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摘  要 

本文探讨了基于脑电信号和眼动信号的多模态情感识别方法，使用了上海交通大学SEED-IV和SEED-V数
据集。通过预处理脑电信号并提取功率谱密度和微分熵特征，结合眼动信号的时域和频域特征，提出了

一种基于对比学习的数据融合方法，显著提高了情感识别的准确率。实验结果表明，多模态融合，尤其

是脑电信号与眼动信号的结合，能显著提升识别性能；同时，微分熵特征优于功率谱密度特征，具有更

好的分类准确性。 
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Abstract 
This paper explores a multimodal emotion recognition method based on EEG and eye movement 
signals, using the SEED-IV and SEED-V datasets from Shanghai Jiao Tong University. After prepro-
cessing the EEG signals, power spectral density and differential entropy features were extracted, 
while time-domain and frequency-domain features were extracted from the eye movement signals. 
A contrastive learning-based data fusion method is proposed, which effectively bridges the distri-
bution gap between different modalities and significantly improves emotion recognition accuracy. 
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Experimental results show that multimodal fusion, particularly the combination of EEG and eye 
movement signals, significantly enhances recognition performance. Additionally, the differential 
entropy feature of EEG signals outperforms the power spectral density feature in classification ac-
curacy, indicating better separability in the dataset. 
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1. 引言 

情感计算作为一种新兴的跨学科研究领域，它旨在通过计算机分析和处理人类情感信息，实现对人

类情感状态的自动识别和理解[1]。随着人工智能技术的逐渐发展，情感计算已经成为了人工智能领域新

兴的研究方向，对社会发展的必要性也与日俱增。 
目前，情感计算技术主要使用的是脑电信号(Electroencephalogram, EEG)进行情感识别[2]。相较于面

部表情、语音等信号，脑电信号反应速度快、准确性高，能更直接反映人的内在情感状态，且不易受到

外在表现的干扰。分析脑电信号可以精确判断个体情感，为情感干预提供科学依据。此外，脑电信号与

其他多模态生理信号结合，可大幅提升情感识别的综合准确度，展现了其在情感计算技术中不可替代的

重要价值[3]。 
使用基于脑电的多模态生理信号进行情感识别有着诸多优势。首先，在不同情境下，人体的生理信

号会产生不同的变化，如心率、血压、皮肤电阻等。通过对这些多模态生理信号的综合分析，可以更加

全面地了解个体的情感状态[4]；其次，多模态生理信号的综合分析可以减少单一生理信号的局限性[5]。
例如，某些情感状态可能只有在特定的生理信号下才能被识别出来，而单独使用脑电信号时可能无法捕

捉到这种情感状态。因此，多模态生理信号的综合分析可以提高情感识别的准确性和稳定性[6]。 
本文是基于脑电信号和眼动信号两种模态的信息，使用对比学习的思想搭建两种信号的融合模型。

本文使用上海交通大学公开数据集 SEED-Ⅳ和 SEED-Ⅴ数据集对设计的模型进行验证，并使用多种机器

学习分类模型进行分类。本文贡献如下： 
(1) 针对 SEED-Ⅳ和 SEED-Ⅴ两个数据集，本文提出了可行的预处理过程并提取脑电的功率谱密度

(Power spectral density, PSD)和微分熵(Differential Entropy, DE)特征以及眼动特征。探究不同脑电特征的

分类精度以及融合特征与单一特征的分类精度。 
(2) 本文探索了一种新的数据融合方法，使用对比学习的思想，拉近来自被试同一试验的脑电特征和

眼动特征这两个配对特征的分布，并融合不同模态间的特征信息，利用机器学习方法，极大地提高情感

识别的精度。  

2. 情感数据集以及特征提取 

2.1. SEED-Ⅳ和 SEED-Ⅴ数据集 

SEED-IV 数据集[7]和 SEED-Ⅴ数据集[8]是由上海交通大学类脑计算与机器智能研究中心设计试验并

采集的公开数据集。如表 1 所述，SEED-IV 数据使用了 72 段精心挑选的影片片段(SEED-Ⅴ数据集的受试
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者观看 15 段不同类型的情绪刺激材料)，这些片段旨在引发快乐、悲伤、恐惧或中性情绪(SEED-Ⅴ数据集

的实验引发快乐、悲伤、恐惧、中性和恶心情绪)。共有 15 名受试者参与了实验(SEED-Ⅴ数据集共有 16
名受试者)，每个受试者分别在不同的日子进行了 3 次实验会话，每次会话包含 24 个试验。(SEED-Ⅴ数据

集的每次实验包含 15 个试验)在每个试验中，受试者观看其中一个影片片段，同时记录他们的脑电信号

和眼动信号。这些数据通过 62 通道的 ESI NeuroScan 系统和 SMI 眼动追踪眼镜收集。 
 

Table 1. Dataset information 
表 1. 数据集信息 

数据参数 SEED-Ⅳ SEED-Ⅴ 
受试者/个 15 16 
实验/次 3 3 
试验/个 24 15 

脑电通道/个 62 62 
采样率/Hz 200 200 
刺激类型 电影片段 电影片段 

2.1.1. 数据预处理 
脑电信号预处理是分析脑电信号数据的关键步骤。本文对原始脑电信号数据进行了多个预处理步骤：

首先，将脑电信号降采样至 128 Hz，以减少数据中的计算负载和噪声；其次，本文执行了全局平均参考，

通过将脑电信号数据减去所有电极当前时刻的平均值来消除共同噪声并提高脑电信号数据的信噪比；第

三，本文应用了一个 4~45 Hz 的带通滤波器，以消除脑电信号数据中不需要的低频漂移和高频噪声；第

四，本文使用独立成分分析来消除脑电信号数据中的眨眼伪迹；最后，本文将预处理的脑电信号数据分

段为持续时间 4 秒的不重叠时段。 

2.1.2. 数据特征提取 
本文应用连续小波变换来提取不同频带的特征，包括：Theta (4.0~7.0 Hz)，Alpha (7.0~13.0 Hz)，

lower Beta (13.0~20.0 Hz)，upper Beta (20.0~30.0 Hz)和 Gamma (30.0~45.0 Hz) [9]共 5 个频段的特征。频

率分辨率设置为 0.1 Hz，以捕获 EEG 信号的细粒度谱信息。 
脑电信号中的功率谱密度和微分熵特征提取是认知神经科学和情绪识别研究中的关键步骤。以下是

对这两种特征提取方法的详细阐述。 
PSD 特征[10]用于衡量 EEG 信号在各个频带中的能量强弱。功率谱密度是对随机信号频域特性的分

析，特别是脑电信号。尽管随机信号的总能量是无限的，但其平均功率是有限的。因此，分析脑电信号

时，通常使用功率谱密度来描述其频域特性。 
DE 特征[11]用于评估 EEG 信号的随机性或不确定性，与信号的复杂度相关。微分熵是香农熵在连续

信号上的推广，用于量化连续随机变量的概率分布中的不确定性总量。 
在 SEED-IV 数据集和 SEED-Ⅴ数据集中，眼动信息的收集使用了 SMI 眼动追踪眼镜。每次实验中收

集了包括眨眼、事件、注视、瞳孔直径和眼跳等不同类型的眼动信息。SEED-IV 数据集和 SEED-Ⅴ数据

集从这些原始数据中提取了多种眼动特征，如瞳孔直径、注视、眼跳和眨眼的持续时间等，以便于进行

更深入的情绪识别分析。 

3. 多模态生理数据融合 

本文设计了一个对比学习[12]模型，使得每位被试来自同一实验的脑电特征向量和眼动特征向量具
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有最大的相似性。然后，将两种特征向量使用多头注意力机制进行融合，生成融合特征向量。并使用融

合特征向量进行分类。 

3.1. 特征向量提取 

如图 1 所示，本研究对脑电信号和眼动信号进行了彻底的预处理和特征提取，进而实现了这两种信

号的有效融合。具体来说，脑电信号首先通过预处理流程，从预处理后的脑电信号 ( ) Rn dt ×∈x 中提取出

PSD 和 DE 两种特征 5, R n
PSD DE

×∈x x 。其中， n 表示脑电的导联数， d 代表每个导联的数据点个数，5 表

示对应的 5 个频段。以 PSD 特征为例，该特征被送入定制的脑电编码器中，从而转换为具有表征性的脑

电特征向量 

 ( )( )( )ReLU Liner ReLU
2

Liner
eeg PSDϕ ϕ=x W W x    (1) 

其中 Rc
eeg ∈x ，c 代表了向量的长度。同理，眼动信息在预处理后得到相应的眼动特征 Rm k×∈z 。其中 m

和 k 代表了眼动的特征种类和对应的特征数量。该特征经过专用的眼动编码器处理，转化为眼动特征向

量 

 ( )( )( )ReLU Liner ReLU
2

Liner
eye ϕ ϕ=x W W z      (2) 

其中， Rc
eye ∈x 。 

 

 

Figure 1. Multi modal data fusion method 
图 1. 多模态数据融合方法 

3.2. 对比融合 

对比学习作为一种强大的无监督学习范式，通过最大化正样本间的相似度同时最小化负样本间的相

https://doi.org/10.12677/mos.2025.141112


李澳 等 
 

 

DOI: 10.12677/mos.2025.141112 1248 建模与仿真 
 

似度，可有效地学习到数据的深层次表示。这种方法的核心优势在于其高效的数据利用能力，能够从未

标记的大规模数据集中学习到鲁棒性高且具有泛化能力的特征表示。此外，对比学习减少了对昂贵标签

数据的依赖，提高了模型在实际应用中的可行性和效率。 
具体而言，使用对比学习可以有效地对齐不同模态信号的特征，使得在经过对比学习优化的特征空

间中，相似模态的样本彼此更为接近，而不相似模态的样本则彼此远离。通过这种方式，不同模态的特

征被投射到一个共享的特征空间中，从而能够增强这些特征之间的语义一致性。在进行特征融合时，这

种对齐效果显著提高了融合后特征的分类效果。融合后的特征不仅保留了各自模态的丰富信息，还通过

对比学习实现了模态间的有效对齐，从而使得分类器能够更好地利用融合特征进行精确的分类。 
在本文中，我们利用对比学习的思想，将被试在一次试验中的脑电特征向量与眼动特征向量定义为

正样本，将其他向量之间的关系定义为负样本。我们希望被试在一次试验中的脑电特征向量和眼动特征

向量在同一空间内的表征尽可能的相似，同时将脑电的特征向量与其他眼动特征向量尽可能的推远。这

种方法促使来自两个模态的特征向量在高维空间中更加密切地聚集在一起，从而提升了其在情感识别等

任务中的表现。 
具体来说，在得到对应的脑电特征向量 eegx 和眼动特征向量 eyex 后，由公式(3)计算对应特征的相似

度： 

 ( )
T

SIM

2 2

, eeg eye
eeg eye

eeg eye

f
⋅

=
x x

x x
x x

           (3) 

其中“ ⋅”表示向量的点乘，
2⋅ 表示计算 L2 范数。这里使用 

2x x 范数限制，使得计算的相似程度被

限制在[0, 1]之间，可以为后续的分类提供更好、更鲁棒的特征表征。对比损失旨在最大化对角线位置表

征的相似性，使用如下损失函数： 
 

 

( )( )
( )( )

( )( )
( )( )

SIM
1 N

SIM1

SIM

N
SIM1

exp ,1 log
2 exp ,

exp ,
log

exp ,

i i
eeg eye

i j
eeg eyej

i i
eeg eye

j i
eeg eyej

f
L

f

f

f

τ

τ

τ

τ

=

=


= −




+



∑

∑

x x

x x

x x

x x

        (4) 

其中， N 为批量大小， i
eegx 是第 i 个脑电特征向量， i

eegx 是与 i
eyex 配对的眼动特征向量，τ 是温度参数，

用于控制软化概率分布的程度。本文使用的损失函数旨在确保两种不同模态的编码器能够在处理相同情

感数据时，提取出尽可能相似的情感向量。 

3.3. 融合特征 

在经过对比学习后的两种特征表征如果直接进行拼接，会损失一部分模态间的互补信息，导致分类

精度的下降。为了有效地整合这些特征并保留模态间的互补信息，多头自注意力机制提供了一个灵活的

框架，允许模型在不同的特征子空间中自适应地关注不同的信息。 
具体来说，每个头在处理输入特征时可以关注到不同的信息维度，从而捕获不同的依赖关系和互补

性质，这是单一注意力机制难以实现的。通过这种方式，我们能够在保持特征独立性的同时，有效地融

合不同模态之间的信息。通过引入多头自注意力机制，我们的模型不仅能够捕捉到复杂的、跨模态的特

征依赖关系，还能够通过自适应地调整注意力分配来增强模型的泛化能力。最终，在多个数据集上的实
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验结果验证了我们方法的有效性，相较于直接拼接特征的基线模型，采用多头自注意力机制显著提高了

分类任务的精度。 
根据特征向量，自主意力融合模块会生成对应的线性变阵矩阵，分别为 2, , Rn

Q K V
×∈W W W ，将两种对

应的特征表征拼接为一个特征向量并与这三个矩阵分别相乘，得到对应的 Q 矩阵，K 矩阵和 V 矩阵，
2 2, , R ×∈Q K V 。之后将这三个矩阵分别经过全连接层，并进行自注意力操作得到矩阵 2Rn

c
×∈x ，其中 

 ( ) ( ) ( )
TLiner Liner

softmax Liner
c

kd
ϕ

 
 =
 
 

W Q W K
x W V   (5) 

kd 为 Q、K 矩阵的列数，用以防止内积过大。将 Q、K、V 矩阵分别乘以 m 个线性层后，会得到 m
个结果，将这 m 个结果进行拼接后在 

经过一层全连接层，恢复为输入的形状得到结果。最后的输出为： 

 ( )( )Dropout ReLU Liner concat 1 2, , , m
out c c cϕ ϕ  =    

x W W x x x         (6) 

之后我们使用交叉熵函数作为分类的损失函数： 

 ( )
M

2
1

1 logi i
c c

i c
L Y p

N =

= ∑∑      (7) 

其中 M 是类别的数量， i
cY 为符号函数(0 或 1)，如果样本 i 的真实类别与预测类别相等则 i

cY 等于 1，否则

等于 0， i
cp 为模型预测样本属于 c 类的概率。 

因此本文的最终损失函数为： 

 1 2L L L= +    (8) 

4. 实验 

4.1. 实验范式 

本研究采用了被试依赖的实验设计，对每位参与者进行单独的训练和测试。具体而言，每项实验中，

选取每个试验前 2/3 的数据(按时间顺序排列)作为训练集，余下的 1/3 作为测试集。本文通过计算分类精

度和宏 F1 得分来评估模型性能。 
为了探索数据融合对分类结果的影响，本文采用了逻辑回归(Logistic Regression, LR) [13]、随机森林

(Random Forest, RM) [14]、支持向量机(Support Vector Machine, SVM) [15]、K 近邻(K Neighbors, KN) [16]
和朴素贝叶斯(Naive Bayes, NB) [17]等五种分类器对融合后的数据进行分析。通过这种方法，本文旨在评

估不同分类模型在处理融合数据时的效能，并探讨哪种方法在情感识别方面表现最佳。 

4.2. 实验结果与分析 

表 2 记录了 SEED-Ⅳ数据集和 SEED-Ⅴ数据集中仅使用脑电特征的分类精度和宏 F1 分数。可以看出

在两个数据集中，脑电信号的 DE 特征的分类精度比 PSD 特征更高，说明在这两个数据集中 DE 特征的

可分性优于 PSD 特征。 
表 3 是脑电信号和眼动信号预处理后经过各自对应的特征提取器后，直接将两种特征向量进行拼接

后直接进行融合，最后输入到分类器的结果。可以看出，在加入眼动信号后，数据的分类精度有了的提

升，但这种直接拼接的方法没有考虑到不同模态之间的互补信息，忽略了从一种模态到另一种模态的多

个特征域的异构性质。这会导致模型难以发现不同模态之间的互补能力来区分情绪变化。 
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Table 2. EEG feature accuracy/macro F1 score (%) 
表 2. 脑电特征精度/宏 F1 分数(%) 

分类器 
PSD 特征 DE 特征 

1 2 3 1 2 3 

SEED-Ⅳ 

LR 32.5/32.2 33.6/31.8 32.0/31.3 36.9/33.3 38.4/34.5 35.8/34.2 

RM 33.4/32.5 36.8/32.5 29.2/29.1 34.3/32.0 38.4/36.2 32.4/31.5 

SVM 34.5/30.2 36.8/33.0 29.3/28.4 36.9/35.4 38.4/38.1 32.9/32.3 

KN 33.7/32.5 32.5/30.8 32.7/32.1 36.9/36.1 36.3/34.3 30.6/30.8 

NB 28.5/28.5 32.6/31.9 33.0/32.4 27.9/26.3 31.6/32.0 32.4/31.5 

SEED-Ⅴ 

LR 30.2/29.8 28.3/28.5 28.1/28.6 29.2/29.3 29.7/28.8 32.0/31.9 

RM 30.2/30.4 30.3/28.9 29.4/28.3 29.2/28.8 29.7/28.0 33.0/32.1 

SVM 30.2/29.7 25.3/25.1 26.1/27.0 29.6/29.5 29.7/29.2 33.4/32.0 

KN 28.3/29.1 27.9/28.1 28.1/28.3 28.8/28.9 25.5/25.1 31.3/30.1 

NB 20.3/20.3 21.9/21.3 27.7/25.9 23.8/24.0 25.7/25.8 28.5/26.4 

 
Table 3. Splicing feature accuracy/macro F1 score (%) 
表 3. 拼接特征精度/宏 F1 分数(%) 

模型 
PSD 特征 DE 特征 

1 2 3 1 2 3 

SEED-Ⅳ 

LR 75.1/75.2 76.5/75.8 76.9/76.6 77.2/77.3 79.2/78.0 78.9/78.5 

RM 66.2/65.9 68.7/66.7 71.4/70.3 69.4/69.1 71.9/70.4 72.8/71.8 

SVM 65.8/65.2 68.4/66.2 68.9/67.8 71.2/70.7 73.1/71.8 74.7/73.8 

KN 58.5/57.8 58.6/56.4 60.8/59.9 62.6/62.2 64.1/62.1 66.1/65.3 

NB 43.2/41.0 46.6/43.7 46.3/43.6 50.7/49.1 55.0/52.9 54.6/53.3 

SEED-Ⅴ 

LR 81.7/81.1 85.3/85.1 85.5/84.6 85.8/85.0 88.6/88.6 87.9/87.1 

RM 74.8/73.9 76.3/75.7 77.2/75.7 78.5/77.5 79.9/79.6 79.2/77.8 

SVM 73.0/71.8 76.7/76.6 78.1/76.6 75.5/74.2 79.7/79.3 79.1/77.5 

KN 65.1/64.2 67.7/67.4 69.1/68.0 72.2/71.1 71.9/71.3 74.8/73.7 

NB 51.2/49.3 55.3/54.6 56.1/54.7 47.0/44.4 55.3/53.8 52.2/49.6 

 
表 4 展示的是经过本文的模型之后的分类精度，可以看出，经过对比融合的脑电特征和眼动特征具

有很高的可分性。这表示经过对比学习模型的特征提取器在不同模态的特征中提取到对应情感的最大表

征向量，极大的提高了情感识别的准确率。 
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Table 4. Fusion feature accuracy/macro F1 score (%) 
表 4. 融合特征精度/宏 F1 分数(%) 

模型 
PSD 特征 DE 特征 

1 2 3 1 2 3 

SEED-Ⅳ 

LR 93.1/93.2 93.4/93.0 94.8/94.9 92.8/92.8 93.5/93.0 94.3/94.7 

RM 96.8/96.8 96.7/.96.7 96.6/96.6 96.8/96.8 96.8/96.7 96.5/96.5 

SVM 84.8/84.7 85.8/84.9 88.9/88.9 87.0/86.9 88.3/87.6 90.4/90.4 

KN 77.6/77.5 77.1/76.2 83.5/88.9 78.9/78.8 79.3/78.5 84.0/84.1 

NB 54.4/53.5 60.6/58.5 57.8/56.6 62.2/61.5 68.9/67.1 65.4/64.5 

SEED-Ⅴ 

LR 95.5/95.5 96.4/96.5 96.3/96.1 96.4/96.3 97.5/97.6 97.5/97.2 

RM 96.8/96.8 96.3/96.9 96.7/96.7 96.8/96.8 96.8/96.8 96.9/96.8 

SVM 92.7/92.5 92.2/92.4 93.1/92.6 92.5/92.4 93.3/93.3 92.4/91.8 

KN 85.8/85.6 85.6/85.9 86.7/86.5 89.3/89.0 89.7/89.9 89.9/89.5 

NB 73.5/73.3 68.9/68.6 70.4/68.9 69.9/69.9 68.5/67.6 64.5/62.7 

5. 结束语 

本研究围绕使用多模态生理数据进行情绪识别展开，特别关注脑电信号和眼动信号的结合应用。通

过深入分析 SEED-IV 和 SEED-V 数据集，本文提出了一种新颖的脑电和眼动信号融合方法，并基于对比

学习思想进行优化。研究结果表明，融合后的多模态特征在情绪识别任务中表现出较高的准确率，尤其

是脑电信号的 DE 特征在分类性能上优于 PSD 特征。这一发现不仅验证了多模态数据融合在情绪识别领

域的应用价值，也为未来相关技术的发展提供了新的视角。 
尽管本研究取得了显著的成果，但在未来的研究中仍有进一步的发展空间。例如，可以探索更多种

类的生理信号，以及进一步优化数据处理和特征提取方法，从而提高系统的普适性和准确性。此外，对

模型的泛化能力和实时处理能力进行优化，将是未来研究的重要方向。在实际应用中，如何平衡模型的

复杂度和效能，以及如何更好地处理实时数据，也是需要重点关注的问题。通过这些努力，本文期望未

来能够开发出更为高效、准确且实用的情绪识别系统，以服务于更广泛的应用场景。 
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