
第 8 期
2024 年8 月

电 子 学 报
ACTA ELECTRONICA SINICA

Vol. 52    No.8
Aug.    2024

基于改进ConvMixer和动态焦点损失的
视听情感识别

师 硕，覃嘉俊，于 洋*，郝小可
（河北工业大学人工智能与数据科学学院，天津 300401）

摘　要：　视听双模态情感识别是情感计算领域的研究热点 . 目前情感识别方法存在无法同时提取视频局部和

全局特征，多模态数据融合简单，损失函数在模型优化中无法关注错分样本等问题，导致情感识别结果精确度不高 .
本文提出一种基于改进的ConvMixer和动态权重焦点损失函数的视听情感识别方法 . 采用空间和时间邻接矩阵代替

ConvMixer中的深度分离卷积，提取视频时域空域上的全局和局部特征 . 提出跨模态时间注意力模块，以对称结构捕

捉模态间的时间相关性，提高特征融合效果 . 结合混淆矩阵计算具有动态权重的焦点损失函数，差异化地加大错分样

本在损失中的占比，优化模型参数 . 在公开数据集上的实验结果表明，本文方法能提取到代表性特征，可有效优化网

络结构，提高了情感识别的准确率 .
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Improved ConvMixer and Focal Loss with Dynamic Weight for 
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Abstract:　Audio-visual bimodal emotion recognition is a research hotspot in the field of emotion computing. At pres⁃
ent, emotion recognition methods cannot simultaneously extract local and global features of video, multi-modal data fusion 
is simple, loss function can not pay attention to misclassification of samples in model optimization, resulting in low accura⁃
cy of emotion recognition results. In this paper, an audio-visual emotion recognition method based on improved ConvMixer 
and focus loss function with dynamic weight is proposed. Spatial and temporal adjacent matrices were used instead of deep 
separation convolution in ConvMixer to extract global and local features in video spatial and temporal domain. A cross-

modal temporal attention module is proposed to capture the temporal correlation between modals with a symmetrical struc⁃
ture to improve the feature fusion effect. The focus loss function with dynamic weight was calculated by the confusion ma⁃
trix, and the proportion of error samples in the loss was increased differentially to optimize the model parameters. Experi⁃
mental results on public data sets show that the proposed method can extract representative features, optimize the network 
structure effectively, and improve the accuracy of emotion recognition.
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1　引言

情感计算，又称情感识别、情感分类，即针对人类

的外在表现进行测量和分析，并能对情感施加影响的

计算［1］. 情感计算开辟了计算机科学的新领域，其目标

是使计算机拥有情感，能够像人类一样识别和表达情

感，从而使人机交互更加自然 . 目前已被广泛应用在医

疗看护、行车安全、商业服务等领域［2］.
情感计算研究中，相较于生理信号，音视频模态的

情感数据具有开源、易收集、非接触式采集的优点，在

情感识别领域被广泛使用 . 目前，音视频特征常用卷积

神经网络（Convolutional Neural Networks，CNN）中的残

差网络（Residual Networks，ResNets）和循环神经网络

（Recurrent Neural Networks，RNN）中的长短时记忆网络

（Long Short Term Memory Networks，LSTM）进行提取 .
CNN能很好地提取数据的空间特征信息，LSTM以分段

形式在提取数据的时间信息时表现优越 . 但 CNN 和

LSTM分别以逐像素和逐段的方式提取特征，在小范围

空间和短时间维度内能直接提取特征，但不能进行大

跨度的时空特征聚合，因而无法提取到全局特征 . 随着

图像分辨率提高和视频数据增长，采用CNN和LSTM的

计算量和时间开销也呈线性增长 .
音视频双模态数据的异构性使得两种模态数据融

合也成为音视频双模态情感识别的关键环节 . 目前，常

用的融合方式分为特征融合和决策融合，具体融合策

略分别是级联拼接［3］和加权［4］. 级联拼接通常将多模态

特征直接拼接来增加特征维度，忽略了模态间的时间

相关性，无法将多个模态的特征有机结合 . 加权则需要

大量实验，才能获得最优的超参数权重 . 同时，多模态

数据的差异，对模型泛化能力提出更高要求，而损失函

数的设计对网络模型优化具有重要作用 . 在情感计算

领域常采用交叉熵损失（Cross Entropy Loss，CEL）函

数［5］来衡量预测分布与真实分布之间的差距，但在模型

训练后期，交叉熵损失对同一个 batch 的样本，既不能

抑制分类正确样本，也不能提高错误分类样本在损失

中的占比，导致模型参数优化欠佳 .
基于音视频多模态数据的情感识别已引起研究

者的广泛关注，并在人机交互方面具有广阔的应用前

景，但依然是一项具有挑战性的任务，存在如下问题：

（1）特征提取方面，现有的 CNN 或 LSTM 视频特征提取

网络，无法同时提取视频时空域上的局部和全局特征，

特征的情感表征能力不足；（2）特征融合方面，目前大

多数方法只是将音视频两种特征进行简单的拼接或加

权融合，这些方式过于通用化，难以体现不同模态数据

的相关性和互补性；（3）现有方法对表情中难分样本的

识别较差，且正确分类和错误分类样本无差别地作用

于损失函数，导致情感识别精确度不高 .

针对上述问题，本文提出一种基于改进的 Conv⁃
Mixer和动态权重焦点损失函数的视听情感识别方法 .
主要贡献如下：

（1）提 出 结 合 邻 接 矩 阵 的 ConvMixer（Adjacent 
Matrix-based ConvMixer，AMCM）视频特征提取网络 . 用

图神经网络（Graph Neural Networks，GNN）［6］的时间和

空间邻接矩阵代替ConvMixer网络的深度分离卷积，将

视频帧序列在空间和时间维度上分别划分 patch，通过

邻接矩阵权重自适应聚合所有 patch特征，使模型能同

时提取空间和时间维度上的局部和全局特征 .
（2）设计两个呈对称结构的跨模态时间注意力模

块（Cross-Modal Temporal Attention Module，CMTAM）进

行特征融合 . 通过两次交叉的时间相关性注意力计算，

使两个模态相互提取时间特征并融合，丰富了各自模

态的时间信息 .
（3）提出动态权重焦点损失（Focal Loss with Dy⁃

namic Weight，FLDW）函数 . 在训练过程中，以上个训

练周期的混淆矩阵为依据，动态生成当前训练周期的

焦点损失权重，提高模型对错分样本的关注度，根据不

同错分情况计算得到差异化的损失权重，优化了模型

的参数设置 .
2　相关工作

2. 1　特征提取方法

情感识别早期研究阶段，手工特征和机器学习相

结合是主流的视频特征提取方法［7~9］，但良好的手工特

征需要通过大量实验选取得到 . 随着数据集规模的不

断增大，机器学习方法显现出数据处理能力的局限性 .
目前，越来越多的研究学者采用深度学习方法进行视

频特征提取 . CNN和LSTM及其改进网络常用来分别提

取视频数据的空间和时间特征，或二者结合共同提取

时空特征［10］. 还有引入注意力机制（attention mecha⁃
nism）来区分特征间的有效性差异，以此来突出特征的

关键部分 . Du等人［11］提出一个由时域卷积层堆叠得到

的时域沙漏状卷积编码解码器，通过整合低层次的编

码特征和高层次的解码特征，提取时间上下文关系 .
Liu等人［12］通过堆叠LSTM层和图卷积层提取视频帧的

时间注意力特征，在 CK+等数据集上得到最优分类结

果 . Zhao等人［13］把 3D ResNet网络作为骨干网络，提出

了一种由卷积层、全连接层和 Softmax层组成的三层式

注意力，并把三层式注意力堆叠，通过在每一层注意力

层前转置特征矩阵，实现同种结构提取空间维度、时间

维度和通道维度注意力特征的目的 . Chen等人［14］结合

方向不变的方向梯度直方图，提出基于全局极卷积

（full polar convolution）和局部极卷积（local polar convo⁃
lution）的深度特征，组成方向不变性特征，解决了人脸
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偏转角度对情感识别精度的影响 . Zhang等人［15］基于自

注意力机制（self-attention mechanism）提出一种跨模态

时间注意力，通过独立的编码器获取音频和视频模态

对应的 Q、K 和 V 向量，再进行跨模态向量拼接实现跨

模态自注意力计算 . 文献［16］提出空间变换器（spatial 
transformer），经过预训练和微调，有效提取原始图像中

的关键区域，达到快速拟合和提高分类准确率的目的 .
对于音频数据，文献［17］引入Wav2vec模型替代文

献［16］中使用的 CNN，从原始音频信号中直接提取特

征，取得了更好的分类准确率 . Tzirakis 等人［18］直接使

用具有两层卷积层和两层最大池化层的CNN对音频原

始一维信号进行特征提取 . Hossain等人［19］则将音频声

谱图输入到 2D CNN 网络提取频域和时间信息 . Wang
等人［20］从原始音频信号提取两个梅尔倒谱系数（Mel-
scale Frequency Cepstral Coefficients，MFCC）谱图，再使

用两个独立的 CNN提取特征 . Meng等人［21］使用 MFCC
静态图、一阶差分图和二阶差分图作为 CNN 网络输入

提取空间特征，得到的空间特征再输入到双向长短时

记忆网络（Bidirectional Long Short-Term Memory，BiL⁃
STM）提取时间特征 . Song 等人［22］将音频分段，使用门

控循环单元（Gate Recurrent Unit，GRU）提取到了很好

的时间特征，但当数据样本持续时间较长时，GRU串行

计算的特性会导致计算时间成本明显增加 .
Transformer 在自然语言处理领域取得了巨大成

功 ，随 后 的 Vision Transformer（ViT）［23］模 型 开 创 了

Transformer 在计算机视觉领域的应用 . 尤其对大规模

训练集，ViT 取得了比 CNN 更优的性能 . 由于 Trans⁃
former 中自注意力层的计算复杂度是 patch 数量的平

方，在提取大分辨率图片特征时计算量剧增，随后，ViT
模型的各种变体，如 Video Vision Transformer、Swin 
Transformer 和 Video Swin Transformer 等 相 继 被 提

出 . 2022年，ViT团队使用参数更少的深度分离卷积和

逐点卷积对ViT自注意力层进行改进，提出了结构更为

简单的 ConvMixer［24］模型 . 在 ImgNet 数据集上，Conv⁃
Mixer仅用 14.6 ´ 106 参数量实现了 77.7% 的准确率，与

参数量为 86 ´ 106 的ViT模型得到的 77.9%的准确率相

当接近，超过了参数量为 25.6 ´ 106 的ResNet-50模型实

现的76.32%的准确率 . ConvMixer模型在不增加计算量

的基础上实现了模型分类性能的提升 .
2. 2　视听多模态融合与损失函数

视听双模态数据融合主要分为决策融合和特征融

合 . 决策融合通过超参数权重加权得到［25，26］，特征融合

则通过级联拼接［27］，将所有特征直接拼接成一个高维

特征向量 . Simonyan 等人［28］提出空间流和时间流双流

卷积神经网络并独立训练，在分类器前将两个网络通

道的特征进行拼接融合 . Birhala等人［29］使用两个 CNN

分别对视频片段对应的静态帧和音频声谱图提取特

征，然后将两个模态的特征进行拼接 . Farhoudi等人［30］

采用特征拼接将音视频特征进行融合，将大脑情感学

习（Brain Emotional Learning，BEL）作为融合与分类阶

段的模块，学习模态之间的时间相关性 . Liu等人［31］和
Nie等人［32］在模态融合阶段，分别改进和直接使用图卷

积网络，利用图卷积网络聚合节点特征的特性，学习模

态之间的相关性，增强了模态融合的效果 . 但无论是加

权求和还是拼接融合，都是将视频和音频视为独立存

在的模态，均忽略了视频帧序列与音频属于同一视频

样本而具有的时间相关性 .
离散型情感识别通常使用传统交叉熵损失CEL及

其改进作为模型优化的目标函数 . 但交叉熵损失在模

型训练过程中不能抑制正确分类样本的损失值，更无

法关注被错误分类的样本，限制了模型泛化能力的提

高；并且交叉熵损失的权重参数在训练前设置为固定

值，不能根据模型的实际训练情况进行改变，影响了模

型性能的提升 . 为了克服交叉熵损失的上述不足，Zhao
等人［13］在传统交叉熵的基础上添加极性一致权重，当

预测类别与真实类别极性不一致时，通过损失值与极

性一致权重相乘使损失值增大，以此增强分类器的分

类能力 . Ghaleb 等人［33］和 Ma 等人［34］将 CNN 作为特征

提取网络，均在分类损失基础上引入额外的相关性损

失，拉近两个单模态特征之间的距离，增强了融合后特

征分类效果 . Zhong等人［35］和Zhu等人［36］使用焦点损失

（Focal Loss，FL）替代传统交叉熵作为损失函数，不仅避

免了数据不均衡带来的性能损失，还使得模型更关注

错误分类的样本 . 李锵等人［37］在FL基础上，提出了加权

焦点损失（Weighted Focal Loss，WFL）函数，通过加入权

重调整因子，使网络依据每个类别的分类准确率合理分

配权重，增大了难分样本的损失占比来提高其分类准确

度 . Bai 等人［38］提出了校准焦点损失（Calibrated Focal 
Loss，CFL），通过增加一个校准项，迫使网络输出正确分

类预测概率分布，同时使概率分布具有更低的信息熵 .
3　提出方法

本文提出的基于改进 ConvMixer 和动态权重焦点

损失函数的视听情感识别方法，整体网络模型由 3部分

组成：结合邻接矩阵的 ConvMixer（AMCM）网络和残差

网络（ResNet34）组成的双流视听模态特征提取网络；

对称结构的跨模态时间注意力（CMTAM）的特征融合

模块；用于优化模型参数的动态权重焦点损失（FLDW）

函数 . 其网络结构如图1所示 .
首先，设计双流分支网络提取音视频特征，其中

AMCM通过Patch Embedding层中的卷积层将视频帧序

列划分为若干个 patch，提取每个 patch 的浅层特征，
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再输入到 4层 Layer中提取深层特征，和邻接矩阵结合

提取视频帧序列特征；ResNet34 网络提取音频的

MFCC 特征 . 然后，构建两个对称结构的 CMTAM 进行

特征融合，在 CMTAM 模块中构建可学习中间矩阵

（Learnable Intermediate Matrix，LIM）将分属两种模态

的 Q、K 特征向量融合，增强模态间的时间相关性 . 最

后，设计 FLDW损失函数进行损失计算和反向传播，以

上个训练周期生成的混淆矩阵为依据，针对每一个训

练样本的分类情况，动态生成具有差异性的损失权重

进行网络优化，最终得到精确的分类结果 .
3. 1　基于改进ConvMixer的特征提取

3. 1. 1　ConvMixer
ConvMixer 保留了 ViT 模型中 Patch Embedding 层，

使用深度卷积和逐点卷积替代 ViT模型中复杂的注意

力层，以更少的参数、更简单的结构实现接近 ViT模型

的性能，ConvMixer结构如图2所示 .

Patch Embedding层本质是一个卷积核大小与卷积

核步长大小一致的卷积层，每一次卷积操作的像素区

域不存在重叠，实现了将图片分块并进行特征嵌入 .
ConvMixer的 Layer层使用深度分离卷积与逐点卷积替

换ViT模型中复杂的注意力层，并且层中的特征通道数

不会改变，固定为 h. 深度分离卷积负责空间信息的建

模，通过组数等于通道数 h 的分组卷积层实现；逐点卷

积负责通道信息的建模，通过卷积核大小为 1 的卷积

层实现 . 深度分离卷积、逐点卷积操作分别如式（1）和

式（2）所示：
                f ′l =BN{GELU[ConvDepthwise( fl - 1 

               kernel_size = kgroup = h)]}+ fl - 1 （1）
fl =BN{GELU[ConvPointwise( f ′l )]} （2）

其中，f ′l 和 fl 分别表示第 l个Layer层的中间特征和输出

特征，fl - 1表示第 (l - 1)个Layer层输出的特征 . ConvDep⁃
thwise 表示深度分离卷积，BN 为批归一化层，GELU 为

激活函数，ConvPointwise表示逐点卷积 .
在特征通道数 h、卷积核尺寸 k相同情况时，普通卷

积参数量为 h ´ k ´ k ´ h，而深度分离卷积通过对特征按

通道数分组，参数量仅为 k ´ k ´ h. 由此可知，当卷积核

尺寸相同时，深度分离卷积所用参数更少；当与普通卷

积层参数相同时，可实现卷积核更大尺寸的卷积操

作 . 实验数据也表明 ConvMixer［24］中深度分离卷积的

卷积核尺寸越大，感受野越大，模型性能越好 . 但当卷

积核大小扩大到与输入特征图大小相同时，即使采用

深度分离卷积，卷积的计算时间和空间成本也会明显

增加 .

图1　本文方法网络结构

图2　ConvMixer结构
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3. 1. 2　结合邻接矩阵的ConvMixer

本文提出的 AMCM 保留了 ConvMixer 的网络结构

和 Patch Embedding 层，在 ConvMixer 原有的 Layer 层采

用GNN的邻接矩阵替换深度分离卷积 . 邻接矩阵表示

节点间的连接关系，与特征矩阵相乘的聚合操作，可实

现近似于全局卷积的效果，提高了模型的感受力，使模

型可提取到全局特征 . 而且，AMCM 在训练过程中，按

有向图训练邻接矩阵的权重，减少的权重在聚合操作

中实现了提取局部特征的效果 .
AMCM 在每个 Layer层，将特征与对应的空间位置

编码（Spatial Position Code，SPC）和时间位置编码（Tem⁃
poral Position Code，TPC）进行级联拼接，保留了各个

patch间的空间和时间信息 . 再分别引入空间邻接矩阵

（Spatial Adjacent Matrix，SAM）和时间邻接矩阵（Tempo⁃
ral Adjacent Matrix，TAM）代替原有 ConvMixer Layer 中
使用的通道分离卷积层，进行先空间后时间的异步特

征提取 . AMCM的网络结构如图3所示 .

首先，构建位置编码和邻接矩阵 . 根据输入 Layer
层的 fembedding 的时间和空间维度，生成和建立对应大小

的空间和时间坐标矩阵 SÎR2 ´ n ´ n、TÎR1 ´ t，其中 Sij =
[ij]，S、T如式（3）、式（4）所示：

S =
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ê
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（3）

T =[01t] （4）
空间坐标矩阵S经过复制、拼接生成空间位置编码

SPC，时间坐标矩阵 T经过复制、拼接生成时间位置编

码 TPC. 再根据 Patch Embedding 层对视频数据沿空间

和时间维度划分 patch个数的平方，设置对应维度的空

间邻接矩阵 SAM和时间邻接矩阵TAM. 与GNN一般训

练过程中邻接矩阵权重固定不变不同，AMCM 中的时

间和空间邻接矩阵作为可训练的内部参数，统一初始

化后按带权有向图不加任何限制地进行训练，以保留

任意一对节点间可能不同的双向连接权重 . 本文权重

统一初始化为 1 时，训练完成后权重分布在 0.8~1.3 之

间，呈现出差异性，再通过加权聚合操作得到的特征也

是差异化的，提高了特征的多样性 .
接下来，在 Layer 层进行特征提取 . 首先，特征

fembedding 与 SPCÎR2 ´ t ´ n ´ n 进行特征通道维度的拼接，输

入线性层 Linear，得到空间映射特征 fproj_s ÎRc ´ t ´ n ´ n，如

式（5）所示：

fproj_s = Linear[Concat( fembedding SPC)] （5）
再将 fproj_s从二维空间维度 n×n展平成一维 n2，得到

特征 fÎRc ´ t ´ n2

，输入到具有跳跃连接结构的空间特征

提取模块，再与空间邻接矩阵 SAM进行矩阵乘法操作，

得到具有空间信息的特征 fs ÎRc ´ t ´ n2

，如式（6）所示：

fs =BN[GELU( f ´ SAM)]+ f （6）

其中，SAMÎRn2 ´ n2.
然后，特征 fs与TPCÎR1 ´ t ´ n2

进行特征通道维度的

拼接，再输入到线性层 Linear，得到时间映射特征

fproj_t ÎR1 ´ t ´ n2

，如式（7）所示：

fproj_t = Linear[Concat( fs TPC)] （7）
再对 fproj_t 进行特征维度变换，恢复空间维度，通过

转置操作将时间维度 t变化为特征的最后一个维度，得

到特征 f ′ÎRc ´ n ´ n ´ t，同样输入到具有跳跃连接结构的

时间特征提取模块，再与时间邻接矩阵 TAM 进行矩阵

乘法操作，得到具有时间信息的特征 ft ÎRc ´ n ´ n ´ t，如

式（8）所示：

ft =BN[GELU( f ′´ TAM)]+ f ′ （8）
其中，TAMÎRt ´ t.

最后，ft输入逐点卷积层和GELU激活函数、批归一

化层，进行通道间特征的建模，得到第 l层输出的特征

fl，如式（9）所示：

fl =BN{GELU[ConvPointwise( ft )]} （9）
AMCM通过学习视频特征在空间维度中与情感表

达有关的关键区域和时间维度中与情感表现程度相关

的时间规律，增强了邻接矩阵中对应区域节点的特征

权重 . 邻接矩阵和特征矩阵中每个节点特征多次聚合

过程中，增强了关键区域和关键时间段特征对聚合特

征的贡献，同时提取到了全局和局部特征，增强了特征

的情感辨别性 .
3. 2　视听双模态融合

3. 2. 1　自注意力机制

Transformer 模型的自注意力机制，改进了 RNN 对

先前神经单元隐状态信息的依赖，还将串行计算改为

并行计算，如图4所示 .
时 间 序 列 信 息 X =[x1 x2 xt ]，xi ÎR1 ´ d，i =

图3　AMCM网络结构
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12t，分 别 与 3 个 权 重 相 乘 得 到 3 个 向 量 Q =

[q1 q2 qt ]ÎR1 ´ dq、 K =[k1 k2 kt ]ÎR1 ´ dk 和 V =

[v1 v2 vt ]ÎR1 ´ dv，dq、dk 和 dv 分别为对应的向量特征

维度 . 向量Q、K和V分别称为查询向量、键向量和值向

量 . 注意力特征 fatt ÎRt ´ dv 的计算过程如式（10）所示：

fatt = Softmax ( QK T

dk )V （10）

向量 Q与 K相乘再除以向量 K的维度数 dk 的平方

根，即为每个时间节点的信息对于当前时间位置信息

的相关性权重，Softmax对权重进行归一化，再与向量V

中每个时间节点信息 v1 v2 vt进行加权求和，最后得

到注意力特征 fatt.
3. 2. 2　跨模态时间注意力模块

受 Transformer 模型自注意力机制的启发，本文提

出跨模态时间注意力模块 CMTAM，具体结构如图 5所

示，两个呈对称结构的 CMTAM 组成特征融合模块 .
CMTAM中Q向量与K、V向量分别属于两种模态，即当

Q向量属于视频模态，则 K、V向量属于音频模态；当 Q

向量属于音频模态，则K、V向量属于视频模态 . 为了表

述简便，下文使用 M 和 M ′区别两种模态，不特指具体

哪种模态 .

CMTAM在自注意力机制基础上，在Q、K向量计算

中引入一个可学习的中间矩阵 LIM. LIM 作为整个网

络结构的参数矩阵，其参数在网络生成时被随机初始

化，通过损失函数反向传播进行优化 . 模态 M和 M ′的

时 间 特 征 分 别 记 为 XM =[x1 x2 xt ]，xi ÎR1 ´ d，i =

12t 和 XM ′ = [x′1 x′2 x′t′ ]，x′i′ÎR1 ´ d ′，i = 12t′.

根 据 时 间 特 征 XM 计 算 得 到 查 询 向 量 Q =

[q1 q2 qt ]ÎR1 ´ dq；根据时间特征 XM ′计算得到键向

量 K =[k1 k2 kt ]ÎR1 ´ dk 和 值 向 量 V =
[v1 v2 vt ]ÎR1 ´ dv，计算过程如式（11）~（13）所示：

Q =BN[Linear(XM )] （11）
K =BN[Linear(XM ′ )] （12）
V =BN[Linear(XM ′ )] （13）

其中，Linear为线性层 .
Q、K向量和 LIMÎRdq ´ dk 相乘，得到 t ´ t′的跨模态

情感时间相关性权重，最后 Softmax 对权重进行归一

化 . 然后将权重矩阵与V向量相乘，得到跨模态的时间

注意力特征 fatt，计算过程如式（14）所示：

fatt = Softmax ( Q ´LIM ´K T

dk )V （14）
为了保留单模态 M 的时间信息，模态 M 的 Q 向量

通过跳跃连接结构与 fatt 进行加法操作，随后经过逐点

卷积层进行通道信息的建模 . 计算过程如式（15）所示：

fM =ConvPointwise( fatt +Q) （15）
两个CMTAM输出的特征 fM和 fM ′经过拼接融合，输

入全连接层进行分类 . 特征融合模块采用两个CMTAM
对称组成，配合模块内的跳跃连接结构，不仅保留了两个

单模态特征的信息，还融合了模态之间的时间相关特征 .
3. 3　损失函数

3. 3. 1　焦点损失

焦点损失（Focal Loss，FL）［39］函数能很好地解决目标

检测中正负样本数量极不平衡的问题，如式（16）所示：

L =-
1
N∑

i = 1

N

(1 - piŷ )γ log(piŷ ) （16）
其中，N 表示样本数，piŷ 表示模型对第 i 个样本的真实

标签类别 ŷ的预测概率 . 相较于常用的交叉熵损失，引

入幂指数权重 (1 - piŷ )γ对交叉熵损失值进行非线性压

缩，指数 γ可取0、0.5、1和2等数值 .
3. 3. 2　动态权重焦点损失

在焦点损失基础上，为了使模型训练具有人类学

习中关注错误，甚至更关注犯错频率高的特性，本文提

出动态权重焦点损失FLDW函数，如式（17）所示：

FLDW =-
1
N∑

i = 1

N

α(1 - piŷ )γ log(piŷ ) （17）
式（17）中权重 α根据上个训练周期的混淆矩阵和

样本分类情况动态生成，如式（18）所示：

α =

ì

í

î

ï
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ï
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                  1                 ŷ =  y    

1 +
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图4　自注意力机制

图5　CMTAM结构
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其 中 ，ŷÎ{12c}，为 样 本 的 真 实 情 感 类 别 ，

yÎ{12c}，为模型对样本的预测情感类别，c为数据

集情感类别数 . Cŷy 和Cŷŷ 分别表示上个训练周期中模

型把真实标签为 ŷ的训练样本分类为 y和分类正确的次

数，∑
i = 1

c

Cŷi 为上一个训练周期中模型把真实标签为 ŷ的

训练样本分类为 i的次数之和 .
混淆矩阵不仅能反映模型的分类能力，还可计算

出具体的预测错误频率 . 假设共有 6 种表情分类的上

个训练周期的混淆矩阵，如图 6所示 . 以真实标签为 3
的训练样本为例，在上个训练周期中，模型对其预测类

别分别为2、3和5，即 ŷ = 3，错误分类时，y = 5或 y = 2. 根

据图 6，Cŷŷ = 87，∑
i = 1

6

Cŷi = 100，当 y = 5，即被错分为 5时，

Cŷy = 8，计算得到该样本 FLDW 函数的权重 α为 1.62；
当 y=2，即被错分为2时，权重α是1.38.

可见，权重 α的取值与样本被错误分类次数正相

关 . 因此，FLDW能使模型对不同类型的错分样本分配

不同的关注度，和人类学习相似，训练过程中关注错分

样本，且更关注错分频率高的样本，以此提高模型的情

感识别准确率 .
3. 4　训练细节

本文网络模型基于 PyTorch开源框架，采用自适应

矩估计（Adaptive moment estimation，Adam）优化算法，

batch大小为 8. 初始学习率为 10-4，衰减率为 10-1. 训练

周期为 120，每经过 30 个训练周期学习率进行一次衰

减 . 本文使用分类准确率（Accuracy，Acc）作为评价指

标 . 数据集划分成 5份，进行交叉验证，取 5折分类准确

率平均值进行模型性能评估 .
4　实验结果与分析

4. 1　数据集与实验环境介绍

本文在 eNTERFACE’05数据集［40］上进行各个模块

的参数选择实验和消融实验；在 eNTERFACE’05 与

RAVDESS数据集［41］上与其他先进方法进行对比实验 .

eNTERFACE’05数据集记录了来自 14个不同国家

的 42 个受试者样本，受试者中 81% 为男性，其余 19%
为女性 . 该数据集包含开心、难过、生气、厌恶、害怕和

惊讶 6 种情感类别，共 1 166 个视频 . 图 7 展示了 eN⁃
TERFACE’05数据集 6种情感类别对应的样本，同一行

图片来自同一个视频 .

RAVDESS数据集记录了 24个受试者的样本，其中

男女比例为 1∶1. 该数据集包含中性、平静、开心、难过、

生气、害怕、厌恶和惊喜 8 种情感类别 . 数据集的情感

表现包括说话和歌唱两种形式，分别包含 1 440 个和

1 012个视频 . 图 8展示了RAVDESS数据集 8种情感类

别对应的样本，同一行图片来自同一个视频 .
综合上述两个数据集，在表达难过、害怕和厌恶等

消极情绪，或者表达开心、惊喜等积极情绪时，人脸的

表现形式具有相似性 .

对原始数据进行音频和视频分离，提取视频的图像

帧和音频的MFCC谱图 . 再对图像帧进行人脸检测、对

齐、裁剪及尺寸调整，最终得到112×112大小的人脸图像

序列，并对图像序列采用随机裁切、旋转等数据增强 . 所

图6　权重α的计算过程

图7　eNTERFACE’05样本示例

中性
（Neutral）

平静
（Calm）

开心
（Happy）

难过
（Sadness）

生气
（Anger）

害怕
（Fear）

厌恶
（Disgust）

惊喜
（Surprise）

 

图8　RAVDESS样本示例
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有实验在Windows10 64位操作系统上完成，实验硬件设

备CPU为 Intel（R） Xeon（R） Gold6140 @2.30 GHz，GPU为

NVIDIA GeForce GTX 1080 Ti.
4. 2　结合邻接矩阵ConvMixer参数选择实验

AMCM 模型中特征与邻接矩阵的聚合计算，是以

先空间后时间异步方式进行 . 因此，在实验硬件条件允

许的情况，对空间邻接矩阵和时间邻接矩阵的维度分

别进行了 4组和 2组参数选择实验，以探究邻接矩阵维

度对模型分类准确率的影响 . 选择空间邻接矩阵维度

时，将时间邻接矩阵维度固定为 8×8，空间邻接矩阵维

度从 784×784减小到 64×64的过程中，模型分类准确率

先上升后下降，当维度为 256×256时，准确率达到最大

值 93.26%，如表 1所示 . 因此，将空间邻接矩阵维度固

定为 256×256 时，再对时间邻接矩阵维度分别进行

16×16 和 8×8 的实验 . 表 1 结果表明，当时间邻接矩阵

维度为 16×16时，AMCM的准确率最高达到 94.86%. 因

此，选定空间邻接矩阵和时间邻接矩阵维度分别为

256×256和16×16.

本文根据节点的位置关系，对 AMCM 网络中的空

间邻接矩阵权重进行了空间位置还原，如图 9所示，图

中权重图呈网格化，每一小格代表其他节点指向该位

置节点的有向连接权重 . 权重图颜色越深，代表越多的

网格连接权重偏小，网格对应节点聚合得到的特征倾

向于局部特征；反之，说明更多网格连接权重偏大，网

格对应节点聚合得到的特征倾向于全局特征 . 即使空

间邻接矩阵维度不同，但属于网络浅层的 Layer 1层的

空间邻接矩阵权重图颜色趋同，说明网络浅层中每个

节点的连接情况大致相同，该层提取的特征不具有丰

富的空间信息 . 随着网络层数加深，权重图中不同网格

颜色发生变化，一部分网格颜色加深，一部分网格颜色

变浅，说明网络深层可以同时提取空间局部特征和全

局特征，丰富了特征的空间信息 . 当空间邻接矩阵维度

为 256×256 时，Layer 4 层的空间邻接矩阵权重图呈现

出清晰的人脸轮廓，表明 AMCM 能使模型通过邻接矩

阵对 patch 的空间位置信息进行准确地建模 . 其中，眼

睛、眉毛和嘴巴等能表现情感的关键区域，包含更多的

局部信息，可视化图中对应网格颜色更深，说明提取到

了更多的空间局部特征；而其他非关键区域，则更加关

注视频帧的全局信息，可视化图中对应网格颜色偏浅，

则说明赋予了更多的全局特征 . 但其他维度的空间邻

接矩阵，即使处于模型深层Layer也未能准确捕捉patch
的空间位置信息，不能提取有用的空间特征 . 图9空间邻

接矩阵权重可视化图与表1中的分类准确性一致，均说明

AMCM选取256×256维度时，能提高分类的准确性 .

时间邻接矩阵权重可视化如图 10 所示，维度为

16×16的时间邻接矩阵，随着网络加深，较大权重（颜色

偏浅）集中于时间邻接矩阵的中部，符合情感从无到

有，从微弱到强烈，最后减弱到无的规律，和处于中后

部时间段的数据含有最丰富的情感信息一致 . 但维度

为 8×8 的时间邻接矩阵，无法对时间特征进行准确提

取，即使在深层网络结构中，甚至错误关注处于时间段

末尾不含有情感信息的特征 .

4. 3　动态权重焦点损失参数选择实验

FLDW是在焦点损失（Focal Loss，FL）基础上，为其

幂指数 (1 - piŷ )γ项根据混淆矩阵赋值不同的动态权重 .
首先，针对FLDW的 γ参数选取 0.5、1、2和 3分别进行参

数选择实验 . 然后，本文提出的 FLDW 与交叉熵损失

CEL、γ = 2的FL、加权焦点损失WFL［37］和校准焦点损失

CFL［38］进行对比，实验结果如表2所示 .
根据表2可知：

（1）通过①~④可见，FLDW 的准确率随参数 γ改

变，当 γ = 2 时，分类准确率达到峰值 96.22%；但当 γ = 3

时，分类准确率却降低到 94.46%，原因应该是 γ = 3时，

对于正确分类样本的损失抑制幅度过大，反而使得模

表1　邻接矩阵维度参数选择实验结果

邻接矩阵

空间邻接矩阵

时间邻接矩阵

维度

784×784
256×256
196×196

64×64
16×16

8×8

准确率/%
92.98
93.26
93.04
90.51
94.86
93.26

Layer 1 Layer 2 Layer 3 Layer 4

64×64

196×196

256×256

784×784

 

图9　空间邻接矩阵权重可视化

Layer 1 Layer 2 Layer 3 Layer 4

16×16

8×8

 

图10　时间邻接矩阵权重可视化
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型在参数还未稳定时就开始忽略正确分类的样本，只

关注错误分类的样本 .
（2）综合③⑤⑥⑦⑧得到，无论是焦点损失还是其

改进算法，都优于传统的交叉熵损失 . 可见，通过抑制

正确分类样本，增大错误分类样本在损失函数中的占

比，模型参数优化方向更侧重将错误分类样本调整为

正确分类样本，而不是使正确分类样本更接近其真实

标签，从而增强了模型的泛化能力 .
（3）根据③⑥⑦⑧，本文设计的 FLDW 的实验结果

最好，FLDW出发点与WFL相同，都是根据先前训练周

期的分类情况生成权重，但 WFL从类别的整体分类准

确率出发，迫使网络更加关注准确率低的类别样本，而

FLDW则结合了训练样本所属类别、模型预测类别和上

个训练周期的分类情况，更有针对性地生成权重，使网

络动态地关注错误分类样本 .
4. 4　消融实验

为验证本文方法中不同模块的有效性，设计的消融

实验如表 3所示，表中√表示实验模型包含该模块，×表
示不包含该模块 . ①表示使用 ConvMixer、特征拼接融

合和交叉熵损失函数的方法，其实验结果为 91.68%. 将

① 中 ConvMixer 替换为 AMCM，分类准确率提升至

94.86%，如②所示 . 在②基础上，添加CMTAM模块，分

类准确率进一步提高至 95.07%，如③所示 . 最后将损

失函数由交叉熵损失替换为FLDW，分类准确率最终达

到96.22%，如④所示 .

可见，AMCM对于分类精度提升的贡献最大，说明

具有合适维度的空间和时间邻接矩阵，能够很好地从

空间和时间两个维度对视频信息进行建模，提取更具

判别力的局部和全局特征 . 但 CMTAM 对于分类精度

提升不太明显，可能由于自注意力机制原本从同模态

的特征提取向量Q、K和V，三者的时间维度相同，但本

文视频时间特征和音频时间特征的维度差别过大，即

使使用了可学习的中间矩阵，自注意力机制也不能非

常准确地捕捉视频和音频模态间的时间相关性 . 而使

用 FLDW 损失函数，使模型在优化过程中适当增加了

对错误分类样本的关注度，提升了模型的泛化能力，分

类准确率提升了1.15%.
4. 5　对比试验

本文在 eNTERFACE’05和RAVDESS数据集上，与

近4年涉及视频和音频两种模态的模型进行了对比 . 在

eNTERFACE’05数据集上的对比结果如表 4所示，本文

方法的分类准确率为96.22%，比端到端方法［8，9，27，30，31］的
分类准确率有明显提升，比文献［8］的工作提高了5.4%.
但低于两个非端到端的方法［7，32］，分析与使用大量手工

特征和更大规模人脸图像数据集进行预训练有关 .

本文方法在 RAVDESS 数据集上得到了 97.55% 的

分类准确率，优于大部分对比工作的分类准确率，对比

结果如表5所示 . 但低于2020年Ma等人［34］工作的准确

率，差距仅为 0.02%，但本文方法的分类准确率是在数

据集所有 8种情感类别的样本上取得，比其方法多出中

性（Neutral）和平静（Calm）两种情感类别 .

本文方法在 eNTERFACE’05 和 RAVDESS 数据集

上情感类别识别结果的混淆矩阵分别如图 11 和图 12
所示 . 在 eNTERFACE’05 数据集上，本文方法在厌

表3　消融实验结果

索引

①
②
③
④

AMCM
×
√
√
√

CMTAM
×
×
√
√

FLDW
×
×
×
√

准确率/%
91.68
94.86
95.07
96.22

表4　eNTERFACE’05对比结果

对比文献

文献[7]
文献[27]
文献[8]
文献[31]
文献[30]
文献[32]
文献[9]

本文方法

核心方法

手工特征+PCA+特征拼接

CNN+LSTM+特征拼接

CNN+ PCA+典型相关分析

CNN+CapsGCN+注意力

CNN+LSTM+特征拼接+BEL
CNN+LSTM+GCN

K-mean+典型相关分析+SVM
AMCM+CMTAM+FLDW

年份

2019
2019
2020
2021
2021
2021
2022
—

准确率/%
98.73
86.89
90.82
80.23
81.70
97.07
87.20
96.22

表5　RAVDESS对比结果

对比文献

文献[33]
文献[34]
文献[16]
文献[17]
文献[22]
文献[10]
文献[5]

Ours

核心方法

CNN+LSTM+相关性损失

ResNet+相关性损失

CNN+LSTM
Transformer+LSTM

VGG+GRU
CNN+LSTM+特征拼接

ResNet+自注意力机制

AMCM+CMTAM+FLDW

年份

2019
2020
2021
2021
2021
2022
2022
—

准确率/%
79.00
97.57
80.08
86.70
90.00
86.00
87.89
97.55

表2　幂指数参数选择与对比实验结果

索引

①
②
③
④
⑤
⑥
⑦
⑧

损失函数

FLDW
FLDW
FLDW
FLDW
CEL
FL

WFL
CFL

γ

0.5
1
2
3
—

2
2
2

准确率/%
94.72
95.13
96.22
94.46
94.86
95.32
95.89
95.44
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恶、开心、难过和惊喜这 4 种情感上取得很好的识别

效果，均在 96% 以上，开心情感类别的准确率达到了

97.76%. 但生气和害怕这 2 种情感类别只得到了

95.83% 和 94.95% 的识别效果 . 在 RAVDESS 数据集

上，本文方法对平静、开心和害怕 3 种情感的识别效

果好，均在 98% 以上 . 中性、生气情感类别取得了

98.41% 和 98.67% 的分类准确率 . 难过和惊喜 2 种情

感类别的分类准确率也均在 96%，但厌恶情感上的识

别效果只有95.88%.

两个混淆矩阵的结果表明，本文方法在两个数据

集上对难过、害怕和厌恶 3种消极情感类别的样本，容

易错误分类为上述 3 种情感类别中的另外两种 . 而开

心和惊喜两种情感，倾向于错误分类为彼此的情感

类别 .
5　总结

针对目前情感计算领域中已有的深度学习模型卷

积核尺寸受硬件条件限制、感受野小，多模态特征融合

方式简单，损失函数忽略错误分类样本等问题，本文设

计了结合邻接矩阵的 ConvMixer 和具有动态权重焦点

损失函数的视听情感识别方法 . 结合邻接矩阵的Conv⁃
Mixer 网络，通过空间和时间邻接矩阵，在空间和时间

维度上对视频帧序列提取全局和局部特征，丰富了特

征中的情感信息，增强了特征的情感辨别性 . 两个跨模

态时间注意力模块以对称的结构融合视频和音频的时

间信息，捕捉跨模态的时间相关性，增强了模态间特

征的时间信息 . 提出动态权重焦点损失，模拟人类学

习过程中更为关注错误的机制，提高模型的泛化能

力 . 在情感计算领域公开数据集上设计了参数选择实

验、消融实验和对比实验，结果验证了本文方法及其

组成模块的有效性，提高了情感分类的准确性 . 但跨

模态时间注意力模块对情感类别的分类性能提升效

果不明显，可能由于视频和音频不是独立存在的，只

通过中间矩阵把两个模态特征联系起来，依然不能很

好地提取到跨模态的情感时间信息 . 接下来需更多关

注跨模态融合方式，深入研究多模态数据之间的相

关性 .
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