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摘　要: 驾驶员情绪状态的识别对车辆主动安全技术的研究具有重要的应用价值. 本研究通过情绪视频诱发的方法

采集 17位被试前额双通道脑电信号, 提取不同情绪的脑电特征, 并对数据进行降维处理后采用多种分类器进行情

绪分类. 结果显示, 与单核分类器和集成学习分类器相比, 基于梯度提升决策树 (GBDT)算法得到快乐和悲伤的识

别准确率最高. 本研究为驾驶员情绪状态的实时监测和识别提供新方法, 为提高行车的安全性提供了理论保障.
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Abstract: There is an important application value for the research of vehicle active safety technology through the
recognition of drivers’ emotional state. In this study, seventeen subjects’ frontal dual-channel EEG signals were collected
by emotional video induction method, and EEG characteristics of different emotions were extracted. After dimensionality
reduction, the data were classified by multiple classifiers. The results show that compared with single-core classifier and
ensemble learning classifier, Gradient Boosting Decision Tree (GBDT) algorithm has the highest recognition accuracy of
happiness and sadness. This study provides a new method for real-time monitoring and recognition of drivers’ emotional
state, and provides a theoretical guarantee for improving driving safety.
Key words: EEG; emotion; happiness; sadness; Gradient Boosting Decision Tree (GBDT)

 

情绪在日常生活中扮演着重要角色, 消极的情绪

会影响人的身心健康及工作状态. 研究证明驾驶员的

情绪状态对其警觉度、危险意识和操控能力等方面有

直接影响[1]. 据统计, 与情绪化驾驶相关的交通事故约

占事故总数的 9.2~14.8%[2], 其中与驾驶员开心和兴奋

状态相关的事故占比约为 5.6~7.4%, 而与驾驶员悲伤

状态相关的事故占比约为 3.3~4.6%. 因此, 情绪化驾驶

行为是交通安全的影响因素之一, 驾驶员情绪状态的

识别技术研究对于车辆主动安全技术和道路交通安全

系统都具有一定的应用价值.
目前, 在众多情绪研究手段中, 脑电信号 (Electro

Encephalo Graphy, EEG) 因其时间分辨率高、不可伪

装、能够客观的反应人的状态而受到研究人员的重视,
成为情绪研究中常用的手段之一. 由于情绪涉及的脑

区较广, 大部分研究者利用多通道脑电设备进行情绪

识别的研究. Lin 等通过 32 通道脑电数据对称电极位
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点功率的差异, 使用 SVM分类器得到情绪 4分类的准

确率为 90.72%[3]. Schaaff等利用 16导脑电, 基于短时

傅里叶变换提取特征 ,  得到情绪 3 分类的准确率为

62.07%[4]. Li 等通过对 62 通道的 EEG 频率信息进行

特征统计, 基于 KNN 算法得情绪 5 分类的准确率为

83.04%[5]. 同时也有研究者利用较少导联脑电信号来进

行情绪的划分. Liu 和 Sourina 等通过 4 通道脑电数据

的分形维度, 基于 SVM 分类器对 8 种情绪进行了分

类, 得到了 53.75%的识别准确率[6]. Ishino等基于 3通
道脑电数据, 对小波变换和傅里叶变化后提取的特征

进行统计分析, 最终提取其均值和方差特征, 使用神

经网络算法得 4 种情绪的识别准确率为 67.7% [ 7 ] .
Schaff 等对 4 通道数据, 使用统计的方法对其功率特

征和互相关特征进行提取并对提取的有效特征进行

融合, 最终针对 3 种情绪的分类, 仅得到 47.11% 的准

确率[8].

本研究拟使用便携式双通道脑电信号研究受试者

快乐和悲伤两种情绪状态下的脑电特征变化, 选择相

对较优分类器, 为未来将脑电识别情绪技术应用于驾

驶员情绪状态的识别奠定理论基础.

1   对象和方法

1.1   对象

被试共 17 人 (男 13 人, 女 4 人), 年龄 25~44 岁,

平均 (34.5±5.34) 岁. 身体健康, 视力或矫正视力正常,

听觉正常, 经过症状自评量表 (Symptom Check List 90,

SCL90)、态-特质焦虑问卷 (State Trait Anxiety Inven-

tory, STAI)、抑郁问卷 (Beck Depression Inventory,

BDI) 检查无明显情绪问题和精神疾病[9–11]. 实验开始

前 24小时内未服用咖啡、酒精饮品. 实验开始前被试

充分了解实验内容和流程, 并自愿签写知情同意书. 被

试如在实验过程中无法接受影片所播放的内容, 可以

选择不观看该影片或者终止实验. 其中有 1 个被试实

验开始没多久选择终止实验, 共收集了 16人数据用于

后续分析.
1.2   刺激方法

本研究采用视频诱发情绪的方法 .  影片片段选

择罗跃嘉研究组制作的《中国情绪影像材料库》中

诱发快乐和悲伤的影片片段 [12], 每种情绪影片包含

5 个片段. 所用的影片片段示例如图 1 所示, 图 1(a) 和

图 1(b)拟诱发被试快乐的情绪; 图 1(c)和图 1(d)拟诱

发被试悲伤的情绪.
 

(a) 视频1 (b) 视频2

(c) 视频3 (d) 视频4 
图 1    拟诱发不同情绪的视频示例

 

1.3   实验流程

被试平静放松准备 1 min 后, 进入实验任务状态.
根据实验任务指令 ,  被试先完成睁眼 /闭眼实验各

2分钟, 完成后休息 1分钟, 然后开始情绪实验. 被试首

先进行 PAD (Pleasure Arousal Dominance)情感量表评

估受试者的初始情绪状态[13], 接着被试被要求观看一

系列的电影片段, 感受电影的情境中的情绪. 电脑屏幕

全屏显示不同的刺激情绪的影片片段, 被试根据影片

片段所呈现出的情绪类别以及任务提示进行试验. 所
选择的情绪库中的影片随机顺序播放, 但同种情绪类

型的片段最多连续呈现两次. 每次观看影片片段完成

后受试者需要填写唤醒度问卷, 要求受试者报告看完

该片段后的实际感受, 而不是看完该片段后应该有的

感受.
对于唤醒度, 参考罗跃嘉研究组、Schaefer 等及

Gross等的研究, 使用自我报告的 5点量表评分方法[14–16],
对被试所诱发的主观情绪强度进行评定. 观看影片时,
产生的情绪越强烈, 评分越接近 4, 越不强烈, 评分约接

近 0, 如: “你在观看这个片段时, 0=没有产生任何情绪,
4=产生了强烈的情绪”. 被试评价完唤醒度后, 休息的

同时听 1 分钟音乐, 使情绪状态恢复后再进行下一个

片段的观看. 本研究中每个受试者对每个影片片段进

行唤醒度评分后, 结果显示快乐和悲伤影片片段的唤

醒度分别为 (2.59±0.57)和 (2.39±0.77).

2   数据采集与分析方法

基于视频诱发情绪的方法, 使用前额双通道设备

进行脑电信号的采集, 为消除噪声和冗余信号对脑电
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数据进行预处理, 之后进行特征向量的提取与降维处

理, 最终基于机器学习分类算法进行情绪的分类. 本研

究整体流程如图 2所示.
 

情绪诱发
脑电信
号采集

数据预
处理

特征向
量提取

特征降维情绪识别

 
图 2    信号处理流程图

 

2.1   数据采集

脑电采集装置为自主研发的双通道干电极脑电采

集设备采集前额 Fp1 和 Fp2 位置的脑电信号, 电极的

阻抗保持在 5 kΩ 以下, 采样频率 500 Hz. 每位受试者

每次实验信号采集过程如表 1所示.
 

表 1     信号采集过程
 

顺序 内容

1 电极放置好后, 受试者先平静放松 1分钟

2 根据实验人员指令, 采集受试者睁闭眼各 2分钟数据

3 被试休息 1分钟

4 正式实验开始, 填写整个实验开始前的问卷

5 开始播放第一个视频片断

6 填写观看视频后的问卷, 对该片断的唤醒度进行自我评估

7 两个影片片断中间休息 1分钟

8 观看第二个视频片断, 循环第 5~7步的流程
 
 

2.2   数据预处理

采集的脑电信号有噪音等干扰信号, 需要对脑电

信号进行处理. 依据表 1信号采集过程采集数据, 对采

集的前额 Fp1 和 Fp2 通道数据进行研究, 由于该算法

拟用于交通行驶过程中对驾驶员情绪的实时识别, 因
此在处理阶段采用实时处理的方法进行特征的提取,
所有处理过程不涉及当前时间之后的数据作为研究

对象.
将时序信号按照 4 s 一个窗长, 步长为 2 s 进行划

分, 本研究中共划分出快乐情绪帧数 940帧, 悲伤情绪

帧数 245帧. 对每帧信号使用去直流处理, 即每帧数据

中的每个数值均减去每帧数据的均值 .  之后进行

0.1–50 Hz的带通滤波器去噪处理. 并且为缩短芯片的

计算效率, 对数据进行 4倍降采样处理.
2.3   特征提取

本研究通过二阶统计原理的盲源分离算法[17]将设

备采集到的脑电信号中的眼电信号进行分离, 基于提

取的脑电信号通过时频域分析的方法进行特征提取,
最后对所有特征向量进行 PCA降维. 对单帧脑电信号

进行特征提取的具体方法如下.
数据预处理后, 将两通道矩阵按式 (1)计算协方差

矩阵, 并计算该协方差矩阵对应的特征值和特征向量,
将特征值进行降序排列, 且将特征向量依据其对应特

征值的顺序进行重新排序.

covmatrix =
vector ∗ vector′

N −1
(1)

式中, vector 即对应的双通道数据 vector'表示双通道矩

阵的转置矩阵, N 为双通道矩阵的长度, 此处固定值为

500.
对进行排序后的特征向量和特征值再进行白化处

理, 通过式 (2) 计算白化矩阵, 以及式 (3) 计算白化矩

阵的观测信号矩阵.

whitematrix = Inv
√

D∗E (2)

X = whitematrix ∗g (x) (3)

其中, D 和 E 表示通过式 (1)计算得到的特征值和特征

向量, Inv 表示计算特征值平方根的逆矩阵, g(x) 为经

预处理后双通道矩阵.
对于白化后观测信号矩阵通过式 (1) 计算其协方

差矩阵与其协方差矩阵二范数的乘积矩阵 M, 并进行

联合近似对角化计算, 最终输出分离的源矩阵 S 和估

计混合矩阵 H.
2.3.1    基于时序序列的特征提取

对盲源分离后的源矩阵 S 中的每个通道内的每帧

时序信号进行研究, 基于 Katz 算法对其分形维数进行

估算[18]具体公式为:

D =
log(N)
log(d)

(4)

式中, D 为分形维数, N 为盲源分离后源矩阵 S 的长度,
d 为所有采样点距离与第一个采样点相距在最大距离.

由于任一段数据的概率分布往往都是不可知的,
因此本研究中使用样本熵对每一帧脑电序列的熵进行

估计.
对任一时间序列, 其样本熵的计算公式为:

S ampEn (N,m,r) = −In
Bm+1 (r)
Bm (r)

(5)

其中, m 为设定的固定子序列长度, r 是判断两个子序

列相似距离的误差阈值, Bm (r)为序列中满足误差阈值
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条件的且长度为 m 的子序列个数.
因此每帧数据在时序中提取四维特征向量: 2(分

形维数和样本熵)×2(2个通道)=4.
2.3.2    基于频域的特征提取

对分离出的源信号矩阵 S 进行特征提取. 对于每

帧数据共有 4 s 信息, 将每帧数据分成 4 段进行研究.
首先使用海明窗 (hamming) 将时域信息转变成频域信

息, 对于每帧数据进行如下公式的转换.

f (x) =
S (x)−mean (S )

std (S )
∗hamming (6)

式中, f(x) 为频域信号, S(x) 为盲源分离后的源矩阵,
mean(S) 和 std(S) 分别表示为该帧信号时域信息的均

值和标准差, hamming 为海明窗结构体.
同时为了研究序列的复杂程度, 引入微分熵进行

度量, 如式 (7)所示.

h (X) = −∫
x

f (x) log( f (x))dx (7)

其中, f(x)是序列 X 的概率密度函数.
此研究中, 根据每帧数据的时间序列, 对每秒的信

号进行提取其 theta, alpha, beta1, beta2, gamma波段的

能量值, 通过每个波段每秒的能量构成一个时间序列,
计算其微分熵.

统计上述 4 段数据其频域上每个通道内 theta,
alpha, beta1, beta2, gamma 波段的能量, 并分别计算其

微分熵和均值, 作为特征向量, 即: 2(2 个通道)×2(微分

熵和均值)×5(5个能量段)=20.
2.3.3    不对称指数

Coan 等 (2004) 研究表明了大脑额叶不对称现象

与情绪分类有关 [ 1 9 ] ,  本研究主要针对大脑前额叶

Fp1 和 Fp2 脑电信号进行研究, 分别计算了其特征参

数. 最后基于上述特征计算其不对称指数, 分别使用式

(8)~(10)计算各个特征参数下的不对性, 每个公式计算

可计算得到 12维特征向量, 共计 36维特征向量.

AIS 1 =
f ea_F p1

f ea_F p1+ f ea_F p2
(8)

AIS 2 =
f ea_F p1
f ea_F p2

(9)

AIS 3 = f ea_F p1− f ea_F p2 (10)

式中, fea_Fp1 为 Fp1 通道的特征, 同理 fea_Fp2 为

Fp2通道的特征.
基于上述方法, 每帧数据共提取 60 维特征向量,

使用主成分分析 (PCA)降维的方法提取其前 5维特征

向量进行模式识别.
2.4   模式识别

情绪信号分类是根据不同的行为意识, 使脑电活

动产生差异响应的特征性来确认行为的类型与特征信

号之间的关系[20], 本研究中选用 4 种分类器对快乐和

悲伤情绪进行分类, 分别为 RBF-SVC和朴素贝叶斯分

类, 以及集成学习算法——梯度提升决策树 (Gradient
Boosting Decision Tree, GBDT) 和随机森林 (Random
Forest, RF).

训练集和测试集样本分配比例为 8:2, 即训练集快

乐样本为 752 帧, 悲伤样本 196 帧, 测试集快乐样本

188, 悲伤样本 49例.
训练集选用十折交叉验证的方法分别计算每折特

征快乐样本和悲伤样本各自的识别率以及总识别率.
通过十折平均的方法计算训练集的识别率, 最终通过

所有训练集样本预测最终测试集识别率.

3   结果与讨论

最终基于上述训练集和测试集划分方法以及分类

策略得各个分类器的结果如表 2所示.
 

表 2     各分类器识别结果 (%)
 

方法

训练集 测试集

总识

别率

快乐

样本

悲伤

样本

总识

别率

快乐

样本

悲伤

样本

RBF_SVC 91.78 98.68 65.83 88.60 99.46 46.94
朴素贝叶斯 79.89 93.35 29.17 86.92 95.21 55.10

GBDT 94.75 97.13 85.83 95.78 98.93 83.67
RF 93.87 95.56 87.50 94.09 98.40 77.55

 
 

从表 2 中可以看出, 不论总识别率还是各状态的

识别率, 基于集成学习算法的识别率高于朴素贝叶斯

分类和 RBF_SVC, 且由于样本的不均匀性, 导致了

RBF_SVC 和朴素贝叶斯分类的快乐样本的识别率极

高, 而悲伤样本的识别率很低, 因此识别结果不具备代

表性. 对于此类问题, 说明基于单核分类算法在划分超

平面时对样本进行分类的能力略弱于基于多核分类的

集成算法 .  且从表 2 可以看出 ,  同样是集成学习 ,
GBDT的分类效果优于 RF, 说明建立使之前模型残差

往梯度方向减小的方法在本研究中比生成并行化决策

树的方法具有更加的分类效果.
现有的 EEG 情绪算法大多基于被试的个人情况,
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在实时识别之前需要进行训练, 通过刺激 (如声音或影

片)来诱发被试的情绪, 并同时记录实时 EEG信号, 再
基于采集到的信号进行特征提取和分类建模. 现在已

有一些研究通过机器学习的方法对情绪分类, 而情绪

分类的关键在于不同情感的特征提取过程, 针对这个

问题, 研究人员从不同角度做了大量的工作, 比如分别

提取能量特征量、功率谱特征量、熵值等非线性参数

以及统计特性量等. 例如, 刘爽等提取脑电的功率谱特

征, 使用 SVM 对四分类进行分类, 文章提出了使用同

源样本捆绑法, 剔除非情绪因素的影响, 避免传统的样

本划分方法带来的虚高情绪识别率, 提高了情绪识别

的正确率, 视频诱发任务的平均识别率为 72.53%[21].
李昕等比较使用单一小波特征 (小波系数能量和小波

熵)、近似熵和 Hurst指数特征量与融合特征在情绪识

别上的准确性, 单一特征的正确率情感识别的均值分

别是 73.15%、50.00% 和 45.54%, 而改进算法识别准

确率均值在 85% 左右[22]. 钟铭恩等利用 db5 小波分解

算法分解信号, 提取情绪状态显著的脑电信号成分, 并
计算相应的功率谱, 识别出平静、兴奋和悲伤 3 种情

绪状态[23]. Nie D等使用多特征融合的方法, 采用 SVM
分类器, 进行 2分类, 得到 87.53%的准确率, 对特征进

行处理 ,  去除与情绪无关的特征 ,  得到 89.22% [ 2 4 ] .
本文采用特征融合的方法, 将分形维度、样本熵、微

分熵等特征进行特征融合, 得到了较好的情绪识别的

特征.
也有研究者对情绪识别的分类器进行的研究, 例

如, Zheng WL 等将深度学习与传统的分类器 KNN、

SVM、GELM 等分类器进行对比, 对情绪进行二分

类[25]. 本文也选取了几种分类器对情绪进行分类, 结果

显示 GBDT的分类效果优于 RF.
在实际应用场景中, 多通道脑电产品不适用, 影响

客户体验, 虽然有研究使用较少的通道来进行情绪识

别, 但是有效率低, 实际试用中可能出现识别不出或者

区分错误的情况. 本研究使用双通道便携式脑电设备

采集前额脑电信号 (Fp1和 Fp2), 提取多种特征进行融

合, 比较多种分类器, 表明了仅采集两通道数据的情况

下, 也可以达到较高的识别率, 成果可为驾驶员情绪化

状态的实时监测和识别提供新方法, 以利于提高行车

的安全性.
然而, 本研究只是针对特定的视频片断进行特征

提取以及分类, 还未达到对真实环境下的实时判断, 由

于脑电信号中的时间动态信息至关重要, 而深度学习

理论下长短时记忆网络在时间上的递归结构, 可以有

效地解决这个问题, 因此在后续的实时环境下, 可采用

LSTM分类模型对不同情绪进行了分类.

4   结论

本文采用便携式设备采集前额双通道脑电数据,
通过视频诱发情绪的方法, 对被试观看快乐和悲伤视

频时提取的脑电信号作为研究对象, 基于二阶统计原

理的盲源分离算法剔除前额脑电信号中的眼电信息,
之后分别从时域、频域以及特征对称性 3个方面进行

特征向量的提取, 并对所有特征向量使用 PCA 降维.
通过比较不同分类器的识别结果, 得到 GBDT 算法对

快乐和悲伤情绪分类的准确率最高, 为 95.78%. 本研

究采用便携式设备, 在仅采集了双通道数据的情况下

完成了快乐和悲伤情绪的分类, 得到了较高的识别率,
为将来对驾驶员情绪化状态的实时监测和识别奠定了

基础, 为提高行车的安全性提供了理论保障.

参考文献

Megías  A,  Maldonado  A,  Cándido  A,  et  al.  Emotional
modulation  of  urgent  and  evaluative  behaviors  in  risky
driving  scenarios.  Accident  Analysis  &  Prevention,  2011,
43(3): 813–817.

1

NHTSA.  Traffic  safety  facts  2007:  A  compilation  of  motor
vehicle crash data from the fatality analysis reporting system
and the general  estimates system. Washington DC: National
Highway Traffic Safety Administration, 2007.

2

Lin  YP,  Wang  CH,  Wu  TL,  et  al.  EEG-based  emotion
recognition in music listening: A comparison of schemes for
multiclass support  vector  machine.  Proceedings of  the IEEE
International  Conference  on  Acoustics,  Speech  and  Signal
Processing. Taipei, China. 2009. 489–492.

3

Schaaff K. EEG-based emotion recognition. Diplomarbeit am
institut  fur  algorithmen  und  kognitive  systeme[Thesis].
Karlsruhe: Universitat Karlsruhe, 2008.

4

Li M,  Lu BL.  Emotion classification based on gamma-band
EEG.  Proceedings  of  2009 Annual  International  Conference
of  the  IEEE  Engineering  in  Medicine  and  Biology  Society.
Minneapolis, MN, USA. 2009. 1323–1326.

5

Liu  YS,  Sourina  O,  Hafiyyandi  MR.  EEG-based  emotion-
adaptive  advertising.  Proceedings  of  2013  Humaine
Association  Conference  on  Affective  Computing  and
Intelligent Interaction. Geneva, Switzerland. 2013. 843–848.

6

2020 年 第 29 卷 第 5 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

Research and Development 研究开发 237

http://www.c-s-a.org.cn


Ishino K,  Hagiwara M. A feeling estimation system using a
simple  electroencephalograph.  Proceedings  of  2003  IEEE
International  Conference on Systems,  Man and Cybernetics.
Conference  Theme-system  Security  and  Assurance.
Washington, DC, USA. 2003. 4204–4209.

7

Schaaff  K,  Schultz  T.  Towards  an  EEG-based  emotion
recognizer  for  humanoid  robots.  Proceedings  of  the  18th
IEEE  International  Symposium  on  Robot  and  Human
Interactive Communication. Toyama, Japan. 2009. 792–796.

8

冯正直, 张大均. 中国版 SCL-90的效度研究. 第三军医大

学学报 ,  2001,  23(4):  481–483.  [doi:  10.3321/j.issn:1000-
5404.2001.04.038]

9

郑晓华, 李延知. 状态—特质焦虑问卷. 中国心理卫生杂

志 ,  1997,  11(4):  219–220.  [doi:  10.3321/j.issn:1000-6729.
1997.04.009]

10

张明园. 精神科评定量表手册. 2版. 长沙: 湖南科学技术

出版社, 1998.
11

徐鹏飞, 黄宇霞, 罗跃嘉. 中国情绪影像材料库的初步编制

和评定 . 中国心理卫生杂志 ,  2010,  24(7):  551–554,  561.
[doi: 10.3969/j.issn.1000-6729.2010.07.017]

12

Valenzi S, Islam T, Juric P, et al. Individual classification of
emotions  using  EEG.  Journal  of  Biomedical  Science  and
Engineering,  2014,  7(8):  604–620.  [doi: 10.4236/jbise.2014.
78061]

13

王一牛, 周立明, 罗跃嘉. 汉语情感词系统的初步编制及评

定. 中国心理卫生杂志, 2008, 22(8): 608–612. [doi: 10.3321/
j.issn:1000-6729.2008.08.014]

14

Schaefer  A,  Nils  F,  Sanchez  X,  et  al.  Assessing  the
effectiveness of a large database of emotion-eliciting films: A
new  tool  for  emotion  researchers.  Cognition  &  Emotion,
2010, 24(7): 1153–1172.

15

Gross  JJ,  Levenson  RW.  Emotion  elicitation  using  films.
Cognition  and  Emotion,  1995,  9(1):  87–108.  [doi:
10.1080/02699939508408966]

16

林凤涛, 陈明奎. 二阶统计量的盲源分离研究. 噪声与振动

控 制 ,  2008,  28(2):  7–9,  14.  [doi:  10.3969/j.issn.1006-
1355.2008.02.003]

17

Katz MJ. Fractals and the analysis of waveforms. Computers
in  Biology  and  Medicine,  1988,  18(3):  145–156.  [doi:
10.1016/0010-4825(88)90041-8]

18

Coan JA, Allen JJB. Frontal EEG asymmetry as a moderator
and  mediator  of  emotion.  Biological  Psychology,  2004,
67(1–2): 7–50. [doi: 10.1016/j.biopsycho.2004.03.002]

19

任亚莉. 基于脑电的脑-机接口系统. 中国组织工程研究与

临床康复, 2011, 15(4): 749–752.
20

刘爽 , 仝晶晶 , 杨佳佳 , 等 . 基于脑电同源样本捆绑法

的情绪识别研究 . 中国生物医学工程学报 ,  2016, 35(3):
272–277. [doi: 10.3969/j.issn.0258-8021.2016.03.003]

21

李昕, 蔡二娟, 田彦秀, 等. 一种改进脑电特征提取算法及

其在情感识别中的应用 . 生物医学工程学杂志 ,  2017,
34(4): 510–517, 528.

22

钟铭恩, 吴平东, 彭军强, 等. 基于脑电信号的驾驶员情绪

状态识别研究 . 中国安全科学学报 ,  2011,  21(9):  64–69.
[doi: 10.3969/j.issn.1003-3033.2011.09.011]

23

Nie  D,  Wang  XW,  Shi  LC,  et  al.  EEG-based  emotion
recognition  during  watching  movies.  Proceedings  of  2011
5th  International  IEEE/EMBS  Conference  on  Neural
Engineering. Cancun, Mexico. 2011. 667–670.

24

Zheng  WL,  Zhu  JY,  Peng  Y,  et  al.  EEG-based  emotion
classification  using  deep  belief  networks.  Proceedings  of
2014  IEEE  International  Conference  on  Multimedia  and
Expo. Chengdu, China. 2014. 1–6.

25

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2020 年 第 29 卷 第 5 期

238 研究开发 Research and Development

http://dx.doi.org/10.3321/j.issn:1000-5404.2001.04.038
http://dx.doi.org/10.3321/j.issn:1000-5404.2001.04.038
http://dx.doi.org/10.3321/j.issn:1000-6729.1997.04.009
http://dx.doi.org/10.3321/j.issn:1000-6729.1997.04.009
http://dx.doi.org/10.3969/j.issn.1000-6729.2010.07.017
http://dx.doi.org/10.4236/jbise.2014.78061
http://dx.doi.org/10.4236/jbise.2014.78061
http://dx.doi.org/10.3321/j.issn:1000-6729.2008.08.014
http://dx.doi.org/10.3321/j.issn:1000-6729.2008.08.014
http://dx.doi.org/10.1080/02699939508408966
http://dx.doi.org/10.3969/j.issn.1006-1355.2008.02.003
http://dx.doi.org/10.3969/j.issn.1006-1355.2008.02.003
http://dx.doi.org/10.1016/0010-4825(88)90041-8
http://dx.doi.org/10.1016/j.biopsycho.2004.03.002
http://dx.doi.org/10.3969/j.issn.0258-8021.2016.03.003
http://dx.doi.org/10.3969/j.issn.1003-3033.2011.09.011
http://dx.doi.org/10.3321/j.issn:1000-5404.2001.04.038
http://dx.doi.org/10.3321/j.issn:1000-5404.2001.04.038
http://dx.doi.org/10.3321/j.issn:1000-6729.1997.04.009
http://dx.doi.org/10.3321/j.issn:1000-6729.1997.04.009
http://dx.doi.org/10.3969/j.issn.1000-6729.2010.07.017
http://dx.doi.org/10.4236/jbise.2014.78061
http://dx.doi.org/10.4236/jbise.2014.78061
http://dx.doi.org/10.3321/j.issn:1000-6729.2008.08.014
http://dx.doi.org/10.3321/j.issn:1000-6729.2008.08.014
http://dx.doi.org/10.1080/02699939508408966
http://dx.doi.org/10.3969/j.issn.1006-1355.2008.02.003
http://dx.doi.org/10.3969/j.issn.1006-1355.2008.02.003
http://dx.doi.org/10.1016/0010-4825(88)90041-8
http://dx.doi.org/10.1016/j.biopsycho.2004.03.002
http://dx.doi.org/10.3969/j.issn.0258-8021.2016.03.003
http://dx.doi.org/10.3969/j.issn.1003-3033.2011.09.011
http://dx.doi.org/10.3321/j.issn:1000-5404.2001.04.038
http://dx.doi.org/10.3321/j.issn:1000-5404.2001.04.038
http://dx.doi.org/10.3321/j.issn:1000-6729.1997.04.009
http://dx.doi.org/10.3321/j.issn:1000-6729.1997.04.009
http://dx.doi.org/10.3969/j.issn.1000-6729.2010.07.017
http://dx.doi.org/10.4236/jbise.2014.78061
http://dx.doi.org/10.4236/jbise.2014.78061
http://dx.doi.org/10.3321/j.issn:1000-6729.2008.08.014
http://dx.doi.org/10.3321/j.issn:1000-6729.2008.08.014
http://dx.doi.org/10.1080/02699939508408966
http://dx.doi.org/10.3969/j.issn.1006-1355.2008.02.003
http://dx.doi.org/10.3969/j.issn.1006-1355.2008.02.003
http://dx.doi.org/10.1016/0010-4825(88)90041-8
http://dx.doi.org/10.1016/j.biopsycho.2004.03.002
http://dx.doi.org/10.3969/j.issn.0258-8021.2016.03.003
http://dx.doi.org/10.3969/j.issn.1003-3033.2011.09.011
http://www.c-s-a.org.cn

