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摘 要：针对表情与姿态两类情感线索空间占比差异及时间峰值异步的问题，提出一种关键点引导与显著帧增强的

情感识别网络。在空间关键点引导子网中，为捕获帧内表情-姿态的情感相关性和互补性信息，基于跨模态注意力

和残差结构构建空间关键点引导机制分别获取表情引导语义和姿态引导语义。在时间显著帧增强子网中，为了减

少帧间表情-姿态情感峰值异步带来的冗余信息，根据表情引导语义和姿态引导语义度量情感区分度和离散度，提

出时间显著帧增强策略实现引导语义序列的时空特征增强。在FABO和CAER视频数据集上的实验结果表明：提出

网络的情感识别准确率分别达到 95.31%和 89.78%，比基线网络分别提高了 11.50和 13.66个百分点；与相关方法相

比，提出方法在自然场景动态视频数据集和静态图片数据集上均具有较好的情感识别性能。
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Abstract：Aiming at the problems of spatial proportion difference and temporal peak asynchrony of emotion cues

between facial expression and bodily posture, a key-points guidance and significant-frames enhancement (KGSE-ER) net-

work is proposed for emotion recognition. In the spatial key-points guidance subnet, to capture the intra-frame emotional

correlation and complementary information between facial expression and bodily posture, a spatial key-points guidance

mechanism is constructed to obtain facial expression guidance semantics and bodily posture guidance semantics based on

a cross-modal attention and a residual structure. In the temporal significant-frames enhancement subnet, to reduce the

inter-frame redundant information caused by temporal peak asynchrony between facial expression and bodily posture, the

emotional discrimination and dispersion are measured according to the facial expression guidance semantics and the

bodily posture guidance semantics, and a temporal significant-frames enhancement strategy is proposed to enhance spatio-

temporal features of cue-guided semantic sequences. The experimental results on FABO and CAER video datasets show

that the emotion recognition accuracy of the proposed network reaches 95.31% and 89.78% respectively, which is 11.50

and 13.66 percentage points higher than the baseline network. Compared with related methods, the proposed network has

better emotion recognition performance on both natural scene dynamic video datasets and static image datasets.

Key words：facial expression; bodily posture; emotion recognition; key-points guidance; significant-frames enhancemen

基金项目：国家自然科学基金（62176084）；安徽省自然科学基金（1908085MF195）；安徽省高校优秀青年人才支持计划项目

（gxyqZD2021122）；安徽省教育厅自然科学重点研究项目（2022AH051038，2023AH050490）。

作者简介：黄忠（1981—），男，博士，教授，研究方向为情感计算、自然人机交互；张丹妮（1999—），女，硕士，研究方向为情感计算、

计算机视觉；任福继（1959—），男，博士，教授，研究方向为情感计算、自然语言处理；胡敏（1967—），女，博士，教授，研

究方向为情感计算、图像处理；刘娟（1984—），女，硕士，副教授，研究方向为表情识别、计算机视觉。

收稿日期：2024-03-19 修回日期：2024-07-01 文章编号：1002-8331（2025）18-0142-15

142



2025，61（18）

随着情感计算理论以及人工智能技术的快速发展，

基于视觉的情感识别方法因其易获性、直观性、非接触

性、准确性等优点，在精神病理学、公共安全、人机交互

等领域发挥了越来越重要的作用[1-2]。近些年，基于面部

的表情识别占据了视觉情感识别研究的主体[3-7]。但由

于遮挡、角度偏转等客观因素以及人类本能情感抑制的

影响，基于面部的情感识别方法在自然场景中的性能有

待进一步提升[8-9]。研究表明，基于肢体关键点的姿态信

息具有抗干扰性 [10]与非欺骗性 [11-12]，且与面部表情具有

较强的情感相关性与互补性[13-14]。如何利用表情与姿态

两类情感线索的互补优势提高自然场景情感识别精度，

成为人工情感智能领域新的研究热点[15]。然而，当前表

情-姿态情感识别方法一方面由于表情与姿态帧内空间

占比差异，同一尺度提取的纹理特征易丢失细粒度的

情感语义；另一方面，由于表情与姿态帧间时间峰值异

步，同一区间聚焦的峰值片段易包含非峰值的冗余信

息。因此，如何克服帧内空间占比差异以及帧间时间

峰值异步问题仍是表情-姿态情感识别方法亟待解决的

问题。

当前表情-姿态情感识别方法主要分为基于峰值帧

的方法和基于视频流的方法。基于峰值帧的方法主要

将手工挑选的情感峰值帧输入至深度学习模型并进行

情感分类。如 EMOTIC[16]将包含表情和姿态的峰值帧

图片作为卷积神经网络的输入；ECDNet[17]采用表达激

励和抑制机制诱导模型捕捉情感区域；BOA[18]在定位人

体区域的基础上估计背景物体的情感贡献；Wu 等 [19]提

取不同尺度和不同线索特征并分析其情感相关性；Qi

等 [20]将注意力机制嵌入三维卷积网络中以提升情感识

别性能。此类整体建模方式能够获取表情-姿态的情感

相关性，但两类线索的空间占比差异易导致不同尺度信

息的丢失。EMERSK[21]、Soumaya等[22]分别提取表情、姿

态特征并将其级联后进行情感分类；Wei等[15]采用自适

应平均池化融合表情-姿态时空特征；EmoSec[23]基于前

向融合和后向融合的特征融合机制融合不同线索特

征。此类表情与姿态独立建模方式虽能够关注各线索

的局部语义，但仅通过特征级联实现信息融合忽略了两

线索间的情感协同信息。为了挖掘表情与姿态的关联

信息，CD-Net[24]利用Tubal Transformer结构捕获两类线

索间的交互信息；GRERN[25]基于图卷积神经网络和门

控循环单元学习两线索间语义关系；Zhou等[26]提出跨通

道和混合特征加权网络融合表情与姿态语义；Le等[27]构

造全局-局部注意力机制提取更富情感的注意图。整体

而言，基于峰值帧的方法利用融合策略能够获取表情-

姿态相关性信息，但一方面表情与姿态的空间占比差异

易造成提取的空间纹理特征丢失不同尺度信息[28]；另一

方面手工标注峰值帧具有较强主观性且易丢失连续性。

因此，此类方法难以满足自然场景下人机交互需求[29]。

基于视频流的方法则是将一组视频序列作为模型

的输入并通过挖掘空间特征和时序变化实现情感分

类。Barros等[30]分别捕获表情和姿态时空特征并直接级

联后进行分类；CMEFA[31]基于典型相关分析构建耦合

网络以提取表情-姿态互补信息；BDFEI[32]在提取表情和

姿态时空特征基础上，借助多变量方差分析计算干扰因

素的影响系数，并采用模糊推理方法实现情感分类；

Nguyen等[33]、Aqdus等[34]基于双线性池化的融合策略实

现表情与姿态特征交互；CMGCN[35]构建跨模态图卷积

网络整合表情-姿态相关性特征；陈彩华 [36]利用改进的

遗传算法完成表情与姿态特征的融合。此类方法致力

于捕获表情-姿态情感相关性，但忽略了对峰值区间的

关注，导致提取的特征中包含大量冗余的平静帧信息。

为了突出峰值帧在情感识别中的作用，Verma等[37]通过

度量各帧的绝对差以筛选显著变化区域；Zhang等[38]基

于弱监督方法设计跨模态时间擦除网络以寻找关键情

感片段。尽管此类关注情感峰值阶段的方法能够捕获

更为显著的时序情感特征，但由于表情变化迅速而细

微，姿态变化持久而明显，两者时间异步问题导致同一

区间聚焦的峰值片段仍包含大量非峰值冗余信息。因

此，基于视频流的方法虽然降低了人工标注成本并适用

于自然人机交互场景，但其情感时空表征能力和识别精

度仍有待进一步提升。

针对表情和姿态两类情感线索空间占比差异及时间

峰值异步问题，本文提出一种关键点引导与显著帧增强

的情感识别（key-points guidance and significant-frames

enhancement for emotion recognition，KGSE-ER）网络，

如图 1 所示。该网络主要包括空间关键点引导子网和

时间显著帧增强子网。在空间关键点引导子网中，为克

服表情与姿态空间占比差异导致的尺度信息丢失问题，

基于跨模态注意力和残差结构构建空间关键点引导

（spatial key-points guidance，SKG）机制，利用关键点的

定位信息分别引导和补充表情与姿态两类情感线索。

在时间显著帧增强子网中，为了减少表情-姿态情感峰

值阶段异步带来的冗余信息，根据各帧引导语义的情感

分数计算情感区分度和离散度，提出时间显著帧增强

（temporal significant-frames enhancement，TSE）策略分

别筛选和增强两类线索的情感显著帧。最后，将级联的

两线索增强特征序列作为时间 Transformer编码器的输

入，并将其输出的时空类别向量输入至多层感知机实现

情感分类。本文创新点如下：

（1）结合表情与姿态两类情感线索、图像与关键点

两种特征模态间的互补优势，提出一种关键点引导与显

著帧增强的表情-姿态情感识别网络 KGSE-ER。提出

的网络从帧级捕获表情与姿态的潜在情感相关性和从

视频级筛选增强情感显著帧，并基于时间 Transformer

自动学习表情和姿态两线索的时空情感互补特征。在

黄 忠，等：关键点引导与显著帧增强的情感识别网络 143



Computer Engineering and Applications计算机工程与应用2025，61（18）

FABO和 CAER视频数据集上的实验表明，该网络通过

端-端的方式引导空间依赖信息并增强时序显著帧强

度，有效提升了自然场景视频情感识别质量。

（2）为克服表情-姿态空间占比差异，利用抗干扰的

关键点几何特征对表情-姿态纹理特征进行引导和补

充，并基于注意力和残差结构构建 SKG 机制。该机制

在获取线索间相关性的同时引导纹理特征关注面部局

部表情细节和姿态空间远距离依赖，因此克服了空间中

模态间的互补性与相关性信息丢失问题，从而提高了帧

内空间特征的情感表征能力。

（3）为抑制表情-姿态时序峰值异步，根据各帧引导

语义的情感分数计算情感区分度和离散度，提出TSE策

略分别聚焦表情与姿态两类线索的情感显著帧。嵌入

TSE 策略的时间显著帧增强子网通过度量帧级情感显

著性与视频级情感关联性，筛选并增强情感显著帧语义

信息；同时借助分支结构，克服表情与姿态时序情感异

步带来的非峰值帧冗余问题，从而增强了帧间时空特征

的情感判别能力。

1 KGSE-ER网络设计

1.1 空间关键点引导子网
鉴于表情与姿态间的情感相关性与互补性，结合两

者优势实现双线索情感识别是提升自然场景情感识别

质量的重要手段[26]。在视频流中，表情与姿态帧内空间

占比差异导致两者尺度大小难以统一，大尺度易丢失局

部的表情细节，而小尺度则难以捕获姿态的空间远距离

依赖，如图 2所示。另外，自然场景下角度偏转、杂乱背

景等干扰也增加了纹理特征对情感区域的定位难度[8]。

为引导纹理特征关注表情-姿态不同尺度信息，本节在

多模态特征提取的基础上构建 SKG机制并嵌入空间关

键点引导子网。

1.1.1 多模态特征提取

为获取帧内表情与姿态的情感语义，首先，将输入

视 频 V 分 割 成 T 帧 图 像 {Xt ∈ℜC ×H ×W }Tt = 1 ，其 中

T、C、H、W 分别表示视频帧数量、通道数、高和宽。

然后，分别将各帧图像 { }Xt
T

t = 1
馈入 ViT[39]网络，获取帧

内纹理特征 { }F ct
T

t = 1
：

F ct = fimage(Xt), t∈[1,T ] （1）

式（1）中，fimage(⋅) 表示 ViT网络；F ct ∈ℜ1×D 为第 t 帧帧

内纹理特征，其中 D为图像嵌入深度。

同时，为了获取抗干扰的关键点定位信息，采用

Openpose 分别提取各帧面部关键点向量 { }X
f

t

T

t = 1
和肢

体关键点向量 { }X b
t

T

t = 1
：

(X f

t ,X
b
t )=Openpose(Xt), t∈[1,T ] （2）

式（2）中，Openpose(·) 表示关键点提取器，X
f
t ∈ℜ2× k f 、

X bt ∈ℜ2× kb 分别表示第 t 帧面部关键点向量和肢体关键

点向量，其中 k f、kb 分别表示面部和肢体关键点的数

量。然后，为了捕获空间上关键点几何依赖关系，采用

DSTA网络[40]提取面部几何特征和肢体几何特征：

■
■
■

|

|

F
f
t = Linear( fpoints(X

f
t (t - μ

f , t + μ f ))

F bt = Linear( fpoints(X bt (t - μb, t + μb))
, t∈[1,T ] （3）

式（3）中，Linear(⋅) 表示线性层；fpoints(⋅) 表示 DSTA 网

图1 关键点引导与显著帧增强的情感识别（KGSE-ER）网络

Fig.1 Key-points guidance and significant-frames enhancement for emotion recognition（KGSE-ER） network
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络 [40]。 μ f 、μb 分别表示面部和肢体的上下文窗口阈

值，当窗口范围超出 [1, T ] 时，使用 0 填充超出窗口对

应帧的关键点坐标；F
f
t ∈ℜ1×D ，F bt ∈ℜ1×D 分别表示

第 t帧面部几何特征和肢体几何特征。

1.1.2 SKG机制引导
通过多模态特征提取，分别获取了帧内纹理特征

{ }F ct
T

t = 1
、面部几何特征{ }F

f
t

T

t = 1
和肢体几何特征{ }F bt

T

t = 1
。

直观地，帧内纹理特征包含表情与姿态全局相关性信

息，但易因两者空间占比差异丢失不同尺度信息；同时，

面部几何特征和肢体几何特征中包含抗干扰的线索定

位信息但缺少局部细节纹理信息。为充分利用几何和

纹理特征的互补优势并减少表情-姿态空间占比差异引

起的尺度信息丢失，本文采用注意力机制实现关键点几

何信息与图像纹理信息的配对，从而引导出模态相关性

情感信息；并基于残差结构在保留纹理细节信息的同时

关注拓扑依赖关系，从而保留模态互补性信息。构建的

SKG机制如图3所示。

首先，以帧内纹理特征 { }F ct
T

t = 1
构建多头注意力机

制的键向量和值向量，并以面部几何特征 { }F
f
t

T

t = 1
和肢

体几何特征 { }F bt
T

t = 1
获取多头注意力机制的查询向量：

■
■
■

|

|

K ct, i =F ctWK,i, V c
t, i =F ctWV,i

Q
f
t, i =F

f
t W

f
Q,i, Qbt, i =F btW b

Q,i

, t∈[1,T ], i∈[1,h] （4）

式（4）中，K ct, i 、V
c
t, i ∈ℜ1× dk 分别为第 t 帧第 i个注意力

头的键向量和值向量，其中 dk = D/h，h为注意力头数；

Q
f
t, i、Q

b
t, i ∈ℜ1× dk分别为第 t 帧第 i个注意力头的表情查

询向量和姿态查询向量；W
f
Q,i 、W

b
Q,i 、WK,i 和WV,i ∈

ℜD × dk 分别表示可训练的参数矩阵。

然后，采用面部几何特征对帧内纹理特征进行引导

并利用残差结构保留全局相关性纹理信息：

S
f
t = Concat(head1 ,head2 ,…,headh)W

f
O +F ct,

t∈[1,T ] （5）

其中，headi = softmax
■

■
||

■

■
||

(Q f
t, i)(K ct, i)T

dk
V c
t, i, i∈[1,h]

式（5）中，Concat(⋅) 表示特征级联操作；softmax(⋅) 表示

归一化指数函数；W
f
O ∈ℜhdk ×D 为可训练的参数矩阵；

S
f
t ∈ℜ1×D 为第 t帧的表情引导语义。

同理，为了使纹理特征关注姿态拓扑关系，采用肢

体几何特征对帧内纹理特征进行引导：

Sbt = Concat(head1 ,head2 ,…,headh)W b
O +F ct,

t∈[1,T ] （6）

其中，headi = softmax
■

■
||

■

■
||

(Qbt, i)(K ct, i)T

dk
V c
t, i, i∈[1,h]

式（6）中，W b
O ∈ℜhdk ×D 为可训练的参数矩阵；Sbt ∈ℜ1×D

为第 t帧的姿态引导语义。

1.2 时间显著帧增强子网
空间关键点引导子网获取的表情引导语义和姿态

引导语义表征了单帧的表情与姿态空间情感信息，但情

感变化具有动态性与时序性，如图 4 所示。图 4 中，

图3 空间关键点引导（SKG）机制

Fig.3 Spatial key-points guidance (SKG) mechanism
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（b）肢体关键点对帧内纹理特征的引导

（a）面部关键点对帧内纹理特征的引导

示例帧
分类结果

AngAnx Bor Dis Fea Hap Nsr Psr Puz Sad Unc AngAnx Bor Dis Fea Hap Nsr Psr Puz Sad Unc AngAnx Bor Dis Fea Hap Nsr Psr Puz Sad Unc AngAnx Bor Dis Fea Hap Nsr Psr Puz Sad Unc AngAnx Bor Dis Fea Hap Nsr Psr Puz Sad Unc AngAnx Bor Dis Fea Hap Nsr Psr Puz Sad Unc

（b）不同阶段示例帧的情感分类结果

61 64 71 79 84 93 96 115 118 128

face body

各阶段
示例帧

情感阶段
标注

（a）面部表情和肢体姿态情感阶段的标注（平静-激活-峰值-减弱-平静）

图4 “Positive surprise”面部表情和肢体姿态情感阶段比较

Fig.4 Comparison of emotion stages between facial expression and bodily posture for“positive surprise”
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“positive surprise”情感包含平静-激活-峰值-减弱-平静

等强度变化，且表情与姿态的峰值阶段存在异步。

从图 4（a）可以看出，选择大区间情感片段（79~96

帧）将保留大量非峰值帧的信息，而选择小区间情感片

段（84~93 帧）则造成表情或姿态峰值帧的丢失。如何

聚焦情感显著帧并抑制情感异步带来的冗余信息是本

节需要解决的问题。由图4（b）可知，峰值帧的最高类别

分数具有绝对优势，而非峰值帧最高类别分数低且各类

别分数差异较小。因此，本文借鉴Yun等[41]采用分类头

获取帧级类别激活概率图的思想，设计TSE策略计算各

帧的情感显著度，并嵌入时间显著帧增强子网的不同分

支以捕获表情-姿态时空情感特征，如图5所示。

1.2.1 TSE策略增强
以表情线索分支显著帧增强为例，为了增强网络对

表情峰值帧的聚焦，采用分类头获取各帧表情引导语义

{ }S
f
t

T

t = 1
的情感分数 {score ft }Tt = 1 ：

score
f
t = softmax(MLP(LN (S ft ))), t∈[1,T ] （7）

式（7）中，LN (⋅) 表示层标准化；MLP(⋅) 表示多层感知

机，由两个全连接层和一个GELU激活层组成；score
f
t =

(s f
t,1
,…, s f

t, i
,…, s f

t,cls
)∈ℜ1× cls 为第 t 帧表情类别向量，其中

s f
t,i
表示第 t帧被预测为第 i类情感的概率分数，cls为情

感类别数。

首先，根据各帧情感分数计算情感区分度 { }α ft
T

t = 1

和情感离散度 { }β ft
T

t = 1
：

■

■

■

||

||

α ft =Max(score ft )- Sec(score
f
t )

β ft =
Max(score ft )- Sec(score

f
t )

Max(score ft )-Min(score ft )

, t∈[1,T ] （8）

式（8）中，Max(⋅) 、Sec(⋅) 和 Min(⋅) 分别表示最大值函

数、次大值函数和最小值函数；α
f
t ∈ℜ1× 1 表示第 t 帧的

表情区分度，反映了最高分数类别与次高分数类别的相

对优势。视频帧的区分度越大，该帧被判别为最高分数

类别的置信度越高；反之亦然。 β
f
t ∈ℜ1× 1 表示第 t 帧

的表情离散度，量化了其余类别间的差异程度。视频帧

的离散度越大，该帧最高分数类别与其余类别的混淆程

度越低。综合考虑表情区分度和离散度，各帧表情显著

度 {Γ ft ∈ℜ1× 1}Tt = 1 可表示为：

Γ
f
t = α

f
t β

f
t , t∈[1,T ] （9）

由式（9）可知，当视频帧的区分度及离散度越大，该帧显

著度越大，表明其为显著帧的可信度越高；反之亦然。

然后，为了抑制非峰值片段的影响，根据度量的表

情显著度在表情线索分支中筛选前 n个显著帧：

ω
f
,Pos

f = Top({Γ ft }Tt = 1 ,n)

R
f = Select({S ft }Tt = 1 ,Pos

f )
（10）

式（10）中，Top(⋅) 和 Select(⋅) 分别表示最值索引函数和

筛选函数；ω
f =[ω f1 ,…,ω

f
i ,…,ω

f
n ]∈ℜn × 1 为 n个最高的

表情显著度组成的权重向量，Pos
f
为相应的显著帧位

置序列；R
f =[R f1 ,…,R

f
i ,…,R

f
n ]∈ℜn ×D 表示以表情显

著度筛选的 n帧引导语义序列。

最后，为突出显著帧在时序片段中的作用，以表情

显著度为权重增强 n帧引导语义序列：

E
f
i =（

ω fi

∑
j = 1

n
ω fj

× 100）R
f
i , i∈[1,n] （11）

式（11）中，E
f =[E f

1 ,…,E
f
i ,…,E

f
n ]∈ℜn ×D 为表情增强

图5 时间显著帧增强（TSE）策略

Fig.5 Temporal significant-frames enhancement（TSE） strategy
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特征序列。

按照相同策略，可并行获取表情线索分支的增强特

征序列 Eb =[E b1 ,…,E bi ,…,E bn]∈ℜn ×D 。本文提出的

TSE策略通过筛选优质情感显著帧语义序列，剔除了表

情、姿态大量非峰值帧冗余信息，并增强了峰值帧的情

感显著度；此外，两线索分支独立聚焦各自情感显著帧，

克服了两线索在情感变化中的异步问题。

1.2.2 表情-姿态时空特征表示

由TSE策略获取的表情、姿态增强特征序列包含了

各自情感线索的峰值情感片段信息。但是，表情情感丰

富却易受环境干扰及自身抑制的影响[9]；姿态情感具有

非欺骗性但含细粒度情感信息少 [11-12]。为捕获表情-姿

态间时空互补特征，首先通过线性层将两者维度降至

D 2，并级联获得表情-姿态增强特征序列 E ：

E = Concat(Linear(E f ),Linear(Eb)) （12）

式（12）中，E =[E1 ,…,Ei ,…,En]∈ℜn ×D 。然后，将各帧

表情 -姿态增强特征 { }Ei
n

i = 1
作为令牌向量，并输入至

Transformer 编码器获取表情 - 姿态时空情感特征

Z∈ℜn ×D ：

Z = Encoder((st_token ;E)+ETPos , l) （13）

式（13）中，Encoder(⋅ , l) 表示 l 个串联的 Transformer 编

码器；ETPos ∈ℜn ×D 、st_token∈ℜ1×D 分别表示时间位置

编码和时空类别向量。最后，将时空类别向量 st_token
输入至多层感知机获得最终情感类别向量 y� ∈ ℜ1 × cls：

y� = (y� 1 ,…,y� i ,…,y� cls)=MLP(st_token) （14）

式（14）中，y� i 为视频被预测为第 i 类情感的概率；

MLP(⋅) 为多层感知机，与式（7）保持一致。

2 网络优化
为求解 KGSE-ER 网络参数并加快网络收敛速度，

本文采取单分支独立优化和表情-姿态协同的联合优化

策略。KGSE-ER网络整体损失可表示为：

L = λL f + (1 - λ)Lb + Lst （15）

式（15）中，λ为平衡因子；L f、Lb分别为表情线索分支、姿

态线索分支的独立优化损失函数；Lst为表情-姿态协同

优化损失函数。各损失函数的计算方式如式（16）所示：

■

■

■

|

||
|

|

||
|

L f = 1
n∑i = 1
n
L fls (y,score

f
i ) + L

f
ce(y,y�

f )

Lb = 1
n∑i = 1
n
Lbls(y,scorebi ) + Lbce(y,y� b)

Lst = Lstce(y,y� )

（16）

式（16）中，L fls (⋅)、Lbls(⋅) 为L-softmax损失函数，从空间上

分别度量表情、姿态显著度最高的 n帧序列的分类结果

与真实情感类别间差异；L fce(⋅) 、Lbce( ⋅ ) 、Lstce(⋅) 为交叉熵

损失函数，从时间上分别优化表情线索分支、姿态线索

分支及表情-姿态协同的情感判别性能；y� f ,y� b ∈ℜ1× cls

分别为表情线索分支和姿态线索分支的情感分类结果，

计算方法同式（14）。

3 实验结果与分析

3.1 情感数据集及实验细节
为了说明KGSE-ER网络的识别性能和泛化能力，本

文在表情-姿态情感数据集 FABO[14]和自然场景情感数

据集CAER[42]上进行训练和测试。此外，为了说明 SKG

机制的有效性，在静态图片数据集 FABO[14]、CAER-S[42]

和EMOTIC[16]上进行性能分析和相关方法比较。

3.1.1 动态视频情感数据集

FABO[14]是一个表情-姿态“半自发”情感数据集，包

含 23名被试者 554段视频。每段视频为一名被试者循

环 2~4次的相同情感表达。该数据集标注了 11种情感

类别，并提供了包括平静-激活-峰值-减弱-平静的情感

阶段信息。每个视频被裁剪为 2~4个片段（各类别视频

片段数如表 1所示），各片段长度从 45帧到 100帧不等。

随机选取18名被试者数据用于训练，其余5名用于测试。

CAER[42]是一个大规模真实场景情感数据集，包含

从 79 个电视节目中收集的 13 201 个视频片段，共标注

愤怒、厌恶、害怕、开心、难过和惊讶 6 类情感。视频长

度从短片段（约 30 帧）到长片段（超过 120 帧）不等。根

据文献[42]相同方式，本文采用训练集（70%）、验证集

（10%）和测试集（20%）进行实验。

3.1.2 静态图片情感数据集

根据 FABO[14]峰值阶段标注，本文采用文献[34]方

法提取 32 238 张峰值帧图片组成 FABO 静态图片数据

集，并随机划分训练集（70%）、验证集（10%）和测试集

（20%）。CAER-S[42]为 CAER 视频数据集的峰值子集，

包含从 79个电视节目中裁剪的 7万幅含有面部和肢体

的静态图像，并标注有 6种情感以及“中性”类别。本文

随机划分训练集（70%）和测试集（30%）进行实验。

EMOTIC[16]为常用的真实场景图片情感数据集，共包含

从相关数据集选取以及通过谷歌搜索引擎收集的

23 571张图像，标注有 26种情感类别，并随机划分为训

练集（70%）、验证集（10%）和测试集（20%）。

表1 FABO数据集各情感类别视频片段数

Table 1 Number of video clips of each emotion category

in FABO dataset

情感类别

Anger

Anxiety

Boredom

Disgust

Fear

Happiness

视频数

110

41

62

44

43

55

片段数

268

97

157

113

88

119

情感类别

Ngt surp

Pst surp

Puzzlement

Sadness

Uncertainty

总计

视频数

22

19

90

31

37

554

片段数

67

43

286

67

88

1 393

注：Ngt surp表示Negative surprise；Pst surp表示Positive surprise。
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3.1.3 实验细节

为便于KGSE-ER网络的训练以及嵌入模块的性能

分析，本文以 ViT 获取帧内纹理特征、时间 Transformer

捕获帧间时空特征作为基线网络，并采取式（14）相同多

层感知机实现视频情感分类。首先对基线网络进行训

练；然后冻结基线网络中ViT的参数，对KGSE-ER网络

其他模块参数进行粗训练；最后，基于单分支独立优化

与表情-姿态协同优化的联合策略对 KGSE-ER 网络参

数进行微调。此外，为了说明 SKG机制的优点，将空间

关键点引导子网（窗口阈值 μ f 和 μb设为 0）输出的表情

引导语义和姿态引导语义级联，然后输入至式（7）相同

多层感知机实现图片情感分类，并在静态图片情感数据

集 FABO、CAER-S 和 EMOTIC 上与相关方法进行比较

分析。KGSE-ER网络输入视频帧大小为 224×224，视频

帧长度 T 根据不同数据集的视频长度上限分别设为

100 和 120，如截取的帧长不足 T ，将采用 0 进行填充。

实验中，采用Openpose获取 70个面部关键点和 67个肢

体关键点（由 25个身体关键点和左右手各 21个手部关

键点组成）。对于未提取到的关键点坐标，同样采用 0

进行补齐。本文在 Ubuntu18.04 操作系统和 NVIDIA

Tesla V100 显卡上对 KGSE-ER 网络进行训练和测试，

主要网络参数设置如表2所示。

3.2 KGSE-ER网络情感识别效果评价
3.2.1 性能评价

在FABO和CAER数据集上，本文采用情感类别F1

值、平均 F1 值以及准确率 Accuracy 等指标进行情感识

别性能评价，结果如表3所示。

表 3中，与基线网络相比，KGSE-ER网络在两个数

据集上识别性能均显著提升。在 FABO 数据集上，

KGSE-ER网络的平均F1值和准确率较基线网络分别提

高了 11.69和 11.50个百分点。具体地，在基线网络识别

效果最好的“Anger”和“Pst surprise”类别中，KGSE-ER

网络的 F1值达到了 97.65%和 97.08%；在基线网络较难

识别的“Anxiety”和“Sadness”类别上，KGSE-ER网络的

F1值分别提升了 25.72和 23.01个百分点。在 CAER 数

据集上，KGSE-ER网络的平均 F1值和准确率较基线网

络分别提高了 13.68和 13.66个百分点。其中，基线网络

较难识别的“Happiness”和“Sadness”两个类别的 F1 值

分别提升了 15.17 和 21.21 个百分点。在两个数据集上

的实验结果表明，提出的 KGSE-ER 网络一方面利用

SKG 机制引导帧内纹理特征，克服了表情-姿态空间占

比差异导致的尺度信息丢失问题；另一方面嵌入TSE策

略分别聚焦并增强表情与姿态情感显著帧，抑制了表

情-姿态峰值异步带来的冗余信息。此外，两个数据集

上各类别的 F1 值均超过 82%，这也说明提出的网络具

有较好的类别均衡性。

3.2.2 消融实验

为了分析本文构建的模块对KGSE-ER网络情感识

别性能的影响，本文在 FABO和CAER数据集上分别进

行6类消融实验，如表4所示。

表 4 中，策略 1 和策略 2 分别在基线网络中嵌入面

部关键点引导机制和肢体关键点引导机制；策略 3并行

捕获表情和姿态引导语义并将其级联后输入至时间

Transformer 获取表情-姿态时空情感特征；策略 4 则利

用显著帧增强策略聚焦并增强情感显著帧。与基线网

络相比，策略 1中嵌入面部关键点引导机制使两个数据

集的识别准确率分别提升了 4.84、5.27个百分点，策略 2

中嵌入肢体关键点引导机制使准确率分别提升了 1.73、

表2 KGSE-ER网络参数设置

Table 2 Parameter setting of KGSE-ER network

参数

视频帧大小 H,W
视频帧长度 T
嵌入深度 D
面部关键点数 k f

肢体关键点数 kb

面部窗口阈值 μ f

肢体窗口阈值 μb

参考值

224

100/120

768

70

67

2

3

参数

情感显著帧数量 n
注意力头数 h
时间编码器数 l
Batch大小

训练次数

优化器

学习率

参考值

16

4

4

8

100

SGD

0.001

表3 KGSE-ER网络情感识别性能

Table 3 Emotion recognition performance of

KGSE-ER network

评价指标

F1

Accuracy

情感类别

Anger

Anxiety

Boredom

Disgust

Fear

Happiness

Ngt surp

Pst surp

Puzzlement

Sadness

Uncertainty

Overall

FABO

Baseline

92.75

64.91

81.98

77.53

84.36

90.72

85.71

94.36

90.51

65.88

84.36

83.01

83.81

Ours

97.65

90.63

95.57

91.91

95.13

95.70

96.13

97.08

98.40

88.89

94.63

94.70

95.31

CAER

Baseline

77.23

—

—

82.74

80.66

71.16

70.60

—

68.40

—

75.13

76.12

Ours

90.79

—

—

93.60

89.78

86.33

82.75

—

89.61

—

88.81

89.78

单位：%

注：“—”表示数据集未标注此类情感类别。

表4 不同消融策略下的情感识别性能

Table 4 Emotion recognition performance under

different ablation strategies

消融策略

基线网络

策略1

策略2

策略3

策略4

KGSE-ER网络

模块

SKG机制

（face）

×

√
×

√
×

√

SKG机制

（body）

×

×

√
√
×

√

TSE

策略

×

×

×

×

√
√

准确率/%

FABO

83.81

88.65

85.54

90.29

88.12

95.31

CAER

76.12

81.39

77.04

85.22

82.50

89.78
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0.92 个百分点。这说明提出的关键点引导机制能够充

分利用几何语义与纹理语义间的互补优势，引导帧内纹

理特征关注表情局部细节或姿态空间远距离依赖。相

较于仅关注表情或姿态的策略 1 和策略 2，策略 3 采用

SKG机制分别引导表情局部细节和姿态空间远距离依

赖。其在两个数据集上的识别准确率较基线提升了

6.48 和 9.10 个百分点。这说明构建的空间关键点引导

子网能够有效利用表情与姿态线索间的互补优势，增强

单帧表情-姿态空间情感语义的表征能力。与基线网络

相比，策略 4 采用了时间显著帧增强策略，在两个数据

集上的识别准确率分别增加了 4.31 和 6.38 个百分点。

这表明嵌入的时间显著帧增强策略能够聚焦表情和姿

态情感的峰值帧，并通过剔除非显著帧和增强显著帧提

高识别精度。与相关策略相比，KGSE-ER网络通过嵌入

空间关键点引导机制和时间显著帧增强策略，在 FABO

和CAER数据集上分别达到了 95.31%和 89.78%的识别

准确率，较基线网络提高了 11.50和 13.66个百分点。这

说明提出的KGSE-ER网络能够克服表情和姿态空间占

比差异导致的尺度信息丢失以及时间峰值异步造成的

非显著帧信息冗余。

3.3 KGSE-ER网络引导效果分析
3.3.1 SKG机制消融策略比较

为说明空间关键点引导（SKG）机制的有效性，本文

分别在FABO和CAER数据集上进行了 13类消融实验，

如表5所示。

表 5 中，策略 1 使用 ViT 网络获取空间帧内纹理特

征；策略 2~策略 4采用DSTA网络提取空间帧内几何特

征；策略 5~策略 7将 ViT 网络和 DSTA 网络的输出特征

进行加和操作，而策略 8~策略 10将两者输出特征级联；

策略 11~策略 13 利用关键点几何特征引导图像纹理特

征以补充模态互补性与相关性信息。与相关消融策略

相比，本文构建的 SKG机制在表情线索分支、姿态线索

分支以及表情-姿态协同结构上，均具有更好的识别准

确率。从模态融合角度，与仅提取图像纹理信息（策略1）

或关键点几何关系（策略 4）相比，融合两种模态特征的

策略7、策略10和策略13具有更好的识别效果。这表明

采用图像纹理信息和关键点几何关系两种模态的互补

信息实现情感识别的可行性和有效性；与模态特征加和

（策略 7）、模态特征级联（策略 10）相比，本文利用关键

点几何特征引导图像纹理特征（策略13），在两个数据集

上的识别准确率分别提升了 5.6、5.82 和 3.82、4.11 个百

分点。这说明构建的 SKG 机制通过配对关键点几何

信息与图像纹理信息，能够进一步关注到模态间的相关

性信息，从而有利于提升情感识别的准确率。从表情线

索分支角度，与仅关注表情拓扑关系的 DSTA 网络（策

略 2）以及缺失模态相关性信息的特征加和（策略 5）和

特征级联（策略 8）相比，提出的SKG机制（策略 11）在两

个数据集上的识别准确率分别提高了 16.72、14.87个百

分点，5.94、5.57个百分点和 3.19、2.61个百分点；从姿态

线索分支角度，与仅关注姿态远程依赖关系的DSTA网

络（策略 3）以及缺失模态相关性信息的特征加和（策略

6）和特征级联（策略 9）相比，提出的SKG机制（策略 12）

在两个数据集上的识别准确率分别增加了 24.34、21.94

个百分点，7.72、6.38 个百分点和 5.43、3.99 个百分点。

这说明构建的 SKG机制能够利用表情或姿态关键点拓

扑关系引导图像纹理特征聚焦于关键区域，并捕获帧内

模态间的互补性与相关性信息，从而克服了表情-姿态

空间占比差异导致尺度信息丢失的问题。因此，构建的

SKG机制在表情或姿态单线索情感感知方面仍然具有

较好的识别效果。

3.3.2 SKG机制与相关方法比较

为了说明 SKG 机制的先进性，在 FABO 的静态图

片数据集上与 CNN+LSTM[34]、STN[4]、Soumaya 等 [22]和

EMERSK[21]等方法进行比较，如表6所示。

与仅关注表情线索的 STN[4]方法相比，提出的 SKG

机制充分利用表情与姿态的互补优势，其情感识别准确

率提升了 13.13个百分点。相较于从裁剪的面部区域和

原始图像中提取表情和姿态特征并进行特征级联的

CNN+LSTM[34]、Soumaya 等 [22]和 EMERSK[21]等方法，提

出的 SKG机制利用空间关键点引导帧内纹理特征关注

不同尺度信息，其识别准确率分别提升了 10.13、1.16和

表5 SKG机制不同消融策略的比较

Table 5 Comparison of different ablation strategies for

SKG mechanism

消融策略

策略1

策略2

策略3

策略4

策略5

策略6

策略7

策略8

策略9

策略10

策略11

策略12

策略13

模块

ViT网络

DSTA网络

ViT网络+DSTA网

络（特征加和）

ViT网络+DSTA网

络（特征级联）

SKG机制

分支

face

√
√
×

√
√
×

√
√
×

√
√
×

√

body

√
×

√
√
×

√
√
×

√
√
×

√
√

准确率/%

FABO

88.12

75.54

65.83

78.35

86.32

82.45

89.71

89.07

84.74

91.49

92.26

90.17

95.31

CAER

82.50

70.58

61.57

73.76

79.88

77.13

83.96

82.84

79.52

85.67

85.45

83.51

89.78

表6 基于FABO图片数据集的相关方法比较

Table 6 Comparison of related methods based on

FABO image dataset

方法

CNN+LSTM[34]

STN[4]

Soumaya等[22]

EMERSK[21]

SKG机制

提出年份

2021

2022

2022

2023

2023

准确率/%

87.20

84.20

96.17

96.73

97.33
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0.60 个百分点。这说明构建的空间关键点引导子网能

够克服表情-姿态空间占比差异导致尺度信息丢失的问

题，从而提升了表情-姿态情感识别性能。

基于CAER-S图片情感数据集，本文将提出的SKG

机制与CAER-Net[42]、GRERN[25]、GLAMOR-Net[27]、MATF[5]、

EC-Net[6]、CD-Net[24]、BOA[18]、CAHFW-Net[26]、EMERSK[21]、

ECDNet[17]、Wu等[19]方法进行比较，如表7所示。

在表7中，与CAER-S数据集的基线网络CAER-Net[42]

相比，提出的 SKG机制识别准确率提升了 20.31个百分

点。与仅关注表情线索的MATF[5]、EC-Net[6]和ECDNet[17]

方法相比，基于表情与姿态双线索的 SKG 机制准确率

分别提高了 7.71、5.81 和 5.76 个百分点。与 BOA[18]、

EMERSK[21]、Wu 等 [19]方法将各线索独立建模后特征级

联相比，提出的 SKG 机制采用注意力机制和残差结构

配对关键点几何信息与图像纹理信息以及保留模态互

补性信息，提高了帧内空间特征的情感表征能力。

GRERN[25]、GLAMOR- Net[27]、CD- Net[24]、CAHFW- Net[26]

等方法虽然构建特征融合模块能够捕获表情与姿态间

的相关性，但忽略了自然场景下表情-姿态空间占比差

异，因此其情感识别性能均不及 SKG机制。总体来说，

本文方法在捕获面部-肢体纹理相关性的同时，利用提

出的 SKG机制关注表情局部细节和姿态空间远距离依

赖，克服了因表情-姿态空间占比差异导致尺度信息丢

失的问题，因此在自然场景图片数据集CAER-S上获得

了最佳的情感识别效果。

此外，在真实场景图片情感数据集 EMOTIC[16]上，

进一步将提出的 SKG 机制与 EMOTIC[16]、CD- Net[24]、

BOA[18]、EmoSec[23]等方法进行比较，如表 8所示。由表 8

中可知，SKG 机制的 mAP 较此数据集上的基线网络

EMOTIC[42]提升了 10.96 个百分点，同时较最先进的方

法EmoSec[23]提升了 0.37个百分点。这说明提出的SKG

机制通过配对关键点几何信息与图像纹理信息，并引导

帧内纹理特征关注表情局部细节或姿态空间远距离依

赖，有效提升了情感识别的准确率。从各情感类别来看，

SKG机制各情感类别的 mAP均高于基线的 EMOTIC[16]

方法；此外，SKG机制在11种情感类别上的mAP优于其

他相关方法，尤其在 Anticipation、Engagement、Pain、

Sympathy 等情感类别上，mAP 值较当前最优方法提升

了33.69、9.15、6.06和11.72个百分点。

3.3.3 SKG机制引导效果可视化

为说明SKG机制的引导效果，本文采用Grad-CAM[43]

分别对基线网络、面部关键点引导机制、肢体关键点引

导机制以及空间关键点引导子网的关注效果进行热力

图可视化，如表 9所示。表 9中，各热力图激活特征来源

如下：“基线网络”为ViT的最终类别令牌向量；“表情引

导”为面部关键点引导机制输出的表情引导语义；“姿态

引导”表示肢体关键点引导机制输出的姿态引导语义；

“空间引导”表示空间关键点引导子网输出的表情引导

语义和姿态引导语义的级联表示。由表 9中可以看出，

在FABO的峰值图片上，空间关键点引导子网利用关键

点几何关系引导图像纹理信息，能够有效地辅助基线

网络定位和补充缺失的面部-肢体情感区域。在表 9（a）

和（b）中，基线网络主要关注于眉毛和眼睛等区域，而忽

略了对嘴巴及手部的注意；而结合面部关键点引导和肢

体关键点引导结果，空间关键点引导子网在表 9（a）中增

表7 基于CAER-S图片数据集的相关方法比较

Table 7 Comparison of related methods based on

CAER-S image dataset

方法

CAER-Net[42]

GRERN[25]

GLAMOR-Net[27]

MATF[5]

EC-Net[6]

CD-Net[24]

BOA[18]

CAHFW-Net[26]

EMERSK[21]

ECDNet[17]

Wu等[19]

SKG机制

提出年份

2019

2021

2021

2022

2022

2022

2023

2023

2023

2024

2024

2024

准确率/%

73.51

81.31

89.88

86.11

88.01

93.26

84.82

83.76

92.40

88.06

90.83

93.82

表8 基于EMOTIC图片数据集相关方法的mAP值比较

Table 8 Comparison of mAP based on related methods

of EMOTIC image dataset

情感类别

Affection

Anger

Annoyance

Anticipation

Aversion

Confidence

Disapproval

Disconnection

Disquietment

Confusion

Embarrassment

Engagement

Esteem

Excitement

Fatigue

Fear

Happiness

Pain

Peace

Pleasure

Sadness

Sensitivity

Suffering

Surprise

Sympathy

Yearning

mAP

EMOTIC[16]

27.85

9.49

14.06

58.64

7.48

78.35

14.97

21.31

16.89

29.63

3.18

87.53

17.73

77.16

9.70

14.14

58.26

8.94

21.56

45.46

19.66

9.28

18.84

18.81

14.71

8.34

27.38

CD-Net[24]

37.27

13.04

18.92

56.32

9.82

75.21

20.11

30.45

19.58

21.26

2.32

87.01

15.09

68.64

14.11

8.68

77.59

11.58

26.18

49.48

39.43

11.34

42.35

7.75

12.28

8.59

30.17

BOA[18]

37.93

13.73

20.87

61.08

9.61

80.08

21.54

28.32

22.57

33.50

4.16

88.12

20.50

80.11

17.51

15.56

76.01

14.56

26.76

55.64

30.80

9.59

30.70

17.92

15.26

10.11

32.41

EmoSec[23]

37.81

40.58

27.63

60.09

88.47

82.32

63.48

61.29

80.20

35.62

27.63

41.28

40.51

20.04

10.70

19.61

24.48

15.74

25.87

26.32

19.48

28.07

29.22

27.38

21.08

29.63

37.87

SKG

42.12

24.05

22.21

94.77

14.94

78.93

23.17

38.55

25.74

37.74

15.43

97.27

25.54

82.95

18.19

16.18

81.61

21.80

31.23

55.78

32.62

17.05

33.09

19.87

32.80

13.10

38.34

单位：%
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加了对紧抿的嘴巴、紧握的双手的关注，并以此获取了

更多“焦虑”情感信息；在表9（b）中将注意力转移到下弯

的嘴角和握拳撑下巴的手部，捕获到更多“无聊”的情感

细节。类似的，在表 9（c）、（d）中，空间关键点引导子网

将注意力集中于双眼、嘴巴以及手部动作等关键情感区

域，细化了纹理特征的情感关注范围并补充了互补的几

何语义。对于存在光线变化、角度偏转等干扰的真实场

景图片数据集CAER-S，空间关键点引导机制不仅关注

到面部表情与肢体姿态区域，还抑制了冗余信息的干

扰。如表 9（e）、（f）和（g）中面部与肢体关键点的引导使

ViT分别聚焦于面部区域与手部区域，而忽略不含情感

的衣物纹理信息；在表 9（h）中，空间关键点引导机制在

聚焦到双眼、手指等关键纹理语义的同时，补充了基线

网络缺失的双手交握等几何语义，并减少了对背景中左

下角植物的关注。特别地，在存在遮挡、杂乱环境等干

扰的自然场景数据集 EMOTIC 上，SKG 机制能够捕捉

到有效情感区域并弥补单线索情感信息的缺失。如表9

（i）和（j）中，SKG 机制聚焦于手肘和肩部的特征，并以

此推断出“焦虑”和“烦恼”等情感。在表 9（k）中，SKG

机制辅助空间关键点引导子网避开横在画面中间的第

二人手臂，而专注于情感表达人物的表情-姿态情感特

征提取。此外，在表 9（l）表情缺失的自然场景下，由于

Openpose未检测到目标人物的面部关键点，空间关键点

引导子网通过定位“握拳打气”的姿态信息判别了“激

动”的情感。以上可视化结果表明，提出的 SKG机制能

够充分利用纹理图像与关键点坐标间的互补优势，引导

纹理特征聚焦于表情和姿态不同尺度的情感信息，从而

克服表情-姿态空间占比差异导致尺度信息丢失的问题。

3.4 KGSE-ER网络增强效果分析
3.4.1 TSE策略显著帧增强效果

为了说明时间显著帧增强（TSE）策略的显著帧聚

焦和增强效果，本文基于FABO数据集的情感阶段标注

数据，采用显著帧筛选准确率度量情感显著片段中峰值

帧的占比。各情感类别的显著帧增强效果如表 10 所

示。由表10可知，TSE策略在表情与姿态两类线索分支

的显著帧筛选准确率分别为 81.15%和 78.19%，且各情

感类别的筛选准确率均高于 70%。这说明基于情感显

著度的 TSE策略能够聚焦表情与姿态两类线索的显著

表9 空间关键点引导（SKG）机制引导效果可视化

Table 9 Visualization of guidance effect of spatial key-points guidance（SKG） mechanism

数据集

FABO

数据集

CAER-S

数据集

EMOTIC

数据集

序号

（a）

（c）

（e）

（g）

（i）

（k）

输入图片 基线网络 表情引导 姿态引导 空间引导 序号

（b）

（d）

（f）

（h）

（j）

（l）

输入图片 基线网络 表情引导 姿态引导 空间引导

表10 TSE策略显著帧增强效果

Table 10 Significant-frames filtering effect of TSE strategy

情感类别

Anger

Anxiety

Boredom

Disgust

Fear

Happiness

Ngt surp

Pst surp

Puzzlement

Sadness

Uncertainty

Overall

显著帧筛选准确率/%

表情线索分支

84.42

78.49

75.74

81.82

79.29

91.67

78.95

88.05

77.83

82.21

74.18

81.15

姿态线索分支

76.50

70.13

77.13

75.05

72.06

78.76

86.59

79.27

90.24

71.80

82.61

78.19
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帧。由两类线索分支的统计结果可知，表情线索的筛选

准确率在 8种情感类别上均高于姿态线索；但由于面部

情感变化不明显而肢体动作幅度大、持续时间长，姿态

线索在“Boredom”“Ngt surp”“Puzzlement”“Uncertainty”

等情感类别上的显著帧筛选准确率分别高出表情线索

1.39、7.64、12.41 和 8.43 个百分点。这表明不同情感类

别所呈现的表情线索和姿态线索存在一定差异，且两种

线索情感上下文存在互补性。因此，本文在表情线索分

支与姿态线索分支中分别嵌入 TSE策略聚焦各自的情

感峰值帧，从而克服了表情与姿态时序情感异步带来的

非峰值帧冗余问题。

3.4.2 TSE策略相关方法比较

为了说明TSE策略的有效性与先进性，本文在FABO

和 CAER数据集上与平均池化、最大池化、3D-CNN、时

间Transformer等典型方法进行比较，如表11所示。

由表 11可知，与相关方法相比，提出的TSE策略在

表情线索分支、姿态线索分支以及表情-姿态协同结构

上均具有较好优势，且双分支的识别准确性高于单线索

分支。这说明本文采用的双分支协同结构能够充分利

用表情和姿态间情感互补语义提升情感识别质量。特

别地，与忽略时序变化特性的平均池化方法以及缺失动

态信息的最大池化方法相比，提出的TSE策略筛选并增

强情感显著帧，在两个数据集上的识别准确率提升了

10.66、12.32个百分点和 9.36、11.25个百分点；与仅考虑

局部语义的 3D-CNN方法相比，提出的TSE策略在剔除

情感冗余帧的基础上捕捉情感显著帧的上下文信息，在

两个数据集上的识别准确率分别提升了 8.20和 9.51个

百分点。与关注全局时序相关性的时间 Transformer方

法相比，提出的TSE策略在两个数据集上的识别准确率

分别提升了 5.02和 4.56个百分点。这表明基于情感显

著度的 TSE策略能够分别聚焦表情与姿态两类线索的

情感显著帧，并增强情感显著帧的语义信息，从而抑制

了非峰值冗余帧的干扰。

3.4.3 TSE策略增强效果可视化

为了说明时间显著帧增强策略的增强效果，本文将

TSE策略计算的各帧表情-姿态显著度与 FABO数据集

提供的表情-姿态情感阶段标注进行比较，并显示了TSE

策略筛选的表情、姿态显著帧及其对应的增强权重，如

图 6所示。从图 6（a）可以看出，面部表情激活（onset）阶

段短暂且变化迅速，肢体姿态激活（onset）阶段持续时间

长且运动持久；肢体姿态峰值（apex）阶段开始晚且持续

时间短，与面部表情峰值（apex）阶段存在明显异步。从

表情线索来看，筛选的最高情感显著度（>0.6）片段为第

19~37 帧，包含在峰值（apex）阶段标签数据（第 19~60

帧）中，且度量的最高显著帧（第 26帧）与人类视觉感知

相吻合。从姿态线索来看，筛选的情感显著帧为第 50~

63 帧，与姿态峰值阶段标签数据（第 50~64 帧）保持一

致，筛选的最高显著帧（第 61帧）同样符合人类视觉感

知效果。与图 6（a）样本不同，图 6（b）中面部表情激活

（onset）阶段较长，肢体姿态激活（onset）阶段较短且手

和肘移动迅速；面部表情峰值持续时间较短且变化迅

速，而肢体姿态峰值维持时间明显久于面部表情。从表

情线索来看，筛选的最高情感显著度（>0.6）片段为第

34~48 帧，与峰值（apex）阶段标签数据（第 33~45 帧）基

本一致，且度量的最高显著帧（第 40 帧）与人类视觉感

知相吻合。从姿态线索来看，筛选的情感显著帧为第

30~47 帧，包含在姿态峰值阶段标签数据（第 21~49 帧）

中，筛选的最高显著帧（第 36 帧）同样与人类视觉感知

效果一致。图 6中两个样本的情感显著度曲线说明，提

出的TSE策略能够聚焦表情和姿态各自的峰值片段，从

而抑制了非显著帧的干扰。同时，图 6（a）和图 6（b）中

右侧的柱状图表明：TSE 策略实现了表情和姿态的筛

选，特别增强了各显著帧的权重。此外，表情显著帧的

权重高于姿态显著帧，这也说明表情线索在情感识别中

占主导地位而姿态线索起辅助作用。

3.5 KGSE-ER网络相关方法比较
在 FABO 视频数据集上，本文将提出的 KGSE-ER

网络与 CCCNN[30]、C3D+MCB+DBN[33]、CNN+LSTM[34]、

Verma等[37]、CMEFA[31]、AM-3D CNN[20]、BDFEI[32]等方法

进行比较，如表12所示。

在表 12 中，与相关方法相比，KGSE-ER 网络在

FABO 视频数据集上取得了最佳的情感识别准确率。

与关注表情-姿态整体时空一致性的 AM-3D CNN[20]方

法、直接级联表情与姿态时空特征的CCCNN[30]方法，以

及基于双线性池化融合表情与姿态时空特征的 C3D+

MCB+DBN[33]、CNN+LSTM[34]方法相比，KGSE-ER网络

嵌入空间关键点引导机制克服了空间占比不同导致的

表11 基于TSE策略的相关方法比较

Table 11 Comparison of related methods based

on TSE strategy

相关方法

平均池化

最大池化

3D-CNN

时间Transformer

TSE策略

分支

face

√
×

√
√
×

√
√
×

√
√
×

√
√
×

√

body

×

√
√
×

√
√
×

√
√
×

√
√
×

√
√

准确率/%

FABO

82.47

82.93

84.65

84.13

82.20

85.92

86.23

83.78

87.11

88.65

85.54

90.29

92.26

90.17

95.31

CAER

76.72

75.02

77.46

77.82

74.36

78.53

79.06

75.62

80.27

81.39

77.04

85.22

85.45

83.51

89.78
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尺度信息丢失的问题，其准确率分别提升了 6.5、1.66、

3.07 和 0.90 个百分点。与采用多变量方差分析计算干

扰因素系数的 BDFEI[32]方法相比，KGSE-ER 网络采用

关键点引导减少空间非情感信息的干扰，并借助TSE策

略抑制时序信息的冗余，其识别准确率提升了 2.22个百

分点。与仅关注表情-姿态整体峰值帧的 Verma等[37]方

法相比，KGSE-ER 网络嵌入的 TSE 策略分别聚焦并增

强了表情和姿态显著帧，其准确率提升了 1.91 个百分

点。这说明提出的TSE策略能够筛选显著情感片段，从

而减少了表情-姿态峰值阶段异步带来的冗余信息。与

耦合网络 CMEFA[31]相比，KGSE-ER网络的情感识别准

确率提升了 1.73个百分点。这表明本文通过捕获面部-

肢体的空间相关性以及度量表情-姿态时序显著性，增

强了表情-姿态时空特征的情感表征能力。

为了说明 KGSE-ER 网络的泛化能力，本文进一步

将其与 CAER- Net[42]、EMOTION- CNN[16]、GRERN[25]、

CMGCN[35]、Zhang 等 [38]、MSCNN[7]等方法在真实场景情

感数据集CAER上进行比较，如表13所示。

表 13中，与相关方法相比，KGSE-ER网络在CAER

视频数据集上同样取得了最佳的情感识别准确率。与

仅关注面部情感的 MSCNN[7]相比，KGSE-ER 网络借助

姿态线索补充面部缺失的情感信息，其识别准确率提升

了 8.58个百分点。与融合表情全局特征和区域特征的

CAER- Net[42]、EMOTION- CNN[16]网络相比，本文构建

neutral onset apex offset neutral
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情
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度
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（a）“Ngt surp”情感时间显著帧增强效果可视化

视频序列
表情显著帧对应增强权重

姿态显著帧对应增强权重

姿态最显著帧  表情最显著帧 

neutral onset apex offset

neutral onset apex offset

情感阶段标签

 

情
感

显
著

度

情感阶段标签

 

情
感

显
著

度

neutral

视频帧序号

视频帧序号

视频帧序号

权
重

neutral

33 34 35 36 37 38 39 40 41 42 43 44 45 46 47 48

视频帧序号
32 33 34 35 36 37 38 39 40 41 42 43 44 45 46 47

9.00

8.00

7.00

7.00

6.00

权
重

9.00

8.00

6.00

表
情

姿
态

1 4 7 10 13 16 19 22 25 28 31 34 37 40 43 46 49 52 55 58 61 64 67 70 73 76 79 82 85 88 91 94 97 100

1.0

0.5

0

1 4 7 10 13 16 19 22 25 28 31 34 37 40 43 46 49 52 55 58 61 64 67 70 73 76 79 82 85 88 91 94 97 100

1.0

0.5

0

（b）“Puzzlement”情感时间显著帧增强效果可视化

图6 时间显著帧增强（TSE）策略增强效果可视化

Fig.6 Visualization of enhancement effect of temporal significant-frames enhancement（TSE） strategy

方法

CCCNN[30]

C3D+MCB+DBN[33]

CNN+LSTM[34]

Verma等[37]

CMEFA[31]

AM-3D CNN[20]

BDFEI[32]

KGSE-ER网络

提出年份

2016

2018

2021

2021

2023

2024

2024

2024

准确率/%

93.65

92.24

94.41

93.40

93.58

88.81

93.09

95.31

表12 基于FABO视频数据集的相关方法比较

Table 12 Comparison of related methods based on

FABO video dataset
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SKG机制捕获空间上表情与姿态间的情感相关性，其情

感识别准确率分别提升了 12.74和 5.26个百分点。与基

于图卷积的GRERN[25]和CMGCN[35]网络相比，KGSE-ER

网络利用空间关键点引导纹理特征关注表情局部细节

和姿态空间远距离依赖，其识别准确率分别提升了 3.05

和2.55个百分点。而相较于Zhang等[38]构建的基于弱监

督的时间擦除网络，KGSE-ER 网络嵌入 TSE 策略筛选

显著情感片段并剔除非显著帧的冗余信息，其识别准确

率增长了 9.68 个百分点。这表明 KGSE-ER 网络通过

端-端的方式引导空间依赖信息并增强时序显著帧强

度，在自然场景视频情感识别任务中仍具有明显优势。

3.6 超参数对网络性能的影响
本文进一步讨论KGSE-ER网络优化损失函数中的

平衡因子 λ∈[0,1.0]（如式（15）中所示），以及 TSE策略

筛选的情感显著帧数量 n∈[4,32]（如式（10）中所示）对

KGSE-ER 网络识别性能的影响，实验结果分别如图 7、

图8所示。

在图 7 中，当平衡因子 λ取 0 时，KGSE-ER 网络对

姿态线索分支和表情-姿态协同结构进行联合优化；当 λ
取 1.0 时，KGSE-ER 网络对表情线索分支和表情-姿态

协同结构进行联合优化。这两种优化策略由于缺乏表

情或姿态的互补信息导致筛选出的显著帧分类错误进

而影响识别效果。随着 λ的增大，式（15）损失函数加大

了表情线索分支的重要性，KGSE-ER 的情感识别准确

率呈上升趋势；当 λ = 0.6 时，KGSE-ER网络获得表情线

索分支和姿态线索分支的最优参数，在两个数据集上均

达到了最高的情感识别准确率。在图 8中，当 n < 8 时，

由于筛选的显著帧数量较少，嵌入的TSE策略难以反映

情感的动态变化，因此，捕获的表情-姿态时空特征缺乏

时序性；当 n∈[8,16] 时，准确率随其增大而呈上升趋

势，当 n = 16 时，KGSE-ER网络在两个数据集上的识别

准确率均达到了峰值；随着 n的持续增大，情感识别准

确率呈下降趋势。主要原因为：保留过多的显著帧虽然

能够表征情感的时空动态变化，但包含了大量非峰值帧

的冗余信息从而影响了情感识别效果。

3.7 KGSE-ER网络计算性能分析
由于相关方法未提供计算性能方面的数据，本文仅

对提出的KGSE-ER网络进行计算性能分析。本文分别

统计了 SKG机制、TSE策略、基线网络、表情线索分支、

姿态线索分支、KGSE-ER网络的参数量、FLOPs以及在

两个数据集上的计算开销，如表14所示。

由表 14 可知，本文提出的 SKG 机制和 TSE 策略的

参数量小于 3×106、FLOPs小于 4.40×108。与基线网络相

比，KGSE-ER网络的参数量和FLOPs仅有小幅度提升，

且由于本文采用了单分支独立优化和表情-姿态协同优

化的联合策略，KGSE-ER网络在FABO数据集和CAER

数据集上的训练时长较基线网络并无明显提升。此外，

在测试性能方面，FABO 数据集（含 280段测试视频）的

测试时长小于3 min，视频段的平均处理时间小于0.62 s，

单个视频帧的平均处理时间小于 6.2 ms；CAER 数据集

（含 2 640 段测试视频）的测试时长小于 30 min，视频段

的平均处理时间小于 0.66 s，单个视频帧的平均处理时

间小于 6.6 ms。这表明提出的网络能够满足自然场景

下实时性能要求。

表13 基于CAER视频数据集的相关方法比较

Table 13 Comparison of related methods based

on CAER video dataset

方法

CAER-Net[42]

EMOTION-CNN[16]

GRERN[25]

CMGCN[35]

Zhang等[38]

MSCNN[7]

KGSE-ER网络

提出年份

2019

2020

2021

2022

2023

2024

2024

准确率/%

77.04

84.52

86.73

87.23

80.10

81.20

89.78

86.26
90.65 91.43 92.79 93.32 94.12 95.31 94.11 93.16 92.07

89.79

79.25
82.31

85.12 85.65
87.42 88.11 89.78 87.84 87.29 86.83 84.39
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图7 平衡因子对情感识别性能的影响

Fig.7 Effect of balance factor on emotion

recognition performance
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图8 情感显著帧数量对情感识别性能的影响

Fig.8 Effect of number of significant-frames on emotion

recognition performance

表14 KGSE-ER网络计算性能

Table 14 Computing performance of KGSE-ER network

模块/网络

SKG机制

TSE策略

基线网络

表情线索分支

姿态线索分支

KGSE-ER网络

参数量/

106

2.56

2.86

43.72

53.85

53.85

56.70

FLOPs/108

4.392 5

2.716 3

5 427.677 1

5 579.946 5

5 579.946 5

5 582.943 3

训练时长/h

FABO

—

—

7.22

7.46

7.45

7.51

CAER

—

—

69.10

71.08

71.08

71.57

测试时长/min

FABO

—

—

2.61

2.78

2.78

2.85

CAER

—

—

26.62

28.25

28.25

28.88

注：“—”表示该模块未进行单独训练和测试。
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4 结语
为了提升帧内空间语义和帧间时空特征的情感表

征能力，本文提出一种关键点引导与显著帧增强的表

情-姿态情感识别网络。在空间关键点引导子网中分别

采用面部和肢体关键点几何信息引导帧内纹理特征，构

建 SKG机制捕获表情局部细节和姿态空间远距离依赖

信息，从而克服表情-姿态空间占比差异导致的尺度信

息丢失问题；在时间显著帧增强子网中分别度量表情和

姿态的情感强度，提出TSE策略筛选两类情感线索的显

著帧并抑制非显著帧的冗余信息，从而增强帧间时空特

征的判别性。在视频数据集 FABO 和 CAER 上分析了

提出网络的情感识别效果，通过消融实验和可视化说明

了提出的 SKG 机制和 TSE 策略的有效性，并讨论了平

衡因子 λ及情感显著帧数量 n对网络性能的影响。此

外，为了说明本文方法的优势，在两个视频数据集上与

相关方法进行了比较。实验结果表明，提出的网络在

FABO和CAER动态视频数据集上的情感识别准确率分

别达到了 95.31%和 89.78%，较基线网络分别提高了

11.50 和 13.66 个百分点；同时，构建的空间关键点引导

机制在 FABO、CAER-S 和 EMOTIC 静态图片数据集上

的识别性能较各自基线网络分别提升了 13.33、20.31和

10.96 个百分点；提出的时间显著帧增强策略在表情与

姿态两类线索分支的显著帧筛选准确率分别达到 81.15

和 78.19个百分点。这说明提出网络在自然场景动态视

频数据集及静态图片数据集上均具有较好的情感识别

效果。此外，网络参数量、FLOPs以及在两个数据集上

的计算开销表明，提出网络能够满足自然场景下实时性

能要求。然而，自然场景下面部或肢体的部分缺失难以

避免，且面部非刚性的瞬时形变和姿态刚性的持续运动

存在较大差异。因此，在真实场景中探索这两类情感线

索的时空补偿机制将是下一步主要研究工作。
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