
前 言

情绪是人对特定对象的态度感知与行为反应，

与人体的身心健康、社会交往、行为活动等具有密切

联系［1］。利用脑电信号识别情绪和生理状态，进而判

断被试在不同刺激下的情绪变化和情绪差异，已被

证明是行而有效的研究途径［2］。

在基于脑电信号的情绪识别与分析研究中，脑

电信号的特征提取是重要的环节之一，能否从复杂

的脑电信号获取到有用信息以及信号特征的合理性

会直接影响情绪分析与识别的效果［3］。目前，脑电特

征提取的相关研究领域主要包括统计分析、频域分

析、非线性分析等。

脑电信号非常微弱，具有较强的随机性与非平

稳性，而中位数、标准差等统计特征能够在一定程度

上去除随机噪声对信号的干扰［4］，提取出有效的脑电
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【摘要】针对功率谱密度在脑电情绪分析中存在特征单一且无法有效表示频率间差异的问题，提出一种增强型功率谱密度

特征提取方法，实现对情绪的分析与差异显著性判断。该方法通过脑电信号的α频率功率谱密度得到功率谱密度图像，

利用图像特征提取算法提取其颜色特征、纹理特征与相似性特征，再基于相关性准则剔除冗余特征，以差异显著性P值的

最小平均值为目标，获得最终的特征子集，从而有效地融合了不同图像特征，最后对被试的情绪进行分析与差异显著性判

断。试验结果表明，所提出的方法能够有效量化SEED数据集中被试的情绪差异；在自行设计情绪脑电试验中，与其他方

法相比，利用所提出的方法得到的差异显著性值更小，证明了方法的可行性和有效性。
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Abstract: Aiming at the problem that power spectral density (PSD) has single feature and cannot effectively represent the

differences between frequencies in electroencephalogram (EEG)-based emotion analysis, a feature extraction method based on

enhanced PSD is proposed to realize the analysis on emotions and the assessment of the significance of difference. After obtaining

power spectral density image by α frequency power spectral density of EEG signal, the color feature, texture feature and similarity

feature are extracted by image feature extraction algorithm. Then the redundant features are eliminated based on correlation

criterion, and the final feature subset is obtained by taking the minimum average value of the significance of difference (P value)

as the target, thus effectively fusing different image features. Finally, the emotions of subjects are analyzed, and the significance

of the difference is assessed. The experimental results show that the proposed method can effectively quantify the emotional

differences of the subjects in the SEED dataset. In the self-designed emotional EEG test, the significance of difference obtained

by the proposed method is smaller than other methods, which proves the feasibility and effectiveness of the method.
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信号特征。Ameera等［5］基于多个功率谱密度的统计

特征（包含平均值、中值等），比较 α频率与 β频率的

平均值特征，发现 α频率的功率谱密度随着被试由快

乐状态向不快乐状态转变而降低，并且使用K最邻近

方法和线性判别分类器，对快乐与不快乐两种状态

取得了良好的分类效果。Raghu 等［6］采用自适应中

值基线校正方法消除不同数据库之间的特征分布差

异，解决癫痫预测问题。Hag等［7］提取出时域中多个

脑电信号特征，结合其他特征，实现了对精神压力人

群的检测。Abbasi等［8］针对不同愉悦度的诱发原因，

使用最小方差获得气味刺激下代表嗅觉的脑电信号

特征，发现高愉悦度的嗅觉刺激能够促进神经细胞

在高级认知过程中的作用，低愉悦度的刺激无法对

被试大脑反应造成变化。

在一些研究中会使用脑电信号的频域信息进行

分析，但是由于统计分析方法无法提取脑电信号的

频域特征，故采用频域分析方法挖掘脑电信号的频

域信息。Naser等［9］考虑被试个体对刺激的偏好会影

响刺激对情绪的诱发，通过比较喜欢与不喜欢时的

平均小波能量差异变化，发现出现喜欢的刺激时，大

脑区域具有正值。高军峰等［10］对脑电信号采用小波

变换技术，发现冰毒可能会损伤大脑的执行认知功

能。胡章芳等［11］对单通道脑电信号进行短时傅里叶

变换，建立时间-频率-通道的脑电信号三维数据形

式，利用卷积神经网络提取特征，提高了积极、消极、

中性 3种情绪的分类识别率。Peterson等［12］把数据集

分成特定的时域和频域，通过使用惩罚的共空间算

法在每个特定频率波段提取特征，有效解码了大脑

的运动意图。Alazrai等［13］使用二次时频分布构建脑

电信号的时频信息以表征时变频谱分量，通过提取

的 12个时频特征，有效识别出不同程度疼痛的刺激。

朱宁宁等［14］将小波包变换与棘波幅度、棘波频率等

物理特征相结合，检测出癫痫棘波。姜月等［15］在时

域基础上融合频域与空域特征，对运动想象的脑电

信号进行了有效分类。薛奋勤等［16］通过识别功率谱

密度的频谱进而有效分辨出小鼠睡眠分期的时间

节点。

由于脑电信号会存在不规则形状和运动的特

点，故使用非线性分析方法提取脑电信号的非线性

特征进行分析。Paul等［17］利用睡眠第二阶段、睡眠第

三阶段的脑电信号数据，提取样本熵、Kolmogorov复

杂度、高阶谱等非线性特征，经过 t 检验选择出有效

的特征用于处理纤维肌痛患者的脑电识别问题，发

现在睡眠第二阶段的数据上达到良好的识别效果。

Ezzatdoost 等［18］对 Higuchi 分形维数，最大李雅普诺

夫指数，近似熵等非线性参数构建模型，解码了人类

嗅觉的脑电感知机制。Rizzi等［19］分析非线性特征的

估计嵌入维数随时间的变化情况，成功进行疾病预

测。杨硕等［20］在脑电信号熵值的基础上，结合经验

模态分解的去趋势波动分析方法，发现去趋势模糊

熵能更好表征安静状态与疲劳状态的大脑复杂度差

异。Selvam等［21］发现通过样本熵等非线性特征能够

明显区分脑肿瘤人群与正常人群。Roy等［22］利用多

重分形去趋势分析与多重分形去趋势互相关分析两

种非线性方法，发现这两种非线性特征与大脑颜色

感知相关。

在脑电信号特征应用方面，功率谱密度常被作

为脑电研究中的一种特征［23-24］，但是由于脑电信号的

复杂性，单一的特征通常难以进行有效表征，同时忽

略了脑电信号间的频率差异性信息。针对以上问

题，在功率谱密度的基础上，本文提出一种脑电信号

图像化特征提取方法，在功率谱密度图像的基础上，

利用增强型功率谱密度方法提取脑电信号特征。在

脑电信号中，8~13 Hz的频率范围统称为 α频率。对

于大多数健康成人，α频率是脑电信号的主要成分，

它一般呈现类似正弦波形状［25］。综合考虑，以α频率

为例，提取 α频率的功率谱密度，获得对应的功率谱

密度图像。在上海交通大学情绪脑电数据集

（SEED）验证方法的有效性，并以不同风格音乐对不

同被试进行刺激产生的情绪脑电为试验对象，对功

率谱密度图像进行图像特征提取，获取 α频率范围内

不同频率的图像特征，进而分析和判别被试的情绪

差异。

1 功率谱密度

功率谱密度表示输入信号在一定频率范围内的

功率。利用Welch算法计算脑电功率谱密度值：

Pl (W ) =
1

n

|

|
||∑

m = 0

n - 1

ε (m ) |⋅e-jwm 2
（1）

其中，j为虚数单位，l表示通道数，W表示频率，n表示

一个通道的脑电信号数据个数，m表示取得的脑电信

号数据个数，ε是一个通道的脑电信号数据。通过式

（1）可以求出不同通道的功率谱密度，进而绘制不同

频率下的功率谱密度图像。图 1a频率为 9 Hz的原始

脑电信号，图 1b 为相应的功率谱密度图像。红色表

示活跃，蓝色表示不活跃，颜色深浅表示活跃程度。

2 脑电信号图像化特征提取方法

2.1 相关特征

在图像特征中，单幅图像的颜色特征与纹理特

征常被用来作为相关特征。而为表征频率间的差

异，提取相邻两幅图像之间的互信息值与结构相似
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性系数两种特征。根据公式（2）~（14），计算图像不

同特征：

xm =
1

N∑u

uq (u ) （2）

xcon =∑
u

u2q (u ) （3）

xE = -∑
u

q (u ) log2 [ q (u ) ] （4）

xA =∑
u
∑

v

q (u,v )2 （5）

xcor =∑
u
∑

v

q (u,v )

1 + (u - v )2
（6）

xR =
1

N∑k = 1

N

qR （7）

xG =
1

N∑k = 1

N

qG （8）

xB =
1

N∑k = 1

N

qB （9）

H ( A ) = -∑
a

qA (a ) [ log2qA (a ) ] （10）

H (C ) = -∑
c

qC (b ) [ log2qC (b ) ] （11）

H ( A,C )=-∑
a,c

qAC (a, c ) [ log2qAC (a, c ) ] （12）

xH = H ( A ) + H (C ) - H ( A, C ) （13）

xS =
(2μA μC + c1) (σAC + c2)

(u2
A + u2

C + c1) (σ 2
A + σ 2

C + c2)
（14）

其中，xm、xcon 表示纹理平均值与对比度，xE、xA、xcor 分

别代表灰度共生矩阵的熵、能量、逆差矩，xR、xG、xB 为

图像的一阶颜色矩特征，xH、xS 则是互信息值与结构

相似性系数。xm、xcon、xE、xA、xcor、xR、xG、xB 代表单幅图

像特征；xH、xS代表双幅图像特征。

对于单幅图像，u、v表示图像的某一灰度值，q ( )u

表示取灰度值 u 的概率，q ( )u, v 表示取灰度值 u、v概

率。qR、qG、qB 分别表示取R通道颜色、G通道颜色、B

通道颜色的概率。

对于双幅图像的特征，H(A)、H(C)、H(A, C)分别

指图像 A 的熵、图像 C 的熵、图像 A 和图像 C 的联合

熵。qA ( )a 、qC ( )c 表示灰度级 a 在图像 A 中的灰度概

率分布以及灰度级 c 在图像 C 中的灰度概率分布，

qAC ( )a,c 表示的在图像的相同坐标下，图像 A 的灰度

级 a在图像C中灰度级为 c的像素点的个数与总点数

的比值。在结构相似性系数中，c1、c2 为常数，μA、μB

分别表示图像A和B的平均灰度，σAC代表图像A和图

像C的协方差系数。

2.2 特征选择

为避免特征间由于高相关性而造成特征冗余，

采用特征选择方法从高维数据筛除冗余或者无关特

征，选出具有代表性的特征子集，减小了数据维度，

降低了分析的复杂度。为选出特征子集，提出一种

特征选择策略。具体步骤如下。

（1）利用 Pearson 相关系数分析法对提取的特征

进行初次选择量化，其公式为：

ρ =
∑(η -

-
η ) ( γ -

-
γ )

∑(η -
-
η )

2∑( γ -
-
γ )2

（15）

其中，η表示一种特征，γ表示另一种特征，ρ表示特征

η与特征 γ之间的相关性。

（2）定义平均相关性系数，表示为一种特征参数

与其他特征参数之间的总体平均相关性：

-
ρi =
∑
j = 1

M - 1

ρYiYj

M - 1
（16）

其中，Yi、Yj 表示第 i、j种特征参数，-ρi 表示Yi 与其余特

征参数相关性绝对值求和再与其余特征参数个数相

比而得到的平均相关性系数。

（3）若两种特征之间的相关性超过阈值 δ，即

ρYiYj
> δ时，留下-

ρi较小的对应特征。

（4）对 剩 余 的 特 征 ，重 复 进 行 步 骤（2）和

步骤（3）。

（5）采用包裹（Wrapper）法选择特征。将不同刺

激下的不同类别、不同性别被试集合的差异显著性

值 p的最小平均值作为目标函数，采用遗传算法作为

搜索方法，使用二进制 0与 1对特征是否被选择进行

编码，选出最优的特征子集。其中差异显著性平均

值计算公式如下：

a：脑电信号 b：功率谱密度图像

图1 32道脑电功率谱密度图像

Figure 1 Power spectral density of 32 channels
electroencephalogram (EEG)
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χ 2 =∑
i = 1

l (
-
fi ( Z ) -

-
fi (W ) )2

-
fi (W )

（17）

p = 1 - ∫
0

χ2

e-TT D dT （18）

-
p =
∑
L = 1

d

pL

d
（19）

其中，D = l - 1，l 表示被选特征的维数，d 为集合总

数，Z、W表示被试，
-
fi ( )Z 、-fi ( )W 表示Z、W的第 i个特征

的平均值。

2.3 增强型功率谱密度方法

为实现利用脑电信号对被试进行情绪分析与差

异性判断，提出一种增强型功率谱密度（Enhanced

Power Spectral Density, E-PSD）的特征提取方法。在

完成脑电信号预处理、计算功率谱密度、绘制功率谱

密度图像操作后，利用该方法分别提取单幅图像特

征以及双幅图像特征，并对 α频率中相同特征取平均

值，经过特征选择方法剔除多余的特征，通过特征分

析与比较显著性值，从而分析与判别被试情绪差异。

图2为整体流程，具体操作步骤如下。

步骤 1：采集脑电信号数据。设计情绪脑电试验

方案，获取32道脑电信号原始数据 ε。

步骤 2：脑电信号数据预处理。对脑电信号原始

数据进行滤波、重参考、伪迹去除预处理步骤，得到

信号质量相对较好的脑电信号数据 ε*。

步骤 3：获取功率谱密度图像。使用窗函数中的

Welch方法计算脑电信号数据的功率谱密度值，绘制

出α频率的功率谱密度图像A={A1, A2, A3, A4, A5, A6}。

步骤 4：特征提取。设定 δ=0.9，利用 E-PSD方法

提取功率谱密度图像的单幅图像特征 xm、xcon、xE、xA、

xcor、xR、xG、xB和双幅图像特征 xH、xS共9维特征。计算

单幅、双幅图像特征的平均值构成特征集 -
X =

{
-
x

m
,
-
x

con
,
-
x

E
,
-
x

A
,
-
x

cor
,
-
x

R
,
-
x

G
,
-
x

B
,
-
x

H
,
-
x

S
}，依据特征选择方

法，从特征-
X中选出符合要求的特征，归为最终的特

征子集-
X *，其中-

X * ⊆ -X。

步骤 5：情绪分析。对特征集-
X *进行分析，并与

其他方法得到的显著性值进行比较，判断 E-PSD 方

法的有效性。

图2 脑电信号特征提取与分析

Figure 2 EEG feature extraction and analysis

3 情绪脑电信号采集方案

3.1 试验对象

本次脑电试验共招募 16名被试，男女各 8名，接

受过专业音乐教育的音乐生和普通被试的数量为 1：

1。被试的年龄为 19~37 岁，平均年龄（23.37±4.16）

岁，被试的年龄差异、性别差异均无统计学意义

（P>0.05）。其次，选取的试验被试听力均正常，且全

部为右利手。所有被试身体健康、无任何心理健康

问题及其历史。最后，被试都提前了解了试验目的、

流程以及试验的注意事项。在本试验中，将音乐生

与非音乐生被试作为不同类别，男女被试为不同

性别。

3.2 试验材料

试验数据为自行采集的脑电数据。在本试验研

究中，为利用 E-PSD 方法探究不同风格音乐刺激下
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不同被试的情绪状态是否存在差异，试验选取不同

风格的音乐作为刺激。包括积极音乐、消极音乐，且

以安静舒缓的中性音乐作为休息的音乐，图 3为试验

的音乐刺激流程。

t/s120 60 120

积极音乐 中性音乐 消极音乐
提示
开始

t/s

图3 刺激流程

Figure 3 Stimulation process

3.3 试验设备

本试验使用的脑电信号采集设备是德国 ANT-

NEURO公司生产的脑电试验记录仪，该设备采用 32

道电极帽，电极放置的位置遵循国际脑电图学会制

定的 10-20国际导联系统标准［26］，图 4表示 32道电极

在头皮的位置。通过对电极注射导电膏，使被试的

头皮与脑电帽的电极接触连通，从而使被试头皮一

系列脑电活动被检测与记录。试验的脑电信号经过

同步盒传输、放大器放大，最后经数据采集软件进行

数据采集，数据的采样频率为 500 Hz，并采用双耳乳

突参考作为参考电极。

3.4 试验设计

正式试验前，主试再一次告知被试试验目的、试

验流程、试验注意事项以及指导被试完全放松，同时

要求被试在试验过程中减少不必要的动作，保持舒

适的坐姿，且为闭眼状态，如图 5所示。在此状态下

对被试进行音乐刺激并采集实时的脑电信号。

正式试验时，被试处于声音屏蔽的房间内，试验

过程中始终控制光线条件一致和舒适的室内温度，

保持试验时的绝对安静，将音乐的播放音量调至人

能接听声音的舒服范围内并一直保持一致。试验的

整个范式通过刺激软件呈现，试验范式由两部分组

成，如图 3所示，包括提示信息和 3段音乐，其中第二

段音乐作为休息时间。主试在被试准备开始时根据

范式的提示信息按下提示键开始整个试验。

4 试验分析与结果

为验证E-PSD特征提取方法的有效性，在 SEED

数据集上采用非参数检验方法，比较 3种刺激下被试

情绪差异的显著性值，并对比其他特征提取方法的

结果。在自行采集的数据集下，分析不同刺激下被

试的图像特征，从而分析被试的情绪差异，并检验差

异显著性，达到判断情绪差异的目的。

4.1 E-PSD方法有效性分析

根据E-PSD方法，得到SEED数据集下的特征子

集-
X * = {

-
x

B
,
-
x

con
,
-
x

G
,
-
x

R
}，表 1为样本熵、功率谱密度、

统计特征与图像特征的差异显著性结果。通过对比

表 1各值可以看出：在检验中性刺激与消极刺激对每

一被试情绪差异显著性时，使用功率谱密度特征会

失去效用，无法通过其对差异进行量化，本文方法可

以有效量化其差异。而在检验积极与中性刺激、积

极与消极刺激对被试造成的情绪差异时，本文方法

图4 电极放置图

Figure 4 Electrode placement

图5 试验环境

Figure 5 Test environment
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得到的结果与其他方法最好结果接近，表现了一定

的竞争力。综合 3种情况，虽然E-PSD方法在各情况

得到的结果都不是各方法中最好的结果，但是本文

提出的方法在各情况下都能够检测出被试的情绪差

异显著性，而其他方法无法全部检测出，验证了本文

方法的有效性。

特征提取方法

非线性方法［16］

统计方法［5］

频域方法［12］

本文提出方法

特征

样本熵

平均值+最大值+最小值+方差

功率谱密度

图像特征

不同刺激

积极 vs中性

0.959 5

0

0

0.002 1

积极 vs消极

0.929 6

1

0

1.563e-4

中性 vs消极

0.892 2

0

-

0.001 6

表1 各方法在SEED数据集的P值

Table 1 P value of each method in SEED data set

“-”表示无效

4.2 图像特征分析

图像特征能够反映图像主体的细节，图6与图7给

出了在不同刺激下，不同类别、不同性别被试的图像特征。

由图 6看出，在积极刺激下，音乐生的互信息 xH，

结构相似性系数 xS，纹理平均值 xm、熵 xE、逆差矩 xcor

的值要大于非音乐生，前两种特征说明音乐生在积

极刺激下，频率间的差异比非音乐生的小，而后 3种

特征说明音乐生的频率平均复杂度要比非音乐生

大。在消极刺激下，音乐生的纹理熵与纹理平均值

发生改变，非音乐生的这两种特征的值大于音乐生，

说明消极刺激造成非音乐生频率的平均复杂度大于

音乐生。经过消极刺激后，B通道的一阶颜色矩的改

变量最大，而该特征代表图像中蓝色区域分布大小，

说明消极刺激下图像的蓝色区域变大，表明消极刺

激能够对被试造成明显的情绪变化，被试的负性情

绪增强。

由图 7 的结果可以发现，在积极刺激下，男性的

互信息 xH、纹理平均值 xm、对比度 xcon、熵 xE、能量 xA、

逆差矩 xcor、R通道的一阶颜色矩值 xR 要大于女性，说

明男性频率间的差异要小于女性，而复杂度要大于

女性，同时积极刺激对男性产生的积极情绪要超过

女性。经过消极刺激后，女性的纹理熵大于男性，说

明此时女性的频率复杂度要大于男性。另外，不同

性别的B通道的一阶颜色矩值的改变量最大，表明消

极刺激增强了不同性别的被试负性情绪。

根据E-PSD方法，最终得到特征子集-
X *={

-
x

con
,
-
x

B
}。

图 8为每个被试的两种特征，横坐标表示被试编号，

前 8 名被试是音乐生，后 8 名被试是非音乐生，纵坐

标表示特征集-
X * 中不同特征的特征值。从图中可

以看出，在不同刺激下，所有被试的两种特征均存在

差异。被试接受消极刺激后，B通道一阶颜色矩特征

值要大于经过积极刺激后同一特征的值，说明消极

刺激对被试造成负性情绪的影响要大于积极刺激。

对于纹理对比度特征，音乐生在积极刺激下的特征

值都要大于消极刺激下的特征值，而非音乐对比度

归
一

化
后

的
特

征
平

均
值

1.0
0.9
0.8
0.7
0.6
0.5
0.4
0.3
0.2
0.1
0

XH XS Xm Xcon XE XR XG XB XA Xcor

特征

积极-音乐生

积极-非音乐生

消极-音乐生

消极-非音乐

图6 不同类别被试的特征

Figure 6 Characteristics of different types of subjects

图7 不同性别被试的特征

Figure 7 Characteristics of subjects of different genders

归
一

化
后

的
特

征
平

均
值

1.0
0.9
0.8
0.7
0.6
0.5
0.4
0.3
0.2
0.1
0

积极-男
积极-女
消极-男
消极-女

XH XS Xm Xcon XE XR XG XB XA Xcor

特征
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特征为无规则，趋势是未定的，其中的原因可能是音

乐生对音乐的情绪感知能力更敏感。

4.3 差异性检验

在自行采集的数据上，利用 E-PSD 方法提取出

对 比 度 特 征 和 B 通 道 一 阶 颜 色 矩 特 征
-
X * = {

-
x

con
,
-
x

B
}。为验证-

X *是否能够有效判断不同类

别被试、不同性别被试之间的情绪差异，对不同被试

的特征集-
X *进行检验，并与频域方法的功率谱密度

特征的显著性检验结果比较，结果见表2。

从表 2 可知，积极与消极音乐刺激下，使用 E-

PSD特征提取方法，不同类别被试之间、不同性别被

试之间的差异显著性值 P 值分别达到了 2.008e-7、

0.359、4.024e-5、1.792e-5，而使用功率谱密度特征得到

的最好结果仅为 0.160、0.421、0.323、0.653，E-PSD 特

征提取方法得到的显著性值更小，说明本文提出方

法提取的特征在判别差异的基础上比使用功率谱密

度特征具有更好的差异显著性辨识度。

5 结 论

为了有效解决功率谱密度在分析被试情绪时存

在的特征不足、无法全面表征差异的问题，提出了E-PSD

方法。在功率谱密度的基础上，得到功率谱密度图

像，从图像层面提取功率谱密度图像多种特征，不仅

有效地实现了多种特征融合，同时剔除了无关特征，

保证了特征的有效性。

根据试验结果，可以得出以下结论：（1）提取的

图像特征在 SEED 数据集上能够有效区分不同刺激

对被试的情绪影响，证明了该方法的有效性。而在

自行采集的数据集上，该方法得到的差异显著性值

要小于其他方法得到的差异显著性值，表明该方法

能够提高差异的辨识度。（2）依据得到的特征子集对

不同被试进行情绪分析，可以发现：经过消极刺激

后，对所有被试会发生明显的情绪变化，负性情绪明

显增强；而在积极刺激下，不同类别与不同性别被试

的频率平均复杂度会发生改变，即经过消极刺激后，

男性的频率平均复杂度会小于女性，音乐生的频率

平均复杂度会小于非音乐生。最后，通过比较互信

息，结构相似性系数特征值，发现音乐生与男性的值

要分别比非音乐生与女性的值要大，说明音乐生与

男性的频率间的差异性要分别小于非音乐生与

女性。
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