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基于多尺度时序表征与掩码自适应融合的
个体心理异常状态检测∗

田中雨　 姜　 囡

(中国刑事警察学院公安信息技术与情报学院　 沈阳　 110854)

摘　 要:在公共安全场景中,个体极端行为往往具有突发性、危害性和较强的不确定性,在非侵入条件下对相关异常状态进行及

时识别,对风险预警和前置干预具有重要意义。 针对现有研究中专用数据不足、单一模态表征有限、长短时动态难以统一建模

以及模态缺失和质量波动易导致融合失稳等问题,提出一种基于多尺度时序表征与掩码自适应融合的个体心理异常状态检测

方法。 首先设计了基于公开心理健康数据预训练到自建数据微调的迁移学习方案,利用可迁移的心理状态表征知识改善模型

初始化质量,缓解小样本条件下训练不足与过拟合问题,增强模型对目标任务的适应能力。 在模型设计上,结合视频、音频与远

程光电容积脉搏波描记法(remote
 

photoplethysmography,rPPG)多源信息,针对心理异常状态短时波动与长程演化并存的特征,
提出多尺度时序表征方法,以提升对跨模态动态线索的协同建模能力;进一步针对真实场景下模态缺失、信号质量波动及模态

贡献不均衡等问题,提出掩码自适应融合机制,以增强模型在复杂条件下的稳定性与鲁棒性。 实验结果表明,所提方法在

AVEC2014 数据集上平均绝对误差( MAE)为 5. 14、均方根误差( RMSE)为 6. 37,在自建数据集上准确率( Acc)为 0. 76、F1 为

0. 82,验证了所提方法的有效性。
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Abstract:In

 

public
 

safety
 

scenarios,
 

extreme
 

individual
 

behaviors
 

are
 

often
 

sudden,
 

harmful,
 

and
 

highly
 

uncertain.
 

Timely
 

identification
 

of
 

relevant
 

abnormal
 

states
 

in
 

a
 

non-intrusive
 

manner
 

is
 

therefore
 

of
 

great
 

significance
 

for
 

risk
 

warning
 

and
 

early
 

intervention.
 

To
 

address
 

the
 

limitations
 

of
 

existing
 

studies,
 

including
 

the
 

lack
 

of
 

dedicated
 

datasets,
 

insufficient
 

unimodal
 

representations,
 

difficulty
 

in
 

jointly
 

modeling
 

short-
 

and
 

long-term
 

dynamics,
 

and
 

unstable
 

fusion
 

caused
 

by
 

missing
 

modalities
 

and
 

signal
 

quality
 

fluctuations,
 

this
 

paper
 

proposes
 

an
 

individual
 

psychological
 

abnormal
 

state
 

detection
 

method
 

based
 

on
 

multi-scale
 

temporal
 

representation
 

and
 

mask-adaptive
 

fusion.
 

First,
 

a
 

transfer
 

learning
 

scheme
 

is
 

designed
 

by
 

pretraining
 

on
 

a
 

public
 

mental
 

health
 

dataset
 

and
 

fine-tuning
 

on
 

a
 

self-built
 

dataset,
 

so
 

as
 

to
 

leverage
 

transferable
 

psychological
 

state
 

knowledge,
 

improve
 

model
 

initialization,
 

alleviate
 

undertraining
 

and
 

overfitting
 

under
 

small-sample
 

conditions,
 

and
 

enhance
 

adaptation
 

to
 

the
 

target
 

task.
 

In
 

model
 

design,
 

multi-source
 

information
 

from
 

video,
 

audio,
 

and
 

rPPG
 

is
 

integrated,
 

and
 

a
 

multi-scale
 

temporal
 

representation
 

method
 

is
 

introduced
 

to
 

better
 

capture
 

the
 

coexistence
 

of
 

short-term
 

fluctuations
 

and
 

long-term
 

evolution
 

in
 

psychological
 

abnormal
 

states,
 

thereby
 

improving
 

collaborative
 

modeling
 

of
 

cross-modal
 

dynamic
 

cues.
 

Furthermore,
 

a
 

mask-adaptive
 

fusion
 

mechanism
 

is
 

proposed
 

to
 

address
 

modality
 

absence,
 

signal
 

quality
 

variation,
 

and
 

unequal
 

modality
 

contributions
 

in
 

real-world
 

scenarios,
 

thus
 

improving
 

model
 

stability
 

and
 

robustness
 

under
 

complex
 

conditions.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

achieves
 

an
 

MAE
 

of
 

5. 14
 

and
 

an
 

RMSE
 

of
 

6. 37
 

on
 

the
 

AVEC2014
 

dataset,
 

and
 

an
 

accuracy
 

of
 

0. 76
 

and
 

an
 

F1-score
 

of
 

0. 82
 

on
 

the
 

self-built
 

dataset,
 

demonstrating
 

its
 

effectiveness.
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0　 引　 言

　 　 在公共安全治理不断强调风险前移和源头防控的背

景下,个体极端行为预警已成为公共安全研究中的重要

议题。 此类事件具有突发性强、危害后果重和社会影响

广等特征;但从既有威胁评估与针对性暴力研究来看,相
关行为并非完全无征兆,而是常伴随一系列先兆性异常

表现,如情绪失衡、认知偏差、社会联系弱化、言语异常以

及行为控制减弱等[1-2] 。 这类异常信号一旦能够在早期

阶段被及时捕捉,便有可能为风险识别、分级研判和干预

处置争取必要时间窗口。 因此,如何面向真实场景,在低

干扰、非侵入条件下对个体心理异常状态开展连续、低干

扰的自动化识别,不仅关系到极端事件早期发现能力的

提升,也关系到公共安全治理模式由事后处置向事前预

警转变的技术支撑水平[1-2] 。
面向公共安全场景的个体心理异常状态检测面临较

大挑战。 心理异常状态本身具有较强的隐蔽性、阶段性

和个体差异性,其外在表达通常不是由某一单一情绪、单
次行为或孤立线索所决定,而更表现为多类细微信号在

具体情境中的综合呈现。 传统依赖人工观察、经验判断

或量表筛查的方式,往往存在主观性较强、连续性不足和

标准一致性有限等问题;而接触式生理测量虽然能够提

供更直接的内部状态信息,却又在开放环境、自然交互和

持续感知等应用场景中面临部署成本高、干扰性强和适

用性受限等不足。 Quiram 等[3] 在 2025 年的综述中指出,
远程心理健康筛查虽然显示出可行性,但在技术限制、用
户因素、伦理法律约束以及实际场景整合等方面仍存在

明显障碍;Garz􀆩n-Partida 等[4] 综述也表明,数字生物标

志物在情绪障碍识别与监测中具有潜力,但其临床转化

和真实环境应用仍需进一步完善。 因此仅凭单一外显行

为难以作出稳定判断,更需要构建面向自然场景、能够持

续感知并综合多源线索的低干扰检测方法。
从可观测信息来源看,面部表情、头部姿态与局部动

作变化能够反映个体的外显行为特征,语音韵律、停顿模

式与发声状态能够体现情绪表达及交流负荷,而生理节

律变化则可在一定程度上补充紧张、激惹和唤醒水平等

内在状态信息。 Jiang 等[5] 基于远程访谈开展的研究表

明,联合面部、语音、语言和心血管模式能够更有效揭示

心理健康状态相关信息;Wang 等[6] 在 2025 年的系统综

述与 Meta 分析中也指出,AI 辅助的多模态生理与行为信

息在抑郁筛查中的总体表现优于单模态方法。 与此同

时,多模态情感识别与心理状态分析领域的最新研究认

为,融合视觉、语音、文本和生理信号,较单一模态更有助

于形成完整、稳健的状态刻画[7-8] 。 心理异常状态并非静

态表征,而是伴随短时波动、局部突变和阶段性演化的动

态过程。 Tao 等[9] 在面向异常情绪状态识别的研究中指

出,时空信息在多模态心理状态分析中具有重要作用,若
忽略时序动态,仅依赖静态拼接或单尺度建模,往往难以

充分捕捉异常状态的复杂演变规律。 因此,针对该任务

还需要在时序表征层面进一步强化对短时与长程动态的

联合建模。
从近年的相关研究看,现有多模态心理状态分析方

法已在抑郁评估、情绪识别和远程心理健康监测等方向

取得积极进展,但若直接服务于公共安全语境下的个体

心理异常状态检测,仍存在进一步完善的空间。 首先,现
有公开研究的任务设置与数据资源更多围绕临床辅助分

析、通用情感计算或线上心理状态识别展开,而与公共安

全预警场景高度贴合、兼顾自然互动情境与异常状态表

达的数据基础仍相对薄弱,这在一定程度上限制了模型

的针对性建模与实际迁移能力[1,5,9] 。 其次,已有方法虽

然普遍重视多模态信息融合,但对于心理异常状态短时

波动与长程演化并存的特点,仍缺乏更加细致的多尺度

时序刻画;相关系统综述也指出,当前多模态情感识别仍

面临跨场景泛化不足、时序动态建模不充分和复杂场景

适配性有限等问题[7-8] 。 此外,在真实应用环境中,遮挡、
噪声、失帧、采集失败以及隐私约束等因素广泛存在,模
态缺失、信号质量波动和模态贡献不均衡往往会直接影

响融合稳定性。 Zhan 等[10] 在关于不完整多模态学习的

系统综述中指出,传感器限制、成本约束、隐私因素和数

据丢失,是多模态模型在训练和测试阶段出现缺失模态

问题的主要原因,而如何在不完整输入条件下保持模型

鲁棒性,已成为多模态学习的重要研究方向。 基于此,本
文面向公共安全风险预警任务,构建兼顾多尺度时序建

模与缺失模态鲁棒融合能力的个体心理异常状态检测方

法。 本文创新点如下:
1)面向公共安全风险预警中的个体心理异常状态检

测需求,构建多模态短视频数据集并明确任务定义;
2)针对心理异常状态短时波动与长程演化并存的特

点,设计多尺度时序表征模型,实现视频、音频与 rPPG 线

索的协同建模;
3)针对真实场景下模态缺失、信号质量波动及模态

贡献不均衡等问题, 提出了多动态多区域 ( region
 

of
 

interest,ROI)双通道质量感知融合方法进行心率估计;
在多模态融合方面,提出掩码自适应融合方法,提高多模

态判别的鲁棒性,增强模型对复杂场景的适应能力;
4)针对目标域样本规模有限问题,构建公开数据预

训练—自建数据微调的迁移学习方案,提升模型在目标

任务上的适应能力。

1　 数据集构建与预处理

　 　 为兼顾模型通用表征学习能力与目标任务适配能
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力,采用“公开数据集预训练—自建数据集微调”的两阶

段数据使用方案。 首先利用 AVEC2014 数据集对视频、
音频 与 远 程 光 电 容 积 脉 搏 波 描 记 法 ( remote

 

photoplethysmography,rPPG)三模态分支进行预训练,使
模型能够在较大规模、标注相对规范的公开数据上学习

稳定的多模态时序表征;随后在自建心理异常状态检测

数据集上进行微调,使模型由通用心理状态表征进一步

迁移到公共安全语境下的心理异常状态检测任务。
1. 1　 心理异常状态检测数据集构建

　 　 为支撑心理异常状态检测研究,构建了一个面向自

然交互场景的多模态短视频数据集。
1)心理异常定义

在标注规则上,本研究对心理异常状态的定义,参考

了 Nevid 等[11] 提出的异常行为评估框架。 当个体的行为

或状态符合以下多项标准的组合时,即可被界定为异常:
(1)统计学上的不寻常性或罕见性;(2)违反社会规范或

为社会所不容;(3)对现实存在错误的感知或认知解释

偏差;(4)伴随显著的个人负性痛苦体验;(5)表现出适

应不良性或自我挫败性;(6) 具有潜在的危险性。 在实

际二分类标注过程中,两名标注者以此定义为依据进行

标注。 重点考察片段中的目标人物是否表现出上述 6 项

指标的综合线索交织(例如在影视高压冲突中表现出极

度的现实认知偏差、严重的负性情绪痛苦以及潜在的危

险行为倾向),而非依据单一的瞬间情绪或孤立动作作出

片面判断。 标注时“异常” 并非医学诊断意义上的精神

障碍类别,而是指心理异常状态线索组合;“正常” 则主

要指不满足上述组合判据的日常或相对稳定互动状态。
此外,同时记录片段对应的细粒度语义标签(如冲动、受
害经历等),作为该异常状态组合的具体表型信息。

2)数据集构建

数据来源上,源于中英文影视素材,片源覆盖电视

剧、剧集与电影等多种类型,选取能够体现自然对话、冲
突升级与高压互动的片段,保证样本既包含较丰富的行

为与情绪线索,又能够满足视频、音频和 rPPG 的同步处

理需求。 需要说明的是,在真实的公共安全突发场景中,
个体极端行为往往伴随着强烈的情绪爆发、冲突对抗和

高压互动(属于高唤醒度、强张力状态)。 影视剧素材因

其丰富的情境冲突,在情绪唤醒度和行为对抗性上,与公

共安全防范中需要拦截的突发行为先兆具有高度的情境

相似性。 因此,本研究将该自建数据集定位为公共安全

预警任务下的高仿真替代域,用于验证模型在复杂对抗

情境下的异构线索整合能力。
样本组织上,数据集共包含 126 段视频片段,每段时

长约为 5 ~ 20
 

s,其中正常样本 50 段、异常样本 76 段。 为

减小身份特征对分类结果的干扰,围绕 16 名能够明确对

应到固定人物或角色的个体构建样本,每名人物均尽量

同时包含典型片段与异常片段,能够形成基本的人物内

对照结构。
1. 2　 数据预处理

　 　 为使公开数据预训练与自建数据微调采用一致的输

入形式,对视频、音频与 rPPG 三模态信号进行统一预处

理,并以时间锚点为基础建立跨模态对齐关系。 为解决

AVEC2014 数据集样本数量有限且视频时长差异显著的

问题,采用固定时间窗口(20
 

s)与滑动步长(15
 

s) 进行

分段处理,以扩充训练样本并保证片段级输入在时间维

度上的可比性;在自建心理异常状态数据集中,沿用同一

处理思想,将原始片段映射为固定长度或统一组织形式

的时序样本,以便后续 3 个模态分支在同一时间尺度上

完成编码与融合。
1)视频预处理

在视频模态预处理中,首先对原始视频进行均匀采

样,获得时间分布相对稳定的帧序列;随后利用人脸检测

与关键点定位方法提取人脸区域,并完成裁剪与对齐,以
减弱头部姿态变化、拍摄角度差异及背景噪声对表征学

习的干扰。 经处理后的视频序列能够更加突出面部运

动、局部行为变化与细微表情线索,为后续短 clip 时空编

码和多尺度时序建模提供规范化输入[12] 。
2)音频预处理

在音频模态预处理中,首先将原始音频统一转换为

单通道信号并重采样至 16
 

kHz;其后并行构建两类输入:
一方面提取 Log-Mel 语谱图以捕捉语音的低层时频纹理

特征;另一方面,利用预训练的 Wav2Vec
 

2. 0 模型提取高

层自监督学习( semi-supervised
 

learning,SSL) 特征,以捕

捉更加鲁棒的副语言学信息[13] 。 同时保留音频时间序

列索引,与视频片段及 rPPG 序列在同一时间锚点上完成

对齐,从而保证多模态输入在片段级具有一致的时间对

应关系。
3)rPPG 模态预处理

针对 POS( plane-orthogonal-to-skin)算法在开放交互

环境下易受面部表情等非刚性运动形变干扰,以及 OMIT
算法在低噪平稳情境下显色特征增益受限、易导致信号

质量剧烈波动的问题,本文提出了多动态多 ROI 双通道

质量感知融合方法进行心率估计,解决了单通道提取时

由局部肌肉形变、运动伪影重叠以及视频高压缩率块效

应引发的生理信噪比下滑问题[14-16] 。
对人脸检测裁剪后的连续帧序列进行基于增强相关

系数(enhanced
 

correlation
 

coefficient,ECC)的图像帧间对

齐以平滑动作位移,有效抑制由于呼吸或语言沟通带来

的轻微位移仿射失真。 随后,引入肤色掩膜排除非皮肤

背景像素,并对人脸网格进行密集空间解耦划分。 系统

计算每个子区域绿色通道时间序列的频带能量、主峰锐

度与局部稳定性指标并进行综合打分,筛选出评分最高
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的 N 个最佳动态 ROI 集合(如额头),经形态学平滑与合

并后构建为最终的空间动态 ROI 集合 {Rk} 。 对于集合

内的每个动态 ROI,计算其时间序列上的空间均值 RGB
信号。 应用两类无监督提取算法,在每个区域上并行重

构出双通道风格互补的时序视图集合 { sposk,somitk} 。 最

后,对信号统一进行一维去趋势核心心率频带带通滤波

与标准正态化处理,消除生理基线漂移。

2　 多模态特征提取与心理异常检测模型
构建

2. 1　 模型总体框架

　 　 提出了一种多模态心理异常状态识别模型( multi-
scale

 

dilated
 

encoding
 

and
 

cross-
 

attentive
 

fusion
 

network,
MDCA-Net),其框架如图 1 所示。 首先将视频、音频与

rPPG 等多源数据按时间顺序构建为多个视图样本,并通

过严格对齐与掩码机制处理模态缺失,保证不同模态在

片段级别具有一致的组织形式与可比性。 在特征学习阶

段,模型的核心在于引入多尺度膨胀时序编码器:视频分

支以短 clip 为基本单元,利用 R(2+1)D 编码器提取局部

动态与微表情变化,再以多尺度膨胀 TCN 在片段序列上

建模从短时波动到长程行为模式的动态演化,并采用

PMA(pooling
 

by
 

multihead
 

attention)时间池化获得样本级

表示;音频分支对数梅尔频谱与自监督表征融合,在频谱

流后端引入 MS-TCN 与 PMA,并结合自注意力和门控融

合形成稳健的样本级音频表示;rPPG 分支则采用多尺度

膨胀时序卷积编码脉搏节律变化,并结合时域 PMA 与频

域 PSD 统计构建样本级生理表示。
在融合与预测阶段,MDCA-Net 将各模态样本级表

示投影到统一维度空间,采用带掩码的自适应加权机制

完成视图内模态级融合;随后,对同一样本的多个视图融

合表示通过 PMA 进行样本内聚合,得到融合表征并输出

样本级心理异常状态判别结果。 对于同一被试的多个样

本预测,进一步采用中位数聚合得到最终人级
 

心理异常

状态判别结果。 为提升小样本场景下的优化稳定性,训
练时采用两阶段策略:先冻结各模态分支,仅训练融合头

与目标域判别头;再逐步解冻分支并进行端到端微调,以
获得更一致的跨模态表征空间与更强的泛化能力。

图 1　 MDCA-Net 模型框架

Fig. 1　 Framework
 

of
 

the
 

MDCA-Net
 

model

2. 2　 视频模态特征提取

　 　 心理异常状态在公共安全语境下往往伴随表情失

衡、目光回避、面部紧张和局部动作异常等动态线索,且
具有短时波动与阶段性演化并存的特点。 传统基于视频

模态的心理状态建模有以下问题:1)依赖光流或局部纹

理等手工描述时,易受噪声、姿态变化与光照扰动影响,
难以稳定刻画细微面部动态;2)直接采用重型三维卷积

或大规模时空网络时参数量与训练难度较高, 在

AVEC2014 这类样本规模有限的数据上容易出现过拟

合[17] 。 针对上述不足,在视频分支构建了短 clip 时空表

征多尺度膨胀时序编码的视频特征提取方法如图 2 所

示。 将视图序列按滑窗切分为多个短 clip,以 R(2+1) D-

18 提取局部时空动态特征并形成 clip 级时序序列;随后

通过轻量的多尺度膨胀 TCN 增强长程依赖建模能力;通
过多头注意力机制对时序特征进行注意力聚合,形成视

频模态样本级表示。 该方法能够同时建模短时间尺度下

的面部微动态与较长时间尺度下的行为变化,从而提升

视频模态对异常状态的表征能力,又能通过分解卷积与

预训练权重提升小样本场景下的优化稳定性。
在时空特征提取阶段,选用 R(2+1) D-18 视频编码

器。 R(2+1)D 通过将三维卷积因子化为“空间卷积+时

间卷积”,在控制复杂度的同时强化对局部动态线索的刻

画能力,并可引入 Kinetics 预训练权重以提升泛化性能。
设一段视频视图包含 T 帧,批量大小为 B,单帧大小为
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H × W。 将视频帧序列按长度为 L 、步长为 S 的滑窗切分

为 N 个短 clip,则第 n 短 clip 记为 cn ∈ RL×3×H×W, 其中:

N =⌊ T - L
S

」 + 1 (1)

对每个短 clip 进行时空编码,并对其时空特征图进

行全局池化得到 clip 级语义向量:
en = GAP(ΦR(2+1)D(cn)),en ∈ R512,n = 1,…,V (2)
将所有 clip 级特征按时间顺序堆叠得到 E = [e1,

…,eN] ∈ RB×N×512。 为降低后续时序编码的计算开销并

统一通道维度,使用线性映射将其投影到 256 维时序

空间:
X = EWp + bp,　 X ∈ RB ×N ×256 (3)
其中, X 作为 MS-TCN 的输入序列。
在时序编码阶段,采用多尺度膨胀 TCN 编码器以捕

捉不同时间跨度的动态变化。 编码器堆叠 3 个 Block,膨
胀率集合为{1,2,4},在不显著增加参数的前提下扩大

感受野并建模长程依赖。 每个 Block 内部由“多分支卷

积—拼接融合—门控抑制冗余—残差稳定训练”构成:设

输入为 X ∈ RB×C×N,多分支卷积得到{U i}, 通道拼接为

Concat(U1,…,Um),再经 1×1 卷积投影到 2C 通道并分

解为 A、B,用 GLU 完成门控:
Y = A☉σ(B) (4)
H = LN(Y + R(X)) (5)
其中, R(∗) 为残差分支的通道映射;LN 表示层归

一化,该结构在保留关键信息的同时抑制冗余响应,并通

过残差与归一化提升训练稳定性。 经过 3 个 Block 后输

出序列特征 h ∈ RB×N×256。
由于异常线索往往只在少量关键时刻显著(如短暂

的表情迟滞或眼神回避),简单的时间均值会稀释有效信

息。 为此,采用 PMA 多头注意力池化对 H 进行自适应

聚合。 设可学习种子向量为 s,则样本级表示可表示为:
f = PMA(H) = MHA(s,H,H),　 f ∈ R256 (6)
其中,MHA 表示多头注意力操作,对样本级表示 f采

用 Dropout 进行正则化,在源域预训练阶段,将其输入目

标域判别头以学习通用心理状态表征;在目标域检测阶

段,则作为视频模态特征参与后续心理异常状态判别。

图 2　 视频特征提取流程

Fig. 2　 Video
 

feature
 

extraction
 

process

2. 3　 音频模态特征提取

　 　 心理异常状态不仅体现在面部行为层面,也可能通

过语速变化、能量波动和韵律失衡等语言学特征体现出

来。 传统基于音频的心理状态建模有以下问题:一方面,
依赖能量、共振峰等手工声学描述时,特征设计受经验限

制且跨说话人泛化较弱;另一方面,仅使用单一路径的深

度特征时,容易偏向局部频谱纹理或忽略更高层语义线

索,导致对心理异常相关韵律与语义异常的刻画不充

分[18] 。 因此,本文提出双流声学表征学习框架如图 3 所

示,在不使用手工特征的前提下,联合建模对数梅尔频谱

与自监督语音表征,并通过自注意力机制和门控融合实

现互补信息聚合,得到稳健的段级音频表示用于后续多

模态融合与状态预测。
在频谱流中,首先对音频片段进行时间切窗,并将其

转换为对数梅尔频谱及其一阶差分、二阶差分构成的三

通道张量;引入带注意力增强的
 

ResNet18+CBAM 网络提
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升对关键频带与时频区域的聚焦能力。 与原有单纯频谱

主干不同,进一步在频谱流后端引入多尺度膨胀时序卷

积编码器(MS-TCN)进行时序建模,并采用 PMA 多头注

意力池化对时序特征进行自适应聚合,最后再使用线性

映射将其投影到共享嵌入维度,形成频谱表征。 该过程

可写为:

hspec = PMA(MS - TCN(Backbonespec(S))) (7)
zspec = Wshspec + bs (8)

式中: S 为对数梅尔频谱及其差分特征构成的三通道输

入;Backbonespec(·)表示频谱主干网络;MS-TCN(·)表示

频谱流的多尺度时序编码器;PMA( ·)表示多头注意力

池化 Ws 和 bs 分别表示线性投影参数。

图 3　 音频特征提取流程

Fig. 3　 Audio
 

feature
 

extraction
 

process

　 　 在自监督语音流中,以离线提取的自监督语音模型

(wav2vec2-large)特征向量作为输入,并通过含批归一化

与非线性的感知机映射到共享维度,得到 zssl。 为充分利

用两路信息的互补性,构建自注意力机制和门控融合模

块:经多头自注意力与前馈网络,并配合残差结构与层归

一化得到更新后的特征表示;随后由门控子网络为每个

特征生成标量重要性并进行归一化加权求和,得到声学

综合表征:
　 [z~ spec,z

~
ssl] = LN(FFN(MHA([zspec,zssl])) + [zspec,zssl])

αm =
exp(gm)

∑ j∈{ spec,ssl}
exp(g j)

,gm = MLP g( z
~
m) (9)

za = α spec z
~
spec + α sslz

~
ssl (10)

式中:MHA(·) 表示多头自注意力;FFN( ·) 表示前馈

网络;LN(·)表示层归一化;MLP g(·)为小型门控感知

机; αm 为归一化后的权重系数。 目的是使模型能够在频

谱细粒度线索与自监督语义线索之间自适应分配注意

力,抑制冗余并突出关键声学线索。
在段级融合与输出阶段,将 zspec、zssl 与自注意力增强

后的融合表示在特征维进行组合,经融合投影网络映射

回共享维度,得到最终段级音频表示 za。 最后,将 za 输入

目标域判别头,输出预测;同时,也可将 za 作为音频模态

的段级特征提供给后续多模态融合模块使用。
2. 4　 rPPG 特征提取

　 　 在高压、激惹或强烈负性情绪状态下,个体生理唤醒

水平可能发生波动,进而反映在远程脉搏节律变化中。
传统基于 rPPG 的心理状态建模通常存在不足:首先依赖

峰谷统计、频域能量等手工描述时,特征设计受经验限制

且对噪声、光照与个体差异敏感;其次,直接采用较重的

序列模型时,容易在小样本场景出现过拟合与训练不稳

定[19] 。 为此提出多动态多 ROI 双通道质量感知融合的

生理信号测量方法和基于多尺度卷积时序编码的 rPPG
特征提取方法如图 4 所示。

1)多动态 ROI 双通道质量感知融合方法

为彻底消除外显行为伪影及环境光噪引发的偏差干

扰,本文设计了一种轻量化的基于自适应质量门控的双

通道 rPPG 协同调制融合方法。 在空间皮肤区域 {Rk}
上获取生理视图 { sposk,somitk}, 系统实时提取信号的时频

域可解释特征向量,显式构建生理信号质量描述符向量

X( t) ∈ R8。 该向量的表达式为:
X( t) = [1,SNRpos,SNRomit,Ppos,Pomit,rabs, - Δfpeak,1 -

Epenalty]
T (11)

式中: SNRpos 和 SNRomit 分别表征两通道信号在心率核心

频带内的谱信噪比; Ppos 和 Pomit 为自相关函数的周期性

显著性评分; rabs 表示双通道时域信号的绝对皮尔逊相

关系数;Δfpeak 表示双通道信号功率谱密度主峰频率的

绝对偏差值; Epenalty 为局部环境运动与亮度剧烈度惩

罚项。
门控融合层利用决策参数向量 θ ∈ R8 与全局增益

系数 g 对特征描述符进行投影组合,并通过 Sigmoid 函

数动态为双通道分配互补的自适应调制权重如式(12) ~
(13)所示,最终的去噪重构生理信号如式(14)所示。
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图 4　 rPPG 特征提取流程

Fig. 4　 rPPG
 

feature
 

extraction
 

process

　 　 wpos = 1

1 + e
-( ∑

8

m = 1
θm×Xm( t)) ×g

(12)

womit = 1 - wpos (13)

ŝ = wposSpos + womitSomit (14)
2)rPPG 生理测量特征

利用自监督策略输出的生理信号,构建多维生理测

量学特征描述向量。 从心率变异性(heart
 

rate
 

variability,
HRV)时域、HRV 频域以及非线性几何、功率谱分布统计

和脉搏波形形态 5 个特征维度构建生理测量特征向量如

表 1 所示。
3)rPPG 深度网络分支时序编码

在时序编码器的前端,对每个样本构造 K 段长度为

150 的 rPPG 子序列,输入为 X ∈ RB×K×1×T。 将一维 rPPG
序列送入多尺度膨胀 TCN 编码器,在保持时序分辨率的

同时增强对脉搏波细粒度形态和长程节律变化的建模

能力。
在编码器主干层面,构建多尺度膨胀时序卷积块以

提升对不同时间跨度模式的表达能力。 每个卷积块包含

若干并行分支,分支卷积核取{3,5,7},并在同一膨胀率

下并行提取多尺度响应;各分支输出在通道维进行拼接,
再通过 1×1 卷积投影回目标通道数,并引入残差连接以

缓解深层训练退化问题。 设输入为 X, 第 i 个分支输出

为 Y i, 拼接并融合后有:
H = ϕ(BN(Conv1 ×1(Concat(Y1,Y2,Y3))) + R(X))

(15)
式中: R(X) 为残差支路; BN(·) 表示批量归一化;

　 　 　 表 1　 rPPG 生理测量特征

Table
 

1　 rPPG
 

physiological
 

measurement
 

features
特征种类 rPPG 特征 特征解释

HRV
时域

PNN50
(%); RR
间期范围
(ms);
SDNN

1. PNN50 (%): 相 邻 RR 间 期 差 值 大 于
50

 

ms 的个数占总间期个数的百分比
2. RR 间期范围(ms):通过计算时间窗内相
邻搏动间期最大值与最小值的差值
3. SDNN:RR 间期标准差(ms)
其中 RR 序列为连续相邻的搏动间期序列

HRV
频域

LF;HF;总
功率; LF /
HF 比值

1. LF 功率:在低频分带(0. 04 ~ 0. 15
 

Hz)进
行能量积分
2. HF 功率:在高频分带(0. 15 ~ 0. 40

 

Hz)进
行能量积分
3. 总功率:对全生理频段( 0. 04 ~ 0. 40

 

Hz)
进行能量积分
4. LF / HF 比:计算低频功率与高频功率的
比值

功率谱分
布统计

谱质 心
 

;
谱熵

 

; 软
峰值比

1. 谱质心:用于表征功率谱分布的质心位置
2. 谱熵:用以定量度量瞬时频谱的能量分布
均匀度与非平稳随机化程度
3. 软峰值比:定义为心率主峰频带能量相对
于背景基线噪声能量的集中度比值

非线性
几何

庞加莱图
SD2 /
SD1 比

SD2 / SD1 比:以 ( rri,rri+1 ) 空间坐标轴构建

二维空间拓扑散点图。 沿恒等线的长程变
异指标 SD2 与垂直于恒等线的短程变异指
标 SD1 之比

脉搏波形
形态

脉搏振幅
均值

脉搏振幅均值

ϕ(·) 表示非线性激活函数。
为进一步扩大感受野并建模长程节律变化,将上述

卷积块堆叠为 4 个阶段,并采用指数型膨胀率逐层扩展

时间覆盖范围,膨胀率依次设置为 d = 1,2,4,8。 编码器
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输出时序特征后,采用 PMA 多头注意力池化,以突出关

键时间位置的脉搏动态;
设第 k 段 rPPG 序列经编码器得到的时序特征为

PMA(Hk),为了建立深层时序拓扑与显式多物理维度指

标间的互补关联,将该高阶时序特征与 2. 4 中第 2)小节

中提取的生理测量特征向量 zphysk 进行融合,重构为段级

综合时频表征:
uk = Fuse(PMA(Hk),zphysk) (16)
其中,Fuse(·)表示时域与频域特征的融合操作,由

此可得到每段子序列对应的表示 uk。
在样本级聚合阶段,将同一样本内 K 段 rPPG 子序

列的表示{u1,u2,…,uK}进一步通过 PMA 多头注意力进

行样本级聚合,得到样本级 rPPG 嵌入向量:
zr = PMA([u1,u2,…,uK]) (17)
最后,将 zr 输入目标域判别头以输出预测;同时,也

可将 zr 作为 rPPG 模态的样本级特征输入后续多模态融

合模块完成融合与最终预测。

2. 5　 掩码自适应融合与状态判别

　 　 为提高多模态心理异常状态识别在模态质量不均

衡、局部缺失及视图数量不一致条件下的鲁棒性,针对上

述问题设计了带掩码的两级自适应融合框架如图 5 所

示。 首先,在视图内对视频、音频和 rPPG 三模态特征进

行动态加权,得到视图级融合表示;其次,在样本内对多

个视图的融合表示进一步汇聚,形成样本级融合特征;最
后,通过目标域判别头输出样本级 BDI 预测,并对同一被

试的多个样本预测采用中位数聚合,得到最终人级 BDI
结果。

设第 k 个片段的三模态段级特征为 z(v)
k 、z(a)

k 和 z( r)
k 。

首先将三模态投影到共享空间:
z~ (m)
k = Wmz

(m)
k + bm,　 m ∈ {v,a,r} (18)

然后通过轻量评分网络结合模态掩码计算权重,并
完成视图内加权融合:

α (m)
k =

exp( s(m)
k )M(m)

k

∑ j∈{v,a,r}
exp( s( j)

k )M( j)
k

fk = ∑ m∈{v,a,r}
α (m)

k z~ (m)
k (19)

将同一样本的多个视图融合表示{ f1,f2,…,fK}通过

PMA 进行样本内聚合,得到样本级表示:
h = PMA([ f1,f2,…,fK],mview) (20)
其中, mview 为视图掩码。 最后,将 h输入目标域判别

头得到样本级预测 ŷp,Mp
, 并对同一被试的多个样本预测

采用中位数聚合:

ŷp = median( ŷp,1,ŷp,2,…,ŷp,Mp
) (21)

图 5　 特征融合流程

Fig. 5　 Feature
 

fusion
 

process

3　 实验分析

3. 1　 实验设置

　 　 为验证所提方法的有效性,在 AVEC2014 及自建心

理异常状态数据集上开展实验。 其中,AVEC2014 采用

贝克抑郁量表 II( beck
 

depression
 

inventory-II) 评分作为

标注,自建数据集用于最终的心理异常状态识别。 自建

数据集实验则重点考察模型迁移后的分类性能。
实验平台为戴尔 DESKTOP-P0GUV, 硬件配置为

NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

4090
 

D 显卡(24
 

GB 显存),驱动版

本为 580. 105. 08,操作系统为 Windows
 

11,软件环境为
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Python
 

3. 8. 10、PyTorch
 

2. 1. 2 和 CUDA
 

12. 1。 除特别说

明外,训练阶段统一采用 batch_size 大小为 3、训练轮数

为 30 的设置,学习率设为 2×10-4;源域回归任务采用均

方误差和平均绝对误差的等权组合损失,以同时兼顾整

体拟合精度与对离群误差的鲁棒性。 计算公式如

式(22) ~ (24)所示。

LMSE = 1
N ∑

N

i = 1
(y~ i -ŷ i)

2 (22)

LL1 = 1
N ∑

N

i = 1
| y~ i -ŷ i | (23)

L = 1
2

(LMSE + LL1) (24)

其中, y~ i 表示真实值; ŷ i 表示模型预测值。 目标域

自建心理异常状态数据集上,将异常状态标签编码为{0,
1}输出单一连续分数。 训练阶段采用均方误差与平均绝

对误差的加权组合作为监督;测试阶段将连续输出映射

为类别标签。
评价 指 标 公 开 数 据 集 实 验 采 用 平 均 绝 对 误

差(MAE)和均方根误差( RMSE)评价回归性能;自建心

理异 常 状 态 数 据 集 实 验 采 用 准 确 率(Acc )、 精 确

率(precision)、召回率(recall)和 F1 值评价分类性能。
3. 2　 实验结果与分析

　 　 首先,在自建心理异常状态数据集上比较不同训练

策略的性能,以验证迁移学习的有效性。 结果如表 2 所

示,最佳分类混淆矩阵如图 6 所示。

图 6　 自建数据集混淆矩阵

Fig. 6　 Confusion
 

matrix
 

of
 

self-built
 

dataset

表 2　 自建心理异常状态数据集上不同训练策略的结果

Table
 

2　 Results
 

of
 

different
 

training
 

strategies
on

 

the
 

self-built
 

risk
 

dataset

训练策略 Acc Precision Recall F1
仅自建数据上训练 0. 64 0. 63 1. 00 0. 77

AVEC2014 预训练后微调 0. 68 0. 67 1. 00 0. 80
AVEC2014 预训练后部分冻结微调 0. 76 0. 74 0. 93 0. 82

　 　 从表 2 可以看出,迁移学习对于本研究的心理异常

状态识别任务具有明显的有效性。 虽 AVEC2014 抑郁数

据集与自建数据并非完全同一任务,但二者都属于面向

情绪与心理状态的视听时序建模问题,在表情变化、语音

特征以及生理信号波动等底层表征上具有一定共性。 因

此,先在公开数据集上学习通用的多模态时序特征,再迁

移到自建数据上进行适配,是较为合理的技术路径。 实

验表明,AVEC2014 预训练后微调的性能整体优于仅在

自建数据上随机初始化训练,说明预训练模型能够提供

更稳定、更有效的参数初始化,缓解小样本条件下模型训

练不充分的问题。 在此基础上,采用部分冻结微调策略

进一步取得了最佳结果, Acc 和 F1 分别达到 0. 76 和

0. 82。 该结果说明,部分冻结不仅能够保留预训练阶段

学到的通用知识,还能避免在小规模目标数据上过度更

新参数,从而实现泛化能力与任务适应性的更好平衡。
为验证提出的多视图多 ROI 双通道质量感知融合算

法(图 7)的性能,在数据集 UBFC-RPPG(包含静态少动

的 UBFC1 与带有心理应激运动的 UBFC2)进行比较,结
果如表 3 所示。

表 3　 UBFC 数据集上不同 rPPG 提取方法对比

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

different
 

rPPG
extraction

 

methods
 

on
 

the
 

UBFC
 

dataset
信号提取

方法

UBFC1 UBFC2
MAE(min-1 ) PCC MAE(min-1 ) PCC

CHROM 2. 26±0. 97 0. 76 4. 06±1. 21 0. 89
POS 1. 82±0. 43 0. 92 4. 18±7. 87 0. 61

OMIT 2. 27±4. 04 0. 91 3. 66±2. 36 0. 87
本文 1. 38±0. 51 0. 99 2. 05±0. 92 0. 94

　 　 由表 3 可知,本文提出的双通道质量感知融合框架

方法超越了单独的 POS 或 OMIT 算法,并在存在心理应

激与表情肌肉形变的复杂场景(UBFC2)下能够动态评估

质量并进行通道优选,取得了较低的误差。
为验证模型在源域任务上的表征学习能力及跨数据

集泛化性能,将其与公开数据集上的已有方法进行比较,
结果如表 4 所示。

表 4　 公开数据集上的模型结果与现有方法对比

Table
 

4　 Comparison
 

of
 

model
 

results
 

on
 

public
datasets

 

with
 

existing
 

methods
方法 MAE RMSE

文献[20] 8. 19 10. 00
文献[21] 6. 01 7. 60
文献[22] 5. 21 7. 03
文献[23] 5. 50 7. 29

本文 5. 14 6. 37

　 　 由表 4 可知,本文方法在 AVEC2014 上取得了 5. 14
的 MAE 和 6. 37 的 RMSE,整体性能处于现有方法较优水

平,尤其 RMSE 具有一定优势,表明模型在误差控制和预
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测稳定性方面表现较好。 该结果说明所提模型能够较充

分地学习与心理状态相关的多模态动态特征,为后续迁

移到目标任务奠定表征基础。
3. 3　 消融实验与对比分析

　 　 为进一步分析模型中关键模块的作用,从单模态特

征提取分支和多模态融合方式两个方面开展对比实验。
前者通过替换不同模态的特征提取网络考察时序编码方

式对性能的影响;后者则在统一单模态特征输出的基础

上比较不同融合策略,以验证掩码约束与自适应加权机

制的有效性。

图 7　 rPPG 融合算法示例图

Fig. 7　 Example
 

diagram
 

of
 

rPPG
 

fusion
 

algorithm

表 5　 不同特征提取网络
Table

 

5　 Different
 

feature
 

extraction
 

networks

模态 网络结构
AVEC2014 DAIC-WOZ

MAE RMSE MAE RMSE

视频

ResNet18+BiLSTM 6. 88 8. 64 / /
ResNet18+Transformer 6. 34 7. 39 / /

R(2+1)D-18 6. 73 8. 69 / /
R(2+1)D-18+多尺度空洞 TCN(GLU) 5. 85 7. 49 / /

R(2+1)D-18+多尺度空洞 TCN(GLU) +统计测量特征 6. 28 8. 34 / /

音频

ResNet18_CBAM 8. 50 10. 41 5. 25 6. 59
ResNet18_CBAM+SSL+MLP 7. 91 10. 63 4. 73 5. 86

ResNet18_CBAM+SSL+双流自注意力融合 7. 39 9. 19 3. 94 5. 28

rPPG
Transformer 8. 17 10. 47 / /

多尺度 TCN+生理测量特征 7. 54 8. 96 / /



　 第 7 期 基于多尺度时序表征与掩码自适应融合的个体心理异常状态检测 · 77　　　 ·

　 　 由表 5 可见,引入更有效的时序建模后,各模态性能

均有不同程度提升。 对于视频分支,R(2+1) D-18 结合

多尺度空洞 TCN 后取得最优结果,说明多尺度时序编码

能够更有效地刻画面部动态中的局部变化与中程依赖。
在视频模态中加入 OpenFace 统计测量特征后,MAE 和

RMSE 未出现明显降低。 本文认为自然场景下的关键点

抖动会放大高阶导数的噪声,且片段级的统计池化抹杀

了微观的连续时序动态,从而干扰了深度时空网络的特

征表达。 对于音频分支,在引入自监督语音表征后,模型

性能较仅使用谱图特征明显提升;采用双流自注意力融

合后,在两个数据集上均取得最佳结果,表明低层时频特

征与高层语音语义信息具有较强互补性。 对于 rPPG 分

支,多尺度 TCN 与生理测量特征的组合优于直接使用

Transformer,说明在噪声较大、局部波动明显的远程生理

信号上,基于局部节律建模的方式更具稳健性。

表 6　 不同特征融合方式性能对比

Table
 

6　 Performance
 

comparison
 

of
 

different
feature

 

fusion
 

methods
融合方法 MAE RMSE

Cat(特征级拼接+MLP) 6. 75 8. 29
Weighted

 

Borda(决策级加权
Borda 投票融合) 6. 21 7. 45

本文(掩码模态加权融合) 5. 14 6. 37

　 　 在多模态融合方面,比较了特征拼接、决策级加权投

票和本文方法在 AVEC2014 上的表现,结果如表 6 所示。
特征拼接难以有效处理模态之间的信息冗余与质量差

异,因而误差较大;决策级加权投票虽能在一定程度上利

用模态互补信息,但缺乏对模态可用性和动态相关性的

显式约束。 相比之下,在融合阶段引入模态可用性掩码,
并在权重归一化时对缺失模态进行屏蔽,使融合权重仅

在有效模态间分配;同时结合视角注意力池化完成片段

级聚合,降低低质量模态对预测结果的干扰。 结果表明,
该方法在 AVEC2014 上取得了最优的 MAE 和 RMSE,说
明本文方法能够有效提升多模态融合性能。

综合上述结果可以看出,性能提升主要来源于两方

面:1)多尺度时序编码增强了各模态对状态动态演化过

程的表征能力;2)掩码自适应融合提高了跨模态信息整

合的稳健性。 二者共同作用,使模型不仅能够在公开抑

郁数据上获得较好的回归性能,而且能够在迁移到自建

心理异常状态数据集后保持较强的分类能力。
3. 4　 模型可解释性分析

　 　 为了定量评估不同模态对模型决策的贡献程度,引
入了基于 SHAP(SHapley

 

additive
 

exPlanations)的可解释

性分析。 将每种模态的特征向量视为一个模态子空间,
计算其对最终预测值的平均 SHAP 值作为该模态的重要

性指标。
对全量 AVEC2014 测试集进行聚合后结果如图 8 所

示,其中视频权重最高达到了 0. 513,音频模态平均权重

为 0. 310,rPPG 模态的平均权重最低仅为 0. 177。 分析

各模态权重的标准差。 视频模态与音频模态表现出了极

高的离散度。 这种强烈的波动性源于外显行为特征的个

体异质性与情境敏感性:在实际应用中,不同受试者的面

部表情丰富度、言语表达习惯、实验环境中的光照变动与

背景噪声,都会导致视频和音频特征信息发生剧烈波动。
而 rPPG 生理模态展现出了极低的统计标准差,揭示了

rPPG 特征作为一种由自主神经系统调控的非自愿性内

部生理信号,无论外显的行为模态因个体差异如何剧烈

波动,模型都能从 rPPG 子空间中提取出高鲁棒性、高泛

化性的基线生理表征,确保整体多模态决策系统在面对

异质性样本时不会发生灾难性的预测失效。

图 8　 模态重要性分析

Fig. 8　 Analysis
 

of
 

modal
 

importance

4　 结　 论

　 　 本文为公共安全场景下个体心理异常状态的非接触

式识别提供了一种可行的技术路径。 其面向复杂开放环

境中的风险预警需求,通过融合视频、音频与 rPPG 等多

源异构信息,实现对个体心理异常状态的早期感知与辅

助识别,从而为公共安全领域中潜在极端行为相关线索

的前置发现提供客观、连续的技术支撑。 需要指出的是,
本文所提出的方法旨在服务于风险预警中的辅助分析与

状态研判,并非对个体进行医学诊断或风险定性判断。
相关研究对于推动心理异常状态识别技术在公共安全预

警场景中的应用具有一定参考意义,也可为后续的人机

协同研判与早期干预研究提供方法基础。
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