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摘要：理解表达的情感和情绪是多模态情感分析的两个关键因素。人类语言通常是多模态的，包括视觉觉，

语音以及文本三个模态，而每个模态又包含众多不同信息，比如文本模态包括基本的语言符号、句法和语

言动作等， 语音模态包括：语音、语调以及声音表达等。视觉模态包括姿态特征、身体语言、眼神以及面

部表达等信息。因此如何高效融合模态间信息便成为当下多模态情感分析领域的一个热点问题。为此，文

章提出一种基于跨模块融合网络模型。该模型利用 LSTM网络作为语言、视觉模态的表示子网络，同时利

用改进升级的 Transformer模型的跨模块融合对两种模态信息进行有效融合；为了验证文章中提出的模型的

效果，在 IEMOCAP和 MOSEI数据集上进行了仔细评估，结果表明，该模型针对情感分类的准确度有所提

高。 

关键词：Transformer 模型, 多模态情感分析, 跨模块融合 

 

Multimodal Sentiment Analysis Based On Cross-Module Fusion 

Abstract: Understanding expressed emotion and sentiment is critical in multimodal sentiment analysis. Human language is usually 

multimodal, including visual, speech, and textual modalities, and each modality contains much different information, such as textual 

modalities include basic speech symbols, syntax, and speech actions. Speech modalities include speech, intonation, and vocal 

expressions, and visual modalities include gesture features, body language, eyes, and facial expressions. Therefore, how to efficiently 

fuse inter-modal information has become a hot issue in the field of multimodal sentiment analysis nowadays. To this end, we propose a 

cross-modal fusion network model. The model uses the LSTM network as the representation sub-network of language and visual 

modalities. In contrast the cross-module fusion of the improved Transformer model is use the two modal information effectively. To 
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verify the effectiveness of the proposed model, we carefully evaluated on IEMOCAP and MOSEI datasets and the results show that the 

model for sentiment classification has improved accuracy. 

Keywords: Transformer model, Multimodal sentiment analysis, Cross-module fusion 

 

随着近年来社交媒体的空前发展以及配备高质量摄像头的智能手机的出现，我们见证了电影、短视频

等多模态数据的爆炸式增长。理解表达的情感和情绪是多模态情感分析(Multimodal Sentiment Analysis,MSA)

的两个关键因素，但从多媒体中预测情感状态仍然是一项具有挑战性的任务。情感识别任务已经存在于不

同类型的信号上，典型的是音频、视频和文本。这些数据大部分都包含了视觉(图像)、听觉(声音)、文本(转

录的文字)在内的三种模态(Wei Han et al.  2021)。如何利用这些不同模态的数据来高效且充分的挖掘其中所

蕴含的情感信息已经成为现在自然语言处理(Nature Language Processing, NLP)领域中的一个热门研究主题。

在多模态情感分析领域一直存在两大难题：(1)如何在输入数据中对较优的数据进行提取并表示；(2)对来自

不同模态的数据进行有效融合，使得神经网络可以充分学习到这些数据中包含的情感信息。为此研究者们

提出了各种可行性比较高的方法。文献(Baltrusaitis T et al. 2019)中将多模态分析领域的研究一共划分为五类：

多模态数据翻译、多模态数据表示、多模态数据对齐、多模态数据融合和共同学习。通过所有模式捕捉对

话的上下文，对话中当前的说话者和听者，以及通过适当的融合机制捕捉现有模式之间的相关性和关系，

Shenoy和 Sardana 提出了一种循环神经网络架构(Shenoy A& Sardana A，2020)，试图考虑所有提到的缺陷，

并跟踪对话的上下文，对话者状态，以及对话中说话人所传达的情感。 

基于上述问题，受 Tsai(Tsai Yet al. 2019)和 Zhou(Yu Zet al.2019)的启发，本文提出跨模块融合网络

(Cross-module converged networks)以下简称 CMN,CMN 基于两个阶段: 1)基于 LSTM 的独立序列阶段，其中

模态特征分别计算；2)基于 Transformers。在文献(Tsai Yet al. 2019)中也使用基于 Transformer 的解决方案来

编码他们的模型。首先，他们的最佳解决方案和得分报告都使用了视觉支持。其次，利用 Transformer 对每

个模态进行交叉模态编码，相当于 6 个 Transformer 模块(每种模态对应两对)，而我们只使用两个

Transformer 模块(经深度联合模块处理后的模态，每模态使用一个)。CMN 的结构图如图 1 所示。 

 

 

图 1 跨模块融合网络模型结构图 

 

1 相关工作 

1.1 多模态情感分析现状 

在日常的生活中，人们利用各种社交平台例如抖音、快手、微博、YouTube 等，发表关于自己各种情



11 
 

感的信息。以往的研究仅限于单一模态，尽管取得了一定的成功，但还是存在着识别率低、泛化性差等不

足之处。这些问题的主要原因在于，无法充分利用一段多模态数据中的全部数据资源，导致模型无法充分

学习到输入数据的特征信息，无法充分考虑到各种数据之间的互补关系。例如在图 2 中所示，观影者在欣赏

完一部影视作品后发出评价“This video is sick”,仅通过一句文本描述，我们很难判断观影者的情绪状态，因

为“sick”本身具有“呕吐、恶心”的含义另外在美国俚语中有“很酷”的含义，所以仅根据文本无法判断其

情感倾向，同时说话声音很大也无判断是正向还是负向情感。 

 

图 2 单模态情感融合图 

但在图 3 中，当多个模态融合时，通过文本信息、面部表情以及声音特征就很容易判断出观影者的情感

倾向。因此，多模态情感分析应运而生，正确且高效的识别和分析社交网站上各种数据所蕴含的情感信息，

对于舆论引导、心理疾病的康复与治疗都有着较为重要的影响。在心理治疗方面，由于新冠肺炎疫情的影

响，很多人会出现心理方面的疾病。心理医生可以通过远程视频方式与病人进行交流，并实时根据病人的

面部表情、语音语调以及相关的文字信息来判定此时病人的心理状况。 

 

图 3 多模态情感融合图 

在社交媒体方面，可以通过人们发布的微博、朋友圈中的图片和文字描述来识别该用户所表达的情感

信息。针对某些热点事件，可以根据用户的表述来判断其所蕴含的情感信息，做到意见挖掘等。在心理治

疗方面，由于新冠肺炎疫情的影响，很多人会出现心理方面的疾病,心理医生可以通过远程视频方式与病人

进行交流，并实时根据病人的面部表情、语音语调以及相关的文字信息来判定此时病人的心理状况。 
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人类语言不仅具有口头语言，还具有非语言行为，例如视觉(面部属性)和声学(声调模式)(Gibson K R& 

Ingold T, 1994)。这些丰富的信息为我们能够充分理解人类行为和意图提供了更好的帮助(Manning C Det al. 

2014)。然而，不同语言模式之间的异质性往往增加了分析人类语言的难度。例如，音频和视觉流的受体可

能会随着接收频率的变化而变化，因此我们可能无法获得它们之间的最佳映射。皱眉可能与过去说过的悲

观的话有关。换言之，多模态语言序列往往表现出“不对齐”的性质，需要推断跨模态的长期依赖，因此

Tsai 提出 Multimodal Transformer (MulT) (Tsai Yetal. 2019),这是一种端到端模型，扩展了标准 Transformer网

络(Vaswani A et al. 2017)，以直接从未对齐的多模态流中学习表示。先前分析人类多模态语言的工作是在跨

语言、视觉和声学模态的多模态序列中推断表征的领域。与从图像和文本属性等静态领域学习多模态表示

不同(Ngiam J et al. 2009;Srivastava N&Salakhutdinov R, 2012)。人类语言包含时间序列，因此需要融合时变信

号(Liang P Pet al.2018; Tsai Y et al.2018)。早期的工作使用早期融合方法来连接来自不同模态的输入特征

(Ngiam J et al. 2009; Lazaridou A et al. 2015)，与单一学习模式相比，表现出了更好的效果。最近，更先进的

模型被提出来学习人类多模态语言的表示。例如 Gu(Gu Y etal. 2018)使用分层注意力策略学习多模态表示，

Wang(Wang Y et al. 2018)提出了循环参与 V 变化嵌入网络(RAVEN)，通过分析词段中发生的细粒度的视觉和

听觉模式来建模表达性非语言表征。此外，他们还试图通过改变非语言行为的词语表征来捕捉非语言意图

的动态本质。Pham(Hai P et al. 2019)提出了一个模型，通过模态之间的循环翻译(MCTN)学习的联合表示，

在各种单词对齐的人类多模态语言任务上取得了良好的结果。 

1.2 Transformer 模型和 LSTM 神经网络 

Transformer 网络(Vaswani A et al. 2017)首次被引入用于神经机器翻译(NMT)任务，是一种全新的、完全

基于注意力机制的 Seq2Seq 模型，其中编码器和解码器一方都利用了自我注意力(Wang Y et al. 2018; Parikh A 

et al. 2016; Lin Z et al. 2017)Transformer，摒弃传统的卷积神经网络(CNN)和循环神经网络(RNN)，通过词嵌

入和位置编码学习位置信息，在每一层自注意之后，编码器和解码器由一个额外的解码器子层连接，其中

解码器针对目标文本的每个元素关注源文本的每个元素。除了 NMT，Transformer 网络也已成功应用于其它

任务，包括语言建模(Dai et al. 2018; Baevski A& Auli M, 2018)、语义角色标注(Strubell E et al. 2018)、词义消

歧(G Müller et al. 2018)和学习句子表征(Devlin J et al. 2018)等。 

长短期记忆(Hochreiter S et al. 1997)(Long short-term memory, LSTM)是一种特殊的 RNN，主要是为了解

决长序列训练过程中的梯度消失和梯度爆炸问题。相较于普通的 RNN, LSTM 能够在更长的序列中有更好的

表现。相比 RNN 只有一个传递状态 ，LSTM 有两个传输状态，一个 (cell state)，和另一个 (hiddenstate)。

其中对于传递下去的 改变的很慢，通常输出的 是上一个状态传递过来的 加上一些数值，而 ht则在

不同节点下往往会有很大区别。 

2 跨模块融合网络模块 

2.1Self Attention 

SelfAttention(以下简称 SA)结构中包含两个子层,分别是自注意力层和前馈神经网络层，每个子层搭配一

个线性层,同时使用残差连接(He K et al. 2016)，将信息无损耗传递的更深来增强模型的拟合能力，结构图如

4 所示。我们用 代表任一模态，将模态特征向量 输入 SA 子层中。 
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图 4Self Attention 结构图 

定义 Query 为 ， Key 为 ， Value 为 ，其中， ，

， ，然后计算 Query与所有 Key的点积,除以缩放因子 ,接着应用 Softmax 函数来

获得这些 Values 的注意权重，最后对 Q 和 K学习到的注意力所有 Values 的 V 加权求和，得到下式： 

         (1) 

其中 分别为模态 向量的线性变换权重矩阵。 

为了进一步提高被关注特征的表示能力，引入了由 个并行头组成的多头注意力层，每个头对应一个独

立的缩放点积注意函数。输出模态特征表示下式： 

     (2) 

            (3) 

其中 ，是第 个头的投影矩阵， ， 是每个头部输出特征的

维数，为了防止多头注意力模型变的太大，通常使用 。 

2.2Guide Attention 

在 Guide Attention (以下简称 GA)模块中，我们考虑两个任意模态 和 ，每个模态对应的输出向量

为 ， (结构图，如图 5 所示)。 
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图 5Guide Attention 结构图 

我们定义 Query 为 ，Key 为 ，Value 为 ，其中 ，

， ，通过引导注意力可以使网络充分学习到来自其余模态的不同重要信息和互补

信息。GA 定义公式如下： 

       (4) 

2.3 深度模块化联合注意力层 

深度模块化联合注意力层(Deep Modular Union Attention Layer，以下简称 MUA),每个 MCA 利用两个基

本单元的模块组合，结构图如图 6 所示。 
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图 6 深度模块化联合注意力层结构图 

3 数据集 

3.1  IEMOCAP 数据集 

IEMOCAP(Carlos Busso et al. 2008)数据集是参与者二元对话的多模态数据集。该数据集由 151 个录制对

话的视频组成，每个对话有两个演讲者，整个数据集总共有 302 个视频。记录模态包含音频、视频和动作捕

捉数据。情绪类别分为六种基本情绪(Ekman P, 1999)：快乐、悲伤、愤怒、惊讶、恐惧和厌恶以及三种持续

的情绪维度：效价、唤醒和支配。 

关于情绪维度的进一步说明。情绪效价分为正性的和负性的情绪，即对情绪属性的自我评估，效价指

的是描述一个人对于一个事物的吸引(感兴趣)或排斥(厌恶)的程度。唤醒指的是生理或心理被吵醒或是对外

界刺激重新产生反应。支配即表示一个人对自己情绪外在表现的控制程度。 

3.2 CMU-MOSEI数据集 

CMU-MOSEI(AmirAli Z et al. 2018c)数据集是新一代的 MOSI 数据集，在 CMU-MOSI 数据集的基础上

进行扩展，包含超过两万条视频片段，每段视频的情感分数取值从区间-3 到+3。该数据集利用含有表达意

见的在线视频，通过人脸检测算法分析了视频，并选择了只有一个人关注摄像头的视频。该数据集使用了

一组 250 个不同的关键词来抓取视频，并保留每个视频最多 10 个片段，包括人工转录。然后手动管理数据

集，只保留质量好的数据。在该数据集中，使用 4643 条视频进行测试，1869 条视频进行验证，16265 条视

频进行训练。 

4 实验设置与结果分析 

4.1 实验设置 

实验中我们使用 Adam(Kingma D& Ba J, 2014)优化器训练我们的模型,学习率为 1e-4，batch_size=32,本

文的结果最多来自 10 个模型的平均预测，LSTM 的隐藏层维度大小设置为 512。 

训练样本 16265 个，预测样本 4643 个。 

学习的目标是：准确分析出每个样本所表达的情绪及对应维度。 

4.2 结果分析 

我们在两个情感识别数据集 IEMOCAP 和 MOSEI 上给出了研究结果。对于每个数据集，结果以数据集

使用的流行指标的形式呈现。大多数情况下采用 F1 分数，有时也采用加权 F1 分数来考虑情绪或情绪类之

间的不平衡。 
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我们首先在表 1 中比较了我们的模型变量在 IEMOCAP 上的精确度(Precision)、召回率(Recall)和未加权

F1 分数。 

表 1IEMOCAP 的情绪任务结果(Prec.表示精确度、F1 为未加权的 F1 分数) 

Model Prec. Recall F1 

CMN(L+A,Ours) 67.4 67.4 67.4 

Mult(L+A+V)( Tsai Y et al. 2019) —— —— 71.5 

RAVEN(Wang Y et al. 2018) —— —— 66.5 

E1(L+A)(Sahu G, 2019) 56.6 57.3 55.7 

E2(L+A)(Sahu G, 2019) 64.9 63.2 66.0 

 

MOSEI 是一个相对较大规模的数据集。表 2 给出的是 MOSEI 2-sentiments 任务的结果。 

表 2MOSEI 2-sentiments 任务的结果 

Model A2 F1 

CMN(L+A,Ours) 
42.5 42.5 

Mult(L+A+V)( Tsai Y et al. 2019) 
81.1 81.0 

RAVEN(L+A+V) (Wang Y et al. 2018) 
79.0 79.5 

G-MFN(AmirAli Zadeh et al. 2018b) 
76.9 77.0 

 

由表中数据可以得出，在 IEMOCAP 数据集上，我们的模型相较于其他模型表现得更极其出色，但在

MOSEI 数据集上的测试结果表现得不尽人意，这里不再详细分析。在 IEMOCAP 数据集上，我们的模型在

精确度上相较于 E1、E2 模型，分别提高了 19.1%、3.8%。在召回率上相较于 E1、E2 模型，分别提高了

17.6%、6.6%。在 F1 分数上，相较于 RAVEN、E1、E2 三个模型分别提高了 1.3%、21.0%、2.1%。以上优

异的表现证明了本文所提模型达到了 MSA 中的最佳性能。 

5  总结 

本文提出的一种模型跨模块融合网络(Cross-module converged networks，CMN)。该网络模型首先基于

LSTM 的独立序列阶段，模态特征分别计算，之后基于 Transformer,不断提取模态间的重要特征信息和互补

信息。在公开的数据集 IEMOCAP 和 MOCEI 上进行了对比试验，在 IEMOCAP 数据集上的表现达到了

MSA 领域中先进水平，各项指标均有所提高。 
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