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摘要 脑功能网络的信息流向能反映不同脑区之间的因果关系，通过研究不同情绪状态下脑区间的因果关

系，不仅对揭示情绪产生的机理至关重要，而且可以对情绪的产生进行有效的分析、识别和监控 .在人工智能

领域，有效的情绪识别将直接影响人机交互过程 .本研究使用DEAP情绪数据集，基于传递熵的方法构建有

向功能网络，探讨了在不同情绪状态下信息流的流向及强弱变化规律，以及不同脑区间存在的信息传递相互

影响模式 .研究发现，不同的情绪状态下各脑区的信息流量强度不同，唤醒度越高，信息流强度越大 .信息流

向和脑区各节点局部连接方式也存在显著差异 .同时，进一步证明唤醒度和效价两个情绪维度上存在相互依

赖性 .该研究为情绪识别提供了重要的参考指标和研究思路 .
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引言

情绪是人类对外界客观事物的态度及其相应

的行为反应，对于人类的心理健康和行为有着重要

的影响［1-3］.如何能够实现准确的情绪识别，在人机

交互过程中占据着重要的地位，机器能否对人类的

情绪加以理解和分析，将会直接影响到人机交互过

程 .在医学治疗方面，情绪研究也有着深远的意义，

准确的识别情绪将有助于对有心理疾病或表达障

碍的患者进行诊断和疏导 .为了进行情绪识别，研

究者对情绪状态进行了量化和建模，目前情绪研究

广泛使用的是由唤醒度（Arousal）和效价（Valence）
构成的二维情绪模型 .其中唤醒度刻画情绪的强烈

程度，效价反应情绪的积极性和消极性［4］.
目前，情绪研究主要依据：面部表情、语音特

征、肢体动作和电生理信号等［5］，其中电生理信号

凭借其难以伪装，信息丰富的特性而被研究者广泛

应用［6-8］.对于情绪研究的方法主要集中在基于脑

磁 图（magnetoe-ncephalography，MEG）、脑 电 图

（electroencephalogram，EEG）和功能磁共振成像

（functional MRI，fMRI）等技术构建大脑功能网络，

用节点和边将大脑系统抽象成网络，在内部或外部

因素的影响下，网络中节点自身状态或节点间拓扑

连接关系发生变化 .通过计算网络中节点及连接等

动力学特征指标，可以揭示不同情绪状态下大脑内

部动态自适应的变化机制［9-13］.EEG数据由于其高

时间、高空间分辨率而被越来越多的学者作为研究

情绪的重要数据来源［9-13］.Xing M等［10］利用 EEG数

据研究了情绪调节过程中的认知负荷问题，发现 θ
波段的特征路径长度值在情绪调节过程中增加，认

为 θ波段对情绪识别尤为重要 .曹锐等［11］使用相位

滞后指数（Phase Lag Index，PLI）基于DEAP情绪数

据库构建了不同波段下的EEG功能网络进行情感

识别 .Gupta R等［12］基于 DEAP情绪数据库构建了

幅值平方相干功能网络，提取网络的平均路径长

度、全局效率、局部效率等特征，并在两个维度上对

情绪进行分类 .Sara N等［13］通过记录被试在完成定

向遗忘任务时的 EEG数据，发现人脑信息对情绪

不同维度的处理过程不同，研究表明这种差异性依

赖于效价与唤醒度之间的相互影响 .
已有的研究主要通过构建无向功能网络来揭

示脑区之间的功能差异，并以此作为依据来进行两
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个维度的情绪研究与识别［10-13］.但不同情绪状态下

各脑区信息流的流向、强弱，以及各脑区之间的相

互影响等问题还未得到深入研究，无法从本质上分

析不同情绪状态下信息的流向及强弱 .本研究通过

构建有向网络的方法，探究不同情绪状态下信息在

各脑区的流动方向、强度和可能存在的局部连接模

式等指标的变化情况 .通过研究不同情绪状态下各

脑区间的因果关系，分析脑内信息流的变化，进一

步确定更有效的情绪识别特征指标 .目前，有向网

络的研究多为基于格兰杰因果模型进行建模分析，

该模型是使用线性随机模型来描述系统信号的内

在动力学关系，用于分析线性系统间的相互影响，

在人类大脑这样高度的非线性系统中进行识别时，

需对目标对象作线性化处理［14］.相比之下，传递熵

是基于信息论的有向连接度量方法，不需要建模就

可以定量研究非线性复杂系统任意两个过程之间

的信息传递方向［15］.自 2000年 Schreiber提出传递

熵的理论方法后［15］，该方法已被广泛应用于复杂系

统信息传递的研究，如使用脉冲序列数据识别听觉

皮层神经元之间的信息传递［16］，利用脉冲序列研究

心率对呼吸频率的影响［17］，利用脑电数据对癫痫患

者癫痫病灶定位等［18］.然而，基于传递熵的方法构

造有向网络进行情绪相关的研究尚未见相关报道 .
为此，本研究基于DEAP数据集，提取不同情绪状

态下的 θ波段，采用传递熵的方法构建有向网络，

分析不同情绪状态下的网络特征，研究各节点处的

信息流向、强度及连接方式 .
1 数据与方法

1.1 传递熵

给定两个系统 x和 y，从 y到 x的传递熵定义为

系统 y的信息对系统 x不确定性大小的改变，即 y
传给 x信息量的大小，因此传递熵可以作为衡量因

果性的指标 .从 y到 x的传递熵表达式为［15，19］：

TEy → x = ∑
xn + 1，xn，yn

p ( xn + 1，xn，yn )log ( p ( xn + 1，xn，yn ) ⋅ p ( xn )p ( xn，yn ) ⋅ p ( xn + 1，xn ) )
（1）

上式中，xn表示系统 x在时刻n的状态，yn表示系统 y
在时刻n的状态，xn+1表示信号 x在时刻n+1的状态，

p（xn+1，xn，yn）表示过渡概率 .传递熵在 0≤TEy→x≤∞的
范围内变化［15，20］.传递熵是一个非对称度量，从 y到
x的传递熵和从 x到 y的传递熵不相等，即 TEy→x≠
TEx→y［15，20］.

1.2 连接模式

在有向网络中，以 3个节点组成的三角形为单

元，根据不同的连接特征可以产生 13个不同种类

的连接模式 .连接模式刻画了网络的局部结构，这

些连接模式出现的频率和分布的情况被认为与网

络中包含的功能信息密切相关［21］.每一类连接模式

都可以用相应的模式编号来表示［22］，刻画了网络中

信息的基本处理模式［23］，如图1所示 .

1.3 节点度

节点度 ki定义为网络中与节点 i直接相连的边

数，节点的度越大，则该节点的连接越多，节点在网

络中的地位也就越重要 .加权网络中的节点度与网

络中连边的权重有关 .在有向网络中，节点度又可

以分为入度和出度，一个节点的入度定义为网络中

其余节点指向该节点的度，出度定义为由该节点指

向网络中其余节点的度［24］.
ki = ∑

j ∈ N，j ≠ i
Aij （2）

1.4 节点强度

节点强度是对加权有向网络的中心度度量，表

示所有输入和输出边权重的总和［25］.某节点 i的强

度 Si为与节点直接相连的所有边的权重和，其中

w（i，j）为节点 i到 j的权重 .此度量不仅取决于传入

和传出边的数量，还取决于传入和传出边的权重 .
Si =∑

j

w ( i，j ) （3）
1.5 全局效率

通常最短路径长度要在某一个连通网络中进

行运算，如果网络中存在不连通的节点便会导致这

两个节点间的最短路径长度值为无穷 .因此有人提

出了全局效率（global efficiency）Eglob的概念［26］.
Eglob = 1

N (N - 1) ∑i，j ∈ V，i ≠ j 1lij （4）
全局效率度量网络的全局传输能力 .全局效率越

高，则网络节点间传递信息的速率就越快［27］.
1.6 平均流动系数

平均流动系数是基于最短路径对局部网络中

图1 有向网络中存在的连接模式

Fig.1 Connection patterns in directed networks
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心性的一种度量指标 .对于连通网络中的每一对节

点，节点之间至少存在一条最短路径，该路径通过

中心节点 .平均流动系数是经过中心节点的最短路

径的数量除以所有可能路径的总数 .其中，σst是从

节点 s到节点 t的最短路径总数，σst（v）是通过节点 v

的路径数［28］.
g ( v ) = 1

N (N + 1) ∑s ≠ v ≠ t σst ( v )
σst

（5）

2 实验数据及处理

本研究基于DEAP情绪数据库利用传递熵的

方法构建有向网络，该数据库共有 32个试验被试，

每个被试进行 40次训练，每次训练通过让被试观

看不同的视频以激起其产生不同的情绪，训练的结

果根据被试自身的感受进行评分，评分范围为 1~
9，并在唤醒度和效价两个维度进行评价，对于评分

低于 5的认为是低唤醒度（Low Arousal，LA）或者低

效价（Low Valence，LV），对于评分高于 5的认为是

高唤醒度（High Arousal，HA）或者高效价（High
Valence，HV），将所得到的数据以此标准进行分

类，划分为不同的情绪状态，可以得到四大类情

绪［29］，分别为：HAHV（高唤醒度高效价）、HALV（高

唤醒度低效价）、LAHV（低唤醒度高效价）、LALV
（低唤醒度低效价）.

基于DEAP数据库，利用传递熵的方法构建有

向网络，具体分析流程如图 2所示 .首先对获取的

情绪数据进行预处理，主要包括对 EEG数据降低

至 256Hz进行采样，然后使用 EEGlab提供的高通

滤波器进行滤波，截止频率为 2Hz.采用盲源分离

技术去除眼动伪迹，将处理后的各通道数据利用快

速傅里叶变化（FFT）进行波段划分，提取 θ波段时

间序列作为研究对象 .基于传递熵理论，计算不同

节点时间序列的传递熵用以构建有向网络 .选择阈

值进行二值化得到二值网络，对有向网络和二值网

络采用复杂网络的分析方法进行特征提取 .
3 结果分析

利用传递熵方法，分别对四类情绪的时间序列

进行处理，得到有向功能网络，如图 3所示 .图中矩

阵的每个元素表示传递熵的值，刻画了每个通道上

信息流流量的大小，传递熵的值与信息流量的大小

成正比 .图3从左到右、从上到下依次对应着HAHV、
HALV、LAHV、LALV四种情绪状态的有向网络 .可

以直观地看出，在不同的情绪状态下，脑区各节点

信息流存在明显的差异 .其中，在HALV情绪状态

下，功能网络中各元素值更大，表明脑区各节点内

的信息流更加活跃，大脑不同脑区之间信息交互更

多，而在LALV状态下，矩阵中各元素值相对较小，

表明各个脑区节点信息流入和流出量都相对较少，

各脑区之间处于相对较不活跃状态 .

为了进一步比较不同情绪状态下脑区各节点

信息流量的大小，计算不同状态下各节点的信息强

度，结果如图 4所示 .其中，横坐标表示脑区各节

点，纵坐标对应节点信息强度的大小，即信息流强

度的大小 .结果表明，处于HALV情绪状态时，脑区

各节点信息流强度的值都普遍较高，而在 LALV的

情绪状态下，脑区各节点的信息流强度的值相对其

它各种情绪状态的值较低 .从图中可以看出，不同

情绪状态下，脑区各节点信息强度明显不同，由强

图2 有向网络流程图的构建

Fig.2 Construction of directed network flow diagrams

图3 四类情绪状态下的有向网络

Fig.3 Directed networks in four kinds of emotional states

62



第 1期 樊强等：不同情绪状态下脑网络的信息流向研究

至弱依次对应着 HALV、HAHV、LAHV、LALV状

态，结果与图3分析结果相对应 .

为了进一步研究不同情绪状态下各脑区信息

流向及连接模式的特征，需要对有向网络进行二值

化处理，选定［0.04~0.05］区间作为阈值的选择范

围，分别计算在不同阈值情况下的全局效率和平均

流动系数，结果如图 5所示 .全局效率随着阈值的

增大呈现单调递减的趋势，平均流动系数随着阈值

增大先增大后减小 .为了保证不同情绪状态下有较

高的全局效率和平均流动系数，本研究构建二值网

络时选择阈值0.043.
根据二值网络，首先分析节点度的变化规律，

图 6（a）给出了在HV状态下，HA与 LA两种状态各

脑区节点度的分布情况 .可以看到，HA状态高节点

度的概率更高，而且与 LA状态下的节点度差值较

大 .图 6（b）描述了 LV状态下，分别对应HA与 LA
状态下各脑区节点度分布情况 .结果表明，LA和

HA状态下的节点度概率有明显差异 .根据图 6（a）
和图 6（b），可以发现在同效价情况下，唤醒度越

高，各节点的高节点度概率越大 .但在同唤醒度情

况下，效价的变化规律不同 .高唤醒度时，低效价的

高节点度概率更高；低唤醒度时，高效价的高节点

度概率更高 .结果进一步验证二维情绪状态中，唤

醒度和效价并非相互独立［9］.
分别计算四种不同情绪状态下的出度和入度，

图 7给出了各节点位置处出度与入度的差值，当差

值大于 0的时候，表明该节点出度大于入度，即信

息流出量的权重较大，此时节点相当于一个信息输

出源，当差值小于 0时，该节点信息流入量权重较

大，此时认为节点是一个接受器 .从图 7（a）可以看

出，如虚线方框内对应的节点，在 LAHV状态下信

息流出较大，而图中如点划线方框内对应的节点，

在 LAHV状态下信息流入较大 .表 1给出了各节点

与脑区的对应情况，结合这些节点所在脑区位置，

发现在LAHV情况下，大脑信息流向主要由右颞叶

及中央左侧流向中央右侧及右枕叶；在HAHV状态

下，图中如虚线方框中对应的节点，显示其信息流

出量较大，点划线方框所标记的节点信息流入量较

大，表明在HAHV状态下，大脑信息流向主要是中

央左侧流向中央右侧 .同理，可以从图 7（b）中得

到，在 LALV的状态下，信息流动主要集中在额叶
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Fig.4 Information intensity of each node in different emotional states
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（b）平均流动系数

（b）Average flow coefficient
图5 网络拓扑特征随阈值变化情况

Fig.5 Network topology characteristics changes with respect to
thresholds value
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和颞叶部分，在HALV的状态下，信息流主要由右

半脑的颞叶流向左半脑的颞叶及中央右侧及顶叶 .
图 8给出了在不同情绪状态下，全脑中各种连

接模式的数量：在HALV情绪状态下，如图 8中虚

线框标记所示，12、13形式的连接模式的数量很

高，表明大脑各节点的信息流存在更多互相交流的

连接模式，各脑区之间联系更加紧密，彼此的交互

影响更大；在 LAHV情绪状态下时，如图中点划线

标记，发现大脑中存在更多的如图 1中 1、3、5形式

的连接，表明在这种情绪状态下，脑内信息流更倾

向于由一些特定脑区节点发出信号去影响或者调

控另一些脑区节点，此时信息流向更加明确；在

LALV情绪状态下，如图中双点划线方框所示，大

脑中的各种连接模式的数量都普遍偏少，表明各脑

区之间信息交互也更少 .
为确定四种情绪状态下，不同连接模式在各节

点处的数量是否存在明显差异，将 HAHV 与

HALV，LAHV与 LALV的各种连接模式在全脑节

0 10 20 30 40 50 60

0.00

0.05

0.10

0.15

0.20

0.25

P
r
o
b

a
b

il
it

y
 o

f 
N

o
d

e
 D

e
g
r
e
e
 K

 P
(K

)

Degree K of the Node

a

 HAHV

 LAHV

 

（a）HAHV与LAHV
（a）HAHV and LAHV

0 10 20 30 40 50 60

0.00

0.05

0.10

0.15

0.20

0.25

0.30

P
r
o
b

a
b

il
it

y
 o

f 
N

o
d

e
 D

e
g
r
e
e
 K

 P
(K

)

Degree K of the Node

b

 HALV

 LALV

 

（b）HALV与LALV
（b）HALV and LALV

图6 不同情绪状态下节点度分布情况

Fig.6 Node degree distribution under different emotion states
表1 脑区与节点对应关系

Table 1 Relationship between brain regions and node
Brain Regions
Loubus Fromatis
Central
Left Temporal
Right Temporal
Parietal Lobe
Occipital Lobe

Node Name
FP1、F3、AF3、FP2、F4、AF4
C4、FC2、CP2、C3、FC1、CP1
F7、T7、P7、FC5、CP5
F8、T8、P8、FC6、CP6
P3、P4、PZ
O1、O2、OZ、PO3、PO4

Node Number
1、3、2、17、20、18
25、23、28、7、6、10
4、8、12、5、9
21、26、30、22、27
11、29、16
14、32、15、13、31
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（b）HALV与LALV
（b）HALV and LALV

图7 不同情绪状态出入度的差值

Fig.7 Differences between out-degree and in-degree in different emo⁃
tion states
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点上的分布两两进行对比，分别对各种连接模式在

不同情绪状态下的连接数量进行显著性分析 .图 9
（a）和图 9（b）给出了不同连接模式在全脑节点的

数量分布情况 .从图中可以看到HAHV与HALV，
LAHV与 LALV状态的结果存在较大的差异，在

HAHV 情绪状态下，箱型整体值偏大，表明在

HAHV状态下对应的各种连接模式都普遍大于

HALV.同理，LAHV状态对应的各种连接模式都普

遍大于 LALV.对 HAHV与 HALV，LAHV与 LALV
用 T-test方法做显著性差异（P＜0.05）检验，具体

结果见表 2，带‘*’的表示两组数据有明显差异 .由
表 2结果可以发现，在不同情绪状态下各连接模式

的数量普遍存在明显差异，且该差异是由系统因素

而不是受偶然因素影响产生的 .
4 讨论

通过建立有向网络进行网络特征分析，发现脑

区各节点的信息流的流向和强弱与情绪状态存在

密切的联系，不同情绪状态有着显著的区别 .
（1）在HALV状态，脑区各节点中流入流出的

信息流相对于其它情绪状态更强，信息流主要由右

半脑的颞叶流向左半脑的颞叶及中央右侧及顶叶，

此时有向网络存在更多的互连接，使得大脑各脑区

交流更紧密 .
（2）在 LAHV状态下，大脑中存在更多单向连

接，使得脑内信息流更倾向于由某些节点单方向地

流向脑区的另一些节点 .
（3）在 LALV状态下，大脑中的各种连接模式

普遍偏少，信息交互更少 .
本文结果进一步证明了情绪在唤醒度和效价
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图8 不同情绪状态下各有向连接的数量

Fig.8 The number of directed connections in different emotional
states
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（b）LAHV与LALV
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图9 不同情绪状态下各连接模式的数量

Fig.9 The number of different connection modes in different emotion
states

表 2 各连接模式 t检验

Table 2 T test for each connection mode
HAHV - HALV

1
2
3
4
5
6
7
8
9
10
11
12
13

P
1.41E-06*
4.35E-04*
2.15E-06*
1.03E-09*
1.13E-06*
6.72E-07*
0.0782
0.0038*
0.0118*
1.00E-07*
1.13E-04*
0.3495
1.74E-11*

LAHV - LALV
1
2
3
4
5
6
7
8
9
10
11
12
13

P
0.9022
4.26E-09*
0.7994
2.63E-09*
0.0056*
1.77E-11*
0.6773
6.34E-07*
2.52E-11*
2.50E-11*
9.88E-10*
1.21E-11*
1.10E-05*
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两个维度上并非独立，而是存在着相互影响和联

系 .情绪在唤醒度和效价两者之间的关系仍需做进

一步的研究，这些网络特征量可以作为机器学习的

训练集，从而生成一个性能更优良的分类器，对不

同情绪实现更加有效和高效的识别 .
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INFORMATION FLOW UNDER DIFFERET EMOTIONAL STATES
IN BRAIN NETWORK *

Fan Qiang1 Zhou Lü1，2 Fan Yongchen1 Wu Ying1，2†
（1.School of Aerospace Engineering，State Key Laboratory for Strength and Vibration of Mechanical Structures，

Xi’an Jiaotong University，Xi’an 710049，China）
（2.National Demonstration Center for Experimental Mechanics Education，Xi’an Jiaotong University，

Xi’an 710049，China）
Abstract The information flow of the brain functional network can reflect the causal relationship among different brain
regions. Studying the causal relationship of brain regions under different emotional states is not only necessary to reveal
the mechanism of emotion generation，but also to effectively analyze，identify and monitor the generation of emotion. In
the field of artificial intelligence，effective emotion recognition will directly affect the human-computer interaction pro⁃
cess. This paper used the DEAP emotional data to construct a directed network by the method of transfer entropy，dis⁃
cussed the flow direction and change rules of information flow under different emotional states，as well as the connection
patterns existing in different brain regions. It is found that the intensity of information flow at each node is different under
different emotional states. The higher the arousal，the greater the intensity of information flow. There are also significant
differences in how information flows and connects. At the same time，this study further demonstrates that dependence
truly exists between arousal and valence（i.e.，two dimensions of emotion），and provides an important reference direc⁃
tion and research idea for emotion recognition.
Key words EEG， transfer entropy， directed network， information flow
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