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基于多模态融合的视频情感分析技术
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摇 摇 摘要:介绍一种视频多模态情感识别方法。 一个视频通常通过文本、声音和视觉图像等多模态信息来表达同一

种情感主题,而如何将同一个视频中不同异构数据之间的信息融合并最大程度地利用是目前需要重点攻克的难题。
通过互信息最大化的方法,高效融合视频中的文本、声音与视觉图像等多模态异构数据,尽可能多地消除模态之间的

差异,最终实现对视频的情感进行识别分析。 在公开的 MOSEI 多模态数据集上进行实验,实验结果显示 MAE 值达

55. 4。 相比之前的一些模型,本模型效果更优,且实验模型构造不繁琐,为后面相关的研究打下良好的基础。
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0摇 引言

近年来随着社交媒体的快速发展以及智能手机的

普及,多模态数据呈爆炸式增长,如图像、视频等。 多

模态数据是用户交流和记录生活的媒介,通常蕴涵着

丰富的个人情感。 从多模态数据中挖掘和理解情感信

息,即多模态情感分析(multimodal sentiment analysis,
MSA),已经成为一个热门的研究课题。 相较于传统的

文本情感信息提取,对于视频这类的多模态数据提取

会存在很多困难,因为其包含了语音、文本以及图像信

息。 而且传统的基于单模态情感分析的机器学习方法

在多模态情感分析这类任务上存在较大的局限性[1]。
 鉴于人可以用不同的方式表达情感,包括使用不

同的声调或面部表情,对于这些多模态数据,同一数据

段中的不同模态会相互补充[2],为语义和情感消歧提

供额外帮助。 因此可以使用多模态融合相关技术来识

别人类的情感[3]。 多模态融合技术是一种从海量多

模态数据中提取整合信息并可用于提高信息处理效率

的技术[4],现已被广泛用于处理结构化数据和文本数

据[5]。 目前该领域的大部分工作都集中在早期或晚

期融合上。 早期的融合模型采用简单的网络架构,Za鄄
deh 等[6]提出了一个张量融合网络,在更深层融合了

不同的模态表征。 薛其威等[7] 通过多模态特征融合

对无人驾驶系统车辆进行检测,在 KITTI 数据集上其

平均检测精度为84. 71% 。 另外,Sun 等[8] 优化了模态

表征之间的相关性以进行融合,然后将融合结果传递

给下游任务。

受深度学习的影响,各类相关研究层出不穷,其中

注意力机制获得广泛关注,LSTM(long short鄄term mem鄄
ory)被用于随时间捕获模态之间的交互。 颜增显等[9]

利用多模态通道注意力网络来融合不同模态的特征进

行人脸反欺骗算法研究,在 CASIA鄄SURF 数据集上获

得良好的效果。 王旭阳等[10] 利用注意力机制与时域

卷积网络建立多模态融合的模型,在 CMU鄄MOSI 数据

集上相较于基线有了较大的提升。 Tsai 等[11] 提出一

种可以动态调整模态之间的权重,为多模态融合提供

可解释性的方案。 受模态分离领域进步的推动,
Hazarika 等[12]将模态特征投影到专有和公共特征空

间中,以捕捉不同模态的独有和共享特征以方便后期

进行融合。 虽然这些研究中能达到的效果比较有限,
但也为后续相关研究做好了相应的铺垫。 Makiuchi
等[13]提出了一种基于 Transformer 的模型将语音和文

本数据进行融合,在 IEMOCAP 数据集上得到73. 0%
的准确率。 Byun 等[14]也提出了一种利用深度学习融

合语音和文本数据进行情感识别的模型,在自行构建

的韩语数据集上达到了95. 97% 的准确率。 还有黄欢

等[15]设计了一个 AV鄄MSA 模型,利用交叉投票机制将

视觉与音频信息融合进行情感分析,在 IEMOCAP 和

WB鄄AV 数据集上取得了较好的效果,这些研究表明情

感识别任务可以从多模态中受益。
在 MSA 任务中进行信息抽取以及信息融合的时

候可能会丢失实际信息并额外引入每种模态携带的噪

声。 为减少这个问题带来的影响,一种互信息(mutual
information, MI)方法被用于评估成对的多维变量(即
各个模态)之间的依赖关系,并且可有效去除与下游

任务无关的冗余信息[16]。 由于互信息在处理时,会存



在信息丢失的问题[17]。 本文基本互信息方法提出了

一种多模态融合最大化模型(multi鄄modal fusion max,
MMFM),其核心是在多模态融合中分层最大化互信

息。
本文提出一种基于多模态融合的分层 MI 最大化

模型,用于多模态情感分析。 其中多模态融合最大化

发生在输入和融合模块,可以减少有价值任务相关信

息的丢失。 在公开的情感数据集上进行的实验,获得

较好的效果。

1摇 方法

1. 1摇 概述

在多模态情感分析任务中,模型的输入是从视频

片段中提取的单模态原始序列 Xm,其中 m 表示向量

维数。 文中,m沂{ t, v, a},其中 t,v,a 分别表示 3 种

不同类型的模态———文本、视觉和声音。 目标是从这

些输入向量中提取和整合关于任务相关的情感信息,
形成统一的表示,并将其用于对反映情感强度的真值

y 进行准确预测。

1. 2摇 整体架构

整体框架结构如图 1 所示,输入的信息包括视频、
文本和语音 3 种。 首先,模型使用特征提取器和编码

器分别将 3 种原始输入处理为数字序列向量 Xv,Xa,
X t。 然后,编码后的数据主要经过融合网络和 MI 最大

化两部分进行处理,分别对应着图 1 中的实线和虚线

标记。其中,在融合部分融合网络将不同模态信息两

图 1摇 模型总体结构

两交互,将单模表示转换为融合结果 K,再通过回归多

层感知器(multi鄄layer perception, MLP)进行最终的预

测。 在互信息部分,MI 最大化是为了估计和提升输入

层和融合层的 MI 下界。 这两个部分同时工作用于产

生后续识别任务以及互信息相关的损失,通过模型学

习将任务相关信息融入融合结果,并提高主任务中预

测的准确性。

1. 3摇 模态编码

模态编码负责将多模态顺序输入 Xm 编码为单位

长度表示为 Hm 具体来说, 对于文本信息, 使用

BERT[18](bidirectional encoder representation from trans鄄
formers)对输入句子进行编码,并从最后一层的输出中

提取头部嵌入作为 Ht。 对于视觉和声学的内容,采用

两种特定于模态的单向 LSTM[19]捕捉这些模态的时间

特征。

1. 4摇 模态间 MI 最大化

互信息是信息论中的一个概念,用于估计变量对

之间的关系[20],定义为

I(X;Y)= 移
x,y
p(x,y) log p(x,y)

p(x)p(y
é

ë
êê

ù

û
úú) (1)

其中 x 与 y 为不同的随机变量。
Alemi 等[21] 首先将与 MI 相关的优化结合到深度

学习模型中。 另外在其他研究中也有证明 MI 最大化

的优势[22]。 然而,由于在高维空间中直接进行 MI 几

乎是不可能的,所以很多工作都是直接优化 MI 的下

界。 文中,是在输入级别和融合级别应用 MI 下界,并
根据要估计的项的数据特征和数学属性制定这些界限

的估计方法。
MI 可以评估视频中不同模态间的依赖程度,通过

将 MI 最大化可以实现多模态间更好的融合。 对于视

频 V,将来自单个视频剪辑的模态表示对标记为 X 和

Y(它们之间通常存在相关性),在先验分布已知时,可
以将 X 和 Y 的先验分布化为 P(X) = 乙 VP(X,Y | V)
P(V),P(Y)= 乙 VP(Y |V)P(V),联合分布为 P(X,Y)=
乙 VP(X,Y |V)P(V)。 因存在相关性,可以利用 MI 过滤

掉与任务无关的噪声来提高性能。 基于以上分析,为
实现多模态更大程度的融合并且保持模态内容不变,
本文利用一个易于处理的 MI 下限,而不是直接计算

MI,并参照 Baber 等[23] 采用的较为准确且直接的 MI
下限,其近似于真值条件分布 p(y | x),如式(2)所示。

摇 I(X;Y)= 移
x,y
p(x,y)log q(y | x)

p(y
é

ë
êê

ù

û
úú) +

移
x,y
p(y)[KL(p(y | x) | | q(y | x)]

逸移
x,y
p(x,y) logq(y | x[ ]) +H(Y)勖IB (2)
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其中 q(y | x)是预测的概率分布,KL 是用于度量两个

概率分布相似度的指标,H(Y)是 Y 的微分熵, IB 为

Baber 等使用的 MI 下界。 当 q(y | x) = p(y | x)时,界
值和真值之间没有差距。 在每一对模态(X,Y)中,其
中一个模态视为 X,则另外一个模态视为 Y。 然后训

练一个预测器 q(y | x)来逼近 p(y | x)。 本文在实验过

程中优化了不同模态对的边界—文本与视觉、文本与

声学、视觉与声学。 另外,在消融研究部分检查了设计

的有效性。 将 q(y | x)公式化为多元高斯分布q兹(y | x)=
N(y | 滋兹1(x),滓

2
兹2(x) I),两个神经网络由 兹1 和 兹2 参数

化为分别预测均值和方差。 损失函数为:

lld = - 1
n 移

tv,ta,va
移
n

i=0
logq(yi | xi) (3)

其中 n 是训练中的批量大小,tv,ta,va 表示 3 个预测变

量的可能性之和。
本文采用情感极性(非负 /负)作为分类标准,它

是数据集中的一个自然属性,可以平衡估计精度和计

算成本。 对于熵项 H(Y),使用高斯混合模型(Gaussi鄄
an mixed model, GMM)来求解计算,这是一种常用的

未知分布近似方法。 GMM 为不同的属性类别建立了

多个高斯分布。 多元正态分布的熵为:

H= 1
2 log((2仔ekdet(移))= log ((det2仔e 移))

2 (4)

式中 k 是 GMM 中向量的维数,det(移)是协方差矩阵

移的行列式。 基于数据集中两个极性类别的频率几乎

相等,本文采用来自 Huber 等[24] 使用的 GMM 熵的下

界和上界,公式如下:
移cwchc臆H(Y)臆移cwc(-logwc+hc) (5)

其中 hc 是 c 类的子分布的熵,wc 为 c 类子分布的先验

概率。 取下界作为近似值,得到 MI 下界的熵项:

H(Y)= 1
4 [log ((det 移2)det 移2)] (6)

另外,在训练时,根据统计理论,应该增加批量大

小以减少估计误差,可以通过包含最近历史的数据来

间接扩大采样批次。 在实验过程中将这些数据存储在

历史数据存储器中,MI 下限最大化的损失函数由式

(7)给出:
B = -It,vB -It,aB -It,vB (7)

1. 5摇 融合层面的 MI 最大化

为捕获模态之间的模态不变线索,在融合结果和

输入模态之间重复 MI 最大化。 目标是产生融合结果

K=F(X t,Xv,Xa)的融合网络 F。 由于已经有了从 Xm

到 K 的生成路径,考虑一条相反的路径,即从 K 构造

Xm, m沂{ t, v, a}。 可以使用分数函数作用于归一化

的预测和真值向量来衡量它们的相关性:

s(hm,K)= exp(hm(G渍(K)) T (8)
其中 G渍 是参数 渍 的神经网络,它从 K 生成 Hm 的

预测,通过将同一批次中该模态的所有其他表示～Hi
m =

Hm \{hi
m}视为负样本,将这个分数函数合并到噪声对

比估计框架[25]中,即

N(K,Hm)= -移H log
s(K,hi

m)
移hic沂Hm

s(K,h j
m)

(9)

等式(9)实际上视为二分类交叉熵损失,H 是一

组样本,公式中分数上下两部分可以视为正负样本对,
当正样本对之间的互信息更大,负样本对之间的互信

息更小时,符合互信息最大化要求,因此通过优化该损

失,可以让互信息最大化。 由于对比预测编码( cont鄄
rastive predictive coding,CPC)可以学习更多的全局结

构,在模型中,融合结果 K 反向预测跨模态的表示,以
便可以将更多模态固有信息传递给 K。 此外,通过将

每个模态的预测对齐,使模型能够决定它应该从每种

模态中接收到多少信息。 损失函数为

CPC = k,a
N + k,v

N + k,t
N (10)

1. 6摇 训练

训练过程包括两个阶段:在第一阶段,近似p(y | x)
与 q(y | x)通过最小化多模态预测变量的负对数似然。
在第二阶段,将之前的 MI 下界作为辅助损失添加到

主要损失中。 在获得最终预测 ŷ 及真值 y 后得到任务

损失:
task =MAE( ŷ,y) (11)

其中 MAE(mean absolute error)代表平均绝对误差损

失。 最后来计算所有这些损失的加权和以获得该阶段

的主要损失:
main = task+琢 cpc+茁 B (12)

其中 琢、茁 是控制 MI 最大化影响的超参数。

2摇 实验

2. 1摇 数据集

采用数据集为关于多模态情感分析研究的公开数

据集, 即 CMU鄄MOSEI[26], 它包含来自 YouTube 的

23454 个电影视频剪辑。

2. 2摇 基本设置与指标

本文分别采用 P2FA[27] 和 COVAREP[28] 工具包对

于图像和音频内容进行特征提取。 而对于文本内容,
使用预训练好的 BERT 模型来获得词向量,最后在

GPU 上训练模型。 评测指标如下:平均绝对误差

(MAE),它是预测值和真值之间的平均绝对差值,衡
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量预测偏斜程度的皮尔逊相关性(pearson correlation,
Corr),七分类准确度 ( seven鄄classclassification accura鄄
cy, Acc鄄7),二分类准确度(binary classification accura鄄
cy,Acc鄄2)和 F1 分数。

2. 3摇 模型比较

为了解本文模型的相对性能,将模型与许多具有

较好 效 果 的 基 线 进 行 比 较, 如 TFN[14]、 LMF[29]、
MFM[16]、MULT[11]、ICCN[30]和 MISA[13]。

2. 4摇 结果

实验结果见表 1 所示,对于 Acc鄄2 和 F1 值有两组

评估结果,左边值为积极情绪结果,右边值为消极情绪

结果,可以发现 MMFM 与许多基线方法相比具有更优

的结果。 具体来说,本文模型在 CMU鄄MOSEI 上的

Acc鄄7、Acc2、F1 得分都优于其他模型。 对于其他指

标,MMFM 的性能也非常好。 这些结果初步证明了本

文的方法在多模态情感分析任务中的有效性。

表 1摇 CMU鄄MOSEI 数据集上的运行结果

模型 MAE Corr Acc鄄7 Acc鄄2 F1

TFN 0. 593 0. 700 50. 2 - / 82. 5 - / 82. 1

LMF 0. 623 0. 677

MFM 0. 568 0. 717 51. 3 - / 84. 4 - / 84. 3

ICCN 0. 5653 0. 713 51. 6 - / 84. 2 - / 84. 2

MULT 0. 580 0. 703 - / 82. 5 - / 82. 3

MISA 0. 568 0. 724 82. 59 / 84. 23 82. 67 / 83. 97

Ours 0. 554 0. 752 52. 9 83. 3 / 84. 9 83. 5 / 84. 7

MAG鄄BERT 0. 539 0. 765 83. 8 / 85. 2 83. 7 / 85. 1

2. 5摇 消融研究

为体现模型中提出的损失函数和相应估计方法的

优势,本文在 CMU鄄MOSEI 上进行了一系列消融实验,
表 2 为不同消融设置下的结果。 首先,消除了一个或

几个 MI 损失项,包括模态间的 MI 下限( IB)和 CPC 损

失。 从表 2 中可以注意到去除部分 MI 损失后明显的

性能下降,它显示了多模态融合最大化模型的效果。
此外,通过将多模态 MI 中的当前优化目标对替换为

单个对或其他对组合,无法获得更好的结果,也验证设

计的合理性。 然后测试熵估计,当停用历史记忆并仅

使用当前批次评估中的 滋 和 撞 时,出现“NaN冶值,表
示训练过程崩溃。 因此,基于历史的估计具有保证训

练稳定性的优点。 最后,将 GMM 替换为统一的高斯

分布,其中 滋 和移在所有样本上进行估计,不管它们的

极性类别如何,结果发现所有指标都有明显下降,这意

味着基于自然分类的 GMM 可以更准确地估计熵项。

表 2摇 模型消融研究结果

描述 MAE Corr Acc鄄7 Acc鄄2 F1

Ours 0. 554 0. 752 52. 9 83. 3 / 84. 9 83. 50 / 84. 70

模态内融合

It,vB 0. 571 0. 728 51. 01 81. 01 / 84. 73 81. 56 / 84. 75

It,aB 0. 558 0. 739 52. 52 79. 42 / 83. 49 80. 12 / 83. 57

Iv,aB 0. 556 0. 748 52. 01 82. 8 / 84. 45 82. 55 / 84. 49

It,vB +It,aB 0. 560 0. 752 52. 75 75. 63 / 81. 83 74. 48 / 81. 59

Iv,aB +It,vB 0. 559 0. 749 52. 71 82. 19 / 84. 98 82. 56 / 84. 90

Iv,aB +It,aB 0. 606 0. 708 49. 09 81. 88 / 83. 98 82. 06 / 83. 74

none 0. 574 0. 729 51. 8 74. 48 / 81. 59 75. 63 / 81. 83
LCPC损失

有 / 无 Lk,t
N 0. 570 0. 728 52. 02 74. 97 / 81. 18 76. 10 / 81. 45

有 / 无 Lk,v
N 0. 562 0. 727 51. 89 82. 12 / 83. 87 82. 42 / 83. 78

有 / 无 Lk,a
N 0. 576 0. 733 51. 38 69. 49 / 77. 43 68. 08 / 77. 05

有 / 无 Lk,t
N ,Lk,v

N ,Lk,a
N 0. 574 0. 729 51. 83 72. 29 / 82. 22 78. 19 / 82. 38

损失评估

有 / 无历史数据 NaN NaN NaN NaN / NaN NaN / NaN

有 / 无 GMM 0. 578 0. 733 51. 01 81. 41 / 83. 41 81. 12 / 82. 24
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3摇 结论

从模型在数据集上的表现来看,本文提出的多模

态最大化融合框架在针对多模态情感识别的问题上取

得一定的效果。 且进一步的消融研究结果验证了模型

的有效性。 在未来,将多模态应用于情感分析会有较

好的发展潜力以及较高的应用价值,相信这项工作可

以更多激发多模态情感分析的创造力。
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Video Sentiment Analysis Technology based on Multimodal Fusion
CHEN Shihan,摇 MA Hongjiang,摇 WANG Ting,摇 HE Songze

(College of Computer,Chengdu University of Information Technology,Chengdu 610200,China)

Abstract:A method for multimodal sentiment recognition in video is introduced in this paper. A video usually expresses
the same sentiment theme through multimodal information such as text, sound, and visual images,andfusingthe informa鄄
tion between different modalities and make full use of them is the current key problems that need to be overcome. This
paper uses the method of maximizing mutual information to efficiently fuse multimodal heterogeneous data such as text,
sound and visual images in videos to eliminate as many differences between modalities as possible, and finally realize the
recognition and analysis of video sentiment. Experiments are carried out on the public MOSEI multimodal dataset, and
the results show that the MAE value reaches 55. 4. Compared with conventional models, the effect of this model is bet鄄
ter, and the construction of the experimental model is not cumbersome, which can provide reference for related research.
Keywords:multimodal fusion;video sentiment analysis;mutual information maximization
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