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基于功能性近红外光谱技术识别情绪状态

姜 劲 焦学军 潘津津 张 朕 曹 勇 肖 毅
中国航天员科研训练中心人因工程重点实验室 , 北京 100091

摘要 利用功能性近红外光谱(fNIRs)技术实现了对不同情绪状态的识别。采集了 15名受试者在 6种情绪种类图片刺

激下的 fNIRs信号以及唤醒度、愉悦度评价数据。为了实现对受试者情绪状态的分类评估，采用支持向量机(SVM)和
基于支持向量机的递归特征筛选(SVM-RFE)算法来筛选参数并设计情绪状态的分类器。结果表明在多种情绪种类

图片刺激下，受试者出现了显著的功能响应曲线，并且在唤醒度、愉悦度和情绪种类三个分类目标上分别实现了 81%、

78.78%和 68%的平均分类正确率。同时发现唤醒度和愉悦度的敏感特征主要出现在眶额叶皮层和背外侧皮层，且近

似熵是反映情绪状态变化的有效指标。因此采用 fNIRs能够基本实现对人体情绪状态的识别。
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Abstract In order to investigate the human emotional state recognition, the functional near-infrared spectroscopy
(fNIRs) technique is applied to measure hemodynamic signals of 15 participants who are requested to see six types
of pictures, and the participants have to complete 7-point rating scale of valence and arousal after every picture
stimulus. The support vector machine (SVM) and support vector machine based recursive feature elimination (SVM-
RFE) algorithm are applied to design classifiers. Under different emotional image stimulus, the hemodynamic signals
of some participants show significant neural response. With the target classification based on valence, arousal and
emotion category, the accuracy is 81%, 78.78% and 68%, respectively. The 5th and 6th channels for fNIRs measurement
are significantly sensitive to arousal and valence state, and the two channels are located at orbitonfrontal cortex
and dorsolateral prefrontal cortex regions. Besides, it is found that the entropy of fNIRs can reflect the variation
in emotional state effectively. The results suggest that fNIRs can be used for recognition of human emotional state.
Key words medical optics; emotional state recognition; functional near-infrared spectroscopy; support vector

machine; pattern recognition
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1 引 言
功能性近红外光谱技术 (fNIRs)作为一种脑功能探测工具，被引入认知神经学研究已经超过 20年，然而

相对于脑电 (EEG)、核磁共振 (fMRI)等脑功能检测技术仍存在劣势，如时间分辨率不如 EEG、空间分辨率又低
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于 fMRI技术。尽管存在上述不足，其依然被广泛运用于认知神经学研究，究其原因主要是 fNIRs技术的三个

独特优势：1) 相对于其他脑功能测量技术，fNIRs技术采集信号较少地受到生理和运动干扰，非常适合探测

人在工作状态下的脑功能神经活动；2) fNIRs技术简便快捷，能够方便地采集更多的人员数据；3) 根据近红

外光测量人体脑部的神经活动的原理，fNIRs能够很好地避免外部噪声干扰，如电磁干扰。因此，fNIRs是一

种测量人体脑功能活动的有效技术 [1]，Boas等 [2]和 Ferrari等 [3]证明了 fNIRs的应用前景。

目前，国内外大量研究人员利用 fNIRs研究人脑的认知功能和感知功能，从而揭示人脑认知机制。然

而，情绪研究作为认知研究的一部分，fNIRs在情绪认知方面的工作并没有全面开展，大部分关于脑功能的

fNIRs研究仍集中于严格实验条件下的认知活动。人体脑部的情绪活动机制依旧不清晰，尽管有丰富的研

究成果证明前额区域 (PFC)是情绪活动的主要区域，然而精确且清晰的情绪活动机制依旧不清楚 [4]。目前可

知的情绪活动前额参与区域主要集中在眶额叶皮层 (OFC)、内侧前额皮层 (MPFC)以及腹外侧皮层 (VLPFC)，
此外，背外侧前额叶皮层 (DLPFC)在一些研究中被认为与情绪活动功能相关联 [5]。生理检测方法也应用于人

的情绪活动研究，如 EEG、皮肤电 (SC)，但是 EEG的空间分辨率较低是研究情绪活动时的一大不足 [6]；SC能够

测量人体的外周神经系统活动，并且有效检测人情绪活动时的唤醒度指标，却不能有效测量人的中枢神经

活动。 fNIRs可以同时测量人体的中枢神经系统活动和外周神经系统活动，这一独特优势使其有可能更加

清晰地阐明情绪活动的机制 [7]。 fNIRs设备利用人体血液中的氧合血红蛋白 (HbO)和脱氧血红蛋白 (Hbb)对
600~800 nm波长的近红外光有特异吸收性 [8]，而脑部其他生物组织却在该波长范围内相对透明的特性，来测

量射入大脑组织的 650 nm和 760 nm近红外光强的变化，通过 Beer-Lambert定律转换获得脑部的血液动力学

数据，进而间接得到脑部功能活动变化 [9- 10]。因此利用 fNIRs 研究人体的脑功能活动状态具有生理基础。

Hoshi等 [11]采用 fNIRs设备研究前额区域与情绪相关的脑功能活动，其中强烈负面图片刺激会诱发 VLPFC区

域的显著激活，而强烈积极图片刺激会引发左侧 DLPFC区域的显著激活。潘津津等 [12]采用 fNIRs设备测量

受试者的前额区域，从而获得工作状态下的脑部脑力负荷变化。Dieler等 [13]也发现相较于中性或积极情绪内

容，负性情绪内容能够显著激活右侧 DLPFC区域和右侧 VLPFC区域。

为了更加深入地研究情绪响应，研究人员应用多种方法区分人的情绪状态。目前投入情绪识别的研究

方法有多种，例如 EEG[14]、面部表情 [15]以及主观问卷。其中 EEG应用较多，如 Khalili提取脑电数据和外周神

经数据的特征，开发了基于二次项辨别的情绪状态分类器，分别实现了 66.33%和 76.31%的分类正确率 [16]。

fNIRs技术作为检测人体脑功能的有效工具，也被引入情绪状态识别研究领域，Hoshi采用 fNIRs研究情绪状

态，发现了积极和负性情绪刺激下的敏感通道 [17]。Liu等 [18]首次将 fNIRs应用于情绪识别，并和脑电技术相结

合构建了识别情绪的混合模型。

目前，研究人体情绪状态的目的之一就是要辨别人体情绪状态，从而将其应用到实际中，如人机交互、

心理矫正治疗等 [11]。因此，将 fNIRs应用于情绪状态生理特征测量，通过建立模型实现对人体情绪状态的评

估成为本研究的目的。为了研究情绪活动中的人脑功能性活动，本文主要采用 fNIRs技术来探索不同情绪

刺激引发的操作者前额区域的差异性情绪神经功能活动，从而研究情绪活动的机制。

2 实验设计
2.1 受试者

采集了 15位受试者的数据。所有受试者均为男性，右利手，视力或矫正视力正常，无精神病史。在实验

开始前，受试者了解实验内容，签署和提交知情同意书。实验结束后每位受试者获得 100元实验补偿费。

2.2 图片素材

为了获得标准统一的实验效果，从国际标准情绪图片库 (IAPS)中选取了情绪刺激图片。IAPS由 Lang和
Bradley开发 [19]，作为通用且具有广泛稳定性的愉悦度和唤醒度评价的情绪刺激实验素材库。对于情绪图片

的情绪刺激程度采用自我评价模型 (SAM)量表评价，受试者从唤醒度和愉悦度两个维度来评价图片情绪刺

激的主观感受 [20]。从国际标准图片库中选取了 6种类型的图片，每种类型图片各 10张，图片情绪类型分别为

中性、愉快、有趣、悲伤、伤感以及恐惧，受试者需对每种情绪类型图片组均完成愉悦度和唤醒度评价。实验

获得了每种情绪类型图片的愉悦度：恐怖 (M=1.81，S=0.54)，中性 (M=4.26，S=0.34)，愉快 (M=5.47，S=0.33)，有趣
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(M=4.09，S=0.38)，悲伤 (M=3.5，S=0.41)，伤感 (M=2.6，S=0.26)，经过多重测量方差分析，其不满足 Mauchly的球

形度检验 (w=0.182，P=0.018)，经过 Greenhous-Geisser校正 [F(2.87，64.014)=90.342，p<0.001]，6种情绪类型图

片的愉悦度评价存在显著差异。进而通过 Post hoc检验，发现 6种情绪图片组愉悦度的两两比较之间均存在

显著性差异 (p<0.01)。每种情绪类型图片的唤醒度为恐怖 (M=5.57，S=1.11)，中性 (M=3.75，S=1.14)，愉快 (M=
4.94，S=1.12)，有趣 (M=4.32，S=1.16)，悲伤 (M=3.81，S=0.91)，伤感 (M=4.89，S=1.15)，经过多重测量方差分析，其

不满足 Mauchly 的球形度检验 (w=0.078，P<0.001)，经过 Greenhous- Geisser 校正 [F(2.45，19.61) =13.78，p<
0.001]，6种情绪类型图片组的唤醒度评价存在显著差异，通过 Post hoc检验，发现多种情绪类型图片的唤醒

度两两比较之间存在显著差异。恐惧与中性、恐惧与有趣、恐惧与悲伤之间存在显著性差异 (所有 p<0.01)。
中性与愉快 (p=0.02)、中性与伤感 (p<0.001)之间存在显著性差异。愉快与有趣 (p=0.002)、愉快与悲伤 (p=0.006)
之间存在显著差异性。悲伤与伤感 (p<0.001)之间存在显著性差异。从唤醒度和愉悦度的分析比较而言，可

以认为 6种情绪类型的图片之间存在显著性差异。

图 1 6种情绪图片刺激的唤醒度和愉悦度分布

Fig.1 Distribution of arousal and valence of the six emotion type pictures
2.3 范式设计

实验范式采用图片诱发刺激人的情绪状态的方法。主要实验流程如下：将从 IAPS库中获取的 6种情绪

图片组作为情绪刺激来源，共 60幅图片。实验选用的情绪刺激种类根据 Hu等 [21]和 Jeon等 [22]的情绪刺激范例

改进而来。实验开始前，研究人员向受试者讲解唤醒度和愉悦度的评价标准，并要求受试者在图片刺激后

根据自己的主观感受填写唤醒度与愉悦度评价。正式实验时间约为 24 min，其中前 4 min为静息态时间。该

实验需要受试者在实验过程中保持相对安静与静止，实验流程如图 2所示，该实验流程共 60个试次。

图 2 实验范式。(a) 总体实验流程 ; (b) 一个试次的实验流程

Fig.2 Experiment paradigm. (a) Experiment procedure; (b) one trial of experiment
实验数据采集于 fNIRs设备，型号为 Artinis Oxymon功能性近红外光谱仪。实验过程中测量受试者前额

部分的血氧数据 (4光源，4探测器，10通道)，采样率设定为 50 Hz，具体实验通道设置如图 3所示。受试者在

每次图片刺激后需要填写唤醒度和愉悦度评价。
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图 3 fNIRs通道设置

Fig.3 fNIRs channel location in prefrontal region

3 数据处理
3.1 信号处理

fNIRs信号中主要存在的两大干扰源是运动干扰和生理干扰。为了获得相对纯净的大脑功能激活信

号，需要消除干扰因素。运动伪迹的主要来源是受试者的身体活动，如眨眼和头部晃动等。生理干扰则主

要来源于受试者的生理活动，如心跳、呼吸、血压波动、血液流动、毛细血管活动以及自身自发低频振动等引

起的血液血氧指标波动 [23]。

采用带通滤波和基于 HbO与 Hbb信号相关性的信号改善 (CBSI)算法消除信号干扰。带通滤波的频带范

围为 0.05~0.5 Hz，主要滤除生理干扰和高频噪声 [24]。基于 HbO与 Hbb信号相关性的改进 CBSI算法是根据两

种不同血氧蛋白信号之间的相关性消除突发运动干扰 [25]。CBSI方法是 Cui等 [26]提出的一种逐通道滤除运动

伪迹的方法，这种方法建立在 HbO和 Hbb的变化关系假设上，即人体脑部活动引起的 HbO和 Hbb的功能响

应之间存在相反的变化趋势，而身体活动对 HbO和 Hbb的运动伪迹会呈现较为一致的变化趋势，该特征可

以作为校正运动伪迹的根据。改进部分在于本文对实测数据按 5 s分段，每隔 5 s采用 CBSI进行处理，而不

是整段数据应用 CBSI，因为运动伪迹是突发、不规律的，对于局部的运动干扰进行处理不会影响其余未受运

动干扰的 fNIRs数据段。多通道的 fNIRs信号经过数据处理，得到合适的功能响应信号，如图 4所示，图 4 (a)、
(b)均出现了显著的功能响应信号，其中红线代表刺激开始和结束时刻。

图 4 fNIRs信号的典型激活信号。 (a) 含氧血红蛋白信号激活响应 ; (b) 脱氧血红蛋白信号激活响应

Fig.4 Activated response of fNIRs signals. (a) Activated response of HbO signal; (b) activated response of Hbb signal
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3.2 特征处理

fNIRs采用特定波长的近红外光获取大脑内的血液动力学信号，该信号中带有大量的生理信息，目前研

究中使用的生理特征主要是均值、斜率、二次项指数、近似熵、功率谱特征以及 5个小波分解系数的阈值熵、

香农熵、对数熵、Sure熵以及范式熵。

均值是图片刺激出现后 1~7 s内 fNIRs信号幅值的均值。斜率主要来自于 fNIRs信号的线性拟合斜率，

二次项指数是二次拟合中二次项表达式的二次项系数与一次项系数。功率谱主要提取 5个特征，分别命名

为 T1、T2、T3、T4和 T5，其各自定义如下。T1和 T2均为未减去初值的信号功率谱，T1为 0.1~1.5 Hz频带的功

率谱幅值，T2为 1.5~3 Hz频带的功率谱幅值。T3和 T4是减去初值的信号功率谱，T3为 0.1~1.5 Hz频带的功

率谱幅值，T4为 1.5~3 Hz频带的功率谱幅值。T5是减去初值功率谱后 T3和 T4的比值。近似熵 (Apen)是描

述信号复杂度的指标。

每个通道的信号均采用小波分解，分解为 13级小波系数。采用 5个区间的小波系数，其中第 1区间划分

为 0.01~1.56 Hz，第 2 区间为 0.01~0.78 Hz，第 3 区间为 0.01~0.4 Hz，第 4 区间为 0.78~1.56 Hz，第 5 区间为

1.56~3.12 Hz，每个区间均可独立对待。熵是信息论中度量信息量的一个概念，是随机信号、系统以及体系

等有序化程度的度量。1948年，Shannon在《信息论》中正式提出了信息熵，并由此发展出了阈值熵、近似熵、

香农熵、能量熵、范式熵以及 Sure熵，上述 6个熵值均能用于随机信号的复杂度特征描述。生物医学信号均

属于典型的随机信号，fNIRs信号也是具有非稳态、时变特点的随机信号 [27-28]，符合熵值的应用范围。此外，

fNIRs信号是一个混沌信号，不仅含有线性成分也具有非线性成分，采用熵值作为指标能够反映 fNIRs信号

的非线性特性变化。因此，采用阈值熵、香农熵、能量熵、范式熵以及 Sure熵描述 fNIRs信号的复杂度变化。

各通道信号和各区间分别求取香农熵 E1、能量熵 E2、范式熵 E3、阈值熵 E4以及 Sure熵 E5，5种熵值的定义分别为

E1 =∑
i

s2i × log s2i ， (1)
E2 =∑

i

log si ， (2)
E3 =∑

i

|| si
p -  s p

p
， (3)

E4 =∑æ
è
ç

ö
ø
÷

1 || si > p

0 otherwise ， (4)

E5 = n -∑i

æ
è
ç

ö
ø
÷

1 || si ≤ p

0 otherwise +∑
i

min( )si
2,p2 ， (5)

式中 s为信号值，p为阙值，n为有效信号数。

每个通道的生理特征共计 40个，如表 1所示。实验中采集了 10个通道的 fNIRs数据，因此总生理特征数

量为 400个。实验设计中，每人的有效数据时间为 20 min，分为 60个情绪刺激段，每个情绪刺激段为 18~20 s。
为了保证采集的实验数据反映受试者的真实情绪响应状态，对每个情绪刺激均取刺激前 4 s至刺激后 8 s的
时间段，每段图片刺激的有效数据时间为 12 s。

每个通道的信号滤除生理干扰和运动干扰之后，进行特征提取。鉴于筛选生理特征要求，选用了基于

支持向量机(SVM)的遗传算法来进行特征筛选，从而获得敏感的生理特征集合。

4 基于支持向量机的分类
采用 SVM分类方法。SVM分类方法是一种监督学习方法，需要合适的训练样本数据。针对情绪研究的

特点选取三种分类目标，分别根据唤醒度、愉悦度和情绪图片刺激类别划分三种辨别目标。首先，根据研究

中采用的 6种情绪类型图片进行目标分类。其次，由于在研究中唤醒度和愉悦度采用 7分值评价，因此在类

策略研究中将唤醒度和愉悦度评分值进行划分，其具体分类根据如下：

当愉悦度为 1~2时，y1=1，反映此时受试者处于负性情绪状态；

当愉悦度为 3~5时，y1=2，反映此时受试者处于中性情绪状态；

当愉悦度为 6~7时，y1=3，反映此时受试者处于积极情绪状态；
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表 1 每个通道的生理特征

Table 1 Physiological features of each channel
Rank
1
2
3
4
5
6
7
8
9
10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20

Feature
Mean
T1
T2
T3
T4
T5

Apen
Slope

Quadratic coefficient
Monomial coefficient

Shannon entropy of fNIRs
Log entropy of fNIRs
Sure entropy of fNIRs
Norm entropy of fNIRs

Threshold entropy of fNIRs
First region Shannon entropy

First region log entropy
First region Sure entropy
First region norm entropy

First region threshold entropy

Rank
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40

Feature
Second region Shannon entropy

Second region log entropy
Second region Sure entropy
Second region norm entropy

Second region threshold entropy
Third region Shannon entropy

Third region log entropy
Third region Sure entropy
Third region norm entropy

Third region threshold entropy
Fourth region Shannon entropy

Fourth region log entropy
Fourth region Sure entropy
Fourth region norm entropy

Fourth region threshold entropy
Fifth region Shannon entropy

Fifth region log entropy
Fifth region Sure entropy
Fifth region norm entropy

Fifth region threshold entropy
当唤醒度为 1~2时，y2=1，反映此时受试者处于低强度唤醒状态；

当唤醒度为 3~5时，y2=2，反映此时受试者处于中等强度唤醒状态；

当唤醒度为 6~7时，y2=3，反映此时受试者处于高强度唤醒状态。

根据三个分类目标，将每次数据的 60个数据点，根据唤醒度、愉悦度和情绪种类的分类标准分别进行划

分，随机选 2 3 数据点(共 40个数据)作为训练样本，其余 20个数据点作为测试数据。

SVM采用核函数来实现对非线性数据集的分类，而核函数在应用中体现出极大的优越性和泛用性，研

究中采用了高斯核函数 (RBF)作为 SVM分类的核函数。由于训练数据较少，因此采用交叉验证参数寻优算

法实现 SVM 分类器的自动寻优，该方法能够较快地获取最优参数。采用 Matlab中的 Libsvm 工具箱来实现

SVM分类构成。

为了较好地提取出反映受试者情绪状态的生理特征，采用基于支持向量机的递归特征筛选 (SVM-RFE)
算法，该方法根据 SVM在训练时生成的权向量w来构造排序系数，每次迭代去掉一个排序系数最小的特征

属性，最终得到所有特征属性的递减排序。经典的 SVM-RFE采用线性核函数，推广到非线性情况，这里采

用的是 RBF核函数，采用的排序系数为

R = 1
2 α

T
Qα - 1

2 α
T
Q ( )-i α ， (6)

Qij = K ( )xi,xj ， (7)
式中 α = [ ]α1,α2,α3,⋯,αn ，Q ( )-i 表示第 i个特征被移除时的 Q矩阵值 [29]，这是经典 SVM-RFE算法推广到非

线性情况下所采用的特征排列系数。

5 实验结果
5.1 统计分析结果

根据数据处理结果，情绪响应的均值、拟合斜率和近似熵等作为敏感特征均采用多重测量方差分析

6
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(ANOVA)完成检验。其统计分析结果如下：根据愉悦度与唤醒度评价，可以发现相对均值、拟合斜率和近似

熵三个指标均出现了显著性差异，其他生理特征并没有表现出广泛的显著差异性。

愉悦度目标的 fNIRs响应的相对均值变化不明显，显著上升的通道有通道 1、4、5(受试者 08、11、12、15，
p<0.05)，无显著下降的通道。 fNIRs响应的斜率变化较为明显，在通道 1、3、4、5、6、7、10存在显著差异 (受试

者 02、03、04、08、09、10、11、12、15，p<0.05)。而引入近似熵经过方差分析可知，出现显著差异的通道主要有

1、3、4、5、6、9、10(受试者 01、03、11、14，p<0.05)。
针对唤醒度目标的 fNIRs响应的相对均值变化不明显，显著上升的通道有 1、2、5(受试者 01、07、08、11，

p<0.05)，无显著下降的通道。 fNIRs响应的斜率变化较为明显，在通道 1、2、3、5、7、10存在显著差异 (受试者

01、03、06、08、10、11，p<0.05)。而引入近似熵经过方差分析可知，出现显著差异的通道主要有 1、2、3、4、5、6、
10(受试者 03、04、06、10、11、15，p<0.05)。
5.2 模式识别结果

分别根据情绪种类、唤醒度和愉悦度的标签划分，获取每位受试者基于分类策略的分类正确率，结果如

表 2~4所示。

表 2 情绪种类分类正确率

Table 2 Accuracy of emotion category classification

Participant
Accuracy /%

01
59.30

02
54.23

03
79.66

04
62.71

05
55.93

06
69.49

07
71.18

08
88.13

09
81.35

10
52.54

11
59.32

12
75.86

13
57.62

14
81.35

15
74.57

Mean
accuracy
68.21

表 2是将每个受试者全部 400个生理特征输入情绪种类分类器得到的结果。由表 2可知，情绪种类分类

的平均正确率为 68.21%，其中 08号受试者的情绪分类正确率最高，为 88.19%，03、09、14号受试者也实现了

相对较高的分类正确率，其余 10位受试者的分类正确率低于 75%。

由表 3可知，针对愉悦度的目标分类中，将全部生理特征和部分生理特征(20个、40个、80个)作为 SVM模

型输入，将受试者愉悦度评价作为目标。受试者 02、03、08、09、10、11、12实现了较高的分类正确率，然而其

他受试者分类正确率不高，如 04、05号受试者的分类正确率很低。分类正确率不均衡的原因可能是受试者

之间生理特征的个体差异性。随着应用生理特征的增多，部分受试者的分类正确率并没有升高，反而出现

下降，如 05、07号受试者，可能是由于随机选取的训练样本存在差异，导致目标分类正确率出现上下波动，但

是分类正确率变化趋势仍旧一致。

表 3 愉悦度分类正确率

Table 3 Accuracy of valence classification

Participant
01
02
03
04
05
06
07
08
09
10
11
12
13
14
15

Mean accuracy

Accuracy of valence classification /%
All features

74.57
89.83
83.05
62.01
62.71
71.18
77.96
94.915
94.915
86.20
86.35
89.44
74.57
72.41
74.57
81.11

20 features
74.58
91.53
89.83
69.49
64.80
71.19
72.88
94.92
96.61
82.76
76.27
84.75
67.80
56.90
69.49
77.78

40 features
71.186
86.44
91.52
54.23
62.88
66.101
61.01
93.22
98.30
87.93
77.96
89.83
74.57
70.68
71.186
77.802

80 features
76.27
86.44
89.83
54.23
62.06
72.88
72.71
93.22
98.30
81.03
77.96
89.83
76.27
65.51
71.18
75.98
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采用唤醒度作为分类器目标，实现了 91%的分类正确率，采用 SVM-RFE算法筛选特征之后，选取前 20、
40、80个生理特征，并将其分类正确率在表 4中列出。发现采用 40个生理特征能够实现较好的人体情绪预

测效果，与全部生理特征预测分类的效果大致相同，平均分类正确率均为 78%。

采用唤醒度和愉悦度作为 SVM分类研究的目标主要是探讨 fNIRs方法能否反映出受试者的情绪响应，而

且受试者针对 6种情绪图片刺激的唤醒度和愉悦度评价指标证明了受试者的情绪出现了显著差异。从愉悦度、

唤醒度分类和二者的主观评价说明了受试者的情绪诱发效果，并且事件相关的分析也证明了受试者大脑的HbO
信号和Hbb信号均出现了功能性响应，如图 4所示，01和 06号受试者均出现了显著的激活响应。

为了获知情绪研究中 fNIRs各信号通道和生理特征在分类中的贡献，统计了唤醒度与愉悦度的各通道

敏感生理特征数量，结果如图 5所示。由图 5可以发现愉悦度分类正确率较高的受试者第 5和第 6通道的敏

表 4 唤醒度分类正确率

Table 4 Accuracy of arousal classification
Participant

01
02
03
04
05
06
07
08
09
10
11
12
13
14
15

Mean accuracy

Accuracy of arousal classification /%
All features

67.79
72.32
69.49
69.49
77.96
86.44
81.35
86.44
91.52
81.03
81.35
83.05
79.66
82.75
71.18
78.78

20 features
50.85
69.49
76.27
61.02
76.27
62.71
72.88
88.14
84.75
84.48
79.66
88.14
76.27
84.48
79.66
75.67

40 features
67.79
72.32
69.49
69.49
77.96
86.44
81.35
86.44
91.52
81.03
81.35
83.05
79.66
82.75
71.18
78.78

80 features
71.186
76.27
76.27
67.79
71.18
74.57
77.96
74.57
86.44
77.58
77.96
88.13
86.44
75.86
67.79
76.66

图 5 敏感通道比较。 (a) 唤醒度分类正确率高的受试者敏感通道分布；(b) 唤醒度分类正确率低的受试者敏感通道分布；

(c) 愉悦度分类正确率高的受试者敏感通道分布；(d) 愉悦度分类正确率低的受试者敏感通道分布

Fig.5 Comparison of sensitive channels. (a) Distribution of sensitive channels with high accuracy in arousal classification;
(b) distribution of sensitive channels with low accuracy in arousal classification; (c) distribution of sensitive channels

with high accuracy in valence classification; (d) distribution of sensitive channels with low accuracy in valence classification
8
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感生理特征数量多于其他受试者。而唤醒度分类正确率较高的受试者第 5通道的敏感特征数多于其他受试者。

根据 fNIRs的通道设计，可以发现其第 5和第 6通道主要位于前额 OFC区域，与之前研究的情况相符合 [5]。

6 讨 论
目前，fNIRs的情绪状态识别还是一个需要探索的领域。尽管借助多种生理测量手段，情绪状态研究已

经深入到研究人体情绪状态变化机制的程度，但是将情绪研究的成果应用于实际生活中却是一大难点。当

前情绪研究的结果主要有三个结论：1) 前额区域的情绪响应呈现偏侧性特点；2) EEG技术能够在较低频带

范围 (通常为 theta和 delta频带)与情绪响应的血液动力学变化相关联；3) 外周神经系统的变化与前额的变化

是一致的。上述结论为区分人体情绪状态提供了理论支持，然而并未解决人体的情绪状态区分问题。

尽管目前研究中采用了负性、中性与积极情绪刺激，然而积极和负性刺激并不纯净，如负性情绪有可能

由愤怒、恐惧、厌恶等组成，诱发的情绪状态存在差异，不能较好地反映实际生活中的情绪变化 [17,22]，因此需

要采用相对纯净的情绪刺激诱发较为明显的变化。研究中采用了 6种情绪种类图片刺激，但 6种情绪图片

刺激的分类结果并不理想，平均正确率只有 68.21%。原因可能是不同的受试者对于情绪刺激的响应存在不

同模式，受试者之间对于情绪刺激的分类结果也存在差异，不同受试者在面对相同的情绪刺激时可能会产

生相反的血液动力学响应 [16]。因此需要细致分析不同情绪刺激造成的响应，并提取出相关的生理特征。

研究中将唤醒度和愉悦度作为情绪响应的分类目标相对合理，能够从不同维度描述人体的情绪状态变

化。国内外研究中通过唤醒度和愉悦度两个指标能够较好地从两个维度阐述不同的情绪种类，如负性情绪

和积极情绪分别对应着高唤醒度和低唤醒度 [7]，但是也存在受试者之间的不平衡问题。愉悦度主要是由内

部的喜爱厌恶系统决定，而唤醒度评价则来源于情绪的综合作用，其中人体内部情绪警惕防卫系统与负性

情绪内容相关。尽管 fNIRs方法能够为研究提供关于情绪响应的血氧水平变化曲线，然而很难为分类结果

提供较为一致的解释，尤其是不同情绪图片对人的情绪状态产生的差异性影响。针对这种情况，需要进行

深入细致的分析。多种分类的结果也证明了人体的情绪响应能够在前额背外侧区域体现，图 5的敏感通道

汇总也证实了前人关于情绪区域的发现。各位受试者的分类正确率存在差异，这可能是由于短时间内接受

了不同的情绪刺激，从而造成情绪状态之间存在互相干扰。

统计检验结果发现，fNIRs的斜率和近似熵体现的显著性差异较为明显，且敏感通道主要集中在前额区

域的背外侧和眶额位置。 fNIRs信号均值的显著上升则说明右外侧前额区域得到了激活，这与其他研究的

位置相符合。斜率、均值是 fNIRs研究中普遍用到的生理特征，大量研究也表明 fNIRs的均值和斜率变化是

体现头部功能响应的主要指标 [30-31]，可是研究也说明均值和斜率在受试者情绪分类中的贡献存在差异。近

似熵作为一个新引入的生理特征变量，在统计检验中针对不同的情绪存在显著性差异，目前还未能阐释其

在情绪研究中的差异来源，近似熵对情绪状态的描述作用是下一步的研究方向。

7 结 论
研究目的是采用 fNIRs测量人脑的血氧变化数据并实现对人体情绪状态的分类识别，尽管情绪种类的

分类平均正确率处于 68%的水平，但是基于唤醒度和愉悦度评价的分类结果较为可靠，部分受试者的情绪

状态分类器模型能够实现 90%以上的分类正确率。因此采用 fNIRs来测量人脑前额皮层并提取生理特征用

于建立情绪状态识别模型是可行的，在此基础之上，可以开展进一步的情绪研究，以探索情绪活动机制。此

外，引入新的生理特征对于情绪状态识别非常必要，研究发现从 fNIRs信号中提取出的近似熵适用于反映情

绪状态变化。
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