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摘　要: 多模态情感分析旨在通过用户上传在社交平台上的视频来判断用户的情感. 目前的多模态情感分析研究主

要是设计复杂的多模态融合网络来学习模态之间的一致性信息, 在一定程度上能够提升模型的性能, 但它们大部分

都忽略了模态之间的差异性信息所起到的互补作用, 从而导致情感分析出现偏差. 本文提出了一个基于双编码器表

示学习的多模态情感分析模型 DERL (dual encoder representation learning), 该模型通过双编码器结构学习模态不变

表征和模态特定表征. 具体来说, 我们利用基于层级注意力机制的跨模态交互编码器学习所有模态的模态不变表

征, 获取一致性信息; 利用基于自注意力机制的模态内编码器学习模态私有的模态特定表征, 获取差异性信息. 此
外, 我们设计两个门控网络单元对编码后的特征进行增强和过滤, 以更好地结合模态不变和模态特定表征, 最后在

融合时通过缩小不同多模态表示之间的 L2 距离以捕获它们之间潜在的相似情感用于情感预测. 在两个公开的数

据集 CMU-MOSI和 CMU-MOSEI上的实验结果表明该模型优于一系列基线模型.
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Abstract: Multimodal sentiment analysis aims to assess users’ sentiment by analyzing the videos they upload on social
platforms. The current research on multimodal sentiment analysis primarily focuses on designing complex multimodal
fusion networks to learn the consistency information among modalities, which enhances the model’s performance to some
extent. However, most of the research overlooks the complementary role played by the difference information among
modalities, resulting in sentiment analysis biases. This study proposes a multimodal sentiment analysis model called
DERL (dual encoder representation learning) based on dual encoder representation learning. This model learns modality-
invariant representations and modality-specific representations by a dual encoder structure. Specifically, a cross-modal
interaction encoder based on a hierarchical attention mechanism is employed to learn the modality-invariant representa-
tions of all modalities to obtain consistency information. Additionally, an intra-modal encoder based on a self-attention
mechanism is adopted to learn the modality-specific representations within each modality and thus capture difference
information. Furthermore, two gate network units are designed to enhance and filter the encoded features and enable a
better combination of modality-invariant and modality-specific representations. Finally, during fusion, potential similar
sentiment between different multimodal representations is captured for sentiment prediction by reducing the L2 distance
among them. Experimental results on two publicly available datasets CMU-MOSI and CMU-MOSEI show that this model
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outperforms a range of baselines.
Key words: multimodal sentiment analysis; dual encoder; hierarchical attention; gate network unit; similar sentiment

 

1   引言

情感分析是一种系统性过程, 旨在从不同数据来

源确定人们的观点和态度. 在早期的研究中通常使用

单一类型的数据, 例如文本、音频或图像来分析人类

的情感[1]. 然而, 随着社交媒体的普及, 人们越来越倾向

于通过上传视频来分享对日常生活中各种事物的看法.
这一趋势催生了多模态情感分析的发展, 特别是在单

模态数据由于其内容限制和情感歧义而显得不足以全

面理解情感表达的背景下[2]. 多模态情感分析的目标是

将基于单模态的分析方法扩展到包含文本、音频和视

觉信息的视频中, 以充分理解人们所表达的情感. 例如,
在分析讽刺话语时, 结合说话人的面部表情和语音语

调能够更准确地识别出其中的情感含义.由于在处理复

杂的多模态数据方面显示出的显著效果, 多模态情感

分析已经吸引了越来越多的研究和关注[3].

O(C2
n)

多模态情感分析任务并非简单地组合多个模态的

数据, 将具有异质性的不同模态数据进行有效融合一

直是该领域的难点之一, 过去的研究也大多集中在这

一问题上. Tsai 等人[4]提出使用成对的跨模态 Trans-
former[5]来执行两两模态之间的对齐. 这一方法使不同

模态特征通过跨模态注意力机制探索潜在的跨模态情

感映射, 并在一定程度上解决了该问题. 但这样的对齐

方式存在两个缺陷, 一方面模态之间的交互并不充分,
只能从另一个模态中直接学习情感信息而无法同时与

其他所有模态进行信息共享, 从而使学习到的模态不

变表征可能会存在偏差. 另一方面, 其计算复杂度为

(n 为模态数), 随着模态的增加计算复杂度呈指数级增

长, 因此对计算资源的要求非常高. Lv等人[6]和 Sun等
人[7]提出的方法同时在所有模态之间共享信息, 能够很

好地学习到全局情感信息, 但它们都增加了额外的开

销来存储全局共享信息, 并且没有考虑到每个模态私

有的特定于模态的信息.
一个更有效的多模态表示应同时包含一致性信息

和差异性信息. 学习模态不变表征意味着在不同模态

之间学习一致性, 从相关模态中提取共同的语义. 而学

习模态特定表征则涉及理解不同模态对同一内容的不

同表达, 重点关注模态之间的差异性. Hazarika 等人[8]

和 Yu 等人[9]提出的方法同时将模态特征的一致性信

息和差异性信息考虑在内, 使用不同的任务损失或设

计一个单模态标签生成模块来学习表征的多样性. 设
计复杂的多模态融合网络能够使模型的预测能力得到

极大的提升, 但忽略不同模态的差异性, 模型的预测效

果也会受到限制. 如图 1 所示, 根据文本内容“sick”很
容易判断它所表达的是消极的情感, 但视觉信息“smile”
展示的是积极的情感, 最后结合 3 个模态的互补信息

才能够准确判断它所表达的是积极的情感.
  

“This movie is sick”

Loud voice

Smile

 
图 1    不同模态之间的差异性表达示例

 

为了学习到同时具有一致性和差异性信息的多模

态表示, 本文提出了一个基于双编码器表示学习的多

模态情感分析模型 DERL. DERL的主要组成部分是特

征编码层, 通过所有模态的深层交互来获取高质量的

多模态表示. 特征编码层包含两种编码器, 其中一种是

基于层级注意力机制的跨模态交互编码器. 考虑到使

用成对的跨模态注意力交互存在情感信息流通受限于

极少模态之间的问题, 本文采用了层级注意力的方法.
它通过层级递进地在多个模态之间计算多头跨模态注

意力, 以学习模态不变表征. 与之前的方法相比, 该方

法并没有添加附加的装置来存储多模态信息, 而是直

接通过信息的不断前向流通来建立各个模态之间的复

杂映射, 学习它们之间的一致性情感线索. 另一种是基

于自注意力机制的模态内编码器, 它将提取到的目标

模态特征经过多层 Transformer encoder 进行编码, 以
学习高水平的语义特征, 然后与模态不变表征相互补

充. 此外, 在层与层之间设计了两个门控网络单元, 分
别用于增强模态不变表征和过滤模态特定表征内部的

噪声. 通过这两个门控单元的不断优化, 最终学习到包

含丰富而全面的情感信息的多模态表示.
本文的主要贡献有以下几点.
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(1) 本文提出了一个基于双编码器表示学习的多

模态情感分析模型 DERL. 该模型通过基于层级注意

力机制的跨模态交互编码器捕获模态的一致性信息,
通过基于自注意力机制的模态内编码器学习模态的差

异性信息, 并有效地结合了这两种信息.
(2) 本文设计了两个门控网络单元, 分别用于动态

增强模态不变表征和过滤模态特定表征内部的噪声.
在融合阶段, 通过减少多模态表示之间的 L2 距离, 捕
获不同表示之间的相似信息.

(3)在 CMU-MOSI[10]和 CMU-MOSEI[11]两个公开多

模态情感分析数据集上评估本文所提出的模型 DERL,
实验结果表明, DERL优于一系列的基线模型. 

2   相关工作 

2.1   多模态情感分析

多模态情感分析是一个热门的研究方向, 旨在从

多模态数据中挖掘情感信息[2]. 它在应对社会突发事件

舆论监控和新闻谣言检测等实际应用方面有着重要研

究意义[12]. 随着大型多模态数据集的出现, 研究者们提

出了许多先进的多模态情感分析模型. Zadeh等人[13]提

出张量融合网络 (tensor fusion network, TFN), 将多模

态情感分析问题视为模态内和多模态动力学建模, 通
过计算三重笛卡尔积来显式建立单模态、双模态和三

模态之间的联系. Liu 等人[14]在 TFN 的基础上应用张

量分解方法来降低三重笛卡尔积的计算复杂度. 张量

融合网络能够有效地建立模态内和模态间的相互作用,
这是其显著优势. 然而, 它的主要挑战在于其计算复杂

度随着特征维数的增加呈指数级增长. 这意味着, 它可

能会超出某些计算资源的处理能力. 此外, 张量融合网

络在建立模态之间的关联时缺乏细粒度的词级交互,
无法精确地捕捉跨模态语义关联. 为解决此问题, Zadeh
等人[15]将长短期记忆网络 (long short-term memory,
LSTM) 应用于每个模态视图, 学习特定于视图的交互

作用, 重构 LSTM 记忆网络, 并保留多模态交互信息.
Liang等人[16]提出递归多阶段融合网络 (RMFN), 将融

合问题分解为多个阶段, 每个阶段关注多模态信号的

一个子集进行有效地融合. 此外, 受机器翻译的启发,
一些工作采用类似结构来建立模态之间的联系. Chauhan
等人[17]采用基于循环神经网络的多模态情感和情绪分

析方法 (context-aware interactive attention, CIA), 它通

过模态内编码器机制将一种模态编码成另一个模态,

以学习模态之间的相互作用. Yang等人[18]通过将视觉和

音频特征转换为双向编码器 BERT[19]提取的文本特征

来提高视觉和音频特征的质量. 吕学强等人[20]提出了

一种以文本模态为中心的模态融合策略, 通过带有注意

力机制的编解码器网络区分不同模态之间的共有语义和

私有语义, 并最终实现情感预测. 由于每个模态数据的

采样频率不同, 不同模态的同一序列之间对应关系并

不明确, 仅将一种模态编码成另一种模态, 编码后的序

列与原序列并不一定对齐, 这将影响最后的情感预测. 

2.2   基于注意力机制的多模态情感分析

相较于上述模型, 基于注意力机制的模型在长序

列表示分析方面表现出卓越的性能. 它能够充分地提

取上下文语义, 并捕获不同模态样本在不同时间步之

间的隐式对齐关系. Ou 等人[21]提出了一种多模态局

部-全局注意力网络来整合不同模态的表征, 从而产生

一种区分性的情感表征. 杨青等人[22]提出具有注意力

更新门的 BiGRU网络, 使用注意力机制对模型进行优

化. Wang等人[23]应用注意门控机制来学习一种视觉和

音频模态的非线性组合, 从而产生了非语言的移位向

量. 类似地, Rahman等人[24]引入注意门控记忆, 将文本

和非语言线索整合到另一个向量中, 随后将其添加到

文本模态. 这些研究致力于将注意力机制与神经网络

有机结合, 成功解决了其他模型难以捕捉序列中不同

位置依赖关系的问题, 从而在一定程度上提升了模型

的预测能力. 为了更充分发挥注意力机制在理解和处

理上下文信息方面的潜力, 研究人员创新性地将跨模

态注意力机制引入 Transformer 结构. Tsai 等人[4]提出

的MulT模型首次使用定向成对的跨模态 Transformer,
以跨模态注意力机制捕获多模态序列间不同时间步长

上的语义联系, 并潜在地将序列从一个模态调整到另

一个模态. Liang 等人[25]指出直接使用成对的跨模态

Transformer 可能导致不同模态之间的分布不匹配问

题, 因此提出了模态不变跨模态注意力方法, 旨在学习

模态不变空间上的跨模态相互作用. 宋云峰等人[26]提

出了一种基于注意力的多层次混合融合的多任务多模

态情感分析模型 (multi-level attention and multi-task,
MAM), 将注意力机制与多任务学习相结合来学习更

泛化的模态特征表示. 包广斌等人[27]通过研究分析相

邻话语之间的依赖关系和文本、语音和视频模态之间

的交互作用, 建立一种融合上下文和双模态交互注意

力的多模态情感分析模型. Sun等人[7]利用从每个模态
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中提取的特征来构造注意力张量. 该方法假设其中一

个模态为目标模态, 而其余模态为源模态, 通过计算源

模态到目标模态注意力来生成相应的交互特征. 目前,
采用基于跨模态注意力机制的 Transformer 网络架构

进行多模态情感分析的研究已经成为主流趋势. 尽管

该方法的效果超越了大多数其他模型, 但其关注点在

于寻找不同模态之间的相关性, 以增强特征表达能力.
然而, 这可能使最终得到的特征包含大量的冗余信息,
并且无法捕捉不同模态之间的差异性. 

2.3   基于表示学习的多模态情感分析

除了采用复杂的多模态融合网络构建模态的映射

关系外, 许多研究工作的重点在于如何提取高质量的

多模态情感表示. Hazarika等人[8]提出一种新的架构学

习多模态情感分析的模态不变和模态特定表征, 以提

供多模态数据的全局视图, 从而帮助预测情感状态.
Yu 等人[9]考虑到单模态标签的稀少, 设计了一个基于

自监督策略的单模态标签生成模块来辅助多模态任务

进行情感预测. 相较于使用跨模态注意力机制融合不

同模态间一致性信息的方法, 上述两个研究侧重于学

习模态特定的差异性信息, 并将其与模态不变表征相

互补充, 这一策略极大地提高了情感预测的准确率.
Han 等人[28]提出 MMIM 框架分层地最大化了单模态

输入对和多模态融合结果与单模态输入之间的互信息,
以此来优化模态的表示. Mai 等人[29]创造性地将信息

瓶颈原理与多模态表示学习相结合以过滤掉噪声信息,
减少冗余来学习最小充分单模态和多模态表示. 程子

晨等人[30]根据信息瓶颈理论, 设计了包含两个互信息

估计器的互信息估计模块, 寻找一种简洁的、具有较

好预测能力的多模态表示向量. 考虑到数据集中提取

的原始特征存在大量噪声, 这些研究的主要关注点在

于如何在融合前有效改善特征质量并减少噪声. 随着

对比学习的广泛应用, 多模态情感分析任务也开始尝

试使用对比学习来优化表示学习. Li 等人[31]提出一种

基于 Transformer encoder 的多层融合模块, 并使用了

两种基于标签和数据的对比学习任务来学习多模态数

据中与情感相关的共同特征. Mai 等人[32]提出了一种

新的基于对比学习的三模态表示学习框架 HyCon, 它
探索了在现有工作中被忽略的样本间和类间关系, 以
获得更具区别性的联合嵌入. 对比学习在大规模的多

模态预训练模型中表现出强大的表示学习能力, 能够

实现文本与图像之间的语义对齐. 在近两年的多模态

情感分析研究中, 对比学习被用于实现不同模态间同

一序列的语义对齐, 并被用于探索同一类中不同样本

之间的关系. 然而, 如何将对比学习与复杂的多模态融

合模型相结合, 仍然需要进一步创新.
受上述工作的启发, 我们的工作结合了基于跨模

态注意力机制的跨模态交互和多模态表示学习, 旨在

深入研究多模态情感分析任务. 传统的研究方法通常

将跨模态注意力机制融入 Transformer编码器, 将目标

模态作为 Query, 源模态作为 Key 和 Value, 计算定向

的跨模态注意力分数. 不同于其他方法, 我们的研究采

用层级注意力机制, 在跨模态交互编码器中通过两次

计算跨模态注意力分数, 以充分共享各模态之间的情

感信息, 从而学习模态不变表征. 同时, 我们并行使用

模态内编码器捕捉不同模态间的差异性信息. 尤为重

要的是, 在编码器的每一层中间设计了两个门控网络

单元, 以增强模态不变表征并过滤目标模态特定表征

中的噪声. 增强单元通过评估目标模态特征对多模态

聚合特征的贡献度, 提取目标模态内有效的情感信息,
从而增强模态不变表征. 而过滤单元则利用模态不变

表征中的一致性情感信息, 引导目标模态的更新, 以过

滤模态内的噪声. 正是通过这两种不同的编码器结构,
DERL 逐层学习了模态不变与模态特定表征, 并最终

获得了既包含一致性信息又包含差异性信息的多模态

表示, 从而更准确地预测情感强度. 

3   方法

ŷ

本文所提出的基于双编码器表示学习的多模态情

感分析模型 DERL结构如图 2所示, 其主要由特征提取

层、特征编码层和多模态融合层 3部分组成. 特征提取

层对原始文本、视觉和音频特征进行上下文语义提取,
得到具有较高质量的模态特征. 特征编码层由两个分支

编码器和门控单元构成, 每一个模态有两个不同的编码

器: 跨模态交互编码器 CIE (cross-modal interaction
encoder)和模态内编码器 IE (intra-modal encoder). 编码

器层之间有增强单元 EU (enhancement unit) 和过滤单

元 FU (filter unit) 分别对编码后的特征进行增强和过

滤. 多模态融合层首先计算由特征编码层生成的 3个多

模态表示之间的 L2 距离, 并通过减小它们在同一特征

空间中的距离, 来捕获一致的情感表达. 随后, 将这 3个
多模态表示拼接, 并通过一个多层感知机 (MLP) 进行

融合, 最后输出情感强度值 作为预测结果.
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图 2    基于双编码器表示学习的多模态情感分析模型 DERL整体结构图

 
 

3.1   任务定义

多模态情感分析是利用多模态信号来检测视频片

X

Xm =

段中的所表达的情感. 一个视频片段 由文本 (t)、音

频 (a) 和视觉 (v) 序列 3 部分组成, 分别表示为
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{x1
m, x

2
m, · · · , xLm

m } ∈ RLm×dm m ∈ {t,a,v} Lm

dm xi
t xi

a xi
v

X y y ∈ [−3,3]

y > 0 y < 0

y = 0

,  , 其中 表示样本

的序列长度,  表示特征维度,  、 、 分别表示第

i 个词、音频帧和视觉帧. 目标是给定一个视频序列

预测其情感强度 , 其中 是一个连续的情感

强度变量 ,   表示积极情感 ,   表示消极情感 ,
表示中立情感. 

3.2   特征提取层 

3.2.1    文本特征提取

Xt

模型利用 BERT 预训练模型来提取词嵌入, 每个

序列首先与两个特殊的标记“[CLS]”和“[SEP]”拼接, 并
分别拼接在每个序列的头部和尾部. 然后, 这些句子被

标记化并输入到预训练模型 BERT 中进行特征提取,
最后获得维度为 768的特征序列 .

Xt = BERT(Text) ∈ RLt×768 (1)
 

3.2.2    音频特征提取

Xa

对于音频模态, 采用 COVAREP[33]提取 74维音频

特征 , 它包括梅尔频谱倒谱系数、音高、声门源参

数和其他与情感相关的特征. 

3.2.3    视觉特征提取

Xv

Facet 工具包用于基于面部动作编码系统 (FACS)
为 CMU-MOSI 和 CMU-MOSEI 数据集提取视觉特征

. 视觉特征包括面部动作单位和面部姿势, 它的维度

在 CMU-MOSI中为 47, 在 CMU-MOSEI中为 35.
由于不同模态序列是在不同的采样率下收集, 为

了确保输入序列中每个元素对其局部邻域元素有足

够的感知, 我们将提取到的原始特征序列通过一维卷

积层来提取局部语义信息, 同时将它们通过批归一化

层来稳定特征分布. 最后, 所有模态特征的维度保持

统一:

X′m =Conv1D (Xm,Km) ∈ RLm×d (2)

X′′m = BatchNorm
(
X′m

) ∈ Rd×Lm (3)

Km m ∈ {t,a,v} d其中,  为各模态对应的卷积核大小,  ,  为

统一后的特征维度. 

3.3   特征编码层

特征编码层由 N 层基于 Transformer 的编码器组

成, 为了使特征携带位置信息, 首先将 3个模态的特征

经过一个位置嵌入层:

Zm = X′′m +PE (Lm,d) ∈ RLm×d,m ∈ {t,a,v} (4)

PE (·)其中,  表示对序列中的每一个位置索引计算位置

Zm嵌入,  为各个模态经过位置编码后的特征, 接下来将

这些特征作为输入通过不同的编码器中. 

3.3.1    跨模态交互编码器 CIE (cross-modal interaction
encoder)

Zt

Za Zv

Zt

Za

attnta

Mta

Mta

Zv attntav

Mtav Mt

每一个模态特征的编码器层有两个分支, 分别是

跨模态交互编码器和模态内编码器. 跨模态交互编码

器采用层级注意力机制以获取 3个模态的模态不变表

征. 它的输入为位置编码后 3个模态的特征, 其中一个

模态作为目标模态, 另外两个模态作为源模态, 目标模

态通过执行多头跨模态注意力从源模态中学习情感线

索, 最后得到包含一致性信息的模态不变表征. 因为

3个模态分别作为目标模态时工作流程一致, 接下来以

文本模态作为目标模态为例, 介绍其具体工作流程,
3个模态的跨模态交互编码器内部结构如图 3所示. 在
第 1 层的输入中 ,  得到经过位置编码后的特征 、

与 . 首先, 为了获取计算注意力时所需要的 Q、K
和 V, 分别将文本模态 进行线性映射得到 Q, 音频模

态 进行线性映射得到 K 和 V, 然后计算它们之间的

多头注意力分数 , 再经过残差连接和层归一化得

到最后的多模态特征 , 它包含了文本和音频模态之

间的共享情感信息. 随后将 作为 Q, 视觉模态特征

作为 K 和 V, 再计算一次多头注意力分数 , 经
过残差连接和层归一化得到 3个模态交互的多模态特

征 , 最后通过一个前馈层输出模态不变特征 . 它
建立了 3 个模态之间的情感映射关系, 使不同模态特

征之间的情感线索得到共享:

attni
ta = Softmax


(
WQi

t Zt
) (

WKi
a Za

)T

√
d

(WVi
a Za

)
(5)

attnta = concat
[
attn1

ta,attn2
ta, · · · ,attnh

ta

]
W ta (6)

Mta = LayerNorm (attnta+Zt) (7)

attni
tav = Softmax


(
WQi

ta Mta
) (

WKi
v Zv

)T

√
d

(WVi
v Zv

)
(8)

attntav = concat
[
attn1

tav,attn2
tav, · · · ,attnh

tav

]
Wtav (9)

Mtav = LayerNorm (attntav+Mta) (10)

Mt = LayerNorm
(
Feedforward (Mtav)+Mtav

)
(11)

WQi
t WKi

a WVi
a WQi

ta WKi
v WVi

v Wta其中 ,   、 、 、 、 、 、 、
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Wtav d attni
ta

attni
tav

Mta

为可学习的权重矩阵 ,   为特征的维度 ,   、

分别表示文本与音频特征第 i 个头的注意力分

数, 文本和音频的多模态特征 与视觉特征第 i 个头

attnta attntav的注意力分数,  和 为将所有头拼接后的多

头注意力分数, concat 表示拼接操作, Feedforward 为

前馈层, 包括两个全连接层和一个 ReLU 激活函数.
 
 

X″t X″a

X″v

MvMt
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图 3    跨模态交互编码器 CIE内部结构图

  

3.3.2    模态内编码器 IE (intra-modal encoder)

Zt

Ht

模态内编码器为目标模态的模态特定表征编码器.
我们考虑到跨模态交互编码器在执行的过程中, 目标模

态会逐渐地向另外两个模态靠拢, 导致自身的语义信息

逐层减弱, 最后可能会丧失自身特有的情感语义的问题.
因此, 设计一个与跨模态交互编码器并行的模态内编码

器来保留自身的语义信息并过滤低级别特征中包含的

噪声. 同样 3 个模态的编码过程一致, 这里主要分析文

本模态的编码过程. 首先获取经过位置编码后的特征 ,
将其经过线性映射得到 Q、K 和 V 并计算多头自注意

力分数, 然后经过残差连接和归一化层, 最后通过前馈

层输出模态特定表征 , 其结构如图 4所示.

attni
t = Softmax


(
W

Q′i
t Zt

) (
W

K′i
t Zt

)T

√
d


(
W

V′i
t Zt

)
(12)

attnt = concat
[
attn1

t ,attn2
t , · · · ,attnh

t

]
Wt (13)

attn′t = LayerNorm (attnt +Zt) (14)

Ht = LayerNorm
(
Feedforward

(
attn′t

)
+attn′t

)
(15)

W
Q′i
t W

K′i
t W

V′i
t Wt

attni
t

其中 ,   、 、 、 为可学习的权重矩阵 ,

为第 i 个头的注意力分数, concat 表示拼接操作,

Feedforward 为前馈层, 包括两个全连接层和一个 ReLU
激活函数. 

3.3.3    增强单元 EU (enhancement unit)

Mm Hm

M′m H′m

跨模态交互编码器和模态内编码器所得到的编码

特征要么仅具有各模态的相同情感信息, 要么仅包含

自身的语义信息. 然而, 更为有效的情感特征向量应该

是这两者的有机结合. 一种简单的方法是在层与层之

间对它们进行加权求和得到多模态特征, 然后将其输

入到下一层的跨模态交互编码器中. 然而, 这种方式并

不能获得最优的增强多模态特征. 因此, 我们设计了一

个增强单元 EU, 根据单模态特征对聚合情感特征的贡

献程度来增强模态不变表征. 具体如下, 先将经过编码

得到的模态不变特征 和模态特定特征 线性映射

到同一特征空间得到多模态特征 和单模态特征 ,
然后计算两个特征向量的哈达玛积得到聚合情感特征
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F F

H′m F

. 此时 在这一特征空间中聚合了两个特征中的情感

信息. 最后, 通过计算单模态特征 对聚合向量 的贡

献程度, 以保留最后增强到模态不变表征中的单模态

特征部分:

M′m = MmWM ∈ RLm×d (16)

H′m = HmWH ∈ RLm×d (17)

F = M′m⊙H′m ∈ RLm×d (18)

WF = Softmax
(
H′m

FT

∥F∥2

)
∈ RLm×LF (19)

M′′m = dropout (WF) H′m+Mm ∈ RLm×d (20)

WM WH m ∈ {t,a,v} ⊙
∥·∥2

其中,  、 为可学习的权重矩阵,  ,  表

示哈达玛积,  为 L2范式.
  

Ht

Add & Norm

Add & Norm

Q K V

Multi-head self-attention

Feed forward

X″t PE

Zt

 
图 4    模态内编码器 IE内部结构图

  

3.3.4    过滤单元 FU (filter unit)

Mm Hm

单模态原始特征内含有大量的噪声信息, 例如文

本中与情感无关的词语, 图像中的背景噪声以及音频

中的停顿等, 这些都会影响最后的情感判断. 此外, 随
着编码器层数的增加, 单模态特征的语义可能会产生

偏移. 因此, 我们设计一个过滤门控单元 FU, 与模态不

变特征 相结合来过滤模态特定特征 内的噪声,
同时使单模态的语义编码过程更加偏向于情感语义编

码而忽略掉其他信息, 具体过程如下:

G = Sigmoid
(
MmW′M +HmW′H +b

)
(21)

H′′m =G⊙Hm+ (I−G)⊙Mm ∈ RLm×d (22)

W′M W′H b ⊙其中,  、 为可学习的权重矩阵,  为偏置,  表示

I按元素逐位相乘,  为全为 1的张量. 

3.4   多模态融合层

Mm

Hm m ∈ {t,a,v}

经过 N 层特征编码层后得到 6 个特征向量, 分别

是 3 个模态不变特征向量 和 3 个模态特定特征向

量 ,  . 为了使它们对最后的情感预测具有

一致的表达, 在同一特征空间中减少它们之间的 L2距离:

Fm = Mm+Hm (23)

Ldis =
1
3

(dis (Ft,Fa)+dis (Ft,Fv)+dis (Fa,Fv)) (24)

dis (·) Ft Fa Fv

ŷ

其中,  表示 L2 距离. 随后将优化后的 ,  和

拼接并通过一层MLP进行融合, 最后输出情感强度预

测值 .

F = concat [Ft,Fa,Fv] ∈ RL×3d (25)

F′ = FC (ReLU (FC (F))) ∈ RL×3d (26)

ŷ = outlayer
(
F′

)
(27)

其中, concat 表示拼接操作, outlayer 为一层输出维度

为 1的全连接层. 

3.5   训练损失函数

实验过程使用均方误差 MSE 作为多模态情感分

析任务的损失函数来指导学习过程, 可以表示为:

Ltask =
1
N

N∑
i=0

(yi− ŷi)2 (28)

最后模型总的训练目标为:

L = Ltask +βLdis (29)

β N

L

其中,  为权重系数, 是一个超参数.  为总样本数. 通
过不断优化损失 来训练模型. 

4   实验 

4.1   数据集

在两个公开多模态情感分析数据集 CMU-MOSI
和 CMU-MOSEI上评估所提出的模型 DERL.

CMU-MOSI: CMU-MOSI[10]是一个从 YouTube上
收集的广泛应用于多模态情感分析的数据集, 演讲者

通过独白来表达他们对某些主题的意见. 其中训练集有

1 281 个话语, 验证集有 229 个话语, 测试集有 685 个

话语, 每个话语的情感强度都在[–3, 3]范围内, 其中

+3和–3分别代表强积极和强消极的情感.
CMU-MOSEI: CMU-MOSEI[11]是对 CMU-MOSI

的改进, 具有更多的话语数量, 样本、演讲者和主题.
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具体来说, 训练集有 16 265 个话语, 验证集有 1 869 个

话语, 测试集有 4 643个话语. 

4.2   评价指标与实验细节

多模态情感分析任务通常被视为回归任务, 为了

对基于双编码器表示学习的多模态情感分析模型 DERL
进行全面的评价, 采用了平均绝对误差 (MAE) 和皮尔

逊相关系数 (Corr)等各种标准回归任务评价方法. MAE
与 Corr 的具体计算公式如下:

MAE =
1
N

N∑
i=0

|yi− ŷi| (30)

Corr =
cov (y, ŷ)
σyσŷ

=
E

[
(y−µy) (ŷ−µŷ)

]
σyσŷ

(31)

N y ŷ

σ µ cov (y, ŷ) y ŷ
其中 ,   表示总样本数 ,   表示真实标签值 ,   表示预

测值,  是标准差,  是期望,  是 和 之间的协

方差.
此外, 为了与其他任务保持一致, 二分类准确率

(Acc-2)、七分类准确率 (Acc-7) 和 F1 分数 (F1) 也用

于评估模型的性能. 上述评价指标中 MAE 越低表示模

型的性能越好, 其他指标则越高表示模型性能越好.
模型代码基于 PyTorch 框架构建, 在 24 GB 显存

的 NVIDIA A30 GPU 计算资源上进行训练和测试. 使
用 Adam 优化器来训练模型, 在两个数据集上的批处

理大小均为 48, BERT 微调时学习率为 1E–5, 模型学

习率在 CMU-MOSI 上为 5E–5, CMU-MOSEI 上为

2E–5. 经过实验选取最优特征编码层数分别为 2 和 5,
注意力头数均为 10, 一维卷积的核大小在所有模态上

都为 3. 具体实验设置如表 1所示.
  

表 1    实验设置
 

Setting CMU-MOSI CMU-MOSEI
Optimizer Adam Adam
Batch size 48 48

Learning rate 5E–5 2E–5
BERT learning rate 1E–5 1E–5

Feature size 50 50
Attention head 10 10

Transformer layer N 2 5
Kernel size (t/v/a) 3/3/3 3/3/3

β 0.005 0.5
  

4.3   基线方法

为了验证基于双编码器表示学习的多模态情感分

析模型 DERL 的有效性, 将实验结果与一系列基线方

法进行了比较.
TFN[13]: 该模型通过计算模态向量的外积得到一

个多维张量, 获取单模态、双模态和三模态之间的相

互作用.
LMF[14]: 该模型是对 TFN 的一种改进, 它采用低

秩多模态张量融合技术来提高效率.
MFN[15]: 该模型分别通过 LSTM 和特殊注意力机

制学习视图特定交互和跨视图交互, 然后通过多视图

门控记忆进行时间总结.
RAVEN[23]: 该模型学习非语言子词序列的细粒度

结构, 并基于非语言线索动态转移单词表示, 有效地解

决了词汇语义表示不足的问题.
MCTN[34]: 该模型通过从源模态到目标模态的循

环翻译学习联合表示.
MulT[4]: 该模型利用跨模态注意力机制提供的潜

在跨模态自适应, 通过直接关注其他模态中的低层次

特征而不需要对齐来融合多模态信息.
MFM[35]: 该模型由生成网络和判别网络组成, 通

过同时优化两个网络得到多模态表示.
ICCN[36]: 该模型使用深度典型相关分析 (DCCA)

来分析文本、音频和视觉之间的隐藏关系.
MAG-BERT[24]: 该模型将非语言行为映射到具有

轨迹和大小的向量, 随后用于在 BERT中转移词汇表示.
MISA[8]: 该模型结合了包括分布相似性损失、正

交损失、重建损失和任务预测损失来学习模态不变和

模态特定表征.
Self-MM[9]: 该模型设计了一个基于自监督学习策

略的标签生成模块, 以生成特定的单模态标签. 然后进

行多模态任务和单模态任务的联合训练, 以探索模态

之间的一致性和差异性. 

4.4   实验结果

表 2和表 3分别展示了 DERL与基线模型在 CMU-
MOSEI和 CMU-MOSI两个数据集上的对比实验结果,
其中“—”表示原论文中没有报道该项数据, 加粗内容

则表示该项指标表现最好的模型. 我们可以看到 DERL
在两个公开数据集上都表现出非常好的效果, 并且在

所有评价指标上高于基线模型或与基线模型持平. 具
体来说 ,  在 CMU-MOSEI 数据集上平均绝对误差

MAE 为 0.530, 相关系数 Corr 为 0.770, 二分类准确率

Acc-2 为 86.5%, 七分类准确率 Acc-7 为 54.1%, F1 分

数为 86.5%. 其中 Acc-2 和 Acc-7 比最好的基线模型

MISA分别高出 1%和 1.9%, 其他评估指标也有显著的

提升. CMU-MOSI 数据集的规模大约是 CMU-MOSEI
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的 1/10, DERL 同样能够很好地适用于该数据集. 在
CMU-MOSI数据集上平均绝对误差 MAE 为 0.693, 相
关系数 Corr 为 0.798, 二分类准确率 Acc-2 为 86.6%,
七分类准确率 Acc-7为 48.3%, F1分数为 86.5%. 同样,
在 Acc-2 和 Acc-7 上比最好的基线模型 MAG-BERT
和MISA分别高出 0.5%和 6.0%.
  

表 2    DERL与基线模型在 CMU-MOSEI数据集上的

对比结果
 

Model MAE Corr Acc-2 (%) F1 (%) Acc-7 (%)
MFN — — 76.0 76.0 —

RAVEN 0.614 0.662 79.1 79.5 50.0
MCTN 0.609 0.670 79.8 80.6 49.6
MulT 0.580 0.703 82.5 82.3 51.8
TFN 0.593 0.700 82.5 82.1 50.2
LMF 0.623 0.677 82.0 82.1 48.0
MFM 0.568 0.717 84.4 84.3 51.3
ICCN 0.565 0.713 84.2 84.2 51.6
MISA 0.555 0.756 85.5 85.3 52.2

Self-MM 0.530 0.765 85.2 85.3 —
DERL 0.530 0.770 86.5 86.5 54.1

  

表 3    DERL与基线模型在 CMU-MOSI数据集上的

对比结果
 

Model MAE Corr Acc-2 (%) F1 (%) Acc-7 (%)
MFN 0.965 0.632 77.4 77.3 34.1

RAVEN 0.915 0.691 78.0 76.6 33.2
MCTN 0.909 0.676 79.3 79.1 35.6
MulT 0.871 0.698 83.0 82.8 40.0
TFN 0.901 0.698 80.8 80.7 34.9
LMF 0.917 0.695 82.5 82.4 33.2
MFM 0.951 0.662 78.1 78.1 36.2
ICCN 0.860 0.710 83.0 83.0 39.0

MAG-BERT 0.784 0.782 84.3 84.3 —
MISA 0.783 0.761 83.4 83.6 42.3

Self-MM 0.713 0.798 86.0 86.0 —
DERL 0.693 0.798 86.6 86.5 48.3

 

MFN、RAVEN、MCTN、TFN以及 LMF等早期

工作使用传统的融合方式来建立模态间的交互 ,  而
DERL 使用 Transformer 架构学习模态间的一致性情

感信, 因此, 其性能远超这些模型. MulT和 DERL在设

计上有相似之处, 均运用了基于跨模态注意力机制的

方法来实现模态间的交互. 然而, MulT 采用的是定向

成对的跨模态 Transformer, 这产生了大量的冗余信息,
并且未能考虑到不同模态之间的差异性信息. 因此, 其
在预测准确率方面远不及 DERL. MAG-BERT 将非语

言模态语义集成到文本模态上, 然后使用 BERT 学习

非语言的位移向量, 它在一定程度上降低了冗余信息,
因此其预测准确率超越了 MulT. 然而, 它同样忽略了

模态间的差异性信息. MISA 和 Self-MM 基于模态不

变与模态特定表示学习理念, 通过在最终预测任务的

损失函数中加入不同子任务学习的正则化项, 以获得

高质量的多模态表示. 这些方法的实验结果优于大部

分仅专注于融合一致性情感以增强多模态表示的方法,
表明结合一致性和差异性信息的多模态表示在提升情

感预测准确率方面更为有效. 尽管如此, 这些方法在模

态融合上的策略相对简单, 例如 Self-MM 只是通过拼

接不同模态的特征得到多模态联合特征向量, 再将它

通过线性层建立模态间的交互. 相比之下, DERL 采用

了层级注意力机制来捕捉各个模态之间的情感线索,
因此, 它在性能上超越了这两个模型.

与所有基线模型相比, DERL 在情感强度的预测

方面表现得非常出色. 实验结果表明, 基于双编码器表

示学习的多模态情感分析模型 DERL在大数据集 CMU-
MOSEI和较小的数据集 CMU-MOSI上都取得了出色

的效果, 这表明 DERL 将基于层级注意力的跨模态交

互编码和目标模态编码相结合是有效的, 并适用于不

同的数据场景. 此外, 设计的两个门控网络单元也取得

了预期的效果, 增强单元 EU 通过利用高水平的目标

模态特征向量增强模态不变表征, 很好地将多模态信

息与单模态特定语义相结合, 进行互补. 过滤单元 FU
也能够保留单模态表征的有用信息, 过滤掉内部无关

的噪声. 利用 L2 距离减少多模态表示之间的语义距

离, 也能够使多模态表示对最后的情感表达具有一致

性. 综上所述, 这些网络结构对多模态情感分析任务具

有一定程度的贡献. 

4.5   消融实验

为了验证 DERL 模型各部分的有效性, 在较大的

数据集 CMU-MOSEI上进行了一系列的消融实验. 

4.5.1    不同编码器的组合

基于双编码器表示学习的多模态情感分析模型的

主要框架由两个分支编码器组成, 因此, 我们探究了不

同编码器组合的有效性, 实验结果如表 4所示. 表 4前
4行表示仅使用模态内编码器, 其中 t, a, v 分别表示每

次仅使用 1 个模态的数据, 经过比较可以发现文本模

态经过编码后对情感的预测比音频和视觉两个模态都

要准确. 因为文本模态经过微调过的 BERT 预训练模

型, 本身它就具有良好的语义信息, 而原始的音频和视

觉特征则是包含大量噪声的低水平特征, 因此对情感

的预测效果较差. 当将 3 个模态的模态特定表征进行

拼接然后预测时, 即表中的 t+a+v, 可以发现 Acc-2 比

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2024 年 第 33 卷 第 4 期

22 专论•综述 Special Issue

http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn


单模态的音频和视觉特征高出近 20%. 然而, 与单模态

的文本特征相比, 提升并不显著. 这可能是因为其他两

个模态特征引入了噪声, 从而影响了预测结果. 采用这

种简单的晚期融合方式并不能有效消除噪声的影响,
但总体效果仍优于单模态的文本编码器. 因此, 可以得

出多模态数据相较于单模态数据更有利于情感分析任务.
 
 

表 4    CMU-MOSEI数据集上不同编码器组合的

消融实验结果
 

Model Modalities MAE Corr
Acc-2
(%)

F1 (%)
Acc-7
(%)

仅模态内

编码器 (IE)

t 0.551 0.757 84.6 84.7 51.3
a 0.837 0.254 65.6 61.8 38.2
v 0.875 0.281 64.6 63.5 37.1

t+a+v 0.547 0.764 84.7 84.7 51.9

仅跨模态交互

编码器 (CIE)

tav 0.550 0.757 85.2 85.2 52.4
atv 0.540 0.759 85.3 85.3 52.9
vta 0.547 0.756 85.0 85.0 52.3

tav+atv+vta 0.538 0.765 85.4 85.4 53.2
完整模型 DERL 0.530 0.770 86.5 86.5 54.1

 

表 4 中间 4 行表示仅使用基于层级注意力的跨模

态交互编码器对 3 个模态的特征进行跨模态交互. tav、
atv、vta 分别表示以文本、音频和视觉特征作为目标模

态, 其他两个模态作为源模态. 相较于简单的晚期融合

方式, 层级注意力机制更有利于提高分类准确率. 各项

准确率都有显著提升, 其中 Acc-7高出 1%, 验证了层级

注意力机制的有效性. 此外, 将 3 个模态的模态不变表

征拼接并预测情感强度值, 各项指标相较于单独使用一

个模态不变表征进行预测都有一定程度的提升.
表格最后一行是完整的 DERL 的实验结果, 在各

类指标都优于以上不同的模型结构. Acc-2比仅使用音

频和视觉单模态编码器高出 20% 以上, 比最佳的 3 个

跨模态交互编码器组合高出 1.1%, Acc-7 也分别高出

近 16% 和 1.1%. 通过实验结果的对比, 充分体现了将

跨模态交互编码和模态内编码器相结合的想法是正确

的. 它既能够学习到不同模态特征之间的共同情感线

索, 又能够有效地将私有于目标模态的模态特定情感

语义整合, 从而对话语的情感做出全面的预测. 

4.5.2    不同模块的组合

为了深入分析模型的不同模块对整个模型性能的

影响, 我们通过删除不同模块进行实验来评估各部分

的有效性, 实验结果如表 5 所示. 从表中可以看出, 当
删除单模态过滤单元 FU 时, 模型的性能有所下降, 表
明学习到的模态不变表征包含一定的噪声, 而过滤单

元的设计能够在一定程度上去除噪声. 同样, 当删除增

强单元 EU 时, 模型效果也有所下降, 这表明设计的增

强单元能够将单模态的特定语义有效地增强至模态不

变表征中, 使其更加全面. 当同时删除 FU和 EU时, 这
一结论表现得更加明显, Acc-2下降了 1.1%. 实验结果

突显出针对两个分支编码器所设计的中间层网络单元

对多模态情感表示学习的重要性. 最后验证了融合部

分 L2损失的有效性, 缺少 L2损失时模型的性能下降,
表明在融合前从相关的多模态表示中学习相似情感表

达, 确保这些特征在一个共同的投影空间中更接近有

助于提升预测的准确性.
  

表 5    CMU-MOSEI数据集上不同模块的消融实验结果
 

Model MAE Corr Acc-2 (%) F1 (%) Acc-7 (%)
w/o FU 0.532 0.765 85.8 85.7 53.9
w/o EU 0.534 0.767 85.8 85.8 53.7

w/o FU & EU 0.538 0.760 85.4 85.4 53.4
w/o L2 Loss 0.533 0.768 86.0 86.0 53.8

DERL 0.530 0.770 86.5 86.5 54.1
 

综上所述, DERL 中所设计的网络模块对于最终

的模型性能都有相当程度的贡献. 

4.6   编码器层数的对比

为了找出最适合的编码器层数 ,  我们在 CMU-
MOSEI和 CMU-MOSI两个数据集上进行了对比实验,
结果如图 5 所示. 实验中, 编码器从 1 层增加至 6 层.
在图 5 中, CMU-MOSEI 数据集的结果以蓝色折线表

示, 实验结果表明在编码器层数为 5 时, Acc-2 达到最

高, 为 86.5%. 而 CMU-MOSI 数据集的结果则以黄色

折线表示, 当编码器层数为 2 时, Acc-2 达到最高点,
为 86.6%. 折线图的趋势表明, 编码器层数过少不足以

充分学习多模态表示, 从而使模型的预测准确率无法

达到最高. 同时, 层数过多则容易造成模型过拟合, 使
预测准确率出现抖动. 两者均会影响模型的最终预测

效果. 此外, CMU-MOSI 数据集在 Acc-2 上比 CMU-
MOSEI 更早达到最高点, 可能的原因是 CMU-MOSI
的样本数量远少于 CMU-MOSEI, 所以浅层模型已足

以拟合所有样本. 因此, DERL 针对不同数据集选择适

当的编码器层数. 

5   结论与展望

本文提出了一个基于双编码器表示学习的多模态

情感分析模型 DERL, 该模型通过将模态不变和模态

特定表征相结合来学习高质量的多模态情感表示. 在
跨模态交互编码器中, 采用层级注意力机制, 以建立各

个模态之间的复杂映射关系, 使最终的模态不变表征
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能够捕捉到所有模态中的共享信息. 基于双编码器结

构分别设计了两个网络单元, 特征增强单元 EU 用于

将目标模态特征中特定情感语义增强到模态不变表征

中, 过滤单元 FU用于过滤模态特定表征中的噪声和对

于情感预测无关的部分. 最后, 融合前通过在同一特征

空间中缩小多模态表示之间的 L2距离, 从而捕获不同

表示之间的潜在相似性. DERL 模型在 CMU-MOSEI
和 CMU-MOSI 两个流行数据集上的实验结果超越一

系列基线模型, 并通过不同的消融实验, 验证了模型中

各部分的有效性. 未来, 我们将使用更加优秀的策略来

结合模态不变与模态特定表征, 可以引入数学知识设

计损失函数来聚合两个特征之间的关联部分. 同时, 我
们考虑将对比学习应用至同序列或同类的两个特征之

间, 探索它们之间的潜在联系.
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图 5    不同编码器层数的二分类准确率 Acc-2
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