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(57)摘要

本发明公开了一种基于脑电信号的差分熵

的特征提取与LSTM神经网络模型相结合的情绪

识别分类的研究方法，包括以下步骤：(1)提取正

常成年人的62通道的脑电信号；(2)计算其差分

熵(Differential entropy，DE)，从而构成一个

62维的时序特征；(3)将时序特征作为LSTM神经

网络的输入并进行训练学习；(4)利用平均分类

准确率。标准差以及F1值对网络训练的结果进行

评估。该方法效果良好，能对三种情绪进行有效

的识别分类。
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1.一种基于脑电信号与LSTM神经网络模型的情绪识别分类方法，其特征在于包括以下

步骤：

步骤(1)导入数据库中的脑电信号；

步骤(2)对时域信号使用汉宁窗(Hamming  Window)滤波并做短时傅里叶变换(Short-

time  Fourier  transform，SFFT)，将每一秒信号作为一个滑动窗口，计算其62个通道的差

分熵；

步骤(3)将62维时序特征输入LSTM神经网络进行训练学习；

步骤(4)利用平均分类准确率，标准差以及F1值对网络学习结果进行评估。

2.根据权利要求1所述的基于脑电信号与LSTM神经网络模型的情绪识别分类方法，所

述步骤(1)中的数据库来源为上海交通大学BCMI实验室，数据来自15名成年人，每位成年人

进行3组实验，每组15次，记录了实验者在观看消极，平静，积极三种情绪时62个通道的脑电

信号。数据集包括原始未处理信号以及数据处理后计算的某些特征值。

3.根据权利要求1所述的基于脑电信号与LSTM神经网络模型的情绪识别分类方法，所

述步骤(2)具体为：

步骤(2-1)对导入的数据进行滤波后，将一秒的数据定义为一个窗口，对其进行短时傅

里叶变化；采用汉明窗对原始数据进行滤波，并对每秒数据做512点的短时傅里叶变换，对

每秒的数据计算其功率谱密度值，通过功率谱密度值计算其各频段的差分熵；

步骤(2-2)对每个窗口计算其功率谱密度函数(Power  Spectral  Density，PSD)，并基

于PSD值计算δ，θ，α，β，γ频段的差分熵值；每个样本的差分熵的定义方法如下：

设随机变量X的取值为X＝ { x 1 ,x 2 , . . . ,x n } ( n≥ 1) ，与之对应的概率为

根据香农信息熵的定义法，此非确定性

系统的信息量表示为：

将上式中时域的状态概率pi替换为基于短时傅立叶变换定义的频域功率谱密度 由

此引出差分熵的定义：

代表功率谱密度。

步骤(2-3)差分熵的定义方法如下：

设随机变量X的取值为X＝ { x 1 ,x 2 , . . . ,x n } ( n≥ 1) ，与之对应的概率为

根据香农信息熵的定义法，此非确定性系

统的信息量表示为：

将上式中时域的状态概率pi替换为基于短时傅立叶变换定义的频域功率谱密度 由
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此引出差分熵的定义：

代表功率谱密度。

4.根据权利要求3所述的基于脑电信号与LSTM神经网络模型的情绪识别分类方法，所

述步骤(3)具体为：

步骤(3-1)将(2-1)到(2-3)提取到的脑电的差分熵进行z-score归一化处理，z-score

的归一化公式为：

σ为数据的标准差，μ为样本的平均值，则归一化之后各维度的数据均值为0，方差为1；

步骤(3-2)将(3-1)经归一化处理后的消极，平静以及积极情绪的62个通道的差分熵作

为LSTM神经网络的输入特征，送入网络进行学习。

5.根据权利要求1所述的基于脑电信号与LSTM神经网络模型的情绪识别分类方法，所

述步骤(4)具体为：

步骤(4-1)本发明是一个三分类模型，采用十次交叉实验后的平均准确率，标准差以及

F1值作为评估指标；

步骤(4-2)分析对比不同参数条件下的平均准确率，标准差以及F1值的效果。

6.根据权利要求5所述的基于脑电信号与LSTM神经网络模型的情绪识别分类方法，所

述步骤(4-2)具体为：

实验步骤：

采用具体实施方式中的步骤(1)，导入SEED数据库，数据库中共有15名受试者的脑电数

据，每位受试者共进行组次实验，每组共15次实验，每次实验数据包括62个通道的脑电数据

以及相关计算后的数据。数据库拥有权为BCMI实验室；

采用具体实施方式中的步骤(2)，对脑电时序信号用采样频率为200Hz，截止频率为

50Hz的50阶汉明窗滤波并做512点的短时傅里叶变换，得到其频域信号，并通过计算其功率

谱密度值，计算其各个频段的差分熵，采用差分熵作为输入62维时序特征；

采用具体实施方式中的步骤(3)，将62维时序特征输入LSTM神经网络进行学习。网络输

入层的大小参数为EEG序列的维度，此处为62，LSTM层可学习到不同步长的时间序列数据中

的长期依赖关系，输出模式为last代表此网络为针对序列-标签的分类，全连接层的大小为

3即为分类的种类数，通过softmax层输出各类的概率，最后的分类层输出最后的分类结果；

其中，网络的隐层节点数与样本量的多少以及分类的要求都有直接关系，隐层节点数

太多会延长网络的学习时间，隐层节点数过少会导致网络的容错性低，在测试样本集上的

分类识别能力降低；

本发明中消极情绪样本量为3360个，平静情绪样本量为3312个，积极情绪样本量为

3510个，样本总量为10182个；打乱总样本，将总样本划分为十个分块，共进行十次交叉验

证，每次交叉验证采用其中的一个划分块作为测试样本，剩余九个划分块作为训练样本，根

据本发明的样本量大小，设置网络的隐层单元数为1，输入从贝塔段差分熵到伽马段差分

熵，隐层节点数从40到160，步长为36；
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利用平均分类准确率和标准差对网络学习结果进行评估。本发明中，记NG(Negative)

为消极情绪，NT(Neutral)为平静情绪，PT(Positive)为积极情绪，TP(True  Positive，真阳

性)为被模型预测为正类的正类样本，TN(True  Negative，真阴性)为被模型预测为负类的

负类样本，FP(False  Positive，假阳性)为被模型预测为正类的负类样本，FN(False 

Negative，假阴性)为被模型预测为负类的正类样本，i＝1,2,3,…,10，则，准确率定义为所

有样本正确分类的概率：

则十次交叉验证实验的平均准确率为：

十次交叉验证的标准差为

精确率可分为正类样本的精确率和负类样本的精确率，正类样本的精确率即为在预测

为正类的样本中实际也为正类的占比：

负类样本的精确率为在预测为负类的样本中实际也为负类的占比：

召回率也可分为正类样本的召回率和负类样本的召回率，正类样本的召回率即为在实

际为正类的样本中，被判定为正类的占比：

负类样本的召回率为在实际为负类的样本中，被判定为负类的占比：

F1值综合考虑了精确率和召回率，为精确率和召回率的调和平均数，常作为机器学习

分类方法的最终评价方法，每一类的F1值越高代表分类结果越好。每个类别下的F1值表示

为：

本发明中采用两种方式进行对比：将贝塔频段的差分熵作为输入参数对消极，平静，积

极三种情绪识别分类；将伽马频段的差分熵作为输入参数对消极，平均，积极三类情绪识别

分类。
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基于脑电信号与LSTM神经网络模型的情绪识别分类方法

技术领域

[0001] 本发明属于生物医学领域，具体涉及一种基于γ频段差分熵的特征提取与LSTM神

经网络模型相结合的情绪识别的研究方法。

背景技术

[0002] 情绪识别(Emotion  Recognition)是指AI通过对个体的胜利或非生理信号的获取

从而对个体的情绪状态进行自动识别，是情感计算的一部分。目前情绪识别研究方向主要

包括基于面部表情，语音，心电，肌电，脑电等生理信号来判断用户的情绪状态。通过个体的

多种生理指标，能分析反馈出个体真实的情绪活动，这对多种的病症的辅助恢复治疗以及

预测起着极为重要的作用。

[0003] 由于脑电信号是一种非平稳的，非线性的复杂信号，差分熵(Differential 

entropy，DE)可以体现脑电时序信号的频域功率特征，且脑电的高频信号与大脑皮层的兴

奋具有高相关度，故本文提出基于差分熵的特征与LSTM神经网络模型相结合的方法，探索

了积极，平静以及消极情绪的区分方法。

发明内容

[0004] 发明目的：为了寻找区分成年人消极，平静，积极三种不同情绪的有效方法的问

题，本发明提供了一种基于差分熵的特征提取与LSTM神经网络模型相结合的情绪分类识别

的研究方法，该方法从脑电信号的非平稳性、非线性、时频域和复杂度等特征上，找出三种

不同情绪脑电信号的异同性，从而区分三种情绪，帮助对多种疾病的辅助治疗恢复。

[0005] 本发明采用如下技术方案：

[0006] 上海交通大学的BCMI实验室SEED数据集具有较高的权威性，并在多篇论文中得到

引用，其采集的数据时段长，实验设计严谨，数据质量高，故本文采用此数据库进行情绪识

别分析研究。

[0007] 一种基于脑电信号与LSTM神经网络模型的情绪识别分类方法，其特征在于包括以

下步骤：

[0008] 步骤(1)导入数据库中的脑电信号；

[0009] 步骤(2)对时域信号使用汉宁窗(Hamming  Window)滤波并做短时傅里叶变换

(Short-time  Fourier  transform，SFFT)，将每一秒信号作为一个滑动窗口，计算其62个通

道的差分熵；

[0010] 步骤(3)将62维时序特征输入LSTM神经网络进行训练学习；

[0011] 步骤(4)利用平均分类准确率，标准差以及F1值对网络学习结果进行评估。

[0012] 所述步骤(1)中的数据库来源为上海交通大学BCMI实验室，数据来自15名成年人，

每位成年人进行3组实验，每组15次，记录了实验者在观看消极，平静，积极三种情绪时62个

通道的脑电信号。数据集包括原始未处理信号以及数据处理后计算的某些特征值。

[0013] 所述步骤(2)具体为：
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[0014] 步骤(2-1)对导入的数据进行滤波后，将一秒的数据定义为一个窗口，对其进行短

时傅里叶变化；采用汉明窗对原始数据进行滤波，并对每秒数据做512点的短时傅里叶变

换，对每秒的数据计算其功率谱密度值，通过功率谱密度值计算其各频段的差分熵；

[0015] 步骤(2-2)对每个窗口计算其功率谱密度函数(Power  Spectral  Density，PSD)，

并基于PSD值计算δ，θ，α，β，γ频段的差分熵值；每个样本的差分熵的定义方法如下：

[0016] 设随机变量X的取值为X＝{x 1 ,x 2 ,... ,x n} (n≥1) ，与之对应的概率为

根据香农信息熵的定义法，此非确定性

系统的信息量表示为：

[0017]

[0018] 将上式中时域的状态概率pi替换为基于短时傅立叶变换定义的频域功率谱密度

由此引出差分熵的定义：

[0019]

[0020] 代表功率谱密度。

[0021] 步骤(2-3)差分熵的定义方法如下：

[0022] 设随机变量X的取值为X＝{x 1 ,x 2 ,... ,x n} (n≥1) ，与之对应的概率为

根据香农信息熵的定义法，此非确定性

系统的信息量表示为：

[0023]

[0024] 将上式中时域的状态概率pi替换为基于短时傅立叶变换定义的频域功率谱密度

由此引出差分熵的定义：

[0025]

[0026] 代表功率谱密度。

[0027] 所述步骤(3)具体为：

[0028] 步骤(3-1)将(2-1)到(2-3)提取到的脑电的差分熵进行z-score归一化处理，z-

score的归一化公式为：

[0029]

[0030] σ为数据的标准差，μ为样本的平均值，则归一化之后各维度的数据均值为0，方差

为1；

[0031] 步骤(3-2)将(3-1)经归一化处理后的消极，平静以及积极情绪的62个通道的差分

熵作为LSTM神经网络的输入特征，送入网络进行学习。

[0032] 所述步骤(4)具体为：

[0033] 步骤(4-1)本发明是一个三分类模型，采用十次交叉实验后的平均准确率，标准差
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以及F1值作为评估指标；

[0034] 步骤(4-2)分析对比不同参数条件下的平均准确率，标准差以及F1值的效果。

[0035] 所述步骤(4-2)具体为：

[0036] 实验步骤：

[0037] 采用具体实施方式中的步骤(1)，导入SEED数据库，数据库中共有15名受试者的脑

电数据，每位受试者共进行组次实验，每组共15次实验，每次实验数据包括62个通道的脑电

数据以及相关计算后的数据。数据库拥有权为BCMI实验室；

[0038] 采用具体实施方式中的步骤(2)，对脑电时序信号用采样频率为200Hz，截止频率

为50Hz的50阶汉明窗滤波并做512点的短时傅里叶变换，得到其频域信号，并通过计算其功

率谱密度值，计算其各个频段的差分熵，采用差分熵作为输入62维时序特征；

[0039] 采用具体实施方式中的步骤(3)，将62维时序特征输入LSTM神经网络进行学习。网

络输入层的大小参数为EEG序列的维度，此处为62，LSTM层可学习到不同步长的时间序列数

据中的长期依赖关系，输出模式为last代表此网络为针对序列-标签的分类，全连接层的大

小为3即为分类的种类数，通过softmax层输出各类的概率，最后的分类层输出最后的分类

结果；

[0040] 其中，网络的隐层节点数与样本量的多少以及分类的要求都有直接关系，隐层节

点数太多会延长网络的学习时间，隐层节点数过少会导致网络的容错性低，在测试样本集

上的分类识别能力降低；

[0041] 本发明中消极情绪样本量为3360个，平静情绪样本量为3312个，积极情绪样本量

为3510个，样本总量为10182个；打乱总样本，将总样本划分为十个分块，共进行十次交叉验

证，每次交叉验证采用其中的一个划分块作为测试样本，剩余九个划分块作为训练样本，根

据本发明的样本量大小，设置网络的隐层单元数为1，输入从贝塔段差分熵到伽马段差分

熵，隐层节点数从40到160，步长为36；

[0042] 利用平均分类准确率和标准差对网络学习结果进行评估。本发明中，记NG

(Negative)为消极情绪，NT(Neutral)为平静情绪，PT(Positive)为积极情绪，TP(True 

Positive，真阳性)为被模型预测为正类的正类样本，TN(True  Negative，真阴性)为被模型

预测为负类的负类样本，FP(False  Positive，假阳性)为被模型预测为正类的负类样本，FN

(False  Negative，假阴性)为被模型预测为负类的正类样本，i＝1,2,3,…,10，则，准确率

定义为所有样本正确分类的概率：

[0043]

[0044] 则十次交叉验证实验的平均准确率为：

[0045]

[0046] 十次交叉验证的标准差为

[0047]

[0048] 精确率可分为正类样本的精确率和负类样本的精确率，正类样本的精确率即为在
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预测为正类的样本中实际也为正类的占比：

[0049]

[0050] 负类样本的精确率为在预测为负类的样本中实际也为负类的占比：

[0051]

[0052] 召回率也可分为正类样本的召回率和负类样本的召回率，正类样本的召回率即为

在实际为正类的样本中，被判定为正类的占比：

[0053]

[0054] 负类样本的召回率为在实际为负类的样本中，被判定为负类的占比：

[0055]

[0056] F1值综合考虑了精确率和召回率，为精确率和召回率的调和平均数，常作为机器

学习分类方法的最终评价方法，每一类的F1值越高代表分类结果越好。

[0057] 每个类别下的F1值表示为：

[0058]

[0059] 本发明中采用两种方式进行对比：将贝塔频段的差分熵作为输入参数对消极，平

静，积极三种情绪识别分类；将伽马频段的差分熵作为输入参数对消极，平均，积极三类情

绪识别分类。

[0060] 有益效果：本发明对情绪识别分析的方法进行研究，提取脑电信号的差分熵作为

62维时序特征，并送入LSTM神经网络进行学习。本发明的有益效果是：能够准确的分析成年

人的消极，平静，积极三类情绪，能够帮助多种病症的恢复。

附图说明

[0061] 图1为本发明公开的方法流程图；

[0062] 图2为隐层节点数为40时，γ频段差分熵作为输入时消极，平静，积极分类的网络

训练过程；

[0063] 图3为隐层节点数为40时，β频段差分熵作为输入时消极，平静，积极分类的网络训

练过程；

具体实施方式

[0064] 下面结合附图和具体实施方式，进一步阐明本发明。

[0065] 如图1所示，为本发明公开的基于脑电信号与LSTM神经网络模型的情绪识别分类

方法的流程图，具体包括以下步骤：

[0066] (1)导入公开脑电数据库；

[0067] 本发明对成年人的脑电数据进行分析。数据库来源为上海交通大学BCMI实验室。

数据来自15名成年人，每位成年人进行3组实验，每组15次，记录了实验者在观看引发消极，
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平静，积极三种情绪时62个通道的脑电信号。数据集包括原始未处理信号以及数据处理后

计算的某些特征值。

[0068] (2)提取脑电信号0.5Hz至50Hz的频域信号，计算其差分熵；

[0069] (2-1)具体步骤为：

[0070] 导入脑电电数据后，对数据进行滤波，将各种情绪下的脑电信号作为样本，每个样

本时间为4分钟左右，滑动窗口长度为1s，通过汉明窗滤波，滤除50Hz以上的噪声干扰；

[0071] (2-2)差分熵的定义方法如下：

[0072] 设随机变量X的取值为X＝{x 1 ,x 2 ,... ,x n} (n≥1) ，与之对应的概率为

根据香农信息熵的定义法，此非确定性

系统的信息量表示为：

[0073]

[0074] 将上式中时域的状态概率pi替换为基于短时傅立叶变换定义的频域功率谱密度

由此引出差分熵的定义：

[0075]

[0076] 代表功率谱密度。

[0077] (3)将二维时序特征输入LSTM神经网络进行学习；具体步骤为：

[0078] (3-1)将(2-1)到(2-3)提取到的脑电瞬时频率和功率谱熵进行z-score归一化处

理，z-score的归一化公式为：

[0079]

[0080] σ为数据的标准差，μ为样本的平均值，则归一化之后各维度的数据均值为0，方差

为1；

[0081] (3-2)将(3-1)经归一化处理后的消极，平静，积极的62通道的脑电的差分熵的62

维时序特征作为LSTM神经网络的输入，送入网络进行学习。

[0082] (4)利用十次交叉实验并用平均分类准确率，标准差以及F1值对网络学习结果进

行评估，包括如下步骤：

[0083] (4-1)本发明是一个三分类模型，采用十次交叉实验并用平均分类准确率，标准差

以及F1值作为评估指标；

[0084] (4-2)分析对比不同参数条件下的平均准确率，标准差以及F1值的效果。

[0085] 实验步骤：

[0086] 采用具体实施方式中的步骤(1)，导入SEED数据库，数据库中共有15名受试者的脑

电数据，每位受试者共进行组次实验，每组共15次实验，每次实验数据包括62个通道的脑电

数据以及相关计算后的数据。数据库拥有权为BCMI实验室；

[0087] 采用具体实施方式中的步骤(2)，对脑电时序信号用采样频率为200Hz，截止频率

为50Hz的50阶汉明窗滤波并做512点的短时傅里叶变换，得到其频域信号，并通过计算其功

率谱密度值，计算其各个频段的差分熵，采用差分熵作为输入62维时序特征；
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[0088] 采用具体实施方式中的步骤(3)，将62维时序特征输入LSTM神经网络进行学习。网

络输入层的大小参数为EEG序列的维度，此处为62，LSTM层可学习到不同步长的时间序列数

据中的长期依赖关系，输出模式为last代表此网络为针对序列-标签的分类，全连接层的大

小为3即为分类的种类数，通过softmax层输出各类的概率，最后的分类层输出最后的分类

结果。其中，网络的隐层节点数与样本量的多少以及分类的要求都有直接关系，隐层节点数

太多会延长网络的学习时间，隐层节点数过少会导致网络的容错性低，在测试样本集上的

分类识别能力降低。本发明中消极情绪样本量为3360个，平静情绪样本量为3312个，积极情

绪样本量为3510个，样本总量为10182个。打乱总样本，将总样本划分为十个分块，共进行十

次交叉验证，每次交叉验证采用其中的一个划分块作为测试样本，剩余九个划分块作为训

练样本，根据本发明的样本量大小，设置网络的隐层单元数为1，输入从贝塔段差分熵到伽

马段差分熵，隐层节点数从40到160，步长为36。

[0089] 采用具体实施方式中的步骤(4)，利用平均分类准确率和标准差对网络学习结果

进行评估。本发明中，记NG(Negative)为消极情绪，NT(Neutral)为平静情绪，PT(Positive)

为积极情绪，TP(True  Positive，真阳性)为被模型预测为正类的正类样本，TN(True 

Negative，真阴性)为被模型预测为负类的负类样本，FP(False  Positive，假阳性)为被模

型预测为正类的负类样本，FN(False  Negative，假阴性)为被模型预测为负类的正类样本，

i＝1,2,3,…,10，则，准确率定义为所有样本正确分类的概率：

[0090]

[0091] 则十次交叉验证实验的平均准确率为：

[0092]

[0093] 十次交叉验证的标准差为

[0094]

[0095] 精确率可分为正类样本的精确率和负类样本的精确率，正类样本的精确率即为在

预测为正类的样本中实际也为正类的占比：

[0096]

[0097] 负类样本的精确率为在预测为负类的样本中实际也为负类的占比：

[0098]

[0099] 召回率也可分为正类样本的召回率和负类样本的召回率，正类样本的召回率即为

在实际为正类的样本中，被判定为正类的占比：

[0100]

[0101] 负类样本的召回率为在实际为负类的样本中，被判定为负类的占比：

说　明　书 6/9 页

10

CN 110897648 A

10



[0102]

[0103] F1值综合考虑了精确率和召回率，为精确率和召回率的调和平均数，常作为机器

学习分类方法的最终评价方法，每一类的F1值越高代表分类结果越好。

[0104] 每个类别下的F1值表示为：

[0105]

[0106] 本发明中采用两种方式进行对比：将贝塔频段的差分熵作为输入参数对消极，平

静，积极三种情绪识别分类；将伽马频段的差分熵作为输入参数对消极，平均，积极三类情

绪识别分类。

[0107] 表1中列出了在不同的隐层节点数下总样本的分类准确率，不同类的分类精确率，

标准差以及F1值如表2至表7所示。

[0108] 表1不同隐层节点数下的分类准确率及标准差

[0109]

[0110] 表2 β频段差分熵的消极情绪的评估指标

[0111]

[0112] 表3 β频段差分熵的平静情绪的评估指标

[0113]

[0114] 表4 β频段差分熵的积极情绪的评估指标
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[0115]

[0116] 表5  γ频段差分熵的消极情绪的评估指标

[0117]

[0118] 表5  γ频段差分熵的平静情绪的评估指标

[0119]

[0120] 表5  γ频段差分熵的情绪的评估指标

[0121]

[0122] 由表1可以看出，情绪识别的分辨率随着隐含层增大而提高，并逐渐收敛，在160层

可达到最高的准确率，γ频段为89.69％，β频段为83.45％(网络的训练过程如图2、3所示)。

β频段差分熵在不同隐层节点数下的平均分类准确率为82.76％，γ频段差分熵在不同隐层

节点数下的平均分类准确率为89.04％。由图2和图3以及表1可以看出，γ频段输入参数的

准确率高于β频段输入参数的准确率并且十次交叉验证的标准差在6％左右，具有较高的准

确率以及稳定性，符合现实预期目标。

[0123] 由表2、表3和表4的实验结果可以看出，在情绪识别分类对比实验中，β频段特征综

合精确率和召回率，隐层节点数为160时，消极，平静以及积极情绪的F-score值达到各自最
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大值。而γ频段特征在隐层节点数为160时，其三种情绪分类的F-score也达到其最大值，效

果最优。

[0124] 从表1至表7的实验结果可以得出，隐层节点数为120和160时，情绪识别分类准确

率最高，β频段和γ频段的各种情绪的F1值也最高，同时，γ频段个各隐含节点数的F1值均

大于β频段的F1值。因此，综合比较总样本的分类准确率以及每一类样本的F1值，可以看出

γ频段的差分熵特征的LSTM分类模型在脑电分类问题上是有效的，其在消极情绪，平静情

绪，积极情绪上可以达到很好的分类效果。
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图2

图3
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