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基于脑电信号的多维融合情绪识别模型
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摘　 要:在进行情绪识别任务时,脑电信号来源于与情绪密切相关的中枢神经系统,与个体情绪具有较强的关联度,具有时-频-空多

维度信息。 但其信息维度复杂、易被噪声干扰,给情绪识别的准确性和可靠性带来挑战。 为了充分挖掘情绪深层次的细节信息,提出

一种融合胶囊网络、注意力机制与时序卷积网络的脑电情绪识别模型,首先提取脑电信号的微分熵特征,该特征可以反映不同频段脑

电活动的能量分布,结合频域与空间域信息映射为多频带特征矩阵,其次通过胶囊网络获取导联的空间信息,并利用注意力机制给予

不同脑区不同的权重,使得分类胶囊聚焦关键导联,然后使用时序卷积网络对时序动态特征进行学习,捕捉情绪随时间动态变化的特

征,最终获取情绪分类结果。 实验结果表明,在 DEAP 数据集上的效价-唤醒度二分类准确率为 94. 97%、95. 28%,四分类准确率为

94. 62%,相较于单一维度,所提融合模型可以有效提升情绪识别的精度。
关键词:情绪识别;脑电信号;胶囊网络;时序卷积网络;特征提取;特征融合
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Abstract:
 

In
 

the
 

task
 

of
 

emotion
 

recognition,
 

EEG
 

signals
 

are
 

derived
 

from
 

the
 

central
 

nervous
 

system
 

which
 

is
 

closely
 

associated
 

with
 

emotions,
 

exhibit
 

a
 

strong
 

correlation
 

with
 

individual
 

emotional
 

states,
 

and
 

possess
 

time-frequency-spatial
 

multi-dimensional
 

information.
 

However,
 

their
 

complex
 

information
 

dimensions
 

and
 

susceptibility
 

to
 

noise
 

interference
 

pose
 

challenges
 

to
 

the
 

accuracy
 

and
 

reliability
 

of
 

emotion
 

recognition.
 

To
 

fully
 

explore
 

the
 

deep-seated
 

details
 

of
 

emotions,
 

it
 

proposes
 

an
 

EEG
 

emotion
 

recognition
 

model
 

integrating
 

capsule
 

network,
 

attention
 

mechanism
 

and
 

temporal
 

convolutional
 

network.
 

First,
 

it
 

extracts
 

the
 

differential
 

entropy
 

features
 

of
 

the
 

EEG
 

signals,
 

which
 

can
 

reflect
 

the
 

energy
 

distribution
 

of
 

EEG
 

activities
 

in
 

different
 

frequency
 

bands,
 

and
 

frequency
 

domain
 

and
 

spatial
 

domain
 

information
 

are
 

combined
 

to
 

map
 

into
 

multi-band
 

feature
 

matrices.
 

Subsequently,
 

spatial
 

information
 

is
 

acquired
 

through
 

the
 

CapsNet,
 

and
 

an
 

attention
 

mechanism
 

is
 

employed
 

to
 

assign
 

different
 

weights
 

to
 

various
 

brain
 

regions,
 

enabling
 

the
 

classification
 

capsule
 

to
 

focus
 

on
 

key
 

leads.
 

Then,
 

temporal
 

convolutional
 

network
 

(TCN)
 

is
 

utilized
 

to
 

learn
 

the
 

temporal
 

dynamic
 

features,
 

capturing
 

the
 

dynamic
 

changes
 

of
 

emotions
 

over
 

time.
 

Finally,
 

obtaining
 

the
 

emotion
 

classification
 

results.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

fusion
 

model
 

achieves
 

an
 

accuracy
 

of
 

94. 97%
 

and
 

95. 28%
 

for
 

Valence-Arousal
 

binary
 

classification
 

tasks,
 

respectively,
 

along
 

with
 

an
 

accuracy
 

of
 

94. 62%
 

for
 

four-class
 

classification
 

tasks.
 

Compared
 

with
 

single-dimensional
 

models,
 

the
 

proposed
 

fusion
 

model
 

can
 

effectively
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

emotion
 

recognition.
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　 　 情绪识别是通过分析采集到的多种信号,提取并整合

反映情绪的关键特征,最后通过情绪量化模型识别出个体

的情绪状态的一种过程。 在情绪识别技术发展的早期,研
究者大多是采用面部表情、语音、动作姿态等情绪识别方

式,这种方式易于获取和分辨,但由于个体情绪的主观性以

及易于隐藏掩饰的特性,情绪识别的客观性难以保证,因此

采用这类非生理信号的情绪识别方式存在一定的局限

性[1-2] 。 而脑电、皮电、心电等生理信号是由内分泌系统和

中枢神经系统协同影响的,不易受个体意志支配,因此取得

了更好的效果[3] 。 情绪的产生主要与中枢神经系统神经元

的电位活动相关,大脑活动时神经元会产生相应的电势差,
然后通过各个相应位置的导联电极所采集的电信号就可以

构成脑电信号(electroencephalography,EEG),因此,相比其

他生理信号,EEG 最能客观反映神经元的活动[4] 。
围绕脑电信号,研究者们目前主要从时域和频域两个

维度进行研究,提取其标准差、均值、能量、功率谱密度、微
分熵等特征,然后结合深度学习算法进行情绪分类[5-6] 。
但是由于大脑的复杂性,不同情绪状态下大脑特定区域的

活动模式和空间分布可能存在差异,因此不同区域导联对

情绪的表达能力可能是不一样的。 现有研究较少关注空
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间维度,如果能将时域、频域、空间域 3 个维度的信息进行

有效融合,可以深度挖掘脑电信号中不明显的情绪特征,
辅助了解不同脑区在情绪产生和调节过程中的活动模式,
帮助研究者更好地理解情绪的神经机制,从而进一步提升

情绪识别准确性。
考虑到以上问题,本文提出一种基于胶囊网络(capsule

 

networks,CapsNet)和时序卷积网络( temporal
 

convolutional
 

network,TCN)的情绪识别方法,充分挖掘脑电信号时频域

及空间域特征,并在模型中引入空间注意力机制应用于优

势导联的选取,识别对情绪更敏感的优势导联,从而在保

证准确率的前提下提高了计算效率。

1　 情绪识别整体框架

本文选用来自 Queen
 

Mary
 

University
 

of
 

London 研究

团队建立的多模态情绪数据集 DEAP 数据集[7] ,该数据集

在情绪识别研究中被广泛应用。 情绪识别模型的整体框

架如图 1 所示,主要包括脑电数据预处理、频带分解、特征

提取、多频带特征拼接及基于注意力机制的 ACapsNet-
TCN 融合网络 5 个环节。

图 1　 基于 ACapsNet-TCN 的情绪识别模型框架

Fig. 1　 Framework
 

of
 

the
 

emotion
 

recognition
 

model
 

based
 

on
 

ACapsNet-TCN

　 　 首先会将预处理后的 EEG 信号通过离散短时傅立叶

变化划分为 θ 波(4 ~ 8
 

Hz)、 α 波(8 ~ 13
 

Hz)、 β 波(13 ~
30

 

Hz)和 γ 波(30 ~ 42
 

Hz)4 种对情绪影响较大的关键频

段。 为了融合导联空间信息,本文构建一个融合了导联空

间位置的稀疏矩阵,计算各个导联的微分熵( differential
 

entropy,DE)并注入在该矩阵中,然后将四个频段生成的

稀疏矩阵拼接成一个多频带特征矩阵。 此时该矩阵不仅

融合了脑电信号的频域信息,也融合了分布在不同脑区的

导联位置信息。
接着采用一种与 CNN 结构相似的卷积神经网络

CapsNet[8]对融合后的多频带特征矩阵进行分类,并在其

中融入空间注意力机制。 相比于 CNN,CapsNet 使用胶囊

单元代替神经元,将卷积作用所构成的单一特征扩展至胶

囊单元所包含的一组特征信息,引入动态路由机制取代传

统 CNN 中的池化层,胶囊中的多维向量能够充分保留空

间信息的完整性,从而挖掘到潜在的情感特征。 因此选择

CapsNet 学习融合了频域和空间信息的脑电特征矩阵,实
现了对脑电信息的多维度解析。 由于情绪状态的产生和

变化会受到外界刺激的影响,被试者在观看音乐视频时所

激发的情绪是随着视频片段的播放时间而逐渐发生变化,
因此本文还采用 TCN[9] 来捕捉时序信息, TCN 相较于

RNN、LSTM 等时序处理算法而言,具有并行处理、长距离

依赖捕捉等方面的优势,而且由于 TCN 的卷积操作可以

在整个序列上并行执行且参数较少,因此可以显著加快模

型的训练速度。

2　 数据及预处理

DEAP 数据集共有 32 名被试者,需在预设条件下观看 40
段不同类型的视频,采集总时长为63

 

s(前3
 

s 为基线信号,后
60

 

s 为视频片段诱发信号)。 参与者根据自我评估法量表对

自己的情绪状态进行评分,覆盖唤醒度、效价、支配性和喜好

度等多个维度,评分为 1 至 9 分,其采集过程如图 2 所示。

图 2　 DEAP 数据集信号采集流程

Fig. 2　 Signal
 

acquisition
 

process
 

of
 

the
 

DEAP
 

dataset

2. 1　 标签确定

本文采用效价-唤醒度(valence-arousal,
 

VA)构成的二

维模型对情绪进行量化[10] ,如图 3 所示,其中 Valence 值的

大小代表积极或消极程度,Arousal 值的大小代表情绪的强

弱。 以 5 的分值作为阈值,四分类是将情绪状态根据评分划

为低效价低唤醒(low
 

valence
 

low
 

arousal,
 

LVLA)、低效价高

唤醒(low
 

valence
 

high
 

arousal,
 

LVHA)、高效价低唤醒(high
 

valence
 

low
 

arousal,
 

HVLA)、高效价高唤醒(high
 

valence
 

high
 

arousal,
 

HVHA)4 种情绪标签。 二分类则是分别对效价和唤

醒度进行评估,分为低效价(low
 

valence,
 

LV)、高效价(high
 

valence,
 

HV)和低唤醒度(low
 

arousal,
 

LA)、高唤醒度(high
 

arousal,
 

HA)。

图 3　 效价-唤醒度二维情绪模型

Fig. 3　 Two-dimensional
 

emotion
 

model
 

of
 

valence-arousal

2. 2　 预处理

DEAP 数据集的脑电信号是由 32 个电极帽采集得

到,通过降采样将原始 512
 

Hz 采样频率降至 128
 

Hz,因此

一个被试者一次视频可采集到 128×63 = 8
 

064 个数据点,
每个被试者脑电数据为40×32×8

 

064。 63
 

s 包括3
 

s 的被试静

息状态数据和 60
 

s 的视频采集数据,为了降低静息状态时个

体差异影响,本文去除了 3
 

s 的基线信号,并利用 max-min
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标准化对特征进行归一化,那么视频采集阶段一个被试者

40 段视频的样本总数为 40×60 = 2
 

400,总数据为 2
 

400×32
×128(样本数×导联数×采样频率)。 由于脑电信号强度较

小,在采集过程容易受到伪迹信号干扰,因此还采用盲源

分离法去除眼电伪影[11-13] 。
模型选择微分熵作为 EEG 的情感特征,计算公式为

DE = - ∫∞

-∞
p(x)ln

 

p(x)dx (1)

式中, x 表示单通道脑电信号向量, p(x) 表示概率密度函

数,计算方式为

p(x) = 1
2πσ

exp - (x - μ) 2

2σ2
é

ë
êê

ù

û
úú (2)

为了融入空间信息,本文按照导联电极分布,将计算

所得的微分熵值映射到一个 9×9 的二维矩阵,4 个频段的

特征矩阵可以拼接成一个 18×18 的多频带矩阵,如图 4 所

示,该矩阵包含了 EEG 的时域、频域及空间域信息。

图 4　 脑电信号不同频段映射的特征矩阵

Fig. 4　 Feature
 

matrix
 

mapped
 

from
 

different
 

eeg
 

frequency
 

bands

3　 ACapsNet-TCN 情绪识别模型

3. 1　 基于注意力机制的胶囊网络层

基于空间注意力机制的胶囊网络主要包括卷积层、空
间注意力层、主胶囊层以及分类胶囊层,模型结构如图 5
所示。
　 　 卷积层能够提取数据的基本特征,对输入数据进行局

部特征检测,Conv1 卷积核尺寸设定为 3×3×32,步长为 1,
对输入的多频带矩阵提取初级特征。

空间注意力层用于根据注意力权值动态估计不同脑

区域的重要性,权值越大说明该区域的导联对情绪更加敏

感。 池化操作采用 Mean-pooling 对特征点邻域计算平均

值,从而降低特征和参数的数量,Mean-pooling 可以降低

噪声的影响,平滑时间维度上的特征,泛化能力更强。 接

着压缩池化后的混合特征,从而确定不同区域的重要性。
空间注意力计算方法为

R ij = tanh(P ijw
T
ij +b ij) (3)

I = P☉f(tanh
  

Rmean) (4)

式中, P 为经过 Conv1 卷积操作后输出的特征矩阵, Pij 是 P
位于 (i,j) 的通道向量, wij 是用于融合通道信息的权重转

换向量, bij 为偏置。 经过平均池化压缩后得到 Rmean,f 为激

活函数, ☉ 表示哈达玛积,得到 I 之后传给主胶囊层。
　 　 主胶囊层除初级特征之外还存储了空间特征,Conv2
卷积核尺寸为 3×3×32,步长为 2,使用 256 个 Conv2 进行

卷积操作后输出尺寸为 7×7×256。 为了后续分类胶囊元

的接收,将其转换为 7×7×32×8 的向量形式,得到共 1
 

568
个深度为 8 的胶囊,每个胶囊都保留了位置信息。

分类胶囊层主要是进行四分类任务,将主胶囊层的输

入转换为 1
 

568×4×8×1 的 Tensor,将其与权重矩阵相乘得

到预测向量,并对其进行扩维,扩维后乘以耦合系数并相

加得到 16×4 的输出 s j。 本文使用 Squash 函数对输出向

量 s j 进行压缩,使得分类胶囊长度介于 0 ~ 1. 0 之间,并保

留了输入的方向信息,公式为

v j =
‖s j‖

2

1 +‖s j‖
2
×

s j
‖s j‖

(5)
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图 5　 基于空间注意力的胶囊网络层

Fig. 5　 Capsule
 

network
 

layer
 

based
 

on
 

spatial
 

attention
　 　 胶囊损失评估采用交叉熵损失函数,其计算方法为

loss = ∑ i
[yln

 

ŷ + (1 - y)ln(1 - ŷ)] +‖RF‖2 (6)

式中, y 为实际值, ŷ 为胶囊的预测值, ‖RF‖2 为正则化

项,避免过拟合陷入局部最优。
3. 2　 时序卷积层

TCN 在处理序列数据时,利用因果卷积(casual
 

convolution)
改进了 CNN 没有考虑时间顺序和因果关系的不足,确保

当前的输出仅依赖当前时刻以及之前的数据。 通过膨胀

卷积(dilated
 

convolution)灵活调整感受野,利用扩张率扩

大卷积核感知范围,从而捕捉长距离依赖关系。 表达式为

y t = ∑
k-1

i = 0
w ix t -d×i (7)

式中, k为卷积核大小, d为膨胀因子, x t -d×i 表示当前时间

之前第 d × i 的输入。 两者结合能够高效地处理被试者在

情绪实验中从静息状态到情绪唤起再到静息状态过程中

的变化。
模型首先需要将一段时间间隔的特征矩阵通过胶囊

网络层提取空间维度的信息,然后将输出向量通过 Flatten

操作转化成一维脑电序列。 TCN 网络中使用步长为 1,卷
积核大小为 4,并使用了残差模块缓解梯度消失问题,通
过 TCN 网络后获取脑电信号的时序特征序列,使用 ReLU
作为激活函数, 最后输入到全连接层进行分类, 使用

Softmax 获取该时段情绪识别的结果。

4　 实验设计与结果分析

实验搭建在 pytorch3. 7 的框架下,使用 DEAP 数据集

16 个被试四分类的平均识别率,以及低效价低唤醒、低效

价高唤醒、高效价低唤醒、高效价高唤醒这四种情绪的识

别率作为评价指标。 将训练集和测试集按照样本数据

4 ∶ 1 的比例划分,在训练集中随机抽取其中 10%作为验

证集。 模型最大迭代次数设置为 100,为避免重复训练,
损失函数连续 10 次没有下降时停止训练。

对于 EEG 这种时序信号来说,不同的时间分段影响

着样本所包含的信息,会影响情绪分类精度。 实验中时间

序列分别选择间隔为 1
 

s,5
 

s,10
 

s,20
 

s,图 6 为对比不同

时间间隔模型四分类的测试结果。

（a）PredictedlabelACapsNet-TCN-1s （b）PredictedlabelACapsNet-TCN-5s

（c）PredictedlabelACapsNet-TCN-10s （d）PredictedlabelACapsNet-TCN-20s

图 6　 不同时间间隔情绪四分类结果

Fig. 6　 Four-class
 

emotion
 

classification
 

results
 

at
 

different
 

time
 

intervals
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　 　 可以看出当间隔长度为 10
 

s 时,四分类识别效果最

佳,因此在后续实验中,脑电信号的时间间隔均选择 10
 

s。
4. 1　 消融实验

为验证融合模型的必要性和有效性,分别将 CapsNet
模型、ACapsNet 模型与本文所提 ACapsNet-TCN 模型的分

类性能进行对比,如表 1 所示。

表 1　 消融实验

Tab. 1　 Ablation
 

experiments %

模型 V-A LVLA LVHA HVLA HVHA

CapsNet 90. 47 89. 63 90. 10 90. 91 91. 23

ACapsNet 92. 73 90. 58 91. 61 93. 94 93. 82

ACapsNet-TCN 94. 62 93. 81 94. 66 94. 63 94. 72

　 　 ACapsNet 模型是在原始的 CapsNet 模型中增加空间

注意力机制所得,平均识别率上升了 2. 50%,由此可见加

增加空间注意力机制后,通过给予不同脑区特征不同的权

重可以有效提升情绪识别率。 ACapsNet-TCN 融合模型通

过增加时序卷积网络捕捉时序特征,在平均准确率以及不

同情绪的识别率上均有提升。
4. 2　 同类研究对比

本文将所提 ACapsNet-TCN 模型分别与其他使用

DEAP 数据集的情绪识别算法进行对比,包含传统情绪识

别算法 SVM 以及文献[14]、文献[15]、文献[16] 3 种多

维融合模型。 其中,SVM 算法设置惩罚因子为 2,核函数

选择高斯核函数;文献[14]是将注意力机制应用于 LSTM
上,提取不同导联的空间特征,捕捉脑电信号的空间与时

序信息进行情绪识别,其四分类准确率为 88. 03%,在效

价和唤醒度上的二分类准确率分别为 90. 92%、94. 21%;
文献[15]在利用电极拓扑结构融入频域特征构建拓扑

图,然后利用 GLFANet 学习 EEG 信号的全局和局部特征,
四分类准确率为 92. 92%,在效价和唤醒度上的二分类准

确率分别为 94. 53%、94. 91%;文献[16]则是将残差注意

力卷积神经网络与双向长短期记忆网络相结合,从时空维

度获取脑电信息,其四分类准确率为 93. 71%。 5 种模型

的四分类与二分类准确率对比结果如表 2 所示,本文所提

模型显著提高了情绪识别的准确性。

表 2　 同类研究情绪分类能力对比

Tab. 2　 Comparison
 

of
 

emotion
 

classification
 

performance
 

with
 

similar
 

studies %

模型 V-A Valence Arousal

SVM 84. 89 90. 10 89. 63

文献[12] 88. 03 90. 92 94. 21

文献[13] 92. 92 94. 53 94. 91

文献[14] 93. 71 — —

ACapsNet-TCN 94. 62 94. 97 95. 28

5　 结论

本文基于脑电生理信号,结合胶囊网络在捕捉空间结

构信息的能力以及时序卷积网络在时序数据处理上的优

势,提出 ACapsNet-TCN 模型用于情绪识别,有效挖掘了脑

电信号在频域、时域及空间域上的情绪特征。 考虑到不同

脑区对情绪识别的贡献度不同,还在胶囊网络中融合了空

间注意力机制用于优势导联的选择。 在 DEAP 数据集上

的实验结果表明该模型能够进一步提升情绪分类的精度。
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