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基于心率变异性特征和 PCA-SVR 的 PAD 维度
情感预测分析
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摘摇 要: 对于 PAD(pleasure:愉悦度;arousal:唤醒度;dominance:优势度)维度情感预测和分析中的数值预测问题,
结合心率变异性(heart rate variability,HRV)特点,提出了基于主成分分析(principal component analysis,PCA)和支

持向量回归(support vector regression,SVR)的 PAD 维度情感预测模型(PCA-SVR)。 通过柔性离子传感器以音乐

和视频的诱导方式采集了 12 名志愿者在放松和焦虑两种情感状态下的心率和心率间期数据,利用 PAD 量表进行

标注,通过均值和方差计算等统计方法、Welch 功率谱、Poincar佴 散点图等分别提取 HRV 的时域、频域和非线性特

征,然后利用 PCA 模型对 HRV 特征降维,最后利用降维后的 HRV 特征作为 SVR 模型的输入特征进行训练和预

测。 实验结果表明,结合 HRV 特征的 PCA-SVR 模型在 PAD 的 3 个维度上均有良好的预测效果,其平均一致性相

关系数达到了 0郾 51。 同时对比了 SVR、极限学习机(extreme learning machine, ELM)和基于 PCA 的 ELM 这 3 种预

测方法,结果显示所提方法相对于以上 3 种方法在一致性相关系数上分别提升了 0郾 14、0郾 10 和 0郾 04,表明该方法

能够细致地划分情感,结合可穿戴设备,在情感识别和分析方面有一定补充作用,为在日常生活中针对情感的识别

和预测带来了可能。
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引摇 言

情感计算是指由情感引发的、和情感有关的或

者对情感有影响或起决定作用的计算[1]。 情感计

算是人机交互中一个重要的研究方向,常用的情感

计算中的输入信号有图像、音频、文本和生理信

号[2],而相对于图像等输入信号,生理信号有着不

易掩饰的特点,更能反映出真实的情感状态,因此在

临床诊断和治疗上有着不可替代的优势和重要作

用[2]。 在基于生理信号的情感计算领域,应用最多

的生理信号是脑电图,其次是心电图和心率变异性

(heart rate variability,HRV)等数据[2],其中 HRV 相

对于脑电图在日常生活中更容易获取,又比心电图

更直观,能够使得情感的日常检测更加简便。 HRV
是指连续心率间期的变化情况,能够反映心脏自主

神经系统对心血管的调节,可以作为测量和调节情

感反应的手段[3]。
目前,基于生理信号的情感计算模型有两

种[4],一种是离散情感模型,另一种是维度情感模

型。 离散情感模型将情感分成几类,例如喜悦、愤
怒、悲伤等[5]。 离散情感模型目前在情感识别领域

中已得到广泛的应用。 He 等[6]采集了 11 名志愿者

的心电图和呼吸信号,利用支持向量机对 4 种情感

进行了识别,针对 4 种情感的识别准确率分别达到



了 81郾 82% 、 63郾 64% 、 54郾 55% 和 30郾 00% 。 Guo
等[7]利用 HRV 信号对积极和消极两种情感状态进

行了识别,准确率分别达到了 71郾 4% 和 56郾 9% 。
Cai 等[8] 利用脑电图对抑郁和非抑郁两种情感状态

进行识别,准确率达到 86郾 98% 。 但情感的变化通

常是连续的、渐变的,情感状态也是复杂的,而离散

情感模型不足以描述真实的情感状态。 维度情感模

型是将情感状态映射到连续的空间中,将离散的情

感状态看作是不同维度上的连续的组合,能够反映

情感的强度,表现出复杂的多类情感的混合状态,弥
补了离散情感模型的不足[9]。 PAD(pleasure:愉悦

度;arousal:唤醒度;dominance:优势度)三维情感模

型和效价-唤醒二维情感模型[10]是常用的维度情感

模型。 近年来,维度情感模型在生理信号情感计算

上的应用十分广泛。 Song 等[11] 利用脑电信号对维

度情感进行了识别,在愉悦度、唤醒度和优势度上的

准确率分别达到了 86郾 23% 、 84郾 54% 和 85郾 02% 。
Samara 等[12]利用脑电信号在效价和唤醒两个维度

上对情感进行了识别,准确率分别达到 79郾 83% 和

60郾 43% 。
在连续维度情感的预测上,Keren 等[13] 利用皮

肤电活动和心电图对唤醒和效价两个维度进行了预

测,其一致性相关系数分别达到了 0郾 430 和 0郾 407,
平均值小于 0郾 5。 Yu 等[14] 基于图像和心率对愉

悦、唤醒和优势这 3 个维度情感进行预测,在 3 个

维度上的一致性相关系数分别达到了 0郾 253 0、
0郾 101 4 和 0郾 052 1,平均值小于 0郾 3。 这些研究虽

然考虑了维度情感的连续性问题,但预测精度仍

然不足。 随着人工智能的发展,神经网络和支持

向量回归( support vector regression, SVR) 常被用

于回归预测中。 神经网络训练的数据需求量大,
因此对于小样本的生理信号,SVR 更具优势[15] 。
因主成分分析( principal component analysis,PCA)
能够减少输入向量的维数,降低计算的复杂性,本
文以 PAD 三维情感模型为基础,从日常生活中易

于获取的心率和心率间期中提取 HRV 特征,并利

用 PCA 对 HRV 特征降维,最后经 SVR 模型训练

预测 PAD 维度的数值。 结果表明本文所提方法在

3 个维度上的平均一致性相关系数达到了 0郾 51,
相比 于 SVR、极 限 学 习 机 ( extreme learning ma鄄
chine, ELM)、基于 PCA 和 ELM 的预测方法具有

更好的预测精度,且优于文献[14]、[15]中的方

法。 此外,本文提出的方法能够量化地反映情感

状态,为情感状态提供了更为细致的划分,在心理

治疗的跟踪方面具有优势,可简化心理疾病治疗

中多次对患者症状进行评级的过程,以数值直观

地反映出情感状态的程度,再结合传感器及可穿

戴设备,便于情感的日常检测。

1摇 PAD 三维情感模型

PAD 三维情感模型是由 Mehrabian 和 Russell[16]

于 1974 年提出的维度情感理论,在 PAD 情感理论

中,情感被分为 3 个维度,其中 P 表示愉悦度(pleas鄄
ure)、A 表示唤醒度(arousal)、D 表示优势度(domi鄄
nance)。 愉悦度表示个体情感的积极或消极状态,
唤醒度表示个体生理神经的唤醒程度,优势度表示

个体对于环境和他人的控制程度。 PAD 三维情感

模型如图 1 所示。

图 1摇 PAD 三维情感模型

Fig. 1摇 PAD three鄄dimensional model

在 PAD 情感模型中,情感坐标的评定是通过一

套基于 PAD 模型设计的量表来完成的。 Mehrabi鄄
an[17]编制了一个包括 34 个项目的完整量表,考虑

到某些情况下需要参与者对情绪状态进行多次评

价,于是进一步提出了简化的 PAD 情感量表,其中

文版如表 1 所示。 李晓明等[18] 对简化的 PAD 情感

量表进行了中国化的修订,验证了中文简化版 PAD
量表的有效性。 简化 PAD 情感量表共计 12 项,每
项为一组词意对立的情感词汇,分值从 - 4 到 4,可
根据自身实际感受按照量表中所给词汇进行打分,
例如第一项中数值如果为 - 4代表愤怒程度最高,
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表 1摇 简化版 PAD 情感量表

Table 1摇 Abbreviated PAD emotion scale

- 4 - 3 - 2 - 1 0 1 2 3 4

愤怒的 感兴趣的

清醒的 困倦的

受控的 主控的

友好的 轻蔑的

平静的 兴奋的

支配的 顺从的

痛苦的 高兴的

关注的 放松的

被引导的 自主的

兴奋的 激怒的

拘谨的 惊讶的

有影响力的 被影响的

如果为 4 代表感兴趣程度最高。 PAD 数值可通过

PAD 量表计算得到,具体公式为

ValueP = (V1 - V4 + V7 - V10) / 4

ValueA = ( - V2 + V5 - V8 + V11) / 4

ValueD = (V3 - V6 + V9 - V12) /

ì

î

í

ï
ï

ïï 4

(1)

式中,V1 ~ V12代表每行记录的数值。 通过 PAD 数值

标注,将离散的情感状态映射到连续的维度空间中,
以维度情感的数值来表示情感状态,体现了情感的

连续性[19]。

2摇 基于 PCA-SVR 的预测模型

2郾 1摇 主成分分析

主成分分析即将一组具有一定相关性的特征集

转换成一组互不相关的特征[20],是一种常用的降维

方法。
对于标准化处理样本 S,其原始元素为 sij,标准

化后元素为 s*ij ,计算式为

s*ij =
sij - s j

1
n - 1移

n

i = 1
( sij - s j) 2

, i = 1,2,…,n; j =

1,2,…,m (2)
式中,n 为样本个数,m 为影响因素个数。 计算相关

系数矩阵 R

R =

r11 r12 … r1m - 1 r1m
r21 r22 … r2m - 1 r2m
左 左 左 左 左
rn1 rn2 … rnm - 1 r

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

nm

(3)

式 中, rij (= Cov 1
n - 1移

n

i = 1
( sij - si) 2 ,

1
n - 1移

n

i = 1
( sij - s j) )2 ,计算 R 的特征值 姿 = (姿1,

姿2,…,姿m)和特征向量 ai = (a1,a2,…,am),并选择

前 K 个因素求累计贡献度

兹 = 移
K

i = 1
姿 i 移

m

i = 1
姿 i (4)

由前 K 个特征向量组成的降维矩阵 P = [p1,
p2,…,pK],降维后的特征矩阵 S忆 = SP。
2郾 2摇 支持向量回归

支持向量回归是以统计学为基础,将输入向量

非线性地变换到高维特征空间中,然后在高维特征

空间中进行线性回归,以实现在原空间的非线性回

归,达到理想学习的效果[21]。

假设样本集为 {( x1, y1 ), ( x2, y2 ),…, ( xn,
yn)},其中 xi = ( xi1, xi2,…, xim ) 表示特征向量。
SVR 主要用于求得样本输入数据 x 对应的预测值

y。 假设 x 与 y 之间的函数关系表达式为

y = f(x) =棕T渍(x) + b (5)

式中,渍(x) = (渍1 ( x),渍2 ( x),…,渍m ( x)) T 是 m

维列向量;棕 = (棕1,棕2,…,棕m) T 是 m 维权向量,
表示进行线性回归时的权重;b 为偏置值。 输入数

据 x 映射到 m 维的特征空间内变成 渍( x),使得

渍(x)与 y 的关系为线性关系,输入数据空间内的

非线性拟合问题变为高维特征空间内的线性拟合

问题。
SVR 采取 着鄄不敏感函数作为损失函数。 首先,

针对具体问题定义一个常量 着 > 0,对于某一样本

(xi,yi),如果 | yi -棕T渍(xi) - b | 臆着,则完全没有损

失,否则对应的损失为 | yi - 棕T渍(xi) - b | - 着。 即

着鄄不敏感函数可整理为

e(xi) =

0, | yi -棕T渍(xi) - b |臆着

| yi -棕T渍(xi) - b | - 着, | yi -棕T渍(xi) - b | >{ 着

(6)
为使损失函数最小,基于结构风险最小化准则,

确定 棕 和 b 的约束条件并对目标函数进行优化,构
建最优化准则
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minJ | J = 1
2 棕T棕 + 1

2 c移
n

i = 1
e2i

yi = 棕T渍(xi) + b + e
{

i

摇 i = 1,2,…,n

(7)

式中,J 为目标函数,ei 为松弛变量,c 为正则化函

数。 利用拉格朗日函数将式(7)转化为对偶形式

L(棕,b,e,琢) = J - 移
n

i = 1
琢i {棕T渍(xi) + b + ei -

yi} (8)

式中 琢i 为拉格朗日因子。 用式(8)求解最优解,令
式(8)对 棕、b、琢i 和 ei 的偏导均为 0,可得

棕 = 移
n

i = 1
琢i渍(xi)

移
n

i = 1
琢i = 0

yi =棕T渍(xi) + b + ei
ei = - 琢i / c (9)

整理可得

y = f(x) = 移
n

i = 1
琢iK(x,xi) + b (10)

式中,径向基核函数 K(x,xi) = 渍(x) T渍(xi)。
2郾 3摇 基于 PCA-SVR 的 PAD 预测流程

本文中所提的基于 HRV 特征和 PCA-SVR 的

PAD 预测方法结合可穿戴设备,从压力脉搏获取的

心率和心率间期数据中提取 HRV 时域、频域和非线

性特征,经过 PCA 抽取 HRV 主成分后经 SVR 模型

训练预测得到 PAD 数值。 具体步骤如下。
1)经过诱导实验获取相应情感状态的心率和

心率间期数据,并通过 PAD 量表进行标注。
2)从心率和心率间期数据中提取 HRV 时域、

频域和非线性特征,并通过 PCA 提取 HRV 的主成

分特征。
3)按照 2颐 1的比例划分训练集和测试集,最后

经 SVR 训练预测得到 PAD 的 3 个维度的预测值。

3摇 实验与分析

3郾 1摇 实验数据

本文利用安装了柔性离子传感器的穿戴设

备[22],通过配套的 Matlab 软件接收传感器发送的数

据。 共采集了 12 名志愿者经视频和音乐诱导后的

心率和心率间期数据,每组数据包含焦虑和放松两

种情感状态,视频是由电影片段剪辑而成,诱导焦虑

情感,音乐是一首舒缓的钢琴和管弦民谣,诱导放松

情感。 传感器及穿戴设备如图 2 所示。 数据采集过

程中,志愿者保持坐立姿势,在视频和音乐过后,让
志愿者分别填写两次 PAD 量表,根据量表中各项数

值计算 PAD 数值。 通过 PAD 数值的标注,实现从

离散的情感状态到连续空间的映射。 根据文献

[16],焦虑情感的 PAD 数值范围为 ( ValueP < 0,
ValueA > 0,ValueD < 0),放松情感的 PAD 数值范围

为(ValueP > 0,ValueA < 0,ValueD > 0)。 根据由 PAD
量表计算得到的 PAD 数值是否在对应的情感范围

内来判断数据的有效性。

图 2摇 传感器及穿戴设备

Fig. 2摇 The sensor and the wearable device

3郾 2摇 HRV 特征提取

通过对采集数据进行时域、频域和非线性分析,
共提取了 19 维特征,如表 2 所示。 其中采用均值和

方差等统计方法提取了 8 个时域特征,对应表中编

号 1 ~ 8;根据 Welch 功率谱法[23]提取了 7 个频域特

征,对应表中编号 9 ~ 15;根据 Poincar佴 散点图[24]、
熵分析[25] 和分形维数[26] 提取了 4 个非线性特征,
对应表中编号 16 ~ 19。
3郾 3摇 主成分提取

HRV 特征经 PCA 处理得到主成分贡献率和累

计贡献度,如表 3 所示。
当利用 PCA 对特征进行分析的累计贡献度大

于 85%时,可认为当前主成分已包含原始数据中的

信息,且累计贡献度越大,包含的信息越多[27]。 根

据主成分贡献度,本文选择累计贡献度直至达到

99%的前 12 个主成分(对应于表 3 中主成分 1 ~
12)作为 SVR 模型的输入特征。
3郾 4摇 性能指标

本文采用均方误差 EMS (MSE)、相关系数 籽 和

一致性相关系数 籽c 对模型进行评价,其公式如下。

EMS = 1
n 移

n

i = 1
(yi - ŷi) 2 (11)

籽 = Cov(y,ŷ)
滓y滓 ŷ

(12)
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表 2摇 HRV 特征

Table 2摇 HRV features

编号 HRV 特征

1 平均心跳间期

2 心跳间期标准差

3 平均心率

4 心率标准差

5 心跳间期方根

6 心跳间期大于 50 ms 的个数

7 心跳间期大于 50 ms 的百分比

8 1 min 心跳间期标准差平均值

9 功率谱超低频能量峰值(0 ~ 0郾 04 Hz)

10 功率谱低频能量峰值(0郾 04 ~ 0郾 15 Hz)

11 功率谱高频能量峰值(0郾 15 ~ 0郾 4 Hz)

12 功率谱超低频能量占比(0 ~ 0郾 04 Hz)

13 功率谱低频能量占比(0郾 04 ~ 0郾 15 Hz)

14 功率谱高频能量占比(0郾 15 ~ 0郾 4 Hz)

15 低频能量与高频能量比值

16
Poincar佴 散点图椭圆拟合半短轴长,表示 HRV

低频成分和超低频成分的变化情况

17
Poincar佴 散点图椭圆拟合半长轴长,表示 HRV 的

快速变化情况

18 样本熵,衡量时间序列的复杂性

19 标度指数,量化非平稳时间序列的分型

摇 摇 籽c =
2籽滓y滓 ŷ

滓2
y + 滓2

ŷ + (y - ŷ) 2 (13)

式中,y 和 ŷ 为期望输出和预测输出,n 为测试集样

本个数,滓y 和 滓 ŷ分别为期望输出和预测输出的标准

偏差。 MSE 越小,预测结果越准确,籽 越接近于 1,
预测输出与期望输出的拟合度越高,籽c 越接近于 1,
说明模型的整体表现越好。
3郾 5摇 实验结果与分析

对于 2郾 3 节中划分的训练集和测试集,其中单

一情感状态的训练集样本个数为 8 个,测试集样本

个数为 4 个,混合情感状态的训练集样本个数为 16
个,测试集样本个数为 8 个。 采用本文所提方法在

单一情感状态和混合情感状态下分别通过实验进行

预测,并与 SVR、ELM[28]和基于 PCA 的 ELM(PCA-
ELM)这 3 种预测方法进行了对比,其中放松情感状

态下的预测结果如表 4 所示,焦虑情感状态下的预

测结果如表 5 所示,放松和焦虑两类混合情感状态

下的预测结果如表 6 所示。

表 3摇 主成分贡献率及累计贡献度

Table 3摇 Principal component contribution rate and

cumulative contribution

主成分 特征根 贡献率 / % 累计贡献度 / %

1 7郾 30 38郾 44 38郾 44

2 3郾 51 18郾 48 56郾 92

3 2郾 12 11郾 13 68郾 05

4 1郾 89 9郾 95 78郾 00

5 0郾 99 5郾 19 83郾 18

6 0郾 88 4郾 65 87郾 84

7 0郾 72 3郾 78 91郾 61

8 0郾 53 2郾 80 94郾 41

9 0郾 48 2郾 50 96郾 91

10 0郾 26 1郾 37 98郾 28

11 0郾 13 0郾 70 98郾 98

12 0郾 09 0郾 48 99郾 46

13 0郾 06 0郾 32 99郾 77

14 0郾 03 0郾 16 99郾 93

15 0郾 01 0郾 05 99郾 98

16 0郾 00 0郾 02 100郾 00

17 0郾 00 0郾 00 100郾 00

18 0郾 00 0郾 00 100郾 00

19 0郾 00 0郾 00 100郾 00

表 4摇 放松情感状态下的回归预测结果

Table 4摇 Regression prediction results for relaxed emotion

方法 维度 MSE 籽 籽c

P 0郾 92 0郾 92 0郾 79

ELM
A 2郾 12 0郾 91 0郾 07

D 0郾 18 0郾 53 0郾 38

平均 1郾 07 0郾 79 0郾 41

P 3郾 02 0郾 98 0郾 16

PCA-ELM
A 2郾 27 0郾 92 0郾 18

D 0郾 54 0郾 96 0郾 75

平均 1郾 94 0郾 95 0郾 36

P 0郾 65 0郾 94 0郾 46

SVR
A 0郾 17 0郾 87 0郾 72

D 0郾 15 0郾 73 0郾 45

平均 0郾 32 0郾 85 0郾 54

P 0郾 40 0郾 79 0郾 24

PCA-SVR
A 0郾 56 0郾 81 0郾 18

D 0郾 12 0郾 86 0郾 28

平均 0郾 36 0郾 82 0郾 23
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表 5摇 焦虑情感状态下的回归预测结果

Table 5摇 Regression prediction results for anxious emotion

方法 维度 MSE 籽 籽c

P 1郾 29 0郾 67 0郾 34

ELM
A 6郾 52 0郾 96 0郾 75

D 0郾 99 0郾 94 0郾 77

平均 2郾 93 0郾 86 0郾 62

P 0郾 93 0郾 72 0郾 53

PCA-ELM
A 1郾 48 0郾 70 0郾 26

D 4郾 12 0郾 81 0郾 45

平均 2郾 18 0郾 74 0郾 41

P 0郾 27 0郾 94 0郾 39

SVR
A 1郾 12 0郾 87 0郾 20

D 0郾 40 0郾 82 0郾 65

平均 0郾 60 0郾 88 0郾 41

P 0郾 18 0郾 99 0郾 22

PCA-SVR
A 0郾 22 0郾 84 0郾 17

D 0郾 11 1郾 00 0郾 07

平均 0郾 17 0郾 94 0郾 15

表 6摇 混合情感状态下的回归预测结果

Table 6摇 Regression prediction results for mixed emotion

方法 维度 MSE 籽 籽c

P 0郾 88 0郾 54 0郾 46

ELM
A 3郾 08 0郾 69 0郾 35

D 0郾 70 0郾 60 0郾 43

平均 1郾 56 0郾 61 0郾 41

P 2郾 63 0郾 32 0郾 28

PCA-ELM
A 6郾 57 0郾 47 0郾 33

D 0郾 64 0郾 79 0郾 79

平均 3郾 28 0郾 53 0郾 47

P 1郾 52 0郾 76 0郾 33

SVR
A 1郾 54 0郾 72 0郾 45

D 1郾 17 0郾 84 0郾 33

平均 1郾 41 0郾 77 0郾 37

P 0郾 37 0郾 80 0郾 78

PCA-SVR
A 1郾 76 0郾 87 0郾 46

D 0郾 96 0郾 66 0郾 30

平均 1郾 03 0郾 78 0郾 51

摇 摇 结合表 4、表 5 的预测结果可以看出,在放松情

感状态下,P 维度上 PCA-SVR 方法相对于 SVR 方

法仅在 MSE 上有所提升,在 D 维度上 籽 和 MSE 均

有提升,而在 A 维度上 3 个指标均有所降低。 在焦

虑情感状态下,PCA-SVR 方法相对于 SVR 方法在

P 维度上 籽 提升较大,而 籽c 有所降低,A 维度上MSE
提升较大,而 籽 稍有降低,D 维度上 籽 提升较大,籽c

有所降低。 在两种单一情感状态下,PCA - SVR 方

法相对于 SVR 方法 籽c 都有所下降,说明在单一情

感状态下,PCA-SVR 模型相对于 SVR 模型的优势

并不明显。 从表 6 的预测结果可以看到,在混合情

感状态下,PCA-SVR 模型在 A 维度上的 MSE 稍差

于 SVR 模型;在 D 维度上 籽 和 籽c 稍有下降,MSE 有

所提升;在 P 维度上,3 个指标均有所提升。 从 3 个

维度综合来看,PCA-SVR 相对于 ELM、PCA-ELM
和 SVR 在 籽c 上分别提升了 0郾 10、0郾 04 和 0郾 14,且
在另外两个指标上也有不同程度的提升,因此在整

体上 PCA-SVR 具有更好的预测效果。
在单一情感状态下,从 4 种方法的评价指标可

以得到,经过 PCA 处理的模型(PCA-SVR 和 PCA-
ELM)相对于原有模型(SVR 和 ELM)提升效果不明

显甚至没有提升,原因是在单一情感状态下的训练

数据较少,不同方法的预测结果差异较大。 放松和

焦虑两类混合情感状态下 PCA-SVR 模型在 3 个维

度上的标注值和预测值对比如图 3 ~ 5 所示。

图 3摇 P 维度标注值与预测值对比

Fig. 3摇 Comparison of labeled values and predicted
values in the P dimension

摇

从图 3 ~ 5 可以看出,在 P 维度和 A 维度上,
PCA-SVR 模型能够很好地反映出情感变化情况,
而在 D 维度上预测值的变化趋势与标注值相比并

不非常吻合。 结合表 6 中指标,PCA - SVR 模型能

很好地在愉悦度和唤醒度上识别和预测情感,在优

势度上的预测效果相对于其他两个维度较差,说明

在区分愉悦-非愉悦和唤醒-非唤醒上 PCA-SVR 模

型具有更好的效果。
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图 4摇 A 维度标注值与预测值对比

Fig. 4摇 Comparison of labeled values and predicted
values in the A dimension

摇

图 5摇 D 维度标注值与预测值对比

Fig. 5摇 Comparison of labeled values and predicted
values in the D dimension

摇

综合以上实验结果,本文所提方法能在一定程

度上反映出情感变化的趋势,对于某些消极情感的

预警有一定的指示作用。 对于需要细致划分的情

感,通过 PAD 数值预测可以达到精细划分的目的,
在情感识别和分析方面起到了补充作用。

4摇 结束语

本文提出了基于 HRV 特征和 PCA - SVR 的

PAD 维度情感预测模型。 在混合情感状态下的 3
个维度上 MSE 平均仅为 1郾 03,籽 平均达到 0郾 78,籽c

平均为 0郾 51,对比 SVR、ELM 和 PCA-ELM 这 3 个

模型,PCA-SVR 模型在 3 个评价指标上均有提升,
其中在一致性相关系数上分别提升了 0郾 14、0郾 10
和 0郾 04,同时预测精度优于文献[14] ( 籽c < 0郾 5)
和文献[15]( 籽c < 0郾 3)中使用的方法。 本文提出

的方法能以较高的准确性预测 PAD 维度数值,可
以直观地反映情感的程度,是对情感识别手段的

补充。 通过本文所提方法可简化情感相关疾病的

治疗过程中多次评级的过程,能更直观地表示情

感的程度,且 HRV 信号便于获取,结合可穿戴设

备更适合日常生活中的情感检测。 在未来的研究

中,会考虑更多类型的情感,扩充数据集,并在预

测模型上作出改进。
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摇 Heart rate variability features for emotion dimensional prediction
by using a principal component analysis鄄support vector

regression (PCA-SVR) model

HAN YongMing1,2 摇 ZHANG MingXing1,2 摇 GENG ZhiQiang1,2*

(1. College of Information Science and Technology; 2. Engineering Research Center of Intelligent PSE, Ministry of Education,

Beijing University of Chemical Technology, Beijing 100029, China)

Abstract: In order to solve the numerical prediction problem in PAD (pleasure, arousal and dominance) dimen鄄
sional emotion prediction, a PAD dimensional emotion prediction model integrating heart rate variability (HRV)
based on principal component analysis (PCA) and support vector regression (SVR) is proposed in this paper. The
heart rate and heart interval data of 12 volunteers in two emotion states with relaxation and anxiety induced by music
and video were collected by flexible iontronic sensing, and labeled on a PAD emotion scale. The time鄄domain, fre鄄
quency鄄domain and nonlinear features of HRV were then extracted by different statistical methods, namely mean
and variance, Welch power spectrum and Poincar佴 scatter diagram, respectively. Moreover, the PCA model was
used to reduce the dimension of HRV features. The HRV features after dimensionality reduction were used as the
input features of the SVR model for training and prediction. The experimental results show that the PCA-SVR mod鄄
el combined with HRV features had good prediction effects for the three dimensions of PAD, and its average consis鄄
tency correlation coefficient (CCC) reached 0郾 51. The three prediction methods of the SVR, extreme learning ma鄄
chine (ELM) and the ELM based the PCA were compared, and the results showed that the proposed method resul鄄
ted in improvements in CCC of 0郾 14, 0郾 10, and 0郾 04, respectively. Furthermore, the proposed method can divide
emotions in detail, and has a certain complementary role in emotion recognition and analysis. Thus using the meth鄄
od in combination with wearable devices, it is possible to identify and predict emotions in daily life.
Key words: PAD dimensional emotion; heart rate variability; principal component analysis; support vector regres鄄

sion
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