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摘　要: 多模态情感计算是情感计算领域一个基础且重要的研究任务, 旨在利用多模态信号对用户生成的视频进

行情感理解. 尽管已有的多模态情感计算方法在基准数据集上取得了不错的性能, 但这些方法无论是设计复杂的

融合策略还是学习模态表示, 普遍忽视了多模态情感计算任务中存在的模态可信度偏差问题. 认为相较于文本, 语

音和视觉模态往往能更真实的表达情感, 因而在情感计算任务中, 语音和视觉是高可信度的, 文本是低可信度的.

然而, 已有的针对不同模态特征抽取工具的学习能力不同, 导致文本模态表示能力往往强于语音和视觉模态 (例

如: GPT3与 ResNet), 这进一步加重了模态可信度偏差问题, 不利于高精度的情感判断. 为缓解模态可信度偏差, 提

出一种模型无关的基于累积学习的多模态可信度感知的情感计算方法, 通过为低可信度的文本模态设计单独的文

本模态分支捕捉偏差, 让模型在学习过程中从关注于低可信度文本模态的情感逐步关注到高可信度语音和视觉模

态的情感, 从而有效缓解低可信度文本模态导致的情感预测不准确. 在多个基准数据集上进行实验, 多组对比实验

的结果表明, 所提出的方法能够有效地突出高可信度语音和视觉模态的重要性, 缓解低可信度文本模态的偏差; 并

且, 该模型无关的方法显著提升了多模态情感计算方法的性能, 这表明所提方法在多模态情感计算任务中的有效

性和通用性.
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Abstract:  Multi-modal  affective  computing  is  a  fundamental  and  important  research  task  in  the  field  of  affective  computing,  using  multi-
modal  signals  to  understand  the  sentiment  of  user-generated  video.  Although  existing  multi-modal  affective  computing  approaches  have
achieved  good  performance  on  benchmark  datasets,  they  generally  ignore  the  problem  of  modal  reliability  bias  in  multi-modal  affective
computing  tasks,  whether  in  designing  complex  fusion  strategies  or  learning  modal  representations.  This  study  believes  that  compared  to
text,  acoustic  and  visual  modalities  often  express  sentiment  more  realistically.  Therefore,  voice  and  vision  have  high  reliability,  while  text
has  low  reliability  in  affective  computing  tasks.  However,  existing  learning  abilities  of  different  modality  feature  extraction  tools  are
different,  resulting  in  a  stronger  ability  to  represent  textual  modality  than  acoustic  and  visual  modalities  (e.g.,  GPT3  and  ResNet).  This
further  exacerbates  the  problem  of  modal  reliability  bias,  which  is  unfavorable  for  high-precision  sentiment  judgment.  To  mitigate  the  bias
caused  by  modal  reliability,  this  study  proposes  a  model-agnostic  multi-modal  reliability-aware  affective  computing  approach  (MRA)  based
on  cumulative  learning.  MRA  captures  the  modal  reliability  bias  by  designing  a  single  textual-modality  branch  and  gradually  shifting  the
focus  from  sentiments  expressed  in  low-reliability  textual  modality  to  high-reliability  acoustic  and  visual  modalities  during  the  model

 
 

*   基金项目: 国家自然科学基金 (62006166, 62076175, 62076176); 江苏高校优势学科建设工程

收稿时间: 2023-04-03; 修改时间: 2023-07-06, 2023-10-08; 采用时间: 2023-12-30; jos在线出版时间: 2024-05-08 

软件学报 ISSN 1000-9825, CODEN RUXUEW E-mail: jos@iscas.ac.cn
Journal of Software [doi: 10.13328/j.cnki.jos.007144] http://www.jos.org.cn
©中国科学院软件研究所版权所有. Tel: +86-10-62562563

mailto:djingwang@suda.edu.cn
http://www.jos.org.cn/1000-9825/7144.htm
http://www.jos.org.cn/1000-9825/7144.htm
http://www.jos.org.cn/1000-9825/7144.htm
http://www.jos.org.cn/1000-9825/7144.htm
http://www.jos.org.cn/1000-9825/7144.htm
http://www.jos.org.cn/1000-9825/7144.htm
http://www.jos.org.cn/1000-9825/7144.htm
http://www.jos.org.cn/1000-9825/7144.htm
http://www.jos.org.cn/1000-9825/7144.htm
http://www.jos.org.cn/1000-9825/7144.htm
mailto:jos@iscas.ac.cn
https://doi.org/10.13328/j.cnki.jos.007144
http://www.jos.org.cn


learning  process.  Thus,  MRA  effectively  alleviates  inaccurate  sentiment  predictions  caused  by  low-reliability  textual  modality.  Multiple
comparative  experiments  conducted  on  multiple  benchmark  datasets  demonstrate  that  the  proposed  approach  MRA  can  effectively  highlight
the  importance  of  high-reliability  acoustic  and  visual  modalities  and  mitigate  the  bias  of  low-reliability  textual  modality.  Additionally,  the
model-agnostic  approach  significantly  improves  the  performance  of  multi-modal  affective  computing,  indicating  its  effectiveness  and
generality in multi-modal affective computing tasks.
Key words:  multi-modal reliability-aware; multi-modal affective computing; reliability bias; cumulative learning

人类的情感复杂、抽象且丰富, 通常可以通过多种模态的信息来体现, 例如文字、图像、音频等. 图 1(a)给出

了来源于某电影片段的视频例子, 其中“你不是很上镜”是文本 (体现了负面情感的语言), 视频帧是图像 (体现了正

面情感的微笑表情、肢体动作等), 音频频谱是语音 (体现了正面情感的愉悦语气、音调音色等). 基于此, 在自然

语言处理领域, 多模态情感计算 (multi-modal affective computing, MAC)通常被定义为结合两种或两种以上模态

信息对情感进行预测的任务. 相比于单模态情感计算任务, 多模态情感计算可以同时考虑多种模态信息, 因而往往

具有更高的预测精度和鲁棒性. 近几年随着通用深度学习技术的发展, 以及多模态情感计算在社会计算、多媒体

推荐以及心理健康咨询等领域的广泛应用前景, 融合多个模态信息来进行情感预测渐渐成为研究热点, 吸引了越

来越多的研究者们的关注. 现有的研究工作 (例如: 杨杨等人 [1]) 主要围绕多模态情感计算任务的 5 大核心问题

(对齐, 翻译, 表示, 融合以及联合学习)展开. 尽管已有的工作取得了一定的研究进展, 但是这些工作无论是设计多

模态融合策略 [2–8]还是学习多模态表示 [9–14], 都忽略了多模态情感计算任务中存在的模态可信度 (可信度: 对人或

者事物可以信赖的程度, 是根据经验对一个事物或者一件事情为真的相信程度)偏差问题.
本文认为, 在现实世界中, 相较于文本, 语音和图像更能够真实反映人类的情感, 因为文本常具有欺骗性. 如

图 1(a)中的例子所示 (其中, T, V, A分别表示文本, 视觉, 语音模态; NG, WN, WP, PS分别表示消极, 弱消极, 弱积

极, 积极情感标签), 语音 (欢乐的音调)和视觉模态 (笑脸)的情感是正面的, 而文本模态 (不上镜)的情感是负面的,
然而正确的情感标签应该是正面的. 这表明文本模态所反映的情感并不一定可信. 相关实例在日常生活中还有很

多, 例如抑郁症患者往往会在语言中掩盖自己的真实情感状态, 而在语音和视觉信息中很难掩饰自己的真实情感 [15].
因此, 本文认为不同模态信息在情感表达上存在可信度偏差问题, 并且认为语音和视觉模态是高可信度的, 文本模

态是低可信度的. 然而, 已有的针对不同模态的特征抽取工具学习能力存在差异, 导致不同模态的表示能力之间存

在强弱之分, 例如: 文本模态的表示能力往往强于语音和视觉模态 (参考 GPT3与 ResNet). 再具体一点, 从图 1(b)
和 (c)的折线图实验结果中可以看出, 单文本模态的情感预测性能强于单语音或者单视觉模态的性能. 这主要是因

为文本模态语义表示能力本身就强于语音和视觉模态, 容易误导多模态情感计算方法的情感预测结果高度偏向文

本模态的预测结果. 同时, 通过图 1(a)中的例子也可以看出, 文本模态往往会误导多模态情感计算方法给出错误的

情感预测标签, 这进一步加重了模态可信度偏差问题.
为了缓解上述模态可信度偏差问题, 本文受累积学习 [16]思想启发设计了一种新的处理多模态情感计算任务

的方法. 该方法采用了累积学习的渐进式学习策略, 让模型在训练过程中首先关注低可信度的文本模态, 再随着训

练过程的推进, 逐步关注到高可信度的语音和视觉模态. 具体而言, 本文提出了一种模型无关的基于累积学习的多

模态可信度感知的情感计算方法MRA (multi-modal reliability-aware affective computing approach). 该MRA方法

主要包含两个部分: 基础多模态情感计算模型和累积学习模块 (cumulative learning module), 其中累积学习模块由

文本模态分支 (textual-modality branch)和多模态主模型 (multi-modal main block)组成. MRA的工作流程主要分

为 3个步骤: 首先将文本模态输入到文本模态分支 (包含文本特征编码器, 神经网络以及任务输出函数)中学习低

可信度的文本模态的偏差, 得到文本模态输出; 其次, 基础多模态情感计算模型将输入的 3种模态进行表示学习并

融合得到多模态输出; 最后, 多模态主模型利用累积学习衡量文本模态输出与多模态输出之间的偏差, 然后随着训

练过程的推进去除该偏差. 相比于传统的多模态情感计算方法, MRA更关注于模态可信度偏差问题, 能够有效突

出高可信度的语音和视觉模态在情感预测中的重要性, 减少低可信度的文本模态对模型的误导.
综上所述, 本文的主要贡献如下.
(1) 本文首次考虑多模态情感计算任务中的模态可信度偏差问题, 并且认为语音和视觉模态相较于文本在情
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感预测上是高可信度的.
(2) 本文通过初步实验分析发现, 由于不同模态的特征抽取工具的学习能力不同, 导致文本语义表示往往强于

语音和视觉模态, 因而单文本模态的性能往往强于单语音与单视觉, 这进一步加剧了模态可信度偏差问题.
(3) 本文提出了一种新颖的模型无关的多模态可信度感知的情感计算方法MRA; 并且由于该方法是模型无关

的, 因此可以轻松地扩展到已有的多模态情感计算方法上.
(4) 本文提出的方法在多个基准数据集上相较于传统的性能优异的多模态情感计算方法能获得显著的性能提

升. 这充分说明该方法能够有效突出高可信度语音和视觉模态表示的重要性, 缓解低可信度文本模态表示的偏差;
并且验证了本文的方法在多模态情感计算任务中的有效性和通用性.
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图 1　多模态情感计算任务中存在可信度偏差的样本及实验现象
  

1   相关工作
 

1.1   多模态情感计算

多模态情感计算是 NLP 领域常见的任务之一, 其处理了来自于多源信号 (如文本描述、语音音频、视频图

片)的信息来理解丰富多彩的人类情感. 由于不同模态的信息在数据形式和处理方式上有很大的差别, 在模型中多

增加一种模态信息虽然可以带来潜在的建模效果提升, 但同时也增加了建模的复杂度和难度. 目前, 多模态情感计

算模型广义上可以分为两种形式: 一种是如何设计多模态融合策略, 另一种是如何学习更好的模态表示.
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对于多模态融合的方法, EF-LSTM[2]首先将单模态输入进行简单的拼接融合, 并使用了一个基于 RNN的模型

来捕捉多模态输入中的时序依赖关系. TFN[3]为了建模模态内部和模态之间的动态, 提出了张量融合网络来获得张

量表示, 端到端的学习这两种动态. MFN[4]是一种用于多视图序列的新颖神经网络, 称为记忆融合网络, 明确的解

释了不同视图之间存在的特定视图交互和交叉视图交互形式. 为了缓解转换张量过程中遭受的维度指数增长和多

模态融合过程中计算复杂度高的问题, Liu等人 [5]提出了低秩多模态融合方法, 利用低秩张量进行多模态融合以提

高效率. 在建模多模态人类语言时间序列数据中存在两大挑战: 模态序列不对齐和跨模态元素之间的长距离依赖,
Tsai等人 [6]引入了 Transformer[17], 以端到端的方式解决两大挑战, 并且无需模态数据对齐. Multi-modal routing (多
模态路由)[7]是一种动态调整不同模态权重的路由机制, 它针对每个输入样本动态调整输入模态和输入表示之间的

权重, 进而识别单个模态和跨模态特征的相对重要性. Han 等人 [8]提出了一种层次化的互信息 (MI) 最大化模型,
在单模态输入内以及多模态融合结果与单模态输入之间最大化互信息, 以便通过多模态融合保持与任务相关的信

息. Fu等人 [18]认为模态之间存在信息密度差异, 即视觉和音频具有低水平的信号特征, 而文本具有高水平的语义

特征, 提出使用非齐次融合网络来实现多模态交互.
对于模态表示学习的方法, RAVEN[9]考虑了文本单词出现的非语言语境, 通过分析单词段中发生的细粒度视

觉和听觉模态来模拟表达的非语言表示, 并通过改变非语言行为的词语表示来捕捉非语言意图的动态本质.
MCTN[10]提出了一种通过转换模态来学习鲁棒联合表示的方法, 当使用成对的多模态数据进行训练时, 只需要在

测试时使用源模态的数据就可以进行最终的情感预测, 确保模型在其他模态中保持鲁棒性, 不受扰动或信息缺失

的影响. ICCN[11]假设可以通过学习从文本和基于文本的音频以及类似的基于文本的视频中提取的特征之间的 (隐
藏)相关性来改进多模态情感计算, 基于深度典型相关分析学习输入所有模态之间的相关性. MISA[12]为了学习有

效的模态表示, 将每个模态映射到两个不同的子空间: 模态不变和特定于模态的子空间, 前者学习跨模态表示以学

习它们的共性, 减小模态之间的差距; 后者是每个模态私有的, 用以捕获它们的特定特征. MAG-BERT[13]发现近期

基于预训练模型的上下文表示在 NLP的多个领域展示了最先进的性能, 但对这些预训练模型进行微调在文本模

态上是很简单的, 对于多模态语言来说却并不容易, 因为当前预训练模型不具备接受视觉和听觉两种额外模态的

必要组件. 因此, 提出了一个连接 BERT的多模态适应门, 允许 BERT在微调期间接受多模态非语言数据. SELF-
MM[14]设计了一个基于自监督学习策略的标签生成模块, 为每种模态生成额外的单模态标签, 然后对多模态任务

和单模态任务进行联合训练, 分别学习一致性和差异性.
然而, 上述研究工作无论是融合策略还是模态表示学习, 都忽略了多模态情感计算任务中的关键问题, 即模态

的可信度偏差问题, 导致多模态的结果会更偏向于低可信度的文本模态所预测的情感. 基于此, 本文首次将累积学

习引入多模态情感计算任务中, 提出了一种新的多模态可信度感知的情感计算方法, 可以有效地缓解低可信度的

文本模态带来的偏差, 同时突出高可信度的语音和视觉模态在多模态情感计算任务上的重要性. 

1.2   累积学习

累积学习是一种渐进式学习策略, 是人类或者人工智能系统积累知识和能力的认知过程, 这些知识和能力是

后续认知发展的基础 [16]. 累积学习的优点在于可以整合通过经验获得的知识, 并在学习的过程中通过类比知识转

移来促进进一步的学习, 例如学生可以在不同的情境中传递知识的能力. 简言之, 累积学习是知识和能力的逐步发

展, 并且随着时间的推移进一步提升.
目前基于累积学习的研究工作相对较少, 大部分的工作集中在计算机视觉中的长尾问题上. 累积学习通过这

种渐进式的学习策略, 使得模型在训练过程中先关注非尾部类的学习, 再随着模型的训练, 逐渐关注到尾部类的学

习中去. CLEAR[19]是在 OSOC (one-shot one-class)图像识别任务中采用累积学习这种类似人类学习的方式, 通过

积累迄今为止学习的经验, 利用过去训练过程中获得的所有知识. Zhou等人 [20]利用累积学习的策略设计双边分支

网络先学习通用的表示, 然后逐渐学习到少量类别的数据, 这样既能同时处理表示学习和分类器学习, 每个分支都

有其单独的职责. CAE[21]提出基于累积学习的思想解决强化学习中的多目标实现算法泛化的问题, 其衡量了在指

定范围内从给定状态到目标的可达性.
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受到已有工作的启发 [20,22], 本文首次将累积学习引入到多模态情感计算方法中, 提出了一种新的多模态可信

度感知的情感计算方法. 该方法通过设计的累积学习模块先学习低可信度的文本模态, 在模型训练过程中衡量低

可信度模态与高可信度模态之间的偏差, 并随着训练过程的推进去除该偏差. 这可以有效地缓解低可信度的文本

模态导致的情感预测错误. 此外, 该方法是模型无关的, 可以轻松地扩展到已有的多模态情感计算方法上, 并显著

提升情感预测的精度. 

2   基础多模态情感计算方法

在介绍本文提出的多模态可信度感知的情感计算方法前, 本文先概述了基础多模态情感计算方法. 在本节中,
首先简要介绍多模态情感计算任务的定义 (第 2.1节); 然后描述不同模态的特征抽取 (第 2.2节); 最后概括了多模

态情感计算方法的工作流程, 并阐述了多模态情感计算任务的损失函数 (第 2.3节). 

2.1   任务定义

Um ∈ Rlm×dm lm dm

m m ∈ {t,v,a} t,v,a

y

在多模态情感计算任务中, 模型的输入是多模态的序列, 记为   , 其中   代表序列长度,    代表模态

 的向量维度. 具体而言, 在本文中,    , 其中   分别代表 3种不同的模态, 即文本、视觉和语音. 已有

的多模态情感计算模型从这些输入模态表示中提取和整合任务相关的信息, 以形成统一的多模态表示, 然后利用

它们对反映情感类别或强度的标签值   进行准确的预测. 

2.2   特征抽取

(1) 文本特征

dt

传统的文本特征是通过 GloVe Embedding[23]对 utterance中的每个 token进行表示. 然而, 随着预训练语言模

型在 NLP 领域的兴起, 本文使用预训练的 BERT[24]模型作为文本的特征抽取器. 相较于使用 GloVe 获得的 300
维 token 嵌入, 本文利用 BERT 预训练模型 (CMU-MOSI 和 CMU-MOSEI 使用 uncased, CH-SIMS 使用 Chinese)
来获得文本词向量表示, 得到的文本特征向量的维度   为 768.

(2) 语音特征

da

CMU-MOSI和 CMU-MOSEI数据集的语音特征包含了从 COVAREP[25]中提取的各种低阶统计音频函数, 这
是一种语音分析的框架. 该语音特征包含了 12梅尔频率倒谱系数 (MFCCs)、音色跟踪、浊音/清音分割特征、声

门声源参数、峰值斜率参数和最大离散熵. CH-SIMS使用了默认参数的 LibROSA[26]演讲工具包来提取 22 050 Hz
的语音特征 ,  提取出了 33 维的帧级语音特征 ,  包含了 1 维的对数基频 (logF0), 20 维的梅尔频率倒谱系数

(MFCCs)和 12维的康斯坦特色谱图 (CQT). 因此, 本文在 CMU-MOSI, CMU-MOSEI和 CH-SIMS这 3个数据集

上分别得到了 5, 74, 33的语音特征维度   .
(3) 视频特征

dv

CMU-MOSI 和 CMU-MOSEI 数据集都使用 Facet 工具来提取脸部表情特征, 其包含了基于脸部动作编码系

统 (FACS)[27]所获得的脸部动作单元和脸部姿势特征, 并对 utterance 视频序列中的每个采样帧重复该过程. CH-
SIMS数据集首先以 30 Hz的频率从视频片段中提取帧, 然后使用MTCNN[28]人脸检测算法来提取对齐的人脸. 同
时, CH-SIMS使用MultiComp OpenFace 2.0[29]工具包来抽取人脸的 68个基准点集合、17个人脸动作单元、头部

姿势、头部方向和眼神. 因此, 本文在 CMU-MOSI, CMU-MOSEI和 CH-SIMS这 3个数据集上分别得到了 20, 35
和 709的视觉特征维度   .

根据不同模态的特征抽取工具, 可以明显看出文本模态的表示能力远强于语音和视觉模态. 这进一步加重了

模态可信度偏差问题, 导致目前的多模态情感计算模型难以达到高精度的情感预测. 因此, 本文提出了一种新颖的

多模态可信度感知的情感计算方法, 借助累积学习降低低可信度的文本模态带来的偏差. 

2.3   基础多模态情感计算方法

基础多模态情感计算的方法如图 2(a)所示, 其主要是最小化规模大小为 N 的数据集上的标准交叉熵 (情感分
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Input = (U t,Ua,Uv) Ut = {Ut1 ,Ut2 , . . . ,UtN } Ua = {Ua1 ,Ua2 , . . . ,UaN },Uv = {Uv1 ,Uv2 , . . . ,UvN }
encoderT encoderA encoderV

ht,ha,hv

类任务) 或均方误差损失 (情感回归任务). 根据第 2.1 节多模态情感计算的任务定义, 模型的输入是多模态序列,
记为   , 其中   ,    . 接着, 模型分别

通过文本模态表示编码器   、语音模态表示编码器   、视觉模态表示编码器   对 3种模态

输入进行编码, 得到 3种模态表示   , 如公式 (1)–公式 (3)所示: 

ht = encoderT (Ut) (1)
 

ha = encoderA(Ua) (2)
 

hv = encoderV(Uv) (3)
 
 

(a) 基础多模态情感计算方法 (b) 基于累积学习的多模态可信度感知的情感计算方法

Lcls/Lreg
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encoderAencoderV encoderT
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图 2　基础多模态情感计算方法和基于累积学习的多模态可信度感知的情感计算方法
 

MAC 模块主要包含模态交互模块 MIM (modal-interaction module) 和模态融合模块 MFM (modal-fusion
module). 这是本文根据已有的多模态情感计算模型总结的通用结构, 但是每个模型有其新颖之处, 这里不具体概

述细节, 实验部分的第 4.2节将会对使用到的每个多模态情感计算方法做较为详细的描述.

h′t ,h
′
a,h

′
v

MIM主要用于学习模态之间的交互信息 (部分模型不含该模块, 如早期融合方法), 得到交互后 3种模态表示

 , 如公式 (4)所示: 

h′t ,h
′
a,h

′
v = MIM(ht,ha,hv) (4)

h′t ,h
′
a,h

′
v

fm classi f ier regression Output = clsm/regm

经过MIM后, 模型将交互后的 3种模态表示   通过MFM进行多模态融合, 得到融合后的多模态表示

 ; 再将其通过任务输出函数 (如分类器   或回归器   ), 得到最终的多模态输出   ;

最后使用交叉熵损失 (cross-entropy loss)或均方误差损失 (mean square error loss)反向传播进行优化, 如公式 (5)–
公式 (9)所示: 

fm = MFM(h′t ,h
′
a,h

′
v) (5)

 

clsm = classifier( fm) (6)
 

regm = regression( fm) (7)
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Lcls =
1
N

∑
i
−[yi log(clsmi )+ (1− yi) log(1− clsmi )] (8)

 

Lreg =
1
N

∑
i
(regmi − yi)2 (9)

 

3   多模态可信度感知的情感计算方法

本节将会详细描述基于累积学习的多模态可信度感知的情感计算方法 (MRA). 首先将MRA与第 2.3节的基

础多模态情感计算方法进行对比, 并详细描述 MRA 方法的流程 (第 3.1 节); 此外, 本文提出了 MRA 方法在训练

学习中的损失函数, 用于训练和优化模型 (第 3.2节). 

3.1   基于累积学习的多模态可信度感知方法 (MRA)

从图 1(b)和图 1(c)中的折线图实验结果可以明显看出, 基础多模态情感计算方法倾向于从数据集中学习到文

本模态的偏差. 换言之, 它们依靠文本模态的统计规律来提供准确的预测, 而不需要考虑语音和视觉模态. 然而, 相较

于文本模态, 语音和视觉模态在情感表达上是高可信度的, 更能够反映真实的情感状态 (如图 1(a)). 虽然已有的多模

态计算模型取得了一定的进展, 但是它们普遍都忽略了模态可信度偏差问题. 基于此, 本文提出了一种模型无关的基

于累积学习的多模态可信度感知方法 (MRA), 用以缓解低可信度的文本模态所带来的情感预测偏差. MRA主要由

基础多模态情感计算模型和累积学习模块 (cumulative learning module)组成. 累积学习模块包含为低可信度的文本

模态单独设计的文本模态分支 (textual-modality branch)和多模态主模型 (multi-modal main block), 前者用于在训练

过程中学习文本模态偏差, 后者用于衡量并去除文本模态输出与多模态输出之间的偏差, 得到最终的预测结果.

encoderT nnT oT

clst/regt

本文方法MRA的核心思想如图 2(b)所示. 本文采用了累积学习的渐进式学习策略, 让模型在训练过程中首

先关注低可信度的文本模态, 再随着训练的推进, 逐步关注到高可信度的语音和视觉模态. 为了测量低可信度的文

本模态的偏差, 本文单独设计了一个文本模态分支 (即图 2(b)中的 textual-nodality branch). 该分支主要由文本特征

编码器   , 神经网络   和任务输出函数   (分类或回归)组成, 并同时与基础多模态情感计算模型训练学

习. 在训练过程中, 文本模态分支学习低可信度的文本模态偏差, 得到文本模态输出; 基础多模态情感计算模型得

到多模态输出. 在之后的训练过程中, 多模态主模型 (即图 2(b)中的 multi-modal main block)利用累积学习衡量多

模态输出和文本模态输出之间的偏差, 随着训练过程的推进消除该偏差. 通过这种累积学习的方式, 基础多模态情

感计算模型能够更关注于高可信度的语音和视觉模态的正确情感信息, 减少低可信度的文本模态的误导, 从而提

升预测的准确性. 文本模态分支得到文本模态输出   , 如公式 (10)所示: 

clst/regt = oT (nnT (encoderT (Ut))) (10)

clsm/regm a a

nnT cls′t/reg′t

在训练过程中, 单独的文本模态分支能够防止任何基础多模态情感计算模型学习到偏差. 在验证和测试过程

中, 删除文本模态分支只使用基础多模态情感计算模型的预测结果. 在将基础多模态情感计算模型的多模态输出

 传递给定义的损失函数之前, 本文将它们与长度为   (   为 batch 规模的大小) 的 mask 合并. 这个 mask
是将神经网络   的输出经过 Sigmoid 函数获得的, 记为   . 

cls′t/reg′t = Sigmoid(nnT (encoderT (Ut))) (11)

clsm/regm clsmt/regmt

本文引入 mask的目的在于通过修改基础多模态情感计算模型的多模态输出来动态改变损失. 因此, 本文通过

计算 mask和原始多模态输出   之间的元素乘积得到新的多模态输出   , 如公式 (12)所示:  clsmt = clsm⊙ cls′t , if classifier task
regmt = regm⊙ reg′t , if regression task

(12)

MRA以这种特定的方式修改基础多模态情感计算模型的多模态输出, 以防止模型从文本模态分支中学习到

偏差. 此外, 本文分析了两种场景帮助理解MRA方法对基础多模态情感计算模型的影响. 第一, MRA方法提升了

有偏差样本的重要性, 并充分利用无偏差样本 (即可以在不使用另外两种模态的情况下正确进行分类的样本). 具
体而言, MRA通过文本模态分支输出一个 mask, 用以提高正确情感标签的概率, 同时降低其他标签的概率, 使得
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有偏差样本的损失要比无偏差样本的损失高. 通过这种方式, 基础多模态情感计算模型反向传播的梯度较大, 从而

提升了有偏差样本在学习过程中的重要性. 第二, MRA 增加了使用多模态 (同时使用文本, 语音和视觉这 3 种模

态) 才能得到正确情感标签的样本的重要性. 对于这些样本, MRA 通过文本模态分支输出的 mask 增加错误情感

标签的分数, 因此损失会高很多; 通过这种方式, 基础多模态情感计算模型鼓励从这些样本中进行学习, 从而提升

了同时使用 3种模态就能得到正确情感标签的样本的重要性. 

3.2   基于累积学习的优化目标

本文使用从两个损失计算的梯度, 联合优化基础多模态情感计算模型及其文本模态分支的参数. 本文中, 多模

态情感计算任务主要是情感分类和情感回归, 对应的损失函数分别是交叉熵损失和均方误差损失.
LMM = Lcls/Lreg θMM

encoderT/A/V

classi f ier regression

encoderT

主损失函数是从多模态主模型预测相关的交叉熵损失或者均方误差损失, 这里本文记为   .  
为反向传播以优化导致该损失的所有参数, 即基础多模态情感计算模型 (包括 3 个模态表示编码器   ,
模态交互模块MIM, 模态融合模块MFM, 分类器   或回归器   等模块)的参数联合. 在本文的设

置中, 基础多模态情感计算模型和文本模态分支之间共享文本模态表示编码器   的参数.
LT clst/regt

θT θT nnT cT

encoderT

文本模态分支的损失函数   是从文本模态输出   中学习到的与预测相关的交叉熵损失或者均方误差

损失. 本文使用这个损失来优化文本模态分支的参数, 记为   , 其中   是神经网络   和分类器   的参数联合. 这
进一步提高了文本模态分支捕获偏差的能力. 需要注意的是, 模型不会将这个损失反向传播到文本模态表示编码

器   , 这是为了防止基础多模态情感计算模型学习到文本模态的偏差.
α LMRA本文通过将两个损失相加, 利用累积学习超参数   来衡量文本模态表示所损失的权重, 得到了最终损失   ,

如公式 (13)所示: 

LMRA(θMM, θT ) = LMM(θMM)+α ·LT (θT ) (13)
 

4   实　验

本节描述了实验的细节, 包括实验所使用的数据集 (第 4.1 节), Baselines 方法 (第 4.2 节), 实验设置 (第
4.3节), 实验结果对比 (第 4.4节)以及实验分析 (第 4.5节). 本文提出的方法是模型无关的, 因此对比实验的目标

是比较基础多模态情感计算方法在增加本文方法 MRA 前后的性能差异. 为了进行公平的比较, 对于每种不同的

多模态情感计算方法, 本文在 3个基准数据集上重新复现得到其情感计算任务的结果, 并且每种方法取 5次结果

的平均作为汇报的实验结果. 

4.1   数据集

本文在 3个多模态情感计算基准数据集上对本文提出的方法进行了评估, 3个数据集的数据分布统计情况如

表 1所示.
 
 

表 1　数据集统计
 

数据集 训练集 验证集 测试集 总数量

CMU-MOSI 1 284 229 686 2 199
CMU-MOSEI 16 326 1 871 4 659 22 856
CH-SIMS 1 368 456 457 2 281

 

(1) CMU-MOSI[30]是一个由 2 199段简短的独白视频片段组成 (每个视频片段都是一个句子的持续时间)的人

类多模态情感计算数据集, 其来源于 YouTube. 视频的内容是说话者表达他们对电影等主题的观点. CMU-MOSI
原始数据总共有 93个完整的视频, 分别由 89位不同的说话者演绎, 并将其切割为 2 199个句子的视频段. 每个视

频段由人工标注 [−3, +3]之间的连续观点分数, 其中−3/+3分别表示强烈的消极/积极情感.
(2) CMU-MOSEI[31]是对 CMU-MOSI数据集的一个扩展, 它拥有更大数量的句子, 样本、说话者和主题更加

具有多样性. CMU-MOSEI拥有 22 856条人工标注的视频段, 其来源于 5 000个视频, 由 1 000不同的说话者演绎
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以及拥有 250个不同的主题.
(3) CH-SIMS[32]是一个中文的既标注了单模态标签也标注了多模态标签的情感计算数据集, 其拥有 2 281个

视频片段. CH-SIMS收集了不同的电影、电视连续剧和综艺节目, 其具有自发的表情、各种头部姿势等. 人工标

注时为每个样本标记一个介于 [−1, +1]之间的情感分数, 其中−1/+1分别表示强烈的消极/积极情感. 

4.2   Baselines

本文选择了传统的性能优异的多模态情感计算模型来验证MRA的有效性, 如下所述.
(1) EF-LSTM (early fusion LSTM)[2]首先将 3种模态的输入特征进行简单的拼接融合, 得到多模态表示, 然后

再使用 LSTM捕获序列中的长距离依赖关系.
(2) TFN (tensor fusion network)[3]通过创建多维张量, 捕捉 3种模态的单模态、双模态以及三模态之间的相互

作用, 显式地建模特定视图和跨视图的动态. TFN主要包含 3个部分, 模态嵌入子网络将单模态特征作为输入, 输
出丰富的模态表示; 张量融合层使用 3倍笛卡尔积显式地对单模态、双模态和三模态之间的交互进行建模; 情感

推理子网络将张量融合层的输出为条件进行情感推理.
(3) MFN (memory fusion network)[4]考虑了特定视图和跨视图两种交互形式. MFN主要包含 3层, 第 1层是长

短期记忆系统 (LSTMs), 独立对每个视图进行编码并建模该特定视图中的动态; 第 2层是 Delta记忆注意力网络,
用来发现 LSTMs 中的跨视图交互; 第 3 层是在多视图门控记忆模块中随时间存储跨视图信息. 需要注意的是,
MFN对于 3种模态需要词层次的对齐, 但是 CH-SIMS数据集是一个非对齐的数据集. 因此, 本文采用了一个简单

的对齐策略使得 3个模态在词层级对齐以使用MFN.
(4) LMF (low-rank multi-modal fusion)[5]解决了多模态张量融合中遭受的维度指数增长和计算复杂度增加的

问题, 提出使用低秩张量进行有效的多模态融合, 并学习具体模态和跨模态的交互. LMF首先通过将 3个单模态

输入分别传入到 3个子嵌入网络得到 3个单模态表示, 再通过模态特异性因子进行低秩多模态融合得到多模态输

出表示, 然后将其用于预测任务.
(5) RAVEN (recurrent attended variation embedding network)[9]对非语言子词序列的细粒度结构进行建模, 根据

非语言行为动态转换词表示. RAVEN 主要由 3 个部分组成: 非语言行为子网络利用两个独立的循环神经网络在

一个长词段内编码一系列视觉和听觉模态并输出非语言行为特征; 门控模态混合网络以原词特征、视觉特征和听

觉特征作为输入, 利用注意力门控机制得到非语言语境下词的语义变化幅度和方向的非语言位移向量; 多模态偏

移通过将非语言位移向量与原词特征相结合, 计算多模态偏移词表示.
(6) MulT (multi-modal Transformer)[6]针对模态序列不对齐和跨模态元素之间的长距离依赖问题. MulT的核心

是跨模态注意力块, 关注整个话语长度上的跨模态交互, 通过重复强化一个模态与其他模态的表示, 将一个模态流

转换到另一个模态流, 从而不需要考虑模态序列是否对齐.
(7) MISA (modality-invariant and modality-specific)[12]将每个模态映射到两个不同的子空间, 用以学习有效的

模态表示. 第 1个子空间是模态不变的, 将一个话语的所有模态都映射到一个共享的子空间与分布对齐, 帮助捕获

潜在的共性和相关表示, 缩小模态之间的差距; 第 2个空间是模态特定的, 学习每个模态私有的表示, 补充在模态

不变子空间中捕捉到的共同潜在表示. 为了学习这两个子空间, 使用了分布相似性损失 (用于模态不变子空间)、
正交损失 (用于模态特定子空间)、重构损失和任务预测损失.

(8) MAG-BERT (multi-modal adaptation gate-BERT)[13]为了弥补预训练模型在视觉和听觉两种模态在微调上

的差距, 使用 MAG (多模态适应门) 连接 BERT, 允许 BERT 在微调期间接受多模态非语言数据. MAG 通过对非

语言行为的关注, 将视觉和听觉信息映射到一个具有轨迹和量级的向量上, 在微调过程中该适应向量修改 BERT
的内部状态, 允许模型无缝适应多模态输入. 特别地, MAG-BERT模型在非对齐的 CH-SIMS数据集上并不适用.

(9) SELF-MM (self-supervised multi-task learning)[14]是一个基于自监督学习策略的标签生成模块, 通过一个多

模态任务和 3个单模态子任务的联合学习获得信息丰富的单模态表示, 其中单模态子任务的标签是在自监督方法

中自动生成的, 采用硬共享策略来共享底层表示学习网络. 在训练阶段, 设计了一个权重调整策略来平衡不同子任

务之间的学习进度. 

罗佳敏 等: 多模态可信度感知的情感计算 9



4.3   实验设置

(1) 实现细节

为了验证本文方法 MRA 的有效性, 本文采用了多个性能优异的多模态情感计算模型, 并且采用了模型对应

论文公开的源代码超参数设置. 例如, MulT模型使用 Adam优化器 [33]进行梯度更新, 初始化的学习率为 1E–3, L2
正则系数为 1E–3. Transformer 的头数设置为 10, 隐藏层的数目设置为 30. 针对不同的数据集设置不同的批量大

小: CMU-MOSI, CMU-MOSEI和 CH-SIMS分别为 32, 128, 64. MulT模型的总训练 epoch数为 40. 为了防止过拟

合, 采用丢弃率为 0.2的 Dropout策略, 并在训练过程中采取了提前停止策略, 若在 8个 epoch内验证集的准确率

没有提升则停止训练. 本文的实验均在验证集上微调参数, 保留在验证集上性能最好的模型在测试集上进行测试,
并报告测试集的结果. 不同的模型超参数设置有所不同, 具体详见模型对应的论文源代码. 为了进行公平的比较,
本文采用了随机的种子初始化模型, 在 3个数据集上均取 5次结果的平均作为最终的结果进行汇报.

(2) 评价指标

依据之前的工作, 本文汇报了两种形式的实验结果: 分类和回归. 对于分类, 本文汇报了二分类 (积极/消极)的
准确率 (Acc2)和加权 F1. 对于回归, 本文汇报了 Acc-k (k 取 5和 7, CH-SIMS为 Acc5, CMU-MOSI和 CMU-MOSEI
为 Acc7), 平均绝对误差 (MAE)以及 Pearson相关系数 (Corr). 除了MAE, 其余指标都是越高代表性能越好. 

4.4   实验结果对比

表 2–表 4分别展示了本文的方法MRA和多模态情感计算模型在 3个多模态情感计算基准数据集上的实验结

果对比 (Δ表示基础多模态情感计算方法在增加本文方法 MRA前后的性能差值, 其中“+”表示提升, “–”表示下降).
 
 

表 2　CMU-MOSI数据集上方法性能比较 (%)
 

Approach Acc2 加权F1 Acc7 MAE Corr
EF-LSTM 76.76 76.85 35.42 96.87 64.29
+MRA 78.75 78.75 36.50 92.22 66.62
Δ +1.99 +1.90 +1.08 −4.65 +2.33

TFN 77.29 77.34 31.43 101.62 63.27
+MRA 79.79 79.62 35.77 92.42 65.93
Δ +2.50 +2.28 +4.34 −9.20 +2.66

MFN 77.24 77.55 34.34 97.35 65.00
+MRA 79.91 79.75 36.30 91.58 67.01
Δ +2.67 +2.20 +1.96 −5.77 +2.01

LMF 78.90 78.87 34.84 94.56 66.30
+MRA 80.18 80.10 36.27 92.75 66.91
Δ +1.28 +1.23 +1.43 −1.81 +0.61

RAVEN 78.93 78.87 35.33 94.53 66.01
+MRA 80.19 80.11 37.61 91.75 67.52
Δ +1.26 +1.24 +2.28 −2.78 +1.51

MulT 80.21 80.22 36.44 91.39 68.91
+MRA 81.95 81.95 37.82 88.79 69.78
Δ +1.74 +1.73 +1.38 −2.60 +0.87

MISA 79.79 79.64 34.29 93.39 66.82
+MRA 81.01 80.78 37.00 90.63 67.98
Δ +1.22 +1.14 +2.71 −2.76 +1.16

MAG-BERT 81.14 81.08 40.59 79.99 75.92
+MRA 82.45 82.39 42.86 76.16 77.24
Δ +1.31 +1.31 +2.27 −3.83 +1.32

SELF-MM 79.73 79.62 36.24 92.93 66.08
+MRA 80.67 80.45 37.93 90.22 67.40
Δ +0.94 +0.83 +1.69 −2.71 +1.32
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从表 2–表 4的结果中可以明显看出:
(1) 本文的MRA方法显著提升了多模态情感计算任务 (分类和回归)的性能. 这表明了已有的多模态情感计

算模型忽视了模态可信度偏差问题, 当低可信度的文本模态与高可信度的语音和视觉模态的情感不同时, 多模态

情感计算模型偏向于低可信度的文本模态的情感; 然而 MRA 可以缓解模态可信度偏差问题, 有效突出高可信度

的语音和视觉模态表示的重要性, 缓解低可信度的文本模态表示的偏差.
(2) 本文的 MRA 方法在 CMU-MOSI 和 CH-SIMS 这两个规模相对较小的数据集上性能提升显著 (特别是

CMU-MOSI中的MAE指标, p-value<0.05), 本文认为原因在于这两个数据集中模态可信度偏差的样本比例相较

于 CMU-MOSEI更高, 使得模型在累积学习的过程中能够更好地提升对有偏差样本的关注.
(3) 本文的MRA方法在大部分多模态情感计算模型上的性能提升显著 (如 TFN模型, 其在 CMU-MOSI数据

集上的 Acc7提升了 4.34% (p-value<0.05), MAE下降了 9.02% (p-value<0.01)), 而在个别模型 (如 SELF-MM)上的

性能提升较小. 本文认为原因在于不同的多模态情感计算模型的结构复杂度不同, 越复杂的模型往往由很多的模

块以及模态间/模态内表示学习层堆叠组合而成, 其更具稳定性和鲁棒性, 因而性能提升幅度也较小. 

4.5   实验分析

α(1) 累积学习超参数   的影响

α本文分析了累积学习超参数   变化 (变化区间为 [0.0, 1.0], 步长为 0.1)对多模态情感计算任务性能的影响, 选
取了 EF-LSTM, MFN, MulT 和 MISA 这 4 个多模态情感计算模型, 探索了这些模型增加本文的 MRA 方法后在

CMU-MOSEI数据集上情感分类 (二分类 Acc2和加权 F1)和情感回归 (MAE和 Corr)两个任务的结果变化. 图 3

 

表 3　CMU-MOSEI数据集上方法性能比较 (%)
 

Approach Acc2 加权F1 Acc7 MAE Corr
EF-LSTM 78.39 77.21 49.66 60.30 68.01
+MRA 80.06 79.62 51.23 58.74 69.46
Δ +1.67 +2.41 +1.57 −1.56 +1.45

TFN 80.36 81.31 50.32 59.00 70.29
+MRA 82.33 82.36 51.61 57.83 71.42
Δ +1.97 +1.05 +1.29 −1.17 +1.13

MFN 81.00 81.17 51.22 57.30 71.98
+MRA 82.86 82.78 52.10 56.28 73.25
Δ +1.86 +1.61 +0.88 −1.02 +1.27

LMF 82.45 82.61 50.90 57.92 72.06
+MRA 83.97 83.91 52.01 56.57 73.13
Δ +1.52 +1.30 +1.11 −1.35 +1.07

RAVEN 82.29 82.32 50.82 57.78 71.82
+MRA 83.79 83.66 51.51 56.65 72.48
Δ +1.50 +1.34 +0.69 −1.13 +0.66

MulT 83.10 83.15 51.80 57.11 72.61
+MRA 84.04 83.98 52.06 56.73 72.96
Δ +0.94 +0.83 +0.26 −0.38 +0.35

MISA 81.80 81.81 51.91 57.46 71.82
+MRA 83.62 83.54 52.49 56.89 72.44
Δ +1.82 +1.73 +0.58 −0.57 +0.62

MAG-BERT 79.64 80.31 50.01 58.73 73.94
+MRA 81.63 82.06 52.32 56.09 75.02
Δ +1.99 +1.75 +2.31 −2.64 +1.08

SELF-MM 81.79 81.69 49.39 60.84 68.55
+MRA 82.75 82.53 49.82 59.56 69.57
Δ +0.96 +0.84 +0.43 −1.28 +1.02

 

表 4　CH-SIMS数据集上方法性能比较 (%)
 

Approach Acc2 加权F1 Acc5 MAE Corr
EF-LSTM 69.37 56.82 21.02 59.34 −4.39
+MRA 69.37 56.82 23.23 57.62 5.48
Δ +0.0 +0.0 +2.21 −1.72 +9.87

TFN 79.30 79.51 39.47 40.52 64.78
+MRA 80.65 80.95 46.65 37.81 67.31
Δ +1.35 +1.44 +7.18 −2.71 +2.53

MFN 77.55 77.26 38.64 44.45 56.56
+MRA 79.25 79.10 40.74 42.86 59.64
Δ +1.70 +1.84 +2.10 −1.59 +3.08

LMF 78.29 77.83 38.29 43.84 58.64
+MRA 80.04 79.56 41.84 42.12 60.75
Δ +1.75 +1.73 +3.55 −1.72 +2.11

RAVEN 77.46 77.43 40.96 44.50 55.91
+MRA 79.34 78.83 43.89 43.44 58.62
Δ +1.88 +1.40 +2.93 −1.06 +2.71

MulT 77.68 77.20 39.17 44.79 56.57
+MRA 79.08 78.63 42.49 43.59 58.17
Δ +1.40 +1.43 +3.32 −1.20 +1.60

MISA 77.99 77.83 38.34 44.92 57.69
+MRA 79.21 78.69 42.06 43.87 58.41
Δ +1.22 +0.86 +3.72 −1.05 +0.72

SELF-MM 78.07 77.89 40.87 42.80 58.83
+MRA 79.61 79.18 42.06 42.25 59.98
Δ +1.54 +1.29 +1.19 −0.55 +1.15
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α = 0.5 α

展示了累积学习超参数   对情感分类任务的指标 Acc2 (图 3(a))和加权 F1 (图 3(b))的结果, 图 4展示了累积学习

超参数   对情感回归任务的指标MAE (图 4 (a))和 Corr (图 4 (b))的结果. 从这 4个折线图中可以明显看出, 不同

的多模态情感计算模型的最优累积学习超参数   是不同的, 并且不同任务的最优累积学习超参数   也不同, 甚至

不同指标的最优累积学习超参数   也不同, 但都集中在 [0.4, 0.6]的区间内. 本文认为原因可能是由于采用了不同

的随机种子, 使得模型的初始化参数不同, 学习过程中也存在不同最优超参数的问题. 在本文的实验中, 选取的 

也在 [0.4, 0.6]区间中, 大多数模型选取   作为最优累积学习超参数   .
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(2) 累积学习过程的可视化

LT LMRA

LMM

本文从 CH-SIMS数据集中随机选取了无偏差 (图 5(a))和有偏差样本 (图 5(b))进行累积学习的可视化分析,

直观地展示MRA方法如何缓解可信度偏差问题. 如图 5所示, mask是文本模态分支输出的情感预测概率, MRA

借助 mask 来动态修改损失达到渐进式学习目的. 具体而言, 对于无偏差样本, 文本模态分支输出的 mask 增加了

正确情感预测的概率, 因此损失相对于有偏差样本会低. 对于有偏差样本, 文本模态分支输出的 mask增加了错误

情感预测的概率, 因此损失相对于无偏差样本会高, 使得基础多模态情感计算模型在反向传播时更关注有偏差样

本的学习. MRA方法通过这种方式提升了模型对有偏差样本的学习能力. 此外, 本文绘制了累积学习过程中不同

损失的变化折线图. 如图 6所示,    的变化趋势与整体   的变化趋势接近, 中间存在波动即为学习过程中区分

了存在可信度偏差的样本, 而   的变化趋势则是基础多模态情感计算模型正常变化趋势.
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(a) 无偏差样本 (b) 有偏差样本
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(3) 可信度偏差样本的比例

本文统计了 3 个多模态情感计算数据集上存在可信度偏差样本的比例, 如图 7 所示. 由于 CMU-MOSI 和
CMU-MOSEI 数据集并没有标注单模态标签, 本文随机选取 MulT 和 SELF-MM 两个基础多模态情感计算模型,
并分别对 3个数据集的测试集预测文本、语音和视觉这 3个单模态的标签, 用以统计可信度偏差样本的比例. 特
别地, CH-SIMS数据集含有人工标注的单模态标签, 也人工统计了 CH-SIMS测试集上真实的可信度偏差样本的

比例 (19.47%). 从图 7中可以看出, CMU-MOSI (13.37%), CMU-MOSEI (10.65%)和 CH-SIMS (19.47%)这 3个数

据集中可信度偏差样本比例较高, 存在明显的可信度偏差问题.
(4) 可信度偏差样本的分析

在统计可信度偏差样本比例的基础上, 本文在筛选出的存在可信度偏差样本上进一步开展了实验. 由于 CMU-
MOSI和 CH-SIMS测试集中筛选出的样本数量过少, 实验结果极为不稳定, 因此本文汇报了 CMU-MOSEI测试集

上的结果, 如表 5所示. 本文随机选取了 4个基础多模态情感计算模型 (TFN, MulT, MISA和 SELF-MM), 验证它

们在加入MRA前后对有偏差样本的情感预测结果. 可以明显看出, 本文的MRA方法在有偏差样本上的提升明显

罗佳敏 等: 多模态可信度感知的情感计算 13



高于表 3 (如MRA在 SELF-MM上分别提升了 10.58% (Acc2), 7.68% (加权 F1), 3.60% (Acc7), 7.13% (MAE), p-
value<0.01), 验证了MRA方法在有偏差样本上的有效性.

(5) 不同模态的可信度差异分析

为了衡量不同模态的可信度, 本文统计了 CH-SIMS数据集中文本, 语音和视觉这 3个模态与真实多模态标签

一致的比例, 如图 8所示. 具体而言, 本文首先选择 CH-SIMS数据集进行统计, 因为其包含人工标注的文本, 语音

和视觉单模态标签和多模态标签. 其次, 本文根据 CH-SIMS数据集划分的 5个类别 (消极, 弱消极, 中性, 弱积极,
积极)分别判断 3个单模态与多模态标签是否一致, 并统计每种模态标签一致的样本数目和比例. 从图 8中可以看

出, 文本模态与多模态情感表达一致的比例 (47.52%)低于语音 (58.44%)和视觉 (60.42%)的比例, 从而说明相较

于文本模态, 语音和视觉模态在情感表达上更为可信.
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图 8　不同模态的可信度差异
 

(6) 有效性分析

为了更加直观地说明多模态情感计算任务中存在的可信度偏差问题, 本文从 CH-SMIS数据集的测试集中选

取了部分样本进行了有效性分析, 如图 9所示. 图中分别展示了 3个样本的文本, 视频帧以及语音频谱, 并标注了

每个模态的情感极性 (PS, WP, NU, WN, NG分别代表积极, 弱积极, 中性, 弱消极, 消极). 本文选取了MulT模型对

抽取的 3个样本进行情感预测, 每个样本的右侧给出了MulT和MulT模型加上MRA方法的情感标签概率扇形

图. 可以明显看出, MulT模型在 3个样本上都预测错误, 且都倾向于低可信度的文本模态的情感. 然而, 样本真实

的多模态情感却与低可信度的文本模态的情感相悖, 与高可信度的语音和视觉模态一致. 由此观之, 目前的多模态

情感计算模型忽视了可信度偏差问题, 导致其无法达到高精度的情感预测. 在 MulT 模型的基础上引入本文的方

法 MRA 之后, 可以明显地看出模型在 3 个样本上给出了正确的情感预测, 不会再倾向低可信度的文本模态的情

 

表 5　CMU-MOSEI数据集 (有偏差样本)上方法性能

比较 (%)
 

Approach Acc2 加权F1 Acc7 MAE
TFN 56.59 66.37 35.62 89.25
+MRA 61.48 70.36 37.79 85.74
Δ +4.89 +3.99 +2.17 −3.51

MulT 58.39 67.99 36.36 84.90
+MRA 65.20 73.10 38.25 78.70
Δ +6.81 +5.11 +1.89 −6.20

MISA 58.48 68.05 37.10 86.46
+MRA 66.36 73.98 38.94 80.42
Δ +7.88 +5.93 +1.84 −6.04

SELF-MM 59.03 68.50 34.88 84.30
+MRA 69.61 76.18 38.48 77.17
Δ +10.58 +7.68 +3.60 −7.13
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图 7    可信度偏差样本的比例
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感. 这表明了本文的方法 MRA 确实能够有效缓解多模态情感计算模型中的可信度偏差问题, 突出高可信度的语

音和视觉模态在情感预测上的重要性, 减少低可信度的文本模态的误导, 从而提升多模态情感计算模型的性能.
 
 

Text Vision Acoustic MulT MulT+MRA

Ex1: WN (Ground-truth)

Ex2: NG (Ground-truth)

Ex3: WN (Ground-truth)

王后娘娘一人之下,

还缺什么呢。

可是现在你已经长
大成人了。

怕你啊, 喝就喝!

WP WN NG

NU WN NG

WP NG NG

PS

WP

NU

WN

NG
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NU
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NG
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图 9　CH-SIMS数据集中的样本及情感预测概率扇形图
  

5   总　结

本文针对多模态情感计算任务中的可信度偏差问题进行了研究. 已有的多模态情感计算模型, 无论是设计复

杂的融合策略抑或是学习丰富的模态表示, 都忽视了模态可信度偏差问题. 本文结合初步的实验分析认为, 语音和

视觉模态相较于文本模态更能真实反映情感, 是高可信度的. 然而, 目前针对不同模态的特征抽取工具的学习能力

不同, 导致不同模态表示之间存在强弱之分, 因而多模态情感计算模型偏向于低可信度的文本模态, 难以达到高精

度的情感预测. 为了缓解模态可信度偏差问题, 本文提出了一种模型无关的基于累积学习的多模态可信度感知的

情感计算方法MRA, 其通过单独训练的文本模态分支学习低可信度的文本模态偏差, 再利用累积学习策略使得多

模态情感计算模型在训练过程中缓解并消除文本模态偏差. 本文在多个基准数据集上利用不同的多模态情感计算

模型进行了实验, 验证了MRA的有效性和通用性. 在下一步的工作中, 我们考虑引入可信学习 (trusted learning)[34]

来度量不同模态的可信度, 进一步提升多模态情感计算任务的性能. 此外, 我们将进一步探索多模态情感计算任务

中的其他问题, 尝试将MRA方法扩展到其他存在模态可信度偏差的多模态任务中, 如多模态抑郁症检测, 视觉问

答 (visual question answering, VQA)等.
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