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基于跨模态融合 ERNIE 的多模态情感分析研究

陶全桧,摇 安俊秀,摇 陈宏松
(成都信息工程大学软件工程学院,四川 成都 610225)

摇 摇 摘要:针对情感分析主要集中于单模态文本数据,忽略多模态数据融合问题,通过结合屏蔽多模态注意力方

式,提出跨模态融合 ERNIE 的情感分析模型(CM鄄ERNIE)。 首先,使用 CNN 和 BiGRU 提取音频数据特征以及词向

量提取文本序列特征;其次,通过屏蔽多模态注意力作为 CM鄄ERNIE 的核心单元动态调整文本和音频数据权重,最
后,文本和音频模态的交互作用微调预训练 ERNIE 模型。 该模型在多模态电影评论观点数据集 CMU鄄MOSEI 和
CMU鄄MOSI 上评估。 实验表明,模型在多模态数据集 CMU鄄MOSEI 和 CMU鄄MOSI 上评估该模型比单模态情感分析

模型准确度高,并且多模态情感分析的研究蕴含巨大的价值,可为多模态场景下的情感分析、舆情分析和意图识别

等实际应用问题提供决策支持。
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0摇 引言

随着新媒体技术的迅速发展,具有丰富情感的多

模态数据也日益巨增,例如图片、短视频、音频和文本

等,利用大量数据进行多模态情感分析已成为一个新

兴领域,并且情感分析的研究有利于疫情防控。 新冠

肺炎疫情期间,国务院倡议要充分发挥科技支撑作用,
运用技术手段积极有效地开展疫情防控,及时加强舆

论引导,积极挖掘情感分析的研究价值。
早期情感分析任务主要使用单模态文本数据,首

先使用传统的统计学方法提取词语特征进行文本表

征,然后使用机器学习算法实现情感分类和预测,随后

使用深度学习技术,例如卷积神经网络( convolution
neural network,CNN)或词向量提取文本数据特征,解
决特征提取困难问题,特别是传统统计机器方法无法

解决大数据量的情况。 然而目前这些方法只关注单模

态文本数据,信息含量有限,数据特征质量低,在如今

多媒体时代下很难通过单模态(文本信息)来准确地

判断情绪,无法满足多模态的社交网络环境中情感分

析问题。
已有的微调预训练模型方法可实现大规模音频与

文本的联合表示。 然而这类方法不能对上下文相关词

加以区分,忽视了构建文本和音频上下词之间语义相

关的重要性,导致预训练语言模型无法充分表示所需

要的语义信息。 最近,微调预训练语言模型 ERNIE
(enhanced language representation with informative enti鄄

ties)作为一种高效的预训练语言模型,与传统的预训

练语言模型不同,ERNIE 通过对所有层的上下文进行
联合调节来生成上下文词特征表示。 因此,单词的表
征可表达文本上下文内容。 ERNIE 在句子级[1] 和分
词级任务上都取得了较高的结果。 然而,大多数微调
策略仅基于单模态文本[2] 设计,如何将其从单模态扩
展到多模态并获得更好的表示,结合多模态信息进行
实验研究是一个亟待解决的问题。

本文提出一种跨模态 Cross Modality ERNIE(CM鄄
ERNIE)模型,即通过引入音频模态的信息,以帮助文
本模态微调预训练 ERNIE 模型,进而进行多模态情感
分析。 Masked multi鄄modal attention 作为 CM鄄ERNIE 的
核心单元,旨在通过跨模态交互动态调整词的权重。
实验结果表明,CM鄄ERNIE 比以前的基线和 ERNIE 等
的纯文本微调模型能较显著提高性能。

1摇 相关工作

1. 1摇 多模态情感分析

多模态情感分析在不同模式之间具有内部相关性
以及数据上下文具有时序相关性,多模态融合可以更

有效全面地捕获情绪特征,结合不同模态数据的相关
性以及互补性来进行情绪分析。 多模态融合的关键点
是如何有效地融合多模态之间的信息进行互补,目前
主要的融合方式为特征层融合和决策层融合两种,特
征层融合是通过连接和其他模态数据的有效特征来融

合不同模态数据的特征或者补全不同模态之间的特征
差异,由于不同特征交互融合,使情感信息更丰富,因



此可以显著地提高性能。 不同模态融合可明显提高其

分类效果,Borth 等[3]提出了利用词性对组合特征补充

表达图像包含的语义信息。 Guillaumin 等[4] 发现图像

特征结合文本特征信息(例如文本上下文与时序性)
可获得更丰富的情感信息。 多模态数据(图像与文

本)在处理多模态数据分析可提高准确度[5]。 考虑到

上下文以及话语之间的关系,Poria 等[6] 引入语境长短

时期记忆网络,可以利用话语水平的话语情境信息来

捕捉更多的情绪特征。 随着注意力机制的普及以及它

在多模态融合中起着越来越重要的作用,Tsai 等[7] 在

多模态转换模型中使用定向成对的跨模态注意。 文献

[8]通过跨时间步长的多模态序列的相互作用,并潜

在地从一种模态调整到另一种模态。 文献[9]通过对

视频弹幕进行聚类分析,实现文本与视频的结合进行

多模态情感分析。

1. 2摇 预训练语言模型

微调预训练语言模型两种主要方法为基于特征的

方法和基于微调预训练模型。
早期工作[10]专注于采用基于特征的方法,将单词

转换为分布式表示。 由于这些预训练的词表示捕获语

料库中的句法和语义信息,通常用作输入嵌入和各种

NLP 模型的初始化参数,并提供对随机初始化参数的

显著改进[11]。 由于这些词级模型经常遭受多义词,
Peters 等[12]采用序列级模型(ELMo)来捕捉跨不同语

言的复杂词特征上下文。
随着人工智能技术的快速发展,Lai 等[13] 提出了

一种用于中文微博情感分类的图卷积神经网络体系结

构,该体系的 F1 值达到了83. 32% 。 Pal 等[14] 用基于

逻辑回归技术,对文本情绪(喜悦、愤怒、悲伤、悬念)
进行分类,准确率为 73% 。 Puposh 等[15] 用支持向量

机(svm)对单模态文本进行情感六分类,获得 73% 的

准确率。 文献[16]用 Elmo 对单模态文本数据进行情

感分类。 文献[17]通过用 Bert 和 BiLSTM 结合模型,
实现文本情感分类。 文献[18]使 Bert 和 BiLSTM 相结

合,对新媒体时代网络文本情绪趋向进行归类。 文献

[19]利用 Bert 与 Transformer 相结合,处理名词隐喻识

别实现情感分类问题。
尽管基于特征和微调的语言表示模型都取得了很

大的成功,但忽略了多模态预训练信息的融合。 融合

多模态信息可以显著提升原始模型学习能力,例如阅

读理解[20]、机器翻译[21]、自然语言推理[22]、知识获

取[23]和对话系统[24]。 因此,融合信息可以有效地使

现有的预训练语言模型受益。 事实上,有些工作试图

联合词和实体的表示学习,充分利用多模态信息并取

得了可观的成果。 Yu 等[25]提出了屏蔽语言的知识模

型,引入场景图片模态信息增强语言表征。 基于此,本

文提出利用多模态语料库和多模态融合方式来训练基

于 ERNIE 的模型。

2摇 方法论

提出的跨模态 ERNIE(CM鄄ERNIE),首先挖掘单

模态文本以及音频内部的特征,对单模态文本及音频

数据进行特征表示,并提取音频模态信息。 然后,采用

屏蔽多模态注意作为其核心,通过跨模态交互作用来

动态调整单词的权重。 结合来自文本和音频模态的信

息微调预先训练过的 ERNIE 模型。

2. 1摇 CM鄄ERNIE 模型

输入字符级别序列长度为 n 的文本序列:T= [T1,
T2,…,Tn]。 由于 ERNIE 模型的嵌入层将在输入序列

之前附加一个特殊的分类 embedding([CLS]),因此最

后一个 encoder 层的输出是一个 n+1 长度的序列,记
为 X t =[E[CLS],E1,E2,…,En],为了与文本模态一

致,在分词级任务上对齐音频特征之前附加一个零向

量,对音频特征进行特征表示:Xa = [A[CLS],A1,A2,
…,An]。 其中,A[CLS]是一个零向量,利用X t和Xa之

间的交互作用来调整每个单词的权重,以便更好地微

调预先训练过的 ERNIE 模型,提高情绪分析的性能,
模型的总体架构如图 1 所示。

图 1摇 CM鄄ERNIE 模型图

2. 2摇 模型细节

2. 2. 1摇 模态输入表征

CM鄄ERNIE 模型的输入包括两部分:字块令牌

(word鄄piece tokens)的文本序列和字级(word鄄level)对
齐音频特征。 首先,文本序列将经过 ERNIE 模型,并
使用最后一个 Encoder 层的输出作为文本特征,其定

义为 X t =[E[CLS],E1,E2,…,En]。 其次,音频首先

经过卷积神经网络:
Xconv

a =Conv(Xa)
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将 CNN 处理后的音频数据输入到 BiGRU 中,提
取与文本对应的音频特征:

Xconv
at =BiGRU(Xconv

a )
由于单词级对齐音频特征 Xconv

a 的维度明显小于
文本特征 X t,因此使用了一个一维时间卷积层来控制

它们到相同的维度,其中 k{ t, a}表示文本和音频模特

的卷积内核的大小。
{ X̂ t,X̂a} =Conv1D({X t,Xconv

at },k{ t,a})
因为 X t 的维数明显高于 Xconv

a ,所以在训练过程

中,X̂ t 的值会越来越大于 X̂a,为了防止点积变大,将文

本特征 X̂ t 缩放到 X̂忆
t 和音频特征 X̂a 缩放到 X̂忆

a。

X̂忆
t =

X̂ t

| | X̂ t | | 2

X̂忆
a =

X̂a

| | X̂a | | 2

2. 2. 2摇 屏蔽多模态注意力

在得到 X̂忆
t 和 X̂忆

a 之后,为了使文本和音频信息充

分交互,将它们输入到 Masked multi鄄modal attention
中,可以通过结合单词在不同模态下的表现来调整单

词的权重。 获得输出后,在 X t 和 XAtt上使用残差连接
来保持数据的原始结构。 然后,加线性层和归一化层。
最后,得到一个线性层的输出 YL = [ L[CLS],L1,L2,
…,Ln。 因为第一个 token L[CLS]表示的是根据其他
token 的信息学习的,所以将其作为聚合表示并输入到

一个线性层中以产生最终的预测结果。 Masked multi鄄
modal attention 作为 CM鄄ERNIE 的核心,旨在使用音频

模态信息与文本的交互信息动态调整特征词权重和微

调预训练的 ERNIE 模型。 其详细步骤如下:
首先,评估每个词在不同模态下的权重。 Query

Qt 和 Key K t 文本模态为 Qt =K t = X̂忆
t,其中 X̂忆

t 为缩放后

文本特征。 Query Qa 和音频模态的 Key Ka 为 Qa = Ka

= X̂忆
a,其中 X̂忆

a 是缩放后的词级对齐音频特征。 然后,
文本注意力矩阵 琢t 和音频注意力矩阵 茁a 定义为:

琢t =Relu(QtKT
t )

茁a =Relu(QaKT
a)

为通过文本和音频模态之间的信息交互来动态调

整特征单词权重,对 琢t 和 茁a 加权求和,加权融合注意
力矩阵 Wf 为

Wf =w*
t 琢t+w*

a 茁a+b
其中,w t 为文本模态权重,wa 为音频模态权重,b 为偏
差。 然后引入 Mask 矩阵 M,减少 padding 序列的影

响,然后将多模态注意力矩阵 Wm 定义为:
Wm =Softmax(Wf+M)

得到多模态注意力矩阵后,将 Wm 与屏蔽多模态

注意力 Vm 的值相乘,得到注意力 XAtt的输出。 其中 Vm

是 ERNIE 最后一个 Encoder 层的输出,定义为 Vm =X t。

XAtt =WmVm

3摇 实验

在本节中评估了跨模态 ERNIE 在公共多模态情

绪分析数据集 CMU鄄MOSI 和 CMU鄄MOSEI 上的性能,
和在公共数据集(ChnSentCorp)和(Nlpcc2014鄄Sc)上

的准确性。

3. 1摇 数据集与实验设置

实验使用 CMU 多模态观点级情绪强度 ( CMU鄄
MOSI)和 CMU 多模态意见情绪和情绪强度 ( CMU鄄
MOSEI)数据集进行评估,并且使用另外两个官方团队

提供的文本单模态公共数据集 ( ChnSentCorp) 和

(Nlpcc2014鄄Sc)验证模型的准确性。
(1)CMU鄄MOSI 是由关于 YouTube 电影评论观点

视频组成,视频共包含 93 个观点,共计 2199 条话语,
每个话语的标签值由人工注释且标签值在( -3 ~ 3),
其中,-3 表示负面最大值,3 表示正面最大值。 另外

考虑到说话者话语不应同时出现在训练集和测试集

中,以及正负数据的平衡,将训练、验证和测试集视频

数量拆分为 52、10、31,且对应的话语数量分别对应为

1284、229 和 686。
(2) CMU鄄MOSEI 由来自 YouTube 的 23454 个电

影评论视频剪辑组成。
(3)ChnSentCorp 为情感分析任务的中文句子评

论级情感分类数据集。
(4)Nlpcc2014鄄Sc 是微博短文本情感分析数据集。
为防止预训练 ERNIE 模型过拟合,encoder 层的

学习率设置为0. 01,其余层的学习率设为 2e鄄5。 为提

升实验性能,冻结嵌入层的参数。 为训练 CM鄄ERNIE
模型,将批量大小和最大序列长度分别设置为 24 和

50,epoch 数设置为 3。 此外,使用 Adam 优化器和均方

误差损失函数。

3. 2摇 特征以及模型对齐

为与文本模态一致,在词级对齐音频特征之前附

加一个零向量,然后分别对文本与音频进行特征提取。
其中,音频提取过程中需重点注意与对应的文本对齐。

3. 3摇 评价指标

实验中,用相同的评价指标来评估基线和提出模

型的性能。 情绪评分分类任务采用 7 类精度(Acch
7),

二元情绪分类任务采用 2 类精度(Acch
2 )和 F1 评分

(Fh
1)。 指标值越高,模型的性能就越好。 为了使实验

结果更具准确性,最终的实验结果为随机选择 5 次运
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行的平均结果。

3. 4摇 对比实验模型

EF鄄LSTM:early fusion LSTM (EF鄄LSTM)是融合早

期输入特征,也称前期融合特征,然后送入 LSTM 模型

来学习多模态上下文交互相关信息。
LMF:低秩多模态融合(LMF)是一种利用低秩权

重张量,在不影响实验性能的情况下,使多模态数据高

效融合的方法。
MFN:记忆融合网络(MFN)明确考虑了神经架构

中的 LSTM 和增量记忆注意力网络的相互作用,并随

着时间的推移,不断对其进行建模。
MARN:multi鄄attention recurrent network (MARN)

使用多头注意力块和长短时混合记忆网络来挖掘不同

模式之间的交互信息。
RMFN:循环多级融合网络(RMFN)将多级融合过

程与循环神经网络相结合,以对时间和模态数据特征

的进行交互建模。
MFM:多模态分解模型(MFM)帮助多模态判别因

子和模态特定生成因子中每个因子的提取,专注于从

跨多模态数据和标签的联合信息学习表示提取多模态

数据特征。
MCTN:多模态循环翻译网络(MCTN)不同模态之

间进行转换,联合表示数据特征。
MulT:multimodal transformer (MulT)使用定向成

对交叉模式注意力跨不同时间步长的多模式序列之间

的交互,并潜在地将数据流进行模式转换,它是 MOSI
数据集上当前最先进的方法。

T鄄BERT:是改进 Transformers ( Bert) 的双向 En鄄
coder 表示,仅使用文本模态信息进行微调。

4摇 结果与讨论

本节展示了实验结果,讨论了提出的方法与前期

成果的差异。 此外,将屏蔽多模态注意力可视化,以及

在单模态数据集上的结果对比,并讨论了引入音频模

态信息后注意力矩阵的变化。

4. 1摇 对比实验结果

表 1 显示了在 CMU鄄MOSI 数据集上评估 CM鄄
ERNIE 模型的实验结果。 由表 1 知,CM鄄ERNIE 模型

在 MOSI 数据集上创建了一个新的最好的结果,并提

高了所有评估指标的性能。 在二元情感分类任务中,
CM鄄ERNIE 模型在 Acch

2 上达到了83. 9% 。 在情感评

分分类任务中,CM鄄ERNIE 模型的提升效果更加明显。
CM鄄ERNIE 的模型在 Acch

7 上达到了42. 9% ,另外,除
T鄄BERT 之外的其他基线模型都使用三模态数据信

息,但本文提出的模型仅使用双模态数据(文本和音

频)取得了新的最好的结果。

表 1摇 CM鄄ERNIE 模型在 CMU鄄MOSI 上的实验结果 单位:%

方法 模态 Acch7 Acch2 Fh
1

EF鄄LSTM T+A+V 33. 7 75. 3 75. 2

LMF T+A+V 32. 8 76. 4 75. 7

MFN T+A+V 34. 1 77. 4 77. 3

MARN T+A+V 34. 7 77. 1 77. 0

RMFN T+A+V 38. 3 78. 4 78. 0

MFM T+A+V 36. 2 78. 1 78. 1

MCTN T+A+V 35. 6 79. 3 79. 1

MulT T+A+V 40. 0 83. 0 82. 8

T鄄BERT T 41. 5 83. 2 83. 2

CM鄄ERNIE T+A 42. 9 83. 9 84. 0

类似地,在 CMU鄄MOSEI 数据集上进行了实验。
为了便于比较,继之前数据集实验的工作之后,将表 1
中后 3 个模型的 Acch

2 和 Fh
1 进行了比较。 首先,MulT

在 Acch
2 上达到了82. 5% ,Fh

1 为82. 3% 。 T鄄BERT 表现

出更好的性能,它在 Acch
2 上达到了 83. 0% , Fh

1 为

82. 7% 。 但是,CM鄄ERNIE 在 Acch
2 上与 T鄄BERT 相比,

在 Acch
2 上达到了83. 6% 。 因此,在 CMU鄄MOSEI 数据

集上的实验结果也说明本文所提的方法在其他多模态

数据集上也有不错的泛化性。
为验证所提模型在多模态数据集上的提升,在单

模态数据集上进行对比实验,验证模型的准确性,并与

TextCnn、FastText、ERNIE、Bert 模型对比,结果如表 2
所示。

表 2摇 CM鄄ERNIE 模型在单模态数据集的实验结果 单位:%

方法
ChnSentCorp

Pr Re F1

Nlpcc2014鄄Sc

Pr Re F1

TextCnn 90 90 90 82. 2 81. 5 82. 1

FastText 88. 3 88. 2 88. 2 80. 1 79. 9 82. 3

ERNIE 94. 7 94. 7 94. 7 82. 8 82. 8 82. 8

CM鄄ERNIE 95. 1 95. 1 95. 1 83. 2 83. 6 83. 3

BERT 94. 9 94. 9 94. 9 82. 9 82. 9 82. 9

从表 2 可以看出,CM鄄ERNIE 模型将预训练的

ERNIE 模型从单模态扩展到多模态,并引入了音频模

态的信息,帮助文本模态有效地调整词的权重。 由于
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CM鄄ERNIE 模型可以更全面地反映说话者的情绪状

态,并且可以通过文本和音频模态之间的交互来捕捉

更多的情感特征,因此它在所有评估指标上的表现都

得到了显著的提升。

4. 2摇 多模态屏蔽注意力可视化

为证明屏蔽多模态注意力的效率,分别可视化对

比了单模态文本数据注意力矩阵 琢t 和多模态数据注

意力矩阵 Wm 中词语权重的差异,并且容易得知在引

入多模态音频数据信息后,Masked multimodal attention
可以合理调整词权重。 例如从 CMU鄄MOSI 数据集中

选择一个句子,将其单模态文本数据注意力矩阵和多

模态数据注意力矩阵可视化,如图 2 所示,颜色梯度代

表单词的重要性。

图 2摇 实验结果可视化

摇 摇 图 2 例句为 “ THERE ARE SOME FUNNY MO鄄
MENTS冶,图 2(a)和(b)是对应的注意力矩阵。 很明

显,图 2(a)和(b)之间存在很多差异。 例如,图 2(a)
中“FUNNY冶这个词在“ARE冶这个词上的注意力得分

很高。 然而,AER 这个词不包含任何情感信息。 引入

音频信息后的图 2(b),Masked multi鄄modal attention 降

低了 “ ARE冶 的 分 数。 相 比 之 下, 它 更 多 地 关 注

“SOME冶 和 “MOMENTS冶 这两个词。 为了充分说明

CM鄄ERNIE 模型的性能,分别统计比较了 Bert 和 CM鄄
ERNIE 模型在两个不同数据集 10 轮结果的加权 F1
值,其性能如图 2(c)和(d)所示。 通过实验发现,结
合音频的语音语调信息,音频词与文本交互可挖掘更

丰富的情感信息,对于情感极性判断结果更准确。

5摇 结束语

提出一种新颖的多模态情感数据交互分析模型

CM鄄ERNIE。 将预训练的 ERNIE 模型从单模态文本数

据扩展到多模态文本加语音数据,引入音频模态信息

(例如语音,语调)来辅助文本模态微调预训练模型

ERNIE,通过屏蔽多模态注意力为 CM鄄ERNIE 的核心

单元,动态调整文本和音频跨模态交互数据特征权重。
实验结果表明,CM鄄ERNIE 在多模态数据集上的性能

比以前的基线有显著提高,并且在单模态数据集上的

性能也超越 ERNIE、Bert、FastText 等。 此外,将注意力

矩阵可视化,可以清楚地表明在引入音频模态后,能更

有效地提升准确度。 事实上,CM鄄ERNIE 也适用于文
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本和图片模态,也可应用于两种以上的模态。 未来,由
于大多数多模态数据通常是未对齐,并且数据具有时

序性,将会更多地关注如何对齐不同模态数据,挖掘数

据的时序特征以及数据的上下文特征,以及如何使用

预训练语言模型从未对齐的多模态数据中学习更好的

表示。
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Multi鄄modal Sentiment Analysis based on Cross鄄modal Fusion ERNIE
TAO Quanhui,摇 AN Junxiu,摇 CHEN Hongsong

(College of Software Engineering,Chengdu University of Information Technology,Chengdu 610225,China)

Abstract:Aiming at the fact that sentiment analysis mainly focuses on single鄄modal text data and ignores the problem of
multi鄄modal data fusion, a cross鄄modal fusion ERNIE sentiment analysis model (CM鄄ERNIE) is proposed by combining
the masked multi鄄modal attention method. First, use CNN and BiGRU to extract audio data features and word vectors to
extract text sequence features; second, dynamically adjust text and audio data weights by masking multimodal attention
as the core unit of CM鄄ERNIE, and finally, text and audio modalities The interaction of fine鄄tuning the pretrained ERN鄄
IE model. The model is evaluated on the multimodal movie review opinion datasets CMU鄄MOSEI and CMU鄄MOSI. Com鄄
prehensive experiments show that the model is more accurate than the single鄄modal sentiment analysis model on the
multi鄄modal datasets CMU鄄MOSEI and CMU鄄MOSI, and the research of multi鄄modal sentiment analysis contains great
value, which can be used for multi鄄modal sentiment analysis. It provides decision support for practical application prob鄄
lems such as sentiment analysis, public opinion analysis, and intent recognition in modal scenarios.
Keywords:multimodal fusion;pre鄄training model;attention mechanism;ERNIE;text classification
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