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基于Transformer与增强信息融合的双源情感识别*
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摘 要:为解决当前多模态情感识别效果不佳的问题,提出了一种基于Transformer与增强信息融合的双源情感识别模型,模
型由音视频编码分支网络和双源增强特征融合模块组成。其中,视频编码分支利用 MobileViTv2提取每帧视频的空间特征,
并通过在Transformer编码器结构中内嵌残差结构,强化各帧短期关联语义信息的提取能力。在音频特征提取部分构建了维

度匹配器,避免了潜在异构鸿沟,提高了模型训练的鲁棒性。在音视频特征融合处引入低参数量跨模态注意力机制,从两个

角度同时增强特征融合能力。通过对比和消融实验证明了方法在多模态情感识别任务中的有效性。
关键词:情感识别;Transformer;注意力机制;多模态融合
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Abstract:
  

In
 

order
 

to
 

solve
 

the
 

problem
 

that
 

the
 

current
 

multi-modal
 

emotion
 

recognition
 

effect
 

is
 

not
 

good,
 

a
 

dual-source
 

emotion
 

recognition
 

model
 

based
 

on
 

Transformer
 

and
 

enhanced
 

information
 

fusion
 

is
 

proposed.
 

The
 

model
 

is
 

composed
 

of
 

audio
 

and
 

video
 

encoding
 

and
 

dual-source
 

enhanced
 

feature
 

fusion
 

modules.
 

Among
 

them,
 

the
 

video
 

coding
 

branch
 

uses
 

MobileViTv2
 

to
 

extract
 

the
 

spatial
 

features
 

of
 

each
 

frame
 

of
 

video,
 

and
 

embeds
 

the
 

residual
 

structure
 

in
 

the
 

Transformer
 

encoder
 

structure
 

to
 

enhance
 

the
 

ability
 

to
 

extract
 

short-term
 

associated
 

semantic
 

information
 

of
 

each
 

frame.
 

A
 

dimensionality
 

matcher
 

is
 

built
 

in
 

the
 

audio
 

feature
 

extraction
 

part,
 

which
 

avoids
 

potential
 

heterogeneity
 

gaps
 

and
 

improves
 

the
 

robustness
 

of
 

model
 

training.
 

A
 

low-parameter
 

cross-modal
 

attention
 

mechanism
 

is
 

introduced
 

in
 

the
 

fusion
 

of
 

audio
 

and
 

video
 

features
 

to
 

enhance
 

the
 

feature
 

fusion
 

ability
 

from
 

two
 

perspectives.
 

The
 

effectiveness
 

of
 

our
 

method
 

in
 

multimodal
 

emotion
 

recognition
 

tasks
 

is
 

demonstrated
 

by
 

comparison
 

and
 

ablation
 

experiments.
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0 引 言

  情绪已被证明对人类的日常生活至关重要,例如决

策、行事动机和人际沟通等[1]。如何进一步提高人机交互

体验,使计算机拥有可以实现复杂情感分析计算的功能,
成为了近年来研究的热门问题。早期情感识别研究大多

基于面部表情[2-3]、声音信号[4]、文本[5]等单一模态信息展

开,容易受到噪声干扰,且无法总是准确地揭示人类真实

情绪[6]。相比之下,结合声音,面部表情,动作姿态等多模

态信息的情感识别系统,能够更充分地利用多源信息,分

析各 模 态 对 真 实 情 绪 的 贡 献,实 现 人 类 情 感 的 精 准

识别[7-8]。
多模态学习和深度学习技术的日益进步,有效弥补了

单模态系统的不足之处,推动了人类情感识别领域的发

展,研究者在这一领域已提出众多优秀的多模态情感识别

方法。Tzirakis等[9]使用了端到端的卷积神经网络-长短

期记忆(CNN-LSTM)结构捕捉音视频序列情感表征。姜

明星等[10]提出SLTOP算法用于提取多尺度的时空特征,
并使用基于云模型的决策层加权融合方法完成双模态特

征的融 合。刘 天 宝 等[11]提 出 了 一 种 嵌 入 自 注 意 力 的
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LSTM结构,并使用权重分配的方法决定各模态情感特征

的贡献。Praveen等[12]提出一种联合交叉注意力融合方

法,通过计算联合特征表征与各模态之间的注意力权重,
得到模态内和模态间的关系,实现深层次的信息交互。

Tsai等[13]提出多模态 Transformer模型 MULT,使用成

对的 Transformer交 互 各 模 态 信 息。Wang等[14]提 出

Husformer模型,它将所有模态的低层次特征映射到同一

纬度空间融合,并与各模态高层次特征建立语义关联,从
而实现多模态信息深度聚合。上述方法大多只在特征提

取网络或融合算法一方面投入过多关注,忽视了两方面的

有效结合,因此前述研究方法要么没有获取到足够的信

息,导致模型检测较低,要么没有对两类信息进行有效结

合,忽视了单一模态对检测效果的作用。
针对上述研究尚存的不足之处,本文提出了一种基于

Transformer与增强信息融合的音视频情感识别模型。在

视频特征提取部分,采用低参数量 MobileViTv2[15]网络对

于每帧人脸进行特征提取,随后将获取到的特征通过结合

残差结构的Transformer编码模块实现全局信息的加强

融合,并且构建帧与帧之间的信息互联;在音频部分将序

列信息通过连续4个一维卷积层进行维度匹配避免出现

异构鸿沟,加快了模型的收敛速度。通过内置残差结构的

Transformer结构进行增强序列特征提取,并将全时域特

征信息进行关联。通过在音视频特征融合结构中内嵌低

参数量点乘注意力机制,加强双模态信息的融合能力。为

验证本文方法的有效性,在公开的RAVDESS[16]数据上进

行消融与对比试验,实验结果表明本文模型相比于其他方

法,准确率更高。

1 基于Transformer与增强信息融合的双源情感

识别模型

  基于Transformer与增强信息融合的双源情感识别

模型完整结构如图1所示,由视频编码分支、音频编码分

支和特征融合模块3部分组成。其中,视频编码分支负责

提取视频时空特征,音频编码分支用于提取音频时序特

征,特征融合模块实现视频和音频情感特征的融合,最后

通过线性层和Softmax输出预测情绪。

图1 双源情感识别网络模型结构

1.1 音频编码分支

  人类能够通过声音中的语气变化表达出丰富的情感

信息,但这些变化并不总是容易区分辨别的,为此本文设

计了一种音频编码分支网络对音频信号进行处理,以便有

效提取人类语音中的情感信息。该音频编码分支使用从

音频中提取出的梅尔频率倒谱系数(Mel
 

frequency
 

ceps-
tral

 

coefficients,MFCC)作为输入特征,依次通过4个一

维卷积层和改进的 Transformer层从音频中提取有意义

的情感信息。卷积网络每层由一维卷积运算、批归一化

层、Gelu激活函数和最大池化层组成。其中,每个卷积核

的大小设置为3,步长为1,填充为1,各层的卷积核数量设

置为[64,128,128,C],C 代表嵌入残差卷积的 Trans-
former网络的输入特征维度。逐层的卷积运算增大了输

入特征维度,丰富了初步提取的语音特征中的表达样式。
随后为经过卷积网络处理得到的语音特征加入正弦

位置编码[17],然后将其送入内嵌残差卷积结构的Trans-
former中学习深层次的上下文语义信息。本文在Trans-
former的多头注意力层和前馈层之间嵌入了一个残差卷

积层,用于增强网络局部信息学习能力。如图2所示,嵌
入的卷积块使用了卷积核大小为1的卷积层进行特征维

度映射;使用卷积核大小为3,步长为1,填充为1的卷积

层学习全局信息中的局部关联,并在后续加入批归一化加

快收敛;激活函数选用LeakyReLU函数。其中各层卷积

核数量设置为[0.25×C,0.25×C,C],这样可以降低嵌入

模块的计算量,并且一维卷积操作能够引入额外的时序信

息,补充了Transformer结构中缺乏的位置信息。
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图2 嵌入残差卷积的Transformer示意图

1.2 视频编码分支

  视频是由连续静态图像序列组合而成的动态表征,准
确地描述情感视频中的空间纹理信息以及时序上的纹理

变化信息能够有效地实现人类情感的识别。CNN网络在

图像处理领域已被广泛应用,但随着Transformer网络在

计算机视觉领域的成功应用,Vision
 

Transformer[17]已被

证明在同样基于大量数据预训练的情况下性能明显优于

CNN网络。为提高模型的时空信息提取能力,本文设计

了一种视频编码分支网络,使用连续的人脸表情帧序列作

为输入,引入 MobileViTv2在空间维度上提取单帧视频中

的人脸表情纹理特征,并使用嵌入残差卷积结构的Trans-
former网络在时间维度上学习表情帧序列的动态纹理变

化信息,最终实现视频时空特征的提取。

MobileViTv2网络使用多层 mobilenetv2模块[15]进

行降采样操作,并经过多层 MobileViTv2模块学习深层次

空间特征。具体来说,对于输入向量XL∈RB×H×W×C×T ,为
匹配空间特征提取器的输入维度,首先将批量维度B 和

时间维度T
 

压缩合并得到XL ∈RF×H×W×C ,其中 F =
BT。XL 经过多层卷积降采样层后,被送入 MobileViTv2
模块。该模块首先利用3×3的深度可分离卷积处理输入

特征图,并通过
 

1×1卷积将输出映射到高维空间d,随后

将卷 积 输 出 特 征 图 展 开 为 N 个 不 重 叠 的 图 像 块

(patch)XU ∈RF×P×N×d 。其中P =wh,N = HW/P 为

图像块的数量,h≤n,w≤n为图像块的高和宽。XU 中各

图像块中的每个像素p∈{1,…,P}通过使用可分离自注

意力的多层Transformer网络建模,得到XG ∈RF×P×N×d 。
由于XU 已含有局部空间信息,在Transformer进行对各

图像块编码时,每个像素点均含有邻近像素点编码信息,
因此XG 中的所有像素都可以对输入XL 中的全局信息进

行感知,因此,MobileViTv2块的整体有效感受野为 H ×
W 。随后,对XG 进行折叠操作并利用1×1卷积将其特

征维度还原到C 维,得到输出XF ∈RF×H×W×C 。
最后,在MobileViTv2网络末尾部分,经过1×1卷积

和池化操作,得到视频空间特征输出向量XS∈RF×m 。为

匹配时间维度特征的提取网络的输入尺度,将批量维度和

时间维度展开得到视频帧序列向量Xf ∈RB×h×T ,其中h
是嵌入残差卷积层的 Transformer的输入隐藏层维度。
将加入 正 弦 位 置 编 码 的 Xf 输 入 内 嵌 残 差 卷 积 层 的

Transformer网络进行时序信息建模,捕捉动态纹理信

息,最终输出视频时空特征Xv ∈RB×h×T 。

1.3 增强特征融合模块

  为增强模型学习跨模态互补信息能力,提升模型特征

融合效果,本文提出了基于跨模态注意力机制的增强特征

融合模块如图3所示。该模块主要由双向信息增强模块,
前馈层以及全局平均池化层组成。

图3 增强特征融合模块示意图

特征融合模块首先通过由两个缩放点乘注意力模块

组成的跨模态双向信息增强模块交互输入音频和视频特

征的跨模态信息。具体来说,在每个分支的输出处加入由

缩放点乘注意力和前馈层组成的跨模态信息增强模块,建
立当前分支模态和另一模态的共享语义空间。以视频编

码分支连接的注意力模块为例,将视频编码分支输出特征

Xv 投影以获得查询向量Qv ,而键向量Ka 和值向量Va 则

从音频编码分支输出特征Xa 处投影得到。随后Qv 和Ka

被输入到缩放点积注意力层计算注意力权重,然后在Va

和注意权重之间进行矩阵乘法,最后通过位置前馈层得到

含有跨模态互补信息的增强向量Zv ,计算公式如式(1)、
(2)所示。

CA =Softmax
QvKa

T

dk  Va (1)

Zv =FFn(CA) (2)
式中:CA 代表跨模态缩放点乘注意力权重;FFn 代表前

馈层;dk 为超参数。
同理另一分支可得到增强向量Za 。双向信息增强模

块的加入,使得注意力在两个方向上都被应用,有助于更

好地捕捉跨模态情感特征。之后,在时间维度上对Zv 和

Za 进行平均池化,汇集跨时间特征,以获得用于分类的单

一特征表示Zv 和Za 。最后,将Zv 和Za 融合得到音视频
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情感向量Xe:

Xe =concatZv,Za  (3)
式中:concat表示特征维度的向量拼接操作。

2 实验结果与分析

2.1 实验配置及数据集介绍

  本文使用RAVDESS数据集进行实验,它是一个将情

绪状态分为8类的公开数据集,包括平常、沉静、快乐、悲
伤、愤怒、恐惧、惊讶和厌恶。该数据集共有1

 

440个有声

视频,每种情绪的数据量均衡,均含有强烈和普通两种强

度的表现。其中,音频采样率为48
 

000
 

Hz,视频清晰度

为720
 

P,帧率为30
 

fps。本文选取其中1
 

200视频作为训

练集,剩余240个视频作为验证集。
在Nvidia

 

4090,24
 

GB
 

RAM 的硬件设备上进行实

验,使用Pytorch1.9搭建实验环境。对于实验数据,将所

有视频裁剪至3.6
 

s的长度,随后从每个视频中均匀抽取

16帧画面,之后采用 MTCNN人脸检测算法[18]定位每帧

图像中的人脸部分,并将图像裁剪至224×224尺寸。使

用Cutout,随机水平翻转和随机左右旋转方法进行图像增

强。对于分离出的音频数据,将其重采样至22
 

500
 

Hz频

率,并提取10维 MFCC作为音频输入。

MobileViTv2使用在Imagenet上预训练的权重初始

化,内嵌残差卷积结构的Transformer层数均设置为4,多
头注意力均设置为2头,所有查询、键和值向量的嵌入维

度设置为64。
实验训练轮次固定为105轮,批量大小为4,学习率通

过5轮预热(warm-up)到达0.000
 

2,随后使用余弦退火

策略动态调整。优化器使用 Adamw,权重衰退设置为

0.000
 

1,损失函数使用带有标签平滑化[19]的交叉熵损失

函数,超参数ε设置为0.1。
为评估模型效果,本文使用如下指标:准确率(accura-

cy,Acc)、精确率(precision,P)、召回率(recall,R)、模型的

参数量(parameters,
 

Params)以及模型接收的图像帧序列

长度(frames,F),计算公式如下:

Acc=
TP+TN
A+N

(4)

P =
TP

TP+FP
(5)

R =
TP

TP+FN
(6)

式中:A 为正例样本总数;N 为负例样本总数。TP 为预

测正确的正例样本数;FP 为预测错误的正例样本数;TN
为预测正确的负例样本数;FN 为预测错误的负例样本

数。准确率、精确率以及召回率,用于验证模型的综合性

能;模型参数量用于衡量模型的轻量化与否;模型接收的

图像帧序列长度用于评估模型处理视频时序信息的能力。

2.2 音视频情感识别实验

  图4所示为使用本文方法进行情感识别实验得到的

混淆矩阵,矩阵左侧是各情绪类别的真实标签,下方是预

测标签,主对角线上的值表示每个情绪类别的召回率,用
于比较模型检测各类情绪的能力。从图4可以看出,绝大

多数情绪都能够实现高精度检测,其中快乐和厌恶最容易

检测出来。相比之下,恐惧情绪的检测能力较差,且容易

被错误预测为悲伤情绪。

图4 音视频情感识别混淆矩阵

为探究这一现象是所提模型缺陷还是部分情绪识

别难度较大的原因,与现有模型算法进行了各类别情

绪识别率对比如表1所示。1)CNN14-biLSTM
 

算法召

回率在平常和悲伤类别表现最差,且悲伤类别的精确

率表现远低于其他类别,此外,文献[20]指出了悲伤和

恐惧情绪容易混淆的问题,并在时间维度上绘制后验

概率图展示了误分类样本;2)Middya等[22]的算法平常

类别的召回率最低,且悲伤和愤怒情绪的精确率偏低,
原因在于模型仅使用单层LSTM 处理图像帧序列时序

信息,难以 有 效 区 分 不 同 类 别 之 间 的 动 态 特 征 差 异;

3)
 

Luna-Jim􀆧nez等[23]同样发现了悲伤与恐惧情绪容易

混淆的问题。综上可知,现有算法普遍存在悲伤情绪

检测效果较差,且易与其他类别混淆,主要原因在于,
悲伤与恐惧情绪在面部动态表现或是声调语气上存在

相似之处,容易混淆。
为衡量所提模型性能,与现有方法进行比较,取多次

试验的平均值作为最终结果,表2为本文模型与其他模型

方法的性能对比结果。
分析表2可知,本文模型相较Luna-Jim􀆧nez等[23]的

方法准确率提高了1.53%,普遍优于其他方法。主要原

因如下:1)Luna-Jim􀆧nez
 

等[23]的方法缺乏对于视频空间

特征的深 度 挖 掘,且 过 于 重 视 音 频 特 征 的 提 取,基 于

WAV2VEC2.0模型的音频特征提取网络参数量过大,运
算速度极慢;2)MULT方法通过成对的Transformer网络

学习模态间的互补信息,但是网络深度较浅,对各模态自

身特征提取不足,缺少模态间的差异信息;3)Chumachen-
ko等[21]的方法忽视了视频时态特征的重要性,仅使用一

维卷积构建的浅层时序特征提取网络,难以实现帧间动态

纹理信息的有效捕捉以及音频时序特征的有效提取;
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    表1 多模型各类情绪识别率结果对比 (%)

模型 平常 沉静 快乐 悲伤 愤怒 恐惧 困惑 惊讶

CNN14-biLSTM
 [20]

P 84.62 80.49 91.18 67.65 94.29 83.33 89.47 88.57

R 68.75 91.67 86.11 65.71 94.29 83.33 91.89 88.57

Middya
 

等[22]
P 92.00 88.00 86.00 77.00 78.00 83.00 95.00 87.00

R 73.00 100.00 100.00 82.00 82.00 80.00 88.00 80.00

Luna-Jim􀆧nez
 

等[23]
P 88.31 91.45 89.79 71.22 91.78 88.26 93.99 89.50

R 82.25 85.63 89.25 81.88 92.37 83.62 88.50 87.87

本文
P 77.78 100.00 96.88 69.05 87.88 92.00 94.12 100.0

R 87.50 90.62 96.88 90.62 90.62 71.88 100.0 84.38

表2 音视频情感识别模型性能对比

模型 Acc/% P/% R/% Params/(×106) F/fps
MULT[13] 78.50 — — 1.18 15

CNN14-BiLSTM
 [20] 80.08 84.95 83.79 85.7 —

Chumachenko
 

等[21] 81.58 — — 2.05 15
Middya

 

等[22] 86.00 86.00 86.00 6.03 6
Luna-Jim􀆧nez

 

等[23] 86.70 88.04 86.42 319.48 —
本文 88.33 89.71 88.87 4.49 16

4)Middya等[22]堆积多层卷积网络来放大模态间差异信

息,但是短帧图像序列包含时序信息较少,且简单地将各

模态特征展为一维向量并融合的方法不能实现跨模态特

征的有效融合;5)CNN14-BiLSTM 方法使用支持向量机

(SVM)算法作为模型输出分类器,难以得到高精度输出;

6)本文方法设计的模型在保持低参数量的情况下,允许输

入包含更多信息量的长图像帧序列,并同时注重音频和视

频特征的提取,最后通过增强特征融合模块充分交互模态

间信息,实现了模型识别精度的大幅提升。

2.3 特征融合方法对比实验

  为证明本文增强特征融合方法的优越性,与现有的拼

接、自适应权重分配、注意力机制融合方法进行比较。其

中注意力融合方法在括号中进行模态标注,例如(A,V)代
表使用音频模态映射得到查询向量Q,使用视频模态映射

得到键向量K 和值向量V。
表3为不同融合方法结果对比,从表3可以看出,现

有融合方法结果差距较小,其中基于注意力机制的融合方

法分着占据最低和次高的准确率,说明了注意力机制融合

方法根据查询,键和值向量的映射模态选择不同,结果会

出现较大差异;自适应权重分配方法通过为各模态特征赋

予不同的权重,得到融合向量,但是单纯的比例划分并不

能完整描述各模态信息的贡献,限制了模型召回率表现;
拼接方法直接将两个模态的输出特征全部融合到一起,虽
然蕴含的信息丰富,但是无法充分利用,限制了模型的识

别能力上限;本文的融合方法同时使用两个注意力模块组

成双向通道,能够更加充分地学习跨模态关联信息,提升

音视频特征融合效果,结果表现本文方法较其他融合方

法,在准确率、精确率与召回率方面均有较大幅度提升。

表3 特征融合方法性能对比 (%)

融合方法 Acc P R
拼接 82.13 83.66 82.17

自适应权重分配 81.67 82.63 80.11
注意力融合(V,A) 81.35 82.02 80.86
注意力融合(A,V) 82.50 84.58 83.21
增强特征融合法 88.33 89.71 88.87

2.4 消融实验

  为证明在Transformer中的内嵌残差卷积结构和所

提双向信息增强模块的有效性,在此进行消融实验。其中

AV代表音视频双模态输入,A和V分别代表了音频和视

频单模态输入,由于单模态实验没有另一模态信息,因此

音频和视频的单模态实验只进行残卷积差结构的消融

实验。
表4为各模块对实验结果的影响,从表4可知,在音

频和视频编码网络中,针对Transformer网络嵌入残差卷

积结构后,音频和视频单模态情感识别结果在精确率方面

提升明显,增长2%左右,表明这一结构能够提升音视频

编码分支提取特征的能力,提高模型识别准确率。同时,
加入了双向信息增强模块的融合网络,能够利用跨模态互

补信息增强类内特征表达,并结合不同模态间的差异信息

增加类间区分度,提升模型识别能力、准确率、精确率和召

回率的大幅度提升,验证了这一模块可以有效增强跨模态

特征融合效果。
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表4 消融实验结果 (%)

Module Acc P R
双向信息

增强模块

残差卷积

结构
AV A V AV A V AV A V

× × 80.83 70.42 79.58 82.27 70.68 79.92 80.36 70.71 80.01
× √ 82.08 71.25 80.01 83.47 72.56 82.29 81.99 72.14 80.08
√ × 85.83 — — 86.36 — — 85.97 — —

√ √ 88.33 — — 89.71 — — 88.87 — —

3 结 论

  针对现行音视频双模态情感检测方法多局限于单模

态性能或者特征融合结构,忽视了全局信息融合导致网络

检测性能较差等不足,本文提出基于Transformer与增强

信息融合的双源情感识别模型,通过结合残差结构对

Transformer结构进行改进,同时增强音视频特征信息的

提取能力以及特征融合处对局部有效信息的关注度,实现

了较为准确的检测。实验表明本文模型对于音视频情感

的识别检测准确率可达88.33%,性能优于其他方法。后

续将研究具有更多模态的情感识别,同时将针对 Mobi-
leViTv2网络在处理长序列图像帧输入时存在运算量较

大的问题进行轻量化改进。
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