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摘　要　多模态情感分析任务旨在通过各种异构模态(如语言、视频和音频)感知和理解人类的情感,但不同模态间存在着复杂

的关联.现有的大多数方法将多个模态特征直接融合,忽略了不同步的模态融合表示在情感分析中的贡献不同.针对上述问

题,提出了一种基于分步协作融合表示的情感分类方法.首先,利用降噪瓶颈模型对音视频中的噪声和冗余进行过滤,通过

Transformer完成对音视频两种模态的交互融合,建立音视频融合的低级特征表示;进一步利用跨模态注意力机制,强化文本模

态对音视频模态的低级融合表示,构建音视频融合的高级特征表示.其次,设计一个新颖的模态融合层将多级特征表示引入预

训练模型 T５中,建立以文本为中心的多模态融合表示.最后,将低级特征表示、高级特征表示以及以文本为中心的特征融合

表示进行联合,实现了多模态数据的情感判别.在两个公开数据集 CMUＧMOSI和 CMUＧMOSEI上进行实验,结果表明所提出

的方法相比已有基线模型 ALMT在 AccＧ７指标上分别提高０．１和０．１７,表明了分步协作融合表示能够提高多模态情感分类性

能.
关键词:多模态融合;情感分析;瓶颈机制;注意力机制;预训练模型
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Abstract　ThegoalofmultimodalsentimentanalysisistoperceiveandunderstandhumanemotionsthroughvariousheterogeＧ
neousmodalities,suchaslanguage,video,andaudio．However,therearecomplexcorrelationsbetweendifferentmodalities．Most
existingmethodsdirectlyfusemultiplemodalityfeatures,theyoverlookthefactthatasynchronousmodalityfusionrepresentaＧ
tionscontributedifferentlytosentimentanalysis．Toaddresstheaboveissues,thispaperproposesasentimentclassificationmeＧ
thodbasedonstepwisecollaborativefusionrepresentation．Firstly,adenoisingbottleneckmodelisusedtofilteroutnoiseandreＧ
dundancyintheaudioandvideo,andthetwomodalitiesarefusedthroughTransformer,establishingalowＧlevelfeaturerepresenＧ
tationoftheaudioＧvideofusion．Then,acrossＧmodalattentionmechanismisutilizedtoenhancetheaudioＧvideomodalitieswith
thetextmodality,constructingahighＧlevelfeaturerepresentationoftheaudioＧvideofusion．Secondly,anovelmultimodalfusion
layerisdesignedtoincorporatemultiＧlevelfeaturerepresentationsintothepreＧtrainedT５model,establishingatextＧcentricmultiＧ
modalfusionrepresentation．Finally,thelowＧlevelfeaturerepresentation,highＧlevelfeaturerepresentation,andtextＧcentricfeaＧ
turefusionrepresentationarecombinedtoachievesentimentclassificationofmultimodaldata．Experimentalresultsontwopublic
datasets,CMUＧMOSIandCMUＧMOSEIindicatethattheproposedmethodimprovestheAccＧ７metricby０．１and０．１７compared
totheexistingbaselinemodelALMT,demonstratingthatstepwisecollaborativefusionrepresentationcanenhancemultimodal
sentimentclassificationperformance．
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１　引言

多模态情感分析(MSA)旨在从视频、音频和语言等多种

类型的数据中识别人类的情感态度.如图１所示,文本是中

性的描述且说话人语气平静,但人物的面部表情一直保持微

笑,最终情感极性预测为积极的.因此,需要研究多种模态的

有效融合技术.

图１　人物独白示例

Fig．１　Exampleofmonologue

模态融合的主要目标是缩小语义子空间中的分布差距,

同时保持模态特定语义的完整性[１].以多模态融合为中心的

方法主要关注直接设计复杂的融合机制,从基于简单操作到

张量融合模型,再到利用跨模态注意力机制获得多模态数据

的联合表示.但在以文本为中心的模态融合任务中存在以下

几个问题.１)音频和视频模态的信息存在大量的冗余和噪

声[２],尽管 Wu等[３]提出了基于视频多模态融合的降噪瓶颈

模型,但提取的有效辅助模态信息未被文本充分利用.２)音

频和视频模态对文本的影响是不同的,尽管Zhang等[４]利用

不同尺度的语言特征引导模型学习较为有效的超模态表示,

但并未考虑不同层次的辅助模态融合表示与不同尺度的语言

特征的复杂关联与映射关系.３)现有的研究工作将先进的预

训练模型如 T５或BERT作为文本编码器,Yu等[５]提出了基

于模态对齐的语音文本对话预训练模型,Yang等[６]通过对生

成式多模态预训练模型提示调优,但它们都缺乏接收视频和

音频模态的组件,无法得到以文本为中心的多模态融合表示.

针对上述问题,本文提出了一种基于分步协作融合表示

的多模态情感分类方法(MultimodalSentimentClassification

forStepwiseCollaborativeFusionRepresentations,SCFR),以

改善情感分析的性能.首先,对于有效的辅助模态表示,本文

引入了一个瓶颈模块,使不同模态之间的冗余和噪声信息尽

可能被过滤,在此基础上,利用跨模态注意力强化文本模态对

音视频的低级融合表示.其次,本文设计了一个模态融合层,

将两步融合特征表示引入文本预训练模型,文本特征基于注

意力机制与两步特征表示融合,捕获更多与音视频模态相关

的信息.最后,经过全连接层,将音视频模态的低级特征表

示、高级特征表示以及以文本为中心的多模态融合特征表示

进行相加操作,实现多模态数据的情感预测.本文方法在两

个数据集上进行了大量的实验,实验结果表明,该模型与当前

先进的方法相比,取得了较好的性能.本文的主要贡献如下:

１)提出了一种基于分步协作融合表示的多模态情感分类

方法SCFR,通过分步协作的方法,建模了音视频模态的低级

特征表示和高级特征表示,在此基础上,进一步建立了以文本

为中心的多模态融合特征表示,提升了情感分析的性能.

２)设计了一个模态融合层,将多步融合特征表示引入文

本预训练模型,建立了不同层次的辅助模态融合表示与不同

尺度的语言特征的复杂关联与映射关系.

３)在CMUＧMOSEI和CMUＧMOSI两个公开数据集上进

行了实验,实验结果表明,本文模型优于现有基线模型,验证

了本文方法的有效性.

２　相关工作

MSA通常利用３种模态(音频、视觉、文本)的信息来判

别人类情感.

对于以多模态表示学习为中心的方法,Tsai等[７]建立了

一个推理网络和一个生成网络,后者具有中间模态特定因素,

可以促进融合过程中的重建和判别损失.Hazarika等[１]将多

模态表示学习视为域自适应任务,利用对抗学习建立模态不

变和特定的表示,在数据集中实现了其先进的性能.Han
等[８]提出一个名为 MMIM 的框架,将互信息的概念引入多模

态情感分析中,建模了分层互信息最大化,提升了多模态融合

的性能.Guo等[９]结合语言与非语言信息之间的跨模态交互

信息增强了语言表示,但忽略了音频和视频中存在与情感无

关的冗余信息.Wu等[３]提出了一种细粒度视频多模态融合

的降噪瓶颈模型,该模型可以去除嘈杂和冗余的噪声,并在音

频和文本输入中捕获显著特征.Sun等[１０]引入了一种基于

元学习的方法学习更好的单模态表示,并将其用于随后的多

模态融合.Sun等[１１]提出一个通用的、统一的框架 EMTＧ

DLFR,实现了鲁棒多模态特征表示.

对于以多模态融合为中心的方法,Zadeh等[１２]提出了一

种多模态融合方法(TFN),利用张量的笛卡尔积运算建模了

不同模态之间的关系.Huang等[１３]提出基于对齐的方法,引

入了基于多模态 Transformer的对齐序列,并建模跨模态元

素之间的长程依赖关系.然而,这些方法仅直接利用单一模

态的信息融合,忽略了模态内的特征具有的特性.Rahman
等[１４]提出了一种多模态门控组件,使得BERT模型在不改变

结构的前提下可以动态融合多模态信息.Liang等[１５]尝试了

基于跨模态注意力机制,实现了从一种模态到另一种模态的

潜在适应.Luo等[１６]提出了一种多尺度融合方法,用于对齐

来自多种模态的不同粒度信息.Sun等[１７]提出了一种促进

模态独立的模型,并同时使用单模态标签和多模态标签进行

训练.Shi等[１８]设计了一种基于双向多头交叉注意力层的多

模态融合模型.Zhang等[４]提出了自适应语言引导的多模态

转换器,通过多模态融合获得互补和联合表示,从而提高情感

分析的性能.

受以上工作的启发,本文提出一种基于分步协作融合表
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示的多模态情感分类方法.首先,设计了聚合模块与跨模态

注意力机制,建立了音视频模态融合的低级表示与高级特征

表示进一步,设计了模态融合层将两步融合特征嵌入预训练

模型中,建模了以文本为中心的融合特征表示;在此基础上,

将音视频模态的原始特征表示、高级特征表示以及以文本为

中心的多模态融合特征表示进行融合,实现多模态情感判别.

３　本文模型

多模态情感分析涉及３种主要模态,即文本(t)、视频(v)

和音频(a).本文提出的 SCFR结构如图２所示.该方法的

核心思想是,首先,将两个单模态特征音频和视频通过降噪瓶

颈模块去除噪声和冗余,再基于 Transformer进行融合,建立

音视频模态的低级特征表示;其次,利用跨模态注意力机制,

建模文本对于音视频低级特征的强化表示,再将多步的音视

频融合特征和文本信息融合,通过门控机制将其注入 T５模

型中,为文本预训练模型提供更多与情感相关的信息.模型

由３个模块组成:降噪瓶颈模块(见３．１节)、跨模态注意力模

块(见３．２节)、三模态融合模块(见３．３节).

图２　SCFR整体架构图

Fig．２　OverallarchitectureofSCFR

３．１　辅助模态低级特征表示

对于音频模态Xa∈Rla×da 和视频模态Xv∈Rlv×dv ,本文

使用COVAREP[１９]与 Openface/Facet[２０]提取音频与视频浅

层特征后利用全连接层,可以获得每种模态的特征表示,具体

如下:

hv＝WvXv＋bv

ha＝WaXa＋ba

(１)

将ha和hv作为Transformer编码器的输入.一个编码器

由L个Transformer层组成,每个Transformer层包括多头自

注意力机制(MSA)、层归一化(LN)和多层感知机(MLP)块,

并应用残差连接,分别定义音频和视频的 Transformer的第

l＋１层,具体如下:

hl＋１
a ＝Transformer(hl

a) (２)

hl＋１
v ＝Transformer(hl

v) (３)

为了过滤音频和视频中的噪声和冗余信息,采用降噪瓶

颈模块进行音频和视频的底层特征融合.降噪瓶颈模块具体

表示为引入B个瓶颈模块Rf＝[Rf
１,Rf

２,􀆺,Rf
B].在该模块

中,单模态特征ha 和hv 需要与降噪瓶 颈Rf 拼 接,再 经 过

Transformer进行信息交互融合.对于第l层,融合结果计算

如下:

[hl＋１
v ‖R

∧
l＋１
f ]＝Transformer([hl

v‖Rl
f];θv) (４)

[hl＋１
a ‖R

∧
l＋１
f ]＝Transformer([hl

a‖Rl
f];θa) (５)

R
∧
l＋１
f ＝Avgi(Rl＋１

f ) (６)

其中,l表示 Transformer层数,‖表示拼接操作.如式(４)和

式(５)所示,Rf分别与音频和视频特征同时更新,同样ha和hv

只能通过Rf交换信息.Rl
f,hl

a 和hl
v 分别为第l层的降噪瓶

颈模块、音频特征和视频特征表示.

在跨模态更新中,将每个跨模态的最终融合表示在式(６)

中进行平均.这种方法可以提高或保持多模态融合性能,同

５１３高　龙,等:基于分步协作融合表示的情感分类方法



时降低计算复杂性.最终,输出最后一层的表示h{v,a}为融合

结果.

３．２　辅助模态高级特征表示

现有的方法主要是多个模态特征直接融合,未考虑模态

间的相关性和交互作用.跨模态注意机制利用来自源模态的

信息,通过学习源模态与目标模态之间的成对注意力来增强

目标模态表示,可以实现文本模态对于视频音频模态融合特

征的强化表示.

为了保留时间信息,将位置信息 PE增强到３．１节得到

的音视频模态低级特征表示h{v,a}中.

Z[０]
{v,a}＝h{v,a}＋PE(T{v,a},d) (７)

其中,PE(T{v,a},d)表示为每个索引的位置进行向量编码,

Z[０]
{v,a}表示不同模态下获取的底层特征中的位置信息.

为了让音视频融合表示能够接收来自文本模态的信息,

本文基于跨模态注意力机制,设计了跨模态的 Transformer.

具体计算如下:

Z[０]
t→[v,a]＝X[０]

t (８)

Z
－[l]
t→[v,a]＝Cross－Transformer(LN(Z[l－１]

t→[v,a]),LN(Z[０]
{v,a}))＋

LN(Z[l－１]
t→[v,a]) (９)

Z[l]
t→{v,a}＝fθ

[l]
t－＞{v,a}

(LN (Z
－ [l]
t→{v,a})FFN＋LN(Z

－ [l]
t→{v,a}))(１０)

其中,X[０]
t 为文本的表示特征,fθ 是由参数θ表示的位置前馈

层,LN 表示层归一化,Z
－

表示中间状态,(Z
－[l]
t→{v,a})FFN 表示位

置前馈层的变换,Z[l－１]
t→{v,a}表示第l－１层获得的被文本强化后

的音视频模态融合特征.

此过程中,跨模态的 Transformer学习在不同的模态之

间找到关联,有效地将文本模态的特征增强到音视频融合特

征中.

３．３　三模态融合的预训练模型

在以文本为中心的多模态融合任务中,音频和视频模态

信息会对文本的含义提供更多的信息,从而提升其在语义空

间中表示的性能[６].目前,预训练模型(例如 T５)主要用于文

本编码,其自身未考虑音频和视频模态信息的融合.本文基

于３．１和３．２节得到的两步融合特征表示,引入了一个多模

态融合层(MultimodalFusion),将模态信息融合到预训练模

型中,使得多个级别的音频Ｇ视频融合特征与文本信息进行融

合,以更好地适应多模态输入.

３．３．１　多模态融合层

如图３所示,首先利用３．１节得到的音频Ｇ视频低级融合

特征表示h{v,a}和３．２节得到的音频Ｇ视频高级融合特征表示

Zt→{v,a}分别与文本向量Xt的编码进行拼接,获得双模态因子

[Xt:h{v,a}]和[Xt:Zt→{v,a}],然后利用它们构建两个门控向量

gva和gt→{v,a},具体公式如下:

gva＝R(Wva[Xt:h{v,a}]＋bva) (１１)

gt→{v,a}＝R(Wt→{v,a}[Xt:Zt→{v,a}]＋bt→{v,a}) (１２)

其中,Wva和Wt→{v,a}分别是低级与高级融合特征表示的权重

矩阵,bt→{v,a}和bva是标量偏差,R(X)是激活函数.

图３　多模态融合层

Fig．３　Multimodalfusionlayer

本文定义Qva ＝WQgva,Kt→{v,a}＝WKgt→{v,a}和Vt→{v,a}＝

WVgt→{v,a}分别 为 查 询、键 和 值.其 中,WQ ∈Rdva×dk ,WK ∈

Rdt→{v,a}×dk 和WV ∈Rdt→{v,a}×dv .经过多头注意力机制计算得到

对文本含义产生影响的偏移向量H:

H ＝MHＧATT(Qva,Kt→{v,a},Vt→{v,a})

＝softmax Qva(Kt→{v,a})T

dK

æ

è
ç
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ø
÷Vt→{v,a}

＝softmax
WQgvaWT

K (gt→{v,a})T

dK

æ

è
ç

ö
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÷

v
gWt→{v,a} (１３)

其中,MHＧATT 表示多头注意力,Softmax(􀅰)表示权重归一

化操作.

为了获得文本在语义空间中的新位置,将文本向量Xt和

非语言向量H 加权求和得到多模态向量X
－
t,计算如下:

X
－
t＝Xt＋αH (１４)

α＝min ‖Xt‖２

‖H‖２
β,１( ) (１５)

其中,β是交叉验证过程选择的超参数,‖Xt‖２ 和‖H‖２ 分

别表示Xt和H 的L２范数,比例因子α用于控制偏移向量H
的效果保持在理想的范围之内.

３．３．２　多模态融合层嵌入预训练模型过程

在多步的辅助模态特征表示与文本特征表示进行融合

后,本节提出将多模态融合层嵌入预训练模型中.将音频和

视频信息注入 T５中,可以探测到大量与预训练文本知识相

关的信息,获得以文本为中心的多模态融合表示.T５作为

SCFR结构的骨干,包含多个堆叠的 Transformer层,每个用

于编码器和解码器的 Transformer层中都包含一个前馈层,

多模态融合层设置在前馈层之后.T５的第一个 Transformer
层中的多模态融合层接收一个三元组 M＝{h{v,a},Zt→{v,a},

X
－
t}作为输入.多模态融合层接收到模态表示的三元组,并将

得到的多模态表示映射到下一层的输入.第j个 TransformＧ

er层的表示如下:

F
－
＝CrossＧAttention[F(j－１),h{v,a},Zt→{v,a}] (１６)
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(F
－)d＝σ(WdF

－)＋bu (１７)

(F
－)u＝Wu (F

－)d＋bu (１８)

Fj＝W((F
－)u☉F(j－１)) (１９)

其中,σ为Sigmoid函数;{Wd,Wu,W,bd,bu}是可学习的参

数;F０＝X
－０
t,X

－０
t 是 T５的第一层 Transformer编码的文本表

示;F(j－１)表示经过j－１层 Transformer后的融合表示;☉表

示元素相加,融合层的输出直接传递到归一化层.

３．４　情感预测以及损失函数

为了将多模态信息进行进一步融合,本文通过自注意力

机制得到视觉Ｇ音频低级特征表示h{v,a},通过跨模态注意力

机制得到视觉Ｇ音频高级特征表示Zt→{v,a},通过 T５模型预训

练得到多模态融合特征F,将三者进行相加,获得多模态的表

示I,具体如式(２０)所示:

I＝h{v,a}＋Zt→{v,a}＋F (２０)

最终情感预测通过一个全连接层获得:

pre＝softmax(W１I＋b１) (２１)

其中,softmax函数用于捕获输入句子的情感类别分布表示,

W１和b１为可调整的权重和偏置.

最后,SCFR模型在分类中采用交叉熵作为损失函数,其

损失计算如下:

ζ＝－１
N ∑

n

i＝１
(preilogyi＋(１－prei)log(１－yi)) (２２)

其中,yi代表第i个样本的真实标签.

４　实验

４．１　数据集

本文在CMUＧMOSI[２１]和CMUＧMOSEI[２２]两个公开可用

的数据集上评估所提模型的性能.CMUＧMOSI是一个包含

２１９９个短视频片段的数据集,包括视觉、音频和语言模态.

每个片段都用－３(表示强烈负面)到＋３(表示强烈正面)的情

感评分手工标注.CMUＧMOSEI数据集包括从 YouTube收

集的来自１０００个不同演讲者的２２８５２个注释视频片段(话

语)和来自在线视频分享的２５０个主题.同样,每个实例都标

记了从－３到＋３的情绪分数.从－３到＋３的情绪得分表示

从最消极到最积极.在数据集划分方面,分别按照６∶１∶３和

７∶１∶２的比例将 CMUＧMOSI和 CMUＧMOSEI划分为训练

集.验证集和测试集,数据统计如表１所列.

表１　MOSI和CMUＧMOSEI数据集统计

Table１　MOSIandCMUＧMOSEIdatasetsstatistics

Dataset ＃Train ＃Valid ＃Test ＃All
CMUＧMOSI １２８４ ２２９ ６８６ ２１９９
CMUＧMOSEI １６３２６ １８７１ ４６５９ ２２８５６

４．２　实验设置

本文提出的SCFR模型使用 Adam 优化器进行训练,学

习率设置为０．００１,批大小为３２,epoches设置为１５０.

本文模型采用F１ＧScore、二分类准确率 AccＧ２、七分类准

确率 AccＧ７、平均绝对误差 MAE,以及皮尔逊相关系数 Corr
作为评估指标.除 MAE 外,值越高表示这项指标的性能

越好.

４．３　基线模型

为了验证本文模型的有效性,将其与现有的多模态情感

分析方法进行比较.由于这些方法较多,本文将其分为以模

态交互为中心的方法(TFN[１２],LMF[２３],MulT[２４],ICCN[２],

PMR[２５]和 DBF[３])、以多模态融合为中心的方法(MFM[７],

MISA[１]和 SelfＧMM[２６])、以特征融合为中心的方法(MAGＧ
BERT[１４],MMIM[８],UniMSE[２７]和 ALMT[１０]).

４．４　实验结果与分析

将本文方法与基线模型在 CMUＧMOSI和 CMUＧMOSEI
数据集上进行比较实验,结果如表２和表３所列.

表２　CMUＧMOSI数据集上的对比实验

Table２　ComparisonofexperimentalonCMUＧMOSIdataset

method MAE Corr F１ＧScore AccＧ７ AccＧ２
TFN ０．９０１ ０６９８ －/８０．７０ ３４．９０ －/８０．８０
LMF ０．９１７ ０．６９５ －/８２．４０ ３３．２０ －/８２．５０
MFM ０．８７７ ０．７０６ －/８１．６０ ３５．４０ －/８１．７０
ICCN ０．８６２ ０．７１４ －/８３．００ ３９．００ －/８３．００
MulT ０．８７１ ０．６９８ －/８２．８０ ４０．００ －/８３．００
MISA ０．７８３ ０．７６１ ８１．７０/８３．６０ ４２．３０ ８１．８０/８３．４０
PMR － － －/８３．４０ ４０．６０ －/８３．６０

MAGＧBert ０．７２７ ０．７８１ ８２．５０/８４．６１ ４３．６２ ８２．３７/８４．４３
SelfＧMM ０．７１２ ０．７９５ ８３．６８/８４．９１ ４５．７９ ８２．５４/８４．７７
MMIM ０．７００ ０．８００ ８４．００/８５．９８ ４６．６５ ８４．１４/８６．０６
DBF ０．６９３ ０．８０１ ８５．１０/８６．９０ ４４．８ ８５．１０/８６．９０

UniＧMSE ０．６９１ ０．８０９ ８５．８３/８６．４２ ４８．６８ ８５．８５/８６．９０
ALMT ０．６８３ ０．８０５ ８４．５７/８６．４７ ４９．４２ ８４．５５/８６．４３
SCFR ０．６８０ ０．８０１ ８５．９２/８７．１２ ４９．５２ ８５．９１/８７．１０

表３　CMUＧMOSEI数据集上的对比实验

Table３　ComparisonofexperimentalonCMUＧMOSEIdataset

method MAE Corr F１ＧScore AccＧ７ AccＧ２
TFN ０．５９３ ０．７００ －/８２．１０ ５０．２０ －/８２．５０
LMF ０．６７７ ０．６９５ －/８２．１０ ４８．００ －/８２．００
MFM ０．７１７ ０．７０６ －/８４．４０ ５１．３０ －/８４．３０
ICCN ０．５６５ ０．７１３ －/８４．２０ ５１．６０ －/８４．２０
MulT ０．５８０ ０．７０３ －/８２．３０ ５１．８０ －/８２．５０
PMR － － －/８２．６０ ５２．５０ －/８３．３０
MISA ０．５５５ ０．７５６ ８３．８０/８５．３０ ５２．２０ ８３．６０/８５．５０

MAGＧBert ０．５４３ ０．７５５ ８２．７７/８４．７１ ５２．６７ ８２．５１/８４．８２
SelfＧMM ０．５２９ ０．７６７ ８３．００/８４．９０ ５３．５０ ８２．７０/８５．００
MMIM ０．５２６ ０．７７２ ８２．７０/８５．９９ ５４．２４ ８２．２０/８６．００
DBF ０．５２３ ０．７７２ ８４．８０/８６．２０ ５４．２ ８４．３０/８６．４０

UniＧMSE ０．５２３ ０．７７３ ８５．７９/８７．４６ ５４．３９ ８５．８６/８７．５０
ALMT ０．５２６ ０．７７９ ８５．１９/８６．８６ ５４．２８ ８４．７８/８６．７９
SCFR ０．５２８ ０．７８３ ８５．９２/８７．６４ ５４．４５ ８５．３７/８７．２１

由表２和表３可以得出:

１)本文SCFR模型与基线方法相比,几乎在所有指标上

都取得了相当或最好的结果.在较难和细粒度的情感分类任

务(AccＧ７)上,本文模型与基线模型相比,性能有显著提升,表
明了分步协作融合表示在多模态情感分析任务中是有效的.

２)SCFR相比基于表示学习的模型如 MISA,在 CMUＧ

MOSI数据集上的所有评估指标均有较大提升,这表明 MISA
学习的多模态表示可能不够精细,而SCFR可以减小不同模

态中的分布差异.

３)以 CMUＧMOSEI数据集为例,SCFR 与 DBF 方法相

比,分别在 AccＧ７和Corr上实现了０．４６％和１．４２％的提升,

这表明在过滤音频和视频模态噪声的同时,进一步强化模态

特定的表示是必要的.
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４)本文模型SCFR与 ALMT方法相比,在两个数据集上

的评估指标 AccＧ２上分别实现了１．６１/０．７８和０．７０/０．４８的

提升,与 UniＧMSE方法相比取得了相当的性能,表明了预训

练模型引入其他模态信息可以提升情感分析的性能.

４．５　消融实验

为了验证各组件对SCFR的影响,本文在 CMUＧMOSEI
数据集上设计一系列消融实验,结果如表４所列,其中Ｇw/o
表示删除单个模态的影响.最后３行描述了去除瓶颈模块、

跨模态注意力和模态融合层的影响.

表４　消融实验结果

Table４　Ablationexperimentresults

Model AccＧ７ AccＧ２ F１ MAE Corr
Ours ５４．４５ ８５．３７/８７．２１ ８５．９２/８７．６４ ０．５２８ ０．７８３

Ｇw/oA ５１．９２ ８３．６２/８５．１０ ８２．７８/８５．１１ ０．５３８ ０．７８０
Ｇw/oV ５１．７３ ８３．３９/８５．０２ ８２．３６/８４．９７ ０．５４７ ０．７７８
Ｇw/oL ４５．２４ ７２．６０/７４．２７ ７１．６９/７３．６４ ０．８０６ ０．５１６

Ｇbottleneck ５２．０６ ８２．７６/８４．７２ ８３．０９/８４．９６ ０．５３３ ０．７５９
ＧFvcA ５２．８５ ８３．６３/８５．０７ ８３．１７/８５．３２ ０．５４１ ０．７５６

ＧMultimodal
Fusion

５３．３５ ８４．０２/８６．２２ ８３．２６/８５．２１ ０．５４５ ０．７６９

从多模态信号中一次删除一种模态,观察其对模型性能

的影响.观察表４中结果可得,删除任何一种模态都会导致

性能的下降,表明SCFR模型可以从不同模态中学习互补信

息.此外,在去除音频和视频输入后,SCFR的性能仍然相对

较高,验证了文本具有更高的信息密度和辅助模态的特定表

示对情感判别的积极作用.

１)Ｇbottleneck模型相比SCFR在CMUＧMOSEI数据集上

的Corr下降了０．０２４,MAE增加了０．００５,表明了在保持模

态特定表示的同时去除冗余信息的必要性.

２)ＧFvcA模型相比 SCFR 在 CMUＧMOSEI数据集上的

AccＧ２下降了１．７４/２．１４,MAE增加了０．０１３,表明了跨模态

注意对多模态学习有明显的好处,具有较好的表征学习效果.

３)ＧMultimodalFusion模型相比 SCFR 在 CMUＧMOSEI
数据集上的 AccＧ７下降了１．１,AccＧ２下降了１．３５/０．９９,F１
下降了２．６６/２．４３,MAE增加了０．０１７,Corr降低了０．０１４,

表明PMF模块可以探测到大量与文本知识相关的信息,在

模态交互中起到了重要作用.

４．６　实例分析

为了进一步展示本文模型SCFR的性能,表５列出了在

CMUＧMOSI数据集上的一些示例,与 GroundTruth相比,可

以看出本文SCFR模型相比基线模型 DBF,情感预测的性能

较为准确.

在样例 ２ 中,原 始 数 据 的 文 本 包 含 积 极 的 词 汇 (如

love),说话人语调快速且表情惊讶,３种模态信息的极性

表达均为 正 面,SCFR 和 DBF因 此 准 确 预 测 出 情 感 的 强

度.在样例１和样例４中,文本中蕴含着积极的描述,但

紧张的声音和矛盾的表情帮助 SCFR 预测出更加接近参

考值的情感强度.在样例３中,原始数据的文本是中性的

描述,说话人语调平稳且表情平淡,DBF最终给出错误的

情感预测,但 SCFR 综合考虑多个模态信息,成功预测出

正确的情 感 极 性,进 一 步 证 明 了 SCFR 模 型 采 用 多 步 的

模态融合特征进行情感分析的策略是有效的.

表５　实例分析

Table５　Casestudy

样例 Spokenwords＋acoustic＋visual
Ground
Truth

DBF SCFR

１
“Excepttheireyesarekindoflike
thiswelcometothepolarexpress”＋
tensevoice＋frownexpression

－０．６ －０．２ －０．５

２
“Ithink you willreallylovethis
movieifyouare８,”＋emphaticvoice
＋shockedexpression

２．０ ２．０ ２．０

３
“andIthinkitspredictableupanto
point”＋smoothvoice＋flatexpresＧ
sion

－１．０ ０．２ －０．７

４
“AllIcansayishe’saprettygoodＧ
lookingguy”＋disappointedvoice＋
contradictorysmile．

－１．２ －０．８ －１．０

结束语　对于多模态情感分析任务,现有的方法一方面

忽略了不同步的模态融合表示在情感分析中的贡献不同,另

一方面忽略了去噪之后音视频模态表示与文本的相关性.针

对这一问题,本文提出了基于分步协作融合表示的情感分析

方法.该模型首先利用瓶颈机制获得去除冗余信息后的音视

频低级特征,提升模态间互补信息的有效集成能力.然后利

用跨模态注意力机制得到文本强化后的音视频模态的高级特

征;同时,多步的音视频模态特征表示通过门控机制与文本模

态融合,在预训练模型中更新获得更多与文本相关的信息.

最后利用三步模态融合特征实现情感分析.本文在两个公开

数据集上进行了大量的实验,结果表明本文方法优于一系列

基线.未来可以考虑视频模态提取与学习音频信息,更好地

将辅助模态的内容应用到以文本为中心的多模态融合的研究

任务中.此外,我们也应考虑在音频视频模态过滤噪声的同

时最大化保留关键信息,同时从细粒度的方面进一步探究多

模态情感分析[２８].
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