
前 言

情绪的识别是理解人体健康与心理状态的关键

环节，尤其在心理学和计算机科学交叉领域中占据

重要的地位。传统的情绪识别方法依赖于分析面部

表情和语音语调等，而随着科技的发展，生理信号特

别是脑电图（Electroencephalogram, EEG）信号，因其

在分辨率、成本和可靠性方面的优势，被广泛应用于

精确的情绪状态分析。EEG信号在多个领域展现出

其独特价值，如监测飞行员和驾驶员的工作压力、辅

助情绪障碍的诊断以及对抑郁症的客观评估［1］。本

文通过对 EEG 信号进行特征提取，利用特定算法和

模型改进以提升情绪识别的准确性。研究者采用多

种不同的神经网络模型结合的策略。Yin等［2］通过分

析 EEG 信号的微分熵（Differential Entropy, DE）特

征 ，结 合 图 卷 积 神 经 网 络（Graph Convolutional

Neural Network, GCNN）和长短期记忆网络（LSTM）

进行情绪状态分类，这种策略在处理受试者身份无

关数据时，在情绪的效价和唤醒维度上的平均准确

率分别达到 84.81% 和 85.27%。张英杰等［3］采用 DE

特征并结合卷积神经网络（CNN）与LSTM，优化情绪

分类的模型架构。在 DEAP数据集上进行四分类实

验中，该融合模型的平均分类准确率达到 92.48%，展

示不同神经网络架构结合应用的有效性。相较于仅

使用LSTM模型［4］，融合模型在情绪分类性能上显示
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出显著的优势。在构建情绪识别模型时，采用多种

神经网络模型结合的重要性，能够更有效地捕捉和

分析情绪状态的复杂性。陈宗楠等［5］通过构建四维

脑电特征数据，并应用 Swin Transformer 模型，在

SEED脑电公开数据集上进行情绪三分类实验，跨被

试者测试的准确率达到 89.63%。Zheng 等［6］提出一

种直接从原始脑电信号中提取时空特征的情绪识别

方法。时空对称Transformer模型专注于捕捉脑电信

号的时空关联，这种方法在效价和唤醒的二元分类

中的准确率分别为 89.86% 和 86.83%，展示了处理原

始脑电信号在情绪识别中的应用潜力。

在情绪识别领域，能够有效提取 EEG 特征并用

模型进行分类至关重要，这要求研究者采用合适的

神经网络模型以及特征提取方法。本文引入并改进

一系列算法和神经网络架构，旨在提升 EEG 情绪识

别 的 模 型 性 能 。 本 文 采 用 功 率 谱 密 度（Power

Spectral Density, PSD）分 析 及 包 括 LSTM 和

Transformer 网络在内的现代神经网络架构来优化

EEG信号处理。PSD分析作为一种有效的信号处理

手段，能够从EEG信号中提取频率相关特征，这对于

理解情绪状态下大脑活动至关重要。脑电情绪识别

涉及使用EEG信号来识别个体的情绪状态。这是一

个时间序列问题，LSTM在处理时间序列数据时表现

出色，因为它可以有效地捕捉长期依赖关系。在脑

电情绪识别中，LSTM可以用于处理时间序列的脑电

信号，以捕捉信号中的时间相关性和动态模式。另

一方面，Transformer作为一种先进的深度学习模型，

也为脑电情绪识别提供一些独特的优势。虽然相对

于 LSTM，Transformer 不依赖于循环结构，但它在全

局依赖性建模和并行计算方面具有显著的优势。

Transformer中的多头注意力机制允许模型在不同层

次方面上关注输入序列的不同部分。这对于理解脑

电信号中的多模态信息和频率通道的重要性非常有

帮助。因此，LSTM 和 Transformer 的结合可以为脑

电情绪识别任务提供多层次、全方位的信息处理，从

而提高模型的整体性能和泛化能力。

基于上述技术，本文提出LTNet混合深度神经网

络模型。该模型整合 LSTM 和 Transformer 的优点，

通过深度学习和模式识别显著提升情绪识别的准确

度。该模型的独特结合使其在处理长期依赖关系和

捕捉全局上下文方面更为强大，在情绪识别任务中

实现一定程度的性能提升。

1 数据集与数据预处理

1.1 DEAP数据集

DEAP 数据集为本研究提供丰富的多模态脑电

数据资源，该数据集记录了 32名参与者在观看 40段

约 1 min长度的音乐视频后，通过 32导脑电信号和 8

导外周生理信号采集的数据。参与者根据自我评估

法量表对他们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 1~9 分［7］。

本研究采用二维情绪模型，并将情绪状态根据评分

划分为低（<5 分）与高（≥5 分）两个级别，形成 4 种不

同的情绪类型：高唤醒高效价（HAHV）、低唤醒低效

价（LALV）、高唤醒低效价（HALV）、低唤醒高效价

（LAHV），这一分法为后续的情绪识别提供明确的分

类依据。二维情绪模型如图1所示。

1.2 数据预处理

在数据预处理部分，本文将原始数据的采样率

从 512 Hz 降至 128 Hz，并通过带通滤波将信号限制

在 4~45 Hz内。此外，通过应用盲源分离法成功移除

眼电伪影［8］。为了降低实验的复杂度和成本，选择直

接使用数据集提供的预处理版本。DEAP 数据集中

的数据格式如表 1 所示。每段数据包含 60 s 的情绪

相关信号和 3 s的基线信号。在本研究中，为了减少

基线漂移对数据分析的影响，去除每段数据开始

的 3 s基线信号，使得随后的情绪状态分析更加准确。

基线漂移是指长时间记录中信号的直流偏移，这种

偏移可能会掩盖或扭曲情绪相关信号的真实变化［9］。

接下来再使用 1 s的时间窗口将剩余的 60 s脑电数据

分割成 60 个独立的 1 s 片段，进而生成 2 400 个样本

数据。每个样本数据记录 32 通道的脑电信号，并从

每个通道提取 4个频段的功率谱特征（即 32×4）。然

后，将相邻的 60 个片段中的功率谱密度沿时间方向

拼接，形成脑电特征序列，为后续的情绪识别分析奠

定基础。

2 模型介绍

2.1 LSTM

LSTM是对传统循环神经网络（Recurrent Neural
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图1 二维情绪模型

Figure 1 Two-dimensional emotion model
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Network, RNN）的重要改进，旨在解决处理长序列数

据时RNN面临的梯度消失或梯度爆炸问题［10］。通过

引入记忆单元和门控机制，LSTM能够在较长时间间

隔内保留信息，从而有效地捕捉序列数据中的长期

依赖关系。记忆单元是LSTM的核心，负责在网络中

长期存储状态信息，使得网络能够记忆过去的信息

并利用这些信息进行当前决策。此外，门控机制的

设计是 LSTM 的一大创新，它包含 3 种类型的门：输

入门、遗忘门、输出门［11］。输入门控制新信息的加入

程度，遗忘门决定保留多少旧信息，而输出门则管理

从记忆单元到输出的信息流。这些门控单元通过精

细地调节信息流，使得LSTM模型在处理复杂的序列

任务时，如情感分析时，表现出卓越的性能。

LSTM的关键优势在于其能够捕获长期依赖性，

这一点对于脑电信号的情绪识别任务至关重要。情

绪状态的表征通常与时间序列数据中的动态变化密

切相关，LSTM通过其独特的门控机制有效地学习这

些时序特征，从而提高情绪识别的准确性。选择

LSTM 作为本研究的一部分是基于其在处理时间依

赖性方面的强大能力，可以从脑电信号中准确提取

情绪状态相关的动态特征。

2.2 Transformer模型

Transformer 模 型 首 次 由 Vaswani 等［12］ 在

《Attention is all you need》论文中提出，它是一种基于

自注意力机制的架构，拥有并行计算能力，最初设计

用于解决机器翻译问题，后来被广泛应用于各种序

列建模问题，显示出其广泛的适用性。LSTM模型由

于其序列数据的依赖特性，每个时间步的处理都必

须等待前一时间步的完成，这限制了其并行处理能

力。不同于 LSTM，Transformer 不含有循环连接，而

是基于注意力机制构建，这使得模型能够在处理序

列数据时摆脱传统的逐步处理限制，实现数据处理

的高效并行。

Transformer 主要有两种并行性：自注意力机制

并行与多头注意力机制并行［13］。在Transformer的自

注意力机制中，每个位置的输出都是通过对所有位

置进行加权求和得到的。这种机制的计算是高度并

行的，因为可以同时计算每个位置的注意力权重，而

这些权重可以独立地应用于输入序列的所有位置。

这使得模型能够同时处理整个序列，而不需要依赖

序列中前后位置的计算结果，从而提高计算效率［14］。

Transformer中的多头注意力机制通过将输入进行多

次投影，然后并行地计算注意力，最后将结果进行拼

接。这种机制允许模型从多个子空间学习特征，每

个子空间都独立地并行处理。通过增加注意力头的

数量，可以提高模型对不同特征的并行处理能力，加

强对序列中不同位置的关注［15］。这两种并行性使得

Transformer 模型能够更好地处理长序列，同时利用

硬件资源进行高效的计算。这对于处理脑电信号等

序列数据，特别是在情感分析任务中具有重要意义，

因为这些数据通常具有较长的时间依赖性和复杂的

模式。

Transformer模型除自注意力机制与多头注意力

外，还有位置编码、编码器与解码器结构、残差连接

以及层归一化等核心组件。位置编码用于为模型提

供序列中各元素的位置信息。编码器部分处理输入

信息，而解码器则负责产生输出，两者共同构成模型

的输入输出机制。残差连接和层归一化的作用是优

化训练过程，通过缓解梯度消失问题来加速模型的

学习速度。在脑电情感分析中，Transformer 模型通

过其自注意力机制能够有效捕获脑电信号中的复杂

模式和动态变化，使其能够在识别和分析人类情绪

状态时，更加准确地理解信号中的情绪信息。多头

注意力机制允许模型在处理脑电信号时，从多个角

度分析情绪相关的特征，增强模型对情绪状态多维

度识别的能力。Transformer能够有效地处理脑电序

列数据，考虑脑电信号的时间依赖性，为情绪状态的

精确识别提供必要的序列信息。残差连接和层归一

化的应用，进一步优化了模型的训练过程，提高情感

分析的效率和稳定性。因此，Transformer 模型在脑

电情感分析领域的应用，展现其处理复杂序列数据

的强大潜力，为深入理解人类情绪提供一种新的技

术路径。

3 模型构建

3.1 总体结构

LSTM 以其循环结构能够有效地捕捉时序数据

中的长期依赖关系，尤其适用于处理脑电信号的时

序数据。而Transformer则通过自注意力机制能够在

全局范围内并行地捕捉序列中的信息，Transformer

在多头注意力机制下可以并行地处理多个维度的信

息［16］。随着序列长度的增加，LSTM的训练和计算可

能面临梯度消失或梯度爆炸的问题，而 Transformer

在处理长序列时相对更为高效，因为它的自注意力

机制可以并行计算。通过融合两者，可以有效地应

数据名称

data

labei

数据维度

40×40×8 064

40×4

数据含义

视频数×通道数×数据点数

视频数×标签

表1 数据格式

Table 1 Data formats
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对长序列问题，综合利用 LSTM 的时序特征捕捉和

Transformer 的全局信息处理，提高模型的稳定性和

训练效率，减轻过拟合风险［17］。图 2是LTNet算法的

总体结构图。本文详细阐述 4个主要阶段：EEG信号

预处理、数据分割、深度特征提取以及情绪识别分

类。EEG 信号预处理阶段涉及将信号带通滤波至

4~45 Hz并移除眼电伪影，接着将连续的EEG信号细

分为单独的脑电片段，并将每个片段上的 PSD 计算

出来。

在深度特征提取阶段，单独的脑电片段被并行

输入到LSTM与Transformer模型中。本文采用权重

平均的方法，它是一种经典的模型融合方法，该方法

的核心思想是将多个模型的权重进行平均，以得到

一个整体模型，从而达到提高模型性能和泛化能力

的目的［18］。首先，独立地训练 LSTM 与 Transformer

模型，每个模型学习对数据的不同方面进行建模。

在模型融合的过程中，对两个模型提取出的特征进

行加权，反映其在整体性能中的贡献。这些权重可

以基于不同模型在验证集上的性能表现来计算，性

能较好的模型可能被分配更高的权重。然后，将每

个模型的预测结果按照其相应的权重进行加权平

均。对于本文中的情绪分类问题，使用软投票的方

式。最后，经过加权融合处理的特征输入Softmax分

类器以获得情绪分类结果。

3.2 LSTM网络结构

本实验中的 LSTM 网络结构受到 Alhagry 等［19］

启发，原始脑电信号被输入，经过分段处理，并通过

两层 LSTM 与一层 Dropout进行输出，取得良好的情

绪分类效果。在这一基础上，本文与上述研究的不

同之处在于将 PSD 特征作为模型输入进行改进，并

设计一个基于 LSTM 的浅层结构，该结构由输入层、

两个 LSTM 层、一个 Dropout 层、一个全连接层以及

一个输出层组成，如图 3所示。该网络的设计目的是

为了处理和分析经过预处理和分割的 EEG 信号片

段，每个片段具有 128×1的输入维度。网络的第一层

LSTM配置 200个单元，采用ReLU激活函数，以增强

模型非线性处理能力。为了抑制过拟合现象，接着

第一层 LSTM 后设置一个 Dropout层，值设定为 0.2。

第二层 LSTM 配置 200 个单元，采用 Sigmoid 激活函

数，以便于处理和输出分类问题的概率。最后，数据

通过全连接层进行最终的情绪状态分类。该网络结

构在 DEAP数据集上的表现通过五折交叉验证得以

评估。实验结果显示，在训练集上，模型达到 73.67%

的平均准确率，证明模型在学习训练数据方面的有

效性。然而，在测试集上，模型的准确率下降至

65.72%，反映出模型对于未见过的数据的泛化能力

存在限制。这一结果表明，在处理EEG信号时，过于

复杂的网络结构可能不利于情绪分类任务的性能提

升，在设计 EEG 信号处理模型时应考虑到网络结构

的复杂度与任务性能之间的平衡。

3.3 Transformer结构

Wang 等［20］成功设计一种变体的 Transformer 结

构，该结构在脑电情绪识别的二分类任务中不含解

预处理

脑电信号第1段 脑电信号第2段 脑电信号第 k段

LSTM特征提取
Transformer
特征提取

特征加权融合

分类

电
压

/m
V

15
10
5
0
-5
-10
-15
-20

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000

脑电信号

采样点

图2 LTNet算法总体结构图

Figure 2 Overall structure of LTNet algorithm

图3 LSTM网络结构图

Figure 3 LSTM network structure

Input layer

LSTM layer Dropout layer LSTM layer

Dense layer

Output layer
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码器，并在识别准确率方面取得较好的成绩。受到

这一研究的启发，本文采用一种基于 Transformer 结

构的相似变体，专用于脑电情绪识别任务。该变体

的核心组件包括多头注意力机制、编码器、残差连接

和层归一化。图 4展示了 Transformer结构的编码器

部分。在本文的 Transformer 结构中，省略解码器和

位置编码的部分，考虑到脑电情绪识别作为一种序

列分类任务，其核心在于将编码器处理后的特征直

接用于情绪状态的分类，因此解码器部分是非必需

的。此外，位置编码通常在自然语言处理中区分输

入序列中不同位置的单词和符号的作用。在脑电情

绪识别任务中，时间序列数据已经按照时间顺序排

列，每个时间步都对应着特定的时间点。因此，本研

究也舍弃了位置编码模块。本文通过对Transformer

模型结构的适当简化，成功利用其核心特性来处理

脑电情绪识别任务，并在DEAP数据集上展示优异的

性能。通过五折交叉验证的方法，本模型在训练集

上的平均准确率为 95.16%，而在测试集上的平均准

确率为 82.22%。实验结果不仅证明该模型在学习脑

电信号方面的有效性，也显示其对新数据具有良好

的泛化能力。

4 结果与分析

4.1 实验设置

借助深度学习框架实现LSTM+Transformer混合模

型，在 Python3.8.5软件环境下进行实验，硬件设施为

GeForce RTX 2080 GPU。采用Adam优化器计算交叉

熵损失函数，设置学习率为0.001，采用加权融合的方法

为每个子模型分配一个权重，实现500个 epochs，并进

行五折交叉验证实验。具体模型参数如表2所示。

4.2 评价指标

实验采用多个评价指标来综合评估模型性能，

其中包括准确率（Accuracy）、精确率（Precision）、召

回率（Recall）和F1分数（F1-score）。每个指标提供了

对模型在不同方面表现的衡量，以便更全面地了解

模型的性能。

（1）准确率表示模型预测正确的样本占总样本

的比例，计算方法如下所示：

Accuracy =
TP + TN

TP + TN + FP + FN
（1）

其中，TP（True Positives）表示模型正确预测为正类别

的样本数量；TN（True Negatives）表示模型正确预测

为负类别的样本数量；FP（True Negatives）表示模型

错误地将负类别预测为正类别的样本数量；FN

（False Negatives）表示模型错误地将正类别预测为负

类别的样本数量。

（2）精确率表示模型在预测为正类别的样本中

有多少是真正的正类别，关注的是模型在正类别预

测中的准确性，具体计算方法如下所示：

Precision =
TP

TP + FP
（2）

（3）召回率表示模型在所有真正的正类别样本

中有多少被成功预测出来，关注的是模型找到了多

少正类别样本，具体计算方法如下所示：

Recall =
TP

TP + FN
（3）

（4）F1 分数是一种综合考虑精确率和召回率的

评价指标，它通过计算这两者的调和平均值来综合

考虑两者的性能。F1 分数平衡了精确率和召回率，

因此适用于那些需要同时关注分类器的准确性和能

力捕捉正类别的任务。具体计算方法如下所示：

超参数设置

优化器

学习率

激活函数

损失函数

Num_epochs

Dropout

LSTM权重

Transformer权重

多头注意力

取值

Adam

0.001

ReLU

交叉熵损失

500

0.2

0.5

0.5

4

表2 LSTM-Transformer模型超参数设置

Table 2 LSTM-Transformer model
hyperparameter settings

Enpoder

Add & Layer Norm

Feed Forward

Add & Layer Norm

Self-Attention

Positional
Encoding

Inputs

图4 Transformer编码器部分

Figure 4 Transformer encoder
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F1_score =
2 × Precision × Recall

Precision + Recall
（4）

4.3 结果与讨论

本文采用五折交叉验证的方式进行模型性能评

估，即将样本数分为 5 份，轮流选取其中的 4 份作为

训练集，1份作为验证集，重复训练并验证模型 5次，

分别计算训练集的平均准确率、平均损失值与验证

集的平均准确率、精确率、召回率、F1分数值。采用 3

种不同的模型（LSTM、Transformer、LTNet）对情绪分

类任务进行训练，并在训练集上评估它们的准确率。

如图 5所示，随着训练次数的增加，3种模型的准确率

逐渐趋于稳定状态。LTNet 模型在训练过程中表现

出相对较长的训练时间，而LSTM模型在此方面表现

最为迅速，然而其平均准确率相对较低。相比之下，

Transformer模型在耗时较少的情况下取得较高的平

均准确率。这表明在情绪分类任务中，Transformer

模型具备高效率和较优的准确率。LTNet 模型在训

练集中性能表现最为良好，平均准确率达到96.56%。

图 6 是 3 种不同模型在测试集上的准确率，值

得注意的是在进行第二次交叉验证时，模型准确率

显著提升，这表明模型在第一轮训练中有效地学习

并捕捉到关键特征。从图中可以看出 LTNet 模型

在第二次进行交叉验证时的准确率已经显著高于

Transformer 与 LSTM 模型，这说明 LTNet 模型在更

深层次上理解和利用数据的信息，具备更强的泛化

能力和性能优势。图 7 展示各模型在训练集上的

损失，实验中采用交叉熵损失函数。从图中可知，

在训练过程中，模型的损失逐渐减小。LSTM 模型

在损失方面表现最差，平均损失值达 0.96。LTNet

模型在损失下降速度上与 Transformer 模型相当，都

有较快的收敛，这说明 LTNet 模型在训练过程中能

够有效地学习并适应数据特征，表现出良好的收敛

性能，相较于 LSTM 模型具有更好的训练效果。表

3 对比 3 种模型在训练集和测试集上的平均准确

率，在测试集上的平均精确率、召回率、F1 分数值，

如图 8 所示。实验中采用五折交叉验证，确保结果

的鲁棒性。

对比传统的 LSTM、Transformer 以及提出的

LTNet 模型在交叉验证中的平均准确率、精确率、召

回率、F1分数值和损失值。结果显示，尽管LSTM模

型已经取得一定的进步，但在性能和效率方面仍有

提升空间。相比之下，Transformer模型和LTNet模型

展示了更为优异的性能，特别是LTNet模型在平均训

练准确率上达到 96.56%，平均测试损失降至 0.08，这

凸显了 LTNet模型在处理脑电情感识别任务上的显

著优势。LTNet 模型在平均精确率、召回率以及 F1

分数方面均表现优异，超过上述两种模型，这表明该

模型在综合性能上具有显著的优势。本文还与同样

采用DEAP数据集的情绪识别实验准确率进行比较，

图5 模型在训练过程中的准确率变化

Figure 5 Variation of accuracy during training
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图6 模型在测试集上的准确率

Figure 6 Accuracy of the model on the test set
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图7 模型在训练过程中的损失演变

Figure 7 Evolution of model loss during training
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对比结果如表 4所示，LTNet模型准确率相较于同类

研究的脑电情绪识别实验准确率高2.74%~21.31%。

5 结 语

本文提出一种结合 LSTM 和 Transformer的脑电

情感分析模型，名为LTNet。该模型同时考虑脑电信

号中的局部特征与全局特征，充分利用模型技术提

取更多有效判别特征。对于情绪识别模型，不仅需

要考虑序列信号中的连续数据点之间的依赖关系，

还需要关注输入序列的不同部分。实验证明，相比

于单独使用LSTM或Transformer模型，LTNet模型在

情绪识别的平均准确率、精确率、召回率和F1分数等

性能方面都表现更优，尤其是在准确率方面得到显

著 的 提 升 ，相 较 于 独 立 使 用 的 LSTM 模 型 和

Transformer 模型，LTNet 模型的准确率提高 1.40%~

22.89%。此外，与其他采用DEAP数据集进行脑电情

感识别的相关研究相比，准确率提高 2.74%~21.31%，

这进一步证明 LTNet模型在脑电情感识别任务中具

有良好的识别性能和鲁棒性。这些结果证明 LTNet

模型作为一种有效工具，在理解和分析人类情感方

面具有潜在的应用价值。
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