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摘要：本文通过引入线性核的主成分分析和极端梯度提升(XGBoost)模型，给出了一种连续视听刺激下脑电(EEG)情感

四分类识别算法。为体现适普性，文中使用传统的功率谱密度(PSD)作为脑电信号特征，并结合 XGBoost 学习得到

weight 指标下的特征重要性度量，然后使用线性核的主成分分析对经阈值选择的重要特征进行处理后送入 XGBoost
模型进行识别。通过实验分析，gamma 频段在 XGBoost 模型识别的参与重要度明显高于其他频段；另外，从通道分

布上看，中央、顶叶和右枕区相对于其他脑区发挥着较为重要的作用。本文算法在所有被试参与(SAP)和被试单独依赖

(SSD)两种识别方案下的识别准确率分别达到 78.4%和 92.6%，相对其他文献的识别算法取得了较大的提升。本文提

出的方案有助于改善视听激励下脑机情感系统的识别性能。 
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Abstract: The principal component analysis of linear kernel and XGBoost models are introduced to design electro-
encephalogram (EEG) classification algorithm of four emotional states under continuous audio-visual stimulation. In 
order to reflect universality, the traditional power spectral density (PSD) is used as the feature of EEG signal, and the 
feature importance measure under the weight index is obtained with XGBoost learning. Then linear kernel principal 
component analysis is used to process the threshold selected features and send them to XGBoost model for recog-
nition. According to the experimental analysis, gamma-band plays a more important role than other bands in 
XGBoost model recognition; in addition, for distribution on channels, the central, parietal, and right occipital regions 
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play a more important role than other brain regions. The recognition accuracy of this algorithm is 78.4% and 92.6% 
respectively under the two recognition schemes of subjects all participation (SAP) and subject single dependent 
(SSD). Compared with other literature, this algorithm has made a great improvement. The scheme proposed is 
helpful to improve the recognition performance of brain-computer emotion system under audio-visual stimulation. 
Keywords: eXtreme gradient boosting; linear kernel principal component analysis; EEG; emotion recognition 

 
 

1 引  言 
人机交互(Man-machine interface, MCI)在近年来

影响着我们生活的方方面面，如人与人的交流与沟通、

购物、求职、教育、医疗和娱乐等[1-2]。在交互的过程

中机器可以理解人的情感状态并加以应用，我们把这

种表达方式称之为情感计算(affective computing，

AC)[2-4]。情感计算可以让机器具备一定的情感表达能

力，并能够在系统和智能设备之间识别、解释和处理

人类的情感。目前，情感识别已经成为情感计算的重

要研究热点，人脸表情[5-6]、语音[7]、姿态[8]、文本[9-10]

以及人类自发神经系统产生的生理信号可以用来进行

情感认知的表达[11-14]。脑电信号(Electroencephalogram, 
EEG)的采集直接来源于中枢神经系统，它作为一种有

效的生理表达能够真实地反应大脑的情感变化。由于

在连续音乐视频激励下产生的 EEG 信号较为稳定和

持续，本文使用 DEAP 数据库对脑电情感状态进行识

别和分析。 
众多学者对脑电情感识别的研究主要集中在特征

层面和模型分类层面。在特征层面上，时域特征主要

有事件相关电位 EPR，统计特征(能量、均值、标准差、

一、二阶差分等)、Hjorth 参数、分形维度 FD 以及高

阶交叉参数 HOC 等；时频特征主要包括频带能量、

小波(包)能量、高阶谱，希尔伯特黄谱 HHS 和离散小

波变换等；非线性特征包括一些基于熵的特征值(香浓

熵、小波包熵、差分熵等)、C0 复杂度、相关维、李

雅普诺夫指数等[15-16]。文献[17]针对经验模态分解得到

功率谱密度(power spectral density，PSD)特征，并采用

高斯核的 SVM 单独对每个被试进行识别，取得平均

68.3%的分类准确率。文献[18]采用 IMF 结合对应的能

量和幅值差使得在积极与消极情绪之间的识别率获得

了近 10%的提升。文献[19]使用非线性特征差分熵

(differential entropy，DE)结合图规则化极端学习机

(graph regularized extreme learning machine, GELM)在
情感的四分类上获得了 69.67%的准确率。文献[20]提
出了一种基于 PCA 融合小波能量特征、近似熵和

Hurst 指数的脑电特征提取算法，针对八种情感的两

两分类取得了平均 85%的准确率。但这些文献在对脑

电信号提取特征后没有进行非线性核的变换，且识别

性能会因一些相关性较弱的特征以及特征之间的冗余

而下降。从模型层面上来说，文献[21]使用自编码神

经网络和 LSTM 相结合的方法在四分类情感上取得了

最高 76.23%的分类准确率。文献[22]利用时频特征结

合深度卷积神经网络(deep CNN)使脑电特征相对于传

统 BT 分类模型在 valence 和 dimension 维度上分别提

高了 3.58%和 3.29%。文献[23]使用 granger 因果关系

作为脑电特征，并结合 lasso 算法进行特征选择，最

后通过 SVM 识别在二维情感维度上分别取得 87.15%
和 86.60%的平均准确率。文献[24-25]使用最小冗余度

最大相关(minimum redundancy maximum relevance, 
mRMR)对 PSD 进行特征选择，在一定程度上提升了

分类效果。但这些文献中特征选择过程和分类模型算

法是相互孤立的，无法在算法上形成优势的互补。因

此，一个合适的分类模型对脑电信号实现特征的选择

和情感状态的识别尤为重要。 
XGBoost 是在 2014 年被 Chen 提出[26]的一种集成

学习算法，它具有运行速度快、计算复杂度低、易于

调参、可控性强以及识别性能高等优势。一方面，该

算法作为识别模型在工业、机器学习以及各种科研竞

赛中都具有优异的表现[27]；另一方面，此算法能够在

样本训练的过程中统计各个特征的重要性度量，实现

特征的选择[28-29]。因此 XGBoost 能够被广泛应用于各

种模式的识别和事件的预测任务等[30-32]，但是针对生

理信号的识别领域却鲜有研究。本文提出了一种线性

核(linear kernel)核主成分分析(KPCA)结合 XGBoost 模

型的分类识别算法。首先，对每位被试的脑电信号在

32 个通道上提取了不同频段的 PSD 特征，然后使用

XGBoost 对样本进行训练，并在树学习的过程中通过

特征重要性指标 weight 选出和情感相关的脑电特征

后，经 linear 核的 KPCA 进行特征处理，最后利用

XGBoost 对处理后的特征进行分类识别。该算法不但

使脑电情感样本在高维空间变得更加线性可分，又充



光电工程  https://doi.org/10.12086/oee.2021.200013 

200013-3 

分利用了 XGBoost 在特征选择和模式识别上的优势，

从而可以达到较好的情感识别效果。 

2  XGBoost 介绍  

2.1 XGBoost 原理 
集成学习是一种使用多个学习模型组成具有更强

泛化能力的学习方法，对于大小规模数据的处理都会

呈现出不错的学习效果。XGBoost 是对 boosting 算法

进行改进的一种有监督集成学习模型，它实际上是一

个附加训练(additive training)的过程，通过迭代对预测
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式(1)为模型的函数定义，k 为树的数目，F 则为

分类回归树(CART)的所有可能性集合， kf 是 F 空间的

子函数。q 表示树的结构函数， ( )fΩ 为定义为树的复

杂度，它是由树的叶子结点数T 以及每个叶子结点的

得分 w 的 L2 模平方决定的，用来作为正则化项的惩

罚模型， γ 和 λ 为需要调参的系数。 
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式中 jI 为第 j 个叶子结点的样本集合。 
使目标函数 ( )
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tf 最小化，得到每个叶子结点的最
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在树的生成过程中，通过在特征上枚举所有可能

性划分，然后使用精确贪心算法(exact greedy algorithm)
得到最佳切分点，从而寻找出一棵最优结构的树，这

样可以通过计算结点分裂前后的增益值G作为是否进

行分裂的依据。由下式(8)，一个结点被分解得到左叶

子结点分数和右叶子结点分数。对于某一特征，找到

增益值最大的结点作为分裂结点。 
2 22
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2.2 特征重要性度量指标 
根据特征在叶子结点的分割过程，可以看出每个

特征在结点处的分裂次数 weight 影响着整个树模型的

构建，因此，本文选取 weight 作为特征重要性度量。

另外，和 XGBoost 相关的特征重要指标还包括 gain、 
cover、total gain 和 total cover。Gain 表示的是特征在

切割树的结点过程中产生的平均增益。Cover 表示特

征在树中的平均覆盖范围。Total gain 表示特征在所有

树中每次分裂节点所产生的总增益，Total cover 则表

示特征在所有树中每次分裂节点所覆盖的全部样例的

数目。 

3  特征处理 

3.1 特征提取 
本文采用大多数研究中使用频段能量特征提取方

法对脑电信号提取功率谱密度(PSD)，PSD 是单位频域

内信号功率的分布。具体过程是在不同的子频段采用

短时傅里叶变换(STFT)并结合汉明(Hamming)窗口函

数对信号进行分解。4 Hz∼45 Hz 的频段被分成了五个

频段，分别是 theta: 4 Hz∼8 Hz，alpha: 8 Hz∼12 Hz，beta 
low: 12 Hz∼18 Hz，beta high: 18 Hz∼25 Hz 以及 gamma: 
25 Hz∼45 Hz，本文取各个子频段的 PSD 特征。 

3.2 特征正则化 
本文对 PSD 特征进行正则化(normalization)处理，

以 便 后 面 使 用 核 来 规 范 样 本 间 的 相 似 性 。

Normalization 是先按照式(9)计算每个样本的 p-范数，

再从样本中的每个元素除以此范数，从而使得每个样
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本缩放到单位范数。本文使用 L2-norm 进行正则化。 
1

1 2|| || ( ... )p p p p
p nX X X X= + + +  。      (9) 

3.3 核主成分分析(KPCA)处理 
当样本在特征空间中难以进行线性分割时，可以

试图通过选择特定的核函数对特征进行升维，使之在

高维空间变得线性可分，然后使用 PCA 算法对高维空

间的特征分量进行降维。本文通过实验对比，选取线

性核进行 KPCA 处理可以达到最佳的识别效果。 

4  算法的实施 
本文使用两种实施方案来验证脑电情感识别效

果。第一种方案是在每个被试内部先进行 3-Fold 交叉

验证，最后取所有被试情感识别的平均准确率。这种

方案一般可以得到较高的准确率，但是仅仅是针对每

个被试的内部特征进行训练，模型无法学习到所有被

试的共性特征，本文把这种方案称为被试单独依赖

(subject single dependent，SSD)。第二种方案是对所有

被试的脑电信号段样本进行随机打乱，然后使用

XGBoost 进行 5-Fold 的交叉验证，这种处理方式使用

多个被试样本参与模型的训练和测试，更适用于情感

脑机接口的分析和应用，本文把这种实施方案称为所

有被试参与(subjects all participation，SAP)。 
文中对脑点信号进行窗口大小为 1 s 的 PSD 特征

提取，窗口之间非重叠，这样做可以避免数据样本的

重复。本文在 SAP 的情况下，由于样本数目较多，使

用 5 折交叉运算；在 SSD 的情况下，使用的是 3 折交

叉运算。在特征选择方面，本文使用 XGBoost 随机选

择 70%比例的样本特征进行训练，并根据特征重要性

指标 weight 统计每个特征在每棵树上的分裂次数，把

每棵树在此特征上的分裂次数的总和作为特征的得

分，当阈值(threshold)被固定为某一数值，得分排名靠

前的特征将会被选择，然后利用线性核主成分分析

(KPCA)方法在高维空间进行特征处理，最后使用

XGBoost 模型对 4 类情感状态进行分类。训练过程中

主要参数有：生成树的最大数目(n_estimator)，学习

率(learning_rate)，结点分裂需要最小损失函数的下降

值(gamma)，权重 L2 的正则化项(reg_lambda)和树的

最大深度(max_depth)，另外，使用 softmax 做多分类，

分 类 数 目 设 置 为 4 。 本 文 使 用 网 格 搜 索 法

GridSearchCV 对 XGBoost 进行调参，最终参数设为

n_estimators:1080(SAP),n_estimators:500(SSD),learning

_rate:0.05,gamma:0.1,reg_lambda:0.05,max_depth:9(SAP
),max_depth:4(SSD),objective:'multi:softmax',num_class:
4。图 1 为本文的算法流程图。 

5  实验结果和分析 

5.1 实验数据库 
本文在 DEAP 数据库[33]中对脑电情感信号进行研

究。32 名身心健康的被试者(男女比例各占 50%，平均

年龄为 26.9 岁)被邀请参与实验数据的采集。一共有

40 导的数据被记录，其中脑电信号为 32 导，其余 8
导为外周生理信号。收集的信号以 512 Hz 的采样频率

被记录，预处理后被降采样到 128 Hz，经滤波到 4 Hz
到 45 Hz 的频段范围内。32 名被试被安排在 40 段不

同情感状态的音乐视频前进行生理信号的记录，每段

视频时长为 1 min。每段视频开始前，被试会有 3 s 的

基线准备时间，这时被试者处于平和状态。在每个视

频播放完毕后，被试将会有足够的时间对刚播放的视

频在三维模型(效价、唤醒度、优势度)上进行 1 到 9
的离散评估。本文选择了效价和唤醒度两个情感维度，

并把情感维度评估分数大于等于 5 的划分为高(High)，
分数小于 5 的情况指定为低(Low)。因此可以划分四种

情感类别，包括 HVHA(high valence high arousal)，
LVHA(low valence high arousal)，HVLA(high valence 

图 1  算法整体流程图 
Fig. 1  Overall flow chart for the algorithm 

Start  

Feature extraction for PSD 

Feature regularization 

Feature importance ranking 
 for weight index 

Feature selection 

Feature processing using KPCA 

XGBoost recognition 

End  

Threshold adjustment 
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low arousal)和 LVLA(low valence low arousal)，分别对

应着欢乐/高兴、生气/厌恶、放松/平静、抑郁/悲伤四

种情感。 

5.2 特征数目对识别效果的影响 
本文在对样本进行训练的过程中，使用阈值

(threshold) 对 脑 电 特 征 维 度 进 行 选 择 ， 当

threshold∈[0.004, 0.011]，所选择的特征数则由 160 逐

渐减少到 0。实验中图 2 分别给出了 SAP 下阈值的变

化对识别效果的影响，当特征数目选择较少时，无法

全面地表征情感的变化；当特征数目选择过多，特征

之间将会出现过多的冗余，进而影响到模型的泛化性。

当 threshold=0.0072 时，情感分类的准确率最高达到

78.38%。图 3 给出了 SAP 情况下特征重要程度排名前

50 的特征，纵坐标如 7_(25-45)是通道编号为 7，频率

在 25 Hz 到 45 Hz 之间的 PSD 特征表示，横坐标则为

特征的得分表示。从图中可以看出，重要性度量靠前

的特征在频段上基本都集中在 gamma 频段，这说明

gamma 频段能量变化对脑电情感识别具有较大的区

分度，这和文献[19]的研究结果是一致的。同时，在 
gamma 频段下基本所有的通道特征都在树的模型学

习过程中进行了多次的分裂，这说明 gamma 频段下每

个通道对情感的识别都具有一定的贡献。结合图 4 可

以看出，gamma 频段下(红色数字)中央、顶叶以及右

枕区在 gamma 频段的特征尤为重要，可以给脑电的情

感分类提供更多的有效信息；另外，颞区(蓝色圈)左
右两侧、顶叶和中央左处的特征分别在 alpha、beta、

gamma 频段和 theta、beta、gamma 频段保持活跃，这

些特征不仅对分类很重要，同时每次在随机选取的样

本进行训练中表现的较为稳定，从而有利于在多人被

试中借助模型进行共性学习。 
图 5 和图 6 是在 SSD 下分别选出被试中识别效果

最好(01，23)和最差(04，22)的四个被试的部分重要特

征排名和每个被试的识别结果，对应的这四个被试的

准确率分别是 96.24%、94.62%和 84.81%、86.07%。从

图 5 中可以观察到不同的被试所表现的特征重要性排

序是不同的，这说明不同的被试所呈现的个性表达存 

图 4  脑电信号整体分布和特征重要性分布图

Fig. 4  Overall distribution and feature importance 
    distribution of EEG signals 
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在较大的差异性。分析发现，01 号被试和 23 号被试

名靠前特征也都集中在 gamma 频段，这和 SAP 情况

下的分析相一致，从而进一步说明 gamma 频段的能量

特征是脑电情感识别的一个很重要的指标。从通道空

间上看，通道 3、11 和 32 能够同时在识别性能最好的

两个被试和 SAP 下的多人被试中呈现的特征重要程度

保持基本一致，说明三个通道在情感特征的共性识别

方面是稳定的；编号 04 和 22 相对于其他被试得到的

识别效果较差，从图 5 中可以看出，他们的频率和通

道重要性度量排序都较为混乱，可能是特征的无规则

性对被试个体的识别效果产生了负影响，不同被试所

具有的个性化通道和频段特征在多人被试中不能有效

的区分情感状态，因此很难被应用针对脑机的情感系

统中。 

5.3 关于 KPCA 的特征处理分析 
图 7 给出了各种组合算法在固定主成分数目

(n_components)后的识别效果对比。图中 SVM(RBF, 
Linear)表示支持向量机分类模型采用径向基核或者线

图 5  部分被试(01，04，22，23)特征重要性排序 
Fig. 5  Features’ importance ranking for selected subjects(01，04，22，23) 
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性核。图 7(a)显示的是 SAP 情况下选择的特征个数为

30，可以看出，当 n_components 在 100 到 150 的范围

内，本文算法分类效果最佳且识别效果相对稳定。图

7(b)是 SSA 情况下各个算法识别情况，由于每个被试

下 样 本 数 目 相 对 较 少 ， 这 里 统 一 把 阈 值 设 置 为

‘1.4×mean’，mean 为训练过程中有效阈值范围的平

均值，选择的特征数目将会在 14 到 35 的范围波动。

从图 7(b)可以看出，当 n_components 在 70 到 160 的

范围内，算法的识别效果也会达到稳定和最佳状态。

综合发现，无论是 SAP 还是 SSD 情况下，n_components
个数在 70 以内，随着 n_components 的增加，识别准

确率呈明显上升的趋势，然后逐渐趋于稳定；另外，

相对于 PCA 和径向基 RBF 核 KPCA 对特征的处理，

线性 Linear 核的 KPCA 处理可以使识别性能得到较大

的提升，这说明 KPCA 处理以及核的选择对识别效果

影响较大。最后，可以看出要取得较好的识别效果，

n_components 的数目应大于所选择的特征数目，这可

能是因为脑电情感信号在低维度无法有效地表征非线

性特征。 

5.4 相关文献对比 
为了进一步证明本文算法的有效性，表 1 给出了

本文算法与其他模型及一些相关文献的识别效果对

比。从表中可以看出，本文提出的 Linear 核 KPCA 特

征处理结合 XGBoost 脑电情感识别方案在 SAP 的情况

下的准确率为 78.376%，分别比文献[19,21]提高了

8.71%和 1.56%，识别性能远高于各单一模型的分类方

案；同时在 SSD 的情况下，文中算法获得了 92.583%

的准确率，相对于文献[17]提高了 24.28%。文献[23]
分别是在 Valence 和 Arousal 进行二分类识别，本文在

四分类识别也取得了相对更高的准确率。 

6  结束语 
本文对脑电信号情感的识别方法进行研究，针对

脑电信号情感识别效果较低并且每个被试的情感表达

差异性问题，设计了一种使用线性核主成分分析进行

特征处理，并结合 XGBoost 算法的情感分类识别模型。

实验结果证明，通过线性核的主成分分析可以在高维

空间实现特征向量的非线性变换，进而更有利于脑电

情感的分类，和 XGBoost 的结合可以发掘出情感相关

的共性特征。在 SAP 和 SSD 的情况下，与其他文献相

比，识别准确率得到了较大的提升。因此，本算法对

于改善脑电情感识别系统的性能是有效的。另外，本

文提取的脑电信号特征使用的是传统的 PSD，但这种

特征仅仅反映了被试在大脑不同区域所呈现的能量变

化，忽略了脑电信号在空间各个不同区域之间的非线

性联系，如何探究脑区之间的非线性关系并进一步改

进情感分类模型的性能是本研究要关注的下一个方

向。 
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Overall distribution and feature importance distribution of EEG signals 

Overview: Affective computing aims to build a harmonious human-computer environment so that computers have the 
ability to recognize and understand emotions. At present, the research of affective computing has penetrated into the 
fields of face recognition, speech recognition, text representation, gesture expression, and physiological signal. The rele-
vant applications in these fields provide more humanized and emotional interfaces for all levels of human life. As the 
most direct physiological expression of the central nervous system, EEG contains rich emotional information. Com-
pared with other research fields, the emotional information contained in EEG is more authentic and referential. At the 
same time, the expression of EEG emotion is not easy to be misled by subjective consciousness. In order to accurately 
distinguish different emotional states from EEG signals, and combine the corresponding models to explore the emo-
tion-related frequency band and brain area in time and space, the principal component analysis of linear kernel and 
XGBoost model are introduced to design EEG classification algorithm of four emotional states under continuous au-
dio-visual stimulation in this paper. XGBoost algorithm has the advantages of high speed, low computational complexi-
ty, easy parameter adjustment, strong controllability, and high recognition performance. As a recognition and predic-
tion model, XGBoost algorithm has an excellent performance in industry, machine learning, and various scientific re-
search competitions. In addition, XGBoost can measure the importance of features in sample learning according to 
some feature importance index in the process of sample training, so as to make features more transparent in the process 
of recognition. First, the traditional power spectral density (PSD) is used as the feature of EEG signal to reflect univer-
sality, and the feature importance measure under the weight index is obtained with XGBoost learning. Then the linear 
kernel principal component analysis is used to increase the dimension of the important features selected by the thresh-
old, which makes the features more nonlinear and separable in the high-dimensional space. Finally, the processed fea-
tures are sent to XGBoost model for recognition. According to the experimental analysis, gamma-band plays a more 
important role than other bands in XGBoost model recognition; in addition, for distribution on channels, the central, 
parietal, and right occipital regions play a more important role than other brain regions. The recognition accuracy of 
this algorithm is 78.4% and 92.6% respectively under the two recognition schemes of subjects all participation (SAP) 
and subject single dependent (SSD). Compared with other literature, this algorithm has made a great improvement. 
Therefore, the scheme proposed is helpful to improve the recognition performance of brain-computer emotion system 
under audio-visual stimulation. 
Dong Y D, Ren F J, Li C B. EEG emotion recognition based on linear kernel PCA and XGBoost[J]. Opto-Electron Eng, 2021, 
48(2): 200013; DOI: 10.12086/oee.2021.200013 
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