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基于脑电的虚拟现实诱发下情绪状态分类

张 进 1，许子明 2，周月莹 2，王澎湃 2，张道强 2

（1.南京航空航天大学艺术学院，南京 211106；2.南京航空航天大学计算机科学与技术学院，南京 211106）

摘 要：情绪在歌唱活动中发挥着重要作用，但现阶段高校声乐课程缺乏对情绪调动的有效训练。由

于虚拟现实技术具有真实性、沉浸性的特征，本文提出将其应用于声乐教学过程中的情绪诱发阶段。

为了验证虚拟现实技术对情绪诱发的有效性，本文提取了不同类型的脑电特征，对情绪自我想象和虚

拟现实情绪诱发两种场景下的情绪状态进行分类，并对比了情绪分类准确率、情绪自评分数和声乐自

评分数，从主观和客观两方面探究虚拟现实技术对参与者情绪调动的影响。实验结果表明，相比于传

统自我想象，虚拟现实技术可以极大地诱发参与者情绪，提升演唱效果，从而为声乐演唱教学提供一种

新的辅助手段。
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Abstract：Emotion plays an important role in singing. At present，vocal music courses in universities lack
effective training for emotion mobilization. Due to the authenticity and immersive of virtual reality（VR）
technology，this article applies it to the emotional induction stage in vocal music teaching. To verify the
effectiveness of VR technology for emotion induction，different types of electroencephalogram（EEG）
features are extracted，and then emotions are classified into two scenarios：emotional self-imagination and
VR-induced. The accuracy of emotion classification，self-evaluation score of emotion and self-evaluation
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引 言

情绪是人对客观事物的态度体验及相应的行为反应，在人类的行为和心理健康方面有着重要的

影响［1］。神经科学和认知科学的研究结果表明，情绪的产生与生理活动，特别是与大脑活动密切相

关［2］，因此可以通过分析大脑活动来识别情绪状态。由于脑电具有高时间分辨率、采集方便和价格低

廉等优点［3］，基于脑电的情绪识别得到了广泛关注［4］。基于脑电的情绪识别一般收集情绪视频、情绪

图片等刺激下的脑电数据，提取相关脑电特征，探究脑电特征和不同情绪类别的相关性［5］；或使用机

器学习算法，基于脑电特征进行情绪分类［6‑7］。目前，针对脑电的情绪识别技术已应用于对意识障碍

患者康复治疗［8］、士兵精神状态评估［9］、驾驶员驾驶状态监测［10］等场景，但尚未涉及对歌唱者情绪诱

发状态的研究。

歌唱活动是歌唱者将内在情感呈现出来以供观众感受和认知的形式［11］。目前高校的声乐演唱学

习多以行业训练和声乐理论知识传授为主，缺乏对声乐学习者进行情感体验和想象力训练的手段，导

致声乐演唱训练环节枯燥、固化。因此声乐学习者的感知能力和情感思维能力不足，在歌曲演绎过程

中情感表达不够理想，歌唱情绪状态调动不够积极，很难到达声情并茂的歌唱状态要求。

近年来，随着虚拟现实（Virtual reality，VR）技术的发展，它已经被应用于情感诱发，并在大多数研

究中成功诱发了情绪［12］。此外，虚拟现实结合脑电技术已被应用于情感计算［13］、教育教学［14］等领域，尤

其是沉浸式 VR和脑电技术被不断应用于教育教学过程和相关研究，正逐步成为一种发展趋势［15］。因

此，本文将虚拟现实技术和脑电技术相结合，应用于声乐教学过程中的歌唱情绪诱发和情绪诱发效果

评价。

通过对自评量表进行显著性统计分析，对脑电数据进行多种类别的特征提取和情绪分类，从主观

和客观两方面探究 VR技术对参与者情绪和演唱表现的影响。本文的完整流程如图 1所示，采用基于

图 1 实验流程图

Fig.1 Flow chart of experiment
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脑电的情绪分类、情绪自评分数统计分析和歌唱自评分数统计分析 3种方式，对 16名参与者在自我想

象式的情绪调动和VR情绪诱发两种场景下的情绪进行研究。研究结果表明，相比传统情绪自我调动，

沉浸式VR可以更好地诱发参与者的情绪，提升歌唱表现，可为声乐演唱者的学习和教学提供一种新的

辅助方式和手段。

1 实 验

1. 1 参与者

实验参与者为来自南京航空航天大学艺术学院声乐表演专业的 16名大学生（8名女生和 8名男生，

平均年龄为 19.5±1.54岁）。所有参与者听力均正常，视力正常或矫正正常，没有任何脑部或精神疾病，

所有参与者均为右利手。实验前一天晚上要求参与者保持充足的睡眠时间。所有参与者均签署一份

书面知情同意书。

1. 2 实验设计

选取 3种情绪类别（正向、中性、负向）的 6首歌曲作为情绪刺激材料，每种情绪两首歌曲，分别为正

性：《我和我的祖国》《在希望的田野上》；负性：《烛光里的妈妈》《时间都去哪儿了》；中性：《牧歌》《贝加

尔湖畔》。每首歌曲被剪辑到 3 min左右，去除每首歌的歌词演唱，只保留背景音乐。

在实验中，每个被试需要进行两个阶段的实验，情绪自我想象和 VR诱发情绪，完整的实验范式如

图 2所示。情绪自我想象阶段模拟声乐教学场景，播放剪辑的歌曲，要求被试根据听到的歌曲自我想象

所对应的场景和情绪。为了能够更好地模拟真实声乐教学场景，在情绪自我想象阶段的歌曲背景音乐

播放之前加入一段情绪引导解说，介绍歌曲的相关背景以及所需要的情绪。在VR诱发情绪方面，针对

不同歌曲的具体内容使用对应的素材构建沉浸式虚拟现实全景视频，使得制作出的视频与歌曲的情感

和内容吻合，从而达到更好的VR情绪诱发效果。如图 3视频截图所示，《我和我的祖国》使用故宫等全

国各地景色；《在希望的田野上》使用田野场景；《烛光里的妈妈》使用怀孕母亲的剪影等其他与母亲相

关的素材；《时间都去哪了》使用钟表特写等；《贝加尔湖畔》使用贝加尔湖风景；《牧歌》使用草原放牧景

色。这些场景的建立是通过搜集与歌曲内容相关的全景视频或图片，并将其剪辑成一段完整的视频作

为情绪刺激的沉浸式 VR全景视频，视频的背景音乐使用去除歌词后的对应歌曲。在 VR诱发情绪阶

段，要求被试佩戴 VR显示眼镜（Quest2，Oculus，美国），认真观看上述不同歌曲对应的沉浸式虚拟现

图 2 实验范式

Fig.2 Experimental paradigm
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实全景视频。

根据情绪类别，将实验的每个阶段划分为 3组（负向、中性、正向），每组包括同种情绪类别两首歌曲

的实验。每首歌曲的实验流程包括情绪自我想象或观看 VR视频 3 min，以实现被试情绪的诱发；唱歌

1 min；使被试静息休息 1 min，休息完成后开始下一首歌曲的实验。每组两首歌曲的实验完成后，要求

被试填写两个自评量表：情绪自评量表（Self‑assessment manikin，SAM）量表［16］和声乐自评量表。在实

验中，按照负向、中性、正向的顺序依次播放每组的两首歌曲，每两组之间休息 3 min。每个阶段的 3组
实验结束后休息 10 min。在实验中，被试被要求尽可能保持静止，减少肌电等伪迹对脑电的影响。

自评价量表中的 SAM量表通过 1~9分自我评分的形式衡量情绪的愉悦度、激活度和支配度，分数

越高表示情绪越强烈（高愉悦、高唤醒、高支配）。声乐自评量表从歌曲演唱连贯性、气息运用、共鸣运

用、音准节奏、语言咬字、乐感和情感表达 7个方面对歌唱表现进行自评打分，分为优、良、中和差 4个等

级（对应分数分别为 4、3、2和 1），分数越高，歌唱表现越好。

1. 3 脑电图记录和预处理

使用 64通道便携式无线脑电图系统（NeuSen.W64，博睿康，中国）进行数据采集，采样率设置为

1 000 Hz。根据国际标准 10‑20系统，记录 59个电极的脑电数据，以 CPz为参考电极，AFz为接地电极。

在整个实验过程中，所有电极阻抗都保持在 5 kΩ以下。

使用 EEGLAB［17］工具箱对脑电进行预处理。在通道定位后，原始脑电数据经过 1~45 Hz的带通

滤波，进行全脑平均重参考，降采样到 250 Hz。然后，使用独立成分分析（Independent component analy‑
sis，ICA）将脑电信号分解为独立成分，使用 ICLabel［18］插件去除眼动、肌肉运动等伪迹的影响。在预处

理之后，将每首歌曲最后 150 s的脑电信号划分成 1 s时间段的脑电信号样本，用来获得最大的情绪

反应［19］。

2 脑电信号处理方法

2. 1 脑电特征提取

参考相关研究［20‑21］，本文主要提取两类特征，包括线性特征和非线性特征。计算出的特征的具体类

型和数量如表 1所示。其中，每个被试的脑电数据表示为一个矩阵 X ( t )，大小为 c×N，N表示时间样本

数，c表示脑电通道数。为方便起见，在下文中，将使用 x ( t )来表示单个通道的时间序列。

图 3 6首歌曲虚拟现实全景视频画面

Fig.3 Virtual reality panoramic video pictures of six songs
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2. 1. 1 脑电时频域线性特征

（1）时域特征

Hjorth参数［21‑22］是脑电信号最重要的时域特征之一。Hjorth参数包括 3类参数：活动性（Activity）、

移动性（Mobility）和复杂性（Complexity），分别代表信号的平均功率、平均频率和频率的变化［21］；其定义

分别为

Activity ( x ( )t )= var ( x ( )t ) （1）

Mobility ( x ( )t )= Activity ( x'( )t )
Activity ( x ( )t ) （2）

Complexity ( x ( )t )= Mobility ( x'( )t )
Mobility ( x ( )t ) （3）

式中 x'( )t 表示 x ( )t 的一阶导数。

对脑电信号计算了均方值（Mean square）、平均绝对振幅（Mean absolute amplitude）和方差（Vari‑
ance）3个统计特征，其定义分别为

Mean square= E ( x2 ( )t )= 1
N ∑i= 1

N

x2i （4）

Mean absolute amplitude= E ( |x ( )t | )= 1
N ∑i= 1

N

|| xi （5）

Variance= E { ( x ( )t - E ( x2 ( )t ) ) } （6）
（2）频域特征

利用Welch法和汉宁窗计算信号 x ( t )的频谱，并提取 9个线性特征：总功率、最大功率谱密度、最大

功率谱密度对应频率、5个频段的平均功率（δ：1~4 Hz；θ：4~8 Hz；α：8~13 Hz；β：13~30 Hz；γ：30~
45 Hz）、和半球不对称性。其中，半球不对称性［21，23‑24］通常通过右半球功率的自然对数减左半球功率的

自然对数（ln（右功率）-ln（左功率））来计算。在 59个通道中，最终得到 26个半球不对称性特征。

2. 1. 2 脑电非线性特征

研究表明脑电信号有很强的非线性结构［25］，因此非线性特征也常用于情绪识别。

近似熵（Approximate entropy，ApEn）［26‑27］是一种测量时间序列复杂性和规律性的分析方法，可以

表示当维数变化时时间序列中产生新模式的概率的大小。为了提取近似熵，首先将时间序列{x ( t)，t=

表 1 本文提取的特征

Table 1 Features extracted in this research

特征

时域特征

频域特征

线性特征

Hjorth参数（活动性、移动性、复杂性）

均方值

平均绝对振幅

方差

总功率

最大功率谱密度

最大功率谱密度对应频率

5个频段的平均功率（delta、theta、alpha、beta、gamma）
半球不对称性

非线性特征

近似熵

样本熵

C0复杂度
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1，2，…，N}转换为m维向量 Xt

X t={ x ( )t ，x ( )t+ 1 ，…，x ( )t+ m- 1 } （7）
然后计算任意向量 X t和 X j之间的距离（j= 1，2，…，N - m+ 1)，即

dtj=max | x ( t+ k) - x ( j+ k ) | k= 0，1，…，m- 1 （8）
对于给定的阈值 r，计算每个向量的距离 dtj< R ( R= r× SD )的数目（SD为序列的标准差），并且

该数目与总的向量个数N-m+1的比值记为 Cm
t ( r )，可以得到

φm ( r) = 1
N - m+ 1 ∑t= 1

N - m+ 1

lnCm
t ( r ) （9）

令m=m+1，重复上述过程，得到 Cm+ 1
t ( r )和φm+ 1 ( r)。近似熵可计算为

ApEn= φm ( r )- φm+ 1 ( r ) （10）
样本熵（Sample entropy，SampEn）［28］是对近似熵的改进。与近似熵相比，样本熵的计算不依赖数

据长度，具有更好的一致性。样本熵在计算每个向量的距离 dtj< R ( R= r× SD )的数目时不包含向量

到自身的距离，并且该数目与不包含自身的总向量个数N-m的比值记为 Cm
t ( r )，可以得到

φm ( r) = 1
N - m ∑t= 1

N - m

C m
t ( )r （11）

令m=m+1，重复上述过程，样本熵可计算为

SampEn= lnφm ( r) - lnφm+ 1 ( r) （12）
C0复杂度［29］描述序列的非规则程度，可以反映时间序列的随机性。对于时间序列 x ( t)，t=

1，2，3，…，N，相应的傅里叶变换表示为

FN ( j )=
1
N ∑t= 1

N

x ( t)W - tj
N j= 1，2，…，N （13）

WN= e
- 2πi

N （14）
则 FN ( j ) ( j= 1，2，…，N )的均值GN计算为

GN=
1
N ∑j= 1

N

| FN ( j ) |
2

（15）

F̄N ( j )=
ì

í

î

ïï
ïï

FN ( j ) || FN ( j )
2
> GN

0 || FN ( j )
2
≤ GN

（16）

F̄N ( j ) ( j= 1，2，…，N )的傅里叶逆变换为 x̄ ( t )。则 C0定义为

C0=
∑
t= 1

N

|| x ( )t - x̄ ( )t 2

∑
t= 1

N

|| x ( )t 2
（17）

2. 2 特征选择和情绪分类

根据歌曲的情绪种类将情绪分为负向、中性和正向 3种类别。对于每个被试的样本分别提取线性和

非线性特征，使用 Z‑score对提取后的特征进行标准化处理，并根据不同情绪种类的歌曲标记不同的标签。

在本研究中，使用最大相关最小冗余（Max‑relevance，min‑redundancy，MRMR）算法［30］进行特征

选择。该算法使用互信息来衡量特征与类别、特征与特征之间的关系，核心思想是最大化特征与分类

变量之间的相关性，而最小化特征与特征之间的冗余性，即从特征空间中寻找与目标类别有最大相关
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性且相互之间具有最少冗余性的m个特征。

本文使用径向基核函数（Radial basis function，RBF）的支持向量机（Support vector machine，SVM）

用于情绪识别。SVM 作为一种广泛使用的分类器，被证明是一种实用且鲁棒的脑解码方法［31］。本文采

用十折交叉验证的方式计算分类的准确性，并通过遍历特征选择后的特征维数 k（10到 50，步长为 10），

SVM的核函数参数 g（0.5到 4，步长为 0.5）和惩罚系数 c（10-2到 102，步长系数为 10）以得到最优参数。为

了评估情绪自我想象和VR诱发情绪两种场景下分类准确性的统计显著性，在最优参数下，分别对两种场景

下的数据进行了 100次十折交叉验证，并对两种场景下 100次的平均分类准确率进行显著性检验。

3 实验结果与分析

3. 1 自评量表结果

3. 1. 1 SAM量表

从 16名被试中收集 SAM量表数据（情绪的愉悦度、激活度和控制度，分数范围 1~9），并对不同

情绪类别下 16名被试在自我想象情绪调动和 VR情绪诱发两种场景下的情绪自评分数进行了 t‑test
检验，量表平均分数和显著性检验结果如表 2所示。在负向情绪下，情绪的愉悦度、激活度和控制度 3
个方面的自评分数在两种场景下都存在显著性差异（所有 p<0.01）。在中性情绪下，情绪的愉悦度、

激活度和控制度 3个方面的自评分数在两种场景下都没有显著性差异（所有 p>0.05）。在正向情绪

下，情绪的愉悦度和激活度自评分数在两种场景下存在显著性差异（p<0.01），情绪的控制度自评分

数在两种场景下没有显著性差异（p=0.33）。在两个场景下的情绪自评平均分数符合预期，即负向情

绪的 VR刺激使愉悦度降低，正向情绪的 VR刺激使愉悦度升高，两种情绪的 VR刺激都使得激活度

升高。由于中性情绪的效价和唤醒度一般都为中，所以在两种场景下的愉悦度、唤醒度和支配度都不

存在显著性差异。

3. 1. 2 声乐自评量表

从 16名被试中收集声乐自评量表数据（分数范围 1~4），并对不同情绪类别下 16名被试在 7个评价

维度的声乐自评分数进行了 t‑test检验，量表平均分数和显著性检验结果如表 3所示。在负向情绪中，

VR情绪诱发下的平均分在所有歌唱表现评价维度都大于自我想象的平均分，在共鸣运用、情感表达方

面有显著性差异。

在中性情绪的自评量表中，VR诱发下的平均分在所有歌唱表现评价维度都大于自我想象的平均

分，在共鸣运用、情感表达方面有显著性差异。在正向情绪的自评量表中，除了乐感方面，VR诱发下的

平均分在所有其他歌唱表现评价维度都大于自我想象的平均分，在语言咬字和情感表达方面有显著性

差异。自我想象和VR情绪诱发下的歌唱情感表达自评分数在 3种情绪下都存在显著性差异，且VR情

绪诱发的平均分数显著高于自我想象，说明VR可以很好地诱发出歌唱情绪。

表 2 SAM量表平均分数和显著性检验结果

Table 2 Average scores and significance test results of SAM

情绪评价
维度

愉悦度

激活度

支配度

负向

自我想象

4.687 5
5.562 5
6.062 5

VR诱发

3.000 0
7.000 0
4.625 0

显著性 p

<0.01
<0.01
<0.01

中性

自我想象

5.937 5
5.687 5
6.500 0

VR诱发

6.187 5
6.125 0
6.687 5

显著性 p

0.43
0.34
0.59

正向

自我想象

7.000 0
6.312 5
6.437 5

VR诱发

8.062 5
7.562 5
6.062 5

显著性 p

<0.01
<0.01
0.33
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3. 2 分类性能

表 4给出了自我想象和 VR情绪诱发两种场景下，基于

MRMR算法，并使用最优特征维数（k=30）和最优参数下 RBF
核 SVM进行情绪识别的三分类准确率（1 000个分类准确率的

平均值）。VR诱发场景下的情绪分类准确率比自我想象高

2.72%，且两种场景 1 000次分类准确率存在显著性差异（p<
0.01）。图 4（a）和图 4（b）分别给出了自我想象和 VR情绪诱发

两种场景的分类混淆矩阵，VR诱发场景下的负向情绪和正向情绪分类准确率比自我想象场景有明显

提升（5.93%和 3.17%），中性情绪的分类准确率变化较小（0.84%）。结果说明，VR对于负向情绪和正

向情绪诱发更为显著。

3. 3 判别性特征

表 5显示了在自我想象和 VR情绪诱发场景下，在 1 000次特征选择中出现次数大于 950次的

特征。

在自我想象场景中，共有 17个特征，包括 16个线性特征和 1个非线性特征。线性特征包括 6个时

域特征（3个为均方值、3个为方差）和 10个频域特征（1个为最大功率谱密度、1个为最大功率谱密度对

应频率、1个为总功率、2个为频带平均功率、5个为半球不对称性特征）。1个非线性特征为AF4电极的

表 3 声乐自评量表平均分数和显著性检验结果

Table 3 Average score and significance test result of vocal self⁃rating scale

歌唱表现
评价维度

连贯性

气息运用

共鸣运用

音准节奏

语言咬字

乐感

情感表达

负向

自我想象

2.812 5
2.687 5
2.500 0
2.937 5
2.937 5
3.125 0
2.750 0

VR诱发

3.250 0
3.062 5
3.062 5
3.062 5
3.062 5
3.437 5
3.312 5

显著性 p

0.07
0.07

<0.01
0.27
0.22
0.06

<0.01

中性

自我想象

3.250 0
3.187 5
2.875 0
3.125 0
3.062 5
3.437 5
3.000 0

VR诱发

3.375 0
3.375 0
3.250 0
3.312 5
3.375 0
3.562 5
3.437 5

显著性 p

0.22
0.09

<0.05
0.14
0.06
0.17

<0.01

正向

自我想象

3.312 5
3.125 0
3.062 5
2.687 5
3.000 0
3.375 0
3.250 0

VR诱发

3.437 5
3.312 5
3.187 5
3.000 0
3.312 5
3.312 5
3.625 0

显著性 p

0.17
0.09
0.25
0.07

<0.05
0.38

<0.05

表 4 情绪识别分类准确率

Table 4 Accuracy of emotion recogni⁃
tion classification %

场景

准确率

自我想象

73.614 5
VR诱发

76.332 7

图 4 情绪分类混淆矩阵

Fig.4 Emotion classification confusion matrix
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C0复杂度。

在VR情绪诱发场景中，共有 15个特征，包括 13个线性特征和 2个非线性特征。线性特征包括 3个
时域特征（1个为均方值、1个为平均绝对振幅、1个为 Hjorth活动性）和 10个频域特征（2个为频带平均

功率、8个为半球不对称性）。2个非线性特征为AF3电极的近似熵和 PO6电极的 C0复杂度。

在自我想象场景中选择出的时域特征主要集中在均方值和方差两种类型，而 VR情绪诱发场景的

时域特征类型比较分散。在两种场景选择出的特征中，频域特征占大多数（10/16和 10/15），自我想象

场景下的频域特征类别较为分散（共 6种），VR情绪诱发场景下的频域特征集中在频带平均功率和半球

不对称性两类。在两种场景的频域特征中，半球不对称性特征更为重要（占比 5/10和 8/10）。这可能是

因为情绪具有半球不对称性［23‑24］，且以往的研究也表明虚拟现实环境下的情绪诱发和游戏操作也会导

致半球不对称性［32‑34］。

3. 4 问题与展望

虽然本文提出了较好的对比结果，说明了VR应用于辅助声乐教学的可行性，但仍然存在被试数量

较少、分布较窄等问题。在进一步的研究中，将邀请更多声乐表演专业的学生增加数据量，从而得到更

有普遍性的结果。此外，也可以进一步扩展研究背景，邀请非声乐表演专业的学生，研究虚拟现实技术

对非专业演唱者的情绪诱发和演唱表现的影响。并在此基础上，对比不同情绪诱发方式对专业演唱者

和非专业演唱者在情绪诱发效果上的差异，以及其对应大脑机制上的异同。

4 结束语

本文通过主观量表和客观脑电信号两种数据，对比了自我想象和 VR情绪诱发两个场景下被试的

情绪状态，并探究了两种场景下与情绪相关的脑电特征。量表的统计性结果和脑电情绪分类的结果表

明，相比传统自我想象方式，VR情绪诱发可以激活演唱者的情绪状态，从而提升演唱表现。本文第一

次将 VR和脑电结合运用在声乐教学和表演中，不仅为基于脑电的情绪识别应用于歌唱表演场景下开

辟一个新的研究领域，同时也为VR辅助音乐教育的教学模式提供了新的研究路径。
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