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基于时域正则化共空间模式的单次脑电情绪识别

成敏敏　 陆祖宏　 王海贤

（东南大学儿童发展与学习科学教育部重点实验室，南京２１００９６）
（东南大学学习科学研究中心，南京２１００９６）

摘要：通过使用单次提取脑电信号的分类技术进行情绪词的脑电（ＥＥＧ）识别研究．以中文情绪双字词为实
验材料，通过其诱发的ＥＥＧ信号，对正性词与中性词、负性词与中性词分别进行分类．使用时域正则化的共
空间模式对单次提取脑电信号进行特征提取，并利用线性判别分析方法进行特征分类，分类准确率集中于

５５％～６５％．置换检验验证了实验分类准确率的统计学显著性，表明了情绪词和中性词的成功识别，也有效
地证实了基于脑电信号的语言情绪信息的可识别性．此外，在１５名被试中，１０名被试的负性词与中性词识
别率显著，而仅有４名被试的正性词与中性词识别率显著，说明负性情绪更易被识别．
关键词：情绪识别；时域正则化；共空间模式；中文双字词；置换检验
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