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摘摇 要:人脑活动是在秒级与毫秒级动态变化的,因此采用静态连接方式构建的功能性脑网络,会造成部分与时间相关有

效特征的缺失。 该文旨在研究情绪变化期间不同大脑区域之间相互作用的时空变化,提出了一个系统的分析框架。 该框

架包括相关性度量,脑状态分割,代表性时间片段提取以及动态网络构建和分析。 首先,利用皮尔逊相关系数量化不同脑

区之间的功能连通性。 其次,计算两相邻时间点的相关性矩阵之间的奇异值分解(singular value decomposition,SVD)矢量

空间距离,确定情绪转换点并对非平稳脑状态进行时间片分割,提取代表性时间片段。 最后,基于相关性和频带功率分布

构建不同网络模式,利用滑动窗口法估计动态相关模式和动态功率分布变化,然后提取脑动力学的多变量特征并进行分

类识别。 在 SEED 数据集上进行的相关实验验证了基于动态功能连接的情感评估方法的可行性,为不同情绪状态下建立

脑动态模型开辟了新的途径。
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Abstract:The human brain changes dynamically at the second and millisecond level,so the construction of functional brain network by
static connection will cause the loss of some time-related effective features. The purpose of this paper is to study the temporal and spatial
changes of the interaction between different brain regions during the emotional change,and to propose a systematic analysis framework.
The framework includes correlation measurement,brain state segmentation,representative time segment extraction and dynamic network
measurement. First of all, the functional connectivity between different brain regions is measured by correlation size. Secondly, the
singular value decomposition (SVD) vector space distance between the correlation matrix of two adjacent time points is calculated,the e鄄
motional transition point is determined, and the time slice of non - stationary brain state is segmented to extract representative time
segments. Finally,different network modes are constructed based on correlation mode and power distribution in frequency band. The
dynamic correlation mode and power distribution change are estimated by sliding window method,and then the multivariable features of
network level brain dynamics are extracted and classified. Relevant experiments on the SEED data set verify the feasibility of the
emotional assessment method based on dynamic functional connection,and open up a new way for establishing brain dynamic models
under different emotional states.
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0摇 引摇 言
人脑中存在成千上万的神经元,通过神经元之间

的电位活动传递信息,控制着人体的思维活动、肢体协

调水平和情感状态。 在情绪产生过程中大脑的许多区

域会被激活共同作用控制,表现为大脑的前部和左、右
脑区最为活跃[1-2]。 由于现有基于单通道特征的研究

方法均忽略了信号在空间结构和功能联系上的信息,
使得提取的特征不能准确地表征情感。 因而从大脑整

体宏观角度,利用脑网络对大脑进行研究是必要的,又
因近年图论概念的引入以及网络分析工具的不断增

加,使得基于复杂网络的研究成为脑电研究领域的

热点[3-5]。
现有基于脑网络的情感识别研究中,主要使用基

于静态连接的功能性脑网络,即默认构建的脑网络状

态在给定的较短的时间范围内是相对稳定的,其拓扑

连接、 功 能 性 表 达 不 受 时 间 的 改 变 而 变 化[6]。
Tommaso 等人[7] 构建了基于相位同步的静态脑功能

连接,结果表明在悲伤期间全脑区的相位同步普遍增

加,而高兴状态时额叶和枕叶间会产生较多的相位同

步现象。 Lee 等人[8]使用包括相干性在内的三种不同

的静态功能连接方法对积极、中性、消极三种情绪进行

了分类,并最终取得了最高 79% 的分类准确率,结果

表明基于脑网络的情感分析有很大发展空间。 近年研

究发现,随着时间的变化功能性脑网络的状态也会发

生变化,而这种时变性改变能够反映大脑自发活动的

非稳定特征[5],即功能连接也是随着时间变化而动态

变化的。 Liu 等人[6]基于相位滞后指数构建的静态功

能性脑网络,显示了功能连通性在研究与情感有关的

大脑机制方面的潜力。 大脑是在秒级与毫秒级动态变

化的,静态连接的处理方式会失去大脑活动在时间维

度上的部分有效信息。 因此,研究功能性脑网络的动

态性是极其必要的。
大脑的功能连通性主要是将大脑不同区域的神经

细胞群活动之间的瞬时相干性作为一个同步度量矩阵

进行分析。 文献[6-10]提出了各种连通性测量方法,
这些方法在脑电信号的分析中均没有直接可见的动态

特征,然而,网络动态分析对于理解全脑功能具有潜在

的重要性。 为了分析情感转换过程的大脑动态连接,
该文对刺激过程中整个头皮电极在不同频段的同步模

式进行估计,并计算相应的测量矩阵进行动态分析。
主要贡献有:提出了一个系统的分析框架,该框架包括

相关性度量计算,脑状态分割,代表性时间片段提取以

及动态网络测量方法,评估验证这种方法能够捕获情

绪转换过程中的大脑动力学特征。

1摇 基于脑电信号动态功能性脑网络
1. 1摇 动态功能连通性分析框架

基于动态功能性脑网络的情感分析框架如图 1 所

示。 该框架由三个模块构成,分别是相关性度量模块、
脑状态划分和关键时间段提取模块以及动态网络构建

和分析模块。
各功能模块具体描述如下:
(A)模块:
相关性度量模块,对于每个时间点的 EEG 信号计

算各通道间相关性,获得M 伊 M维度的邻接矩阵,其中

M 表示的是脑电通道数。
(B)模块:
脑状态划分和关键时间段提取模块,计算任意两

个相邻时间点的 SVD 矢量空间距离,将相似度低的时

间点评估作为脑状态变化点,基于此生成多个时间片

段。 该过程可以理解为状态分割,也就是将非平稳脑

状态划分为多个稳定状态。
(C)模块:
动态网络构建和分析模块,对于每个时间片段,通

过构建动态功能性脑网络来分析情感状态。 ( a)采用

2 s 长度的滑动时间窗来提取相关有效时间序列;(b)
通道间相关性:使用皮尔逊相关系数来衡量个电极间

的连通性;(c)功率分布:在相关指定频段下计算各个

电极通道的功率分布;(d)在任意时间窗上的邻接矩

阵间计算相关性动态矩阵(correlation dynamic matrix,
CDM),获得网络级动态属性;( e)计算任意两时间窗

的功率分布间的功率动态 ( power dynamic matrix,
PDM)矩阵,获得网络级动态属性;( f)提取动态矩阵

特征;(g)选用 SVM 进行三分类情感识别任务。
1. 2摇 功能连通性计算

功能性脑网络是依据时间序列关系建立的无向网

络,利用复杂网络理论有助于研究不同脑区之间的相

互作用、拓扑结构和动力学信息以及与生理功能和疾

病产生的关系。 皮尔逊相关系数是衡量时间序列之间

无向关系的最经典方法,该方法主要用于衡量两个时

间序列 X 和 Y 间的线性关系,定义为两个变量之间的

协方差和标准差的商,如式(1):

籽xy =
cov(X,Y)

滓X滓Y
= E[(X - 滋X)(Y - 滋Y)]

滓X滓Y
=

E(XY) - E(X)E(Y)

E(X2) - (E(X)) 2 E(Y2) - (E(Y)) 2

(1)
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图 1摇 动态功能连通性分析框架

其中, cov(X,Y) 表示变量 X 和 Y之间的协方差; 滓X滓Y

表示变量 X 和 Y 之间的标准差。 又因式(2) ~ 式(4)
的缘故:

E(x) = 移
n

i = 1
x iP(x i) (2)

滓X = D(x) = E((x - E(x)) 2) =

E(X2) - E2(X) (3)
滋X = EX 摇 摇 摇 (4)
则对于给定的时间序列 X i( t) 和 Yi( t) ,在该时间

段内的皮尔逊相关系数如式(5)所示:

酌xy =
移x iy i - n xy
(n - 1)SxSy

=

n(移x iy i) - (移x i)(移y i)

[n移x2
i - (移x i)

2
][n移y2

i - (移y i)
2
]

(5)
如果皮尔逊相关系数等于 1,则说明两个序列 X

和 Y呈正相关,等于-1 说明两个序列呈负相关,等于 0
则不相关。
1. 3摇 基于 SVD 向量空间距离的脑状态分割

提取 SVD 矢量空间距离:脑状态分割旨在将非平

稳的大脑动态时间过程划分为几个准稳态的片段。 采

用 SVD 矢量空间距离方法来识别时间序列 { t1,t2,…,
tT} 中的异常点,SVD 矢量空间距离表示为 d( t) ,如
式(6)和式(7)所示:用来度量相邻时间点 t - 1 和 t 的
SVD 向量 U( t - 1) 和 U( t) 之间的加权 cos相似度,其
中加权 cos 相似度计算如式(8)所示。

d( t) = 1
移 i

姿 i

移
N

i = 1
姿 icos兹i (6)

姿 i =
姿 i( t) + 姿 i( t - 1)

2 (7)

cos兹i =
滋 i( t)誗滋 i( t - 1)

椰滋 i( t)椰椰滋 i( t - 1)椰 (8)

其中, 滋 i( t - 1) 沂 U( t - 1) 、 滋 i( t) 沂 U( t) 分别是对

应于最大奇异值 姿 i( t - 1) 和 姿 i( t) 的向量,而 cos兹i 表

示 cos 的相似度。
脑状态分割:为了提取 { t1,t2,…,tT} 时间序列中

的异常转换点,使用了基于重要性值的阈值化方法,该
方法包括以下步骤:

(1)用对数正态分布拟合 SVD 向量空间距离,以
估计比例、形状和位置参数。

(2)设置初始阈值计算脑状态转换临界点,并生

成一组临界的候选点。
则对于两个连续的脑状态转换点 cp i 和 cp i +1 ,在

时间段 (cp i,cp i +1) 中定义一个大脑状态 o i ,该状态不
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同于 o i -1 但与 o1,…,o i -2 状态类似。
1. 4摇 动态网络分析

脑状态分割完成之后提取代表性时间片段,采用

基于相关模式和频带功率分布方法构建不同网络模

式,利用滑动窗口法估计动态相关模式和动态功率分

布变化,然后提取网络级的脑动力学的多变量特征。
为了量化动态矩阵,将每个动力学矩阵的矩阵均值和

矩阵清晰度作为提取的动态矩阵特征。
矩阵均值:动态相关性矩阵的平均值,如式(9)

所示:

Mean = 移
x,y

f x,y / k
2 (9)

矩阵清晰度:描述不同网络状态之间转换的度量,
如式(10)所示:

shp = 移
x,y

( f x+2,y - f x,y)
2 + ( f x,y+2 - f x,y)

2 (10)

式(9)、式(10)中, f x,y = f(x,y) 表示矩阵 x 行、 y
列的标量值, k 是矩阵的行数。

2摇 实验结果与分析
2. 1摇 实验数据

实验选用 SEED 数据集[11-13],有 15 名被试者(7
名男性,8 名女性)参加实验,每名被试均进行了 3 次

实验,为了避免一次性长时间采集数据给被试造成脑

疲劳或者抵抗心理,在每次实验之后设置了一周的间

隔休息时间。 每次实验中每位被试均被要求观看 15
个电影片段(每个 4 min),这些视频片段均选自大众

好评的电影,将其作为刺激因子用于激发出情感,其中

电影片段主要包括三个情感类别:愉悦(Positive)、中
性(Neutral)和悲伤(Negative)。 在被试观看电影片段

的同时,被试通过头戴电极设备记录下大脑活动所产

生的微弱电信号,其采样频率为 1 000 Hz。 SEED 数据

集采用的是国际 10 -20 标准的 62 通道的电极帽设

备[14],各电极在电极帽上的分布如图 2 所示。

图 2摇 62 通道的电极分布图

2. 2摇 结果与分析

选取被试 djc 的积极、中性和负面情绪的脑电信

号片段,得出不同频带上的动态相关性矩阵和动态功

率矩阵,如图 3 ~ 图 5 所示。

图 3摇 愉悦状态下 10 s EEG 片段的 CDM 和 PDM

图 4摇 中性状态下 10 s EEG 片段的 CDM 和 PDM
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图 5摇 悲伤状态下 10 s EEG 片段的 CDM 和 PDM
摇 摇 从图 3 ~ 图 5 可以观察到以下几点:

三种不同情绪状态下,基于频带功率分布所构建

的动态脑网络比基于皮尔逊相关性构建的脑网络隐含

更多的时间维度信息,即不同时间窗间的 PDM 值高

于 CDM。
从频带上来说,随着频段变高,且当所有频带同时

使用时,CDM 和 PDM 的相关性就越高。 这表明频段

越高,与情绪活动的相关性就越大。
在 all 波段下,愉悦情绪和悲伤情绪的 CDM 矩阵

基本一致,而 PDM 矩阵变化较大。 这说明情绪转变

过程中频带功率分配模式比网络相关模式更能表征情

绪变化。
三种不同情绪状态下,PDM 矩阵相比于 CDM 矩

阵差异较大。 这说明在研究情绪转变过程时应重点关

注功率分布动态变化。
2. 3摇 基于动态矩阵的情感分析

为了验证基于通道间功率分布相关性的动态网络

更能表征情绪变化过程,提取 PDM 和 CDM 矩阵的动

态特征,然后用 SVM 进行分类识别并与其他方法进

行对比。 该文选用不同频段的两种动态矩阵的脑电特

征来评价脑电情绪识别方法的性能,动态矩阵特征分

别为:矩阵均值和矩阵锐度。
表 1摇 SEED 数据集上不同脑电特征在 SVM 下的平均准确率摇 %

Feature Alpha Beta Gamma All

Static network
ACC
CPL
GE

60. 84
58. 29
56. 09

62. 39
60. 45
59. 41

65. 43
63. 28
62. 09

70. 22
67. 67
65. 26

CDM
MM
MS

65. 53
60. 30

67. 27
65. 78

67. 18
68. 21

72. 36
71. 52

PDM
MM
MS

67. 12
63. 51

68. 07
66. 53

70. 75
69. 09

74. 22
73. 48

摇 摇 从表 1 分析数据发现:动态脑网络特征相比静态

脑网络特征在 SVM 方法下的情感识别率较高,这是

因为动态网络相比静态网络考虑到了情感转换过程中

有效的时间信息。

3摇 结束语
以辨别和描述人脑网络的状态特征为目标,针对

静态功能连接会缺失与时间相关的有效信息,该文提

出了一种基于相关模式和频带功率分布的动态脑电情

感分析方法。 利用通道间相关性和各通道功率矢量分

布相关性构建网络模式,并使用滑动窗口方法来估计

各窗口间的动态相关性,在 SEED 数据集上进行分类

识别验证所提方法的合理性。

研究发现以下几点:
采用通道间相关性和跨通道频带功率相关性方

法,利用滑动窗口的动态数据分析均可完成全脑动态

功能网络构建。 实验结果发现人脑在三种情绪状态下

功能性脑网络的变化具有一定规律性,从而了验证方

法的有效性。
在情感分析中 PDM 相比 CDM 具有较好的分类

识别性能,这可能是由于脑电信号是一种非平稳信号,
而皮尔逊相关系数是用来测量信号间线性关系。
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