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摘 要：情感识别是实现自然人机交互的必要过程。然而，情感数据高昂的采集和标注成本成为了限制情感识别

研究发展的一大瓶颈。在无标注或有限标注的场景下，利用知识的跨领域或跨任务迁移提升情感识别效果的问题

值得探索。本文对情感识别中的迁移学习问题进行了梳理和分析。首先，将迁移学习问题划分为针对领域差异和

针对任务差异的两大部分，并进一步将每部分问题细分为多种不同的情况。随后，基于情感识别领域的研究现状，

分别总结不同情况下的现有工作。在目标领域训练资源匮乏的情况下，可以利用其他带标注的数据集作为源领域

训练模型，并对齐不同领域下的特征分布，或将特征映射到域间共享的空间。考虑到情感标签所提供的监督信息

往往较为有限，为了进一步提升模型的识别效果，可以引入其他相关任务进行联合训练，或将预训练模型、外部知

识库提供的先验语义知识迁移到情感识别任务中。最后，讨论了情感识别领域中未来需要得到更多关注和探索的

迁移学习问题，旨在为研究者带来新的启发。
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Abstract: Emotion recognition is an essential process of natural human-computer interaction.  However， the high cost of data 
collection and labeling has become a bottleneck in the development of emotion recognition research.  It is worth exploring how 
to improve the recognition performance by the cross-domain or cross-task knowledge transfer in scenarios with no or limited 
annotations.  This paper organizes and analyzes transfer learning problems in emotion recognition.  Firstly， transfer learning 
problems are divided into two parts， which are problems for domain discrepancies and for task differences.  Each part of them 
is further subdivided into several different situations.  Then， existing works of emotion recognition in different situations are 
summarized respectively.  In the case of scarce training resources in the target domain， other annotated datasets can be used 
as the source domain to train the model.  During this process， the feature distributions from different domains should be 
aligned， or the features should be mapped to a shared space.  Considering that the supervision information provided by emo⁃
tion annotations is often limited， in order to further improve the recognition performance of the model， other related tasks can 
be introduced for joint training， or the prior semantic knowledge provided by the pre-training model and external knowledge 
base can be transferred to the emotion recognition task.  Finally， transfer learning problems in the emotion recognition task 
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which need more attention and exploration in the future are discussed， aiming to bring new inspiration to researchers.
Key words: emotion recognition；transfer learning；deep learning

1　引言

情感识别是情感计算研究当中的重要组成部

分，理解人类情感是实现自然人机交互的前提。情

感有很多种不同的表达或体现方式。例如，一个人

的面部表情、眼部动作、讲话声音、动作姿态以及一

些生理上的活动指标都能够直接地反映出他此时

此刻的情感状态，我们通常将这些信息称为显式的

情感线索。而随着网络和移动设备的发展，人们越

来越习惯于在社交媒体上发表自己对于事物的看

法或者分享自己当前的状态，一个人发表的言论内

容或者他分享出的图片、音视频往往也蕴含了他想

要表达的情感，因此我们可以将这些信息称为隐式

的情感线索［1-2］。这两种线索中的各模态信息都能

被计算机用于人类情感的识别。情感状态的表示

方式也并不唯一，通常可以分为离散状态表示和连

续状态表示［3］。离散状态表示源于美国心理学家

Ekman的“基本情感理论”，即人们的情感可以归为

高兴、生气、伤心、厌恶、惊讶、害怕六个类别之一［4］。
此后，研究者们又提出了多种不同的分类方式。在

当前的情感识别研究中，通常会加入“中性”的情感

类别以表示平静的状态。连续状态表示则认为情

感状态应被视为多维连续空间中的一个点，例如

Mehrabian 提出的“情感三维理论”采用“效价”（va⁃
lence）、“唤醒”（arousal）和“支配”（dominance）三个

维度描述情感状态，分别表示情感的愉悦程度、强

度和控制程度［5］。在采用计算机进行自动情感识别

的任务当中，情感状态的表示方式就对应于数据的

标签形式。两种标签形式均广泛存在于当前常用

的情感识别数据集中。

当前，已有诸多情感识别模型被提出，它们在

一些公开的数据集上展现出了良好的识别效果。

然而，情感数据高昂的采集和标注成本成为了限制

该领域进一步发展的一大瓶颈。因此，许多研究者

开始关注于有限资源情况下的情感识别问题。例

如，我们可以利用带标注的情感数据集训练识别模

型，并将其迁移至无标注或训练资源匮乏的目标场

景中应用。然而，训练数据与目标应用场景中的数

据可能存在一定的差异，例如两个集合中的数据属

于不同语言、不同模态，或者在分布上存在不一致。

如何缓解这种差异带来的负面影响对于跨数据集

的迁移问题至关重要。另外，由于情感信息较为抽

象，且主观性较强，单纯使用有限规模数据集中的

情感标注作为监督信号难以使模型学习到足够的

语义知识。如果能够充分利用到现有数据中其他

相关任务的标签信息，或是引入在更广泛的数据场

景中学习到的通用语义知识，往往有助于增强模型

对于目标数据的理解和表示能力，从而提升情感识

别效果。因此，这种不同任务之间的知识迁移问题

也十分值得探索。

当前已有很多综述文献整理并总结了不同模

态上的情感识别工作，包括视觉模态的表情识别［6］、
语音模态的情感识别［7-9］、利用生理信号的情感识

别［10-12］以及文本模态的情感识别［13-14］等。也有一些

综述文献系统地整理并总结了多个模态的数据集、

常用特征和识别方法，同时针对情感数据的多模态

融合问题做了总结或讨论［15-17］。与上述工作不同的

是，本文重点关注于情感识别任务当中的迁移学习

问题。Feng等人［18］的综述与本文最为接近，该综述

回顾了不同模态的自动情感识别任务中的迁移学

习工作，包括语音、人脸和生理信号模态。然而，该

工作并未包含利用隐式情感线索信息进行识别的

工作（如对于文本评论所蕴含情感的识别），且涉及

的内容仅局限于领域自适应相关的问题和方法。

本文则同时涵盖了显示和隐式情感线索的识别工

作，并关注于更广泛的迁移学习问题，以便进一步

推动情感识别领域的发展。

本文后续内容安排如下：第 2章基于过往工作

中对于迁移学习相关概念的定义，给出了迁移学习

问题的分类以及每类问题在情感识别任务上的具

体体现；第 3章按照分类分别介绍不同类型的情感

识别迁移学习问题以及方法；第 4章对情感识别任

务上未来值得关注的一些迁移学习问题进行了展

望；第5章对本文内容进行了总结。
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2　迁移学习问题的概念及分类

迁移学习是机器学习中的前沿研究方向之一。

在传统的机器学习问题设定下，训练样本与测试样

本所属的领域一般是相同的，训练过程和推理过程

所对应的任务一般也相同。即我们认为，训练阶段

与测试阶段中样本变量 X（X = { x1，…，xn }）与其对

应的标签变量 Y（Y = { y1，…，yn }）的联合概率分布

P (X， Y ) 是相同的。而迁移学习则放宽了这样的限

制，使得在某个领域或任务上学习到的知识或模型

可以应用于不同但相关的领域或任务当中［19］。对

于“领域”和“任务”的概念，Pan等人［20］给出了规范

的定义。“领域”被定义为：D = {X，  P (X ) }。其中，

X表示输入样本的集合 X所处的特征空间，即

X ∈ X；而P (X ) 则表示输入样本集合X自身的概率

分布，也即数据集中样本和标签共同构成的二维随

机变量 (X， Y ) 关于样本 X的边缘概率分布1。任务

的定义为：T = {Y，  f (·) }。其中，Y表示标签集合所

处的空间，即 Y ∈ Y；f (·) 则表示特征到标签的映射

关系，也可表示为条件概率分布P (Y|X )。迁移学习

问题包含这样的两类情况：训练数据所对应的源领

域DS和测试数据对应的目标领域DT存在差异，即

DS ≠ DT；或者源任务 TS 和目标任务 TT 不同，即

TS ≠ TT。我们可以将前者称为“针对领域差异的迁

移学习问题”，而后者可以被称为“针对任务差异的

迁移学习问题”。图 1展示了迁移学习问题的示意

图，其核心在于从源领域或源任务上学习到的知识

向目标领域或目标任务迁移的过程。

从上面的定义中可以看出，源领域和目标领域

的差异又可以被分为两种情况。如果两个领域的

特征空间不一致，即XS ≠ XT，则可以称为“特征空

间差异问题”。例如，源领域和目标领域的数据来

源于不同的模态，因此两个域的特征分别处于不同

模态对应的表示空间中；或者两个域的数据虽然都

来自于文本模态，但是属于不同语言，于是两个域

的特征分别处于不同语言对应的嵌入空间中。另

一种情况是两个领域的特征空间相同而特征的分

布存在差异，XS = XT且P (XS ) ≠ P (XT )，我们可以称

其为“特征分布差异问题”。例如，两个域的数据都

是同一种语言的评论文本，但分别指向不同的主

题。我们一般通过领域自适应解决该类问题。

在当前情感识别领域的工作中，源任务和目标

任务不同的情况大多体现为YS ≠ YT且 fS ≠ fT，因此

我们在第 3章中主要针对这种情况展开介绍。我们

可以进一步将这种情况分为“多任务联合训练中的

迁移问题”以及“预训练模型或知识库的迁移问题”

两种类型。对于前者的问题类型，源任务的标签信

息一般与情感信息存在潜在的关联，将两种相关的

任务联合训练往往能够为情感识别任务提供额外

的线索。而对于后者，源任务则一般是作为通用语

义知识的学习任务，使模型能够先通过源任务的训

练学习到一定的语义理解能力，从而为后续情感识

别任务的训练和推理提供良好的基础。此外，

YS ≠ YT且 fS = fT的情况意味着两个集合的特征空间

1另有些迁移学习相关工作将“领域”定义为样本与标签的联合分布P (X,Y )，因此将P (X ) 称为“领域的边缘分布”。为避免概念的混淆，本文中将

不再采用“边缘分布”的说法，直接称P (X ) 为数据或特征的分布。

源领域数据

源任务标签

目标领域数据

目标任务标签

迁移学习模型

或

知识
知识迁移
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图1　迁移学习问题示意图

Fig. 1　Illustration of the Transfer Learning Problem
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到标签空间的映射关系是相同的，差异仅体现在标

签空间上。我们可以将这种特殊的情况理解为训练

集所包含的标签类别和测试集所包含的标签类别有

所差异，例如训练集中的数据只来自于六个情感类

别，而测试集中则包含额外的两个情感类别中的数

据。我们将在第 4. 3节中对于这种零样本类别的识

别问题进行简单的讨论。而YS = YT且 fS ≠ fT的情

况则意味着两个集合中的标签空间完全相同，但从

特征到标签的映射过程存在差异。例如，当我们将

一个训练好的情感识别模型应用到实际场景中时，

该模型基于原先的映射所输出的特征虽然可以在情

感的识别中展现出良好的表现，但也容易被用于一

些敏感信息的预测。为了避免隐私的泄露，我们可

以在应用时为输入特征加入额外的噪声映射，去除

特征中与敏感信息相关的成分，实现隐私的保护。

我们将在4. 4节的内容中提及该问题。

我们基于 Pan等人［20］所给出的定义，将情感识

别中的迁移学习问题划分为不同的类型，如图 2所

示。对于已经在情感识别领域得到较多探索的问

题，我们将在第 3章中分别介绍；而对于一些尚未在

情感方面得到较多关注的问题，我们则将在第 4章

中进行简单的讨论。

3　情感识别中的迁移学习问题

本章中，我们将主要介绍目前已在情感识别领

域得到较多探索的问题。我们根据迁移学习的定

义，将这些问题划分为针对领域差异和针对任务差

异的两大部分，并进一步将每部分问题细分为多种

不同的情况。我们将逐一介绍每种情况对应的情

感识别相关工作，并重点关注于不同工作中实现知

识跨领域或跨任务迁移的方法。

3. 1　针对领域差异的迁移学习问题

在考虑情感识别的应用问题时，我们经常会遇

到目标领域的数据集无情感标注，或训练资源极为

匮乏的情况。此时我们不得不利用其他资源更充

足的领域训练模型，并将模型迁移至目标领域的数

据上进行应用。但源领域和目标领域之间的差异

往往会为模型在不同领域之间的迁移带来困难。

根据第 2章中所介绍的对于“领域”的定义，不同领

域之间存在的差异可以分为特征分布的差异以及

特征空间的差异两种情况。在本节内容中，我们将

分别介绍这两种差异的具体概念，以及每种差异下

的多种与情感识别任务相关的具体问题。

3. 1. 1　特征分布差异问题

当我们想要对一个无标注集合中的数据进行

情感识别时，我们往往需要先利用其他带标注的情

感数据集训练出识别模型。然而，一般数据集内的

数据只是在有限的甚至是单一的场景下收集，特别

是对于显式情感线索的数据来说，同一个数据集收

集过程中的受试者数量往往也是极为有限的。这

迁移学习问题

领域差异

任务差异

特征分布差异

特征空间差异

领域自适应

跨语言情感识别

跨模态情感识别

多任务联合训练

通用知识的利用

零样本情感识别

噪声映射的加入


S
≠

T
 或 

S
≠

T


S
≠

T

（其中={,P(X)}）


S
≠

T

（其中={,f(·)}）


S
=

T
且

P(X
S
)≠P(X

T
)


S
≠

T


S
≠

T
 且 f

S
≠f

T


S
=

T
 且 f

S
≠f

T


S
≠

T
 且 f

S
 = f

T

图2　情感识别中的迁移学习问题总结

Fig. 2　Summary of Transfer Learning Problems in Emotion Recognition
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就导致不同数据集之间存在着很多由场景的不同、

受试者的差异等因素所带来的数据分布差异，限制

了模型迁移后的表现。针对该问题，我们往往需要

从数据中捕获到更多与领域无关的特征成分，从而

对齐两个领域之间情感特征的分布，使得在源领域

上训练出的模型可以更有效地应用于目标领域数

据的识别任务中。图 3为特征分布差异问题的示意

图。本节将依次介绍在人脸表情、语音、脑电信号、

文本四方面的情感识别任务中解决域间特征分布

差异问题的工作。

3. 1. 1. 1　人脸表情特征分布差异问题

人脸表情识别在人机交互、情感计算等任务中

承担着关键角色。在实际应用中，人脸表情识别模

型的泛化能力是决定下游任务性能的关键因素之

一。然而，各人脸表情数据集的数据分布存在较大

的差异，一定程度上阻碍了模型泛化能力的提升。

目前的人脸表情识别工作大多假设训练数据与测试

数据从属同一分布，然而这在实际应用中并不成立。

为了解决该问题，跨领域人脸表情识别问题得到了

广泛关注。

现有的表情数据集可根据数据采集场景分为

实验室场景和自然场景两类。实验室场景的数据

集 CK+［21］、JAFFE［22］、MMI［23］等规模较小，数据分布

较为一致，且拍摄参数的变化较小。对于这类数

据，利用手工设计的特征就能够取得较好的识别效

果。然而，对于自然场景下的大型表情数据集RAF-

DB［24］、AffectNet［25］、FERPlus［26］，由于采集过程中不

同数据在拍摄角度、镜头参数、曝光时间等方面均

存在较大差异，使用手工设计的特征进行识别的效

果较差。对此，许多工作［27-28］提出利用深度卷积神

经网络（Deep Convolutional Neural Networks， DCNN）
自动提取表情特征，这些特征在两种场景中都能展

现出较好的识别效果，因此具备更强的可迁移性。

Li 等人［29］基于此探究了将注意力机制与 DCNN 结

合的方法，从与情感更相关的人脸区域中提取深度

特征，降低对于背景区域的关注，从而进一步提升

情感特征的迁移能力，在跨数据集的设定下取得了

不错的识别效果。

增强不同类别特征在空间中的可区分性同样

有利于特征的跨领域迁移。Li等人［30］在使用DCNN
提取特征的基础上添加了局部性保持损失，在最大

化不同类特征之间距离的同时拉近相同类内特征

的距离，提高深度特征的可判别性。具体来说，令 xi
为源领域中的随机样本，该文试图计算与 xi最近的

k个样本的距离之和，并令其最小化。实验表明，相

比直接采用 DCNN提取的特征，他们的方法能够取

得更好的跨领域识别效果。Zhu等人［31］则将应用于

源域数据上的区分性损失与同时作用于两个领域

上的领域匹配损失相结合，在对齐两个领域整体特

征分布的同时增加特征的类间区分性。

然而，仅增强特征的类间区分性无法保证不同

域的类别中心能在特征空间中对齐。针对该问题，

Ji 等人［32］提出了 ICID 模型，其中 ID channel 用于增

强特征的类间判别性，而 IC channel 则用于拉近不

同域间同类特征之间的距离，从而在增强特征类间

区分性的同时实现逐类别的领域特征分布对齐。Li
等人［33］提出了语义度量学习（Semantic Metric Learn⁃
ing）的方法实现类似的目的。在目标域无监督的设

定下，他们为目标域数据分配伪标签，并分别为两

个领域中的每个类别构建了对应的类别中心。在

此基础上，他们一方面在每个领域内拉近每个特征

样本与对应的类别中心的距离，推远与其他类别中

心的距离；另一方面拉近两个领域间每一对同类的

类别中心在空间中的距离。此外，他们还为每个特

征样本分配了领域标签，通过最小化特征与领域标

签的互信息促进域间整体特征分布的对齐。Chen
等人［34］则将类别信息显式注入了用于建模特征表

示的图结构。具体来说，他们在训练过程中不断利

源领域数据

情感标签

目标领域数据

情感标签

情感识别
任务训练

特征分布差异

知识迁移

特征分布对齐

迁移学习模型任务相关知识


S
=

T

P(X
S
)≠P(X

T
)

图3　特征分布差异问题示意图

Fig. 3　Illustration of Feature Distribution Differences Problems
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用 K均值聚类算法（K-means）对每个领域中的样本

进行聚类，并采用移动平均的方式动态更新每个聚

类中心。对于每个源域的输入样本，他们找到空间

中与其距离最近的目标域聚类中心，分别使用该源

域样本特征以及该目标域聚类中心表示初始化两

个域对应的图结点；对于每个目标域的输入样本也

找到其对应的源域聚类中心并进行类似的初始化

过程。在随后使用图卷积网络建模整体特征和局

部特征关联的过程中，不同域间每个类别层面的特

征分布也能够被进一步对齐。

表 1对人脸表情特征分布差异相关工作及采取

的方法进行了总结。

3. 1. 1. 2　语音特征分布差异问题

语音情感识别旨在通过人类说话所产生的音频

信号识别人类的情感状态。传统的语音情感识别问

题通常假设训练数据与测试数据服从同一分布。然

而，在实际应用中，训练的数据和测试的数据可能来

自两个完全不同的集合。在实际的数据集采集过程

中，采集的设备、采集音频的环境等均可能在一定程

度上影响语音信号的分布，且不同数据集的采集场

景可能也具有很大的差异，导致在某一数据集上训

练得到的语音情感识别模型可能难以适应其他数据

集的情况。

在语音情感识别任务当中，多模态情感数据集

IEMOCAP［35］和 MSP-IMPROV［36］中包含的语音数据

得到了较为广泛的使用。IEMOCAP包含 10名演员

开展的5段会话的视频和音频记录，其中对话的形式

分为即兴创作和按照剧本表演两种。MSP-IMPROV
则包含 12 名演员进行的 6 段会话。该数据集采集

的过程中会为每段会话预先定义好一个目标句，要

求演员分别用不同的情感演绎出包含目标句的情

景。收集到的数据被划分为 4个子集，分别为：即兴

表演中关于目标句的记录，即兴表演中关于非目标

句的记录，在非表演时段所记录的演员间的自然交

互，以及演员以指定情感阅读目标句的记录。此

外，只包含语音单模态数据的 MSP-Podcast 数据

集［37］也经常在相关任务上被研究者使用。与上述

两数据集不同的是，该数据集并未邀请演员表演特

定的情感情景，而是直接利用互联网上的播客（pod⁃
casts）记录作为候选数据，因此更接近于真实场景

下人的情感表达状态。由此可见，不同数据集在采

集场景以及设置方面均存在很大差异。因此跨数

据集的语音情感识别问题具有较大的挑战，也得到

了较多研究者的关注。

现有的许多跨数据集语音情感识别方法基于一

些领域分布差异的度量实现分布对齐。例如，Liu等

人［38］基于最大均值差异（Maximum Mean Discrep⁃
ancy， MMD）的领域分布度量构建损失函数，将两个

领域特征映射到再生核希尔伯特空间（Reproducing 
Kernel Hilbert Space， RKHS），实现特征分布的对齐。

Zhang等人［39］则同时考虑到域间整体分布的对齐以

及逐类别层面分布的对齐，在对齐时保留了更多类

别层面的语义信息，从而达到了更好的迁移效果。

除此以外，受生成对抗网络（Generative Adver⁃
sarial Network， GAN）启发，也有方法采用深度对抗

迁移解决跨数据集语音情感识别问题。Sahu等人［40］

利用实验验证对抗训练过程对提升跨数据集语音情

感识别的作用。具体来说，该文研究了两种训练过

程：对抗训练和虚拟对抗训练，并在 IEMOCAP数据

集进行 k折交叉验证来阐述对抗训练过程的有效

性。Fu等人［41］提出了基于自动编码器的对抗分类

器，通过对抗训练过程对齐隐空间的特征分布并平

滑分类边界。除此以外，该文章还采用了多示例学

习（multi-instance learning）方法将语音信号多段划

分，以此学到情感表达最显著的时刻。Latif等人［42］

认为现有大多数工作只关注了较小语料库差异时

表1　人脸表情特征分布差异问题工作

Tab. 1　Works to Solve Discrepancies of Facial Expression Feature Distribution
方法分类

可迁移特征选取

源域类间区分性增强

类别层面跨域分布
对齐

简介

使用DCNN提取可迁移性更强的深度表情特征[29-30]。

利用源域的类别信息，在源域数据上计算区分性损失，在空间中拉近同类特征并推远不同类
特征[30-31]。

同时在两个域内增强各自特征的类间区分性，并拉近不同域间相同类别样本或类别中心的
距离[32-34]。
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的语音情感识别问题，而并未解决语料库差异较大

时的语音情感识别问题。因此，该文提出了三方对

抗博弈的模型来学到域不变的特征表示，并同时结

合自监督方法，利用无监督数据进行自监督预训练

来辅助迁移。具体来说，该文首先提出对抗双判别

器 网 络（Adversarial Dual Discriminator network， 
ADDi），利用编码器对原始样本进行编码，并用生成

器作为解码器将中间特征重构成输入样本，并将重

构的样本与原始样本一同输入两个判别器中，利用

对抗损失函数同时训练生成器与两个判别器。为

了给下游任务提供更有效的监督信号，该文还对模

型结构进行改进，提出自监督对抗双判别网络，将

生成情感语音数据作为前置任务，为下游任务提供

可判别的特征表示。作者将该模型与其他对抗域

适应模型进行对比，并通过消融实验验证了该文提

出的对抗双判别器网络在不同的跨语料库任务上

都取得了更好的效果。

表 2对语音特征分布差异相关工作及采取的方

法进行了总结。

3. 1. 1. 3　脑电信号特征分布差异问题

基于显式情感线索的情感识别大多是利用表

情、语音等模态的信息识别人的情感状态。然而，

这些识别方法易受地域、文化、语言的影响，对不同

文化背景受试者采集的数据可能差别较大。而相

比其他模态，脑电信号（Electroencephalogram，EEG）
有更强的可靠性，同时蕴含更为丰富的情感信息。

因此基于脑电信号的情感识别也越来越多地得到

了研究者的关注。

在脑电相关研究中，由 Zheng 等人［43］公开发布

的基于脑电信号的情感计算数据集 SEED（SJTU 
Emotion EEG Dataset）数据集得到了广泛的应用。

该数据集共采集了 15名被试的数据，包括 8名男性

和 7名女性。在数据采集过程中，采集者通过为被

试者提供中文电影片段诱发被试者产生情感。而

由Koelstra等人［44］构建的数据集DEAP（Database for 
Emotion Analysis using Physiological Signals）则采用

了音乐视频作为情感诱发材料。在该数据集的构

建过程中共有 32 名被试者受邀参与了实验，包括

16 名男性和 16 名女性。由于采集成本高昂，现有

的脑电情感数据集普遍规模较小。另外，不同受试

者之间的脑电信号往往具有较大的差异。因此，跨

领域的脑电情感识别问题具有较大的研究意义。

现有的跨领域脑电情感识别方法大多通过统

计方法处理特征以完成迁移。其中，绝大多数方法

均利用最大均值差异（Maximum Mean Discrepancy， 
MMD）实现特征分布度量与对齐。Bethge等人［45］利
用 MMD 为每个领域分别构造一个编码器，以解决

脑电情感识别中的多源域迁移问题。Ju 等人［46］提
出了基于联邦学习结构的脑电分类算法，并在算法

中主要采用MMD将不同域数据映射到同一特征空

间中。Chen等人［47］通过MMD构造多源域特征分布

迁移方法，文中对 MMD 损失项的消融实验也进一

步验证了其迁移性能。其他一些方法采用了主成

分分析［48］（Principal Components Analysis， PCA）及递

归特征消除［49］（Recursive feature elimination， RFE）等，

也取得了较好的迁移效果。

与跨数据集语音情感识别类似，另一些方法也

采用生成对抗网络的思想解决跨领域脑电情感识

别的问题。大多数已有的脑电情感识别模型均基

于 Ganin 等人［50］提出的 DANN 对抗迁移方法，该方

法利用对抗网络对齐源域和目标域特征分布以实

现迁移。Özdenizci 等人［51］直接运用 DANN 提取脑

电数据的域不变特征。He等人［52］将对抗迁移模型

ADDA［53］直接运用到跨领域脑电情感识别问题中，

验证了深度对抗迁移方法的有效性。Rayatdoost等
人［54］结合受试人无关特征表示及 DANN，同时最小

化情感识别损失及最大化受试者混淆损失，有效提

升了迁移效果。

表2　语音特征分布差异问题相关工作

Tab. 2　Works to Solve Discrepancies of Speech Feature Distribution
方法分类

MMD及其变体

GAN及其变体

简介

通过设计类似MMD的结构将源域和目标域样本特征映射到RKHS高维空间，在高维空间中度量并减小
源域和目标域间距离[38-39]。

在GAN的基础上进一步提出新的对抗网络结构，利用生成器提取源域和目标域的中间表示，通过逐渐欺
骗域判别器完成源域和目标域整体分布的对齐[40-42]。
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表 3对脑电信号特征分布差异相关工作及采取

的方法进行了总结。

3. 1. 1. 4　文本特征分布差异问题

文本情感分类任务是自然语言处理领域的一

大经典任务，其目的是分析出一段文本内容所传达

的情感倾向，从而识别出用户在发表该言论时的情

感状态。我们在互联网上能够获取到大量表达观

点或态度的文本内容，例如微博、推特等社交媒体

上用户发表的博文以及各类商品评价网站上的评

论文本。然而，对于来源于不同领域的文本来说，

最能体现出情感的词语或表述方式往往也存在着

一定的区别。例如，我们常用“真实”、“动人”等词

汇表达我们对一部电影的肯定，但是在对于餐馆的

评价当中则几乎不会出现这类用词，即不同领域的

文本中词汇的分布情况可能存在着明显的差异。

因此，很多研究者关注到了跨域文本情感分类任

务，希望能够将在带情感标注的源域上训练出的模

型有效地迁移到无标注的目标域上。

在跨域文本情感分类任务中，最为常用的基准

数据集是Blitzer等人［55］构建的亚马逊产品评论数据

集，其中共包含对于 4种产品类型的评论：书本、数

字化视频光盘（DVD）、电子设备以及厨房用具，每种

产品类型下共有 1000条标注为正向情感的评论和

1000 条标注为负向情感的评论。在对迁移学习模

型进行评测的实验中，通常将其中的某一种类型产

品的评论数据作为源领域，将另一种类型产品的评

论数据作为目标领域，由此可构建出 12组跨域情感

分类任务。与之类似地，He等人［56］也利用亚马逊评

论数据构建了一个新的跨域文本情感分类数据集，

共包含对于书本、电子设备、化妆品以及音乐 4种类

型产品的评论数据，每类产品中共含有正向、负向、

中性情感标注的数据各 2000条。除此之外，电影评

论数据集 IMDb2、SST［57］，商户评论数据集Yelp 3以及

亚马逊网站中对于其他类型产品的评论数据也经常

被用于跨域文本情感分类任务的训练和评测。

Blitzer 等人［55］首次将结构对应学习（Structural 
Correspondence Learning， SCL）应用到情感分类任

务中，提出了基于枢轴词（pivot words）的迁移方法。

他们找出一些同时在源域和目标域中具有较高出

现频率的单词，并在源域数据中计算每个高频出现

单词与情感标签的互信息，从而挑选出与源域情感

标签高度相关的高频词，并将这样的单词定义为枢

轴词。随后，他们以无监督的形式同时利用两个域

的数据，在文本输入中移除枢轴词特征，对于每个

枢轴词，都进行二分类任务预测其是否原本在当前

输入语句中出现，从而为每个枢轴词训练一个对应

的线性分类器。接下来，对每个线性分类器的权重

做奇异值分解（Singular Value Decomposition， SVD），

处理后的权重矩阵就可以将两个领域的文本特征

映射到共享的分布上，从而可以直接利用源域的带

标注数据训练用于目标域数据的情感分类器。随

着深度学习的发展，也有一些研究者尝试将经典的

结构对应学习思想与神经网络模型相结合，在跨域

文本分类任务上取得了较好的效果。Yu等人［58］在
获取到两个域的高频词后，计算每个词与源域正向

和负向标签的加权对数似然比（Weighted Logarithm 
Likelihood Ratio， WLLR），分别筛选出对应于正向

情感和负向情感的枢轴词表。接下来，他们设计了

两个辅助任务，使用基于遮蔽枢轴词后的输入语句

抽取出的特征表示，分别预测原始语句中是否包含

至少一个正向枢轴词以及至少一个负向枢轴词。同

时，他们将基于原始输入语句抽出的特征表示与用

于辅助任务的特征表示拼接，用于预测情感类别，并

将该情感分类任务与上述两个辅助任务联合训练。

2https://www.kaggle.com/lakshmi25npathi/imdb-dataset-of-50k-movie-reviews
3https://www.kaggle.com/yelp-dataset/yelp-dataset

表3　脑电信号特征分布差异问题相关工作

Tab. 3　Works to Solve Discrepancies of EEG Feature Distribution
方法分类

统计学习方法

对抗学习方法

简介

大多数工作通过设计类似MMD的结构将源域和目标域样本特征映射到RKHS高维空间进行对齐，另有
一些工作采用主成分分析及递归特征消除等方法也取得了不错的效果[45-49]。

在GAN的基础上进一步提出新的对抗网络结构，利用生成器提取源域和目标域的中间表示，通过逐渐欺
骗域判别器完成源域和目标域整体分布的对齐[50-52, 54]。
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Li 等人［59］则基于 Transformer 模型学习迁移性较强

的枢轴词，他们认为选出的枢轴词对应的特征表示

不仅要满足与源域情感标签高度相关的条件，还应

该与领域本身无关，以至于可以混淆领域判别器对

其所属领域的预测。于是他们设计了针对枢轴词的

遮蔽单词预测任务，以较大概率遮蔽其中的枢轴词，

以较小的概率遮蔽其他单词，将遮蔽后的语句表示

送入 Transformer编码，并对每个遮蔽的枢轴词对应

的隐藏状态应用了领域判别器。他们利用 Kend⁃
all［60］等人提出的贝叶斯不确定性估计方法计算判

别器预测的不确定程度，并将其与互信息相结合，作

为枢轴词筛选过程的优化目标，通过模型的训练不

断更新枢轴词表。在词表大小小于设定的阈值后，

他们认为模型已具备学习到可迁移特征的能力，于

是接入分类器，采用源域带标注数据进行情感分类

任务的训练。实验表明，不确定性估计方法的引入

可以帮助去除一些和领域信息相关性较高的枢轴

词，从而帮助提升跨域文本分类的效果。

基于枢轴词的方法高度依赖于枢轴词的选取

质量，然而基于确定规则或度量的选取方法往往较

为繁琐，且准确性难以得到保证。因此也有许多研

究者引入常用的领域自适应方法解决文本模态的

特征分布差异问题。Li 等人［61］引入了 DANN［50］中
提出的领域判别器和梯度反转层结构，构建了基于

对抗训练的记忆网络 AMN。他们将一段文本输入

中的所有单词堆叠进一个外部存储块中，并构建了

一个查询向量，在模型的编码器部分基于该查询向

量对存储块中的所有单词计算注意力权重，并进行

加权求和。将注意力加权后的结果与查询向量经

过线性映射后的结果相结合，作为下一次注意力加

权的查询向量，重复多次后将最后一次注意力加权

的结果作为模型编码的文本特征表示。随后，将带

标签的源域数据抽取出的特征表示送入情感分类

器中，同时将两个域所有输入数据中抽取出的特征

表示送入领域判别器中，将领域判别器回传的梯度

经过梯度反转层后与情感分类器回传的梯度结合

进行联合优化。经过这样的训练过程，查询向量能

够为输入语句中与情感相关度较高而与特定领域

相关性较低的单词赋予更大的权重，为其他单词赋

予较小的权重，实质上是以自动的方式实现了枢轴

词的选取及利用，从而学习到了适用于情感分类任

务的领域无关语句级别特征表示。He等人［56］则基

于Zhuang等人［62］提出的对称KL散度显式地最小化

源域与目标域的实例在特征嵌入空间中的距离。

在对齐两个域间的整体的特征分布后，为了使基于

源域带标注数据训练出的分类器对目标域数据也

能具有较强的区分能力，他们基于半监督学习中的

方法，最小化模型对于所有目标域数据预测结果的

熵值；同时还在两个域的数据上加入了自集成的优

化过程，以进一步提升分类器预测的可靠程度。

随着预训练语言模型的发展，一些研究者开始

关注于利用预训练模型在海量语料上获取到的通

用语言知识解决下游任务上不同领域之间的特征

分布差异问题。Ye等人［63］利用预训练语言模型编

码下游源域和目标域数据的输入，以得到具备域间

可迁移性的文本特征。他们认为，预训练模型的中

间层特征往往比高层特征具备更强的可迁移性，因

此他们同时提取出预训练语言模型的最后N层输

出送入一个由前馈神经网络和注意力机制层构成

的特征迁移模块中，对N层的输出做注意力加权聚

合，作为用于下游跨域情感分类任务的特征。为了

进一步加强模型对目标域数据的区分能力，他们为

目标域数据生成了伪标注，并将筛选出的高质量伪

标目标域数据加入到分类任务的训练中。为了避

免伪标签的噪声给训练过程带来负面影响，他们还

将预训练模型的输出与特征迁移模块的输出之间

的互信息作为监督信号，在目标域数据集中进行互

信息最大化的蒸馏训练，使得最终用于目标域分类

任务的特征能够最大程度地保留预训练模型中包

含的语义信息。Du 等人［64］使用 BERT 预训练模

型［65］在下游的情感分类数据上进行了后训练（post-
training）过程。他们设计了领域区分任务和目标域

遮蔽语言建模任务，前者同时使用两个域的数据，

以 50% 的概率从两个域中各取一句话拼接在一

起，另外 50% 的概率下从目标域取出两句话拼在

一起，要求模型判断拼接后的两句话是否来源于同

一个域；后者则是只利用目标域数据，延续BERT中

的MLM任务。经过后训练的阶段，模型更加适应于

下游任务中评论类型文本的分布，且学习到了区分

下游数据领域的能力，有助于随后的微调阶段采用

对抗训练的方式进一步对齐域间特征分布。而Wu
等人［66］则将最近提出的软提示词（soft prompt）方
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法［67］与对抗训练的过程结合，迫使领域相关的信

息更多体现在软提示词向量中，从而减小领域差异

对于负责输出预测结果的遮蔽 token位置特征表示

的影响。

表 4对文本特征分布差异相关工作及采取的方

法进行了总结。

3. 1. 2　特征空间差异问题

在 3. 1. 1 节所述的工作中，两个领域上的原始

输入虽然存在分布差异，但是总体上都是处于同一

特征空间中，因此直接对齐空间中两个领域对应的

特征分布便可实现高质量的迁移。然而在有些情

况下，不同领域中的原始输入会处于不同的特征空

间中，例如属于不同语言的两段文本或来自不同模

态的两段信息。由于在源域上训练的模型学习到

的是源域的特征空间到标签空间的映射关系，在源

域和目标域原始特征空间不同的情况下，模型无法

直接应用于目标域数据的预测任务。因此我们必

须首先将两个域的原始特征映射到一个共同的特

征空间中。随后，利用源领域资源训练出的模型才

能够被有效地迁移到目标领域数据上。图 4为特征

空间差异问题的示意图。

我们依据具体的应用场景将特征空间差异问

题划分为跨语言及跨模态的情感识别两类问题。

针对两类问题的一些解决方法有一定相似之处：例

如可以利用现有的技术将一个领域的原始特征直

接转换到另一个领域的特征空间中，或者可以利用

两个领域上的平行数据学习出跨领域的特征空间。

特别地，得益于自然语言处理领域研究的发展，我

们还可以直接利用跨语言或多语言预训练资源为

共享特征空间的学习提供良好的基础；但在跨模态

情感识别问题上尚缺乏可利用的预训练资源。以

下将分别介绍跨语言以及跨模态情感识别问题下

的具体方法。

3. 1. 2. 1　不同语言的特征空间差异问题

对于文本模态的信息来说，即使是含义相同的

一句话，如果采用不同的语言表述，原始的输入信

息也会处于不同的特征空间之中。如果我们希望

构建出一个能够在目标语料上表现优异的模型，最

好的方式是直接利用与目标语料相同语言的数据

训练该模型。然而，不同语言对应的训练资源规模

存在着巨大的差异，对于一些小众的语言来说，可

能很难找到对应的大规模语料，甚至可能难以找到

任何带标注的文本数据。因此在实际场景下，我们

经常会利用在资源丰富的语言上训练出的模型帮

助解决资源匮乏的语言上的各类问题。而如何解

决跨语言输入信息的特征空间差异就成为了影响

低资源语言场景下模型效果的关键因素。图 5展示

了跨语言情感识别方法的发展脉络。

早期的跨语言工作一般是直接利用机器翻译

模型将其中一种语言的输入转换成另一种语言，通

过这样的转换，源域和目标域的语料在送入分类器

时便可统一成一种语言，使得利用源域数据训练好

的分类器能够直接应用于目标域的数据上。Bala⁃
hur等人［68］提出的跨语言情感识别模型将源语言中

带情感标注的数据翻译成目标语言，并使用翻译后

的结果以及对应的原标签训练适用于目标语言的

情感分类器。而Hajmohammadi等人［69］提出的方法

则与之相反，将无标注的目标语言翻译成源语言，

再利用在源语言语料上训练好的分类器预测情感。

这种直接对输入数据进行翻译的方式虽然简单直

接，但会极大地受到机器翻译系统本身翻译错误的

限制，且翻译的过程往往并不能解决两种语言之间

表4　文本特征分布差异问题相关工作

Tab. 4　Works to Solve Discrepancies of Text Feature Distribution
方法分类

基于枢轴词

基于对抗训练

基于分布差异度量

基于预训练模型

简介

基于规则或度量选取出两个域中出现频率较高，且与源域情感标签高度相关的枢轴词，利用枢轴词
得到具备可迁移性的文本情感表示[55, 58-60]。

利用领域判别器，自动提取出句子内与领域无关的成分[61, 64, 66]。

基于对称KL散度显式最小化不同域间分布的距离[56]。

利用预训练模型的通用语言知识。利用预训练模型中间层特征较强的可迁移性[63]；利用后训练过程
使模型更适应下游目标领域文本[64]；利用可学习的软提示词向量削弱要预测的情感词位置特征表示

的域间差异[66]。
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句法结构或语义概念分布上的差异。

也有一些研究者关注于利用双语言的平行语

料数据训练模型，使模型能够将源语言和目标语言

分别映射到共享的特征空间当中。Eriguchi等人［70］

使用平行语料，训练了一个编码器-解码器结构的多

语言机器翻译模型，其中编码器是对于不同语言共

享的，而解码器部分则是分别针对不同语言采用不

同的分支。在训练好之后，去掉该模型的解码器部

分，只保留多语言的编码器并将其冻结，用于将不

同语言的输入映射到共享空间中。同时，在编码器

后接入情感分类器，采用源语言中的带标注数据训

练分类器，训练好的分类器便可应用于共享空间中

的目标语言特征上。Xu等人［71］则借鉴了模型压缩

领域常用的知识蒸馏方法学习跨语言的共享特征

空间。他们首先在含情感类别标签的源语言数据

集中训练了一个基于 TextCNN结构［72］的源分类器。

随后，在包含源语言和目标语言的无监督平行语料

数据上，通过蒸馏的方式将源分类器的知识迁移到

另外一个相同结构的目标语言数据分类器上。具

体的做法是将一对平行的双语言数据分别送入到

各自语言对应的分类器中，并分别计算出两个分类

器的情感类别预测“软分布”p：pi = softmax ( xi /t )， 其
中 xi表示模型对于数据 i的 logits输出，t是Hinton等

人［73］提出的温度超参，能够让模型的预测分布变得

更平缓，有利于提升蒸馏效果。该阶段训练过程的

优化目标是最小化两个模型“软分布”之间的差异，

本文采用的是交叉熵损失约束两分布的差异。通

过蒸馏过程训练好目标分类器之后，便可直接将目

标分类器应用于测试集中的目标语言数据上。该

作者还通过理论分析证明，在源域和目标域输入的

特征分布相同的前提下，本文提出的两阶段跨语言

蒸馏方式等价于直接利用目标语言数据和标签训

练目标分类器的过程。而为了进一步实现特征分

布的对齐，作者在两个训练阶段均额外引入了基于

对抗训练的DANN［50］方法。

随着词向量表示模型在自然语言处理领域的

成功应用，很多研究者对于跨语言词嵌入的构建展

开了探索，构造的方法包括有监督、半监督和无监

督的形式。有监督的方法同样需要利用到大规模

的双语平行文本，将词级别的对齐关系作为跨语言

的监督信号；半监督的跨语言词嵌入方法则是只依

赖于少量平行语料学习不同语言特征空间之间的

映射关系，通过迭代优化确定出有限数据下的最佳

映射，并将这种映射推广到源语言和目标语言的全

部空间上；而无监督的词嵌入方法则常常是通过对

抗训练的方式从非平行的大规模语料资源中挖掘

出两种语言之间的关联［74］。构建好的跨语言词嵌

入模型就可以在单词级别上将两种不同语言的输

入映射到共享的嵌入空间中，解决跨语言特征空间

差异的问题。例如，Ziser 等人［75］将 Smith 等人［76］构

源领域数据

情感标签

目标领域数据

情感标签

情感识别
任务训练

特征空间差异

知识迁移
迁移学习模型


S
≠

T

任务相关知识

共享特征
空间的学习

图4　特征空间差异问题示意图

Fig. 4　Illustration of Feature Space Differences Problems

直接利用机器翻译模型进行语言的转换
(Balahur等人，2014；Hajmohammadi等人，2014)

利用双语言平行语料从零学习共享特征空间
(Xu等人，2017；Eriguchi等人，2018)

基于跨语言词嵌入获得共享空间中的嵌入特征
(Ziser等人，2018)

基于多语言预训练模型将输入映射到语义空间
(Fei等人，2020)

图5　文本模态跨语言情感识别方法发展脉络图

Fig. 5　The Development Diagram of Cross-lingual Emotion 
Recognition Method in Text Modality
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建的多语言词嵌入与基于枢轴词的迁移方法相结

合，以解决跨语言特征空间差异和跨主题特征分布

差异同时存在的问题。他们在模型的输入层中直

接使用了多语言词嵌入获得共享空间中的嵌入特

征，同时还将该多语言词嵌入用于构成枢轴词分类

器的输出层权重，从而进一步实现跨语言的共享空

间学习和跨领域分布的对齐。

近期，大规模预训练模型在自然语言处理的各

类任务上得到了广泛的应用，许多研究者利用多种

语言的大规模语料，训练出了 mBERT［77］，XLM［78］，
XLM-R［79］等等多种多语言预训练模型。mBERT 采

用了多种语言文本构成的大规模语料库进行预训

练，采用统一的模型学习所有语言的上下文语义表

示。预训练任务与 BERT［65］中的遮蔽语言建模

（Masked Language Modeling， MLM）任务相同，每次

均送入一个遮蔽部分 token 的单语言句子，并输出

对于遮蔽部分的预测。通过 MLM 任务训练的跨语

言共享权重的编码器可以将文本输入映射到对应

语言的语义空间，而不同语言的高层语义信息是具

有一定的一致性的，因此这样的预训练过程可以在

一定程度上解决跨语言的特征空间差异问题。

XLM则加入了部分双语平行语料进行预训练，并在

MLM 任务的基础上加入了翻译语言建模（Transla⁃
tion Language Modeling， TLM）的新任务，该任务是

将成对的双语平行语句拼接作为一个新的输入语

句，并随机遮蔽该语句中的 token，使模型根据跨语

言的上下文预测遮蔽部分的内容，从而得以学习到

更强的跨语言迁移能力。Fei等人［80］利用XLM的预

训练权重初始化一个编码器 -解码器（encoder-
decoder）结构作为无监督机器翻译模型。在此基础

之上，他们同时利用了源语言和目标语言上的非平

行单语言语料，设计了输入文本重建的自监督训练

任务，包括同语言内加噪文本的恢复以及跨语言的

还原翻译（back-translation），并通过最小化 KL 散度

的方式拉近编码器对于翻译前与翻译后的句子的

表示，从而实现跨语言特征空间的进一步对齐。他

们还将编码器输出的特征表示送入一个额外的语

言判别器，通过对抗训练的方式对齐跨领域的特征

分布差异。实验表明，他们提出的方法优于直接利

用XLM微调的方式，且在多个情感分类任务上都达

到了当时的最佳水平。

3. 1. 2. 2　不同模态的特征空间差异问题

我们所处的世界是包含多个模态信息的，例如

对于一个人说话过程的视频记录，我们可以提取出

他的脸部表情信息、语音信息以及话语内容。这些

不同模态的信息往往都蕴含着该说话人的情感状

态，只不过体现的角度不同。因此我们在对一个人

进行情感识别时也可以根据实际的情况，从不同的

模态入手。例如对于通过电话与我们进行交流或

访谈的人，我们如果想通过计算机自动评估其情感

状态，最直接的办法就是利用基于语音数据训练的

情感识别模型。然而，当前的机器学习研究在各个

模态上的发展程度并不均衡。在视觉和文本模态

上，由于数据更易获取，研究者们已经进行了较多

的探索，并且利用大规模数据构建了很多预训练模

型，能够有效提升对应模态下游任务的表现；而在

语音模态上，数据的规模较为有限，且存在噪声较

大、信息冗余程度较大的问题，虽然近期已有一些

语音预训练模型的研究工作，但相比于另两个模态

的训练资源来说仍存在较大差距，也在一定程度上

限制了语音情感识别模型的发展。另外，在某些特

定的情感类别或维度上，语音信息也天然地存在识

别能力的限制。例如，生气和高兴情绪状态下的语

音可能都表现出音高较高、能量强度较强、词间间

隙更短等特性，但通过面部表情则很容易区分出这

两种情绪［81］；文本模态信息对于效价度的识别效果

显著优于语音信息［82-83］。因此，有些研究者认为可

以将资源较丰富的视觉或文本模态信息迁移到语

音模态，以帮助提升语音情感识别模型的效果。而

使用这种方法所面临的一大关键问题即为：如何应

对不同模态的输入信息在特征空间上的差异。

与跨语言的工作类似的是，知识蒸馏的方法也

可以用于解决跨模态的特征空间差异问题。我们

可以先在源模态上利用丰富的有监督资源预训练

好一个情感识别模型作为教师模型。接下来，我们

需要构建一个目标模态的情感识别模型作为学生

模型，并在多模态的平行数据上将教师模型与学生

模型分别抽取出的对应模态特征表示在空间上对

齐，以实现知识从源模态到目标模态的迁移。最

后，我们可以在目标模态的有监督数据集上微调学

生模型，或者直接用该模型在目标模态识别任务上

评测。由于不同模态特征的粒度可能会有所差异，
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源模型和目标模型的结构通常也会因对应模态的

特点而异，且在学习两模态共享特征空间之前需要

先解决特征粒度的对齐问题。

Albanie 等人［84］最早将跨模态蒸馏方法引入情

感识别任务中。他们将 SENet模型［85］在VGG-Face2
数据集［86］上做身份验证的预训练，并在 FERPlus数
据集［26］上进行表情识别的微调，得到视觉模态的教

师模型。对于语音模态上的学生模型则使用基于

VGG-M 的结构［87］。他们利用大规模无情感标注的

VoxCeleb数据集［88］进行跨模态蒸馏，该数据集包含

说话人脸部的视频记录以及与此同步的音频记录，

采用自动化的方法构建而成。蒸馏的具体做法与

Eriguchi 等人［70］类似，同样是计算出教师模型与学

生模型的“软分布”，并最小化两者之间的交叉熵。

需要说明的是，由于教师模型在预训练阶段做的是

帧级别的表情识别任务，在蒸馏前需要先将该模型

对于一个片段内所有帧的预测结果进行最大池化，

以得到片段级别的预测，这样才能与语音模态特征

的粒度对齐。作者最后将训练好的学生模型直接

用于语音情感识别的评测数据上，效果显著优于随

机权重的分类器，表明学生模型将从视觉模态上学

到的知识有效地迁移到了语音情感识别任务上。

Li 等人［89］则考虑到文本模态与语音的关联性

更强，且能够避免表情识别中说话人面部肌肉运动

给识别效果带来的负面影响，因而提出了从文本模

态向语音模态迁移知识的多层次跨模态情感蒸馏

方法 MCED，如图 6 所示。他们首先通过三阶段的

训练过程，利用现有的预训练语言模型、领域相关

无标注文本语料以及带标注的文本情感数据集，训

练出文本模态的教师模型。接下来，同时采用特征

层面和输出层面的蒸馏方法迁移知识。其中，输出

层面的蒸馏方法是采用 KL 散度约束两个模型“软

分布”之间的差异，特征层面的蒸馏则是通过对两

个模型对应的中间层表示进行基于注意力机制的

“软对齐”实现。具体来说，他们将教师模型的中间

层特征表示通过线性映射后作为查询，将学生模型

对应的中间层表示通过线性映射后作为键和值，计

算注意力加权后的语音特征表示，并最小化其与对

应的文本模态中间层特征表示的均方误差。将两

个层面的损失值求和作为蒸馏过程的总体损失值。

最后，使用训练好的学生模型在语音情感识别的基

准数据集上微调并评测，效果显著优于直接在该集

合上训练的方法，且能够胜过先前提出的许多其他

语音情感识别方法，充分说明了从文本模态到语音

模态进行跨模态蒸馏的有效性。

还有一些工作引入了自动语音识别（Automatic 
Speech Recognition， ASR）技术，将语音信息显式地

转换到文本模态的特征空间中，帮助缓解文本模态

适应相关领域的

BERT预训练模型

教师模型

教师模型

（冻结）
学生模型

学生模型

语音情感模型

文本-语音平行数据
（无情感标注）

文本模态 语音模态

特征层蒸馏

特征层蒸馏

…

文本 语音相关领域
文本

BERT预训练模型

阶段一:
教师模型训练

阶段二:
蒸馏过程

阶段三:
学生模型微调

带情感标注的
文本 带情感标注的

语音

输出层蒸馏

图6　Li等人［89］提出的多层次跨模态情感蒸馏方法示意图

Fig. 6　The Diagram of Multi-level Cross-modal Emotion Distillation Proposed by Li et al ［89］
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与语音模态之间的特征空间差异问题。在Ghriss等
人［90］的工作中，他们先利用RoBERTa预训练模型［91］

在推特情感数据集上做文本情感分析任务，得到一

个较为可靠的文本情感模型，用于在后续使用的无

情感标注数据集上生成伪标签。接下来，他们构建

出了一个多任务预训练框架，利用一个ASR语音数

据集学习注入文本情感知识的 ASR 特征。具体来

说，该框架接收 ASR 数据集中的语音特征作为输

入，并通过一个ASR编码器将语音特征转换到文本

特征空间。转换后的文本特征序列一方面被送入

token级别的预测层，计算 ASR的损失；另一方面又

被送入一个额外的情感分类层，将得到的预测结果

与上述预训练的文本情感模型生成的伪标签计算交

叉熵损失。在联合优化上述两种损失的过程当中，

ASR编码器得到了有效的训练，使得语音模态输入

能够初步转换到文本模态空间；同时情感分类的分

支又以一种类似蒸馏的方式将预训练的文本情感模

型中的知识迁移到了编码器上，进一步促进ASR编

码器的输出与文本情感模型编码的情感特征之间的

对齐。最后，将训练好的ASR编码器后面加入情感

回归层，并在带有连续维度情感标注的语音数据上

微调，实现融合文本模态知识的语音情感识别。该

工作在效价维度上的表现很好，胜过了Li等人［92］利
用自监督语音预训练做情感识别工作的效果，说明

文本模态的知识被有效地迁移到了语音模态上。

3. 2　针对任务差异的迁移学习问题

情感是人基于对客观事物的认识所产生出的

一种主观反应，因此情感信息是一种较为抽象的高

层次语义信息，且表现形式往往因人而异。这就导

致在规模有限的情感数据集中，模型很难准确地捕

获到数据的原始输入特征到其对应的情感标签之

间的映射关系。尤其是对于一般的粗粒度标注情

感数据集来说，仅仅利用句子级或片段级的情感标

签作为监督信号并不足以使模型学习到对于句子

或视频片段中细粒度语义内容的理解能力，导致模

型缺乏预测更高层次情感信息所需的语义基础。

因此，我们可以考虑引入其他任务，利用额外的数

据或当前数据集上其他方面的监督信号学习到额

外的知识，并将知识迁移到作为目标的情感识别任

务中，加强模型对于语义内容的理解能力以及对于

特定被识别人在特定情景下情感倾向的认识，从而

帮助提升情感识别效果。我们可以将与情感关联

度较高的信息的预测任务作为源任务，与情感识别

任务联合训练；也可以将输入信息的上下文语义建

模任务或细粒度成分的理解任务作为源任务，为模

型提供更强的语义表示知识作为后续进行情感识

别任务的基础。本节将分别介绍在这两种情况下

实现知识跨任务迁移的具体工作。

3. 2. 1　多任务联合训练中的迁移问题

在很多情感数据集的数据中，除了情感的标注

信息之外，我们还能获取到很多其他信息，例如说

话人的身份、说话人的意图等等。在这些额外的信

息当中，可能会存在一些与说话人的情感状态或情

感倾向较为相关的部分。我们可以通过多任务学

习的方式，将其他相关信息所对应的预测任务作为

源任务，并与作为目标任务的情感识别任务进行联

合训练，使模型同时学习到两种具体任务对应的特

征。此外，有些数据集可能同时含有不同情感表示

类型的标注，例如对于同一数据既有属于离散状态

表示的情感类别标注，又有连续状态表示下的各个

维度的取值标注。若目标任务为其中的某一种情

感表示的预测，则可以将另一种表示形式作为源任

务，同时采用两种任务对应的特征进行联合训练。

而如果能够在训练或推理阶段对两种特征之间的

潜在关联进行显式的建模，就可以进一步促进模型

将从源任务中学到的知识迁移到目标任务上，从而

提升在目标任务上的预测效果。图 7为多任务联合

训练的示意图。

在自然语言处理领域，研究者们普遍认为，在

一段对话交互过程当中，交互参与者的意图（也被

称为“对话行为”）与情感具有一定的关联性［93-94］。
典型的意图类别包括提问、回答、同意、否定等

等［94］。举例来说，在一个双人对话交互的场景下，

对话者 A先对某个产品给出了正面的评价，但接下

来对话者B针对 A的言论做出了反驳的对话行为，

即B此时的意图是属于“否定”的，那么我们就可以

推断出，B此时所表达的情感也很可能是负向的情

感。因此，如果一个模型对于对话参与者的意图有

着较强的识别能力，它就可以利用识别到的意图信

息帮助提升其对于情感的理解能力，反之亦然。Ce⁃
risara等人［94］首次探索了将意图识别和情感识别联

合训练的效果。他们首先构建了一个对话交互数据

601



信 号 处 理 第 39 卷

集 Mastodon，其中的每句话都类似于推特的形式。

接下来，他们提出了一个多任务模型在Mastodon上

同时做意图识别和情感识别任务。该模型采用双向

长短期记忆网络（Long Short-Term Memory， LSTM）

对词嵌入向量编码句特征，接下来将交互中所有句

子对应的句特征送入一个循环神经网络（Recurrent 
Neural Network， RNN）以得到整段对话的特征。最

后，将得到的对话级别特征分别送入两个不同的

2 层多层感知机网络（Multilayer Perceptron， MLP）
中，分别用于预测意图和情感信息。作者先在数据

集的全部训练数据上进行了评测，发现将两个任务

联合训练的效果和只训练目标任务的效果无明显差

异。但如果只采用少量目标任务的带标注数据，并

加入另一个任务的全部带标注数据进行联合训练，

效果要明显好于只采用目标任务的少量数据进行单

任务训练的效果。这说明模型在意图识别或情感识

别这两个任务之一上学到的知识能够有效地迁移到

另一个任务上，不过在该工作提出的多任务框架下，

这种迁移效果体现得还不够显著。

Cerisara等人［94］工作的最大局限在于对两个任

务采用了完全相同的对话级别特征进行表示，在后

续相似问题的工作当中，研究者们往往采用了具有

非共享层的编码器分别编码对应于不同任务的特

征，并设计了交互与融合模块显式对对话的时序信

息以及不同任务之间的关联进行建模。Kim等人［95］

提出了同时进行言语行为识别、谓词识别和情感识

别三个任务的框架。其中“谓词”代表与句子主要含

义相关的语义焦点。该模型采用三个非共享权重的

卷积神经网络（Convolutional Neural Network， CNN）
作为编码器，分别提取出对应于三个任务的初始单

任务特征，并将初始特征通过一些全连接层得到多

任务的融合特征。该工作的作者认为，言语行为具

有较强的时序依赖性，而谓词与情感则会主要受到

当前时刻的对话行为的影响。因此，他们先将上一

时刻的言语行为预测结果与当前时刻该任务相关的

融合特征结合，进行当前时刻的言语行为预测；而对

于谓词识别或情感识别任务，他们则将该任务相关

的融合特征与刚刚得到的当前时刻的言语行为预测

结果结合，分别进行这两个任务的预测。Qin 等

人［96］提出的DCR-Net模型利用注意力机制建模了意

图和情感之间的关联。他们先采用一个共享权重的

双向 LSTM 得到包含时序信息的句子表示，如果用

于意图任务则将该表示通过另一个双向LSTM网络

编码，如果用于情感任务则用一个 MLP 网络编码，

得到特定于任务的表示。接下来，采用共注意力机

制显式建模两个任务特征之间的交互。例如对于情

感识别任务，将编码的情感特征作为查询，意图特征

作为键和值，并将利用注意力机制加权后的结果与

初始的情感特征相加，得到交互后的情感特征表示。

Qin等人［97］在之后又提出了Co-GAT模型，该模型则

是利用图网络实现对话上下文的建模和两个任务间

的交互。具体来说，该模型的编码器部分由一个共

享权重的双向LSTM、一个注入说话人信息的图注意

力网络和两个对应于不同任务的非共享权重的

LSTM构成。交互模块则包含多层堆叠的图注意力

网络，编码器对于每个任务的每句话编码的特征表

示都作为图中的一个结点。在同一个任务的所有结

点中，将每个结点与其上下文的所有结点连边，以建

模对话上下文的信息；同时将每个结点与另一个任

务的所有结点连边，以建模不同任务间的关联关系。

在前向传播过程中，相邻结点之间的信息能够被传

递到当前结点上，因此更新后的结点特征表示就包

含了上下文信息和不同任务之间的关联信息。

在与人脸表情相关的研究当中，面部动作单元

（Action Units， AU）的概念受到了广泛的关注。这一

情感数据
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图7　多任务联合训练示意图

Fig. 7　Illustration of Multi-task Joint Training
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概念来源于Ekman等人［98］提出的面部动作编码系统

（Facial Action Coding System， FACS），他们在人的脸

部划分出多个局部肌肉区域，将某一个或某几个肌

肉区域的运动定义为一组AU。事实上，人所表现出

的各种面部表情均可表示为多个AU的组合。因此，

宏观的面部表情与局部的AU之间存在天然的关联。

将AU检测和表情识别两种任务联合训练有助于充

分利用这种关联性。Chu等人［99］提出了适应性权重

共享网络（Adaptively Weights Sharing Network， AWS-

Net）学习AU检测与表情识别两种任务之间的信息

交互。他们分别采用两个VGG19网络［100］作为两个

任务对应的网络分支，同时在两个分支相对应的每

一层之后加入一个共享的 AWS 单元网络层。该

AWS 单元网络层接收两个分支在对应层的特征图

作为输入，并采用可学习的权重对两张特征图进行

两种不同的线性组合，将得到的结果分别作为两个

任务的网络分支在下一层的输入。实验结果表明

AWS 单元网络层的引入可以同时提升模型在两个

任务上的预测效果。在最近举办的第 4届自然场景

情感行为分析竞赛（Affective Behavior Analysis in-

the-wild， ABAW）［101］中，主办方也设置了多任务学习

赛道，希望研究者们在包含人脸的视频数据中探索

将效价度-激活度预测、情感类别的识别以及AU检

测这几种不同的任务进行联合训练的效果。该赛道

的冠军Zhang等人［102］分别尝试了三种不同的多任务

学习框架。第一种框架采用统一的时序编码器抽取

出共享的时序特征，再分别送入各自任务对应的预

测器当中。第二种框架将时序编码器分为两部分，

底层为任务间共享，用于捕获人脸图像中的一些基

本信息；而上层则为任务特定的网络层，用于抽取对

应于每种任务的时序特征并送入各自任务对应的预

测器中。第三种框架同样将时序编码器分为共享和

非共享的两部分，除此之外，考虑到有些任务的高层

语义信息之间也可能具有一定的依赖关系，他们将

其中一种或几种任务的非共享编码器部分抽取出的

高层任务特征与共享编码器部分抽取出的特征拼

接，并送入到另外一些任务的非共享编码器中，再分

别将每个非共享编码器的输出送入任务预测器。实

验发现，在不同的任务组合以及目标任务上，取得最

好效果的多任务框架可能有所不同，但三种多任务

框架下的预测效果均普遍优于单任务训练的效果。

也有一些研究者探索了在语音模态上将情感

识别任务与其他相关任务进行联合训练的效果。

Sharma［103］将多个不同语言背景下的语音情感数据

集结合，构建了一个较大规模的多语言情感数据

集。在该集合上，他采用多语言语音预训练模型

XLSR-53［104］进行情感识别任务的微调，同时探索了

在微调过程中加入不同辅助任务进行联合训练对

情感识别效果带来的影响。他尝试了 5 种辅助任

务：性别预测、语言预测、基频（F0）回归、能量（en⁃
ergy）回归和声音比率（voice ratio）回归，并对比了不

同辅助任务组合的效果，发现将性别预测、语言预

测和基频均值的回归这三种任务与情感识别任务

联合训练时效果最好。事实上，性别的分类有助于

模型捕获到与情感特性相关的音高（pitch）和梅尔

频谱（Mel Frequency Cepstrum Coefficient， MFCC）信

息［105］；语言的分类任务有助于模型学到不同语言的

声调；而基频信息更是与情感高度相关：高基频往

往代表兴奋的状态，低基频往往意味着忧伤的状

态。因此，加入这些辅助任务共同训练后，一些较

为重要的特征得到了强化或补充，从而提升了情感

识别的效果。Zhang 等人［106］则将一个由演员表演

的情感数据集和一个自发表现的情感数据集的训

练数据合并，得到复合场景的训练数据集，并在其

上探索加入数据类型的判别任务（即判断数据属于

表演类型还是表现类型）对于情感识别任务的影

响。他们认为，中性的情感是更具有普适性的，与

数据类型或数据集无关；而其他情感类别则可能与

数据的类型更为相关。因此他们对数据类型的判

别任务进行了改进，即只对除中性类别数据之外的

情感类别数据加入类型判别任务。实验结果表明，

这种选择性的类型判别任务能够在一定程度上帮

助提升模型的情感识别效果。

3. 2. 2　预训练模型或知识库的迁移问题

我们人类在解决现实问题时总是会潜在地利

用到很多先验知识。例如当我们在接收到一些信

息时，我们可能基于信息的某些成分产生联想，获

取到其潜在的内涵或可能相关的内容，同时利用已

有的经验得到对于这些信息的整体性理解。这些

联想到的内容以及对信息进行处理加工的经验往

往适用于多种具体的任务。在使用计算机进行情

感识别任务时，我们同样可以为模型注入类似的先
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验知识，帮助提升模型的识别效果。此时的先验知

识可能是对于输入信息中细粒度成分的语义补充，

或是对于各局部成分的上下文语义理解。我们可

以利用模型的预训练或者外部知识库的构建作为

源任务获取到这样的先验知识，随后将知识迁移到

作为目标任务的情感识别任务中。

基于预训练模型的知识迁移通常属于隐式的

迁移形式，一般我们会先利用一些预训练任务使模

型学习到较强的上下文语义表示能力，随后基于预

训练阶段得到的模型权重，在目标任务上继续训

练，如图 8所示。在自然语言处理领域，大规模预训

练模型在各种下游任务上得到了广泛的应用。对于

文本情感识别这种文本分类任务，通常采用BERT［65］，
RoBERTa［91］等自编码式的预训练模型。BERT采用

MLM和下一句预测（Next Sentence Prediction， NSP）
的预训练任务学习融合上下文信息的文本特征表

示，而 RoBERTa 则去掉了 NSP 任务，并调整了预训

练过程中的一些设定。在利用大规模无监督语料

库学到通用的自然语言知识后，我们可以在带标注

的小规模情感数据集上微调模型，使得模型可以在

已有的先验语言知识基础之上进一步学习与目标

任务相关的知识，效果也往往显著优于在目标任务

上从零开始训练的方法。

在经典的“预训练-微调”迁移范式中，预训练语

料的数据领域与下游任务的数据领域并不一致，模

型对于预训练任务与下游任务的输出形式也会存在

较大的差异。这就导致从源任务迁移到目标任务的

过程当中，模型需要同时适应数据领域和输出形式

的两大差异，限制了知识迁移的效果。一些研究者

提出可以加入适应性预训练（adaptive pre-training）
阶段缓解该问题，即在完成一般意义上的预训练之

后，继续在与目标任务相关领域的数据上做预训练

任务，强化模型对于目标领域数据的理解能力，促进

先验语义知识向目标领域的迁移。Gururangan 等

人［107］总结了适应性预训练的具体方法并进行了对

比分析。一种方法是找到与目标任务中的数据相近

的大规模无监督语料，继续在这样的语料上做预训

练任务。例如对于评论文本情感识别的任务，搜集

大量的各类评论文本作为相近领域的语料用于适应

性预训练。另一种方法是仅在目标任务的训练数据

集上继续做无监督的预训练任务，虽然预训练数据

较为有限，但由于此时训练数据的领域分布与最终

推理阶段测试集的领域分布更为贴近，往往能够达

到和第一种方法可比的效果。Sun等人［108］探究了使

用这两种适应性预训练方法对于文本情感分类任务

的影响，发现相比于经典的“预训练-微调”策略，这

两种方法的加入都能为模型的分类效果带来有效的

提升。还有一些研究者提出了提示学习（prompt 
learning）［109］的方法，将下游任务的输出形式修改为

与预训练任务相似的形式，以减小先验知识迁移到

下游任务的难度。例如对于文本情感分类任务，可

以在原文本序列后加入一段提示词和一个遮蔽 to⁃
ken，引导模型在遮蔽 token位置预测出一个与情感

类别有关的词语，再根据该词得到最终的情感预测。

Mao 等人［110］探索了在不同的文本预训练模型上基

于提示学习进行情感识别任务的效果，并对该任务

上提示学习的具体实现方式展开了分析。

在语音领域，近期也涌现出了许多通用的自监

督预训练模型，如Wav2vec 2. 0［111］，TERA［112］，Mock⁃
ingjay［113］，HuBERT［114］等。Morais等人［115］探索了将

Wav2vec 2. 0和HuBERT学到的语音通用知识迁移

到情感识别任务上的效果。他们先将通用的语音

预训练模型在带标注的情感识别数据集上微调，接

下来将微调后的模型固定作为特征抽取器，并在其

后接入ECAPA-TDNN网络［116］将特征在时序维度上

聚合，得到句子级别的特征用于最终的情感识别任

务。在 IEMOCAP 数据集［35］上，使用基于 Wav2vec 
2. 0和HuBERT融合特征的模型取得的识别效果达

到了当前语音单模态方法的最佳水平，甚至接近于

预训练数据 情感数据

情感标签

预训练模型
迁移学习模型

预训练

权重初始化

第一阶段 第二阶段

预训练任务标签/
自监督信号

微调/
适应性预训练+微调/
提示学习

图8　预训练模型的迁移问题

Fig. 8　Transfer of Pre-trained Models
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采用文本+语音双模态信息的方法［117］的效果，表明

语音预训练模型中学到的先验知识也能为下游的

情感识别任务提供有效的帮助。

此外，也有研究者专门针对情感识别的目标任

务，设计了多种自监督任务作为上游预训练任务以

学习更有效的特征表示。Li等人［118］认为先前的脑

电情感识别研究大多依赖于有监督的单任务学习，

但因脑电数据集的规模较小且标注噪声较大，这种

较为简单的训练方式容易产生过拟合现象，对于新

数据集的泛化能力也较差。因此他们根据脑电数据

的特点，提出了三种自监督任务：空间拼图任务

（spatial jigsaw puzzle task）、频段拼图任务（frequency 
jigsaw puzzle task）和对比学习任务。在空间拼图任

务中，他们首先根据大脑的空间区域将收集到的脑

电数据划分为 10块，随后将每个原始输入重排列为

预定义好的 128种空间排列之一，该任务的目标即

为预测该排列的序号。通过该任务的训练，模型能

够捕获到大脑不同区域之间的内在空间关系。在频

段拼图任务中，原始的输入数据则会被转换为与情

感相关的 5个频段之间的重排列，通过预测排列序

号的目标，模型能够更好地捕获到可用于情感识别

的关键频段。而对比学习任务则将原始数据经过空

间或频率上的变换得到扩增样本作为正样本，将其

他数据及其扩增样本作为负样本，通过对于正负样

本的对比提升特征表示的鲁棒性。在作者进行的无

监督模式实验中，他们利用上述任务训练出的模型

抽取特征用于下游情感识别任务的训练，效果优于

其他通用的自监督学习方法，表明本文针对脑电信

息特点进行的任务设计能够为特征表示的学习带来

更大的帮助。而Zhao等人［119］则提出了包含语音、文

本、人脸三模态信息的多模态情感预训练模型

MEmoBERT。他们从电影和电视剧中采集了大量富

含情感内容的片段，在此基础上采用了 4种任务进

行预训练。其中，针对三个不同的模态，分别采用了

对应的遮蔽内容预测的任务。具体来说，针对文本

模态，他们随机遮蔽掉句子中的一些单词，迫使模型

利用剩余的单词以及另两个模态的信息预测出遮蔽

部分的词；而对于人脸或语音模态，他们则随机遮蔽

掉连续的多帧，使模型利用对应模态剩余帧的信息

以及另两个模态的信息对遮蔽内容做回归。这三个

预训练任务有助于模型对于各个模态内的局部信息

学到跨模态的上下文语义表示，可以被看作多模态

场景下的先验语义知识。而另外的一个任务则是将

一个预训练的表情识别模型对人脸的预测结果作为

监督信号，以类似蒸馏的方式将该人脸模态模型的

情感相关知识迁移到多模态的 MEmoBERT 中。在

下游的 IEMOCAP［35］和MSP-IMPROV［36］数据集上，使

用 MEmoBERT 微调或做提示学习的方法效果均胜

过从零初始化的效果，且使用提示学习的效果更佳，

说明该预训练模型学到的多模态先验语义知识也被

有效地迁移到了下游的多模态情感识别任务上。

基于外部知识库的知识迁移则属于显式的迁

移过程，如图 9所示。较为简单的做法是直接从已

有的外部知识库中检索出与输入信息的细粒度成

分相关联的外部知识，并将其与根据输入信息本身

得到的语义表示相结合，作为模型的识别过程所使

用的融合特征。也有一些研究者先利用外部知识

库中的数据训练得到知识生成模型，随后将该模型

应用于目标任务的输入数据上，以生成的方式获取

到与输入信息相关联的外部知识。在对话情感识

别任务中，许多工作就采用了基于外部知识库的知

识迁移方式加强模型对于对话交互过程以及交互

外部数据 情感数据

情感标签

迁移学习模型

知识注入

第二阶段第一阶段

情感特征知识库

任务标签/
监督信号

知识库的
构建

情感特征
提取

图9　外部知识库的迁移问题

Fig. 9　Transfer of External Knowledge Bases
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参与者自身状态的理解能力。Zhong 等人［120］提出

的KET模型利用了ConceptNet知识库［121］和NRC_VAD
情感词典［122］。ConceptNet 中的知识以<概念 1，关
系，概念 2>的三元组形式存在，每个三元组附有一

个置信度分数。NRC_VAD中则包含很多单词及其

对应的词级别效价、唤醒、支配度值（以下简称为

“VAD 值”）的映射关系。在 KET 中，对于输入语句

中的每个非停用词，先在 ConceptNet中检索与其关

联到的所有概念，筛选出有效的关联概念后再从

NRC_VAD中检索其对应的VAD值。于是对于每个

词都可以得到多个元组，每个元组的形式为：（关联

概念，置信度，VAD 值）。随后，KET 利用这样的知

识信息计算每个关联概念与主题的相关性以及情

感强度，并根据这两点因素对每个词的所有关联概

念对应的知识进行注意力加权求和，得到词级别知

识表示，并与该词的语义表示拼接作为融入知识的

特征。Xie 等人［123］提出的 CKE-Net 则仅采用 Con⁃
ceptNet作为词级别知识库，通过检索的方式得到每

个词对应的所有关联概念知识元组：（关联概念，置

信度）。他们采用图注意力网络建模词级别的知识

表示，并将其与经过对话建模的词级别语义表示以

及语音的词级别表示结合，作为融合特征。

也有些知识库的知识是以句子级别存在的，如

Sap 等人［124］构建的 ATOMIC 知识图谱，每条知识

以<事件 1，关系，事件 2>的三元组形式存在，其中

“关系”共有9种类型。Ghosal等人［125］提出的COSMIC
模型 是 以 基 于 ATOMIC 训 练 的 知 识 生 成 模 型

COMET［126］作为知识库，他们将输入语句分别与 5种

关系（主体意图、主体影响、主体反应、客体影响、客

体反应）拼接，送入 COMET 的编码器中，将编码的

特征表示直接作为 5 种关联事件的知识表示。随

后，他们又利用 5 种不同的门控循环单元网络

（Gated Recurrent Unit， GRU）建模对话上下文特征

与不同关联事件特征之间的关系。而 Zhu 等人［127］

提出的 TODKAT 则同时利用 ATOMIC 和 COMET 作

为知识库。对于某个输入语句，他们先利用SBERT［128］

在ATOMIC 检索出几条与输入最相近的事件，并取

出其对应的 3种关系（主体意图、主体反应、客体反

应）下的关联事件，再利用 COMET 直接生成上述

3种关系对应的关联事件，随后利用指针网络［129］从
上述检索和生成两种方式得到的知识中选取出较

好的一种保留。最后，采用预训练的文本模型抽取

保留下的关联事件语句的语义和主题特征，并利用

注意力机制融合输入语句的语义、关联事件的语义

和主题信息，得到知识表示。上述注入外部知识的

对话情感识别工作的方法总结见表5。
4　展望

尽管当前许多情感识别领域的研究者已经关

注到了任务中的一些迁移学习问题，并开展了一定

的探索。但我们认为，仍存在一些尚未在情感领域

被充分探究的问题，包括脑电情感模型的泛化性问

题、多模态的跨领域迁移问题、零样本情感识别问

题以及模型的安全迁移问题。我们在此对这些问

题进行简单探讨，希望能够为情感识别领域后续的

研究工作带来启发。

4. 1　脑电情感模型的泛化性问题

生理信号中的脑电信息可以客观地反映情感

状态变化，因此在情感识别任务上具有较高的研究

价值。但当前的脑电情感识别面临着诸多挑战，例

如现有的脑电数据集规模较小，不同被试者之间的

脑电信号差异一般较大，情感标签噪声较大等等。

这些因素都会导致训练出的情感模型缺乏泛化能

力，难以应用于其他受试者或其他集合中的脑电数

表5　注入外部知识的对话情感识别工作

Tab. 5　Dialogue Emotion Recognition with External Knowledge
工作

KET[120]

CKE-Net[123]

COSMIC[125]

TODKAT[127]

外部知识库

ConceptNet[121]；
NRC_VAD[122]

ConceptNet
基于ATOMIC[124]

训练的COMET[126]

ATOMIC；COMET

知识层级

词级别

词级别

句子级别

句子级别

知识获取方式

检索

检索

生成

检索/生成

知识形式

所有关联概念对应的元组：
(关联概念，置信度，VAD值)
所有关联概念对应的元组：

(关联概念，置信度)
5种关系的关联事件特征表示

3种关系的关联事件语句

知识迁移建模方式

融合相关度和情感强度信
息的图注意力网络

图注意力网络

5种不同的GRU
注意力机制
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据。因此，增强模型的泛化性对于脑电情感识别问

题尤为重要。

在本文的 3. 1. 1. 3节中介绍了关于脑电特征分

布差异问题的有关工作。该类工作致力于将在源

领域数据上训练得到的模型迁移至指定的目标被

试者或目标集合的数据上进行应用，采取的做法一

般是对齐源领域和目标领域的特征分布，学习到同

时适用于两个领域的特征表示。但是这种针对于

指定目标领域的迁移过程难以满足更广泛场景下

的应用需求。在本文的 3. 2. 2节中则介绍了利用自

监督任务学习脑电特征的工作，更为充分地挖掘了

脑电信息本身的特性，使得学到的特征表示在应用

于作为目标的情感识别任务时具有更强的鲁棒性。

然而，上述方法均局限于对脑电特征进行处

理。事实上，不同个体由于自身先天特质不同，其

情绪在生理层面的表达必然也会存在较大的个体

差异。基于此，Hu 等人［130］提出应在脑电情感模型

当中融入个体特点的建模。具体来说，可以将个体

应对特定刺激所产生的情绪反应拆分为共性反应

和个性反应两部分，对于共性反应部分可借鉴现有

工作提取出较为鲁棒的脑电特征，对于个性反应则

可采用一些人格特征元素进行建模。个性化元素

的引入有望增强脑电情感模型对于更广泛人群的

适用性，在未来的研究当中值得探索。

4. 2　多模态的跨领域迁移问题

当前，多模态情感识别已经得到了广泛研究，

然而对于多模态输入数据的跨领域迁移问题还未

在情感识别领域得到充分探索。在第 3. 1. 1节中，

我们已经总结了应对各模态内跨领域特征分布差

异问题的方法，这些方法可用于解决各自模态内的

跨领域迁移问题。在多模态的场景下，应对跨领域

迁移问题的一种简单思路是直接对齐多模态融合

特征的跨领域分布差异。例如，Yin等人［131］提出的

SIDANN模型采用直接拼接的方式融合视觉、语音、

文本的三模态输入特征，并采用基于对抗训练的方

法学习与说话人无关的多模态特征表示用于跨领

域迁移。然而，该方法的模态融合过程较为简单，

且直接对齐融合后的特征往往效果有限。

而在动作识别领域，已经有一些工作将视觉信

息中的 RGB 信息（红、绿、蓝三个颜色通道的信息）

和光流信息视为两个不同的模态，并基于对比学习

的方法同时解决多模态表示学习和跨领域特征迁

移的问题。例如，Kim等人［132］提出了跨模态和跨领

域的对比损失函数。他们在两个域中分别采样出

一些视频，根据跨模态损失，在每个域内拉近来自

同一段视频的两个模态特征，推远来自不同视频的

两个模态特征。由于不同模态的特征处于不同的

特征空间，因此计算该损失时不同模态的特征会通

过一个额外的映射层。通过该过程，模型能够更好

地从不同模态输入中学习到具有一致性的高层语

义信息。与此同时，他们将目标域某个带伪标注的

视频作为锚点，采样源域标注为相同类别的视频作

为正样例，再采样目标域伪标为不同类别的视频作

为负样例，并分别在两个模态上计算跨领域对比损

失函数，分别对每个模态的特征实现了类别层面的

特征分布对齐。考虑到情感信息也属于较高层次

的语义信息，而语义信息相比各个模态上的私有成

分往往更加具有跨领域的一致性，因此我们也可以

在跨领域情感识别任务中考虑采用类似的对比学

习方法，促进各个模态内部特征分布的对齐以及跨

模态情感表示的学习。

4. 3　零样本情感识别问题

本文 3. 1. 1节中介绍的应对特征分布差异的方

法虽然可以用于解决跨数据集或跨领域情感识别

的问题，但前提是要求两个集合对应的标签空间完

全一致。然而在现实生活中，我们可能希望模型能

够识别出训练阶段未曾见过的情感类别。例如在

人机交互系统中，系统需要较为准确地判断说话人

是否可信、友好，但现有的公开数据集中极少存在

这些情感类别的标注数据。因此，为了将情感识别

技术推广至更广泛的场景，零样本情感识别问题需

要得到更多关注。

Xu等人［133］基于原型学习（prototype learning）的

方法，对语音情感识别任务中的零样本识别问题进

行了初步探索。他们首先利用文本模态的表示模

型将训练和测试集中可能出现的所有情感类别对

应的描述词映射到文本特征空间，作为语义嵌入原

型。接下来，他们分别尝试了逐样本学习（sample-

wise learning）和逐情感学习（emotion-wise learning）
的训练策略，利用可见类别的数据训练用于识别不

可见类别样本的模型。其中前者将语义嵌入原型

作为初始化，得到动态更新的样本级别原型，并在
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训练过程中拉近每个样本与其对应的样本级别原

型在特征空间中的距离；而后者则是直接基于语义

嵌入原型学习语音特征和情感类别标签之间的对

应关系。通过这两种策略的训练，测试集中新类别

样本的语音特征能够较好地匹配到该类别情感描

述词所对应的类别原型，从而实现零样本的情感识

别。不过，该工作采用的类别原型表示方式仍较为

简单。未来，可以参考 Wang等人［134］在图像分类领

域的零样本识别工作，采用图神经网络（Graph Neu⁃
ral Network，GNN）为情感类别原型的特征表示提供

补充。此外，我们还可以借鉴 Li等人［135］的思路，采

用生成对抗网络（Generative Adversarial Network，
GAN）直接在训练阶段生成不可见情感类别的样

本，解决训练和测试阶段标签空间的差异问题。

4. 4　模型的安全迁移问题

当前，机器学习模型已经在现实世界的各类场

景中得到了广泛的应用，为人们的工作和生活提供

了巨大的帮助。然而，研究者们发现，当前的许多

模型其实很容易受到黑客的攻击，且模型所承受的

攻击风险贯穿于其训练和推理过程。例如，在训练

阶段进行的“投毒攻击”可以利用向训练集中加入

的特定样本使训练出的模型失去应有的预测能力；

而在推理阶段进行的“隐私攻击”则可能使模型泄

露用户的敏感信息。

在 3. 2. 2 节中我们提到，目前在文本和语音模

态上已有许多基于大规模通用预训练模型的迁移进

行情感识别的工作。然而 Zhang等人［136］发现，针对

通用预训练模型的投毒攻击所带来的负面影响将很

可能被继承到下游任务微调后的模型中。因此他们

提出了相关模型切片（Relevant Model Slicing， Re⁃
MoS）的方法，保留预训练模型的权重中与下游目标

任务密切相关的部分，去除掉易受攻击的与源任务

较为相关的部分，随后再在目标任务数据上微调，实

现了模型从源任务到目标任务的安全迁移。

此外，显式的情感线索中往往蕴含大量和被识

别人的其他个人特征相关的成分。例如我们根据

一个用户的人脸相貌或者语音信息往往就能推断

出该用户的性别及年龄，甚至可能推测出该用户来

自的地区，而这些信息往往是不应被轻易泄露的。

因此，在将训练好的情感识别模型迁移至实际的应

用场景时，我们也需要极力避免模型遭受隐私攻

击，防止模型输出的特征被轻易用于这些敏感属性

的预测。Feng 等人［137］对此进行了初步的探索，他

们将Mireshghallah等人［138］提出的Cloak方法与针对

性别属性的对抗训练相结合，学习到一种针对输入

数据的噪声映射，再将映射后的特征送入原来的情

感识别模型中。经过噪声映射处理后，模型在情感

识别任务上依然能表现出较好的效果，但将模型的

输出特征用于性别预测的效果相比处理前大幅下

降，实现了对于用户性别属性的保护。不过该工作

未对其他敏感属性的隐私攻击防御问题展开探究，

对于将情感识别模型迁移至应用场景时所面临的

该类问题，在未来还有很大的探索空间。

5　结论

本文对情感识别中的迁移学习问题进行了综

述。依据迁移学习的定义，本文将迁移学习问题分

成了针对领域差异和针对任务差异的两大部分。

对于领域差异的问题，本文先总结了人脸表情、语

音、脑电信号、文本四方面的情感识别工作中对齐

不同领域中特征分布差异的方法，随后又介绍了跨

语言以及跨模态场景下解决不同领域之间的特征

空间差异的方式。对于任务差异的问题，我们则重

点关注于知识从源任务迁移到目标任务的过程，并

将现有工作分为多任务联合训练中的迁移问题、预

训练模型或知识库的迁移问题两类。最后，本文还

提出了一些情感识别领域未来需要得到更多关注

的迁移学习问题，并结合当前已有的初步探索以及

其他相关领域的工作进行了简单的讨论，为后续的

研究提供新的方向和思路。
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