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毕业设计（论文）基本内容和要求： 

 理解掌握基于脑电的情绪识别研究的常用方法 

基于脑电的情绪识别的主要步骤包括: 情绪的诱发、脑电信号的采集、脑电信号的

预处理、特征提取、特征降维、情绪模式的学习和分类等。通过查阅资料和实验过

程，对上述各个步骤加以了解和实践。 

 理解掌握常用的情绪分类模型 

目前最常见的分类方法是 Lange的二维情绪分类模型等。通过查阅资料，理解情绪

分类模型的意义。 

 理解掌握常用的脑电信号的采集和预处理方法 

脑电信号的采集通常包括信号的提取和放大，而预处理算法则主要指去除信号伪

迹、信号增强算法等。数字滤波和独立成分分析等算法可实现脑电信号的去伪迹以

及信号增强。通过查阅资料和实验过程，理解各种常用的脑电信号的预处理方法并

实践了解。 

 理解掌握常用的脑电信号特征及其提取方法 

常见的脑电特征主要分为三类: 时域特征、频域特征和时频特征。时域特征的提取

主要分析波形的几何性质；频域特征的提取则主要基于各频段的功率；时频特征的

提取包括快速傅里叶变换、小波变换等方法。另外，还有事件去同步化和相关同步

化等其他相关特征。通过查阅资料和实验过程，理解并实践各种脑电信号特征的提

取方法。 

 理解掌握常用的情绪模式的学习和分类方法 

学习方法分为无监督学习和有监督学习两大类。目前常用的模式分类方法包括模糊

聚类、K 均值、自组织映射、隐马尔可夫模型方法、人工神经网络方法、支持向量

机模型方法等。通过查阅资料和实验过程，对常用的情绪模式的学习和分类方法有

所认识和实践。 

 设计实验，获取研究数据，进行分析和处理 

 通过实验选取和改进基于脑电的情绪识别算法 

通过实验，设计出相对高效的基于脑电的情绪识别算法，包括脑电信号的预处理方

法、脑电信号的特征提取方法、相关特征的模式分类方法等。 
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毕业设计（论文）进度安排： 
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基于脑电信号的情绪识别 

 

摘要 

 

情绪在很大程度上反映了人类的认知和态度，随着脑科学和心理学的发展，情绪识别已

经逐渐被人们所重视，成为该领域的研究重点之一。本课题就基于脑电信号的情绪识别进

行研究，这一课题对于现今脑机接口、驾车安全系统等的研究都有着一定的价值。在本课

题中，笔者通过情绪刺激实验诱发出被试者愉悦快乐和悲伤沉痛两种情绪状态，然后采集

被试者的脑电信号，运用短时傅里叶变换提取出脑电信号中的微分熵(DE)、左右脑微分熵

不对称差（DASM）和左右脑微分熵不对称商（RASM）特征，利用线性动力系统（LDS）

进行特征平滑后，输入支持向量机（SVM）分类器中进行学习分类，又采用了主成分分析

（PCA）和最小冗余最大相关（MRMR）算法对脑电特征进行选择和降维。通过研究，笔

者发现，基于脑电信号的情绪识别是有效而可行的，其中，DASM 和 RASM 特征能够包含

不少于微分熵的情绪信息；而 LDS 特征平滑和 MRMR 特征降维均能够有效提升情绪识别

的准确率；脑电信号中的情绪信息大多集中在高频段内，Gamma 频段的识别效果最好，Beta

频段其次，Alpha、Theta 和 Delta 频段则效果较差。 

 

关键词：脑电信号，情绪识别，微分熵，线性动力系统，最小冗余最大相关，关键频段 
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EEG-BASED EMOTION RECOGNITION 

 

ABSTRACT 

 

      The emotion largely reflects humans’ cognition and attitudes. Along with the development of 

brain science and psychology, emotion recognition has gradually been paid attention to and 

becoming the research focus in this field. The topic on EEG-based emotion recognition has a 

certain value on today’s research of brain-machine interfaces and driving safety system. In this 

issue, through the emotional stimuli experiment, the author induced subjects’ two kinds of 

emotional states which are happiness and sadness, and then collected the subjects’ EEG data. 

After that, the author used short-time Fourier transform to extract the EEG differential entropy 

(DE) features, the asymmetry differences of DE (DASM) features and the asymmetry ratios of DE 

(RASM) features. After using a linear dynamic system (LDS) to smooth features, the author then 

used the linear support vector machine (SVM) classifier to classify the emotion states, and also 

using the principal component analysis (PCA) and minimum redundancy maximum relevance 

(MRMR) algorithm to do the EEG feature dimension reduction. From the research, the author  

found that the EEG-based emotion recognition is effective and feasible, in which, the DASM and 

RASM features can contain as much information as the differential entropy features while the 

LDS and the MRMR algorithms are both able to enhance the recognition accuracy effectively. 

The information of EEG-based emotion is mostly concentrated in the high frequency band. So the 

Gamma band has the best recognition performance and the Beta band is the second best one. 

However, the Alpha, Theta and Delta bands are less effective. 

 

Key words: EEG, emotion recognition, differential entropy, LDS, MRMR, key frequency band 
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第一章 绪论 

 

1.1 研究的目的和意义 

情绪是综合了人意识和行为的表现，在很大程度上反映了人对事物的认知和态度。在日

常生活中，情绪无处不在，特别是在人际交往中有不可忽视的影响。同样的，在高级人—机

交互系统中，基于计算机技术的情绪识别起到了非常关键的作用。情绪识别因其意义重大、

应用广泛，已然成为现今神经科学、心理学和计算机科学研究的热门重点，是人工智能的一

大突破。比如在残疾人护理方面，对于那些无法通过语言或动作表达感受的人来说，只有用

计算机对其情绪进行检测，才能选择最舒适的护理方式；在驾车安全方面，通过情绪识别可

以避免司机在开车时过度激动或过于疲劳，从而大大减少车祸的发生。 

情绪识别的方法主要分为两大类：基于非生理信号的识别和基于生理信号的识别。基

于非生理信号的识别主要包括对面部表情和语音语调的识别。但是，面部表情和语音语调都

可以刻意隐藏，甚至有人在这些方面会有表达上的障碍，所以，这类情绪识别的方法并不可

靠，也不够实用。而基于生理信号的识别则指对脑电、肌电、心电、皮肤阻抗、心率和呼吸

信号等的监测来获得情绪状态，其中，基于脑电信号的情绪识别因其识别成功率高、评价标

准清晰、设备又较易获得，成为了如今比较常用的情绪识别方式。 

本课题的研究重点为采集多组脑电数据，并尝试多种脑电信号的处理算法，分析脑电

信号在不同情绪状态下的不同表现，从而实践基于脑电信号的情绪识别的可行性，提高识别

准确率，同时研究得到与情绪变化密切相关的频段。 

1.2 国内外研究现状 

目前，国内外在基于脑电信号的情绪识别领域都有了一定的研究进展。 

Bartels G等
[1]
研究得出了脑电信号预处理中有效的去伪迹算法，脑电信号中的伪迹包括

眼电、肌电、心电等，Bartels G等使用Amuse算法来去除眼电噪声，用Infomax算法来去除肌

电噪声，并且较为成功地去除了伪迹，得到了更纯净的脑电信号。 

Christos等
[2]
将国际情感图片系统作为刺激材料，采集通过图片诱发出情感这一事件的

相关电位（P100，P200，P300，N100，N200），并将这些电位的时域信号和Delta、Theta、

Alpha频段上的频域信号作为分类特征，用于情感的识别，并且效果较好。 

Nie D等
[3]
以视频作为刺激材料诱发出正面和负面两类情绪，然后选择了50个与情绪识

别相关度最大的共同特征，通过分析这些特征所对应电极导联的位置和相应的频段，发现了

与情绪相关的脑电信号主要产生于Gamma频段的左额叶和右颞叶，Beta频段的中间区域和

Alpha频段的右枕叶和顶叶。 

1.3 工作介绍 

本课题将着重研究脑电信号在愉悦快乐时和悲伤沉痛时的不同趋势，并利用这种不同来

预测被试当时的情绪状态。在目前国内外研究的基础上，笔者尽可能使用有效的实验诱发

被试者的情绪并采集脑电数据，同时选择了数种不同的脑电信号处理算法进行分析和对比，

并尝试找出与情绪变化关系密切的频段。 

在实验中，笔者利用分别带有愉悦快乐和悲伤沉痛的视频片段作为刺激材料诱发被试者

相应的情绪，一共邀请了四名被试者参与实验，每名被试者均进行了两次实验，因此笔者

最终采集到了八组脑电数据。在数据处理的过程中，笔者尝试采用短时傅里叶变换（STFT）、
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滑动平均（MA）、线性动力系统（LDS）、支持向量机（SVM）、K 最近邻（KNN）、主成分

分析（PCA）、最小冗余最大相关（MRMR）等算法的不同组合来处理脑电数据。最终笔者

将通过这些算法的不同效果来获得基于脑电信号的情绪识别的最优数据处理方法，以及通

过研究被试在不同频段的识别效果来获得最能反映人类情绪特征的频段。 

1.4 本章小结 

在本章中，笔者主要介绍了基于脑电的情绪识别的目的和意义，举例说明了国内外在该

领域的研究现状，同时概述了在本课题中用到的算法和解决的问题。 
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第二章 大脑和情绪 

 

2.1 大脑的结构及功能 

2.1.1 大脑的组成与结构 

人脑，由端脑、间脑、小脑和脑干组成，是中枢神经系统的重要部分之一，而大脑则

包括了端脑和间脑两部分。端脑由左右两个大脑半球组成，负责产生意识感觉和控制肢体

运动等高级功能的实现，在解剖医学上，我们认为端脑即是大脑。 

大脑的两个半球主要由、神经纤维髓质和大脑皮质组成。其中，大脑皮质是一层覆盖

在端脑表面、由神经元组成的灰质，神经纤维髓质则是大脑皮质深层的白质，而基底神经

节则组成了在髓质中以纹状体为主的核。 

大脑的基本构成单位是神经元，人脑的神经元数约达 10
11
个左右。神经元之间以电和化

学的方式互相传递信号，依靠复杂多样的突触连接来实现一个庞大的自调控、自学习、自

组织的神经系统。 

2.1.2 大脑皮质的结构与功能 

大脑皮层是包裹在大脑两个半球外侧的皮层状结构，厚度约有 2 至 4 毫米。在它的表

面，有些区域向内凹陷，形成了“脑沟”，有些区域向外隆起，形成了“脑回”。大脑纵裂

将其分成左、右两个半球，这两半球经胼胝体连接，而在每个半球的背外侧面，主要脑沟

将其分成了四个叶，分别为顶叶、枕叶、额叶和颞叶。图 2-1 表示了这四个叶在大脑半球

上的具体分布。 

 
图 2-1 大脑皮层的结构和分区 

 

大脑皮质通过交换的方式来分析、存储和产出样本。这些样本可以点亮丘脑中的丘觉

从而产生意识。大脑皮质中不同的脑叶都能够独立产出不同功能的样本，当这些功能互相

独立的样本进入丘脑后，丘觉就会相应地产生不同而独立的意识，正是这些意识的相互作

用，才会形成人类的复杂心理活动。在多数人中，左脑主要掌管语言功能，而右脑则负责

情感和形象思维等功能，因而它们有各自独立的意识思想链和记忆。其中，额叶主要负责

自主运动和高级认知的功能，包括学习、决策、情绪、语言等；顶叶负责信息感知，包括
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视觉信息和体感信息等；颞叶负责听觉、嗅觉和记忆等功能；而枕叶则多用于视觉处理。 

2.2 脑电的产生机制 

 直至目前，有关脑电产生的研究还有很多不明确的地方，因此，脑电的产生机制一说也

并没有定论。伍国锋等在《脑电波产生的神经生理机制》
[4]
一文中，介绍了多种关于脑电产

生机制的说法，并认为目前较成熟且依据充分的说法是突触后电位学说。 

 突触后电位学说认为脑电波来源于皮层内神经细胞群同步活动时的突触后电位。突触后

电位是突触后神经元在突触传递兴奋或抑郁信息时产生的电位变化。当大脑中众多突触细胞

同时进行兴奋或抑制的传输时，这些细胞产生的突触后电位就会叠加导致节律性脑电波的波

幅增大，从而能够被脑电仪器检测到。反之，如果一些突触细胞在传递兴奋，而另一些在传

递抑制，那么它们各自产生的突触后电位就会相互抵消，此时节律性脑电波的波幅减小，甚

至会接近于消失。这种说法在一些实验中也获得了事实依据。 

2.3 脑电的采集 

脑电，是指脑细胞群自发性、节律性的电活动，而脑电的采集则是通过置于头皮表面的

电极来记录下这种电波信息的过程，这种利用神经电生理方法检测得到的电波图谱，就称

作脑电图（EEG）。脑电图信号比较复杂，又易受其他生物电信号，诸如眼电、肌电、心电

等的干扰，因此采集脑电时，必须将数量较多的电极集中放置在大脑表面的一个较小区域

内，故而脑电图的导联一般会比较多而复杂。 

虽然目前尚且没有一个公认的脑电图导联标准，但是脑电电极的摆放位置一般会按照

10-20国际脑电记录系统
[5]
来设置，10-20系统共由 21个电极组成，其中，FP 为额极，Z

为中线电极，CZ 为中央点，PZ 为顶点，O 为枕点，T 为颞点。笔者在本课题实验中用到的

是 64导联的电极帽，它的电极摆放位置也是由 10-20系统的标准扩展得到的，图 2-2为 64

导电极帽的电极位置示意图。 

 

 

图 2-2 64导电极 10-20系统放置法示意图 
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2.4 脑电的频段特征 

脑科学和神经科学的研究表明，脑电的 Delta 频段、Theta 频段、Alpha 频段、Beta 频段

和 Gamma 频段与人们的各项生理心理活动有着密切的关系。 

（1）Delta 频段（1—4Hz）：成年人只有在深度无梦睡眠时，脑电波才会保持在 Delta 频

段内，它是人在无意识状态时的脑电频段，此时，人的生理特征有呼吸深入、心跳减慢、

血压和体温下降等。 

（2）Theta 频段（4—8Hz）：与 Delta 波类似，Theta 波通常也在成年人睡眠时出现，但是

这种睡眠往往并没有失去全部意识，是在浅眠状态时的脑电频段。此时，人对外界的感官

意识逐渐薄弱，却可以触发到深层的记忆，能够清晰地想起平时清醒状态时所忽略或不记

得的事。因此，如果可以将脑电波保持在 Theta 频段，那么该期间发生的事将会被清楚而长

久地记住。 

（3）Alpha 频段（8—13Hz）：Alpha 波是在脑电波中第一个被发现的，它是最基本的脑电

波之一。在初醒时或半睡半醒时，人处在一种放松的状态，他的意识清醒，而身体却是放

松的，此时，他的脑电就会保持在 Alpha 频段上。但如果他此时受到了惊吓，或是他睁开

双眼进行了有意识的思维活动，那么 alpha 波就会随即消失。 

（4）Beta 频段（13—30Hz）：Beta 波反映的是人在日常清醒状态下的脑电情况，在 beta

频段中，人不仅仅头脑警觉度高、行动有效，而且他的情绪也会波动得比较剧烈，因此，

当人出现了烦恼、紧张、兴奋、恐惧、气愤等强烈情绪时，他的脑电往往会在 Beta 频段中

有所变化。 

（5）Gamma 频段（30—50Hz）：Gamma 波是最高频率的脑电波，当神经元的不同群体同

时发出相同信号以执行特定的认知或运动时，就形成了 Gamma 波
[6]
。由此可见，当人主观

集中精神力注意某项事物，或是受到集中而强烈的感官刺激时，他的脑电信号在 Gamma 频

段就会有明显的波动。 

2.5 情绪及其产生 

2.5.1情绪的定义 

情绪，是对一系列主观认知经验的统称，它综合了多种感觉、思想和行为，因而既是主

观的心理感受，又是客观的生理反应。目前的研究中也并没有能够对情绪做出一个完整的

定义，孙卉在《对于情绪定义的再探讨》
[7]
一文中认为，完整的情绪定义至少包括了外界刺

激、需求预期、认知评价、感知测量等因素，正是这些因素在短时间内协调、同步地活动，

人类才会拥有情绪这种反应机制。
 

2.5.2情绪的产生 

正如情绪定义所包含的内容，情绪可以是由生理反应引起的，也可以是由认知评价引起

的。著名“詹姆士-兰格理论”[8]认为，情绪体验主要是由生理变化引起的，也就是说，外

界的刺激会引发自主神经系统的活动，从而产生生理状态的改变，这种改变导致了情绪的

产生。现今神经科学的研究表明，人的情绪可以在没有自主意识的情况下产生，同时，情

绪也可以反过来导致生理变化，这些成果均为该理论提供了事实佐证。 

然而，一些情绪诸如骄傲、失望等与其说是生理反应，不如说是一种行为认知的结果。

这些情绪往往与面部表情和自主神经系统没有关系，而是运用人类自身的认知和文化等进

行判断、评价、思考后产生的反应，因此，这些情绪是属于有自主意识的反应。 

2.6 情绪分类及情绪模型 

2.6.1情绪的分类 
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情绪的分类有两大观点，第一种观点认为，情绪可以被明确地分为几种不同的类别；第

二种观点则认为，不同情绪只是程度上的不同，本质上是相同的。 

情绪可明确划分学说认为，人类出于本能，与生俱来就有十几种“基本情绪”，然后在

不同的文化和不同的社会条件下，这些“基本情绪”会演化出其他的“复杂情绪”
[9]
。常见

的基本情绪有：悲伤、喜悦、恐惧、愤怒等，通常这些情绪能够通过自主神经系统的活动

而引起。常见的复杂情绪有：爱、骄傲、内疚、失望等，通常这些情绪需要经由人类自主

意识的评价和判断才能引起。 

情绪依据程度不同而分类的学说认为，情绪之间不可明确地割裂开，只是在几条不同的

轴上递增递减或两极化，那些基本情绪就是这些轴的两极，比如快乐与悲伤、信任与不信

任等，而复杂情绪则是位于这些轴上不同位置的基本情感的综合，比如快乐和信任混合会

形成爱等
[10]

。 

2.6.2情绪模型 

对于离散的情绪，普拉切克（Plutchik）
[10]

提出了基本情绪集，即悲痛、恐惧、憎恨、

警惕、狂怒、惊奇、接受、狂喜。将其简化之后，一般认为基本情绪集为快乐、愤怒、恐

惧和悲伤。 

对于连续的情绪，目前常用的情绪模型是兰格（Lange）的二维情绪分类模型
[11]

，该模

型将喜悦和悲伤这两种基本情绪作为纵轴的两极，而横轴则表示兴奋度，值越大就越兴奋，

具体见图 2-3 所示。兰格认为，所有的情绪都可以表示为在不同兴奋度下不同程度的喜悦

或悲伤。比如兴奋度较低时的悲伤情绪就是沮丧，而兴奋度较高的悲伤情绪就是愤怒或憎

恨等等。笔者认为，这里的悲伤和喜欢也可以理解为是负面和正面情绪的一种典型代表。 

 

图 2-3 兰格二维情绪分类模型
[12]

 

 

2.7 情绪的诱发 

情绪的诱发方法主要分为两大类，情绪性材料诱发和情绪性情境诱发[13]。 

2.7.1情绪性材料诱发 

诱发情绪的材料主要有视觉材料、听觉材料、嗅觉材料和这些材料的不同组合。视觉、

听觉和嗅觉几乎囊括了人类接受外界信息的渠道，但是，究竟采用哪种或是哪几种刺激材

料来诱发情绪，不仅仅取决于情绪分类的要求，也有被试者本身因素的影响。不同被试者

对视觉、听觉和嗅觉刺激的敏感程度大不相同，这也会导致情绪诱发的效果不同。 

2.7.2情绪性情境诱发 
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情绪性情境诱发主要有两种方式，一种是通过让被试摆出与情绪相应的表情或姿势来诱

发出该情感，比如通过让被试者摆出笑脸来诱发出他快乐的情绪等。在詹姆士-兰格的理论

基础上，这种做法是有一定依据的。而另一种方式则是通过被试者自行回忆或想象情境来

诱发出特定的情感，当被试者回想起自己类似情感的经历时，他极有可能会再次感觉到当

时的情绪，通过这种方法，他的情绪就会被成功地诱发出来。 

2.7.3本课题中使用的情绪诱发方式 

笔者认为，由于每个被试者对于感官的敏感程度不尽相同，因此比起采用单一感官的刺

激材料，视频片段作为集合视觉与听觉为一体的材料更能够诱发出被试者的情绪。然而，

如果被试者自己处于比较消极的状态，那么他对刺激材料的反应就不会很明显，因此，笔

者将 2.7.1 与 2.7.2 中的方法结合，即在实验过程中，要求被试者在观看刺激材料的同时

通过自己的回忆或想象尽可能激发出类似的情绪，从而使得被诱发出的情感能够更加强烈

明显。 

2.8 情绪的识别方法 

情绪的识别方法主要包括基于非生理信号的识别和基于生理信号的识别，非生理信号有

面部表情、语音语调等，生理信号则有脑电、眼电、心电、皮肤阻抗等。 

在日常生活中，面部表情和语音语调是我们表达情绪和感受他人情绪的最直观方式，比

如人在高兴时会两颊上移、唇角上翘，同时语气显得轻快高亢；而愤怒时则会皱紧眉头、

瞪大双眼，语调显得低沉凌厉等。同时，采集非生理信号的仪器也相对简单，通过摄像头

和录音设备就可以采集到面部表情和语音信号。但是，非生理信号可以通过意识控制，因

此，它也就可以被伪装，这种非本能的表现，自然会使得情绪识别非常困难。 

相较于非生理信号，基于生理信号的情绪识别显得更为可靠。研究表明，随着情绪状态

的改变，人的脑电、眼电、心电、呼吸频率、皮肤阻抗等都会有较为明显的变化，而绝大

多数人无法用自己的意识来控制生理信号，这就增加了它的真实性。笔者在本课题中使用

的脑电信号也是生理信号的一种。不过，生理信号通常不太直观，也往往需要较为复杂的

仪器来采集它的信号。 

然而，无论是基于非生理信号的还是基于生理信号的情绪识别，它们之间的不同点主要

是采集数据的方式和数据类型的不同。对于后期这些数据的处理算法，目前大多是将反应

情绪变化的特征提取出来后，通过机器学习构建情绪模型来实现情绪的识别和分类。本课

题也使用了这种思路，具体的算法见第四章的内容。 

2.9 本章小结 

在本章中，主要介绍了大脑和情绪的理论知识，描述了大脑及大脑皮质的组成和结构、

脑电的产生机制和采集方法、脑电的频段分类和特性，以及情绪的定义和产生原理、情绪

的分类和情绪模型、情绪的诱发方式和情绪的识别方法等，完整详尽地阐述了基于脑电的

情绪识别的生理基础。 
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第三章 实验 

 

3.1 实验目的 

通过此实验，尽可能地激发被试者愉悦快乐和悲伤沉痛的情绪，从而采集获得被试者

在这两种情绪状态下的脑电信号，作为此后研究基于脑电信号的情绪识别算法的素材和依

据，为基于脑电信号的情绪识别的可行性做出事实佐证。 

3.2 刺激材料 

通过查阅资料和对之前实验室成果的总结，笔者发现，情绪是一种比较模糊的概念，

甚至连被试者自己也不能够很好地界定清楚自己的情绪状态，像诸如快乐与兴奋、悲伤与

痛苦等较为近似的情绪，由于被试者不能给出明确的反馈，因此要通过脑电信号来识别相

近的情绪是非常困难的，不仅结果不会理想而且在应用上也没有很高的价值。在实际应用

的层面，往往我们需要通过脑电信号来识别的情绪大多是鲜明而较大的分类，比如情绪的

正面和负面、喜欢和厌恶、愉悦和悲伤、平静和兴奋等。所以，笔者在本实验设计中，考

虑将愉悦快乐和悲伤沉痛作为两大情绪分类来制作刺激材料，进行脑电信号的采集和识别。 

根据资料查阅的结果和笔者自身的经验，笔者认为，在视频、音频、图片这三种刺激

材料类别里，由于视频同时兼顾了音频和图片信息，甚至还包含有丰富的情节信息，因此

最容易引起观看者在情感上的共鸣，使被试者产生身临其境的代入感，从而激发出被试者

强烈的情绪。所以，笔者在此实验中使用了 12 段视频片段作为刺激材料，其中，6 段反映

愉悦快乐、6 段反映悲伤沉痛，互相间隔着播放，段与段之间有 30 秒左右的时间让被试者

休息和调整情绪。 

笔者在截取视频片段作为刺激材料的过程中，考虑到刺激材料应尽量快地激发被试的

情绪，并使之保持这种情绪到视频结束，因此选择了电影的高潮片段，每段视频大约在 4

分钟左右。又因为被试对该视频前后情节的了解对于情绪的刺激也有着一定的影响，所以

选择使用非常经典的、耳熟能详的电影来制作刺激材料，比如《泰坦尼克号》、《辛德勒的

名单》、《音乐之声》等。同时，由于笔者并不会在实验过程中接受被试者的情感状态反馈，

因此这些视频片段所反映的情绪必须没有歧义，为此，笔者事先对这四位被试进行了调查，

确保这些电影片段能诱发出预期的情绪状态。 

刺激材料毕竟只是起到情绪诱发的辅助作用，为了保证被试者的情绪被尽可能大地诱

发，笔者会在一段视频材料播放之前告知被试者该视频所表现的情绪状态，并要求被试者

通过刺激材料联想到自身关于愉悦或悲伤的经历来增强情感。笔者认为，被试者自主调动

出的情绪比被动地由刺激材料诱发出的情绪要来得更强烈更有效。 

3.3 被试情况 

笔者一共选择了四名被试者，两男两女，年龄在 22 至 24 岁之间，被试者均为右手利

者，健康状况良好，实验前睡眠状况良好，大脑和精神方面没有任何疾病和遗传病史。被

试者在实验过程中听力正常，视力正常，精神状况良好。四名被试者均接受了两次实验，

间隔为一周以上。在实验之前，被试者均被告知了实验流程和相关的注意事项，并了解了

该实验对人体无害。 
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3.4 实验环境 

本次实验在实验室真车环境内进行，被试者戴着电极帽坐在真车驾驶座上，观看由车

前大屏幕播放的视频，音频则由放在车后座的音响播放。经笔者自己的体验和实验后被试

者的反馈表示，真车环境内温度适中、光线适宜，大屏幕上播放的视频清晰度、车内音响

的音量和音效都能够达到较好的标准。同时，在半封闭的环境里做实验，不易受到周围不

相关者的影响，被试者更容易集中精神诱发出情感。 

实验环境如图 3-1所示。 

 

图 3-1 情绪实验环境 

 

本次实验的硬件平台如图3-2所示，主要由ESI NeuroScan系统和两台计算机组成。其中，

NeuroScan系统主要由电极帽、EEG信号采集放大器以及在一台计算机上运行的Scan4.3软件

组成，被试者的脑电信号由电极帽实时采集到后，经过放大器放大，最终通过Scan4.3软件

在该计算机上显示和存储下来。而另外一台计算机则连接着车前大屏幕及车内音响设备，仅

仅用于播放刺激材料和相关的注意事项提示画面。 

NeuroScan

采集设备 

视频刺激材料 

电极帽 
被试 
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图 3-2 情绪实验硬件平台 

 

3.5 实验过程 

（1）要求被试者首先填写基本信息表，内容包括姓名年龄以及健康状况和睡眠状况等

基本情况等，同时要求被试者关闭手机等通信设备以免干扰脑电信号的采集。然后，由笔

者告知被试者实验内容、实验流程及实验注意事项； 

（2）启动 ESI NeuroScan 系统的电源和放大器，同时运行 Scan4.3 软件。设置 Scan4.3

中脑电信号采集的参数，一共采集包括眼电信号在内的 64 导信号，采样频率为 1000Hz。 

（3）给被试者戴上脑电帽并注射脑电膏，先注射接地电极和参考电极来决定参考电位，

再一一注射其他电极，包括四个外接的眼电电极，但不包括 M1和M2电极，一边观察 Scan4.3

中各个电极的阻抗情况，通过注射使 62 个脑电电极（除 M1 和 M2 外），以及 4 个眼电电

极均达到要求值。图 3-3和图 3-4为 Scan4.3 中各个电极在注射脑电膏前后的阻抗值示意图。 

（4）启动播放刺激材料的计算机、车前大屏幕和音响设备。让被试坐到车内，播放测

试视频，根据被试感受调整音量和画面效果。 

（5）尝试采集被试者的脑电信号，并观察该信号是否存在异常，是否有导联之间的短

路或是坏导之类的问题存在，针对问题进行设备的调整，并记录下这些信息，用于之后数

据处理时的参考。 

（6）再次提醒被试者要尽量释放自己的情绪并保持肩以上的静止不动。然后开始刺激

材料的播放，同时正式采集脑电信号。在实验过程中观察采集到的信号以及被试状况，记

录电极的状态和可能引起干扰的原因。图 3-5为刺激材料播放的流程。 

（7）刺激材料播放完后，停止脑电信号的采集并保存好该段数据，然后依次关闭实验

设备。 

（8）完成实验后，替被试者拿下脑电帽，并帮其清洗残留的脑电膏，及时清洗脑电帽、

针管和眼电电极，将其晾干放置妥当。 

（9）在实验中，不可避免地会出现由设备、被试者、主试者、无关人员等引起的偶然

误差，为了减少误差，增加训练和测试样本，提高情绪识别效果，体现实验数据和算法结

论的普遍性，每个被试者都进行了两组实验，这两组实验在不同的时间段进行，间隔了一

周以上。 
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图 3-3 注射脑电膏前的阻抗值示意图 

 

 

图 3-4 注射脑电膏后的阻抗值示意图 

 

 

 

图 3-5 刺激材料播放流程图 

3.6 注意事项 

由于笔者在此实验中使用电影片段作为刺激材料，因此通过事前的调查，更倾向于邀

请热爱观看电影，对电影片段能够产生强烈情绪的被试者来参与实验，同时，这四位被试
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者性格都较为开朗、情绪丰富、思维活跃。为了使实验结果具有普遍性，不受性别因素的

影响，故而采用了 1:1 的男女比例进行被试者的挑选。 

笔者认为，被试者实验当天应睡眠充足，同时在当天起床后到实验开始这段时间不能

进行高强度的体力或脑力活动，否则会造成身体或大脑疲劳，影响情绪的诱发。在对被试

者调查之后，笔者发现，在早晨进行实验为最佳，因为被试者早晨的情绪一般较为轻松，

容易集中精神，心无旁骛。而晚上则不宜进行实验，因为经历了一天的学习工作，被试者

即使不疲劳，也一般会有比较烦躁的心情，此时做实验容易走神，效果不佳。 

3.7 实验评价 

笔者在每次实验之后都与被试者进行了交流，听取被试者对于刺激材料和实验情况的

反馈。所有被试者均表示，实验过程中能够集中精神，并无受到明显的干扰，同时可以通

过每段刺激材料诱发出主试者要求的相应情绪，并不存在歧义。但其中两名被试（一男一

女）均表示，诱发出悲伤沉痛的情绪比诱发出愉悦快乐的情绪要容易些，且悲伤的情绪比

愉悦的情绪更为鲜明强烈。不过，总体而言，被试者的情绪能够按照笔者的预期被成功诱

发，脑电信号的采集也并没有发生明显的问题和干扰，因此笔者认为，本次实验设计较为

正确，实施的 8 次实验过程也没有明显的失误，所以这 8 组实验数据均有效，可以用于之

后的分析处理和分类评测。 

3.8 本章小结 

本章介绍了基于脑电信号的情绪识别的数据采集过程，即实验流程。阐述了包括被试

的选择、刺激材料的选取、实验环境、实验的硬件平台、实验的具体操作步骤、实验的注

意事项等所有有关实验设计的内容。同时结合被试和主试的感受，对实验做出了评价。 
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第四章 算法 

 

4.1 脑电信号的预处理 

   4.1.1去伪迹 

脑电信号非常微弱，通常在几十微幅左右，一般用放大器采集到的脑电信号会包含着

各种各样的其他信号，比如眼电、心电、肌电等，这些都属于伪迹信号，为了得到相对纯

净的脑电信号，去伪迹是脑电预处理中最为重要的一步。 

在本文 2.4 节中列举了与心理生理活动密切相关的脑电频段，可以看到，本课题中用

到的脑电有效频率为 1Hz 至 50Hz，而一般脑电的频率被认为在 0.5Hz 到 100Hz 左右，相较

而言，肌电伪迹的频率要高得多，眼电伪迹的频率则较低，有 1Hz 以下的，但也会与脑电

信号的频段有所重叠。图 4-1表示了纯净的脑电信号和几种典型的伪迹信号的对比。 

 

图 4-1 纯净的脑电信号和其他伪迹信号的对比 

 

除了在做实验采集信号时让被试者尽量减少肢体动作等来使得脑电信号更为纯净之外，

目前较常用的去伪迹方法有以下几种： 

（1）选择有效片段：根据伪迹不同的时频特征，将伪迹信号明显的片段截取，留下较为

纯净的脑电信号片段。然而，为了避免把较为重要的脑电信号剔除的情况，这种方法仅仅

能去除一些非常明显的伪迹。 

（2）滤波：由于脑电信号为低频信号，而肌电伪迹为高频信号，因此低通滤波可以在很

大程度上将肌电伪迹去除。也可以使用带通滤波，同时将肌电伪迹和部分眼电伪迹一起滤

去。通常会将 0.5Hz 到 100Hz 之内的信号留下作为脑电信号，也会根据实际情况中脑电的

有效频段进行调整。 

（3）小波变换
[14]

：小波变换可以将时域特征映射到频域中去，而且它的低频分辨率比傅

里叶变换要高。即使伪迹信号与脑电信号有频段重叠的现象，但是只要伪迹信号在频域上的

变化趋势不同于脑电信号，那么就可以在小波变换后通过伪迹的频域特征找到它并将其去除。 
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4.2 特征提取 

脑电信号的特征主要有时域特征、频域特征和时频特征三类。 

（1）时域特征主要是研究随着时间的变化，脑电信号的电位变化情况，比如通过计算

电位值的均值、方差、峰值、斜率等来获取特征。目前将时域特征运用于脑电信号分析的

经典方法是事件相关电位分析法
[15]

，该方法着重研究不同事件发生时脑电电位值的不同变

化趋势。 

（2）频域特征主要是研究信号在不同频段上的特征变化。将脑电信号从时域映射到频

域上后，根据现今脑科学已有的研究成果，取出 Delta 频段（1—4Hz）、Theta 频段（4—8Hz）、

Alpha 频段（8—13Hz）、Beta 频段（13—30Hz）和 Gamma 频段（30—50Hz）这五个和生

理心理活动密切相关的频段，分别提取出诸如功率谱密度、微分熵等各频段的频域特征值。 

（3）时频特征，是时域特征与频域特征的结合，将信号采集到的整个时段分割成一个

个大小相同的时间窗，然后在这些时间窗内一一将时域特征映射到各个频段上去，这样一

个时间窗就可以得到一组基于各个频段的频域特征值，而整个时间段上就会得到与窗口数

相同的多组频域特征值，这些频域特征值随着时间变化、窗口滑动而变化，因此可以同时

得到信号的频域信息和时域信息。 

在本课题中，笔者为了获取频域特征随着时间的变化趋势，故而提取了脑电信号的时

频特征用于之后的学习和分类。 

4.2.1离散傅里叶变换和短时傅里叶变换 

在本课题中，笔者运用了短时傅里叶变换以及汉宁窗函数来提取脑电信号的时频特征。 

短时傅里叶变换可以看作是对一个特定大小的时间窗内的时域信号做类傅里叶变换，

从而获得该时间窗对应的频域特征，由于脑电信号是采样获得的离散数据，因此这种类傅

里叶变换是离散傅里叶变换和窗函数的结合。 

离散傅里叶变换的定义如下： 

 

（4-1） 

 

其中，xn是第 n 个离散点经过傅里叶变换后的值，Xk是第 k 个离散点的傅里叶振幅。 

离散的短时傅里叶变换定义如下： 

 

                     （4-2） 

 

其中，x[n]是输入的离散信号，w(t)是窗函数，在本课题中为汉宁窗（也可以选择高斯

函数等作为窗函数），X(m,w)是 x[n]w(t-τ)的傅里叶变换结果。 

汉宁窗的定义如下： 

                                            （4-3） 

 

汉宁窗又称作升余弦窗，它通过移动谱窗，可以抵消高频信号的干扰，因此适用于处

理非周期性的低频信号。 

将（4-2）和（4-3）合并，即可得到窗函数为汉宁窗的离散短时傅里叶变换公式： 

 

（4-4） 
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4.2.2功率谱密度和微分熵 

功率谱密度定义了信号的功率随频率分布的规律，在物理学中，通常将波在特定频率

的瞬时功率谱密度定义为其频率密度乘以相应系数的结果，实际上，功率谱密度更常用的

是它的抽象定义，即该频率处信号数值的平方，它的量纲仍为每赫兹的功率大小。由于采

集到的原信号多为时域信号，如果要获得每频率对应的信号数值就必须先将时域信号映射

到频域中去，然后才能计算功率谱密度。因此，通常使用傅里叶变化的方法来计算功率谱

密度。 

 在本课题中，笔者考虑提取的特征是基于 Delta 频段（1—4Hz）、Theta 频段（4—8Hz）、

Alpha 频段（8—13Hz）、Beta 频段（13—30Hz）和 Gamma 频段（30—50Hz）这五个频段

而言的，因此要考虑的是离散点的平均功率谱密度，用如下公式计算： 

（4-5） 

 

其中，FFTDATAi是指频域信号上第 i 个点对应的信号数值，由于该频域信号是由时域

信号的傅里叶变换得到的，因而 FFTDATAi是一个复数，此处通过求其模的平方来获得该频

率的功率谱密度，又有 EndNum 是一个频段的结束点位置，StartNum 是该频段开始点位置，

将该频段所有点的功率谱密度求平均后，即得到了该频段的平均功率谱密度。 

 笔者在本课题中选取的基本特征就是每一导信号的微分熵(Differential Entropy)，简称为

DE，它的计算公式如下： 

（4-6） 

 

4.3 特征平滑 

4.3.1滑动平均 

滑动平均是一种简单有效的平滑算法，对于在一定区间内连续而变化平缓的信号使用

滑动平均算法，可以去除大量毛刺噪声，获得清楚直观的信号变化趋势。滑动平均的基本

原理如下所示。 

假设一段信号共有 n 个采样点，记作{x1, x2, x3, ……, xn}，以 m 为窗口大小做不加权

的滑动平均（m < n），则有滑动平均后的信号{yk}的一般表达式为： 

 

（4-7） 

 

如果一个窗口内的数据点的重要性不同，也可人为调整权重，使用加权的滑动平均。 

虽然滑动平均算法很简单，但是它在除噪、去冗余、节省存储空间等方面都有较好的

效果，因此被普遍使用于信号处理过程中。 

4.3.2线性动力系统 

线性动力系统是一个用于数据除噪和平滑的模型
[16]

。 

如果我们测量获得的信号数据因为各种原因而含有很明显的噪声，即信号中含有一个噪

声变量Z，假设我们运用了一系列方法来估计Z的值，且最终得到Z的估计值为X，那么我们

认为如果Z在信号测量过程中不变的话，Z=X是一个较好的估计。然而，如果噪声变量Z在

每个测量点都在进行带有随机因素的变化，那么对于每个数据点中的Z1，Z2，……Zn，我们

就可以通过一系列方法得到估计的X值，即X1，X2，……，Xn，但是如果认为此处Zn的估计

就是Xn的话，则会因为随机噪声而很不准确。因此可以考虑使用加权平均的方法来计算，

如果Z的值变化缓慢，而随机噪声又比较大，那么Zn的值就必须依靠较多X值的平均来获得；

若Z的变化很迅速而随机噪声比较少，那么就可以用较少的X来估计Zn的值。然而，每一项X
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的权重不能靠人工决定，所以就必须定义一个概率模型，运用学习和训练的方法来获得噪声

随时间和测量过程变化的规律，线性动力系统就是这样一个模型。 

线性动力系统是一个线性的高斯模型，它所有的变量，包括它的所有边缘条件和联合分

布都符合高斯分布。因此，它的过渡分布和发射分布有如下的一般表达： 

（4-8） 

 

（4-9） 

 

线性动力系统最初的隐含变量也符合高斯分布，可以写作： 

（4-10） 

  

以上模型的表述属于高斯分布的简化形式。传统上，我们会把它们写成等效的噪声线性

方程组： 

 

（4-11） 

 

其中，噪声项符合分布 

 

 （4-12） 

 

 

线性动力系统模型的参数，记作θ = {A,Γ,C,Σ,μ0,V0}，我们能够通过期望最大化

(Expectation-maximization)算法，使用最大似然确定这些参数的值
[17]

，也就是说，在使用线

性动力系统前，必须先将一部分数据作为训练数据，进行模型学习，从而确定θ参数集的取

值，然后将这些参数代入线性动力系统模型，对所有数据进行平滑和除噪。 

4.4 情绪模式的学习和分类 

4.4.1支持向量机 

4.4.1.1 概述 

机器学习分为无监督学习和监督学习两类。其中，无监督学习设计的分类器是用于处理

未被分类标记的样本集的，我们并不告诉计算机这些样本的分类情况，而是让它自己去处理

分类。监督学习则是利用一组已知类别的样本集调整分类器的参数，使其达到所要求性能的

过程。监督学习在给予计算机学习样本的同时，还告诉计算机各个样本所属的类别，计算机

通过对模型参数的调整，获得分类的规律。 

支持向量机（SVM）以及其相关的学习算法和识别模式作为常用的监督学习模型被广

泛应用于分类和回归任务中。 

 最基本的支持向量机是一个非概率的二进制线性分类器，在SVM训练时，必须输入一

系列训练样本和它们各自的类别标注（仅两类），这样可以获得一个SVM的模型，在SVM预

测时，将待分类数据输入该模型，则会输出相应的分类标注。因此，SVM模型其实是各个

样本映射到空间中所在位置的一种表示形式，它构建了由一个超平面或一系列超平面组合而

成的空间。在该空间内，有一条明确的线或一个明确的超平面，代表样本的点分别分布在这

条线或平面的两侧，一侧即为一个类别，当有新的预测样本输入时，它们也会随之映射到这

个样本空间内，然后通过这些点所在的区域就可以获得它们的分类情况了。然而，在一些应

用中，那些样本可能被映射到了一个有限维的空间中去，而这个空间往往是线性不可分的，
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此时，SVM通过使用了非线性的内核函数，使得它能够构建线性不可分情况下的相应模型。 

4.4.1.2 线性可分的支持向量机 

 对于给定的含有n个数据点的训练数据集D，有如下形式： 

（4-13） 

 

 其中，xi 为 p 维训练数据点，yi 为该训练数据点所属的类别标识，非-1 即 1。 

我们希望获得一个超平面来分隔 yi = -1 和 yi = 1 的点，并且与这两个点集边缘的距离和

最大，这些边缘上的点，就是支持向量。 

任何一个符合上述条件的超平面都可以写成一系列点 x 的集合，且 x 符合： 

（4-14） 

此处的点表示点乘，w 是该超平面的法向量，
 

   
表示从原点沿着法向量到达超平面的

距离。 

（4-15） 

 

 通过几何理论，我们可以发现上述两个超平面之间的距离是
 

   
，所以要最大化这两个

超平面之间的距离，就是要最小化   的值。又因为这两个超平面之间不允许有点落进去，

所以我们可以对任意训练数据点 xi 做出以下约束： 

（4-16） 

 

 综上所述，最终 SVM 分类器在训练时要做的是找到使所有 xi 符合上式   的最小值。

图 4-2 是 SVM 分类器线性可分情况下的示意图。 

 

图 4-2 SVM线性可分模型 

 

4.4.2 K 最近邻 

在模式识别中，K最近邻算法（KNN）是一个不依赖参数的方法，它在样本分类时是基

于特征空间内最近的训练样本来进行的。KNN是基于实例学习的算法，可以说是所有机器

学习中最简单的算法之一。 

在KNN中，一个样本的分类是通过它各个临近点的投票来决定的，这个样本最终会被

分给它的K个最近点中占据较大比例的那一类（K是一个正整数，一般较小）。如果K=1，则

这个样本就会被直接分到它最近那个点所属的类中。 
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 相同的方法也可以用于回归中，一个样本点的属性值就是它K个最近点的属性值的平均。

如果给它的邻近点加上权重则会更有效，一般认为，越是邻近的点对该样本的影响就越大，

因此权值也越大，通常的，若该样本点与某点的距离为S，则该邻近点的权值即为1/S。 

 KNN算法的训练样本是一个含有多维特征空间的向量，每个训练样本都有一个类别标

识。所谓的训练过程其实仅仅是把这些含有特征信息的训练样本向量和他们的类别标识保存

好而已。在分类阶段，K是一个用户指定的常量，一系列含有特征信息的测试样本向量输入

后，KNN算法则通过投票的原则进行分类。同时，在KNN分类前，除了K值需要指定外，

还有距离和投票方式两个参数需要指定。其中，对于连续的特征变量，则多用欧几里得距离，

若是离散的变量，那么海明距离也可以使用。另一方面，完全基于“多数表决”的分类会使

分类结果偏向于出现频率高的类，因此，在分类时也可以运用加权后的“投票”方式，这一

点与回归时使用的加权方法类似。图4-3是KNN算法的示例，在不加权投票的情况下，如果

K=3，则绿色的点会被判断为红色三角类，若K=5，则会判断为蓝色方形。 

 

图 4-3 KNN 分类算法示意图 

 

4.5 特征降维 

4.5.1主成分分析 

在机器学习时，输入的一组特征值中一定会有一部分表示了相同的信息，这就是特征冗

余，主成分分析（PCA）基于原特征组建立一组新的特征向量，这些特征之间互不相关，即

把冗余度降到了最小，同时，排序越靠前的新特征被认为是含有原始信息量越多的特征，也

称作主成分。 

主成分分析是一种数学方法，它通过正交线性变换将一组可能相关的变量转变成另一组

线性无关的变量，这些线性无关的变量就是原变量组的主成分。这种变化有以下性质：主成

分含有的变量数小于或等于原变量数；最大方差的数据的会被投影到第一个坐标上，称作第

一主成分，而且第二主成分与第一主成分的协方差值为0，以此类推，获得特征组在新空间

中的坐标值。 

假设输入分类器的样本有n个，且每个样本的特征数是p维，则输入分类器训练的是n*p

维矩阵，其中，每行是一个样本，每列是一维特征，且样本数不能少于特征数，即n>p。由

于每维特征的量纲单位可能不同，因此直接互相比较它们的方差是没有意义的，必须先对各

特征值进行标准化计算。此处，假设X = (X1, X2, … , Xp)，X1 = (x1, x2, … , xn)
T，且n*p维矩

阵X是原特征矩阵标准化后的结果。主成分分析法然后对标准化特征矩阵X做如下线性变换： 
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（4-17） 

 

 

 

其中，p*p维的μ矩阵称作相关系数矩阵，矩阵Z是特征矩阵X经过主成分分析后变换得

到的新矩阵，Z1即称作第一主成分，Z2称作第二主成分，……，Zp称作第p主成分。由上述

主成分分析法的原理可得，Z1的方差是最大的，Z2其次，Zp最小，而且，Z2和Z1线性无关，

即cov(Z1, Z2) = 0，Zp则与它之前p-1个向量均线性无关。 

4.5.2最小冗余最大相关 

MRMR算法尝试在一个特征集中选出一组最小冗余最大相关的特征。在机器学习时，

输入的一系列特征中彼此之间一定存在着相关和冗余，MRMR算法可以给这些特征排序，

将最小冗余最大相关的特征排在第一位，以此类推。所以，MRMR算法通常被应用于机器

学习的特征选择、特征降维和特征除噪中。 

过去在特征选择时往往只考虑选出相关度最高的一组特征，而MRMR算法则在这些特

征彼此远离的前提下考虑它们之间的相关性，也就是说，这一组特征必须兼顾冗余度小和相

关性高的条件
[18]

。首先通过相关性度量获得相关性最高的特征作为第一选择特征，然后再进

行冗余性度量，找到与第一相关特征冗余性较小，而相关性度量又较大的特征作为第二选择

特征，以此类推，对特征进行排序。选择一个有效合适的相关性度量和冗余性度量方法也是

提高MRMR算法效果的关键。 

4.6 本章小结 

脑电信号的处理步骤分为了预处理、特征提取、特征平滑、特征降维和学习分类这几

个步骤，本章主要介绍了以上步骤对应的各种算法的原理，包括预处理采用的滤波方法、

特征提取时采用的短时傅里叶变换和微分熵、特征平滑时采用的滑动平均和线性动力系统、

特征降维时用到的主成分分析和最小冗余最大相关算法、学习分类时用到的支持向量机和 K

最近邻算法。 
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第五章 实验结果 

 

 通过在第三章中介绍的实验方法和步骤，笔者分别对四名被试，两名男性两名女性，

各采集了两组数据，且这两次实验采集时间间隔一周以上，最终获得 8 组数据。而后，笔

者运用在第四章中介绍的算法对这些数据进行处理，具体步骤如下。 

5.1 数据预处理 

（1）降采样处理：由于 Scan 软件采集的脑电数据是 1000Hz 的，数据量过于庞大会占

用过多的存储空间和处理时间，这并没有必要，因此在原数据中每隔 5 个点再采样一次，

即把 1000Hz 的脑电信号降为 200Hz 的脑电信号，用于之后的数据处理。 

（2）坏导的处理：由于本次实验使用了 64 导脑电帽进行数据采集，而如此多的导联

中偶尔会有 1 至 2 导出现问题，包括阻抗不能够达到采集的要求，或是采集过程中噪声非

常大等，这样的导联就被认为是坏导。然而，因为导联数直接决定了特征数，简单地去掉

坏导的数据会导致特征数的不统一，这对之后输入分类器带来了相当的不便，所以在本课

题中，笔者采用了取坏导邻近的导联数据求平均的方法来估算出坏导的值。由于脑电在邻

近区域的数据变化并不大，而且 62导的数据中本来就有很多信息的重叠和冗余，所以笔者

认为这样处理坏导对最终的预测结果并不会有很大的影响。 

（3）数据分割：在第三章中介绍过，每段刺激材料中间是有休息时间的，因此必须根

据刺激材料的长短情况，分割脑电数据，将多余的部分去除。 

（4）去伪迹：在第四章中笔者已经介绍过去伪迹的目的和一些去伪迹的方法。在本课

题中，笔者选择了滤波的方法来实现脑电预处理中的去伪迹，由于我们用到的有效频段是

1Hz 到 50Hz 左右，因此笔者采用了低通滤波，滤去了 75Hz 以上的数据（主要是肌电的干

扰）。此处采用的滤波仅仅是在预处理阶段的去伪迹，在之后的处理中仍会用到其他的去伪

迹算法。 

5.2 特征提取 

笔者主要提取了功率谱密度（PSD）以及它的对数微分熵（DE）随时间变化的规律作

为脑电信号的特征。关于 PSD 和 DE 的概念已在第五章中介绍过了，在此处将具体介绍特

征提取的步骤和相关算法。 

（1）短时傅里叶变换：由于采集到的脑电信号是时域上的信息，要得到功率谱密度就

必须先获得脑电在频域上的信号，离散的傅里叶变换可以做到这一点。然而，如果对一组

数据在整个时域上的信号做傅里叶变换，那么仅能得到整段时间对应的一个频谱，这显然

丢失了大量的信息，因为功率谱密度也会随着时间的变化而改变。因此考虑将时域信息转

换为时频信息，对每一组每一导信号做短时傅里叶变换，采用汉宁窗作为窗函数，并将窗

口大小设为 1秒，时域采样频率为 200Hz，频域采样频率为 512Hz。如此一来，每 1 秒内的

时域信息会做一个傅里叶变换转换到频域上去，又因为 Delta 频段（1—4Hz）、Theta 频段（4

—8Hz）、Alpha 频段（8—13Hz）、Beta 频段（13—30Hz）和 Gamma 频段（30—50Hz）这

五个频段与生理心理活动关系密切，因此针对这些频段分别提取特征。有如下公式： 

（5-1） 

 



 
                             

基于脑电信号的情绪识别 

第 21 页 共 40 页 

 

（5-2） 

其中 

StartNum = 频段起始频率/时域采样频率*频域采样频率；       （5-3） 

EndNum = 频段结束频率/时域采样频率*频域采样频率；       （5-4） 

 这样，对于每一组数据，就提取到了 62*5=310个 PSD 特征以及 62*5=310个 DE 特征。 

（2）左右脑的不对称性：研究表明，人类的复杂意识是由大脑诸多神经元同一时间产

生的不同突触信号而引起的。在多数人类中，左脑和右脑掌管的功能不同，它们有各自独立

的意识和思维。因此，目前有研究认为，人类的情感是由这种左右脑的不对称意识所引起的。

所以考虑提取左右脑不对称特征，即将左脑 27个导联的微分熵特征与右脑对称位置 27 个导

联的微分熵特征做差和商，最终获得了 27*5 = 135个 DASM 特征和 27*5 = 135 个 RASM

特征，其中： 

DASM = DE 左 – DE 右                    （5-5） 

RASM = DE 左 / DE 右                    （5-6） 

27 对电极位置见图 5-1所示，用红点标记的是左边 27 个导联，用绿点标记的是右边的

27 个导联，它们关于中线一一对称。具体 27 对电极为 Fp1-Fp2，AF3-AF4，F7-F8，F5-F6，

F3-F4，F1-F2，FT7-FT8，FC5-FC6，FC3-FC4，FC1-FC2，T7-T8，C5-C6，C3-C4，C1-C2，

TP7-TP8，CP5-CP6，CP3-CP4，CP1-CP2，P7-P8，P5-P6，P3-P4，P1-P2，PO7-PO8，PO5-PO6，

PO3-PO4，CB1-CB2，O1-O2。 

 

 

图 5-1 左右脑 27对对称电极位置图 

 

综上所述，最终每 1 秒的数据能够获得了 310 个 PSD 特征，310 个 DE 特征，135 个

DASM 特征，135 个 RASM 特征，270个 DASM&RASM。具体见下表所示： 
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表5-1 情绪特征数 

特征名 Delta Theta Alpha Beta Gamma Total 

PSD 62 62 62 62 62 310 

DE 62 62 62 62 62 310 

DASM 27 27 27 27 27 135 

RASM 27 27 27 27 27 135 

DASM&RASM 54 54 54 54 54 270 

5.3 特征平滑 

人类的情感是一种连续而缓慢的变化过程，因此，笔者认为，理想的情绪特征应该是

平滑而变化趋势缓慢的，那些阶跃的变化或是毛刺的出现都是由于噪声引起的，为了去除

特征中的伪迹和与情绪识别无关的信息，提高之后的分类训练速度，笔者考虑对特征进行

平滑。在本课题中，笔者采用了滑动平均（MA）和线性动力系统（LDS）进行了特征平滑，

这两种算法在第四章中有具体的介绍。 

 对所有频段的微分熵特征 310 个分别进行平滑，并将每 1 秒的 310 维特征向量作为一

个样本，一共输入 2000个左右的样本进行线性 SVM 训练（本课题中笔者采用的 SVM 分类

器均来自于 LIBSVM
[19]

），用 500个左右的样本进行测试。最终得到未经过平滑、使用滑动

平均平滑和使用线性动力系统平滑后的不同结果，如表 5-2和图 5-2所示（数据量纲为%）： 

表5-2 每一组数据的特征平滑效果 

 第 1组 第 2组 第 3组 第 4组 第 5组 第 6组 第 7组 第 8组 

未平滑 68.30 92.45 63.19 77.34 55.73 91.67 64.47 90.10 

滑动平均 71.91 90.63 64.26 85.42 75.52 89.84 70.85 88.80 

线性动力系统 77.66 88.02 65.53 77.60 77.08 90.89 78.30 94.27 

 

图 5-2每一组数据的特征平滑效果 

 

对比表 5-2的三种情况，粗体标出的是该组分类效果最好的情况。通过图 5-2可以更清

楚地看到，对于第 2组和第 6 组，未平滑的分类效果比平滑后的要好，而这两组的另一特点

就是它们的分类准确率都在 90%以上，可以说是极高的。所以，笔者认为，对于未平滑就分
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类准确率很高的数据来说，可能是数据本身的噪声伪迹并没有很大，因此原信号中含有的情

绪信息比较纯粹。然而，由于噪声不明显，所以在特征平滑时，因为去伪迹而提高分类效果

的可能就显得微乎其微了，而且，特征平滑算法在求一定窗口内数据的平均或加权平均时，

可能会丢失关键特征信息，这可能是平滑后准确率不升反降的原因。而除去第 2 组和第 6

组来看的话，其余的 6组数据中，平滑后的结果都会比未平滑的结果要好，特别是第 1 组、

第 5 组和第 7 组，经过 LDS 平滑后会提高 10%以上的准确率，这是一个可喜的结果。一方

面告诉我们在整体上，经过平滑的数据会比未经平滑的数据要含有更纯粹的情绪信息；另一

方面，这三组数据未平滑时的准确率都低于 70%，可以认为其中的伪迹噪声较多，而这些都

被平滑处理去掉了，所以笔者得出结论：未平滑时分类效果越差的数据，平滑后能够提高的

准确率就越大，反之，未平滑就效果较好的数据，平滑的作用并不大，甚至还可能因为去掉

了某些特征信息而使准确率有略微的下降。 

在证明了特征平滑是一种可取的办法之后，笔者又对两种特征平滑的方法进行了比较，

可以看到，除了第 2组和第 4 组中，滑动平均的效果要更好之外，其余的 6组数据，都是线

性动力系统的效果要好得多。这个结论通过第四章中对这两种算法的理论描述也可以推测出

来，因为此处的滑动平均就是单纯的取一个时间窗内所有点的平均值，而线性动力系统则是

通过训练的方式获得一组噪声加权的参数后进行的加权平均，这显然比滑动平均的方法要更

为准确可靠。然而，线性动力系统的平滑效果也因此对参数的选择比较敏感，笔者在 LDS

平滑时输入的是固定的脑电信号平滑参数，并没有为每个被试再训练一个参数模型（这样在

实际应用中也无法操作），由于每个被试的个性化因素，也可能是导致第 2组和第 4 组数据

中线性动力系统不如滑动平均的原因。 

 笔者更仔细地分析了每一组准确率的提高幅度，不难发现第 3组中，虽然平滑后的效果

会比未平滑的要好，但是却仅仅提高的 2%，由于第三组未平滑时的识别准确率低于 70%，属

于分类效果较差的数据，这样看来就与之前笔者得出的分类效果和平滑效果之间关系的结论

相悖。但实际上不然，这组数据的结果完全是由 SVM 分类器的参数原因导致的。由于笔者

对每个被试采集了两组数据，因此，此处的第 1组和第 5 组、第 2组和第 6组、第 3组和第

7 组、第 4组和第 8组都是同一个被试的数据，因为同一个人的脑电信号的生理规律大致上

是不变的，而且考虑到在现实应用中，每个被试都只能够有一个 SVM 的训练模型，因此对

于以上同属一个被试的数据进行训练时，所用的参数都是一致的（这在之后的数据处理环节

中也一样遵循）。具体地说，是在第 5、6、7、8组训练时，采用交叉验证的方法获得最优的

参数值，然后在训练第 1、2、3、4 组时，就采用相应的参数进行分类。为了尽量去除这些

参数的影响，考虑将同一个被试的不同组数据结果进行平均，如表 5-3 和图 5-3所示（量纲

均为%）： 

表5-3 每一名被试的特征平滑效果 

  

之前有疑义的第 3组是属于被试 3的结果，现在再看被试 3的平均结果，可以发现平滑

后比未平滑时提高了 8%的准确率，高于总平均的 5.7%，符合之前的结论。因此笔者认为，

消除了一些参数影响后，可以发现所有数据都符合之前分析的结果，并没有异常的情况出现。

而且，因为总平均结果中，线性动力系统有一定的优势，因此之后所有需要平滑的数据，笔

者将均采用线性动力系统算法来进行平滑处理。 

 

 被试 1 被试 2 被试 3 被试 4 总平均 

未平滑 62.02 92.06 63.83 83.72 75.40 

滑动平均 73.72 90.24 67.56 87.11 79.66 

线性动力系统 77.37 89.46 71.92 85.94 81.17 
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图5-3 每一名被试的特征平滑效果 

 

5.4 学习分类 

 我们为每个样本标注类别，在其诸多特征信息中找到类别划分的规律，然后通过这些规

律对未知类别的样本进行分类，这就是机器学习的过程。 

 5.4.1 线性 SVM 分类 

 在本课题中，笔者提取了 PSD、DE、DASM 和 RASM 四种特征，又因为 DASM 与 RASM

的表现形式不同，因此考虑将 DASM 和 RASM 共同作为特征的情况，具体特征组见表 5-1

所示，这些特征之间明显含有很多的冗余信息，因为 DASM 和 RASM 是由 DE 计算而得的，

而 DE 又是 PSD 的对数，而且每个频段的特征中含有的情绪信息又有所差别，所以考虑采

用不同的特征组合来进行学习分类，假设这些特征均为线性可分，对比获得结论。 

 下表是用不同的特征组合来进行学习分类的结果（量纲为%），其中，每组的训练样本

数为 2000 左右，测试样本数为 500 左右，采用 SVM 分类器、线性函数为核函数进行二分

类，所有数据均经过 LDS 特征平滑。 

 

表5-4 不同特征组的线性SVM分类效果 

组数 特征名 Delta Theta Alpha Beta Gamma Total 

1 PSD 38.94 50.42 44.26 58.72 79.57 64.47 

DE 45.32 44.26 45.74 60.85 75.32 77.66 

DASM 45.11 44.26 44.26 69.36 76.17 76.17 

RASM 44.26 44.26 44.26 44.26 74.68 79.15 

DASM&RASM 43.40 33.83 44.26 68.51 75.32 76.38 

2 PSD 55.47 46.61 72.92 96.35 95.83 82.55 

DE 54.69 42.45 88.02 96.61 95.05 88.02 

DASM 61.97 55.73 72.40 96.61 86.98 89.06 

RASM 58.33 58.33 68.75 96.61 91.67 92.71 

DASM&RASM 61.97 55.73 71.88 95.05 90.10 89.06 
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续表 5-4 

组数 特征名 Delta Theta Alpha Beta Gamma Total 

3 PSD 53.62 63.83 56.17 60.64 42.76 54.47 

DE 53.83 65.96 60.21 67.87 47.02 65.53 

DASM 61.28 57.02 47.66 62.98 49.15 67.02 

RASM 54.89 54.90 47.23 58.94 48.30 62.98 

DASM&RASM 66.17 54.04 47.23 67.23 50.00 66.81 

4 PSD 55.47 59.11 64.32 82.03 59.64 75.00 

DE 41.93 48.44 48.44 89.84 95.05 77.60 

DASM 50.00 57.55 45.57 86.19 91.40 68.75 

RASM 55.47 59.38 45.31 85.94 88.54 67.45 

DASM&RASM 55.47 59.90 53.91 87.50 91.40 67.19 

5 PSD 54.17 55.47 56.77 62.76 81.77 64.06 

DE 47.92 53.39 55.47 63.02 84.38 77.08 

DASM 58.33 57.81 54.43 56.51 78.91 73.44 

RASM 60.15 50.26 55.47 58.85 86.20 74.22 

DASM&RASM 59.64 58.08 55.47 57.03 92.19 73.70 

6 PSD 67.17 63.80 94.27 91.41 91.41 87.50 

DE 54.17 77.34 91.93 96.61 91.93 90.89 

DASM 60.42 55.47 85.16 91.67 97.14 91.41 

RASM 61.46 55.21 77.86 91.67 92.18 96.09 

DASM&RASM 60.42 55.47 85.42 95.31 93.23 91.41 

7 PSD 47.45 75.74 61.91 58.30 66.60 76.81 

DE 47.87 66.17 54.89 65.11 75.53 78.30 

DASM 47.23 60.00 55.74 73.20 55.96 78.94 

RASM 44.89 57.87 55.74 78.94 55.96 72.77 

DASM&RASM 52.34 58.51 55.74 76.17 56.17 78.72 

8 PSD 66.93 67.19 57.55 80.99 74.74 81.25 

DE 63.54 66.93 60.68 90.88 91.41 94.27 

DASM 45.05 55.73 77.60 83.85 94.27 77.60 

RASM 55.47 55.73 67.97 80.21 94.53 90.10 

DASM&RASM 55.47 55.47 81.77 82.55 94.27 78.39 

  平均 PSD 54.90 60.27 63.52 73.90 74.04 73.26 

DE 51.16 58.12 63.17 78.85 81.96 81.17 

DASM 53.67 55.45 60.35 77.55 78.75 77.80 

RASM 54.37 54.49 57.82 74.43 79.01 79.43 

DASM&RASM 56.86 53.88 61.96 78.67 80.34 77.71 

 

在上表中涉及到的特征组有每个频段的 PSD62、DE62、DASM27、RASM27、

DASM&RASM54 ，以及所有频段的 PSD310 、 DE310 、 DASM135 、 RASM135 和

DASM&RASM270。由于每组有 30个分类结果，一共有 8 组数据，为了更直观地分析结果，

将 8组数据的平均结果作柱状图，如图 5-4 所示。 
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图5-4 不同特征组的线性SVM分类效果 

 

采用控制变量的方法，对表 5-4和图 5-4中的识别效果进行分析，有以下结论： 

（1）对于同一组数据 PSD 和 DE 的不同分类效果：PSD 和 DE 的区别在于 DE 是 PSD

以 2为底的对数，PSD 的数量级很大，一般在 10
6
左右，因此在训练的时候很不易，对此采

用了归一化的方法，公式如下： 

归一化值 =（数据值-最小值）/（最大值-最小值）        （5-7） 

归一化后的数据全部在-1到 1的范围之间，节省了存储空间和训练时间。 

PSD 和 DE 特征组的信息量是一样的，只是 DE 特征由于涉及到了对数的计算而会使其

拥有了一些与对数函数相似的性质。分析表 5-4 中的 PSD 和 DE 分类结果，可以看到，除

了 DE310 的结果始终优于 PSD310 的结果之外，其它各个频段上 DE62 的结果和 PSD62 的

结果互有高低，并没有一个符合所有组数据的解释。不过，从图 5-4中总的平均值可以得到，

在低频的 Delta 和 Theta 频段，PSD62 的效果要更好，而在高频的 Beta 和 Gamma 频段，明

显 DE62 的效果要更佳，而 Alpha 频段上，PSD62 和 DE62 的分类效果差不多。对于这一结

论，第 4、5、7、8组数据能够符合，其他 4组数据则各有些许的差别。由于 DE310 的分类

准确率完全优于 PSD310 的分类准确率，因此在之后的研究中，均以 DE 作为脑电信号的特

征代表。 

（2）对比不同组数据不同被试之间的分类效果：笔者将每组数据的 DE310 特征的分类

结果作为该组识别准确率的代表，则有各组对愉悦和悲伤两类情绪的识别率依次为 77.66%、

88.02%、65.53%、77.60%、77.08%、90.89%、78.30%、94.27%，可以看到，每一组的识别准

确率有较大的差别，有 90%以上的这种识别效果非常好的情况，也有 70%左右的识别效果不

甚理想的情况。由此可见，基于脑电信号的情绪识别，是一种对个性化很敏感的方法，对于

不同的被试，可能是因为被试生理状况的不同，也可能是因为被试对刺激材料感受的不同，

甚至可能因为被试的性格和思维方式的不同，都会是引起这种较大效果差异的原因。由于存

在诸如第 2组的 88.02%、第 6组的 90.89%和第 8组的 94.27%，而平均识别准确率为 81.17%，

因此笔者认为本次实验采集脑电信号的方法是可行的，之前对数据的处理也是正确有效的。 

在现实应用中，由于个性化的原因，我们可以为每个被试都训练一个模型，但也仅止于

此。该被试的模型会被用来预测他之后再进行脑电采集而获得的所有数据。在本课题中，由

0 

10 

20 

30 

40 

50 

60 

70 

80 

90 

100 

Delta Theta Alpha Beta Gamma Total 

识
别

准
确

率
（

%
）

 

脑电频段 

  平均 PSD 

  平均 DE 

  平均 DASM 

  平均 RASM 

  平均 DASM&RASM 



 
                             

基于脑电信号的情绪识别 

第 27 页 共 40 页 

于笔者对每个被试进行了两组数据的采集，并且间隔了一周以上，因此考虑将一组数据作为

训练数据建立模型，而另一组作为测试数据，来验证这种应用的可行性，由于两次实验的参

考电压不同，因此这两组数据必须归一化，归一化公式见（5-7）。表 5-5和图 5-5为一组训

练一组测试的分类效果（量纲为%），其中，特征组选择 DE310，使用 LDS 平滑，线性 SVM

训练。 

表5-5 每名被试一组训练一组测试的分类效果 

 

 

图5-5 每名被试一组训练一组测试的分类效果 

 

对一组训练，一组测试的结果进行分析，主要看图 5-5中的平均结果，可以得到，被试

2 和被试 4 的识别准确率在 75%以上，笔者认为是比较好的识别效果。由于每次实验用的电

极帽可能不同，电极帽戴的位置也一定会有差别，再加上人本身状态的不同，一组训练一组

测试的识别准确率比单独每组的结果有所下降是很正常的，因此认为被试 2和被试 4 在两次

实验中均有效地被诱发出情绪、且数据采集过程中受外界环境影响较小。再看被试 3的平均

结果，63%的识别率是不太好的，这主要是因为被试 3 在第一次实验中情感没有被很激烈地

诱发出来，从而导致第一组数据和第二组数据在情感的激烈程度上有所差别，被试 4其实也

存在着相同的问题，可以看到，被试 3 和被试 4 第一组实验的准确率远远不如第二组实验，
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 被试 1 被试 2 被试 3 被试 4 平均 

第一组 77.66 88.02 65.53 77.60 77.20 

第二组 77.08 90.89 78.30 94.27 85.14 

第一组训练 

第二组测试 
55.06 81.20 69.24 77.97 70.87 

第二组训练 

第一组测试 
58.07 78.47 57.40 76.32 67.57 

平均 56.57 79.84 63.32 77.15 69.22 
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这也就导致了他们一组训练一组测试的结果比第二组单独地结果要差得多。 

然而，被试 1的情况又有所不同，他的识别准确率仅在 56%左右，而被试 1单独两组数

据的识别效果却都有 77%，结果如此不理想且与其他被试的规律不符，这主要是因为被试 1

两次实验观看的刺激材料是不同的。虽然笔者认为不同的刺激材料对于激发相同的感情是没

有障碍的，但是，以负面的感情为例，悲伤、痛苦、沉重、恐惧，都可以算作是一类的情绪，

不同的刺激材料可能在这些情绪的精确分类上有所区别。再者，脑电信号不仅仅受到情绪的

影响，还会受到实验外界环境和被试当时的思维、听觉、视觉等的干扰，因此，被试 1的结

果才会远远低于其他被试。 

 考虑改进的方法，对于情绪分类较大的情况而言，虽然是做二分类，但是对于每一类

中的情绪应该更加细分，从而保证该大类中的样本包含了所有细分后的情绪，同时考虑同

一情绪的不同程度，只有尽量收集到该类别所有可能情绪的脑电信号用于训练，才能够避

免因为刺激材料不同而诱发出有细微不同情感的问题。 

（3）对比同一组数据 DE、DASM、RASM 的不同分类效果：在章节 5.2 中提到了人

类的情感是左右脑的不对称意识所引起的，因此才选择提取了 DASM 和 RASM 作为情绪特

征，通过比较 DE、DASM、RASM 特征组的分类效果，可以验证这一说法。表 5-4 中标粗

体的数据就是该组该频段的 DE、DASM、RASM 中最高的分类准确率，先看 8组平均下来

的结果，虽然绝大多数还是 DE 的准确率高，但是 DE 的维数是 DASM 和 RASM 维数的 2.3

倍，因此 DE 的准确率高是正常的，然而 DASM 和 RASM 的准确率并不比 DE 低了多少，

一般在 5%左右。反观每一组的数据，可以发现，每一组中各个频段的结果均是 DE、DASM

和 RASM 互有上下，虽然找不到明确的规律，但是这三类特征之间并没有很明显的优劣之

分是肯定的。所以笔者认为，一般来说，DE 的分类结果要更稳定一些，从它的平均值普遍

更高可以看出，然而，DASM 和 RASM 中包含的情绪信息却也是可靠而足够的，相比之下，

DE 的稳定仅仅是因为它的维数较大的原因，但是它的冗余度也就会很高，DASM 和 RASM

能够用比 DE 少得多的维数的同时也包含了其中大部分的信息，可见人类的情感是左右脑的

不对称意识所引起的这一说法是有实际依据的。 

（4）对比同一组数据 DASM、RASM 和 DASM&RASM 的不同分类效果：在（3）中

得到的结论表示 DASM 和 RASM 中均包含了足够且有效的情绪信息，而 DASM 和 RASM

虽然都是由左右对称电极的 DE 值计算得到的，但是它们的表现形式不同，因此可能对分类

有着不同的影响，考虑将它们合起来作为一组特征，使用 DASM&RASM 参与训练，则每

个频段的特征数为 54个，整体有 270维特征。在表 5-4 中，首先比较同一组数据每个频段

的 DASM、RASM 和 DASM&RASM 的结果，可以看到，每一组的 DASM&RASM54 都是

介于 DASM27 和 RASM27 结果之间，或是高于它们的结果，同时低于它们的结果是很少见

的，这一结论通过图 5-4中的平均值能够更明显地得到，除了 Theta 频段，其它四个频段上，

DASM&RASM54 的结果均会高于 DASM27 和 RASM27 中较大的那个值。笔者由此认为，

在每个频段上，仅仅使用 DASM27 或 RASM27 会略显不足，而 DASM&RASM54 则能够包

含更多地左右脑不对称信息，会获得更好的分类效果。 

然后再分析所有频段上的 DASM135、RASM135 和 DASM&RASM270 的情况，可以看

到，除了第 4 组数据，其它 7 组数据的 DASM&RASM270 的结果均介于 DASM135 和

RASM135 的结果之间，并没有大于它们的结果，而且在第 4组中甚至略微小于它们的结果，

平均数据也得到了与第 4组相同的结论。所以笔者认为，DASM135 和 RASM135 特征维度

已经比较高了，其中一定包含了一些冗余的信息，这就导致了 DASM&RASM270 不仅特征

维度过高，而且数据冗余较大，从而影响了分类器的分类效果。因此，对于全频段而言，

用 DASM135 或 RASM135 来分类已经足够了。 

 （5）对比同一组数据不同频段特征的分类效果：在表 5-4中用加粗斜体标出了每一组
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数据在五个频段中的最高识别准确率，其中，有 5组数据都在Gamma 频段上的准确率最高，

其余 3组数据则是在 Beta 频段上有较高的准确率，而图 5-4 中也能直观地看出平均值也是

在 Gamma 频段上的准确率最高。同样的，将频段中的最高准确率和所有频段联合作为特征

获得的准确率作比较，可以发现，除了第一组数据之外，包括平均值在内，都是个别频段

特征的最高准确率比较高，这在理论上也是符合的，因为 Delta、Theta 频段的准确率都远

远低于 Beta 和 Gamma 频段的准确率，所以在全频段上，频率较小的两个频段上的无效特

征甚至会给其它频段形成干扰，最终导致全频段上的结果反倒不如 Gamma 或者 Beta 频段

的结果了。参考在 2.4 中关于脑电频段特征的理论：Beta 频段主要反映了人在日常清醒状

态下的脑电波情况，会随着情绪的剧烈波动而有所变化；Gamma 频段主要在人主观集中精

神力注意某项事物、或是受到集中而强烈的感官刺激时会有明显的波动。本次实验结果也

基本符合该理论的说法，可见情绪特征大多数存在于较为高频的脑电信号中。 

 5.4.2 K 最近邻分类 

 之前所有的分类结果都是使用线性 SVM 分类器获得的，现在考虑采用 K 最近邻法

（KNN）进行分类，取微分熵 DE310 维特征，经过 LDS 平滑后，用 K=1 的 K 最近邻算法

进行分类，并与线性 SVM 的结果进行比较，结果如表 5-6和图 5-6所示（量纲为%）： 

 

表5-6 每一组数据SVM和KNN分类的结果对比 

 第1 组 第2 组 第3 组 第4 组 第5 组 第6 组 第7 组 第8 组 

SVM 77.66 88.02 65.53 77.60 77.08 90.89 78.30 94.27 

KNN 48.94 72.40 48.30 62.50 38.80 90.89 55.74 83.07 

  

 

图5-6 每一组数据SVM和KNN分类的结果对比 

 

同特征平滑情况一样的，笔者将同一名被试的两组数据做平均来减少 SVM 训练参数的

影响，见表 5-7 和图 5-7（量纲为%）： 
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表5-7 每一名被试SVM和KNN分类的结果对比 

 被试1 被试2 被试3 被试4 总平均 

SVM 77.37 89.46 71.92 85.94 81.17 

KNN 55.72 81.65 52.02 72.79 65.55 

 

 

图5-7 每一名被试SVM和KNN分类的结果对比 

 

在图 5-6 和图 5-7 中都能够直观地看到，SVM 分类的结果要远高于 KNN 的结果，平

均高了 15%左右。关于线性 SVM 和 KNN 算法的理论均在第五章中有所介绍，SVM 采用了

比 KNN 要复杂得多的模型，而 KNN 仅仅用最近邻的投票方法，明显不能够在脑电信号这

种特征众多而规律复杂的情况中使用。 

5.5 特征降维 

在本课题中，由于 DE 是由 PSD 作对数运算获得的，因此认为 DE 和 PSD 的冗余度很

高，又因为 DE 的效果在整体上比 PSD 要好，所以选择 DE310 作为 DE 和 PSD 特征的代表。

所以在本课题中，笔者将 DE310、DASM135 和 RASM135 一共 580维特征作为有效特征，

但事实上，这些特征之间有很多重复冗余的信息，也有一些与情绪识别的关联并不大，这

些无关和冗余的特征不仅影响了学习分类的速度，同样会对分类结果产生一定的干扰，使

准确率有所下降。所以，笔者在此处使用了主成分分析（PCA）和最小冗余最大相关（MRMR）

两种算法，对这 580 导的数据进行降维。主成分分析和最小冗余最大相关算法在第五章中

有具体的介绍。笔者采用了LDS平滑后的数据，线性SVM分类器，分别通过PCA和MRMR
[20]

从 580 维开始，步长为 25 进行特征降维，由于每组有 48 个数据，总数据量非常大，而且

同一个被试的两组数据也会受到 SVM 参数的影响，因此对每个被试的两组结果求平均，得

到表 5-8（量纲为%）。 
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表5-8 PCA和MRMR特征降维后的分类结果 

被

试

1 

维数 5 30 55 80 105 130 155 180 205 230 255 280 

PCA 56.7 70.18 66.28 76.55 76.49 76.17 75.56 78.65 77.80 78.45 79.07 78.84 

MRMR 80.95  88.16  77.61  79.19  67.37  73.24  73.34  70.80  76.16  73.80  75.17  76.05  

维数 305 330 355 380 405 430 455 480 505 530 555 580 

PCA 78.81 78.97 79.2 79.33 79.2 79.33 79.07 79.07 79.07 79.07 79.07 79.07 

MRMR 72.54  72.38  74.80  74.51  73.41  79.51  77.19  79.99  79.20  79.52  78.43  79.07  

被

试

2 

维数 5 30 55 80 105 130 155 180 205 230 255 280 

PCA 92.19 96.61 94.01 94.01 94.01 94.01 94.01 94.01 94.01 94.01 94.01 94.01 

MRMR 94.01  94.01  96.61  96.61  93.36  94.01  93.36  93.49  94.79  94.92  95.44  96.35  

维数 305 330 355 380 405 430 455 480 505 530 555 580 

PCA 94.01 94.01 94.01 94.01 94.01 94.01 94.01 94.01 94.01 94.01 94.01 94.01 

MRMR 96.09  95.44  96.09  96.35  96.48  96.48  96.35  95.83  95.83  94.92  94.01  94.01  

被

试

3 

维数 5 30 55 80 105 130 155 180 205 230 255 280 

PCA 41.28 66.28 71.81 71.49 70.53 70.85 70.95 70.75 70.75 70.75 70.64 70.64 

MRMR 79.68  80.96  75.75  81.06  81.49  81.17  79.68  80.64  71.38  75.74  78.61  76.17  

维数 305 330 355 380 405 430 455 480 505 530 555 580 

PCA 70.64 70.64 70.64 70.64 70.64 70.64 70.75 70.75 70.75 70.75 70.75 70.75 

MRMR 73.41  74.04  69.68  72.02  73.83  70.53  70.96  70.64  71.17  71.07  70.64  70.75  

被

试

4 

维数 5 30 55 80 105 130 155 180 205 230 255 280 

PCA 84.38 85.03 84.90 85.03 85.03 85.03 85.03 85.03 85.03 85.03 85.03 85.03 

MRMR 86.33  86.33  89.59  89.85  89.98  90.11  89.46  89.19  89.06  89.58  88.93  89.58  

维数 305 330 355 380 405 430 455 480 505 530 555 580 

PCA 85.03 85.03 85.03 85.03 85.03 85.03 85.03 85.03 85.03 85.03 85.03 85.03 

MRMR 89.71  88.80  89.06  88.15  87.63  87.37  87.11  86.72  86.59  86.72  86.85  85.03  

平

均 

维数 5 30 55 80 105 130 155 180 205 230 255 280 

PCA 68.63  79.52  79.25  81.77  81.52  81.51  81.39  82.11  81.90  82.06  82.19  82.13  

MRMR 85.24  87.36  84.89  86.68  83.05  84.63  83.96  83.53  82.85  83.51  84.54  84.54  

维数 305 330 355 380 405 430 455 480 505 530 555 580 

PCA 82.12  82.16  82.22  82.25  82.22  82.25  82.21  82.21  82.21  82.21  82.21  82.21  

MRMR 82.94  82.67  82.41  82.76  82.84  83.47  82.90  83.29  83.20  83.06  82.48  82.21  

 

为了更直观地看出用 PCA 和 MRMR 进行特征降维的效果，对于每个被试的数据作图，

见图 5-8至图 5-12。 
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图 5-8 被试 1 PCA 和 MRMR 降维效果 

 

 

图 5-9 被试 2 PCA 和 MRMR 降维效果 
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图 5-10 被试 3 PCA和 MRMR 降维效果 

 

 

 

图 5-11 被试 4 PCA和 MRMR 降维效果 
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图 5-12 四名被试平均 PCA和 MRMR 降维效果 

 

首先，单独地看 PCA 降维后的情况，所有被试在 PCA 从 580 维开始降到 80维的过程

中，识别准确率几乎不变，或仅仅有微小的下降；除被试 4外，在 PCA 从 80维降到 5维的

过程中，会突然有一个大幅度的下降；而只有被试 2在 PCA 降维过程中，有过明显的准确

率提升，但这可能仅仅是个别的巧合，并没有代表性。如果认为图 5-6 中 PCA 降维的平均

识别准确率是有代表性的话，那么足以说明采用 PCA 进行脑电数据的降维虽然可以保证在

100 维以上的识别效果不变差，但也仅仅只有节省训练时间和存储空间的作用，PCA 降维并

不能够通过减少冗余和无用特征来提升识别的准确率，并且，当特征维度降到 100 维以下后，

往往会因为不能够包含足够多的特征信息，使得识别准确率有很大的下降。PCA 之所以不

能够有很好的效果，笔者认为其中可能因为 PCA 是通过方差最大和特征之间的线性无关等

性质将原特征映射到了新的空间中，实际上就是通过线性变换的方式组成一组全新的主成分

向量，然而，这种提取原特征中互不相关的主成分组成新特征的方法毕竟是将特征值及其排

列顺序等完全改变了，因此可能会因为彻底改变了特征空间而丢弃了隐含在特征排布中的重

要关联信息，从而无法明显提升识别准确率。 

 然后，来单独分析以下 MRMR 的情况，MRMR 随着维度下降而变化的幅度要比 PCA

大得多，而 MRMR 的降维效果也更因人而异。像被试 1，一开始识别准确率随着 MRMR 降

维而逐渐降低，然后在降至 105维以下后又突然快速地上升；而被试 2 的准确率则一直在起

伏，随着 MRMR 从 580 降到 450 维左右时，准确率都在上升，而之后从 450 维到 105 维的

过程中，准确率又一直下降，在 105 维到 55 维中有一个急速的上升之后，准确率又随之下

降了；对于被试 3和被试 4，则是在 MRMR 从 580维降到 80维的过程中，除了偶有几点有

微弱的下降之外，识别准确率的趋势一直是呈上升状态的。如果撇开这其中的个性化因素不

说，四名被试的 MRMR 降维结果还是有很多共同规律的，一是 MRMR 的降维过程中一定

会得到比580维识别准确率要明显提高的效果，而最高准确率对应的维度通常在100维以下， 

像被试 1出现在 30维，而其余三名被试均出现在 80维处，可见只要 80 维就会包含 580维

中所有的有效信息了，再加上去掉了很多无用特征和伪迹，准确率的提高也是理所当然的；

二是每名被试在 MRMR 降维到 5 维的时候，识别准确率都还是大于等于 580维的识别准确

率的，由此可见通过 MRMR 获得的前 5维最小冗余最大相关的特征就足以包含 580 维特征
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中大部分的有效信息了。 

 比较 PCA 和 MRMR 降维的结果，可以在图中直观地看到，虽然在降维过程中，有些

被试的 MRMR 的准确率会低于 PCA 的准确率，但是总体而言，MRMR 对于有效特征的选

择还是明显优于 PCA 的，PCA 通常不能够获得比 580 维的准确率更高的效果，而 MRMR

降维时，准确率一定会有明显的上升，特别是在 100 维至 5 维的情况中，MRMR 可以保证

不低于 580维的准确率，通常有明显的上升，但是 PCA 的结果一定会低于 580维的准确率，

通常会急剧下降。而且，MRMR 并不改变特征空间，它仅仅是将特征按照最小冗余最大相

关性的原则重新排序了一下，因此并不会像 PCA 那样有丢失部分信息的可能，又可以直接

看到贡献率大的特征是哪些，所以，关于情绪识别的脑电特征选择，笔者倾向于使用 MRMR。 

5.6 本章小结 

 本章介绍了数据处理过程和得到的结果分析，通过本课题的研究，笔者认为基于脑电

的情绪识别是可行的，微分熵作为脑电信号的特征能够较好地表现出情绪信息，而 DASM

和 RASM 的效果则验证了情绪来源于左右脑的不对称性的理论，脑电信号中的情绪信息主

要集中在高频 Beta 和 Gamma 频段中。在特征提取之后，对特征进行平滑和降维能够提高

识别的效果，其中，特征平滑时采用线性动力系统会比较好，而特征降维时则应使用最小

冗余最大相关算法进行。 
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第六章 结论与展望 

 

 情绪这一课题与人类心理和生理都有着密切的关联，关于情绪的研究至今仍有很多不

明确的地方。而在本课题中，笔者并没有过多关注情绪的产生机制和生理基础，而是使用

了脑电信号来对情绪的愉悦快乐和悲伤沉痛这两种状态进行识别，通过对脑电信号的有效

处理和基于脑电信号的情绪识别结果分析，得到了一些关于脑电和情绪识别方面的规律和

结论。 

在本课题中，笔者对四名被试者（两名男性两名女性）分别做了两组实验，使用电影

中的高潮片段作为刺激材料，同时伴有被试者自己的想象等方法诱发出了愉悦和悲伤两种

情绪，一共获得了 8 组脑电数据。在数据处理的过程中，笔者首先用低通滤波的方法对脑

电信号进行了预处理，滤去了高频的肌电干扰；然后，笔者使用短时傅里叶变换将时域信

号转换成时频信号，获得脑电信号在 Delta、Theta、Alpha、Beta 和 Gamma 五个频段上每一

秒的微分熵特征，并且利用了大脑在产生情绪上的不对称性，又提取了 DASM 和 RASM 特

征；由于情绪变化是一个平缓的过程，笔者随后用滑动平均和线性动力系统两种方法对特

征进行了平滑；在获得了所有特征经由 LDS 平滑的数据后，笔者利用线性 SVM 分类器对

不同的特征组合进行学习分类，同时将 SVM 分类的结果与 KNN 算法的结果进行了比较；

最后，由于脑电信号的特征维度高达 580 导，为了减少冗余和无效特征，提高分类效率，

笔者使用了 PCA 和 MRMR 两种特征降维方法进行了特征选择。 

通过上述实验和数据处理过程以及第六章中详细介绍的数据处理结果，笔者在本课题

中研究得到的结论概括如下（具体的结论与数据对照见第六章）： 

（1）基于脑电信号的情绪识别，是一种对个性化很敏感的方法，对于不同的被试，他

们的生理心理状况的不同，对刺激材料感受的不同等，都会引起较大的效果差异。本课题中

8 组实验的平均识别准确率为 81.17%，因此笔者基于脑电信号的情绪识别是可行的，而且本

次实验采集脑电信号的方法和数据处理方法均是正确有效的。 

（2）基于脑电信号的情绪识别对外界环境和实验设备较为敏感，对于同一个人的不同

组实验，由于实验用脑电帽不同、脑电帽佩戴位置的细微差别、外界环境的改变等都会造成

脑电信号的差异。 

（3）特征平滑能够去除特征中的噪声，使数据中含有的情绪信息更为纯粹，因此经过

特征平滑后的识别准确率会有相当大的提高，而且，未平滑时分类效果越差的数据，平滑后

能够提高的准确率就越大。特征平滑同时还可以大幅度减小训练和分类的时间。而对于滑动

平均和线性动力系统两种特征平滑算法，通过实验对比可得，线性动力系统要更为有效可靠。 

（4）采用功率谱密度作为特征的分类结果虽然和采用微分熵作为特征的分类结果互有

高低，但是，在 Belta 频段、Gamma 频段和所有频段上，微分熵特征的分类效果会更好。 

（5）虽然采用微分熵作为特征的分类结果要更稳定一些，然而，DASM 和 RASM 中

包含的情绪信息却也是可靠而足够的，由于 DASM和RASM的维数远远小于微分熵的维数，

因此人类的情感是左右脑的不对称意识所引起的这一说法是有实际依据的。 

（6）在每个单独的频段上，DASM 和 RASM 联合的特征组 DASM&RASM54 的分类

效果要比单独的 DASM27 和 RASM27 效果要好，但是在全频段上，DASM&RASM270 的

分类效果往往比 DASM135 和 RASM135 的效果要差一些。 

（7）情绪特征大多数存在于较为高频的脑电信号中，因此采用 Gamma 频段特征的识
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别准确率最高，Beta 频段其次，而 Alpha、Theta 和 Delta 频段的特征则无法正确识别出情

绪。 

（8）对于脑电信号的学习分类，SVM 分类器的结果要远高于 KNN 的结果，由于 SVM

采用了比 KNN 要复杂得多的模型，而 KNN 算法过于简单，不适宜应用于规律复杂的脑电

信号。 

（9）PCA 降维并不能够通过减少冗余和无用特征来提升识别的准确率，而且在维数低

于一定值后，准确率会急剧下降，因此 PCA 仅有节省训练时间和存储空间的作用。而 MRMR

则明显优于 PCA，MRMR降维时，准确率一定会有明显的上升，特别是在低维的时候，MRMR

可以保证大于等于高维时的准确率，这一点是 PCA 不能做到的。 

 

通过本次研究，笔者得到了以上这些结论，不过，也仍然有很多不明确的地方，主要

还是数据量不够，并不能够完全代表普遍的情况。因此，下一步工作首先是要采集更多被

试的数据。同时，本课题中采用的算法也有可以改进的地方，包括模型融合等，有待进一

步的尝试。 

情绪识别的应用是很广泛的，但是基于脑电信号的情绪识别还处于实验室研究状态。

在更长远的未来，我们可以考虑把脑电信号、眼电信号、视频信号等结合起来，实现更准

确的情绪识别。同时，也可以把基于脑电信号的情绪识别应用于其他相关的领域中去，比

如疲劳驾驶检测系统等，来实现其实际应用的价值。 
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EEG-BASED EMOTION RECOGNITION 

 

1. Introduction 

 Emotion is a combination of human consciousness and behavior performance. It largely 

reflects human’s perception of things and attitudes. In daily life, mood exists everywhere, 

especially in interpersonal relationships, and it cannot be ignored. Similarly, in the senior man- 

machine interaction systems, computer-based emotion recognition technology has played a very 

crucial role. For its significance and wide usage, emotion recognition has become a popular focus 

in the field of modern neuroscience, psychology and computer science. 

The methods of emotion recognition can be divided into two categories: non-physiological- 

signal-based method and physiological-signals-based method. The method based on 

non-physiological signals includes facial expressions and tone of voice recognition. The method 

based on physiological signals refers to the EEG, EMG, ECG, skin impedance, heart rate and 

respiration monitor signals to obtain emotional states. EEG-based emotion recognition is one of 

the most commonly used way for its recognition success rate, standard evaluation definition and 

easier equipment for data obtain. 

This research project focuses on the collection of EEG signals and the algorithms for 

analyzing the EEG data to recognize different emotional states. And it will finally confirm the 

feasibility of EEG-based emotion recognition and find some optimization algorithm to improve 

the recognition accuracy. 

2. Brain and Emotion 

The human brain which consists of telencephalon, diencephalon, cerebellum and brain stem 

composition, is an important part of the central nervous system. The telencephalon that is known 

as the brain includes two parts which is the left hemisphere and the right hemisphere. It is 

responsible for generating awareness of sensation and controlling limb movements and other 

advanced features to achieve. For most people, the left brain is mainly in charge of the language 

functions, while the right brain is responsible for the functions of emotions and image thinking. 

Thus, the left brain and the right one have a separate chain of conscious thought and memory. 

Brain science and neuroscience studies suggest that EEG frequency bands of Delta, Theta, Alpha, 

Beta and Gamma have a close relationship to various physiological and psychological activities. 

(1) Delta band (1-4Hz): The brain waves will remain at the Delta frequency band when the 

adult is having a deep and dreamless sleep. 

(2) Theta band (4-8Hz): It is similar to the Delta band but the Theta waves usually occur 

during a shallow sleep. 

(3) Alpha-band (8-13Hz): Alpha waves are one of the most basic brain waves. When the 

person’s body is in a relaxed state but he has a clear conscious, the Alpha waves will occur. 

(4) Beta-band (13-30Hz): Beta waves reflect everyday’s awaking situations. When one’s 

EEG is in the beta band, his mind is not only of high alert, but also able to do effective actions. 
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(5) Gamma-band (30-50Hz): Gamma band is the highest EEG frequency band. When 

different groups of neurons simultaneously send the same signal to perform a specific cognitive or 

movement, the EEG waves will remain at the Gamma band. 

 

Emotion is a collective term for a series of subjective cognitive experience, which combines 

a variety of feelings, thoughts and behaviors. Thus, it is not only a subjective psychological 

feeling, but also an objective physiological response. Discrete emotions are generally considered 

as a set of basic emotions that are happiness, anger, fear and sadness. Continuous emotions are 

commonly thought as Lange’s two-dimensional emotional classification model which use delight 

and sorrow as two basic emotions and put them at the longitudinal axis of the poles, while the 

horizontal axis indicates excitement, the greater the value the more excited emotion. 

The author believes that, as each subject have different sensitive degrees for listening and 

watching, so compared to single sensory stimuli, a collection of video clips for the integration of 

visual and auditory are better to induce emotions. However, if the subject himself is in a relatively 

passive state, then his response to the stimuli will not be very obvious. Therefore, during the 

experiment, subjects are asked to think about their own memories or imagine a similar sentiment 

when they are watching the stimuli materials so that emotions can be evoked more strongly. 

3. Experiment 

The author chose a total of four subjects, two men and two women, aged 22-24 years old. 

The subjects are all right-handed. During the experiment, the subjects are all of normal hearing, 

eyesight and mental condition. The four subjects have undergone two experiments with an interval 

of more than one week. 

The experimental hardware platform consists of ESI NeuroScan system and two computers. 

The NeuroScan system includes an electrode cap, EEG signal acquisition amplifier, and the 

Scan4.3 software which is running on a computer. The EEG signals of subjects are real-time 

collected by the electrode cap. Through the amplifier and the Scan4.3 software, the EEG data is 

finally displayed and stored on the computer. And the other computer is connected to the big 

screen and the audio equipment, just for playing stimulus materials. 

For each experiment, the author has done as follows: 

(1) The subject is asked to fill in basic-information table, and then, the author informs the 

subject of the experiment’s procedure and considerations; 

(2) Start the ESI NeuroScan system and amplifier while running the Scan4.3 software. 

(3) Help the subject to wear the electrode cap and inject the EEG conductive paste. 

(4) Start the stimuli computer and play the test video, adjust the volume and the picture 

quality according to the subject’s feeling. 

(5) Try to capture the subject’s EEG, and check whether the signal is abnormal. If the EEG is 

normal, start to play the stimuli, at the same time, start the formal acquisition of EEG. 

(6) When the stimuli ends, stop the collection of EEG and save the segment data. Finally 

close all the equipments. 

4. Data Processing 

After the experiments to collect data, the author did data processing as follows: 
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(1) Data preprocessing: In this issue, the author chose the filtering method to remove the 

artifacts of EEG. Because the effective frequency is 1Hz to 50Hz, so I used a low-pass filter, 

filtered the signals over 75Hz (mainly EMG interference). 

(2) Feature extraction: The author used the short time Fourier transform (STFT) to change the 

time-domain data into the time-frequency data. I used a one-second Hanning window as a window 

function, and the time-domain sampling frequency is 200Hz, the frequency-domain sampling is 

512Hz. After the STFT, I chose the differential entropy (DE) features of each channel and each 

band of Delta, Theta, Alpha, Beta, and Gamma. I also thought about the asymmetry features of left 

and right brain. Finally, I got the features of DE310, DASM135 and RASM135. 

(3) Feature smooth: The author used moving average (MA) and linear dynamic system (LDS) 

to smooth the features. 

(4) Feature classification: The author used a linear SVM classifier and K nearest neighbor 

(KNN) algorithm to train and classify the EEG data. 

(5) Feature selection: The author had extracted a total of 580-dimensional features. However, 

there is some redundant and irrelevant information in these features. So I used the principal 

component analysis (PCA) and minimum redundancy maximum relevance (MRMR) algorithm to 

do the dimension reduction. 

5. Conclusion 

The author has collected and processed the EEG data as what is mentioned before, and the 

conclusion is as follows: 

(1) In this issue, the average accuracy of the EEG-based emotion recognition is 81.17%. So 

the author believes that the EEG-based emotion recognition is feasible, and the methods for data 

collection and processing in this project are effective. 

(2) EEG-based emotion recognition is quite sensitive to the experimental equipment and 

environment. With different EEG cap and different cap position, the same person may get different 

result. 

(3) After feature smoothing, the recognition accuracy will be significantly improved, while it 

can drastically reduced the training and classification time. Comparing to the moving average 

algorithm, the linear dynamical system is more efficient and reliable according to the data 

processing result. 

(4) Although using the differential entropy as features results the classification to be more 

consistent, however, DASM and RASM features have also contained enough information of 

emotion which make them as reliable and adequate as DE.  

(5) The information of emotions usually exists in high-frequency band of EEG. Thus, the 

features of Gamma band has the highest recognition accuracy, Beta band is the second highest one, 

while Alpha, Theta and Delta band features cannot correctly identify emotions.  

(6) For the EEG classification, SVM classifier’s result is much higher than the results of 

KNN, as SVM uses much more complex model than KNN, and KNN algorithm is too simple to 

classify these complicated EEG data.  

(7) During feature dimension reduction, MRMR algorithm is significantly better than PCA. 

When MRMR reduces the feature dimension, the accuracy rate will have a significantly increase 

especially in the low-dimensional area, however, the PCA is just able to maintain the accuracy rate 

instead of increasing it.  
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6. Future Work 

Through this research, the author got the conclusions which are mentioned before, but there 

are still some uncertainties. It is mainly because the amount of data is not enough, which is not 

able to fully represent the general situation. Therefore, the next step for this research is to collect 

more data. Emotion recognition application is very broad, but the EEG-based emotion recognition 

is still in the laboratory condition. In more distant future, we can try to combine the EEG, EOG, 

video signals together to achieve a more accurate emotion recognition. Also, we can apply the 

EEG-based emotion recognition to other related areas such as driving fatigue detection system and 

so on to achieve its practical application value. 

 

 

 


