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摘  要 

针对跨被试脑电情绪识别中的个体差异与特征分布偏移问题，本文提出一种条件双重对齐注意力U-Net 
(CDA-AUNet)模型。该模型由脑电特征编码器与双重域对齐模块构成。特征编码阶段构建了融合压缩–

激励(SE)通道注意力机制的U-Net架构，以实现对多频带和空间通道特征的自适应加权；并在深层引入信

息瓶颈机制以抑制生理噪声、缓解过拟合。在跨域对齐阶段，模型结合条件域对抗网络(CDAN)与相关对

齐(CORAL)算法，通过特征与预测概率的张量外积对齐联合条件分布，并在二阶协方差维度约束特征偏

移，实现源域与目标域特征的深度协同对齐。在SEED数据集上的留一被试交叉验证结果表明，CDA-AUNet
的平均分类准确率达到85.18%，显著优于现有主流基线模型。消融实验进一步验证了各核心模块在提升

跨被试泛化能力中的有效性。 
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Abstract 
To address the challenges of individual differences and feature distribution shifts in cross-subject 

https://www.hanspub.org/journal/csa
https://doi.org/10.12677/csa.2026.164153
https://doi.org/10.12677/csa.2026.164153
https://www.hanspub.org/


许子豪 等 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2026.164153 564 计算机科学与应用 
 

EEG-based emotion recognition, this paper proposes a Conditional Dual-Aligned Attention U-Net 
(CDA-AUNet) model. The proposed model consists of an EEG feature encoder and a dual-domain 
alignment module. During the feature encoding phase, a U-Net architecture integrated with a Squeeze-
and-Excitation (SE) channel attention mechanism is constructed to perform adaptive weighting across 
multi-band and spatial channel features. Furthermore, an information bottleneck mechanism is in-
troduced in the deep layers to suppress physiological noise and mitigate overfitting. During the 
cross-domain alignment phase, the model integrates a Conditional Domain Adversarial Network 
(CDAN) with the Correlation Alignment (CORAL) algorithm. By utilizing the tensor outer product of 
deep features and prediction probabilities to align the joint conditional distribution, and constrain-
ing feature shifts at the second-order covariance dimension, the model achieves deep collaborative 
alignment of feature distributions between the source and target domains. Leave-one-subject-out 
(LOSO) cross-validation results on the SEED dataset demonstrate that the CDA-AUNet achieves an 
average classification accuracy of 85.18%, significantly outperforming current mainstream base-
line models. Ablation studies further validate the effectiveness of the core modules in enhancing 
cross-subject generalization capabilities. 
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1. 引言 

情绪是个体对客观环境刺激产生的主观体验与复杂的生理反应，在人类的认知处理与行为决策中发

挥着重要作用[1]。在人机交互(Human-Computer Interaction, HCI)领域，赋予设备感知人类情感的能力是

当前的研究热点。相比于易受主观控制的面部表情与语音信号，脑电图(Electroencephalogram, EEG)信号

能够直接反映中枢神经系统活动，具备较高的客观性与可靠性，已成为构建情感脑机接口(Affective Brain-
Computer Interface, aBCI)系统的重要生理数据源[2] [3]。 

然而，脑电情绪识别领域面临多重技术挑战。首先，脑电信号本身具有微弱、低信噪比及非平稳等

特性，在采集过程中易受到眼电(EOG)、肌电(EMG)以及外界工频干扰的影响，导致有效情感信息被掩盖。

其次，跨被试变异性(Cross-subject Variability)是当前制约模型泛化的核心瓶颈。由于不同被试在大脑解剖

结构与认知模式上存在显著差异，导致跨被试场景下脑电特征存在严重的分布偏移(Domain Shift) [4] [5]。
因此，如何克服跨被试脑电特征的分布偏移，构建具有较强泛化能力的跨被试情感识别模型，是当前脑

机接口领域亟待突破的技术难点[6]。 
在脑电特征提取方面，早期研究主要依赖信号处理与传统机器学习算法。研究人员多从时域、频域

或时频域中提取手工特征[7] [8]。例如，利用功率谱密度(PSD)量化各频段能量，或通过提取微分熵

(Differential Entropy, DE)度量脑电信号在特定频段内的生理复杂度。然而，传统机器学习方法依赖人工特

征设计，且浅层分类模型(如支持向量机、K 近邻、随机森林等)难以充分挖掘高维脑电信号中复杂的空间

关联信息，致使其在跨被试任务中的泛化能力受限。 
近年来，深度学习技术通过端到端框架，在脑电信号解码中得到广泛应用。其中，卷积神经网络(CNN)

常被用于局部特征提取[9]。例如，EEGNet 结合深度可分离卷积和逐点卷积，在较小参数量下提取时空特

征[10]；ShallowConvNet 则针对振荡信号设计大尺度卷积层以提取频带能量信息[11]。但在处理复杂脑电
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信号时，传统 CNN 仍存在一定局限性。一方面，脑电信号具有多尺度特性，单一固定感受野的卷积算子

较难全面提取复杂的脑电模式信息；另一方面，由于脑电信号信噪比低，常规深度卷积网络易提取到大

量与情感任务无关的冗余信息。这不仅增加了计算开销，也容易对有效的情感表征造成干扰。因此，在

特征提取阶段引入注意力机制与特征重构模块，以抑制生理噪声并增强有效特征的表达，是现阶段优化

的方向之一[12]。 
为解决跨被试特征的分布偏移问题，迁移学习与无监督域适应(Unsupervised Domain Adaptation, UDA)

技术常被用于提升模型的跨域泛化能力。UDA 旨在无目标域标签的情况下，利用源域数据对齐两者的特

征分布。目前，基于对抗学习的域对抗神经网络(Domain-Adversarial Neural Network, DANN)应用较为广

泛。DANN 通过引入梯度反转层(GRL)，使特征提取器与域判别器进行对抗训练，促使网络学习域不变特

征，从而在一定程度上实现源域与目标域特征在一阶边缘分布(Marginal Distribution)上的对齐[13]。 
然而，基于对抗的域适应算法通常假设源域与目标域具有相似的特征流形，仅依赖一阶边缘分布对

齐存在一定局限。在跨被试脑电情绪识别任务中，个体差异不仅体现在整体分布的偏移，其类内的二阶

统计特性(如条件协方差结构)也存在差异。DANN 等模型在进行全局特征对齐时，易忽略数据的局部结

构信息，在优化对抗损失的过程中可能会改变原有的特征空间分布，导致目标域样本发生错分。这种单

一对齐边缘分布的方法容易破坏局部条件分布的一致性，进而引发“负迁移”现象并导致识别性能下降

[14]。因此，如何在减小域间整体分布差异的同时，保持特征空间的拓扑结构与二阶统计特征一致性以缓

解负迁移问题，是当前跨被试域适应研究中需要解决的关键难点。 
针对传统卷积网络易引入信息冗余，以及单一的对抗对齐在跨被试迁移中易模糊类别边界而引发负

迁移的问题，本文提出了一种条件双重对齐注意力 U-Net (CDA-AUNet)模型。该模型分别从特征重构与

高阶域适应层面进行改进，旨在跨被试场景下实现更稳健的情绪解码。 
在脑电特征提取阶段，本研究构建了融合通道注意力机制(Squeeze-and-Excitation, SE)的 U-Net 特征

编码器。该模块通过计算通道间的相关性，对多频带、多通道脑电特征进行自适应加权，以突出情绪相

关特征并抑制生理噪声。此外，网络深层引入了信息瓶颈(Information Bottleneck)结构，利用降维机制过

滤被试的特异性噪声，提升了深层特征的判别能力。 
在跨域特征迁移阶段，本研究设计了结合条件域对抗网络(Conditional Domain Adversarial Network, 

CDAN)与相关对齐(Correlation Alignment, CORAL)的双重对齐机制。其中，CDAN 分支将深度特征与分

类器预测概率进行多线性映射(外积运算)，实现源域与目标域联合条件分布的对齐；CORAL 分支则通过

最小化两域特征矩阵的协方差距离，在二阶统计维度上约束特征的相关性结构。该联合策略弥补了单一

边缘分布对齐在保持类别边界上的局限性，在减小域间差异的同时保持了特征空间的几何拓扑结构，进

而缓解了跨域迁移中的负迁移现象。 
本研究的主要研究贡献如下： 
(1) 设计了一种基于注意力 U-Net 的脑电特征提取模型。结合 SE 通道注意力与深层信息瓶颈结构，

实现了对高维脑电信号的自适应特征筛选与空间通道重构，降低了传统卷积提取过程中的信息冗余，提

高了特征的抗噪性能。 
(2) 提出了一种基于 CDAN 与 CORAL 的条件双重对齐域适应机制。通过多线性映射对齐联合条件

分布，并辅以二阶协方差结构约束，有效改善了单一分布对齐在跨被试迁移中易产生的特征混淆现象，

为解决负迁移问题提供了一种联合优化方案。 
(3) 在公开脑电情感数据集 SEED 上开展了留一被试交叉验证(LOSO)实验。结果表明，CDA-AUNet

模型有效提升了跨被试情绪分类准确率，优于多种现有基线模型。 
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2. 实验设置 

2.1. 数据集描述 

本研究采用的数据集为上海交通大学 BCMI 实验室公开发布的 SEED 情感数据集[15]。该数据集包含

了15名健康被试在观看视频刺激时的脑电(EEG)数据。每位被试参与了三次不同时间段的实验会话(Session)，
每次观看 15 段诱发情绪的电影片段。该数据集将情绪划分为三种基本状态：积极、中性和消极。 

由于原始脑电信号具有非平稳性，且易受肌电、眼电及工频的干扰，本研究对多源域脑电数据进行

了统一的去噪预处理与特征提取。在特征选择上，本研究采用微分熵(Differential Entropy, DE)作为核心特

征。原始信号经过去噪与下采样后，通过短时傅里叶变换提取五个标准频带(Delta、Theta、Alpha、Beta
和 Gamma)的 DE 特征。最终，每个样本提取的 5 个频带特征按 62 个电极通道进行组织，构建为维度为

62 × 5 (通道数 × 频带数)的二维特征矩阵，作为 CDA-AUNet 模型的输入。 

2.2. 实验环境设置 

为评估模型在跨被试场景下的泛化性能，本研究采用留一被试(Leave-One-Subject-Out, LOSO)交叉验

证协议。实验基于 PyTorch 深度学习框架实现，并在单张 NVIDIA GeForce RTX 3070 GPU 上完成训练。

模型训练的批次大小(Batch Size)设置为 128，训练总轮次(Epochs)为 50。网络参数的更新统一采用 AdamW
优化器，初始学习率设为 0.0002，并引入系数为 0.001 的 L2 正则化以缓解模型在复杂脑电特征上的过拟

合现象。此外，学习率采用余弦退火衰减策略(Cosine Annealing)进行动态调整，以保障网络在训练后期的

平稳收敛。在联合损失优化中，条件域对抗损失与相关对齐损失的权重分别固定为 1.0 与 0.5。为保证对

比的公平性，所有基线模型均在同一硬件环境与评估协议下运行，其核心超参数遵循原始文献设定。 

2.3. 对比模型 

SVM [16]：SVM 是一种经典的传统机器学习基线模型。它通过在特征空间中寻找最大间隔超平面来

实现情绪类别的划分，代表了基于手工特征工程的传统分类范式。 
CNN [11]：CNN 是一种基础的深度学习解码模型。本研究参考经典卷积网络架构，将一维卷积核作

用于频带特征维度以提取局部频谱规律，克服了浅层分类器的局限性。 
DANN [13]：DANN 是一种无监督域适应网络模型。它通过引入梯度反转层(GRL)，使特征提取器与

域判别器进行对抗博弈，强制网络学习跨被试的“域不变特征”，旨在缓解脑电信号的个体差异与分布

偏移问题。 
DGCNN [17]：DGCNN 是一种基于图神经网络的脑电特征建模方法。该模型将脑电通道视为图节点，

通过动态学习不同脑区(电极通道)间的内在拓扑连接矩阵，从而有效挖掘脑电信号中复杂的空间关联特

征。 
DGGN [18]：DGGN 是一种融合图卷积神经网络(GCNN)、长短期记忆网络(LSTM)与对抗学习的跨被

试特征解码模型，通过联合挖掘复杂的空间拓扑特征并对齐域间分布，以减小跨被试数据间的分布偏移。 

3. 模型架构 

针对跨被试脑电(EEG)情感识别中存在的数据分布偏移与个体差异问题，本研究提出了一种条件双重

对齐注意力 U-Net (Conditional Dual-Aligned Attention U-Net, CDA-AUNet)模型。如图 1 所示，该模型主要

由三个核心模块构成：基于注意力机制的特征提取编码器、条件域对抗网络(CDAN)分支以及二阶协方差

对齐(CORAL)分支。模型旨在通过联合一阶条件分布与二阶统计特征的协同对齐，在提取高判别性情感

特征的同时有效缓解跨域负迁移现象。 
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Figure 1. The overall architecture of CDA-AUNet 
图 1. CDA-AUNet 整体模型框架图 

3.1. 基于注意力 U-Net 的特征提取编码器 

脑电信号在频域和空域上具有多尺度动态特征。其中，高频带(如 Beta、Gamma)多与高唤醒度的情

绪状态相关，低频带(如 Delta、Theta)则主要反映基准认知活动。传统的浅层或单一尺度卷积难以充分提

取此类跨频带的非线性关联信息。为此，本研究设计了融合通道注意力机制的一维特征编码器(Attention 
U-Net Encoder)。该模块沿用 U-Net 的收缩路径(Contracting Path)，利用逐层下采样与多尺度卷积，将局

部频带能量映射为全局情绪表征。此外，其层次化结构为通道注意力机制提供了多尺度感受野，使模型

能够自适应量化多频带及空间通道的特征权重，从而实现针对脑电生理特性的有效特征编码。 
设输入的脑电信号为 b c f× ×∈X  ，其中 b 为批次大小，c为电极通道数， f 为频带特征维度。在本模

型中，一维卷积核沿特征的频带维度进行局部感知，以提取不同频带间的非线性关联。在收缩路径中，

模型通过两层通道数递增(通道数分别设为 1c 和 2c )的卷积模块对特征进行映射，并通过逐层下采样扩大

感受野，以提取多尺度空频特征。 
为增强特征的判别性，本研究在每个卷积与批归一化(Batch Normalization)层后引入 SE 通道注意力

模块。对于输入 SE 模块的特征图 b c l× ×′∈U  ，首先通过全局平均池化(Global Average Pooling)将其在空间

维度上压缩，获得通道描述符 c′∈v  ： 

 ( )
1

1 l

c c
i

v U i
l =

= ∑  (1) 

随后，通过包含两个全连接层的门控机制学习通道间的非线性依赖关系，并利用 Sigmoid 函数生成

各通道的激活权重 s ： 

 ( )( )2 1W Wσ δ=s v  (2) 

其中，δ 为 ReLU 激活函数， 1

c c
rW
′

′×
∈ 和 2

cc
rW

′×
′

∈ 为可学习的权重矩阵， r 为降维比例。最终，将权重 

s 与原始特征图U 按通道相乘，得到重标定后的特征 U 。该机制通过特征重标定，实现了多频带及空间

通道特征的自适应加权。 
在网络深层的信息瓶颈(Information Bottleneck)处，本研究采用自适应平均池化层(AdaptiveAvgPool1d)
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将多维特征降维为紧凑的特征向量 d∈z  。该降维结构旨在过滤个体特异性高频噪声，提取全局情感特

征表征。 

3.2. 条件双重特征对齐机制 

获取深度特征 z 后，引入基于 CDAN 与 CORAL 的条件双重特征对齐模块，以减小源域与目标域之

间的数据分布差异。 
(1) 基于 CDAN 的联合条件分布对齐 
常规的域对抗神经网络(DANN)主要对齐源域与目标域的特征边缘分布 ( )P z ，未考虑类别条件分布

( )|P yz 的差异，可能导致跨域迁移时类别边界重叠。本研究采用条件域对抗网络(CDAN)进行改进。 
特征 z 经分类器输出的情感类别预测概率 Kp∈  ( K 为类别数)计算如下： 

 ( )Softmax cls clsp W b= +z  (3) 

对深度特征 z 与预测概率 p 进行外积运算，生成条件联合特征 d K×∈h  ： 
 p= ⊗h z  (4) 

外积特征 h 包含了特征表示与语义预测的交互信息。将其输入域判别器 ，并结合梯度反转层

(Gradient Reversal Layer, GRL)进行对抗训练。CDAN 的对抗损失函数 cdan 定义为： 

 ( )( ) ( )( )
1 1

1 1log log 1
s tn n

s t
cdan i j

i js t

D D
n n= =

= − − −∑ ∑h h  (5) 

其中， sn 与 tn 分别为源域和目标域的样本数， s
ih 与 t

jh 分别为对应源域与目标域的条件联合特征。 
(2) 基于 CORAL 的二阶协方差分布约束 
对抗学习在全局对齐时，往往会改变特征的局部空间结构。为此，本研究采用相关对齐(CORAL)算

法对特征的二阶统计量进行约束，以维持原有的数据分布形态。 
设 sn d

s
×∈M  与 tn d

t
×∈M  分别为源域与目标域经过编码器提取的特征矩阵。源域与目标域的协方差

矩阵 sΣ 与 tΣ 计算如下： 

 
T

T T1 1 1
1s s s s s

s s sn n n
   

= − −   −    
11 11M M M MΣ  (6) 

 
T

T T1 1 1
1t t t t t

t t tn n n
   

= − −   −    
11 11M M M MΣ  (7) 

其中， 1 为与样本数对应维度的全 1 列向量。CORAL 损失 coral 通过计算源域与目标域协方差矩阵的

Frobenius 范数平方，以衡量域间二阶分布差异： 

 2
2

1
4coral s t Fd

= − Σ Σ  (8) 

通过最小化 coral ，模型能够有效对齐特征的协方差结构，保持特征流形的拓扑一致性。 

3.3. 联合损失函数与优化策略 

模型的总体损失函数 total 由分类损失 cls 、条件域对抗损失 cdan 与二阶协方差损失 coral 三部分联合

构成。其中分类损失 cls 采用标准的交叉熵损失函数计算源域样本的分类误差。总体损失函数 total 定义

如下： 
 total cls adv cdan coral coralλ λ= + +     (9) 
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其中， advλ 与 coralλ 为平衡各损失项的超参数。 
此外，为防止模型在训练初期因分类器预测概率 p 不准确而导致对抗域适应产生负迁移，本研究在

GRL 中引入了动态退火衰减因子α ： 

 
( )
2 1

1 exp
α

γ τ
= −

+ − ⋅
 (10) 

其中， [ ]0,1τ ∈ 为当前训练轮次占总轮次的比例， γ 为控制退火速率的常数。在训练初期，α 接近于 0，
模型主要侧重于分类任务的学习；随着训练深入，α 逐渐趋近于 1，域对抗机制逐步主导特征对齐过程，

以促进模型平稳收敛。 

4. 实验结果 

各模型在 SEED 数据集上进行留一被试(LOSO)交叉验证的平均准确率如表 1 所示。结果表明，CDA-
AUNet 模型取得了 85.18%的平均分类准确率，显著优于其他对比基线模型。相较于表现次优的图网络基

线模型 DGCNN (77.12%)以及经典深度学习模型 CNN (73.78%)，CDA-AUNet 分别实现了 8.06%和 11.40%
的性能提升。此外，与传统机器学习方法 SVM (74.42%)相比，CDA-AUNet 也表现出更好的分类性能。 

在域适应策略的有效性验证方面，CDA-AUNet 的准确率相较于基础对抗模型 DANN (75.01%)提升

了 10.17%。结果表明，在跨被试脑电解码任务中，单一的边缘分布对齐容易导致特征边界模糊；本研究

引入的条件双重对齐机制(CDAN + CORAL)通过联合条件分布与二阶协方差结构的协同对齐，更有效地

缓解了跨域负迁移现象，从而大幅提升了模型在面对未知被试时的泛化能力。 
 

Table 1. Classification accuracy of different models on the SEED dataset 
表 1. 各模型在 SEED 数据集上的分类准确率 

模型 准确率(%) 

SVM 74.42/6.77 

CNN 73.78/7.54 

DANN 75.01/9.12 

DGCNN 77.12/6.62 

DGGN 72.41/6.63 

CDA-AUNet 85.18/7.67 

 
为验证本模型(CDA-AUNet)中各个关键模块的作用，本研究进行了消融实验如表 2 所示。实验结果

表明，当完全移除域适应机制时，模型性能下降最为明显(降低了 6.02%)。在双重对齐组件中，仅移除条

件域对抗网络(w/o CDAN)导致分类准确率下降了 3.62%，而仅移除相关对齐模块(w/o CORAL)使性能下

降了 1.67%。这表明这两种对齐策略均对提升跨被试泛化能力做出了积极贡献，且 CDAN 模块在其中发

挥着主导作用。 
此外，为了验证条件联合分布对齐的优势，本研究移除条件联合策略(w/o Cond)，即将 CDAN 模块

退化为传统的边缘分布对齐模块(DANN + CORAL)。结果显示，在缺失条件语义信息的情况下，模型准

确率下降了 3.06%，这直接证明了条件多线性映射在防止跨域特征混淆方面的必要性。最后，在特征提取

阶段，移除通道注意力模块(w/o SE-Att)也导致了 1.81%的性能损失。这些结果共同表明，双重对齐机制

与注意力特征提取的协同运行大幅提升了跨被试脑电情绪识别的性能。 
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Table 2. Ablation study results of CDA-AUNet on the SEED dataset 
表 2. CDA-AUNet 在 SEED 数据集上进行的消融研究结果 

模型 准确率(%) 

w/o 域适应机制 79.16/7.79 

w/o 条件域对抗网络 81.56/7.82 

w/o 条件联合策略 82.12/8.01 

w/o 通道注意力模块 83.37/6.53 

w/o 相关对齐模块 83.51/8.21 

CDA-AUNet 85.18/7.67 

 
图 2 展示了 CDA-AUNet 模型的混淆矩阵。结果表明，CDA-AUNet 模型对积极(Positive)和消极

(Negative)情绪的识别具有较高的敏感性，准确率分别达到了 89.71%和 83.75%。相比之下，中性(Neutral)
情绪的分类准确率略低(81.82%)，其主要误差源于与消极状态的特征重叠。具体而言，有 14.59%的中性

样本被误判为消极情绪，同时有 12.04%的消极样本被错误归类为中性。这一现象表明，在跨被试场景中，

消极与中性情绪的神经生理特征存在一定的重叠与相似性。综上所述，该模型在维持高准确率的同时，

在各个情绪类别上均展现出了较高的判别能力。 
 

 
Figure 2. Confusion matrix of the CDA-AUNet 
图 2. CDA-AUNet 的混淆矩阵图 

 
为进一步展示模型在特征提取与跨域对齐上的效果，本研究将原始脑电特征与 CDA-AUNet 模型全

连接层前提取的高维特征通过 t-SNE 投影至二维空间[19]，如图 3 所示。从图 3 左侧的原始脑电特征分布

可以看出，未经模型处理的特征在不同情绪类别间相互交叠，缺乏较好的可分性；此外，相同类别下源

域与目标域的样本存在明显的空间偏移，反映出跨被试脑电数据之间存在分布差异。图 3 右侧展示了经
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过 CDA-AUNet 模型处理后提取的深层语义特征分布。由图可知，特征在不同类别间表现出更好的可分

性，形成了三个相对清晰的聚类簇；且在每个情绪类别簇内，源域样本与目标域样本的重叠度较高。可

视化结果表明，本研究提出的条件双重对齐机制(CDAN + CORAL)能够有效缓解被试间的特征分布差异，

并在跨域场景下学习到更具区分性的情感特征表示。 
 

 
Figure 3. Model feature extraction visualization (Subject 6) 
图 3. 模型提取特征可视化(被试 6) 

5. 讨论 

5.1. 核心模块的协同作用分析 

CDA-AUNet 模型通过整合特征提取与域适应模块，构建了网络结构的联合优化框架。在跨被试情绪

识别任务中，针对脑电信号个体差异显著及背景生理噪声高的问题，直接全局域对齐易破坏原始特征的

空间结构。为此，模型前端引入 SE 通道注意力机制对空频特征进行自适应加权，抑制冗余频带与通道信

息，从而提升输入域适应阶段的特征信噪比。 
在跨域对齐阶段，为解决单一边缘分布对齐(如 DANN)易导致目标域分类边界模糊的问题，模型联

合引入 CDAN 与 CORAL 约束。具体而言，CDAN 利用多线性映射捕获深度特征与预测概率的条件依赖

关系，实现联合条件分布对齐；同时，引入 CORAL 作为二阶协方差正则化项，限制对齐过程中的特征

偏移，以防止对抗学习破坏特征局部结构。通过上述特征重标定与双重分布对齐策略，CDA-AUNet 有效

缓解了单一边缘对齐引发的负迁移现象。 

5.2. 模型可解释性与神经生理学分析 

为探究模型决策的空间特征依据，本研究基于输入梯度的显著性映射方法提取脑电通道判别权重，

并绘制三种情绪状态下的空间显著性地形图。如图 4 所示，CDA-AUNet 在解码不同效价情绪时，呈现出

差异化的空间拓扑模式。 
消极情绪下，显著性权重集中于右侧前额叶及大范围顶枕叶区域。顶枕叶的强激活与 SEED 数据集

的视频诱发范式直接相关：被试处理负性刺激时伴随较高认知负荷，需调用更多视觉注意力与感觉统合

资源，进而引发脑后部视觉皮层及相关神经网络的强烈响应。同时，右侧前额叶的权重分布特征符合情
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绪神经科学的“右半球侧化假说”，即负面情感加工主要由右半球主导。作为对比，积极情绪的空间激

活模式更为局限，证明模型有效提取了效价特异性的神经表征。 
 

 
Figure 4. Spatial saliency topomaps of features 
图 4. 特征空间显著性地形图 

 
对于实验中易混淆的中性与消极情绪，地形图显示两者全局能量分布相似，但在局部极值点(如右侧

顶枕叶及部分额叶节点激活强度)差异显著。实验结果表明，在跨被试场景下，模型主要依赖关键脑区的

拓扑边界差异进行决策，而非受限于全局能量均值。 
上述空间显著性分析结果与认知神经科学理论相符，进一步证实 CDA-AUNet 提取的特征在提升分

类性能的同时，具备神经生理学合理性。 

6. 结论 

针对跨被试脑电情绪识别中的信息冗余与数据分布偏移问题，本文提出了一种条件双重对齐注意力

U-Net (CDA-AUNet)模型。在特征提取阶段，该模型引入通道注意力机制与信息瓶颈结构以抑制背景噪

声，提升输入特征的信噪比；在域适应阶段，模型联合使用 CDAN 与 CORAL 进行分布对齐。其中，CDAN
通过多线性映射实现联合条件分布对齐，CORAL 作为二阶协方差正则化项限制特征偏移。该双重对齐策

略有效缓解了单一边缘分布对齐易引发的负迁移现象。在 SEED 数据集上的跨被试交叉验证结果表明，

CDA-AUNet 的平均准确率达到 85.18%，优于现有主流基线模型。消融实验证实了各模块的性能增益，

特征可视化分析进一步验证了模型决策特征与神经生理学先验的一致性。本研究表明，CDA-AUNet 具备

良好的跨被试泛化能力，可为情感脑机接口的跨域解码算法设计提供有效参考。 
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