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摘要摘要：：随着情感计算研究的不断深入，记忆、个性化、情感之间的密切联系逐渐引起研究者的重

视。已有方法在机器情感的感知、理解和表达方面仍存在着诸多不足。提出一种集情感感知、理

解和表达于一体的情感计算模型。该模型是一个面向记忆机制的、接受多模态输入（视觉、听觉、

词汇）的深度网络感知模型，并应用一种模糊化的情感集成决策来实现不确定性情感的理解。实

验证明：该模型在各类多模态的情感计算中都有着较好的表现。
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emotion is more and more important. Focus on the machine emotion shortcomings in the perception,

understanding and expression, an emotion computing model integrating the emotion perception,

understanding and expression is proposed. The model is a memory-oriented deep network perception
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integration decision to realize the understanding of uncertain emotions. The simulation experiments

prove that the model has a good performance in all kinds of multimodal affective computing.

Keywords: affective computing; computational model of emotion; deep neural network; integrated

decision; personalization

引言引言

没有情感的机器不可能是智能的
[1]
，而要使机

器人具有更人性化的情感智能，需要建立友好的

人机情感交互模型，并赋予机器人深度的感知、

理解和表达能力。这是从弱人工智能发展到强人

工智能的必经之路，亦是情感计算的远景目标
[2]
。

要全面提升机器人的感知、理解与表达能力，让

面向机器人的情感计算更具现实可操作性，记忆

与个性化是两个重要的组成元素
[3-4]

。

在情感研究中，Oatley等
[5]
提到，情感是人与

人之间的沟通，它由行为、生理变化和由思想和

外部事件引起的主观体验组成。Davidson等
[6]
认为

情感是一种短暂的心理和生理现象，它代表了人
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体对环境变化的适应模式。Scherer等
[7]
认为情感

反映了环境造成的心理和生理状态。情感计算可

以分为 2 类：①基础性情感分析；②人工情感

模拟。

基础性情感分析，主要面向的是图像、视频、

文本、生理信号等情感分析。这一类工作的重点

主要是特征提取。目前常见的特征类别包括音频

特征、视觉特征、唤醒特征和价值特征。Irie等
[8]

提取了音高、短时能量、梅尔频率倒谱系数

(melfrequency cepstral coefficients, MFCCs)作为音

频特征，颜色重心、图像亮度、拍摄持续时间作

为 视 觉 特 征 ， 利 用 了 线 性 判 别 分 析 (linear

discriminant analysis, LDA)将情感分为 9类，模型

准确率可达 85.5%。Kang
[9-10]

提取了颜色、运动、

镜头切割率等视觉特征，并利用隐马尔可夫模型

(hidden Markov model, HMMs)将情感分为了恐惧、

悲伤和欢乐3类，模型准确率为87.6%。Zhang
[11-12]

等选取了运动强度、短切换率、过零率、节奏和

拍子强度作为唤醒特征，亮度、饱和度、色彩能

量、节奏规则性和音高作为价值特征，也获得了

较好的情感分类效果。

情感分类的另一个主要分支是模拟人的情

绪，其可以应用于各种智能化的人机交互产品，

例如，社交机器人
[13]
可以感知和模拟情绪并改

善在人机交互的表现。情感的激活需要通过一

系列外在因素与内在因素相互作用来实现，是

一个复杂的情感状态转移过程
[14]
。部分研究者

借助认知心理学相关知识构建计算情感模型，

该计算情感模型受情绪事件、情感影响因素和

人格特征的影响
[15-16]

。文献[17]研究了大五人格

(five-factor model, FFM) 对状态转换矩阵的具体

影响以及人格表达与情绪事件之间的关系，并

根据情感能量理论
[18]

建立了记忆机制。此外，

与人类有关的情感特征，如：感知、记忆、情

感信息，以及个性影响，都被纳入了机器人的

情感模型
[19-20]

。

在情感计算领域，大多数研究者较为关注情

感分类的准确率，忽视情感计算的难点在于面向

机器的情感感知、理解与表达上。本文结合现在

阶段性需求，情感计算尚待挖掘的问题至少

包括：

(1) 情感个性化作用：对于情感分析问题，现

有研究太过依赖样本的标签，忽视情感产生过程

中客体的个性化因素及其对情感产生带来的不确

定性影响
[21]
。

(2) 情感识别的机械化：目前情感理解以机械

化方式为主，先进行特征工程，再进行情感辨识，

最终以类标签预测的准确性为目标。这些均是标

准的模式识别过程，缺乏考虑人类情感产生过程

中记忆与个性化等特性所带来的影响，极大地限

制了情感理解的现实可用性
[22]
。

(3) 人工情感缺乏现实可操作性。人工情感目

前的研究主要关注情感的表达。现有的情感状态

转移模型具有一定的开创性，但相对基础，尤其

是在刺激物这一基本要素的处理上较为抽象，不

具有现实可操作性。另外，许多模拟实验不是采

用真实数据，这势必导致仿真效果缺乏良好的现

实意义。

一个更为合理、可靠的计算情感模型应该从

现实可用性和个性化出发。诚如 Scherer K. R. R.

所说：计算情感模型不能为了艺术而艺术，为了

情感而情感，计算情感模型的设计需要明确具体

的目标
[23]
。Frijda N H曾概述了情感建模中的一些

基础性的问题
[24]
，其中 2个较为重要的问题分别

是：①如何从过程的角度来理解情绪？②如果给

定某个具体情境或事件，那么人产生各种相关情

绪的条件是什么？

基于上述问题，本文针对情感感知、理解和

表达提出了 3种建模方法并将其综合成一个整体

的情感研究框架，并经过一系列实验证明了模型

的合理性与有效性。在情感分类中，运用模糊数

学的相关理论，在保持一定分类精度的前提下，

适当地使分类结果模糊化，以此来体现情感的不

确定性。
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1 方法方法

1.1 长记忆体结合双向全模态长记忆体结合双向全模态，，LSTM网络网络

1.1.1 最小情感单位与数据集构建最小情感单位与数据集构建

本文分析的主要素材是音乐视频。音乐视频是

由音频、片段和歌词组成的，在做情感分析的时候，

需要对音乐视频进行切分，而切分的结果应该是一

系列有意义的单元。文献[25]提出了最小情感单位

MSU(minimal sentiment unit)的概念，如图 1所示，

MSU被用来定义一个最小的情感判别单位。

实验选取了30个音乐视频，包括15个表达积

极情感(激励、温暖、浪漫、快乐等)、15个消极

主题(失恋、思乡、沮丧等)，每个音乐视频的时长

最小为 230 s，最长为 340 s。然后，通过手工操

作，将 30个音乐原声带切割成 498个MSUs。在

解决问题之前，给出以下假设：

(1) 每一个镜头都包含情感内容，这会让测试

者产生一些特定的情感。

(2) 测试员情绪只由当前镜头决定。

(3) 对于每一个镜头，所有测试者标记的情感

标签都是近似正态分布的。

(4) 每个测试人员都专心于测试，没有任何

干扰。

为了对498个MSUs进行人工情感标注。招募

60名志愿者(30名男性，30名女性)进行情感标注

测试。在年龄组成上，23岁(不含)以下的被试者

11人(占 18%)，23~30岁的被试者 35人(占 59%)，

30岁(不含)以上的被试者14人(占23%)，被试者主

要集中在青年，符合音乐原声带流行活跃的年龄

层面。在学历分布上，专科及以下的被试15人(占

25%)，本科生被试 23人(占 39%)，研究生被试 22

人(占36%)，被试者知识层面分布较为平均，满足

实验假设情感激发与客观知识储备无关。尽量避

免选取音乐艺术专业有关的测试者，因为他们往

往会用专业的角度判断情感类别，而不是真切地

通过视频引起情感共鸣。

将每个测试者单独安排到不同的静谧房间，

每个测试者带上耳机后将专心于测试，没有受到

任何场外干扰。电脑会每隔 10 s播放一个MSUs，

测试者观看后(可选择回放)，将会有共20 s的标注

时间与平缓情绪间隔，以保证测试者的情感只由

当前镜头决定，对后测MSUs无影响。为了防止

审美疲劳，每个测试者只需随机完成100个MSUs

视频情感备注。最后，对标注时间过短、填写不

全及大量填写相同选项的标注表进行筛选和剔除，

有效标注表份数为54份(回收率为0.90)。

这一数据集其实在规模上并不足够庞大，为

此，采用滑动窗口的技术(滑动窗口的长度为17)对

每个MSU进行再处理，形成更多的样本数据，最终

数据集大小为498×17。随机抽取3/4的样本作为训

练集。另外，剩下的1/4是测试集。为了数据集分

类标签的分布均衡，在实际划分训练集和测试集后，

通过复制部分序列数据对2个数据集进行配平。

图1 音乐原声带分解成若干个MSU的过程概述

Fig. 1 An process overview of music soundtrack being decomposed into several MSU

•• 747
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1.1.2 特征提取特征提取

因为其包含了视觉特征、听觉特征和文本特

征 3种类别，所以视频的特征提取工作比其他数

据要复杂得多。

在听觉特征方面，本文整合了文献[26-29]的

观点，分别提取了每个视频分段内，频谱带宽、

过零率、MFCC 的均值和方差，通过恒 Q 变换

(constant Q transform, CQT) 得到的音色特征值的

均值和方差，频谱滚降点(spectral roll-off)的均值

和方差，以及节拍、音调、频谱带宽等音乐特征。

在视觉特征方面，本文整合了文献[30-32]的

观点，主要提取了3个部分的特征：①镜头特征，

包括视频分段里面的镜头切换率(即有多少个镜头)

和镜头的平均时长；②色彩特征，包括视频分段、

每两个相邻镜头之间关键帧亮度的均值和方差、

色温的均值和方差、平均色调、平均饱和度、平

均明度，以及按RGB统计的累计彩色直方图的最

高峰和次高峰的下标；③帧间的动作强度特征，

这部分计算的是关键帧的后一帧与前后两帧之间

绝对差值的平均值。

在语言特征方面，利用了自然语言处理中常

用的 Word2Vector，把所有歌词集中起来构建

Word2Vector形成属于语言上的特征
[33]
。

1.1.3 LMFDB-LSTM网络结构设计网络结构设计

在提取了各个多模态(视觉、听觉和语言)的特

征以后，使用双向长短期记忆网络(bidirectional

long short-term memory，Bi-LSTM)作为基础模型，

如图2所示为双向单模态LSTM。

定义正序LSTM(S0~Sn)为正向短时记忆，定义

逆序LSTM(S ′0~S ′n)为反向短时回忆LSTM。对于每

一个MSU，假设分片成n份，每一份进入双向单模

态LSTM进行训练时都会得到4个预测值，分别是

正向短时记忆预测、正向短时记忆分类、反向短时

回忆预测和反向短时回忆分类。假设当前分片为Xi

输入网络后，从正向LSTM中(蓝色线)得到了正向

短时记忆分类Yi 和正向短时记忆预测Yi+1；从反向

LSTM中(红色线)得到了反向短时回忆分类Y ′i 和反

向短时回忆预测Y ′i- 1；利用预测值与真实值的差，

可重构Loss中的Y分类输出，计算方法为

Ŷi final = ( )1 -
Ŷ ′i - 1 - Yi - 1

(Ŷ ′i - 1 - Yi - 1 )+ (Ŷi + 1 - Yi + 1 )
Ŷi '+

( )1 -
Ŷi + 1 - Yi + 1

(Ŷ ′i - 1 - Yi - 1 )+ (Ŷi + 1 - Yi + 1 )
Ŷi (1)

图2 双向单模态LSTM结构示意图

Fig. 2 Schematic diagram of bidirectional single mode LSTM structure
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从式(1)可以得知，最后的输出分类 Ŷi final是正

向 分 类 Ŷi 与 其 i+1 预 测 的 可 信 度 分 量

( )1 -
Ŷi + 1 - Yi + 1

(Ŷ ′i - 1 - Yi - 1 )+ (Ŷi + 1 - Yi + 1 )
的乘积，加上反向分

类 Ŷ ′i 与 其 i-1 预 测 的 可 信 度 分 量

( )1 -
Ŷi + 1 - Yi + 1

(Ŷ ′i - 1 - Yi - 1 )+ (Ŷi + 1 - Yi + 1 )
的乘积，其中 2个分

量是动量因子。

类似地，还可以设计两两组合的双向双模态

LSTM模型和双向三(全)模态的LSTM，为后续的情

感集成决策作准备，如图 3~4所示。双向双模态

LSTM模型是2个不同模态的双向单模态LSTM的

结合体，将各自的隐层状态hA与hB共享合成一个独

有的htot再返还各自网络进行分类，其更新公式为

Bi_LSTMA

ì

í

î

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

h tot
t - 1 = (hA

t - 1 + hB
t - 1 )/2

it = tan h(Wxi xt +Whih
tot
t - 1 + bi )

jt = sigm(Wxj xt +Whjh
tot
t - 1 + bj )

ft = sigm(Wxf xt +Whfh
tot
t - 1 + bf )

ot = tan h(Woi xt +Whoh tot
t - 1 + bo )

ct = ct - 1ft + itjt

hA
t = tan h(ct )jt

(2)

Bi_LSTMB

ì

í

î

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

h tot
t - 1 = (hA

t - 1 + hB
t - 1 )/2

it = tanh(Wxi xt +Whih
tot
t - 1 + bi )

jt = sigm(Wxj xt +Whjh
tot
t - 1 + bj )

ft = sigm(Wxf xt +Whfh
tot
t - 1 + bf )

ot = tanh(Woi xt +Whoh tot
t - 1 + bo )

ct = ct - 1ft + itjt

hB
t = tanh(ct )jt

(3)

原理是在更新或者传递信息前进行一次隐状态

权值共享，然后再各自回到自身的双向单模态LSTM

中进行下一步操作，直到需要下一趟更新各自隐状

态，双向三(全)模态的LSTM原理也一样：

Bi_LSTMFull

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

h tot
t - 1 = (hA

t - 1 + hB
t - 1 + hB

t - 1 )/3

respectively upgrade

hA
t = tanh(cA

t )jA
t

hB
t = tanh(cB

t )jB
t

hC
t = tanh(cC

t )jC
t

(4)

值得注意的是，这里都是双向的 LSTM，逆

向的隐层状态也是需要同样的共享机制，并且更

新方式完全与正向一样。

本文选取双向全模态LSTM网络进行下一步

LMFDB-LSTM (long memory combined with

bidirectional full-mode LSTM) 的构建。如图5所示，

LMFDB-LSTM需要2个元件，一个是双向全模态

LSTM网络，一个是长期记忆体。本文把长记忆体

作为一种影响因子去作用到双向全模态LSTM网络

的情感分类输出Y，从而得到LMFDB-LSTM的输

出。这种影响因子是多模态各自信息熵的均值函数：

factorLM = σ é
ë
êêêê1

3
(E(MSUsimular_frames )+

E(MSUsimular_Music )+

]E(MSUsimular_Lyrics )) (5)

图3 两两组合的双向双模态LSTM结构示意图

Fig. 3 Schematic diagram of bidirectional bimodal LSTM
structure in pair-pair-combination

图4 双向三(全)模态的LSTM结构示意图

Fig. 4 Schematic diagram of LSTM structure with bidirec‐
tional tri-modal (full)
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映射采用 sigmoid函数。作用到Y上的影响：

Y ’ = Y ±Ω × factorLMΩÎ[00.1] (6)

式中：Ω用来控制影响的程度；±取决于该分类Y

的正负性，若是正性情绪则用减法，反之用加法，

目的越混乱越让情绪趋近于中性0。

在图 6中，每给定一个MSU，长期记忆体都

会通过相似性评价方法，找到与该MSU类似的图

像、音频与歌词内容。假设这些相似性的多模态

信息是记忆体里面早已存储的数据，而且已经得

到情感标注。假设记忆体容量大小为n，分配到各

个模态上的容量是n/3，对各个模态上的标注进行

自信息熵后得：

E(MSUsimular )=∑
i = 1

3

-
ni

n/3
(lb

ni

n/3
) (7)

1.2 情感的集成化决策情感的集成化决策

在情感的集成化决策中，本文应用了集成决策

的思想。首先构建了多模态的决策拓扑，该拓扑中

包含了7个分类器，实现对刺激的综合决策。引入

多模态综合置信决策的概念，在决策中加入模糊的

思想，以便让本文提出的情感理解模型能够更好地

体现人的真实的、带有不确定性质的情感产生机

制。结合综合置信决策，设计了情感管道，情感管

道的宽窄取决于置信决策中的置信区间，情感管道

能够让确定性的刺激物输入，转化为一种不确定性

的情感输入，为后续的情感表达奠定个性化基础。

1.2.1 模糊化情感集成决策模糊化情感集成决策

本文所用的数据集，包含 3个模态，分别是

A，V和L。根据实验心理学的相关结论，人对客

观事物的敏感程度不同，不同的人对图像、声音

和文字各具有敏感偏好，而且还存在一个组合模

式的敏感偏好。不考虑这种差异，很难构建面向

个性化的机器情感计算模型。本文从A，V和L出

发，根据上文所提到的双向三(全)模态的LSTM、

双向双模态的 LSTM 和双向单模态的 LSTM，把

它们组织起来可形成 7个不同的分类器，分别是

AVL，AV，AL，VL，V，L，A，分别代表着视

听觉语义综合分类器、视听觉综合分类器、听觉

语义综合分类器、视觉语义综合分类器、视觉单

分类器、听觉语义单分类器和听觉语义单分类器。

7 种分类器可以得到 7 种输出，记为 β i =

[ALVVLALAVAVL]，具体如图 7 所示。依

据这 7种输出，再构建基于多模态的模糊化情感

集成决策。模糊化情感集成决策的目的就是从个

性化的不确定出发，来综合化评判输入数据可能

带来的情感不确定性以及不确定性的程度。根据

程度，刻画出情感管道。管道中的通道大小就直

观的刻画输入数据可能引发的不确定性大小。

1.2.2 多模态综合置信决策多模态综合置信决策

文献[26]提出了多模态综合置信决策的思路。

该思路定义了积极情感区域、中性情感区域、消

极情感区域。同时，将消极情感与中性情感的交

集、积极情感与中性情感的交集命名为模糊情感

区域。借助这种划分手段，可以更好地模拟人的

真实的、带有不确定性质的情感状态。

图5 LMFDB-LSTM结构示意图

Fig. 5 LMFDB-LSTM schematic diagram

图6 长期记忆体结构与运作机制示意图

Fig.6 Schematic diagram of long-term memory structure and
operating mechanism
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(1) 假设上述的 7个网络的输出Outi都服从某

个均值与方差的正态分布，即：

Outi  Gaussian distribution(μσ 2 )

(2) 运用式(8)，计算 t统计量：

Outi
-
X - μ

OutiS / n
 t(n - 1) (8)

式中：Outi
-
X 与 OutiS 分别为 Outi 的样本均值与方

差；n为样本数7。

(3) 对于给定一个超参数 ϕ0 < ϕ < 1，都会

满足：

P ( )|

|

|

|
||
|

||

|

|

|
||
|

| Outi
-
X - μ

OutiS / n
< tϕ/2 = 1 - ϕ (9)

式中：tϕ/2为 t - distribution(n - 1)的接受域面积，最

后可得Outi的置信区间：

μ =Outi
-
X ± tϕ/2 (n - 1)×OutiS / n (10)

(4) 假设一维数轴线段区域为 X，| X |表示该

一维区域X的长度，max(X )为一维区域的上确边

界，min(X )为一维区域的下确边界，P(X )为一维

子区域在总区域下的几何概率。综合决策输出阈

值函数为 θ(xεz)，如果 x > ε，就输出 Z的值，否

则输出 0。本文的 ε超参数为 50%。有用 7个分类

器的 μ来代表当前MSU i 的模糊输出。μ同时也可

以看成一个一维子区域，上确边界为max(μ)，下

确边界为 min(μ)。通过 max(μ)来判断情绪基调，

通过min(μ)来判断情感强度。同时满足min(μ)< 0

和max(μ)> 0时，最终的情感置信区间决策直接判

断为中性否则需要与中性情绪、消极情绪和积极

情绪进行占比归属计算，其中：

| neutral emotion | = | positive emotion | =
| negative emotion | = 1

min(neutral emotion)=-0.5

max(neutral emotion)= 0.5

根据上述定义，置信区间决策过程如图 8所

示。首先，确定置信区间两端边界满足的具体条

件。然后计算对应于具体边界条件的情绪概率。

最后，根据函数 θ(xεz)与计算后的各个情绪概

率，确定需要激活哪些情绪(输出1)。

1.2.3 情感管道情感管道

在 ID的置信区间判定时，E-
x称为点估计，可

用于确定MSU的情绪分类输出。每个MSU可以

得到一个E-
x，然后通过音乐视频的时间索引绘制

到一起，就可以构成情感管道(情感管道的上下界

就是置信区间的上下确界)，如图 9所示。情感管

图7 模糊化情感集成决策框架拓朴图结构

Fig. 7 Fuzzy emotion integration decision framework topology diagram structure
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道的较宽部分是情感比较不确定性的位置，其宽

度设定的主要因素是置信区间，置信区间越大，

不确定越大，管道越宽，反之越窄。为简便起见，

把开始和结束都设置为0。从图9中可以发现，情

感管道提供了一种更细致、更合理的以视频为刺

激物的视频片段情感描述。情感管道将作为下一

步情感状态转移模型的模糊刺激物输入到模型中，

以实现近似化的、接近真实的刺激物输入。

1.2.4 个性化因子个性化因子

基于具有有限离散状态的马尔可夫链，构建调

节情感状态转移的计算模型。鉴于情感与外界刺激

之间的对应关系也是离散的，并且情感状态的转移

也是在有限的情感状态空间中，从某一个特定的状

态到另一状态的转变，所以该计算模型可以对情感

状态转移过程进行描述。借鉴文献[17, 34]，引入

个性化因子对情感的产生过程进行个性化的调节。

图8 综合置信区间决策框架概述

Fig. 8 Overview of integrated confidence interval decision framework

图9 情感管道示意图

Fig. 9 Emotional channel schematic
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为了定义个体对同一情绪的响应程度，定义一

个个性化因子 α，αÎ[-1010]。α的值越大，说明

该个体对情绪事件的理解越积极，同时，对于自身

的消极情绪抑制的越好，甚至将其转换为积极的情

绪，同理，α的值越小，说明该个体对情绪事件的

理解越消极，越容易触发负面情绪。

以人为参考对象，假设人类的情感状态转移

模型是基于具有有限离散状态的非齐次马尔可夫

链。将有限情感状态放入集合S(S是离散的，由情

感状态转移过程中的所有情感状态组成)。则马尔

可夫过程可表示为

P(St + 1 = u)=∑
jÎ S

P(St + 1 = u|S t = v)×P(St = v) (11)

该情感转移过程的矩阵：
S t + 1

n ´ 1 =M(x)n ´ n ´ S t
n ´ 1

式中：n为情感状态数，本文取3；M(x)n ´ n为反映

个体受到外界刺激后的状态转移矩阵，M(x)n ´ n的

组成元素为muv；具体的含义为个体情感状态从Su

转移到Sv的概率。

将上述提到的个性化因子 α与情感转移矩阵

相结合，当α > 0时：

m′uv =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

M1  vÎ[1n1 ]

M2  vÎ[n1 + 1n1 + n2 ]

M3  vÎ[n1 + n2 + 1n1 + n2 + n3 ]

(12)

其中：

M1=muv+
1

2(e-1)
[(1+

1
t

)t-1]
muv

∑
k=1

n1

muv

× ∑
k=n1+1

n1+n2

muv

M2 =muv +
1

2(e - 1)
[(1 +

1
t

)t - 1]
muv

∑
k = n1 + 1

n1 + n2

muv

×

∑
k = n1 + n2 + 1

n1 + n2 + n3

muv -
1

2(e - 1)
[(1 +

1
t

)t - 1]muv

M3 =muv -
1

2(e - 1)
[(1 +

1
t

)t - 1]muv (13)

同理，当α < 0时，

muv ′=
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

N1  vÎ[1n1 ]

N2  vÎ[n1 + 1n1 + n2 ]

N3  vÎ[n1 + n2 + 1n1 + n2 + n3 ]

(14)

其中：

N1 =muv -
1

2(e - 1)
[(1 +

1
t

)t - 1]muv

N2 =muv +
1

2(e - 1)
[(1 +

1
t

)t - 1]
muv

∑
k = n1 + 1

n1 + n2

muv

×

∑
k = 1

n1

muv -
1

2(e - 1)
[(1 +

1
t

)t - 1]muv

N3=muv+
1

2(e-1)
[(1+

1
t

)t-1]
muv

∑
k=n1+n2+1

n1+n2+n3

muv

×∑
k=n1+1

n1+n2

muv

(15)

至此，构建了一个引入了个性化因子的情感

转移状态模型，模型的整体流程为：当前情感状

态向量作为输入，作用在情感状态转移矩阵上，

得到下一时刻的情感状态向量。

2 实验实验

2.1 算法有效性验证算法有效性验证

为了验证本文所算法的有效性，本文和 2种

典型的算法进行对比，分别是 LSTM
[35]

和 Bi-

LSTM
[36]
。采用 2 个国际公认数据集 IEMOCAP

(interactive emotional dyadic motion capture) 和

CMU-MOSEI (CMU multimodal opinion sentiment

and emotion intensity)。

IEMOCAP
[37]

是包括 6 个分类类别：悲伤、

中性、兴奋、愤怒、快乐和沮丧。而 CMU-

MOSEI
[38]
选择了一组 23 400 多个句子，1 000 人

在YouTube上表达出来作为最终样本。样本的情

绪状态有 3类：积极的、消极的和中性的。在各

个通道和各个组合通道上计算各种可能的情况，

分别是 AVL，AV，AL，VL，V，L，A，运行

结果如表 1所示。通过运行结果表格发现，我们

提出的 LMFDB-LSTM 算法，在多模态情绪分类

上的结果要优于LSTM算法和Bi-LSTM算法。

2.2 情感不确定性验证情感不确定性验证

在情感的不确定性验证中，做了5组实验，实

验结果见表2~6。对比表2~4，可以看出采取视觉
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听觉双向双模态时准确率得到了显著的提升，证明

了多模态带来的影响是显著与积极的。从表5可以

看出，在双向三(全)模态的LSTM中，由于模型的

复杂性的提高，导致了分类深度网络出现了过拟合

的情况，这也体现了情感分类问题中的矛盾性。根

据本文的立意，需要找到个性化带来的不确定性与

分类准确率的平衡，而不是一味追求精度，所以本

文降低了模型的复杂度，用线性融合的方法构造三

单通道(听/视觉/文字)结合的LSTM，实验结果如表

6所示。如果考虑到错误判断(0 1或 0-1)是

正确的，那么三单通道(听/视觉/文字)线性融合的

LSTM在测试期间的准确率将达到 100%，这意味

着组合分类器没有犯什么大错误(1-1)的同时，

具有较为良好的不确定性，能够达到模糊性与准确

性的平衡，因此后面的实验将会沿用此模型。

2.3 LMFMB-LSTM 长记忆体对抗仿真长记忆体对抗仿真

把长记忆体看作是一个对外的接口，对各场

景相似度进行匹配，如图 10所示。Match person

是指长记忆体内部情感分类与刺激物所表达的情

感很一致的人，再次将其看成是参考基准。然后

随机选择 4个对比测试者，他们的长记忆体内部

情感分类与刺激物所表达的情感相对不一致，把5

个人随时间的情感状态转移仿真结果绘制到统一

坐标系后发现：在相同的刺激物下，对此测试者

的情感状态转移结果受到了一定程度的抑制，在

不同的刺激下，情感状态都有往中性情感区域靠

近的趋势。

2.4 情感状态转移分析情感状态转移分析

利用 ID 分类的真实模糊刺激输入和情感管

道进行了一系列仿真测试，其主要目的是为了

验证在相同的音乐视频刺激下，探究不同的个

性对该模型的影响。图 11~12 分别是 2 组对比

实验。

表1 在 IEMOCAP和CMU-MOSEI公开

数据集上的性能(准确率)对比

Table 1 Comparison of performance (accuracy) on
IEMOCAP and CMU-MOSEI public datasets

分

类

器

A

L

V

AL

AV

TV

AVL

IEMOCAP

LSTM

0.412 5

0.582 1

0.321 5

0.600 5

0.402 2

0.603 2

0.608 4

Bi-LSTM

0.452 7

0.602 2

0.339 7

0.612 4

0.425 3

0.614 3

0.618 0

LMFDB-

LSTM

0.474 0

0.618 3

0.325 2

0.621 6

0.428 9

0.627 6

0.627 5

CMU-MOSEI

LSTM

0.545 8

0.579 5

0.535 7

0.585 8

0.570 2

0.593 6

0.583 1

Bi-

LSTM

0.574 6

0. 5 861

0.526 2

0.586 6

0.575 4

0.600 3

0.599 7

LMFDB-

LSTM

0.573 9

0.601 4

0.558 1

0.583 7

0.576 6

0.604 9

0.604 1

表3 双向视觉单模态LSTM
Table 3 Bidirectional vision single mode LSTM

情绪

积极

消极

中性

精确率

0.805

0.655

0.856

召回率

0.534

0.913

0.841

F1值

0.647

0.752

0.850

表2 双向听觉单模态LSTM
Table 2 Bidirectional auditory single mode LSTM

情绪

积极

消极

中性

精确率

0.887

0.690

0.793

召回率

0.812

0.785

0.720

F1值

0.846

0.733

0.759

表4 视觉听觉双向双模态LSTM
Table 4 Visual and auditory bimodal LSTM

情绪

积极

消极

中性

精确率

0.905

0.882

0.867

召回率

0.872

0.880

0.900

F1值

0.887

0.880

0.882

表5 双向三(全)模态的LSTM
Table 5 Bidirectional three (full) mode LSTM

情绪

积极

消极

中性

精确率

0.899

0.966

0.861

召回率

0.910

0.873

0.930

F1值

0.903

0.914

0.900

表6 三单通道(听/视觉/文字)线性融合的 LSTM
Table 6 Linear fusion of three single channels

(audio / visual / text) LSTM

情绪

积极

消极

中性

准确率

0.869

0.869

0.869

精确率

0.733

0.835

0.659

召回率

0.924

0.913

0.666

F1值

0.895

0.891

0.754
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实验中，随机选择一个消极的音乐视频和一

个积极的音乐视频作为目标，通过 ID绘制出对应

的情感管道。通道的宽度就是不确定性的量化指

标，通道宽度越大，说明对应该视频片段的情感

表达越模糊。

在图 11中，随机选择了一个消极的音乐视频

刺激物，构建了它的情感管道，它不断地将模糊

刺激输入到模型中，分别获得了本视频中乐观者、

中立者和悲观者的情绪概率状态转移曲线。研究

发现，对于一个消极的视频刺激物，积极乐观的

人不容易产生消极的情绪。相反，中立的人和消

极的人更容易引起他们的消极情感，这基本上与

现实情况是相符的。

同样地，随机选择一个积极音乐视频来描述不

同性格的人的情绪状态转移曲线，如图 12所示，

也模拟出了合理的结果。在一个积极的视频刺激物

下，消极的人不容易产生积极的情感。相反，中立

的人和积极的人则更容易引起他们的积极情感。

在情感状态转移分析中，通过模拟仿真的方

式，重点阐述在情感状态转移中，由于情感的连

续性，后者称为情绪的一致性原理
[39]
，在不同的

个性因子调节下，模拟不同个性的人，在受到不

同的刺激时所体现的情感变化情况是不同的。这

为机器类人情感的表达提供了一条可借鉴的思路。

图11 不同个性的情感曲线在同一个悲伤的

视频中的表现

Fig.11 Emotional curves of different personalities in same
sad video

图10 两种不同刺激下的LMFMB-LSTM
长记忆体对抗仿真结果

Fig. 10 Simulation results of LMFMB-LSTM long memory
confrontation under two different stimuli
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3 结论结论

本文主要提出了一个多模态情感计算模型，

并设计了相关实验来验证该模型的有效性。实验

仿真结果表明，该模型能更好地反映情感的个性

化，特别是在刺激物情感与人格形成强烈对比的

时候，对情感个性化的刻画将更为准确。与现有

方法相比，本文通过构建 LMFDB-LSTM 网络来

实现音乐视频的个性化情感分类，随后提出了一

种多模态的综合情感置信决策来加深对情感的理

解，最后设计了一种情绪转移模型来反映个性化

的情感表达。不过，受包含硬件在内的各种客观

条件所限，本文的情感分类模型以及情感状态表

达模型只利用了数据集的低阶特征，而且也没有

在一些大规模的视频情感分析数据集上进行实验。

本文对人工情感模拟的构建，仅仅是做了一

些建设性的探索，还有诸多工作需要进一步完善。

对于情感集成决策方面，它的泛化能力还需要通

过大量的数据或更多的新问题来验证。本文目前

研究的是一个相对简单的模糊情感区间，若要把

ID算法扩展到更高维的V-A空间，以便它能够识

别更复杂和更具体的情感类别，还需要大量的研

究与论证工作。此外，记忆对情感产生的关系与

意义重大，但是本文所采用的记忆机制相对简单，

后续需要开展强化记忆机制的研究，以及围绕记

忆进行记忆检索机制的研究。
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