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采用多路图注意力网络的情绪脑电信号识别方法

李景聪，潘伟健，林镇远，陈希昶，潘家辉
（华南师范大学 软件学院，广东 佛山 528200）

摘    要：情绪是一种大脑产生的主观认知的概括。脑信号解码技术可以以一种较客观的方式来有效地研究人

的情绪及其相关认知行为。本文提出了一种基于图注意力网络的脑电情绪识别方法 (multi-path graph attention
networks, MPGAT)，该方法通过对脑电信号通道建图，利用卷积层提取脑电信号的时域特征以及各频带的特

征，使用图注意力网络进一步捕捉情绪脑电信号的局部特征以及各脑区之间的内在功能关系，进而构建出更好

的脑电信号表征。MPGAT 在 SEED 和 SEED-IV 数据集的跨被试情绪识别平均准确率分别为 86.03%、72.71%，

在 DREAMER 数据集的效价 (valence) 和唤醒 (arousal) 维度的跨被试平均准确率分别为 76.35% 和 75.46%，达到

并部分超过了目前最先进脑电情绪识别方法的性能。本文所提出的脑电信号处理方法有望为情绪认知科学研

究与情绪脑机接口系统提供新的技术手段。
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Emotional EEG signal recognition method using
multi-path graph attention network

LI Jingcong，PAN Weijian，LIN Zhenyuan，CHEN Xichang，PAN Jiahui
(Software College, South China Normal University, Foshan 528200, China)

Abstract: Emotion is a generalization of subjective cognition produced by the brain. Brain signal decoding technology
can effectively  study human emotions  and related cognitive  behaviors  more objectively.  This  paper  proposes  a  multi-
path graph attention networks (MPGAT) method for electroencephalogram (EEG) emotion recognition based on graph
attention networks.  This method uses convolutional layers to extract  the time domain features of EEG signals and the
features of each frequency band by mapping EEG signal channels; moreover, it uses the graph attention network to fur-
ther  capture  the  local  features  of  emotional  EEG signals  and  the  internal  functional  relationships  among the  brain  re-
gions; constructing a better representation of EEG signals later. The average accuracy of MPGAT’s cross-subject emo-
tion recognition in the SEED and SEED-IV datasets were 86.03% and 72.71%, respectively, and the average cross-sub-
ject accuracy rates of the valence and arousal dimensions in the DREAMER dataset were 76.35% and 75.46%, respect-
ively,  meeting and partially exceeding the performance of the most  advanced EEG emotion recognition methods.  The
EEG signal processing method proposed in this paper can provide novel technical means for the scientific research of
emotional cognition and emotional brain-computer interface system.
Keywords: emotion recognition; cross-subject; graph convolutional neural network; graph attention network; electroen-
cephalogram signal; brain-computer interface; neural network; deep learning
 

人对客观世界事物的感情态度和相应的行为

反应被称为情绪 [1]。近年来，基于生理信号的情

绪识别研究受到了广泛关注。人在情绪体验中即

时反应所产生的生理信号具有实时性、客观性、
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难以伪装等特点，因此使用生理信号进行情绪识

别能够得到相对客观真实的结果 [2]。常用于情绪

分析的生理信号有脑电 (electroencephalogram,
EEG)、心电 (electrocardiogram, ECG)、肌电 (elec-
tromyography, EMG) 和皮肤温度 (skin temperature,
SKT) 等[3]。大量神经元同步发生的电位之和称为

脑电信号，脑电信号是大量脑神经细胞的电生理

活动在头皮上的汇总，常使用非侵入式电极对头

皮脑电信号进行采集 [4]。脑电信号包含了大量的

生理信息，可以准确地表征大脑的神经活动，利

用脑电信号研究情绪特征能够获得更多神经活动

信息，提高情绪识别的准确率[5]。

以往的研究表明，大脑皮层有两个区域与情

感活动密切相关，即杏仁核（位置靠近海马体，在

颞叶的前部）和额叶前皮层（覆盖额叶的一部分）。

在情绪体验期间，大脑皮层的某个特定部位通常

会被激活，同时整个脑区也会呈现出全局特征，

例如杏仁核的激活与消极情绪有关，右额叶的激

活与负面情绪有关 [6]。不同脑区的神经活动在情

绪体验期间具有内在的联系，而脑电极测得的脑

电信号也能体现出不同脑区的某种内在联系。

情绪脑电的分类过程包括特征提取和分类两

个阶段。脑电信号是一种高动态、非线性的数

据，原始的脑电数据量大且具有冗余性，因此提

取脑电数据的特征是至关重要的。脑电信号的特

征分析方法主要分为时域方法、频域方法、时频

分析、非线性动力学分析等[7]。其中，被广泛使用

的脑电信号的频域特征分析方法之一是将 EEG
信号分解为几个频带如 delta 频带 (1~3 Hz)、theta
频带 (4~7 Hz)、alpha 频带 (8~13 Hz)、beta 频带

(14~30 Hz) 和 gamma 频带 (>31 Hz)。Li 等 [8] 发现

使用 gamma 频带上的特征进行情绪脑电分类时

有更高的准确率。另外，脑电信号的非线性特征

分析也是一种主流的研究方法。常用的脑电信号

非线性特征有转移熵 (symbolic transfer entropy)、
排列熵 (permutation entropy)、微分熵 (differential
entropy，DE) 等。熵是描述信号不确定性的参数，

值越大信号的不确定性越高。Duan 等 [9] 发现在

情绪脑电分类任务中使用微分熵特征的分类效果

比使用其他特征的分类效果更加好，相较于传统

特征如能量谱 (energy spectrum，ES)，使用微分熵

的效果准确性更高，稳定性更好。

情绪脑电信号很微弱容易受到外界干扰，为

了有效分析脑电信号，提出了许多基于机器学习

的脑电信号分析方法 [4]。深度学习是机器学习的

一个分支，因为其具有强大的数据表征学习能力，

研究人员开始把它应用到了脑电情绪分类任务

中，用来解码复杂的情绪脑电。Alhagry 等 [10] 利

用长短期记忆网络 (long short-term memory, LSTM)
对情绪脑电信号进行分类，在 DEAP 数据集上取

得 87.99% 的准确率。为了消除脑电信号的个体差

异，Li 等 [11] 使用了一种深度自适应网络 (domain
adaptation networks, DAN)，通过调整深度网络结

构提高迁移特征的能力，并将其应用于 SEED 和

SEED-IV 数据集上的情绪识别任务，能够很好地

处理跨被试情绪识别任务。Li 等 [12] 提出一种 Bi-
HDM (bi-hemispheric discrepancy) 模型，这个模型

将脑电通道分为左半脑和右半脑，分别训练网

络，结果证明了将非对称差分信息纳入脑电情绪

识别的有效性。Liu 等[13] 将眼动信号和 EEG 脑电

信号特征融合在一起，提出了一种多模态的情绪

脑电识别网络 (bimodal deep autoencoder, BDAE)，
在 SEED 数据集上达到 91.01% 的准确率。

深度学习方法中的卷积神经网络 (convolu-
tional neural network，CNN) 具有强大的建模能力，

成功应用于自然语言处理、图像识别、时间序列

预测等领域。卷积神经网络适合处理欧氏数据

(Euclidean structure data)，不能有效地处理非欧氏

数据 (non-Euclidean structure data)，数据见文献 [14]。
脑电信号通道分布排列不均匀，不满足平移不变

性，即每个通道节点都具有不相同的局部结构，

适合使用图数据表示。同时，因为情绪脑电通道

之间具有一定的联系，而卷积神经网络无法捕捉

脑电通道之间的依赖关系，因此在脑电信号情绪

识别任务中表现不佳。图神经网络在处理图数据

方面取得了令人瞩目的成果，越来越多研究人员

投入到图神经网络的研究中。近期的研究表明，

图神经网络适用于脑电情绪识别任务，其性能达

到或超过了其他类型的方法[15]。为了探索脑电数

据的图结构中更深层信息，Zhang 等 [16] 提出了一

种名为 GCB-net (graph convolutional broad net-
work) 的网络模型，并在 SEED 和 DREAMER 数据

集上取得了较高准确率。Zhong 等[17] 为了捕获本

地和全局通道间关系，提出了正则化图神经网络

(regularized graph neural network, RGNN)，该网络

可以捕获通道间的局部和全局联系，同时减少噪

音的干扰，从而提高了情绪脑信号识别的鲁棒

性。Song 等 [18] 提出了一种用于情感识别的动态

图卷积神经网络 (dynamical graph convolutional
neural network, DGCNN)，对 EEG 信号通道建图，

网络可以动态地改变图的拓扑结构，挖掘出 EEG
电极通道间的功能联系。目前，大多数情绪识别
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研究利用卷积神经网络提取脑电信号的特征，使

用图神经网络的研究较少。同时，以往的研究一

般利用神经科学的结论选择特定的通道进行分

析，而对情绪脑电通道间的联系性还没有深入研

究，这导致无法更好地识别脑电通道的信号模

式，因此分析脑电通道之间的联系是必要的。

针对以上研究现状及挑战，本文提出一种基

于图注意力网络的脑电情绪识别方法，此方法将

脑电信号建模为图数据并结合到图神经网络中，

能够学习各脑电通道之间的相关性 [19]。本文在 3
个数据集（SEED、SEED-IV 和 DREAMER）中进行

本方法的验证实验，结果显示本方法的识别准确

率较高、稳定性较好。本文的主要工作和贡献有：

1）所提出的 MPGAT 在跨被试情绪脑电信号

分类任务上表现优秀，在 SEED、SEEDIV 和 DREA-
MER 数据集上测试结果表明，MPGAT 达到当前

最先进模型的性能水平；

2）MPGAT 利用多通路结构来提取脑电信号

的多尺度时频特征，进而实现多通路多尺度脑电

信号特征融合[20]；

3）同时运用了图注意力机制来捕捉不同对象

的情绪脑电信号的时空域特征，实现跨被试情绪

识别。 

1   图注意力网络方法
 

1.1    脑电特征图构建方法

目前，脑电采集方法通常是将若干个脑电极

固定在人头部或大脑皮层的相应位置，由脑电极

测量大脑皮层神经活动引起的电压变化。脑电极

的分布位置是由一些标准规定的，比如国际 10/20
系统 [6]。脑电极的分布位置是固定的且有一定的

规律，所以脑电信号可以被视为一种经典的非欧

氏结构化数据，非常适合用图数据来表示：
G = (V, ε)

V = {vi | i = 1,2, · · · ,N}
E = {ei j | vi,v j ∈ V

}
V G E

G

E

式中： 代表图 的节点（总共有 N 个节点）； 是

图 的无向边边集。脑电信号的图表示方法中，

往往用一个节点代表一个 EEG 电极，根据脑电节

点的位置由 K-近邻算法 (KNN) 生成边集 ，从而

可以将脑电信号表示为一个无向图。 

1.2    图注意力网络方法

根据以往的研究，图卷积神经网络分为谱方

法和空间方法。谱方法利用卷积定理，使信号映

射到谱空间 ,克服了非欧氏数据缺失平移不变性

特点；空间方法是直接在图数据上进行操作，通

过聚合邻居节点的信息达到卷积效果。

图注意力网络（graph attention networks, GAT）
是一种基于注意力机制来进行图结构数据分类的

网络，属于图卷积神经网络的空间方法，其基本思

想是利用自注意力策略，通过聚合邻居点的信息来

计算每个图节点在图数据的隐藏表征，并利用注

意力机制定义信息融合函数[21]。与其他图网络不

同的是，图注意力网络是通过节点的特征表达来

计算关联权重，而不是根据边的信息计算权重。

H = {h1,h2, · · · ,hN} ,hi ∈ RN×F N

a

图注意力网络的输入是一系列节点的特征向

量，可表示为 ，其中 是

节点数量，F 是特征维数。图注意力网络使用了

一种自注意力机制 来计算输入特征向量的注意

力系数，并进行归一化，具体如式 (1)、(2)。
ei j = a

(
Whi,Wh j

)
(1)

αi j = softmax j
(
ei j
)
=

exp
(
ei j
)∑

k∈Ni

exp(eik)
(2)

ei j i j αi j

节点 j 节点i

h W

式中： 是节点 与节点 之间的注意力权重； 是

归一化后的注意力权重，表示 对 的重要

程度； 是特征向量； 是权重矩阵。

i由式 (1)、(2) 可得，图注意力网络计算节点 的

一阶邻居节点的注意力系数，注意力权重和表达

式为

αi j =
exp
(
L
(
aT [Whi∥Wh j

]))∑
k∈Ni

exp(L (hT [Whi∥Whk]))
(3)

aT L (·)式中： 代表注意力权重向量的转置； 表示

LeakyReLU 激活函数。为了使网络获得更多信

息，图注意力网络使用了一种多头机制，使得每

个头捕获不同的信息，最后将多头的信息通过一

个线性层融合在一起，注意力系数与对应的特征

向量组合起来，计算每个节点的最终输出特征：

h′i = σ

 1
K

K∑
k=1

∑
j∈Ni

αk
i jW

k h j

 (4)

W σ

h′i

式中： 是线性层的权重矩阵； 是非线性激活函

数； 是图注意力网络最终输出网络。

O (|V |FF′+ |E|F′) F |V |
|E|

图注意力网络通过注意力机制，分配不同权

重给节点，有效地提高了网络的表征能力。同

时，图注意力网络运行非常高效，计算复杂度为

。 是输入向量的维度， 是节点

数量， 是边数量。

在情绪体验期间，大脑的特定部位被激活，呈

现出局部特征。研究表明，不同大脑脑区具有联

系性。图网络能够发掘出不同脑电通道之间的联

系性，注意力机制给予节点不同的权重，赋予了
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网络更好的表征性能。图注意力网络应用到脑电

信号上，能够得到更能表现情感特征的脑电信号

表征，从而得到更好的分类效果。 

1.3    MPGAT 情绪识别模型

本文提出了一种基于图注意力网络的跨被试

情绪脑电识别模型。本文的模型 MPGAT 具有多

个通路，目的是运用多通路来提取多个尺度的时

频特征和通道联系。每个通路首先对 EEG 信号

进行卷积池化，这是为了提取单个 EEG 通道内特

征信号的时频域特征。而不同的通路由拥有不同

的卷积核的卷积层和池化层提取 EEG 信号的全

局或局部的时频特征，这样可以挖掘出 EEG 信号

在不同尺度的特征数据。通路对 EEG 信号进行

卷积池化后，再利用图网络去提取通道间的联系

信息，即情绪体验期间多个 EEG 脑电极之间采集

到信号之间的全局或局部联系信息，获取不同脑

区之间相干程度信息，从而得到更精细、更准确

的情绪脑电识别模型。MPGAT 网络的总体结构

分为 3 个路径，每个路径的组成为卷积池化模

块、图注意力网络层、全连接层和输出层，如图 1
所示。每个卷积池化模块包括不同大小卷积核的

二维卷积和最大值池化。该模型首先使用二维卷

积和最大值池化对脑电特征数据进行降采样和特

征提取，将卷积池化的输出矩阵进行形状重塑成

一个一维特征向量，再将这个特征向量与 EEG 电

极图相结合，输入图注意力网络。将 3 个图注意

力网络的输出拼接在一起输入一个全连接层，得

到情绪预测结果。
 

 

EEG 特征图

卷积池化模块
图注意力网络 线性分类器

积极

自然

消极

Conv 1×1×16

Conv 3×3×32

Conv 3×3×64

MaxPool 1×9

Conv 1×1×16

Conv 3×3×32

MaxPool 3×3

Conv 1×1×16

Conv 5×5×32

Conv 1×5×64

MaxPool 1×5

EEG 信号

EEG 特征

EEG 电极图

KNN

算法

EEG 电极分布

 

图 1    MPGAT 模型框架图

Fig. 1    Framework of MPGAT model
 
  

1.3.1   卷积池化模块

MPGAT 第一层由 3 个卷积池化模块组成，卷

积池化模块只针对单一 EEG 通道，其目的是取单

个脑电信号通道内 5 个频带之间的时频特征，形

式是一个形状为 5×T的二维矩阵，T为 EEG 特征

信号长度。具体而言，就是将 EEG 特征图数据复

制为 3 份，同时输入到 3 个卷积池化模块中。其

中，模块主要由二维卷积和最大值池化组成。1×1
卷积核的作用是增加脑电信号的维度。不同的通

路使用了不同大小的卷积核和下采样层，小卷积

核能提取邻接频带的关联信息，即提取频带间的

局部时频特征。而大卷积核对全部 5 个频带卷积

获取全局特征，通过不同通路的卷积池化操作，

使得不同通路具有不同的感受野。卷积池化操作

后使用非线性激活函数为网络增加非线性特性，

可以概括为
z = σ (wk ∗ x+ bk) (5)

x z *
wk bk

式中： 和 分别是输入和输出特征矩阵； 代表卷

积运算； 是某个卷积层的权重矩阵； 是偏置参

σ数； 表示非线性激活函数。

在卷积池化模块中，激活函数主要使用 ReLU
函数：

R(x) =
{x, x > 0
0, x ⩽ 0

(6)

式中：R(·) 代表 ReLU 函数。

由于每个被试的脑电数据分布相差较大，网

络需要适应不同的数据分布，导致网络训练速度

下降和出现过拟合现象。为了解决这个问题，在

卷积之后和使用 ReLU 激活函数之前增加一个批

量归一化层 (batch normalization, BN)。在使用

ReLU 激活函数之后，增加 dropout 层，目的是进

一步防止过拟合现象以及提高网络的泛化能力。 

1.3.2   图注意力层

图注意力网络可以学习多通道间的依赖关

系，且不改变脑电特征图的结构。本模型的图网

络层包括 3 个平行的模块，每个模块有两层图注

意力网络。图网络的输入是一维特征向量，因此

需要把卷积池化模块的二维矩阵输出重塑为一维
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特征向量。为了尽可能地学习脑电通道间的依赖

关系，需要把卷积池化模块的二维矩阵输出重塑

为一维特征向量。 

1.3.3   全连接线性层

hk

z
将图注意力网络的输出特征 拼接在一起，

就得到了全连接层的输入向量 ：
z =C (h1,h2,h3) (7)

式中：C表示向量拼接函数。

w b
全连接层后使用 LogSoftMax 函数得出最后

的情绪脑电预测结果， 和 表示权重矩阵和偏

置项：
P = L(wz+ b) (8)

L (xi) = log


exp(xi)∑
j

exp
(
x j
)
 (9)

P L(·)式中： 代表预测结果； 代表 LogSoftmax 函数。 

2   实验设计
 

2.1    数据集

SEED 数据集是上海交通大学 BCMI 实验室

采集的情绪脑电数据集，全称为“SJTU Emotion
EEG Dataset”。数据集中总共包含 15 位受试者

针对 15 个实验的 62 通道脑电信号。研究人员准

备了 15 个时长为 4 min 左右的电影片段，这些电

影片段被分为 3 个类别，分别是消极、中性和积

极。积极类型的影片是喜剧，观看时会激发被试

者的快乐等积极情绪；而消极类型的影片是天灾

人祸类型的悲剧电影，会令被试者激发悲伤等消

极情绪；中性电影是世界遗产纪录片，不会激发

被试的积极或者消极情感。受试者被要求观看这

些电影片段，在每个片段播放完毕后，受试者有

45 s 的时间进行自我评价和心情平复。

SEED 数据集所提供的脑电数据为 62 通道的

脑电数据，每个被试者都会进行 3 轮试验，每次试

验相隔 1~2 周时间，整个数据集共包括 45 次试验

的数据。每个试验的数据都进行了预处理，原始

数据被降采样为 200 Hz，且经带通滤波器处理后

保留 0~75 Hz 的数据。

SEED-IV 数据集同样是 BCMI 实验室采集的

情绪脑电数据集。与 SEED 数据集不同的是，研

究人员准备了 72 个电影片段，分为 4 个类别，分

别是开心、伤心、恐惧和中性。每个被试者接受

了 3 次实验，每次观看 24 个电影片段。试验期

间，被试者的脑电信号和眼动信号分别被 62 通道

的 ESI NeuroScan 系统和 SMI 记录仪记录。

DREAMER 数据集是一个常用的情绪识别数

据集。研究人员让被试者观看剪辑过的电影片

段，以诱发被试者的情绪，并使用 14 通道的脑电

采集设备记录 EEG 数据。每段影片播放完毕后，

研究人员根据被试者的评价使用效价、唤醒、支

配 3 个维度对情绪进行分类。数据集包含了快乐、

兴奋、幸福、平静、愤怒、厌恶、恐惧、悲伤和惊讶

9 种情绪诱发影片各 2 段，一共 18 个电影片段。

对于 SEED 和 SEED-IV 数据集，脑电数据的

微分熵特征通过短时傅里叶变换和不重叠的汉明

窗口（为 1 s）计算得出，并在 5 个频段中求平均值。

微分熵的公式为

h(X) = −
w
S

f (x) log f (x)dx (10)

x ∼ N
(
µ,σ2)为了简化计算，假设脑电信号遵循高斯分布

为 ，微分熵的计算可以简化为

h(X) =
1
2

ln2π eσ2 (11)

在 DREAMER 数据集中，本文使用 1~75 Hz
带通滤波器来减少 EEG 信号的噪具体地。具体

地，通过使用短期傅里叶变换（short-time Fourier
transform, STFT）从 EEG 信号中获得 theta 频带

(4~7 Hz)、alpha 频带 (8~13 Hz)、beta 频带 (14~30 Hz)
和 gamma 频带 (>31 Hz)。特征提取方面，本文假

设脑电信号遵循高斯分布，根据式 (11)、(12) 可以

得到 DREAMER 数据集的微分熵特征。 

2.2    实验环境和参数设置

本文实验的软硬件环境为：Ubuntu 18.04 操作

系统，模型搭建框架为 Pytorch 1.7.0 和 Pytorch-
geometric 1.7.0，使用一张 2080TI 显卡加速训练任

务，CUDA 版本为 11.2，内存 64 GB，显存 11 GB。

本文使用交叉验证方法评估本文提出的方

法，具体方法是使用其中一个被试者的脑电数据

作为测试集，其他被试者的脑电数据作为训练

集。因为 SEED 和 SEED-IV 的被试数量同样是

15，模型训练分别在 SEED 和 SEED-IV 上进行

15 次，每一次的测试集数据为其中一个被试者的

脑电数据，保证每个被试者的数据都参与了测试

集，而在 DREAMER 数据集上被试者数量为 23，
同样使用留一法进行交叉验证实验。本文实验利

用了 SEED 和 SEED-IV 数据集中的预处理特征数

据进行情绪识别实验，而在 DREAMER 数据集上

使用微分熵特征进行实验。本文的实验采用了

Adam 优化器加速模型的训练过程 [22]，batch size
为 16，学习率为 0.000 01。同时，使用 Dropout 算
法抑制模型的过拟合现象。在训练过程中，训练

集的评价指标为 AUC 参数达到 0.999 以上时停止

训练。 
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3   实验结果与讨论
 

3.1    实验结果对比

表 1 给出了在 SEED 数据集和 SEED-IV 数据

集中，本文使用的 MPGAT 和其他论文模型的平

均准确率和标准差。其中，传统机器学习方法可

以被运用在情绪分类任务上，Collobert 等 [23] 提出

了支持向量机 (supported vector machine, SVM) 和
转导支持向量机 T-SVM；Pan 等 [24] 提出迁移成分

分析 (transfer component analysis, TCA)。深度学习

方法也被运用在情绪分类中，类似的研究有：Song
等 [18] 使用动态图卷积神经网络，能够动态改变图

信号，获得更佳的表征；Li 等 [11] 使用深度适应网

络进行跨被试情绪识别；Li 等 [12] 为了模拟两个半

球脑电信号之间的不对称差异，提出了一种新颖的

双半球差异模型（BiHDM）用于脑电情绪识别。
 

  
表 1    不同模型在 SEED 和 SEED-IV 数据集上的平均准

确率和标准差
 

Table 1    Average accuracy and standard deviation of
different models on the SEED and SEED-IV
datasets %

 

模型
SEED SEED-IV

准确率/% 标准差 准确率/% 标准差

SVM[23]
56.73 16.29 37.99 12.52

TCA[24]
63.64 14.88 56.56 13.77

DGCNN[18]
79.95 9.02 52.82 9.23

DAN[11]
83.81 8.56 58.87 8.13

BiHDM[12]
85.40 7.53 69.03 8.66

GCN[25]
84.95 7.51 72.23 4.01

GAT[21]
85.56 6.75 70.33 4.57

MPGAT（本文） 86.03 7.40 72.71 4.38
 
 

作为对比，本文使用 GCN[24]、GAT[21] 与 MPGAT
在 SEED 和 SEED-IV 数据集上进行了实验。从

表 1 中可得，本文提出的 MPGAT 在 SEED 数据

集上平均准确率为 86.03%，方差为 7.40，在 SEED-IV
数据集上平均准确率为 72.71%，方差为 4.38。同时，

在 SEED 数据集中，GCN 的平均准确率比 MPGAT
低 1.08%，GAT 的平均准确率比 MPGAT 低 0.45%。

在 SEEDIV 数据集中，MPGAT 的平均准确率比

GAT 和 GCN 分别高 2.38% 和 0.38%。MPGAT 在

SEED 和 SEEDIV 数据集上的标准差在所有模型

中较低，说明 MPGAT 在执行情绪识别任务上具

有良好的稳定性。

为了验证 MPGAT 的稳定性，本文利用交叉验

证法进行了 30 次跨被试者情绪分类实验。如图 2
所示，由于不同被试者个体之间的情绪脑电差异

较大，导致跨被试情绪识别结果准确率波动较

大。从图 2 可以得出，被试序号 3、6、9、11、14 的

平均准确率显著高于总平均准确率，而被试序号

7、8、12 的平均准确率低于 80%。总体来说，MP-
GAT 的情绪识别平均准确率达到了最先进模型

的准确率，由此证明本文提出的基于图注意力网

络的情绪识别方法是有效的。
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图 2    MPGAT 模型对于 SEED 数据集每个被试的实验结果
Fig. 2    Experimental results of the MPGAT model for each

subject in the SEED dataset
 
 

表 2 给出了在 DREAMER 数据集上 MPGAT
和其他论文模型的平均准确率和标准差。其中，
Zheng 等 [26] 使用 SVM 和深度信念网络（deep be-
lief networks，DBN）进行情绪分类任务。SVM 和
DBN 模型的效价与唤醒的平均准确率分别为
56.57% 和 58.91%，56.43% 和 58.94%。实验结果
表明，MPGAT 在 DREAMER 数据集上的效价与
唤醒的平均准确率分别为 76.35%、75.46%，在唤
醒维度上是所有模型最高的。因此，MPGAT 在
DREAMER 数据集上具有良好的识别表现，同时
也进一步验证了 MPGAT 的先进性和可行性。
 

  
表 2    不同模型在 DREAMER 数据集上的平均准确率和

标准差
 

Table 2    Average accuracy and standard of different
models on the DREAMER datasets %

 

模型
效价 唤醒

准确率/% 标准差 准确率/% 标准差

SVM[26]
56.57 — 58.91 —

DBN[26]
56.43 — 58.94 —

DGCNN[18]
59.64 — 62.91 —

GCN[24]
76.43 10.13 74.01 10.76

GAT[21]
75.70 9.64 75.31 10.71

MPGAT（本文） 76.35 9.68 75.46 11.39
 
  

3.2    MPGAT 各通路对实验结果的影响

MPGAT 的特点是具有多条通路提取 EEG 特

征信号的信息，不同通路的卷积池化模块具有不

同的卷积核。为了验证通路对实验结果的影响，

本文在 SEED 数据集进行了消融实验。3 个通路

中缺失通路一时准确率为 85.42%，缺失通路二时

准确率为 85.36%，缺失通路三时准确率为 85.67%，

分别低于具有 3 个通路的 MPGAT 模型 0.61%、

0.67%、0.36%。这就表明，3 个通路能够多尺度地
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获取信息，把 3 个通路的输出拼接起来，再通过线

性层，能够对情绪识别任务的准确率产生增益。 

3.3    不同特征对实验结果的影响

原始情绪脑电是非平稳、非线性的随机信
号，数据量冗余较大，且信噪比较低，而脑电信号
特征参数如功率谱密度 (power spectral density,
PSD)、微分熵等更能代表脑电信号在某些方面的
突出特征，因此情绪分类任务一般使用脑电信号
的特征进行分类。以往的研究表明，使用不同特
征会对情绪识别结果产生显著影响。如图 3 所
示，RASM(rational asymmetry) 和 DASM(differen-
tial asymmetry) 是由 DE 特征计算得出的，旨在表
达不对称性[9]：

D = h
(
Xl

i

)
−h
(
Xr

i

)
(12)

R =
h
(
Xl

i

)
h
(
Xr

i

) (13)

式中：D代表 DASM；R代表 RASM。 
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图 3    MPGAT 在 SEED 数据集不同特征的实验结果

Fig. 3    Experimental  results  of  different  features  of  the
MPGAT in the SEED dataset

 
 

本文在 SEED 数据集上分别使用 DE、PSD、ASM、
DASM 以及 RASM 特征进行跨被试情绪识别任
务，结果显示 DE 的分类结果显著优于其他特征，
与以往的研究基本一致。另外，PSD、ASM、DASM、
RASM 特征的平均准确率分别为 77.56%、8.43%、
77.33%、78.49%，均低于微分熵 DE 特征。 

3.4    图连通性对结果的影响与脑电地形图分析

本文提出的 EEG 建图算法能够利用不同 EEG
电极的情绪脑电数据的联系。EEG 图的连通性
也会对模型准确率产生一定的影响，而本文利用 k
近邻算法作为对 EEG 电极建模的算法。如图 4
所示，针对 k近邻算法的不同 k值对模型的影响进
行了实验。其中，k值为 3 时模型准确率达到最高
为 86.03%，k值为 4、5、10 的准确率分别为 85.81%、
85.32%、84.52%，平均准确率随着 k值的增大而减
小。由此可知，图连通性越大，准确率并不会相
应提高，反而图注意网络的情绪脑电表征能力会
得到削弱。当 k=62 时，因为电极数为 62，此时
EEG 图为全连接图，每个节点都可以获取其他所
有节点的信息，但是此时准确率比 k 值为 3 时的
准确率低 0.55%。图 5 是模型训练结束后特征可
视化得到的脑电地形图。从图 5 中可得，积极情
绪中权重较大的电极分别是 P8、FZ、FC1、CZ、
PZ。激活电极主要分布在脑部顶叶所在的位置，
同时额叶也有一定程度的激活。自然情绪中权重
较大的电极分别是 FPZ、F3、FT7、C2、P5，激活电
极的分布较为分散，额叶有较为明显的激活。消
极情绪权重较大的电极分别是 FC5、CP1、PO3、
O1、P6，激活电极分布在脑部枕叶所在的位置。
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图 4    不同 k值的 KNN 算法建图在 SEED 数据集实验结果
Fig. 4    KNN  algorithm  mapping  experiment  results  using

different k values in the SEED dataset
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(a) 积极情绪 (b) 自然情绪 (c) 消极情绪 

图 5    MPGAT 模型的特征向量可视化图

Fig. 5    Feature vector visualization diagram of MPGAT model
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4   结束语

本文提出了一种基于图注意力网络的跨被试

脑电情绪识别方法。本研究根据脑电极位置将脑

电信号建模为图数据，输入图注意力网络模型进

行训练并得出结果。本文提出的 MPGAT 通过融

合多个平行的图注意力模块的输出特征向量，以

捕捉不同脑区之间的局部和全局特征。与其他模

型准确率相比，MPGAT 具有较高的准确率和较

好的稳定性，达到了最先进模型的水平。未来，

我们将改进 MPGAT，使其计算复杂度降低同时

准确率得到提升。本文的模型有望为情绪认知科

学研究与情绪脑机接口系统提供新的技术手段。
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