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摘  要：面部表情识别是一种直接、有效的情绪识别模式。机器学习可以对图像表情进行形式化表征，但由于缺

乏大脑的认知表征能力，在小样本数据集或复杂表情（伪装）数据集上的识别性能并不理想。针对此问题，将机

器人工智能的形式化表征与人脑通用智能的情感认知能力结合，提出一种基于脑机协同智能的情绪识别方法。首

先，从脑电图信号中提取脑电情感特征，以获取大脑对情绪的认知表征。其次，从情感图像中提取图像的视觉特

征，以获取机器对情绪的形式化表征。为了增强机器模型的泛化能力，在特征学习中引入样本间的迁移适配。在

得到图像视觉特征和脑电情感特征后，采用随机森林回归模型训练得到图像视觉特征与脑电情感特征之间的脑机

映射关系。测试图像的图像视觉特征经过脑机映射关系产生虚拟脑电情感特征，然后将虚拟脑电情感特征与图像

视觉特征进行融合，用于情绪识别。该方法已经在中国面孔表情图片系统上进行了验证，发现对 7 种情绪的平均

识别准确率为 88.51%，相比单纯基于图像的方法，提升了 3%～5%。 
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Emotion recognition based on brain and  
machine collaborative intelligence 
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Abstract: Emotion recognition is a direct and effective mode of emotion recognition. Machine learning relies on the 
formal representation of image expressions, lacks the cognitive representation ability of the brain, and has poor recogni-
tion performance on small sample data sets or complex expression (camouflage) data sets. To this end, the formal repre-
sentation of machine artificial intelligence was combined with the emotional cognitive ability of human brain general in-
telligence, and a brain-machine collaborative intelligence emotion recognition method was proposed. Firstly, electroen-
cephalogram (EEG) emotional features were extracted from EEG to obtain the brain’s cognitive representation of emo-
tions. Secondly, the visual features of the image were extracted from the emotional image to obtain the machine’s formal 
representation of the emotion. In order to enhance the generalization ability of the machine model, the transfer adaptation 
between samples was introduced in the feature learning. After obtaining image visual features and EEG emotional fea-
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tures, the random forest regression model was trained to obtain the brain-machine mapping relationship between image 
visual features and EEG emotional features. The visual features of the test image were generated through the 
brain-machine mapping relationship to generate virtual EEG emotional features, and then the virtual EEG emotional fea-
tures and image visual features were fused for emotion recognition. This method has been verified on the Chinese facial 
affective picture system (CFAPS) and found that the average recognition accuracy of the seven emotions is 88.51%, 
which is 3%～5% higher than the image-based method. 
Key words: emotion recognition, EEG signal, brain-machine collaborative intelligence, deep learning 
 

1  引言 

情绪是一种综合人的感觉、思想和行为的状

态，包括人对外界刺激或自身的心理反应，也包括

伴随这种心理反应的生理反应[1]。在人机交互系统

中[2]，识别情绪状态可以让人和机器的互动变得更

加友好和自然。因此，情绪分析和识别是涉及神经

科学、心理学、认知科学、计算机科学和人工智能

等领域的一项重要的交叉学科研究课题。通常使用

面部表情、身体手势和声音等方法来推断一个人

的情绪状态。根据相关调查[3]，言语成分传达了

人类交流的三分之一，非言语成分传达了人类交

流的三分之二。其中，非言语成分中更易于访问

和处理的面部表情通过承载情感含义，成为日常

交流的主要信息来源之一。因此，关于通过面部

表情来识别情绪的研究在过去几十年中已经引起

了很多关注。 
人的大脑具有对情绪的认知表征能力，对情绪识

别具有明显的优势。脑电图（electroencephalogram，

EEG）是一种使用电生理指标记录大脑活动的方

法，它记录了大脑活动时的电波变化，是脑神经细

胞的电生理活动在大脑皮层或头皮表面的直接反

映[4]。EEG 具有时间分辨率高（亚毫秒）、设备和

实验成本低等特点。关于 EEG 情绪识别的研究主

要有 3 类：一是针对脑电图信号，利用信号分析方

法进行情绪识别，例如陈景霞等人[5]提取功率频谱

密度（power spectral density，PSD）特征及微分偏

侧与因果差异特征，用于情绪识别，提高了用脑电

图信号做情绪识别的准确率和稳定性；二是针对脑

电图信号，利用传统机器学习方法进行情绪识别，

例如 Nie D 等人[6]通过电影视频片段来诱发受试者

的情绪，获取受试者对应的脑电图信号，对积极、

消极和中性 3 种情绪进行识别，从 EEG 数据中提

取特征，使用支持向量机（support vector machine，
SVM）分类方法可以达到平均识别准确率为 87.53%
的效果；三是针对脑电图信号，利用深度学习方法

进行情绪识别，例如 Yang Y 等人[7]使用卷积神经网

络（convolutional neural network，CNN）和递归神

经网络（recursive neural network，RNN）获取 EEG
中的情感特征，模型在效价（valence）和唤醒度

（arousal）分类任务上的平均识别准确率分别为

90.80%和 91.03%。RNN 对于序列化的数据具有良

好的处理性能，该网络会记忆之前的信息，并利用

之前的信息影响后面节点的输出[8]，适用于处理带

有时间序列的脑电图信号。 
从利用信号分析进行分类到利用深度学习进

行分类，使用 EEG 做情绪识别的研究方法的整体

性能在不断提升。基于脑电图信号做情绪识别任务

需要大脑参与，每次进行识别任务需要重新采集脑

电图信号，涉及多次复杂烦琐的数据预处理过程。 
机器学习可以对图像表情进行形式化表征，可

被用来处理情绪识别任务。随着计算机视觉领域的

发展，用于情绪识别的深度学习算法日渐成熟。这

些算法大部分被应用于特征提取、分类和识别等任

务，例如，CNN 的主要优点是能够直接从输入图像

进行端到端的学习[9]。基于深度学习的面部表情识

别主要包含 3个部分[10]：一是人脸信息获取预处理，

主要包含人脸检测、人脸对齐、数据增强以及人脸归

一化 4 个过程；二是特征学习，主要基于卷积神经网

络进行特征学习；三是情绪识别，基于深度学习得到

的特征可以直接用于预测概率，也可以使用支持向量

机等浅层分类器进行分类。Breuer R 等人[11]应用

CNN 构建模型，从而学习各种面部表情数据集，在

Cohn-Kanade扩展数据集上取得98.62%的识别准确

率。Mollahosseini A 等人[12]设计了一种深度神经网

络架构，该网络模型在 7 个公开的面部表情数据库

上进行了试验，在 MultiPIE 多视点人脸图像数据集

上有 98.7%的识别准确率。 
从使用深度神经网络做情绪识别的研究可以

看出，深度神经网络可以从图像中学到形式化表

征，可以被用来处理情绪识别任务。但是这种方法

存在需要大量标记数据来训练的问题，在小样本数
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据集上的识别性能并不理想。 
脑机协同是人工智能时代实现更强大的智能

形态的重要途径。例如王云[13]提出的基于 EEG 的

脑机接口技术和计算机视觉技术结合的方法可克

服计算机视觉在光照、姿态和表情上的缺陷，实现

较为快速、准确的人脸检索。人的大脑具有对情绪

的认知表征能力，对情绪识别具有明显的优势，但

需要人的参与，且涉及复杂的数据采集过程。机器

学习可以从图像中学到形式化表征，可以被用来处

理情绪识别任务，但需要建立在大量数据集的基础

上。脑机协同不仅可以保留大脑和机器的优点，还

可以解决两者存在的问题，实现脑机协同工作。因

此本文提出基于脑机协同智能的情绪识别方法，将

人的高级情感认知能力和机器学习得到的形式表

征结合，以增强情绪识别的性能。在利用机器获取

情感图像视觉特征时引入样本迁移学习的思想，将

领域适配嵌入特征表示的学习过程，实现领域适配

和特征学习训练过程的整合，进而建立机器学习的

图像视觉特征与包含人脑高级情感的脑电情感特

征之间的映射关系。再次输入新的情绪图像得到的

图像视觉特征，经过映射得到虚拟脑电情感特征，

虚拟脑电情感特征再与图像视觉特征融合并用于

分类，实现情绪识别。 
本文的整体结构如下：第 1 节介绍研究背景以

及相关工作；第 2 节主要讲解实验的设计以及数据

集；第 3 节介绍基于脑机协同智能的情绪识别方法，

包含脑电情感特征提取方法、基于深度自适应网络

（deep adaptation network，DAN）深度迁移学习的

情感图像视觉特征提取方法以及脑机映射回归与

融合方法；第 4 节对实验结果以及性能进行分析；

第 5 节对全文进行总结，并展望未来。 

2  实验设计与数据获取 

在训练机器的学习模型时，大数据往往是机器

进行学习和训练的关键。因此本文在选取实验数据

时从该角度切入，仅选取 870 张小样本情绪图像数

据，将脑电图信号得到的脑电情感特征与机器学习

得到的图像视觉特征结合，实现脑机协同工作。该

实验涉及的所有面部情感图像来源于中国面孔表

情图片系统（Chinese facial affective picture system，

CFAPS）[14]，系统中的情感图片主要包含 7 类基础

表情，共收集了 870 张情感面孔图片。其中，74 张

表示愤怒、47 张表示厌恶、64 张表示恐惧、95 张

表示悲伤、120 张表示惊奇、222 张表示中立、248 张

表示快乐。为了引入人的认知能力，在传统机器进

行图像识别的基础上增加了图像诱发的脑电图特

征，以此获得高级的情绪表示。由于获取脑电情感

特征需要对受试者进行情绪图像的刺激实验，实验

设计在 E-pirme 完成，图像按类别顺序显示，每个

图像以类别为顺序显示 0.5 s，然后在不同的情绪之

间显示 10 s 的黑色图像。受试者需要头戴脑电图信

号记录设备观看屏幕上依据实验设计展现的情感

图像。实验中的脑电图信号记录设备使用的是由德

国 Brain Products 生产的 68 通道采集系统，具有

62 个 EEG 通道。通过设置参数，消除 51 Hz 的外

围干扰，采样率为 1 000 Hz。实验流程如图 1 所示。 
该实验记录了 6 个受试者通过观察情绪图像产

生的 EEG 数据，他们具有相同的教育背景，年龄

为 23～25 岁，男女比例为 1:1。因为进行 EEG 数

据采集实验需要受试者具有相关的知识背景，所以

本文选取的受试者均为脑机接口与情绪识别领域

的研究和学习人员。为了避免实验引入负样本而影

响实验结果，本文尽可能选取对情绪图像肉眼分类

准确的受试者参与实验。在实验之前，本文进行离

线调查，检验受试者对情绪图像肉眼分类的准确

率，方法如下：受试者直接观看电脑显示出的情绪

图像，根据他们的判断勾选情绪所属类别，将他们

的答案与真实标签进行对比并计算准确率，根据结

果选出情绪图像肉眼分类准确的 6 名受试者作为本

次实验的受试对象。最终得到 870 段 62 通道脑电

图信号。在获得脑电图信号后，本实验对脑电图信

号进行了预处理操作，以提高脑电图信号的信噪比

并消除伪迹。预处理操作主要包括从原始数据中去

除无效片段，去除由眼球运动、眨眼和肌肉抖动引

 
图 1  针对基于 EEG 的情绪识别实验设计的实验流程 
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起的一些伪像，并使用 Butterworth 滤波器对信号的

频率进行 1～75 Hz 滤波处理。 

3  脑机协同智能 

3.1  脑机协同情绪识别 
本文提出一种基于脑机协同智能的情绪识别

方法，整体框架如图 2 所示。分为 3 个模块，分别

为脑电情感特征提取、深度域适配图像视觉特征提

取及脑机映射回归与融合。脑电情感特征提取模块

由门控递归单元（gated recurrent unit，GRU）网络

完成，通过情绪图像诱发可获得受试者的脑电图信

号，经过网络学习后可以获取更高级的脑电情感特

征；深度域适配图像视觉特征提取模块由经过训练

样本和测试样本迁移适配后的残差网络（residual 
network，ResNet）得到图像视觉特征；脑机映射回

归与融合模块由前两个模块得到的脑电情感特征

以及图像视觉特征共同训练随机森林回归模型，使

该模型捕捉到 EEG 高级情感表征，从而具有生成

虚拟脑电情感特征的能力。测试样本经过具有迁移

能力的网络得到测试样本图像视觉特征后，再次经

过训练好的回归模型后可以获得虚拟脑电情感特

征。将虚拟脑电情感特征与图像视觉特征融合即可

得到融合特征，融合特征经过已训练好的分类器即

可实现对情绪图像的分类。引入迁移学习的方法

可以拉近训练样本和测试样本的分布，提高回归

模型的泛化能力。脑机协同智能的方法不仅可以

脱离对大脑的依赖，而且具备大脑的认知表征能

力，在情绪识别领域获得了较好的效果。 

3.2  脑电情感特征提取 
在基于 EEG 的情绪识别研究中，特征提取是

至关重要的环节，只有提取出真正与情绪相关的特

征，才能为后续的识别提供保证。常见的脑电情感

特征主要分为 3 类：时域特征[15]、频域特征[16]和时

频特征[17]。但是这些方法简单地串联了每个通道的

一维特征，忽略了通道在时间维度上的关系。近年

来，具有复杂的递归隐藏单元（如长短期记忆（long 
short term memory，LSTM）网络和门控递归单元）

的 RNN 已成为对 EEG 进行建模的主流选择[18]。RNN
具有一定的记忆功能，因此与序列密切相关，可以

被用来解决很多与时间相关的问题，如语音识别、

语言模型、机器翻译等。但是它并不能很好地处理

长时依赖问题。LSTM[19]和 GRU[20]旨在解决 RNN
长期记忆和反向传播中的梯度消失和梯度爆炸等

问题。相比 LSTM，使用 GRU 能够达到相当的效

果，并且参数更少、更易于训练，在很大程度上提

高了训练效率，在小型数据集上更易收敛，因此本

文采用 GRU 网络提取 EEG 情感特征。给定一系列输

入 1 2, , , nx x x 和隐藏层状态 1 2, , , nh h h ，其中 tx 是

时间为 t时的输入，GRU 设计了两个门，即更新门 tz
和重置门 tr，h表示激活层状态。所有这些参数和变

量必须满足以下计算式： 

 [ ]( )1,t r t tσ −=r w h x  （1） 

 [ ]( )1,t z t tσ −=z w h x  （2） 

 [ ]( )1tanh ,t t t−= hh w r h x  （3） 

 
图 2  基于脑机协同智能的情绪识别方法的框架 
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 ( ) 11t t t t t−= − +h z h z h  （4） 

其中， tx 是时间 t 时的输入，σ 是激活函数，[]表
示向量连接， rw 、 zw 、 hw 是权重矩阵。更新门控

制有多少前一时刻的状态信息被带入当前状态中，

更新门的值越大说明前一时刻的状态信息被带入

得越多。重置门控制有多少前一时刻的状态信息被

写入当前的候选集上，重置门越小，前一状态的状

态信息被写入得越少。 
本文通过设计一个堆叠的 GRU 模型从 EEG 中

提取情感特征，输入形状为 62×500，62 个通道每

毫秒各产生一个信号，每张图片显示 500 ms，因

此 62 个通道中每个通道都在 500 ms（即一个图片时

间内）产生 500 个信号。第一层使用包含 256 个神经

元节点的多对多模型，第二层使用包含 128 个神经元

节点的多对一模型，第三层采用 softmax 函数预测分

类概率，本文将第二层GRU 输出的 128 维特征向量作

为提取的 EEG 情感特征。GRU 基础结构如图 3 所示。 

 
图 3  GRU 基础结构 

3.3  基于 DAN 深度迁移学习的图像视觉特征提取 
迁移学习分为传统迁移和深度迁移两种。传统

迁移方法多在特征层面做数据分布的拉近处理。深

度迁移方法的优势在于在特征提取过程中引入了

迁移思想，将多核最大平均差异（maximum mean 
discrepancy，MMD）的参数学习融入深度网络的训

练中，并不断计算源域与目标域的距离，并将其加

入损失函数，相比传统迁移方法可以达到更好的效

果。DAN 是一种深度迁移神经网络，可以有效地解

决域适应问题[21]，其核心思想在于采用多层适配与

多核 MMD 度量[22]，多层适配被用来计算源域和目

标域的距离，其中 k( )是映射，用于把原变量映射

到高维空间中。X、Y 表示两种分布的样本，m、n
分别表示两种分布的样本数量，F 表示映射函数

集，如式（5）所示： 
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本文的研究目标是找到更好的图像视觉特征

到脑电情感特征的映射关系，以提高回归后的识别

准确率。本文假设模型的回归性能受到训练样本与

测试样本之间的特征分布差异的影响，鉴于回归器

的作用是寻找图像视觉特征和脑电情感特征之间

的映射关系，本文合理推断，对于具有训练样本特

征空间特性的数据集来说，训练好的回归器将有更

好的回归效果。因此引入训练样本和测试样本之间

的迁移，以拉近二者的特征分布。如图 4 所示，训

练样本与测试样本的分布更接近。经实验验证，与

未使用 DAN 深度迁移方法得到的图像视觉特征相

比，将使用 DAN 深度迁移方法得到的测试样本图像

视觉特征输入训练好的回归模型，可以获得更好的

回归效果，这说明加入深度迁移方法可提高回归模

型的回归性能，进而提高虚拟脑电情感特征的识别

准确率。 

 
图 4  训练样本与测试样本的迁移适配 

本文实验主要采取的数据集为 CFAPS 中的

870 张二维灰度图像，在实验中引入 DAN 深度迁

移方法，提取特征所采用的网络为 ResNet[23]。本

文将原始图像的大小调整为 227×227 像素，作为

ResNet 网络的输入，870 张情绪图像按照 9:1 的比

例分为训练样本和测试样本。DAN 的思想在于利

用迁移适配拉近样本间的距离，并将其加入损失函

数中。本文构建了最终损失函数中，它由两部分构

成：交叉熵损失函数和自适应损失函数。最终损失
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函数表示为 p dL L Lλ= + ，其中 λ是超参数、 pL 表

示交叉熵损失函数、 dL 表示自适应损失函数。交

叉熵损失函数 pL 是传统的损失函数，它被用来度

量预测值和真实值的差异。本文的目标是使训练集

的特征分布和测试集的特征分布更相近，这将通过

自适应损失函数 dL 实现。DAN 在深度学习网络的

某些层加入自适应层。自适应层采用表征效果更好

的多核 MMD，衡量样本数据之间的分布距离。将

多核 MMD 的参数学习融合到深度网络的训练中，

通过自适应损失函数实现不会额外增加训练操作

和训练时间。最终损失函数通过反向传播梯度，不

断更新优化器的参数，在这个过程中，不仅可以使

预测标签和真实标签的分布距离更近，同时训练样

本和测试样本的特征空间分布距离也更加相近。实

现方法如图 5 所示。其中，Loss1 表示交叉熵损失

函数、Loss2 表示自适应损失函数、Loss 表示最终

损失函数、λ是超参数。 
本文将利用 DAN 深度迁移进行训练样本和测

试样本迁移适配得到的 ResNet 称为 DAN-ResNet。
计算训练样本图像视觉特征与测试样本图像视觉

特征的 MMD 距离，通过损失函数不断拉近二者的

特征分布距离。在实验展示部分可以看到，在将平

均脑电情感特征作为回归目标的情况下，经过

ResNet 得到的图像视觉特征回归生成的虚拟脑电

情感特征识别准确率为 83.91%，经过 DAN-ResNet
得到的图像视觉特征回归生成的虚拟脑电情感特

征识别准确率提升到 87.36%。可以得出，基于

ResNet 的 DAN 深度迁移具有良好的效果。 

3.4  脑机映射回归与融合 
脑机映射即寻找从大脑得到的认知表征与机

器学习到的形式表征之间的映射关系。本文采用

的模型为随机森林回归器，针对测试样本，机器

学习得到的图像视觉特征经过此映射关系可以得

到虚拟脑电情感特征。将虚拟脑电情感特征与图

像视觉特征进行融合得到的融合特征可用于情绪

识别。脑机映射回归与融合模型如图 6 所示，模

型分为训练和测试两部分。在训练部分中，将脑

电情感特征与图像视觉特征共同送入随机森林回

归器进行回归训练，在此过程中寻找认知表征与

形式表征之间的映射关系。在测试部分，测试样

本经过 DAN-ResNet 得到的图像视觉特征经过回

归映射，即可生成虚拟脑电情感特征，将虚拟脑

电情感特征与图像视觉特征融合后得到的融合特

征再送入分类器，实现对情绪图像的分类识别。 
为了找到合适的映射关系，获取具有良好拟合性

能的虚拟脑电情感特征，本文尝试使用一些主流的回

归模型[24]，例如随机森林（random forest，RF）、极

端随机树（extratree，ET）和岭核回归（kernel ridge 
regression，KRR）。采用多元回归输入输出模型，利

用已提取的脑电情感特征与图像视觉特征对回归器

进行训练，采用测试图像做预测，输出大小为 128 维

的虚拟脑电情感特征。本文使用所有受试者的平均脑

电情感特征和效果最好的第5名受试者的脑电情感特

征来测试每个回归模型的性能，以 2R 评估回归效果，

R2 反映因变量的全部变异能通过回归关系被自变量

解释的比例值，如式（6）所示。 

 
图 5  图像视觉特征提取示意图 
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图 6  脑机映射回归与融合模型 
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其中，N表示样本数量， eegr 表示脑电情感特征， eegr̂

表示虚拟脑电情感特征， nr 表示样本， n̂r 表示预测

值、 r 表示样本均值。计算虚拟脑电情感特征与脑

电情感特征的 2R 数据，值越高表示两者的相关性越

大，回归器的性能越好。由 2R 指标分析得到，随机

森林回归器具有更好的回归性能，因此最终本文选

择了随机森林回归器。采用 k-近邻（k-nearest 
neighbor，KNN）分类器对回归生成的虚拟脑电情

感特征进行情绪识别，实现脑机协同，将人类在认

知领域的识别功能加入机器，机器学习到人类认知

后进行高级分类。为了提高识别准确率，本文还采

取了融合策略，将经过回归生成的虚拟脑电情感特

征与图像视觉特征进行融合，得到融合特征，并训

练新的分类器进行分类。相比于采用虚拟脑电情感

特征进行情绪识别，采用融合特征进行情绪识别的

识别准确率提升 1%左右。 

4  实验结果与性能分析 

为了减小脑电实验中的个体差异性的影响，对

6 名受试者得到的脑电情感特征的值取平均，得到

平均脑电情感特征。在 6 名受试者中，第 5 名受试

者的脑电情感特征用于情绪识别的效果最好，本文

单独将第 5 名受试者的脑电情感特征称为最佳脑电

情感特征。在本文的实验中，平均脑电情感特征对

应的虚拟脑电情感特征是由图像视觉特征与平均

脑电情感特征经回归生成的；最佳脑电情感特征对

应的虚拟脑电情感特征是由图像视觉特征与最佳

脑电情感特征经回归生成的。 
表 1 展示了实验结果的总体分析，即经脑机映

射回归得到的虚拟脑电情感特征对 7 种情绪图像进

行分类识别的准确率（accuracy）、精确率（precision）
和召回率（recall），可以看出，3 种评价指标得到

的结果较为相近。另外，本文采用十折交叉验证，

针对虚拟脑电情感特征进行分类，平均识别准确率

为 83.91%，平均精确率为 85.33%，平均召回率为

83.91%。 

表 1 实验结果分析 

指标 平均脑电情感特征 最佳脑电情感特征 

accuracy 87.36% 87.36% 

precision 88.48% 88.01% 

recall 87.35% 87.36% 

 
表 2 展示了 3 种回归模型的 R2 得分。由表 2

可以看出，无论是以平均脑电情感特征还是最佳脑

电情感特征为回归对象，随机森林的 R2 得分最高。

因此本文最终决定将随机森林回归器作为脑电情

感特征和图像视觉特征的映射模型。 

表 2 3 种回归模型的 R2系数 

回归对象 随机森林 极端随机树 岭核回归

平均脑电情感特征 0.227 0 −0.297 3 0.215 1 

最佳脑电情感特征 0.451 4 0.101 6 0.447 5 

 
表 3 展示了加入迁移学习前后虚拟脑电情感特

征用于情绪识别的准确率对比，样本迁移表示训练

样本与测试样本之间的迁移，×表示训练样本和测

试样本之间无迁移，√表示训练样本和测试样本之

间有迁移。由表 3 可以看出，引入训练样本与测试

样本的迁移之后，虚拟脑电情感特征的识别准确率

有明显的提高。由于个体差异性，相比平均脑电情

感特征，最佳脑电情感特征作为回归对象可以取得

更好的效果。由此可以证明本文引入迁移学习可以

提升回归器的回归性能，得到更加优质的虚拟脑电

情感特征，从而提升情绪识别准确率。 



·72· 智能科学与技术学报 第 3 卷 

 

表 3      加入迁移学习前后虚拟脑电情感 

特征识别准确率 

样本迁移 平均脑电情感特征 最佳脑电情感特征 

× 83.91% 86.21% 

√ 87.36% 87.36% 
 

表 4 展示了经过 3 种网络提取的图像视觉特征

分别与平均脑电情感特征、最佳脑电情感特征结

合，经过回归生成对应的虚拟脑电情感特征对情绪

进行识别的准确率。由于本文实验选取的是小样本

数据集，在本文选取的几种深度学习网络中分类效

果不理想。因此，在小样本数据集的基础上，本文

在特征提取过程中引入样本间的迁移学习，结合诱

发的脑电图信号来提升识别准确率。经过对比可

以看出，本文基于迁移学习的 ResNet 网络提取

的图像视觉特征分类效果更好，利用训练图像视

觉特征与脑电情感特征训练回归器，发现测试图

像视觉特征经过回归器后得到的虚拟脑电情感

特征识别准确率比单纯图像视觉特征识别准确率

提高 3.45%。 

表 4     3 种网络提取图像视觉特征回归后的 
虚拟脑电情感特征识别准确率 

方法 图像视觉特征 
虚拟脑电情感特征 

平均脑电情感特征 最佳脑电情感特征

LeNet 72.09% 75.86% 70.57% 

AlexNet 82.76% 85.06% 85.06% 

ResNet 83.91% 87.36% 87.36% 

 
表 5 展示了虚拟脑电情感特征与图像视觉特征

融合和不融合的识别准确率对比。其中，特征融合表

示虚拟脑电情感特征融合图像视觉特征，×表示虚拟

脑电情感特征没有融合图像视觉特征，√表示虚拟

脑电情感特征融合了图像视觉特征。可以看出，相

比虚拟脑电情感特征，融合之后的融合特征具有更

好的情绪识别效果，最终本文得到的情绪识别准确

率为 88.51%。 
表 6 展示了不同样本划分对比实验的结果。将

870 张情绪图像分别按照 5:5、7:3、9:1 划分训练样

本和测试样本。从经过迁移学习得到的图像视觉特

征与虚拟脑电情感特征对应的识别准确率可以看

出，在不同的样本划分比例下，图像视觉特征经过

脑机映射回归后生成的虚拟脑电情感特征的识别

准确率比图像视觉特征识别准确率分别高 1.81%、

3.45%、3.45%。另外，从实验结果可以看出，随着

训练样本数的增加，情绪的识别准确率得到提升，

在只有 870 张图片的情况下，情绪的识别准确率已

经提升到 87.36%，这说明即使是小样本数据，本文

的方法依然会有较好的效果。最后本文以 9:1 划分

训练样本和测试样本。 

表 5     虚拟脑电情感特征与图像视觉特征 

融合和不融合的识别准确率 

特征融合 平均脑电情感特征 最佳脑电情感特征 

× 87.36% 87.36% 

√ 88.51% 88.51% 

表 6   不同样本划分比例对应的识别准确率 

样本划分比例 
（训练样本:测试样本） 

图像 
视觉特征 

虚拟脑电 
情感特征 

5:5 72.90% 74.71% 

7:3 75.86% 79.31% 

9:1 83.91% 87.36% 

 
如图 7 所示，本文在实验中分别对 4 种特征进

行情绪识别，并将结果进行对比，图 7 展示了对图

像视觉特征（图像）、经过回归生成的虚拟脑电情

感特征（回归）、图像视觉特征与虚拟脑电情感特

征融合得到的融合特征（融合）以及脑电情感特征

（脑电）进行情绪识别的准确率。相比于图像视觉

特征，经过回归生成的虚拟脑电情感特征的识别准

确率提升了 4%左右。相比于经过回归生成的虚拟

脑电情感特征，融合特征的识别准确率提升了 1%左

右，对于情绪识别具有更好的效果。 

 
图 7  不同方法对应的识别准确率 

基于本文提出的基于脑机协同智能的情绪识

别方法，直接将测试样本的图像视觉特征输入训练
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好的回归模型中可以得到虚拟脑电情感特征，为了

让虚拟脑电情感特征的表述更加形象和具体，本文

将第 5 名受试者的测试样本的脑电情感特征数据分

布与测试样本得到的虚拟脑电情感特征数据分布

进行可视化。图 8（a）为 128 维脑电情感特征数据

分布，图 8（b）为经回归器生成的 128 维虚拟脑电

情感特征数据分布。可以看出，经过本文的方法得

到虚拟脑电情感特征的数据分布与原脑电情感特

征的数据分布较为相近，证实了虚拟脑电情感特征

可以代替脑电情感特征进行情绪识别的可行性，同

时也验证了实验数据的有效性。 

 
图 8  脑电情感特征与虚拟脑电情感特征数据模拟分布 

图 9 展示了 DAN-ResNet 训练过程中的损失和

识别准确率的变化。从图 9 可以看出，当训练次数

达到 100 次左右时，损失达到收敛，识别准确率稳

步上升。 

 
图 9  DAN-ResNet 训练过程中识别准确率和损失 

如图 10 所示，本文对比了回归前的图像视觉特

征与经过回归生成的虚拟脑电情感特征对 7 种情绪进

行识别的准确率。其中，横坐标为识别准确率，纵

坐标为 7 种情绪类别。由图 10 可以看出，本文提

出的基于脑机协同智能的情绪识别方法，即利用回

归生成的虚拟脑电情感特征识别 7 种情绪，对于快

乐、中立、悲伤和愤怒这 4 种情绪的判别较为准确；

对于恐惧情绪的识别效果较弱；对于厌恶和惊奇两

种情绪，相比于基于图像视觉特征的方法，识别准

确率提升较多，由此可以推断出对于这两种情绪，

机器更容易出现误判的情况。而经过回归加入了大

脑的认知信息后，识别准确率有所提升，因此本文

合理推断，相比于机器，大脑更易准确判别出两个

表情背后所代表的情绪。 

 
图 10  回归前后对 7 种情绪的识别准确率 

图 11 展示了利用 t-SNE 对 7 种情绪分别在图

像视觉特征和经过回归生成的虚拟脑电情感特征

下的聚类效果。图 11（a）为回归前基于图像视觉

特征的情绪聚类效果，可以清晰地看出，机器识别

容易将厌恶与悲伤两种情绪混淆，同时恐惧与惊奇

也存在聚类结果明显重叠的现象。图 11（b）为回

归后基于虚拟脑电情感特征的情绪聚类效果，可以

看出经过回归之后，7 种情绪被分为 7 种不同颜色，

且无重叠混杂现象。由此验证了本文提出的基于脑

机协同智能的情绪识别方法的有效性。 

5  结束语 

情绪识别作为人机交互的一项重要内容，近年

来由于深度学习算法的大热而取得了前所未有的

进展。EEG 可以被用于评估和了解大脑中与心理、

生理状态相关的变化，作为情绪状态的识别指标具

有明显的优势。许多应用需要能够将知识迁移到新
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的任务和新的域中的模型中，迁移学习将会成为人

工智能的一个重要助推力。本文提出了一种新颖的

基于迁移学习脑机协作进行情绪识别的方法。首

先，利用 GRU 获取脑电情感特征；其次，采用经

过训练样本和测试样本迁移适配后的 ResNet 提取

图像视觉特征；再次，将脑电情感特征与图像视觉

特征输入随机森林回归器进行训练，并根据再次输

入的图像视觉特征生成虚拟脑电情感特征；最后，

进一步将虚拟脑电情感特征与图像视觉特征融合得

到融合特征，再对情绪进行分类与识别。结果显示，

虚拟脑电情感特征比图像视觉特征具有更好的识别

效果，这意味着机器可以学习到人类大脑的高级认

知，以提高识别情感的能力。在未来的工作中，将

尝试发现脑电情感特征和图像视觉特征之间更多的

映射关系以及脑机协同更多的可能性，继续探索机

器人工智能的形式化表征与人脑通用智能的认知表

征之间的异构迁移，寻找更多的应用场景。 
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