
 

 

多通道连续卷积神经网络脑电信号情绪识别①
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摘　要: 针对不同个体的脑电信号差异大且易受到环境因素影响的问题, 结合去基线干扰及脑电通道选择方法, 提
出一种基于连续卷积神经网络的情绪分类识别算法. 首先进行基线信号的微分熵 (differential entropy, DE)特征的

选取研究, 将数据处理为多通道输入后使用连续卷积神经网络进行分类实验, 然后选择最佳电极个数. 实验结果表

明, 将实验脑电信号微分熵与被试者实验脑电前一秒的基线信号微分熵的差值映射为二维矩阵后, 在频率维度组合

为多通道的形式作为连续卷积神经网络的输入, 在 22 通道上唤醒度和效价的分类平均准确率为 95.63% 和

95.13%, 接近 32通道的平均准确率.
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Emotion Recognition of EEG Signals Based on Multi-channel and Continuous CNN
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Abstract: Individual electroencephalogram (EEG) signals are different and vulnerable to environmental factors. In view
of these problems, this study adopts methods of removing baseline interference and EEG channel selection and proposes
an emotion classification and recognition algorithm based on a continuous convolutional neural network (CNN). Firstly,
the selection of differential entropy (DE) characteristics of baseline signals is studied. After the data is processed into
multi-channel input, the continuous CNN is used for classification experiments, and then the optimal number of electrodes
is determined. The experimental results show that after the difference between the DE of experimental EEG signals and
that of baseline signals of the subject one second before the experimental EEG is mapped into a two-dimensional matrix,
and the frequency dimension is turned into a multi-channel form to serve as the input of the continuous CNN, the average
classification accuracy of arousal and valence on 22 channel is 95.63% and 95.13%, respectively, which are close to that
on 32 channel.
Key words: differential entropy (DE); convolution neural network (CNN); electroencephalogram (EEG); emotion
recognition; baseline signal; multi-channel

 
 

情绪是人类对外界环境或人际事件的刺激所产生

的一组情感状态, 积极的情绪对于人的社会活动至关

重要, 正确地识别人类情绪也是社会稳定发展的前提.

情绪识别与人机交互密切相关, 情绪识别技术的发展

有助于提升人机交流质量和计算机的智能性, 此外, 情

绪识别技术也广泛应用于心理学、医疗等领域. 当识

别情绪状态时, 语言和动作等非生理信号可以被刻意

伪装, 而 EEG 信号记录了情绪状态与大脑活动的关
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系[1], 可以真实的反映情绪的动态变化, 并且基于脑电

信号的情绪识别技术的实现对于一些特殊疾病患者也

易于实现. 近些年来, 很多研究学者将脑电情绪识别作

为研究的重点, 结合机器学习和深度学习实现了较高

的准确率, 相比于机器学习, 深度学习可以深层次提取

特征. 特征提取是情绪识别中非常重要的一环, 选择合

适的脑电信号成分可以提升情绪识别准确率. Liu 等

人[2] 对数据进行经验模态分解和微分熵特征提取, 设
计了电极最佳放置位置, 最后将处理后的数据输入二

维卷积神经网络进行情绪识别实验. Chen 等人[3] 对预

处理后的数据进行模式分解后提取平均近似熵特征,
接着将特征输入到 LIBSVM 分类器中, 最终在唤醒度

和效价上的分类准确率为 74.88% 和 82.63%. 刘鹏等

人[4] 利用 AR 模型功率谱估计方法及小波包分解算法

对脑电特征进行组合, 采用栈式自编码神经网络对其

进行识别, 平均识别率为 81.5%和 80.3%. 很多研究者

将特征提取方法与深度学习相结合, 相较于传统的机

器学习算法分类效果有所提升. Alhagry等人[5] 将长短

时记忆网络 (LSTM)和循环神经网络 (RNN)结合起来

进行特征学习, 在 DEAP 数据集上的唤醒和效价的分

类准确率分别为 85.65%和 85.45%. Yang等人[6] 保留了

通道间的空间信息, 对于单个频段及其组合频段的数据

进行分类, 结果显示多频段组合的分类效果更好, 在DEAP
数据集上唤醒度和效价分类准确率为 90.24%和 89.45%.
Yin等人[7] 对脑电信号进行标定和分段, 将提取微分熵

特征后的数据作为融合图卷积神经网络和长短时记忆

神经网络的深度学习模型的输入, 最终在唤醒度和效

价上的平均分类准确率为: 90.45%和 90.60%.
同一实验中不同个体 EEG 反应模式存在显著性

差异, 很多文献并未考虑个体差异及环境因素对识别

准确度的影响. 本文进行了去基线信号干扰研究和脑

电通道筛选优化, 结合连续卷积神经网络提出一种情

绪识别方法. 实验中对于 DEAP 数据集中受试者的基

线信号和实验脑电信号数据分别进行微分熵特征提取,
将结果的差值根据电极分布映射为二维矩阵, 将得到

的 4 个不同频带的二维矩阵在频率维度进行堆叠, 最
终将多通道数据输入连续卷积神经网络进行分类. 去
基线干扰方法可以减少情绪诱发前状态对于实验的干

扰影响进而提高识别准确率, 对于脑电通道进行筛选

可以减少实验训练时间, 将数据处理后组合为多通道

的输入形式可以从不同频带提取特征的同时保留其空

间特征, 该方法在公开数据集 DEAP上进行了验证.

 1   方法

 1.1   频率模式分解

EEG信号可以根据带内相关性和行为状态等划分

为表 1所示的 5种不同的频率模式[8]. 情绪识别实验中

一般使用滤波的方式对原始信号进行分解, 文献 [6]
将脑电信号分解到各个频带探索单频带和组合频带的

分类效果, 其结果证明全频带组合的方式提取特征进

行分类效果最好, 本文依据此结论将使用滤波器将原

始脑电信号分为 θ、α、β、γ 四个频段, 将 4 个频段组

成为多通道形式并在此基础上进行实验.
  

表 1     脑电信号模式
 

频率模式 频率范围 (Hz) 状态描述

δ波段 0.5–4 与高度睡眠相关

θ波段 4–8 通常出现在情绪低落、疲劳状态

α波段 8–12 通常出现在放松或闭眼状态

β波段 12–30 通常出现在思维活跃状态

γ波段 30–100 通常出现在亢奋激动等状态
 
 

 1.2   脑电信号特征提取

 1.2.1    微分熵

微分熵具有分辨脑电模式低频带和高频带的平衡

能力, 可以准确反映刺激的反应程度变化. 因此本实验

采用微分熵算法来表示一段固定长度脑电信号的复杂

程度. 微分熵是香农信息熵在连续变量上的推广形式[9],
设 Xi 为脑电信号, 其原始表达式为:

D(x) = −
∫

E(x) log[E(x)]dx (1)

其中, E(x) 指的是连续的脑电信号的概率密度函数.
Shi等人[10] 证明, 对于近似服从高斯分布 N(μ, σ2)的一

段随机变量的微分熵等于其在特定频段上能量谱的对

数, 其具体表达式为:

D(x) =−
∫ +∞
−∞

1
√

2πσ2
e−

(x−µ)2
2σ2 log

[
1

√
2πσ2

e−
(x−µ)2

2σ2

]
dx

=
1
2

log2πeσ2

(2)

σ2

原始脑电信号比较复杂, 不服从正态分布, 但是一

段脑电信号经过 2–44 Hz 的带通滤波后近似服从高斯

分布. 表达式中的 π与 e为常数, 只要获得了 的值便

可计算一段脑电信号 Xi 的微分熵. 本文实验中为了减

少个体生理信号的差异, 将结合基线信号进行情绪识

别, 对于某一个频带的脑电信号微分熵与基线信号微

分熵差值可以表示为:
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f inal_vn
m=trial_vn

m − base_vn
k (3)

trial_vn
m

base_vn
k

f inal_vn
m

其中,  代表的是片段 m 在频带 n 上的微分熵特

征向量,  代表的基线信号片段 k 在频带 n 上的

微分熵特征向量,  代表片段 m 在频带 n 上的最

终情绪状态特征向量, 以上 3 个特征向量均属于 R i,
i 代表使用的脑电数据通道.
 1.2.2    特征提取与转化处理

不同个体之间生理信号差异很大, 同一个体在不

同的时刻和环境也会有很大的差异[11]. 对于受试者来

说, 每个音乐视频播放之前会产生一段静息态信号, 这
段静息态信号对后面刺激情况下的实验脑电信号有一

定的影响, 所以本实验用的方法是用情绪诱发状态下

的脑电信号微分熵减去平静状态下的脑电信号 (即基

线信号)微分熵, 将结果按照图 1的国际 10–20系统电

极[12] 放置位置构造出一个 9×9 的二维矩阵, 剩余位置

使用零填充. 本文实验按照图 2 的方法将得到 θ、α、
β、γ 四个频带的二维矩阵, 为了进行充分的特征提取,

将 4个二维矩阵在频率维度进行堆叠得到多通道形式

的输入, 将 4 通道数据作为连续卷积神经网络的输入

进行特征提取与分类. 具体的特征提取与转化过程如

图 2所示.
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图 1    国际 10–20系统平面图
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图 2    特征提取与转化流程图
 

 1.3   连续卷积神经网络

卷积神经网络中的运算量主要集中在卷积层, 使
用较小的卷积核和较少的卷积层数可以提升模型运行

速度[13]. 经典卷积神经网络中卷积层后面是池化层, 作
用是筛选前一层的特征的同时减少下一层计算量, 但
是在情绪识别领域卷积操作提取的特征有限, 使用池

化层容易丢失有效的特征信息并且池化层会增加模型

深度进而导致过拟合[14]. 池化层并不是必须条件, He
等人[15] 在图像处理实验中减少了池化层的个数, 但是

结果却并没有影响. 因此在本文设计的卷积神经网络

模型中弃用池化层, 使用连续卷积的形式减少模型深

度, 降低过拟合的风险.
连续卷积神经网络最终构建的模型如图 3 所示.

模型包含 7层, 第 1层为输入层, 将处理后的数据输入

卷积模型; 第 2层至第 5层为卷积层, 多次卷积是为了

提取更深层次的数据特征; 第 6层为具有 1 024个神经

元的全连接层, 最后一层为输出层, 使用 Softmax分类

器进行分类.
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图 3    连续卷积神经网络
 

因为脑电数据样本集数量有限, 卷积操作容易使

原始数据特征丢失, 为了保证输入输出的尺寸一致, 采
用 same模式进行填充, 卷积核大小一般设置为奇数可

以保证对称填充. 经过多次实验, 最终确定第 2层至第

4 层卷积层采用大小为 3 的卷积核, 步长设置为 1, 卷
积核个数由 64逐层加倍. 在输入全连接层之前进行特

征降维, 因此设计第 5 层卷积核大小为 1, 卷积核个数

为 64 个. 连续卷积神经网络模型使用的激活函数为

SELU函数, batch size大小设置为 128, 学习率为 10–6,
采用交叉熵损失函数加 L2 正则化避免过拟合, Adam
算法对目标函数进行优化, L2 正则化权重系数设置为

0.5, dropout设置为 0.5.

 2   数据集和数据预处理

 2.1   DEAP 数据集

情绪识别实验中通常会采用离散模型和维度模型

来构建情绪空间. 其中, 维度模型认为情绪空间可以由

二维的效价-唤醒度 (arousal-valence, VA) 坐标体系表

示[16]. Koelstra等人[17] 利用情绪维度模型建立了 DEAP
数据集, 被各种基于 EEG的情绪识别研究所广泛使用.
相对于电影来说, 音乐视频能够使人更快地进入状态,
诱发情绪速度较快, 所以本文使用 DEAP 数据集来验

证情绪识别方法. 在 DEAP 数据集中, 受试者共 32 名

(16名男性, 16名女性), 平均年龄为 26.9岁. 实验中要

求每位受试者观看 40 段 1 min 长的音乐视频, 同时记

录其观看视频过程中的生理信号, 每观看结束一段视

频, 受试者按照自己的真实感受进行自我评估, 采样流

程如图 4所示.
在信号采集阶段, 采样率为 512 Hz, 采样通道为

40 通道, 包括 32 通道脑电信号, 8 通道的眼电信号、

肌电信号等. DEAP 数据集提供了预处理版本, 在预处

理版本中 EEG 信号被下采样到 128 Hz, 保留了 32 个

通道的数据, 脑电信号数据频率范围在 4–45 Hz. 受试

者每个音乐视频保留 63 s的脑电信号数据, 其中前 3 s
为观影前受试者在平静状态下的基线信号, 随后 60 s
是在情绪诱发状态下的实验脑电信号. 实验采用唤醒

度 (arousal) 与效价 (valence) 两项进行情绪分类评估,
分别表示的是受试者在观看音乐视频的兴奋状态和

愉悦度, 分值为 1–9, 以 5为阈值将其分为积极和消极.
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2 s 显示
当前序号

5 s 基线
信号

播放 60 s

音乐视频
填写评价
量表

音乐
视频 1

音乐
视频 2

...
音乐

视频 40

 
图 4    实验流程图

 

 2.2   数据预处理

本文实验中为了增大数据样本量, 首先将实验脑

电信号以 1 s为单位进行分割, 每位受试者观看一个音

乐视频可以得到 60段实验脑电样本数据, 处理后的实

验脑电数据集大小为 40 (通道数)×128 (分段长度)×
60 (片段数). 本文讨论的是基于脑电信号的情绪识别,
所以选取 DEAP 数据集中的前 32 通道脑电信号数据.
使用巴特沃斯滤波器将脑电信号分解到 θ、α、β、
γ 四个频带上, 选用微分熵算法对于每个频带的脑电信

号进行特征提取. 后续实验将讨论基线信号的影响, 因
此受试者的基线信号也按照该步骤进行处理分为 3 s
的基线信号片段、3个 1 s的基线信号片段.

 3   脑电情绪识别实验

 3.1   去基线干扰实验

为了研究基线信号对于脑电情绪识别的影响, 本
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文针对基线信号微分熵的选取进行了实验, 分别将受

试者一段基线信号的微分熵、每秒基线信号微分熵

均值、最后一秒基线信号 (即有刺激的实验脑电前

一秒) 微分熵作为该名受试者的基线信号微分熵特

征. 一般情绪识别实验不使用基线信号, 因此为了体

现本文方法的优越性设置了对比实验. 采用经典的脑

电情绪识别方法提取 60 s 脑电信号微分熵特征输入

到卷积神经网络中, 对比实验没有考虑平静状态对于

情绪诱发时的影响, 网络结构与图 3 相对应. 采用十

折交叉验证方法对连续卷积神经网络模型进行测试,
首先将处理后的样本数据随机打乱, 进行归一化处理

后按照 9:1 的形式分为训练集和测试集. 将每位受试

者进行十折交叉验证后的平均准确率作为该受试者

的准确率.
实验结果如表 2 所示, 未结合基线信号的情况下

在唤醒度和效价上的分类准确率为 69.69%与 67.85%.
将所有基线信号 DE 特征与实验脑电信号 DE 的偏差

作为连续卷积神经网络的输入, 在唤醒度和效价上的

分类准确率为 89.80%和 88.68%, 结合基线信号 DE均

值进行情绪识别在唤醒度和效价上的分类准确率为

89.66%和 88.74%, 结合最后一秒基线信号的 DE特征

进行实验在唤醒度和效价上的分类准确率为 95.95%
和 95.54%. 图 5 显示的是 32 名受试者在唤醒度和效

价上的分类准确率. 可以明显地看到结合基线信号的

3 种实验结果远高于不使用基线信号的结果. 其中, 结
合所有基线信号 DE 及基线信号 DE 均值进行分类实

验得到的结果相差不大, 使用最后一秒基线信号 DE
得到的结果相比其他两种情况提升了 6 个百分点, 并
且几乎所有受试者的分类准确率都高于 90%. 相对来

说, 未使用基线信号的情绪识别率较低. 由此分析可知,
结合基线信号采用去基线干扰方法能够提升情绪识别

准确率, 证明了该方法的有效性.
  

表 2     分类准确率对比 (%)
 

实验组
无基线信号

DE
全部基线信

号DE
每秒基线信

号DE均值

最后一秒基

线信号DE
Arousal 69.69 89.80 89.66 95.95
Valence 67.85 88.68 88.74 95.54

 
 

 3.2   通道选择

在脑电情绪识别的实验中, 选择合适的脑电通道

个数可以降低计算复杂度. 本文实验使用预处理后的

DEAP 数据集来探索电极通道个数对于识别准确率的

影响, 进而选择出最佳的脑电通道个数. 脑区的前额、

前半脑区和颞叶这 3 部分区域控制着人类的情绪波

动[18], 因此根据该结论, 选择了 3 种不同的电极分布,
在 10–20 国际系统中对应为: 1) 4 通道 (FP1、FP2、
T7、T8);  2)  8 通道 (FP1、FP2、T7、T8、CP5、
CP6、P7、P8); 3) 22 通道 (FP1、FP2、AF3、AF4、
F7、F3、FZ、F4、F8、FC5、FC1、FC2、FC6、
T7、C3、CZ、C4、T8、CP5、CP6、P7、P8). 图 6显
示了 32 名受试者在 3 种不同通道上的分类准确率,
4 通道数据在唤醒度和效价上的分类准确率为

80.40% 和 78.41%, 选用 8 通道数据的分类结果为

87.78% 和 86.31%, 22 通道数据在唤醒度和效价上的

平均准确率为 95.63%和 95.13%. 由结果可知, 22通道

的平均分类准确率高于 4通道与 8通道的平均分类准

确率, 且 22 通道的平均分类准确率接近 32 通道的平

均分类准确率, 由此可以推断 DEAP 数据中的 FP1、
FP2、AF3、AF4、F7、F3、FZ、F4、F8、FC5、
FC1、FC2、FC6、T7、C3、CZ、C4、T8、CP5、
CP6、P7、P8电极通道包含了大部分我们所需要的情

感识别信息.
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图 5    32名受试者的分类准确率
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图 6    不同通道数据的分类准确率

 

 3.3   同类研究结果对比

为了体现本文情绪识别方法的科学性, 将与同样

采用 DEAP 数据集的情绪分类实验结果进行对比. 文
献 [3]首先计算脑电信号的 LZ (Lempel-Ziv)复杂度和

小波细节系数 ,  将计算平均近似熵后的数据输入到

LIBSVM分类器中进行分类实验. 文献 [5]结合 LSTM
和 RNN模型直接从原始的数据中学习特征, 在唤醒度

和效价上的平均准确率为 85.65% 和 85.45%. 文献 [6]
对于单个频段及其组合频段的数据使用三维卷积神经

网络进行分类. 文献 [7] 将脑电数据进行分段, 分别提

取微分熵特征后构成特征立方体作为融合图卷积神经

网络和长短时记忆神经网络的深度学习模型的输入,
最终平均分类准确率为 90.45% 和 90.60%. 由表 3 可

知, 本文所提出的识别方法在唤醒度和效价上的平均

准确率均高于其他 4 种方法, 说明本文方法在 DEAP
数据集上进行情绪识别的效果更好, 具有一定的研究

价值.

 4   结论与展望

本文对 DEAP情绪数据集脑电数据进行特征提取

和分类, 通过去基线干扰及通道选择的研究, 最终采用

DEAP 数据集中 32 名受试者每段音乐视频数据中的

最后一秒基线信号和 60 s 实验脑电数据在 22 通道的

情况下进行情绪识别实验, 在唤醒度和效价上的平均

分类准确率为 95.63% 和 95.13%. 实验结果证实了结

合基线信号能够有效地提升分类准确率, 采用连续卷

积模型也可以将特征中的有效信息进一步的提取出来,
同时选择对情绪识别影响较大的部分通道代替全通道

能够使数据量大大减少, 降低计算复杂度.
 
 

表 3     同类研究结果对比 (%)
 

方法 效价 唤醒度

文献[3] 74.88 82.63
文献[5] 85.65 85.45
文献[6] 90.24 89.45
文献[7] 90.45 90.60
本文 95.63 95.13

 
 

在本文的实验研究中, 采用的是提取微分熵特征,
提取的特征类型较为单一, 在接下来的工作中, 考虑对

脑电信号不同的特征提取方式进行组合, 提取到更深

层次的特征, 同时, 本文采用 DEAP 数据集中的 32 通

道脑电信号, 并未使用剩余的 8通道生理信号, 在后续

的实验中希望将眼电信号等生理信号与脑电信号结合

起来, 研究出更好的特征提取和分类的方式进行情绪

识别.
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