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基于集成学习与聚类联合标注的多模态个体情绪识别
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摘 要：针对通用情绪识别模型面对不同个体时的低识别精度问题，提出一种基于集成学习与聚类联合标注的

多模态个体情绪识别方法。该方法首先基于公共数据集训练通用情绪识别模型，然后分析公共数据集数据与个

体无标签数据的分布差异，建立跨域模型来预测和标注个体数据的伪标签。同时，对个体数据进行加权聚类并

标注聚类标签，利用聚类标签与伪标签进行联合标注，筛选高置信度样本进一步训练通用模型，得到个性化情

绪识别模型。实验采集 3名被试的 3种情绪数据并使用该方法标注，最后优化得到的个性化模型对 3种情绪的

平均识别精度达到80%以上，相比原通用模型，至少提升了35%。
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Multimodal individual emotion recognition with joint labeling based 
on integrated learning and clustering
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Abstract: To address the low recognition accuracy of generic emotion recognition models when faced with different indi‐

viduals, a multimodal individual emotion recognition technique based on joint labelling with integrated learning and clus‐

tering was proposed. The method first trained a generic emotion recognition model based on a public dataset, then anal‐

lysed the distributional differences between the data in the public dataset and the unlabelled data of individuals, and estab‐

lished a cross-domain model for predicting and labelling pseudo-labels of individual data. At the same time, the individual 

data were weighted clustered and labelled with cluster labels, and the cluster labels were used to jointly label with pseudo-

labels, and high confidence samples were screened to further train the generic model to obtain a personalized emotion rec‐

ognition model. Using this method to annotate these data with the experimentally collected data of 3 emotions from 3 sub‐

jects, the final optimized personalized model achieved an average recognition accuracy of more than 80% for the 3 emo‐

tions, which was at least a 35% improvement compared to the original generic model.
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0　引言

情绪是人对客观事物的态度体验以及相应的行

为反应。情绪识别通过获取个体的生理或非生理信

号对人的情绪状态进行自动辨别，是当前研究热点

之一。在人机交互领域，情绪识别是实现机器智能
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化的关键一步，能够提高用户体验、优化交互方

式、改善健康状况和提高安全性，为人机交互的发

展和进步带来新的机遇和挑战
[1-3]

。个性化情绪识

别技术能够更好地适应跨个体情绪分类任务中个体

的情绪反应，有效降低个体差异的影响，增强模型

处理不同个体情绪反应变化的能力
[4]
。因此，建立

一种适用于不同个体的个性化情绪识别模型，对于

提高情绪识别的准确性和鲁棒性至关重要。然而，

个性化情绪识别仍然依赖于具有准确标签的个体数

据，以进行监督学习
[5]
。

对于不同个体而言，通过外部观察来准确识别

和标注情绪较为困难，而且为了训练个性化模型而

收集大量用户特定的标记数据是一项耗时且昂贵的

活动，这在实际中是不可行的。因此，一些研究者

通过伪标签法来充分利用未标记数据进行半监督学

习
[6-7]

。Li等[8]
提出了一种自适应调整置信度阈值

的方法，用于生成高质量的伪标签，该方法可以根

据不同类别的难度自适应地调整置信度边界，从而

更好地适应面部表情识别任务。Zhu等[9]
使用噪声学

生训练（noisy student training）方法进行语音情感

识别，通过对伪标签数据的过滤，提高了情感识别

的性能，但是由于情感主观性，在处理包含模糊情

感的未标记数据时可能存在困难。文献[10-13]在一

定程度上提高了其在指定数据集上伪标签的多样性

和准确性，但却忽略了个体差异性对情绪识别的

影响。

为进一步提升标签置信度，本文提出一种基于

集成学习与聚类联合标注的多模态个体情绪识别方

法，其基本流程如图1所示。首先基于公共情感数

据集训练多模态通用情绪识别模型，然后通过分析

公共情绪数据集数据与采集到的个体无标签情绪数

据之间的分布差异，建立了跨域情绪识别模型，用

来预测、标注个体情绪数据的伪标签。同时，对个

体无标签情绪数据进行加权聚类，标注聚类标签。

利用聚类标签与伪标签对无标签数据进行联合标

注，提升样本的伪标签置信度。最后，利用高置信

度标签的个体情绪样本训练个性化情绪识别模型，

并继续循环迭代优化。实验结果表明，利用该方法

筛选出的个体情绪样本具有可靠的伪标签，能够显

著提高模型对不同个体的情绪识别准确率。

1　构建通用情绪识别模型

受个体情绪表达模态差异的影响，单一模态情

绪识别的精度存在较大的个体差异性。本文主要使

用MAHNOB-HCI公共情感数据集
[14]

中的脑电、心

电生理数据和面部表情数据训练多模态通用情绪识

别模型。目前的情绪识别多模态融合有两种主流方

法：1）特征层融合
[15-18]

，即将经特征提取后全部

图1　基于集成学习与聚类联合标注的多模态个体情绪识别方法
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模态特征数据级联为特征向量后再送入分类器；

2）决策层融合
[19-20]

，依靠各个模态的可信度进行

协调、联合决策。个体之间的情绪表达差异主要体

现在模态层面，本文利用传统机器学习模型和深度

学习模型进行各个模态的特征提取，然后在决策层

进行模态融合，构建多模态情绪识别模型，其通用

情绪识别模型结构如图2所示。

1.1　训练机器学习基分类器

支持向量机（support vector machine，SVM）

是情感识别中最常用且有效的分类器
[21]

，因此传

统机器学习模型采用SVM。首先，从公共数据集

中提取脑电和心电模态的手工特征，其中脑电信号

有 8个通道，每个通道提取 10个特征，共计 80个

特征；心电信号只有一个通道，从中提取 10个特

征。每组样本脑电和心电数据总共有 90个手工特

征。然后，将脑电、心电生理数据进行特征层融

合，使用SVM-RFE算法
[22]

训练，根据重要程度对

融合特征进行排序，选取在模型性能和时间消耗方

面表现最佳的前 80个特征。最后采用支持向量机

算法训练传统机器学习基分类器。

1.2　训练深度学习基分类器

运用深度神经网络来训练数据集，构造3种模

态下的深度学习模型。本文采集的脑电信号有8个

通道，因此使用EEGNet[23]
来对脑电信号进行情绪

识别。EEGNet采用普通2D卷积、深度卷积、深度

可分离卷积神经网络组合的方式提取脑电的深度特

征，最后通过 softmax分类器对脑电情绪分类。心

电信号是一维单通道信号，其特征满足局部连接和

权值共享的条件，所以采用一维卷积神经网络提取

其深度特征，构建ECGNet[24]
对其进行模型训练。

在该卷积神经网络上，使用4层卷积以及两层全连

接层，分类器同样为softmax分类器。对于面部表情

模态，使用经典模型VGG-16[25]
进行迁移学习。由于

MAHNOB-HCI数据集的面部表情数据较少，存在

过拟合风险。为了保证深度学习模型的良好性能，

先用数据量较大的 fer2013面部表情数据集
[26]

构建

VGG表情识别模型来提取其表情特征，再冻结模

型卷积层保证其提取深度特征的性能，然后将全连

接层中神经单元个数由4 096个降低为1 024个，并

在每层全连接层后面添加Dropout层，降低了过拟

合风险和模型复杂度，提升了模型训练的效率。最

后通过迁移学习，利用MAHNOB-HCI数据集将其

训练为面部表情情绪识别模型。最终的面部表情情

绪识别模型如图3所示。

1.3　决策层融合

本文通过在决策层对传统机器学习模型与深度

学习模型构建的情绪分类器进行加权融合，即采用

加权融合的方式对4个弱分类器并行联合，构建出

基于公共数据集的通用情绪识别模型。最终模型预

测结果是4个分类器的输出概率值乘以其分类器对

应的权重后叠加的结果。权重大小根据4个弱分类器

各自的情绪识别准确率进行权重分配，如4组弱分类

器各自的情绪识别准确率分别为p1、p2、p3、p4，分

别计算p1到p4在这4种准确率中的重要程度占比w1

到w4，构建如下的权重矩阵W：

图2　通用情绪识别模型结构
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W = ( )w1
 0

  
0  w4

（1）

根据构建的权重矩阵，对每个分类器的输出结

果进行加权，得到加权后预测概率最大值对应的情

绪类别。

2　集成学习与聚类联合标注方法

为了避免大量无标签数据的人工标注，并且有

效提高伪标签的置信度，本文提出集成学习和聚类

联合标注方法对个体情绪无标签数据进行自动

标注。

图3　面部表情情绪识别模型
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2.1　领域自适应

当训练出基于公共数据集的情绪识别模型后，

若将其直接用于预测数据集外的个体情绪数据标

签，源域和目标域特征分布的不同可能导致模型性

能下降。为解决此问题，使得模型在目标域上的性

能提升到与源域相当或接近的水平，而避免在目标

领域进行大量标注，需使用领域自适应方法
[27-28]

。

特征自适应是领域自适应中常用的方法之一，通过

对源域和目标域数据的特征进行调整或变换，将二

者映射到能够降低它们之间分布差异的更高层特征

空间，使得它们在特征空间中更加接近或对齐，以

便模型能够更好地泛化到目标域
[29]

。

由于脑电和心电信号特征融合后其特征维度相

对较大，其中特征的非线性关系更为复杂，因此本

文使用神经网络来有效拟合其非线性特征，学习源

域与目标域特征之间分布不变的特征来减小两者数

据集之间的分布差异。其中，常用的方法是使用自

动编码机
[17]

进行学习。自动编码机是一种无监督

学习神经网络，它试图通过将输入数据进行编码和

解码来学习数据的表示。Glorot[30]
在自动编码机的

基础上提出了堆栈式自动编码机（stacked autoen‐

coder，SAE），SAE领域自适应流程如图4所示。

SAE是由多个自动编码机按照层次结构堆叠

在一起的神经网络模型，其通过增加网络层的深度

来提高非线性变换，使用多层结构对数据特征进行

分组来提高不变特征的权重。每个自动编码机的隐

藏层输出作为下一个自动编码机的输入，形成了一

个深层的编码和解码结构，使得 SAE可以学习到

在源域和目标域之间共享且更加抽象和深层的特征

表示。

然而，由于 SAE在模型训练时不受标注信息

限制，若源域和目标域的数据在特征分布上有较大

差异，SAE在进行深度特征的抽取时不一定会根

据原来类型进行抽取，反而有可能会通过学习数据

自身的情况抽取出不同的类别特征，导致源域和目

标域之间的特征分布差异进一步加大。为了解决此

问题，需要用相似度算法来度量抽取出来特征之间

的分布差异。本文使用领域自适应中最常用的最大

均值差异（maximum mean discrepancy，MMD）算

法
[31]

来限制源域与目标域样本抽取出来的特征差

异。MMD通过最大化源域和目标域样本的特征表

示之间的均值差异，使得它们的特征表示更加相

似。结合最大均值差异的堆栈式自动编码机如图5

所示。

通过核函数φ将不同概率分布的样本特征映射

到再生核希尔伯特空间（reproducing kernel Hilbert 

space，RKHS），用MMD来度量两种样本域之间

的距离：

MMD(ZsZt )=








 







1

ns∑i = 1

ns

φ ( )Zsi -
1
nt∑j = 1

nt

φ ( )Zti

H

（2）

其中Zsi表示ns个源域样本中第 i个样本在堆栈式自

动编码机最后一层编码层的输出结果，Zti 表示 nt

个目标域样本中第 i个样本在堆栈式自动编码机最

后一层编码层的输出结果。

加入MMD后的整个堆栈式自动编码机在训练

的过程中需要同时满足两个条件。第一个条件是最

小化解码层的重构输出与真实输入之间的差距，鼓

图4　SAE领域自适应流程
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励编码器学习有意义的特征表示。第二个条件是最

大化源域和目标域样本在最后一层编码层的输出值

之间的均值差异，从而减小源域和目标域之间的特

征表示差异。所以整个网络在训练的过程中有两个

损失函数，具体如下。

解码器的重构误差损失函数如式（3）所示：

LSAE =
1

2 ( )ns + nt
∑
i = 1

ns + nt



Ni - g ( )f ( )Zi

2

（3）

其中Ni表示第 i个训练样本的输入值，g ( f (Zi ) )表
示第 i个训练样本在网络中解码层的输出值。

最大均值差异损失函数如式（4）所示：

LMMD =MMD (Z E
S Z

E
T ) 2

=









 







1

ns∑i = 1

ns

φ ( )Z E
si -

1
nt∑j = 1

nt

φ ( )Z E
tj

2

H

（4）

其中 Z E
si 表示在 ns个源域样本中第 i个样本在最后

一层编码层的输出值，Z E
tj 表示在 nt个目标域样本

中第 j个样本在最后一层编码层的输出值。由于φ函

数是未知的，所以本文使用高斯核函数隐式地进行

样本比较，将LMMD损失函数转换改写成以下形式：

LMMD =
1
ns ∑ij = 1

ns

K (ZSiZSj ) - 2
nsnt ∑ij = 1

nsnt

K (ZSiZTj ) +
1
nt ∑ij = 1

nt

K (ZTiZTj ) （5）

最终编码机在训练的过程中 LSAE 损失函数用

于全局的优化，包括编码层与解码层的参数优化，

而LMMD损失函数则在此基础上对编码层进行优化。

2.2　基于跨域集成学习的伪标签标注

在堆栈式自动编码机的训练过程中，我们将源

域和目标域的样本数据通过编码器映射到更高层的

希尔伯特空间下的特征表示，可以在一定程度上将

两者之间的分布差异减小。但是由于自动编码机的

训练是一个非常复杂的优化过程，初始参数可能不

是最优的，不能保证每次训练的过程中都能够学习

到足够好的特征。为了解决自动编码机参数初始化

问题，本文提出在跨领域的基础上通过Bagging集

成学习方法
[32]

来提高预测标签置信度的方法。

在传统集成学习中，Bagging方法通过对原始

数据集进行有放回抽样，产生多个不同的子数据

集。然后，针对每个子数据集训练一个弱分类器，

再将所有的弱分类器进行决策层融合，形成一个强

分类器，以提高整体预测性能。在当前的任务中，

Bagging方法需要对提取到的更高级的特征进行有

放回抽样，但Bagging方法对于特征的抽样存在问

题，因为我们并不确定从特征提取阶段得到的更高

级特征用于情绪识别任务时是否足够好。如果提取

的特征质量较差，那么使用Bagging方法可能导致

训练出多个性能差的分类器，这将无法有效解决整

体预测精度的问题
[33]

。

因此，在使用集成学习应对该情况时，需要从

特征提取阶段入手。具体而言，本文使用了3组加

入MMD的堆栈式自动编码机来进行特征提取，基

于集成学习的跨域情绪识别模型如图6所示。源域

与目标域的数据同时输入这3组堆栈式自动编码机

中，每组编码机在学习两组数据后，会输出一组使

得源域与目标域样本数据分布更为相近的希尔伯特

空间特征。3组编码机中隐藏层参数初始化不同，导

致3组编码机会分别输出不同的特征向量。这 3组

特征都用来表示源域与目标域样本的原始数据。相

比于只使用一组特征，使用3组特征有助于大大降

低低质量特征导致的模型性能不足的概率，从而可

以提高模型在目标域上的性能。

将源域与目标域数据同时输入3组编码器后进

行训练，得到源域和目标域之间3组不同的高层特

征表示。然后使用支持向量机算法分别训练源域数

据经过3组编码机编码层输出的3组特征，得到3组

分类器。将目标域经过编码机编码层输出的特征输

入使用源域训练的分类器，得到目标域样本所属类

别。最终3组分类器通过投票选举法决策出目标域

样本最终的伪标签。

图5　结合最大均值差异的堆栈式自动编码机
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2.3　基于信息熵的加权聚类

在使用数据集中提取出来的特征对数据进行聚

类时，考虑到不同个体之间情绪表达存在的差异，

从不同个体提取出来的特征的重要程度也会存在差

异。在传统的聚类算法中，每个特征都被视为具有

相同的重要性，所有的特征都赋予相同的权重，此

时会导致聚类的效果不稳定。而在加权聚类中，我

们可以为每个特征分配不同的权重，以反映它们在

聚类中的相对重要性。

信息熵可以衡量特征之间的重要程度。熵值越

高表示特征的取值更加分散或不确定，对聚类的影

响较大，应该赋予更大的权重。反之，熵值越低则

说明特征的取值更集中在某些值上，对聚类的影响

较小，应该赋予其更小的权重。所以本文利用信

息熵来量化不同个体情绪数据集中特征的差异程

度，并据此为各特征分配不同权重，以提升聚类

效果。

针对实验采集到的个体情绪数据集X包含80个

特征，聚类数目为3，基于信息熵加权聚类
[34]

的算

法过程如下。

（1）对于给定的数据集X，首先计算每个特征

的信息熵。计算特征的信息熵是为了确定每个特征

对于聚类的重要性，从而为后续的权重计算做准

备。信息熵计算式如下：

H ( X ) =-∑
xÎX

p ( )x log2 p ( x) （6）

其中p ( x)表示离散随机变量发生的概率。

（2）根据不同特征的信息熵计算每个特征的权

重，并构建权重矩阵。对聚类结果影响较大的特征

被赋予更高的权重，而对聚类结果影响较小的特征

被赋予较低的权重，以提高聚类算法对数据特征的

敏感性。

（3）将数据集X中的每个样本与权重矩阵进行

加权处理，并对加权后的数据进行归一化，消除不

同特征的量纲差异。

（4）最后通过聚类算法对加权和归一化后的数

据进行聚类，将样本归属到不同的簇中，使得簇内

样本之间的相似度较高，而簇间的相似度较低，形

成了最终的聚类结果。

2.4　数据联合标注

通过跨域集成学习在一定程度上提高了对无标

签数据预测的准确率，但是其准确率是相对的。使

用该方法预测出来的伪标签数据作为半监督学习的

训练样本，是否有助于模型性能的提高依赖于伪标

签的置信程度，错误的伪标签可能会误导模型，在

后续迭代训练中还可能会误差积累。为了进一步提

高伪标签数据的可靠性，本文通过结合跨域集成学

习与个体数据加权聚类的联合标注方法来筛选高置

信度的样本数据。

首先对无标签数据进行基于信息熵的加权聚

类，输出聚类标签数据组，然后将聚类标签数据组

通过跨域集成学习进行伪标签标注。加权聚类数据

的聚类标签与基于跨域集成学习标注的伪标签共同

构成伪标签混淆矩阵。最终的数据以聚类标签为

主，并以每个簇为核心，将每个簇中占比低的其他

两种数据样本全部舍去，筛选出该聚类标签数据组

中伪标签情绪占比最大的样本作为高置信度样本数

据，伪标签混淆矩阵如表1所示。

图6　基于集成学习的跨域情绪识别模型

表1　伪标签混淆矩阵

伪标签

消极情绪

中性情绪

积极情绪

聚类标签

Cluster_1

TP_11

TP_21

TP_31

Cluster_2

TP_12

TP_22

TP_32

Cluster_3

TP_13

TP_23

TP_33
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筛选出来带有高置信度标签的个体情绪数据样

本后，用该数据样本对通用情绪识别模型进行参数

调整，得到不同个体的个性化情绪识别模型。

3　个体情绪识别实验验证

3.1　实验设计

为了降低外部人员的影响，将实验场景设置在

较为偏僻的实验室，温度控制在 26 ℃左右，使用

日光灯进行采光，并且去除所有实验所需设备以外

的所有电子设备，保证数据采集稳定可靠。为体现

个性化的有效性，并且保证数据量足够，实验选取

了 3位被试，其年龄分布在 24岁到 26岁之间，驾

龄分布在3年到5年之间，均身体健康，且无任何

生理或者心理疾病。情绪引导材料来源于北京师范

大学中国情绪影像材料库
[35]

（Chinese affective pic‐

ture system，CAPS），包括可诱发愤怒、恐惧、悲

伤、快乐、厌恶和中性等6种情绪类型的影像片段

共 30个，平均片段时间 117 s，每种情绪的影像材

料使用 55寸显示器播放 15分钟，分别对积极、消

极和中性3种情绪进行引导。面部表情数据采用最

高支持 1 080 P、60帧的高清摄像头进行采集，将

摄像头固定于显示器正上方朝向被试。脑电数据使

用EMOTIV Epoc+脑电仪进行采集，心电数据使用

Openbci设备进行采集。实验过程如图7所示。

在实验前，首先对每位被试进行相关讲解，包

括实验内容、数据采集设备的适应、平复心情和减

小动作幅度等。为被试穿戴好采集设备并开始实验

后，让被试静坐5到10分钟，采集被试情绪数据基

线，随后开始播放情绪引导材料，继续采集被试情

绪数据，播放结束后结束该类数据采集，再静坐5

到10分钟，更换情绪引导材料类别继续采集数据，

如此往复分别采集完3类情绪数据。整个实验过程

持续90小时左右，每位被试分别30小时左右。采集

的原始情绪数据经过信号分辨、去噪、剔除损坏信

号等操作，剩余的每名被试每种情绪状态下的有效

实验数据都在50分钟以上。对所有数据以5秒的窗

口3秒的步长进行切分，得到每名被试的最终数据

样本，其中1号被试数据样本有9 932组，2号被试

数据样本有9 056组，1号被试数据样本有9 167组。

3.2　结果呈现

将最终的情绪数据样本进行分组，1号被试情

绪样本分为4组，2号和3号被试情绪样本分为3组，

每位被试的每组数据对各自的情绪识别模型进行一

次优化。第一次进行联合标注时，将从MAHNOB-

HCI公共情感数据集与 fer2013面部表情数据集中

筛选的数据作为源域，实验采集到的1号被试的第

一组情绪样本作为目标域，使用本文提出的方法对

目标域数据进行加权聚类和伪标签预测，得到目标

域的聚类标签和伪标签，两者构成伪标签混淆矩

阵，并从中筛选出目标域中的高置信度样本数据，

结果第一次联合标注时的伪标签混淆矩阵如表2所

示，1号被试第一组情绪样本的预测伪标签在聚类

簇中的分布如图8所示。

利用上述筛选出来的个体高置信度样本对通用

情绪识别模型进行训练，得到面向个体的情绪识别

模型。在后续的联合标注中，再将已用于训练个性

化情绪识别模型的高置信度样本与公共数据集中筛

选的数据一起作为有标签的源域数据，输入基于集

成学习的跨域识别模型中，对剩余组的个体无标签

数据进行预测并筛选，如此迭代循环，得到被试最

终的个性化情绪识别模型。

3.3　分析验证

1号被试的个性化情绪识别模型优化结果如图9

所示。在优化前，该模型对于1号被试的情绪识别

整体准确率只有 45%左右，其中消极情绪为 68%，

图7　实验过程

表2　第一次联合标注时的伪标签混淆矩阵

伪标签

消极情绪

中性情绪

积极情绪

聚类标签

Cluster_1

597

67

78

Cluster_2

43

787

109

Cluster_3

175

505

639
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中性情绪为 50%，积极情绪识别准确率仅为 18%。

第一次优化后模型的性能得到大幅度提升，整体准

确率达到了约69%，其中积极情绪识别准确率提高

了36%，中性情绪识别准确率提高了25%，消极情

绪识别准确率提高了 9%。第二次优化后，模型的

性能也有大幅度的提高，整体准确率达到了约

79%。第三次优化后积极情绪识别准确率有小幅度

降低，但模型的整体性能还在提升，只是提升的效

果相比于前两次明显下降。第四次优化后模型的性

能提升幅度也不大。

2 号被试个性化情绪识别模型的优化结果如

图10所示。在优化前，通用情绪识别模型对于2号

被试的情绪识别整体性能较低，仅为45%。通过第

一次优化，模型性能大幅提高，且在之后的优化过

程中性能持续提升，但提升幅度逐渐减小。

3 号被试个性化情绪识别模型的优化结果如

图11所示，表现出如前两名被试同样的趋势。

从以上3名被试的个体情绪识别模型优化结果

可以观察到，由于个体的差异性，模型的初始性能

和不同阶段优化后的性能存在轻微差异。但在优化

前，3名被试的模型准确率情况相似，比如三者的

积极情绪识别准确率最低。在经过优化后，模型则

呈现出不同的变化，有的消极情绪的表达更为明

显，而有的在中性或积极情绪上表达更为明显，这

表明个体在情绪表达上存在一定差异。值得注意的

是，使用本文提出的方法后，不同个体的情绪识别

成功率均大幅提升，这证明了本文方法的可行性。

4　结论

传统的通用情绪识别模型通常基于公共数据集

进行训练，但在面对不同个体时，其识别精度较

低。为解决此问题，本文提出基于集成学习与聚类

联合标注方法的个性化情绪识别技术。通过对通用

情绪识别模型进行多次优化，建立了多模态个性化

情绪识别模型，使其能够更准确地适应不同个体的

情绪状态，在面向数据集外的不同个体时具有更高

的识别精度。同时，采用基于集成学习与聚类的联

合标注方法，对个体情绪数据进行自动伪标签标

图9　1号被试情绪识别模型优化结果

图8　1号被试第一组情绪样本的预测伪标签在聚类簇中的分布
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注，极大降低了工作量并提高了伪标签的准确性和

可靠性。实验结果表明，使用本文方法对通用情绪

识别模型进行额外训练后得到的个性化情绪识别模

型，在面向不同个体时，其情绪识别准确性均有大

幅度的提升，证明本文方法在解决个体情绪识别时

具有良好的应用潜力。在未来的工作中，将联合云

端算力，构建个性化情绪识别及其模型优化系统，

实现情绪状态实时预测和识别模型的持续优化。
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