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基于上下文增强LSTM的多模态情感分析
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(苏州大学计算机科学与技术学院　江苏 苏州２１５００６)
　

摘　要　近年来,多模态情感分析成为了越来越受欢迎的热门领域,它将传统的基于文本的情感分析扩展到文本、图

像以及声音相结合的多模态分析层面.多模态情感分析通常需要获取单模态内部的信息以及多模态之间的交互信

息.为了利用每个模态中语言表达的上下文来帮助获取这两种信息,文中提出了一种基于上下文增强 LSTM 的多模

态情感分析方法.具体而言,首先对于多模态的每种表达,结合上下文特征,分别使用 LSTM 进行编码,再分别捕捉

单模态内部的信息;接着融合这些单模态的独立信息,再使用 LSTM 获得多模态间的交互信息,从而形成多模态特征

表示;最后采用最大池化策略,对多模态表示进行降维,从而构建情感分类器.该方法在 MOSI数据集上的ACC 值达

到７５．３％,F１达到了７４．９.相比传统的机器学习方法(如SVM),所提方法的ACC值高出８．１％,F１值高出７．３.相

比目前较为先进的深度学习方法值,所提方法在 ACC值上高出０．９％,F１值上高出１．３,与此同时可训练参数量只有

之前方法的１/２０,训练速度提高了约１０倍.大量的对比实验结果表明,相比传统的多模态情感分类方法,所提方法

的性能有显著提升.

关键词　多模态,情感分析,上下文增强

中图法分类号　TP３９１　　　文献标识码　A　　　DOI　１０．１１８９６/jsjkx．１８１００１９４１

　

MultiＧmodalSentimentAnalysiswithContextＧaugmentedLSTM

LIUQiＧyuan　ZHANGDong　WULiangＧqing　LIShouＧshan
(SchoolofComputerScience& Technology,SoochowUniversity,Suzhou,Jiangsu２１５００６,China)

　

Abstract　Inrecentyears,multiＧmodalsentimentanalysishasbecomeanincreasinglypopularresearcharea,whichexＧ
tendstraditionaltextＧbasedsentimentanalysistoamultiＧmodallevelthatcombinestext,imagesandsound．MultiＧmodal
sentimentanalysisusuallyrequirestheacquisitionofindependentinformationwithinasinglemodalityandinteractive
informationbetweendifferentmodalities．Inordertousethecontextinformationoflanguageexpressionineachmodality
toobtainthesetwokindsofinformation,amultiＧmodalsentimentanalysisapproachbasedoncontextＧaugmentedLSTM
wasproposed．Specifically,eachmodalityisencodedincombinationwiththecontextfeatureusingLSTM whichaimsto
capturetheindependentinformationwithinsinglemodalityfirstly．Subsequently,theindependentinformationofmultiＧ
modalityismerged,andtheotherLSTMlayerisutilizedtoobtaintheinteractiveinformationbetweenthedifferentmoＧ
dalitiestoformamultiＧmodalfeaturerepresentation．Finally,themaxＧpoolingstrategyisusedtoreducethedimension
ofthemultiＧmodalrepresentation,whichwillbefedtothesentimentclassifier．Themethodachieves７５．３％ ACConthe
MOSIdatasetandF１reaches７４．９．ComparedtotraditionalmachinelearningmethodssuchasSVM,ACCis８．１％
higherandF１is７．３higher．Comparedwiththecurrentadvanceddeeplearningmethod,itis０．９％ higheronACCand
１．３higheronF１．Atthesametime,thetrainableparametersarereducedbyabout２０times,andthetrainingspeedisinＧ
creasedby１０times．Theexperimentalresultsdemonstratethattheperformanceoftheproposedapproachsignificantly
outperformsthecompetitivemultiＧmodalsentimentclassificationbaselines．
Keywords　MultiＧmodal,Sentimentanalysis,Contextenhancement

　

１　引言

多模态研究是一个越来越受重视的研究领域.传统的自

然语言处理任务一般只使用单一的文本信息,而多模态任务

则使用文本、图像、语音等多种模态信息.常见的多模态任务

包括多模态情感分析[１]、情绪识别[２]和人格特质识别[３]等.

对于多模态情感分析任务,其核心挑战在于如何更好地

利用模态内部信息(intraＧmodality)和模态之间的交互作用



(interＧmodality)信息.模态内部信息就是单个独立的模态所

能被挖掘并利用的信息;而模态之间的交互作用则是不同模

态之间的相互关联与联系所能带来的有用信息[４Ｇ５].如何利

用不同模态之间的交互信息,也是多模态任务与单模态任务

的最大区别.

模态内部信息通常由卷积网络和长短期记忆网络捕

获[６],而模态之间的交互作用则有多种不同的方法.例如早

融合(EarlyFusion)[７],这种方法会在信息输入时直接将多种

模态信息进行拼接操作.与之对应的是晚融合(LateFuＧ

sion)[８],晚融合则是把每种模态信息单独进行训练,考虑模

态内在的信息,然后执行决策投票.之后也提出了张量融合

(TensorFusion)[８]这种考虑如何更好地把各模态的内在信息

以及模态之间的交互作用结合起来的方法,它通过多视图的

门控记忆机制来存储模态内部以及模态之间的交互信息,从

而实现多模态信息序列的同步.可见,若要提高多模态情感

分析任务的准确率,不仅要深度挖掘模态的内部信息,更要处

理好模态之间的交互作用.

以上传统方法大都忽略了每个表达的上下文信息.上下

文信息加上多模态信息对于情感分析任务具有明显的帮助作

用,如图１所示.

图１　多模态及上下文增强对情感分析的影响例子

Fig．１　ExampleofeffectsofmultiＧmodalityandcontext

enhancementonsentimentanalysis

图１中,如果只有单独的文本信息“Thismovieissick”,

那么这句话可以被理解为消极或者积极.但如果加入上文部

分信息“􀆺thatisnotbad．”和下文部分信息“Ireallylikethe
􀆺”,那么这句话就很容易被理解为积极的情感,如果再配上

高亢的声音信息,那么就更增加了这句话所传递的正向信息.

虽然Poria等[５]曾经尝试引入上下文信息来帮助情感分

析,但是所提出的是一种分步的过程,先学习模态内部信息,

训练完模型后获得中间隐层表示,再构建模型学习交互信息.

该方法没有把模态内部信息和交互信息结合在一起进行联合

学习.

为了解决上述问题,本文提出了一种基于上下文增强

LSTM 的多模态情感分析方法.该方法的特色在于利用多模

态的上下文信息,层次化地使用 LSTM 网络来捕获单模态的

独立信息以及多模态间的交互信息.具体而言,首先,结合上

下文特征对多模态的每个表达分别使用 LSTM 进行编码,并

分别捕捉单模态内部的信息;其次,融合这些单模态内部的独

立信息,再经过一层 LSTM 即可获得多模态间的交互信息,

从而形成多模态特征表示;最后,采用最大池化策略来对多模

态表示进行降维,从而构建情感分类器.

为了验证所提方法的有效性,采用文本和音频两个模态

进行口语情感分类实验.实验结果表明,相比传统的多模态

情感分类方法,所提方法在多模态情感分类上的性能提升得

十分明显.

２　相关工作

尽管有大量针对声音和视觉的研究,但是将其与文本相

结合的研究相对较少.早期的工作运用特征融合的手段将词

汇和手工标注的低级声音特征融合在一起[９].而近年来,深

度学习被用来提取更高级别的多模态特征.双向 LSTM 被

用来从声学描述和视觉特征中学习长期依赖性[１０Ｇ１１].CNN
可以将提取的文本[４]和视觉特征[６]用于特征融合的多核学

习.Wang等提出了SCLＧCNN模型,并将该模型用于对文本

与声音相结合的情感分类任务进行探索[１２].Gu等[１３]使用深

度神经网络进行特征级别的融合,Zadeh等提出的张量融合

网络[８]和图记忆融合网络[１４]都取得了不错的效果,但是这些

方法在时间和空间上的复杂度较高,尤其是后者,还需依赖动

态记忆网络方法.还有一些工作进行了单词级别的融合[１５],

Poria等提出了一种基于 LSTM 的模型,该模型能捕捉来自

同一视频的上下文信息,而捕捉模态的内部信息和模态间的

交互信息是一个分步的过程.

Zadeh等于２０１６年发布了数据集 MOSI[１６],该数据集从

９３个意见表达视频中抽取了２１９９个观点段,视频的主要内

容是视频作者面对摄像头来表达自己对某一事物的观点.可

以看出,每个视频作者都有若干个观点段与之对应.同一作

者的观点段之间可能存在某种联系,可以利用这些联系来进

行情感分析.

基于以上相关研究工作的讨论,我们提出了基于上下文

增强的文本、语音融合的情感分析方法.不同于已有研究,我

们的模型和方法主要有以下特点:１)采用了全新的上下文增

强方式,能够捕捉同一视频内的多模态上下文信息;２)不同于

以往利用上下文信息方法使用的分步过程,本文方法联合学

习模态的内部信息和模态间的交互信息;３)本文模型的训练

参数更少,训练速度更快.

３　基于上下文增强LSTM 的多模态情感分析方法

图２为本文提出的基于上下文增强 LSTM 的多模态情

感分析模型框架图,简称CAL模型.该模型主要分为以下５
个部分:

(１)上下文特征表示.该部分的主要任务是将对齐后的

文本和声音特征经过上下文信息增强后输入到神经网络.

(２)单模态独立信息.这一部分用来挖掘单独模态的内

部信息(intraＧmodality).

(３)多模态交互信息.这一层是将上一步得到的各个模

态的内部信息融合起来,从而得到模态之间的交互作用(inＧ

terＧmodality).

(４)特征降维.该层主要使用了 Maxpooling的方法来

得到最有用的多模态信息.

２８１ 计 算 机 科 学 　２０１９年



(５)情感分类.运用之前所得到的多模态融合信息进行

情感分类.

图２　基于上下文增强LSTM 的多模态情感分析模型框架图

Fig．２　FrameworkofmultiＧmodalsentimentanalysismodelbasedon

contextＧenhancedLSTM

下文将对以上５个部分进行详细介绍.

１)https://github．com/A２Zadeh/CMU－MultimodalSDK

３．１　上下文特征表示

我们采用了由卡内基梅隆大学提供的多模态数据SDK１)

来获取文本、语音的特征.文本特征为 GloVe词向量[１７].语

音特征则是通过把音频按每秒１００帧的频率切分,再由 COＧ

VAREP语音分析框架进行抽取得到的[１８].因为不同模态之

间的信息需要严格对齐才能获取最好的性能[１９],所以采用了

SDK中的P２FA方法将每个单词时间段内的声音信息融合

后再与单词对齐.这样的对齐方式更加直观,并且符合人类

的表达方式.

经过以上方法得到了可以输入神经网络训练的文本和声

音特征.假设一个句子包含n个单词,那么对齐后的声音特

征也会有n个,我们用wm
t 来表示文本或者声音中的第t个特

征,其中m＝{l,a},l代表文本信息,a代表声音信息.用qm
t

表示上文的第t个文本或声音特征,用em
t 表示下文的第t个

文本或声音特征.那么我们的输入可以表示为:

Wm＝[wm
１ ;wm

２ ;􀆺;wm
n ] (１)

Qm＝[qm
n－r＋１;qm

n－r＋２;􀆺;qm
n ] (２)

Em＝[em
１ ;em

２ ;􀆺;em
r ]　 (３)

其中,r表示上下文特征的增强强度,Wm ∈RRn×dm 表示模态m
的信息;Q m∈RRr×dm 表 示 模 态 m 的 上 下 文 信 息;Em ∈

RRr×d
m

表示模态m 的下文信息.

３．２　单模态独立信息

这一部分主要用来挖掘单独模态的内部信息,主要方法

是采用各个模态私有的LSTM 来获取单个模态的语义信息,

为了更好地保留模态信息,我们返回了每一个时刻的隐藏表

示,具体表示如下:

hm
xt ＝LSTM(xm

t ) (４)

Hm
x ＝[hm

x１
;hm

x２
;􀆺;hm

xn
],Hm

x ∈RRn×dm (５)

Hm＝Hq ⊕ Hw ⊕He,Hm∈RR(２r＋n)×dm (６)

其中,x＝{q,w,e},q,w,e分别对应式(１)、式(２)、式(３),分别

表示上文信息、目标句子和下文信息.式(４)中的hm,x
t 是

LSTM 在第t时间步的隐层输出.值得注意的是,LSTM 之

间是有信息流动的,如编码上文信息的 LSTM 层的最后一步

输出会作为编码主文信息 LSTM 层的初始状态.式(５)中的

Hm
x 是经过 LSTM 后所有时间步的隐层表示.于是,通过

式(６)的融合操作,我们就能分别得到经过上下文增强后的文

本表示 Hl 和声音表示Ha.

３．３　多模态交互信息

在３．２节中分别得到了文本和声音的 LSTM 隐层表示,

而本节的主要任务是对两个模态的信息进行融合,并挖掘出

模态之间的交互作用.首先对两个模态的隐层表示进行简单

拼接,该步骤用到的公式如下:

Hl,a＝Hl ⊕Ha,Hl,a∈RR(２r＋n)×(dl＋da) (７)

根据式(７)对两个模态的信息进行最内层维度的拼接,从
而得到文本和声音简单的融合信息 Hl,a,但是该融合信息并

不能反映两个模态间的交互作用,因此又对信息进行了深度

融合:

Ml,a
h ＝LSTM(Hl,a) (８)

mf＝tanh(W􀅰ml,a
h ＋b) (９)

首先,通过设置一个多模态的上下文增强 LSTM 用于捕

捉交互特征,将之前得到的简单融合特征 Hl,a放入该层,从而

得到了每一个时间步的隐藏表示,将其记为 Ml,a
h .之后,将

Ml,a
h 的其中一行特征记为ml,a

h .式(９)中,mf 是ml,a
h 通过

tanh层后的表示,W 和b 分别是tanh层的权重和偏置.最

后,用 Mf＝ mf
１;mf

２;􀆺;mf
２r＋n 表示文本和声音深度融合后

的特征,但此时我们还不能直接用此特征进行分类,还要对特

征进行筛选.

３．４　融合特征降维与情感分类

在３．３节中,我们得到了两个模态的融合信息,本节将对

该信息进行筛选.筛选的过程如下所示:

MF＝maxpooling{Mf} (１０)

此公式最大池化层的具体操作是对 Mf 的每一列取最大

值并将其保留,值最大代表其在该列特征中所表示的特征最

强,更有利于接下来的分类.

在得到经过筛选的融合特征后,使用tanh和sigmoid进

行最终的分类预测,具体的表示如下:

y
∧

＝σ(Wt􀅰(tanh(Ws􀅰MF＋bs))＋bt) (１１)

其中,y
∧
就是最终的情感分类结果,Wt,Ws,bt,bs 分别对应

tanh和sigmoid层的权重和偏执.

３．５　优化策略

在模型训练过程中,我们选取了交叉熵误差作为损失函

数,损失函数的计算公式如下:

Loss(y
∧
,y)＝－∑

S

s＝１
　∑

C

c＝１
yc

s􀅰logy
∧
c
s (１２)

其中,y 是真实标签,y
∧
是模型预测的概率,S 是训练样本总

数,C是类别的数目.这里的情感分类实际上是一个二分类

问题.同时,实验中采取adam优化器来优化模型参数[２０].
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４　实验

本节将系统分析本文提出的方法在多模态情感分析任务

上的效果.

４．１　实验设置

本文所做的实验都是基于卡梅隆大学所提供的 MOSI
(MultimodalOpinionＧlevelSentimentIntensity)数据集的,主
要工作是对该数据集进行情感分类.MOSI数据集中包含了

从 YouTube上找到的９３个意见表达视频,并从中抽取了

２１９９个含有情感的视频段,最后抽取每个视频段中的文本、

图片以及声音特征,并对其人工标注情感强度后将其作为一

条多模态数据.具体的统计数据如表１所列.其中,训练集

有１２８３个视频段,验证集有２３０个视频段,测试集有６８６个

视频段(同一个视频中的数据只能出现在一个集合中).由于

每条数据都标注了其所在的视频ID和段落ID,因此可以判

断不同数据之间是否存在上下文关系.我们将情感强度大于

０的标签记为正类,即该条数据表达了积极情感;将情感强度

小于０的记为负类,即该条数据表达了消极情感.

表１　MOSI数据集的统计数据

Table１　StatisticsofMOSIdataset

描述 数量

视频总数 ９３
演讲者数量 ９３
句子总数 ２１９９

每个视频平均句子数量 ２３．２
句子平均长度/s ４．２

总单词个数 ２６２９５
单词数量(不重复) ３１０７

对于实验结果的评估,我们使用了两种评估值,一个是准

确率,记为ACC,另一个是F１分数,记为F１.

实验的所有代码都采用 Keras深度学习架构编写,并使

用了 Theano后 端.运 行 环 境 为 Linux 操 作 系 统,并 使 用

NvidiaTitanXPGPU进行加速.

４．２　实验

实验结果如表２所列,以下将简单描述表２中对应的方

法.

１)SVMＧMD:其是一个利用早融合训练多模态特征的

SVM 模型[２１].Morency等[１]和 PerezＧRosas等也在多模态

级联特征上使用了SVM.

２)RF:使用随机森林[２２]作为非神经网络的分类器.

３)CNN:用 于 多 模 态 情 感 分 析 的 七 层 卷 积 神 经 网 络

架构[５].

４)SALＧCNN:选择Ｇ附加学习方法,可以提高训练神经网

络在多模态情感分析中的普遍性[１２].

５)CDSA:一种上下文依赖的分层次情感分析方法.

６)EFＧLSTM:早融合 LSTM[２３],在每个时间步连接来自

不同模态的输入,并将其用作于单个LSTM 的输入.

７)TFN:通过创建多维张量来明确模拟单个模态和交叉

模态特征,该多维张量捕获３种模态中的单模态、双模态以及

三模态的交互作用[８].我们还原了该方法,并在文本和声音

两个模态上进行了实验,最后得到了实验数据.

８)CAL:是本文提出的方法,其中CAL(without_context)

保持原有模型不变,但是不使用上下文增强,使用了上下文增

强的模型.

表２　不同模型在 MOSI数据集上的结果

Table２　ResultsofdifferentmodelsonMOSIdatasets

方法 ACC/％ F１
SVMＧMD ６７．２ ６７．６

RF ６７．４ ６６．８
CNN ６８．７ ６８．４

EFＧLSTM ７０．６ ７１．２
SALＧCNN ７２．５ ７３．６

CDSA ７３．６ ７４．０
TFN ７４．４ ７３．６

CAL(without_context) ７４．２ ７４．１
CAL(with_context) ７５．３ ７４．９

对比表１中的实验数据可以看出,所提方法不管是在

ACC上还是在F１上都取得了最好的结果.首先,相比一些

早期的方法(如 SVM 和 RF),所提方法的结果遥遥领先,

ACC分别高出了８．１％和７．９％,F１分别高出了７．３和８．１,

即使对比近期较为先进的方法 TFN,所提方法的ACC 也高

出０．９％,F１高出１．３,所提方法仍然表现出了优异性能;其

次,对比我们的模型在没有加入上下文信息时的效果,加入上

下文增强后的性能有了明显的提升,可见上下文增强对本实

验任务确实是有明显帮助的;最后,同样是使用了加入上下文

信息 的 思 想,我 们 手 动 实 现 的 CDSA 的 效 果 不 如 提 出 的

CAL,ACC相差１．７％,F１相差０．９.这些数据都证明了所提

方法和模型在文本和声音上进行情感分析的优异性能.

此外,TFN总共包含约２×１０７个可训练参数,而我们的

CAL只有约１×１０６个可训练参数,TFN 训练参数的数量约

为所提模型的２０倍.训练速度方面,TFN 的训练平均速率

为１３１IPS(每 秒 训 练 数 据 的 条 数),而 所 提 模 型 达 到 了

１２７３IPS,速度约为 TFN的１０倍.

通过对比实验可以看出,所提模型虽然参数更少,训练速

度更快,但是训练效果却远远好于其他模型,由此可见,本文

方法的性能相对优越.

４．３　实验结果分析

对于CAL模型,一个特有的参数是式(２)、式(３)中的r
值,也即引入信息量的多少.我们用CAL模型在 MOSI数据

集上进行了不同信息量的对比实验,图３(a)、图３(b)是不同

信息量对ACC和F１两个评估值的影响变化统计图,其中纵

坐标是评估值的结果,横坐标是数据量,也即r的值.可以看

到,当r＝５时,ACC 与F１同时达到峰值,随着r的增加,两

个评估值反而下降.但是当r值适当时,上下文增强的效果

是比较明显的.

(a)ACC变化趋势 (b)F１变化趋势

图３　不同上下文信息量的对比实验结果

Fig．３　Comparisontestresultsofdifferentcontextinformation
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因此,我们可以得到一个结论:适当引入上下文信息对于

结果具有明显的提高作用,但是过多的上下文增强信息对于

情感分析的效果会减弱.

结束语　本文提出了一种基于上下文增强 LSTM 的多

模态情感分析方法.首先,通过上下文增强的方法使得模态

内部信息更加充足;其次,运用多模态特征融合和特征降维的

方法捕捉模态之间的交互作用;最后,再通过分类器进行情感

分类以最终完成情感分析的任务.在 MOSI数据集的对比实

验中,相较于其他方法,本文方法在文本和声音两个模态中取

得了最好的效果;我们还探索了不同信息量对于上下文加强效

果的影响.以上实验均证明了我们方法的有效性和优异性能.

在未来的工作中,我们将会不断完善现有方法与模型,将

本文方法运用到其他数据集中.此外,我们还将继续在多模

态的情感强度上进行研究与探索.
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