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摘　 要:情绪在人类的行为和认知中具有不可或缺的地位,开展情绪辨识研究具有非常重要的实际意义。 为提高四类情绪多被

试交叉辨识的准确性,提出了基于全视域特征表征与 ELM-Adaboost 的情绪辨识方法。 首先,提出了基于融合信息的数据处理

策略,交叉融合的多类生理信号构成的样本数据,有助于从全视域角度提取样本特征。 其次,采用最大相关性最小冗余度的特

征选择方法对融合后的特征进行选择,进而实现有效的情绪状态表征。 最后,通过 ELM-Adaboost 方法构建的强分类器实现情

绪状态辨识。 多角度的实验分析研究充分证明了所提方法的有效性,四类情绪多被试交叉辨识准确率达到了 83. 06% 。
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Abstract:
 

Emotion
 

plays
 

an
 

indispensable
 

role
 

in
 

human
 

behavior
 

and
 

cognition.
 

It
 

is
 

of
 

great
 

practical
 

significance
 

to
 

carry
 

out
 

research
 

on
 

emotion
 

recognition.
 

To
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

cross-subject
 

identification
 

of
 

four
 

kinds
 

of
 

emotional
 

states,
 

the
 

feature
 

representation
 

method
 

based
 

on
 

the
 

full-view
 

and
 

ELM-Adaboost
 

method
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

a
 

data
 

processing
 

strategy
 

based
 

on
 

the
 

fused
 

information
 

is
 

proposed.
 

The
 

sample
 

data
 

consisted
 

of
 

multiple
 

types
 

of
 

physiological
 

signals
 

are
 

cross-fused
 

to
 

help
 

extract
 

sample
 

features
 

from
 

the
 

perspective
 

of
 

full
 

view.
 

Secondly,
 

the
 

feature
 

selection
 

method
 

with
 

the
 

maximum
 

correlation
 

and
 

the
 

minimum
 

redundancy
 

is
 

used
 

to
 

select
 

the
 

fused
 

features
 

to
 

achieve
 

effective
 

emotional
 

state
 

representation.
 

Finally,
 

the
 

strong
 

classifier
 

constructed
 

by
 

the
 

ELM-Adaboost
 

method
 

is
 

employed
 

to
 

realize
 

emotion
 

recognition.
 

Experimental
 

results
 

from
 

multi-perspective
 

evaluate
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

proposed
 

method.
 

The
 

identification
 

accuracy
 

of
 

cross-subject
 

with
 

four
 

types
 

of
 

emotional
 

states
 

reaches
 

83. 06% .
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0　 引　 　 言

　 　 情绪在日常生活中扮演着重要角色,已经深深地渗

透在人类的行为和认知中。 情绪不仅可以由外在身体的

感知或周边环境渲染所引起,也可以由内在的推论、记
忆、信念或者遐想所触发[1] 。 近年来,对情绪的探讨和应

用引起了学者广泛的兴趣和关注。 研究领域已经覆盖在

康复医疗、智能驾驶、脑机接口等[2] 。
目前,研究者已通过多样的途径开展了情绪辨识的

相关研究。 在外在信号源的选择中,常见的有语音、姿
势、面部表情等。 Kacem 等[3] 提出了一种基于时空几何

表征和推导工具的情绪状态辨识方法,通过对人体部位

的动力学分析来实现情绪状态识别。 Su 等[4] 利用面部
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表情和言语反应特征,通过细胞耦合的 L-skip 融合机制

的长短时记忆网络来表示 6 类具体情绪状态,获得了

76. 9%的最佳准确率。 然而,情绪作为一种内在的感知,
一些细微的变化难以在表面察觉,因此使用外在的信号

源进行情绪状态辨识存在一定弊端。 相反,利用内在的

信号源,使用生理信号开展情绪状态辨识能够起到很好

的效果,其中脑电信号一直是众多学者研究的焦点之一。
Gannouni 等[5] 提出了基于零时间窗口的纪元估计和相关

电极识别的方法,实现基于脑电分析的情绪识别。 Huang
等[6] 提出了用于脑电情绪识别的双半球差异卷积神经网

络模型,该模型可以有效地学习大脑左右半球的不同反

应模式并设计成具有 3 个卷积神经网络层的三输入单输

出网络结构,基于主体依赖的实验结果在效价和唤醒度

的二分类情绪辨识准确率分别为 94. 38%和 94. 72% 。 脑

电信号复杂性、易受干扰、穿戴不便等问题是制约辨识效

率的潜在因素。 最近,一些学者探索利用其他外围生理

信号描述情绪状态,取得了很好表征效果。 Ganapathy
等[7] 使用皮肤电活动信号与多尺度卷积神经网络来实现

效价和唤醒状态的识别。 Santamaria-Granados 等[8] 采用

深度卷积神经网络结合心电和皮电从唤醒和效价角度进

行情绪检测,辨识准确率分别为 76%和 75% 。 相比脑电,
其他外围的生理信号复杂度较低,采集和穿戴也较为便

捷。 因此,应用其他外围的生理信号用于表征情绪,同样

是一条有效途径。
数据处理是情绪辨识中重要的工作之一,包括对数

据降噪、样本划分、特征提取等。 样本划分大多依据经

验,但是样本划分的方式对情绪辨识具有一定的影响。
特征作为样本的一种属性,是其突出性质的表现。 一个

有效的特征表征对于模型的构建、运行学习算法效率的

提升具有事半功倍的效果。 实际应用中采集的信号往往

较杂乱且非线性,对于微弱的、易受干扰的生理信号,提
取单一的特征是难以全面充分地表征样本信息。 因而融

合不同类型、不同维度的特征具有更好的情绪表征效

果[9] 。 特征的融合或者信号通道的融合通常会导致特征

维度的升高,从而使得计算量增加,模型结构趋向复杂

化。 想要获得更佳的情绪辨识效果,特征选择是不可或

缺的一个重要环节。 目前已有较多特征选择方法被应用

于特征评估中, 例如成对样本 T 检验、 Fisher 距离、
ReliefF、FCBF 等。 这些方法中有的只适用于判别线性特

征,有的只考虑特征与目标类别的相关性而忽视了特征

间的冗余性。 因此,采用有效的特征选择方法较为关键,
既要考虑特征与类别相关问题,又要考虑特征之间冗余

问题,其目的是为了减少特征间不必要的噪声,降低模型

复杂度。
辨识分类是情绪识别中另一个至关重要的环节。 目

前,被广泛应用的分类器有决策树、支持向量机、随机森

林、神经网络、深度学习等。 如何构建一个强有力的分

类器一直是众多学者追求的目标。 有的学者致力于在

单分类器上进行传统的参数寻优,然而一个最优的单

分类器在复杂的分类环境下,应用场合是相对有限的。
因此,有的学者则将不同作用的分类器进行融合进而

发挥各自性能的优势。 在前期研究中,本团队曾提出

一种融合非线性特征和团队协作辨识的方法[10] ,用于

提高最终情绪状态辨识的决策效率。 Chen 等[11] 提出

一种基于模糊积分的多分类器融合方法,可以融合各

个 LIBSVM 分类器在分类中得到的结果,以此反映融合

过程中每个 LIBSVM 分类器的重要性,从而改善辨识的

效率。 自适应增强算法是近年来比较流行的一种强化

方法,目的是为了强化多个弱分类器的最终分类性能。
Li 等[12] 提 出 一 种 基 于 支 持 向 量 机 ( support

 

vector
 

machine,
 

SVM ) 的 自 适 应 增 强 ( adaptive
 

boosting,
 

Adaboost)算法,通过设定 SVM 的惩罚参数 c 构建不同

的分类器以此组建强分类器。 相同的方法被 Wan
等[13] 采用,用于提高铣削过程中颤振分类的精度。 但

是自适应增强算法只适用于二分类,使得应用的范围

受限。 另外,为了得到更有效的样本训练,如何使训练

样本的分布更加差异化也是值得探讨的问题。
综上所述,针对目前情绪辨识研究的现状,本文利用

外围的生理信号开展基于全视域特征表征与 ELM-
Adaboost 的情绪辨识方法研究,采用基于融合信息的数

据处理策略,使样本包含的信息更丰富,有助于提取更具

全视域性的特征。 为更有效地进行情绪状态表征,运用

最大相关性最小冗余度的特征选择方法对融合后的特征

进行选择。 采用自适应增强算法作为评估手段,训练多

个极限学习机弱分类器并整合为一个强二分类器以此强

化情绪辨识性能;并融合多组强二分类器通过投票原则

实现四类情绪状态的辨识。

1　 情绪辨识方法

1. 1　 整体方法框架

　 　 为提高情绪辨识精度,本文提出了一种基于全视

域特征表征及 ELM-Adaboost 的情绪辨识方法。 如

图 1 所示,首先针对多路生理信号,采用全视域特征

表征方法,利用融合的数据处理策略对数据进行交叉

融合划分和特征提取。 随后应用 mRMR 最大相关-最
小冗余算法进行特征选择和优化。 最后采用 ELM 作

为基分类器, Adaboost 算法作为评估手段构建 ELM-
Adaboost 强二分类器模型,通过投票原则实现多类的

情绪辨识。
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图 1　 整体方法原理示意图

Fig. 1　 Schematic
 

diagram
 

of
 

overall
 

method
 

principle

1. 2　 基于融合信息的全视域特征表征

　 　 1)融合信息处理策略

本文采用预处理后的 DEAP 数据集,采样频率已由

512
 

Hz 下采样至 128
 

Hz,滤波并去除了眼电伪迹。 在本

研究中,有 6 路外围的生理信号被选用,分别为血压

(blood
 

volume
 

by
 

plethysmograph,
 

BVP)、皮肤电(galvanic
 

skin
 

response,
 

GSR)、呼吸( respiration
 

amplitude,
 

RSP)、
肌电(electromyograms

 

of
 

zygomaticus,
 

zEMG)以及两路在

不同位置上采集的眼电 ( electrooculograms
 

of
 

horizontal
 

and
 

vertical,
 

hEOG,
 

vEOG)。
常规的数据样本划分方法如图 2 所示,采集一路去

除了 3
 

s 基线后生理信号的试验数据,采样频率 128
 

Hz,
1

 

min 数据总共 7
 

680 个数据点(128×60)。 每个样本被

划分成 6
 

s 一段并伴有 3
 

s 的滑窗,包含 768 个数据点

(128×6),一次试验的每路信号被划分成 19 个样本。 对

每路样本提取特征,最终 6 路信号进行特征融合用于全

面表征同类型的试验情绪状态。 这种常规的样本数据处

理方式,数据信息维度较单一,不利于样本特征的表征。
为了提取更具有全视域性能的特征,本文提出一种基于

融合信息的数据处理策略,如图 3 所示。 一次试验在去

除 3
 

s 基线后,6 路信号依次循环交叉取点被整合为一个

融合的信号段。 融合的信号段被等分 12 份,每等份是基

于 5
 

s 全视域信息的数据源(3
 

840 数据点)。 每个数据

源再被等分为 6 段,每段(640 数据点)同样划分 19 个样

本,每个样本的数据长度为 64 个点并伴有 32 个点的滑

窗。 这样处理划分的样本融有多路生理信号,所包含信

息更丰富,更能多维度展现所在情绪状态时的生理信息。
对每段的样本提取特征,6 段样本特征融合用于全方位

地表征 5
 

s 全视域的情绪状态。

图 2　 常规的数据划分

Fig. 2　 The
 

routine
 

data
 

partitioning

图 3　 基于融合信息的数据处理策略

Fig. 3　 Data
 

processing
 

strategy
 

based
 

on
 

fused
 

information

2)mRMR 特征选择

本文提取了常规的时域特征和熵特征,包括最大值、
最小值、平均值、中值、范围、方差、标准差、调和平均、众
数、斜度、近似熵、样本熵、模糊熵、小波包熵以及排列熵。
另外,从不同的时域和频域维度对信号样本进行预处理,
再同样提取以上特征,可以增大对样本额外的表征力度。
对信号向量的预处理方式包括:离散傅立叶变换和一阶

差分,相关公式如式(1)、(2)所示。 一阶差分用于信号

的平滑处理,反映信号是否平稳及奇异点的检测。 离散

傅立叶变换用于反映信号的频域特性。

Y(k) = ∑
n

j = 1
X( j)W( j -1)(k-1)

n

X( j) = 1
n ∑

n

k = 1
Y(k)W -( j -1)(k-1)

n

Wn = e( -2πi) / n

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(1)

式中:对于长度为 n 的向量 X 和 Y,Y 和 X 分别实现向量

的离散傅里叶变换和离散傅里叶逆变换,其中 Wn 为 n
次单位根之一。

1diff = [X2 - X1,X3 - X2, … ,Xn - Xn-1] (2)
式中:1diff 返回长度为 n-1 的向量。 1diff 的元素是 X 相

邻元素之间的差分。
本文采用最大相关-最小冗余 ( max-relevance

 

and
 

min-redundancy,
 

mRMR)算法用于筛选最优的特征维度。
mRMR 是 Peng 等[14] 提出的一种特征选择算法,其目的

是在原始特征集中找到与类别标签相关性最大,且特征

彼此之间相关性最小的一组特征。 mRMR 算法速度快,
估计结果鲁棒性较好,是所有互信息的一阶最优估计。
mRMR 原理定义如下:

(1)特征集 S 与类别 c 的相关性 D(S,c)由各个特

征 fi 和类 c 之间的所有互信息值的平均值定义:

D(S,c) = 1
S ∑

fi∈S
I( fi,c) (3)

I( fi,c) = ∬p( fi,c)log
p( fi,c)

p( fi)p(c)
dxdy (4)



　 第 11 期 潘礼正
 

等:基于全视域特征表征与 ELM-Adaboost 方法的情绪辨识研究 165　　

其中,p( fi),p(c),p( fi,c)是变量 fi 和 c 的概率密度

函数。
(2)特征集 S 中所有特征的冗余性是由特征 f i 和特

征 f j 之间的所有互信息值的平均值定义:

R(S) = 1
S 2 ∑

fi,f j∈S
I( fi,f j) (5)

(3)权衡最大相关性和最小冗余性,mRMR 的定义

如下:
mRMR =max

S
[D(S,c) - R(S)] (6)

使用 mRMR 进行特征选择后,每个特征会得到一个

重要性排名,结合交叉验证来选择结果性能最好的特征

子集。 即根据特征重要性排名对特征子集从 top1 ~ topn
一个个进行交叉验证测试,然后选择结果最好的一组特

征集即可。
1. 3　 基于 ELM-Adaboost 的分类器自适应增强算法

　 　 极限学习机(extreme
 

learning
 

machine,
 

ELM)是一种

单隐层前馈型神经网络[15] 。 ELM 的结构简单,由输入

层、隐含层和输出层构成,如图 4 所示。 与传统的神经网

络相比,它克服了传统算法(如 BP 神经网络)局部最小

化及过度拟合的问题。 另外,ELM 的隐层参数(输入权

值和隐层偏置)随机产生,且无需迭代更新,模型训练速

度快,适用于维度较高数据样本量大的场合。 其算法原

理如下:
对于 N 个随机样本{(xi,

 

yi) xi ∈ Rn,yi ∈ Rm,i = 1,
2,…,N},假定隐含层节点个数为 L,输出函数可表示为:

∑
L

j = 1
β jg(w j·x i + b j) = y i,　 i = 1,2,…,m (7)

式中: β j 为第 j个隐层节点的输出权值,w i 和 b j 分别表示

为第 j 个隐含层节点的输入权值和偏置,g(·) 表示激励

函数,w j·x i 表示 w j 与 x i 的内积。

图 4　 极限学习机结构

Fig. 4　 The
 

structure
 

of
 

ELM

对于隐含层来说,节点数应设置在合理的范围内,节
点过多或过少一定程度上会影响分类性能。 在隐含层节

点数选择上,结合参考文献[16-17]采用经验公式:

X1 = N(C + P) + Q (8)

式中:N 为样本数量,C 为分类类别数,P 为特征维度,Q
为常数(0 ~ 1

 

000,默认为 0)。 通过式(8)可以初步得出

较为适宜的节点,本文为符合实际应用的需求,需进一步

地进行节点数寻优。 寻优的节点范围设置在式(8)所得

节点的±(30 ~ 40)% ,并依据范围大小设置合适的步长。
自适应增强算法( Adaboost) 是由 Freund 等[18] 提出

的一种重要的集成学习技术。 它的自适应体现在被前一

个基分类器错误分类的样本,其权值会增大,而正确分类

的样本的权值会减小,然后更新权值的全体训练样本被

再次用来训练下一个基分类器。 在每轮迭代中,加入一

个新的基分类器并依据训练结果对弱分类器作出评估。
通过设置分类器的迭代次数或预定的足够小的错误率,
最终整合为一个强分类器。

本文采用 ELM 作为基分类器,整合 Adaboost 的集成

学习技术, 构成基于极限学习机的自适应增强算法

(ELM-Adaboost)。 同时,打破 Adaboost 算法只能应用于

二分类的局限性,本文采用一对一方法,在任意两类样本

之间设计一个强二分类器,采用投票原则最终实现四分

类情绪辨识问题。 如图 5 所示,ELM-Adaboost 算法的步

骤如下:
1)将四分类数据随机划分为训练集和测试集,80%

用于训练,20% 用于测试。 再将四分类的训练集细分为

二分类的数据集,两两任意组合共有 6 种类型的二分类

数据集, 分别为 {( 1&2 ),
 

( 1&3 ),
 

( 1&4 ),
 

( 2&3 ),
 

(2&4),
 

(3&4)}。
2)每种二分类数据集构建该类型的强分类器。 以

1&2 数据集为例,将数据集进一步划分为自训练集和自

测试集,训练测试比为 8 ∶ 2。 设置构建弱分类器的迭代

次数 T(T= 10),对二分类数据集的所有样本赋予初值权

重 D t,定义如下:
D t( i) = 1 / m　 ( i = 1,2,…,m) (9)
其中,t 表示当前迭代次数,m 是该二分类数据集的

总样本数。
3)将自训练集输入 ELM 分类器进行训练并寻优最

佳节点,参照式(8) 节点范围选择在[800 ∶ 1
 

600],步长

为 20。 随后, 将当前训练好的模型用自测试集进行

测试。
4)统计当前弱分类器自训练和自测试的总错误率

et,并计算当前弱分类器的权重 a t。

et = ∑
i
D t( i),(g t ≠ y) (10)

a t = 1
2

ln(
1 - et
et

) (11)

其中,g t 是预测结果,y 是预期结果。
5)调整下一轮二分类数据集全体样本的权重 D t+1,

并依据权重由大到小排序,重新按比例挑选自训练和
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图 5　 基于极限学习机的自适应增强算法

Fig. 5　 The
 

flow
 

chart
 

of
 

ELM-Adaboost

自测试集。 权重大的,即易分错的样本将优先被挑选出

作为自训练集,剩余作为自测试集。

D t +1( i) =
D t( i)
B t

exp[ - a ty ig t(x i)] (12)

其中,B t 是归一化因子,目的是在权重比例不变的情

况下使分布权值和为 1。
6)重复步骤 3) ~ 5),迭代至最后一个弱分类器。 整

合所有弱分类器,构建一个强分类器,输入测试集。 训练

T 轮后得到 T 组弱分类器函数 f(g t,a t),由 T 组弱分类函

数 f(g t,a t)组合得到强分类函数 h(x)。

h(x) = sign ∑
T

t = 1
a t × f(g t,a t)[ ] (13)

7)选择出各二分类中最优的强分类器并整合作为一

个整体,测试样本分别进入 6 类强分类器后依据投票原

则最终实现四分类的情绪辨识。

2　 实验分析

2. 1　 实验数据

　 　 本文采用国际公开的生理信号情绪数据集(a
 

database
 

for
 

emotion
 

analysis
 

using
 

physiological
 

signals,
 

DEAP)作为

情绪辨识模型的数据来源[19] 。 在 DEAP 数据集中,参与试

验的被试共有 32 名,其中男性和女性的比例各占 1 / 2,年
龄范围在 19~37 岁之间。 实验时,每个被试被要求观看一

段长达 1
 

min 的音乐视频剪辑,每段视频都是经过精心筛

选以此确保被试的情绪能够被合理的诱发。 同时被试需

要在实验后,对视频在唤醒度和效价等情绪维度进行适当

地自我评估。 另外,在实验期间,每位被试身上共有 40 路

信号 被 同 时 采 集, 分 别 包 括 32 路 脑 电 ( electroence-
phalogram,

 

EEG)和 8 路其它的外围生理信号,信号采集的

原始频率为 512
 

Hz。 每人分别进行了 40 次实验,在每次

实验开始时都会有 3
 

s 的基线时间做准备。
2. 2　 情绪类别划分

　 　 如何恰当地对情绪进行定性分析是研究情绪识别的

基础。 目前,有两种主流的评估方法。 一种是离散的情

绪表达,Ekman 等[20] 提出了 6 种基本情绪,即快乐、悲
伤、惊讶、厌恶、愤怒和恐惧。 目前,情绪的研究被划分越

来越细,虽然比较直观,但是情绪是一种复杂的产物,划
分的越细,对应诱发的场景及要求也越高。 另一种是连

续的情绪表达,Russell[21] 采用效价( valence) 和唤醒度

(arousal)的二维平面来泛化对情绪的描述,使其约束于

一定空间以便进行较为合理的情绪分析。
本文采用 Russell 的情绪维度评估理论将情绪定性

地表征在效价和唤醒度所组成的二维空间。 如图 6 所

示,由效价和唤醒度构成二维平面,其刻度范围都是

[1,9]。 效价反映愉悦的程度,表示从不开心到开心;唤
醒度反映兴奋的程度,表示从不激动到激动,刻度越小意

味着程度越弱。 参考同类研究方法,本文把刻度大于 5
定义为高,小于 5 定义为弱,因而,效价-唤醒度平面被等

分为 4 个象限(四分类),即高唤醒度高效价( high-arousal
 

high-valence,
 

HAHV) / 低唤醒度高效价( low-arousal
 

high-
valence,

 

LAHV ) / 低 唤 醒 度 低 效 价 ( low-arousal
 

low-
valence,

 

LALV ) / 高 唤 醒 度 低 效 价 ( high-arousal
 

low-
valence,

 

HALV)。
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图 6　 情绪维度评估

Fig. 6　 The
 

assessment
 

of
 

emotion

2. 3　 单被试情绪识别分析

　 　 针对每个单被试的四分类情绪识别,采用融合信息

的数据处理策略对其试验数据进行处理划分。 每个被试

包含 40 个试验,每个试验基于 5
 

s 全视域被划分 19 个样

本,单人总共 760 个样本,训练和测试比为 8 ∶ 2。 对每类

信号段的每个样本提取共 45 维特征,将 6 段信号的特征

进行融合以便多角度的描述同一状态下的情绪特性,特
征总维度为 270 维。 分类器选用传统的极限学习机,依
据经验公式节点范围选择在[900,2

 

100],步长为 50。 将

常规的数据处理方式和融合信息的数据处理策略在

32 位被试上分别进行应用比较,实验选取 5 倍交叉验证

并取平均结果作为最终的四分类情绪辨识结果,实验结

果如图 7 所示。

图 7　 融合信息的数据处理策略和常规处理方式比较

Fig. 7　 Comparison
 

of
 

the
 

routine
 

method
 

and
 

data
 

processing
 

strategy
 

based
 

on
 

fused
 

information

图 7 中就每位被试四类情绪辨识精度而言,本文所

提的融合信息的数据处理策略皆显著地优于常规的数据

处理方式。 常规的数据处理方式不仅因个人的差异性而

波动较大,而且整体的稳定性也较差。 融合信息的数据

处理策略整体精度高且相对稳定。 在融合信息的数据处

理策略中虽然第 23 个被试出现一定的波动,但同比结果

仍好于常规的数据处理方式。 如表 1 所示,在常规的数

据处理方式中前 22 人的单人辨识整体平均水平要低于

后 10 人的整体平均水平。 研究分析表明引起这种波动

的主要原因在于试验(s01-s22、s23-s32)是在两个不同国

家的地区进行采集。 不同国家的人文、环境、文化差异甚

至同一型号设备的细微干扰都有可能影响情绪辨识实验

的效果。 但用融合信息的数据处理策略,该类影响较小。

表 1　 单被试的整体平均辨识率

Table
 

1　 Overall
 

average
 

recognition
 

of
 

one-subject
 

experiments

方法
实验被试

s01-s22 s23-s32 s01-s32

常规(Acc
 

% ) 77. 14±2. 97 80. 41±2. 90 78. 42±2. 87

本文融合信息(Acc
 

% ) 98. 66±0. 86 98. 90±0. 46 98. 70±0. 75

　 　 从表 1 可看出,在 32 个单被试的整体情绪辨识中,
使用融合信息的数据处理策略可以获得 98. 70% 的辨识

精度,相比于常规处理方式要高 20. 28% ,表明融合信息

的数据处理策略更有助于从全视域的角度提取有效的特

征,从而改善情绪辨识准确性。
2. 4　 多被试交叉情绪识别分析

　 　 本文选用 32 人全体数据进行四分类的多被试交叉

情绪识别研究。 相比于基于单被试的情绪辨识,多被试

交叉情绪辨识计算更为复杂,模型辨识难度大,然而构建

一个具有较好泛化能力的多被试交叉的情绪识别模型更

具有实用性和普适性意义。
在确定数据处理策略和所选特征维度后,针对由于

特征维度偏高而导致模型结构复杂、训练时间较长、辨识

精度低的情况,本文采用 mRMR 特征选择方法对特征的

相关性与冗余性进行分析,进而筛选出最优的特征维度

来实现情绪状态表征。
通过使用 mRMR 进行特征选择,每个特征会得到一

个重要性排名,选用 5 倍交叉验证的方法来选择结果性

能最好的特征子集。 总特征维数为 270 维,特征选择范

围在[30,270],维度搜索梯度下降步长为 30,以此初步

分析选择较优的特征子集范围,如图 8 所示。

图 8　 mRMR 粗选特征维度

Fig. 8　 Roughly
 

selecting
 

the
 

feature
 

dimension
 

with
 

mRMR
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依据图 8,较优的特征维度选择范围可以被粗略地

确定在[120,180]维。 在该维度范围下进一步精选特征

维度,维度搜索梯度下降步长为 5,结果如图 9 所示。

图 9　 mRMR 精选最优特征维度

Fig. 9　 Selecting
 

the
 

optimal
 

feature
 

dimension
 

with
 

mRMR

由图 9 可见, 最优维度的特征子集最终确定在

135 维,该维度下的特征相比于原始的特征维度实现了

较大幅度的降低,减少了模型训练量,且从特征子集的辨

识精度来看,该维度下特征子集情绪辨识效果最好。
本文采用 mRMR 特征选择方法来优化特征表征,

结合基于 ELM-Adaboost 的强化分类器方法,从而改善

多被试交叉的四分类情绪辨识准确性。 将四分类的数

据,两两组合拆分为二分类的数据集,共计分为 6 类情

况,分别是 1&2、1&3、1&4、2&3、2&4、3&4,弱分类器的

迭代次数 T 选为 10。 对每类的二分类数据集,分别进行

ELM-Adaboost 和 ELM 的分类结果比较,如图 10 所示。
在图 10 中,ELM 的横坐标表示第 t 个弱分类器所对应的

精度,而 ELM-Adaboost 的横坐标表示整合前 t 个弱分类

器后所得的强化后的分类精度。 不难发现, 所提的

　 　 　 　

图 10　 不同弱分类器数的 ELM-Adaboost 和 ELM 的

辨识精度比较

Fig. 10　 Accuracy
 

comparison
 

between
 

ELM-Adaboost
 

with
 

different
 

number
 

of
 

weak
 

classifiers
 

and
 

ELM

ELM-Adaboost 分类方法,当组合弱分类器数低于 3 时,
所得结果和 ELM 差异不大;然而组合弱分类器数大于

3 时,强化后的分类结果得到明显的提升并逐渐趋于

平稳。
挑出 ELM-Adaboost 方法下最佳迭代的强二分类器

作为最终四类情绪辨识决策的最优二分类器。 如表 2 所

示,取迭代次数大于 3 的所有强分类器的整体平均辨识

结果与 10 次传统的 ELM 分类器的整体平均结果进行比

较,观测强化后的分类器对整体辨识性能提升的影响。
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表 2 中 Acc 表 示 准 确 率 ( accuracy ), Pe 表 示 精 度

(precision),Re 表示召回率(recall)。

表 2　 ELM 与 ELM-Adaboost 整体辨识性能比较

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

overall
 

identification
 

performances
 

between
 

ELM
 

and
 

ELM-Adaboost

类别
ELM ELM-Adabost

Acc Pe Re F1 Acc Pe Re F1

1&2 0. 83
 

0. 79
 

0. 73
 

0. 76
 

0. 91 0. 92 0. 83 0. 87

1&3 0. 81
 

0. 76
 

0. 71
 

0. 73
 

0. 91 0. 91 0. 84 0. 87

1&4 0. 80
 

0. 77
 

0. 72
 

0. 74
 

0. 91 0. 91 0. 84 0. 87

2&3 0. 87
 

0. 82
 

0. 82
 

0. 82
 

0. 93 1. 00 0. 93 0. 97

2&4 0. 85
 

0. 86
 

0. 86
 

0. 86
 

0. 94 0. 95 0. 94 0. 94

3&4 0. 85
 

0. 85
 

0. 86
 

0. 86
 

0. 94 1. 00 0. 94 0. 97

　 　 从表 2 可以看出,每类 ELM-Adaboost 依次迭代所得

的强二分类器整体平均辨识结果明显好于传统的 ELM
分类器的整体平均精度。 每类强二分类器获得的平均准

确率增益效果依次为 8% ( 1&2 )、 10% ( 1&3 )、 11%
(1&4)、6% (2&3)、9% (2&4)、9% (3&4)。

通过整合 6 类最优的强二分类器模型,依据投票决

策原则,实现四分类的情绪辨识。 多被试交叉四分类辨

识精度的比较如表 3 所示。
在表 3 中,所提的融合 6 类最优的二分类 ELM-

Adaboost 模型针对四分类交叉情绪辨识具有很好的辨识

性能,辨识精度达到了 83. 06% ;相比 mRMR+ELM 的方

法提升了 8. 25% 。

表 3　 不同方法辨识精度比较

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

the
 

identification
 

accuracy
 

with
 

different
 

methods

被试
准确率 / %

ELM mRMR
 

+
 

ELM mRMR
 

+
 

ELM-Adaboost

s01-s32 72. 96±1. 04 74. 81±0. 17 83. 06±1. 25

2. 5　 讨论

　 　 本文提出了基于融合信息的全视域特征表征和分类器

强化的情绪识别方法,以实现四类交叉情绪辨识。 在 2. 4 节

中,分别从不同角度分析了所提方法的有效性。 近年来,较
多研究者也利用 DEAP 数据库进行情绪识别的研究。 本文

提出的方法与近期相关研究工作的比较如表 4 所示。
从表 4 分析可知,研究者从不同的角度针对情绪辨

识开展了大量研究工作并取得了不错效果。 目前,单人

的四分类相比于多人交叉的四分类情绪辨识,整体精度

明显要高。 通常情况下,情绪类型越多,识别越困难;交
叉辨识比单被试辨识难度大。 参考文献[22-23],单人整

体四分类情绪辨识精度分别达到了 85% 、82. 92% 。 在生

理信号的选择中,大多研究者利用脑电开展情绪辨识研

究[24-26] ,而相比于脑电,利用其他的生理信号同样也获得

不错的辨识效果[22-23] 。 此外,利用各种神经网络开展的

深度学习方法也越来越多的受到关注[22-23,25] 。
本文探索了四分类的交叉情绪辨识方法,情绪识别

类型情境与文献[22,24-26]相同。 所提的融合信息的全

视域特征表征,结合 mRMR 特征优化及 ELM-Adaboost 的
分类方法, 实现四分类交叉情绪辨识准确率达到了

83. 06% ,同比相关研究方法具有更好的辨识性能。

表 4　 本文方法与其它研究工作的比较

Table
 

4　 Comparison
 

between
 

the
 

proposed
 

method
 

and
 

other
 

works

研究 被试 信号 情绪类别 方法 准确率 / %

文献[22](2019) 32 EDA 4
 

(HAHV,
 

LAHV,
 

LALV,
 

HALV) CNN 85∗ / 82

文献[23](2020) 16 EEG,
 

GSR,
 

RB,
 

EOG 4
 

(HAHV,
 

LAHV,
 

LALV,
 

HALV) ECNN 82. 92∗

文献[24](2019) 32 EEG 4
 

(HAHV,
 

LAHV,
 

LALV,HALV) GELM 69. 67

文献[25](2020) 32 EEG 4
 

(HAHV,
 

LAHV,
 

LALV,
 

HALV) DFC-DNN-SVM 81. 3

文献[26](2020) 32 EEG 4
 

(HAHV,
 

LAHV,
 

LALV,
 

HALV) HOS-LSTM-Softmax 82. 01

本文 32
BVP,

 

vEOG,RSP,
 

zEMG,GSR,
 

hEOG
4

 

(HAHV,
 

LAHV,
 

LALV,
 

HALV) mRMR-ELM-Adaboost 83. 06

　 　 注:有∗号表示对单被试进行训练和测试,最后取总体平均值。 没有∗标志,意味着多被试交叉训练和测试。

3　 结　 　 论

　 　 在本文研究中,利用 6 种生理信号用于情绪状态辨

识,为提高情绪辨识的准确性,提出了基于全视域特征表

征与 ELM-Adaboost 的情绪辨识方法。 运用所提的融合

信息的数据处理策略,由于样本中交叉融合了不同类型

的生理信号,能够从全视域角度提取更有效的样本特征。
采用基于最大相关性最小冗余度的特征选择评估方法对

融合后的特征进行选择,去除冗余特征,实现情绪状态的
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有效表征。 运用 ELM-Adaboost 的分类器强化算法,有效

避免传统分类器的局限性,提升情绪辨识分类性能。 基

于 DEAP 数据库多角度的实验比较分析,充分证明了本

文所提方法的有效性。
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