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基于 SAE 和 LSTM RNN 的多模态生理信号融合和情感识别研究
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摘 要：为了提高情感识别的分类准确率，提出一种将栈式自编码神经网络（SAE）和长短周期记忆单元循环神

经网络（LSTM RNN）融合的多模态融合特征情感识别方法。该方法通过 SAE 对不同模态的生理特征进行信息

融合和压缩，随后用 LSTM RNN 对长时间周期的融合进行情感分类识别。通过将该方法用到开源数据集中进行

验证，得到情感分类准确率达到 0.792 6。实验结果表明，SAE 对多模态生理特征进行了有效融合，LSTM RNN

能够有效地对长时间周期中的关键特征进行识别。
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Abstract: In order to achieve more accurate emotion recognition accuracy from multi-modal bio-signal features， a novel

method to extract and fuse the signal with the stacked auto-encoder and LSTM recurrent neural networks was proposed.

The stacked auto-encoder neural network was used to compress and fuse the features. The deep LSTM recurrent neural

network was employed to classify the emotion states. The results present that the fused multi-modal features provide

more useful information than single-modal features. The deep LSTM recurrent neural network achieves more accurate

emotion classification results than other method. The highest accuracy rate is 0.792 6
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1 引言

情感是人们对客观事物是否满足自身需要而

产生的综合状态，不同的情感状态影响了人们的学

习、记忆与决策等。对于不同情感状态的识别在远

程教育、医疗、智能系统以及人机交互等领域均有

着广泛的应用前景，因此，情感识别近期受到研究

者的高度重视，成为研究的热点[1]。

情感识别可以通过面部表情、语音语调和身

体姿态等外部特征进行识别，也可以通过神经系

统和内分泌系统的变化进行识别。然而外部特征

由于种种原因，容易被人为加以掩饰，从而用外
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部特征进行情感识别其客观性不强；而通过神经

系统和内分泌系统的变化进行的情感识别，由于

生理信号的不可伪装性，其分析结果相对客观[2]。

以前的研究大多数都是通过一种生理信号进行情

感识别，即所谓的单模态数据分析。例如，文献[3～5]

通过人们的语音信号进行情感识别，文献[6～12]

从脑电信号进行情感识别等。根据文献[13]的研

究，不同的情感状态有可能引发生理信号产生同

样的变化规律。但是通过多种模态的生理信号进

行融合分析能更加准确地识别出具体的情感状

态。例如，“生气”情感能够引起心率的加快、心

率变异性的降低和皮肤导电性的升高；而“吃惊”

情感除了能够引起心率的加快之外，在心率变异

性和皮肤导电性方面却没有显著变化。因此，在

进行情感识别过程中通过将多模态生理信号特征

进行融合识别，能使识别结果更加客观和准确。

在生理信号情感识别中，另外一个需要注意的问

题就是情感状态的时间特征。有的情感会维持很

长一段时间，而在实验中被测试应激性的情感往

往是随着对被测试的刺激而产生的，其维持时间

不会太长，因此从整个实验周期中，以多长的时

间粒度去识别情感状态，这也关系到最终情感识

别准确率的高低。

本文提出了一种对多模态生理数据进行融合，

然后依据融合的生理特征进行情感分类识别的方

法。该方法的创新点主要有 2 点：1) 针对多模态生

理信号的融合问题，通过建立栈式自编码神经网络

（SAE， stacked auto-encoder neural network）对前期

独立提取的多模态生理特征信息进行信息融合和

信息压缩，达到组合多模态生理信号的目的，为情

感识别做好准备；2) 针对情感识别的长周期时间窗

口问题，通过建立带有长短周期记忆单元的循环神

经 网 络 （ LSTM RNN， long-short term memory

recurrent neural network）对融合后的多模态生理融

合特征进行情感识别分析，从而达到提高分类准确

率的目的。本文通过将本方法应用到开源数据集

DEAP[14]上进行了验证分析，并将该实验得到的结

果与相关研究进行对比后，表明本文的方法能够有

效提高情感识别的准确率。

2 相关工作

2.1 DEAP 数据集

DEAP 是由伦敦玛丽皇后大学的相关研究团队

开发的开源数据集，其内容主要记录了 32 个被测

试在所选音乐视频（MV）刺激下的多模态生理电

信号（多导脑电信号、眼电信号、肌电信号和皮肤

电信号）和面部表情，主要用于研究被测试情感的

变化。用于实验的 1 000 余首 MV，实验人员通过

被测试在线投票方式，筛选出了 40 首 MV 作为刺

激媒体进行实验，在实验过程中除了生理信号之

外，还记录了被测试对 MV 的效价、唤醒度、喜好

程度和熟悉度等进行的评价。

DEAP 中的每个实验时长为 63 s，前 3 s 是实验

准备阶段，随后的 60 s 中被测试观看 MV，在观看

的同时通过可穿戴设备对被测试者的生理信号进

行采集。每个被测试者共观看 40 个 MV。

本文的实验数据是从 DEAP 数据集中提取的

多模态生理信号和被测试对 MV 的评价指标 2 个

部分数据。

2.2 情感分类模型

本文采用的混合神经网络是一种有监督的机

器学习方法。因此，在对生理信号进行学习之前

需要将对应的多模态生理数据打上情感分类标

签。本文中情感标签的生成主要基于被测试在实

验过程中对于 MV 的情感评价数据。在生成情感

分类标签之前，涉及如何对情感进行分类的问题

及情感分类模型问题。现有的情感分类模型主要

有 2 类：基本情感模型和维度情感模型。基本情

感模型认为人的情感由基本情感构成。Paul 等[15]

提出人的情感由 6 种基本情感组成，即生气、厌

恶、害怕、高兴、悲伤和吃惊。也有其他的学者

提出了 8 种甚至 22 种基本情感构成的情感模型，

表 1 总结了 5 种被人们接受的基本情感模型，其

中，文献[15]提出的基本情感模型被世人广泛接

受。基本情感模型在情感表述方面存在着较大的

局限性。例如，基本情感模型是基于情感表述词

汇的，然而相同的词汇在不同的语言具有二义性；

其次，在基本情感模型中的词汇有可能在非英语

语系中不一定存在；还有一些混合情感通过单一

词汇无法表达。

另外一种情感分类模型是Rosner 等[16]于 1979 年

左右提出的维度情感模型（二维情感模型）。二维

情感模型中，Rosner 等引入了效价和唤醒度 2 个指

标来对人类的情感状态进行度量。效价指标按照引

起人们情感的愉悦程度将情感分为正性情感和负

性情感，正性情感是指使人们感到快乐和积极的情
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感，负性情感是指使人感到悲伤和消极的情感。唤

醒度指标反映了人们感受到情感的强度，唤醒度值

越大感受的情感的刺激程度就越高，唤醒度值越小

对应的情感越不易察觉。

在 DEAP 数据集中，被测试对于 MV 的评价

也正是基于二维情感模型的，其中，包含了效价

和唤醒度的值，2 个指标的评价值是从 1～9 的连

续数字，分别代表了由负到正，由弱到强。本文

为了简化问题，将被测试对 MV 连续性的评价指

数按照二维情感模型的 4 个象限分为 4 类，如图

1 所示，分别为 HVHA（high valence high arousal）、

LVHA（ low valence high arousal）、LVLA（ low

valence low arousal）、HVLA（ high valence low

arousal）。具体的做法为针对每个被测试者分别计

算效价和唤醒度的平均值，随后针对每次实验计

算 2 个指标各自的均差，按照两者的正负属性，

将具体实验对应的情感评价标签映射到 4 个维度

中。DEAP 中一共有 32 个被测试者，1 280 个实

验样本。通过映射后，各个象限中样本的个数如

表 2 所示。从表 2 可以看出，各类样本量之间基

本上是相互平衡的，这对于随后通过神经网络训

练进行情感识别也是有益的。

图 1 效价/唤醒度二维情感模型

表 2 情感分类象限中包含的样本个数

情感分类标签 样本个数

HVHA 348

LVHA 298

LVLA 282

HVLA 352

合计 1 280

为了检测 4 个情感象限中被测试情感评价指标

的可区分度，本文用 K-means 方法对 4 个象限中的

情感评价值做了聚类分析，以求得各个分类的分类

中心点。表 3 展示的是各个中心点的具体值。

表 3 通过 K-means 聚类得到的 4 个情感分类中心值

分类 HVHA LVHA LVLA HVLA

效价 1.634 35 −1.108 59 −2.324 97 1.185 36

唤醒度 2.127 02 1.267 37 −1.596 66 −1.896 65

为了更加直观地展示聚类中心的离散度，本文

以散点图的方式将表 3 的内容展示到图 2 中，图 2

中横坐标为唤醒度的均差值，纵坐标为效价的均差

值，由于是情感评价值，所以没有量纲。从图 2 中

可以看到，每个象限的聚类中心距离分类边界是比

较远的，各个类别之间有较好的区分度。

表 1 基本情感模型

提出者 情感种类 基本情感

Paul 6 种 生气、厌恶、害怕、高兴、悲伤、吃惊

Parrot 6 种 生气、害怕、高兴、喜爱、悲伤、吃惊

Frijda 6 种 渴望、高兴、感兴趣、吃惊、惊奇、悲伤

Plutchik 8 种 接纳、生气、期望、厌恶、快乐、害怕、悲伤、吃惊

Tomkins 9 种 生气、感兴趣、轻蔑、厌恶、悲痛、害怕、高兴、害羞、吃惊
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图 2 通过 K-means 方法得到的情感分类中心散点

需要说明的是，在将被测试个体的情感评价指

标映射到 4 个情感象限的过程中，确实有少量的指

标比较接近情感分界边缘，这就意味着被测试者在

对某些 MV 进行评价的时候，对于自身的感受是

比较模糊的。同时，不同的被测试者对相同的 MV

的评价也存在很大的差别，这个现象反映了被测试

者在情感的感受和评价方面的差异，对应到基于被

测试个体的情感识别准确率的时候，就会显示有的

被测试者情感识别准确率高，有的被测试者对应的

情感识别准确率低。

3 多模态生理信号特征融合及情感识别模

型的构建

本文使用 SAE 和 LSTM RNN 进行多模态生理

信号情感识别的原因。然后从混合网络构建的角

度，详述了混合神经网络的构建。

3.1 SAE 在本研究中的作用

SAE 经常被用来进行数据压缩和数据融合[17]。

它是一种无监督的学习算法，使用反向传播算法进

行反馈，最终的目标是让输出值无限接近于输入

值。假设 SAE 的编码过程为φ，解码过程为ψ，则

SAE 可形式化表示为

: X Fφ →
: F Xψ ＇→

2

，
， arg min X X

φ ψ
φ ψ ＇＝ - (1)

式(1)中表达了 SAE 网络在进行信息编码和信

息解码的 2 个过程，即 X 到 F 为信息编码过程φ，
而从 F 到 X ＇为信息的解码过程ψ，而式(1)的总体

目标是使经过编码和解码 2 个过程后，通过调整网

络参数，达到输出信息 X 与输入信息 X ＇两者之间

的差最小。对 SAE 网络结构的调整，主要是对神经

元之间的连接权重矩阵以及偏置向量的训练和调

整，具体过程可表示为

( )f σ＝ +Wx b

( )fσ＇ ＇ ＇ ＇＝ +x W b
2

( ， )L ＇ ＇＝ -x x x x (2)

其中， ，x X f F∈ ∈ ，通常 F 的维度要比 X 的维度

小，SAE 网络的训练目的就是让 ( ， )L x x＇ 函数取得最

小值。其中， ，σ σ ＇为激活函数，本文取激活函数为

sigmoid 函数，可表示为

1
( )

1 e xf x -＝
+

(3)

采用 SAE 的原因在于本文涉及多模态生理信

号，SAE 能够提供一种有效的特征融合机制对多

模态信号特征进行融合；同时，通过 SAE 网络结构

可以对不同模态生理信号的内部特征进行信息压

缩，以减少后续分类网络的结构复杂性和计算量。

通过 SAE 进行特征信息无损压缩的原理在于，

SAE 的网络结构中包含了多个隐藏层，将多模态特

征输入 SAE 进行训练，当网络结构达到稳定之后，

取 SAE 最后一个隐藏层的输出作为接下来 LSTM

RNN 的输入，进行分类训练，由于隐藏层的神经元

个数远远小于输入层的神经元个数，从客观上就达

到了信息压缩的效果，从而简化了后续分类网络的

结构。图 3 展示了一个自编码神经网络的结构，可以

看到自编码神经网络由输入层、隐藏层和输出层 3 个

网络结构构成，其中，输入层与输出层完全相同，

而隐藏层的变量个数要小于输入层（m n﹤ ），这样

从输入层到隐藏层等效于建立了一个输入数据的

压缩编码器，而从隐藏层到输出层是压缩编码器的

解码过程。经过训练之后，把解码器去掉，仅取输

入层到隐藏层的神经网络，就可以达到特征融合和

信息压缩的目的。

图 3 自编码神经网络结构示意

3.2 LSTM RNN 在本研究中的作用

LSTM RNN 比传统 RNN 在对时序相关的信号

进行分类分析的过程中更占优势，这是因为 LSTM
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记忆单元将时序数据中的关键特征在整个分类网络

的长周期计算过程中进行了有效的保持和传递[18]。

LSTM 单元的结构如图 4 所示，为了进行对比，

图 4 中包含了简单循环神经网络单元。图 4 中 if ，

gf 和 of 分别代表 3 种类型的激活函数。 if 是输入

激活函数， of 是输出激活函数， gf 是门激活函数，

在本文的具体代码设置中，激活函数都取 sigmoid

函数。

假设 tx 定义为 t 时刻的输入， th 定义为 t 时刻的

隐藏层状态， ti 定义为 t 时刻输入门的输出状态， tf
定义为 t 时刻遗忘门的输出状态， to 定义为 t 时刻

输出门的输出状态，那么其定义可分别表示为

1( )
it g t h t ii f x h -＝ + +

ixw w b (4)

1( )t g t h t ff f x h -＝ + +
f fxw w b (5)

1( )g t h t oo f x h -＝ + +
o ot x w w b (6)

在式(4)～式(6)中，
i f ox x xw w w、 、 为对应每个门

的输入权重矩阵，
i f oh h hw w w、 、 为对应每个门的反

馈权重矩阵， i f ob b b、 、 为每个门对应的偏置向量。

图 4 中 LSTM 的中间状态分别为 t 时刻的输入函数

所对应的输出状态
tinC ，输出函数所对应的输出状

态 tC 和隐藏层对应的输出状态 th ，中间状态可以

表示为

1( )
tin i t tC f x h -＝ + +

c c inx h cw w b (7)

在式(7)中，
tinC 作为输入函数的 t 时刻的输出

状态将与输入门 t时刻的输出状态 it共同参与 t时刻

输入状态的整体更新。其中，
cxw 、

chw 和
incb 分别

为输入权重矩阵和对应的偏置向量。在 t 时刻通

过新的输入和上一时刻的状态反馈，对整个

LSTM 单元进行更新。信息更新包含 2 部分，分别

对应图 4 中的 tC 和 th 状态的更新，如式(8)和式(9)

所示

1 tt t t t inC f C i C-＝ + (8)

( )t t o th o f C＝ (9)

通过LSTM的各个门函数和整个单元输出状态

的更新函数和过程，输入数据通过遗忘门函数以及

状态的传递将输入特征中的关键信息进行保留和

传递。LSTM 单元的这一特性对数据集 DEAP 来

说，其意义在于音乐视频（MV）在 60 s 的时间中

对被测试的刺激是变化的，通常 60 s 的 MV 中总有

图 4 简单循环网络单元和 LSTM 单元结构对比2017294-5
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一段情节最能引起被测试情感的变化，而被测试在

实验后整个MV的打分也是基于视频中最能引起情

感的片段进行的。因此，通过 LSTM RNN 可以抓

取持续 60 s 生理特征序列的关键信息。本文涉及的

各种生理信号，都在前期进行了初步特征提取，提

取过程中按照不同的时间窗口对原始信号进行了

时间窗口划分，然后对时间窗口中的数据进行特征

提取。因此，在情感识别过程中需要情感识别分类

器具有从时间序列中识别变化的能力。

以前的研究，大部分都是将生理信号按照一个

整体进行特征提取之后再识别，或划分之间窗口之

后，将不同窗口的特征进行平均之后进行识别，从

而基本上忽略了生理特征在时间维度上前后的变

化，以及分类方法对于关键特征的记忆特性[13～16]，

本文采用 LSTM RNN，正是因为它在对长周期信号

进行训练的过程中，可以有别效识别时间序列特征

中的关键特征，从而提高情感识别准确率。

3.3 多模态生理信号特征融合及情感识别模型

本节整体介绍了 2 种神经网络生成情感识别模

型的过程，方法的结构如图 5 所示。

图 5 展示的是结合 SAE 和 LSTM RNN 搭建的

情感识别混合深度神经网络结构。

图 5 中按照纵向的虚线可分为 4 个部分，按照

从左到右的次序，各部分第一层和第二层为 SAE

的网络结构，第一层结构用来进行信息压缩，第二

层结构是用来进行数据融合；第三层结构是

LSTM RNN 网络结构，主要用来进行情感分类识

别；最后一层是网络的输出层，用来输出情感分

类识别结果。

最左边的 SAE 网络一共有 4 类输入变量，这 4 类

输入变量是提前从生理信号中提取出的特征值。由

于本文涉及的生理信号都是与时序相关的，因此，

在前期的特征提取中，用不同长度的时间窗口对原

始信号进行了划分，并从不同时长窗口的生理信号

图 5 结合 SAE 与 LSTM RNN 的情感识别混合深度神经网络结构
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中进行特征提取，最终得到的特征向量长度也是不

同的，以 1 s 时长窗口为例，特征向量的长度为 60。

而输入SAE的特征向量的宽度分别是160维度的脑

电信号特征，10 维度的眼电信号特征，10 维度的

肌电信号特征和 1 维度的皮肤电信号特征。表 4 对

上述的特征值进行了归纳。

在生理信号特征提取过程中，主要是提取生理

信号的能量特征。数据集中的多模态生理信号可以

简单地划分为脑电信号和其他生理信号。对于脑电

信号来说，根据之前的研究，人类在清醒时段大脑

的活动信息主要集中在频率较高的脑电信号中，由

于DEAP实验数据中的脑电信号是在被测试者清醒

状态下获取的，因此，脑电中与情感相关的有用信

息主要集中于频率较高的脑电波段。以前对于脑电

信号的特征提取方法有时域提取法、频域提取法以

及时域频域结合提取法。本文为了得到高频段的脑

电信息同时又不丢失脑电信号的时域特征，提取脑

电信号特征的过程中采用了希尔伯特黄变换的方

法对脑电等时序信号进行处理。具体的方法是：首

先，将脑电信号通过经验模态分解 [19]（EMD，

empirical mode decomposition）方法分解为本征模函

数（IMF， intrinsic mode function），然后对前 5 个频

率较高，能量分布比较集中的前 5 个本征模函数

（IMF1～IMF5）进行希尔伯特变换，然后从中提取功

率谱密度（PSD， power spectral density）作为脑电特

征。EMD 方法分解出的不同 IMF 代表了从生理电

信号中分解出的能量分量，越靠前的 IMF 包含的能

量越多，频率越高。

数据集中其他的生理电信号来源于末梢神经

系统，对情感分析起到了信息补充的作用。其中，

眼电信号分别采集了左眼角、右眼角、右眼上和右

眼下的 4 个眼电信号，对于眼电信号若以 1 s 时长

为时间窗口，每个被测试最终得到的特征矩阵的大

小为 4×60。肌电原始信号包含了斜方肌和颧肌的肌

电信号，跟眼电信号一样提取信号能量作为特征，

对信号同样采取 1 s 为时间窗口计算信号能量，每

个被测试得到 2×60 维度的肌电信号特征。皮肤电

反应采集位置为左手中指和无名指，若以 1 s 时间

窗口为例，每个被测试最终得到 1×60 的特征向量。

表 4 展示了不同的生理电信号以 1 s 时长为时间窗

口提取的特征信息。末梢神经系统的生理信号，在

进行特征提取的时候，没有用 EMD 方法分解，而

是在对原始信号进行去除噪音信号之后，进行时间

窗口的划分，随后在时间窗口内，计算信号的功率

谱密度作为信号特征。

实际分析过程中，为了验证 LSTM RNN 在情

感识别过程中的时间敏感性，本文对生理信号按

照不同时间窗口进行分割，随后在时间窗口内提

取特征值形成特征向量。对不同时间窗口对应的

特征向量，用同一种识别方法进行情感识别，这

样就能对比出时间划分对于分类精确度的影响，

分类方法对时间的敏感度以及情感分类精确度提

高的原因。时间窗口的时长设置方面，本文按自

然时间单位的 1 ～5 s 对原始信号进行划分。

可以预见的是，时间窗口越大，所得到的生物

信号特征就越概括，但是其对于情感变化的描述细

度就会相对的下降；时间窗口越小，所得到的生理

特征对于情感变化的细节描述性就越好，但是对应

的信息量也随之变大。

表 4中涉及 167种生理特征，将特征输入 SAE

进行的信息压缩过程可用式(10)和式(11)表示为

( )n n

n n

p p
h ix x bψ＝ +W (10)

1 1

1 1
( )n n

n n

p p
h ix x bψ+ +

+ +
＝ +W (11)

其中， n

n

p
ix ， n

n

p
hx 分别为自编码神经网络的输入层变

量和隐藏层变量。 n

n

p
ix 为第 n层网络的第 i 个输入变

量， n

n

p
hx 为第 h 个输出变量，p 为输入变量对应的生

物信号类型，W 和 b 为自编码神经网络中的权重矩

阵和偏离率（ ， ，n n ni h p N∈ ）。式(11)中 1

1
=n n

n n

p p
i hx x+

+
，即

SAE 不同的隐藏层之间相连接。ψ是激活函数，本

文激活函数取 sigmoid 函数，如式(3)所示。

表 4 DEAP 多模态生理信号对应 1s 时长窗口提取的特征矩阵维数

生理信号类型（维数） 特征值及描述

脑电信号（EEG）特征值（32×5×60） 32 导脑电数据× 60 s×5 层 IMF 提取的 PSD 特征值

眼电信号（EOG）特征值（4×60） 4 个测量点×60 信号能量特征值

肌电信号（EMG）特征值（2×60） 斜方肌肌电 1×60、颧肌肌电 1×60 信号能量特征值

皮肤电信号 （GSR）特征值（1×60） 1×60 0～2.4 Hz 功率谱能量特征值
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假设 x＇为自编码神经网络的输出，那么 W 和 b
通过输出与输入之间的均方差代价函数通过反向

传播来确定，均方差代价函数可表达为
2

1

( ， )
N

i i

i
C x x x x

＝

＇＇ ＝ -∑ (12)

其中，N 为输入变量的个数。依据本文图 5 中的设

计，将 SAE 的隐藏层数设为 2 层，第一层为各个模

态特征向量内部的信息压缩，第二层为各个模态特

征向量之间的信息融合。表 5 中列出了每层的数据

宽度，假设所有生理信号都按照 1 s 的时间窗口计

算特征值，那么对应于 60 s 的实验时长，提取的特

征向量长度为 60，而数据输入层每种生理信号的数

据宽度分别为 160、4、2 和 1，第一隐藏层神经元

个数的设置表示了进行生理信号信息压缩后特征

向量的宽度，脑电信号特征的宽度降为 80，眼电信

号降为 2，肌电信号降为 1，皮肤电信号原值输出。

第二隐藏层的作用是对 4 类生理信号特征进行信息

压缩和信息融合，其总体输入为第一隐藏层的总体

输出，即 84×60 的向量矩阵，经过第二隐藏层的信

息压缩和融合，输出的特征数据宽度为 64。

表 5 SAE 每层包含神经元个数

生物信号类别 输入层宽度
第一隐藏层

宽度

第二隐藏层

宽度

脑电信号 160 80

64
眼电信号 4 2

肌电信号 2 1

皮肤电信号 1 1

每个隐藏层的神经元个数是通过循环训练

SAE，随后对比最终的结果而确定的，在循环训练

SAE 的过程中，通过设定最终 SAE 的损失函数阈

值，从输入数据宽度开始逐步减 1，设定隐藏层神

经元个数，随后训练 SAE，在总体信息损失不超过

5%的前提下，取隐藏层的最小获取值，作为最终隐

藏层宽度。SAE 的具体实现和网络训练操作在

Matlab 中进行。最终 SAE 的输出特征向量存储于

mapped X 向量中，每次模型的训练迭代在判断均方

差大于设定阈值（5%）的时候，就停止训练，随后

将原特征向量对应的 mapped X 值存入对应的输出

特征向量中，特征向量的维度为 64 60× 。实验的信

息压缩和融合步骤中，每个被测试对应的 40 个特

征向量被存储为特征文件，作为将要训练的 LSTM

RNN 的输入矩阵。

本文采用的 LSTM RNN 的结构如图 5 所示，

也由 2 层网络结构组成。第一层是 LSTM 层，然后

连接一个普通的循环网络输出层作为整个网络的

输出，输出情感识别的最终结果。整个 LSTM RNN

采用双向反馈机制，用随机梯度下降法作为网络的

优化算法，循环网络输出层的损失函数为

MCSENT。网络的训练过程中，采用了不同的网络

学习率和网络优化算法，网络训练样本按照 3:1:1

的比例分成训练集、验证集和预测集。

4 实验结果

本节主要将上述方法应用到 DEAP 数据集上，

进行多模态融合生理特征情感识别的实验结果。结

果主要从 2 个方面进行展示：1) 对比以脑电为代表

的单模态生理信号和多模态生理融合信号在进行

情感分类时的分类精确度结果，目标是展示和分析

多模态融合信号在情感分类中的优势；2) 从分类方

法出发，对比 LSTM RNN 与其他 4 种分类方法在

对多模态生理信号进行情感分类分析中的优劣。

为了说明第一点结果，本文将脑电信号和末梢

神经系统生理信号分别进行压缩和融合后、输入

LSTM RNN 进行情感识别，同时也按照前面的表

述，将两者之间进行融合之后、输入 LSTM RNN

进行情感识别，最终以情感识别准确率和 F1 得分

来展示多模态生理信号识别和单模态生理信号识

别之间的差别。实验的结果记录在表 6 中。表 6 中

显示将不同模态的生理信号通过 LSTM RNN 网络

进行训练，脑电信号的最好分类准确率为 0.762 3，

对应的 F1 得分为 0.744 8；通过皮肤电、眼电和肌

电信号等末梢神经生理信号进行情感识别，最好分

类精确度为 0.543 7，对应的 F1 得分为 0.528 7；而

将两者结合后生成的多模态生理信号通过 LSTM

RNN 进行分类识别研究，其最终的分类正确率得到

了提升，最好的分类精确度为 0.792 6，F1 得分为

0.768 2。从表 6 的结果，可以说明末梢神经系统的

生理信号在进行情感分类识别的过程中对产生于

大脑的脑电信号是有补充作用的，通过融合过后的

多模态生理信号进行情感分类识别，能够达到更高

的分类识别精度。

为了说明 LSTM RNN 方法在对多模态融合生

理信号进行情感分类分析时的优势，尤其 LSTM 在

对长周期数据分析过程中的优势，本文在特征提取

阶段按照不同时长窗口提取了生理信号特征，随后
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将信号特征按照同样的信息压缩和融合方法进行

了处理。然后将融合过的特征向量用不同的分类方

法求出每种分类方法得到的最优分类精确度，并将

结果在表 7 中给出了展示。

表 7 中，前 3 种分类方法的实验过程是在

Matlab 平台中调用相应的分类函数进行分析得出

的结果。后 2 种方法是调用 DL4J 开源框架中的

RNN 和 LSTM RNN 学习方法进行分类训练得到的

分类结果。为了更加直观地展示表 7 中不同方法对

时间窗口的敏感性，以及各种方法分类精度的特

征，本文以箱形图的形式将表 7 中获得的分类精度

展示到图 6 中。从图 6 可以看出，LSTM RNN、RNN

和 SVM 获得了较好的分类结果。同时，在对时间

窗口的敏感性方面，LSTM RNN 对于用不同时长窗

口的特征值进行情感分类是敏感的。从表 7 中得到

的结果可以看出，LSTM RNN 在对以 3 s 为时间窗

口的特征进行分类时，得到了分类精确度的最高

值；不带有 LSTM 单元的 RNN 方法与 SVM 方法

对时长窗口的长短在分类过程中敏感性不强。对于

不带有 LSTM 单元的 RNN 来说，正如第 3.2 节中

对于普通 RNN 和 LSTM RNN 的对比分析一样，

LSTM 单元通过记忆门能够将长时间序列中的间隔

较长的特征变化保持到整个网络结构中，而 RNN

仅仅反馈了相邻连续时间窗口之间的变化，相隔更

远的关键特征变化在进行网络迭代训练时容易被

微小特征变化最终平均了。

本文 SVM 的分类方法，主要用高斯核函数的

SVM 分类法，通过构造“一对一”的多分类器，

对多得到的特征矩阵进行分类。通过图 6 中 SVM

的箱线图可以看出，SVM 对于不同时长窗口对应的

特征值进行情感分类，分类精确度变化不大。表 7

中 LSTM RNN 得到对应于 7 种时长窗口的特征分

类精度，其中，3 s 时间窗口对应的分类精确度最高

为 0.792 6，而以 60 s 为时间窗口得到的特征值对应

的分类精确度最低。1～3 s 分类精确度是上升的趋

势。3～60 s 时长窗口对应的分类精确度都是下降趋

势。这说明，在通过 LSTM RNN 方法对融合过的

多模态情感进行分类时，3 s 时长窗口对应得到的特

征值具有良好的情感分类特征。

图 6 不同时长窗口对应的融合特征通过不同分类算法得到的分类结果

如表 8 所示，本文对比了相关的研究结果。

对比研究选择的依据如下。首先，研究内容都是

通过生理信号对情感进行分类识别研究；其次，

在实验中，所选的刺激媒体都是视频片段。而采

集的生理信号有单模态生理信号也有多模态生理

信号，表 8 中被识别的情感类型表示了研究中能

表 6 单模态信号与多模态融合信号通过 LSTM RNN 进行情感分类训练得到的最高精确度以及 F1 对比

信号类型 准确率 F1 得分

皮肤电信号、眼电信号和肌电信号特征 0.543 7 0.528 7

脑电信号特征 0.762 3 0.744 8

多模态融合信号 0.792 6 0.768 2

表 7 用不同的分类方法对不同时长窗口的特征进行情感分类所得情感识别精度

分类方法
特征提取时间窗口时长

1 s 2 s 3 s 4 s 5 s 10 s 60 s

Complex Tree 0.413 2 0.453 4 0.432 3 0.477 2 0.519 1 0.512 3 0.511 2

KNN 0.423 2 0.463 4 0.482 3 0.527 2 0.549 1 0.572 3 0.531 2

SVM 0.637 2 0.651 0 0.672 1 0.641 0 0.628 1 0.665 7 0.626 0

RNN 0.572 1 0.558 2 0.543 9 0.551 3 0.533 7 0.521 7 0.501 0

LSTM RNN 0.594 3 0.648 9 0.792 6 0.755 6 0.683 4 0.678 1 0.507 5
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够识别的情感类型。其中，最后的 3 个研究，都

是对 DEAP 数据集的研究。文献[20]通过单一的

心电信号对 44 个被测试的情感状态进行了分析，

其情感识别类型为将唤醒度和效价分开进行衡

量，根据 2 个评价指标得分的中位数将唤醒度和

效价分成正负，随后通过对心电信号作 EMD 分

解，提取特征向量进行分析，最终得到的正确率

如下。正向唤醒度为 0.784 3，负向唤醒度为 0.524 1。

将本文的研究结果与文献[20]进行对比，除去实

验数据的不同，文献[20]仅采用了一种生理信号，

并且对情感的分类仅为通过正负唤醒度或效价进

行分类，分类情况简单，而本文采用了多模态生

理信号，并且对情感分类过程中，将唤醒度和效

价进行综合评价后分 4 类，最终得到的分类精确

度最高为 0.792 6；文献[21]通过 41 个被测试观看

电影片段的方式来诱发被测试的悲伤和有趣 2 种

情感，在实验中记录了被测试的脸部表情、心电、

皮肤电传导特性等生理信号，然后从被测试个体

角度，性别角度以及整体被测试角度对被测试的

情感类型进行了分析，文中结合脸部表情信号和

生理信号对被测试的情感进行了识别，其最高分

类精度是对于有趣情感，最高识别率为 0.90，文

献[21]中较高的情感识别率，来自于表情信号而

非生理信号的贡献；文献[22]通过电影片段和数

学难题对 29 名被测试进行了实验，然后用 KNN

方法对不同的情感类别进行了分析，对不同的情

感分类精确率从 0.704 到 0.809；文献[23]通过视

频和声音片段，对 10 名被测试进行了刺激，记录

了被测试的皮肤电反应信号和肌电等信号，通过

高斯函数方法对信号进行分析后得到，对单个被

测试效价平均分类准确率最高为 0.851 2，对于多

用户效价平均分类准确率为 0.50，效价最好的分类准

确率达到 0.854 1；文献[14， 24， 25]是对同一个数据

集 DEAP 的研究，其中，文献[14]是开发 DEAP

的团队对数据集的分析研究，文献[14]通过单次

分类方法对数据集中的数据进行了融合的多模态

数据分析，其最好的分类结果如下。唤醒度识别

准确率为 0.616，效价识别准确率为 0.647，喜欢

程度识别准确率为 0.618；文献[24]是通过贝叶斯

分类方法分别对效价和唤醒度的分类进行了识

别，两者单独进行分类识别为 0.666 和 0.664；文

献[25]中通过卷积神经网络和循环网络的方式，

对 DEAP 数据提取了特征并进行了分类分析，其

中，效价的分类精确率达到 0.720 6，而唤醒度的

分类准确率达到了 0.741 2。本文通过融合的多模

态数据对唤醒度和效价分 4 类进行识别，综合的

分类识别率达到 0.792 6，比上述的相似性研究和

在同一数据集上的研究都有了相应的提高。

5 结束语

本文通过提出一种对多模态生理信号进行融

合分析的方法，以期有效提高从生理信号进行情感

表 8 情感分类识别相关研究识别正确率情况

主要研究者 情感刺激媒体 识别情感类型 被测试个数 生理信号种类 数据分析方法 正确率

Agrafioti 视频，游戏 正负唤醒度和效价 44 心电信号 EMD
正向唤醒度：0.784 3
负向唤醒度：0.524 1
留一交叉验证

Bailenson 视频 有趣、悲伤、平静 41
脸部表情、心电、皮肤

电传导、体细胞活性

WEKA 数据分

析平台中的相

关分析方法

对于有趣情感类型，结

合脸部表情和生理信号

识别率达到 0.90 二折交

叉验证

Lisetti
电影片段

数学难题

悲伤、气氛、害怕、

吃惊、挫败、有趣
29

皮肤电反应、

心率、体温
KNN

对于不同的情感类型识

别率 0.704～0.809留一交

叉验证

Fleureau
视频片段

声音片段
事件判定、效价判定 10 皮肤电反应、肌电 高斯函数

对效价的最好分类达到

0.854 1 二折交叉验证

Chung 视频片段
唤醒度、效价、喜欢

程度
32

脑电、肌电、皮肤电、

血压、体温、呼吸
Bayes classifier

0.666 效价

0.664 唤醒度

Li 视频片段
唤醒度、效价、喜欢

程度
32

脑电、肌电、皮肤电、

血压、体温、呼吸
CNN+RNN

0.720 6 效价

0.741 2 唤醒度

Koelstra 视频片段
唤醒度、效价、喜欢

程度
32

脑电、肌电、皮肤电、

血压、体温、呼吸
Single-trial
Classification

0.616～0.647
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的识别准确率。具体的做法是，首先，将开源数据

集 DEAP 中脑电信号、皮肤电信号、肌电信号和

眼电信号在时域进行分段，随后各自提取频域的

特征，将提取出的特征采用栈式自编码神经网络

的方法，对不同模态的特征进行信息压缩和融

合，形成融合过的特征矩阵。然后，将融合的多

模态特征作为带有长短周期记忆单元的循环神

经网络的输入数据进行情感分类识别分析。本文

将得到的实验结果从 3 个方面进行了对比分析。首

先，本文对比了单模态生理信号与多模态生理信号

在相同的分类方法进行情感分类识别，比较发现在

单模态生理信号中脑电信号的分类率最高，达到了

0.762 3，而通过融合的多模态生理信号进行情感识

别时，情感分类率达到 0.792 6，说明皮肤电信号、

眼电信号以及肌电信号在进行情感分类识别过程

中，对于脑电信号来说是有益的补充，能够提高情

感分类的准确率；其次，本文在进行情感分类识别

时，对于多模态生理信号进行特征提取时，时长窗

口长短的设置，进行了对比，通过将不同时长窗口

对应的特征值，输入 LSTM RNN 网络进行训练，

发现不同的时长窗口对应的情感分类准确率是不

同的，这个结果说明：1) LSTM RNN 在进行分类的

过程中对于时间窗口的长短是敏感的，2) 对比

1～60 s 的时长窗口对应的情感分类准确率的时

候，发现 LSTM RNN 对应的 3 s 的时长窗口对应

的分类准确率最高；同时，在将 LSTM RNN 与其

他的分类方法进行对比时发现，LSTM RNN 的方

法在进行分类时得到了较高的分类准确率。再

次，将本文所提方法与现有的多模态生理信号情

感识别研究进行了对比，通过本文所提方法进行

情感分类分析所得到的分类精度达到 0.792 6，

与在同一数据集上的研究对比，分类准确率也得

到了相应提高。

需要注意的是本文在进行多模态生理信号进

行分类识别的过程中，LSTM RNN 损失函数的选择

以及网络层数的设置仍需要进一步的研究，这也是

下一阶段研究工作的主要内容。
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