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摘　要　情绪分析是自然语言处理的一项基本任务,目前在单模态信息(文本)上的研究已经相当成熟.但是对于包

含文本、图像和语音３种模态信息的多模态内容(如视频)来说,额外增加的模态信息让情绪分析变得更具挑战性.为

了提升多模态情绪识别任务的性能,文中提出了一种基于多任务学习的神经网络方法,该方法在考虑模态内部信息的

同时,充分结合了３种模态之间的联系.具体而言,首先对３种模态信息进行预处理,得到相应的特征表示;其次,分

别为每个模态构建私有的双向 LSTM,从而获得单模态的内部信息;分别为两两组合(文本Ｇ图像、文本Ｇ语音和图像Ｇ语

音)的双模态信息构建共享的双向 LSTM 层,以学习双模态之间的动态交互信息;接着,为３种模态组合的信息构建

一个共享的双向 LSTM,从而捕捉３种模态之间的动态交互信息;最后,把网络层中得到的单模态的内部信息和多模

态的动态交互信息进行融合,通过全连接层和Sigmoid层获取最终的情绪识别结果.在单模态实验中,相比于目前的

最佳方法,所提方法在文本、图像和语音３个方面对所有情绪识别的效果分别平均提高了６．２５％,０．７５％和２．３８％;

在多模态实验中,该方法在情绪识别任务中达到了平均６５．６７％的准确率,相比其他基准方法有了明显的提升.
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Abstract　Emotionanalysisisafundamentaltaskofnaturallanguageprocessing(NLP),andtheresearchonsinglemoＧ

dality(textmodality)hasbeenrathermature．However,formultiＧmodalcontentssuchasvideoswhichconsistofthree

modalitiesincludingtext,visualandacousticmodalities,additionalmodalinformationmakesemotionanalysismorechalＧ

lenging．Inordertoimprovetheperformanceofemotionrecognitionon multiＧmodalemotiondatasets,thispaper

proposedaneuralnetworkapproachbasedonmultiＧtasklearning．ThisapproachsimultaneouslyconsidersbothintraＧ

modalityandinterＧmodalitydynamicsamongthreemodalities．Specifically,threekindsofmodalityinformationarefirst

preprocessedtoextractthecorrespondingfeatures．Secondly,privatebidirectionalLSTMsareconstructedforeach

modalitytoacquiretheintraＧmodalitydynamics．Then,sharedbidirectionalLSTMsarebuiltformodelinginterＧmodality
dynamics,includingbiＧmodal(textＧvisual,textＧacousticandvisualＧacoustic)andtriＧmodalinteractions．Finally,the

intraＧmodalitydynamicsandinterＧmodalitydynamicsobtainedinthenetworkarefusedtogetthefinalemotionrecogniＧ

tionresultsthroughfullyＧconnectedlayersandtheSigmoidlayer．IntheexperimentofuniＧmodalemotionrecognition,

theproposedapproachoutperformsthestateＧofＧtheＧartby６．２５％,０．７５％ and２．３８％intermsoftext,visualandaＧ

cousticonaveragerespectively．Inaddition,thisapproachcanachieveaverage６５．６７％inaccuracyinmultiＧmodalemoＧ

tionrecognitiontasks,showingsignificantimprovementcomparedwithotherbaselines．
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１　引言

随着微博、秒拍等新兴社交媒体的流行,越来越多的人喜

欢在这些平台上通过分享视频表达自己对一些事物或者热点

事件的观点和评论.这些包含用户情绪的多模态内容对于研

究用户反馈、舆情发现和商品推荐等实际应用具有十分重要

的作用.因此,面向多模态内容的情绪识别越来越受到学术

界和工业界的关注.

多模态情绪识别[１Ｇ３]的主要任务是把基于文本的情绪识

别[４]扩展为基于多模态信息的情绪识别,多模态的信息主要

包含文本、图像和语音３种模态.多模态情绪识别的核心挑

战是如何更好地对模态内部的信息(IntraＧmodality)以及模态

之间的交互作用(InterＧmodality)进行建模.模态内部的信息

挖掘,主要是将各模态信息独立于其他的模态信息来单独进

行处理,以提取模态内部的有用信息.与之对应的是模态之

间具有交互作用的信息,情绪的表达通常是通过语言、视觉和

声学行为之间的相互作用共同完成的,因此准确捕捉三者之

间的联系至关重要.

目前,同时考虑模态内部信息以及模态之间的交互作用

的研究方法(如Zadeh等[５]提出的张量融合方法,以及Zadeh
等[６]提出的图记忆融合方法)都取得了不错的效果,但是这些

方法的时间复杂度和空间复杂度都较高,尤其后者还需依赖

于动态记忆网络方法.因而,本文将探索一种简单有效的方

法来处理多模态情绪识别问题,把多个模态的信息看作多任

务进行学习.众所周知,多任务学习方法在文本情感分析等

领域表现得非常出色.Liu等[７]采用了一种对抗性的多任务

学习框架来减轻共享层和私有层潜在特征空间之间的相互干

扰,从而提升文本分类的性能.Yu等[８]提出一种一个基于卷

积神经网络的方法,使用两个辅助任务来学习句子嵌入表示,

以提高跨领域情感分析的性能.

受以上工作的启发,本文提出一种多任务融合学习网络

(MultitaskFusionLearningNetwork,MFLN)方法来识别多

模态情绪.具体而言,将文本信息、图像信息以及声音信息看

成是多任务的输入:１)每种模态信息分别通过一个私有的双

向 LSTM 层进行编码,以学习单个模态内部的变化信息;

２)３种模态信息之间两两结合形成３种组合,通 过 共 享 的 双

向LSTM 层,以学习双模态之间的动态交互作用信息;３)联

合３种模态的信息,经过同一个共享双向 LSTM 层来学习３
种模态之间的动态联系.最后,把整个网络中学习到的多个

模态的内部信息和模态之间的交互信息进行融合,以获取最

终的情绪信息.实验结果表明,本文提出的方法可以显著提

高多模态情绪识别的性能.

本文第２节介绍多模态情绪识别的相关工作;第３节详

细描述本文提出的多任务融合学习方法;第４节介绍实验设

置以及实验的结果和分析;最后给出结论并展望下一步的

工作.

２　相关工作

多模态情绪识别作为多模态情感分析的一项基本任务,

结合了语言以及非语言的信息去分析人们所表达的情感,现

已成为了一个热点研究课题.最早的多模态情绪识别研究工

作主要是在图像和语言模态信息上进行的.Glodek等[９]联

合使用面部表情以及语音信息进行多模态情绪识别研究;

Ghosh等[１０]提出的方法也表明了联合视觉信息和听觉信息

对情绪识别是有效的.

Morency等[１]将多模态情感分析扩展到文本、图像和语

音３种信息上,并且公开了第一个结合文本、图像和语音的多

模态情感分析数据集 YouTube,自此有关多模态的研究便得

到了迅速的发展.Wang等[１１]提出了SALＧCNN的方法来防

止模型学习到依赖于视频中演讲者的特征,提升了模型在多

模态情感分析中的泛化能力.Morency等[１]通过SVM 对产

品和电影评论等多模态信息进行情感分析.但以上这些都是

属于早融合(EarlyFusion)的方法,会在信息输入时直接将多

种模态信息进行拼接操作,这就可能导致模态内在的信息

无法被有效利用,因此这种方法也被称为“特征级别的融合”

(FeatureＧlevelFusion).与之对应的是晚融合(LateFusion)

的方法,该方法则是对每种模态信息单独做训练,考虑模态的

内在信息,然后执行决策投票.Nojavanasghari等[１２]提出了

先为每种模态信息训练一个模型,然后把模型结合起来做决

策投票的方法.但是因为模态之间的交互作用比决策投票要

复杂得多,所以这种方法难以学习到模态之间的相互联系.

总而言之,在包含３种模态信息的数据集出现的早期,大部分

研究多模态情感分析的工作没有同时考虑模态内部和模态

之间的信息.

最近的研究工作主要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.Zadeh等[１３]提出了记

忆融合网络,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.

Chen等[１４]提出了一种二元门控机制,以消除模态信息中的

噪声.实验结果表明了以上方法都取得了不错的效果;但正

如前面所提到的,这些方法的实现较为复杂,而且依赖于动态

的记忆网络.因此,本文提出了采用多任务融合学习的方法

来研究多模态情绪识别的问题,通过私有与共享网络层的方

式去考虑各模态内部信息以及模态之间的交互作用.

３　多任务融合学习方法

不同于相关工作中提到的方法,本文从多任务学习的角

度探究了多模态情绪识别问题.图１为本文提出的多任务融

合学习网络的模型框架图,该模型主要包含以下结构.

(１)特征输入层:将多模态内容中的文本、图像和语音特

征输入到神经网络.

(２)IntraＧmodality层:注重于单个模态(UniＧmodal)内部

的信息,采用的是私有的双向LSTM 层.

(３)InterＧmodality层:包含两个部分,分别是双模态(BiＧ

modal)和三模态(TriＧmodal)使用的共享双向LSTM 层.

(４)预测分类层:分别使用单模态信息和多模态融合信息

对数据集中的所有情绪类别进行识别,并把对每个情绪类别

的识别都作为一个二分类任务,即对多个二分类任务进行

预测.
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图１　多任务融合学习网络的模型框架

Fig．１　OverallarchitectureofmultiＧtaskfusionlearningnetwork

１)https://github．com/A２Zadeh/CMUＧMultimodalSDK

３．１　特征输入层

多个模态的时间序列必须对齐后才可以获得最佳性

能[１５],如果每次的输入都需要做特征处理,那么这个工作量

和时间的消耗都是巨大的.为了得到高效且可靠的数据加

载,我们采用了卡内基梅隆大学提供的多模态数据SDK１)去

获取文本、图像以及语音的特征.文本的特征为 GloVe词向

量[１６].图像特征是通过把视频按每秒３０帧的频率切割成图

片,再由 FACET面部表情分析框架得到[１７].语音特征则是

通过把音频按每秒１００帧的频率切分,再由 COVAREP语音

分析框架进行抽取[１８].３种模态信息都含有对应的时间戳,

在SDK 中使用 P２FA 方法将文本与音频以及视频对齐[１９],

即多帧的图片信息和语音信息最后会对应到相应的词的时间

间隔.

３种模态信息的特征如下所示:

N＝{l,v,a} (１)

Xn＝[xnm
:m≤M,xnm ∈RRdxn ,n＝N] (２)

其中,N 是l(文本)、v(图像)和a(语音)信息的集合,n等于

N,即n包含３种模态信息.公式中的变量说明如表１所列.

表１　公式中变量的说明

Table１　Explanationofvariablesinformulas

变量名称 变量描述

N 文本、图像和语音模态的集合

n N 的子集合

M 一句话的最大长度

xnm 模态n的第m 个词的特征向量

dxn 模态n的特征维度大小

Xn 模态n中一句话的矩阵特征表示

dcn LSTM 网络中隐层单元的数目

３．２　IntraＧmodality层

IntraＧmodality层主要关注的是单模态内部的信息,本文采

用私有的双向LSTM[２０]去获取单模态中上下文的语义信息.

对于单模态的内部信息,通过双向 LSTM 进行编码,具

体表示如下:

hu
nm ＝LSTM→(xnm

)⊕LSTM← (xnm
) (３)

Hu
n＝[hu

nm :m≤M,hu
nm ∈RR２×dcn ] (４)

其中,n＝N,表示分别考虑３种模态的内部信息;u表示 UniＧ

modal,即单模态的标记;hu
nm 是词xnm

经过双向 LSTM 后的隐

层表示;⊕表示向量拼接的操作;Hu
n 是模态n 中的一句话的

矩阵表示.于是,可以分别得到单模态的文本表示 Hu
l、图像

表示Hu
v以及语音表示Hu

a.

３．３　InterＧmodality层

InterＧmodality层关注的是模态之间的交互作用,分为

双模态和三模态之间的交互作用.本 文 采 用 共 享 的 双 向

LSTM 层去获取模态之间的交互信息.

３．３．１　双模态

在双模态中,由于文本、图像和语音３种模态信息可以

两两组合,因此会产生３个共享的双向 LSTM 层,分别是文

本与图像、文本与语音以及图像与语音的组合.

文本与图像的双模态组合的具体表示如下:

hb１
nm ＝LSTM→(xnm

)⊕LSTM← (xnm
) (５)

Hb１
n ＝[hb１

nm
:m≤M,hb１

nm ∈RR２×dcn ] (６)

其中,n＝N－{a},表示此共享的双向 LSTM 层只考虑了文

本和图像两种模态信息;b１ 为文本和图像的双模态的标记;
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hb１
nm

为词xnm
经过双向 LSTM 后的隐层表示;Hb１

n 为模态n中

一句话的矩阵表示.于是,可以得到经过共享的双向 LSTM
层的文本表示Hb１

l 和图像表示Hb１
v .

同样地,文本与语音的双模态组合的具体表示如下:

hb２
nm ＝LSTM→(xnm

)⊕LSTM← (xnm
) (７)

Hb２
n ＝[hb２

nm
:m≤M,hb２

nm ∈RR２×dcn ] (８)

其中,n＝N－{v},表示此共享的双向 LSTM 层只考虑了文

本和语音两种模态信息;b２ 为文本和语音双模态的标记;

hb２
nm

为词xnm
经过双向 LSTM 后的隐层表示;Hb２

n 为模态n中

一句话的矩阵表示.于是,可以得到经过共享的双向 LSTM
层的文本表示Hb２

l 和语音表示Hb２
a .

hb３
nm ＝LSTM→(xnm )⊕LSTM← (xnm

) (９)

Hb３
n ＝[hb３

nm
:m≤M,hb３

nm ∈RR２×dcn ] (１０)

其中,n＝N－{l},表示此共享的双向LSTM 层只考虑图像和

语音两种模态信息;b３ 为文本和语音双模态的标记;hb３
nm

为词

xnm
经过双向LSTM 后的隐层表示;Hb３

n 为模态n中一句话的

矩阵表示.于是,可以得到经过共享的双向 LSTM 层的图像

表示Hb３
v和语音表示Hb３

a .

３．３．２　三模态

在三模态的交互中,我们将文本、图像和语音３种模态信

息同时输 入 到 一 个 共 享 的 双 向 LSTM 网 络 层,具 体 表 示

如下:

ht
nm ＝LSTM→(xnm )⊕LSTM← (xnm ) (１１)

Ht
n＝[ht

nm :m≤M,ht
nm ∈RR２×dcn ] (１２)

其中,n＝N,表示此共享层把３种模态的内部信息都进行了

考虑;t表示 TriＧmodal,即三模态的标记;ht
nm 为词xnm 经过双

向LSTM 后的隐层表示;Ht
n为模态中一句话的矩阵表示.于

是,可以分别得到经过共享层作用的３种模态的表示 Ht
l,

Ht
v和Ht

a.

３．４　预测分类层

预测分类层,分别使用单模态信息和多模态融合信息对

多个情绪识别任务进行预测.

为了得到文本、图像和语音信息的完整表示,我们首先将

IntraＧmodality层和InterＧmodality层学习到的所有文本、图

像和语音表示分别融合在一起,具体表示如下:

Rl＝Hu
l⊕Hb１

l ⊕Hb２
l ⊕Ht

l (１３)

Rv＝Hu
v⊕Hb２

v ⊕Hb２
v ⊕Ht

v (１４)

Ra＝Hu
a⊕Hb２

a ⊕Hb３
a ⊕Ht

a (１５)

其中,Rl是把经过IntraＧmodality层作用的Hu
l、通过双模态共

享层作用的Hb１
l 和Hb２

l 以及经过三模态共享层作用的Ht
l结合

起来,得到的文本模态的完整表示;⊕表示向量拼接的操作.

同样地,可以得到图像模态的完整表示Rv 和语音模态的完整

表示Ra.

接下来,我们采取直接拼接３种模态信息的方法得到模

态特征的融合表示:

Rf＝Rl ⊕Rv⊕Ra (１６)

其中,Rf就是３种模态信息的融合表示,即把IntraＧmodality
层和InterＧmodality层得到的单模态、双模态以及三模态的表

示融合在一起.在最终分类前,我们需要对Rf进行一个降维

操作,采用最大值池化的方法,RF＝maxpooling{Rf},以保留

最强的特征信息.

３．４．１　单模态分类

在分别得到文本、图像和语音的完整表示后,使用激活函

数tanh和sigmoid层进行单模态信息的情绪识别预测,具体

表示如下:

y
∧
n＝σ(Wq􀅰(tanh(Wp􀅰Rn＋bp))＋bq) (１７)

其中,n＝N;y
∧
l,y

∧
v 和y

∧
a 分别是单独使用文本、图像和语音模

态信息得到的情绪识别结果;Wp和bp是tanh层的权重和偏

置;Wq和bq是sigmoid层的权重与偏置.

３．４．２　多模态分类

同样地,在得到了融合特征的表示RF后,使用激活函数

tanh和sigmoid层进行最终的预测,具体表示如下:

y
∧
F＝σ(Wq􀅰(tanh(Wp􀅰RF＋bp))＋bq) (１８)

其中,y
∧
F 是文本、图像和语音３种模态信息融合后得到的情

绪识别结果;Wp,bp,Wq和bq的含义同上.

３．５　优化策略

在模型训练的过程中,无论是单模态分类还是多模态分

类,均选择交叉熵误差作为损失函数,公式如下:

Loss(y
∧
,y)＝－∑

S

s＝１
　∑

C

c＝１
yc

s􀅰logy
∧
c
s (１９)

其中,y是真实标签,y
∧
是模型预测的概率,S是训练样本的总

数,C是类别的数目.同时,实验中采用 Adadelta优化器来优

化模型的参数[２１].

４　实验

本节将系统地分析所提方法在多模态情绪识别上的效果.

４．１　实验设置

本文实验所用的多模态情绪识别数据集是由卡内基梅隆

大学提供的 MOSEI(MultimodalOpinionSentimentandEmoＧ
tionIntensity)数据集,本文的工作主要是对其中的情绪识别

任务进行研究.

MOSEI数据由３２２８个视频组成,总计２３４５３个句子.

由于该数据集本身的原因,如果样本中的３种模态信息存在

丢失情况,则舍弃该样本,最终保留了２２６３４个样本用例.

MOSEI数据集中包含了６种不同的情绪,分别是愤怒(AnＧ

ger)、厌恶(Disgust)、恐惧(Fear)、高兴(Happy)、悲伤(Sad)

和惊讶(Surprise),我们把情绪强度值为０的样本视为不包含

该情绪的负例,情绪强度值大于０的即为句子中存在该情绪

的正例.统计得到６种情绪类别的正例占比分布,如表２所

列,可以看出:情绪类别的样本分布都是不平衡的.因此我们

对每一种情绪类别的训练集和验证集都做了降采样[２２]的处

理,使得训练集和验证集内的正负例各占一半,测试集不变,

得到的每一个类别的样本数量如表３所列.由于一个句子中

可能包含多种情绪,因此还需要考虑多标签的问题[２３].本文

把多标签任务拆分成对每一种情绪类别单独做二元分类的任

务,相当于将多标签任务转换成了６个情绪分类的任务,这也

是在３．４节中采用激活函数sigmoid做最后的二分类预测的

原因.
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表２　各情绪类别正例样本的占比分布

Table２　Distributionofpositivesamplesineachemotioncategory

类别 愤怒 厌恶 恐惧 高兴 悲伤 惊讶

训练集 ０．２２ ０．１８ ０．０８ ０．５４ ０．２６ ０．１０
验证集 ０．１８ ０．１５ ０．０８ ０．５３ ０．２８ ０．１１
测试集 ０．２３ ０．１７ ０．０８ ０．５４ ０．２４ ０．０９

表３　经过降采样后各情绪类别的训练集、验证集和测试集数目

Table３　Numberoftraining,validandtestsamplesforeach

emotioncategoryafterunderＧsampling

类别 训练集 验证集 测试集 总样本数

愤怒 ６９９８ ６６６ ４６１４ １２２７８
厌恶 ５８８２ ５５８ ４６１４ １１０５４
恐惧 ２６１２ ３２６ ４６１４ ７５５２
高兴 １５０５２ １７１２ ４６１４ ２１３７８
悲伤 ８４５４ １０２０ ４６１４ １４０８８
惊讶 ３２５８ ３８８ ４６１４ ８２６０

由于情绪类别的测试样本内正负样例不平衡,我们采用

了 Tong 等[２４]提 出 的 加 权 的 准 确 率 (Weighed Accuracy,

WA),其计算公式如下:

WA＝TP×N/P＋TN
２N

(２０)

其中,TP 是预测为正且实际为正的样例;相应地,TN 是预测

为负且实际也为负的样例;而P 和N 分别表示正向样例和负

向样例的数量.相比于不加权的准确率,在样本不平衡的情

况下,加权的准确率更能提供信息量[６].

４．２　实验结果

我们将所提方法在文本、图像、语音以及三模态融合４个

方面与目前最佳(stateoftheart)的方法进行了对比,SOTA１
和SOTA２分别表示在各模态上当前效果最佳和第二的方

法,实验结果如表４所列.

表４　所提方法与目前最佳方法的比较

Table４　Comparisonbetweentheproposedapproachandother

SOTAapproaches

类别 愤怒 厌恶 恐惧 高兴 悲伤 惊讶

文本

SOTA２ ５６．０∪ ５９．０□ ５６．２□ ５３．０☆ ５３．８ ５３．２×

SOTA１ ５６．６ ６４．０☆ ５８．８× ５４．０□ ５４．０□ ５４．３☆

MFLN ６３．１ ７１．０ ６０．６ ６４．６ ６０．０ ５９．９

图像

SOTA２ ５４．４ ５４．４♡ ５１．３ ５３．４ ５４．３☆ ５１．３☆

SOTA１ ６０．０□
６０．３ ６４．２♡ ５７．４● ５７．７□ ５１．８□

MFLN ５８．７ ５９．７ ５６．９ ６９．２ ５９．２ ５２．２

语音

SOTA２ ５５．５★ ５８．９☆ ５８．５☆ ５７．２∩ ５８．９★ ５２．２♡

SOTA１ ５６．４△ ６０．９□ ６２．７□ ６１．５□ ６２．０∩ ５４．３★

MFLN ６３．４ ６９．８ ６２．４ ６１．８ ６０．９ ５３．８

多模态

SOTA２ ６０．５◇ ６７．０b ６０．０♡ ６６．３♣ ５９．２□ ５３．３＃

SOTA１ ６２．６♣ ６９．１♣ ６２．０♣ ６６．５◇ ６０．４♣ ５３．７♣

MFLN ６６．０ ７２．３ ６２．５ ６９．２ ６３．０ ６１．０

以下将简单描述这些方法,括号中的符号与表中结果

对应.

SVM(♡):一种采用早融合方法对多模态特征训练的

SVM 模型[２５].

DAN(♡):一种采用词的分布表示的深度平均网络[２６],

主要用于情感分析任务.

RF(●):一种采用随机森林[２７]作为多模态情绪识别任务

中非神经网络分类器的方法.

AdieuＧNet(△):一 种 采 用 端 到 端 的 语 音 情 绪 识 别 方

法[２８],通过结合CNN与LSTM 网络来自动学习语音信号的

最佳表示.

DF(b):一种采用深度融合的方法[２９],为每种模态训练一

个深度模型,对每个模态网络的输出进行决策投票.

EFＧLSTM(□):一种采用早期融合 LSTM[２０]的方法,在

每个时间 步 连 接 来 自 不 同 模 态 的 输 入,并 将 其 用 作 单 个

LSTM 的输入.

SERＧLSTM(∩):一种在音频谱图的卷积运算上使用递

归神经网络的模型[３０].

CNNＧLSTM(∪):一种在每个时间戳执行面部区域卷积

的循环模型[３１],并把得到的输出作为LSTM 的输入.

DynamicCNN(×):一种用于句子语义建模的卷积结构,

是基于文本的情感分析中最先进的模型之一[３２].

TFN(◇):一种采用张量融合网络的方法,通过创建一个

多维张量,在多模态数据中学习单模态、双模态和三模态的

信息[４].

MFN(＃):一种采用记忆融合网络的方法,通过使用多

视图门记忆来存储随时间变化的各模态内部信息以及模态之

间的交互作用[１３].

GMFN(♣):一种采用图形记忆进行融合的网络[６],将动

态融合图与记忆融合网络相结合.

DHN():一种采用深度高速公路网络[３３]的方法,能有

效地减缓训练深层神经网络的梯度消失问题,可使深层神经

网络不再仅仅具有浅层神经网络的效果.

RHN(★):一种在循环神经网络内部引入高速公路层[３４]

的方法,保留了LSTM 的易训练性.

MFLN:本文提出的多任务融合学习网络.

从表４中可以发现:在单模态的实验中,以文本模态为

例,当文本信息经过InterＧmodality层的共享层时,其他两种

模态信息的训练会影响到文本的表示,从而可以增强文本信

息的泛化表征能力.图像和语音模态信息亦如此.对比目前

的最佳性能(SOTA１),MFLN 在使用文本信息时,在每种情

绪上的结果(WA)平均可以提高６．２５％,图像模态在高兴、悲

伤和惊讶类别上平均可以提高４．５６％,语音模态在愤怒、厌

恶和高兴类别上平均可以提高５．４％.虽然在图像和语音模

态上本文方法在有些情绪上的识别效果略逊于SOTA１,但是

该方法在各个类别上均比SOTA２表现得好.

在多模态实验中,由于EFＧLSTM 和SVM 采用了早融合

的方法,模态内在的信息无法被有效利用,使得这些方法的结

果不尽理想;DF只在厌恶类别上达到目前第二好的效果,因

为 DF采用的是晚融合方法,难以学习到模态之间的交互作

用.GMFN,MFN和 TFN这类方法都考虑了各模态内部信

息以及模态之间的交互作用,是目前处理多模态问题的主流

方法.其中,GMFN的表现是目前最佳的(除了在高兴类别

上由 TFN 领先).对比目前性能最佳的 SOTA１,所提方法

MFLN在所有情绪类别的识别性能上可以平均提高３．２８％,

这表明我们的多任务融合学习网络可以更有效地学习各模态
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内部信息以及模态之间的交互作用,对有效的情绪信息进行

融合,以识别情绪,这表明模态之间的动态交互信息在多模态

任务中是相当重要的一环.

４．３　例子分析

本节通过图２所示的例子来进一步说明所提方法的优越

性,预测结果如表５所列.在使用单模态信息预测时,通过文

本信息,厌恶的情绪是比较容易判别的,但是无法识别出高兴

的情绪.图像信息正好相反,通过图像可以识别出主角露出

的笑容,而厌恶的表情在视频中始终表现得不明显,因此图像

信息能识别出高兴的情绪,却无法正确预测出厌恶的情绪.

对于语音信息,主角说话时是带有一点对光盘价格高的嫌弃

语气的,因此其仅预测出了厌恶的情绪.在采用了多模态信

息融合后,模型综合考虑了３种模态信息之间的动态交互作

用,所提方法识别出了正确的情绪类别.

“IfyoucanfinditforcheapandyoulikeTombRaider,thatwould

beagoodthing．Butdon’tpayover５dollarsforthis．”(如果能找

到«古墓丽影»便宜的片源而且你也喜欢这部电影的话,那会是非

常好的.但是不要以高于５美元的价格买这部电影的光盘)

语音:

AbitdisgustatthehighpriceoftheDVD．(语气中带有厌恶光盘

的高价格)

图２　多模态情绪识别的例子

Fig．２　ExampleofmultiＧmodalemotionrecognition

表５　所提方法的预测结果与真实标签的比较

Table５　Comparisonbetweenpredictionsofproposedapproach

andgroundtruth

类别 文本 图像 语音 多模态 真实标签

厌恶 １ ０ １ １ １
高兴 ０ １ ０ １ １

结束语　本文提出了从多任务学习的角度去探究多模态

情绪识别的方法,模型通过私有层学习到单模态内部的信息,

再将其与通过共享层学习到的模态之间的交互信息结合起

来,去捕捉对情绪识别任务有效的信息.实验结果表明:本文

提出的方法能够提升多模态情绪识别的性能.

在接下来的工作中,我们将考虑把我们的方法运用到其

他多模态的数据集上,以验证方法的有效性.另外,我们也会

对模型进行进一步的探索,尝试加入注意力机制,更好地判别

出各种模态信息中对情绪识别有效的部分.
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