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摘  要 

当前生理信号情感识别领域已经证实单信号、短时程在技术上是可行的，有力推动了情感实时识别的发

展，但是不同信号适用性差异尚不明确。本文在已证实有效的心电(ECG)短时情感识别框架下，系统引入

皮肤电(GSR)信号在统一的实验范式下进行对照研究。通过电影片段诱发被试喜、怒、哀、惧和平静5种
基本情感，同步采集GSR信号，经去噪、归一化与特征提取后，采用BP神经网络建立分类模型，并与前

期研究建立的ECG模型进行对比。结果表明，GSR信号的平均情感识别率为82.29%，低于ECG信号的

89.14%；两者在各类情感上的识别率分布也存在明显差异。通过对这种差异的生理机制分析与讨论，本

文提出单一生理信号情感识别存在“信号–情感”适用性差异，为实时情感识别系统的信号选型提供了

实证依据。两类信号的特征提取与分类总耗时均小于0.15 s，具备良好的实时性。  
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Abstract 
The feasibility of using single physiological signals with short time windows has been demonstrated 
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in the field of emotion recognition, significantly advancing real-time emotion detection. However, 
the applicability differences among various signal types remain unclear. Under a unified experi-
mental paradigm, this study systematically introduces galvanic skin response (GSR) signals into an 
already validated short-term electrocardiogram (ECG) emotion recognition framework for a con-
trolled comparison. Five basic emotions—joy, anger, sadness, fear, and calmness—were induced in 
participants through film clips, while GSR signals were synchronously collected. After denoising, 
normalization, and feature extraction, a BP neural network model was constructed and compared 
with the previously established ECG model. The results show that the average recognition rate of 
GSR signals is 82.29%, which is lower than the 89.14% achieved by ECG signals; the two signal types 
also exhibit distinct recognition rate distributions across individual emotions. Through physiolog-
ical mechanism analysis and discussion of these differences, this paper proposes the existence of 
“signal-emotion” applicability differences in single-signal emotion recognition, providing empirical 
evidence for signal selection in real-time emotion recognition systems. The total time required for 
feature extraction and classification of both signal types is less than 0.15 seconds, demonstrating 
good real-time performance.  
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1. 引言 

情感对人的认知与行为具有广泛影响，关于情感及其与其他认知过程相互作用的研究已成为重要的

认知科学方向。Picard 在其专著中系统阐述了情感计算的概念，目标是使计算机具备识别、理解和适应人

类情感的能力[1]。情感识别作为其中的核心技术，是实现自然和谐人机交互的前提[2]。大量证据表明，

情感本身就是智能不可或缺的组成部分[3]。 
围绕情感识别，研究者最初主要利用面部表情、语音语调、身体姿态等外部行为信号展开相关研究，

并取得了良好效果[4] [5]。然而，外部信号易受个体主观意识的能动调控，不一定能真实反映内在情感[6]。
此后，越来越多的研究转向受自主神经系统(Autonomic Nervous System, ANS)支配的生理信号，因其自发

性、人的主观意志不能控制而更具客观性[7]。Picard 等人基于四种生理信号对八种情感实现了 81%的平

均正确率[8]，Lisetti 与 Nasoz 利用三种信号将五种情感的分类正确率提升至 84.1% [9]，Haag 等人则用六

种信号对情感的两个维度(激励和效价)进行判断，获得了最高 96%的结果[6]。 
尽管这些工作奠定了坚实基础，但部分研究采集多类信号不仅增加了设备复杂度和测试者负担，也

难以直接适配低延迟的应用场景。还有部分研究采用了较长的时间分析窗口，不利于即时响应[10]。后续

工作逐步向轻量化方向发展，Kim 等人通过 50 秒的短时信号证实了短时识别的可行性[11]，显著降低了

计算代价；刘光远团队则进一步将信号种类缩减至单一信号，显著减少了采集与计算成本[12] [13]。 
随着以 ChatGPT 为代表的生成式人工智能大模型的涌现，再次引起人们对人工智能问题的普遍关注

[14]，情感识别也展现出巨大的发展潜力和广泛的应用场景[15]。在此背景下，发展基于短时程、单一生

理信号的实时情感识别方法，对于推动情感计算从实验室走向实际应用具有重要意义。近年来，研究者

们已开始探索基于单类信号的低延迟识别系统，例如孔维嘉[16]基于脑电(Electroencephalography, EEG)信
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号、冯京浩[17]基于眼动信号分别开展了实时情感识别尝试，标志着该领域向实际应用迈出了重要一步。 
同课题组的前期工作已证实，基于 BP 神经网络对短时心电信号进行情感识别是有效的，平均识别率

达 89.14% [18]。然而，在单一生理信号情感识别成为趋势的背景下，该领域尚缺少在统一实验范式下对

不同类型生理信号的识别性能进行横向比较的研究。对于需要根据目标情感类别来选型的工程实践而言，

这类比较可提供客观的实证依据。因此，在相同实验范式与分类框架下，系统对比不同类型的单一生理

信号对同一组情感的识别性能，具有重要的方法论意义。本研究正是针对这一问题展开，在张善斌[18]建
立的 ECG 短时情感识别框架基础上，仅将信号源替换为 GSR 信号，其余实验条件与数据处理流程均保

持一致，以实现对两类信号识别性能的系统性比较。GSR 信号与 ECG 信号来自同次实验、同批被试，进

一步消除了被试差异对比较结果的干扰，使两类信号的性能对比更具内在效度。 
之所以选择 GSR 信号展开对比，是因为 GSR 信号对情绪变化敏感、相对于 ECG 信号采集更简单且

成本低廉，是构建实时或准实时情感识别系统的有力候选信号。通过对比两种信号在相同条件下的识别

结果，试图揭示不同生理信号与不同情感类别之间的适用性差异，为实时情感识别系统的信号选型提供

实证依据。 

2. 信号与特征 

人的情绪状态变化会影响自主神经系统的活动，进而引发心跳、皮肤电活动等一系列不受主观意识

控制的生理反应。因此，通过测量与分析生理信号可以推断人的情感状态[19]。心电信号与皮肤电信号均

对情绪变化敏感且获取相对容易，是情感识别领域常用的两种生理信号。本文则聚焦于 GSR 信号，并在

与 ECG 信号相同的实验框架下进行识别与比较。 

2.1. 信号采集与预处理 

本研究所用的 GSR 数据与前期 ECG 研究[18]来源于同一批被试的同一批次实验，故实验流程仅作

简要概述，细节可参见[18]。 
实验通过电影片段诱发喜、怒、哀、惧和平静五种目标情感，影片由专家组评选确定。255 名在校大

学生被随机分为人数相等的五组，每组诱发一种情感(见表 1)，诱发情感的同时，利用美国 BIOPAC 公司

MP150 多导生理记录仪同步采集 GSR 信号(采样频率 400 Hz，经 GSR100C 放大器放大)，同时用摄像头

记录被试的身体姿态和面部表情，供后续心理学专家评定数据真实性。数据筛选采用被试自评与专家评

审相结合的方式，最终每种情感各保留 35 组有效数据，每组数据时长 3 分钟。 
 
Table 1. Gender and age distribution of college students across five groups 
表 1. 五个组别的大学生性别年龄分布 

组别 女生数量 男生数量 平均年龄 标准差 

第 1 组 29 22 19.78 1.58 

第 2 组 28 23 20.38 1.81 

第 3 组 27 24 20.49 1.75 

第 4 组 28 23 20.41 1.78 

第 5 组 27 24 20.47 1.60 

 
为获取短时数据，在各被试标记为情感诱发最强烈的时间点附近截取 15 s 时间窗口，每组短时数据

包含 6000 个数据点。 
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与 ECG 信号类似，GSR 信号同样受个体差异性的显著影响——不同人即使在相同情感状态下，其皮

肤电的基线水平也可能存在较大差异[19]。因此，在特征提取之前需进行去噪和归一化处理。 
去噪：与 ECG 信号采用小波变换去噪[18]不同，GSR 信号的有效频率范围在 0.02~0.2 Hz 之间，故

本文采用二阶 Butterworth 滤波器(截止频率 0.3 Hz)进行低通滤波以去除高频噪声。图 1 是高兴对应的皮

肤电信号去噪前后的情况。 
 

   
(a) 原始信号                                      (b) 去噪后的信号 

Figure 1. Comparison of galvanic skin response signals before and after denoising for happiness 
图 1. 针对高兴的皮肤电信号去噪前后的对比图 
 

归一化：采用与 ECG 研究完全相同的 Z-score 归一化方法[18]，利用公式(1)对每组数据进行标准化。

该方法能够尽可能地保留不同情感之间振幅的统计差别。 

 ( )
( )

n
n

x mean X
x

std x
−

=  (1) 

其中， nx 代表第 X 组数据中第 n 个数据点归一化后的值， nx 是 X 中的第 n 个数据( 1, 2, ,6000n =  )；

( )mean X 、 ( )std x 分别代表第 X 组数据的均值和方差。后续特征提取过程中，除求取差分前的方差信息

外，均采用归一化之后的数据。 

2.2. 特征提取与选择 

皮肤电信号特征的提取与选择：对被试的皮肤电信号在时域内进行特征提取。共得到了最能体现皮

肤电信号变化的 26 维特征见表 2。因为特征维数较少，不会给计算造成负担，为了充分利用特征信息，

这 26 维特征全部用于情感识别。 
为统一不同特征之间的量纲，对于提取好的特征数据进行如下归一化处理。 

 ( )
( ) ( )
x

x
T m T

T
M T m T

−
=

−
  (2) 
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Table 2. Feature set of GSR based on neural network 
表 2. 基于神经网络的皮肤电电信号特征集 

特征名称 维数 

mean, median, std, min, max, range, minRatio, maxRatio, Diff-mean, Diff-median,  
1Diff-std, 1Diff-min, Diff-max, Diff_range, Diff-minRatio, Diff-maxRatio, aDiff-mean,  

2Diff-mean, 2Diff-median, 2Diff-std, 2Diff-min, 2Diff-max, 2Diff_range, 2Diff-minRatio,  
2Diff-maxRatio, 2aDiff-mean 

26 

注：表格中 maxRatio 和 minRatio 这两个特征，指的是所有数据点中局部最大值与局部最小值的最大比率和最小比

率；Diff 和 aDiff 则分别表征了原始数据序列的差分值及其绝对值序列的差分值；2Diff 和 2aDiff 则代表了原始数据

序列的 2 阶差分值及绝对值序列的 2 阶差分值。 
 
其中，T  ( 1, 2, , 26T =  )是特征向量的序号； xT 代表第T 类特征数据中第 X 个特征值； ( )m T 、 ( )M T 分

别代表第T 类特征向量的最小值和最大值； xT 代表第T 类特征数据中第 X 个特征值归一化后的值。 
与 ECG 信号提取的 18 维特征(包括心率变异性、各波段振幅统计量等频域和形态学特征)不同，GSR

信号的 26 维特征全部来源于时域统计量及其差分特征。这一差异反映了两类信号的本质区别，ECG 信

号具有波形结构，可提取 P 波、QRS 波群、T 波等形态特征；GSR 信号则没有明显的波形结构，信息主

要蕴含在信号的幅值水平、变化趋势和波动程度中。 

3. 神经网络分类模型 

3.1. 分类器模型的搭建 

反向传播神经网络(BP)是经典的有监督人工神经网络，具有良好的非线性映射能力和鲁棒性，在情

感识别领域应用广泛。为与 ECG 研究进行严格的条件对照，本文沿用张善斌[18]中已验证有效的 BP 网

络架构，仅在输入层节点数上适配 GSR 信号的特征维度。 
GSR 情感识别模型的结构如图 2 所示。输入层设 26 个节点，对应表 2 所列的 26 维 GSR 时域特征；

隐含层设 25 个节点；输出层设 5 个节点，分别对应喜、怒、哀、惧和平静五种目标情感。训练时令输出

层最大值对应节点为 1、其余为 0，将被识别情感归为输出 1 的类别。输入层至隐含层的传递函数见公式

(3)，隐含层至输出层的传递函数为公式(4)，训练算法采用梯度下降法。 
 

 
Figure 2. Topological neural network model for GSR-based emotion recognition 
图 2. 皮肤电情感识别的拓扑神经网络模型 
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 ( ) 2
2 1

1 e xs x −= −
+

 (3) 

 ( )p x x=  (4) 

其中 x 是输入层中每个点的值。与 ECG 模型的 18 维输入(涵盖心率变异性及各波段振幅统计量[18])相比，

GSR 模型(如图 2)的输入特征维度更高(26 维)，但全部限于时域统计量，缺乏波形形态学和频域信息。这

一结构差异反映了两类信号的本质不同。 

3.2. 分类器模型的训练与验证 

鉴于每种情感的有效数据仅 35 组，训练与验证方法与 ECG 研究完全相同[18]，采用留一交叉验证

法。具体地，每次取出每种情感的一个样本作为测试数据，用其余 34 个样本训练网络，循环操作使得每

个样本均被测试一次。最终以各次模型的参数均值作为最终模型，算法流程如图 3 所示。 
 

 
Figure 3. Block diagram of the leave-one-out cross-validation algorithm 
图 3. 留一交叉验证法算法框图 

4. 情感分类识别与比较 

4.1. GSR 信号的识别结果 

在工作前期，对有效数据集中的短时 GSR 信号仅进行去噪处理而未归一化，所得结果不理想(见表

3)。由表 3 可见，各情感的识别率均低于 80%，整体识别率偏低。经分析后采用第 2.1 节介绍的归一化方

法对数据进行处理，最终得到喜、怒、哀、惧和平静五种情感的正确分类率见表 4，平均分类正确率为

82.29%。可见，基于神经网络的短时 GSR 信号情感识别是有效的。 
 
Table 3. Classification results of BP neural network on short-term GSR signals before normalization 
表 3. 短时 GSR 信号归一化前的 BP 神经网络分类结果 

情感 怒 惧 哀 喜 平静 

正确率(%) 77.14 74.29 74.29 62.86 71.43 
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Table 4. Classification results of BP neural network on short-term GSR signals after normalization 
表 4. 短时 GSR 信号归一化后的 BP 神经网络分类结果 

情感 怒 惧 哀 喜 平静 

正确率(%) 80.00 85.71 88.57 74.29 82.86 

 
对比归一化前后的结果可见，个体差异性对情感识别结果的影响非常显著。原始信号中提取的特征

包含大量个人信息，难以有效用于跨个体的情感识别。而归一化处理可有效去除个人信息，使少数人的

GSR 信号得到的情感信息能反映大部分人的情感状态特征。 

4.2. ECG 与 GSR 识别结果对比 

为比较两种信号的识别性能，表 5 将本文 GSR 信号的分类结果与 ECG 信号的分类结果[18]并置。 
 
Table 5. Comparison of emotion recognition rates between ECG and GSR signals 
表 5. ECG 与 GSR 信号各类情感识别率对比 

信号类型 怒 惧 哀 喜 平静 

ECG 91.43% 91.43% 88.57% 80.00% 94.29% 

GSR 80.00% 85.71% 88.57% 74.29% 82.86% 

差值 −11.43% −5.72% 0.00% −5.71% −11.43% 

注：表 5 中 ECG 信号的识别率数据来源于文献[18]。 
 

由表 5 可见，两类信号的整体识别趋势具有一致性，即“平静”和“哀”的识别率在各自的信号类

型中均表现较好。但 GSR 信号在各类情感上的识别率均不高于 ECG 信号，其中“怒”和“平静”两类

情感的差距最为突出，ECG 较 GSR 高出 11.43 个百分点；而“哀”的识别率两者持平，均为 88.57%。 
两种信号分类混淆矩阵的比较也揭示了不同的混淆模式。GSR 信号的混淆矩阵见表 6。对比 ECG 的

混淆矩阵[18]可见，GSR 信号的“怒”易被误判为“平静”(5 例)，而 ECG 信号的“怒”主要与“哀”

混淆；GSR 信号的“平静”有 4 例被误判为“喜”、5 例被误判为“怒”，分布较为分散。 
 
Table 6. Confusion matrix of BP network emotion classification based on GSR 
表 6. 基于 GSR 的 BP 网络情感分类混合矩阵 

 怒 惧 哀 喜 平静 

被分类为“怒” 28 1 3 3 5 

被分类为“惧” 0 30 0 0 0 

被分类为“哀” 1 2 31 2 0 

被分类为“喜” 1 0 0 26 1 

被分类为“平静” 5 2 1 4 29 

 
在 3.20 GHz CPU，4G 内存，Windows 64 位操作系统上，运行 MATLAB R2013a 版，利用命令组 tic-

toc 对 GSR 信号的数据处理与情感分类运行时间进行估计，得出的运行时间小于 0.15 s，与 ECG 信号[18]
的耗时量级相当，均具备良好的实时性。 
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5. 讨论 

5.1. 两种信号识别效能差异的生理机制分析 

本研究在相同的实验范式、信号时长(15 s)、归一化方法及 BP 神经网络框架下，仅改变信号源类型，

得到的 GSR 平均识别率(82.29%)低于 ECG (89.14%)，相差约 7 个百分点。这一差异根源于两类生理信号

不同的神经支配机制。 
ECG 信号受交感神经与副交感神经的双重支配。情绪变化时，两者的协同或拮抗作用在心率(HR)和

心率变异性(HRV)等指标上留下丰富的特征信息。交感神经兴奋使心率加快，副交感神经兴奋使心率减

慢，二者的动态平衡为区分不同情绪提供了多维信息。例如，愤怒情绪往往令心率变异性的低频功率(LF)
升高，使得 LF/HF 比值增大(其中 HF 为心率变异性的高频功率)，表现为显著的交感神经激活和心率加

快；而恐惧情绪则可能呈现更为复杂的自主神经反应模式，有时伴随副交感神经撤减或迷走紧张性降低

[20]。这种在 LF/HF 比值、心率加速度等指标上的细微差异，为 ECG 信号区分“怒”与“惧”提供了多

维的生理信息基础。所以“怒”和“惧”虽都伴随交感神经激活，但其心率变异性模式存在差异，这可

能是 ECG 对这两种情感识别率较高(均达 91.43%)的原因之一。此外，从 ECG 中可提取的 P 波、QRS 波

群、T 波等波形形态特征及相关的振幅、间期统计量，构成了 18 维多域特征集，信息维度较高。 
而 GSR 信号则主要受交感神经的单一支配。情绪唤醒水平升高时，交感神经兴奋促使汗腺分泌增加，

皮肤电导升高。这一机制使 GSR 对情绪唤醒度的变化较为敏感，但对于区分具有相似唤醒水平的情绪(如
“怒”和“惧”均为高唤醒度负性情绪)则信息维度不足。早有经典的皮肤电活动理论指出，GSR 主要反

映情绪的强度(唤醒度)而非效价(愉悦度) [21]。GSR 缺乏副交感神经的调制信息和波形结构信息，其特征

全部来源于时域的统计量及差分特征，难以捕捉情绪效价上的差异。 
从结果看，“喜”在两种信号上都最难识别(ECG 为 80.00%，GSR 为 74.29%)，这是因为积极情绪

的自主神经反应模式不如消极情绪那样具有鲜明的特异性[22]，且“喜”这一情感类别内部存在异质性，

如“愉悦的平静”与“激动的喜悦”具有不同的生理反应模式，导致特征空间的分布较为分散，增加了

分类难度。“哀”在两种信号上的识别率相同(88.57%)，这可能与“悲哀”情绪的生理反应模式有关——

悲哀通常伴随较低的交感激活，在 GSR 上体现为较为独特的信号下降模式，而在 ECG 上则可能表现为

心率变异性指标的特定变化。但是确切的原因还是需要通过更精细的情感类别划分和更大样本的数据进

行专门验证。 

5.2. “信号–情感”适用性差异及其应用启示 

上述比较揭示了在相同框架下，不同信号源对不同情感类别的识别性能存在显著差异。可以将此描

述为单一生理信号情感识别的“信号–情感”适用性差异。 
这一差异对实时情感识别系统的工程实践具有指导意义。在某些应用场景下，如果目标情感类别较

为集中(如主要区分“哀”与其他情感)，GSR 信号或许是足够的，且其采集设备侵入性更小、佩戴更舒

适。而在需要精确区分多种情感(特别是同为高唤醒度的“怒”和“惧”)的场景下，ECG 信号可能更具

优势。信号选型并非简单的识别率高低问题，还需综合考虑识别目标、佩戴舒适度、长期监测可行性等

多维因素。这一思想与当前多模态情感识别[15]中根据任务需求进行自适应融合的研究趋势有相通之处，

均强调根据实际应用场景选择或组合最有效的信息源。 
从方法论层面看，本研究通过控制变量的实验设计，将信号源类型作为唯一变量，揭示了不同信号

在情感识别任务中的性能差异。这一研究范式区别于以往纵向提出单一信号方案的做法，为可比较的实

证证据提供了有益尝试。 
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5.3. 不足与展望 

本研究存在以下局限。首先在方法层面，本文采用的 BP 神经网络属于经典的有监督学习模型，所提

取的特征也限于时域统计量等手工设计的特征，未涉及深度学习方法或端到端的特征学习，这在方法创

新上存在明显不足。这一设计是出于严格的控制变量考量，因为本文旨在统一框架下系统比较两类信号

的识别性能差异，沿用与前期 ECG 研究完全相同的模型与特征体系，能够排除算法差异对比较结果的干

扰，使结论更纯粹地反映信号本身的特性。然而，这也意味着本研究未能探索更先进的分类器或特征学

习方法是否能够缩小或放大两种信号之间的性能差距。未来研究可在保持信号类型这一核心变量的前提

下，引入卷积神经网络、循环神经网络或 Transformer 等深度学习架构，以及自动特征提取方法，进一步

检验不同算法对单一生理信号情感识别天花板的影响。 
其次还存在一些其他问题。第一，本文仅对比了 ECG 与 GSR 两种信号，尚未纳入脑电、肌电、眼

动等其他常用单一生理信号。不同信号对不同情感类别的敏感度可能存在更为复杂的模式，扩展信号种

类将有助于建立更系统的“信号–情感”适用性图谱。第二，在数据方面，本研究每类情感仅 35 个有效

样本，总样本量为 175 人，且被试均为在校大学生，年龄集中在 19~21 岁之间。这一样本量虽然在同类

实验室研究中具有一定代表性，但对于构建高泛化能力的识别模型而言仍然有限，可能影响模型泛化性

能的稳健性。第三，在信号种类方面，本文仅对比了 ECG 与 GSR 两种信号，尚未纳入脑电、肌电、眼

动、呼吸、血容量脉搏等其他常用单一生理信号。不同信号受自主神经系统不同分支的支配程度各异，

对不同情感类别和维度的敏感度可能存在更为复杂的模式。未来研究可以将本文所建立的控制变量研究

范式系统扩展至更多生理信号，通过在同一批被试上同步采集多类信号，系统比较各自在短时情感识别

任务中的性能，从而建立更完整的“信号–情感”适用性图谱，为不同应用场景下的最优信号选型提供

全面的实证依据。最后，在实时性方面，虽然两类信号的特征提取与分类总耗时均小于 0.15 s，已具备准

实时识别的基本条件，但本研究对“实时性”的评估仍停留在离线估算层面，尚未在真正的流式数据环

境下进行端到端的在线验证。未来工作可将模型部署至嵌入式或可穿戴平台，在实际的实时采集–处理–

反馈闭环中测试系统的响应延迟与稳定性，从而为实时情感识别系统的工程落地提供更充分的依据。 

6. 结论 

本文在前期短时 ECG 信号情感识别框架基础上，系统引入 GSR 信号进行对照研究。在完全一致的

实验范式与分类框架下，GSR 信号的平均情感识别率为 82.29%，低于 ECG 信号的 89.14%，但二者在实

时性方面表现相当(耗时均小于 0.15 s)。两类信号的识别差异可从其神经支配机制和信息维度特征获得解

释。研究揭示了单一生理信号情感识别中存在的“信号–情感”适用性差异，即不同信号源对不同情感

类别的识别效能并非均等。这一发现为实时情感识别系统的信号选型提供了实证依据——在特定应用场

景下，应结合目标情感类别、设备约束条件等因素综合评估各类信号的“信号–情感”适用性，而非仅

追求单一指标的绝对高低。 
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