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摘　要: 针对情感识别进行研究, 提出基于主成分分析法 (PCA) 过滤小波变换结合自回归模型提取的信号特征方

法, 并基于梯度提升分类树以实现情感分类. 将特征提取的重点放在脑电信号变化情况以及小波分量变化情况作为

脑电信号特征. 采用 Koelstra等提出的分析人类情绪状态的多模态标准数据库 DEAP, 提取 8种正负情绪代表各个

脑区的 14个通道脑电数据. 结果表明, 算法对 8种情感两两分类识别平均准确率为 95.76%, 最高准确率为 98.75%,
可为情感识别提供帮助.
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Abstract: The research is carried out for the purpose of emotion recognition, and the signal feature method of wavelet
filtering transformation combined with autoregressive model extraction is proposed on the basis of Principal Component
Analysis (PCA). Besides, sentiment classification is realized on the basis of gradient promotion classification tree. The
focus of feature extraction is laid on the changes of Electro Encephalo Gram (EEG) signals and the changes of wavelet
components as features of EEG signals. The multimodal standard database DEAP proposed by Koelstra et al. to analyze
human emotional state is adopted to extract eight positive and negative emotions to represent 14 channels of EEG data in
each brain region. The results suggest that the average accuracy of the algorithm for 8 kinds of emotions in pairwise
classification is 95.76%, and the highest accuracy is 98.75%, making it possible to help emotional recognition.
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引言

情感识别已逐渐成为脑电信号识别研究的重点[1–3],

Petrantonakis 等[4]利用高阶交叉和混合滤波的方法

对前额区脑电信号用以进行情感识别研究, 数据包含

气愤、高兴、惊讶、恐惧、厌恶、悲伤 6 种情感 ,

识别率为 84.72%. Khosrowabadi 等 [ 5 ]利用自组织

映射的方法对 4 种情感进行情感识别, 获得较好的结

果. Hosseini 等[6]提取脑电信号的近似熵特征, 并以支

持向量机 (Support Vector Machine, SVM)进行识别, 正

确率达到 73.25%. 李昕等[7]提出了基于 PCA特征融合

近似熵、小波变换特征、Hurst 指数特征方法并以

SVM识别, 在 8种情感识别平均准确率在 85%左右.
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自回归模型 (Auto-Regressive, AR) 是一种经典的

分析脑电信号方法. Zhang等[8]从脑电信号中提取自回

归模型系数和样本熵值作为特征向量, 基于 SVM进行

情感识别, 结果反映自回归模型可以有效地提高脑电

信号的分类性能. Pham 等[9]利用功率谱密度和自回归

模型从脑电信号提取特征并识别, 最高分类识别准确

率为 77.38%. Hatamikia等[10]从脑电信号中提取自回归

模型系数作为特征向量进行情感识别, 最高识别率为

74.20%. 与上述文献仅使用 AR 模型从原始脑电信号

提取 AR系数不同, 本文提出了基于小波变换的 AR模

型提取脑电信号特征方法, 不仅使用 AR 模型从原始

脑电差分信号提取系数, 并从小波分量及一阶差分小

波分量中提取系数. 小波分量反映了脑电信号在不同

频段下的时频信息, AR模型能用较少的系数反映序列

丰富的谱信息, 两者之间的结合能够结合两种方法的

优势. PCA在数据分析中通常作用是压缩数据维数, 而

李昕等[7]使用 PCA 对脑电信号的多特征起到融合作

用, 本文则使用 PCA过滤 AR系数中拟合误差数据. 在

模式识别方面中泛化性能比较好的分类器使用较多[11–15],

如 SVM[6,7], 本文使用与 SVM 一样拥有较强泛化能力

的梯度提升分类树以实现情感识别.

1   方法

本文算法基于小波变换、自回归模型这两种脑电

信号分析方法提取出每种情感的脑电特征. 小波变换

是一种经典时频域脑电信号分析方法, 自回归模型能

够近似拟合真实的脑电信号, 可用较少的参数反映更

多的谱信息[16]. 本文算法从这二个不同特征提取角度

出发, 先是利用小波变换获取脑电信号的时频信息, 后

在原始脑电信号与小波分量中使用自回归模型, 以用

较少的 AR 系数反映信号的谱信息以及时频信息, 最

终使用 PCA对系数进行过滤. 具体算法流程如图 1所示.

1.1   离散小波变换

小波变换在众多脑电信号分析方法中是一种经典

的时频分析方法. 其定义为:

WT (α,τ) =
1
α

∫ ∞
−∞

f (t)∗Ψ
( t−τ
α

)
dt (1)

本文使用基于 db4小波函数的四阶离散小波变换.

信号经离散四阶小波变换后可得:

S (t) = cAi+
∑i

j=1
cD j

= cA4+ cD4+ cD3+ cD2+ cD1

S (t) i

cAi cD j, j = 1,2, · · · , i
式中,  是脑电信号,  为离散小波变换的分解层数,

、 别为低频小波分量和不同尺度下

的小波分量.
 

原始信号时间序列 y(t)

梯度提升分类树

y(t) 一阶差分并归一

Y(t) 离散小波变换后
获得相应小波分量

小波分量用 AR 模型拟
合，得到 AR 系数

PCA 特征变换

Y(t) 用 AR 模型拟
合，得到 AR 系数

 
图 1    算法流程图

 

1.2   AR 模型的系数估计

AR(p,0)模型可表示为:

Xt = α1Xt−1+α2Xt−2+ · · ·+αpXt−p+δt

Xt t αi

δt p

其中 是 时刻去中心化样本值,  是 AR 模型的系数,

是白噪声序列,  为 AR模型的阶数. 本文对于 AR模

型的系数估计使用 Yule-Walker方法, 其方法详细过程

如下:

αi首先设 满足 Yule-Walker方程.
α1+α2y(1)+ · · ·+αpy(p−1) = y(1)
α1y(1)+α2+ · · ·+αpy(p−2) = y(2)
· · ·
α1y(p−1)+α2y(p−2)+ · · ·+αp = y(p)

(2)

r(k)

y(k) αi

在工程实际应用中, 用样本自相关函数 代替总

体值 得到 满足 n 元方程组
α1+α2r(1)+ · · ·+αpr(p−1) = r(1)
α1r(1)+α2+ · · ·+αpr(p−2) = r(2)
· · ·
α1r(p−1)+α2r(p−2)+ · · ·+αp = r(p)

(3)

式 (3)中,
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r(k) =
1

s2(p− k)

∑p−k

t=1
XtXt+k,k = 1,2, · · · , p

s2其中,  为样本方差[8].

使用 Yule-Walker估计 AR系数, 步骤如下:
y(t)

Y(t)

(1)设每个通道的原始脑电信号为 , 进行一阶差

分并归一化得到 .
Y(t)

cD1

(2)  进行小波变换, 得到 cA4、cD4、cD3、cD2、

分量.
cD2

cD2d

(3) cD4、cD3、 进行一阶差分, 得到 cD4d、cD3d、

.
y(t) cD2d(4)对 、cA4、cD4d、cD3d、 分别用 30, 30,

20, 25, 30 阶 AR 模型获得总计 135 维 AR 系数, 则每

个人 14个脑电信号通道总计提取 1890维的特征数据.
1.3   特征过滤

使用 PCA对 AR系数特征进行特征变换.

M∗ = M−M

(1) 假设 n×m 的原始特征矩阵为 M, 对矩阵 M 去

中心化处理, 得到矩阵 .

M∗ C C = M∗ ∗ (M∗)T(2)求 的协方差矩阵 ,  .

C C(3)求解协方差矩阵 , 从而得到矩阵 的特征根和

特征向量.

C = UAUT (4)

C U = (u1,u2,

· · · ,up) A = diag(λ1,λ2, · · · ,λp)

(5) 式中, 协方差矩阵 的特征向量是

, 特征根矩阵 对角矩阵, 主
成分方差的大小与对应的特征根成正比.

W(4) 求解投影矩阵 , 特征根的值反映对应主成分

所包含的信息量, 其主成分的贡献率 CR定义为

CR( j) =
λ j∑p

i=1
λi

, j = 1,2, · · · , p (5)

k则前 个主成分累积贡献率定义为:

CRtotal =

∑k

j=1
λ j∑p

i=1
λi

(6)

W

A
W = (u1,u2, · · · ,um) U k

根据累积贡献率的大小来确定主成分的投影矩阵

, 一般而言, 保留累计贡献率大于 85%的前 k 个主成

分, 因为特征根向量 是按照特征根的大小顺序排列,
所以投影矩阵 是矩阵 的前 个特征

向量.
W(6) 依据矩阵 M 与投影矩阵 计算出原特征量在

新特征空间中的低维特征量

F = M ∗W.

利用 PCA 方法对 1890 维 AR 系数特征进行特征

变换, 保留累积贡献率在 85% 以上的主成分, 所得主

成分的累积贡献率和特征根如图 2所示 (以前 15个特

征量为例).
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特征量
(a) 这个特征量的累计贡献率变化

特征量
(b) 15个特征量的特征根变化

 
图 2    主成分的特征根和累积贡献率变化

 

图 2 中的上图对应主成分的累积贡献率, 可以看

出, 第一主成分的累积贡献率是 93.40%, 但第三主成

分的累积贡献率已为 98.61%. 下图是对应主成分的特

征根, 可看出前三个主成分的特征根之间相差较大, 相

对之前的主成分而言, 后面主成分的特征根很小并且

之间的相差很小 .  一般而言 ,  在保留累积贡献率在

85%以上的主成分的基础上, 结合 PCA特征变换后的新特

征量选取依据是选择特征根之间相差较大的主成分[7].

本文在不同情感分类时, 皆保留前三个主成分, 即经变

换后特征数据总计三维.
为探究 PCA 在本文算法中起到的作用, 以有无使

用 PCA的识别平均结果作为推断依据, 结果如表 1所
示. 由表 1可知, 未使用 PCA的识别结果仅有 50.89%,
而使用后准确率有明显提高. 因为 AR 模型是对脑电
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信号序列进行拟合, 由于模型拟合具有一定的误差,
14个通道的信号拟合误差的叠加将会导致 AR系数特

征数据中含有较多的冗余及错误信息, 将会导致分类

精度的下降. PCA通常作用是能够压缩数据维数, 而在

本算法中 PCA 起到过滤 AR 系数特征中的冗余及错

误信息的作用.
 

表 1     8种情感两两分类识别结果 (%)
 

特征 AR系数特征 (1890维) PCA+AR系数特征 (3维)
平均准确率 50.89 95.76
平均标准差 18.03 6.82

2   结果与分析

2.1   数据说明

采用由 Koelstra等[17]提出的分析人类情感状态的

多模态数据库 DEAP. 该数据库记录了 32 位健康受测

试者观看 40个时长为 1分钟的不同音乐视频 (MV)时

的脑电信号和外周生理信号 .  受试者的平均年龄为

26.9岁, 男女各半. 每位观看MV的受测试者所采集到

的脑电信号数据格式为 40×40×8064, 采样频率为 128

Hz, 其中第一个 40代表MV编号, 第二个 40代表采集

脑电信号的常用通道, 8064 是指每通道脑电信号所含

数据点数量. 按照国际标准 10-20 系统, 分别提取前额

区 (FP1、FP2)、额区 (F3、F4、F7、F8)、中央 (C3、C4)、
颞区 (T7、T8)、顶区 (P3、P4) 和枕区 (O1、O2) 的
通道数据. 本文从数据库中选取 8 种常见的情感: 高
兴、激动、欢乐、喜爱、憎恨、抑郁、难过、恐惧[5], 所选

取的脑电信号数据截取时间长度为 24 s, 即 3072 个数

据点, 则每种情感有 32个数据段, 即 32个样本.
2.2   数据选取位置的影响

为了防止因为数据选取位置不同而造成的偶然结

果. 本文随机选取 8段不同位置的数据, 评估任务为八

种情感两两分类, 得到平均分类精度以及平均标准差,
其结果如表 2 所示. 结果反映了不同位置的数据的识

别结果具有差异, 原因是不同位置数据段所含有情感

的信息量不同. 在 8次识别结果中, 最低平均准确率为

91.93%, 最高 96.13%, 总体平均准确率为 94.44%, 其结

果表明在数据选取方面上本算法泛化能力良好. 下文

以对于识别的详细结果以及分析使用 7号数据段作为

讨论对象以及本实验仿真使用的平台是 Anconda3-5.0.1.
 

表 2     不同选取位置的数据段的八种情感识别结果 (%)
 

编号 1 2 3 4 5 6 7 8
数据位置 1:3072 501:3572 1001:4072 2001:5072 2501:5572 3001:6072 3073:6144 4993:8064
平均准确率 93.78 94.42 94.45 94.54 96.13 91.93 95.76 94.52
平均标准差 8.02 7.15 7.45 8.02 6.67 9.50 6.82 7.68

 
 

2.3   详细结果

以八种情绪两两之间的分类任务, 用 10折交叉验

证法的平均准确率作为算法评估 ,  如表 3 所示 ;  取
10折交叉验证所得的平均标准差作为模型的泛化能力

评估, 如表 4 所示. 从表 3 中可知, 最低分类精度为

82.50%, 最高分类精度为 98.75%, 平均分类精度为

95.76%. 从表 4中可以看出, 最高标准差为 11.90%, 最
低标准差为 3.75%. 平均标准差为 6.82%. 结合表 3 与

表 4 数据, 发现较多情感分类任务不仅识别结果较好,

且标准差低, 反映模型在分类任务的泛化能力良好. 因
为与文献[7]的使用相同的情感数据库 DEAP, 且情感

选取类别及分类任务相同, 因此本文选取文献[7]进行

算法横向对比. 文献[7]使用了基于 PCA方法融合近似

熵、小波变换特征和 Hurst指数三种特征算法. 结果如

表 5 所示. 文献[7]结果中最低分类精度为 77.45%, 最
高分类精度为 91.47%. 平均分类精度为 85%左右. 对比

表 3和表 5数据, 本文的算法的总体分类精度高于文献[7]
算法, 识别结果提高 10.76%.

 

表 3     8种情感两两分类的识别结果 (%)
 

情感 欢乐 激动 恐惧 难过 喜爱 抑郁 憎恨

高兴 92.08 95.42 95.00 94.17 93.75 98.33 93.75
欢乐 - 97.08 93.75 98.75 97.08 98.33 98.75
激动 - - 95.42 97.08 92.08 96.67 82.50
恐惧 - - - 98.33 96.67 98.33 98.33
难过 - - - - 95.83 98.33 98.75
喜爱 - - - - - 96.67 91.67
抑郁 - - - - - - 98.33
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表 4     8种情感两两分类的识别结果标准差 (%)
 

情感 欢乐 激动 恐惧 难过 喜爱 抑郁 憎恨

高兴 10.94 7.08 7.64 7.26 7.74 5.00 7.74
欢乐 - 5.90 7.74 3.75 5.91 5.00 3.75
激动 - - 7.74 5.91 10.94 6.67 11.90
恐惧 - - - 5.00 10.00 5.00 5.00
难过 - - - - 6.67 5.00 3.75
喜爱 - - - - - 6.67 11.18
抑郁 - - - - - - 5.00

 
 

 

表 5     采用文献[7]方法时, 8种情感两两分类的识别结果 (%)
 

情感 欢乐 激动 恐惧 难过 喜爱 抑郁 憎恨

高兴 83.13 83.13 86.08 85.33 83.23 84.55 88.39
欢乐 - 78.35 87.5 86.48 79.24 90.55 85.11
激动 - - 86.08 86.08 83.14 86.3 83.16
恐惧 - - - 86.73 91.47 84.82 83.48
难过 - - - - 90.74 77.45 82.81
喜爱 - - - - - 88.6 90.02
抑郁 - - - - - - 81.25

 
 

3   结束语

本文算法虽使用了 PCA、离散小波变换与 AR模

型这些经典脑电信号分析方法提取情感脑电信号特征,
但本文利用 AR 模型将小波分量和脑电信号的变化情

况作为特征提取重点, 而不仅仅从原始脑电信号提取

系数; PCA在本文方法中作用亦不是压缩数据维数, 而
是与 AR 模型搭配, 从而过滤特征中的冗余及信息. 脑
电信号与小波分量的差分序列反应不同尺度下的情绪

剧烈程度, 而 AR 模型因为其拟合误差的原因, 如果能

够将系数中的错误信息过滤, 则系数能够有效的从脑

电信号与小波分量的差分序列中提取特征. 结果表明

PCA 能够过滤系数中的拟合误差信息, 使得 AR 模型

能够作为有效提取情感脑电信号特征的一种方法.
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