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摘　要: 本文提出了一种多模态情绪识别方法, 该方法融合语音、脑电及人脸的情绪识别结果来从多个角度综合判

断人的情绪, 有效地解决了过去研究中准确率低、模型鲁棒性差的问题. 对于语音信号, 本文设计了一个轻量级全

卷积神经网络, 该网络能够很好地学习语音情绪特征且在轻量级方面拥有绝对的优势. 对于脑电信号, 本文提出了

一个树状 LSTM模型, 可以全面学习每个阶段的情绪特征. 对于人脸信号, 本文使用 GhostNet进行特征学习, 并改

进了 GhostNet的结构使其性能大幅提升. 此外, 我们设计了一个最优权重分布算法来搜寻各模态识别结果的可信

度来进行决策级融合, 从而得到更全面、更准确的结果. 上述方法在 EMO-DB 与 CK+数据集上分别达到了

94.36% 与 98.27% 的准确率, 且提出的融合方法在 MAHNOB-HCI 数据库的唤醒效价两个维度上分别得到了

90.25%与 89.33%的准确率. 我们的实验结果表明, 与使用单一模态以及传统的融合方式进行情绪识别相比, 本文

提出的多模态情绪识别方法有效地提高了识别准确率.
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Abstract: In this study, a multimodal emotion recognition method is proposed, which combines the emotion recognition
results of speech, electroencephalogram (EEG), and faces to comprehensively judge people’s emotions from multiple
angles and effectively solve the problems of low accuracy and poor robustness of the model in the past research. For
speech signals, a lightweight fully convolutional neural network is designed, which can learn the emotional characteristics
of speech well and is overwhelming at the lightweight level. For EEG signals, a tree-structured LSTM model is proposed,
which can comprehensively learn the emotional characteristics of each stage. For face signals, GhostNet is used for
feature learning, and the structure of GhostNet is improved to greatly promote its performance. In addition, an optimal
weight distribution algorithm is designed to search for the reliability of modal recognition results for decision-level fusion
and thus more comprehensive and accurate results. The above methods can achieve the accuracy of 94.36% and 98.27%
on EMO-DB and CK+ datasets, respectively, and the proposed fusion method can achieve the accuracy of 90.25% and
89.33% on the MAHNOB-HCI database regarding arousal and valence, respectively. The experimental results reveal that
the multimodal emotion recognition method proposed in this study effectively improves the recognition accuracy
compared with the single mode and the traditional fusion methods.
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 1   引言

 1.1   研究背景

情绪可以理解为是人对周边事物所产生的生理反

应[1], 其表达方式可大致分为两类: 一类是外在行为表

现, 如人脸表情、声音等, 另一类是人的内在生理表现,
如脑电图 (electroencephalogram, EEG)、皮肤电等. 同
样的, 情绪的定义也可以分为两类: 一类认为情绪是离

散的, 也就是我们日常生活中所说的情绪类型, 这类定

义将情绪分为有限个的情绪类型, 如快乐、愤怒、悲

伤等. 另一类认为情绪的变化是连续的, 这类中最常用

的是 Russel[2] 提出的唤醒效价 (arousal-valence)二维情

绪模型, 其中唤醒指的是平静或兴奋的程度, 效价指的

是积极或消极的程度.
情绪的重要性促使了大量情绪识别方法出现, 然

而目前大多数方法考虑到的模态不够全面 , 以至于

准确率以及鲁棒性无法达到理想水平 . 据过去的研

究发现 , 人脸表情与语音在人与人之间交流中传达

的情感因素分别占据 55%和 38%[3], 两个模态对于情

绪识别都具有非常高的研究价值. 在生理信号方面,
脑电信号作为中枢神经系统的信号 , 比其他任何信

号都能够更准确、更客观地反映人的情绪状态变化,
可以避免因被试者伪装人脸表情等非自然因素而导

致的方法误判. 基于上述背景, 本文将采用语音、脑

电以及人脸表情 3个模态对情绪识别展开研究, 并在

融合阶段采用唤醒效价模型对 3 个模态的识别结果

进行决策级融合 , 进而得到更精确、鲁棒性更高的

情绪识别方法.
 1.2   研究现状

 1.2.1    单模态情绪识别相关研究

人脸表情识别本质上也可以认为是一项特殊的图

像分类任务, 因此有大量的研究人员使用经典的图像

分类模型来进行该项任务的研究, 如 ResNet[4]、Xcep-
tion[5] 等. Chowdary等人[6] 使用在 ImageNet数据库上

进行预训练的 VGG19、ResNet50、InceptionV3 来进

行面部表情识别, 结果表明这些图像分类模型在面部

表情识别任务中是可行的. 但这些模型往往参数过多,
训练会消耗太多资源[6]. 2020年华为诺亚方舟实验室[7]

提出的 GhostNet在 ImageNet中取得了最好的效果, 并
且在提高分类准确率的前提下还大大减少了模型参数

量以及计算成本, 这为我们在人脸表情的研究中提供

了重要的参考价值. 对于语音情绪识别, Chen 等人[8]

设计了一个基于 3D注意力的卷积神经网络, 使用 delta
和 delta-deltas 的梅尔频谱特征来进行语音情绪识别,
并在 EMO-DB数据集上取得了 82.82%的准确率. Zhang
等人[9] 提出了一种基于深度卷积神经网络和双向长短

时间记忆网络的注意力模型的语音情绪识别方法, 在
EMO-DB 数据集上获得了 87.86% 的未加权平均召回

率. 对于 EEG情绪识别, Alhagry等人[10] 提出了一种基

于 LSTM 的脑电情绪识别方法, 并在 DEAP 数据集中

的唤醒效价维度分别得到了 85.65%和 85.45%的准确

率. Wu 等人[11] 提出了一种情绪相关的关键子网络选

择算法, 能够利用通道之间的连接关系来获得更好的

性能. 对于跨被试脑电情绪识别的研究, Li 等人[12] 提

出了一种基于图注意力的自组织图神经网络, 可以构

建基于通道脑电信号的图网络, 并在 SEED 数据集上

达到了 86.81%的准确率.
然而情绪作为一个复杂的生理现象, 基于单个模

态得到的识别结果往往是不可靠的. 一个优秀的情绪

识别方法应该是能够从多个模态进行综合判断, 从而

得到更精确的识别结果. 因此近些年来也有少部分采

用双模态进行的情绪识别研究, 这在一定程度上提高

了模型的准确率以及鲁棒性.
 1.2.2    多模态情绪识别相关研究

Zhou 等人[13] 提出了一种基于自适应分解双线性

池的多模态融合注意力网络用于视听情绪识别, 并在

IEMOCAP 数据集上达到了 75.49% 的最佳准确率. 为
增强人脸表情和语音之间的情绪相关映射, Ma等人[14]

提出了一种用于视听情感识别的深度加权融合方法,
并使用深度信念网络对多模态情感特征进行高度非线

性融合, 在 RML 视听情感数据集上取得了 82.38% 的

准确率. 以上都是对外部行为信号融合的研究, 但近年

来的一些研究发现, 生理信号与外部信号融合可以取

得更好的效果. Li等人[15] 提出了一种决策级融合方法,
他们将人脸表情和脑电信号结合起来进行实时识别人

的情绪, 并在 MAHNOB-HCI 和 DEAP 数据集上验证

了其方法的可行性. Wang 等人[16] 提出了一种基于最

大权重法的脑电图和人脸表情信息融合的情绪识别方

法, 有效提高了情绪识别的准确率.
事实上, 目前大多数已提出的多模态情绪识别方

法仅采用两种模态进行情绪识别, 如语音与人脸表情

的融合, EmotiW、AVEC 等国际视听情感识别大赛引

起了不少研究人员使用这两种模态进行情绪识别研究.
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尽管语音与人脸表情在人与人之间的交流过程中共占

据了 93%的情感因素[3], 但正如上文所述, 外部行为表

现并不具有客观性, 仅使用外部行为表现来判断人真

实的情绪是不可靠的, 一个优秀的情绪识别方法还需

要与情绪最相关的生理信号-脑电信号来支持. 因此,
将语音、脑电以及人脸结合起来, 从理论上讲可以构

建一个更为全面的多模态情绪识别方法.
在本文中, 我们为 3 种模态分别设计了一个深度

学习模型. 对于语音模态, 设计了一个轻量级的全卷积

神经网络 (lightweight full convolutional neural network,
LFCNN) 模型, 该模型仅有少量参数但能很好的学习

到情绪特征达到较高的准确率. 针对脑电模态, 设计了

一个树状 LSTM (tree-like LSTM, tLSTM)模型, 可以充

分学习训练过程中各阶段的脑电情绪特征. 针对人脸

模态, 首次将 GhostNet 应用于人脸表情识别, 并通过

改进 GhostNet 的结构, 使改进后的模型在人脸表情识

别领域达到了先进水平. 最后, 设计了一个最优权重分

布算法来搜寻各模态的可信度, 从而进行决策级融合

以获得更全面、准确的结果.

 2   基于深度学习的多模态情绪识别算法

 2.1   基于语音的情绪识别方法

 2.1.1    语音数据预处理与特征提取

f FMel

语音的梅尔频谱 (Mel-spectrogram)特征在过去语

音情绪识别领域表现出了优异的效果[17]. 因此, 在本文

的研究中也将使用 Mel-spectrogram 特征进行语音情

绪识别. Mel-spectrogram 是将频率转换为梅尔尺度的

频谱图. 我们首先通过短时傅里叶变换 (short-term Fou-
rier transform, STFT) 提取原语音的时频特征, 得到时

频特征之后再通过 Mel 滤波器组即可得到 Mel-spec-
trogram. 在转换过程中涉及Mel频率的转换, 我们设原

始频率为 , 转换后的Mel频率为 那么它们之间的

转换关系可以用式 (1)来表示:

FMel = 2595lg
(
1+

f
100

)
(1)

 2.1.2    语音情绪特征学习模型

本文提出的 LFCNN将被用于学习语音情绪特征,
该模型主要由并行卷积部分、残差结构部分以及串行

卷积部分组成, LFCNN完整的结构如图 1所示.
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3. 串行卷积结构

 

图 1    提出的用于语音情绪识别的 LFCNN 结构
 

我们在对过去有关卷积层的研究中发现, 深度可

分离卷积 (depth separable convolution, DSConv) 的参

数量相比传统卷积要少, 并且 Xception 的成功证明了

深度可分离卷积相比传统卷积的优越性, 因此本文将

使用它来设计我们提出的 LFCNN. 要注意的是后面提

到的卷积层均为深度可分离卷积.
LFCNN的第 1部分为并行卷积结构, 它包含 3个

并行的卷积层, 3 个卷积层的卷积核的数量均设置为
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16, 不同之处在于它们的卷积核的大小分别为 3×3、
13×1 和 1×10, 它们的输出将合并在一起送至模型的

第 2部分. 模型的第 2部分采用残差结构思想, 主干边

包含有两个卷积层, 每个卷积层为 64个大小为 3×3的
卷积核. 第 3部分是 4个连续的卷积层, 其内核大小均

为 3×3, 内核数量依次为 128、160、256、300. 需要注意

的是, 除了第 3 部分所有的卷积层后面都接有批归一

化层 (batch normalization, BN)、线性整流函数 ReLU激

活层以及池化层. 对于具体池化方法的选择, 除模型的

第 3部分结束时采用了全局平均池化 (GlobalAverage-
Pooling, GAPool)外, 所有的池化方法都采用平均池化

(AveragePooling, AvgPool). 对于模型的最后一部分, 我
们可以根据训练样本的标签类型灵活设计. 当数据集

用于使用维度模型来描述情绪时, 这意味着 LFCNN需

要被设置为一个多任务回归模型, 我们需要使用多个

全连接层 (也称稠密层, Dense) 来输出多个维度的分

数. 当使用离散模型时, LFCNN 被设置为一个分类任

务模型, 每种情绪的概率通过 Softmax层输出得到.
 2.2   基于脑电的情绪识别方法

 2.2.1    脑电信号预处理与特征提取

ϵ τ

W f (ϵ, τ)

在过去的大量研究中, 频域中的功率谱密度 (power
spectral density, PSD) 特征被广泛认为是最适合 EEG
情绪分析的特征[11], 因此本文选择使用 PSD 特征进行

情绪分析. 本文提取 PSD 的方法采用小波变换, 可以

看作是 STFT 的改进方法, 能够更好地处理时频信号.
EEG具有不同频带的 PSD特性, 因此使用可以支持多

个频带的 Daubechies 小波变换系数[18] 进行频域转换.
具体地, 令 为开尺度参数,  为移位置参数, 则一维连

续小波变换 程可表示为:

W f (ϵ, τ) =
∫ +∞

−∞
f (t)ψϵ,τ(t)dt (2)

ψ其中,  表示一维母小波函数, 计算公式为:

ψϵ,τ(t) =
1
√
ϵ
ψ
( t−τ

ϵ

)
(3)

此外, 连续小波的逆变换定义为:

f (t) =
1

Cψ

∫ +∞

−∞

∫ +∞

−∞

W f (ϵ, τ)ψϵ,τ(t)
ϵ2 dϵdτ (4)

Cψ其中,  的计算公式表示为:

Cψ =

∫ +∞

−∞

(
| ψ̂(u)|2
| u |

)
du (5)

ψ̂(u) ψ(t)其中,  是 的傅里叶变换.

本文选取了 5个频带的 PSD特征: theta (4 Hz < f <
8 Hz)、slow alpha (8 Hz < f < 10 Hz)、alpha (8 Hz < f <
12 Hz)、beta (12 Hz < f < 30 Hz)和 gamma (30 Hz < f <
64 Hz). 这意味着假设共使用 N 个电极通道, 总共可以

获得 5×N 个特征. 我们在过去的研究中发现并不是所

有电极都能传达出情绪相关的信息, 且不同频带能够

传达情绪信息的通道也不同[19], 因此我们有针对性地

选择了 14 个电极 (FP1、FP2、F8、FC2、FC6、T7、
CZ、C4、T8、CP1、CP2、CP6、PO4、OZ) 作为我

们的研究对象, 这些电极的组合能够很好地反映出不

同频带上的情感信息[20], 其分布如图 2所示, 蓝色代表

我们选择的电极. 此外, 我们还选择了 3 对对称电极

(FP1-FP2、T7-T8、CP1-CP2)来扩展特征数量, 因此特

征总数为 5×(14+3) = 85. 我们使用 10 s的时间窗从

5 个频带中提取 PSD 特征, 并采用 50% 的重叠率采样

来扩展数据集.
 

 
图 2    国际 10-20系统的电极位置

 

 2.2.2    脑电情绪特征学习模型

我们提出的 tLSTM 结构如图 3所示. 对于树状部

分, 叶子节点处的 LSTM 单元都有相同数量的神经元,
这是为了保证它们的输出形状一致. 此外为保证模型

大小与性能之间的平衡, 我们提出的树形结构由 4 个

层级组成, 不同层级代表不同学习阶段, 叶子节点处于

不同的层级, 这样能够将较浅和较深的特征进行初步

融合并送入后续结构中学习更深层次的特征. 树状部

分的 LSTM 单元输出是整个序列的输出, 而之后的

LSTM单元的输出是最后一个隐藏层的输出.
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图 3    提出的用于脑电情绪识别的 tLSTM 结构

 

 2.3   基于人脸的情绪识别方法

 2.3.1    人脸图像预处理

我们捕捉到的人脸图像往往会包含自然环境中的

其他物体, 这些干扰因素会影响到后续的特征学习, 因
此我们需要从中提取有效的部分, 即人脸部分. 这部分

过程在数据预处理中称之为降噪提纯, 在该任务中也

可以理解为人脸检测.

(x1,y1) (x2,y2)

对于一张包含人脸的图片, 第一步是检测人脸的

68 个关键点, 然后将人脸和人脸的关键点进行旋转对

齐. 两眼中心连线作为旋转图像的水平线, 左右眼中心

坐标分别为 和 , 设要旋转的角度为 θ, 则
计算公式可以表示为式 (6). 最后再根据关键点裁剪图

像的人脸部分. 在本文中, 我们将灰度图像的大小调整

为 48×48×1作为模型的输入形状.

θ = 180◦
arctan

(
y2− y1

x2− x1

)
π

(6)

 2.3.2    人脸表情特征学习模型

GhostNet作为华为诺亚方舟实验室 2020年提出的

新图像分类模型, 已被一些研究人员在工作中使用并取

得了不错的效果[21]. 因此, 本文将使用 GhostNet进行人

脸表情识别进行初步研究探索, 有望获得较好的结果.
GhostNet主要由多个 Ghost bottleneck组成, 其中

Ghost bottleneck 核心又由 Ghost module 组成. Ghost
module 相比与传统的卷积层, 它的核心思想是通过一

些廉价的操作来生成更多的特征图, 这也是 GhostNet
参数少而性能高的主要原因之一.

本文对 GhostNet 的改进主要集中在对 Ghost
bottleneck结构的改进中. 原始的 Ghost bottleneck分为

步长 (Stride) 为 1 和步长为 2 两种情况, 当 Stride = 1
时是两个连续的 Ghost module结构, 而当 Stride = 2时
两个 Ghost module之间插入了一个步长为 2的深度可

分离卷积层, 具体结构如图 4(a) 所示. 而我们改进的

Ghost bottleneck 结合了这两种操作的特点, 因此能够

学习到更全面的特征. 改进后的 Ghost bottleneck 结构

如图 4(b) 所示. 当我们输入的数据形状为 48×48×1
时, 整个改进过后的 GhostNet 结构如表 1 所示, 其中

EXP表示扩展因子; OUT表示输出通道数; SE表示是

否使用 SE 模块.
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图 4    改进前后的 Ghost bottleneck 对比 
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表 1     改进后的 GhostNet 结构
 

操作 输出
Ghost bottleneck设置

EXP OUT SE
Conv2d, 16, 3×3 (batch, 24, 24, 16) — — —
Ghost bottleneck (batch, 12, 12, 40) 120 40 True
Dropout, 0.3 (batch, 12, 12, 40) — — —

Ghost bottleneck (batch, 6, 6, 80) 240 80 False
Dropout, 0.3 (batch, 6, 6, 80) — — —

Ghost bottleneck (batch, 3, 3, 160) 672 160 True
Dropout, 0.3 (batch, 3, 3, 160) — — —

Ghost bottleneck (batch, 2, 2, 160) 960 160 False
Dropout, 0.3 (batch, 2, 2, 160) — — —

Conv2d, 256, 1×1 (batch, 2, 2, 256) — — —
Dropout, 0.3 (batch, 2, 2, 256) — — —
GAVPool (batch, 1, 1, 256) — — —

Conv2d, 512, 1×1 (batch, 1, 1, 512) — — —
Dense, Softmax (batch, 7) — — —

 
 

 2.4   基于决策级融合的多模态情绪识别方法

融合方法对于多模态任务来说也是重要且不可缺

少的部分. 在得到各模态的情绪识别结果之后, 我们设

计了一种决策级融合方法, 以得到更精确、全面的情

绪识别结果.

 2.4.1    决策级融合

决策级融合是多模态融合方法当中常用的方法之

一, 我们也可以称之为后期融合, 即在得到多个模态的

识别结果后, 对结果进行加权融合, 进而得到更全面的

结果. 传统的决策级融合方式是直接将结果进行等权

融合[22], 这种做法虽然考虑到了多个模态的情绪识别

结果, 但却忽略了各个模态的可信度, 从而导致鲁棒性

提升不大. 针对上述缺陷, 我们提出了一种能够针对各

模态的可信度进行判断的最优权重分布算法, 该方法

能够赋予可信度高的模态更高的权重, 而可信度较低

的模态则赋予低权重, 从而能够使得融合结果精确率

更高、鲁棒性更好.
 2.4.2    最优权重分布算法

k ∈
{1,2,3, · · · ,n}, t ∈ {1,2,3, · · · ,T } ϖ {0.00,0.01,

0.02, · · · ,0.98,0.99,1.00}

以搜寻各模态唤醒分数的最优权重为例, 假设有

n 个模态对应 n 个回归模型, 共 T 次试验用于预测, 第
k 个模型中试验 t 的预测平均唤醒评分为 A t k ,  

. 设权重集 为

, 即一个从 0.00 开始到 1.00 结

束, 步长为 0.01 的数组. 以均方根误差 (root mean-
square error, RMSE) 作为衡量指标来评价当前权重分

布的性能 ,  当各模态处于性能最好的权重分布时 ,
RMSE 应该是最小的, 记为 RSmin. 我们提出的最优权

重分布搜索算法流程如图 5 所示, 主要可分为 3 个步

骤, 具体过程如下.
ϖ

ωk

步骤 1. 在 中循环枚举 n 个模态的权重 .  设第

k 个模态的权重为 , 当所有权重之和满足式 (7)时进

入步骤 2. 当循环枚举结束时保存最优权重分布, 算法

结束.
n∑

k=1

ωk = 1 (7)

ŷt

步骤 2. 计算当前权重分布下的多模态融合得到的

预测唤醒分数. 假设试验 t 的预测唤醒分数为 , 则计

算公式可表示为:

ŷt =

n∑
k=1

ωkAtk (8)

 

准备阶段：①n 个模态的预测值；②权重
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图 5    最优权重分布算法步骤示意图
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步骤 3. 计算当前权重分布下 T 次试验的 RMSE,
记为 RScut, 计算公式为式 (9), 其中 yt 为试验 t 的真实

唤醒分数. 通过比较 RScut 和 RSmin 的大小关系来判断

当前权重分布是否拥有更好的性能, 当 RScut<RSmin 时,
认为当前权重分布有更好的性能, 所以将 RSmin 更新

为 RScut, 保存当前权重分布. 当 RScut≥RSmin 时, 认为

当前的权重分布没有表现出更好的性能 ,  不需要对

RSmin 进行更新. 但无论大小关系如何, 都要再次执行

步骤 1枚举下一组权重分布.

RS cut =

√√√
1
T

T∑
t=1

(ŷt − yt)2 (9)

 3   实验与结果

 3.1   实验环境与数据集

所有模型均基于 Python语言及 TensorFlow 2.3深
度学习框架设计实现, 并在 Windows 10 操作系统下

的 NVIDIA GTX1050 GPU上进行训练.
实验用到的数据集包括 :   EMO-DB、CK+、

MAHNOB-HCI 以及 FER2013. 其中 EMO-DB 是一个

语音情绪识别数据集; CK+是一个人脸表情识别数据

集, MAHNOB-HCI 是一个多模态情绪识别数据集, 同
时包含了语音、脑电以及人脸数据; Fer2013是一个大

型人脸表情数据集.
 3.2   EMO-DB 实验

 3.2.1    实验步骤

对于 EMO-DB 上的实验, 首先使用 noisereduce库
去除原音频文件中的噪声, 由于速率的变化不会影响

语音情感信息, 因此可以通过对原文件进行变速操作

扩充数据集. 经过上述操作之后再使用 librosa 库来提

取语音的 Mel-spectrogram 特征并将数据保存在一个

numpy数组中, 供我们用作模型的训练与验证. 我们在

一个训练过程中有 300个 epochs, batchsize设置为 64,
使用初始学习率为 10−4 的 Adam 优化器, 且从第 150
个 epoch开始每 10个 epoch 下降 e−0.10. 为了验证我们

提出的方法足够可靠, 实验采用 10折交叉验证方法进行.
 3.2.2    实验结果

对 EMO-DB的分类结果达到了 94.36%的平均准

确率和 94.38% 的 F1 值, 图 6 展示了具体结果的混淆

矩阵. 我们提出的模型的大小仅为 2.28 MB, 参数量如

表 2 所示. 表 3 展示了我们的工作与几年来的一些工

作之间的比较, 表 3对比了预测精度和模型的大小. 从
表 3可以看出, 本文提出的 LFCNN在轻量级方面拥有

绝对的优势, 并且有着更高的准确率, 足以证明我们方

法的优越性.
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图 6    LFCNN 在 EMO-DB 上实验得到的混淆矩阵

 
 
 

表 2     LFCNN 的参数量统计
 

图2所示模块 参数量

并行卷积结构 752
残差结构 20 752

串行卷积结构 153 232
其他 4 884

总参数量 179 620
 
 

 
 

表 3     与近几年在 EMO-DB 上的研究对比
 

文献 验证方案 准确率 (%) 模型大小 (MB)
[8] 10-fold 82.82 323.46
[23] 5-fold 85.57 128.00
[17] 5-fold 88.70 31.20
[24] 5-fold 93.00 14.40
[25] 10-fold 85.55 —
本文 10-fold 94.36 2.28

 
 

 3.3   CK+实验

 3.3.1    实验步骤

为验证改进后的 GhostNet 在人脸表情识别方面

的优越性 ,  我们使用改进前后的 GhostNet 网络在

CK+人脸表情数据集上进行了验证. CK+数据集中只

有 327 个有效序列 (即包含情绪标签的数据), 若一个

序列仅提取一张图片, 那么数据量将会太少, 不利于我

们训练模型, 因此我们提取了每个视频的最后 3 帧以

扩大数据量. 所以在 CK+数据集中总共提取了 981 张
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有效人脸图像, 每张图像都是大小为 48×48 的灰度图

像. 一次训练过程包含 250个 epochs, batchsize设置为

64, 使用固定学习率为 10−3 的 Adam 优化器训练. 在
10 折交叉验证中, 记录每折训练结束后 7 种情绪在测

试集上的预测正确的样本数量, 并在 10折交叉验证结

束后得到由这 7种情绪组成的混淆矩阵.
 3.3.2    实验结果

GhostNet 和我们改进的 GhostNet 在 CK+人脸表

情识别数据集上得到的 7 种情绪的混淆矩阵如图 7(a)
和图 7(b) 所示. 实验结果表明, 使用原始的 GhostNet
训练得到的结果平均准确率只能达到 90.21%, 而改进

后的 GhostNet 达到了平均 98.27% 的准确率, 这足以

说明我们改进后的方法是有效的.
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图 7    改进前后的 GhostNet 在 CK+数据集上得到的

混淆矩阵

此外, 我们发现 GhostNet 网络在训练过程中过拟

合现象非常严重. 图 8(a) 展示了一次训练过程中训练

集和验证集的准确率和损失值随 epoch 的变化曲线.
为缓解过拟合现象, 我们在修改 Ghost bottleneck 结构

的同时引入了多个 Dropout层来缓解过拟合现象, 图 8(b)
显示了改进后的 GhostNet 在训练过程中准确率和损

失值随着 epoch 变化的曲线, 相比改进之前大大地缓

解了过拟合现象. 改进后的 GhostNet 平均准确率达到

了 98.27% 的准确率, 但恐惧表达的准确率只有 95%,
这可能与恐惧的数据量较少以及恐惧表情的特征和蔑

视具有相似性有关. 尽管如此, 我们提出的方法在最近

的研究中也取得了先进的成果, 表 4 显示了与最近的

一些研究的比较, 从表中可以看出我们提出的改进的

GhostNet 优于其他经典分类模型, 这充分证明了我们

提出的方法的优越性.
  

表 4     与近几年在 CK+数据集上的研究对比
 

文献 模型 验证方案 (折) 准确率 (%)
[5] Xception 10-fold 98.20
[6] Inceptionv3 — 94.20
[26] MobileNet 10-fold 96.00
[4] ResNet50 5-fold 89.80

本文工作1 改进前* 10-fold 90.21
本文工作2 改进后* 10-fold 98.27

注: *指GhostNet.
 
 

 3.4   MAHNOB-HCI 实验

我们在MAHNOB-HCI数据集上验证了本文决策

级融合方法. 实验采用了留一试交叉验证法, 即每个受

试者保留一次试验数据作为测试集, 其他试验的数据

用作训练集.
 3.4.1    实验步骤

对于 EEG 数据, 我们使用 MNE 库来提取原始的

EEG 信号特征. 如第 2.2.1 节所述, 我们使用 10 s 的时

间窗从 5 个频带中提取 PSD 特征, 每个样本有 85 个

特征. 对于 tLSTM 模型, 树状部分叶子节点的 LSTM
神经元数量设置为 96, 其他节点的数量设置为 128, 所
有 LSTM单元隐藏层之间的 Dropout均设置为 0.5. 对
于语音数据, 处理过程与训练设置与 EMO-DB上的实

验基本相同. 对于人脸数据, 我们使用 OpenCV 库每

10 帧捕获一次图像并将图像转换为灰度图像, 然后

根据第 2.3.1节描述的方法, 在图像上进行人脸检测和

旋转对齐, 最后将图像大小调整为 48×48 并保存在

numpy数组中用于模型训练. 此外, 对于人脸表情识别

的模型训练, 我们将首先使用 FER2013 数据集进行预
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训练, 然后再使用 MAHNOB-HCI 的人脸数据进行模

型微调.
值得注意的是, 在 MAHNOB-HCI 上的实验需要

将模型的输出改为两个分数, 模型训练的损失函数也

需要变化. MAHNOB-HCI情绪的描述是使用唤醒效价

二维模型, 分数区间为 1–9, 我们将分数分为高 (≥5)

和低 (<5) 两个类别来评估我们模型的性能, 这也是在

对唤醒效价情感模型研究中使用最广泛的方法[27]. 3个
模态的预测分数得到之后, 分别使用传统的融合方法

以及我们提出的最优权重分布算法进行加权融合, 最
后根据分数将结果划分为高或者低两类, 并与真实结

果进行比较, 得到最终的多模态情绪识别准确率.
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(a) 改进前的 GhostNet

(b) 改进后的 GhostNet 

图 8    改进前后的 GhostNet 在 CK+数据集上训练得到的准确率与损失值随 epoch变化曲线 (横坐标: epoch, 纵坐标 (左): 准确

率, 纵坐标 (右): 损失值)
 

 3.4.2    实验结果

在MAHNOB-HCI数据集上获得的实验结果表明,
tLSTM模型在脑电情绪识别以及我们提出的最优权重

分布算法在决策级融合中均取得了较好的结果. 图 9
显示了被试 1 号到被试 15 号各方法的验证结果, 表 5
展示了各方法得到的平均准确率. 从中可以得知我们

提出的融合方法在唤醒维度和效价维度上都达到了很

高的精度, 并且我们提出的最优权重分布算法相比于

传统的融合算法提高了分类准确率. 需要注意的是, 融
合结果不一定比某一模态更准确, 例如被试 2 号和被

试 13 号的人脸表情识别准确率高于融合后的识别结

果, 这是因为融合结果综合考虑了多种模态的识别结

果, 能够适应更多情形. 多模态情绪识别方法的意义不

仅是为了提高识别准确率, 还要考虑考虑到方法的鲁

棒性. 例如, 当受试者表达与真实情绪不同的人脸表情

时, 多模态融合得到的结果不会与真实情绪有太大的

偏差, 因为受试者的脑电图仍然代表了他们真实的情

绪状态. 此外, 语音情绪识别在MAHNOB-HCI中是一

项非常具有挑战性的任务, 因为数据集中的语音信号

不仅包括被试者的声音, 还包括大量刺激材料的声音,
以至于难以对被试者的声音进行提纯, 这使得我们很

难在该数据集的语音方面中实现高识别率.
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(a) 唤醒维度

(b) 效价维度

人脸 语音 脑电 传统融合方法 最优权重分布算法

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

100

80

60

40

20

100

80

60

40

20

 

图 9    所提出的方法在 MAHNOB-HCI 中对唤醒效价两个维度的分类准确率情况 (横坐标: 被试者编号,
纵坐标: 分类准确率 (%))

 
 

表 5     MAHNOB-HCI 数据集上各方法得到的准确率 (%)
 

维度 人脸 语音 脑电 传统融合
最优权重

分布算法

唤醒 89.17 70.15 92.19 84.68 90.25
效价 90.51 74.53 91.74 82.19 89.33

 4   总结与展望

在本文所介绍的工作中, 我们使用深度学习技术

分别为语音、脑电以及人脸表情设计了 3个情绪识别

模型. 对于语音信号, 我们设计的 LFCNN 在保证高识

别准确率的前提下, 大大地减小了模型参数量. 针对脑

电信号, 设计了一个 tLSTM模型, 可以更好地学习每个

阶段的情绪特征. 对于人脸表情识别, 我们将 GhostNet
应用到该领域中来, 并对 GhostNet 进行了改进, 有效

解决了模型过拟合的问题. 针对多模态融合方式, 我们

设计了一种最优权重分布搜索算法来搜寻每种模态的

可靠性并实现决策级融合.
本文方法均在开源数据集中得到了验证, 并取得

了先进的效果. 目前, 包括本文在内的研究提出的决策

级融合方法大多都为每种模态设置了固定的权重, 在极

端情况下可能会影响最终的识别结果. 因此, 有必要探

索一种可以为每种模态动态分配权重的方法, 以提高

算法的整体鲁棒性. 此外, 考虑到在未来应用当中脑电

采集设备一般都会采用便携式设备, 而便携式脑电采

集设备可供选择的通道有限, 因此需要研究在使用少

量通道的前提下尽可能地提高情绪识别准确率的方法.
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