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摘摇 要:针对现有视听情绪识别方法在特征提取层级别的模态互补性研究不足以及传统的视听情绪识别方法通常难以充

分挖掘音频与视频模态之间的互补性等问题,提出了一种基于 Kolmogorov-Arnold Networks(KAN)卷积、多尺度特征提取

和跨模态注意力机制的情绪识别模型。 该模型在音视频特征提取过程中引入 KAN 卷积,通过多尺度卷积核捕捉不同层次

的情绪特征,KAN 卷积通过可学习的 B 样条函数建模数据中的非线性模式,从而增强了模型对复杂情绪模式的学习能力。
为了提升模态间信息的互补性,特征融合阶段采用了跨模态注意力机制。 能够有效地对音视频特征进行加权融合,使得

模型能够更好地捕捉音视频模态的交互关系,从而提升情绪识别的性能。 在 RAVDESS 数据集上的实验结果表明,该模型

的准确率和 F1 值分别达到了 75. 62%和 77. 23% ,相较于传统方法取得了显著提升。 研究表明,该模型在多模态情绪识别

任务中表现出更强的鲁棒性和适应性,为视听情绪识别应用提供了新的有效方案。
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Abstract:To address the problems of insufficient research on modality complementarity at the feature extraction level in existing audio-
visual emotion recognition methods,as well as the traditional methods' inability to fully exploit the complementary relationship between
the audio and video modalities,we propose an emotion recognition model based on Kolmogorov-Arnold Networks (KAN) convolution,
multi-scale feature extraction,and cross-modal attention mechanisms. The model introduces KAN convolution during the audio and
video feature extraction process,capturing emotion-related features at different levels through multi-scale convolution kernels. KAN con鄄
volution models the nonlinear patterns in the data using learnable B- spline functions, thereby enhancing the model 's ability to learn
complex emotional patterns. To improve the complementarity of information between modalities,a cross-modal attention mechanism is
adopted during the feature fusion stage. This mechanism effectively weights and fuses the audio and video features,allowing the model to
better capture the interactive relationships between the two modalities,thus enhancing emotion recognition performance. Experiments on
the RAVDESS dataset show that the proposed model achieves the accuracy of 75. 62% and the F1 score of 77. 23% ,significantly outper鄄
forming traditional methods. The study demonstrates that the proposed model exhibits stronger robustness and adaptability in multi-modal
emotion recognition tasks,providing a new and effective solution for audio-visual emotion recognition applications.
Key words:emotion recognition;audiovisual fusion;cross-modal attention;KAN convolution;multiscale extraction
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0摇 引摇 言
情绪识别因其广泛的应用而吸引着越来越多的研

究关注,例如情绪计算[1]、人机交互[2] 和社交机器

人[3]。 在多模态情绪识别中,利用了对人类交流至关

重要的音频和视频的模态信息,视听情绪识别尤为重

要。 与单模态情绪识别不同,多模态情绪识别可以利

用不同模态对同一情绪的不同表征来识别情绪。 通过

高特征表示能力和可区分性,提高了识别准确率。
在多模态情绪识别的研究中,可以按照模态信息

融合方法划分为:早期融合[4]、晚期融合[5] 和模型融

合[6]。 早期融合是将多种模态数据提取并构建成相应

的模态特征,再拼接成一个整合了各模态特征的特征

集。 晚期融合是找出每个模态的可信度,然后进行协

调并做出联合决策。 随着自然语言处理和计算机视觉

任务的发展,模型融合通常采用注意力机制来实现信

息交互,由于融合位置的灵活性,性能得到显著提高。
在音视频情绪识别特征提取方面,Hossain 等人[7]通过

卷积 神 经 网 络[8] ( Convolutional Neural Networks,
CNN)来分别提取语音信号和视频片段中提取的关键

帧,使用两个连续的极端学习机(ELM)对两个 CNN
的输出进行融合后进行情绪识别。 Zhou 等人[9] 探讨

了音视频信息融合的方法,自注意力、关系注意力和

Transformer 注意力三种融合策略,主要用于突显重要

的情绪特征。 然而传统的卷积神经网络虽然在特征提

取方面取得了成功,但在处理复杂非线性关系和长距

离依赖时仍存在局限。 CNN 的固定激活函数和线性

权重矩阵限制了其对复杂语义信息的表达能力,尤其

是在融合音频和视频等多模态数据时,难以有效捕捉

模态间的非线性交互与关联。
针对 CNN 的这些问题,KAN (Kolmogorov Ar -

nold Networks)实现了一种更加高效的特征提取与转

换方式。 KAN 不仅能够帮助捕捉复杂的非线性关系,
还能生成更加结构化且可解释的输入数据表示,从而

更有效地表达音频和视频数据中的模态间交互与关联

特征。 Shen 等人[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,实现图像分类任务中准确性

和泛化能力的显著提升。 Hoang 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。
尽管在视听情绪识别特征提取方面已有一定进

展,但在视听情绪识别的模态融合中依然面临许多挑

战。 虽然现有的视听情绪融合研究致力于挖掘和促进

不同模态信息之间的互补性,但在充分利用这些互补

信息的效率和精度上仍有很大的提升空间,尤其是在

捕捉复杂情绪特征时。 互补信息能够显著提升融合模

块的性能,但许多现有方法依然存在冗余问题。 一些

模型只有在拼接后才能输出最终结果,而拼接后的特

征常常包含重复的表示,因此在拼接前对特征信息进

行过滤是减少冗余的一个重要步骤。 此外,当前的方

法在特征学习过程中难以保证信息的完整性,常常在

模内和模间信息学习时丢失部分语义信息,影响最终

表现。
以上研究发现,基于 KAN 的音频建模能够更好

地捕捉复杂的情感特征,在图像处理中,KAN 也展现

出了处理面部特征的优势。 此外,视听跨模态注意力

机在此前的研究中也相对较少。 基于以上研究,该文

提出了一种多尺度 KAN 卷积与跨模态注意力的视听

情绪识别模型(Multiscale KAN Convolution with Cross
-Modal Attention for Audiovisual Emotion Recognition
Models,MKCC)。 目标是解决现有的视听情绪识别方

法的局限性,建立一个端到端的模型,并在中间层进行

融合。 该文的贡献可归纳如下:
(1)多尺度 KAN 卷积特征提取模块。 为了增强

模型对多模态情绪特征的提取能力,引入了基于多尺

度 KAN 卷积的特征提取方法。 与传统的卷积层相

比,多尺度 KAN 卷积通过学习非线性函数,能够更高

效地捕捉跨模态特征之间的复杂关系,并通过多尺度

卷积核在不同尺度上提取丰富的情绪特征信息。
(2)视听跨模态注意力机制模块。 为了实现音频

和视频特征的有效融合,引入了跨模态注意力机制,确
保不同模态信息之间的交互性和互补性。 通过该机

制,音频和视频特征得以充分融合,最终提升了识别

精度。

1摇 相关工作
随着深度学习的不断发展,使用机器学习和深度

学习算法进行情绪识别逐渐成为研究热点之一。
Liam 等人[12]使用 CNN 处理视觉线索,并与音频信息

结合,经过微调的 FaceNet 模型来学习面部情感识别

特征,用于进一步的情感识别。 Praveen 等人[13] 将

CNN 用于音频和视觉两个分支。 视觉部分使用 3D-
CNN 来捕捉视频序列中的时空特征。 音频部分使用

CNN 处理频谱图,从中提取与讲话者情感状态相关的

特征。 Cai 等人[14]将 CNN 用于从视频的面部表情帧

中提取特征,识别出面部图像中代表情绪识别的空间

模式。 CNN 的 核 心 是 多 层 感 知 机 ( Multilayer
Perceptron,MLP),已经被证明在从简单回归到复杂图

像分类的任务中是有效的。 MLP 以其近似大范围函

数的能力而闻名,这一性质得到了普遍近似定理的证

实[15]。 然而,深度学习架构是不断发展的,这是由对
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改进性能、可解释性和效率的不断渴望所驱动的。 最

近推出的 KAN[16]是挑战MLP 主导地位的新兴范例之

一。 KAN 从 Kolmogorov-Arnold 表示定理中获得灵

感,该定理断言任何连续的多元函数都可以表示为单

变量函数的组合。 这个定理是 KANs 结构的基础,其
中激活函数不是在神经元节点上训练和应用,而是直

接在网络图的边缘上应用。 这改变了网络内信息流的

动态。 与传统 MLP 相比,KAN 增强了模型容量,能更

好地处理数据中的复杂依赖关系,以及改进的学习表

征的可解释性。 通过将激活函数分散到边缘,KAN 促

进了一种更模块化的特征提取和转换方法,可能产生

更结构化和可解释的输入数据表示。
把 KAN 引入卷积层中,增强了网络处理空间信

息的能力。 在 MNIST 和 Fashion MNIST 数据集上的

实验结果表明,与小型 CNN 相比,KAN 卷积模型显示

出更高的准确性,而性能略低于中型 CNN。 这表明

KAN 卷积在图像识别任务中的竞争优势,同时通过减

少对完全连接层的需求来保持低参数复杂性[17]。 在

这些进步的推动下,该文探讨了 KAN 在情绪识别任

务中的应用。 情绪识别任务是通过神经网络架构进行

的无监督学习,其任务是通过编码器-解码器框架学

习输入数据的有效情绪表示。 传统的卷积神经网络

(CNN)在涉及图像数据的任务中占据主导地位,因为

它们能够捕获空间层次和平移不变性[18]。 与 CNN 相

比,基于 KAN 卷积利用基于边缘的激活来潜在地捕

获图像中更细微的关系和依赖关系。 这为如何构建和

优化神经网络以完成情绪识别任务提供了一种新颖的

视角。 该文旨在探讨 KAN 卷积是否可以在视听情绪

识别任务上取得良好的性能。
在视听情绪识别中利用注意力机制优化视听融合

情绪识别模型已成为近年来情绪识别研究的一个热点

方向。 情绪识别注意力机制是一种能够对不同模态的

数据进行对齐和加权的机制。 其核心思想是通过自适

应地选择每个模态中的关键特征,强调与任务相关的

特征,同时弱化不重要的信息,从而有效融合情绪识别

特征。 对于情绪识别任务,情绪识别注意力机制可以

同时关注语音、文本和视觉信息,动态调整这些模态的

信息权重,捕捉更细腻的情绪线索。
2018 年,Huang 等人[19]利用交叉注意力模块在其

交叉路径上收集所有像素的上下文信息。 通过进一步

的循环操作,每个像素最终都可以捕获完整的图像依

赖关系。 2023 年,Liu 等人[20] 使用交叉注意力模块来

融合不同视图之间的信息。 Yang 等人[21] 使用两个编

码器分别计算 3D 点云和 2D 多视图图像的自参与特

征。 解码器实现交错的 2D-3D 交叉注意力,并进行隐

式 2D 和 3D 特征融合。 2024 年,Jian 等人[22] 提出一

个 差 异 信 息 注 入 模 块 ( Discrepancy Information
Injection Module,DIIM)和两个替代共同信息注入模

块(Alternate Common Information Injection Modules,
ACIIM)。 DIIM 通过修改基本的交叉注意力机制设

计,可以促进源图像差异信息的提取。 同时,ACIIM
通过交替使用基本的交叉注意力机制设计,能够充分

挖掘共同信息并整合长期依赖关系。
鉴于 KAN 卷积与注意力机制在情绪识别中的诸

多优秀表现,该文针对视听融合情绪识别任务,在利用

深度神经网络提取视频与音频特征的基础上,引入

KAN 卷积与跨模态注意力机制对模型进行改进,使得

网络模型能够更有效地关注最重要且与情绪识别最相

关的多模态信息,从而提高情绪识别的准确性。

2摇 模型构建
该文提出的模型主要分为三个模块:特征提取模

块、多尺度 KAN 卷积特征提取模块和跨模态融合模

块。 特征提取模块用于从视觉和音频输入中提取基础

特征;多尺度 KAN 卷积特征提取模块则负责在各模

态内部对特征进行进一步的卷积和池化处理, 并实现

模态间的初步信息交互;融合模块用于在跨模态块中

进行深度的特征融合,并最终通过分类器实现输出分

类。 模型的总体框架如图 1 所示。

图 1摇 MKCC 模型总体架构

模型的情绪识别过程如下:首先,视觉输入通过

OpenFace[23]进行特征提取,音频输入提取 Mel 倒谱系

数后进行特征提取。 这些特征分别通过多尺度 KAN
卷积进行处理,并在跨模态块中实现第一次多模态信

息的交互和融合,增强各模态的表示能力。 其次,各模

态的增强特征经过池化层进行降维,减少冗余信息,并
通过进一步的卷积操作提取深度特征。 最后,将融合
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后的特征输入到分类器中,完成情绪识别任务的分类

输出。
2. 1摇 特征提取模块

第一部分是单个视频帧的视觉特征提取和音频特

征提取,然后是整个视频序列的联合表示学习。 为了

实现能够从原始视频中学习端到端可训练模型,该文

将特征提取作为模型的一部分,并与视听融合模块一

起对其进行优化。 该文使用了 OpenFace 工具包从视

频帧中提取动作单元(Action Unit,AU)。 这个 API 提
供了 18 个不同动作单元的存在和强度检测。 如果 AU
显示,则 AU 的存在是二进制编码为 1,否则为 0。 相

比之下,强度是一个连续的变量,范围从 0 到 5。 这两

种预测都来自两个独立的网络,它们遵循了相同的预

处理阶段。 首先,对人脸进行对齐,以计算几何和基于

外观的特征;其次,将特征送到两个不相连的支持向量

机模型,分别返回 AU 在每一帧中的存在和唤醒。 默

认情况下,视频级别的特征在假设许多帧代表中性情

绪的情况下被归一化。 该文也应用了这种默认配置。
对于音频特征提取部分,该文主要使用梅尔频率倒谱

系数(Mel-Frequency Cepstral Coefficients,MFCCs)作
为特征,预加重滤波器的权重取 0. 95,分帧的帧长和

帧移设置为 256 和 128 个样本,使用的窗函数是汉明

窗,Mel 频率的转换公式如下:

m = 2 595log10(1 + f
700) (1)

其中, f 是线性频率, m 是 Mel 频率。 对每个滤波器的

输出取对数,得到对数能量谱。 再将对数能量谱进行

离散余弦变换,将其转换为倒谱系数。
2. 2摇 多尺度 KAN 卷积特征提取层

文中模型使用多尺度 KAN 卷积进行特征处理。
多尺度 KAN 卷积在视觉和音频两种模态上独立应

用,能够处理复杂的模态特征,并通过层层递进的卷积

网络逐步提取出深层的情绪相关信息。 多尺度 KAN
卷积相比于 CNN 的优势在于其使用可学习的非线性

函数代替固定的激活函数和线性权重矩阵,能够更灵

活地捕捉复杂的非线性关系。 这种特性使得多尺度

KAN 卷积在保持相似准确度的情况下,显著减少了参

数量,提升了模型的计算效率和泛化性能。

图 2摇 KAN 与 MLP 的区别

KAN 的核心在于其独特的架构,与传统的在节点

上使用固定激活函数的 MLP 不同,如图 2 所示。 KAN
在网络边缘实现可学习的激活函数。 这种从静态节点

函数到动态节点函数的关键转变涉及到用自适应样条

函数取代传统的线性权重矩阵,这些函数在训练过程

中被参数化和优化。 这允许更灵活和响应更快的模型

架构,可以动态地适应复杂的数据模式。
Kolmogorov-Arnold 表示定理假定一个多元函数

f(x1,x2,…,xn) 可以表示为:

f(x1,x2,…,xn) = 移
2n+1

q = 1
椎q(移

n

p = 1
渍q,p(xp)) (2)

式中, 渍q,p 是映射每个输入变量 (xp) 的单变量函数,
例如 渍q,p:[0,1] 寅 R 和 椎q:R 寅 R 。

KAN 将每层结构表示为这些可学习的 1D 函数的

矩阵。
椎 = {渍q,p},p = 1,2,…,n in,q = 1,2,…,nout (3)
特别地,每个函数 渍q,p 都可以定义为 b 样条,这是

一种由基样条的线性组合定义的样条函数,增强了网

络学习复杂数据表示的能力。 这里 n in 表示特定层的

输入特征的数量,而 nout 表示该层产生的输出特征的

数量,反映了网络层之间的维数转换。 该矩阵中的激

活函数 渍l,j,i 为可学习样条函数,表示为:

f spline(x) = 移ciB i(x) (4)

式中, f spline(x) 为可学习样条函数, ci 为可训练系数。
公式 4 中允许每个 渍l,j,i 根据数据调整其形状,为

网络如何模拟输入之间的相互作用提供了前所未有的

灵活性。 KAN 的整体结构类似于 MLP 中的堆叠层,
但增强了使用复杂的函数映射而不是简单的线性变换

和非线性激活。
fKAN(x) = (椎L-1 莓 椎L-2 莓 … 莓 椎0)(x) (5)

式中, fKAN(x) 表示 KAN。
每一层的变换 椎 l 作用于输入 x l 产生下一层的输

入 x l +1 ,描述为:

x l +1 = 椎 l(x l) =
渍l,1,1(·) … 渍l,1,n l

(·)

左 埙 左
渍l,n l+1,1(·) … 渍l,n l+1,n l

æ

è

ç
çç

ö

ø

÷
÷÷

(·)
x l

(6)
式中,每个激活函数 渍l,j,i 是一个样条,为模型输入提供

了一个丰富的、可适应的响应面。
在深度学习中使用 KAN 结构的动机是其在边缘

上具有可学习的激活函数,增强了它们的表达能力和

效率。 通过用样条函数代替线性权矩阵,KAN 减少了

实现高精度所需的参数数量,从而实现了更快的收敛

和更好的泛化。 卷积 Kolmogorov-Arnold 网络类似于

CNN。 不同之处在于,卷积层被 KAN 卷积层取代,在
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平坦化之后,可以有 KAN 或 MLP。 与其他架构相比,
卷积 KAN 的主要优点是它需要的参数要少得多。 这

是由该网络的构造给出的,因为 b 样条能够平滑地表

示任意激活函数。
在计算机视觉中,卷积通常与卷积神经网络中的

数学运算交替使用。 该操作包括在输入中传递一个核

或过滤器,并计算每个位置的点积。 在 KAN 卷积中,
主要思想是利用 Kolmogorov-Arnold 网络的方法提出

这种数学运算的替代实现。 KAN 卷积与 CNN 中使用

的卷积的主要区别在于内核。 在 CNN 中,它是由权重

组成的,而在 KAN 中,内核的每个元素 渍 是一个可学

习的非线性函数,利用 b 样条。 形式上,每个元素被定

义为:
f = w1 伊 f spline(x) + w2 伊 f silu(x) (7)

式中, f silu(x) 表示 silu 函数。
在 KAN 卷积中,内核在图像上滑动,并将相应的

激活函数 渍ij 应用于相应的像素 akl 并将输出像素计算

为 渍ij(akl) 的和。 设 K为 KAN 核 沂 RN伊M 图像为矩阵:

MImage =

a11 a12 … a1p

a21 a22 … a2p

左 左 埙 左
am1 am2 … a

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

mp

(8)

式中, MImage 表示图像矩阵。
那么,KAN 卷积的定义如下:

(MImage*K) i,j = 移
N

k = 1
移

M

l = 1
渍 kl(a i +k,j +l) (9)

式 9 使得 KAN 卷积在视听情绪识别任务中能够

有效地提取输入数据中的情绪特征。
KAN 卷积能够在单一尺度上捕捉数据的复杂特

征,但单一尺度的特征提取往往无法全面表达情绪的

多样性与复杂性。 情绪表达通常包含丰富的细节和整

体的特征,在不同的尺度上表现出不同的特征。 因此,
仅使用单一尺度的卷积核可能会导致信息的缺失,无
法充分表达情绪特征。 为了解决这一问题,在 KAN
卷积的基础上引入多尺度特征提取模块。 通过在特征

提取过程中应用不同尺寸的卷积核,可以在局部和全

局范围内捕捉情绪特征,从而使模型具有更全面的特

征表达能力。 为了在不同尺度上捕捉情绪特征,该文

在 KAN 卷积的基础上增加了多尺度特征提取。 具体

而言,在特征提取过程中使用不同尺寸的卷积核(如
3伊3、5伊5 和 7伊7)对输入特征进行处理,从而在细节和

整体层面上获取情绪相关的特征信息。
设输入特征图为 X 沂 RH伊W伊C in ,不同卷积核大小的

KAN 卷积操作分别记为 OKAN3
、 OKAN5

、 OKAN7
,其中下

标表示卷积核的大小。 多尺度特征提取的计算公

式为:

Y = OConcat(OKAN3
(X),OKAN5

(X),OKAN7
(X)) (10)

其中, OConcat 表示在通道维度上的特征级联操作。 具

体地, OKAN3
(X) 使用 3 伊3 的卷积核提取局部细节特

征, OKAN5
(X) 使用 5伊5 的卷积核覆盖更大的区域提取

中尺度特征,而 OKAN7
(X) 利用 7伊7 的卷积核获取全局

特征。 通过该多尺度 KAN 卷积特征提取模块,模型

能够在不同尺度上充分表达情绪特征,增强了情绪识

别的准确性。
无论是视频还是音频都由 KAN 卷积块组成。 每

个块由 KAN 卷积层,批量归一化和 MaxPooling 组成。
在 KAN 卷积层中有独特的样条卷积,其中重要的参

数是样条函数的阶数(order, o )和样条卷积网格的大

小( grid size, g )。 其他一 般 参 数 是 输 出 通 道 数

(output dim, d )、卷积核 ( kernel, k )、步幅 ( stride,
s )。 在文中模型中的视频分支和音频分支的架构见

表 1 和表 2。
表 1摇 视频分支的架构

视频

第一

部分

KAN1D [ o =3, g =5, k =3, d =64,s=1]+BN1D
KAN1D [ o =3, g =5, k =5, d =64, s =1]+BN1D
KAN1D [ o =3, g =5, k =7, d =64, s =1]+BN1D

第二

部分

KAN1D [ o =3, g =5, k =3, d =128, s =1]+BN1D
KAN1D [ o =3, g =5, k =5, d =128, s =1]+BN1D
KAN1D [ o =3, g =5, k =7, d =128, s =1]+BN1D

预测 全局平均池化+线性

表 2摇 音频分支的架构

音频

第一

部分

KAN1D [ o =3, g =5, k =5, d =64, s =1] + BN1D
KAN1D [ o =3, g =5, k =3, d =64, s =1] + BN1D
KAN1D [ o =3, g =5, k =7, d =64, s =1] + BN1D

第二

部分

KAN1D [ o =3, g =5, k =3, d =128, s =1] + BN1D
KAN1D [ o =3, g =5, k =5, d =128, s =1] + BN1D
KAN1D [ o =3, g =5, k =7, d =128, s =1] + BN1D

预测 全局平均池化+线性

2. 3摇 特征融合层

MKCC 视听融合情绪识别模型不仅考虑了视频

和音频内部的特征信息,还考虑了视听模态之间的跨

模态关联,实现了多模态情绪特征的有效挖掘和融合。
为进一步捕获与情绪识别相关的关键跨模态信

息,该文在前述模型的基础上引入了跨模态注意力机

制,对其进行改进,提出了融合跨模态注意力机制的

MKCC 模型。 该文使用的跨模态注意力机制的结构

如图 3 所示。 现有模态融合方法大多基于特征拼接或

简单权重加和,通常忽略了不同模态之间的交互关系

以及模态特征的重要性差异,容易导致信息冗余或特

征弱化。 跨模态注意力机制通过动态计算音视频模态

之间的相关性权重,精确建模音频和视频模态间的交
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互特性,从而有效捕捉关键的情绪信息,实现更精细的

模态融合。

图 3摇 跨模态注意力机制的结构

在该跨模态注意力机制中考虑两种模态音频 琢
和视频 茁 ,每个模态的两个序列分别记为 X琢 沂 RT琢伊d琢

和 X茁 沂 RT茁伊d茁 ,分别表示序列长度和特征维度。 在其

余部分, T(·) 和 d(·) 分别代表序列长度和特征维度。
假设一种融合跨模态信息的好方法是提供跨模态的潜

在适应,即将 茁 转换为 琢 。
跨模态注意力机制包括以下三个模块,输入特征

编码将音频和视频模态的原始特征分别编码为固定维

度的向量表示 Xa 和 X茁 。 注意力计算通过查询-键值

机制 (Qa,K茁,V茁) ,计算音频模态对视频模态的注意

力分布(即权重矩阵),突出高相关性的模态特征。 根

据注意力权重进行加权融合,将视频模态特征 V茁 的高

相关性部分融入音频模态中,生成最终的融合特征

Ya 。 将查询定义为 Q琢 = X琢WQ琢
,键定义为 K茁 = X茁WK茁

,
值定义为 V茁 = X茁WV茁

,其中WQ琢
沂Rd琢伊dk ,WK茁

沂Rd茁伊dk 和

WV茁
沂 Rd茁伊d淄 是权重。 茁 到 琢 潜在适应性表示为跨模态

注意力 Y琢 = CM茁寅琢(X琢,XB) 沂 RT琢伊d淄 。

Y琢 = CM茁寅琢(X琢,X茁) = f softmax(
Q琢K

T
茁

dk

)V茁 =

f softmax(
X琢WQ琢

WT
K茁
XT

茁

dk

)X茁WV茁
(11)

式中, Y琢 与 Q琢 具有相同的长度,并且在 V茁 的特征空

间中表示。 因此, 方程中缩放 (由 dk 缩放) 的

softmax 计算得分矩阵 f softmax(·) 沂 RT琢伊T茁 。 因此,第 i
个时间步的 Y琢 是 V茁 的加权摘要,其权重由 f softmax(·)
的第 i 行决定,将该方程称为单头跨模态注意力。

跨模态注意力机制在设计上具有新颖性,不同于

现有方法依赖于固定加权规则或简单点积公式,该文

创新性地引入了模态间交互映射矩阵,通过学习到的

权重自适应调整模态间相关性,动态捕捉关键特征。

使用缩放因子 dk 提高了数值稳定性,进一步优化了

权重分布的计算,使得机制能够更高效地捕捉跨模态

信息。

3摇 实验验证
对提出的多尺度 KAN 卷积与跨模态注意力的视

听情绪识别模型在公开数据集 RAVDESS 上进行了实

验,并采用精确率(Accuracy, VAccuracy )和 F1 值作为评

估指标评价了该方法的性能。
3. 1摇 实验设置

RAVDESS 数据集中每个演员录制 6 个视频序

列,将它们裁剪或补零到 3. 6 秒,这是平均序列长度。
对于音频处理,提取了 10 个 Mel 频率倒谱系数进行进

一步处理。 对于视觉数据,从 3. 6 秒的视频中选择 15
个均匀分布的帧,并使用人脸检测算法来裁剪演员的

脸。 图像大小调整为 224 伊224 像素。 该文在原始的

15 帧视频上训练模型。 该文将在 AffectNet[24] 数据集

上预先训练 OpenFace 的权重转移。 将数据分为训练

集、验证集和测试集,确保参与者的身份不会跨集重

复。 具体地说,使用了 4 个参与者进行测试,4 个参与

者进行验证,16 个参与者进行培训,并报告了平均超

过 5 次的结果。 视频被缩放到[0,1]尺度,并使用随

机水平翻转和随机旋转进行数据增强。 所有模型都使

用 SGD 进行 100 个 epochs 的训练,学习率为 0. 04,动
量为 0. 9,权重衰减为 1e-3。
3. 2摇 评估指标

该文采用准确率(Accuracy, VAccuracy )和 F1 值作为

评估指标评价了 MKCC 方法的性能。 计算公式如下:

VAccuracy =
NTP + NTN

NTP + NTN + NFP + NFN
(12)

F1 = 2 伊 (P 伊 R)
P + R (13)

式中, NTP、NTN、NFP、NFN 分别为 TP、TN、FP、FN 的数

量, P 表示精确率, R 表示召回率。
3. 3摇 对比实验

在视听情绪识别任务上,对提出的 MKCC 模型进

行了多种对比实验以评估其性能。
表 3摇 RAVDESS 数据集对比实验摇 %

模型 Accuracy F1

3DRexNent50 62. 99 63. 02

1D CNN 56. 53 58. 34

Averaging 68. 82 68. 57

Concat + FC[25] 71. 04 72. 56

MMTM[26] 73. 12 73. 37

MSAF[27] 74. 86 76. 95

MERC[28] 75. 57 76. 89

MKCC 75. 62 77. 23

摇 摇 基于表 3 可以得出,文中网络模型相比传统的神
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经网络 3D RexNent50 和 1D CNN 准确率分别提高了

12. 63 百分点和 19. 09 百分点,与早期融合方法相比,
文中方法的准确率提高了 4. 58 百分点,与晚期融合方

法相比提高了 6. 80 百分点,与 MMTM 相比提高了

2郾 50 百分点,与 MSFA 相比提高了 0. 76 百分点,与
MERC 相比提高了 0. 05 百分点。 F1 值相比其他方法

也有所提高。
实验证明,多尺度 KAN 卷积通过增强对视听模

态中时空特征的提取能力,有效捕捉了音频与视觉之

间更为细致的交互特征。 在音频方面,多尺度 KAN
卷积能够精准提取语音中的情感和节奏变化,帮助模

型更好地理解语音驱动的面部表情变化;在视觉方面,
它自适应地聚焦于不同尺度的面部特征,尤其是与声

音相关的局部区域,从而提升了整体的识别精度。
此外,跨模态注意力机制能够有效处理情绪表达

在视听模态中的时间异步性问题。 情绪在面部表情上

的体现通常只持续一小段时间,而语音的情感表达则

较为持续。 通过跨模态注意力机制,模型能够在多尺

度特征中提取那些时间不完全同步但情感特征一致的

信息,从而更精准地捕捉情绪的整体表达。
3. 4摇 消融实验

MKCC 是对传统基于 CNN 网络的改进。 为了验

证改进模块对模型性能的影响,设计消融实验比较改

进模块之后的效果,如表 4 所示。
表 4摇 在 RAVDESS 数据集上的消融实验结果

模型 卷积核组合 Accuracy / % F1 / %

CNN 56. 53 58. 34

KAN -- 72. 21 74. 24

KAN(单尺度)+Attention 3伊3 72. 35 74. 40

KAN(单尺度)+Attention 5伊5 72. 40 74. 50

KAN(单尺度)+Attention 7伊7 72. 45 74. 60

KAN(双尺度)+Attention 3伊3, 5伊5 74. 10 75. 80

KAN(双尺度)+Attention 3伊3, 7伊7 74. 20 75. 90

KAN(双尺度)+Attention 5伊5, 7伊7 74. 25 76. 00

KAN(多尺度)+Attention 3伊3,5伊5, 7伊7 75. 62 77. 23

摇 摇 从表 4 实验结果可以看出,该文提出的基于多尺

度 KAN 卷积和跨模态注意力机制的情绪识别模型在

RAVDESS 数据集上取得了显著的性能提升。 具体而

言,相较于传统 CNN 模型,加入 KAN 卷积后模型的准

确率从 56. 53%提升至 72. 21% , F1 值从 58. 34%提升

至 74. 24% ,表明 KAN 卷积在非线性特征提取方面的

优势。 进一步引入多尺度特征提取后,不同卷积核组

合有效增强了模型对情绪特征的捕捉能力,其中 3伊3、
5伊5 和 7伊7 卷积核的组合取得了最佳效果,使准确率

和 F1 值分别达到 75. 62% 和 77. 23% 。 此外,跨模态

注意力机制显著提升了音视频模态间的交互效果,进

一步提高了特征融合的有效性。 这些结果验证了多尺

度 KAN 卷积结合跨模态注意力机制在多模态情绪识

别中的有效性。
3. 5摇 鲁棒性实验

在鲁棒性实验中,通过对音频和视频特征赋予不

同权重组合,观察模型在不同模态信息不平衡情况下

的表现,以分析其在视听情绪识别任务中的适应性和

稳定性。 在输入层分别对音频和视频特征赋予权重,
设音频权重为 a ,视频权重为 1 - a 。 输入特征定义

如下:
x = a 伊 y + (1 - a) 伊 z (14)

式中, x 表示输入特征, y 表示音频特征, z 表示视频特

征。 权重 a 的取值范围设置为 0、0. 25、0. 5、0. 75 和 1,
以模拟单模态(当 a = 0 或 a = 1 时)和视听融合(当
a = 0. 25,0. 5,0. 75 时)的情况。 在每个权重值下进行

测试,记录模型的 Accuracy 和 F1 值,以评估模型在不

同音视频模态权重组合下的鲁棒性。
表 5摇 在 RAVDESS 数据集上的鲁棒实验结果

权重 音频权重 视频权重 Accuracy / % F1 / %

0 0 1. 00 73. 50 75. 52

0. 25 0. 25 0. 75 74. 10 76. 01

0. 50 0. 50 0. 50 75. 62 77. 23

0. 75 0. 75 0. 25 74. 80 76. 80

1. 00 1. 00 0 72. 80 74. 85

摇 摇 从表 5 实验结果可以看出,文中模型在不同音视

频模态权重组合下表现出较高的鲁棒性和适应性。 具

体而言,在单模态输入的情况下(仅音频或仅视频),
模型的准确率和 F1 值略有下降,但仍保持较好的识别

效果;而在多模态融合的权重设置中,特别是音视频特

征均衡输入 (权重为 0. 5) 时,模型表现最佳,达到

75. 62%的准确率和 77. 23%的 F1 值。 这表明,文中模

型能够在模态信息不均衡的情况下依然有效融合情绪

特征,跨模态注意力机制和多尺度 KAN 卷积的设计

增强了模型对多模态情绪识别任务的鲁棒性和稳

定性。

4摇 结束语
该文提出了一种多尺度 KAN 卷积与跨模态注意

力的视听情绪识别模型(MKCC)。 该模型通过设计

的跨模态块,充分考虑了不同模态之间的互补信息,不
仅能够在模态之间传递关键信息,还能在每个模态内

部进行有效的特征交互,从而增强语义特征的表达与

传递能力。 多尺度 KAN 卷积的引入确保了在信息交

互过程中保持较高的效率和信息传递的完整性,避免

了传统方法中信息损失或冗余的问题。 在 RAVDES
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数据集的实验验证表明,MKCC 方法达到了当前最先

进的水平,取得了 75. 76% 的准确率。 这表明该方法

在视听情绪识别任务中具有显著的优势。 在未来的研

究中,计划进一步扩展该模块,探索更多模态之间的高

效互动,尤其是对涉及更多复杂模态交互的任务。 此

外,将考虑优化跨模态注意力机制,使其更适应不同任

务的需求,从而在更广泛的多模态任务场景中应用该

方法,提升不同领域的模型性能。
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