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摘　要　多模态情感分析在智慧教育中具有重要应用价值,例如通过分析学生的语言、表情和语调等多模态信息,来评估课堂

参与度和情感状态,从而辅助教师实时调整教学策略.然而,现有多模态情感分析领域中,跨模态注意力机制对于异构模态间

的关联捕捉不够充分,并且对共享空间与私有空间的信息协同并未进行深入探索,存在跨模态融合学习受限且多空间域信息协

同不充分的问题.针对这些问题,文中提出了基于主体注意力融合多空间域异构模态的多模态情感分析模型,该模型通过主体

注意力机制,对两个空间域中的异构模态分别进行充分融合,以解决跨模态融合学习受限的问题.然后,利用门控机制补充共

享空间域异构模态融合向量的模态独立性,以实现私有空间与共享空间信息的协同,有效解决多空间域信息协同不充分的问

题.实验结果表明,该模型在公共数据集 MOSI和 MOSEI上的得分整体都有提高,说明该方法可以充分捕捉多模态异构信息

间的潜在关系并有效协同不同空间域的异构融合信息.
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Abstract　Multimodalsentimentanalysishassignificantapplicationsinsmarteducation,suchasassessingstudents’engagement
andemotionalstatesthroughspeech,facialexpressions,andtonetohelpteachersadjustteachingstrategiesinrealtime．HowＧ
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cingcrossＧmodallearning．Additionally,agatingmechanismpreservesthemodalityindependenceofsharedＧspacefusionvectors,
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　　在信息爆炸的当代社会,互联网和社交媒体已深度渗透

到人们的日常生活中.从文字博客到短视频分享,从语音聊

天到虚拟现实体验,用户通过各种形式的数据表达个人观点

和情感[１].这种信息呈现的多样性不仅丰富了数据的来源,

也给传统情感分析方法带来了新的挑战.例如,在市场研究

中,情感分析能够揭示消费者的需求与偏好;在舆情监控中,

政府可通过情感分析追踪公众对热点事件的情绪态度[２].因

此,如何利用社交媒体上的海量数据分析人们的情感,已成为

当前研究中的一个热门方向.

早期的情感分析方法主要依赖于文本数据,通常只分析

单一模态的信息,这种方法虽然在一定程度上能够识别情感,

但也存在显著的局限性.单一模态的情感分析仅依赖于文字

本身,而忽略了情感表达中其他关键信息的影响,例如语音语

调、面部表情和身体语言等.这样的方法无法准确捕捉到情

感的复杂性和多样性,特别是在一些隐晦或具有讽刺性的情

境中,可能会导致情感判定出现误差.例如,如果某人说:“真
是谢谢你”,单纯从文字上看,这句话似乎表达了感激之情,忽
略语音的语调和面部表情,就无法察觉到这句话背后可能蕴

含的讽刺意味.实际上,这个人可能语气冷淡或者不耐烦,同
时面部表情可能带着不屑或轻蔑.在这种情况下,单纯的文
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本情感分析会错误地将其判定为正面情感,而实际上这是一

种负面情绪的表达.这样的情感分析结果显然是被误导的.

因此,单一模态的情感分析无法充分把握人类情感的复杂性,

尤其在面对讽刺、反讽、幽默等复杂情绪表达时,传统的文本

分析方法显得力不从心.这也促使研究者逐渐转向多模态情

感分析,结合文本、语音、面部表情等多个数据源,以更全面、

更准确地理解和识别人类情感.

多模态情感分析的核心在于如何从不同模态中提取有效

的特征,并将这些特征进行融合[３].在目前的多模态分析中,

各种模态(例如文本、音频和视觉)采用的是不同的特征提取

技术,且这些特征的维度和表示方式也往往各不相同.这使

得如何将来自不同模态的信息进行有效融合,成为了一个难

题.简单的特征融合方法往往会导致信息丢失或不一致,从

而影响情感分析的准确性.在早期的工作中,Tsai等[４]采用

了一种基于跨模态注意力机制的 Transformer模型来解决３
种模态中的融合问题.Hazarika等[５]提出了 MISA的多模态

框架,将多模态数据投影到多个子空间域,以提供多模态数据

全面且清晰的视图.这些方法在一定程度上解决了多模态异

构数据的融合问题,但仍然存在着两个挑战:１)跨模态注意力

机制对多模态异构数据的融合并不充分,多模态协同学习受

限的问题仍然存在;２)在多模态子空间信息的深度交互和模

态间复杂融合方面仍然不够充分,导致情感分析的强度不足.

为了解决上述问题,本文提出了基于主体注意力与多空

间域信息协同的多模态情感分析模型(DCMDAＧCDG).与传

统的跨模态注意力机制以及多空间域信息的融合不同,本研

究设计了一种动态选择主体的跨模态融合注意力策略,旨在

实现多模态的深度融合,并引入多空间域信息互补机制,动态

地调节共享空间域与私有空间域的信息流,从而丰富子空间

域的信息内容,促进多空间域信息协同.具体来说,本文的创

新点如下.

１)动态主体注意力机制.传统的 CrossＧAttention往往

缺乏主模态的引导性,各模态特征对等交互,容易导致辅助模

态的噪声或冗余信息干扰主体模态特征的提取;本研究提出

基于模态信息量的动态主体注意力机制.首先,采用注意力

机制对多模态特征进行信息量计算,动态选择当前任务下的

主体模态作为信息聚合中心;其次,在注意力计算中实施双重

Softmax注意力策略,实现主体模态与辅助模态信息的聚合

与广播.这种机制可以动态选择主体模态以引导跨模态融

合,并有效挖掘辅助模态对情感表达至关重要的细节特征,进

一步强化多模态信息的协同表达.

２)跨空间域信息互补.通过学习模态的共享特征和私有

特征表示,为不同空间域提供了相互独立的视图.然而,这种

独立性导致空间域之间缺乏有效的交互与信息补充.针对这

一问题,本文设计了一种门控机制,通过动态调节不同空间域

的信息流,实现了共享空间与私有空间的信息互补,从而丰富

了子空间域中的特征表达.

３)多模态情感分析性能提升.本文设计的模型在两个公

开数据集(CMUＧMOSI和CMUＧMOSEI)上进行了训练测试.

实验结果表明,DCMDAＧCDG模型能够有效地提高多模态情

感分析的准确性,尤其在模态融合优化和空间域信息交互方

面表现出了显著优势.

１　相关研究

多模态情感分析(MultimodalSentimentAnalysis,MSA)

近年来成为情感分析研究的一个重要方向[６],旨在通过融合

来自多个模态的信息(如文本、音频和视频)来更准确地理解

和预测情感.传统的情感分析方法主要依赖于单一模态(如
文本数据),但单一模态往往无法全面捕捉情感表达的多样

性,特别是在面对复杂的情感变化时.

随着多模态数据的广泛可用,研究者开始探索如何将不

同模态的信息进行有效融合,以提升情感分析的表现.最初

的多模态情感分析方法主要集中在早期融合和后期融合.

Poria等[７]提出了一种并行化的决策级数据融合方法,利用多

核学习(MKL)算法训练提取的三模态特征向量进行情感分

类.Zadeh等[８]提出的张量融合网络(TensorFusionNetＧ

work)通过张量融合方法对模态间的动态进行建模,以有效

地捕捉不同模态之间的交互信息.随后,Liu等[９]提出的低

秩多模态融合方法(LowＧRankMultimodalFusionNetwork)

作为 TFN 的改进模型,通过低秩分解减少了参数数量,但当

特征维度过长时,参数数量仍然容易爆炸.

跨模态注意力机制的引入进一步推动了多模态情感分析

的发展,尤其是在处理模态间异质性方面表现出色.注意力

机制能够通过动态调整模态间的权重,增强关键模态信息的

影响力,从而提升模型的性能.Wang等[１０]提出了 RAVEN
(Relational AttentionＧbased VisualＧTextual Emotion NetＧ
work)模型,通过关系注意力机制增强文本与视觉信息之间

的交互,自适应地捕捉两种模态中情感表达的关联性.Putra
等[１１]则提出了 MAGＧBERT(MutilmodalAdaptionGate),将

RAVEN集成到了BERT中,有效地将非言语信息融入到模

型中获得了更优的融合表示.Tasi等[４]设计了一种多模态

Transformer(MutilmodalTransformer,MULT),通过引入多

模态 Transformer架构捕捉多模态数据中的长距离依赖关

系.Yu等[１２]设计了一种自监督的多任务多模态(SelfＧMM)

情感分析网络,包含１个自监督学习的标签生成模块和３个

独立的单模态任务,进行多目标任务联合训练.尽管这些任

务很好地融合了复杂的多模态,但忽略了模态情感信息的私

有表征和共享表征.Hazarika等[５]提出了 MISA(Multimodal

InteractionwithSelfＧAttention)模型,将多模态模态投影到多

空间域,并采用模块化融合策略保持模态特征的独立性与互

补性.然而,这些跨模态注意力方法对多模态异构数据的融

合并不充分,多模态融合共现特征的学习受限.

通过相关研究和分析发现,尽管跨模态注意力机制为异

构模态融合提供了新的可能性,但现有方法在模态间的融合

仍不充分,且缺乏主导模态,未能充分捕捉模态间复杂的关

系.并且现有方法大多忽视了私有空间与共享空间之间的信

息流动,未能充分利用并协同不同空间域的信息.为了解决

上述问题,本研究借鉴了双轨策略,将每个模态投影到两个不

同的子空间(模态不变的子空间和模态特定的子空间),同时

关注在所有模态中普遍存在的情感特征和每个模态独有的特

征,利用设计的主体注意力动态地选择主体模态作为主导,进
行异构模态信息的融合,并通过门控机制协同共享空间域与

私有空间域的信息流.
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２　DCMSAＧCDG模型

本文模型如图１所示,主要由以下４部分组成:模态特征

编码层,特征空间划分层,模态特征融合层及预测层.该模型

首先将各模态数据输入到模态特征编码层中提取出各模态的

特征,并通过 DMS模块选择出主体模态,然后将各模态特征

输入到特征空间划分层,将各模态划分到共享空间域和私有

空间域以探索模态间的区别与联系,然后在模态特征融合层

中对两个空间域的模态特征进行融合,通过主体注意力机制,
以主体模态为引导得到融合表征,并通过 CDG生成的门控将

共享空间的融合表征与私有空间的信息进行互补协同,最后在

预测层对融合向量进行自注意力和多层 MLP得到预测值.

图１　DCMSAＧCDG模型的实现细节

Fig．１　ImplementationdetailsofDCMSAＧCDGmodel

２．１　模态特征编码层

从每种异构子信息(文本、音频、视频)中提取基本特征以

构建对各个模态的初步理解.特征提取方法如下.

１)文本特征提取:对于文本模态,选用了 RoBERTa[１３]模

型来提取初步特征.通过利用 RoBERTa的tokenizer对文本

进行编码,将其转换为模型可处理的标记序列,并保留了词汇

的位置和段落信息.随后,输入经过预处理的文本至 RoＧ
BERTa模型,以获取文本的结构化特征,包括段落和句子级

别的表征.这些特征捕捉了文本中的复杂依赖关系,并为后

续的情感分析任务提供了丰富的语言和结构信息.

２)音频特征提取:采用了 OpenSMile[１４]和 COVAREP这

两个工具来提取和分析语音信号的特征.首先,利用 OpenSＧ
Mile[１５]提取了一系列关键的语音特征,包括梅尔频率倒谱系

数(MFCC)、音高、能量等.OpenSMile是一个强大的音频信

号处理工具,它能够高效地处理音频数据,并提取出多种声学

特征.在初步特征提取的基础上,进一步使用 COVAREP进

行更深入的语音分析.COVAREP提供了多种语音分析算

法.通过COVAREP,能够进行声门源分析,获取更细致的语

音特征,如基频和声门关闭与开放的时序信息,这些特征对于

情感状态具有重要意义.

３)视频特征提取:使用Facet[１６]和 OpenFace[１７]来提取面

部表情特征.Facet是一种面部分析工具,能够从视频中提取

多种面部特征,面部标志、面部动作单元(AU)、头部姿势、视
线轨迹和 HOG特征等,这些特征有助于捕捉细微的面部表

情变化和情感状态.OpenFace则提供包括面部标志、头部姿

势、眼睛注视和面部动作单元等信息,通过分析每一帧中的人

脸特征,提取出动态的面部动作和静态的面部标志,为后续的

情感分析提供了全面的面部表情数据.
对于视 频 和 音 频 的 初 级 特 征,使 用 TransformerEnＧ

coders来进行特征提取,捕获远程依赖关系.对于文本信息,
将输入文本输入 RoBERTa以增强文本表示.每种异构子信

息的输出表示为Li,其中i∈{A,V,T}.特征提取的计算式

如下:

LT＝RoBERTa(XT,ΦT) (１)

LA＝TransformerEncoder(XA,ΦA) (２)

LV ＝TransformerEncoder(XV ,ΦV) (３)

２．２　特征空间划分层

特征空间划分层将特征投影到两个独立的空间,将每个

模态向量分别投影到两个相对独立的表示空间,分别为表示

不同模态之间的公共特性的模态共享空间,以及表示各模态

特定特性的模态私有空间,通过两个表示空间来提供有效融

合所需的全局视图.首先,通过共享编码器对模态的特征进

行统一建模,提取出异构模态间的共享表示,从而有效减小异

构模态间的异质性差距.其次,为了更精细地捕捉各异构模

态的独特特性,引入了３种独立的私有编码器,分别针对不同

异构模态进行私有表示的学习.通过将各异构模态特征嵌入

到其私有子空间,保留模态的独特性,同时避免共享表示对模

态私有表征的干扰[１８],从而为后续的模态融合提供更丰富的

语义表征.
共享表示SM 和私有表示Pm 的计算式如下:

SM ＝Ec(LM ;θS) (４)

PM ＝Ep(LM ;θp
M) (５)
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其中,共享编码器共享参数θS,而私有编码器为每种模态分

配各自的参数θp
M ,M 是３种模态{A,V,T}.

２．３　模态特征融合层

模态特征融合层包含４个关键模块:主体注意力机制模

块、模态共享表征交互模块、模态私有表征交互模块和跨空间

域门控交互模块.主体注意力机制模块通过显式建模文本模

态与其他模态之间的相互影响,使得文本模态能够从辅助模

态中汲取信息,同时保持其独特的语义特征,从而提升整个多

模态系统的协同效应和性能.模态共享表征交互模块中,各
异构模态的共享表征已经经过统一建模,具备全局一致性.

通过主体注意力机制,进一步捕获模态间的显式交互关系,强
化模态间的信息协作,从而增强共享表征之间的互补性和一

致性,提升跨模态信息的整合效果.模态私有表征交互模块

中,各模态的表征反映了其独特性,通过注意力机制探索模态

私有信息之间的互补关系,增强每个模态的表现力,同时保留

模态特有的语义信息.这一过程有效提高了私有表征在多模

态融合中的贡献.跨空间域门控交互模块则为模态的私有空

间和共享空间提供了一种交互机制,通过在不同空间域之间

实现信息流动,补充共享表征中的模态独立信息,丰富共享表

征的内容,进一步提升多模态融合的表现力.通过门控机制

的调节,能够灵活控制不同空间域之间的信息交互和融合.

２．３．１　主体注意力机制

文本作为信息载体,尤其在情感分析和语义理解任务中,

通常携带着丰富的情感信息.因此,在多模态情感分析中,文
本往往被作为主导模态,以充分利用其语义和情感特征.然

而,在某些特定场景下,音频和视频模态可能承载着更具决定

性的情感信息.例如,在情感表达更依赖语调、语速或面部表

情的场景中,音频或视频特征可能比文本更能反映情感状态.

因此,设计了自适应主体注意力机制,通过自适应选择最具信

息量的模态作为主体模态,使其与辅助模态进行跨模态交互.

该机制不仅能够确保文本在大多数情境下作为主导模态,还
能够在音视频信息更具主导性时动态调整,从而提升多模态

情感分析的准确性和鲁棒性.

在将模态特征划分到私有空间和共享空间之前,使用

DMS模块来评估每个模态的信息质量,将３种模态特征输入

评估模块,通过注意力机制计算每个模态质量分数,让模型学

习不同模态的信息量大小,然后根据注意力分数找到信息质

量最好的模态,视为后续的主体模态.其具体过程如下:

AWM ＝Softmax
QM 􀅰KT

M

dk

æ

è
ç

ö

ø
÷ (６)

sM ＝σ(f(AWM 􀅰VM)) (７)

MD＝argmax(sT,sA,sV) (８)

其中,f(􀅰)是 MLP 层,argmax(􀅰)表示取最大值函数,σ
(􀅰)是Sigmoid归一化,sM 是３种模态的信息量分数,M 属

于３种模态 ,MD 是３种模态中选出的主体模态.

在主体注意力机制中,将 DMS模块中得到的模态视为

主体模态输入,与其他两个模态输入进行信息聚合,辅助模态

特征作为查询向量参与到注意力计算中,与主体特征(作为键

向量和值向量)进行交互,计算得到跨模态特征的聚合表示.
通过这种方式,模型能够从所有的主体模态特征中聚合出与

辅助模态特征相关的全局信息.在主体注意力的框架下,主
体模态特征可以通过辅助模态的交互,逐层感知到辅助模态

特征中细粒度的局部信息[１９].然后将聚合后的跨模态特征

作为值向量,辅助模态特征作为键向量,主体模态特征作为查

询向量,进行第二轮注意力计算,将视频中的信息广播到所有

主体模态特征中.通过广播机制,将辅助模态特征的信息传

递给每个主体模态特征token,从而确保每个文本特征都能够

获得来自辅助模态特征的上下文信息.这有助于模型整合多

模态特征,建立更加完整的情感理解.其具体过程如下:

AWMa→MD ＝Softmax
QMa

􀅰KT
MD

dk

æ

è
ç

ö

ø
÷ (９)

V′＝AWMa→MD
􀅰VMD

(１０)

AWMD→Ma ＝Softmax
QMD

􀅰KT
Ma

dk

æ

è
ç

ö

ø
÷ (１１)

F[MD,Ma]＝AWMD→Ma
􀅰V′ (１２)

其中,dk 是输入向量的维度,防止点积运算结果过大;AW 是

注意力权重;F[MD,Ma]是以IMD 为主体,IMa 为辅助模态的融合

输出;MD 是３种模态中选出的主体模态;Ma 是两种辅助

模态.

２．３．２　跨空间域门控

共享空间的融合倾向于将模态之间的共性特征提取出

来,但无法充分保留每个模态的独立信息,尤其是每个模态在

表达情感时的独特特征.情感分析不仅依赖于模态间的相似

性,还需要各模态提供的独立信息,尤其是在情感推理上,每
个模态的独特信息对情感的细粒度预测至关重要.

为了解决共享空间融合后可能丧失模态间独立信息的问

题,引入了以因子双线性池化(FactorizedBilinearPooling,

FBP)[２０] 为 基 础 的 跨 空 间 域 门 控 (CrossＧdomain Gating,

CDG),如图１的右下部分所示.在私有空间中,文本特征和

辅助模态特征被CDG单独处理,从而避免了它们在共享空间

中过度融合,避免了信息混淆或模态间依赖关系的丧失.对

处理后的融合表示进行门控映射,最终生成一个私有空间融

合向量门控值,用于对共享空间融合表征进行补充.

将两个模态输入IMD 和IMa
,分别通过将原始特征映射为

查询向量和键向量.然后通过点积计算得到一个更高维的联

合表征矩阵G＝Linear(Fnorm)∈RN×１,表示了两个模态之间

的所有交互作用.接下来,对G＝Linear(Fnorm)∈RN×１应用

平均池化操作,通过在每个窗口内求和来减少特征维度,同时

保留重要的特征信息.为了进一步处理特征,进行归一化操

作生成最终的特征表示 G＝Linear(Fnorm)∈RN×１.这里,归
一化使得特征向量的幅度不会过大,有助于模型的稳定性和

收敛.

I′MD ＝Linear(IMD
)∈RN×(fhid􀅰k) (１３)

I′Ma ＝Linear(IMa
)∈RN×(fhid􀅰k) (１４)

Fmul＝I′MD
􀅰I′Ma

(１５)

F′mul＝AvgPool(Fmul,k) (１６)

Fnorm＝ F′mul

‖F′mul‖２
(１７)

其中,N 是序列长度,fhid是隐藏层的维度,k是池化操作的核

大小,AvgPool(􀅰)是平均池化操作,MD 是３种模态中选出

的主体模态,Ma 是两种辅助模态.

将FBP层生成的最终的特征表示为 Fnorm,采用线性层,

将FBP层的输出Fnorm映射到一个新的维度.这个线性层的

输出是一个１维的向量G,用于表示门控信号的初值.然后

２５０２０００２２Ｇ４
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使用tanh激活函数,将线性层的输出映射到(－１,１)的范围

内.最后将门控信号的值转换到[０,１]区间,这样正值和负值

都会被映射到０和１之间,正值保持不变,负值被转换为其正

值.门控信号接近１时,表示该模态特征在融合中占主导地

位;接近０时,表示该模态特征的影响被抑制.

G＝Linear(Fnorm)∈RN×１ (１８)

G′＝tanh(G) (１９)

G[MD,Ma]＝１
２

(G＋１) (２０)

２．３．３　模态共享表征融合模块

模态共享空间的意义在于捕获异构模态之间的公共特

性,增强模态间的协同与交互,从而提升对多模态信息的整体

理解.然而,由于模态共享空间缺乏各模态的独特特征,可能

在后续融合层中对整体融合引入信息冗余,从而导致性能下

降.因此,利用模态私有空间的信息进行补充,能够弥补共享

空间的不足,实现更加全面的特征表达.在模态共享空间中,

使用主体注意力机制分别对文本、视频、音频３种异构模态的

输入向量进行交互,生成相应的跨模态融合向量.并且将私

有空间的模态向量输入 CDG模块生成对应的跨空间域门控

值.最后采用了加权平均的方式,将CDG模块生成的门控值

与对应的跨模态融合向量相乘,然后与原始融合向量进行加

权平均.这里的权重是可学习的参数,模型将在训练过程中

自动优化这些权重,以实现共享空间和私有空间融合向量之

间的最佳互补,生成最终的跨模态融合向量.

FS
[MD,Ma１]＝CMDＧAttention(SMD

,SMa１
) (２１)

FS
[MD,Ma２]＝CMDＧAttention(SMD

,SMa２
) (２２)

FS′
[MD,Ma１]＝λ􀅰G[MD,Ma１]FS

[MD,Ma１]＋(１－λ)􀅰FS
[MD,Ma１] (２３)

FS′
[MD,Ma２]＝λ􀅰G[MD,Ma２]FS

[MD,Ma２]＋(１－λ)􀅰FS
[MD,Ma２] (２４)

其中,CMDＧAttention(􀅰)为 主 体 注 意 力 机 制,G[MD,Ma１]和

G[MD,Ma２]为 CDG 模块生成的门控值,MD 是３种模态中选出

的主体模态,Ma１和 Ma２是另外两种辅助模态,λ是可学习的

权重参数.

２．３．４　模态私有表征融合模块

由于不同模态的数据形式和特性各不相同,这些特性可

能无法通过模态共享空间体现.模态私有空间能够单独提取

这些模态相关的细粒度特征,避免模态间信息的干扰和混淆,
并保留各模态特有的独立信息,从而捕获每种模态的独特特

性.在模态私有空间中,分别对文本、视频、音频３种异构模

态的输入向量使用主体注意力机制进行充分的交互,生成相

应的跨模态融合向量.

FP
[MD,Ma１]＝CMDＧAttention(PMD

,PMa１
) (２５)

FP
[MD,Ma２]＝CMDＧAttention(PMD

,PMa２
) (２６)

其中,CMDＧAttention(􀅰)为主体注意力机制,MD 是３种模

态中选出的主体模态,Ma１和 Ma２是另外两种辅助模态.

２．４　预测层

预测层中,首先将私有空间和共享空间中最终的跨模态

融合数据进行拼接,随后用多头自注意力机制处理拼接后的

特征.多头自注意力能够从多个角度捕捉跨模态和跨子空间

的关系,确保模型能够在不同模态之间建立有效的关联,并保

留每个模态的关键信息[２１].它通过并行工作的多个注意力

头,有效地捕捉复杂的模态交互,同时增强对跨模态信息的全

局理解,为情感预测提供更为精准的特征表示.然后.经过

自注意力处理后的特征会经过求和层,对每个时间步进行平

均,得到批量样本的均值.最后,批量样本的均值会传递到多

层感知器(MLP)层,进一步整合和映射为最终的情感预测

值[２２].MLP能够处理特征间的非线性关系,将高维特征转

化为更加适合情感分类的表示,并为情感预测提供更精确的

结果[２３].通过这一预测层,本文模型能够有效整合多模态信

息,提升情感分析的准确性和鲁棒性.具体过程如下:

h１＝Concat(FP
[MD,Ma１];FP

[MD,Ma２];FS′
[MD,Ma１];FS′

[MD,Ma２]) (２７)

h２＝TranshformerEncode(h１) (２８)

h３＝１
N ∑

N

n＝１
h２[n,:,:] (２９)

O＝FC(RELU(FC(h３)))∈RN×１ (３０)

其中,concat(􀅰)为拼接处理;N 为样本总数;RELU(􀅰)为激

活函数;FC(􀅰)为全连接层;O是最终输出,维度为１.

２．５　损失函数

为了实现不同模态表示在不变子空间中的对齐,以约束

各模态在共享子空间中的表征保持一致,从而学习到不同模

态间的共性特征表示[２４].本研究在解耦模态表征学习过程

中引入了一致性损失函数,具体来说,采用中心矩差异[２５]

(CentralMomentDiscrepancy,CMD)来量化不同模态之间的

差异,确保模态特征在共享空间中的一致性,从而有效对齐模

态间的表示.该一致性损失的计算式如式(３１)所示:

Lcon＝１
３ ∑

(m１,m２)∈{(T,A),(T,V),(A,V)}
CMD(Im１

,Im２
) (３１)

其中,Im１
,Im２

分 别 表 示 共 享 子 空 间 的 不 同 模 态 向 量;

CMD(􀅰)是中心矩差异.

与此同时,引入了差异性损失函数来避免信息冗余,并确

保模态共享表征和私有表征能够捕获输入数据的不同方面.

这一设计使得不同模态之间的表征能够保持非冗余性,从而

在保留个性化信息的同时实现更加有效的多模态融合.该差

异性损失的计算式如式(３２)所示:

Ldiff＝ ∑
m∈{T,V,A}

‖ST
mPm‖２

F＋

∑
(m１,m２)∈{(T,A),(T,V),(A,V)}

‖PT
m１Pm２ ‖２

F (３２)

其中,{T,V,A}是３种模态,分别表示文本、视频和音频;Sm

是共享子空间的模态向量;Pm 是私有子空间的模态向量.

对于目标损失函数,采用了均方误差损失函数 MSE,通
过最小化情感强度损失,帮助情感强度接近真实值[２６],提高

模型预测的准确性.该损失的计算式如式(３３)所示:

Ltask＝１
N∑

Nb

i＝０
‖yi－y

∧
i‖２

２ (３３)

其中,yi 是真实值,y
∧
i 是模型的预测值,N 为样本数量.

最终的总体损失函数如式(３４)所示:

L＝Ltask＋αLcon＋βLdiff (３４)

其中,α,β是相互作用权重,决定每个正则化分量对总体损失

的贡献.

３　实验过程与结果分析

本章介绍了本文选取的数据集、基准方法、实验参数设

置,同时对实验结果进行了展示与分析.

３．１　数据集分析

对本文方法在两个广泛应用的多模态情感分析数据集上

进行了测试,即 CMUＧMOSI和 CMUＧMOSEI.CMUＧMOSI

２５０２０００２２Ｇ５

冯　广,等:基于主体注意力与多空间域信息协同的多模态情感分析



数据集包含了２１９９个带有情感分数的意见视频片段,这些情

感分数用来衡量从负面到正面的情感倾向,分数范围设定为

[－３,３].而 CMUＧMOSEI数据集则包含了来自１０００个不

同说话者的２３４５３个视频剪辑,每个视频剪辑同样标注有从

－３到３的情感分数.在实验过程中,使用了CMU多模态软

件开发工具包(CMUＧMultimodalSDK)所提供的分割方法来

处理这些视频数据,这种方法能更细致地分析和理解视频中

的情感表达.实验中将数据分为训练、验证和测试集,以完成

分类任务,具体的切分情况如表１所列.

表１　数据集划分

Table１　Divisionofdatasets

类型 CMUＧMOSI CMUＧMOSEI
训练集 １２８４ １６３２６
验证集 ２２９ １８７１
测试集 ６８６ ４６５９
总和 ２１９９ ２２８５６

３．２　基准方法

为了验证本文模型在情感分析任务上的有效性,本文选

取了多模态情感分析领域部分最先进的方法作为对比.

TFN[８]:通过张量分解来融合多模态特征,以降低模型复

杂度并提高参数效率.它通过学习不同模态间的相关性,增
强了模型对情感状态的理解.

LMF[９]采用了低秩融合策略,将多模态信息融合在一个

低维空间中.这种方法有助于减少计算量,同时保留了关键

的多模态交互信息.

MFN[２７]:引入了记忆机制来存储和更新模态间的交互信

息.这种设计允许模型在处理序列数据时,更有效地利用长

短期依赖关系.

MULT[４]:利用统一的 Transformer架构来处理多种类

型的输入数据.它通过共享参数和注意力机制,实现了模态

间的有效融合.

MISA[５]:提出了模态不变和模态特有的表示,通过学习

跨模态的共同特征和模态特有的特征,提高了多模态情感分

析的准确性.

MAGＧBERT[１１]:结合了BERT的强大语言表示能力和多

模态注意力机制,以更好地理解和融合来自不同模态的信息.

SELFＧMM[１２]:利用自监督的单模态标签生成方法,联合

多任务学习方法,挖掘多模态表征的一致性和差异性.

MCGMF[２６]:利用跨模态门控机制去噪并提取互补信息,

结合权重和相似约束关注模态情感贡献差异性与表达一

致性.

TETFN[２８]:通过学习面向文本的跨模态映射,利用注意

力机制和预测机制将文本与非文本表示结合,创建统一的多

模态表示.

TMBL[２９]:提出双模态绑定机制处理模态特定特征,三
模态绑定机制处理模态无关特征,从而促进跨模态交互.

３．３　实验细节

３．３．１　实验配置

本实验基于PyTorch框架构建,运行于 Ubuntu２２．０４操

作系统,配置为 NVIDIAGeForceRTX４０９０.在标准计算环

境下,使用高性能 GPU 进行加速,确保训练过程的高效性.

这一实验环境可广泛应用于类似的情感分析研究.

３．３．２　实验参数和评估指标

CMUＧMOSI和 CMUＧMOSEI数据集的情感标注预测

可以看作回归问题,因此本文引入了绝对平均误差 MAE、

皮尔逊相关 性 Corr最 为 主 要 的 评 价 指 标.对 于 分 类 任

务,用加权的 F１Ｇscore和二进制分类准确度 Acc２作为评

估参数,来测量本文模型分类结果的精度和准确度.使用

这些综合评价指标,可以有效地评估模型在不同任务中的

性能和鲁棒 性,确 保 全 面 分 析 其 在 多 模 态 情 感 分 析 中 的

能力.

３．４　实验结果与对比分析

３．４．１　与基准方法的对比实验

表２列出了在多模态情感分析研究的数据集 CMUＧMOＧ
SI和CMUＧMOSEI上进行的实验结果.为保证实验的公平

性,本文在相同实验环境下复现了所有对比模型,表中加

粗的内容表示各项指标表现最佳的数据.结果显示,本文

模型在除 MAE以外的指标落后于较新的模型以外,其他

各项指标均优于所有基线模型.通过定量分析,在两个数

据集上,所提方法不仅展现了最先进的性能,还有强大的

泛化能力.

表２　不同模型在数据集 CMUＧMOSI和CMUＧMOSEI上的情感预测结果

Table２　SentimentpredictionresultsofdifferentmodelontheCMUＧMOSIandCMUＧMOSEIdatasets

Model
CMUＧMOSI

AccＧ７ AccＧ２ F１ MAE Corr
CMUＧMOSEI

AccＧ７ AccＧ２ F１ MAE Corr
TFN ３２．１ ８０．２ ８０．１ ０．９２５ ０．６６２ ５０．２ ８２．６ ８２．３ ０．５７０ ０．７１６

LMF ３２．８ ８０．１ ８０．０ ０．９３１ ０．６７０ ４８．０ ８３．７ ８３．８ ０．５６８ ０．７２７

MFN ３４．２ ８０．０ ８０．０ ０．９５１ ０．６６５ ５１．１ ８４．０ ８３．９ ０．５７５ ０．７２０

MULT ４０．０ ８０．５ ８０．５ ０．９１８ ０．６８５ ５２．１ ８４．０ ８３．９ ０．５６４ ０．７３２

MISA ４２．３ ８３．５ ８３．５ ０．７５２ ０．７８４ ５２．２ ８４．３ ８４．３ ０．５５０ ０．７５８

MAGＧBERT ４２．９ ８４．６ ８４．６ ０．７３０ ０．７８９ ５２．８ ８５．１ ８５．１ ０．５５８ ０．７６１

SELFＧMM ４５．８ ８４．９ ８４．８ ０．７３１ ０．７８５ ５３．０ ８５．２ ８５．２ ０．５４０ ０．７６３

MCGMF ４５．６ ８３．５ ８３．５ ０．７６３ ０．７５６ ５２．８ ８５．６ ８５．６ ０．５４１ ０．７６８

TETFN － ８６．１０ ８６．０７ ０．７１７ ０．８００ － ８５．１８ ８５．２７ ０．５５１ ０．７４８

TMBL ３６．３ ８３．８４ ８４．２９ ０．８６７ ０．７６２ ５２．４ ８５．８４ ８５．９２ ０．５４５ ０．７６６

Ours ４６．１ ８６．８９ ８６．８３ ０．７２８ ０．８０２ ５３．２ ８６．９５ ８６．９４ ０．５４１ ０．７７９

３．４．２　主体注意力的主体模态选择实验

为了验证模型中对自适应选择主体模态的有效性,设计

了一系列实验,通过在 MOSEI数据集上让不同的模态作为

主体进行交互,探讨主体模态的选择对多模态预测任务的

影响.具体来说,在固定文本为主体模态和动态选择主体模

态两种情况下进行了模型训练和评估.
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文本为主体模态:在此设置下,文本模态固定为主导信息

源,音频和视频作为辅助模态进行融合.我们期望文本的语

义信息能够提供强大的上下文支持,帮助音频和视频模态更

好地进行跨模态交互.

动态选择主体模态:在此动态融合框架中,模态主导权由

模型根据注意力机制计算得到.我们期望在不同的样本下模

型能够选择合适的主体模态,其他模态作为辅助进行跨模态

交互,使主体注意力模块摆脱固定文本模态的选择限制.

实验结果如表３所列,可以观察到,与固定文本为主体模

态的情况相比,动态选择主体模态时,模型的性能在 MOSEI
数据集上有一定程度的提升.MOSEI数据集提供的模态信

息更丰富,使得动态选择可以充分学习哪些情况下视频或音

频比文本更重要,避免固定文本带来的信息瓶颈并提升预测

能力.

表３　主体模态选择实验

Table３　SubjectＧmodalselectionexperiments

LeadＧModal MAE Corr Acc/％ F１/％

Text(MOSEI) ０．５４５ ０．７７１ ８６．５８ ８６．３６

DMS(MOSEI) ０．５４１ ０．７７９ ８６．９５ ８６．９３

３．４．３　消融实验

１)不同模态对模型的影响

考虑到不同模态在情感交流中所携带的信息量不同,为
了探究不同的模态组合对模型性能的贡献,在 CMUＧMOSI
上进行了一系列消融实验,结果如表４所列.

表４　模态消融实验

Table４　Modalablationexperiments

Modal MAE Corr Acc/％ F１/％

T ０．８０２ ０．７６０ ８２．５８ ８２．６１

A １．４５４ ０．００８ ４４．７１ ６１．８３

V １．４５４ ０．００５ ４３．９３ ６１．２８

T,A ０．７６６ ０．７９２ ８６．１２ ８６．２０

T,V ０．８０１ ０．７８８ ８５．０９ ８５．１３

A,V １．１９２ ０．０１１ ６３．２１ ６３．２１

T,A,V ０．７２８ ０．８０２ ８６．８９ ８６．８３

实验结果表明,当删除任意模态时,模型的所有指标均出

现了一定程度的下降.在３种单一的模态中,文本模态在各

项指标上均展现出显著优势.由此可见,文本模态在多模态

情感分析任务中蕴含较为丰富的情感信息,更适合于情感识

别任务.进一步对比单模态与双模态组合的效果,可以发现

多模态的组合显著优于单一模态,这初步验证了不同模态间

情感信息存在互补性.特别地,音频模态和视觉模态的组合

效果表现较差,而包含文本模态的组合则均表现出较高的性

能提升,进一步验证了文本模态在多模态情感分析中的关键

作用.而同时使用３种模态时,模型性能显著提升,各项指标

均达到了最佳水平.不同模态间确实能实现有效的信息互

补,凸显了多模态情感分析相较于单一模态分析的优越性.

２)不同模块对模型的影响

本文模型主要由４个重要模块组成,分别是特征提取模

块(FE)、跨模态主体注意力模块(CMDＧA)、跨空间域门控信

号(CDG)模块、多模态融合模块.为了验证模型中各个模块

的有效性,在 CMUＧMOSI数据集上进行了以下消融实验,结
果对比如表５所列.

移除主体注意力机制:去除原模型中的主体注意力机制,

直接采用 CrossＧmodalAttention的方式将文本信息与视频、

音频进行融合,拼接４种融合向量并进行预测.

移除跨空间域门控:去除原模型中的跨空间域门控信号,

对模态共享空间和模态私有空间的数据进行主体注意力机制

的融合,然后拼接４种融合向量并进行预测.

移除特征提取模块:去除原模型中对多模态特征的进一

步提取,采用经典模型 MISA中的特征提取方法,将提取的特

征向量输入融合模块中,拼接４种融合向量并进行预测.

首先,移除主体注意力模块,性能出现了显著的下降,

AccＧ２下降了５．６９个百分点,F１下降了５．５５个百分点,Corr
降低０．０３７,MAE上升０．０６４,这是因为主体注意力机制中,

主体模态能够在任务中占主导地位,而辅助模态则通过加强

主体模态信息的语境或情感补充来提升模型的整体性能.这

种方式优化了传统crossmodalＧattention中对所有模态的均

等关注,避免了无差别的信息融合,并通过跨模态的信息聚合

与广播,使主体模态更加充分地感知到辅助模态特征中细粒

度的局部信息.

其次,移除跨空间域门控后,性能有稍微下降,AccＧ２下

降２．８２个百分点,F１下降２．７７个百分点,Corr降低０．０２０,

MAE上升０．０３３,这是因为跨空间域门控确保了私有空间信

息能够有效补充共享空间融合信息的不足,从而提升了模型

的表现.移除该门控后,模型失去了利用私有空间信息来补

充共享空间融合向量的能力,导致了不同空间域信息交互不

充分,进而影响了模型的性能.

之后,移除特征提取模块后,模型性能出现了一定程度的

降低,AccＧ２下降０．５５个百分点,F１下降０．４９个百分点,

Corr降低０．００８,MAE上升０．０１４,这是退化现象,原因是采

用统一特征提取方法时,输入特征质量出现了一定程度的降

低,而本文的特征提取方法能更细致地捕捉特征中的细粒度

情感线索,如COVAREP的声门特征、Facet的微表情时序模

式,并且在相同的特征条件下,模型相较于基线模型最低仍保

持０．４４个百分点的 AccＧ２分数优势和０．４３个百分点的 F１
分数优势,证明了模型的融合机制具有独立于特征提取的理

论增益.

表５　模块消融实验对比

Table５　Comparisonofmoduleablationexperiments

Model MAE Corr AccＧ２/％ F１/％

Ours ０．７２８ ０．８０２ ８６．８９ ８６．８３

w/o(CMDＧA) ０．７９２ ０．７６５ ８１．２０ ８１．２８

w/o(CDG) ０．７６１ ０．７８２ ８４．０７ ８４．０６

w/o(FE) ０．７４２ ０．７９４ ８６．３４ ８６．３４

结束语　本文提出了一种基于主体注意力与多空间域信

息协同的多模态情感分析模型,旨在通过动态选择主导模态

进行多模态交互及多空间域信息交互,显著提升多模态情感

分析的性能.该模型通过实现动态主体注意力机制,促进了

模态的深层次融合,并打破了固定文本带来的信息瓶颈;同时

通过跨空间域门控有效实现了私有空间与共享空间信息的充

分交互,显著增强了模型在情感分析任务中的表现.在实验

部分,在CMUＧMOSI和 CMUＧMOSEI两个广泛使用的情感

分析数据集上进行了验证,实验结果表明,模型在这两个数据
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集上都取得了优异的性能,验证了其在实际情感分析任务中

的有效性.

尽管本文模型在 CMUＧMOSI和 MOSEI数据集上展现

了较强的性能,但仍存在一定的局限性.这一局限性源于两

个主要因素.首先,文本作为信息载体在情感分析中含有丰

富的情感和语义信息,因此本研究选择动态确定主体模态,相

比于固定文本模态为主体模态,在小数据集 MOSI的预测效

果上有稍微的退步,这可能是因为数据量不足以支撑可靠的

模态选择机制,在情感分析中的贡献未能得到充分体现.其

次,尽管音频和视频模态携带重要的情感信息,但提取这些模

态中的抽象特征仍面临较大挑战.音频特征需要处理背景噪

声和多种音调变化,而视频特征的提取又需要跨时空维度进

行有效的信息抽象,在情感信息贡献不均的情况下,音频和视

频模态的潜力可能会被低估.因此,未来的研究将致力于探索

更加高效的音频和视频特征提取方法,并优化模态间的协同融

合策略,旨在更好地发掘各模态之间的关联性,突出音频和视

频模态在特定场景的作用,从而提升情感分析的整体性能.

此外,尽管模型在现有数据集上表现出色,但其泛化能力

仍有提升空间.为进一步增强模型的适应性和鲁棒性,未来

的研究将引入跨领域的数据集和多样化的应用场景.这将有

助于推动模型在更广泛实际应用中的部署,为情感分析技术

在实际应用中的广泛推广奠定坚实的技术基础.
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