
ISSN 1004⁃9037，CODEN SCYCE4
Journal of Data Acquisition and Processing Vol. 41，No. 5，Sep. 2026，pp. 1535-1547
DOI：10. 16337/j. 1004⁃9037. 2026. 05. 020

http：// sjcj. nuaa. edu. cn
E⁃mail：sjcj @ nuaa. edu. cn

Tel/Fax： +86⁃025⁃84892742

协同聚合优先的频域约束端到端脑电情绪识别方法
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摘 要： 脑电（Electroencephalogram，EEG）情绪识别是新一代人机交互与脑机接口（Brain⁃computer 
interface，BCI）系统中的关键技术，在国家脑科学战略与智能医疗等领域具有重要应用前景。然而，EEG
信号固有的非平稳性、低信噪比以及医学样本稀缺性，使得现有深度学习方法在真实应用场景下面临显

著挑战。现有主流方法通常采用在原始单通道信号上直接进行频域特征提取的策略，该过程不仅容易将

高频噪声误判为有效特征，还忽视了大脑不同功能区之间的空间协同机制，导致模型泛化能力受限。针

对上述问题，本文提出了一种协同聚合优先的端到端脑电情绪识别框架，构建了基于聚合卷积的协同频

域特征提取网络（Synergy⁃frequency aggregation network，SFAN）。该方法突破传统“先频域提取、后空间

融合”的处理范式，首先通过协同聚合卷积模块对多通道 EEG 信号进行自适应加权融合，模拟脑区间的动

态协同关系，生成高鲁棒性的协同表征；随后在此基础上进行频域特征提取与深度时空建模。该策略在

频域分析前有效抑制了通道级噪声，并通过多样化的聚合模式显著丰富特征空间，从而缓解了小样本条

件下的过拟合问题。在 SEED⁃Ⅳ数据集上取得了 97.42% 的分类准确率，在 SEED⁃Ⅴ数据集上取得了

94.91% 的分类准确率，实验结果表明，所提出的方法在跨被试与跨会话情绪识别任务中均取得了优于现

有方法的分类性能，验证了在频域分析前引入脑区协同建模对于提升 EEG 情绪识别鲁棒性的有效性。
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引   言  

随着人工智能与神经科学的深度融合，脑机接口技术正逐步从实验研究走向实际应用。作为一种

能够非侵入式反映大脑功能状态的信号形式，脑电（Electroencephalogram，EEG）在情绪识别、智能医疗

康复、高负荷作业人员状态监测以及新一代人机交互系统中展现出重要价值［1⁃7］。在中国“十四五”规划

及展望“十五五”规划的战略背景下，脑科学与类脑智能被确立为重点前沿研究方向，这不仅为 EEG 情

绪识别研究提供了持续的政策与资源支持，也对相关方法在复杂真实应用场景下的稳定性、鲁棒性与

泛化能力提出了更高要求。

EEG 是一种典型的多通道非平稳时序信号（图 1（a）），其频谱振荡特性与人类情绪和认知状态密切
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相关［8⁃9］。大量神经生理学研究表明，不同频段的神经振荡在情绪加工过程中具有明确的功能意义，如

表 1 所示，θ 波（4~8 Hz）与认知控制和记忆活动相关，α 波（8~13 Hz）反映放松与注意力调节状态，而 β
波与 γ 波则更多参与高级认知与感知整合过程。因此，频域特征被广泛视为 EEG 情绪识别中最重要的

生理先验之一。基于这一认识，现有研究（图 1（b））通常在原始 EEG 信号上直接进行快速傅里叶变换

或小波变换的方法，提取功率谱密度、差分熵等频域特征，并结合传统机器学习或深度神经网络完成情

绪分类任务。例如，张学军等［10］提出了融合频域

特征的三维卷积神经网络 3D⁃CTM，将其用于脑

电情感识别；Chen 等［11］构建了多频率⁃空间特征

融合的 EEG 情绪识别方法，并采用多输入 CNN
（MPICNN）进行分类；Xu 等［12］提出了基于 Trans⁃
former 的频谱⁃空间⁃时序联合建模框架；Zhong
等［13］则综合利用时域、频域和空间特征，并与传

统机器学习方法进行系统对比，进一步验证了多

域特征融合在情绪识别任务中的有效性。

尽管上述“直接频域提取”的方法在一定程度

上提升了模型性能和可解释性，但在医学级 EEG
数据场景下，其固有缺陷日益凸显。一方面，EEG 信号幅值微弱且极易受到工频干扰、眼电和肌电伪迹

等噪声的影响［14］，在原始单通道信号上直接进行频域变换往往会同步放大高频噪声成分，使得提取的

频域特征中混杂大量冗余信息，在样本规模有限的条件下容易导致模型学习到不稳定甚至错误的判别

模式，从而引发严重的过拟合问题。另一方面，更为关键的是，经科学研究表明，情绪的产生并非由单

一脑区的局部活动所决定，而是额叶、颞叶和顶叶等多个功能区在不同频段上的动态协同结果［15⁃16］，这

种逐通道独立的频域分析方式在方法论上割裂了大脑的空间协同机制。然而，现有流程在频域分析之

前便将物理通道视为相互独立的信号源，从而限制了模型对稳定的、具有生理一致性的跨脑区协同特

征的建模能力。

基于直接频域提取方法在噪声抑制与空间协同建模上具有双重局限，目前研究逐步聚焦特征协同

聚合的建模策略，试图通过空间协同信息的引入优化频域特征质量，但现有研究仍存在显著的方法论

短板。其一，现有方法普遍遵循在频域之后对多通道特征进行协同融合，但这种范式未能从根本上解

决原始 EEG 信号信噪比低、噪声干扰大的问题，导致频域特征的鲁棒性受限。例如，MCMFuse［17］虽然

进行了频域协同选择，但其频域特征提取仍建立在原始电极信号基础上；ACCNet［18］虽实现了自适应频

带分解，但处理对象依然是原始多通道信号。其二，部分研究尝试在时域引入空间约束后再进行频域

表 1　EEG不同频段的功能

Table 1　Functions of different EEG frequency bands

频段

Delta（δ）
Theta（θ）
Alpha（α）
Beta（β）

Gamma（γ）

频率范围/
Hz

0.5~4
4~8

8~13
13~30
>30

典型生理功能

深度睡眠、基础脑电活动

认知活动、记忆相关

放松、闭眼状态、抑制外部干扰

警觉、注意力、认知负荷

高级认知、感知整合

图 1　EEG 情绪识别中频域信息的获取方法

Fig.1　Methods for obtaining frequency-domain information in EEG emotion recognition
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分析，但其空间建模能力受限于局部感受野。如 Borra 等［19］提出采用可学习的带通滤波器组进行频带

分解，然后对各频带进行空间滤波，但其空间滤波器的感受野局限于卷积核尺寸和电极的物理邻域，难

以覆盖额叶⁃颞叶等空间距离远但功能协同强的脑区对。

针对上述问题，本文提出了一种协同聚合优先的 EEG 情绪识别新范式，通过重构时域、空间与频域

特征的建模顺序，从源头提升频域特征的鲁棒性。具体而言，设计了一种端到端的协同聚合卷积模块，

如图 1（c）所示，在频域分析之前对多通道 EEG 信号进行自适应加权聚合，模拟大脑不同功能区之间的

动态连接关系，将离散且噪声较大的电极信号重构为若干组高信噪比的协同表征。在此基础上，对聚

合后的协同表征进行频域特征提取，实现对情绪相关周期性结构的有效刻画。同时，通过引入多组聚

合核构建多样化的协同模式，显著丰富特征空间，从而缓解小样本条件下的特征稀疏与过拟合问题。

本文的主要贡献如下：

（1） 提出协同聚合优先的 EGG 情绪识别范式。突破“先频域提取、后空间融合”的传统处理范式，

率先在频域分析前引入脑区协同建模，从源头抑制通道级噪声干扰。

（2） 融合全局频域与局部卷积特征建模机制。设计协同聚合卷积模块，通过时间卷积与空间卷积

的级联结构实现多通道信号的自适应加权融合，构建频域映射与频率融合模块，实现跨协同模式的频

谱自适应融合。

（3） 跨数据集适应性强。模型在 SEED⁃Ⅳ和 SEED⁃Ⅴ数据集上均表现优异，验证了结构设计在通

道适配与泛化能力方面的优势。

1 方   法  

1. 1　方法概述　

图 2 给出了本文模型总体框架结构。如图 2（a）所示，本文提出的基于聚合卷积的协同频域特征提

图 2　本文模型总体框架结构图

Fig.2　Overall framework structure diagram of the proposed model
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取网络（Synergy⁃frequency aggregation network， SFAN）由多个关键模块组成，整体为端到端结构。模

型的输入为预处理后的多通道 EEG 信号，其数据形状为（1，C，Time），其中 C 表示电极通道数，Time 表

示时间长度。针对传统方法在原始单通道信号上直接进行频域特征提取而忽视脑区协同关系的问题，

SFAN 在整体设计上采用协同聚合优先的建模思路，在频域特征提取之前对多通道 EEG 信号进行时空

协同建模。

模型首先通过由时间卷积（Time CNN，如图 2（c）所示）和空间卷积（Spatial CNN，如图 2（d）所示）

共同构成的协同聚合卷积模块，对 EEG 信号进行时空特征建模。时间卷积沿时间维度提取局部时序特

征并过滤噪音，而空间卷积则重点建模不同电极通道之间的空间关系，综合考虑不同脑区之间的协同

作用以及电极通道排列对空间结构的影响。通过在空间卷积中引入多个卷积核，模型能够对不同通道

组合方式进行自适应聚合，从而生成多种潜在的协同模式，对应多个特征图。经过 Spatial CNN 后，每

个特征图在空间维度上被压缩为 1，其输出数据形状为（n，1，T2），其中 n 表示卷积核的数量，即生成的协

同表征数量。该过程本质上是利用与电极通道数相同大小的卷积核对多通道信号进行加权融合，从而

实现对通道信息的协同聚合。

在获得聚合后的协同表征后，模型采用一维实数快速傅里叶变换（RealFFT）将信号从时间域映射

至频率域，以提取情绪相关的频域特征。随后，在频域中引入 1×1 卷积操作，在通道维度上实现跨通道

的线性频率融合，使模型能够自动强调关键协同通道的频率响应并抑制冗余信息。之后，通过逆快速

傅里叶变换（iRealFFT）将融合后的频域特征还原至时间域，并与协同聚合卷积模块输出的时域特征进

行拼接（ConCat），形成融合时域结构与频域约束的联合特征表示。

最后，将联合特征输入基于 Transformer结构的特征提取模块（图 2（b）），对序列进行高级特征建模，

以捕捉 EEG 信号中的长程时间依赖关系，并进一步提升特征的判别能力。模型最终通过分类模块输出情

绪类别的预测概率 ŷ。以下将对 SFAN 模型中各组成模块的具体结构与实现方式进行详细说明。

1. 2　协同聚合卷积模块　

协同聚合卷积模块旨在在频域分析之前，对多通道 EEG 信号进行有效的时空协同建模，从而生成

具有较高信噪比和生理一致性的协同表征。该模块由 Time CNN 与 Spatial CNN 顺序构成，其中前者

用于在保持通道结构的前提下提取多尺度时间特征，而后者则进一步对多通道、多特征图信息进行协

同聚合建模。

设输入的预处理 EEG 信号为 X ∈ R 1 × C × Time。时间卷积模块沿时间维度对输入信号进行卷积运

算，通过引入 n 个时间卷积核，在每个电极通道上并行提取多种局部时序特征，从而生成 n 个时间特征

图。对于第 n 个时间卷积核，其输出可表示为

X ( )n
tem ( c，t )= ∑

τ = 0

k - 1
X ( c，t + τ ) w ( )n

tem ( τ ) （1）

式中：w ( )n
tem ( τ )为第 n 个时间卷积核在时间偏移 τ处的权重，k表示时间感受野大小。经过时间卷积后，可

得到时间特征表示 X tem ∈ R n × C × Time1，其中 Time1 为时间卷积后的时间长度。该过程使模型能够从不同

时间尺度对 EEG 信号进行建模，为后续空间协同聚合提供丰富且稳定的时序特征基础。

在时间卷积输出的多特征图基础上，空间卷积模块进一步沿通道维度对特征进行协同聚合建模。

考虑到 EEG 信号中不同电极通道对应不同脑区，且情绪活动通常由多个脑区的协同作用所决定，Spa⁃
tial CNN 通过对各通道特征进行加权融合，显式刻画脑区之间的空间协同关系。具体而言，对于时间卷

积输出的第 n 个时间特征图，其对应的空间聚合结果可表示为

S( )n ( t )= ∑
c = 1

C

X ( )n
tem ( c，t ) w ( )n

spa ( c ) （2）
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式中 w ( )n
spa ( c )表示第 n 个空间卷积核在第 c 个通道上的权重。需要说明的是，空间卷积阶段同样生成 n

个特征图，其数量与时间卷积阶段保持一致，并在空间卷积运算后依次引入批归一化（Batch normaliza⁃
tion）和 ELU（Exponential linear unit）激活函数，以提升特征分布的稳定性并增强非线性表达能力，但两

者在语义上对应的是不同层级的特征表示：时间卷积刻画的是多尺度时间特征，空间卷积刻画的是在

该时间尺度下的脑区协同聚合结果。

经过空间卷积后，每个特征图在通道维度上被压缩为 1，其整体输出可表示为 S∈ R n × 1 × Time2，其中

Time2 为对应的时间长度。该过程本质上是一种数据驱动的空间滤波与通道聚合操作，能够在抑制单

通道噪声干扰的同时，突出对情绪识别更为关键的跨脑区协同模式。

综上，协同聚合卷积模块通过“多时间特征图提取⁃对应空间协同聚合”的建模方式，在频域分析之

前完成了对多通道 EEG 信号的时空协同表示学习，为后续频域特征提取与融合提供了更加鲁棒且具有

判别性的输入基础。

1. 3　频域映射与频率融合模块　

在协同聚合卷积模块中，模型已将多通道 EEG 信号映射为一组具有明确脑区协同语义的时域表

征。为进一步刻画这些协同模式在频率层面的差异性与稳定性，SFAN 在此基础上引入频域映射与频

率融合模块，对聚合后的协同信号施加显式的频域约束。

设协同聚合卷积模块的输出表示为 S∈ R n × 1 × Time2，其中 n 表示协同表征的数量，每一条时间序列

对应一种潜在的脑区协同模式。为了保证频域变换过程的数值稳定性，模型首先对 S在时间维度上进

行归一化处理，随后对每个协同表征独立施加一维实数快速傅里叶变换（1D RealFFT），将其从时间域

映射至频率域，其过程可表示为
-
F= RealFFT ( LayerNorm ( S ) )∈ R n × 1 × Time2 /2 （3）

由于实数 FFT 的输出为复数形式，为便于后续采用标准卷积算子进行建模，本文将频谱特征拆分

为实部与虚部，并在通道维度进行拼接，从而构建等价的实值频域表示。该操作在不损失频谱信息的

前提下，使频域特征能够无缝融入深度学习框架。

在获得实值频域特征后，SFAN 进一步在频率域中引入 1 × 1 卷积操作，以实现不同协同表征之间

的频率融合与重加权，其过程可形式化表示为

F̂= Conv1 × 1 ( -F )∈ R n × 1 × Time2 /2 （4）
从信号建模角度来看，该 1 × 1 卷积在协同表征维度上对频率响应进行线性组合，使每一个输出协

同特征的频谱分量均由多个输入协同模式的频率信息加权构成，从而能够自适应地强调与情绪状态高

度相关的频段，并抑制冗余或不稳定的频率成分。

在完成频域融合后，模型通过 iRealFFT 将融合后的频域特征重新映射回时间域，其结果表示为

S͂= iRealFFT ( F̂ )∈ R n × 1 × Time2 （5）
由此得到的时间序列不仅保留了原始协同结构的时序信息，同时受到频域特性的显式约束，使模型更

加关注具有稳定周期性和生理意义的情绪相关模式，而非瞬态噪声波动。

最后，模型将频域约束后的时间特征 S͂与协同聚合卷积模块输出的时域特征 S在特征维度上进行

ConCat 拼接，形成联合特征表示，在该阶段未额外引入归一化或尺度调整操作，其原因在于，EEG 信号

本身幅值较小且具有较强的个体差异性，过度的归一化处理可能会削弱不同样本之间的相对幅值差

异，从而影响情感相关判别信息的保留。

1. 4　Transformer特征建模与分类模块　

在频域映射与频率融合模块获得联合特征 Z ∈ R n × 1 × Time2 之后，首先沿时间维度进行平均池化以降
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低计算复杂度并平滑特征序列。经过池化后的特征在时间维度上被压缩，同时保持每个协同表征的判

别信息。随后，将特征重新排列为两维矩阵（Time'，n），以满足 Transformer 的输入要求，其中 Time'表
示降采样后的时间长度。

重排后的特征通过一层全连接映射，生成 Transformer 的输入嵌入序列。Transformer 特征建模与

分类模块利用多头自注意力机制与前馈网络对序列进行全局建模，从而捕捉协同表征在不同时间步的

长程依赖关系，并进一步增强特征的判别能力。Transformer 的输出随后通过一维自适应平均池化

（Adaptive average pooling 1D）在时间维度上进一步压缩，使输出特征维度固定，便于后续分类层处理。

池化后的特征进入两层全连接网络完成分类决策。第一层全连接结合 ELU 激活函数进行非线性

映射，即

H 1 = ELU (W 1 fpool + b1 ) （6）
式中： fpool 为自适应池化后的特征，W 1 与 b1 分别为权重和偏置。第二层全连接结合 Softmax 激活函数

输出情绪类别的预测概率，即

P = softmax (W 2 H 1 + b2 ) （7）
式中： W 2 与 b2 分别为第二层全连接层的权重和偏置，P 表示模型对各类别的预测概率分布。通过 Soft⁃
max 归一化，保证输出概率和为 1，便于解释和多类别分类任务使用。

综上，Transformer 特征建模与分类模块通过时间池化、嵌入映射和全局注意力机制有效捕捉协同

表征的长程时序依赖，并结合自适应池化与两层全连接实现最终分类。这一设计在保证模型性能的同

时，降低了计算复杂度，并提升了在跨被试和跨会话 EEG 情绪分类任务中的稳定性与鲁棒性。

1. 5　模型超参数分析　

为更加直观地展示模型在各阶段的特征表示变化，本文对主要模块的输入输出尺寸进行统计，如

表 2 所示。该统计结果有助于分析模型在时间域、空间域及高阶表示阶段的特征演化过程。由表 2 可

以看出，输入信号尺寸为 1×62×400。经过时间卷积后，时间维度由 400 压缩至 376，同时通道数扩展

至 40；随后通过空间卷积实现跨通道信息整合，将空间维度由 62 压缩至 1，实现空间特征聚合。在频域

约束与特征融合之后，通过平均池化操作将时间维度由 376 进一步降至 21，从而有效降低后续 Trans⁃
former 编码阶段的序列长度，提高建模效率。Transformer Encoder 堆叠 N 层，其输入输出维度保持为

21×256，保证特征表示在高维嵌入空间中的稳定性。最终通过自适应池化与全连接层完成特征压缩

与类别映射。整体来看，模型在前端卷积阶段逐步完成时间与空间信息压缩，在进入 Transformer 之前

表 2　本文模型各主要模块输入输出尺寸

Table 2　Input⁃output dimensions of main modules of the proposed model

模块

Time CNN
Spatial CNN

BatchNorm + ELU
FFT

AvgPool2d
Transformer Encoder × N

AdaptiveAvgPool1d
全连接层 FC（840→32）
全连接层 FC（32→class）

输入尺寸

1 × 62 × 400
40 × 62 × 376
40 × 1 × 376

40 × 376
80 × 1 × 376

21 × 256
21 × 256

840
32

输出尺寸

40 × 62 × 376
40 × 1 × 376
40 × 1 × 376

40 × 376
80 × 1 × 21

21 × 256
21 × 40

32
5

参数量

1 040
99 240

80
0
0

≈0.6 ×106 × N
0

26 912
33 × class
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显著降低序列长度，使得自注意力计算更加可控。特征维度变化过程清晰、递进合理，有助于保证模型

表达能力与训练稳定性。

2 实   验  

为了验证本文所提的 SFAN 在 EEG 情绪识别任务中的有效性，在两个公开 EEG 数据集上进行了

系统实验。将 SFAN 与当前主流方法进行对比，并评估其在不同实验设置下的性能表现，从而验证模

型的泛化能力与稳定性。

2. 1　数据集　

为了评估 SFAN 的性能，本文在 SEED⁃Ⅳ和 SEED⁃Ⅴ两个公开 EEG 数据集上进行实验。两个数据

集均来源于上海交通大学 BCMI 实验室，具有不同的实验设计和情绪类别，能够全面检验模型的适应

性、鲁棒性及跨会话、跨受试者的泛化能力。

SEED⁃IV［20］是 SEED 数据集的扩展版本，将原有的 3 类情绪扩展为 4 类：快乐（Happy）、悲伤（Sad）、

恐惧（Fear）和中性（Neutral）。该数据集共招募 15名受试者（6男 9女），每位受试者参与 3轮实验，时间间

隔至少间隔一天以减少疲劳效应和实验顺序偏差。在每轮实验中，受试者依次观看 24 段情绪诱导视频

（每类 6段），每段视频时长约 2 min，视频内容涵盖电影片段、日常生活短片和实验室定制片段，以诱发目

标情绪。EEG 信号通过 62 个标准电极通道采集，采样率为 200 Hz，并采用 4~47 Hz带通滤波，去除低频

漂移与高频干扰。为适应深度学习模型训练，连续 EEG 信号按 2 s不重叠窗口划分为独立样本，每个样本

保持原始通道布局和时间顺序，用于后续特征提取和模型训练。

SEED⁃Ⅴ［21］在 SEED⁃Ⅳ的基础上作了进一步扩展，将情绪类别增加至 5 类：快乐（Happy）、悲伤

（Sad）、恐惧（Fear）、厌恶（Disgust）和中性（Neutral）。该数据集共招募 16 名受试者，每位受试者参与多

次实验会话，每次会话包含不同顺序的情绪视频播放。实验视频长度与 SEED⁃Ⅳ类似，每段视频约

2 min，视频总数根据情绪类别均衡分配，以保证各类情绪样本数量相近。EEG 采集通道与采样率与

SEED⁃Ⅳ一致，预处理流程包括带通滤波、伪迹去

除及基线校正。为了保持与 SEED⁃Ⅳ实验条件的

一致性，原始 EEG 信号同样按 2 s 不重叠窗口划

分为独立样本，确保模型输入的一致性。

两个数据集均按照 4∶1 的比例划分为训练集

和测试集。各数据集的输入格式及样本数量统计

信息如表 3 所示。

2. 2　模型训练与参数设置　

模型训练采用 Adam 优化器，初始学习率设为 0.000 1，并结合学习率衰减策略对训练过程进行动态

调整，以保证模型稳定收敛。训练过程中，使用交叉熵损失函数优化模型参数。整个实验在配备

NVIDIA RTX 3090 GPU（24 GB 显存）的高性能计算环境下运行，使用 CUDA12.1 与 Python3.11 实现

模型构建与训练，从而提升训练效率并加速收敛。

2. 3　基线比较　

为了评估 SFAN 在多类别情绪识别任务中的性能，本文将其与当前主流 EEG 情绪识别方法进行了

对比实验。实验分别在 SEED⁃Ⅳ和 SEED⁃Ⅴ数据集上进行，覆盖四分类和五分类任务，能够全面验证

模型在不同情绪类别数量下的表现，结果如表 4、5 所示。

从表 4 可知，在 SEED⁃Ⅳ数据集上进行的四分类（快乐、悲伤、恐惧和中性）实验中，SFAN 取得了

表 3　SEED⁃ⅣⅣ和 SEED⁃ⅤⅤ数据集样本分布

Table 3　Sample distribution of the SEED⁃ⅣⅣ and 
SEED⁃ⅤⅤ datasets

数据集

SEED⁃Ⅳ

SEED⁃Ⅴ

数据形状

62×400
62×400

总样

本数

75 645
22 008

训练

样本数

60 516
17 606

测试

样本数

15 129
4 402
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97.42% 的分类准确率，明显高于所有对比方法。

在对比方法中，EESCN 采用脉冲神经网络结合卷

积结构进行特征提取，取得 79.65% 的准确率；

3D⁃CTM 通过卷积 Transformer 联合多域特征建

模时空依赖，达到 87.44%；BF⁃GCN 利用图卷积

建模 EEG 通道间连接关系，准确率为 82.03%；

SS⁃EMERGE 为 81.51%；MSA 模型通过自注意

力和记忆遗忘机制增强特征判别力，取得 95.90%
的准确率。与这些方法相比，SFAN 能够充分挖

掘 EEG 信号中跨通道的协同情绪频域特征，表现

出更强的多类情绪区分能力。

如表 5所示，在 SEED⁃Ⅴ数据集上进行的五分

类实验（快乐、悲伤、恐惧、厌恶和中性）中，SFAN同

样表现出显著优势，达到 94.91% 的分类准确率。

在对比方法中，Conformer 与 ASTDF⁃Net 分别基

于卷积 Transformer 和时空双流注意力结构，准确

率分别为 77.32% 和 83.63%；PGCN 与 SOGNN 采

用图结构建模跨被试 EEG情绪特征，准确率分别为

73.45% 和略低于此范围；AP⁃CapsNet 与 CLIER
通过胶囊网络和隐式情绪调节机制增强模型表达

能力，准确率分别为 80.79% 和 82.46%；MSA 模型

在该数据集上达到 85.92%。相比之下，SFAN 在

复杂五分类任务中能够更有效地捕捉情绪间微小

差异和动态变化，显示出更强的表达能力和稳健性。

2. 4　消融实验　

为了系统评估频域信息在 EEG 情绪识别中的作用，以及频域特征提取时机对模型性能的影响，本文

在 SEED⁃Ⅴ数据集上设计并开展了消融实验。具体而言，实验对比了 3种不同的处理策略：完全不引入频

域信息，仅基于时空特征进行建模；在原始多通道 EEG 信号上直接进行频域特征提取；在协同聚合卷积模

块之后再进行频域特征提取。3种策略均在相同实验设置下进行训练与测试，并以分类准确率作为主要

评价指标。实验结果如表 6所示，对应的训练过程分别如图 3、4和 5所示。

从表 6 以及图 3 可以观察到，在不引入频域信息的情况下，模型在训练集上的性能持续提升，而测

试集性能提升有限，呈现出一定程度的过拟合现象。这表明在样本规模受限的医学 EEG 数据场景下，

仅依赖时空特征难以充分刻画情绪相关的判别信息。进一步地，如表 6 和图 4 所示，当在原始 EEG 信号

上直接提取频域特征时，模型性能反而显著下降，

分类准确率降至 67.47%，其主要原因在于原始单

通道 EEG 信号中普遍存在工频干扰及眼电、肌电

等高频噪声，直接进行频域变换会同步放大这些

噪声成分，使得频域特征中混杂大量冗余甚至误

导性信息，在小样本条件下进一步加剧模型的过

拟合问题。

表 4　在 SEED⁃ⅣⅣ 数据集上的对比实验结果

Table 4　Comparative experimental results on the 
SEED⁃ⅣⅣ dataset

年份

2024
2024
2024
2025
2026
2026

方法

EESCN[22]

3D⁃CTM[10]

BF⁃GCN[23]

SS⁃EMERGE[24]

MSA[25]

SFAN

准确率/%
79.65
87.44
82.03
81.51
95.90
97.42

表 5　在 SEED⁃ⅤⅤ数据集上的对比实验结果

Table 5　Comparative experimental results on the 
SEED⁃ⅤⅤ dataset

年份

2023
2023
2023
2023
2024
2025
2026
2026

方法

Conformer[26]

PGCN[27]

AP⁃CapsNet[28]

ASTDF⁃Net[29]

CNN[30]

CLIER[31]

MSA[25]

SFAN

准确率/%
77.32
73.45
80.79
83.63
82.06
82.46
85.92
94.91

表 6　在SEED⁃ⅤⅤ数据集上不同处理策略下的实验结果

Table 6　Experimental results of different processing 
strategies on the SEED⁃ⅤⅤ dataset

频域信息处理策略

不提取频域信息

在原始数据上提取频域信息

在聚合后提取频域信息

分类准确率/%
85.05
67.47
94.91
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相比之下，在协同聚合卷积之后再进行频域特征提取的策略表现出明显优势。如图 5 所示，模型训

练过程更加稳定，测试精度显著提升，并最终在 SEED⁃Ⅴ数据集上取得 94.91% 的分类准确率。该结果

表明，协同聚合卷积模块在频域分析前对多通道 EEG 信号进行协同建模，有效提升了信号的信噪比和

结构一致性，使得后续提取的频域特征更加稳定且具有判别力。上述消融实验结果充分验证了本文提

出的“协同聚合优先、频域分析随后”设计理念的有效性，进一步说明在频域建模之前引入脑区协同机

制对于提升 EEG 情绪识别性能和鲁棒性具有关键作用。

图 3　不提取频域信息的训练过程图

Fig.3　Training process without frequency-domain feature extraction

图 4　在原始 EEG 数据上提取频域信息的训练过程图

Fig.4　Training process with frequency-domain feature extraction on raw EEG signals

图 5　在聚合后提取频域信息的训练过程图

Fig.5　Training process with frequency-domain feature extraction after aggregation
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为了研究Transformer模块的作用以及其块数

N（图 2（b）右 侧）对 模 型 性 能 的 影 响 ，本 文 在

SEED⁃Ⅴ数据集上进行了消融实验，比较了从 1 层

到 9 层不同块数下的分类准确率，结果如图 6 所

示。从图 6 可以看出，随着块数的增加，模型的性

能总体呈上升趋势，在 4 层时达到最高准确率

94.91%，然后随着块数进一步增加，准确率略有波

动但整体保持在高水平。这表明适当增加 Trans⁃
former 块数能够增强模型对时序依赖的建模能

力，但过多的块数可能导致过拟合或增加训练难

度，对性能提升作用有限。

3 时间卷积层的特征可视化与抑噪能力分析  

为了验证时间卷积层在特征提取过程中对噪声的抑制作用，本文基于 SEED⁃Ⅴ数据集测试集，对

原始 EEG 信号与卷积层输出特征进行对比分析。考虑到 EEG 信号在采集过程中易受到肌电、眼电及

环境干扰的影响，这类噪声通常表现为时域上的高频突变，本文引入信号一阶差分（First⁃order differ⁃
ence）作为刻画指标，其定义为

∆xt = xt + 1 - xt （8）
一阶差分能够有效反映信号的局部变化程度：当信号平滑时差分值趋近于零，而高频噪声会导致差

分分布变宽。因此，通过分析差分分布可以间接

评估信号中的噪声强度。如图 7所示，原始信号的

一阶差分分布呈现出较宽且平坦的形态，表明其

包含较多高频波动成分；而经过时间卷积层处理

后，差分分布明显向零点集中，峰度增加且分布范

围显著收缩，说明模型在提取时序特征的同时有

效抑制了高频扰动。从定量结果来看，原始信号

的一阶差分标准差为 3.20 × 10-6，经时间卷积层

处理后下降至 1.95 × 10-7，对应的平滑度提升比

例达到 93.91%。该结果表明，大部分由高频突变

引起的干扰在特征提取阶段已被削弱。结合模型

整体性能的提升，可以认为时间卷积层在保留判

别性信息的同时，对非平稳噪声具有显著的抑制

作用，从而增强了特征表示的鲁棒性。

4 结束语  

针对传统 EEG 情绪识别方法在单通道频域特征提取中忽视脑区协同作用、易受噪声干扰以及小样

本过拟合的问题，提出了一种基于协同聚合卷积与频域约束的端到端脑电情绪分类框架 SFAN。以协

同聚合卷积模块建模多通道时空协同特征，结合频域映射与 Transformer 时序注意力，提升特征鲁棒性

并精准捕捉情绪相关动态模式。实验结果表明，SFAN 在 SEED⁃Ⅳ和 SEED⁃Ⅴ数据集上均取得了显著

优于现有方法的分类性能，验证了模型在复杂多类别情绪识别任务中的判别能力和稳健性。

尽管取得了良好效果，本文方法仍存在一些局限。首先，在便携式 EEG 设备上的适应性尚未验证。

图 6　Transformer模块中块数 N 对模型性能的影响

Fig.6　Effect of the number of Transformer blocks N on 
model performance

图 7　时间卷积层处理前后的特征分布情况

Fig.7　Feature distribution before and after the time CNN 
layer treatment
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其次，跨实验室、跨采集设备的泛化能力需要进一步评估，本文模型仅利用 EEG 信号进行情绪分类，未

充分利用面部表情、眼动、生理信号等多模态信息。考虑到多模态信号能够提供互补的情绪线索，未来

可探索在 SFAN 框架中融合多模态特征，进一步增强情绪识别的准确性与稳健性。此外，模型使用了

Transformer，计算复杂度相对较高，针对本文模型计算复杂度较高、难以满足实时应用需求的局限，未

来可探索轻量化卷积与注意力剪枝策略，在保持识别精度的前提下降低模型参数量与推理延迟，使其

能够部署于便携式 EEG 设备或移动端平台，实时应用仍有提升空间。未来工作可在以下几个方向展

开：探索轻量化卷积与注意力剪枝策略以优化计算效率，研究跨设备迁移学习提高泛化能力，以及结合

多模态信号（如面部表情或生理信号）进一步增强情绪识别性能。
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A Synergy⁃Aggregation⁃First Frequency⁃Domain Constrained End⁃to⁃End EEG 
Emotion Recognition Method

BI　Yingzhou1，2， YUAN　Yue1，2， LIU　Shanrui3*， ZHOU　Shuheng1，2， HUO　Leigang1，2， GAN　Qiujing1，2

(1. School of Artificial Intelligence, Nanning Normal University, Nanning 530199, China; 2. Guangxi Key Lab of Human⁃Machine 
Interaction and Intelligent Decision, Nanning Normal University, Nanning 530199, China; 3. College of Computer and Information 
Engineering, Guangxi Vocational Normal University,Nanning 530007,China)

Abstract： The electroencephalogram （EEG）-based emotion recognition is a key technology in next-
generation human-computer interaction and brain-computer interface （BCI） systems， with significant 
applications in national brain science initiatives and intelligent healthcare. However， the inherent non-

stationarity， low signal-to-noise ratio， and scarcity of medical EEG samples present substantial challenges for 
existing deep learning methods in real-world scenarios. Most current approaches directly extract frequency-

domain features from single-channel raw signals. This strategy not only risks misinterpreting high-frequency 
noise as informative features but also neglects the spatial synergy among different brain regions， limiting the 
model’s generalization ability. To address these issues， this paper proposes a synergy-first end-to-end EEG 
emotion recognition framework， introducing the synergy-frequency aggregation network （SFAN） for 
collaborative frequency-domain feature extraction based on aggregation convolutions. Departing from the 
conventional “frequency extraction followed by spatial fusion” paradigm， the SFAN first employs a channel 
aggregation convolution module to adaptively fuse multi-channel EEG signals， simulating dynamic inter-

regional brain synergies to generate highly robust collaborative representations. Frequency-domain feature 
extraction and deep spatiotemporal modeling are then performed on these representations. This strategy 
effectively suppresses channel-level noise prior to frequency analysis and enriches the feature space through 
diverse aggregation patterns， alleviating overfitting under small-sample conditions. The SFAN achieves a 
classification accuracy of 97.42% on the SEED-Ⅳ dataset and 94.91% on the SEED-Ⅴ dataset. Experimental 
results demonstrate that the proposed method consistently outperforms existing approaches in cross-subject 
and cross-session emotion recognition tasks， validating the effectiveness of incorporating inter-regional brain 
collaboration prior to frequency-domain analysis for enhancing EEG emotion recognition robustness.
Highlights：
1. This paper breaks through the traditional processing paradigm of “frequency domain extraction first， 
spatial fusion later”， and introduces brain region collaborative modeling before frequency domain analysis 
to suppress channel level noise interference from the source.
2. Design a collaborative aggregation convolution module to achieve adaptive weighted fusion of multi-
channel signals， construct frequency domain mapping and frequency fusion modules， and achieve spectrum 
adaptive fusion across collaborative modes.
3. The model performs well on both the SEED- Ⅳ and SEED- Ⅴ datasets， verifying the advantages of 
structural design in channel adaptation and generalization ability.
Key words： electroencephalogram (EEG); emotion recognition; deep learning; synergy aggregation; 
frequency-domain modeling
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