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基于脑电功能连接微状态的情绪状态解码 
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摘  要：基于脑电的情绪状态解码大多将个体情绪看作相对稳定的状态，将脑电频域能量、通道间脑电相关性等

稳态指标作为解码中使用的特征。基于近年来网络神经科学在脑区间动态功能连接分析中的新发展，设计并实现

了功能连接微状态方法，将不同情绪状态下脑区间的动态功能连接模式聚集为具有代表性的微状态，提取微状

态的覆盖比例、转移概率等时间动态过程指标作为特征，用于情绪状态解码。基于经典的脑电情绪公开数据集

DEAP，动态功能连接微状态新特征在情绪的效价和唤醒两个维度上实现了均方误差分别为 3.87±0.28 和 3.25±0.30
的回归预测效力，优于传统频带能量特征的均方误差 4.07±0.30（p=0.005）和 3.41±0.31（p=0.064）。实验结果展

示了基于脑电功能连接微状态的情绪状态解码可行性，并为进一步深入理解情绪的神经机制提供了启发。 
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Abstract: Emotional state decoding based on electroencephalography (EEG) usually regards individual emotion as a rel-
atively static state and uses spectral power or inter-channel correlations of EEG as features. Based on recent advancement 
of dynamic functional connectivity analysis in the area of network neuroscience, a method called microstates of function-
al connectivity was designed and implemented, which clustered the inter-regional functional connectivity patterns of the 
brain under different emotional states to obtain representative microstates, and the temporal statistics, such as coverage 
and transition probability were extracted as features for emotional state decoding. Based on a widely used publicly avail-
able EEG dataset DEAP, new features in microstates of dynamic functional connectivity analysis achieved regression 
mean squared errors of 3.87±0.28 and 3.25±0.30 on valence and arousal respectively, which were better than those using 
traditional spectral power features, 4.07±0.30 (p=0.005) and 3.41±0.31 (p=0.064). The results demonstrate the feasibility 
of emotional state decoding based on microstates of functional connectivity and provide deeper insight into understanding 
the neural mechanisms of emotion. 
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1  引言 

情感计算致力于提升机器理解人的情感、对人

的情感状态做出响应的能力[1]。近年来，基于语音、

文本、表情、动作和生理信号的情感计算方法发展

迅速[2]。脑电图（electroencephalography，EEG）作

为一种神经生理信号，相比基于表情、语音或动作

的情感识别更加客观，难以伪装，因此得到情感计

算领域研究者越来越多的关注[3-4]。 
从脑电信号中提取与情绪状态相关的有效特

征是脑电情感计算方向当前的研究重点。脑电信号

特征提取的主流研究工作主要针对脑电各通道及

其相互关系展开。脑电信号各通道的频带能量是较

经典的特征之一，例如：顶区和枕区 alpha 频带（约

8～14 Hz）能量与唤醒（arousal）状态高低呈现负

相关[5]；额区 alpha 频带能量的不对称性可能反映了

情绪效价（valence）的变化[6]。在此基础上，近年来

研究者也提取了更多基于通道的特征，其中差分熵[7]、

高阶过零分析[8]等特征也被证明可以用于区分不同

的情绪状态。而各通道的相互关系则主要使用不同

通道间的信号相关性（ correlation）、相干性

（coherence）、相位同步指数（phase synchronization 
index）等指标进行刻画[9-11]，并可以用图网络等方

法进行进一步的特征凝练[12]，其情感表征的有效性

也同样在过往研究中得到了验证。相比基于单通道

的特征提取方法，基于各通道相互关系的特征提取方

法更强调不同脑区之间的功能连接在情绪状态表征

中的功能意义。然而，这些工作大多将个体的情绪状

态看作一个相对稳定的状态，对其动态时变特征考虑

不足。 
近年来网络神经科学的新发展为理解情绪的

神经基础提供了新的视角[13]。特别是脑区间动态功

能连接的认知功能意义正在被逐步揭示，并引起领

域内越来越广泛的共识[14]。有别于主要关注稳态功

能连接的经典神经科学理论与方法，动态功能连接

强调对连接模式时间动态特性的刻画，认为动态信

息对于表示个体的特质或状态有重要意义。在临床

有关抑郁症[15]、精神分裂症[16]等精神系统疾病的研

究中，研究者发现，动态功能连接分析方法可以有

效表示患者与健康人群的差异，体现为短时功能连

接模式时间动态特性的群体间差异。功能连接的动

态变化也反映着个体的状态，在较低的意识水平

下，额叶动态功能连接的复杂度会显著降低[17]；焦

虑的情绪状态会使突显网络、执行控制网络等网络

的内部连接强度随时间发生变化[18-19]。虽然情绪状

态的脑电动态功能连接研究还鲜有报道，但情绪的

机理研究已经显示，功能连接的动态变化对于理解

情绪体验的动态过程具有重要意义[20]。动态功能连

接分析可以构建面向情绪状态识别的全新脑电特

征，高时间分辨率的脑电动态功能连接也可能为进

一步深入理解情绪的神经机制提供新的启发。然

而，主流动态功能连接分析方法依赖于对神经数据

的长时程统计分析，不能满足情绪状态解码的个体

化、实时分析的应用需求。 
正在得到脑电领域越来越多关注的微状态方

法可能为解决这一问题提供直接、有效的方案。微

状态方法假设脑电信号会在几种典型的空间模式

之间切换，每种模式平均持续几十到几百毫秒。微

状态方法通过分析每种空间模式的平均持续时间、

覆盖比例、转移概率等特征来刻画脑电信号的动态

变化[21]。微状态特征在精神分裂症[22]、焦虑[23]、痴

呆[24]等神经或精神疾病患者与健康人群中存在显

著差异，并且可以反映不同的思维状态[25]。经典微

状态分析中的空间模式是基于电位分布构建的，有

关大脑动态功能连接模式分析的微状态方法研究

刚刚起步。例如，2019 年有研究报道了基于视觉诱

发电位的功能连接微状态分析可在一系列经典视

觉认知任务上得到有别于传统分析方案的额外有

价值信息[26]，初步展示了功能连接微状态分析方法

的可行性和应用潜力。然而，功能连接微状态分析

还未形成标准的分析方法，面向视觉诱发电位的已

有研究方案不能直接用于主要面向连续自然情境

的情绪解码范式。 
综上所述，本文立足于近年来网络神经科学研究

的前沿进展，提出基于脑电功能连接微状态的情绪状

态解码方法。本文借鉴经典脑电微状态分析方法，发

展了功能连接微状态方法，将不同情绪状态下脑区间

的动态功能连接模式聚集为具有代表性的微状态，提

取微状态的覆盖比例、转移概率等时间动态过程指标

作为特征，并用于情绪状态解码。本文在经典的脑电

情绪公开数据集 DEAP[27]上开展了对情绪识别中的

微状态类别数、频带范围等关键参数的研究，并与传

统频带能量特征方法进行对比，以评估性能。 

2  功能连接微状态方法 

本文面向情绪状态解码，设计并实现了功能连
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接微状态方法。该方法的基础数据是随时间变化的

脑电通道间功能连接模式数据，应用聚类算法得到

功能连接模式的多个微状态类别，即具有代表性

的，在一定时间内相对稳定、重复出现的功能连接

模式。之后，提取各功能连接微状态（以下简称微

状态）的覆盖比例、转移概率等时间动态过程指标

作为特征，并建立回归模型，对情绪状态的唤醒和

效价维度评分进行预测。图 1 展示了本文方法的整

体流程。 
2.1  脑电数据预处理 

本文使用情绪识别任务常用的公开数据集

DEAP[27]。该数据集包含 32 名被试观看视频时的脑

电数据。每名被试观看了 40段 1 min的音乐视频（即

40 个试次）。在观看视频的过程中记录了 32 导联的

脑电数据，采样率为 512 Hz。被试在观看每段视频

后对观看时的效价、唤醒、支配感（dominance）、

喜欢程度和熟悉度进行评分，评分取值为 1～9 的连

续值。本文仅分析了效价和唤醒，因为情绪的效价−
唤醒两维度理论是情绪领域较具影响力的理论之

一[28]，前人在 DEAP 上的工作也大多仅分析这两个

维度（例如参考文献[29]）。 
本文使用 MATLAB 的 FieldTrip 工具箱[30]对脑

电数据进行预处理。预处理流程如下：①将脑电数

据降采样至 256 Hz；②使用频率范围为 49～51 Hz
的陷波滤波器去除工频噪声；③对脑电数据做 0.05～
47 Hz 的带通滤波；④使用独立成分分析

（independent component analysis，ICA）去除眼动伪

迹；⑤去除带有严重噪声的试次（所有脑电数据中共

去除了 8 个试次）；⑥通过人工检查找出噪声通道

（所有脑电数据中共有 4 个通道），用其相邻通道

的平均值对噪声通道做插值；⑦将去噪后的脑电数

据滤波到不同频带（delta：1～3 Hz，theta：3～8 Hz，
alpha：8～14 Hz，beta：14～30 Hz，gamma：30～
47 Hz）；⑧截取每个试次后 30 s 的脑电数据，因

为被试在观看每个试次的后半段视频时可能有较

强的情绪响应[27]；⑨用各通道每个时刻的电位减去

该时刻所有通道的平均电位，即共同平均参考

（common average reference），再除以该试次的平均

全局场功率（global field power）。全局场功率定义

为每个时刻所有通道电位的标准差[21]。 
2.2  功能连接模式计算 

在预处理脑电数据后，本文提取了滑动时间窗

内的脑电功能连接模式。为了刻画随时间快速变化

的功能连接模式，本文采用 100 ms 时间窗[26]，计

算每个时间窗内脑电通道间的皮尔逊相关系数

（Pearson correlation coefficient）（以下简称相关系

数）矩阵，并将其作为每个时间窗的功能连接模式。

此前的研究表明，相关性模式可能比相干性模式具

有更好的情绪识别效果[11]，并且相对于其他功能连

接指标，相关性指标的计算较为简便，因此本文采

用相关性指标刻画功能连接模式。在计算中，相邻

时间窗之间存在 50%的重叠，这使得相邻时间窗有

一定的跨度，且不至于因跨度过大而损失靠近时间

窗边缘的信息。 
2.3  功能连接微状态提取 

在计算功能连接模式后，本文用 K-means 聚类

得到几种重复出现的微状态类别，具体做法如下：

对一名被试的所有时间窗内的功能连接模式做

K-means 聚类。在聚类时，将一个时间窗的功能连

接模式矩阵 M∈R p p× 变形成一个向量 x∈
2

R p （p

 
图 1  基于脑电功能连接微状态的情绪状态解码方法流程 
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为脑电的通道数量），并将其作为一个样本。聚类

中的距离定义为： 

( )( )( , ) 1
( )( ) ( )( )

d
c

′− −
= −

′ ′− − − −

x x c cx c
x x x x c c c

 （1） 

其中，x表示一个样本所有维度的均值重复 p2 次构

成的向量。c∈
2

R p 为聚类中心，c 表示聚类中心所

有维度的均值重复 2p 次构成的向量。此处的距离即

1 减去 x与 c的相关系数。需要说明的是，此处的

相关系数不需要加绝对值，因为用于聚类的特征是

每个时间窗内的功能连接特征，而不是脑电的电位

特征。假如两个时间窗内的功能连接是显著负相关

的（例如一个时间窗内额区连接为正，枕区连接为

负；另一个时间窗内额区连接为负，枕区连接为

正），这两种功能连接应该是完全不同的，不应被

归入同一类。K-means 聚类的初始化采用 K-means++
算法 [31]，设定最大迭代次数为 300 次。由于

K-means++初始化方法具有随机性，本方法进行了

20 次不同的初始化，并取 20 次运行中最优的结果

（各聚类内部的点到其聚类中心的距离之和最小）。

得到最优的聚类后，便可将每个时间窗分配到一个

聚类中，每个聚类即一个微状态类别。将每个聚类

中所有时间窗特征的平均作为聚类中心。这样，每

名被试可得到 K 个聚类中心。 
为了得到被试之间稳定存在的微状态，在得到

每名被试的聚类中心后，将所有被试的聚类中心放

到一起，每个聚类中心作为一个样本，进行第二层

次的 K-means聚类，参数设置与上述设置完全相同。

在第二层次聚类中，共有 K×n 个样本，n 为被试数

量。聚类后同样可得到 K 个聚类中心，称之为全局

聚类中心。 
对于聚类数量，虽然经典微状态主要考虑四聚

类，但对微状态的探索较少，情绪识别任务中合适

的聚类数量也没有前人经验可以参考，因此本文遍

历了聚类数 2～10，以更全面地探索微状态在不

同聚类下的特点及其对情绪识别的效力。在后续

结果分析中，将重点展示对情绪状态预测效力最

好的聚类。 
2.4  微状态时间动态过程指标计算 

本文参考经典微状态方法，提取各微状态时间

动态过程指标（以下简称微状态指标），以刻画功

能连接的动态变化。在第 2.3 节给每个时间窗分配

一个微状态类别后，可以得到微状态类别随时间变

化的一维离散序列。对于每个试次，从这个一维离

散序列中提取 4 种微状态指标：①覆盖比例，即一

个微状态类别包含的时间窗数量除以总的时间窗

数量；②平均持续时间，即一个微状态类别每次出

现的平均持续时长；③出现频率，即一个微状态类

别平均一秒会出现多少次；④转移概率，即给定当

前时间窗的微状态类别，下一时间窗出现某一微状

态类别的概率。覆盖比例、平均持续时间和出现频

率这 3 种特征的维度与微状态类别数一致，均为 k，
转移概率的维度为 k×k，故用于情绪识别的一个样

本的特征总维度为 k×(3+k)。 
2.5  回归和相关分析 

为了检验功能连接微状态方法对情绪的预测

效力，本文进行了多元回归分析，将微状态指标作

为自变量，将情绪的效价或唤醒评分作为因变量。

在回归分析中，使用随机森林回归器构建了多个回

归树，并对每个回归树的预测结果进行投票整合。

本文对每个被试的数据进行十折交叉验证。具体来

说，每次将 36 个试次的样本作为训练集，其余 4
个试次的样本作为验证集，所有计算分别在训练集

和验证集中独立进行，同一个试次的样本不会同时

出现在训练集和验证集中。选择使每个被试验证集

的平均均方误差（mean square error，MSE）最小的

超参数，最终将十折交叉验证中的平均 MSE 和平

均 R 值用于评估模型效果（下文的 MSE 和 R 值均

为所有被试中的平均 MSE 和平均 R 值）。MSE 为

预测评分和被试真实评分之间的模型拟合均方误

差，R 值为预测评分和真实评分之间的相关系数。

随机森林回归器中包含 3 个超参数：回归树的数量

（范围 2～30，步长为 2）、每棵回归树的最大分叉

次数（备选值：2、4、8）和每棵回归树使用的样

本比例（备选值：0.3、0.5、0.7）。在十折交叉验

证中遍历所有可能的超参数组合。本文重复运行算

法 5 次，并对 5 次运行的结果取平均值，以避免

单次运行的随机性引起的偏差[32]。本文比较了分

别使用每个频带的特征训练模型和使用所有频带

拼合的特征训练模型的回归效果。需要说明的是，

本文未在训练集中进行内部交叉验证以选择最优

超参数，而在交叉验证的同时进行超参数的优化

选择。这一操作通过优化超参数来表达所提取微

状态特征在给定数据及回归方法框架下的最大情

绪识别效力，所得结果服务于本研究中将该微状
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态特征用于情绪识别的可行性评估，这也是算法研

究中的常用操作[7,33]。 
为了进一步分析每个微状态指标和情绪的关

系，探究与情绪有关的微状态，本文进一步计算

了每种微状态指标和情绪评分之间的相关性：首

先计算每名被试的微状态指标与个体效价/唤醒

主观评分的相关系数；再使用单样本 t 检验来检

验 32 名被试的相关系数是否在统计上显著不等

于零。 
为了评估所提方法的性能，本文将传统的频带

能量特征的计算结果作为对照。频带能量特征是情

绪识别领域比较经典也十分常用的脑电特征，是算

法研究中应用较广泛的对照特征之一[4-7,27,33-34]。考

虑到本文重点为新特征提取方法的提出及其关键

参数（微状态数、频带范围等）的探索，性能对照

部分没有大篇幅开展，仅选择了比较经典的频带能

量特征。更多更系统的性能对比将在未来对该方法

进行进一步优化后再开展。频带能量特征由 delta、
theta、alpha、beta 和 gamma 频带各 32 个通道特征

组成（共 160 维）。本文参考前人方法，将每个试

次后 30 s 的频带能量减去试次开始前 5 s 内的基线

频带能量作为回归的频带能量特征[27]。频带能量特

征的回归方法及超参数设置与前文所述方法一致。 

3  回归与相关分析结果 

本节首先介绍微状态指标对情绪评分回归分

析的表现，并与传统频带能量特征进行对比。为了

使读者更直观地理解不同微状态的意义，本文对每

类微状态的功能连接模式进行可视化，并展示每种

微状态指标与情绪评分间的相关性分析结果。 
3.1  回归分析结果 

本节介绍微状态指标对效价和唤醒情绪评分

的回归结果。首先探索对情绪评分回归的最优聚类

数量，使用微状态类别数为 2～10 时所有频带的拼

合特征对效价和唤醒进行回归。图 2 展示了不同微

状态类别数下回归的 MSE 和 R 值。对于效价回归，

MSE 在微状态类别数为 8 时达到最小值（3.87±0.28），
相应地，R 值也在微状态类别数为 8 时达到最大值

（0.32±0.02）。微状态类别数为 9 和 10 的效果反而

不如微状态类别数为 3～8 时。对于唤醒回归，MSE
和 R 值在微状态类别数为 3 时分别达到最小值

（3.25±0.30）和最大值（0.30±0.02），在微状态类

别数更多时回归效果反而下降。因此，效价回归的

最优微状态类别数是 8，唤醒回归的最优微状态类

别数是 3。 

 
图 2  微状态聚类中不同类别数下微状态特征对效价与 

唤醒回归的 MSE 与 R 值 

本文对比了微状态特征最优回归结果与经典

频带能量特征回归结果（见表 1），发现微状态特

征的表现更优。在效价回归中，微状态特征的 MSE
（ 3.87±0.28 ） 低 于 频 带 能 量 特 征 的 MSE
（4.07±0.30），两种特征 MSE 的差异有统计学意

义（t(31)=−2.99，p = 0.005，配对样本 t 检验）。

微状态特征的 R 值（0.32±0.02）高于频带能量特

征的 R 值（0.25±0.02），R 值的差异有统计学意

义（t(31)= 3.21，p= 0.003，配对样本 t 检验）。在

唤醒回归中，微状态特征的 MSE（3.25±0.30）略

低于频带能量特征的 MSE（3.41±0.31），两者的

差异在统计检验中边缘显著（t(31) = −1.92，p = 
0.064，配对样本 t 检验）。微状态特征的 R 值（0.30± 
0.03）高于频带能量特征的 R 值（0.22±0.03），

其差异有统计学意义（t(31) = 2.77，p= 0.003，配

对样本 t 检验）。 
接下来观察最优微状态类别数下（效价为 8，

唤醒为 3）不同频带的回归表现（如图 3 所示）。

可以看到 gamma 频带在两种情况下都是最优的，

delta 频带在效价预测上次优，而 theta 频带在唤醒

预测上次优。gamma 频带的回归结果（MSE：

3.87±0.27，R 值：0.30±0.03）与所有频带拼合特征

的效价回归结果相近，唤醒回归结果（MSE：

3.35±0.32，R 值：0.25±0.03）略差于所有频带拼合

特征的回归结果。 
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表 1    微状态特征最优回归结果与经典频带 

能量特征回归结果 

被试编号 

效价 唤醒 

微状态 
特征 

频带能量 
特征 

微状态 
特征 

频带能量

特征 

1 6.09 5.75 4.31 4.44 

2 7.94 7.89 8.33 8.37 

3 1.87 1.87 2.22 2.20 

4 4.54 5.24 3.59 3.81 

5 4.67 5.18 3.48 3.62 

6 1.99 1.98 1.90 2.02 

7 3.53 3.62 2.96 3.38 

8 3.81 3.92 1.98 2.15 

9 1.81 2.02 0.90 0.95 

10 3.33 3.78 1.94 1.88 

11 3.72 4.25 5.18 5.35 

12 4.03 4.99 2.82 2.75 

13 4.92 5.18 3.37 3.78 

14 4.02 4.22 2.86 2.50 

15 3.19 4.60 1.82 1.89 

16 3.07 3.05 3.19 3.04 

17 1.60 1.64 1.32 1.86 

18 1.32 1.48 1.71 1.69 

19 3.10 2.78 2.98 2.86 

20 2.64 2.18 1.44 1.55 

21 3.34 3.40 1.60 1.66 

22 5.40 5.66 3.28 3.49 

23 2.95 3.04 5.69 5.91 

24 4.08 4.34 2.02 2.26 

25 6.06 6.41 3.24 3.38 

26 6.72 7.26 5.53 5.31 

27 4.26 4.64 3.74 5.90 

28 6.26 6.46 6.18 6.39 

29 4.32 4.73 4.41 5.60 

30 1.72 1.89 1.56 1.79 

31 3.99 3.49 5.88 4.98 

32 3.50 3.39 2.45 2.38 

平均值 3.87 4.07 3.25 3.41 

标准误 0.28 0.30 0.30 0.31 
 
3.2  微状态可视化 

为了使读者更直观地理解每类微状态的功能

连接模式，本文对效价回归和唤醒回归中最优微状

态类别数下的微状态（即第 2.3 节中第二层次

K-means 聚类得到的全局聚类中心）分别进行可视

化（如图 4 所示）。可以看到，在不同频带间存在

一些相似的连接模式，但从低频带到高频带又会有

所变化。当微状态类别数为 3 时，常会出现以下 3 种

模式：A，额区电极间正相关、枕区电极间正相关、额

区与枕区间负相关；B，左侧额颞区电极间正相关、右

侧颞枕区电极间正相关、两者之间负相关；C，右侧额

颞区电极间正相关、左侧颞枕区电极间正相关、两者之

间负相关。当微状态类别数为 8 时，部分微状态也呈现

出与上述 3 类微状态类似的模式，同时会出现中央区、

顶区电极间正相关及该区域与边缘电极负相关的模式。 

 
图 3  最优微状态类别数下不同频带特征的微状态特征 

对效价与唤醒回归的 MSE 与 R 值 

 
图 4  效价回归和唤醒回归中最优微状态类别数下的微状态可视化 

注：图中每条边连接两个电极，显示了对应相关系数绝对值最大的 20%
的边。正相关的边为红色，负相关的边为蓝色。电极的位置按 FieldTrip
工具包 biosemi32.lay 模板的坐标位置排布，每个小图中靠近前额的电极

在上，靠近枕区的电极在下。 
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3.3  相关分析结果 
本节展示了各微状态指标与效价和唤醒评分

做相关分析的结果（如图 5 所示），以进一步解释

哪些微状态与情绪有关。可以看到，delta 频带微状

态E的覆盖比例和出现频率与效价评分的相关系数

小于 0（覆盖比例： r = −0.096，t(31) = −3.54，p = 
0.001；出现频率： r = −0.117，t(31) = −3.95，p< 
0.001；单样本 t 检验）；theta 频带微状态 D 向微

状态 C 的转移概率与效价评分的相关系数大于 0
（ r = 0.078，t(31) = 3.59，p = 0.001，单样本 t 检验）；

alpha 频带微状态 D 向微状态 F 的转移概率与效价

评分的相关系数大于 0（ r = 0.097，t(31) = 4.14，
p< 0.001，单样本 t 检验），微状态 F 的出现频率与

效价评分的相关系数大于 0（ r = 0.090，t(31) = 3.55，
p = 0.001，单样本 t 检验）。以上报告的结果为正

错误发现率（positive false discovery rate，pFDR）
q< 0.1的结果，其他 p< 0.05的结果也在图 5中标出。

微状态指标与唤醒评分相关系数的 t 检验均未得到

q< 0.1 的结果，但可以看到，delta 频带微状态 B 的

覆盖比例与唤醒评分的相关系数有大于 0 的趋势

（ r = 0.097，t(31) = 3.08，p = 0.004，单样本 t 检验），

theta 频带微状态 A 的覆盖比例与唤醒评分的相关

系数有大于 0 的趋势（ r = 0.091，t(31) = 2.75，p = 
0.010，单样本 t 检验）。 

4  结果分析与讨论 

本文提出了基于脑电功能连接微状态的情绪状

态解码方法，该方法在 DEAP 数据集上取得了比传统

频带能量特征更优的表现，实验结果表明，微状态特

征可能是一种有效的情绪识别特征。 
功能连接微状态方法在大多数被试上的表现

优于使用频带能量的方法。微状态特征相对于频带

能量特征在 24 名（75%）被试的效价回归上更优

（MSE 更小）。这 24 名被试的 MSE 平均降低了

8.07%，其中最优的降低了 30.6%。在唤醒回归上，

也有 22 名（69%）被试的回归取得了更小的 MSE，
他们的 MSE 相比于频带能量特征平均降低了

9.16%，其中最优的降低了 36.6%。更重要的是，微

状态提供了一个与频带能量不同的视角，它所提取

的特征是基于全脑连接性动态变化的特征，而不是

局部脑区激活的特征。 
在微状态参数与情绪评分的相关性分析中发

现，alpha 频带微状态 F 的覆盖比例和出现频率以

及微状态D到微状态F的转移概率与效价存在正相

关的趋势。gamma 频带的微状态 F 有与 alpha 频带

微状态 F 相似的空间模式，它的覆盖比例、平均持

续时间、出现频率以及微状态 E、F、G、H 转移到

微状态 F 的概率也都与效价有正相关的趋势。微状

 
图 5  最优聚类数量下微状态特征与效价 

注：图中颜色表示对所有被试的相关系数做单样本 t 检验的 t 值。转移概率矩阵中的每一行表示从某一微状态转移出， 
每一列表示转移到某一微状态。* p< 0.05, ** p< 0.01, *** p< 0.001。 
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态 F 是左侧额颞区电极间正相关、右侧颞枕区电极

间正相关、两者之间负相关的模式。这些结果意味

着 alpha 和 gamma 频带这些模式出现得越多，被试

的情绪可能越积极。delta频带微状态E的覆盖比例、

出现频率以及微状态 F、H 转移到微状态 E 的概率

都与情绪效价有负相关的趋势，这说明 delta 频带

这种顶区正相关、两侧前额分别正相关、顶区与两

侧前额负相关的模式出现得越多，情绪越消极。在

唤醒的相关性分析中，delta 频带微状态 B 的覆盖比

例、平均持续时间及微状态 B、C 转移到微状态 B
的概率都与唤醒评分有正相关趋势。theta 频带微状

态 A 的覆盖比例、平均持续时间及微状态 A 到自

身的转移概率与唤醒评分有正相关趋势。但在看待

以上结果时需要持有谨慎的态度，因为它们的 p 值

在 pFDR 校正后都没有低于 q = 0.05 的阈值，仅效

价分析中的部分结果达到了 q< 0.1。 
此外，本文发现动态脑网络的组织呈现出层次

化的结构。随着聚类数量的增加，通常会有一个微

状态分裂为两种微状态的组合，而其他微状态基本

不变。图 6 以 gamma 频带为例，展示了微状态类

别数为 2～8 的可视化结果。本文试图将 k+1 类别

数下的微状态与 k 类别数下的微状态进行匹配，比

较了两种匹配方法。第一种方法假设微状态类别数

增加 1 时，新产生了一种与原有模式无关的微状态。

这里直接将 k+1 类别中的微状态与 k 类别的微状态

配对，使其配对间的相关系数之和（配对损失）最

小。这种方式下的 k+1 类别中会有一种微状态不与

k 类别中的任一微状态配对。第二种方法假设微状

态类别数增加 1 时，原有的某一微状态分裂为两个。

此方法对 k+1 类别中的两类微状态求和后，再与

k 类别的微状态配对，遍历 k+1 类别中两类微状态

组合的所有可能性，取配对损失最小的组合。最后，

比较两种方法得到的配对，取配对损失更小的方

法。本文发现，从 k=2 到 k=7，第二种方法得到的

最优配对的配对损失都是最小的，也就意味着假设

k+1 类别中的某两个微状态是 k 类别中一种微状态拆

分的结果更为合理。这一结果与 Reinen J M 等人[35]

在功能磁共振成像（functional magnetic resonance 
imaging，fMRI）上的发现相符，即动态功能连接

模式存在层次化的组织结构。 
功能连接微状态是在经典微状态基础上的延

伸，经典微状态刻画了大脑电位活动空间模式的动

态变化，功能连接微状态则刻画了脑区间功能连接

模式的动态变化，从脑网络的视角来理解大脑的动

态活动。功能连接微状态和此前经典微状态在情绪

识别的表现上相当[34]，说明功能连接微状态指标可

以提供与经典微状态指标相似的预测效力。在后续

研究中，笔者将探索使用不同时间窗长度以及不同

功能连接参数（如相位同步指数、相位滞后指数[36]

等）的功能连接微状态方法对情绪预测的效力，并

尝试融合经典微状态与功能连接微状态指标，以期

获得对情绪状态更好的预测效力。 

 
图 6  gamma 频带微状态类别数为 2～8 时的功能连接模式层级化示意图 

5  结束语 

情感脑机接口近年来受到研究者的关注，情绪

识别算法也发展迅速。受神经科学领域功能磁共振

等研究发现的启发，从功能连接视角开发情绪识别

方法受到研究者的重视。但大多数已有研究是基于

稳态功能连接特征的，没有考虑脑网络的动态变化

特性。 
本文在脑电微状态方法的基础上，融合动态

功能连接分析的思想，探索了功能连接微状态时

间动态过程指标在情绪识别中的应用。功能连接

微状态可以刻画大脑功能连接的快速变化模式，

提供了一个理解情绪的新视角。本文发现功能连

接微状态特征对于情绪效价和唤醒的回归表现优

于经典的频带能量特征，为情绪识别提供了有效

的新方法。 
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