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摘 要 基 于生理信号的二分类情感识别系统的特征选择问题其规模随着初始特征维数的增加呈指数增长，它是一 

个 NP难问题。以系统的漏报率和虚报率为评价指标，建立性能良好的二分类情感识别系统的任务 ，是找到原始特征 

q-使漏报率和虚报率最低的特征子集。将此过程抽取为一个组合优化模型，用禁忌搜索算法进行特征选择 ，用 Fisher 

分类器进行分类。对 66名大学生的4种离散情感(喜、怒、哀、惧)状态下采集的两种情感生理信号(皮肤电导和心率) 

进行特征选择和分类，发现禁忌搜索能较好地解决系统构建中的特征选择组合优化问题，并且由此构建的情感识别系 

统在单用户和多用户验证集上均获得 了较好的泛化结果，表明构建于多用户数据集上的情感识别系统的泛化能力较 

强。系统在单用户数据上的验证结果也表明情感生理反应的个体差异对 4种 离散情感的识别具有不同程度的影响。 

关键词 情感识别，特征选择 ，特征分类，禁忌搜 索 

中图法分类号 TP391．41 文献标识码 A 

Feature Selection M odel and Generalization Performance of Two-class Emotion Recognition 

Systems Based on Physiological Signals 
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Abstract The feature selection process in an emotion recognition system is an NP hard problem ，i．e．the scale of the 

problem increases exponentially with the increasing number of initial features．The goal of establishing good two-class e— 

motion recognition systems was to find a subset of the initial features which minimized the missing rate and the false 

rate of the system．Such a task was regarded as a combinatorial optimization problem and solved by Tabu search algo— 

rithm and the Fisher classifier．Two kinds of physiological signals(the Galvanic Skin Response and the Heart Rate)re— 

corded under four discrete emotion states(joy，anger，grief and fear)of 66 college students were used during the estab— 

lishment of the systems．It was found that the problem of feature selection could be properly solved by Tabu search，and 

the user—independent emotion recognition systems had good generalization perfofinance．Furthermore，the individual 

difference of affective physiological responses had different influence on the recognition of joy，anger，grief and fear． 
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1 引言 

计 算机识 别人 类情感 的能 力能够 改善 人机交 互环 

境[i z]。基于面部表情、语音、姿势和生理信号的情感识别在 

近年得到广泛研究_3]。Picard_4]认为，基于生理信号的情感 

识别不易受主观掩饰的影响，且更接近于情感的内在心理感 

受。研究者们采集皮肤电导(GSR)、心率(HR)、心电(ECG)、 

肌电(EMG)、呼吸、皮肤温度、脉搏(BVP)等生理信号，提取 

其中的信号特征并进行分类，建立了具有较好识别性能的情 

感识别系统[5 。然而，在特征选择方法和系统的泛化性能 

方面还值得继续深入研究。在生理信号中提取代表情感生理 

反应的初始特征具有较强的经验性，初始特征中往往混杂了 

对分类识别不利的噪声，需要剔除这些噪声，以便提高系统的 

识别性能，即进行特征选择。此外，尽管许多研究中提到了个 

体差异对情感识别的不利影响，但个体差异如何影响系统的 

泛化性能，却有待进一步研究。 

本文将二分类情感识别系统构建中的特征选择问题抽取 

为一个组合优化模型，并且使用智能优化算法(禁忌搜索算 

法)进行特征选择，使用 Fisher分类器进行分类 。采集 66名 

大学生在观看具有喜、怒、哀、惧情感唤起效果的各电影片段 

期间的皮肤电导信号和心率信号，构建了具有 320个模式的 

情感生理信号数据集，其中260个模式来自多用户单次记录 

数据 ，6O个模式来 自单用户多次记录数据。选用多用户数据 

中的 200个模式构建用户非依赖二分类情感识别系统，再分 

别用其余 6O个多用户模式和 6O个单用户模式分别验证系统 

的泛化能力 ，以建立对喜、怒、哀、惧 4种情感具有良好识别性 
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能的用户非依赖二分类情感识别系统，并比较个体差异在 4 

种情感的识别中产生的影响。 

2 数据集的构建 

以电影剪辑为情感诱发素材，在大量的电影和电视剧中 

筛选了目标情感分别为喜、怒 、哀、惧的 4个片段，这些片段均 

具有中国大学生所熟悉的历史文化背景。此外 ，根据需要合 

成了 5个风景图片加轻音乐的片段，这些片段分别安排在各 

个情感片段开始前和结束后，以便使被试者在风景和轻音乐 

片段期间平静下来，各情感片段期间不受其他情感片段的干 

扰。在素材应用于被试者之前，18名研究组成员对素材进行 

了前期评价，认为以上所选情感片段能有效唤起单一性质的 

情感 ，并且片段之间的风景和轻音乐间隔片段的性质和长度 

大多数情况下足以令被试者从前一个情感状态平静下来，又 

不致于 为等待时间过长而产生不需要的负面情感。 

招募大学低年级普通学生参加情感生理数据采集，每看 

完一个情感唤起电影片段 ，被试者需要填写问卷以便报告其 

感受到的情感类别以及情感强度。情感生理信号采集中用到 

的问卷设计基本规则是 ：尽可能简洁，使被试者不会因为阅读 

问卷而产生过多的信息加工，尽量保持观看情感片段时的状 

态。因此，以“高兴、悲伤、愤怒、恐惧和平静”为情感选项，将 

情感强度量化为“很强、较强、一般 、较弱、很弱”5个等级。若 

被试者对情感选项多选或选择“平静”，则该情感片段未有效 

激发离散情感，作为无效数据剔除。 

使用 HOPAC MP150进行皮肤电导和心率信号采集。 

由于这两种生理信号的频率成分集中在超低频区域，因此设 

置数据采集采样频率为 20Hz，硬件设备上预设了 35Hz低通 

滤波和 50Hz电源干扰滤波。共对 66名被试者进行了数据 

采集 ，根据被试者的问卷报告 ，选用每种情感状态强度高于或 

等于“一般”的数据样本组成有效数据集。数据集中的 260个 

样本来 自65个被试者的 4种情感状态下的数据(每种情感状 

态均为 65个数据样本)，数据集的另 60个样本来自对一个被 

试者进行间隔时问较长的】5次测试的数据(每种情感状态均 

为 15个数据样本)。随机选取 65名被试者每种情感状态的 

20个样本组成训练集，用于 Fisher分类器的训练；随机选取 

65名被试者每种情感状态剩余样本中的 30个样本组成特征 

选择数据集，用于特征选择过程的特征评价；65名被试者每 

种情感状态剩余的 15个样本共同组成多用户验证数据集 ，单 

用户 15次测试的所有数据组成单用户验证数据集 。在训练 

集和特征选择数据集上构建二分类情感识别系统，然后分别 

用多用户验证数据集和单用户验证数据集对识别系统的泛化 

性能进行验证。 

3 特征提取、选择和分类 

由于没有情感生理反应的先验知识，因此在时问域选用 

皮肤电导和心率信号的常用统计量，比如均值、中值 、方差、最 

大值和最小值作为信号特征。此外 ，为了获得两路信号的缓 

变信息，对信号进行了一阶多项式拟合 ，拟合结果的斜率也选 

作一个特征。在频率域选用离散傅立叶变换(DFT)低频区的 

采样点作为特征。总共在皮肤电导和心率两路信号中提取了 

46个初始特征。 

在信号记录过程中，发现不同人的生理信号基线不同，即 

个体差异包含了信号基线的个体差异和情感生理反应的个体 

差异。为了使不同人的情感生理数据具有可比性，应去除信 

号基线的个体差异。因此，每个被试者的每种情感特征都用 

该被试者在平静状态下对应特征的取值进行了归一化。 

经过特征提取后，每个被试者的每种情感生理样本不再是 

两组生理信号离散序列(皮肤电导序列和心率序列)，而是由皮 

肤电导与心率的信号特征共同描述的一个 N维向量(N一 

46)，向量的每个分量即为一个信号特征。将数据样本表达为 

信号特征组成的向量，精炼了数据表达形式 。但由于没有情 

感生理信息的先验知识，原始特征中有些特征可能对某些情 

感而言并没有好的区分能力，因此需要进行特征选择。 

将数据集定义为 ： 

S 一{j1，j2，⋯ ，jM} (1) 

式中，M是数据集中的样本总数。且 

苫 一Es ]】×N， 一1，2，⋯，M；j一1，2，⋯，N (2) 

式中，N是特征空间的维数，S 是第 i个样本的第 个特征取 

值。 

对于 4种情感的二分类情感识别系统，可将分类识别后 

的样本放入以下两个集合之一 ： 

Az一{⋯，苫 ，⋯}，／=joy，grief，anger or fear (3) 

A 一{．_·， ，⋯}，l≤m，愚≤M，m=／=k (4) 

式中， 表示被识别为情感 z的样本， 表示被识别为 (干 

扰情感)的样本。比如 ，假定系统 目标为识别高兴情感状态， 

则 ／=joy，Z—grief，anger and fear。如果某个样本j 被识别 

为高兴，则将其放入 A ，否则将其放入 A 。样本集中的所 

有样本都分类之后，即可计算分类的识别率。对于二分类问 

题 ，识别率通常有 4种计算方式 ：击中率(True Positive Rate， 

TPR)、漏报率(False Negative Ra奄，FNR)、正确拒绝率(True 

Negative Rate，TNR)和虚报率(False Positive Rate，FPR)，它 

们的定义分别为： 

TPR=(正确识别的目标样本数／目标总样本数)×100 

(5) 

FNR=(识别为非目标的目标样本数／目标总样本数)× 

100％ (6) 

TNR=(正确识别的非 目标样本数／非 目标总样本数)× 

100％ (7) 

FPR=(识别为 目标 的非 目标样本数／非 目标总样本数) 

×100％ (8) 

显然，以上 4种识别率有以下关系： 

TPR一 1～FNR (9) 

TNR一1一FPR (10) 

一 个二分类情感识别 系统的识别能力可 以用 以上 的 

TPR和 FPR两个指标来衡量，即为 Roe(Receiver Operating 

Characteristic)平面。以 FPR为横坐标 ，TPR为纵坐标，对角 

线 FPR=TPR将二维平面分为好系统区域和差系统区域。 

FPR=TPR意味着每一点提高击中率的努力都被相应增加 

的虚报率抵消掉，处于直线 FPR=TPR上的系统是无用的。 

TPR~FPR的区域对应 了好系统 区域，且 系统距离 FPR— 

TPR越远越好 ；TPR％FPR的区域为差系统区域，且系统距 

离 FPR=TPR越远越差。即提高二分类情感识别系统的识 

别能力可以从两个角度来看 ：增大 TPR+(1一FPR)，或减小 

FPR+ (1一TPR)。 
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定义 N维向量 为： 

芝一[弓] ×N， E{0，1} (11) 

式中， 一0表示第 个特征未选中， z 一1表示第 个特征 

选中。如果将 看作特征选择算法的一个解 ，则总共有 2w一1 

个可行解，每一个可行解都决定原始特征的一个子集。由于 

可行解数量是随着初始特征维数 N指数增长的，因此特征选 

择是一个 NP难问题 。令 X为特征解空间，使得 V蔓EX，则 

每一个茔都会对应一组TPR／FPR，因此寻找特征空间中的最 

优解，可以使某个系统与最优系统的距离为目标函数： 

，一~／—FPR2+(1—--TPR)z (12) 

则特征选择问题可以抽取为以下的组合优化模型：在特征空 

间 X中找出错 ，使得 ： 

V互EX，厂(i )一min厂(i) (13) 

对于式(13)中的最小化问题，穷尽搜索总能找到解空间 

的最好解，但计算代价很高。尤其是初始特征维数较大时计 

算代价难以忍受。而解空间的贪婪搜索在找出次优解的同 

时，能显著降低计算代价 ，因此通常采用解空间的贪婪搜索寻 

找解决问题的次优解[1 ，禁忌搜索算法即为其中之一。禁忌 

搜索I1 ]的基本思想是：对于解空间中的每个解，构造其邻域， 

按照一定的移动准则从当前解移动到邻域中最好的解。搜索 

过程的智能性体现在对搜索历史的记忆中(即禁忌表)，对未 

知解空间的搜索由搜索历史加以引导，以有效避免搜索过程 

陷入局部最优。 

本文中使用的禁忌搜索算法构造如下 ： 

(1)随机设置初始当前解 ，并赋给当前最优解； 

(2)将当前解放入禁忌表，在禁忌步长内不允许再次到达 

这个解； 

(3)以汉明距离 1构建当前解的邻域，如果邻域中包含被 

禁忌的解，将其剔除出邻域； 

(4)以目标函数取值衡量每个邻域解的质量，选取邻域中 

最好的解更新当前解； 

(5)若当前解的质量好于当前最优解，更新当前最优解 ； 

(6)算法终止条件满足，则停止搜索 ，否则返回第(2)步。 

使用 Fisher分类器E” 进行分类。对于 4种情感各 自的 

二分类特征选择过程，禁忌搜索的搜索过程如图 1所示。可 

见解的质量在最初的 20步迭代 内得到明显改善。当搜索接 

近全局最优时，需要更多的迭代以获得解的改进。尽管算法 

终止条件为预设最大迭代步数，但最终算法找到的当前最优 

解明显好于初始解 ，至少为次优解。将无特征选择(即使用全 

部 46个初始特征)和禁忌搜索特征选择找到的次优特征组合 

的质量进行比较，表 1中给出了各特征组合包含的特征维数 

和两种正确识别率(TPR，TNR)。从 中可见，基于禁忌搜索 

的特征选择有效地去除了无用特征，使特征子集的分类效果 

得到明显改善。 

· 222 · 

interation step of Tabu search(in logarithm) 

图1 禁忌搜索解的质量改进过程 

表 1 4种情感的特征选择过程识别率 

分别用单用户验证集和多用户验证集对表 1中的各特征 

子集以及已训练好的Fisher分类器进行验证 ，最后的验证结 

果分别示于图 2(a)和(b)的 R0C平面中。可见在两个验证 

集上系统的识别效果均好于随机分类识别率(TPR=FPR)， 

且恐惧情感的验证识别效果接近于最佳系统。对单用户和多 

用户情况进行比较，可见高兴状态下，系统在单用户数据识别 

性能上远低于多用户数据识别效果，从中体现了单用户验证 

数据与系统构建中使用的多用户数据明显的情感生理反应个 

体差异。而对于其他 3种情感，单用户验证集的识别效果均 

好于多用户验证集。由此可知，建立在多用户数据之上的情 

感识别系统的确具有较好的用户非依赖性。然而，当这种用 

户非依赖系统应用于某个特定用户时，可能需要根据识别效 

果进行系统参数的调节，以尽可能避免情感生理反应个体差 

异降低系统识别能力。 

图 2 单用户和多用户验证 ROC平 面 

结束语 以禁忌搜索算法进行特征选择，以Fisher分类 

器进行分类，建立了喜、怒、哀、惧 4种离散情感的二分类情感 

识别系统。基于禁忌搜索 的特征选择有效地剔除了无用特 

征，并提高了系统识别性能。系统对恐惧情感状态具有 良好 

的泛化识别能力 ，在高兴状态的识别上体现了较明显的情感 

生理反应个体差异 ，对悲伤和愤怒的识别好于随机分类 ，但其 

在这两种情感的识别性能上还有较大的改进空间。 
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中的公式。如果 ，则 是 I，逻辑有效的，即 l』 Il 一11．。 

类似的有下列强可靠性。 

定义 8 设 i 是全序 IIG一代数 ，T是理论，M是安全的 

I，解释。如果 丁中的每个公式在M 中都是真的，也就是对每 
一  ∈T，ll I J 一1，则称 M是 T的 I 一模型。 

定理 3 设 L是全序 FIG一代数 ，rr是理论 ，设 是 ‘，中 

的公式。如果T卜_ ，则对于 T的任何 L模型M， 在L中 

真，即 fI lI 一1 

证明：由可靠性定理知，在 T的任何 I 模型 M 中，公理 

都是真的，而且 T中的公式也是真的。又 MP规则、必然推 

理规则和概括规则都保真，因此结论成立。 

定理4(演绎定理) 设 T是理论， ， 是闭公式，则(TU 

{ })卜 当且仅当，厂卜△ ，— 。 

证明(充分性)：设 T卜_△ 一 ，因为 ，( ∈(TU{ }))， 

所以△ (必然推理规则)，从而有 (MP规则)，得证。下面证 

明必要性 。 

对从 TU{ }到 的长度 19l作归纳证明。 

当 ，”一1时，妒∈TU{ }UAxm(VUL [o 5，1])，若 一 ， 

结论成立。若 ∈丁或 为公理 ，由引理 2(2)有 (△ 一 

)，贝0由妒， — (△ )和 MP规贝4可得△ 妒，即 r，卜_△ 一 

。 

假设 m≤是时结论成立，即 m步得到 )，，则有 丁 一y。 

现令 m=k+1。 

如果 ∈丁U{ }UAxm(VULUe Ë II】])，仍可取 一1使 

结论成立。 

如果 是该证明序列中的前两项 )，， 通过 MP规则 

得到，则由归纳假设，使得 丁卜△ )，，T Fag一 ( )，则由 

引理3可得 丁卜_(△ &△ )一()，&( ))。又因为 T HAm) 

&(△ )三三三△ ，所 以 丁 卜_△ 一 ( &(y一 ))，又由引理 2(4) 

(y＆( )一 ，所以由三段论有丁卜_△ 一 。结论成立。 

如果 是该序列中前一项 )，通过必然推理规则得到，即 

△ 一 ，则由归纳假 T卜△ y，由必然推理规则，T I-a(△ 一 

y)，再由(U15)可得丁卜．△ 一△)，，又由公理(U14)，△ △ ， 

所以由三段论可得 T卜 一△)，，即丁卜_ 一 。结论成立 

如果 是该序列中前一项 y通过概括规则得到，即(Vz) 

)，一 ，则由归纳假 T卜△ 一)，，于是由概括规则，T卜(Vz) 

(△ y)。但 △ ， 是闭公式，由公理(u18)可知，T卜_△ 一 

(Vz)y，即T卜-△ 。结论成立。 

这就完成了归纳证明。 

结束语 泛逻辑学是在解决不确定推理问题中提出的逻 

辑系统 ，具有很 强的应用背景。本文建立 了谓词形式 系统 

VUL [̈sI】，从理论上保证了其得出定理都为重言式，为推 

理的有效性提供了保证。关于逻辑系统 V(J [o．75, ]的完备 

性，我们将在另文中讨论。 
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