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基于多注意力与多特征融合的脑电情感识别
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摘 要:为充分融合脑电信号中多维度情感信息以提升情感识别性能,本文提出了一种多注意力与多特征融合的网

络模型。该模型结合了脑半球非对称性以及脑电信号的空间、频谱和时域特性,通过并行双输入路径进行特征提取。
利用并行注意力机制强化频率通道和空间信息的表达,同时通过动态核选择方式调整卷积核的尺寸,结合深度可分离

卷积进一步提取和压缩特征。最后,通过Transformer编码层的融合,提取特征间的时序依赖关系和全局关联信息,
从而实现情感分类。在SEED数据集上的三分类实验中,模型取得了98.53%的平均准确率,验证了该方法的优越

性。此外,通过对注意力模块的可视化分析,进一步增强了模型的可解释性。
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Abstract:To
 

fully
 

integrate
 

multi-dimensional
 

emotional
 

information
 

from
 

EEG
 

signals
 

and
 

improve
 

emotion
 

recognition
 

performance,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

network
 

model
 

based
 

on
 

multi-attention
 

and
 

multi-feature
 

fusion.
 

The
 

model
 

combines
 

the
 

asymmetry
 

of
 

the
 

brain
 

hemispheres
 

and
 

the
 

spatial,
 

spectral,
 

and
 

temporal
 

characteristics
 

of
 

EEG
 

signals,
 

performing
 

feature
 

extraction
 

through
 

parallel
 

dual-input
 

pathways.
 

A
 

parallel
 

attention
 

mechanism
 

is
 

used
 

to
 

enhance
 

the
 

expression
 

of
 

frequency
 

channels
 

and
 

spatial
 

information,
 

while
 

the
 

size
 

of
 

convolution
 

kernels
 

is
 

adjusted
 

through
 

dynamic
 

kernel
 

selection.
 

Additionally,
 

depthwise
 

separable
 

convolutions
 

are
 

employed
 

to
 

further
 

extract
 

and
 

compress
 

features.
 

Finally,
 

the
 

temporal
 

dependencies
 

and
 

global
 

associations
 

between
 

features
 

are
 

captured
 

through
 

fusion
 

in
 

the
 

Transformer
 

encoding
 

layer,
 

enabling
 

emotion
 

classification.
 

In
 

three-class
 

experiments
 

on
 

the
 

SEED
 

dataset,
 

the
 

model
 

achieved
 

an
 

average
 

accuracy
 

of
 

98.53%,
 

demonstrating
 

the
 

superiority
 

of
 

this
 

approach.
 

Furthermore,
 

visual
 

analysis
 

of
 

the
 

attention
 

module
 

further
 

enhances
 

the
 

interpretability
 

of
 

the
 

model.
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0 引  言

  情感识别在智能人机交互、情感计算和心理健康监测

等领域具有重要应用[1]。情感识别方法主要分为基于非生

理信号和生理信号的方式。其中非生理信号如面部表情和

语音信号等,易受主观因素干扰,被试者可以掩盖真实的情

感状态[2]。而生理信号能够更为客观的反映情感状态,特
别是脑电信号(electroencephalography,EEG)作为人脑活

动的直接体现,能够直接反映个体情感变化,因而成为情感

识别研究的热点[3-4]。
然而,EEG信号具有显著的非平稳性,并伴随大量噪

声和冗余信息,如何充分的利用有效的信息用于情感识别

是该领域的一大挑战[5]。当前,脑电情感识别的研究框架

主要包括特征提取和分类模型的构建。在特征提取方面,
研究主要集中于时域、频域和时频域等维度[6]。其中微分

熵(differential
 

entropy,DE)因其能良好的表征EEG信号

的非线性,为情感识别领域中最有效的特征之一[7]。此外,
神经科学研究表明,情感状态下大脑皮层的电激活分布呈

现不对称性。这一发现促使许多研究者通过分析大脑左右

半球的对称性差异,提取非对称特征并构建相应的分类

模型[8]。
随着深度学习技术的快速发展,端到端深度学习模型
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因其能够有效处理复杂数据关系,逐渐成为脑电情绪识别

的主流方法。An等[9]提出了一种3D特征融合并通过卷

积自编码器进行特征提取与分类的方法,在DEAP数据集

上,效价和唤醒的准确率分别为89.49%和90.76%。Li
等[10]采用深度可分离卷积网络,结合有序神经元长短期记

忆网络(long
 

short-term
 

memory,LSTM)提 取 特 征,在
SEED数据集上实现了94.61%的三分类准确率。Su等[11]

提出了一种具有多尺度卷积内核的3D卷积神经网络模型

实现情感分类,在DEAP数据集上实现了95.67%的四分

类准确率。近年来,注意力机制被广泛的应用于深度学习

模型中,使其能够聚焦输入中的关键信息。张冰雪等[12]利

用一维卷积 降 低 时 序 复 杂 度,并 结 合 自 注 意 力 机 制 与

LSTM,在DEAP数据集上,效价和唤醒的准确率分别为

93.34%和91.76%。闫超等[13]提出了一种结合脑区注意

力机制的一维卷积情感识别模型,在DEAP数据集上,效
价和唤醒的准确率分别为94.01%和93.55%。Qiao等[14]

通过生成对抗网络扩增数据样本,并利用空间和通道注意

力网络进行分类,在SEED数据集上达到了94.87%的三

分类准确率。Yao等[15]利用Transformer的自注意力机制

感知EEG信号的通道与时序信息,并结合卷积网络进行特

征聚合,在SEED数据集上达到了96.67%的三分类准确

率。Liu等[16]提出了一种三维卷积注意力网络模型,将时

空特征与 注 意 力 权 重 融 合,在 SEED 数 据 集 上 实 现 了

97.35%的三分类准确率。

尽管现有研究在脑电情感识别领域取得了一定进

展,但大多数方法仍然存在以下不足:一是仅依赖单一

特征或局部域信息,未能充分融合 EEG信号中的多维

度信息;二是对于 EEG信号中的关键情感信息强调不

足,导致分类准确率有待进一步提升。针对这些问题,
本文提出了一种多注意力与多特征融合的网络模型,该
模型采用并行双流输入结构,有效结合了脑电信号的时

间、频谱、空间及脑半球非对称性等多维度信息。通过

动态调整不同尺度卷积核的权重,扩展感受野的表示范

围,并将注意力机制应用于双支路结构中的局部特征提

取,以 增 强 关 键 信 息 的 捕 捉 能 力。 同 时,结 合

Transformer中的自注意力机制进行全局信息交互,有
效提升了各维度之间的关联性,显著增强了模型的表征

能力,从而显著提高了情感识别的性能。

1 方  法

1.1 整体框架

  为了有效提取脑EEG信号中的多维信息,并融合局部

与全局特征,本文提出了一种基于双流输入的时空频特征融

合网 络 模 型。该 模 型 包 括 频 率-分 离 空 间 注 意 力 模 块

(frequency-separated
 

spatial
 

attention,FSSA)、动态核选择模

块(dynamic
 

kernel
 

selection,DKS)、深度可分离卷积模块

(depthwise
 

separable
 

convolutions,DSConvs)、Transformer编

码器及分类器等,整体流程框架如图1所示。

图1 整体流程框架

Fig.1 Overall
 

process
 

framework

  首先,从EEG信号中提取不同频段,并计算每个电极

在不同频段下的DE特征,构建DE特征矩阵(DE
 

feature
 

matrix,DE-FM)。基于该矩阵,进一步构建双半球对称矩

阵(bi-hemisphere
 

symmetric
 

matrix,Bi-SM)。这两个矩阵

作为双流输入,经过相同结构的特征提取网络进行处理。

FSSA模块通过自适应机制,动态调整频率与空间维度的

权重,从而增强对关键频段和空间区域的关注。DKS模块

由多种尺寸的卷积核组成,旨在捕捉不同感受野下的局部

信息,从而丰富整体特征。深度可分离卷积模块则用于进

一步提取更为复杂的空间层级特征。
随后,融合来自两个模块的特征,构建该时间片段的

特征 表 示。接 着,将 这 些 连 续 时 间 片 段 的 特 征 输 入

Transformer编码器,进一步挖掘时序依赖关系及全局上

下文信息。最终,使用Softmax分类器将提取的情感相关
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信息映射到不同的标签空间,实现情感状态的推断。

1.2 特征提取

  人类脑电信号通常分为5个主要频段(Delta:1~
4

 

Hz,Theta:4~8
 

Hz,Alpha:8~13
 

Hz,Beta:13~30
 

Hz,

Gamma:30~50
 

Hz),这些频段与情感状态具有密切的关

联。为提取这些频段的特征,本文首先使用三阶带通巴特

沃斯滤波器对原始脑电信号进行滤波,后采用1秒的非重

叠汉宁窗对5个频带信号进行分段处理,并计算每个时间

窗口的微分熵特征。微分熵用于量化随机变量的不确定

性,能够有效描述脑电信号的非线性特征,在脑电情绪识

别中表现出优异的性能。其计算公式如下:

DE = -∫
+∞

-∞
f(x)log(f(x))dx (1)

其中,f(x)表示连续信息的概率密度函数。对于近似

服从高斯分布的EEG信号 X~N(μ,σ2),其微分熵计算

公式可简化为[17]:

DE(X)=
1
2log

(2πeσ2) (2)

其中,e为欧拉常数,σ为EEG信号的方差。

1)DE特征空间矩阵

为了保持脑电电极位置与其实际空间位置之间的对

应关系,本文对不同频段的DE特征进行了空间映射。具

体映射过程如图2所示,其中图中左侧的圆圈代表国际

10~20系统中的一个电极通道,依据脑电通道的相对空间

位置,将其投影到一个大小为 H×W 的二维矩阵中,其中

H=W=9,空白区域用零值填充。随后,按频段顺序将各

频段的特征矩阵拼接,形成一个三维特征矩阵ei。接着,
将这些特征矩阵按时间顺序排列,构建一个四维特征矩阵

E = [e1,e2,…,eT]∈RT×(C×H×W)。

图2 电极矩阵映射

Fig.2 Electrode
 

matrix
 

mapping

2)双半球对称矩阵

为了提取大脑半球在情感识别中的差异特征,本文基

于DE特征空间矩阵进一步构建了双半球对称矩阵。与先

前的研究构建方法一致[18],首先,将位于国际10~20系统

中线上的电极(Fpz,Fz,Fcz,Cz,Cpz,
 

Pz,Poz,Cz)值设为

0。剩余电极被划分为27对称电极对,对称电极对是指相

对中线的垂直距离相等的一对电极。(例如:FP1与FP2,

AF3与AF4)。对于每一对电极,执行下式操作:

b
pj
f|t =a×(E

lj
f|t-E

rj
f|t),a=

1,p∈left
-1,p∈right (3)

其中,E
lj
f|t,E

rj
f|t 分别代表第t秒时间,第f 频段上的

第j对左右半球对称电极上的DE特征。得到的四维双半

球对称矩阵数据B∈RT×C×H×W,其空间排列如式(4)所示。

Bf|t =

0 0 0 b
l1
f|t 0 b

r1
f|t 0 0 0

0 0 0 b
l2
f|t 0 b

r2
f|t 0 0 0

b
l6
f|t b

l5
f|t b

l4
f|t b

l3
f|t 0 b

r3
f|t b

r4
f|t b

r5
f|t b

r6
f|t

b
l10
f|t b

l9
f|t b

l8
f|t b

l7
f|t 0 b

r7
f|t b

r8
f|t b

r9
f|t b

r10
f|t

b
l14
f|t b

l13
f|t b

l12
f|t b

l11
f|t 0 b

r11
f|t b

r12
f|t b

r13
f|t b

r14
f|t

b
l18
f|t b

l17
f|t b

l16
f|t b

l15
f|t 0 b

r15
f|t b

r16
f|t b

r17
f|t b

r18
f|t

b
l22
f|t b

l21
f|t b

l20
f|t b

l19
f|t 0 b

r19
f|t b

r20
f|t b

r21
f|t b

r22
f|t

0 b
l25
f|t b

l24
f|t b

l23
f|t 0 b

r23
f|t b

r24
f|t b

r25
f|t 0

0 0 b
l27
f|t b

l26
f|t 0 b

r26
f|t b

r27
f|t 0 0

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

(4)

1.3 频率-分离空间注意力模块

  输入的四维结构张量E 和B 包含了重要的空间和频

率信息。FSSA模块旨在增强有助于情绪识别的特征,并
抑制无效信息。为了减小不同注意力模块之间的相互干

扰,本文采用并行结构对注意力模块进行排列,其结构如

图3所示。

图3 频率-分离空间注意力模块

Fig.3 Frequency-separation
 

spatial
 

attention
 

module

对于频率注意力模块,将输入特征X 的空间维度应用

全局最大池化和平局池化,然后采用多层感知机(multi-
layer

 

perceptron,MLP)进行处理,并将输出结果相加,并
采用Sigmoid 函数激活。公式可表示为:

AF =σ(MLP(MaxPool(X))+MLP(AvgPool(X)))
(5)

其中,σ()表示为Sigmoid 激活函数。
空间注意力模块旨在聚焦于与情绪识别相关的关键

电极位置。然而,由于不同频段间关键电极位置的差异,
按传统方法通过将所有通道压缩为单一特征图,并统一分
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配每个通道的空间注意力权重,这种方法限制了注意力机

制的自适应能力。为此,本文提出对不同频段的电极位置

独立应用的分离空间注意力,以精细化调整各频段之间位

置信息的重要性。
具体而言,首先将输入特征X 按频率维度进行拆分。

对于每个频段的特征,分别进行水平池化和垂直池化操

作,以捕捉不同空间维度的信息。接着,将池化后的特征

调整维度并拼接,通过卷积操作对其进行特征变换,后用

参数分离得到水平和垂直方向的注意力向量,逐元素相乘

生成对应的空间注意力图。最后,将各频段的空间注意力

图拼接,得到最终的空间注意力权重。公式可表示为:

Mi
h,Mi

w =f2(δ(f1(avgpool(Xi
h);avgpool(Xi

w))))

Ai
S =σ(Mi

n)·σ(Mi
w)

AS =concat(A1
P,A2

P,…,A5
P)

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁

(6)
其中,avgpool(Xi

h)和avgpool(Xi
w)分别表示在输

入特征X 的第i个通道上进行水平方向池化和垂直方向

池化,δ是非线性激活函数,f(·)代表的是卷积操作,卷
积核大小为1×3。卷积1的输出通道数为6,卷积2的输

出通道数为2。随后,将计算得到的频率和空间注意力权

重应用于输入特征X,并应用残差结构,以生成最终的加

权结果,公式为:

A(X)=X+X 􀱋AF +X 􀱋AS (7)

1.4 动态核选择模块

  不同频段的脑电特征在情绪表征能力上存在显著差

异,而单一感受野的卷积操作难以全面捕获这些多样化的

特征。为解决这一问题,本文提出了一种动态核选择模

块,能够动态调整感受野大小,捕获脑电信号中不同空间

尺度的特征,从而提升模型的情绪识别能力。如图4所

示,该模块采用多分支结构,对输入脑电特征进行多尺度

卷积操作,更全面地挖掘情绪相关的细节特征。

图4 动态核选择模块

Fig.4 Dynamic
 

kernel
 

selection
 

module

具体而言,给定输入特征U ∈RC×H×W,该模块首先通

过尺寸分别为3×3、5×5和7×7的卷积核生成特征U1、

U2 和 U3。 随 后,将 这 些 特 征 逐 元 素 求 和 得 到 U ∈

RC×H×W。 接着,对U 进行全局平局池化(global
 

average
 

pooling,GAP),并经过全连接层(fully
 

connected
 

layer,

FC)计算得到权重系数k1、k2、k3。最后,使用softmax
 

函

数将对应位置的权重进行映射,公式为:

wc =
e

wc

e
k1,c +e

k2,c +e
k3,c
,w =k1,k2,k3 (8)

其中,k1,c、k2,c、k3,c 表示为k1、k2、k3 的第c个位置的

元素。最终,将得到的权重系数与卷积后的特征图逐元素

相乘,并将其求和以得到输出V:

V =k1·U1+k2·U2+k3·U3 (9)

1.5 深度可分离卷积模块

  对于加权后的特征张量,本文使用连续的深度可分离

卷积模块进行更深层次的特征提取和降维处理。如图5
所示,深度可分离卷积对每个输入通道应用独立的卷积核

进行特征提取,并通过逐点卷积对各通道的输出进行线性

组合,从而生成最终的输出特征图。与传统卷积相比,深
度可分离卷积显著减少了模型的参数量和计算复杂度。
该连续卷积结构由三层卷积组成,每层卷积采用二维卷积

并不进行填充,同时通过ReLU 激活函数引入非线性。卷

积核的尺寸分别为3×3、3×3和5×5,输出通道数依次为

16、32和64。

图5 深度可分离卷积模块

Fig.5 Depthwise
 

separable
 

convolution
 

module

随后,通过线性层将双流输入进行整合,生成该时间

片的综合表示Yi。接着,将时间片特征按时间顺序连接,
公式表示为:

Y = [Y1‖Y2‖…‖YT] (10)
其中,‖代表时间片的特征级联,将时间段T 内连续

时间序列输入到Transformer特征融合模块,以进一步提

取时序信息和全局上下文。

1.6 Transformer特征融合模块

  Transformer编码器通过自注意力机制实现了在多个

子空间中的并行信息交互,有效地融合了局部信息与全局

上下文。本文采用的Transformer编码器包含三层,每层

由多头自注意力模块和前馈全连接网络(feed-forward
 

network,FFN)构成,并结合层归一化(layer
 

normalization,
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LN)和残差连接。该编码器的结构如图6所示。

图6 Transformer特征融合模块

Fig.6 Transformer
 

feature
 

fusion
 

module

多头自注意力计算公式如下:

Ah(Q,K,V)=softmax
QKT

dk  V (11)

其中,Ah 代表每个注意力头的计算结果,h=1,2,…,

n。在本文中n为4,其中Q,K,V 分别代表查询向量,键向

量和值向量,每一层的Q,K,V 由上一层的编码器的输出

线性映射得到。QKT 为点积操作,用于计算输入序列中不

同位置之间的相似性。 dk 为K 的最后一个维度平方根,
可作为一种调节参数,用于防止注意力权重集中在极少数

位置上,失去模型捕捉全局依赖关系的能力,所有注意力

头的输出经过连接后,输入到全连接层进行进一步处

理,即:

M(Y)=Linear(Concat(A1,A2,…,An)) (12)
然后通过残差结构和LN:

F =LN(M(Y)+Y) (13)
前馈全连接网络由两个线性映射层组成,用于进一步

的非线性变换和特征重组,通过FFN层和LN可以得到

Y':

Y'=LN(Linear(RELU(Linear(F)))+F) (14)
将得到的Y'输入下一个编码层,将通过所有编码层提

取的特征输入分类器进行情绪分类,该分类器由全连接层

和SoftMax 操作组成。

2 实验与分析

2.1 数据集

  本 文 实 验 使 用 了 国 际 公 开 的 脑 电 情 感 数 据 集

SEED[19]。SEED数据集的实验流程如图7所示,包含15
名年龄约为23岁的受试者(7名男性,8名女性)的EEG信

号数据。每位受试者在不同时间段进行了3次实验,每次

实验间隔约一周,共收集了45组实验数据。在每次实验

中,受试者观看了15段约4
 

min的电影片段,每段影片前

有5
 

s的提示,影片结束后设有45
 

s的主观评价时间和

15
 

s的休息时间。所选影片片段分为3种情绪类型:消极、
中性和积极,每种类型包含5个片段。采集的脑电信号经

过下采样处理,采样率为200
 

Hz,并通过带通滤波处理至

0~75
 

Hz范围,数据通过国际10~20系统的62个电极通

道进行记录。

图7 SEED数据构建流程

Fig.7 SEED
 

data
 

construction
 

process

2.2 实验环境与参数

  本文模型基于PyTorch框架,并在RTX
 

4060
 

GPU上

完成训练。在优化过程中,采用 Adam 优化器,并使用交

叉熵作为损失函数。随机丢弃率(drop
 

out)为0.3,时间片

T 被设置为2
 

s,则每位受试在不同时期分别可截取1
 

692
个数据样本,整体数据可获取76

 

140(1
 

692×15×3)个数

据样本。模型性能通过十折交叉验证进行评估,其中数据

集被随机划分为10个等大小的子集。每次从中选取1个

子集作为测试集,剩余9个子集作为训练集,并重复该过

程,直至每个子集都作为测试集使用。最终,通过计算所

有测试集上的准确率的平均值,并统计所有受试者数据样

本总和的宏观精确率、召回率和F1分数,作为评估模型的

性能指标。
为进一步优化模型配置,本文对前3位受试者(受试

者1、受试者2和受试者3)的EEG数据进行了调优实验,
实验过程中,批次大小(batch

 

size)分别设置为64、128和

256,训练周期(epoch)分别设置为60、80和100。调优结

果如表1所示,结果表明,当批次大小为128且训练周期为

100时,模型的各项指标表现最佳。

表1 不同批次和时期的实验结果

Table
 

1 Experimental
 

results
 

of
 

different
 

batches
 

and
 

periods
%

Batchsize
 

epoch 准确率 精确率 召回率 F1值

(64,60) 96.82 96.80 96.81 96.80
(64,80) 97.34 97.33 97.33 97.33
(64,100) 97.58 97.58 97.57 97.58
(128,60) 97.03 97.03 97.02 97.01
(128,80) 97.54 97.53 97.53 97.53
(128,100) 97.64 97.63 97.64 97.63
(256,60) 95.57 95.55 95.56 95.56
(256,80) 96.10 96.10 96.08 98.08
(256,100) 96.46 96.48 96.46 96.45
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2.3 实验结果分析

  为进一步评估模型在不同测试时期的性能,图8展示

了各受试者在不同测试阶段的分类准确率差异。结果显

示,所有受试者的平均准确率均超过95%,其中,受试者4
的最低准确率为95.83%,而受试者15的最高准确率达到

99.92%。同一受试者在不同会话时期的表现存在一定波

动,这可能是由于受试者在部分测试期间未能充分集中注

意力,从而导致标注的脑电信号情绪标签与实际诱发的情

感之间存在偏差。

图8 受试者平均分类准确率

Fig.8 Average
 

classification
 

accuracy
 

of
 

subjects

为更全面地评估本文所提出模型在各情感类别上的

识别能力,并揭示其可能的偏差,图9展示了所有受试者

情感样本测试结果的汇总的混淆矩阵。结果表明,模型在

积极情感的识别上表现最佳,其次为中立情感和消极

情感。

图9 汇总混淆矩阵

Fig.9 Summary
 

confusion
 

matrix

2.4 注意力机制验证

  1)注意力机制对比

本文模型引入了FSSA模块对特征进行加权,以增强

有效信息。为了验证该模块的有效性,分别将其替换为传

统的压缩激励模块(squeeze-and-excitation,SE)、空间注意

力模块(spatial
 

attention
 

module,SAM)和卷积注意力模块

(convolutional
 

block
 

attention
 

module,CBAM)模块进行对

比实验,实验结果如表2所示。

表2 不同注意力的准确率对比

Table
 

2 Accuracy
 

comparison
 

of
 

different
 

attention
 

mechanisms %
注意力 准确率 精确率 召回率 F1值

无注意力 97.64 97.62 97.64 97.63
SE 98.18 98.18 98.19 98.18
SAM 98.12 98.11 98.12 98.11
CBAM 98.25 98.24 98.25 98.24
FSSA 98.53 98.52 98.53 98.53

  从表2可以看出,SE和SAM分别在频率通道层次和

空间层次上进行了增强,而CBAM则同时对频率通道和空

间层次进行了增强,均有效地提升了模型性能。与此相

比,本文提出的FSSA注意力模块减少了通道层次之间的

干扰,并在空间层次上进行了更为精细的独立增强,其性

能指标均优于其他注意力模块,验证了其有效性。

2)空间和频谱注意力分析

为了进一步揭示本文方法的潜在推理过程,本文在模

型中可视化了空间和频谱注意力权重。将DE-FM 和Bi-
SM的权重掩码合并后绘制脑热图,如图10所示。可以看

出,模型对各频段所关注的电极位置存在差异,这一现象

验证了采用分离空间注意力机制的合理性。整体而言,模
型更为关注前额叶、外侧颞叶等与情感更为相关的大脑

区域。

图10 空间权重可视化

Fig.10 Spatial
 

weight
 

visualization

此外,针对频谱注意力权重,本文可视化了每位受试

者在不同脑电频段的权重占比,如图11所示。结果表明,
高频段的权重占比更高,特别是Gamma波段,其分配的权

重最高,表明该波段可能与情感状态密切相关,这与现有

研究结果一致[20]。
2.5 消融实验

  为了评估各模块对整体模型性能的影响,本文分别移

除各模块,并与完整模型进行对比分析,其测试结果如表3
所示。

可以看出去除DE-FM 和Bi-SM 模块后,模型的分类

准确率分别下降了4.52%和0.43%,表明DE特征对情感

识别具有更显著的贡献,而BI-SM信息的引入能够进一步

提升情感分类性能。当移除其中的DKS、Transformer和
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图11 频段权重可视化

Fig.11 Frequency
 

band
 

weight
 

visualization

表3 模块消融实验

Table
 

3 Module
 

ablation
 

experiment %

模型 准确率 精确率 召回率 F1值

无DE-FM 94.01 93.98 93.97 93.98
无BI-SM 98.10 98.09 98.09 98.10
无DKS 97.65 97.64 97.64 97.64

无Transformer 97.83 97.82 97.81 97.82
无DSconvs 96.45 96.43 96.44 96.44
All 98.53 98.52 98.53 98.53

DSconvs等模块分类准确率分别下降了0.88%、0.7%和

2.08%,证明了各模块的有效性。实验结果表明,完整模

型结构在所有评估指标上均表现最佳,去除任意模块均会

导致整体性能下降。

2.6 同类型研究对比
 

  为了验证本文所提出方法的有效性,本文将与近几年

在SEED数据上进行研究的方法进行了对比,不同的方法

得到的实验结果如表4所示。

表4 同类型研究对比

Table
 

4 Comparison
 

with
 

similar
 

studies

方法 特征 准确率/%
GECNN[21] 能量分布图像 92.93
ResNet[22] 2D-DE 94.88

MDGCN-SRCNN[23] DE+PCC 95.08
Conformer[24] EEG 95.30
TDMNN[25] 4D-DE 97.20
Bi-ViTNet[26] EEG+PSD 97.55

本文 DE-FM+Bi-SM 98.53

  文献[21]将EEG信号转化为能量分布图像,并嵌入

卷积神经网络中进行特征提取与分类,在SEED数据集上

达到了92.93%的准确率。文献[22]提取脑电信号的DE
特征,并用差值法提高特征图分辨率,采用深度残差网络

进行情感分类,在SEED数据上实现了94.88%的准确率。
文献 [23]通 过 构 建 DE 和 皮 尔 逊 相 关 系 数 (pearson

 

correlation
 

coefficient,
 

PCC)基础上的图域特征,利用动态

图卷积网络与卷积神经网络提取深层次特征进行分类,在
SEED数据集上取得了95.08%的准确率。文献[24]采用

卷积和Transformer结构相结合的方法,利用卷积网络提

取局部特征,采用Transformer捕获全局相关性,在SEED
数据集上实现了95.3%的准确率。文献[25]通过最小化

不同时段EEG情绪特征的时间差异,结合卷积递归神经

网络与多分支 LSTM,有效提取情绪特征进行分类,在
SEED数据集上取得了97.2%的准确率。文献[26]提出

了一种并行双分支结构,分别提取时空特征与空频特征用

于情绪判别,在SEED数据集上的准确率为97.55%。本

文提出的模型结合脑半球对称性,综合提取EEG信号的

时空频多维度特征,并在SEED数据集上达到了98.53%
的准确率。与现有研究相比,本文模型的准确率更高,验
证了该方法的有效性。

3 结  论

  为充分提取EEG信号中的关键信息用于情感分类任

务,本文提出了一种基于双分支结构的网络模型,该模型

将包含时空频维度的四维特征DE-FM 和考虑双半球非对

称性的Bi-SM作为输入。为了提升注意力机制的自适应

能力,鉴于不同频率通道中重要电极位置有所差异,设计

了一种并行结构的FSSA注意力模块,用于加权重要频率

和空间位置。特征提取过程中,结合动态核选择与离散卷

积模块,提取有效特征,并通过Transformer融合双流输入

特征,以增强脑电信号上下文关系的建模能力,提升特征

之间的全局交互。本文模型在SEED数据集上进行验证,
获得了98.53%的平均准确率,相较于现有方法,表现出更

优的情感识别性能。此外,为进一步提升模型的可解释

性,本文对FSSA注意力模块进行了可视化分析,结果表

明,模型能够有效揭示不同频率通道中关键电极位置的差

异性,且高频波段在情感预测中展现出更强的影响力。
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