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摘  要 

情绪是人对外界或自我刺激产生的心理和生理反应。如果人机交互(Human Computer Interaction, HCI)
系统可以识别情绪，那么心理疾病的诊断和心理学的研究将会更加客观和有效。本文提出了一种仅基于

光电容积脉搏波(photoplethysmography, PPG)的情绪识别方法对情感进行分类。由多波长近红外透射

光谱法测量获得的脉搏波，经过特征点检测，获得其信号特征，使用不同的机器学习算法验证由PPG信
号识别情绪的性能。结果表明，使用脉搏波进行情绪四分类，其识别正确率为96.2%，且单个样本的测

试时间短。这意味着基于PPG信号可以实现快速的多类情绪识别，对无创检测、可穿戴设备和临床实践

具有潜在的价值。 
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Abstract 
Emotion is person’s psychological reaction to external or self-stimulation with the physiological 
reaction. If Human Computer Interaction (HCI) system can be used to recognize emotion, the di-
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agnosis of mental illness and psychological research will be more objective and effective. In this 
paper, an emotion recognition method based on photoplethysmography (PPG) is proposed to 
classify emotions. The signals measured by multi-wavelength near-infrared transmission spec-
troscopy are detected by feature points, and the signal characteristics are obtained. Different ma-
chine learning algorithms are used to verify the performance of emotion recognition by PPG sig-
nals. The results show that when PPG is used for emotion classification, the accuracy of recogni-
tion is 96.2%, and the testing time of a single sample is short. This means that fast multi-class 
emotion recognition can be achieved based on PPG signals, which has potential value for 
non-invasive detection, wearable devices and clinical practice. 
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1. 引言 

抑郁、焦虑等心理疾病是常见的心理疾病，并伴有思想和行为异常。根据世界卫生组织数据[1]，全

世界大约有 20%的儿童和青少年患有精神疾病，而由于精神健康引起的自杀是 15~29 岁人群的第二大死

因。精神疾病不仅是心血管疾病和慢性疾病的危险因素，也是基础疾病患者疗效和预后的重要因素。 
然而，心理健康的诊断和治疗仍处于效率低下的局面。心理量表已被国内外综合性医院广泛应用于

焦虑、抑郁症的诊断。其中，PHQ-9/GAD-7 量表对消极情绪的特异性和阴性预测值在 90%以上[2]。然而，

这些量表缺乏客观的评价依据，难以探索人为掩饰下的真实情感。在治疗上，低收入国家里每个人每年

花在精神健康上的费用不到 0.25 美元，超过 75%的精神病患者根本得不到任何治疗[3]。如何提高精神疾

病的诊治水平，对于预防各种亚健康疾病，提高生活质量具有重要意义。 
随着心理学的发展，心理学界对情绪识别的研究主要集中在情绪分类模型等影响情绪识别的因素上。

此外，如何判断情绪也是一个重要领域。众所周知，日常中可以通过面部表情，声音和手势，甚至行为

来判断情绪。面部表情是基于视觉的情感分析的重要模式。1971 年，Friesen 和 Ekman 设计了面部动作

编码系统分析实验来分析自发性情感表达[4]。从语音、文本和多模态融合中提取信息也是一种重要的方

法[5]。Luengo 发现了 6 个能够区分不同情绪的声音韵律特征，分别是声音信号的平均值和方差，韵律的

能量对数和基本对数的动态范围，基本频率的平均值和对数斜交[6]。然而，这些变化可以被人们的主观

意识所控制。当一个人经历情绪失衡时，其心率、血压和其他生理信号也会发生变化，不易受到意识的

影响[7]。因此，如果能够识别出生理信号的属性，即可以推断出人的情绪。考虑到测量时的便携性需求，

本文选择光电容积脉搏波(photoplethysmography, PPG)信号进行分析。PPG 信号是由人体的自主神经系统

和内分泌系统直接调节的[8]，其变化反映了血流量、总外周阻力、血管弹性和其他参数的变化。PPG 信
号直接反映心血管状态，间接反映了神经系统对循环系统的影响。此外，PPG 信号还具有无创检测和快

速响应等优点，对可穿戴设备的应用以及提高测量和识别的便携性具有重要价值。 
目前，许多学者从分类方法上进行了探索。为了找到最好的特征，研究者们提出了各种各样的生理

特征，包括时间/频率、熵、几何分析、子带光谱、多尺度熵[9] [10] [11]。这些手动特征提取方法可以直

接解释情绪状态的变化，但也存在精度低、泛化能力差等缺点。随着深度学习的发展，许多研究也开始
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使用深度学习框架，在基于生理信号的情绪识别领域进行探索。Lee 等学者分割并连接信号，以 PPG 和

肌电图(electromyogram, EMG)同时作为输入，利用卷积神经网络提取特征，分别从效价和唤醒的四个等

级进行分类。各组平均正确率达到了 83% [12]。Hassan 等将无监督的深度信念网络应用于融合观测的 PPG
和另外两个生理信号的深度特征提取中，得到一个特征融合向量，用对五种基本情绪进行分类[13]。Singh
等将递归神经网络应用到实时监控系统中，以识别驾驶员的情感状态，并基于皮肤电反应和 PPG，累计

计算出驾驶员压力水平[14]。Kim 提出了一种基于卷积长短时记忆网络和基于时间裕度的损失函数的稳健

生理学模型——深层生理情绪网络，用于从 PPG 和双极性脑电信号中分类情绪[15]。 
在以往的研究中，识别的准确率得到了一定的提高，但是只有少数方案进入实际应用，即计算资源

消耗、准确率和设备实用性之间未能处于平衡状态。从这一角度出发，本文提出了只使用 PPG 信号作为

外围输入的方法进行情绪识别。通过对脉搏波的特征点进行自动检测，提取出信号特征，分析比较了不

同机器学习算法的性能。结果显示，只使用 PPG 信号在保证了准确率的同时，也能实现设备快速地响应。 

2. 实验数据与预处理 

2.1. 实验数据 

根据数据采集实验设计的合理性和采集的原始数据的有效性，本文使用了开源数据库 MIT 情感识别

数据库[16]进行情感四分类实验，以验证实验方案在不同数据库下的稳定性。 
MIT 情感识别数据库包括几个独特的情绪模式，如平静，愤怒，悲伤，喜悦等。数据库收集了一个

受试者在 32 天内的受情绪激发试验下的生理信号数据。每次试验都要求受试者坐在椅子上，同时佩戴

PPG 传感器和耳机。耳机中的提示音提示单个情绪激发开始，受试者将观察到各类激发情绪的图像，每

类按照固定的顺序出现：平静，愤怒，悲伤和快乐，出现周期持续 3~5 分钟。在每次试验阶段，大约 30
分钟的数据被记录下来，采样频率为 20 Hz。由于硬件故障，最终收集了 20 个完整的数据集。 

2.2. 预处理 

从数据库获取的时域信号会经过以下步骤完成预处理过程。 
首先，考虑到人体心率一般不会超过 180 bpm，PPG 信号的基频信号应在 3 Hz 以内，而信号中高频噪

声的频率集中在 50 Hz 及以上，因此，使用截止频率为 20 Hz 的巴特沃斯低通滤波器对原始信号进行滤波； 
其次，为了消除信号的量纲数据差异，便于后续的分析，将信号进行 min-max 标准化如式(1)，将数

据归一化到[0, 1]范围内； 
( ) ( )min max minnormx x x x x= − −                                  (1) 

信号处理效果如图 1 所示。 
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Figure 1. Signal processing—filtering and normalization 
图 1. 信号预处理过程——滤波和归一化 
 

最后识别每个周期内波形的波峰和波谷，获取对应的索引值，如图 2 所示。 
 

 
Figure 2. The process of finding the peaks and troughs 
图 2. 波峰波谷的识别过程 
 

本文采用阈值法和移动窗口法[17]提取波峰波谷。PPG 信号的采样频率为 fs，一个脉搏周期长度约为

0.75 s。首先，设置了一个包含了 0.75*L fs= 个点的窗口，即包含了 L 个点的时域序列 S， [ ]1 2, , , LS S S S=  。

然后，使用二分法，搜索该序列中的最大值点。以 /2LS 为算法起始点，如果该点满足以下条件，即被视

为 S 的一个波峰。 

/2 1 2 1
2

, , ,L LS S S S
−

 
>  
 


                                    (2) 
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/2 1 2
2 2

, , ,L L L LS S S S
+ +

 
<  
 


                                   (3) 

2
Labs S H H

 
− < ∆  

 
                                     (4) 

其中，H 是初值为 0.9 的阈值， ( )0.1 0.2H∆ ∈ − 。 
以一个脉搏周期为间隔，将窗口从信号的开始移动到末尾，并在每个窗口中搜索最大值。通过自适

应方法更新 H： 

( ) 2iH H AMP= +                                     (5) 

其中， iAMP是当前窗口波峰点的幅值， [ ]2,3, , 1i N fs= − 。 
若不满足式 2~4，则以 1 个点为间隔，将窗口向右移动形成新的窗口 [ ]2 3 1, , , LS S S S +=  ，以 /2 1LS + 为

新的起始点，重复上述步骤，直至找出整个 PPG 信号的所有波峰点。 
根据 PPG 波的属性，峰值左侧的第一个最小值是波谷点。波谷和波峰之间的时间间隔约为周期的 1/10。

通过同样的方法，可以通过一个包含 *0.1*L T fs= 个点的新窗口找到每一个周期内的波谷。脉搏周期 T
可通过相邻波峰点的间隔来确定。波峰波谷点的识别结果如图 3 所示。脉搏波的波峰波谷点都可以准确

地提取出来，并计算出相邻峰值点的时间间隔和当前心率，以便后续分析。 
 

 
Figure 3. Detection result of peaks and troughs 
图 3. 波峰波谷点检测结果图 

 

以第一个波谷点为基准，本文在 MIT 数据库中分割了 20 个来自不同情绪的信号片段(4 种情绪，

每一种情绪有 5 个序列)，并将其放在同一个时间轴上进行比较。如图 4 所示。在图 4(a)中，坐标轴内

放置 5 个平静下序列(蓝色表示)和 5 个喜悦下序列(粉色表示)。图 4 显示了相同/不同情绪信号的显著趋

势。相同情绪的多个序列处于相似的状态，而不同情绪下，超过 5 s 后的序列片段，在频率或振幅上有

直观差异。 
因此，本文选择切割信号段来创建网络的输入。以第一个波谷点为起始点，截断 7 s 的信号段作为输

入。 
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Figure 4. Comparison of PPG sequences in different emotions 
图 4. 不同情绪下，PPG 序列对比 

3. 实验方案 

为了分析该模型的效果，本文使用了 MIT 情感识别数据库中的 4 个类 780 个序列(每个序列有 140
个点)。其中，有异常信号的序列被剔除。 
 

 
Figure 5. The whole classification scheme process 
图 5. 整体识别方案流程图 
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整个实验方案分为两个部分，如图 5 所示。第一部分是使用传统机器学习方法对手动提取的特征进

行分类。第二部分首先是将一维卷积神经网络(One Dimensional Convolutional Neural Network, 1D-CNN)
作为分类器，得到一类分类结果；然后使用中间层的输出，作为机器学习分类器的输入，再进行分类，

得到另一类分类结果。所有的程序都是在 Core i5，3.2 GHz 的计算环境下，使用 python 3.6 并搭载

scikit-learn0.24.0、TensorFlow2.1.0 和 Keras2.3.0 实现。 

3.1. 机器学习分类 

脉搏信号会因情绪状态的改变而发生一定程度的变化，通过计算出脉搏信号在时域下的形态变化，

如周期、面积、幅度等变化，使用机器学习分类器学习这种变化规律。基于已有的数据生成识别模型，

在未知情绪状态下，计算有关参数，提供相应的判断。 
特征提取包含三个方面——时域、频域和非线性。时域特征包括信号的峰值点、最小值点、周期、

其特有的特征量及短时的心率变异性分析(Heart Rate Variability, HRV)等，它们能够直观地体现该信号的

时域特点，解释其在医学上的生理意义。频域特征主要通过快速傅里叶变换和谱分析的方法求得信号的

幅值谱、功率谱，根据维纳–辛钦定理计算功率谱密度。非线性动力学分析按一定采样周期去测量得到

的时间序列数据蕴涵着原系统的动力学运动信息。根据相空间重构理论，利用测量数据构筑一个抽象的

高维空间，计算出高维空间特征参数：关联维数、最大 Lyapunov 指数和样本熵等[18]。从序列中提取出

心率、波峰波谷、心率变异性、血管收缩时间和血管舒张时间等 24 个特征，并利用这些特征构成特征向

量。表 1 列出了所有的 24 种特征参数名称。 
 
Table 1. 24 features manually extracted from the PPG sequences 
表 1. 由 PPG 序列手动提取得到的 24 个特征参数 

编号 特征名称 

1 心率 

2 RR 间期的标准差(Standard deviation of normal-to-normal heart intervals, SDNN) 

3 相邻 RR 间期之差的均方根值(The root means square successive difference in heart period, RMSSD) 

4 心率变异性的高频功率(High frequency, HF) 

5 心率变异性的低频功率(Low frequency, LF) 

6 HF/LF 

7 呼吸速率(Breathing rate) 

8 第一波峰(The first trough) 

9 第一波谷(The first peak) 

10 第二波峰(The second trough) 

11 第二波谷(The second peak) 

12 幅度均值(Average value of amplitude) 

13 射血时间(Time of Vasoconstriction) 

14 舒张时间(Time of Vasodilation) 

15 周期(Period) 

16 上升支面积(Area of vasoconstriction) 

17 下降支面积(Area of vasodilation) 

18 二阶导数(Second derivative) 

19 频谱(Frequency spectrum) 
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Continued 

20 幅度谱(Amplitude spectrum) 

21 功率谱密度(Power spectral density) 

22 最大李雅普诺夫指数(Lyapunov index) 

23 关联维数(Correlation dimension) 

24 波形特征量 K 值(Pulse contour characteristic value K) 

 
随着对分类问题研究的深入，越来越多泛化性高、稳健性强的算法涌现而出。本文选择比较了来自

三个方向的机器学习分类器，一是具有聚类思想的 K 近邻算法(K -Nearest Neighbor, KNN)，二是具有最

大边距决策思想的支持向量机(Support Vector Machines, SVM)，三是具有集成学习思想的分类器，其中根

据集成和拟合角度的不同，选取了随机森林(Random Forest, RF)，AdaBoost (ADA)以及梯度提升决策树

(Gradient Boosting Decision Tree, GBDT)进行分析比较。所有算法经随机参数搜索法，在有限的一定范围

内的超参数空间进行参数的随机组合，用以参数调优并获取当前模型的最优结果。表 2 展示了各类算法

的具体参数。 
 
Table 2. Parameters of machine learning methods 
表 2. 机器学习方法的参数 

方法 参数 

KNN 

K 值：K 个最近的邻居(“n_neighbour”: 23) 
权重：权重和距离成反比(“weight”: distance) 

距离度量方法：闵可夫斯基距离(“matric”: minkowski) 
叶子节点数：12 (“leaf_size”: 12) 

SVM 
核函数：径向基核函数(“Kernel”: rbf) 

核函数参数：1 (“Gamma”: 1) 
惩罚因子：13 (“C”:13) 

RF 

建立子树的数量：47 (“n_estimators”: 47) 
叶子节点最少样本数：3 (“min_samples_leaf”: 3) 

划分时考虑的最大特征数量：3 (“max_features”: 3) 
决策树的最大深度：11 (“max_depth”: 11) 

ADA 弱学习器的最大迭代次数：17 (“n_estimators”: 17) 

GBDT 

最大的弱学习器的个数：86 (“n_estimators”: 86) 
叶子节点最少样本数：21 (“min_samples_leaf”: 21) 
划分是考虑的最大特征数量：2 (“max_features”: 2) 

决策树的最大深度：7 (“max_depth”: 7) 

3.2. 1D-CNN 

该部分首先将 1D-CNN 作为整个分类器得到一种分类结果，然后将该网络中间层的结果作为特征，

使用 3.1 节中分类效果较好的三个分类器进行分类得到另一种分类结果。 
图 6 展示了 1D-CNN 的具体结构。输入的 CNN 是一个经切割后的 PPG 信号片段。整个结构包括两

对具有激活功能的卷积层和池化层 C1、C2、S1 和 S2。C1 包含 16 个步长为 1，大小为 3 × 1 的卷积滤波

器，因此 C1 层将输出 16 个特征图。C1 输出在池化层 S1 中进行降采样，以将特征减少到只有有意义的

特征。最大池化层 S1 用于返回 10 × 1 过滤器中的最大值。C2 包含 64 个大小为 5 × 1 卷积滤波器，最大

池化层 S2 的大小为 5 × 1。为了避免过拟合，在 C1 后引入一个批量归一化层，将神经元输入的分布改变
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为均值为 0，方差为 1 的标准正态分布，解决了梯度消失问题，提高了学习收敛速度。采用整流线性单

元作为激活函数，增强了层间的非线性，提高了运行速度。 
 

 
Figure 6. 1D-CNN architecture 
图 6. 1D-CNN 结构图 

 

为了验证 1D-CNN 是否具有良好的特征提取效果，采用 t 分布随机邻域嵌入(t-Distributed Stochastic 
Neighbour Embedding, t-SNE)算法进行降维处理，并对多类样本提取的特征向量进行可视化。随机邻域嵌

入(Stochastic Neighbour Embedding, SNE) [19]的思想是，如果数据在高维空间是相似的，映射到低维空间

的距离也是相似的。它将不同类数据之间的距离视为条件概率正态分布(高维和低维样本分布均视为正态

分布)。利用 Kullback-Leibler 发散距离来保证映射后的分布尽可能相同。t-SNE [20]简化了 SNE 的梯度公

式，在低维空间中用 t 分布代替正态分布，扩大了距离较大的簇之间的距离，解决了低维空间的数据拥

塞问题。图 7 展示了从 MIT 数据库中三类情绪样本信号段内，提取的 32 维特征向量经过 t-SNE 算法降

至 3 维后的可视化结果，其中，每个颜色代表同一类数据。由图可知，同一类间的点聚合得很紧密，不

同类之间的点存在较明显的疏远。说明 1D-CNN 具有良好的特征提取效果。 
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Figure 7. Visualization of multiple feature vectors after dimensionality reduction 
图 7. 多维特征向量降维后的可视化 

4. 结果与分析 

本文按照 7:3 的比例对 MIT 情感识别数据库中四类情绪对应的 PPG 信号进行了训练集和测试集的划

分(训练集 546 组，测试集 234 组)，保存了训练模型，计算出了识别单组样本识别消耗的时间，对不同识

别手段的结果进行了比较，如表 3 所示。 
 
Table 3. Comparison of different classifiers 
表 3. 不同分类方法比较 

模型 
4 分类 

准确率 单个样本识别时间(s) 

KNN 34.9% 0.0937 

SVM 37.6% 0.0781 

ADA 43.0% 0.156 

RF 48.3% 0.154 

GBDT 49.7% 0.147 

CNN 51.3% 0.517 

1D-CNN + RF 82.1% 0.422 

1D-CNN + ADA 69.9% 0.453 

1D-CNN + GBDT 96.2% 0.420 

 
表中前 5 行为 3.1 节的结果。四分类任务中，GBDT 的准确率最高，达到了 49.7%；由于分类算法简

单，单个样本识别周期短，每种算法均不超过 0.2 s。但从总体上看，手动提取特征并结合传统的机器学

习分类器，该方案的性能并不佳，分类的准确率使该方案没有良好的实用性。由于手动提取特征存在有

几个局限性，一是不能表示信号的细节，在提取特征时不可避免地会出现信息的丢失；二是时域特征和

频域特征在短时间内没有意义(例如心率变异性相关的时域参数，在长时计算中会更为准确)。因此，不适

合用手动计算特征的方法来进行短序列信号的情绪识别。 
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于是，在第二部分开展了深度学习的研究。与手工提取特征不同，深度学习可以自动且全面地提

取特征，3.2节的计算结果优于 3.1。结果显示，1D-CNN直接进行特征提取和分类的准确率达到了 51.3%，

与前一部分的计算结果相差不大，而且计算机的资源消耗也在增加。在提取出 1D-CNN 的中间层输出

作为分类器的输入之后，分类准确率最优可以达到 96.2%，而非最优的其他模型平均分类准确率也可

以达到 76% ，并且消耗的时间相较于单使用网络来说下降了一些。这表明使用 PPG 信号和 1D-CNN
结合分类器的思想进行情绪识别，可以在保证正确率的前提下，减少运算时间，在实际运用中体现出

明显的优势。 

5. 总结与展望 

本文提出了一种只使用光电容积脉搏波作为外围输入进行情感识别的方案。首先，对收集的信号进

行了低通滤波和归一化。其次，使用阈值法和滑动窗口法相结合的手段，对 PPG 信号的波峰波谷点实现

自动检测。然后，将信号分成若干个序列，分析了不同情绪序列的差异。最后，实现了包括 GBDT 在内

的五种机器学习分类器，以及 1D-CNN 和以 1D-CNN 中间层输出为分类器输入的 9 种分类手段，并存储

了训练模型，测试了这 9 种模型在实际分类中的性能。 
本文对 MIT 情感识别数据库进行处理，得到 4 类情绪样本，并用上述方案进行了测试，准确率最高

达到了 96.2%，并且在此情况下单个样本的测试时间为 0.42 s，验证了 PPG 信号在情绪分类方面的良好

性能，以及在识别应用中的可行性。整个方案对便携式测量和可穿戴设备具有很大的潜在价值。未来的

工作将集中在联合心率变异性来分析病人的抗压状态。通过计算心率变异性，可以得到交感神经和副交

感神经神经张力及其平衡状态，进而得到心血管系统的功能状态，从而可以评价抗压程度。从临床实践

中扩展数据集以获得更准确的结果，并利用哈希学习实现大量样本的快速检索和个性化检测，节省训练

时间。 
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