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用异质迁移学习构建跨被试脑电情感模型
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摘　要　由于脑电信号的个体差异性和非平稳特性对情感模型性能产生影响，如何构建跨被试脑电情感模型是情
感脑机接口领域的一个重要研究方向．本文提出一种新的从眼睛的扫视轨迹进行知识迁移的异质迁移学习方法，
以提升跨被试脑电情感模型的性能．该方法的主要神经生理学依据是，被试的视觉注视诱发了大脑特定的神经活
动，而这些神经活动产生的脑电信号可以为情绪识别提供重要的情境线索．为了量化不同被试之间的域差异，我们
引入了基于扫视轨迹和基于脑电信号的核矩阵，并提出了改进的直推式参数迁移学习算法，以实现跨被试脑电情
感模型的构建．该方法与传统方法相比，具有两个优点：一是利用了目标被试容易获取的眼动追踪数据进行被试迁
移；二是在目标被试只有眼动追踪数据的情况下，仍然能够从其他被试的历史数据中学到脑电信号的情绪类别判
别信息．为了验证所提方法的有效性，我们对本文提出的方法与已有的迁移方法在三类情绪识别的脑电和眼动数
据集上进行了系统的对比实验研究．实验结果表明，基于眼动轨迹的迁移模型取得了与基于脑电信号的迁移模型
相当的识别性能．相对于传统的通用分类器５０．４６％的平均准确率，基于眼动轨迹的迁移模型的平均准确率达到了
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ｅｍｏｔｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｔａｋｉｎｇｔｈｅａｄｖａｎｔａｇｅｏｆｈｉｇｈｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆＥＥＧ．Ｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｏｕｒ
ｐｒｏｐｏｓｅｄａｐｐｒｏａｃｈａｎｄｔｈｅｓｔａｔｅｏｆｔｈｅａｒｔｓｕｂｊｅｃｔｔｒａｎｓｆｅｒｍｅｔｈｏｄｓａｒｅｅｖａｌｕａｔｅｄｏｎａｎＥＥＧａｎｄ
ｅｙｅｔｒａｃｋｉｎｇｄａｔａｓｅｔｏｆｔｈｒｅｅａｆｆｅｃｔｉｖｅｓｔａｔｅｓ（ｐｏｓｉｔｉｖｅ，ｎｅｕｔｒａｌ，ａｎｄｎｅｇａｔｉｖｅ）．Ｔｈｅｅｘｐｅｒｉｅｎｔｉａｌ
ｒｅｓｕｌｔｓｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｔｈａｔｔｈｅｓｃａｎｐａｔｈｂａｓｅｄｔｒａｎｓｆｅｒｍｏｄｅｌｓａｃｈｉｅｖｅｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ
ｉｎｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｗｉｔｈｔｈｅＥＥＧｂａｓｅｄｍｏｄｅｌｓａｎｄｔｈｅｓｃａｎｐａｔｈｂａｓｅｄｓｕｂｊｅｃｔｔｒａｎｓｆｅｒｍｏｄｅｌｓ
ｏｂｔａｉｎｔｈｅｍｅａｎａｃｃｕｒａｃｙｏｆ６９．７２％ｉｎｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｅｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌｇｅｎｅｒｉｃｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓｗｉｔｈ
５０．４６％ｉｎａｖｅｒａｇｅ．Ｔｈｅｓｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｔｈｅｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓｏｆｏｕｒｐｒｏｐｏｓｅｄ
ａｐｐｒｏａｃｈ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ａｆｆｅｃｔｉｖｅｂｒａｉｎｃｏｍｐｕｔｅｒｉｎｔｅｒｆａｃｅ；ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌｅｍｏｔｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ；ｃｒｏｓｓｓｕｂｊｅｃｔ
ａｆｆｅｃｔｉｖｅｍｏｄｅｌｓ；ｔｒａｎｓｆｅｒｌｅａｒｎｉｎｇ；ＥＥＧｓｉｇｎａｌ；ｅｙｅｍｏｖｅｍｅｎｔｓｉｇｎａｌ；ｓｃａｎｐａｔｈ

１　引　言
情感脑机接口（Ａｆｆｅｃｔｉｖｅｂｒａｉｎｃｏｍｐｕｔｅｒｉｎｔｅｒ

ｆａｃｅ）研究如何从脑信号中解析和识别用户的情感状
态，近年来受到了学术界和工业界的广泛关注［１］．特
别是情感脑机接口提供了一种对增强人机情感交
互和精神疾病辅助诊断与治疗的量化评价方法［２４］．
情绪是一种由感觉、思想与行为综合而成的复杂的
心理和生理状态，它与大脑许多内部和外部活动相

关联．越来越多的研究表明，不同模态的信号反映了
情绪不同侧面的特征，具有一定的互补特性．因此，
研究多模态情感脑机接口是目前脑机接口和情感
计算领域的一个重要研究方向．多模态情感脑机接
口是指将中枢神经系统的神经活动与外部行为等不
同类型的信号，按照某种策略进行融合的解决方
案［５８］．脑电和眼动信号分别对应人的神经生理活动
和人的行为变化，并且这两种信号对情绪感知任务
具有互补特性［５６］．另外，相对于传统的基于视频图
像的人脸表情识别，眼动信号不仅提供了生理信号，
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比如瞳孔变化，而且还包含了重要的与情绪相关的
情境信息．

现有的多模态情感脑机接口框架需要在训练
阶段花费大量时间进行系统标定（ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ），这限
制了其在真实场景的应用．一种比较简单而直接的
方法是重复利用之前采集的脑电数据（ｅｌｅｃｔｒｏｅｎ
ｃｅｐｈａｌｏｇｒａｐｈｙ），直接训练一个通用分类器，而不考
虑个体间的差异．但是，传统的机器学习算法建立在
训练数据和测试数据独立同分布的假设之上．而这
个假设对多模态情感脑机接口往往难以成立，原因
是脑电信号具有非平稳特性，存在个体差异以及信
号采集受环境变化影响等．因此，这类通用分类器的
性能对于新被试往往会急剧下降．如何减少系统标
定成本，构建个性化的稳健的脑电情感模型是该领
域当前研究的一个重要问题．

域适用（ｄｏｍａｉｎａｄａｐｔａｔｉｏｎ）是机器学习的一个
子领域．该研究的目标是在降低不同域（ｄｏｍａｉｎ）之
间差异的同时，保持不同类别的判别信息［９］．假设
犡∈! 和犢∈" 分别表示脑电特征和情绪标签，
#＝｛!，"｝表示一个域（ｄｏｍａｉｎ），其中脑电特征和
它们对应的情绪标签来自于同一名被试．域适用的
目标是在没有任何目标域（ｔａｒｇｅｔｄｏｍａｉｎ）标签数据
的情况下，找到一个特征变换函数（·），使它们的边
缘概率分布和条件概率分布满足犘（（犡犛））≈犘（
（犡犜））和犘（犢犛｜（犡犛））≈犘（犢犜｜（犡犜））．这里｛犡犛，
犢犛｝和｛犡犜，犢犜｝分别表示源域（ｓｏｕｒｃｅｄｏｍａｉｎ）和目
标域（ｔａｒｇｅｔｄｏｍａｉｎ）．

目前，研究者们已经将各种迁移学习（ｔｒａｎｓｆｅｒ
ｌｅａｒｎｉｎｇ）方法或域适用算法引入脑机接口，以减少
系统标定时间和解决跨被试的差异性问题［１０１２］．尽
管具体的实现策略不同，大多数已有方法仅仅考虑
从单一脑电特征进行知识迁移．这类方法对于目标
被试，尽管不需要采集带标签的脑电数据，但仍需要
采集大量无标签的脑电数据进行系统标定．

大多数现有的迁移学习方法主要侧重于同质知
识迁移（ｈｏｍｏｇｅｎｅｏｕｓｋｎｏｗｌｅｄｇｅｔｒａｎｓｆｅｒ），这意味
着源域和目标域数据均来自相同模态的信号．然而，
实际的应用场景可能会根据不同需求采集不同模态
的信号．例如多模态情感脑机接口中的眼动信号，
相对于脑电信号，更加方便佩戴和采集．因此，一种
可行的方案是考虑如何结合脑电信号的高准确率和
眼动信号的舒适性构建多模态跨被试情感模型．异
质迁移学习（ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓｔｒａｎｓｆｅｒｌｅａｒｎｉｎｇ）的目
标是实现不同模态信号之间的知识迁移．但是，如何
从不同类型的数据源里有效地提取异质知识是迁移

学习的一个挑战性问题．本文提出一种新的解决方
案，利用具有时空特性的眼睛的扫视轨迹进行异质
知识迁移，以提升跨被试脑电情感模型的性能．

在多模态情感脑机接口研究中，应用迁移学
习的一个主要目的是减少多模态情感脑机接口系
统的标定代价．然而，在实际应用中即使是采集无标
签的脑电数据仍然需要大量的时间、人力和成本．理
想的解决方案是，对于新被试，只需他们佩戴眼动追
踪眼镜记录他们的眼动数据，同时能利用以往其他
被试的脑电数据提高新被试的情感模型性能．该方
案与已有方法相比具有两大优势：一是减少脑电信
号的采集和对脑电信号的依赖，二是用户可以佩戴
更少的设备，舒适性更好．

可穿戴眼动追踪技术能够很好地嵌入到以用户
为中心的可穿戴设备上．从眼动信号中迁移情感信
息到脑电情感模型，能够降低系统标定代价以及获
得更高的跨被试识别准确率．例如，在高铁司机情绪
预警的应用场景，高铁司机在培训阶段，在模拟驾驶
环境下允许佩戴各种信号采集设备，包括干电极脑
电信号采集设备和眼动仪眼镜等．但在实际驾驶环
境下，现有的高铁司机岗位管理条例不允许高铁司
机佩戴干电极脑电信号采集设备，而只允许使用非
接触的固定式眼动仪设备采集眼动数据．这样，本文
提出的新方法可以将高铁司机在培训阶段的脑电信
号和培训后正式上岗的眼动信号结合起来，构筑更
精确的跨被试情感模型，实现对高铁司机情绪状态
更精确的识别和情绪预警，而传统的同质知识迁移
学习方法则无法应用于这类场景．

本文提出了一种新的异质迁移学习方法，从具
有时空特性的眼睛的扫视轨迹进行知识迁移，以提
升脑电情感模型被试迁移的性能．该方法的优点是，
在训练阶段对于新被试只需采集眼动追踪数据，然
后通过眼动模式匹配标定，将其他被试的脑电信号
的类别判别信息迁移到新被试，从而构建新被试的
脑电情感模型．利用脑电信号在情绪识别中区分性
高的优势，能够在更少的系统标定时间内获得识别
性能更高的情感模型．更重要的是，在真实应用场景
中，相对于脑电信号的采集与处理，通常更容易采集
和处理眼动信号，而且眼动仪眼镜比脑电采集设备
更便于用户佩戴和更易于使用．

２　相关工作
２１　多模态情感脑机接口

在人与人交流中，人的情感信息会通过多种信
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息渠道进行表达和传递．因此，不同模态的信号，例
如表情，语音和姿态等，已经被用于情绪识别［１３１６］．
神经科学的许多发现揭示了大脑神经活动与情绪状
态之间的关联［１７１８］．因此，在多模态情感脑机接口
中，基于脑电信号的情绪识别被认为是一种有效的
方法．Ｓｃｈｉｒｍｅｒ和Ａｄｏｌｐｈｓ［１９］强调了情绪感知任务
中不同模态信号的重要性，他们总结了不同刺激特
征和随后的行为以及大脑的神经活动反应，指出语
音和触摸不是简单地复制视觉机制．他们发现，每种
模态都提供了一个独特的输入通道，并使部分不重
叠的神经系统具有不同的处理特性．他们还提出了
大脑中不同模态的信号融合机制．虽然每个通道都
采用特定模态的感知系统，但这些系统中出现的感
知表征很早就被整合了．

在实验室环境中，情感电影片段是一种最普遍
的用于情绪诱发的刺激素材［２０２１］．有很多研究者对
观看情感电影片段下的眼动信号进行了研究．例如，
Ｓｏｌｅｙｍａｎｉ等人［７］提出了一种利用脑电，瞳孔变化
和注视距离的情绪识别方法．他们利用瞳孔变化和
注视距离对被试观看情感电影片段时的情绪效价和
激发程度进行了分类．另外，他们还探索了不同情绪
状态和各种眼动参数之间的关系．我们在前期研究
中提取了眼动信号中与情绪变化相关的瞳孔直径，
眨眼，扫视和注视等眼动参数．我们的实验结果表
明，脑电信号与眼动信号融合能大大提升情绪识别
的准确率．同时，我们还揭示了脑电信号和眼动信号
在情绪识别上的互补特性［５］．Ｃｈｅｎ等人［２２］展示了
在社交互动中眼睛注视能够传递情感信息．我们在
另一项前期工作中利用眼动信号评估脑电情绪实验
中被试的注意力水平，我们发现认真观看刺激影片
的一组被试相对于另一组不认真观看的被试，其眼
睛的扫视轨迹更加相似，脑电情绪识别准确率也
更高［２３］．

最近，人们结合脑电和眼动特征构建多模态情
感模型取得了一系列进展［５７，２４２５］．这些研究的思路
是直接将脑电特征与眼动特征融合后进行情绪识
别．因此，在训练阶段和测试阶段都需要这两种模态
的信号．本研究采用一种与这些方法不同的策略，我
们不直接提取与情绪识别相关的眼动特征，而是获
取和比较不同被试观看相同电影片段时的眼睛的扫
视轨迹序列，引入基于扫视轨迹相似性的核矩阵作
为衡量不同被试相似性的指标，以实现脑电特征空
间中的知识迁移．
２２　脑机接口中的迁移学习

近年来，迁移学习方法已被广泛应用于脑机接

口，以解决系统标定和跨被试建模问题．例如，Ｍｏｒｉｏｋａ
和同事［１０］提出了一种字典学习方法，该方法通过多
个被试数据学习他们共同的字典表达，再利用新被
试的静息状态下的数据作为标定数据来评估个体差
异性，而不是利用任务实验的数据进行标定．
Ｋｒａｕｌｅｄａｔ等人［２６］提出了一种零训练框架来提取那
些具有更好的泛化特性的基本空间滤波器．Ｊａｙａｒａｍ
等人［１２］的综述文章对脑机接口中的迁移学习技术
进行了回顾和总结．然而，这些方法大多侧重于同质
迁移学习，即仅仅考虑单一脑电特征的知识迁移问
题．在多模态脑机接口中，异质迁移学习能够充分
利用不同模态信号的特点，提高系统在实际应用场
景的识别率和稳健性．

本研究利用异质迁移学习方法从具有时空特性
的眼睛的扫视轨迹训练跨被试情感模型，即利用其
他被试带标签的脑电数据进行训练．与传统的只使
用脑电特征进行迁移的方法相比，本文所提方法的
主要创新点是利用眼睛的扫视轨迹序列作为源域和
目标域之间域差异的度量．在脑机接口领域，现有
的许多迁移学习框架主要基于单一的脑电数据，这
些方法仍然要求目标域被试有相对比较多的有标签
或无标签脑电数据［１１］．在异质迁移学习中，源域和
目标域来自于不同的特征空间．大部分异质迁移学
习方法集中在利用不同域之间的一些对应关系来学
习同质特征表示［２７］．本文提出的框架不同于已有的
这些方法，在我们的框架中，眼睛的扫视轨迹的异质
知识是作为域差异的核矩阵嵌入的，而不是将脑电
和眼动异质特征空间变换到新的共同特征空间．

３　方　法
本节详细介绍所提方法的技术细节．首先介绍

眼动信号与脑电信号关联的神经生物学基础，然后
介绍如何将眼睛的扫视轨迹进行时序编码和利用快
速动态时间规划算法量化评估编码后的两两扫视轨
迹序列之间的相似程度，接着介绍改进的直推式参
数迁移学习算法和实现脑电和眼动之间的异质迁
移，最后介绍基于脑电和基于眼睛扫视轨迹的被试
迁移模型．
３１　眼动信号与脑电信号关联的神经生物学基础

关于眼动的神经生物学基础，Ｅｃｋｓｔｅｉｎ等人［２８］

对瞳孔扩张和自发眨眼频率在认知发育和可塑性
上的发现进行了详细地综述介绍．瞳孔扩张由大脑
蓝斑去甲肾上腺素系统（ＬｏｃｕｓＣｏｅｒｕｌｅｕｓＮｏｒｅｐｉ
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ｎｅｐｈｒｉｎｅｓｙｓｔｅｍ，ＬＣＮＥ）调节，该系统控制生理唤
醒和注意力，并且已被用作衡量主观任务难度，脑力
（ｍｅｎｔａｌｅｆｆｏｒｔ）和神经增益（ｎｅｕｒａｌｇａｉｎ）的量度．瞳
孔系统和ＬＣＮＥ脑区活动之间的关系已经有大量
的成人和动物的解剖学和生理学研究．例如，蓝斑核
神经元发射频率和猴子的瞳孔直径之间的时间耦合
强度非常显著［２９３１］．自发性眨眼频率与中枢神经系
统中的多巴胺水平相关，可揭示学习过程和目标导
向行为．视觉注视揭示了当前注意力焦点以及认知
策略．

同时，相关研究发现这些眼动参数与功能核磁
共振成像和脑电信号有着时间相关性．Ｅｃｋｓｔｅｉｎ等
人发现，瞳孔扩张，自发性眨眼频率以及视觉注视是
三种非侵入性和互补的认知测量方法，具有高时间
分辨率和易于理解的神经基础．人类行为测试，功能
性神经影像学，动物神经生理学和神经解剖学的相
关研究已经确定了几个涉及控制视觉注视和眼球运
动的大脑区域，包括大脑皮层，基底神经节，丘脑区
域，上丘，脑干网状结构和小脑等［３２３４］．因此，眼动
相关研究方法可以为认知方面的脑机制研究提供一
种简单而有效的辅助手段．

神经生理学的研究发现，视觉注视与神经活动
之间存在着关联．许多研究将眼动和脑电信号相结
合，探索不同认知任务下的脑机制［３５３６］．Ｒｉｇｈａｒｔ和
ＤｅＧｅｌｄｅｒ［３５］设计了事件诱发电位实验，研究了情
绪化场景在人脸表情编码中的影响．他们发现对于
恐怖场景中的恐惧人脸相对于高兴场景中的恐惧人
脸，Ｎ１７０成分幅值显著增加．另外，Ｎ１７０成分在左
侧枕颞脑区存在差异．Ｎｏｈ和Ｉｓａａｃｏｗｉｔｚ［３６］研究了
人们在处理情绪面孔和背景语境一致和矛盾的情况
下，识别准确率和视觉扫视模式在不同年龄层的差
异．他们发现，与年轻人相比，老年人在情境信息一
致情况下能获得更大的收益．另外，语境也影响了不
同年龄组的情绪面孔的视觉扫视特征．

在情感处理的脑机制研究中，著名的Ｃａｎｎｏｎ
Ｂａｒｄ理论认为，中央结构，包括大脑皮层，主要参与
了在不同刺激下的情绪生成，从而激活自主神经系
统［３７］．而现在的观点认为，面对不同情景的强烈身
体反应也会影响情绪状态，特别是强烈程度．我们的
研究采用电影片段作为情绪刺激．一方面，被试观看
这些电影片段，被试的视觉注视诱发了大脑中特定
的神经活动，从而产生不同的情绪状态，这些大脑的
神经活动被脑电信号所记录．而另一方面，相关脑区
控制的眼动变化也被眼动仪眼镜所记录．外部视觉

刺激下产生的眼动和脑电信号具有关联性，从而为
情绪识别提供了重要的情境线索．
３２　时空扫视轨迹分析
３．２．１　扫视轨迹序列编码

扫视轨迹能够被定义为时序编码的眼动注视序
列｛（狓０，狔０，狋０），（狓１，狔１，狋１），…，（狓狀，狔狀，狋狀）｝，其中
狓犻和狔犻表示注视位置，狋犻表示时间节点，犻＝０，１，…，
狀．首先，我们将视觉场景平均划分成３０×４０的感兴
趣区域（ＲｅｇｉｏｎｓＯｆＩｎｔｅｒｅｓｔ，ＲＯＩ），利用一对唯一
的数字指代每个区域．每个注视位置狓和狔用该区
域对应的一对数字进行编码，根据注视开始时间的
顺序将扫视轨迹编码为时间序列．图１给出了眼睛
的扫视轨迹序列编码示意图．如图１所示，为了将注
视时长考虑在内，我们在扫视轨迹序列中引入了时
间分级（ｔｅｍｐｏｒａｌｂｉｎｎｉｎｇ），即重复眼动相应位置对
应的数字对若干次，重复次数与注视时长成正比．在
我们的实验中，我们设置时间采样为５０ｍｓ［３８］．所
以，我们对于每个５０ｍｓ时间窗口的注视点，重复或
者插入数字对到扫视轨迹序列中．通过这种方法，从
眼动数据中提取的扫视轨迹编码序列结合了空间位
置信息、时间顺序信息以及注视时长信息．

图１　眼睛的扫视轨迹序列编码示意图（原始序列是
ＡＢＣＤＥＦＧＨ．将注视时长考虑其中，我们引入时
间分级（ｔｅｍｐｏｒａｌｂｉｎｎｉｎｇ）方法，原始序列可以
重新编码为如下时间序列：ＡＢＢＣＤＥＥＦＦＧＨ）

３．２．２　扫视轨迹序列比较
这一步的主要目的是为了定量地评估两个扫视

轨迹序列的相似程度．不同被试即使是观看同一个
视频段，他们的扫视轨迹序列长度也可能不相同．如
何比较不同长度的时间序列相似程度是一个首先需
要解决的问题．这里，我们引入序列对齐算法：快速
动态时间规整算法（ＦａｓｔＤＴＷ）．该算法是动态时间
规整算法（ＤｙｎａｍｉｃＴｉｍｅＷａｒｐｉｎｇ，ＤＴＷ）在线性
时间和空间中的近似算法［３９］．动态时间规整算法能
够用于度量两个不同速度的时间序列的相似性，并
给出某种类似距离的度量指标．它计算了两个给定
的序列在某些约束条件下的最佳匹配．这些序列在
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时间维度上进行非线性地规整，以确定它们的相似
性的度量，而与时间维度中的某些非线性变化无关．
动态时间规整算法一般利用动态规划算法进行求
解，其计算复杂度为犗（犖２）．因此，该算法在大数据
集上求解需要大量的计算时间．快速动态时间规整
算法采用了多级分层方法，递归地将规整路径从较粗
糙的分辨率投影到当前分辨率并对其进行细化．

基于快速动态时间规整算法，我们计算了在相
同视频片段下的每对扫视轨迹序列的相似性，用做
衡量域差异的距离矩阵．基于扫视轨迹的核矩阵定
义如下：

κ（犛犻，犛犼）＝１犽∑
犽

狆＝１
犉犪狊狋犇犜犠（狊狆犻，狊狆犼）（１）

其中，犛犻和犛犼分别表示被试犻和被试犼的扫视轨迹
序列，犽表示视频片段数目．算法１详细描述了计算
基于扫视轨迹的核矩阵的步骤．

算法１．　基于扫视轨迹的核矩阵计算．
输入：不同被试１，２，…，犖的原始眼动数据集犉１，…，

犉犖，其中包含注视位置，注视时长和时间戳信息
输出：基于扫视轨迹的和矩阵：犓

１．利用感兴趣区域编码和时间分级方法构建扫视轨
迹序列编码：犛犻＝犈狀犮狅犱犻狀犵（犉犻）；

２．比较不同被试之间的扫视轨迹编码序列：利用式（１）
计算κ（犛犻，犛犼）；

３．计算核矩阵犓：犓犻犼＝κ（犛犻，犛犼）；
４．返回：犓．

３３　异质迁移学习
本节介绍利用改进的直推式参数迁移学习方法

进行异质迁移学习．最初的直推式参数迁移学习算
法由Ｓａｎｇｉｎｅｔｏ和同事［４０］提出，该算法被用于行动
单位检测和自发痛觉识别．本文所提出的改进的直
推式参数迁移学习算法如图２所示，它由３个主要
步骤构成．为了直观地理解上述３个步骤以及它们
之间的相互关系，图２用虚线标注了它们所对应的
３个区域，分别是左上部分、右上部分和下方部分．
首先，对每一个训练集犇狊犻学习不同的个体分类器．
其次，训练回归函数以学习数据分布与分类器分离
超平面参数向量之间的关系．最后，利用目标特征分
布和数据分布到分类器超平面参数的映射函数构建
目标分类器．

图２　本文提出的多模态直推式参数迁移（ＴｒａｎｓｄｕｃｔｉｖｅＰａｒａｍｅｔｅｒＴｒａｎｓｆｅｒ）学习框架（利用具有时空特性的眼睛的扫视轨迹进
行异质知识迁移，以提升跨被试脑电情感模型的性能．该框架由三部分构成，它们各自的作用和相互关系分别表示为虚
线分割的三个区域：左上方部分、右上方部分和下方部分．首先利用脑电数据构建源域被试的各自不同的分类器，接着分
别计算基于脑电和基于扫视轨迹的核矩阵以量化不同被试之间的域差异，然后训练一个回归函数学习特征分布到分类
器分离超平面参数之间的映射关系，最后分别得到基于脑电和基于扫视轨迹的迁移模型并给出最终情绪标签的预测值）
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　　根据３．１节介绍的眼动信号与脑电信号关联的
神经生理学基础，我们提出了如下假设：（１）在不同
源域被试情感模型中，脑电特征分布和情绪识别分
类器分离超平面参数之间存在着映射关系；（２）通
过衡量目标域被试与源域被试之间的相似性，可以
估计目标分类器的超平面参数，从而将情绪识别信
息迁移到目标域被试．如何衡量目标域被试与源域
被试之间的相似性是本文所提方法的关键．同质迁
移学习方法主要利用不同度量指标来计算脑电分布
相似性．在这里，根据眼动与神经活动的相关性，我
们认为眼睛的扫视轨迹也可以量化域差异，即被试
之间相似性．在提取眼睛的扫视轨迹序列和利用动
态时间规整进行比较后，我们可以得到与基于脑电
方法类似的核矩阵，利用参数迁移方法得到跨被试
情感模型．

本文改进了直推式参数迁移框架，其主要思想
是将原始特征空间中基于脑电的度量和从眼动信号
中提取的基于扫视轨迹的度量进行统合，从而对不
同被试的数据分布实现了域适用，达到情感模型的
个性化．通过引入基于扫视轨迹的核矩阵，可以从眼
动追踪数据中迁移异质知识来构建基于脑电的跨被
试情感模型．这意味着一方面在系统标定以及模型
训练过程中，目标域被试可以不需要采集任何脑电
数据．另一方面，源域被试和目标域被试的无标签脑
电数据可以用于计算基于脑电的核矩阵，进行同质
知识迁移．这部分是传统情感脑机接口中被试迁移
的典型范式．

下面对本文所提的异质迁移学习方法进行详细
地描述．首先我们在每个源域数据集犇狊犻＝｛（狓狊犻，
狔狊犻）｝狀狊犻＝１上分别训练相应的个体分类器．这里，我们用
线性支持向量机（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）
作为分类器，θ犻＝［狑′犻，犫犻］定义了特征空间中的超平
面参数．目标函数如式（２）所示：

ｍｉｎ
狑，犫
１
２狘狑狘

２＋λ犔∑
狀狊犻

犼＝１
犾（狑′狓狊犼＋犫，狔狊犼）（２）

其中犾（·）是损失函数（ｈｉｎｇｅｌｏｓｓ）．
在第２步，训练一个回归函数犳来学习源域数

据分布中犇→Θ的映射关系．由于数据分布和对应
的最优分离超平面是相关的，通过学习这种映射关
系，就能在没有标签信息的目标数据中预测分离超
平面参数，进而构建分类器，再利用函数κ（犡犻，犡犼）
量化两个数据集犡犻和犡犼之间的相似性．这里使用了
两种核函数：基于密度估计（ＤｅｎｓｉｔｙＥｓｔｉｍａｔｉｏｎ，ＤＥ）

的核矩阵［４１］和基于陆地移动距离（ＥａｒｔｈＭｏｖｅｒ’ｓ
Ｄｉｓｔａｎｃｅ，ＥＭＤ）的核矩阵［４２］．基于密度估计的核矩
阵定义如下：

κ犇犈（犡犻，犡犼）＝１
狀犿∑

狀

狆＝１∑
犿

狇＝１
κ!

（狓狆，狓狇）（３）
其中，狀，犿分别是犡犻，犡犼的基数，κ!

（·）是高斯核．
为了计算犡犻和犡犼之间的陆地移动距离ＥＭＤ，

使用犽ｍｅａｎｓ算法计算每个集合$＝｛（狏犻１，狑犻１），…，
（狏犻犙，狑犻犙）｝和%＝｛（狏犼１，狑犼１），…，（狏犼犙，狑犼犙）｝的特征集
（ｓｉｇｎａｔｕｒｅｓ），其中狏犻狇和狏犼狇分别是犡犻和犡犼的聚类质
心，而狑犻狇，狑犼狇是每个聚类相应的权值．利用交叉验
证方法确定聚类数目为５，每个聚类的基数被用作
聚类的权重．这样犡犻和犡犼之间的陆地移动距离
ＥＭＤ可以定义为

犇ＥＭＤ（犡犻，犡犼）＝ｍｉｎ犳狆狇０∑
犙

狆，狇＝１
犱狆狇犳狆狇 （４）

ｓ．ｔ．∑
犙

狆＝１
犳狆狇＝狑犻狇，∑

犙

狇＝１
犳狆狇＝狑犼狆

其中，犳狆狇是流动变量（ｆｌｏｗｖａｒｉａｂｌｅ），犱狆狇是地距离
（ｇｒｏｕｎｄｄｉｓｔａｎｃｅ），定义为犱狆狇＝｜狏犻狆－狏犼狇｜．从而，
基于ＥＭＤ的核矩阵定义如下：

κＥＭＤ（犡犻，犡犼）＝犲－ρ犇ＥＭＤ（犡犻，犡犼） （５）
其中，ρ是一个参数．对于ＥＭＤ算法的具体细节，建
议读者参考相关文献［４０４２］．

在计算核矩阵后，利用多输出支持向量回归模
型（ｍｕｌｔｉｏｕｔｐｕｔｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ）［４３］，可以
学习到映射函数犳．在多输出支持向量回归模型中，
映射函数定义犳：&→Θ定义为

犳^（犡）＝（犡）′犅＋犮′ （６）
犅＝［β１，…，β犕＋１］和犮＝［犮１，…，犮犕＋１］′分别是权值
和偏置项，（犡）是从数据犡到一个高维空间的非
线性映射．通过最小化以下目标函数，我们可以估计
参数犅和犮：
　ｍｉｎ犅，犮

１
２∑
犕＋１

犻＝１
‖β犻‖２＋λ∑

犖

犻＝１
犾（‖θ′犻－犳^犅，犮（犡犻）‖）（７）

通过引入核矩阵犓，映射函数可以表达为

犳^（犡）＝∑
犖

犻＝１
犞犻κ（犡犻，犡）＋犮′ （８）

　　在之前的论文中［４３］，Ｔｕｉａ及其同事利用了迭代
重加权最小二乘法计算犞和犮．从而，我们得到了数
据分布到分界面参数的映射函数．

最后，目标分类器的参数向量可以在没有目标
被试标签信息的情况下用θ狋＝犳（犡狋）或者θ狋＝犳（犛狋）
预测得到．给定目标特征狓和分类器参数θ，对应
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的预测情绪标签可以由以下决策函数得到：狔＝
ｓｉｇｎ（狑′狋狓＋犫狋）．算法２总结了同质和异质迁移学习
的直推式被试迁移算法．对于ＴＰＴ算法的更多细
节，读者可以参考文献［４０］．最后，通过上述计算，我
们得到了两种被试迁移模型：基于脑电的跨被试迁
移模型和基于扫视轨迹的跨被试迁移模型．

算法２．　基于直推式参数迁移（ＴＰＴ）的被试
迁移学习方法．

输入：源域脑电数据集#１，…，#'

和扫视轨迹序列
(１，…，('

．目标域脑电数据集犡狋和扫视轨迹序
列犛狋，以及支持向量机ＳＶＭｓ的正则化参数

输出：目标分类器的参数向量：狑１狋，犫１狋，狑２狋，犫２狋
１．在源域中利用脑电数据对每个被试构建个体分类

器：｛θ犻＝（狑犻，犫犻）｝犖犻＝１．
２．建立新的训练集合：)１＝｛犡狊犻，θ犻｝犖犻＝１和)

２＝｛犛狊犻，
θ犻｝犖犻＝１．

３．计算基于脑电和基于扫视轨迹的核矩阵犓１和犓２：
犓１犻犼＝κ（犡狊犻，犡狊犼），犓２犻犼＝κ（犛狊犻，犛狊犼）．

４．给定犓１，犓２，)１和)

２，利用多输出支持向量回归模
型学习犳１（·）和犳２（·）．

５．计算（狑１狋，犫１狋）＝犳１（犡狋）和（狑２狋，犫２狋）＝犳２（犛狋）．
６．返回：狑１狋，犫１狋，狑２狋和犫２狋．

４　实验设置
本节介绍实验的相关设置．首先介绍实验中使

用的情感脑电和眼动追踪数据集，包括刺激素材、信
号采集设备、被试信息以及实验设计等，接着介绍脑
电和眼动信号的数据预处理和特征提取，最后介绍
实验中采用的评价指标，包括训练集和测试集划分、
基线方法以及各种方法的相关参数设置．
４１　情感脑电和眼动追踪数据集

为了构建情感模型，在实验室环境中设计了情
绪实验，采集了不同情绪状态下相应的脑电和眼动
数据．通过前期研究评估，我们选择了情感电影片段
作为情绪实验的刺激素材．因为电影片段同时包含
听觉和视觉刺激，所以被普遍认为对情绪诱发具有
良好的效果［２０２１］．因此，本研究采用电影片段作为
情绪实验的刺激素材．

我们在前期的研究中收集了超过１５０个视频片
段，招募了２０名独立于被试的参与者对这些视频片
段进行了评估．评估指标包括情绪关键字以及情绪
的两个维度效价（ｖａｌｅｎｃｅ）和激发程度（ａｒｏｕｓａｌ），分
别进行了满分为５分的评价．最终，１５个电影片段
被选为三类情绪的刺激素材：正面、中性和负面．每

种情绪均有５个电影片段，每个电影片段时长大约
是４ｍｉｎ．这些电影片段在不同参与者评价中获得了
最高分数，表明这１５个电影片段可以比较好地诱发
被试的情绪．

每次实验包含１５个阶段（ｓｅｓｓｉｏｎ），每个阶段播
放其中一个电影片段．在每个电影片段播放前，有５ｓ
时间作为开始提示．电影片段结束后有４５ｓ时间让
被试根据自我情绪诱发程度进行自我评价以及１５ｓ
的休息．表１汇总了在情绪实验中所采用的电影片
段细节．

表１　情绪实验中所采用的电影片段细节
情绪标签 电影片段来源 片段数目
负面 唐山大地震 ２
负面 一九四二 ３
正面 人再囧途之泰囧 ２
正面 唐伯虎点秋香 １
正面 越光宝盒２ ２
中性 世界遗产在中国 ５

　　我们招募了１３名被试（７名男性和６名女性，
年龄范围在１８～３０岁）参与实验．他们在实验前都
被告知了实验的目的和实验的相关流程．在实验中，
被试要求在认真观看情感电影片段过程中，尽力诱
发他们自己相应的情绪，并利用打分方式（１～５分）
报告他们自己的情绪反应作为实验反馈．大部分被
试自我情绪诱发评价与电影情绪标签一致，且诱发
程度较高．在实验过程中，我们利用ＥＳＩＮｅｕｒｏｓｃａｎ
脑电采集系统，根据国际１０～２０系统电极位置记录
６２导脑电信号①．原始脑电采样频率为１０００Ｈｚ，每
个电极的阻抗低于５ｋΩ．同时我们采用ＳＭＩ眼动
追踪眼镜记录眼动数据，再利用ＳＭＩＢｅｇａｚｅ分析软
件提取了各种眼动参数②．相关数据集在本论文发
表后将作为脑电情感数据集ＳＥＥＤ（ＳＪＴＵＥｍｏｔｉｏｎ
ＥＥＧＤａｔａｓｅｔ）子集向国内外科研机构和大学研究
人员免费公开③．
４２　数据预处理和特征提取

为了进一步滤除由于脸部肌肉活动带来的噪声
和伪迹干扰，在原始脑电信号上使用了１～７５Ｈｚ的
带通滤波器．原始信号进行下采样到２００Ｈｚ，以减
少后期计算复杂度．对每个不重叠的时间窗口为１ｓ
的脑电信号片段，提取相应的脑电特征．

在特征提取中采用了微分熵特征（Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ
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Ｅｎｔｒｏｐｙ，ＤＥ）．在之前的相关研究中，我们发现微分
熵特征比传统的功率谱密度特征（ＰｏｗｅｒＳｐｅｃｔｒａｌ
Ｄｅｎｓｉｔｙ，ＰＳＤ）表现出更好的性能［６，４４４５］．如果一个
随机变量服从高斯分布犖（μ，σ２），那么它的微分熵
可以根据式（９）计算：

犺（犡）＝－∫
∞

－∞

１
２πσ槡２ｅｘｐ

（狓－μ）２
２σ２ ｌｏｇ１

２πσ槡２

ｅｘｐ（狓－μ）
２

２σ２ ｄ狓

＝１２ｌｏｇ２πｅσ
２ （９）

　　所以，微分熵特征可以利用短时傅里叶变换
（ＳｈｏｒｔｔｅｒｍＦｏｕｒｉｅｒｔｒａｎｓｆｏｒｍ），在脑电分析中常用
的５个频段（δ：１～３Ｈｚ，θ：４～７Ｈｚ，α：８～１３Ｈｚ，β：
１４～３０Ｈｚ和γ：３１～５０Ｈｚ）上计算得到．因此，６２导
脑电片段的微分熵特征总维数是３１０维．每一名被
试大约有３３００多脑电样本．
４３　性能评价指标

这里我们采用留一交叉验证（ｌｅａｖｅｏｎｅｓｕｂ
ｊｅｃｔｏｕｔｃｒｏｓｓｖａｌｉｄａｔｉｏｎ）方法进行性能评价．也就
是每次将其中一名被试的数据作为测试集（目标
域），而其他１２名被试的数据作为训练集（源域）．对
于在本文中指代的犌犲狀犲狉犻犮基线方法（ｂａｓｅｌｉｎｅ
ｍｅｔｈｏｄ），我们将所有可用的被试数据混合一起作
为训练数据，再利用线性支持向量机训练一个通用
分类器．我们也选择了所有可用的被试数据的子集，
这些被试他们与目标被试有着更加相似的扫视轨
迹，这种方法在本文中我们称之为犌犲狀犛狌犫．通过交
叉验证，我们发现源域被试中最佳子集数目为９，即
选取最相似的９名被试数据进行迁移．

我们比较了本文提出的被试迁移框架以及现有
的只利用脑电数据进行迁移学习的方法．其中，迁移
成分分析（ＴｒａｎｓｆｅｒＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，ＴＣＡ［４６］）和
核主成分分析（ＫｅｒｎｅｌＰｒｉｎｃｉｐｌｅＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，
ＫＰＣＡ）的核心思想是学习一组在源域和目标域中
共同的迁移成分，找到源域和目标域之间一个低维
特征子空间．在这个低维特征子空间中，两个域之间
的特征分布差异性可以被缩小，同时仍然保持不同
类别的判别信息．它们的目标是在没有任何目标域
标签数据的情况下，找到一个变换函数（·），使得
犘（（犡犛））≈犘（（犡犜））和犘（犢犛｜（犡犛））≈犘（犢犜｜
（犡犜））．ＴＣＡ和ＫＰＣＡ的子空间维数利用交叉验
证方法分别调节为２５和５０，两种方法都使用线性
核进行比较．

进一步，测地线流式核方法（ＧｅｏｄｅｓｉｃＦｌｏｗ
Ｋｅｒｎｅｌ，ＧＦＫ）［４７］集成了无数个子空间，这些子空间
表征源域和目标域之间几何和统计属性的变化．基
于适配正则化的迁移学习算法（ＡｄａｐｔａｔｉｏｎＲｅｇｕ
ｌａｒｉｚａｔｉｏｎＢａｓｅｄＴｒａｎｓｆｅｒＬｅａｒｎｉｎｇ，ＡＲＴＬ），同时
优化了结构风险函数（ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌｒｉｓｋｆｕｎｃｔｉｏｎ），域
之间的联合分布匹配（ｊｏｉｎｔｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ）以及流形
一致性（ｍａｎｉｆｏｌｄｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙ）［４８］．另外，我们也引入
了经典的核均值匹配算法（ＫｅｒｎｅｌＭｅａｎｍａｔｃｈｉｎｇ
Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＫＭＭ）作为比较．ＫＭＭ算法的思想是
估计源域和目标域之间的密度比例．由于计算存储
以及计算时间限制，对于ＴＣＡ和ＫＰＣＡ算法，我们
指定一名被试的数据作为目标域之后，随机选取其
余１２名被试训练数据的一个样本子集（５０００个样
本）作为训练集．之前相关研究［１１］发现，对于ＴＣＡ
和ＫＰＣＡ，模型性能在５０００个训练样本时基本稳
定．为了与之前研究结果进行比较，本文采用相同的
ＴＣＡ和ＫＰＣＡ训练方式．在本文中，我们采用一对
一策略（ｏｎｅｖｓ．ｏｎｅ）解决多类别分类器问题．

５　实验结果分析
本节将系统地比较本文所提方法与已有迁移学

习方法在脑电情绪识别上的性能．这里我们采用了
留一交叉验证方法．

图３展示了不同被试迁移方法的对比结果．前
９种方法只利用脑电数据进行被试迁移．其中，基线
方法，即利用ＳＶＭ训练通用分类器，取得了５０．４６％
均值和１７．１４％的标准差．ＫＭＭ方法由于不能准确
地估计源域和目标域之间的密度比例，在所有方法
中性能最差．根据两两被试之间的时空扫视轨迹比
较，我们能够找到与目标被试相似的扫视轨迹，再利
用源域中这些被试的数据训练迁移模型，即犌犲狀犛狌犫．
如何有效地选择正确的源域数据，从而达到自动的
有效知识迁移仍然是一个尚未解决的问题［４９５０］．

我们通常有很多潜在的源域数据可供选择，但
如果不能恰当地选取与我们目标域相关的集合，可
能会引起负迁移（ｎｅｇａｔｉｖｅｔｒａｎｓｆｅｒ）．所谓负迁移，
是指当源域和目标域的任务毫不相关，这样源域的
训练数据不仅没有用，反而会在目标域上产生适得
其反的效果．这里，我们探索了通过眼睛的时空扫视
轨迹对比来选取潜在的源域数据实现被试迁移．从
实验结果上看，我们发现犌犲狀犛狌犫的检测性能比使
用了全部源域数据的犌犲狀犲狉犻犮性能要稍微好些．这
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个结果表明，眼睛的扫视轨迹模式能在选取正确的
源域数据上提供有效的信息．

从图３我们可以看出，ＴＰＴ、ＴＣＡ和ＡＲＴＬ方
法均能显著提升只使用脑电数据的被试迁移性能．
同时ＴＰＴ方法在所有基于脑电的同质迁移模型中
表现最好．在ＴＰＴ框架中，基于密度估计的核矩阵
以及基于陆地移动距离的核矩阵的平均准确率和标
准差分别是６９．８５％／１１．９４％和７０．２０％／１０．８７％．
基于陆地移动距离的核矩阵取得了比基于密度估计

图３　不同的迁移学习方法在脑电情绪识别上的分类准确
率（前９种方法只使用了脑电数据构建被试迁移模
型，ＤＥ和ＥＭＤ分别是采用ＤＥ核矩阵以及ＥＭＤ核
矩阵的ＴＰＴ方法．Ｓｃａｎｐａｔｈ表示本文提出的基于扫
视轨迹核矩阵的改进的ＴＰＴ方法）

的核矩阵稍好的准确率．与通用分类器（５０．４６％／
１７．１４％）相比，ＴＰＴ算法表现出了更好的性能，也
证明了不同域（被试）之间进行知识迁移的有效性．
　　异质迁移模型Ｓｃａｎｐａｔｈ（如图３所示）利用了扫
视轨迹提取的异质知识进行被试迁移，达到了可比
的６９．７２％／１２．０７％的分类准确率（平均值／标准
差）．与传统的通用分类器相比，取得了１９．２６％分
类准确率的显著提升（单因素方差分析，ｏｎｅｗａｙ
ａｎａｌｙｓｉｓｏｆｖａｒｉａｎｃｅ，狆＜０．０１）．更重要的是，与以上
使用同质迁移学习方法不同的是，我们所提出的异
质迁移学习方法在训练过程中，目标域被试不需要
采集任何脑电数据．这在许多真实应用场景中非常
重要，原因是采集眼动追踪数据比脑电数据更加容
易更方便．而由本文提出的方法所构建的跨被试模
型仍然能够利用之前的脑电数据的表征特性进行情
绪识别．可比的性能表明在基于扫视轨迹的核矩阵
迁移方法中，脑电信号对于情绪的判别信息已经迁
移到目标被试．这些结果体现了我们所提异质迁移
学习方法的优势．而其他传统的只利用脑电特征进
行迁移的方法，并没有将情感处理过程中的其他有
效信息加以利用．

图４展示了在ＴＰＴ框架中用来度量不同被试
之间的相似性的核矩阵，包括基于密度估计，基于陆
地移动距离以及基于扫视轨迹的核矩阵．核矩阵中
较高的数值表示两个被试之间的模式越相似．实验
结果表明本文提出的异质迁移学习方法的有效性，
它从一个全新的角度充分利用了具有时空特性的眼
睛的扫视轨迹，进而实现了异质知识迁移．

图４　ＴＰＴ框架中，基于密度估计、基于陆地移动距离以及基于扫视轨迹的核矩阵
（图中每个方块数值表示两两被试之间数据分布的相似性）

　　本文提出的框架能够自然地推广到任何利用电
影片段作为刺激素材的情感脑机接口实验范式中．
虽然眼睛的扫视轨迹可能决定于特定的刺激素材以
及受到视觉感知处理（比如视觉属性中低层次，自下
而上的显著性等）和任务理解（比如场景理解等）的

影响，眼动追踪能够在相同特定刺激中用来量化不
同被试个体差异以及帮助解决在系统标定阶段脑电
信号的对齐问题．在系统标定阶段，可以采集相同刺
激素材下的眼动信号进行模型训练．这样可以减小
视觉感知处理和任务理解带来的影响，同时保留情
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感相关的眼动信息．眼睛的扫视轨迹被用于指导在
源域被试中迁移什么数据以及如何迁移这些情感信
息．利用眼睛的扫视轨迹进行系统标定后，可以构建
基于脑电的情绪识别模型，并应用于其他场景．

对于传统情感脑机接口框架，标定阶段需要采
集大量带有情感标签的脑电数据．而在我们的框架
中，新被试的标定阶段只需要采集眼动追踪数据，模
型能从其他潜在的源域被试的脑电信号中进行具有
情绪判别信息的迁移．这种方法非常适用于那些便
于采集眼动追踪数据的场景，同时自适应模型仍然
能够重复利用以往采集的具有情绪识别表征特性的
脑电数据，充分利用脑电信号在情绪识别任务中具
有高区分性的优势．

６　结　论
本文提出了一种新的异质迁移学习方法．该方

法利用具有时空特性的眼睛的扫视轨迹进行异质知
识迁移，从而能够构建个性化的基于脑电的情感模
型．与脑机接口领域已有的只使用脑电数据的同质
迁移学习框架不同，我们方法的主要创新点是利用
眼动追踪数据进行系统标定．本文系统地比较了所
提方法与已有迁移学习方法的性能．实验结果表明，
本文提出的方法取得了与只使用脑电的同质知识迁
移可比的性能，同时由于目标域被试在训练阶段不
需要采集任何脑电数据，缩短了目标域被试的系统
标定时间，有利于多模态情感脑机接口的实用化和
扩大多模态情感脑机接口的应用范围．
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