
第 11 期
2025 年11 月

电 子 学 报
ACTA ELECTRONICA SINICA

Vol. 53    No.11
Nov.    2025

用于脑电情绪识别的三子空间
解耦聚类图神经网络研究
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摘　要：　图神经网络（Graph Neural Networks，GNNs）因其能够建模大脑区域间的时空依赖关系并捕捉上下文感

知的神经模式，在基于脑电图（ElectroEncephaloGraphy，EEG）的情感识别中得到了广泛关注 . 然而，大多数基于 GNN
的EEG情感识别方法面临两个主要挑战：（1）许多现有模型未能考虑局部大脑区域间情感的共性和多样性，导致空间

或功能相邻区域的节点嵌入过于同质化；（2）当前的方法通常依赖于简单的拼接或基于相关性的先验知识，这对于捕

捉多个 EEG通道和频带间复杂且分布的情感模式是不充分的 . 本文提出了一种三子空间解耦聚类图神经网络（Tri-
Subspace-Decoupled Clustering Graph Neural Network，TS-DCGNN）来解决上述挑战 . 具体来说，TS-DCGNN将EEG信号

解耦为三个子空间：显性情感子空间、隐性情感子空间和显性-隐性共振子空间，旨在捕捉可观察的情感体验（如“快

乐”）、自动反应（如“惊吓”）及其耦合 . 此外，本文引入了一种双分支传播架构，其中图注意力网络（Graph Attention Net⁃
works，GATs）和图卷积网络（Graph Convolutional Networks，GCNs）并行操作，通过注意力驱动的交互和分层学习提取显

性和隐性特征，从而增强区域情感表示 . 进一步地，本文提出了一个统一的表示学习模块，整合这些特征，并运用信息

论方法来获得最小、充分和具有辨识度的情感表示 . 三个基准数据集上的实验表明，所提方法在性能上达到了最先进

的水平，并提升了可解释性 .
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Abstract:　Graph neural networks (GNNs) have gained significant attention in electroencephalography (EEG)-based 
emotion recognition for their ability to model spatial-temporal dependencies across brain regions and capture context-aware 
neural patterns. However, most GNN-based EEG emotion recognition methods encounter two primary challenges: (1) Many 
existing models fail to account for the emotional commonality and diversity across local brain regions, resulting in overly 
homogeneous node embeddings for spatially or functionally adjacent regions; (2) Current approaches often rely on simple 
concatenation or correlationbased priors, which are inadequate for capturing the complex and distributed emotional patterns 
across multiple EEG channels and frequency bands. In this paper, we propose a tri-subspace decoupling clustering graph 
neural network (TS-DCGNN) to address the above challenges. Specifically, TS-DCGNN decouples EEG signals into three 
subspaces: the explicit emotional, implicit emotional, and explicit-implicit resonance subspaces, aiming to capture observ⁃
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able experiences (e.g., “happiness”), automatic responses (e.g., “startle”), and their coupling. Moreover, we introduce a dual-
branch propagation architecture where graph attention networks (GATs) and graph convolutional networks (GCNs) operate 
in parallel to extract explicit and implicit features via attention-driven interaction and hierarchical learning. This enhances 
regional emotional representations. Furthermore, we present a unified representation learning module that integrates these 
features and employs information theory to obtain a minimal, sufficient, and discriminative emotional representation. Exper⁃
iments on three benchmark datasets demonstrate state-of-the-art performance and improved interpretability.

Key words:　EEG-based emotion recognition; graph neural networks; feature decoupling; local-global modeling; in⁃
formation-theoretic representation learning

1　引言

情感在人类心理功能中扮演着核心调节角色，对

个体适应和社会交往至关重要［1］. 近年来，基于 EEG
（ElectroEncephaloGraphy）的情感识别作为一个前沿领

域，广泛应用于智能医疗［2］、情感感知辅导系统［3］和人

机互动［4］等领域 . 与单一对话情感计算相比，EEG-

based方法面临去噪、特征提取和神经生理模式建模的

挑战 . 图神经网络在建模结构依赖关系上表现出色，已

广泛应用于脑网络分析、癫痫检测和认知状态分类等

领域 . 在 EEG 情感识别中，图神经网络（Graph Neural 
Networks，GNNs）有效利用了EEG数据中固有的空间相

关性和跨通道交互 . 许多研究通过功能性度量（如皮尔

逊相关、互信息）［5］构建连接图，将电极作为节点，边缘

表示通道间的神经关系，或采用模态感知图［6］增强多尺

度特征建模 . 然而，这种双模态信息无论是一致的还是

不一致的，对于解码细微的情感状态并在现实世界的

EEG任务中实现强大的性能至关重要 . 因此，如何从显

性和隐性信号中探索并传播适当的情感信息，成为基

于EEG的情感识别中的一个关键挑战 .
为了解决 EEG 情感识别中的挑战，本文提出了一

种三子空间解耦聚类图神经网络（Tri-Subspace Decou⁃
pling Clustering Graph Neural Network，TS-DCGNN），旨

在通过解耦神经信号中的情感和认知成分，实现高精

度分类 . 与传统方法通常依赖线性相关假设并单独处

理情感或认知特征不同，本文框架将 EEG 信号映射到

三个正交约束的子空间，提取显性和隐性情感成分 . 具

体而言，Z子空间捕捉主观可观察到的情感体验（如“快

乐”“紧张”），R 子空间建模自动和无意识的情感处理

（如“警觉”“惊讶”），H子空间保留跨频率共振特征，反

映情感与认知的协同整合 . 为了更好地表征这些成分，

本文设计了一个双分支架构，结合图注意力网络和图

卷积网络，分别增强局部情感区分模式和全局神经拓

扑依赖 . 此外，本文还设计了一个三子空间解耦模块，

将EEG信号投影到显性、隐性和共振子空间，从而实现

情感状态、无意识处理和情感认知耦合的解耦 . 双分支

架构使用图注意力网络（Graph Attention Networks，
GATs）和图卷积网络（Graph Convolutional Networks，
GCNs）建模大脑区域间的局部和全局情感依赖，动态增

强显性和隐性情感成分的表示 . 最后，统一的表征学习

模块整合多子空间嵌入，促进紧凑且具有区分性的情

感表征 . 该框架通过解耦和增强EEG中的情感与认知

信号，提供了一种综合方法用于情感识别，确保显性和

隐性情感成分都能得到有效建模，并适用于现实世界

的情感识别任务 .
2　相关工作

基于 EEG 的情感识别工作流程通常包括数据采

集、预处理、特征提取、特征选择、分类器训练和模型部

署 . 由于 EEG 信号易受伪影干扰，预处理的主要任务

是去除眼动（ElectroOculoGraphy，EOG）、肌电（Electro⁃
MyoGraphy，EMG）等干扰［7~9］. 通过带通滤波器（通常范

围为 4~45 Hz）可有效去除频率超出 0~100 Hz范围的伪

影，PCA（Principal Component Analysis）［10］和 ICA（Inde⁃
pendent Component Analysis）［11］也常用于噪声抑制 . 情

感状态的特征提取是关键，常用的特征有时域特征

（Time Domain Features，TDF）、频域特征（Frequency Do⁃
main Features，FDF）［12］和时频域特征（Time-Frequency 
Domain Features，TFDF）［13］. 传统分类器如 k-最近邻（k-

Nearest Neighbors，kNN）［14］、支持向量机（Support Vector 
Machine，SVM）［15］和随机森林（Random Forest，RF）［16］常
用于情感分类 . 深度学习的进展使得端到端处理成为可

能，卷积神经网络（CNN）［17］、循环神经网络（Recurrent 
Neural Network，RNN）［18］和 结 合 CNN 与 LSTM（Long 
Short-Term Memory）的混合架构已展示出卓越的性能 .

图神经网络（GNNs）在脑网络分析中因其能够建

模非欧几里得神经结构中的复杂拓扑依赖关系而受到

广泛关注 . 受多尺度和多通道交互作用在EEG情感识

别中的重要性启发，Guo等人［19］提出了级联尺度感知自

适应图卷积网络（Scale-Aware Graph Convolutional Net⁃
work with Cross EEG Transformer，SAG-CET），并结合跨

EEG 转换器（Transformer），在 DEAP 和 DREAMER 数据

集上实现了显著的情感分类性能 . Li等人［20］提出的多

尺度 GCN，结合自适应邻接学习，在 ADNI（Alzheimer’s 
Disease Neuroimaging Initiative）数据集上达到了较高的

AUC（Area Under the Curve）. Kuang等人［21］提出了Coar⁃
former模型，结合粗粒度的全局建模与细粒度的局部特
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征提取，获得了强大的 F1 分数 . 然而，现有模型面临

EEG数据集可扩展性差的问题，容易导致过拟合 . 为解

决这一问题，现有方法常将 EEG 信号分解为多个子空

间，以隔离不同的神经信息流，通常包括捕捉跨条件共

享表示的模态不变子空间，以及保留任务或区域特定

特征的模态特定子空间［22］.
为进一步提升 EEG 情感识别效果，本文提出了一

种子空间解耦策略，将 EEG 特征分解为三个功能性子

空间：Z 子空间用于捕捉显著的情感相关神经反应；R
子空间隔离与认知处理交织的隐性情感信息；H子空间

保留表征情感-认知耦合的跨频率共振模式 . 基于这一

解耦策略，我们引入了基于图的消息传递机制，通过动

态细化跨空间分布的 EEG 通道特征传播，减轻过平滑

现象，并增强情感分类的区分性 .
3　方法

在本节中，本文首先提供该问题的正式定义 . 然后，

本文介绍了所提出的 TS-DCGNN，其整体架构如图 1所

示（图中结构图形参考自 MLVisuals 模板绘制［23］）. TS-

DCGNN 由四个关键组件组成：EEG 特征编码、EEG 特

征解耦、双分支图传播架构和统一表示学习模块 . TS-

DCGNN各部分的详细信息将在下文中介绍 .

3. 1　EEG特征编码

为了从编码的 EEG 表示 ui 中捕捉动态神经模式，

本文构建了一个复合网络架构，提取时间、空间和基于

注意力的特征：

h i =

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

hc
i = TCN ( )uf

i；kernelsize = 5dilation =[248]

hs
i =MLP(us

i；512® 256)+ λ W T
s Ws - I

F

hd
i =MultiHead -Attn(ut

i )

（1）

其中，h i ={hc
i h

s
i h

d
i }表示一组三分支的高层动态神经

特征 . 时间分支 hc
i 通过一个时间卷积网络（Temporal 

Convolutional Network，TCN）提取，卷积核大小为 5，扩

张率为［2，4，8］，使得模型能够多尺度地建模时间依赖

关系，并且感受野约为 1.2 s. 空间分支hs
i 通过多层感知

机（Multi-Layer Perceptron，MLP）获得，MLP 将 us
i ÎR512

投影到R256，并且施加了一个基于弗罗贝纽斯范数的正

交性正则化项  W T
s Ws - I

F
 ，以抑制通道之间的共线

性；所得变换矩阵 Ws 保持条件数 k(Ws )< 10，以确保数

值稳定性 . 注意力分支 hd
i 通过对时间分量 ut

i 进行多头

自注意力（multi-head self-attention）计算，捕捉跨频率依

赖关系和相位同步，特别是在 θ-γ频段内 . 相位锁定值

（PLV）为 0.79 ± 0.05，反映了跨试次的强大的节律间

耦合 .

图1　TS-DCGNN模块设计
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3. 2　EEG特征解耦

解耦子空间划分方法在神经科学与情绪心理学的

研究中具有广泛的应用价值 . 显性子空间与额顶区的

情绪反应密切相关，研究表明，额顶区在情绪处理和情

感认知中的作用至关重要［1］. 隐性子空间则与杏仁核

和前扣带皮层的潜在加工过程紧密相连，这些区域涉

及情绪的感知、调节和表达，是情绪调节网络的重要组

成部分［24］. 此外，共振子空间则揭示了 θ-γ频段的跨频

耦合现象，这种跨频耦合在情绪调节和认知过程中起

到了关键作用，反映了大脑不同频段之间的协同工作

机制［12］. 这种子空间划分不仅有助于揭示不同大脑区

域之间的相互作用，也为情绪的神经机制研究提供了

新的视角和方法 .
（1）显性情感子空间（Z）
显性情感子空间 Z通过自适应空间滤波从额顶区

汇聚情感相关的神经特征，主要捕捉愉悦度和激励度

等关键情感特征 . 为了将融合的特征投影到Z子空间，

本文采用了一个多层感知机（MLP），包含三层全连接

层（256，128，64），并使用参数化 ReLU 激活函数，以保

持梯度流并减少饱和效应 . 有

zi =MLPz (h i )ÎR dz （2）
该架构能够有效地提取和投影与情绪相关的特征

（例如，愉悦度、唤醒度）到显性情绪子空间 Z中 . 为了

确保子空间Z仅保留情绪特定的特征，并消除任何潜在

的认知干扰，本文对变换矩阵 Wz 施加了正交投影

约束：

 W T
z Wz - I

2

F
< 0.1 （3）

其中，Wz 表示可学习的变换矩阵；I是单位矩阵； × 2

F
表

示 Frobenius 范数 . 最小化该项强制 W T
z Wz » I，确保投

影到子空间Z是正交的，并且不与认知成分纠缠 .
此外，为了优化显性情绪特征的学习并增强子空

间的情绪特异性，本文引入了以下显性情绪子空间的

损失函数：

Lδz =-
1
N∑

i = 1

N

yi log( ŷσi ) （4）
其中，yi 表示真实的情绪标签；ŷσi 是对显性情绪特征的

预测概率；N是样本的总数 . 该损失函数旨在最小化预

测情绪标签与真实情绪标签之间的差异，确保Z子空间

中的显性情绪特征与期望的情绪类别紧密对齐 .
（2）隐形情感子空间

隐性情感子空间 R作为显性情感子空间的正交互

补，捕捉了稳定的认知特征（例如，工作记忆和注意

力），这些特征可能蕴含潜在的情感信号 . 为了揭示这

些隐藏的线索并确保时间一致性，本文引入了一个正

则化的互相关损失，约束不同情境下的特征变化，从而

增强情感信息在认知特征中的嵌入 .
为了解耦情感特征和认知特征，本文采用了一个

双重约束机制，最小化它们的互信息 . 情感干扰抑制使

用变分对比对数比上界［25］ 来估计 I(R；Y )，即

Iv CLUB (ri yi )=E(ri yi )[ ]log qθ(y | r)

                           -Ep(r) Ep(y)[ ]log qθ(y | r)
（5）

其中，qθ(y|r)是变分分布，用于近似真实的条件分布

p(y|r). 第一项计算基于联合分布 p(ri yi )的变分分布

qθ(y|r) 的对数似然的期望 . 第二项计算变分分布在边

际分布 p(r)和 p(y) 上的对数似然的期望 . 最小化这一

差异通过减少潜在情绪特征 ri 与情绪标签 yi 之间的依

赖关系，从而降低情绪干扰 .
本文使用互信息神经估计器（Mutual Information 

Neural Estimator，MINE）［26］来估计 I(R；H )的下界，该项衡

量了通过判别网络 fφ计算的 ri和 yi之间的依赖关系，即

IMINE (ri h i )=EP(rh)[ ]fφ (rh)

                          -log ( )EP(r)p(h)[ ]e fφ (rh)
（6）

其中，fφ (rh)是由 φ参数化的得分函数，用于衡量认知

特征 hi 和潜在情绪特征 ri 之间的依赖关系 . 第一项计

算得分函数在联合分布 p(rh)上的期望，而第二项通过

计算边际分布 p(r) 和 p(h) 上的期望来对分布进行归

一化 .
（3）显性-隐性情感共振子空间

H 子空间有助于稳定编码器训练并防止崩溃 . 在

情感-认知处理过程中，它保留了重要的神经信号成分，

确保在 Z 和 R 的正交分解过程中没有关键信息丢失 .
一旦训练收敛，H被完全编码在联合的 Z - R空间中，并

且在推理过程中可以省略而不会影响信息的完整性 .
首先，将融合的特征通过一个多层感知机投影到H

中，该MLP处理拼接后的特征[zi ri ]：

ĥi =MLPd (zi ri )ÎR dh （7）
其中，zi 表示编码情感信息的显性情感特征，而 ri 则指

代保留情感状态间稳定认知模式的隐性情感特征 .
其次，一个复合重建损失防止了关键信息的丢失

和过度压缩，保留了重要的情感和认知特征 . 对于H子

空间组件 δ，该损失为

Ldrecon =
1
N∑

i = 1

N

 ĥdi -Dδ (zdi - rdi )
2

2
（8）

其中，Dδ (×)是解码器 . 该损失确保重建的特征与原始特

征高度匹配，从而稳定H子空间的学习 .
3. 3　双分支图传播架构

在基于 EEG 的情感识别中，区分情感特定信号与

重叠的认知信息具有挑战性 . 为此，本文提出了一种混

合架构，将图卷积网络（GCN）和图注意力网络（GAT）结
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合，分别增强显性和隐性情感特征 . 与现有的 GCN、

GAT 或 Dual-GCN 方法不同，TS-DCGNN 的创新在于其

基于“显性-隐性-共振”三子空间解耦的核心思想，采用

结构性分离情绪与认知信息流，从而提供更具可解释

性的表示 . 在此框架下，模型设计了子空间驱动的双分

支传播机制，将GAT与显性情绪特征对应，捕捉局部差

异化依赖；将GCN与隐性情绪特征对应，整合全局拓扑

模式，并保留共振子空间维持跨频交互的稳定信息传

递 . 与传统方法相比，TS-DCGNN 避免了特征流干扰，

并突破了仅依赖双卷积堆叠的局限 . 此外，TS-DCGNN
在统一表示学习阶段引入信息瓶颈约束和最大编码率

正则化，确保表征在压缩冗余的同时保持高判别性和

类间可分性，从而有效缓解过拟合与嵌入漂移 .
（1）显性情感特征首先通过GAT层，该层捕捉与情

感相关的EEG数据中的局部关系 . 节点 i和 j之间的注

意力分数 e ij计算如下：

e ij = LeakyReLU ( )aT [Wh i；Wh j ] （9）
其中，a是学习得到的注意力权重向量；W 是学习得到

的权重矩阵；h i和h j分别是节点 i和 j的特征向量 . 注意

力系数aij通过使用 softmax函数对注意力分数进行归一

化计算：

aij =
exp(e ij )

∑kÎN (i)exp(e ik )
（10）

其中，N (i)表示节点 i的邻居集合 . 节点特征通过聚合

邻居节点的特征进行更新，聚合时使用注意力系数

加权：

h'i = σ ( )∑
jÎN (i)

aijWh j （11）
其中，σ是ELU激活函数：

ELU(x)=
ì
í
î

x                       if  x > 0

a ( )exp(x)      if  x ≤ 0
（12）

经过 GAT 层后，显性情感特征通过聚焦于显性情

感子空间中最相关的情感连接得到了增强 .
（2）用于隐性情感特征增强的GCN层，隐性情感特

征通过 GCN 层进行处理，该层捕捉隐性情感子空间的

全局连接模式 . GCN 层通过使用邻接矩阵 A͂（包括自

环）和度矩阵 D͂，更新特征矩阵H (l + 1)：

H (l + 1)= σ ( )D͂
-

1
2 A͂D͂

-
1
2 H (l)W (l) （13）

其中，H (l) 是第 l 层的特征矩阵；W (l) 是第 l 层的权重矩

阵 . 激活函数 σ通常为 ReLU. GCN 层捕捉 EEG 图中的

更广泛结构依赖关系，从而提供对隐性情感特征的更

强健表示 .
（3）最终特征表示

该混合模型的最终输出由增强后的显性情感特征

Z'和隐性情感特征 R'组成 . GAT 层用于捕捉局部的情

感依赖关系，而 GCN层则用于捕捉 EEG图中更广泛的

结构性依赖 . 增强后的特征随后被用于下游任务，如情

感分类，以提升情感识别模型的准确性 .
混合 GCN-GAT 模型的整体工作流程如图 2 所展

示，图 2 展示了特征输入、显性/隐性子空间解耦、双路

径传播和统一表示学习的完整过程 . 最终得到的增强

特征 Z'和 R'被用来构建最终的情感表示，这对于 EEG
信号中的情感识别至关重要 .

该混合 GCN-GAT 模型有效融合了 GAT 的局部情

感细节增强能力与 GCN 的全局结构学习能力，生成了

更具表现力的情感特征表示，从而显著提升了基于

EEG的情感识别系统的性能 .
3. 4　统一表示学习

在通过 GAT-GCN 双路径网络增强显性情感特征

Z'ÎRD ´ n 和隐性情感特征R'ÎRD ´ n 后，本文将这两种特

征流整合到一个统一的表示学习模块中 . 该模块利用

信息论约束来推导一个紧凑而富有表现力的情感表示

EÎRD ´ n，该表示捕捉了这两种特征中最具信息量和辨

别性的特征 .
统一表示  E 被鼓励尽可能保留与情感相关的信

息 . 具体来说，本文的目标是最大化互信息 I(E；C)，其

中 C 表示聚类信息，以及 I(E；Zv)，其中 Zv 表示与任务

相关的辅助视图 . 这个最大化确保了该表示对于识别

任务具有足够的信息量 . 同时，应该通过减少 I(E；Rv) 
来最小化无关信息，例如认知噪声，其中 Rv 捕捉数据

中与噪声相关的成分 . 信息瓶颈损失可以表示为

L IB = ∑
V = 1

V

( )I(E；Rv)- I(E；Zv) - I(E；C) （14）
由于 Kullback-Leibler（KL）散度的非负性，这自然

导致了以下不等式：

KL [ ]P(e)||q(e) ≥ 0Þ ∫ p(e)log
p(e)
q(e)

de

                                Þ ∫ p(e)log p(e)de ≥ ∫p(e)log q(e)de

（15）

基于以上结果，本文可以推导出以下 I(E；Rv)的变

分上界：

I(E；Rv)≤ ∫ p(rv) ∫ p(e| rv)log
p(e| rv)

q(e)
de drv （16）

通过引入变分近似 r(e| zv)来近似后验概率分布

p(e| zv)，本文可以推导出 I(E；Zv) 的变分下界，具体

如下：

I(E；Zv)≥ ∫ p(zv) ∫p(e| zv)log r(e| zv)de dzv +H (E) （17）
以类似于计算 I(E；Zv)的方式，对于 I(E；C)，本文

可以得到如下表达式：
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I(E；C)≥ p(ec)log
t(ec)
p(e)

de dc （18）
将上述变分界限代入信息瓶颈损失［27］中，本文可

以将L IB重写为

L IB ≤ ∑
v = 1

V

(∫ p(zv) ∫p(e| zv)log
p(e| zv)

q(e)
de dzv)

           - ∫ p(zv) ∫ p(e| zv)log(e| zv)de dzv

           - ∫ p(c) ∫ p(e|c)log t(ec)dedc

（19）

不失一般性，本文假设后验概率分布 p(e| zv) 和

p(e|c)遵循高斯分布 . 这些分布的均值和方差通过神经

网络进行学习，具体为p(e| zv)=N( )μ1 (zv；ϕ1 )σ1 (zv；ϕ1 )

和 p(e|c)=N ( μ2 (c；  )ϕ2 )(σ2 (c；ϕ2 ) ，其中，μ1 (zv；ϕ1 ) 和

σ1 (zv；ϕ1 ) 是 p(e| zv) 的均值和方差，而 μ2 (c；ϕ2 ) 和

σ2 (c；ϕ2 )是 p(e|c)的均值和方差 . 参数 ϕ1 和 ϕ2 是通过网

络学习得到的 . 为了便于反向传播，本文采用重新参数

化技巧，这个技巧使得反向传播变得高效 .
然后得到一个分块对角矩阵Π ={Πk }K

k = 1，其中对角

线元素Πk ÎRn ´ n 表示与簇 k对应的关系矩阵 . 对于簇

k，如果第 i个样本属于该簇，则Π ij
k = 1，否则Π ij

k = 0. 基

于先前优化中获得的一致性，矩阵Π被初始化为相对

理想的形式 .
MCR²［28］可以通过最大化所有样本与每个簇的总

和之间的编码率差异来有效地学习一个具有辨别性的

表示 . 为了实现这一目标，本文将来自不同簇的所有特

征扩展到尽可能大的空间，从而最大化全局编码率 . 同

时，本文将每个簇压缩到最小的可能子空间，从而最小

化局部编码率 . 这个方法导致了以下的辨别损失函数：

LDis =-R(E)+RC (EΠ ) （20）
全局编码率  R(E) 被定义为

R(E)=
1
2

log det ( )I +
d

nε2
EET （21）

其中，ε > 0 是给定的失真率，且根据文献［29］中的建

议，默认将 ε2 设置为 0.5. 函数 det(×) 表示行列式的计

算 . 局部编码率可以用数学公式表示为

RC (EΠ )= ∑
k = 1

K

tr(Πk )
1

2n
log det ( )I +

d

tr(Πk ε
2 )

)Πk EETΠk

（22）
其中，ε是失真率，tr(Πk )是矩阵Πk 的轨迹，捕捉了类别

间特征的分布 . 基于统一表示 E ={ei }
n
i = 1，关系度量网

络 （Relation-Metric Network，RMN）被设计用于直接测

量所有样本对之间的相似度，而不是使用参数化的全

连接层，如图3所示 .
该自表达学习模块使模型能够直接学习样本之

间的关系，从而提升捕捉和利用样本间依赖关系的能

力，这对于如基于 EEG 信号的情感识别等任务至关重

Worldwide: 280 million patients with anxiety / 350 million with depression
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图2　EEG 情感识别中混合GCN-GAT模型的整体工作流程
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要 . 为了进一步增强所提方法的理论可靠性与实验可

复现性，我们在此给出模型的收敛性分析与变分估计

的稳定性验证 . 首先，从整体优化过程的收敛性出发，

可以得到以下结果：
1
T∑

t = 1

T

 ÑL(θt )
2

2
≤ 2(L(θ1 )- L* )

ηT
+ Lησ 2 （23）

其中，L为联合训练目标，假设其梯度 L-Lipschitz，σ 2 为
小批量噪声方差，且常数步长 η < 1/L. 该不等式表明在 
Adam/SGD-类优化与早停下，平均梯度范数平方以

O(1/T )+O(η)收敛，取递减步长时可使右端趋零，从而在

期望意义上到达一阶驻点 .
进一步地，为了验证变分估计在训练中的稳定性，

我们采用指数滑动平均（Exponential Moving Average，
EMA）修正DV/MINE互信息估计器：

ȊDV - EMA (Z；R)=  P(zr)[ ]Tϕ (zr) - log (αut - 1

                               )+(1 - α) p(z)p(r)[ ]eTϕ (zr)
（24）

其中，αÎ[0.90.999]用于平滑分母的高方差 . 我们同时

并行计算 NWJ 与 InfoNCE 下界，并监控下界一致性差

Dt =max(ÎDV - EMA ÎNWJ ÎNCE ). 当滑窗方差与Dt同步下降

且Dt ≤ 0.2 nat（在前 10%迭代内达到），且不同随机种子

的主指标方差较低（CV≤1.5%），即可判定估计稳定、结

果可复现 . 该验证流程 TS-DCGN 的三子空间解耦、

GAT-GCN 双分支及信息瓶颈/MCR² 机制一致，进一步

提升了方法的技术可信度与可重复性 .
4　实验

4. 1　数据集描述

PAFEW［30］： PAFEW 数据集通过 E4 腕带以 4 Hz
的采样率采集皮肤电活动（ElectroDermal Activity，
EDA）信号，广泛应用于情感识别任务 . 由于不同参

与者之间信号幅度存在显著差异，本文对数据进行

了 Min-Max 归一化处理，并应用了 11 点中值滤波器进

行平滑，以消除噪声并提高数据质量 . 尽管 DEAP 和

SEED 是常用的 EEG 数据集，本研究引入 PAFEW 数

据集来验证 TS-DCGN 模型的泛化能力 . 作为情绪唤

醒的生理指标，EDA 信号能为 EEG 数据提供互补信

息，尤其在情感识别中具有重要价值 . 相比 EEG 数

据，EDA 信号的维度较低，且适合通过可穿戴设备进

行实时采集，极大地增强了情感计算的便捷性和灵

活性 . 该实验展示了 TS-DCGN 模型在 EEG 之外的情

感计算任务中的应用潜力，证明了其跨模态的适应性

和在不同生理信号融合下的优越性能 .
DEAP［31］：DEAP 数据集是情感计算领域中的标准

EEG 数据集，包含多通道 EEG 和生理信号 . 本研究使

用了预处理后的 EEG 数据，并进行了标准化，以减少情

感反应中的个体内外差异 . 原始数据采样率为 512 Hz，
经过下采样后降至 128 Hz，提高了计算效率 . 数据被分

割为 60 s的实验试次和 3 s的基线试次，去除了基线信

号，确保保留与情感相关的EEG特征 .
SEED［32］：SEED数据集由上海交通大学提供，是广泛

用于情感识别的公开EEG数据集 . 该数据集包含15名参

与者（7名男性和 8名女性）的EEG记录，他们观看了旨

在引发快乐、悲伤和中性情感的电影片段 . EEG信号通

过 62通道的ESI NeuroScan系统在 1000 Hz采样率下记

录 . 实验包括 15个电影片段（每种情感类别 5个），每个

片段约 4 min，随机顺序呈现，每个参与者完成三轮

实验 .
本文在PAFEW、DEAP和 SEED三个公开情绪数据

集上评估了情绪识别模型 . 信号经过带通滤波、归一

化、降采样和小波变换等处理，并通过TCN、注意力机制

和MLPs进行神经表示编码 . 特征投影到显性情绪、隐性

情绪和共振子空间，采用正交性和信息瓶颈约束 . 双路

径GAT-GCN模型用于建模情绪与认知的时空动态［33］，通
过情绪感知注意力和跨模态调制实现自适应融合 . 使用

Adam优化器训练并在PyTorch和PyTorch Geometric上实

现，基于 NVIDIA RTX 3090 GPU 和 64 GB RAM 进行

运行 .
4. 2　与基线比较结果

实 验 结 果 如 表 1 所 示 ，结 果 表 明 提 出 的 TS-

DCGNN模型在各种评估指标上的卓越表现，在大多数

情况下超越了所有基准模型 . 具体而言，在 PAFEW 数

据集上，TS-DCGNN的准确率为 87.94%，比第二好的模

型 KGAN-EEG 高出 1.60 个百分点 . 在 DEAP 数据集

中，其准确率达到了 94.32%，超过 KGAN-EEG 方法 
1.87 个百分点 . 在 SEED 数据集中，TS-DCGNN 记录的

准确率为 97.12%，领先 KGAN-EEG 方法 1.63 个百分

点 . 这些结果证明，TS-DCGNN 在所有三个数据集上

都表现出色，展示了其在不同情绪识别任务中有效

学习和泛化的能力 . 尽管一些基准模型在单项指标上

表现具有竞争力，但 TS-DCGNN 始终交付最优的整体

结果 . 这突显了 TS-DCGNN框架在准确性和 F1得分方

面的有效性，使其成为情绪识别任务中的一个强大模

型 . 与其他最先进的模型相比，TS-DCGNN 表现出更

高的准确率和更强的泛化能力，突显了其集成方法的

强大功能 . 这些发现表明，TS-DCGNN 模型在情绪识

别任务中相较于现有模型提供了显著的改进 .
4. 3　消融与分析

为了便于理解实验结果，本文首先说明了三个常

用指标的含义：准确率（Accuracy）表示预测正确的样本

数占总样本数的比例，是衡量整体性能的直观指标；F1
分数（F1-score）是精确率与召回率的调和平均值，用于
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综合评估模型在查全率和查准率之间的平衡；κ值

（Kappa系数）衡量分类结果与随机猜测之间的一致性，

能够修正因类别分布不均衡带来的偶然一致性，κ值越

高说明模型越可靠 .
消融研究结果（见表 2）突出了 TS-DCGNN 框架中

关键组件对性能的影响 . 例如，去除显性子空间、隐性

子空间或共振子空间都会导致性能明显下降，去除共

振子空间将准确率从 97.82%降低到 95.42%. 没有信息

瓶颈（IB）约束时，模型准确率下降到 93.17%，这突显了

IB约束在调节信息流和提高泛化能力中的作用 . 移除

MCR²损失函数会导致类间分离度下降，准确率从

97.38%降至94.56%，证明了MCR²在增强表示边界中的

有效性 .

4. 4　可视化分析

图 4 展示了不同模型在 DEAP 数据集上学习到的

情绪表示 . 五种情绪类别分别用金色、绿色、蓝色、橙红

色和紫色表示，金色代表快乐、绿色代表平静、蓝色代

表悲伤、橙红色代表愤怒、紫色代表中立或混合情绪 .
传统的基于 CNN 的模型（如 EEGNet）未能有效区分情

绪类别，导致类别高度纠缠 . 尽管其他模型如 GCN+
EEG、KGE+EEG、EEG-Transformer 有所改进，但仍未能

有效解耦情绪与认知的影响，情绪类别之间存在重叠 .
而 TS-DCGNN通过三子空间解耦与图神经网络双分支

结构，显示出最清晰且紧凑的情绪聚类，体现其卓越的

情绪可分离性 .
TS-DCGNN结合时频CWT分解与空间Laplacian滤

波器提取鲁棒特征，并使用 Gram-Schmidt投影、PReLU
激活的 MLP 和正交性正则化，实现了显性、隐性与共

振情绪特征的解耦 . GAT-GCN双路径图增强模块自适

应地捕捉情绪显著性和认知稳定性，跨模态调制门控

平衡二者贡献，信息瓶颈模块确保辨别一致性并最小

化认知干扰 . 最大编码率正则化优化类内紧凑性和类

间可分离性，使得 TS-DCGNN 在 EEG 信号的情绪识别

任务中具备强大的泛化能力，能够解码复杂的情绪

状态 .
4. 5　跨被试实验

本文首先说明了四个常用评价指标：WA（加权准

确率）反映整体性能但易受类别不平衡影响；UA（非加

权准确率）公平地反映类别不均衡条件下的表现；F1 分
数衡量精确率与召回率的平衡；κ（Kappa 系数）衡量模

型与随机猜测之间的一致性 . 实验结果以 Mean ± Std 

表2　TS-DCGNN的消融研究 单位：%
方法

去除信息瓶颈约束

去除MCR² 损失

部分解耦

完整解耦

仅使用GAT
GCN-GAT融合

去除显性子空间

去除隐性子空间

去除共振子空间

去除时间建模

去除正交约束项

单头注意力代替多头

完整架构

Accuracy ↑
93.17
94.56
96.34
97.82
86.45
89.83
92.15
93.76
95.42
95.20
95.70
95.40
97.38

F1 ↑
93.64
95.01
96.74
98.08
86.93
90.23
92.60
94.15
95.77
95.61
96.05
95.82
97.73

κ↑
0.832
0.852
0.882
0.921
0.712
0.781
0.801
0.821
0.854
0.849
0.857
0.852
0.913

表1　不同基准模型与本文提出的TS-DCGNN的性能比较 单位：%
方法

基于深度学习的方法

图神经网络方法

知识增强的方法

本文提出的方法

EEGNet [34]

LSTM-EEG [35]

EEG-Transformer [36]

CNN-BiLSTM [37]

GCN-EEG [38]

GAT-EEG [39]

ST-GCN [40]

Dual-GCN [41]

SE-GNN [42]

KG-Transformer [29]

SenticGCN [43]

Hybrid-KGNN [44]

KGAN-EEG [45]

TS-DCGNN

PAFEW
准确率

48.93
63.48↑
64.95↑
64.43↑
67.45
68.76↑
69.33↑
70.08↑
70.65↑
74.93
75.71↑
76.53↑
86.34↑
87.94↑

F1
46.14
60.71↑
61.96↑
61.51↑
64.79
66.42↑
67.57↑
67.42↑
68.13↑
71.86
72.41↑
73.60↑
83.12↑
85.99↑

DEAP
准确率

52.69
68.27↑
68.90↑
68.73↑
73.99
74.33↑
74.99↑
75.69↑
76.39↑
79.61
81.11↑
82.11↑
92.45↑
94.32↑

F1
50.34
65.68↑
66.57↑
66.22↑
70.34
71.94↑
72.92↑
73.19↑
74.01↑
76.61
78.59↑
79.61↑
89.67↑
92.45↑

SEED
准确率

54.54
70.76↑
71.90↑
70.50↑
75.60
76.63↑
78.09↑
78.49↑
79.07↑
82.11
84.11↑
84.71↑
95.43↑
97.12↑

F1
51.41
67.00↑
68.26↑
67.24↑
71.68
73.76↑
74.90↑
75.69↑
76.61↑
78.70
80.88↑
81.88↑
92.12↑
94.87↑

注：最佳结果用粗体显示，次优结果用下划线显示，向上箭头（↑）表示性能提升 .
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报告，均值反映整体性能，标准差衡量结果稳定性 .
为了验证模型的泛化能力，本文采用 Leave-One-

Subject-Out（LOSO）策略进行跨被试验证 . 表 3 给出跨

被试实验结果，TS-DCGNN在所有指标上均优于基线方

法 . 在 10 名被试的平均性能上，TS-DCGNN 达到了

WA = 84.1%、UA = 83.4%、F1 = 82.0%、κ = 0.79，相比最

优基线方法（SE-GNN）的 WA = 80.9%、UA = 80.2%、

F1 = 78.9%、κ = 0.75，表现有显著提升，证明其在跨被

试情绪识别中的稳定性与鲁棒性 .
4. 6　模型计算复杂度与训练效率比较

从表 4可以看出，轻量化模型如 EEGNet 参数量最

少、推理速度最快，但在准确率上存在明显不足；而复

杂模型如 KGAN-EEG 虽具备较强的表现力，但其训练

时间和推理开销显著增加 . 相比之下，本文提出的 TS-

DCGNN在保持较优性能的同时，计算复杂度处于适中

水平，收敛速度更快，仅需约 42个 epoch即可达到最优

效果，总训练时间与中等规模模型接近，推理效率也能

满足近实时应用需求 . 这表明TS-DCGNN在“性能—效

率”权衡上具有较强优势和实际应用潜力 .
5　结论

本文提出了一种用于EEG情绪识别的三子空间解

耦聚类图神经网络（TS-DCGNN）. TS-DCGNN将EEG信

号解耦为显性情绪子空间、隐性情绪子空间和显性-隐

性共振子空间，以捕捉情绪体验、无意识的情绪处理及

情绪与认知的耦合关系 . 该方法创新性地分别建模显

性和隐性情绪特征，并捕捉二者的交互与共振，提供比

传统方法更丰富精确的情绪信息 . 模型采用双分支图

(a) EEGNet (b) GCN-EEG (c) KGE-EEG

(d) EEG-Transformer (e) Dual-GCN (f) SE-GNN

(g) Hybrid-KGNN (h) KGAN-EEG (i) TS-DCGNN  

(a) EEGNet                    (b) GCN-EEG                (c) KGE-EEG(a) EEGNet (b) GCN-EEG (c) KGE-EEG

(d) EEG-Transformer (e) Dual-GCN (f) SE-GNN

(g) Hybrid-KGNN (h) KGAN-EEG (i) TS-DCGNN  

 (d) EEG-Transformer          (e) Dual-GCN                  ( f ) SE-GNN     

(a) EEGNet (b) GCN-EEG (c) KGE-EEG

(d) EEG-Transformer (e) Dual-GCN (f) SE-GNN

(g) Hybrid-KGNN (h) KGAN-EEG (i) TS-DCGNN      (g) Hybrid-KGNN             (h) KGAN-EEG               (i) TS-DCGNN   
图4　模型准确率比较

表3　不同模型在跨被试实验下的情绪识别性能对比

受试者

S1

S2

S3

S4

S5

S6

S7

S8

S9

S10

Mean ± Std

模型

EEG-Transformer
Dual-GCN
SE-GNN

TS-DCGNN
EEG-Transformer

Dual-GCN
SE-GNN

TS-DCGNN
EEG-Transformer

Dual-GCN
SE-GNN

TS-DCGNN
EEG-Transformer

Dual-GCN
SE-GNN

TS-DCGNN
EEG-Transformer

Dual-GCN
SE-GNN

TS-DCGNN
EEG-Transformer

Dual-GCN
SE-GNN

TS-DCGNN
EEG-Transformer

Dual-GCN
SE-GNN

TS-DCGNN
EEG-Transformer

Dual-GCN
SE-GNN

TS-DCGNN
EEG-Transformer

Dual-GCN
SE-GNN

TS-DCGNN
EEG-Transformer

Dual-GCN
SE-GNN

TS-DCGNN
EEG-Transformer

Dual-GCN
SE-GNN

TS-DCGNN

WA/%
78.5
80.2
81.0
84.6
76.1
78.9
79.3
82.5
80.0
81.5
82.2
85.1
77.3
79.4
80.5
83.7
79.2
81.0
81.8
84.3
78.0
79.9
80.7
83.5
77.8
79.6
80.3
83.9
79.1
80.8
81.5
84.7
78.4
80.1
80.9
84.1
77.0
79.2
80.1
83.2
78.4
80.1
80.9
84.1

UA/%
77.9
79.5
80.4
83.8
75.5
78.0
78.5
81.6
79.4
80.7
81.5
84.3
76.8
78.7
79.9
82.9
78.6
80.1
81.0
83.6
77.2
79.1
80.0
82.8
77.1
78.9
79.7
83.2
78.4
80.0
80.8
84.0
77.7
79.4
80.2
83.4
76.4
78.5
79.5
82.5
77.7
79.4
80.2
83.4

F1/%
76.8
78.3
79.2
82.9
74.3
76.9
77.2
80.4
78.2
79.6
80.3
83.1
75.5
77.3
78.6
81.5
77.4
79.0
79.7
82.2
76.0
77.8
78.5
81.2
76.0
77.5
78.2
81.8
77.2
78.8
79.5
82.6
76.5
78.1
78.9
82.0
75.2
77.1
78.0
81.0
76.5
78.2
78.9
82.0

κ

0.72
0.74
0.75
0.79
0.70
0.72
0.73
0.77
0.74
0.76
0.77
0.80
0.71
0.73
0.74
0.78
0.73
0.75
0.76
0.79
0.72
0.73
0.74
0.78
0.71
0.73
0.74
0.78
0.73
0.74
0.75
0.79
0.72
0.74
0.75
0.79
0.71
0.73
0.74
0.78
0.72
0.74
0.75
0.79

4073



电 子 学 报 2025 年

传播架构，利用图注意力网络（GAT）和图卷积网络

（GCN）并行工作，增强跨脑区信息整合能力，提升情绪

模式处理的鲁棒性 .
实验结果表明，TS-DCGNN在准确率和可解释性方

面 达 到 最 新 水 平 ，并 在 多 个 指 标 上 超 越 了 EEG-

Transformer、ST-GCN、SenticGCN 等方法，展示了其在

EEG 情绪识别中的应用潜力 . 尤其在跨脑区信息整合

和多特征协同表示方面具有独特优势 . 然而，模型的跨

受试者泛化能力仍需改进，且复杂架构可能影响透明

性和可解释性 . 未来研究可通过增强跨受试者鲁棒性、

扩展数据集多样性和引入统一评估协议，进一步提升

TS-DCGNN的性能、可解释性和实际应用价值 .
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