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摘　要　俄语的多模态情感分析技术是情感分析领域的研究热点,它可以通过文本、语音和图像等丰富信息自动分析和识别情

感,有助于及时了解俄语区民众和国家的舆论热点.但目前俄语的多模态情感语料库还较少,因而制约了俄语情感分析技术的

进一步发展.针对该问题,在分析多模态情感语料库的相关研究及情感分类方法的基础上,首先制定了一套科学完整的标注体

系,标注内容包括话语、时空和情感３个部分的１１项信息;然后在语料库的整个建设和质量监控过程中,遵循情感主体原则和

情感连续性原则,拟订出操作性较强的标注规范,进而构建出规模较大的俄语多模态情感语料库;最后探讨了语料库在解析情

感表达特点、分析人物性格特征和构造情感识别模型等多个方面的应用.
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Abstract　Asaresearchhotspotinthefieldofemotionanalysis,RussianmultimodalsentimentanalysistechnologycanautomatiＧ

callyanalyzeandidentifyemotionsthroughrichinformationsuchastext,voiceandimage,whichishelpfultotimelyunderstand

thepublicopinionhotspotsinRussianspeakingcountriesandareas．However,thereareonlyafewmultimodalemotioncorporain

Russian,whichlimitsthefurtherdevelopmentofRussianemotionanalysistechnology．BasedontheanalysisoftherelatedreＧ

searchandemotionclassificationmethodsofmultimodalemotioncorpus,thispaperdevelopsascientificandcompletetagging
system,whichincludes１１itemsofinformationinutterance,spaceＧtimeandemotion．Inthewholeprocessofcorpusconstruction

andqualitycontrol,thispaperfollowstheprincipleofemotionalsubjectandemotionalcontinuity,formulatesastrongoperational

annotationspecificationandconstructsalargeＧscaleRussianemotionalcorpus．Finally,itdiscussestheapplicationofcorpusinthe

analysisofemotionalexpressioncharacteristics,theanalysisofpersonalitycharacteristicsandtheconstructionofemotionrecogＧ

nitionmodel．
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１　引言

俄语情感分析技术能从海量的社交媒体中自动解读俄语

区民众的情感倾向和情绪变化,这不仅有助于政府进行舆情

监控和国际文化交流,同时也为了解各国民众对待跨国贸易

政策的态度提供了大数据支撑.俄语作为东斯拉夫语支的重

要语种,俄罗斯联邦、白俄罗斯、哈萨克斯坦和吉尔吉斯斯坦

等国都把俄语作为官方语言.使用俄语的人口数量对中亚具

有首屈一指的影响力,而这部分地区正是“一带一路”政策中

亚部分的核心地带.因此及时和深入地了解俄语区民众和国

家的舆情热点和动向,对于西北和东北的边界省份及周边地

区,乃至 “一带一路”倡议和国家的安全都具有积极的作用.

海量的社交文本分析耗时费力,不可能完全依靠人工来完成,

这时就需要借助人工智能和自然语言处理技术,而情感分析

技术正是自动从文本中提取用户观点和情感倾向性的重要方

法,其能高效地从大数据中挖掘更多有价值的用户信息.

随着互联网技术的不断发展,大量网民情感和观点的载

体不仅局限于单纯的文字,更多的是依靠语音或视频的形式

呈现.如 VK(VKontakte)、twitter、微信和微博等社交媒体

每天会产生大量的语音和视频信息,并逐渐成为了人们日常



沟通和交流的方式.此外,疫情的出现导致很多企事业单位

采用在线的互动软件办公,这也会形成海量的以音频和视频

形式表达意见和评论的数据.多模态情感分析就是融合文

本、语音和视频等多个通道的信息,完成情感分析和观点挖掘

的技术.多模态的加入使情感的表达更加丰富和立体,也更加

准确和生动.通过辨别语音中的语气、语调以及说话人的肢体

动作和面部表情,可以进一步提高情感分析模型的准确率,这

也是目前的一个研究热点.因此,多模态情感分析不仅推动了

情感分析技术的理论发展,同时也具有巨大的社会效益.

现有的情感分析模型大多是以深度学习和机器学习为基

础的,而这类方法和模型的效果通常与语料的标注规模和标

注质量密切相关.目前国外的多模态语料库还是以英语为

主,分为会话形式和独白形式两种.俄语的多模态情感语料

库还较少,这在很大程度上制约了俄语情感分析技术的进一

步发展.针对目前俄语情感分析资源匮乏的现状,本文构建

了一个俄语的多模态情感分析语料库,并在此基础上探讨了

该语料库的应用场景.本文第２节梳理了多模态情感语料库

建设的相关工作;第３节介绍了多模态情感语料的标注体系;

第４节展示了语料库构建过程和相关的统计结果;第５节探

讨了语料库的多种应用;最后总结全文并展望未来.

２　相关工作

不同语种间的多模态语料库建设在标注体系和标注规范

等多个方面是相通的,具有一定的借鉴价值.目前资源最为

丰富的是英语语料库,因此本文从英语多模态语料库和俄语

多模态语料库两个方面来介绍相关的研究工作.

前些年多模态情感分析受到数据获取和计算能力的制约

而发展缓慢,相关语料库的建设工作也起步较晚,但近几年其

逐步成为了一个研究热点.从内容的角度看,多模态语料可

以分为会话形式和独白形式两类.会话形式一般指同一样本

中包含两个或者多个说话者,他们之间具有一定程度的交互

性.较早的会话式多模态情感语料库是IEMOCAP数据集,

该数据库由南加州大学SAIL实验室收集.它包含视频、语

音、面部动作捕捉和文本几个模态,总时长约１２h.由１０位

演员即兴创作和通过剧本表达情感,共生成了１００００个句

子[１].除了通过专业演员表演的方式获取语料来源外,另一

种常见的会话式多模态语料是从情景喜剧中获取的.例如,

Bertero等以两个英文情景剧为数据源,根据字幕分割视频,

分别标注了«生活大爆炸»中１５８９个场景的４３６７２条语句和

«宋飞正传»中２２６７个场景的４５７３４条语句.它以情景剧中

的背景笑声为区分,将每个语句分为幽默和非幽默两类,并采

用CNN,LSTM 或 CRF 进行建模,抽取音量、语速、声调、

Ngram、句子长度、形容词比例、说话人变化以及说话频率等

特征进行识别[２Ｇ４].此外,Poria等选择情景剧«老友记»为数

据源,将文本情感语料集 EmotionLines[５]改进成多模态数据

集 MELD(MultimodalEmotionLinesDataset).标注的模态

有文本、语音和视频,共包含３４０７个场景、１３７０８条语句.

标注的属性包括发言人、情感、话语ID、季、场 景、开 始 时

间和结束时间等.在此数据集上,Poria等分别使用 CNN,

LSTM 和 DialogRNN等方法来建模,发现多模态融合有助

于提高情绪识别的准确性[６].

除了会话式多模态情感语料外,独白形式的多模态情感

语料库是另外一大类比较常见的表达形式,该类型语料中只

包含单个说话者的情感表达或对某事物的评论,该数据大多

来源于社交媒体上的视频评论,如 YouTube等.早在２０１３
年,Wollmer等从 YouTube下载视频电影评论作为数据源,

构建包括文字、语音和视频 ３ 个模态的英文语料库ICTＧ

MMMO(MultiＧModalMovieOpinion),它包括３７０个电影评

论视频,其中包含２２８条正面、２３条中立和１１９条负面评论,

单个视频的时长为１~２min,以口语表达形式为主[７].Poria
等也从 YouTube上收集了４７段产品评论的视频,涉及的产

品包括香水、牙膏、化妆品和相机等多个种类,共３００句.并

在实验中使用 SVM,ELM 和 ANN 等模型进行情感极性分

类,结果表明加入声音和视频后分类的准确率更高[８].除了

上述早期的、规模相对较小的多模态语料,目前CMUＧMOSEI
(CMU MultimodalOpinionSentimentandEmotionIntensity)

是规模最大的独白式多模态情感语料库,其前身为 CMUＧ

MOSI语料库[９],共包含来自１０００个不同的演讲者和２５０个

主题的２３４５３个带注释的视频片段,每个片段都包括文字、语

音和视频３种数据模态.采用亚马逊众包的方式进行标注,

标注后发 现 各 类 情 感 的 比 例 差 别 较 大.文 献 [１０]采 用

GraphＧMFN等方法进行建模,发现加入语音和视频后,情感

分类的F１值有一定幅度的提高.多模态语料库除了语音和

视频模态,也有些眼球追踪等姿势和动作相关的语料库[１１].

与丰富的英语语料资源相比,俄语的多模态情感语料库

相对 匮 乏.目 前 具 有 一 定 规 模 的 是 RUSLANA(RUSsian

LANguageAffectivespeechdatabase)和 RAMAS(Russian

ActedMultimodalAffectiveSet).RUSLANA是独白形式的

多模态语料库,共包括３６６０条语句,由１２位男性说话者和

４９位女性说话者尽量以无情感的方式[１２]录制完成,语料库的

情感分类采用激活评估轮[１３].另一个语料 RAMAS是一个

会话式的语料库,它收集了时长大约７h的特写视频,这些视

频包括受试者面部、语音、运动以及生理信号等模态特征.由

１０位演员扮演互动式场景,共包含５８１个视频,视频长度从

二十几秒到几分钟不等[１４].情感表达需要通过肢体、表情、

声音和文字等多种形式输出,只有综合多个模态才能更加全

面和生动地分析和理解情感.针对俄语多模态情感语料资源

较少的现状,本文尝试构建了一个俄语的多模态情感语料库,

可用于进一步探索俄语情感分析的特点,生成或训练情感自

动分类模型.

３　俄语多模态情感语料的标注体系

本文中的多模态情感语料库以俄语情景喜剧为数据源,

通过分割每个发言人的话语片段,来完成从视频到文字、声音

和图片的转换,并采用人工标注和自动标注相结合的方式,标

注话语的情感、场景和发言人等信息.制定良好的标注体系

是保障建设过程顺利进行的基础,更是保证语料库质量的关

键,因此本文的标注体系在注重选择合理的标注粒度、确定恰

当的标注框架和完善适宜的分类方法的同时,还尽量平衡标

注效率和标注一致性.

３１３徐琳宏,等:俄语多模态情感语料库的构建及应用



３．１　标注单元及标注框架

语料的标注单元是某个发言人的一段话语.标注单元以

俄文语句为基础,对同一发言人的连续相同情感的短句进行

酌情合并,对较长的语句以语义完整为原则做适当的分割,例
如,剧集开始和结束的独白部分大多是由７~８个短句组成的

长句,这时会按短句分割后进行标注.总之,标注单元的合并

和分割都会遵循不跨发言人和不跨场景的原则,即不会合并

不同发言人或场景的话语,这样才能够保证在后续分析发言

人性格特点和情感倾向时,数据的准确性和客观性.
标注框架包括内容信息(ContentInfo)、时空信息(SpaceＧ

TimeInfo)和情感信息(EmotionInfo)三大部分,其中内容信息

包括俄语原文的文本信息、语音信息和图像信息以及中文译

文,这部分主要从原始视频中自动获取;时空信息包括开始时

间、结束时间、发言者和场景,此部分信息可以通过半自动的

方式获取;情感信息包括情感类型、情感极性和内心情感,其
中情感类型和极性是必选项,而内心情感为可选项,且第三部

分信息需要大量人工标注才能完成.俄语多模态情感语料库

的标注框架由下文的１１元组构成:
(ContentInfo(RT,RV,RI,CT),SpaceTimeInfo (ST,

ET,SP,SC),EmotionInfo(EM,SE,IF))
其中,各部分的具体含义如下.

内容信息部分:RT(RussianText)是剧中的原始俄语文

本;RV(RussianVoice)是剧中的俄语原声音频;RI(Russian
Images)是从一段话语视频中截取若干图像构成的集合;CT
(ChineseText)则是针对原始俄语文本的中文译文.

时空信息部分:ST(StartTime)和ET(EndTime)分别是

话语的开始时间和结束时间,它们均以当前剧集的起始点为

时间参考点;SP(Speaker)是话语的发言人,大部分发言人为

情景剧的主演,主要取值为阿列克斯、罗马、叶卡捷琳娜、阿尼

娅、安纳托利５位,其他配角也会按名字标出,但所占的比例

较小;SC(Scene)是场景信息,它不仅包含事件发生的地点,也
可能描述事件发生时发言人之间的关系,没有固定的取值,具
有一定的主观性.

情感信息部分:EM(Emotion)指情感分类,取值为喜、怒、
悲、恐、愧和中性,每个大类还会划分成更细的情感类别,这部

分会在３．２节中的情感分类中详细介绍;SE(Sentiment)指情

感极性,分为积极、消极和中性３类;IF(InnerFeelings)代表

内心的实际情感.情感表达过程中会出现发言人试图掩饰内

心真实情感的情况,即字面语言表达的情感和人物真实的内

心情感会出现偏差,遇到这种情况时 EM 部分主要标注字面

情感,IF部分标注发言者内心的真实情感.大部分话语中情

感的表达都是所见即所得,从字面含义和语音语调就可以获

悉,因此IF部分是可选的.

３．２　情感分类

情感信息部分是整个标注体系的重点,其中情感类别的

划分关系到语料资源的质量,也是整个语料库建设的基石,分
类标准是需要在保证各情感类别的互斥性的同时兼顾整体情

感类别的覆盖面.为了合理规划情感的分类,本文参考了国

外多个英文和俄文的多模态情感语料库,将它们的情感分类

方法汇总,如表１所列.

表１　多模态情感语料库的情感分类

Table１　Emotionclassificationofothermultimodalemotioncorpus

类型 语料库名称 情感分类 极性分类 语种 来源

对话

形式

RAMAS
幸福、悲伤、愤怒、恐惧、厌恶、惊
奇和中性

无 俄语 演员表演

MELD
欢乐、悲伤、愤怒、恐惧、厌恶、惊
奇和中性

欢乐是积极情感,惊奇可能积极

也可能消极,其余为消极
英语 老友记剧集

IEMOCAP
幸福、兴奋、悲伤、愤怒、恐惧、沮
丧和惊讶

无 英语 演员表演

非对话

形式

RUSLANA
幸福、悲 伤、愤 怒、恐 惧、惊 奇 和

中性
无 俄语 演员表演

CMUＧMOSEI
幸福、悲伤、愤怒、恐惧、厌恶、惊
奇和中性

高度否定、否定、弱否定、中性、弱
肯定、肯定和高度肯定

英语 用户独白

ICTMMO 无
强否定、弱否定、中性、弱褒义和

强褒义
英语 电影评论

　　由表１可知,大部分多模态情感语料库的情感分类都包

含幸福、悲伤、愤怒和恐惧几种情感,根据每个语料来源的不

同,会有个别情感的增加.而极性分类大多是依据情感倾向

分类,不同语料库在极性方面大致分为积极、消极和中性３种

主要类别,根据情感强度的不同可能细化为３类、５类和７类

不等.本文根据情景喜剧自身的特点以及上述的分类方法,

制定了语料库的情感标注类别,一方面力求情感的类别涵盖

更多的标注样例,尽量使每个标注单元都有准确的类别,另一

方面控制情感类别的数量以及各类之间的包含关系,保证情

感类别的互斥性.

综合考虑以上因素,本文将情感分为喜、怒、悲、恐和愧５
大类别,同时每个类别按情感强度划分为１５个小类,分别为

得意、喜爱、快乐、惊喜、愧疚、抱怨、厌恶、生气、愤怒、沮丧、悲

伤、担忧、害怕、惊慌和恐惧.每种情感都隶属于５大类别中

的一种.需要说明的是,５大类别中不包含“惊”,是因为该类

别的情感包含惊喜和惊恐两种可能,极性可积极也可消极,因

此本文把“惊”类情感根据极性的不同分别归入“喜”和“恐”两

个类别中.不同等级情感的类别和关系如图１所示.

图１　语料库的情感分类

Fig．１　Emotionclassificationofcorpus

内心情感的分类方法与情感的分类方法相同,但内心情
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感指的是字面表达情感和人物真实的内心情感不一致时,标

注发言人真实的内心的情感.这类情感一般不能通过文字直

接表达,需要一定的背景知识和逻辑推理才能识别.例如,赌

牌类的场景中,发言人话语的字面意思都是中性情感,但因为

赌注较大,人物内心其实非常恐惧,这类内心情感的识别需要

有赌牌和赌注价值等常识,而该标注项有助于情感知识图谱

的构建和情感常识的挖掘,进而为深层次的情感识别服务.

４　语料库的标注规范及统计分析

根据第３节确立的标注体系,我们首先确定了合适的数

据来源、提取和预处理３种模态的数据,然后制定了严谨和实

用的标注规范,最后选择经验丰富的标注人员,来构建会话式

的俄语多模态情感语料库.

４．１　数据来源及预处理

俄语情景剧通常是以矛盾和冲突的形式推进剧情,不仅

情感信息丰富,用词比较口语化,而且一个场景下一般有２~３
人发言,能在一定程度上展现当地人的真实生活,比较适合多

模态情感语料库的构建.本文选择非常流行的俄语情景剧

«我是如何成为俄罗斯人的»的１~１０集作为数据源,该情景

剧音频信号比较清晰、噪声较少,视频信号多为人物近景,方

便捕获人物细节的肢体和表情信息,并且在情节设计上冲突

和起伏明显,具有多种类型的情感信息,符合多模态情感语料

库对数据的需求.

数据的预处理过程是按标注单元切割视频,以获取对应

的文本、语音和图像３种模态的信息,为后续情感标注做准

备.为此,我们首先通过３ears１)网站获取所有剧集的俄文脚

本数据,即发言人会话的文本信息.其次,由于该情景剧没有

对外发布各集对应的软字幕文件,无法获取时间信息,因此本

文邀请熟悉俄语的相关领域专家为每集视频制作时间轴和字

幕文件,并按标注单元进行划分,标记出每个单元的起始时间

和结束时间.然后,利用ffmpeg软件分割视频,再进行视频

和语音的转换.最后,借助 OpenSmile工具包,处理切割后的

每个视频文件,并从中提取图像信息.

１)https://３ears．com

４．２　标注规范

标注规范包括标注原则和标注流程两部分,用于控制整

个语料库建设的全过程和标准化具体操作,它能在语料标注

前、标注中和标注后３个阶段有效地规范相关人员的实际操

作.首先,开始标注前需要根据标注体系制定相应的标注原

则,帮助语料库建设人员更加准确地识别情感,理解各类情感

间的差别.其次,语料标注过程中要合理分组,关注歧义样本

的处理过程,通过一致性检测评估和衡量语料库的质量,修正

出现偏差的部分.

４．２．１　标注原则

标注原则是相关人员在正式开始标注前需要认真学习的

标注说明,它可以规范化多个标注者对各类情感的理解,提高

标注结果的一致性.根据语料的特点和试标注的结果,本文

采用的标注原则包含情感主体原则、连贯性原则和表达方式

原则.

情感主体原则指标注的情感是话语发出人的情感,即发

言人的情感,而不是话语收听者体会的情感,更不是观看剧集

的观众的情感.

连贯性原则指一个场景下的对话具有时序性,前后互相

关联,不能将它们割裂开,即发言人的情感通常具有前后的关

联性,前一句是某类情感,后一句是该类情感的概率更大.

表２中的对话来源于第５集中阿尼娅和阿列克斯捉弄罗

马的场景,罗马的情感从误认为阿列克斯自杀开始就进入持

续的惊慌状态.这里的第５句是人名,根据字面含义是中性

情感,但是根据情感的连贯性原则,发言人仍处于惊慌的情绪

中,该句的语音和图像信息也从侧面证实了这一点,因此情感

应该标注为“惊慌”.

表２　连贯性原则示例

Table２　Examplesofcoherenceprinciples

序号 发言人 脚本 情感

１ 罗马
Алекс! Алекс! Алекс! Ты слышишь меня,
Алекс? (阿列克斯,阿列克斯,阿列克斯,听得到

我说话吗? 阿列克斯?)
惊慌

２ 阿尼娅 Пульснитевидный! (他的脉象很微弱!) 惊慌

３ 罗马

Алекс,слышишьменя? Этошуткабыла,паспорт
твойу меня,Алекс,паспорттвой,это шутка!
(阿列克斯,你能听到吗? 你的护照在我这儿,玩
笑而已!)

惊慌

４ 阿列克斯 Будьтыпроклят．(我会诅咒你的) 愤怒

５ 罗马 Алекс! (阿列克斯) 惊慌

表达方式原则指每种情感都有一些特定的表达方式,如
赞扬多与“喜”类相关,批评、谩骂和讽刺则一般与“怒”类相

关,恳求和催促经常与“恐”类相关.这些表达方式通常比情

感更容易识别,因此有些情况下表达方式能够辅助情感的识

别,提高标注的准确率和一致性.但需要说明的是,并非每种

情感都借助某种表达方式来体现,而且情感与表达方式之间

也不存在一一对应的关系,它只用于提示标注者在话语中可

能存在的某种情感.例如,恐吓的表达方式可能是愤怒引发

的,也可能是恐惧引发的.

４．２．２　标注流程及质量监控

在语料库建设过程中采用两人一组标注、五人合作互助

的方法处理歧义.前期,一个话语由两个人同时标注,如果标

注结果不一致,则由第三个标注者裁定,最终对于还是不能达

成一致的疑难语料,由五人小组开会讨论来决定其最终的情

感.少量争议较大的话语可能是因为目前的情感分类没有覆

盖到,这种话语标注成“未知”.标注人员经过标注体系和标

注规范的培训后,先进行试标注,在一致性达到一定水平后便

可以进组进行正式标注.

标注的一致性是评价语料库建设质量的关键指标,本文

采用 Kappa[１５]一致性检测,表达式如下:

Kappa＝Po－Pe

１－Pe
(１)

其中,Po是正确分类的话语数量之和除以总话语数,Pe为按

类别累加标准话语的数量与预测话语的数量的乘积,然后除

以话语总数量的平方.随着标注人员对标注规范的不断深入

理解,在语料库建设过程中,一致性会逐步提高.俄语多模态
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情感语料库在建设初期,其 Kappa值就已达到７８．５１％,可见

本文构建的语料库在标注一致性上是可靠的.

４．３　统计结果

本文构建的俄语多模态语料 库 共 包 含 １８１ 个 场 景 和

３２７８条话语,涉及的发言人有８２名,其中主要发言人有５
个,分 别 为 Алекс(阿 列 克 斯 )、Анатолий(安 纳 托 利 )、

Екатерина(叶卡捷琳娜)、Ром(罗马)和 Аня(阿尼娅).各模

态的一般统计信息如表３所列.

表３　语料库的统计信息

Table３　Statisticalinformationofcorpus

模态 指标 最大 最小 平均

文本

语句长度 ２６ １ ５．４
词汇频率 ５５９ １ ３．８

每集话语数 ３８７ ２５８ ３２８

音频

时长 ２８．９２７ ０．０４２ ２．８３９
基频 ４９０ ０ ５２
能量 ５．９８∗１０－２ １．６８∗１０－５ ２．２２５∗１０－５

图像

饱和度(０~３６０) ２３６ ９ ９８
色调(０~２５５) １４７ ８ ７４
亮度(０~２５５) ２５３ ３ １０１

表３列出了语料库中各模态的信息,其中语句的平均长

度为５~６个单词,句长都比较短,符合情景剧口语化的特点.

语料共有词汇４６０９个,词汇信息比较丰富,涵盖了大部分常

用的俄文词汇,使语料库具有良好的泛化性.个别词汇的使

用频率较高,其中包括人名和代词等,每集的话语数基本集中

在３００句左右.语料中多是口语化的短句,因此音频的平均

时长大约为３s.尽管其中个别音频时长有２０s左右,但大多

是因为发言者在叙述过程中存在较长时间的思索和停顿,所

以音频语句中包含的单词数量并不多.

除了上述的基本信息外,本文还分别统计了该语料库中

每个情感大类和小类的占比,如图２所示.图２中,“中性”类

别的话语共计１４９５个,占总话语数量的４６％,而“悲”和“愧”

类别的话语最少,均为４８条,各自仅占总数量的１％左右.

大约２５％的语句为“怒”类,是情感类别中占比最高的,此类

情感按强度可大致分为“抱怨”“厌恶”“生气”和“愤怒”,其中

“生气”类别的话语最多,其次是“愤怒”类别.“喜”和“恐”两

类数量大致相当,占比分别为１２％和１４％,“喜”类中“快乐”

类的话语最多,“恐”类中“惊慌”类占比最大,而强度较大的

“恐惧”类别占比最小.

图２　各类情感语料的占比

Fig．２　Proportionofvariousemotionalcorpus

由图２可以看出,虽然该情景喜剧的情感元素比较丰富,

但大部分的话语仍为“中性”,这正符合人们日常生活的状态,

即多数时间处于平静状态,处于情感状态的比例相对较小,尤

其是比较强烈的情感状态则更不常见.如“恐惧”类别的数量

很少,它是一个强度较大的情感状态.“怒”类情感约占情感

类别话语数量的一半,这主要是因为情景喜剧通常采用制造

夸张冲突的方法来达到一定的喜剧效果.从情感极性的角度

看,“喜”属于积极情感,其他均为“消极”情感,因此积极情感

大约占１２％,中性为４６％,消极情感为４２％.情景喜剧中通

过人物的冲突和误会等使观众感受喜悦,但并不是将人物本

身的喜悦共情给观众,因此积极情感偏少,消极情感更多.

５　语料库的应用

俄语多模态情感语料库在情感分析的许多方面都具有广

泛应用,除了可以构建更加精准的情感识别模型外,还可以从

语料库中统计和分析俄语情感表达的特点以及对发言人的性

格建模等.

５．１　解析情感表达的特点

每种情感的表达都有其自身的特点,掌握各类词汇使用

上的特点和语音特征不仅有助于情感识别,同时也能大幅提

升文本和语音生成的效果,例如,在构建智能聊天系统时,针

对特定情感类别加载相应的音频合成模型,可以使机器的输

出更加贴近人类的表达.图３给出了怒、喜、恐和悲４种主要

情绪的词云分布图.

(a)怒 (b)喜

(c)恐 (d)悲

图３　４种情感的词云分布

Fig．３　Distributionofwordscloudbyfouremotions

图３给出了每种情感的词云分布,每个词云给出了该类

情感下的常用词汇,图中词汇的字号越大,说明词汇的使用频

率越高.从图３可以看出,各类情感的词汇分布差异较大,其

中包含了很多带有明显情感倾向的词汇.例如,“怒”类中包

含урод(怪物)、надоело(厌倦)、аферист(骗子)和Заткнись(闭

嘴);“喜”类包含 люблю(爱)、Молодец(做得好)和 нравится
(喜欢);“恐”类包含позвонить(呼叫)、Помогите(救命)、убьет
(杀死)和скорая(救护车).但不是所有的情感类别都有明显

的词汇特征,如“悲”类中很少包含具有情感倾向的词汇,更多

的是通过表情和声音来表达沮丧和悲伤.

此外,从语音的角度分析,各类情感的特征也比较明显.

“恐”和“怒”类情感的能量值分别为０．００３５和０．００３０,相比

其他情感能量值,该类情感的能量值都比较高,因为这两类都

属于唤醒度比较高的情感,一般需要较高的能量值表达.而

“悲”类的能量值较低,仅为０．００２４,这可能与悲伤类情感多

通过低沉幽怨的语调表达有关.同时愧疚类的基频是最低
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的,只有４１．４６,而其他类别的基频都在６０左右,差异较大.

了解上述语音特征有助于更高效地识别情感类别和生成质量

更好的情感语句.

５．２　分析人物性格特征

情感的表达与情感主体的性格之间存在密切的关系,面

对同一事件不同人的情感体验也是千差万别的,仅仅对文本、

音频和视频进行建模,难以全面和准确地把握和识别情感,因

此还需要考虑情感主体的性格特征.作为情感的发出者,不
同的情感主体因为生活的环境和知识结构等方面存在差异,

表达情感的方式也存在较大区别,因此对每个情感主体建模

是情感分析的重要环节.利用带标注的多模态情感语料库可

以对情感主体建模,例如,以情感为基础分析人物的性格特点

或者在提取音频和视频特征的基础上构建人物的语音和语调

特点等.图４给出了从语料库中统计５个主要发言人的情感

比例.

图４　发言人话语的情感比例

Fig．４　Emotionalproportionofspeaker’sutterances

图４中,横轴为语料库中的５个主要发言人,纵轴为各类

情感所占的比例.由图可以看出,前面４个发言人的话语均

以中性表达为主,而发言人叶卡捷琳娜的话语则以愤怒为主

要情感类别,且愤怒类别所占比例几乎是中性的两倍,其他情

感类别所占的比例较少,可见该人物的性格属于易怒的类型.

相比而言,发言人阿列克斯的话语中,各类情感的比例相对均

衡,人物属于性格稳定型.５个人物中,“喜”类情感占比最少

的是罗马,由于剧情和人物塑造的需要,该发言人的情感以恐

惧和愤怒为主.恐惧类情感占比最少的人物是安纳托利,同

时他也是“喜”类占比最高的人物,因为该发言人是个一言不

合就举猎枪的富商,张扬的性格特点本身就比较鲜明.上述

对发言人的分析表明,依托质量较好的多模态情感语料库,可

以准确地对情感主体的性格特征进行建模,进而构建和训练

更加精确的情感识别和生成模型.

此外,语料库中除了标注话语的字面情感,还标注了发言

人的内心情感,这也可以用于情感主体的深层建模.例如,发
言人罗马经常会出现字面情感和内心情感不一致的情况,他
通过快乐、生气和厌恶等情感来掩饰内心的恐惧,导致出现表

里不一的情况,而其他人物则很少出现这类现象.上述统计

信息有助于更加全面地完成情感主体的性格建模,体现情感

表达的多面性.

５．３　构建情感分类模型

生成或训练准确率高的情感分类模型是目前情感分析的

重要研究方向,目前在英文语料上构建的分类模型相对较多,

但近几年针对其他语种进行情感分析的相关研究也越来越

多,中文方面既有探索跨领域[１６]情感分析的研究,也有专门

探讨话题类情感分析的工作[１７Ｇ１８],还有部分研究者依赖常识

完成情感分析[１９].俄文方面有在新闻语料中使用 LSTM[２０]

和俄文评论数据上利用卷积神经网络进行建模的研究[２１].

上述工作大多是依托文本信息数据为基础搭建模型,随着情

感分析研究的深入开展,单纯依靠文本建模的方法因为信息

量有限而遇到了瓶颈,综合文本、音频和图像的多模态情感分

析是目前情感分析研究的新途径,也是对进一步提高模型识

别的准确率、泛化性和鲁棒性的新探索.Zadeh等合作构造

了 MFN[２２]和 DialogRNN[２３]等多模态情感分析模型,并分别

在 CMUＧMOSI,MOUD,YouTube,ICTＧMMMO 和 IEMOＧ
CAP等多个数据集上进行了三分类和多分类的情感识别实

验.结果发现,加入语音和视频特征后的分类结果均比单纯

依靠文本的分类效果有不同程度的提高,这也说明包含音频

和视频信息的多模态的情感语料能有效提升情感分类模型的

效果.

情感表达的方式本来就多种多样,语言文字只是其中的

一种形式,很多情绪是借助音量、音调、语速、表情甚至手势来

表达的,单纯的文本形式容易错失很多情感信号.图５给出

了俄语情感语料库中一段父女吵架的对话,如果仅仅从文本

角度进行情感分析,这段对话也可以理解为父亲对女儿的交

友状况的关心和询问.但通过急促和高分贝的语音信息和人

物面部表情的图像特征,可以分析出这段对话是一场争吵,两
个人物表达的都是明显的愤怒情绪.由此可见,本文构建的

俄语多模态语料库能规避单纯依靠文本信息建模的缺陷,并
有效提升俄语情感分析模型的准确率,丰富情感特征识别的

深度和广度.

图５　音频和视频模态的作用示例

Fig．５　Examplesofaudioandvideomodes

结束语　多模态情感识别是目前情感分析领域的研究热

点,而俄语的多模态情感分析工作目前还处于起步阶段,急需

各种类型语料资源的支撑.本文对当今多模态情感分析语料

的分类方法和构建过程做了详细的论述,在此基础上制定了

一套详实全面和可操作性高的标注体系和标注规范,以俄文

情景剧为原始材料,标注内容、时空和情感３部分的１１项信

息,构建了包括文本、语音和图像３个模态的俄语情感语料

库,并进一步探讨了语料库在解析情感表达特点、分析人物性

格特征和构造情感识别模型等多个方面的应用.本文构建的

语料库是目前为止第一个以情景剧为原始数据的会话式俄语

多模态情感语料资源.从数据来源看,情景剧具有场景模拟

真实和剧情发展连贯的特点.不同于现有的俄语多模态语料

库 RAMAS和 RUSLANA,它们的数据来源均来自于雇佣演

员的模拟表演.情景剧在语音模态上包含很多真实的噪声,
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更好地还原了人们的原始生活场景.此外,前后剧情关系紧

密,有许多铺垫和伏笔,能更多地体现出情感的迁移和变化规

律.从模态和标注粒度上看,我们的语料库包含了文本、语音

和视频３个模态,情感标注的粒度基本细化到每一句话,与会

话式语料库 RAMAS比,其增加了文本模态,且语料分割的

粒度也更细.

虽然俄文情感语料的应用广泛,但本文构建的语料库也

存在一些不足,例如,标注的范围和语料数量都有待提高,在
标注的过程中也需要进一步完善质量监控等.此外,语料库

中的统计结果是从单一喜剧语料中总结得出的,不一定覆盖

真实生活的所有情感,如果另选一个基调比较低沉忧郁的影

视剧,可能标注出的悲伤类别会更多,这也进一步提示我们应

该拓宽标注数据来源,在后期的俄语多模态语料的建设过程

中应考虑更多类型的影视剧,或者社交媒体上的用户视频评

论等,进而丰富语料库的情感类别,平衡情感数量.在今后的

研究工作中,除了完善语料库,我们还需要进一步挖掘语料库

的应用场景,计划搭建俄语的情感模型,加入更多的针对发言

人和话语时序的特征,加入俄语发音的独有特征,融合多种模

态的信息,提高模型分类的准确性.
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