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基于 ｍＲＭＲ 和 ＢｉＬＳＴＭ 的脑电信号情绪识别

朱以帅， 甘良志， 王　 顺

（江苏师范大学 电气工程及自动化学院， 江苏 徐州 ２２１１１６）

摘　 要： 人类的情绪会极大地影响一个人的行为，情绪识别技术在医疗、网络学习、监控等多个领域都有广泛的应用。 为了更

有效地提取脑电信号特征，提升脑电信号情绪分类效果，本文提出了一种基于 ｍＲＭＲ（最小冗余最大相关）的多频段脑电信号

特征提取方法。 针对脑电信号在不同通道电极间特征差异，利用最小冗余最大相关性算法，根据空间导联电极与特征频段分

布不同，选择与情绪特性关联较大的空间电极并提出多频段融合算法，提取微分熵特征。 利用脑电情绪数据库，在长短期记

忆网络（Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ－Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ， ＬＳＴＭ）网络中引入双向 ＬＳＴＭ（Ｂｉ－ｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ＬｏｎｇＳｈｏｒｔ－Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ， ＢｉＬＳＴＭ）层进行

训练，根据唤醒和效价等级进行情绪划分，平均准确率分别达到 ９６．２３％、９３．１６％。
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０　 引　 言

情感的表达是人类生活的一个重要方面［１］。
表情描绘了对事件、人类互动、决策和智能的感知。
情绪表达一个人的心理、生理和心理状态［２］。 人的

情绪状态对人的心理健康有重要影响，通过脑电信

号，可以识别这些情绪并对其进行分类［３］。 情绪的

概念在几十年前就已经形成，但至今还没有得到心

理学家认可的标准思想。 研究者将情绪的分类描述

为两种方法：
（１）情绪分成离散的类别；
（２）使用多个维度来识别情绪［４］。 根据唤醒和

效价状态导出的量表可以对情绪进行多维分类［５］。
唤醒维度从未唤起到兴奋状态，而效价维度则表现

为积极情绪或消极情绪。
脑电信号是一组包含冗余信息的离散时间序

列，特征提取的目的是消除冗余，提取最能反映脑电

信号本质的特征［６］。 近年来，随着特征提取方法的

发展与完善，单一的特征提取方法已经不能满足目

前的研究需要，研究者们开始提出一些基于组合策

略的特征提取方法，如将时频分析方法与非线性方

法相结合，实现更好的识别效果。 Ｄｕａｎ 等［７］提出微

分熵（Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ Ｅｎｔｒｏｐｙ， ＤＥ）特征对脑电信号进行

情绪识别，识别准确率得到显著提升；苗敏敏等［８］



提出一种新的自适应优化空频微分熵特征，通过稀

疏回归算法对多重局部空间－频域内的微分熵特征

进行优化选择；Ｚｈｏｎｇ 等［９］ 提出用滑动平均技术来

平滑短期波动，突出长期趋势或周期，利用 Ｇａｍｍａ
频段进行情绪识别。

上述的熵特征值只对小样本效果显著，且需要

一个匹配的模板，常规微分熵虽然对情绪有较好识

别，但其在不同脑电信号频段中特征不同，且在不同

通道电极间特征数不同。 针对以上问题，本文提出

了一种基于最小冗余最大相关的多频段脑电信号特

征提取方法，针对脑电信号在不同通道电极间特征

数不同，利用最小冗余最大相关性算法自适应选取

空点通道集，根据空间导联电极与特征频段分布不

同，选择与情绪特性关联较大的空间电极并提出多

频段融合算法，对提取微分熵特征进行优化；通过提

取不同频段的脑电信号特征，更好的保留具有区分

度的关键信息，可以有效提高情感脑电识别的精度。

１　 特征提取与模型设计

１．１　 微分熵特征

微分熵（Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ Ｅｎｔｒｏｐｙ，ＤＥ）是香农信息熵

－ ∑
ｘ
ｐ（ｘ）ｌｏｇ（ｐ（ｘ）） 在连续变量上的推广形式，

式（１）：

ＤＥ ＝－ ∫ｂ
ａ
∑

ｘ
ｐ（ｘ）ｌｏｇ（ｐ（ｘ））ｄ（ｘ） （１）

　 　 其中， ｐ（ｘ） 为连续脑电信号的概率密度函数。
ａ，ｂ[ ] 为脑电信号的数据区间。 对于任意长

度的一段近似服从高斯分布 Ｎ（μ，σ２
ｉ ） 的脑电信号，

利用 ＦＦＴ 切片分段后其微分熵如式（２）所示：

ＤＥ ＝ － ∫ｂ
ａ

１

２πσ２
ｉ

ｅ －（ｘ－μ）２

２σ２
ｉ ｌｏｇ

１
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ｉ

ｅ －（ｘ－μ）２

２σ２
ｉ

æ

è
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ø
÷ ｄｘ ＝

１
２
ｌｏｇ ２πｅσ２

ｉ( ) （２）

由式（２）可知，对于常规脑电信号的微分熵，只
需要分析 σ２ 就可以得到其微分熵特征，常规正态分

布 Ｎ（μ，σ２
ｉ ） 的方差计算如式（３）所示：

σ^２ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ｘ２
ｉ （３）

　 　 通常定义离散信号的频谱能量 ｐ， 式（４）：

ｐ ＝ ∫＋¥

－¥

ｆ ２（ ｔ）ｄｔ （４）

　 　 由式（４）可知在不同频段脑电信号的方差为该

频段上平均能量值的数倍，即
ｐｉ

Ｎ２， 由此可以得出对

于某一频段微分熵特征，如式（５）所示：

ＤＥ ＝ １
２
ｌｏｇ ２πｅσ２

ｉ( ) ＝ １
２
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由式（５）可知，在频谱能量计算中 ｉ 一定的情况

下，脑电信号在不同频段上微分熵为该频段平均能

量值数倍，此时利用微分熵特征可以有效减小在特

征提取计算时产生的误差，从而提高特征提取的

精度。
１．２　 通道特征提取

空间导联电极脑电信号包含情绪特征数目具有

明显差异，不同信号频段情绪特征也不相同，本文自

适应选取 １８ 个空间电极导联处的脑电信号进行分

析处理。
结合自适应选取的脑电通道，将脑电信号分解

至 ｔｈｅｔａ、ａｌｐｈａ、ｂｅｔａ 、ｇａｍｍａ ４ 个频段，分别对每一个

频段内的信号，进行微分熵特征提取。
最小冗余最大相关性（ｍＲＭＲ）是一种滤波式的

特征选择方法，最大化特征与分类变量之间的相关

度，可以有效对空间导联电极间进行互信息交换，寻
找有利于情绪识别相关通道电极。 为了提高空间导

联电极相关性对于情绪识别的准确性，本文基于

ｍＲＭＲ 对脑电信号通道相关性进行优化。
ｍＲＭＲ 方法的通道集合的相关性由情绪特征

与通道电极间的信息增益均值计算得出。 结合不同

通道间的特征数量，利用通道电极间的互信息量，求
取不同通道间的特征冗余。 互信息量为式（６）：

Ｉ（ｘ；ｙ） ＝ ∬ｐ（ｘ，ｙ）ｌｏｇ ｐ（ｘ，ｙ）
ｐ（ｘ）ｐ（ｙ）

ｄｘｄｙ （６）

　 　 其中， ｘ，ｙ 为随机数， ｐ（ｘ）、ｐ（ｙ）、ｐ（ｘ，ｙ） 为概

率密度函数。
本文用增量搜索方法寻找最优的通道特征集

合。 根据已有通道集 Ｓｍ－１， 从剩下的特征 Ｘ － Ｓｍ－１

中找到第ｍ个特征，使用 ｍＲＭＲ 进行通道特征选择

后，会得到一个重要性排名。
最终结合交叉验证来选择结果性能最好的通道

集，根据排名对特征子集从高优先级至低优先级逐

次交叉验证测试，选择结果最好的一组通道集合。
通道特征优化条件为式（７）：

ｍａｘｘ ｊ∈Ｘ－Ｓｍ－１
Ｉ ｘ ｊ；ｃ( ) － １

ｍ － １ ∑
ｘｉ∈Ｓｍ－１

Ｉ ｘ ｊ；ｘｉ( )
é

ë
êê

ù

û
úú （７）

根据 ｍＲＭＲ 选取通道集后，利用多频段融合进

行特征提取，多频段融合为 ４－８ Ｈｚ、９－１４ Ｈｚ、１４－２４
Ｈｚ、２５－３１ Ｈｚ、３２－４５ Ｈｚ，由于 ｂｅｔａ 频段产生本文将

其分解为 ｈｉｇｈ －ｂｅｔａ （２５ － ３１Ｈｚ） 和 ｌｏｗ － ｂｅｔａ （１４ －
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２４Ｈｚ）两部分进行特征提取，可以有效去除特征中

冗余信息，提升分类准确性。
本文采用 ＤＥＡＰ 数据集 ３２ 脑电通道以及由

ｍＲＭＲ 选取用于情绪识别 １８ 通道集合，如图 １ 所示。
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IC19 IC20 IC21 IC22 IC23 IC24
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（ａ） ３２ 通道地形图

IC1 IC2 IC3 IC4 IC5

IC6 IC7 IC8 IC9 IC10

IC11 IC12 IC13 IC14 IC15

IC16 IC17 IC18

（ｂ） ｍＲＭＲ 选取 １８ 通道地形图

图 １　 脑电通道地形图

Ｆｉｇ． １　 Ｔｏｐｏｇｒａｐｈｉｃ ｍａｐ ｏｆ ＥＥＧ ｃｈａｎｎｅｌ

１．３　 模型设计与分析

针对脑电信号特征在时间序列上的特殊性，使
用 ＬＳＴＭ 可以避免特征丢失等情况发生，可以有效

对脑电信号的时间序列上的特征信息进行传递

分析。
本文采用具有 ＢｉＬＳＴＭ 层的 ＬＳＴＭ 模型进行特

征训练，利用正向和反向 ＬＳＴＭ 的输出结合以提供

给后续的网络模块作为输入；结合一个双向循环的

ＬＳＴＭ 模型，利用过去的和未来的输入特征；结合本

文特征提取算法进行情绪识别，有效提高识别精

确度。
含有双向循环的 ＬＳＴＭ 层可以通过正向和逆向

对输入序列进行特征提取，并将两个输出向量进行

拼接作为该特征的最终向量表达。 利用 ＢｉＬＳＴＭ 对

输入熵特征进行训练，使训练速度更快、训练效果

更好。
ＢｉＬＳＴＭ 中两个 ＬＳＴＭ 网络单元是相互独立的，

可以让模型运行更加稳定。 ＢｉＬＳＴＭ 模型基本结构

如图 ２ 所示。

Dense

Softmax特征分类

特征转化

双向LSTM

EEG特征输入

图 ２　 ＢｉＬＳＴＭ 模型基本结构

Ｆｉｇ． ２　 Ｂａｓｉｃ Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＢｉＬＳＴＭ ｍｏｄｅｌ

　 　 在第一层 Ｄｅｎｓｅ 层之后应用一个 ＲｅＬＵ 激活函

数，将函数的非线性和稀疏性加入 ＬＳＴＭ 网络训练

中，从而得到更加精确的结果。 ＲｅＬＵ 定义如式（８）
所示：

ｈ（ｘ） ＝
ｘ， ｘ ＞ ０
０， ｘ ≤ ０{ （８）

　 　 本文中情绪分类采用激活函数为 Ｓｏｆｔｍａｘ，是常

见的归一化函数，与交叉熵损失函数一起使用，可以

达到很好的分类效果。 因此在最后的 １ 个 Ｄｅｎｓｅ 层

使用 Ｓｏｆｔｍａｘ 函数，其定义如式（９）所示。

ｙｉ ＝
ｅｘｉ

∑
ｋ

ｊ ＝ １
ｅｘｊ

，ｉ ＝ １，２，…，ｋ （９）

　 　 本文提出的情绪识别 ＢｉＬＳＴＭ 模型体系结构如

图 ３ 所示，用于特征分类的结构包括 １ 个 ＢｉＬＳＴＭ
层、４ 个 ＬＳＴＭ 层和 ２ 个 Ｄｅｎｓｅ 层。 合理设置参数可

以达到更好的使用效果，其基本设置见表 １。
表 １　 ＬＳＴＭ 层基本设置

Ｔａｂ． １　 Ｂａｓｉｃ ｓｅｔｔｉｎｇｓ ｏｆ ＬＳＴＭ ｌａｙｅｒ

网络层 ｕｎｉｔｓ Ｄｒｏｐｏｕｔ 激活函数

ＢｉＬＳＴＭ ２５６ ０．４ 无

ＬＳＴＭ１ １２８ ０．５ 无

ＬＳＴＭ２ ６４ ０．５ 无

ＬＳＴＭ３ ６４ ０．５ 无

ＬＳＴＭ４ ３２ ０．５ 无

Ｄｅｎｓｅ１ １６ 无 Ｒｅｌｕ

Ｄｅｎｓｅ１ ２ 无 Ｓｏｆｔｍａｘ

　 　 对于 ４ 层 ＬＳＴＭ 层每层 Ｄｒｏｐｏｕｔ 设置为 ０．５，选
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择控制输入线性变换的神经元断开比例，在训练过

程中可以有效避免过拟合情况产生。
４ 层 ＬＳＴＭ 层神经元个数 ｕｎｉｔｓ 分别设置为

１２８、６４、６４、３２，合理递减每层神经元个数，可以充

分对输入特征进行降维，最终利用 Ｄｅｎｓｅ 层进行

分类。

BiLSTM
LSTM Dense

小波分解

频段融合 微分熵

mRMR

图 ３　 情绪识别模型基本结构

Ｆｉｇ． ３　 Ｂａｓｉｃ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｅｍｏｔｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

２　 实验数据预处理

ＤＥＡＰ（Ｄａｔａｂａｓｅ ｆｏｒ Ｅｍｏｔｉｏｎ Ａｎａｌｙｓｉｓ ｕｓｉｎｇ Ｐｈｙｓｉ
－ｏｌｏｇｉｃａｌ Ｓｉｇｎａｌｓ） 数据集包含 ３２ 组脑电数据，由 １６
名男性数据和 １６ 名女性数据构成，保证进行数据采

集过程中每人身体状况都处在健康状态［１０］。 利用

３２ 个传感器在每个人不同脑区进行信号采集，脑电

信号采集过程中，让每位实验者分别观看时间为

６０ ｓ的 ４０ 段不同视频，针对去除眼电信号等干扰，
并将原始数据降采样至 １２８ Ｈｚ。

研究表明，脑电的主要频段 ｄｅｌｔａ （１ － ３ Ｈｚ）、
ｔｈｅｔａ（４－７ Ｈｚ）、ａｌｐｈａ （８－１２ Ｈｚ）、ｂｅｔａ（１３－３０ Ｈｚ）
和 ｇａｍｍａ（３１－４５ Ｈｚ）等 ５ 个节律与人的生理活动

有着密切的联系，并发现在不同频带内包含不同比

例的情绪特征［１１］。

本文 利 用 快 速 傅 里 叶 变 换 （ Ｆａｓｔ Ｆｏｕｒｉｅｒ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ， ＦＦＴ）对原始脑电信号进行预处理及切片

操作，分频段进行脑电信号分析和特征提取。
ＤＥＡＰ 数据集中，每个通道的脑电信号都由 ４０

种不同情绪脑电信号组合而成，为防止在特征提取

过程中产出过度的特征冗余，对脑电信号进行数据

切片。 如图 ４ 所示脑电信号单通道数据构成为 １∗
４０∗８ ０６４（４０ ｍｉｎ 数据）个数据点，首先将其分解成

４０ 个 １∗８ ０６４ 的数据段，针对每段信号前 ３ ｓ 都会

有静默阶段，剔除掉前 ３ ｓ（３８４ 个数据点）的基线信

号，将剩余 ６０ ｓ 脑电信号切片分为 ３０ 个 ２ ｓ（２５６ 个

数据点）的信号进行 ＦＦＴ，将其分解为 ｔｈｅｔａ、ａｌｐｈａ、
ｂｅｔａ 和 ｇａｍｍａ 这 ４ 个频段上的频域信号，可以达到

最好的特征提取效果。

1*8064

剔除
3s基线信号（384）

60s脑电信号

数据切片：窗口设置256（2s）

FFT

输出数据

1*40*8064

图 ４　 ＦＦＴ 数据切片流程

Ｆｉｇ． ４　 ＦＦＴ ｄａｔａ ｓｌｉｃｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ
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３　 实验与分析

实验进行多次分类验证并计算分类均值用来评

估情绪分类过程中采用不同频段特征对分类准确率

的影响，分别对 Ａｒｏｕｓａｌ 和 Ｖａｌｅｎｃｅ 两种特征进行分

类验证，不通频段特征分类准确率见表 ２ 和表 ３。
表 ２　 不同频段特征分类准确率对比（Ａｒｏｕｓａｌ）

Ｔａｂ． ２ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｂａｎｄｓ （Ａｒｏｕｓａｌ）

特征 模型 通道数 准确率％

ｂｅｔａ ＢｉＬＳＴＭ １８ ８９．７５

ｇａｍｍａ ＢｉＬＳＴＭ １８ ８８．３６

多频段融合 ＢｉＬＳＴＭ １８ ９６．２３

表 ３　 不同频段特征分类准确率对比（Ｖａｌｅｎｃｅ）
Ｔａｂ． ３ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｂａｎｄｓ （Ｖａｌｅｎｃｅ）

特征 模型 通道数 准确率％

ｂｅｔａ ＢｉＬＳＴＭ １８ ８７．３２

ｇａｍｍａ ＢｉＬＳＴＭ １８ ８６．１０

多频段融合 ＢｉＬＳＴＭ １８ ９３．１６

　 　 特征提取均采用设定的 １８ 导联集合，分析了

ｂｅｔａ、ｇａｍｍａ 和多频段融合共 ３ 个频段，其中多频段

融合为 ４－８ Ｈｚ、９－１４ Ｈｚ、１４－２４ Ｈｚ、２５－３１ Ｈｚ、３２－
４５ Ｈｚ。 从表 ２ 和表 ３ 可知，多频段融合后利用

ｍＲＭＲ 改进的熵特征分类效果优于常规 ｂｅｔａ 频段

和 ｇａｍｍａ 频段特征，使用 ＢｉＬＳＴＭ 网络模型，利用多

频段特征融合后分类正确率也远高于单频段的特征

分类。
与常规 ３２ 通道导联的识别方法进行对比，本文

选取与情绪相关性较大的 １８ 通道导联集合在特征

提取及情绪分类方面有更高的准确率。
为了全方位评估本文提出算法，将本文提出

ｍＲＭＲ 通道特征选取算法与常见微分熵特征和差

分不对称熵特征算法进行对比实验，结果见表 ４，可
见本文引入的 ＢｉＬＳＴＭ 网络模型结构，对比常见算

法在情绪识别准确率方面有了明显提升。
表 ４　 算法分类准确率对比（Ａｒｏｕｓａｌ）

Ｔａｂ． ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ （Ａｒｏｕｓａｌ）

特征 模型 通道数 准确率％

ＤＥ ＬＳＴＭ ３２ ８９．６８

不对称熵 Ｇａ－ｓｖｍ ３２ ８８．６２５

ｍＲＭＲ ＢｉＬＳＴＭ １８ ９６．２３

４　 结束语

针对现有情感脑电特征提取算法存在特征冗余

及对相关通道电极特征分类不明确的情况，本文提

出了基于 ｍＲＭＲ 优化通道的熵特征提取并用于情

绪分类，同时根据空间导联重要性进行通道电极选

择。 本 文 使 用 ＤＥＡＰ 数 据 集， 针 对 Ａｒｏｕｓａｌ 和

Ｖａｌｅｎｃｅ 两种不同情绪模式进行分析研究，实验结果

表明本文采用的基于 ｍＲＭＲ 消除冗余改进微分熵

特征在 Ａｒｏｕｓａｌ 和 Ｖａｌｅｎｃｅ 两种情绪模式下达到了

９６．２３％和 ９３．１６％的识别准确率，高于单个频段的识

别准确率。 此外，本文在常规 ＬＳＴＭ 网络中引入

ＢｉＬＳＴＭ 层，输入情绪特征训练速度更快、更加稳定。
未来可以联合脑电通道间影响进行时－空－频域融

合算法研究，进一步提高分类准确率。
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