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基于多维特征矩阵和改进稠密连接网络的情感分类
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摘   要： 情感脑电信号是一种低信噪比的非平稳时间序列，传统的特征提取与分类方法难以提取不同情

感状态时的有效特征并进行分类 . 针对以上情况，提出一种自动融合脑电信号不同频段和时频域特征的深度

学习模型 . 首先，对预处理后的数据进行分频段处理，提取各频段的微分熵特征 . 然后，在网络中接入的挤压

激励模块，对不同频段特征的微分熵特征赋权值，来获取输入数据的有价值信息，再利用改进的稠密连接网

络进行特征融合并分类识别，保证了网络层之间最大程度的信息传输 . 最后，利用 SEED 情感脑电信号三分

类数据集对算法进行了验证，分类正确率可达 96. 03%，高于现有的基线学习算法，所提算法可进一步增强网

络特征提取能力，具有较快的收敛速度，对提升分类器的性能研究具有重要意义 .
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Abstract： Emotional EEG（electroencephalogram） signal is a non‑stationary time series with low 
signal‑to‑noise ratio.  Traditional feature extraction and classification methods are difficult to 
extract and classify the effective features of different emotional states.  In regard to the above 
situation， a deep learning model that automatically fuses different frequency bands and 
time‑frequency characteristics of EEG signals is proposed.  Firstly， the preprocessed data is 
processed in frequency bands， and the differential entropy features of each frequency band are 
extracted.  Then， the squeeze excitation module connected in the network assigns weight to the 
differential entropy features of different frequency bands to obtain the valuable information of the 
input data， and then uses the improved dense connection network for feature fusion and 
classification recognition to ensure the maximum information transmission between the network 
layers.  Finally， the algorithm is verified by using the SEED emotional EEG of three 
classification dataset， and the classification accuracy is 96. 03%， which is higher than the 
existing baseline learning algorithm.  The proposed algorithm further enhances network feature 
extraction capabilities and demonstrates faster convergence， which is of great significance for 
improving the performance of the classifier.
Key words： emotional classification； dense connection； multidimensional feature matrix； deep 
learning； squeeze excitation

情感在人与人的交流中发挥着重要作用，是

人类对客观事物和个人需求相比较之后产生的

态度和体验 . 情感与大脑内部和外部活动相关
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疾病的辅助诊断与治疗的量化评价等方面具有

广阔的应用前景［3］. 以往的情感识别大多基于面

部特征、肢体语言等，然而，面部特征和肢体语言

等信号存在隐蔽性，会使结果出现较大的不确定

性 . 与心电、眼动信号等其他生理信号不同，脑电

（electroencephalogram，EEG）信号体现了中枢神

经系统的动态变化以及大脑中神经元的活动，因

不受主观控制所以更具真实性，能够弥补其他信

号的缺陷，能更好地对应人的生理活动，因此基于

EEG 信号的研究是当今情感分类的热门方法［4］.

但是 EEG 信号不平稳、微弱且容易受噪声干扰，

利用其对情感进行解码时具有内在的难度，因此

研究有效的特征提取和分类算法十分重要 .

早期的 EEG 信号分类工作通过机器学习完

成，信号的特征提取也是根据经验进行 . 近年来

基于人工提取特征和机器学习相结合的情感分

类有一定的效果，但传统的方法需要大量的人工

参与来提取 EEG 信号的特征，耗费了大量的时间

和精力 . 随着人工智能技术的发展，深度学习能

够挖掘数据更深的特征，通过组合底层特征形成

抽象的高层特征，很多研究者将其运用到情感脑

电分类上，获得比人工提取特征和机器学习更优

异 的 性 能 . 其 中 ，卷 积 神 经 网 络（convolutional 

neural network，CNN）在信号识别与分类领域可

以 提 高 所 用 分 类 模 型 的 性 能 和 鲁 棒 性［5］. Fdez

等［6］引入了一种新的基于受试的特征归一化方法

用于训练深度神经网络，以完成根据 EEG 信号判

断情感分类的任务，在 SEED 数据集上分类正确

率可达 91.6%. Joshi 等［7］提出了基于线性差分熵

公式 LF-DfE（linear formula of differential entropy）

特 征 提 取 器 和 双 向 长 短 期 记 忆 网 络 BiLSTM

（bidirectional long short‑term memory）分 类 器 的

EEG 信号情感检测方法，在 SEED 数据集上分类

正确率达到 90.22%. 周如双等［8］提出一种基于深

浅特征融合的残差网络情感分类模型，分类正确

率达到 91.18%.Liu 等［9］利用多模态深度学习方

法，证明了深度自动编码器在 SEED 数据集上分

类 正 确 率 达 到 91.01%. Zhang 等［10］提 出 一 种 空

间-时间递归神经网络，采用多方向递归神经网

络 RNN（recurrent neural network）层捕捉长距离

全文线索，然后使用双向时间 RNN 层来辨别信号

序列的特征，解决了时空依赖性无法被长距离捕

捉 和 建 模 问 题 ，分 类 正 确 率 可 达 89.50%. Song

等［11］研究了 EEG 信号更广泛的特征类型，包括 18

种线性和非线性脑电图特征，并采用支持向量机

（SVM）来验证分类性能，正确率可达 83.33%，并

发现 β 节律中移动性的 Hjorth 参数，实现了最佳

的 平 均 识 别 精 度 . 为了证明微分熵（differential 

entropy，DE）作为提取的特征优越性，Duan等［12］同

时对比了 DE 及 其 组 合 差 分 不 对 称（differential 

asymmetry，DASM）、有 理 不 对 称（rational 

asymmetry， RASM） 和 传 统 能 谱 （energy 

spectrum，ES）等特征，微分熵特征的平均分类正

确率最高，这一结果表明，微分熵比传统特征能

量谱更适合于情感分类 . 苗敏敏等［13］通过稀疏回

归算法对多重局部的微分熵特征进行优化，优化

后的微分熵特征更加显著，并进一步验证了微分

熵的优越性 .

深度学习在对原始数据提取特征和分类方

面较机器学习和传统浅层模型有更优异的性能 .

但现有的深度算法都只针对特征细分后加权融

合，并没有考虑不同频段和时频域融合特征对结

果的影响 . EEG 信号的不同频段与不同的情感状

态相关联，所以分类结果受信号的不同频段特征

影响 . 此外，单一时域和频域的信号使得深度模

型无法建立情感脑电解码的有效特征模型，造成

时频特征分类效果较差 . 为了解决上述问题，提

出了一种改进的深度网络模型应用于 EEG 信号

的分类 . 首先将原始 EEG 信号裁剪并分频段提取

微分熵特征构成三维矩阵，按时间序列排列，融

合了时频域特征，然后利用改进的稠密连接网络

进行特征融合分析，并在网络中加入挤压激励

块，为 EEG 信号的不同频段分别分配权重，使用

全局信息来选择性地强调有价值特征，抑制无价

值的特征，充分利用了不同频段之间特征的互补信

息来提高分类正确率，提高了网络分类识别性能 .

1　脑电数据处理

1. 1　数据集

本研究在国际公开数据集 SEED［14］上进行验

证测试 . 实验中利用 ESI NeuroScan 62 电极脑电

采集系统采集 EEG 信号，采样频率为 1 000 Hz，

62 个电极通道按 10~20 系统定位 . 数据集 SEED

包括 15 名受试，每名受试的数据采集分 3 次进

行，每次进行 15 个电影片段的实验评估，15 个电

影片段包括积极、消极、中性 3 种类型各 5 个，标

签分别对应（1，-1，0），15 名受试共 675 组脑电

数据 . 每次实验片段分成 4 个部分，首先是每段影

片播放前会有 5 s 的提示，然后是电影播放 4 min，

接着是受试进行对应的自我评估 45 s，最后休息

15 s.
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1. 2　数据预处理

将采集的原始 EEG 信号频率由 1 000 Hz 降

采样到 200 Hz 后，用 0～75 Hz 的带通滤波器滤

除噪声和去除伪影，并提取与每个电影片段对应

的 EEG 片段，得到预处理后的数据集 . 为了增加

数据训练样本，对每段信号进行裁剪，对约为

4 min 的 EEG 信号以每 0.5 s 截取片段且不重叠，

并给每个段分配原始实验的标签，对于每个片段

用 Butterworth 滤波器将其分解为 θ，α，β，γ 4 个频

段，然后从每个频段提取 DE 特征 . 为了保留电极

位置的空间结构信息，将多通道 DE 向量转换为

二维矩阵，62 个电极通道转换二维矩阵如图 1 所

示，其中 0 表示通道的信号未被使用，将不同频

段的二维矩阵构成三维矩阵 . 因此，每一段脑电

数据可以表示为一个三维结构 Xn ÎRh ´w ´ d，其中

h 和 w 是二维矩阵的高度和宽度，分别为 8 和 9，

频段数 d 为 4，预处理的流程图如图 2 所示，最后

得 到 情 感 分 类 的 单 位 样 本 输 入 数 据 维 数

为（8，9，4）.

2　研究方法

2. 1　微分熵特征

微分熵在香农熵的思想上进行延伸，能够测

量连续随机信号的复杂性 . 微分熵是固定长度的

EEG 在某个频段内的对数能量谱 . 设有 EEG 信号

xi，其微分熵表达式如式（1）所示 .

H ( x) =- ∫ f (x)ln [ f (x)]dx. （1）

式中，f (x) 是 EEG 信号的概率密度函数，如果变

量服从高斯分布 N (μσ 2 )，则微分熵可通过式（2）

计算，其中 σ为 EEG 信号序列的标准差 .

图1　62电极通道转换二维特征矩阵

Fig. 1　Two⁃dimensional characteristic matrix of 62 electrode channels conversion

图2　EEG信号预处理流程图

Fig. 2　Flow chart of EEG signal preprocessing
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虽然原始的 EEG 不服从一定的固定分布，但

经过带通滤波后，EEG 信号在连续子频段中服从

高斯分布［15］，由式（2）知，只需要确定 xi 的标准差

σ就能得到微分熵，正态分布 N (μσ 2 )的方差如式

（3）所示 .

σ̂ 2 =
1
N∑i = 1

N xi
2 . （3）

离散信号的频谱能量为 P = ∫
-¥

+¥

f 2 (t)dt，由式

（3）可知，EEG 信号 xi 的方差就是它的平均能量

值 P，对 于 某 一 个 频 段 的 微 分 熵 特 征 如 式（4）

所示 .

Hi( x) = 1
2

ln (2πeσi
2 ) = 1

2
ln Pi +

1
2

ln ( )2πe
N

. （4）

采用微分熵特征可以减小某一个频段的能

量值过大而造成的影响，减小误差、提高特征精

确度［16］.

2. 2　挤压激励模块

EEG 信号的不同频段对特征敏感度不同，不

同频段有效地聚合了信号的特征信息［17］. 为了使

模型在学习过程中更有效地关注不同频段间的

有效特征信息，本研究在模型中引入了挤压激励

模块（squeeze and excitation，SE）. SE 模块是一个

侧重于频段关系特征的计算单元，Hu 等［18］的研

究证明，SE 模块可以有效地提高神经网络的表

现，其结构如图 3 所示 . 其中 U =[u1 u2 u3 u4 ]，C =

4，u1 u2 u3 u4 分别代表了由 4 个频段的微分熵特

征构成的二维矩阵 . 挤压操作将每个三维特征矩

阵的全局信息放入通道描述符 zÎRC 中，通道依

赖描述 zÎR4 由 U 在每个二维矩阵维度上的全局

平均池化生成 . 因此挤压操作后的输出如式（5）

所示 .

zc = Fsq(uc) = 1
h ´w∑i = 1

8 ∑j = 1

9 uc (ij) . （5）

通过计算，输出 U 由 h ´w ´ d 转变为 1 ´ 1 ´ d，

将 4 个频段的特征构成的三维特征矩阵进行挤压

运算，三维特征矩阵都在 8×9 的维度上进行特征

压缩成 4 个实数，表示了特征在 4 个频段上的全

局分布 .

接下来的激励操作通过两个全连接层和两

个激活层实现，通过上一步收集的信息来获得各

频段间的完全依赖 . 目的是关注所有频段，学习

不同频段特征的非线性交互，并非单一热激活 .

通过参数 W 来为每个频段生成权重，其中参数 W

表征着各频段之间的相关性 . 激励运算用式（6）

表示 .

s = Fex( zW ) = σ (g ( zW ) ) = σ (W2(δ (W1 z ) ) ).（6）

式中：σ 是 Sigmoid 激活函数；δ是 ReLU 激活函

数；W1，W2 代表两个全连接层 . 激励操作的输出

权重是不同频段的重要程度，挤压激励操作后通

过重新加权得到最终结果，其将激励操作的输出

权重逐频段加权到挤压操作之前的特征上，完成

对原始特征的重新加权 . 将激励运算后的元素与

4 个频段构成的二维特征矩阵相乘得到，如式（7）

所示 .
~
U = Fscale(uc·sc) = uc·sc. （7）

式中
~
U = [~u1 

~
u2 

~
u3 

~
u4 ]，挤压激励操作完成了对

EEG 信号各频段特征的分配权重 . 反向传播时，

通过激活函数完成对权重参数的更新，对各频段

作用大的特征进行强化，弱化作用小的特征［19］.

2. 3　稠密连接块

残差网络块的结构如图 4 所示，通过建立部

分之间短路连接来训练出更深的网络，实现更高

的准确度，同时有利于梯度的反向传播 . 然而当

网络变深时，输出到输入的路径就会变得更长，

梯度反向传播回输入的时候可能会消失 . Chen

等［20］从多路径图像识别领域提出了稠密连接算

法，本研究将该算法改进后应用于脑电数据的分

类 . 稠密连接的思路与残差网络相似，该算法中

前面所有层与后面层密集连接，稠密连接网络是

通过特征在通道上的连接来实现特征重用，在保

证网络中各层之间最大程度信息传输的前提下

将所有层连接起来，在具有稠密块的网络中，前

面所有层的特征都到后一层拼接融合，下层的输

入就是上一层融合特征，这样前后层的信息总相

关，有利于信息的传递与重新利用 . 稠密网络与
图3　挤压激励块

Fig. 3　Extrusion excitation block
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残差网络区别在于输出是连接而不是简单相加，

这很大程度缓解了当网络的层数变深时梯度经

过很长的路径反向传播回输入时造成梯度消失

的问题 . 原始的稠密连接中，BN 层连接在卷积层

后面，本研究为了增强网络泛化能力而将 BN 层

从网络中去掉，BN 层过多会造成数据特征和测

试集归一化［21］. 改进的结构如图 5 所示，既可以提

升网络的泛化能力，又节省了大量计算时间 .

2. 4　网络模型

本研究提出的网络模型整体结构如图 6 所

示 . 由于提取的原始 EEG 信号时频域多维特征矩

阵数据量庞大且需要层层细分，则需要更深的网

络来提升网络性能，但网络过深会使结构变得复

杂，网络参数变多，不利于网络的收敛，网络梯度

会造成弥散，网络性能大大下降 . 本研究设计的

网络模型极大地提高了网络性能 . 首先数据在经

SE 模块处理后为每个频段分配一个权重，将通道

间的时频特征相结合，然后经过卷积核大小为 3×3

的卷积操作、BN、ReLU 处理后，运用三层改进的

稠密连接模块和两层过渡层，过渡层中的卷积核

大小为 1×1 且池化操作为平均池化 . 接下来再进

行一次 SE 操作，将时频特征相融合进一步增加

网络特征提取能力 . 处理后的数据经全局池化

后，最后将高层抽象特征输入全连接层进行输出

分类 . 经实验测试，三层稠密连接模块和两层过

渡层相结合的网络结构性能优异，过于复杂的模

型容易造成过拟合，过于简单的模型无法有效地

融合特征 . 各层网络单位样本输入参数尺寸如表

1 所示 . 本研究提出的模型结合了 SE 模块和稠密

连接网络的运算特点，全局信息更有效地被学习

与利用，可获得优异的解码分类性能 .

3　实验结果与分析

本研究的网络模型通过 Python 上的 Tensor 

Flow 平台进行搭建，利用其各种张量构造网络结

构 . 网络采用自适应随机优化算法进行损失函数

的优化与更新，训练中采用小批样本梯度下降策

略 . 训练单次输入 128 的批量，使用初始学习率为

0.001 的 Adam 优化器来最小化交叉熵的损失函

数［22］. 采用 5 折交叉验证技术对实验预处理后的

数据进行验证，每折迭代 150 次，实验中每个受试

的 80% 数据用于训练，20% 用于测试 .

图4　传统残差网络块

Fig. 4　Traditional residual network block

图5　改进的稠密连接块

Fig. 5　Improved dense connection

图6　网络整体结构

Fig. 6　Network overall structure
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3. 1　不同模型分类结果比较

通过与其他网络模型方法对比来分析本研

究提出的网络模型性能，不同网络模型在 SEED

上的分类正确率如表 2 所示 .

表 2 中，BiLSTM［7］模型捕获 EEG 信号的长期

依赖性，并从不同的大脑区域学习空间信息来进

行分类；DCRN［8］模型通过设计多层不同卷积核

的卷积层有效地提取和融合脑电的时空特征，实

现有效的情感识别；DEAN［9］模型采用了双峰深

度自动编码器（BDAE）提取特征构建模型，并降

低 获 取 真 实 世 界 应 用 的 生 理 信 号 的 成 本 ；

STRNN［10］模型采用多方向递归神经网络（RNN）

层捕捉上下文线索，信号序列的相关特征被双向

时间 RNN 层进一步表征；SVM 结合 LOSO［11］方

法的验证策略来评估分类性能，使用自动特征选

择方法，系统地探索不同 EEG 特征识别受试者情

绪信息的能力；MCNN［23］模型用于多通道非线性

EEG 信号的情绪识别，设计了一个多层网络，有

效 地 分 析 了 多 变 量 非 线 性 时 间 的 EEG 信 号 ；

GELM［24］方法是一种机器学习方法，主要研究了

随着时间推移的稳定脑电图模式，并采用判别图

正 则 化 极 限 学 习 机 对 微 分 熵 特 征 进 行 分 类 ；

DGCNN［25］模型是一种基于动态图卷积神经网络

的多通道脑电情感识别方法，所提方法的基本思

想是使用图形的方式对多通道 EEG 特征进行建

模，由邻接矩阵表示不同脑电图信道之间的内在

关系，从而有利于更具鉴别性的特征提取 .

然而，因为个别受试数据特征可能会出现过

度拟合的情况，并且不同网络模型对数据集中不

同的受试数据敏感性不同，从而造成本文所提模

型会出现某一受试的正确率低于其他模型 . 但是

本文所提模型的平均准确率更高，具有更优异的

性能 .

3. 2　训练过程比较

本研究将受试单独训练并画出了 15 名受试

的平均训练过程图，如图 7 所示，通过分析本研究

改进模型、无稠密连接的卷积模型和无 SE 模块

的模型的训练过程来比较性能 .

由图 7 可见，本文模型较其他两种实验模型，

能够稳定收敛且时间更短 . 网络中应用稠密连接

模块，实现了前层的特征都与前面所有层的特征

融合，融合后的特征作为下层的输入，促进了信

表2　不同模型的分类正确率
Table 2　Classification accuracy of different models 

% 
模型

BiLSTM[7]

DCRN[8]

DAEN[9]

STRNN[10]

SVM, LOSO[11]

MCNN [23]

GELM [24]

DGCNN [25]

本文模型

正确率

90. 22

91. 18

91. 01

89. 50

83. 33

91. 31

91. 07

90. 40

96. 03

表1　各层网络输入参数尺寸
Table 1　Input parameter size of each layer of network

名称

输入

SE 模块

卷积层（3×3）

稠密连接层 1

过渡层 1

稠密连接层 2

过渡层 2

稠密连接层 3

SE 模块

全局池化层

全连接层

单位样本输入尺寸

（8，9，4）

（8，9，4）

（8，9，4）

（8，9，64）

（8，9，96）

（4，4，48）

（4，4，80）

（2，2，40）

（2，2，72）

（2，2，72）

128

单位样本输出尺寸

（8，9，4）

（8，9，4）

（8，9，64）

（8，9，96）

（4，4，48）

（4，4，80）

（2，2，40）

（2，2，72）

（2，2，72）

72

3

图7　三种模型的训练过程

Fig. 7　Training process of three models
（a）—本文模型； （b）—无稠密连接的卷积模型； （c）—无 SE 模块的模型 .
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息的传递和利用，这样每一层的特征信息都互相

关联，加快了网络的训练速度；网络中加入 SE 模

块可以对不同频段的微分熵特征进行加权，因此

具有更好的学习能力 . 不同特征间会存在冗余信

息，直接进行特征融合会造成传统网络出现过拟

合，SE 模块的挤压和激励操作通过对不同频段的

特征重新校准来提升网络的表示能力，从而表现

出比传统网络更优异 .

3. 3　通道位置关系性能分析

在实际中，应用更少的电极实现更高正确率

的情感分类也具有重要的研究意义，因此本部分

利用本研究提出的改进模型验证电极通道数目

的影响，在 8×9 矩阵上提取不同数目脑电通道的

4 个频段微分熵进行研究 . 脑区中影响情感的区

域主要是颞叶、前额和前半脑区［26］，所以图 8 显示

了本研究选取的 3 种数目（9，15，33）的通道，表 3

显示了 15 名受试在 4 种通道上的分类正确率，

9 通道、15 通道和 33 通道的平均正确率分别为

82.10%，89.78%，95.18%，可以看出分类正确率随

着电极通道数目的增加而上升，说明电极通道的

数目和空间位置的排列对分类正确率造成影响 .

从表 3 可以看出，33 通道数的分类正确率仅略低

于 62 通道数，说明这 33 个电极中的信息特别重

要，可为高效率研究提供参考 .

4　结  语

本文在原始稠密连接网络模型的基础上提出

了一种改进的稠密连接网络，并在网络中加入 SE

模块为不同频段的特征分别分配权重 . 本研究提

出的情感脑电特征融合与分类的方法具有以下优

势：①将原始 EEG 信号数据进行裁剪并分成 4 个

频段，将时频特征相结合，利用电极间的位置关系

将特征映射在二维矩阵上，使特征按空间位置关

系排布；②在模型中加入 SE 模块来增强特征提取

能力，挤压和激励操作强化了重要频段特征并弱

化了作用较小的频段特征；③利用改进的稠密连

接网络对提取的特征进行融合分析，使每一层之

间的特征信息都有所关联，增强了信息的传递与

重新利用，从而使得全局信息更易被学习 .

本研究遇到的问题是卷积结构的变动与网

络结构参数的优化对结果造成何种影响，在日后

的工作中会进一步进行研究 . 同时将设计自采数

据集及跨被试实验来验证模型的性能 .

图8　3种不同通道的电极分布

Fig. 8　Electrode distribution of three different number channels

表3　各受试在不同数目电极通道上的分类正确率
Table 3　Classification accuracy of each subject on 

different number of electrode channels % 

受试

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

13

14

15

平均

9 通道

74. 48

76. 09

84. 89

86. 07

76. 67

88. 64

80. 24

86. 45

84. 85

86. 75

83. 43

81. 56

83. 16

82. 48

75. 69

82. 10

15 通道

87. 75

92. 14

90. 03

97. 79

86. 54

90. 77

86. 23

91. 64

89. 31

91. 25

89. 42

88. 64

89. 72

89. 93

85. 56

89. 78

33 通道

92. 32

94. 75

93. 24

99. 86

94. 57

98. 53

93. 32

96. 54

97. 35

97. 37

93. 36

92. 41

96. 32

97. 78

90. 03

95. 18

62 通道

93. 48

97. 33

96. 45

99. 85

95. 41

99. 44

92. 46

97. 33

96. 59

97. 34

95. 56

95. 71

95. 27

96. 44

91. 86

96. 03
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