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摘　要: 情感计算是现代人机交互中的关键问题, 随着人工智能的发展, 基于脑电信号 (electroencephalogram, EEG)
的情绪识别已经成为重要的研究方向. 为了提高情绪识别的分类精度, 本研究引入堆叠自动编码器 (stacked auto-
encoder, SAE)对 EEG多通道信号进行深度特征提取, 并提出一种基于广义正态分布优化的支持向量机 (generalized
normal distribution optimization based support vector machine, GNDO-SVM)情绪识别模型. 实验结果表明, 与基于遗

传算法、粒子群算法和麻雀搜索算法优化的支持向量机模型相比, 所提出的 GNDO-SVM模型具有更优的分类性

能, 基于 SAE深度特征的情感识别准确率达到了 90.94%, 表明 SAE能够有效地挖掘 EEG信号不同通道间的深度

相关性信息. 因此, 利用 SAE深度特征结合 GNDO-SVM模型可以有效地实现 EEG信号的情绪识别.
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Emotion Recognition of EEG Signals Based on SAE and GNDO-SVM
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Abstract: Affective computing is a key problem in modern human-computer interaction, and with the development of
artificial intelligence, emotion recognition based on electroencephalogram (EEG) has become an important research
direction. To improve the classification accuracy of emotion recognition, this study introduces stacked auto-encoder
(SAE) to extract the deep feature of EEG multichannel signals and then proposes a generalized normal distribution
optimization based support vector machine (GNDO-SVM). The experimental results show that the proposed GNDO-SVM
model has better classification performance than the support vector machine model optimized by genetic algorithm,
particle swarm optimization algorithm, and sparrow search algorithm. The accuracy of emotion recognition based on SAE
depth features reaches 90.94%, indicating that SAE can effectively exploit the depth correlation information between
different channels of EEG signals. Therefore, applying SAE depth feature extraction combined with the GNDO-SVM
classification model can effectively achieve the emotion recognition of EEG signals.
Key words: electroencephalogram (EEG); emotion recognition; deep feature; stacked auto-encoder (SAE); generalized
normal distribution optimization (GNDO); support vector machine (SVM)

 
 

近年来, 随着可穿戴计算设备的快速发展和对沉

浸式人机交互环境的需求, 情感计算已经成为全球性

的研究热点[1]. 情感计算旨在赋予计算机感知人类情感

的能力, 进而做出适当的决策[2]. 在过去的几十年中, 许
多基于生理特征的情绪识别方法被提出, 包括面部表

情、语音、姿势等[3]. 然而以上的方法均受到被测者主
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观因素的影响, 难以达到较为理想的检测效果. EEG技

术可以直接获取大脑中枢神经系统中的脑电波信号,
不受被测者主观意识的干扰, 同时还具有成本低、便

携性强和实时性高的优点, 因此在情绪识别中具有广

阔的应用前景[4,5]. EEG信号的获取一般采用多通道采

集的方式 ,  根据国际 10-20 系统标准在大脑皮层的

32 个或 62 个部位安置传感电极. 尽管多通道 EEG 信

号可以提供丰富的情绪状态变化信息, 但并非所有通

道的 EEG信号都与情绪变化之间存在相关性. 冗余的

通道信息会增加建模的时间和降低模型的鲁棒性, 因
此 EEG 通道的选择在情绪识别中尤为重要. 此外, 原
始的 EEG信号为连续时间内的时序信号, 很难直接用

于识别模型的建立, 因此常采用特征提取的方式表征

不同情绪状态的 EEG信号[6]. 目前常用的 EEG特征主

要包括时域特征[7]、频域特征[8]、时频域特征[9] 和熵

特征[10]. 一方面, 特征提取可以有效降低 EEG 数据的

维度, 减少建模时间, 有助于实际的应用; 另一方面, 特
征提取可以增强不同情绪 EEG信号之间的差异性, 提
高建模的精度和鲁棒性[11,12]. 王成龙等人[13] 提出将 IMF
能量矩作为脑电情感识别的特征, 对乐趣、高兴、悲

伤和糟糕情绪的 EEG信号的识别准确率达到了 68.59%.
Qing等人[14] 提取了中性、积极和消极 EEG信号的一

阶、二级差分特征和微分熵特征, 并建立了决策树、

K 最邻近算法和随机森林分类模型, 识别精度最高达

到了 74.85%. Badicu 等人[15] 提取了 EEG 信号的功率

谱密度   (power spectra l  densi ty ,  PSD) 和微分熵

(differential entropy, DE)作为特征, 并建立了长短时记

忆神经网络分类模型, 在 SEED 数据集上的识别精度

达到了 80%.
由于 EEG 信号具有低信噪比、非平稳性和被试

间差异大等特点, 传统的浅层特征提取方法对多通道

EEG 信号的全局信息难以取得较为理想的表征性能.
因此, 本研究引入堆叠自动编码器 (stacked auto-encoder,
SAE) 对多通道 EEG 信号进行深度特征提取, 增强不

同情绪 EEG信号间的差异性, 然后提出了一种基于广

义正态分布优化的支持向量机 (generalized normal
distribution optimization based support vector machine,
GNDO-SVM) 分类模型, 并与传统的浅层特征提取方

法 (PSD 和 DE), 以及现有的机器学习模型, 包括基于

遗传算法 (genetic algorithm, GA) [16]、粒子群算法

(particle swarm optimization, PSO)[17] 和麻雀搜索算法

(sparrow search algorithm, SSA)[18] 优化的支持向量机

模型进行对比, 以验证本文所提出的情感识别方法的

有效性.

 1   材料与方法

本研究的实验步骤如图 1 所示, 主要包括 EEG 信

号预处理、通道选择、特征提取 (浅层与深度特征提

取)和情绪识别模型的建立. 具体研究内容如下.
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图 1    实验流程图

 

(1) 对原始 EEG 信号进行预处理, 获取不同情绪

的实验样本.
(2) 根据生物学理论和情感诱发机制进行特征通

道选择.
(3)提取浅层特征 (PSD和 DE 特征)对不同情绪的

EEG信号进行表征, 然后在此基础上, 利用 SAE算法提

取 EEG信号的深度特征, 进一步消除数据中的冗余信息.
(4) 基于 EEG 信号的浅层和深度特征, 分别构建

GNDO-SVM情绪识别模型, 并与现有的方法进行对比.
 1.1   EEG 信号预处理

本研究采用的 EEG 数据由上海交通大学 BCMI
实验室提供[19], 受试者为 15名年龄在 20–24岁的大学

生 (7 名男性, 8 名女性), 通过 62 通道 ESI NeuroScan
系统以 1 000 Hz采样率进行采集. 在每次实验之前, 参
与者都被告知实验的具体流程和目的以及设备的无害

性. 通过观看 72 个带有情感标签的电影片段 (快乐、

悲伤、恐惧和中性各 18 个) 获得每个受试者的 EEG
信号. 在每个电影片段观看前都有 5 s 的开始提示, 观
看后有 45 s 的 PANAS 量表自我评估[20] 以及 15 s 的
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休息时间. 将每个电影片段裁剪为多个长度为 4 s的非

重叠片段, 最终样本集共包括 37 575个样本, 每个样本

都为 62个通道下 4 s时长的 EEG信号.
 1.2   通道选择

ESI NeuroScan系统可以同时获取人脑 62个区域

(通道)的 EEG信号, 但并非所有通道的 EEG信号均与

情感的诱发相关. 为了减少建模时间和提高识别精度,
需要对 EEG信号的通道进行筛选. 根据生物学脑区功

能的划分, 大脑的额叶区主要负责人类的情绪和自我

意识等高级功能, 颞叶区 (靠近海马体) 与人类的记

忆、情绪、精神活动高度相关[21]; 由于本研究中的实

验是通过观看视频诱发情感, 因此主司视觉感受、观

察能力相关信息的枕叶区的激活程度也较高[22]. 因此,
选择了如图 2所示的 12个区域作为特征通道.
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图 2    EEG信号特征通道的选择

 

 1.3   特征提取

 1.3.1    浅层特征提取

原始的 EEG 信号为连续时间内的时序信号, 数据

量较大, 直接用于建模不仅会导致模型的复杂程度增

加而且无法保证识别精度. 因此, 需要通过特征提取移

除原始 EEG数据中的冗余和干扰信息, 降低数据的维

度, 从而简化模型和提高分类准确率, 其中 PSD和 DE
是 EEG信号分析中常用的和效果较优的两种特征. PSD
特征能够量化信号在不同频段上的分布, 可由 Welch
法[23] 计算获得. DE 特征可以减小获取 EEG 高频信号

时所产生的滤波误差, 进而提高模型学习效果[19]. DE
的定义如下:

DE = −
∫ ∞

−∞
P(x) ln(P(x))dx (1)

N(µ,σ2)

其中, P(x)表示随机变量发生的概率. 在固定的频段内,
EEG 信号可以近似的认为服从高斯分布 , 则

式 (1)可简化为:

DE =−
∫ ∞

−∞

1
√

2πσ
exp

(x−µ)2

2σ2

ln
(

1
√

2πσ
exp

(x−µ)2

2σ2

)
dx =

1
2

ln(2πeσ2) (2)

为了过滤 EEG 信号中的噪声和去除伪影, 将原始

信号下采样至 200 Hz, 采用 1 Hz和 75 Hz之间的带通

滤波器对原始 EEG信号进行预处理. 然后在以下的 5个
频段中分别提取 PSD和 DE特征: (1) δ: 1–4 Hz; (2) θ: 4–
8 Hz; (3) α: 8–14 Hz; (4) β: 14–31 Hz; (5) γ: 31–50 Hz.
 1.3.2    基于 SAE的深度特征提取

自动编码器 (auto-encoders, AE)由 3层网络组成,
包括输入层、隐含层和输出层, 结构如图 3 所示. AE
包含了编码和解码两个主要的步骤, 公式分别如下:

h = f (wh× x+bh) (3)

y = f (wy×h+by) (4)

其中, wh 为输入层到隐含层的权重矩阵, wy 为隐含层

到输出层的权重矩阵, bh 和 by 分别为隐含层和输出层

的偏置, f (·)代表激活函数, h 为特征输出. 训练 AE网

络的目的是寻找参数 θ={wh, wy, bh, by}最小化重构误

差, 实现对原始数据的压缩, 达到特征提取的目的.
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图 3    AE网络结构示意图

 

当输入数据的维度较高时, 单个 AE 的特征提取

能力较弱, 为了解决这一问题, SAE 被提出. SAE 由多

个 AE 逐层堆叠而成, 其结构如图 4 所示. 对于每个

AE, 训练后会得到一个隐含层, 然后将该隐含层作为

下一层 AE的输入, 通过无监督的方式逐层训练. 最后,
将所有的 AE 层视为一个整体, 通过有监督的方式对

网络的权重和偏差进行微调. 与浅层网络相比, SAE具

有更高的非线性运算水平和更强的函数逼近能力, 因
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此具有更优的特征提取能力. 在传统的浅层特征的基

础上, 本研究应用 SAE 进一步提取 EEG 数据的有效

信息, 降低模型维度, 以期提高预测精度和鲁棒性.
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图 4    SAE网络结构示意图

 

 1.4   情绪识别模型

 1.4.1    支持向量机

SVM 是一种基于统计学理论中结构风险最小化

原则的机器学习算法, 可以用于解决分类和回归问题.
SVM 的原理是将低维空间中线性不可分的样本通过

非线性变换映射到高维空间, 通过构建超平面使不同

类别样本之间的边界距离最大化, 从而转换为线性可

分问题. 由于其出色的性能, SVM 已经被应用到许多

实际工程问题中, 如故障诊断[24]、网络入侵检测[25]、

语音识别[26] 等.
假设给定一个数量为 n 的样本集合 S, S={(xi, yi),

i=1, 2, …, n}, y∈{–1, +1}为样本的类别, 其分类超平面

的表达式及目标函数分别为:

f (x) = wTxi+b = 0 (5)min
1
2
∥w∥2+ c

n∑
i=1

ξi

s.t. yi [(w · xi)+b]+ ξi ⩾ 1, ξi ⩾ 0, i = 1, · · · ,n
(6)

其中, w 为超平面的法向量; b 为截距项. ξi 为非负松弛

变量, 用来提高模型的泛化能力; c 为惩罚参数, 用来权

衡分类损失和最大间隔之间的关系.
在 SVM中, 样本数据由低维映射到高维空间通过

核函数实现, 其中径向基核函数 (radial basis function,
RBF)的局部性能较好, 不仅能够逼近任何非线性函数,
而且参数较少, 可以有效降低模型的复杂度, 其表达式为:

K(xi · x j) = exp(−g||xi− x j||2) (7)

其中, g 为核函数参数, 其大小对支持向量的分布和数

量具有影响.
相关的研究表明 SVM 的分类性能主要受惩罚参

数 c 与核函数参数 g 的影响, 然而目前尚未有统一的

参数选择方法[27]. 因此, 本研究首次引入广义正态分布

优化 (generalized normal distribution optimization,
GNDO) 算法来解决 SVM 的参数优化问题, 以期提高

SVM的分类性能.
 1.4.2    广义正态分布优化算法

GNDO是一种基于正态分布理论的新型元启发式

算法, 由 Zhang等人[28] 于 2020年提出. GNDO的结构

简单, 优化精度高, 鲁棒性强, 与其他元启发式算法相

比其优势在于无控制参数, 因此在解决优化任务时具

有一定的优越性.
假设随机变量 x 服从位置参数 μ、尺度参数 δ 的

概率分布, 其概率密度函数可表示为:

f (x) =
1
√

2π δ
exp

(
− (x−µ)2

2δ2

)
(8)

则 x 可以被称为正态随机变量, 其分布被称为正

态分布, 即 x~N(μ, δ). 位置参数 μ 和尺度参数 δ 分别表

示随机变量的均值和标准差.
所有基于群体的优化算法均始于种群初始化, 然

后种群中的个体按照一定的规则进行探索和开发向着

全局最优解的方向收敛, 最后聚集在全局最优解的附

近. GNDO将这个过程视为多个正态分布, 其中每个个

体都被视为服从于正态分布的随机变量. GNDO 的优

化包含了开发和探索两个部分, 分别对应了局部寻优

和全局寻优, 数学模型如下.
(1)局部寻优

局部寻优的位置更新方程如下:

vt
i = µi+δi×ηi, i = 1,2,3, · · · ,N (9)

vt
i其中,  为第 i 个个体在时间 t 的跟踪向量, μi 为第 i 个

个体的广义平均位置, δi 为广义标准差, η 为惩罚因子,
具体定义如下:

µi =
1
3

(xt
i + xt

best+M) (10)

δi =

√
1
3

[
(xt

i −µ)
2+ (xt

best−µ)
2+ (M−µ)2

]
(11)

η =


√
− log(λ1)× cos(2πλ2), if a ⩽ b√
− log(λ1)× cos(2πλ2+π), otherwise

(12)

xt
best其中, a、b、λ1 和 λ2 为 0–1之间的随机数,  代表当
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前最优位置, M 为当前种群的平均位置.
(2)全局寻优

全局寻优的位置更新方程如下:
vt

i = xt
i +β× (|λ3| × v1)+ (1−β)× (|λ4| × v2) (13)

其中, λ3 和 λ4 是受正态分布约束的随机数, β 是调整参

数, 为 0–1之间的随机数, v1 和 v2 为跟踪向量, 定义如下:

v1 =

 xt
i − xt

p1, if f
(
xt

i

)
< f

(
xt

p1

)
xt

p1− xt
i, otherwise (14)

v2 =

 xt
p2− xt

p3, if f
(
xt

p2

)
< f

(
xt

p3

)
xt

p3− xt
p2, otherwise (15)

其中, p1、p2和 p3为 [1, N]范围内随机生成的 3个整

数, 且 p1 ≠ p2 ≠ p3. 此外, GDNO在迭代过程中还设计

了如下的筛选机制:

xt+1
i =

 vt
i, if  f (vt

i)＜ f (xt
i)

xt
i, otherwise

(16)

GNDO算法的伪代码如算法 1所示.

算法 1. GNDO算法伪代码

输入: 目标函数

1. 初始化参数

2. for i=1:n
3. 　　随机产生 n 个个体{xi | i=1, 2, …, n};
4.　　 计算每个个体的适应度值;
5. end
6. 记最优个体为 xbest
7. while t<最大迭代次数 (Tmax)
8. 　for i=1:n
9. 　　生成一个随机数 rnd∈[0, 1];
10. 　  if rnd>0.5
11. 　　　/*局部寻优*/
12. 　　　计算当前种群的平均位置 M;
13.　　　利用式 (10)–式 (12) 计算广义平均位置 μ, 广义标准方差

δ 以及惩罚因子 η;
14.　　　 利用式 (9)–式 (12)和式 (16)执行局部寻优;
15.　　　 更新 xbest ;
16. 　　else
17.　　　 /*全局寻优*/
18. 　　　利用用式 (13)–式 (16)执行全局寻优;
19. 　　　更新 xbest ;
20.　　 end if
21.　 end for
22.　 t=t+1;
23. end while
输出: xbest

 1.4.3    GNDO-SVM预测模型构建

在 SVM 中, 惩罚参数 c 影响模型的分类精度, 核
函数参数 g 影响模型的复杂程度和泛化性能. 在以往

的研究中, 一些学者已经引入了一些元启发式算法实

现对 SVM 模型参数的自适应优化, 如 GA、PSO 和

SSA 等, 但以往的算法均需要对控制参数进行反复调

节才能达到较好的优化效果, 而 GNDO 无控制参数且

优化性能强, 在实际应用中容易实现, 因此具有较强的

优势. GNDO优化 SVM模型参数的步骤如下.
(1) 初始化种群, 包括种群数量、最大迭代次数以

及参数 c 和 g 的优化范围, 并在搜索空间内随机生成

初始种群.
(2) 以训练集样本的交叉验证分类准确率作为适

应度函数计算每个个体的适应度值, 其中最优的个体

记为 xbest.
(3) 利用 GNDO 的更新机制更新种群中每个个体

的位置.
(4)计算新的种群中每个个体的适应度值, 并更新 xbest.
(5)重复步骤 (2)–步骤 (4)直到达到设定的最大迭

代次数.
(6) 输出 xbest 作为 SVM 模型的最优参数 c 和 g,

并利用训练集样本建立 SVM模型, 然后对测试集样本

进行预测.
GNDO优化 SVM的流程如图 5所示.

 

开始

种群初始化

是否达到最大迭代次数?

利用 GNDO 更新机制更新种群位置

计算新的种群中每个个体的适应度值

更新 xbest

否

是

对测试集样本进行预测

输出 xbest 作为最优参数 c
和 g, 并建立 SVM 模型

将最优的个体记为 xbest

以训练集样本交叉验证分类准确率作为
适应度函数计算每个个体的适应度值

 
图 5    GNDO优化 SVM的流程图

 

 2   结果与讨论

 2.1   基于浅层特征的情绪识别结果

为了消除特征之间的纲量差异, 首先将样本数据

进行归一化处理, 然后按 3:1比例将所有样本随机划分

为训练集和测试集, 则训练集包含 28 182个样本, 测试

集样本包含 9 393个样本. 利用本研究提出的GNDO-SVM
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算法建立基于 PSD 与 DE 特征的情绪识别模型, 为了

对比, GA、PSO和 SSA算法也被用于优化 SVM的参

数 .  GA-SVM、PSO-SVM、SSA-SVM 和 GNDO-
SVM 模型的参数设置如表 1 所示, 并均采用五折交叉

验证分类准确率作为适应度函数.
由于所有元启发式算法均具有一定的随机性, 为

了避免结果的偶然性, 所有模型均独立运行 30 次, 结
果如表 2 所示. 从表 2 中可以看出, GNDO-SVM 模型

的方差最小, 表明其具有更强的鲁棒性, 并且平均分类

准确率也高于其他 3 种模型. 采用 Wilcoxon 检验对

GNDO-SVM与其他 3种模型的结果进行统计评估, 其
中 p-value 小于 0.05表示具有显著性差异. 通过对比可

以看出, GNDO-SVM模型的分类性能显著优于GA-SVM
和 PSO-SVM 模型, 略优于 SSA-SVM 模型, 但在最优

结果方面, GNDO-SVM 模型的分类精度最高, 测试集

分类准确率达到了 86.99%. 图 6 为 4 个模型的参数寻

优过程, 其中红线代表每次迭代中最优个体的适应度

值, 蓝线代表种群的平均适应度值. 在收敛速度方面,

PSO-SVM 的速度最快, 其次是 GNDO-SVM, 但由于

PSO-SVM可能过早地陷入了局部最优, 导致最终的分

类准确率低于 GNDO-SVM和 SSA-SVM模型. 在迭代

的中期, GA-SVM、GNDO-SVM和 SSA-SVM模型的

最优适应度值仍不断更新, 表明这 3 种模型具有更强

的跳出局部最优的能力. 综合分类精度、鲁棒性和收

敛速度 3 个方面, 易知 GNDO-SVM 模型具有更强的

分类性能. 并且, 由于 GNDO 无控制参数, 与其他方法

相比可以节省参数调节的时间.
 
 

表 1     模型的参数设置
 

模型 控制参数
通用参数 优化范围

迭代次数 种群规模 c g

GA-SVM
交叉概率(Pc)=0.6,
变异概率(Pm)=0.3

50 20
(0.01,
100)

(0.01,
100)

PSO-SVM
学习因子c1=1.5,
学习因子c2=1.7,
惯性因子w=1

SSA-SVM 安全阈值(ST)=0.8

GNDO-SVM 无
 
 

表 2     不同模型的建模结果
 

模型
最优结果 测试集结果统计分析

训练集分类准确率 交叉验证分类准确率 (%) 测试集分类准确率 平均值 (%) 方差 (%) p-value
GA-SVM 87.28% (24596/28182) 84.04 83.47% (7840/9393) 80.65 3.11 3.02E–11
PSO-SVM 90.73% (25570/28182) 86.39 85.85% (8064/9393) 84.34 2.35 6.91E–04
SSA-SVM 91.02% (25650/28182) 86.76 86.38% (8114/9393) 85.02 1.34 0.063 5
GNDO-SVM 91.51% (25788/28182) 87.48 86.99% (8171/9393) 85.89 0.93 —

注: (*/*)表示(正确分类数/总数)
 
 

 2.2   基于 SAE 深度特征的情绪识别结果

尽管利用 PSD 和 DE 特征结合本研究提出的

GNDO-SVM 模型对脑电情绪识别已经取得了较好的

分类效果, 但仍有一定的提升空间. 首先, 人脑不同部

位产生的 EEG信号之间存在一定的相关性, 即所选择

的 12个通道的 EEG信号中可能存在一定的冗余信息;

此外, 尚未有研究表明所有频段下的 PSD 和 DE 特征

均与情绪的诱发之间存在相关性, 因此 PSD 和 DE 特

征数据中仍可能还存在一定的干扰信息. 为了消除潜

在的冗余和干扰信息, 本研究利用 SAE 对 PSD 和 DE
特征数据进一步地进行深度特征提取.

将 PSD与 DE 特征作为 SAE网络的输入层, SEA
网络的激活函数设置为 Sigmoid 函数, 学习率设置为

0.1, 网络结构设置为 [120, 90, 60, h], 其中 h 代表最后

一层隐含层网络的神经元数量, 由分类准确率来决定.

当神经元数量由 1 逐渐增加到 59 时, 利用 SAE 深度

特征分别建立 GA-SVM、PSO-SVM、SSA-SVM 和

GNDO-SVM分类模型, 模型的训练集和测试集分类精

度变化如图 7所示. 当神经元的数量较少时, 所提取的

深度特征信息损失较大, 无法对不同类型的 EEG信号

进行有效的识别; 随着神经元数量的增加, 越来越多的

有用信息被保留下来, 使模型的分类精度迅速提高; 当
神经元数量大于 40时, 各个模型的预测精度均开始降

低, 一方面可能是由于所提取的深度特征中包含了一

部分相关性较低的信息, 另一方面原因可能是特征数

量的增加使建模的难度提高. GA-SVM、PSO-SVM、

SSA-SVM和 GNDO-SVM的建模结果如表 3所示. 其
中, 当神经元数量为 29, 即网络结构为 [120, 90, 60, 29]
时, GNDO-SVM 模型的预测结果最优, 测试集分类准

确率达到了 90.94% (8542/9393), 表明此时 SAE 已经

充分提取了 EEG信号的关键深度特征. 模型的预测结

果以混淆矩阵展示, 如图 8所示.
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图 6    GA-SVM、PSO-SVM、SSA-SVM和 GNDO-SVM的优化过程
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图 7    基于不同神经元数量的模型分类结果
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表 3     基于 SAE深度特征的建模结果
 

模型 特征数量 训练集分类准确率 交叉验证分类准确率 (%) 测试集分类准确率

GA-SVM 36 93.68% (26401/28182) 91.10 88.37% (8301/9393)
PSO-SVM 27 93.79% (26432/28182) 91.82 89.68% (8424/9393)
SSA-SVM 29 94.32% (26581/28182) 92.02 90.10% (8463/9393)
GNDO-SVM 29 95.29% (26855/28182) 93.10 90.94% (8542/9393)

注: (*/*)表示(正确分类数/总数)
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图 8    SAE-GNDO-SVM模型的预测集混淆矩阵

 

在建模精度方面, 基于 SAE 深度特征的模型分类

精度明显高于基于 PSD 和 DE 特征的模型分类精度;
在模型复杂度方面, SAE有效地简化了模型, 特征的数

量显著降低; 并且, 基于 SAE 深度特征的分类模型具

有更高的交叉验证分类准确率, 表明模型的鲁棒性也

得到了提升. 综合以上 3点可知, SAE具有更强的特征

提取性能. 此外, 基于 SAE深度特征的 GNDO-SVM模

型预测结果优于 GA-SVM、PSO-SVM 和 SSA-SVM
模型, 再次验证了 GNDO 算法的有效性. 表 4 列出了

近 5年基于 EEG信号情绪识别研究的文献, 其中所用

数据集与本文相同, 通过对比可以看出, 本文提出的方

法具有更高的识别效果. 因此, 利用 SAE 深度特征结

合 GNDO-SVM模型可以有效地识别不同情绪的 EEG
信号.
 
 

表 4     本文方法与现有方法的对比
 

文献 数据分析方法 情绪类型 识别准确率 (%)
[19] DNN

快乐、悲伤、恐惧、中性

78.00
[29] RGNN 73.84
[30] MST-SVM 84.58
[31] CNN-GRU 89.20
本文 SAE-GNDO-SVM 90.94

 3   结束语

为了提高 EEG 信号情绪识别的准确率, 本研究提

出了一种基于深度学习和 GNDO-SVM 的情绪识别模

型 .  在传统的浅层 PSD 和 DE 特征的基础上 ,  利用

SAE从多通道 EEG信号中进一步提取深度特征, 降低

了特征的维度, 并提高了识别精度. 实验结果表明, 与
现有的方法相比, 本研究提出的 GNDO-SVM 模型具

有更高的分类精度和鲁棒性, 对快乐、悲伤、恐惧和

中性情绪的 EEG信号的识别准确率达到了 90.94%. 因
此, 利用 SAE 深度特征提取结合 GNDO-SVM 分类模

型可以有效地实现基于 EEG信号的情绪识别.
结合本文研究成果, 本文认为未来可以在以下方

面展开进一步研究.
(1) 本研究采用单模态的 EEG 信号实现了情绪识

别, 未来可以结合其他生理信号, 如眼电信号, 实现多

模态的情绪识别, 以期提高预测效果.
(2) 本研究建立的情绪识别模型仅能对常见的快

乐、悲伤、恐惧和中性 4 种情绪进行识别, 后续可加

入更多情绪类型的样本, 以提高模型的泛化性能.
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