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Ａｂｓｔｒａｃｔ:Ｅｌｅｃｔｒｏｅｎｃｅｐｈａｌｏｇｒａｐｈｉｃ (ＥＥＧ) ￣ｂａｓｅｄ ｅｍｏｔｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｈａｓ ｒｅｃｅｉｖｅｄ ｉｎｃｒｅａｓｉｎｇ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｅｌｄ ｏｆ ｈｕｍａｎ￣ｃｏｍ￣
ｐｕｔｅｒ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ (ＨＣＩ) ｒｅｃｅｎｔｌｙꎬｔｈｅｒｅ ｈｏｗｅｖｅｒ ｒｅｍａｉｎｓ ａ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ ｉｎ ｂｕｉｌｄｉｎｇ ａ ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ ｅｍｏｔｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
ｍｏｄｅｌꎬ ｏｎｅ ｏｆ ｗｈｉｃｈ ｉｎｃｌｕｄｅｓ ｔｈｅ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔｙ ｏｆ ａｎ ＥＥＧ￣ｂａｓｅｄ ｅｍｏｔｉｏｎ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ｔｒａｉｎｅｄ ｏｎ ａ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｔａｓｋ ｔｏ ｈａｎｄｌｅ ｏｔｈｅｒ ｔａｓｋｓ.Ｌｉｔ￣
ｔｌｅ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｈａｓ ｂｅｅｎ ｐａｉｄ ｔｏ ｔｈｉｓ ｉｓｓｕｅ. Ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ ｓｔｕｄｙ ｉｓ ｔｏ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅ ｔｈｅ ｆｅａｓｉｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｃｏｐｉｎｇ ｗｉｔｈ ｔｈｉｓ ｃｈａｌｌｅｎｇｅ ｕｓｉｎｇ ｆｅａｔｕｒｅ
ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ. １２ ｈｅａｌｔｈｙ ｖｏｌｕｎｔｅｅｒｓ ｗｅｒｅ ｅｍｏｔｉｏｎａｌｌｙ ｅｌｉｃｉｔｅｄ ｗｈｅｎ ｃｏｎｄｕｃｔｉｎｇ ｐｉｃｔｕｒｅ ｉｎｄｕｃｅｄ ａｎｄ ｖｉｄｅｏｉｎｄｕｃｅｄ ｔａｓｋｓ. Ｆｉｒｓｔｌｙꎬ ｓｕｐ￣
ｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ (ＳＶＭ) ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ｗａｓ ｅｘａｍｉｎｅｄ ｕｎｄｅｒ ｗｉｔｈｉｎ￣ｔａｓｋ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ( ｔｒａｉｎｅｄ ａｎｄ ｔｅｓｔｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｔａｓｋ) ａｎｄ
ｃｒｏｓｓ￣ｔａｓｋ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ( ｔｒａｉｎｅｄ ｏｎ ｏｎｅ ｔａｓｋ ａｎｄ ｔｅｓｔｅｄ ｏｎ ａｎｏｔｈｅｒ ｔａｓｋ) ｆｏｒ ｐｉｃｔｕｒｅｉｎｄｕｃｅｄ ａｎｄ ｖｉｄｅｏｉｎｄｕｃｅｄ ｔａｓｋｓ. Ｔｈｅ ｗｉｔｈｉｎ￣ｔａｓｋ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ ｆａｉｒｌｙ ｗｅｌｌ (ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ: ５１.６％ ｆｏｒ ｐｉｃｔｕｒｅ ｔａｓｋ ａｎｄ ９４.４％ ｆｏｒ ｖｉｄｅｏ ｔａｓｋ) . Ｃｒｏｓｓ￣ｔａｓｋ ｃｌａｓｓｉ￣
ｆｉｃａｔｉｏｎꎬ ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｄｅｔｅｒｉｏｒａｔｅｄ ｔｏ ｌｏｗ ｌｅｖｅｌｓ (ａｒｏｕｎｄ ４４％) . Ｔｒａｉｎｅｄ ａｎｄ ｔｅｓｔｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｍｏｓｔ ｒｏｂｕｓｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｕｂｓｅｔ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｂｙ
ＳＶＭ￣ｒｅｃｕｒｓｉｖｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｌｉｍｉｎａｔｉｏｎ (ＲＦＥ)ꎬ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｃｒｏｓｓ￣ｔａｓｋ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ｗａｓ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｔｏ ａｂｏｖｅ ６８％.
Ｔｈｅｓｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｕｇｇｅｓｔ ｔｈａｔ ｃｒｏｓｓ￣ｔａｓｋ ｅｍｏｔｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｉｓ ｆｅａｓｉｂｌｅ ｗｉｔｈ ｐｒｏｐｅｒ ｍｅｔｈｏｄｓ ａｎｄ ｂｒｉｎｇ ＥＥＧ￣ｂａｓｅｄ ｅｍｏｔｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
ｍｏｄｅｌｓ ｃｌｏｓｅｒ ｔｏ ｂｅｉｎｇ ａｂｌｅ ｔｏ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｅ ｅｍｏｔｉｏｎ ｓｔａｔｅｓ ｆｏｒ ａｎｙ ｔａｓｋｓ.
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ: Ｅｍｏｔｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎꎻ Ｅｌｅｃｔｒｏｅｎｃｅｐｈａｌｏｇｒａｐｈｉｃ (ＥＥＧ)ꎬ ｃｒｏｓｓ￣ｔａｓｋ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎꎬ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ￣ｒｅｃｕｒｓｉｖｅ
ｆｅａｔｕｒｅ ｅｌｉｍｉｎａｔｉｏｎ (ＳＶＭ￣ＲＦＥ)

１　 Ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ

　 　 Ｅｍｏｔｉｏｎ ｉｓ ａ ｐｓｙｃｈｏ￣ｐｈｙｓｉｏｌｏｇｉｃａｌ ｐｒｏｃｅｓｓ ｔｒｉｇ￣
ｇｅｒｅｄ ｂｙ ｃｏｎｓｃｉｏｕｓ ａｎｄ / ｏｒ ｕｎｃｏｎｓｃｉｏｕｓ ｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎ ｏｆ
ａｎ ｏｂｊｅｃｔ ｏｒ ａ ｓｉｔｕａｔｉｏｎꎬ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｏｆｔｅｎ ａｓｓｏｃｉａｔｅｄ
ｗｉｔｈ ｍｏｏｄꎬ ｔｅｍｐｅｒａｍｅｎｔꎬ ｐｅｒｓｏｎａｌｉｔｙ ｄｉｓｐｏｓｉｔｉｏｎ
ａｎｄ ｍｏｔｉｖａｔｉｏｎ[１] . Ｒｅｃｅｎｔｌｙ ｅｍｏｔｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｈａｓ
ｒｅｃｅｉｖｅｄ ｉｎｃｒｅａｓｉｎｇ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｅｌｄ ｏｆ ｈｕｍａｎ￣
ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ (ＨＣＩ)ꎬ ｓｉｎｃｅ ｉｔ ｗｏｕｌｄ ｂｅ ｖａｌｕ￣
ａｂｌｅ ｔｏ ｄｅｖｅｌｏｐ ａｎ ｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔ ｃａｐａｂｌｅ ｏｆ ｒｅｃｏｇｎｉｚｉｎｇ
ａ ｐｅｒｓｏｎ 'ｓ ｅｍｏｔｉｏｎａｌ ｓｔａｔｅｓ. Ｉｆ ｍａｃｈｉｎｅｓ ｃｏｕｌｄ ｐｅｒ￣
ｃｅｉｖｅ ａ ｐｅｒｓｏｎ’ ｓ ｅｍｏｔｉｏｎａｌ ｓｔａｔｅꎬ ＨＣＩ ｍａｙ ｂｅｃｏｍｅ
ｍｏｒｅ ｉｎｔｕｉｔｉｖｅꎬ ｓｍｏｏｔｈｅｒꎬ ａｎｄ ｍｏｒｅ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ. Ａｄｄｉ￣
ｔｉｏｎａｌｌｙꎬ ｉｔ ｉｓ ｅｘｔｒｅｍｅｌｙ ｎｅｃｅｓｓａｒｙ ｔｏ ｒｅｃｏｇｎｉｚｅ ｎｅｇａ￣
ｔｉｖｅ ｅｍｏｔｉｏｎｓ ｆｏｒ ｓｏｍｅ ｓｐｅｃｉａｌ ｗｏｒｋｅｒｓꎬ ｓｕｃｈ ａｓ ａｓ￣
ｔｒｏｎａｕｔｓ ａｎｄ ｄｒｉｖｅｒｓ. Ｔｈｅ ａｃｃｕｍｕｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｎｅｇａｔｉｖｅ ｅ￣
ｍｏｔｉｏｎｓ ｎｏｔ ｏｎｌｙ ａｆｆｅｃｔｓ ｔｈｅｉｒ ｗｏｒｋ ｑｕａｌｉｔｙ ａｎｄ ｅｆｆｉ￣

ｃｉｅｎｃｙ ｓｅｖｅｒｅｌｙꎬ ｂｕｔ ａｌｓｏ ｉｍｐｅｄｅｓ ｔｈｅ ｗｏｒｋ ｏｆ ｉｍ￣
ｍｕｎｅ ｓｙｓｔｅｍꎬ ｍａｋｉｎｇ ｐｅｏｐｌｅ ｍｏｒｅ ｖｕｌｎｅｒａｂｌｅ ｔｏ ｖｉ￣
ｒａｌ ｉｎｆｅｃｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｉｎｃｒｅａｓｉｎｇ ｒｅｃｏｖｅｒｙ ｔｉｍｅｓ ｆｒｏｍ ｓｕｒ￣
ｇｅｒｙ ｏｒ ｄｉｓｅａｓｅ[２] .
　 　 Ｃｕｒｒｅｎｔｌｙ ｉｎｃｒｅａｓｉｎｇ ｅｆｆｏｒｔｓ ｈａｖｅ ｂｅｅｎ ｄｅｐｌｏｙｅｄ
ｔｏ ｒｅｃｏｇｎｉｚｅ ｈｕｍａｎ ｅｍｏｔｉｏｎｓ ｕｓｉｎｇ ｐｈｙｓｉｏｌｏｇｉｃａｌ ｒｅ￣
ｓｐｏｎｓｅｓꎬ ａｍｏｎｇ ｗｈｉｃｈ ｅｌｅｃｔｒｏｅｎｃｅｐｈａｌｏｇｒａｍ
(ＥＥＧ)ꎬ ｅｌｅｃｔｒｏｃａｒｄｉｏｇｒａｍ (ＥＣＧ)ꎬ ｒｅｓｐｉｒａｔｉｏｎ ａｎｄ
ｓｋｉｎ ｃｏｎｄｕｃｔａｎｃｅ ａｒｅ ｔｈｅ ｆｏｕｒ ｍｏｓｔ ｐｒｅｖａｉｌｉｎｇ ｐｈｙｓｉ￣
ｏｌｏｇｉｃａｌ ｓｉｇｎａｌｓ ｕｓｅｄ ｉｎ ｅｍｏｔｉｏｎ ｓｔｕｄｉｅｓ. Ｍａｎｙ ｓｃｉｅｎ￣
ｔｉｆｉｃ ｒｅｐｏｒｔｓ ｕｓｅｄ ＥＥＧｓ ａｓ ａｎ ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｍｅａｓｕｒｅ ｔｏ
ｒｅｃｏｇｎｉｚｅ ｅｍｏｔｉｏｎ ｓｔａｔｅｓ ｂｕｔ ｏｔｈｅｒｓ ａｌｗａｙｓ ｐｅｒｆｏｒｍ
ｔｏｇｅｔｈｅｒꎬ ｔｗｏ ｏｒ ｍｏｒｅ ｉｓ ｃｏｍｍｏｎ. ＥＥＧ ｓｉｇｎａｌ ａｌｓｏ
ｐｒｏｖｉｄｅｓ ｃｏｎｓｉｄｅｒａｂｌｅ ａｄｖａｎｔａｇｅｓꎬ ｂｅｉｎｇ ｌａｒｇｅｌｙ ｉｎ￣
ｖｏｌｕｎｔａｒｙ ａｎｄ ｇｅｎｅｒａｌｌｙ ｌｅｓｓ ｍｅｄｉａｔｅｄ ｂｙ ｃｏｇｎｉｔｉｖｅ
ａｎｄ ｓｏｃｉａｌ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｓꎬ ｏｐｐｏｓｅｄｔｏ ａｕｄｉｏｖｉｓｕａｌ ｒｅｃｏｒｄ￣
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　 ＬＩＵ Ｓｈｕａｎｇ ｅｔ ａｌ: Ｃｒｏｓｓ￣ｔａｓｋ ｅｍｏｔｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ＥＥＧ ｍｅａｓｕｒｅｓ: ｆｉｒｓｔ ｓｔｅｐ ｔｏｗａｒｄｓ ｐｒａｃｔｉｃａｌ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ

ｉｎｇｓ ｓｕｃｈ ａｓ ｆａｃｉａｌ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎｓꎬ ｖｏｉｃｅ ａｎｄ ｇｅｓｔｕｒｅꎬ
ｔｈｕｓ ＥＥＧ ｈａｓ ｂｅｅｎ ａ ｐｒｉｍａｒｙ ｏｐｔｉｏｎ ｆｏｒ ｔｈｅ ｄｅｖｅｌｏｐ￣
ｍｅｎｔ ｏｆ ｏｎｌｉｎｅ ｅｍｏｔｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍｓ. Ｉｎ ｔｈｅｓｅ
ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｓｔｕｄｉｅｓꎬ ｍｏｒｅｏｖｅｒꎬ ｍａｎｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍａｔｅｒｉａｌｓ
ｈａｖｅ ｂｅｅｎ ｕｓｅｄ ｔｏ ｅｌｉｃｉｔ ｅｍｏｔｉｏｎｓ ｉｎ ｔｈｅ ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ
ｓｕｃｈ ａｓ ｆａｃｉａｌ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎｓ[３]ꎬ ｐｉｃｔｕｒｅｓ[４]ꎬ ｔｅｘｔｓ[５]ꎬ
ｍｕｓｉｃ [６]ꎬ ａｎｄ ｍｏｖｉｅｓ[７] . Ｓｐｅｃｉａｌｌｙꎬ ａｆｆｅｃｔｉｖｅ ｐｉｃ￣
ｔｕｒｅｓ ａｎｄ ｖｉｄｅｏｓ ａｒｅ ｔｈｅ ｔｗｏ ｍｏｓｔ ｐｏｐｕｌａｒ ｅｖｏｋｅｄ
ｓｔｉｍｕｌｉ. Ｙｏｈａｎｅｓ ｅｔ ａｌ. ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｄｉｓｃｒｅｔｅ ｗａｖｅｌｅｔ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ ｆｏｒ ｅｍｏｔｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｆｒｏｍ
ＥＥＧ ｓｉｇｎａｌｓ ｉｎ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｔｏ ｅｍｏｔｉｏｎａｌ ｐｉｃｔｕｒｅｓ. Ｔｈｅｉｒ
ｓｔｕｄｙ ａｃｈｉｅｖｅｄ ａ ｍａｘｉｍｕｍ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒａｔｅ ｏｆ ａｂｏｖｅ
８４.６％ ｆｏｒ ｔｗｏ ｅｍｏｔｉｏｎａｌ ｓｔａｔｅｓ[８] . Ｋｏｅｌｓｔｒａ ｅｔ ａｌ. [１]

ｐｒｅｓｅｎｔｅｄａ ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ ｄａｔａ ｓｅｔ ｏｆ ｅｌｅｃｔｒｏｅｎｃｅｐｈａｌｏ￣
ｇｒａｍ (ＥＥＧ) ａｎｄ ｐｅｒｉｐｈｅｒａｌ ｐｈｙｓｉｏｌｏｇｉｃａｌ ｓｉｇｎａｌｓ ｆｏｒ
ｔｈｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｈｕｍａｎ ａｆｆｅｃｔｉｖｅ ｓｔａｔｅｓꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ａｖｅｒ￣
ａｇｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｖａｌｅｎｃｅ ａｎｄ ａｒｏｕｓａｌ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｉｓ ａ￣
ｂｏｕｔ ６０％ ｆｏｒ ｔｗｏ￣ｌｅｖｅｌ ｃｌａｓｓ ｃａｓｅ. Ｍｅａｎｗｈｉｌｅ ｔｈｅ ｄａｔａ￣
ｂａｓｅ ｉｓ ｍａｄｅ ｐｕｂｌｉｃｌｙ ａｖａｉｌａｂｌｅꎬ ｔｈｅｎ Ｙｏｏ ｅｔ ａｌ. [９]

ｕｓｅｄ ｔｈｅ ｏｐｅｎ ｄａｔａｂａｓｅ ａｎｄ ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ ＥＥＧ￣ｂａｓｅｄ ｅ￣
ｍｏｔｉｏｎ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ Ｂａｙｅｓｉａｎ ｗｅｉｇｈｔｅｄ￣ｌｏｇ￣ｐｏｓ￣
ｔｅｒｉｏｒ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ａｌｇｏ￣
ｒｉｔｈｍꎬ ｆｏｒ ｔｈｅ ｔｗｏ￣ｌｅｖｅｌ ｃｌａｓｓ ｃａｓｅꎬ ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ａｃ￣
ｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｖａｌｅｎｃｅ ａｎｄ ａｒｏｕｓａｌ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｉｓ
７０.９％ ａｎｄ ７０.１％ꎬ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ. Ｆｏｒ ｔｈｅ ｔｈｒｅｅ￣ｌｅｖｅｌ
ｃｌａｓｓ ｃａｓｅꎬ ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｉｓ ５５. ４％ ａｎｄ
５５.２％ꎬ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ.
　 　 Ｎｅａｒｌｙ ａｌｌ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｓｔｕｄｉｅｓ ｔｅｎｄ ｔｏ ｐｒｏｖｉｄｅ ｅｖｉ￣
ｄｅｎｃｅ ｆｏｒ ｔｈｅ ｆｅａｓｉｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｕｓｉｎｇ ＥＥＧ ｍｅａｓｕｒｅｓ ｉｎ
ｔｈｅ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｏｆ ｅｍｏｔｉｏｎａｌ ｓｔａｔｅｓ. Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｔｈｅｒｅ
ｈａｓ ｂｅｅｎ ｆｅｗ ｓｔｕｄｙ ｒｅｐｏｒｔｓ ｏｎ ｒｅａｌ￣ｗｏｒｌｄ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ
ｔｏ ｄａｔｅꎬ ａｎｄ ｔｏ ｂｅ ｕｓｅｄ ｉｎ ｐｒａｃｔｉｃａｌ ｓｅｔｔｉｎｇｓꎬ ＥＥＧ￣
ｂａｓｅｄ ｅｍｏｔｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍｗｏｕｌｄ ｒｅｑｕｉｒｅ ａ
ｃｅｒｔａｉｎ ｆｌｅｘｉｂｉｌｉｔｙ ｉｎ ｒｅｃｏｇｎｉｚｉｎｇ ｅｍｏｔｉｏｎｓ ｓｏ ｔｈａｔ ｉｔ
ｃｏｕｌｄ ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅ ｔｏ ｏｔｈｅｒ ｔｉｍｅꎬ ｏｔｈｅｒ ｓｕｂｊｅｃｔｓ ａｎｄ ｅ￣
ｖｅｎ ａ ｎｅｗ ｓｉｔｕａｔｉｏｎ ｔｏ ｉｎｄｕｃｅ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｅｍｏｔｉｏｎｓ[１０] .
Ｉｆ ａ ｍｏｄｅｌ ｔｒａｉｎｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｄａｔａ ｏｆ ａ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ
ｐｅｒｆｏｒｍｉｎｇ ａ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｔａｓｋ ａｔ ｔｈｅ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｔｉｍｅ ｃａｎ
ｒｅｃｏｇｎｉｚｅ ｅｍｏｔｉｏｎ ｓｔａｔｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ ｐｅｒ￣
ｆｏｒｍｉｎｇ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｔａｓｋ ａｔ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｔｉｍｅ. Ｉｔ ｃａｎ ｂｅ

ｔｈｏｕｇｈｔ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｗａｓ ｉｎｄｅｅｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｔｈｅ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌꎬ ｔａｓｋ ｔｙｐｅ ａｎｄ ｔｈｅ ｔｉｍｅ[１１] . Ｏｆ ｔｈｅｓｅ
ｔｈｒｅｅ ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓꎬ ｍａｔｔｅｒｓ ｏｆ ｓｕｂｊｅｃｔ￣ｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ａｎｄ
ｔｉｍｅ￣ｄｅｐｅｎｄｅｎｔｈａｖｅ ｂｅｅｎ ａｄｄｒｅｓｓｅｄ ｉｎ ｏｎｌｙ ａ ｆｅｗ
ｐａｐｅｒｓ[２ꎬ １２] . Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｔｈｅ ｔａｓｋ￣ｄｅｐｅｎｄｅｎｔｉｓｓｕｅａｐ￣
ｐｅａｒｓ ｔｏ ｂｅ ａ ｍｏｒｅ ｉｎｔｒａｃｔａｂｌｅ ｃｈａｌｌｅｎｇｅ ａｎｄ ｔｈｅｒｅ ｈａｓ
ｂｅｅｎ ｎｏ ｅｆｆｏｒｔ ｔｏ ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｅ ｔｈｉｓ ｉｓｓｕｅ. Ｔｈｕｓ ｔｈｉｓ ｐａ￣
ｐｅｒ ｗａｓ ｔｏ ｃｏｐｅ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍａｔｉｃ ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ｔａｓｋ￣
ｔｏ￣ｔａｓｋ ｖａｒｉａｔｉｏｎｓꎬ ａｎｄ ｔｈｅｎ ｔｒｉｅｄ ｔｏ ｆｉｎｄ ｏｕｔ ｗｈｅｔｈｅｒ
ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｃｒｏｓｓ￣ｔａｓｋ ｅｍｏｔｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
ｃａｎ ｂｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｗｉｔｈ ｐｒｏｐｅｒ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ.
　 　 Ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｉｓ ｏｒｇａｎｉｚｅｄ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ. Ｓｅｃｔｉｏｎ ２
ａｄｄｒｅｓｓｅｓ ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙꎬ ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉ￣
ｍｅｎｔａｌ ｓｅｔｕｐ ａｎｄ ｄａｔａ ａｎａｌｙｓｉｓ. Ｓｅｃｔｉｏｎ ３ ｄｅｔａｉｌｓ ｔｈｅ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｗｉｔｈ ｗｉｔｈｉｎ￣ｔａｓｋ ａｎｄ ｃｒｏｓｓ￣ｔａｓｋ ｒｅｓｐｅｃ￣
ｔｉｖｅｌｙꎬ ａｎｄ ｆｕｒｔｈｅｒ ｃｒｏｓｓ￣ｔａｓｋ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ
Ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ￣ｒｅｃｕｒｓｉｖｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｌｉｍｉｎａｔｉｏｎ.
Ｔｈｅ ｄｉｓｃｕｓｓｉｏｎ ａｎｄ ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎ ａｒｅ ｓｔａｔｅｄ ｉｎ ｓｅｃｔｉｏｎｓ
４ ａｎｄ ５ꎬ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ.

２　 Ｍａｔｅｒｉａｌｓ ａｎｄ ｍｅｔｈｏｄｓ

２.１　 Ｅｍｏｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

　 　 Ａｓ ａｌｌ ｐｅｏｐｌｅ ｅｘｐｒｅｓｓ ｔｈｅｉｒ ｅｍｏｔｉｏｎｓ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｌｙꎬ ｉｔ
ｉｓ ｎｏｔ ａｎ ｅａｓｙ ｔａｓｋ ｔｏ ｊｕｄｇｅ ｏｒ ｔｏ ｍｏｄｅｌ ｈｕｍａｎ ｅｍｏ￣
ｔｉｏｎｓ. Ｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓ ｏｆｔｅｎ ｕｓｅ ｔｗｏ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ｔｏ ｅｘ￣
ｐｒｅｓｓ ｅｍｏｔｉｏｎｓ. Ｏｎｅ ａｐｐｒｏａｃｈ ｉｓ ｔｏ ｌａｂｅｌ ｅｍｏｔｉｏｎｓ ｉｎ
ｄｉｓｃｒｅｔｅ ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓꎬ ｌｉｋｅ ａｎｇｅｒꎬ ｈａｐｐｉｎｅｓｓꎬ ｌｏｖｅꎬ
ｅｔｃ[１３] . Ｓｏｍｅ ｐｓｙｃｈｏｌｏｇｉｓｔｓꎬ ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｐｏｉｎｔｅｄ ｏｕｔ ｔｈａｔ
ｅｍｏｔｉｏｎｓ ａｒｅ ｎｏｔ ｄｉｓｃｒｅｔｅ ｂｕｔ ｒａｔｈｅｒ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ｐｈｅ￣
ｎｏｍｅｎａ. Ａｎｏｔｈｅｒ ｗａｙ ｉｓ ｔｏ ｈａｖｅ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ ｏｒ
ｓｃａｌｅｓ ｔｏ ｃａｔｅｇｏｒｉｚｅ ｅｍｏｔｉｏｎｓ. Ａ ｃｏｍｍｏｎ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ
ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｔｈｅ ２￣Ｄ ｍｏｄｅｌ ｗｈｉｃｈ ｃｏｎｓｉｓｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ａｆｆｅｃｔｉｖｅ
ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ ｏｆ ｖａｌｅｎｃｅ ａｎｄ ａｒｏｕｓａｌ[１４] . Ｖａｌｅｎｃｅ ｒｅｐｒｅ￣
ｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｄｅｇｒｅｅ ｏｆ ｐｅｒｓｏｎａｌ ｐｌｅａｓｕｒｅꎬ ｆｒｏｍ ｕｎｐｌｅａｓａｎｔ￣
ｎｅｓｓ ｔｏ ｐｌｅａｓａｎｔｎｅｓｓ. Ｆｏｒ ｅｘａｍｐｌｅꎬ ｈａｐｐｉｎｅｓｓ ｈａｓ ａ ｐｏｓ￣
ｉｔｉｖｅ ｖａｌｅｎｃｅꎬ ｗｈｉｌｅ ｄｉｓｇｕｓｔ ｈａｓ ａ ｎｅｇａｔｉｖｅ ｖａｌｅｎｃｅ. Ａ￣
ｒｏｕｓａｌ ｅｘｐｒｅｓｓｅｓ ｔｈｅ ｄｅｇｒｅｅ ｏｆ ｅｘｃｉｔｅｍｅｎｔ ｆｅｌｔ ｂｙ ｓｕｂ￣
ｊｅｃｔｓꎬ ｆｒｏｍ ｃａｌｍｎｅｓｓ ｔｏ ｅｘｃｉｔｅｍｅｎｔ. Ｆｏｒ ｅｘａｍｐｌｅꎬ ｓａｄ￣
ｎｅｓｓ ｈａｓ ｌｏｗ ａｒｏｕｓａｌꎬ ｗｈｅｒｅａｓ ｆｅａｒ ｈａｓ ａ ｈｉｇｈ ａｒｏｕｓａｌ
ｌｅｖｅｌ. Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｅｍｏｔｉｏｎａｌ ｌａｂｅｌｓ ｃｏｕｌｄ ｂｅ ｐｌｏｔｔｅｄ ａｔ ｖａ￣
ｒｉｏｕｓ ｐｏｓｉｔｉｏｎｓ ｏｎ ｔｈｉｓ ２￣Ｄ ｓｐａｃｅ.
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２.２　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｓｅｔｕｐ

　 　 Ｉｎ ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ ｓｔｕｄｙꎬ ａ ｓｐｅｃｉｆｉｃａｌｌｙ ｄｅｓｉｇｎｅｄ
ｐｒｏｔｏｃｏｌ ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｔｗｏ ｔａｓｋｓꎬ ｐｉｃｔｕｒｅ ｉｎｄｕｃｅｄ ｔａｓｋ
ａｎｄ ｖｉｄｅｏ ｉｎｄｕｃｅｄ ｔａｓｋꎬ ｗａｓ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ ｔｈｒｏｕｇｈ ａｎ
ｅｍｏｔｉｏｎ ｅｌｉｃｉｔａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ. Ｔｗｏ ｔａｓｋｓ ｗｅｒｅ ｃｏｎｄｕｃ￣
ｔｅｄ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｙｓ ｔｏ ａｖｏｉｄ ｓｕｂｊｅｃｔｓ ｂｅｉｎｇ ｔｉｒｅｄ
ａｎｄ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｆｏｒｍ ｏｆ ｓｔｉｍｕｌａｔｉｏｎ. Ｃｏｎｃｒｅｔｅ￣
ｌｙꎬ ｅｍｏｔｉｏｎｓ ｗｅｒｅ ｉｎｄｕｃｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｐｉｃｔｕｒｅ ｔａｓｋ ｏｎｔｈｅ￣
ｆｉｒｓｔ ｄａｙꎬ ａｎｄ ｖｉｄｅｏ ｔａｓｋ ｏｎ ａｔ ｒｏｕｇｈｌｙ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｔｉｍｅ
ｏｆ ｔｈｅ ｏｔｈｅｒ ｄａｙ. Ｔｈｅ ｉｎｔｅｒｖａｌ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｗｏ ｔａｓｋｓ ｗａｓ
ａｂｏｕｔ ｏｎｅ ｗｅｅｋ. Ｂｏｔｈ ｕｔｉｌｉｚｅｄ ｔｈｅ ｓｔｉｍｕｌｉ ｃｏｎｔａｉｎｉｎｇ
ｔｈｅ ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ ｏｆ ｎｅｕｔｒａｌꎬ ｎｅｇａｔｉｖｅ ａｎｄ ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｅｍｏ￣
ｔｉｏｎｓ. Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｓｅｔｕｐ ｃｏｎｓｉｓｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｃｒｕｉｔ￣
ｍｅｎｔ ｏｆ ｅｌｉｇｉｂｌｅ ｓｕｂｊｅｃｔｓꎬ ｅｍｏｔｉｏｎａｌ ｅｌｉｃｉｔａｔｉｏｎ ａｎｄ
ｔｈｅ ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ ｏｆ ＥＥＧ ｄａｔａ.
２.２.１　 Ｓｕｂｊｅｃｔｓ
　 　 Ａ ｇｒｏｕｐ ｏｆ １２ ｈｅａｌｔｈｙ ｐａｒｔｉｃｉｐａｎｔｓ (６ ｆｅｍａｌｅꎬ ６
ｍａｌｅ) ｗｅｒｅ ｅｎｒｏｌｌｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ. Ａｌｌ ｐａｒｔｉｃｉｐａｎｔｓ
ｈａｄ ｎｏｒｍａｌ ｏｒ ｃｏｒｒｅｃｔｅｄ￣ｔｏ￣ｎｏｒｍａｌ ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ ｎｏｒｍａｌ
ｈｅａｒｉｎｇꎬ ａｎｄ ｎｏｎｅ ｏｆ ｔｈｅｍ ｈａｄ ａ ｈｉｓｔｏｒｙ ｏｆ ｓｅｖｅｒｅ
ｍｅｄｉｃａｌ ｔｒｅａｔｍｅｎｔꎬ ｐｓｙｃｈｏｌｏｇｉｃａｌ ｏｒ ｎｅｕｒｏｌｏｇｉｃａｌ ｄｉｓ￣
ｏｒｄｅｒｓ. Ａ ｓｉｇｎｅｄ ｃｏｎｓｅｎｔ ｗａｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｆｒｏｍ ｅａｃｈ
ｓｕｂｊｅｃｔ ｂｅｆｏｒｅ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｗａｓ ｃａｒｒｉｅｄ ｏｕｔ.
２.２.２　 Ｅｍｏｔｉｏｎａｌ Ｅｌｉｃｉｔａｔｉｏｎ
　 　 Ｔｏ ｅｖａｌｕａｔｅ ｗｈｅｔｈｅｒ ｔｈｅ ａｆｆｅｃｔｉｖｅ ｐｉｃｔｕｒｅｓ ａｎｄ
ｍｏｖｉｅ ｃｌｉｐｓ ｅｘｃｉｔｅ ｓｐｅｃｉｆｉｅｄ ｅｍｏｔｉｏｎａｌ ｓｔａｔｅｓ ｏｒ ｎｏｔꎬ
５８ ｓｕｂｊｅｃｔｓ ｗｈｏ ｄｉｄ ｎｏｔ ｔａｋｅ ｐａｒｔ ｉｎ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ
ｐａｒｔｉｃｉｐａｔｅｄ ｉｎ ａ ｑｕｅｓｔｉｏｎｎａｉｒｅ ｓｕｒｖｅｙ ｔｏ ｖｅｒｉｆｙ ｔｈｅ
ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅｓｅ ｅｌｉｃｉｔｏｒｓ ｂｅｆｏｒｅ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ.
Ｆｉｎａｌｌｙꎬ １４５ ｏｆ ３００ ｐｉｃｔｕｒｅｓ ａｎｄ １５ ｏｆ ７２ ｍｏｖｉｅ
ｃｌｉｐｓ ｗｅｒｅ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｗｉｔｈ ３ ｃｌｉｐｓ ｆｏｒ ｅａｃｈ ｅｍｏｔｉｏｎａｌ
ｓｔａｔｅꎬ ４５ ｐｉｃｔｕｒｅｓ ｆｏｒ ｈａｐｐｙ ｗｈｉｌｅ ２５ ｐｉｃｔｕｒｅｓ ｆｏｒ
ｅａｃｈ ｅｍｏｔｉｏｎａｌ ｓｔａｔｅ ｏｆ ｎｅｕｔｒａｌꎬ ｔｅｎｓｅꎬ ｓａｄ ａｎｄ ｄｉｓ￣
ｇｕｓｔ ｓｔａｔｅｓꎬ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ. Ｔｈｅｓｅ ｐｉｃｔｕｒｅｓ ａｎｄ ｍｏｖｉｅ
ｃｌｉｐｓ ｃｏｕｌｄ ｅｌｉｃｉｔ ｓｉｎｇｌｅ ｄｅｓｉｒｅｄ ｅｍｏｔｉｏｎ. Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉ￣
ｍｅｎｔａｌ ｐｒｏｔｏｃｏｌ ｉｎｃｌｕｄｅｄ ｔｈｅ ｓｅｒｉｅｓ ｏｆ ｓｔｅｐｓ ｓｃｈｅｍａｔｉ￣
ｃａｌｌｙ ｄｅｐｉｃｔｅｄ ｉｎ Ｆｉｇ.２ ａｎｄ Ｆｉｇ.３ ｆｏｒ ｔｈｅ ｐｉｃｔｕｒｅ ｉｎ￣
ｄｕｃｅｄ ａｎｄ ｖｉｄｅｏ ｉｎｄｕｃｅｄ ｔａｓｋｓꎬ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ.
　 　 Ｉｎ ｔｈｅ ｐｉｃｔｕｒｅ ｉｎｄｕｃｅｄ ｔａｓｋꎬ ａｆｆｅｃｔｉｖｅ ｅｌｉｃｉｔａｔｉｏｎ
ｗａｓ ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ ｂｙ ｐｒｏｊｅｃｔｉｎｇ ａ ｓｅｔ ｏｆ ｐｉｃｔｕｒｅｓ ｏｎｔｏ ａ
ＰＣ ｍｏｎｉｔｏｒ.Ａｓ ｃａｎ ｂｅ ｓｅｅｎｉｎ Ｆｉｇ.２ꎬ ｔｈｅ ｓｌｉｄｅ ｓｈｏｗ
ｗａｓ ｃｏｍｐｒｉｓｅｄ ｏｆ ｆｉｖｅ ｓｅｓｓｉｏｎｓ ｏｆ ｐｉｃｔｕｒｅｓꎬ ｅａｃｈ
ｃｏｎｔａｉｎｉｎｇ ２９ ｔｒｉａｌｓ. Ｉｎ ａ ｔｒｉａｌꎬ ａ １￣ｓｅｃｏｎｄ ｃｕｅ ｗａｓ

ｄｉｓｐｌａｙｅｄ ｔｏ ｉｍｐｌｙ ｔｈｅ ｃｏｍｍｅｎｃｅｍｅｎｔ ｏｆ ｔｈｅ ｔｒｉａｌ
ａｎｄ ａ ５￣ｓｅｃｏｎｄ ｐｉｃｔｕｒｅ ｄｉｓｐｌａｙ ｆｏｌｌｏｗｅｄ ｂｙ ｓｅｌｆ￣ａｓ￣
ｓｅｓｓｍｅｎｔ ｏｎ ａ ｄｉｓｃｒｅｔｅ ９￣ｐｏｉｎｔ ｓｃａｌｅ ｆｏｒ ｖａｌｅｎｃｅ ａｎｄ
ａｒｏｕｓａｌ ｔｈｅｎ ｔｏｏｋ ｐｌａｃｅ.Ｔｈｅ ｓｕｂｊｅｃｔｓ ｗｅｒｅ ｒｅｑｕｉｒｅｄ ｔｏ
ｒａｔｅ ｖａｌｅｎｃｅꎬ ａｒｏｕｓａｌ ａｎｄ ｔｈｅ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｅｍｏｔｉｏｎ ｔｈｅｙ
ｈａｄ ｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅ ｄｕｒｉｎｇ ｐｉｃｔｕｒｅ ｖｉｅｗｉｎｇ. Ｉｔ ｉｓ ｗｏｒｔｈｙ
ｔｏ ｎｏｔｅ ｔｈａｔꎬ ｆｕｒｔｈｅｒｍｏｒｅꎬ ｏｆ ｔｈｅ ２９ ｔｒｉａｌｓ ｉｎ ｅａｃｈ
ｓｅｓｓｉｏｎꎬ ｆｉｖｅ ｎｅｕｔｒａｌ ｐｉｃｔｕｒｅｓ ｗｅｒｅ ｄｉｓｐｌａｙｅｄ ｆｉｒｓｔꎬ
ｆｏｌｌｏｗｅｄ ｂｙ ｎｉｎｅ ｈａｐｐｙ ｏｎｅｓꎬ ｆｉｖｅ ｔｅｎｓｅ ｏｎｅｓꎬ ｆｉｖｅ
ｓａｄ ｏｎｅｓ ａｎｄꎬ ｌａｓｔꎬ ｆｉｖｅ ｄｉｓｇｕｓｔ ｐｉｃｔｕｒｅｓ. Ｉｔ ｓｅ￣
ｑｕｅｎｃｅｓ ｆｉｖｅ ｅｍｏｔｉｏｎｓ ｉｎ ａ ｗａｙ ｔｈａｔ ｓｕｐｐｏｓｅｄｌｙ
ｍａｋｅｓ ｉｔ ｅａｓｉｅｒ ｆｏｒ ｍａｎｙ ｐｅｏｐｌｅ ｔｏ ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ａｎ
ｅｍｏｔｉｏｎ ｓｔａｔｅ ｔｏ ａｎｏｔｈｅｒ.

Ｆｉｇ. １　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｐｉｃｔｕｒｅ ｉｎｄｕｃｅｄ ｔａｓｋ

Ｆｉｇ. ２　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｖｉｄｅｏ ｉｎｄｕｃｅｄ ｔａｓｋ

Ｆｉｇ. ３　 ＥＥＧ ｃａｐ ｌａｙｏｕｔ ｏｆ ３０ ｃｈａｎｎｅｌｓ
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　 ＬＩＵ Ｓｈｕａｎｇ ｅｔ ａｌ: Ｃｒｏｓｓ￣ｔａｓｋ ｅｍｏｔｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ＥＥＧ ｍｅａｓｕｒｅｓ: ｆｉｒｓｔ ｓｔｅｐ ｔｏｗａｒｄｓ ｐｒａｃｔｉｃａｌ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ

　 　 Ｉｎ ｔｈｅ ｖｉｄｅｏ ｉｎｄｕｃｅｄ ｔａｓｋꎬ ａ ｇｒｏｕｐ ｏｆ ｍｏｖｉｅ
ｃｌｉｐｓ ｗｅｒｅ ｕｓｅｄ ａｓ ｅｌｉｃｉｔｏｒｓ. Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｃｏｎｓｉｓｔｅｄ
ｏｆ １５ ｓｅｓｓｉｏｎｓꎬ ａｎｄ ｉｎ ｅａｃｈ ｓｅｓｓｉｏｎꎬ ａ ｍｏｖｉｅ ｃｌｉｐ
ｗａｓ ｄｉｓｐｌａｙｅｄ ｆｏｒ ａｂｏｕｔ ５ ｍｉｎｕｔｅｓꎬ ｐｒｅｃｅｄｅｄ ｂｙ ａ ５ｓ
ｒｅｄ ｃｉｒｃｌｅ ａｓ ｔｈｅ ｈｉｎｔ ｏｆ ｓｔａｒｔ. Ａｔ ｔｈｅ ｅｎｄ ｏｆ ｅａｃｈ
ｃｌｉｐꎬ ｔｈｅ ｓｕｂｊｅｃｔｓ ｗｅｒｅ ａｌｓｏ ｒｅｑｕｉｒｅｄ ｔｏ ｒａｔｅ ｖａｌｅｎｃｅꎬ
ａｒｏｕｓａｌ ａｎｄ ｔｈｅ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｅｍｏｔｉｏｎ ｔｈｅｙ ｈａｄ ｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅ
ｄｕｒｉｎｇ ｍｏｖｉｅ ｖｉｅｗｉｎｇ. Ｅａｃｈ ｓｅｓｓｉｏｎ ｗａｓ ｆｏｌｌｏｗｅｄ ｂｙ
ａ ｓｈｏｒｔ ｂｒｅａｋꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｒｅｃｏｒｄｉｎｇｓ ｔｏｏｋ ｐｌａｃｅ ｗｈｅｎｅｖ￣
ｅｒ ｔｈｅ ｓｕｂｊｅｃｔ ｗａｓ ｒｅａｄｙ ｔｏ ｗａｔｃｈ ｔｈｅ ｎｅｘｔ ｖｉｄｅｏ.
Ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｖｉｄｅｏ ｔａｓｋꎬ ＳｔｅｒｅｏＰｈｉｌｉｐｓ ｓｐｅａｋｅｒｓ ｗｅｒｅ
ｕｓｅｄ ａｎｄ ｔｈｅ ｖｉｄｅｏ ｖｏｌｕｍｅ ｗａｓ ｓｅｔ ａｔ ｒｅｌａｔｉｖｅｌｙ ｌｏｕｄ
ｌｅｖｅｌ. Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｅａｃｈ ｐａｒｔｉｃｉｐａｎｔ ｗａｓ ａｓｋｅｄ ｂｅｆｏｒｅ
ｔｈｅ ｔａｓｋ ｗｈｅｔｈｅｒ ｔｈｅ ｖｏｌｕｍｅ ｗａｓ ｃｏｍｆｏｒｔａｂｌｅ ａｎｄ ｉｔ
ｗａｓ ａｄｊｕｓｔｅｄ ｗｈｅｎ ｎｅｃｅｓｓａｒｙ.
　 　 Ｉｔ ｉｓ ｓｈｏｕｌｄ ｂｅ ｎｏｔｅｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｓｕｂｊｅｃｔｓ’ ｒａｔｉｎｇｓ
ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ａｒｅ ｕｓｅｄ ａｓ ｔｈｅ ｒｅａｌ ｄａｔａ ｌａｂｅｌ
ｆｏｒ ｔｈｅ ｅｍｏｔｉｏｎ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ. Ｆｕｒｔｈｅｒｍｏｒｅꎬ ｉｔ ｗａｓ ｔｈｅｎ
ｎｅｃｅｓｓａｒｙ ｔｏ ｄｅｃｉｄｅ ｕｐｏｎ ａ ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ ｗｈｉｃｈ ｅｎａｂｌｅｄ
ｔｈｅ ｅｌｉｃｉｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｅｍｏｔｉｏｎｓ ｉｎ ｓｕｃｈ ａ ｗａｙ ｔｈａｔ ｔｈｅｙ
ｗｅｒｅ ｎｅｉｔｈｅｒ ｂｉａｓｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｍｏｏｄ ｏｆ ｔｈｅ ｐａｒ￣
ｔｉｃｉｐａｎｔ ｎｏｒ ｂｙ ｅｍｏｔｉｏｎｓ ｅｌｉｃｉｔｅｄ ｅａｒｌｙ ｏｎ ｉｎ ｔｈｅ ｅｘ￣
ｐｅｒｉｍｅｎｔ. Ｔｏ ａｃｈｉｅｖｅ ｔｈｉｓꎬ ｗｅ ａｄｏｐｔｅｄ ａ ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ
ｗｈｅｒｅｂｙ ｐａｒｔｉｃｉｐａｎｔｓ ｗｏｕｌｄ ｒｅｓｔ ｆｏｒ ５ ｍｉｎｕｔｅｓ ｂｅｆｏｒｅ
ｂｅｇｉｎｎｉｎｇ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ. Ｅａｃｈ ｐａｒｔｉｃｉｐａｎｔ ｗａｓ ｔｈｅｎ
ｓｈｏｗｎ ｍａｔｅｒｉａｌｓ ｉｎ ｔｈｅ ｏｒｄｅｒ ｏｆ ｎｅｕｒａｌꎬ ｈａｐｐｙꎬ
ｔｅｎｓｅꎬ ｓａｄꎬ ａｎｄ ｄｉｓｇｕｓｔ.
　 　 Ｆｏｒ ｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｓｔｉｍｕｌｉ ａｎｄ ｔｈｅ ｒｅｃｏｒｄｉｎｇ
ｏｆ ｔｈｅ ｓｕｂｊｅｃｔｓ’ ｒａｔｉｎｇｓꎬ Ｅｐｒｉｍｅ２. ０ ｓｏｆｔｗａｒｅ ｗａｓ
ｕｓｅｄ. Ｔｈｅ ｐｉｃｔｕｒｅｓ ａｎｄ ｖｉｄｅｏｓ ｗｅｒｅ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｏｎ ａ
２１￣ｉｎｃｈ ｓｃｒｅｅｎ ａｎｄ ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｍｉｎｉｍｉｚｅ ｅｙｅ ｍｏｖｅ￣
ｍｅｎｔｓꎬ ａｌｌ ｓｔｉｍｕｌｉ ｗｅｒｅ ｄｉｓｐｌａｙｅｄ ａｔ ｔｈｅ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｏｆ
１０２４×７６８.
２.２.３　 Ｄａｔａ ｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎ
　 　 Ｆｏｒ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔꎬ ａ ｑｕｉｅｔ ｌｉｓｔｅｎｉｎｇ ｒｏｏｍ ｗａｓ
ｐｒｅｐａｒｅｄ ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｅｎｓｕｒｅ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｓｕｂｊｅｃｔｓ ｃｏｕｌｄ
ｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅ ｔｈｅ ｅｍｏｔｉｏｎｓ ｅｖｏｋｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｐｉｃｔｕｒｅｓ ｏｒ
ｔｈｅ ｖｉｄｅｏｓ ｕｎｄｉｓｔｕｒｂｅｄ. ３０￣ｃｈａｎｎｅｌｓ ＥＥＧ ｓｉｇｎａｌｓ
ｗｅｒｅ ｒｅｃｏｒｄｅｄ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｌｙ ｕｓｉｎｇ ａ Ｎｅｕｒｏｓｃａｎ４. ５
ａｍｐｌｉｆｉｅｒ ｓｙｓｔｅｍ. Ｔｈｅ ｅｌｅｃｔｒｏｄｅｓ ｗｅｒｅ ｐｌａｃｅｄ ｏｎ ｔｈｅ
ｓｃａｌｐ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｅｘｔｅｎｓｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
１０￣２０ ｅｌｅｃｔｒｏｄｅ ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ[１５] . ＥＥＧ ｃａｐ ｌａｙ￣

ｏｕｔ ｏｆ ３０ ｃｈａｎｎｅｌｓ ｉｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇｕｒｅ ５. Ａｌｌ ｃｈａｎｎｅｌｓ
ｗｅｒｅ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｄ ｔｏ ｒｉｇｈｔ ｍａｓｔｏｉｄ ａｎｄ ｇｒｏｕｎｄｅｄ ｃｅｎ￣
ｔｒａｌ ｒｅｇｉｏｎ. Ｔｈｅ ｓｉｇｎａｌｓ ｗｅｒｅ ｆｉｌｔｅｒｅｄ ａｔ １￣４５ Ｈｚꎬ
ｄｉｇｉｔｉｚｅｄ ａｔ １ꎬ０００ Ｈｚ ａｎｄ ｓｔｏｒｅｄ ｉｎ ａ ＰＣ ｆｏｒ ｏｆｆｌｉｎｅ
ａｎａｌｙｓｉｓ. Ｅｙｅ ｍｏｖｅｍｅｎｔｓ ａｎｄ ｂｌｉｎｋｓ ｗｅｒｅ ｍｏｎｉｔｏｒｅｄ
ｂｙ ｒｅｃｏｒｄｉｎｇ ｔｈｅ ｈｏｒｉｚｏｎｔａｌ ａｎｄ ｖｅｒｔｉｃａｌ ＥＯＧ.

２.３　 Ｄａｔａ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

２.３.１　 Ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
　 　 Ｐｒｉｏｒ ｔｏ ｃａｌｃｕｌａｔｉｎｇ ｆｅａｔｕｒｅｓꎬ ａ ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
ｓｔａｇｅ ｏｆ ｔｈｅ ＥＥＧ ｓｉｇｎａｌｓ ｉｓ ｒｅｑｕｉｒｅｄ. Ａｌｌ ｃｈａｎｎｅｌｓ
ｗｅｒｅ ｒｅ￣ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｄ ｔｏ ｂｉｌａｔｅｒａｌ ｍａｓｔｏｉｄꎬ ｄｏｗｎ￣ｓａｍ￣
ｐｌｅｄ ｔｏ １２８ Ｈｚꎬ ａｎｄ ｆｉｌｔｅｒｅｄ ａｔ １￣４５Ｈ. ＥＯＧ ａｒｔｉｆａｃｔｓ
ｗｅｒｅ ｒｅｍｏｖｅｄ ｕｓｉｎｇ ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ
( ＩＣＡ) . Ｉｎ ｔｈｅ ｐｉｃｔｕｒｅ ｉｎｄｕｃｅｄ ｔａｓｋꎬ １ｓ￣ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ
ｆｒｏｍ １ｓ ｔｏ ２ｓ ａｆｔｅｒ ｅａｃｈ ｐｉｃｔｕｒｅ ｏｎｓｅｔ ｗａｓ ｉｎｔｅｒｃｅｐｔｅｄ
ｆｏｒ ｆｕｒｔｈｅｒ ａｎａｌｙｓｉｓ. １ｓ￣ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｗａｓ ｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄ
ａｓ ａ ｖａｌｉｄ ｓａｍｐｌｅ ｉｎ ｔｈｅ ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ. Ｉｎ ｔｈｅ
ｖｉｄｅｏ ｉｎｄｕｃｅｄ ｔａｓｋꎬ ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｄａｔａ ｓｅｇｍｅｎｔｓ ｗｅｒｅ
ｐｉｃｋｅｄ ｏｕｔ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｓｕｂｊｅｃｔｓ’ ｓｅｌｆ￣ｒｅｐｏｒｔ ａ￣
ｂｏｕｔ ｗｈｉｃｈ ｐｅｒｉｏｄ ｏｆ ｔｉｍｅ ｔｈｅｙ ｆｅｌｔ ｔｈｅ ｅｍｏｔｉｏｎ
ｓｔｒｏｎｇｌｙ. １ｓ￣ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｗａｓ ａｌｓｏ ｒｅｇａｒｄｅｄ ａｓ ａ
ｓａｍｐｌｅ ｉｎ ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓꎬ ｔｈｕｓ ｄｏｚｅｎｓ ｏｆ ｓａｍ￣
ｐｌｅｓ ｃａｎ ｂｅ ｄｒａｗｎ ｉｎ ｅａｃｈ ｖｉｄｅｏ ｃｌｉｐ.
２.３.２　 Ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ
　 　 Ｔｈｅ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｐｏｗｅｒ ｏｆ ＥＥＧ ｓｉｇｎａｌｓ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｂａｎｄｓ ｗａｓ ｆｏｕｎｄ ｔｏ ｃｏｒｒｅｌａｔｅ ｗｉｔｈ ｅｍｏｔｉｏｎｓ[１６ꎬ １７] . Ｉｎ
ｔｈｉｓ ｍｅｔｈｏｄꎬ ｐｏｗｅｒ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｄｅｎｓｉｔｙ ( ＰＳＤ) ｆｒｏｍ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｂａｎｄｓ ｗａｓ ｃｏｍｐｕｔｅｄ ｕｓｉｎｇ ＡＲ ｍｏｄｅｌ ｗｉｔｈ
ｔｈｅ Ｂｕｒｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ. Ｉｎ ＡＲ ｍｏｄｅｌꎬ ｔｈｅ ｓｅｒｉｅｓ ｗｅｒｅ
ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ｂｙ ａ ｌｉｎｅａｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｅｑｕａｔｉｏｎ ｉｎ ｔｉｍｅ ｄｏ￣
ｍａｉｎ:

ｘ ｎ( ) ＝ ￣∑
ｐ

ｉ ＝ ０
αｉｘ ｎ￣ｉ( ) ＋ ｗ(ｎ)

　 　 Ｈｅｒｅ ａ ｃｕｒｒｅｎｔ ｓａｍｐｌｅ ｘ(ｎ) ｉｓ ａ ｌｉｎｅａｒ ｆｕｎｃｔｉｏｎ
ｏｆ ｐｐｒｅｖｉｏｕｓ ｓａｍｐｌｅｓ ｐｌｕｓ ａｎ ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ａｎｄ ｉｄｅｎｔｉ￣
ｃａｌｌｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ ｗｈｉｔｅ ｎｏｉｓｅ ｉｎｐｕｔ ｗ(ｎ) . Ｔｈｅ Ｂｕｒｇ
ａｐｐｒｏａｃｈ ｗａｓ ｅｍｐｌｏｙｅｄ ｔｏ ｅｓｔｉｍａｔｅ ＡＲ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ
ｓｉｎｃｅ ＡＲ ｍｏｄｅｌ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｉｓ ａｐｐｒｏａｃｈ ｗａｓ ａｌ￣
ｗａｙｓ ｓｔａｂｌｅ. Ａｄｄｉｔｉｏｎａｌｌｙꎬ ｉｔ ｈａｓ ａ ｒｅｌａｔｉｖｅｌｙ ｂｅｔｔｅｒ
ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ａｕｔｏ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ.
　 　 Ａｖｅｒａｇｅ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｐｏｗｅｒ ｆｒｏｍ ｓｉｘ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｂｉｎｓ

０２
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ｗｅｒｅ ｐｉｃｋｅｄ ｏｕｔ ａｓ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ａｎａｌｙｓｉｓꎬ
ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ θ(４~８ Ｈｚ)ꎬ α(８~１３ Ｈｚ)ꎬ β１ (１３~１８ Ｈｚ)ꎬ
β２(１８~３０ Ｈｚ)ꎬ γ１(３０ ~ ３６Ｈｚ) ａｎｄ γ２ (３６ ~ ４４ Ｈｚ).
Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅꎬ １８０ (６ ｐｅｒ ｃｈａｎｎｅｌ × ３０ ｃｈａｎｎｅｌｓ) ｆｅａｔｕｒｅｓ
ｗｅｒｅ ｉｎｃｌｕｄｅｄ ｉｎ ｅａｃｈ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｔ.
２.３.３　 Ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ
　 　 ＳＶＭ ｉｓ ａ ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗｈｉｃｈ ｕ￣
ｓｅｓ ａ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ ｈｙｐｅｒｐｌａｎｅ ｔｏ ｉｄｅｎｔｉｆｙ ｃｌａｓｓｅｓ. Ｔｈｅ
ｇｏａｌ ｏｆ ＳＶＭ ｉｓ ｔｏ ｆｉｎｄ ａｎ ｏｐｔｉｍａｌ ｈｙｐｅｒｐｌａｎｅ ｗｉｔｈ ｔｈｅ
ｍａｘｉｍａｌ ｍａｒｇｉｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｗｏ ｃｌａｓｓｅｓ ｏｆ ｄａｔａ [２５] . Ｉｎ ｔｈｅ
ｅｍｏｔｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓꎬ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｗｅｒｅ ｍａｐｐｅｄ
ｕｓｉｎｇ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｒａｄｉａｌ ｂａｓｉｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｉｎｔｏ ｈｉｇｈ￣ｄｉｍｅｎ￣
ｓｉｏｎａｌ ｋｅｒｎｅｌ ｓｐａｃｅ.

ｋ ｘꎬｙ( ) ＝ ｅｘｐ ( ｘ￣ｙ ２ / ２ σ２)

　 　 Ｔｈｅ ｐｅｎａｌｔｙ ｐａｒａｍｅｔｅｒ Ｃ ｗａｓ ｓｅｔ ｔｏ １ ａｓ ｔｈｅ ｄｅ￣
ｆａｕｌｔ ｖａｌｕｅ ｉｎ ｔｈｅ ＬｉｂＳＶＭ ｔｏｏｌｋｉｔ.
　 　 Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒꎬ ｔｈｅ ｄａｔａ ｆｒｏｍ ｂｏｔｈ ｔａｓｋｓ (ｐｉｃｔｕｒｅ
ｉｎｄｕｃｅｄ ｔａｓｋꎬ Ｐꎻ ｖｉｄｅｏ ｉｎｄｕｃｅｄ ｔａｓｋꎬ Ｖ) ｗｅｒｅ ｕｓｅｄ
ｔｏ ｔｒａｉｎ ａｎｄ ｔｅｓｔ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ＳＶＭｓ ｆｏｒ ｅａｃｈ ｐａｒｔｉｃｉｐａｎｔ.
Ｅａｃｈ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｔｅｓｔｉｎｇ ｓｅｔｓ ｗａｓ ｌａ￣
ｂｅｌｅｄ ａｃｃｏｒｄｉｎｇｌｙ (ＰＰꎬ ＶＶꎬ ＰＶꎬ ＶＰ) . “ＰＰ” ｌａ￣
ｂｅｌｌｅｄ ｔｈｅ ｗｉｔｈｉｎ￣ｔａｓｋ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎꎬ ｉｎ ｗｈｉｃｈ ｔｈｅ ｔｒａｉｎ￣
ｉｎｇ ａｎｄ ｔｅｓｔｉｎｇ ｓｅｔｓ ｃａｍｅ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｐｉｃｔｕｒｅ ｉｎｄｕｃｅｄ
ｔａｓｋ. Ｓｉｍｉｌａｒｌｙꎬ “ＶＶ” ｌａｂｅｌｌｅｄ ｔｈｅ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ ｕｎｄｅｒ
ｗｈｉｃｈ ｂｏｔｈ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｔｅｓｔｉｎｇ ｓｅｔｓ ｃａｍｅ ｆｒｏｍ
ｔｈｅ ｖｉｄｅｏ ｉｎｄｕｃｅｄ ｔａｓｋ. Ｔｈｅ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ ｕｎｄｅｒ ｗｈｉｃｈ
ｔｈｅ ＳＶＭ ｗａｓ ｔｒａｉｎｅｄ ｏｎ ｐｉｃｔｕｒｅ ｉｎｄｕｃｅｄ ｔａｓｋ ( Ｐ)
ａｎｄ ｔｅｓｔｅｄ ｏｎ ｖｉｄｅｏ ｉｎｄｕｃｅｄ ｔａｓｋ (Ｖ) ｗａｓ ｌａｂｅｌｅｄ
ｗｉｔｈ “ＰＶ”ꎬ ｗｈｉｌｅ ｔｈｅ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ ｕｎｄｅｒ ｗｈｉｃｈ ｔｈｅｙ
ｗｅｒｅ ｔｒａｉｎｅｄ ｏｎ ｖｉｄｅｏ ｉｎｄｕｃｅｄ ｔａｓｋ (Ｖ) ａｎｄ ｔｅｓｔｅｄ
ｏｎ ｐｉｃｔｕｒｅ ｉｎｄｕｃｅｄ ｔａｓｋ (Ｐ) ｗａｓ ｌａｂｅｌｅｄ ｗｉｔｈ “ＶＰ” .
１８０ (６ ｐｅｒ ｃｈａｎｎｅｌ × ３０ ｃｈａｎｎｅｌｓ) ｆｅａｔｕｒｅｓ ｗｅｒｅ ｉｎ￣
ｃｌｕｄｅｄ ｉｎ ｅａｃｈ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｔ ｔｈａｔ ｗａｓ ｍｅｎｔｉｏｎｅｄ ａｂｏｖｅ.
２.３.４　 Ｒｅｃｕｒｓｉｖｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｌｉｍｉｎａｔｉｏｎ (ＲＦＥ)
　 　 Ｓｉｎｃｅ ｎｏｔ ａｌｌ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｃａｒｒｙ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｉｎｆｏｒ￣
ｍａｔｉｏｎꎬ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｉｓ ｎｅｃｅｓｓａｒｙ ｆｏｒ ｄｅｃｒｅａｓｉｎｇ
ａｎｄ ｄｉｓｃａｒｄｉｎｇ ｒｅｄｕｎｄａｎｔ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｔｈａｔ ｃａｎ ｐｏｔｅｎｔｉａｌｌｙ
ｄｅｔｅｒｉｏｒａｔｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ. ＳＶＭ￣ＲＦＥ
(Ｌａｌ ｅｔ ａｌ.ꎬ２００４) ｃｏｎｓｉｓｔｓ ｏｆ ａ ｗｒａｐｐｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ
ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｉｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｐｏｗｅｒｆｕｌ ＳＶＭ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎꎬ ｗｈｉｃｈ ｈａｓ ｂｅｅｎ ｓｕｃｃｅｓｓｆｕｌｌｙ ｕｓｅｄ ｆｏｒ

ｎｕｍｅｒｏｕｓ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ. Ｔｈｉｓ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ
ｗａｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｂｙ Ｇｕｙｏｎ ｅｔ ａｌ. (Ｇｕｙｏｎ ａｎｄ Ｅｌｉｓｓｅｅｆｆꎬ
２００３) ａｎｄ ｗａｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｃｏｎｃｅｐｔ ｏｆ ｍａｒｇｉｎ ｍａｘ￣
ｉｍｉｚａｔｉｏｎ. Ｔｈｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｏｆ ａ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｉｓ ｄｅｔｅｒ￣
ｍｉｎｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｉｔ ｈａｓ ｏｎ ｔｈｅ ｍａｒｇｉｎ ｏｆ ａ
ｔｒａｉｎｅｄ ＳＶＭ. Ｌｅｔ Ｗ ｂｅ ｔｈｅ ｉｎｖｅｒｓｅ ｏｆ ｔｈｅ ｍａｒｇｉｎ:

Ｗ ＸꎬＹꎬＣ( ) ＝ １
γ(ＸꎬＹꎬＣ)

＝ ｗ ２

　 　 Ａｔ ｅａｃｈ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ ｏｎｅ ＳＶＭ ｉｓ ｔｒａｉｎｅｄ ａｎｄ ｔｈｅ ｆｅａ￣

ｔｕｒｅｓ ｊ
︿
ｗｈｉｃｈ ｍｉｎｉｍｉｚｅ Ｗ ＸꎬＹꎬＣ( ) ￣Ｗ(Ｘ￣ｊꎬＹ￣ｊꎬＣ) ａｒｅ

ｒｅｍｏｖｅｄ (ｔｙｐｉｃａｌｌｙ ｔｈａｔ ｉｓ ｏｎｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｏｎｌｙ)ꎻ ｔｈｉｓ ｉｓ ｅ￣

ｑｕｉｖａｌｅｎｔ ｔｏ ｒｅｍｏｖｉｎｇ ｔｈｅ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ ｊ
︿
ｔｈａｔ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄ

ｔｏ ｔｈｅ ｓｍａｌｌｅｓｔ ｗｊ .
　 　 Ｉｎ ｔｈｉｓ ｃａｓｅꎬ ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｔｈｅ ｒａｎｋｉｎｇ ｃｒｉｔｅｒｉｏｎ ｗａｓ
ｍｏｄｉｆｉｅｄ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ: Ｉｎ ａｎ Ｎ￣ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｔꎬ
ｅａｃｈ ｆｅａｔｕｒｅ ｗａｓ ｒｅｍｏｖｅｄ ｏｎｃｅ ａｎｄ ｔｈｅｎ ｇｏｔ Ｎ ｐｅｒ￣
ｆｏｒｍａｎｃｅｓ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｒｅｍａｉｎｉｎｇ Ｎ￣１ ｆｅａｔｕｒｅｓ. Ｔｈｅ ｆｅａ￣
ｔｕｒｅꎬ ｗｉｔｈｏｕｔ ｗｈｉｃｈ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｔ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｔｈｅ ｂｅｓｔ
ａｃｃｕｒａｃｙꎬ ｗａｓ ｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄ ａｓ ｔｈｅ ｏｎｅ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｍｉｎｉ￣
ｍｕｍ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎ. Ａｔ ｅａｃｈ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ ｓｔｅｐ ｗｅ ｒｅｍｏｖｅ
ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｍｉｎｉｍｕｍ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｔｈｅ
ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｔ ｕｎｔｉｌ ｏｎｌｙ ｏｎｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｒｅｍａｉｎｅｄ. Ｔｈｅ ｆｅａ￣
ｔｕｒｅｓ ｗｅｒｅ ｒｅｍｏｖｅｄ ｏｎｅ ａｔ ａ ｔｉｍｅꎬ ａｎｄ ｔｈｅｒｅ ｗａｓ ａ
ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｆｅａｔｕｒｅ ｒａｎｋｉｎｇ. Ｂｕｔ ｉｔ ｓｈｏｕｌｄ ｂｅ ｎｏｔｅｄ
ｔｈａｔ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｔｈａｔ ａｒｅ ｔｏｐ ｒａｎｋｅｄ ａｒｅ ｎｏｔ ｎｅｃｅｓｓａｒｉ￣
ｌｙ ｔｈｅ ｏｎｅｓ ｔｈａｔ ａｒｅ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｌｙ ｍｏｓｔ ｒｅｌｅｖａｎｔ. Ｏｎｌｙ
ｔａｋｅｎ ｔｏｇｅｔｈｅｒ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｆ ａ ｓｕｂｓｅｔ ａｒｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｉｎ
ｓｏｍｅ ｓｅｎｓｅ.

３　 Ｒｅｓｕｌｔｓ

３.１　 Ｗｉｔｈｉｎ￣ ａｎｄ ｃｒｏｓｓ￣ｔａｓｋ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ＳＶＭ

　 　 Ｉｎ ｖａｌｅｎｃｅ￣ａｒｏｕｓａｌ ｍｏｄｅｌꎬ ｔｈｅ ｓａｍｐｌｅｓ ｏｆ ｆｉｖｅ
ｅｍｏｔｉｏｎｓ ｗｅｒｅ ｄｉｖｉｄｅｄ ｉｎｔｏ ｔｈｒｅｅ ｇｒｏｕｐｓꎬ ｎｅｇａｔｉｖｅ
ｖａｌｅｎｃｅ (ｄｉｓｇｕｓｔꎬ ｓａｄꎬ ａｎｄ ｔｅｎｓｅ)ꎬ ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｖａｌｅｎｃｅ
(ｈａｐｐｙ) ａｎｄ ｎｅｕｔｒａｌ ｖａｌｅｎｃｅ. Ｔｈｅ ３￣ｃｌａｓｓ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａ￣
ｔｉｏｎ ｗａｓ ｆｉｒｓｔｌｙ ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ ｕｓｉｎｇ ａｌｌ ｔｈｅ １８０ ｆｅａｔｕｒｅｓ
ｕｎｄｅｒ ｂｏｔｈ ｗｉｔｈｉｎ￣ｔａｓｋ (ＰＰꎬ ＶＶ. ５￣ｆｏｌｄ ｃｒｏｓｓ￣ｖａｌｉ￣
ｄａｔｉｏｎ) ａｎｄ ｃｒｏｓｓ￣ｔａｓｋ (ＶＰꎬ ＰＶ) ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ. Ａｓ ｉｌ￣
ｌｕｓｔｒａｔｅｄ ｉｎ Ｆｉｇ. ４ꎬ ｗｉｔｈｉｎ￣ｔａｓｋ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｓ ｗｅｒｅ
５１.５８％ ａｎｄ ９４.３７％ ｆｏｒ ｔｈｅ ｐｉｃｔｕｒｅ ｉｎｄｕｃｅｄ ａｎｄ ｖｉｄ￣
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　 ＬＩＵ Ｓｈｕａｎｇ ｅｔ ａｌ: Ｃｒｏｓｓ￣ｔａｓｋ ｅｍｏｔｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ＥＥＧ ｍｅａｓｕｒｅｓ: ｆｉｒｓｔ ｓｔｅｐ ｔｏｗａｒｄｓ ｐｒａｃｔｉｃａｌ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ

ｅｏ ｉｎｄｕｃｅｄ ｔａｓｋｓ. Ｂｕｔ ｃｒｏｓｓ￣ｔａｓｋ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｓ ｗｅｒｅ
ｊｕｓｔ ４３.３４％ ａｎｄ ４４.５５％ ｆｏｒ ｔｈｅ ＶＰ ａｎｄ ＰＶ ｃｏｎｄｉ￣
ｔｉｏｎｓ. Ｔｈｅｓｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｕｇｇｅｓｔ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ ｏｆ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｆｏｒ ｅｍｏｔｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
ｍａｙ ｏｃｃｕｒ ｗｈｅｎ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔｓ ａｎｄ ｔｅｓｔｉｎｇ ｓｅｔｓ ｃｏｍｅ
ｆｒｏｍ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔａｓｋｓ. Ｔｈｉｓ ｍａｙ ｌｉｅ ｉｎ ＥＥＧ ｆｅａｔｕｒｅｓ
ｔｈａｔ ｈａｖｅ ｂｅｅｎ ｄｅｔｅｒｉｏｒａｔｅｄ ｂｙ ｅｍｏｔｉｏｎ￣ｉｒｒｅｌｅｖａｎｔ ｉｎ￣
ｆｏｒｍａｔｉｏｎꎬ ｓｕｃｈ ａｓ ｔａｓｋ ｔｙｐｅ ｅｆｆｅｃｔｓ. Ｏｖｅｒｃｏｍｉｎｇ
ｔｈｅｓｅ ｆａｃｔｓ ｍａｙｂｅ ｔｈｅ ｍｏｓｔ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ ｂｕｔ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ
ｓｔｅｐ ｉｎ ｇｅｎｅｒａｌｉｚｉｎｇ ａｎｅｍｏｔｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｔｏ
ｈａｎｄｌｅ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｔａｓｋｓ ｉｎ ｔｈｅ ｒｅａｌ ｗｏｒｌｄ. Ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃ￣
ｔｉｏｎ ｍａｙ ｂｅ ｏｎｅ ｏｆ ｐｏｓｓｉｂｌｙ ｆｅａｓｉｂｌｅ ｗａｙｓꎬ ｗｈｉｃｈ
ｃａｎ ｐｉｃｋ ｏｕｔ ｔｈｅ ｍｏｓｔ ｅｍｏｔｉｏｎ￣ｒｅｌｅｖａｎｔ ｆｅａｔｕｒｅｓ.

Ｆｉｇ. ４　 Ｗｉｔｈｉｎ￣ ａｎｄ ｃｒｏｓｓ￣ｔａｓｋ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒａｔｅｓ ｕｓｉｎｇ ＳＶＭ

３.２　 Ｃｒｏｓｓ￣ｔａｓｋ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ＳＶＭ￣ＲＦＥ

　 　 Ａｓ ｍｅｎｔｉｏｎｅｄ ａｂｏｖｅꎬ ｃｒｏｓｓ￣ｔａｓｋ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｓ ｍａｙ ｓｕｆｆｅｒ ｆｒｏｍ ｅｍｏｔｉｏｎ￣ｉｒｒｅｌｅｖａｎｔ
ｅｆｆｅｃｔｓꎬ ｓｕｃｈ ａｓ ＥＥＧ ｐａｔｔｅｒｎｓ ｉｎｄｕｃｅｄ ｂｙ ｓｐｅｃｉｆｉｃ
ｔａｓｋｓꎬ ｍｉｓｍａｔｃｈｅｄ ｅｍｏｔｉｏｎａｌ ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｒａｉｎ￣
ｉｎｇ ａｎｄ ｔｅｓｔｉｎｇ ｔａｓｋｓ ａｎｄ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｅｆｆｅｃｔｓ. Ｉｔ ｗａｓ ｅｘ￣
ｐｅｃｔｅｄ ｔｈａｔ ＳＶＭ￣ＲＦＥ ｄｉｄ ａｔ ｌｅａｓｔ ｐａｒｔｌｙ ａｖｏｉｄ ｔｈｅ ｅ￣
ｍｏｔｉｏｎ￣ｉｒｒｅｌｅｖａｎｔ ｅｆｆｅｃｔｓ ｗｈｉｃｈ ｃａｕｓｅｄｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ ｏｆ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ. Ｆｉｇ. ６ ｓｈｏｗｓ ｔｈｅ ｍｅａｎ
ｃｒｏｓｓ￣ｔａｓｋ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒａｔｅｓ ｕｓｉｎｇ ＳＶＭ￣ＲＦＥ. Ｉｔ ｃａｎ
ｃｌｅａｒｌｙ ｂｅ ｓｅｅｎ ｔｈａｔ ＳＶＭ￣ＲＦＥ ｃａｎ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｉｍ￣
ｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｍｅａｎ ａｃｃｕｒａｃｉｅｓ ａｎｄ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒａｔｅｓ
ｊｕｍｐｅｄ ｔｏ ａｖｅｒａｇｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ６８.２％ ａｎｄ ６８.２１％ ｉｎ
ｔｈｅ ＶＰ ａｎｄ ＰＶ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓꎬ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ.

Ｆｉｇ. ５　 Ｃｒｏｓｓ￣ｔａｓｋ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ＳＶＭ￣ＲＦＥ

　 　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｃｅｓ ｉｎ Ｔａｂｌｅ １ ａｆｆｏｒｄｅｄ ａ ｃｌｏｓｅｒ
ｌｏｏｋ ａｔ ｔｈｅ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｖａｌｅｎｃｅ ｓｔａｔｅｓ (ｐｏｓｉ￣
ｔｉｖｅꎬ ｎｅｇａｔｉｖｅ ａｎｄ ｎｅｕｔｒａｌ ｖａｌｅｎｃｅ) . Ｉｎ ｔｈｅｓｅ ｃｏｎｆｕ￣
ｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｃｅｓꎬ ｔｈｅ ｒｏｗ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｌａｂｅｌ
ａｎｄ ｃｏｌｕｍｎ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｔｒｕｅ ｌａｂｅｌ. Ｆｏｒ ｅｘａｍｐｌｅꎬ
ｔｈｅ ｖａｌｕｅ ｏｆ ０.０７１ ｉｎ Ｔａｂｌｅ１ ( ａ) ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｔｈｅｒｅ
ｗｅｒｅ ７. １％ ｏｆ ｎｅｕｔｒａｌ ｓａｍｐｌｅｓ ｂｅｉｎｇ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｄ ａｓ
ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｓａｍｐｌｅｓ. Ｉｔ ｃａｎ ｂｅ ｉｎｔｕｉｔｉｖｅｌｙ ｆｏｕｎｄ ｔｈａｔ ｎｅｇ￣
ａｔｉｖｅ ｅｍｏｔｉｏｎ ｗａｓ ｐｅｒｆｅｃｔｌｙ ｒｅｃｏｇｎｉｚｅｄꎬ ９０.６％ ａｎｄ
９１.４％ ｆｏｒ ＶＰ ｃｒｏｓｓ￣ｔａｓｋ ａｎｄ ＰＶ ｃｒｏｓｓ￣ｔａｓｋ ｃｌａｓｓｉｆｉ￣
ｃａｔｉｏｎꎬ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ. Ｆｕｒｔｈｅｒｍｏｒｅꎬ ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｖａｌｅｎｃｅ
ａｎｄ ｎｅｕｔｒａｌ ｖａｌｅｎｃｅ ｗｅｒｅ ｆａｌｓｅｌｙ ｒｅｃｏｇｎｉｚｅｄ ａｓ ｎｅｇａ￣
ｔｉｖｅ ｖａｌｅｎｃｅ ｆｏｒ ａ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｈｉｇｈｅｒ ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎ.

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｃｅｓ ａｃｈｉｅｖｅｄｂｙ ＳＶＭ￣ＲＦＥ
ａ.ＶＰ ｃｒｏｓｓ￣ｔａｓｋ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

ＶＰ Ｐｏｓ Ｎｅｕ Ｎｅｇ

Ｐｏｓ ０.３６１ ０.０８２ ０.５５７

Ｎｅｕ ０.０７１ ０.４２３ ０.５０６

Ｎｅｇ ０.０３０ ０.０６４ ０.９０６

ｂ.ＰＶ ｃｒｏｓｓ￣ｔａｓｋ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

ＰＶ Ｐｏｓ Ｎｅｕ Ｎｅｇ

Ｐｏｓ ０.５５８ ０.０４０ ０.４０２

Ｎｅｕ ０.０７７ ０.２２３ ０.７００

Ｎｅｇ ０.０５９ ０.０２７ ０.９１４
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ＩＮＳＴＲＵＭＥＮＴＡＴＩＯＮꎬ Ｖｏｌ. １ꎬ Ｎｏ. ３ꎬ Ｄｅｃｅｍｂｅｒ ２０１４

４　 Ｄｉｓｃｕｓｓｉｏｎ

　 　 ＥＥＧ￣ｂａｓｅｄ ｅｍｏｔｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｉｓ ａ ｐｒｏｍｉｓｉｎｇ
ｎｅｗ ｆｉｅｌｄ ｏｆ ｔｈｅ ＨＣＩ ｒｅｓｅａｒｃｈ. Ｔｏ ｂｅ ｕｓｅｄ ｉｎ ｒｅａｌ￣
ｗｏｒｌｄ ｓｅｔｔｉｎｇｓꎬ ｅｍｏｔｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｗｏｕｌｄ ａｃ￣
ｃｕｒａｔｅｌｙ ｒｅｃｏｇｎｉｚｅｅｍｏｔｉｏｎ ｓｔａｔｅｓ ｎｏ ｍａｔｔｅｒ ｗｈａｔ ｋｉｎｄ
ｏｆ ｔａｓｋ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｏｐｅｒａｔｏｒ ｗｏｕｌｄ ｅｎｃｏｕｎｔｅｒ. Ｒｅｇｒｅｔｔａ￣
ｂｌｙ ｔｈｅｒｅ ｗｅｒｅ ｆｅｗ ｅｍｏｔｉｏｎ ｓｔｕｄｉｅｓ ａｖａｉｌａｂｌｅ ｔｏｃｏｐｅ
ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｉｓｓｕｅ. Ｔｈｉｓ ｗｏｒｋ ｄｅｓｉｇｎｅｄ ｔｗｏ ｔａｓｋｓꎬ ｐｉｃｔｕｒｅ
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ｅｒꎬ ｔｈｅ ｓｉｚｅａｂｌｅ ｏｖｅｒｌａｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｓｏｍｅ ｅｍｏｔｉｏｎｓ ｉｎ
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