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随机森林算法在肌电的重要特征选择中的应用 

张洪强 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 在肌电信号的情感识别问题中，如何从高维特征中找出起关键作用的特征，一直是情感识别的难题。使用随 

机森林算法，并依照其对特征的评价准则，来计算肌电信号的 126个初始特征在不同情感模式分类中的贡献度。依照 

每个特征的重要程度，优先组合贡献度大的特征并将其用于情感的分类。实验数据验证了该方法的有效性。 
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Application of Random Forest Algorithm in Improtant Feature Selection from EM G Signal 
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Abstract It is a hard problem that how to find the effective feature from high_dimensional feature in EMG signal emo— 

tion recognition．This paper used random forest algorithm to comput the contribution in different emotion recognition of 

the 126 EMG signal，depending on the feature evaluation criteria of random forest algorithm，and then preferentially 

made up the features that have more contribution to emotion recognition，and used then to emotion recognition．Experi— 

ments show it is reasonable． 
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1 引言 

随着信息技术的高速发展，为了满足人们对和谐人机环 

境的急切需求而发展起来的情感计算，已经成为现在人工智 

能领域不可缺少的重要组成部分。美国麻 省理工 大学 的 

Picard教授于 1995年在他的技术报告 中首次提出_r情感计 

算的概念，随后在此基础上 出版了第一部情感计算 的专著 

《Affective Computing}，其中指出了情感计算是有关情感、感 

情产生以及影响情感方面的计算。让计算机设备也拥有情 

感，从生理信号中提取情感特征，分析各种生理信号和人类情 

感的关联 ，是国际上最近的研究热点。肌电信号(EMG)在所 

有的生理信号中是最重要 的生理信号之一，Picard等率先从 

EMG中提取了生理信号特征并进行情感识别u ，研究结果 

显示 ：提取的特征可以反映情感状态的不同，如何找到可靠的 

特征是问题的关键。在从 EMG中提取特征集时，很难确保 

提取的特征能包涵足够的信息量以区分各种情感，为了提高 

情感的分类能力，在提取特征集时一般都尽可能包涵所有信 

息，这就造成了过高的特征维数，给选择出真正起作用的特征 

增大了难度。考虑到上述问题，本文提出了使用随机森林算 

法，将每个特征对分类的贡献度量化，依照随机森林算法的评 

价准则加以排序 ]，这样我们就能了解特征集ffI哪些是重 

要特征，这对于如何选择特征分类有很大帮助。 

2 EMG信号特征采集和特征提取 

考虑到情感诱发，实验使用不同情感的电影片段，对在校 

且年龄在 l9到 25岁间的大一健康新生进行试验，诱发情感， 

并使用美国 Biopac公司提供 的多导生理记录仪器来采集被 

试的各种情感生理信号。最后采集到的数据是否有效需经过 

被试的投票结果来决定。对于 EMG信号的特征提取 ：首 

先计算时域的常用统计量(均值、中值、标准差、最小值、最大 

值、最小值比率、最大值比率)，再对EMG信号序列做一次差 

分和二次差分，然后计算 以上的 7个统计特征，从而得到 21 

个时域统计特征。由于肌电信号的非平稳性，后面使用具有 

交性、紧支性的 Daubechies5小波做基函数，对降噪后的 

EMG信号做五分层分解，然后对每一层的小波细节系数提取 

以上的21个统计特征，这样总共得到126个原始特征。为消 

除个体差异对情感分类的不利影响，对每个被试的每种情感 

特征取值都采用该被试在平静状态下的特征取值进行归一 

化[ 。 

该实验中总共有254个试验样本，针对每种不同的情感， 
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情感激发状态不同将导致不同情感的样本数量有所差异。 

3 随机森林算法 

随机森林算法[6 是一种组合分类器算法，是由多个决策 

树{h(x， )， 一1，2，⋯，k}组成的分类器，其中{ }是独立同 

分布的随机向量，由所有决策树综合决定输入向量．z的最终 

类标签。每棵决策树的生长依赖于一个独立同分布的随机向 

量；整体的泛化误差则取决于森林中单棵决策树的分类能力 

和各分类树之间的相关程度，该算法主要包括两部分：决策树 

的生长过程和投票过程 ；随机森林采用 Bagging方法 ，应用 自 

助法(bootstrap)E 重采样技术生成多个决策树分类器。 

3．1 决策树1．’]的生长步骤 

1)从容量为 N 的原始训练样本数据中采取放 回抽样的 

方法来随机抽取自助样本集，重复 忌(树的数目 是忌)次形 

成一个新的训练集 ，以此生成一个分类器。 

2)每个白助样本集生成为单棵分类树，该自助样本集是 

单棵分类树的全部训练数据。设有M个输入特征，在树的每 

个节点处从 M个特征中随机挑选retry个特征 ，按照节点不 

纯度最小的原则从retry个特征中选出一个特征进行分支生 

长，然后分别递归调用上述过程构造各个分支，直到这棵树能 

够准确地分类或所有属性都已使用过，在整个森林的生长过 

程mtry将保持恒定。 

3)分类树为了达到低偏差和高差异的要求而要充分生 

长，使每个节点的不纯度达到最小，不进行通常的剪枝操作。 

随机森林中的每一棵树为二又树，其生成遵循自上而下的递 

归分裂原则，即从根节点开始依次对训练集进行划分；在二叉 

树中根节点包含全部训练数据，按照节点不纯度最小原则，分 

裂为左节点和右节点。按照同样的规则，节点继续分裂，依次 

进行直到满足分支停止规则分类树就停止生长。设 I(n)为 

节点 的不纯度，当节点 上的分类数据全：部来 自于同一类 

别时，此节点的不纯度 J( )一O；如果分类数据服从均匀分 

布，则不纯度很大。节点不纯度的度量方法是 Gini准则，设 

P( )是节点 上属于73)，类样本个数 占训练样本总数的频 

率，则 Gini不纯度表示为： 

J( )=EP(w1)P(wj)一i--EP。(叫f) (1) 
诤 J 

3．2 随机森林投票过程 

由生成的多棵分类树组成随机森林，用随机森林分类器 

对新的数据进行判别与分类，分类结果按树分类器的投票多 

少而定，也就是对测试样本 X、预测类 C、测试样本的最终类 

投票，投票过程： 

c 一arg max f(上  I( )) _ar ‘ 

式中， 是森林中决策树的数目；I(*)是示性函数； ” c是 

树h：对预测类C的分类结果；nh．是树h 的叶子节点数。 

经投票后，生成混淆表M，其是一个 ncX c表，表中的元 

素M(i， )( ≠ )表示类型 i被分类为类型 的次数，而仅当i 

=  时，M(i， )表示类型i被分类正确的个数。 

随机森林分类正确率 correct为： 

)2
．

M(i， ) 

correct--c二 —一  (2) 

．

( ， ) 
z l 

式中，nc是类别的总个数 

3．3 特征选择 

1)依据 Gini指数(式(1))的变化程度来反映每个特征的 

重要程度，其值越大说明特征越重要 ]。 

2)分类准确度降低的程度(式(2))来反映每个特征的重 

要程度，其值越大说明所选的特征的重要性越高 。 

本实验引进随机森林的Gini指数和分类误差准确度作 

为对一个特征贡献度的评价指标。 

3．4 随机森林算法的流程 

Stepl 对于给定的一个生理信号训练样本集，通过 次 

随机的可重复采样，从数据(z ，y )⋯( ， )出发构建一个 

步步为营的样本(主 ，多 )⋯(； ，Y n)。 

Step2 基于每一个步步为营样本，构建一棵决策树。 

Step3 重复Stepl、Step2，可以得到多棵树。 

Step4 让每一棵树都对输入的向量 Xi进行投票。 

Step5 计算所有的投票数，找出其中票数最高的一个就 

是向量 碹的分类标签。 

Step6 与正确的分类标签不一样的比例，就是随机森林 

的错误分类率 。 

4 实验以及结果分析 

依据实验仿真运行结果，当设定生长 1000棵树，并且取 

定每个节点的分裂特征数为 l1时，实验效果较好。试验中设 

定生长 1000棵树，并且每个节点的分裂特征数为 l1，使用肌 

电信号作为研究对象，其中每类情感都提取了 126个特征。 

对高兴与其他情感进行分类，运行随机森林算法得到的实验 

结果如图 1一图 5所示。 

图 1 高兴与愤怒 

图 2 高兴与悲伤 
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图 4 高兴 与恐惧 
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图 5 高兴与厌恶 

结果分析： 

试验中我们使用肌电信号作为研究对象。在对高兴情感 

与愤怒情感进行二分类识别时，将 217个高兴样本和 238个 

愤怒样本随机打乱，抽取其中的三分之二作为训练集，将剩余 

的三分之一作为测试集运行随机森林算法得到运行结果。同 

理将高兴与悲伤(247个样本)、高兴与惊奇(196个样本)、高 

兴与恐惧(240个样本)、高兴与厌恶(100个样本)的样本分别 

组合运行随机森林算法得到结果。对高兴与其他 5类情感进 

行二分类实验，得到 5张结果图，图中横坐标表示特征编号， 

纵坐标表示 GINI值和分类误差值，其中这两个值越大说明 

特征在分类中所起的作用越大，也就是贡献度越大。 

由图 1可以看到，在分类高兴情感与愤怒情感时，l、2、 

47、38、54、55、101、111、112、118、119、125、126号特征的贡献 

度相对较大。 

由图2可以看到，在分类高兴情感与悲伤情感时，115、 

118、119、125、126号特征的贡献度相对较大。 

由图3可以看到，在分类高兴情感与惊奇情感时，1、2、 

95、101、108、112、111、115、118、119、125、126号特征的贡献度 

相对较大。 

由图4可以看到，在分类高兴情感与恐惧情感时，1、2号 
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特征的贡献度相对较大。 

由图 5可以看到，在分类高兴情感与厌恶情感时，1、2、 

111、112、118、119、125、126号特征的贡献度相对较大。 

分别用上述选择的重要特征再次使用随机森林算法训练 

后测试得到的识别率分别为：高兴对愤怒为73．9 ，高兴对 

悲伤为 71．3 ，高兴对惊奇为 72．4 ，高兴对恐惧为77．4 ， 

高兴对厌恶为76 。由此可以看出肌电信号可以作为情感 

识别的生理信号，并且可以使用随机森林算法确定其主要特 

征，对于具有高维特征的肌电信号数据，可以采用随机森林算 

法对原始特征进行降维，并且能够取得不错的效果。 

结束语 随机森林是一种多分类器算法 ，其对小样本的 

抗噪声性能不是很理想，这是由于人为采集的实验数据可能 

有一定的误差，在使用不同样本时会表现出一定的波动 ，后面 

我们可以试着从这方面加以改进。 
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