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基于双向分层注意力的多模态情感补偿网络
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 摘　要               针对多模态情感分析中模态缺失以及主流注意力机制没有考虑模态间的固有相关性，导致的特征偏差问

题，基于此，文章提出了一个基于双向分层注意力的补偿网络。首先对 3 个模态构建模态关系先验矩阵

确定模态间的互补关系，然后设计基于模态关系先验矩阵的双向分层注意力机制，实现缺失模态的特征

补偿。实验表明，在 MOSI 和 CH-SIMS 数据集上，当模态缺失率为 50% 时，情感识别准确率分别达到

79.6% 和 78.72%，较最优基线提高 4.34% 和 4.61% 个百分点。   
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0  引言

近年来，随着社交多媒体平台的快速发展，包含多种模

态的视频已成为主要的信息载体，这些平台上发布的视频博

客或口头评论，包含了用户情感的表达。例如，描述用户谈

论产品或电影的视频，视频不仅提供文本信息，还提供丰富

的视觉和音频信息。多模态情感分析通过利用视觉和音频中

可用的额外信息来预测人类情感，以协助基于文本的预测。

近年来，中外学者在多模态情感分析与识别上取得了一

系列突破。张添植等人 [1] 提出一种基于文本和图像门控融合

机制的多模态方面级情感分析模型，该模型在文本和图像进

行交互的同时引入了从数据集图像中提取的形容词 -名词对，

并将其中形容词的加权作为图像辅助信息，在特征融合阶段，

通过构建一种动态控制图像和图像辅助信息输入的门控机制

实现多模态特征融合。余本功等人 [2] 提出一种多模态协同

对比学习的方面级情感分析模型。该模型在文本侧利用方面

词与句子中方面词编码的相似性，在图像侧利用图像经过随

机裁剪后在不同顺序下编码的相似性，分别构造对比学习所

需的正负样本，进而利用对比学习任务的损失函数，学习到

更具区分度的特征表示。Zadeh 等人 [3] 提出的张量融合网络 

（TFN）首先通过 3 个模态嵌入子网络分别处理文本、视觉

和音频模态的输入，然后使用张量融合层，外积运算显式地

建模单模态、双模态和三模态之间的交互从而捕捉不同模态

间的高阶相关性来提高模型的表现力。孙斌等人 [4] 提出一种

基于跨模态联合编码的多模态情感分析模型。该模型利用跨

模态注意力模块获得两模态的联合特征，并使用联合特征分

别调整单模态特征的权重，然后将两者拼接获得多模态融合

特征。

尽管已有研究取得显著进展，但在模态缺失场景下现有

方法仍然面临 严峻挑战，现有这些方法多采用均匀注意力分

配策略，未能充分考虑模态间非对称互补特性。现有研究存

在两个关键局限：

一是传统方法如 TFN、LMF[5 ] 等假设各模态完整可用，

当出现传感器故障导致模态缺失时，识别性能骤降；

二是主流的注意力机制没有考虑模态间的固 有相关性，

导致特征补偿偏差。

为此，本文提出基于双向分层注意力 的多模态情感补偿

网络：（1）构建模态关系先验矩阵，确定语音、文本和视觉

之间的互补强度；（2）设计双向分层注意力机制，通过双向

分层注意力来实现缺失特征的定向重构。

1  实验数据集与研究方法

1.1  数据集构成

本文采用的数据集是网络公开数据集 MOSI[6] 和 CH-

SIMS[7]，MOSI 是由卡内基梅隆大学发布的多模态情感分析

数据集。该数据集包含 2 199 个意见视频片段，每个视频都

标注了情感强度，情感强度范围为 [-3, 3]，其中 -3 表示非常

消极，3 表示非常积极；CH-SIMS 是一个细粒度标注的中文

多模态情感分析数据集 ，包含 2 281 个视频片段，主要特点

是同时具有单模态和多模态的情感标签。 

1.2  整体架构设计

本文提出的双向分层注意力多模态情感补偿网 络包含 3

个核心模块：

多模态编码模块：文本为使用 BERT 的 [CLS] 标签进行

编码，语音为使用独立的 Transformer 编码器进行编码，视觉
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为使用独立的 Transformer 编码器进行编码。

双向分层补偿模块：基于模态关系矩阵的双向分层注意

力补偿。

情感预测模块：使用多层感知机（MLP）进行情感预测。

架构图：左侧为多模态编码模块；中部为双向分层补偿

模块；右侧为情感预测模块。如图 1 所示。

1.3  模态关系矩阵构建

定义模态集合 M = {T, A, V}，通过统计模态间 Pearson

相关系数构建先验矩阵 R ∈ R3×3 表达式为：

                      （1）

1.4  双向分层注意力机制

本文在传统的注意力计算基 础上，引入模态关系矩阵作

为先验知识。得到改进后的注意力表达式为：  

      （2）

式中：h ∈ 1, 2, …, H 为注意力头索引；Qi 和 Kj 分别为查询向

量和键向量；d 为特征维度；γ 为可学习缩放因子；Rij 为模

态关系先验权重。

通过这种计算方式，注意力机制不仅考虑了当前模态

间的直接关联，还融入了模态间的先验补偿关系，平衡了注

意力得分中原生注意力和模态关系先验的贡献，使得在模态

缺失时能够更准确地从其他模态中获取有用信息。之后将多

头注意力进行聚合公式从而得到加权的特征表示，表达式分

别为：

  （3）

             （4）

式中：Attni 是聚合后的多头注意力；Vj 是值向量；Ci 是使用

注意力加权后的特征表示。

最后对加权特征表示进行残差连接与层归一化得到补偿

后的特征，表达式为：

                                        （5）

在对缺失模态进行补偿的过程中不只需要考虑通过完成

模态得到缺失模态，还应该同时考虑对得到的补偿特征进行

噪声抑制，需要对特征进行修正，如在利用视觉和音频特征

对文本特征进行补偿的时候，抑制与补偿文本无关的面部动

作（如眨眼）修正视觉特征，降低与补偿文本冲突的语调成

分修正音频特征，即对每对模态 (i, j) 进行双向补偿。

正向补偿主要作用为恢复缺失模态，表达式为：

                    （6）

逆向补偿主要作用为防止噪声传播，表达式为：

        （7）

最后对两个补偿特征进行融合得到最终的双向补偿融合

特征，表达式为：    

    （8）

式中：β 为可学习参数。

1.5  多模态融合与情感预测

 在完成模态补偿之后，模型需要将处理后的多个模态特

征进行融合，以实现最终的情感预测。

特征融合：将双向分层跨补偿模块得到的补偿特征，以

及未缺失特征分解为具有不同投影仪的相似特征和不相似特

征。 每个投影仪由归一化层、tanh 激活的线性层和 dropout

层组成，然后对其进行拼接，形成融合特征向量。该向量包
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图 1  整体架构图
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含了来自不同模态的丰富信息，既包括直接观测到的特征，

也包括通过补偿和得到的潜在特征。

情感预测：将融合特征向量输入到情感预测模块，采用

多层感知机（MLP）进行回归。情感预 测模块根据融合特征

 向量中的信息，学习到情感与特征之间的映射关系，从而能

够对新的样本进行情感预测。

模型训练与优化：在模型训练过程中，通过反向传播算

法优化总损失函数，不断调整模型的参数，使得模型在训练

数据上能够准确地预测情感标签。同时，通过验证集 对模型

进行评估和调整，避免过拟合，提高模型的泛化能力。

2  实验结果与分析

2.1  实验环境与配置

在本文研究中实验环境：Ubuntu 20.04.6 LTS 操作系统、

Intel(R) Xeon(R) Gold 6248R CPU@3.00 GHz CPU、251.5 GB

内存；开发语言为 Python3.8.8；开发软件为 Visual Studio 

Code；CUDA 版本 为 11.1；对于 MOSI 数据集，实验的

batch-size 为 16， 实验设置的 epoch 为 25，学习率为 1e -4；

对于 CH-SIMS 数据集，实验的 batch-size 为 32，实验设置的

epoch 为 50，学习率为 1e-4。

2.2  结果与分析

2.2.1  消融实验

基于上述的实现环境和配置下，本文对改进前后的模型

在两个数据集上分别进行了消融实验，改进后的模型和改进

前的模型的实验结果对比如表 1 所示，以原模型 ConFEDE[8]

为基线，依次添加正向补偿 Pcomp 以及逆向补偿 Rcomp 的

模型，分别在 MOSI 和 CH-SIMS 两个数据集缺失比例为 0.1、

0.3 和 0.5 情况下的实验结果。

对于 MOSI 数据集，在 0.1 缺失比例的情况下，只添加

正向补偿的模型 Acc-2 和 F1 分别提高了 1.16% 和 1.17%，完

整模型 Acc-2 和 F1 分别提高了 1.89% 和 1.94%；在 0.3 缺失

比例的情况下，只添加正向补偿的模型 Acc-2 和 F1 分别提高

了 0.88% 和 0.69%，完整模型 Acc-2 和 F1 分别提高了 1.96%

和 1.81%；在 0.5 缺失比例的情况下，只添加正向补偿的模

型 Acc-2 和 F1 分别提高了 0.99% 和 1.04%，完整模型 Acc-2

和 F1 分别提高了 1.47% 和 1.4%。

对于 CH-SIMS 数据集，在 0.1 缺失比例的情况下，只添

加正向补偿的模型 Acc-2 和 F1 分别提高了 0.66% 和 0.76%，

完整模型 Acc-2 和 F1 分别提高了 1.1% 和 1.08%；在 0.3 缺

失比例的情况下，只添加正向补偿的模型 Acc-2 和 F1 分别提

高了 0.65% 和 0.53%，完整模型 Acc-2 和 F1 分别提高了 1.31%

和 0.62%；在 0.5 缺失比例的情况下，只添加正向补偿的模

型 Acc-2 和 F1 分别提高了 0.97% 和 1.85%，完整模型 Acc-2

和 F1 分别提高了 1.26% 和 2.14%。

仅添加正向补偿对模型性能有一定的提升效果，而完整

模型在所有缺失比例下均表现出更优的性能，特别是在高缺

失比例（0.5）时，完整模型在 CH-SIMS 数据集上的 F1 指标

提升更为显著，这表明正向和逆向补偿的结合不仅补偿了缺

失模态，还有效去除了噪声，显著提升了模型的鲁棒性和性

能。

2.2.2  对比实验

本文用 TransM[  9]、MMIN[10] 和 TATE[11] 模型作为对比模

型，在表 2 中可以看到本文模型在两个数据集的不同比例的

缺失情况下都优于 3 个模型，在 0.1 缺失比例情况下，本文

模型在 MOSI 上，对比最优基线模型 TATE，Acc-2 和 F1 分

别提高了 0.48% 和 1.02%，在 CH-SIMS 上，对比最优基

线模型 TATE，Acc-2 和 F1 分别提高了 0.29% 和 0.27%，

在 0.3 缺失比例情况下，本文

模型在 MOSI 上，对比最优基

线模型 TATE，Acc-2 和 F1 分

别提高了 1.01% 和 1.26%。在

CH-SIMS 上，对比最优基线

模型 TATE，Acc-2 和 F1 分别

提高了 1.16% 和 0.83%，在 0.5

缺失比例情况下，本文模型

在 MOSI 上，对比最优基线模

型 TATE，Acc-2 和 F1 分别提

高了 4.34% 和 4.44%，在 CH-

SIMS 上，对比最优基线模型

TATE，Acc-2 和 F1 分别提高了

4.61% 和 4.62%。

表 1  改进前后实验结果对比

单位：%

数据集 Model
0.1 0.3 0.5

Acc-2 F1 Acc-2 F1 Acc-2 F1

        

MOSI

ConFEDE 81.49 81.52 79.59 79.64 78.13 78.19

ConFEDE + Pcomp 82.65 82.69 80.47 80.33 79.12 79.23

ConFEDE + Pcomp + 
Rcomp

83.38 83.46 81.55 81.45 79.60 79.59

CH-SIMS

ConFEDE 80.74 80.54 78.56 78.82 77.46 76.51

ConFEDE + Pcomp 81.40 81.30 79.21 79.35 78.43 78.36

ConFEDE + Pcomp + 
Rcomp

81.84 81.62 79.87 79.46 78.72 78.65
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3  结论与展望  

为了改善多模态情感分析面临的模态缺失现象导致的识

别性能下降，以及现有的注意力机制没有考虑模态间的固有

相关性，导致特征补偿偏差，本文提出基于双向分层注意力

的多模态情感补偿网络，通过双向分层注意力有效解决了模

态缺失场景下的情感分析难题。利用双向分层注意力对多模

态情感分析的缺失问题做了一定的探索，但因为需要利用现

有模态来补偿缺失模态，从而增加了设备计算力的需求，之

后主要研究方向为如何减小模型所需算力。
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表 2  不同网络模型实验结果对比

单位：%

数据集 Model
0.1 0.3 0.5

Acc-2 F1 Acc-2 F1 Acc-2 F1

        

MOSI

TransM 79.63 79.34 72.89 72.55 68.04 67.43

MMIN 81.52 81.63 79.14 79.08 70.46 70.37

TATE 82.90 82.44 80.54 80.19 75.26 75.15

本文模型 83.38 83.46 81.55 81.45 79.60 79.59

CH-SIMS

TransM 78.10 78.02 71.66 71.58 67.20 67.19

MMIN 80.46 80.29 77.82 77.56 69.75 69.47

TATE 81.55 81.35 78.71 78.63 74.11 74.03

本文模型 81.84 81.62 79.87 79.46 78.72 78.65


