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❑多模态情感分析-问题定义与研究内容

❑多模态情感识别-研究背景及核心挑战

❑课题组相关进展-单模态、多模态情感识别研究进展

❑未来研究方向-大模型时代的多模态情感识别等

汇报提纲



问题定义
 人类通过多种通道感知世界

 视、听、触、嗅、味

 模态（Modality） 

 事物发生或被感知的途径

 多模态（Multimodal）
 涉及多种模态的研究问题（异质、互通）

Interacting: process affecting each 

modality, creating new response

视觉 听觉 触觉 味觉嗅觉



问题定义
 多模态（机器）学习（Multimodal (machine) learning）

 构建模型使其可以处理多种模态的信息以及信息间的联系

*文本、语音、视觉等研究边界正在模糊和弱化

基于多模态输入的患者恢复状态预测

典型多模态机器学习范式



代表性应用
 应用场景

 教育、医疗、刑侦、军事等领域

刑侦测谎 疲劳驾驶检测

士兵作战意图同步

智
慧
养
老

智慧医疗：患者恢复程度智能评估

数
字
人
生
成



挑战问题和研究内容
 多模态学习：表征、对齐、推理、生成、迁移和量化

L.-P. Morency, A. Zadeh, P. Liang. Foundations & Trends in Multimodal Machine Learning: Principles, Challenges, and Open Questions. ACM CSUR, 2024.

• Louis-Philippe Morency

• 卡内基梅隆大学计算机学院
语言技术研究所，副教授



挑战问题和研究内容
 多模态学习：表征（Representation）

 研究多模态数据的表示方式，使其可以：（1）充分利用模态的互补性；
（2）尽可能消除冗余。

 表示空间的相似关系应如实反映概念空间的相似性；

 即使部分模态的信息缺失仍然容易获取表示；

 根据已知模态的信息可填充或推算缺失模态的表示。

T. Baltrusaitis, C. Ahuja, L.-P. Morency. Multimodal machine learning: A survey and taxonomy. IEEE TPAMI, 2019. 引用4448次

联合表示深度融合模态信息，但对缺失模态敏感。协调表示处理缺失模态灵活，但难以捕获深层交互，且需额外对齐。



挑战问题和研究内容
 多模态学习：对齐（Alignment）

 研究如何在多个模态中寻找并确定不同模态内子元素的直接对应关系。

显式对齐方法
以对齐为优化目标，核心问题是定义和计算相似性

• 无监督多模态对齐：以预设的序列关系作为约束条件

• 监督/弱监督多模态对齐：以全部/部分子元素对作为监
督信号

动态时间规整

视觉和文本
语义对齐

隐式对齐方法
对齐作为下游任务的中间步骤出现

• 基于图模型的多模态对齐：需手工设计子元素对齐模式

• 基于神经网络的多模态对齐：一般基于注意力机制实现
对齐

T. Baltrusaitis, C. Ahuja, L.-P. Morency. Multimodal machine learning: A survey and taxonomy. IEEE TPAMI, 2019.



挑战问题和研究内容
 多模态学习：融合（Fusion）

 研究如何将不同模态的信息融合在一起以获得更准确的标签或连续值预测。

 模型无关的融合
➢ 前期融合（特征级融合）

➢ 后期融合（决策级融合）

➢ 混合式融合

 模型相关的融合
➢ 基于多核学习的融合

➢ 基于图模型的融合

➢ 基于神经网络的融合

T. Baltrusaitis, C. Ahuja, L.-P. Morency. Multimodal machine learning: A survey and taxonomy. IEEE TPAMI, 2019.

模型无关融合：优点是通用性强，但可能丢失深层交互。
模型相关融合：优点是能深度捕获交互，

但通用性差，依赖特定模型。



挑战问题和研究内容
 多模态学习：翻译（Translation） 

 研究如何将数据从一种模态翻译（映射）到另一种模态。

 基于实例的方法：（1）基于检索的方法；（2）基于检索结果混合的方法。

 基于生成的方法：（1）基于语法的生成；（2）基于编解码生成；（3）连
续生成。

T. Baltrusaitis, C. Ahuja, L.-P. Morency. Multimodal machine learning: A survey and taxonomy. IEEE TPAMI, 2019. 引用4448次
R. Rombach et al. High-resolution image synthesis with latent diffusion models. CVPR 2022

(b) Generative-based, text to image (c) Generative-based, image to text



挑战问题和研究内容
 多模态学习：协同学习（Co-learning）

 研究如何从一个资源丰富的模态及其表示和预测模型向另一个资源匮乏的模
态迁移知识。

 并行式协同学习：源域和目标域可直接映射
➢ 协同训练：通过少量共存标签学习生成更多

➢ 迁移学习

 非并行协同学习：不可直接映射
➢ 迁移学习

➢ 概念限定

➢ 零样本学习

 混合式协同学习：存在中间模态

T. Baltrusaitis, C. Ahuja, L.-P. Morency. Multimodal machine learning: A survey and taxonomy. IEEE TPAMI, 2019.

数据噪声 标签缺失或不可靠



❑多模态情感分析-问题定义与研究内容

❑多模态情感识别-研究背景及核心挑战

❑课题组相关进展-单模态、多模态情感识别研究进展

❑未来研究方向-大模型时代的多模态情感识别等

汇报提纲



研究背景
 人工智能的发展

计算智能 感知智能 认知智能

能存、会算
能听、会说
能看、会认

能理解、会思考
有情感

表示、计算、存储与
人机输入/出等

文本内容识别、图像
识别、语音识别等

知识数据双驱动、认
知推理、决策智能等



研究背景
 国际前沿研究

下一步人工智能的发展，需要加强对情感、情绪的了解。
情绪、情感，是人工智能未来的方向。

如果机器不具有感知和表达情绪的能力，那么它就无法通过图灵测试
，也就意味着不具有真正意义上的智能。

 美国工程院院士、IEEE Fellow、麻省理工学院Rosalind Picard教授

 美国工程院院士、ACM/AAAS Fellow、斯坦福大学李飞飞教授

心智世界模型赋予AI代理理解人类内心状态的能力，是实现自然、
情感、智能人机交互的核心机制。构建“心智世界模型（mental 

world model）”，包括对用户情绪和情感状态的建模，是未来人
机协作的关键能力之一。



研究背景
 情智兼备是国内外科技产业的重大需求

国家《新一代人工智能发展规划》

◼ 开发面向老年人的情

感陪护助手

◼ 开发具有情感交互功

能的智能助理产品

国家新一代人工智能标准体系建设指南

◼ 情感分析是自然语言

领域的重点建设标准

◼ 表情识别、情感交互

人机交互领域的重点

建设标准

2021年
Science: 125个科学问题

人工智能领域第二项问题：探索与发现

是否有可能创建有
感知力的和有情感
的机器人

2024年
英国国家创新署《2040将对英国经济社会产

生重大影响的50项新兴技术》第一项技术

人工智能识别情绪和表情，
开发能够识别和解释人类情
感的人工智能技术 2024重大科学问题之首

情智兼备数字人与机器人的研究



研究背景
 行为模态情感分析相关数据集（部分）

数据库名称 模态 数据形式 数据规模 标注类型 采集机构 发布时间

IEMOCAP [1] 图像、文本、音频 视频片段 10039 情感类别 南加州大学 2008

ICT-MMMO [2] 图像、文本、音频 视频片段 370 情感类别 卡内基梅隆大学 2013

MSP-IMPROV [3] 图像、文本、音频 视频片段 8438 情感类别 德克萨斯大学达拉斯分校 2016

CMU-MOSI [4] 图像、文本、音频 视频片段 2199 情感强度 卡内基梅隆大学 2016

CHEAVD [5] 图像、音频 视频片段 7030 情感类别 中科院自动化所 2017

CMU-MOSEI [6] 图像、文本、音频 视频片段 23453
情感强度
情感类别

卡内基梅隆大学 2018

MELD [7] 图像、文本、音频 视频片段 13708 情感类别 新加坡国立大学 2018

CH-SIMS [8] 图像、文本、音频 视频片段 2281 情感类别 清华大学 2020

M3ED [9] 图像、文本、音频 视频片段 24449 情感类别 中国人民大学 2022

MER2023 [10] 图像、文本、音频 视频片段 78178
情感强度
情感类别

中科院自动化所 2023

MERR [11] 图像、文本、音频 视频片段 33105
情感类别
情感描述

深圳技术大学 2024

EMER-Coarse [12] 图像、文本、音频 视频片段 115595
情感类别
情感描述

中科院自动化所 2024

发展趋势：

➢ （规模）从小到大

➢ （标注）由粗到精



研究背景
 生理信号情感分析相关数据集（部分）

发展趋势：

➢ EEG, ECG, GSR

➢ 行为与生理信号耦合

摘自《基于生理信号的

情感计算研究综述》，

自动化学报，2021



多模态情感计算-情感模态

 情感计算多模态数据-显性情感线索
 人脸表情：一个或多个人脸区域/单元的孤立运动或运动组合

 眼球运动：眼睛是心灵的窗户

 语言语音：说话者通过使用不同文字、语调、声音大小和节奏来表达他们的
意图

 行为：将紧握的拳头推到空中，通常被视作表达胜利或欣喜的姿势

 步态：与悲伤和满足等低激活度情感相比，愤怒和兴奋等高激活度情感与快
速运动更相关

 脑电

 心电

 体温

 脉搏

 ……
人脸表情 脑电信号人体动作骨架点

…

眼动信号

…



多模态情感识别-情感定义

 心理学对情感没有统一、严格的定义，多采用定性的分析方法。情
感类别越来越多样化和细粒度。

 心理学情感模型
 离散情感状态：Ekman六类（高兴、悲伤、恐惧、厌恶、愤怒、惊讶）

 连续情感空间：二维情感模型（愉悦度（Valence）和激活度（Arousal））

情绪轮模型三维情感模型
二维情感模型

离散情感直观易懂但缺乏细微度，难表强度；连续情感捕捉细节和强度但标注复杂，理解不直观，维度选择有争议。



多模态情感识别-情感定义

 心理学情感模型

➢ 离散情感类别 (CES)：便于用户理解和

标注，但描述能力有限

➢ 连续情感空间 (DES)：描述能力强，但

不易于理解



多模态情感识别-优势

 数据互补性
 来自不同模态的线索可以相互增强或补充。例如，如果我们看到一个好朋友
的帖子：”今天天气真好！”，那么这个朋友很有可能是在表达一种积极情
感；但是如果还配有一张暴风雨的图片，我们就能推断出这段文字实际上是
一种反讽，在表达一种消极情感。

今天天气真好！

I was moved to tears.

Negative

Positive

Weakly 

Positive

Positive

Negative

单模态情感 多模态情感 单模态情感 多模态情感

Justin 

Sullivan/Getty 

Images



多模态情感识别-优势

 模型鲁棒性
 数据采集过程可能受突发因素的影响，
如传感器设备故障，造成一些数据模态
无法使用，这在非实验室场景尤其普遍。

 性能优越性
 联合考虑不同模态的互补信息能带来更
好的识别性能。与最优单模态相比，多
模态情感识别获得更好的性能提升。

S. K. D’mello and J. Kory. A review and meta-analysis of multimodal affect detection systems. ACM Computing Surveys 47(3): 43:1-43:36, 2015.



核心挑战
 模态失衡

 不同的模态可能对诱发情感有不同程度的贡献。
如一篇在线新闻可能文字长度很长，包含很多
详细信息，但只有一两张插图。

 模态冲突/不一致
 例如人脸表情和语言很容易被抑制或隐藏以逃
避检测，但由中枢神经系统控制的 EEG 信号可
以反映人类无意识的身体变化。 



核心挑战
 数据缺失

 脑电图传感器可能会记录到有噪声的信号，甚至无法记录到任何信号；摄像
机在夜间无法捕捉到清晰的人脸表情；用户可能会发布一条只包含图片（没
有文字）的推文。

 标签缺失与噪声
 拥有大量的数据，却只有很少甚至没有情感标签的问题。随着情感需求的日
益多样化和细粒度，可能某些情感类别有足够的训练数据，其他情感类别却
没有（在情感类别多样化细粒度的情况下更是如此）。

 一种替代人工标注的解决方案是利用社交推文的标签或关键词作为情感标签，
但这种标签是不完整的、有噪声的。 



多模态不平衡
 多模态不平衡问题：模型偏向优势模态，抑制弱势模态

 模型过度依赖信息丰富的优势模态（如文本）

 忽视或抑制音频、视觉等弱势模态

 难以充分发挥模态互补性，限制模型性能上限

 现有方法

模态不平衡

基于梯度调制的方法

基于原型/聚类的方法

基于动态平衡策略
的方法

[CVPR 2022]

OGM-GE

[CVPR 2023]

PMR

[ECCV 2024]

D-RL

[CVPR 2025]

EMOE



多模态不平衡
 基于梯度调制的方法

 通过动态监测不同模态对当前学习
目标的贡献差异自适应调整不同模
态的梯度，从而实现多模态平衡学
习。

 基于原型的方法
 通过引入原型分类损失，鼓励模态特
征向对应的类别原型聚拢，加速弱势
模态的学习；同时采用原型熵正则化
抑制主导模态过快收敛。

原型熵正则化 原型分类损失

[1] Xiaokang Peng et al. Balanced multimodal learning via on-the-fly gradient modulation, CVPR 2022.

[2] Yunfeng Fan et al. PMR: Prototypical Modal Rebalance for Multimodal Learning, CVPR 2023.

[CVPR 2022] OGM-GE

[CVPR 2023] PMR



多模态不平衡
 基于动态平衡策略的方法

[1] Yake Wei et al. Diagnosing and Re-learning for Balanced Multimodal Learning, ECCV 2024. 

[2] Yiyang Fang et al. EMOE: Modality-Specific Enhanced Dynamic Emotion Experts, CVPR 2025.

D-RL [ECCV 2024]

通过构建路由网络为每个样本的不
同模态动态分配权重，实现自适应
融合，并引导选择性知识蒸馏。

通过周期性地评估每个模态的真实学习
状态，并基于评估结果自适应调整编码
器参数

EMOE [CVPR 2025]



多模态不平衡
 多模态不平衡问题：模型偏向优势模态，抑制弱势模态

模态不平衡

基于梯度调制的方法

基于原型/聚类的方法

基于动态平衡策略
的方法

[CVPR 2022]

OGM-GE

[CVPR 2023]

PMR

[ECCV 2024]

D-RL

[CVPR 2025]

EMOE

过度追求模态间的“绝对平衡”可能导致削减多模态互补性，损害模型整体性能 ；

性能、平衡度和计算成本三者间难以取得的完美平衡。



多模态语义对齐
 多模态语义对齐

 在不同模态的元素之间建立情感语义层面的对应关系

 挑战
 如何有效挖掘异构模态中的情感线索，并实现语义层面的跨模态对齐

 语义对齐方法

基于注意力机制的方法

基于对比学习的方法

细粒度对齐方法

多模态
语义对齐

MulT (ACL 2019)

MICA (ICCV 2021)

FILIP (ICLR 2022) 

Foal-Net (InterSpeech 2024) 

VACL (MRAC 2024)

FMFN (ESWA 2025)



多模态语义对齐
 基于注意力的方法

跨模态注意力：从模态𝛽到模态𝛼

通过引入跨模态注意力机制，建模不同模

态间异步的跨模态语义关联。

[1] Yao-Hung Hubert Tsai et al. Multimodal Transformer for Unaligned Multimodal Language Sequences, ACL 2019.

[2] Tao Liang, et al. Attention is not Enough: Mitigating the Distribution Discrepancy in Asynchronous Multimodal Sequence Fusion. ICCV, 2021.

MulT (ACL 2019) MICA (ICCV 2021)

在分布和特征级别对齐来自不同模态的Query和Key特

征，以学习到更可靠、准确的跨模态依赖/对齐关系



多模态语义对齐
 基于对比学习的方法

通过音频和视频间的对比学习，显

示增强跨模态的情感语义一致性

[1] Qifei Li et al. Enhancing Modal Fusion by Alignment and Label Matching for Multimodal Emotion Recognition, InterSpeech 2024.

[2] Zhixian Zhao, et al. Improving multimodal emotion recognition by leveraging acoustic adaptation and visual alignment. MRAC, 2024.

采用对比学习，整将加权组合后的多层次音频特征与

视觉特征进行对齐，以实现更精确的跨模态匹配。

Foal-Net (InterSpeech 2024) VA-HCL (MRAC 2024)



多模态语义对齐
 细粒度对齐方法

通过跨模态交互机制，促进模型实现图像和文本间

的细粒度语义对齐，增强其对物体属性与细节的感

知能力。

[1] Lewei Yao et al. FILIP: Fine-grained interactive language-image pre-training, ICLR 2022.

[2] Xiang Li, et al. Learning fine-grained representation with token-level alignment for multimodal sentiment analysis, ESA 2025.

FMFN (ESA 2025)

以文本模态为中心，通过细粒度对比学习将不同

模态的特征都和文本特征对齐，获取更精炼、细

粒度的情感表征。

FILIP (ICLR 2022)



多模态语义对齐
 多模态语义对齐

基于注意力机制的方法

基于对比学习的方法

细粒度对齐方法

多模态
语义对齐

MulT (ACL 2019)

MICA (ICCV 2021)

FILIP (ICLR 2022) 

Foal-Net (InterSpeech 2024) 

VACL (MRAC 2024)

FMFN (ESWA 2025)

为实现对多模态数据的更细致与整体理解，未来研究应考虑：

1. 耦合多模态“平衡表征”与“语义对齐”；

2. 结合基础模型，设计多层次、多粒度、渐进式情感语义对齐方法



不完备多模态学习
 不完备多模态学习

 研究如何构建对不完整模态数据具有

鲁棒性的模型

完全缺失类型 部分缺失类型
 现有方法

基于补全的方法

思想: 根据已有的数据来填补或生成缺失的数据

 GCNet (Zheng Lian, et al.) TPAMI 2023 

• 图神经网络

 ShaSpec (Hu Wang, et al.) CVPR 2023

• 特征解耦

 DiCMoR (Wang Yuanzhi et al.) ICCV 2023 

• 分布一致性

基于非补全的方法

思想:学习对数据缺失不敏感的、鲁棒性更强的
模型 

 PB-MSA (Yi-Lun Lee, et al.) CVPR 2023 

• 提示学习

 HRLF (Mingcheng Li, et al.) NeurIPS 2024

• 知识蒸馏，对抗学习

 CorrKD (Mingcheng Li, et al.) CVPR 2024 

• 知识蒸馏，对比学习



不完备多模态学习
 基于补全的方法

 通过图神经网络显式建模时序关系和对话者信息

 联合优化分类和重构任务，增强模型的鲁棒性

Zheng Lian et al. GCNet: Graph Completion Network for Incomplete  Multimodal Learning in Conversation, TPAMI 2023.

➢ 优点：充分利用完整和不完整的多
模态数据

➢ 缺点：采用固定大小的上下文窗口
构建图，可能无法捕捉长距离依赖
关系



不完备多模态学习
 基于补全的方法

通过特征解耦，将每个模态分解为共享特征和私有
特征，利用可用模态的共享特征平均值估计缺失模
态。

[1] Hu Wang et al. Multi-modal Learning with Missing Modality viaShared-Specific Feature Modelling, CVPR 2023.

[2] Wang Yuanzhi et al. Distribution-consistent modal recovering for incomplete multimodal learning, ICCV 2023.

从分布一致性的角度，先将分布从可用模
态的迁移到缺失模态，再从中采样并恢复
缺失模态

ShaSpec (CVPR 2023)

DiCMoR (ICCV 2023)



不完备多模态学习

 基于非补全的方法
 通过提示学习为不同模态缺失情况学习专属感知提示

 将提示注入预训练模型，弥补模态缺失的信息损失

Yi-Lun Lee et al. Multimodal Prompting with Missing Modalities for Visual Recognition, CVPR 2023.

➢ 优点：能够同时处理训练和测
试阶段模态缺失的情况

➢ 缺点：无法应对模态内部分缺
失的场景



不完备多模态学习

 基于非补全的方法
 通过知识蒸馏将在完备模态上训练的“教师网络”的知识高效迁移到在不完
备模态上训练的“学生网络”

Mingcheng Li et al. Toward Robust Incomplete Multimodal Sentiment Analysis via Hierarchical Representation Learning, NeurIPS 2024.

Mingcheng Li et al. Correlation-Decoupled Knowledge Distillation for  Multimodal Sentiment Analysis with Incomplete Modalities, CVPR 2024.

HRLF (NeurIPS 2024) CorrKD (CVPR 2024)

➢ 层次化蒸馏：利用互信息最大化和对抗学习，在网

络多个层级上对齐师生模型的语义信息和特征分布

➢ 关联性蒸馏：利用知识蒸馏促进学生模型充分学习

样本间、类别间及最终决策的关联信息



不完备多模态学习
 不完备多模态学习

 研究如何构建对不完整情感模态数据具有鲁棒性的模型

从增强复杂场景多模态情感分析模型稳健性角度，未来研究应考虑：

➢ 基于检索增强框架的情感模态缺失处理：检索增强框架（RAG）通过外部知识

库填补模态缺失，增强“补全”模态的保真度；

➢ 考虑组合式的缺失模态：输入情感模态复杂多样，有必要设计可组合的单模态

表示，以解决缺失模态组合数量爆炸问题，并支持处理各种未见模态缺失组合。



生理和行为模态
 传统机器学习方法

 依赖手动特征工程

 非端到端训练

E-MLCNN [ICMLSC 2019]

EVC [J Supercomput 2023]

MBCNN [IF 2022]

EEG-PSD [TAC 2022]

DCMCF-Net [TAC 2024]

DISD-Net [TMM 2025]

 基于深度学习的方法
 自动特征提取和端到端学习

 利用注意力机制建模跨模态复杂依赖关系

 通过不确定性动态调整模态权重，实现高效融合



生理和行为模态
 传统机器学习方法

[1] Thong Van Huynh, et al. Emotion Recognition by Integrating Eye Movement Analysis and Facial Expression Model, ICMLSC, 2019.

[2] Anam Moin et al. Emotion recognition framework using multiple modalities for an effective human–computer interaction, J Supercomput 2023.

采用机器学习方法提取EEG和人脸特征，再进行分类

➢ 生理模态：对EEG信号进行预处理并提取频谱和统计特征

➢ 行为模态：通过HOG和LBP方法提取人脸形状与纹理特征

EVC [J Supercomput 2023]
E-MLCNN [ICMLSC 2019]

采用传统的特征工程方

法提取眼动特征



生理和行为模态
 基于深度学习的办法

 通过将不同类型的生理信号统一转换为图像格式，并借助预训练CNN模型
提取特征。

 采用LSTM网络捕捉模型学习到EEG

信号和人脸表情之间的跨模态依赖关系
EEG模态格式转换

Siddharth et al. Utilizing Deep Learning Towards Multi-Modal Bio-Sensing and Vision-Based Affective Computing, TAC 2022.



生理和行为模态
 基于深度学习的办法

[1] Qi Zhu, et al. Dynamic Confidence-Aware Multi-Modal Emotion Recognition, TAC 2024.

[2] Cheng Cheng et al. DISD-Net: A Dynamic Interactive Network with Self-distillation for Cross-subject Multi-modal Emotion Recognition, TMM 2025.

DCMCF-Net [TAC 2024] DISD-Net [TMM 2025]

从时间、模态、样本三个层次系统性建
模不确定性
➢ 通过置信度感知融合机制，高效利用

EEG模态和面部表情的互补信息

方法：通过动态交互、知识自蒸馏和域适应模块，
有效捕捉跨模态依赖关系、强化特征表示并消除
被试差异，提升模型泛化能力。



❑多模态情感分析-问题定义与研究内容

❑多模态情感识别-研究背景及核心挑战

❑课题组相关进展-单模态、多模态情感识别研究进展

❑未来研究方向-大模型时代的多模态情感识别等

汇报提纲



课题组相关进展
Yong Li, Jiabei Zeng, Shiguang Shan*. Learning Representations for Facial Actions from Unlabeled Videos, IEEE TPAMI, 2022. 视频情感分析
Yong Li, Menglin Liu et al. Decoupled Doubly Contrastive Learning for Cross Domain Facial Action Unit Detection, IEEE TIP, 2025.

Yi Ding et al. EmT: A novel transformer for generalized cross-subject EEG emotion recognition, TNNLS, 2025. 脑电情感分析
Yi Ding#, Yong Li#, et al. EEG-Deformer: A Dense Convolutional Transformer for Brain-computer Interfaces, JBHI, 2024. 脑电情感分析
Lifan Xia, Yong Li*, et al. Collaborative Contrastive Learning for Cross-Domain Gaze Estimation, PR, 2024. 人脸视线估计
Yong Li, Menglin Liu et al. Counterfactual discriminative micro-expression recognition, Visual Intelligence,2024.

Yong Li, Shiguang Shan*. Contrastive Learning of Person-independent Representations for Facial Action Unit Detection, IEEE TIP, 2023.

Ximan Li, et al. Compound expression recognition in-the-wild with au-assisted meta multi-task learning, CVPRW, 2023

Yong Li, Antoni Chan, et al. Use of online therapy session data to develop behavioural markers for cognitive outcomes in non‐pharmacological

intervention, Alzheimer's & Dementia, 2023.

Yong Li, Shiguang Shan*. Meta Auxiliary Learning for Facial Action Unit Detection, IEEE TAC, 2023.

Yong Li, Yi Ren et al. Beyond Overfitting: Doubly Adaptive Dropout for Generalizable AU Detection, IEEE TAC, 2025. 图像情感分析
Yong Li, Jiabei Zeng, et al. Self-supervised representation learning from videos for Facial Action Unit Detection, CVPR, 2019.

Zili Wang, Lingjie Lao, Xiaoya Zhang, Yong Li*. Context-dependent Emotion Recognition, ChinaMM最佳海报奖, 2022. 场景情感分析
李勇，曾加贝，山世光*. 面部动作单元检测方法进展与挑战，中国图象图形学学报，2020（入选 2021 年中国图象图形学报优秀论文）
Yong Li, Jiabei zeng, Shiguang Shan, Xilin Chen. Occlusion aware facial expression recognition using cnn with attention mechanism, IEEE TIP,

2019. ESI 高被引

单模态
情感识别

多模态
情感识别

Yong Li, Yuanzhi Wang, et al. Decoupled Multimodal Distilling for Emotion Recognition, CVPR(Highlight), 2023. 多模态情感分析
Yuanzhi Wang, Yong Li*, et al. Incomplete multimodality-diffused emotion recognition, NeurIPS, 2023.

Yuanzhi Wang, Zhen Cui*, Yong Li*. Distribution-Consistent Modal Recovering for Incomplete Multimodal Learning, ICCV, 2023.多模态情感分析
Decoupled Hierarchical Distillation for Multimodal Emotion Recognition. IEEE T-PAMI (under review)

Hierarchical Vision-Language Interaction for Facial Action Unit Detection. IEEE TAC (under review)



单模态情感识别
 面部动作检测

 AU

➢ Action Unit



单模态情感识别

 工作一：面向AU检测的生成式自监督学习
 方法框架：基于自监督思想的面部表情特征学习

Yong Li, Jiabei Zeng, Shiguang Shan*, Xilin Chen. Self-supervised representation learning from videos for facial action unit detection, CVPR, 2029, Oral



单模态情感识别

 工作一：面向AU检测的生成式自监督学习
 实验：8层轻量级网络(无监督)+单FC层分类媲美复杂方法

BP4D数据集 F1 score
媲美监督
方法

Yong Li, Jiabei Zeng, Shiguang Shan*, Xilin Chen. Self-supervised representation learning from videos for facial action unit detection, CVPR, 2029, Oral



单模态情感识别
突出性成果

创新总结：构建基于大规模无标注视频的表情自监督学习框架，突破细微表情标注数据不足导致的泛化瓶颈

如何克服细微表情运动单元检测任务中标注数据匮乏难题

提出对近邻人脸视频帧之间的“刚体和柔性变换”进行解耦、重建及交叉验证，有效
解决了监督表情数据匮乏问题(CVPR’19, T-PAMI’22)

挑战

创新点

MIT博士，微软首席研
究员Daniel McDuff称我
们的工作是“目前的先
进算法”。

在VALSE’19大会上，
北京邮电大学教授
在演讲中称:如何在
这种非监督情况下，
从海量视频里自动
的挖掘出这种小的
面部动作，这是个
非常本质的问题。
这个是CVPR 2019

的一篇文章，它做
出了特别突破性的
工作。

Yong Li, Jiabei Zeng, Shiguang Shan*, Xilin Chen. Self-supervised representation learning from videos for facial action unit detection, CVPR 2019.

Yong Li, Jiabei Zeng, Shiguang Shan*. Learning Representations for Facial Actions from Unlabeled Videos, IEEE TPAMI, 2022.



单模态情感识别

 工作二：面向AU检测的判别式自监督学习：削减个体差异性

 Intra-video对比学习
➢ 基于三元组对比学习

 Inter-video对比学习
➢ 基于cross-identity consistency

Yong Li, Shiguang Shan*. Contrastive Learning of Person-independent Representations for Facial Action Unit Detection, IEEE TIP, 2023. 



单模态情感识别

 工作二：面向AU检测的判别式自监督学习：削减个体差异性

DISFA数据集，F1 score
低于/媲美
监督方法

 上图：两种颜色分别表示AU12是否激活

 下图：按个体可视化

Yong Li, Shiguang Shan*. Contrastive Learning of Person-independent Representations for Facial Action Unit Detection, IEEE TIP, 2023. 



单模态情感识别

 工作三：面向AU检测的跨域自监督学习
 方法动机
➢ 跨域细微表情运动单元检测性能衰退严重

➢ 学习领域无关面部动作单元特征表示

 难点
➢ 当前“风格-内容”解耦范式无法胜任：AU只是人脸内容的一部分，与身份等因素交叉纠缠！

➢ 训练数据不足：个体数量有限

来源：Crossing Domains for AU Coding: Perspectives, 

Approaches, and Measures，FG 2020, IEEE T-BIOM, 2020

Yong Li, Menglin Liu, et al. Decoupled Doubly Contrastive Learning for Cross Domain Facial Action Unit Detection, IEEE TIP, 2025.



单模态情感识别

 工作三：面向AU检测的跨域自监督学习
 框架设计：结合生成和判别式自监督学习

➢ 基于特征交叉组合的虚拟图像生成
• 源/目标数据AU特征+目标/源

数据域特征

➢ 基于对比学习的图像判别

➢ 对抗训练
➢ 提升生成图象质量

Yong Li, Menglin Liu, et al. Decoupled Doubly Contrastive Learning for Cross Domain Facial Action Unit Detection, IEEE TIP, 2025.



单模态情感识别

 工作三：面向AU检测的跨域自监督学习
 框架设计：结合生成和判别式自监督学习

Yong Li, Menglin Liu, et al. Decoupled Doubly Contrastive Learning for Cross Domain Facial Action Unit Detection, IEEE TIP, 2025.

授权发明专利：一种基于双重对比学习的跨域
表情运动单元检测方法，ZL202311142081.4



单模态情感识别

 工作三：面向AU检测的跨域自监督学习
 实验：特征插值验证

Target Source Source

Yong Li, Menglin Liu, et al. Decoupled Doubly Contrastive Learning for Cross Domain Facial Action Unit Detection, IEEE TIP, 2025.



单模态情感识别

 工作四：面向AU检测的跨域自监督学习，从生成到判别
 方法：基于自适应跨域特征选择机制 • 混合CNN+Transformer架

构

• 多尺度/粒度跨域特征自适应
选择

多跨域场景测试性能对比
Yong Li, Yi Ren et al. Beyond Overfitting: Doubly Adaptive Dropout for Generalizable AU Detection, IEEE T-AC, 2025



单模态情感识别

 工作四：面向AU检测的跨域自监督学习，从生成到判别
 方法：基于自适应跨域特征选择机制

Yong Li, Yi Ren et al. Beyond Overfitting: Doubly Adaptive Dropout for Generalizable AU Detection, IEEE T-AC, 2025

不同深度特征领域敏感度分析

跨域注意力图（单个AU)

跨域注意力图（组合AU)



多模态情感识别
 工作五：文本增强的多模态AU检测

 动机
➢ 挖掘AU的文本描述蕴含的丰富语义先验知识

➢ 学习更鲁棒的面部动作单元特征表示

基于大模型生成文本描述

The inner corners of the eyebrows are 

lifted slightly, the skin of the glabella 

and forehead above it is lifted slightly 

and wrinkles deepen slightly and a 

trace of new ones form in the center of 

the forehead;

激活AU1的人脸图像 AU1的文本描述

面部区域

副词

肌肉运动

Yong Li et al. Hierarchical Vision-Language Interaction for Facial Action Unit Detection. IEEE TAC (under review)

授权发明专利：基于双重跨模态注意力的表情
运动单元检测方法，ZL202510634232.0



多模态情感识别
 工作五：文本增强的多模态AU检测

 实验结果
➢ 跨模态注意力图的可视化

层次化（局部、全局）
视觉语言交互模块

BP4D

DISFA

Yong Li et al. Hierarchical Vision-Language Interaction for Facial Action Unit Detection. IEEE TAC (under review)



多模态情感识别
 工作六：面向跨模态互蒸馏的情感识别

 动机：语言模态占据绝对主导地位

Yong Li et al. Decoupled Multimodal Distillation for Emotion Recognition, CVPR 2023, Highlight

Learnable Graph Edge:

The graph edge means distillation 

strength. We encode the modality logits 

and the features  into the graph edges:



多模态情感识别
 工作七：面向跨模态互蒸馏的情感识别

 实验结果

Yong Li et al. Decoupled Multimodal Distillation for Emotion Recognition, CVPR 2023, Highlight

蒸馏权重可视化：
弱模态之间也可以互相促进！

同构空间特征：按类别聚类

异构空间特征：按模态聚类

授权发明专利：一种基于特征解耦和图知识蒸
馏的多模态情感识别方法，ZL202310096857.7



多模态情感识别
 工作七扩展：耦合多模态“均衡表示”与“语义对齐”

 框架设计

Yong Li et al. Decoupled Hierarchical Distillation for Multimodal Emotion Recognition. IEEE T-PAMI (under review)

细粒度语义对齐：将不同模态特征尽可能映射到同一字典空间；



多模态情感识别
 工作七扩展：耦合多模态“均衡表示”与“语义对齐”

 实验分析

MOSEI数据集单模态识别精度

UR-FUNNY数据集单模态识别精度

跨模态激活字典元素可视化

Yong Li et al. Decoupled Hierarchical Distillation for Multimodal Emotion Recognition. IEEE T-PAMI (under review)



多模态情感识别
突出性成果

创新总结：构建自动化多模态互蒸馏框架，揭示异构多模态动态蒸馏机理，突破弱模态细微情感特征提取难题

如何自动、有效挖掘弱模态中蕴含的细微情感线索

提出 “自动化多模态互蒸馏”算法，设计图蒸馏策略实现任意模态间互蒸馏，
揭示异构多模态动态蒸馏机理，有效提升识别精度并具备解释性（CVPR’23）

挑战

创新点

[1] Yong Li et al. Decoupled multimodal distilling for emotion recognition, CVPR 2023, Highlight，被引163次
[2] Yong Li et al. Hierarchical Distillation of Cross-Modal Knowledge for Robust Emotion Recognition, T-PAMI, Under review

中科大联合云知声在
Multimedia 2023的论文称：
受启发于我们的工作

丹麦哥本哈根大学在
COLING 2024的论文称：
受启发于我们的工作



多模态情感识别
 工作八：基于分布一致模态补全的非完备多模态学习

Yuanzhi Wang, Zhen Cui, Yong Li*. Distribution-Consistent Modal Recovering for Incomplete Multimodal Learning. ICCV 2023

Yuanzhi Wang, Yong Li*, Zhen Cui*. Incomplete Multimodality-Diffused Emotion Recognition. NuerlPS 2023.

 基于多模态扩散生成的

不完备多模态情感分析

 基于标准化流模型的

缺失模态生成



多模态情感识别
 工作八：基于分布一致模态补全的非完备多模态学习

 实验
➢ CMU提出的两个标准多模态数据集：CMU-MOSI[1] 和 CMU-MOSEI[2]

➢ 两种缺失模式: 固定缺失模式和随机缺失模式

Examples of CMU-MOSEI

[1] Z. Amir, et al. Multimodal sentiment intensity analysis in videos: Facial gestures and verbal messages.

[2] Z. Amir, et al. Multimodal language analysis in the wild: Cmu-mosei dataset and interpretable dynamic fusion graph.



具体应用
 面向早期老年痴呆患者的康复训练精准评估

护工 患者一

患者二 患者三

 研究背景
  香港特别行政区研究资助局课题“科技增强的认知干
预与照护支持效果评估”，面向早期阿尔兹海默症患者，
探索并评估多种远程康复训练及互动策略的有效性。

 研究目标
  探索多种康复训练护理策略的有效性，提升远程康复
训练的智能化与精准化水平。

 技术路径
➢ 多模态行为数据建模
➢ 精细化视线轨迹估计

 成果贡献
➢ 采集了174名患者、近2000段视频、约1630万张图

像的康复训练数据

➢ 构建远程康复训练策略效果的量化评估体系
➢ 推动AI在老年认知障碍干预中的实际应用



具体应用
 聚焦复杂场景极端低标注条件下鲁棒视线估计

 难点梳理
➢ 图像质量非理想

尤其眼部区域视觉质量欠佳，

干扰因素多

➢ 标注稀缺

Lifan Xia, Yong Li*, et al. Collaborative contrastive learning for cross-domain gaze estimation. Pattern Recognition, 2024



❑多模态情感分析-问题定义与研究内容

❑多模态情感识别-研究背景及核心挑战

❑课题组相关进展-单模态、多模态情感识别研究进展

❑未来研究方向-大模型时代的多模态情感识别等

汇报提纲



未来研究方向
 大模型驱动的情感分析

[1] GPT as Psychologist? Preliminary Evaluations for GPT-4V on Visual Affective Computing, CVPRW 2024

[2] GPT4Vis: What Can GPT-4 Do for Zero-shot Visual Recognition? Arxiv, 2023

GPT-4V评测结论：

➢ 离散表情识别距离监督方法有很大差距

GPT-4V评测结论：

➢ AU识别精度高，评测来源单一

➢ 离散表情识别率低，采用Chain Of Thoughts有所提升

➢ 复合表情识别率一般

摘自文献[1]



未来研究方向
 大模型驱动的情感分析

GPT-4V评测结论：

➢ 单模态视觉情感分析表现突出；

➢ 微表情以及细粒度视频情感识别表现不佳

➢ 预测结果方面呈现一定的不稳定性

摘自文献[1]

[1] GPT-4V with Emotion: A Zero-shot Benchmark for Multimodal Emotion Understanding, Information Fusion 2024.

单模态视觉情感分析 多模态情感分析

人脸表情识别



未来研究方向
 数字人表情克隆/生成

Emo (ECCV 2024)[1] 系统评估了人脸表情的真
实性（新提出E-FID指标，无法反映表情的时
序自然性

FantasyTalking[2] 分阶段学习“音
频”与“视频”的对齐，通过手动
区域抠图的方式控制唇部运动与音
频对齐，基于序列人脸关键点方差
控制表情

[1] EMO: Emote Portrait Alive Generating Expressive Portrait Videos with Audio2Video Diffusion Model under Weak Conditions, ECCV 2024.

[2] FantasyTalking: Realistic Talking Portrait Generation via Coherent Motion Synthesis, Arxiv 2025.

与字节跳动合作研发数字人



未来研究方向
 新的方法论

 上下文和先验知识建模
➢ 上下文信息，如会话和社会环境，会明显影响用户的情感体验。

➢ 用户的先验知识，如个性和年龄，也与情感感知相关。

 从未标记的、不可靠的、不匹配的情感信号中学习
➢ 探索先进的机器学习技术，如自监督表示学习、动态数据选择和平衡、领域自适应、嵌

入情感的特殊属性

 行为和生理模态的紧密耦合
➢ 抑郁症、焦虑症的检测及后续个性化音乐治疗

 可信、可解释的情感克隆/生成
➢ 表情/Gaze与其他信息（ID、姿态、年龄等）充分解耦

 心智世界模型：面向心理感知的多模态大模型



未来研究方向
 上下文和先验知识建模

 上下文信息，如会话和社会环境，会明显影响用户的情感体验。

 用户的先验知识，如个性和年龄，也与情感感知相关。

Speaker A Speaker B

阿杰，主持人马上就要公
布冠军了！你觉得会是谁？

不好说，今天高手太多了。
能进决赛我已经很满足了，
冠军我想都不敢想。

快看，主持人拿到信封了！
天啊！阿杰！冠军是你！

……我真没想到。

[期待]

[紧张]

[兴奋]

[惊喜]

年轻 年老

[兴奋、激动]

[担忧、紧张]

观看翼装飞行视频



未来研究方向
 行为和生理模态的紧密耦合

 抑郁症、焦虑症的检测及后续个性化音乐治疗

 心智世界模型：面向心理感知的多模态大模型

精神类疾病无感诊断及免药物干预

行为模态

生理模态

Model

个性化音乐治疗



多模态情感识别小结

多模态固有挑战 情感带来新挑战

情感模型、数据采集、情感标注、计算任务与框架、表征融合与学习

实用设置

挑
战

方
法

应
用

方
向 新方法论 实际问题

舆情            商业             健康            娱乐

综述研究、单模态情感识别、多模态情感识别

数据缺失、标签缺失和
噪声、模态失衡、模态
冲突

情感鸿沟、情感主观性、
情感复杂性、情感模糊
性、情感微妙性
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