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基于Transformer编码器和多头多模态注意

力的连续维度情感识别方法

(57)摘要

本发明采用时序深度卷积神经网络(TCN)、

自注意力Transformer编码器(Transformer 

Encoder)以及多模态多头注意力机制(Multi‑

modal  Multi‑head  Attention)，涉及一种从多

模态(听觉、视觉)时序信息中对连续维度情感进

行估计的模型和识别方法。该方法对不同模态输

入的特征，得到不同模态的嵌入特征表达；而后

将不同模态的嵌入特征表达作为输入，利用多模

态Transformer编码器得到不同模态的高级表

征；最后将不同模态的高级特征表达作为输入，

计算出每一时刻的情感状态值。本发明更加关注

时序上过去某些关键时刻对当前情绪状态的影

响，排除长远情感信息带来的干扰，使得模型鲁

棒性提高。同时，该发明通过在模型中同时修正

时序上下文依赖关系和多模态交互融合关系的

方法，明显的提高了连续维度情感估计的准确

度。
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1.基于Transformer编码器和多头多模态注意力的连续维度情感识别方法，包括如下

步骤：

步骤一、对不同模态输入的特征，得到不同模态的嵌入特征表达；

将不同模态下提出的特征首先输入到不同的时序卷积网络中，得到不同模态下的短时

特征表达，并利用正弦位置编码器对所述短时特征表达进行处理生成不同时刻的信息，与

短时特征表达在时序上按位相加得到不同模态的嵌入特征表达；

步骤二、将不同模态的嵌入特征表达作为输入，利用多模态Transformer编码器得到不

同模态的高级表征；

多模态Transformer编码器迭代使用三个子模块进行特征的学习，第一个是多模态多

头注意力模块，第二个是时序多头注意力模块，第三个是前向传播模块，三个模块串联起来

按顺序依次执行，最后将包含三个模块的多模态Transformer编码器迭代使用多次，其中多

模态多头注意力模块可以对不同模态的特征进行动态的交互融合，其编码得到的不同模态

的特征再输入时序多头注意力模块，获取时域中上下文的依赖，然后将编码了多模态和时

序信息的特征输入前向传播模块进行非线性变化；通过对多模态Transformer编码器迭代

使用，逐渐的修正多模态交互融合和时序上下文的依赖关系；

步骤三、将不同模态的高级特征表达作为输入，计算出每一时刻的情感状态值；

推理网络把多模态Transformer编码器输出的每一时刻的多模态特征拼接在一起，输

入全连接层计出每一时刻的情感状态值。
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基于Transformer编码器和多头多模态注意力的连续维度情

感识别方法

技术领域

[0001] 本发明采用时序深度卷积神经网络(TCN)、自注意力Transformer编码器

(Transformer  Encoder)以及多模态多头注意力机制(Multi‑modal  Multi‑head 

Attention)，涉及一种从多模态(听觉、视觉)时序信息中对连续维度情感进行估计的模型

和识别方法。

背景技术

[0002] 自动情感识别领域近年来越来越受到人们的关注，如在人机交互领域中，机器可

以自动识别被观测者的情绪，并做出相应的反应。目前情感识别领域主要分为两类，一种是

离散的情感识别，即将人的情感分类为高兴，悲伤，生气等等几种常见状态；另外一种是连

续的情感识别，它将人的情感状态用两个维度进行表示，其中Arousal表示兴奋程度，

Valence表示愉悦程度。正是因为连续情感可以更加精细描述人的情感状态，近年来对连续

情感的识别成为了研究的热点。

[0003] 在过去几年中，通过音视频多模态来进行连续维度情感估计已经取得了许多重要

的成果，并且大量的研究已经证明了基于多模态的连续情感识别方法效果要优于单模态的

方法。文献“Multimodal  Continuous  Emotion  Recognition  with  Data  Augmentation 

Using  Recurrent  Neural  Networks,20188th  AVEC,pp57‑64”公开了一种基于音频和视频

的多模态连续维度情感估计方法。此方法使用经典的LSTM作为时序模型，得到时域上下文

的依赖，并完成时间序列上的回归，得到每一时刻情感状态arousal/valence的估计。另外

在多模态融合上，该方法使用了两种经典的融合方法，即特征融合和决策融合。但是，这种

模型在连续维度情感估计阶段，由于LSTM模型在获取时域上下文依赖时对每一帧都进行了

同样的处理，无法得到有重点的选则关键的上下文依赖信息，使得模型受到了一定的局限，

导致对连续维度情感估计的准确率降低，泛化性能差，无法达到精度的要求；另外在多模态

融合阶段，该方法受限与特征种类多，且无法动态实时的关注到重要模态的信息的限制，导

致模型计算量大，且影响了模型的估计准确率，因此该方法具有一定的局限性且难以推广。

[0004] 目前研究学者已经在连续维度情感估计模型中取得了一定的成果，然而由于情感

的复杂性和个体差异性，连续维度情感估计仍然面临以下挑战：

[0005] 1)“关键帧”问题。在长时序的连续维度情感估计任务中，每一时刻的情感状态与

最近时刻的情感状态具有强相关性，且和某些关键时刻的情感信息具有更强的相关性，同

时，每一时刻的情感状态和很久之前的情感信息可能关系较小。在过去的连续维度情感估

计研究中，在对每一时刻的情感状态进行估计时，过去的情感信息都是以同等重要的方式

进行处理，导致了模型难以获取关键的上下文信息，影响了模型的泛化能力和准确度。

[0006] 2)“多模态融合”问题。传统的多模态融合方法往往都局限于前期特征融合和后期

决策融合两种方式，但是前期特征融合往往会导致特征维数高，容易过拟合，导致模型泛化

能力差；对于后期决策融合，因为决策融合时的输入是不同特征回归后的结果，决策融合时
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并未考虑不同特征之前的互补关系，因此决策融合方法往往难以挖掘不同模态之前的互补

性。

[0007] 综上所述，现有的连续维度情感估计方法受到了时序模型的限制，难以发觉关键

的时间上下文信息，另外在多模态融合时，大量多模态信息难以有效融合，容易造成连续维

度情感估计精度低，泛化能力差等问题。

发明内容

[0008] 为了解决上面提到的这些问题，本发明设计了一种基于时序卷积神经网络(TCN)，

Transformer编码器(Transformer  Encoder)、多模态多头注意力(MMA)的多模态连续维度

情感估计模型及其识别方法，本发明的创新点如下：

[0009] 1)对长时序情感状态估计中时域上下文依赖，首先引入Transformer编码器的多

头时序注意力模块来获取时域中信息的上下文依赖关系，为了排除时域上很久之前的信息

带来的干扰，使模型更加关注最近一段时间中有效的上下文信息，本发明提出使用实时的

掩码信息，作用于计算时序上的注意力关系，可以有效的解决时域上下文关系中的关键帧

问题。

[0010] 2)提出了多模态多头注意力模块，在时序中每一时刻，每一个模态的信息都可以

动态与其它模态进行交互，获取来自于其它模态中的互补的信息，完成了不同时刻不同模

态重要性的判断和多模态信息的融合。提出的多模态多头注意力可以当作子模块与

Transformer编码器中的时序注意力模态一起使用，将原来的Transformer编码器从时序上

扩展到了多模态。

[0011] 3)提出一套完整的多模态连续维度情感估计模型，该模型共包含三个子网络：①

特征嵌入网络，利用TCN提取不同模态的短时序特征表达，作为多模态时序编码器网络的输

入；②多模态时序编码器网络，使用嵌入了多模态多头注意力的Transformer编码器，从输

入的短时多模态特征，编码得到融合了时序上下文信息和多模态互补信息的高级特征表

达；③推理网络，从多模态Transformer编码器输出的高级特征推理出当前情感状态。

[0012] 本发明解决其技术问题所采用的技术方案：时序卷积网络(TCN)，Transformer编

码器及和多头多模态注意力所组成的多模态连续维度情感识别模型，其特点如图1所示，该

模型包括三个按先后顺序依次执行的子网络。具体的，本发明提出的基于Transformer编码

器和多头多模态注意力的连续维度情感识别方法包括如下步骤：

[0013] 步骤一、对不同模态输入的特征，得到不同模态的嵌入特征表达(图1‑Input 

Embedding  Sub‑network)。本发明中，将不同模态下提出的特征首先输入到不同的时序卷

积网络中，得到不同模态下的短时特征表达，并利用正弦位置编码器(Sinusoidal 

Position  Encoding)生成不同时刻的信息，与短时特征表达在时序上按位相加得到不同模

态的嵌入特征表达。

[0014] 步骤二、将不同模态的嵌入特征表达作为输入，利用多模态Transformer编码器得

到不同模态的高级表征(图1‑Multi‑modal  Encoder  Sub‑network)。多模态Transformer编

码器迭代使用三个子模块进行特征的学习，第一个是多模态多头注意力模块，第二个是时

序多头注意力模块，第三个是前向传播模块，三个模块串联起来按顺序依次执行，最后将包

含三个模块的多模态Transformer编码器迭代使用多次，其中多模态多头注意力模块可以
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对不同模态的特征进行动态的交互融合，其编码得到的不同模态的特征再输入时序多头注

意力模块，获取时域中上下文的依赖，然后将编码了多模态和时序信息的特征输入前向传

播模块进行非线性变化。通过对多模态Transformer编码器迭代使用，可以逐渐的修正多模

态交互融合和时序上下文的依赖关系。

[0015] 步骤三、将不同模态的高级特征表达作为输入，计算出每一时刻的情感状态值。推

理网络把多模态Transformer编码器输出的每一时刻的多模态特征拼接在一起，输入全连

接层(Fully  Connect  Layer)计出每一时刻的情感状态值(图1‑Inference  Sub‑network)。

[0016] 本发明的有益效果是：通过使用Transformer编码器的时序多头注意力和实时的

掩码信息对不同模态进行时域上下文信息的编码，可以更加的关注时序上过去某些关键时

刻对当前情绪状态的影响，排除长远情感信息带来的干扰，使得模型鲁棒性提高。同时，该

发明提出了一种多模态多头注意力模块，可以有效的嵌入到Transformer编码器中，从而挖

掘了每一时刻下不同模态的关键信息。最后通过将时序注意力模块和多模态注意力模块联

合迭代使用，可以逐步的修正不同模块的注意力信息，挖掘了有效的时序上下文和多模态

信息。这种在模型中同时修正时序上下文依赖关系和多模态交互融合关系的方法，明显的

提高了连续维度情感估计的准确度。

附图说明

[0017] 图1是本发明提出模型结构框图；

具体实施方式

[0018] 以下通过具体的实例对本发明的技术实施流程做进一步说明。

[0019] 1、不同模态的嵌入特征表达。

[0020] 本发明首先对每一模态的特征，使用1D卷积神经网络提取出30维的短时特征表

达，然后使用位置编码器生成30维的不同位置的特征表达，然后将短时特征表达和位置特

征表达进行按位相加，最后对每一模态得到30维的嵌入特征表达。

[0021] 2、多模态Transformer编码器提取高级表征。

[0022] 多模态Transformer编码器共包含3个顺序执行的子模块，下面对每一个子模块的

实施做进一步说明。

[0023] a)多模态多头注意力模块(Multi‑modal  Multi‑head  Attention)

[0024] 多模态多头注意力模块主要用于获取多个模态之前的交互融合，如给定 是模

态j在t时刻下的特征向量， 是t时刻下所有模态组成的特征集合，

因为多模态多头注意力基于自我注意力机制，因此我们定义Kj＝Vj＝Qj，然后我们将Qj，Kj，

Vj利用线性投影到多个子空间中，并计算在每一个时刻下，不同模态特征之前的注意力权

值，然后加权得到每一个模态下新的特征向量，最后所有子空间下的特征向量串联起来再

次经过线性投影得到最后的特征表示。整个多模态多头注意力模块的计算公式如下：

[0025]

[0026]

说　明　书 3/5 页

5

CN 113269277 B

5



[0027]

[0028]

[0029]

[0030]

[0031] b)时序多头注意力模块(Temporal  Multi‑head  Attention)

[0032] 时序多头注意力模块主要用于获取单个模态下时序上下文的依赖，如给定模态

Modalityj，我们定义 是时刻t下模态j的特征向量， 是整个视频序列

的特征集合，因为时序注意力基于自我注意力机制，因此我们定义Kj＝Vj＝Qj，然后我们将

Qj，Kj，Vj利用线性投影到多个子空间中，并在每一个子空间计算每一个模态中，时序上不同

时刻的注意力权值，并加权得到每个子空间下每一时刻的特征向量，最后将所有子空间中

的特征向量串联起来再次线性投影得到最后的特征表示。整个时序注意力模块的计算公式

如下：

[0033]

[0034]

[0035]

[0036]

[0037]

[0038] 其中注意力(Attention)计算公式如下：

[0039]

[0040] Attention(Q，K，V)＝AV

[0041] 为了添加实时的掩码信息，将掩码矩阵M与上式计算出来的注意力矩阵A相乘，计

算公式如下：

[0042] A＝MA

[0043] c)前向传播模块

[0044] 通过b)，我们得到了各模态下的特征表示，该特征表示融合了来自不同模态的信

息及时间上下文信息，前向传播模块包括了两个线性映射和一个RELU非线性激活函数，其

计算公式如下：

[0045] FFN(x)＝max(0，xW1+b1)W2+b2
[0046] 其中x为不同模态输入的特征序列，该前向传播模块可以提高模型的非线性拟合

能力，使得模型更高得到更好的准确率。

[0047] 3、前向推理网络估计情感状态

[0048] 由2中我们得到了不同模态下的特征表达，每一个模态下的特征表达融合了来自

不同模态的信息以及时序上下文的信息，然后我们将不同模态的特征表征串联在一起，通

过一个全连接层进行线性映射，进行最终的情感状态估计。
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[0049] 本发明主要设计了多模态多头注意力模块，并将其插入到Transformer编码器中，

将该编码器扩展为可以同时为多模态特征获取时序上下文依赖关系的模型，利用该模型，

实现了一个连续维度情感估计的框架。经过对本发明在国际公开的连续维度情感识别数据

库RECOLA(Remote  Collaborative  and  Affective  Interactions  Database)上进行的实

验检验，以对情感维度Arousal估计的CCC(Concordance  Correlation  Coefficient)值可

以达到0.872，对情感维度Valence估计的CCC值可以达到0.714。

[0050] 具体算例如下，比如对视频音频两个模态，其输入的特征序列分别表示为

和 其中n表示特征序列的长度。多模态特征

序列Xvideo，Xaudio按顺序依次执行发明内容中的三个步骤，具体如下：

[0051] 步骤一，对不同模态的输入Xvideo和Xaudio，分别用不同的1D时序卷积神经网络计

算，得到编码了短时特征表达的特征Xvideo,l和Xaudio,l，然后利用正弦位置编码器生成位置向

量P＝[P 1 , . . .P n ]，与多模态的短时特征X v i d e o ,l和X a u d i o ,l按位相加得到输出

和

[0052] 步骤二，步骤二中包含迭代重复执行N次的三个按顺序执行的模块，在第一次迭代

时，将步骤一的输出Xvideo,l,p和Xaudio,l,p作为第一个子模块的输入，第一个子模块(多模态多

头注意力)首先将其复制为Qvideo,Kvideo,Vvideo和Qaudio,Kaudio,Vaudio，然后重新组织生成新的

Q,K,V，其中 并按公式MultiHead

(Qt,Kt,Vt)对新组织的Q,K,V计算每一个时刻t下多模态特征之前的依赖关系，得到第一次

迭代的输出Xv'ideo和X'audio并送入到第二个子模块(时序多头注意力)，第二个子模块首先

将其复制为Qvideo,Kvideo,Vvideo和Qaudio,Kaudio,Vaudio，然后按公式MultiHead(Qj,Kj,Vj)计算每

一个模态j在时序上的依赖关系，得到输出Xv”ideo和X'a 'udio，并送入到第三个子模块(前向

传播模块)，第三个模块对不同模态的输入，按照公式 计算每个模态j中每一个时

刻t下的特征，进行非线性变换，得到输出X″′video和X″′audio。第三个子模块的第一次迭代的

输出X″′video和X″′audio然后作为输入重新输入到第一个子模块进行下次迭代，每一次迭代

顺序运行三个子模块，共迭代N次，直到迭代结束得到步骤二的输出，我们将其表示为

和

[0053] 步骤三将步骤二的输出在每一个时刻进行拼接，得到

其中 最后对每

一个时刻的 利用一个全连接层计算得到最后的情感状态值。
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