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基于多源域自适应的跨被试情感脑电识别 
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摘  要：在基于脑电信号的情感检测过程中，受被试间脑电信号的差异影响，传统的机器学习和深度学习方法不

能很好地针对脑电数据建立通用的分类检测模型。针对此问题，将每个被试看作独立的域，建立针对脑电数据的

多源域自适应的跨被试情感脑电识别模型，并在公开数据集上进行验证。验证结果表明，与单源域模型相比，提

出的模型有更好的跨被试特征提取及分类能力。 
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Abstract: During the recognition of emotion based on electroencephalography (EEG) signals, traditional machine learn-
ing and deep learning methods cannot establish a general classification and detection model for EEG data due to the dif-
ferences in EEG signals among subjects. Each subject was treated as an independent domain, a multi-source cross-subject 
emotional EEG recognition model was established, and the model was verified on the public dataset. The evaluation re-
sults show that compared with single-source domain model, the proposed model has better cross-subject feature extrac-
tion and classification capabilities. 
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1  引言 

作为人类日常生活的基础，情绪在制定决策、人

际沟通交流中都起着非常关键的作用，甚至会关系到

人的精神健康状况。因此，通过对情绪进行分类研究，

不仅能够增强人机情感交互[1]，也能够为精神疾病的治

疗与诊断提供量化评价辅助方法[2]。近年来，情绪识

别的研究方法主要包括基于语言的情绪分类[3]、基

于面部表情及姿态的情绪分类[4]以及基于脑电信号

（electroencephalography signal，EEG signal）的情绪分

类[5]等。由于情感的产生与大脑的许多内部和外部活动

相关，与语言和面部表情及姿态相比，脑电信号更能

够诚实地反映出与情感相关的状态变化[6]，无法伪装。

近年来，越来越多的研究者开始关注基于脑电信号
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的情感分析。情感脑机接口（affective brain-computer 
interface，aBCI）研究的正是如何从脑电信号中解

析和识别用户的情感状态的。 
脑电信号虽然可以真实地反映情感状态的变

化，但由于它存在很强的个体间差异性，相同的情

绪产生于不同的被试，脑电信号呈现的特征可能不

尽相同。而传统的机器学习方法的前提是用于学习

和测试的样本是服从独立同分布的，在跨被试脑电

信号识别中，该方法的效果并不理想。针对这样的

问题，域自适应（domain adaptation）算法通过降低

域间的差异，同时保持针对任务的区分能力[7]，能

够在一定程度上解决脑电信号的“域”的不统一问

题。域对抗神经网络（domain adversarial neural 
network，DANN）[8]就是一个典型的域自适应算法，

通过域分类器与任务分类器之间的对抗，提高模型

对不同域的数据的分类能力。 
然而 DANN 只能完成单源域迁移学习，针对有

多个源域的场景（如脑电数据通常来自多名不同的

被试），DANN 无法在多个域间进行对抗学习。如

果被试间的相关性较低，单源域迁移学习可能会造

成负迁移现象[9]。而多源域迁移学习可以弥补这些

缺点，从而达到较好的迁移效果。本文提出将多源

域自适应神经网络应用于跨被试的情感脑电识别，

将不同被试的数据分别标记为不同的域进行对抗

学习，建立跨被试情感脑电识别模型。 

2  情感脑电数据集及数据处理 

2.1  情感脑电数据集 
本文使用公开数据集 SEED（SJTU Emotion 

EEG dataset）[10]进行研究。SEED 包括 15 名被试

（7 名男性，8 名女性），使用基于国际 10～20 系统

的 62通道ESI-NeuroScan系统记录每位被试在实验

过程中的脑电数据，采样频率为 1 000 Hz。实验选

取6个能够诱发不同情绪的视频片段（消极情感2个，

中性情感 1 个，积极情感 3 个），每个片段 4 min
左右。在实验过程中，被试会在视频播放前 5 s 看到

播放开始的提示，每个视频播放结束后，有 45 s 的
时间进行自我评估，然后有 15 s 的休息时间。针对

每名被试，实验分 3 次进行，每次间隔一周，数据

集共包括 45 组数据。本文使用第一次采集的 15 组

数据进行实验。 
2.2  数据预处理及特征提取 

在情感诱发实验中，每两个引起不同情绪的视

频之间，被试仅有 60 s（45 s 自我评估+15 s 休息）

的时间进行心情平复，为了尽量保证数据与标签的

一致性，本文使用每个视频对应诱发脑电的后2 min
数据进行模型的训练与结果的验证。 

针对实验采集的原始脑电数据，首先降采样至

200 Hz；为了降低噪声带来的干扰，对数据整体进

行了低通 75 Hz、高通 1 Hz、陷波 50 Hz 的滤波。

在特征提取部分，使用长度为 10、重叠为 5 个样本

点的滑动窗口对每个通道的脑电数据进行微分熵

计算，在前人的研究中发现，相较于传统的频谱分

析提取特征，微分熵表现的性能更优[11]。微分熵的

计算式如下： 
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其中，输入 X 是一维时间序列，应服从高斯分布
2( , )N μ σ 。将提取完特征的脑电特征片段切分为不

重叠的 1 s 片段，即每个片段的特征长度为 21，通

道数为 62，作为一个情感脑电特征样本，大小为

62×21。由于针对实验中的每个视频，只取后一半

的数据作为与标签统一的脑电数据，特征提取完成

后，每个被试的样本数量为 1 707 个。 

3  域自适应模型及训练设计 

在域自适应领域，大多数算法是为了图片的分

类而设计的，很少有针对时间序列的域自适应网络

模型。少有的一些应用于时间序列的网络模型使用

的是循环神经网络（ recurrent neural network，
RNN），然而，这种网络结构在处理真实问题时速

度非常慢。近年来，研究者们发现卷积神经网络

（convolutional neural network，CNN）能够在达到与

RNN 同样效果的前提下，相对快速地完成训练和验

证任务[12]。针对时间序列的卷积深度域自适应模型

（convolutional deep domain adaptation model for 
time series data，CoDATS）[13]在完成对时间序列的

研究检测的同时，使用 CNN 进行数据的特征提取，

在跨被试的活动检测、手势检测等多个数据集上，

与其他单源域迁移算法和基于 RNN 的迁移算法相

比具有更高的检测性能。因此，本文将该方法引入

情感脑电检测领域，对多源域的情感脑电数据进行

分析检测，下面将具体介绍该模型的结构及如何适
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用于时间序列数据。 
3.1  域自适应方法 

首先给出输入数据 X 和分类标签 1,2, ,Y L=

以及 n 个源域，则在输入数据上，有 n 个由 Y×X 组

成的源域分布，记为
iSD ，其中 1,2, ,i n∈ ，还有

一个目标域分布 TD 。训练时，使用来自各个源域分

布
iSD 的有标签的样本和来自目标域分布 TD 的无

标签样本，则可以在每个源域上得到 is 个源域样本

iS （其中 1,2, ,i n∈ ）和 t 个目标域样本 T： 
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其中，当 n=1 时，以上计算式代表单源域自适应中

的样本；当 n>1 时，代表多源域自适应中的样本。

在验证模型效果时，使用的测试集 Ttest包括 t 个测试

样本，这些样本来自目标域分布 TD ，且这些样本不

参与模型的训练过程： 
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在本实验中，模型针对时间序列进行计算，因

此，输入 X代表时间序列数据。其中，时间序列可

以为单一时间序列，即 1 2[ , , , ]Hx x x=X ，H 为时

间 序 列 长 度 ； 也 可 以 为 多 元 时 间 序 列
1 2[ , , , ]KX X X=X ，包括 K 个单一时间序列，每

个时间序列长度为 H[14]。在本实验中，脑电特征样

本数据源于 62 个脑电通道，即每个样本包括 62 个

相同长度的时间序列， 62K = 。 
域不变迁移学习方法通常通过训练特征提取

网络来提取样本的域不变特征，以达到目的。为了

学习到域不变特征，除了特征提取网络，还需要一

个对抗部分——域分类器进行对抗。目前，比较普

遍使用的域不变方法是 DANN，但它只能完成单源

域的域自适应。2017 年，Xie Q Z 等人[15]对 DANN
做了改进，使其能够接受的域标签不再仅仅是二分

类，这就使得 DANN 模型可以进行多源域自适应学

习，本文使用的 CoDATS 正是基于该结构实现多源

域迁移学习的。 
图 1 展示了 CoDATS 的训练及测试流程。

CoDATS 模型包括 3 个神经网络部分：特征提取器 F、
任务分类器 C 和域分类器 D。在训练过程中，任务

分类器和域分类器会进行对抗，而特征提取器正是

基于这两个分类器的对抗进行更新的。其中，特征

提取器和任务分类器会不断地更新来提高对带标

签的源域样本的分类正确率；域分类器也会在反向

传播过程中进行更新，对来自不同域的样本进行分

类。同时，特征提取器也会根据域分类器不断进行

更新，而特征提取器的更新使得域分类器无法正确

地分类样本的来源。这一对抗过程是通过一个梯度

反转层（gradient reversal layer，GRL）[16]实现的，

GRL 被放置在特征提取器和域分类器之间，在反向传

播过程中，GRL 使得域分类器向特征提取器传播的梯

度反转，从而达到对抗的目的。 

 
图 1  CoDATS 的训练及测试流程 

3.2  模型结构 
起初的 DANN 模型是针对图片数据进行设计

的，与有 3 个维度（长、宽和通道数）的图片数据

相比，时间序列数据只有两个维度（时间序列和特

征），针对本文使用的情感脑电数据来讲，就是时

间序列上的微分熵特征（维度一）和 62 个源于不

同头皮位置的脑电电极通道（维度二）。 
由于 RNN 具有处理时间序列数据等能力，针

对时间数据，通常会使用 RNN 来学习。但是 RNN
在处理长距离信息时，在反向传播过程中可能会产

生梯度消失或梯度爆炸的问题[12]。针对这一问题进

行改进后，却发现改进的 RNN 在性能上比不上长

短期记忆（long short time memory，LSTM）网络。

因此，为了改进模型对时间序列的处理能力，

CoDATS 采用了类似 CNN 的前馈神经网络—— 一维

卷积神经网络。与 RNN 相比，一维卷积神经网络

处理长距离记忆的能力更强[12]。 
CoDATS 的模型结构如图 2 所示。在特征提取

器部分，使用了全卷积网络（fully convolutional 
network，FCN）[17]，该网络在前人关于时间序列迁

移学习的研究中已有应用，被证明性能优异[18]。在

任务分类器部分，将 1 层映射层（dense layer）接

在特征提取器的 FCN 后面。而在作为对抗的域分

类器部分，使用多层感知机（multilayer perceptron，
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MLP）[17]模型，同样接在特征提取器的 FCN 后面。

与任务分类器不同的是，在特征提取的 FCN 和域

分类的 MLP 之间，有一个梯度反转层，在训练的

反向传播过程中，其起到反转域分类器向前传播的

权重的作用。 

 
图 2  CoDATS 模型结构 

而针对本文用来作对比的单源域迁移学习模

型，为了保持可比性，使用与上述 CoDATS 基本一

致的模型结构，不同之处在于，在单源域迁移学习

的输入中，源域只有一个，因此，在域分类器部分，

MLP 做的是二分类。同时，用于对比的不迁移

（no-transfer）学习模型在结构上也与 CoDATS 基本

一致，不同点为不迁移学习模型不存在域自适应的

过程，在模型中没有对抗，因此，不需要模型的域

分类器部分；在训练过程中，输入数据也完全是带

标签的源域数据，没有不带标签的目标域数据参与。 
3.3  模型训练设计 

为了实现跨被试迁移学习，本实验将数据集的

15 名被试分别划分为 15 个独立的域。为了防止测

试集和训练集有过度相似的情况，从每位被试的 15 段

不同情绪诱发脑电中，分别划出 3 个不同情绪的脑

电数据片段作为测试集；将每位被试其余的 12 段

脑电数据随机打乱，按 8:2 的比例将数据划分为训

练集、验证集。每个被试都将被作为目标域分别训

练跨被试多源域自适应模型，为了降低结果的随机

性，每个被试作为目标域时，源域将随机选择并分

别进行 30 次跨被试训练，对应地，被选作源域的

几个被试的数据还将进行无对抗的特征提取和任

务分类训练，训练好的模型在目标域的测试集上进

行测试，测试结果与跨被试训练模型 CoDATS 在目

标域的测试集上的测试结果进行对比，从而评估多

源域迁移学习的效果。 
当源域数量过多时，由于域分类器的分类数量

太多，分类器无法真正达到域分类的目的，本文

将源域数量设置为 2～5 个，即针对每个目标域被

试，随机从其余的 14 个被试中选出相应数量的被

试，将他们的样本作为多个源域的样本进行训练，

并重复 30 次，避免训练结果受特定源域被试数据

的影响。当源域数量为 1 时，模型即原始的单源域

DANN 模型。为了与多源域的结果进行对比，在

单源域的条件下，每个被试作为目标域时，随机

选择 1 个被试作为源域训练 DANN 模型，并重复

30 次。除源域数量外，不同模型的超参数设置完全

一致。 

4  实验结果分析 

不同源域数量下各目标域平均正确率如图 3 所

示。由图 3 可知，针对本实验的数据，当源域只有

1 个，也就是单源域自适应时，在目标域上取得的

效果最差；随着源域数量的增加，模型在目标域上

的平均正确率有逐渐上升的趋势；但随着源域数量

的上升，域分类器的任务变得复杂，在相同训练参

数下，多源域自适应方法在目标域上的效果不如只

在源域上进行训练、在目标域上进行测试得到的

效果好。分析原因，可能是对抗导致训练过程变

慢，在相同训练次数的变量控制下对模型进行对

比时，多源域方法的训练效果不如不迁移的训练效

果理想；并且，源域数量过多会导致分类器分类效

果下降，影响迁移效果。另外，可以注意到，无论

源域的数量取多少，多源域自适应的方法都要比单

源域自适应方法在目标域上取得的效果好。 

 
图 3  不同源域数量下各目标域平均正确率 

在对 1～5 个源域数量下目标域平均正确率的

分析中发现，当源域数量为 3 时，平均正确率为

53.42%，标准差为 9.93；而当源域数量为 4 时，平

均正确率为 53.40%，标准差为 9.81。与 3 个源域的
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情况相比，取 4 个源域时，平均正确率的差别很小

且在不同目标域上结果更稳定。接下来，对源域个

数为 4 的情况进行进一步分析。图 4 展示了取 4 个

源域时各被试作为目标域情况下的目标域平均正

确率，对应的只用 4 个源域做训练集训练的模型（不

迁移）在目标域测试集上的平均正确率，以及随机

单源域做训练集（DANN）在目标域测试集上的平

均正确率。通过分析发现，多源域训练模型在目标

域的测试结果整体高于单源域自适应模型在目标

域测试集上的结果，所有被试平均的分类正确率提

升了 2.69%。 

 
图 4  当源域数量为 4 时，多源域迁移及对应的 

不迁移单源域在各目标域上的平均正确率 

由以上实验结果可知，通过域自适应迁移学习

可以在一定程度上解决由被试间差异带来的样本

间差异过大问题。而被试间的差异不只是两个域之

间的差异，因此单源域迁移学习并不能很好地解决

这一问题，通过多源域迁移学习，选择合适的源域

数量，可以更好地使模型提取到域不变特征，从而

实现跨被试的情感脑电检测。 

5  讨论与下一步工作 

传统的域自适应方法已经被证明可以进行跨

被试的情感脑电识别，并取得了较好的效果。例如，

Li H 等人[19]使用 DANN 在情感脑电数据集上得到

了 79.19％的分类精度。然而，像 DANN 这样的传

统域自适应方法只能完成单源域迁移学习。如前文

所述，针对有多个源域的场景，被试间的相关性较

低，单源域迁移学习可能会造成负迁移现象，影响

识别效果。DANN 在本文特征数据集的最高分类精

度仅为 75.15%，而采用多源域自适应方法 CoDATS
时，最高分类精度达到了 80.99%。所有被试平均的

分类精度提升了 2.69%，证明了多源域自适应方法

的有效性。 
在这里，笔者定义的多源域的每个域并不一定

是单个被试。如图 3 所示，通过比较不同源域数量

得到的结果发现，当源域数量为 4 时，效果较好，

源域数量继续增加时，可能会因分类数量过多导致

分类器训练效果不理想，因此，源域的数量存在最

佳范围。划定源域的数量范围也可以解决域分类器

的分类数量过多而无法真正实现域分类的问题。 
未来的研究将考虑在训练多源域迁移学习模

型之前，通过多源域选择算法，计算源域间的相似

度，选择合适的被试作为源域，进一步提升多源域

自适应迁移学习在跨被试任务上的效果。此外，本

文在实验过程中只与单源域方法 DANN 进行了比

较，没有对比其他迁移学习方法，如迁移成分分析

（transfer component analysis，TCA）[20]等，在后续

工作中，将通过复现不同的单源域及多源域迁移学

习方法，在经过相同处理的情感脑电数据上进行分

析比较，进一步得出更加客观、有效的结论。 

6  结束语 

本文将针对时间序列数据的多源域自适应方法

CoDATS 引入跨被试情感脑电分类问题，并与无域

自适应模型和单源域自适应方法进行了对比。结果

表明，与单源域自适应相比，将多个被试作为多源

域进行域间对抗的方法可以达到较好的提取域不变

特征的目的，在目标域上能够获得相对较好的性能。 
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