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密测试及仪器国家重点实验室研究项目资助．戴逸翔，男，１９９０年生，博士研究生，主要研究方向为生物信息感知网络与认知信号测量解

析．Ｅｍａｉｌ：ｄａｉｙｘ１２＠ｍａｉｌｓ．ｔｓｉｎｇｈｕａ．ｅｄｕ．ｃｎ．王　雪（通信作者），男，１９６３年生，博士，教授，博士生导师，主要研究领域为精密测试传感

技术和无线传感网络测量，Ｅｍａｉｌ：ｗａｎｇｘｕｅ＠ｍａｉｌ．ｔｓｉｎｇｈｕａ．ｅｄｕ．ｃｎ．戴　鹏，男，１９９０年生，博士研究生，主要研究方向为视觉传感网络

与机器视觉．张蔚航，男，１９９２年生，博士研究生，主要研究方向为医学图像处理与生理信号感知．张鹏博，男，１９９２年生，博士研究生，主

要研究方向为生理信号测量与分析．

面向可穿戴多模生物信息传感网络的栈式

自编码器优化情绪识别

戴逸翔　王 雪　戴 鹏　张蔚航　张鹏博
（清华大学精密仪器系精密测试技术及仪器国家重点实验室　北京　１０００８４）

摘　要　情绪识别是指采用无生命的传感器和计算机感知测量识别人类情绪状态，其主要环节包括情绪相关信号

获取、特征提取以及分类识别．情绪识别可为人类情绪健康监测乃至情绪相关心理精神疾病的初筛提供科学依据．

该文构建了多模可穿戴生物信息传感网络测量被测个体的多模情绪相关信号（脑电、脉搏以及血压），经由身体主

站将信号传输至远程网络数据中心，并将情绪识别的结果进行网络发布，简化了测量结构，使得被测个体日常情绪

监测和远程监控成为可能．由于信号测量和特征提取过程中存在不确定性，该文提出了栈式自编码器（基于深度学

习理论）优化的情绪识别算法．７１天时间跨度的实验结果表明，栈式自编码器预学习后的特征向量具有更高的一致

性与可分性，情绪识别率较相关研究提高了约５％．

关键词　情绪识别；多模感知测量；可穿戴生物信息传感网络；栈式自编码器；深度学习；物联网；传感器网络
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Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｉｎｔｈｅｆｕｔｕｒｅ，ｌａｒｇｅｓｃａｌｅｏｆｄａｔａｓｈｏｕｌｄｂｅａｃｃｕｍｕｌａｔｅｄ．Ｍｏｒｅｏｖｅｒ，ｔｈｅｄｙｎａｍｉｃ

ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅａｎｄｅｎｅｒｇｙｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙａｌｓｏｎｅｅｄｉｍｐｒｏｖｉｎｇ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　 ｅｍｏｔｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ；ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌｓｅｎｓｉｎｇ；ｗｅａｒａｂｌｅｂｉｏｓｅｎｓｏｒｎｅｔｗｏｒｋ；ｓｔａｃｋｅｄ

ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ；ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ；ＩｎｔｅｒｎｅｔｏｆＴｈｉｎｇｓ；ｓｅｎｓｏｒｎｅｔｗｏｒｋｓ

１　引　言

随着全民健康意识的普遍增强，情绪健康成为

大众日益关注的问题．不良情绪状态不仅影响个人

生活质量，也极有可能是严重精神心理疾病的前兆

或成因．对于某些特殊群体，如驾驶员、飞行员、军人

等，该类人群的情绪健康甚至会影响到公共安全和

社会稳定［１］．所以，对情绪健康的定量分析与监测识

别成为近年来的研究热点［２］．传统的情绪状态评估

是由医生或者心理学工作者与被测对象进行互动，

通过包含特定任务的量表对被测对象进行打分评

测，主观性较强且缺乏远距离实时监控的手段．即便

在医院病房，例如近年来开展的“阳光病房”等试点

项目，医生为了满足对病人情绪监控的需求，也只能

借由查房、问诊等手段实现．因而亟需发展应用于日

常生活情绪健康评估的有效手段．面向情绪识别，采

用传感器、计算机等非生命体观察被测对象的情绪

特征信号进行观测记录、特征提取和计算分类［３］，能

够实现情绪状态的实时客观数据分析，从而为个体

情绪健康状态的综合评估乃至精神心理疾病的日常

初步筛查提供科学依据．

个体情绪的定量描述较为复杂，依据近一个世

纪应用心理学家普拉切克、罗素等人的研究成果，目

前对情绪进行描述和分类主要依据两类模型：离散

模型和维度模型［４］．离散模型将人的个体情绪分为

基本情绪和复合情绪，复合情绪由基本情绪依据各

种规则组合叠加而成，但基本情绪的界定仍然存在

争议．维度模型中的情绪环状模式是目前采用最为

广泛的情绪描述分类模型［４］．

如图１所示，依据维度模型，以效价（Ｖａｌｅｎｃｅ）

和唤醒度（Ａｒｏｕｓａｌ）两个维度描述各类情绪．效价度

量情绪的极性，从负面情绪过渡到正面情绪，效价也

随之增大．唤醒度度量情绪的唤醒程度，随着唤醒度

的提高，被测个体的警觉性也随之增加．两者经由

２ＤＳＡＭ（ＳｅｌｆＡｓｓｅｓｓｍｅｎｔＭａｎｉｋｉｎｓ）量表实现标
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定［５］．该效价唤醒度Ｃｉｒｃｕｍｐｌｅｘ模型足以描述大

部分情绪，在已有的研究成果中被广泛使用．

图１　情绪识别维度环状理论模型

目前已有多种模态的生物指征参数（如脑电、心

电、呼吸、皮肤阻抗、表情、声纹、词频等）均被证明与

情绪变化紧密关联［３，６８］．大脑是人类情绪思维的中

心，脑电信号可以直接反映人类的情绪变化．国内外

研究者也基于此展开了面向情绪监测识别的相关研

究．Ｃｈａｎｅｌ等先后选择包含情绪色彩的图片、回忆

以及游戏作为情绪刺激源，提取脑电（Ｅｌｅｃｔｒｏｅｎ

ｃｅｐｈａｌｏｇｒａｐｈｙ，ＥＥＧ）功率谱密度（ＰｏｗｅｒＳｐｅｃｔｒｕｍ

Ｄｅｎｓｉｔｙ，ＰＳＤ）和各波段能量谱特征，先后采用朴素

贝叶斯（ＮａｖｅＢａｙｅｓ，ＮＢ）、支持向量机（Ｓｕｐｐｏｒｔ

ＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）等分类器实现了３类情绪的

分类，识别率为５６％～６３％
［１，９１０］．Ｌｉｎ等人

［１１］基于

ＳＶＭ 分类器，采用高精度医疗设备实现了医疗级

４类情绪的高精度分类，识别率为８３％．Ｍｕｒｕｇａｐｐａｎ

等人［１２］结合功率谱与小波特征，采用犓 最近邻分

类器（犓ＮｅａｒｅｓｔＮｅｉｇｈｂｏｒ，犓ＮＮ）实现情绪分类．

情绪监测识别的最新研究趋势是对多模情绪相

关特征信号进行融合分析．多模融合情绪识别研究

的先行者麻省理工学院 ＭｅｄｉａＬａｂ的Ｐｉｓｃａｒｄ等率

先采用心电、血压、皮肤温度、脉搏、血容量、呼吸、肌

电等多模信号实现了对８种情绪的分类识别，从多

模生理信号中提取了均值、方差、一阶二阶差分值等

４０余种特征，最终对愤怒、高兴、悲伤三类情绪分类

达到８０％以上的识别率，但是８类情绪分类识别率

仅有４０．６％
［１３］．该研究组发布了最早的多模情绪识

别数据库之一，共有２０天时间跨度的数据用于８类

情绪（愤怒、厌烦、悲伤、兴奋、平和、平静、敬畏、喜

悦）的识别．随后，该研究组又进一步开发出了用于

真实驾驶环境的心电、皮肤阻抗、呼吸等多模信号情

绪识别系统，用于驾驶员的压力状态监测［１４］．近十

年来，该研究组又针对自闭症患者的情绪监测识别

应用，研制了面向无线网络与手机应用的情绪监测

系统，并不断推进情绪监测识别任务从实验室与医

院转向日常生活领域［１５］．德国奥格斯堡大学的

Ｗａｇｎｅｒ等人也发布了一个单个被测对象２５天的

４类多模情绪识别数据库
［１６］．Ｓｏｌｅｙｍａｎｉ等人

［８］和

Ｋｏｅｌｓｔｒａ等人
［１７］引入脑电、心电、皮肤温度、表情、

呼吸等多模情绪相关信号，构建了多模情绪数据库

ＤＥＡＰ，该数据库是目前广泛研究的多模情绪数据

库，依据已有的人类情感认知的医学结论，相关研究

组进一步从 ＤＥＡＰ数据库中提取脑电（功率谱特

征、能量分布特征）、脉搏（心率变异性特征、频带内

峰值特征）、心率（时域统计特征）、血压（时域统计特

征）、呼吸（时域统计特征、频带内峰值特征）等特征，

并面向情绪维度模型，实现了 ＬＶＬＡ、ＨＶＬＡ、

ＬＶＨＡ、ＨＶＨＡ四类维度情绪标签的识别．Ｃｈｏｉ等

人［１８］提出了多模信息融合恐惧监测方法．随着深度

学习理论的发展，Ｊｉｒａｙｕｃｈａｒｏｅｎｓａｋ等人
［１９］提出了

面向ＤＥＡＰ数据库的深度神经网络情绪识别方法．

Ｋｈｏｓｒｏｗａｂａｄｉ等人
［２０］提出了基于Ｅｍｏｃｏｇ的新型

情绪识别神经网络．此外，一些最新的分类器（如信

誉优化分类器、模糊粗糙近邻分类器等）也被广泛应

用于情绪识别［２１２２］．总体而言，当前的研究主要集中

在实验室与医院场景、采用繁复的设备进行测量，无

法满足日常情绪监测的需求．同时对多模特征提取

融合能力有限，多采用ＮＢ、犓ＮＮ、ＳＶＭ等传统分类

器［４］，分类识别率仍需提高．

本文针对日常情绪健康状况的监测识别，搭建可

穿戴传感网络测量系统测量被测个体的脑电、脉搏、

血压信号，减少测量硬件对被测个体的影响，实现在

被测个体完成日常生活任务的过程中监测识别其情

绪．同时，采用栈式自编码器深度神经网络分类算法

（ＳｔａｃｋｅｄＡｕｔｏＥｎｃｏｄｅｒ，ＳＡＥ）实现对多模情绪信息

的融合分析，并最终优化识别率．本文提出的面向可

穿戴多模生物信息传感网络的栈式自编码器优化情

绪监测识别方法，可为日常情绪健康监测与评估提供

可靠方法，为精神心理疾病的初筛提供科学依据．

本文第２节介绍可穿戴生物信息传感网络的节

点开发过程与网络结构设计方案，并分析该传感网

络的结构特点与日常情绪监测识别的对应关系；第

３节提出适用于可穿戴传感网络测量环境与数据集

特点的多模融合栈式自编码器情绪识别优化分类方

法；第４节基于上述测量系统与多模情绪数据处理

方法进行实验，并对实验结果进行分析与比对；第５
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节对全文内容进行总结并展望未来工作．

２　可穿戴生物信息传感网络情绪数据

监测

随着以先进测量传感技术、计算机技术为核心

的传感网络技术（如物联网等）的飞速发展，传感网

络远程分布式测量技术在健康监护领域的应用日益

广泛，ＭｏｂｉｌｅＨｅａｌｔｈＳｅｎｓｉｎｇ／Ｔｅｌｅｍｅｄｉｃｉｎｅ等概念

及其应用成果不断涌现［２３］．医疗健康监护领域逐渐

形成包括医院信息系统、公共卫生信息系统、远程

医疗、家庭护理和区域协同医疗等新型医疗健康体

系，得到了学术界和业界的广泛重视［２４］．

本文设计的可穿戴多模生物信息传感网络是无

线传感网络在生物信息测量感知领域的应用实例．

该类型的传感网络采用可穿戴、小型化、便携式的传

感节点与身体主站，基于分布式远程网络测量技术，

实现多种模态情绪信号的测量感知．本文提出的可

穿戴多模生物信息传感网络拓展了情绪监测识别应

用领域，使其不再局限于实验室或医院场景．

２１　可穿戴传感网络测量节点与身体主站

脑电测量一般依据１０～２０系统布置多电极，并

采用涂抹导电膏的方式降低接触阻抗．传统的心电

测量也需要在左右臂和腿上布置ＲＡ、ＬＡ、ＲＬ等多

个电极夹．本文搭建的可穿戴生物信息传感网络简

化了脑电、脉搏、血压三类情绪相关信号的测量过

程，采用稀疏测量架构［２５］，为情绪健康监测提供硬

件基础．

图２　可穿戴传感网络测量节点与Ａｒｄｕｉｎｏ身体主站

如图２所示，采用 ＴＧＡＭ 芯片组与干电极构

成可穿戴脑电测量节点，对Ｆｐ１前额位置的脑电进

行测量，该位置的脑电被证明与情 绪 的 纵 轴

（Ａｒｏｕｓａｌ）高度相关．脑电原始波形在ＴＧＡＭ 芯片

组中实现放大和整流，经由１Ｈｚ～１００Ｈｚ的硬件滤

波电路，由ＡＤ芯片转化为数字信号，并采用蓝牙接

口与Ａｒｄｕｉｎｏ身体主站实现通讯．可穿戴脉搏测量

传感节点通过尼龙扣固定在中指指腹部位，采用光

电容积法测量脉搏信号．血压测量节点基于 Ｈａｎ

ｂａｃｋＨＢＥＺｉｇｂｅｘＩＩＰｌａｔｆｏｒｍ开发．

Ａｒｄｕｉｎｏ是一款开源嵌入式平台，具有便捷灵

活、易于搭建测量与数据处理系统的特点，主要组成

部分包含Ａｒｄｕｉｎｏ开发板、扩展板和软件（Ａｒｄｕｉｎｏ

ＩＤＥ）．Ａｒｄｕｉｎｏ身体主站基于ＡｒｄｕｉｎｏＵＮＯ３及电

池、无线通讯模块叠插搭建，固定在手臂上．各可穿

戴传感节点的数据经由各个分立的通讯以及数据预

处理模块传输至身体主站，然后身体主站通过 ＷｉＦｉ

模块，作为远程网络的一个客户端，将情绪相关的信

号数据传输到远程网络数据中心完成情绪识别评估

过程．

２２　情绪监测识别可穿戴传感网的网络结构设计

穿戴测量节点以及身体主站的被测个体一般处

于不同的测量环境中．对于无线 ＷｉＦｉ信号覆盖的区

域，可直接选择无线路由器作为远程网络的接入点．

对于无线信号并不覆盖的区域，可选择建立手机热

点，通过３Ｇ／４Ｇ信号接入远程网络，如图３（ａ）所示．

图３　情绪监测识别传感网络设计

图３（ａ）所示网络结构中，多模情绪信号数据经
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由远程网络传输至具有固定公网ＩＰ的网络数据服

务器（ＷｅｂＤａｔａＳｅｒｖｅｒ）．该网络服务器基于 ＮＩ

ＰＸＩ１０６５硬件平台，采用ＬａｂＶＩＥＷ 与 ＭＡＴＬＡＢ

混编实现情绪数据处理和状态识别算法．假设该服

务器具有足够的计算资源，因而本文暂不讨论识别

算法的实时性．网络数据服务器通过网络发布（Ｗｅｂ

Ｐｕｂｌｉｓｈ）功能将情绪识别的结果发布到公网上．基

于软件系统的网络发布服务，如图３（ｂ）所示，远程

网络终端可以通过浏览器软件实时观察数据中心服

务器的数据信息，从而实现远程情绪监测．有权限的

网络控制终端，如远程计算机、手机等即可访问该服

务器提供的数据处理结果，实现对被测个体情绪的

网络化实时监测识别．

基于以上过程，面向可穿戴多模生物信息传感

网络情绪监测识别的传感测量系统已经构建完毕．

该可穿戴多模生物信息感知网络在测量端具有可穿

戴、无线网络接入等特点，符合日常场景下情绪识别

的应用背景；同时该网络能够在数据处理端实现情

绪识别结果的远程网络共享与监控，为情绪数据的

积累与情绪心理健康的长期监测提供了解决方案．

下文将根据情绪监测识别的问题以及该测量系

统的特点提出多模融合栈式自编码器优化处理算

法，进一步提高情绪监测识别的识别率．

３　多模融合栈式自编码器优化情绪

识别

情绪识别本身是一个复杂度、抽象度较高的问

题，情绪状态的描述、情绪特征的提取都存在不确定

性．深度学习（ＤｅｅｐＬｅａｒｎｉｎｇ），可以实现对复杂模

型的特征提取和学习分类［１９］，优化情绪数据的挖掘

和情绪状态的识别效果．栈式自编码器深度神经网

络优化情绪识别算法即是采用深度学习栈式自编码

器对提取的特征进行预学习，并通过分类器进一步

修正预学习过程，最终达到优化识别率的目标，算法

具体流程如下．

３１　数据预处理与时间窗口平移

可穿戴传感网络获取的多模情绪信号包含了较

多的噪声信号．本文主要采用情绪识别常用的多模

信号滤波与时间窗口平移方法对脑电、脉搏、血压信

号进行预处理［１９］（去噪并不是本文的主要工作，优化

的去噪算法将作为未来重要的研究内容）．１Ｈｚ～４０

Ｈｚ带通滤波器用于Ｆｐ１脑电信号滤波，５０Ｈｚ陷波

器用于其他信号滤波．采用时间窗口平移的方法截

取滤波后的信号，将其作为后续特征提取与训练分

类的样本数据段．以上过程可表示为

犛
狀
犻＝犳犜（狀）∑

狀

犽＝１

犉
犽
犻犚

狀－犽
犻 （１）

犳犜（狀）＝
１， 狀０狀犖＋狀０

０， 狀＜狀０或狀＞犖＋狀
烅
烄

烆 ０

（２）

其中，犚
狀

犻
表征第犻个模态的第狀 个原始数据波形，

犉
狀
犻表征上述滤波器，犳犜（狀）是平移的时间窗口，狀０是

时间窗口起点，犖 是时间窗口跨度．经过预处理和

时间窗口平移截取后，得到多模生物信号数据段犛
狀

犻

作为特征提取的输入．时间窗口的设置过程如图４

所示．将情绪任务开始时间点设置为首个时间窗口

的起点，通过实验设置固定窗口长度，随着时间窗口

的向后平移，实质上多模数据段被等分为若干小段，

最末端的时间窗口与情绪任务结束的时间点保持

一致．

图４　时间窗口数据预处理

由于情绪识别任务无需在毫秒级或较短的时间

跨度内给出结果，时间窗口预处理本质是一种时间

尺度上的平均，该方法针对特定时间跨度内的多模

生物信号进行特征提取与识别，可减小瞬态信号变

化造成的特征变化过快，减小多模生物信息传感网

络数据同步对情绪监测识别的影响．

３２　多模情绪特征提取与类标签确定

依据已有研究成果，特别是广泛研究的ＤＥＡＰ

多模情绪数据库涉及的特征提取列表，本文从多模

生物信号数据段提取特征如下［８，１３，１９］：

脑电信号———α波（８Ｈｚ～１３Ｈｚ）、β波（１３Ｈｚ～

３１Ｈｚ）、γ波（３１Ｈｚ～１００Ｈｚ）、θ波（４Ｈｚ～８Ｈｚ）和δ

波（＜４Ｈｚ）的功率谱分布、能量百分比；功率谱峰值

点对应的频率值；基于 ＴＧＡＭ 脑电模组及其配套

ｅＳｅｎｓｅ脑波测量技术对被测对象专注程度和冥想

深度的测量平均值和标准差；脑电波的时域标准差、

均值分析．脉搏信号———心率时域均值和标准差；心

跳间隔时间；ＨＲＶ心率变异性分析，包括全部窦性

心搏ＲＲ间期（简称ＮＮ间期）的标准差、ＲＲ间期平
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均值标准差、相邻ＲＲ间期差值的均方根．血压———

时域均值和方差．依据已有结论，以上列出的部分特

征可作为单一指标，与情绪的特定维度关系密切（例

如专注度指标与情绪纵轴Ａｒｏｕｓａｌ相关等）；部分特

征作为单一指标与情绪类别并没有明确关联，但可

以通过提取联合特征（例如α波与β波的比值也可

作为Ａｒｏｕｓａｌ值的识别特征）；其余特征间的关联性

并不明确，需要采用下文涉及的特征预学习方法挖

掘特征间关联性，从而为分类器实现情绪多类分类

任务提供依据．以上提取的特征在后文实验中将做

示例性分析．

提取的特征经过尺度变换归一化，得到数据样

本的特征向量犞＝［狏１，狏２，…，狏狀］．被测个体依据

２ＤＳＡＭ量表，完成１～９的Ｖａｌｅｎｃｅ和Ａｒｏｕｓａｌ分

值评定，按照维度模型同时针对Ｖａｌｅｎｃｅ和Ａｒｏｕｓａｌ

坐标轴设立３和７两个门限值，分为高中低三挡

（ＨＶ、ＮＶ、ＬＶ 以及 ＨＡ、ＮＡ、ＬＡ），两两组合将

ＶＡ平面分为９个部分，对应特征向量所属的类标

签犢．这种依据门限值进行情绪标签划分的方法在

已有文献（例如文献［８，１３］）中多次使用，其目的是

不被既定的情绪类型影响，仅通过维度模型来描述

情绪．本文划分情绪标签的粒度相较已有文献（如文

献［１３］中的四类）更细致，因而能够在维度模型上实

现更具体的情绪识别．

３３　栈式自编码器深度神经网络分类

获取了特征向量与类标签以后，情绪识别问题

抽象为一个分类问题，目的是将一个未知标签的样

本分到９个设定的情绪类别中去．

在上文的国内外研究现状叙述中，传统分类器

如朴素贝叶斯、犓 最近邻以及支持向量机（ＳＶＭ）是

最常用的三类，也将作为后文实验中与栈式自编码

器优化分类结果的比对．这里简单介绍这三种分类

算法．朴素贝叶斯（ＮＢ）分类发源于古典数学理论，

依据贝叶斯定理，对于给出的待分类情绪样本，求解

在已知特征向量出现的条件下各个情绪标签出现的

概率，并将该样本分入概率最大的情绪类别中．犓

最近邻（犓ＮＮ）分类，主要思想是寻找与待分类样本

特征向量在特征空间内距离（通常简化为欧式距离）

的犓 个训练样本，并将带分类样本分入这犓 个训

练样本归属最多的类中．支持向量机（ＳＶＭ）分类，

是采用核函数将原特征向量映射到新的特征空间，

以便通过优化迭代的方法寻找到使支持向量距离最

远的超平面，实现情绪样本分类．

以上三类方法在各个领域均有非常丰富的应

用．但是，这三类分类方法都是典型的监督学习，即需

要大量的有标签训练样本．在日常情绪监测识别中，

部分样本包含类标签，而其他大量样本并无类标签．

随着深度学习理论的提出，栈式自编码器神经

网络分类算法正适用于此类情况，可对无标签样本

特征进行预学习，再通过有标签样本进行深度学习

修正．同时，其他数据库中无标签样本也可应用于特

征集的预学习．因而，面向日常情绪监测这一应用，

本文采用此方法优化分类过程，并与可穿戴多模生

物信息感知网络配合，形成一套完整的日常情绪监

测识别解决方案．

栈式自编码器结构如图５所示，本文采用的是

一个双隐层稀疏自编码器组成的神经网络．

图５　栈式自编码器与Ｓｏｆｔｍａｘ分类器结构设计

组成栈式自编码器的基本结构是稀疏自编码

器，结构如图６所示，其训练方法如下．假设稀疏自

编码器输入为犡（将偏置也写入输入向量），权值矩

阵为犠，选择ｓｉｇｍｏｉｄ函数犳（狓）＝１／（１＋犲
－狓）作为

激活函数．自编码器编码、解码可以表示为

犎＝犳（犠犡），犡^＝犠
Ｔ犎 （３）

图６　稀疏自编码器结构与训练过程示意

作为一种无监督学习算法，稀疏自编码器采用反向

传播机制使目标输出值趋近输入值．自编码器尝试

学习一个恒等函数，即使
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犡^＝犺犠（犡）≈犡 （４）

加入稀疏限制以后，自编码器本质是在学习输入训

练样本的稀疏表示，并从中挖掘到用于分类的特征

结构．当神经元的输出接近于１，即认为该神经元被

激活；当神经元的输出接近于０，即认为该神经元被

抑制；使得神经元大部分时间都被抑制的限制条件

称为稀疏性限制．

训练稀疏自编码器的代价犑
（犃）函数分为两项：

第１项为输出与输入差值的二范数，用于约束输出

结果使其逼近输入；第２项为隐藏层神经元激活输

出的一范数，作为稀疏自编码器训练的稀疏性限制．

犑
（犃）函数如下：

犑
（犃）＝ 犺犠（犡）－犡

２＋λ∑
犼

犺犼 （５）

依据以上流程对稀疏自编码器的权值矩阵进行预

训练．

以提取的特征犞 作为隐层１的输入，训练隐

层１．接着，将预训练完成的隐层１稀疏自编码器的

输出作为隐层２自编码器的输入．采用同样的方法，

完成对隐层２稀疏自编码器的预训练．完成对特征进

行无监督自学习以后，再使用有标签数据与Ｓｏｆｔｍａｘ

分类器实现分类，并对各层的权值进行修正（Ｆｉｎｅ

Ｔｕｎｎｉｎｇ）．

Ｓｏｆｔｍａｘ分类器是Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归模型在多类分

类问题上的推广．情绪识别涉及到的正是多类分类

问题，类标签个数犽＝９．

依据预训练完成后的栈式自编码器隐层２的输

出犎
（２），Ｓｏｆｔｍａｘ分类器能够计算出对应类标签的

概率犘（犢＝犼｜犎
（２）），对于整个分类器来说，即为求

取犘（犢＝犼｜犞），其输出形式为犽维向量，分别表征

着样本属于四类情绪标签的概率．具体形式如下：

犺θ（犞
（犻））＝

犘（犢＝１｜犞
（犻））　

犘（犢＝２｜犞
（犻））　



犘（犢＝犽｜犞
（犻））

熿

燀

燄

燅　

　　

＝
１

∑
犽

犾＝１

犲
θ
Ｔ
犾犎

（２）（犻）

犲
θ
Ｔ
１
犎
（２）（犻）

　

犲
θ
Ｔ
２
犎
（２）（犻）

　



犲
θ
Ｔ
犽犎

（２）（犻）

熿

燀

燄

燅　

（６）

模型参数θ＝ θ１，θ２，…，θ［ ］犽
Ｔ＝｛θ犻犼｝犽×（狀θ＋１），记

为一个尺寸犽×（狀θ＋１）的矩阵．概率分布在上式中

已经进行归一化，所有概率之和为１．假设有狀犜个训

练样本，Ｓｏｆｔｍａｘ分类通过最小化代价函数犑
（犛）实现：

犑
（犛）＝－

１

狀Ｔ∑

狀犜

犻＝１
∑
犽

犼＝１

１｛犢
（犻）＝犼｝ｌｏｇ

犲
θ
Ｔ
犼
犎
（２）（犻）

∑
犽

犾＝１

犲
θ
Ｔ
犾犎

（２）（犻）
（７）

其中，１｛犲狇｝是示性函数，当表达式犲狇为真时，函数

值为１；当表达式犲狇为假时，函数值为０．采用梯度

下降法求解优化问题．在实际运算中，需要添加一个

权重衰减项使代价函数转化为严格的凸函数：

犑
（犛）＝－

１

狀Ｔ∑

狀犜

犻＝１
∑
犽

犼＝１

１｛犢
（犻）＝犼｝ｌｏｇ

犲
θ
Ｔ
犼
犎
（２）（犻）

∑
犽

犾＝１

犲
θ
Ｔ
犾犎

（２）（犻）
＋

λ′∑
犽

犻＝１
∑

狀
θ

犼＝０

θ
２

犻犼
（８）

在Ｓｏｆｔｍａｘ分类器中，将犞
（犻）待分类样本分类为犼

的概率为

犘（犢
（犻）＝犼｜犞

（犻））＝
犲
θ
Ｔ
犼
犎
（２）（犻）

∑
犽

犾＝１

犲
θ
Ｔ
犾犎

（２）（犻）
（９）

微调可以大幅提升栈式自编码神经网络的性能

表现．本质上，微调是将整个网络进行整体迭代优

化．这里采用反向传播算法，从Ｓｏｆｔｍａｘ输出层到隐

层１逐层对代价函数求偏导，计算调整向量，并迭代

实现权重矩阵的微调．具体过程如下：

δ
（犛）＝－犑

（犛）
犳′（θ

Ｔ犎
（２）） （１０）

犑
犛＝θ

Ｔ（犐－犺θ（犞）） （１１）

其中犺θ（犞）为条件概率向量，犐为输入数据对应的类

别标签．逐层向前计算各隐层的微调量：

δ
（２）＝（犠

（２））Ｔδ
（犛）
犳′（犠

（２）犎
（１）） （１２）

δ
（１）＝（犠

（１））Ｔδ
（２）
犳′（犠

（１）犞
（１）） （１３）

综上所述，提取出的特征向量输入训练完成后

的双隐层栈式神经网络，输出即为类标签（选择概率

最大的类标签），从而实现情绪状态的分类识别．选

择此方法优化情绪识别分类的原因如下：

（１）情绪识别数据包含大量无标签数据，采用

面向无标签数据的自编码器特征预学习可以充分使

用实验数据；

（２）情绪特征的提取存在不确定性，目前并无

标准的特征选取范围与流程，栈式自编码器可以自

行挖掘离散特征间的关联特征，提高情绪识别特征

提取的效果；

（３）Ｓｏｆｔｘｍａｘ分类器适用于各类别互斥的多类

分类场景，本文构建的基于情绪维度模型的分类任

务是具有互斥性的多类分类任务．

基于可穿戴多模传感网络的栈式自编码器优化

情绪识别实验结果也将印证以上结论．
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３４　多模传感网络情绪识别结果评价

可穿戴传感网络提取的情绪特征质量、栈式自

编码器对特征的学习效果以及情绪状态的识别率是

三项需要评价和比对的指标．依据 ＵＳ．Ｂｅｒｋｅｌｅｙ在

文献［２６］中提出的面向可穿戴生物信号分类特征的

评价方法，定义任意两个样本特征向量犞犿和犞狀间

的相似度：

犛犻犿犻犾犪狉犻狋狔（犞犿，犞狀）＝
犞犿·犞狀

犞犿 · 犞狀
（１４）

假设多数特征向量是可靠的．某类标签下，所有

特征向量之间的相似度均值称为该类标签的自相似

度（Ｓｅｌｆｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ），所有特征向量与他类标签下特

征向量的相似度均值称为该类标签的互相似度

（Ｃｒｏｓｓｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ）．自相似度与互相似度的差值称

为相似度差值（Ｄｉｆｆｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ）．

自相似度表征了该类样本特征的集中性

（Ｃｅｎｔｒａｌｉｔｙ）．同类标签样本应该具有更高的相似

度，因而自相似度越高，则意味着同类标签样本的集

中性、一致性越好．相似度差值表征了该类样本特征

的可区分性（Ｄｉｓｔｉｎｇｕｉｓｈａｂｉｌｉｔｙ）．同类标签样本之

间的相似程度越高，异类标签样本之间的相似程度

越低，两者的差值越大，则样本的可分性就越好．可

穿戴多模生物信息感知网络提取的特征以及栈式自

编码器对特征的改进效果即用该类指标评估［２６］．

最终某类情绪状态的识别率使用正样本检出率

（ＰｏｓｉｔｉｖｅＰｒｅｄｉｃｔｉｖｅＶａｌｕｅ）来评估：

犚犲犮狅犵狀犻狋犻狅狀犚犪狋犲＝犜犘／（犜犘＋犉犘） （１５）

其中，犜犘表示被分类为正样本，实际也为正样本的

样本个数；犉犘表示被分类为正样本，实际是负样本

的样本个数．该指标表征了当被测个体处于某种情

绪状态时，被正确识别出的概率．

４　实验结果与分析

４１　实验设置

实验被测对象共８名，均为男性，右利手，在

５个月的跨度中选择了７１天，记录８个被测个体的

脑电、脉搏、血压信息用于情绪识别任务．记录过程

中，被测个体穿戴上文所述的多模传感网络，同时完

成日常生活任务（如阅读图书、观看影像、玩手机游

戏等），并依据量表对所处情绪状态进行自评，确定

类标签．无确切类标签或无法评价的样本，可用于栈

式自编码器的特征学习．

数据段共５７０段，进一步使用时间窗口平移分

成１０段，获得５７００段数据样本．其中，脑电采样率

５００Ｈｚ，测量误差０．５μＶ，十米内蓝牙串口通讯，

１２位ＡＤ转换，由于每秒产生６０００ｂｉｔ数据量，直接

使用 ＡｒｄｕｉｎｏＩＤＥ调用串口读取语句读写速度不

够，不能满足采样率的需要，因而需要在 Ａｒｄｕｉｎｏ

ＵＮＯ３编程中设立缓存读取机制，具体方法是采

用在程序体通讯语句之前添加如下语句：ｗｈｉｌｅ

（犛犲狉犻犪犾．犪狏犪犻犾犪犫犾犲（）＜犅狌犳犳），犅狌犳犳为预先设立的

数据长度，这样当犅狌犳犳达到设立的长度以后再进

行数据操作，可以数据读写速度过快的造成的问题．

脉搏传感器测量脉搏频域范围为０．０５～２００Ｈｚ，

放大倍数为３３１，脉搏传感器原始波形为模拟输出

信号，接入身体主站的 ＡＩ口，频段符合 ＡＩ口的输

入范围，经由主站的解析程序每２０ｍｓ产生３２位脉

搏原始波形数据，数据格式：字符串“标识符Ｓ＋幅

值数据”，如 Ｓ６００，则表示脉搏波形数据输出值

为６００ｍＶ．心率（ＨｅａｒｔｂｅａｔｓＰｅｒＭｉｎｕｔｅ）的数据格

式为：字符串“标识符 Ｂ＋心率数据”，如 Ｂ６０，则

表示当前心率为６０次／ｍｉｎ．心跳间隔时间（Ｔｉｍｅ

ＢｅｔｗｅｅｎＨｅａｒｔｂｅａｔｓ）的数据格式为：字符串“标识

符Ｉ＋心跳间隔数据”，如Ｉ１０００，则表示当前心跳间

隔时间为１０００ｍｓ．心率与心跳间隔时间从原始信号

中计算得到，每产生一个Ｒ波由传感器给出，采样

率不固定．脉搏传感器接入身体主站同样需要设立

缓存读取机制．所以，脉搏信号输出数据量约为每秒

１６００ｂｉｔ的数据量．

血压 传 感 器 基 于 Ｈａｎｂａｃｋ ＨＢＥＺｉｇｂｅｘＩＩ

Ｐｌａｔｆｏｒｍ开发，人工启停血压测量过程，产生结果后

更新输出数据，如果没有开始新的测量过程，则一直

输出原测量结果至身体主站．由于血压不存在瞬态

变化测量，因而这里人为设置每２秒输出一次结果，

每次输出数据量为两个８位整形数，平均８ｂｉｔ／秒．

各个传感器与主站的通信方式并不相同，因而信道

是不同的，采取 ＡｒｄｕｉｎｏＵＮＯ３及其通讯、供电板

块叠插的方式搭建主站，并实现通讯．ＷｉＦｉ模块将

主站设置为网络环境中的客户端Ｃｌｉｅｎｔ，向远程监

控端（固定ＩＰ与端口）输出数据．远程数据服务器为

ＮＩＰＸＩ１０６５．远程监控端为ｉＰＨＯＮＥ５Ｃ．

４２　多模生物信息数据样本分析

数据样本的类标签分布如图７所示．ＶＡ平面

被分割成９类不同的情绪标签 ＬＶＨＡ、ＮＶＨＡ、

ＨＶＨＡ、ＬＶＮＡ、ＮＶＮＡ、ＨＶＮＡ、ＬＶＬＡ、ＮＶＬＡ、

ＨＶＬＡ．由于本文是面向日常状况的情绪监测识

别，各类情绪状态出现的概率并不相同，因而类标签

分布不均匀．除去标出的带标签样本数据，还有无标

签样本数据，这些数据可用于特征预学习过程，提高

多模生物信号情绪特征的一致性与可分性．
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图７　样本类标签在情绪ＶＡ平面上的分布

数据样本原始波形如图８所示，生物信号原始

波形长度共２４０ｓ，包含脑电、脉搏、心率、血压．图８

中对应的被测个体正在观看包含恐怖情节的视频片

段，部分信号时域上能够体现变化，脑电信号等则需

要进一步提取特征．采用上文所述方法对数据进行

预处理，经试验优化选取时间窗口长度为２４ｓ，从

０～２４ｓ为第一段、２４ｓ～４８ｓ为第二段，以此类推，该

数据段被分成１０段分别提取特征．从原始数据波形

可以看出，无线稀疏可穿戴测量结构导致测量数据

均存在一定程度的不稳定，例如血压信号出现的短

时间漂移，选择２４ｓ的时间跨度进行平均化处理，可

以满足上文列出的情绪特征提取要求（相关特征瞬

态特性不强），同时可以减少测量段突发状况对测量

结果的影响．

图８　多模情绪相关生物信号原始波形图

提取特征进一步细化为脑电低频α波（８Ｈｚ～

１０Ｈｚ）、高频α波（１０Ｈｚ～１３Ｈｚ）、低频β波（１３Ｈｚ～

２０Ｈｚ）、高频β波（２０Ｈｚ～３１Ｈｚ）、低频γ波（３１Ｈｚ～

５０Ｈｚ）、中频γ波（５０Ｈｚ～１００Ｈｚ）、θ波（４Ｈｚ～

８Ｈｚ）、δ波（＜４Ｈｚ）的功率谱分布、功率谱峰值点对

应的频率值、基于ＴＧＡＭ脑电模组及其配套ｅＳｅｎｓｅ

脑波测量技术对被测对象专注程度和冥想深度的

测量平均值和标准差、以及时域标准差、均值；心

率时域均值和标准差；心跳间隔时间；ＨＲＶ心率

变异性分析，包括全部窦性心搏 ＲＲ间期的标准

差、ＲＲ间期平均值标准差、相邻ＲＲ间期差值的均

方根；血压时域均值和方差．以上特征依据已有医

学结论或文献给出，这里结合具体数据段，做具体

分析说明．

各情绪状态下脑电信号各波段的平均功率分布

特征如图９所示．

图９　多模情绪相关生物信号原始波形图
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图９采用雷达图的形式，较直观地表达出不同

情绪状态下脑电各波段平均功率的分布状况．例如

目前较明确的、已经被医学验证的单一特征是α波

的功率与放松状态有关．从图９（ａ）、（ｂ）、（ｃ）中均可

以看出，包含“ＬＡ”（低唤醒度，个体更为放松）的情

绪状态，明显具有较高的α波功率，且α波功率随着

唤醒度提高（放松程度下降）而降低．包含“ＬＡ”

“ＮＡ”与“ＨＡ”的情绪状态，其对应样本的α波平均

功率依次为２７．０３ｎＷ、１８．１０ｎＷ与１１．５７ｎＷ．低唤

醒度情绪比高唤醒度情绪的α波平均功率高出

１３４．３％．

除去单一指标，各波段功率分布的特征将作为

分类器的输入，借由栈式自编码器对其联合特征进

行预学习与分类优化．不同情绪状态下脑电专注

指数与冥想指数（由ｅＳｅｎｓｅＴＧＡＭ模块提供，范围

０～１００）的平均值如表１、表２所示．

表１　不同情绪状态下脑电专注指数特征

情绪标签
专注指数

ＬＶ ＮＶ ＨＶ

ＨＡ ５６．３０ ５６．９４ ５７．８０

ＮＡ ４６．８９ ４９．３１ ４８．６０

ＬＡ ４４．０８ ４１．８４ ３９．５９

表２　不同情绪状态下脑电冥想指数特征

情绪标签
冥想指数

ＬＶ ＮＶ ＨＶ

ＨＡ ４３．１８ ４５．７４ ４６．６９

ＮＡ ４６．８９ ５０．９７ ５１．１４

ＬＡ ４８．１８ ５５．１３ ６２．１８

随着唤醒度的提升（从ＬＡ变化到 ＨＡ），专注

指数有较为明显的上升．高唤醒度情绪比低唤醒度

情绪的平均专注指数高出４５．９％．而冥想指数则在

第四象限，对应标签（ＨＶＬＡ）取得最高值６２．１８，与

冥想状态所在ＶＡ平面的位置一致．冥想指数随着

距离ＶＡ第四象限位置的距离增大二逐渐降低．其

他模态信号提取的特征基本是较为常见的时域指标

或统计指标，这里不做详细论述．这些特征都将作为

分类器的输入，由栈式自编码器神经网络实现分类

的优化，优化后的特征与分类结果将在下文进行具

体分析与讨论．

４３　栈式自编码器情绪优化特征提取与识别

将原始（Ｒａｗ）特征向量与训练完成的栈式自编

码器预学习（Ｐｒｅｌｅａｒｎｅｄ）后的特征向量分别进行

相似度评价．

表３、表４为自相似度和相似度差值评价结果，

表格中斜杠左侧为栈式自编码器预学习优化后的特

征相似度评价值，右侧为原始特征相似度评价值．相

似度差值均为正数，即表示相同情绪标签下的样本

相似度要高于不同情绪标签下的样本，表明可穿戴

传感网络获取的多模情绪相关信息具有可用性．具

体而言，包含“ＮＶ”“ＮＡ”标签的样本自相似度值较

低，表明越中性（Ｎｅｕｔｒａｌ）的情绪，其样本集中性越

差．对于“ＮＶＮＡ”标签的情绪样本，其自相似度值

取得最小值０．８５９／０．８４６（预学习样本／原始样本）．

栈式自编码器优化后，样本的集中性明显增强，自相

似度平均值提高了１．９％．相似度差值评价中，同样

中性的情绪样本可分性较差，栈式自编码器能较为明

显地提高样本的可分性，相似度差值提高了１８．４％．

表３　情绪识别特征向量自相似度（集中性）评价

情绪

标签

自相似度 （预学习／原始）

ＬＶ ＮＶ ＨＶ 平均

ＨＡ ０．９７７／０．９５１ ０．９２０／０．８９４ ０．９４４／０．９４０ ０９４７／０９２８

ＮＡ ０．９２４／０．９２０ ０．８５９／０．８４６ ０．９２５／０．９１４ ０９０３／０８９３

ＬＡ ０．９８２／０．９５６ ０．８９３／０．８７１ ０．９６４／０．９３９ ０９４６／０９２２

平均 ０９６１／０９４２ ０８９１／０８７０ ０９４４／０９３１ ０９３２／０９１４

表４　情绪识别特征向量相似度差值（可分性）评价

情绪

标签

相似度差值 （预学习／原始）

ＬＶ ＮＶ ＨＶ 平均

ＨＡ ０．２０７／０．１７７ ０．１１６／０．０８２ ０．１２７／０．１１７ ０１５０／０１２５

ＮＡ ０．１１８／０．０８４ ０．０７４／０．０５０ ０．１１８／０．０９８ ０１０３／００７７

ＬＡ ０．１６０／０．１５５ ０．１１２／０．１０８ ０．１８８／０．１５２ ０１５３／０１３９

平均 ０１６２／０１３９ ０１０１／００８０ ０１４４／０１２２ ０１３５／０１１４

特征向量自相似度与相似度差值在 ＶＡ平面

的分布如图１０所示．灰度值越高则样本一致性或可

分性越好，由图可见，中性情绪灰度值较低，样本质

量较差，强烈的情绪状态对应的灰度值较高，样本质

量也较好．

样本相似度评价过程体现了可穿戴传感网络获

取多模情绪相关生物信号样本的可用性，也论证了

栈式自编码器通过对特征向量（包括无标签样本）的

预学习及训练微调，优化了分类训练样本的集中性

和可分性．

图１１所示为相似度差值评价与情绪识别率的

关系．本文提出的方法对应９类情绪标签的识别率

依次（按照坐标轴顺序）为６２％、６１％、７３％、５５％、

５２％、５６％、６６％、５７％、６４％．相似度差值与情绪识

别率变化规律一致．从最终识别率的角度验证了相

似度评价方法评价特征质量的有效性．
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图１０　ＶＡ平面情绪特征相似度评价

图１１　相似度差值评价与情绪识别率的关系

进一步比较传统方法朴素贝叶斯（ＮａｖｅＢａｙｅｓ，

ＮＢ）、犓 最近邻（犓ＮｅａｒｅｓｔＮｅｉｇｈｂｏｒ，犓ＮＮ，犓＝５，

使用欧拉距离）、支持向量机（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，

ＳＶＭ，ＲＢＦ核函数）与本文提出的面向多模可穿戴

传感网络的栈式自编码器（ＳＡＥ，双隐层栈式神

经网络，稀疏自编码器预训练方法，隐层节点数

５０／２５）优化情绪分类的识别率，结果如图１２、图１３

所示．

ＮＢ、犓ＮＮ、ＳＶＭ以及ＳＡＥ的平均识别率依次

为５０．４３％、５４．３５％、５５．８９％和６０．６１％．对于不同

的被测个体，本文提出的面向多模传感网络的栈式自

编码器优化情绪识别率达到了５３．７７％～７３．４８％，

较传统方法提高了约５％．该识别率在可穿戴传感

图１２　不同方法对不同情绪标签的识别率结果

图１３　不同方法对不同被测个体的识别率结果

网络的测量条件下，达到或超过了部分医学级情绪

识别研究成果［１，８，１０，１３］的水平．

进一步讨论方法实现的能耗与时间代价．对于

本文采用的结构，数据存储、分类与计算均在服务器

上实现，因而传感器端的能耗仅为数据测量与通信

的基本能耗，锂电池模块供电可以满足基本使用，可

进一步引入数据压缩［２７］、ＷｉＦｉ自动启停机制
［２８］、全

局优化策略［２９］等各类无线传感网络能效性优化方

法以降低能耗、延长电池使用寿命．另外，本文采用

的栈式自编码器优化算法，在权值矩阵训练过程中

耗时较长，权值矩阵训练完成后，识别过程相较于

ＮＢ与犓ＮＮ中的概率与距离运算具有优势．由于本

文假设是在计算资源充沛的服务器上运行算法，重

点是实现面向日常情绪监测识别的架构，目前尚未

在身体主站或智能手机终端直接实现分类，因而算

法的实时性将作为未来优化的重要方向．

以上实验结果表明，可穿戴多模生物信息传感

网络在简化的可用于日常情绪健康监测的测量架构

下，实现了对情绪相关信号的测量感知和有效特征

提取．栈式自编码器优化的深度特征比原始特征具

有更好的分类效果，最终情绪识别率达到了５３．７７％

～７３．４８％，较传统方法提升了５％，在可穿戴传感网
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络测量条件下达到或超过了部分医学级情绪研究识

别研究成果，论证了该测量机制的可靠性．

５　结　论

本文针对日常情绪健康状况的监测识别，构建

了多模可穿戴生物信息传感网络测量被测个体的多

模情绪相关信号（脑电、脉搏以及血压），经由身体主

站将信号传输至远程网络数据中心，并将情绪识别

的结果进行网络发布，简化了测量结构，实现了网络

环境下的可穿戴多模情绪识别．

本文提出了双隐层栈式自编码器神经网络（基于

深度学习理论）优化的情绪识别算法．两层稀疏自

编码器对初始特征向量进行预学习，再经由Ｓｏｆｔｍａｘ

分类器对权值矩阵进行微调．整个７１天长时间跨度

的实验结果表明，栈式自编码器预学习后的特征向

量具有更高的集中性与可分性，自相似度值提高了

１．９％，相似度差值提高了１８．４％．优化分类算法提

高了情绪识别率，最终情绪识别率达到了５３．７７％～

７３．４８％，较传统方法提升了５％．未来的工作还需

重点积累大量的实验数据，以优化栈式自编码器对

无标签特征预训练的效果．同时优化前端传感器的

能效性与后端算法的实时性，探讨在可穿戴智能终

端实现情绪识别算法的可能性．

本文提出的面向可穿戴多模生物信息传感网络

的栈式自编码器神经网络优化情绪识别方法与实现

架构，可为人类个体情绪健康监测和情绪相关精神

心理疾病初筛提供依据．
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