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基于多重有向加权图与卷积神经网络的脑电情感识别
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武汉纺织大学计算机与人工智能学院　武汉４３０２００
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摘　要　脑电信号应用于情感识别的研究近年来受到广泛的关注,将时间序列映射为可见图表示,通过可见图边和节点的度量

能够有效进行脑电情感识别.传统可见图算法忽略了多通道脑电信号间的相关性,难以保留时间序列上复杂的特征信息.因

此提出一种多重有向加权可见图提取脑电信号特征的方法,并将脑电信号特征用于情感识别.首先将脑电信号转换成有向加

权网络图,强化信号的特征表示,使用加权聚类系数表征复杂网络结构,以多重复杂网络建立脑电连接矩阵,最后采用卷积神经

网络进行特征学习,通过学习后获得情感识别结果.多重有向加权可见图构建的复杂网络模型在公开数据集验证的准确率达

到了９３．８５％,优于现有的简单可见图方法;多重加权可见图与单变量可见图相比,情感识别准确率提高了９．４％.实验结果表

明,该方法在跨被试者数据上同样适用,具有很好的鲁棒性.

关键词:情感识别;脑电信号;多重可见图;卷积神经网络;聚类系数
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EEGEmotionRecognitionBasedonMultipleDirectedWeightedGraphandConvolutional
NeuralNetwork
LUORuiqi,YANJinlin,HUXinrongandDINGLei

SchoolofComputerScienceandArtificialIntelligence,WuhanTextileUniversity,Wuhan４３０２００,China

　

Abstract　Inrecentyears,researchonEEGsignalsappliedtoemotionrecognitionhasreceivedextensiveattention,andmapping

timeseriesintovisibilitygraphrepresentationcaneffectivelyperformEEGemotionrecognitionthroughthemetricofedgesand

nodesofthevisibilitygraph．TraditionalvisibilitygraphalgorithmsignorethecorrelationbetweenmultiＧchannelEEGsignals,and

itisdifficulttoretainthecomplexfeatureinformationonthetimeseries．Therefore,thispaperproposesamethodtoextractEEG

signalfeaturesfrommultipledirectedweightedvisibilitygraphsanduseEEGsignalfeaturesforemotionrecognition．Firstly,the

EEGsignalisconvertedintoadirectedweightednetworkgraphtoenhancethefeaturerepresentationofthesignal,thecomplex

networkstructureischaracterizedusingweightedclusteringcoefficients,theEEGconnectionmatrixisestablishedwithmultiple

complexnetworks,andfinallytheconvolutionalneuralnetworkisusedforfeaturelearning,andtheemotionrecognitionresults

areobtainedthroughlearning．Thecomplexnetworkmodelconstructedbymultipledirectedweightedvisibilitymapsachieves

９３．８５％accuracyinpublicdatasetvalidation,whichisbetterthantheexistingtraditionalvisibilitygraphmethods,andthemultiＧ

pleweightedvisibilitygraphimprovestheemotionrecognitionaccuracyby９．４％comparedwithunivariatevisibilitygraph．ExＧ

perimentalresultsshowthatthemethodisalsoapplicabletocrosssubjectdataandhasgoodrobustness．

Keywords　Emotionrecognition,EEGsignal,Multiplevisiblegraph,Convolutionalneuralnetwork,Clusteringcoefficient
　
　　喜怒哀乐等情绪是人类个体与生俱来的本能,但是对于

机器来说似乎是一个难以打开的黑盒子.当前的脑电信号智

能应用重视情感开发,开发和实施新的情感自动识别算法至

关重要,创建更加人性化的智能应用方式,减少人与机器之间

冰冷的交流内容.科学家对神经科学和认知科学的研究结果

证明,情绪的产生机理与大脑皮层的活动密切相关,脑电图

(Electroencephalogram,EEG)代表大脑皮层神经元突触连接

产生的电活动[１].在传统研究中,人们提出将脑电以线性

系统的指标来求得特征.其中包括基于频率特征的算法,如

广泛使用的功率谱密度与大脑半球在不同频带的不对称性.

然而,线性度量只能在 EEG信号中提供有限的信息,因为神

经活动过程远不是线性的,因此也不符合叠加原理,即使在细

胞水平上,也表现出高度异质性和非平稳行为[２].非线性技

术在这几年被证明其效果优于传统线性方法[３].

复杂网络可以准确描述非线性的时间序列,使得需要大

量人工标记或者操作的信号数据通过数学模型获取特征
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内容.许多复杂的信息系统,如电力、信号、社交、交通等,都

可以用数学方法建模成复杂网络进行分析.复杂网络从特定

的角度将数据以可理解的形式表现出来,在各种研究领域十

分常见.复杂网络常用的研究方法包括概率论、统计学、遗传

算法、图论、矩阵等.脑电等生理信号是典型的非线性时间序

列,传统的研究方法从信号的时域、频域、空间域等方面入手.

Small等[４]研究混沌信号中的动力学特征,在低维和充满噪

声的混沌时间序列当中发现了复杂网络的不同特征表现;

Xiang等[５]在递归相空间网络的多尺度特征上发现不同的拓

扑空间中其复杂网络的节点重要性不同,其结构也会有所变

化;Sporns等[６]研究人类生理信号关联程度,发现多种不同

的网络拓扑统计特征能够很好地表征信号的动力学特性;

Gao等[２５]在随后的研究当中利用可见图的方式对脑电、心电

等多种生理信号进行复杂网络特征分析,获得了优异的分类

结果;Liu等[２６]使用转移网络分析了多种状态下的脑电信号

特征,针对单一信号的癫痫检测给出了准确的识别结果.这

些研究内容证明了复杂网络在脑电信号上有效应用的可行

性.基于此,本文研究一种高效的可见图复杂网络用于脑电

情感识别.

本文提出的方法如下:

(１)构建多重有向加权可见图(MultipleDirectedWeighＧ

tedVisibilityGraph,MDWVG)的脑电信号复杂网络,显著分离

信号的特征表示,强化多通道脑电信号之间的关联特征信息;

(２)使用加权聚类系数(WeightedClusteringCoefficient,

WCC)描述复杂网络特征,利用特征相关性融合多重网络,建

立脑电连接矩阵(EEGConnectionMatrix,ECM),在保留特

征信息的情况下增加了泛化能力;

(３)使用SEED公开数据集进行验证评估,所提方法在跨

被试者数据上提升了准确率,具有普遍适用性.

１　相关工作

１．１　经典脑电特征提取

在脑电信号的研究方面,学者们从经典的信号处理方面

出发提取脑电图的特征信息,证实脑电的信号特征跟情绪有

着明显的关联.分形维数(FractalDimension,FD)特征、微分

不对称特征、理性不对称特征和功率谱密度特征等信号特征

被应用于脑电波的表征上[７].Harmon等[８]证明了左右额叶

区域的脑电信号(即脑电不对称)分别与积极情绪和消极情绪

相关,在情绪研究中得到了广泛的关注.Sananda等[９]使用

多分形去趋势波动分析方法从脑电图信号的每个通道中提取

整个频带的特征,获得了最高８５．８３％的识别准确率.Zheng
等[１０]使 用 微 分 熵 (DifferentialEntropy,DE)特 征 研 究 了

DEAP[１１]和SEED(SJTUEmotionEEGDatabase)[１２]两个公

开数据集,用以识别３种情绪(快乐、悲伤、正常),对比 DE和

改进的 FD 两种方法获得的准确率为８０．２７％和７２．０９％.

经典脑电特征提取方式是直接对信号进行手动特征分析之后

进行分类,获得识别结果,特征形式不直观,难以强化特征表

示.新的研究方式是将信号转换成网络或者图的特征强化表

示形式,进一步获取特征内容用于识别任务.

１．２　复杂网络脑电特征提取

复杂网络是使用拓扑结构来描述真实世界复杂系统的非

线性方法,时间序列的复杂网络分析在众多研究领域都有应

用.Lacasa等[１５]提 出 了 一 种 高 效 的 由 信 号 构 建 图 的 方

法———可见图(VisibilityGraph,VG).使用可见图构造的网

络保留了原始数据在结构上的属性特征,如周期、振幅、分形

等转化为随机、连结、规则的网络,逐步应用于脑电信号分析

上并取得了进步.之后的研究中更多的 VG算法出现,Luque
等[１６]提出了可以表征脑电信号的混沌特性的可见性图———

水平可见性图(HorizontalVisibilityGraph,HVG),将一组信

号转换成唯一的可见图,但在长序列上忽略了信号组之间的

特征联系,并且在抗噪效果上有缺陷.Wang等[１７]使用有限

穿透可见性图(LimitedPenetrationVisibilityGraph,LPVG)

分析阿尔茨海默病,将复杂网络中的度量熵与脑电波形联系

起来,未能应用在情感识别任务上.Zhu等[１８]提出了加权

水平可见图(WeightedHorizontalVisibility,WVG),引入了

边缘权值,通过信号的可见范围对边进行赋权.加权可见

图保留了更多的信号特征,但是其研究只应用在单一脑电

信号上.普通可见图在单变量时间序列分析中成功应用,

却不能很好地保留序列在时间方向的变化,且无法获取信

号在多重通道上的相互关联.改进的可见图需考虑更多

的信息.

基于上述事实,本文将单变量可见图的思想推广到构造

多层可见图,并在加权的时候指定可见图的方向,创建出

MDWVG.方法将脑电信号根据情绪分类转换成不同的网络

拓扑图,采用 WCC描述拓扑网络的特征,根据特征相关性构

建出不同电极间的脑电连接矩阵.在跨被试者数据上,WCC
的局部聚集规律在多被试之间表现出显著的一致性,具有很

好的泛化能力.最后将多重特征序列传输到卷积神经网络

(ConvolutionalNeuralNetwork,CNN)模型中,对３种情感类

别进行分类训练.

２　方法

２．１　研究框架和内容安排

本文提出的EEG情绪识别方法框图如图１所示.原有

的脑电信号样本集合数据量大,直接使用不利于训练和测试,

性能要求高,因此使用滑动窗口将其切分为多个小样本块,每

个块的长度和大小一致,在３．２节实验设置上具体说明;切

分后的信号数据以每个通道的方式建立复杂网络,每个通

道数据Xi＝{x１,x２,􀆺,xn},序列长度为n,形成一层复杂

网络,构造出多重复杂网络 MCN＝{X１,X２,X３,􀆺,Xm},

层数m 与通道数一致,在２．２节详细介绍这部分内容.使

用加权聚类系数描述复杂网络的特征信息,计算网络中的

每个节点的加权聚类系数xij,每层网络计算出聚类系数向

量,对所有向 量 两 两 计 算 余 弦 相 似,结 果 存 放 在 ECM 当

中,在２．３ 节 详 细 介 绍 这 部 分 内 容;最 后 将 ECM 放 入

CNN中训练,获得３种情绪识别结果.第 ４节 将 从 特 征

表示、分类器分析、对比实验和消融实验上对本文方法的

结果进行讨论.
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图１　复杂网络脑电信号情感识别方法框架

Fig．１　EmotionalrecognitionmethodframeworkofcomplexnetworkEEGsignals

２．２　可见图算法创建复杂网络

原始的脑电信号在经过下采样和平滑等预处理操作之

后,使用可见图算法转换成复杂网络的形式.可见,图重点关

注信号中样本聚集的特征信息,将样本块中的每个样本点当

成网络节点,可见图不同的算法影响信号映射到网络上的特

征保留内容,信号中的时域、频域以及多层信号的空间域等能

够与网络中的结构、度、相关性等对应,用于强化表征信息,使
得数据易于提取和理解.

２．２．１　可见图

VG算法是将时间序列映射成网络的一种方法,其算法

核心在于如何确定网络中的节点以及节点之间的连接方式.
以单变量时间序列为例,带有 N 个数据样本的脑电信号表示

为X＝{x１,x２,􀆺,xN},将每个时间采样点视为一个节点,如
果任意两个节点xi和xj之间存在节点xt,要在 VG 中建立连

线,需要满足以下条件:

xi－xt

t－i ＞xi－xj

j－i
,i＜t＜j (１)

其中,i,t,j表示的是不同的时刻.
将脑电信号以相同的时间间隔标记成不同的序列点,每

个点以垂直线的形式显示出来,垂直线对应的高度和位置与

时间序列中样本点出现的值是一样的.如图２(a)所示,如果

任意两条垂直线能够以直线的方式相互可见,不受中间垂直

线的影响,就可以对这两个节点进行连接.如图２(b)所示,
所有序列点以可见图方式连线之后,形成一个区域内的网络

连线图,网络中的节点对应脑电信号的样本点,序列中的时间

信息以节点的顺序表示,信号的数值大小被隐藏,节点之间的

边代表信号中的样本点关联信息,最后所有样本数据形成复

杂网络.

(a)Visibilitygraphs (b)Complexnetworks

图２　可见图算法构造脑电信号映射的复杂网络

Fig．２　ConstructingcomplexnetworkofEEGmappingbyvisibility

graphalgorithm

２．２．２　多重有向加权可见图

为利用时间序列中更多的特征信息,将单变量时间序列

映射的复杂网络拓展到多层时间序列的复杂网络,以有向加

权的方式对时间序列中的特征联系进行描述.加权可见图在

建立节点和边的时候以垂直线互相可见的角度计算权重,用
加权矩阵R＝(rij)N×N 表示.如果节点xi和xj可见,xi节点

顶端和xj顶端的连线记作iab,xi节点顶端和xj底端的连线记

作iac,那么xi和xj之间连接边的θ 就是iab 与iac 的夹角,如图

３(a)所示.
可见图方向根据节点的可视方向确定,以xi的顶端作为

出发点是可见图正向描述,那么以xj顶端作为出发点为可见

图反向描述.即:如果节点xi和xj是可见的,xj节点顶端和xi

顶端的连线记作jab,xj节点顶端和xi的底端连线记作jac,那么

xi和xj之间连接边的α 就是jab与jac的夹角,如图３(b)所示.
权值大小以角度的余弦值归一化进行计算,公式如下:

wij＝cosθ＋１
２ ＝

costan－１xj－xi

j－i ＋tan－１ xi

j－i( ) ＋１

２
,j＞i

(２)

wji＝cosα＋１
２ ＝

costan－１xi－xj

j－i ＋tan－１ xj

j－i( ) ＋１

２
,j＞i

(３)
其中,i,j表示序列中的时刻,xi和xj是序列中样本点的振幅

大小,wji是节点xi到xj的权重大小,wji是节点xj到xi的权重

大小.计算中对负值内容进行归一化处理,由于可视图中角

度范围在[０°,１８０°]之间,归一化后使得数值在[０,１]区间内.

(a)Forward (b)Backward

图３　有向加权可见图算法

Fig．３　Directedweightedvisibilitygraphalgorithm

每个被试者的数据含有多个样本分块,一个样本块中含

有多个样本,将每个样本所含的 N 个信号通道,使用有向加

权可见图算法转换成多重有向加权可见图,即将时间序列转

换成复杂网络形式.
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２．３　聚类系数与脑电信号连接矩阵

聚合系数(ClusteringCoefficient,CC)有全局聚类系数和

局部聚类系数,全局聚类系数关注网络的整体特征,局部聚类

系数关注节点之间的连接度.局部聚类系数可以描述复杂网

络中存在的局部特征,能够反映两个节点之间连接的重合程

度[１９].当前节点x有Dx个相邻节点,与x 连接的节点通过

其他x 的邻居节点连接回x 节点形成一个三角形.如图 ４
(a)中描述的示例,复杂网络中节点周围有实际连接线{１,２,

３,４,５,６,７}(实线),{w１,w２,w３,w４,w５,w６,w７}对应权重,
其中{１,２,３}和{１,３,５}分别构成三角形(橙色实线),虚线是

周围可能存在的所有连接线.可以计算其中所有三角形的数

量,与x有实际连接的是x 的邻居节点,邻居节点与x存在

构成三角形的可能,称为三点组.在一个样本中,x周围产生

的三角形连接有Tx个,x相邻节点所有的三点组有Dx(Dx－

１)/２个,聚类系数就是节点x实际存在的三角形数除以邻居

节点的三点组数目,其公式为:

CCx＝ ２
Dx(Dx－１)Tx (４)

其中,Tx表示当前节点x 与其他节点实际形成三角形连接的

个数,Dx表示x 周围节点最多产生的三角形个数.

　

　 (a)Calculateclusteringcoefficient 　 (b)EstablishECM

图４　加权聚类系数和ECM 的计算方式

Fig．４　CalculationmethodofweightedclusteringcoefficientandECM

　　聚类系数用以描述节点的网络连接程度,而在加权网络

中不能很好地反映权重在拓扑结构中形成三角形的侧重作

用,一些节点比其他节点具有更大权重,在网络中具有的特征

价值没有被考虑到.在加权网络中使用加权聚类系数,不仅

要考虑节点x周围产生的三角形个数,还要考虑到x周围的

权重大小.加权聚类系数计算公式:

CCWx＝ ２
Dx(Dx－１)∑y,z

(w－xyw－yzw－zx)
１
３ (５)

在x形成的三角形中,y,z是三角形的另外两个顶点,三

角形边的权重分别是wxy,wyz和wzx,在计算的时候使用归一

化的权重数值w－xy,w－yz 和w－zx,归一化的方式是 w－ ＝w/wmax,

wmax表示网络中所有权重的最大值.CCW 相比CC在计算的

时候考虑到相邻所有边权重的影响,三角形中不再是每条边

具有一样的数值大小,对加权网络的拓扑结构聚集作用更为

明显.

１)https://bcmi．sjtu．edu．cn/~seed/index．html

EEG信号样本转换成复杂网络之后,聚类系数对网络拓

扑结构进行描述,计算的结果代表每一个样本点在脑电信号

中的表征大小.复杂网络是以节点和边的形式构造的,最终

要进行下一步卷积神经网络的识别,用聚类系数将复杂网络

结构转换成向量形式,向量中每一个元素表示复杂网络中的

每一个节点的 WCC,如图４(a)所示.对所有脑电通道的数据

进行转换,获得所有通道的信号样本特征向量,计算每一个向

量与所有向量的余弦相似度Similarity(A,B)并作归一化处

理,得到所有脑电信号相关性矩阵,矩阵中的信息代表多重复

杂网络中的连接关系,即 ECM.如图４(b)所示,向量M＋
i ＝

{xi１,xi２,xi３,􀆺,xim }表示单个通道内所有样本点的正向网络

的CCW 向量,ECM 的每个元素kij＝Similarity(M＋
i ,M＋

j ),

同样由 反 向 网 络 的 WCC 向 量 组 成 M－
i ,kji ＝Similarity

(M－
i ,M－

j ).一个 ECM 对应一个样本块的多层复杂网络,

ECM 的每行和每列都对应一个脑电通道,由于方向的加入,

kij与kji的值不相同,ECM 并非对角对称矩阵.

３　实验

３．１　数据集

研究中采用的是公开的脑电情感识别数据集SEED１),该
数据集由电影片段激活３种情绪状态:积极、中性、消极,在情

绪识别研究中使用广泛.实验过程中有１５个中文电影片段,

每个电影片段时长约为４min,均分３种情绪的电影片段数

量,即每种情绪状态对应５个电影片段,以非聚集的顺序混合

排列.脑电信号来自于多个跨被试者,一共１５名中国被试

者,被试者学识、喜好、年龄和性别不相同.每名被试者依次

观看１５个电影片段,重复３次观看,即每人一共观看４５次的
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电影片段.采集脑电过程中,记录被试者评估调查表,用于信

号的标签判定依据之一.在研究中采用经过预处理后的脑电

波信号来识别３种情绪,信号与电影片段一样切分为１５个序

列.采用的已经预处理的脑电信号:信号采样率降至２００Hz,

使用０~７５Hz的带通滤波器降噪,提取降噪后的信号的微分

熵特征,使用线性动态系统进行平滑处理.

３．２　实验设置

本文将SEED数据集预处理的单个样本数据去除掉部分

冗余内容且对齐所有样本维度,提取４０~２１０s的信号部分为

一个样本块,设置大小为６０s的滑动窗口,步长３０s,即一个

样本块分成５个小样本.样本分割在考虑计算性能的同时保

留信号中特征内容不受影响,切分长度经过预处理实验对比

得到最佳的数值.每个小样本时间序列构造复杂网络,所有

数据归一化处理后放入卷积神经网络中进行训练,验证数据

自动以此方式预处理.

实验构建的卷积神经网络包括８个卷积层和４个池化

层,使用 Relu作为激活函数,交叉熵计算损失函数,最后用

softmax进行三分类输出.网络模型参数基于图像分类网络

改进,参数值选自于多次训练中最优的设置.此外,设置初始

为０．０１的动态学习率的 Adam优化器对模型进行优化,动态

学习率随着迭代次数增长而减小,降低过拟合风险.使用单

张显卡 V１００的计算机进行训练,迭代次数２００代,批处理大

小设置为１２８,同时设置dropout防止过拟合.

４　结果讨论

４．１　特征表示

实验中 MDWVG在特征表示局部的规律表现出一致性,

WCC提取复杂网络的特征,建立 ECM 的每行或每列表示一

个通道的聚类系数,如图５显示的是３种不同情绪状态下形

成的脑电连接矩阵,３个图例由显著标记的脑电序列通过第２
节方法生成.ECM 一共融合了６２个通道的脑电信号,矩阵

的每个元素值表示通道之间的相关性,２．３节描述了矩阵元

素的计算方式.图中显示了１~６２个通道归一化后的余弦相

关度,从暗到亮显示的色块对应从０到１的数值增长.从图

中看到不同情绪状态下的脑电信号在 ECM 中体现出了不一

样的分布特性,可以直观看出脑电信号中由情绪引发的差异,

局部聚集规律在多被试之间表现出显著的一致性.从一维时

间序列到复杂网络再到ECM,整个过程中情绪相关的特征信

息得以保留并强化.由于复杂网络在构造时增加了方向性,

形成的ECM 并不是对角矩阵,增加了矩阵之间的特征信息.

ECM 在所有通道上都能表现出与情绪相关的差异,这些差异

可以通过卷积神经网络分类器进行自动区分,无须人工关注

哪些具体通道对情绪的影响更大.

(a) (b) (c)

图５　脑电连接矩阵不同的分布特性

Fig．５　DifferentdistributioncharacteristicsofEEGconnectionmatrix

４．２　分类器分析

为了测试 MWDVG在多种分类器下的性能,实验中对比

了４中常见的分类器:卷积神经网络、支持向量机(Support
VectorMachines,SVM)、优化拟合的最近邻节点算法(OptiＧ
mizeFittingkＧnearestNeighbor,OFＧKNN)以及决策树(DeciＧ
sionTree,DT).在经过统一的数据预处理后,在相同的数据

量、硬件环境和超参数设置下测试其分类性能.为统一比较

多个分类器的训练过程,训练代数设置为２００次,结果以准确

率为评价指标.在验证策略上,采用“留一法”(LeaveOne
SiteOutValidation,LOSO)的交叉验证方式,以验证在跨被

试者数据上的适用性.实验结果如表１所列.

表１　使用４种不同的分类器验证 MDWVG在脑电情感

识别上的效果

Table１　UsefourdifferentclassifierstoverifytheeffectofMDWVG

onEEGemotionrecognition

分类器 验证策略 评价指标 训练(/％)/STD 验证(/％)/STD
SVM LOSO ACC ８５．４６/６．１２ ７７．６５/９．３６

OFＧKNN LOSO ACC ９１．１６/３．１５ ８６．０１/５．１５
DT LOSO ACC ８９．４６/５．０５ ８７．６５/３．２１
CNN LOSO ACC ９５．３１/１．３２ ９３．８５/２．０６

训练过程如图６所示,OFＧKNN在第９９次迭代中达到最

高准确率９１．１６％,其达到最佳准确率的代数最短,但随后出

现了过拟合的现象,在２００代时准确率降至８５．７５％;SVM
分类器在训练过程中的波动一直持续到后期训练中,最后准

确率稳定在８５．４６％;DT分类器准确率提升过程较为平稳,

最佳准确率８９．４６％出现在第１３８次迭代中,随后出现波动

情况,但准确率稳定在最佳状态,没有因为过拟合出现持续下

降.CNN在前１００代的学习中准确率曲线波动变化较大,之
后一直保持稳定的缓慢增长,在第１８６次迭代时达到最佳准

确率９５．３１％.CNN的稳定性同样体现在跨被试者的验证数

据上,保持了９３．８５％的准确率.综合４种分类器,CNN的识

别效果最佳,SVM 的识别效果最差,本文提出的 MDWVG算

法结合CNN可以获得最佳的脑电情感识别结果.

图６　SVM、OFＧKNN、DT、CNN在训练过程中准确率变化曲线

Fig．６　AccuracychangecurveofSVM,OFＧKNN,DTandCNN

duringtraining

４．３　对比实验

为了说明文中方法在脑电情感识别上的效果,对比了近

年来的多个研究[２０Ｇ２７],对比结果如表２所列.Li等探索了９
种线性和９种非线性的 EEG信号特征,这１８种特征表示与

表２中其他特征表示方法不重合,使用滑动窗口方式提取时

频域特征和动力系统特征,在自动特征选择上使用支持向量

机进行情感分类,获得了８３．３３％的识别效果.Lu等人关注

EEG时间序列上的动态熵,同样应用滑动窗口的方式进行脑

电信号预处理,动态熵主要捕获时间序列中与情感相关的
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动态特征,使用支持向量机进行分类,得到８５．１１％的识别准

确率;Yucel等人通过加窗、预调整和归一化之后,基于 CNN
改进的InceptionResnetV２模型学习隐藏的信号特征信息,得
到８６．５６％的识别效果;Yao等人将脑电时间序列转换成复

杂网络,使用节点度熵(NodeDegreeEntropy,NDE)和聚类

系数熵(ClusteringCoefficientEntropy,CCE)描述复杂网络

特征,但是不能有效应用脑电信号在时间上的方向关联,也忽

略了多通道信号间的特征联系,得到８７．２６％的识别准确率;

Xiang等人比较了自动编码器、受限玻尔兹曼机器和变分自

动编码器３种方式对脑电信号的解码能力,自动编码方式

无需手动特征提取,在变分自动编码器和 LSTM 的组合下获

得了８４．２９％的最佳识别率;Fu等人将显着性检验/顺序反

向选择和支持向量机相结合的方法STＧSBSSVM,提取了１０
种线性和非线性EEG特征组合成高维特征,得到８９．５０％的

识别准确率;Tong等将信号源的时空信息的特征学习整合到

统一的时空依赖模型STRNN 中,表征序列的时间依赖性特

征,得到８９．５０％的识别准确率;Song等通过样本节点之间的

邻接矩阵构造出有向连接图,使用改进的 CNN 模型动态图

卷积网络(DynamicGraphConvolutionNetwork,DGCNN)进
行学习,得到９０．４０％的识别准确率.

表２　各方法脑电情感识别效果的对比

Table２　ComparisonofEEGemotionrecognitioneffects

方法 特征表示 数据类型 通道数 分类器 准确率/％

Li等[２０] ApEn等 时频域和动态系统特征 EEG ６２ SVM ８３．３３

Lu等[２１] DySampEns 熵 EEG ６２ SVM ８５．１１

Yucel等[２２] InceptionResnetV２ － EEG ６２ CNN ８６．５６

Yao等[２３] CCE&NDE 复杂网络 EEG ６２ SVM ８７．２６

Xiang等[２４] AutoＧencoder － EEG ３２ LSTM ８４．２９

Fu等[２５] STＧSBSSVM 高维特征 EEG ６２ SVM ８９．００

Tong等[２６] STRNN － EEG、视频 ６２ RNN ８９．５０

Song等[２７] DGCNN 有向图 EEG ６２ CNN ９０．４０
Our MWDVG 复杂网络 EEG ６２ CNN ９３．８５

　　目前,脑电情感识别的关注点主要有两个方面,一个是对

时序信号的特征工程处理,从时域、频域以及空间域上提取与

情感相关的特征信息,优化后的特征工程[２０Ｇ２１,２３,２５,２７]在多个

方面表征特征信息,获得了优秀的结果;另一个方面是在特征

提取的基础上优化分类器模型,随着深度学习的发展,有些工

作[２２,２４]无需设置手动特征表示,直接在深度神经网络中提取

特征,端到端的学习带来的提升超过了传统的信号处理效果.
此外,综合脑电情感识别的两个关注点,改进的特征表示方式

结合深度神经网络[２７]应用于脑电情感识别任务.本研究将

脑电序列通过可见图算法转换成复杂网络就是基于特征工程

的一种优化算法,构建的卷积神经网络模型能更好地适配复

杂网络中的特征内容,最终提升情感分类效果.

４．４　消融实验

本节在 MDWVG上进行单独功能的消除测试.消融对

比的目的是验证两个内容的有效性:复杂网络特性和脑电连

接矩阵.在去除权重、方向和多层复杂网络特性之后,仅以单

层可见图(SingleVisibilityGraph,SVG)进行对比,并且逐步

添加部分网络特性,对比每个特性是否对最后的结果有促进

作用.添加权重之后形成单层加权可见图(SingleWeighted
VisibilityGraph,SWVG),添加方向性之后形成单层有向可

见图(SingleDirectedVisibilityGraph,SDVG),以及融合的单

层有 向 加 权 可 见 图 (Single Directed Weighted Visibility
Graph,SDWVG).单层可见图并没有使用聚类系数融合多

重可见图特征,直接将可见图放入分类器进行设别,而不构建

脑电连接矩阵.作为对比,在多重复杂网络上以同样的方式

设置特性内容,构造多重可见图(MultipleVisibilityGraph,

MVG)、多 重 加 权 可 见 图 (Multiple Weighted Visibility
Graph,MWVG)、多重有向可见图(MultipleDirectedVisibiliＧ
tyGraph,MDVG)以及 MDWVG.

这里使用４个评价指标:准确率(Accuracy,Acc)、精确度

(Precision,Pre)、敏感度(Sensitivity,Sen)、特异性(SpecificiＧ
ty,Spe).

(１)准确率是多数分类任务使用的评价方法,计算的是分

类识别正确的样本数量占总样本数量的百分比.准确率在样

本分布不均匀的时候不能体现出分类效果.

Acc＝TP＋TN
total ∗１００％ (６)

(２)精确度表示的是正样本预测正确的数量在预测的正

样本中所占的比例.该比例越高,表示分类越准确.

Pre＝ TP
TP＋FP∗１００％ (７)

(３)敏感度是关注所有正样本,计算预测正确的正样本在

所有正样本中的比例.该比例越高,表明分类效果越全面.
敏感度有另一个名称:召回率(recall).

Sen＝ TP
TP＋FN∗１００％ (８)

(４)特异性是关注所有负样本,计算预测正确的负样本数

量在所有负样本中的比例.该比例与敏感度一样,表现分类

效果的全面与否.

Spe＝ TN
TN＋FP∗１００％ (９)

上述公式中的TP 表示把正样本预测为正样本的数量,

TN 表示把负样本预测为负样本的数量,FP 表示把负样本预

测为正样本的数量,FN 表示把正样本预测为负样本的数量,

total表示所有样本的数量.评价实验数据如表３所列.

表３　可见图功能消融效果的比较

Table３　Comparisonofeffectsoffunctionalablationofvisibilitygraph
(单位:％)

Acc
Mean STD

Pre
Mean STD

Sen
Mean STD

Spe
Mean STD

SVG ６５．１２ ５．８９ ５９．４５ １１．２５ ６０．８５ ６．２５ ７４．２１ ６．４８
SWVG ８２．５８ ９．２５ ７３．１６ ２．０８ ８０．７２ １４．２１ ８２．４４ １３．８５
SDVG ８０．６４ ３．３２ ８２．５１ １０．６８ ８０．２４ １６．２４ ８１．５９ ８．１４

SDWVG ８４．４５ ６．４９ ７０．４８ ０．９５ ８９．８３ １．４４ ９０．２１ ２．４１
MVG ７４．９１ ７．４７ ７８．２１ １．２６ ７６．４５ ６．１１ ７９．１５ ９．８１

MWVG ８５．５２ １６．４９ ８４．２４ ６．５９ ８２．３５ ２．４６ ８３．４５ １０．４５
MDVG ８４．１６ ６．４８ ８６．１４ ２．１１ ８１．７８ ９．５６ ８５．４９ ８．０８

MDWVG ９３．８５ ２．７６ ９２．５７ ９．１８ ９０．２５ ２．４６ ９１．３９ ６．５９
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消融实验对比结果如图７所示.综合消融实验的结果,可以

分析出在网络特性和多重网络中的以下几个特点.

(１)增加权重之后准确率提升了２０．４６％,在增加了方向

性之后准确率提升了１８．５２％,在增加了权重和方向性之后

准确率增加了２２．３３％.网络中的权重强化时间序列特征识

别度,方向性扩充了时间序列转换成复杂网络的特征内容,在

单层和多层网络当中依旧保持稳定,复杂网络的特性与脑电

情感的关联密切.

(２)脑电情感识别任务中,网络权重在时间序列上的影响

大于方向特性,在单层上权重效果高于方向效果１．９４％,在

多层上权重效果高于方向效果１．３６％.利用时间序列构建

可见图时的角度性质设置权重大小,从节点到网络上增加的

信息内容比仅网络结构上增加的内容丰富,融合两种信息能

够提高特征提取的识别度和稳定性.

(３)对比多重和单层可见图,应用聚类系数表示多重复杂

网络的节点特征,使用脑电连接矩阵保留并突出类别差异,转

换中保持有效信息的传输,多重有向加权可见图的分类效果

比单层有向加权可见图在准确度上提升了９．４％,在多个指

标上都有提升.多通道时间序列的联合特征提取,对比单独

通道的特征提取识别能力更强,最终体现在分类效果上.

(a)以权重和方向作为消融目标

(b)以单层和多层作为消融目标

图７　消融实验对比

Fig．７　Ablationexperimentcomparison

结束语　本文研究一种新的时间序列映射到复杂网络的

算法———多重有向加权可见图,在公开的跨被试者数据集

SEED上的实验表明,相比于其他脑电情感识别方法,文中方

法有着明显的改善效果.构建脑电连接矩阵能保留多重复杂

网络特征信息,使得多重复杂网络的性能优于单层复杂网络.

多重复杂网络使用聚类系数进行特征描述,有效保留了时间

序列的特征信息,多电极脑电信号在多重网络中的关联性保

留在脑电连接矩阵当中,从 ECM 的热图能看出显著关联.

通过比对４种分类器的实验研究得出,CNN在跨被试者不同

的脑电数据上面依旧保持着很好的准确率,具有较强的鲁棒

性,MDWVG结合CNN获得了最佳结果.

目前可见图方法在脑电情感识别任务上的研究较少,本

文方法提供了一种新的思路.但复杂网络构建的脑电连接

矩阵在情感信息上的特征保留没有被全部挖掘,后期的研究

中将以构建脑电连接矩阵的识别网络为主,着重探索三分类

以上的任务.
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