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摘　 要:情绪识别能及时发现负面情绪并提供解决方案ꎬ对治疗焦虑症、抑郁症等精神疾病意义重大ꎮ 脑电监测技术具有低

廉、便携、易于使用等优势ꎬ在情绪识别领域应用广泛ꎮ 为推动脑电监测技术在情绪识别研究领域的创新发展ꎬ系统介绍了基

于脑电监测技术的情绪识别研究进展ꎮ 首先概述了情绪识别研究的相关理论ꎻ接着介绍了基于脑电的情绪识别研究流程ꎬ随
后详细梳理了脑电监测技术的发展现状和常用公开数据集ꎬ进一步分析了脑电监测技术在公开数据集中的应用情况ꎬ并总结

了最新的脑电情绪识别分类算法研究ꎻ最后讨论了在未来发展中ꎬ脑电情绪识别研究亟需解决的问题及其应用前景ꎮ
关键词:情绪识别ꎻ脑电ꎻ分类算法ꎻ特征提取ꎻ电极
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　 　 随着医疗水平及保健体系的日益完善ꎬ人均寿

命大幅提高ꎬ生命质量愈发引起人们的关注ꎮ 然而ꎬ
在现代快节奏生活、工作环境下ꎬ人们的生活品质受

到极大影响ꎬ因高压、过度紧张等带来的负面情绪不

断增多ꎬ甚至引发抑郁症、焦虑症等精神疾病问题ꎬ
危害着人们的身心健康ꎮ 情绪能反映人当前的生理

和心理状态ꎬ对高质量生活起着决定性作用ꎮ 情绪

识别通过监测人的反应掌握情绪状态并进行积极调

节ꎬ在心理治疗、安全驾驶、健康护理[１－２] 等领域都

有着重要意义ꎮ
情绪可通过面部表情、语音语调等外部表现ꎬ以

及心电、脑电等生理信号来判断ꎮ 脑电由大脑直接

产生ꎬ被誉为“脑功能的窗口”ꎬ具有很高的研究和

应用价值ꎬ在脑－机交互、情绪识别等研究领域应用

广泛ꎮ 脑电是情绪识别研究的重要载体ꎬ通过监测

人在不同情绪状态下的脑电状态ꎬ并结合运用情绪

分类算法和分析实现情绪识别ꎮ 而脑电监测需要通

过脑电电极和可穿戴设备构成的脑电监测系统完

成ꎬ脑电监测技术是获取脑电信号的关键技术ꎬ与情

绪识别准确率息息相关ꎮ 随着计算机技术的发展ꎬ
机器学习和深度学习算法愈发成熟ꎬ情绪分类算法

取得了快速发展ꎬ但情绪识别准确率和滞后性还有
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待进一步提高ꎮ 此外ꎬ结合纺织材料制备柔性电极、
脑电可穿戴设备ꎬ并集成为柔性脑电监测系统ꎬ有助

于达到信号质量与使用舒适性之间的平衡ꎬ有助于

进一步推动脑电监测技术的创新发展ꎮ
本文系统性地总结了情绪识别研究的方法理论

和脑电监测技术的发展现状ꎬ并提出情绪识别研究

及脑电监测技术存在的问题和发展趋势ꎬ推动脑电

情绪识别的创新发展ꎬ为脑电监测技术提供新的研

究方向ꎮ

１　 情绪识别研究

一般来说ꎬ情绪识别研究主要包括情绪诱发实

验、信号监测、信号分析和情绪分类ꎮ 情绪模型和情

绪诱发是情绪识别研究的基本理论和方法ꎬ信号监

测和信号分析方法取决于所选择的情绪反应ꎬ情绪

分类依赖于分类算法ꎮ
１.１　 情绪模型与情绪诱发

１.１.１　 情绪模型

采用科学的表征方式对情绪状态进行分类量化

是情绪识别研究的重要条件ꎬ目前主要形成离散和

维度情绪模型ꎮ 离散情绪模型认为情绪空间由几种

基本情绪构成ꎮ 尽管研究人员对于基本情绪的争论

一直存在ꎬ但大多倾向于 Ｅｋｍａｎ 等[３]提出的 ６ 种基

本情绪:高兴、愤怒、悲伤、恐惧、惊讶和厌恶ꎬ并指出

其他情绪是这些基本情绪的反应和组合产物ꎬ在情

绪识别研究中应用广泛ꎮ 维度情绪模型将情绪状态

量化映射至不同维度的空间坐标点位置ꎬ建立多维

情绪空间模型ꎬ也称为连续情绪模型ꎮ Ｒｕｓｓｅｌｌ[４] 和
Ｌａｎｇ[５]构建愉悦度(Ｐｌｅａｓｕｒｅ)亦称效价(Ｖａｌｅｎｃｅ)、
唤醒度(Ａｒｏｕｓａｌ)二维情绪模型ꎬＭｅｈｒａｂｉａｎ[６]引入优

势度(Ｄｏｍｉｎａｎｃｅ)构建三维情绪模型ꎻ维度情绪模

型将情绪向量化ꎬ可扩展性较强ꎬ在情绪识别研究中

应用前景广阔ꎮ
在情绪识别研究中ꎬ这两种情绪模型都发挥着

至关重要的作用ꎬ各有优势ꎮ 当选用离散情绪模型

时ꎬ被试对基本情绪进行感知和判别ꎬ可以得到每个

基本情绪的识别准确率ꎬ但对于广泛复杂的情绪状

态表征方面存在局限性ꎻ当选择维度情绪模型时ꎬ情
绪状态的边界是模糊的[７]ꎬ更能反映不同情绪转换

的连续变化ꎬ可扩展性较强ꎮ
１.１.２　 情绪诱发

激发被试者情绪是开展情绪识别研究的前提ꎬ
主要通过情绪诱发材料和情境刺激两种方式来实

现ꎮ 前者对诱发材料要求较高ꎬ需要采用标准材料

库ꎻ后者通过引导ꎬ让被试主动地产生目标情绪ꎬ实

施难度较大ꎮ
情绪诱发材料通常采用图片、声音、音乐、视频

(电影片段)等外部刺激诱发被试者的不同情绪ꎮ
为有效客观地激发被试者目标情绪ꎬ研究人员建立

标准化材料库ꎬ如国际情感图片库( ＩＡＰＳ) [８]、国际

情感数码声音库( ＩＡＤＳ) [９]、标准化电影数据库[１０]ꎮ
此外ꎬ罗跃嘉等[１１] 针对中国本土化情绪识别研究ꎬ
构建了中国情感图片库(ＣＡＰＳ)、中国情感数码声

音库(ＣＡＤＳ)等ꎮ
情境刺激主要有两种方式ꎬ一种是通过语言、文

字等引导被试者想象或回忆带有特定感情色彩的场

景从而产生目标情绪ꎻ另一种是借助高科技技术使

被试者“身临其境”激发目标情绪ꎬ如虚拟现实技

术[１２]、电子游戏等ꎮ 前者易于操作ꎬ但被试者能否

找到目标情绪的场景无法保证ꎻ后者受实验设备和

场地限制较大ꎮ
１.２　 情绪反应与情绪识别方法

情绪是人对客观事物的认知态度及相应的行为

反应ꎬ既是主观感受ꎬ又是客观生理反应ꎬ当情绪发

生时ꎬ通常伴随着一些外部表现和生理反应ꎮ 外部

表现即能观察到的行为特征ꎬ包括面部表情、语音语

调、肢体动作等ꎬ如高兴时“眉开眼笑”等ꎻ生理反应

是由中枢和外周神经系统(ＣＮＳ 和 ＰＮＳ)主导的神

经性活动ꎬ自发产生且不受人主观意志控制ꎮ 大脑

是 ＣＮＳ的主要部分ꎬ与情绪反应密切相关[１３]ꎮ ＰＮＳ
由自主和躯体神经系统(ＡＮＳ 和 ＳＮＳ)组成ꎬ情绪变

化会引起 ＡＮＳ活动ꎬ调节心电信号(ＥＣＧ)、肌电信

号(ＥＭＧ)、体温(Ｔ)和皮肤电反应(ＧＳＲ)等ꎬ如兴奋

时心跳加速、皮肤电导率增加[１４]等ꎮ
基于此ꎬ情绪识别方法可分为两大类:基于外部

表现和基于生理信号的情绪识别ꎮ 外部表现易于捕

捉收集ꎬ相关研究由来已久ꎬ但结果缺乏可靠性ꎬ原
因是人们可以通过控制面部表情或语音语调来隐藏

自己的真实感受ꎮ 生理信号独立于人的主观意志ꎬ
能更加客观真实地反映人的情绪状态ꎬ随着传感材

料及电子设备的发展ꎬ基于生理信号的情绪识别成

为研究热点ꎮ
１.３　 情绪识别分类算法

分类算法是准确进行情绪识别的关键因素之一ꎮ
在情绪识别研究中考虑到数据量和特征维度等问题ꎬ
传统机器学习和深度学习常常被用作情绪识别的分类

算法ꎮ 传统机器学习通过特征提取、优化后ꎬ再进行情

绪分类ꎬ耗时较长ꎬ常用分类器有[１５]:Ｋ 近邻算法

(Ｋ￣ＮＮ)、决策树(ＤＴ)、朴素贝叶斯(ＮＢ)、支持向量机

(ＳＶＭ)、随机森林(ＲＦ)、人工神经网络(ＡＮＮ)等ꎮ

２２９１
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深度学习是机器学习的重要分支ꎬ更接近人工

智能ꎬ近年来采用深度学习的情绪识别研究日益增

加ꎮ 深度学习通过增加神经网络层数ꎬ能学习数据

的内在规律和深层次特征ꎬ运算效率大大提高[１６]ꎬ
常用算法有卷积神经网络(ＣＮＮ)、循环神经网络

(ＲＮＮ)和长短时记忆神经网络(ＬＳＴＭ)等ꎮ

２　 基于脑电的情绪识别相关理论

２.１　 脑电与情绪

脑电(ＥＥＧ)由大脑直接产生ꎬ是大脑神经细胞

自发性产生的生物电活动ꎬ可以直观反映人的情绪

状态ꎬ其监测方式无创便捷ꎬ具有时效性高、灵敏度

高等特点ꎬ被广泛应用于情绪识别领域ꎮ 同时ꎬ脑电

信号极其微弱ꎬ振幅一般只有几十微伏[１７]ꎬ在采集

过程中容易受身体和外部环境的干扰ꎬ如被试者的

心电、肌电、眼电等会造成生理伪迹ꎬ还有我国城市

供电产生的 ５０ Ｈｚ 工频干扰ꎬ需要信号预处理才能

得到纯净的脑电信号ꎬ因此ꎬ为获得高质量的脑电信

号ꎬ对脑电监测技术要求较高ꎮ
大脑皮层是大脑的组成部分之一ꎬ也是功能最

强、最先进的部分ꎬ分为 ４个叶:额叶、颞叶、顶叶、枕
叶(图 １)ꎬ它们分工明确ꎬ相互配合控制人的行为和

精神活动ꎮ 其中额叶包含的情绪信息量最多[１８]ꎻ顶
叶是主要的感知区域ꎬ如痛觉、味觉等ꎻ颞叶主要处

理听觉信息ꎬ与记忆和情绪有联系ꎻ枕叶是视觉处理

中心ꎮ 研究表明ꎬ脑电具有节律性ꎬ根据频率范围分

为 ５个主要频段节律:δ 波(０. ５ Ｈｚ ~ ４ Ｈｚ)ꎬθ 波

(４ Ｈｚ~８ Ｈｚ)ꎬα 波(８ Ｈｚ ~ １３ Ｈｚ)ꎬβ 波(１３ Ｈｚ ~
３０ Ｈｚ)ꎬγ波( >３０ Ｈｚ)ꎬ它们与大脑活动之间的关

系见表 １ꎮ

图 １　 大脑皮层区域分布及其功能[１９]

表 １　 脑电波段与大脑活动间的关系[１８]

频段 频率范围 幅度 大脑活动

δ波 ０.５ Ｈｚ~４.０ Ｈｚ ２０ μＶ~２００ μＶ(额叶)ꎻ１００ μＶ~１５０ μＶ(顶叶和颞叶) 困倦、疲劳

θ波 ４ Ｈｚ~８ Ｈｚ １０ μＶ~５０ μＶ(额叶中线) 压力

α波 ８ Ｈｚ~１３ Ｈｚ ２０ μＶ~１００ μＶ(枕叶和顶叶) 清醒、放松ꎬ闭眼

β波 １３ Ｈｚ~３０ Ｈｚ ５ μＶ~２０ μＶ(额叶) 兴奋

γ波 >３０ Ｈｚ <２ μＶ 高度集中

２.２　 基于脑电的情绪识别流程

同样地ꎬ基于脑电的情绪识别研究主要包括情

绪诱发实验、脑电信号监测、脑电信号分析、情绪分

类等步骤ꎬ其研究流程如图 ２所示ꎮ

图 ２　 基于脑电的情绪识别流程

３　 脑电监测技术与公开数据集

脑电监测是将电极置于头皮ꎬ记录神经元活动

产生的电位信号并放大记录得到脑电信号ꎬ通常在

情绪诱发实验中进行ꎬ是情绪识别领域的关键技术

之一ꎮ 在情绪识别研究中ꎬ情绪诱发实验干扰因素

较多ꎬ脑电监测技术要求较高ꎬ需要特定的实验环境

和专业人员操作ꎬ这给脑电信号监测造成了极大的

挑战ꎮ 基于此ꎬ在研究人员的不懈努力下ꎬ得到了多

个公开脑电数据集ꎬ以供学者开展情绪识别研究ꎮ
３.１　 脑电监测技术

脑电电极是穿透头发置于头皮传感大脑神经电

信号的器件ꎬ是脑电监测技术的核心ꎬ在脑电情绪识

别研究中扮演着极其重要的角色ꎮ 根据是否使用导

电胶ꎬ可将脑电电极分为湿电极(有胶电极)和无胶

电极ꎮ 通过使用导电胶ꎬ湿电极大大降低了电极－
头皮接触阻抗ꎬ得到高质量信号ꎬ但也造成一些问

题ꎬ使得脑电研究受限于实验室ꎻ无胶电极操作便

捷ꎬ被试者使用体验好ꎬ改善了导电胶造成的问题ꎬ
使得脑电研究的实际生活应用成为可能ꎻ脑电电极
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的发展过程如图 ３所示ꎮ 在基于脑电的情绪识别研

究中ꎬ无胶电极具有显著优势ꎬ结合可穿戴技术能最

终实现脑电的实时监测和分析[２０]ꎬ并识别情绪ꎮ

图 ３　 脑电电极的发展过程[２１]

３.１.１　 湿电极

湿电极通过使用导电胶ꎬ在头皮与电极间创造

离子交换环境ꎬ使电极－头皮接触阻抗大大降低(只
有 ５ ｋΩ~２０ ｋΩ[２２])ꎬ从而获得可靠稳定的信号ꎬ实
现脑电的准确监测ꎮ 在脑电的情绪识别研究中ꎬ湿
电极所提取的脑电信号具有良好的信噪比及可靠

性ꎬ是脑电信号监测的“金标准”ꎬ但是导电胶的使

用给情绪诱发实验和脑电信号监测带来了一些问

题:①测试前佩戴准备繁琐复杂ꎬ费时费力ꎬ影响被

试者情绪ꎻ②长时间连续监测时ꎬ导电胶脱水硬化引

起脑电信号质量下降ꎻ③使用场合受到限制ꎬ多用于

实验室范围ꎬ在日常生活中难以推广ꎮ
３.１.２　 无胶电极

在情绪诱发实验中采集脑电信号时ꎬ为避免使

用导电胶带来的问题ꎬ无胶电极技术迅速发展ꎮ 无

胶电极又分为干电极和半干电极ꎮ 干电极通常选用

导电性能优异的金属(如银ꎬ钛) [２３]ꎬ采用针式、梳
式、柱式等结构[２４]ꎬ穿透毛发直接与头皮接触ꎬ依靠

少许的汗液和水分作为离子交换的介质ꎬ操作便捷

具有良好实用性ꎮ 但是ꎬ金属材质坚硬ꎬ长期佩戴会

产生压迫感、甚至疼痛感[２５]ꎬ且金属电极采集的脑

电信号稳定性差ꎬ易产生运动伪迹ꎮ 基于此ꎬ部分干

电极采用硅胶等柔性材料作为基材ꎬ通过掺杂导电

材料[２６]ꎬ如金属系碳系纳米颗粒、镀银、镀金或喷涂

聚吡咯石墨烯纳米复合物ꎬ赋予电极导电性ꎬ监测脑

电信号ꎮ 此外ꎬ研究人员开发出微针电极[２７]ꎬ电极－
头皮接触阻抗很低ꎬ采集信号质量高且稳定ꎬ但需刺

入头皮ꎬ存在感染风险ꎮ
针对湿电极和干电极的缺陷ꎬ研究人员提出一

种性能折中的电极形式ꎬ即半干电极ꎬ可有效改善

干、湿电极存在的问题ꎬ是脑电电极发展的新方向ꎮ
半干电极采用其他电解质(如导电液或水) [２８] 代替

导电胶ꎬ以降低电极－皮肤接触阻抗ꎬ既改善了操作

便捷性和使用舒适性ꎬ也提高了信号质量ꎮ 凝胶电

极[２９－３０]是一种非常具有应用前景的半干电极形式ꎬ
依靠自身的交联结构锁住大量水分ꎬ有效降低界面

接触阻抗并改善舒适性ꎬ在情绪识别研究中应用潜

力巨大ꎮ
无胶电极操作便捷ꎬ可用于长期监测ꎬ对实现实

时情绪识别意义重大ꎮ 但是相对湿电极而言ꎬ目前

干电极监测的脑电信号质量打了折扣ꎬ这对情绪识

别准确率极为不利ꎮ 因此ꎬ未来对于干电极的研发ꎬ
在发挥其实验便捷性和佩戴舒适性的同时ꎬ还需要

突破提高脑电信号质量的难关ꎬ加快推动其在情绪

识别研究中的应用ꎮ
３.１.３　 脑电监测可穿戴设备

在情绪识别研究中ꎬ想要长时间准确、可靠地监测

脑电信号ꎬ仅依靠脑电电极无法实现ꎬ必须配合可穿戴

头戴设备才能稳定地提取脑电信号ꎮ 脑电监测可穿戴

设备主要用于支撑、固定电极ꎬ确保电极与头皮的稳定

接触ꎬ同时需具备安装便捷、穿戴舒适、外观自然等特

性ꎮ 传统医疗级脑电监测设备通过配备数十个湿电

极ꎬ以获取多通道的高质量信号ꎬ但价格昂贵ꎬ监测系

统笨重庞大、便携性差ꎬ并且需要很长的操作时间ꎬ使
用体验较差ꎬ通常用于医疗检测和实验研究ꎮ

图 ４　 可穿戴脑电头戴设备

为克服此类问题ꎬ学者们研发出各式脑电监测

设备ꎬ能在日常生活中稳定可靠地监测脑电ꎮ 目前ꎬ
市场上的脑电监测可穿戴设备具有低廉、操作便捷

等优势ꎬ如 Ｗｅａｒａｂｌｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ 公司的 ＤＳＩ １０ / ２０ 头

戴ꎬＥｍｏｔｉｖ 公司的 ＥＰＯＣ 无线脑电头戴ꎬＣｏｇｎｉｏｎｉｃｓ
公司的 Ｑｕｉｃｋ￣３０ 脑电头戴等ꎬ如图 ４ 所示ꎬ此类头

戴设备安装快捷方便ꎬ可独立调节每个电极与头皮

间的接触紧密程度ꎬ但多数框架采用塑料等硬质材

料[３１－３２]ꎬ体积大、笨重、机械性强ꎬ成本高且不舒适ꎬ
易引起被试者的抵触心理ꎮ

采用弹性织物制成的脑电帽 /头戴柔软舒适、质
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轻、成本低ꎬ并对被试者具有较好的普适性ꎮ 如

Ｍｅｄｉｃａｌ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｙｓｔｅｍｓ的 ＭＣＳｃａｐ 脑电帽ꎬＥｍｏｔｉｖ
公司的 ＥＰＯＣ Ｆｌｅｘ脑电帽ꎬＡｎｔ Ｎｅｕｒｏ公司的 ｅｅｇｏ脑
电帽等ꎬ如图 ５所示ꎮ 此类脑电帽结构简单、触感舒

适ꎬ但绕过下巴、耳朵紧紧包裹头部的设计ꎬ长期使

用会产生压迫感[３３－３４]ꎬ且电极调整不独立ꎬ易影响

周边电极接触状态ꎮ

图 ５　 可穿戴脑电帽

在基于脑电监测技术的情绪识别研究中ꎬ脑电

监测不仅决定着情绪诱发实验能否顺利进行ꎬ也对

情绪识别结果有着决定性影响ꎮ 一方面ꎬ脑电监测

的操作便捷性对实验耗时有很大影响ꎬ且穿戴舒适性

会对被试心理造成一定的影响ꎻ另一方面ꎬ监测信号

质量直接关系到情绪识别的准确率ꎮ 在确保脑电信

号质量的前提下ꎬ为提高脑电监测的操作便捷性和

穿戴舒适性ꎬ脑电电极必然朝着无胶电极技术的方

向发展ꎬ可穿戴设备设计必然要轻量化、柔性化、便
携化ꎮ
３.２　 公开数据集

表 ２ 列出了目前常用的公开脑电数据集和脑

电监测设备的应用情况ꎮ 这些数据集都遵循一定

的实验范式ꎬ经过严格的实验流程设置和严谨的

数据分析得到并公开ꎬ为研究者们提供了统一的

标准平台ꎬ在这些数据集上进行情绪识别模型验

证ꎬ便 于 与 已 有 研 究 成 果 进 行 对 比ꎮ Ｐｒａｂｏｗｏ
等[３５]梳理了 ２０１７－２０２３ 年期间与情绪识别相关

的 １０７ 项研究ꎬ分析了数据集、情绪分类器和脑电

情绪识别的发展趋势ꎬ并得出最常用的公开数据

集 为: ＤＥＡＰ ( ４３％)、 ＳＥＥＤ ( ２９％)、 ＤＲＥＡＭＥＲ
(８％)和 ＳＥＥＤ￣ＩＶ(５％)ꎻ此外ꎬ还有一些新公开的

数据集ꎬ如 ＡＭＩＧＯＳ、ＧＡＭＥＥＭＯ、ＷｅＤｅａ、ＢＥＤ 等ꎬ
有近 １％的研究使用ꎮ

由表 ２可知ꎬ相比于传统湿电极设备ꎬ最新的公

开数据集多数采用了便携式干电极脑电头戴ꎮ
Ａｌａｋｕｓ等[３６] 还验证了 ＧＡＭＥＥＭＯ 数据集的性能及

其情绪分类准确性ꎬ表明脑电监测新技术可成功应

用于脑电情绪识别研究中ꎮ 近年来ꎬ随着柔性无胶

电极和可穿戴设备的快速发展ꎬ脑电情绪识别研究

正在从实验室走向生活中的实际应用ꎬ如“路怒症”
监测、疲劳驾驶监测、户外运动、课堂教学等ꎮ

表 ２　 脑电情绪识别常用的公开数据集

数据集(年份) 情绪诱发 情绪模型 脑电监测设备 被试数

ＤＥＡＰ(２０１２) [３７] 音乐视频 维度模型 传统医疗级脑电设备(３２通道湿电极) ３２
ＳＥＥＤ(２０１５) [３８] 电影片段 维度模型 ＥＳＩ ＮｅｕｒｏＳｃａｎ(６２通道湿电极脑电系统) １５

ＤＲＥＡＭＥＲ(２０１８) [３９] 电影片段 维度模型 Ｅｍｏｔｉｖ ＥＰＯＣ(１４通道无线干电极脑电头戴) ２３
ＳＥＥＤ￣ＩＶ(２０１９) [４０] 电影片段 离散模型 ＥＳＩ ＮｅｕｒｏＳｃａｎ(６２通道湿电极脑电系统) １５
ＧＡＭＥＥＭＯ(２０２０) [３６] 电子游戏 离散 /维度模型 Ｅｍｏｔｉｖ ＥＰＯＣ＋(１４通道无线干电极脑电头戴) ２８
ＢＥＤ(２０２１) [４１] 图片 维度模型 Ｅｍｏｔｉｖ ＥＰＯＣ＋(１４通道无线干电极脑电头戴) ２１
ＡＭＩＧＯＳ(２０２１) [４２] 视频 维度模型 Ｅｍｏｔｉｖ ＥＰＯＣ(１４通道无线干电极脑电头戴) ４０
ＷｅＤｅａ(２０２２) [２０] 视频 离散模型 Ｅｍｏｔｉｖ ＥＰＯＣ＋(１４通道无线干电极脑电头戴) ３０

４　 脑电信号分析

脑电信号分析方法应与情绪识别分类算法相结

合ꎬ主要包括预处理ꎬ特征提取和特征优化ꎮ 无论采用

机器学习还是深度学习ꎬ首先都需要经过数据预处理

获得纯净脑电信号ꎮ 预处理算法既要尽可能地去除所

有干扰信号ꎬ又要最大程度地保留有效脑电信号ꎮ 特

征提取和特征优化是获取与情绪相关的有效脑电特征

的方法ꎬ对机器学习尤为重要ꎬ也有利于提高深度学习

的效率ꎮ 当然ꎬ也可以将机器学习和深度学习结合起

来进行情绪识别ꎬ这就需要对脑电信号分析进行调整ꎬ
以有效提高情绪识别的准确性和操作效率ꎮ
４.１　 预处理

由于脑电极其微弱ꎬ在采集过程中易受到工频、
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电磁、运动伪迹等干扰ꎬ且易混入眼电、肌电、心电等

干扰信号ꎮ 因此ꎬ预处理对于滤除原始数据中的干

扰信号至关重要ꎮ 滤波能去除大部分干扰[４３]:低
通、带通滤波和巴特沃斯滤波通常用于去除工频和

电磁干扰ꎬ同时保留有效频段的脑电信号ꎮ 对于滤

波难以去除的干扰信号ꎬ通常采用独立成分分析

( ＩＣＡ)、离散小波变换(ＤＷＴ)、主成分分析(ＰＣＡ)、
共同 平 均 参 考 值 ( ＣＡＲ ) [４４] 和 共 同 空 间 模 式

(ＣＳＰ) [４５]等方法ꎬ将脑电信号与干扰信号分离ꎬ得
到纯净脑电ꎮ
４.２　 特征提取

预处理后ꎬ通过对脑电信号进行函数变换ꎬ提取

与情绪相关的代表性特征ꎬ作为情绪分类算法的输

入ꎬ情绪识别的准确性主要取决于提取的有效特征ꎮ
特征提取的主要目的是获取能够有效反映个体情绪

状态的脑电信息ꎬ脑电特征提取通常分为 ３类:时域

特征、频域特征和时频域特征ꎮ
时域特征是将纯净脑电信号在时域内的信号统

计量作为脑电特征ꎬ包括均值、标准差、偏斜度、峰值

等[４６]ꎮ 时域特征的典型应用就是事件相关电位

(ＥＲＰ)分析法[４７]ꎬ该方法能准确反映脑电信号在时

间上的差异ꎬ但缺乏频域信息ꎮ
频域特征是将脑电信号从时域转化到频域ꎬ提

取频域特征作为脑电特征ꎮ 它适用于处理线性和准

稳态信号ꎬ即在分析窗口期间ꎬ目标信号的频率是恒

定的ꎮ 常见的频域特征包括:功率谱密度(ＰＳＤ)、高
阶谱(ＨＯＳ)、微分熵(ＤＥ)等[４８]ꎬ通常采用傅里叶变

换(ＦＴ)、快速傅里叶变换(ＦＦＴ) [４９]实现ꎮ 由于脑电

信号的瞬时周期性和非平稳性ꎬ频域特征能提供主

要频率信息ꎬ但丢失了时域特征ꎬ这也限制了频域特

征在脑电情绪识别研究中的应用ꎮ
时频域特征就是要提取能同时反映时域和频域

的复杂特征ꎮ 由于脑电信号的非平稳特性ꎬ单独进

行时域特征或频域特征分析都无法得到频率随时间

的变化规律和不同频率的能量分布ꎬ而时频域特征

分析能很好地解决这些问题[５０]ꎮ 时频分析常用方

法有短时傅里叶变换( ＳＴＦＴ)、小波变换(ＷＴ) 和

Ｈｉｌｂｅｒｔ Ｈｕａｎｇ变换ꎮ
短时傅里叶变换是在傅里叶变换的基础上加入

窗函数(如 Ｈａｎｎ 窗、高斯窗)ꎬ采用局部化定位分

析ꎬ得到脑电信号的频谱图ꎬ同时包含时域和频域信

息ꎮ 但是ꎬ短时傅里叶变换的分析窗在整个分析过

程中保持不变[５１]ꎬ无法同时兼顾脑电信号的时间和

频 率 分 辨 率ꎮ 脑 电 信 号 的 短 时 傅 里 叶 变 换

见式(１):

ＳＴＦＴ( ｔꎬｆ)＝ ∫＋∞
－∞
ｘ( )ｈ( －ｔ)ｅ－ｊ２πｆ ｄ (１)

式中:ＳＴＦＴ( ｔꎬ ｆ)为该时刻的频谱ꎬｘ( )为脑电信

号ꎬｈ( －ｔ)为分析窗函数ꎮ
为克服短时傅里叶变换的局限性ꎬ小波变换通

过伸缩平移运算ꎬ使窗函数能自适应频率变化ꎬ解决

了时域、频域分辨率不可兼得的问题ꎬ是处理和分析

非平稳信号的理想工具ꎮ 脑电信号的小波变换

见式(２):

ＷＴ(ａꎬ )＝ １
ａ
∫＋∞
－∞
ｘ( ｔ)ψ ｔ

－ 
ａ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ｄｔ (２)

式中:ＷＴ(ａꎬ )为该时刻的频谱ꎬｘ( ｔ)为脑电信号ꎬ

ψ ｔ
－ 
ａ

æ

è
ç

ö

ø
÷ 为分析窗函数ꎮ

特征优化是指特征选择和降维ꎬ能有效去除大

量冗余特征以获得最佳结果ꎬ还能降低由于训练集

所包含的特征多于样本时造成过拟合的几率ꎬ将高

维数据转化为低维数据ꎬ最大限度地减少模型训练

时间ꎬ提高模型性能ꎮ 利用特征优化删减繁杂冗余

的脑电特征ꎬ保留关键情绪信息[５２]ꎬ既能提高情绪

识别准确率又能提高计算效率ꎮ 常用的脑电特征优

化方法[５３] 有主成分分析 ( ＰＣＡ)、线性判别分析

(ＬＤＡ)等ꎮ

５　 脑电情绪识别中的分类算法

分类算法是情绪识别中的关键技术ꎬ需要采用

合适的算法对情绪脑电特征进行分类ꎮ 机器学习发

展较早ꎬ在情绪识别领域应用广泛ꎬ而在最近的研究

中ꎬ应用深度学习算法的研究正在增多ꎮ ＳＶＭ 使用

相对容易且便捷ꎬ应用最为广泛[３５]ꎻＣＮＮ、ＫＮＮ、
ＬＳＴＭ和 ＲＦ 等分类器在情绪识别中表现也较好ꎮ
下面结合最新研究介绍几种常用的机器学习和深度

学习分类算法ꎮ
５.１　 支持向量机(ＳＶＭ)

ＳＶＭ将在低维上不可分的数据集映射到高维

空间上ꎬ找到使得不同类别样本间边缘最大化的超

平面ꎬ实现对低维空间上数据样本的分类[７]ꎮ 胡梓

煊等[５４]提出一种基于 ｍＲＭＲ 特征优选的方法ꎬ采
用 ＳＶＭ进行脑电情绪识别ꎮ 首先对数据集进行预

处理得到纯净脑电信号ꎬ接着提取时域、频域、非线

性、Ｈｊｏｒｔｈ特征等多种脑电特征ꎬ构建特征向量ꎬ随
后采用 ｍＲＭＲ方法优选特征向量ꎬ获得最优特征向

量组ꎬ最后采用 ＳＶＭ对优选特征进行情绪分类ꎮ 实

验结果表明ꎬ该方法基于 ＤＥＡＰ 数据集ꎬ在效价和唤

醒度两个维度的识别准确率分别为 ７６. ８２％和
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７７.６％ꎮ 姜丽杰等[５５] 采用 ＤＥＡＰ 数据集ꎬ提出一种

ＣＮＮ、ＬＳＴＭ和 ＳＶＭ的组合分类模型进行脑电情绪

识别ꎮ 首先ꎬ将预处理后的脑电信号输入 １Ｄ￣ＣＮＮ￣
ＬＳＴＭ模型中提取复杂脑电数据的深度特征ꎻ接着ꎬ
将输出的多通道融合情绪特征输入 ＳＶＭ 进行情绪

四分类ꎬ即高效价高唤醒度(ＨＶＨＡ)、高效价低唤醒

度(ＨＶＬＡ)、低效价高唤醒度(ＬＶＨＡ)和低效价低唤

醒度(ＬＶＬＡ)ꎮ 实验结果表明ꎬ１Ｄ￣ＣＮＮ￣ＬＳＴＭ￣ＳＶＭ
分类模型的平均准确率优于单独使用 ＣＮＮ 或 １Ｄ￣
ＣＮＮ￣ＬＳＴＭꎬ分类准确率可达 ９８.２０％ꎮ
５.２　 卷积神经网络(ＣＮＮ)

ＣＮＮ由输入层、卷积层、池化层和全连接层四

部分组成ꎬ可以对原始或者特征信号进行深层次解

码ꎬ是一种典型的深度学习算法ꎮ 采用 ＣＮＮ进行情

绪识别时一般需要先将输入数据格式转换成二维形

式ꎬ然后输入卷积层进行深层特征提取ꎬ接着池化层

对提取特征进行降维简化ꎬ降低运算难度ꎬ最后通过

全连接层进行情绪分类ꎮ 杨超宇等[５６] 提出了一种

基于 ＣＮＮ 的脑电情绪识别模型ꎮ 实验过程中ꎬ１５
名被试观看了同样的视频片断ꎬ并采用无创脑电电

极记录了 ８通道脑电信号ꎮ 该研究利用多层卷积神

经网络提取脑电信号的情绪特征ꎬ并在批归一化层

和激活函数中引入非线性特性ꎬ构建两层全连接神

经网络ꎬ实现情绪效价三分类ꎬ即积极、中性和消极ꎮ
实验 结 果 表 明ꎬ 该 模 型 的 情 绪 分 类 准 确 率 为

８１.４３％ꎬ明显高于 ＳＶＭ、 ＬＳＴＭ、ＶＧＧＮｅｔ 模型ꎮ Ｌｉ
等[５７]提出了一种 ＣＮＮ＋ＢｉＬＳＴＭ＋ｓｅｌｆ￣ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 组合

模型进行脑电情绪识别ꎮ ＣＮＮ 从空间和时间两个

维度上提取脑电特征ꎻＢｉＬＳＴＭ可以保留序列数据在

时间上的长期依赖关系ꎻｓｅｌｆ￣ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 通过调整不同

脑电通道的权重来提取和突出重要信息ꎬ改善了在

提取脑电特征时通道被忽略的问题ꎮ 实验结果表

明ꎬ该模型在 ＤＥＡＰ 数据集上的情绪分类准确率达

到了 ９２.８３％ꎬ具有优异的识别性能和泛化能力ꎮ
５.３　 Ｋ近邻算法(ＫＮＮ)

ＫＮＮ[５８]将测试集的属性特征与训练集中对应

的属性特征进行比较ꎬ并在训练集中找到与之最近

的 ｋ个样本ꎬ如果这 ｋ个样本多数属于哪一类ꎬ则测

试集样本也属于这个类别ꎮ 滕凯迪等[５９]采用 ＳＥＥＤ
数据集进行脑电情绪识别ꎬ提出一种 ＳＶＭ￣ＫＮＮ 组

合分类模型ꎮ 首先计算待识别样本与最优分类超平

面的空间距离ꎬ若两者距离大于预先设定的阙值ꎬ则
选用 ＳＶＭ进行情绪分类ꎬ否则选用 ＫＮＮꎮ 实验结

果表明ꎬ该组合模型提高了情绪三分类的准确率ꎬ运
用该模型可有效地识别情绪ꎮ

５.４　 长短期记忆神经网络(ＬＳＴＭ)
ＬＳＴＭ 是一种具有特殊结构的深度学习算

法[１７]ꎬ包括遗忘门、输入门和输出门ꎬ动态选择历史

信息和当前信息ꎬ并决定输出多少信息ꎬ使得 ＬＳＴＭ
能够 学 习 长 期 序 列 中 的 时 间 关 系ꎮ ＬＳＴＭ 和

ＢｉＬＳＴＭ适于处理具有时序特征的数据ꎬ但无法提取

空间特征ꎬ多与其他分类器组合使用ꎮ 朱丽等[６０]提

出一种基于 ＣＮＮ 和 ＢｉＬＳＴＭ 的组合模型进行脑电

情绪识别ꎮ 首先将一维数据转换为二维数据ꎬ输入

ＣＮＮ提取空间特征ꎬ然后输入 ＢｉＬＳＴＭ 获取时间特

征ꎬ再将融合空间和时间的组合特征输入 Ｓｏｆｔｍａｘꎬ
得到最终情绪分类结果ꎮ 实验结果表明ꎬＣＮＮ 和

ＢｉＬＳＴＭ组合模型基于 ＤＥＡＰ 数据集ꎬ在效价和唤醒

度上的分类准确率分别达到 ８８.５５％和 ８９.０７％ꎬ表
现性能较好ꎮ Ｈｕａｎｇ等[６１]采用 ＳＥＥＤ数据集进行脑

电情绪识别研究ꎬ使用 ＣＮＮ 和 ＢｉＬＳＴＭ 进行特征提

取和融合ꎬ再通过 ｓｅｌｆ￣ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 调整电极通道权重ꎬ
实现情绪分类ꎮ 实验结果表明ꎬ该组合模型的情绪

分类准确率达到 ９９.６５％ꎬ能够有效地进行脑电情绪

分类ꎮ
５.５　 随机森林(ＲＦ)

ＲＦ是一种基于多决策树的最优决策算法ꎬ将每

棵树的预测结果取平均值ꎬ得到最终的分类结

果[５８]ꎬ是一种用于分类和回归的机器学习算法ꎮ
Ｙａｎ等[６２]采用 ＤＥＡＰ 数据集ꎬ构建了一个二维输入

模型用于保留多通道脑电信号的空间信息ꎬ使用多

粒度级联森林分类模型进行情绪识别ꎮ 实验结果表

明ꎬ脑电频段节律和节律数量会影响情绪识别效果ꎬ
高频段节律比低频段节律具有更好的情绪分类性

能ꎬ多种节律组合比单一节律的分类准确率更高ꎬ但
并不是节律组合的数量越多ꎬ情绪分类效果越好ꎮ
在唤醒度维度上ꎬ多节律组合(α＋β＋γ)比全节律组

合(θ＋α＋β＋γ)有更好的情绪识别性能ꎬ其分类准确

率为 ９７％ꎮ
用于情绪识别的分类器有多种ꎬ且各有优缺点ꎬ

脑电情绪识别的分类算法并不是固定的ꎬ研究人员需

要根据特定的数据集合理使用不同的分类器或者是

多种分类器的组合ꎬ取长补短ꎬ找到最合适的方法ꎮ

６　 结语

目前ꎬ基于脑电监测技术的情绪识别研究取得

了很大进展ꎬ但在脑电监测技术、脑电信号分析和情

绪识别分类算法等方面还有很大发展空间ꎮ
在脑电监测技术方面ꎬ尽管研究人员研发设计

出各式各样的电极和头戴支撑设备ꎬ但始终在舒适
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性和信号质量上难以取得平衡ꎬ未来应着眼柔性纺

织材料与脑电可穿戴设备的完美集成ꎬ实现传感精

度高、穿戴舒适、便携抗干扰的脑电监测系统ꎻ多数

脑电监测系统供电依然采用电池ꎬ笨重不安全ꎬ无电

池供电也是需要突破的瓶颈技术之一ꎬ未来可应用

柔性电池、太阳能电池、摩擦纳米发电机等新型供电

技术ꎮ 脑电监测技术的发展和进步ꎬ有利于准确、便
捷、舒适地采集脑电信号ꎬ将脑电情绪识别研究从实

验室推向实际生活应用ꎬ如睡眠监测、交通领域、心
理治疗等ꎬ进一步实现实时情绪识别ꎮ

脑电信号分析技术已较为成熟ꎬ但在脑电预处理

和特征提取方面还需进一步优化ꎬ得到更纯净更完整

的脑电信号ꎬ以及更关键更深层次的情绪特征ꎻ未来

还可融合多种生理信号ꎬ提高多模态融合技术ꎬ整合

更多情绪特征ꎬ提高情绪识别准确率和计算效率ꎮ
关于情绪识别的分类算法ꎬ合理运用不同的分

类器并组合多种分类器构建情绪识别模型非常重

要ꎮ 随着分类算法的不断更新与升级ꎬ已有研究尝

试情绪的实时识别与监测ꎬ但存在时间滞后性ꎬ需要

持续优化算法ꎬ提高算法准确率同时加快识别速度ꎮ
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