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相关性分析和最大最小蚁群算法用于脉搏信号的情感识别 

陈 红 刘光远 赖祥伟 

(西南大学电子信息工程学院 重庆400715) (西南大学计算机与信息科学学院 重庆400715)。 

摘 要 针对脉搏信号的情感识别问题，提出了一种相关性分析和最大最小蚁群算法相结合的方法，找出了对情感识 

别模型构建具有较好性能的稳定特征子集。首先将原始特征用序列后向选择(SBS)方法排序，然后利用线性相关系 

数分析法计算特征问的相关度，并根据排序结果去除部分相关度较大的特征，最后针对筛选后的特征子集用最大最小 

蚁群算法进行特征选择，并结合Fisher分类器对高兴、惊奇、厌恶、悲伤、愤怒和恐惧6种情感进行分类。实验结果表 

明，该方法能在原始特征集合中找出更稳定有效的特征子集，从而建立起有效的情感识别模型。 
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Abstract For the affective recognition from pulse signal。a new approach was presented。which combined correlation a— 

nalysis and max-min ant colony algorithm．The effective feature subset which can identify the affective recognition model 

with better performance was found．Firstly，sequential backward selection(SBS)was used for sorting the original fea— 

tures．Secondly，the 1inear correlation coefficient was presented for calculating the correlation between features，and 

some features were removed which had greater correlation according tO the result of sorting．Finally，max-rain ant colony 

algorithm realized feature selection which searched for an optimal subset based on the compact feature subset，and com- 

bined with Fisher classifier tO finish classification of six emotions which include happiness。surprise，disgust，grief，anger 

and fear．The experiments show that the proposed approach can find the more stable and effective feature subset from 

the original feature set，and establish effective affeetive recognition mode1． 

Keywords Affective recognition，Pulse signal，Correlation analysis，Max-min ant colony algorithm 

1 引言 

基于生理信号的情感识别是情感计算研究领域的一个重 

要分支。美国MIT媒体实验室情感计算研究小组的Picard 

教授等人率先以图片为诱发材料，从肌电信号、脉搏信号、皮 

肤电导信号和呼吸信号中提取一些特征，并对愤怒、憎恶、悲 

伤、柏拉图式的爱、罗曼蒂克的爱、高兴、崇敬 7种情感以及中 

性状态，共 8种情感状态进行分类识别I10]。 

2004年，I(．H．Kim等人使用音频和视频作为诱发材料， 

采集被试的心电、脉搏、皮肤温度和皮肤电导4种信号，对悲 

伤、压抑、惊奇和愤怒4种情感状态进行分类识别[。 ；2005年 

德国奥森堡大学的多媒体信号处理实验室J．Wagner、J．Kim 

等人使用音乐诱发愤怒、高兴、悲伤和愉悦 4种情感，采集单 

个被试的肌电、心电、皮肤电导和呼吸信号，从中提取均值、中 

值、标准差等 193个统计特征值进行情感分类识别，取得了较 

好的效果[ ；2008年，J．Kim深化了他们 2004年的工作，仍 

然使用音乐诱发愤怒、高兴、悲伤和愉悦 4种情感，使用新方 

法提高了识别率 J。 

脉搏信号作为人体重要的生理信号之一，是一种微弱的 

生物电信号，也是神经细胞传导信息时在血管内部或皮肤表 

面电活动的总体反映，它蕴含着人体许多生理和病理信息，相 

对于其他的生理信号而言，采集的方法比较容易且噪声较少。 

假如能从脉搏信号中找出能代表某种情感的特征或特征子 

集，建立起生理特征与情感之间的一种映射关系，就可以通过 

脉搏信号的特征来进行情感识别。根据研究现状来看，目前 

脉搏信号用于情感识别方面的研究还比较少。 

本文使用美国 BIOPAC公司提供的多导生理记录仪 

MPI50，采用高收视率电影或电视剧剪辑视频，诱发高兴、惊 

奇、厌恶、悲伤、愤怒和恐惧6种情感，采集被试情绪产生时的 

脉搏信号。最终从300多名普通大学生作为被试时的实验数 
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据中选取出能够正确激发情感的实验数据，共计242组情感 

生理反应样本。然后对样本数据进行预处理，从中提取时频 

域特征(如主波波峰最大值、最小值、均值、中值、标准差等)以 

及进行离散小波变换后的小波系数特征作为原始特征集合， 

总共 104个统计特征_6， 。但是，生理特征的提取无成熟的资 

料可供参考。为了提高情感的分类能力，一般都会尽量提取 

较多的特征信息，使得原始特征集合维数很大，造成原始特征 

之间可能存在较强的相关性和冗余。若直接针对原始特征集 

合采用蚁群算法进行特征选择，可能使最终选出的特征子集 

不稳定，另外会降低搜索效率。因此，针对上述缺点，本文提 

出了一种基于相关性分析和最大最小蚁群算法的两阶段特征 

选择方法。 

2 特征的相关性分析 

特征相关性包括两种 ：特征与特征的相关性和特征与类 

别的相关性l8]，本文相关性分析法将从特征与特征的相关性 

角度来考虑。在保证不降低分类识别率的前提下，对原始高 

维特征集合做初步筛选工作，去除原始特征集合中两两相关 

的特征中多余的一个，使选中的特征之间相关性变小，并且降 

低特征维数，以便进一步用其它精确搜索算法更快完成特征 

选择 ，得到最优特征子集。值得注意的是，去掉具有相关性 的 

部分特征并不减弱特征对信息的表达能力l9]。 

2．1 序列后向选择 

本文使用序列后向选择方法对原始特征进行排序，为筛 

选特征做准备工作。序列后向选择(Sequential Backward Se- 

leetion，SBS)是一种 自上而下的方法。在运行之初假定整个 

特征集合就是所需要的优化特征集，而后在算法的每步运行 

过程中逐个删除当前保留特征中对准则函数无贡献的特征。 

本方法的优势在于充分考虑了特征之间的统计相关特性，可 

以根据所制定的规则对所有特征进行排序__l 。 

2．2 线性相关系数分析法 

在文献[8]和文献E11]中，作者提到了多种特征相关性分 

析方法，它们分别有不同的应用。根据研究中脉搏信号的特 

点，本文采用线性相关系数分析法 。假设有随机变量 X 和 

y，则X与y的相关系数定义如下： 

Coy(X，Y) 

一 丽  

式中，Cov(X，y)是随机变量 与y的协方差，D(X)和D(y) 

分别表示 X、y各 自的方差。当似 —O时，称 x与y不相关； 

当o<f@xY f≤1时，称 x与y相关，而且f舢 I越大，x、y线 

性相关程度越强，反之越弱[12,13]。 

2．3 算法实现 

在上述相关性度量定义的基础上，就可以计算特征 与 

特征 之间的相关度，然后根据特征排序结果进行筛选，具 

体算法流程如算法 1所示。 

算法 1 FeatureFihering(Mm× ，0) 

输入：原始特征子集 M × (其中 m为原始数据样本数，n为特征维 

数，等于 104)，特征筛选门限 0。 

输出：精简后的特征子集 M1Xp(其中1为数据处理后的样本数，p为筛 

选后的特征维数)。 

步骤： 

Stepl 对 MInX 去除异常数值，并进行归一化处理，得到归一化特 

征矩阵 Mix 。 

Step2 利用序列后向选择方法，对Mix 中的特征优劣进行排序。 

Step3 利用线性相关系数定义，计算处理后的 104个特征的相关 

系数矩阵如下： 

此矩阵为对称矩阵，特征 ￡与特征 的相关系数满足 pjj— 

pIi，主对角线上 pnn为特征的自相关系数，值为 1。 

Step4 设置门限 0(0<0<1)，若 >8，比较特征 ￡和 ￡在 Step2 

中的排列次序，去除排序靠后的特征。当两个特征中已有 

一 个特征被去除时，无条件保留剩下的特征。特别地，设置 

不同的门限值可以改变特征的保留数目，门限值越小，保留 

的特征个数越少，特征间的相关性也越小(通常根据实验需 

要设置多个门限值，选取最终结果较好的那个)。待全部特 

征考察完毕之后，得到一个较为精简的特征子集Mix 。 

3 基于最大最小蚁群算法的特征选择 

由于没有情感生理信息的先验知识，提取的某些特征可 

能对情感识别无效，而这些无用特征会对识别效果产生负面 

影响，因此需要进行特征选择，去除这些特征_g]。 

最大最小蚂蚁系统(MAx_M Ant System， 皿，IAS)是 

在AS算法的基础上引入4项改进得到的[1 。但是 MMAS 

也存在一些不足：由于各路径上的初始信息量都同为 ，并 

且每次循环只对本次循环最优解或到 目前为止找出最优解的 

一 只蚂蚁进行信息索更新，使得长时间多数路径上信息素量 

相同，从而影响最优解的搜索速度r1引。本文在 MMAS基础 

之上融合蚁群系统(Ant Colony System，ACS)和其他一些优 

化操作形成最大最小蚁群算法。下面从算法的主要操作、适 

应度函数及特征选择算法实现3方面对过程进行描述。 

3．1 最大最小蚁群算法的主要操作 

首先，采用AGS中的路径构建规则和信息素更新规则。 

本文采用 ACS中的伪随机比例(pseudorandom propor- 

tiona1)规则构造解，标记特征的两种状态为0或 1，0代表该 

特征没被选中，l代表被选中。特征选择规则如下 ： 

f argmax{[r( ， )]}， if q~Zqo 
= ‘ 

l S， else 

式中， 表示特征i的状态 为0和 1的信息素浓度，S是按 

概率选择的一个标记。概率由表达式 =÷L( 一0，1)产 
∑rd 

生，它是特征i的状态为 的信息素归一化概率。 

此外，ACS中的信息素更新有两种方式：局部和全局信 

息素更新。局部更新则是在解构建时，蚂蚁每选择一个特征， 

都将立刻进行信息素更新，规则如下： 

rif(￡+1)一(1一e)· (￡)+er0 

式中，e(O<e<1)是信息素衰减因子，rb是信息素初始量。当 

选出迭代最优解之后进行全局信息素更新，规则如下： 
L 

矗 ( +1)一(1-e)·矗f(t)+∑△ f 
￡一 I 

式中，参数e(O<e<1)代表信息素蒸发系数，L表示蚂蚁总 

数。 

其次，为增加种群多样性，扩大搜索范围，引入了变异策 
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略。采用一定概率的变异能有效跳出局部最优。对于每个特 

征，其变异从0跳变为 1或从 1跳变为 0。本文针对迭代最优 

解，随机抽取解中的 3位进行变异。 

最后，在变异操作基础之上采用 2一交换邻域的局部搜索 

操作。当最大最小蚁群算法与局部搜索相结合时，强调至今 

最优的信息素更新策略能够提高算法的性能n4]，这使算法能 

够在一个合理时间内找到高质量的解，加快算法收敛速度。 

本文中的交换策略满足两个特征中有一个被选中，另一个没 

被选中，这样可以加快计算速度。 

3．2 适应度函数 

在实际的特征选择问题中，需要用较少的特征获得较好 

的识别效果，所以从特征维数和分类识别率两个因素来考虑。 

本文选择下面的适应度函数形式来评价解的好坏[1 ]： 

讦  

式中，F( )表示蚂蚁 i生成解的适应度值 ，rate( )表示利用 

Fisher分类器得到的识别率(综合考虑击中率TPR和谎报率 

FPR的效果)，num(i)表示解的特征维数， 表示特征维数的 

控制参数。可以从上式看出，适应度值越大，选择的特征子集 

效果越好。图1和图2分别给出了实验过程中算法每次迭代 

最优的适应度函数值收敛图和迭代至今最优的适应度函数值 

收敛图。 

图1 每次迭代最优的适应度函 图 2 迭代至今最优的适应度函 

数值收敛图 数值收敛图 

3．3 特征选择算法实现 

基于最大最小蚁群算法框架，得到一种新的基于相关性分 

析和最大最小蚁群算法的特征选择方法，并同时结合 Fisher 

分类器完成情感分类。算法具体描述如下。 

算法 2 FeatureSeleetion(Mm× ，0，J ) 

输入：原始特征矩阵 Mm× ，特征筛选门限0，最大迭代次数 I 。 

输出：优化的特征子集。 

步骤： 

Step1 调用算法 FeatureFiltering(Mm× ，e)，对原始特征集合的进 

行筛选，得到精简特征子集 MI~ 。 

Step2 初始化最大最小蚁群算法参数，根据算法 1得到特征个数 

生成对应的蚂蚁数量，并根据伪随机比例规则和局部信息 

素更新规则构建初始解。 

Step3 将生成的解依次送人 Fisher分类器分类判别，产生对应的 

识别率，并根据适应度函数评价解的好坏。 

Step4 将选出的迭代最优解进行变异操作和 2一交换邻域局部搜 

索，扩大搜索附近的更优解。如果新解的适应度函数值大 

于操作前的，则将它取代原来的解，否则原解不变。 

Step5 将最终的当前最优解进行全局信息素更新。 

Step6 判断迭代次数是否达到最大迭代次数 IⅡm 。若达到，输出 

完成分类的优化的特征子集，否则回到Step2。 

4 基于脉搏信号的实验分析 

在相关性分析 Stepl中，对原始数据做了简单处理 ，得到 
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归一化特征子集 × 。下面针对 × 相关性筛选前、后的结 

果，用最大最小蚁群算法结合 Fisher分类器完成特征选择并 

进行验证。实验属于二分类情感识别问题，将综合考虑击中 

率 TPR和谎报率 FPR来衡量模型的识别能力。为增强模型 

的推广能力，将采用交叉验证的方式，把每类情感生理反应样 

本分别分为3份：随机抽取其中的 315构成五 ，用于训练 

分类器；在剩余数据中随机抽取原始量的 1／5构成 ，用 

于测试，完成特征选择；余下的数据构成 ，用于验证模型 

的预测能力，其中a、6、C是样本个数 ， 是特征维数。按照以 

上的数据集划分形式，分别随机构造1O次训练、测试和验证 

集，模型的预测能力使用 lO次交叉验证的平均击中率 TPR 

和谎报率FPR作为衡量标准。此处定义，分类时将情感数据 

分为目标情感和非目标情感，如恐惧情感的数据为目标情感 

时，非目标情感即为其它5类(高兴、惊奇、厌恶、悲伤和愤怒) 

情感的数据。 

实验时对原始的 104维特征依次标记编号，从 1到 104， 

根据需求设置参数。以恐惧(Fear)为例(将其设为目标情 

感)，经过相关性分析初步筛选后剩余 69个特征，程序运行 

10次，相关性分析前、后的具体识别效果如表 1和表 2所列。 

表 1 恐惧情感原始特征集合(104个特征)用最大最小蚁群算法运 

行结果 

萋 特征编号 季 蓥萎— — 

表 2 恐惧情感相关性筛选后的特征子集(69个特征)用最大最小 

蚁群算法运行结果 

萎 特征编号 季 墓篆—{ 菩 —_ 

通过比较两个结果的特征选择情况来看，两个结果的识 

别率没有太大差距，特征维数也被成功压缩至 5～7维。表 1 

中，编号为7、12、77号的特征1O次均选中，16号特征被选中 

7次，1O号特征被选中6次。表 2中，编号为 7、1O、12、3O、77 

号的特征 1O次均选中，16号特征被选中7次，其中7、10、12、 

16、30、77号的组合出现了5次，且测试和验证识别率相对较 

好。除此，在第 3次和第 9次结果中也包含这一组合，不同之 

处只是增加了一个特征。然而，表 1中的每次结果是，10号 



与 l1号特征任选其一，3、24、30、36号特征任选其一，16号与 

2o号特征也是任选其一，并且相似组合的识别率接近(如第 1 

次和第 8次结果)，这正是因为特征之间存在较大相关度。当 

原始特征集合经过相关性分析之后，保留 1O号、16号和 30 

号特征，就得到如表2所列结果。 

对于其它情感，可以得到类似的结果，分别将高兴、惊奇、 

厌恶、悲伤、愤怒和恐惧情感作为目标情感时的1O次平均识 

别效果，如表 3和表 4所列 

表 3 原始特征集合用最大最小蚁群算法运行结果 

表 4 相关性筛选后的特征子集用最大最小蚁群算法运行结果 

从表3和表4可以看出，相关分析前后的识别率没有太 

大变化，所选择的特征维数也成功降低，这说明相关性分析对 

特征子集选择的识别率不会有太大影响。 

为进一步说明本方法的优越性，表 5列出了利用不同算 

法得到的验证识别结果，主要对遗传算法[7]、最大相关最小冗 

余算法(rnRMR)[”]、支持向量机(SVM)[ ]特征选择方法以 

及本文所提方法进行比较，同样以脉搏信号的恐惧(fear)情 

感为例说明，识别率是多次运算所得 TPR和 FPR的一个平 

均结果。 

表 5 脉搏信号的恐惧情感在不同算法下的识别结果 

从表 5的结果可以看出，在几种特征选择方法中，基于相 

关性分析和最大最小蚁群算法的特征选择方法所得到的识别 

率最高，并且最优特征子集维数较低，这更符合建立情感识别 

模型的需要。 

从特征选择结果对比可得出，经过相关性筛选后的特征 

子集 ，再用最大最小蚁群算法结合 Fisher分类器进行特征选 

择，在保证识别率的前提下，能够改善特征选择结果的稳定 

性，得到更稳定、优化的特征子集，为情感识别模型的建立奠 

定了坚实的基础，同时证明了本方法的有效性。 

结束语 通过设计恰当的实验方案，得到脉搏信号的情 

感生理反应样本，对其进行预处理后提取 104个统计特征作 

为原始特征集合，并对特征数据进行去除异常数值、归～化等 

处理，然后采用序列后向选择与线性相关系数分析法相结合 

的方式筛选特征，最后用最大最小蚁群算法进行特征选择，并 

以Fisher分类识别率和特征选择维数两个因素确定适应度 

函数，对高兴、惊奇、厌恶、悲伤、愤怒、恐惧 6种情感进行识 

别。实验结果表明，基于相关性分析和最大最小蚁群算法并 

结合Fisher分类器完成脉搏信号情感识别的方法是有效的， 

能得到更稳定有效的特征子集，与脉搏信号的各个情感建立 

起一种映射关系，从而构建出脉搏信号的有效情感识别模型。 

在得出的结果中可以看出，脉搏信号对恐惧情感的识别效果 

较好。表 6中列出了经过相关性分析之后，在识别率和特征 

维数之间折中后确定的最优特征子集。时频域特征命名方式 

为“信号变量名一统计量”，小波系数特征命名方式为“统计量一 

信号变量名”。变量名中，pulse表示脉搏信号，pulseA表示脉 

搏信号的主波波峰值，pulseD表示脉搏信号 的主波波峰间 

隔，CA1表示脉搏小波第 1层低频系数，CD1表示脉搏小波 

第 1层高频系数，依次类推，共分解为 7层小波。统计量中， 

mean(Mean)表示均值 ，median(Median)表示中值，std(Std)表 

示标准差，min(Min)表示最小值，max(Max)表示最大值，sum 

(Sum)表示求和，Pow表示能量。 

表 6 相关性分析后的特征选择结果 

在接下来的工作中，可以加强脉搏信号情感生理反应样 

本的有效性选择，寻找更多的能有效反映脉搏信号情感的特 

征，并且将多种特征选择算法与不同的分类器相结合来识别 

情感。同时可以结合其他生理信号(例如心电、皮肤电导、呼 

吸等)识别多种情感状态，建立起一个比较完善的情感识别模 

型 。 
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当在陈述式对象族定义中使用预期解时，几何约束系统 

的所有解就是一个较小的对象族。使用预期解施加额外的约 

束，一个陈述式对象族模型有几个实现。预期解可以保证，如 

果一个几何系统是完备约束的，那么将会找到至多一个预期 

解，但根据拓扑约束仍然可以找到多个实现。尽管预期解会 

根据几何约束的连续性有所变化，但是仍然可以跟踪陈述式 

对象族模型实现中的拓扑变化。关于拓扑变化的详细内容在 

文献[12]中有详细阐述。 

使用前面提出的组重写算法可以找到预期解。对于每个 

需要求解的子问题，最基本的工作是产生选择约束，这样对于 

每个子问题，可以选择一个解。对于特定的子问题，产生的选 

择约束取决于子问题的类型和原型。因为每个子问题至多需 

要找到一个解，不需要回朔搜索，所以这种计算预期解的方法 

也不费时。 
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图5 一个简单的三角形子问题 

再考虑图4所示的二维系统，该问题可以分解成3个简 

单的三角形问题，即AABC、ABCD、AADE。求解每个子问 

题，例如图5所示两个圆的交集确定子问题，可以通过求解交 

点的顺序来区分两个不同的解，即逆时针方向的zxAI3q 和 

顺时针方向的zXA13G。如果在点ABC的原型中是顺时针方 

向的，那么将选择约束 Clockwise(A，B，C)添加到系统中；反 

之，如果是逆时针方向的，将选择约束 CounterClockwise(A， 

B，C)添加到系统中。如果既不是顺时针也不是逆时针的，原 

型中的点就是共线，这时候需要通知用户。图5所示问题的 

另外一个子问题通过同样的过程求解。 

结束语 本文引入两个非刚性组特征的类型，即可伸缩 

组特征和可放射组特征，与传统的刚性组特征一起，使用这 3 

个类型的组特征求解几何约束问题。使用一个简单的组重写 

方法，求解只有一个刚性组特征类型的大型约束问题。还提 

出了一种增量算法，以及在这种新的求解方法中的策略选择 

方法，它们都可以高效地找到问题的解，并减少解的个数。 
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