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摘要 情绪是人对外界事物产生的心理和生理反应. 准确地识别情绪在人机交互研究中占据着重要

位置,其成果可应用在医学、教育、心理、军事等方向.由于脑电信号具有客观,不易伪装等特点,其在

情绪识别领域的应用广受关注. 从脑电信号中提取与情绪关联大、区分能力强的特征, 有助于后续的

分类器更有效地识别不同情绪状态. 本文调研了目前常用于情绪识别研究领域的脑电信号特征, 从时

域、频域、时频域和空间域 4个方面介绍其定义、计算方法,以及与情绪的联系,在 SEED, DREAMER

和 CAS-THU 3个公开的脑电 –情绪数据集上,使用 SLDA算法评估和比较了各类脑电特征区分不同

效价的能力. 本文也对目前存在的问题和未来的研究方向进行了讨论和展望, 可以为研究人员系统性

地了解面向情绪识别的脑电特征研究现状以及开展后续研究提供思路.
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1 引言

情绪是人对客观事物的态度体验及相应的行为反应 [1], 对于人类的行为和心理健康有着重要影

响. 如何准确识别情绪, 在人机交互研究中占据重要位置, 且有实际应用的意义: 在医学方面, 有助于

对有心理疾病或表达障碍的患者进行疏导与诊断; 在教育方面, 根据听者的情绪施以不同的教学手段,

可提高授课效率. 在《国家中长期科学和技术发展规划纲要 (2006∼2020)》中, 脑科学和人机交互均列

为国家重大需求的关键技术, 而情绪识别技术将为其研究提供重要的理论依据.

为了识别情绪, 研究人员需要对情绪状态进行量化和建模. 目前广泛使用的情绪量化模型主要有

离散模型和维度模型两种. 在离散模型中, 情绪空间由离散而有限的基本情绪构成, 例如大多数心理

学研究者公认的 6种基本情绪——高兴 (happiness)、悲伤 (sadness)、惊讶 (surprise)、恐惧 (fear)、愤
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图 1 (网络版彩图) 情绪的效价 – 唤醒度维度模型示意图

Figure 1 (Color online) Valence-arousal dimensional emotion model

怒 (anger) 和厌恶 (disgust), 其他情绪都可以由基本情绪组合而成 [2]. 维度模型则是基于认知评价将

情绪空间划分为效价 – 唤醒度 (valence-arousal, VA) 两个维度 [3], 或效价 – 唤醒度 – 优势度 (valence-

arousal-dominance, VAD) 3个维度 [4],目前对于 VA模型的研究比 VAD模型更广泛.效价表示情绪是

积极还是消极的; 唤醒度反映情绪的强烈程度; 优势度指人能否控制这种情绪. 维度模型可将离散情

绪映射至坐标空间, 图 1 即为用 VA 模型表示高兴、恐惧和悲伤 3 种离散情绪.

面部表情、语音语调、姿势动作和生理信号都可以作为情绪识别的数据来源, 其中生理信号难以

伪装, 包含的信息也更丰富 [5]. 使用生理信号识别情绪通常包括以下 6 步: (1) 情绪诱发, 使用图片、

声音或视频等刺激材料诱发被试者产生特定类型的情绪; (2)信号采集,通过设备采集被试产生情绪时

的各种生理信号; (3) 信号预处理, 通常使用滤波去除噪声和伪迹; (4) 特征提取, 对信号进行变换, 从

中计算与目标任务相关的特征; (5) 用机器学习领域的分类算法进行情绪分类; (6) 以图表等形式反馈

识别结果. 其中, 特征提取是至关重要的一步, 若能找出与情绪最相关的特征集合, 有利于提高后续分

类器的识别准确率.

在脑电 (electroencephalogram, EEG)、心电 (electrocardiogram, ECG)、肌电 (electromyography,

EMG)和皮肤温度 (skin temperature, SKT)等生理信号中,使用脑电识别情绪具有操作简单、成本低、

效果好的优势, 近年来得到了广泛关注 [6]. 脑电是记录头皮电位变化的信号, 在一定程度上反映大脑

皮层的活动. 研究表明不同脑区参与不同的感知和认知活动, 例如额叶 (frontal lobe) 与思维、意识有

关, 颞叶 (temporal lobe) 与人脸和场景等复杂刺激信息的处理、嗅觉和听觉有关, 顶叶 (parietal lobe)

与多种感官信息的整合和对物体的操作控制有关, 枕叶 (occipital lobe) 则与视觉有关 [7].

本文围绕面向情绪识别的脑电特征, 从时域、频域、时频域和空间域 4 个方面介绍特征的定义、

计算方法, 以及与情绪的联系, 在 SEED, DREAMER 和 CAS-THU 3 个公开的脑电 – 情绪数据集上

评估和比较了各类脑电特征区分不同效价的能力, 并对未来的可行研究方向进行展望. 本文的组织如

下: 文章分为 5 个部分, 其中第 1 节为引言, 第 2 节介绍目前研究中常用的面向情绪识别的脑电特征,
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第 3节设计实验,评估并比较各类特征在 3个数据集上区分效价的能力,第 4节讨论未来的研究方向,

第 5 节对全文进行总结.

2 现有脑电特征的定义与计算方法

在情绪识别领域, EEG 传统特征主要分为时域 (time domain) 特征、频域 (frequency domain) 特

征、时频域 (time-frequency domain) 特征 3 类. 考虑到脑区的不对称性也可以反映情绪信息, 空间域

(space domain) 特征也因此逐渐用于识别情绪. 本节将从时域、频域、时频域、空间域 4 个角度介绍

常用于情绪识别的脑电特征.

2.1 时域特征

大多数脑电设备以时域形式采集 EEG 信号, 故时域特征最直观易得, 其主要包括: 事件相关电

位、信号统计量、能量、功率、高阶过零分析、Hjorth 参数特征、不稳定指数和分形维数.

脑电设备根据一定的采样频率对原连续信号进行采样, 得到离散序列. 我们约定, 用 s(n) 表示某

个电极上第 n 次采样得到的 EEG 信号值, n = 1, 2, . . . , N , N 表示总采样数.

2.1.1 事件相关电位

事件相关电位 (event related potential, ERP) 是指由离散刺激事件引发的脑电电压波动, 可反映

认知加工的过程 [8]. 与不间断的脑电电压波动幅度相比, 大多数 ERP 幅度小, 因此通常取多段由相同

刺激引发的 EEG 的平均值分析 ERP [9].

ERP 的波形随时间变化呈现具有不同持续时间、振幅和极性的波峰, 因而通常从 3 个方面来衡

量: 潜伏期 (latency)、振幅 (amplitude)、正负极性 (polarity). 图 2 是在 0 ms 时发生的刺激事件引发

的 ERP 波形示意图.

(1) 潜伏期指大脑皮层从接受刺激到发生反应的延迟时间, 通常计算刺激起始到波峰顶点间的时

长. 潜伏期与神经活动的加工时间有关, 加工越久潜伏期越长.

(2) 振幅有基线 – 波峰和波峰 – 波峰两种测量方式, 反映大脑的兴奋性高低, 例如给被试呈现负

性刺激材料时, ERP 的振幅会增加 [10].

(3) 极性中的正性电压波动 (positive) 用 P 表示, 负性 (negative) 用 N 表示 [11].

ERP 的成分一般遵循两种命名体系, 一种依据潜伏期, 例如 P300 表示电压向正性波动, 且潜伏

期为 300 ms 左右; 另一种则依据成分的序列性, 例如刺激诱发的第 1 个显著的负成分为 N1, 第 3 个

显著的正成分为 P3. ERP 成分的潜伏期数值往往约为序列位置的 100 倍, 所以第 1 种命名方式中的

P300 等价于第 2 种方式的 P3.

在情绪方面, 潜伏期较短的 ERP 成分与效价有关 [12∼15], 如枕叶的 P100 在产生消极情绪时的振

幅大于积极情绪时的振幅 [16,17]. P300 和潜伏期在 500 ms 以上的皮层慢电位 (slow cortical potential,

SCP)等潜伏期较长的 ERP成分与唤醒度有关 [6, 18∼20]. 由于 P300的测量更可靠,且其振幅和潜伏期

特征包含的信息更丰富, 故 P300 为神经科学领域研究最多的 ERP 成分 [11]. Nieuwenhuis 等 [21] 的研

究表明, P300 在正性或负性情绪下都比中性状态时更显著.

ERP 的瞬时分辨率强, 常用于由离散的视、听和触觉刺激诱发情绪的情况, 例如图片、短音频和

振动等, 而不常用于连续的情绪诱发. 在实时系统中, 情绪的触发点很难确定和控制, 所以 ERP 难以

应用在情绪的实时诱发和检测中 [22].
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图 2 (网络版彩图) 0 ms 时发生刺激事件产生的 ERP 示意图

Figure 2 (Color online) ERP pattern stimulated by event at 0 ms

2.1.2 信号统计量

电信号通用的时域统计特征也可应用于 EEG 信号, 它们简单易计算, 且可以得到较好的识别效

果 [23∼25]. 例如, 平均值 µs, 标准差 σs, 一阶差分绝对值的平均值:

δs =
1

N − 1

N−1∑
n=1

|s(n+ 1)− s(n)|, (1)

二阶差分绝对值的平均值:

γs =
1

N − 2

N−2∑
n=1

|s(n+ 2)− s(n)|, (2)

归一化的一阶差分 (也称为归一化长度密度, 可衡量脑电信号的自相似性 [26]):

δ̄s =
δs
σs

, (3)

和归一化的二阶差分:

γ̄s =
γs
σs

. (4)

2.1.3 能量

大脑皮层的活跃程度影响 EEG 的振幅, 进而反映为能量的波动. 信号的能量在时域上表示为幅

度的平方, 即

Es =
N∑

n=1

|s(n)|2. (5)
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2.1.4 功率

平均功率可用能量除以采样数得到 [27], 在频域上也有能量和功率的计算方法, 将在 2.2 小节进行

说明.

Ps =
1

N

N∑
n=1

|s(n)|2. (6)

2.1.5 Hjorth 参数特征

Hjorth 定义了信号在时域上的 Hjorth 参数特征 [28], Activity 衡量信号波幅的偏离程度:

Activity =
1

N

N∑
n=1

(s(n)− µs)
2, (7)

Mobility 衡量坡度的变化:

Mobility =

√
var(s′(n))

var(s(n))
, (8)

Complexity 衡量一个振幅上有多少个标准的坡 (slope):

Complexity =
Mobility(s′(n))

Mobility(s(n))
, (9)

其中, µs 表示信号平均值, s′(n) 表示一阶导数, var 表示方差.

2.1.6 高阶过零分析

Petrantonakis等 [29] 提出高阶过零分析 (higher order crossings, HOC)的方法, 用信号通过零点的

次数来反映信号的振荡程度. 将 EEG 序列 s(n) 转换为均值为 0 的序列 Z(n), n = 1, 2, . . . , N , 将该序

列通过 M 个高通滤波器, k 表示滤波器的顺序, k = 1, 2, . . . ,M :

Lk{Z(n)} =
k∑

j=1

(k − 1)!

(j − 1)!(k − j)!
(−1)j−1Z(n− j + 1), (10)

再根据 Lk{Z(n)} 构建二值序列

Xn(k) =

 1, Lk{Z(n)} > 0,

0, Lk{Z(n)} < 0,
k = 1, 2, . . . ,M, n = 1, 2, . . . , N, (11)

Xn(k) 中符号的变化次数即为 HOC 值:

HOCk =

N∑
n=2

(Xn(k)−Xn−1(k))
2. (12)

由于 EEG 在不同情绪下的振荡模式和特性不同, 与谱功率相比, HOC 可以更鲁棒地表征信号的振荡

特点 [18]; 与统计特征或基于小波变换的特征相比, 使用 HOC 可以更好地区分第 1 节所述的 6 种基本

情绪 [29].
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2.1.7 不稳定指数

不稳定指数 (non-stationary index, NSI) 衡量局部平均值随时间的变化 [26]. 将信号分成 n 段并计

算各段的均值, NSI定义为这 n个平均值的标准差. NSI越大表示局部平均值振荡越大. Hausdorff等 [30]

发现在不同的分割时长上, 得到的 NSI 值是类似的.

2.1.8 分形维数

分形维数 (fractal dimension, FD) 可用来表示时域信号的复杂程度. Sevcik 方法 [31]、分形布朗运

动 (fractal Brownian motion) [32]、计盒法 (box-counting) [33]、Higuchi 算法 [34] 都可用来计算 FD, 而

Higuchi 算法的效果更好 [22], 使用该算法计算 EEG 的分形维数特征 FDs 的过程如下: 首先将时域信

号序列 s(n), n = 1, 2, . . . , N 重写为 {s(m), s(m + k), . . . , s(m + ⌊N−m
k ⌋ · k)}, 其中, m = 1, . . . , k 是起

始时间, k 是时间间隔. 在每个 m 的取值上, 令

Hm(k) =
N − 1

[N−m
k ]k2

[N−m
k ]∑

i=1

|s(m+ ik)− s(m+ (i− 1)k)|. (13)

用 H̄(k) 表示 Hm(k) 的平均值, 取 FDs 为

FDs = − log H̄(k)

log k
. (14)

2.2 频域特征

由于时域特征无法展示信号的频率信息,研究者加入了频域分析 [35]. 首先将原始的时域信号转换

至频域获得频谱, 之后将频段分解到与人的心理活动联系密切 [36] 的 5 个子频段 δ, θ, α, β, γ, 再从中

计算特征.

通常使用傅里叶变换 (Fourier transfer, FT) 进行时 – 频域转换. 将信号投影到固定的正交函数系

上, 用一组变换系数 (谱线) 表示时间函数, 各谱线表示某一频率分量的相位、幅度等参数 [37].

由于采集到的 EEG 信号为离散序列 s(n), 实际操作中多使用离散傅里叶变换法 (discrete Fourier

transfer, DFT), 用求和代替积分运算, 使计算机能够处理傅里叶变换 [5]. 应用于 EEG 信号可得频谱

S(k) = DFT[s(n)] =
N−1∑
n=0

s(n)Wnk
N =

N−1∑
n=0

s(n)e−j( 2π
N )nk, (15)

其中 k 表示样本点序号, k = 0, 1, . . . , N − 1. 记 WN = e−j( 2π
N ) 为变换矩阵. 从式中可看出, 每个 S(k)

需要 N − 1 次复数加法和 N 次乘法运算, 整个序列的 DFT 运算需要 N(N − 1) 次复数加法和 N2 次

复数乘法, 运算复杂度高.

快速傅里叶变换 (fast Fourier transfer, FFT) 也称库利 – 图基 (Cooley-Tukey) 算法, 利用 WN 的

周期性 Wnk
N = W

(nk)modN
N 和对称性 W

nk+N
2

N = −Wnk
N , 将 DFT 运算按照奇偶性逐级分解, 第 1 级将

N 个点分为各 N
2 个采样点的两组,第 2级再细分为各 N

4 个采样点的四组,以此类推,运算流程如图 3

所示, 自图的左端向右运算, 两条线的汇合点表示数值相加, 线旁标注的 W k 表示与相应的数值相乘.

例如

s1(0) = s(0) +W 0s(4), s1(1) = s(0)−W 0s(4).

从上式可看出, 单元包含一个复数乘和两个复数加操作. 对于 N 个采样点, 共 logN 层, 每层 N
2 个单

元, 因而整个 FFT算法只需要 N
2 logN 次乘和 N logN 次加法, 且 N 越大, FFT的优越性越显著 [37].
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图 3 (网络版彩图) N = 8 时的 FFT 计算流程图

Figure 3 (Color online) FFT calculation when N = 8

由上述步骤处理后得到的频段经过分解, 得到 5 个子频段 δ (1∼4 Hz), θ (4∼8 Hz), α (8∼12 Hz),

β (13∼30 Hz), γ (31∼45 Hz), 在不同实验中, 各频段的边界略有几赫兹的差异. EEG 的不同频段与不

同的意识状态有关: δ 波与无意识的状态有关, 常出现于深度无梦的睡眠; θ 波与潜意识有关, 例如有

梦境的睡眠或浅度睡眠、困倦, 当诱发积极情绪时, 额中线上的 θ 波功率会增强 [38]; α 波多出现于较

为放松的有意识状态, 额叶上 α 波的不对称性可反映情绪的不同效价 [39, 40]; β 波与活跃的意识状态

例如注意力集中的活动有关, 在额叶区域较为显著, 可反映情绪的效价 [6, 41,42]; γ 波则与大脑的过度

活跃现象、特定的认知或运动有关 [43∼45]. 中性情绪和消极情绪在 β 和 γ 波段有相似的振荡模式, 但

其在 α 波段的振荡能量更高 [46].

分解频段后, 再分别提取功率、功率谱密度、事件相关同步化、事件相关去同步化、高阶谱、微分

熵等特征.

2.2.1 功率

功率在时域上的计算方法如式 (6) 所示. 而在频域上, 可通过功率谱密度的积分运算得到. 通过

将整个频段划分为若干个子频段, 计算各子频段功率的平均值、最值和方差等. 此外, β 波段和 α 波

段的平均功率之比可以表征脑部的活跃状态, 可用于情绪识别研究 [22].

2.2.2 功率谱密度

功率谱密度 (power spectral density, PSD)描述信号的功率随频率的变化情况,可由直接法或间接

法得到.

直接法. 直接法包括周期图法、Welch 法等线性经典谱估计法, 和最大熵法、最大似然法等非线

性现代谱估计法. 经典谱估计法更适合长序列, 当信号序列较短时, 谱分辨能力较差; 而非线性方法可

保证较高的谱分辨率 [5].
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(1) 周期图法 (periodogram). 功率谱密度由 DFT 后幅频特性的平方除以 EEG 序列的长度得到.

由于 DFT 的周期性, 功率谱也有周期性, 故称周期图. 因为不同序列长度会产生不同的周期图, 无法

得到稳定的估值, 故取各子区间上周期图的均值作为功率谱估值.

(2) Welch 法. 在周期图的基础上加入平滑操作. 先分成若干子波段, 再用子波段内的信号与窗函

数相乘进行平滑, 最后在各子区间上取平均, 以降低周期图的波动程度.

(3) 最大熵法. 取一组自相关函数与已知信号序列相等, 且自相关函数以外的部分随机性最大的

序列, 以所取序列的功率谱作为已知序列功率谱的估值. 由于要求随机性最大, 因而熵最大, 称最大

熵法.

(4) 最大似然谱估计法. 也称最小方差谱估计法. 让信号通过一个滤波器, 保证所需信号不失真且

其他频率信号均方差最小. 若将一个确定信号加一个 Gauss 白噪声作为输入, 则滤波器输出此信号的

最大似然估值, 故称为最大似然法. 若信号只是一个确定信号, 例如脑电信号, 则输出为确定信号最小

方差的无偏估值, 即为该信号的功率谱估值.

间接法. 由维纳 – 辛钦 (Wiener-Khinchin) 定理可知, 信号的功率谱密度可由时域信号的自相关

函数的傅里叶变换得到, 称为间接法.

得到功率谱后, 根据给定的某一波段, 计算该波段内功率谱密度的均值、最值、方差等统计量作

为特征.

2.2.3 事件相关 (去) 同步化

在一个刺激事件之后的若干毫秒内, EEG 信号在某一频段上功率的快速升高称为事件相关同步

化 (event related synchronization, ERS); 相反, 功率降低称为事件相关去同步化 (event related desyn-

chronization, ERD) [47]. 它们在时域中不明显, 需要在频域上经过带通滤波和平滑后才能观察到. 一般

认为 ERS 和 ERD 与大脑神经元放电的同步性有关, 当同步性增加时能量叠加变高, 产生 ERS, 同步

性下降时能量降低, 产生 ERD. 第 n 个采样点上得到的特征 ERDSn 为

ERDSn =
An −Rn

Rn
× 100, (16)

其中, An 表示在第 n 个采样点上的功率, R 表示在该采样点前后一段区间上的平均功率 [48].

效价上, γ 波段上的 ERS 和 ERD 特征可区分正负性情绪 [45]; 产生正性情绪时, 颞叶左侧的 θ 波

段上的 ERS 特征会变得显著, 而产生负性情绪时, 右侧 ERS 特征更显著 [41]. 唤醒度上, 非中性情绪

与中性情绪相比, θ 波段的 ERS 和 ERD 特征在整个右侧脑区都更加显著 [49].

2.2.4 高阶谱

高阶谱 (higher order spectrum, HOS) 特征通常需要计算双谱 (bispectrum) 和双相干谱 (bicoher-

ence). 双谱是信号三阶矩的傅里叶变换, 可用来量化信号分量之间的二次相位耦合, 即原信号与谐波

发生耦合作用, 产生的新频率成分的和频与差频. 与功率谱密度相比, 双谱特征涵盖相位信息, 其计算

方法为

Bis(f1, f2) = E[F (f1) · F (f2) · F ∗(f1 + f2)], (17)

其中, f1, f2 指两个信号各自的频率, F (f) 指傅里叶变换, E[x] 为期望, ∗ 表示共轭复数. 双相干谱是

双谱的归一化形式

Bic(f1, f2) =
Bis(f1, f2)√

P (f1) · P (f2) · P (f1 + f2)
, (18)

其中, P (f) = E[F (f)F ∗(f)] 是功率谱. Bis 与 Bic 各自的模或模的平方都可以作为高阶谱特征 [22].
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2.2.5 微分熵

微分熵 (differential entropy, DE) 是香农 (Shannon) 信息熵 −
∑

x p(x) log(p(x)) 在连续变量上的

推广形式

DE = −
∫ b

a

p(x) log(p(x))dx, (19)

其中, p(x) 表示连续信息的概率密度函数, [a, b] 表示信息取值的区间. 对于一段特定长度的近似服从

Gauss 分布 N(µ, σ2
i ) 的 EEG, 其微分熵为 [46, 50]:

DE = −
∫ +∞

−∞

1√
2πσ2

i

e
− (x−µ)2

2σ2
i log

(
1√
2πσ2

i

e
− (x−µ)2

2σ2
i

)
dx =

1

2
log(2πeσ2

i ), (20)

等于其在特定频段上的能量谱的对数 [51].

Zheng 等 [46] 在识别正性、中性和负性 3 种情绪的实验中, 使用 DE 作为特征获得的识别准确率

高于其他特征.

2.3 时频域特征

傅里叶变换的作用范围是整个时域, 缺乏局部化能力, 且无法确认非平稳信号各频域成分对应的

时刻, 所以引入了时域与频域结合的时频域. 通常做法是划分出若干时间窗, 各窗内的子信号近似平

稳, 将其变换至频域得到一组频域特征, 滑动时间窗可处理不同时段, 从而同时获取信号的时域和频

域信息, 提高对不稳定信号的处理能力, 可粗略计算情绪开始和持续的时间 [52]. 通常使用短时傅里叶

变换 (short-time Fourier transform, STFT)、小波变换 (wavelet transform, WT)和小波包变换 (wavelet

packet transform, WPT) 或 Hilbert-Huang 方法来进行时频域信号变换.

2.3.1 短时傅里叶变换

STFT 可提高对噪声干扰的鲁棒性 [53]. 使用等长的窗函数 w(n− t) 计算窗内信号的傅里叶变换:

X(n, ω) =

∫ ∞

−∞
w(n− t)f(t)e−jωtdt, (21)

再求出各窗函数的时间点及频率成分. 常见的窗函数有三角波、方波和 Gauss 函数等, 通常默认使用

Gauss 函数, 此时 STFT 也称 Gabor 转换.

选择合适的窗长度至关重要, 短的时间窗提供的信息量不足, 导致频域分辨率差; 长的时间窗又

会导致各窗差异大, 时域分辨率差. 目前情绪识别研究中效果好的时间窗长度多为 1 ∼ 2 s [5, 54,55].

2.3.2 小波变换

由于 STFT 的时间窗长度对效果有明显影响, 且无法同时在时域和频域获得高分辨率, 故引入小

波变换. 主要有两种基本类型: 连续小波变换 (continuous wavelet transform, CWT) 和离散小波变换

(discrete wavelet transform, DWT) [56].

基本小波,或称小波母函数 ϕ(t)应平方可积,且其傅里叶变换满足 |ϕ(ω)|2
|ω| dω < ∞. 平移 τ 可使小

波函数在时间轴上移动; α 变大或变小会使其变窄或变宽 [57], 其中, α, τ ∈ R, α > 0. 由此得到变换后

的函数

ϕα,τ (t) =
1√
α
ϕ

(
t− τ

α

)
, (22)
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称为参数为 α 和 τ 的小波基函数. 1√
α
将能量归一化. 当参数可连续取值时, 称为连续小波变换;当参

数只能取离散值时, 称为离散小波变换.

2.3.3 小波包变换

小波变换将信号分成低频和高频两个部分, 只分解低频部分, 导致忽略表征信号细节的高频部分,

使高频分辨率差, 丢失细节信息. 因此引入 WPT, 仍将信号分解为低频和高频部分, 但两部分都会继

续分解, 低频上丢失的信息可以在高频中补充. 因此, 小波包变换可以提供更丰富的信号分析, 提高分

辨率 [58].

2.3.4 Hilbert-Huang 谱

Hilbert-Huang 是一种非线性的时频域特征提取方法, 与 STFT 相比, 抵抗噪声干扰的能力更

强 [22, 59]. 首先用经验模式分解 (empirical mode decomposition, EMD) 得到固有模态函数 (intrinsic

mode functions, IMFs) 来表征原 EEG 信号 X(t), 假设共分解出 k 个固有模态函数:

X(t) =
k∑

i=1

IMFi(t) + r(t), (23)

其中, r(t) 表示剩余的单调或常数的部分. 再对每个 IMFi(t) 计算 Hilbert 变换, 解析信号可用振幅

Ai(t) 和瞬时相位 θi(t) 来表征, 瞬时频率 fi(t) =
1
2π

dθi
dt , 则原信号可表示为

X(t) =
k∑

i=1

Ai(t)e
j2π

∫
fi(t)dt. (24)

通过上述方法将 EEG按时间段变换至频域后,再提取如前所述的频域特征,例如功率、功率谱密

度的均值、最值等. 除此之外, 也可根据时间窗提取时频域上的相对能量

REband =
Energyband
Energytotal

(25)

和每个时间窗上的熵

Entropy = −
∑
band

REband log REband, (26)

其中, Energyband 表示某个时间窗内信号在某个频段上的能量, Energytotal 为该时间窗内所有频段能

量之和 [40].

2.4 空间域特征

脑电信号采自若干个对应大脑皮层不同位置的电极, 如前所述, 左右半球产生的 EEG 信号与情

绪效价有关: 消极情绪能激活右侧额叶、颞叶和顶叶,而积极情绪可以激活左侧区域 [60∼63]. 因此形成

EEG 的空间域特征, 主要分为空频域特征和电极组合特征.

2.4.1 空频域

先提取各电极上的频域特征,再用共同空间模式 (common spatial patterns, CSP)等算法与空间域

结合, 计算空频域特征.

共同空间模式. CSP常用于二分类问题,根据信号所属的类别标签,设计特殊的空间滤波器,使两

类信号的功率最大, 继而得到区分度高的特征 [64, 65] 以及各电极信号的权重 [66].
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假设 n段 EEG信号分为正性和负性效价两类,每段信号都表示为通道数 ×采样点个数的矩阵形
式,将两种分类下信号的协方差矩阵分别取平均得到 Σ+和 Σ−,并进行特征值分解 Σ++Σ− = UDUT,

U 是特征向量矩阵, D 是特征值构成的对角矩阵, 则白化值矩阵为 P =
√
D−1UT, 白化后的信号的协

方差矩阵为
S+ =PΣ+PT = BΛBT,

S− =PΣ−PT = I − S+ = B(I − Λ)BT.
(27)

二者特征向量相同, 且特征值加和为 1. I 表示单位矩阵, B 表示特征向量矩阵, Λ 表示特征值构成的

对角矩阵, 那么

BTPΣ+PTB = BTS+B = Λ,

BTPΣ−PTB = BTS−B = I − Λ.
(28)

因此,称投影矩阵 W = BTP 中的每个行向量 wj 就是一个空间滤波器,越大的特征值表示 wj 在两类

上可以得到差距越大的方差. 而 W−1 的每一列称为共同空间模式 [66].

Koelstra等 [65] 在效价 (valence)、唤醒度 (arousal)和喜爱度 (like/dislike) 3项上,分别以原始 PSD

和 CSP作为特征,用支持向量机 (support vector machine, SVM)进行二分类, CSP得到的分类准确率

高于 PSD.

共同空间模式的改进. 由于不同个体的脑电信号在各频段上的显著程度不同, 因此当被试较多且

差异较大时, 为保证识别效果, 需要大量手动调整 CSP 的频段. 为了解决这一问题, Novi 等 [67] 提出

子波段共同空间模式 (sub-band common spatial pattern, SBCSP),用基于傅里叶的 Gabor滤波器组将

信号分成不同频段,在各波段上提取 CSP特征,使用 LDA算法自动选择显著的频段和相应的 CSP特

征, 最后用分类器对 CSP 特征进行分类. SBCSP 可以实现自动调整且保证识别准确率.

Ang等 [68] 进一步改进了 SBCSP算法,提出了滤波器组共同空间模式 (filter bank common spatial

pattern, FBCSP), 其与 SBCSP 的区别在于使用零相位切比雪夫 (Chebyshev) 滤波器组作为滤波器,

克服了 IIR (infinite impulse response) 滤波器造成的非线性相移; 在特征选择和分类中, 可广泛使用现

有的特征选择和分类器算法, 具有普适性.

2.4.2 电极组合

计算电极组合特征时, 先对各电极信号计算前述时域、频域或时频域特征作为初步特征值, 再将

若干电极组合成对, 进一步计算特征. 电极对的组合方式包括对称和不对称两种, 对称方式又分为前

后对称和左右对称. 为了便于论述, 以 32 导 NeuroScan Quik-cap 脑电帽的电极位置为例. 该设备包

括 2 个参考电极和 30 个采样电极, 如图 4 所示.

左右位置对称. 以中间的灰色竖线为对称轴,剩余 24个电极左右对称,可得到 12对电极,绿色线

标识的两列电极互为电极对, 蓝色线标识的两列同理. 用 L 列举出所有电极对中的左侧电极, R 为相

应的右侧电极:

L = {FP1,F3,FC3,C3,CP3,P3,O1,F7,FT7,T7,TP7,P7},

R = {FP2,F4,FC4,C4,CP4,P4,O2,F8,FT8,T8,TP8,P8}.

(1)不对称差/不对称商. 不对称差 (differential asymmetry, DASM)和不对称商 (rational asymme-

try, RASM) 分别指左右对称电极上特征的差分和比值 [69]

DASM =Feature(XL)− Feature(XR),

RASM =Feature(XL)/Feature(XR),
(29)
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图 4 (网络版彩图) 32 导 NeuroScan Quik-cap 脑电帽的 30 个采样电极位置

Figure 4 (Color online) 30 sampling electrodes of 32-channel NeuroScan Quik-cap

或者更复杂的计算方法, 用左右特征的差除以和, 此处称为不对称系数 [18]:

Index =
Feature(XL)− Feature(XR)

Feature(XL) + Feature(XR)
, (30)

其中, XL 和 XR 分别表示左侧和右侧电极采集到的 EEG 信号, Feature(X) 表示在信号 X 上提取的

初步特征值.

(2)多维度有向信息. Sakata等 [70] 提出了多维度有向信息 (multidimensional directed information,

MDI), 反映从某个电极流向其他电极的信息量, 通常测量左右电极对之间流动的信息量. MDI 的优势

在于可以表示各电极之间信号量的绝对量而非相对量 [71]. 首先将两个电极上长度为 N 的 EEG 信号

平均划分为 n 段, 每段以 xk 和 yk 界定

X = xk−p · · ·xk−1xkxk+1 · · ·xk+M = XPxkX
M ,

Y = yk−p · · · yk−1ykyk+1 · · · yk+M = Y P ykY
M ,

那么两序列的互信息为

I(X;Y ) =
∑
k

I
(
xk;Y

M |XPY P yk
)
+ I
(
yk;X

M |XPY Pxk

)
+ I
(
xk; yk|XPY P

)
. (31)

前后位置对称. 以图 4 中间横向的灰色横线为对称轴, 并舍弃 OZ 电极, 剩余 24 个电极前后对

称, 可得到 12 对电极, 紫色线标识的两行电极互为电极对, 红色线、橙色线同理. 用 F 列举出所有电
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极对中的前部电极, P 为相应的后部电极:

F = {FP1,FP2,F7,F3,FZ,F4,F8,FT7,FC3,FCZ,FC4,FT8},

P = {O1,O2,P7,P3,PZ,P4,P8,TP7,CP3,CPZ,CP4,TP8}.

DCAU (differential caudality) 可以用来描述前后电极上的不对称性 [46]

DCAU =
Feature(Xfrontal)

Feature(Xposterior)
. (32)

3 不同脑电特征对于情绪识别结果的影响

为了测试特征对情绪识别结果的贡献, 本文选择 3 个脑电数据库 SEED, DREAMER 和 CAS-

THU, 计算各类特征值, 将稀疏线性判别分析 (sparse linear discriminant analysis, SLDA) [72] 选择特征

的权重作为评价标准.

需要说明的是, 频域与时频域本质都是将时域信号变换至频域, 且二者计算的特征类型 (如 PSD,

微分熵等) 相同; 但时频域按时间段划分信号, 含有更丰富的特征信息, 也更常用于情绪识别领域. 因

而本实验对 EEG 加时间窗以提取时频域特征, 不计算整个信号的频域特征.

3.1 数据库介绍

3.1.1 SEED

SEED 数据库 [46,69] 由上海交通大学发布, 用时长 4 min 左右的华语电影片段诱发正性、中性和

负性效价的 3 种情绪. 使用 62 导的 ESI NeuroScan 系统采集 15 名被试 (7 名男性, 8 名女性, 年龄平

均值为 23.27, 标准差为 2.37) 的脑电数据, 采样率为 1000 Hz. 每名被试在不同时间做 3 次实验, 每

次观看 15 段电影片段, 即共 45 个试次. 对 EEG 信号的预处理包括: 信号下采样至 200 Hz, 去除眼

电和肌电噪声, 并使用 0.3 ∼ 50 Hz 的带通滤波器. 计算时频域特征时, 使用长度为 1 s 互不重叠的

hanning窗进行短时傅里叶变换,并划分 5个频段 δ (1∼3 Hz), θ (4∼7 Hz), α (8∼13 Hz), β (14∼30 Hz),

γ (31∼50 Hz).

3.1.2 DREAMER

DREAMER 数据库 [73] 由 University of the West of Scotland 发布, 提供被试对影片在效价、唤醒

度和控制度上的评分, 并据此得到相应情绪的正负性或唤醒度、控制度的高低. 影片共 18 段, 长度在

65 ∼ 393 s 之间 [73,74]. 实验使用 14 导的 Emotiv EPOC 系统, 采集 23 名被试 (14 名男性, 9 名女性,

年龄平均值为 26.6, 标准差为 2.7) 观看电影时的脑电和心电数据, 采样率为 128 Hz. 截取每段信号最

后的 60 s, 并用 MATLAB 环境下的 EEGLAB 工具包 [75] 做预处理. 用长度为 2 s、相邻窗重叠 1 s 的

时间窗进行短时傅里叶变换, 并将信号分为 θ (4∼7 Hz), α (8∼13 Hz), β (14∼30 Hz) 3 个频段.

3.1.3 CAS-THU

CAS-THU数据库 [76]由中国科学院心理研究所与清华大学共同提出,使用 16段华语影片诱发 8种

离散情绪, 包括搞笑、高兴和温馨 3 种正性情绪, 厌恶、恐惧、愤怒和悲伤 4 种负性情绪以及中性状

态. 使用 14 导 Emotiv EPOC 系统采集 30 名男性被试 (年龄平均值为 23, 标准差为 1.73) 的脑电数

据. 预处理时先通过 1 ∼ 45 Hz 的带通滤波器, 再用独立成分分析 (independent component analysis,
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ICA) 和 MATLAB 环境下的 EEGLAB 工具包 [75] 除去眼电干扰. 与 DREAMER 相同, 采用长度 2 s

且相邻重叠 1 s 的时间窗做 STFT, 将信号划分为 5 个频段: δ (1∼4 Hz), θ (4∼8 Hz), α (8∼12 Hz), β

(13∼30 Hz), γ (31∼45 Hz) [76].

综上可知, 3 个数据库都包含情绪的效价信息, 其中 SEED 和 CAS-THU 包含正性、中性和负性

3 类效价, DREAMER 只包含正性和负性两类效价, 所以本实验只衡量各特征在判断效价上的作用.

3.2 特征提取

由于 ERP, ERS 和 ERD 3 项事件相关的特征需要离散材料作为诱发, 而本实验数据库均用视频

持续诱发情绪, 更符合实际应用场景. 因此在本文的实验中, 不提取这 3 个特征. 另外, CSP 适用于二

分类任务, 因此只对 DREAMER 数据库计算 CSP 特征. 综上, 本文实验在 3 个数据库上共同计算的

特征包括:

(1)时域.平均值、标准差、一阶差分、归一化的一阶差分、二阶差分、归一化的二阶差分、Hjorth

特征 (activity, mobility, complexity)、能量、功率、高阶过零分析、不稳定指数、Higuchi 分形维数.

(2) 时频域. 功率谱密度、高阶谱、微分熵.

(3) 空间域. DASM、RASM、不对称系数、DCAU、多维度有向信息.

对于每个数据库, 按照其描述添加相应时间窗应用 STFT. 需要注意的是, 在计算高阶谱 HOS 特

征时, 我们使用 MATLAB 上的 HOSA 工具包 [77]; 在提取电极组合特征时, 使用广泛用于情绪识别领

域的 PSD 特征.

表 1 列出了 3 个数据集上各类特征的维数, 需要强调的是, 每类特征会有多列, 即 “一类” 特征可

能包含 “多维” 特征值.

3.3 计算特征重要程度

令 n×p的矩阵 X 表示提取的 EEG特征, n表示样本数,每一行样本都属于一类效价. 属于第 j类

的样本下标为 Cj , 数量为 nj ; p 为特征维数, 即表 1 最后一行的 “总计” 维数, 例如 pSEED = 2423. 线

性判别分析 (linear discriminant analysis, LDA) 从 Fisher 线性判别法的角度寻找判别向量, 使类间方

差相对类内方差最大化, 即

maxwl
{wT

l Σbwl} (33)

满足 wT
l Σwwl = 1. 其中 Σb =

∑k
j=1 njµjµ

T
j 是类间协方差矩阵, Σw = 1

n

∑k
j=1 nj

∑
i∈Cj

(xi − µj)(xi −
µj)

T 是类内协方差矩阵, µj =
1

#Cj
Σi∈Cjxi 是第 j 类的均值向量, #Cj 是第 j 类的样本总数.

但是,当所选特征的数量大于观测数量时,特征的类内协方差矩阵会变得单一.可应用稀疏的 LDA

(sparse LDA, SLDA) [72], 添加 l1 罚项对判别向量施加稀疏约束, 以解决这个问题.

maxwl
{wT

l Σbwl − λ∥wl∥1}, (34)

其中, wT
l (Σw + Ω)wl = 1, Ω 是一个正定矩阵. 该问题至多有 k − 1 个非平凡解, 故至多有 k − 1 个判

别向量 [72], 其正交方向最优地划分了 k 类样本. 由此, 原有的 p 维特征下降至 k − 1 维, 每个判别向

量 wi 反映对应特征对分类的影响. 令 W =
∑k−1

i=1 |wi|, 则 W 为特征的权重.

在本实验中, 我们用 MATLAB 上的 SpaSM 工具包 [78] 实现 SLDA 算法, 使用默认参数以保证算

法在不同数据库上的统一性. 采用准确率较高的被试留一法划分数据, 即, 若数据集中包括 s 名被试,

将其划分为 s 个子集, 各子集包含一个被试的全部样本 [79]. 每次取其中的 s − 1 个子集的数据送入
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表 1 各类特征在 SEED, DREAMER, CAS-THU 3 个数据库上的维数

Table 1 Feature dimensions on SEED, DREAMER and CAS-THU

Domain Feature SEED DREAMER CAS-THU

Time

Mean 62 14 14

Standard deviation 62 14 14

1-order difference 62 14 14

Normalized 1-order difference 62 14 14

2-order difference 62 14 14

Normalized 2-order difference 62 14 14

Hjorth-activity 62 14 14

Hjorth-mobility 62 14 14

Hjorth-complexity 62 14 14

Energy 62 14 14

Power 62 14 14

HOC 310 70 70

NSI 62 14 14

FD 62 14 14

Time-frequency

PSD 310 42 70

HOS 248 56 56

DE 310 42 70

Space

DASM 135 21 35

RASM 135 21 35

Index 27 7 7

DCAU 115 6 10

MDI 27 7 7

CSP – 9 –

Total 2423 463 542

SLDA 算法, 计算权重 Wi; 在 s 次上取权重均值并排序, 再计算每一类特征的 “重要程度”, “重要程

度” 定义如下.

定义1 (重要程度) 若某特征共有 pi 维,其中有 mi 维排在所有维度的前 x%, 则该特征的重要程

度值为

dx =
mi

pi
. (35)

例如, 由表 1 可知, pSEED = 2423, 其中 310 列是功率谱密度 (PSD), 令 x = 10, 则关注权重

排在前 2423 × 10% ≈ 242 位的特征, 若 242 列中有 100 列来自 PSD, 则 PSD 特征的重要程度值

d10 = 100
310 ≈ 0.32. x 值越小, 越可以反映特征的重要程度.

3.4 结果分析和讨论

将各类特征按照 x = 10, 30, 50分别计算重要程度并排序;统计在 2个或全部 3个数据库上都排在

前 10 位的特征. 需要注意的是, CSP 为 DREAMER 数据集独有的特征, 故不参与排名. 最终结果如

表 2 所示. 可看出时域特征中的一阶差分、二阶差分、Hjorth 特征, 以及不稳定指数的重要程度最高,
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表 2 x 分别取 10, 30, 50 时, 重要程度值在 SEED, DREAMER, CAS-THU 中的 2 个或 3 个库上都排在

前 10 位的特征类别

Table 2 Features whose importance values are of top 10 on 2 or 3 datasets of SEED, DREAMER and CAS-THU when
x =10, 30 or 50

x Domain 2 datasets 3 datasets

10

Time

Normalized 1-order difference 1-order difference

Normalized 2-order difference 2-order difference

Hjorth-activity Hjorth-complexity

NSI Hjorth-mobility

FD

Space
DASM

–
RASM

30
Time

Normalized 1-order difference 1-order difference

Normalized 2-order difference 2-order difference

Hjorth-mobility Hjorth-complexity

HOC NSI

FD

Space DASM –

50
Time

Normalized 1-order difference

Normalized 2-order difference 1-order difference

Hjorth-complexity 2-order difference

Hjorth-mobility NSI

FD

Time-frequency DE –

其次是归一化的一阶差分、归一化的二阶差分, 以及分形维数; 频域中的微分熵, 空间域中的 DASM

和 RASM 也有较好的表现. 时域特征对效价的分辨能力强于时频域和空间域.

对于 CSP 特征, 当 x 取 10 时, 其重要程度排在 DREAMER 所有 23 类特征中的第 16 位; 当 x

取 30 时, 排在第 5 位; x 取 50 时排在第 2 位. 说明 CSP 在该数据库上可以较好地表征效价, 但表征

能力并不突出.

根据以上结果可知,时域特征对情绪效价的分辨能力最强,因而在后续相关研究中,研究者可考虑

加入时域特征来优化情绪识别效果. 此外在所有时域特征中, 统计特征的重要程度高, 原因之一在于,

不同数据库中同效价的影片唤醒度可能有异. 例如诱发正性情绪的两部影片, 其产生正性情绪的强烈

程度可能不同, 即此处效价的分类会受到唤醒度的影响.

4 对未来工作的展望

本节将从实际应用和理论研究两个方面, 提出面向情绪识别的脑电特征进一步研究的可行思路.

4.1 实际应用

需要建立包括脑电信号数据和情绪诱发材料的情绪标准化库, 作为后续情绪理论研究的基础. 该

库应满足以下要求:
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(1) 采用视听刺激的方式诱发情绪. 相比于单一的视觉或听觉刺激, 视听刺激结合的方式更贴近

实际生活, 内容和情节也更丰富,例如电影片段、音乐视频等, 这种方式下产生的脑电信号具有良好的

动态性、不可欺骗性和高生态效度 [80].

(2) 适用于中国社会和文化背景. 由于文化背景的差异, 现有国外标准库难以直接用于我国被试,

因此建立针对我国人群的标准库具有极大的应用价值.

(3) 涵盖更多的正性情绪类别及样本数. 近年来有关情绪的最新行为学研究认为, 积极情绪至少

可以分为 10 种代表性类型 [81], 包括高兴、感恩、宁静、兴趣、希望、自豪、搞笑、激励、敬畏、爱. 在

实践应用或社会需求的角度, 积极情绪比消极情绪更重要. 积极情绪有助于扩大注意、认知及行为的

范围, 促进身体、智力与社交能力的健康发展. 但已有情绪库中的正性情绪种类较少, 正负情绪材料和

样本数量不平衡, 不利于情绪模型建立和应用, 因此脑电信号数据库应涵盖更多的正性情绪种类及样

本数.

(4) 尽量排除刺激材料本身对被试的影响. 应尽量排除刺激材料本身内容 (如画面的明暗、声音

的强弱等) 产生的影响, 让采集的 EEG 信号直接反映情绪对被试的影响.

4.2 理论研究

(1) 从多学科交叉角度分析脑电特征与情绪识别结果的关系. 基于 EEG 信号的情绪识别是多学

科交叉的研究问题. 而现有的情绪识别研究中, 特征计算方法多来自电信号处理领域, 对特征的讨论

主要停留在实验准确率的层面, 鲜有特征与情绪本身联系的探讨. 如果从生理、心理和神经科学的理

论层面分析特征与情绪的关系, 将有助于理解情绪产生的机制, 进而设计出与情绪最相关的脑电特征,

优化识别效果.

(2) 多人脑功能影像数据联合分析方法. 通过联合分析多名被试在特定任务状态下大脑活动之间

的关系, 研究被试在完成任务时的认知过程, 可提取绝对强度不大, 但持续时间较长、个体间一致性较

好的 “微弱”神经响应.这一方法可能分析出在传统事件相关分析中被低估的神经响应,有利于提取更

深层次的情绪响应特性.

(3) 深度学习方法. 近年来兴起的深度学习 (deep learning) 方法采用分层结构, 先将原空间的特

征表示转换到新的空间, 再进行后续分类. 与人工构造的特征相比, 利用海量数据学习到的特征更能

反映数据的内在本质 [82], 克服特征冗余问题, 提高情绪识别的智能和普适性.

5 总结

情绪识别是人机交互中的重要组成部分, 在医学、教育和军事等方面都具有切实的研究需要和广

阔的应用前景, 脑电信号是目前情绪识别领域中识别效果较好的生理指标. 从信号中提取与情绪关联

度高、区分度大的特征有助于达到较高的情绪识别准确率.

本文围绕面向情绪识别的脑电特征,从时域、频域、时频域和空间域 4个方面介绍了特征的定义、

计算方法和与情绪的联系,在总结已有工作的基础上,在 SEED, DREAMER和 CAS-THU 3个公开的

脑电 – 情绪数据集上, 对各类特征的效价区分能力进行评估和比较, 并展望未来可行的研究方向, 为

开展进一步研究提供思路.
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55 Rozgić V, Vitaladevuni S N, Prasad R. Robust EEG emotion classification using segment level decision fusion.

In: Proceedings of IEEE International Conference on Acoustics, Speech and Signal Processing, Vancouver, 2013.

1286–1290

56 Akin M. Comparison of wavelet transform and FFT methods in the analysis of EEG signals. J Med Syst, 2002, 26:

241–247

57 Adeli H, Zhou Z, Dadmehr N. Analysis of EEG records in an epileptic patient using wavelet transform. J Neurosci

Method, 2003, 123: 69–87

58 Sun Z, Chang C C. Structural damage assessment based on wavelet packet transform. J Struct Eng, 2002, 128:

1354–1361

59 Hadjidimitriou S K, Hadjileontiadis L J. Toward an EEG-based recognition of music liking using time-frequency

analysis. IEEE Trans Biomed Eng, 2012, 59: 3498–3510

60 Davidson R J, Ekman P, Saron C D, et al. Approach-withdrawal and cerebral asymmetry: emotional expression and

brain physiology: I. J Personality Soc Psychol, 1990, 58: 330–341

61 Huang D, Guan C, Ang K K, et al. Asymmetric spatial pattern for EEG-based emotion detection. In: Proceedings of

International Joint Conference on Neural Networks (IJCNN), Brisbane, 2012

62 Takahashi K. Remarks on emotion recognition from bio-potential signals. In: Proceedings of IEEE International

Conference on Industrial Technology (IEEE ICIT’04), Hammamet, 2004. 1148–1153

63 Davidson R, Fox N. Asymmetrical brain activity discriminates between positive and negative affective stimuli in human

infants. Science, 1982, 218: 1235–1237

64 Blankertz B, Tomioka R, Lemm S, et al. Optimizing spatial filters for robust EEG single-trial analysis. IEEE Signal

Process Mag, 2008, 25: 41–56

65 Koelstra S, Yazdani A, Soleymani M, et al. Single trial classification of EEG and peripheral physiological signals for

recognition of emotions induced by music videos. In: Proceedings of International Conference on Brain Informatics,

Berlin, 2010. 89–100
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A review of EEG features for emotion recognition
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Abstract Emotion recognition is an important research topic in the human-machine interaction field, and it can

be applied to medicine, education, psychology, military, and other areas. Electroencephalogram (EEG) signals are

mostly used among various indices of emotion recognition. High accuracy of emotion classifiers can be achieved by

extracting the most relevant and discriminant features of emotion states. This study surveys EEG features that

are extensively used in current emotion recognition studies by introducing EEG features from the following four

viewpoints: time domain, frequency domain, time–frequency domain, and space domain. An SLDA algorithm

is imported to three public EEG-emotion datasets (SEED, DREAMER, and CAS-THU) to evaluate feature

capabilities that distinguish emotion valence. Existing problems and future investigations are also discussed in

this paper.

Keywords emotion recognition, electroencephalograms, feature extraction, feature selection, valence
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