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摘 　 要:
 

针对脑电情感识别依赖特征抽取或时频谱图导致的计算复杂度高的问题,提出一种基于时间序列成像

(TSI)的多任务学习驱动情感识别方法。 通过格拉姆角场、马尔可夫转移场以及模式差分场,实现一维脑电信号到

二维图像的直接编码;基于 ResNet18 分类骨干网络,设计多任务特征融合框架,融合 3 种 TSI 编码提取的特征表

示。 实验结果表明:在 DEAP 数 据 集 上,所 提 方 法 在 Valence 和 Arousal 的 二 分 类 中 的 平 均 分 类 准 确 率 分 别 为

96. 51%和 97. 22%,在 AMIGOS 数据集上分别为 98. 59%和 99. 64%,扩展到四分类和八分类时,DEAP 上的平均分

类准确率分别为 91. 06%和 87. 43%,AMIGOS 上的平均准确率分别为 97. 41% 和 89. 84,在脑电情感识别中具备良

好的鲁棒性。
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　 　 生理信号能够真实刻画个体的生理变化,在情

感识别中展现出独特优势。 其中,脑电 ( electroen-
cephalogram,EEG)信号因直接关联大脑活动而更具

情感相关性,采自左、右颞区和额叶区的脑电信号已

被广泛用于表征情感状态 [ 1] ,体现出较高的客观性

和可靠性,成为情感识别研究的重要手段。
传统的脑电情感识别研究通常包括特征提取和

分类模型构建两个阶段。 常用特征主要包括时域、
频域以及时频域等。 经典机器学习分类器包括决策

树( decision
 

tree, DT ) [ 2] 、 多 层 感 知 机 ( multi-layer
 

perceptron, MLP ) [ 3] 、 k 邻 近 ( k-nearest
 

neighbor,
KNN) [ 4] 、随机森林( random

 

forest,RF) [ 5] 以及支持

向量机( support
 

vector
 

machine,SVM) [ 6] 。 传统的情

感识别方法特征提取过程复杂,分类器依赖反复调

优,对复杂情境下的情感分类能力有限。
深度学习的发展使其在脑电情感识别中的应用

已成为研究的重点方向。 总体而言,基于深度学习

的情感识别主要分为两大类。 一类是先提取 EEG
特征,再利用深度学习模型完成分类。 魏琛等 [ 7] 基

于 6 级小波包变换提取特征,集成 6 个不同深度的

卷积神经网络 ( convolutional
 

neural
 

networks,CNN)
进行分类;Song 等 [ 8] 提出动态图卷积神经网络( dy-
namical

 

graph
 

convolutional
 

neural
 

networks,DGCNN)
模型对微分熵、功率谱、不对称差、不对称商以及微

分因果这 5 类特征进行分类;Yang 等 [ 9] 构建时域卷

积网络( temporal
 

convolutional
 

network,TCN) 对固定

长度、多个频带的微分熵 ( differential
 

entropy,
 

DE)
特征进行分类。 另一类是通过时频谱图将 EEG 转

化为高维特征矩阵,采用二维 CNN、三维 CNN 或

GCNN 等不同结构的网络完成分类。 Salama 等 [ 10]

先将多通道脑电信号处理为二维矩阵,再将多个二

维矩阵组成三维矩阵,构建 3D-CNN 对其进行分类。
Ramzan 等 [ 11] 通过集成 CNN 和长短期记忆递归神

经网络实现情感分类。
尽管基于深度学习的脑电情感识别在分类精度

方面取得了显著提升,但仍面临诸多问题与挑战。
第一类方法仅将深度学习模型作为分类器,难以充

分发挥其端到端学习的优势,且与传统方法类似,在
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最优特征选择上存在较大的不确定性。 而第二类方

法则依赖多种时频分析方法,缺乏统一的标准,不同

实验对象往往需要针对性地调整分析方法和参数设

置。 此外,部分基于图卷积的网络在构建中高度依

赖专业知识,尤其是在图结构设计和节点特征定义

方面,对领域经验要求较高。
为了充分利用情感脑电信号中的丰富信息,降

低特征提取和模型构建的复杂度,本文提出基于时

间序列成像( time
 

series
 

imaging,TSI) 的多任务学习

驱动方法。 首先,一维脑电信号通过 3 种不同的时

间序列成像算法转换为二维图像;其次,为实现不同

成像算法之间的优势互补,基于多任务学习,设计多

任务特征融合框架,构建多个并行 ResNet18 骨干网

络和融合模块,提高情感识别的准确性;最后,本文

在 DEAP 和 AMIGOS 数据集上对基于时间序列成像

的多任务学习驱动情感识别方法开展情感识别二分

类、四分类和八分类任务的性能评估,并系统分析了

不同频带、时间尺度、特征融合策略以及数据增强方

式的影响。

1　 时间序列成像

时间序列成像将时间序列数据划分为多个窗

口,并将每个窗口数据转换为图像,最终将这些图像

合并成一个整体图像,从而直观展示时间序列数据

的演变趋势、周期性和异常情况。 本文以时间序列

成像在标准时间序列数据集的分类性能作为选取依

据,采用格拉姆角场、马尔可夫转移场、模式差分场

3 种算法将脑电信号转化为图像。
1. 1　 格拉姆角场

格拉姆角场 ( Gramian
 

angular
 

field, GAF) 变换

是一种将时间序列通过极坐标映射为角度,利用角

度和余弦与角度差正弦分别生成对称与反对称矩阵

的图像编码方法。 该变换在保留数据时序相关性的

同时,能够捕捉序列的空间连续性。 GAF 编码的步

骤如下。
(1)最小-最大归一化。 将时间序列 X = { x i}

n
i = 1

缩放到[ - 1,1] ,归一化后的时间序列X- = { x- i}
n
i = 1 ,

其中,

x- i =
x i - max(X) + x i - min(X)

max(X) - min(X)
。 (1)

　 　 (2)极坐标转换。
ϕ = cos - 1( x- i) , - 1 ≤x- i ≤ 1,x- i ∈X-;

r = αt i,t i ∈ N。{ (2)

式中: ϕ 为转换后的角度;α 为正则化极坐标跨度的

常数因子;t i 为 x i 的时间戳。
(3)三角和差。 通过角度和余弦与角度差正弦

分别得到格拉姆角和场( Gramian
 

angular
 

summation
 

field,GASF) 矩阵 O∈R n×n 与格拉姆角差场( Grami-
an

 

angular
 

difference
 

field,GADF) 矩阵 H∈R n×n,其
元素分别为

O ij = cos(ϕ i + ϕ j) ,1 ≤ i,j ≤ n;

H ij = sin(ϕ i - ϕ j) ,1 ≤ i,j ≤ n。{ (3)

式中: ϕ i 和 ϕ j 分别为时刻 i和时刻 j 处的归一化信号

值通过式(2)转换的角度。
GASF 为对称图像,反映了相邻时刻信号的相

似性;GADF 为反对称图像,强调相邻时刻信号的趋

势差异。 GAF 变换的运算过程如图 1 所示。

图 1　 基于 GAF 的脑电信号图像编码
Figure

 

1　 EEG
 

signal
 

image
 

encoding
 

with
 

GAF

1. 2　 马尔可夫转移场

马尔可夫转移场( Markov
 

transition
 

field,MTF)
借助马尔可夫转移概率来捕捉时间序列的动态变

化,将一维时间序列转换为二维的转移概率图像。
MTF 的图像编码步骤如下。

(1)分位离散化。 将时间序列 X = { x i}
n
i = 1 的值

域范围通过 Q 分位离散化为状态空间{ q k}
Q
k = 1 ,分配

x i 到其对应的 q k 构造新的状态序列 S = { s i}
n
i = 1 ,s i ∈

{ q k}
Q
k = 1 。
(2)计算转移概率。 根据状态序列 S,基于一阶

马尔可夫链,计算从状态 q k 转移到状态 q l 的转移概

率 p( q k → q l) :

p( q k → q l) =
#( q k → q l)

∑
Q

m = 1
#( q k → qm )

; (4)

#( q k → q l) = ∑
n

i = 1
1{ s i = q k 且 s i + 1 = q l} 。 (5)

式中: #( q k → q l) 为状态从 q k 转移到 q l 的转移次

数; 1 ≤ k;l ≤ Q。
(3)构造 MTF 矩阵 Φ∈RQ×Q ,其元素为

Φ kl = p( q k → q l) 。 (6)
　 　 4 分位 MTF 变换的运算过程如图 2 所示。
1. 3　 模式差分场

模式差分场( motif
 

difference
 

field,MDF)划分时
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间序列为相同长度的重叠子序列,通过计算子序列

中相邻点的欧氏距离生成差分矩阵,并按相邻点的

时间间隔维度堆叠,构造多幅图像。 该方法的主要

优点在于能够捕捉时间序列中的局部模式和重复

性,并且不需要先验知识或模型。 MDF 的图像编码

步骤如下。

图 2　 基于 MTF 的脑电信号图像编码

Figure
 

2　 EEG
 

signal
 

image
 

encoding
 

with
 

MTF

(1)差分子序列。 基于时间序列 X = {x i}
n
i = 1 ,

构造起始点为 s,步长为 d,长度为 m 的子序列 Mm
d,s ∈

Rm :
Mm

d,s = {x j},j = s,s + d,…,s + (m - 1)d。 (7)
式中: 1 < m ≤ n;s = 1,2,…,n - (m - 1)d,1 ≤d ≤
dmax ;dmax =⌊ (n - 1) / (m - 1) 」 。

通过将 Mm
d,s 按行堆叠,可得步长为 d 的子序列

矩阵 Mm
d ∈ R ( n - (m - 1) d) ×m :

Mm
d = [[Mm

d,1] T ,[Mm
d,2] T ,…,[Mm

d,n -(m-1)d] T ] T 。 (8)

　 　 对 Mm
d,s 进行相邻点差分,可得差分子序列矩阵

dMm
d ∈ R ( n - (m - 1) d) × (m - 1) :

dMm
d = [[dMm

d,1] T ,[dMm
d,2] T ,…,[dMm

d,n -(m-1)d] T ] T 。

(9)
式中: dMm

d,s 的第 i(i = 1,2,…,m - 1) 个元素为 x s +id -
x s + ( i - 1) d。

(2)零填充。 由于 dMm
d 中子序列的个数为 n -

(m - 1)d,最多为 n - (m - 1) ,为了使得 dMm
d 中子

序列的维度相同,均为(n - (m - 1) ) (m - 1) ,构造

新序列 Pm
d,s 满足以下条件:

Pm
d,s =

dMm
d,s,1 ≤ s ≤ n - (m - 1)d;

0,n - (m - 1)d < s ≤ n - (m - 1)。{ (10)

　 　 相对应的,新的差分矩阵为

Pm
d = [ [Pm

d,1 ] T ,[Pm
d,2 ] T ,…,[Pm

d,n - (m - 1) ] T ] T 。 (11)
　 　 将不同步长的新差分矩阵堆叠,可得模式差

分场:

Jm( :,:,d) = Pm
d ,d = 1,2,…,dmax 。 (12)

　 　 (3)图像修正。 由以上分析可知,长度为 m 的差

分子序列 Pm
d,s 有 m - 1 个元素,所以 Jm 可以生成 m - 1

个通道图像。 第 k 个通道图像矩阵可以表示为

Gm
k = [Pm

1 ( :,k) ,Pm
2 ( :,k) ,…,Pm

dmax
( :,k) ] T 。 (13)

式中: Gm
k ∈ R dmax( n - (m - 1) ) ;1 ≤ k ≤ m - 1。 为了修正

填充的 0 元素, k 通道的图像矩阵可更改为

Lm
k = Gm

k + Km ☉G′mk 。 (14)
式中:☉为 Hadamard 积; G′mk 由 Gm

k 旋转 180° 后得

到;Km 为掩码矩阵,其元素表示为

Km
ds =

0, 1 ≤ s ≤ n - (m - 1)d;
1, n - (m - 1)d < s ≤ n - (m - 1)。{ (15)

　 　 子序列长度为 3 的 MDF 变换的运算过程如

图 3 所示。

图 3　 基于 MDF 的脑电信号图像编码
Figure

 

3　 EEG
 

signal
 

image
 

encoding
 

with
 

MDF

2　 多任务特征融合

GAF 通过极坐标映射,衡量数据点之间的相关

性和连续性;MTF 利用各离散状态间的转移概率描

述脑电信号整体变化趋势;MDF 通过求相邻脑电片

段的差值来判断相邻脑电序列的相似性。 不同的

TSI 算法侧重于刻画脑电信号的不同特征,生成的

图像具有互补性。
为充分融合不同 TSI 算法编码图像的特征,进

一步提高模型的分类能力,设计多任务特征融合框

架,如图 4 所示。

图 4　 基于 TSI 的多任务特征融合网络

Figure
 

4　 Multi-task
 

feature
 

fusion
 

network
 

based
 

on
 

TSI

借助多任务学习的思想,3 类 TSI 编码的脑电
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图像分别送入 ResNet18 特征提取网络抽取图像特

征,提取到的图像特征在经过特征融合模块后送入

下层 DNN-02 网络的同时,分别通过 DNN-01 网络进

行辅助训练,最终由 DNN-02 输出分类结果。 DNN-
01 和 DNN-02 的网络结构如图 5 所示。

图 5　 DNN-01 和 DNN-02 的网络结构

Figure
 

5　 Network
 

structure
 

of
 

DNN-01
 

and
 

DNN-02

特 征 融 合 模 块 采 用 3 种 方 式: 特 征 叠 加

( SUM) 、特征最大化( MAX)以及特征全连接( FC) 。
其中,SUM 融合假设不同 TSI 编码的重要性一致,在
不改变特征向量大小的同时,能够减轻网络特征选

择的压力;MAX 融合从高级特征向量中选择最重要

的特征,以减少特征维度,突出关键特征,避免噪声

和非关键特征对模型的不良影响;FC 融合通过全连

接层学习特征之间的非线性关系,动态分配不同特

征的权重,增强重要特征的表达能力。 3 种融合方

式如下所示:
FSUM = fGAF + fMTF + fMDF ;

FMAX = MAX( fGAF ,fMTF ,fMDF );

FFC = FC( fGAFwGAF + fMTFwMTF + fMDFwMDF )。

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(16)

式中: fGAF 、fMTF 、fMDF 为分别从使用 GAF、MTF、MDF
编码后的图像中提取到的特征; wGAF 、wMTF 、wMDF 分

别为对应全连接层中的权重; F SUM 、FMAX 、FFC 均为融

合后的特征。
为了让单个特征和融合后的特征之间保持平

衡,设计了一个总损失函数 ALL :

ALL = a( GAF + MTF + MDF ) + b Fu 。 (17)
式中: a 和 b 为平衡权重,此处分别设为 1 / 3 和 1. 0,
使它们在训练时对网络参数的优化贡献相等; GAF 、

MTF 、 MDF 分别为 GAF、MTF、MDF 各自训练时的损失

函数,用来辅助优化各自对应的训练模型; Fu 为特征

融合后的损失函数;整个特征融合网络由 ALL 优化。

3　 实验设置

3. 1　 情感识别数据集

DEAP 数据集共有 32 名被试者参与,男女各

半。 实验中采集 40 通道生理信号,其中前 32 个通

道为脑电信号,采集位置按照 10-20 系统选择。 原

始采样率 512
 

Hz 的信号经降采样预处理至 128
 

Hz。
观看完每段视频后,被试者按 9 点评分量表,从 Va-
lence、Arousal、Dominance、Liking 这 4 个情感维度进

行自我评分。
AMIGOS 数据集包含短视频与长视频两类实

验,分别有 40 名和 37 名被试者参与。 每位被试者

在 10-20 系统电极位置布置 14 个电极。 观看每段

视频后,被试者按 9 点评分量表从 Valence、Arousal、
Dominance、Familiarity、Liking 这 5 个维度评分。

DEAP 和 AMIGOS 数据集的数据格式及内容如

表 1 所示。
表 1　 数据集格式

Table
 

1　 Dataset
 

format

数据集 名称 形状 描述

DEAP
生理信号 40×40×8

 

064 视频 / 通道 / 长度

标签 40×4 视频 / 标签

AMIGOS
生理信号 16×16×(2

 

060 ~ 9
 

000) 视频 / 通道 / 长度

标签 16×5 视频 / 标签

3. 2　 数据预处理

为降低低频噪声和个体差异对情感识别的干

扰,需要对脑电数据进行基线预处理 [ 12] 。 DEAP 经

基线去除和分割处理后,每个样本包含 32 个通道,
128 个采样点,每名被试者的采样数据经分割后生

成 2
 

400 个样本。 AMIGOS 为 14 个通道,128 个采

样点,每名被试者的采样数据生成 1
 

378 个样本。
实验均基于 Valence 和 Arousal 两个情感维度进行,各
种情感标签的阈值均为 5(≤5 表示低,>5 表示高)。
3. 3　 脑电图像拼接

由于不同通道捕捉的神经活动信息存在差异,
为了提高情感识别精度,需要将各通道的 TSI 图像

按照对应通道的物理位置进行图像拼接,具体拼接

方式如图 6 所示。
研究表明,与情感相关的 EEG 信号主要分布在

额叶、颞叶和顶叶[ 6] ,因此,DEAP 选取 Fp1,Fp2,F3,
F4,P3, P4, F7, FC5, FC1, T7, P7, PO3, PZ, FZ, F8,
FC6, FC2, T8, P8, PO4 共 20 个通道; AMIGOS 选取

F7,F3,FC5,T7,P7,P8,T8,FC6,F4,F8 共 10 个通道。
3. 4　 参数设置

模型训练基于开源深度学习框架 Pytorch,使用
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Adam 优化器,学习率设置为 10- 4 ,dropout 比率设置

为 0. 4。 模型评估采用准确率指标,通过十折交叉完

成验证。 所有实验都在一台运行 Ubuntu
 

Linux
 

21. 04
的服务器上进行,配置为 Intel

 

Xeon ( R) Gold
 

5218
 

CPU、128
 

GB
 

RAM 和 NVIDIA
 

GTX
 

2080Ti 显卡。

图 6　 多通道图像拼接方式

Figure
 

6　 Multi-channel
 

image
 

stitching
 

method

4　 实验结果与分析

4. 1　 脑电频带

脑电信号在频域上可划分为多个频带,不同频

带反映不同的神经活动。 情感状态会引起特定频带

的变化,合理选择频带有助于提升情感识别的准确

性。 全频带下不同时间序列成像脑电情感识别的性

能如图 7 所示,可以看出,GADF 整体上优于 GASF,
MTF 优于 GAF,MDF 在 3 种时间序列算法中表现最

佳,且在子序列长度为 4 时效果最优。 结果表明,时
间序列成像算法可提取稳定且显著的情感特征,即使

是浅层的识别模型也能有效学习,体现出时间序列成

像算法将脑电信号转化为图像进行分类的优势。

图 7　 DEAP 和 AMIGOS 数据集上不同时间

序列成像的分类准确率

Figure
 

7　 Classification
 

accuracies
 

of
 

different
 

TSI
 

methods
 

with
 

DEAP
 

and
 

AMIGOS
 

datasets

相关研究表明, Theta ( 4 ~ 8
 

Hz ) 、 Alpha ( 8 ~
13

 

Hz) 、Beta ( 13 ~ 30
 

Hz) 、 Gamma ( 30 ~ 50
 

Hz) 这

4 个频带更能反映情感特性,但其脑电特征信息存

在一定的差异 [ 13] ,需要进一步确定最适合时间序列

成像的脑电频带。 实验使用零相位巴特沃斯四阶带

通滤波器对 DEAP 和 AMIGOS 数据集进行分频,在

基线预处理和通道选择的基础上,选用 MDF( 4) 算

法将全部通道的脑电数据转化为图像,并用 Res-
Net18 进行分类。

图 8 的频带选择实验结果显示,分类准确率随

着频率的增加而提升,使用全频段时的分类效果最

佳, 在 DEAP 和 AMIGOS 数 据 集 上, Valence 和

Arousal 两个维度的平均分类准确率分别为 87. 52%
和 87. 73%。 这表明基于 TSI 的脑电情感识别需要

综合不同频率范围的信息。

图 8　 DEAP 和 AMIGOS 数据集上不同频带的分类准确率

Figure
 

8　 Classification
 

accuracies
 

across
 

different
 

frequency
 

bands
 

with
 

DEAP
 

and
 

AMIGOS
 

datasets

4. 2　 多尺度处理

传统单一尺度的时域和频域分析无法捕获脑电

信号的局部特征。 对脑电信号进行多尺度处理 [ 14]

之后的情感识别结果如图 9 所示。 当时间尺度为 2
时,分 类 效 果 最 佳, DEAP 数 据 集 上 Valence 和

Arousal 两个维度的平均分类准确率分别为 89. 33%

和 89. 50%; AMIGOS 数据集上分别为 92. 37% 和

92. 87%。 随着时间尺度的增大,分类准确率逐渐降

低,这是因为时间尺度过大会导致不同尺度上提取

的特征出现重叠,造成信息冗余,信号中的噪声也会

随之增加,从而影响分类效果。 当时间尺度超过 4
时,分类准确率甚至低于直接使用原始脑电信号,此
时局部动态信息被较长的时间尺度所平滑,导致特

征信息丢失。

图 9　 DEAP 和 AMIGOS 数据集上不同时间尺度的

分类准确率

Figure
 

9　 Classification
 

accuracies
 

across
 

different
 

time
 

scales
 

with
 

DEAP
 

and
 

AMIGOS
 

datasets
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4. 3　 不同特征融合脑电情感识别结果

为了评估 3 种特征融合方式对多任务特征融合

分类性能的影响, 基于 4. 1 节的识别结果, 选用

GADF、MTF、MDF(4) (记为 GMM)和 MDF(2) 、MDF
(3) 、MDF(4) (记为 MMM) 这两种组合进行多任务

特征融合实验。 通过表 2 中的分类结果可知,MMM
组合优于 GMM 组合,且无论采用哪种多任务组合

方式,使用 FC 融合进行特征融合的分类效果始终

最好。 具体来说,在 FC 融合方式下,GMM 组合在

DEAP 和 AMIGOS 上 的 平 均 分 类 准 确 率 分 别 为

91. 11%和 93. 03%,而 MMM 组合的平均分类准确

率分别为 94. 87%和 96. 66%,分别提升了 3. 76 百分

点和 3. 63 百分点。 与单模型的最佳分类结果 ( 图

8)相比,基于 MMM 组合的多任务特征融合模型的

情感分类在 DEAP 和 AMIGOS 上的平均分类准确率

分别提高了 7. 35 百分点和 8. 93 百分点。

表 2　 DEAP 和 AMIGOS 数据集上不同特征融合方式的分类准确率
Table

 

2　 Classification
 

accuracies
 

of
 

different
 

feature
 

fusion
 

methods
 

with
 

DEAP
 

and
 

AMIGOS
 

datasets

多任务 特征融合
DEAP 分类准确率 / % AMIGOS 分类准确率 / %

Valence Arousal Valence Arousal

GMM

SUM 90. 15±4. 27 90. 51±4. 11 92. 13±3. 21 92. 26±3. 11

MAX 90. 77±4. 12 91. 02±4. 04 92. 57±3. 14 92. 69±3. 03

FC 90. 97±3. 93 91. 24±3. 86 92. 94±2. 86 93. 12±2. 91

MMM

SUM 92. 91±3. 87 93. 18±3. 86 94. 47±2. 95 94. 52±3. 12

MAX 93. 35±2. 95 94. 78±2. 63 95. 26±2. 63 94. 28±2. 69

FC 94. 51±2. 61 95. 23±2. 43 96. 94±2. 22 96. 37±2. 08

4. 4　 数据增强

Mixup 数据增强 [ 15] 能够将不同的样本以一定

的比例进行混合,从而产生新的训练样本。 图 10 所

示为经过 Mixup 数据增强后的 MMM +FC 融合的分

类结果,可以看出,随着混合系数的增加,分类准确

率也随之提升,在 0. 4 时最高。

图 10　 DEAP 和 AMIGOS 数据集上不同

Mixup 混合系数的分类准确率

Figure
 

10　 Classification
 

accuracies
 

with
 

different
 

Mixup
 

mixing
 

coefficients
 

with
 

DEAP
 

and
 

AMIGOS
 

datasets

4. 5　 与现有模型方法的二分类结果对比

表 3 对比了多任务特征融合模型与当前常用的、

准确率较高的机器学习和深度学习方法的情感识别

分类结果。 由表 3 可知,传统机器学习在 DEAP 和

AMIGOS 数据集上的分类准确率普遍低于 90%,而结

合 LSTM、CNN 等深度学习模型整体上可有效提升识

别性能。

本文提出的基于时间序列成像的脑电情感识别

方法取得了较高的分类准确率, TSI 基线模型在

DEAP 和 AMIGOS 数据集上的平均分类准确率分别

超过了 89%和 92%,与一些基于时频谱图进行分类

的方法相比,性能相当。 而利用多任务特征融合的

平均分类准确率可分别提升至 96% 以上和 98% 以

上,充分体现了时间序列成像在脑电情感识别任务

中的有效性。
脑电情感识别时频特征提取通常依赖较多参

数,如脑电信号分帧长度、帧移等,同时存在较多的

二维时频特征可供选取。 相比之下,时间序列成像

算法不仅能有效捕捉脑电信号复杂的时序特征,并
且计算简单、参数设置较少,比如 GAF 不需要额外

参数设置; MTF 只需要设置转移概率值域划分范

围;MDF 仅需要设置子片段长度和时间间隔。
4. 6　 四分类和八分类实验结果对比

当前基于脑电信号的情感识别研究通常被视为

二分类问题,只能判断具有或不具有特定情感状态

的类别。 为了进一步探究多任务学习特征融合模型

的性能,将识别任务扩展到四分类和八分类。 由表

4 可知,不管是四分类任务还是八分类任务,特征融

合方式使用 FC 时效果均最好。 四分类的平均分类

准确率均在 90%以上,但是八分类的平均分类准确

率均有一定的降低。 这是因为当类别数越多时,单
个类别的数据量就越少,此时数据量限制了模型的

分类能力。



　 第 1 期 许胜新,等:基于时间序列成像的多任务学习驱动情感识别 79　　　

表 3　 不同方法在 DEAP 和 AMIGOS 数据集的平均分类准确率对比

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

average
 

classification
 

accuracies
 

of
 

different
 

methods
 

with
 

DEAP
 

and
 

AMIGOS
 

datasets

数据集 类别 方法 输入
平均分类准确率 / %
Valence Arousal

DEAP

特征提取+机器学习

高维矩阵+深度学习

时间序列成像

DT[ 2] 分频带的 DE 特征 71. 63 73. 70
SVM [ 6] 分频带的 DE 特征 89. 33 89. 99
MLP [ 3] DE 特征 87. 73 88. 88
CNN [ 16] 二维频域特征矩阵 88. 03 88. 68

CNN+LSTM [ 12] 二维电极脑电矩阵 89. 15 89. 96
DGCNN [ 7] DE 特征邻接矩阵 92. 55 93. 50

CNN+双向 LSTM [ 17] 四维 DE 特征矩阵 94. 02 94. 86
TSI 基线模型(本文) 二维 MTF 图像 89. 33 89. 50

多任务特征融合(本文) 二维 MMM 图像 96. 51 97. 22

AMIGOS

特征提取+机器学习

特征提取+深度学习

高维矩阵+深度学习

时间序列成像

KNN [ 4] 滑动模态奇异谱特征 85. 26 92. 01
RF[ 5] DE 特征 85. 98 83. 00

FCN [ 18] 预训练 Transformer 特征 85. 00 89. 00
CNN [ 19] 全息特征图 92. 92 90. 76

3D
 

CNN [ 20] 二维电极拓扑图 96. 96 97. 52
TSI 基线模型(本文) 二维 MTF 图像 92. 37 92. 87

多任务特征融合(本文) 二维 MMM 图像 98. 59 99. 64

表 4　 四分类和八分类的平均分类准确率

Table
 

4　 Average
 

classification
 

accuracies
 

of
 

four-class
 

and
 

eight-class
 

classification

特征
融合

DEAP 平均分
类准确率 / %

AMIGOS 平均分
类准确率 / %

四分类 八分类 四分类 八分类

SUM 87. 44 83. 91 92. 75 82. 96
MAX 88. 85 84. 47 95. 16 84. 61

FC 91. 06 87. 43 97. 41 89. 84

5　 结论

本文提出基于时间序列成像的脑电情感识别方

法,利用相位映射、状态转移以及局部差分 3 类策略

实现原始脑电信号图像编码,具有较高的计算效率

和良好的情感特征表达能力,并结合多任务特征融

合框架,实现多策略联合建模,进一步增强时间序列

成像的脑电情感识别能力。 在二分类、四分类和八

分类识别任务中,平均分类准确率分别超过 96%,
91%和 87%,验证了时间序列成像应用于脑电情感

识别的有效性。 下一步研究将考虑扩大样本数量,
建立多样化的脑电数据库,引入图像分类更优的

Transformer 架构,提高多类别情感识别的分类性能。
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Abstract:
  

To
 

overcome
 

the
 

high
 

computational
 

complexity
 

of
 

EEG-based
 

emotion
 

recognition
 

methods
 

based
 

on
 

fea-
ture

 

extraction
 

or
 

time-frequency
 

representations,
 

a
 

multi-task
 

learning-driven
 

method
 

for
 

emotion
 

recognition
 

based
 

on
 

time
 

series
 

imaging
 

( TSI)
 

was
 

proposed.
 

EEG
 

signals
 

were
 

directly
 

transformed
 

into
 

two-dimensional
 

images
 

using
 

Gramian
 

angular
 

field,
 

Markov
 

transition
 

field,
 

and
 

motif
 

difference
 

field.
 

Built
 

upon
 

the
 

ResNet18
 

architec-
ture,

 

a
 

multi-task
 

feature
 

fusion
 

framework
 

was
 

designed
 

to
 

integrate
 

features
 

from
 

the
 

three
 

imaging
 

methods
 

to
 

en-
hance

 

emotional
 

feature
 

representation.
 

Experimental
 

results
 

showed
 

that
 

with
 

the
 

DEAP
 

dataset,
 

the
 

proposed
 

method
 

achieved
 

average
 

classification
 

accuracies
 

of
 

96. 51%
 

and
 

97. 22%
 

for
 

binary
 

classification
 

of
 

Valence
 

and
 

Arousal,
 

respectively,
 

and
 

with
 

the
 

AMIGOS
 

dataset,
 

the
 

accuracies
 

reached
 

98. 59%
 

and
 

99. 64%.
 

When
 

extend-
ed

 

to
 

four-class
 

and
 

eight-class
 

classification
 

tasks,
 

the
 

proposed
 

method
 

achieved
 

average
 

accuracies
 

of
 

91. 06%
 

and
 

87. 43%
 

with
 

DEAP,
 

and
 

97. 41%
 

and
 

89. 84%
 

with
 

AMIGOS,
 

respectively.
 

These
 

results
 

demonstrated
 

the
 

robustness
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

in
 

EEG-based
 

emotion
 

recognition.
Keywords:

 

EEG;
 

emotion
 

recognition;
 

time
 

series
 

imaging;
 

multi-task;
 

feature
 

fusion




