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[摘要] 　 设计了一种软硬结合的多模态情感识别系统ꎬ使用语音和面部表情两个模态ꎬ通过梅尔频率倒谱系数

与卷积神经网络对情感进行识别和分类ꎬ同时将语音情感识别迁移到神经网络计算棒以降低环境负载. 在模态

融合时ꎬ采用决策层融合的方式来提高识别准确率. 实验结果表明ꎬ系统拥有较高的识别准确率ꎬ且能够在性能

较差的运行环境中保持运行速度.
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情感是一系列主观认知体验的总称ꎬ是一种心理和生理状态ꎬ是各种感觉和行为的结合. 情感通常与

心情、性格等因素相互作用ꎬ也会受到激素的影响. 不同的情绪对日常行为会有着不同的导向作用ꎬ人们

做的每件事都会有不同的情感表达. 了解用户使用产品时的情感ꎬ可以大大提高服务质量和服务效果.
近年来ꎬ随着科学技术的日益发达ꎬ情感识别的效率和准确性均有大幅提升. 情感识别系统能够帮助

客服人员预先了解客户的情感状况ꎬ提高服务质量ꎬ进而提高服务效率和满意度. 但是ꎬ情感识别在单一

模态下很难进一步提高识别准确率ꎬ又往往需要使用高性能的 ＧＰＵꎬ这使得系统的使用范围很小ꎬ很难在

现实生活中表现出应有的效果. 因此ꎬ有必要减少系统的使用条件ꎬ设计一个软硬件结合的多模态情感识

别系统ꎬ并行加速计算过程ꎬ提高系统识别准确率ꎬ让系统可以在更广泛的范围内使用.
本文设计并实现了一种软硬结合的多模态情感识别方法ꎬ使用语音和面部表情两个模态ꎬ通过梅尔频

率倒谱系数与卷积神经网络对情感进行识别和分类ꎬ同时将语音情感识别迁移到神经网络计算棒以降低

环境负载ꎬ在模态融合时采用决策层融合的方式来提高识别准确率.
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１　 相关工作

基于音频的情感识别出现于 １９７２ 年. Ａｎｇ 等使用决策树方法进行语音情感识别[１] . Ｌｅｅ 等通过结合

词汇和话语来识别情感[２] . 目前广泛应用于语音情感识别的算法包括 ＳＶＭ、长短期记忆网络等. Ｇｒａｖｅｓ 等

使用长短期记忆网络对音素进行分类和识别[３] . Ｅｙｂｅｎ 等使用双向长短期记忆网络进行语音情感识

别[４] . 陈闯等提出了一种基于改进遗传算法优化的 ＢＰ 神经网络进行识别(ＩＡＧＡ￣ＢＰ) [５] .
视频的情感识别主要依赖于使用者的面部表情. Ｅｋｍａｎ 等提出了一种通过划分面部区域的表情编码

系统[６] . 此后ꎬ研究人员提出了许多识别面部表情的方法. Ｚｈａｎｇ 使用多层感知机作为分类器[７]ꎬＳｈａｎ 等

使用 ＬＢＰ 特征进行面部情感识别[８] . 由于深度学习技术不需要在分类之前手动提取特征ꎬ深度学习技术

在面部情感识别中得到了越来越广泛的应用. Ｋｏ 结合了针对单个帧的空间特征的卷积神经网络(ＣＮＮ)
和针对连续帧的时间特征的长短期记忆网络(ＬＳＴＭ) [９] . 谢非等提出了一种基于肤色增强和分块 ＰＣＡ 的

人脸检测及表情识别方法[１０] .
人的声音和表情可以直接反映人的情感. 在早期的研究中ꎬ情感识别往往使用单一模态数据进行ꎬ导

致识别精度通常较低. 为了解决单数据识别精度差的问题ꎬＫｉｍ 等提出了一种同时使用语音和视频两种模

式的情感识别系统ꎬ将不同的模态数据一起使用可以提高系统识别的准确性[１１] . Ｈｏｓｓａｉｎ 等提出了一种多

方向回归的视听情感识别系统[１２]ꎬ使用 ＭＤＲ 和基于脊波变换的特征ꎬ用极限学习机进行分类ꎬ获得的准

确率为 ８３.０６％. 闫静杰等提出了一种基于稀疏典型相关分析的特征融合方法ꎬ使用表情和语音数据获得

了 ６０.０９％的准确率[１３] . Ｊｉａｎｇ 等提出了一种使用语音和面部特征来识别情绪的系统ꎬ使用三态流 ＤＢＮ 模

型作为分类器ꎬ在 ｅＮＴＥＲＦＡＣＥ 数据库中ꎬ准确率为 ６６.５４％[１４] . 在 Ｋａｙａ 等的研究中ꎬ语音信号中的音频特

征、图像帧中的密集特征以及基于卷积神经网络的图像帧特征在评分级别上被融合以识别情绪[１５] .

２　 基于硬件的语音情感识别方法

２.１　 梅尔频率倒谱系数提取

梅尔频率倒谱系数是目前应用于情感识别中重要的声学特征. 考虑到人类的听觉特征ꎬ即人耳的灵

敏度对频率的感知并不是线性的ꎬ将普通频率转换为梅尔频率ꎬ定义梅尔频率如下:

ｍｅｌ( ｆ)＝ ２ ５９５×ｌｏｇ１０ １＋ ｆ
７００

æ

è
ç

ö

ø
÷ .

图 １　 梅尔频率倒谱系数提取流程

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ Ｍｅｌ ｓｐｅｃｔｒｕｍ

梅尔频率倒谱系数(Ｍｅｌ￣ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｃｅｐｓｔｒａｌ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓꎬ
ＭＦＣＣ)是在 Ｍｅｌ 标度频率域提取出来的倒谱参数ꎬ图 １ 所

示为梅尔频率倒谱系数提取流程.
预加重是为了提高语言的高频部分ꎬ使频谱变得更加

平滑ꎬ一般将语音信号通过一个高通滤波器:
Ｈ( ｚ)＝ １－μｚ－１ꎬ

式中ꎬＨ( ｚ)为传递函数ꎻμ为预加重系数ꎬ取 μ＝ ０.９７. 为了平滑信号ꎬ减弱频谱泄露ꎬ使用汉明窗对信号进

行加窗处理:

Ｗ(ｎꎬａ)＝ (１－ａ)－ａ×ｃｏｓ ２πｎ
(Ｎ－１)

é

ë
êê

ù

û
úú ꎬ０≤ｎ≤Ｎ－１.

式中ꎬａ的值不同会产生不同的汉明窗ꎬ一般情况下取 ａ＝ ０.４６.
经过一系列步骤ꎬ最终得到 ＭＦＣＣ 计算公式为:

ＣＭＦＣＣ( ｊ)＝
２
Ｎ∑

Ｌ

ｌ ＝ １
ｍｌｃｏｓ ( ｌ － ０.５) ｊπ

ｌ
æ

è
ç

ö

ø
÷ ꎬ

式中ꎬｍｌ 表示滤波器输出的对数ꎻＬ是滤波器的个数.
ＰｙＡｕｄｉｏ 库可在系统中录制音频. 在录音过程中ꎬ需要设置每个缓冲区的帧数、采样位数、声道模式及

采样频率. 在使用过程中ꎬ首先实例化 ＰｙＡｕｄｉｏ 库ꎬ打开音频数据流并分别传入上述 ４ 个参数ꎬ同时调用

Ｗａｖｅ 库ꎬ不断从音频数据流中读取 Ｃｈｕｎｋ 写入文件流ꎬ最终得到一个完整的声音文件. Ｗａｖｉｏ 是一个
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ｐｙｔｈｏｎ 库ꎬ可以读取 ｗａｖ 文件ꎬ在打开采集到的音频后ꎬ依次对音频对象进行预加重、分帧、ＦＦＴ、梅尔滤波

等操作ꎬ就可以获得音频数据的梅尔频率倒谱系数特征值.
２.２　 卷积神经网络模型迁移

可使用 ＡｌｅｘＮｅｔ 卷积神经网络进行音频的情感识别[１６] . ＡｌｅｘＮｅｔ 的网络结构包括 ５ 个卷积层、３ 个池

化层和 ３ 个全连接层. 多个卷积内核可以提取数据源中的不同特征. 在前两个卷积层后是最大池化层ꎬ之
后第三、第四和第五卷积层直接相连ꎬ在第五个卷积层后是重叠的最大池化层ꎬ同时输出将进入全连接

层. 全连接层可以为分类器提供标签.
为了满足情感识别过程的环境要求且并行加速计算过程ꎬ让系统可以在更广泛的范围内使用ꎬ需要将训

练后的卷积神经网络运行在 Ｉｎｔｅｌ 神经网络计算棒上. 为此ꎬ需进行一些格式转换ꎬ使得系统可以成功运

行. 神经网络计算棒的数据输入格式仅接受由 ＯｐｅｎＶＩＮＯ 工具套件的模型优化器生成的网络中间表示 ＩＲꎬ而
模型优化器可以接收 ＯＮＮＸ 格式的神经网络ꎬ所以首先需将 ＡｌｅｘＮｅｔ 神经网络生成对应的 ＯＮＮＸ 格式模型ꎬ
之后通过模型优化器将 ＯＮＮＸ 格式转换为网络中间表示 ＩＲ. 在转换模型后ꎬ可在神经网络计算棒中使用推

理引擎来预测收集的数据. 此外ꎬ可将多线程和异步操作用于预测ꎬ以提高神经网络计算棒的性能.

３　 基于卷积神经网络的视频情感识别

３.１　 基于 Ｈａａｒ 特征的人脸检测

ＯｐｅｎＣＶ 中的 ＶｉｄｅｏＣａｐｔｕｒｅ 类可用来从摄像头捕获视频或读取图像序列. 视频数据从摄像头拍摄后ꎬ
每隔几帧将视频流中的图片进行人脸识别ꎬ使用 Ｈａａｒ 特征与级联分类器可以从图片中切割人脸表情[１７] .

Ｈａａｒ 特征是基于“块”的特征ꎬ一般分为 ３ 类:边缘特征、线性特征、中心特征和对角线特征. 特征模板

内有白色和黑色两种矩形ꎬ并定义该模板的特征值为白色矩形像素和减去黑色矩形像素和ꎬ反映了图像的

灰度变化情况. Ｈａａｒ 特征值的计算方法是将灰度化的图像分为黑色和白色两个区域ꎬ并计算白色区域 Ｗ
与黑色区域 Ｂ的像素值之和的差值ꎬ乘以相应的权重系数 Ｔꎬ得到 ｉ区域 Ｈａａｒ 特征值:

ＣＨａａｒ( ｉ)＝ ∫
Ｗ
ｐ(ｘꎬｙ)ｄｘｄｙ － ∬

Ｂ

ｐ(ｘꎬｙ)ｄｘｄｙ[ ] ×Ｔｉ .

积分图是一种只遍历一次图像就可以求出图像中所有区域像素和的快速算法ꎬ能够提高图像特征值

计算的效率. 对于灰度图像中的任意一点ꎬ其积分图定义为:

ｓｕｍ(ＸꎬＹ)＝ ∑
ｘ < Ｘꎬｙ < Ｙ

ｉｍａｇｅ(ｘ－１ꎬｙ－１)ꎬ

其中ꎬ第 ０ 行和第 ０ 列为 ０ꎬｉｍａｇｅ(ｘꎬｙ)为点(ｘꎬｙ)处的原始灰度图.
Ａｄａｂｏｏｓｔ 是一种迭代算法ꎬ会挑选出一些最能代表人脸的矩形特征ꎬ按照加权投票的方式将多个弱分

类器构造为强分类器. 将训练得到的强分类器串联可以组成一个级联结构的层叠分类器来提高分类器的

检测速度. 得到识别出的人脸表情后ꎬ将切割到的人脸表情图片中最大的一个经如下转换后可以作为卷

积神经网络的输入:
(１)从视频流找到的最大的人脸图片格式为 ｎｄａｒｒａｙꎬ首先将其转化成 ＰＩＬ Ｉｍａｇｅ 类型ꎻ
(２)重新设定大小ꎬ将输入的 ＰＩＬ Ｉｍａｇｅ 大小设置为 ４８ꎻ
(３)在 ＰＩＬ Ｉｍａｇｅ 中心进行剪裁ꎻ
(４)随机水平翻转给定的 ＰＩＬ Ｉｍａｇｅꎬ翻转概率为 ０.５ꎻ
(５)将 ＰＩＬ Ｉｍａｇｅ 格式转成 Ｔｅｎｓｏｒ 格式ꎬ大小范围为[０ꎬ１].
在得到 Ｔｅｎｓｏｒ 格式的数据后ꎬ可以将其导入卷积神经网络ꎬ对表情进行情感识别.

３.２　 卷积神经网络结构

本文利用 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ 处理进行视频数据的情感识别. 视频识别的网络由 １０ 个卷积层、４ 个池化层及

２ 个全连接层组成. 前 ４ 个卷积层后是池化层ꎬ第五、六卷积层是直接相连的ꎬ之后紧跟一个池化层ꎬ与之

类似ꎬ七、八卷积层与九、十卷积层后都紧跟一个池化层. 全连接层可以给分类器提供标签. 图 ２ 所示为视

频模型的网络结构.
在预测当前小片段的类别时ꎬ可能识别结果与前序结果完全相反. 由于情感一般是连续和平稳的ꎬ在
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大多数情况下不会发生突变ꎬ系统在识别情感时需要结合之前的识别结果.

图 ２　 视频模型网络结构

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｖｉｄｅｏ ｍｏｄｅｌ

４　 基于决策层融合的多模态情感识别

数据采集需要分别处理系统输入的语音流数据与视频帧数据. 从语音流中提取的梅尔频率倒谱系数

首先被用于卷积神经网络进行训练ꎬ将训练后的网络迁移至神经网络计算棒ꎬ后续通过 ＯｐｅｎＶＩＮＯ 推理引

擎进行情感识别. 对于视频帧数据ꎬ系统要通过 ＯｐｅｎＣＶ 对帧进行人脸检测ꎬ将检测到的人脸输入卷积神

经网络来识别情感. 系统的两种模式会同时进行工作ꎬ图 ３ 所示为情感识别系统整体的结构框图.

图 ３　 情感识别系统结构框图

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｍｏｄｕｌｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ ｅｍｏｔｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ

图 ４　 决策层融合基本流程

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｔｈｅ ｂａｓｉｃ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｄｅｃｉｓｉｏｎ￣ｌｅｖｅｌ ｆｕｓｉｏｎ

在单模态情感识别结束后ꎬ可得到分别由语音和视频识别的结果. 为了提高系统总体的准确率ꎬ需融

合两种模态. 多模态融合通过不同模态之间的关联性ꎬ将多个角度的数据结合ꎬ来提高总体识别准确

率. 决策层融合[１８]是在提取不同模态的数据后ꎬ各自独立地进行情感分类ꎬ最后利用两种模态的结果得到

多模态的识别结果. 本文中决策层融合采用加权求和的方式:
ｐ＝ｗ０􀅰ｐａｕｄｉｏ＋ｗ１􀅰ｐｖｉｄｅｏꎬ

式中ꎬｗ０ 和 ｗ１ 分别为语音和视频情感识别的权重ꎬ且 ｗ０＋ｗ１ ＝ １.
考虑到同一种感情不同人说话会有不同的表现形式ꎬ而人的表情并不会因为人的不同而相差甚远ꎬ因

此对于视频数据情感识别的权重要高于语音数据. 图 ４ 显示了决策层融合的基本流程.

—８３—

􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉



韩天翊ꎬ等:一种基于决策层融合的多模态情感识别方法

５　 实验与结果

为了测试系统的有效性ꎬ多模态情感识别系统需检查每个模块的输入和输出ꎬ包括功能测试和非功能

测试. 计算机的配置为 ｉ７ － ８５５０ｕꎬｍｘ１５０ꎬ１６Ｇ. 系统的 Ｐｙｔｈｏｎ 开发环境为 Ｐｙｔｈｏｎ３. ７. ３ꎬ系统版本为

Ｗｉｎｄｏｗｓ１０ １９０３. 计算机中装有 ＯｐｅｎＶＩＮＯ Ｒ２０２０.２ 套件ꎬ并已进行配置. 在此基础上设计了系统的测试用

例ꎬ测试用例涵盖了每个模块的功能. 经测试显示ꎬ所有结果均与预期相同.
５.１　 模型测试

系统对开心、生气与正常 ３ 种表情进行识别. 语音识别模型使用营业厅通话录音作为数据集. 数据集

按照 ８ ∶２ 的比例随机划分为训练集与测试集. 使用测试集对语音模型测试ꎬ其分类准确度为 ７４.５％. 同时ꎬ
为了测试神经网络计算棒对系统性能的影响ꎬ选择了不同长度的音频文件进行测试.

表 １ 显示了对于相同时长的音频在不同硬件上的运行时间ꎬ可以发现ꎬ神经网络计算棒的运行时间与

高性能 ＣＰＵ 相似ꎬ可以在性能较差的运行环境中保持运行速度.
视频模型的数据集结合了 Ｆｅｒ２０１３、ＣＫ＋和 ＧＥＮＫＩ 数据集ꎬ训练集和测试集按 ８ ∶２ 进行划分ꎬ使用支

持向量机和深度神经网络作为基线算法. 实验结果如表 ２ 所示ꎬ卷积神经网络识别准确率为 ７８.６２％ꎬ召回

率 ７７.９８％ꎬ优于支持向量机和深度神经网络的识别准确率. 图 ５ 显示了面部表情的混淆矩阵. 取 ｗ０ ＝ ０.３ꎬ
ｗ１ ＝ ０.７ꎬ系统经过决策层融合ꎬ准确率提升了 ３.４％. 系统测试效果如图 ６ 所示. 相比于文献[１３]和[１９]ꎬ
以及多流隐马尔可夫模型[１４]和异步 ＤＢＮ 模型[１４]ꎬ本文方法可以得到相似或更高的准确率.

表 ２　 不同方法对情感的识别结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ

Ｍｅｔｈｏｄ Ａｃｃｕｒａｃｙ Ｌｏｓｓ

ＳＶＭ ５３.３％ —
ＤＮＮ ７０％ ０.７３８ ６
ＣＮＮ ７８.６２％ ０.３５２ ０

表 １　 不同硬件所需时间的对比

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｔａｂｌｅ ｏｆ ｔｉｍｅ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｈａｒｄｗａｒｅ

Ｄｕｒａｔｉｏｎ ｏｆ
ａｕｄｉｏ

Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｔｅｓｔｉｎｇ

ＣＰＵ Ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ｓｔｉｃｋ

１８ ｓ ２ ｓ １ ｓ

２ ｍｉｎ ３３ ｓ ４ ｓ ５ ｓ

４ ｍｉｎ ５ ｓ ６ ｓ

图 ５　 面部表情识别结果

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｆａｃｉａｌ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎｓ
图 ６　 系统效果示意图

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｔｈｅ ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ

５.２　 功能与非功能测试

为了测试系统的有效性ꎬ多模式情感识别系统需要检查每个模块的输入和输出ꎬ包括功能测试和非功

能测试. 该系统基于浏览器 /服务器架构模式ꎬ系统非功能测试主要对兼容性和连接速度进行测试. 兼容

性测试是指系统对浏览器的支持. 经测试ꎬ该系统功能无明显异常ꎬ在主流浏览器中具有良好的兼容性ꎬ
系统界面可以顺利打开ꎬ没有明显的延迟和滞后.
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６　 结论

针对传统情感识别系统准确率较低和往往需要高性能环境的问题ꎬ本文设计和实现了一种软硬结合的多模

态情感识别系统以降低环境负载. 语音情感识别首先对每句语音进行语音信号预处理ꎬ提取语音的梅尔频率倒

谱系数特征ꎬ将卷积神经网络迁移至神经网络计算棒对其进行情感识别分类. 视频情感识别使用 Ｈａａｒ 特征与级

联分类器从图片中切割人脸表情ꎬ通过卷积神经网络对表情进行识别和分类. 实验结果表明ꎬ本研究采用的软硬

结合的多模态情感识别方法具有较高的识别准确率ꎬ能够在性能较差的运行环境中保持运行速度.
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