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量子粒子群和相关性分析在心电特征选择中的应用 

曹 军 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 针对心电(ECG)信号情感识别中特征选择的问题，首先运用相关性分析方法，去除原始特征集中的高相关度 

特征，实现原始特征集的降维；其次，为 了在降维后的特征空间中进行有效的特征选择，提 出了一种改进的二进制量子 

粒子群算-~(SBQPSO)。实验结果表明，基于本算法结合 Fisher分类器建立的 ECG信号情感识别系统能够对高兴、 

惊奇、厌恶、悲伤、愤怒和恐惧 6种情感达到 良好的识别效果。 
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Abstract This paper discussed the feature selection from ECG signal in affective recognition．At first，the original lea— 

tures with high correlation were deleted to reduce dimensionality of original feature set by correlation analysis．And 

then，an improved quantum-behaved particle swarm optimization with binary encoding algorithm was proposed to a— 

chieve effective feature selection in the feature space with reduced dimension．The experimental results shows that the 

affective recognition system based on this algorithm  and fisher classifier recognize the anger，disgust，fear，grief，joy and 

surprise successfully． 
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1 引言 

情感识别是情感计算的一个关键问题，主要包括肢体情 

感识别、面部表情情感识别和语音情感识别、语义情感识别和 

生理信号情感识别等方面。生理信号是伴随着人的情感变化 

由人体内部器官产生的一种生物电信号，不受人的主观控制， 

相比表情、姿势、语音等更能客观真实地反映人的情感状态。 

心电(ECG)信号是最重要的生理信号之一。Picard等人 

率先从 ECG信号中提取出特征进行情感识别_1 ]。其研究结 

果表明，ECG信号能够体现情感状态的变化，从中提取的特 

征能够反映情感状态的差异。 

从 ECG信号中提取原始特征集时，很难确定提取的特征 

是否包含足够的能区分各种情感的信息，为了提高分类情感 

的能力，一般都是最大限度地提取特征信息，这使得原始特征 

集维数很大，并且包含大量相关或冗余的特征，加大了特征选 

择的难度。 

为了有效地选择 ECG信号的情感特征，本文中采用两个 

步骤：①分析原始特征之间的相关性，剔除相关度高的特征， 

使入选的特征之间相关性变小，降低原始特征集的维数；②结 

合改进的离散二进制量子粒子群算法(SBQPSO )与 Fisher分 

类器在相关性降维后的特征空间中进一步搜索，选出最优特 

征子集。 

2 ECG信号特征提取 

通过对400个大学生进行合理的情感诱发实验，分别采 

集Anger(愤怒)、Disgust(厌恶)、Fear(恐惧)、Grief(悲伤)、 

Joy(高兴)、Surprise(惊奇)、Calm(平静)等7种情感状态下的 

ECG信号，从中选取情感诱发最有效的数据作为样本集。 

ECG信号是非稳态 的微弱信号 ，其频带范 围在 0．05～ 

lOOHz_4]
。 由于采集到的信号中会有基线漂移、工频干扰等 

噪声，使得信号的信噪比下降，因此在提取特征之前，需要对 

信号进行去噪处理。本文采用小波变换(CWT)的方法[5]，对 

采集到的ECG信号进行分解，准确定位P-QRS-T波。 

准确定位 P-QRS-T波后，从中提取可能反映情感变化的 

111个特征，构成原始特征集合，包括 P、Q、R、S和 T波峰值， 

P、QRS、T波、心率变异性的最大值、最小值、均值、中值、标准 
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差，相邻 P、Q、R、S、T波间隔，P-Q、Q-S、S-T间隔，心率变异 

性的功率谱等。 

为尽量避免个体差异性带来的影响，各种情感状态下的 

特征值均用 Calm状态下相应的特征值进行归一化处理。 

3 特征相关性分析 

Cheng，Zhang和 Yang讨论了最佳鉴别矢量的维数与分 

类能力的关系l_6_，证明在原特征集合 中增加或者删除相关特 

征并不改变最优特征子集的分类能力。 

相关性分析步骤如下 ： 

Step1 计算特征在各个情感状态下的适应度函数值，结 

合 Fisher分类器，逐个度量单个特征的分类能力。 

Step2 按照式(1)和式(2)计算特征之间的线性相关系 

数 ： 

1 K 1 K 1 K 兰=i善( 一素善 )(毋一素点砖) (1) 

一 (2) 
3 ／／ ’ H 

式(1)中，砖 表示特征集中第 L个样本的第 i个特征值，K为 

样本总数；式(2)中， 表示第i个特征和第 个特征问的线 

性相关系数，当 — 时， ：1，为自相关系数。 

Step3 设置门限值 8(O≤ 1)。当原始特征之间的相 

关系数 > 时，参照Stepl的结果，保留最优的特征，其余 

剔除，将保留下来的特征构成一个降维后的特征子集。本文 

设置 3=0．95。 

相关性分析降维后的结果如表 1所列。 

表 1 相关性降维后的特征子集维数 

目标情感 降维后的特征子集维数 

4 基于改进的离散二进制量子粒子群算法(seeP- 

So)的特征选择 

4．1 改进的离散二进制量子粒子群算法(SBQPSO) 

Sun等人 在粒子群算法的基础上，建立 了基于量子 

势阱的粒子群 模型，提 出了具有量 子行为 的粒 子群优 化 

(Quantum-behaved Particle Swarm Optimization，QPSO)算 

法。针对离散空间的优化问题 ，文献[8]提出了二进制量子粒 

子群算法(BQPSO)。 

在 BQPSO算法的收敛过程中，粒子总是对种群最好位 

置 G进行追逐，种群的多样性会很快降低，导致粒子易陷入 

局部最优解，产生早熟收敛。为了增强粒子群的全局搜索能 

力，本文提出一种改进算法，简称为 SBQPSO算法。在 

SBQPSO算法中，将粒子的吸引子 P 重新定义为 由粒子个体 

最好位置P 和某个随机选 出来的其它粒子的个体最好位置 

P 决定，且适应度 函数值 F( )>F(P )；对于无法找到 

F( )>F(只)的粒子'贝q其吸引子 A仍由粒子个体最好位置 Pf 

和群体全局最好位置G决定。SQBg~O算法步骤描述如下： 

· 2]0 · 

Stepl 初始化粒子的位置X 和个体最好位置 ，且只： 

X 。 

定义粒子的位置为一个二进制串，两个位置向量 X 和 

x2的距离为两个二进制串之间的的海明距离： 

fXl—X2 l=dH(Xl，X2) (3) 

海明距离定义为 X 和 X2两个二进制串中对应位不相 

同的个数。 

Step2 计算粒子群的平均最好位置 C。 

粒子群的平均最好位置 C定义为一个二进制 串，取值 由 

群体中所有粒子共同决定。如果群体中第 j位为 1的粒子 比 

为0的粒子多，则C的第 位为 1；如果群体中第J位为 0的 

粒子比为 1的粒子多，则 c的第 位为0；如果群体中第J位 

为0的粒子和为1的粒子一样多，则C的第 位等概率地取0 

或者 1。 

Step3 计算粒子当前的适应度函数值 F(Xf)，如果 F 

(X )优于 F(P )，则更新粒子的个体最好位置，即 ：五。 

Step4 计算当代粒子群的全局最好位置 G，，并与粒子群 

的当前全局最好位置 G比较。若 G 优于G，则更新粒子群的 

当前全局最好位置 G，即 G— 。 

Step5 计算粒子的局部吸引子 P 。 

Step6 根据式(4)、式(5)计算粒子的变异概率 Pm。 

b=a* [X，』一cJ]*in[1／u] (4) 

式中，a为收缩扩张系数，用于控制粒子收敛或者发散 ，调节 a 

值能够控制粒子的收敛速度。“为(O，1)间的随机数。 

将 b看成 X， 中每一—位的变异概率 P卅，当 6≥1时，P埘一6； 

当b<21时， =6，即： 

尸m—f ， ． (5) I6
， 0< < 1 

Step7 根据粒子的变异概率 更新粒子的位置。 

对于粒子的位置 X，『中的每一个二进制位，如果随机数 “< 

Pm，那么该位的值进行取反操作实现变异 ，即该位是 1，则置 

该位为 0，反之该位为 0，则置该位为 1；如果随机数 “≥Pm，则 

不进行变异操作。 

Step8 重复 Step2--Step7，直到满足收敛条件或者达到 

最大迭代步数。 

4．2 SBQPSO算法性能测试 

本文通过 De Jone标准函数[9]对 BQPSO和 SBQPSO算 

法的性能进行测试 比较。BQPSO、SBQPSO1和 SBQPSO2算 

法设置粒子种群规模 一5O，最大迭代步数 k一200。其中 

BQPSO和 SBQPSO1算法 中收缩扩张 因子设置 12'一0．6， 

SBQPSO2算法中收缩扩张因子设置 口∈[1．0，0．53，且从 1．0 

线性减小到0．5。5个测试函数均运行 50次，结果如表 2所 

列。算法的性能通过最好适应度值 BFV(best fitness value) 

的均值(Mean BFV)、标准差(St．Deviation)、最大 BFV 和最 

小 BFV来衡量。 

对于所有的测试函数，SBQPSO1均能比 BQPSO获得更 

好的平均 值，且标 准差 更小。表 明在 同样的参数设置下 ， 

SBQPSO算 法有 更 好 的全 局搜 索 能 力 和稳 定 性。比较 

SBQPSO1和 SBQPS02的 结 果 可 知，SBQPSO2算 法 比 

SBQPS01算法能获得更好的平均值，且标准差更小。 

一陆t耋 一 



表 2 De Jone标准函数测试 BQPSO和 SBQPSO算法的结果 

4．3 二分类特征选择模型 

对于ECG信号情感识别的二分类系统，分类后的样本放 

入集合 M ：(．．·， ，⋯}和 N2一{⋯， ，⋯}。集合 Mt表示 

从数据集中识别出为目标情感z的样本， 表示识别出为非z 

情感的样本。对于 Anger、Disgust、Fear、Grief、Joy、Surprise6 

种情感 ，假设 z：Anger，则 l—Disgust，Fear，Grief，Joy，Sur— 

prise，即如果样本被识别为 Anger情感，则将其放入集合 ， 

否则放人集合 。 

衡量一个二分类系统识别能力，需要综合考虑目标情感 

样本的识别和非目标情感的识别 ，一般通过击中率(True Po— 

sition Rate，TPR)和虚报率 (False Position Rate，FPR)来评 

估[1 ，定义如下 ： 

TPR= ⋯ 00 oA ㈣  

一 韭旦 o％ 

以FPR为横坐标、TPR为纵坐标的，即为ROC(Receiver 

Operating Characteristic)曲线，对角线TPR=FPR将ROC曲 

线分为两个区域。当TPR>FPR，且距离对角线 TPR=FPR 

越远，表示系统分类能力越好；当 TPR~FPR，且距离对角线 

TPR=FPR越远，表示系统分类能力越差。 

4．4 适应度函数 

二分类 系统 的分 类能力 可 以用 与最 优系统 (TPR= 

100％，FPR=0 )的距离来评价，目标函数如式(8)所示。目 

标函数值，越大，系统的分类能力越好。 

-厂一、 再 两 (8) 

评价特征子集优劣时，需要考虑分类效果和维数。在分 

类效果相差不大的前提下，选择维数最小的特征子集。结合 

式(8)，本文将评价特征子集优劣的适应度函数定义为式(9)， 

N为特征子集的维数， 和 为偏重权值。适应度值越大， 

表明所选特征子集越好。本文中 =i00， ：O．9。 

Fit es5一 1*ff—TPR2+(1—--FPR)2--~2*N (9) 

5 仿真实验与结果分析 

5．1 实验设置 

为了保证系统的推广性，本文把样本集分成 3个部分：在 

样本集中随机选取 60％的样本作为训练集，用于切l练分类 

器；在剩下的样本集里随机选取 50 的样本作为测试集，用 

于评价选出的特征子集的优劣；剩下的样本作为验证集，用于 

验证系统是否具有推广性。 

算法设置如下 ：粒子种群规模 d一100；收缩扩张因子 a∈ 

[1．0，0．5]，且从 1．0线性减小到 0．5；最大迭代步数 k=200。 

5．2 实验结果分析 

最优特征子集为算法搜索过程中搜索到的具有最大适应 

度值的特征子集。结合 SBQPSO算法与 Fisher分类器进行 

特征选择，实验重复进行 5O次。分别以 Anger、Disgust、 

Fear、Grief、Joy和Surprise为目标情感的二分类系统的情感 

识别结果如表3所列。表中TPR值、FPR值和最优特征子集 

维数分别为50次实验的均值。 

表 3 ECG信号情感识别结果 

情感 丽  

系统的R()C曲线如图 1所示。从图1测试数据集 R0C 

曲线中6个坐标点同对角线的距离可知，系统对于 6种情感 

识别效果均比较好。其中Disgust,Fear情感的识别效果最 

好，其次分别是 Surprise、Grief、Anger、Joy情感。 

图 1 ECG信号情感识别的ROC曲线图 

对系统进行推广性验证，结果如图1中验证数据集R()C 

曲线所示。图中6个坐标点同对角线的距离表明，通过最优 

特征子集训练出来的系统具有很好的预测识别能力 。表 4列 

出了5O次实验中适应度值最优的特征子集。特征书写方式 

为“变量名一统计量(频域特征名)”。ecgR表示ECG信号的R 

波，ecgRampl表示 R波的幅度，eegdiffRampl表示相邻 R-R 

波的幅度差值，ecgPQ表示 PQ波幅距 ，ecgRenegry表示 R波 

(下转第 221页) 
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的能量，ecgHrv表示心率变异性，ecgHrvDistr表示 心率分 

布，ecgdeltaNN表示相邻正常心动周期差值均方的平方根， 

SDNN表示正常心动周期的标准差 ，ecgTTDWON表示 T波 

下降沿间距，ecg_rmmsd表示相邻正常周期差值的平方和的 

平方根；max为最大值，min为最小值，mean为均值，median 

为中值，std为方差 ，range为幅值变化范围。 

表 4 最优特征子集 

结束语 本文通过处理采集的 ECG信号来提取原始特 

征集。通过分析特征间的相关性，实现对原始特征集的降维。 

针对基本 的二进制量子行为粒子群优化算法 的不足，提出了 

改进算法，通过比较标准函数的测试结果，改进算法 比BQP— 

SO算法具有更好的全局搜索能力和稳定性。 

情感识别实验结果表明，通过相关性分析对ECG信号的 

原始特征集进行降维，结合 SBQPSO算法与Fisher分类器在 

降维后的空间中选择特征具有可行性。在后期工作中，重点 

将智能算法和不同的分类器结合来进行特征选择，以达到更 

好的识别效果。 
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