
 

基于时空自适应图卷积神经网络的脑电信号情绪识别  

高越, 傅湘玲, 欧阳天雄, 陈松龄, 闫晨巍 

引用本文 

高越, 傅湘玲, 欧阳天雄, 陈松龄, 闫晨巍. 基于时空自适应图卷积神经网络的脑电信号情绪识别[J]. 计算机科学, 

2022, 49(4): 30-36.  

GAO Yue, FU Xiang-ling, OUYANG Tian-xiong, CHEN Song-ling, YAN Chen-wei. EEG Emotion Recognition 

Based on Spatiotemporal Self-Adaptive Graph ConvolutionalNeural Network[J]. Computer Science, 2022, 

49(4): 30-36. 

 

相似文章推荐（请使用火狐或 IE 浏览器查看文章） 

Similar articles recommended (Please use Firefox or IE to view the article) 

大数据驱动的社会经济地位分析研究综述 

Big Data-driven Based Socioeconomic Status Analysis:A Survey 

计算机科学, 2022, 49(4): 80-87. https://doi.org/10.11896/jsjkx.211100014  

图神经网络在 Text-to-SQL 解析中的技术研究 

Technical Research of Graph Neural Network for Text-to-SQL Parsing 

计算机科学, 2022, 49(4): 110-115. https://doi.org/10.11896/jsjkx.210200173  

结合绘画先验的线稿上色方法 

Sketch Colorization Method with Drawing Prior 

计算机科学, 2022, 49(4): 195-202. https://doi.org/10.11896/jsjkx.210300140  

一种基于深度学习的供热策略优化方法 

Heating Strategy Optimization Method Based on Deep Learning 

计算机科学, 2022, 49(4): 263-268. https://doi.org/10.11896/jsjkx.210300155  

GSO:基于图神经网络的深度学习计算图子图替换优化框架 

GSO:A GNN-based Deep Learning Computation Graph Substitutions Optimization Framework 

计算机科学, 2022, 49(3): 86-91. https://doi.org/10.11896/jsjkx.210700199 

https://www.jsjkx.com/CN/Y2022/V49/I4/30
https://www.jsjkx.com/EN/Y2022/V49/I4/30
https://www.jsjkx.com/EN/Y2022/V49/I4/30
https://www.jsjkx.com/CN/Y2022/V49/I4/80
https://doi.org/10.11896/jsjkx.210900200
https://www.jsjkx.com/CN/Y2022/V49/I4/110
https://doi.org/10.11896/jsjkx.210900200
https://www.jsjkx.com/CN/Y2022/V49/I4/195
https://doi.org/10.11896/jsjkx.210900200
https://www.jsjkx.com/CN/Y2022/V49/I4/263
https://doi.org/10.11896/jsjkx.210900200
https://www.jsjkx.com/CN/Y2022/V49/I3/86
https://doi.org/10.11896/jsjkx.210900200


http://www．jsjkx．com

DOI:１０．１１８９６/jsjkx．２１０９００２００

到稿日期:２０２１Ｇ０９Ｇ２４　返修日期:２０２１Ｇ１２Ｇ２８
基金项目:北京市自然科学基金(M２２０１２,L１９２０２６);国家自然科学基金(８２０７１１７１)

ThisworkwassupportedbytheBeijingNaturalScienceFoundation(M２２０１２,L１９２０２６)andNationalNaturalScienceFoundationofChina
(８２０７１１７１)．
通信作者:傅湘玲(fuxiangling＠bupt．edu．cn)

基于时空自适应图卷积神经网络的脑电信号情绪识别
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北京邮电大学计算机学院(国家示范性软件学院)　北京１００８７６
北京邮电大学可信分布式与服务教育部重点实验室　北京１００８７６
　(yuegao＠bupt．edu．cn)

　
摘　要　随着人机交互在计算机辅助领域的快速发展,脑电信号已成为情绪识别的主要手段.与此同时,图网络因其对拓扑结

构数据的优秀表征能力,逐渐受到研究者们的广泛关注.为进一步提升图网络对多通道脑电信号的表征性能,文中结合脑电信

号的稀疏性、不频繁性等多种特性,提出了一种基于时空自适应图卷积神经网络的脑电情绪识别方法(SelfＧAdaptiveBrain

GraphConvolutionalNetworkwithSpatiotemporalAttention,SABGCNＧST).该方法通过引入时空注意力机制解决了情绪的稀

疏性问题,并根据自适应学习的脑网络拓扑邻接矩阵,挖掘不同位置的电极通道之间的功能连接关系.最终模型基于图卷积操

作进行图结构的特征学习,以实现对脑电信号的情绪预测.在 DEAP和 SEED 两个脑电信号公开数据集上开展了大量实验,

实验结果证明,SABGCNＧST相比基线模型在准确率上具有显著的优势,平均情绪识别准确率达到８４．９１％.

关键词:脑电信号;情绪识别;图卷积神经网络;时空注意力机制;自适应邻接矩阵;深度学习
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EEGEmotionRecognitionBasedonSpatiotemporalSelfＧAdaptiveGraphConvolutional
NeuralNetwork
GAOYue,FUXiangＧling,OUYANGTianＧxiong,CHENSongＧlingandYANChenＧwei

SchoolofComputerScience(NationalPilotSoftwareEngineeringSchool),BeijingUniversityofPostsandTelecommunications,Beijing１００８７６,

China
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Abstract　WiththerapiddevelopmentofhumanＧcomputerinteractionincomputeraidedfield,EEGhasbecomethemainmeansof

emotionrecognition．Meanwhile,graphnetworkhasattractedwideattentionduetoitsexcellentabilitytorepresenttopological

data．TofurtherimprovetherepresentationperformanceofgraphnetworkonmultiＧchannelEEGsignals,inthispaper,consideＧ

ringthesparsityandinfrequencyofEEGsignals,aselfＧadaptivebraingraphconvolutionalnetworkwithspatiotemporalattention
(SABGCNＧST)isproposed．Themethodsolvesthesparsityofemotionviathespatiotemporalattentionmechanismandexplores

thefunctionalconnectionsbetweendifferentelectrodechannelsviatheselfＧadaptivebrainnetworktopologicaladjacentmatrix．FiＧ

nally,thefeaturelearningofgraphstructureisoperatedviagraphconvolution,andtheemotionispredicted．ExtensiveexperiＧ

mentsconductontwobenchmarkdatasetsDEAPandSEEDprovethatSABGCNＧSThasasignificantadvantageinaccuracycomＧ

paredwithbaselinemodels,andtheaverageaccuracyofSABGCNＧSTreaches８４．９１％．

Keywords　Electroencephalogram,Emotionrecognition,Graphconvolutionalneuralnetwork,SpatioＧtemporalattentionmechaＧ

nism,SelfＧadaptiveadjacentmatrix,Deeplearning
　

１　引言

情绪识别在人机交互[１]中起着重要的作用,它可以使机

器感知人类的情绪状态.情绪识别方法大体上可以分为两

类:一种基于非生理信号,如面部表情图像[２Ｇ６]、身体姿势[７]以

及语音信号[８];另一种基于生理信号,如脑电图[９]、肌电图[１０]

和心电图[１１].其中,脑电信号(Electroencephalogram,EEG)

被定义为不同大脑皮层位置记录到的电信号,反映了相应大

脑区域神经元产生的放电情况.与生理信号相比,其更能反

应大脑的活动状态,与情绪的相关性更强.因此脑电信号成

为了识别情绪的主要手段.

然而,受限于人脑本身的复杂性和相关学科理论研究



尚未完备,目前基于脑电信号的情绪识别还存在一定的挑战.

首先,大脑是一个复杂的系统,需要依靠大脑各个区域的协同

作用才能完成基本的活动,情绪的产生也不例外.其次,情绪

具有稀疏性、不频繁性和脑电信号是分布在不同脑区的连续

时间信号波,而情绪信息可能只在某些时间片段或者大脑区

域分布显著.此外,在不同的情绪状态下,大脑各功能区间的

信号连接、传输方式也有所差异.建模脑区之间的信息交互

以及关注情绪显著的片段和脑区是提取高效情绪特征并提高

情绪识别准确率的关键所在.同时,针对脑电信号设计鲁棒

的情绪识别模型对推动人机交互系统情绪智能化有切实的现

实意义.

针对上述脑电信号存在的稀疏性、不频繁性和功能连接

差异等诸多特性问题,本文设计了一种基于时空自适应图卷

积神经网络(SABGCNＧST)的模型,用于脑电信号的情绪分

类.该模型通过引入时空注意力机制来解决情绪稀疏性的问

题,并根据自适应学习的脑网络拓扑连接矩阵,挖掘不同位置

的电极通道之间的功能连接关系.依据学习到的脑网络拓扑

结构,通过图卷积操作进行基于图结构的特征传播,最终基于

图特征进行情绪识别.本文对所设计的时空自适应图卷积神

经网络进行了详细的分析比较,并对各种不同的网络参数进

行了多次实验.结果表明,所设计的模型相比传统的分类模

型在情绪识别的准确率上具有明显的优势.

２　相关工作

现有的脑电情绪识别方法绝大多数都是有监督的范式.

早期的情绪识别模型主要以浅层的机器学习模型为主,如支

持向量机[１２](SupportVectorMachine,SVM),K 最近邻算法

(K NearstNeighbor,KNN)[１３]等模型.机器学习模型往往依

赖于手工设计好的特征才能发挥较好的效果,自己本身的学

习能力较弱,因此在日益兴起的既能学习特征又能完成分类

深度学习技术面前,传统的浅层模型逐渐 被 弃 用.Zheng
等[１４]构建了一种多层深度置信网络(DeepBeliefNetwork,

DBN),从多通道特征中提取高维抽象特征以实现对情绪的识

别.Li等[１５]考虑到左右半脑在结构和功能上的差异以及训

练集和测试集之间的特征分布差异,设计了双半球域对抗神

经网络(BiＧhemispheresDomainAdversarialNeuralNetwork,

BiDANN)模型,以减少源域和目标域在左右半脑可能存在的

域差异.同时,Li等[１６]进一步研究了更加细粒度的脑区交

互,提出了 R２GＧSTNN模型,通过 BiLSTM 建模脑区间的空

间信息交互过程并引入区域注意力机制,来加强那些和情绪

具有高相关性的区域特征.

近年来,基于图的深度学习方法在深度学习社区中得到

了广泛应用.其对拓扑结构的良好表征为基于多通道 EEG
信号的情感分类带来了新的潜力.Song等[１７]进一步以电极

为基本单位,将多通道的 EEG数据建模成图数据,提供了一

种新的分析脑电数据的视角.他们设计了动态图卷积神经网

络(DynamicGraphConvolutionalNeuralNetwork,DGCNN).

该模型能够在学习到的邻接矩阵上完成电极之间的特征传播

并学习更多的鉴别性特征,从而提高情绪识别能力.然而,他

们的研究忽略了情绪的稀疏性,即被试在情绪激发过程中可

能只有某些片段或某些脑区存在显著的情绪信息.此外,

DGCNN模型的脑图邻接矩阵建模方法忽略了不同情绪刺激

下各脑区功能连接模式的差异.

３　模型及方法

３．１　脑电信号预处理及特征提取

获取的原始EEG信号需要经过一系列预处理,以削弱信

号收集过程中实验环境、采集设备和被试本身生理活动等所

引发的干扰信息或者噪声.本文对数据集中的脑电信号

进行了一系列的预处理操作,包括:去除脑电信号中的直

流分量,对实验数据进行样本划分,对坏样本进行修复,对

修复信号进行带通滤波等.

经过初步的脑电信号预处理后,原始信号中的高频噪

声、低频漂移等干扰信号很大程度上都被去除掉,得到了

较为干净的脑电样本,即可用于特征提取.当前对脑电信

号的特征提取主要有４类,分别是时域特征、频域特征、时

频特征以及空域特征.其中,频域特征是当前最主流的用

于情绪识别的 EEG特征,可分解为δ(１Ｇ４Hz),θ(４Ｇ８Hz),

α(８Ｇ１４Hz),β(１４Ｇ３１Hz)和γ(３１Ｇ５０Hz)５个频段,其对应

的功率谱密度平均值可作为该频段的特征.本文选择频

域特征中的微分熵(DifferentialEntropy,DE)特征的５个频

段的拼接特征作为 EEG 信号的输入特征,用于后续的情

绪分类.

３．２　时空自适应图卷积网络模型

SABGCNＧST将多通道的 EEG 信号建模成以电极通道

为节点、节点间连接权重为边的图结构数据,并基于时空注意

力机制和自适应邻接矩阵优化了 EEG信号的稀疏性和不频

繁性问题,实现对多通道的EEG信号的图卷积表征.

如图１所示,SABGCNＧST 模型由５部分组成,包括:输

入层、时空注意力层、脑网络拓扑结构学习层、图卷积层和情

绪分类层.下文将详细描述各层的功能和推导过程.

图１　SABGCNＧST模型结构图

Fig．１　FrameworkofSABGCNＧST

同时,为便于表述,我们首先对文中出现的一些参数符号

作出解释,具体参数及其对应的描述如表１所列.

１３高　越,等:基于时空自适应图卷积神经网络的脑电信号情绪识别



表１　文中使用的符号及其含义

Table１　Descriptionsofnotationsusedinthissection

参数 描述

N EEG信号通道数

L EEG信号长度

T EEG上下文长度

D EEG特征向量维度

X 多通道 EEG信号特征矩阵

A 多通道 EEG信号邻接矩阵

W 空间注意力权重矩阵

T(x) 切比雪夫多项式

K 切比雪夫多项式阶数

３．２．１　输入层

输入层将EEG信号序列划分成样本并进行特征抽取,在

SABGCNＧST中,样本的特征为 DE特征.给定连续的样本

集合X＝(x１,x２,􀆺,xm)∈Rm×N×D,xi∈RN×D.由于在情绪

诱发阶段,情绪活动可能只在某些片段显著出现.直观地说,

不同的片段所包含的情绪信息不同,如果能够关注到这些显

著片段,就能有效提升样本的分类能力.因此,为了使模型能

够自适应地学习这种片段重要性,我们将模型的输入样本与

其上下文相结合.EEG 样本的上下文指以当前待分类样本

xi为窗口中心、左右邻近d 个时间步的样本集合xi－d,􀆺,

xi－１,xi＋１,􀆺,xi＋d.在处理每一个待识别的样本时,将其上

下文信息也编码起来作为输入,以确保在保留足够的训练样

本规模的同时尽可能地丰富样本的情绪信息.综上所述,

SABGCNＧST模型中的输入层为三维的张量Xi＝(xi－d,􀆺,

xi－１,xi,xi＋１,􀆺,xi＋d)∈RT×N×D,T＝２d＋１.T 作为模型的

一个超参数,对模型的影响将在后续实验部分进行讨论.

３．２．２　时空注意力机制层

直觉上,被试在接收外界刺激时大脑并不会全程都产生

显著的情绪活动,这意味着只有若干片段存在与情绪相关的

信息.此外,在不同情绪状态下,大脑不同区域的激活水平也

不相同,导致区域对情绪识别的贡献也不同.目前对于重要

通道的识别方法主要有利用通道之间的互信息大小,利用分

类器对不同通道的特征进行评估等.这说明考虑不同脑区通

道对于识别情绪是非常有必要的.基于上述两种情况,本文

引入注意力机制,从时间和空间两个维度提取EEG样本的上

下文中与情绪更相关的元素.时空注意力层包含两个注意力

模块,分别是时间注意力模块和空间注意力模块.其中时间

注意力模块的具体表达式如式(１)和式(２)所示:

AttnTime＝Vt􀅰σ((XTM１)M２(M３X)＋bt) (１)

AttnTime
m,n ＝softmax(AttnTime

m ) (２)

其中,Vt,bt ∈RT×T,XT ∈RN×D×T;M１ ∈RN×１,M２ ∈RD×N ,

M３∈RD×１为待学习的参数;AttnTime
m,n ∈RT×T 表示片段之间的

相关性,即第n个时间步的片段信息对分类第m 个时间步的

样本的贡献;softmax(􀅰)函数将各个元素的得分重新归一化

到０~１.随机初始化以上参数并随训练过程更新.

空间注意力模块建模通道间的相关性,用于在后续的图

卷积运算中增强更重要的边之间的特征传播.其计算式与

时间注意力模块类似,如式(３)和式(４)所示:

AttnSpatial＝Vs􀅰σ((XZ１)Z２(Z３XT)＋bs) (３)

AttnSpatial
m,n ＝softmax(AttnSpatial

m ) (４)

其中,Vs,bs∈RN×N ,XT ∈RN×D×T.M１ ∈RT×１,M２ ∈RD×T,

M３∈RD×１为待学习的参数,AttnSpatial
m,n ∈RN×N 表示通道m 和通

道n构成的边的重要性.时空注意力层最终输出时间维度的

注意 力 矩 阵AttnTime ∈RT×T 和 空 间 维 度 的 注 意 力 矩 阵

AttnSpatial∈RN×N .

３．２．３　脑网络拓扑结构学习层

如何确定脑网络的邻接矩阵A 是得到图结构表征的关

键所在.以往的一些图论方法主要依靠先验知识来确定拓扑

结构,如通道空间相邻等信息.但这些预先定义的静态的结

构可能并不能很好地反映通道间的拓扑关系.Song等[１７]提

出的 DGCNN中将邻接矩阵A视为一个模型参数,并加上相

应的限制使其满足图卷积的条件.通过模型自动地学习和优

化,结果证明了模型学习到的脑网络拓扑结构也是一种有效

的手段,相比通过先验知识来确定的拓扑结构,通过训练优化

的结构具有一定的动态性.但是根据Song等[１７]的方法,不

同情绪状态下的脑图结构即邻接矩阵的结果是相同的,而 Li
等[１８]的研究指出,人类大脑区域在经历某种情绪时会遵循不

同的激活模式,因此我们进一步认为,不同情绪状态下人脑区

域的功能连接模式可能存在差异,而这能够通过通道间的信

号关系反映出来.即在不同情绪下,大脑的拓扑结构不是一

成不变的,而是自适应的.因此我们提出让模型学习自适应

的脑网络邻接矩阵.具体的方法是定义一个非负的函数

g(Xm,Xn),输入任意两个通道的特征,该函数能够量化出通

道间的连接强度.这样就能够从通道间的信号关系中计算出

两个节点间的连接权重,连接权重会因信号的差异而变化.

函数g的计算式如式(５)所示:

Am,n＝ exp(Relu(Wt|Xm－Xn|))

∑
N

i＝１
exp(Relu(Wt|Xm－Xn|))

(５)

其中,Wt∈RD为待学习的参数;|Xm－Xn|计算两个不同通道

的特征向量的差异,即信号差异;Relu作为激活函数能够确

保权重Am,n非负;g(Xm,Xn)可以通过多层神经网络实现.通

过学习脑网络拓扑结构,该层能够输出脑图的邻接矩阵A 为

接下来的图卷积层提供输入.

３．２．４　图卷积层

各个电极通道在物理空间呈现一种非欧几里得式的空间

位置关系.在对相邻节点进行卷积特征提取时,图卷积神经

网络是更适合的表征方法.图卷积层首先接收输入层的原始

输入X 和时空注意力层输出的时间注意力矩阵AttnTime,以计

算图上的特征矩阵X０,如式(６)所示:

X０＝XAttnTime
mid (６)

其中,AttnTime
mid 表示 EEG 的中间片段与其他上下文片段的相

关性系数.计算完初始的图特征矩阵X０后,根据脑网络拓扑

结构学习层输出的邻接矩阵A和空间注意力矩阵AttnSpatial进

行多层图卷积,传播相邻电极对之间的特征.为了求解切比
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雪夫多项式,首先用softmax函数将邻接矩阵A 的权重缩放

成０Ｇ１.接着进行归一化,具体实现如式(７)所示:

A＝D－１
２ (IN ＋A)D－１

２ (７)

然后计算图的拉普拉斯矩阵L＝D－A,令L
∧

＝U Λ
∧

UT＝

２L
λmax

－IN ,由于对A进行了归一化,其拉普拉斯矩阵特征值值

域为[０,２],可近似认为λmax＝２,接着通过傅里叶逆变换得到

原信号 x＝Ux
∧
,并计算 K 阶的切 比 雪 夫 多 项 式T０ (L

∧
),

T１(L
∧
),􀆺,Tk－１(L

∧
)如式(８)所示.给定第l层图卷积层的输

入Xl－１,其图卷积输出Xl可由式(９)表示:

Ti(x)＝２xTi－１(x)－Ti－２(x),i＝２,３,􀆺 (８)

Xl＝σ(∑
K－１

k＝０
θl

kTk(L
∧
)Xl－１AttnSpatial) (９)

其中,θl
k为相应的图卷积层的参数,通过叠加多层图卷积层,

模型能够从局部的信息聚合得到更加整体的信息.经过卷积

操作之后,各节点的特征随着图结构进行特征传播.由于脑

图中节点数量只有３２或者６２,图节点的规模并不大.为了

避免不必要的信息丢失,本文不进行图池化操作,而是直接将

各个图卷积层的输出求和摊平,将所有节点的特征整合起来

作为图级别的向量表示,记为h,如式(１０)所示:

h＝∑
L

i＝０
Xl (１０)

３．２．５　情绪分类层

最后情绪分类层经过多层全连接层,总结各个节点的特

征并起着最终分类器的作用.通过softmax层输出各个情绪

识别类别的概率记为y
∧
,输出概率最大的情绪类别作为模型

最终的预测结果,其定义如式(１１)所示:

y
∧

＝softmax(σ(Whh＋bh)) (１１)

在训练阶段,模型的损失函数的定义由３部分组成:分类

结果的交叉熵损失、权重 L２正则化损失以及邻接矩阵上的

L１正则化损失.交叉熵损失在机器学习中常用来计算真实

概率分布与预测概率分布之间的差异程度.交叉熵的值越

小,模型分类效果则越好.权重 L２正则化损失能够起到稀

疏模型权重的目的,通过使大多数参数位于０附近一定程

度上对模型进行剪枝,来降低模型复杂度并缓解过拟合.

而对邻接矩阵进行 L１正则化约束,主要是为了约束关联

性小的节 点 之 间 的 权 重,使 之 尽 可 能 为 ０.损 失 函 数 如

式(１２)所示:

Loss＝－１
C∑

C

i＝１
　 ∑

K－１

k＝０
yi,klogy

∧

i,k＋λ１∑
J

j＝０
w２

j＋λ２

C∑
C

i＝１
　∑

N

j＝１
　∑

N

k＝１
|Ajk|

(１２)

其中,C为样本数量,N 为节点数量,λ１和λ２分别为正则化参

数.通过定义损失函数,模型在每一次迭代中根据相应的学

习率步长和梯度来更新模型参数.

４　实验结果及分析

４．１　数据集

本文的实验主要基于两个主流脑电信号公开数据集

DEAP和SEED开展.

４．１．１　DEAP数据集

DEAP数据集是一个经典的脑电情绪数据集,其数据库

以音乐视频材料诱发刺激的方式采集了３２名受试者的脑电

数据.DEAP数据集的情绪标签则通过被试自身的主观评价

得到.在一次脑电数据采集的实验过程中,被试被要求观看

４０段音乐视频片段,并通过３２导的干电极脑电帽以５１２Hz
的采样率全程采集 EEG 信号.DEAP数据集额外记录了被

试未受情绪刺激状态下的生理数据作为基线数据,可以供后

处理.然后是大约１min的音乐视频情绪刺激阶段.最后是

被试的主观评价环节,被试被要求填写观看视频过程中的愉

悦度,唤醒度进行１~９的打分,分数越高,强度越大.针对

该数据集,学者们一般会在愉悦度和强度两个维度进行二

分类.比如将愉快度大于５的定为愉快标签,反之为不愉

快标签.

４．１．２　SEED数据集

SEED数据集是目前脑电情绪分析领域主流的公开数据

集之一.它是由上海交通大学BCMI实验室在实验室环境下

采集的单模态多被试的３类脑电情绪数据集.SEED收集了

１５名被试(平均年龄为２３岁,其中男性７人,女性８人)的

EEG数据.在一次脑电数据采集的实验过程中,被试被要求

观看 １５ 段 电 影 片 段,并 通 过 ６２ 导 的 干 电 极 脑 电 帽,以

１０００Hz的采样率全程采集EEG信号.单名被试的一次脑

电数据采集实验包含１５段有情绪标签(５个积极、５个中性、５
个消极情绪)的６２导的EEG时间序列数据.

４．２　实验设置

本文选取了 ５ 个具有代表性的算法进行复现并作为

baseline,包括:随机森林(RF),支持向量机(SVM)[１２]、深度置

信网络(DBN)[１４]、循环神经网络(R２GＧSTNN)[１６]和动态图

卷积神经网络(DGCNN)[１７].

在性能对比实验中,网络模型中的所有参数均采用xaiＧ

ver初始化方法进行随机初始化.网络训练时均采用小批量

梯度下降法(MiniＧBatchGradientDesent,MBGD).参数的更

新通过计算每个小批量样本的损失函数进行误差反向传

递.优化算法选择 Adam,训练轮数设为１００,学习率设为

０．００１,并加入学习率衰减,学习率随着迭代轮数以０．０１
的系数进行线性衰减,帮助模型在训练后期以更小的幅度

进行更新.

本文采取单被试实验,即每次实验的训练和测试分类器

的数据都来自同一名被试的同一次实验.为了增强可比性,

本文遵守基于此数据集的论文所采用的训练集和测试集划分

设置.对于SEED数据集,每个被试每个session的前９个刺

激片段 中 的 样 本 作 为 训 练 集,后 ６ 个 作 为 测 试 集.对 于

DEAP数据集,本文进行以刺激片段为单位的十折交叉验证.

所有baseline方法和本文模型均采用相同的训练流程和优化

器.特征均选择 DE全频段特征,SABGCNＧST 模型中的超

参数上下文长度T 取５,切比雪夫多项式阶数K 取３.
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４．３　结果分析

在SEED数据集上的实验结果如表２所列,在 DEAP数

据集上的唤醒度和愉悦度的分类结果如表３、表４所列.

表２　各方法在SEED数据集上的情绪识别结果

Table２　EmotionrecognitionresultsofeachmethodonSEED

Subject RF SVM DBN R２GＧSTNN DGCNN SABGCNＧST
１ ０．６６４２ ０．７３９９ ０．７５３７ ０．７９０８ ０．８７７２ ０．８９７８
２ ０．５７０８ ０．５９９４ ０．７４４１ ０．７０６４ ０．８７５０ ０．８９０４
３ ０．６９８３ ０．７４１３ ０．８１２５ ０．８４６６ ０．８９５５ ０．９２７９
４ ０．７２７９ ０．７０２２ ０．７０９６ ０．７０８６ ０．７８２４ ０．８１１８
５ ０．７５５４ ０．６９３９ ０．７７４５ ０．７１６７ ０．７６４７ ０．７４４８
６ ０．７５６３ ０．６９５９ ０．７１１０ ０．９０２５ ０．８９４１ ０．８２３５
７ ０．６１８９ ０．６５３８ ０．７２８９ ０．８４０９ ０．８１６７ ０．８３４５
８ ０．７３９７ ０．７６２０ ０．７６５２ ０．８２２１ ０．８４０４ ０．９５９６
９ ０．７３０４ ０．７４９９ ０．９０４７ ０．７４４６ ０．８８３０ ０．９２６４
１０ ０．５９０２ ０．６４９５ ０．５７８４ ０．７１００ ０．８１９１ ０．７６９８
１１ ０．７４６１ ０．７７７２ ０．８８０１ ０．７４８３ ０．８８９０ ０．７４０２
１２ ０．８０８８ ０．８４５１ ０．７４５８ ０．８６０８ ０．８５２５ ０．８６８８
１３ ０．７８６５ ０．７８２４ ０．８００７ ０．７８９２ ０．９１６９ ０．８０６１
１４ ０．６６８１ ０．７１８６ ０．７３６０ ０．７０８８ ０．６４８５ ０．８５８８
１５ ０．８１５０ ０．８２０２ ０．７５９６ ０．９８４３ ０．９７７２ ０．９８７２

Mean ０．７１１８ ０．７２８８ ０．７６０３ ０．７９２０ ０．８４８８ ０．８５６５
std ０．０７４３ ０．０６５８ ０．０７５６ ０．０８３７ ０．０７６７ ０．０７４９

表３　各方法在 DEAP数据集上的愉悦度的情绪识别结果

Table３　Emotionrecognitionresultsofvalenceofeachmethod

onDEAP

Subject RF SVM DBN R２GＧSTNN DGCNN SABGCNＧST
１ ０．５９８０ ０．６３１６ ０．７７４３ ０．７９２０ ０．８３６０ ０．８２８４
２ ０．６９０８ ０．５７５５ ０．７９５６ ０．７５９５ ０．８６３９ ０．７５４３
３ ０．６８５６ ０．５７１７ ０．６７５０ ０．７７８９ ０．８１０５ ０．８０８５
４ ０．７３５０ ０．７４９４ ０．８３７５ ０．８３０６ ０．８１２２ ０．９２８９
５ ０．６５８０ ０．６９４０ ０．７７４５ ０．７００７ ０．８５０５ ０．７１８８
６ ０．５８６６ ０．５７４６ ０．６８６８ ０．８１６１ ０．７２８２ ０．８２３１
７ ０．６１８９ ０．６８８１ ０．７７５７ ０．８１３５ ０．８５３７ ０．８３２１
８ ０．６３００ ０．６３１５ ０．７６５２ ０．７８３２ ０．８３８４ ０．８５６７
９ ０．６０００ ０．６２２５ ０．７０４７ ０．７５２８ ０．７８３７ ０．８１６７
１０ ０．５９０２ ０．５７０３ ０．５７８４ ０．７４１０ ０．７５０７ ０．８０９６

Mean ０．６３９３ ０．６３０９ ０．７３６８ ０．７７６８ ０．８１２８ ０．８１７７
std ０．０４８７ ０．０６２２ ０．０７４３ ０．０３９５ ０．０４５３ ０．０５５８

表４　各方法在 DEAP数据集上的唤醒度的情绪识别结果

Table４　Emotionrecognitionresultsofarousalofeachmethod

onDEAP

Subject RF SVM DBN R２GＧSTNN DGCNN SABGCNＧST
１ ０．５６７０ ０．６０４３ ０．８２１２ ０．８４５１ ０．７２６２ ０．８７３３
２ ０．７８０８ ０．８０２１ ０．７９５６ ０．７１９５ ０．８７３１ ０．７３９５
３ ０．６２２６ ０．５４７０ ０．８５００ ０．６７３０ ０．７４９５ ０．６８２８
４ ０．６３５０ ０．４８６５ ０．８３７５ ０．７６３１ ０．６７０７ ０．８８２３
５ ０．５０８０ ０．５８０２ ０．７０４５ ０．８３１２ ０．７５７０ ０．８３２２
６ ０．７８６６ ０．８２３５ ０．８３０５ ０．９０９０ ０．８７４８ ０．９２９８
７ ０．８１２５ ０．８４６６ ０．７７５７ ０．７５４７ ０．９３０４ ０．７７８１
８ ０．６３００ ０．６７４９ ０．７６４５ ０．７９５９ ０．７５５６ ０．８６１９
９ ０．７０５０ ０．７７１９ ０．７７００ ０．８４３５ ０．８３４６ ０．８６００
１０ ０．５９０２ ０．８２８１ ０．６５４８ ０．６９５６ ０．８８４６ ０．７５５４

Mean ０．６６３８ ０．６９６５ ０．７８０４ ０．７８３１ ０．８０５７ ０．８１９５
std ０．１０２９ ０．１３４１ ０．０６１９ ０．０７５２ ０．０８４７ ０．０７７１

在baseline方法中,SVM 算法和 RF算法是传统机器方

法的代表,DBN 算法是无监督深度学习模型的代表,R２GＧ

STNN是基于时序性深度学习模型的代表,DGCNN 是基于

图神经网络的代表模型.表３列出了各方法在每个被试上３
次session识别的平均准确率,最后两行表示所有被试的平均

情绪识别准确率和标准差.其中单被试的最高分类准确率均

已加粗显示.整体来看,传统的SVM 和 RF算法分类准确率

都较低;DBN和 R２GＧSTNN模型由于具备一定的建模通道间

关联的能力,在准确率上有大幅的提升;而 DGCNN将多通道

EEG信号建模成图数据,相比其他方法能够更好地捕捉两两

通道间的特征关联,因而在baseline中取得了更好的效果.

在SEED数据集中,所提SABGCNＧST模型在１５个被试

中的 １０ 个 上 均 取 得 了 最 高 的 准 确 率,达 到９８．７２％.在

DEAP数据集的愉悦度和唤醒度分类结果中,最高的准确率

基本上都是SABGCNＧST 模型取得的,且相比baseline方法

有不错的提升,最高准确率能够达到９３．０４％.这说明基于

图网络建模对多通道的脑电信号的情绪信息具有更好的表征

能力.此外,对比DGCNN和SABGCNＧST的实验结果,后者

在３个情绪分类实验中的平均情绪识别准确率都高于前者,

这表明时空注意力机制和自适应的脑图拓扑结构学习有助于

图网络模型更好地提取情绪相关信息.

图２给出了SABGCNＧST模型在SEED３类情绪数据集

上的情绪分类混淆矩阵结果.图中negative,neutral和posiＧ

tive分别表示负向、中性和正向情绪标签.纵坐标表示样本

的真实类别,横坐标表示模型的预测类别.矩阵中每个元素

表示模型将各个类别的数据预测成３类情绪的概率.从图中

可以看 出,模 型 对 于 积 极 情 绪 的 分 类 效 果 最 好,达 到 了

９２．８１％的准确率;对中性情绪的分类能力也达到了９１．８６％
的水平;而对消极情绪的识别能力最差,准确率只有６４．６６％,

并且消极情绪最容易被误识别为中性情绪而中性情绪却不容

易被识别为消极情绪.

图２　模型对各类情绪的预测结果混淆矩阵示意图

Fig．２　Schematicdiagramofconfusionmatrixfordifferent

emotionpredictionresultsofSABGCNＧST

４．４　消融实验

以上实验结果说明了所提方法的有效性.接下来本文将

在SEED数据集上进行实验,分析模型的结构和超参数对情

绪识别性能的影响.

４．４．１　自适应邻接矩阵

脑图邻接矩阵是脑图卷积模型中关键的一环.为了说明

本文设计的脑图拓扑结构学习层的有效性,本文首先对比了

几种不同的邻接矩阵设置对图卷积的影响.

(１)全连接邻接矩阵(FullConnected,FC):邻接矩阵中所

有元素均为１,代表所有通道之间都存在连接,且连接权重

相同.

(２)局部连接的邻接矩阵(LocalConnected,LC):参考 Li
等[１６]的研究,将整个脑区划分为１６个区域,只有同一区域的
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通道间的连接权重为１.

(３)随机连接的邻接矩阵(RandomConnected,RC):无需

任何先验知识,邻接矩阵中所有元素均使用０Ｇ１间的随机数

进行初始化.

(４)基于空间距离的邻接矩阵(DistanceBased,DB):通道

间的连接权重由它们之间的欧几里得距离决定.空间上越

近,则连接权重越大.

(５)基于特征向量余弦相似度的邻接矩阵(CosineSimiＧ

larityofFeatureVector,CSFV):通道间的连接权重由其特征

向量之间的余弦相似度决定,特征向量越相似,则连接权重越

大.相似度的计算取训练集所有样本相似度的平均值.

图３给出了这５种邻接矩阵和本文设计的自适应的邻接

矩阵的学习方法的对比结果.随机初始化的邻接矩阵可能会

导致图上特征传播的错误路径,因此整体准确率最低.局部

连接相比全连接的邻接矩阵准确率略低,但差异不大,可能的

原因是,从空间位置来看,关键的连接可能存在局部区域.基

于距离衰减的邻接矩阵由于对不同距离的通道存在差异化的

权重,准确率稍高一些.基于特征向量相似度的邻接矩阵从

信号的角度刻画通道间的功能性连接强度,取得了５种baseＧ

line方法中的最佳效果,这是比较符合直觉的.本文设计的

自适应的邻接矩阵学习方法是根据通道间特征向量的差异学

习到的,该方法不需要任何先验知识,但效果比其他方法更

好、更稳定.这可能是因为它可以根据损失函数自动优化邻

接矩阵,能够发现除空间位置和特征维度以外的更多信息.

图３　不同邻接矩阵对图卷积网络的影响

Fig．３　Effectofdifferentadjacentmatricesongraphconvolution

network

４．４．２　参数设置

此外,我们进一步分析了SABGCNＧST模型的超参数的

取值对模型最终的情绪识别性能的影响,包括输入层的上下

文长度T 和图卷积层的切比雪夫多项式K.随机选取SEED
中的某一被试进行消融实验.图４、图５给出了各参数不同

的取值下３个session的平均识别率的变化情况.

图４　不同T 取值对模型识别率的影响

Fig．４　EffectofdifferentTonmodelrecognitionrate

图５　不同K 取值对模型识别率的影响

Fig．５　EffectofdifferentKonmodelrecognitionrate

T 的取值会影响样本的上下文长度,在模型中主要通过

时空注意力层关注到样本T 窗口内的情绪信息更加显著的

片段.从图４可知,随着上下文长度增加,准确率先上升再趋

于平稳最后反而下降.一方面,这可能是由于随着 T 的增

加,训练集中的样本减少,当T 为１５时,以１min的实验时长

为例,样本量减少了２３．３３％.另一方面,样本数量减少、特

征维度增加会使模型的参数增加,进而导致性能受过拟合现

象的影响严重.上下文长度为５时效果最好.而切比雪夫多

项式中K 的取值主要影响图卷积层的参数.K 越大,切比雪

夫多项式的近似效果越好,同时模型的参数量也就越大,同样

也可能带来过拟合问题.图５的结果基本反映了这个规律.

当K 取３时达到最佳的效果,当 K 再增大时,准确率反而

下降.

结束语　本文在对脑电信号情绪识别问题的研究中,将

多通道EEG数据建模成图结构数据,并引入图卷积表征.针

对情绪的稀疏性和不频繁性问题,我们引入了时空注意力机

制,从时间和空间两个维度提取EEG样本中与情绪更相关的

元素.针对脑网络拓扑结构学习的问题,本文设计了自适应

法对邻接矩阵进行动态学习,以反映真实情况下不同情绪状

态下人脑区域的功能连接模式存在的差异.我们基于此开发

适合脑电情感识别的脑图卷积神经网络模型 SABGCNＧST.

本文在SEED和 DEAP脑电数据集上进行了单被试实验,并

且与当前EEG情绪识别的代表性方法进行了大量对比实验.

实验证明SABGCNＧST能够取得明显优于基线方法的情绪分

类结果.同时,本文还对不同脑图邻接矩阵设置对脑图卷积

网络的分类性能的影响进行了讨论,以证明自适应邻接矩阵

学习方法的有效性,并对模型的超参数的取值影响进行了广

泛的实验分析.我们的工作表明,通过对图网络的有效建模,

基于多通道的EEG情绪识别性能能够得到有效提升.
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