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基于非对称注意与双池化筛选的情感识别网络
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摘 要：为充分利用面部表情与身姿语的情感相关性以及抑制非情感关键帧冗余信息的影响，提出一种基于

非对称注意与双池化筛选（asymmetric attention and dual pooling screening，AADPS）的情感识别网络。该网络由帧
内空间融合子网和帧间时空融合子网组成。在帧内空间融合子网中，为捕获面部表情和身姿语的空间潜在相关性，

构建非对称注意机制，分层获取以手势线索引导的身姿语几何语义和以面部线索引导的帧内情感关联语义。在帧

间时空融合子网中，分别采用平均池化和最大池化操作生成视频级情感语义并度量其与帧级语义的相似度，同时

设计双池化关键帧筛选策略抑制非峰值帧的影响。实验结果表明：AADPS网络在 FABO和 CAER情感数据集上的
情感识别准确率分别达到 94.95%和 88.69%，相比基线网络提升了 12.22%和 13.49%。与基于面部表情或身姿语的
单模态方法及基于两者情感线索融合的多模态方法相比，本文方法在复杂场景下具有更好的情感识别性能。
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Abstract: To fully utilize the emotional relevance between facial expression and body language, and to suppress the re-
dundant information of non-emotional key frames, an AADPS (asymmetric attention and dual pooling screening) network for
emotional recognition is proposed. The proposed network consists of an intra-frame spatial fusion subnet and an inter-frame
spatio-temporal fusion subnet. In the intra-frame spatial fusion subnet, an asymmetric attention mechanism is constructed
to capture the potential spatial correlation between facial expression and body language, and to hierarchically obtain the
geometric semantics of body language guided by gesture cues and the intra-frame emotional correlation semantics guided
by facial cues. In the inter-frame spatio-temporal fusion subnet, the average pooling and max pooling operations are used
to generate the video-level emotional semantics and measure the similarity between the video-level emotional semantics and
frame-level semantics. Meanwhile, a dual pooling key-frame screening strategy is designed to suppress the influence of
non-peak frames. The experimental results demonstrate that the AADPS network achieves emotion recognition accuracies of
94.95% and 88.69% on FABO and CAER datasets, respectively, representing improvements of 12.22% and 13.49% over the
baseline network. Compared with the single-modal methods based on facial expression or body language and the multi-modal
methods based on the fusion of two emotional cues, the proposed method exhibits superior emotion recognition performance
in complex scenarios.

Keywords: emotion recognition; facial expression; body language; asymmetric attention; key-frame screening

情感识别在人机交互、智慧养老、心理健康等

“情智兼备”场景中具有重要作用 [1-2]。其中，基于

面部表情或身姿语 [3]（涵盖身体姿态和手势的肢

体动作）的视觉情感识别方法因其可访问性、可见

性、非接触性和精确性，受到研究者广泛关注 [4]。

尽管面部表情是表达情感最直接的方式，但在复杂

场景中情感识别易受面部遮挡、头部偏转等情形的

影响，而且人对情感的主观压抑或掩饰也会降低情

感识别准确率；与面部表情相比，身姿语具有抗干

扰性、直观性，其在反映原始情感状态方面更具优

势 [5-6]。鉴于面部表情和身姿语两类情感线索的相

关性，如何利用两者的互补优势提升情感识别的准

确率，成为当前视觉情感识别领域的研究热点 [7-8]。

然而，非刚性面部表情和刚性身姿语传递的情感信
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息存在较大差异，且在时序上伴随大量冗余，如何

突出不同情感线索的作用以及抑制非情感关键帧的

干扰成为当前情感识别方法亟待解决的问题 [9-10]。

当前，基于面部表情和身姿语的情感识别方法

主要包括级联方式和关联方式 2种。1)基于级联方
式的情感识别方法主要将由不同模块提取的情感线

索特征串联并进行分类。如 Kosti等 [11] 基于卷积神

经网络（CNN）分别提取面部和手势特征并将级联
后的语义输入至全连接层实现情感分类；Liu等 [12]

基于 Transformer 网络度量面部表情、全局图像信
息和场景信息的情感分数，并聚合 3 种模态分数，
生成情感表征向量；在提取面部表情和上半身身姿

语特征的基础上，Zaghbani [13]、Palash [14] 采用级联

方式实现不同特征的融合。此类面部表情与身姿语

独立建模的方式虽能够获取各线索内部的细节信

息，但忽略了两类线索间的情感相关性。2)基于关
联方式的情感识别方法则倾向于挖掘面部表情与身

姿语之间的情感相关性，并充分利用两者互补信息

以提升识别精度。如 Zhou等 [15] 采用交叉注意力机

制和跨通道注意力机制，有效捕获面部表情与姿态

之间的互补信息；Lin等 [16] 构建跨模态图卷积网络

聚合面部表情与姿态的相关性特征；Han 等 [17] 将

面部表情和手势映射到多特征空间中，并采用模糊

多模态融合网络学习两类情感线索的相关性；Gu
等 [18] 设计多源学习方法捕获手势和面部表情的模

态内自相关性和模态间交叉相关性；Wang等 [19] 构

建 CD-Net网络融合面部表情、姿态以及上下文特
征之间的交互信息；Gao 等 [20] 在图卷积神经网络

基础上采用门控循环单元剔除面部表情和身体姿

态间的信息冗余。此外，鉴于情感表达在时间维度

上的动态性，李博凯等 [21] 提出双分支微表情定位

网络搜索微表情峰值帧，Verma 等 [22] 通过对比分

析连续帧之间的差异从而聚焦情感显著片段。整体

而言，上述基于关联方式的情感识别方法能够充分

利用面部表情、身姿语两类情感线索的互补性。然

而，现有方法主要依赖于传统交叉注意力机制来捕

获面部表情和身姿语间的相关性，未能充分考虑不

同情感线索的独特性和差异性；同时，现行方法的

峰值帧筛选策略未能考虑视频级情感语义与帧级情

感语义的一致性，因此难以抑制非关键帧冗余信息

的干扰。

1 基于非对称注意与双池化筛选的情感

识别网络（Emotion recognition network
with asymmetric attention and dual pool-
ing screening）
为了捕获面部表情和身姿语的潜在情感相关性

以及聚焦情感显著帧，提出一种基于非对称注意与

双池化筛选的情感识别网络，如图 1所示。提出的
AADPS网络主要由基于非对称注意力机制（AAM）
的帧内空间融合子网和嵌入双池化关键帧筛选策略

（DPS）的帧间时空融合子网组成。
1.1 基于非对称注意力引导机制的帧内空间融合子

网

相关研究表明：面部表情和身姿语在传递情

感信息时存在紧密的关联 [23-24]。如人们在高兴时

“手舞足蹈”、恐惧时“紧缩双肩”、激愤时“振臂

高呼”等。一般地，面部表情包含较丰富的情感信

息，但其易受光照、头部偏转、遮挡等因素的影响；

而与面部表情具有较强情感相关性的身姿语不仅具
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图 1 基于非对称注意与双池化筛选的情感识别网络框架

Fig.1 Emotion recognition network framework based on asymmetric attention and dual pooling screening
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备非欺骗性，而且对光照和遮挡保持较高鲁棒性。

为了保留不同线索的情感细节特征和捕获各线索之

间的情感相关性，提出一种基于注意力机制和残差

结构的非对称注意力机制，并以此构建两级引导结

构的帧内空间融合子网。该子网主要由情感线索特

征提取模块和基于非对称注意力机制的两级引导结

构构成。如图 1(a)所示。
1.1.1 情感线索特征提取

为了在输入视频 V 中提取不同情感线索的特
征，从视频 V 中均匀采集 T 帧图像：

[XXX t ]
T
t=1 = ΩΩΩ(V,T ) (1)

式中，ΩΩΩ(·)表示分割运算符，XXX t 表示视频 V 的第 t
帧图像。为简化后文表示，仅以 XXX t 为例说明面部、

姿态、手势 3类情感线索的特征提取过程。
为捕获第 t 帧图像的面部特征，首先采用人脸

识别器定位 XXX t 中的人脸区域：

XXX f
t = III(XXX t), t ∈ [1,T ] (2)

式中，III(·)表示人脸识别器；XXX f
t ∈RW×H 表示第 t 帧

的面部区域；W 和 H 分别表示裁剪区域的宽度和
长度。然后，采用 ResNet-50网络 [25]提取面部区域

的特征向量 [FFF f
t ]

T
t=1：

FFF f
t = ΦΦΦ(XXX f

t), t ∈ [1,T ] (3)

式中，ΦΦΦ(·)表示 ResNet-50网络；FFF f
t ∈ R1×D 为第 t

帧面部表情特征，其中 D为图像嵌入深度。
同时，为了在姿态骨骼流和手势骨骼流中获

取骨骼信息以及远距离依赖特征，采用 OpenPose
API [26] 分别提取姿态关键点信息 [XXXp

t ]
T
t=1 和手势关

键点信息 [XXXg
t ]

T
t=1：

(XXXp
t ,XXX

g
t ) = OOO(XXX t), t ∈ [1,T ] (4)

式中，OOO(·)表示关键点信息提取器；XXXp
t ∈ RJ1×2 和

XXXg
t ∈ RJ2×2 分别表示第 t 帧姿态关键点几何坐标和
手势关键点几何坐标，其中 J1 和 J2 分别表示姿

态和手势关键点的数量。然后，采用 DSTA-Net网
络 [27] 分别获取姿态和手势骨骼点特征向量 [FFFp

t ]
T
t=1、

[FFFg
t ]

T
t=1：

FFFp
t = LLL(ΘΘΘ(XXXp

t (t− εp, t + εp)))

FFFg
t = LLL(ΘΘΘ(XXXg

t (t− γg, t + γg)))
(5)

式中，FFFp
t ∈ R1×D、FFFg

t ∈ R1×D 分别表示第 t 帧的姿
态特征和手势特征，LLL(·)与ΘΘΘ(·)分别表示线性层和
DSTA-Net网络，εp 和 γg 分别表示跟踪姿态和手势

的时间窗口大小。

1.1.2 非对称注意力机制

以上情感线索特征提取模块可并行获取帧内

面部表情特征向量 [FFF f
t ]

T
t=1、姿态骨骼点特征向量

[FFFp
t ]

T
t=1 以及手势骨骼点特征向量 [FFFg

t ]
T
t=1。一种可行

策略是将独立建模的 3类情感线索特征向量级联。
然而，特征级联策略未能充分考虑线索间的情感关

联，也未能充分利用不同线索间的互补优势。另一

种可行策略是基于典型交叉注意力机制实现 3类情
感线索的关联学习。然而，身体姿态运动区域远大

于面部表情和手势的感兴趣区域，导致 3类情感线
索在空间尺度上存在较大差异，因此典型交叉注意

力机制难以捕获面部表情线索的局部细节以及突出

手势在身姿语情感表达中的辅助作用。为了聚焦面

部表情和手势在情感表达中的作用，本文采用注意

力机制和残差结构构建一种非对称注意力机制（见

图 2），并以此设计分层结构获取以手势线索引导的
身姿语几何语义（1级引导）和以面部线索引导的
帧内情感关联语义（2级引导），如图 1(a)所示。
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图 2 非对称注意力机制

Fig.2 Asymmetric attention mechanism

在 1级引导结构中，为突出手势线索在身姿语
情感表达中的辅助作用，分别获取姿态骨骼点特征

向量 [FFFp
t ]

T
t=1 和手势骨骼点特征向量 [FFFg

t ]
T
t=1 的查询

向量、键向量和值向量，并将二者的键向量和值向

量进行拼接得到身姿语的键向量和值向量：

QQQp
t = FFFp

t WWW
p
Q, QQQg

t = FFFg
t WWW

g
Q

KKKp
t = FFFp

t WWW
p
K, KKKg

t = FFFg
t WWW

g
K

VVV p
t = FFFp

t WWW
p
V, VVV g

t = FFFg
t WWW

g
V

KKKb
t = ΓΓΓ (KKKp

t ,KKK
g
t ), VVV b

t = ΓΓΓ (VVV p
t ,VVV

g
t )

(6)

式中，QQQp
t ∈ R1×D、KKKp

t ∈ R1×D、VVV p
t ∈ R1×D 和 QQQg

t ∈
R1×D、KKKg

t ∈R1×D、VVV g
t ∈R1×D分别表示第 t帧的姿态

和手势的查询向量、键向量和值向量，WWW p
Q ∈RD×D、
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WWW g
Q ∈RD×D、WWW p

K ∈RD×D、WWW g
K ∈RD×D、WWW p

V ∈RD×D、

WWW g
V ∈ RD×D 分别表示可训练的参数矩阵，KKKb

t ∈
R1×2D 和 VVV b

t ∈ R1×2D 分别表示拼接后身姿语的键

向量和值向量，ΓΓΓ (·)表示特征级联操作。
然后，为捕获手势线索和姿态线索两者之间的

相关性，采用注意力机制获取手势－姿态交叉注意

语义：

AAAb
t = ψψψ

(
QQQg

t WWW (KKKb
t )

T

√
dk

)
VVV b

t , t ∈ [1,T ] (7)

式中，AAAb
t ∈ R1×2D 表示手势－姿态交叉注意语义；

其中，dk = D/h，h为注意力头数；WWW ∈RD×2D为可

训练的手势查询向量嵌入矩阵，且各帧参数共享；

ψψψ(·)表示归一化指数函数。
为突出手势线索在身姿语情感表达中的作用，

采用自注意力机制捕获手势自注意几何语义：

AAAg
t = ψψψ

(
QQQg

t (KKK
g
t )

T

√
dk

)
VVV g

t , t ∈ [1,T ] (8)

式中，AAAg
t ∈ R1×D 表示手势自注意几何语义。

最后，将手势自注意几何语义与手势－姿态交

叉注意语义进行拼接，并采用残差结构获取身姿语

几何语义：

SSSb
t = ΓΓΓ (AAAb

t ,AAA
g
t )WWW

g
o +FFFg

t , t ∈ [1,T ] (9)

式中，SSSb
t ∈ R1×D 表示第 t 帧的身姿语几何语义，

WWW g
o ∈ R3D×D 为可训练的参数矩阵。由以上计算过程

可知，非对称注意力机制提取的身姿语几何语义不

仅反映了手势和姿态两种线索的几何相关性，而且

突显了手势线索在身姿语情感表达中的辅助作用。

此外，为聚合面部表情和身姿语的相关性语义

以及聚焦面部表情线索的关键性作用，采用相似的

非对称注意力机制构建 2级引导结构，如图 1(a)所
示。与手势引导的 1级结构不同，2级引导结构以
面部表情特征向量为查询向量、身姿语几何语义为

键向量和值向量，并采用交叉注意力机制和自注意

力机制分别获取面部－身姿语交叉注意语义及面部

自注意纹理语义；然后，将面部－身姿语交叉注意

语义与面部自注意纹理语义进行拼接，并采用残差

结构获取帧内情感关联语义：

SSSt = ΓΓΓ (AAAc
t ,AAA

f
t)WWW

f
o +FFF f

t , t ∈ [1,T ] (10)

式中，SSSt ∈ R1×D 表示第 t 帧的帧内情感关联语义；
AAAc

t ∈ R1×2D 和 AAAf
t ∈ R1×D 分别表示面部－身姿语交

叉注意语义和面部自注意纹理语义，计算方式与式

(7)(8)中 AAAb
t 和 AAAg

t 保持一致；WWW f
o ∈ R3D×D 为可训练

的参数矩阵。

由帧内空间融合子网的构建过程可知，第 1级
结构采用手势线索引导姿态的方式捕获身姿语几何

特征，在获取手势与姿态情感相关性的同时充分保

留了手势线索的细节语义；第 2级结构利用面部线
索引导身姿语几何特征的方式获取帧内情感关联语

义，在捕获面部表情和身姿语互补性信息的同时突

出了面部表情线索在情感识别中的显著优势。

1.2 嵌入双池化关键帧筛选策略的帧间时空融合子

网

帧内空间融合子网并行获取的帧内情感关联

语义 [SSSt ]
T
t=1 聚合了面部表情、身姿语的帧内空间语

义。然而，人类情感的表达通常呈现出“平静－激

活－峰值－减弱－平静”的动态变化过程，其中峰

值阶段承载了情感表达的关键信息，而其他时段仅

包含较低强度的非关键帧。为突出情感峰值帧的显

著作用并减少非峰值帧的干扰，本文提出一种双池

化关键帧筛选策略，如图 3所示。
首先，将帧内情感关联语义 [SSSt ]

T
t=1 分别进行平

均池化和最大池化操作，并采用 1维卷积和组归一
化生成视频级的平均池化语义和最大池化语义：

MMMavg = σσσ(GGG(CCC(
1
T

T∑
t=1

SSSt)))

MMMmax = σσσ(GGG(CCC(max
1⩽t⩽T

SSSt)))

(11)

式中，MMMavg、MMMmax 分别表示 T 帧情感语义序列
[SSSt ]

T
t=1 的视频级平均池化语义和最大池化语义，

CCC(·) 表示 1 维卷积处理，GGG(·) 表示组归一化处理，
σσσ(·)表示 sigmoid函数。
然后，分别度量帧内情感关联语义 [SSSt ]

T
t=1 与视

频级平均池化语义及最大池化语义间的相似度：■■■[at ]
T
t=1 = ψψψ([SSSt ]

T
t=1⊗MMMavg)

[bt ]
T
t=1 = ψψψ([SSSt ]

T
t=1⊗MMMmax)

(12)

式中，⊗ 表示叉乘操作；[at ]
T
t=1 和 [bt ]

T
t=1 分别表示

帧级语义与视频级语义间的相似度，at 反映了第 t
帧语义与情感整体运动趋势的一致性，bt 则度量了

第 t 帧语义与情感显著片段的差异性。因此，为综
合衡量各帧在情感中的作用，以平均池化相似度和

最大池化相似度的乘积表示当前帧的情感显著度：

ηt = atbt , t ∈ [1,T ] (13)

由式 (13)可知，ηt 表示第 t 帧的情感显著度。
ηt 越大，表明第 t 帧被判别为关键帧的可信度越高；
反之亦然。
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图 3 双池化关键帧筛选策略

Fig.3 Dual pooling key-frame screening strategy

最后，为了抑制非关键帧的影响，根据各帧显

著度筛选出前 N 个优质的情感关键帧：

PPP = KKK([ηt ]
T
t=1,N), EEE =ϒϒϒ ([SSSt ]

T
t=1,PPP) (14)

式中，KKK(·)、ϒϒϒ (·)分别表示最值索引函数和筛选函
数，PPP = [p1, · · · , pt , · · · , pN ] ∈ RN 表示筛选的 N 帧情
感关键帧位置序列，EEE = [EEE1, · · · ,EEE t , · · · ,EEEN ] ∈RN×D

表示筛选后的帧间情感显著语义序列。

在关键帧筛选模块中，采用双池化关键帧筛选

策略尽管保留了优质情感显著帧，但筛选的显著帧

间缺乏时序上下文信息。由此，为获取情感关键帧

的时空特征，以语义序列 [EEE t ]
N
t=1 为令牌向量并送入

Transformer编码器：

ZZZ = TTT (EEE, l) (15)

式中，ZZZ ∈ RN×D 表示输入视频 V 的帧间时空情感
特征，TTT (·, l)表示 l 个 Transformer编码器的级联。
最后，为获取输入视频的最终情感类别，将帧

间时空情感特征 ZZZ 输入至多层感知机，最终获得各
情感类别的概率分布 �yyy：

�yyy = softmax(θθθ(ZZZ)) (16)

式中，�yyy = (y1, · · ·yi, · · · ,yn)，n为可判别的情感类别
数量；θθθ(·)表示全连接层。
至此，构建的情感识别网络 AADPS采用非对

称注意力机制及两级引导结构捕获了帧内面部表情

和身姿语的潜在相关性，并采用双池化筛选策略实

现了情感显著帧的筛选。为求解 AADPS网络参数，

本文以交叉熵损失函数作为目标函数并采用端到端

方式完成优化：

L =−
n∑

i=1

yyy ln �yyy (17)

式中，yyy 表示真实情感标签， �yyy 表示网络预测的情
感类别向量。

2 实验结果及分析（Experimental results
and analysis）

2.1 数据集及实验细节

2.1.1 数据集

为了说明 AADPS 网络的识别性能和泛化能
力，本文在公开情感数据集 FABO [24] 和 CAER [28]

上进行训练和测试。FABO是一个包含面部、身体
和手势的人类非语言情感行为数据集。其共收集

了 23名受试者近 1 900个面部表情和身姿语的视频
流，标注有Anger、Ngt surprise、Pst surprise、Fear、
Anxiety和 Boredom等 11种情感。CAER是一个由
13 201 个电视节目视频片段组成的视频情感数据
集，并标注有 Anger、Disgust、 Fear、Happiness、
Sadness、 Surprise、Neutral 等 7 种情感状态。在
FABO 数据集上，随机选取 18 名被试者数据用于
训练，其余 5名用于测试。在 CAER数据集上，采
用文 [28] 实验方式，将数据集随机划分为训练集
（70%）、验证集（10%）和测试集（20%）。根据以
上划分方式，本文在两个数据集上分别进行 10 次
随机划分，并将 10 次实验结果的平均值作为性能
评价指标。
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2.1.2 数据预处理

为确保输入数据符合网络训练要求，在离线阶

段采用如下预处理步骤裁剪图像序列，生成身体与

骨骼关键点坐标序列。首先将 FABO和 CAER数据
集中的视频流以 15 帧/s 的帧率转换为图像帧；然
后基于 OpenCV对每一帧图像进行人脸检测和对齐
操作，并将人脸区域裁剪为 224×224大小的图像；
最后采用 OpenPose 库 [26] 跟踪定位 25 个身体关键
点和 42个手势关键点。本文在Ubuntu 18.04操作系
统上采用 NVIDIA Tesla V100 显卡对 AADPS 网络
进行训练和测试（如表 1 所示）。训练过程中，采
用随机梯度下降（SGD）优化器，初始学习率设为
0.000 1。

表 1 AADPS网络参数设置
Tab.1 Parameter setting of AADPS network

参数 参考值 参数 参考值

视频帧大小 H,W /像素 224 视频长度 T /帧 100

肢体关键点数量 25 关键帧数量 n 12

手势关键点数量 42 注意力头数 h 8

肢体窗口大小 εp /帧 3 时间编码器数 l 4

手势窗口大小 γg /帧 3 批量大小 8

2.2 AADPS网络情感识别性能分析
为了分析 AADPS网络的情感识别性能，采用

情感类别 F1值（%）、平均 F1值（%）以及准确率
（%）等指标进行评价。在 FABO 和 CAER 数据集
上的实验结果如表 2、表 3所示。

表 2 在 FABO数据集上 AADPS网络的情感识别性能
Tab.2 The emotion recognition performance of the AADPS

network on FABO dataset

单位：%

情感识别性能 基线网络 AADPS 提升幅度

F1
值

Anger 92.62±0.31 94.93±0.24 02.31

Anxiety 63.65±0.36 89.75±0.38 26.10

Boredom 81.88±0.22 92.33±0.27 10.25

Disgust 78.21±0.67 90.21±0.75 12.00

Fear 84.36±1.04 94.30±0.84 09.94

Happiness 90.25±0.59 94.42±0.45 04.17

Ngt surprise 85.72±0.34 92.85±0.17 07.13

Pst surprise 93.27±0.24 94.57±0.52 01.30

Puzzlement 88.92±0.82 96.21±0.60 07.29

Sadness 66.71±1.13 86.37±0.71 19.66

Uncertainty 84.38±0.67 92.42±1.01 08.04

平均 F1值 82.06±0.64 92.74±0.46 10.68

准确率 82.73±0.51 94.95±0.23 12.22

表 3 在 CAER数据集上 AADPS网络的情感识别性能
Tab.3 The emotion recognition performance of the AADPS

network on CAER dataset

单位：%

情感识别性能 基线网络 AADPS 提升幅度

F1
值

Anger 76.23±0.67 88.72±0.87 12.49

Disgust 82.02±0.95 92.35±1.05 10.33

Fear 78.63±0.52 87.67±0.43 09.04

Happiness 71.21±1.51 86.13±0.31 14.92

Surprise 69.27±0.87 80.21±0.27 10.94

Sadness 67.72±0.89 88.17±0.66 20.45

平均 F1值 74.33±1.17 87.32±0.83 12.99

准确率 75.20±0.74 88.69±0.17 13.49

与基线网络 ResNet-50+DSTA-Net 相比，AA-
DPS网络在两个数据集上识别性能均大幅度提升。
在 FABO 数据集上，AADPS 网络的平均 F1 值和
准确率较基线网络分别提高了 10.68% 和 12.22%，
且各自标准差低于基线网络。具体地，在基线网

络识别效果最好的 Anger 和 Pst surprise 类别中，
AADPS网络的 F1值分别达到了 94.93%和 94.57%；
在基线网络较难识别的 Anxiety和 Sadness类别上，
AADPS网络的 F1值分别提高了 26.10%和 19.66%。
在 CAER数据集上，AADPS网络的平均 F1值和准
确率较基线网络分别提高了 12.99%和 13.49%，且
各自标准差小于基线网络。其中，基线网络较难识

别的 Surprise和 Sadness两个类别的 F1值分别提升
了 10.94%和 20.45%。
在两个数据集上的实验结果表明，提出的

AADPS 网络一方面利用非对称注意力机制分层
获取以手势线索引导的身姿语几何语义和以面部线

索引导的帧内情感关联语义，充分发挥了面部表情

和身姿语的互补优势；另一方面嵌入双池化关键帧

筛选策略获取情感显著帧，有效剔除了非峰值帧携

带的冗余信息。此外，在两个数据集上各类别的 F1
值均超过 80%，这也说明提出的网络具有较好的类
别均衡性。

2.3 消融实验

2.3.1 非对称注意力机制对网络情感识别性能的影

响

为了说明构建的非对称注意力机制对 AADPS
网络情感识别性能的影响，本文分别在 FABO 和
CAER 数据集上设计 5 类消融实验，如表 4 所示
（表中的“

√
”和空白分别表示采用对应模块及未

采用对应模块）。在表 4 中，基线网络分别采取面
部、面部+姿态、面部+手势、面部+身姿语 4种输
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表 4 不同注意力机制下 AADPS网络的情感识别性能
Tab.4 Emotion recognition performance of the AADPS network under different attention mechanisms

消融策略 网络输入

模块 准确率 /%

CA [29] CrossViT [30] AAM（手势－
姿态引导）

AAM（面部表情－
身姿语引导）

FABO CAER

基线网络

面部 76.31 67.26

面部+姿态 79.27 69.54

面部+手势 80.11 72.97

面部+身姿语 82.73 75.20

策略 1

面部+身姿语

√
83.71 76.67

策略 2
√

83.86 76.82

策略 3
√

85.17 77.19

策略 4
√

87.34 80.21

策略 5（本文）
√ √

89.28 84.95

入方式，且以 ResNet-50+DSTA-Net为基线网络实
现情感分类；其他策略均以面部+身姿语为输入，

其中，策略 1采用典型交叉注意力机制 [29] （Cross-
Attention，CA）实现面部纹理特征对姿态和手势
级联特征的引导；策略 2 采用 CrossViT 注意力机
制 [30] 实现面部纹理特征对姿态和手势级联特征的

引导；策略 3 仅利用 AAM 实现手势线索对姿态
引导；策略 4仅采用 AAM完成面部纹理特征对姿
态和手势级联特征的引导；策略 5 采用本文设计
的两级 AAM获取帧内情感关联语义。在基线网络
的 4种不同输入方式中，面部+身姿语的情感识别

准确率最高，且面部+ 手势的识别准确率高于面

部+姿态的融合方法。这一方面表明身姿语线索能

够有效补充面部表情信息，从而更好地反映情感状

态；另一方面说明手势在身姿语情感表达上比姿态

更具优势。与以面部+身姿语为输入的基线网络相

比，策略 1 和策略 2 分别采用 CA 和 CrossViT 机
制实现面部纹理特征对姿态和手势级联特征的引

导，在 FABO 和 CAER 数据集上的情感识别准确
率分别提高了 0.98%、1.47%和 1.13%、1.62%；策
略 3采用 AAM实现手势对姿态的引导，在 FABO
和 CAER 数据集上的情感识别准确率分别提高了
2.44%、1.99%；策略 4则采用 AAM实现面部纹理
特征对姿态和手势的级联特征进行引导，其在两个

数据集上的准确率分别提升了 4.61%、5.01%。这
说明提出的 AAM机制能够在身姿语情感线索中突
出手势的引导作用，在多模态线索融合中发挥面

部表情的显著优势。策略 1、2、4同样采用了注意
力机制实现面部纹理特征对姿态和手势级联特征

的引导，但相较于策略 1、2，策略 4 在两个数据

集上的准确率分别提升了 3.63%、3.54%和 3.48%、
3.39%。这表明提出的 AAM 机制较传统交叉注意
力机制能够更好地捕获不同情感线索间的相关性。

相较于仅采用单一 AAM的策略 3和策略 4，策略
5采用两级 AAM分层获取以手势线索引导的身姿
语几何语义和以面部线索引导的帧内情感关联语

义，在两个数据集上情感识别准确率分别提高了

4.11%、7.76% 和 1.94%、4.74%。这说明构建的帧
内空间融合子网能够有效利用面部表情和身姿语的

互补优势，增强了帧内情感关联语义的表征能力。

2.3.2 双池化关键帧筛选策略对网络情感识别性能

的影响

为了说明设计的双池化关键帧筛选策略对

AADPS 网络情感识别性能的影响，本文分别在
FABO和 CAER数据集上设计不同关键帧筛选策略
的比较实验，如表 5所示（表 5中，未引入注意力
机制及未涉及相关筛选策略均用空白表示）。与基

线网络（ResNet-50+DSTA-Net）类似，策略 1采用
3D-CNN [28]+DSTA-Net 直接捕获整个视频流特征，
并将其输入至分类器进行分类。策略 2～5、策略
6～9和策略 10～12分别表示在帧内空间融合子网
中嵌入 CA、CrossViT和非对称注意力机制，其中，
策略 2、6、10不采用关键帧筛选策略；策略 3、7、
11 表示仅采用平均池化操作筛选情感显著帧；策
略 4、8、12 则表示仅采用最大池化法筛选情感显
著帧；策略 5、9、13表示采用本文提出的 DPS策
略筛选情感显著帧。与基线网络相比，策略 1 对
整个视频流不进行额外分帧，其在 FABO和 CAER
数据集上的识别准确率提高了 0.96%和 2.04%。主
要原因为基线网络仅在空间上进行特征融合，而
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未能捕获帧间的时序信息。这也表明充分利用帧

间上下文信息能够有效提升网络的情感识别性能。

在嵌入 CA 机制的策略 2～5 中，以不进行关键帧
筛选的策略 2 作为基线，仅采用平均池化操作度
量帧内情感关联语义与情感整体运动趋势的一致

性的策略 3 在两个数据集上的情感识别准确率分
别提高了 3.35%、1.28%；策略 4 采用最大池化操
作计算帧内情感关联语义与情感显著片段的差异

性，在两个数据集上的情感识别准确率分别提高了

3.58%、1.34%；提出的 DPS策略（策略 5）由于在
保留情感显著帧的同时剔除了大量的非峰值帧，因

此在两个数据集上的情感识别准确率分别提高了

5.52%、3.70%。类似的，在帧内空间融合子网中嵌
入 CrossViT及 AAM机制，不同筛选策略间识别性
能呈现相同的趋势。这说明了提出的 DPS 策略优
于仅采用平均池化或最大池化操作筛选情感显著

帧的方式，也说明了在相同的筛选策略下，提出的

AAM机制优于其他交叉注意力机制。

表 5 不同关键帧筛选策略下 AADPS网络的情感识别性能
Tab.5 Emotion recognition performance of the AADPS
network under different key-frame screening strategies

消融策略
注意力

机制

筛选策略 准确率 /%

平均池化 最大池化 FABO CAER

基线网络 82.73 75.20

策略 1 83.69 77.24

策略 2

CA [29]

83.71 76.67

策略 3
√

87.06 77.95

策略 4
√

87.29 78.01

策略 5
（DPS）

√ √
89.23 80.37

策略 6

CrossViT [30]

83.86 76.82

策略 7
√

87.42 78.21

策略 8
√

87.51 78.35

策略 9
（DPS）

√ √
89.57 80.43

策略 10

AAM

89.28 84.95

策略 11
√

92.88 86.31

策略 12
√

93.23 86.97

策略 13
（DPS）

√ √
94.95 88.69

与相关策略相比，本文提出的 AADPS网络通
过嵌入非对称注意力机制和引入双池化关键帧筛

选策略，在 FABO 和 CAER 数据集上分别达到了
94.95%和 88.69%的识别准确率，较基线网络提高

了 12.22% 和 13.49%。这说明提出的 AADPS 网络
一方面通过构建非对称注意力机制和两级引导结构

提取帧内情感关联语义，增强了面部表情和身姿语

不同线索的互补性以及抗干扰能力；另一方面，采

用双池化关键帧筛选策略捕获帧间情感显著语义，

抑制了非峰值帧的信息冗余。

2.4 AADPS网络计算性能分析
为说明 AADPS网络的计算性能，分别统计了

不同注意力机制（CA、CrossViT、AAM）及不同网
络结构的参数量、浮点运算次数（FLOP）以及在
两个数据集上的训练时间、测试时间及识别性能，

如表 6所示（其中空白表示该模块未进行单独训练
和测试）。由表 6 可知，与采用 ResNet-50+DSTA-
Net 的基线网络相比，基于时空一致性捕获的 3D-
CNN+DSTA-Net 网络在 FABO 和 CAER 数据集上
的识别准确率仅提高了 0.96%、2.04%，但其参数
量和 FLOP 分别了增长了 16.23E6、 22079.96E6，
且在 FABO 和 CAER 数据集上的训练时长和
测试时长分别增加了 0.73 h、 5.1 h 和 0.39 min、
0.64 min。综合考虑识别性能及计算性能，本文采
用 ResNet-50+DSTA-Net作为基线网络。与基线网
络+CA+DPS 以及基线网络 +CrossViT+DPS 的方
式相比，AADPS 网络在两个数据集上的情感识别
准确率分别提高了 5.72%、8.32%和 5.38%、8.26%，
但其参数量、FLOP以及在两个数据集上的计算开
销增长较少。此外，在测试性能方面，AADPS网络
在两个数据集的测试时长分别小于 3 min和 30 min，
各视频段的平均处理时间均小于 0.8 s，这说明提出
的 AADPS网络能够满足复杂场景下的实时性能要
求。

2.5 超参数对网络的性能影响

为说明双池化关键帧筛选策略中关键帧数量 n
对 AADPS网络识别性能的影响，以 3为间隔分别
统计了提出的 AADPS 网络在 n ∈ [3,24] 间的情感
识别准确率，如图 4所示。在图 4中，当 n < 6时，
筛选的关键帧数量较少，捕获的帧间时空情感特征

缺乏较为完整的时空上下文信息，其情感识别率偏

低；当 n ∈ [6,12] 时，随着双池化关键帧筛选策略
保留的显著帧数量逐渐增加，情感识别准确率呈上

升趋势；当 n = 12 时，筛选的关键帧序列能够较
好地表征视频情感片段的动态变化，在两个数据集

上的识别准确率均达到了峰值；而随着 n的持续增
大，将在筛选的情感显著帧中引入大量非峰值帧的

冗余信息，从而导致情感识别准确率呈下降趋势。
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表 6 AADPS网络的计算及识别性能
Tab.6 Computation and recognition performance of AADPS network

模块／网络 参数量 /106 FLOP /106
训练时长 /h 测试时长 /min 准确率 /%

FABO CAER FABO CAER FABO CAER

CA [29] 2.13 423.82

CrossViT [30] 2.34 435.25

AAM 2.61 443.19

DPS 2.93 287.34

3D-CNN+DSTA-Net 58.16 561,317.41 7.89 74.35 2.92 27.35 83.69 77.24

基线网络（ResNet-50+DSTA-Net） 41.93 539,237.45 7.16 69.25 2.53 26.71 82.73 75.20

基线网络+CA+DPS 57.19 558,306.78 7.65 72.01 2.81 26.82 89.23 80.37

基线网络+CrossViT+DPS 57.21 558,357.94 7.69 72.23 2.85 26.89 89.57 80.43

AADPS（本文） 57.82 560,667.03 7.83 73.24 2.90 26.97 94.95 88.69

表 7 非对称注意力机制引导效果的可视化表示

Tab.7 Visualization of the guidance effect of the asymmetric attention mechanism

数据集 序号 视频帧 基线网络
身姿语

几何特征

帧内情感

关联语义
序号 视频帧 基线网络

身姿语

几何特征

帧内情感

关联语义

FABO

(a) (b)

(c) (d)

CAER

(e) (f)

(g) (h)

82.94
85.12

87.61 88.69

87.28
85.36

84.18 83.03

87.52
88.21

92.25

94.95
93.37

91.65
89.21

86.55

75

80
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90
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100
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情
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率

 /
%

筛选关键帧数量
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图 4 关键帧数量对情感识别性能的影响

Fig.4 Effect of the number of key frames on emotion
recognition performance

2.6 可视化效果分析

为说明非对称注意力机制的引导效果及双池

化关键帧筛选策略的筛选效果，分别对其输出的

特征图及视频的情感显著度进行可视化处理，如

表 7和图 5所示。表 7中各热力图激活特征来源如
下：基线网络为 ResNet-50+DSTA-Net输出的级联
特征；“身姿语几何特征”为手势引导姿态的输出

特征；“帧内情感关联语义”为面部表情引导身姿

语生成的语义。由表 7可见，基线网络只能粗略关
注到面部表情区域，难以聚焦于面部细节和手势部

位。在表 7(a)中，身姿语几何特征能够关注到手势
部位，而帧内情感关联语义进一步增加了对张开嘴

巴的关注，从而获得了更多 Happiness 信息；与基
线热力图相比，表 7(b)能够聚焦于紧握的双手和面
部；此外，表 7(c)(d)虽面部和手部相距较近，但依
然可以聚焦到因Anxiety或 Fear紧闭或张开的嘴巴，
同时也对手势部位进行了较大关注。特别地，非对

称注意力机制不仅关注到面部表情和手势信息，而
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图 5 双池化关键帧筛选策略的可视化表示

Fig.5 Visualization of the dual pooling key-frame screening strategy

且能够抑制冗余信息的干扰。如表 7(e)(f)(g)中，在
关注到面部表情和手势部位的同时，还排除了缺乏

情感信息的衣服这一因素的干扰；类似地，表 7(h)
热力图显示其剔除了右上角相框的影响。上述可视

化结果表明，由非对称注意力机制获得的身姿语几

何特征及帧内情感关联语义，不仅突出了面部、手

势等情感显著区域的作用，并且捕获了面部表情和

身姿语两者之间的情感相关性。

人类在情感表达过程中，往往呈现出“平静－

激活－峰值－减弱－平静”的动态变化模式。因

此，视频段的起始与结束阶段将包含大量较低情感

强度的平静帧。为了说明提出的双池化关键帧筛选

策略的有效性，将 Fear 情感片段的筛选效果进行
可视化处理，如图 5所示。在图 5中，折线图的横
坐标和纵坐标分别表示输入视频序列及对应的情

感显著度，柱状图横坐标和纵坐标分别表示不同情

感类别及其分类概率大小。从图 5可以看出，Fear
情感激活阶段、峰值片段以及峰值帧分别标注为

23～25帧、64～72帧以及第 88帧；由双池化关键
帧筛选策略度量的各帧情感显著度幅值与标注结果

基本保持一致，其中 23～25帧、64～72帧和 88帧
的情感显著度均在 80% 以上，且作为情感激活阶
段的 23～25 帧的情感显著度远低于作为关键帧的
72、88帧。此外，图 5右边柱状图显示该网络能够
正确地将输入视频判别为 Fear 且识别准确率高达
94.30%。这表明提出的双池化关键帧筛选策略能够
聚焦情感显著帧，从而抑制非关键帧冗余信息的干

扰。

2.7 相关方法比较

为说明本文 AADPS网络的有效性，进一步在
FABO 数据集上与 CNN+LSTM [31]、文 [22] 方法、
文 [32]方法、文 [33]方法、BDFEI [34]、CMEFA [35]

等方法进行比较，具体结果如表 8所示。

表 8 基于 FABO数据集的相关方法比较
Tab.8 Comparison of related methods based on FABO dataset

方法 提出年份 准确率 /%

CNN+LSTM [31] 2021 94.41

文 [22]方法 2021 93.40

文 [32]方法 2022 84.30

文 [33]方法 2023 94.79

BDFEI [34] 2024 93.09

CMEFA [35] 2024 93.58

AADPS（本文） 2024 94.95

在表 8 中，与相关方法相比，本文的 AADPS
网络在 FABO 数据集取得了最佳的情感识别准确
率。与仅使用面部表情作为输入的文 [32] 方法相
比，AADPS 网络保留了面部表情、姿态和手势 3
类情感细节特征，其准确率提升了 10.65%。与直
接对表情和姿态时空特征进行特征级融合的 CNN+

LSTM [31]、BDFEI [34] 方法相比，AADPS网络嵌入
非对称注意力机制发挥了面部表情和身姿语不同情

感线索间的互补优势，其准确率分别提升了 0.54%、
1.86%。与采用整个视频片段进行面部表情和姿态
融合的文 [22] 方法以及关注表情－姿态整体时空
一致性的文 [33]方法相比，AADPS网络引入双池
化关键帧筛选策略，其准确率分别提升了 1.55%和
0.16%。这说明提出的筛选策略能够减小情感动态
变化中平静阶段和激活阶段非关键帧带来的干扰。

与基于宽－深融合网络的多模态情绪特征耦合网络

CMEFA [35] 相比，AADPS 网络的情感识别准确率
提升了 1.37%。这表明本文提出的帧内分层融合方
式以及帧间双池化关键帧筛选策略，进一步增强了

面部表情和身姿语时空特征的可辨别度。

同时，为了说明 AADPS网络的泛化能力，本
文进一步在大型真实场景情感数据集 CAER 上与
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表 9 基于 CAER数据集的相关方法比较
Tab.9 Comparison of related methods based on CAER dataset

方法 架构 网络 提出年份 准确率 /%

基于单模态的情感识别方法
GCN CAER-GCN [10] 2023 81.66

GCN+Transformer Graph-Tran [10] 2023 77.06

基于多模态融合的情感识别方法

CNN

CAER-Net [28] 2019 77.04

Zhang [37] 2023 80.10

MSCNN [36] 2024 81.20

CNN+GCN
GRERN [20] 2021 86.73

CMGCN [16] 2022 87.23

CNN+Transformer
CAHFW-Net [38] 2023 83.76

AADPS（本文） 2024 88.69

单模态方法以及基于不同架构的多模态方法进行比

较，如表 9所示。在表 9单模态方法中，基于 GCN
（图卷积网络）提取面部表情特征的 CAER-GCN [10]

以及结合 GCN与 Transformer捕获面部几何特征的
Graph-Tran [10] 的情感识别准确率分别达到 81.66%
和 77.06%，但普遍低于多模态融合的方法。这表
明融合面部表情和身姿语的多模态方法能够充分

利用两类线索间的互补信息，提高情感识别的有

效性。在多模态融合方法中，MSCNN 网络 [36] 采

用多流 CNN结构融合 3维人脸动态信息和光流信
息，取得了 81.20% 的情感识别准确率；CMGCN
网络 [16] 在采用 CNN捕获情感信息的同时引入 GC-
N 增强数据拟合能力，识别准确率进一步提升至
87.23%。与上述采用视频流作为输入的网络相比，
Zhang [37] 构建基于弱监督的跨模态时间擦除网络，

情感识别准确率达到 80.10%；CAHFW-Net网络 [38]

通过构建特征融合模块捕获表情与姿态间的相关

性，准确率达到了 83.76%；总的来说，由于 GCN
和 Transformer 具有强大的时序捕获能力，以上基
于 CNN+GCN/Transformer 的网络 [16,20,38]，其情感

识别精度普遍优于其他网络；但相关方法缺乏多

模态的相关性建模，且忽略了非关键帧信息冗余的

影响，导致情感识别性能均不及提出的 AADPS网
络。提出的 AADPS网络以面部纹理流、姿态和手
势的骨骼流为输入，采用 1级非对称注意力机制提
取身姿语几何特征，在获取手势与姿态情感相关性

的同时充分保留了手势线索的细节语义；此外，利

用 2 级非对称注意力机制获取帧内情感关联语义，
进一步提升了帧内的面部表情和身姿语不同线索的

互补性；同时，引入双池化关键帧筛选策略捕获帧

间情感显著语义，既保留了优质情感显著帧，又剔

除大量的非峰值帧的影响，其情感识别准确率达到

88.69%。

3 总结（Conclusion）
为提升复杂场景下的情感识别性能，提出一种

基于非对称注意与双池化筛选的情感识别网络。在

帧内空间融合子网中，构建非对称注意力机制及两

级引导结构捕获面部表情和身姿语的情感相关性，

从而凸显不同情感线索的重要性。在帧间时空融合

子网中，设计双池化关键帧筛选策略度量各帧情感

显著度并筛选情感显著帧，以此抑制非峰值帧的信

息冗余。在 FABO和 CAER视频数据集上评价了所
提出网络的情感类别 F1值、平均 F1值、准确率等
指标，统计了嵌入模块的参数量、FLOP等计算指
标，并讨论了筛选关键帧数量对情感识别准确率的

影响；同时，设计了不同的消融策略，说明了提出

的非对称注意机制以及双池化关键帧筛选策略的

有效性，并对其输出的特征图及视频情感显著度进

行了可视化。实验结果表明，提出的网络在 FABO
和 CAER 数据集上的情感识别准确率分别达到了
94.95%和 88.69%，较基线网络分别提升了 12.22%
和 13.49%；与相关方法相比，提出的方法在复杂场
景下具有更好的情感识别性能。然而，在复杂场景

中，用户的位姿、场景的光照及遮挡等因素不可避

免地导致面部或姿态信息缺失。如何将信息补偿机

制引入至多模态情感识别模型中将是下一步的研究

工作。
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