
 

 

基于多模态生理数据的情感识别综述
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摘要　情感识别是人工智能和人机交互领域的重要研究方向，对提高用户体验和应用的智能性具有重要意义。基于多模

态生理数据的情感识别由于其数据来源的客观性和多样性，能够更准确地捕捉个体的情感状态，成为近年来的研究热点。首

先介绍了情感计算的基本概念和情感理论模型。其次总结了基于生理数据的情感识别方法。再重点介绍了基于多模态生理数

据的情感识别流程，包括生理数据预处理、传统机器学习方法以及深度学习方法。最后分析了基于多模态生理数据的情感识

别面临的主要挑战和对未来的展望。
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Abstract　Emotion  recognition  is  an  important  research  direction  in  the  fields  of  artificial  intelligence  and
human-computer  interaction.  It  has  significant  implications for  enhancing user  experience and the intelligence of
applications. Emotion recognition based on multimodal physiological data has become a research hotspot in recent
years due to the objectivity and diversity of its data sources, which enable more accurate capture of an individual's
emotional  state.  Firstly,  the  basic  concepts  of  affective  computing  and  emotion  representation  models  are
introduced. Secondly, emotion recognition methods based on physiological data are summarized. Then, the focus
shifts to the process of emotion recognition based on multimodal physiological data, including physiological data
preprocessing, traditional machine learning methods, and deep learning methods. Finally, the main challenges faced
by emotion recognition based on multimodal physiological data are analyzed, and future prospects are discussed.
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人类的情感是在对外界刺激和内部状态的反应

中所产生的心理和生理体验[1]，不仅包括主观的感

觉，还伴随着生理反应和行为表现。影响着我们的

决策、行为、社交互动以及整体的心理健康。

在人机交互的过程中，计算机能否识别出人的

情感并作出相应的决策呢？这就需要计算机实现对

人类情感的计算。情感计算（Affective Computing,

AC）研究涉及多种学科，目的是致力于开发能够

识别人类情感，并对其进行解释和模拟的计算系

统。核心理念是使计算机能够与人类以更自然、更

直观的方式互动，理解和表达情感，通过获取情感

的变化信息来辅助人类完成任务，从而实现更智能

的人机交互。情感计算包含多个方面的研究，如情

感识别、情感合成、情感建模和情感表达。

情感计算的概念最初是在 1995年由 Picard提

出，他认为忽视情感的计算系统是片面的，无法真

正理解和适应人类的需求。虽然在此之前人机交互

和人工智能领域的研究已经取得了一定进展，但这 
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些研究主要集中在逻辑推理、数据处理和任务执行

等方面，情感因素往往被忽略 [2]。随着研究的深

入，科学家们逐渐认识到情感在决策、学习和社交

互动中的重要作用，这促使他们开始探索如何将情

感引入计算系统。

情感计算现如今已经在学术、医疗、娱乐、教

育等领域得到了广泛关注 [3]，它结合了计算机科

学、心理学、认知科学和神经科学等多个领域的知

识，旨在使计算机能够识别、理解、处理和模拟人

类情感。情感识别在情感计算中扮演着至关重要的

角色，它是使计算机能够理解、处理和回应人类情

感的核心技术[4]。

近几十年来，研究人员探索了不同的方法来赋

予机器类似人的情感状态感知。目前的自动情感识

别方法可以根据所使用的信号分为两大类型。一种

是使用人类的行为信号，如面部表情[5-7]、语音[8]，

另一种方法则是使用生理信号。早期，由于可穿戴

技术和生理数据采集技术不够成熟，研究者们通常

采用非生理数据来进行情感识别工作。最早的人脸

表情研究是将表情划分为 6种情感 [9]，包括悲伤

（Sad）、高兴（Happy）、恐惧（Fear）、厌恶

（Disgust）、惊讶（Surprise）和愤怒（Angry）。

并在之后的研究中通过对人脸面部表情的识别设计

了基于运动单元（Action Unit, AU）的人脸表情动

作解码系统（Facial Action Coding System, FACS），

通过分析面部运动单元的运动特征及其对应的面部

区域来说明与之联系的相关表情[10]。文献 [11]利用

卷积神经网络（ Convolutional  Neural  Networks,
CNN）提出了一种多目标的时空特征表示学习方

法，通过结合空间和时间信息，并优化多个目标，

显著提高了面部表情识别的鲁棒性和准确性，特别

是在表情强度变化的情况下，展示了良好的适应能

力和性能提升。文献 [8]利用短时间对数频率功率

系数来表示语音信号，并利用离散隐马尔可夫模型

进行语音情感识别。文献 [12]使用深度神经网络

（Deep Neural Network, DNN）架构的方法对语音

进行了情感识别。文献 [13]采用面部和语音混合

的多模态信息判断被试的情感状态。

但是，由于人们在特定情况下会隐藏自己的情

感，因此基于面部表情和语音的情感识别等信息来

辨别一个人当前的情感会存在可信度低的情况。随

着可穿戴技术的成熟，研究者们逐渐采用用户的生

理数据进行情感识别，如心电图（ECG）、脑电图

（EEG）、肌电图（EMG）、皮肤电反应（GSR）
和体温等。

与行为信号不同，生理信号来源于中枢神经

系统（Central Nervous System, CNS）和自主神经

系统（Autonomic Nervous System, ANS）的活动，

这是一种非自愿的反应，人们很难有意地对其进

行控制或隐藏 [14]。因此，基于生理信号的情感识

别方法在识别人类 [15-16] 的内在情感方面更为可靠

和适用。 

1　情感理论模型

情感分类提供了情感识别的理论框架和参考标

准，通过明确情感分类的类别和标准，情感识别系

统可以更有针对性地设计和优化识别算法。常见的

情感理论模型如表 1所示。

 
 

表 1    常见情感理论模型
 

名称 类别 空间维度

基础情感理论[9] 离散 二维

Pluthick情感轮盘[17] 离散 二维

PAD模型[18] 连续 三维

VA模型[19] 连续 二维

VAD模型[4] 连续 三维

PANA模型[20] 连续 二维

ET模型[21] 连续 二维

四维情感模型[22] 连续 四维

  

1.1　基本情感理论

基本情感理论是最早的一种情感分类方法，主

要由心理学家 Ekman在 20世纪 60年代提出[9]。他

通过对跨文化研究发现，人类面部表情有 6种基本

情感：快乐、悲伤、愤怒、恐惧、惊讶和厌恶。他

认为这些基本情感是普遍存在的，不受文化影响。

文献 [23]指出人类和动物在表达情感时有许多相

似之处，这些表情具有生物学上的适应性功能。

Ekman的基本情感理论不仅验证了 Darwin的观

点，还通过实验研究提供了证据支持。

此外，文献 [17]也提出了另一种基本情感理

论。他认为情感是由 8种基本情感构成的，具有强

度、相似性和两极性 3个维度，这些情感可以两两

结合，形成复杂情感，如图 1所示。如愤怒和厌恶

结合形成蔑视，快乐和惊讶结合形成欣喜。文献

[18]的情感轮模型通过几何图形直观地展示了情感

之间的关系。
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图 1    情感轮盘
  

1.2　维度情感模型

维度情感模型弥补了离散情感模型的局限性，

它将离散情绪映射到坐标空间，是一种将情感描述

为不同维度上的连续变量的方法。

文献 [18]于 1974年提出了一种情感的三维空

间模型。该模型具有愉悦度（Pleasure）、唤醒度

（Arousal）和支配度（Dominance）三个维度，如

图 2所示，该三维情感表示模型也经常被称为

PAD（Pleasure-Arousal- Dominance）模型。愉悦度

表示了用户情绪的愉悦程度，也称为效价，愉悦度

的正向和负向分别代表了积极和消极的情绪。唤醒

度则表现了情感的强烈程度，正向为情感的唤醒程

度高，负向表示情感的唤醒程度低。支配度表现了

对外界的影响或受外界的影响程度，正向为支配

高，具有主宰感，负向为支配度低，表现为软弱，

因此支配度也被称为能量维度。
  

支配度

唤醒度

愉悦度

喜悦
中性
厌恶
悲伤
愤怒

图 2    PAD模型
 

20世纪 80年代，文献 [19]在对 PAD模型进

行深入研究的过程中，发现愉悦度和唤醒度便能够

分辨出绝大多数的情感类型。因此，他提出了环形

情感模型，仅采用了愉悦度和唤醒度两个维度，并

认为情感在这两个维度上连续分布，且各个情感在

圆环中均匀分布，该模型也因为它的横纵轴结构被

称为 VA（Valence-Arousal）情感模型，如图 3所
示。VA模型的二维结构使得情感分类既简单又易

于理解，能够有效地捕捉情感的复杂性，因此也是

目前最常用的情绪模型。
  

唤醒度

愤怒 惊恐

失望

失望 苦恼

悲痛

悲惨

沮丧
伤心

悲观
厌烦

疲乏

欲睡
平静

安逸

安心

轻松

愉快

快乐

兴奋
惊奇

激活

高兴

效价

图 3    VA模型
 

文献 [20]提出的情感圆环模型强调情感的连

续性和多样性，为情感分类提供了一种新的视角。

相比基本情感理论，情感维度模型更加灵活，可以

描述情感的强度和复杂性。通过这个模型可以将各

种情感状态映射到二维空间中，便于进行定量分析

和比较。

除此之外还有一些其他维度的情感模型，如文

献 [4]提出的VAD空间（Valence-Arousal-Dominance
Space）理论，包括激励维度、评估维度和控制维

度。文献 [20]提出的积极 -消极情感（Positive-
Negative Affect, PANA）模型，文献 [21]提出的能

量-紧张（Energy-Tension, ET）模型。 

1.3　复杂情感模型

复杂情感模型基于基本情感和情感维度模型，

进一步细化情感类型，描述情感的复杂性和多样

性。如，文献 [22]提出了一种四维情感模型，包

括愉悦度、紧张度、激动度和确信度，他认为人类

情感由基本情感、复合情感和社会情感构成。基本

情感是天生的，复合情感是基本情感的组合，社会

情感则受到文化和社会环境的影响。

复杂情感分类的方法还包括情感词汇分类、情

感状态分类等。如，心理学家 Barnett提出了情感

词汇分类方法，通过对情感词汇的分析，归纳出不

同的情感类别。这种方法有助于理解情感的语言表

达方式，以及不同情感词汇之间的关系。 

2　基于生理信号的情感识别方法

情感的产生是一个复杂而多层次的过程，与各
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种生理信号密切相关，这种关系是双向互动的。在

情感体验的过程中，身体会发生一系列生理变化，

这些变化包括心率、血压、呼吸频率、皮肤电反应

和荷尔蒙水平等，这些生理信号由自主神经系统调

节，需要多个器官系统的协作，理解这些系统之间

的相互关系是研究者们一直探索的课题[24]。

生理信号的变化不仅反映了情感的表层表现，

更深层次地揭示了情感在人体内部的复杂反应机

制。这种复杂的生理反应网络，为研究者提供了宝

贵的数据基础，使得通过外部设备捕捉这些信号，

进而理解和分析情感成为可能。随着技术的发展，

尤其是可穿戴设备的进步，科学家们能够以更加精

确和实时的方式记录和分析这些生理数据，进一步

推动了情感识别领域的研究。

可穿戴传感器是近年来技术进步的重要领域之

一，这些设备能够连续监测和收集用户生理数据，

使得基于生理数据的情感识别得到了前所未有的发

展机会[25]。神经科学理论研究表明，人的情感产生

和变化与大脑活动息息相关，从大脑采集到的

EEG包含了大量与情感变化相关的信息[26]。研究者

们采用单一生理信号对情感进行识别，如文献 [27]
根据受试者在听音乐过程中自我报告的情感状态对

脑电图动态进行分类，以探究情感状态与大脑活动

之间的联系，并采用支持向量机（Support Vector
Machine,  SVM）对 4种情绪状态（喜悦、愤怒、

悲伤和愉悦）进行分类，在 26名受试者中平均分

类准确率为 82.29%。文献 [28]将多通道脑电图中

提取的微分熵特征作为输入，将深度信念网络与隐

马尔可夫模型进行集成，能够达到 87.62%的准确

率。文献 [26]提出了一种基于经验模态分解的求

解方法，用于检测心电图上动态演变的情绪模式，

该研究表明当诱导方法对受试者有效时，心电图对

情绪的反应性更高。文献 [29]通过 CNN和 LSTM
融合的方法对 EEG信号进行分析，在 SEED数据

集上的识别准确率为 93.74%。文献 [30]使用深度

卷积神经网络（Deep Convolutional Neural Network,
DCNN）自动检测和诊断 EEG信号中的癫痫发

作，达到了 88.76%的准确度。

生理信号在识别情感表达中起着关键作用。如

心率的变化常与压力或兴奋相关[31]，皮肤电导水平

的变化可以反映焦虑或放松状态[32-33]，而肌电图所

记录的面部肌肉活动（如微笑或皱眉）电信号则直

接表现出快乐或愤怒等情绪[34]。因此使用多种不同

的生理信号进行综合分析比只使用单一类型的生理

信号能更准确地理解和识别个体的情感状态。文

献 [35]通过设计并实现了一个专门的实验方案诱

导特定的情感状态，同时获取 ECG、GSR、RESP
这 3种外周生理信号，采用非线性方法提取特征替

代标准特征，提高了识别成功率。文献 [36]通过

视频对被试人员进行情感诱发，并采集他们的

EEG、ECG和 GSR，使用多种机器学习算法和深

度学习模型对生理特征进行了情感和人格分类。文

献 [37]采用 ECG和 GSR的组合特征集对快乐、悲

伤、中性 3种情感状态进行分类，评估了 GSR和

ECG在情绪状态识别中的有效性。文献 [38]提出

了一种基于多层长短期记忆递归神经网络（LSTM-
RNN）的具有两种注意力机制的情绪识别模型，该

方法在 Mahnob-HCI数据库上实现了更高的精度。

文献 [39]根据 HR、ST、EDA信号，使用 LSTM
进行自然对话中的情感识别。文献 [40]使用 EEG
和 ECG对演奏音乐家进行情感识别，结果表明，

EEG和 ECG特征实现了最佳分类性能，相比单独

使用 ECG更准确。文献 [41]利用 ECG和 EDA信

号进行融合对音乐诱导的情感进行识别，比单模态

方法准确率高 4%～6%。

国内的情感识别研究起步较晚，相较于国外仍

存在一定差距。然而，近年来随着生活水平的提

升，心理和情绪问题在国内日益凸显，加之深度学

习在各个领域的广泛应用，这些因素推动了国内在

情感识别领域的研究。中科院情感研究小组研究了

人类在人机交互过程中存在的情感识别、计算等问

题，提出了面向特殊人群的表情识别模型方法，同

时也研究了表情和情绪之间的内部机制和联系，并

且开发了一套系统用来进行微表情识别[42]。文献 [43]
从时域和频域两个维度对 ECG、EMG、GSR等信

号进行特征融合，并利用 ReliefF进行特征降维，

能够达到 98.4%的情感识别准确率。文献 [44]采
用自注意力机制和双向长短期记忆网络，对 EEG
和 ECG等信号进行特征融合和分类，能够较为准

确地识别情感。文献 [45]融合了 DEAP数据集中

脑电信号、外周生理信号的生理信息特征以及它们

的统计特征，将这三类特征进行融合分类，相比于

单一的脑电信号特征分类精度提高了 7%～10%。 

3　基于多模态生理数据的情感识别

最近的研究发现，多种生理信号比单一信号[8]
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能更有效地反映情感变化。不同的生理信号反映了

情感状态的不同方面，并且在反映情感状态时具有

不同的敏感性和特异性。通过结合多种生理信号，

可以更好地适应个体差异，增强情感识别系统的泛

化能力，因此目前很多研究者们采用多模态生理数

据进行情感识别。基于多模态生理数据的情感识别

流程如图 4所示。

数据预处理之前要得到生理数据，一般需要对

被试人员进行情感诱发，并采集被试人员的生理数

据，但目前基于生理数据的情感识别已经有了较为

深入的研究，国际上已经有一些公开的生理数据

集，如 DEEP、SEED等，因此很多研究者们直接

采用生理数据集中的数据进行情感识别研究。

表 3概述了部分生理数据集，包括数据集名称、生

理信号种类、被试人数。
 
 

情感诱发 生理数据采集

数据预处理

情感识别结果分析

图 4    基于生理数据的情感识别流程图
 

 
 

表 3    生理数据集
 

数据集 生理信号种类 被试人数

DEAP[15] EEG、EOG、EMG、GSR、RESP 32
MAHNOB-HCI[46] EEG、ECG、ST、RESP 30

SEED[47] EEG 15
MPED[48] EEG、ECG、GSR、RSEP 23

AMIGOS[49] EEG、GSR、ECG 40
WESAD[50] EMG、RESP、ECG 15

ASCERTAIN[33] EEG、ECG、GSR 58

在基于生理信号的情感识别流程中的数据采集

部分，研究者们会采集多种人体的生理数据进行研

究。之后对生理数据进行预处理并进行情感识别，

在情感识别的过程中，一般有传统的机器学习方法

和深度学习方法。 

3.1　生理数据预处理

由于生理信号会存在来自于仪器和人体生理

伪影产生的噪声，因此需要采用相应的数据去噪

方法对生理数据进行去噪。目前常见的生理数据预

处理方法有滤波法（Filtering）、主成分分析法

（Principle Component Analysis, PCA）[51]、归一化

法（Normalization）、独立成分分析法（Independent

Component  Analysis,  ICA） [52] 和经验模态分解

（Empirical Mode Decomposition, EMD）[53] 等。

滤波法是最简单直接的，通过低通滤波器滤除

生理数据中 50 Hz的设备本身所带来的工频干扰。

文献 [54]采用了滤波的方法对 ECG进行了预处理

去噪。归一化法通过将各个体的生理信号数据进行

标准化处理，使得这些数据可以在同一尺度上进行

比较和分析，从而消除个体之间的生理差异，将数

据统一映射到 [0, 1]区间，公式为：

datanormalized =
datan−datamin

datamax−datamin
(1)

datanormalized

datamax datamin

datan

式 中 ， 为 数 据 归 一 化 后 的 结 果 ；

为原始数据中的最大值； 为原始数据

中的最小值； 为原始数据中某一个值。文献 [55]
在对 PPG信号删除基线值后，采用归一化方法，

从而消除个体之间的生理差异。文献 [56]采用了

ICA的方法，将复杂的多变量信号分解成多个相互

独立的子成分，通过保留部分成分对生理信号进行

了去噪。文献 [57]采用了 EMD方法将复杂的信号

分解成多个本质上是振荡的本征模态函数（Intrinsic
Mode Functions, IMFs），通过分解和去除信号中

的高频噪声成分对 PPG和 ECG进行了去噪处理。

n

n×n

k

PCA是一种常用的降维技术，旨在通过线性

变换将原始数据从高维空间映射到低维空间，同时

尽可能保留数据的主要特征和信息。通过对数据进

行中心化处理，对于每个特征，减去其均值，使得

数据的均值为零，以消除不同特征之间的量纲差

异，使得数据分布更加集中。中心化后的数据可以

用来计算协方差矩阵，协方差矩阵的每个元素表示

两个特征之间的相关性。如果数据集有 个特征，

那么协方差矩阵是一个 的矩阵。对协方差矩阵

进行特征值分解，得到特征值和对应的特征向量。

特征值表示主成分的方差，特征向量表示主成分的

方向。根据特征值的大小排序，选择前 个特征值

所对应的特征向量，这些特征向量组成的子空间

就是降维后的新特征空间，这些特征向量即为数据

的主要成分。将原始数据投影到选定的主成分

上，得到降维后的数据。这些新的特征（即主成

分）是原始特征的线性组合，且这些主成分之间是

正交的。 

3.2　机器学习方法

基于多模态生理数据的情感识别流程中第一种
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情感识别方法为机器学习方法。机器学习方法首先

对经过预处理后的生理数据进行手工特征提取，之

后将提取到的不同生理数据特征进行简单的特征融

合，最后将融合后的生理数据特征通过特征分类器

进行情感识别分类。 

3.2.1　特征提取

生理信号中包含了大量的信息，其中就有与情

感相关的信息。生理信号常用的特征包括时域特

征、频域特征和时频域特征。时域特征主要关注信

号在时间上的变化，频域特征主要关注信号频率成

分，而时频域特征能够同时描述信号在时间和频率

上的变化，这对于分析生理信号这种非平稳信号有

着重要意义，因为这种非平稳信号的频率成分也

会随着时间变化。常用的提取时频域特征的方法

有短时傅里叶变换（Short-Time Fourier Transform,
STFT）、小波变换（Wavelet  Transform,  WT） [58]

和希尔伯特 -黄变换（ Hilbert-Huang  Transform,
HHT）[53] 等。

x (t)ω (t−τ)
τ

短时傅里叶变换在傅里叶变换的基础上引入了

窗函数，通过对每个窗口内的信号 进行

傅里叶变换，得到该窗口内的频谱，这里的 表示

窗口中心的时间位置：

X (τ, f ) =
w ∞
−∞

x (t)ω (t−τ)e−j2π f tdt (2)

X (τ, f ) τ f

x (t) ω (t) f

式中， 是在时间 和频率 处的 STFT系数；

是原始信号； 是窗口函数； 是频率。虽然

短时傅里叶变换在每个时间窗口内，信号被假设为

平稳的，适用于分析非平稳信号。但窗口长度越

短，时间分辨率越高，频率分辨率越低，反之亦

然。因此，需要选择合适的时间窗长度。

φ (t) φ (t)

小波变换是对 STFT方法的一种改进，小波变

换的窗函数会随着频率的变化而改变，因此相比

STFT，在时域和频域都能够达到较好的分辨率。

小波变换通过使用具有有限长度并且会衰减的小波

基，取代了傅里叶变换中的无限长三角函数基。

为基本小波函数，将 进行尺度和平移变

换，尺度对应于频率，平移量对应于时间，得到小

波变换函数：

WT(a, τ) =
1
√

a

w ∞
−∞

f (t)φ
( t−τ

a

)
dt (3)

a τ式中， 代表尺度； 代表平移量。小波变换虽然

能够提供多分辨率分析，但其时间和频率分辨率之

间的权衡（即不确定性原理）仍然存在限制。在高

频区域，具有较高的时间分辨率和较低的频率分辨

率；在低频区域，具有较高的频率分辨率和较低的

时间分辨率。

HHT结合了 EMD和希尔伯特变换（Hilbert
Transform），能够有效地处理复杂信号，提取其

瞬时频率和能量分布。该方法首先采用 EMD将复

杂信号分解为一组振幅 -频率调制的分量，即

IMFs。IMF需要满足极值个数与过零点个数相等

或相差至多一个，且由极值和极值定义的包络线的

均值必须为零。因此输入的原始生理信号可以表

示为：

f (t) =
k∑

i=1

IMFi (t)+ r (t) (4)

f (t) IMFi (t)

r (t)

式中， 表示输入的生理信号； 表示本征

模函数； 表示生理信号减去 IMF后的余项。

希尔伯特变换为：

IMFi (t) =
1
π

w ∞
−∞

IMFi (τ)
t−τ dt (5)

HHT在经验模态分解过程中会出现不同频率

成分的混叠现象，导致分解结果不理想。 

3.2.2　特征分类

经过特征提取之后，通过简单拼接或加权平均

方法对不同的生理数据特征进行简单融合。之后通

过分类方法对提取的特征进行情感特征分类，常用

的传统机器学习分类方法有 SVM[59]、K-近邻算

法（K-Nearest  Neighbor,  KNN） [60]、朴素贝叶斯

（Naïve Bayes, NB）[61]、随机森林（Random Forest,
RF）[62] 等。

SVM是一种用于分类和回归分析的非概率的

两元线性分类器。SVM突出的泛化能力，连同其

最优解和判别力，现在已经广泛应用于二元分类或

多元分类[63]。SVM的原理是找到一个能够将不同

类别的数据点分开的超平面（在二维情况下是直

线），同时最大化分类边界两侧到超平面的最小距

离，如图 5所示，上间隔边界上方的样本属于正

类，下间隔边界下的样本属于负类。位于间隔边界

上的正类和负类样本为支持向量（support vector），

两个间隔边界的距离被定义为边距。

SVM能够处理高维数据且在小样本情况下表

现良好，有明确的几何解释，能够提供一个最优的

分类边界，但在大样本数据上存在困难。
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KNN是一种广泛用于分类和回归任务的简

单、直观的机器学习算法。它的基本思想是：给

定一个新样本，找到距离它最近的 K个样本点，

然后根据这 K个样本点的类别来决定新样本的

类别：

d (x,y) =

√√ n∑
i=1

(xi− yi)2 i = 1,2, · · · ,n (6)

KNN是情感识别研究中最简单有效的机器学

习方法之一。文献 [64]通过诱发被试情感，采集

被试人员的生理信号数据，之后采用 K-近邻算法

对害怕、愤怒、悲伤等情绪进行分类识别。K-近邻

算法可以处理多分类问题，而不仅限于二分类。但

是 K-近邻算法需要计算所有样本点的距离，所以

在处理大规模数据集时，计算开销很大。

 
 

y

o x

w
x+
b=
1

w
x+
b=
−1
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b=
0

2
w

图 5    线性支持向量机模型
  

3.3　深度学习方法

另一种情感识别方法则是深度学习方法。尽管

机器学习的方法在情感识别上表现出了较好的效

果，但深度学习技术在情感识别领域更具有优

势[65]。深度学习能够自动提取和学习复杂的特征，

而不需要人为设计特征，这使得其在处理复杂的情

感识别任务时表现更加优异。此外，深度学习模型

可以在大量的数据中自动发现情感特征的潜在模

式，有效捕捉到生理数据中所隐含的情感特征间的

关联性，从而提高识别的准确率和鲁棒性。此外，

深度学习还具备处理大规模数据和实时数据分析的

能力，这使得情感识别系统能够在大数据环境中学

习和预测情感状态，从而在实时应用中具有更高的

实用性。 

3.3.1　特征分类

CNN是一种前馈神经网络，其特点是每个神

经元只与前一层的部分神经元相连接，这个小部分

的连接区域被称为感受野。局部连接使得网络能够

专注于输入数据的局部特征，从而提取出有用的局

部信息。这对于生理信号中的时间序列数据来说特

别有用，因为生理信号的特征往往是局部的。同

时，卷积操作的平移不变性使得卷积神经网络对输

入信号的平移具有鲁棒性，这使得生理信号的特征

可能会在时间轴上有所移动，但它们的模式和结构

保持不变。

X W

Y

卷积层是卷积神经网络的核心，能够提取出数

据隐含的特征。卷积层通过卷积操作，将输入数据

与多个可学习的卷积核进行卷积计算，提取局部特

征。对于输入数据 和卷积核 ，卷积操作的输出

表示为：

Y
[
i, j
]
=
∑

m

∑
n

X
[
i+m, j+n

]
W [m,n] (7)

Y

Z

在卷积操作后，通常会使用非线性激活函数

（如 ReLU）对卷积输出进行非线性转换，从而增

强模型的表达能力。对于卷积输出 ，ReLU激活

函数的输出 表示为：

Z
[
i, j
]
= ReLU

(
Y
[
i, j
])
=max

(
0,Y
[
i, j
])

(8)

之后用池化层进行下采样，进一步压缩数据

量，同时保留重要的信息，进而降低计算复杂度，

并增强模型对位置变化的鲁棒性。文献 [66]提出

一种融合二维卷积神经网络模型，提取脑电信号特

征用于情感识别。

除此之外，递归神经网络（Recurrent  Neural
Network, RNN） [67] 也常常被用于生理信号数据的

特征提取，这是因为 RNN是一种擅长处理序列数

据的神经网络，它能够捕捉到生理信号中的时间依

赖关系，但也存在一些问题，如梯度消失、爆炸，

而 LSTM成功解决了 RNN的这些问题。LSTM通

过引入输入门、遗忘门和输出门等机制，有效地保

留和利用长期依赖信息，因此在处理生理数据任务

中表现出色[68]。LSTM网络模型如图 6所示。

ct σ W f

[ht−1, xt]

b f

遗忘门决定了上一时刻的单元状态有多少保留

到单元状态 ， 是 sigmoid函数， 是遗忘门的

权重矩阵， 表示把两个向量连接成一个向

量， 是遗忘门的偏置项：

ft = σ
(
W f · [ht−1, xt]+b f

)
(9)

xt输入门决定了有多少输入数据 保存到单元状
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ct Wi bi态 ， 是输入门的权重矩阵， 是输入门的偏

置项：

it = σ (Wi · [ht−1, xt]+bi) (10)

C̃t

之后根据当前输入和先前的隐藏状态来计算当

前输入的单元状态 ：

C̃t = tanh(Wc · [ht−1, xt]+bc) (11)

结合遗忘门和输入门的信息，更新当前时刻的

单元状态：

ct = ft ∗ ct−1+ it ∗ C̃t (12)

∗ C̃t

ct−1 ct

式中， 表示按元素乘。这就将当前记忆 和长期

记忆 组合到了一起，形成了新的单元状态 。

遗忘门保存先前的信息，输入门控制当前的输入信

息，输出门控制长期记忆对当前输出的影响：

ot = σ (Wo · [ht−1, xt]+bo) (13)

而输出门和单元状态决定了 LSTM的最终

输出：

ht = ot ∗ tanh(Ct) (14)

文献 [69]使用 LSTM从 EEG信号中提取情感

特征，并通过全连接层将这些特征分类为低 /
高唤醒度、效价和喜好，该方法在 DEAP数据集上

平均准确率达到了 85.65%、85.45%和 87.99%。

 
 

长时记忆输入

输出

长时记忆输出

隐层输入

输入

短时记忆输出

ct−1

ft
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~it ot

ht

tanh

tanh

×

×

σ σ σ

×

+ ct

ht

xt

ht−1

图 6    LSTM网络模型
  
3.3.2　特征融合

多模态融合可以根据融合时间的先后分为早期

的数据层融合、中期的特征层融合以及后期的决策

层融合。

早期数据层融合是在模型的早期阶段将来自不

同模态的数据经过预处理后进行合并，将合并后的

数据输入到统一的模型中提取多模态特征，如图 7

所示。
 
 

模态 1
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图 7    早期融合
 

中期特征层融合是用各自的神经网络或特定的

特征提取算法对不同模态的数据进行独立的特征提

取，之后将不同模态的特征进行融合，能够保留个

模态数据的独特信息，如图 8所示。文献 [70]通
过 CNN提取脑电信号情感信息，之后利用 LSTM
提取外周生理信号情感信息，通过中期融合进行特

征融合。
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图 8    中期融合
 

后期决策层融合是先对每个模态的数据独立进

行处理和分析，生成各自的预测结果或决策，然后

再对这些独立的决策结果进行融合，以得到最终的

决策，如图 9所示。文献 [71]提出了一种混合特

征提取方法，从生理信号中提取统计相关特征和时

间相关特征，之后采用自适应决策融合方法，整合

信号模态进行情感分类。
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图 9    后期融合
 

在 3种多模态数据融合中，早期数据层融合是

将原始生理数据直接进行融合，这种方法对各模态

生理数据全部信息进行特征提取，能够充分利用生

理数据的完整信息，但这种方式存在较多冗余信

息，很难提取到有效的特征信息[72]。中期特征层融

合是对各模态生理数据进行特征提取后进行特征融
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合，该方法不但减少了生理数据的冗余信息，并且

为不同生理数据选择合适的特征提取模型，更好地

捕捉生理数据的信息特征[73]，通过融合实现不同模

态生理数据信息之间的局部交互，得到融合特征用

于最后决策，这也是大多数研究者选择的方式。后

期决策层融合仅仅是在分类决策时考虑到了不同模

态生理数据信息之间的相关性，没有充分利用跨模

态的局部和全局关联信息[74]。 

4　结束语

基于多模态生理数据的情感识别是一项具有重

要意义且充满挑战的研究领域。多模态情感识别系

统结合了多种生理信号（如 ECG、EEG、GSR等）

以提高情感识别的准确性和鲁棒性。以下是该领域

面临的主要挑战及未来展望。 

4.1　生理数据采集设备

大多数用于基于生理数据的情感研究的情感

数据库（如 DEAP，MAHNOB-HCI）中的数据获

取通常依赖于医疗级的设备，因为其功能支持

性，如高灵敏度和高采样率。虽然高质量的生理

数据可以通过这种方式收集，但这些设施昂贵且

部署起来较为复杂，阻碍了情感识别技术被整合

到日常设备中，并被部署到现实环境中。而便携

式生理采集设备虽然便于穿戴，能够用在日常生

活中，但这些设备所采集的生理数据精度也较

低，且数据信息也不够全面。设计和制造便携、

易用的采集设备，提高设备的集成度以及传感器

的精度和抗噪能力，是基于多模态生理数据的情

感识别发展的必然趋势。 

4.2　个体差异

基于多模态生理数据的情感识别中的个体差异

影响是一个复杂而重要的问题，显著影响着情感识

别系统的准确性和泛化能力。个体之间的生理差异

主要体现在生理信号的基线水平、响应模式和变化

幅度上。不同个体的情感表达方式和强度也存在显

著差异，同样的情感刺激可能在不同个体中引发不

同的生理反应，这增加了情感识别模型的复杂性和

不确定性。深入理解和有效处理个体差异，建立通

用的情感模型，将是基于多模态生理数据的情感识

别发展方向之一。 

4.3　计算复杂度

多模态生理数据融合后通常会导致高维特征空

间，增加了计算复杂度和模型训练难度。在实际应

用中，情感识别系统往往需要在低延迟、高效率的

条件下运行，尤其是在交互式应用中，因此要求高

效的算法和计算资源。开发计算高效的情感识别算

法，有效控制和优化计算复杂度，满足实时处理要

求，将是基于多模态生理数据的情感识别另一发展

方向。
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