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基于多任务学习的时序多模态情感分析模型
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摘 要：针对时序多模态情感分析中存在的单模态特征表示和跨模态特征融合问题，结合多头注意力机制，提出

一种基于多任务学习的情感分析模型。首先，使用卷积神经网络（CNN）、双向门控循环神经网络（BiGRU）和多头自

注意力（MHSA）实现了对时序单模态的特征表示；然后，利用多头注意力实现跨模态的双向信息融合；最后，基于多任

务学习思想，添加额外的情感极性分类和情感强度回归任务作为辅助，从而提升情感评分回归主任务的综合性能。

实验结果表明，相较于多模态分解模型，所提模型的二分类准确度指标在CMU-MOSEI和CMU-MOSI多模态数据集上

分别提高了 7. 8个百分点和 3. 1个百分点。该模型适用于多模态场景下的情感分析问题，能够为商品推荐、股市预

测、舆情监控等应用提供决策支持。
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Sequential multimodal sentiment analysis model based on multi-task learning

ZHANG Sun，YIN Chunyong*
（School of Computer and Software， Nanjing University of Information Science and Technology， Nanjing Jiangsu 210044， China）

Abstract: Considering the issues of unimodal feature representation and cross-modal feature fusion in sequential
multimodal sentiment analysis，a multi-task learning based sentiment analysis model was proposed by combining with multi-
head attention mechanism. Firstly，Convolution Neural Network（CNN），Bidirectional Gated Recurrent Unit（BiGRU）and
Multi-Head Self-Attention（MHSA）were used to realize the sequential unimodal feature representation. Secondly，the
bidirectional cross-modal information was fused by multi-head attention. Finally，based on multi-task learning， the
sentiment polarity classification and sentiment intensity regression were added as auxiliary tasks to improve the
comprehensive performance of the main task of sentiment score regression. Experimental results demonstrate that the
proposed model improves the accuracy of binary classification by 7. 8 percentage points and 3. 1 percentage points
respectively on CMU Multimodal Opinion Sentiment and Emotion Intensity（CMU-MOSEI）and CMU Multimodal Opinion
level Sentiment Intensity（CMU-MOSI）datasets compared with multimodal factorization model. Therefore，the proposed
model is applicable for the sentiment analysis problems under multimodal scenarios，and can provide the decision supports
for product recommendation，stock market forecasting，public opinion monitoring and other relevant applications.
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0 引言

情感分析主要涉及检测、分析和评估用户面对不同事件、

问题、服务时所产生的心理状态，它是实现智能化人机交互的

必要条件［1］。社交网络作为新兴的信息媒体，允许用户上传

和分享日常的生活经历和观点看法。这些自用户端发布的数

据含有丰富的情感信息，能够为情感分析提供重要的数据支

持［2］。因此情感分析相关的工作大多以社交网络为背景，利

用用户生成数据训练情感分析模型。

现有的情感分析研究主要集中于单一的文本模态，它伴

随着统计学习和人工智能技术的发展得到了不断的完善。文

本情感分析的关键在于构建有效的文本特征表示。早期方法

通常基于词汇的情感信息，提取词语统计特征作为文本表示，

利用机器学习方法实现进一步的分类和预测。而自深度学习

兴起后，研究者提出利用卷积神经网络（Convolution Neural
Network，CNN）或循环神经网络（Recurrent Neural Network，
RNN）端到端提取文本的空间和时序信息，或是利用预训练的

语言模型将高维的稀疏特征映射到低维的语义空间，学习文

本的嵌入表示。深度学习解决了传统统计方法中存在的维度

爆炸和特征稀疏问题，但是这些方法通常只关注于单一的模

态信息，不能适应多模态的社交网络环境。

每一种信息的来源或形式都可以看作是一种模态，社交

网络正是由文本、图像、语音等多种模态构成的复杂环境［3］。

例如在博客和商品评论场景中，用户上传的信息通常包括文

字和图像两部分内容，两种模态之间具有一定的语义和情感

相关性。图像内容的信息能够辅助增强文本内容的情感表

文章编号：1001-9081（2021）06-1631-09 DOI：10. 11772/j. issn. 1001-9081. 2020091416

收稿日期：2020⁃09⁃14；修回日期：2020⁃10⁃24；录用日期：2020⁃10⁃30。 基金项目：国家自然科学基金面上项目（61772282）。

作者简介：章荪（1994—），男，安徽六安人，博士研究生，主要研究方向：深度学习、情感分析、文本分类； 尹春勇（1977—），男，山东潍坊人，

教授，博士生导师，博士，主要研究方向：网络空间安全、大数据挖掘、隐私保护、人工智能、新型计算。



第 41卷计算机应用

达，有效缓解可能出现的词语歧义、语义模糊等问题。Truong
等［4］关注于图文模态之间的特征融合问题，并指出多模态情

感分析能够利用不同模态信息的一致性和互补性实现精准的

情感预测。而Verma等［5］则进一步指出模态内部自身的独有

特征也不能被忽略。因此，多模态场景下的情感分析工作需

要解决模态的异质性和异构性问题，挖掘模态内部自身独有

的特征信息以及模态之间的交互信息。

在以油管、抖音为代表的视频流媒体中，用户上传的视频

可以看作是文字、图像、语音三种模态信息混合的时序数据。

不同于静态的图文混合场景，模态之间的交互发生在时间尺

度上，并且模态内部具有时序特征［6］。因此，时序多模态情感

分析需要解决两点问题：单模态的时序特征表示问题和跨模

态的时序特征融合问题。Pham等［7］基于机器翻译的序列到

序列（Sequence to Sequence，Seq2Seq）模型，利用循环神经网

络提取各模态的时序特征，再利用编码-解码过程学习模态

之间的关联性，以编码训练后的上下文特征作为跨模态的融

合特征表示。Mai等［8］提出的模态转换方法同样基于机器翻

译模型，借助对抗训练提供编码器的推断能力，学习更好的单

模态特征表示，再利用图融合网络分级融合不同模态的信息。

此类基于机器翻译和编码-解码结构的方法，能够解决模态

缺失和噪声干扰的问题，但是在各模态信息较为完整时，情感

分类准确度通常略有较低。

Tsai等［9］利用多头注意力机制计算两两模态组合之间的

关联程度，提出多模态 Transformer（Multimodal Transformer，
MulT）模型，能够直接处理未对齐的模态序列，但是该方法未

充分挖掘模态自身的时序信息，并且在预测时仅使用融合后

的特征，忽略了模态内部所独有的特征。因此，为了提取单模

态内部的时序信息，本文提出了集成卷积神经网络、双向门控

循环（Bidirectional Gated Recurrent Unit，BiGRU）神经网络和

多头自注意力（Multi-Head Self-Attention，MHSA）的时序特征

表示方法。Kim等［10］最早提出了基于卷积神经网络的文本时

序特征提取方法，TextCNN（Text Convolution Neural Network）
模型能够实现类似于N-Gram模型的效果，利用多个一维卷积

核提取短语级的特征信息。在时序特征提取过程中，本文还

利用卷积网络实现了模态特征维度的统一，方便后续特征融

合阶段的注意力计算。双向循环神经网络能够发现序列数据

前向和后向的关联性，而多头自注意力利用注意力机制提取

上下文信息，二者都被广泛地应用于序列建模问题中，用于提

取时序特征。二者的区别在于前者公平地对待每一个序列位

置上的数据，而后者则为每个位置上的数据分配不同的注意

力权重。循环神经网络因为隐藏神经元的遗忘门机制和维度

的有限，无法储存长期的记忆信息，不适用于过长的序列数

据。而注意力机制与所有的序列输入建立连接，能够获得全

局的上下文信息。将注意力机制引入循环神经网络能够克服

其存在的局限性，更好地提取序列数据的时序特征。此外，为

了挖掘模态之间的交互关系，本文基于多头注意力机制提出

了跨模态时序特征融合方法，发现模态组合之间双向的对应

关系，实现了跨模态信息的融合。

在获得单模态特征表示及跨模态的融合特征后，本文基

于多任务学习（Multi-Task Learning，MTL）设计下游任务框

架，以情感评分回归作为主任务，额外添加情感极性分类和情

感强度回归作为辅助任务，帮助上游模型提取更具区分度和

泛化性的特征。Tian等［11］最早将多任务学习机制应用于多模

态情感分析问题，依据情感评分回归主任务，设计情感极性和

强度分类作为辅助任务。Akhtar等［12］同样基于多任务学习的

思想，提出 CIM-MTL（Multi-Task Learning for Contextual Inter-
Modal）模型，设计情感极性二分类任务辅助实现细粒度的情

感分类主任务。考虑到每种模态信息在不同任务中具有不同

的贡献度和重要性，本文为下游模型添加任务专属的独立评

分模块，按照任务需要计算每个共享特征的重要性，构建任务

专属的融合特征表示。

本文主要工作如下：1）提出单模态时序特征表示方法，通

过集成卷积网络、双向门控神经网络和多头自注意力机制，充

分挖掘序列数据的内部时序信息；2）提出跨模态特征融合方

法，基于多头注意力机制，在时间尺度上挖掘模态之间的交互

关系，融合双向注意力加权结果；3）提出任务专属特征融合方

法，为下游多任务学习模型添加独立的评分模块，根据具体任

务目标，为共享特征表示自适应分配权重系数，构建任务专属

的融合特征。

1 相关工作

1. 1 情感分析

“情感”一词不仅指代人类具体的一种情感状态，更是泛

指一切感官、机体、心理以及精神的感受，能够借由语言进行

传递和表达。分析和理解用户的情感状态是实现人工智能、

情感计算和人机交互的必要条件。在不同的情感分析问题

中，研究者通常使用“sentiment”或“emotion”这两个术语来表

示情感，前者通常与情感极性分类或回归任务相关，将情感粗

略地划分为积极和消极两种状态（部分研究中会添加中性状

态），分析用户主观感觉的倾向性，或是以实数情感评分度量

用户的情感状态。而后者则一般涉及到细粒度具体的情感类

别分类，通常基于心理学和认知学的情感表示模型，将情感状

态归纳到不同的类别［13］。常用的情感表示模型如表1所示。

在Hovy等［14］的研究工作中，情感分析被定义为判断说话

者或写作者对某个特定主题或文档全部内容的态度，而这种

态度包含人的主观判断、情感状态或某种情感交流，他们认为

情感分析包含了观点挖掘、情感分类、极性分类等一系列问

表1 情感表示模型

Tab. 1 Emotion representation models
模型

埃克曼六种基本情感

米克尔八种情感

普鲁契克情感色轮

七级李克特量表

情感状态

愤怒、厌恶、恐惧、快乐、悲伤、惊喜

厌恶、悲伤、恐惧、愤怒、娱乐、满足、敬畏、兴奋

快乐、信任、恐惧、惊讶、悲伤、期待、愤怒、厌恶（三个等级）

非常否定、否定、比较否定、一般、比较肯定、肯定、非常肯定
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题，“sentiment”和“emotion”可以统一为主体对特定主题产生

的主观感觉。而Munezero等［15］则认为“sentiment”比“emotion”
更加稳定且具有更强的倾向性，是针对特定对象产生的。实

际上，在具体的应用中二者的边界是很模糊的，本文根据任务

目标的不同对二者进行区分。本文在情感极性二分类任务

中，使用“sentiment”表示粗粒度的情感倾向，将情感极性粗略

的划分为积极和消极两种状态。在七分类任务中，则使用

“emotion”表示具体的细粒度情感，采用七级李克特量表作为

情感表示模型。

1. 2 多模态情感分析

早期的情感分析主要面向单一的文本数据，利用自然语

言处理、统计分析、计算语言学等技术，对携带情感信息的文

本内容进行处理、分析、归纳和推理。

文本情感分析方法得益于文本分类技术的发展得到了不

断的完善和改进。在面向单模态的情感分析研究中，文本内

容通常被认为能够更好地表达情感和态度，因为词语本身包

含了大量情感相关的信息，而图像和语音在情感表达上存在

着语义混淆的可能。文本分类与文本情感分析都需要提取文

本的语义信息，因此二者在技术上具有一定的相似性，而图像

情感分析与图像分类有着本质的不同，图像分类模型中提取

的纹理视觉特征不能表示图像的情感信息，它需要更高等级

的抽象来发现潜在的语义信息。Borth等［16］首次提出了利用

形容词-名词对组合作为中级特征表达图像的语义信息，再

利用分类器预测情感类别与词语组合之间的关联性。

Guillaumin等［17］发现结合与图像对应的文本内容能够帮助理

解图像传达的语义信息，实现更精准的图像分类效果，这启发

了更多的研究者尝试引入更多的模态信息，也使得多模态学

习得到了持续的关注。

多模态学习能够将声觉和视觉内容与相应的文本信息进

行关联，使得非文本信息能够被更好地理解。而非文本信息

也能够从不同的视角赋予文本更多的含义，强化文本的情感

表达。与传统静态的图文情感分析不同，视频数据可以分解

成文本、语音、图像三种模态信息，每种模态都是一个时间序

列，这种由多个时间序列混合而成的数据可以称为时序多模

态。人类的语言同样是一个多模态的时序过程，在面对面交

谈时，声音变化、面部动作和谈话内容都是时变的，这些信息

都能够传递说话者的情感和态度。时序多模态情感分析存在

着表示、转换、对齐和融合问题［18］，但一般而言，后三种问题可

以总结为对跨模态交互关系的挖掘。因此，时序多模态情感

分析面临的主要问题有两点，即单模态的时序特征表示和跨

模态的时序特征融合问题。

首先，时序模态的特征表示方法需要发现模态内部不同

时刻数据之间的关联性。常见的方法通常是利用卷积神经网

络［19］或双向循环神经网络［20-21］提取时序特征。TextCNN模型

中提出了使用高度不同、宽度与序列数据维度相同的一组卷

积核来提取序列的局部特征，如图 1（a）所示。这些高度不同

的卷积核能够发现相邻时刻数据的关联性，用于文本序列时

可以实现类似于N-Gram模型的效果，提取到短语级的特征。

循环神经网络则通过模拟大脑的记忆、遗忘和更新，按照输入

数据的顺序提取隐藏特征，作为序列新的特征表示。如

图 1（b）所示，双向循环神经网络则可以进一步发现前向和后

向的序列特征，被广泛应用于序列建模问题。

跨模态的特征融合需要整合多种模态的信息，发现模态

之间存在的交互关系，而时序模态的交互是发生在时间尺度

上的，即模态之间在每个时刻上都存在着一定的关联。常用

的模态融合方法按照融合的阶段不同可以划分为两种：早期

表示融合与晚期决策融合。决策融合通常是在获得每种模态

的特征表示后，利用每种模态信息进行独立的预测，再经由加

权、多数投票等处理获得最终的决策结果［22］。这种方法与集

成学习相似，能够充分利用每种模态所独有的特征，具有较好

的泛化性，但忽略了模态之间的关联性。

早期表示融合则是当前多模态学习关注的重点，一种常

用的方法［23］则是直接拼接每种模态的特征，构建统一的联合

表示进行预测。这种方法简单有效，但是只能获得浅层的信

息，无法深度挖掘模态的交互关系，提取更抽象的特征。

Zadeh等［24］首次提出了张量融合方法，利用向量的笛卡儿内

积作为融合特征表示，这种方法能够同时捕获模态内部和模

态之间的交互关系，提取单模态、双模态和三模态的特征，但

是具有较高的计算复杂度；随后，Liu等［25］基于矩阵的低秩分

解提出了高效的张量融合方法，Liang等［26］则将该方法推广到

时序多模态融合问题上。在注意力机制被提出后，基于注意

力加权的表示融合方法得到了快速的发展。CIM-MTL模型利

用点乘注意力计算两个模态之间的相似性，再利用门控机制

混合原始信息与融合信息。Yu等［27］提出了基于多头注意力

机制的单向特征融合方法，利用多个注意力头在不同子空间

和位置上发现模态之间的关联性，而MulT模型则是多头注意

力在时序多模态数据上的拓展。门控机制［28］可以看作是一种

特殊的注意力机制，二者同样是利用神经网络学习权重系数，

再经由加权求和获得融合的特征表示。

1. 3 多任务学习

广义而言，在学习过程中同时优化多个损失函数都可以

被认为是多任务学习，它的形式多样，联合学习、自主学习、辅

助任务学习都可以被纳入其中。Caruana等［29］最先定义了多

任务学习的目标，即多任务学习利用包含在相关任务训练信

号中的特定领域的信息来改进泛化能力。多任务学习具有一

定的理论和实际意义，从人类学习的角度而言，人类通常会利

用从相关任务学习到的知识帮助学习新的技能。从教育学的

角度来看，人类通过学习相关任务来获得必要的技能，以支持

掌握更加复杂的技术。

在深度神经网络中，多任务学习的实现通常采用两种参

数共享机制：硬参数共享和软参数共享，如图 2所示。硬参数

共享是多任务学习中最常用的方法，它在所有的任务之间共

享全部的隐藏层及其参数，仅保留最后几个任务专属的特定

层。这种方法能够有效地降低过拟合的风险，因为在硬参数

(a) !"#$%& (b) '()*#$%&

h0 cell cell cell hl

x1

cell

x2 xl

o1 o2 ol...

...

cellcellhl h0
＇＇ ＇ ＇ ＇

图1 序列特征提取方法

Fig. 1 Sequential feature extraction methods
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共享方法中，模型学习到适合所有任务的特征表示是困难的，

这也能够降低在原始任务上过拟合的风险。后者则为每项任

务都设置完整的模型和参数，但是会对任务模型的参数添加

正则化约束，提高参数之间的相似性。

多任务学习在某种程度上实现了数据增强的效果，因为

所有的任务都含有一定的噪声，在单个任务上训练模型时，期

望的目标是能够学习到与该任务相关、并去除噪声干扰的特

征表示。由于不同的任务具有不同的噪声模式，所以当一个

模型同时学习多个任务时，就能够获得忽略多种噪声模式，学

习到更具泛化性的特征表示。当一个任务含有大量的噪声或

数据量有限并且维度过高，模型将难以提取到有效的信息，学

习到相关的特征表示。而多任务学习则可以帮助模型将注意

力集中在重要的特征上，因为其他相关的任务能够为这些特

征的重要性提供额外的证据。此外，不同的特征在不同的任

务上的学习难易程度不同。一些重要的特征可能在特定的任

务上更容易被模型学习，而在其他的任务上可能由于复杂的

交互方式或其他特征的干扰阻碍了模型的学习，多任务学习

则可以利用多任务训练的优势提高模型的学习能力。

现有的多模态情感分析工作中，集成多任务学习的方法

大多采用硬参数共享方法，即在主任务和辅助任务之间共享

上游的多模态融合网络和特征表示，并为每项任务设置专属

的输出层及激活函数。本文同样基于硬参数共享机制，利用

多任务学习的优点，学习更具泛化性的共享特征。

2 基于多任务学习的时序多模态情感分析

本文的研究目标是实现对时序多模态数据的情感分析，

所有的工作都是在 Zadeh 等［30-31］提出的 CMU-MOSI（CMU
Multimodal Opinion level Sentiment Intensity）和 CMU-MOSEI
（CMU Multimodal Opinion Sentiment and Emotion Intensity）数

据集上开展的。数据集中的每个样本X=｛x1，x2，…，xL｝都是一

个长度为 L的时间序列，它可以分解为文本（T）、语音（A）、图

像（V）三种序列模态X=（XT，XA，XV）。每个样本对应一个表示

情感状态的实数评分 y ∈ [ -3，3 ]，情感分析的目标是利用已

有的数据样本训练一个模型，正确预测未知样本对应的评分。

本文提出的多模态情感分析模型分为上游特征表示和下游多

任务学习两部分，其中上游特征表示模型结构如图 3所示，包

含单模态时序特征表示和跨模态时序特征融合。

2. 1 时序单模态特征表示

首先为了挖掘模态内部所独有的特征，并提取序列模态

的时序信息，本文提出集成卷积神经网络、双向门控循环神经

网络、多头自注意力机制的单模态时序特征表示方法。

CNN被证明能够提取序列的局部信息，具有滑动窗口和

N-Gram模型相似的功能。在MulT模型中，CNN还被用于统

一各种模态的维度。本文使用一组固定高度、宽度与序列维

度 dk（k∈｛T，A，V｝）相同的卷积核提取局部信息。如图 4所示，

经过CNN处理后的数据依然是一个时间序列，但维度被统一

为卷积核的数量 d=#channel。在设置卷积核步长为 1且不使

用填充时，原始的时间序列长度会被缩短，这也有助于加速后

续循环神经网络的训练，缩小注意力矩阵的形状。

X kconv = Conv (X k) ∈ Rd × ( )L - H + 1 ；k ∈ {T，A，V} （1）

CNN处理后的数据将继续输入到BiGRU中，通过不断地

更新隐藏状态，提取时间序列的高阶时间特征。设置隐藏状

态的维度为 dh，提取每个时刻对应的双向隐藏状态作为新的

特征，因此BiGRU处理后的数据形状为2dh × (L - H + 1)。
H k = BiGRU ( )X kconv ；k ∈ { }T，A，V （2）
多头自注意力机制利用多个注意力头在不同的子空间内

计算查询和索引向量之间的相似度，提取更加丰富的上下文

信息。每个注意力头的计算式如下所示：

Headi (H k) = softmax ( )(W QH k )T (W KH k )/ 2dh /M ·
(W VH k )T （3）

其中：M为注意力头的数量，WQ、WK和WV分别是对应的查询

（Q）、关键字（K）、取值（V）映射矩阵，将原始数据映射到不同

的低维空间。拼接所有注意力头的输出获得完整的输出

图2 多任务学习的参数共享机制

Fig. 2 Parameter sharing mechanisms in MTL

图3 上游特征表示模型结构

Fig. 3 Architecture of upstream feature representation model
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结果：

MATT (H k) = concat (Head1，Head2，⋯，HeadM) （4）
多头自注意力输出的数据与查询矩阵逐元素累加，利用

层归一化处理（Layer Normalization，LN），避免数值过大而引

起梯度爆炸问题 SAk=LN（Hk+MATT（Hk））。在经过全连接网

络（Fully Connected network，FC）映射和逐元素累加进行调整

后，可以得到最终序列单模态的特征表示为：

U k = LN (FC(SAk) + SAk) ∈ R2dh × ( )L - H + 1
（5）

2. 2 跨模态时序特征融合

特征融合是多模态学习的核心，因此在获得单模态特征

表示后，本文基于多头注意力机制，挖掘两两模态组合之间双

向的交互关系。传统的图文情感分析研究中，通常只会考虑

从文本到图像的交互关系，将图像的信息附加到文本特征上，

这是因为文本内容可以提供较为完整的信息，而视觉特征仅

起到辅助增强情感表达效果。但对于本文的研究问题，三种

模态的信息都是完整的，并且它们互为补充，共同传递演讲者

的情感和态度，因此时序多模态的特征融合需要在时间尺度

上发现双向的交互关系。

MulT模型将基于多头注意力的特征融合方法推广到时

序多模态问题上，利用模态A每个时刻的数据作为索引向量，

计算与另一种模态 B所有时刻数据的相似度，从而将模态 B
的信息附加到模态 A中，实现了从模态 A到模态 B（记作 A→
B）单方向的特征融合。这种特征融合方法能够处理不同长

度的序列，在非对齐序列上也保留了较好的效果。本文同样

是基于多头注意力机制，以文本UT和语音UA的跨模态融合为

例，计算从文本到语音的融合时每个注意力头为：

Headi (UT，UA) = softmax ( )(W QUT )T ⋅ (W KUA )/ 2dh /M ·
(W VUA )T （6）

拼接所有注意力头输出的结果后，经过如式（4）和式（5）
的前向映射和层归一化处理，得到单向融合结果 CAT→A∈
R2dh × (L - H + 1)。按照同样的方法可以获得从语音到文本的融合

特征CAA→T∈R2dh × (L - H + 1)，拼接双向的融合结果获得完整的跨

模态融合结果：

CATA = concat (CAT → A，CAA → T) ∈ R4dh × ( )L - H + 1
（7）

跨模态融合的特征依然保持时序特征，使用多头自注意

力进一步地提取特征，发现序列自身的上下文信息，最终文本

与语音信息融合后的结果记作 FTA∈R4dh × ( )L - H + 1
。此时三种

单模态特征表示UT、UA、UV和三种跨模态融合特征 FTA、FTV、

FAV都是二维矩阵，为了方便下游任务模型的计算，本文使用

平均池化整合所有时刻上的数据，并使用线性映射将单模态

特征投影到与跨模态特征相同维度的空间。最终上游模型提

取的六种特征表示共同拼接为完整的共享特征表示 SF=
［SFT，SFA，SFV，SFTA，SFTV，SFAV］∈R4dh × 6，输入到下游多任务

学习模型中学习任务专属的融合特征。

2. 3 多任务学习和任务专属特征融合

本文在下游模型中，添加情感极性分类和强度回归作为

辅助任务，利用多任务学习的特点，帮助上游特征表示模型学

习更具区分度和泛化性的特征，如图 5所示。在 2. 2节中提取

的特征表示SF在主任务和两项辅助任务之间共享，上游模型

接受来自三项任务的梯度进行参数更新。三项任务之间使用

硬参数共享机制，除输出层神经元数量和激活函数不同，其余

结构全部统一。

Tian等［11］从心理学和认知学角度设计的辅助任务具有可

解释性，但是考虑到情感评分主任务是回归问题，而情感的强

度通常是一个连续的实数值，不能简单地作为多分类问题。

因此，根据情感评分回归主任务的样本标签 y ∈ [ -3，3 ]，设置

二分类任务检测情感极性 yP ∈ { positive，negative }，同时设置

回归任务预测情感强度 yI = abs( y ) ∈ [ 0，3 ]。
文本、语音、图像这三种模态都能够传递一定的情感信

息，但是在表现不同的情感时，它们的贡献度是变化的。此

外，对于不同的任务目标，每种模态或特征的重要性也是不同

的。将多任务学习集成到多模态情感分析中，需要根据任务

的目标，衡量每种模态信息的重要性。

本文提出的任务专属特征融合方法如图 6所示，在每项

下游任务中设置独立的评分模块，根据任务目标学习每种特

征表示的注意力权重。上游特征表示模型学习的共享特征由

6种融合特征组成 SF=［SFT，SFA，SFV，SFTA，SFTV，SFAV］，利用

前向神经网络学习每种特征表示的注意力权重：

attnk = softmax (W k2 tanh (W k1 SFk + bk1) + bk2) （8）
其中，W k1和W k2分别是两个全连接层的权重参数，bk1和 bk2是对

应的偏置。每种特征表示对应的注意力权重构成了任务专属

的注意力向量 attn=［attnTA，attnTV，attnAV，attnV，attnA，attnT］，与

共享特征表示矩阵相乘获得任务专属的融合表示 FF task =
SF × attn ∈ R4dh。后续的预测则根据具体的任务目标，设置

相应的输出层神经元数量和激活函数。本文所有的任务均设

置输出层神经元数量为 1，主任务和强度回归任务不使用激

活函数，而极性二分类任务使用 sigmoid激活函数。回归任务

使用平均绝对误差（Mean Absolute Error，MAE）作为损失函

数，而分类任务使用交叉熵（Cross Entropy）作为损失函数。整

个模型的训练基于三项任务的综合损失：

loss = α × lossmain + β × losspolar + γ × loss inten
α + β + γ （9）

其中，α、β和 γ为超参数，用于调节三项任务的训练程度。较
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图4 卷积神经网络提取局部时序信息
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图5 下游多任务学习框架

Fig. 5 Framework of downstream MTL
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大的参数值能够指导模型优先学习该项任务，加快该任务上

的收敛。

3 实验与结果分析

本章将通过定性和定量的实验验证改进模型的效果，实

验 使 用 Python 3. 6. 9 语 言 编 写 ，基 于 深 度 学 习 框 架

PyTorch 1. 4. 0实现神经网络结构。实验环境为Ubuntu18. 04
系统，硬件设置为 Intel Core i9-9900K@3. 6 GHz×16处理器和

GeForce RTX 2080显卡。

本文使用两个公开的多模态基准数据集 CMU-MOSI和
CMU-MOSEI对改进的模型进行评估。两个数据集中的样本

都是由油管视频片段中分解出的文本、语音、图像三种时序模

态构成，每个样本对应的情感标签为 y ∈ [ -3.0，3.0 ]的实数

值，即为情感评分。对于情感评分回归主任务，直接使用样本

对应的情感评分作为回归目标。对于情感极性二分类任务，

则将 y ≥ 0的数据标记为积极状态，y < 0则标记为消极状态。

对于情感强度回归任务，则以情感评分的绝对值作为对应的

预测目标。在计算七分类准确度时，则基于七级李克特量表

情感表示模型，通过四舍五入将实数的情感评分映射为七个

类别标签作为七分类的目标。

数据集中的文本部分使用预训练的 BERT（Bidirectional
Encoder Representation from Transformers）模型进行编码，获得

对应的嵌入表示作为文本特征。语音和图像部分则直接使用

多模态开发工具包（CMU Multimodal SDK）［32］提供的特征。在

对齐三种模态序列后，为了方便实验测试，本文通过截断和填

充统一所有样本的序列长度，并按照指定编号划分数据集，相

关统计信息如表2所示。

3. 1 定量实验

模型训练过程中选用 Adam 优化器，设置学习率为

5E - 4，批训练样本数量为 128。上游特征表示模型中，使用

100个高度为 3的卷积核，BiGRU隐藏神经元数量设置为 100。
下游多任务学习模型中，设置CMU-MOSEI数据集上的超参数

α、β和 γ均为 1，设置 CMU-MOSI数据集上的超参数全为 1。
为了比较和评估本文所提出的改进模型，选用以下几种多模

态情感分析方法作为对比，实验结果如表 3~表 4所示，对比方

法的结果全部引用自相应的原文献。

RMFN（Recurrent Multistage Fusion Network）［33］：该模型将

跨模态的融合过程分解为多个阶段进行，并使用循环神经网

络捕获时序模态内部的信息。

MFM（Multimodal Factorization Model）：Tsai等［34］提出了一

种全新的视角来学习多模态特征表示，它能够将每种模态信

息分解为共享的判别因子和独有的生成因子。

RAVEN （Recurrent Attended Variation Embedding
Network）［35］：该方法基于注意力模型，使用非文本模态信息来

调整词语的嵌入表示，它指出说话者的意图与非文本模态信

息具有一定的关联，在理解人类语言时也需要考虑非文本的

模态信息。

MCTN（Multimodal Cyclic Translation Network）［36］：该方法

基于编码器和解码器结构，学习模态之间的转换关系，并利用

循环一致性损失构建多模态特征表示。

MulT：该模型基于多头注意力机制和 Transformer结构，

学习模态两两之间的转换关系，能够捕捉跨模态的交互关系。

CIM-MTL：该方法是经典的基于多任务学习的多模态情

感分析模型，它利用情感细粒度的多标签分类任务，辅助提升

主任务的性能。

考虑到主任务是情感评分回归任务，因此选用MAE和皮

尔森相关系数（Pearson Correlation，Corr）为评价指标。此外，

本文使用二分类准确度（Acc-2），七分类准确度（Acc-7）和 F1
值作为分类性能的评价指标。根据表 3~4中的结果显示，本

文的方法在 CMU-MOSEI数据集上取得了最好的结果，而
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图6 任务专属特征融合

Fig. 6 Task-specific feature fusion

表2 多模态基准数据集统计信息

Tab. 2 Statistics of multimodal benchmark datasets
统计信息

训练集样本数

验证集样本数

测试集样本数

文本特征维度

语音特征维度

图像特征维度

序列长度

CMU-MOSI
1 283
229
686
768
74
47
20

CMU-MOSEI
16 315
1 871
4 654
768
74
35
40

表3 CMU-MOSEI数据集上实验结果

Tab. 3 Experimental results on CMU-MOSEI dataset
模型

MFM
RAVEN
MCTN
MulT
CIM-MTL
本文方法

Acc-7/%
45. 0
50. 0
49. 6
51. 8
—

51. 9

Acc-2/%
76. 9
79. 1
79. 8
82. 5
80. 5
84. 7

F1/%
77. 0
79. 5
80. 6
82. 3
78. 8
84. 7

MAE
0. 710
0. 614
0. 609
0. 580
—

0. 582

Corr
0. 540
0. 662
0. 670
0. 703
—

0. 707
表4 CMU-MOSI数据集上实验结果

Tab. 4 Experimental results on CMU-MOSI dataset
模型

RMFN
MFM
RAVEN
MCTN
MulT
本文方法

Acc-7/%
38. 3
36. 2
33. 2
35. 6
40. 0
36. 0

Acc-2/%
78. 4
78. 1
78. 0
79. 3
83. 0
81. 2

F1/%
78. 0
78. 1
76. 6
79. 1
82. 8
81. 2

MAE
0. 922
0. 951
0. 915
0. 909
0. 871
0. 948

Corr
0. 681
0. 662
0. 691
0. 676
0. 698
0. 639
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MulT模型在 CMU-MOSI数据集上效果更好。MulT模型在

CMU-MOSI数据集上的结果优于在 CMU-MOSEI数据集上的

结果，而结合表 2所示的统计信息可以发现，CMU-MOSEI数
据集的训练样本总量高于CMU-MOSI数据集。因此，可以得

出MulT模型虽然在CMU-MOSI数据集上效果更好，但它在该

数据集上过拟合，不能推广到CMU-MOSEI数据集上。而本文

的方法在提供更多的训练样本后，其分类和回归表现均获得

了提升，这也表明多任务学习能够有效地降低过拟合的风险，

提升了模型的泛化性。

为了进一步验证模型各部分模块的必要性和有效性，分

别移除每一个模块，比较其对模型整体的影响。在 CMU-

MOSEI数据集上的实验结果如表 5所示。根据二分类准确度

和七分类准确度指标，可以衡量各部分模块对模型整体的影

响。可以发现，当移除单模态特征表示部分的自注意力模块

后，二分类准确度存在明显的降低。同样的，移除单模态共享

特征也会影响到二分类准确度。而移除单模态和跨模态共享

特征，都会造成七分类准确度的降低，也表明了多模态学习

中，发现模态内部和模态之间信息的必要性。此外，在下游任

务模型中，移除情感极性分类任务和情感强度回归任务，分别

会对二分类和七分类准确度产生显著的影响，这个结果符合

本文对情感极性和强度任务的定义，也验证了主任务能够通

过相关任务的辅助而获得提升。

3. 2 定性实验

本文在下游多任务学习部分中提出了任务专属特征融合

方法，并在每个任务中添加专属的评分模块，按照特定的任务

目标，计算相应的共享特征权重。为了理解不同任务目标与

共享特征之间的对应关系，本文使用箱线图可视化每种共享

特征表示对应的注意力权重，如图7所示。

箱线图能够展示一组数据的分布情况，从图 7中的权重

系数分布可以得出结论，对于不同的任务目标，每种共享特征

对应的重要性也是不同的，这也验证了任务专属评分模块的

必要性。如图 7（a）所示，情感评分回归主任务的权重主要集

中于文本-图像和文本-语音融合特征，以及文本单模态特

征，这表明了情感评分任务对文本信息的依赖性。主任务对

融合特征分配了较高的注意力权重，这也验证了利用相关的

非文本信息，能够辅助增强文本的情感表达。而在图 7（c）所

展示的情感强度回归任务中，对文本-语音和文本-图像融合

特征的依赖也证明了挖掘模态关联性的必要。在图 7（b）中，

情感极性分类任务的注意力权重则分散在三种融合特征和语

音特征上。最后，通过可视化三种情感分析任务与六种共享

特征的注意力权重，可以总结出以下三点结论，也进一步验证

了1. 2节中相关研究工作的结果：

1）相较于语音和图像模态，文本模态通常蕴含更加丰富

的情感信息，这也解释了早期情感分析工作大多集中于文本

内容的原因。

2）利用非文本模态信息，能够更好地提取文本中的情感

内容，增强情感表达能力，这表明了跨模态融合对情感分析工

作的必要性和重要性。

3）不同的模态信息（包括单模态和跨模态）具有不同的重

要性，并且会伴随具体的任务目标而变化，这表明多模态模型

不能只关注于学习单模态和跨模态特征，也需要进一步考虑

所提取的每种信息的重要性。

4 结语

多模态情感分析是情感计算领域新兴的研究重点，它不

仅要求模型能够发现模态内部独有的特征，还要求能够正确

捕捉模态之间的相互作用。而本文的研究对象是以油管视频

为代表的多模态序列，这为多模态情感分析带来了新的问题。

模态的时序特性要求模型能够充分挖掘单模态潜在的序列和

上下文信息，并且序列模态的相互作用是发生在时间尺度上。

表5 CMU-MOSEI数据集上的消融实验结果

Tab. 5 Ablation experimental results on CMU-MOSEI dataset
单模态表示

CNN
×
√
√
√
√
√
√
√
√

BiGRU
√
×
√
√
√
√
√
√
√

自注意力

√
√
×
√
√
√
√
√
√

跨模态融合

自注意力

√
√
√
×
√
√
√
√
√

共享特征表示

单模态

√
√
√
√
×
√
√
√
√

跨模态

√
√
√
√
√
×
√
√
√

多任务

极性分类

√
√
√
√
√
√
×
√
√

强度回归

√
√
√
√
√
√
√
×
√

评价指标

Acc-7/%
51. 1
51. 0
51. 1
51. 5
49. 9
50. 4
51. 1
49. 5
51. 9

Acc-2/%
84. 2
84. 2
83. 9
84. 1
83. 3
84. 3
83. 6
84. 2
84. 7

F1/%
84. 2
84. 3
84. 1
84. 1
83. 6
84. 4
83. 6
84. 3
84. 7
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图7 权重系数可视化

Fig. 7 Visualization of weight coefficients
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本文首先提出集成了卷积神经网络、双向门控循环神经网络

和多头自注意力机制的单模态特征表示方法。卷积神经网络

能够提取序列的局部特征，同时缩短序列长度并统一多模态

序列的维度。双向门控网络能够挖掘前向和后向的序列信

息，而多头自注意力则能够有效地提取上下文信息。其次，本

文提出了基于多头注意力的跨模态表征融合方法，挖掘两两

模态之间、双向的交互关系，构建模态融合特征表示。最后，

本文基于多任务学习思想，在下游模型中添加两项额外的辅

助任务，利用任务之间的依赖关系，指导上游模型学习更具判

别性和泛化性的特征表示。通过在两个经典多模态情感分析

数据集上的实验，可以验证本文方法的有效性。

本文的方法依赖于多头注意力机制捕获模态自身与模态

之间的信息，这种方法具有较高的计算复杂度和空间开销，而

MFM模型给多模态学习指出了新的研究方向。共存的多模

态之间具有共同的成分，也具有每种模态所独有的成分。通

过对模态进行分解，能够更好地捕获模态的独有特征和共有

信息，这种方法也具有更好的可解释性。因此，在未来的工作

中，将针对模态分解方法展开进一步的深入研究。
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