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摘　要：为了提高情感识别过程中选择最优情感特征子集的能力，提出了一种粗糙集二进制布谷鸟算法．首先分别

提取皮肤电、呼吸、肌电、脑电四种生理信号的原始特征；然后使用粗糙集二进制布谷鸟算法进行特征的优化选择，

并使用支持向量机进行情感分类．仿真分析表明：提出的算法较好地优化了特征选择过程，可以通过较少特征获得

较高的识别率，也说明了多模态生理信号的情感识别效果要优于单模态生理信号．
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１　引言

人工智能技术日益发展，情感识别成为智能人

机交互不可或缺的技术．使计算机能够识别出用户

情感状态是情感识别需要达到的主要目的［１］．近年

来，已有许多学者采用表情信号、语音信号来进行情

感识别相关的研究．美国ＭＩＴ媒体实验室的Ｐｉｃａｒｄ

教授首先使用生理信号来进行情感识别的研究［２］，

不同的特征被提取出来并被用于情感识别，相关的

研究证明了使用生理信号识别情感的可行性．选择

最优特征子集是情感识别中的重要环节，传统的特

征选择方法如前向序列选择，双向搜索，序列浮动选

择等算法的计算速度和识别效果都不理想．近年来

许多研究人员提出了基于智能优化算法的特征选择

算法，文献［３］提出了蚁群优化算法，文献［４］提出了

遗传优化算法，文献［５］提出了粗糙集粒子群优化算
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法．这些工作都在一定程度上促进了情感特征选择

的研究．但这些方法同样存在早熟收敛、计算耗时和

空间复杂度高的问题．本文提出粗糙集二进制布谷

鸟算法进行情感特征选择，获得最优特征组合，并使

用支持向量机进行情感分类．

２　相关理论

２．１　粗糙集

粗糙集（ＲｏｕｇｈＳｅｔ，ＲＳ）理论是由波兰数学家

Ｐａｗｌａｋ提出的．ＲＳ在消除冗余信息和处理不精确

知识的表示和归纳等问题上具有一定的优势．ＲＳ

通过知识约简可以很容易地得到问题的分类规则与

决策规则［６］，其具有很强的定性分析能力，不需要预

先给定具体的特征或属性的数量描述，而是能够直

接从具体问题的描述出发，找出数据间的内在规律，

是处理不确定性问题的有力数学工具．

为描述粗糙集，定义如下几个概念：

设犛＝（犝，犃，犞，犉）为一个信息系统，其中犝为

非空对象集合，也称论域；犃为属性的集合；犞 为属

性的值域；犉是犝×犃→犞的映射．

定义１　设犚是犝上的等价关系，记为：

ＩＮＤ（犚）＝

｛（狓，狔）∈犝×犝狘犪∈犃，犳（狓，犪）＝犳（狔，犪）｝

（１）

犝／ＩＮＤ（犚）称为犝的划分，其中的任意元素称

为等价类．

定义２　 为了描述知识间的近似程度，粗糙集

理论给出了两个精确集的定义，即下近似集和上近

似集：

犚＿（犡）＝｛狓∈犝狘ＩＮＤ（犚）犡｝ （２）

犚
－

（犡）＝｛狓∈犝狘ＩＮＤ（犚）∩犡≠｝ （３）

式中，下近似集犚＿（犡）又称为犡的犚正域．当犚
－

（犡）

＝犚
＿
（犡）时，犡是犚精确集；当犚

－

（犡）≠犚＿（犡）时，犡

是犚粗糙集．

定义３　若犃＝犆∪犇，犆∪犇≠，称犆为条

件属性集，犇为决策属性集，则正域可以被定义为：

ＰＯＳ犆（犇）＝∪犚
＿
（犡），犡∈犝／ＩＮＤ（犇） （４）

定义４　犆为条件属性集，犇为决策属性集，则

信息系统的近似度γ犆（犇）可以表示为：

γ犆（犇）＝ ＰＯＳ犆（犇）／犝 （５）

式中，犝 和 ＰＯＳ犆（犙）分别表示各自所含元素的

个数．

２．２　布谷鸟算法

布谷鸟算法（ＣｕｃｋｏｏＳｅａｒｃｈ，ＣＳ）是由剑桥学

者ＸｉｎＳｈｅＹａｎｇ和ＳｕａｓｈＤｅｂ
［７］于２００９年提出的

一种基于群体智能的新型启发式算法．布谷鸟采用

寄生育雏的方式繁殖后代，它们将自己的蛋存放到

其他鸟类的巢里，让其他鸟类为其孵化下一代．当其

他鸟类发现巢穴中有外来的蛋，则会将外来的蛋丢

弃或者放弃自己的巢而在其他地方构建新的巢．

布谷鸟搜索算法由其繁殖策略抽象而来，同时

引入了Ｌéｖｙ飞行的搜索机制．为了模拟布谷鸟寻巢

的方式，设定以下３条理想化规则：

规则１　 每只布谷鸟每次只产一个蛋，并随机

选择一个鸟巢对其进行孵化．

规则２　具有最高质量布谷鸟蛋的鸟巢被保留

到下一代．

规则３　 鸟巢种群数量是固定的，并且布谷鸟

蛋被原宿主发现的概率为狆犪∈［０，１］．

在ＣＳ算法中，鸟巢对应问题的解，算法每次迭

代时都在当前解的基础上以Ｌéｖｙ飞行方式产生新

的解，评价并保留较好的解；然后按被发现概率狆犪

丢弃部分劣解，并按偏好随机游动方式重新生成与

丢弃劣解相同数量的新解，再次评价并保留较好的

解．在处理一维问题时，可以认为每个宿主鸟巢中只

有一枚布谷鸟蛋；处理多维问题时，认为每个宿主鸟

巢中有多枚布谷鸟蛋．

根据以上原理可知布谷鸟寻巢的位置更新公式

如下：

狓犻（狋＋１）＝狓犻（狋）＋αＬéｖｙ（λ）

犻＝１，２，３…，狀 （６）

式中，狓犻（狋＋１）表示第犻个鸟巢在第狋＋１代时的位

置；α表示步长控制量，为一个常数； 为点对点乘

法；Ｌéｖｙ（λ）表示搜索路径，其随机步长服从Ｌéｖｙ

分布：

Ｌéｖｙ（λ）～μ＝狋
－λ（１＜λ≤３） （７）

随机步长通常采用如下方式计算：

Ｌéｖｙ（λ）～ φ狌
狏 １／λ

（８）

式中，狌和狏均服从正态分布且φ计算方式如下：

φ＝
Γ（１＋λ）ｓｉｎ（πλ／２）

Γ［（１＋λ）／２］λ２
（λ－１）／｛ ｝２

１／λ

（９）

在式（６）中，为了能够更好地控制随机搜索的

范围，文献［８］采用如下公式计算α：

α＝α０（狓犻（狋）－狓ｂｅｓｔ） （１０）

式中，α０表示常数，狓ｂｅｓｔ表示当迭代中的最优鸟巢

８３



　第３期 金纯，等：粗糙集二进制布谷鸟算法在情感识别中的应用

位置．

综合上述分析，ＣＳ算法采用以下公式生成新的

解狓犻：

狓犻（狋＋１）＝狓犻（狋）＋α０ φ
狌
狏 １／β

（狓犻（狋）－狓ｂｅｓｔ）

（１１）

在按照发现概率犘犪丢弃部分劣解后，采用偏好

随机游动重新生成相同数量的新解：

狓犻（狋＋１）＝狓犻（狋）＋γ（狓狆（狋）－狓狇（狋）） （１２）

式中，γ为缩放因子，是（０，１）之间均匀分布的随机

数；狓狆（狋）和狓狇（狋）表示第狋代中随机选择的两个不

同解．

３　ＲＳＢＣＳ情感特征选择算法

在标准的ＣＳ算法中，每次迭代解更新的位置

是解空间中的连续值，多用于求解连续解空间的优

化问题．为了使算法能处理搜索空间是离散值的情

况，Ｒｏｄｒｉｇｕｅｓ等
［９］人提出了二进制布谷鸟算法（Ｂｉ

ｎａｒｙＣｕｃｋｏｏＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＢＣＳ），ＢＣＳ是布谷鸟算法

的二进制版本．在ＢＣＳ中将每一个鸟巢编码为一个

二进制值向量，每一个鸟巢表示一个候选解，每一个

布谷鸟蛋表示一个特征，向量中数值１表示特征被

选择，０表示特征没有被选择．使用如下公式将鸟巢

每个维度的值映射为二进制值：

狊（狓犼犻（狋））＝
１

１＋犲－
狓
狋
犻
（狋）

（１３）

狓犼犻（狋＋１）＝
１ 狊（狓犼犻（狋））＞σ

０
烅
烄

烆 其他
（１４）

式中，函数狊为一个映射函数，可将狓犼犻（狋）映射到［０，

１］；犻＝１，２，…，犿（犿为布谷鸟种群数）；犼＝１，２，

…，犱（犱为编码长度）；σ为在［０，１］区间均匀分布的

随机数；狓犼犻（狋＋１）表示狋＋１次迭代中第犻个鸟巢的

第犼维的数值．

ＣＳ算法的主要缺点在于计算适应度函数需要

花费较长的时间，所以其收敛速度较慢．本文采用二

进制布谷鸟算法，并将粗糙集理论引入二进制布谷

鸟算法中，对多模态生理信号情感特征进行选择．在

评价特征子集时，使用基于粗糙集依赖度（Ｒｏｕｇｈ

ＳｅｔＴｈｅｏｒｙＤｅｐｅｎｄｅｎｃｙＤｅｇｒｅｅ，ＲＳＴＤＤ）的适应

度函数，这样在获得最优特征子集时算法能以更快

的速度收敛，使得得到的特征子集具有最小的特征

数目同时得到最优的分类效果．适应度函数的计算

方式如下：

犉（犚）＝η×γ犆（犇）＋ζ×（１－
犚
犆
） （１５）

γ犆（犇）由式（５）定义，犚代表选择出的特征子

集，狘犚狘表示选出的特征子集的特征个数；犆表示总

的特征集合，狘犆狘表示总的特征个数．

算法的基本流程如下：

Ｓｔｅｐ１：系统初始化，产生犿个鸟巢，设置鸟巢

被丢弃的临界值犘犪，初始迭代次数狋＝０，最大迭代

次数犜，并将每个鸟巢狀犻（犻＝１，２，…，犿）的每个

维度犼（犼＝１，２，…，犱）中的变量狓犼犻（０）随机初始

化为０或１．

Ｓｔｅｐ２：基于Ｌéｖｙ飞行随机游动式（１１）更新鸟

巢位置，并将鸟巢位置信息映射为０或１，使用式（５）

计算每个鸟巢相应的ＲＳＴＤＤ．

Ｓｔｅｐ３：根据ＲＳＴＤＤ的值由式（１５）进一步计

算每个鸟巢的适应度值，并将适应度值按从高到底

的顺序排序．

Ｓｔｅｐ４：保存适应度值最大鸟巢为全局最优解．

Ｓｔｅｐ５：比较每个鸟巢被丢弃的概率和设定的

临界值狆犪的大小．若狉＜狆犪则保持鸟巢位置不变；

若狉＞狆犪，则丢弃鸟巢，同时基于Ｌéｖｙ飞行偏好游

动产生相同数目的鸟巢，并由公式（１３）和（１４）将鸟

巢位置信息映射为０或１．

Ｓｔｅｐ６：对更新后的鸟巢重新计算 ＲＳＴＤＤ和

适应度的值，将此时的最优鸟巢与全局最优最优鸟

巢比较，得到此时的较好的解，保存为全局最优解．

Ｓｔｅｐ７：判断是否满足停止条件，如果不满足则

返回继续执行Ｓｔｅｐ２；如果满足条件则结束运算．

算法流程图如图１所示．

４　情感信号的实验结果与分析

本文使用 ＱｕｅｅｎＭａｒｙＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＬｏｎｄｏｎ

和ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＴｗｅｎｔｅ等几所大学联合采集并公

布的“ＤＥＡＰ”生理情感数据库
［１０］中的数据来测试情

感识别算法的效果．研究人员采集了３２名志愿者

（１９～３７周岁，平均年龄２６．９，男、女各５０％）不同

情感状态下的多种生理信号．每名志愿者在观看相

应材料后分别在效价、唤醒度、优势度等多个维度上

的进行评分，自评分是范围为１～９的整数．这些记

录形成了生理情感数据库“ＤＥＡＰ”．本文将基于

“ＤＥＡＰ”数据库中的生理数据进行情感状态的识

别，使用的生理信号为脑电（ＥＥＧ）、皮肤电（ＧＳＲ）、

肌电（ＥＭＧ）、呼吸（ＲＳＰ）四种模态的信号．

著名心理学家Ｅｋｍａｎ提出了离散的情感模型，

将人的基本情感分为六种，即愤怒、厌恶、恐惧、高

兴、悲伤和惊讶．后来又有学者提出了连续情感模

９３
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图１　ＲＳＢＣＳ算法流程图

型，其中最常用的是Ｒｕｓｓｅｌｌ提出的效价唤醒度

（ｖａｌｅｎｃｅａｒｏｕｓａｌ）情感模型
［１１］，该模型使用唤醒度

（情感是主动的还是被动的）和效价（情感是正面的

还是负面的）两个维度来衡量情感状态，有很强的描

述情感的能力．本文使用心理学上较为常用的效价

唤醒度情感模型对情感状态进行分析，在效价和唤

醒度两个维度上分别将情感分为两个类别，形成的

情感类型为高唤醒度高效价（ＨＡＨＶ），低唤醒度高

效价（ＬＡＨＶ），低唤醒度低效价（ＬＡＬＶ），高唤醒度

低效价（ＨＡＬＶ）．本文中自评分与情感类别的关系

如表１所示．

表１　自评分与情感类别的关系

效价 唤醒度

高 低 高 低

自评分（犛犚） 犛犚≥５ 犛犚＜５ 犛犚≥５ 犛犚＜５

　　本文分别对４种模态的信号进行多个维度的分

析．分别计算每种生理信号的时域、频域、样本熵等

特征作为原始特征来描述生理信号．时域特征有平

均值、中值、方差、一阶差分、二阶差分、最小值、最大

值、最小值比率、最大值比率等．频域特征包括信号

的频率、功率谱等．从皮肤电信号中提取的特征数为

２４个，呼吸信号中提取的特征数为３３个，肌电信号

中提取的特征数为２８个，脑电信号中提取的特征数

为７２个，四种生理信号一共提取了１５７个特征．

实验中采用支持向量机（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａ

ｃｈｉｎｅｓ，ＳＶＭ）作为分类器来对情感类型进行分类，

ＳＶＭ的惩罚系数和核参数由网格搜索确定．本文所

提算法与遗传算法（ｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＧＡ）和粗糙

集粒子群算法（Ｒｏｕｇｈｓｅｔｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａ

ｔｉｏｎ，ＲＳＰＳＯ）分别做了分析，实验结果如表２至表

４所示．

表２　ＧＡ识别４种情感状态

生理信号
原始特

征数

选择特

征数

识别率／％

最高 最低 平均

ＧＳＲ ２４ ６ ４９ ４４ ４５．３

ＲＳＰ ３３ １０ ７０ ６３ ６５．８

ＥＭＧ ２８ ８ ７１ ６６ ６９．２

ＥＥＧ ７２ １６ ６３ ５９ ６２．３

ＡＬＬ １５７ ２３ ７８ ７０ ７３．７

表３　ＲＳＰＳＯ识别４种情感状态

生理信号
原始特

征数

选择特

征数

识别率／％

最高 最低 平均

ＧＳＲ ２４ ５ ５１ ４４ ４６．５

ＲＳＰ ３３ ５ ６９ ６１ ６６．７

ＥＭＧ ２８ ６ ７１ ６０ ７０．６

ＥＥＧ ７２ １０ ６６ ６０ ６４．５

ＡＬＬ １５７ １９ ７７ ７３ ７５．２

表４　ＲＳＢＣＳ识别４种情感

生理信号
原始特

征数

选择特

征数

识别率／％

最高 最低 平均

ＧＳＲ ２４ ３ ５３ ４３ ４６．９

ＲＳＰ ３３ ３ ７２ ６０ ６８．３

ＥＭＧ ２８ ６ ７６ ５９ ７３．９

ＥＥＧ ７２ ３ ６７ ６２ ６５．８

ＡＬＬ １５７ １３ ８８ ７１ ８６．３

　　对比上述三表可知，使用单一生理信号识别４

种情感的时候，要获得较高的识别率是比较困难的．

这也说明用单一的生理信号将不同的情感状态区分

开有较大的难度．而综合使用４种生理信号来识别

４种情感其效果明显好于使用单一生理信号类型，

ＲＳＢＣＳ得到的最优子集维数为１３．ＲＳＰＳＯ算法获

得的识别准确率比ＧＡ好一些，但差别不是很大．无

论使用单一生理信号还是综合使用４种信号，ＲＳ

ＢＣＳ算法的平均识别准确率均高于ＧＡ和ＲＳＰＳＯ，

并且ＢＳＢＣＳ算法的获得的最优特征子集中的特征

个数少于前两种算法，这说明ＴＲＳＣＳ能较好地获

取到各种生理信号中的情感特征，并且取得了较好

的特征降维效果．

０４



　第３期 金纯，等：粗糙集二进制布谷鸟算法在情感识别中的应用

５　结束语

本文使用参数较少、容易实现的二进制布谷鸟

算法，并进一步引入粗糙集理论，有效降低了计算复

杂度，缩短了运算时间．同时使用ＳＶＭ分类器对情

感状态进行分类．实验结果表明提出的算法有着较

好的特征降维效果，并且获取了较好的识别效果．
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