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摘　要: 多模态情感分析是利用多种模态的主观信息对情感进行分析的一种多模态任务, 探索模态间的有效交互

是多模态分析中的一项重要研究. 在最近的研究中发现, 由于模态的学习速率不平衡, 导致单个模态收敛时, 其余

模态仍处于欠拟合的状态, 进而削弱了多模态协同决策的效果. 为了能更有效地将多种模态结合, 学习到更具有表

达力的情感特征表示, 提出一种基于自适应权值融合的多模态情感分析方法. 所提方法分为两个阶段: 第 1个阶段

是根据不同模态的学习梯度差异自适应地改变单模态特征表示的融合权值, 实现动态调整模态学习速率的目的,
把该阶段称为 B融合 (balanced fusion). 第 2个阶段是为了消除 B融合的融合权值对任务分析的影响, 提出模态注

意力探究模态对任务的贡献, 并根据贡献为各模态分配权重, 把该阶段称为 A融合 (attention fusion). 用于情感分

析的多模态表示由 B融合和 A融合的结果共同组成. 实验结果显示, 将 B融合方法引入现有的多模态情感分析方

法中, 能够有效提升现有方法对情感分析任务的分析准确度; 消融实验结果显示, 在 B 融合的基础上增加 A 融合

方法能有效减小 B融合权重对任务的影响, 有利于提升情感分析任务的准确度. 与现有的多模态情感分析模型相

比, 所提方法结构更简单、运算时间更少, 且任务准确率优于对比模型, 表明所提方法在多模态情感分析任务中的

高效性和优异性能.
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Abstract:  Multimodal  sentiment  analysis  is  a  task  that  uses  subjective  information  from  multiple  modalities  to  analyze  sentiment.
Exploring  how  to  effectively  learn  the  interaction  between  modalities  has  always  been  an  essential  task  in  multimodal  analysis.  In  recent
research,  it  is  found  that  the  learning  rate  of  different  modalities  is  unbalanced,  leading  to  the  convergence  of  one  modality  while  the  rest
of  the  modalities  are  under-fitting,  which  weakens  the  effect  of  multimodal  collaborative  decision-making.  In  order  to  combine  multiple
modalities  more  effectively  and  learn  the  multimodal  sentiment  features  with  rich  expression,  this  study  proposes  a  multimodal  sentiment
analysis  method  based  on  adaptive  weight  fusion.  The  method  of  adaptive  weight  fusion  is  divided  into  two  phases.  The  first  phase  is  to
adaptively  change  the  fusion  weights  of  unimodal  feature  representations  according  to  the  difference  of  unimodal  learning  gradients  to
dynamically  balance  the  modal  learning  rate.  The  study  calls  this  phase  balanced  fusion  (B-fusion).  The  second  phase  is  to  eliminate  the
impact  of  the  fusion  weights  of  B-fusion  on  task  analysis,  propose  the  modal  attention  to  explore  the  contributions  of  modalities  to  the
task,  and  dynamically  allocate  the  fusion  weight  to  each  modality.  The  study  calls  this  phase  attention  fusion  (A-fusion).  The  experimental
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results  show  that  the  introduction  of  the  B-fusion  method  into  existing  multimodal  sentiment  analysis  methods  can  effectively  improve  the
accuracy  of  sentiment  analysis.  The  ablation  experiment  results  show  that  adding  the  A-fusion  method  to  B-fusion  can  effectively  reduce
the  impact  of  B-fusion  weights  on  the  task,  which  is  conducive  to  improving  the  analysis  results  of  sentiment  analysis.  Compared  with  the
existing  multimodal  sentiment  analysis  models,  the  proposed  method  has  a  simpler  structure,  lower  computational  consumption,  and  better
task  accuracy  than  these  comparison  models,  which  shows  that  the  method  has  high  efficiency  and  excellent  performance  in  multimodal
sentiment analysis tasks.
Key words:  multimodal sentiment analysis; balanced learning; multimodal fusion; adaptive learning
 

在线产品评论的观点判断是自然语言处理研究的一个重要主题, 有着重要而广泛的应用前景. 随着在线视频

的普及和视频平台的日益增多, 越来越多的人被吸引通过视频表达自己的观点. 利用机器学习算法了解这些视频

中涉及的情感取向有助于我们快速捕捉人们对某些主题的态度, 这使得多模态情感分析成为一个关键的研究领

域, 而如何获取模态间的有效交互也成为情感分析中的重要任务 [1].
本文的研究对象是以文本、语音、视频这 3种模态为基础的多模态情感分析任务. 理论上, 现有的多模态情

感分析模型接收更多元化的情感信息, 应该优于单模态模型的分析结果. 然而在最近的研究中指出 [2], 某些场景下

单模态模型的分析结果要优于多模态模型, 并且我们发现此种现象也会出现在多模态情感分析模型中. 上述现象

产生的原因是由于不同模态以不同的速率进行拟合和泛化, 而采用单一的优化策略训练所有模态会存在某个模态

已拟合时, 其余模态仍处于欠拟合的情况, 导致单模态学习网络无法得到充分学习, 进而影响融合效果. 为解决上

述问题, 现有的研究采用额外的单模态损失来辅助多模态模型训练 [3], 将单模态之间的训练分离, 得到最优的单模

态特征表示; 另一些研究采用单模态之间的特征数值比例作为判断依据对单模态学习速率进行调整 [4]. 上述方法

在特征层面和任务学习层面来使不同模态的学习速率达到平衡, 没有考虑梯度对模态训练速率的影响.
为了更直观地体现模态间学习不平衡对多模态情感分析任务的影响, 本文以 CMU-MOSI数据集 [5]为基础, 选

取 3种现有的情感分析模型: 基于深度神经网络的后期融合模型 (late fusion based on deep neural network, LF-DNN)、
基于长短期记忆的后期融合模型 (late fusion based on long short-term memory, LF-LSTM)、张量融合模型 (tensor
fusion network, TFN)[6]进行对比分析, 分析结果如表 1和图 1所示. 其中 T, A, V 分别表示文本模态 (text)、音频模

态 (audio)和视频模态 (vision). 表 1描述了在情感分析任务中, 单模态学习模型和多模态学习模型的二分类测试

结果 (Acc-2). 结果表明, 单模态 (文本模态)的任务分析结果优于多模态. 此外, 我们获取多模态模型中单模态学习

网络的最后一层线性变化的梯度幅度进行对比, 结果如图 1所示. 图 1中的纵坐标表示单模态学习网络的最后一

层线性变换的学习梯度幅度, 即梯度的绝对值, 代表了单个模态的学习速率. 横坐标表示模型训练的轮次. 从图 1
中可以看出, 文本模态的学习梯度幅度在训练过程中远超出其余模态, 而音频模态和视频模态的学习梯度幅度很

低, 接近于 0, 由此印证了表 1中文本模态因更快收敛而表现出更优的情感任务分析结果.
  

表 1    单模态与多模态情感分析结果对比 
模型 单模态训练结果 (T) 多模态训练结果

LF-DNN 0.782 8 0.766 8
LF-LSTM 0.760 9 0.747 8

TFN 0.777 4 0.753 0
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图 1　多模态情感分析模型中单模态学习网络的学习梯度幅度对比
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综上分析, 为了增强单模态特征的情感语义表达, 提升模型的情感分析能力, 本文提出一种基于自适应权值融

合的多模态情感分析方法. 自适应权值融合的过程分为两个阶段: 第 1个阶段用于平衡单模态网络的学习速率, 我
们称它为 B融合 (balanced fusion), 第 2个阶段用于调整单模态对任务分析的贡献, 我们称它为 A融合 (attention
fusion). 在本文模型中, B融合首先对单模态学习网络输出的特征表示进行加权融合, 并采用各模态学习网络之间

的梯度幅度差异作为损失值对 B 融合的融合权值进行优化, 实现在反向传播过程中自适应调整单模态学习梯度

的目的. 然而在前向传播过程中, 单模态的融合权值也代表了各模态在对任务分析的贡献度, 较低的权值表示模态

包含的任务信息弱, 对任务分析的影响小 [7,8]. 因此, 本文基于软注意力机制提出多模态注意力方法对各单模态特

征表示进行注意力加权融合, 即 A融合. 在反向传播过程中, 由于 A融合权值用于决定单模态对任务的贡献, 而对

单模态的学习速率没有影响, 因此 A融合模块的参数学习过程只与任务损失有关, 与单模态特征学习网络和 B融

合学习无关. 用于任务决策的多模态特征表示由 A融合的结果与 B融合的结果共同组成. 综上所述, 本文提出的

自适应权值融合方法不仅能有效平衡模态间的学习速率, 也能学习各模态对任务的贡献.

 1   相关工作

 1.1   多模态情感分析

情感分析被广泛定义为对主观因素的计算研究, 其中包括对人的意见、态度和情绪 [7]. 多模态情感分析是利

用多种形式的主观表达对情感进行分析判断的一种情感分析方法, 当前的多模态情感分析方法主要针对多模态融

合 [2,8,9]和多模态表示进行研究 [6,10,11].
多模态融合方面, Zadeh等人 [6]于 2017年提出一种多模态张量融合方法对 3种模态进行外积融合, 得到的融

合结果通过全连接深度网络模型进行最终的情感分析, 该方法不仅能保存单个模态的内部信息, 也能学习模态之

间的互补信息; Tsai 等人 [12]于 2019 年提出一种多模态转换器结构, 该结构利用交叉模态注意力将文本、音频、

图像这 3 种模态进行交叉融合, 使单个模态可以从其他的模态中获取信息. 多模态表示方面, Hazarika 等人 [13]于

2020年提出一种模态共性和特性的表示方法, 利用损失函数学习单模态表示之间的共性和特性, 将这些模态间的

共性表示和特性表示进行融合, 减少了模态之间的信息冗余; Rahman等人 [14]于 2020年提出一种多模态适应门的

结构用于多模态模型的微调; Yu 等人 [15]设计了一种自监督学习策略的标签生成模块, 并以多任务学习的方式分

别学习模态间的一致性表示和差异性表示; Wu等人 [16]利用视频和音频模态的共享语义和私有语义分别对文本模

态进行增强和互补, 并提出一种以文本为中心的共享私有框架进行情感分析. 上述的多模态情感分析模型都是采

用复杂的融合方式形成用于决策的多模态特征表示, 没有考虑到模态间学习速率不平衡对情感分析任务的影响.
此外, 不同模态的情感语义表达强度存在差异, 进而对任务的贡献度也不同. 本文提出的方法既平衡了模态学习,
也在此基础上利用软注意力机制动态为模态分配注意力权重, 学习不同模态对任务的贡献.

 1.2   多模态平衡学习

虽然结合多种模式信息的多模态学习模型在理论上要优于单模态的学习模型, 然而在一些情况下, 依然存在单

模态模型结果优于多模态模型的现象. 一些研究将此类现象归结于模态间拟合速率的差异 [2,3]. 针对上述问题, Sun
等人 [3]在多模态处理任务的基础上增加单模态任务模型, 并根据单模态任务得到的结果计算出可自适应调整的乘

积因子, 用于调节梯度变化的速率. Wang等人 [2]通过模态间损失下降的速度差异提出一种梯度混合方法. Chen等
人 [17]增加单模态任务损失, 并通过单模态任务损失的权值动态调整单模态的学习速率. Peng等人 [4]发现在反向传

播过程中, 单模态之间训练的结果差异会严重影响单模态学习的平衡, 由此对各单模态融合前学习到的最后结果进

行打分, 并利用模态间的分数比作为学习率来改善模态间的学习不平衡问题. 上述方法在特征层面和任务学习层面

来解决多模态的学习不平衡问题, 没有考虑到模型训练过程中产生的参数学习梯度对模态学习速率的影响.

 1.3   注意力机制

在现实生活中, 人们会选择性地关注所有信息的一部分, 同时忽略其他信息, 并以不同的重要程度对获取的信

罗渊贻 等: 基于自适应权值融合的多模态情感分析方法 4783



息进行处理. 注意力模型最初用于机器翻译领域, 目前已成为大多数神经网络结构的重要组成部分, 在多个领域都

有着大量的应用 [8,17]. Xu等人 [18]于 2015年提出软注意力机制为输入的信息分配权值, 并进行加权平均处理. 近年

来, 注意力机制也多被使用在多模态机器学习的研究领域, Long等人 [19]于 2018年以多种场景下的视频信息为基

础, 对 RGB图、光流图、音频这 3种模态进行重要性分析, 结论表明在不同的应用场景下, 各模态表现出来的重

要程度不同. 例如在运动场景下, 光流图占比高, 在清洗牙刷等声音识别性较高的场景下, 音频占比高, 而在静止且

无声的环境下, RGB图占比高. Ghosal等人 [7]发现, 在多模态任务的研究中, 不是合并所有可用的模态都能有利于

提高模型分析性能, 也不是所有的模态都能在训练中发挥平等的作用, 并针对这些问题提出基于多模态注意力框

架的循环神经网络结构. 李群等人 [20]利用协同注意力机制能增加模态间交互能力的特点, 实现视觉流和自然语言

流之间的有效交互.

 2   本文模型

φi = (Xi;Wi)

i ∈ (T,A,V) Wi

dT

dA dV

dT dA dV d

模型的学习过程体现在模型参数的更新, 而参数更新的频率和幅度决定了模型学习的速率大小. 为更有效地

结合 3种模态, 防止因学习速率不平衡导致的性能下降, 本文提出一种基于自适应权值融合的多模态情感分析方

法, 根据模态学习的梯度差异自适应地调整模态间的融合权值, 促使单模态融合权值能在反向传播过程中平衡不

同模态的参数更新速率. 此外, 本文方法根据不同模态对任务的贡献动态调整单模态在任务分析中的权重, 加强重

要模态对任务的作用, 减小次要模态对任务的影响. 本文提出的方法模型如图 2 所示, 其中   为单个模

态的表示学习网络,    . 3种单模态表示学习网络的学习过程如公式 (1)–公式 (3)所示. 其中   是线性变

换参数, BERT [21]为文本模态的预训练模型, sLSTM[22]为单向长短期记忆模型, Batch 表示单批次训练的样本个数,    、

 、   分别为文本模态、音频模态、视频模态的特征维度, 为了方便计算, 3 种模态表示的特征维度相等, 即
 =   =   =   .

φT =WT
T BERT(XT ) ∈ RBatch×dT (1)

φA =WT
A sLSTM(XA) ∈ RBatch×dA (2)

φV =WT
V sLSTM(XV) ∈ RBatch×dV (3)
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图 2　本文模型
 

ZGB ZATT

Z = (ZGB+ZATT )/2

由图 2可以看出, 模型在前向传播中存在两次加权融合的过程, 目的分别为平衡模态间的学习速率和动态调

整模态对任务的贡献. 两次加权融合分别得到的多模态特征表示为   (B融合的结果)和    (A融合的结果), 最
终用于任务决策的多模态特征表示为   .

 2.1   梯度平衡学习

ZT , ZA, ZV

Zi = φi (Xi;Wi) Xi Wi

定义文本模态学习网络、音频模态学习网络、视频模态学习网络输出的特征表示分别为   . 其中

 ,    为模态初始输入特征,    为模态训练过程中的可学习参数. 用于 B融合的单模态融合权值分别
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ωT , ωA, ωV为   . 为了平衡各模态之间的学习速率, 在学习过程中需要尽可能减小大梯度学习模态的学习速率. 我们

在实验中选择 1作为 B融合的初始权重. 当模态的 B融合权重小于 1时, 能有效减小模态学习速率. 此外, 将 1作
为 B融合权重的初始值, 能通过 B融合权重的变化直观看出本文模型是否能有效平衡不同模态的学习速率. B融

合的结果可以表示为:

ZGB = [ωT ZT ,ωAZA,ωVZV] (4)

Wi

Ltask

其中, [·]为特征拼接. 单模态学习过程中的参数更新可以表示为如公式 (5)所示. 其中   为单模态训练中的可学

习参数,    为任务损失.

Wi (t+1) =Wi (t)−
∂Ltask

∂ZGB
· ∂ZGB

∂Zi
· ∂Zi

∂Wi
=Wi (t)−

∂Ltask

∂ZGB
·ωi ·

∂Zi

∂Wi
(5)

ωi

ωi

ωi

ωi

从公式 (5)可以看出, 单模态的参数更新幅度由对应的模态融合权值   进行自适应调整. 为使 B融合的方法

能有效平衡模态间的学习速率, 单模态的融合权值   应实现如下功能: (1) 通过模态间学习速率的差异而自适应

调整; (2) 模态的学习速率越低, 对应的 B融合权值   越大, 模态学习速率越高, 对应的 B融合权值越小, 目的是降

低以高速率学习的模态梯度幅度, 增大以低速率学习的模态梯度幅度. 综上分析, 本文采用单模态学习梯度与阈值

梯度之间的距离作为损失函数对 B融合的融合权值   进行学习. 损失函数的表达式如公式 (6)所示:

Lω =
∑

i=(T,A,V)

|gi (t)− ḡ (t)ri (t)| (6)

gi (t)

gi (t) ḡ (t)

ri (t)

其中,    为单模态学习过程中所有参数梯度的 1 范数均值. 为减小计算量, 本文采用单模态学习网络中最后一

层线性变换的参数梯度进行计算.    的计算可以表示为如公式 (7)所示.    为 3种模态的梯度幅度均值, 表示

为如公式 (8)所示.    为针对不同模态设置的阈值梯度调整因子, 目的是提升低速率学习模态的梯度阈值, 增大

学习速率, 具体可表示为如公式 (9)所示.

gi (t) = average
(∥∥∥∥∥∂Ltask

∂Wi

∥∥∥∥∥
1

)
(7)

Ltask Wi W

∥·∥1

其中,    表示任务损失.    为单模态学习网络中最后一层线性变换的可学习参数, 即公式 (1)–公式 (3)中的   .
 为 1范数计算.

ḡ (t) =

∑
i=(T,A,V)

gi (t)

3
(8)

ri (t) =
max k=(T,A,V)gk (t)

gi (t)
(9)

i gi (t) ri (t)

ḡ (t)ri (t)

gi (t) ḡ (t)ri (t) gi (t)

从公式 (6)–公式 (9)中可以看出, 当单个模态   的学习速率较小时 (即   小), 通过   的尺度变换, 增大该

模态的梯度阈值   , 则该模态能获得更大的学习梯度, 增大模态的学习速率; 而当模态的学习速率大时 (即
 大), 该模态的梯度阈值   小于现有梯度   , 则该模态的学习梯度变小, 减小模态的学习速率.

ωi t

ωi (t)

本文采用随机梯度下降法 (stochastic gradient descent, SGD)对 B融合中的模态融合权值   进行优化. 第   个

时间步的融合权值   可以由公式 (10)所示的表达式进行更新.

ωi (t+1) = ωi (t)− rl · ∇ωi Lω (10)

∇ωi Lω ωi rl其中,    为   的学习梯度,    为超参数 (学习率).

 2.2   模态注意力

为了避免 B 融合方法的融合权值在前向传播过程中对任务决策产生较大的影响, 本文以软注意力机制为基

础, 设计一种模态注意力方法根据单模态对任务的贡献赋予各单模态特征表示不同的权重, 并进行特征连接 (A融

合). 具体结构如图 3所示.
ZT , ZA, ZV αT , αA, αV图 3中,    分别为文本模态、音频模态、视频模态的特征表示.    分别为模型学习到的注意

力权重, 即 3种模态对任务的贡献度. 模态的注意力权值可以表示为:

h = ReLU
(
(avepool [ZT ,ZA,ZV])W3×3

ATT

)
(11)
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[αT ,αA,αV] = Sigmoid
(
hW3×3

ATT

)
(12)

1
1+ e−x

其中, Sigmoid 为 S型函数   , avepool 表示平均池化层.
  

任务决策

Linear

Linear

(αT, αA, αV)

平均池化

拼接

ZT ZA ZV

Sigmoid

ReLU

图 3　模态注意力
 

经过 A融合后的多模态表示为:

ZATT = [αT ZT ,αAZA,αVZV] (13)

其中, [·]表示特征拼接.
本文提出的自适应权值融合算法如算法 1所示.

算法 1. 自适应权值融合算法.

1. 前向传播:
ZT ,ZA,ZV2. 　获取单模态特征表示:  
ωi (t = 0) = 1, i = T,A,V3. 　初始化 B融合的融合权值 

ZGB = [ωT ZT ,ωAZA,ωVZV]4. 　计算 B融合的结果 

αi, i = T,A,V5. 　计算 A融合的融合权值 

ZATT = [αT ZT ,αAZA,αVZV]6. 　计算 A融合的结果 

Z = (ZGB+ZATT )/27. 　计算用于任务决策的多模态表示 

8. 反向传播:
9. 　从 t=0到最终训练结束:

Ltask10. 　　输入单个批次样本计算任务损失 
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gi (t)11. 　　计算 

ḡ (t)12. 　　计算 

Lω13. 　　计算用于 B融合权值学习的损失 

∇W Ltask ∇WATT Ltask14. 　　通过任务损失计算参数梯度   (其中包含 A融合的参数训练梯度   )

Lω ∇ωi Lω15. 　　通过模态的梯度损失   计算 B融合的训练梯度 

∇ωi Lω ωi (t)→ ωi (t+1)16. 　　利用   更新 B融合的融合权值 

∇W Ltask W (t)→W (t+1)17. 　　利用   更新剩余训练参数 

18. 　结束循环

 3   实　验

 3.1   数据集

将本文模型与现有的多模态模型在情感分析和情绪分析两种下游任务中进行对比, 测试数据集包括情感分析

数据集: CMU-MOSI、CMU-MOSEI、CH-SIMS; 情绪分析数据集: IEMOCAP. 所有数据集的介绍如下所示.
CMU-MOSI[5] & CMU-MOSEI[23]: CMU-MOSI数据集是由 Zadeh等人 [5]在 2016年提出的第 1个通过观点进

行标注的情感分析数据集, 它包括了独白、演讲、电影等多种形式的观点数据, 共计 93 个视频, 2 198 个视频片

段. 这些视频片段被人为手工标注为 [−3, 3] 之间的情感评分, −3 表示十分消极的情感, 3 表示十分积极的情感.
CMU-MOSEI 数据集是 Zadeh 等人 [23]在 2018 年针对 CMU-MOSI 进行改进提出的情感分析数据集. CMU-
MOSEI具有更多的样本数量, 表达者和主题也具备了更大的多样性. 该数据集包含 23 453个视频片段, 分别来自

于 5 000 个不同的视频. 本文对 CMU-MOSI 和 CMU-MOSEI 两种数据集的分类结果使用相同的评估标准: 二分

类 (将数据标签分为积极和消极两类)、F1 分数 (考虑了召回率和准确率的同等重要性)、平均绝对误差 (mean
absolute error, MAE)和皮尔逊相关 (Pearson correlation, Corr). 对于这些评估指标, 除MAE外, 值越高表示该模型

对于情感分析任务的性能越好.
IEMOCAP [24]: 该数据集是情绪分析数据集, 其中包含了 10 000个人类情绪分析的视频. 这是一个多标签数据

集, 即每个样本都会针对多种情绪进行打分. 与文献 [12]相同, 本文选择 4种情绪 (开心、悲伤、生气、中立)用
于任务分析, 并针对每个情绪的二分类结果和 F1分数进行测试.

CH-SIMS[25]: 该数据集不仅包含了多模态表标签, 也包含了单模态标签, 利于研究单个模态之间的关系. CH-
SIMS包含了 2 281个视频片段, 分别来自于 60部不同种类的电影. 模型针对该数据集的测试结果采用二分类和

F1分数作为评价标准.

 3.2   对比模型

在本文实验中, LF-DNN 模型与 LF-LSTM 模型的实验结果来源于文献 [15] 提供的可获取开源代码. 所有对

比实验模型的描述如下.
1) LF-DNN: 基于深度神经网络的后期融合模型.
2) LF-LSTM: 基于长短期记忆的后期融合模型.
3)张量融合网络 (tensor fusion network, TFN)[6]. 该网络通过创建一个多维的张量, 端到端学习模态内和模态

间的动态信息.
4)低秩多模态融合网络 (low-rank multimodal fusion, LMF)[10]. 该网络能减少由张量运算带来的复杂度, 并获

取模态内和模态间的信息.
5)多模态转换器 (multimodal Transformer, MulT)[12]. 该方法利用交叉模态注意机制获取多模态序列之间的远

程交互, 并使单个模态可以从其余模态中获取辅助信息.
6) 基于 Transformer 的低秩融合方法 (low rank fusion based Transformer, LMF-MulT)[26]. 该文献将 LMF 和
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MulT两种模型进行融合, 提出一种新的算法模型, 该模型相比于 LMF和MulT拥有更低的运算时间和更高的精

确度.
7)模态的共性和特性表示学习模型 (modality-invariant and -specific representation, MISA)[13]. 该方法利用损失

函数学习各个单模态表示之间的共性特征和特性特征, 利用 Transformer将学习到的特征进行融合.
8) 多模态自适应门限 (the multimodal adaptation gate for BERT, MAG-BERT)[14]. 文献 [14] 提出了一个基于

BERT和 XLNet微调模型的多模态自适应门, 允许在微调的过程中接受多模态非语言数据.
9)自监督的多任务学习 (self-supervised multi-task learning, Self-MM)[15]. 该方法设计了一种单模态标签自动生

成器, 为每个模态提供单独的单模态训练任务, 该模型属于多任务处理模型.
10)层次图对比学习 (hierarchical graph contrastive learning, HGraph-CL)[27]. 文献 [27]提出了一种新的层次图

对比学习框架用于探索模态内部和模态之间的复杂关系, 增强情感特征提取能力.

 3.3   超参数设置

为获取合适的超参数, 本文以验证集的结果为基础, 采用网格搜索的方式对超参数进行选择. 最终实验的超参

数设置如表 2所示.
 
 

表 2    对每个数据集进行实验的超参数设置 
超参数 MOSI MOSEI SIMS IEMOCAP
batch size 64 64 16 24
learning rate 1E–4 1E–5 1E–5 1E–4
hidden size 256 128 128 256
post dim 128 128 64 128
epoch 50 50 50 50
dropout 0.0 0.4 0.0 0.4
early stop 20 1 8 8

 

表 2中, “batch size”是单次训练样本的个数; “learning rate”是神经网络的学习率; “hidden size”是单模态学习

的隐藏层特征维度; “post dim”是多模态表示学习的隐藏层特征维度; “epoch”是总的训练次数; “dropout”是随机忽

略部分神经元的概率; “early stop”是为防止过拟合而设置的提前结束循环条件.

 3.4   B 融合方法的有效性分析

本文将提出的 B融合方法加入到现有的情感分析模型 LF-DNN和 LF-LSTM中, 观察模型中单模态的学习梯

度幅度变化与情感分析任务的结果, 判断本文提出方法对平衡多模态学习与提升多模态情感分析模型学习能力的

有效性. 实验结果如图 4、表 3所示. 其中, “(B)”表示加入 B融合方法后的结果.
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图 4　加入 B融合方法后的单模态训练梯度幅度对比
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表 3    加入 B融合方法前后的模型测试结果对比 
模型 多模态训练结果 多模态训练结果 (B)

LF-DNN 0.766 8 0.794 2
LF-LSTM 0.747 8 0.774 1

LF-DNN (BERT) 0.780 5 0.806 1
LF-LSTM (BERT) 0.779 9 0.799 8

 

图 4描述了通过MOSI数据集验证两种现有情感分析模型 LF-DNN、LF-LSTM加入 B融合方法后的单模态

梯度幅度变化. 与图 1进行对比后可以看出, 加入 B融合方法后, 训练过程中各模态的参数变化幅度更接近, 增大

了音频模态和视频模态的学习梯度幅度, 有助于学习到更具表达力的音频特征表示和视频特征表示. 表 3描述了

多模态模型在加入 B融合方法前后的二分类结果对比. 从表 3中可以看出, 加入 B融合方法后, 模型的分类结果

有明显提高. 其中, BERT表示文本模态采用了 BERT预训练模型进行处理.

 3.5   多模态情感分析对比实验

将本文提出的模型与现有的多模态情感分析模型在数据集 CMU-MOSI、CMU-MOSEI、SIMS、IEMOCAP
上进行对比, 验证本文模型在情感分析任务中的有效性. 实验结果如表 4、表 5所示. 其中, “1”的数据来源于文献 [13],
“2”的数据来源于文献 [15], “3”的数据来源于文献 [26], “4”的数据来源于文献 [27], “*”的数据结果是根据可获取

的开源代码进行复现得出.
  

表 4    基于 CMU-MOSEI、CMU-MOSI、SIMS数据集的模型对比结果 (%) 

模型
CMU-MOSI CMU-MOSEI SIMS

二分类 F1 MAE Corr 二分类 F1 MAE Corr 二分类 F1
TFN1,2 80.8 80.7 90.1 69.8 82.5 82.1 59.3 70.0 79.86 80.15
LMF1,2 82.5 82.4 91.7 69.5 82.0 82.1 62.3 67.7 79.37 78.65
MulT1 83.4 82.8 87.1 69.8 82.5 82.3 58.0 70.3 － －

MISA1 83.4 83.6 78.3 76.1 84.23 83.97 56.8 72.4 － －

MAG-BERT2 84.3 84.3 73.1 78.9 85.23 85.08 53.9 75.3 － －

Self-MM2 85.98 85.95 71.3 79.8 85.17 85.30 53.0 76.5 80.74 80.78
HGraph-CL4 86.2 86.2 71.7 79.9 85.9 85.8 52.7 76.9 － －

MAG-BERT* 83.54 83.57 74.91 78.33 85.16 85.02 54.34 76.02 － －

Self-MM* 84.03 84.05 72.41 79.09 85.22 85.07 53.89 76.63 79.21 78.87
本文模型 86.28 86.38 71.63 79.1 86.38 86.46 53.49 77.02 80.96 81.28

  

表 5    基于 IEMOCAP数据集的模型对比结果 (%) 

模型
Happy Sad Angry Neutral

Acc F1 Acc F1 Acc F1 Acc F1

MulT3 86.4 82.9 82.3 82.4 85.3 85.8 71.2 70.0
Fusion-Based-CM-Attn-MulT3 85.6 83.7 83.6 83.7 84.6 85.0 70.4 69.9

LMF-MulT3 85.3 84.1 84.1 83.4 85.7 86.2 71.2 70.8
本文模型 86.4 84.2 85.2 84.7 86.3 86.7 71.3 71.4

 

在表 4体现的情感分析实验结果中, 本文模型在 CMU-MOSI、CMU-MOSEI、SIMS这 3个数据集中的结果

均优于对比模型. 在 SIMS数据集的对比实验中, 相比于多任务分析模型 Self-MM的测试结果, 本文模型采用单任

务处理方法获得了更优异的任务分析结果, 说明了本文提出的情感分析方法在减少网络训练分支的情况下, 能获

取更具表现力的多模态情感特征表示, 提升情感分析任务的分析结果. 相较于 HGraph-CL 模型, 本文模型在

MOSI数据集中的皮尔逊相关指标和MOSEI数据集中的平均绝对误差指标略低, 原因是图对比学习相比于监督

学习更有利于挖掘数据内部和数据之间的关系, 这将会在我们的未来研究中进行探讨.
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在表 5的情绪分析实验结果中, 本文模型在“Happy”和“Sad”两种情绪下的分类结果相比于其他模型的实验结

果提升较多, 而在“Neutral”情绪下的分类结果相比于其他模型的实验结果提升较少.
为了直观地体现 B 融合在实验过程中对融合权值的自适应调整过程, 本文采用百分比堆积条形图对 3 种模

态在每个轮次训练中的 B 融合权值变化进行展现, 具体如图 5 所示. 由图 5 可以看出, 从第 1 个训练轮次到第 7
个训练轮次, 文本模态的 B融合权值在不断减小, 而其余两种模态的 B融合权值在不断增加, 说明文本模态在训

练初期的学习速率较高, 而其余模态的训练速率较低, B融合权值的减小和增大能有效平衡各模态之间的学习速

率, 促使单模态特征提取网络学习到更具表达力的特征表示.
为体现本文模型在任务分析中的效率, 将本文模型与现有的多模态情感分析模型进行运算时间的对比. 对比

结果如表 6所示.

本文提出的模型没有使用复杂的多模态融合方法, 仅采用简单的特征拼接方法进行融合. 从表 6中可以看出,
本文提出的模型相比于MulT等多模态复杂融合模型有更少的训练时间, 证明了本文模型在任务分析中的高效性.

 3.6   消融实验分析

为探究基于不同优化器进行学习的效果, 本文分别利用随机梯度下降优化器 (SGD) 和自适应梯度优化器

(Adam) 的方法进行学习, 判断本文方法是否能基于不同的优化器都获得良好效果. 实验结果如表 7 所示, 其中,
(GB)表示使用了梯度融合方法.
  

表 7    消融分析结果 (%) 

方法
MOSI MOSEI SIMS

二分类 F1 二分类 F1 二分类 F1
SGD 84.45 84.48 84.84 84.92 79.65 79.48

SGD (GB) 86.28 86.38 86.38 86.46 80.96 81.28
Adam 84.30 84.34 84.56 84.52 79.43 79.21

Adam (GB) 85.06 85.1 85.14 85.3 79.87 80.95
 

从表 7中可以看出, 针对不同的优化器, 本文方法都能获得良好的提升效果. 在以随机梯度下降法作为优化器

的实验中, 本文方法能获得最优的提升效果, 而在使用自适应梯度优化器对于实验结果的提升较小. 此外, 本文以

MOSI 数据集为基础, 对比 3 种模态在模型使用 B 融合方法前后的学习梯度幅度变化. 对比结果如图 5 所示. 其
中, 纵坐标表示模态的学习梯度幅度, 横坐标表示模型的训练轮次.

图 6(a)描述了使用 B融合方法之前 3种模态学习的梯度幅度变化, 图 6(b)描述了使用 B融合方法后 3种模

态的梯度幅度变化. 从中可以看出, 未使用 B融合方法时, 文本模态的学习梯度幅度远高于其余模态, 有较大的学

习速率, 而音频模态和视频模态的学习梯度幅度很小, 最大幅度不超过 0.000 1, 在第 10 次训练后接近于 0. 使用

B融合方法后, 减小了文本模态的学习速率, 并使其余模态能有效学习.

 

Epoch1
0 20% 40% 60% 80% 100%

Epoch7

Epoch50
Text Audio Video

…

图 5　B融合权值的变化图

表 6    单个循环时间 (s)
 

模型 CMU-MOSI CMU-MOSEI IEMOCAP
MulT 9.91 221.12 43.33

LMF-MulT 11.01 137.35 23.53
Self-MM 7.45 75.99 －

本文模型 6.78 65.33 12.76
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为进一步体现本文方法对单模态和多模态任务结果的影响, 对梯度平衡方法使用前后的单模态和多模态任务结果

进行比较, 结果如表 8所示. 其中, “(–)GB”表示未使用梯度平衡方法. 单模态的实验结果是将单模态特征提取网络的输

出用于情感分析得到. 从结果可以看出, 未使用梯度平衡方法时, 多模态任务的结果由文本模态主导, 音频和视频模态

的任务准确率低, 而当使用了梯度平衡方法后, 增加了单模态的任务分析准确度, 多模态任务结果也因此得到提升.
我们针对 A融合方法进行了消融分析, 判断 A融合方法是否有利于提升情感分析任务的准确度. 结果如表 9

所示. 其中, “(–)A 融合”表示将模态注意力模块 (A 融合) 从模型中消除, 最终用于任务决策的多模态表示仅为 B
融合的输出结果.

从表 9的结果可以看出, 在未使用 A融合的情况下, 实验能获得良好的情感任务分类结果, 但未能达到最优.
在加入 A融合方法后, 减少了 B融合对任务决策的影响, 动态地调整单模态对任务分析的贡献, 有利于提升情感

任务的分析结果. 此外, 为了体现 A融合权重对情感分析任务带来的影响, 我们冻结 A融合参数以外的其余参数,
通过观察 A 融合方法的权重变化, 分析不同的 A 融合权重对情感分析结果的影响. 结果如表 10 所示. 其中, 3 种

模态的融合比例为归一化后的结果.
  

表 10    A融合权重分析 (%) 
A融合比例 (文本:音频:视频) 二分类 F1

(0:0:0) 85.99 86.11
(0.38:0.20:0.42) 86.05 86.18
(0.35:0.39:0.26) 85.86 86.00
(0.36:0.34:0.30) 86.38 86.46

 

从表 10的实验结果中可以看出, 文本模态因能学习到更多的语义信息而始终被赋予较高的权重, 表明文本模

态对任务的贡献较大, 当文本对任务的贡献处于最大时, 任务的分类结果达到最高. 在最优的结果中 (0.36:0.34:0.30),
3种模态的 A融合比例差距最小, 证明了本文方法能较好地平衡模态学习, 有效增强模态的情感语义表达能力.

 4   结　论

为了能更有效地结合多种模态进行情感分析, 防止因模态间学习速率不平衡而导致模型的性能下降. 本文提
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图 6    针对 B融合方法的消融对比实验

表 8    基于MOSEI数据集的单模态和多模态任务结

果对比 (%)
 

模态 (–)GB 本文模型

文本 84.76 85.03
音频 65.22 79.50
视频 67.10 77.79
多模态 84.84 86.38

表 9    A融合方法的消融分析结果 (%)
 

方法
MOSI MOSEI

二分类 F1 二分类 F1
(–)A融合 85.37 85.43 85.99 86.11
本文模型 86.28 86.38 86.38 86.46
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出一种基于自适应权值融合的多模态情感分析方法, 其中的自适应权值融合方法分为两个阶段. 第 1个阶段为 B
融合, 该阶段利用不同单模态学习网络的梯度幅度差异对模态的 B融合权值进行优化, 使模型能通过 B融合权值

自适应地调整单模态网络的学习梯度, 实现多模态学习平衡. 第 2个阶段为 A融合, 其设计的目的是避免 B融合

权值对情感分析任务的决策产生影响. A融合方法通过注意力机制为单模态特征表示动态地分配权重, 每个模态

的权重代表了该模态对任务分析的贡献. 最终的多模态特征表示为 A、B两种融合结果的结合. 将 B融合方法引

入现有的多模态情感分析模型中, 结果证明了 B融合方法能有效提升多模态情感分析模型的学习能力. 将本文模

型与现有的多模态情感分析模型在情感分析和情绪分析两种任务下进行对比, 结果显示本文模型在运算时间少的

基础上, 任务测试结果均优于对比模型, 验证了本文模型在情感分析任务中的有效性和高效性. 在未来的研究中,
我们将更深入地探究导致模态间学习不平衡的因素.
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