
 

 

基于 RCNN-LSTM 的脑电情感识别研究
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摘    要   情感作为人脑的高级功能, 对人们的个性特征和心理健康有很大的影响, 利用网上公开的脑电情感数据库

(DEAP (Database for emotion analysis using physiological signals)数据库), 根据心理效价和激励唤醒度等级进行情感

划分, 对压力和平静等 5种情感进行研究分析. 针对脑电信号时空特征结合的特点, 把深度学习中的卷积神经网络 (Convo-
lutional neural network, CNN)和长短期记忆网络 (Long short term memory, LSTM)两者作为基本前提, 并在此基础之

上设计了一个 RCNN-LSTM的脑电情感信号分类模型. 利用循环卷积神经网络 (Recurrent convolutional neural net-
work, RCNN)自动提取脑电信号中的抽象特征, 省去了人工选择与降维的过程, 然后结合 LSTM网络对脑电情感信号进

行分类识别. 实验结果表明, 利用该方法对 5种情感类别的平均分类识别率达到了 96.63%, 证明了该方法的有效性.
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Abstract   As an advanced function of the human brain, emotion has a great influence on people＇s personality char-
acteristics and mental health. Using the online public EEG (electroencephalogram) database (DEAP (database for
emotion analysis using physiological signals) database), emotions are divided according to psychological valence and
arousal level. Five emotions, including stress and calm, are studied and analyzed. According to the combination of
temporal and spatial features of EEG signals, CNN (convolutional neural network) and LSTM (long short term
memory) in deep learning are taken as the basic prerequisites. On the basis of this, a new and more powerful EEG
signal classification model is constructed. Use the recurrent convolutional neural network (RCNN) to automatically
extract the abstract features of the EEG signal, eliminate the process of manual selection and dimensional reduc-
tion, and then send it to the LSTM network to classify and identify EEG signals. The experimental results show
that the average accuracy of this method is 96.63%, which demonstrates the effectiveness of this method.
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情感在人们的理性行为和日常生活中起着重要

作用, 与我们息息相关. 通过情感的识别, 我们可以

去看一些患有自闭症和抑郁症的儿童, 为他们提供

心理咨询与辅导, 这不仅能够更好地促进人们之间

的交流, 在人机交互的应用中也具有重要意义, 这

是一个涉及现代医学心理学领域、计算机领域和人

工智能等众多领域内的重要研究课题[1].
目前, 对于情感分析的分类方法已有一定的规

模, 一般我们在研究过程中经常使用的方式就是在

研究生理特点的基础之上对人的各种情感差异进行

对比分析, 例如通过人的面部表情、行为动作和语

音语调等外部生理特征来进行情感分析, 但是这种

研究方法易导致情感识别的精度有所下降[2]. 因为

人的面部表情、声音等又容易受到自己的主观控制,
与这些外在表现出来的生理信号特征相比, 脑电信

号存在于人们的中枢神经系统中, 能够体现出不同

时刻的差异, 因此, 与情感的关联性远远超过其他

信号. 基于脑电信号的情感识别有着非常广阔的应

用前景和研究价值, 越来越多的科研人员投入到了

这项工作中. Krisnandhka等[3] 提取了脑电信号的

小波能量, 并计算出其相对利用率作为最后的脑电
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特征进行情感识别, 达到了 76% 的情感识别率.
Duan等[4] 对常见的正向情感和和负向情感做了二

分类, 提出采用脑电信号的差分熵作为脑电特征,
准确率达到了 83.28%. Murugappan等[5] 利用三种

不同的 “db8”, “sym8”和 “coif5”小波基函数来提

取脑电信号的统计特征, 对常见的快乐、惊讶、恐惧、

厌恶和中性情绪进行分类识别, 最大平均准确率达

到了 83.04%. 黄柠檬[6] 基于共同空间模式 (Com-
mon patial pattern, CSP)算法对脑电信号中的多

种特征进行选择与融合, 分类识别率为 80.5%. 杨
默涵等[7] 利用总体经验模态分解 (Ensemble empir-
ical mode decomposition, EEMD)和希尔伯特变换

提取了边际谱和瞬时能量作为脑电特征, 利用线性

判别分类器 (Linear discriminant analysis, LDA)对
脑电信号进行分类, 平均识别率为 82.74%. Zhang等[8]

提出了利用变分模态分解 (Variational mode de-
composition, VMD)和自回归 (Auto regressive,
AR)相结合的方法进行脑电特征提取, 并采用随机

森林分类器处理三分类任务, 取得了不错的效果.
另外, 也有研究者通过非线性动力学特征对脑电情

感信号进行了分析, 孙颖等[9] 利用功率谱熵和非线

性全局特征相结合构造出脑电情感特征, 采用支持

向量机对脑电情感进行四分类, 平均识别率达到了

86.42%. 但是, 上述文献中的这些脑电特征都是依

据经验进行设计手动提取的特征, 所得到的脑电特

征的质量得不到保证且容易出现特征丢失. 利用传

统的分类方法支持向量机, 随机森林和 LDA 等进

行情感识别时, 这些算法的分类结果很大程度上依

赖于特征质量, 且泛化性不强. 所以, 构造出一个能

够自动提取情感特征和进行分类的模型是提高脑电

情感分类识别率的关键.
深度学习 (Deep learning, DL)作为机器学习

领域的一个重要分支, 其目标是创造一个模仿人脑

学习的网络. 与传统机器学习方法相比, 其省去了

手动提取特征的环节, 通过半监督或者无监督的方

式来满足特征自动提取的需要, 为数据的高级别抽

象表示提供了可能[10]. 如今, 深度学习在语音识别、

图像识别等领域中都得到一定程度的运用, 并且为

这些领域的发展做出了一定的贡献. 由于深度学习

具有自动学习提取样本抽象特征的能力, 避免了特

征选择与降维的过程, 在情感识别方面, Jirayucharoe-
nsak等[11] 应用堆叠自编码器 (Stack autoencoder,
SAE)方法建立情感识别模型, 除此之外, 并与一些

我们传统使用的分类计算方式支持向量机 (Sup-
port vector machine, SVM)、朴素贝叶斯 (Naive
Bayesian, NB)等进行对比分析, 以此验证了深度

网络的优越性. 杨豪等[12] 采用深度信念网络 (Deep

belief network, DBN)来识别三种脑电情感状态,
平均准确率达到 89.12%, 但是 DBN训练所需的时

间较长, 且训练过程中易产生冗余特性. Cheng等[13]

利用深度卷积神经网络对脑电情感进行分类识别,
但是随着情感分类类别数的增加准确率出现下降,
此时体现出单一卷积神经网络 (Convolutional
neural network, CNN)模型的局限性. 此后, Wang
等[14] 引入了 3D-CNN对脑电信号进行情感识别, 唤
醒度和效价的分类准确率分别为 73.3% 和 72.1%,
但是识别脑电信号时所需的时间较长, 因为在识别

前, 需要将一维的脑电信号转成三维数据形式. 阚
威等[15] 利用 LSTM网络对脑电情感信号进行二分

类, 愉悦度分类的准确率为 73.5%, 唤醒度的分类

准确率为 73.87%. 把脑电时序信号的各个时间点直

接输入长短期记忆网络 (Long short term memory,
LSTM)中, 并没有达到理想的分类结果, 主要原因

可能是将脑电信号的时序信息直接输入 LSTM网

络并不能获得与情感相关的空间频率信息特征. 在
脑电情感信号处理时, 前后的关联和表征能力仍有

不足之处. 所以, 有必要在 LSTM的前层嫁接一个

合适的用于提取脑电情感特征的神经网络结构.
因此, 本文采用深度学习中的卷积神经网络

CNN 和长短期记忆网络 LSTM 为基础, 设计了

RCNN-LSTM 混合深度学习模型来提高脑电情

感信号的识别率, 首先, 改进传统的 CNN模型, 利
用循环卷积神经网络 (Recurrent convolutional
neural network, RCNN)来提取脑电信号特征, 以
充分挖掘脑电信号的内在情感信息, 再结合 LSTM
对时序特征信息的融合与建模, 使其综合考虑了脑

电信号的时间和空间特性, 更全面地保留了脑电信

号的抽象和深层特征, 通过对最后实验结果的评估,
证明了 RCNN-LSTM模型的有效性. 

1    卷积神经网络与循环神经网络
 

1.1    卷积神经网络

卷积神经网络主要含有两大重要特性: 1) 局部

连接特性; 2) 权值共享特性. 所谓的局部连接特性

的优势在于可以在一定程度上降低拟合过程中所遇

到的风险; 权值共享性特征的优势在于可以降低训

练参数的数量, 使网络更易于优化[16].
卷积层通过前向操作可使不同的卷积核与输入

数据来进行运算, 输出的就是输入数据所产生的不

同特征. 卷积计算公式为

Yn =

M∑
i=1

[(
W i

n ∗ xi

)
+ bn

]
(1)
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n i n

bn Yn

n

其中,   表示输入数据,   表示第  通道上的第 

个卷积核,   是偏置值, * 表示卷积运算,   是计

算得到的第  个特征图.
池化层也叫降采样层. 为了把权值控制在一定

范围之内, 降低网络拟合中产生的风险, 卷积神经

网络将池化层引用其中, 以此来对特征图来进行降

采样处理, 保障数据的精确度和可靠性. 

1.2    循环神经网络

Xt Ot

循环神经网络 (Recurrent neural network,
RNN)在神经网络的领域里已有一定历史[17], 与卷

积神经网络不同, RNN具有环状结构, 可以使信息

得以维持. RNN每次处理一个时序输入, 更新一种

向量状态, 该向量含有序列中所有过去的元素. 图 1
展示了一个输入为 , 输出为  的神经网络.

  
Ot

W

V

St

Xt

U

 

图 1   一个含有内部环的 RNN
Fig. 1    An RNN with an inner ring

 

St

St

U W

  是网络中的一个向量状态, 可以视为系统的

一种记忆模式. 它含有输入序列中所有之前的元素

中的信息. 另一方面, 图中的循环使得信息可以由

网络中的每一步移动到下一步. 状态向量  由当前

输入和之前的状态向量通过矩阵  和  计算.

St = f (U ×Xt +W × St−1) (2)

f tanh
f

Ot V

式中,   是一个非线性函数, 与  和 ReLU类似.
可以看到, 函数中的两项要先求和, 然后由  处理.
最后,   是网络输出, 由矩阵  计算得来.

Ot = V × St (3)

RNN 在时间结构上是存在循环的一个状态,
这就意味着可以保证数据信息的长时间保存, 可以

使神经网络对时间序列的前后关联问题进行处理.
但是梯度的消失−爆炸问题也会影响 RNN, RNN
网络的时序不能太长就是出于这个原因. 如果梯度

在数层之后开始消失或爆炸, 网络就不能学习数据

之间比较高的时间距离关系. 

2    RCNN-LSTM-EEG 结构
 

2.1    循环卷积神经网络

对于 RCNN循环卷积神经网络, 其结合了循

环神经网络的特性[18], 对传统的 CNN中层与层之

间自上而下的连接方式进行了改进, 通过在同一层

上递归连接多个迭代的卷积子得到了循环卷积层

(Recurrent convolutional layer, RCL), 使 CNN每

一层前馈网络上进行了反复的循环计算, 而相邻的

RCL层之间只有前馈连接. RCNN结构主要包含

一个标准的卷积层、数层循环卷积层以及最终输出

层. 图 2是整个 RCNN构成的结构分布图.

  
输入层

卷积层
(C1) 循环卷积层

(RCL1)
循环卷积层
(RCLm) 输出层

卷积
循环卷积
与池化

循环卷积
与池化

循环卷积
与池化 全连接

···

 

图 2   RCNN结构分布图

Fig. 2    RCNN structure distribution
 

C1

C1 (RCL1 ∼
RCLm),

第 1层 (  )是标准的前馈卷积层, 没有递归

连接. 第 1层  之后跟随着多个循环卷积层  
 并且每个循环卷积层都是由众多的卷积子

组建而成, 每两个循环卷积层中间有一个 maxpool-
ing层来进行降维, 并且在 T + 1个时刻 RCL 层
中的多个卷积子都可以对权值进行共享. 假如把一

个 RCL 层进行展开, 可以把其作为有 T + 1深度

的前馈子网, 图 3就是 RCL层的具体展开图. 但是

我们需要明确的是一个 RCL层和具有 T+1深度

的 CNN是有一定差别的, 主要体现在: RCL 层主

要是通过卷积来进行具体计算的, 它的输入是卷积

运算在不同时间点上的数值, 而 T + 1深度的 CNN
的输入的时间点是一致的. 因此, 在参数量固定的

状态下, 可以把 RCL取任意时间点进行展开, 从而

得到相应的神经网络.

确定分类效果的一个非常重要的因素就是模型

所采用的深度, 层次越深, 越可以让网络学习到更
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加复杂的特征. 相反, 网络深度越浅, 那么越有利于

梯度回传. RCNN 能够更加高效合理地权衡这两

点, 它可以看作是一个具有弹性路径的 CNN. 不仅

可以对网络深度进行一定程度的加深, 而且还能够

有效地对其进行训练. 也就是说 RCL的这种迭代

的计算, 实现了路径长度可以进行延展, 从 1层可

以延展到 T + 1层. 因此, 若在一个完整的 RCNN

网络中 RCL层为 4个, 那么就可以计算出总路径

可以从 6转变为 4(T + 1) + 2 (包括第 1层的卷积

层和最后的输出层). 正是因为 RCL此特性, 从而

使网络深度得到了更好的延展, 并且能够大大地提

高权值共享效果, 使得参数量大幅度减少. 本文在

设计卷积核时避免使用较大尺寸的核, 主要是由于

脑电情感信号的时间序列不同于图像中的特征点很

密集. 也就是说在一个脑电信号的区域内会存在很

多无关的特征, 卷积核尺寸越大, 其感受野就越大,

就会提取到很多无用的脑电特征. 同时卷积核尺寸

增大, 也会增加计算量的开销, 不利于模型深度的

增加, 计算性能会大大降低. 一般情况下在更深的

模型中用较小的卷积核能够实现正则化的效果. 在

多次实验后得到了各层具体参数如表 1所示. 

2.2    长短期记忆神经网络

作为时间递归神经网络的一种形式, LSTM网

络不但能够体现出脑电信号信息的前后关联性, 并
且更能够处理长时间依赖的问题. 在许多时间序列

的分类问题上, 如语音分类、自然语言处理 (Natur-
al language processing, NLP)等, LSTM网络都获

得了很大的进步. 由于脑电情感信号的时间特征和

频谱特性与上述的时序信息类似, 考虑将 LSTM神

c

i f o

经网络应用于脑电情感信号分类 .  LSTM具有

RNN的优势, 能够比较精准地对序列数据进行准

确的分析[19]. 为了保证整个循环网络能够更加稳定

地进行, LSTM模型增添了其他机制, 以此来降低

梯度消失和发生爆炸的可能性. 记忆单元  、输入门

 、遗忘门  及输出门  这些机制相互组合运用, 可
以大幅度地提高神经网络的数据处理能力. LSTM
模型具体运算为

it = σ (Wxixt +Whiht−1 +Wcict−1 + bi) (4)

ft = σ (Wxfxt +Whfht−1 +Wcfct−1 + bf ) (5)

ct = ft×ct−1+it× tanh (Wxcxt +Whcht−1 + bc) (6)

ot = σ (Wxoxt +Whoht−1 +Wcoct + bo) (7)

ht = ot × tanh (ct) (8)

it ft

ct ot W

b tanh
c

在上述函数式中,   表示输入门,   表示遗忘

门,   表示记忆单元,   表示输出门向量值,   表

示权值响应数据,   是偏置数值,   是双曲正切

函数. 其中输入门主要的作用就是对记忆单元  的

强度进行控制; 输入门、遗忘门以及输出门三者之

间各自有着其相应的用途, 当有新的信息输入到

LSTM网络当中时, 可以根据输入门的规则来进行

选择性的添加, 并通过遗忘门对无用的信息进行选

择性过滤遗忘. 它们之间的计算方式存在相似之处,
但是又有着不同的参数, LSTM结构如图 4所示.

tanh
在实验过程中, 主要利用的是单层 LSTM 结

构, 选择  函数作为模型的激活函数, 设置隐层

的节点数为 30个, 输出层采用使用 Softmax函数

来对情感进行分类识别. LSTM在训练和识别的过

程中通过输入当前信息和前一时刻隐层的状态以此

来改变隐层的状态, 并且对这一步骤进行不断地循

环, 一直到处理结束. 

 
表 1    RCNN网络模型结构

Table 1    RCNN network model structure

网络层 参数设置

输入层 输入结构: (数据长度, 1)

标准卷积层 核数量: 90; 大小: 3; 步长: 1

最大池化层 核大小: 4 步长: 2

RCL层 核数量: 90; 大小: 3; 步长: 1

最大池化层 核大小: 4 步长: 2

RCL层 核数量: 90; 大小: 3; 步长: 1

最大池化层 核大小: 4 步长: 2

RCL层 核数量: 90; 大小: 3; 步长: 1

最大池化层 核大小: 4 步长: 2

RCL层 核数量: 90; 大小: 3; 步长: 1

最大池化层 核大小: 4 步长: 2
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FM2
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图 3    RCL展开图

Fig. 3    RCL expansion diagram
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2.3    RCNN-LSTM 结构

脑电信号在经过 RCNN网络之后, 我们可以

得出时序信号的具体特征及其所承载信息的特点.
因为在这个过程中我们所得到的特征也是一个相应

的时间序列, 所以, 需要借助 LSTM建立模型来对

这些时序信息进行详细全面的分析, 图 5为 RCNN-
LSTM模型整体结构示意图.

EEGinput

eeglen EEGinput

stepn

在图 5所示结构中,   为送入网络训练

或测试的单条脑电信号长度, 样本长度的设置非常

重要, 它和网络结构、分类数目、训练速度都紧密相

关. 考虑到实验者观看视频时需要一定的反应时间,

并且在最后阶段难免会出现倦怠感, 因此把实验中

前 23 s和后 20 s的数据去除, 只保留中间 20 s的

数据, 共 2 560个时间节点.   为对长度 

的脑电信号进行再切分的单段长度, 也是 RCNN

网络进行特征提取的脑电信号长度. 在各个切分的

脑电信号段数互不重叠的情况下, 可切分的段数

 可由式 (9)计算得到

stepn =
EEGinput

eeglen
(9)

stepn

eeglen

hstepn .

eeglen

  就是脑电信号切分的段数, 也是获取到

脑电特征的总步数, 是输入到 LSTM的总步数. 当
依次将长度为  的脑电信号送入 RCNN后, 会
分别提取到各段脑电信号的特征. 将得到的多时段

脑电特征送入 LSTM后将获得最后一步的隐层输

出   将隐层数据与全连接层相连, 图 5中所示

的 Nclasses 为分类类别, 将全连接层的输出再通过

Softmax计算可获得预测输出的情感类别. 本文将

 分别定为 64, 128, 160和 256, 将所有样本数

据分为 10折, 在其中的 9折数据内部进行了交叉

eeglen stepn

eeglen stepn

eeglen stepn

验证实验, 尝试不同的  和 , 以此来寻找

最优的  和  组合, 将剩下的 1折数据作为

最终的测试数据. 通过比较 9折实验后脑电情感信

号的平均识别率可以看到, 当   为 160,   
为 16时, 能够获得较好的分类效果. 

3    实验结果分析
 

3.1    实验数据

DEAP (Database for emotion analysis using
physiological signals)[20] 数据库中主要采集了 32名
身体健康参与人员的脑电数据, 在这些样本人员之

中, 男女性别之间的比例是 1:1, 参与实验人员的平

均年龄为 26岁, 并且在实验之前把整个实验的细

节和过程详细地告知了受试人员. 这些受试人员的

身体和心理都是呈现良好的健康状态, 在收集样本

数据的过程中主要采用 32导 AgCl电极, 此外, 还
有 8个电极采集外周生理信号. 每个实验时长为 63
s, 前 3 s为实验准备阶段, 随后的 60 s是被试者观

看的MV时间. 每位受试者每次实验信号采集过程

如表 2所示.

 

输入门 输出门

遗忘门

xtxt

xt
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ht
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图 4    LSTM结构示意图

Fig. 4    LSTM structure diagram
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图 5    RCNN-LSTM结构示意图

Fig. 5    RNCN-LSTM structure diagram
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本文在实验过程中所采用的 DEAP数据库中

的数据是经过预处理之后得到的, 经过预处理后的

数据采样频率为 128 Hz, 并且去除了眼电等噪声,
从而使得数据的准确性和精确度都能够保持在可靠

范围之内. 根据相关的研究成果表明, 大脑的额区

和中央区域主要参与人们的情感处理[21]. 因此, 本
文主要提取集中在大脑额区和中央区的脑电通道数

据来进行研究, 分别是 FP1、FP2、F3、Fz、F4、F7、
F8、C3、C4[22]. DEAP数据库主要是运用效价和唤

醒度所构成的二维情感模型[23], 该模型可以把人类

的情感划分为两种对应极端, 一端为正极, 另一端

为负极. 当情感处于正极意味着是正性情感, 能够

为人带来良好的比较愉悦的内心感受; 而情感处于

负极意味着是负性情感, 即给人带来不好的情感感

受, 例如: 焦虑、暴躁等. 

3.2    结果分析

eeglen stepn

将本文提出的 RCNN-LSTM 模型应用到

DEAP数据集上, 对常见的 5类情感: 轻松、沮丧、

快乐、压力和平静进行研究分析, 轻松、沮丧、快乐、

压力和平静的样本分别为 1 250、1 178、1 153、1 132
和 1 228个. 此外, 又比较了采用传统的识别算法和

浅层神经网络 (SVM、BP、CNN、LSTM)对 5种脑电

情感信号的分类进行实验, 取   为 160,   
为 16, 不同算法均对最后的 1折数据进行 10次测

试实验, 并利用整体情感的平均分类识别率和单个

情感的分类识别率既召回率 (Recall)对模型的分类

结果进行评估, 结果如表 3所示.
分类问题中, 最常见的评价指标是准确率 (Ac-

curacy, ACC), 它能够直接反映出分正确的比例,
同时计算非常简单. 但是实际的分类问题中, 可能

各个类别的数据量有一定差异, 导致有时整体的准

确率 (ACC)较高, 但是部分类别的分类效果较差,
这时单纯的准确率 (ACC)不能完全作为模型的评

价标准. 为此, 计算模型的分类准确率的方差和

kappa系数来衡量分类模型的好坏, 结果如表 4所

示, kappa用于一致性检验, 具体计算为

k =
p0 − pe
1− pe

(10)

p0

pe

式中,   是每一类正确分类的样本数量之和除以总

样本数, 也即总体分类识别率;   是预期与真实结

果一致的概率.
在表 3 中, SVM 与 BP 神经网络两种方法是

在MATLAB2015平台中调用相应的分类函数分析

得出的结果, SVM是一种有监督的学习模型, 可以

对脑电情感信号进行分类识别, 使用的核函数为高

斯径向基核函数, 其形式为

K(x, y) = exp
{
−∥x− y∥2

σ2

}
(11)

分类决策函数为

f(x) = sgn

(
m∑
i=1

αiyiK (xi × x) + b∗

)
(12)

c

g

c = 1.3055,

g = 0.82359

SVM的分类性能主要依赖于惩罚因子  和径

向基函数 (Radial basis function, RBF)核函数的

参数 , 在许多情况下, 找到合适的参数一般需要人

为进行大量的尝试, 这样计算量较大且不易获得

最佳参数. 为了解决参数选择的问题, 本文使用遗

传算法 (Genetic algorithm, GA)对两个参数进行

优化. 得到的最优的惩罚因子   核参数

. GA-SVM 的适应度曲线如图 6所示.

 
表 2    DEAP数据收集统计表

Table 2    DEAP data collection statistics

顺序 内容

1 把电极放在适当的实验位置, 通过铃声来通知开始实验

2 接着调整基线约 2 min, 直到符合要求 (主要目的就是为了使

受试人员能够保持放松)

3 显示 2 s 的实验编号来提示具体的进程

4 收集 3 s 的基线数据信息

5 播放 1 min 的音乐, 并且详细地记录这个时间段的数据信息

6 对收集到的数据信息进行统计整理, 并且对各个相应的指标进

行全面评估

 
表 3    不同算法下的召回率和分类识别率 (%)
Table 3    Classification recognition rate under

differrnt algorithms (%)

轻松 沮丧 快乐 压力 平静 总体识别率

RCNN + LSTM 100 96.6 95.7 96.5 94.3 96.63

CNN + LSTM 79.2 77.1 86.1 92.0 85.4 83.83

CNN 72.8 76.3 82.6 84.9 81.0 79.46

LSTM 73.6 73.7 77.4 81.4 86.2 78.45

SVM 68.0 75.4 83.4 75.2 77.2 75.92

BP 76.0 72.8 75.6 84.1 74.7 76.59

 
表 4    不同算法下的 kappa值和方差

Table 4    Kappa values and variances under
different algorithms

kappa 系数 方差 (×10−2)

RCNN + LSTM 0.928 0.04

CNN + LSTM 0.763 0.06

CNN 0.70 0.12

LSTM 0.718 0.16

SVM 0.658 0.27

BP 0.675 0.16
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BP神经网络的参数设置目前并没有明确的规

则来确定, 根据以往的经验和多次实验, 本文将

BP神经网络隐藏层设置为两层, 每层的节点数分

别为 30、10, 用−1 ~ 1的随机数来初始化 BP神经

网络中的权重, 用反向传输算法进行 BP神经网络

训练, 采用带有动量项的梯度下降法进行参数优化.
CNN、LSTM与本文的 RCNN-LSTM模型是在开

源框架 Tensorflow中进行分类训练和测试. 表 1中
的 RCNN循环卷积神经网络里有 1个标准的卷积

层和 4个循环卷积层 RCL, 因此, 表 3中的 CNN
模型设为 5层标准卷积层, 每层的卷积核的数量和

核大小与 RCNN中的参数相同, 表 3中的 LSTM
模型设为单层, 参数与 RCNN-LSTM 模型中的

LSTM 相同, 表 3 中 CNN-LSTM 网络由上述的

CNN与 LSTM进行组合, 分别与本文的 RCNN-
LSTM模型进行对比实验.

由表 3可以看出, 传统的神经网络和机器学习

算法对脑电情感的分类准确率较为一般, 且单个情

感类别的召回率波动较大, 本文构建的 RCNN-
LSTM模型整体平均识别率达到 96.63%, 并且对每

种情感的召回率都比较高且比较稳定, 最低的分类

精度为 94.3%, 最高的分类准确率达到了 100%, 与
传统方法相比, 具有明显的优势. 由表 4可以看出,
本文提出的 RCNN-LSTM模型在进行多类的脑电

信号分类时的 kappa系数高于其他 5种算法, 并且

方差最小, 鲁棒性较优. 由于脑电信号具有复杂的

时空特性, 传统的 CNN网络通过不断训练能够学

习脑电信号的空间频率信息, 但却忽略了时间域的

信息. LSTM方法则正好相反, LSTM作为 RNN
的一种特殊形式, 可处理各部分输入的数据并进行

统一分类, 但是, 直接将脑电信号以各个采样点输

入 LSTM并未取得良好的效果. 因此, 本文构建了

RCNN-LSTM模型来提高脑电情感识别率. 在送

入 LSTM前, 利用 RCNN循环卷积神经网络用于

eeglen

eeglen

对 EEG信号的频域进行分析, 相较于传统的 CNN,
RCNN循环卷积神经网络不但能够学习脑电信号

的空间频率信息, 通过循环卷积层联系网络隐层中

当前时刻和前几个时刻, 还能获得脑电信号序列的

时序关系. 再通过对脑电信号的单步切分 , 依
次将每一步的  送入 RCNN中, 以此来获得更

丰富的脑电情感特征, 最后采用 LSTM对时序特征

信息进行融合建模与分类, 更全面地保留了脑电信

号的内在情感特征. 因此, 将 RCNN-LSTM模型用

于多类脑电情感信号的分类相较于传统的神经网络

和机器学习算法具有更好的识别效果.
将本文的研究方法与已有研究成果进行对比,

比较结果如表 5所示, 文献 [24]提取了脑电信号的

功率谱密度为特征, 利用 SVM进行二分类, 识别率

达到了 70.1%, 文献 [25]将近似熵、样本熵、排列熵

进行组合作为特征, 利用 K-最近邻 (K-nearest
neighbor, KNN)进行分类, 分类精度达到了 77.8%,
文献 [26]中利用了卷积神经网络和循环神经网络

的方式对 DEAP脑电数据进行了情感分类, 整体识

别率为 73.09%. 文献 [27]将堆栈自编码器与循环神

经网络相融合, 得到的情感识别率为 79.26%. 文献 [28]
采用新型动态图卷积神经网络 (Dynamical graph
convolutional neural networks, DGCNN)对脑电

情感信号进行分类识别, 平均识别率达到了 90.4%.
文献 [29]采用 3D-CNN模型对脑电信号进行情感

识别, 在唤醒度上和效价上的准确率分别为 88.49%
和 87.44%, 整体平均识别率为 87.965%.

  
表 5    已有研究成果与本文的对比

Table 5    The existing research results are compared with
our method

方法 分类类别 识别率 (%)

SVM 2 70.1

KNN 2 77.8

CNN + RNN 2 73.09

SAE + RNN 4 79.26

DGCNN 3 90.4

3D-CNN 2 87.965

本文RCNN-LSTM 5 96.63

 

本文通过构建新的 RCNN-LSTM模型对脑电

情感信号进行 5类识别研究, 整体的平均分类识别

率达到了 96.63%, 比上述已有的相似研究成果都有

了一定程度的提高, 验证了本文方法的可行性. 

4    结束语

本文在研究的过程中主要使用了 DEAP数据
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图 6    GA-SVM的适应度曲线

Fig. 6    GA-SVM fitness curve
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库中的脑电数据, 对沮丧、轻松、快乐、压力和平静

5种情感脑电信号进行研究分析. 针对目前基于脑

电信号情感分类准确率较低且分类类别少的问题,
提出了一种将循环卷积神经网络 (RCNN)与长短

期记忆神经网络 (LSTM)模型相融合的脑电情感

识别方法. 通过递归连接的 RCNN循环卷积神经

网络, 可以在每个 RCL层参数量固定的条件下, 增
加网络的深度, 使模型能够自动学习到高度复杂的

脑电情感特征, 避免了手动特征选择与降维等步骤,
并对原始的脑电信号序列进行单步切分, 通过RCNN
特征提取后进行多时段特征融合, 并借助 LSTM对

时间序列分类识别的优势, 使其对脑电情感信号的

时、空、频域特征能有很好的泛化能力和强鲁棒性,
平均整体情感分类识别率达到了 96.63%, 结果表明

本文所提的 RCNN-LSTM模型可以帮助人们有效

地识别脑电情感信号, 为能够得到性能完善可靠的

情感识别脑–机接口提供了一定的参考.
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