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摘 要： 情感计算是人工智能领域的一个重要分支，在交互、教育、安全和金融等众多领域应用广泛。单纯依靠语

音、视频单一模态的情感识别并不符合人类对情感的感知模式，在受到干扰的情况下识别准确率会迅速下降。为了

充分挖掘不同模态数据的互补性，多模态融合的情感识别研究正日益受到研究人员的广泛重视。本文分别从多模

态情感识别概述、多模态情感识别与理解、抑郁症情感障碍检测及干预 3 个维度介绍多模态情感计算研究现状。本

文认为具备可扩展性的情感特征设计、基于大模型迁移学习的识别方法将是未来的发展方向，并在解决抑郁、焦虑

等情感障碍方面的作用日益凸显。
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Abstract： Affective computing is an important branch in the field of artificial intelligence （AI）.  It aims to build a computa⁃
tional system that can automatically perceive， recognize， understand， and provide feedback on human emotions.  It 
involves the intersection of multiple disciplines such as computer science， neuroscience， psychology， and social science.  
Deep emotional understanding and interaction can enable computers to better understand and respond to human emotional 
needs.  It can also provide personalized interactions and feedback based on emotional states， which enhances the human-

computer interaction experience.  It has various applications in areas such as intelligent assistants， virtual reality， and 
smart healthcare.  Relying solely on single-modal information， such as speech signal or video， does not align with the way 
humans perceive emotions.  The accuracy of recognition rapidly decreases when faced with interference.  Multimodal emo⁃
tion understanding and interaction technologies aim to fully model multidimensional information from audio， video， and 
physiological signals to achieve more accurate emotion understanding.  This technology is fundamental and an important 
prerequisite for achieving natural， human-like， and personalized human-computer interaction.  It holds significant value for 
ushering in the era of intelligence and digitalization.  Multimodal fusion for sentiment recognition receives increasing atten⁃
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tion from researchers in fully exploiting the complementary nature of different modalities.  This study introduces the current 
research status of multimodal sentiment computation from three dimensions： an overview of multimodal sentiment recogni⁃
tion， multimodal sentiment understanding， and detection and assessment of emotional disorders such as depression.  The 
overview of emotion recognition is elaborated from the aspects of academic definition， mainstream datasets， and interna⁃
tional competitions.  In recent years， large language models （LLMs） have demonstrated excellent modeling capabilities and 
achieved great success in the field of natural language processing with their outstanding language understanding and reason⁃
ing abilities.  LLMs have garnered widespread attention because of their ability to handle various complex tasks by under⁃
standing prompts with minimal or zero-shot learning.  Through methods such as self-supervised learning or contrastive learn⁃
ing， LLMs can learn more expressive multimodal representations， which can capture the correlations between different 
modalities and emotional information.  Multimodal sentiment recognition and understanding are discussed in terms of emo⁃
tion feature extraction， multimodal fusion， and the representation and models involved in sentiment recognition under the 
background of pre-trained large models.  With the rapid development of society， people are facing increasing pressure， 
which can lead to feelings of depression， anxiety， and other negative emotions.  Those who are in a prolonged state of 
depression and anxiety are more likely to develop mental illnesses.  Depression is a common and serious condition， with 
symptoms including low mood， poor sleep quality， loss of appetite， fatigue， and difficulty concentrating.  Depression not 
only harms individuals and families but also causes significant economic losses to society.  The detection of emotional disor⁃
ders starts from specific applications， which selects depression as the most common emotional disorder.  We analyze its lat⁃
est developments and trends from the perspectives of assessment and intervention.  In addition， this study provides a 
detailed comparison of the research status of affective computation domestically， and prospects for future development 
trends are offered.  We believe that scalable emotion feature design and large-scale model transfer learning based methods 
will be the future directions of development.  The main challenge in multimodal emotion recognition lies in data scarcity， 
which means that data available to build and explore complex models are insufficient.  This insufficiency causes difficulty in 
creating robust models based on deep neural network methods.  The above mentioned issues can be addressed by construct⁃
ing large-scale multimodal emotion databases and exploring transfer learning methods based on large models.  By transfer⁃
ring knowledge learned from unsupervised tasks or other tasks to emotion recognition tasks， the problem of limited data 
resources can be alleviated.  The use of explicit discrete and dimensional labels to represent ambiguous emotional states has 
limitations due to the inherent fuzziness of emotions.  Enhancing the interpretability of prediction results to improve the reli⁃
ability of recognition results is also an important research direction for the future.  The role of multimodal emotion comput⁃
ing in addressing emotional disorders such as depression and anxiety is increasingly prominent.  Future research can be con⁃
ducted in the following three areas.  First， research and construction of multimodal emotion disorder datasets can provide a 
solid foundation for the automatic recognition of emotional disorders.  However， this field still needs to address challenges 
such as data privacy and ethics.  In addition， considerations such as designing targeted interview questions， ensuring 
patient safety during data collection， and sample augmentation through algorithms are still worth exploring.  Second， more 
effective algorithms should be developed.  Emotional disorders fall within the psychological domain， and they can also 
affect the physiological features of patients， such as voice and body movements.  This psychological-physiological correla⁃
tion is worthy of comprehensive exploration.  Therefore， improving the accuracy of algorithms for multimodal emotion disor⁃
der recognition is a pressing research issue.  Finally， intelligent psychological intervention systems should be designed and 
implemented.  The following issues can be further studied： effectively simulating the counseling process of a psychologist， 
promptly receiving user emotional feedback， and generating empathetic conversations.
Key words： sentiment recognition； multimodel fusion； human-computer interaction； depression detection； emotion disor⁃
der intervention； cognitive behavior therapy
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多模态情感识别与理解发展现状及趋势

0　引 言

情感计算旨在构建一个可以对人类情感自动感

知、识别、理解与反馈的可计算系统，是人工智能领

域的重要研究方向，是一个涉及计算机科学、脑与心

理科学以及社会科学等多学科交叉的研究领域。深

度的情感理解与交互可以使计算机更好地理解和响

应人类的情感需求，并根据情感状态进行个性化的

交互和反馈，从而提升人机交互的体验。相关技术

在智能助理、虚拟现实和智慧医疗等领域都有广泛

的应用场景。

多模态情感理解与交互技术旨在充分建模音、

视频以及生理信号多个维度信息，以实现更准确的

情感理解是实现自然化、拟人化和人格化人机交互

的基础性技术和重要前提，对开启智能化、数字化时

代具有重大价值。随着人工智能技术应用的不断深

化，人类对计算机情感理解与交互的需求愈加广泛。

提高计算机情感理解与交互的深度对推动产业变

革、技术演化和行业进步有重大价值。情感计算研

究也成为国际学术界的研究热点，受到广泛关注。

根据中国科学院科技战略咨询研究院发布的《2021 
年研究前沿热度指数》报告显示，“多模态情感计算”

相关研究热度指数位居前列。

多模态情感理解与交互技术应用潜力广泛体现

在多个领域中，包括智能助手领域、社交媒体舆情分

析与个性化内容推荐以及智慧医疗等多个领域，有

着重大研究价值。因此，本文通过综述多模态情感

计算涉及的基本定义、特征提取和模型融合等方面

的最新研究进展，并结合抑郁症这一数量最多的情

感障碍的早期评估及干预，探讨情感计算的具体应

用，希望本论文可以帮助初学者快速了解和熟悉多

模态情感计算的基本概念、最新发展以及具体应用，

启发相关科研人员做出更有价值的研究工作。

本文分别从多模态情感识别概述、多模态情感

识别与理解、抑郁症情感障碍检测及评估 3 个维度

介绍多模态情感计算研究现状。其中情感识别概述

分别从学术定义、主流数据集和国际比赛 3 个方面

展开；多模态情感识别与理解分别从情感特征提取、

多模态融合以及预训练大模型背景下的情感计算

3 个维度对情感识别涉及的表征与模型进行介绍；

情感障碍检测从具体应用出发，选取抑郁症这一最

为广泛的情感障碍作为典型，分别从评估与干预两

个角度分析其最新进展与发展趋势。此外，本文还

详细比对了情感计算国内外的研究现状，并对未来

发展趋势进行了展望。

1　国际研究现状

1. 1　多模态情感识别概述

情感识别是一项通过分析情感表达时所引发的

生理和行为反应来识别情感状态的技术。作为人工

智能领域的一个重要分支，情感识别在交互、教育、

安全和金融等众多领域应用广泛。目前，通过分析

语音信号、心电信号、人脸表情以及其他生理信号等

单一模态数据来识别人类情感状态的研究已经取得

了一定的进展。但是，单一模态的情感识别实际上

并不符合人类对情感的感知模式。当人类试图隐藏

情感信息或者单一通道的信号受到其他模态干扰

时，情感识别性能会明显下降。鉴于不同模态的互

补性，多模态融合的情感识别研究正日益受到学术

界和工业界的重视，构建多模态情感识别系统已被

认为是提高情感识别性能和鲁棒性有效手段之一

（Sebe 等，2005；Soleymani 等，2017）。本节将介绍多

模态情感理解的基本定义、主流数据集以及主要国

际比赛等内容，对情感计算技术进行概述。

1. 1. 1　学术定义

情感是人对客观事物是否满足自己的需要而产

生的态度体验，是人类的一种重要本能。在人们的

日常生活交流中，情感也是不可或缺的重要部分

（Shott，1979）。计算机图灵奖得主马文·明斯基教授

在《脑智社会（The Society of Mind）》专著中专门指出

情感在交互过程中的重要性：“问题不在于智能机器

能否有情感，而在于没有情感的机器能否实现智能”

（Minsky，1988）。情感有助于快速传递信息和理解

真实意图，是人机交互的关键组成部分。

除了喜怒哀乐等基本情感外，人类表达的情感

有时非常复杂。例如，悲喜交加、百感交集等情感是

多种基本情感的复合体。目前，学术界常用的情感

表示模型主要归为两大类：离散情感模型和维度情

感模型。

离散情感模型将情感表示为离散实体。尽管有

文献对离散情感进行了归纳，但是目前学术界并没

有 针 对 离 散 情 感 状 态 达 成 共 识 。 例 如 ，Tomkins
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（1962）认为人的情感包括恐惧、愤怒、痛苦、高兴、厌

恶、惊奇、关心和羞愧。Shaver 等人（1987）认为情感

有 6 种基本类别，分别是爱、喜悦、惊奇、愤怒、悲伤

和恐惧。美国心理学家 Ekman（1999）将离散情感与

面部表情等属性进行关联，认为离散情感包括生气、

厌恶、恐惧、高兴、悲伤和惊讶，这也是目前使用最广

泛的离散情感表示方式。

维度情感模型用连续的维度空间来描述情感，

它认为情感是高度相关的连续体，能够用多个取值

连续的维度进行刻画。因而，情感可以表示为多维

空间中的坐标点，不同情感在维度空间中的相对距

离能够衡量它们之间的相似性和差异性。在当今情

感识别领域，认可度最高的维度模型为“愉悦—唤醒

—支配”模型（Mehrabian，1996）。其中，愉悦度也称

为效价度（valence），用于描述情感的正负向；唤醒度

也称为激活度（activation），用于描述情感的兴奋水

平；支配度表示主体对情感状态的主观控制程度，高

支配度是一种有力、主宰感，而低支配度是一种退

缩、软弱感。

心理学研究表明，离散情感模型和维度情感模

型在应用上各有优势和劣势。离散情感简单直观，

在当前情感识别研究中应用最多，但是离散情感只

能表示有限种类的情感类型，难以完全反映人类复

杂、细微的情感状态。维度情感虽然理论上能够反

映所有情感状态，但由于维度情感中的坐标值一般

不易被人理解和体验，导致标注人员难以正确感知

维度情感，容易造成标注结果方差较大。

1. 1. 2　主流数据集

情感识别的一个关键点在于数据库采集，数据

库质量的好坏直接决定了由它训练的模型性能的好

坏。随着多模态情感识别技术的发展，学术界和工

业界构建了大量数据库。下面将重点介绍目前国际

上主流的多模态情感数据集。表 1 对主流数据集的

数据量、发布日期等信息进行了汇总。

1）IEMOCAP 数 据 库 。 IEMOCAP（interactive 
emotional dyadic motion capture database）情感数据集

（Busso 等，2008）于 2008 年由美国南加州大学发布，

总共包括 1 039 段对话，总视频时长约为 12 h。该数

据集由 10 名专业演员（5 男 5 女），在有台词或即兴

的场景下进行录制，参与者在预先定义的情境中表

达情感。数据采集内容包含音频、视频和文本信息，

以及通过附加传感器收集的姿势信息。数据采集结

束后，标注人员对对话进行切分，然后从 10 种情感

状态中选择最合适的标签，包括高兴、快乐、悲伤、愤

怒、惊讶、害怕、恶心、沮丧、兴奋和其他情感。

2）CMU-MOSI 数据库。CMU-MOSI（Camegie Mel⁃
lon University multimodal opinion sentiment intensity）
数据库（Zadeh 等，2017b）由美国卡内基梅隆大学构

建，从 YouTube 中筛选了部分视频构建数据集，视频

内容涵盖各种主题。数据筛选过程中确保了每个视

频都是单人面对摄像头，以便清晰捕捉面部表情，筛

选过程没有对摄像机型号、距离或演讲者场景进行

限制。最终，CMU-MOSI 数据库包括 89 位英语演讲

者，包括 41 位女性和 48 位男性。所有数据进一步划

分为 2 199 个片段，每个片段都进一步标注情感强

度，数值范围从强烈的负向情感（-3）到强烈的正向

情感（+3）。

3）CMU-MOSEI 数 据 库 。 CMU-MOSEI（CMU 
multimodal opinion sentiment and emotion intensity）数

据集（Zadeh 等，2018a）进一步将 CMU-MOSI 数据库

扩充，总共包含 3 228 段 YouTube 视频。这些视频被

切分成 23 453 个片段，涵盖了 3 种不同模态信息，包

括文本、视觉和声音。该数据集包含 1 000 名演讲

者，涵盖 250 个主题，为研究人员提供了多元化的视

角。数据集中的所有视频均为英语，标注人员为每

段视频额外提供了情感状态和情感强度的标注。情

感状态包括快乐、悲伤、愤怒、害怕、恶心和惊讶，情

感强度标记范围从强烈的负面情绪到强烈的正面情

绪（-3 到 3）。

4）MELD 数 据 库 。 MELD（multimodal emotion⁃
lines dataset）数据集（Poria 等，2019）源于电视剧《老

友记》，包含文本、音频和视频信息。MELD 数据集

由 1 400 个视频组成，并进一步切分为 13 000 个片

段。标注过程中总共涉及 7 种情感类别：愤怒、厌

恶、悲伤、喜悦、中性、惊讶和害怕。此外，每个片段

额外提供了情绪标签，包括积极、消极和中性。

表1　情感识别主流数据集

Tabel 1　Main datasets for emotion recognition

数据集

IEMOCAP
CMU-MOSI
CMU-MOSEI
MELD

发布年份

2008
2017
2018
2019

数据量

1 039 段对话

2 199 段视频

23 453 段视频

约 13 000 段视频

标注方式

离散，维度

情感强度

情感强度

离散
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1. 1. 3　国际比赛

为了促进情感计算技术发展，国际上围绕多模

态情感识别组织了多场比赛，最有名的包括 EmotiW
（emotion recognition challenges in the wild）比 赛 和

AVEC（audio/visual emotion recognition challenge）
比赛。

1）EmotiW 比赛。Dhall 和 Goecke 自 2013 年起

连续举办多届 EmotiW 比赛（Dhall 等，2013，2015），

比赛任务主要针对多模态离散情感识别。数据集在

完全自然的条件下采集，包含背景噪声、大范围头部

运动、光照和遮挡等多种干扰因素。随着研究人员

的努力，EmotiW 比赛中涉及的 6 种基本情感识别准

确率逐年提高。但是，情感识别系统性能仍然难以

满足实际应用需求，这反眏了自然条件下基本情感

识别是一个极具挑战性的问题。除了离散情感识别

任务外，EmotiW 比赛也关注情感计算中的其他研究

方 向 ，包 括 注 意 力 分 析 与 群 体 情 感 识 别 等 任 务

（Dhall 等，2016，2017）。

2）AVEC 比赛。Bjorn Schuller、Fabien Ringeval
等人自 2011 年开始举办了音视频维度情感竞赛

AVEC（Schuller 等，2011；Valstar 等，2013）。区别于

EmotiW 离散情感识别比赛，AVEC 比赛侧重于维度

情感识别，包含激活度、愉悦度等预测任务。随着

AVEC 比赛的开展，越来越多的研究人员参与到维

度情感识别研究中，情感识别也逐渐从基于正负极

性的情感分类过渡到了基于连续值的情感回归。每

年的 AVEC 赛题都有所侧重，例如在 2013 年，组织

者引入了抑郁症检测任务（Valstar 等 ，2013）。在

2018，组织者引入了情感障碍检测与跨文化情感识

别任务（Ringeval 等，2018）。

1. 2　多模态情感识别与理解

多模态情感识别与理解，是指从语音、图像和文

本等模态信息中提取有效的情感特征，采用特征交

互、特征融合等方法，实现对情感状态的准确解析。

如图 1 所示，涉及的相关技术分别介绍如下。

1. 2. 1　情感特征提取

情感特征提取试图从不同的人类情感表达方式

中获取到蕴含的情感信息，不同的信息模态具有不

同的情感特征获取方式。本节主要从文本、图像和

语音 3 个方面综述国际上的情感特征获取技术。

自然语言与情感之间存在着紧密的联系，是人

类情感表达的主要媒介，通过词汇、语法和语气等方

式，人们能够表达出的情感状态多种多样，包括喜

悦、愤怒、悲伤和惊讶等。受到文化和社交背景的影

响，语言进行情感表达变得更加多样化。自然语言

中的情感探究已成为多个领域的研究焦点。从自然

语言中获取情感信息的方法有很多，以下是一些常

见的方法和技术，用于提取文本的情感信息，包括：

情感词典法、情感特征的向量表示和深度学习方法。

1）情感词典法。早期对于文本情感信息的抽取

主要采用的是构建情感词典的方式。情感词典具有

优秀的准确性、适用性广泛以及较强的可解释性，同

时可根据自身任务进行扩展，使其包含特定领域或

任务相关的情感词汇，从而适应不同的情感分析需

求 。 这 使 得 它 可 以 灵 活 地 应 对 多 样 化 的 任 务 。

Esuli 和 Sebastiani（2006）提出 SENTIWORDNET 词典

描述了同义词集中包含的术语的客观、积极和消极

程度。Mohammad 和 Turney（2013）提出了一个大型

的“词—情感”关联词典 NRC Emotion Lexicon，使用

Plutchik（Imbir，2020）的 8 种基本情绪来注释单词。

尽管情感词典在情感分析中具有许多优点，但也存

在一些限制，如对文本上下文和语义的理解能力较

弱，难以处理多义词，以及可能对特定领域的情感词

汇不敏感。因此，根据具体情感分析任务的需求，情

感词典方法可以与其他技术（如深度学习模型）结合

使用，以提高情感分析的准确性和鲁棒性。

2）情感特征的向量表示。情感特征的向量表示

是一种将文本中的情感信息以向量的形式表示的技

术。这种表示方法的主要目的是将文本中的情感内

容嵌入到向量空间中，以便进行情感分析、情感分类

或其他自然语言处理任务。Mikoov 等人（2013）提出

Word2Vec。Word2Vec 是一种基于神经网络的词嵌

入方法，它使用连续词袋（combining bag of words，

CBOW）和跳跃语境（skip-gram）模型来学习单词向

量，考虑了单词的上下文关系，使得相似的单词在向

量空间中接近。Pennington 等人（2014）提出 GloVe。

GloVe 旨在将单词映射到连续的向量空间中，以捕

获单词之间的语义关系。GloVe 的关键特点是它使

用全局语境统计信息来生成单词向量，强调了单词

之间的共现频率和关联。 Joulin 等人（2016）提出

FastText。FastText 基于字符级别的 n-grams，是一种

快速文本分类和词嵌入方法，可以捕获单词内部的

子词信息，具有出色的性能和速度。

3）深度学习方法。基于深度学习方法的情感信
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息提取具有多重优势，包括高性能、上下文感知、迁

移学习的支持、多模态数据的处理能力以及自动特

征学习。深度学习模型在情感分析任务中表现出

色，能够更好地捕捉文本中的复杂情感内容，并适用

于多种数据类型。 Hochreiter 和 Schmidhuber（1997）
提出长短期记忆（long short-term memory，LSTM），广

泛用于带有时序信息的特征。随着深度学习和计算

机算力的提升，预训练模型大量出现，如 Devlin 等人

（2019）提 出 BERT（bidirectional encoder representa⁃
tions from Transformers）文本预训练模型。

人的面部表情、肢体动作等都与人类的情感表

达有极强的相关性。早期卷积神经网络（convolu⁃
tional neural network，CNN）系列，如 ResNet（He 等，

2016），相关的预训练模型系列，如 CLIP（contrastive 
language-image pre-training）等也常常用于图像信息

的提取（Radford 等，2021）。目前，大多数特征都是

通过神经网络或公共库来提取的。最常用的公共库

包 括 CERT（computer expression recognition toolbox）
（Littlewort 等 ，2011）、FacNet（Schroff 等 ，2015）和

OpenFace（Amos 等，2016）。

此外，语音蕴含丰富的情感信号，对于全面的情

感理解，语音也必不可少。长短期记忆（LSTM）和双

向 LSTM 广泛应用于人工提取的声学特征。目前，

大多数多模态情感分析模型使用 OpenEAR（open-

source emotion and affect recognition）（Eyben 等 ，

2009）、openSMILE（open-source large-scale multime⁃
dia feature extractor ）（Eyben 等 ，2010）、COVAREP

（Degottex 等，2014）、LibROSA（McFee 等，2015）等开

源库来提取声学特征。

1. 2. 2　基于多模态融合的情感识别

不同模式的融合是使用多种模式的情绪分析的

中心。多模态融合是一种从各种来源接收到的数据

中进行过滤、提取和组合所需特征的过程。然后对

这些数据进一步分析评估态度（Gandhi 等，2023）。

目前的融合技术包括特征级融合、决策级融合和混

合融合。

1）特征级融合。特征融合，又称早期融合，是指

一种进行单模态特征提取，然后对其各自的模态特

征向量进行拼接、位乘或位加法的融合方法（Xiao 和

Luo， 2022）。Zadeh 等人（2018a）在每个时间步长中

连接来自不同模式的输入，并将其作为单个 LSTM
的输入。Pham 等人（2019）提出基于中期模型的多

模态融合方法涉及将多模态数据输入网络，模型的

中间层在不同模态之间进行特征融合。特征级融合

的好处是，它允许在不同的多模态特征之间的早期

相关性，从而更好地完成任务。整合不同的要素是

应用这一战略的挑战之一。这种融合方法的缺点是

时间同步，因为收集到的特征属于几种模式，并且在

许多领域可能有很大的不同（Gandhi 等，2023）。

2）决策级融合。决策融合又称为后期融合，首

先基于每种模态进行情绪分析，然后提出不同的机

制，将单峰情感决策纳入最终决策，包括平均、多数

投票、加权和或可学习模型。Yu 等人（2017）利用不

同模态之间的互补性来提高模型的泛化能力和鲁棒

性，采用时间选择注意机制，能够有效地处理多模态

情绪识别任务，具有高精度和鲁棒性。Han 等人

（2021）基于互信最大化来提升不同模态之间的相似

度，使用对比学习约束模型学习更优良的表征，最终

将不同模态特征拼接融合。Ghorbanali 等人（2022）
用集成迁移学习方法，提出了一种基于加权卷积神

经网络的混合 MSA（multimodal sentiment analysis）模

型，利用扩展的 Dempster-Shafer（Yager）理论，融合

文本和图像分类器的输出，在决策层确定最终极性。

3）混合融合。它是早期融合和晚期融合技术

的混合体。这种融合方法结合了特征级和决策级

的融合技术。研究人员使用混合融合来利用特征

级和决策级融合程序的好处，同时避免了它们各自

的缺点。Poria 等人（2015）使用不同的核函数来表

示不同的模态信息，并通过优化目标函数来选择核

函数的最优组合来实现多模态信息的融合。Wu 等

人（2023）提出信息瓶颈模块在模型中间层进行不

同模态的信息传递，经过多层的聚合达到最优的融

合效果。

在多模态情绪分析中，各模态之间的交互作用

往往呈现出间接性和不稳定性，因此建立一个准确、

全面的多模态交互模型具有挑战性。交互问题可以

从不同的角度分为两类：模态内交互问题和模态间

模 态 交 互 问 题（Zhang 等 ，2023）。 Zadeh 等 人

（2017a）采用模态内和模态间的动态建模，提出张量

融合网络。Ando 等人（2022）使用预训练模型编码

器生成的特征与常规启发式特征进行比较，并进行

了模态间的交互。

1. 2. 3　基于大模型的多模态情感识别

大语言模型（large language model，LLM）已经展
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示出优秀的建模能力以及出色的语言理解和推理能

力，在自然语言处理领域取得了巨大成功（Chowd⁃
hery 等，2022；Hoffmann 等，2022）。LLM 可以通过以

少量或零样本的方式理解提示来处理各种复杂的任

务，因此获得了广泛关注。LLM 可以通过自监督学

习或对比学习等方法，学习到更丰富、更有表达力的

多模态特征表示。这些特征表示能够捕捉到不同模

态之间的关联性和情感信息。 Su 等人（2020）提出

了一种基于 Transformer 架构的多模态预训练模型

VL-BERT，该模型可以同时处理文本和图像信息，并

在多个任务上取得了优异的性能，包括视觉问答和

情感分类等。Bao 等人（2020）提出了一种基于伪掩

码机制的多模态预训练模型 UniLMv2，该模型在多

个任务上取得了优越的性能，包括情感分类和图像

描述生成等。

大模型可以同时处理多个与情感相关的任务，

例如情感分类、情感生成等。通过多任务学习，模型

可以共享底层表示并相互促进，提高情感计算的准

确性和鲁棒性。Liu 等人（2016）提出了一种基于共

享内存的深度多任务学习方法。该方法通过在网络

中引入共享内存模块，实现了不同任务之间的信息

共享和交互，从而提高了多任务学习的性能。He 等

人（2018）研究了跨领域情感分类的多任务学习方

法。该方法通过共享底层特征表示和多个上层任务

网络，同时处理不同领域的情感分类任务，实现了更

好的泛化性能。

2023 年，LLaVA（Liu 等，2023）和 MiniGPT-4（Zhu
等，2023a）使用“图像—指令”对应数据集开发指令跟

随图像—LLM。PandaGPT（Su 等，2023）利用 Image⁃
Bind 的多模态编码器（仅在“图像—指令”对上进行

训练），使大型模型能够理解 6 种模态。多模态大模

型有着更好的音视频理解能力，通过注意力机制、融

合网络等方法，将不同模态的信息进行有效地融合，

以提高情感计算的性能，受到了学术界广泛关注。

1. 3　抑郁症情感障碍检测及干预

随着社会的高速发展，人们面对的压力逐渐增

大，内心容易产生抑郁、焦虑等情绪。长期处于抑郁

和焦虑状态的人容易患上精神疾病。抑郁症是其中

比较常见且危害较大的一种，典型症状包括情绪低

落，睡眠质量下降和食欲减退，身体疲倦，注意力不

易集中等（World Health Organization，2020a）。在中

国 有 超 过 5 400 万 人 患 有 抑 郁 症 ，占 总 人 口 数 的

4. 2%（World Health Organization，2020b）。抑郁症不

仅对个人和家庭造成严重伤害，也给社会带来巨大

的经济损失。

研究人员尝试利用算法提取患者的语言表达、

面部表情和声音特征并对患者的抑郁状态进行自动

评估。他们基于患者的声音、语言和表情提取了多

种特征并提出多种基于传统分类器和深度神经网络

（deep neural network，DNN）的评估模型。在心理干

预领域，聊天机器人技术已被用于治疗焦虑、抑郁和

物质使用障碍等心理疾病并且被证实具有一定的治

疗效果（Ahmed 等，2021）。 结合了专业心理治疗方

法（如 认 知 行 为 疗 法（cognitive behavior therapy， 

图 1　多模态情感分析与理解流程图

Fig. 1　The diagram of multimodal emotion analysis and understanding
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CBT））的人工智能（artificial intelligence，AI）聊天机

器人可以对患者进行心理引导和提供专业建议，进

而实现对患者的心理治疗。尽管目前 AI 聊天机器

人还不能够取代专业心理咨询师，但它可以作为辅

助心理干预的方式，随时随地陪伴用户，及时缓解用

户的焦虑和抑郁情绪。近年来，研究人员不断发展

互 联 网 认 知 行 为 疗 法（internet-delivered cognitive 
behavior therapy， ICBT），提供高质量的线上心理健

康服务（Bakker 等，2016）。ICBT 系统的发展与快速

增长的患者需求相符合，约 70% 的患者对使用移动

应用程序进行自我监控和心理健康管理表现出强烈

的兴趣（Torous 等，2014）。ICBT 系统通常采用聊天

机器人的方式与用户进行交互。实验表明，ICBT 系

统对焦虑症和抑郁症的干预结果与专业心理治疗师

使用 CBT 方法的干预结果比较接近（Spek 等，2007；

Barak 等，2008；Andersson 和 Cuijpers，2009）。

1. 3. 1　抑郁状态自动评估

抑郁状态自动评估涉及的主要流程如图 2 所

示。Cohn 等人（2009）利用面部动作编码系统（facial 
action coding system，FACS）、主 动 外 观 建 模（active 
appearance model，AAM）技术来提取患者表情特征。

结合表情特征和声调等声音特征，他们利用一些传

统分类器（如支持向量机和逻辑回归分类器）对患者

的抑郁程度进行评估，并达到了较高的准确性。此

后，基于机器学习的抑郁状态评估问题吸引了越来

越多研究人员的兴趣（Cummins 等，2015；Joshi 等，

2013；Scherer 等，2014；Morales 等，2017）。

该领域的研究人员早期在特征选择和提取方面

投入了大量的精力。他们致力于人工分析每个用于

临床心理检查的问题，保留那些与患者抑郁情绪高

度相关的问题，并将其用于智能代理的心理检查提

问。这些问题使得被访谈者的反馈内容更有区分

性，使得抑郁状态自动评估算法能够从反馈内容中

提取出更有效的特征。Arroll 等人（2005）证明在心

理检查中使用的一些关键问题能够有效提升抑郁症

诊断的准确性。Yang 等人（2016）对抑郁症患者心

理检查的回答文本进行了手动分析，人工选择了一

些与抑郁症紧密相关的问题。他们根据所选择的问

题构建了一棵决策树来预测患者的抑郁状态。类似

地，Sun 等人（2017）分析了抑郁患者心理检查的文

字记录，并从某些主题（如睡眠质量、最近的情绪状

态、PTSD（post-traumatic stress disorder）等）下的回答

中提取文本特征。基于提取的文本特征，他们利用

随机森林来评估患者的抑郁程度。Gong 和 Poella⁃
bauer（2017）对心理检查的提问问题按主题进行建

模。他们将患者的回答内容剪切成片段并按照不同

主题进行归类，从同一类片段中提取音频、视频和语

义特征，然后采用特征选择算法，筛选出最具区分性

的特征。此外，他们还比较了传统机器学习算法（如

随机森林和支持向量机）在抑郁状态评估问题中的

性能。Williamson 等人（2016）构建了一系列的背景

指标，包括患者是否经过抑郁症诊断、是否进行过医

疗/心理治疗等，然后使用 Gaussian Staircase 模型对

患者的抑郁状态进行评估并取得了较好的结果。

图 2　抑郁状态自动评估流程示例

Fig. 2　An example of automated depression state assessment
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受到深度学习技术的启发，Mendels 等人（2017）
利用声学特征和文本特征联合训练深度模型，并将

训练好的模型用于抑郁状态评估。他们发现，使用

深度网络并融合来自多个模态（如声音、文本）的特

征可以达到更高的评估准确度。Yang 等人（2017）
提出了一个基于深度卷积神经网络（deep convolu⁃
tional neural network，DCNN）的抑郁症检测模型。为

了训练该模型，他们还额外设计了一组新的视频和

音频特征用于模型输入。Alhanai 等人（2018）使用

长短期记忆（LSTM）网络来评估患者的抑郁程度。

他们通过计算皮尔逊相关系数来选择与抑郁程度密

切相关的音频特征和文本特征。针对患者谈话样

本，Lam 等人（2019）提出了一种基于主题建模的多

模态数据增强方法。他们首先对每段心理检查视频

和音频标记主题标签。针对每个患者，他们提取同

主题标签下的部分视频/音频数据，并合并成一个新

的训练样本；然后使用 Transformer 对文本内容进行

特征建模，利用深度一维卷积神经网络（1D CNN）进

行音频特征建模。实验结果表明，两种模型的结合

使得抑郁状态评估的准确率得到了进一步提升。

Ma 等人（2016）使用 LSTM 和卷积神经网络（CNN）提

取抑郁症患者的声音特征并用于抑郁状态评估。另

外，为了解决抑郁数据集中普遍存在的正负样本不

平衡问题，他们对患者心理检查的回答音频进行了

随机过采样以增加抑郁类别的样本数量。Haque 等

人（2018）提出了一个因果卷积网络（Causal CNN）模

型。该模型将音频特征、视频特征和语言特征编码

为多模态嵌入，并用该嵌入预测患者的抑郁状态。

Dinkel 等人（2019）提出了一种基于文本数据的多任

务 双 向 长 短 时 记 忆 网 络（bidirectional LSTM，BiL⁃
STM）评估模型。该模型将预训练的词嵌入作为输

入特征。另外该模型使用了一个新提出的损失函

数，能够同时判断对象是否患有抑郁症以及评估患

者抑郁程度。

1. 3. 2　面向抑郁人群的智能心理干预系统

一般的心理干预系统如图 3 所示，主要通过持

续进行的对话和用户进行交互，帮助用户缓解焦虑

或者抑郁情绪。随着计算机技术的发展，利用软件

系统对用户进行心理干预的方式越来越常见。在精

神治疗领域，SimCoach（Rizzo 等，2011）利用虚拟代

理和用户进行互动，旨在提升那些不愿意与传统咨

询师交谈的用户的参与程度，让用户增强对自身精

神症状和治疗方法的认识。Pasikowska 等人（2013）
提出另一种解决方案，即利用网络摄像头向用户提

问，进而评估用户的压力和焦虑程度，帮助他们应对

压力并减少焦虑和愤怒情绪。

聊天机器人是精神治疗领域最常用的干预技

术。1964 年 ELIZA 由美国麻省理工学院人工智能

实验室开发，用于模拟参与初次心理访谈的心理治

疗师的行为（Weizenbaum，1966）。尽管 ELIZA 是一

个简单的基于规则式的聊天机器人，但是它很好地

完 成 了 心 理 治 疗 任 务 ，有 效 缓 解 了 用 户 的 压 力 。

Bickmore 等人（2010）设计了一个带有虚拟形象的共

情聊天机器人用于与抑郁患者的交流。该聊天机器

人可以通过文字及声音向病人介绍治疗方案及注意

事项。实验结果表明患者对该系统非常满意。Shim
（Ly 等，2017）是一个基于文本的聊天机器人，通过

结合 CBT 方法有效缓解了用户焦虑的情绪。Gar⁃
diner 等人（2017）利用聊天机器人向参与人员提供

生活方式相关的建议。在实验过程中，参与者有效

地降低了酗酒量，增加水果摄入量，减少了压力情

绪。另外，Bhakta 等人（2014）发现用户认为向聊天

机器人披露敏感信息是“安全的”。

用于抑郁症治疗的聊天机器人交互示例如图 4
所示，最有代表性的应用是 Woebot（Fitzpatrick 等，

2017）和 Wysa（Inkster 等，2018）。Woebot 通过简短

的日常对话和情绪跟踪的形式为用户提供认知行为

治疗，改善用户抑郁和焦虑情绪。Wysa 则综合了认

知行为治疗、行为强化和正念等多种心理疗法来帮

助抑郁症患者。

1. 3. 3　多模态抑郁数据集

对于抑郁状态自动评估领域来说，大规模高质

量的多模态抑郁数据集是必不可少的。通常来说，

多模态抑郁数据集包含了抑郁患者和作为对比的健

图 3　智能心理干预模型示例

Fig. 3　An example of intelligent psychological 
intervention model
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康人在心理检查中的音频/视频和相应的文字记录。

DAIC-WoZ（Gratch 等，2014）和 AViD-Corpus（Valstar
等，2013）是多模态抑郁状态评估领域最常用的两个

数据集。其他非公开抑郁情绪数据集包括黑狗数据

集（black dog dataset）（Alghowinem 等，2013）、虚拟人

类 压 力 评 估 访 谈 语 料 库（virtual human distress 
assessment interview corpus）（Scherer 等 ，2013）和 基

于汉密尔顿评分量表的抑郁症数据集（Hamilton rat⁃
ing scale for depression corpus）（Yang 等，2013）。

DAIC-WoZ 数据集的创建目的是为了支持心理

障碍（包括焦虑、抑郁和创伤后应激障碍）自动诊断

技术。心理访谈由一个名为 Ellie 的虚拟访谈者主

持，两名场外工作人员控制 Ellie 的非语言行为（如

Ellie 的点头和面部表情）和语言行为。在心理访谈

中，志愿者独自坐在一个房间里与 Ellie 进行互动。

Ellie 会询问一些提前设计好的问题，例如“谁是对你

的生活有积极影响的人？”和“你在生活中最自豪的

是什么？”。如果志愿者的回答太短，Ellie 会用一些

预设的句子（例如“这有多难？”）来引导他说更多的

话。研究人员共招募了 142 名志愿者，每个人的访

谈时长在 8～30 min 之间。每次访谈收集的数据包

括 录 音 、录 像 、文 字 记 录 以 及 患 者 心 理 健 康 问 卷

（patient health questionnaire for depression，PHQ-8）的

得分和回答。PHQ-8 是一种在大型临床研究中常用

的抑郁程度测量问卷（Gilbody 等，2007）。PHQ-8 问

卷的得分反映了被访谈者的抑郁严重程度。

AViD-Corpus 数据集包含了 84 名抑郁症和非抑

郁症志愿者的音频和视频数据。志愿者需要完成两

个交互任务，整个过程由摄像头和麦克风记录。第

1 个任务是朗诵任务，志愿者需要朗读德国寓言《北

风和太阳》的节选片段。第 2 个任务是问答任务，志

愿者需要回答电脑屏幕上显示的问题（例如“您最喜

欢的菜是什么”，“您最好的礼物是什么，为什么”，

“讨论一个悲伤的童年记忆”等）。朗诵或回答的音

频由连接到笔记本电脑内置声卡的耳机录制，视频

录制的帧率和分辨率分别为 30 帧/s 和 640 × 480 像

素。每个志愿者还需要填写 BDI-Ⅱ（beck depres⁃
sion inventory-Ⅱ）问卷（Rush 等，2006）。与 PHQ-8
问卷类似，BDI-Ⅱ问卷用于度量志愿者的抑郁严重

程度，共有 21 个描述项目，得分在 0～63 之间。若志

愿者的 BDI-Ⅱ得分在 20～28 分之间，则表明该志愿

者可能具有中度抑郁症状。如果志愿者的 BDI-Ⅱ
得分超过 29 分，则表明其可能患有重度抑郁症。

黑狗数据集是由黑狗研究所收集的视听语料

库。黑狗数据集的数据收集过程包含两部分，分别

为句子阅读任务和心理访谈任务。在心理访谈任务

中，医生发起提问，参与者对该问题进行回答与描

述。阅读任务需要参与者阅读 20 个具有消极或积

极意义的句子。黑狗研究所在获得参与人员的知情

同意书后，收集了 40 多名抑郁志愿者和 40 名健康志

愿者参与心理访谈和阅读任务的音频和视频。这些

音频和视频记录了志愿者的言语、面部表情和肢体

语言。

虚拟人类压力评估访谈语料库的数据收集方式

与 DAIC-WoZ 类似，也是利用一个虚拟代理与参与

人员进行互动。参与者与虚拟代理的互动流程如

下：首先，虚拟代理解释该访谈的目的，并提出一系

列问题，与参与者建立融洽的关系。然后，虚拟代理

开始进行访谈。整个访谈分为 3 个阶段，即积极阶

段、消极阶段和第 2 个积极阶段。在积极阶段，访谈

者会询问一些引发积极情绪的问题，如“你认为你最

优秀的品质是什么？”。在消极阶段，访谈者会询问

一 些 包 含 消 极 情 绪 的 问 题 ，如“ 你 有 不 安 的 想 法

吗？”。每个参与者的访谈音频都会被记录并被收集

起来。该数据集共包含 43 名参与者的访谈记录。

另外，参与者需要完成若干问卷调查，包括 PTSD 检

查表民用版（ PTSD CheckList —— civilian version，

PCL-C）（Ruggiero 等，2003）和患者健康问卷（PHQ-

9）（Kroenke 等，2001）的抑郁模块。PCL-C 和 PHQ-9
量表都被用于评估参与者的精神状况。

抑郁症汉密尔顿评分量表语料库是美国匹兹堡

大学研究人员在治疗抑郁症患者期间收集的一个经

过临床验证的抑郁数据集。数据集中共有 57 名符

图 4　用户和心理干预机器人交互示例

Fig. 4　An example of user interaction with 
a psychological intervention robot
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多模态情感识别与理解发展现状及趋势

合 DSM-IV（diagnostic and statistical manual）重度抑

郁症标准（Bell，1994）的参与者。在抑郁症治疗过

程中，11 名专业的临床心理医生会在第 1、7、13 和 21
周对每位患者进行访谈，然后评估患者的抑郁程度。

医生采用汉密尔顿抑郁症评分量表（Hamilton rating 
scale for depression， HRSD）评估患者的抑郁程度。

HRSD 得分为 15 分及以上表示患者有中度或重度抑

郁症，得分为 7 分及以下表示精神处于正常的状态

（Fournier 等，2010）。该语料库的数据由 4 台摄像机

和 2 个麦克风采集得到，共包含了 49 名参与者的

130 个疗程的访谈录音和录像。

2　国内研究进展

2. 1　多模态情感识别概述

2. 1. 1　学术定义

人类在认识客观实际时，会表现出喜、怒、哀、乐

等各种主观体验，这些主观体验复杂繁多，很难明确

地定义其客观规范。如何界定情感状态是一个颇具

争议的问题。目前，学术界关于情感的表示并没有

完全统一的认识，也没有一个定性和定量的评价标

准，主要采用离散模型或维度模型表示情感。考虑

到情感本身具有的模糊性（即不同标注人员针对相

同数据可能会感受到不同的情感），明确的离散或维

度标签难以准确刻画模糊的情感状态。针对上述问

题，Lian 等人（2023c）提出了一种新的情感表示方

法，他们采用带有推理属性的情感描述去刻画情感

状态，推理过程的合理性将作为模型的评价指标。

他们试图利用这种情感表示方法，减弱情感标注过

程中的模糊性和歧义性，促进情感计算技术的应用。

2. 1. 2　中文数据集

为了促进中文情感识别技术的发展，国内学者

提出了多个围绕中文场景的多模态情感数据集，比

较有代表性的是 CH-SIMS（Chinese multimodal senti⁃
ment analysis dataset with fine-grained annotations of 
modality）数 据 集 、M3ED（multi-modal multi-scene 
multi-label emotional dialogue database）数 据 集 以 及

MER（multimodal emotion recognition ）数据集。表 2
对中文数据集的数据量、发布日期等信息进行了汇

总。相比于现有数据集，MER2023 额外提供了大量

未标注样本用于评测半监督学习算法的性能。

1）CH-SIMS 数据集。CH-SIMS 数据集（Yu 等，

2020）总共包含 2 281 个视频片段，每个片段只包含

一个角色。该数据集专门针对中文语言，涵盖了多

种场景，并且每个模态都有各自的情感标注，便于研

究人员分析模态互斥或模态互补问题。CH-SIMS 数

据集利用情感强度作为标签，强度范围从负向情绪

到正向情绪（-1～1）。此外，该数据集进一步提供

了年龄和性别等属性的标注，便于研究人员分析人

物属性和情感状态之间的关联性。

2）M3ED 数据集。M3ED 数据集（Zhao 等，2022）
是一个多模态、多场景和多标签的情感对话数据集。

在对话中，角色的情感状态受到诸多因素影响，包括

对话场景、对话主题和角色交互模式等。针对多模

态对话情感分析任务，M3ED 数据集提供了 56 部电

视剧中的 9 082 轮对话。所有对话切分为 24 449 个

片段，每个片段提供了 3 种模态信息（声音、视觉和

文本）。此外，标注人员从 7 种情感类别（快乐、惊

讶、悲伤、厌恶、愤怒、害怕和中性）中选择了一个或

多个标签，它对于跨文化情感分析和识别具有重要

价值。

3）MER 数据集。MER 数据集（Lian 等，2023b）
面向中文语言，侧重于评价多模态情感识别系统的

鲁 棒 性 。 MER 数 据 集 包 含 3 部 分 数 据 ，MER-

MULTI、MER-NOISE 和 MER-SEMI。 其 中 ，MER-

MULTI 数据集提供了离散标签和维度标签，便于研

究人员分析多标签相关性对于情感识别性能的影

响；MER-NOISE 数据集提供了语音噪声和视频模糊

处理后的数据，便于研究人员评测情感识别模型在

干扰环境下的鲁棒性；MER-SEMI 提供了大规模无

标记视频样本，便于研究人员评测无监督学习或者

弱监督学习对于多模态情感识别任务的作用。

2. 1. 3　组织的国际比赛

2016 年，中国科学院自动化研究所举办了首届

多模态情感识别比赛（Li 等，2016），包括音频情感识

表2　主要中文情感数据集

Table 2　The Chinese emotion datasets

数据集

CH-SIMS
M3ED
MER2023

发布
年份

2020
2022
2023

数据量

2 281 个视频

9 082 轮对话

5 030 标注+73 148 未标注

标注方式

情感强度

离散

离散，维度
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别、表情识别和多模态情感识别 3 个子任务。自

2018 年起，中国科学院心理研究所联合芬兰奥卢大

学等国内外机构连续多年举办微表情识别挑战赛，

促进了微表情技术的发展（Yap 等，2018）。2023 年，

中国科学院自动化研究所联合清华大学、英国帝国

理工学院、芬兰奥卢大学和新加坡南洋理工学院，在

国际会议 ACM Multimedia 上组织了首届 MER 2023
挑战赛（Lian 等，2023b），主要针对多模态情感识别

中的系统鲁棒性问题，并组织了 3 个子赛道，用于评

价干扰环境下的系统鲁棒性以及多标签相关性和无

标注样本对于系统鲁棒性的影响。

2. 2　多模态情感识别与理解

2. 2. 1　情感特征提取

国内关于情感特征提取方法蓬勃发展。对于文

本，徐琳宏等人（2008）提出中文情感词汇本体库，从

不同角度描述一个中文词汇或者短语，包括词语词

性种类、情感类别、情感强度及极性等信息。Ku 和

Chen（2007）提 出 中 文 情 感 极 性 词 典（National Tai⁃
wan University Semantic Dictionary，NTUSD）。 该 词

典为简体的情感极性词典，共包含 2 812 个正向情感

词和 8 278 个负向情感词，可以用于二元情感分类任

务当中。视觉特征方面，可从视频中提取说话人情

绪相关的面部表情特征和身体姿势（Zhu等，2023b）。

2. 2. 2　基于多模态融合的情感识别

多模态数据从不同的角度描述对象，比单模态

数据提供更多的信息。来自不同模式的数据信息可

以相互补充（Lai 等，2023）。国内对于多模态融合的

探索非常丰富。中国科学院自动化研究所 Lian 等人

（2021）提出了一套基于 Transformer 结构的细粒度多

模态信息融合方法。区别于传统意义上将多模态特

征压缩到句子级别再进行融合的策略，他们直接利

用细粒度特性信息，在模型内部实现了跨模态异构

特征动态对齐与融合，避免了特征压缩造成的信息

丢失问题。哈尔滨工业大学 Hu 等人（2022）提出了

一个多模态情感知识共享框架（unified multimodal 
sentiment analysis，UniMSE），该框架将来自特征、标

签 和 MSA（multimodal sentiment analysis）及 ERC
（emotion regulation checklist）任务统一起来。在句

法和语义层面进行情态融合，并引入情态和样本之

间的对比学习，以更好地捕捉情感与情绪之间的差

异和一致性。清华大学计算机科学与技术系智能技

术与系统国家重点实验室 Yu 等人（2021）提出一个

基于自监督学习策略的标签生成模块来获取独立的

单峰监督。然后对多模态任务和单模态任务进行联

合训练，分别学习一致性和差异性。哈尔滨工业大

学 Wu 等人（2022）提出情感词感知多模态改进模型

（sentiment word aware multimodal，SWRM），该模型可

以利用多模态情感线索动态地改进错误的情感词。

宁波大学刘婷婷等人（2021）从表情、语音、姿态、生

理信号和文本信息等多通道信息分析用户的情绪状

态，归纳了情绪识别中的一些机器学习方法，展望了

在智能体应用中的多模态情感计算的研究方向。

国内对于多模态交互有更丰富的探索。中山大

学计算机科学与工程学院 Yang 等人（2022）提出了

一个多模态框架——两阶段多任务情感分析（two-

phase multi-task sentiment analysis，TPMSA）。 它 采

用两阶段训练策略来充分利用预训练模型，并采用

了一种新的多任务学习策略来研究每个表征的分类

能力，同时进行模态内和模态间的交互。河北大学

数学与信息科学学院 Zhang 等人（2022）提出模拟情

感 连 贯 性 的 方 法 ，提 出 的 DEAN（deep emotional 
arousal network）模型由 3 个组成部分组成，即跨模

态 Transformer 模拟人类感知分析系统；多模态开发

系统模拟认知比较器；引入多模态门控块模拟人类

情绪唤醒模型的激活机制，同时进行模态间和模态

内 的 交 互 。 中 国 科 学 院 自 动 化 研 究 所 Lian 等 人

（2023a）将多模态交互与半监督学习相结合。该方法

利用了无情感标注的多模态数据，采用模态之间的

翻译任务作为预训练任务，学习模态交互模式，然后

在下游情感识别任务上微调，获取更鲁棒的情感特

征表示。西安电子科技大学计算机科学与技术学院

Wang等人（2023）提出了一种新的文本增强融合网络

（text enhanced Transformer fusion network，TETFN）方

法，该方法学习面向文本的成对跨模态映射，以获得

有效的统一多模态表示，在中间进行了模态间的

交互。

2. 2. 3　基于大模型的多模态情感识别

中国科学院自动化研究所 Lian 等人（2023b）提

出了基于多模态线索推理的情感数据集，借助多模

态线索将模糊的情感感知过程明确化，提升了情感

标签的可靠度，并利用多模态大模型结合该任务进

行微调，进一步提升了情感预测结果的可解释性与

可 靠 性 。 华 中 科 技 大 学 Lei 等 人（2023）提 出 了

InstructERC，率先将传统的判别式框架的 ERC 模型
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转变为与 LLM 结合的生成式的模型框架，在多个数

据集上取得 SOTA（state of the art）效果。安徽大学

Yi 等人（2023）采用大模型进行不同模态情感特征

提取，并通过选择最优融合参数实现最佳识别结果，

在 Muse 2023 取得赛道 1 冠军。新疆大学 Hu 等人

（2023）提出了一个单独频谱模型和一个结合了大模

型的情感识别联合网络，通过设计不同的交互注意力

模块将两个中间特征进行融合，并设计多分支训练策

略对联合网络进行优化，从大模型和基于频谱的模

型得到共性特征和特性特征，取得了良好的效果。

2. 3　抑郁症情感障碍检测及干预

如前所述，抑郁症是最常见的情感障碍，其早期

筛查和干预是亟需解决的问题。2020 年国家卫生

健康委办公厅发布的《探索抑郁症防治特色服务工

作方案》将开展抑郁症早期筛查和心理干预列为重

点任务（《国家卫生健康委办公厅关于探索开展抑郁

症、老年痴呆防治特色服务工作的通知》）。随着人工

智能领域的发展，国内在结合人工智能技术解析抑

郁状态评估和心理干预方面也开展了广泛的研究。

2. 3. 1　抑郁状态自动评估

在国内，研究者和机构已经积极投入这一领域，

不断推动相关研究的发展。早在 2016 年，北京航空

航天大学的智能识别与图像处理实验室（Ma 等，

2016）就参加了音频/视频情感识别挑战赛（AVEC’16）
的抑郁分类（depression classification sub-challenge，

DCC）子赛，提出了 DepAudioNet 算法用于解决该任

务。DepAudioNet 利用 CNN 和 LSTM 深度网络提取

代表性的音频特征用于抑郁状态的分类。2019 年

中国科技大学（Yin 等，2019）参加了 AVEC’19 挑战

赛的抑郁检测子赛。团队利用深度神经网络从音频

样本中提取了音频、视频和文本 3 种特征，将 3 种特

征拼接后再利用 BiLSTM 网络预测抑郁状态的严重

程度。随后齐鲁工业大学 Ye 等人（2021）设计了一

组实验，让参与人员朗读带有不同情感的文本，记录

参与者的朗读音频。通过分析参与者的音频特征变

化来对抑郁程度进行预测。上海交通大学 X—跨媒

体语言智能实验室 Zhang 等人（2021）利用自监督学

习技术学习域内域外的音频特征嵌入，然后利用

BiLSTM 网络预测音频样本的抑郁程度。同济大学

Lin 等人（2020）利用 1D CNN 和 BiLSTM 分别提取声

音和文本嵌入，利用融合的嵌入特征和全连接网络

对样本抑郁状态进行分类。为了解决抑郁训练样本

不足的问题，合肥工业大学 Guo 等人（2024）利用提

示词按照不同主题向参与者提问，通过总结参与者

不同答复的情感倾向对参与者进行抑郁状态分类。

东北师范大学 Fang 等人（2023）利用多层次注意力

机制融合音频、视频和文本特征，使得预测准确性进

一步提升。除了利用常规的音频、识别和文本特征，

兰州大学尝试利用运动设备采集的信号来预测参与

者的抑郁状态，通过分析参与者走路的动能和势能

信息来预测参与者的抑郁状态（Sun 等，2020）。

此外，产业界也开始对抑郁状态的自动评估表

现出兴趣。一些公司已经推出了基于智能手机和可

穿戴设备的应用程序（如闻心在身边 App），通过监

测用户的身体状况来预测用户的情感状态。

2. 3. 2　面向抑郁人群的智能心理干预系统

黄智生等人（2019）建立了一个基于语义数据处

理平台的网络机器人，该系统每天从微博中抓取数

据并提取出自杀信息，然后自动发送给心理辅导团

队以提供相应的救援服务。北京理工大学研发的

“便携式三导脑电抑郁状态采集与分析系统”能够持

续性检测抑郁障碍人群，为抑郁状态的快速、精准识

别提供了科学依据。深圳镜象科技和华东师范大学

合作，上线了一款名为“EMO-GPT”的情感陪伴聊天

机器人，可以随时随地为用户提供倾诉陪伴服务，帮

助他们处理焦虑，应对压力，实现心理健康陪伴。从

2021 年开始，各种针对心理健康问题的筛查、预防

的创业公司纷纷涌现，包括清华大学的聆心智能、中

国科学院自动化研究所的中科智极等。但是，目前

成熟的可直接用于心理障碍评估和干预的中文系统

还不多见。

2. 3. 3　多模态抑郁数据集

国内的研究者已经开始积极构建多模态抑郁数

据集，以促进抑郁状态的跨领域研究。兰州大学团

队（Guo 等，2021）采集了 104 名抑郁患者的视频样本

来研究多模态特征（即音频和视频特征）对于抑郁症

检测的影响。作为对比，团队还采集了 104 名健康

人的视频样本，从而构造了一个中文多模态抑郁数

据集。出于保护隐私的目的，该数据集并未公开。

兰州大学团队（Cai 等，2022）又发布了一个包含音频

和 EEG（electroencephalogram）信号的中文多模态数

据集。该数据集的样本来自 52 名志愿者的访谈、阅

读和图像描述记录，其中 23 人确诊患有抑郁症。同

济大学发布了首个公开的中文多模态抑郁数据集
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EATD-Corpus（emotional audio-textual depression cor⁃
pus ）（Shen 等，2022）。该数据集包含了 162 位志愿

者的心理访谈问答音频及文本，其中共 有 74 名男

性和 88 名女性。162 名志愿者中有 30 人达到抑郁

症标准，其余 132 人处于健康状态。音频时长共计 2
小时 15 分钟，每个问题的回答音频平均时长为 15 s。

北京科技大学（Zou 等，2023）提出了一个公开的中

文 多 模 态 抑 郁 数 据 集 CMDC（ Chinese multimodal 
depression corpus）。该数据集包含 78 名志愿者参与

诊断过程的视频样本，其中 26 人确诊为抑郁患者，

52 人为健康的对照样本。基于视频样本，团队提取

了文本、音频、图像 3 种类型的特征。

3　国内外研究进展比较

国外在多模态情感理解领域较早开展了一系列

基础性研究工作，包括离散和维度情感表示方法、多

模态情感数据集构建，并较早组织了情感识别比赛。

近年来，国内面向中文语言，开展了大量针对多模态

情感理解方面的工作，并且构造了中文情感数据集。

因此，从整体上看，国内外研究进展趋同。此外，国

内针对中文语言的工作，有助于在国际上推进跨文

化情感识别研究。国内提出了基于多模态线索描述

的情感表示方法，相比于国际上常用的维度情感表

示方法和离散情感表示方法，有希望解决情感固有

的模糊性对于现有技术的制约。

3. 1　多模态情感识别与理解

国际研究在情感特征提取方面广泛采用深度学

习 方 法 。 深 度 神 经 网 络（DNN）和 卷 积 神 经 网 络

（CNN）等技术已经在情感识别和情感分析中取得显

著的进展。国内的情感特征提取研究还关注了文化

因素对情感表达的影响。研究人员经常关注中文情

感表达和文化差异，以更好地理解和解释情感。情

感特征提取研究通常涉及跨学科合作。研究者将计

算机科学、心理学、语言学和社会科学等领域的知识

融合在一起，以更全面地研究情感的特征提取和分

析。中国和国际研究在多模态融合领域都取得了显

著进展，国际研究强调深度学习、多模态数据集和虚

拟现实，而中国研究侧重多样的应用领域、文化多样

性和跨学科合作。两者的合作和知识共享将有助于

推动多模态融合技术的不断发展，以实现更多领域

的创新应用。

国际研究着重于多模态表示学习，旨在将不同

模态的数据映射到共享的表示空间，以更好地理解

它们之间的关联。国内应用领域多样化：中国的研

究者在多模态融合中广泛应用，包括虚拟现实、医疗

保健、智能交互和情感分析等领域。多模态融合技

术在中国的应用领域多元化。文化和语言多样化：

中国的研究通常考虑文化和语言多样性，尤其是在

处理中文多模态数据时，这包括了解不同地区和文

化之间的差异。两者的合作和知识共享将有助于推

动多模态融合技术的不断发展，以实现更多领域的

创新应用。

3. 2　抑郁症情感障碍检测及干预

在抑郁状态自动评估领域，国内研究人员早在

2016 年就参加了 AVEC 挑战赛并且取得了不错的成

绩。基于 AVEC’16 挑战赛给出的 DAIC 抑郁检测数

据集，国内此后相继提出各种基于音频、视频、文本

和 EEG 信号特征的抑郁检测模型。总体来说，抑郁

状态自动评估问题无论在国内还是国外都处于探索

阶段，研究人员都在努力尝试提取更有效的抑郁相

关的特征，设计出更有针对性的检测模型。在本领

域国内外的技术较为接近。在多模态抑郁数据集领

域，国内近年来发展迅速，相继提出了若干内容为中

文 的 公 开 多 模 态 抑 郁 数 据 集 ，如 EATD-Corpus、

CMDC 等。对比国外的成果，目前能获取到的仅有

一个英文多模态抑郁数据集，即 DAIC 数据集。虽然

之前发表的国外工作中提出了很多英文抑郁数据

集，但出于隐私保护，这些数据集都未能公开，仅仅

在论文中给出关于数据集的部分统计结果。然而缺

乏公开数据集将导致下游分析研究难以开展。因

此，国内涌现的中文多模态抑郁数据集将极大地促

进针对国内患者的自动抑郁检测的研究。在智能心

理干预领域，国外起步较早。如已经上线应用商店

的 Woebot 和 Wysa 两个 App，它们分别于 2017 年和

2018 年被设计实现，并用于实际心理干预中。但是

目前国内并无类似的成熟产品。尽管国内已有许多

具有应用潜力的研究，但这些研究成果尚未转化为

商业产品和服务。国内应用情感计算技术的行业发

展相对较慢，与国际领先水平相比，市场应用有限。

4　发展趋势与展望

多模态情感识别的主要挑战在于数据稀缺性，
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即没有足够数量的数据来建立和探索复杂的深度学

习模型，使得深度神经网络方法难以创建泛化能力

较强的多模态情感识别模型。针对上述问题，一方

面需要构建大规模多模态情感数据库；另一方面需

要探索基于大模型的迁移学习方法，将无监督任务

或者其他任务学习到的知识迁移至情感识别任务

中，缓解数据资源匮乏的问题。情感本身具有模糊

性，采用明确的离散和维度标签来表示模糊的情感

状态存在着局限性。未来，需要增强预测结果的可

解释性，提升识别结果的可靠度。

4. 1　多模态情感识别与理解

未来情感特征提取领域展现出广阔的前景和潜

力。首先，多模态情感分析将成为一个重要的研究

方向，将结合文本、图像、音频和其他感知模态的信

息，以更全面地理解情感表达。深度学习方法将继

续引领该领域的发展，新的架构和模型将不断涌现，

以更准确地捕捉和表达情感信息。自动特征工程技

术将减轻研究人员的负担，提高情感特征提取的效

率和可扩展性。跨语言情感分析将成为一个重要的

领域，满足全球化的需求。情感识别将越来越个性

化，考虑到个体差异，以更好地满足个体的情感需求

和反应。情感识别也将在人机交互领域扮演更重要

的角色，使计算机系统更好地理解和响应用户的情

感需求，实现从虚拟助手到情感驱动的产品设计。

情感交互技术将持续引领科技创新，实现更自然、沉

浸式的用户体验。这将包括利用深度学习和人工智

能技术，以更好地理解用户的意图和情感，从而提供

高度个性化的交互反馈。情感交互技术还将跨越各

种平台和设备，让用户能够在智能手机、平板电脑、

智能家居设备、虚拟现实头盔和增强现实眼镜等不

同设备上实现无缝的交互。此外，多模态数据的融

合将成为一项重要趋势，它将整合文本、图像、音频

和其他感知模态的数据，以提供更全面的信息和服

务。伦理和隐私问题将成为重要关注点，需要仔细

考虑数据使用和隐私保护的问题。综上所述，多模

态情感识别与理解的未来发展将在多个领域取得重

大突破，有望为社会带来深刻的变革和创新。

4. 2　情感障碍检测及干预

多模态情感计算在解决抑郁、焦虑等情感障碍

方面的作用日益凸显。未来的研究可以从以下 3 方

面开展。首先是多模态情感障碍数据集的研究和构

建。多模态情感障碍数据集为情感障碍的自动识别

提供了坚实的基础。然而，这一领域还需要面对数

据隐私和伦理等挑战。除此之外，如何设计有针对

性的访谈问题、如何在数据采集时不伤害患者、如何

通过算法进行样本扩增都是值得考虑的问题。其次

是基于多模态情感障碍识别算法。情感障碍属于心

理范畴，但是情感障碍会影响患者的生理特征，如声

音、躯体动作等。这种心理—生理的关联性值得深

入探索。在此基础上，如何提升多模态情感障碍识

别算法的准确率是亟需研究的问题。最后是智能心

理干预系统的设计与实现。如何有效模拟心理咨询

师的咨询过程、如何及时接收用户情感反馈、如何生

成共情会话等都是需要进一步探索的问题。

致 谢 本文由中国图象图形学学会人机交互

专业委员会组织撰写，该专委会链接为 https://www.
csig.org.cn/16/201708/49327.html。
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