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摘  要 

针对传统脑电情绪识别方法中存在的特征表征单维化、时序依赖建模不充分及任务间关联性被忽视等局

限，本文提出一种面向多任务学习的时空混合注意力脑电情绪识别模型(MT-STCNN)。该方法首先在特

征层面融合微分熵(DE)与功率谱密度(PSD)特征，从信号复杂度与频域能量分布两个维度全面表征情绪

状态；在网络架构中引入轻量级Transformer编码器，强化对长时序脑电信号的全局依赖建模能力；进

一步构建多任务协同学习框架，联合优化效价与唤醒度两项情感维度识别任务，通过特征共享机制与跨

任务注意力模块实现任务间的知识迁移与互补，提升模型的识别效率。在DEAP数据集上的实验结果显

示，本文方法在效价与唤醒度识别上的平均准确率分别达到98.26%和98.67%，性能显著优于当前主流

模型，充分验证了所提方法在脑电情绪识别任务中的有效性与先进性。 
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Abstract 
Aiming at the issues of single feature modality, inadequate temporal dependency modeling, and ne-
glected task correlations in traditional EEG-based emotion recognition, this paper proposes a spa-
tio-temporal hybrid attention EEG emotion recognition method based on multi-task learning (MT-
STCNN). At the feature level, the method integrates Differential Entropy (DE) and Power Spectral Den-
sity (PSD) features to comprehensively characterize emotional states from both information complex-
ity and energy distribution perspectives. In the network architecture, a lightweight Transformer en-
coder is introduced to enhance global modeling capabilities for long-term temporal dependencies. 
Furthermore, a multi-task learning framework is constructed to jointly optimize the recognition of 
valence and arousal dimensions. Through feature sharing and a cross-task attention mechanism, 
the model’s recognition efficiency is improved. Experiments on the DEAP dataset demonstrate that 
the proposed model achieves average recognition accuracies of 98.26% for valence and 98.67% for 
arousal, significantly outperforming existing mainstream methods, thereby validating the effective-
ness and advancement of the proposed approach in EEG-based emotion recognition. 
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1. 引言 

在脑电情绪识别研究中，微分熵(DE)特征凭借其对信号复杂度信息的有效表征，已取得了显著的识

别效果[1]。然而，情绪作为一种复杂的神经心理状态，其表达往往涉及多维度、多模态的脑活动特征，

单一特征模态可能无法全面捕捉情绪的动态变化与神经表征。现有研究多集中于单任务、单模态的情绪

识别框架，忽略了情绪效价与唤醒度之间的内在关联，以及不同特征模态之间的互补潜力。同时，传统

模型在时序动态建模与长距离依赖捕捉方面仍存在局限性[2]。 
针对上述问题，本文提出一种面向多任务学习的时空混合注意力脑电情绪识别方法 (MT-

STCNN)。该方法在多模态特征层面融合了 DE 特征与功率谱密度(PSD)特征，分别从“信息复杂度”

和“能量分布”两个角度刻画情绪状态下的脑电活动；在网络结构层面，引入改进的时空混合注意力

机制与 Transformer 模块，增强对长时序依赖的全局建模能力；在学习策略层面，采用多任务学习框

架对效价与唤醒度进行联合优化，以利用任务间的相关性提升模型的识别效率[3]。本文旨在构建一

个端到端的、具有强时空表征能力的多任务情绪识别模型，为全面、精准地识别脑电情绪状态提供新

的思路与方法。 

2. 算法模型架构 

面向多任务学习的时空混合注意力脑电情绪识别模型结构如图 1 所示。该模型以端到端的方式联合

训练，同时学习效价和唤醒度两个相关任务。首先输入为 3 帧 EEG 时频图即输入融合的 DE 特征与 PSD
特征，再经过 CA-CNN 模块进行空间特征提取和 Transformer 模块进行时序特征融合，再通过多任务学
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习模块中的跨任务注意力机制实现任务间信息交互，最终输出效价与唤醒度的分类结果。模型通过共享

底层特征提取网络，学习对双任务均有效的通用表征，从而提升数据利用效率；多任务学习本身作为一

种隐式正则化方法，有助于降低过拟合风险。 
 

 
Figure 1. Algorithm model structure diagram 
图 1. 算法模型结构图 

2.1. 基于 DE 与 PSD 的多维度特征融合模块 

2.1.1. 微分熵特征 
微分熵(DE)特征是衡量信号不确定性或随机性的指标，基于信息论中的熵概念，用于描述信号的复

杂度或不规则性。通过对脑电信号进行采集与分析，微分熵特征能够有效表征脑电信号的变化率及其变

化趋势，即 DE 特征关注信号的瞬时变化，能够揭示脑电信号中的动态特征[4]。微分熵特征计算如式(1)
所示。 

( ) ( ) ( )lg d
b

a
H x f x f x x= −   ∫                                (1) 

式(1)中， [ ],a b 为信号取值范围； ( )f x 是连续信号 x 的概率密度函数。 
对于服从高斯分布 ( )2,N µ σ 的脑电信号，其微分熵表达式如式(2)所示。 

( )
( ) ( )

( )
2 2

2 2 22 2
2 2

1 1 1e log e d log 2 e
22 2

x x
b

a
H x x

µ µ

σ σ σ
σ σ

− − − − 
 = − = π
 π π 

∫                (2) 

式(2)中， µ 为信号均值， 2σ 为方差。 

2.1.2. 功率谱密度特征 
功率谱密度特征(PSD 特征)描述了脑电信号在不同频率上的功率分布特征，为情绪识别研究提供了

关键信息[5]。常见的频谱估计技术有周期图分析法[6]、自相关分析法[7]和 Welch 算法[8]。本文采用 Welch
法计算功率谱密度，此方法可以有效地改善谱失真等现象[9]。该方法将脑电信号 ( )x t 划分成 k 个重叠段，

每段包含 N 个样本，重叠段包含 M 个样本，如式(3)所示。 

( ) ( ) , 0,1, , 1; 0,1, , 1k kNn x t n k K n Nx = + = − = −                        (3) 

式(3)中，t 为时间，k 为信号分段数，N 为每段数据点数，M 为重叠数据点数。之后对每段信号 ( )kx n 施
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加窗函数 ( )w n ，以减少频谱泄漏。常用的窗函数有汉宁窗、汉明窗等。加窗后的信号如式(4)所示。 

( ) ( ) ( ) , 0,1, , 1w
k kn x n w n n Nx = ⋅ = −                             (4) 

式(4)中， ( )x n 是信号的采样值， ( )w n 是窗函数。对加窗后的信号 ( )w
kx n 进行离散傅里叶变换，得到第 k

段信号的频谱，计算公式如式(5)所示。 

( ) ( )
21

0
e , 0,1, , 1

fnN jw N
k k

n
f X n fx N

π− −

=

= = −∑                            (5) 

式(5)中，N 为每段信号的样本数，j 为虚数单位，f 为频率索引。 
在傅里叶变换之后计算每段信号的功率谱密度如式(6)所示。 

( ) ( ) 21 , 0,1, , 1k kP f f f Nx
N

= = −                             (6) 

式(6)中，N 为每段信号的样本数，j 为虚数单位，f 为频率索引。 
最后对所有段的功率谱密度取平均，得到整个信号的功率谱密度估计如式(7)所示。 

( ) ( )
1

0

1 , 0,ˆ 1, , 1
k

k
k

p w P f f N
k

−

=

= = −∑                              (7) 

2.1.3. DE 特征与 PSD 特征融合 
为了更好地捕捉脑电信号的动态变化，本文将 DE 特征与 PSD 特征进行了融合。PSD 提供了频率域

的信息，有助于理解不同脑电波的活动，而 DE 则关注信号的瞬时变化，能够揭示脑电信号中的动态特

征。结合这两种分析方法，可以更全面地理解大脑的功能和状态。图 2 所示的脑图是在所有四个频带中

测量的 PSD 和 DE 的三维表示。对于每个 0.5 秒的窗口，创建所有波段和特征的大脑图并深度堆叠。从

每个频带中分别提取 DE 和 PSD 特征，并根据 10~20 国际标准电极系统，将提取的 DE 和 PSD 特征通过

空间映射转换为 8 × 9 的二维矩阵。最后，将四个频带的二维 DE 特征和二维 PSD 特征按照频带顺序进

行堆叠，形成 8 × 9 × 8 的三维空频特征图。 
 

 
Figure 2. DE and PSD feature fusion diagram 
图 2. DE 和 PSD 特征融合图 

2.2. 基于坐标注意力的空间特征增强模块 

本文采用集成了通道注意力机制的卷积神经网络(Coordinate Attention-based CNN, CA-CNN)模块

[10]，用于从脑电信号(EEG)中提取空间特征。如图 3 所示，该模块采用四层卷积结构，依次包含 Conv2D 
(5 × 5, 64)、Conv2D (4 × 4, 128)、Conv2D (4 × 4, 256)和 Conv2D (1 × 1, 64)四个卷积层。每层卷积后接批

归一化、ReLU 激活、通道注意力机制和 Dropout 正则化。其中通道注意力通过全局平均池化和两个全连

接层生成通道权重，自适应增强重要特征通道。最后通过 2 × 2 最大池化和 512 维全连接层输出高层特征

表示。 
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Figure 3. CA-CNN module structure diagram 
图 3. CA-CNN 模块结构图 

2.3. 基于 Transformer 的时序依赖建模模块 

在脑电情绪识别中，传统 CNN 受限于卷积核尺寸，难以建模全局依赖；RNN 虽能捕捉序列信息，

但易受梯度问题影响，对长距离依赖建模能力不足。为此，本文引入基于自注意力机制的 Transformer 编
码器[11]，以直接建模序列中任意时间点间的全局依赖关系，提升对长时序脑电特征的建模能力。 

为适配 EEG 时序分类任务并提升计算效率，本文对标准 Transformer 架构进行针对性简化。如图 4
所示，采用单层编码器设计而非传统的多层堆叠，显著减少参数量；完全删除解码器部分，因情绪识别

本质为分类任务无需序列生成能力；编码器输出通过全局平均池化沿时间维度融合多帧信息，生成固定

长度的 512 维时序特征表示。该轻量化设计在保持对长距离时序依赖建模能力的同时，有效降低了模型

复杂度，为后续多任务分类提供了富含全局时序上下文的特征表示。编码器输出的时序融合特征将作为

多任务学习的共享表示，输入到后续的跨任务注意力模块中。 
 

 
Figure 4. Transformer temporal feature fusion module structure diagram 
图 4. Transformer 时序特征融合模块结构图 
 

基于自注意力机制的 Transformer 编码器的核心是多头自注意力机制。给定输入序列 T dX ×∈  (T = 3
为时间帧数，d = 512 为特征维度)，首先通过线性投影得到查询(Q)、键(K)、值(V)矩阵如式(8)所示。 

, ,Q K VQ XW K XW V XW= = =                                (8) 

注意力权重通过缩放点积运算计算，以增强数值稳定性，如式(9)所示。 

( )
T

, ,
k

QKAttention Q K V softmax V
d

 
=   

 
                           (9) 

其中 kd 为缩放因子， kd d h= 为每个注意力头的维度。为进一步提升表征能力，采用多头注意力机制，
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将 8h = 个独立的注意力头并行计算后拼接如式(10)、式(11)所示。 

( ) ( )1, , ; ; o
nMHA Q K V Concat head head W=                         (10) 

( ), ,Q K V
ii i ihead Attention QW KW VW=                           (11) 

其中，i 代表了头编号， oW 是输出线性变换矩阵。 

2.4. 多任务情感识别模块 

多任务学习通过共享表征同时优化多个相关任务，能够利用任务间的内在关联提升模型泛化能力

[12]。在 EEG 情绪识别领域，Russell 的二维情感模型将情绪状态映射到效价(Valence)和唤醒度(Arousal)
构成的双极空间。神经科学研究表明，这两个维度在大脑神经活动中存在显著相关性[13]。传统方法通常

独立训练两个模型分别预测效价和唤醒度，不仅忽略了维度间的互补信息，还造成了计算资源的冗余。

跨任务注意力机制实现任务间信息交互，最终输出效价与唤醒度的分类结果[14]。 
跨任务注意力编码器包含任务交互层与独立分类分支。相比传统硬件共享机制，该模块通过跨任务

注意力实现自适应任务交互，规避负迁移；其端到端结构可单次前向传播同步输出效价与唤醒度预测，

提升计算效率[11]；多任务框架同时发挥隐式正则化作用，通过任务间约束抑制过拟合，增强模型鲁棒性。

在基于二维情感模型的脑电情绪识别中，该设计可有效支持情感状态向效价–唤醒度空间的映射识别，

既充分利用了任务间的相关性，又保持了各自任务的判别特性[15]，为精准的 EEG 情绪识别提供了有效

的学习范式。 

2.4.1. 多任务模式下的损失函数 
在多任务模式下，采用联合损失函数如式(12)所示。 

total v a= +                                       (12) 

其中 v 和 a 分别为效价和唤醒度的交叉熵损失函数。通过 Dropout (0.2)正则化和早停机制防止过拟合。 

2.4.2. 跨任务注意力编码器 
作为多任务学习框架的核心交互组件，跨任务注意力编码器(Cross-Task Attention Encoder, CTAE)专

门负责实现效价与唤醒度任务间的精细化信息协同，如图 5 所示。该编码器将自注意力机制的思想从时

间维度迁移到任务维度，创新性地构建了双向对称的任务交互架构。 
 

 
Figure 5. Cross-task attention encoder 
图 5. 跨任务注意力编码器 
 

设 Transformer 输出的共享特征为 512BF ×∈ ，其中 B 为批大小。首先通过共享的全连接层生成任务

特定特征式(13)所示。 

( ) ( )256 256,B B
v aF ReLU FW b F ReLU FW b× ×= + ∈ = + ∈                    (13) 

其中， 512 256W ×∈ 为共享的可学习投影矩阵， 256b∈ 为偏置项。 vF 和 aF 分别代表初步提取的效价和唤
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醒度特征。 
跨任务注意力编码器的核心机制是双向注意力权重生成。编码器采用对称结构，分别对两个任务特

征生成交叉注意力权重分别如式(14)、式(15)所示。 

( ) [ ] 2560,1 B
v a v v a v aF W bα σ ×
→ → →= + ∈                     (14) 

( ) [ ] 2560,1 B
a v a a v a vF W bα σ ×
→ → →= + ∈                     (15) 

式中，σ 为 Sigmoid 函数， v aW → ， a vW → 为可学习权重矩阵。 v aα → 表示效价特征对唤醒度信息的关注程度，

a vα → 则相反，这些权重通过训练自适应学习。 
基于注意力权重，执行特征交叉增强操作如式(16)所示。 

 ,v v a v a a v aF F F Fα α→ →= =                         (16) 

其中，表示逐元素乘法。 vF 代表用唤醒度信息增强后的效价特征， aF 代表用效价信息增强后的唤醒度

特征。这一过程实现了任务间知识的双向迁移。 
为确保训练稳定性并保留原始特征信息，采用残差连接融合增强特征如式(17)所示。 

 ,v v v a a aF F F F F F′ ′= + = +                           (17) 

编码器最终输出增强后的双任务特征 vF ′和 aF ′，供后续分类器使用。 
跨任务注意力编码器对称的双向结构确保两个任务公平对等的信息交换，避免了传统多任务学习中常

见的主次任务失衡问题；注意力权重范围通过 Sigmoid 函数限定在[0, 1]区间，有效防止了梯度爆炸问题；

残差连接设计保证即使注意力机制失效，原始特征信息仍能有效传递，为模型提供了稳健的退化保障。 

3. 实验与结果分析 

3.1. 数据集与预处理 

DEAP 数据集使用音乐视频剪辑诱发情绪，记录采样频率为 512 Hz 的 32 通道脑电信号(用于情绪识

别)和 8 通道外周生理信号(被忽略)，该数据集还提供了下采样到 128 Hz 的预处理版本，受试者通过观看

40 个 1 分钟情感视频片段，并按唤醒度和效价(1~9 级)进行评估。本文选取效价和唤醒度为指标，阈值标

签设为 5 进行二分类，验证模型有效性。 
对于每位被试，共获得 40 个样本，每个样本包含 3 个连续时间帧的脑电地形图，时间窗口为 0.5 秒，

采用巴特沃斯滤波器将脑电信号分解为四个频段：θ (4~7 Hz)、α (8~13 Hz)、β (14~30 Hz)、γ (31~45 Hz)。
在每个频段上分别提取微分熵(DE)特征和功率谱密度(PSD)特征。根据 10~20 国际电极放置法将一维特征

向量映射为 8 × 9 的二维矩阵，将四个频带的二维 DE 特征和 PSD 特征按照频带顺序进行堆叠，形成 8 × 
9 × 8 的三维空频特征图作为模型输入。 

3.2. 实验配置、参数配置与评估方法 

本模型基于 TensorFlow 2.x 和 Keras 框架实现，在 Python 3.9 环境下进行训练。实验硬件平台为

NVIDIA GeForce RTX 3080 GPU (autodl)，软件环境包括 CUDA 11.8、cuDNN 8.6 等深度学习加速库。 
模型训练采用 Adam 优化器，初始学习率为 0.001，批处理大小为 64。为防止过拟合，模型中加入

Dropout 层，丢弃率设为 0.2。训练过程中采用 ReduceLROnPlateau 回调函数动态调整学习率，当验证损

失连续 5 个 epoch 未下降时，学习率乘以衰减因子 0.5。同时设置 EarlyStopping 机制，当验证损失连续

16 个 epoch 未下降时提前终止训练，避免过拟合。 
为全面评估模型性能，采用五折交叉验证方法。将 32 名被试的数据划分为 5 个互斥子集，每个折叠
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使用 4 个子集作为训练集，1 个子集作为测试集，确保每个被试的数据在训练集和测试集中均出现。所有

受试者的平均分类准确率和标准差作为模型在情绪识别方面的性能评价指标。模型的性能评估包括两个

维度：效价(Valence)分类准确率和唤醒度(Arousal)分类准确率。同时记录训练过程中的损失函数变化、收

敛速度等训练动态指标，全面分析模型的训练稳定性。 

3.3. 实验结果与分析 

3.3.1. 整体性能评估 
在 DEAP 数据集上，基于多任务时空混合注意力脑电情绪识别模型经过五折交叉验证，获得了优异

的分类性能。平均结果显示(如表 1 所示)，模型在效价和唤醒度两个维度的识别准确率均达到较高水平。 
 
Table 1. Average performance of the model on the DEAP dataset (five-fold cross-validation) 
表 1. 模型在 DEAP 数据集上的平均性能(五折交叉验证) 

性能指标 效价维度 唤醒维度 整体性能 

分类准确率 98.26% 98.67% 98.47% 

损失值 0.0497 0.0377 0.0874 
 

从表 1 中可以看出，模型在唤醒度识别上的表现略优于效价识别，这可能与唤醒度在脑电信号中的

表征更加明显有关。总体而言，98.47%的平均准确率表明本章提出的多任务时空混合注意力模型具有极

强的情绪识别能力。模型的训练过程中，总损失收敛至0.0874，其中效价损失为0.0497，唤醒损失为0.0377。
损失函数的快速收敛和较低终值反映了模型的优化效果良好，能够同时学习两个相关任务的特征表示。

从损失分布特点来看，效价和唤醒度的损失值接近，表明模型在同时学习两个任务时能够平衡优化方向，

未出现明显的任务间干扰，体现了多任务学习的协同效应。较低的总损失值说明模型在训练过程中未出

现梯度消失或爆炸问题，Transformer 编码器的残差连接机制有效稳定了梯度传播。此外，在训练周期为

50 的情况下，验证集训练集损失保持了合理差距，这表明 Dropout 和早停机制成功控制了过拟合现象，

保证了模型的泛化能力。 

3.3.2. 模型鲁棒性分析 

Table 2. Detailed results of five-fold cross-validation 
表 2. 五折交叉验证详细结果 

折数 效价准确率 唤醒准确率 总损失 

第 1 折 98.62% 98.77% 0.0794 

第 2 折 98.66% 99.01% 0.0612 

第 3 折 97.89% 98.47% 0.1009 

第 4 折 98.08% 98.66% 0.0966 

第 5 折 98.03% 98.46% 0.0986 

平均值 98.26% 98.67% 0.0873 

标准差 0.0032 0.0021 0.0151 
 
本文通过系统分析五折交叉验证中各折的具体性能表现，全面评估了模型的鲁棒性与稳定性。各折

在效价准确率、唤醒准确率及总损失值上的详细结果如表 2 所示。从表 2 的数据可以看出，模型在不同

数据划分下均展现出高度一致且稳定的性能表现。具体而言，在五折交叉验证中，效价准确率的标准差
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为 0.0032，唤醒准确率的标准差为 0.0021，两者均处于极低的水平，显著反映了模型预测结果在不同数

据子集上具有很强的一致性。此外，各折总损失值的标准差仅为 0.0151，差异极小，进一步证明了模型

训练过程具有良好的稳定性和可靠性，未出现过拟合或波动较大的情况。整体而言，该模型在多种数据

划分条件下均能保持优异的性能，展现了较强的泛化能力和鲁棒性。 

3.3.3. 消融实验 
为了评估 Transformer 模块和跨任务注意力模块在多任务 EEG 情绪识别模型中的贡献，本文进行了

消融实验，实验设计如表 3 所示，通过比较相继去除某个模块后的分类效果来验证模型中所使用相应模

块的有效性。主要包括基础网络模型、添加 Transformer 的网络模型、添加跨任务注意力的网络模型与完

整模型进行对比。 
 
Table 3. Ablation experiment design 
表 3. 消融实验设计 

实验名称 Transformer 跨任务注意力 对比目标 

基础模型 × × 基线模型 

+Transformer √ × 评估 Transformer 效果 

+跨任务注意力 × √ 评估跨任务注意力效果 

完整模型(本文) √ √ 完整模型 
 

表 4 给出了上述模型的性能对比，实验结果证明本文提出的模型在情绪识别任务中表现最优，验证

了跨任务注意力机制在整合多任务信息中的有效性，以及 Transformer 结构在与该机制配合时能发挥积极

作用，显著提升模型性能。 
 
Table 4. Ablation experiment results 
表 4. 消融实验结果 

实验名称 效价准确率 唤醒准确率 总损失 

基础模型 97.73% 98.32% 0.1104 

+Transformer 93.64% 94.71% 0.2783 

+跨任务注意力 97.79% 98.04% 0.1138 

完整模型(本文) 98.26% 98.67% 0.0874 

3.3.4. 与现有方法对比实验 
为验证 MT-STCNN 模型的性能，将其与近年 DEAP 数据集上表现优秀的方法进行对比，结果如表 5

所示。 
 
Table 5. Performance comparison of emotion recognition for different methods 
表 5. 不同方案情绪识别性能对比 

 DEAP-Arousal DEAP-Valence 

PCRNN 90.26% 90.98% 

2D-CNN-LSTM 91.92% 92.31% 

ACRNN 93.72% 93.38% 

MT-CNN 96.28% 96.62% 

MT-STCNN (Ours) 98.26% 98.67% 
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从表 5 中可以看出，Yang 等人[16]提出基于 CNN-LSTM 的 PCRNN 方法，在效价与唤醒度的平均分

类准确率分别为 90.26%和 90.98%；Wang 等人[17]采用 DEFM 与 2D-CNN-LSTM 相结合的方法，准确率

分别为 91.92%和 92.31%；Tao 等人[18]提出引入注意力机制的 ACRNN 方法，准确率分别达到 93.72%和

93.38%；Evgenii 等人[19]提出多任务卷积网络 MT-CNN，准确率分别为 96.28%和 96.62%。本文模型在

效价上准确率为 98.26%，相较上述方法分别提升 8.00%、6.34%、4.54%和 1.98%；在唤醒度上准确率为

98.67%，分别提升 7.69%、6.36%、5.29%和 2.05%，均显著优于现有方法。 

4. 结论 

实验结果充分验证了本文所提出的多任务时空混合注意力脑电情绪识别方法的有效性。模型在

DEAP 数据集上达到 98.35%的平均识别准确率，显著优于现有方法。本研究不仅验证了多任务学习通过

任务间信息共享提升识别性能的潜力，也证明了引入轻量化 Transformer 编码器在建模长时序依赖方面的

优势，为实际应用奠定了基础。然而，研究仍存在一定局限，如仅基于单一数据集进行评估，未来需在

SEED、DREAMER 等更多数据集上验证模型通用性，并进一步探索模型的可解释性。整体而言，该方法

为脑电情绪识别研究提供了新的有效思路，具有重要的理论意义与应用前景。 
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