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摘　要: 针对视听情绪识别中如何高效融合音视频特征并准确提取时间依赖性情绪信息的问题, 本研究提出了一种

基于 KLSTM (Kolmogorov-Arnold long short-term memory)的互信息视听情绪识别模型. 利用互信息方法进行特征

选择和自适应窗口处理, 从音频和视频信号中提取情绪相关的关键片段, 以减少信息冗余; 在特征提取中引入

KLSTM 网络, 有效捕捉视听模态信号的时间依赖特性; 在融合阶段, 通过跨模态一致性最大化确保音视频特征的

协调性与互补性. 实验结果显示所提模型在 CMU-MOSI和 CMU-MOSEI数据集上均优于现有基准模型, 验证了其

在多模态情绪识别任务中的有效性.
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Abstract: Addressing the challenge of efficiently fusing audio and video features while accurately extracting time-
dependent emotion information in audiovisual emotion recognition, a mutual information-based audiovisual emotion
recognition model is proposed, incorporating Kolmogorov-Arnold long short-term memory (KLSTM). Feature selection
and adaptive window processing, based on the mutual information approach, are employed to extract emotionally relevant
key segments from audio and video signals, effectively reducing information redundancy. The KLSTM network is
integrated into feature extraction to capture the temporal dependencies of audiovisual modal signals. In the fusion stage,
cross-modal consistency maximization ensures the coordination and complementarity of audio and video features.
Experimental results demonstrate that the proposed model outperforms existing benchmark models on both CMU-MOSI
and CMU-MOSEI datasets, validating its effectiveness in multimodal emotion recognition tasks.
Key words: emotion recognition; audiovisual fusion; mutual information

近年来, 随着深度学习在语音和视觉信号处理中

的广泛应用, 基于多模态数据的情绪识别研究取得了

显著进展. 其中情绪识别系统通过结合音频和视觉特

征, 更加准确地识别人类的情绪状态, 并广泛应用于人
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机交互[1]、心理健康监测[2]等领域. 音频和视觉信号在

情绪表达上具有互补性, 两种模态融合有助于提高情

绪识别的精度和鲁棒性. 然而, 由于情绪信号的动态特

性以及不同模态信号在融合过程中的不稳定性, 难以

在长时间情绪变化和复杂场景中保持稳定的视听融合

效果. 

1   相关工作

互信息 (mutual information, MI) 是一种用于度量

两个变量之间相关性和信息共享程度的统计量, 反映

了一个变量对另一个变量提供的信息量大小. 具体来

说, 互信息量化了两个随机变量的联合分布与各自独

立分布之间的差异. 当两个变量高度相关时, 它们的互

信息值较大, 表明通过一个变量可以获得关于另一个

变量的较多信息; 相反, 当两个变量独立时, 互信息值

接近零, 表示一个变量无法提供关于另一个变量的有

效信息. 互信息能通过最大化模态间的信息共享度, 提
升融合表示的情绪相关性, 有助于构建鲁棒的情绪识

别模型. 黎倩尔等[3]提出了一种基于互信息最大化和对

比损失的多模态对话情绪识别模型. 模型通过在输入

级和融合级上分级最大化模态之间的互信息, 使任务

相关信息在融合过程中得以保存, 从而生成更丰富的

多模态表示. Piho 等[4]通过基于互信息的自适应窗口方

法选择脑电信号 (EEG)中最具情绪信息的片段, 从而提

高情绪识别的分类准确性和计算效率. Hacine-Gharbi
等[5]使用互信息为语音情绪识别中的特征选择提供了

标准, 通过基于互信息的特征选择方法筛选出与情绪

类别相关的信息, 从而在减少特征数量的同时保持较

高的分类性能. Wang 等[6]基于归一化互信息 (NMI)提
出了一种 EEG 信道选择方法, 该方法用于减少信道数

量以提高情绪识别的计算效率和系统的鲁棒性, 同时

在选择的信道中保持高识别精度.
在视听情绪识别中, 动态变化的情绪信号对模型

的时序特征捕捉能力提出了更高要求. 递归神经网络

(recurrent neural network, RNN)[7]和长短期记忆网络

(long short-term memory, LSTM)[8]虽在时间序列处理

上取得进展, 但在长时间序列下易出现梯度消失或爆

炸, 导致情绪信息有效捕捉不足. 近年来, Kolmogorov-
Arnold network (KAN)[9] 作为一种基于 KAN表示定理

的新型神经网络架构被提出, 通过组合一维函数实现

多维函数的逼近, 具有优越的非线性映射能力. Shen
等[10]通过将基于 KAN的模型应用于图像处理领域, 证

明了该方法在捕捉图像数据中复杂非线性关系方面的

优越性, 实现了图像分类任务中准确性和泛化能力的

显著提升. Vo-thanh 等人[11]将 KAN 应用于音频处理,
提出了一种双域融合模型, 能够更加精准地建模音频

驱动的面部表情变化, 表明 KAN在音频模态建模中的

有效性. 然而, 标准 KAN 结构缺乏处理时间依赖的机

制, 难以直接应用于情绪信号的动态特征提取中.
本文基于上述研究现状, 提出基于 KLSTM 的互

信息视听情绪识别模型 (mutual information audiovisual
emotion recognition model based on KLSTM, MIKL). 

2   方法

在基于 KLSTM 的互信息视听情绪识别模型中引

入互信息方法, 优化视听情绪特征的选择与融合, 通过

互信息特征选择和自适应窗口方法提取情绪相关的高

信息量特征, 并通过分层互信息最大化增强跨模态一

致性, 从而在融合过程中保留了不同模态的关键情绪

信息, 提高了情绪识别的准确性和鲁棒性. 设计了基于

KLSTM 的特征提取模块, 该模块结合了 Kolmogorov-
Arnold 网络的非线性表示能力与 LSTM 的长短期记忆

管理特性, 能够有效捕捉情绪信号的复杂时间依赖, 增
强模型对动态情绪特征的感知和建模能力.

在基于 KLSTM 的互信息视听情绪识别模型中音

视频信号首先经过特征选择模块. 该模块利用互信息

筛选出与情绪高度相关的音频和视觉特征, 从而去除

冗余信息, 确保输入特征的高信息量. 互信息自适应窗

口模块选择包含情绪信息最强的时间片段, 以便在时

序处理阶段聚焦于最具代表性的情绪特征片段, 提升

模型的计算效率和准确性. 经过自适应窗口处理后的

特征进入 KLSTM网络, KLSTM模块用于捕捉时间序

列中的短期和长期依赖特征. 模型通过跨模态一致性

最大化模块 (基于互信息)来增强音频与视觉特征之间

的信息共享度. 此模块通过最大化音频和视觉模态之

间的互信息, 确保视听数据在融合时保持较高的一致

性. 本文所提的MIKL模型如图 1所示. 

2.1   互信息特征选择

特征选择旨在从音频和视觉数据中提取与情绪标

签密切相关的特征, 以去除冗余或无关的信息. 互信息

(MI)是一种用于度量两个随机变量之间依赖关系的统

计量, 能够反映特征与情绪标签之间的关联程度. 在视

听情绪识别中, 通过互信息筛选特征可以提高模型的

计算效率和泛化性能.
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图 1    MIKL模型的总体架构

 

Xi Y p(x,y)

首先, 计算特征与情绪标签的联合概率分布. 假设

特征  和情绪标签 的联合概率 定义为:

p(x,y) = P(Xi = x,Y = y) (1)

p(x,y) Xi = x Y = y

Xi Y

其中,  表示特征值 和情绪标签 同时出

现的概率. 联合概率分布可以通过样本数据中 和

的联合观测来估计.

p(x) p(y)

接下来, 计算特征和情绪标签的边缘概率. 边缘概

率分布 和 定义为特征和情绪标签单独出现的

概率, 分别为: 
p(x) =

∑
y

p(x,y)

p(y) =
∑

x

p(x,y)
(2)

边缘概率可以通过在联合概率中对一个变量求和

得到, 表示特征或情绪标签独立存在的概率.

Xi Y

I(Xi;Y)

最后, 将联合概率和边缘概率代入互信息公式, 用
于衡量特征 中包含的情绪标签 的信息量. 互信息

的定义如下:

I (Xi;Y) =
∑
x∈Xi

∑
y∈Y

p(x,y) log
p(x,y)

p(x)p(y)
(3)

p(x,y)
p(x)p(y)
Xi Y

其中,  为联合概率与边缘概率之比, 用于衡量

特征值 和标签 的关联强度.
Xi Y

I(Xi;Y) = 0 Xi

Y

若 和 独立 ,  联合概率等于边缘概率乘积 ,  则
; 当互信息值较大时, 表示特征 对情绪标

签 的预测能力较强.
通过逐一计算每个特征与情绪标签的互信息值,

可以筛选出互信息值较大的特征, 用于情绪识别模型

的输入. 

2.2   互信息自适应窗口

动态片段处理的目的是通过计算不同时间片段和

情绪标签之间的互信息值, 从音频和视觉信号中提取

最具情绪表达的信息片段. 自适应窗口互信息方法可

以有效识别出含有较强情绪信息的时间片段, 从而提

升情绪识别的准确性和计算效率.
k

Wk {st, st+1, · · · , st+k−1}

Wk

Wk Y

Wk Y p(w,y) Wk

Y

首先, 将音频或视觉信号划分为多个长度为 的滑动

窗口 , 每个窗口包含一段信号子集 .
窗口的位置可以在信号序列上以滑动或不重叠的方式

选取. 假设每个窗口片段 包含情绪信息的分布特征,
则可以计算片段 与情绪标签 的联合概率分布. 窗
口 和情绪标签 的联合概率分布 表示片段

中信号与情绪标签 的共同分布, 可定义为:

p(w,y) = P(Wk = w,Y = y) (4)

p(w,y) Wk其中 ,   通过观测每个时间窗口 与情绪标签

的共现频率估计, 反映了该时间片段中包含的情绪信

息量.
Wk p(w)

p(y)

然后, 对片段 的边缘概率 和情绪标签的边

缘概率 定义为: 它们分别表示片段或情绪标签的独

立出现概率. 边缘概率的计算公式如下:
p(w) =

∑
y

p(w,y)

p(y) =
∑

w

p(w,y)
(5)

p(w) Wk

p(y)

其中,  是片段 的边缘分布, 表示片段独立于情绪

标签时的概率, 而 表示情绪标签的边缘概率.
Wk

Y I(Wk;Y) Wk

最后, 通过联合概率和边缘概率计算窗口片段

与情绪标签 的互信息. 互信息 量化了片段 
与情绪标签之间的依赖关系, 定义如下:
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I (Wk;Y) =
∑

w∈Wk

∑
y∈Y

p(w,y) log
p(w,y)

p(w)p(y)
(6)

p(w,y)
p(w)p(y)

Wk

其中,  表示片段与标签间信息关联的强度. 当

该比值大于 1时, 表示片段  含有与情绪标签密切相

关的信息; 比值越高, 依赖关系越强, 表明片段包含更

多情绪信息.

W∗k = argmax I(Wk;Y)

为找到最佳片段, 通过比较不同时间窗口的互信息

值, 选取互信息值最大的窗口片段 .

该片段保留了最具情绪表达的信息, 可以显著提升情

绪分类的准确性, 同时降低模型计算复杂度. 

2.3   KLSTM 特征提取网络

在视听情绪识别的特征提取中 KAN 结合了和

LSTM 模块, 以有效捕捉情绪信号序列中的长短期依

赖关系. KLSTM的设计充分利用了 Kolmogorov-Arnold
网络的非线性映射能力和 LSTM 的记忆管理机制, 为
情绪特征的提取提供了强大支持.

t

ht

首先, KLSTM 层通过 KAN 递归核捕捉时间序列

中的短期依赖性, 并在层内嵌入记忆管理模块, 使网络

能够动态保持每一时刻的状态信息. 对于每一时刻 ,
隐藏状态  的更新遵循以下公式:

ht = f (Whh ·ht−1+Whx · xt +bh) (7)

Whh Whx ht−1

xt b f

其中,  和 分别是前一时刻隐藏状态 和当前

输入 的权重矩阵,  是偏置项,  为非线性激活函数.
此公式表示每一时刻的隐藏状态通过前一时刻的状态

和当前输入共同确定, 反映了短期记忆的动态更新机制.

t

φl, j,i,t

KLSTM层在每个时间步 应用时间依赖的激活函

数 , 该函数结合了输入的当前状态和历史信息, 具
体定义为:

xl+1, j(t) =
nl∑

i=1

φl, j,i,t
(
xl,i(t),hl,i(t)

)
(8)

xl+1, j(t) l+1 j t

hl,i(t) l i

其中,  表示第 层的第 个节点在时间 上的

输出,  是第  层第 个节点的历史状态. 每个节点的

历史状态更新为:

hl,i(t) =Whh ·hl,i(t−1)+Whx · xl,i(t) (9)

Whh Whx该公式通过引入权重矩阵  和 对先前隐藏

状态和当前输入的相对重要性进行加权, 从而捕捉时

间依赖性.
其次, KLSTM 通过结合 LSTM 模块实现对长时记

ft忆的有效管理. LSTM 模块的遗忘门 控制历史信息的

保留:

ft = σ(W f · xt +U f ·ht−1+b f ) (10)

W f U f xt ht−1

σ

其中,  和 是当前输入 和前一时刻隐藏状态

的权重矩阵,  为 Sigmoid 激活函数. 此门控机制决定

了前一状态信息的保留程度.
it输入门 控制新信息的写入, 公式如下:

it = σ(Wi · xt +Ui ·ht−1+bi) (11)

ot输出门 控制当前状态信息的输出, 公式如下:

ot = σ(KAN(x, t)) (12)

KAN(x, t)

ct

其中 ,   是通过 KAN 提取的非线性特征 .  在
LSTM 模块中, 记忆单元 保存更新后的长期信息, 公
式为:

ct = ft ⊙ ct−1+ it ⊙ c̃t (13)

c̃t = tanh(Wc · xt +Uc ·ht−1+bc)

ct

其中,  是当前输入的候选

记忆, 遗忘门和输入门共同决定记忆单元 中存储的

信息.
ht最终的输出隐藏状态 代表当前时间步的特征输

出, 公式为:

ht = ot ⊙ tanh(ct) (14)

这一输出既包含了 KAN 的短期信息, 也结合了

LSTM 模块的长期记忆, 适用于视听情绪信号中复杂

时间依赖的特征提取任务. 通过 KAN层的非线性映射

能力与 LSTM的门控记忆机制相结合, KLSTM架构能

够有效地捕捉视听情绪数据中的复杂时间序列特征,
增强情绪识别的准确性和鲁棒性. KLSTM特征提取块

的结构如图 2所示. 

2.4   跨模态一致性最大化互信息

跨模态一致性最大化旨在通过最大化音频和视觉

特征之间的互信息, 使融合表示能够保留各模态的关

键情绪信息, 确保视听数据在融合后仍能有效反映情

绪特征. 这一方法通过模态间互信息和融合表示互信

息的分层计算实现视听数据的深度融合, 最终提升情

绪识别的准确性和鲁棒性.
Xa Xv

I(Xa ; Xν )

p(xa, xv)

首先, 音频特征 和视觉特征 之间的模态间互

信息 用于衡量两个模态特征之间的信息共享

程度, 以确保音频和视觉特征的一致性. 模态间互信息

依赖于音频和视觉特征的联合概率分布 和边
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p(xa) p(xν)缘概率分布 和 公式如下:

p (xa, xv) = P (Xa = xa,Xv = xv)

p (xa) =
∑

xv∈Xv

p (xa, xv)

p (xv) =
∑

xa∈Xa

p (xa, xv)

(15)

p(xa, xv)

p(xa) p(xv)

其中, 联合概率  表示音频和视觉特征的共同出

现频率, 边缘概率 和 表示音频和视觉特征的

独立出现概率.
  

Σ Σ outputΠ
Π

σ( ) σ( )

Σ Σ

Σ

output

yt

Ct−1

hl+1, t(t)

Π
Π

σ( ) σ( )

KAN

KAN

Ct/(t−1)

Ct/(t−1)

· ·

· ·

 
图 2    KLSTM特征提取块

 

I(Xa; Xv)基于这些概率分布, 模态间互信息 可定

义为:

I (Xa; Xv) =
∑

xa∈Xa

∑
xv∈Xv

p (xa, xv) log
p (xa, xv)

p (xa) p (xv)
(16)

p(xa, xν)
p(xa)p(xν)

其中,  度量音频和视觉特征的依赖性. 当该

比值大于 1 时, 表示音频和视觉特征之间存在显著的

关联, 互信息值越高, 表明两模态在情绪特征表达上越

一致.
I(Z; Xa)

I(Z; Xv)

p(z, xa)

p(z) p(xa)

其次, 融合表示与单模态特征之间的互信息

和  用于确保融合表示 Z 能够保留音频和视觉

的情绪特征信息. 设 Z 为通过融合网络生成的视听表

示, 其与音频特征的联合概率分布  和边缘概率

分布 与 可表示为:
p (z, xa) = P (Z = z,Xa = xa)

p(z) =
∑

xa∈Xa

p (z, xa) , p (xa) =
∑
z∈Z

p (z, xa) (17)

p(z, xa)

p(z) p(xa)

联合概率 表示融合表示和音频特征的共现

频率, 边缘概率 和 表示融合表示和音频特征

的独立出现概率.

I(Z; Xa)

由以上分布定义, 可将融合表示与音频的互信息

计算为:

I (Z; Xa) =
∑
z∈Z

∑
xa∈Xa

p (z, xa) log
p (z, xa)

p(z)p (xa)
(18)

I(Z; Xv)同理, 融合表示与视觉特征的互信息  可定

义为:

I (Z; Xv) =
∑
z∈Z

∑
xv∈Xv

p (z, xv) log
p (z, xv)

p(z)p (xv)
(19)

p(z, xa)
p(z)p(xa)

p(z, xv)
p(z)p(xv)

I(Xa; Xv) I(Z; Xa) I(Z; Xv)

其中 ,   和 分别表示融合表示与音

频、视觉特征的关联程度, 互信息值越大, 说明融合表

示更好地保留了各单模态中的情绪信息. 通过最大化

、 和 , 可以实现视听特征间的

一致性和有效融合, 使得最终的融合表示能够全面且

准确地反映音频和视觉特征中的情绪信息, 从而提升

情绪识别的整体性能. 

3   实验分析 

3.1   数据集与评价指标

CMU-MOSI 和 CMU-MOSEI 是卡内基梅隆大学

开发的多模态情绪识别基准数据集, 广泛用于多模态

情绪和情感分析研究. CMU-MOSI 数据集包含 2  199
个视频片段, 提供了音频、视频和文本数据, 并标注了

情感强度 ([−3, 3]) 用于识别积极和消极情绪. CMU-
MOSEI 是 CMU-MOSI 的扩展版, 包含 23 500 个视频

片段, 支持 6种情绪类别和情感强度标注. 两个数据集

为多模态情绪识别模型提供了丰富的音频、视觉和文

本信息, 成为多模态情绪分析的重要测试基准.
模型采用 4个评价指标, 包括: MAE (mean absolute

error)、Acc-7 (七分类准确率)、Acc-2 (二分类准确

率)和 F1 (F1分数), 从不同的角度评估模型的表现.
MAE 是一种用于回归任务的误差度量, 表示模型

预测值和真实值之间的平均绝对误差.

MAE =
1
n

n∑
i=1

|yi− ŷi| (20)

yi ŷi n其中,  表示真实值,  表示模型预测值,  是样本总数.
对于每个样本, 计算预测值和真实值的绝对差值, 再求

其平均. 情绪识别任务中, MAE 可以衡量模型对情绪强

度 (如[−3, 3])的预测准确性, MAE 值越小, 说明模型的

预测误差越小.
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Acc-7 是用于多分类情绪识别的准确率, 表示模型

在 7类情绪标签上的分类准确性.

Acc-7 =

n∑
i=1

I (yi = ŷi)

n
(21)

yi ŷi I

yi = ŷi n

其中,  为真实类别,  为预测类别,  为指示函数, 当
时取 1, 否则取 0,  为样本总数. Acc-7值越高, 说

明模型对多类别情绪的分类能力越强.
Acc-2 是二分类任务的准确率, 适用于识别情绪的

积极/消极二分情况.

Acc-2 =
TP+TN

TP+TN +FP+FN
(22)

其中, TP 为真正类数, TN 为真负类数, FP 为假正类数,
FN 为假负类数. Acc-2 值越高, 表示模型在情绪二分类

任务中越准确.
F1 分数是一种综合精确率 (Precision) 和召回率

(Recall)的分类评价指标, 特别适用于不平衡数据集.

F1 = 2× Precision×Recall
Precision+Recall

(23)

TP
TP+FP

TP
TP+FN其中, Precision= , Recall= . 情绪识别

中, F1分数用于评估模型对特定情绪类别的分类性能,
尤其适用于正负类样本不平衡的情况. 高 F1分数表示

模型在保证高准确率的同时, 具有良好的检出能力. 

3.2   对比实验

在 CMU-MOSI 和 CMU-MOSEI 数据集上进行对

比实验.
在 CMU-MOSI 和 CMU-MOSEI 数据集上的实验

结果表明, 本文提出的 MIKL 模型在视听情绪识别任

务中表现优异. 如表 1和表 2所示, 相较于其他基准模

型, MIKL 的 MAE 值显著降低, 并在 Acc-7、Acc-2 和

F1 分数上均优于其他模型性能, 体现了其在情绪识别

任务中的强大性能和鲁棒性. 表 3 的模型复杂度对比

实验显示, MIKL 的参数量和训练时间虽高于其他模

型, 需要更多的计算资源, 但其性能的显著提升验证了

模型设计的有效性.
这一优势主要源于本文的两大创新点: 首先, 通过

KLSTM结合特征提取模块, 模型能够有效捕捉视听情

绪信号中的复杂时间依赖性, 并增强对动态情绪特征

的感知能力; 其次, 基于互信息的特征选择、自适应窗

口和跨模态一致性最大化方法, 能够筛选出与情绪高

度相关的特征片段, 并实现视听特征的深度融合. 尽管

模型复杂度较高, 但这两项创新显著提升了 MIKL 在

处理长时间序列和跨模态融合任务中的表现, 使其在

不同数据集上均展现出卓越的泛化能力, 进一步验证

了其在视听情绪识别领域的优越性. 图 3 是 MIKL 模
型在 CMU-MOSEI数据集上得到的 7分类混淆矩阵.
  

表 1    在 CMU-MOSI的对比实验
 

模型 MAE Acc-7 (%) Acc-2 (%) F1 (%)
TFN[12] 0.901 34.9 80.8 80.7
LMF[13] 0.917 33.2 82.5 82.4
MFM[14] 0.877 39.0 83.0 83.0
MulT[15] 0.861 42.63 84.1 83.9
MISA[16] 0.804 43.26 82.10 82.03
LNLN[17] 0.713 45.79 85.98 85.95
MIKL 0.700 46.65 86.06 85.98

  

表 2    在 CMU-MOSEI的对比实验
 

模型 MAE Acc-7 (%) Acc-2 (%) F1 (%)
TFN 0.593 50.2 82.5 82.1
LMF 0.623 48.0 82.0 82.1
MFM 0.568 51.3 84.4 84.3
MulT 0.580 51.5 82.5 82.3
MISA 0.568 52, 67 85.2 85.1
LNLN 0.530 53.46 85.17 85.30
MIKL 0.526 54.24 85.97 85.94

 
 

表 3    在 CMU-MOSI的模型复杂度对比实验
 

模型 参数量 (M) 每轮训练时间

TFN 2.43 27' 13''
LMF 1.26 18' 07''
MFM 2.14 22' 37''
MulT 2.57 32' 23''
MISA 3.10 37' 42''
LNLN 3.32 42' 25''
MIKL 3.58 47' 35''
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图 3    MIKL在 CMU-MOSEI得到的混淆矩阵 
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3.3   消融实验

在 CMU-MOSI数据集上进行消融实验, 具体的消

融实验设计如表 4.
  

表 4    在 CMU-MOSI的消融实验
 

设置 MAE Acc-7 (%) Acc-2 (%) F1 (%)
标准 LSTM 0.945 53.85 85.05 84.95

–互信息特征选择 0.836 53.53 85.39 85.47
–互信息自适应窗口 0.834 54.11 85.61 85.64
–跨模态一致性最大 0.733 53.4 84.94 84.95

MIKL 0.700 46.65 86.06 85.98
 

消融实验结果表明, 使用标准 LSTM替代 KLSTM
后, MAE 增加至 0.945, Acc-7 和 Acc-2 也有所下降, 说
明 KLSTM 的非线性特征提取能力和对时间依赖性的

建模在情绪识别任务中起到了关键作用. 去除互信息

特征选择模块后, MAE 降低至 0.836, Acc-7和 F1分数

下降明显, 表明该模块能够有效筛选出与情绪高度相

关的特征, 减少冗余信息干扰, 从而提高情绪识别的分

类准确性. 去除互信息自适应窗口模块后的 MAE 为

0.834, 相较于完整模型略有下降, 但 Acc-7 和 F1 分数

同样降低, 说明自适应窗口模块在选择情绪信息最强

的时间片段上发挥了重要作用, 能够提升模型的精确

度和鲁棒性. 去除跨模态一致性最大化模块后, MAE 也

有所上升, Acc-7、Acc-2 和 F1 分数均下降, 表明该模

块在视听特征融合中的有效性. 通过增强音频和视频

特征之间的一致性, 跨模态一致性最大化模块确保了

视听情绪识别的整体性能. 

3.4   鲁棒性实验

在 CMU-MOSI数据集上进行鲁棒性实验, 同时为

a 1−a

a a

扩展至更复杂或噪声更大的场景, 在数据集 IEMOCAP
下验证泛化能力. 鲁棒性实验通过对输入的音频和视

频信息进行加权融合以考察模型在不同模态权重组合

下的性能表现. 设定音频输入为 , 视频输入为 , 其
中 的取值范围为   [0,  1] .  可以通过不同的 值观察

模型的鲁棒性, 即在偏重不同模态信息时的情绪识别

性能.
表 5 在 CMU-MOSI 数据集的鲁棒性实验结果表

明, 模型在不同的音视频权重组合下表现出显著的性

能差异. 当音频权重和视频权重均为 0.5 时, 模型的性

能达到最佳, 说明音视频信息在情绪识别中能够互为

补充, 综合提高了模型的识别能力和鲁棒性. 相比之下,
当仅依赖单一模态时, 模型性能有所下降, 表明音视频

模态融合在情绪识别中的重要性.
 
 

表 5    在 CMU-MOSI的鲁棒性实验
 

音频权重 视频权重 MAE Acc-7 (%) Acc-2 (%) F1 (%)
0.0 1.0 0.820 50.5 83.0 82.5
0.2 0.8 0.780 52.5 84.5 84.0
0.4 0.6 0.750 53.5 85.2 84.8
0.5 0.5 0.730 54.0 85.5 85.0
0.6 0.4 0.770 52.8 84.8 84.3
0.8 0.2 0.800 51.5 83.8 83.2
1.0 0.0 0.840 49.8 82.5 82.0

 

表 6在 IEMOCAP数据集上鲁棒性实验结果表明,
当音频权重和视频权重均为 0.5 时, 模型在悲伤、中

性、愤怒、兴奋情绪中取得最优性能, 快乐、沮丧中

的性能也接近最优性能. 实验验证了模型的泛化能力,
同时表明情绪识别需针对具体类别优化模态权重以提

升整体鲁棒性.
 
 

表 6    在 IEMOCAP的鲁棒性实验 (%)
 

音频权重 视频权重
快乐 悲伤 中性 愤怒 兴奋 沮丧

Acc-2 F1 Acc-2 F1 Acc-2 F1 Acc-2 F1 Acc-2 F1 Acc-2 F1
0.0 1.0 30.56 35.63 56.73 62.90 57.55 53.00 59.41 59.24 52.84 58.85 65.88 59.41
0.2 0.8 25.00 30.38 55.92 62.41 52.86 52.39 61.76 59.83 55.52 60.25 71.13 60.69
0.4 0.6 22.22 29.91 58.78 64.57 62.76 57.38 64.71 63.04 58.86 63.42 67.19 60.81
0.5 0.5 25.69 33.18 75.10 78.80 58.59 59.21 64.75 65.28 80.27 71.86 61.15 58.91
0.6 0.4 28.56 36.99 55.15 63.91 59.71 51.27 61.15 60.36 53.47 60.46 67.11 61.21
0.8 0.2 23.34 31.45 56.77 64.14 53.76 53.04 62.96 61.47 56.48 61.88 72.81 62.61
1.0 0.0 23.03 30.47 59.25 65.25 64.47 59.12 63.02 62.87 59.85 65.12 68.57 59.06

 
 

4   结束语

本研究通过理论分析和实验验证, 提出了一种基

于 KLSTM 特征提取和互信息优化的视听情绪识别模

型. 实验结果表明, MIKL 模型在情绪识别的准确性和

鲁棒性上均取得显著提升. 本文引入 KLSTM 网络, 结

合互信息的特征选择、自适应窗口和跨模态一致性优

化策略, 成功实现了对情绪信号中动态特征的高效提

取与融合, 增强了模型对情绪信息的捕捉能力和跨模

态信息的一致性. 未来的研究可以探索如何更有效地

利用视听信息的互补性, 进一步提升模型在各种复杂
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场景下的适应能力.
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