
基于多模态表示学习的情感分析框架

胡新荣, 陈志恒, 刘军平, 彭涛, 叶鹏, 朱强

引用本文

胡新荣, 陈志恒,  刘军平,  彭涛,  叶鹏,  朱强.  基于多模态表示学习的情感分析框架[J ] .  计算机科学, 2022,

49(11A): 210900107-6. 

HU Xin-rong, CHEN Zhi-heng, LIU Jun-ping, PENG Tao, YE Peng, ZHU Qiang. Sentiment Analysis

Framework Based on Multimodal Representation Learning [J]. Computer Science, 2022, 49(11A):

210900107-6.

相似文章推荐（请使用火狐或 IE 浏览器查看文章）

Similar articles recommended (Please use Firefox or IE to view the article)

基于时空图卷积网络的语音驱动个人风格手势生成方法

Speech-driven Personal Style Gesture Generation Method Based on Spatio-Temporal

GraphConvolutional Networks

计算机科学, 2022, 49(11A): 210900094-5. https://doi.org/10.11896/js jkx.210900094

基于改进Trans former的连续手语识别方法

Continuous Sign Language Recognition Method Based on Improved Transformer

计算机科学, 2022, 49(11A): 211200198-6. https://doi.org/10.11896/js jkx.211200198

基于注意力和视觉语义推理的枸杞虫害检索

Lycium Barbarum Pest Retrieval Based on Attention and Visual Semantic Reasoning

计算机科学, 2022, 49(11A): 211200087-6. https://doi.org/10.11896/js jkx.211200087

视频识别深度学习网络综述

Survey of Deep Learning Networks for Video Recognition

计算机科学, 2022, 49(11A): 211200025-10. https://doi.org/10.11896/js jkx.211200025

突发事件中网络评论的情感-主题随时间的演变研究

Study on Evolution of Sentiment-Topic of Internet Reviews with Time in Emergencies

计算机科学, 2022, 49(11A): 211000193-6. https://doi.org/10.11896/js jkx.211000193

https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.210900107
https://www.jsjkx.com/EN/10.11896/jsjkx.210900107
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.210900094
https://doi.org/10.11896/jsjkx.210900094
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.211200198
https://doi.org/10.11896/jsjkx.211200198
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.211200087
https://doi.org/10.11896/jsjkx.211200087
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.211200025
https://doi.org/10.11896/jsjkx.211200025
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.211000193
https://doi.org/10.11896/jsjkx.211000193


http://www．jsjkx．com

DOI:１０．１１８９６/jsjkx．２１０９００１０７

基金项目:国家自然科学基金(６１１０３０８５);湖北省高等学校优秀中青年科技创新团队计划项目(T２０１８０７);湖北省高校知识产权推进工程项目

(GXYS２０１８００９);湖北省教育厅科学研究计划重点项目(D２０１９１７０８)

ThisworkwassupportedbytheNationalNaturalScienceFoundationofChina(６１１０３０８５),HubeiProvincialOutstandingYoungandMiddleＧaged

Scientificand TechnologicalInnovation Team Program(T２０１８０７),Hubei Province University Intellectual Property Promotion Project
(GXYS２０１８００９)andMajorProjectofHubeiProvinceEducationDepartmentScientificResearchFund(D２０１９１７０８)．
通信作者:刘军平(jpliu＠wtu．edu．cn)

基于多模态表示学习的情感分析框架

胡新荣 陈志恒 刘军平 彭　涛 叶　鹏 朱　强
纺织服装智能化湖北省工程研究中心　武汉４３０２００
湖北省服装信息化工程技术研究中心　武汉４３０２００
武汉纺织大学计算机与人工智能学院　武汉４３０２００
　(hxr＠wtu．edu．cn)

　
摘　要　在多模态表示对整体损失的学习过程中,重构损失对模型的依赖性相对较小,导致隐含表示无法有效捕捉它们各自模

态的细节.文中提出了一个基于多模态表示学习的多子空间情感分析框架.首先将每个模态投射到模态不变和模态特定两种

不同的话语表示中,在模态不变表示中构建主共享子空间以及帮助该子空间减少模态差距的辅助共享子空间,在模态特定表示

中构建私有子空间以捕获每个模态独有的特征,将所有子空间中的隐藏向量作为解码函数的输入并重构模态向量,以实现对重

构损失的优化.然后,在融合阶段对每个模态表示执行基于 Transformer的自注意力,使每个表示能从对整体情感取向具有协

同作用的其他跨模态表示中获取潜在信息.最后,通过串联生成联合向量并利用全连接层生成任务预测.在两个公开数据集

MOSI和 MOSEI上的实验结果表明,该框架在大多数评价指标上都优于基线模型.
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Abstract　Intheprocessoflearningtheoveralllossofmultimodalrepresentations,thedependenceofreconstructionlossonthe
modelisrelativelyless,resultinginhiddenrepresentationsthatcannoteffectivelycapturethedetailsoftheirrespectivemodaliＧ
ties．ThispaperproposesamultiＧsubspacesentimentanalysisframework．Firstly,theframeworkprojectseachmodalitytotwo
distinctutterancerepresentations:modalityＧinvariantandmodalityＧspecific．WeconstructthemainsharedsubspaceandtheauxiＧ
liarysharedsubspacethathelpsthemainsubspacetoreducethemodalitygapinthemodalityＧinvariantrepresentation．Also,conＧ
structtheprivatesubspacesinthemodalityＧspecificrepresentationtocapturethecharacteristicfeaturesofeachmodality．Wetake
thehiddenvectorsinallsubspacesastheinputofthedecoderfunctionandreconstructthemodalvectortoachieveoptimizationof
reconstructionloss．Secondly,inthefusionprocedure,weperformamultiＧheadedselfＧattentionbasedonTransformeronthese
representations,sothateachcrossＧmodalrepresentationcaninducepotentialinformationfromfellowrepresentationsthathavea
synergisticeffectontheoverallemotionalorientation．Finally,weconstructajointＧvectorbyusingconcatenationandusefully
connectedlayerstogeneratetaskpredictions．ExperimentalresultsonbothMOSIandMOSEIdatasetsshowthattheproposed
frameworkoutperformsthebaselinesinmostevaluationcriteria．
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１　引言

情感分析领域的早期研究工作集中在基于文本的情感分

析.然而,在存在大量非语言行为的情况下,说话者所说语句

的意义往往会根据非语言行为而动态变化,仅依赖文本进行

情感分析不足以准确识别人类表达出的复杂情感[１].结合声

学信息中揭示出单词的音调和语音质量,以及视觉信息中提

取出说话者的手势、身体姿势、面部表情等来自其他模态提供

的额外情绪信息,有助于消除语句含义中的歧义.
随着 YouTube,Twitter,Facebook 等 社 交 媒 体 平 台 的
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发展,越来越多的用户将这些平台作为日常生活中主要的交

流媒介,通过图像、音频和文本等丰富的渠道表达情感,既保

证了多模态数据产生的来源,也促使了多模态数据集的创建,
例如CMUＧMOSI[２]和 CMUＧMOSEI[３]等.大多数人工智能

研究人员将他们的研究转向多模态情感分析,以利用来自多

个来源的各种信息来构建更高效的系统[１].与传统的单模态

情感研究相比,多模态情感分析侧重于对特定模态内动力学

和跨模态动力学进行建模[４].因此,如何实现模态内部的完

整表示以及选择最佳的融合方法对不同模态特征进行融合,
是研究人员当前面临的挑战.

针对多模态情感分析开发的复杂融合机制无法有效解决

相互异质的不同模态之间存在的模态差距,为了更好地利用

不同模态之间的互补信息并最大限度地减少模型训练过程中

的冗余信息,文献[５]提出了 MISA多模态框架来为每种模态

学习分解子空间,并提供更好的表示作为融合的输入.本文

在文献[５]的 基 础 上 提 出 了 一 个 多 子 空 间 情 感 分 析 框 架

(MultiＧSubspacesSentimentAnalysis,MSSA),MSSA首先采

用堆叠的双向长短期记忆网络(LongShortTerm Memory
Network,LSTM)对话语序列进行话语级表示.其次,将固定

大小的话语向量投射到模态不变和模态特定两种不同的话语

表示中.模态不变表示旨在减小模态之间的差异,一个话语

的所有模态表示都投射到具有分布对齐的共享子空间中.模

态特定表示通过学习每个模态独有的模态特征,补充模态不

变表示中捕获的共同潜在特征的同时,也实现了话语整体的

多模态表示.然后,以最小化损失函数为目标,促使模型学习

这些子空间表示,损失函数由相似性损失、差异性损失、重构

损失和任务预测损失组成.最后,对子空间中的模态向量执

行基于 Transformer[６]的多头自注意力,并以串联方法获得最

终的联合向量,再通过全连接层获得任务预测.本文的主要

贡献如下:
(１)提出了一个多子空间情感分析框架 MSSA,在模态不

变表示中构建辅助共享子空间并将所有子空间中的隐藏向量

作为解码函数的输入,以实现重构损失的优化,从而确保隐藏

的表示能够更好地捕获它们各自模态的细节,并在融合阶段

对所有表示执行多头自注意力.
(２)在 MOSI和 MOSEI两个公开数据集上的实验结果

表明,MSSA框架在大多数评价指标上都高于现有基线模型,
并通过进一步的消融实验验证了本文框架的有效性.

２　相关工作

多模态情感分析的早期工作主要集中在使用复杂的融合

机制学习跨模态动力学[５].文献[７]提出了一种张量融合网

络,可以端到端地对模态间动力学以及模态内动力学进行建

模.然而,利用张量的表达能力进行多模态表示,通常会受到

维度的指数增长和输入转换为张量的计算复杂度的影响,导
致模型面临过度拟合的风险.文献[８]提出了低秩权重张量,
在不影响性能的情况下使多模态融合更加高效,在减少参数

量的同时也降低了计算复杂度.文献[９]提出了一种融合策

略,将整体张量划分为多个局部张量,对特征进行分层融合,
相比其他基于张量的方法,该方法可以显著降低计算复杂度.
上述的研究仅将每个话语视为一个独立的实体,忽略了相邻

话语之间的依赖关系.
最近的一些研究对相邻话语之间的上下文关系展开

研究.文献[１０]提出了一种基于 LSTM 的模型,该模型使话

语能够在同一视频中从其周围环境中捕获上下文信息,从而

有助于分类过程.文献[１１]使用基于双向循环神经网络的模

型提取相邻话语之间的上下文.由于相邻话语在目标话语的

情感分类中的重要性存在差异,文献[１２]使用上下文感知注

意力模块获取上下文信息,并根据相邻话语在当前话语的预

测任务中的贡献大小来计算所有相邻话语的注意力权重,以
促使网络正确学习话语的局部上下文信息以及视频的全局上

下文信息.文献[１３]提出了一个基于上下文注意的网络,对话

语之间的上下文关系进行建模,并优先考虑重要的上下文信

息.
由于现有基于神经网络的方法大部分以隐式和难以理解

的方式对多模态交互进行建模,模型可解释性低[１].文献

[１４]将量子理论应用于情感分析任务中.文献[１５]通过来自

量子理论的灵感来表述单一模态内的相互作用和跨模态的相

互作用.文献[１６]提出了一种受量子干涉启发的多模态决策

融合方法和一个受量子测量启发的强弱影响模型,前者用于

模拟不同模态之间的决策相关性,后者用于更好地推断说话

者之间的社会影响.
文献[５]强调在融合前表征学习的重要性并提出一个多

模态情感框架,将模态分解为模态不变和模态特定特征,并将

它们融合起来预测情感状态.实验结果证明,通过表示学习

函数可以学习到一些理想的特征,有效提高情感预测性能.
与上述工作不同的是,本文在情感分析框架中添加辅助共享

子空间,为解码函数提供更多的输入,可以帮助重构损失在计

算过程中促使隐藏的表示更好地捕获各自模态的细节;并在

融合阶段基于跨模态学习方法对所有表示执行多头自注意

力,使每个向量都学习到其他的跨模态表示.

３　多子空间情感分析框架及构建方法

３．１　问题定义

本文探讨的问题是利用多模态信号检测视频中的情感.
每个视频以话语为单位分割成更小的视频,话语是一种以呼

吸或停顿为界限的言语单位[１７].每个话语U 被视为模型的

输入,由文本、视觉和声学３个模态对应的低级特征序列组

成,分别表示为Ul∈ℝTl×dl ,Uv∈ℝTv×dv 和Ua∈ℝTa×da .Tm

表示话语的长度,dm 表示模态m 的特征维数.鉴于这些序

列Um∈{l,v,a},通过一组预定义的集合C 对话语U 进行情感分

类y∈ℝC 或者作为连续强度变量y∈ℝ进行情感预测.

３．２　MSSA的框架图

MSSA框架分为模态表示学习和模态融合两个部分,完
整的框架如图１所示.

(１)模态表示学习

１)话语级表示

首先,通过一个堆叠的双向 LSTM,将每个模态 m∈{l,

v,a}对应的话语序列Um∈ℝTm×dm 变成一个固定大小的向量

um∈ℝdh ,LSTM 网络的最终状态隐藏表示与完全连接的密

集层相结合.该网络的拓扑结构由LSTM 层、层归一化 LayＧ
erＧNorm以及将 ReLU 作为激活函数的全连接层 FCＧLayer
组成.

um＝sLSTM(Um;θlstm
m ) (１)

２)模态不变表示和模态特定表示

将每一个话语向量um 投射到模态不变和模态特定两个

２１０９００１０７Ｇ２
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不同的表示.模态不变表示在具有分布相似性约束的公共

子空间中学习共享表示[１８].模态特定表示捕获每个模态的

独自特征.
使用编码函数学习给定话语向量um 隐藏的模态不变表

示和模态特定表示hp
m∈ℝdh ,模态不变表示构建主共享子空

间hc１
m ∈ℝdh 和辅助共享子空间hc２m∈ℝdh .

hc１
m ＝Ec１

(um;θc１ )

hc２
m ＝Ec２

(um;θc２ ) (２)

hp
m＝Ep(um;θp

m)

然后,使用前馈神经层生成９个隐藏向量hc１/c２/p
l/v/a .Ec１

和

Ec２
为不同模态之间的共享参数θc１ 和θc２ ,Ep 为每个模态分配

独立的参数θp
m.编码函数的拓扑结构为将Sigmoid作为激活

函数的全连接层FCＧLayer,其中包含１２８个神经元.
(２)模态融合

将每个模态投射到各自的表示中,执行基于 Transformer
的自注意力.然后,对９个变换后的模态向量进行串联.

Transformer利用了点积自注意力模块:

Attention(Q,K,V)＝softmax QKT

dh

æ
è
ç

ö
ø
÷V (３)

其中,Q,K,V 分别代表查询矩阵、键矩阵和值矩阵.TransＧ
former计算多个这样的并行注意力,每个多头模块的计算过

程如下:

headi＝Attention(QWq
i,KWk

i,VWu
i) (４)

其中,Wq/k/v
i ∈ℝdh×dh 分别表示对Q,K,V 进行变换的矩阵.

１)融合过程

首先,将９个模态表示堆叠成一个矩阵 M＝[hc１
l ,hc１

v ,

hc１
a ,hc２

l ,hc２
v ,hc２

a ,hp
l ,hp

v,hp
a]∈ℝ９×dh .然后,执行多头自注意

力生成一个新的矩阵M
－

＝[h
－c１
l ,h

－c１
v ,h

－c１
a ,h

－c２
l ,h

－c２
v ,h

－c２
a ,h

－p
l ,h

－p
v,

h
－p
a]∈ℝ９×dh .设置Q＝K＝V＝M∈ℝ６×dh ,每一个headi 都通

过式(４)计算得到,符号􀱇代表串联,θatt＝{Wq,Wk,Wv,Wo}.

M
－

的表达式如式(５)所示:

M
－
＝MultiHead(M;θatt)＝(head１􀱇􀆺􀱇headn)Wo (５)

２)任务预测

通过串联构造联合向量hout＝ h
－c１
l 􀱇􀆺􀱇h

－p
a ∈ℝ９dh ,其

中符号􀱇代表串联运算.然后由全连接层y
∧
＝G(hout;θout)生

成任务预测.

图１　MSSA整体框架图

Fig．１　OverallframeworkofMSSA

３．３　损失函数

模型的整体学习通过最小化式(６)来执行.

L＝Ltask＋αLsim＋βLdiff＋γLrecon (６)
其中,α,β,γ代表每个单独损失对整体损失 L的贡献的权重

因子.

３．３．１　相似性损失

使用 距 离 度 量 方 法 CMD(CentralMomentDiscrepanＧ
cy)[１９]最小化相似性损失,以减小两个模态对应共享表示之

间的差异,CMD的定义如下:

CMDK(X,Y)＝ １
|b－a|‖E(X)－E(Y)‖２＋ ∑

K

k＝２

１
|b－a|k

‖Ck(X)－Ck(Y)‖２ (７)

其中,E(X)＝ １
|X|∑

x∈X
x 是样本X 的经验期望向量,Ck(X)＝

E((x－E(X))k)是X 坐标的所有kth阶样本中心矩的向量.
本文中,计算模态不变表示之间的 CMD 损失表达式

如下:

Lsim＝１
３ ∑

(m１,m２)∈{(l,a),(l,v),(a,v)}
　CMDK(hc１

m１
,hc１

m２
) (８)

３．３．２　差异损失

差异损失是为了确保模态不变表示和特定表示捕获输入

的全面性.在一轮训练中,将矩阵 Hc１
m 和 Hp

m 变换为具有零

均值和单位l２范数的矩阵,其行表示每个话语对应的模态m
的隐藏向量hc１

m 和hp
m.计算模态向量之间的正交约束如下:

‖Hc１
m

THp
m‖２

F (９)

其中,‖􀅰‖２
F 是Frobenius范数的平方.同一模态的不变向

量和特定向量之间以及不同模态的特定向量之间都添加正交

性约束,总体差异损失的计算如下:

Ldiff＝ ∑
m∈{l,v,a}

‖Hc１
m
THp

m‖２
F＋ ∑

(m１,m２)∈{(l,a),(l,v),(a,v)}

‖Hp
m１
THp

m２ ‖２
F (１０)

３．３．３　重构损失

重构损失是为了确保隐藏的表示能够捕获它们各自模态

的细节.使用解码器函数u∧m＝D(hc１
m ＋hc２

m ＋hp
m;θd)重建模态
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向量um,并计算um 和u∧m 之间的均方误差损失:

Lrecon＝１
３ ∑

m∈{l,v,a}

‖um－u∧m‖２
２

dh
( ) (１１)

其中,‖􀅰‖２
２ 是L２Ｇ范数的平方.

３．３．４　任务损失

特定任务损失是为了估计训练中预测的质量.分类任务

中使用标准交叉熵损失;回归任务中使用均方误差损失.对

一轮训练中的话语 Nb 的计算式如下,其中式(１２)用于分类

任务,式(１３)用于回归任务:

Ltask＝－ １
Nb

∑
Nb

i＝０
yi􀅰logy

∧
i (１２)

Ltask＝ １
Nb

∑
Nb

i＝０
‖yi－y

∧
i‖２

２ (１３)

４　实验

４．１　数据集

MSSA框架在两个由卡梅隆大学所提供的基准数据集

MOSI和 MOSEI上进行实验和评估.数据集中为每个话语

提供单词对齐的多模态信号(语言、视觉和听觉).

MOSI数据集中收集的视频来自于 YouTube,从８９位不

同的演讲者中选择了９３个视频,其中,男性演讲者４７位,女
性演讲者４１位.MOSEI是一个规模更大的数据集,由３２２８
个视频组成,共包含由１０００多名在线 YouTube演讲者提供

的２２７７７条话语,讨论了２５０个不同的主题.数据集的训练、
验证和测试的分割情况如表１所列.

表１　数据集的分割情况

Table１　Datasetssegmentationinexperiment

Datasets train dev test

MOSI １２８３ ２２９ ６８６

MOSEI １６３１５ １８７１ ４６５４

数据集中的话语情绪强度被手工定义为强烈积极(＋３),

积极(＋２),弱积极(＋１),中性(０),弱消极(－１),消极(－２)

和强烈消极(－３).

１)https://github．com/qqhh０８３０/MSSA

４．２　评价指标

我们在两个数据集的基础上执行分类和回归任务.分类

任务的评价指标包括sevenＧclassaccuracy(AccＧ７),binaryacＧ

curacy(AccＧ２)和FＧScore.其中,binaryaccuracy指标使用两

种方法,第一种是负/非负,非负标签代表情感分数大于等于

０[２０];第二种是负/正,分别代表小于０和大于０的情绪分

数[２１].实验结果的表格中,－/－的左侧代表负/非负的结

果,右侧代表负/正的结果.回归任务中将 MeanAbsolute

Error(MAE)和 Pearsoncorrelation(Corr)作 为 评 价 指 标,

MAE指标越低越好.

４．３　特征提取

４．３．１　文本特征

将BERTＧbaseＧuncased预训练模型[２２]作为文本特征提

取器,该模型由１２个堆叠的 Transformer层组成,我们从最

终的７６８维隐藏状态中选择话语向量ul 作为标记的平均表

示,计算式如下:

ul＝BERT(Ul;θbert) (１４)

４．３．２　视觉特征

使用facet工具提取面部表情特征,其中包括面部动作单

元和基于面部动作编码系统(FACS)[２３]的面部姿态.MOSI和

MOSEI数据集上视觉特征的输入维度dv 分别是４７和３５.

４．３．３　声学特征

通过COVAREP[２４]声学分析框架,提取各种低级统计音

频函 数,包 括 １２ MelＧfrequencyceptralcoefficients,pitch,

Voiced/Unvoiced segmenting features (VUV)[２５],glottal

sourceparameters[２６]等.MOSI和 MOSEI数据集上声学特

征的输入维度da 都是７４.

４．４　基线模型

为了评估本文模型在分类和回归任务上的性能,与下述

模型进行全面的比较.使用的基线模型如下:１)RMFN[２７],

将融合问题分解为多个阶段,通过多阶段融合方法对跨模态

交互进行建模;２)RAVEN[２８],利用基于注意力的非语言信号

模型捕捉给定非语言上下文的词,表示空间中有意义的动态

变化;３)MCTN[２９],通过从源到目标模态的循环转换来学习

联合表示;４)MFM[３０],通过模态分解模型将多模态表示分解

为多模态判别因子和模态特定生成因子;５)MulT[２１],通过跨

模态注意机制直接关注其他模态中的低级特征来融合多模态

信息;６)TFN[７],将多模态情感分析问题作为模态内和模态间

动态建模,通过张量融合网络端到端地学习这两种动态.

７)LMF[８],使 用 低 秩 张 量 执 行 多 模 态 融 合 以 提 高 效 率;

８)CIA[１２],通过自动编码器学习模态间的交互关系,并采用上

下文感知注意模块学习相邻话语 之 间 的 对 应 关 系;９)ICＧ

CN[３１],通过深度典型相关分析学习所有３种模式之间的

相关性;１０)MISA[５],通过学习有效的模态表示来帮助融

合过程,我们重新做了实验,与本文提出的 MSSA 框架进

行了公平的对比.

４．５　训练细节

为了两个数据集分别设置合适的超参数.MOSI数据

集中,batchsize为 ６４,dropout为 ０．１,激 活 函 数 使 用 ReＧ

LU;MOSEI数据集中,batchsize为１６,dropout为０．５,激

活函 数 使 用 LeakyReLU.α,β,γ 的 值 分 别 为 １．０,０．３,

１．０,学 习 率 为 １×１０－４.本 文 实 验 代 码 已 公 布 到 相 关

网站１).

５　实验结果与分析

表２和表３列出了不同模型在 MOSI和 MOSEI数据集

上的实验结果.总体来说,本文提出的 MSSA 框架在两个数

据集上的表现优于其他基线模型.表２中,SOTA１表示本文

提出的 MSSA框架与所有基线模型中评价指标最优的对比

结果,我们发现除了使用负/正分类方法的 AccＧ２和 FＧScore
两个指标降低了０．４外,其余的指标均有提高.SOTA２以及

表３中的SOTA表示 MSSA 框架与基线模型 MISA 的对比

结果.其中各项指标均超过了基线模型 MISA,这表明本文

添加的辅助共享子空间可以有效提高情感分析任务的性能.

此外,为了分析不同距离度量方法对模型性能的影响,我们还

使用另一种距离度量方法 MMD,代替 CMD作为相似性损
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失函数.实验结果 MSSAＧmmd表明,距离度量 方 法 的 不

同会对模型产生很大影响,使用 MMD方法会导致模型性

能下降.这是由于 MMD 公 式 相 对 复 杂 并 且 耗 费 了 昂 贵

的距离计算.

表２　MOSI:MSSA框架性能与基线模型对比结果

Table２　PerformancecomparisonofMSSAframeworkandbaselines

inMOSIdataset

Models AccＧ２ FＧScore AccＧ７ MAE Corr
RMFN ７８．４/ ７８．０/ ３８．３ ０．９２２ ０．６８１
RAVEN ７８．０/ ７６．６/ ３３．２ ０．９１５ ０．６９１
MCTN ７９．３/ ７９．１/ ３５．６ ０．９０９ ０．６７６
CIA ７９．８/ ７９．５/ ３８．９ ０．９１４ ０．６８９
MulT /８３．０ /８２．８ ４０．０ ０．８７１ ０．６９８
TFN /８０．８ /８０．７ ３４．９ ０．９０１ ０．６９８
LMF /８２．５ /８２．４ ３３．２ ０．９１７ ０．６９５
MFM /８１．７ /８１．６ ３６．２ ０．８７７ ０．７０６
ICCN /８３．０ /８３．０ ３８．９ ０．８６０ ０．７１０
MISA ７７．８/８０．５ ７７．８/８０．６ ４２．７ ０．７９９ ０．７３７
MMD ７７．６/７９．６ ７７．５/７９．６ ３９．９ ０．８７２ ０．７０５
MSSA ８０．２/８２．６ ８０．０/８２．６ ４３．６ ０．７９２ ０．７４５

SOTA１
０．４↑/
０．４↓

０．５↑/
０．４↓

０．９↑ ０．００７↑ ０．００８↑

SOTA２
２．４↑/
２．１↑

２．２↑/
２．０↑

０．９↑ ０．００７↑ ０．００８↑

表３　MOSEI:MSSA框架性能与基线模型对比结果

Table３　PerformancecomparisonofMSSAframeworkandbaseline

modelinMOSEIdataset

Models AccＧ２ FＧScore AccＧ７ MAE Corr
RAVEN ７９．１/ ７９．５/ ５０．０ ０．６１４ ０．６６２
MCTN ７９．８/ ８０．６/ ４９．６ ０．６０９ ０．６７０
CIA ８０．４/ ７８．２/ ５０．１ ０．６８０ ０．５９０
MulT /８２．５ /８２．３ ５１．８ ０．５８０ ０．７０３
TFN /８２．５ /８２．１ ５０．２ ０．５９３ ０．７００
LMF /８２．０ /８２．１ ４８．０ ０．６２３ ０．６７７
MFM /８４．４ /８４．３ ５１．３ ０．５６８ ０．７１７
ICCN /８４．２ /８４．２ ５１．６ ０．５６５ ０．７１３
MISA ８１．６/８４．７ ８２．１/８４．７ ５２．２ ０．５５１ ０．７５４
MMD ８１．９/８４．８ ８２．４/８４．９ ５１．３ ０．５５６ ０．７４９
MSSA ８３．３/８５．６ ８３．６/８５．５ ５３．２ ０．５４２ ０．７５９

SOTA
１．７↑/
０．９↑

１．５↑/
０．８↑

１．０↑ ０．００９↑ ０．００５↑

在消融实验中,为了验证３个损失函数的重要性,通过每

次消除一个损失来重新训练两个数据集对应的最佳模型.
表４中第１－３行的实验结果表明,当使用３个损失函数时,
模型获得了最佳的性能.

为了分析子空间的作用,提出了４种模型的变体进行实

验:１)删除模态不变子空间,只学习模态特定表示,然后用于

融合(MSSAＧMS);２)删除模态特定子空间,只学习模态不变

表示,然后用于融合(MSSAＧMI);另外两个变体在表征学习

阶段与 MSSA相同;３)在融合过程中,仅使用模态特定表示

进行融合和预测(MSSAＧmsFusion);４)仅使用模态不变表示

进行融合和预测(MSSAＧmiFusion).表４中第４、５行的实验

结果表明,在该多模态表示学习框架中,学习模态特定表示比

模态不变表示更有效,在回归任务中性能表现得更好.这是

由于仅学习模态不变表示的过程中,话语的不同模态之间并

不都存在有效的可共享信息.表４中第６、７行的实验结果表

明,在融合阶段仅使用模态特定特征进行融合,模型预测性能

高于仅使用模态不变特征进行融合,这是由于模态不变特征

中包含了更多的情感信息.为了进一步验证辅助共享子空间

的贡献,对融合阶段的矩阵中的辅助共享子空间的模态表示

进行删除,M＝ hc１
l ,hc１

v ,hc１
a ,hp

l ,hp
v,hp

a ∈ℝ６×dh ,即 MSSAＧ
X.表４中第８行的实验结果表明,相比 MSSA,两项指标都

发生了下降,在融合过程中加入辅助子空间中的模态表示对

预测性能产生了影响.

通过以上消融实验结果表明,学习模态不变和模态特定

两种不同的话语表示,并在融合阶段对所有模态特征进行融

合,模型可以达到最佳的性能,这证实了本文提出的 MSSA
框架的有效性.

此外,在 MOSEI数据集上的各项指标都优于 MOSI数

据集,原因是 MSSA框架对多模态表示的学习更依赖大量的

数据集来支撑.

表４　MSSA框架消融实验结果

Table４　AblationexperimentresultsofMSSAframework

Number Models
MOSI

MAE Corr
MOSEI

MAE Corr
１ MSSAＧα ０．９２３ ０．７１０ ０．５４７ ０．７５８
２ MSSAＧβ ０．８２８ ０．７３８ ０．５４０ ０．７６２
３ MSSAＧγ ０．８７４ ０．７０８ ０．５５１ ０．７５６
４ MSSAＧMS ０．８２１ ０．７４３ ０．５５１ ０．７５７
５ MSSAＧMI ０．８３６ ０．７２３ ０．５５４ ０．７５８
６ MSSAＧmsFusion ０．８５７ ０．７１４ ０．５５５ ０．７５５
７ MSSAＧmiFusion ０．８４９ ０．７３８ ０．５４８ ０．７６０
８ MSSAＧX ０．８６９ ０．７２３ ０．５５１ ０．７５３

结束语　本文提出了一种基于多模态表示学习的多子空

间情感分析框架 MSSA,通过在模态不变表示中添加辅助共

享子空间,来弥补独立的共享子空间无法有效促使跨模态表

示学习模态之间的共性,并通过优化重构损失来帮助隐藏表

示捕获各自模态的细节,同时提高了模型对重构损失的依赖

性.在公开数据集上的对比实验和消融实验验证了本文提出

的框架以及辅助共享子空间的有效性.在融合阶段直接通过

串联来构造联合向量,无法充分利用表示学习函数学习到的

理想特征,在未来会尝试使用不同的融合方法对融合阶段进

行改进.
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