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摘 要： 针对情绪脑电信号提出一种网络图特征学习与情绪识别算法。首先，利用情绪脑电数据构建

对应的情绪脑电网络；其次，在由情绪脑电网络尺度定义的高维空间构建脑电网络样本间的局部邻接

关系图以挖掘样本集的分布特性，进而得到样本集的图拉普拉斯矩阵；在此基础上，进一步利用谱图理

论对情绪脑电网络的最优低维空间映射进行求解，在保留原始样本局部邻接关系的前提下实现对情绪

脑电网络的降维与重新表达，并将每个情绪脑电网络样本表示成 1 组脑电网络特征集；最后利用提取到

的情绪脑电网络特征集，结合支持向量机分类学习算法，针对情绪识别任务进行识别模型的训练和学

习，实现对情绪状态的准确解码与识别。在国际公开情绪脑电数据集的实验结果表明：相较于传统情

绪识别算法，本文所提方法能有效提升情绪识别准确率，在基于公开数据集的多类情绪识别任务中分

别达到 91.85%（SEED 数据集， 3 类）、79.36%（MAHNOB‑HCI 数据集，3 类）和 79%（DEAP 数据集，4
类）的稳健识别效果。
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Abstract： To accurately evaluate individual emotional states， we propose a graph feature learning and 
recognition algorithm for electroencephalogram（EEG）‑based emotion recognition. In the proposed 
algorithm， the original EEG data are first used to construct the corresponding EEG network. And then， the 
local adjacency graph between different emotional EEG network samples is constructed in the 
high‑dimensional EEG brain network space， which aims to capture the distribution of the emotional EEG 
brain networks， and the graph Laplacian matrix can be estimated with the adjacency graph. Thirdly， the 
optimal low‑dimensional graph embeddings of emotional EEG brain networks are obtained by the spectral 
graph theory， and the emotional EEG brain network samples can be represented in the low-dimensional 
space， in which the initial emotional EEG brain networks can be represented with a set of network features. 
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Finally， based on the extracted emotional EEG brain network features， the optimal support vector machine 
classifier is trained and utilized in the emotion recognition. The verification experiment is carried out on the 
international public emotional EEG datasets， and experimental results show that compared with traditional 
emotion recognition algorithms， the proposed method can effectively improve the accuracy of emotion 
recognition， and achieve a robust recognition effect of 91.85% （SEED dataset， 3‑class）， 79.36% 
（MAHNOB‑HCI dataset， 3‑class） and 79% （DEAP dataset， 4‑class） on three public datasets， 
respectively.
Key words: emotion recognition; electroencephalogram(EEG); EEG brain network; feature extraction; 
graph learning

引   言

大脑对情绪的加工是一个复杂的动态过程，情绪改变着人类个体的生产生活，如决策行为、人际交往

等［1‑2］。情绪加工障碍会引发系列生理及心理疾病，如睡眠障碍、抑郁症和精神分裂症等［3］。近年来，随着

认知神经学科的快速发展，基于个体生理监测技术的情感计算已作为一种新兴研究方向而被广泛关

注［4‑5］。情感计算领域的快速发展对于临床探究精神类疾病的发病机制，制定合理有效的诊疗方案等都具

有重要意义［3］；此外，情感计算技术的不断突破也为新型脑‑机接口技术，如情感脑‑机接口、智能人机交互

等的设计与实现提供了新的可能［6‑7］。情绪识别作为情感计算领域中至关重要的研究方向，旨在实现对个

体情绪状态的自动识别与解码，为情感脑‑机接口与智能人机交互提供支撑，使计算机具有感知个体情感

及加工生成类人情感的能力，从而实现更为智能化、人性化的情感交互，提升人机交互体验［8‑10］。脑电图

（Electroencephalogram ，EEG）凭借其独特的便携、无创、低成本和高时间分辨率等优势，被作为一种重要

的大脑认知加工过程监测手段，广泛应用于情绪、决策等认知任务的研究中［11］。为推动情感计算领域的

发展，国内外相关研究者提供了相应的情绪脑电公开数据库。为实现个体情绪加工过程生理信号的有效

监测，上海交通大学吕宝粮教授团队以情绪片段为素材设计情绪诱发实验范式，并将对应的数据形成上

海交通大学情绪脑电数据库（SEED）进行公开，为情绪识别领域的研究提供了可靠数据保障［12］。此外，还

有帝国理工学院的 MAHNOB‑HCI数据库［13］、玛丽女王学院的 DEAP 数据库［14］等。基于情绪脑电数据，

研究者们提出了不同的情绪识别算法以及基于情绪的神经反馈尝试，推动着情感计算领域的快速发

展［15］。如 Li等［16］将强化学习理论用于情绪识别任务中，并提出一种神经结构搜索框架，通过实验验证了

所提框架的优越性；Huang 等［17］利用情绪脑电设计实现了一套基于情绪调节的神经反馈训练系统，实验

结果表明：通过该系统的神经反馈训练，受试者的情绪调节能力得到了提升。

相关研究表明，大脑对情绪的加工与处理是一个涉及多个脑区的动态交互过程，在此过程中，脑区

间的信息协同和交互模式与个体的情绪状态息息相关［18‑19］。因此，如何利用大脑情绪认知加工过程中

的脑电信号，实现对情绪加工过程中脑区间的动态交互模式进行客观评估与精确刻画，对情绪识别研

究具有重要意义［20］。脑电网络分析方法作为一种有效的认知神经科学研究手段，旨在通过探究脑电时

序信号间的相关关系，实现对脑区间功能连接的客观评估［21］。针对情绪加工过程中的脑电数据，研究

者们尝试利用脑电网络分析方法探究不同情绪状态下脑电网络间的差异模式，以进一步提升情绪识别

准确率。文献［22］利用相位锁时方法分别构建正性和负性情绪的脑功能连接网络，探究不同刺激类型

下的脑功能连接模式差异；Li等［23］将情绪脑电的局部激活特征与脑电网络全局性的统计属性特征进行

融合，对比实验结果表明：与单模态脑电特征相比，融合特征能取得最高的情绪识别准确率；究其原因，

脑电网络特征能很好地弥补局部激活特征的不足，通过融合策略可获得不同情绪状态下的最优局部与
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全局融合特征集，进而实现情绪识别性能的提升。

从本质上说，脑电网络作为广义图的一种，脑电采集电极可作为图的顶点，脑电网络的功能连接视

作图的边［24］。基于图论理论，脑电网络的统计属性被广泛应用于脑网络的特征提取任务中，目前常用

的脑电网络属性特征包括特征路径长度、聚类系数、局部效率和全局效率等［25］，脑电网络属性特征能够

在顶点和功能边的水平上反映单个脑电网络样本的统计属性［23］。然而，由于情绪认知过程的动态复杂

性，个体相同的情绪状态也会因时间、场景等因素的不同而呈现出一定的波动性。因此，减小情绪状态

波动造成的影响对于进一步提升情绪识别的精度非常有效。在计算机视觉领域，文献［26］提出了拉普

拉斯特征映射（Laplacian eigenmaps，LE）的方法用于图像数据的低维嵌入和聚类；在此基础上，又进一

步提出了局部保持投影（Locality preserving projections，LPP）算法［27］，并用于实现图像数据的降维和人

脸识别［28］。事实上，能否通过评估情绪脑电网络样本间的相似度构建样本邻接图，并在保持样本间邻

接关系的前提下寻找情绪脑电网络样本数据在低维空间的重新表达、实现对情绪脑电网络的特征提

取，这对于提升情绪识别的精度非常有意义。基于上述分析，本文利用图嵌入方法对情绪脑电网络数

据进行图特征的提取，实现高维脑电网络数据在低维空间的重新表达，并利用支持向量机（Support vec‑
tor machine，SVM）有效实现对情绪脑电数据的识别和分类。

1 脑电网络图特征提取与情绪识别  

本文提出的情绪脑电网络图特征提取与情绪识别方法主要涵盖以下 4 个部分：（1）利用情绪脑电数

据构建对应的情绪脑电网络；（2）针对情绪脑电网络样本，在脑电网络定义的高维空间下构建样本间的

邻接图，并得到对应的图拉普拉斯矩阵；（3）利用图谱理论寻找情绪脑电网络样本在低维空间的最优表

示，实现对情绪脑电网络数据的低维嵌入和图特征提取；（4）利用 SVM 分类器实现对情绪状态的识别

和预测。具体的实现流程如图 1 所示。

1. 1　脑电网络构建　

研究表明：基于相位信息的同步测量方法更能反映脑区之间对信息协同处理的非线性同步模

式［22］。本文采用相位同步（Phase‑locking value， PLV）评估不同脑区之间的功能网络连接。具体来说，

对于给定的单通道脑电序列信号 X ( t )，通过希尔伯特变换可以得到其对应的解析信号 H ( t )，形式为

H ( t ) = X ( t ) + iX h( t ) = A ( t ) e-iφ ( )t （1）

式中：X h( t )为脑电序列 X ( t )的希尔伯特变换［29］，定义为 X h( t ) = 1
π PV∫

-∞

∞ X ( )t
t - τ dτ，PV 表示柯西主值；

图 1　情绪脑电网络图特征提取与情绪识别示意图

Fig.1　Diagram of emotional EEG network feature extraction and emotion recognition
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A ( t )和 φ ( t )分别表示给定脑电序列 X ( t )的瞬时振幅和瞬时相位。通过解析信号，脑电时序信号 X ( t )
的瞬时相位信息可以表示为

φ ( t ) = arg [ X ( t ) ]= arc tan X h( )t
X ( )t

（2）

对于多通道脑电信号，通过式（2）可以得到任意通道时序脑电信号的瞬时相位，通过评估不同通道

脑电信号间瞬时相位的同步性，可以实现对不同脑区功能连接的评估。给定两个脑电时间序列 Xi( t )和
Xj( t )，对应脑电网络功能连接边的表达为

Net ij =
|

|

|
||
| 1

T ∑
1

T

eiΔφ ( )t
|

|

|
||
|
，  Δφ ( t ) = φXi

( t ) - φXj
( t ) （3）

通过式（3），对于给定的一个多通道情绪脑电网络样本数据，可以得到对应的情绪脑电网络。

1. 2　脑电网络图特征学习与情绪识别　

针对脑电网络数据，最常用的特征提取策略是：利用图论理论对单个脑电网络样本中各个节点的

统计特性进行分析，通过对各个节点间局部连接属性的统计，提取出对应的脑电网络属性特征。不同

于已有的网络属性特征提取策略，本文利用情绪脑电网络图特征学习策略（Graph learning， GL）实现对

脑电网络特征的有效提取。本文所提情绪识别策略的具体实现流程如图 1 所示，算法的实现主要包括

情绪脑电网络构建、样本局部邻接图估计、最优低维映射空间求解和情绪解码与识别 4 个部分。针对由

脑电信号构建得到的情绪脑电网络，根据图 1 所示算法流程可实现情绪脑电网络的有效降维和特征提

取，进而得到更为稳健的情绪状态解码与识别效果。具体来说，本文将情绪脑电网络样本视为定义在

高维脑网络空间下的离散点，通过构建高维空间下样本间的局部邻接图得到样本点在原始高维空间下

的分布形式；利用图学习策略，在保留样本间局部邻接拓扑关系的前提下，求解出最优映射空间、寻找

原始高维样本在最优低维图嵌入子空间中的重新表达形式，完成对高维情绪脑网络的有效降维和特征

提取，实现对情绪脑电网络的本征表达。

对于给定的高维情绪脑电网络样本集 Γ= { Net1，Net2，Net3，…，Netn }，如何利用图学习策略寻找

情绪脑网络的最优映射w、实现对脑网络的有效降维与特征提取对情绪识别性能的提升至关重要。利

用该最优映射w，每一个情绪脑电网络样本可被重新表示成一组脑电网络特征，完成情绪脑电网络样

本在最优低维空间下的重新表达。对任意情绪脑电网络样本 Net i，其低维表达形式可表示为 yi =
wT Net i。直观地说，情绪脑网络样本集在低维空间中的重表达形式应当保留原始高维脑网络空间的分

布形式，即保留原始高维空间下的局部样本邻接拓扑图信息。本文为有效保留原始样本空间下的局部

邻接拓扑结构、求解出最优的低维映射空间，将待求解的最优低维嵌入空间W定义为

arg min
W

∑
ij
( )yi - yj

2
Gij （4）

式中 G 为高维向量空间下样本间的局部邻接图。本文利用样本间的欧氏距离并结合热核函数构建样

本邻接图［27］，情绪脑电网络样本间的局部邻接距离定义为

Gij = e-
 Net i - Net j

2

t （5）
在原始高维脑网络空间下，通过式（5）能有效捕获原始情绪脑网络样本之间的局部邻接拓扑信息，

并将其作为一种图约束信息有效保留原始高维脑网络样本的分布形式。此外，为有效抑制因噪声及脑

电采集环境对脑网络样本的影响，本文采用 K‑近邻算法（K‑nearest neighbor，KNN）策略对构建得到的

邻接图进行稀疏化处理，以保留样本间的局部邻接关系的同时消除离群样本值的影响。进一步地，针
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对目标函数式（4），利用谱图理论可将目标函数转化为

arg min
w

J (w )= wTΓLΓTw

wTΓDΓTw
= wTΓ ( D- G )ΓTw

wTΓDΓTw
（6）

式中 D为邻接图的度矩阵，Dii = ∑j
G ji；L为样本局部邻接图的拉普拉斯矩阵。由于wTΓDΓTw的缩

放对于最优求解不产生影响，限定wTΓDΓTw= 1。式（6）最优映射空间的求解可转化为广义特征值

的求解问题，形式如下

ΓLΓTw= λΓDΓTw （7）
通过式（7）可以得到目标的最优低维映射空间向量集，实现原始高维情绪脑电网络的低维嵌入表

达。从本质上来说，本文所提情绪识别策略主要完成对情绪脑网络的有效降维和特征提取，通过式（4~
7），原始高维情绪脑网络空间下的样本点可实现在低维图嵌入空间的最优重表达，有效实现情绪脑网

络的特征提取，为情绪识别性能的提升提供保障。针对提取到的情绪脑电网络图特征，本文利用 SVM
构建情绪识别系统，以实现对情绪脑电数据的准确识别。

2 情绪识别验证实验  

本文采用 3 个公开的国际情绪脑电数据库对所提的情绪识别策略进行验证试验，包括 SEED 数据

集，MAHNOB‑HCI 数据集和 DEAP 数据集。在情绪诱发实验方面，3 个数据库均采用带有情绪标签的

视频片段作为诱发素材，以诱发出被试的目标情绪状态。在情绪脑电数据的采集过程中，被试者被要

求坐在一个相对安静的环境下观看情绪刺激素材，在此过程中，相应情绪状态的监测数据被记录下来

作为被试当前情绪状态的电生理刻画。此外，为了验证所提策略的稳健性，目前常用的脑电特征提取

策略（如脑电能量特征、脑电网络的属性特征等）被用作对比基线，对比实验在相同的实验设置下开展，

以验证本文所提情绪脑电网络图特征提取策略的有效性。

2. 1　实验数据　

SEED 数据集［12］是由上海交通大学吕宝粮教授团队针对情绪识别研究提供的国际公开情绪脑电

数据库（https：//bcmi.sjtu.edu.cn/~seed/seed.html）。该数据集将带有正性、中性和负性情绪标签的 15
个视频片段作为素材，共招募 15 名被试者（7 名男性，8 名女性，年龄分布 23.27 岁±2.37 岁），针对每名

被试者开展 3 次情绪脑电数据的采集试验，共计 45 个实验数据。脑电数据由 ESI NeuroScan 系统采集，

采集电极按照国际 10‑20 标准分布，共计 62 导，原始脑电数据的采样频率为 1 000 Hz。预处理后的脑电

数据被降采样至 200 Hz，并进行了 0~75 Hz的带通滤波处理。

MAHNOB‑HCI 数 据 集［13］是 由 帝 国 理 工 学 院 提 供 的 情 绪 状 态 生 理 监 测 数 据 集（https：//
mahnob‑db.eu/hci‑tagging/），该数据集公开 27 名被试者（11 名男性，16 名女性，年龄分布 26.06 岁±4.39
岁）的有效实验数据，实验采用 20 个视频片段作为素材诱发被试情绪，并用 9 个关键词对每个视频片段

进行标注（包括中性，焦虑，开心，悲伤，快乐，厌恶，愤怒，惊讶和恐惧）。实验过程中，被试者的生理数

据如脑电、心电、声音、记录视频、呼吸频率以及皮肤温度等被记录下来，脑电数据采用 32 导脑电记录仪

进行记录，电极位置按照国际 10‑20 标准放置，采样频率为 256 Hz。
DEAP 数据库［14］是由玛丽女王学院提供的情绪相关脑电数据库（http：//www.eecs.qmul.ac.uk/

mmv/datasets/deap/），数据集以 40 个 1 min 的情绪视频片段作为情绪刺激诱发素材，实验过程中被试

需要对每个视频片段进行唤醒度、效价、喜好程度、熟悉程度等指标进行打分，并以此确定被试者的情

绪状态。该数据集共招募 32（16 名男性，16 名女性，年龄 19~37 岁）名被试者开展情绪生理数据的采集

实验，实验过程中受试者的脑电、眼电、肌电、呼吸以及温度等生理数据被监测记录，其中脑电数据为 32
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导，采集电极按照国际 10‑20 标准放置，采样频率为 512 HZ。

2. 2　对比实验设置　

在对比实验中，本文将所提方法与目前常用的脑电信号特征提取方法进行了对比验证，包括脑电

能量特征，如：功率谱密度（Power spectrum density，PSD）［23］、微分熵（Differential entropy，DE）［30］；脑电

网络属性特征［25］，如：聚类系数（Clustering coefficient，CC）、最短路径长度（Shortest path length，SP）、局

部效率（Local efficiency，LE）和全局效率（Global efficiency，GE）。

由于数据集刺激材料时间长度的不同，本文根据相关研究将每个视频片段对应的整段脑电信号分为

若干个样本，每个脑电样本的时长为 2 s［31‑32］。此外，固定频段的脑电信号被带通滤波器取出，包括 Theta
（4~7 Hz），Alpha（8~13 Hz），Beta（14~30 Hz）和 Gamma（>30 Hz）。针对各个频段，分别提取对应的能

量特征、网络属性特征，以及本文所提出的脑电网络低维图嵌入特征。基于提取得到的特征集，针对单被

试情绪状态识别任务开展对比实验，具体来说，针对单个受试数据采用 5倍交叉验证策略划分训练集和测

试集，并利用训练集进行网格参数寻优以训练出最优的 SVM 分类器［33］，之后对测试集中每个样本进行情

绪状态的预测和识别，最后根据预测结果和真实结果的一致性比率得出对应的识别准确率。

在对比试验中，由于数据集之间实验范式存在一定的差异，对 3 个数据集采用不同的标注策略。针

对 SEED 数据集，采用数据原始标注策略，将数据标注为 3 类（正性，负性和中性）；在 MAHNOB‑HCI数
据集的标注中，根据刺激材料的关键词，将数据标

注分为 3 类（正性，负性和中性），对应的标签定义

如表 1 所示；在 DEAP 数据集的标注中，由于该数

据集采用打分的方式对每一个刺激素材进行评

估，因此采用由唤醒度‑效价二维模型来定义标

签，实现对数据的标注，根据评分区间，分别在唤

醒度和效价维度上定义高（5~9）/低（1~5）唤醒

度和高（5~9）/低（1~5）效价，最终将数据标注为

4 类，即高唤醒度‑高效价（HAHV）、高唤醒度‑低效价（HALV）、低唤醒度‑高效价（LAHV）和低唤醒

度‑低 效 价（LALV）。 利 用 上 述 标 注 策 略 ，在 3 个 公 开 数 据 集 上 开 展 了 对 应 的 三 分 类（SEED，

MAHNOB‑HCI）和四分类（DEAP）情绪分类实验任务。

3 实验结果与分析  

基于上述数据集和实验设置，本文对不同方法在不同频段的情绪识别准确率 Acc实验结果进行了统

计分析。为了进一步评估各方法的稳定性，本文采用 F1‑Score对相关结果进行量化评估，3个数据集所有

被试的平均实验结果如表 2所示。通过表 2可以看出，相比于传统脑电数据及网络特征提取方法，基于情绪

脑电网络图特征学习策略实现的情绪识别能取得较好的分类实验结果。前期相关研究结果表明：脑电信号

的 Gamma频段与个体情绪状态表现出更强的相关性，基于脑电 Gamma频段特征实现的情绪识别往往具有

更高的准确率［34］。在本文的对比实验结果中，传统特征提取方法与所提方法在 Gamma频段一致性的取得

最高分类结果，实验结果与前期研究结果一致。具体来说，利用传统特征提取算法在公开数据集上取得的

最优分类结果分别是 91.56%（SEED数据集，DE特征，Gamma频段），70.72%（MAHNOB‑HCI数据集，DE
特征，Gamma频段）和 69.60%（DEAP数据集，DE特征，Gamma频段）。相较于传统特征提取方法，基于情

绪脑电网络图特征学习策略得到的最优结果分别是 91.85%（SEED 数据集，Gamma 频段），79.36%
（MAHNOB‑HCI数据集，Gamma频段）和 79.00%（DEAP数据集，Gamma频段）。通过在 3个公开数据集

上的对比试验结果可以看出，本文采用的脑电网络图特征学习算法能够有效提升离线任务下的情绪识别准

表 1　MAHNOB‑HCI数据集数据标注信息

Table 1　Labeling strategy for MAHNOB‑HCI 
dataset

标签

正性

中性

负性

关键词

joy, amusement
surprise, neutral

fear, anger, disgust, sadness, anxiety
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确率，实验结果也进一步验证了本文所提方法在情绪脑电分类识别任务中的有效性和稳健性。

从本质上来说，脑电网络分析作为一种监测大脑认知加工过程的研究手段，通过评估脑电信号间

的相关性构建脑区间的功能连接强度，旨在揭示认知过程中脑区间的信息协同处理与交互机制［35］。与

局部性的脑电能量特征提取方法相比（如 PSD，DE 等），本文所提方法能够捕捉个体情绪认知加工过程

中全局性的大脑活动模式，实现对情绪脑电数据更为有效的特征提取。此外，与基于单个脑电网络样

本的属性特征提取方法相比，本文在高维样本空间下构建情绪脑电网络样本间的局部邻接图。本质

上，本文所提方法构建的邻接图能有效捕捉样本间的分布特性，同时结合谱图理论求解得到的低维映

射能够有效地保留样本间的分布特性，从而实现样本在低维映射空间的最优表达，以此实现对情绪脑

电网络特征的有效提取和挖掘。

4 结束语  

本文利用情绪脑电提出一种基于情绪脑电网络图特征学习的情绪识别算法，该算法利用个体情绪

脑电构建脑网络，采用在原始样本空间构建局部邻接图的策略挖掘出样本集的分布特性，在保留样本

集局部分布特性的前提下，利用谱图理论对原始高维情绪脑电网络样本寻找最优的低维映射空间，完

成对原始高维情绪脑电网络样本的低维嵌入表达，并实现对应情绪脑电网络特征的有效挖掘和提取。

表 2　基于 3个公开数据集的对比试验结果  （Acc/%±Std/F1‑Score）
Table 2　Experimental results on three public emotional datasets （Acc/%±Std/F1‑Score）

数据集

SEED
(3‑class)

MAHNOB‑HCI
(3‑class)

DEAP
(4‑class)

频段

特征

PSD
DE
CC
LE
SP
GE
GL

PSD
DE
CC
LE
SP
GE
GL

PSD
DE
CC
LE
SP
GE
GL

Theta

36.54±2.88/0.25
49.26±4.85/0.49
40.73±4.12/0.40
49.54±10.93/0.41
35.12±1.10/0.24
35.03±1.18/0.22
43.32±5.24/0.43
50.55±6.83/0.45
52.96±6.73/0.49
43.80±6.61/0.36
49.54±10.93/0.36
43.15±6.98/0.28
43.13±6.99/0.27
44.28±6.81/0.38
47.31±10.15/0.38
43.80±6.06/0.33
49.58±10.78/0.43
49.54±10.30/0.43
42.01±6.98/0.26
42.02±6.99/0.26
59.52±12.44/0.57

Alpha

40.82±6.63/0.33
50.57±6.74/0.50
40.73±4.12/0.49
42.35±6.80/0.49
38.78±4.27/0.32
37.78±4.17/0.29
52.30±8.93/0.52
53.74±7.68/0.49
55.69±7.48/0.52
44.41±6.89/0.37
42.35±6.80/0.37
43.09±7.23/0.28
43.05±7.25/0.28
45.18±6.95/0.40
47.95±9.13/0.40
44.84±5.77/0.34
42.50±6.62/0.29
42.35±6.80/0.29
42.05±7.06/0.26
42.04±7.07/0.26
42.98±6.39/0.33

Beta

64.25±15.40/0.62
78.08±8.07/0.78
74.27±7.41/0.74
46.34±4.59/0.74
45.61±6.29/0.40
46.46±6.70/0.42
80.47±7.55/0.80
58.49±9.30/0.54
65.12±7.15/0.63
55.30±5.90/0.52
46.34±4.59/0.52
44.17±6.71/0.30
44.46±6.46/0.31
57.24±6.93/0.55
55.80±9.29/0.52
53.27±9.86/0.12
46.20±4.81/0.37
46.34±4.59/0.37
42.07±6.80/0.26
41.97±6.95/0.26
50.40±6.86/0.46

Gamma

75.38±16.74/0.74
91.56±5.01/0.92
86.69±4.94/0.87
87.13±4.79/0.87
46.38±5.40/0.40
46.14±5.15/0.40
91.85±4.10/0.92

63.58±11.76/0.62
70.72±8.29/0.70
67.02±10.01/0.67
66.70±10.43/0.77
47.75±6.69/0.37
47.50±6.55/0.37
79.36±7.70/0.79

64.19±11.13/0.61
69.60±10.20/0.69
69.02±10.46/0.68
68.70±10.43/0.67
43.38±6.79/0.29
43.37±6.49/0.29
79.00±7.98/0.79

821



数据采集与处理  Journal of Data Acquisition and Processing Vol. 38, No. 4, 2023

基于公开情绪脑电数据集的对比实验结果表明：与传统脑电特征提取算法相比，本文所提出的情绪识

别策略具有较好的识别性能。实验结果也进一步证明了基于脑电网络进行图特征提取与挖掘的可行

性和优越性，为基于脑电实现个体状态解码相关工作的开展提供一种潜在可行的解决方案。
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