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基于犉犆犃－犚犲犾犻犲犳犉的融合生理信号情绪识别研究
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摘要：针对当前情绪识别研究中特征维数多、识别率不高的问题，提出了基于多生理信号 （心电、肌电、呼吸、皮肤电）融

合及ＦＣＡ－ＲｅｌｉｅｆＦ特征选择的情绪识别方法；通过将从时域和频域两个维度提取的生理信号特征进行融合，作为分类器的输入

进行情绪分类；为了降低特征维度，首先进行特征相关性分析 （ＦＣＡ）删除相关性较大的特征；再通过ＲｅｌｉｅｆＦ剔除分类贡献弱

的特征，达到降低特征维度的目的；在公开的数据集上进行验证，并与相关研究进行对比；结果表明，提出的方法在特征维度及

识别率两个方面均有优势；提出的ＦＣＡ－ＲｅｌｉｅｆＦ降维策略有效地将特征从１０８维减少到６０维，并且将识别精度提高到９８．４０％，

验证了方法的有效性。

关键词：生理信号；特征融合；特征降维；情绪识别
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０　引言

近年来，情感状态识别在健康监测、远程教育、驾驶

员状态评估以及人机交互等领域成为研究的热点［１２］。

目前的情绪识别研究主要建立在面部表情、语音、身

体姿势等信号的基础上［３４］，但这些信号容易受到人的主观

意志控制。生理学研究表明，生理信号与人体状态密切相

关，由神经系统和内分泌系统控制，不受人的主观思想的

影响，因此能客观地反映情绪状态，得到了广泛的研究与

应用［４６］。但是目前的研究大多都是通过单模态的生理信号

进行情绪识别。例如文献［７］通过脑电信号进行情感识别；

文献 ［８ ９］通过心电信号进行情感识别；文献［１０］通过脉

搏信号进行情感识别；文献 ［１１］通过皮肤电信号进行情

感识别；文献 ［１２］通过肌电信号进行情感识别；上述研

究都取得了一定的成果，但是存在识别率不高的问题。文

献 ［１３ １４］的研究表明，在情感识别过程中，通过将多种

模态的生理信号特征进行融合作为分类器的输入，能够使

识别结果更加客观和准确，但是将多模态生理信号特征融

合会增加特征维度、降低识别效率。

为了提高情绪识别的效率和准确率，本文提出了一种

融合多种生理信号及ＦＣＡ－ＲｅｌｉｅｆＦ的情绪识别方法，并在

公开的数据集进行实验，验证提出方法的有效性。

１　情感数据来源

为了验证提出方法的有效性，采用德国 Ａｕｇｓｂｕｒｇ大学

建立的公开的情感数据库［１５］。数据包含被试在４种情绪状

态 （开心、愤怒、伤心、愉悦）下的４种生理信号 （心电、

肌电、呼吸、皮肤电）。其中心电信号 （ＥＣＧ）的采样频率

为２５６Ｈｚ，肌电信号 （ＥＭＧ）、呼吸信号 （ＲＳＰ）、皮肤电

信号 （ＳＣ）的采样频率均设置为３２Ｈｚ。实验连续进行２５

天，每天对被试４种情绪状态的４种生理信号进行采集。为
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了方便后续研究，每种生理信号的数据采集长度均保留为２

分钟。最终得到开心、愤怒、伤心、愉悦样本各２５个，共

１００个样本。本文情感识别流程图如图１所示。

图１　情绪识别算法流程图

２　情感生理信号特征提取

特征提取就是从生理信号中提取出能够反映与情绪相

关的特征参数。为了提高分类结果的准确率，本文分别从

信号的时域和频域两个维度入手从情感生理数据中提取出

相应的时域特征和频域特征。

时域特征是从统计学的角度对生理信号的波形进行相应

的特征提取。首先计算信号在时域中常用统计量，包括最大

值、最小值、均值、标准差、方差、中值、极值等７个特征；

然后对信号序列分别作一阶差分和二阶差分后再分别提取上

述７个特征，总计得到２１个特征。一阶差分体现了信号的变

化趋势和变化快慢；二阶差分可以用来检测信号局部的拐

点。对每一类信号都提取上述的２１个特征，总共８４个特征。

在时域内进行特征提取涉及到如下计算公式：

狌狓 ＝
１

犖∑
犖

狀＝１

犡狀 （１）

σ狓 ＝
１

犖∑
犖

狀＝１

（犡狀－狌狓）（ ）２
１／２

（２）

狏狓 ＝
１

狀－１∑
犖

狀－１

（犛狀－犿犲犪狀）
２ （３）

１犱犻犳犳＝
１

犖－１∑
犖

狀－１

狘犡狀＋１－犡狀狘 （４）

式中，犡狀代表信号的第狀个样本；犖 表示要分析的数据的长

度；狌狓 代表平均值；σ狓 代表标准差；σ狓 代表方差；１犱犻犳犳代表

一阶差分。

利用快速傅立叶变换 （ＦＦＴ）将信号从时域变换到频

域。将信号从时域转换为频域涉及以下公式：

犉（狑）＝∫
∞

－∞

犳（狋）犲
－犳狑狋ｄ狋 （５）

犳（狋）＝
１

２π∫
∞

－∞

犉（狑）犲犼狑狋ｄ狋 （６）

　　当满足傅立叶积分条件时，式 （５）称为犳（狋）的傅立叶

变换；式 （６）的积分运算称为犉（狑）的反傅立叶变换；

犉（狑）被称为犳（狋）的镜像函数；犳（狋）为原函数。

将信号从时域转换到频域后，提取最大值、最小值、

均值、标准差、中值和极值等６个特征，从４种信号共获得

２４个特征。这样从时域和频域总共提取了１０８个特征，包

括心电、肌电、呼吸和皮肤电信号的各２７个特征。

３　基于犉犆犃－犚犲犾犻犲犳犉的特征降维

３１　特征相关性分析 （犉犆犃）

特征相关性分析 （ＦＣＡ）是指计算各个特征之间的相

关系数大小，衡量特征之间相关性，然后设置阈值删除两

个相关性较大的特征中的一个［１６］。相关性分析理论建立在

删除相关性较大的特征不会降低剩余特征表达信息的能

力［１７］。因此，在不降低特征识别精度的前提下，使用ＦＣＡ

对原始的高维特征集进行了初步筛选工作，即删除原始特

征集中两个相关特征中的一个冗余特征，从而降低特征维

度。特征相关性分析 （ＦＣＡ）步骤如下：

１）利用分类器构造情绪识别模型，计算出每个特征的

分识别精度，并根据每个特征的识别精度按照从小到大的

顺序排列。本研究选取支持向量机作为分类器。

２）根据下面的公式计算两两特征之间的相关系数

大小：

犛犻犼 ＝
１

犓－１∑
犓

犔＝１

（狓犔犻 －
１

犓∑
犓

犔＝１

狓犔犻）（狓
犔
犼 －

１

犓∑
犓

犔＝１

狓犔犼） （７）

狉犻犼 ＝
犛犻犼

犛犻犻·犛槡 犼犼

（８）

　　式 （７）中，狓
犔
犻表示特征集中第犔个样本的第犻个特征值；

犓代表样本总数。式 （８）中狉犻犼 表示第犻个特征和第犼个特征

之间的线性相关系数。当犻＝犼时，狉犻犼＝１，表示特征自相

关，此时为自相关系数。

３）通过步骤２）的计算，得到以下相关系数矩阵：

狉＝

狉１１ 狉１２ … 狉１狀

狉２１ 狉２２ … 狉２狀

  … 

狉狀１ 狉狀２ … 狉

熿

燀

燄

燅狀狀

（９）

　　上述矩阵是一个对称矩阵，特征与特征之间的相关系

数满足狉犻犼 ＝狉犼犻。狉狀狀 在矩阵的主对角线上，是特征的自相关

系数，并且满足狉狀狀 ＝１。

４）设置阈值δ（０≤δ≤１）。当两个特征之间的相关性阈

值满足狉犻犼 ＞δ时，参照 （１）的排序结果，保留识别率大的

特征，剔除识别率小的特征。当遇到两个特征中的一个已

经被删除时，另一个特征则保留下来，最终经过特征降维

后保留下来的特征构成一个新的特征子集。再用ＲｅｌｉｅｆＦ算

法对新得到的特征集进行特征筛选。

保留的特征数量取决于设置的阈值。阈值越小，保留

的特征数量越少，特征之间的相关性越小。相反，阈值越

大，保留的特征数量越多，特征之间的相关性越大。根据

分析阈值δ的选择范围一般在０．８５～０．９５。本文经过多次

实验发现，当阈值δ设置为０．９０时，效果最好。

３２　犚犲犾犻犲犳犉二次降维

ＲｅｌｉｅｆＦ算法是一种在Ｒｅｌｉｅｆ基础上改进的算法。Ｒｅｌｉｅｆ

算法基于特征的权重进行特征筛选，其算法步骤是首先根

据特征与所属类别之间的关联度大小为每个特征分配一个

权重值，然后根据阈值删除权重值小于阈值的特征［１８］。Ｒｅ
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ｌｉｅｆ算法计算量较小，速度快，但它仅限于二分类问题之间

的特征选择。经过改进得到的ＲｅｌｉｅｆＦ算法将二分类问题的

特征选择扩展到多分类问题的特征选择，其在手势识别、

语音识别等领域已经取得了较好的实验结果［１９］。ＲｅｌｉｅｆＦ算

法的主要实现步骤如下：

１）从样本集犛中随机选择任意样本犛犻，并从与样本相

同的类别犛中选择犽个 相邻样本。

２）从不同于样本犛犻的每个类别中任意选择犽个相邻的

样本；

３）根据下面的公式更新每个特征权重值：

犠（犃）＝犠（犃）－∑
犽

犼＝１

犱犻犳犳（犃，犛犻，犛犼）／（犿·犽）＋

∑
犆≠犮犾犪狊狊（犛犻）

犘（犆）

１－犘（犮犾犪狊狊（犛犻））∑
犽

犼＝１

犱犻犳犳（犃，犛犻，犕犼（犆））
（犿犽［ ］）

（１０）

　　４）确定阈值进行删除。

本文参考文献［１８ １９］，在确定删除阈值时，分别去

除最小权重的５％、８％、１０％、１５％、２０％、２５％、３０％、

３５％和４０％的特征量。实验结果表明，删除２５％的特征数

量后，得到的识别率最高。因此，本文选择去除２５％的特

征量，最终得到包含６０个特征的特征集。

４　实验及结果分析

本节主要将提出的方法应用到德国Ａｕｇｓｂｕｒｇ大学建立

的公开的情感数据集上。

实验结果主要从以下两个方面进行展示：１）对比单一

生理信号和多种生理信号融合后在进行情绪识别时的准确

率，用来展示多种生理信号融合在情绪识别中的优势；２）

将ＦＣＡ－ＲｅｌｉｅｆＦ降维算法应用到多种生理信号融合后得到

的特征空间进行特征降维，分析特征空间缩减前后的维度

变化以及识别率的变化，并与德国Ａｕｇｓｂｕｒｇ大学提供的实

验结果进行对比，展示提出方法的优势。

基于单一信号特征的四种情绪状态的情绪识别精度见

表１和表２。

表１展示了基于单一信号特征和使用ＳＶＭ 分类器的情

绪识 别 率。可 以 看 出，肌 电 信 号 识 别 率 最 高，达 到

７２．２６％；心电信号识别率最低，只有６２．１２％；４种生理信

号的平均识别率为６６．１７％。

表１　基于支持向量机的单一生理信号识别精度

信号类型 特征维度 识别精度／％

心电 ２７ ６２．１２

肌电 ２７ ７２．２６

呼吸 ２７ ６４．０４

皮肤点 ２７ ６６．２６

平均 ２７ ６６．１７

基于决策树分类器的单一生理信号情绪识别率如表２

所示。其中肌电信号识别率最高，达到６２．３２％。ＳＣ信号

的识别率最低，只有５２．１６％。４种情绪状态的平均识别率

较低，只有５６．４８％。

表２　基于决策树的单一生理信号识别精度

信号类型 特征维度 识别精度／％

心电 ２７ ５３．１２

肌电 ２７ ６２．３２

呼吸 ２７ ５８．３３

皮肤电 ２７ ５２．１６

平均 ２７ ５６．４８

通过对表１和表２进行分析，可以得出结论：１）无论

是使用支持向量机还是决策树分类器，肌电信号都比其他

生理信号更容易识别；２）支持向量机的分类效果优于决策

树分类器；３）单一生理信号的识别率普遍较低。

表３和表４展示了分别使用支持向量机和决策树进行生

理信号特征融合后识别的结果。

表３　基于支持向量机的多生理信号融合的识别精度

情绪类型 特征维度 识别精度／％

开心 １０８ ９５．１６

愤怒 １０８ ９８．４１

悲伤 １０８ ９８．４１

愉悦 １０８ ９５．１６

平均 １０８ ９６．７９

表４　基于决策树的多生理信号融合的识别精度

情绪类型 特征维度 识别精度／％

开心 １０８ ８８．７１

愤怒 １０８ ９２．０６

悲伤 １０８ ９０．４８

愉悦 １０８ ８５．４８

平均 １０８ ８９．１８

结果显示愤怒和悲伤的识别率最高，均为９８．４１％；喜

悦和快乐的识别率稍低，均为９５．１６％。这表明，愤怒和悲

伤的、这两种情绪状态比快乐和愉悦的情绪状态更容易识

别；４种情绪的平均识别率达到了９６．７９％。

从表４可以看出愤怒识别率最高，为９２．０６％，愉悦识

别率最低，为 ８５．４８％；悲伤和喜悦的识别率 分别 为

９０．４８％ 和 ８８．７１％；４ 种 情 绪 状 态 的 平 均 识 别 率

为８９．１８％。

分析表１、表２、表３和表４，得出如下结论：１）无论

使用哪种分类器，愤怒的情绪状态比其他三种情绪状态更

容易识别，而快乐的情绪状态较难分类；２）使用决策树进

行分类得到的结果低于支持向量机的识别效果；３）与单一

信号特征的识别率相比，生理信号融合后的识别精度得到

了显着改善，识别率远高于单一信号情绪识别结果，这表

明多种生理信号特征融合是提高识别率的有效方法。

此外，还将实验结果与德国Ａｕｇｓｂｕｒｇ大学的结果
［１５］进

行了比较，如表５所示。与德国Ａｕｇｓｂｕｒｇ大学的实验结果

对比得到，本文得到的４种不同情绪的平均识别率更高，
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分别为９６．７９％和８９．１８％，进一步验证了特征融合方法的

有效性。此外，德国Ａｕｇｓｂｕｒｇ大学和本文的研究结果都表

明，愤怒的情绪更容易识别。

表５　德国Ａｕｇｓｂｕｒｇ大学与本文实验结果的对比

分类器
识别精度／％

开心 愤怒 伤心 愉悦 平均

ＬＤＦ ７７．２７ １００ ７２．７３ ６８．１８ ７９．５５

３ＮＮ ９０．９１ １００ ７２．７３ ５９．０９ ８０．６８

５ＮＮ ８６．３６ １００ ７２．７３ ５９．０９ ７９．５５

１０ＮＮ ８１．８２ １００ ７７．２７ ６３．６４ ８０．６８

１５ＮＮ ７２．７３ １００ ７７．２７ ６８．１８ ７９．５５

ＭＬＰ２ ９０．９１ ９０．９１ ７２．７３ ５９．０９ ７８．４１

ＭＬＰ４ ９５．４６ ９５．４６ ６３．６４ ６８．１８ ８０．６９

ＭＬＰ６ ９５．４６ １００ ６３．６４ ６３．６４ ８０．６９

ＭＬＰ８ ８６．３６ １００ ５９．０９ ６８．１８ ７８．４１

决策树 ８８．７１ ９２．０６ ９０．４８ ８５．４８ ８９．１８

ＳＶＭ ９５．１６ ９８．４１ ９８．４１ ９５．１６ ９６．７９

　　代表本文使用的方法

尽管生理信号特征融合的平均识别率较高，但是特征

维度达到了１０８维，特征维度较大影响了识别效率。为了

有效地减少特征维数，采用了基于ＦＣＡ－ＲｅｌｉｅｆＦ的两阶段

特征筛选策略。在进行选择之前，需要将经过融合得到的

１０８维特征进行从１～１０８顺序编号，不同的数字代表不同

的特征编号。这１０８个特征已在前文中介绍，包括心电、肌

电、呼吸和皮肤电信号的各２７个特征。通过使用ＦＣＡ－

ＲｅｌｉｅｆＦ方法去除的特征分别示于表６和表７中。

表６　使用ＦＣＡ剔除的特征

信号类型 剔除特征数量 被剔除特征编号

心电 ６ ４，８，１３，１６，２１，２７

肌电 ８ ２９，３３，３９，４１，４６，４９，５１，５４

呼吸 ７ ５７，５９，６２，７０，７４，７９，８１

皮肤电 ７ ８５，８９，９４，９５，９７，１０１，１０７

表６表示使用ＦＣＡ进行第一阶段特征降维删掉的特征

编号，即将原始的１０８维特征减少到８０维特征删掉的特征

编号。包括心电信号的６个特征、肌电信号的８个特征、呼

吸信号的７个特征、皮肤电信号的７个维度，总共剔除了

２０个特征。

接着采用ＲｅｌｉｅｆＦ算法进行第二阶段降维，即对剩余的

８０个特征进行二次降维。在此步骤中，又剔除了２０维特

征，包括心电信号的４个特征、肌电信号的６个特征、呼吸

和皮肤电信号各５个特征。被剔除的特征编号如表７所示。

表７　使用ＲｅｌｉｅｆＦ剔除的特征

信号类型 剔除特征数量 被剔除特征编号

ＥＣＧ ４ ６，１０，１９，２４

ＥＭＧ ６ ３０，３２，３５，４５，４８，５３

ＲＳＰ ５ ６７，６８，７１，７５，８０

ＳＣ ５ ８６，９０，９８，１０２，１０８

将经过ＦＣＡ－ＲｅｌｉｅｆＦ方法降维后得到的特征集输入分

类器进行分类。为了验证提出方法的有效性，将本文实验

结果与文献 ［２０］、［２１］进行对比，结果如表８所示。

表８　使用不同特征选择方法的情绪识别精度

分类方法 特征维度 平均识别率／％

Ｃ４．５决策树
［２０］

１５５ ９３

ＲｅｌｉｅｆＦ＋Ｊ４８决策
［２１］

１４２ ９５．７４

支持向量机 １０８ ９６．７９

ＦＣＡ－ＲｅｌｉｅｆＦ＋ＳＶＭ ６０ ９８．４０

　　代表本文使用的方法。

实验结果表明：１）本文的实验结果在未经过特征降维

时在特征维数及识别精度方面均优于文献 ［２０ ２１］；２）为

了进一步减小特征空间，使用ＦＣＡ－ＲｅｌｉｅｆＦ进行特征选

择，特征维度从１０８维减小到６０维，识别精度进一步提高，

达到了９８．４０％，验证了提出方法的有效性。

５　结束语

本文采用德国Ａｕｇｓｂｕｒｇ大学公开的情感数据库进行情

绪识别实验。提出基于特征融合与ＦＣＡ－ＲｅｌｉｅｆＦ的方法进

行情绪识别，结果表明，特征维数从１０８维降到６０维，识

别率达到了９８．４０％，验证了方法的有效性。在此研究工作

基础上，后续工作将围绕相关指定任务展开，包括新的特

征提取方法、改进的分类器，进一步提高情绪识别的效率

和准确率。
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图１２　载波相位差值

相干域对伪卫星信号质量进行分析。最后使用通用接收机

对伪卫星信号进行了接收处理，并从伪卫星信号与卫星信

号的兼容性，通道信号延迟一致性，载波相位单差稳定性

方面对信号进行了分析，分析结果表明采用固定导航电文

参数设计的伪卫星信号，可以满足该伪卫星系统的定位要

求，对今后的实际工程应用有一定的借鉴意义。

参考文献：

［１］赵　娜．伪卫星技术及其在导航定位中的应用分析 ［Ｊ］．导航

定位学报，２０１０，３ （９）：３１ ３３．

［２］王亚宾，战兴群，徐洪亮，等．伪卫星室内导航定位系统研究

和设计 ［Ｊ］．计算机测量与控制，２０１２，２０ （３）：７９３ ７９６．

［３］戴　超，战兴群，徐洪亮，等．伪卫星硬件设计及实现 ［Ｊ］．

计算机测量与控制，２０１３，２１ （１０）：２８２０ ２８２２，２８３４．

［４］ＦｌｕｅｒａｓｕＡ．ＳｔｕｄｙｏｆｍｕｌｔｉｐａｔｈｅｆｆｅｃｔｓｆｏｒｔｈｅＧＮＳＳｒｅｐｅａｔｅｒ

ｂａｓｅｄｉｎｄｏｏｒｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇｔｅｃｈｎｉｑｕｅ［Ａ］．ＩＯＮＧＮＳＳ２０ｔｈＩｎｔｅｒ

ｎａｔｉｏｎａｌＴｅｃｈｎｉｃａｌＭｅｅｔｉｎｇｏｆｔｈｅＳａｔｅｌｌｉｔｅＤｉｖｉｓｉｏｎ ［Ｃ］．２００７：

２５ ２８．

［５］谢　钢．ＧＰＳ原理与接收机设计 ［Ｍ］．北京：电子工业出版

社，２０１２．

［６］ＬｉｕＱ，ＨｕａｎｇＺＧ，ＫｏｕＹＨ，ｅｔａｌ．Ａｌｏｗ－ａｍｂｉｇｕｉｔｙｓｉｇｎａｌ

ｗａｖｅｆｏｒｍｆｏｒＰｓｅｕｄｏｌｉｔｅｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇｓｙｓｔｅｍｓｂａｓｅｄｏｎＣｈｉｒｐ．

［Ｊ］．ＳｅｎｓｏｒｓＢａｓｅｌ，Ｓｗｉｔｚｅｒｌａｎｄ，２０１８，１８ （５）．

［７］Ｓａｋａｍｏｔｏ，Ｙｏｓｈｉｈｉｒｏ．Ｉｎｄｏｏｒｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇｂａｓｅｄｏｎｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｂｅ

ｔｗｅｅｎｃａｒｒｉｅｒ－ｐｈａｓｅｓｔｒａｎｓｍｉｔｔｅｄｆｒｏｍｐｒｏｘｉｍａｔｅｌｙ－ｌｏｃａｔｅｄ

ａｎｔｅｎｎａｏｆｍｕｌｔｉ－ｃｈａｎｎｅｌｐｓｅｕｄｏｌｉｔｅｓ［Ｊ］．ＭｏｄｅｒｎＭｅｃｈａｎｉｃａｌ

Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１２，５ （３）：１５４ １５９．

［８］ＭａｎａｎｄａｒＤ．Ｏｐｅｎｉｎｇｕｐｉｎｄｏｏｒｓ［Ｊ］．ＧＰＳＷｏｒｌｄ，２０１１，２２

（５）：３８ ４６．

［９］叶红军，蔚保国，周必磊．伽利略伪卫星脉冲调制方案最优化

研究 ［Ｊ］．无线电工程，２００８，３８ （７）：４９ ５３．

［１０］ＪｉａｎｆｅｎｇＫ，ＺｈｕｙａｎＺ，ＨａｏＧ，ｅｔａｌ．ＴＤ－ＬＴＥｎｅｔｗｏｒｋｉｎ

ｄｏｏｒｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｗｉｔｈｍｉｃｒｏａｎｄＦｅｍｔｏｄｅｐｌｏｙｍｅｎｔｉｎａｒｅａｌｉｓ

ｔｉｃｍｅｔｒｏｐｏｌｉｔａｎｓｃｅｎａｒｉｏ［Ａ］．ＷｉｒｅｌｅｓｓＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓａｎｄ

ＮｅｔｗｏｒｋｉｎｇＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ［Ｃ］．２０１３：３９４８ ３９５２．

［１１］徐亚明，孙福余，张　鹏，等．一种利用载波相位差值的伪

卫星定位方法 ［Ｊ］．武汉大学学报 （信息科学版），２０１８，４３

（１０）：１４４５ １４５０．

［１２］李　坤．北斗伪卫星系统高精度定位关键技术研究 ［Ｄ］．成

都：电子科技大学，２０１８．


