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基于深度学习模型的脑电情绪认知算法研究

软件工程专业学生 戚嘉禾

指导老师 高 鹏

摘要：情绪作为人脑的高级功能，在人际交往和医学研究中发挥着重要作用。情绪认知是情绪相关

研究中非常重要的一个环节，其中基于脑电信号和深度学习的情绪认知具有较高的客观准确性和极

强的学习泛化能力，对于构建更加智能的人机交互和医疗诊断系统具有重要意义。针对多通道脑电

信号包含的频率、空间和时间信息，采用了一种三维特征输入卷积循环神经网络，将不同通道的微

分熵特征转换为三维结构来训练深度模型，融合卷积神经网络和长短期记忆单元从三维输入的每个

时间切片中学习频率和空间信息，在 DEAP数据集上取得了较好的情绪识别效果。

关键词：深度学习 脑电信号 情绪认知

Research on EEG Emotional Cognition Algorithms based on Deep

Learning Models

Student Majoring in Software Engineering Qi Jia-He

Tutor Gao Peng

Abstract: As a higher function of human brain, emotion plays an important role in interpersonal
communication and medical research. Emotional cognition is a very important link in emotion-related
research, among which emotional cognition based on EEG and deep learning has high objective accuracy
and strong learning generalization ability, which is of great significance for the construction of a more
intelligent human-computer interaction and medical diagnosis system. Aiming at the frequency, space and
time information contained in multi-channel EEG signals, a three-dimensional feature input convolutional
cyclic neural network is adopted to convert the differential entropy features of different channels into
three-dimensional structures to train the depth model. Convolutional neural network and long and short
term memory units are integrated to learn the frequency and spatial information from each time slice of
three-dimensional input. Good emotion recognition results are obtained on DEAP data set.
Key words: Deep learning；EEG signals；Emotional cognition;



2

1 绪论

1.1 选题背景及研究意义

情绪是人生理活动的重要组成部分，在人与人之间的互动、决策和学习等日常活动

中十分重要。更好地认知的情绪在医疗辅助、教育、交通安全等方面有很大的应用价值，

同时对构建更智能更人性化的人机交互系统具有重要的意义，因此用于情绪认知的情感

计算越来越受到人们的关注和认可。情感计算是利用传感器采集由情绪引发的生理信号

或非生理信号，将其数字化后利用人工智能和数据处理技术对其建模得到情绪模型，进

而将模型应用于人机交互系统中对人类的情绪进行感知、识别和理解。

情感计算实现过程中需要获取的生理信号包括心率、皮肤阻抗和脑电

（Electroencephalogram，EEG）信号等，对非生理信号通常利用摄像机、麦克风等设备

获取面部表情、语音语调等。其中，表情、语音语调等非生理信号容易获取但更容易被

伪装，对情感的反映真实性较低。而且对于一些患有特殊疾病的人群，非生理信号较难

采集，不易实现对情绪的认知。而诸如心率、呼吸等生理信号虽不易伪造，但由于准确

性低，在实验中很少使用。而基于中枢神经系统的脑电信号具有客观真实性等特点，更

能直接反映出大脑的电生理活动情况，从而可以实现通过分析大脑发出的不同信号来识

别得到相应的情绪，识别率准确相较之前几种信号更高，在情绪识别和认知方面得到了

越来越多的关注和应用。

1.2 研究现状

情绪认知的研究主要经历了三个发展阶段：

第一阶段是使用非生理信号（包括语音、手势和面部表情）进行情绪认知和分析。

起初研究人员先用面部表情来识别情绪，但由于单一情绪识别成功率较低，又进一步采

用复合情绪来识别情绪。后来，部分研究人员使用语音来识别情感，初始时他们使用了

各种手工设计的特征[1]，但此类特征的表征能力较弱，不足以识别一个人的情绪。为了

解决这个问题，人们渐渐采用深度学习的方法，Abdel-Hamid 等人[2]将卷积神经网络

（Convolutional Neural Network，CNN）应用于语音情感识别；孙晓等人[3]为了进一步

提高深度学习在面部表情分类中的鲁棒性，在深度 CNN 中引入感兴趣区域和 k 近邻

（k-Nearest Neighbors，kNN），提取情感特征的同时解决了深度网络模型泛化能力较差

的问题。

第二阶段是利用人体的生理信号（包括眼电、肌电、皮肤电、EEG信号等）来完成

情绪识别任务。Torres等人[4]利用核主成分分析（Kernel Principal Component Analysis，
K-PCA）对 EEG信号进行预处理，并使用 k 近邻和含有多种不同形式核函数的支持向

量机根据标签类型进行分类。但在数据量较大和分类标签种类较多的情况时，该算法对

于情绪识别的正确率不高。车敏诗等人[5]构建了 CHAID（Chi-square Automatic Interaction
Detection）决策树对皮肤电、心电和呼吸信号的三种混沌特征进行优化，最终对喜、怒、

哀三种情绪的识别率分别达到了 88%、100%和 100%。

第三阶段是采用多模态方法来识别情绪。研究人员提出了多模态情绪识别进行特征

提取，并使用外周生理信号辅助 EEG信号，充分考虑了人体的各类生理影响。Wang等
人[6]利用基于纯注意力机制的情绪转换器融合（ETF）对多通道 EEG信号和外周眼动信

号的互补信息进行分析，显著提高了辨别愤怒、惊讶和中性情绪的表现。方伟杰等人[7] 针

对语音、EEG信号和面部表情分别设计了轻量化 CNN、树状 LSTM和 GhostNet进行特

征学习，并融合多模态情绪识别结果综合判断人的情绪，有效地提高了情绪识别准确率。
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1.3主要研究内容

本文主要研究基于深度学习与脑电信号的情绪识别。采用了一种深度学习模型应用

于脑电信号的情绪认知，总结得到具有较好情绪认知效果的模型，并对部分深度学习模

型进行对比验证，以体现本文模型的识别优势。具体内容如下：

（1）为了更好地学习脑电信号的频率、时间和空间结构信息，构建了具有时间信

息的三维特征结构，包含从四个频段（�、�、�、�）中提取的频率信息，还通过二维图

保留了电极的空间拓扑结构，从而保留了多通道的空间信息。此外，包含了数秒连续的

微分熵特征保留时间信息，可以捕捉到情绪的动态内容。

（2）将 CNN与长短期记忆网络（Long Short-Term Memory，LSTM）深度融合。

首先利用 CNN从三维脑电结构的二维图中提取高级空间特征，再利用 LSTM从含有空

间特征的卷积层输出中学习时间信息，最后利用 LSTM模块的输出结果进行分类。

（3）通过对各种方法的对比实验，验证了所提出深度学习网络的有效性，并且也

验证了卷积循环的融合网络结构相比于传统的网络模型更适合情绪分析。

1.4论文组织结构

论文组织结构如下：

第 1章为绪论，阐述了课题背景与研究意义；第 2章介绍了相关背景知识，主要包

括情绪、脑电信号以及深度学习的相关知识，并说明了本文采用的数据集；第 3章针对

情绪认知提出了应用三维特征输入的卷积循环神经网络进行情绪识别；第 4章介绍了实

验的设置，并对实验结果进行了分析；最后总结了论文的研究内容与成果，并对未来基

于深度学习与 EEG信号的情绪认知工作进行了展望。

2 相关背景知识介绍

2.1情绪的相关背景知识

2.1.1 情绪的定义

自然界中每一个生物都有情绪，但一直以来对情绪的研究存在非常多的声音，很难

给出一个单一的定义。最早的情绪理论由美国心理学之父William在 1884年提出，他他

对情绪的解释是人体对内在变化产生的感受，而对这些生理变化的反应是导致对情绪认

识的原因，例如面部表情、肌肉活动和身体的搏动。到了 20世纪 50年代，对情绪的认

知开始有了理论知识的指导和规定，最具代表性的是 Schachter 和 Singer 提出的情绪双

因素理论[8]，他们认为情绪产生必须满足两个条件，即生理唤醒和认知唤醒，而认知唤

醒是该理论的核心。现在，多数研究将情绪理解为是对外部事件产生的一种内部主观体

验，通常会伴随着面部表情或言语方式等外部表现。但很多时候隐藏的情绪不容易被发

现，这便是只有内在心理状态的变化。

尽管当前学术界没有对情绪形成较为系统的定义，但情绪的基本组成受到研究者们

的一致认可，其主要包括三个要素：一是情绪产生时会伴随一些生理变化；二是情绪受

主观意识控制；三是情绪的表达实际上是对已发生事件的一种自我评价，即使面对同样

的事情，不同人感受和表达情绪的方式也不同。

2.1.2 情绪的分类

虽然对情绪的定义没有一个公认的结论，但一些研究人员提出了情绪空间模型的概

念，可以更好地用于情绪研究和实现情绪可视化。情绪的空间模型是指预先定义一个空

间，并将情绪分解为几个不同的维度，再将不同类型的情绪以某种方式映射到空间中的

特定点上，实现了用空间中的点来唯一的表示不同的情绪。当前应用最多的情绪模型是
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由 Russell提出的效价—唤醒度二维情绪分类模型[9]，如图 2-1所示。横轴表示情绪效价

（Valence），对应情绪的愉悦程度，从高到低代表了情绪愉快到不愉快的变化；纵轴表

示情绪唤醒度（Arousal），对应状态的兴奋程度，从高到低代表从兴奋到平静的变化。

因此，不同的情绪都可以根据其愉悦和唤醒的程度映射到二维情绪空间中相应位置，并

且可以描述情绪演变的过程，可视化标记每种情绪类型。

图 2-1 Russell情绪分类模型

2.1.3 情绪的诱发

情绪是注意力、记忆和决策等认知活动的背景。在基于生理信号的情绪识别中，情

绪的诱发很大程度上影响着认知活动。目前情感的诱发方法可以分为两类：材料诱发和

情境诱发。

诱发情绪的材料主要有文字、图片、视频、音乐、气味和来自多个感官通道的材料

联合。图片、视频等能通过视觉呈现出具有浓郁情绪色彩的信息，可以更容易地产生目

标情绪。但是，诱发情绪的材料选择不仅取决于研究目的和情绪的分类模型,还要考虑

被试的主观情绪影响。不同被试对视觉、听觉和嗅觉刺激的敏感性不同，所以情绪反应

的强度和持续时间也存在差异，这些因素都影响情绪诱发的效果。

情境诱发是通过被试自行回忆或在引导下想象情境来诱发出特定的情感。其中回忆

法需要被试深入地体会和感受某种情景的氛围，比想象法更能控制情绪唤起的强度和时

机。近年来随着信息技术的发展，利用虚拟现实技术的情绪诱发，能帮助参与者更加身

临其境的体验并产生相应的情绪，提高了情绪诱发的普适性。

2.2 脑电的相关背景知识

2.2.1脑电信号介绍

EEG信号是指按时间顺序，在头皮表层由一组大脑神经元自发的、有节奏的运动所

产生的联合电活动[10]。近年来，EEG信号在神经科学、心理学和认知科学等领域得到了

广泛应用，同时也被用于诊断和识别许多脑部疾病，如睡眠障碍、阿尔茨海默症、癫痫

活动等，在医学研究中发挥了非常重要的作用。

2.2.2脑电信号的预处理

EEG信号预处理包括选择、去噪和波段分离。对于 EEG信号的选择，部分学者指

出，当一些相同的材料刺激一组被试时，该组 EEG数据中产生较大差异反应的部分应

被去除，以提高识别精度。同时有些刺激材料并不能引起绝大多数被试产生相同或相似
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的反应，导致被试产生的情绪一致性较差，缺乏统计学意义，也应予以排除。

EEG信号去噪是指去除信号中所掺杂的噪声。在情绪认知研究中，对 EEG信号的

去噪主要包括去除眼电、肌电、工频干扰等跟任务不相干的噪声伪迹[10]，以提高状态判

断准确率。多数研究工作采用人工处理去噪，即通过视觉识别异常并及时去除，但这种

方法很难识别隐藏在多通道 EEG信号中的稀疏噪声，而且人工处理依赖于研究人员的

个人经验，主观性强，去噪结果的复现性较差。因此部分研究工作利用自动去除的方式，

包括独立成分分析法、主成分分析法以及经验模式分解等方法。Nathan等人[11]采用独立

成分分析法将 EEG信号分解成多通道独立分量，通过分析每个独立分量的时空特征，

能自动识别眨眼、肌肉活动等部分伪影，获得了良好的去噪效果。Guarascio 等人[12]提

出了一种将经验模态分解与自适应噪声和 Renyi熵相结合的自适应方法，利用正则准则

自动选择固有模态函数重建伪影最小化的脑电信号，能自动最大限度地减少受损脑电图

信号的眼伪影噪声。

对 EEG信号的频段分离，通常按照不同的频率范围定义�（1～4Hz）、�（4～8Hz）、
�（8～12Hz）、�（13～30Hz）和�（31～45Hz）五个主要频段[13]。EEG信号不同频段

与大脑的不同活动状态息息相关，比如当人心情愉悦或静思冥想时，其枕骨区脑电�波
会显著增强，而当人紧张、情绪激动或亢奋时，原来的慢波节律可立即被�波替代。所

以利用此特质对脑电信号进行波段分离可以进一步判断不同情绪在不同波段之间的差

异，有利于提高情绪识别的准确性[14]。基于计算机技术的 EEG信号的波段分离方法基

本上可以分为两种。文献[15]利用构建数字滤波器的方法得到的几个不同波段的信号。文

献[16]提出利用离散小波变换将 EEG信号分解为五个波段。实验结果证明，两种方法都

能取得较好的效果。

2.2.3 脑电信号的特征提取

EEG 信号的特征提取是指从预处理后的脑电信号中提取出部分能区分大脑不同状

态的特征信息，主要包括时域特征、频域特征、时频域特征和非线性特征。

（1）时域特征

EEG信号的时域特征是指在时域内的信息或信号统计量，主要包括 EEG时域信号

的均值、方差、偏度、峰度、Hjorth特征等信号统计量。其中，偏度和峰度用来表示数

据分布偏离正态分布的程度；Hjorth特征是融合活动性、移动性和复杂性三个参数的统

计特征，可以从多个角度对信号进行更全面的估计。EEG信号的时域特征是几种特征中

更容易理解、能直接处理的特征，在情绪识别分析中有较早的应用历史。

（2）频域特征

EEG信号的频域特征是将信号从时间序列转化为频率序列，然后提取相关特征分析。

由于 EEG信号通常按频率范围分为五个波段：�、�、�、�、 �，因此在基于 EEG的情

绪识别中，研究人员首先将 EEG信号映射到五个频段，然后分别获得每个频段的频域

特征。常见的频域特征包括能量、功率谱密度等。其中，功率谱密度表示单位频率波所

携带的功率，在情绪识别中应用更为流行[17]。

（3）时频特征

为了寻求更高的分类精度，研究人员致力于发现同时反映时域和频域特征的 EEG
信号。提取时频特征的常用方法主要包括短时傅里叶变换（Short-time Fourier Transform，

STFT）和小波包变换（Wavelet Packet Transform，WPT）。STFT在传统的傅里叶变换

中增加了一个滑动窗函数，将整个时域阶段分解为无数个小的、近似光滑的等长小阶段，

提取时变信号中的频率和相位信息。WPT是一种新的变换分析方法，它提供了一个可

变的“时间-频率”窗口，通过提取 EEG信号的高频部分并对其分解，可以更好的进行非
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平稳的信号的局部特征提取。Krisnandhka 等人[18]利用相对小波能量提取时频特征，在

情绪识别中的准确度达到了 76%。

（4）非线性特征

在 EEG信号的特征提取中，对非线性特征的分析逐渐被广泛应用，常用的非线性

特征主要包括熵特征，其中的微分熵特征（Differential Entropy，DE）通常用来表示连

续随机变量的复杂性，是 EEG情绪识别领域常用且有效的特征提取方法，其公式如下：

ℎ � = − � � � log � � ��� （2-1）

式中，� � 表示信息的概率密度函数。

值得注意的是，微分熵本身并不能反映连续信源的信息度量，只有熵差才具有信息

度量的意义。通常采用微分熵的高斯分布计算形式来表示信号的特征。

2.3 深度学习相关背景知识

2.3.1深度学习简介

深度学习（Deep Learning）是随着硬件设施的算力提高而逐渐兴起的人工智能算法，

通过学习样本的内在规律让计算机具备识别和分析的能力，并使用多层网络模型精准完

成图像检测、语音识别和语言翻译等通用任务，以实现人工智能的目的，目前深度学习

以人工神经网络为主要参考模型。

2.3.2 人工神经网络

人工神经网络（Artificial Neural Network，ANN）也称为神经网络，是一种模仿生

物神经元的数学理论。随着神经网络的发展，以由最初的全链接神经网络逐渐升级为适

用于不同情况的更为复杂的网络模型，其大致可以分为三类：卷积神经网络、循环神经

网络（Recurrent Neural Network，RNN）和对抗神经网络。通常的网络结构由输入层、

隐藏层和输出层三个部分组成，其中存在大量的参数，而神经网络的训练过程便是将训

练集数据输入，不断更新网络得到符合该场景的参数。在模型训练完成后，将需要识别

或分类的数据输入网络便可输出得到我们最终所需要的结果。

2.4 基于深度学习的脑电情绪认知

随着深度学习模型在各种分类识别任务中应用取得的成功，越来越多基于深度学习

的 EEG情绪认知相继提出。相较传统的机器学习方法，深度学习能更好的理解问题并

进行拟合，且适应性高、易于迁移。此外，深度学习模型的特性能够克服传统 EEG 情

绪识别方法存在的一些不足，并解决任务本身存在的一些挑战。现阶段，基于深度学习

与 EEG信号的情绪识别常用的深度学习模型包括 CNN、LSTM、变分自编码器等。这

类深度学习模型的应用能对原始信号或者人工提取出的特征进行进一步的抽象和深层

特征提取，获得更加具有判别力的特征，也在基于 EEG信号的情绪识别中取得了令人

满意的效果。

2.5 实验数据集

本文采用 DEAP数据集[19]，其是由来自四所世界知名高校的研究人员为了分析人类

情绪状态提出的一个多模态数据集。在实验中，研究人员要求 32名被试（其中男性 16
人，女性 16人）观看 40段 1分钟左右的音乐MV，并收集了他们的脑电波信号。该信

号由 40个通道构成，包含 32个 EEG信号通道和 8 个外部生理信号通道。在观看完视

频后，要求被试自我评估主观情绪体验，并根据图 2-1中的 Russell情绪空间模型对每段

视频的唤醒度、效价、喜爱度、主导地位和熟悉程度进行分别评分。最后，将来自不同

模式的分类结果进行决策融合。
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3 基于三维特征卷积循环神经网络的脑电情绪认知算法

3.1方案架构设计

由于 EEG 信号的频率、空间和时间特征对情绪识别都很重要，然而目前的研究大

多只考虑这三种特征中的一种或两种。因此，为了更有效地整合 EEG信号的频率、空

间和时间信息，本文借鉴了 CNN和 RNN网络结构的不同特点，提出了针对 EEG信号

的卷积循环神经网络（Convolutional Recurrent Neural Network，CRNN），算法框架如

图 3-1所示。

图 3-1 基于三维特征卷积循环神经网络的脑电情绪认知算法框架

3.2数据预处理和特征提取

3.2.1数据预处理

本文实验采用的DEAP数据集包含了 32位实验参与者完成了 40个实验的脑电信号

数据，其中每位参与者的脑电数据包含 40个通道的信息，每段脑电信号的时长为 63秒，

其中前 3秒是试验前放松状态下的基线信号。由于该数据集提供的脑电信号数据已经进

行了去噪和滤波等基本操作，所以为了增加训练数据量，并更好地反映 EEG信号的时

间和频率特征，采用对 EEG数据进行分割的方法进一步处理数据。具体来说，将采集

的 EEG信号划分为 N个长度为 T秒的不重叠的片段，并为每个片段分配原始试验的情

绪分类标签。图 3-2对分割方法进行了简单的展示。

图 3-2 脑电信号分割示意图

3.2.2脑电特征提取

在对脑电数据进行切割之后，我们从每个频段以 0.5秒的窗口提取微分熵，用以表

示 EEG信号的复杂程度，有研究证实了其在情绪识别方面的有效性[20]，微分熵定义如

下：

ℎ � = � �� � log �� � ��� （3-1）

式中，X是随机变量，� � 是 X的概率密度函数。

对于高斯分布的微分熵，设随机变量服从均匀分布，概率密度可表示为：

� � = 1

(2��2)
1
2
exp [ − �−� 2

2�2 ] （3-2）
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则高斯分布的微分熵计算表示为：

ℎ � =− loge
−∞

∞
� � ��� �� =− loge

−∞

∞
� � [ −

1
2� ln 2��2 −

� − � 2

2�2 ]��

= 1
2

loge[ ln 2��2 + �2 � � − � 2] = 1
2

loge[ ln 2��2 + 1 = 1
2

log 2���2 （3-3）

式中，�和�分别是时间序列的欧拉常数和标准差。

EEG信号不同频段的活动情况可以反映大脑的不同工作状态，利用微分熵分析 EEG
信号在不同频段上单位频率波所携带的功率，可以获得更精确的电波活动图像，从而更

精确地感知大脑的工作状态。脑电信号进行波段分离后可以划分为�、�、�、�和�共 5
个频段。由于 DEAP数据集预处理之后的数据频率范围是 4~45Hz，所以对于预处理过

后划分好的每个信号片段，用巴特沃斯滤波器提取信号后获得�、�、�和�和 4个频段。

在完成信号分割和频段划分后，数据集中每个被试信号样本的构成变为 32×40×4×N
×T长度大小的数据（通道数×被试数×频段数×信号数×片段长度）。

对于经过分割操作后的单个样本，分别对每一个通道的信号进行特征提取，最后计

算整段信号的微分熵。将每一个子频段内微分熵连接起来的结果作为该频段的微分熵特

征，然后再将各个子频段的微分熵特征连接起来形成特征向量。最终，在单个样本的单

个通道上，得到特定长度的微分熵特征向量。

3.3三维结构时间切片输入的卷积循环神经网络

3.3.1 三维结构的时间切片构造

为了整合 EEG 信号的频率、空间和时间特征，构建了包含这三种信息的三维特征

结构。首先整合 EEG信号的频率和时间特征。假设一个原始 EEG信号片段属于和共同

决定的实数集合，其中表示采集信号所用电极数量，表示采样率（设为 128）。然后引

入频段分离的思路，对于每个 EEG信号片段，我们计算每个频段 0.5秒窗口的微分熵特

征，并对每个微分熵特征向量进行归一化。因此，原始 EEG 信号片段转化为用微分熵

特征表示的实数集合，由�、��和�共同决定，其中为频段数（设为 4）。

为了保留电极位置的空间结构信息，根据电极位置进一步将微分熵特征向量转换为

紧凑的二维图。例如，33通道 EEG电极分布如图 3-3（a）所示，信道的二维映射如图

3-3（b）所示，其中 0表示信道信号未被使用。当所有频段的微分熵特征向量都转换为

二维图后，再将每个频段的二维图堆叠形成三维结构，期望将不同波段的互补信息组合

在一起。因此，每一段 EEG信号都可以转换为具有时间特征的三维微分熵特征结构，

最终表示为�� ∈ �ℎ×�×�×2�，� = 1,2,3, …�。其中 h 和�分别是二维特征图的高度和宽度，

�为频段数，�为总样本数。在本文中，设置 h = 7、� = 7、� = 4。

（a） （b）

图 3-3 EEG信号的 33通道电极分布及其二维映射图
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3.3.2 频率和空间特征学习

对于每个样本 (具有时间特征的三维结构)，通过 CNN从它的每个信号片段中提取

频率和空间信息，如图 3-4所示。所使用的 CNN 包含四个卷积层，一个最大池化层和

一个全连接层。具体来说，第一卷积层（Conv1）的输出通道数为 64，采用的卷积核大

小为 5×5，Stride设为 1；第二卷积层（Conv2）和第三卷积层（Conv3）的输出通道数

分别为 128和 256，卷积核大小为 4×4，Stride设为 1；第四卷积层（Conv4）的输出通

道数为 64，卷积核大小变为 1×1，用于融合上一卷积层的特征图。对于所有卷积层，

在卷积操作前首先完成零填充，用 ReLU作为激活函数。完成卷积运算后，设置了一个

最大池化层，大小为 2×2，以信息丢失为代价来减少参数的数量。将最大池化层的输出

映射为长度为 1024的一个向量，再送到具有 512个单元的全连接层中，输出得到由频

率和空间信息表示的脑电信号数据，即实现由�� ∈ �ℎ×�×�×2�到�� ∈ �512×2�的映射转换。

图 3-4 用于频率和空间特征学习的卷积模块结构

3.3.3时间特征学习

由于 EEG 信号片段之间可能隐藏了额外的信息，有助于更准确地进行情绪分类。

因此，利用 LSTM从上文卷积单元的最终输出中提取时间信息。给定卷积单元的输出序

列为�� ∈ �512×2�，即可以表示个连续的时间切片，每个切片大小�� ∈ �512。采用一个

具有 128个存储单元的 LSTM来挖掘内段的时间依赖性。LSTM包含三个门结构，不同

结构的输出和最终输出可以计算如下：

�� = �(��· ℎ�−1, �� + �� （3-4）

�� = �(��· ℎ�−1, �� + �� （3-5）

�� = �� ∗ ��−1 + �� ∗ tanh (��· ℎ�−1, �� + �� （3-6）

�� = �(��· ℎ�−1, �� + �� （3-7）

ℎ� = �� ∗ tanh (��) （3-8）

�� = �ℎ0ℎ� + �� （3-9）

在经历了频率、空间、时间信息的学习后，EEG 信号的最终高级表示为一个 128
的输出 LSTM节点��。它集成了 T秒的脑电图片段的频率、空间和时间线索。

3.3.4分类器

基于最终的输出表示，通过线性变换方法预测原始脑电信号片段所属的情绪类型标
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签，可计算为：

� = ��� + � = {��, �2, …��} （3-10）

式中，�是线性变换矩阵，�是偏差，�是实验中划分的情感类别的个数。

最后，将输出集合输入到 softmax分类器中进行情绪识别，可以表述为：

� �|�� = max { exp (��)

�=1
� exp ���

|� = 1,2, …, �} （3-11）

式中， � �|�� 表示 EEG信号片段��属于类别�的概率。

3.3.5基于 EEG的情绪识别架构

基于 EEG的情绪识别框架构如图 4-5所示。设计了一个组合式深度模型，从三维特

征结构中同时学习 EEG信号的三种信息，用于情绪认知。首先，构建了一个三维特征

结构，明确地组织了频率、时间和位置结构这三种信息。然后，引入了卷积循环神经网

络模型，该模型由 CNN和 LSTM组合而成。具体来说，CNN用于学习三维结构中每个

信号片段的频率和空间表示，LSTM 将卷积单元的输出作为输入，提取片段之间的时间

依赖关系，最后输入到 softmax分类器中进行情绪识别。

图 3-5基于 EEG的情绪识别架构

4 实验设置与结果分析

4.1 数据训练环境与测试环境

本模型在训练时采用 Python语言环境以及第三方库，包括 sklearn提供机器学习方

法；Tensorflow 提供深度学习方法；Keras 库是对 Tensorflow 进一步封装，提供更高级
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的和封装度更高的使用方法具体版本如表 4-1所示。

表 4-1 训练测试环境信息

环境工具 版本

Python

Keras

sklearn

Tensorflow

3.7

2.3.1

1.1.3

2.2.0

4.2训练集和测试集

本文采用 DEAP数据集作为模型的训练数据集，将每名被试每次实验的前 3秒基线

信号划分为 6段，从每段信号的四个频段中提取微分熵特征，然后将这 6个分段在每个

频段的微分熵特征平均化，计算出基线微分熵特征，最后利用基线微分熵特征和情绪微

分熵特征之间的差异，获取到最终的情绪微分熵特征。同时对于情绪标签的确定，由第

2章提到的二维情绪分类模型中唤醒度和效价的额定水平（1-9）标记 40个片段的情绪

类别，并选择 5作为阈值，将标签分为两个二元分类问题，总共四分类。采用 Shen等
人[21]自采集的 32名被试 EEG信号作为测试集，采用 32通道的 Biosemi-ActiveTwo设备

按照国际 10-20系统采集 EEG信号，在采集实验过程中，被试在每次实验结束时对自己

的兴奋水平和效价进行自我评估，这用于判断相应的情绪是否正确引发。

4.3实验设置及模型训练

三维特征卷积循环模型的训练批次大小为 128，使用 Adam进行优化，学习率设置

为 0.001，最大 epoch设置为 100。模型使用 Tensorflow框架扩展而来的 Keras实现，对

于 EEG信号情绪认知方法的性能评估过，我们对每个实验对象应用训练集与测试集 3：
1的比例关系进行交叉验证，其中的平均分类精度和方差代表个体的分类性能。并且为

了模型在训练时的规范性，对其标签采用 one-hot独热编码方式，它将离散分类值用二

进制向量来运算，可以消除分类值的差别，更好进行分类任务。完成以上操作后开始数

据训练阶段，具体训练步骤如下：

（1）先将数据从脑电通道线性格式数据转化为二维映射图，二维映射图为 7×7尺
寸。

（2）将唤醒度和效价标签结果进行 one-hot编码。

（3）构建神经网络模型，先将数据送入多层卷积层，后送入 128 次循环的 LSTM
网络，最后通过全链接和交叉熵层进行分类。

（4）搭建上述实验网络，并采用 adam优化器，设置学习率为 0.001，batch_size大
小为 128。

（5）针对 32组被试其个人的模型依次训练，每个模型 epoch 设置为 100次，并使

用交叉验证进行检验模型的准确性。

4.4实验结果

本文一共 32组实验数据，具体准确率如表 4-2、4-3和 4-4所示；32组方差条形图

如图 4-1所示。32组模型全部准确率平均值为 94.43%，方差为 0.0172。由 32组平均数

据准确率所组成的箱型图如 4-2图所示，箱型图由最大值、最小值、平均值、25%值、

75%值和异常值所组成，是数据展示时常用的数据可视化图像。观察本文平均准确率所

生成的箱型图，可直观得知该模型在针对不同人群时具有普适性，单个异常值的存在为

正常现象，且准确率达到 80%，说明模型的效果较好。
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表 4-2 网络模型验证详细结果表（第 1-10组实验）

表 4-3 网络模型验证详细结果表（第 11-20组实验）

表 4-4 网络模型验证详细结果表（第 21-32组实验）

实验编号 准确率 1(%) 准确率 2(%) 准确率 3(%) 准确率 4(%) 准确率 5(%) 平均准确率(%) 方差(10-2)

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

96.87

89.37

93.75

92.50

94.99

96.24

98.12

98.12

90.62

96.87

97.5

89.37

98.12

86.25

94.99

94.99

98.75

98.75

93.12

91.25

96.875

86.25

95.62

86.87

96.87

98.12

99.37

93.75

90.62

96.87

96.87

86.25

95.62

91.87

96.24

97.50

98.75

96.24

93.12

96.24

93.75

91.25

97.50

90.625

92.50

98.12

98.12

98.75

90.625

94.37

96.75

88.50

96.12

89.62

95.12

96.99

98.62

97.12

91.62

95.12

1.64

1.96

1.55

2.57

1.49

1.21

0.46

1.92

1.22

2.14

实验编号 准确率 1(%) 准确率 2(%) 准确率 3(%) 准确率 4(%) 准确率 5(%) 平均准确率(%) 方差(10-2)

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

91.25

95.62

99.37

95.62

96.24

97.50

89.37

98.12

92.50

96.24

92.50

96.85

98.12

93.75

88.74

95.62

94.37

96.24

94.37

97.50

90.62

99.37

99.37

97.50

94.99

94.37

94.37

94.37

92.50

96.24

95.62

96.87

99.37

99.37

93.12

95.62

90.62

96.24

92.50

94.99

93.12

98.12

98.75

96.87

91.87

94.37

96.87

95.62

92.50

95.62

92.62

97.37

98.99

96.62

92.99

95.50

93.12

96.12

92.87

96.12

1.74

1.27

0.49

1.87

2.60

1.14

2.73

1.21

0.75

0.82

实验编号 准确率 1(%) 准确率 2(%) 准确率 3(%) 准确率 4(%) 准确率 5(%) 平均准确率(%) 方差(10-2)

21

22

23

24

25

26

27

28

29

30

31

32

95.62

84.37

97.50

93.12

93.12

97.50

91.25

93.75

93.12

91.87

93.75

96.25

97.50

78.12

97.50

90.62

90.62

90.62

99.37

98.75

96.87

95.00

95.00

91.87

98.12

78.75

98.75

94.99

95.00

96.87

92.50

97.50

95.00

94.37

89.37

92.50

98.75

75.62

99.37

95.62

95.62

99.37

88.75

96.87

96.87

93.75

95.00

95.00

98.75

76.24

98.75

94.99

95.00

98.75

90.62

98.12

96.87

96.25

91.87

90.62

97.75

78.62

98.37

93.87

93.87

96.62

92.50

97.00

95.75

94.25

93.00

93.25

1.15

3.09

0.74

1.82

1.82

3.12

3.64

1.74

1.50

1.44

2.14

2.06
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图 4-1 网络模型验证结果

图 4-2 网络模型准确率箱型图

4.5实验比较

本文结果与已有研究工作的结果比较如表 4-5所示。将线性数据展开为二维数据，

扩充了实验数据的维度，能使模型在更高层次上去学习数据中的信息。在比较中，我们

比 CCNN[22]方法准确率提高了 4.29%，比 PCRNN[24]方法提高了 3.89%，验证本文模型

的准确性，以及融合空间、时间与频率信息思想的可行性。

表 4-5 实验结果比较

方法 输入尺寸 输入信息 准确率（%）

CCNN[22]

EmotionNet[23]

PCRNN[24]

CNN+LSTM（本文）

D×W×H

2R×W×H

2R×W×H

2T×W×H×D

频率与空间信息

空间与时间信息

空间与时间信息

空间、时间与频率信息

90.14

90.07

90.54

94.43
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5 总结与展望

5.1总结

本文提出了一种基于深度学习模型的 EEG情绪分类方法，该方法能够更高维度综

合分析脑电信号的频域、空间和时域信息，在 DEAP数据集上取得了较好的效果。首先，

将脑电数据构建为含时间线索的三维特征结构，组织 EEG信号的频率和空间特征；其

次，引入 CNN和 LSTM 深度融合的卷积循环神经网络模型。CNN处理频率和空间信息，

LSTM提取时间依赖关系。通过其他研究的比较，验证了模型在准确率和稳定性上有着

不错的表现。

5.2展望

本文还存在着一系列的问题，如只关注用单一的脑电生理信号来进行情感识别，没

有关注到脑电与其余多种外部生理信号如皮肤电、肌电等之间的相关性，单一考虑脑电

信号可能会导致情绪判断不够准确。在下一步的工作中，针对上述问题，采用多模态的

脑电情绪识别，挖掘多种外部生理信号与多通道脑电信号之间的相关性，并根据提取的

综合特征提高情绪识别的准确性。
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