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摘要：为了提高情感识别的准确率，针对单模态情感识别率低以及常规特征融合方法存在的缺点，

提出了一种基于遗传算法的多模态情感特征融合方法，利用遗传算法对多个模态的情感特征进行

选择、交叉以及重组。在ｅＮＴＲＡＦＡＣＥ’０５表情语音双模态情感数据库上进行了情感识别测试，对
基于面部表情或语音的单模态情感识别，以及基于特征层或决策层融合的各种双模态情感识别的

性能进行了比较。实验结果表明，双模态情感识别的性能高于单模态情感识别，而且文中提出的基

于遗传算法的多模态情感特征融合方法比其他几种常规的特征融合方法的效果好，验证了文中提

出的方法的可行性和有效性。
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　　情感在人类日常生活的互动中起着重要作用。
人类面部表情的变化，说话的声调、节奏和语速的变

化以及肢体动作等这些外部表现都传达出不同的情

感状态。随着人工智能技术的发展，获得更加智能

化、人性化的人机交互（ＨｕｍａｎＣｏｍｐｕｔｅｒＩｎｔｅｒａｃ
ｔｉｏｎｓ，ＨＣＩｓ）体验越来越受到人们的关注。人们对机
器智能化的要求越来越高，期望机器能够具有感知、

理解甚至表达情感的能力，实现人性化的人机交互，

更好地为人类服务。情感计算已迅速发展成为一个

跨学科的研究领域［１］。作为情感计算研究领域的

一个重要分支，情感识别在机器人［２］、健康监控［３］

等人机交互领域具有广阔的应用前景，已受到研究

人员的广泛关注。

以往对情感识别的研究大多集中在通过单一模

态的信息来识别人类情感状态，比如基于语音的情

感识别、基于面部表情的情感识别等。由于单一的

语音或表情信息所表达的情感信息是不完整的，且

容易受到外界各种因素的影响，例如面部表情识别

容易受遮挡和光照变化的影响，而基于语音的情感

识别容易受环境噪音干扰和不同受试者的声音差异

的影响，所以，单模态情感识别存在一定的局限性，

无法满足人们的期望。而在实际生活中，人们往往

是综合语音、面部表情、肢体动作等多种信息来判断

一个人的情感状态，这样的判断结果才更加准确。

因此，越来越多的研究人员将目光转向基于多模态

信息融合的情感识别研究，期望能够利用各个模态

信息之间的互补性，来构建鲁棒的情感识别模型，以

达到更高的情感识别率［４－８］。

本文提出一种基于视听数据的多模态情感识别

方法。首先提取面部表情以及语音等各个模态的情

感特征；然后，利用遗传算法对多个模态的情感特征

进行特征融合，包括基于遗传算法的特征选择、交叉

以及重组；最后，使用基于支持向量机（ＳＶＭ）的分
类器进行情感分类。

１　相关工作
“多模态”（ＭｕｌｔｉＭｏｄａｌ）这一概念最早由 Ｂｉｇüｎ

等于１９９７年提出，他们基于贝叶斯统计理论使用人
体多种生理特征或行为特征进行身份和行为的分

析、识别。２００７年，Ｇｕｎｅｓ等［９］提出了基于面部表

情和身体姿态的双模态情感识别方法。２０１２年，
Ｗａｎｇ等［１０］提出了一种基于核跨模态因子分析

（ＫｅｒｎｅｌＣｒｏｓｓＭｏｄａｌＦａｃｔｏｒＡｎａｌｙｓｉｓ）的双模态情感
识别方法，在用 ｅＮＴＥＲＦＡＣＥ’０５和 ＲＭＬ语音表情

双模态情感数据库进行实验时，识别率分别达到

７２．４７％和８２．２２％。２０１３年，闫静杰等［１１］研究了

基于视频的表情和姿态双模态情感识别，提出了一

种基于双边稀疏偏最小二乘（ＢＳＰＬＳ）的情感识别方
法，首先从视频中分别提取表情和姿态两种模态的

空时特征，然后使用基于 ＢＳＰＬＳ的方法对特征降维
后的两组单模态的特征向量进行特征选择并融合，

生成新的情感特征向量，最后分别采用 Ｋ近邻
（ＫＮＮ）分类器和基于支持向量机（ＳＶＭ）的分类器
进行情感分类识别，在 ＦＡＢＯ数据库上取得了
６５２２％和７６．４０％的平均识别率。２０１８年，闫静杰
等［１２］针对语音和面部表情的双模态情感识别，提出

了一种基于稀疏典型相关分析的特征融合方法，在

ｅＮＴＲＡＦＡＣＥ’０５数据库上取得了６０．０９％的平均识
别率。Ｔｚｉｒａｋｉｓ等［６］提出了一种基于深度神经网络

的双模态情感识别算法，其中语音和面部表情模态

分别使用 ＣＮＮ和 ５０层的 ＲｅｓＮｅｔ网络提取情感特
征，然后对双模态特征进行直接级联，最后使用两层

ＬＳＴＭ模型进行时序建模，然后以端到端的方式训
练系统。上述研究都表明，与基于语音或面部表情

的单模态情感识别方法相比，多模态情感识别方法

能够取得更高的识别率。

目前，在进行多模态情感识别研究中，比较常用

的信息融合策略有决策层融合和特征层融合。决策

层融合通常基于各模态单独识别的结果，再依据相

关规则，如均值（Ｍｅａｎ）规则、求和（Ｓｕｍ）规则、最大
值（Ｍａｘ）规则、少数服从多数的投票表决机制等，做
出决策判断，得到最终的识别结果。目前常用的决

策层融合方法包括线性加权法［１３］、ＤｅｍｐｓｔｅｒＳｈａｆｅｒ
证据理论（ＤＳ证据理论）［１４－１５］和人工神经网络
（ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＡＮＮ）法等［１６］。决策层融

合技术根据不同模态信息对于情感识别的贡献不

同，比较全面地考虑了不同模态信息之间的差异性，

但却忽略了不同模态信息之间的相关性。基于决策

层融合的多模态情感识别性能不仅与单个模态的情

感识别率有关，还依赖于决策层融合算法的性能。

特征层融合是指将多个模态的情感特征联合起来，

形成一个融合特征向量。常用的特征层融合方法包

括典型相关分析（ＣａｎｏｎｉｃａｌＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎＡｎａｌｙｓｉｓ，
ＣＣＡ）［１７］、判别典型相关分析（ＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅＣａｎｏｎｉ
ｃａｌＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎＡｎａｌｙｓｉｓ，ＤＣＣＡ）［１８］、核典型相关分析
（ＫｅｒｎｅｌＣａｎｏｎｉｃａｌＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎＡｎａｌｙｓｉｓ，ＫＣＣＡ）［１９］、
基于核矩阵的融合（ＫｅｒｎｅｌＭａｔｒｉｘＦｕｓｉｏｎ，ＫＭＦ）［１０］、
多核学习（ＭｕｌｔｉｐｌｅＫｅｒｎｅｌＬｅａｒｎｉｎｇ，ＭＫＬ）［２０］、遗传
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算法［２１］等。特征层融合方法利用了不同模态情感

特征的互补性，但如何确定不同模态情感特征的权

值，以体现不同特征在情感分类识别中的差异性，是

进行多特征融合的关键，目前仍然是面临挑战的开

放课题。为了对不同模态的情感特征进行合理的融

合，本文提出一种基于遗传算法的多模态情感特征

融合方法，以实现不同情感特征在多模态情感识别

系统中的信息互补。

２　多模态情感特征提取
２．１　面部表情特征提取

由于Ｇａｂｏｒ小波具有多尺度和多方向的特点，

Ｇａｂｏｒ滤波器是具有方向选择和频率选择特性的带
通滤波器，在空间和频率域具有最佳的联合分辨率，

所以，本文采用 Ｇａｂｏｒ滤波器来提取人脸面部表情
特征。

在提取人脸面部表情特征时，为了减少后期处

理的数据量，首先使用 ＩｎｔｒａＦａｃｅ软件对输入的人脸
图像标定４９个关键特征（Ｌａｎｄｍａｒｋ）点，如图１所
示；然后选择 ５个尺度、８个方向（０°，２２．５°，４５°，
６７．５°，９０°，１１２．５°，１３５°，１５７．５°）的４０个 Ｇａｂｏｒ滤
波器来提取每个关键特征点的表情特征，得到一个

１９６０维的面部表情特征向量。

图 １　ｅＮＴＥＲＦＡＣＥ’０５数据库中某一对象的６种情感样本图像及标定的关键点

２．２　语音情感特征提取
目前，在语音情感识别领域，常用的语音情感特

征包括韵律特征、声谱特征、音质特征［２２］。本文使

用ＯｐｅｎＳＭＩＬＥ工具包［２３］提取“ｅｍｏｂａｓｅ２０１０”特征
集内的语音特征，包括基频（Ｐｉｔｃｈ）、帧能量（Ｆｒａｍｅ
Ｅｎｅｒｇｙ）、过零率（ＺｅｒｏＣｒｏｓｓｉｎｇＲａｔｅ）、梅尔频率倒
谱系数（ＭｅｌＦｒｅｑｕｅｎｃｙＣｅｐｓｔｒａｌＣｏｅｆｆｉｃｅｎｔｓ，ＭＦＣＣ）、
频率微扰和振幅微扰（ＪｉｔｔｅｒａｎｄＳｈｉｍｍｅｒ）等低阶描
述子（ＬｏｗＬｅｖｅｌＤｉｓｃｒｉｐｔｏｒｓ，ＬＬＤ），然后通过常用的
统计量，例如均值、方差、标准差、偏度（Ｓｋｅｗｎｅｓｓ）、
峰度（Ｋｕｒｔｏｓｉｓ）、回归系数等将低阶描述子转化为一
定维数的特征向量，构成一个１５８２维的语音情感
特征向量。

３　基于遗传算法的特征融合
遗传算法（ＧｅｎｅｔｉｃＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＧＡ）是一种基于

自然选择、基因遗传以及优胜劣汰的生物种群进化

思想进行问题求解的启发式优化算法。尽管后来提

出了多种改进的遗传算法，但其基本原理还是没有

改变。对遗传编码、适应度函数及遗传算子的设计

和选择是实施遗传算法的重要环节。遗传编码的目

的是将遗传算法中的染色体与实际问题建立联系，

每一个染色体实质上都是问题的一个可能解。适应

度即染色体个体对于生存环境的适应程度，适应度

的值越高，表示该染色体个体的生存概率越大，有更

高的可能性被保留至下一代染色体种群。初始种

群，也称父代，父代经过一个操作循环得到第一代子

代种群，这个操作循环由选择、交叉、变异３个算子
组成。选择算子是根据适应度函数的值，保留染色

体种群中效果较好的个体，进行下一代种群的繁衍

操作，这就相当于多模态情感的特征选择，即选择了

区分度高的特征用于分类识别；交叉操作模拟了基

因重组的过程，在保留上一代种群优良特性的同时，

获得新的个体；变异算子模拟种群进化过程中的基

因突变，其在保留染色体个体大部分基因的同时对

个别的编码进行局部调整，目的是为了保持种群的

多样性，以提高遗传算法的局部搜索能力。

本文提出的基于遗传算法的特征融合方法的具

体步骤如下。

（１）对于多模态情感数据库（假设数据库包含
Ｌ类情感的样本，每类情感的样本数为 ｎ，总样本数
为Ｎ＝ｎＬ）中的每个样本，提取Ｔ种不同模态的情感
特征，如语音特征、表情特征、姿态特征等，其中第 ｔ
种模态的情感特征用 ｄｔ维特征向量表示，ｔ＝１，２，
…，Ｔ，则每个样本的多模态情感特征向量维数为
Ｍ＝（ｄ１＋ｄ２＋…＋ｄＴ）；对于数据库中的Ｎ个样本，
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构造一个ＮＭ大小的多模态情感特征矩阵为

　　Ａ＝

ａ１，１，１ … ａ１，１，ｋ … ａ１，１，Ｍ
    

ａ１，ｊ，１ … ａ１，ｊ，ｋ … ａ１，ｊ，Ｍ
    

ａ１，ｎ，１ … ａ１，ｎ，ｋ … ａ１，ｎ，Ｍ
 

ａｉ，１，１ … ａｉ，１，ｋ … ａｉ，１，Ｍ
    

ａｉ，ｊ，１ … ａｉ，ｊ，ｋ … ａｉ，ｊ，Ｍ
    

ａｉ，ｎ，１ … ａｉ，ｎ，ｋ … ａｉ，ｎ，Ｍ
 

ａＬ，１，１ … ａＬ，１，ｋ … ａＬ，１，Ｍ
    

ａＬ，ｊ，１ … ａＬ，ｊ，ｋ … ａＬ，ｊ，Ｍ
    

ａＬ，ｎ，１ … ａＬ，ｎ，ｋ … ａＬ，ｎ，





















































Ｍ

（１）

其中，矩阵元素ａｉ，ｊ，ｋ是属于第ｉ类情感的第ｊ个样本
特征向量的第ｋ维特征值，ｉ＝１，２，…，Ｌ，ｊ＝１，２，…，
ｎ，ｋ＝１，２，…，Ｍ；设置迭代次数Ｆ。

（２）对于第 ｋ维特征，将属于第 ｉ类情感的 ｎ

个样本的特征值进行组合，构成数组 Ａｉ，ｋ＝

ａｉ，１，ｋ
ａｉ，２，ｋ


ａｉ，ｎ，













ｋ

，

计算这个数组的均值 ＭｅａｎＡｉ，ｋ＝
１
ｎ∑

ｎ

ｊ＝１
ａｉ，ｊ，ｋ和方差

ＶａｒＡｉ，ｋ＝
１
ｎ∑

ｎ

ｊ＝１
（ａｉ，ｊ，ｋ－ＭｅａｎＡｉ，ｋ）

２，定义第 ｐ类情感

与第ｑ类情感的类内类间距离为

　　　　
Ｒｐ，ｑ，ｋ＝

｜ＭｅａｎＡｐ，ｋ－ＭｅａｎＡｑ，ｋ｜

ＶａｒＡｐ，ｋ＋ＶａｒＡｑ，槡 ｋ

（ｐ，ｑ＝１，２，…，Ｌ；ｋ＝１，２，…，Ｍ）

（２）

定义适应度函数为

　　Ｒｋ ＝
２

Ｌ（Ｌ－１） ∑ｐ，ｑ＝１，２，…，Ｌ
ｐ＜ｑ

Ｒｐ，ｑ，ｋ （３）

那么Ｍ维特征的适应度函数值可以分别表示为Ｒ１，
Ｒ２，…，ＲＭ。

（３）定义多模态情感特征矩阵Ａ中第ｓ列特征
的插入率为

ρｓ＝
Ｒｓ

∑
Ｍ

ｋ＝１
Ｒｋ

（４）

给定一个［０，１］区间的均匀随机数α，若ρｓ≥α，
则多模态情感特征矩阵 Ａ中第 ｓ列特征被选择保
留，否则不被选择。假定经选择后的多模态情感特

征矩阵Ｂ是一个Ｎｍ大小的矩阵，其中ｍ＜Ｍ。
（４）使用单点交叉算子对特征矩阵 Ｂ进行交

叉操作，具体过程如下。

将矩阵 Ｂ的奇、偶列分离出来，分别构成矩阵
Ｂｅｖｅｎ和矩阵Ｂｏｄｄ，大小分别为Ｎｍ１和Ｎｍ２，其中
ｍ１是矩阵Ｂ偶数列的列数，ｍ２是矩阵 Ｂ奇数列的
列数，ｍ１和ｍ２的取值为

ｍ１＝

ｍ
２， ｍ为偶数

ｍ－１
２ ， ｍ{ 为奇数

（５）

ｍ２＝

ｍ
２， ｍ为偶数

ｍ＋１
２ ， ｍ{ 为奇数

（６）

产生ｍ１个［０，１］区间的随机数 ｘ１，ｘ２，…，ｘｍ１，将这
些随机数依次与事先设定的交叉率 ｐ１进行比较，小
于ｐ１则返回逻辑值“１”，否则返回逻辑值“０”，这样
就得到了一个长度为 ｍ１的逻辑向量，用 Ｄ＝（ｄ１，
ｄ２，…，ｄｍ１）表示；重新产生 ｍ１个［０，１］区间的随机
数ｙ１，ｙ２，…，ｙｍ１，通过式（７）计算矩阵 Ｂｅｖｅｎ和矩阵
Ｂｏｄｄ第ｒ列的交叉点位置Ｓｒ（ｒ＝１，２，…，ｍ１）。

Ｓｒ＝（（Ｎ－１）ｙｒｄｒ＋Ｎ－１）％Ｎ＋１ （７）
其中，％表示取余运算，对向量进行取余运算是指对
向量的每个元素均进行取余运算；依次将矩阵 Ｂｅｖｅｎ
第ｒ列的第Ｓｒ个元素之后的数据与矩阵Ｂｏｄｄ第ｒ列
的第Ｓｒ个元素之后的数据进行互换，得到 Ｂ′ｅｖｅｎ和
Ｂ′ｏｄｄ，将矩阵Ｂ′ｏｄｄ的每一列依次插入矩阵Ｂ′ｅｖｅｎ的每
两列之间，即构成交叉后的特征矩阵 Ｈ（当 ｍ为奇
数时，特征矩阵Ｈ的最后一列与特征矩阵Ｂ的最后
一列相同），计算交叉后的特征的适应度函数值，ｍ
维特征的适应度函数值可以分别表示为 Ｒ′１，Ｒ′２，
…，Ｒ′ｍ。

（５）将初始的多模态情感特征矩阵 Ａ和交叉
后的特征矩阵Ｈ进行重组，具体过程如下。

设定替换率ｐ２，假定用特征矩阵 Ｈ中的 ｒ列数
据替换特征矩阵Ａ中的 ｒ列数据，则 ｒ的数值为 ｐ２
与ｍ相乘后再取整，构造数组Ｑ１＝（Ｒ１，Ｒ２，…，ＲＭ）
和Ｑ２＝（Ｒ′１，Ｒ′２，…，Ｒ′ｍ），将Ｑ１和Ｑ２的元素按照
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从大到小的顺序分别重新排序，排序后的位置信息

分别用向量 ψ＝（φ１，φ２，…，φＭ）和向量 θ＝（１，
２，…，ｍ）来表示，即将数组 Ｑ１中第 φｋ（ｋ＝１，２，
…，Ｍ）个元素排到第 ｋ位，将数组 Ｑ２中第 ｗ（ｗ＝
１，２，…，ｍ）个元素排到第 ｗ位，例如，ａ＝（３，５，９，
７），从大到小排序为ｂ＝（９，７，５，３），位置信息为ｃ＝
（３，４，２，１），即：将ａ中第３个元素排到第１位，第４
个元素排到第２位，第２个元素排到第３位，第１个
元素排到第４位，得到排序后的ｂ；用特征矩阵Ｈ中
第１，２，…，ｒ列的数据依次替换特征矩阵 Ａ中
第φ１，φ２，…，φｒ列的数据，得到重组后的特征矩阵
Ａ′，大小为ＮＭ；将该特征作为步骤（２）的输入，再
进行上述过程，依次迭代，当迭代次数达到事先设定

的Ｆ值时，停止循环，得到最终的融合特征。

４　实验结果与分析
为了验证所提出的基于遗传算法的特征融合方

法的有效性，本文选用 ｅＮＴＲＡＦＡＣＥ’０５表情语音
双模态情感数据库［２４］对不同的融合方法进行对比

实验。实验时，使用基于支持向量机（ＳＶＭ）的分类
器，并采用５折（５ｆｏｌｄ）交叉验证的方法，获得最终
的平均识别率。

４．１　ｅＮＴＲＡＦＡＣＥ’０５双模态情感数据库
ｅＮＴＲＡＦＡＣＥ’０５双模态情感数据库包含的样

本是从来自１４个不同国家的４３个成年人的视频中
采集得到，包含了人的６种基本情感：愤怒、厌恶、高
兴、悲伤、恐惧以及惊讶。数据库中的样本以视频的

形式记录，主要通过对表演者（采集对象）讲述与６
种基本情感相对应的小故事来诱导他们表达相应的

情感，对于每一种情感类型，每一个表演者用英语说

５句台词，每人说一句台词的视频为一个样本，其中
语音的采样频率为４８０００Ｈｚ，视频的帧率为２５ｆｐｓ，
帧图像的分辨率为７２０×５７６像素。

从记录每个表演者不同情感的样本中截取等长

的１０个视频片段，每个视频片段的时长为０．１２ｓ。
对于每一个视频片段，采用视频截图软件截取其中

一帧图像，作为一个面部表情样本，而视频片段中包

含的语音信号作为一个语音样本。本文选取其中

４２人的表情样本和语音样本作为实验对象，其中每
人每种情感的４个表情样本和４个语音样本作为训
练样本，每人每种情感的１个表情样本和１个语音
样本作为测试样本。

４．２　单模态情感识别实验
对于基于面部表情的单模态情感识别，首先对

面部表情样本提取一个１９６０维的特征向量，然后
使用主成分分析（ＰＣＡ）方法进行特征降维，最后使
用基于支持向量机（ＳＶＭ）的分类器进行情感分类
识别，得到７４．６％的平均识别率。对于基于语音的
单模态情感识别，首先使用 ＯｐｅｎＳＭＩＬＥ工具包，对
语音样本提取１５８２维的‘ｅｍｏｂａｓｅ２０１０’特征向量，
然后使用主成分分析（ＰＣＡ）方法进行特征降维，最
后使用基于支持向量机（ＳＶＭ）的分类器进行情感
分类识别，得到４４．５％的平均识别率。
４．３　双模态情感识别实验

在４．２节实验中，我们得到了面部表情、语音样
本的特征向量，以及基于面部表情、语音的单模态情

感识别结果，这里将进行面部表情和语音双模态情

感融合实验，分别使用基于核典型相关分析（ＫＣ
ＣＡ）、核矩阵融合（ＫＭＦ）、遗传算法（ＧＡ）的特征层
融合方法以及基于求和（Ｓｕｍ）规则的决策层方法进
行融合。

（１）基于核典型相关分析（ＫＣＣＡ）的特征层融
合方法：分别选用高斯核函数、多项式核函数以及线

性核函数，对表情、语音两种不同模态的特征进行基

于ＫＣＣＡ的特征层融合，得到相应的融合特征。当
选用高斯核函数，且将融合特征向量的维数降到８５
维时，得到８０．６％的平均识别率。

（２）基于核矩阵融合（ＫＭＦ）的特征层融合方
法：选用高斯核函数，将不同模态的特征进行核矩阵

加权融合，当表情的权重取 ０．７５、语音的权重取
０２５时，得到７９．４％的平均识别率。

（３）基于遗传算法（ＧＡ）的特征层融合方法：当
交叉率取０．７５，插入率取０．９，迭代次数取９时，得
到８７．５％的平均识别率。

（４）基于求和（Ｓｕｍ）规则的决策层融合方法：
根据４．２节得到的基于面部表情或语音的单模态情
感识别结果，将所得的后验概率采用求和规则进行

决策层融合，得到７８．６％的平均识别率。
４．４　结果分析

基于面部表情或语音的单模态情感识别以及基

于特征层或决策层融合的双模态情感识别方法的识

别率比较如表１所示。
表 １　不同方案下的情感识别率
方案 平均识别率／％

基于面部表情的单模态 ７４．６
基于语音的单模态 ４４．５

基于ＫＣＣＡ特征层融合的双模态 ８０．６
基于ＫＭＦ特征层融合的双模态 ７９．４
基于ＧＡ特征层融合的双模态 ８７．５

基于求和规则决策层融合的双模态 ７８．６
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　　由表１的对比实验结果可知，基于面部表情和
语音双模态的情感识别率高于基于表情或语音的单

模态情感识别率，而本文提出的基于遗传算法

（ＧＡ）的特征融合方法获得的平均识别率最高，达
到８７．５％，从而验证了本文提出的基于遗传算法
（ＧＡ）的多模态情感特征融合方法的有效性。

５　结束语
由于人类情感的表达是通过多种形式同时进行

的，因此单一模态的情感识别具有一定的局限性。

本文利用不同模态信息之间的互补性，提出了一种

基于遗传算法的多模态情感特征融合方法，利用遗

传算法对多个模态的情感特征进行选择、交叉以及

重组，在充分利用语音、面部表情等多个模态的互补

信息的同时也消除了单模态的不稳定性，从而在一

定程度上提高了情感识别的准确率。在 ｅＮ
ＴＲＡＦＡＣＥ’０５表情语音双模态情感数据库上进行
了情感识别测试，对基于面部表情或语音的单模态

情感识别，以及基于特征层或决策层融合的各种双

模态情感识别的性能进行了比较。实验结果表明，

双模态情感识别的性能高于单模态情感识别，而且

本文提出的基于遗传算法的多模态情感特征融合方

法比其他几种常规的特征融合方法的效果好，验证

了本文提出的方法的可行性和有效性。
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