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摘   要：因具有突出的表征和融合能力，深度学习方法近年来越来越多地被应用于多模态情感分析领域。已有的

研究大多利用文字、面部表情、语音语调等多模态信息对人物的情绪进行分析，并主要使用复杂的融合方法。然

而，现有模型在长时间序列中未充分考虑情感的动态变化，导致情感分析性能不佳。针对这一问题，该文提出非

语言信息增强和对比学习的多模态情感分析网络模型。首先，使用长程文本信息去促使模型学习音频和视频在长

时间序列中的动态变化，然后，通过门控机制消除模态间的冗余信息和语义歧义。最后，使用对比学习加强模态

间的交互，提升模型的泛化性。实验结果表明，在数据集CMU-MOSI上，该模型将皮尔逊相关系数(Corr)和F1值

分别提高了3.7%和2.1%；而在数据集CMU-MOSEI上，该模型将“Corr”和“F1值”分别提高了1.4%和1.1%。

因此，该文提出的模型可以有效利用模态间的交互信息，并去除信息冗余。
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Abstract: Deep learning methods have gained popularity in multimodal sentiment analysis due to their

impressive representation and fusion capabilities in recent years. Existing studies often analyze the emotions of

individuals using multimodal information such as text, facial expressions, and speech intonation, primarily

employing complex fusion methods. However, existing models inadequately consider the dynamic changes in

emotions over long time sequences, resulting in suboptimal performance in sentiment analysis. In response to

this issue, a Multimodal Sentiment Analysis Model Enhanced with Non-verbal Information and Contrastive

Learning is proposed in this paper. Firstly, the paper employs long-term textual information to enable the
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model to learn dynamic changes in audio and video across extended time sequences. Subsequently, a gating

mechanism is employed to eliminate redundant information and semantic ambiguity between modalities.

Finally, contrastive learning is applied to strengthen the interaction between modalities, enhancing the model’s

generalization. Experimental results demonstrate that on the CMU-MOSI dataset, the model improves the

Pearson Correlation coefficient (Corr) and F1 score by 3.7% and 2.1%, respectively. On the CMU-MOSEI

dataset, the model increases “Corr” and “F1 score” by 1.4% and 1.1%, respectively. Therefore, the proposed

model effectively utilizes intermodal interaction information while eliminating information redundancy.

Key words: Multimodal emotion analysis; Multimodal fusion; Information enhancement; MLP

 

1    引言

近年来，随着互联网的发展，人们在社交平台

上发表言论的方式逐渐多元化，主要包含文本(t)、
音频(a)、视频(v)等形式。如何通过多模态的信息

进行情感分析受到越来越多的关注。例如，多模态

情感分析(Multimodal Sentiment Analysis ,
MSA)可以协助医疗人员通过病患的情绪变化诊断

病情[1]，还可以在用户购物时根据用户的情绪反馈

进行个性化的商品推荐[2]，因此其具有很大的社会

价值。

与传统的单模态情绪分析任务不同，MSA通

过融合两个或多个模态信息进行情感分析。多模态

情感分析的主要关注点之一是整合来自多种模态的

序列情感数据。先前研究人员[3–7]的关注点主要集

中在开发具有复杂融合机制的模型，用于加强不同

模态间情感信息的交互。最近，一些基于Trans-
former[8,9]和大型预训练模型[10,11]的方法被提出，用

于执行模态特征之间的交互特征提取。这些方法已

被证明在性能上优于卷积神经网络等传统框架。然

而，在多模态研究中仍存在 两个具有挑战性的问

题。一是如何有效地处理长时间序列以捕获模态中

的重要上下文信息。二是如何准确提取模态内和

模态间的特征，并有效去除特征提取过程中引入的

噪声。

人们情绪通常以长时间序列的形式呈现。在第

1个挑战中，为了捕获目标人物在长时间序列中的

情感变化，先前的研究广泛使用了递归神经网络

(Recurrent Neural Network, RNN)等传统结构。

然而在处理过长的序列时，模型仍会出现梯度消失

或梯度爆炸问题。

相对于第1个挑战，第2个挑战受到的关注较

少，这是因为先前的研究通常独立地从各个模态中

提取特征，并且在特征融合之前不共享信息，这限

制了多模态特征的交互学习能力。此外，不同的模

态之间也可能存在情感不一致等问题。如图1所示

(“+”代表积极情绪，“？”代表因模态间的语

义冲突而无法获知准确的情绪特征，“-”代表消

极情绪，“--”代表情感强度更大的消极情绪)，当

人们使用反语时，其语言内容与音频和视频情感信

号可能出现不一致性。例如，一个人可能口头表达

“我很好”(这通常被认为是积极的情感语境)，但

低沉的音调与忧郁的面部表情可能更准确地反映出

 

 
图 1 不同模态组合的情绪预测
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该个体实际上经历的是负面的情绪状态。因此，提

取模态间有效的特征并过滤掉无效的歧义以避免不

一致，这是一个非常具有挑战性的任务。

为应对上述挑战，本文提出了一种简单而有效

的多模态情绪识别模型，称为“非语言信息增强和

对比学习的多模态情感分析模型”(A Multimodal
Sentiment Analysis Model Enhanced with Non-
verbal Information and Contrastive Learning)。
可以有效的利用多种模态的互补信息，以实现更加

稳健和准确的情感分析。

本文的主要贡献如下：

(1)本文提出了一种新的非语言信息增强方

法，旨在捕捉不同模态情感之间的差异性，以进一

步增强目标模态的情感表示。

(2)考虑到非语言数据的不稳定性，本文采用

多模态对比学习使得模型可以提取更加细粒度的信

息，并通过MLP融合显著降低计算负担。

(3)本文在两个公开可用的多模态数据集CMU-
MOSI和CMU-MOSEI上进行实验。证明了本文提出

的模型能够更好地关注模态互补信息和相似信息。

与先前的模型相比，该模型在处理人物在长时间序

列中情感变化和情感歧义问题上具有显著的优势。 

2    相关工作

根据是否使用预训练的语言模型，已有的MSA
工作可以分为以下两类。 

2.1  不使用预训练模型

不使用预训练模型的网络通常使用WordVec2
进行文本特征的语义学习。Cao等人[12]使用文本和

图像结果进行加权获得结果。这种方法属于后期融

合，无法有效利用模态信息进行互补。为了解决这

一问题，情感分析领域的后续工作主要集中在设计

复杂的融合网络上。例如，张量融合网络(Tensor
Fusion Network, TFN)[13]以端到端方式对模态内和

模态间动力学建模。Tsai等人[15]通过跨模态注意力

机制实现了不同模态之间的信息映射和交互。韩虎

等人[16]则通过双向长短期记忆网络和注意力机制对

上下文信息建模，但这同时也带来计算负担过重等

问题。为了解决该类问题，Sun等人[17]采用完全基

于MLP的架构用来融合三模态间的信息，在保持

性能的同时大幅度降低了计算机的计算负担。 

2.2  使用预训练模型

第2种方法是利用预先训练好的语言模型提取

文本特征。相较于第1种方法，这种方式虽然可以

获得更好的文本特征，但是同时也增加了模型的计

算负担。Hazarika等人[18]将模态映射入两个不同的

特征子空间，然后将表示输入Transformer结构中

进行融合来预测情绪。蔡宇扬等人 [19]使用BERT
(Bidirectional Encoder Representation from
Transformers)[20]提取特征，随后通过细粒度注意

力机制提取模态间的局部关联特征，弱化非情感特

征的影响。Wang等人[21]通过特征转换策略将非言

语模态信息转换为文本信息，以减少模态间的差异

性。然而这种方法的结果依赖于文本特征信息的挖

掘，当用作提取文本语义信息的模型性能不佳或模

态间存在语义歧义等问题时，该方法很难做出准确

的判断。 

3    多模态情感分析模型

为了更好的捕捉人物在长时间序列中情感变化

并消除情感歧义，本文利用跨模态注意力机制来增

强音频和视频的特征表示。随后，将增强后的信息

送入自注意力机制中，以捕获人物在长时间序列中

的情感倾向。最后，模型使用一个门控机制来判断

加强后的特征是否存在噪声，并以此选择使用原始

的音频和视频特征，或经过文本增强的特征。为进

一步加强模态间的交互性，模型引入了对比学习策

略。在多模态特征融合阶段，本文采用了基于MLP
的融合框架，实现了在时序、模态及通道3个维度

上的混合融合。这不仅保持了模型的高性能，还显

著降低了计算复杂度。模型结构图如图2所示。 

3.1  特征提取

Xs∈(t,a,v)

Xt Xa

Xv t ∈ RLt×dt a ∈
RLa×da v ∈ RLv×dv Ls∈(t,a,v)

ds∈(t,a,v)

在进行模态信息增强之前，本文采用LSTM[22]

来提取音频和视频特征。而对于文本特征，模型使

用多模态情感数据集CMU-MOSEI[23]对BERT模型

进行了微调。得到的三模态特征表示为 ,

表示文本模态信息， 表示听觉模态信息，

表示视觉模态信息。其中， ,  
,  ,  表示数据序列的长

度， 代表各自特征的维数。 

3.2  非语言信息增强模块

非语言信息增强模块(Non-verbal Information
Enhancement Module, NE)通过跨模态注意力机制

产生基于视觉信息和听觉信息的语言嵌入。随后，

使用自注意力机制动态对长序列中的元素施加不同

的注意力权重。最后，模块引用门控机制用以消除

因模态增强而产生的模态间噪声。

s ∈ (a, v)

为赋予序列时间信息，本文采用如式(1)所示

方式将位置信息嵌入到序列 中，这一操作

有助于非语言特征在时间上保持有序。

H(s) = Xs + PE(Ts, d) (1)

文献[24]的研究表明，在多模态情感分析中，

文本模态包含丰富的情感线索，但同时也可能掩盖
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个体真实情感的表达。受这一观点的启发，本文采

用跨模态注意力机制将文本信息用于增强音频和视

频信息。随后，对增强后的信息使用自注意力机制[25]

(Self-Attention)，利用自注意力机制捕捉人物在长

序列中的情感倾向。此举有助于提高模型对情感变

化迟缓的人物情感分析的准确性。最后，根据增强

后的特征与原始特征的相似性来判断跨模态增强的

有效性。如果增强后的特征被认定为有效，模型使

用增强后的特征。否则，模型将增强后的特征视为

噪声，并使用未增强特征，如图3所示。

H∗
a H∗

v

模型通过两种注意力机制得到含有文本情感特

征线索的音频特征 和视频特征 。随后，本文

使用式(2)中的计算方式来量化模态增强后特征与

原始特征之间的相似度sim。模型通过sim来判定是

否采用增强后的特征。

sim = cos(θ) =
H∗

s ·Hs

∥H∗
s ∥ ∥Hs∥

=

n∑
i=1

H∗
si ×Hsi√√√√ n∑

i=1

(H∗
si)

2 ×

√√√√ n∑
i=1

(Hsi)
2

(2)

θ θ

H∗
si Hsi s ∈ (a, v) ∥·∥

Hs n

i

在上述公式中，cos( )表示余弦距离； 表示

向量 和 间夹角；其中 。 表示向

量的模； 表示经Bert和LSTM提取的特征； 表

示向量中的元素数量，表示特征的第 个分量。

为了解决模态特征不匹配所导致的噪声问题，

本文通过计算向量之间的距离评估增强特征与原始

特征的相似度。向量间的距离越接近于1，则表明

非语言特征的情感极性在增强后未发生变化，这意

味着文本模态成功增强了非语言模态特征，使得音

频和视频特征获得了更多的上下文信息。相反，向

量间的距离越接近于–1，则说经增强后的非语言特

征情感极性发生了改变，表明出了情感歧义等问

题，应当去除。

在非语言信息增强模块中，模块设定了阈值

limit(limit是一个超参数)。当余弦距离大于我们预

先设置的limit时，选择增强后的非语言特征。反

之，使用原始特征。 

3.3  多模态融合和预测

Fs

Xt

RL×1×D

U ∈ RL×M×D

模型将增强后的音频特征和视频特征 与文本

特征 在第二个维度上进行扩展，形成维度为

。随后，模型在这3个模态特征的第2个维

度上进行拼接，组合成多模态特征 。

 

 
图 2 模型结构图

 

 
图 3 非语言信息增强机制结构图
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U然后将组合的特征 传递给堆叠的MLP层进行融

合，如图1所示，MLP融合模块由3个MLP单元组

成，每个单元在各自的维度上进行混合融合。每个

MLP单元由3个线性层和1个非线性激活函数组

成，结构如图4所示。

线性层公式为

MFt = WtU∗×m×d +Bt (3)

Wt ∈ RL×L
′

L′ L

L

L M D M D

其中， 为可学习矩阵， 是 轴上的

降维，是一个超参数。式(4)表示模态在 轴上融

合，将 轴替换为 或 则表示模态在 轴或 轴

上融合。

U∗
∗×m×d =LN(MFt (σ (MFt (MFt (U∗×m×d))))

+U∗×m×d),

(m, d) ∈ {(1, 1) , (1, 2) , (2, 1) , ..., (M,D)}
(4)

U∗ ∈ RL′×M ′×D′

UL′M ′D′

最终，得到多模态特征 。根

据先前的研究[17,18]，模型将这些融合特征扁平化为

，然后将扁平化的特征传送到分类器中，

以进行情感分析。

本文使用交叉熵损失(Binary CrossEntropy)和
均方差损失(MeanSquaredErrorLoss)进行优化。计

算方式为

Ltask = − 1

N

N∑
i=1

yi · ln ŷi (5)

Ltask =
1

N

N∑
i=1

∥yi − ŷi∥22 (6)

N y ŷ其中， 代表样本数量， 和 分别表示样本标签

和预测结果。

交叉熵损失函数和均方差损失函数度量预测结

果与真实值之间的误差。交叉熵损失函数对错误的

分类有较大的误差，均方差损失函数对于较小的误

差有较大的惩罚，这有助于模型更准确的捕捉和预

测细微的情感差异。因此，交叉熵损失函数和均方

差损失函数经常被用来优化多模态情感析模型。 

3.4  模态间的对比学习

为了将对比学习应用于多模态情感分析，Hycon[26]

将类似于监督的对比损失学习与多模态嵌入相互结

合，有效地利用了标签信息。与Hycon不同的是，

本文的多模态对比学习策略旨在通过探索模态间的

深层交互信息。具体来说，本文在对比学习策略中

引入了正样本对和负样本对的概念。正样本对由来

自同一标签下不同样本、不同模态的单峰表示组

成，负样本对由两个不同标签下不同样本、不同模

态的单峰表示组成。这样设计正负样本对有助于模

型更好的理解和利用不同模态之间的信息。

s U N

M K

N M

对于一个大小为K的batch_size，每个锚点的

每个模态 生成一个集合 。其中包含 个正样本

对和 个负样本对。批量大小 是固定的，但正负

样本对的数量是随机的(即 和 的数量是随机

的)。对得到的特征表示执行L2-normalization，以

确保每对样本的相似性在0到1之间。模态间对比损

失函数表达式如式(7)所示。

Linter = −Es



N∑
i=1

(as)
T
pi

N∑
i=1

(as)
T
pi +

M∑
j=1

(as)
T
nj


(7)

s ∈ (t, a, v) as pi nj式中， ， 代表锚点， 和 分别代表

正样本对和负样本对。模型的损失等于预测损失加

上对比学习损失，如式(8)所示。

Lall = Ltask + αLinter (8)

Lall Ltask

α

α

式中， 表示整体的损失函数， 表示模型的

预测损失， 是一个超参数，用于调整两种损失之

间的权重。通过调整 的值，以实现更好的性能。 

4    实验设置与结果分析
 

4.1  实验数据集

本文分别在两个公开的多模态数据集CMU-
MOSI[27]和CMU-MOSEI[23]上进行情感分析实验，

来验证 本文所提出模型的有效性。

CMU-MOSI[27]是一个多模态数据集，包括文

本、视觉和声学模态。它来源于93个YouTube电影

评论视频。这些视频被剪辑成2 199个片段。每个片

段都用[–3,3]范围内的情感强度进行注释。其中，

 

 
图 4 MLP融合单元
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情感标签的正负极性代表了人物情感的积极倾向和

人物情感的消极倾向，数值的大小反映了人物情感

的剧烈程度。数据集分为三个部分，即训练集(1 284
段)、验证集(229段)和测试集(686段)。

CMU-MOSEI[23]具有和CMU-MOSI相同的注

释，是目前规模最大的视频多模态情感分析数据

集。该数据集有16 315个话语用于训练，1817个话

语用于验证，4 654个话语用于测试。 

4.2  实验设置和评价标准

dt da

dv

在经过数据预处理之后，模型得到了以下特征

维度：文本特征维度 为768，音频特征维度 为

74，CMU-MOSI和CMU-MOSEI数据集的视频特

征维度 分别为47，35。

α

本文使用 PyTorch来创建模型。经过多次实

验，本文将门控机制的阈值设置为0.75，超参数

设置为0.1时，模型能够获得最佳效果。在训练过

程中，本文使用了Adam优化器来优化模型参数，

学习率在CMU-MOSI和CMU-MOSEI数据集上分

别设置为0.004和0.001，每迭代50轮，将学习率乘

以0.1。模型使用128作为batch_size大小，进行

120次迭代，并且设置了提前终止训练以防止过拟

合。所有的实验都在两张NVIDIA RTX 3  090
GPU上进行。

根据先前的研究[28–30]将多模态情感分析任务分

为分类任务和回归任务。本文使用以下指标评估模

型的性能：2分类准确率(Acc-2)、F1-Score、 7分
类准确率(Acc-7)、平均绝对误差(MAE)和皮尔逊

相关性(Pearson correlation, Corr)，用于测量模型

输出与人工标注的实际值之间的相关性。 

4.3  模型对比

为了证明本文提出的模型的有效性，该模型将

与现有的一些模型比较。

TFN[13]：利用笛卡尔积计算各模态的张量，获

取单模态，双模态，三模态的交互信息。

LMF[14]：是对张量融合网络(TFN)的改进，利

用低秩张量融合网络降低了计算负担。

MULT[28]：采用6个跨模态注意力机制，两两

模态间进行模态交互，充分提取3模态间的交互

信息。

ICCN[31]：使用文本作为主要模态，得到包含

语言信息的非语言特征。然后对得到的特征使用相

关性分析，以促进信息交互。

MISA[18]：将模态映射入两个不同的特征子空间，

学习模态内情感不变特征和模态间的共享特征。

MAG-BERT[32]：基于BERT和XLNet模型创

建多模态适应门结构，使得模型可以接受非语言信息。

MGHF[33]：利用门控循环网络，实现不同模态

间信息的充分交互，并通过门控机制有效的剔除了

在模态交互过程中产生的冗余信息和不相关信息。

MHMF-BERT[34]：设计BERT外部分层融合结

构，将中间层信息与非语言模态分多阶段进行融合。

CENet[21]：通过特征转换缩小非语言信和文本信

息的差距，然后利用非语言信息去增强文本信息。 

4.4  实验结果与分析

本文提出模型与现有模型[13,14,18,21,28,31–34]进行比

较，为了保证实验的公平性，本文将在相同的实验

环境下复现所要对比的模型。对比实验结果如表1
所示。

由表1可以看出，本文提出模型相比对比模型

在各个性能指标上都取得了更为显著的提升。与一

些具有复杂融合策略的模型(如TFN和LMF)相比，

本文提出的模型在各项指标上都拥有更高的准确

率，说明模型在使用MLP融合降低了计算复杂度

的同时并未损失太多的性能。与MULT相比，本文

 

表 1  模型对比实验结果CMU-MOSI和CMU-MOSEI

模型
CMU-MOSI CMU-MOSEI

MAE Corr Acc-7 Acc-2 F1 MAE Corr Acc-7 Acc-2 F1

TFN 0.901 0.698 34.90 80.80 80.70 0.593 0.700 50.20 82.50 82.10

LMF 0.917 0.695 33.20 82.50 82.40 0.623 0.677 48.00 82.00 82.10

MULT 0.918 0.680 36.47 79.30 79.34 0.580 0.703 51.80 82.50 82.30

ICCN 0.860 0.710 39.00 83.00 83.00 0.565 0.713 51.60 84.20 84.20

MISA 0.783 0.761 42.30 83.40 83.60 0.555 0.756 52.20 85.50 85.30

MAG-BERT 0.713 0.789 — 84.30 84.30 0.539 0.753 — 85.23 85.08

MGHF 0.709 0.802 45.19 85.21 85.21 0.528 0.767 53.70 85.30 84.86

MHMF-BERT 0.701 0.787 — 85.30 85.30 0.519 0.761 — 85.60 85.60

CENet(B) 0.698 0.806 — 86.74 86.66 0.515 0.816 — 86.24 86.16

Ours 0.633 0.843 48.10 88.73 88.80 0.482 0.830 52.80 87.30 87.30
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提出的模型在提取模态信息交互部分增加了自注意

力机制和门控机制的使用。该模型在各项指标上均

有提升，说明增加注意力机制可以提取模态的显著

特征，门控机制可以去除因模态交互产生的信息冗

余。另外，相比于ICCN和MISA，模型不但采用

文本信息去增强非语言信息，还在模态融合前提取

了模态间的交互信息，从而在降低计算复杂度的同

时考虑了模态在情感分析中的贡献比。对比学习通

过对正负样本的学习，使得模型能够理解不同模态

间信息表达的差异，有助于模型对模态交互信息的

提取。相比于MAG-BERT和MGHF，模型不仅可

以有效去除模态交互产生的信息冗余，还在序列、

通道和模态3个轴上进行融合，说明MLP融合使模

型能更好地理解融合特征以及分析出情感对象的情

感特征之间的关系。

与最新的模型比较，本文所提出的模型在

CMU-MOSI数据集上皮尔逊相关系数(Corr)提高了3.7%，

在F1-Score和准确率(Acc)上也有着超过2%的提

升。模型在CMU-MOSI数据集上实现了0.633的
MAE，在CMU-MOSEI数据集上实现了0.482的
MAE。实验结果均表明模型在捕捉人物在长时间

序列中情感变化和处理具有情感歧义问题时具有显

著的优势。本文对评价指标进行了可视化，有助于

展示模型的执行情况，如图5所示。

模型在Acc-7上的表现差于 最新的模型，可能

是由于MLP融合模块降低了模型的计算负担，导

致模型无法获得含有更加细粒度情感交互线索的语

义向量，这使得模型难以准确分析人物情感变化的

强度，进而影响了整体效果。 

4.5  消融实验

为了评估本文所提出的模型，本文设置了消融

实验。以研究每种模态和每个模块对的表现。 

4.5.1  非语言信息增强模块有效性实验

如表2所式，本文在第二组实验中，加入了非

语言信息增强模块(NE)，并分别将音频、视频和

文本作为辅助模态增强其他两个模态信息，旨在比

较不同模态的组合方式在MSA任务中的性能表现。

如表2所示，选择文本作为辅助模态用于增强音频

和视频信息的模型，在CMU-MOSI和CMU-MOSEI
数据集上的每个性能指标均达到了最佳水平。这是

因为文本模态增强了声学和视觉信息。在此基础

上，模型删除了NE模块的门控结构，观察到在两

个数据集上每个性能指标都出现了明显的下降，由

此可见使用文本特征增强音频和视频模态信息中产

 

 
图 5 各基准模型性能比较

 

表 2  CMU-MOSI和CMU-MOSEI数据集上消融实验研究结果(-G代表移除了NE模块中的门控机制)

模型
CMU-MOSI CMU-MOSEI

MAE(↓) Corr(↑) F1(↑) MAE(↓) Corr(↑) F1(↑)

Base 0.702 0.810 85.32 0.550 0.767 84.92

Base + NE(A) 0.688 0.812 85.52 0.552 0.772 85.01

Base + NE(V) 0.674 0.823 85.61 0.542 0.776 85.53

Base + NE(T) 0.654 0.833 87.06 0.525 0.793 86.03

Base + NE(T)-G 0.665 0.825 86.60 0.535 0.787 85.60

Base + contrast 0.673 0.824 86.63 0.539 0.790 85.66

Ours 0.633 0.843 88.88 0.482 0.830 87.30
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生了信息冗余或情感歧义，而门控机制则有助于去

除这种信息冗余，消除情感歧义并保留听觉模态和

视觉模态的独立性。

本文从CMU-MOSI测试集中随机选择这部分

实验的10个样本，并对部分实验指标得分进行可视

化，如图6所示。 

4.5.2  对比学习有效性实验

为了全面探索本文提出的对比学习方法在多模

态情感分析任务中的有效性。本文分别考虑了两种

情境：一是没有采用对比学习策略，另一种则是集

成了对比学习策略。

在这些评价指标中，除了均方误差(MAE)之外，

得分越高意味着模型表现越好。如表2所示，与未

采用对比学习策略的模型相比，集成了对比学习的

模型展现出了明显优越的性能。这一实验结果证明

了对比学习确实可以有效地促进多模态数据间的深

度交互和整合，进一步增强模型的鲁棒性和泛化能力。 

4.6  定量分析

为了阐明模型的工作原理，本文展示了在有无NE
模块和对比学习策略嵌入的情境下，模型对情绪强

度的分析情况。表3展示本文模型通过整合非语言

信息来调整情绪强度的一些例子。

在前两个示例中，模型未使用NE模块和对比

学习策略的模态信息进行情感极性的预测，模型预

测的情感强度不足。然而，当加入NE模块和对比

学习策略后，预测值接近真实情感强度。对于第三

个例子，未使用NE模块增强和对比学习策略的模

型得出的情感极性是有歧义的。在这种情境下，非

语言信息可以帮助模型确定情绪的极性。这些观察

结果表明，模型可以有效的结合非语言信息和语言

信息来提高情绪预测的准确性。 

5    结束语

本文提出了一种非语言信息增强和对比学习的

多模态网络模型。该模型利用预训练模型BERT和

LSTM来提取模态特征，使用NE模块通过长程文

本信息来增强非语言信息的表征能力，并引入了对

比学习策略。最后，将特征在时序、通道、模态

3个轴上进行融合。与其他算法相比，本文提出的

NE模块考虑到了非语言特征长依赖性，并采用门

控机制删除了因模态交互产生的信息冗余，提供了

更好的语义向量。本文在模型融合前采用对比学

习，考虑了每个输入特征之间的相似程度，提高了

模型对模态特征的情感线索的理解，并提升了模型

的泛化性，从而进一步解决了模态间情感倾向不匹

配等问题。同时，MLP模块减少了模态融合的计

 

 
图 6 各辅助模态性能可视化

 

表 3  (A代表本文提出的模型，B代表去除非语言信息增强模块和对比学习策略的模型)

示例 标签 A B

T It’s been a great day.

2.53 2.52 2.05A 正常、平和的语气

V 微笑

T He was the only character that slightly interesting.

–0.80 –0.82 –0.10A 迟疑的语气

V 摇头、眉头紧皱

T I give Shrek Forever After directed by Mike Mitchell a grade of B minus.

1.00 0.95 –0.98A 正常的语气

V 面无表情
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算负担。实验结果表明，该模型在基准数据集CMU-
MOSI和CMU-MOSEI上的性能优于现有技术。

由于实际应用中可能存在数据缺失以及不同模

态情感线索的重要程度不一致等问题，在未来工作

中，我们希望设计一个模态自适应机制。该机制能

够根据不同模态中情感线索的重要程度动态选择合

适的辅助模态，以便通过获得更精准的模态交互表

示来更好地适应目标任务。同时，我们也将重点关

注对情感强度的分析，使识别的情绪状态更加明确。
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