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摘   要：在人机交互的闲聊型对话中，准确理解用户多模态意图有助于机器为用户提供智能高效的聊天服务。当

前的用户多模态意图识别方法面临着跨模态信息交互性与模型不确定性的挑战。该文提出一种基于Transformer

的可信多模态意图识别方法。考虑用户意图表达时的文本、视频和音频等数据的异质性，通过模块特定编码模

块，生成单模态特征视图；为了捕捉跨模态间的互补性和长距离依赖性，通过跨模态交互模块，生成跨模态特征

视图；为了降低模型的不确定性，设计一个多视图可信融合模块，考虑每个视图的可信度进行主观意见的动态融合，

基于主观意见的Dirichlet分布，设计一种组合优化策略进行模型训练。最后在多模态意图识别数据集MIntRec上

进行实验。实验结果表明，与基线模型相比，该文方法在准确率和召回率上分别提升了1.73%和1.1%。该方法不

仅能够提升多模态意图识别的效果，而且能够对每个视图预测结果的可信度进行度量，提高模型的可解释性。
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1    引言

移动终端和语音识别技术的发展推动了人机交

互系统的普及。相比任务型对话系统，开放域闲聊

系统更注重情感交流，能满足陪伴、共情等情感需

求，而多模态意图识别在其中越来越重要。例如，

在智能客服系统或智能座舱场景中，结合语音、文

本中用户的信息，可以更精准地理解用户需求并提

供个性化服务。研究人员[1]发现在现实世界的社交

对话中，除了对话文本外，人们的表情和肢体动作

等非语言符号也蕴含着丰富的用户意图信息。仅依

赖文本易受信息不足、歧义等问题限制，融合多模

态信息可提高意图识别准确率，从而实现更智能的

人机交互服务。

近年来，深度学习与多模态融合技术已广泛应

用于情感分析[2]和讽刺检测[3]等自然语言理解的任

务中。然而，现有多模态意图识别研究往往关注社

交媒体平台[4]、报刊新闻平台[5]或教学直播平台[6]等

场景下展示出的文档或视频意图，对真实社交对话

场景关注不足。随着聊天机器人技术的发展，人们

越来越关注社交对话环境中的多模态意图，例如电

视剧[1]中真实聊天场景下的人类意图的自动识别方

法，有助于提高人机交互的效果。与传统任务型对

话不同，社交闲聊场景具有开放性、参与对话者

多、短文本及高噪声等特点。在进行社交对话意图

识别过程中，不仅要考虑模态间信息的互补性，还

要考虑由于噪声信息带来的模态特征视图的可靠

性。因此，在闲聊场景下的多模态意图识别主要面

临两个挑战：(1)如何在保留模态内部的特定信息

的同时有效地融合多模态异质信息以实现互补；

(2)多模态数据中的噪声导致不同模态在不同场景

中的可靠性不同，如何动态评估每个视图的可靠性

并据此进行融合有待进一步研究。

为了解决上述问题，本文提出一种面向社交对

话的可信多模态意图识别(Trusted Multimodal In-
tent Recognition, TMIR) 方法。首先，考虑多模

态数据的异质性及其交互关系设计了跨模态交互模

块，使不同模态数据充分交互获得模态间的互补信

息，同时模态特定编码模块保留了模态内部的特有

信息；其次，设计了多视图可信融合模块，考虑视

图的可靠性进行主观意见的动态融合。该模块在输

出意图识别结果的同时，可以给出决策结果的可信

度以及单个视图对于不同样本的可信度。最后在多

模态意图识别数据集MIntRec[1]上进行了实验，实

验结果与基线模型相比在多个评价指标上都有所提

升，验证了本文所提方法的有效性。 

2    相关研究

用户意图识别通常是指将用户表达的意愿和需
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求映射到预定义的意图类别中。目前的人机对话系统

主要包括任务型对话和闲聊型对话等两种类型。

任务型对话中的意图识别往往和槽位填充任务一

起进行。闲聊型的对话系统中，人机对话主要是在

开放域环境中进行情感交流和针对客观问题的讨

论，用户意图往往伴随着情绪识别任务[7]。本文将

主要聚集闲聊型对话情景下的用户多模态意图识别

研究。

当前意图识别的方法主要包括基于规则的方

法、传统机器学习方法和深度学习方法等，根据语

音或文本等单模态信息对用户意图进行判断。例

如，钱岳等人 [8 ]提出了一种卷积长短期记忆网络

(Convolutional Long Short-Term Memory, Con-

volutional-LSTM)，对用户聊天文本中的出行消费

意图进行识别。随着多模态语言理解技术在情感分

析和讽刺检测等任务上得到越来越多的应用，多模

态意图识别的相关研究也相继出现。例如，

Kruk等人[4]考虑Instagram平台上图像和文本标题

信息，对作者的发布意图进行分类。Zh an g

等人[5]对报刊新闻媒体平台发布内容中的营销意图

进行了分析，提出了一种图卷积网络模型来建模广

告中图像和文本之间的交互关系。Maharana等人[6]

提出了一种多模态交叉注意力模型，结合了视频和

文本识别直播视频中的教学意图。现实世界中人类

的社交对话往往具有内容短小、参与的说话人较多

且噪声干扰较多等特点。Zhang等人[1]基于电视剧

中的人物对话构建了多个真实生活场景下的多模态

意图识别基准数据集MIntRec，并分别采用了多模

态情感分析中的多模态Transformer (MULtimodal

Transformer MULT)[9]、模态不变与模态特定的多

模态情感分析表示(Modality-Invariant and Specific

representations for multimodal sentiment Analysis,

MISA) [ 1 0 ]等方法进行意图识别。在该数据集上

Huang等人[11]提出了一种基于注意力门控神经网络

的自适应的多模态融合方法进行意图识别。除了数

据集MIntRec外，Singh等人[7]基于多种体裁的电影

构建了多模态对话数据集EmoInt_MD，并提出一

种同时识别说话者的情绪及其意图的多任务多模态

情境Transformer网络。

然而，上述的多模态意图识别方法往往假设每

个模态的数据质量是一样的，忽略了特征视图中存

在的不确定性。在现实的社交聊天环境下，当一些

样本的模态数据存在较大噪声时，模型学习到的特

征视图对于不同样本来说可信度也不同。而现有的

多模态融合方法往往是同等对待这些特征视图，不

去区分由于噪声感知不同而导致的特征视图表示上

的差异性。传统贝叶斯方法通过概率分布来建模不

确定性，但这种方法通常需要大量的训练数据来估

计先验概率和似然函数，且计算复杂度较高。与贝

叶斯方法不同，基于Dirichlet的方法通过引入主观

逻辑理论来预测迪利克雷分布的参数，实现对不确

定性的量化，避免了较大的计算负担，基于Dirichlet
的方法[12]已成为深度学习不确定性估计的一个重要

分支。本文借鉴可信多视图学习的思想，首先对来

自不同模态的特征视图及其可信度进行建模，根据

不同数据样本的噪声程度，学习得到特征视图的可

信度，然后采用不确定信息融合理论构建一个端到

端的可信多视图融合网络，从而提高社交聊天对话

中的用户多模态意图识别效果。 

3    可信多模态对话意图识别方法

本文提出可信多模态意图识别模型TMIR，用

于处理社交聊天型对话中的文本、音频和视频等多

模态信息，模型结构如图1所示。多模态特征表示

层通过预训练模型提取特征向量；多视图特征提取

层生成单模态特征视图和跨模态特征视图；可信融

合层基于主观逻辑理论，建模可信度并通过Dempster

规则融合视图意见，最终输出分类概率和可信度，

实现多模态意图识别。下文将详细介绍TMIR模型

的建模过程。 

3.1  多模态特征表示

X̂T ∈ RLT×dT

X̂V ∈ RLV×dV X̂A ∈ RLA×dA Lm ∈ (T,V,A)

ds ∈ (T,V,A)

多模态特征表示旨在将不同类型的原始数据转

化为更适合模型处理、能有效表征数据特征的形

式。在传统的多模态特征表示方法中，梅尔频率倒

谱系数(Mel-Frequency Cepstral Coefficients,

MFCCs)常被用于提取音频模态的特征，词向量

(Word to Vector, Word2Vec)、词频-逆文档频率

(Term Frequency-Inverse Document Frequency,

TF-IDF)等用来进行文本特征表示。然而这些传统

的方法往往难以捕捉到模态内深层次的语义信息。

由于神经网络具有强大的表征能力，基于深度学习

的特征表示方法成为主流。因此在多模态特征表示

层，通过预训练语言模型双向编码器表征(Bidirec-

tional Encoder Representations from Trans-

formers, BERT)、波形到向量 2.0模型(Waveform

to Vector 2.0, Wav2Vec2.0)[13]和预训练图片模型

区域卷积神经网络(Faster Regions with Convolu-

tional Neural Networks, Faster-RCNN)分别将文

本、音频和图片等多模态语言数据转换为特征向

量。 3个模态的特征表示分别为 ,

和 。其中

表示序列长度， 表示特征维数。
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f{T,V,A}

d

随后本文采用1维卷积神经网络来分别提取3个
模态的局部特征，在保留关键特征的同时降低维

度，如式(1)所示。其中， 是3个模态卷积核

的大小， 是特征向量维数

X{T,V,A} = Conv1D
(
X̂{T,V,A},f{T,V,A}

)
∈ RL{T,V,A}×d

(1)
 

3.2  多视图特征提取

为了充分利用多模态数据的互补性和多样性，

本文设计了跨模态交互模块和模态特定编码模块。

前者是在得到多模态数据的特征表示后，进一步提

取跨模态特征来学习模态间的交互关系；后者是提

取单模态特征来获得模态内部的特有信息，进而为

意图识别提供更丰富的特征表示。 

3.2.1  跨模态交互模块

跨模态交互模块通过跨模态注意力机制，使不

同模态的数据充分交互，捕捉模态间的互补性和依

赖性。具体来说，通过学习辅助模态的特征表示来

增强目标模态的特征表示，可以提高多模态数据的

融合效果。具体来说，该模块构建跨模态Trans-

Z
[0]
V Z

[0]
T

Z
[i]
V→T

ZV→T ∈ RLT×d

former模型(Cross-Modal Transformer, CMT)生成

跨模态特征视图。CMT的核心是跨模态注意力机

制，通过学习辅助模态的特征表示来增强目标模态

的特征表示。将3种模态进行两两组合，本文共构

建了6个CMT模型。其中，以视频-文本CMT模型

为例，其接收视频和文本两个模态的特征作为输入，

分别用 和 表示初始的视频模态和文本模态

输入。经过多头跨模态注意力后，将得到的融合了

视频特征之后的文本特征向量通过残差连接、归一

化层和前馈层，得到第i层的输出 。其中前馈

层是由两层线性层组成的前馈神经网络。CMT模

型将重复进行多次这样的计算，使文本和视频模态

的信息充分进行交互融合。经过这个过程，目标文

本模态通过视频模态的信息来增强自身的表征能

力。将最后一层得到的经过视频模态向量增强后的

文本向量记为 。

同理，文本、视频和音频中的任意一种模态均

可作为目标模态，与其它模态进行跨模态相互作

用。将目标模态相同的CMT的输出向量拼接起

 

 
图 1 可信多模态意图识别模型框架
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ZA ZT ZV ZA= Concat(ZV→A,

ZT→A) ∈ RLT,V,A×2d

ZFusion

来，分别记为 , 和 ，例如

。采用自注意力机制来强化其特

征表示，使得模型能够捕捉序列中不同元素之间的

依赖关系。最后将自注意力机制后的输出拼接起来

作为跨模态视图最终的特征表示，记为 。 

3.2.2  模态特定编码模块

在模态特定编码模块，通过3个模态特定的双

向长短时记忆网络(Bidirectional Long and Short

Term Memory, Bi-LSTM)，提取每个模态内部的

特有信息，保留模态内部的特有信息，避免模态内

的信息缺失。这有利于捕捉每个模态的独特性，提

高多模态数据的表示能力。

跨模态视图虽然捕捉了模态间的交互信息，却

忽略了单模态内部特有的重要信息，因此我们设计

了模态特定编码模块，将多模态特征映射到模态特

定的特征空间，捕捉每个模态的独特性。该模块包

含3个Bi-LSTM，分别对文本、音频和视频特征在

正反两个方向上进行建模，提取各个模态在时间序

列上的前向和反向的依赖关系，以提取全局特征。

以音频单模态视图的获取过程为例，如式(2)所示

HA = BiLSTM
(
XA;θBiLSTMA

)
∈ RdA (2)

θBiLSTMA HA

HV

HT

其中， 表示网络隐藏层的参数， 是将

正向和反向LSTM网络最后一个隐藏状态的输出

拼接后得到的音频单模态视图的特征表示。同理，

我们可以得到视频单模态视图 和文本单模态视

图 。 

3.3  多视图可信融合

在得到上述用户意图的单模态和跨模态视图特

征表示之后，依据主观逻辑理论，本文将其转化为

证据，并对多视图的可信度进行测量，得到每个视

图相应的主观意见，最后通过主观意见的融合得到

用户意图识别的结果。整个决策过程可以分为如下

4个阶段。

e= [e1,...,ek,...eK ]

(1)视图证据的生成：定义1(视图证据)：视图

证据是对用户意图识别结果的类概率分布表示。它

是从用户多模态数据中获取到的多视图向量通过非

线性变换后得到。它是一个非负向量，表示为

。其维度等于意图类别数，每个

分量都与意图类别一一对应，且取值越高意味着样

本属于该意图类别的概率越大。

HT

HT e1

以文本视图的特征向量 为例，为了能将文

本视图的特征转化为证据，首先使用全连接神经网

络将文本视图的特征映射到视图证据对应的维空间

中。然后采用非负激活函数Softplus将文本视图的

特征向量 转化为跨模态证据 ，如式(3)所示

e1 = Softplus
(
W THT + bT

)
∈ RK (3)

W T bT

e2 e3 e4

其中， 表示全连接层参数的转置， 为偏置

项。同样，可以分别从视频、音频等单模态视图和

跨模态视图获得证据 , 和 ，至此我们一共得

到四条视图证据。

α=[α1,α2, ...,αK ]， α

α

α = e+aK

e

a = [a1, a2, ..., aK ] k∑K

i=1
ai = 1, 0 ≤ a1, a2, ..., aK ≤ 1

a

1/K α = e+ 1

(2)主观意见的生成：引入Dirichlet分布来描述

上述证据中的不确定性。它可以看作是分类概率分

布的共轭先验分布。根据Dirichlet分布获得不确定

性，可以缓解置信度偏高的情况，从而提供更可信

的预测。Dirichlet分布的参数是一个非负的K维向

量 其中参数 控制了各个类别在

总体分布中的权重和比例。为了获得每个视图对应

的意图分类概率的Dirichlet分布，并满足参数 非

负的要求，在形式上采取 的形式作为

Dirichlet分布的参数[14]。其中 表示获得的证据。

代表对第 类意图的优先偏好，

且 ，因为本文对类

别不存在偏好时，因此 中的每一个分量都取值为

。于是在本文中Dirichlet分布的参数 。

ω = {b, u,a}
ω = {b, u,a} ↔ Dir (P |α)

b = [b1, b2, ..., bK ]

u

α

定义2(主观意见)：主观意见表示由一个特征视

图产生的带有不确定性的决策结果。它是一个包含视

图不确定性、每个意图类别的置信度以及类别偏好

的组合，表示为 。主观意见与迪利克

雷分布之间存在映射关系 ，

其中 表示意图识别的置信度分

布， 表示识别结果的不确定性。它们和证据、Di-
richlet分布参数 之间的数学关系如式(4)和式(5)[12]

u+

K∑
k=1

bk = 1 (4)

S =

K∑
k=1

(ek+1) =

K∑
i=1

αk,bk =
ek
S

=
αk−1

S
,u =

K

S

(5)

S

bk

其中， 表示Dirichlet分布的强度。对于第k类意

图，其获得的证据越多，分配的信任度 越高。反

之，整体获得的总证据加和越少，总体的不确定性

越高。主观意见的生成使得本文可以更加灵活地融

合多个视图，获取了视图的不确定性也可以提高模

型的可解释性和可靠程度。下面本文定义了可信度。

t

i

ti αi
k ui

bik

(3)视图的可信度计算：定义3(视图可信度)：
视图可信度 是用于衡量不同视图对用户意图识别

结果的可靠程度，可信度取值越大，表明通过该视

图得到的识别结果越可靠。第 个视图的可信度

和Dirichlet分布参数 、不确定性 以及分类置

信度 之间的关系如式(6)所示

第 6期 杨  颖等：考虑视图可信度的用户多模态意图识别方法 1969



ti =

K∑
k=1

(α
i
k−1)

K∑
k=1

αi
k

=

K∑
k=1

bik = 1− ui (6) (6)

ω1= [b11,b
1
2, ...,b

1
K ],u1, [a11,a

1
2, ...,a

1
K ] ω2 = [b21,

b22, ...,b
2
K ],u2, [a21,a

2
2, ...,a

2
K ] 1/K

ω = [b1,b2, ...,bK ] ,u, [a1,a2, ...,aK ]

(4)主观意见融合：在得到每个视图对应的主

观意见后需要将其进行融合，本文引入了一种简化

的Dempster融合规则[12]。假设有两个主观意见分

别 为 和

,且类别偏好均取值为 ，

融合后的主观意见

在形式上和单个主观意见相同。

在主观意见的融合过程中，最终决策结果的可

信度t与融合前的单个视图的可信度相比，获得了

提高。如式(7)所示

t = 1− u = 1− u1u2

K∑
k=1

b1kb
2
k + u1 + u2 − u1u2

≥1− u1u2

u1 + u2 − u1u2
≥t1 (7)

u1 u2

u

其中， 和 为两个视图主观意见的不确定性估计，

为这两个意见融合后的观点的不确定性估计，该

式表明了融合后的不确定性估计小于融合之前的不

确定性估计。本方法构建了多个视图，通过融合这

些视图对应的多个主观意见，可以有效降低不确定

性，从而提高最终意图预测结果的可靠性。 

3.4  优化策略

e

αi =
[
αi
1, α

i
2, ..., α

i
K

]
本文提出一种可信多视图优化策略，在获得某

样本第i个视图的证据 后，可以得到Dirichlet分布

的参数 ，将交叉熵函数调整为

交叉熵的Dirichlet分布的期望[12]

Lace (αi) =

∫ [ K∑
k=1

−yikln (pik)

]
1

B (αi)

K∏
k=1

pαik−1
ik ·dpi

=

K∑
k=1

yik (ψ (Si)− ψ (αik)) (8)

pik i k

ωi =
{
bi,ui,ai

}
pik=b

i
k+a

i
ku

i yik K

αi

ψ B

表示从某样本第 个视图预测其属于第 类的概

率，从视图得到的主观意见 中得到，

即 。 是真实标签值， 为总的意图

类别数。该式由交叉熵损失在参数为 的Dirich-

let分布上积分得到， 是digamma函数， 是

Beta函数。式(8)能够约束每个样本的正确类别能

够生成更多证据，但我们还期望其它类别的证据越

少越好，直至缩小为0，因此引入了KL散度[12]

DKL (α̃i) = ln


Γ

(
K∑

k=1

α̃ik

)

Γ (K)
K∏

k=1

Γ (α̃ik)

+

K∑
k=1

(α̃ik−1)

·

[
ψ (α̃ik)− ψ

(
K∑

k=1

α̃ik

)]
(9)

α̃i=yi+(1−yi)⊙ αi

i v

其中， ，该损失函数Dirichlet分

布在真实标签处不做惩罚，在非正确标签对应的参

数趋于1，证据趋向0。因此，对于样本 的第 个视

图，损失函数为：

L (αv
i ) = Lace (α

v
i ) + λDKL (α̃

v
i ) (10)

λ> 0

λ

其中， ，是平衡两项损失函数系数。该损失函

数的目的是最小化非正确标签所对应的分布参数，

使该类别收集的证据越少越好。在训练网络时可以

采取逐渐增大 的策略，以防止网络在训练初期过

度关注KL散度从而输出近似的均匀分布。 

4    实验
 

4.1  数据

本文使用的数据集MIntRec是由Zhang等人[1]

构建的。数据集的原始数据来自于美剧《Super-
store》，它包含丰富的角色和场景，这有利于收集

不同的社交对话中的用户意图类别和丰富的多模态

信息。MIntRec是第一个用于真实世界场景下多模

态意图识别的基准数据集，共有2 224个样本，每

个样本都包含文本、音频和视频模态的数据。文献[1]
在构建MIntRec数据集时，首先从视频网站上获取

包含字幕的原始视频，然后提取每个发言者的开始

和结束的时间戳，分割原始视频获得视频片段。然

后，从视频片断中获取到文本字幕和每一帧的图

片，用moviepy工具包提取其中的音频片段。数据

集包含“表达情感或态度”和“达成目的”两大意

图类别。其中，“表达情感或态度”细分为11类意

图。“达成目的”则分为9类。本文按照3:1:1的比

例来划分训练集、验证集和测试集。 

4.2  实验设计

本文使用准确率(Acc)、宏观平均召回率(m-R)、
宏观平均F1值(m-F1)和宏观平均精确率(m-P)作为

模型的性能评估指标，这些指标取值越高则表明模

型性能越好。本实验是基于Pytorch深度学习框架

搭建的，实验中的主要可调参数设置如表1所示。

本文采用的BERT版本为BERT-base-uncased。 

4.3  实验结果分析

为了验证本模型的分类效果，选取了以下9种
基线模型在数据集MIntRec上进行了对比。其中，
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方法(1)～(4)为单模态意图识别方法； 有效的多模

态表示与融合方法(Effective Multimodal Representa-
tion and Fusion Method, EMRFM)和模态感知提

示模型(Modality-Aware Prompting, MAP)是多模

态意图识别方法。此外，本文还对比了常用于情感

分析的多模态融合方法，如MISA和多模式适应门

BERT (Multimodal Adaptation Gate BERT,
MAG-BERT)。对比方法如下：

(1)ConvLSTM[8]：在LSTM的循环单元中引入

了卷积运算，使其可以处理具有空间维度的数据。

(2)多视图深度学习模型(Multiview Deep
Learning, MDL)[15]：考虑单词间局部和长期依赖关

系，利用CNN, LSTM和平均池化获得多视图特征

表示。

(3)Wav2vec+Transformer：将Wav2vec提取

的音频特征输入到Transformer中，然后将输出结

果用于分类。

(4)Faster-RCNN+Transformer：将Faster-
RCNN提取的视频特征输入到Transformer，将输

出结果用于分类。

(5)MISA[10]：将每一个模态的信息映射到模态

间共享子空间和模态内部私有子空间，并且通过重

构损失、相似度损失、差异损失和分类任务损失对

模型进行训练，最后进行分类。

(6)MULT[9]: 通过双向跨模态注意力机制扩展

了普通的Transformer，捕获了不同模态之间的相

互作用。

(7)MAG-BERT[16]：通过一个多模态自适应门

(MAG)将音频和视频模态集成到BERT中，MAG
可以在语义空间中产生与音频和视频信息相适应的

位置偏移，嵌入到BERT层之间，以接受来自音频

和视频的输入。

(8)EMRFM[11]：一种基于注意力门控神经网

络的多模态融合模型，能够区分不同模态的贡献并

降低噪音。

(9)MAP[17]：根据模态间的相似性来对齐不同模

态，并利用跨模态注意力机制生成模态感知提示。

本文方法和对比方法实验结果如表2所示。对

于单模态模型而言，ConvLSTM和MDL等基于文

本的方法的意图识别效果要远高于基于音频和基于

视频模态的方法。这表明文本在多模态意图识别任

务中发挥了主要作用，文本中包含了比音频和视频

更多的意图信息，是意图识别的重要信息来源。多

模态模型的效果显著高于单模态模型，这表明通过

对多模态数据进行特征提取并实现有效融合，丰富

了文本、音频或视频等单模态信息，实现单模态信

息之间的相互补充或支持，从而能够更准确地识别

人类的意图。与其它多模态模型相比，本文提出的

TMIR相较于MISA和MSZ等模型在4个评估指标上

均有较大的提升，主要原因可能在于TMIR考虑每

个视图对不同样本的可信度进行主观意见的动态融

合，从而能够区分不同视图的贡献。整体来看，

TMIR与其它表现最好的模型相比Acc提升了

1.73个百分点，m-R提升了1.1个百分点，证明了TMIR
能更好地捕捉多模态数据的内部重要信息和交互融

合信息，并结合了多视图的动态可信融合，从而达

到了良好的意图识别效果。

为了更清晰地评估本文方法的性能，本文先后

选择了 “感谢”意图和“嘲讽”意图作为正类，

将其他类别统一视为负类，进行了二分类问题的

ROC曲线绘制，并与MULT模型进行了对比，如

图2所示。从图2中可以看出，本文方法在两个类别

上的AUC值均高于MULT模型。对于“感谢”意

图，两个模型的AUC值均表现优异，其中本文提

出的TMIR模型的AUC值高达0.99，这充分证明了

其在检测“感谢”意图方面的有效性。而对于“嘲

讽”意图，虽然两个模型的AUC值都较低，但本

文方法的AUC值仍明显优于MULT模型，后者的

 

表 1  可调参数设置

参数名称 参数值

向量维度(文本、视频、音频) 768, 256, 768

序列最大长度(文本、视频、音频) 48, 480, 230

学习率 10–5

Batch-size 20

CNN卷积核大小(文本、视频、音频) 5, 10, 10

CNN卷积核通道数(文本、视频、音频) 120, 120, 120

Transformer层数 8

BiLSTM隐藏层大小(文本、视频、音频) 60,60,60

 

表 2  对比方法实验结果(%)

模态 模型 Acc m-P m-R m-F1

ConvLSTM 70.11 57.90 60.09 58.38

单模态 MDL 70.79 70.38 66.76 66.89

Wav2vec+Transformer 24.04 7.31 12.25 8.72

Faster R-CNN+Transformer 15.28 7.86 8.12 5.77

MISA 71.91 70.46 67.82 68.07

MULT 72.52 70.25 69.24 69.25

多模态 MAG-BERT 72.65 69.08 69.28 68.64

EMRFM 72.58 71.90 70.45 70.46

MAP 72.13 72.50 68.80 71.80

TMIR 74.38 72.83 71.55 71.36
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AUC值仅为0.42，这反映出MULT模型在检测“嘲

讽”意图方面的不足。 

4.4  消融实验

为了进一步探讨本文构建的可信多模态意图识

别模型TMIR中各个组成部分对分类效果的影响，

对模型进行了消融实验，表3为实验结果，消融实

验说明如下：

(1) w/o多视图特征提取层：在完整的模型上

去掉跨模态交互模块和模态特定编码模块，将多模

态特征表示层得到特征向量直接输入到多视图可信

融合模块。

(2) 在完整的模型中依次去掉跨模态交互模块

中的每个跨模态Transformer。

(3) w/o多视图可信融合模块：在完整模型上

去掉多视图可信融合模块，直接将4个视图的特征

向量拼接后经过全连接层和Softmax激活函数获

得预测分类结果，并使用传统交叉熵损失进行模型

训练。

实验(1)去掉跨模态交互模块和模态特定编码

模块后，Acc下降3.82个百分点，说明捕捉模态内

部特有信息及多模态交互信息对意图识别效果至关

重要。实验(2)依次去掉跨模态Transformer后，意

图识别效果均下降，尤其是去掉文本-音频Transformer

时，4个指标大幅下降，表明以文本为辅助模态、

音频为目标模态的交互关系对结果影响显著。实验

(3)去掉多视图可信融合模块后，准确率和精确率

分别下降1.12和1.67个百分点，原因在于固定权重

的特征拼接无法动态调整视图权重，导致模型无法

有效处理噪声或不一致信息。多视图可信融合模块

通过动态分配权重，提升了模型泛化能力。完整

TMIR模型在消融实验中表现最优，证明其合理性

与优越性，不仅能提高意图识别效果，还能提供预

测结果的可信度估计。 

4.5  模型复杂度对比

本文采用浮点计算量(FLOPs)和参数量(Params)
来评估方法的复杂度与计算资源消耗。将Batch_
size设定为4，计算本文提出的方法TMIR以及

MISA和MULT等对比模型的FLOPs和Params。表4
呈现了实验结果。从结果中可以观察到，本文的

TMIR模型与其他模型的复杂度相差不大。在资源

消耗方面，与多模态语言理解中常用的MISA模型

相比，Params指标性能有所降低。综合来看，本文

提出的TMIR模型在复杂度和资源消耗与其他方法

相当的前提下，展现出良好的用户意图识别性能。 

5    结束语

本文提出一种可信的多模态意图识别方法，捕

 

 
图 2 TMIR与MULT模型的ROC曲线

 

表 3  消融实验对比结果(%)

模型 Acc m-P m-R m-F1

w/o 多视图特征提取层 70.56 68.70 66.78 66.94

w/o音频-文本Transformer 72.58 72.23 70.26 70.15

w/o 视频-文本Transformer 72.13 70.98 70.85 70.04

w/o 文本-音频Transformer 71.91 66.87 69.54 67.32

w/o 视频-音频Transformer 72.13 71.85 70.91 70.75

w/o 音频-视频Transformer 73.26 67.76 70.60 68.52

w/o 文本-视频Transformer 72.58 70.99 71.18 70.45

w/o 多视图可信融合模块 73.26 71.16 71.14 70.37

TMIR 74.38 72.83 71.55 71.36

 

表 4  浮点计算量与参数量对比结果

模型 FLOPs(G) Params(M)

MISA 15.58 115.93

MULT 16.60 105.03

DEAN 14.22 89.88

MAG-BERT 14.04 88.43

TMIR 17.14 108.24
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捉多模态特征的互补性，并保留模态内部的特有信

息。在多视图可信融合模块中，定义包含了预测的

置信度分布、不确定性和类别偏好的主观意见，最

后融合多个意见获得意图识别结果。实验表明，本

方法不仅提升了意图识别的准确率，还能对预测结

果的可信度进行度量。但是本文的模型在部分意图

类别上的表现仍有待进一步提高。当意图类别的分

布不平衡，模型可能会偏向于多数类，从而导致对

少数类的识别性能下降。因此未来将考虑采用数据

增强技术来扩充少数类样本数量，或者在模型训练

中引入加权损失函数，为少数类样本分配更高的权

重，以平衡模型对不同类别的关注。此外，后续也

会考虑在将模型应用在医疗或客户服务领域，以充

分展示本模型的多领域适用性。
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Abstract:

Objective　With the rapid advancement of human-computer interaction technologies, accurately recognizing

users’ multimodal intentions in social chat dialogue systems has become essential. These systems must process

both semantic and affective content to meet users’ informational and emotional needs. However, current

approaches face two major challenges: ineffective cross-modal interaction and difficulty handling uncertainty.

First, the heterogeneity of multimodal data limits the ability to leverage intermodal complementarity. Second,

noise affects the reliability of each modality differently, and traditional methods often fail to account for these

dynamic variations, leading to suboptimal fusion performance. To address these limitations, this study proposes

a Trusted Multimodal Intent Recognition (TMIR) method. TMIR adaptively fuses multimodal information by

assessing the credibility of each modality, thereby enhancing intent recognition accuracy and model

interpretability. This approach supports intelligent and personalized services in open-domain conversational

systems.

Methods　The TMIR method is developed to improve the accuracy and reliability of intent recognition in

social chat dialogue systems. It consists of three core modules: a multimodal feature representation layer, a

multi-view feature extraction layer, and a trusted fusion layer (Fig. 1). In the multimodal feature representation

layer, BERT, Wav2Vec 2.0, and Faster R-CNN are used to extract features from text, audio, and video inputs,

respectively. The multi-view feature extraction layer comprises a cross-modal interaction module and a

modality-specific encoding module. The cross-modal interaction module applies cross-modal Transformers to

generate cross-modal feature views, enabling the model to capture complementary information between

modalities (e.g., text and audio). This enhances the expressiveness of the overall feature representation. The

modality-specific encoding module employs Bi-LSTM to extract unimodal feature views, preserving the distinct

characteristics of each modality. In the trusted fusion layer, features from each view are converted into

evidence. Subjective opinions are formulated according to subjective logic theory and are fused dynamically

using Dempster’s combination rules. This process yields the final intent recognition result and provides a

measure of credibility. To optimize model training, a combinatorial strategy based on Dirichlet distribution

expectation is applied, which reduces uncertainty and enhances recognition reliability.

Results and Discussions　The TMIR method is evaluated on the MIntRec dataset, achieving a 1.73%

improvement in accuracy and a 1.1% increase in recall compared with the baseline (Table 2). Ablation studies

confirm the contribution of each module: removing the cross-modal interaction and modality-specific encoding

components results in a 3.82% drop in accuracy, highlighting their roles in capturing intermodal interactions

and preserving unimodal features (Table 3). Excluding the multi-view trusted fusion module reduces accuracy

by 1.12% and recall by 1.67%, demonstrating the effectiveness of credibility-based dynamic fusion in enhancing

generalization (Table 3). Receiver Operating Characteristic (ROC) curve analysis (Fig. 2) shows that TMIR

outperforms the MULT model in detecting both “thanks” and “taunt” intents, with higher Area Under the

Curve (AUC) values. In terms of computational efficiency, TMIR maintains comparable FLOPs and parameter
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counts to existing multimodal models (Table 4), indicating its feasibility for real-world deployment. These

results demonstrate that TMIR effectively balances performance and efficiency, offering a promising approach

for robust multimodal intent recognition.

Conclusions　This study proposes a TMIR method. By addressing the heterogeneity and uncertainty of

multimodal data—specifically text, audio, and video—the method incorporates a cross-modal interaction

module, a modality-specific encoding module, and a multi-view trusted fusion module. These components

collectively enhance the accuracy and interpretability of intent recognition. Experimental results demonstrate

that TMIR outperforms the baseline in both accuracy and recall, and exhibits strong generalization in handling

multimodal inputs. Future work will address class imbalance and the dynamic identification of emerging intent

categories. The method also holds potential for broader application in domains such as healthcare and customer

service, supporting its multi-domain scalability.

Key words: Intent recognition; Multimodal fusion; Multi-view learning
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