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０　 引言

人类的情感包含多种主观认知和体验ꎮ 积极

向上的情感ꎬ有益于人的身心健康ꎬ使人乐观向

上ꎻ而消极情绪ꎬ易引发抑郁症、焦虑症、睡眠障碍

与免疫系统紊乱等ꎬ会影响人的正常生活与人际

交往ꎬ甚至威胁生命安全[１—２]ꎮ 其中ꎬ唤醒度ꎬ能
够反映情绪对人的影响程度ꎬ因此对于唤醒度的

区分ꎬ具有很大的临床价值ꎮ 包括唤醒度分类ꎬ情
绪识别(ｅｍｏｔｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎꎬ ＥＲ)指基于人的外在
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行为或生理信号ꎬ推断其情绪状态的过程ꎬ主要分

为两种方式:１)通过人的面部表情、语音声调、身
体姿态等非生理信号进行识别ꎬ但这些非生理信

号可通过伪装等手段人为影响最终的判断结果ꎻ
２)通过脑电信号(ｅｌｅｃｔｒｏ ｅｎｃｅｐｈａｌｏ ｇｒａｍꎬ ＥＥＧ)、
眼电信号(ｅｌｅｃｔｒｏ ｏｃｕｌｏ ｇｒａｍꎬ ＥＯＧ)等生理信号以

完成情感识别ꎻ特别是由于生理信号难以受人为

因素的干扰ꎬ使该方式能更加客观真实地反馈情

感结果[３]ꎮ
ＥＥＧ 信号能够客观反映个体的大脑活动信

息、情感状态与思想行为过程ꎬ可通过检测头皮皮

层表面神经元引起的电压变化来获取[４]ꎮ 目前ꎬ
ＥＥＧ 是医学领域最常见的用于记录大脑活动的

生物医学信号ꎮ 相比其它脑部信号检测手段ꎬ
ＥＥＧ 检测具有非侵入性、高时间分辨率、高便携

行、低成本和实时客观反应大脑活动变化等优势ꎮ
特别是 ＥＥＧ 检测已被广泛应用于临床研究ꎬ例如

诊断和监测癫痫活动、阿尔茨海默病、睡眠障碍与

精神分裂症等脑部疾病[５]ꎮ 同时ꎬ借助磁共振成

像技术ꎬ并结合机器学习进行诊断精神类疾病的

研究ꎬ也受到很大关注[６]ꎮ
近年ꎬＥＥＧ 信号驱动的情感识别研究快速发

展ꎬ诸多基于机器学习的解析方法被提出[７]ꎮ
ＮＩＥ 等[８]通过电影片段诱发ꎬ采集 ＥＥＧ 信号、提
取其频谱特征ꎬ并结合受试者填写的情感自测量

表ꎬ利用支持向量 机 ( ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎬ
ＳＶＭ)分类器以实现高效价与低效价的二分类ꎮ
ＬＩＮ 等[９] 提出在音乐刺激下ꎬ采集受试者的 ＥＥＧ
信号与情绪标记(ｆｅｅｌｔｒａｃｅ)ꎬ提取差分频谱不对称

性特征ꎬ再利用 ＳＶＭ 分类器对情感进行唤醒度和

效价的四分类ꎮ ＷＡＮＧ 等[１０] 利用深度学习模型

(ｖｉｓｉｏｎ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ)对归一化 ＥＥＧ 信号进行分类ꎬ
对情感进行积极、中性和消极区分ꎬ及效价、唤醒

度分类ꎮ 文献[４]关注建筑工人的认知状态ꎬ例
如警惕性、精神疲劳、精神压力等情绪状态ꎬ通过

监测、分析大量建筑工人在工作时的 ＥＥＧ 信号ꎬ
揭示 ＥＥＧ 信号在多种认知状态的检测潜力ꎬ助力

后续研究ꎮ ＪＨＡ 等[１１] 使用两个公开数据集ꎬ即
ＤＥＡＰ(ｄａｔａｓｅｔ ｆｏｒ ｅｍｏｔｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ｕｓｉｎｇ ｐｈｙｓｉｏｌｏｇｉｃａｌ
ｓｉｇｎａｌｓ)和 ＳＥＥＤ(ＳＪＴＵ ｅｍｏｔｉｏｎ ＥＥＧ ｄａｔａｓｅｔ)ꎬ探究

ＥＥＧ 信号的产生原理与适合的数据处理手法ꎬ获
得了较好的唤醒度识别准确度ꎮ ＢＥＲＧＩＬ 等[１２] 结

合心电信号( ｅｌｅｃｔｒｏｃａｒｄｉｏｇｒａｐｈꎬ ＥＣＧ)和 ＥＥＧ 信

号ꎬ对算数条件下的心理任务表现进行分类ꎮ 总

体而言ꎬ传统的 ＥＥＧ 信号情感识别方法ꎬ在专门

的唤醒度分类ꎬ严格的通道选择和充分的时域特

征提取等方面具有其局限性ꎮ
本研究关注音乐视频诱发下的唤醒度区分ꎬ

使用公共数据集 ＤＥＡＰ(ｄａｔａｓｅｔ ｆｏｒ ｅｍｏｔｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ
ｕｓｉｎｇ ｐｈｙｓｉｏｌｏｇｉｃａｌ ｓｉｇｎａｌｓ)中的 ＥＥＧ 信号与情感

自测量表 ＳＡＭ(ｓｅｌｆ－ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｍａｎｉｋｉｎ)ꎬ实现高－
低唤醒度的二分类任务ꎮ 首先ꎬ使用 ＤＥＡＰ 数据

集ꎬ选择与唤醒度紧密相关的 １５ 个电极通道ꎮ 其

次ꎬ对目标的 １５ 通道的 ＥＥＧ 信号ꎬ分别进行带通

滤波、降采样、特征提取、数据预处理与样本归一

化等数据预处理ꎮ 最后ꎬ利用两种经典机器学习

分类器ꎬ即支持向量机与随机森林ꎬ实现唤醒度二

分类ꎮ 通过实验验证ꎬ提出的唤醒度智能分类方

法能够取得实用级性能ꎮ 本研究的主要贡献包括

提出专门的唤醒度分类方法、电极通道选择方案ꎬ
与提取 ＥＥＧ 信号均值、方差等时域特征等ꎬ助力

脑疾病的临床诊治与康复规划ꎮ

１　 数据集介绍

１.１　 ＤＥＡＰ 数据集

许多公共数据集ꎬ例如 ＤＥＡＰ、ＳＥＥＤ 数据

集ꎬ已被广泛应用于基于 ＥＥＧ 信号的情感识别

任务[１３] ꎮ 其中ꎬ ＤＥＡＰ 数据集是用于情感计算、
脑电情绪识别的经典多模态基准数据集ꎮ 该数

据集 是 由 伦 敦 玛 丽 女 王 大 学 的 ＫＯＥＬＳＴＲＡ
等[１４]于 ２０１２ 年发布的公开数据集ꎬ采用 ３２ 通

道 ＥＥＧ 和 ８ 路外周生理信号ꎮ 生理信号包括:
眼电( ＥＯＧ)ꎬ肌电( ｅｌｅｃｔｒｏｍｙｏｇｒａｐｈｙꎬ ＥＭＧ)ꎬ皮
肤电反应( ｇａｌｖａｎｉｃ ｓｋｉｎ ｒｅｓｐｏｎｓｅꎬ ＧＳＲ)ꎬ左手小

指温度等ꎮ 采集了 ３２ 名受试者在观看 ４０ 段

１ ｍｉｎ音乐视频时的脑电(ＥＥＧ)等多种外周生理

信号ꎬ并使用 ＳＡＭ 量表ꎬ在每位受试者观看完一

段视频后给出唤醒度( ａｒｏｕｓａｌ)、效价( ｖａｌｅｎｃｅ)、
支配感 ( ｄｏｍｉｎａｎｃｅ)、喜欢度( ｌｉｋｉｎｇ)的主观评

分(１ ~ ９ 分)ꎮ ＤＥＡＰ 数据集数据的采集流程如

图 １所示ꎮ
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图 １　 公共数据集 ＤＥＡＰ 的 ＥＥＧ 信号采集方案
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１.２　 ＳＡＭ 量表

带有量化情绪状态标签的用户行为或生理数

据ꎬ对基于智能计算的情绪识别系统至关重

要[１５]ꎮ 自我评定拟人图量表ꎬ即 ＳＡＭ 量表ꎬ最早由

ＢＲＡＤＬＥＹ 等[１６]提出ꎬ是一种非语言化的情绪主观

评分工具ꎬ用三排卡通小人分别量化三维情感:效
价、唤醒度、支配感ꎮ ＳＡＭ 量表具有非语言、跨文化ꎬ
可直观快速使用ꎬ可用于儿童或语言能力较差的人

群等优点ꎬ也是目前主流的情绪自测量表ꎮ
在 ＳＡＭ 量表中ꎬ将效价ꎬ唤醒度ꎬ支配感分

为 １~９ 分ꎬ受试者通过对 ３ 个选项依次打分ꎬ来
表达自己的情绪感受ꎮ 图 ２ 是唤醒度栏的 ＳＡＭ
量表示意图ꎮ 在图示 ＳＡＭ 量表中ꎬ主要展示唤醒度

栏ꎬ从左往右依次代表 １~９ 分ꎮ 第 １ 行表示唤醒度

的示意ꎬ第 ２ 行与之对应的是评分ꎬ评分越低ꎬ说明

受试者被情绪影响的程度越低ꎻ反之ꎬ若评分越

高ꎬ则说明受试者被情绪影响的程度越高ꎮ


F�

@� � �

图 ２　 ＳＡＭ 量表中的唤醒度评分

本研究将以 ＳＡＭ 量表中的唤醒度值作为金标准ꎬ
专注于对脑电信号进行唤醒度的区分ꎬ将 ＳＡＭ 量

表评分大于 ４.５ 的对应时间段内的脑电信号认定

为高唤醒度脑电信号ꎬ评分低于 ４.５ 的脑电信号

认定为低唤醒度脑电信号ꎮ

２　 ＥＥＧ 信号唤醒度分类方法

２.１　 整体架构

本研究专注使用 ＤＥＡＰ 数据集对脑电信号进

行唤醒度的二分类ꎬ主要步骤包括数据输入ꎬ通道

选择ꎬ数据预处理ꎮ 数据预处理主要包括 ０. ５ ~
１００ Ｈｚ 带通滤波、降采样、特征提取与样本归一

化ꎮ 将处理好的特征以三十维的方式(１５ 通道×２
特征ꎬ首尾相接)输入机器学习模型ꎬ情感分类部

分将采用支持向量机( ＳＶＭ)和随机森林这两种

机器学习模型对唤醒度进行分类ꎬ以便后续对结

果与模型进行评估ꎮ 相比于支持向量机ꎬ随机森

林分类出了更高的准确率ꎮ 图 ３ 为研究的整体架

构ꎬ其中的具体步骤ꎬ将在后面的内容中具体

讲解ꎮ
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图 ３　 本研究的整体架构

２.２　 通道选择

ＤＥＡＰ 数据集包含了 ３２ 个脑电信号通道ꎬ但
是并不是所有的通道都与情感强相关ꎬ弱相关的

信号要是参与情感分类工作不但会增加数据处理

计算量ꎬ冗余的信号也会对分类结果造成影

响[１７]ꎮ 因此本研究基于 ＴＯＰＩＣ 等[１８] 的研究在数

据预处理之前进行了通道选择从脑电 ３２ 通道中

选取与唤醒度、效价关系最为密切的 １５ 个通道

(ＦＰ１ꎬ ＡＦ３ꎬ Ｆ３ꎬ Ｆ７ꎬ Ｔ７ꎬ ＣＰ５ꎬ Ｐ７ꎬ Ｏ１ꎬ ＯＺꎬ Ｐ８ꎬ
Ｔ８ꎬ ＦＣ６ꎬ Ｆ８ꎬ ＡＦ４ꎬ ＦＰ２)ꎬ通道分布如图 ４ 所示ꎮ
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图 ４　 通道分布图
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２.３　 数据预处理

由于脑电信号易受噪声等其他因素的干扰ꎬ
因此滤波是非常有必要的ꎬ本研究对 ＤＥＡＰ 数据

集的原始数据进行了 ０.５~１００ Ｈｚ 的带通滤波ꎬ既
保留了所需要的频带范围ꎬ同时也去除了噪声干

扰ꎮ 如图 ５ 所示ꎬ展示了前 ８ 个通道的滤波前后

的效果ꎬ可见带通滤波后数据更加平滑ꎬ达到了预

期效果ꎮ
带通滤波后ꎬ对数据进行了降采样的操作ꎬ将

原本的 ５１２ Ｈｚ 下采样至 １２８ Ｈｚꎮ 降采样的目的

是在不损失感兴趣频段信息的前提下ꎬ用更小的

数据量进行计算与训练ꎬ提高运行与计算的效率ꎮ
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图 ５　 滤波前后的 ＥＥＧ 信号对比

在情感识别任务中ꎬ一个关键环节就是从多

通道 ＥＥＧ 信号中选取合适且具有代表性的特

征[１９]ꎮ 不同于以往的是ꎬ本研究在特征提取方面

没有选择提取频域信号ꎬ而是提取时域信号的统

计量为特征ꎮ 所谓时域信号就是以时间为横轴ꎬ
振幅为纵轴的信号ꎬ首先ꎬ将整段脑电信号裁剪为

４０ 段ꎬ每段 ６０ Ｓ 的信号ꎬ然后对每段信号的振幅

求绝对值ꎬ再求各通道振幅绝对值的平均值与标

准差表达式ꎮ 对比发现ꎬ大部分通道的高唤醒信

号所对应的平均值与标准差大于低唤醒信号ꎬ因
此ꎬ选择提取平均值与标准差作为后续分类的

特征ꎮ

在分类前ꎬ对同一受试者各通道的 ４０ 段所求

数据进行归一化处理ꎬ表达式为

ｘｎｏｒｍ ＝
ｘ－ｘｍａｘ

ｘｍａｘ－ｘｍｉｎ
(１)

式中:ｘ 为 ＥＥＧ 信号的原值ꎻｘｍａｘ为信号 ｘ 中的最

大值ꎻｘｍｉｎ为信号 ｘ 中的最小值ꎻｘｎｏｒｍ为归一化后的

ＥＥＧ 信号ꎮ

２.４　 采用的分类器

ＳＶＭ 是一种用于分类和回归分析的机器学

习算法ꎬ被广泛应用于情绪识别研究ꎬ其核心思想

是在特征空间中寻找能最大化分类间隔的超平

面ꎬ以提升泛化能力[２０]ꎮ ＳＶＭ 算法中ꎬ常见的核

函数包括线性核、多项式核与径向基函数核等ꎮ
随机森林( ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ)是集成学习中基于

自助聚集(ｂａｇｇｉｎｇ)与特征随机化的非参数方法ꎬ
由多棵相互去相关的决策树组成[２１]ꎮ 随机森林

分类时ꎬ每棵树从训练集自助采样( ｂｏｏｔｓｔｒａｐ)并

进行判断和分类ꎬ每个决策树都会得到一个分类

结果ꎮ 随机森林在预测阶段对分类取多数投票ꎬ
得到最后的结果ꎮ

３　 实验验证

３.１　 参数设置

本研究所用 ＤＥＡＰ 数据集的总样本数为

１ ２８０个ꎬ训练集、验证集、测试集按 ８ ∶ １ ∶ １ 的比

例划分ꎬ样本集划分如表 １ 所示ꎮ ＳＶＭ 与随机森

林的参数设置ꎬ分别如表 ２ 和表 ３ 所示ꎮ 特别是ꎬ
由于径向基的核函数的引入ꎬ本文采用了一种非

线性 ＳＶＭ 分类器ꎮ

表 １　 样本集划分

数据集 样本量

总数据集
１ ２８０＝ ３２×４０

( 样本量＝人数×ＭＶ 段数)

训练集 １ ０２４

验证集 １２８

测试集 １２８

表 ２　 ＳＶＭ 的参数设置

参数 值

核函数 径向基

正则化系数 １０

ＲＢＦ 带宽 Ｓｃａｌｅ

􀅰３２１􀅰



􀅰信息技术􀅰 段冀州ꎬ等􀅰音乐视频诱发下 ＥＥＧ 信号的唤醒度智能分类方法

表 ３　 随机森林的参数设置

参数 值

学习器数量 １００

决策树最大深度 １０

节点划分最少样本数 ２

叶节点最少样本数 ２

３.２　 性能指标

本研究在对模型进行性能评估时用到了准确

率 ( Ａｃｃｕｒａｃｙ )、 精 确 率 ( Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ )、 召 回 率

(Ｒｅｃａｌｌ)和 Ｆ１－ｓｃｏｒｅ ４ 个指标ꎮ
１)Ａｃｃｕｒａｃｙ表示的是在测试集确定的情况下ꎬ正

确分类的样本数和总样本的比值ꎬ计算公式如下:

Ａｃｃｕｒａｃｙ ＝
ＴＰ＋ＴＮ

Ｎ
(２)

式中:ＴＰ 为实际为正且被预测为正的样本数ꎻＴＮ

为实际为负且被预测为负的样本数ꎻＮ 为样本

总数ꎮ
２)Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ表示真正的正样本占预测为正类的

样本的比值ꎬ计算公式如下:

Ｐ ｒｅｃｉｓｉｏｎ ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＰ
(３)

式中 ＦＰ 为实际为负但被预测为正的样本数ꎮ
３)Ｒｅｃａｌｌ表示被预测正确的正样本个数ꎬ计算

公式如下:

Ｒｅｃａｌｌ ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＮ
(４)

式中 ＦＮ 为实际为正但被预测为负的样本数ꎮ
４) Ｆ１－ｓｃｏｒｅ 则是 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ 和 Ｒｅｃａｌｌ 的调和平均ꎬ

Ｆ１－ｓｃｏｒｅ越高ꎬ说明分类模型越稳健ꎬ计算公式如下:

Ｆ１－ｓｃｏｒｅ ＝
２􀅰Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ􀅰Ｒｅｃａｌｌ

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＋Ｒｅｃａｌｌ
(５)

３.３　 实验结果

对于唤醒度识别ꎬ非线性 ＳＶＭ 与随机森林分

类器的二分类性能如表 ４ 所示ꎮ

表 ４　 唤醒度的分类性能 单位:％　

分类器
性能指标

Ａｃｃｕｒａｃｙ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ Ｒｅｃａｌｌ Ｆ１－ｓｃｏｒｅ

非线性 ＳＶＭ ６９.５３ ６８.０７ ９８.７８ ８０.６０

随机森林 ７１.０９ ７２.００ ９０.００ ８０.００

　 　 总体而言ꎬ本研究中在仅提取时域信号绝对

值的平均值与标准差的情况下ꎬ非线性 ＳＶＭ 和随

机森林在分类准确度上都能分出 ７０％左右的准确

率ꎬ这说明提取的特征是可行的ꎬ具有代表性的ꎮ
随机森林分类的 Ａｃｃｕｒａｃｙ ( ７１. ０９％) 与 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ

(７２.００％)均高于非线性 ＳＶＭꎬ这说明随机森林将

负类判为正类更少ꎬ判对率更高ꎮ 而 ＳＶＭ 的 Ｒｅｃａｌｌ

(９８.７８％)与 Ｆ１－ｓｃｏｒｅ(８０.６０％)优于随机森林ꎬ这说

明 ＳＶＭ 更少将正类判为负类ꎬ并在精确率－召回

率的综合平衡上微弱更好ꎮ 两个模型分类准确度

对比下ꎬ随机森林分类效果的更胜一筹ꎮ

４　 结语

考虑到传统 ＥＥＧ 信号驱动情感分类方法的

局限性ꎬ例如唤醒度欠关注ꎬ通道选择缺省和时域

特征提取不足等ꎬ本研究提出一种 ＥＥＧ 信号的唤

醒度智能分类方法ꎮ 在音乐视频诱发下ꎬ通过电

极通道选择、时序信号的均值与标准差提取ꎬ使典

型的 ＳＶＭ 和随机森林等机器学习分类器ꎬ能够输

出实用级的唤醒度识别结果ꎮ 提出的 ＥＥＧ 信号

唤醒度分类方法ꎬ将助力孤独症、阿尔茨海默症等

临床诊治ꎬ并促进脑科学的研究发展ꎮ
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