｔａｓｅｔｓ

属性
数据集

ＳＥＥＤ⁃Ⅳ ＳＥＥＤ⁃Ⅴ

受试者数 １５ ２０

收集数据实验次数 ３ ３

特征提取 微分熵（ＤＥ） 微分熵（ＤＥ）

电极数 ６２ ６２

频带
Ｄｅｌｔａ、Ｔｈｅｔａ、Ａｌｐｈａ、

Ｂｅｔａ、Ｇａｍｍａ
Ｄｅｌｔａ、Ｔｈｅｔａ、Ａｌｐｈａ、

Ｂｅｔａ、Ｇａｍｍａ

情绪状态 悲伤、恐惧、快乐、中性
悲伤、恐惧、快乐、

中性、厌恶

由于 ＳＳＬＲＲ 是一种基于半监督学习的低秩表

示回归模型， 在实验部分， 将其与半监督算法

Ｓ３ＲＣ［１７］、 ＳＴＨＰ ［１８］、 ＤＭＳ３ＯＦ［１９］、 ＳＳＥＬＭ［２０］ 和

ＯＧＳＳＬ［２１］作比较．每种对比算法的正则化参数取值

范围为｛１０－４，１０－３，…，１０３，１０４｝．
在实验中，对于每个类，随机选择 １４、１５、１６（标

记样本数＋未标记样本数）个样本作为训练集来训练

模型，并将剩余的所有样本作为测试集．表 ２ 描述了

两个数据集的实验训练样本（标记＋未标记）和测试

样本的数量．

表 ２　 实验装置

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｓｅｔｕｐ

数据集
每一类的训练样本

标记样本 ／ 个 未标记样本 ／ 个
测试样本 ／ 个

ＳＥＥＤ⁃Ⅳ ３，４，５ １１ ７９５，７９１，７８７

ＳＥＥＤ⁃Ⅴ ３，４，５ １１ ６１１，６０６，６０１

３􀆰 ２　 实验结果分析

ＳＳＬＲＲ 算法和对比算法在 ＳＥＥＤ⁃Ⅳ数据集和

ＳＥＥＤ⁃Ⅴ数据集上的实验结果分别如表 ３ 和表 ４ 所

示，其中粗体数字用于突出最佳平均精度及对应方差．
从实验结果数据角度来看，在 ＳＥＥＤ⁃Ⅳ数据集

中，ＳＳＬＲＲ 算法在不同标记样本个数实验中最好的平

均识别率分别为 ９６􀆰 ４７％、９７􀆰 ２０％和 ９８􀆰 ０３％，与第二

优算法 ＳＳＥＬＭ 相比，ＳＳＬＲＲ 算法的平均识别精度分

别对应提高 １０􀆰 １２、８􀆰 ２８ 和 ５􀆰 ５４ 个百分点．同样，在
ＳＥＥＤ⁃Ⅴ数据集中，ＳＳＬＲＲ 算法的平均识别精度分别

为 ９６􀆰 ８６％、９７􀆰 ０１％和 ９８􀆰 ５０％，与第二优算法 ＳＳＥＬＭ
相比，ＳＳＬＲＲ 算法的平均识别精度分别对应提高

５􀆰 ３５、３􀆰 ９２ 和 ３􀆰 ５２ 个百分点．由此可知，ＳＳＬＲＲ 算法识

别性能要优于其他对比算法，因此证明了 ＳＳＬＲＲ 算法

对于半监督目标识别任务的有效性．
与传统回归算法不同，ＳＳＬＲＲ 算法是一种基于半

监督低秩表示的脑电情感识别方法，它对类内松弛回

归标签施加了低秩约束，使来自同一类的样本和来自

标签传播的具有相同标签的样本在变换空间中具有

类似的结构，且通过拖拽技术使得回归分类更加有

效，以此来增强其类内相似性和类间分离性，因此在

ＳＳＬＲＲ 中得到的投影矩阵更具判别性．此外，ＳＳＬＲＲ
算法中的类邻接图可以捕获局部邻域信息，且在松弛

回归目标中引入正则化项，可以缓解或避免过拟合问

题．结果表明，ＳＳＬＲＲ 算法具有最佳的识别性能．
为了更直观地观察 ＳＳＬＲＲ 算法分类的有效性，

本文通过混淆矩阵的方式，展示 ＳＳＬＲＲ 算法及其对

比算法对每种情绪状态的平均识别精度，以及每种

情绪状态被错误地归类为其他情绪状态的错误分类

率，结果如图 １ 所示．

８４６
王雨彤，等．半监督低秩表示的脑电情感识别方法．

ＷＡＮＧ Ｙｕｔｏｎｇ，ｅｔ ａｌ．Ｓｅｍｉ⁃ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｌｏｗ⁃ｒａｎｋ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｆｏｒ ＥＥＧ ｅｍｏｔｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．



表 ３　 不同方法在 ＳＥＥＤ⁃Ⅳ数据集上的识别精度（平均值±方差）
Ｔａｂｌｅ ３　 Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｎ ＳＥＥＤ⁃Ⅳ ｄａｔａｓｅｔ （ｍｅａｎ ± ｓｔｄ） ％

每类标记
样本 ／ 个 ＳＳＥＬＭ Ｓ３ＲＣ ＳＴＨＰ ＤＭＳ３ＯＦ ＯＧＳＳＬ ＳＳＬＲＲ（ｏｕｒｓ）

３ ８６􀆰 ３５±０􀆰 ６８ ８３􀆰 ０５±０􀆰 ５７ ７４􀆰 ６２±０􀆰 ６２ ７４􀆰 ９５±０􀆰 ６１ ８４􀆰 ０９±０􀆰 ６６ ９６􀆰 ４７±０􀆰 ５４

４ ８８􀆰 ９２±０􀆰 ６４ ８６􀆰 ０６±０􀆰 ５１ ８０􀆰 ６８±０􀆰 ５６ ８０􀆰 ６７±０􀆰 ６１ ８６􀆰 ３６±０􀆰 ５３ ９７􀆰 ２０±０􀆰 ４８

５ ９２􀆰 ４９±０􀆰 ５４ ８７􀆰 ７３±０􀆰 ５０ ８５􀆰 １０±０􀆰 ６０ ８４􀆰 ９２±０􀆰 ４７ ８８􀆰 ６４±０􀆰 ４８ ９８􀆰 ０３±０􀆰 ４１

表 ４　 不同方法在 ＳＥＥＤ⁃Ⅴ数据集上的分类精度（平均值±方差）
Ｔａｂｌｅ ４　 Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｎ ＳＥＥＤ⁃Ⅴ ｄａｔａｓｅｔ （ｍｅａｎ ± ｓｔｄ） ％

每类标记
样本 ／ 个 ＳＳＥＬＭ Ｓ３ＲＣ ＳＴＨＰ ＤＭＳ３ＯＦ ＯＧＳＳＬ ＳＳＬＲＲ（ｏｕｒｓ）

３ ９１􀆰 ５１±０􀆰 ６１ ８６􀆰 ７９±０􀆰 ６８ ８２􀆰 ５４±０􀆰 ６９ ８９􀆰 ０９±０􀆰 ７４ ８７􀆰 ２７±０􀆰 ８３ ９６􀆰 ８６±０􀆰 ５９

４ ９３􀆰 ０９±０􀆰 ５９ ９１􀆰 ８６±０􀆰 ５７ ８３􀆰 ９３±０􀆰 ６８ ９１􀆰 ９７±０􀆰 ６６ ９０􀆰 ９１±０􀆰 ６５ ９７􀆰 ０１±０􀆰 ４０

５ ９４􀆰 ９８±０􀆰 ５５ ９３􀆰 ８７±０􀆰 ５０ ８５􀆰 ９２±０􀆰 ５７ ９３􀆰 ０３±０􀆰 ６３ ９４􀆰 ４５±０􀆰 ４９ ９８􀆰 ５０±０􀆰 ４４

图 １　 ＳＳＬＲＲ 算法和 ＳＳＥＬＭ 算法在不同数据集上的混淆矩阵

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＳＳＬＲＲ ａｎｄ ＳＳＥＬＭ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔａｓｅｔｓ

９４６
学报，２０２４，１６（５）：６４３⁃６５３
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３􀆰 ３　 参数敏感性分析

在 ＳＳＬＲＲ 算法中，存在 ５ 个参数，分别是 α，β，
γ，λ 和 δ．其中，α 用来平衡松弛标签学习项的权重，β
是正则化参数，用来防止类邻接图中局部邻域信息

过拟合，δ是用来平衡分类低秩标签学习项的权重，γ
和 λ分别用来避免学习到的标签 Ｔ和投影矩阵Ｑ 的

过拟合问题．

图 ２　 ＳＳＬＲＲ 算法参数敏感性分析

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ＳＳＬＲＲ

下面将两个数据集上分别验证 α，β，γ，λ和 δ 对

ＳＳＬＲＲ 算法性能的影响． 定义一个候选集 ｛ １０－４，
１０－３，…，１０－１，１００｝，随机选择一组训练集和测试集，
然后使用该候选集的组合来实现网格搜索． ＳＳＬＲＲ
算法的识别率和 ５ 个参数的关系如图 ２ 所示．从图 ２
可以观察到，随着参数数值的改变，ＳＳＬＲＲ 算法识别

精度变化相对平缓，且在不同的数据集上得到的最

优参数是不同的．因此，本文算法对给定范围内的参

０５６
王雨彤，等．半监督低秩表示的脑电情感识别方法．

ＷＡＮＧ Ｙｕｔｏｎｇ，ｅｔ ａｌ．Ｓｅｍｉ⁃ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｌｏｗ⁃ｒａｎｋ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｆｏｒ ＥＥＧ ｅｍｏｔｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．



数不是很敏感，由此证明了紧凑和相似的类内标签

对判别投影学习至关重要，且识别性能并不完全取

决于参数的选择．

３􀆰 ４　 收敛性验证

本节将通过实验验证 ＡＤＭＭ 优化算法的收敛

性．如图 ３ 所示，在 ＳＥＥＤ⁃Ⅳ和 ＳＥＥＤ⁃Ⅴ这两种不同

的数据集中，本文提出的优化方法对 ＳＳＬＲＲ 目标函

数具有良好的收敛性，随着迭代次数的增加，目标函

数值逐渐减小．

图 ３　 两种不同数据集在 ＳＳＬＲＲ 算法上的收敛曲线

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｔｗｏ ｄａｔａｓｅｔｓ
ｏｎ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＳＳＬＲＲ ａｐｐｒｏａｃｈ

３􀆰 ５　 消融实验

针对式（９）中用于捕获更多局部邻域信息的第

四项类邻接图 ｔｒ（ＱＸＬＸＴＱＴ） 和用于学习类似的类

内回归标签的第 ５ 项∑
ｃ

ｉ ＝ １
‖Ｔ ｉ‖∗ 进行消融实验验

证． 即在其他参数保持最优值不变的情况下， 在

ＳＥＥＤ⁃Ⅳ 和 ＳＥＥＤ⁃Ⅴ 数据集上分别对 β ＝ ０ 和 δ ＝ ０
进行验证实验，实验结果分别如表 ５ 和表 ６ 所示．

表 ５　 ＳＳＬＲＲ 算法在 ＳＥＥＤ⁃Ⅳ数据集上的

消融实验结果（平均值±方差）
Ｔａｂｌｅ ５　 Ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＳＳＬＲＲ
ａｐｐｒｏａｃｈ ｏｎ ＳＥＥＤ⁃Ⅳ ｄａｔａｓｅｔ （ｍｅａｎ ± ｓｔｄ） ％

每类标记
样本 ／ 个

ＳＳＬＲＲ
（β＝ ０）

ＳＳＬＲＲ
（δ＝ ０） ＳＳＬＲＲ

３ ７７􀆰 ８４±２􀆰 ０２ ９３􀆰 １８±１􀆰 ４９ ９６􀆰 ８６±０􀆰 ５９

４ ８２􀆰 ６５±１􀆰 ２５ ９４􀆰 １７±１􀆰 ３５ ９７􀆰 ０１±０􀆰 ４０

５ ８５􀆰 ８５±０􀆰 ７８ ９６􀆰 ０１±０􀆰 ９８ ９８􀆰 ５０±０􀆰 ４４

表 ６　 ＳＳＬＲＲ 算法在 ＳＥＥＤ⁃Ⅴ数据集上的

消融实验结果（平均值±方差）
Ｔａｂｌｅ ６　 Ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＳＳＬＲＲ
ａｐｐｒｏａｃｈ ｏｎ ＳＥＥＤ⁃Ⅴ ｄａｔａｓｅｔ （ｍｅａｎ ± ｓｔｄ） ％

每类标记
样本 ／ 个

ＳＳＬＲＲ
（β＝ ０）

ＳＳＬＲＲ
（δ＝ ０） ＳＳＬＲＲ

３ ７８􀆰 ４３±３􀆰 ４２ ９２􀆰 ４１±１􀆰 ５６ ９６􀆰 ８６±０􀆰 ５９

４ ８２􀆰 ７２±２􀆰 １４ ９５􀆰 ９５±０􀆰 ９６ ９７􀆰 ０１±０􀆰 ４０

５ ８７􀆰 ３３±１􀆰 ０７ ９６􀆰 ５４±０􀆰 ８２ ９８􀆰 ５０±０􀆰 ４４

由表 ５ 和表 ６ 可知，在 ＳＥＥＤ⁃Ⅳ和 ＳＥＥＤ⁃Ⅴ数据

集中，ＳＳＬＲＲ 算法在不添加类邻接图部分（即 β ＝ ０）
或不添加用于学习类似的类内回归标签部分（即 δ ＝
０），算法的识别精度都低于 ＳＳＬＲＲ 算法的识别精

度．结果表明，本文提出的方法对于提升脑电情绪识

别性能具有显著效果．

４　 结论

本文提出一种标记样本较少情况下的半监督低

秩表示的方法用于脑电信号情感识别（ＳＳＬＲＲ）．利
用 ε⁃拖拽技术，来确保不同类标签之间的分离性，让
学习到的投影更具判别性．使用低秩约束项，提高回

归标签的类内相似性，使学习到的标签是宽松的、有
判别性的，这不仅可以使类间距变大，还可以减少类

内部的距离，从而有更有效的投射．在算法中引入一

个正则化项，通过限制学习到的回归标签的能量来

避免过拟合问题；类邻接图在算法中也可用于解决

过拟合问题，其权重矩阵能够有效地捕获所有样本

的局部邻域信息．在 ＳＥＥＤ⁃Ⅳ数据集和 ＳＥＥＤ⁃Ⅴ数据

集上的实验结果验证了本文方法的有效性．本文的

收敛性分析仅说明其连续下降的特性，要实现全局

域最小存在困难．因此，在未来的研究中如何获得一

个更好的局部最优解以提高情感识别率是一项颇具

１５６
学报，２０２４，１６（５）：６４３⁃６５３
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挑战性的工作．
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ＷＡＮＧ Ｙｕｔｏｎｇ，ｅｔ ａｌ．Ｓｅｍｉ⁃ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｌｏｗ⁃ｒａｎｋ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｆｏｒ ＥＥＧ ｅｍｏｔｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．



Ｓｅｍｉ⁃ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｌｏｗ⁃ｒａｎｋ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｆｏｒ ＥＥＧ ｅｍｏｔｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

ＷＡＮＧ Ｙｕｔｏｎｇ１ 　 ＧＵ Ｘｉａｏｑｉｎｇ１

１ Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，Ｃｈａｎｇｚｈｏｕ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｃｈａｎｇｚｈｏｕ ２１３１６４，Ｃｈｉｎａ

Ａｂｓｔｒａｃｔ　 ＥＥＧ，ａｓ ａ ｄｉｒｅｃｔ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｔｏ ｂｒａｉｎ ａｃｔｉｖｉｔｙ，ｃａｎ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅｌｙ ｒｅｆｌｅｃｔ ａ ｐｅｒｓｏｎ􀆳ｓ ｅｍｏｔｉｏｎａｌ ｓｔａｔｅ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，
ｔｈｅ ｎｏｎ⁃ｓｍｏｏｔｈｎｅｓｓ ａｎｄ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ ｏｆ ＥＥＧ ｓｉｇｎａｌｓ ｍａｋｅ ｉｔ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ ｔｏ ｃｏｌｌｅｃｔ ａ ｌａｒｇｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｌａｂｅｌｌｅｄ ＥＥＧ ｓａｍ⁃
ｐｌｅｓ，ｔｈｕｓ ｌｉｍｉｔｉｎｇ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ａｎｄ ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ＥＥＧ ｅｍｏｔｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ． Ｈｅｒｅ，ａ
Ｓｅｍｉ⁃Ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ Ｌｏｗ⁃Ｒａｎｋ Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ （ＳＳＬＲＲ） ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ ＥＥＧ ｅｍｏｔｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｔｏ ａｄｄｒｅｓｓ
ｔｈｅ ａｂｏｖｅ ｉｓｓｕｅｓ．Ｆｉｒｓｔ，ａｎ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｉｎ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｆｏｒｍ ｉｓ ｄｅｓｉｇｎｅｄ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ｌａｂｅｌｓ ｏｆ ａ ｓｍａｌｌ ｎｕｍ⁃
ｂｅｒ ｏｆ ｌａｂｅｌｌｅｄ ＥＥＧ ｓａｍｐｌｅｓ ｔｏ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｅｓｔｉｍａｔｅ ｔｈｅ ｌａｂｅｌｓ ｏｆ ｕｎｌａｂｅｌｌｅｄ ｓａｍｐｌｅｓ． Ｓｅｃｏｎｄ，ａｎ ε⁃ｄｒａｇ⁃ａｎｄ⁃ｄｒｏｐ
ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｅｎｓｕｒｅ ｌａｂｅｌ⁃ｔｏ⁃ｌａｂｅｌ ｓｅｐａｒａｂｉｌｉｔｙ，ａｎｄ ｉｎ ａｄｄｉｔｉｏｎ，ｌｏｗ⁃ｒａｎｋ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ ａｒｅ ｉｍｐｏｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｓｌａｃｋ
ｌａｂｅｌｓ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅｉｒ ｉｎｔｒａ⁃ｃｌａｓｓ ｔｉｇｈｔｎｅｓｓ ａｎｄ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ．Ｔｈｅｎ，ａ ｃｌａｓｓ ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ ｇｒａｐｈ ｉｓ ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｅｄ ｉｎｔｏ ｔｈｅ
ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ ｃａｐｔｕｒｅ ｔｈｅ ｌｏｃａｌ ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ａｌｌ ＥＥＧ ｓａｍｐｌｅ ｄａｔａ．Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ
ａｒｅ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ ｏｎ ｔｗｏ ｐｕｂｌｉｃ ｄａｔａｓｅｔｓ ｏｆ ＳＥＥＤ⁃Ⅳ ａｎｄ ＳＥＥＤ⁃Ⅴ，ａｎｄ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈ
ｐｅｒｆｏｒｍｓ ｗｅｌｌ ｉｎ ＥＥＧ ｅｍｏｔｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ　 ｓｅｍｉ⁃ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ；ｌｏｗ ｒａｎｋ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ；ＥＥＧ；ｅｍｏｔｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ；ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ
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学报，２０２４，１６（５）：６４３⁃６５３
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