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基于三维特征矩阵和冲压激励网络的

多通道脑电情感识别

晁 浩†, 曹益鸣, 刘永利
(河南理工大学计算机科学与技术学院，河南焦作 454000)

摘 要: 提出一种基于冲压激励网络的情感状态识别方法.首先,从不同通道的脑电信号中提取时域特征,并根据
电极通道的相对位置构造三维特征矩阵;然后,将冲压激励块与三维卷积神经网络相结合构建冲压激励网络进行
高层抽象特征提取;最后,使用全连接层进行情感状态分类.实验在DEAP数据集上开展,实验结果表明,冲压激励
网络在利用脑电信号中的时域显著性信息和电极空间位置信息的基础上,可自适应地纠正特征的注意力,优化每
个特征的权重并强化重要特征,同时利用不同特征的互补信息来提高识别精度;此外,冲压激励网络的挤压操作可
获取输入数据的全局信息,具有较快的收敛速度.
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Emotion recognition from multi-channel EEG data through
three-dimensional feature matrix and squeeze-and-excitation networks
CHAO Hao†, CAO Yi-ming, LIU Yong-li

(School of Computer Science and Technology，Henan Polytechnic University，Jiaozuo 454000，China)

Abstract: An emotion state recognition method based on squeeze-and-excitation networks is proposed. Firstly,
time-domain features are extracted from electroencephalogram (EEG) signals of different channels, and a
three-dimensional feature matrix is constructed according to the relative position of electrode channels. Then, the
squeeze-and-excitation networks are constructed by combining the squeeze-and-excitation block with the 3D
convolutional neural network for high-level abstract feature extraction. Finally, fully connected layers are used for
emotional state classification. The experiment is carried out on the DEAP data set. The experimental results show that
squeeze-and-excitation networks can adaptively correct the attention of features and optimize the weight of each feature
based on the time-domain saliency information and electrode spatial position information in the EEG signal.
Meanwhile, the squeeze-and-excitation networks can also strengthen important features and improve the recognition
accuracy by using the complementary information of different features. In addition, the squeeze operation of the
squeeze-and-excitation networks can obtain the global information of the input data and have faster convergence speed.
Keywords: emotion recognition；multi-channel EEG；squeeze-and-excitation networks；three-dimensional feature
matrix；attention

0 引 䀰

情感识别技术在人机交互中具有广阔的应用前

景.目前的情感识别研究大多基于面部表情、语音信
号和生理信号.在这些方法中,生理信号受神经和内
分泌系统支配,具有自发性和不受主观观念控制的特

点.因此,生理信号往往更能够表征人的真实情感状
态.与其他常见的生理信号如心电图、皮肤电导和脉
搏相比,脑电信号 (electroencephalogram, EEG)由于
可反映中枢神经系统的动态变化[1],常常用于情感状
态的自动检测.
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EEG情感识别中常用的特征有3种:时域特征、
频域特征和时频域特征.常见的时域特征有平均值、
功率、方差、标准差、第1差异值和第2差异值等统计
值.此外,还有非平稳指标[2]、Hjorth特征[3],高阶交叉
特征[4]和事件相关电位[5]也用于情感识别.频域特
征是从EEG信号不同频带中提取的,不同空间位置
和频段的脑电频域特征对识别结果的影响不同. Lin
等[6]发现在δ、θ和α分量上的功率谱不对称指数能够

敏感地反映与情感反应相关的大脑活动. Davidson[7]

在实验中证明,相对较活跃的左前额叶的脑电活动与
积极的情感相关,而相对较活跃的右前额叶的脑电活
动与消极的情感相关.时频域特征主要有离散小波
变换特征[8]和希尔伯特-黄谱(HHS)[9].

机器学习方法用于建立情感识别模型.对于传
统的分类方法, Samara等[10]使用SVM融合统计测量
值、来自α、β、δ和θ波的频带功率以及EEG信号的高
阶交叉特征. Mehmood等[11]采用Hjorth参数对所有
EEG通道进行特征提取,并使用了支持向量机(SVM)
和K近邻 (KNN)两种不同的分类方法.此外,决策树
(DT)和多层感知器 (MLP)也用于情感识别任务[12].
由于能够自动提取高层抽象特征,近年来深度学习也
广泛应用于情感识别任务. Li等[13]结合卷积神经网

络 (CNN)与循环神经网络 (RNN)的混合深度模型提
取特征,挖掘通道间的相关性.文献 [14]使用具有神
经胶质链的深度信念网络挖掘通道间相关信息.
尽管基于EEG的情感识别已取得了很大进展,

一些工作通过对脑电信号提取特征,构建经典分类
算法和神经网络模型进行分类取得了不错的效果,但
仍然存在一些挑战.首先, EEG相邻电极通道蕴含与
情感状态有关的空间位置信息,而以往的研究往往将
不同的电极通道作为独立的个体;然后,不同特征对
识别任务的贡献不同,使用CNN模型无法根据不同
特征对于识别任务的贡献度进行建模,造成融合特征
分类效果差于单一特征;最后, CNN中的卷积核只关
注感受野中的信息,无法处理其他卷积核的上下文信
息,因此无法学习输入数据的全局信息.

针对上述问题,本文根据电极在大脑中的排
列位置,构建EEG信号时域特征组成的三维矩阵,
然后利用 3D-CNN网络挖掘电极通道的局部相关
性信息.使用冲压激励网络 (squeeze-and-excitation
networks, SENet)[15]区分不同时域特征对情感识别结
果的重要程度,即加强有用特征,抑制性能差的特征,
同时利用不同特征间的互补信息提高识别精度和样

本质量. SENet中的挤压操作可获取输入数据的全局
信息,结合了不同卷积核的上下文信息,因此具有比

CNN更优异的学习能力.

1 相关工作

1.1 数据集和情感模型

DEAP是由伦敦玛丽皇后大学研究团队开发的
用于分析人类情感状态的开放数据集[16].该数据集
记录了32名志愿者在选定视频刺激下的多模态生理
信号,包括脑电和外周生理信号, 32名志愿者中的22
名还记录了正面视频.每个志愿者需要观看 40个 1
min长的视频,使用32个有源AgCl电极记录脑电信
号,这些电极根据国际 10/20系统放置于头皮位置.
在每次实验结束时,参与者对他们的唤醒(arousal)、效
价 (valence)、喜好 (liking)和支配 (dominance)水平进
行了0∼ 9级的自我评估.
唤醒和效价是衡量情感状态的2个主要指标,根

据这2个维度可建立二维情感模型.图1为二维空间
中的情感状态,其中2个维度分别为唤醒和效价.因
此,可在二维情感空间中定义4个标签,高唤醒-高效
价 (HAHV)、低唤醒-高效价 (LAHV)、高唤醒-低效价
(HALV)、低唤醒-低效价 (LALV).若唤醒和效价的自
我评估值均大于5,则将实验样本分配至HAHV情感
类别.

arousal

valence

happiness

sadness angry

0

5

9

5 9

peaceful

图 1 arousal-valence情感空间

1.2 特征提取

在DEAP集中,每个人观看了 40个情感诱导视
频,每个视频中记录的脑电信号时长为 60 s.实验中
将 60 s脑电分为 10个片段,因此可获得 12 800个样
本.分别提取每个样本的32通道脑电信号的时域特
征,包括均值、方差、标准差、第1差异值、第2差异值
和模糊熵.
模糊熵是由Chen等[17]于2009年提出的.模糊函

数的软连续边界保证了FuzzyEn在小参数下的连续
性和有效性,因此,与近似熵和样本熵相比,模糊函数
获得的更多细节也使得FuzzyEn成为更准确的熵定
义.
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2 基于冲压激励网络的情感识别模型

2.1 SENet模型框架

冲压激励网络模型包含了冲压激励块、卷积层和

全连接层,通过SE块和卷积层的相互堆叠构成了一

个冲压激励网络,具体如图2所示.卷积操作可从原
始特征矩阵中挖掘不同电极通道的耦合关联性信息,
冲压激励块可学习使用全局信息以选择性地强调信

息特征,并抑制不太有用的特征.
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图 2 SENet的结构

在该框架中,输入的是EEG信号时域特征构成
的三维特征矩阵.首先,对特征矩阵进行冲压激励运
算,为每种特征分配一个权重;然后,将经过冲压激励
操作后的特征矩阵输入至由卷积层和SE块构成的残
差网络块,模型的卷积运算均使用RELU激活函数;
最后,将残差网络块提取的高层抽象特征输入至2个
全连接层进行分类.为了防止网络过拟合,在全连接

层之后使用了2个dropout层. Softmax函数输出情感
状态.

2.2 三维特征矩阵

图 3为国际 10/20系统的平面图及其二维矩
阵.图3左侧为国际10/20系统,其中实心圆圈标出的
EEG电极为DEAP数据集中使用的测试点,空心圆圈
为没有使用的测试点.
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图 3 国际10/20系统和9× 9特征矩阵

利用脑电通道的全局信息和空间特征可提高情

感识别的性能,为了表征所有脑电信号通道的空间信
息和全局同步信息,根据电极在大脑上的位置构造特
征矩阵,挖掘不同脑电信号通道的空间位置信息.在
特征矩阵中,将从不同脑电通道中提取的时域特征按

其相对位置坐标放入矩阵中对应的位置,矩阵中未使
用电极的位置设为0.
对于每个样本,根据提取的6个时域特征按照图

3所示的映射规则分别构建一个9× 9× 1矩阵,然后
将6个时域特征映射的二维矩阵在第三维合并为一
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个9× 9× 6的三维特征矩阵,如图4所示.最后将构
造的三维特征矩阵输入至神经网络模型.
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z
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图 4 3D特征矩阵

2.3 冲压激励运算

SE block侧重于通道关系,是一个计算单元,其结
构如图5所示.将6种时域特征构成的三维特征矩阵
输入至SE块,先进行冲压激励运算,卷积运算被取消,
则U = [u1, u2, . . . , u6],C=6,U ∈R9×9×6.其中 u1、

u2、u3、u4、u5和u6分别为由平均值、方差、标准差、

第1差异值、第2差异值和模糊熵特征构成的二维特
征矩阵.然后挤压模块将输入数据的全局信息放入
通道描述符中.这是通过全局平均池化实现的.通道
依赖描述z∈R6由U在9× 9维度上的全局平均池化

生成.因此, zi的第c个元素计算如下:

zc = Fsq(uc) =
1

H×W

9∑
i=1

9∑
j=1

uc(i, j). (1)

C ՛

X

9

9

9

9
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"
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9
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图 5 冲压激励块

激励操作利用挤压操作收集到的信息来获得通

道间的完全依赖,这是通过2个全连接层和2个激活
层实现的.这样做的目的是:首先,它可学习不同特征
间的非线性交互;然后,它关注所有特征,而不是强制
执行单一热激活.激励运算如下式所示:

s = Fex(z,W ) = σ(g(z,W )) =

σ(W2(δ(W1z))). (2)

其中:σ为 Sigmoid激活函数, δ为 ReLU激活函数,
W1 ∈Rr×6,W2 ∈R6×r. Fex中2个全连接层的输出维
度与输入维度一致, r的改变可增加全连接层的复杂
性, r的大小在性能与计算成本的平衡下选择.最终
输出

∼∪
是通过将Fex的输出s中的元素与U的通道 (6

种时域特征对应的二维特征矩阵)相乘得到
∼
xc = Fscale(uc, sc) = ucsc, (3)

其中
∼
X = [

∼
x1,

∼
x2, . . . ,

∼
xC ],到此冲压激励运算完成了

对各特征分配权重的操作.在反向传播中,通过
RELU和Sigmoid激活函数完成对权重参数的更新,
最终达到强化对分类作用比较大的特征,弱化作用小
的特征.

当SE块位于网络模型中时,C ′和C为提取到的

高层抽象特征图的通道数,X ∈R9×9×C′ .以V = [v1,

v2, . . . , vC ]表示滤波器集合,其中vi为第 i个过滤器

的参数.然后可将输出写为U=[u1, u2, . . . , uC ],其中

uc = vc ×X =

C′∑
s=1

vsc × xs. (4)

挤压操作将输入的特征图的全局信息放入通道描述

符Z ∈RC中,因此挤压操作中结合Ftr中不同卷积核

的上下文信息,避免了CNN中只关注卷积核感受野

内的信息,因此SENet与CNN相比能够更好地学习

输入数据的分布,在反向传播过程中有更快的收敛速

度.

3 实验结果和分析

所提出方法在DEAP数据集上进行验证.深度学
习模型需要大量数据才能得到满意的结果,因此采用
时间分割的方法增加样本数量.首先,删除每个EEG
信号中的前3 s基线;然后,通过滑动窗口技术划分每
次实验的原始脑电信号.为了保证提取特征的有效
性和足够的样本数量,滑动窗口的持续时间设置为
6 s.对于提取的12 800个样本,采用10折交叉验证技
术对实验结果进行验证.此外,网络中的SE块中的r

设置为6,交叉熵作为损失函数,使用初始学习率为
0.001的Adam优化器最小化损失函数.
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3.1 CNN和SENet的结果分析

为了研究SENet的学习性能,实验中共设置了3
组网络模型 (G1、G2、G3),每组网络均包含1个CNN
和SENet. G1、G2和G3间的区别是网络中的卷积核

设置为不同大小,如表 1所示,G1、G2和G3中的卷

积核大小全部设置为 3×3、5×5和 7×7, 3组网络中
SENet与CNN的卷积核大小保持一致.此外,同组中
的SENet与CNN相比仅具有更多的SE块,即G1、G2

和G3中的CNN相比于同组中的SENet未进行冲压
激励运算.其他超参数均设置为相同的值,这样可以
非常客观地展示2个网络间的差异. 6个模型执行相
同的情感识别任务,识别性能的指标采用精度、F1分

数 (F1 score)、精确率 (Precision)、召回率 (Recall)和
Kappa值.

表 1 G1、G2和G3中CNN和SENet的超参数

G1 G2 G3

CNN1 SENet 2 CNN2 SENet 2 CNN3 SENet 3

C1 3×3 32 3×3 32 5×5 32 5×5 32 7×7 32 7×7 32

C2 3×3 64 3×3 64 5×5 64 5×5 64 7×7 64 7×7 64

C3 3×3 64 3×3 64 5×5 64 5×5 64 7×7 64 7×7 64

C1 3×3 96 3×3 96 5×5 96 5×5 96 7×7 96 7×7 96

C2 3×3 96 3×3 96 5×5 96 5×5 96 7×7 96 7×7 96

C3 3×3 96 3×3 96 5×5 96 5×5 96 7×7 96 7×7 96

F1 2 048 2 048 2 048 2 048 2 048 2 048

F2 1 024 1 024 1 024 1 024 1 024 1 024

使用唤醒、效价和四分类的情感标记方案的识

别结果如表 2∼表 4所示.在唤醒维度上, 3个SENet
模型的识别精度相比于 CNN分别提升了 3.04%、
4.75%和 3.79%,F1分数分别提升了 1.57%、6.00%

表 2 G1、G2和G3在唤醒维度上的情感识别结果

Acc F1 Pre Recall Kappa

CNN1 0.875 2 0.858 9 0.840 3 0.878 4 0.748 1

SENet 1 0.905 6 0.874 6 0.906 3 0.845 2 0.786 1

CNN2 0.851 8 0.834 1 0.839 5 0.828 8 0.710 9

SENet 2 0.899 3 0.894 1 0.912 7 0.876 1 0.817 3

CNN3 0.867 0 0.864 2 0.865 1 0.863 4 0.762 3

SENet 3 0.904 9 0.886 0 0.894 2 0.878 0 0.801 8

表 3 G1、G2和G3在效价维度上的情感识别结果

Acc F1 Pre Recall Kappa

CNN1 0.876 3 0.864 7 0.843 1 0.887 5 0.757 8

SENet 1 0.903 9 0.893 2 0.876 1 0.911 2 0.809 7

CNN2 0.860 1 0.815 4 0.826 3 0.806 7 0.680 1

SENet 2 0.886 7 0.878 2 0.849 2 0.909 3 0.780 4

CNN3 0.838 4 0.833 7 0.814 5 0.853 9 0.702 9

SENet 3 0.890 4 0.891 1 0.877 0 0.905 6 0.806 4

表 4 G1、G2和G3在四分类维度上的情感识别结果

Acc F1 Pre Recall Kappa

CNN1 0.843 8 0.840 3 0.872 9 0.867 7 0.827 0
SENet 1 0.886 2 0.879 9 0.880 4 0.879 8 0.837 3
CNN2 0.809 3 0.804 8 0.808 7 0.801 4 0.739 7
SENet 2 0.840 4 0.851 9 0.851 4 0.853 0 0.802 4
CNN3 0.810 5 0.801 6 0.803 7 0.800 0 0.731 6
SENet 3 0.851 0 0.839 7 0.838 6 0.841 6 0.787 1

和2.18%;在效价维度上, 3个SENet模型的识别精度
相比于CNN分别提升了2.76%、2.66%和5.20%,F1

分数分别提升了2.85%、6.28%和5.74%;在四分类
中, 3个 SENet模型的识别精度相比于CNN分别提
升了 4.59%、 3.11%和 4.05%,F1分数分别提升了

3.96%、4.71%和3.81%.所提出神经网络在其他4种
评价方法上的表现也优于对比神经网络.
由表2∼表4可见,无论采用哪种特征或超参数,

在唤醒、效价和四分类维度上, SENet的识别性能均
明显优于CNN.实验结果验证了SE块可提高神经网
络模型的学习性能,通过SE块自适应地根据每个特
征的贡献度加权,达到强化对识别作用大的特征,弱
化对任务作用小或有负作用的特征,从而提高模型识
别精度.

3.2 SENet的收敛速度分析

神经网络模型的训练包括前向传播、反向传播

和权值更新过程. SENet可对不同的特征加权,因此
具有更好的学习能力.为了验证SENet的高效性,记
录了3组网络模型在3个维度上训练集的前1 000个
训练周期准确率的变化过程,如图6∼图8所示.
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图 6 唤醒维度上的训练过程
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图 8 四分类上的训练过程

由图6∼图8可见, SENet 1、SENet 2和SENet 3在
唤醒维度和效价维度上,当训练周期小于 500时,训
练集上的精度随着训练周期的增加而增加,当训练
周期大于500时,精度不再增加. 3个SENet模型在四
分类维度上,当训练周期大于 500时精度便不再增
加.而3个CNN模型当训练周期小于1 000时训练集
上的准确率一直在增加,因此CNN完全拟合训练数
据需要更多的训练周期, SENet仅仅略微增加了计算
量而取得了优异的学习能力.这主要是由于不同特

征间会存在冗余信息,特征的融合造成了CNN模型
出现过拟合, SENet的冲压和激励操作通过对不同的
特征重新较准以提升网络的表示能力,从而获得了相
对于CNN更为强大的学习能力.

3.3 SENet网络结构通用性分析

为了验证SENet框架的通用性,探索冲压激励块
在不同深度和不同结构卷积网络中的适用性,即在
其他的网络结构中加入冲压激励块构造成冲压激励

网络相对于原始的卷积神经网络是否依然能够起到

特征重校准的作用,另设计了 3组不同结构的网络,
用以探索SENet在不同网络结构中是否仍然具有很
好的情感状态分类性能,最后与对应的CNN在识别
精度上进行对比. G4和G5的主干网络的结构参考

VGGNet. G5中主干网络结构相比于G1、G2和G3去

除了跳跃连接结构,网络深度保持不变. G4网络深度

为G5的一半,包含1个block. G6的主干网络结构参

考GoogleNet,为多分支结构. 3组网络中的SENet仅
比对应的CNN多了SE块,卷积操作中卷积核的大小
全部设置为3×3,其他超参数与之前保持一致.

使用唤醒、效价和四分类维度上的情感标记方

案的情感识别结果如表 5所示.在唤醒分类任务
中, SENet 4的准确率最高为 0.905 2.在效价分类任
务中, SENet 4的准确率最高为0.897 2.在四分类任务
中, SENet 6的识别准确率最高为 0.880 6. SENet 5在
3个情感识别任务上的表现差于SENet 4与SENet 6,
因此单纯增加网络深度并不能提高网络性能,反而
会造成网络过拟合.与CNN相比,在唤醒维度上, 3
个SENet的识别准确率平均提高了约4.39%,在效价
维度上平均提高了约5.55%.在四分类任务中,两种
网络的差距更为明显, SENet的识别准确率相较于
CNN平均提高了12.64%.表5中对比结果表明,由冲
压激励块和卷积层构成的不同网络结构的SENet相
较于对应结构的CNN均具有良好的分类性能,表明
了SENet模型结构在脑电情感识别任务中具有良好
的通用性.

表 5 SENet与CNN在3个维度上的识别精度对比

分类维度
SENet CNN

SENet 4 SENet 5 SENet 6 CNN4 CNN5 CNN6

唤醒 0.905 2 0.878 7 0.894 7 0.853 7 0.836 6 0.856 6

效价 0.897 2 0.871 5 0.895 6 0.827 8 0.820 1 0.849 8

四分类 0.879 5 0.837 1 0.880 6 0.733 9 0.706 0 0.778 1

3.4 SENet的全局信息提取能力分析

为了验证SE block在学习全局信息的有效性,设
计了专门的实验进行验证,对 SENet的学习效果进
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行可视化分析.首先,构造表 1中SENet 1模型,并分
别加载之前在唤醒和效价维度上训练的模型参数;
然后,将一个值全为 1的 9×9×6的三维张量输入进
SENet 1,提取第1个SE块中Fex的输出,如表6所示.

表 6 三维张量冲压激励运算结果

情感维度
特征

平均值 方差 标准差 第1差异值 第2差异值 模糊熵

唤醒 0.99 0.29 0.50 0.42 0.50 0.66

效价 1.00 0.12 0.12 0.88 0.74 0.56

将三维张量输入至 SE块中.首先,进行全局平
均池化运算,此时变为维度为 1×1×6的张量;然后,
在激励操作中输入至RELU和Sigmoid激活函数中
得到表 6中的结果.在第 3.1节和第 3.3节的实验中
平均值特征放置于三维特征矩阵的第 1层,索引为
[: , : , 0],因此输入值全为1的9×9×6的三维张量, 输
出的 1×1×6张量的第 1个值与平均值特征对应.显
而易见,在唤醒维度上平均值特征得到了强化,方差
特征相比于其他特征得到了弱化.在效价维度上也
是如此.
图9和图10为在唤醒和效价维度上单个特征的

分类准确率.由图9和图10可见,对于表6中SE块强
化的特征,其识别准确率较高,对于弱化的特征,识别
准确率较低,这是由于其能够捕捉一些对于给定的任
务很重要的特征,通过这种自注意力机制,网络可学
会使用全局信息以选择性地强调信息性特征并抑制
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不太有用的特征,且SENet能够提取到不同特征间的
互补性信息以提高性能.

3.5 时域特征的优势

为了表明时域特征的优势,从原始脑电信号中
提取频域特征进行分类.这些频域特征是从32通道
脑电信号 5个频带中提取的功率谱密度特征,原始
脑电信号已经过 4∼ 45Hz的带通滤波处理,因此 5
个频带分别设定为4∼ 8Hz (theta)、8∼ 12Hz (alpha)、
12∼ 30Hz (beta)、30∼ 45Hz (gamma)和0∼ 45Hz.使
用频域特征在唤醒、效价和四分类情感维度上的识

别结果如表7∼表9所示.

表 7 SENet 1、CNN1使用时域和频域特征的识别结果

情感维度
时域 频域

SENet 1 SENet 1 CNN1

唤醒 0.905 6 0.707 7 0.626 4

效价 0.903 9 0.693 3 0.629 3

四分类 0.886 2 0.488 9 0.413 0

表 8 SENet 2、CNN2使用时域和频域特征的识别结果

情感维度
时域 频域

SENet 2 SENet 2 CNN2

唤醒 0.899 3 0.675 6 0.619 5

效价 0.886 7 0.654 6 0.638 5

四分类 0.840 4 0.465 6 0.441 5

表 9 SENet 3、CNN3使用时域和频域特征的识别结果

情感维度
时域 频域

SENet 3 SENet 3 CNN3

唤醒 0.904 9 0.641 7 0.620 4

效价 0.890 4 0.651 7 0.637 4

四分类 0.851 0 0.502 3 0.449 4

表7∼表9中的识别结果清楚地表现出使用时域
特征的优势,G1、G2和G3三组网络中SENet在时域
特征上的识别精度高于频域特征,且在频域特征上
SENet的表现依然优于对应结构的CNN.

SENet在时域和频域特征上的识别结果验证了
时域特征在刻画脑电信号中情感相关特征方面的优

势.同时在频域特征上, SENet依然能够保持自身优
势,在识别精度上高于相对应的CNN.

3.6 SENet与其他网络模型进行对比

将所提出方法在两种情感标注方案下的识别

性能与现有的一些研究进行了比较.对于所有对比
的研究,数据集 (DEAP)与情感状态标记方案是相同
的.表10详细说明了对比研究中使用的特征和分类
器.以识别精度进行比较,因其是最常用的.
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表 10 所提出方法与其他方法对比

方法 特征和分类器
准确率

唤醒 效价 四分类

Shahnaz等[18] 离散小波系数,支持向量机 0.665 1 0.647 1 −

Zubair等[19] 统计特征和基于小波变换提取的特征,支持向量机 − − 0.497 0

Wichakam等[20] 功率谱密度,支持向量机 0.650 0 0.649 0 −

Kolestra等[16] 功率谱特征,朴素贝叶斯分类器 0.620 0 0.576 0 −

Bahari等[21] 非线性动力学特性,K近邻 0.645 6 0.580 5 −

Mohammadi等[22] 小波变换,K近邻 0.840 5 0.867 5 −

Hatamikia等[23] 熵和分形维数,自组织映射网络 0.712 5 0.689 2 0.551 5

Xu等[24] 功率谱特征, DBN 0.698 8 0.668 8 −

Chen等[25] 功率谱密度,双向GRU+注意力机制 0.665 0 0.679 0 −

Kwon等[26] 脑电的小波变换谱图和皮肤电的短时过0率, CNN 0.765 6 0.804 6 0.734 3

Mei等[27] 皮尔逊相关系数矩阵, CNN 0.867 0 0.858 0 0.731 0

Xing等[28] 功率谱密度,堆叠自编码器+LSTM 0.811 0 0.743 8 −

通过表10中的对比研究,在DEAP数据集上验证
了经典分类算法和神经网络模型. SENet在使用时域
特征进行分类时,与目前的一些方法相比在识别精
度上提升许多.由于时域特征和频域特征蕴含了对
分类有效的信息不一致,在使用频域特征时表现较
差.对比结果表明,所提出方法在多通道脑电情感识
别中表现优秀.

4 结 论

本文提出了一种基于三维特征表示和冲压激励

神经网络的多通道脑电情感识别方法.所提出网络
用于从三维特征矩阵中提取每个脑电通道的唯一信

息,且网络能够对不同特征进行重校准,通过这种机
制,网络可学习使用全局信息以选择性地强调信息性
特征,并抑制不太有用的特征.

实验结果表明,根据提取到的时域特征构造三
维特征矩阵表示多通道脑电信号的情感相关特征,
所提出神经网络能够充分利用这些特征进行情感识

别.此外,将所提出方法的情感识别性能与现有的一
些方法进行了比较,显示了其优越性,验证了该情感
识别方法的可行性和有效性,所提出网络能够对不同
特征间的相互依赖性进行建模以提高准确率.
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