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摘　要　深度学习的出现,使得脑电信号研究得到进一步发展.常用的基于深度学习对情绪分类的方法有人工神经网络(ArＧ
tificialNeuralNetwork,ANN)与深度学习(DeepLearning,DL)等.但脑电信号属于有限样本数据,对于深度学习这类需要大

量数据驱动训练从而完成分类任务的网络来说,如何在有限的数据数量下提升分类任务的效果和泛化性能是一个研究重点.
针对脑电研究中真实环境对脑电信号的影响以及神经网络模型泛化性问题,充分挖掘脑电信号包含的信息,提出了同时考虑原

始脑电信号和 DE特征的深度学习模型,并设计实验的数据采集过程和处理过程.在 DEAP数据集、SEED数据集和实验采集

的数据上进行实验,评估所搭建网络的性能效果和泛化能力,探索深度学习网络在脑电信号上的情绪分类关联关系.使用本文

构建的网络模型与特征处理办法,在SEED数据集的情绪三分类上获得了８５．６２％的准确率,在 DEAP数据集原始脑电的效价

和唤醒两个维度的情绪二分类上分别获得了５９．３８％和６１．７０％的准确率.
关键词:情绪识别;情绪分类;脑电信号;微分熵(DE);深度学习
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HighＧgeneralizationAbilityEEGEmotionRecognitionModelwithDifferentialEntropy
LIZhengping,LIHanwenandWANGLijun
SchoolofInformation,NorthChinaUniversityofTechnology,Beijing１００１４４,China

　
Abstract　Withtheadventofdeeplearning,thestudyofEEGsignalshasbeenfurtherdeveloped,andthecommonlyusedmeＧ

thodsforclassificationofemotionsbasedondeeplearningincludeartificialneuralnetwork(ANN)anddeeplearning(DL)．HowＧ

ever,EEGsignalsarelimitedsampledata,andfornetworkssuchasdeeplearning,whichrequirealargeamountofdataＧdriven

trainingtocompleteclassificationtasks,howtoimprovetheeffectandgeneralizationperformanceofclassificationtaskswitha

limitedamountofdataisaresearchfocus．InordertosolvetheproblemoftheinfluenceoftherealenvironmentontheEEGsigＧ

nalandthegeneralizationoftheneuralnetworkmodelinEEGresearch,thispaperfullyexcavatestheinformationcontainedin

theEEGsignal,proposesadeeplearningmodelthatconsidersboththeoriginalEEGsignalandtheDEfeature,anddesignsthe

dataacquisitionprocessandprocessingprocessoftheexperiment．ExperimentsarecarriedoutonDEAPdataset,SEEDdataset

andexperimentaldatatoevaluatetheperformanceeffectandgeneralizationabilityofthebuiltnetwork,andtoexplorethecorrelaＧ

tionbetweendeeplearningnetworksinemotionclassificationonEEGsignals．Thenetworkmodelandfeatureprocessingmethod

constructedinthispaperobtainanaccuracyof８５．６２％inthesentimenttriＧclassificationontheSEEDdataset．Theaccuracyof

５９．３８％and６１．７０％isobtainedintheemotionalbinaryclassificationofthetwodimensionsofvalenceandarousaloftheoriginal

EEGontheDEAPdataset,respectively．

Keywords　Emotionrecognition,Emotionclassification,Electroencephalogram(EEG)signals,Differentialentropy(DE),Deep
learning
　

１　引言

相比面部特征分析,利用脑电信号特征来分析人的情绪

更具准确性.随着深度学习的进步,人们正在采用各种方法

来完成这项任务.如何进一步研究人体脑电与情绪的关联关

系,成为了脑电信号信息挖掘的关键环节.
大多数研究方法是通过卷积层提取特征信息,将脑电通

道赋予不同权重,最后利用卷积神经网络对情绪进行分类

等[１Ｇ３],这些方法是从数据的角度出发.但脑电信号属于有限

样本数据,对于深度学习这类需要大量数据驱动训练从而完

成分类任务的网络来说,如何在有限的数据数量下提升分类

任务的效果和泛化性能是一个研究的重点.
综合以上研究现状,本文设计了一个用于脑电信号情

绪分类的深度学习网络模型.它通过多尺度的卷积核[４]

学习原始脑电信号与相应 DE特征的多样化特征表示,并
重点关注有用的特征,提升了在有限数据下分类任务的效

果和泛化性能,能更好地研究脑电信号与情绪的分类关联

关系.
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２　相关工作

早期利用机器学习的方法分析脑电信号实现情绪识别的

模型有k最近邻算法[５](kＧNearestNeighbour,kＧNN)、线性判

别分 析[６](LinearDiscriminantAnalysis,LDA)、支 持 向 量

机[７](SupportVectorMachine,SVM)和朴素贝叶斯[８](Naive
Bayes,NB)等.为了摆脱特征工程提取特征信息的步骤,应
用深度学习神经网络自身的学习能力使脑电信号情绪分类得

到进一步发展.

Ahmed等[９]根据脑电信号的时序性进行网络构建,选取

了３种LSTM 模型,通过研究网络包含不同的记忆细胞数量

和脑电数据的不同分段大小,在效价和唤醒两个维度的四分

类任务上进行了实验,实验表明１２８个记忆细胞的 LSTM 网

络准确率最高,并得出了数据分段较小时可以得到较高分类

准确率的结论.Li等[１０]为了充分利用不同通道间的相关信

息,将CNN和 RNN进行网络混合,得到了新的深度学习模

型,将数据转换为二维的表示形式,从空间的角度提取了不同

通道的 关 联 性,从 时 间 的 角 度 联 系 了 上 下 文 信 息.Yang
等[１１]使用CNN和RNN的混合神经网络,学习原始脑电信号

的时间和空间表示,在预处理上采用脑电信号和基线信号相

减这一方法得到网络的输入,有效地提高了识别的精度.

Tao等[１２]在结合卷积神经网络和循环神经网络的基础上添

加了通道注意力机制和自注意力机制,组成了基于注意力的

卷积循环神经网络(ACRNN),并分别在 DEAP和 DREAMＧ
ER数据集[１３]上进行了效价、唤醒和支配维度的分类任务实

验,得到了出色的效果.
现有的情绪识别方法虽然有着较为不错的准确率,但大

多数都只考虑了单一的特征提取或者仅使用原始脑电的数据

作为输入.如 Yang等[１４]使用５个频带的 DE 特征,Zheng
等[１５]使用PSD,DE,DASM 等特征分别进行了分类实验.但

是脑电信号属于有限样本数据,对于深度学习这类需要大量

数据驱动训练从而完成分类任务的网络来说,如何在有限的

数据数量下提升分类任务的效果和泛化性能是本文研究的

重点.

３　实验设计与深度学习模型

３．１　实验设计

实验中,在 DEAP数据集原始脑电信号上来验证本文所

构建的深度学习网络模型的性能.之后为了更好地评估本文

所构建的深度学习网络模型并研究脑电信号与情绪的分类关

联关系,进行了脑电信号的采集实验.最后将原始脑电信号

与对应的微分熵特征进行结合,并 分 别 在 SEED 数 据 集、

DEAP数据集和实验采集的数据集上评估了模型的性能.实

验流程如图１所示.

图１　实验流程图

Fig．１　Experimentalflowchart

３．２　数据集与数据预处理

３．２．１　数据集

实验采集数据集参考了SEED数据集[１６]的采集办法,设
计并实现脑电信号诱发和脑电情绪数据的采集.本实验所使

用的电影片段参考了SEED数据集并精心挑选了更能诱发相

应情绪的电影片段.考虑受试者佩戴电极帽的舒适性会随时

间的增加而减弱,为避免影响脑电信号的采集,电影片段的时

间设置为１min.实验在一个单独的房间里进行,有柔和的照

明,且不会被外界干扰.实验刺激视频显示在被试者前０．５m
处.实验开始前,告知被试者在实验过程中尽量避免不必要

的动作,减少眨眼次数和吞咽次数.实验使用的脑电采集装

置是 Neuroscan６４Ｇ２５６导脑电采集系统[１７].实验的采样频

率是１０００Hz,收集６２个电极通道的脑电信号数据,采集了

１０组包含积极、消极和中性的脑电数据.

在 DEAP数据集、SEED数据集和实验采集的数据上进

行实验,评估所搭建网络的性能效果和泛化能力,探索深度学

习网络在脑电信号上的情绪分类关联关系.

３．２．２　数据预处理

对脑电数据的处理包括预处理和特征融合处理[１８].预

处理主要分为重参考、滤波、降采样、ICA去除眼电干扰[１９]等

处理步骤.

重参考的目的是根据后续实验的不同任务,选取适当的

参考电极以符合实验任务的要求.本实验使用的是 NeuＧ
roscan设备的默认参考电极 REF,故不需要选取参考电极.

滤波的目的是初步确保采集的信号大部分是脑电信号,

减少其他无用的高频信号对后续实验效果的干扰.本实验根

据需要使用FIR滤波器进行０．５~７５Hz的带通滤波,进行滤

波后的脑电数据对比如图２所示.可以明显地看出,脑电信

号在进行滤波后的数据表现波形更为清晰,毛刺更少.滤波

是分离脑电信号和其他噪声干扰的重要处理步骤,是对后续

实验研究的保障.

图２　滤波前后对比

Fig．２　Comparisonbeforeandafterfiltering

独立成分分析的作用是利用脑电信号和眼电信号互相独

立的特点,通过ICA算法对眼电信号进行去除.

本文使用EEGLAB对脑电数据进行ICA 处理,图３给

出了使用ICA对数据进行分解的过程.然后标记ICA 的不

同成分,如图４所示,图中红框的部分是明显的眼电干扰,应
被去除.

最后,删除相应的伪迹后,所获得的脑电信号前后对比如

图５所示.可以看出图中的波峰在经过ICA 处理后变得平

滑,这也说明了眼电信号的干扰被去除.

本文对SEED和 DEAP数据集采取相同的预处理方式

降采样到２００Hz,使用了０~７５Hz的带通滤波器去除低频和

高频噪声,并去除了眼电伪迹.之后对预处理后的脑电数据

进行特征融合处理,主要处理流程如图６所示.

２３１２０００６６Ｇ２
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图３　ICA分解过程

Fig．３　ICAdecompositionprocess

图４　ICA成分

Fig．４　ICAingredients

图５　ICA处理前后对比

Fig．５　ComparisonbeforeandafterICAtreatment

针对滤波后的脑电信号,提取其５个频带[２０]Delta,TheＧ

ta,Alpha,Beta,Gamma的微分熵特征.对于各数据集,提取

其每２００个采样点的 DE特征,并和对应的原始脑电信号进

行融合,以此作为最终的输入数据.由于采集的是６２个通道

的电极,因此得到了６２×２０５的输入数据格式.

微分熵是对香农熵思想的拓展,在测量连续随机变量的

复杂度上有较好的应用,对于脑电这类具有低频和高频能量

的信号具有区分的平衡能力[２１].微分熵的原始计算如式(１)

所示:

h(X)＝－∫f(x)log(f(x))dx (１)

随机变量服从高斯分布 N(μ,σ２),其微分熵计算如式(２)

所示:

　h(X)＝－∫
∞

－∞

１
２πσ２

exp
(x－μ)２

２σ２ log １
２πσ２

exp
(x－μ)２

２σ２ dx

＝１
２log(２πeσ２) (２)

之后将原始脑电数据和对应的微分熵特征按行拼接,如

式(３)所示:

Ffusion＝[FR,FDE] (３)

其中,FR表示原始脑电数据,FDE表示微分熵特征,Ffusion表示

融合后的数据.

图６　数据处理流程

Fig．６　Dataprocessingprocesses

３．３　深度学习模型

本文所构建的网络模型软件借助 Pytorch框架,硬件

GPU为 GTX１０６０.此网络模型从时间的角度上重点关注有

用的特征,使用多个尺度卷积核学习原始脑电信号和对应DE
特征的多样化特征表示.

为进一步判断模型的收敛性,使用交叉熵作为损失函数.

如图７所示,迭代５０次损失值降为０．１４,表示模型已经收

敛.模型准确性将会在评价指标中以比较的形式呈现.

图７　Loss曲线变化图

Fig．７　Losscurvechanges

网络模型总体结构如图８所示,包括压缩和激励网络层

(SENet)、动态时间层(Tception)、瓶颈层(Bottleneck)、双向

长短期记忆网络层(BiLSTM)和最后的输出层.

２３１２０００６６Ｇ３
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图８　网络模型总体结构图

Fig．８　Overallstructurediagramofnetworkmodel

３．３．１　压缩和激励网络层

SENet层是为了得到每个通道的权重信息,即通过自学

习的方式,在每次卷积后,使用当前卷积浓缩形成的高维特征

权重参数来自适应地调整通道的特性响应,对有用的特征赋

予较高的权重,对与任务无关的特征加以抑制.

SE模块有两个主要部分[２２],分别是压缩(Squeeze)和激

励(Excitation).压缩的作用是全局平均池化,进行特征压

缩.对于任意给定的变换,将输入 X 映射到U 的特征映射,

通过压缩操作来进行特征U 的传递,如式(４)所示:

zc＝Fsq(uc)＝ １
H×W　∑

H

i
　∑

W

j
uc(i,j) (４)

式(４)说明,对U 进行空间维度(H×W)上的压缩,从而得

到一个统计量z.激励的作用是用两个全连接层得到特征图

中每个通道的权值,将加权后的特征映射U 作为下一层网络

的输入.这里sigmoid激活函数作为门控机制,如式(５)所示:

s＝Fex(z,W)＝σ(g(z,W))＝σ(W２δ(W１z)) (５)

其中,δ为 ReLU函数,W１∈R
C
r ×C,W２∈RC×C

r ,r是压缩的比

例.先将C个通道压缩成C/r个通道,再恢复回C 个通道,

经过sigmoid后得到权重s.最后在通道维度重新标定原始

特征,即将学习到的各个通道的激活值sc乘U 上的原始特征

uc,如式(６)所示:

x~＝Fscale(uc,sc)＝sc􀅰uc (６)

３．３．２　动态时间层

动态时间层包含多尺度一维卷积核,其是在 TSception
的动态时间层[２３]基础上扩充到５个不同长度的卷积核,以保

证更好地学习动态时间表示.它们的长度与 EEG信号[２４]的

采样频率fs成特定比值关系.比值系数定义为αi∈R,其中i
是动态时间层的层数.多尺度的一维卷积核将根据动态时间

层的５个层数,从１到５变化,可以得到５种不同长度的卷积

核,其第i层的卷积核大小可以定义为:

Si
T＝(１,fs􀅰αi),i∈[１,２,３,４,５] (７)

其中,α＝０．５,比 值 系 数 为 [０．５,０．２５,０．１２５,０．０６２５,

０．０３１２５].

多尺度一维卷积核扩展了时间感受野,通过长核学习长

时间和低频率的特征表示,短核学习短时间和高频率的特征

表示,来实现更多样化的特征表示,从而获得与情绪脑电信号

相关的多频率表征.

３．３．３　瓶颈层

瓶颈层结构的作用是降低参数量,结构如图９所示,其中

a＞b.其结构类似沙漏的形状,对数据的操作包括３个步骤:

降低数据维度,进行常规卷积,升高数据维度.通过两个１×１
的滤波器对特征维度进行降低和升高,减小训练的参数量和

网络的计算量,而且降维能够让网络模型的训练和特征提取

更加直观和充分.
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图９　Bottleneck结构图

Fig．９　Bottleneckstructurediagram

３．３．４　双向长短期记忆网络层

长短期记忆网络层LSTM[２５]是循环神经网络 RNN的进

一步发展和改进,它主要由遗忘门、输入门和输出门组成,结
构如图１０所示.通过对信息的保留和遗忘操作,根据内置权

重有选择地更新信息,来改善 RNN梯度消失的问题.

图１０　LSTM 结构图[２５]

Fig．１０　LSTMstructurediagram[２５]

双向LSTM 可以对脑电信号这类序列信息进行很好的

处理,并且学习在时间序列上前后特征之间的关联性.

３．３．５　输出层

网络模型的分类输出结果依靠全连接层(FullyConnected
Layers,FC)和softmax完成.全连接层为了得到全局特征,
将前面几层获得的特征连接起来.之后在网络判别样本的对

应类别时,通过引入softmax获得样本判别为对应类别的概

率.将其用于归一化全连接层的全局输出操作,输出整个神

经网络的最终输出.

３．４　研究细节

针对 Ding等[４]所提出的 TSception多尺度卷积神经网

络模型的泛化性提升,本文使用标签平滑这一标签正则化技

术,对训练过程进行优化,初始学习率为１×１０－３,dropout为

０．５,使用十折交叉验证以防止潜在的数据泄露问题.本实验

脑电采集电极的放置使用的是国际１０Ｇ２０系统.输入数据包

含电极通道共 ３２ 个:FP１,AF３,F３,F７,FC５,FC１,C３,T７,

CP５,CP１,P３,P７,PO３,O１,OZ,PZ,FP２,AF４,FZ,F４,F８,

FC６,FC２,CZ,C４,T８,CP６,CP２,P４,P８,PO４,O２.
在原始脑电信号与情绪的分类关联关系研究上,首先将

中间４个电极通道FZ,CZ,PZ,OZ去除,将剩下２８个对称电

极通道两两配对,共得到１４组左右对称电极通道,如表１所

列.将这１４组左右对称电极通道的原始脑电信号数据依次

作为输入,进行在效价和唤醒两个维度上的脑电情绪分类关

联关系研究.

表１　对称电极

Table１　Symmetricalelectrodes

组别 对称电极

１ FP１,FP２
２ AF３,AF４
３ F３,F４
４ F７,F８
５ FC５,FC６
６ FC１,FC２
７ C３,C４

组别 对称电极

８ T７,T８
９ CP５,CP６
１０ CP１,CP２
１１ P３,P４
１２ P７,P８
１３ PO３,PO４
１４ O１,O２

然后将这２８个电极通道按所在左右脑半球分为２组,每
组各有１４个电极通道,如表２所列.将这２组左右半球电极

通道的原始脑电信号数据依次作为输入,进行在效价和唤醒

两个维度上的脑电情绪分类关联关系研究.

表２　左右半球电极

Table２　Leftandrighthemisphereelectrodes

组别 电极

左半球电极
FP１,AF３,F３,F７,FC５,FC１,C３,T７,CP５,CP１,

P３,P７,PO３,O１

右半球电极
FP２,AF４,F４,F８,FC６,FC２,C４,T８,CP６,CP２,

P４,P８,PO４,O２

４　实验及结果分析

４．１　评价指标

本文将分类准确率作为评价指标,其三分类的定义如

式(８)所示:

Accuracy＝TPo＋TNe＋TNu
Po＋Ne＋Nu

(８)

其中,Po,Ne和Nu表示积极、消极和中性情绪的总样本数,

TPo,TNe,TNu分别代表这３种情绪被正确分类的个数.

４．２　参数设置

为了使网络在最佳性能上得到更准确的唤醒度和效价,
对网络模型的一些重要参数进行了比较,从中列举了批次大

小、优化器选取的参数比较,如图１１和图１２所示.

图１１　批次大小

Fig．１１　Batchsize

图１２　优化器

Fig．１２　Optimizer

训练过程采用 Adam 优化器,学习率设置为０．００００８.
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Batchsize大小为１２８,Dropout为０．７.实验采用早停法以防

止过拟合,设置为２５.采用交叉熵损失作为损失函数来指导

训练过程.采用１０折交叉验证,训练集与测试集比例为９∶１.

４．３　结果分析

本文所提出的网络模型在 DEAP数据集[２６]的效价和唤

醒两个维度上的情绪分类准确率结果如图１３所示,与 TSＧ
ception网络的性能对比如表３所列.

图１３　每名被试者的分类准确率与均值

Fig．１３　Classificationaccuracyandmeanofeachparticipant

表３　基于 DEAP数据集的脑电情绪分类性能

Table３　EEGemotionclassificationperformancebased

onDEAPdataset
(％)

网络模型 效价维度 唤醒维度

TSception网络 ５９．１４ ６１．５７
本文 ５９．３８ ６１．７０

在DEAP数据集的原始脑电信号上进行实验,本文模型

在效价维度上二分类的分类准确率是５９．３８％,在唤醒维度

上二分类的分类准确率是６１．７０％.与 TSception网络的结

果相比,本文所提出的网络模型在分类准确率上略有提升.

结果说明,我们所构建的网络模型保证了分类的准确性,并具

有一定的分类性能.

在SEED数据集上,将本文所提出的网络模型与支持向

量机SVM[２７]、组稀疏典型相关分析 GSCCA[２８]、简单循环单

元网络SRU[２９]和深度置信网络 DBN[２０]进行了对比,对比结

果如表４所列.

表４　基于SEED数据集的脑电情绪分类性能

Table４　EEGemotionclassificationperformancebased

onSEEDdataset
(％)

方法 准确率 标准差

SVM ８３．９９ ９．７２
GSCCA ８２．９６ ９．９５
SRU ８３．１３ １．６７
DBN ８６．０８ ８．３４
本文 ８５．６２ １．５８

从表４中可以得出,本文构建的网络模型在情绪的三分

类上 获 得 了 ８５．６２％ 的 准 确 率,优 于 非 深 度 学 习 方 法 的

SVM,且准确率提升了１．６３％.SVM 是一个线性分类器,属
于有监督学习算法.线性分类器的数据拟合能力不强,但深

度学习使用神经网络训练任务,加入了 ReLU 和tanh等激活

函数,提升了网络的性能.我们采用的 DE特征和原始脑电

信号结合的方法,相比于组稀疏典型相关分析的方法准确率

提升了 ２．６６％.GSCCA 是 对 典 型 相 关 性 分 析 (Canonical
CorrelationAnalysis,CCA)方法的一种群稀疏扩展,主要用于

建模脑电图中情感类标签向量和相应脑电特征向量之间的线

性关系.本文从原始脑电出发,结合了其频域的 DE特征,考
虑到了原始脑电中包含的情绪信息和频域信息.对于深度学

习网络SRU与 DBN,SRU网络处理序列问题,是对 RNN 网

络的改进,和LSTM 一样能起到解决 RNN 长期依赖问题的

作用[９].DBN是一种建立了数据和类别的联合概率分布的

概率生成模型,用于解决神经网络模型的优化问题,在脑电的

研究中重点关注频带和信道.我们的网络模型优于SRU 网

络,与 DBN网络的分类准确率接近且标准差更小,稳定性更

好.为了更好地研究脑电信号与情绪的分类关联关系,根据

SEED数据集的采集办法,建立了积极、消极和中性３种不同

类型的情绪数据集.实验采集到的数据包含１０组积极、消极

和中性的脑电数据.然后进行了效果评估.经过１０折交叉

验证后,其结果如图１４所示.

图１４　实验采集数据的准确率

Fig．１４　Accuracyofdatacollectedinexperiment

由图１４ 可 以 得 出,实 验 采 集 数 据 的 平 均 准 确 率 是

７８．４％,标准差是１．９％,说明本文使用电影片段诱发被试者

产生相应情绪的实验是成功的,我们所进行的脑电情绪诱发

实验能够较好地诱导被试者产生特定情绪.实验数据也能够

说明脑电信号与情绪在分类上具有一定的关联关系,同时说

明了我们的网络具有较好的泛化性能.
结束语　本文首先使用 DEAP数据集验证了该网络模

型的分类性能.随后,与SVM,GSCCA,SRU以及 DBN方法

进行了比较,结果显示本文方法的分类准确率超过前３种方

法,且接近 DBN的结果.为进一步评估效果,实验收集了１０
组关于积极、消极和中性情绪的脑电信号,并将其输入本文的

网络模型.结果显示,本文的网络表现出良好的分类性能和

泛化性能,实验证明了不同情绪类别与相应脑电信号之间存

在一定的关联关系,考虑原始脑电信号和 DE特征的深度学

习模型能够提高网络模型的分类性能和泛化性能.
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