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摘 要:抑郁症日益成为影响现代人生活幸福程度的重要因素。实时有效地识别用户情绪的方法对于抑郁症潜在

患者的发现和治疗十分有意义。用户情绪的状态及变化会体现在其生活日志数据上。该文从使用可穿戴设备收

集的用户生活日志数据出发,对数据进行了特征方面的分析;进一步地,使用以回归树为弱学习器的集成学习模

型,设计了使用全部数据、仅用户自身数据以及仅他人数据进行训练的三组实验构成的对比实验框架,以比较使用

不同用户数据对识别结果的影响。实验结果表明,基于生活日志数据的集成学习模型可以有效地识别用户的情绪

状态。同时,基于实验结果提出了用户认知不一致的猜想,对于心理学上的抑郁分析也有一定的启发作用。该工

作是目前所知第一个利用用户生活日志信息进行情绪识别以及抑郁症患者分析的工作,为后续进一步扩大实验规

模和改良实验设计提供了思路。
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Abstract:Depressionisincreasinglybecominganimportantfactoraffectingthehappinessofmodernpeople.Thereal
timeandeffectiveidentificationofemotionsisofgreatsignificanceforthediscoveryandtreatmentofpotentialpa-
tientswithdepression.Thispaperanalyzesthecharacteristicsoftheuser’slifelogdatacollectedbywearablede-
vices.Further,inthispaper,weapplyanensemblelearningmodelwithregressiontreeasweaklearneronthree

groupsofexperimentsdesignedtousealldata,onlyuser’sowndataandonlyothersdatafortraining,respectively.
Theexperimentalresultsshowthattheensemblelearningmodelbasedonlifelogdatacaneffectivelyidentifythee-
motionalstateofusers.Meanwhile,theexperimentalresultsindicateaconjecturethatusers’cognitionisinconsis-
tent,servingasapotentialinspirationforpsychologicaldepressionanalysisaswell.
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0 引言

抑郁症已经成为威胁当代人精神和生理健康的

重要因素。其不仅是导致精神障碍和自杀的主要原

因之一,而且还与某些生理疾病相关。调查和分

析[1]表明,抑郁症与生理疾病(如中风)的发病率和

死亡率风险的显著增高有一定的相关性。因此,如
何有效防治抑郁症已经成为现代医学一个重要的

课题。
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目前对于抑郁症的诊察和治疗手段主要侧重于

对患者的确诊和治疗,而缺乏对于潜在抑郁症用户

的检测手段。由于用户对情绪倾向的自检不一定准

确,潜在抑郁症用户并不容易察觉自己的情绪状况。
此外,缺乏对患者情绪的实时监测手段,依靠定时给

药等治疗方式难以应对突发的激烈情绪波动。同

时,抑郁症存在一定的复发率,对于已治愈者,还缺

少长期有效的观测手段。
抑郁症的主要特征包括心情低落、缺乏兴趣等

情绪表现,故实时有效地判断和识别用户情绪的方

法对于抑郁症的发现和治疗大有意义。首先,实时

的情绪识别有利于用户自检,便于潜在患者及时寻

求医疗帮助;其次,医生可以通过对患者的情绪监测

来判断是否应该改变治疗方式;最后,对于一度治愈

抑郁症的人群,同样可以确认其是否再次发病。
对用户的情绪识别,尤其是实时的多模态情绪

识别是近年来情感识别领域的热点话题。由于人们

展现情绪的手段包括文字、表情、语音、动作、生理信

号等多模态的方式,将用户的多模态的生活日志信

息应用于情感预测的方式也已经被认为是主流的情

绪识别手段。Busso等人[2]的实验也表明,融合了

用户多方面生活日志的模型在情绪识别方面优于仅

使用单一数据的模型。要做到实时、准确地识别情

绪,采集用户多种生活日志数据可以说是势在必行。
由于用户情绪是用户对于外在事物的生理反

应,所以用户生理和行为上的各种信息就成了用户

情绪的直观表现之一。这些信息包括心率、血压、步
数、活动类型和活动强度等,对用户生活日志的采集

和分析,将会给预测用户情感和保障用户健康带来

莫大帮助。近年来,智能可穿戴设备的普及,使得从

用户处全天候大量采集生理活动信息数据成为可

能,相关的生活记录信息已被应用到心理健康领域

的研究中,这为我们的工作提供了思路。

1 研究目标和内容

本工作的目标为试图提出一种基于用户生活日

志信息的情绪识别方法,并检验将其应用于一般用

户和抑郁症患者用户的效果。
由于本工作为将基于生活日志的情绪识别方法

应用在抑郁症领域的初次尝试,没有相应的成熟数

据集,故本工作中,我们将从收集和整理用户生活日

志和情感标签数据出发,构建数据集,进而对生活日

志数据的特征进行统计分析。

另外,由于基于生活日志的抑郁症相关研究还

属于新的领域,所以我们的工作将更加侧重于对情

绪识别可行性和可扩展性的研究上,而非提出新模

型。本工作尝试将生活日志数据应用在一般用户和

抑郁症患者用户具体的情绪预测工作中,检验使用

生活日志对抑郁症患者情绪预测的可行性,并进行

相应的对比实验,对结果及其意义进行讨论。

2 相关工作

2.1 用户生理特征和情绪的关系

  心理学研究已经对用户的一系列生理特征诸如

血压、心率、运动情况和用户情绪之间的关系展开了

探索。其中对于血压的研究中,Davydov等人的实

验[3]指出,心血管收缩压的强度与用户的消极情绪

唤起度有着直接的联系;Southard等人关于28位

青少年血压和情感的研究[4]表明,血液的动态收缩

压与焦虑、敌对、抑郁和紧张的情绪呈正相关关系,
而动态舒张压与青少年敌意、抑郁和不安情绪以及

其对环境的敌意感知相关;而在关于静息收缩压的

研究中,Johnson对32名男性志愿者的压力和唤起

度的测量和分析[5]显示,静息收缩压水平和部分用

户的焦 虑 情 绪 有 相 关 性。关 于 心 率 的 研 究 中,

Brosschot等人的实验[6]发现,相比积极情绪,消极

情绪对于心率的影响时间更长;而Joel等人的研

究[7]揭示,在紧张性刺激的应激源影响下的高频心

率变化和抑郁情绪有关。
除了循环系统方面的研究,还有一部分研究人

员对用户的脑电图(EEG)和皮肤电流反映(GSR)
曲线进行了研究。LiYang等人[8]针对脑电情感识

别问题提出了一种新的回归模型,并在14名受试者

的脑电情感数据上进行了验证;Pawel等人[9]将

EEG和GSR信息结合起来,对27名被试者的观影

情绪进行了识别;在Vahey等人的一篇综述[10]中陈

述了这一事实:情绪障碍的人群的GSR曲线更加

平缓,同时平均曲线高度也低于正常人群。
用户运动状态和睡眠质量的研究也已经有所进

展,Thayer等人发现[11],人的情绪倾向与每天走的

步数有关,步数越多,越容易产生积极的情绪倾向;

Sano等人对大学生睡眠时间和睡眠不规则性的分

析[12]显示,悲伤情绪和不良健康相关因素之间有统

计学意义的关联,睡眠规律是比睡眠时间更重要的

情绪鉴别器。
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2.2 基于生活日志信息的分析与挖掘

通过智能设备对用户进行全天候的信息采集,
可以使我们方便地获得更加丰富的数据供学习和训

练。同时,用户的生活记录信息受到包括自然语言

理解和情感识别等领域在内的各个研究领域的重

视,NTCIR-13[13]也将用户生活记录信息的处理作

为其核心任务之一。
在有关用户生活日志数据的研究中,情感相关

的研究取得了多样的成果。RikaMochizuki等人提

出了基于用户生活日志比较的情感交流[14]和情感

分享[15]模型;Nomiya等人[16]提出了基于面部表情

在生活日志视频中探测情感场景的算法。
此外,生活日志信息也被用于人格分析和用户

的个性化建模领域,同样取得了相当可靠的结果。

Soleimaninejadian等人的实验[17]中,将用户的性

别、情绪变化、心率和房间的信息用作材料,分析了

用户人格方面的特征;Mafrur等人[18]则基于智能手

机传感器收集的信息,对用户进行了行为识别以及个

性化的行为建模,并提出了数据缺失的解决方案。

2.3 现有工作中的不足

在现有研究用户生理与情绪相关性的心理学实

验中,多限定测量用户在相对特殊条件下的情感,或
者使用不便携带的仪器测量用户的生理信号,难以

做到一般性和便携性;而现有的生活日志相关研究

中,多数情况下只采用某一种生理信息作为参考,并
且难以做到实时预测。另外,在抑郁症相关的生活

日志采集与相应的情感识别方面,目前还是空白。
而本文的工作将直接以用户在一般生活中的多种生

理数据为依据,尝试实时预测情感。同时,我们的工

作也将验证基于生活日志的情绪识别在抑郁症相关

场景下是否可行。

3 数据的采集与分析

3.1 生活日志数据的采集与整合

  由于本工作是生活日志应用于抑郁症患者情绪

识别的第一个工作,没有成熟的抑郁症患者相关生

活日志和情绪标签的数据集。因此,本工作必须从

收集一般用户和患者用户的生活日志和情感标签数

据出发,同时整合已有的其他方面的生活日志数据

集,构建本工作所需的抑郁症相关的生活日志与情

感数据集。

3.1.1 手环数据的采集与整合

本工作中,使用小米手环3及与其配套的开源

安卓应用Gadgetbridge作为数据的采集手段,对1
位一般用户和两位抑郁倾向用户进行了数据采集。
通过定期将用户的手环与 Gadgetbridge应用进行

同步,采集并保存用户的生活日志数据,三位用户均

全天佩戴手环。与此同时,本工作还整合了开源的

LifeMusic数据集中13位一般用户的数据。
手环数据的采集频率为每分钟一次,采集的生

活日志数据包括4种特征:用户在采集数据时的活

动类型、用户当时的活动强度、用户的心率、以及该

分钟内用户走过的步数。

3.1.2 用户情感标签的采集与整合

用户在佩戴手环采集生活日志数据的同时,也
按照要求记录自己每日的活动。其记录的信息包

括:活动开始时间和结束时间、活动的类型、活动起

止时的情绪。完整的情感标签采集表格及示例数据

如表1所示,其中“情绪”一栏为从表2中展示的12
种预选项中选择一项。

同时,为减少用户记录压力,我们仅要求用户约

每小时记录一次情感标签数据。将采集到的情感标

签添加到生活日志数据上,构建原始的生活日志-情
感标签数据集。

表1 情感标签采集表格及数据示例

年份 月份 日期 小时

活动开始 2019 3 19 16

活动结束 2019 3 29 16

分钟 情绪 活动

活动开始 17 平静

活动结束 36 无聊或腻烦
工作

表2 情绪可选项

平静 愉悦 抑郁或苦闷

镇静 放松 伤心

激动 不安 生气

高兴 无聊或腻烦 发怒

3.2 数据集规模与无效数据筛除

数据采集过程中,由于手环佩戴时不可避免地

存在偶发的接触不良问题,因此采集到的数据中存

在31.3%的无效数据,将这些数据筛除后,得到数
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据集规模如下:
生活日志数据:总条数为218330条,包含16

人共241天次的数据,其中患者用户数据为15044
条,时间跨度17天。

原始情感标签数据:共290条原始数据,其中

患者用户共41条原始记录。

3.3 情感标签的补充

在原始数据集中,情感标签数据仅为290条,难
以作为训练数据进行实验,因此,需要考虑合适的标

签补充方式,基于已有的情感标签数据,合理地补充

情感标签,以使情感标签数据数量达到足以进行训

练的程度。在本文实验中,采用了以下两种方法对

情感标签进行补充:
(1)基于活动的情感填充方法:用户在进行同

一种活动时,如果时间跨度不大,且活动开始与结束

时情感标签一致,则有理由认为进行该活动时用户

的情感标签与该活动起止时间的情感标签一致。按

此规则对原数据集进行填充,取填充后数据集中所

有带有情感标签的数据点,构成新数据集,称为活动

填充数据集。
(2)基于原有标签的情感标签填充:由于用户

记录情感标签数据的时间点往往是在其情绪较为明

显的时候,而在此前后,情绪的变化需要时间完成,
所以可以认为时间上紧邻原始数据的情感标签和该

情感标签具有一致性。按此规则对原数据集进行填

充,取填充后数据集中所有带有情感标签的数据点,
构成新数据集,称为标签填充数据集。

3.4 数据集部分特征统计与分析

首先对两类用户的活动强度进行占比统计,得
到图1和图2。由这两个图可知,一般用户的较高

强度活动的时间占比高于患者用户,而对两类用户

的步数进行统计则发现,绝大多数时间内,两类用户

的步数均为0。

图1 一般用户活动强度占比

图2 患者用户活动强度占比

将两类用户的活动强度和步数分别按照频数进

行统计,得到图3和图4,其中图4的分布曲线经过

局部放大。由这两图可知,尽管一般用户的最大活

动强度和步数大于患者用户,两类用户的活动强度

和步数频数分布曲线趋势基本相同,在频数分布的

意义上,两类用户无法得到明确区分。

图3 按频数统计的活动强度曲线图

图4 按频数统计的步数曲线图

4 基于生活日志的情绪预测

4.1 任务描述

  本节中,我们对一般用户和抑郁症患者用户进

行情绪预测。情感预测任务使用生活日志和情感标

签训练模型,使模型能够预测给定的生活日志特征

对应的情感标签。由于本文工作首次涉及抑郁症患

者情绪识别问题,因而侧重于验证既有情绪识别模
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型的可行性,观察不同用户的效果和用户间差异,同
时探究方法本身的可扩展性。

统计分析的结果表明,单纯从数据的频数和分

布来看,难以区分两类用户。

4.2 特征与模型设计

4.2.1 生活日志特征设计

  本文选取从手环采集到的用户活动类型、活动

强度、心率和步数这4个维度的特征用作实验数据。
在收集到的生活日志数据中,活动类型数据在形式

上与其他3种数据有较大差异:首先其数值为离散

数据,其次其数值代表的含义与数值大小没有关系。
因而对所有出现的活动类型、频数进行统计,结果如

表3所示。

表3 对活动类型的频数统计

类型 80 112 96 1

频数 93416 39965 30799 21210

类型 90 122 其他

频数 12358 8645 11937

  统计结果显示,排名前6的活动类型频数和其

他活动类型频数之和处于同一数量级范围内,所以

可将活动类型以one_hot的形式拆分成7维向量,
以弥补原始用户生活日志特征维数过少的缺陷,在
实验中我们也将该方法与不拆分用户活动类型的方

法进行了对比。
4.2.2 多维度情感模型与情感标签合并

两个较重要的多维度情感模型是Russel等人于

1980年提出的Arousal-Valence模型[19]与 Mehrabian
等人于1996年提出的PAD模型(PleasureArousal
Dominance,PAD)[20]。模型使用多维连续值描述

具体的情感,可以更加细致地对情感进行区分或对

情感定义距离。下面分别介绍两个模型的概念。
如图5所示,以唤起度和正负性为平面的两个

维度,所有的常见情感以坐标系中的点的形式存在

于平面内。其中唤起度描述情感的强度,即情感中

含有的能量多少;而正负性代表情感的倾向,即情感

是积极的还是消极的。唤起度和正负性的取值范围

是区间[-1,1],在这个模型下,情感被表示为二元

组(a,v)的形式,两个维度分别对应Arousal和Va-
lence的取值,情感积极性越高,唤醒度越强,其位置

越靠近右上角,反之,则越靠近左下角。
在PAD模型中,P维度起到衡量情感正负性的

作用,而新引入的D维度则起到衡量产生情绪的个

图5 唤起度—正负性情感平面

体对当时情景和周围人的控制状态。在PAD三维

模型下,一些仅凭唤起度和正负性不易区分的情感,
如愤怒和恐惧,可以得到很好的区分。

在数据集中,实际出现的情感标签为除“发怒”
外的11种。其中存在部分倾向相近的情绪。由于

实际上我们更加关注的是情感本身的正负性和唤醒

度相关的特征,所以可以将情感标签按照唤起度-正
负性模型的四象限合并成表4中显示的5类。将此

合并方法应用到“活动填充数据集”和“标签填充数

据集”上,分别得到“活动填充-合并数据集”和“标签

填充-合并数据集”,以便验证该方法的效果。

表4 情感标签合并结果

情感

标签
激动 高兴 愉悦 生气 不安 发怒

分类 1 1 1 2 2 2
情感

标签

无聊或

腻烦

抑郁或

苦闷
伤心 镇静 放松 平静

分类 3 3 3 4 4 0

4.2.3 基于决策树的集成学习模型

对于数据量较小的生活日志数据集,提高模型

正确率的方法选用集成学习方法。目前比较主流的

集成学习方法之一,是以决策树作为弱分类器来实

现集成学习的方法。而在本文中,我们用来预测用

户情绪的模型为Breiman提出的随机森林(RF)算
法[21]和Friedman提出的GBDT算法[22],二者所使

用的弱学习器均为CART树。

CART树包含分类树和回归树,二者的区别为

样本输出的连续性。其中前者基于基尼系数进行优

化,后者则基于方差。按照特征值A 进行划分的样

本D,其基尼系数如式(1)所示。

Gini(D,A)=
|D1|

D Gini(D1)+
|D2|

D Gini(D2)

(1)
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  CART分类树的建立就是不断选择基尼系数

最小的划分点和特征进行二分类,预测时选择样本

点所在叶节点中概率最大的值。
基于回归树的集成学习算法,其本质是在预测

时,考虑处于回归树森林中的多棵回归树的预测结

果,最终优化模型整体的预测结果。其中,随机森林

算法使用CART树作为弱学习器,在学习器的集成

上使用了bagging原理,其中各个弱学习器之间没

有关系。随机森林的特点在于,随机选取一部分样

本特征作为决策树子树划分的依据,使得模型的泛

化能力更强。在进行分类预测时,采用投票法(分类

树)或取均值(回归树)作为输出。
而GBDT算法则采用了boosting原理,用前一

轮迭代得到的强学习器和损失函数建立弱学习器,
使得本轮的损失函数最小,进而构造更强的学习器。
通过前一次的结果改变新增弱学习器的分类或回归

方式,通过集成来不断尝试提高整体强学习器正确

率P(Precision)。

4.3 情绪预测实验设置

我们基于用户不同日期间数据的独立性,设计

了一个包含三个使用不同训练数据进行测试的对比

实验框架,并且在这个框架下,验证不同情感标签补

充方法合并情感标签与否的效果优劣。对比实验框

架的设计思路是:选取某用户某天的数据作为测试

集,在余下的数据中选择训练数据。训练手段采用

GBDT和RF算法。框架内包含的三个实验如下:
实验一 基于全体数据的学习和预测,将其余

所有数据作为训练集。
实验二 仅使用自身数据的学习和预测,将该

用户的其余数据作为训练集。
实验三 仅使用他人数据进行预测,使用其他

人的数据作为训练集。
上述三个实验均使用用户情感预测的正确率作

为评价标准,分别计算数据集上的平均正确率和用

户的平均正确率。
其中,实验一与实验二对比,可以验证他人数据

的有无是否对情感预测有积极影响;实验一与实验

三对比,可以验证在仅有他人数据的情况下是否能

够进行相对准确的预测;三者对比,可以对不同人认

知情感的偏差这一现象进行分析。

4.4 实验结果分析

实验一 基于全体数据的学习预测

使用GBDT和RF方法,在4个数据集上进行

基于全体数据的学习和预测,其平均正确率如表5
所示。由表5可知,使用随机猜测方法的对照组命

中率接近于用户情绪类别的倒数,而使用用户的生

活日志数据进行情感预测可以得到相对较优的结

果。其中,在使用全部数据时,GBDT的表现要优

于RF,由4个数据集结果比较可知,无论是否合并

标签数据,使用基于活动的情感标签填充方式的表

现都要明显好于基于标签的填充方式,这表明使用

基于活动的标签填充方式所补充的数据更加贴近于

用户的实际情感数据。进一步表明,用户的情绪变

化依赖于活动,在短时间内进行同一活动的情况下

情绪倾向于稳定;而在活动状态进行转换时,用户的

情绪也倾向于发生变化。此外,活动类别的分割对

于预测正确率有一定提升。

表5 是否分割活动类别结果对比(%)

活动类别 分割 不分割

GBDT 35.65 35.04

RF 31.83 30.97

  对于情感标签合并的效果而言,由原有的11分

类问题简化为5分类问题后,正确率确实有所提高,
但并没有显著提高正确率,这与原有数据集中情感

标签并非均匀分布有关。
统计GBDT方法在活动填充-合并数据集上得

到的各用户平均正确率,绘制图6,对结果进行用户

粒度的分析。在基于全体数据的学习和预测中,患
者用户达到的最高预测正确率为56.46%,而除

1号、6号、7号 之 外 的 用 户 的 平 均 正 确 率 可 达

50.51%。对于5号和14号用户,其正确率可以达

到93.26%和75.21%。表明基于生活日志和情感标

签,可以对部分用户进行有效的预测。

表6 实验一不同数据集结果对比(%)

数据集 活动填充 标签填充 活动合并 标签合并

GBDT 35.65 32.04 37.03 33.49

RF 30.98 26.06 32.96 28.75

随机猜测 9.07 9.20 20.39 21.36

  对于数据异常的6号用户,经比对预测结果和

情感标签,发现该用户倾向于将大多数标签标注为

“愉悦”等积极情感,而基于全体数据训练的模型对

此给出的预测则大多数为“平静”。这说明6号用户

的标注可能存在个人偏差,即情感标注与实际情绪

不一致。
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图6 实验一用户平均正确率

实验二 仅使用用户自身数据的学习预测

GBDT和RF在仅使用用户自身数据时,用同

样方法绘制用户粒度分析图(见图7)。由图7可

见,大部分用户的数据中,实验一的平均正确率要高

于实验二的平均正确率。然而也存在反常的用户,1
号、6号和7号用户仅在使用自己的数据时,取得较

高的正确率,而9号用户在使用自己的数据时,正确

率反而偏低。对于这些反常用户进行预测结果和用

户标签的比对后发现,1号和7号与6号相反,倾向

于向数据集中标注“无聊”和“抑郁”;9号用户的标

注则表现为每天的情感较为单一,但每天之间情感

差异很大,导致实验二中,多数情况下测试集中几乎

不包含训练集的数据。

图7 实验二用户平均正确率

综合实验一和实验二的结果,我们提出了用户

认知不一致现象的猜想。该现象的表现有两个,一
是1号、6号和7号展现的用户对自己情绪的认知

与实际情绪之间存在不一致;二是用户之间对于相

同情绪的认识不尽相同。当算法的预测,尤其是基

于全部用户数据的多种方法预测接近且与用户的标

签不一致时,不能简单地当作错误来认识,应考虑用

户认知不一致现象发生的可能性。此时的预测结果

有其特别的意义,代表着判断出的用户未能察觉或

者认识错误的潜在情绪。

实验三 仅使用他人数据的学习预测

本实验的用户平均正确率如图8所示。

图8 实验三用户平均正确率

由图8可知,对于大部分新用户,仅使用他人数

据预测也有相当高的正确率,对于编号15的患者用

户而言,使用一般用户数据进行情感预测的正确率

可以达到56.46%。表明患者的情绪可以使用一般

人数据进行正常预测。其意义在于:一方面说明患

者情绪和一般用户情绪与生活日志数据的对应规律

大体相同,并非不可预测;另一方面,训练相应的情

绪预测模型,不需要采集大量的患者数据,使用一般

用户数据即可得到相对较好的结果。另外,对比实

验二和实验三的数据可以发现,对于大多数用户,完
全使用用户自己的数据进行预测的准确性要略高于

仅使用他人数据,这说明个人数据所带有的偏差确

实会影响情绪预测的正确率。

5 总结与未来工作

本文是首个利用生活日志数据进行抑郁症用户

情绪识别和分析的工作,对基于生活日志的情绪识

别方法在此方面的应用可行性进行了验证。
这项工作中,我们从零开始收集和整合用户的

生活日志和情感标签数据,构建了包含两类用户的

生活日志情感数据集,并进行了数据的统计分析。
我们以GBDT和RF作为训练模型,设计了包含使

用全体数据、用户自身数据和仅使用他人数据的三

个对比实验的框架进行了实验,比对了情感标签不

同补充方式的效果和不同用户的训练数据之间的偏

差对于识别正确率的影响。提出了有关用户认知不

一致问题的猜想,并对其进行了分析。该现象的发

现对于心理抑郁分析有一定的启示作用,但彻底确

认还需更多数据支持。
未来我们将收集更大规模的数据集以供进一步
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的实验,从而探究用户认知不一致现象和提高模型

的可靠性。同时,需要发掘更加准确的情感记录手

段,使用户的情感记录更加贴近实际。此外,还要结

合心理学的研究与实践,改进模型效果,提出新模型。
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