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摘　要　脑电情绪识别是指通过分析人类脑电信号来识别相应情绪状态的技术,其在医疗健康、人机交互等领域有着广泛的应

用.目前,脑电情绪识别往往借助机器学习或深度学习方法对标签脑电数据进行充分训练从而能够辨别不同情绪状态.然而,

以往方法严重依赖于大量标签数据,而数据标注耗时耗力,并且脑电信号的个体差异性导致传统方法表现不佳.同时,研究表

明,脑电信号的空间结构信息能够反映不同情绪状态下蕴含的脑区相互作用,有助于提高情绪的辨识度.为此,提出了一种基

于自监督图网络的脑电情绪识别方法.首先,使用减数分裂方法预处理脑电信号;其次,利用图卷积网络提取脑电信号的空间

结构信息,并设计自监督辅助任务对图卷积网络进行训练;最后,在公开数据集SEED和SEEDＧIV上验证所提方法的可行性和

有效性,其情绪识别准确率为９５．１６％和８０．２３％,优于现有方法.
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StudyonEEGEmotionRecognitionMethodBasedonSelfＧsupervisedGraphNetwork
ZHANGJiaxiang,PAN MinandZHANGRui
MedicalBigDataResearchCenter,NorthwestUniversity,Xi’an７１０１２７,China

　

Abstract　EEGemotionrecognitionreferstothetechnologyofidentifyinghumanemotionalstatesbyanalyzingelectroencephaloＧ

gram (EEG)signals,whichhaswideapplicationprospectsinsomefieldssuchasmedicalhealth,andhumanＧcomputerinteracＧ

tion．Currently,EEGＧbasedemotionrecognitionfrequentlyreliesonmachinelearningordeeplearningtechniquestothoroughly
trainlabeledEEGdataanddifferentiatevariousemotionalstates．However,suchmethodsrequirealotofdataannotation,whichis

timeＧconsumingandlaborＧintensive．Meanwhile,researchshowsthatthespatialstructureinformationofEEGsignalscanreflect

theinteractionofbrainareasrelatedtodifferentemotionalstates,whichcanhelpidentifyemotionalcharacteristics．Tothisend,

thispaperproposesanEEGemotionrecognitionmethodbasedonselfＧsupervisedgraphnetwork．First,themeiosismethodis

usedtopreprocesstheEEGsignal．Then,agraphconvolutionalnetworkisusedtoextractspatialstructureinformationfromEEG

signals,andthenetworkistrainedthroughselfＧsupervisedtasks．Finally,thefeasibilityandeffectivenessoftheproposedmethod

havebeenvalidatedthroughnumericalexperimentsusingthepublicdatasetsSEEDandSEEDＧIV．Numericalresultsshowthat

theaccuracyofemotionrecognitionis９５．１６％and８０．２３％,whichissuperiortocurrentmethods．

Keywords　EEG,Emotionrecognition,Meiosis,SelfＧsupervisedlearning,Graphconvolutionalnetwork

　

１　引言

情绪是基于思维、感觉和行为综合表现出的生理和心理

状态,影响着人的认知、感知、理性决策等日常活动[１].情绪

识别是指根据生理、行为特征对人类的情绪状态,包括快乐、

悲伤、愤怒等,进行辨别[２].近年来,随着计算机技术和人工

智能的快速发展,借助计算机辅助系统对人类情绪状态进行

自动识别已成为医疗健康、交通安全和人机交互等多个领域

中重要且具有挑战性的研究内容[３].发展准确、高效的情绪

自动识别方法,对于守护人类的生命健康和提升生活品质具

有重要的现实意义和价值.

目前,情绪识别主要依据身体行为表现和生理信号等信

息[４].其中,身体行为表现包括面部表情、语音特征和肢体动

作等,此类识别方式容易受主观因素干扰,易伪装,从而影响



识别效果.与之相比,生理信号能够更加客观、真实地反映情

绪变化.普遍采用的生理信号有脑电、眼电以及心电信号

等[５].其中,脑电信号(ElectroＧencephalogram,EEG)是大脑

神经元电活动的头皮表面记录[６].研究表明,脑电信号与人

的心理状态和认知行为密切相关,其变化能够直观反映人的

情绪活动[７].

借助脑电信号进行情绪识别是当前的研究热点之一.常

用方法是通过机器学习或深度学习模型对标签脑电数据进行

情绪识别任务[８],此类监督学习方法依赖于大量的标签脑电

数据,但数据标注耗时耗力,且个体差异的存在会导致出现噪

声标签,使得模型的准确性与泛化性降低.针对上述问题,学

者开始探索利用无监督学习方法来进行情绪识别.传统的无

监督学习方法有模糊聚类、自组织映射和自编码机等[９],其优

势是可以挖掘无标注数据的内在特征,但缺乏一定的可解释

性.相比之下,自监督学习(SelfＧSupervisedLearning)作为一

种特殊的无监督学习方法,能够利用无标注数据的内在结构

或属性来构造监督信息,具有一定的可解释性.

相关研究表明,脑电信号的空间结构信息,即不同电极通

道之间的空间位置和连接关系,能够反映脑区之间的相关性、

同步性等,可作为情绪识别的重要参考[１０].为了充分利用空

间结构信息,可借助图卷积神经网络(GraphConvolutional

NeuralNetwork,GCN)处理图结构脑电数据,捕获不同脑电

通道之间的关联关系,从而提高情绪特征的辨识度[１１].

为了解决传统脑电情绪识别方法中存在的标签依赖问题

和个体差异问题,本文提出一种新的基于自监督图网络的脑

电情绪识别方法.针对个体差异问题,通过使用减数分裂方

法对脑电信号进行数据增强,减少受试者之间的个体差异;针

对标签依赖问题,本文利用自监督学习的思想,在模型训练的

过程中,设计两个自监督辅助任务(包括空间辅助任务和对比

辅助任务)对图卷积网络进行训练,以减少对数据标签的依

赖.最后在公开的脑电情绪数据集SEED上验证所提方法的

可行性与有效性.

２　相关工作

基于脑电信号进行情绪识别的一般过程包括特征提取和

情绪分类.主要方法分为两大类:基于监督学习和无监督学

习的方法.传统的基于监督学习的方法通常提取脑电信号的

时域特征、频域特征以及非线性特征等,如分形维度[１２]、功率

谱密度[１３]、微分熵(DifferentialEntropy,DE)[１４]等,然后使用

支持向量机[１５]、KＧ最近邻[１６]等机器学习模型进行情绪分类.

此外,还有使用深度学习模型的监督学习方法,如卷积神经网

络[１７]、深度信念网络[１８]等.然而,监督学习方法严重依赖于

标签信息,且难以克服个体差异带来的噪声标签问题.近年

来,无监督学习方法以其高效、灵活、可扩展的优势在计算机

视觉和语言识别等领域取得了显著的效果[１９].因此,许多研

究人员开始探索无监督学习,特别是自监督学习方法在脑电

情绪识别中的应用.例如,Shen等[２０]提出了一种自监督对比

学习框架CLISA,通过比较两个受试者在观看相同视频剪辑

时的脑电信号的相似度,来学习跨个体的情绪特征.类似地,

Mohsenvand等[２１]提出了一种基于对比学习的脑电信号特征

提取方法SeqCLR,通过重新组合脑电信号的通道来训练特

征提取器,从而学习更具辨识度的情绪特征.但是,已有研究

忽视了脑电情绪识别的标签依赖问题和个体差异问题.

基于此,本文着重于缓解标签数据的依赖性以及个体差

异性,设计了一种基于自监督图网络的情绪识别模型,以进行

脑电情绪分类研究.

３　基于自监督图网络的脑电情绪识别方法

本文提出了一种基于自监督图网络的脑电情绪识别方

法.首先,使用减数分裂(Meiosis)方法对脑电信号进行增强

处理;其次,将脑电信号转换为图结构数据,并通过图卷积网

络提取图结构数据的特征;然后,利用自监督学习的思想,设
计空间(Space)辅助任务和对比(Contrast)辅助任务来训练所

构建的图卷积网络;最后,将所构建的自监督图网络模型

(MSCＧGCN)用于脑电情绪分类任务.

３．１　减数分裂方法

减数分裂方法是一种受遗传学启发的数据处理方法,其

通过模拟细胞分裂过程中染色体的配对、重组、分裂等步骤对

信号数据进行相似的处理,以达到数据增强和减少个体差异

的效果.本文采用该方法预处理脑电信号,具体步骤如下:

如图１所示,首先,将２p名受试者的原始脑电信号分为

两组,采用两两配对的方式将所有受试者配为 p 对 {S１,

Sp＋１},{S２,Sp＋２},􀆺,{Sp,S２p}后,将每对受试者的脑电信号

进行部分脑电片段交叉重组;采用１s的非重叠窗将脑电数据

划分为q段,记为Sj＝{s１
j,􀆺,sq

j}(１≤j≤２p),代表第j个受

试者的脑电信号,之后按给定分裂位置c(１≤c≤q),交换每组

两个脑电信号的前c段脑电数据;最后,分裂为两个个体差异

较小的脑电信号,即S
∧

j＝{s１
j＋p,􀆺,sc

j＋p,sc＋１
j ,􀆺,sq

j}和S
∧

j＋p＝
{s１

j,􀆺,sc
j,sc＋１

j＋p,􀆺,sq
j＋p}.

接着,计算每段脑电信号sk
j(１≤k≤q)所有电极通道的微

分熵特征,从而得到第j个受试者的第k 个样本数据Xk
j∈

ℝn×d,其中n是电极个数,d是频带数,即对d个频带计算相

应的微分熵.则第j个受试者的样本数据为{X１
j,􀆺,Xq

j},将

所有受试者的样本数据整合后记为{Xi}N
i＝１,N＝２pq.

图１　减数分裂方法流程

Fig．１　Processofmeiosismethod

３．２　图网络构建

首先,采用图数据转换的方法,将经过减数分裂处理后的

脑电样本数据{Xi}N
i＝１转换为图结构数据,并将其作为图网络

的输入.具体步骤如下:

将脑电信号采集设备上的多导联电极作为图的节点,将

３２１张嘉翔,等:基于自监督图网络的脑电情绪识别方法研究



电极之间的物理连接作为图的边(如图２所示):每个样本数

据Xi∈ℝn×d可看作图数据的特征矩阵,即特征矩阵拆解为n
个d 维向量作为图数据的节点向量;然后,根据电极之间的欧

氏距离得到初始连接矩阵Α∈ℝn×n,用于描述节点之间的连

接状态以及连接强度.依据图论相关理论可以获得图数据的

拉普拉斯矩阵L,以便图卷积核的计算.

然后,使用切比雪夫卷积作为卷积核构建图卷积网络,并

将该图卷积网络作为 MSCＧGCN 模型的特征提取器,表示为

F(􀅰).将所构建的图结构数据输入到图卷网络中提取特

征,得到的特征表示为:

F(Xi)＝σ(∑
K－１

k＝０
θkTk(L

~)Xi) (１)

其中,σ(􀅰)是激活函数,Xi 是输入脑电数据样本,θk 是网络

训练中的学习参数,Tk(􀅰)是k阶切比雪夫多项式.L＝２L
~/

λmax－I,其中λmax是拉普拉斯矩阵L的最大特征值.

图２　电极分布示意图

Fig．２　Diagramofelectrodedistribution

３．３　自监督辅助任务

３．３．１　空间辅助任务

本文设计了一个用于改变脑区的空间排布的空间辅助任

务,来辅助图卷积网络学习脑电信号的空间信息.主要步骤

如下:

根据国际１０Ｇ２０系统划分的大脑区域位置,可将电极划

分到１０个不同的脑区.以单个脑电样本Xi∈ℝn×d为例,基

于所划分的脑区,可将其表示为Xi＝(xi１,􀆺,xi１０)Τ,其中xij∈

ℝnj×d,∑
１０

j＝１
nj＝n,nj＞０.若将脑区的排布顺序打乱,则有１０!

种排列顺序,表示为:

X
∧

１
i＝(xi１,xi２,􀆺,xi９,xi１０)

X
∧

２
i＝(xi１,xi２,􀆺,xi１０,xi９)

　　⋮

X
∧

１０!
i ＝(xi１０,xi９,􀆺,xi２,xi１)

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(２)

其中,X
∧

m
i (１≤m≤１０!)表示第m 种排列顺序构成的样本.将

不同排列顺序的序数作为X
∧

m
i 的伪标签,记为y

∧m
i .

然而,使用１０!＝３６２８８００个排列构成的标签进行分类任

务难以实现.为减少伪标签的类别,本文通过定义一种变换

Rk(􀅰),在式(２)的全排列中选择汉明距离最大的k个排列,

使得每个输入数据Xi 经过Rk(􀅰)变换后得到的脑区排布顺

序属于这k个排列之一,得到与之唯一对应的伪标签.上述

过程表示为:

(X
∧
t
i,y

∧t
i)＝Rk(Xi) (３)

其中,X
∧
t
i,t∈{１,２,􀆺,k}是生成的样本数据,y

∧t∈ℤ１２８是生成

样本的伪标签.对于所有训练样本{Xi}N
i＝１,通过变换Rk(􀅰)

后再经过特征提取层和空间任务分类器得到预测结果yi.

yi＝Hs(F(X
∧
t
i)) (４)

最后,通过伪标签y
∧t
i 与预测结果yi 计算交叉熵损失,得

到空间辅助任务的损失Ls,计算式如下:

Ls＝－∑
N

i＝１
y
∧t
ilog(yi) (５)

其中,F(􀅰)是共享特征提取层,Hs(􀅰)是空间辅助任务的分

类器,N 是训练样本的数量.

３．３．２　对比辅助任务

为了进一步减少受试者之间的个体差异,本文设计了对

比辅助任务以进一步训练所构建的图卷积网络.首先,根据

减数分裂过程中的分组情况,将p组受试者的所有样本按组

表示为{Xk
u１,Xk

u２},１≤u≤p,１≤k≤q,其中Xk
u１代表第u组第

１个受试者的第k个样本数据.然后,构建正负样本对,将来

自同组的两名受试者的脑电样本构成正样本对,不同组的受

试者样本构成负样本对.将样本输入特征提取层,再通过对

比任务的投影器 Hp(􀅰)映射到特征空间得到特征向量,即

zk
uv＝Hp(F(Xk

uv)),v＝１,２.用余弦相似度s(zk
u１,zk

u２)作为两

个样本间的相似度度量,其取值范围是０~１,计算式如下:

s(zk
u１,zk

u２)＝ zk
u１􀅰zk

u２

‖zk
u１‖‖zk

u２‖
(６)

接下来,利用对比损失函数(ContrastiveLoss)计算一组

样本{Xk
u１,Xk

u２}的对比损失.利用该对比损失训练模型的核

心思想是:使所定义的正样本之间相似度增高,并使正负样本

之间的相似度降低.采用对比学习中常用的infoNCEloss作

为损失函数,计算正、负样本间的对比损失h＋ 和h－ ,最后得

到该组的对比损失lu,计算过程如下:

h＋ ＝∑
q

k＝１
exp(s(zk

u１,zk
u２)/τ) (７)

h－ ＝∑
q

k＝１
　 ∑

p

w＝１
　 ∑

２

v,t＝１
exp(s(zk

uv,zk
wt)/τ),u≠w (８)

lu＝－log h＋

h＋ ＋h－
(９)

其中,τ是温度系数,用于调整损失对困难样本的关注度.对

比辅助任务的总体损失是所有组样本的对比损失的算术平均

值,如式(１０)所示:

Lp＝１/p∑
p

u＝１
lu (１０)

３．４　基于 MSCＧGCN模型的脑电情绪识别方法

在上文的基础上,将所构建的 MSCＧGCN 模型应用于情

绪识别任务,分自监督训练和情绪分类两个阶段进行.整体

流程如图３所示.
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图３　基于 MSCＧGCN模型的脑电情绪识别方法

Fig．３　EEGemotionrecognitionbasedonMSCＧGCNmodel

　　在自监督训练阶段,使用减数分裂方法对不带真实标签

的脑电数据进行处理;然后,将预处理后的脑电信号转换为图

数据,再输入以图卷积网络构建的特征提取器,得到特征表

示;最后利用空间辅助任务和对比辅助任务对特征提取器进

行预训练.

在情绪分类阶段,使用带有真实标签的样本数据,将脑电

信号转换为图结构数据,然后由预训练过的特征提取器从图

结构数据中提取特征,再经过一个全连接层作为分类器,输出

情绪类别的预测结果.最后使用交叉熵损失函数,以真实标

签为参考,计算分类损失Lc.

在 MSCＧGCN的整体训练过程中,通过对不同阶段的任

务产生的损失进行反向传播,来对模型参数进行调优.总的

损失函数为:

L＝ １
σ２

Ls

Ls＋ １
σ２

Lp

Lp＋ １
σ２

Lc

Lc＋log(σLsσLpσLc
) (１１)

其中,Ls,Lp,Lc 分别为空间辅助任务、对比辅助任务以及分

类器产生的损失,σs,σp,σc 为对应任务的观测噪声标量.

４　数值实验

４．１　数据集

为了验证所提方法的有效性,本文采用上海交通大学发

布的公开情绪数据集SEED(SJTUEmotionEEGDataset)与

SEEDＧIV进行数值对比实验.

SEED数据集共包含７名男性和８名女性的情绪脑电数

据.实验使用ESINeurScanSystem进行脑电信号记录,采样

频率为１０００Hz,选用６２个电极,电极放置位置采用国际１０Ｇ

２０系统(如图 ２ 所示).数据集包括积极(Positive)、中 性

(Neutral)以及消极(Negative)３种情绪类别.SEEDＧIV 数据

集同样包含１５名受试者(７名男性和８名女性)的脑电数据,

记录设备与SEED中使用的设备相同,共包含平静、悲伤、恐

惧和高兴４种情绪.

在SEED数据集采集过程中,每位受试者在３个不同的

时间段进行实验,实验的间隔周期为３~７天.每次实验共分

为１５次小实验,每次小实验受试者需要观看４种情绪类型的

电影片段之一(大约 ４min),每种情绪类别包含 ５ 个电影

片段.在SEEDＧIV数据集的采集过程中,每次实验则划分为

２４次小实验,每次小实验受试者需要观看４种情绪类型的电

影片段之一(大约２min),每种情绪类别包含６个电影片段.

通过这些带有特定感情色彩片段的画面刺激受试者以产生相

应的情绪状态.

４．２　预处理

为了去除噪声干扰,本文需要对脑电数据进行预处理.

首先,对原始信号S 进行降采样处理.其次,为去除眼电伪

迹和肌电伪迹造成的噪声干扰,采用１~７５Hz的带通滤波器

对降采样后的脑电数据进行滤波处理,从而获得处理后的信

号S′.随后,采用１s的非重叠窗将脑电信号S′分段处理.

为了刻画脑电信号的不规则度和复杂度,本文将每段信号在

６２个通道上提取５个关键频带上的微分熵特征作为样本

数据.

４．３　实验结果与分析

本文在公开的脑电情绪数据集SEED和SEEDＧIV 上进

行了数值实验,使用准确率(ACC)和标准差(STD)作为评价

指标,来评估脑电情绪识别的性能.

实验均采用 Python３．９作为运行环境,采用 PyTorch

１．１３．１作为深度网络搭建框架.对于 SEED 数据集,按照

３∶２的比例划分为训练集和测试集,其中训练集中包含所有受

试者前９次实验的样本数据,测试集中包含后６次实验的样

本数据.对于SEEDＧIV数据集,按照２∶１的比例划分训练集

和测试集,取前１６次实验的受试者样本数据作为训练集,后

８次实验的受试者样本数据作为测试集.在训练阶段,选用

Adam作为优化器,设置学习率为０．０１,权重衰减率为８×

１０－５,最大迭代次数为１００,批量大小为２５６.

４．３．１　消融实验

为了探究 MSCＧGCN 模型的有效性,本文在SEED数据

集上进行了消融实验,包括有标签和无标签两种模式.以

GCN模型作为基准,依次引入减数分裂方法 M、空间辅助任

务S、对比辅助任务 C,用于验证所设计方法的必要性,结果

如表１所列.根据表中的数据可知,MSCＧGCN 模型在有标

签模式下的情绪识别准确率为９５．１６％;为了减少个体差异,

使用减数分裂方法处理脑电信号,模型 MＧGCN 相比于基准

５２１张嘉翔,等:基于自监督图网络的脑电情绪识别方法研究



模型平均准确率提高了３．９％.在此基础上,为提取脑电信

号的空间特征,引入空间辅助任务对模型进行训练,模型 MSＧ
GCN的平均准确率进一步提高了近３．７％.仅将对比辅助任

务加入 模 型 中 时,模 型 MCＧGCN 的 平 均 准 确 率 提 高 了

０．８３％.最后,将空间任务与对比任务均加入模型中进行训

练,模型 MSCＧGCN的准确率最高达到９５．１６％,这说明所提

方法能够有效提升模型的分类性能.在无标签模式下,MSCＧ
GCN模型的情绪识别准确率为６７．１４％,相较于初始 GCN
模型提升了６．６９％,说明所提方法能够缓解对标签数据的依

赖性.

表１　消融实验

Table１　Ablationexperiment
(％)

模型
有标签

平均准确率 标准差

无标签

平均准确率 标准差

GCN ８６．０２ ９．３６ ５９．４５ １７．６５
MＧGCN ８９．９２ ８．６２ ６３．８２ １５．９６
MSＧGCN ９３．６６ ５．８７ ６５．８０ １１．９５
MCＧGCN ９０．７５ ６．０６ ６４．７６ １１．８９
MSCＧGCN ９５．１６ ５．３８ ６７．１４ １１．７１

４．３．２　结果对比

为了验证所提方法的优势和创新性,将本文方法与现有

方法进行了比较,结果如表２所列.根据表中数据可以看出,

本文方法在SEED和SEEＧIV数据集上都取得了最高的准确

率.与基线模型SVM 相比,DANN,BiDANN,BiHDM 等深

度学习模型凭借其强大的特征表征能力,在情绪识别任务中

有着更明显的优势.与 RGNN相比,本文模型在两个数据集

上的识别准确率分别提升了０．９２％和３．７５％;与 SGMC相

比,本文 模 型 在 两 个 数 据 集 上 的 识 别 准 确 率 分 别 提 升 了

１．０２％和４．５４％.这说明本文方法能够结合自监督学习和

图卷积网络的优势来提取脑电信号关于情绪表达的有效信

息,从而提高脑电情绪识别的准确率和泛化能力.

表２　与已有方法对比

Table２　Comparisonoftheproposedmethodwithexistingmethods
(％)

方法
SEED(三分类)

平均准确率 标准差

SEEDＧIV(四分类)
平均准确率 标准差

SVM (２０１６) ８３．９９ ９．７２ ５６．６１ ２０．０５
DANN(２０１８) ９１．３６ ８．３０ ６４．１５ １８．８１
BiHDM(２０１８) ９３．１２ ７．０４ ７４．３５ １４．０９
RGNN (２０２０) ９４．２４ ５．９５ ７６．４８ １１．８２
SGMC(２０２２) ９４．１４ ５．５３ ７５．６９ １１．５９

MSCＧGCN ９５．１６ ５．３８ ８０．２３ １１．５４

４．３．３　参数分析

本文对模型中图卷积网络的切比雪夫卷积阶数k和对比

任务中的温度系数τ两个超参数进行实验分析,以探究参数

设置的合理性.

切比雪夫(Chebyshv)卷 积 核 是 一 种 基 于 切 比 雪 夫 多

项式近似的频谱图卷积方法,可以有效地降低卷积核的参

数量和计算复杂度,本文通过数值实验来分析不同 ChebyＧ
shv卷积核大小k在SEED数据集上的效果.在参数分析

实验中,分别设置k＝１,２,􀆺,１０,结果如图４(a)所示.当

k＝２时,模型取得了最好的性能.当k 大于 ２ 时,模型的

性能呈相对明显的下降趋势.

温度系数τ是对比学习中的一个重要参数,用于调节对

比损失函数对正样本和负样本相似度的敏感度.本文在参数

分析实验中,探究了不同的温度系数(τ＝０．０１,０．１,０．２,􀆺,

０．５)对于模型性能的影响,结果如图４(b)所示.可以看到,

当τ＝０．１时,模型取得了最好的性能.当τ逐渐增大时,模

型的性能表现逐渐变差.

(a)切比雪夫卷积的阶数k (b)温度系数τ

图４　参数分析

Fig．４　Parameteranalysis

结束语　本文提出了一种基于自监督图网络的脑电情绪

识别方法.使用减数分裂方法处理脑电信号,从而减少受试

者之间的个体差异;利用图卷积网络挖掘脑电信号的空间结

构信息,并通过设计自监督辅助任务训练图卷积网络,用以进

行情绪识别;最后,在公开的脑电情绪数据集SEED和SEEDＧ

IV上验证所提方法的有效性,得到的情绪识别准确率为

９５．１６％和８０．２３％,均优于已有方法.综上,本文方法可以

有效区分脑电信号的情绪类别,能够用于情绪识别任务.

除了脑电信号的空间结构信息,还可以通过脑电信号的

时频域信息来挖掘与情绪相关的特征.因此在后续研究中,

可以考虑设计新的自监督任务,将时频域信息以合适的方法

辅助训练模型,用于进一步提高脑电情绪识别模型的性能.

参 考 文 献

[１] DOLAN R J．Emotion,cognition,and behavior [J]．Science,

２００２,２９８(５５９６):１１９１Ｇ１１９４．
[２] ROYY,BANVILLEH,ALBUQUERQUEI,etal．DeeplearnＧ

ingＧbasedelectroencephalographyanalysis:asystematicreview
[J]．JournalofNeuralEngineering,２０１９,１６(５):０５１００１．

[３] LIUY,SOURINAO,NGUYEN M．RealＧtimeEEGＧbasedemoＧ

tionrecognitionanditsapplications[J]．TransactionsonCompuＧ

tationalScienceXII:SpecialIssueonCyberworlds,２０１１,６６７０:

２５６Ｇ２７７．
[４] EKMANPE,DAVIDSONRJ．Thenatureofemotion:FundaＧ

mentalquestions[M]．OxfordUniversityPress,１９９４:６２Ｇ６５．
[５] AZCARATEA,HAGELOHF,VANDESANDEK,etal．AuＧ

tomaticfacialemotionrecognition[EB/OL]．https://www．seＧ

manticscholar．org/paper/AutomaticＧfacialＧemotionＧrecognitionＧ

AzcarateＧSande/１５c１１２９４ea３fe１c４８d１b９cff０b０６d７４１４３ea２６４a．
[６] SCHULLERB,RIGOLLG,LANG M．SpeechemotionrecogniＧ

tioncombiningacousticfeaturesandlinguisticinformationina

hybridsupportvectormachineＧbeliefnetworkarchitecture[C]∥

２００４IEEEInternationalConferenceonAcoustics,Speech,and

SignalProcessing．IEEE,２００４,１:１Ｇ５７７．
[７] ZHENG W L,LU B L．Investigatingcriticalfrequencybands

６２１ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．５,May２０２５



andchannelsforEEGＧbasedemotionrecognitionwithdeepneuＧ

ralnetworks[J]．IEEE Transactionson Autonomous Mental

Development,２０１５,７(３):１６２Ｇ１７５．
[８] LIY,CHENJ,LIF,etal．GMSS:GraphＧbasedmultiＧtaskselfＧ

supervisedlearningfor EEG emotionrecognition[J]．IEEE

TransactionsonAffectiveComputing,２０２２,１４(３):２５１２Ｇ２５２５．
[９] WUF,SOUZAA,ZHANGT,etal．SimplifyinggraphconvoluＧ

tionalnetworks[C]∥InternationalConferenceon Machine

Learning．PMLR,２０１９:６８６１Ｇ６８７１．
[１０]ZHONGP,WANGD,MIAOC．EEGＧbasedemotionrecognition

usingregularizedgraphneuralnetworks[J]．IEEETransactions

onAffectiveComputing,２０２０,１３(３):１２９０Ｇ１３０１．
[１１]DUANRN,ZHUJY,LUBL．Differentialentropyfeaturefor

EEGＧbasedemotionclassification[C]∥２０１３６thInternational

IEEE/EMBSConferenceonNeuralEngineering(NER)．IEEE,

２０１３:８１Ｇ８４．
[１２]NIED,WANGX W,SHILC,etal．EEGＧbasedemotionrecogＧ

nitionduring watching movies[C]∥２０１１５thInternational

IEEE/EMBSConferenceon NeuralEngineering．IEEE,２０１１:

６６７Ｇ６７０．
[１３]WU Z,PAN S,CHEN F,etal．A comprehensivesurvey on

graphneuralnetworks[J]．IEEETransactionsonNeuralNetＧ

worksandLearningSystems,２０２０,３２(１):４Ｇ２４．
[１４]ZHAOLM,YANX,LUBL．PlugＧandＧplaydomainadaptation

forcrossＧsubjectEEGＧbasedemotionrecognition[C]∥ProceeＧ

dingsoftheAAAIConferenceonArtificialIntelligence．２０２１:

８６３Ｇ８７０．
[１５]KAN H,YUJ,HUANGJ,etal．SelfＧsupervisedgroupmeiosis

contrastivelearningforEEGＧbasedemotionrecognition[J]．ApＧ

pliedIntelligence,２０２３,５３(２２):２７２０７Ｇ２７２２５．
[１６]HEK,FAN H,WU Y,etal．MomentumcontrastforunsuperＧ

visedvisualrepresentationlearning[C]∥Proceedingsofthe

IEEE/CVFConferenceonComputerVisionandPatternRecogＧ

nition．２０２０:９７２９Ｇ９７３８．

[１７]CHEN T,KORNBLITH S,NOROUZI M,et al．A simple

frameworkforcontrastivelearning ofvisualrepresentations
[C]∥InternationalConferenceon MachineLearning．PMLR,

２０２０:１５９７Ｇ１６０７．
[１８]LIY,WANGL,ZHENG W,etal．AnovelbiＧhemisphericdisＧ

crepancymodelforEEGemotionrecognition[J]．IEEETransacＧ

tionsonCognitiveandDevelopmentalSystems,２０２０,１３(２):

３５４Ｇ３６７．
[１９]KHOSLAP,TETERWAKP,WANG C,etal．SupervisedconＧ

trastivelearning[J]．AdvancesinNeuralInformationProcessing

Systems,２０２０,３３:１８６６１Ｇ１８６７３．
[２０]SHENX,LIU X,HU X,etal．ContrastivelearningofsubjectＧ

invariantEEGrepresentationsforcrossＧsubjectemotionrecogＧ

nition[J]．IEEE Transactionson AffectiveComputing,２０２２,

１４(３):２４９６Ｇ２５１１．
[２１]MOHSENVAND M N,IZADIM R,MAESP．ContrastivereＧ

presentationlearning for electroencephalogram classification
[C]∥MachineLearningforHealth．PMLR,２０２０:２３８Ｇ２５３．

ZHANGJiaxiang,bornin１９９８,postＧ

graduate．His mainresearchinterests

includemedicalbigdataanalyticsand

deeplearning．

ZHANGRui,bornin１９７１,Ph．D,proＧ

fessor,Ph．Dsupervisor．HermainreＧ

searchinterestsincludemedicalbigdata

analytics,machinelearningandneural

computationalmodeling．

(责任编辑:何杨)

７２１张嘉翔,等:基于自监督图网络的脑电情绪识别方法研究




