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基于改进卷积神经网络的脑电信号焦虑情绪量化识别*
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资源环境与材料学院,广西南宁 530004)

摘要:精确量化检出大学生的焦虑情绪并对病理因素进行追溯分析,是临床心理治疗和心理危机干预的重要环

节,而基于脑电(Electroencephalograph,EEG)信号的深度学习是当前最具发展潜力的一种诊断方法。本研究

对传统卷积神经网络(Convolutional
 

Neural
 

Networks,CNN)进行改进,提出并构造一个基于“扩展信息输入

空间”的神经网络(Neural
 

Network
 

Based
 

on
 

Extended
 

Information
 

Input
 

Space,NN􀆼EIIS)模型,取代CNN末

端的分类器;并引入具有独立性的被试对象焦虑量表得分(Score
 

of
 

Anxiety
 

Scale,SAS),作为焦虑情绪量化标

准和训练样本集的输出。以某高校大学生为研究对象进行实验,结果表明所提出的方案不仅实现了对焦虑情

感的精确量化识别,还能利用所得模型,在一定程度上对大学生焦虑障碍患者的某些重要的内在病理因素进行

追溯分析。
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  焦虑是一种常见的负性情绪,对人们的认知水

平、动 作 执 行、身 心 健 康 等 都 存 在 不 同 程 度 的 影

响[1􀆼3]。准确地识别和诊断出大学生的焦虑情绪,对
于针对性地开展心理治疗和危机干预,预防其发展成

焦虑障碍或焦虑神经症具有重要的实践价值。当前,
国内外对焦虑情绪的识别与诊断,主要采用问卷调

查[2]、临床访谈[3]等主观测评方法。但是,由于受到

各类主观条件(如回答的真实性与被诱导性、诊断者

业务水平)的限制,识别与诊断效果并不理想。

  近 年 来,基 于 脑 电 (Electroencephalograph,

EEG)信号的焦虑情绪识别与诊断方法受到越来越

多的重视。EEG焦虑情绪识别过程一般分为4个步

骤[4,5]:EEG采集、滤波与预处理、特征信息提取、模
式分类。其中,EEG的特征提取方法主要包括统计
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特征法、时域法、频域方法、时频域法、非线性动力学

分析法等[6,7],而对应的模式分类方法主要有支持向

量机、K均值聚类法、决策树等[8]。但是,传统方法在

很大程度上依赖于手动或固定的提取特征方式,往往

会忽略一些有用信息,造成分类准确度难以提高。为

了克服上述缺点,能够自动挖掘和抽取特征信息的深

度学习方法被越来越多地应用于EEG情绪识别领

域[9􀆼11]。Zheng等[9]采 用 微 分 熵 与 深 度 信 念 网 络

(Deep
 

Belief
 

Network,DBN)相结合的深度学习模

型;Alhagry等[10]采用长短期记忆网络(Long
 

Short􀆼
Term

 

Memory,LSTM)构建出一种端到端的神经网

络,有效提高了分类准确率,但模型运算速度较差;针
对于此,Liu等[11]进一步考虑了特征表示能力,构建

了一种多层特征导引胶囊网络(Multi􀆼Level
 

Fea-
tures

 

Guided
 

Capsule
 

Network,MLF􀆼GCN),有效加

快了运算速度。总体上看,上述方法的检测准确性依

然有待提高。

  近几年来,卷积神经网络(Convolutional
 

Neural
 

Networks,CNN)能够自动学习输入样本的特征信

息,不需要手动设计,还具有局部连接和权值共享等

优点,有利于加快学习速度并避免过度拟合,适应性

和泛化能力更强[12􀆼14]。因此,CNN模型及其改进方

案被越来越多地应用于 EEG焦虑情绪识别领域。
Gao等[15]采用梯度粒子群优化(Gradient􀆼Priority

 

Particle
 

Swarm
 

Optimization,GPSO)算 法 来 执 行

CNN的权值优化,Li等[16]采用分层卷积神经网络

(Hierarchical
 

Convolutional
 

Neural
 

Networks,HC-
NN)来进行EEG情绪识别,获得了良好的分类效

果。但上述EEG焦虑情绪识别方法基本上属于定性

分类,侧重于判断被试对象是否存在焦虑情绪或焦虑

等级,而对于焦虑症状的严重程度、未来产生焦虑情

绪的概率等定量化问题,国内外仍缺乏相关的文献

报道。

  由于焦虑情绪识别的EEG信号不仅非常复杂,
还具有数据量大、特征信息繁杂等特点,本研究将对

卷积神经网络这类具有深层结构的深度学习方法进

行改进,使其能够应用于大学生焦虑情绪定量化识别

问题的研究,在确保焦虑情绪诊断准确率的基础上,
解决相关的内在病理因素分析与追溯、类别不平衡等

问题,为后续临床心理治疗和心理危机干预提供更详

细可靠的诊断依据。

1 模型与方法

  采集所得的EEG信号通常是一类微弱的、强时

变的非平稳非线性信号,而且还会受到强烈的外部扰

动,基本上都存在“信号淹没”现象[17]。因此,必须先

经过严格的预处理和滤波,才能应用于后续的建模和

特征提取。同时,大约只有1/4的高校大学生会出现

不同程度的焦虑情绪,即被试样本集存在一定程度的

“类别不平衡”问题[18,19]。上述的两个困难对基于

EEG信号的大学生焦虑诊断问题带来了很大的挑

战。针对于此,本研究采用的技术路线如下:首先,对
所采集的EEG信号进行多级混合滤波,获得可用于

深度学习模型的有效EEG信号;其次,提出并构建一

个基于“扩展信息输入空间[20,21]”的神经网络(Neural
 

Network
 

Based
 

on
 

Extended
 

Information
 

Input
 

Space,NN􀆼EIIS)模型,取代末端的Softmax分类器,
将传统CNN模型改进为一种具备定量逼近学习能

力的卷积神经网络(Convolutional
 

Neural
 

Networks
 

with
 

Quantitative
 

Approximation
 

Learning,CNN􀆼
QAL);再次,引入具有独立性的焦虑量表得分(Score

 

of
 

Anxiety
 

Scale,SAS)作为大学生焦虑情绪量化的

标准,并应用于CNN􀆼QAL模型训练的样本输出,获
得对应的建模结果和定量分析结果;最后,根据所构

建的CNN􀆼QAL模型和定量分析结果,初步探讨和

追溯内在病理因素(图1)。

图1 技术路线

Fig.1 Technical
 

route

1.1 基于ICA的多级混合滤波器设计

  由于采集的EEG信号是一种复杂的非平稳非线

性信号,而且有效的EEG信号往往淹没在心电、眼电

等信号之中[4,17],导致常规的、单一的滤波和数据预

处理算法不再适用于EEG信号的滤波和预处理过

程。本研究设计了一种基于独立分量分析(Inde-
pendent

 

Component
 

Analysis,ICA)的多级混合滤波

策略,具体处理过程如下:

  ①前处理阶段。采用 MATLAB的EEGlab模

块,依次进行电极定位、重参考设置。

  ②带通滤波。采用Bessel带通滤波器进行滤

波,其中,滤波频带设置为[0.5,45],能够完全覆盖影

响焦虑特征信息的分布频带(1-40
 

Hz)。

  ③ICA滤波。运用ICA算法[22]对上述EEG信

号进行盲源分离。对比已知扰动噪声(如眨眼、心电
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信号、电极移动、头部肌肉抖动等)的时频特性,并参

考文献[2,4,7]的处理方法,将各种干扰噪声滤除,再
将信号恢复重构,得到只包含有效信息的EEG信号。

1.2 CNN􀆼QAL模型

  卷积神经网络作为一种最受欢迎的深度学习算

法,被广泛应用于图像处理等领域[23,24],通过多层卷

积和池化处理来自动提取输入信号的各种特征,再通

过末端的全连接层和分类器来获得预期的分类结果。
然而,对于焦虑情绪诊断与治疗问题来说,仅仅判断

患者是否存在焦虑情绪或者进行简单的分类,对后期

的临床心理治疗或心理危机干预远远不够,实际心理

诊疗过程更需要进行精确的定量分析,以及对病理因

素进行合理的追溯分析。鉴于此,本研究对现有

CNN模型进行改进,提出一种具备定量逼近学习能

力的改进卷积神经网络。经典CNN模型的总体模

型表达式如下[13,14]:

  y*=Tanh (FC (Flat(Pool(Re (Conv
(x))))))

 

。 (1)

  由图2可知,常规CNN 模型通常由两部分组

成:前端进行特征自动提取和处理,主要包括一个输

入层、若干个“卷积􀆼池化”层,相关的网络结构设置、
正向输出、反向权值调整等算法已经比较完善[13,14],
可以直接应用于基于EEG的大学生焦虑情绪识别过

程;而末端负责模式分类,主要包括全连接层和输出

层,一般只能进行二分类(如判断焦虑情绪“存在”或
“不存在”)或有限的等级分类(如判断焦虑情绪程度

“低”“中”“高”),这无法满足实际心理诊疗的要求。
因此,本研究构造一个基于“扩展信息输入空间”的神

经网络模型[21,25](图3)。

图2 经典CNN模型的组成结构示意图

  Fig.2 Schematic
 

diagram
 

of
 

the
 

composition
 

structure
 

of
 

the
 

classic
 

CNN
 

model

  图 3 中I m×1,Ψ m×1 和 O n×1 分别表示前端

“卷积􀆼池化”部分所自动提取的特征信息、所提取的

特征经过预处理或演化后的信息、与输出相关的演化

信息,这3类信息共同构成了NN􀆼EIIS模型的“扩展

信息输入空间”,可以更充分、完整地描述EEG与大

学生焦虑情感之间的函数映射关系。m 和n 分别表

示相应的信息演化处理次数;o(k)是模型的输出

空间,结合实际心理诊疗的要求,本研究选择被试对

象的焦虑量表得分作为模型输出;Vi(i=1,…,4)
为权值向量,H 表示隐藏层。如果拓展后的信息输

入空间[I,Ψ ,O ]具有完备性,NN􀆼EIIS模型就能

够通过网络训练来无限逼近系统输出[20],从而实现

高精度的EEG焦虑情绪定量识别。

图3 基于“扩展信息输入空间”的神经网络模型结构示意图

  Fig.3 Schematic
 

diagram
 

of
 

neural
 

network
 

structure
 

based
 

on
 

extended
 

information
 

input
 

space

  为了获得更好的建模效果和提高建模精度,H1

的激活函数σ1(·)选择为双曲正切函数,而H2 的激

活函数σ2(·)则采用线性函数,于是,所构建NN􀆼EI-
IS模型的正向输出为

  o(k)=V T
3·σ1(V T

1·X+θ1)+V T
4·σ2(V T

2·O+
θ2)+θ3, (2)
式中,θi(i=1,…,3)是阀值偏置。

  借鉴BP神经网络的推导方法,获得相应的反向

权值调整算法,若定义代价函数E 和参数ξ分别为

  E=
1
2∑

L

k=1
op(k)-o(k)  2=

1
2∑

L

k=1
e(k)  2,

(3)

  ξ=
∂E(k)
∂o(k)=-(op(k)-o(k))=-e(k),(4)

式(3)和式(4)中,op(k)是与EEG信号完全独立的

被试对象焦虑量表得分(SAS),L 为数据长度,则有

  ∂E
(k)

∂V 3
=
∂E(k)
∂o(k)

·∂o
(k)
∂V 3

=

ξ·σ1 V T
1·X +θ1  , (5)

  ∂E
(k)

∂V 4
=
∂E(k)
∂o(k)

·∂o
(k)

∂V 4
=

ξ·σ2 V T
2·X +θ1  , (6)
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  ∂E
(k)
∂θ3

=
∂E(k)
∂o(k)

·∂o
(k)
∂θ3

=ξ, (7)

  ∂E
(k)

∂V 1
=
∂E(k)
∂o(k)

·∂o
(k)
∂V 1

=

ξ·V T
3·σ'1 V T

1·X +θ1  ·X , (8)

  ∂E
(k)
∂θ1

=
∂E(k)
∂o(k)

·∂o
(k)
∂θ1

=

ξ·V T
3·σ'1 V T

1·X +θ1  , (9)

  ∂E
(k)

∂V 2
=
∂E(k)
∂o(k)

·∂o
(k)
∂V 2

=

ξ·V T
4·σ'2 V T

2·O+θ2  ·O , (10)

  ∂E
(k)
∂θ2

=
∂E(k)
∂o(k)

·∂o
(k)
∂θ2

=

ξ·V T
4·σ'2 V T

2·O+θ2  。 (11)

  为了提高收敛速度和鲁棒性,本研究采用基于

Levenberg􀆼Marquarqt算法[20,21]的批量训练算法,即

  M (l+1)=M (l)-
[J T(l)·J (l)+μ·I]-1·J T(l)·e(l), (12)
式中,M 为参数向量,即M T=[VT

1,VT
2,VT

3,V T
4,θT

1,

θT
2,θT

3];J 是由式(5)-(11)组成的参数向量 M T 的

偏导数;μ 是步长因子,是一个初值为无穷小但实时

更新的可调参数,即

  μ=
0.5×μ,e(l+1)≤e(l)

2.0×μ,e(l+1)>e(l) 。 (13)

2 结果与分析

2.1 EEG采集实验及其分析

  为了验证所提出方案的有效性,在某高校随机抽

取25名在校大学生进行EEG测试实验。根据该高

校大学生心理健康综合测量过程中焦虑量表得分

(SAS)情况可知,在所抽取的大学生中,需要心理干

预和诊疗的人数(SAS>50)占比为24%,即不平衡

度[19]IR=(1-24%)/24%=3.17,这与该高校的整

体测量结果基本相符,存在“类别不平衡”问题。实验

过程中,EEG数据采用Neuroscan公司的64导脑电

设备及配套软件采集,设计不同颜色和不同朝向的

Gapor
 

patchs图片为刺激,采集通道为64个,采集频

率为1
 

kHz,采集时间为10
 

min,即每位大学生的

EEG数据长度为3.84×107 个,具体的实验过程参

见文献[26]的实验7。

  值得注意的是,文献[26]是本课题组成员利用所

采集的EEG数据来研究大学生在日常学习知识过程

中的内隐觉察这一类心理认知问题,而视觉盲区实验

是通过视觉来学习和接受新知识,不仅伴随着丰富的

大脑活动信号,还包含着学习者的各种情绪变化状

况[4]。此外,与章文佩等[1]采用考试过程的EEG信

息来研究焦虑诊断问题相比,本研究采用视觉学习的

EEG信号来诊断大学生的焦虑情绪,其准确性更高,
主要原因是大学生们在考试过程中普遍会存在习得

的紧张和焦虑情绪,而日常学习则更接近学生的实际

情绪状态[3]。

2.2 CNN􀆼QAL建模与泛化

  按照图1的技术路线进行EEG焦虑情绪识别的

建模与泛化检验。为了确保所提出的CNN􀆼QAL模

型具有足够的学习能力和建模精度,卷积􀆼池化层的

数量选择为3层,且卷积核的个数分别为16,32,64;
设置卷积层和池化层的步长为1和2,而作用范围为

5和2。对于新构建的末端NN􀆼EIIS模型,其模型结

构设置为m=4
 

096,n=3,H11=512,H12=8,H2=
64。实际中,步长因子μ 的初值设置为 0.000

 

1,

CNN􀆼QAL模型经过100次迭代后的训练及泛化结

果如图4所示。为了更好地描述实验结果,对被试对

象的序号按照其原始SAS从高到低重新排序,模型

泛化的EEG数据同样来源于本课题组所采集的数

据,即文献[26]的实验6,除了更换被试大学生和刺

激所用的Gapor
 

patchs图片以外,参数设置与建模

实验都是相同的(图4)。

  从图4可知,训练所得到的CNN􀆼QAL模型可

以精确地逼近焦虑得分,其中,训练过程的相对误差

在±2%以内,而泛化检验的相对误差在±5%以内。
可见,即使被试样本集的不平衡度IR达到了3.17,

CNN􀆼QAL模型仍然能够精确地建模。由图4(b)可
知,CNN􀆼QAL模型的泛化准确率为96%,只有第7
个样本的泛化检验结果发生了偏差,该学生的SAS
为49分,一般认为其不存在焦虑情绪;但CNN􀆼QAL
模型的泛化输出为51.24分,误将其识别为焦虑状态

(>50分)。

2.3 实验结果对比分析与优化

  为进一步验证CNN􀆼QAL模型的有效性,分别

进行了两个方面的对比实验:与同类方法的横向对比

实验、确定自身模型结构的内部分析优化实验。

  ①横向对比实验。由于传统EEG分类方法的准

确率较低,如Power
 

Spectral
 

Density+Support
 

Vec-
tor

 

Machine(PSD+SVM)约为73.4%[15],本研究仅

与现有的深度学习方法比较,结果如表1所示。
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图4 模型训练及泛化结果

Fig.4 Model
 

training
 

and
 

generalization
 

results

表1 本研究方法与现有方法的比较

Table
 

1 Comparison
 

between
 

this
 

research
 

method
 

and
 

the
 

ex-

isting

识别算法
Recognition

 

algorithm

准确率(%)
Accuracy

 

(%)
误判个数
Number

 

of
 

misjudged

误判序号
Misjudged

 

serial
 

number

CNN􀆼QAL 96 1 7

GPSO+CNN[15] 92 2 6,9

HCNN[16] 88 3 7,8,9

BLS[17] 92 2 7,8
常规CNN[12,13] 84 4 6,7,9,10

  从表1可知,CNN􀆼QAL模型的准确率最高,主
要原因是末端引入了具有连续逼近功能的NN􀆼EIIS
模型,识别精度比离散化的有限分类方法更具优势。
但是,所有的识别算法在SAS临界状态更容易发生

偏差,尤其是最接近50分的第7号被试大学生,误诊

率最高。可见,对于SAS为临界状态的大学生,实际

临床诊断还需要借助其他手段如访谈法[3]等进行识

别,或将其列入“轻度焦虑”的范畴,通过增加心理咨

询次数或服用抗焦虑的药物进行后续治疗。进一步

分析可知,对于不具有连续量化识别的传统EEG焦

虑情绪识别方法来说,本身没有焦虑情绪(如第8,9
号)而被误诊的概率更大,这主要是由“类别不平衡”
问题引起的,离散化的有限分类过程往往会向高概率

一侧收敛[19],更易于产生误判,而采用本研究的量化

识别方案可以有效解决这类问题。

  ②内部分析优化实验。为了优化CNN􀆼QAL模

型结构,权衡网络结构、逼近精度、训练收敛速度之间

的关系是一个重要的课题。实际研究过程中,对于

CNN的前端特征提取部分,选择不同的网络结构进

行对比分析,相关的网络训练收敛过程如图5所示。

图5 不同网络结构的训练收敛过程

  Fig.5 Training
 

convergence
 

process
 

of
 

different
 

net-

work
 

structures
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  从图5可知,采用2层“卷积􀆼池化”(卷积核个数

分别为64,128,即曲线1)的训练精度较差且收敛速

度很慢,MSE收敛曲线在训练过程中有较大波动(第

60-65次)。另外3条曲线都采用了3层“卷积􀆼池
化”结构,只是卷积核个数有区别,其中,曲线2的收

敛速度较慢,在第90次附近才基本进入稳态;曲线3
和曲线4的收敛速度相差不大,在第20次附近完成

第一阶段的快速收敛,在第70次附近完成第二阶段

收敛而进入稳态,但曲线4的卷积核数量比曲线3多

一倍。可见,曲线3所对应网络结构的效果最佳。

3 讨论

  在实际心理临床治疗过程中,除了需要精确诊断

出大学生是否存在焦虑情绪及其严重程度之外,还需

要找准和判别每个大学生具体的病理因素,才能真正

做到对症治疗。借助于心理医生的经验积累等,传统

的访谈类诊断方式一般更具优势[3],这是目前各种

EEG情绪诊断方法难以进行推广应用的主要阻碍。

  本研究借鉴已有研究成果[20,21],将病理因素当

作建模过程中的一类中间状态,通过引入 NN􀆼EIIS
模型,不仅解决EEG信号大学生焦虑情绪的精确量

化识别问题,还能在一定程度上进行病理追溯分析。
实际上,如果 NN􀆼EIIS模型的拓展输入空间[I,

Ψ ,O ]具有完备性,不仅系统输出能被精确建模,而
且中间状态(病理因素)也可以被精确逼近[20];在辨

识所得的NN􀆼EIIS模型中,如果把输入空间的特征

信息与模型输出之间的权值传递链进行排序,找出主

要的EEG特征信息并在时频域内进行盲源分离[27],
就能够追溯这些EEG信号在大脑中的来源位置并获

得对应的时频特征,实现对相关病理因素的追溯分

析。以焦虑情绪最严重的第1号大学生患者为例,导
致焦虑的EEG信号分布情况和对应的时频特征如图

6所示。

图6 影响最大的内在因素的时频特征

Fig.6 Time􀆼frequency
 

characteristics
 

of
 

the
 

most
 

influential
 

internal
 

factors

  结合脑电极布置[26]和图6可知,导致焦虑情绪

产生的EEG信号,主要来源于以F5􀆼FC5和F6􀆼FC6
为中心的大脑区域内,属于人脑的左、右海马体部分。
海马体负责记忆和学习,正常人会在有限次重复后,
将一个短期记忆片段(如本实验的9个Gapor

 

patchs
子图片)转化为长期记忆,即海马体会将其转存入大

脑皮层[28];如果在短期内再次出现这个记忆片段,对
应的EEG信号将出现在大脑皮层而不是海马体。但

是,从图6的时频图可以看出,第1号焦虑情绪障碍

患者的海马体均匀分布着强烈的EEG信号,这说明

障碍者存在学习记忆障碍,无法将短期记忆片段正常

地转化为长期记忆。

  现有脑科学研究表明,海马体的长时间持续兴奋

是导致紧张焦虑情绪的主要生理学原因,严重时将导

致大脑出现一定程度的疼痛现象,这也与该大学生在

实验过程中的表现和实验后的描述吻合。可见,应用

本研究所提出的方案可将该大学生患者的病理因素

初步追溯诊断为学习记忆障碍,至少是对具有快速变

化且复杂的图像类知识点(如2.1节所述的 Gapor
 

patchs图片)进行学习的过程中,存在一定的记忆障

碍。这类目前难以进行医学检测但却具有事实依据

的、客观的病理追溯性诊断结论,对后期相关的心理
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治疗和心理危机干预是很有价值的。

4 结论

  针对现有EEG焦虑情感识别中存在的问题,本
研究设计了一个CNN􀆼QAL模型。通过在CNN模

型末端引入并构造一个NN􀆼EIIS模型来取代传统的

分类器,并以被试对象的焦虑量表得分(SAS)作为整

个系统的输出信号,使得CNN􀆼QAL模型具备高精

度定量逼近学习能力,有效解决了识别过程中“类别

不平衡”的问题。并在此基础上结合现有的脑科学研

究成果运用所获得的CNN􀆼QAL模型,对具体大学

生患者的特定病理因素进行了初步的追溯分析和探

索,这对后续研究和实际的心理危机干预以及心理临

床治疗具有有效的理论和实际价值,这将是下一步的

研究方向。
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Abstract:Accurate
 

quantification
 

of
 

college
 

students'
 

anxiety
 

and
 

retrospective
 

analysis
 

of
 

pathological
 

factors
 

are
 

important
 

links
 

in
 

clinical
 

psychotherapy
 

and
 

psychological
 

crisis
 

intervention.And
 

the
 

deep
 

learning
 

based
 

on
 

electroencephalograph
 

(EEG)
 

is
 

one
 

of
 

the
 

most
 

potential
 

diagnostic
 

methods.In
 

this
 

study,the
 

tra-
ditional

 

convolutional
 

neural
 

networks
 

(CNN)
 

are
 

modified,and
 

a
 

neural
 

network
 

based
 

on
 

extended
 

informa-
tion

 

input
 

space
 

(NN􀆼EIIS)
 

model
 

is
 

proposed
 

and
 

constructed
 

to
 

replace
 

the
 

classifier
 

at
 

the
 

end
 

of
 

CNN.
Score

 

of
 

Anxiety
 

Scale
 

(SAS)
 

of
 

independent
 

subjects
 

was
 

also
 

introduced
 

as
 

the
 

output
 

of
 

anxiety
 

quantifica-
tion

 

standard
 

and
 

training
 

sample
 

set.Taking
 

college
 

students
 

in
 

a
 

university
 

as
 

the
 

research
 

object,the
 

re-
sults

 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

scheme
 

not
 

only
 

realizes
 

the
 

accurate
 

quantitative
 

recognition
 

of
 

anxiety
 

emo-
tion,but

 

also
 

uses
 

the
 

obtained
 

model
 

to
 

trace
 

and
 

analyze
 

some
 

important
 

internal
 

pathological
 

factors
 

of
 

col-
lege

 

students
 

with
 

anxiety
 

disorder
 

to
 

a
 

certain
 

extent.
Key

 

words:convolutional
 

neural
 

networks;EEG
 

signal;quantitative
 

recognition
 

of
 

anxiety
 

emotion;nonsta-
tionary

 

time􀆼varying
 

signal
 

processing;class
 

imbalance
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