
前 言

情绪识别是人机交互领域非常重要的研究方向

之一，旨在通过测量得到的人类情绪去模拟人与计

算机间的交互［1］。基于脑电（Electroencephalogram,

EEG）信号的情绪识别研究是情绪研究的热点之

一［2］。传统的情绪识别研究中，大多使用功率谱密度

（Power Spectral Density, PSD）、微分熵（Differential

Entropy, DE）［3］、小波变换等方法，针对每个电极信号

提取特征进行情绪识别。Zheng等［4］提取不同频段的

PSD、DE、差分不对称、有理不对称、差分熵等特征并

分别用于情绪识别，发现 DE 特征在 γ频段的识别准

确率最高，但这些方法仅能反映不同电极所在脑区

的脑活动变化及差异［5］。然而情绪是一个复杂的认

知加工过程，不同脑区并不是独立工作的，脑区间的

活动不仅存在差异，不同脑区间还存在信息的传播

和流动，脑区之间相互作用，形成具有不同功能的脑

网络［6］。近年来已有部分研究关注到基于脑网络特

征的情绪识别。Wu等［7］使用交叉功率谱密度构建基

于脑电信号的脑网络，再把同类别情绪脑网络求平

均获得关键子网络，用支持向量机（Support Vector
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Machine, SVM）进行识别获得很好的效果。Li等［8］使

用锁相值（Phase Locking Value, PLV）构建功能脑网

络，并在此基础上提取图论相关特征：集群系数、路

径长度、全局效率和局部效率后融合频谱特征进行

分类。Yu等［9］使用Spearman构建正性和负性情绪脑

网络，结果表明，额叶和枕叶是产生情绪的主要

脑区。

然而，到目前为止，基于脑网络特征的情绪识别

研究更多集中在分类的准确率上，详细阐述了脑网

络特征在情绪识别研究上的可行性，但并没有对特

定情绪产生的脑网络模式随时间变化的稳定性进行

系统的评估［10］。其次不同时间段情绪识别框架的性

能是否存在差异也没有进行充分的探讨，故本研究

利用情绪脑网络和机器学习的方法来探究情绪脑网

络模式的稳定性。稳定的脑网络模式和稳定的识别

框架对真实世界的应用是十分重要的。在实际应用

中，认知任务相关的 EEG 信号对认知状态和环境变

化是十分敏感的［11］。研究指出，同一个被试在不同

时间执行相同的认知任务时，与该任务相关的脑活

动模式会表现出一致性［12］。故本研究将探究相同被

试在重复实验中情绪识别的表现，重点讨论以下问

题：（1）在不同时间是否存在稳定的情绪相关的脑网

络模式？（2）使用脑网络进行情绪识别效果如何？（3）

不同时间采集的数据对情绪识别模型是否有影响？

本研究将利用 PLV 构建不同时间段的情绪脑网络，

并在此基础上探究不同时间段相同情绪的脑网络模

式的稳定性，并进一步基于脑网络提取高阶特征进

行情绪识别。

本研究的主要贡献如下：（1）通过分析发现不同

的情绪都有特定的脑网络连接模式和最小生成树

（Minimum Spanning Tree, MST）［13］的结构，并且在不

同的时间段上都能够稳定表现出来，说明的确存在

稳定和情绪任务相关的脑网络模式；（2）基于该稳定

的脑网络模式，提出一种稳定的情绪识别框架，并筛

选出最适合情绪识别的图论和 MST 特征，优于传统

的频谱分析法，可以有效识别正性、中性和负性 3类

情绪。

1 数据介绍及预处理

本研究使用的是上海交通大学 SEED 数据集共

15例被试，其中，男 7例，女 8例；年龄 19~28岁。每名

被试按照要求进行 3个不同时间段（A、B、C时间段）

的实验，实验间隔约为 1周。每次实验会给被试播放

15个电影片段，诱发负性、中性和正性情绪的电影片

段都为 5段。视频放映前会有 15 s的提示，每个电影

片段长约 4 min。脑电信号使用ESI NeuroScan 62 通

道的采集设备采集，采样频率为 1 000 Hz。本研究所

使用的脑电信号是SEED数据集中预处理好的数据，

采样频率下降到 200 Hz，并使用了 0~75 Hz的带通滤

波器对信号进行滤波［4,14］。

本研究数据处理主要分成两部分，第一部分为

相同时间段中所有被试的EEG信号进行识别的跨被

试研究，在该部分中所有被试的数据进行打乱后训

练集和测试集按照 8：2进行划分，该部分主要目的是

为了验证是否存在稳定的脑网络模式以及得到最适

合情绪识别的图论和最小生成树特征。第二部分为

对数据集中单个被试的脑电信号进行识别的单被试

研究，划分的训练集和测试集之比也为 8：2，该研究

的主要目的为验证本研究提出的情绪识别框架是否

稳定。

2 脑网络的构建

大量研究表明，基于相位信息的同步测量方法

比基于幅值信息的测量方法鲁棒性更强，原因是大

脑是一个非线性的动力系统，基于幅值方法计算不

同脑区之间的耦合程度容易受到噪声的影响［15］。而

基于相位的 PLV对不同相位之间的同步变化十分敏

感，因此本研究使用 PLV 构建脑网络。在 PLV 的计

算中，如果两个信号的边缘分布是均匀的，且两信号

相互独立，则相对相位也是均匀分布的，此时耦合关

系较弱，PLV 近似为 0。相反，如果两个信号的相位

是强耦合的，PLV近似为 1［16］。给定两个信号 x ( t )和

y ( t ) 在 t 时刻的瞬时相位为 ϕx ( t ) 和 ϕy ( t )，则 PLV 定

义为：

PLV t =
1

N

|

|
||

|

|
||∑

n = 1

N

ei∆ϕ ( t ) ，∆ϕ ( t ) = ϕx ( t ) - ϕy ( t ) （1）

其中，t表示时间点，N表示信号的样本点个数，∆ϕ ( t )

表示两个电极在 t 时刻的相位差［17］。本研究使用 62

导联的 EEG 信号构建功能脑网络，两两导联之间互

相计算 PLV 系数，每个电极对之间通过 PLV 计算的

值当作脑网络中边的权值，最终得到 62×62以主对角

线对称的功能脑网络，电极分布如图 1所示。对每个

被试每个 trial 的脑电数据，使用窗长为 1.5 s 的滑动

窗口，分别提取θ（4~8 Hz）、α（8~12 Hz）、β（12~30 Hz）、γ

（30~48 Hz）和总频段 τ（4~48 Hz）5 个频段的脑网络

特征，滑动窗口的步长为 0.15 s。根据不同的时间

段，本研究计算每个被试不同情绪状态的脑网络矩

阵的平均值，记为MPLV，将其作为特征之一。

3 特征的提取和选择

3.1 MST的构建以及特征提取

MST表示为在给定的脑网络中求得一棵树，这棵

中国医学物理学杂志 第40卷-- 728



树拥有脑网络中所有的顶点，并且满足树中边的权值

之和最小［18］。本研究通过PLV构建的脑网络是沿主对

角线对称的对称矩阵，基于此，本研究把构建的脑网络

设为矩阵G，G是对称矩阵，对角线是相同电极之间进

行的PLV运算。于是选取G中除对角线以外的下三角

部分，使用Kruskal算法［19］生成最小生成树，将所有连接

边的权重从小到大进行排序，然后断开所有节点，再添

加权重最小的连接，接下来添加第二小权重的连接，并

重复这个过程，直到所有节点都已添加并且不构成回

路。最终构成一棵由62个节点和61条边组成的最小

生成树。本研究提取的 MST 特征为：树中最大的度

（MDmax），树的节点的中介中心性（MBC），最大离心率

（MECCmax），平均离心率（MECCmean），直径（MDM），叶

分数（MLF），树的特征路径长度（MCLP），树的层次结

构（MTH）［20］共8种特征。

3.2 图论特征提取

本研究在基于PLV构建的功能脑网络的基础上，

建立无向无权图，并提取其拓扑特征［21］。将脑网络中

两两电极信号之间的耦合强度表示图中两节点之间边

的权重，于是本研究依据多次实验设置阈值 r为0.78，通

过阈值 r去判断脑网络中节点与节点之间是否连通。

例如在脑网络中两节点之间边的权重大于阈值 r，则把

此条边的权值设为1，代表该边两端上的节点是连通的，

否则设为0，代表节点之间是不连通的。以此来构建无

向无权图，在构建完图之后进一步提取以下图论特征。

所提图论特征为：图中最大的度（Dmax），图的最短路径

（cpl），平均邻接度（k），最大集群系数（Cmax），平均集群

系数（Cmean），传递性（tra），局部效率（Eloc），全局效率

（Egb），中心度（DC），图的最大特征向量中心性（ECmax），

图的平均特征向量中心性（ECmean），图中节点最大中介

中心性（nodeBCmax），图中边最大中介中心性（edgeBCmax），

紧密中间性（cc），模块度（Q），图密度（des），最大K核

（KCOREmax）
［22］和小世界网络（sw）加上MPLV共19种

特征［21,23］。

3.3 特征选择与识别算法

为了去除冗余特征筛选出最适合情绪识别的特

征，本研究使用包裹式的特征选择法［24］，使用ReliefF

结合 SVM 的方法进行特征选择。ReliefF 在进行特

征选择时，每次从训练集中随机选择一个样本，在每

个类别样本中分别寻找与其相邻的 k个样本，不断更

新特征的权值，最后得到每个特征的权重W［25］：

W [ A ] = W [ A ] - ∑k
j = 1  diff ( )A, Ri, Hj / (m∙k ) +

（2）

式中，m 为样本的抽样次数，Ri 表示训练集中随机选

择的第 i个样本，而∑k
j = 1  diff ( )A, Ri, Hj 表示样本 Ri 和

Hj 在特征A上的距离，在每次循环中从R的同类样本

集中找到 R 的 k 个最近邻 Hj(j=1, 2, ⋯, k)，从每一个

不同类样本集中找到 k个最近邻Mj (C )。P (C )表示

C类样本的概率，class ( )Ri 为样本点Ri 所属的类别标

签，循环所有的特征得到每个特征权重。通过

ReliefF 得到特征的权重后，对所有特征按权重大小

进行排序，权重最大的特征在第 1位，以此类推。然

后结合SVM进行特征选择。具体算法流程为：（1）使

用ReliefF算法计算每个特征的权重；（2）根据权重对

特征进行降序排序；（3）把权重最高的特征输入SVM

中进行十折交叉验证得到平均准确率；（4）加入下一

个特征并且重新训练SVM得到准确率；（5）判断加入

特征后的特征子集准确率是否高于之前的准确率，

如果高于之前的准确率则加入最优特征子集，否则

跳过该特征；（6）直到循环完所有的特征。

对特征进行筛选后得到最优特征子集，使用 5种

机器学习的算法进行识别，分别为：SVM，随机森林

（Random Forest, RF），最邻近算法（K-NearestNeighbor,

KNN），adaboost 和贝叶斯分类器（Bayesian）。其中

SVM的核函数为高斯核，Gamma为 0.01~10.00，步进

为 0.01，系数 C 为 0~10，步进为 0.05。KNN 中 k 选择

为 1~50。RF 中树的深度设置为 1~50，基模型为

1~200。adaboost 分类器中学习率为 0.01~5.00，步长

为 0.01，基模型为 1~200。分别计算 5 个模型下的准

确率、F1-score、精准率和召回率。在模型训练时，训

练集和测试集的比例为 8：2，并使用十折交叉验证对

模型进行验证并计算模型的标准差和方差，图 2为情

绪识别流程示意图。

图1 电极的名称以及电极的分布图

Figure 1 Names of electrodes and the distribution
∑

C/class ( )Ri

 
é
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ê
êê
ê
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1 - P ( )class ( )Ri

∑k
j = 1  diff ( )A, Ri,Mj (C ) / (m∙k )

第6期 吴彦泽,等 .基于脑电的脑网络稳定模式情绪识别研究 -- 729



4 结 果

4.1 脑网络模式分析

为了探究不同时间情绪相关脑网络模式是否稳

定，本研究进一步分析了不同时间段下不同情绪的

脑网络、MST结构，还有基于脑网络模式所提框架获

得最佳识别率的特征集。为了验证每类情绪的脑网

络是否有相似的连接模式，本研究对所有被试相同

情绪脑网络进行单样本 t检验（P<0.01），图 3代表A、

B、C 3个时间段单样本 t检验的结果。本研究把不同

时间段同类别的情绪脑网络连接模式放在一起比

较，其中黑色脑区代表该时间段下所有被试脑网络

进行单样本 t检验的结果是显著的（P<0.01），白色脑

区代表不显著，图中不同颜色柱代表不同的脑区，例

如在负性情绪的 θ频段，枕叶和顶叶功能连接的脑区

其显著性是相似的。τ频段为4个频段的总和。

从图 3中可以发现在不同时间段，同频段下相同

的情绪有相同的脑网络连接模式，低频段 θ和 α的显

著性通道数不如高频段 β和 γ，但低频段的情绪脑网

络在各时间段上都表现出相同的连接模式，在高频

段上脑网络的连接模式的显著性更加明显，在 3个时

间段中，每类情绪除主对角连接的脑区有相同的连

接模式外，在其它脑区也有相同的连接模式。如负

性情绪在 β、γ和 τ频段上，在 A、B、C 3个时间段中顶

叶和枕叶、枕叶和中央区、中央区和顶叶、额叶和顶

叶有相同的连接模式。除此之外 τ频段在额叶和枕

叶的连接模式也相同，中性情绪在 β频段，A、B、C 3

个时间段中枕叶和顶叶、枕叶和中央区、顶叶和中央

区、前额叶和额叶相连接的脑区中具有相同的连接

模式，而 γ和 τ频段在此基础上还有枕叶和中央区、枕

叶和额叶、顶叶和额叶、额叶和前额叶的连接模式在

3个时间段上均相同。正性情绪在不同时间段的 β、γ

和 τ频段也表现出相似的结构，如在A、B、C 3个时间

段中，β频段在枕叶和顶叶、枕叶和中央区、顶叶和中

央区、前额叶和额叶连接模式相同，在 γ和 τ频段还有

枕叶和额叶、顶叶和额叶也展现出一致的连接模式。

这说明不同时间段，相同类型的情绪的确存在稳定

的脑网络，在高频段上更加突出。

此外为了进一步探究脑网络模式是否稳定，本

研究在每类情绪脑网络的基础上，进一步提取了每

类情绪的 MST 结构，A、B、C 3 个时间段下不同情绪

的 MST 结构如图 4 所示。从图中可以看出，负性情

绪在 θ、α和 β频段上，A、B、C 3个时间段的MST结构

均呈现线形，γ和 τ在 3个时间段上均表现为星型，并

且有一定的层次性。而中性情绪在 θ频段上，A、B、C

3 个时间段都呈现线形，而在高频段如 β和 γ频段，3

个时间段的MST结构均呈现星形，其中 τ频段也表现

为星形。而在正性情绪下，θ和 α在 A、B、C 3个时间

段的 MST结构为线形，而在高频段上 A、B、C 3个时

间段的 MST 也为星形。这说明基于脑网络提取的

MST也有一致的结构，并且从图 3分析可知脑网络也

有相同的连接模式，证明每类情绪的确存在稳定的

图2 情绪识别框架流程示意图

Figure 2 Flowchart of emotion recognition framework
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脑网络模式，并且在不同的时间段上都能稳定表现

出来。

图 5是不同时间段不同频率下，基于脑网络模式

所提框架下获得最优识别率的特征，其中黄框是获

得最高准确率的特征集，黑色代表选中，灰色代表未

选中，最优特征均为 γ频段上的特征子集，A、B、C 3

个时间段 γ频段的识别率分别为 78.28%、75.44% 和

79.17%。其中 3 个时间段中的 MST 特征有 MTH、

MCPL、 MDmax、 MDM、 MBC、 MLF、 MECCmax、

MECCmean；图特征有 sw、tra、Q、cc、nodeBCmax、ECmean、

edgeBCmax、ECmax、MPLV。3 个时间段都选到的特征

为 ：MTH、MLF、MECCmax、MECCmean、sw、cc、Q、

nodeBCmax、tra共 9个，A、B、C 3个时间段提取的特征

数量分别为 13、12 和 12 个，共同提取的特征占据每

个时间段特征数目的 70% 及以上，说明基于脑网络

模式所提取到的特征是相对稳定的，并且本研究筛

选出了最适合情绪识别的图论和最小生成树特征。

图3 A、B、C 3个时间段显著脑区分布图

Figure 3 Significant brain area distribution maps in A, B, C time periods
黑色部分代表显著脑区，横纵坐标不同颜色代表不同脑区，红色虚线代表不同脑区间的分割线
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4.2 情绪识别结果

本研究根据稳定的脑网络模式提出基于脑网络

的情绪识别框架，为了探究该框架对情绪识别的性

能及稳定性，同时对比了传统的频谱特征 PSD、DE，

单独使用图论和单独使用MST 特征的结果。图 6 是

MST 加 Graph 在 4 种评价指标下的柱状图。从图中

可以看出 RF 分类器的识别效果最好，其次是 SVM，

RF 分类器的平均准确率、F1-score、召回率和精准率

分别是（77.63±2.53）%、（76.01±2.48）%、（76.12±2.42）%、

（77.41±2.50）%。

表 1是 3个时间段不同频段的传统特征PSD、DE

与图论特征（Graph）、MST 特征的平均准确率，其中

图4 A、B、C时间段不同频段下不同情绪的最小生成树

Figure 4 Minimum spanning trees of different emotions at different frequency bands and in A, B and C time periods

B

C

A

图5 特征选择色块图

Figure 5 Feature selection color block chart

CA B
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MST+Graph 表示 MST 和 Graph 特征结合后进行识

别。从表中可以看出，所有特征均在 γ频段有最高的

准确率。在 RF 分类器下，MST＋Graph 特征平均准

确率为 77.63%，比传统特征 PSD 高出 17.25%，比 DE

高出 11.42%，比单纯使用图论特征和 MST分别高出

8.58%和 5.41%，说明本研究提出的结合图论和MST

特征比传统特征方法识别效果更好，更有利于情绪

识别。

此外，为了考察不同时间段采集的数据对模型

的影响。本研究计算了单被试在不同时间段，使用
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d：A、B、C 3个时间段下的平均精准率c：A、B、C 3个时间段下的平均召回率
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频段
θ α β γ τ

b：A、B、C 3个时间段下的平均F1-scorea：A、B、C 3个时间段下的平均准确率

图6 MST+Graph特征在5种机器学习模型下4种评价指标

Figure 6 Four evaluation metrics of MST+Graph features under 5 machine learning models

特征

PSD

DE

MST

Graph

MST+Graph

模型

SVM

RF

SVM

RF

SVM

RF

SVM

RF

SVM

RF

θ

38.88±5.21

44.11±4.30

56.55±3.14

53.56±2.62

50.21±2.53

52.46±2.43

55.64±2.14

53.21±2.32

54.15±3.14

54.00±2.58

α

42.22±5.27

44.75±5.30

48.88±4.72

50.28±3.23

56.32±3.24

62.01±3.46

54.84±2.54

54.75±3.54

60.29±3.32

61.64±2.68

β

53.33±5.44

55.56±3.20

56.66±3.53

60.13±3.33

64.74±3.53

70.01±3.35

66.32±2.52

66.89±2.84

73.69±2.72

74.28±0.42

γ

55.55±5.82

60.38±2.20

65.55±3.01

66.21±3.16

70.76±2.42

72.22±2.38

67.21±2.41

69.05±2.75

74.28±1.82

77.63±2.53

τ

56.66±5.13

60.00±3.30

63.66±2.72

60.21±2.45

66.33±2.12

68.27±2.22

64.76±3.53

65.44±3.44

72.90±2.32

73.21±2.22

表1 在3个时间段上5类特征的平均准确率（%）

Table 1 Average accuracy of 5 types of features over 3 time periods (%)

频段
θ α β γ τ
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MST 加 Graph 特征在 RF 分类器下情绪识别的准确

率，如表 2所示，14号被试在 A时间段分类准确率最

高，具体为 82.92%。其次本研究把 A、B、C 3 个时间

段 RF分类结果的准确率使用 ANOVA分析发现 P值

为 0.45，说明不同时间段采集的数据对模型没有显著

性差异，不同时间段的数据对模型没有影响，表明基

于脑网络模式提出的情绪识别框架是稳定的。

表2 被试在3个时间段γ频段中MST+Graph特征在RF分类器下的准确率（%）

Table 2 Classification accuracy using RF classifier with MST+Graph features at γ
bands and in 3 time periods (%)

被试序号

Subject1

Subject2

Subject3

Subject4

Subject5

Subject6

Subject7

Subject8

A

73.85

74.54

77.69

66.44

64.54

72.85

72.67

65.15

B

65.38

75.64

73.08

63.82

75.64

70.26

66.54

68.82

C

66.67

75.79

73.64

70.51

70.67

69.64

75.72

66.95

被试序号

Subject9

Subject10

Subject11

Subject12

Subject13

Subject14

Subject15

A

69.23

75.56

75.51

77.64

72.95

82.92

77.55

B

62.36

72.10

73.33

76.90

76.79

76.38

75.63

C

71.23

73.64

76.21

79.08

74.80

77.95

80.77

5 结 论

本研究使用 PLV 构建不同时间段的情绪脑网

络，分析不同情绪脑网络的连接模式和MST的结构，

结果表明同类情绪在不同的时间段均能表现出相同

的脑网络，说明每类情绪都有稳定的脑网络模式。

在此基础上进一步提取图论和MST两类特征用于情

绪识别，得出最适合情绪识别的图论和MST特征，跨

被 试 和 单 被 试 下 最 高 准 确 率 分 别 为 79.17% 和

82.92%。跨被试的平均准确率比传统的频谱分析法

要高出 11% 左右，说明基于脑网络模式的情绪识别

优于传统方法，并且验证不同时间段存在稳定的脑

网络模式。基于单被试的识别结果证明了不同时间

段的 EEG 信号对框架没有显著性影响，证明基于脑

网络模式提出的情绪识别框架是稳定的。研究表明

情绪是动态变化的［26］，动态功能连接能较好地反映

个体的情绪随时间的变化［27］。本研究提取的均是静

态的特征，在未来的研究工作中，可考虑使用动态特

征，融合频域的特征来进行情绪识别的研究，探索不

同情绪的动态变化特性。
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