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基于 BPSO的四种生理信号的情感状态识别 ) 

杨瑞请 刘光远。 

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

摘 要 通过生理信号来识别人的情感状态越来越引起人们的关注。如何提取有效的生理信号特征进行情感状态的 

分类，是情感识别的关键。本文采用离散二进制粒子群优化算法(BPs0)进行特征选择，以提高情感状态分类的效果。 

通过四种生理信号来识别四种情感状态，用最近邻法进行分类，总体识别率达到 85 。仿真实验结果表明，将 BPSO 

方法用于生理信号的特征选择是可行的。 
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Abstract Recently，more and more people pay attention to emotion recognition through physiological signals．How to 

select effective physiological signals’features to classify emotions，is a key step towards emotion recognition．This pa— 

per presents with feature selection algorithm based on discrete binary particle swarm optimization(BPSO)to improve 

the correct rate of emotional classification． Through four physiological signals to recognition four emotional state with 

nearest classifier，the whole recognition rate is up to 85 ．It is feasible to select physiological signals’features with 

BPSO algorithrrL 
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1 引言 

情感计算已成为计算机科学界研究的热点。通过记录和 

分析情感状态所对应的生理信号来识别情感状态，已逐渐成 

为情感计算和人机界面的重要研究领域。情感识别研究的内 

容包括面部表情、语音、姿势 、文本和生理信号等方面，其中生 

理信号方面的研究是最困难的。面部表情、语音等方面的情 

感识别比较直观，都是以身体和行为方式表现出来的自愿或 

不自愿信号的复杂模式，而无法观测到潜在的情感状态。生 

理信号[1]需要用特殊的测量仪器才能检测出来，通过分析生 

理信号，可以识别出内在的情感和情绪。近年来，关于情感状 

态识别的研究主要集中在面部表情、情感语音等方面，而关于 

生理信号的研究才刚刚起步。通过生理信号进行情感状态分 

类需要选出一组最优特征组合，使分类错误率最小。目前，用 

于生理信号的特征选择 的方法有 Fisher[ ]、SFFS[引、ANO— 

VAc 、SFS、SBS等，识别率均达到8O 以上。这些方法都是 
一 些传统的方法，计算速度比较慢。 

特征选择的任务[5 是从一组数量为 D的特征中选择出 

数量为d(D> )的一组最优特征，是一个组合优化问题，因 

此可以使用解决优化问题的方法来解决特征选择问题。常用 

的方法有分支定界法、顺序前进法、顺序后退法、增 l减 r法 

等，也可以使用模拟退火、遗传算法、禁忌搜索和粒子群优化 

等智能化启发式算法。目前，还没有看到有人将智能算法应 

用于情感生理信号的特征选择问题。 

粒子群优化 PSO(particle swarm optimization)算法是最 

近出现的一种模拟鸟群捕食行为的仿生算法，是智能优化算 

法中的一种 ，由 Eberhart与 Kennedy在 1995年提 出_6]。该 

算法具有个体数目少、计算速度快、容易理解、易于实现等特 

点。最初的 PSO用来解决连续优化问题，后来 Mohan等又 

提出了离散二进制 PSO用来解决工程实际中的组合优化问 

题[7 8]。本文采用离散二进制粒子群优化算法进行情感生理 

信号的特征选择。仿真实验结果表明，该方法用于生理信号 

的特征选择是可行的。 

2 基于BPSO的特征选择方法 

2．1 基本 PSO算法 

PSO算法源于对鸟群觅食行为的模拟[5]。它与遗传算 

法(GA)等进化算法很相似，同样基于群体和适应度的概念。 

假设在一个D维的目标搜索空间中，有m个粒子组成一个群 

落，其中第 i个粒子表示为一个D维的向量 X 一(五1， ， 
⋯ ，XiD)， 一1，2，⋯，优，即第 i个粒子在 D维的搜索空间中的 

位置是x 。换言之，每个粒子的位置就是一个潜在的解。将 

X 带入一个目标函数就可以计算出其适应值，根据适应值的 

大小衡量 X 的优劣。第 i个粒子的“飞翔”速度也是一个 D 

维的向量，记Vi一( 1，"oi ，⋯， ) 。记第i个粒子迄今为止 

搜索到的最优位置为pbest 一(pbest 1，pbest ⋯，pbesta))，整 

个粒子群迄今为止搜索到的最优位置为 est 一(gbesh， 

gbestz，⋯，gbestD)。粒子在找到上述两个极值后，就根据下 
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面两个公式来更新 自己的速度和位置[9]： 

一叫X +c1Xrand()X(P 一35 )+c2X rand()X 

( m．TQd) (1) 

z 一 + (2) 

其中： 代表第i个粒子第 维的速度。为了防止粒子远离 

搜索空间，粒子的每一一维速度限制为 ∈[一 ⋯ ]， 

是常数 ，由用户设定。 代表第 i个粒子第 维的位置， 

rand()为在[O，1]间均匀分布的随机数，c1和c2是学习因子， 

通常 cl=c2—2；叫是加权系数，一般取值在 0．4～0．9之间。 

粒子通过不断学习更新，最终飞至解空间中最优解所在的位 

置，整个搜索过程结束。最后输出的gbest就是算法找到的 

全局最优解。 

2．2 离散二进制 PSO算法 

在离散二进制 PSO算法中，粒子的每一维 z 限制为 0 

或 1，而速度不做这种限制。速度表示位置改变的概率。迭 

代过程中 的计算同连续形式的 PSO，用速度的Sigmoid函 

数表示位置状态改变的可能性： 

s(x)-- (3) 

而位置的计算公式变为： 

fz 一1，K S("Uid) 、 

lz 一0其它 

式中r为区间E0．1，1．O]上的随机数。 

2．3 离散二进制PSO算法描述 

在离散二进制 PSO算法中，特征向量可以用一个二进制 

向量来表示粒子 X一( 1， 2，⋯， D) ，丑∈{0，1}，D表示原 

始特征的数量。如果 X的第 i位为 1，则此特征被选 中；如果 

为 0，则此特征未被选中。速度表尔特征被选中的概率。 

离散二进制 PSO算法步骤： 

步 1：设置群体大小 、最大迭代次数、迭代阈值 和最小 

误差阈值； 

步2：初始化粒子群的位置和速度，计算每个粒子的适配 

值，将其作为初始个体极值 pbest ，将所有pbest 中的最小值 

赋给gbest作为初始全局极值， 的初始值设为 0； 

步 3：对粒子群进行性能评价； 

步 4：根据式(1)和式(4)更新粒子的速度和位置； 

步 5：用海明距离判断粒子的相似性； 

步 6：判断是否达到最小误差阕值或最大迭代次数 ，如果 

达到，执行步 7；否则转向步 3； 

步 7：输出最优目标值和粒子，该粒子即为找到的最优特 

征组合。 

3 基于BPSO的特征选择结果 

本文所使用的数据来源于德国奥森堡大学的多媒体与信 

号处理实验室[1 。这些数据采 自一个人在四种不同情感状 

态(Joy、Anger、Sadness、Pleasure)下分别对应的四种生理信 

号(SC、EMG、RSP、ECG)。计算出每种信号的各种统计值作 

为原始特征，如均值、中值、标准差、一阶差分、二阶差分、最小 

值、最大值、最小最大值比率等。皮电信号提取了21个特征， 

肌电信号提取了21个特征，呼吸信号提取了67个特征，心电 

信号提取了84个特征，共提取了193个特征。测量了四种情 

感状态对应的四种生理信号，即四个类别的数据 ，每个类别 

25个样本，总共有 100个样本。 

仿真实验中，做如下的参数设置：群体大小为 3O，学习因 
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子 cl=c2—2，叫取值为 0．9～O．4，线性递减。用 BPSO方法 

进行特征选择，用最近邻法进行分类，四种情感的总体识别率 

达到 85 。 

表 1 四种情感的总体识别结果(运行 50次) 
、 、

、 特征／识别率 特征 最优特征 最好 最差 平均 
生理信粤、＼  数量 子集数量 识别率 识别率 识别率 

SC 21 4 47 4O 45．88 

EMG 21 4 68 66 67．72 

RSP 67 5 73 67 69．86 

ECG 84 8 67 57 62．94 

SC，EMG，RSP，ECG 193 8 85 62 7O．1O％ 

从表 1可以看出，用单一生理信号识别四种情感状态时， 

RSP的识别效果最好，SC的识别效果最差；用四种生理信号 

来识别四种情感时，总体识别率最高达到 85 ，得到八个特 

征的组合：肌电信号的一阶差分和二阶差分的最小比率、呼吸 

信号的最大值比率、呼吸信号一阶差分的最大值比率、呼吸信 

号脉冲的中值、呼吸信号二阶差分的最大比率、呼吸信号幅度 

的二阶差分的最大比率以及皮电信号的均值；平均识别率是程 

序连续运行5O次的平均结果，四种生理信号识别四种情感的 

平均识别率较差，这是因为PsO算法易陷入局部极小点，下一 

步的工作将放在增强算法的鲁棒性上，以期能提高识别率。 

表 2 单一情感的识别结果 

生理信号 Joy Anger Sadness Pleasure average 

s( 72 56 56 36 55 

EMG 72 8O 76 64 73 

RSP 68％ 100 8O 64 78 

ECG 88 72 84 68 78 

SC，EMG，RSP。ECG 88 100"／oo 84 8O 88 

从表 2可以看出，当用单一生理信号识别单一情感时， 

ECG对 Joy、Sadness、Pleasure的识别效果较好 ，RSP对 An— 

get的识别效果最好；表中最后一行是用四种生理信号识别 

单一情感的结果；average表示四种情感的平均识别率。 

该实验结果表明，可以将 BPSO方法用于情感生理信号 

的特征选择。 

结论 生理信号的特征选择是一个组合优化问题。本文 

介绍了一种新的智能优化算法——BPS0算法 ，应用在生理 

信号的特征选择中，用最近邻法对四种情感状态进行分类。 

仿真结果表明，将BPSO算法用于生理信号的特征选择是可 

行的。但BPSO方法易陷入局部极小点，不易求出最优特征 

组合。所以，进一步的工作将放在以下两个方面：(1)将 BP— 

SO方法与计算智能的其它方法结合起来，增强该方法的鲁棒 

性；(2)将用BPSO方法进行特征选择的结果与传统方法的结 

果进行比较，以体现该方法的优越性。 
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KNN分类器的计算量。 

4 实验结果的分析和比较 

实验过程中使用类似 tfidf方法来计算概念 c的频度。 

把原先考虑的特征项t出现次数改为概念c的出现次数。概 

念 c在文本d中的频度计算公式如下： 

tfidf(d，c)一log(／f(d，c)+1)*log( ) 
一 文本 的特征概念向量(CF)表示为 

=(c／ ，(’_， ，cA，⋯，cA)(f 一tfidf(d，ci)) 

我们从医学数据库(PUBMED)中选取了5份杂志的内 

容作为实验的训练样本和测试样本(如表 1)。从表 1中可以 

看出这些样本的主题是相互独立的。从每份杂志中分别选取 

了125篇论文(包括论文的标题和摘要)，其中100篇作为训 

练文本 ，25篇作为测试文本。对所有类别中的测试文本和训 

练文本都已经过人工标定类别，以数字形式表示各文本，所有 

文本均进行了预处理包括去除停用词和提取词干。实验中采 

用KNN分类器来评估文中提出的特征概念选取方法的效 

果 。将未进行映射的一般特征向量同概念特征向量进行 比 

较。具体比较结果如表 2。实验中采用的评价参数如下 ： 

每个分类的准确率一 羹篇要葆妻辜 

总分类的准确率一募羹篇要嬲  
表 1 训练文本数据和测试文本数据描述 

杂志名称 类别名称 出版年份 
RNA RNA 2006 

Genetics Genetics 2006 

Texas Hcart Institute 

Hcart 2005 2006 
Journal 

Clinical Microbiology 

Reviews 
Microbiology 2002 2003 200,i 2005 2006 

Epilepsy Currents Epilepsy 2004 2005 2006 2007 

表 2 训练样本的分类准确率 

类别名称 一般特征向量 概念特征向量 
RNA 64 88 

Hcart 44 8O 

Genetics 56 92 

Microbiology 68 76 

Epilepsy 76 68％ 

总分类的准确率 6l_6 80．8 

表 2列出了使用一般特征向量和使用概念特征向量时， 

KNN分类器的分类准确率。可以看出在五类文本集中，大部 

分文本集的概念特征向量相对于一般特征向量得到的分类准 

确率更高些，其中Epilepsy类别的分类准确率反而有所下降。 

主要是由于该类别对应的概念集合中的概念数量相对较少， 

KNN分类器在进行概念频度选取时得到的该类别概念较少。 

表 3列出了训练样本数量不同时得到的特征词个数，可以看 

出通过TTCmap算法得到的概念数量明显低于特征项的数 

量 。这反映了采用该映射算法能够达到降低向量空间维度的 

目的。 

结论和今后的研究工作 以上实验结果表明：基于一般 

特征向量的文本表示法存在大量的无意义词项，在训练文本 

集合小时，分类精度不高。本文提出的基于本体的概念特征 

向量的文本表示方法 ，通过把词项映射到概念并进行词频到 

概念频度的转换计算，得到的概念特征向量能够有效提高训 

练文本集合很小时 KNN分类器的分类精度。此外，由于本 

体中的概念数量有限，可以预见当训练文本集合很大时，词项 

数目有上万，如果采用把本体中的概念代替词项，则可以用有 

限的概念来表示训练文本集，达到降维的目的。 

表 3 有关训练文本数据的统计信息 

训练样本大小 特征词 概念 
75O 5867 1530 

600 3895 1271 

500 3211 1063 

300 2426 985 

然而，我们考虑到本文的文本范围与某专业领域相关，领 

域中各分支之间的本体概念是否会出现重叠现象，即多学科 

交叉的情况。这种情况的出现是否会对从特征项映射到概念 

的过程产生一定的影响。这将是我们未来的研究工作。 
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