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摘　要：　在现实生活中，人类情绪具有动态和多样化的特征，受外部环境、社交互动以及个体内在状态的共同影

响 . 针对脑电情绪识别研究通常局限于实验室的静态场景，未能充分考虑情绪的动态连续性的问题，本文提出了一种

基于改进TCNN算法的脑电动态连续情绪识别方法 . 首先，设计了适用于动态情境的脑电数据采集范式，使用 64通道

的脑电设备收集 24名受试者在经历开心至平静、平静至开心、平静至悲伤、悲伤至平静、平静至紧张和紧张至平静六

种动态连续情绪转变时的脑电信号，并进行了动态连续情绪标签的标注 . 其次，对现有的TCNN算法进行了改进，构建

了一种双流网络模型进行动态连续情绪识别 . 该模型通过短期流利用时序卷积模块捕捉局部时间序列特征，而长期

流则通过Transformer模块捕捉全局时间序列特征 . 最后，对提取的脑电特征进行特征层融合，以获得更加精准的动态

连续情绪识别结果 . 结果表明：在采集的动态连续情绪数据集上，本文方法在六种情绪的 valence和 arousal上分别取得

了最小误差均值 0.083和 0.084；在DEAP数据集上，valence和 arousal的误差分别低至 0.108和 0.113. 与四种传统机器

学习算法以及GRU、CGRU、CNN、CNN-LSTM、CNN-Bi-LSTM、TCNN等六种深度学习模型相比，本文方法表现出了更高

的识别精度和稳定性，能够有效满足应用场景的需求 .
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Abstract:　In real life, human emotions possess dynamic and diverse characteristics, influenced by external environ⁃
ments, social interactions, and an individual’s internal state. Given that EEG emotion recognition research is often confined 
to static laboratory scenarios and fails to adequately consider the dynamic continuity of emotions, this paper proposes a nov⁃
el method for dynamic continuous emotional recognition of EEG based on an improved TCNN algorithm. Firstly, an EEG 
acquisition paradigm suitable for dynamic scenarios was designed. A 64-channel EEG device was used to collect EEG sig⁃
nals from 24 subjects experiencing six types of dynamic emotional transitions: happy to calm, calm to happy, calm to sad, 
sad to calm, calm to tense, and tense to calm. Dynamic continuous emotional labels are also annotated for these signals. Sec⁃
ondly, the existing TCNN algorithm is improved to construct a dual-stream network model for dynamic continuous emotion 
recognition. This model captures local temporal features through a short-term stream utilizing a time-series convolutional 
module, while the long-term stream captures global temporal features via a Transformer module. Lastly, feature-level fusion 
of the extracted EEG features is performed to achieve more accurate dynamic continuous emotion recognition results. The 
results show that, on the collected dataset, the proposed method achieves the smallest mean errors of 0.083 and 0.084 for va⁃
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lence and arousal across six emotions, respectively. On the DEAP dataset, the errors for valence and arousal are reduced to 
0.108 and 0.113, respectively. Moreover, compared to four traditional machine learning methods and six deep learning ap⁃
proaches including GRU, CGRU, CNN, CNN-LSTM, CNN-Bi-LSTM, and TCNN, the proposed method demonstrats high⁃
er recognition accuracy and stability, effectively meeting the requirements of application scenarios.
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1　引言

人类情绪是由个人行为、思维方式和对客观事物

的感受整合而成的内在表现［1，2］. 情绪呈现出连续性的

特征，对个体后续的行为和心理动机产生深远影响，在

主观感受与外部环境相互作用的过程中扮演着至关重

要的角色［3~5］. 在正常状态下，人们通常保持平稳的情

绪，这是最普遍的状态之一［6，7］. 然而，当受到外部正向

刺激时，这种平稳的情绪可能会得到增强，表现为开心

等积极情绪 . 相反，当遭受负向刺激时，情绪可能转为

负面，表现为悲伤、紧张等消极情绪［8］.
脑电信号（ElectroEncephaloGram，EEG）能够直接

反映大脑活动，具有高时间分辨率、丰富的频率信息和

较高的安全性等优点［9］. 因此，近年来国内外涌现出了

许多基于脑电信号的情绪识别方法 . 情绪识别中常用

的两个维度是愉悦度（valence）和唤醒度（arousal）. va⁃
lence主要与情绪的正负性相关，而 arousal则反映情绪

的激烈程度 . 由于这两个维度能够较全面地描述个体

的情绪状态，它们在情绪识别任务中具有重要作用，有

助于提高分类的准确性和可靠性［10］. 例如，Singh 等

人［11］采用灰狼优化算法来优化 EEG 通道数量，在

DEAP数据集中 valence和 arousal上的准确率分别达到

了 89.78% 和 78.9%. Bhattacharyya 等人［12］提出了一种

多变量多尺度熵特征，结合多尺度K-NN熵测量方法来

评估脑电信号的时域复杂度，在 SEED数据集中，积极、

消极和中立情绪的准确率分别为 96.3%、94.8% 和

91.9%. Cui等人［13］开发了一种递归注意力卷积神经网

络（Recursive Attention Convolutional Neural Network，
RACNN）模型，能够自动提取特征，在 DEAP 数据集中

valence 和 arousal 的 识 别 准 确 率 分 别 为 96.65% 和

97.11%；在DREAMER数据集中，对应的准确率分别为

95.55% 和 97.01%. Zhu 等人［14］提出了一种基于注意力

融合的脑电图情绪分类网络（Emotion Classification Net⁃
work with Attention Fusion，ECN-AF），在 SEED数据集上

的平均准确率达到 96.45%. Guo 等人［15］提出了一种级

联尺度感知自适应图卷积网络，在DEAP数据集中效价

和 valence 的识别准确率分别为 98.89% 和 98.92%；在

DREAMER 数 据 集 上 的 准 确 率 分 别 为 99.08% 和

99.21%. Wu 等人［16］提出了一种结合卷积神经网络和

GRU 的混合架构（Convolutional Gated Recurrent Unit 
network，CGRU），有效捕获信号通道中的互补时间特征

和空间频率特征 . 在 DEAP 数据集上，arousal、valence
和支配度的识别准确率分别为 99.51%、99.60% 和

99.59%. Patlar 等人［17］提出了一种融合卷积神经网络

（Convolutional Neural Network，CNN）与长短期记忆网络

（Long Short-Term Memory，LSTM）的模型，在DEAP数据

集中，HALA、HVLV、熟悉度、支配度和喜好度的平均准

确率分别 97.39%、97.41%、98.21%、97.68% 和 97.89%.
Huang 等人［18］提出了一种 CNN-Bi-LSTM-Attention 模

型，通过CNN和Bi-LSTM网络进行特征提取与融合，再

利用注意力机制层平衡电极通道的权重 . 在 SEED 数

据集上的准确率为 99.55% 和 99.79%. Yao 等人［19］提出

了 一 种 基 于 Transformer 和 卷 积 神 经 网 络 的 模 型

（Transformer-Convolutional Neural Network，TCNN），用

于脑电图时空特征学习和自动情绪分类，在 SEED数据

集上的准确度为 96.67%；在 DEAP 数据集上，arousal、
valence 和支配度的准确率分别为 95.73%、96.95% 和

96.34%.
上述脑电情绪识别方法主要从特征提取和分类模

型等方面提出了一些改进策略，取得了不同的识别效

果，展现了 EEG 信号在情绪识别中的巨大潜力和应用

前景［20，21］. 现有研究在多个数据集上都获得了较高的

准确率，证明了方法的有效性和可靠性，推动了脑电情

绪识别领域的发展 . 然而，以往的研究主要依赖于

SEED、DEAP 和 DREAMER 等数据集，仍然局限于实验

室的静态情境［22］. 实际上，真实生活中的情绪往往是多

种情绪交织的结果，并伴随着动态变化［23］. 因此，有必

要探索情绪在动态变化过程中的表现形式，并寻求更

有效的情绪识别方法 .
为此，本文充分考虑情绪的动态连续性，并结合脑

电信号的优势，提出了一种基于改进TCNN算法的脑电

动态连续情绪识别方法，其主要贡献如下：

（1）设计了一种适用于动态情境的脑电数据采集

范式 . 传统的脑电数据采集方式通常依赖单一情绪刺

激，每段情绪刺激材料对应一个固定情绪标签 . 例如，

通过展示特定的图片、音频或视频片段诱发受试者产

生单一情绪反应，并记录其脑电信号 . 然而，这种方法

未能充分反映情绪在实际情境中的动态变化，导致采
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集的数据无法有效捕捉情绪的连续波动，进而限制了

其在动态情绪识别模型中的适用性 . 为解决此问题，本

文基于现有脑电数据采集方法，提出了一种创新的动

态情境实验范式 . 该范式涵盖六种情绪转换的动态过

程：平静至开心、平静至悲伤、平静至紧张、开心至平

静、悲伤至平静以及紧张至平静 . 具体地，将长时间的

电影片段切割为每 5 s的小段，并在每个时间段内记录

受试者的情绪标签，从而捕捉情绪从一种状态过渡到

另一种状态的微小变化 . 通过这种动态情绪转换设计，

情绪标签不再是静态的单一值，而是转变为一个连续

变化的序列，提升了情绪数据的复杂性和生态效度，显

著增强了其与现实生活中情绪波动的相关性 . 此外，采

用电影片段作为诱发材料，相较于传统的静态图片或单

一短视频，能够更自然地引发情绪变化，效果更加显著 .
（2）分析情绪调节效应和性别差异在动态连续情

绪识别中的作用：为检验情绪调控对行为数据的影响，

进行了受试者 valence和 arousal评分的重复测量方差分

析 . 结果表明，受试者的 valence 和 arousal 评分存在重

评效应，反映出在认真完成实验任务时的情绪变化 . 在

性别差异方面，面对积极情绪刺激时，男女受试者的情绪

反应高度一致，valence和arousal同步上升，显示积极情绪

对情绪体验的普遍影响 . 而在面对消极情绪刺激时，女性

更容易长时间保持负面情绪状态，且恢复速度较慢 .
（3）构建双流网络模型：基于现有TCNN算法，构建

了一种双流网络模型（Dual-Stream Network，DS-TCNN），

能够分别处理短期（短时间跨度）和长期（长时间跨度）

的情绪变化特征 . 短期流通过时序卷积模块（Temporal 
Convolutional Network，TCN）捕捉局部时间序列特征，长

期流则利用 Transformer 模块捕捉全局时间序列特征 .
随后，将提取的脑电特征进行特征层融合，以实现动态

连续情绪识别 . 该双流网络模型能够在不同时间尺度

上对情绪特征进行建模，增强模型对情绪变化的多维

理解，有助于捕捉情绪的快速和缓慢变化 . 本文研究方

法流程如图1所示 .

2　动态连续情绪数据集建立

2. 1　受试者信息

受试者均来自南昌航空大学，所有参与者为本科

生或研究生，身体健康，视力正常或矫正后正常，无精

神类疾病，右利手 . 经初步筛选，共招募到 24名受试者

（男性 15名，女性 9名），平均年龄为 22.06±2.15岁，以控

制年龄差异对结果的干扰 . 实验开始前，所有受试者均

被告知实验流程和注意事项，并自愿签署知情同意书 .
本研究中所有人体试验均已获得南昌航空大学伦理委

员会的批准（批文编号：NCHU-2023-08），试验仅在受试

者签署知情同意书后进行 .
2. 2　情绪刺激材料

选取公开脑电数据集中的情绪刺激视频进行剪

辑，将剪辑后的动态连续情绪刺激视频作为实验中使

用的刺激素材，这些视频均呈彩色，总时长相等均为

180 s且每种情绪时长均为90 s. 邀请不参与实验的10名
志愿者观看情绪刺激视频，通过对 valence 和 arousal两

个维度打分，证明了开心（arousal 为 6.376±0.801 2，va⁃
lence 为 7.349±0.648）、平静（arousal 为 2.917±0.749，va⁃
lence 为 5.116±0.737）、悲伤（arousal 为 6.362±0.587，va⁃
lence为 2.312±0.439）和紧张（arousal为 6.612±0.854，va⁃
lence 为 3.116±0.583），刺激素材都能有效刺激出相应

的情绪 . 其中包含能够诱发开心至平静、平静至开心、

悲伤至平静、平静至悲伤、紧张至平静和平静至紧张六

种动态连续情绪的视频，每种动态连续情绪包含 8 个

视频 .
2. 3　实验范式

在实验开始前，操作人员会向受试者解释实验的

内容，并指导他们如何评分视频中的情绪刺激，包括对

情绪的 arousal 和 valence 进行评定 . 之后，受试者将参

与简短的预实验，以熟悉流程并确认是否理解任务 . 一

旦确认理解后，受试者将正式进入情绪任务实验阶段 .
该实验任务包括六个情绪转换模式：开心至平静、平静

至开心、悲伤至平静、平静至悲伤、紧张至平静以及平

静至紧张，模式分为三组，每组包含 16个试次 . 每个试
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次的实验刺激为一个持续 180 s的动态情绪视频，该视

频分为两个 90 s的部分，每部分呈现一种情绪，按照预

设固定顺序依次播放，试次之间会有 15 s的休息时间 .
此外，每个视频被切割成 5 s的片段，最终形成 36个片

段供受试者评分 .
实验程序使用 E-prime3.0 软件设计 . 在正式实验

开始时，屏幕上将显示欢迎信息及实验操作指南，受试

者通过任意键进入第一个试次，详细流程如图 2所示 .
开始阶段包括以下步骤：首先，屏幕中央会出现一个黑

色的“+”符号，持续 2 s，以让受试者做好准备；然后，屏

幕上会出现实验注意事项，受试者需仔细阅读并按空

格键确认 . 接着，屏幕中会再次显示“+”符号，持续 2 s.
随后，实验将播放预设的情绪刺激视频，用于评估受试

者的情绪反应 . 视频播放结束后，受试者需对视频中的

两种情绪（如快乐和悲伤）进行评分，评估它们的

arousal和 valence. 此外，受试者还需对视频中被切割成

5 秒的 36 个片段进行评分 . 评分系统分为 9 个等级，

arousal评分从 1到 9，其中 1表示“非常放松”，9表示“非

常强烈”，5 则表示“平静”. valence 评分同样从 1 到 9，1
代表“非常负面”，9代表“非常正面”，5表示“正常”. 受

试者根据自己的感受填写评分表，评分过程没有时间

限制，填写完成后自动进入下一个试次 .

实验在一个安静且条件良好的隔音室内进行，室

内温度和亮度经过精确调节以保持舒适 . 受试者坐在

专门设计的舒适椅子上，以保持放松状态进行实验 . 视

频刺激在电脑屏幕中央清晰显示，受试者需保持目光

平视屏幕中的“+”号，距离约为90 cm.
2. 4　脑电信号采集及预处理

（1）动态脑电数据采集及预处理

本研究采用上海心仪电子科技有限公司的 64通道

湿电极帽（Eego64，上海心仪科技，中国）来采集受试者

情绪变化的脑电信号，电极分布遵循 10-20国际标准 .
脑电记录使用该公司的 eego 软件，参考电极和接地电

极分别为CPz和GND电极，采样率设定为 128 Hz，电极

阻抗小于 20 kΩ采集完成后，通过ASA软件对原始数据

进行预处理，使用陷波滤波器去除工频干扰 . 使用But⁃
terworth滤波器提取 1～50 Hz范围内的脑电信号，去除

眼电干扰和伪迹（幅值大于 100 μV 或小于-100 μV 的

数据段全部剔除）.
考虑到容积传导效应的影响，选取了 64个电极进

行后续数据分析，具体电极包括：M1、T7、TP7、P7、PO7、
PO5、PO4、PO3、P5、CP5、CPz、C5、FT7、F7、AF7、F5、
FC5、Fp1、AF3、F3、FC3、C3、CP3、P3、O1、P1、CP1、C1、
FC1、F1、Oz、POz、Pz、CPz、Cz、PCz、Fz、Fpz、Fp2、AF4、
F2、F4、F6、F8、FC2、FC4、FC6、FT8、C2、C4、C6、T8、
CP2、CP4、CP6、TP8、P2、P4、P6、P8、O2、PO6、PO8、M2.
电极的具体分布如图3所示 .

（2）动态连续情绪标签预处理

观看情绪刺激视频时，情绪标注值大约在第 10 s
时开始收敛［24］. 因此，本文将动态连续情绪标注的初始

适应时间设置为 15 s，前 15 s的动态连续情绪标记值将

被舍弃 . 接下来，记录每段刺激片段在 valence 和

arousal 两个维度上的连续得分，并以此作为该段刺激

片段的动态连续情绪标签值，随后进行归一化处理，如

式（1）所示：

θj (t)= θj (t)+ (ϖj -ϖ) （1）
其中，θj (t)表示被试 j在时间点 t的标注值，ϖj表示被试 j

对该动态连续情绪刺激片段的标注均值，ϖ表示所有被

试对该刺激片段所标注的标注均值 .
在观看诱发不同动态连续情绪的电影片段时，受

试者的动态连续情绪值波动曲线显著不同 . 图 4 展示

了受试者在六种动态情境下 valence 和 arousal 的变化

趋势 .

实验开始 提示语与
  注意事项

情绪视频 情绪评估 休息 实验结束

循环至完成完备测试集的采集

5 s 180 s 按键结束 15 s

图2　实验范式示意图

Fpz
Fp2Fp1

AF7
AF3 GND AF4

AF8

F8
F6F4F2FzF1F3F5

F7

FC2 FC4 FC6 FT8
FCzFC1FC3FC5FT7

T7 C5 C3 C1 Cz C2 C4 C6 T8 M2M1

CP5TP7 CP3 CP1 CPz CP2 CP4 CP6 TP8

P7 P5 P3 P1

Oz

P8P6P4P2Pz

PO8PO6

O2

PO4POzPO3

O1

PO5PO7

图3　选用的64导电极分布图
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总体来看，在单一情绪（如平静或开心）的刺激相

对稳定 . 然而，当情绪刺激发生变化（如从平静转变为

开心）时，valence 和 arousal 的变化幅度显著增大，反映

出情绪的剧烈变化 .
具体而言，如图 4（a）所示，从平静到开心的动态情

绪变化曲线在 15~90 s，valence值在 4.1~4.4之间轻微波

动，表明这段时间内情绪较为稳定 . 在 90 s 时，valence
值急剧上升，从 4.1 升至 6.5，显示出显著的情绪转换 .
在 90~150 s，valence值继续缓慢增加，表明情绪逐渐提

升 . 150 s 后，valence 值略有下降，但仍维持在较高水

平 . 类似地，在 15~90 s，arousal值在 2.1~2.4之间波动，

显示出相对稳定的兴奋变化 .在 90 s时，arousal值迅速

上升，从 2.4 增至 7.3，同样呈现出显著的情绪转换 . 在

90~150 s，arousal 值继续上升，150 s时达到最高值 8.0.
表明兴奋度逐渐提升 . 150 s后，arousal值略有下降，但

依然保持在较高水平，表明兴奋度在后期阶段有所回

落但仍然较高 . 相应地，图 4（b）~（f）则分别展示了其他

五种动态连续情绪下 valence和 arousal的变化规律 .
3　动态连续情绪识别模型构建

为了有效解决动态情境下的脑电情绪识别问题，

本文对现有TCNN算法进行改进，构建了一种DS-TCNN
模型，用于分别处理短期（短时间跨度）和长期（长时间

跨度）的情绪变化特征 . 短期流通过时序卷积捕捉局部

时间特征，而长期流则通过 Transformer 捕捉全局时间

序列特征 . 接着，将提取到的脑电特征进行特征层融

合，以实现动态连续情绪识别 . 该双流网络能够在不同

时间尺度上对情绪特征进行建模，从而增强模型对情

绪变化的多维理解，帮助捕捉情绪的快速与缓慢变化 .
本文提出的双流网络架构如图5所示 .

3. 1　特征提取

为了探索动态连续情绪脑电信号的有效特征，本

文选择了当前在脑电情绪识别领域常用的微分熵特征

和功率谱密度特征进行分析，并使用四种回归模型进

行预实验：支持向量回归（Support Vector Regression 
with radial basis function kernel，SVRrbf）［25］、K-最近邻

（K-Nearest Neighbors，KNN）［26］、决策树（Decision Tree，
DT）［27］和随机森林（Random Forest，RF）［28］.

(a) 平静至开心

(d) 开心至平静

(b) 平静至悲伤

(e) 悲伤至平静

(c) 平静至紧张

(f) 紧张至平静

图4　动态连续情绪曲线

积
卷
胀
膨

特征提取

Q计算

K计算

V计算

位置编码

全局特征

局部特征

特征层融合 情绪识别结果

图5　双流网络模型结构
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对预处理后的脑电信号进行快速傅里叶变换，可

获得信号的功率谱密度特征（Power Spectral Density，
PSD）［29］，该特征反映了信号功率随频率变化的情况，即

信号功率与频率之间的关系，如式（2）所示：

PSD = lim
N®¥
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é

ë

ê
êê
ê
ê
ê 1

N

|

|

|
||
|∑
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xne-jwn
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（2）
其中，xn 表示信号的第 x个样本，N 表示信号的长度，w

表示频率，PSD表示提取的功率谱密度特征 .
对预处理后的脑电信号进行微分运算，并计算微

分后信号的功率，可以得到相应的脑电信号的微分熵

特征（Differential Entropy，DE）［30］. 该特征表示信号在

不同时间点的变化率或斜率，用于衡量信号随着时间

的变化速度，从而反映信号的动态特性，如式（3）所示：

DE =
1

N - 1 ∑
i = 1

N - 1

(xi + 1 - xi )2 （3）
其中，N为信号的样本数，xi为信号在第 i个时间点的样

本值，DE为提取的功率谱密度特征 .
为了验证上述脑电特征在动态连续情绪识别中的

有效性，本文采用均方误差（MSE）作为评价指标，将提

取的DE和 PSD特征分别输入四种回归模型，得到不同

特征下的情绪识别结果，如图6所示 .

在多种动态连续情绪转变过程中，例如从平静到

积极、平静到悲伤、平静到紧张，使用DE特征的回归模

型在 arousal和 valence的识别中均表现出更低的误差 .
DE 特征在不同模型和情绪转换中的误差波动范围较

小，尤其在 RF 和 KNN 回归模型中表现稳定，这表明

DE特征在处理情绪变化时具有较高的鲁棒性，适合用

于动态连续情绪识别任务 . 因此，本文选择了 DE
特征 .
3. 2　模型构建

由于TCNN算法采用膨胀卷积的机制，能够有效扩

大感受野，从而捕捉时间序列中的中短期特征，具有识

别精度高和计算复杂度低的优点［31］. 然而，TCNN算法

仍然存在难以捕捉长期情绪变化和缺乏全局信息整合

的不足［32］. 因此，本研究在 TCNN 算法的基础上，将提

取到的脑电特征分别通过短期流和长期流来提取局部

时间特征和全局时间特征，再利用注意力机制进行特

征层融合，从而提出一种双流网络模型 . 短期流的主要

功能是提取短时间跨度内的局部特征，其结构主要由

因果卷积层、膨胀卷积层、残差连接、ReLU 激活函数、

标准化、L2正则化以及Dropout构成 .
（1）使用因果卷积确保每个时间步的输出只依赖

于当前及过去的输入数据，保证时间因果性，如式（4）

图6　不同特征数据结果图
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所示：

Zt = ∑
j = 0

k - 1

Yt - j ×Uj + bz （4）
其中，Zt 表示当前时间步 t的输出，Yt - j 表示时间步 t - j

的输入数据，Uj 表示卷积核权重，k表示卷积核大小，bz

表示偏置项 .
（2）使用膨胀卷积，引入膨胀率，在卷积核之间加

入间隔，扩大感受野，同时不增加参数量，如式（5）
所示：

Qt = ∑
j = 0

k - 1

Vt - d × j ×Wj + bq （5）
其中，Qt 表示膨胀卷积的输出，Vt - d × j 表示输入信号，Wj

表示膨胀卷积核的权重，k 表示卷积核大小，bq 表示偏

置项 .
（3）在输入和卷积输出之间引入残差连接，解决深

层网络中的梯度消失问题，稳定训练过程，如式（6）
所示：

Rt = Pt + λ(Pt S) （6）
其中，Rt 表示残差连接后的输出，Pt 表示输入信号，

λ(Pt S)表示通过卷积操作提取的特征映射，S表示卷积

核参数 .
（4）使用ReLU激活函数，如式（7）所示：

At =ReLU(Rt )=max(0Rt ) （7）
其中，At 表示激活函数的输出，Rt 表示输入到激活函数

的残差块输出 .
（5）对激活后的特征进行标准化，确保特征分布稳

定，加速训练，如式（8）所示：

N t = γ ×
At - μ

σ 2 + ε
+ β （8）

其中，N t 表示规范后的输出，μ和 σ 2 表示均值和方差，γ

和β表示缩放和平移参数，ε防止分母为零的平滑项 .
（6）使用L2正则化，防止过拟合，如式（9）所示：

Lreg =
λ
2∑

i

||Ti||
2 （9）

其中，Lreg 表示正则化损失项，Ti 表示模型中的权重，λ

表示正则化系数，控制惩罚项的强度 .
（7）使用 Dropout，通过随机丢弃神经元，增强模型

的泛化能力，防止过拟合，如式（10）所示：

D t =N t ×MM Bernoulli(p) （10）
其中，D t 表示 Dropout 后的输出，N t 表示规范后的输入

特 征 ，M 表 示 与 N t 维 度 相 同 的 随 机 掩 码 矩 阵 ，

Bernoulli(p)表示神经元以概率p保留 .
长期流的主要功能是捕捉情绪数据的长期时间依

赖性，采用Transformer模块捕捉全局的时间序列特征 .
Transformer 模块的结构主要包括特征编码、自注意力

机制、多头自注意力和前馈网络［33~35］.
（1）通过全连接层将 EEG 数据转换为适合 Trans⁃

former 处理的嵌入表示，将原始输入映射到高维空间，

如式（11）所示：

E =X ×We + be （11）
其中，XÎ RT ´ d input 表示输入的 EEG 序列，T为时间步数，

d input 为输入特征维度，We Î RT ´ d input ´ dmodel 表示嵌入权重矩

阵，be Î Rdmodel 表示偏置向量，EÎ R
T ´ d

model 表示生成的嵌入

向量 .
（2）由于Transformer缺乏内在的时序信息，因此需要

为输入序列添加位置编码［36］，如式（12）和式（13）所示：

PE(q2i)= sin ( )q

100002i/d
（12）

PE(q2i + 1)= cos ( )q

100002i/d
（13）

其中，d表示特征维度，q表示时间步，i表示特征维度的

索引 .
（3）利用自注意力机制提取输入序列的全局关系，

并通过线性变换生成查询、健和值矩阵［37］，如式（14）
所示：

( )Q =XW Q

K =XW K

V =XW V

（14）

其中，W Q、W K 和 W V 分别表示查询、健和值的权重矩

阵 . 注意力得分通过缩放点积注意力得到，如式（15）
所示：

Attention(QKV )= Softmax ( )QK T

dk

V （15）

其中， dk 表示缩放因子，Softmax 确保了注意力得

分为1.
（4）通过多头自注意力的并行计算，模型能够同时

关注多个注意力头，从而捕捉到不同部分的信息［38］，如
式（16）所示：

headψ =Attention(Qψ Kψ Vψ ) （16）
（5）自注意层的输出会经过一个前馈神经网络进

行处理，该网络由两个线性层和一个非线性激活函数

组成，用于对每个时间步的特征进行进一步变换［39］，如
式（17）所示：

FFN(x)=max(0xW1 + b1 )W2 + b2 （17）
其中，W1和W2为权重矩阵，b1和b2为偏置项 .

通过使用注意力机制，动态生成融合权重以适应

输入［40］. 首先，计算短期和长期特征的注意力权重，如

式（18）和式（19）所示：

WL = Softmax(wL L + bL ) （18）
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WS = Softmax(wS L + bS ) （19）

其中，WL 和 WS 为可训练的权重矩阵，bL 和 bS 为偏

置项 .
本文通过构建双流网络结构，能够有效克服现有

TCNN 难以捕捉长期情绪变化和缺乏全局信息整合的

不足，具有更高的特征提取精度和更强的情绪变化捕

捉能力，提高了情绪识别的准确性和稳定性 .
4　结果分析与讨论

本文在采集的动态连续情绪数据集和公开静态脑

电数据集DEAP上验证所提出方法的性能，并与四种机

器学习算法以及 CNN、GRU、CGRU、CNN-LSTM、CNN-

Bi-LSTM 和 TCNN 六种性能较好的深度学习模型进行

了对比，以证明本文方法在解决动态连续 EEG 情绪识

别问题上的优越性 .
为了评价算法性能，采用了均方误差（MSE）指标，

并通过 10倍交叉验证确保结果的稳健性和泛化能力 .
所有模型均在配置为 Intel Core i7-11700（5 GHz，16核）

处理器，NVIDIA GTX 3070 显卡（8 GB）的 PC 上进行部

署，并在PyCharm 20 222.3.2开发平台上，基于开源框架

Tensorflow 1.5实现 .
4. 1　行为学结果

行为学结果通常用于补充和解释EEG数据，从而更

全面地理解受试者在特定情绪或认知任务下的反应 .
EEG数据揭示了大脑在这些任务下的电生理活动，而行

为学结果则反映了受试者的实际表现［41，42］. 结合这两

者，可以更深入地理解和解释受试者在不同情绪状态或

认知任务下的反应和表现 . 在本文的脑电范式实验中，

行为学结果指的是受试者在实验过程中表现出的可观

察和可测量的行为数据［43］. 这些数据可能包括情绪调

控、不同情境以及其他与实验任务相关的行为指标［44］.
4. 1. 1　情绪调节效应

为了检验情绪调控对行为学数据的影响，对受试

者的效价和 arousal 评分进行了重复测量方差分析［45］.
本研究的行为学结果如图 7所示 . 在 arousal评分方面，

发现平静状态的 arousal 评分最低，而紧张状态的

arousal评分最高 . 其中，悲伤观看（6.362±0.587）vs悲伤

重评（5.684±0.382）：P<0.001；平静观看（2.917±0.749）vs
平静重评（2.549±0.462）：P<0.001；开心观看（6.376±
0.801 2）vs 开心重评（5.632±0.523）：P<0.001；紧张观看

（6.612±0.854）vs 紧张重评（5.978±0.791）：P<0.001. 此

外，悲伤重评 vs平静观看：P=0.002 8；开心重评 vs平静

观看：P=0.003 6；紧张重评 vs 平静观看：P=0.002 5. 这

表明受试者的效价评分具有重评效应 . 对于 valence评
分，发现悲伤状态的 valence 评分最低，而开心状态的

valence评分最高 . 其中，悲伤观看（2.312±0.439）vs悲伤

重评（3.627±0.382）：P<0.001；平静观看（5.116±0.737）vs
平静重评（5.082±0.448）：P<0.001；开心观看（7.349±
0.648）vs 开心重评（6.752±0.515）：P<0.001；紧张观看

（3.116±0.583）vs 紧张重评（3.622±0.472）：P<0.001. 此

外，悲伤重评 vs平静观看：P=0.002 3；开心重评 vs平静

观看：P=0.002 1；紧张重评 vs 平静观看：P=0.003 1. 这

也表明受试者的 arousal 评分存在重评效应，反映出受

试者认真完成实验任务的状态 .

4. 1. 2　性别差异对动态连续情绪的影响

为了分析比较不同性别对动态连续情绪的影响，

本文将受试者分为男性和女性两组，并绘制了两者在

不同刺激下的情绪波动曲线，如图8所示 .
从图 8（a）和图 8（d）可以看出，在平静至开心和开

心至平静的情绪刺激下，男性和女性的 valence 和

arousal 在约 90 s 时均显著上升或下降，且变化幅度相

似 . 这表明，在面对积极情绪刺激时，男女性的情绪反

应高度一致，valence和 arousal同步增加，显示出积极情

绪对情绪体验的共性影响 .
分析图 8（b）和图 8（e）可知，在悲伤至平静和平静

至悲伤的情绪刺激下，女性的情绪恢复速度明显慢于

(a) valence (b) arousal
图7　受试者在各情绪任务下的行为学评分(**表示P<0.05,误差线对应标准差)
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男性 . 具体而言，女性的 valence值在90 s后上升或下降

较为缓慢，而男性的 valence值则迅速恢复到正常水平 .
同时，女性的 arousal 值在 90 s 后仍保持在较高或较低

水平，而男性的 arousal值则快速回升 . 这表明女性在面

对悲伤情绪时更容易长期维持负面情绪，恢复速度

较慢 .
从图 8（c）和图 8（f）可以发现，在紧张至平静和平

静至紧张的情绪刺激下，女性的 valence 和 arousal值同

样表现出更持久的波动 . 女性的 valence值在 90 s后上

升或下降较慢，arousal值维持在高或低水平 . 而男性则

表现出更快的恢复能力 . 这表明女性在面对紧张情绪

时更易受到影响，情绪波动更为明显；而男性的 valence
和 arousal 值虽然也会发生变化，但调整和恢复速度较

快，展现出更强的情绪调节能力 .
4. 2　对比实验

为验证本文 DS-TCNN 的整体性能，选取 SVRrbf、
KNN、DT、RF 四种机器学习算法，以及 GRU、CGRU、

CNN、CNN-LSTM、CNN-Bi-LSTM和TCNN六种性能较好

的深度学习模型进行比较，提取DE特征以训练和测试

11种模型，并采用 10倍交叉验证构建训练与测试数据

集 . 表 1给出了 11种方法在六种动态连续情绪上进行

20次独立实验，所获得的MSE均值和标准差（括号内为

标准差），加粗数据为最优值 .

从表 1可以看出，四种传统机器学习算法在不同情

绪转换任务中的表现较差，MSE 值较高，其中 KNN 的

MSE 值范围为 0.174~0.178，SVRrbf 为 0.185~0.191，DT
为 0.185~0.190，RF 为 0.175~0.178，MSE 值均在 0.17~
0.20 之间，表明其在动态连续情绪识别中的稳定性

不足 .
相比之下，GRU、CGRU、CNN、CNN-LSTM、CNN-

Bi-LSTM、TCNN和 DS-TCNN七种深度学习模型在各情

绪转换任务中的表现显著优于四种传统算法 . 其中，

CNN 的 MSE 值 范 围 为 0.143~0.150，GRU 为 0.154~
0.161，CGR 为 0.128~0.134，CNN-LSTM 为 0.121~0.126，
CNN-Bi-LSTM 为 0.117~0.122，TCNN 为 0.113~0.118. 值

得注意的是，本文 DS-TCNN 的 MSE 值显著降低至

0.084~0.088，显示了其在动态连续情绪识别中的显著

优势 . 这是因为 DS-TCNN 通过短期流捕捉短时间内

的情绪变化，长期流处理长时间的情绪动态变化，两

者结合通过融合层与注意力机制提升了模型的情绪

识别能力 .
图 9 为 DS-TCNN 和其他对比方法的运行时间 . 通

过图 9可以看出，深度学习模型的运行时间相对较长，

这反映了其对计算资源的较高需求 . 尽管如此，深度学

习模型在识别性能上明显优于传统机器学习算法，特

别是在MSE值上，DS-TCNN模型不仅表现最佳，而且在

(a) 平静至开心

(d) 开心至平静

(b) 平静至悲伤

(e) 悲伤至平静

(c) 平静至紧张

(f) 紧张至平静

图8　不同性别的动态连续情绪曲线
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所有深度学习模型中，其运行时间相对较短 . 其中，DS-

TCNN相较于TCNN，运行时间更短，主要得益于其在保

证高效特征提取的同时，通过多项优化设计显著减少

了不必要的计算开销 . DS-TCNN采用膨胀卷积技术，扩

大卷积核感受野而不增加参数，能够有效捕捉更广泛

的上下文信息，从而减少对更多卷积层的依赖，降低计

算复杂度 . 残差连接引入后，帮助网络能够跳过冗余

层，避免了不必要的计算，并通过缓解梯度消失问题加

速了训练过程 . 在 DS-TCNN 架构中，短期流与长期流

的双流设计优化了模型的多尺度特征学习能力，分别

处理短期和长期的情绪动态变化，有效避免了对不相

关特征的冗余计算，从而进一步提升了计算效率 . 最

后，DS-TCNN 通过特征融合机制有效整合短期流和长

期流的输出，确保在保留多层次特征提取的同时，避免

冗余计算，减少对计算资源的消耗 .
综上所述，传统机器学习算法在动态连续情绪识

别中的表现明显逊色于深度学习模型，尤其在处理复

杂的动态情绪转换时更为显著 . 尽管CNN及其融合模

型展现了良好的性能，但 DS-TCNN 凭借其在处理短期

和长期情绪变化上的独特设计，进一步提高了识别的

准确性 . 实验结果表明，DS-TCNN在所有情绪转换任务

中均优于包括 TCNN 在内的其他 10 种对比方法，展现

出了最高的识别精度和运行效率 .
4. 3　基于DEAP数据集的算法性能验证

为了进一步验证所提出的DS-TCNN在静态情绪识

图9　DS-TCNN和其他对比方法的运行时间

表1　DS-TCNN和其他对比方法获得的动态连续情绪识别结果（均值与标准差）

SVRrbf[25]

(2022)
KNN[26]

(2024)
DT[27]

(2024)
RF[28]

(2019)
CNN[14]

(2020)
GRU[15]

(2020)
CGRU[16]

(2022)
CNN-

LSTM[17]

(2024)
CNN-Bi-
LSTM[18]

(2024)
TCNN[19]

(2022)
DS-

TCNN

(our)

平静至积极

valence
0.183
0.012
0.177
0.014
0.188
0.009
0.174
0.016
0.145
0.008
0.154
0.008
0.127
0.007
0.124
0.010

0.117
0.005
0.116
0.007
0.083

0.006

arousal
0.186
0.011
0.179
0.010
0.186
0.011
0.172
0.010
0.143
0.006
0.155
0.007
0.129
0.008
0.122
0.011

0.116
0.007
0.114
0.008
0.084

0.006

积极至平静

valence
0.189
0.012
0.175
0.009
0.187
0.007
0.177
0.013
0.145
0.008
0.156
0.010
0.128
0.009
0.123
0.009

0.118
0.009
0.115
0.005
0.086

0.009

arousal
0.186
0.009
0.175
0.017
0.188
0.013
0.174
0.010
0.145
0.010
0.154
0.011
0.131
0.011
0.122
0.007

0.119
0.006
0.114
0.007
0.087

0.008

平静至悲伤

valence
0.191
0.010
0.177
0.012
0.191
0.009
0.177
0.008
0.146
0.007
0.157
0.009
0.134
0.010
0.125
0.008

0.120
0.007
0.115
0.008
0.085

0.008

arousal
0.187
0.012
0.179
0.014
0.187
0.014
0.178
0.009
0.144
0.008
0.161
0.004
0.131
0.007
0.126
0.006

0.117
0.008
0.117
0.006
0.088

0.007

悲伤至平静

valence
0.191
0.008
0.177
0.016
0.185
0.013
0.177
0.013
0.147
0.009
0.158
0.006
0.133
0.009
0.126
0.008

0.118
0.008
0.117
0.005
0.084

0.009

arousal
0.185
0.010
0.173
0.008
0.186
0.011
0.175
0.012
0.147
0.007
0.158
0.008
0.131
0.010
0.127
0.006

0.119
0.010
0.116
0.007
0.086

0.008

平静至紧张

valence
0.185
0.012
0.174
0.005
0.189
0.015
0.176
0.011
0.148
0.009
0.160
0.008
0.131
0.011
0.124
0.009

0.122
0.009
0.116
0.009
0.087

0.006

arousal
0.188
0.013
0.173
0.006
0.190
0.010
0.175
0.006
0.145
0.011
0.159
0.007
0.134
0.008
0.125
0.010

0.120
0.011
0.116
0.008
0.086

0.005

紧张至平静

valence
0.185
0.015
0.177
0.011
0.187
0.013
0.177
0.009
0.146
0.009
0.157
0.010
0.134
0.007
0.126
0.011

0.121
0.008
0.119
0.010
0.087

0.009

arousal
0.188
0.008
0.178
0.014
0.190
0.009
0.177
0.010
0.147
0.012
0.158
0.008
0.133
0.010
0.125
0.008

0.118
0.007
0.120
0.011
0.088

0.007
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别中的有效性，本文在经典的脑电数据集 DEAP 上进

行了实验，结果如图 10 所示 . DEAP 数据集广泛应用

于情感计算领域，包含 32名被试在观看情感诱导视频

时采集的多通道脑电数据，并提供 valence 和 arousal等
情绪标签，是评估情绪识别算法性能的标准数据集

之一 .

实验结果表明，DS-TCNN 在 valence 和 arousal指标

上的MSE值分别降低至 0.108和 0.113，显著优于CNN、

GRU、CGRU、CNN-LSTM、CNN-Bi-LSTM、TCNN 等其他

六种深度学习模型，充分证明了该方法在静态情绪数

据场景中的优越性和鲁棒性，并展示了其在脑电情绪

识别任务中的卓越性能与广泛适用性 .
4. 4　消融实验

在消融实验中，本节对 DS-TCNN 模型的不同模块

进行了独立评估，以验证各模块在情绪转换任务中的

贡献，结果如表2所示 .

在平静至开心情绪转换中，去除时序卷积模块后，

仅使用 Transformer 模块的模型表现明显下降，valence
和 arousal 的 MSE 值分别为 0.126 和 0.125；而单独使用

时序卷积模块时，MSE 值为 0.146 和 0.143. 相比之下，

TCNN 模型的性能有所提升，valence 和 arousal 的 MSE
值分别为 0.115 和 0.114. DS-TCNN 模型在同一任务中

表现最为优异，valence 和 arousal 的 MSE 值分别降至

0.084 和 0.083，标准差低至 0.006，验证了时序卷积和

Transformer 并行结构在情绪识别中的有效性 . 这一趋

势在其他情绪转换任务中也得以体现 . 例如，在平静至

悲伤和悲伤至平静情绪转换中，DS-TCNN 模型的 va⁃
lence 和 arousal 的 MSE 值分别为 0.085 和 0.086，明显优

于TCN和Transformer模型 . 表中数据还显示，DS-TCNN

模型在不同情绪转换任务中不仅具有更低的误差，还

展现出更强的稳定性 .
综上所述，消融实验结果表明，DS-TCNN模型通过

并行结合时序卷积和 Transformer 模块，显著提高了情

绪识别的准确性，且相较于 TCNN模型具有更优性能 .
这表明时序卷积和 Transformer的并行结构能够有效提

取脑电图信号中的短期和长期特征，从而更好地捕捉

情绪变化的细微差异，提升情绪识别的准确性和稳

定性 .
5　结论

本文着眼于动态连续情绪识别的有效性，提出了

一种基于改进 TCNN 算法的脑电动态连续情绪识别方

(a) valence (b) arousal
图10　基于DEAP数据集的算法性能对比

表2　DS-TCNN消融实验结果表（均值与标准差）

TCN

Transformer

TCNN

DS-TCNN

平静至开心

valence
0.146
0.008
0.126
0.007
0.116
0.007
0.083
0.006

arousal
0.143
0.006
0.125
0.008
0.114
0.008
0.084
0.006

开心至平静

valence
0.144
0.008
0.126
0.005
0.115
0.005
0.086
0.009

arousal
0.146
0.009
0.127
0.003
0.114
0.007
0.087
0.008

平静至悲伤

valence
0.145
0.008
0.128
0.006
0.115
0.008
0.085
0.008

arousal
0.144
0.007
0.126
0.007
0.117
0.006
0.088
0.007

悲伤至平静

valence
0.148
0.010
0.128
0.007
0.117
0.005
0.084
0.009

arousal
0.150
0.008
0.127
0.008
0.116
0.007
0.086
0.008

平静至紧张

valence
0.147
0.009
0.126
0.006
0.116
0.009
0.087
0.006

arousal
0.149
0.010
0.128
0.007
0.116
0.008
0.086
0.005

紧张至平静

valence
0.146
0.007
0.127
0.009
0.119
0.010
0.087
0.009

arousal
0.148
0.009
0.127
0.005
0.120
0.011
0.088
0.007
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法 . 研究采用 64 通道脑电设备，采集了六种情绪转换

下的脑电信号：开心到平静、平静到开心、平静到悲伤、

悲伤到平静、平静到紧张和紧张到平静 . 对这些信号进

行了有效的预处理与特征提取，并将提取的DE特征输

入到 DS-TCNN 模型中，实现了高效的动态情绪识别 .
实验结果显示，在本文所采集的动态连续情绪数据集

上，DS-TCNN 模型在六种情绪识别任务中的误差范围

为 0.084~0.088；在DEAP数据集上，DS-TCNN在 valence
和 arousal 情绪维度上的误差分别降至 0.108 和 0.113，
相比于其他 6种性能较好的深度学习模型，展现出更高

的识别精度和稳定性，充分验证了本方法在脑电情感

识别任务中的卓越性能与广泛适用性 . 在消融实验中，

DS-TCNN模型通过将时序卷积和Transformer模块并行

组合，显著提高了情绪识别的准确性，且在多种情绪转

换任务中优于传统的 TCNN模型 . 研究结果表明，基于

脑电信号的动态连续情绪识别方法不仅能够有效覆盖

六种情绪转换的识别需求，还大幅提升了情绪识别的

实用性，填补了该领域在动态连续情绪识别方面的

空白 .
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