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摘　要: 在当前视频多模态情感分析研究中, 存在着未充分考虑模态之间的动态独立性和模态融合缺乏信息流控制

的问题. 为解决这些问题, 本文提出了一种结合模态表征学习的多模态情感分析模型. 首先, 通过使用 BERT 和

LSTM分别挖掘文本、音频和视频的内在信息, 其次, 引入模态表征学习, 以获得更具信息丰富性的单模态特征. 在
模态融合阶段, 融合了门控机制, 对传统的 Transformer融合机制进行改进, 以更精确地控制信息流. 在公开数据集

CMU-MOSI 和 CMU-MOSEI 的实验结果表明, 与传统模型相比, 准确性和 F1 分数都有所提升, 验证了模型的有

效性.
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Abstract: In the context of current multi-modal emotion analysis in videos, the influence of modality representation
learning on modality fusion and final classification results has not been adequately considered. To this end, this study
proposes a multi-modal emotion analysis model that integrates cross-modal representation learning. Firstly, the study
utilizes Bert and LSTM to extract internal information from text, audio, and visual modalities separately, followed by
cross-modal representation learning to obtain more information-rich unimodal features. In the modal fusion stage, the
study fuses the gating mechanism and improves the traditional Transformer fusion mechanism to control the information
flow more accurately. Experimental results on the publicly available CMU-MOSI and CMU-MOSEI datasets demonstrate
that the accuracy and F1 score of this model are improved compared with the traditional models, validating the effective-
ness of this model.
Key words: multimodal sentiment analysis; representation learning; feature fusion; gating mechanism; multi-head
attention mechanism

随着互联网和新媒体技术的蓬勃发展, 社交媒体

平台、短视频应用以及各种在线社交互动逐渐成为人

们表达情感和观点的主要方式 .  用户通过文字、图

像、音频和视频等多种模态 ,  向世界传达他们对事

件、产品、甚至生活的情感和看法. 这一现象带来了

海量的多模态数据, 其中包含着丰富的情感信息. 多模

态情感分析 (multimodal sentiment analysis) 作为一门

新兴的研究领域, 旨在利用多种模态信息, 如文本、图
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像、音频和视频等, 来深入理解和预测用户的情感和

情感倾向[1,2].
这些多模态数据不仅包含情感信息的丰富性, 而

且具有多样性. 用户的情感表达不再局限于单一模态,
而是在多种数据形式中相互交织. 情感信息可能隐藏

在文字评论的背后、图像中人物的面部表情、音频中

的语调和情感色彩等. 因此, 传统的情感分析方法, 主
要基于单一模态的文本数据, 已不足以满足多模态数

据带来的情感分析需求[3]. 多模态情感分析的兴起, 不
仅有助于增强我们对用户情感的理解, 还扩展了应用

领域的广度. 多模态情感分析对于舆情监测、智能推

荐系统、心理健康评估、情感驱动的产品设计等领域

具有重要价值. 通过综合考虑来自不同模态的信息, 多
模态情感分析为这些应用提供了更加全面、准确和有

深度的情感洞察[4,5].
随着深度学习和神经网络技术的不断发展, 多模

态情感分析取得了显著进展. 然而, 其中仍然存在一系

列挑战.
(1) 尽管多模态情感分析模型在整合不同模态信

息方面取得了显著进展, 但现有模型主要集中于多模

态数据的融合, 却往往忽视了单模态数据的内部独特

性[6]. 每种模态, 例如文本、音频和图像, 都包含着独特

的情感线索, 但这些线索往往被现有模型忽略. 这种忽

视可能导致对情感分析任务的不足, 因为单模态信息

的独特性未能充分挖掘和利用.
(2) 传统的多模态融合技术通常缺乏适应性, 无法

有效地处理不同模态的信息流[7]. 这可能导致在融合过

程中信息丢失或混淆, 影响情感分析的准确性. 传统方

法通常无法有效解决模态不平衡的问题, 使得一些模

态的信息被低估, 从而降低了情感分析的性能.
为解决上述问题, 本文提出了一种结合模态表征

学习的多模态情感分析模型. 本模型的独特之处在于

它不仅致力于实现多模态数据的融合, 还注重学习每

个模态内部的情感特征. 提供了更全面的情感分析视

角, 有助于克服现有模型忽视的单模态内部信息. 这使

得我们的模型能够更准确地预测情感. 此外, 我们引入

了一种基于门控机制的创新控制方法 ,  以增强基于

Transformer 架构的融合过程. 我们引入的门控机制允

让模型动态调节信息流, 确保每种模态的贡献根据其

与特定上下文的相关性得到适当加权. 这种门控机制

不仅增强了融合过程的适应性, 还解决了模态不平衡

的问题. 在许多多模态数据集中, 某些模态可能对于特

定任务来说信息较少或不太可靠. 控制机制有助于降

低或甚至忽略这些信息较少的模态, 从而使预测的结

果更加具有准确性和鲁棒性. 

1   相关工作

多模态情感分析是一个涉及自然语言处理、计算

机视觉、语音识别等多个领域的交叉研究领域. 研究人

员的关注点主要集中在情感分析、情感识别和个性特

征识别等任务上. 多模态情感分析的研究通常包括多模

态数据的表示和多模态数据的融合两个主要方面 .
Zadeh等[8]提出了一种创新的方法, 即张量融合网络, 通
过利用张量的笛卡尔积将每个模态的特征表示进行整

合. 这一方法在综合多模态信息时取得了显著的性能改

进. 与此同时, Liu等[9]采用低阶多模态融合方法对权重

张量进行了分解, 从而降低了计算复杂性. 这种方法通

过与模态特定的低阶因子进行高效的多模态融合, 实现

了对模态特定和跨模态相互作用的学习. 随着注意力机

制在多模态融合中的重要性日益凸显, Tsai等[10]引入了

定向成对的跨模态注意机制, 进一步提高了模型的性

能. 另一方面, Ghosal 等[11]提出了一种名为 MMMU-
BA的模型, 该模型采用了双注意力机制, 通过充分利用

所有模态对内部跨模态的上下文交互信息, 取得了令人

瞩目的结果. Pham 等[12]提出了一种基于机器翻译的序

列到序列 (sequence to sequence, Seq2Seq)模型, 该模型

利用循环神经网络提取各模态的时序特征. 通过编码-
解码过程学习模态之间的关联性, 将编码后的上下文特

征作为跨模态的融合特征表示, 为多模态情感分析提供

了一种有效的解决方案. 然而, Zhan 等[13]的研究表明,
噪声是跨模态转换中的常见问题, 对模型性能造成了一

定影响. 因此, 在对跨模态交互信息进行建模时, 必须考

虑去除模态之间的噪声干扰. 在这个方向上的探索中,
Han等[14]提出了分层最大化互信息的框架, 有效地减少

有价值的任务相关信息的丢失.
总的来说, 研究者们在多模态情感分析领域取得

了显著的进展. 从早期的基于机器学习的方法到近年

来的注意力机制和张量融合网络, 各种技术都为提高

模型性能和挖掘跨模态关联性提供了丰富的选择. 不
同模型在处理多模态信息时呈现出各自的优势, 有的

侧重于处理特定类型的噪声, 有的注重模态之间的关

联性学习. 然而, 仍然存在一些挑战需要进一步解决.
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噪声的处理、模态不平衡、模态融合的高效性等问题

仍然是当前研究的热点和难点. 未来的工作可以探索

更多创新性的模型结构, 结合深度学习、注意力机制

等先进技术, 以更好地实现模态之间的有效融合和情

感信息的准确捕捉. 

2   结合模态表征学习的多模态情感分析方法

本文提出的结合模态表征学习的多模态情感分析

模型框架图如图 1 所示, 模型主要由以下 4 个部分组

成, 分别为多模态特征提取、模态表征学习、多模态

融合以及最后的情感分类预测.
 
 

BiLSTM

BERT

BiLSTM

多
模
态
融
合
模
块

情
感
分
类
预
测

...there was nothing 

but silence and

bloodshed... 

SI

DI

 
图 1    结合模态表征学习的多模态情感分析方法模型图

 

(1) 多模态特征提取. 针对文本 (T)、音频 (A) 和
视频 (V) 分别采用 BERT 和 LSTM 进行提取, 旨在从

原始数据中抽取有代表性的信息.
(2) 模态表征学习. 为了得到更好的模态表示, 模

型学习每个模态的表征, 即学习模态之间的动态独立

性. 这一步旨在建立每个模态的高层次表征, 以便更好

地捕捉模态内部的语义信息.
(3) 多模态融合. 模型通过跨模态交互的方式, 探

索和捕捉不同模态之间的关联和交互信息. 这有助于

模型更好地理解不同模态之间的语义关系, 提升情感

分析性能. 模型通过门控机制及多头注意力机制将不

同模态融合起来. 以生成一个更全面的、集成的多模

态表示.
(4) 情感分类预测. 得到的多模态融合结果送到前

馈神经网络中得到最后的分类结果. 

2.1   任务描述

在多模态情感分析 (MSA) 任务中, 模型的输入

Xt ∈ RTt×Dt Xv ∈ RTv×Dv

Xa ∈ RTa×Da Tt Dt

Tv Dv

Ta Da

为从同一视频片段中提取的 3 个单模态原始序列: 文

本模态 , 视觉模态 , 和声学模态

, 其中 ,  分别为文本序列的长度和表示

向量维数,  ,  为视觉序列的长度和表示向量维数,

,  为声学序列的长度和表示向量维数. 设计模型

的主要目标是从这些不同模态的输入向量中提取和整

合与任务相关的信息, 形成一个统一的表示, 然后利用

这一表示对反映情感强度的真实值 y 进行准确预测. 

2.2   特征提取

Xm

hm m ∈ {t,v,a}

ht

首先, 我们对多模态序列的输入 进行编码, 得到

单位长度的表示 , 其中 . 具体来说, 文本部

分, 我们使用 BERT对输入句子进行编码, 并从最后一

层的输出中提取头部嵌入作为隐藏层的输出 . 对于

视觉和声学, 我们采用了双向 LSTM 来捕捉这些模态

的时序特征:

ht = BERT(Xt;θBERT
t ) (1)
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hv = BiLSTM(Xv;θBiLSTM
v ) (2)

ha = BiLSTM(Xa;θBiLSTM
a ) (3)

θBERT
t θBiLSTM

v θBiLSTM
a其中,  表示 BERT 模型的参数,  , 

表示 BiLSTM模型的参数. 

2.3   模态表征学习

模态表征学习是指在多模态数据处理中, 通过学习

每个模态 (如文本、图像、声音等) 的有效表示方式,
使得这些表示能够捕捉跨模态动态独立性和相关性.

对于模态提取到的特征, 我们选择使用中心矩差

(CMD)指标来进一步学习表征信息. CMD是一种流行

的度量, 它可以执行高阶矩的明确匹配, 而无需进行昂

贵的距离和核矩阵计算. 同时也是一种先进的距离指

标, 通过匹配两个表示的顺序矩差来衡量它们之间的

差异. 简而言之, CMD 距离会随着两个分布的相似性

而减小.

[a,b]N

CMDK

定义 CMD, 让 X 和 Y 成为有界随机样本分别用

p 和 q 的概率分布表示, 在区间 , 中心矩差异正

则化项 被定义为 CMD指标的经验估计, 由:

CMDK(X,Y) =
1
|b−a| ∥E(X)−E(Y)∥2

+

K∑
k=2

1

|b−a|k
∥Ck(X)−Ck(Y)∥2 (4)

E(X) Ck(X)其中,  为样本经验期望向量,  是所有样本的

k 阶中心矩.
在本模型中, 我们计算每对模态之间的 CMD损失.

LDI =
1
3

∑
(m1,m2)
∈{(t,a),
(t,v),
(v,a)}

CMDK
(
hr

m1
,hr

m2

)
(5)

hr
m1

hr
m2

其中,  ,  分别表示两种模态的特征向量. 

2.4   多模态融合

多模态融合模块由图 2 所示. 对于来自单个视频

剪辑的模态表示对 X, Y, 尽管它们似乎是独立的序列,
但它们之间存在一定的相关性. 我们希望通过模态间

交互可以过滤掉与任务无关的模态特定随机噪声, 并
尽可能保留跨所有模态的不变内容. 如前所述, 我们选

择一个易处理的下界:

I(X;Y) ⩾ Ep(x,y)[logq(y|x)]+H(Y) ≜ ISI (6)

其中, H(Y)表示 Y 的微分熵. 对于熵 H(Y), 我们使用高

斯混合模型 (GMM)来解决它的计算问题. 我们为每个

Di ∈ Dtrain

类别建立两个正态分布 ,  参数在足够大的采样批次

通过最大似然法进行估计:

µ̂c =
1

Nc

Nc∑
i=1

hi
c (7)

∑̂
c
=

1
Nc

Nc∑
i=1

hi
c⊙hi

c− µ̂T
c µ̂c (8)

µ̂c ∑̂
c

c ∈ {pos,neg}
Nc ⊙

µ̂T
c µ̂c

其中,  代表类别 c 的均值向量, 是该类别在 GMM 中

的中心位置.  代表类别 c 的协方差矩阵, 是该类别

内数据分布的形状和方向. 其中 表示样本

属于的极性类别,  是类别 c 中的样本数,  表示向量

逐元素相乘,  为 的转置.

将下限作为近似, 我们得到了互信息下限的熵项:

H(Y) =
1
4

log

det

∑
1

det

∑
2

 (9)

det

∑
1

 det

∑
2

其中,  、 表示两个协方差矩阵的行列

式. 在这个公式中, 我们隐含地假设两个类别的先验概

率相等, 互信息下限的损失函数由以下公式给出:

LSI = −It,v
SI − It,a

SI (10)

gr

g f

多模态融合模块由堆叠的两个结合门控机制的

Transformer 组成, 形成对称结构. 跨模态融合过程主要

发生在多头注意力操作中, 我们发现由于缺乏信息流

的控制, 其性能表现不佳. 为了以一种精细和可控的方

式改善它, 我们引入了两个门控: 保留门 , 它决定目

标模态的成分中有多少比例保持前进; 融合门 , 它决

定有多少比例的目标模态进行融合. 生成门控公式如下:

gi
r = LN(W i

r(h
i
1⊕hi

2)) (11)

gi
f = LN(W i

f (hi
1⊕hi

2)) (12)

W i
r W i

f其中,  、 用于映射输入的权重矩阵, 表示门中不

同模态的权重. 然后将这些门应用于多头注意力, 以限

制剩余块的信息流, 作为融合的一部分:

mi = MH-ATT (Qi,Ki,V i) (13)

Z̃i
m = LN(gi

f ⊙mi+gi
r ⊙Zi

m) (14)

⊙其中, MH-ATT 表示多头注意力,  表示逐分量乘法,
LN 表示层归一化. 接下来, 将结果通过前馈网络产生

当前层的最终输出:

Zi
m = LN(Z̃i

m+FFN(Z̃i
m)) (15)
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hr
t

最终 ,  我们将模态交互以及模态表征学习到的

拼接起来, 得到最后的融合结果:

Zz = ZTA⊕ZTV⊕hr
t (16)

⊕其中,  表示拼接操作.
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图 2    多模态融合结构示例

 
 

2.5   情感预测

q(y|x)

p(y|x)

训练过程在每次迭代中由两个阶段组成 :  在第

1 阶段, 我们将前面式 (5) 中的模态表征学习添加到主

损失中进行优化 .  在第 2 阶段 ,  我们通过最小化式

(10) 中的跨模态预测的负对数似然 ,  用 近似

.在获得最终预测和真值后, 我们得到了任务损

失:

Ltask = MAE(ŷ,y) (17)

其中, MAE 代表平均绝对误差损失, 这是回归任务中的

常见做法. 最后, 我们计算所有这些损失的加权和以获

得该阶段的主要损失:

Lmain =Ltask +αLSI+βLDI (18)

α β其中,  ,  为超参数, 分别表示不同损失的权重.
最后使用全连接层和 Softmax 函数对融合总特征

进行情感分类, 分类结果为:

yi = Softmax(ws(ReLU(w f Xz+b f )+bs)) (19)

w f b f ws bs

yi

其中 ,   、 为全连接层的权重和偏置 ,   、 为

Softmax 层的权重和偏置,  为最终的情感分类结果. 

3   实验 

3.1   实验数据集

本文采用 CMU-MOSI 和 CMU-MOSEI 两个数据

集[15,16], 数据集的具体划分如表 1所示.
CMU-MOSI 的全称是 CMU multimodal opinion-

level sentiment intensity, 该数据集是多模态情感分析任

务中最为常用的数据集. 数据集中的素材来源于YouTube
视频网站, 其类型为单人场景下对某个主题的评价和

看法. 该数据集包含 93 个视频, 被划分为 2 199 个语音

视频片段. 每个片段都手动标注了一个范围从[−3~3]的
情绪评分, 来表示负面 (得分低于零)或正面 (得分高于

零)情绪的相对强度.
 
 

表 1    实验数据集的划分
 

划分 训练集 验证集 测试集 总计

CMU-MOSI 1 284 229 686 2 199
CMU-MOSEI 16 326 1 871 4 659 22 856

 

CMU-MOSEI 全称  CMU multimodal opinion
sentiment and emotion intensity, 是规模最大的三模态数

据集, 且具有情感和情绪两类标注. CMU-MOSEI 数据

集包含超过 65 h 的带标注视频, 视频来自 1 000 多个

演讲者, 涉及 250 个主题. 与 CMU-MOSI 相同的是该

数据集也具有多标签特性, 即每一个样本对应的情绪

可能不止一种, 对应情绪的强弱也不同, 在 [−3~3]之间. 

3.2   参数设置及评价指标

α β

本实验使用的 Python 版本为 3.8, 使用的框架

为 PyTorch 1.11.0, 显卡为 RTX 4090, 显存 24 GB. 本
实验使用的 batch size 大小为 64, 隐藏层大小 128, 学
习率为 5E–4, 损失超参 ,  分别为 0.1 和 1, 优化器使

用 Adam.
本文使用多模态情感分析常用的评价指标. MAE

(平均绝对误差), 衡量模型预测值和真实值之间差异的

平均绝对值. Corr (相关性) 衡量模型预测值和真实值

之间的线性关系. 在情感分析任务中, 通常将情感标签
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划分为 7个类别 (非常负面、负面、略微负面、中性、

略微正面、正面、非常正面), Acc-7 衡量模型对所有

类别的准确率. Acc-2 将情感标签划分为两个类别, 正
面和负面, Acc-2 衡量模型对二分类任务的准确率. F1
综合考虑了精确度和召回率, 适用于不平衡的数据集. 

3.3   对比实验

为了验证本模型的有效性, 选择以下几种多模态

情感分析模型进行比较.
(1) TFN: 能够端到端地学习模态内和模态间的动

态, 采用一种新的多模态融合方法 (张量融合) 对模态

间动态进行建模, 模态内动态则通过 3 个模态嵌入子

网络进行建模.
(2) MFM[17]: 采用了一种路由的方法来动态调节输

入模态和输出表示之间的权重以及输出表示.
(3) ICCN[18]: 模型使用特征对的外积以及深度典

型相关分析来生成有用的多模态嵌入特征.
(4) CubeMLP[19]: 从特征混合的角度, 接受所有相

关模态特征作为输入, 并将它们跨 3个轴混合, 降低计

算成本.

(5) MISA[20]: 学习模态不变量和特定模态的表示,

对多模态数据给出一个全面的、分解的观点, 从而帮

助融合预测情感状态.

(6) MAG-BERT[21]: 提出了一个连接到 BERT的多

模式自适应门, MAG利用以非语言行为为条件的注意

力, 允许模型无缝地适应多模态输入.

(7) MMIM[14]: 提出了一种用于多模态情感分析的

分层 MI 最大化框架. MI 最大化发生在输入层和融合

层, 以减少有价值的任务相关信息的丢失.
 

3.4   实验结果与分析

在 CMU-MOSI 和 CMU-MOSEI 数据集上的实验

结果如表 2 所示. 我们对比了本文提出的模型与其他

几个先进的多模态情感分析模型, 包括 TFN、MFM、

ICCN、CubeMLP、MISA、MAG-BERT以及MMIM*.

其结果从已发论文中得到, 表 2中*表示相同情况下原

论文的复现结果.
 
 

表 2    模型在 CMU-MOSI和 CMU-MOSEI上的实验结果
 

模型
CMU-MOSI CMU-MOSEI

Corr MAE Acc-7 (%) Acc-2 (%) F1 (%) Corr MAE Acc-7 (%) Acc-2 (%) F1 (%)
TFN 0.698 0.901 34.9 80.8 80.7 0.700 0.593 50.2 82.5 82.1
MFM 0.706 0.877 35.4 81.7 81.6 0.717 0.568 51.3 84.4 84.3
ICCN 0.714 0.862 39.0 83.0 83.0 0.713 0.565 51.6 84.2 84.2

CubeMLP 0.755 0.768 44.5 83.8 83.7 0.759 0.547 53.3 84.8 84.8
MISA 0.764 0.804 42.3 82.1 82.03 0.724 0.568 52.2 84.23 83.97

MAG-BERT 0.781 0.727 43.6 84.43 84.61 0.755 0.543 52.6 84.82 84.71
MMIM* 0.794 0.719 45.6 84.30 84.31 0.761 0.552 52.1 84.76 84.72
本文模型 0.796 0.698 47.1 84.76 84.61 0.767 0.535 52.9 86.13 86.03

 

从各项指标来看, 本文模型在 CMU-MOSI上表现

出色. 本文模型在 Acc-7 方面达到了 47.1%, 相较最接

近的竞争者MAG-BERT的 43.6%有显著提升. 这表明

在 7 个情感类别上, 本文模型能够更准确地进行分类.
F1 分数为 84.76%, 相较 MMIM*的 84.31%, 提高了

0.45 个百分点. 在情感分析任务中, F1 分数是平衡了

准确率和召回率的重要指标, 显示了本文模型在综合

性能上的优势.
在 CMU-MOSEI 上, 本文模型在 Acc-2 方面达到

了 86.13%, 而最接近的竞争者是 MMIM*的 84.76%.
这意味着在对情感进行二分类时, 本文模型能够更准

确地进行判别, 取得了明显的优势. F1分数为 86.03%,
相比 MMIM*的 84.72%, 提高了 1.31 个百分点. 这再

次强调了本文模型在综合性能上的卓越表现.

本文模型综合了模态表征学习和多模态融合模块,
充分发挥了它们的协同效应, 提高了模型在多模态情

感分析任务中的性能.
此外, 本模型在 CMU-MOSEI 数据集上的提升比

CMU-MOSI 数据集的提升要高, 原因可能是 CMU-
MOSEI 数据集拥有更多的数据样本, 样本数量的增加

有助于提高模型的鲁棒性, 使其更好地适应各种输入

情况. 拥有足够多的样本可以确保模型不容易受到噪

声或特定情况的影响. 过少的样本可能导致模型过拟

合, 即在训练数据上表现良好但在新数据上泛化能力

差. 相反, 大量样本有助于防止过拟合, 使得模型更好

地适应未见过的数据. 

3.5   消融实验

为了验证模态表征学习模块和多模态融合模块的
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有效性, 在 CMU-MOSEI 数据集上设计了多组消融实

验. 实验结果如表 3所示. 

表 3    消融实验结果 (%)
 

模型 Acc-2 F1
MMIM* 84.76 84.72
w/o rl 85.09 85.00
w/o mf 85.73 85.72

本文模型 86.31 86.03
 

表 3 中, w/o rl 表示移除模态表征学习, w/o mf 表
示移除模态融合模块. MMIM*代表基准模型, 未进行

任何模块的增加. 我们关注了准确率 (Acc-2) 和 F1 分

数这两个关键性能指标. 在移除了多模态融合模块, 准
确率和 F1分数分别下降了 0.58%和 0.31%. 这表示多

模态融合模块能以更加可控的方式控制融合过程, 提
高模型的分数. 在移除了模态表征学习模块后, 准确率

和 F1分数分别下降了 1.22%和 1.03%. 这代表模态表

征学习能更加充分的学习到模态内部的独特信息, 从
而提升模型的准确性. 最终的本文模型在考虑了模态

表征学习和多模态融合的情况下表现最佳, 取得了最

高的准确率和 F1分数. 这强化了模态表征学习和多模

态融合模块在提高性能方面的重要作用, 证明了它们

在多模态情感分析中的有效性. 

4   结语

本文提出了一种结合模态表征学习的多模态情感

分析模型, 克服了传统单模态方法的限制. 通过整合来

自文本、视觉和声学等多个模态的信息, 我们能够更

全面、准确地捕捉情感的丰富特征. 在多模态训练的

过程中, 我们把模态表征学习和结合多头注意力的门

控机制巧妙地结合起来, 实现了对模态独立性和模态

间关联信息的有力挖掘. 实验证明, 我们的方法在多个

数据集上取得了令人满意的性能. 模型不仅提高了情

感分类任务的准确性, 还对不同模态的表达进行了有

效整合, 提高了模型的鲁棒性. 然而, 尽管取得了一些

进展, 多模态情感分析仍然面临一些挑战. 模态之间的

异构性、不同模态数据的不平衡性等问题仍然需要进

一步研究和解决. 未来的工作可以着重于改进模型的

泛化能力, 适应更多领域和场景, 以推动多模态情感分

析在实际应用中的广泛应用.
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