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摘　要: 提高模型对特征噪声的鲁棒性已经成为多模态情感分析 (multimodal sentiment analysis, MSA)领域最具挑

战性的任务之一, 最近的研究已经提出了考虑缺失模态的高效MSA模型. 然而, 现有方法通常只关注特定类型的

缺陷, 导致在同时存在多种类型噪声的实际场景中模型鲁棒性和泛化性弱, 而且现有研究忽略了不同模态之间的

深层交互, 难以全面理解多模态情感信息. 针对这些问题, 提出一种融合对抗学习与多视图网络的鲁棒多模态情感

分析网络 (robust multimodal sentiment analysis integrating adversarial learning and multi-view network, ALMV). 具体

而言, 首先使用时间模态特征缺失作为噪声数据, 与完整序列构成噪声-原始实例对以构建增强数据. 其次, 通过时

间卷积和 Transformer编码器提取噪声-原始实例对中每个模态序列的局部信息和全局信息, 并构建权重调控的多

视图网络来学习噪声-原始实例对之间的多模态联合表示. 然后, 提出一种具有语义重建监督的多重对抗训练策略,

在模态级和话语级两个层面学习噪声和完整数据之间的统一联合表征. 最后, 在公开数据集上进行了大量实验, 对

多种类型噪声场景下 ALMV的性能进行测试. 实验结果证明, ALMV方法有效地提升了多模态情感分析在多种异

构数据缺陷场景下的性能和鲁棒性.
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Abstract:  Improving  robustness  to  feature  noise  is  one  of  the  most  challenging  problems  in  multimodal  sentiment  analysis  (MSA).  Recent
studies  have  proposed  efficient  MSA  models  that  consider  missing  modalities,  but  they  typically  focus  on  specific  types  of  defects,  which
leads  to  limited  robustness  and  generalization  in  real-world  scenarios  where  multiple  types  of  noise  coexist.  In  addition,  deep  interactions
across  different  modalities  are  often  inadequately  modeled,  making  it  difficult  to  fully  capture  multimodal  emotional  semantics.  To  address
these  issues,  this  study  proposes  a  robust  MSA  method  that  integrates  adversarial  learning  with  a  multi-view  network,  namely  ALMV.
Specifically,  temporal  modality  feature  masking  is  adopted  to  simulate  noisy  data,  and  noise-original  instance  pairs  are  constructed  with
intact  sequences  for  data  augmentation.  Secondly,  temporal  convolutional  networks  and  Transformer  encoders  are  used  to  extract  local  and
global  information  from  every  modality  sequence,  and  a  weight-controlled  multi-view  network  is  constructed  to  learn  joint  multimodal
representations  from  the  noise-original  instance  pairs.  Additionally,  a  novel  multi-level  adversarial  training  strategy  with  semantic
reconstruction  supervision  is  introduced  to  learn  unified  representations  between  noisy  and  complete  data  at  both  the  modality  level  and  the
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utterance  level.  Extensive  experiments  on  public  datasets  are  conducted  to  verify  the  performance  of  ALMV  under  various  heterogeneous
noise  scenarios.  Experimental  results  demonstrate  that  ALMV  substantially  improves  the  robustness  and  performance  of  multimodal
sentiment analysis in the presence of diverse data defects.
Key words:  robust multimodal sentiment analysis (MSA); adversarial learning; semantic reconstruction; multi-view network (MVN)

多模态情感分析旨在从各种模态中提取有意义的情感特征, 并分析人类的情感倾向和态度. 由于其适用于广

泛的领域, 包括智慧教育 [1,2]、智能人机交互 [3]、医疗保健 [4]、社交媒体分析 [5]、群体决策系统 [6]和营销管理 [7,8],
因此吸引了广泛的研究兴趣. 例如, 在智慧教育的领域中, 多模态情感分析在互动式课堂, 在线网络教育等方面有着广泛

的应用场景. 通过多模态情感分析, 教师根据学生的情绪波动和参与度调整教学策略, 鼓励学生更多地参与讨论 [1,2].
在虚拟学习环境人机交互领域 [3,9], 通过融合面部表情、语音和手势信号来实时感知学习者的情绪变化, 从而动态

调整教学内容或交互方式, 提升沉浸感与学习效果. MSA主要涉及 3种常见模态的时序数据, 即: 音频 (声学行为)、
视觉 (面部表情)和语言 (口头语言). 这些不同类型的数据为我们深入了解说话人的情感提供了丰富的信息.

最近的研究通过整合来自不同模态的信息以改善模态内和模态间的相互作用, 在MSA方面取得了重要进展,
其中如何有效地捕获情感信息以学习有意义的表示是一个关键的方面. 现有方法主要通过采用复杂的交互和融合

机制来整合不同模态的信息 [10,11], 包括基于注意力的方法 [12,13]、基于张量的方法 [14,15]和基于机器翻译的方法 [16].
另有一些方法探索模态的权重调控机制, 如罗渊贻等人 [17]通过不同模态的学习梯度改变模态的权值动态融合. 虽
然这些方法已经取得了较好的性能, 但它们无法捕获各种交互状态下的多视图线索. 为此, Tang等人 [18]提出了多

视图交互式表征模型MVIR (multi-view interactive representations), 专注于学习在不同的交互状态下的多视图交互

式表征, 从不同角度全面理解情感信息, 增强MSA整体分析过程和性能. 但是, MVIR主要探索单视图和双视图的

交互, 对三视图的探索不足, 这可能会忽视多模态的内在关联和交互信息, 难以分析说话者微妙而有价值的情感暗示.
同时, 这些方法都假定在训练和推理阶段所有模态都可用. 但在实际场景中, 由于不可避免的因素, 多模态数

据往往会出现模态不确定性缺失的情况. 例如, 语音可能会因背景噪声或传感器故障而暂时中断; 说话人的面部表

情可能会因遮挡或移动而无法捕获; 自动语音识别错误可能会导致某些口语单词不可用 [19,20]. 在基于完整模态训

练的 MSA 任务中, 每种模态都传达了不同的信息, 不同模态之间存在着互补关系. 当某些模态缺失时, 系统只能

依赖剩余模态的信息, 这可能导致 MSA 准确度下降 [21], 严重影响 MSA 模型的有效性. 如图 1 所示, 在完整模态

下, 根据话语信息, 可以预测出“Positive”的正确结果. 而由于一些潜在的原因导致视觉、语言和音频模态中的一些

包含与情感相关联的关键信息的帧级特征缺失, 这会让模型倾向于预测“Neutral”的错误情感结果.
 
 

可能的原因

人脸遮挡
光照条件差
人脸模糊

转录缺失
未知词

背景噪声
传感器故障

视觉:

语言:

音频:

内容 预测 标签

Positive

Positive

Positive

Neutral

图 1　不完整模态预测情感示例
 

解决模态缺失问题的一个简单方法是在模型推理过程中执行零、平均或最近邻填充 [22]. 然而, 在基准实况和

估算实况之间存在很大的域差距. 因此, 使用这些朴素插补时, 模型性能通常会严重下降. 为解决噪声干扰, Meta-
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NA[23]从元学习的角度提出了一种元噪声自适应方法. 在元训练时段期间获取用于所有潜在类型的特征噪声的共

享知识, 在测试时使用具有目标噪声模式的实例来进一步细化. 但元学习的方法针对小样本数据, 在大范围的数据

集上作用有限. TFRNet[24]提出了基于 Transformer编码器-解码器结构的特征重建网络来解决随机模态特征缺失,
期望通过重建缺失的部分从不完整的多模态序列中隐式地学习语义特征. 虽然取得了有希望的结果, 但 TFRNet
仅在模态级重构单模态特征, 有恢复情感无关信息的风险, 同时它仅针对随机缺失这一种缺陷. NITA[25]提出了基

于噪声感知的对抗训练和话语级语义重建, 以缩小原始数据和噪声数据之间的表示差距, 但这种方法仅在话语级

恢复多模态联合表示, 忽视了模态特定信号的补充作用.
为克服上述问题, 本文提出一种融合噪声对抗学习与多视图网络的鲁棒多模态情感分析网络 ALMV (robust

multimodal sentiment analysis integrating adversarial learning and multi-view network), 对模态缺失场景下的噪声具有

较强的鲁棒性. 具体而言, 首先使用时间模态特征缺失作为噪声数据, 与完整模态数据构成噪声-原始实例对以构

建增强数据. 然后, 我们通过时间卷积和 Transformer编码器提取噪声-原始实例对的每个模态序列的局部信息和

全局信息, 并使用一种权重调控的多视图网络学习噪声-原始实例对之间的多模态联合表示, 从而充分探索多视图

特征的情感线索. 在此基础上, 基于成对的中间表示, 提出一种新的具有语义重建监督的多重对抗训练策略, 在模

态级和话语级两个层面学习噪声和完整数据之间的统一联合表示, 以恢复完整的模态特定信号和话语信号.
本文的主要贡献可以概括为 3点.
(1) 提出一种基于噪声注入的对抗学习训练框架, 该框架集成了噪声注入的对抗训练和语义重建, 在模态级和

话语级两个维度缩小原始数据对和噪声数据对之间的表示差距, 并进一步促进鲁棒的表示学习.
(2) 提出一种权重调控的多视图网络, 显式地建模单视图、双视图和三视图特征, 并通过视图特征顶点的权重

动态地调控多视图特征的重要性, 从而充分探索多模态特征的情感线索.
(3) 在两个流行的基准MSA数据集上的大量实验表明, 所提出的 ALMV方法在所有 4种形式的异构数据缺

陷的鲁棒性测试中, 都取得了最先进的性能.

 1   相关工作

 1.1   鲁棒多模态情感分析

在理想的情况下, MSA所有的模态都是完整的, 但是现实场景中, 可能存在模态缺失或者噪声混入使得多模

态数据呈现出不完整性特征, 致使基于完整数据设计的传统 MSA 方法对不完整数据较为敏感. 近年来针对潜在

数据不完整性的鲁棒多模态情感分析引起了越来越广泛的关注 [26]. 本节总结了在推理期间针对典型类型的数据

不完整性的最新工作, 包括模态缺失和模态特征缺失两大类.
模态缺失源于传统多模态分析中的模态消融研究, 是 MSA 最受关注的一种缺陷类型. 一个简单而有效的方

法是模态缺失填补. Tsai 等人 [27]使用表征分裂并基于学习的多模态判别和模态特定生成因子来估算缺失模态.
Ma等人 [28]通过添加具有学习的高斯分布权重的聚类中心向量来估算缺失模态. 最近, Han等人 [29]通过对齐矩阵

进一步增强了表征插补. 另一种范式涉及模态转换 [16,30], 其利用源和目标模态之间的中间表示作为联合多模态特

征. Liang等人 [31]提出了一种张量秩正则化方法, 从对齐的不完美时间序列数据中学习多模态表征. 王楠等人 [32]提

出一种基于知识蒸馏的方法, 通过教师模型对学生模型施加约束. Pham 等人 [33]利用顺序循环平移来学习鲁棒的

联合表达, 这可能不需要在推理时将所有模态作为输入. 此外, Zhao等人 [34]采用基于级联残差自动编码器的数据

增强和循环平移来解决不确定的缺失模态问题. Guo等人 [35]为缺失模态引入生成提示来促进模型的鲁棒性. Reza
等人 [36]提出了一种简单且参数有效的预训练多模态网络自适应方法, 利用调制的中间特征弥补缺失的模态. 然而,
基于缺失模态估算的方法和基于模态估计的方法都需要知道哪些条目或模态在推断期间是不完整的, 并且在更复

杂的情况, 如不完整的信号存在于帧粒级而不是模态级 [19,37]的情况下容易遭遇失败.
模态特征缺失是MSA的一种更普遍的缺陷类型, 其理想地将细粒度的多模态扰动公式化为模态序列中缺失

的特征. 最早文献 [31]基于对干净数据的低秩性质的观察, 提出了一种低秩正则化方法. Li等人 [38]利用跨时间域

的数据动态来改进模型, 从而降低内存资源的消耗. 近年来, 已经出现了与辅助特征重建相关的方法. Yuan等人 [24]
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提出了一种基于 Transformer的特征重构网络. Sun等人 [39]提出了一种双层特征恢复方法, 即对低维特征重建, 对
高级特征吸引以增强鲁棒性能. Meta-NA[23]提出了元噪声自适应学习策略, 在元训练期间获取用于所有潜在类型

的特征噪声的共享知识, 并且在元测试期间使用具有目标噪声模式的实例来进一步细化.

 1.2   对抗表征学习

对抗表征学习起源于生成对抗网络 [40], 是一种新兴的技术, 可以将分布显式匹配到任意先验分布 [41,42]. 最近,
对抗性学习策略进一步扩展到多模态领域, 如文本到图像合成 [43,44]. 在多模态情感分析领域, 研究人员利用对抗性

训练来学习每种模态的区分和生成表示, 从而提高模型性能 [27]. Mai等人 [45]引入了对抗训练为各种模态开发一个

有区别的联合嵌入空间. Yuan等人 [25]提出了一种基于噪声模仿的对抗训练框架 NIAT, 将结构时间特征擦除策略

引入噪声增强, 并在话语级多模态融合特征上进行对抗训练和语义重构以指导对噪声数据的鲁棒表征学习. 然而,
NIAT仅在话语级重构融合后的多模态完整信号, 实际上对噪声信号的恢复不充分, 这可能会带来次优的结果.

 1.3   多视图学习

多视图学习 (multi-view learning, MVL)旨在利用同一对象的多种视图 (view)或表征信息来提升模型的性能

与鲁棒性, 它利用来自多个视角或模态的信息来增强预测性能并更深入地了解复杂数据 [46]. 在许多现实世界的场

景中, 例如图像识别, 生物信息学和社交网络分析, 仅仅依靠数据的单个视图可能无法提供足够的信息进行准确的

分析和预测 [47,48]. MVL的核心概念是利用不同视图中的互补信息 [49], 与传统的单视图方法相比, 可以提高学习效

果. 通过整合多个视图, 我们可以捕捉不同信息, 发现隐藏的模式, 并克服单个视图的局限性 [46]. 在MVL领域, 采
用了各种策略, 包括将多个视图合并为单个表示的早期融合技术, 以及将来自各个视图的联合预测组合在一起的

后期融合方法 [50]. 在多模态情感分析领域, Tang等人 [18]提出了一个新的框架, 专注于学习在不同交互状态下的多

视图交互式表征 (MVIR). 该框架允许从单视图和双视图的各个角度全面理解情感信息, 从而增强整体分析过程.
然而该方法对三视图的探索不足, 这可能会忽视多模态的内在关联和交互信息.

 2   方　法

本文融合对抗学习的多视图网络 (ALMV)整体架构如图 2所示. 这是一种基于噪声注入的多重对抗学习框架

的多视图融合网络模型, 旨在解决存在不完整数据的情况下使用语言, 音频和视觉模态预测情绪. 为了增强鲁棒

性, 该模型采用了对抗性训练机制. 重建网络负责在噪声条件下在模态级和话语级两个层面恢复模态特定语义信

息和多模态融合特征语义信息, 而多个判别网络通过对抗学习提取噪声不变特征. 多视图网络用于融合模态特定

特征, 从而获得更具鲁棒性的融合表征, 确保噪声和干净数据之间在话语级别的情感一致性.
  

完整数据
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噪声数据

重建器网络
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Transformer
编码器
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图 2　ALMV总体框架图
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 2.1   任务设置

Im ∈ RTm×dm m ∈ {a,v, l}
Ĩm

ỹ ∈ R

多模态情感分析是利用同一视频片段的音频 (a), 视觉 (v) 和语言 (l) 这 3 种模态来预测情感, 其表达式为

, 其中 Tm 表示序列长度, dm 表示每种模态的维数,  . 鲁棒多模态情感分析是在现实生活中可能

遇到的潜在的模态数据缺失的场景下, 利用缺失的多模态信号    来预测说话人的情感. 本文旨在开发鲁棒的

MSA模型, 可以有效地整合所有可用的多模态信息, 在不完整的模态设置中准确预测情感强度得分  . 在训练

期间, 由于手工数据收集, 我们假设来自语言、音频和视觉模态的完整模态序列被提供有对应的情感注释 y. 在测

试阶段, 利用未知扰动的实例对训练好的模型进行评估, 以验证模型对数据缺陷的有效性和鲁棒性.

 2.2   基于噪声注入的数据增强

Im = [Ul;Ua;Uv]

为了增加模型对缺失模态数据的鲁棒性, 使用时间特征擦除用于模仿推断同一时段中的潜在缺陷, 具体地, 给
定具有原始模态序列   的完整数据序列, 随机选择同一帧的时间步长, 并且同时擦除在这些时间步

长的所有模态特征. 

Ĩm = F(Im,gm) ∈ RTm×dm (1)

Ĩm = [Ũl; X̃a; X̃v] gm ∈ {0,1}Tm其中,   表示对应的缺失模态的噪声序列, F(∙) 是掩码函数,   是要遮掩的帧的随机时间掩

码, Tm 表示序列长度, dm 表示每种模态的维数. 具体来说, 对于语言模态, 将缺失的特征设为 BERT 词汇表中的

[UNK]以模拟潜在的翻译错误. 对于视觉和听觉模态, 缺失特征被设置为零填充向量. 时间特征擦除以对齐的方式

进行以引导模型, 而不是直接利用来自其他模态的同步信息, 而是集中于噪声实例中剩余的承载情感的部分.
然后, 使用预训练的 BERT模型 [51]对语言序列进行处理: 

Xl = BERT (Ul), X̃l = BERT (Ũl) ∈ RTm×dm (2)

Ĩm = [X̃l; X̃a; X̃v]将完整序列 Im=[Xl; Xa; Xv]和噪声序列   输入 ALMV模型进行对抗训练.

 2.3   特征提取网络

为了提取模态特征的局部信息和全局信息, 采用由一维时间卷积和 Transformer两部分组成的特征提取网络,
如图 2. 首先使用模态特定的一维卷积 (1D Conv)模块对原始数据和噪声数据进行卷积操作. 该步骤通过滑动大小

为 km 的卷积核, 在时序维度上提取局部特征, 能够捕捉相邻帧/词之间的短期模式并实现初步的维度压缩, 从而去

除冗余信息并突出局部判别信号. 

hm =Conv1d(Im,km) ∈ RT×dm (3)
 

h̃m =Conv1d(Ĩm,km) ∈ RT×dm (4)

m ∈ {a,v, l}

hm ∈ RT×dm

WQ ∈ Rdm×dq WK ∈ Rdm×dk WV ∈ Rdm×dv

其中,  , km 指的是内核大小, 而 dm 是模态 m的隐藏维数. 然后在时间维度上将卷积序列连接以获得隐藏

序列表示. 更进一步, 将一维卷积的输出送入 Transformer, 采用多头自注意力机制, 在全序列范围内建立各时刻之

间的关联, 学习长距离依赖. 对于输入序列  , 我们定义查询为 Qm = hmWQ, 键为 Km = hmWK, 值为 Vm = hmWV,
其中  ,  ,  , 从而自注意力可以被公式化为: 

Attention(hm) = Softmax
(

QmKT
m√

dk

)
Vm = Softmax

(
hmWQWT

KhT
m√

dk

)
hmWV (5)

我们使用含自注意力机制的 Transformer编码器来从噪声-原始数据的不同语义空间中学习重要的全局语义

信息, 得到特征提取后的特征: 

Hm = Transformer(hm) ∈ RT×dm (6)
 

H̃m = Transformer(h̃m) ∈ RT×dm (7)

从而, 特征提取网络既保留了局部的细粒度特征, 又通过全局注意力获得了对序列整体上下文的深层理解.

 2.4   多视图网络

假设多模态融合处于多个阶段, 并考虑到需要保留所有视角模态的相互作用, 我们引入了一种多视图网络

(multi-view network, MVN), 通过逐级建模单视图、双视图和三视图特征的相互作用来捕获跨模态交互, 如图 3所

蔡林沁 等: 融合对抗学习与多视图网络的鲁棒多模态情感分析 5



S mim j αmim j
示. MVN将每个视图编码记为顶点 m, 并动态计算顶点间的相似性   和重要性  , 从而使模型结构具有高度

的可解释性和灵活性.
 
 

Hv

Hvl

Hvla Hvlva Hval Hvlla Hvala Hlav

Hva Hla

Hl Ha

加权
单视图

双视图

三视图

加权

加权

S

D

T

图 3　多视图网络结构
 

P(Hm1 ) P(Hm2 )

● 权重调控机制: 多视图权重调控的核心逻辑源于信息论中的互信息 (mutual information, MI). 设模态 m1 和
m2 的特征分布为   和  , 则两模态的互信息为: 

MI(Hm1 ; Hm2 ) = EP(Hm1 ,Hm2 )

[
log

P(Hm1 ,Hm2 )
P(Hm1 ) ·P(Hm2 )

]
(8)

P(Hm1 ,Hm2 ) P(Hm1 ) P(Hm2 ) EP[·] P(Hm1 ,Hm2 )

MI(Hm1 ; Hm2 )

其中,   是联合概率,   和   为边缘概率,   为联合概率分布   的数学期望. 互信息

 越大, 说明两模态特征的信息重叠度越高, 此时双视图交互仅能获取少量新增信息, 信息增益有限;
互信息越小, 说明两模态特征的差异度越大, 双视图交互能整合不同维度的有效信息, 信息增益显著. 因此, 双视图

交互的权重应与互信息呈反比, 即通过互信息量化模态冗余性, 实现权重的自适应调控.
多视图网络的权重调控机制通过“顶点权重”与“相似度”的协同计算, 实现对模态间互补性的自适应建模. 其中

顶点权重确保重要模态在交互中占据主导地位, 相似度 (通过特征内积近似互信息)则抑制冗余模态的无效交互.
● 单视图层: 由 3个模态的单模态顶点组成, 3个模态的信息向量被表示为 Hl、Ha 和 Hv. 为了使网络能够自

适应地关注每个样本中最具信息量的单一视图, 首先对 3类视图分别计算注意力分数, 并确定这些单模态特征相

互作用的重要性, 因为并非所有模态都有同等的贡献. 然后, 我们通过计算来自所有单视图顶点的信息的加权平均

值来获得最终的单视图特征, 如下所示: 

αm=Softmax(tanh(WattHm)) (9)
 

S =
1
3

∑
m
αm ·Hm (10)

αm m ∈ {a,v, l} Watt ∈ Rd×1其中, S是最终的单视图向量,   是模态 m的权重,  ,   为可学习的线性映射矩阵, tanh为激活函

数, Softmax为归一化函数.

Fmap ∈ R2d → Rd● 双视图层: 使用视图对映射子网络  , 融合每两路视图, 提取其潜在的协同表征以获得每个双

视图顶点: 

Fmap(z) = tanh(W2(LeakyReLU(W1z))), z ∈ R2d (11)
 

Hm1m2 = LeakyReLU(βm1m2 ·Fmap(m1⊕m2)) (12)

⊕ m1,m2 ∈ {a,v, l} Hm1m2
其中, W1 和 W2 为可学习参数矩阵,   表示特征拼接,   且 m1≠m2,   是 m1 和 m2 顶点的双视图向

量, LeakyReLU和 tanh均为激活函数.
对于连接第 1 层和第 2 层的边的权重, 我们首先利用内积估计第 1 层每两个均匀的单模信息向量的相似度.

由信息论可知, 两个信息向量越相似, 它们的双视图相互作用就越不重要, 并且它们的信息在单视图层中已经被很

好地探索. 两个信息向量的相似度定义为: 

S m1m2 = ĤT
m1

Ĥm2 (13)

Ĥm1 Hm1 S m1m2
其中,   表示   的 Softmax归一化向量 (归一化确保计算的相似度在 0–1之间), T表示转置操作,   是表示
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αm1/(S m1m2 + ϵ)

αm1 S m1m2

m1 和 m2 顶点的相似度的标量. 将连接第 1层 m1 顶点和第 2层 m1m2 顶点的边的权值定义为  , 它与

 成正比, 与   成反比, 然后, m1m2 顶点的权重定义为: 

⌣
αm1m2 =

αm1 +αm2

S m1m2 + ϵ
(14)

 

αm1m2 =
e
⌣
αm1m2∑

mi, j
e
⌣
αmim j

(15)

αm1m2 ϵ αm1m2
其中,   是表示 m1m2 顶点的权重的标量 (分母上的值   被应用于控制相似性和顶点权重对   的相对重要

性), 公式 (15) 是第 2 层中权向量的软最大一致化运算 .  双视图层最终的双视图特征表示 D 可以通过加权

获得: 

D =
∑

m1 ,m2∈{a,v,l},m1,m2

αm1m2 ·Hm1m2 (16)

● 三视图层: 三视图层中每两个双视图顶点使用与生成双视图相同的视图对映射子网络 Fmap (但参数不共享)
进一步融合, 以获得第 3层中的三视图特征. 此外, 每个特定的双视图顶点与在先前融合阶段中对该双视图顶点的

形成没有贡献的单视图顶点融合, 从而产生 3个其他三视图顶点. 因此, 共有 6个三视图特征顶点, 如图 3所示. 我
们对连接到第 3层的边应用相同的权重计算方法, 对三视图顶点应用与第 2层相同的重要性度量方法. 然后将每

个三视图顶点的加权信息相加, 得到最终的三视图特征表示.
当完成单视图表征 S、双视图表征 D以及三视图高阶表征 T后, 将它们在通道维度拼接获得最终的多视图融

合特征: 

f=Concat(S,D,T) (17)

其中, f表示多视图融合特征, Concat表示拼接操作.
将特征提取网络得到的特征输送到多视图网络中, 得到干净数据和噪声数据各自的融合特征: 

H f = MVN(Hm, θMVN) (18)
 

H̃ f = MVN(H̃m, θMVN) (19)

H̃ f θMVN其中, Hf 是完整模态的融合特征,   是缺失模态的融合特征,   表示多视图网络的可训练参数.

 2.5   分类器网络

H̃ f分类器使用两层全连接前馈网络来实现, 以根据原始噪声数据对的提取的表示 Hf 和   来预测情感. 我们将

单层前馈网络定义为: 

FFN(x) = σ(x ·W f +b f ) (20)

σ其中,   表示可选的激活函数, Wf 和 bf 是可学习的模型参数.
从而, 我们可以将分类器网络公式化为: 

CθC (H f ) = FFN(FFN(BN(h))) ∈ R (21)

θC其中, BN是 BatchNorm,   是分类器网络中的可学习参数, h表示分类器的输入.
Lc H̃ f对于情感预测监督, 分类损失   由完整数据 Hf 和噪声数据   的数据对的加权和计算: 

Lc =
1

1+α
·L1(y,CθC (H f ))+

α

1+α
·L1(y,CθC (H̃ f )) (22)

其中, L1(·)是指 L1损失, y是情感标签, 超参数 α是控制来自完整数据流与噪声数据流的相对权重. 降低 α使训

练更多依赖干净样本, 从而使模型倾向于降低估计偏差, 同时相对削弱由噪声流引入的不变性约束. 相反, 增大 α

有利于通过噪声注入的鲁棒学习增强对扰动的不变表征, 但过高则可能削弱判别能力.

 2.6   重建器网络

H̃m m ∈ {a,v, l} H̃ f

重建器网络的目的是指导特征提取网络和融合网络在噪声情况下再生丢失的语义, 通过执行模态级重建

(即针对单模态噪声数据  , 其中  )和话语级语义重建 (即对噪声多视图融合特征  ). 从噪声数据流中
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H̃m H̃ f接收模态特定表示   和多模态融合表示  , 重建模块由 3层前馈网络实现: 

Rθr (Hn) = FFN(FFN(FFN(BN(H̃n)))) ∈ Rd (23)

n ∈ {a,v, l, f } Lr其中, BN是 BatchNorm, θr 是重建模块的可学习参数,  . 重建损失   被设计为来自缺失数据的重建特

征与原始特征之间的 L1损失: 

Lm
r = L1(Hm,Rθmr (H̃m)) (24)

 

L f
r = L1(H f ,Rθ f

r
(H̃ f )) (25)

 

Lr = L f
r +

∑
m∈{a,v,l}

λ1Lm
r (26)

Lm
r L f

r Lr其中,   是模态级重建损失,   是话语级重建损失, λ1 是模态级和话语级语义重建的重建损失的平衡系数,   是

整个重建器族的总损失, θr 是重建器的参数.

 2.7   判别器网络

Dθd
H̃m H̃ f

Dθd Dθd

在对抗训练框架中, 噪声对抗训练策略通过匹配原始-噪声数据对的单模态的模态特定表示和融合级的多视

图融合表示分布来学习统一表示. 通过一个二人博弈过程, 使模型学到噪声不敏感的特征. 在该博弈中, 提出的判

别器模块   经过训练, 以区分原始干净数据和缺少特征的有噪数据; 而特征提取网络和多视图网络作为对手, 目
标是经过训练调整自身参数, 使得带噪样本经模态特定提取后得到的特征   和多模态融合后得到的特征   在判

别器看来难以区分, 即学习表示以混淆判别器  . 在 ALMV框架中,   是一个基本的二元分类器: 

Dθd (h) = σ(FFN(FFN(FFN(BN(h))))) ∈ Rd (27)

σ其中,   是 Sigmoid函数, BN是 BatchNorm, θd 是可学习参数.
最后, 辅助噪声感知对抗训练可以通过以下最小-最大博弈来描述: 

min
θmT

max
θmd

Lm
d = −

1
N

N∑
i=1

log Dθmd
(
FθmT (Hn)

)
− 1

N

N∑
i=1

log
(
1−Dθmd

(
FθmT (H̃n)

))
(28)

 

min
θ f

max
θ

f
d

L f
d = −

1
N

N∑
i=1

log Dθ f
d

(
Fθ f (H f )

)
− 1

N

N∑
i=1

log
(
1−Dθ f

d

(
Fθ f (H̃ f )

))
(29)

 

Ld = L f
d +

∑
m∈{a,v,l}

λ2Lm
d (30)

Lm
d L f

d Ld其中,   是模态级对抗损失,   是话语级对抗损失, λ2 是模态级和话语级的对抗损失的平衡系数,   是整个判别

器族的总损失. θd 是判别器的参数, θT 是 Transformer编码器的参数, θf 是多视图网络的参数.

 2.8   对抗学习优化目标

L′c = −
1
N

N∑
i=1

Lc

Ld L′r = −
1
N

N∑
i=1

Lr

在提出的 ALMV 框架中, 表示学习过程由 3 种不同的监督指导. 所有原始噪声数据对的平均分类损失

 是多模态情感预测的基本监督. 而所有原始噪声数据对上的用于促使表示对注入噪声不变的平均

判别损失   和用于保持语义保真性的平均重建损失   被视为鲁棒多模态表示学习的辅助损失.

综合所有目标, 最终的优化目标如下: 

min
θT ,θ f ,θc ,θr

max
θd

L =
(
(1−β) ·L′r +β ·Ld

)
+L′c (31)

其中, β是平衡重建损失与判别损失之间博弈强度的超参数. 较大的 β强化了判别约束, 提升噪声鲁棒性, 但过大

的对抗权重会压制细粒度语义信息, 导致部分判别信号丢失; 相反, 较小的 β使重建器更关注样本级语义重构, 但
在分布层面抗噪性能减弱.

 3   实验与分析

为了验证 ALMV的性能, 我们在两个流行的数据集上进行了多种类型的实验.
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 3.1   数据集

本文在两个基准MSA数据集 CMU-MOSI和 CMU-MOSEI上进行了实验.
CMU-MOSI[52]: 这个数据集是用英语开发的, 包括音频、文本和视频形式, 共 2 199个多模态样本, 这些形式

是从 YouTube独白电影评论中收集的 2 199个带注释的视频片段汇编而成的. 它提供了一个集中的方法来研究电

影评论背景下的情感检测. 具体而言, 训练集由 1 284 个样本组成, 验证集包含 229 个样本, 测试集包含 686 个样

本. 每个单独的样本被分配一个范围从–3 (指示强烈否定)到 3 (指示强烈肯定)的情感分数.
CMU-MOSEI[53]: 它是 CMU-MOSI的扩展, 结合了来自 YouTube视频的相同形式的音频、文本和视频, 但它

具有更广泛的范围, 涵盖更广泛的主题, 并且规模更大. 该数据集包含从 YouTube收集的 22 856个视频片段, 具有

多种因素 (例如: 自发的表情、头部姿势、遮挡、照明). 该数据集分为 16 326个训练实例、1 871个验证实例和 4 659
个测试实例. 每个实例都被精心标记了一个从–3到 3的情感分数. 而情绪得分从–3到 3表示最消极到最积极. 两
个数据集的详细划分如图 4所示.
 
 

(a) CMU-MOSI 数据集的详细数据划分

(b) CMU-MOSEI 数据集的详细数据划分
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图 4　所用数据集的情感划分
 

 3.2   多模态数据预处理

我们利用 BERT[51]、COVAREP[54]和 Facet作为情感分析中的特征提取工具, 以准确捕捉语言、音频和视觉

模态对情感表达的独特贡献. 这些特征在实现情感识别的总体目标中相互补充, 促进更深刻的多模态情感融合.
对于音频: COVAREP 是一个功能强大的音频特征提取工具, 专为语音情感分析和韵律特征提取而设计. 该工

具能够高效地从音频信号中提取多种声学特征, 包括基频 (F0)、音量、共振峰、声道特征以及时域特征. 所有特

征都经过零均值和方差归一化处理, 对于音频中损坏的帧数不计入. 输入音频数据后, COVAREP 计算出所有的音

频特征, 将这些特征堆叠在一起, 最终形成预处理后的音频特征数据.
对于视频: 面部表情和微表情是情感的重要视觉表征. Facet工具包为每个视觉帧提取面部特征, 包括面部标

志, 7种基本情绪和动作单元, 形成 35维特征向量. 这些特征精确地表征了面部表情的变化. 它们有助于识别突出

的情绪, 揭示情绪强度的细微变化和微表情的微妙变化.

 3.3   基线方法

对于模态细粒度特征缺失: 我们选取部分经典的MSA方法和部分专门针对缺失模态特征而设计的鲁棒MSA
方法作为基线方法. 传统的 MSA 基线是第 1 种基线方法. 具体而言, 我们选择了多模态 Transformer (MulT)[11]、
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模态不变和特定表示 (MISA)[55]、BERT 的多模态适应门 (MAG-BERT)[12]和自监督多任务多模态情感分析网络

(Self-MM)[56]. 这些经典的MSA方法通过复杂的融合策略在完美的测试数据上实现了令人印象深刻的性能. 模态

特征缺失的基线是第 2 种基线方法, 包括时态张量融合网络 (T2FN)[31]、时间积融合网络 (TPFN)[38]、基于

Transformer的特征重建网络 (TFRNet)[24]、基于噪声模仿的对抗训练方法 (NIAT)[25]和基于元学习的噪声自适应

方法 (Meta-NA)[23].
对于整个模态缺失的基线方法, 在前面基础上, 我们增加文本增强型 Transformer (TETFN)[57]、耦合翻译融合

网络 (CTFN)[16]、多模态分解模型 (MFM)[27]、SMIL[28]、基于模态转换的方法 (Modal-Trans)[30]、MM-Align[29]、
基于提示学习的方法 (MPLMM)[35]、自适应训练方法 (Adapted)[36]和文本引导的重建网络 (TgRN)[58].

 3.4   验证指标

为了定量评估模型对不同缺失率的鲁棒性, 采用了文献 [24] 中提出的指标折线图下面积 AUILC (area under
indicators line chart)度量. 通过考虑对应的模型性能 X={x0, x1,…, xt}在递增缺失率序列{r0, r1,…, rt}下的表现, 并
计算折线图上每对相邻点之间的面积之和: 

AUILCX =

t−1∑
i=0

(xi+ xi+1)
2

· (ri+1− ri) (32)

对于模态特征缺失和其他异质缺陷中的每个预设缺失率, 情感分析预测被公式化为以平均绝对误差 (MAE)
作为度量的回归问题. 此外, 根据以前的工作 [11,55], Acc-2和 F1-score指标被用作负/非负分类标准. 对于所有上述

指标, 除MAE是指标越低性能越高之外, 其余的指标都是较高的值表示较好的模型性能.

 3.5   实验细节

我们在具有 24 GB内存的 NVIDIA GeForce RTX 4090 GPU上, 使用 PyTorch 1.11.0和 CUDA 11.3环境实现

本文模型. CMU-MOSI和 CMU-MOSEI上的详细配置如表 1所示.
 
 

表 1　两个MSA基准数据集的详细参数配置
 

超参数 CMU-MOSI CMU-MOSEI
批大小 128 128
学习率 0.002 0.002
优化器 Adam Adam

提前停止 (训练轮数) 8 8
卷积核大小 (l, a, v) (3, 3, 9) (3, 5, 3)

注意力头数 8 8
Transformer层数 3 3

损失函数权重 (α, β, λ1, λ2) (1.0, 0.4, 0.6, 0.5) (1.0, 0.6, 0.5, 0.5)
融合网络隐藏层维度 50 50
重构器隐藏层维度 (80, 96) (128, 64)
判别器隐藏层维度 (128, 64) (80, 32)

融合网络Dropout比例 0.1 0.1
重构器Dropout比例 0.4 0.2
分类器Dropout比例 0.3 0.2

随机种子 [1 111, 1 112, 1 113] [1 111, 1 112, 1 113]
 

我们使用对齐版本的 2个数据集进行实验以实现对同一时间步的模态缺失, 用 Adam优化器训练. Batchsize
的调整范围为{64, 128, 256}, 模态嵌入层将序列长度统一设定为 50, 将维度统一设置为 128以方便接下来的处理.
ALMV的卷积层的内核大小 (kv, kl, ka), 对于 CMU-MOSI被设置为 (9, 3, 3), 并且对于 CMU-MOSEI被设置为 (3,
3, 5). Transformer编码器的层数设置为 3层, 在验证集上执行网格搜索以选择隐藏维度和丢弃率. 对于不同损失的

权重, 超参数 α, β和 λ1, λ2 以 0.1的步长从 0调整到 1, 平衡每个模块的贡献. 此外, 当验证集上的最佳MAE连续
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8个周期未更新时, 采用提前停止策略停止模型训练, 以防止模型过拟合. 本文的所有模型都使用 3种不同的随机

种子进行训练然后取平均值, 以进行公平的比较.

 3.6   细粒度模态特征缺失

对于细粒度模态特征缺失, 我们在干净数据、随机模态缺失、时间模态缺失和结构时间模态特征缺失等 4种
场景下做了大量的实验. 对于每个缺失场景, 在缺失率区间{0.0, 0.1,…, 1.0}上验证总体性能. 表 2和表 3分别给出

了 CMU-MOSI和 CMU-MOSEI数据集上的实验结果. 显而易见的是, 干净数据和所有缺失场景之间的明显性能

差距, 这表明扰动对现实世界的情感检测是一个不可避免的威胁. 此外, 在 3种缺失场景中, 所有模型在随机模态

缺失和时间模态特征缺失的情况下表现相似 (大多数模型性能变化在 1% 以内). 相比之下, 在结构时间模态缺失

的场景下, 所有的方法的表现相较于前两个场景都明显较差. 结果表明, 结构性时间模态缺失更具挑战性, 因为连

续序列缺失会阻止模型从附近的模态信号中恢复缺失的语义.
  

表 2　CMU-MOSI的细粒度模态特征缺失实验结果
 

Methods
干净数据 随机模态缺失 时间模态缺失 结构时间模态缺失

MAE MAE Acc-2 (%) F1 (%) MAE Acc-2 (%) F1 (%) MAE Acc-2 (%) F1 (%)

MulT[11] 0.881 1.209 65.59 64.39 1.210 65.71 64.45 1.322 60.21 57.58
MISA[55] 0.809 1.233 67.20 64.51 1.234 67.13 65.20 1.426 60.75 56.82

MAG-BERT[12] 0.802 1.316 65.07 64.39 1.319 65.10 63.37 1.528 58.82 54.59
Self-MM[56] 0.790 1.295 67.43 65.11 1.295 67.65 65.41 1.615 60.80 56.37
T2FN[31] 0.890 1.211 65.60 64.76 1.211 64.45 64.63 1.303 61.51 60.75
TPFN[38] 0.896 1.195 65.23 62.67 1.196 65.23 62.67 1.267 61.41 58.58
TFRNet[24] 0.980 1.204 65.83 63.25 1.201 65.99 63.55 1.265 62.34 59.03
NIAT[25] 0.758 1.131 68.02 66.13 1.130 67.95 66.06 1.261 61.99 58.70

Meta-NA[23]
－ 1.193 67.14 67.06 － － － － － －

ALMV (ours) 0.749 1.122 68.87 68.16 1.123 68.78 68.05 1.224 64.08 62.63

注: 加粗数据表示最佳结果
  

表 3　CMU-MOSEI的细粒度模态特征缺失实验结果
 

Methods
干净数据 随机模态缺失 时间模态缺失 结构时间模态缺失

MAE MAE Acc-2 (%) F1 (%) MAE Acc-2 (%) F1 (%) MAE Acc-2 (%) F1 (%)

MulT[11] 0.559 0.715 68.67 68.89 0.715 68.52 68.70 0.763 61.35 61.70
MISA[55] 0.571 0.721 73.75 73.09 0.720 73.77 73.09 0.766 71.71 69.69

MAG-BERT[12] 0.536 0.697 74.33 74.11 0.698 73.48 73.55 0.723 70.17 69.97
Self-MM[56] 0.574 0.722 70.39 70.30 0.723 70.40 70.35 0.762 65.43 65.35
T2FN[31] 0.580 0.723 73.27 71.63 0.722 73.31 71.66 0.760 67.72 66.24
TPFN[38] 0.590 0.725 73.78 72.84 0.724 73.71 72.78 0.758 69.73 68.98
TFRNet[24] 0.593 0.725 73.39 71.44 0.724 73.40 71.44 0.756 71.28 67.74
NIAT[25] 0.554 0.690 77.81 75.24 0.690 77.79 75.22 0.735 75.29 71.26

ALMV (ours) 0.536 0.678 78.12 75.56 0.678 78.13 75.57 0.734 75.44 71.56

注: 加粗数据表示最佳结果
 

显而易见, ALMV 模型在各种测试场景中都表现出色. 虽然我们的方法是为测试噪声场景的数据而设计的,
但在干净数据测试中, 本方法在两个数据集上都领先其他包括传统的设计用于干净数据的 MSA 方法. 而在所有

的 3种缺失场景下, 本方法在两个数据集的所有指标上都处于领先地位.
具体而言, ALMV在 CMU-MOSI表现突出, F1分数方面在随机缺失和时间缺失场景分别大幅领先次优的方

法 NIAT超过约 2%. 究其原因, ALMV相比于 NIAT[25]在模态级层面和话语级层面都实现了对抗训练, 不仅是恢

复最终的多模态融合特征, 同时重建每个单模态的模态特定特征, 这对恢复多模态特征的完整性更有利. 此外值得
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一提的是, ALMV在 CMU-MOSI的结构时间缺失的场景下, 准确率和 F1分数分别超过了 64%和 62%, 显著超过

其他方法超过 2%以上的性能, 这证明了 ALMV在处理复杂模态缺失和结构缺陷方面的优势. 而在 CMU-MOSEI
上尽管我们的领先优势没有那么大, 但所有的指标也全面领先其他的方法, 特别是MAE指标, 我们的方法在干净,
随机和时间缺失上领先超过 1%–2%, 这突出了 ALMV的泛化性.

 3.7   定性分析

接下来, 我们专注于评估 ALMV 在各种缺失率下的鲁棒性. 为了生成不完整的视图, 在训练和测试阶段对 3
种模态应用相同的缺失率. 选择最流行的随机缺失下的噪声场景作为比较, 独立地生成每个模态的随机时间掩模.
在 CMU-MOSI和 CMU-MOSEI上的性能比较分别如图 5(a)和图 5(b)所示.
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图 5　不同模型在不同缺失率下的性能表现
 

为了简单且有说服力, 我们选用 3 个代表性度量 (即 MAE、Acc-2 和 Acc-7). 请注意, CMU-MOSI 和 CMU-
MOSEI上的 Acc-2是指根据阴性/非阴性样本计算的二进制准确度. 从图 5中可得到以下观察: 总体上, 随着缺失

率的增加, 所有方法的性能都呈准线性下降. 它表明, 多模态序列的随机模态特征丢失将适度降低模型的性能, 这
个问题需要得到仔细解决以便在现实世界中部署MSA模型. 更重要的是, 在大多数情况下, ALMV优于所有其他

比较方法. 具体而言, 在 CMU-MOSI数据集, 我们的方法在缺失率区间{0.0, 0.1,…, 1.0}下, 几乎所有的指标都好于

其他方法. 而在 CMU-MOSEI数据集, ALMV的相对于其他方法的优势主要体现在{0.0, 0.1,…, 0.6}的低缺失率的

区间上, 而这也是现实中大部分模态缺失的情况, 我们归因于 CMU-MOSEI 的数据量和场景复杂度相比 CMU-
MOSI 要高很多 ,  在高缺失率下对缺失模态特征的重建会更加困难 .  此外 ,  由图 5 所示 ,  其中的 MulT [11 ]和

TFRNet[24]等方法在缺失率变化时, 性能起伏波动很大, 而 ALMV随着缺失率的上升, 几乎呈现线性的变化, 这体

现出 ALMV模型的鲁棒性.

 3.8   整体模态缺失实验比较

在此设置中, 语言、音频或视觉模态序列之一在推理过程中被完全删除. 表 4 和表 5 显示了 ALMV 模型在

CMU-MOSI和 CMU-MOSEI数据集上与基线方法的比较. 总体来看, 所提 ALMV方法在大部分指标下, 尤其是在

音频模态缺失和视觉模态缺失等噪声场景下都实现了最佳的性能. 具体来说, 在 CMU-MOSI数据集上, ALMV方

法在音频缺失场景下达到了最佳性能, 在视觉缺失下达到了与最佳基线相当的性能. 而在 CMU-MOSEI数据集上,
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ALMV方法在几乎所有的缺失场景都能实现最佳的指标. 具体来说, 在语言缺失情况, ALMV在准确率方面达到

了最佳性能. 值得一提的是, 在音频缺失和视觉缺失的 MAE 指标分别达到了 0.537 和 0.539, 高于排名第 2 的方

法 NIAT[25]约 2%. 这得益于 ALMV在模态级和话语级两个层面上对单模态特征和多模态融合特征的语义重建作

用, 尤其是在音频或视觉模态序列之一缺失时, 重建器网络可以帮助多视图网络在话语级层面上从语义信息更高

的语言特征中学习到情感知识, 从而恢复多模态融合特征中的音频或视觉信号.
 
 

表 4　CMU-MOSI的整体模态缺失性能比较
 

Methods
语言模态缺失 音频模态缺失 视觉模态缺失

MAE Acc-2 (%) F1 (%) MAE Acc-2 (%) F1 (%) MAE Acc-2 (%) F1 (%)

MISAa[55] 1.472 54.72 54.33 1.007 78.00 78.11 0.999 77.29 77.35
MulTa[11] 1.384 58.89 58.80 0.923 79.22 79.18 0.953 78.51 78.5
TETFNa[57] 1.453 52.18 43.04 0.916 80.34 80.33 0.941 79.78 79.80
TPFNa[38] 1.426 54.07 51.50 0.923 77.54 77.55 0.934 78.05 78.10
T2FNa[31] 1.393 57.47 57.35 0.906 80.34 80.27 0.900 79.47 79.45
CTFNa[16] 1.417 54.53 45.56 0.940 79.46 79.45 0.926 80.21 80.19
TFRNeta[24] 1.410 54.11 52.72 0.946 78.10 78.16 0.905 79.47 79.52
Meta-NAa[23] 1.357 59.50 59.63 0.886 81.71 81.53 0.874 81.00 80.78
MPLMM[35]

－ 65.02 65.41 － 81.12 81.19 － 80.76 81.09
Adapted[36] － 55.49 53.96 － － － － － －

TgRN[58] 1.426 51.85 57.99 0.756 81.44 81.50 0.762 82.17 82.23

ALMV (ours) 1.399 58.89 59.95 0.751 81.92 81.79 0.756 81.78 81.69

注: 标记a的数据来自文献[23], 其余的数据来自原始论文; 加粗数据表示最佳结果
 
 

表 5　CMU-MOSEI的整体模态缺失性能比较
 

Methods
语言模态缺失 音频模态缺失 视觉模态缺失

MAE Acc-2 (%) F1 (%) MAE Acc-2 (%) F1 (%) MAE Acc-2 (%) F1 (%)

T2FNb[31] 0.851 51.93 47.85 0.583 82.25 82.30 0.599 82.11 82.13
TPFNb[38] 0.828 62.12 59.93 0.614 79.61 79.95 0.593 80.66 80.84
TFRNetb[24] 0.867 64.91 58.99 0.589 81.34 81.28 0.626 79.91 80.02
MFMb[27] 0.821 62.00 － 0.658 79.10 － 0.658 79.20 －

SMILb[28] 0.820 63.10 － 0.684 78.50 － 0.680 78.30 －

Modal-Transb[30] 0.817 65.10 － 0.643 79.90 － 0.645 79.60 －

MM-Alignb[29] 0.811 66.20 － 0.635 81.00 － 0.637 80.80 －

NIATb[25] 0.836 70.19 58.99 0.556 84.42 84.23 0.562 83.99 83.96
MPLMM[35]

－ 68.21 69.91 － 80.11 80.13 － 80.45 80.43
Adapted[36] － 63.32 60.69 － － － － － －

ALMV (ours) 0.838 70.61 59.47 0.537 84.71 84.59 0.539 84.83 84.63

注: 标记b的数据来自文献[25], 其余的数据来自原始论文; 加粗数据表示最佳结果
 

同样我们观察到, 语言模态缺失情况下, Meta-NA[23]和MPLMM[35]取得了最好的效果, 在视觉模态缺失的情况

下也取得了和 ALMV相当的性能. 我们分析原因是因为Meta-NA[23]在元训练期间获取潜在类型特征噪声的共享

知识, 在元测试期间进一步微调模型以获得当前噪声模式的最优解, 这种基于元学习的方法对 CMU-MOSI这样的

小样本数据效果显著, 故在 3种模态缺失下都展现出富有竞争力的结果. 而MPLMM[35]为缺失模态引入生成性提

示、遗漏信号提示和遗漏类型提示, 这种来自 NLP领域的通过设计提示指令引导模型完成特定任务的方法对恢

复自然语言信号更加有利, 所以在缺失语言模态情况下效果更加突出. 文本引导的重建网络 TgRN[58]在特征提取

过程中使用文本增强视听模态特征, 进而通过重建模块恢复缺失特征, 这种方法对于音频缺失和视觉缺失的场景
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起到了显著的效果, 但语言模态缺失会极大地影响该方法的性能.
而我们提出的 ALMV 方法通过时间模态特征缺失作数据增强, 使用 Transformer 和多视图网络作为骨干网

络, 辅以语义重建监督的多重对抗训练策略. 在不同模态缺失场景下都取得了最先进或是相当的性能, 对多种类型

噪声的实际场景中到了新的平衡性和泛化性. 尽管 ALMV的结果非常突出, 但在语言模态缺失的情况下, ALMV
的表现比非言语模态的表现下降得更多, 这种现象可能是由于语言模态缺失与其他常见噪声模态之间存在显著差

异, 这突出了语言模态在MSA任务中的主导地位.

 3.9   消融实验

表 6列出了 CMU-MOSI和 CMU-MOSEI数据集上随机模态特征缺失和结构时间模态缺失的消融研究结果,
以充分研究 ALMV每个组件的有效性.
  

表 6　ALMV不同组件的消融实验
 

Model
CMU-MOSI CMU-MOSEI

随机模态缺失 结构时间模态缺失 随机模态缺失 结构时间模态缺失

MAE Acc-2 (%) F1 (%) MAE Acc-2 (%) F1 (%) MAE Acc-2 (%) F1 (%) MAE Acc-2 (%) F1 (%)
w/o Rec 1.177 67.99 67.52 1.291 62.47 61.21 0.726 74.42 72.83 0.751 73.16 71.13
w/o Dis 1.214 68.10 67.67 1.328 61.06 57.96 0.691 73.89 72.1 0.729 69.91 67.69

w/o Rec & Dis 1.215 66.52 64.49 1.334 60.37 56.33 0.687 74.06 73.27 0.733 68.98 68.02
w/o Adver-M 1.193 66.36 64.26 1.290 61.25 57.41 0.684 73.86 73.55 0.739 68.29 67.05
w/o Adver-F 1.182 67.14 64.85 1.312 61.47 56.48 0.684 72.38 71.68 0.737 63.96 62.42
w/o TransEnc 1.177 67.51 66.39 1.308 62.73 60.36 0.680 68.99 67.97 0.734 60.18 57.17
w/o Fusion 1.181 66.69 65.58 1.265 62.25 59.73 0.687 72.90 72.54 0.741 63.19 63.64

w/o NoisyTrain 1.159 65.43 60.09 1.231 61.87 56.47 0.731 75.44 71.08 0.754 73.98 69.29
ALMV (ours) 1.122 68.87 68.16 1.224 64.08 62.63 0.678 78.12 75.56 0.734 75.44 71.56

注: 加粗数据表示最佳结果
 

首先, 我们研究对抗学习的组件对鲁棒MSA的影响. 对于去除重建器和判别器, 可以观察到近乎所有的指标

都出现了不同程度的下降, 除了 CMU-MOSEI的结构时间缺失下的MAE, 尽管其性能出现小范围好转 (我们认为

这是处于误差范围内), 但准确率和 F1分数实际上出现了超过 5%的大幅下降. 可以观察到, 对于同时删除重建器

和判别器比单独删除其中某个组件在两个数据集的大部分指标性能下降更多. 这强调了对抗训练和语义重建的有

效性, 表明判别和重建模块是互补的, 因为当另一个组件保留时, 可以减轻其中一个组件的去除, 且可以相互增强.
其次, 我们研究模态级和话语级的对抗学习对性能的有效性. 对于前者, 本文删除了针对每个单模态的重建器

和判别器, 对于后者本文删除了融合后特征的重建器和判别器. 可以观察到, 这两者性能指标均出现下降, 特别是

在 CMU-MOSEI上, 后者性能下降幅度更甚. 我们认为, 由于话语级对抗学习直接作用于最终的情感分析, 相比于

模态级对抗学习效果更明显和直接. 相比而言, 模态级对抗学习则对恢复模态特定性更加有利, 能提供更多的补充

信息.
然后, 我们研究特征提取网络和融合网络对性能的影响, 对于前者, 删除了 Transformer编码器, 对于后者, 删

除多视图网络, 将特征提取后的特征直接在通道上拼接以代替融合网络. 可以观察到删除这两个骨干网络, 性能指

标在两个数据集均出现下滑, 而且在 CMU-MOSEI数据集上出现了高达 10%以上的性能下降. 由于 CMU-MOSEI
的样本量更大且主题更丰富, 平均话语长度和持续时间相较于 CMU-MOSI也分别增加了 53%和 74%, 这导致其

对骨干网络的要求更高. 删除 Transformer编码器, 则无法充分提取单模态特征; 删除多视图网络, 则融合特征的表

示能力不足.
最后, 我们直接删除了整个噪声注入训练的模组, 即仅保留骨干网络. 也即是说, 仅使用骨干网络在干净的数

据上训练, 然后在不同的缺失条件下做噪声测试. 由表 6可知, 在 CMU-MOSEI上出现了 2%–4%的性能下降, 而
在 CMU-MOSI下降最多的情况下则超过了 8%, 远远高于前者的幅度. 这并不是偶然, 在第 3.6节细粒度模态特征

缺失实验中, ALMV在小样本数据集 CMU-MOSI上相比于基线方法的领先程度明显高于在大规模数据集 CMU-
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MOSEI上的实验结果. 此外, 在第 3.7节中, 在小样本数据集 CMU-MOSI上几乎在所有缺失率下的所有指标都好

于其他方法, 而在 CMU-MOSEI 数据集, ALMV的优势更多限于低缺失率下. 这些实验结果表明, ALMV在小样本/低
资源场景 (如 CMU-MOSI)中带来的相对增益明显高于在大规模数据集 (如 CMU-MOSEI)上的增益. 原因可归结

为: 噪声注入与对抗约束在数据有限时充当结构化正则化并提高样本多样性, 从而显著提升鲁棒性; 而在样本充足

的场景中, 模型可从大量真实样本自然学习到多样性, 人工注入噪声的边际收益相对减小. 因此, ALMV 更适用于

中小规模, 缺陷敏感或噪声多变的应用场景; 对于大规模的数据和场景, ALMV模型的骨干网络将会更具决定性.

 3.10   其他异质性缺陷泛化实验

虽然本文使用时间特征擦除训练 ALMV模型, 但我们认为 ALMV模型也对其他异质缺陷测试具有良好的泛

化性. 在本节, 进一步使用随机特征缺失来训练模型用以测试非对齐模态的数据集. 此外, 还测试了 ALMV防御转

录文本攻击的能力, 我们直接在构造的噪声测试集上记录模型的评估指标, 而不使用 AUILC值.
(1) 非对齐模态数据实验

本文 ALMV方法采用基于噪声注入的数据增强, 我们使用时间特征擦除用于模仿推断同一时段中的潜在缺

陷, 即随机选择相同帧的时间步长, 并且同时擦除在这些时间步长的 3个模态特征. 在这个要求下, 需要在模态对

齐的数据集上才能实现数据增强. 为探索 ALMV在时间步非对齐情况下的性能, 我们选择当下最流行的数据集之

一的 CH-SIMS[59]来进行实验, 它是一个模态未对齐数据集. 具体来说, 遵循文献 [24,60], 在缺失率区间{0.0, 0.1,…,
0.5}上验证总体性能, 使用随机模态特征擦除来替代数据增强方法, 同时探索 ALMV在随机模态缺失场景下的性

能. 实验结果如表 7所示. 实验结果表明, ALMV仅在 Corr指标上略微逊色于最先进的方法 CTRN[60], 而在其他所

有指标中均取得了领先的结果. CTRN[60]引入了动量模型来帮助模型聚焦于特定于情感分析任务的特征. ALMV
采用随机模态特征擦除的数据增强, 对随机噪声的模仿训练, 极大地提高了模型的鲁棒性. 更重要的是 ALMV在

模态级和话语级两个层面做双重对抗训练对模态特定信号和话语信号起到了充分的恢复作用.
  

表 7　CH-SIMS的随机模态特征缺失实验结果
 

Model Acc-2 Acc-5 MAE Corr

TFNc[14] 0.373 0.181 0.233 0.259
MulTc[11] 0.37 0.173 0.244 0.227
MISAc[55] 0.347 0.106 0.294 0.038

Self-MMd[56] 0.374 0.183 0.231 0.258
TFRNetc[24] 0.377 0.18 0.237 0.253
NIATe[25] 0.36 0.18 0.24 0.253

EMT-DLFRd[39] 0.371 0.194 0.232 0.269
CTRNd[60] 0.382 0.21 0.223 0.276

ALMV 0.385 0.22 0.225 0.272

注: 标记c的数据来自文献[24], 标记d的数据来自文献[60], 标记e的数据来自通过源代码实现; 加粗数据
表示最佳结果

 

(2) 转录文本攻击实验

在现实生活中, 除了常见的细粒度模态特征缺失和整体模态缺失之外, 对转录文本的攻击同样是 MSA 系统

的一个巨大威胁. 我们探索了几种常见类型的转录文本攻击的实验 [61,62], 即情感词语删除, 情感词语替换和 ASR
转录错误. 具体而言, 对情感词删除, 即将转录文本中的情感词替换成 [UNK]标记. 而对情感词替换, 即将提供的

转录文本中的情感词替换为其在 CMU-MOSI数据集上的反义词. 对于 ASR错误, 则使用 ASR转录系统得到的转

录文本, 替换 CMU-MOSI测试集上提供的文本, 经统计, 替换后在测试集上 ASR系统的误码率约为 35%.
如表 8所示, 在完美数据下, ALMV领先最先进的模型的性能均超过 1%以上. 此外, ALMV在情感词删除和

ASR 转录错误方面的性能优于所有的基线方法. 在情感词替换方面 ALMV 在 Acc-2 上达到了最佳的性能, 但在

MAE上略微落后于 SWRM方法 [62]. SWRM为情感词感知多模态精炼模型, 它是专门针对文本转录错误所设计的
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方法. 它能够检测情感词在文本中的位置, 并利用多模态情感线索动态地精炼错误的情感词. 这些结果表明, 在
CMU-MOSI数据集上针对情态特征缺失而设计的 ALMV模型, 用于防御文本转录攻击依然是有效的. ALMV在

转录文本攻击实验中, 更多是通过捕获情感相关的非语言线索即视频模态特征和音频模态特征来防御情感词攻

击. 尽管本文提出的 ALMV方法对情感词替换, 情感词删除和 ASR转录错误等多个方面都取得了优异的效果, 但
考虑到语言是 MSA 的主要模态, 在未来仍然需要针对自动语音识别错误, 情感词攻击等转录文本攻击场景做更

进一步的优化和提升.
  

表 8　CMU-MOSI数据集转录文本攻击实验结果
 

Model
Acc-2 (%) MAE

完美数据 情感词删除 情感词替换 ASR转录错误 完美数据 情感词删除 情感词替换 ASR转录错误

MulT[11] 80.80 71.82 62.24 74.15 0.881 1.114 1.344 1.013
MISA[55] 81.80 72.50 62.05 75.63 0.809 1.062 1.326 0.946

Self-MM[56] 80.81 72.25 62.73 76.15 0.790 1.067 1.327 0.923
T2FN[31] 79.16 70.94 62.34 72.69 0.890 1.111 1.320 1.022
TPFN[38] 79.30 69.44 62.05 71.82 0.896 1.146 1.352 1.038
TFRNet[24] 78.77 70.02 62.39 72.55 0.980 1.136 1.326 1.084
SWRM[62] 80.14 71.07 61.13 76.45 0.945 1.122 1.294 0.894
NIAT[25] 81.82 73.08 62.49 77.21 0.758 1.026 1.368 0.887

ALMV (ours) 83.24 73.81 62.80 77.64 0.747 1.019 1.309 0.881

注: 加粗数据表示最佳结果
 

 3.11   对抗学习的超参数研究

ALMV使用 3种不同的损失来监督训练过程中的表征学习. 在训练期间, 由于不同损失的预设权重显著影响

模型性能, 因此平衡不同的损失成为关键问题. 图 6是 CMU-MOSI数据集上的超参数研究, 用深色表示最好性能.
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图 6　CMU-MOSI数据集上不同超参数的性能
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原始数据和噪声数据之间的平衡: 如图 6所示, 超参数 α确定了来自完整数据流和噪声数据流的分类损失之

间的权重. 我们分析图 6中给出的实验结果表明, 当 α=1.0时, 该模型达到最佳性能, 这表明来自完美数据流和噪

声数据流的分类损失对所提出的 ALMV框架的贡献相等. 通过超参数分析, 强调了基于噪声注入增强数据的有效性.
判别器和重建器之间的平衡: 超参数 β决定了判别损失和重建损失之间的权衡. 根据公式 (30), 较大的 β对应

于分配给辨别损失的较高权重. 判别项推动重建特征向干净特征的分布靠拢, 而重构项则保证样本级语义保真. 基
于图 6中所示的调整实验结果, 其中 β的范围为 0.1–0.9, 我们发现 β=0.4时, MAE最低, 产生了最佳的模型性能.
事实上, 该参数也和数据样本量有关, 在 CMU-MOSI这样的小样本情形下, 适度偏重重建器有利于保证语义保真

和稳定表示. 而对于 CMU-MOSEI, 基于其复杂样本的特性, 则更需要增大判别权重以提高对复杂噪声的鲁棒性.
实验结果表明, 判别损失对于有效学习损坏数据的表示至关重要.

模态级对抗学习和话语级对抗学习的平衡: λ1 和 λ2 分别是模态级和话语级的语义重建的平衡系数和对抗损

失的平衡系数. 话语级的对抗学习旨在指导融合网络通过话语级的语义重构, 在噪声环境下重新生成话语缺失的

语义. 模态级的对抗学习旨在指导特征提取网络恢复单模态的模态特定信号, 为多模态融合提升补充信息. 所以,
事实上话语级对抗学习由于直接作用于情感分析, 其权重占比会更高, 起到更加主导的作用. 而模态级对抗学习作

为补充, 其权重更低. 由图 6可知, 当 λ1=0.6和 λ2=0.5时达到了最佳的平衡. 其模态级的重建系数略高于判别系数,
这也再次印证了在小样本下, 模型需要适度地偏重重建器网络以实现语义保真. 结果表明, 区分模态级的对抗学习

和话语级的对抗学习的权重对于有效学习对抗表征学习至关重要.
由此我们可以获得在 CMU-MOSI上模型的最佳参数为 (α, β, λ1, λ2) = (1.0, 0.4, 0.6, 0.5). 类似的, 可以得到在

CMU-MOSEI上的最佳参数为 (α, β, λ1, λ2) = (1.0, 0.6, 0.5, 0.5).

 3.12   多视图网络的权重可视化

本节探究多视图网络的融合过程, 以证明多视图网络的可解释性. 我们在 CMU-MOSI数据集做实验, 输出同

一个训练好的模型在低缺失率和高缺失率的 4种缺失率下的每个视图的权重可视化. 横坐标为 12个视图, 纵坐标

为 CMU-MOSI中样本的索引 (我们将所有样本的权重拼接同时输出), 如图 7所示.
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图 7　不同缺失率下多视图特征的权重可视化
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对于单视图特征 (图 7 前 3 列), 显然语言模态对于大多数样本来说是最具预测性的, 因为语言是情感分析

最重要的线索, 但它的重要性在样本之间差异很大. 这表明当语言模态对于特定样本来说微不足道时, 以其他模

态的多模态形式分析情感的优势可以发挥主导作用. 对于双视图特征 (图 7第 4–6列), la和 vl视图的权重非常

接近, 其次是 va, 这是因为语言模态在双视图中起着巨大的作用, 不包含语言模态的视图权重在多数样本中会

更低.
而对于三视图层, 可以发现对于融合互补的双视图和单视图特征得到的三视图特征对于情感分析的贡献

不高, 几乎仅起到了补充作用. 而通过融合两个双视图特征得到的三视图特征主导了三视图层的情感分析贡

献. 分析原因, 这和我们设计网络的信息增益的层级差异有关, 多视图特征的本质和视图协同带来的信息增益

有关. 双视图特征相互融合, 是高阶特征融合. 以三视图特征 vlla为例, 其来自 vl视觉-语言双视图和 la语言-音
频双视图融合得到, 高阶协同带来叠加信息增益, 语言模态的语义锚点放大了两个双视图融合的信息增益, 使
模型在高阶融合中捕获到单模态或双模态无法表达的复杂跨模态关系. 而双视图与单视图特征的融合是低阶

融合, 两者的信息在之前的单视图层和双视图层已充分表达, 两者融合带来的信息增益有限, 在三视图层中更

多起到补充作用.
同时可以观察到其中 vlla的三视图特征相比于单视图特征和双视图特征, 对情感预测的贡献十分显著, 这证

明了探索每两个双视图特征之间的相互作用的必要性. 此外, 随着缺失率的逐渐上升, 各个样本的不同的视图对于

情感预测的贡献也在动态的调整, 如在高缺失率为 0.7 的情况下, 三视图特征 vlla的权重相比于低缺失率的时候

更高.

 3.13   混淆矩阵可视化

我们输出了在随机缺失的噪声条件下, CMU-MOSI数据集上不同缺失率下模型输出标签的混淆矩阵图, 由于

MSA的标签为 (−3, 3)之间离散的情感分数, 我们将其归为 7类以方便观察. 如图 8所示, 强烈积极和强烈消极几

乎都无法准确预测, 这是因为在图 4的数据集标签分布中我们可以知道, 该数据集中此类情感样本非常少, 导致模

型无法获得足够的训练, 从而把强烈积极和强烈消极都归类在了积极和消极这一类中. 而除此以外, 对于其他情感

没有那么强烈的类别, 模型都能做出最好的判断. 而随着缺失率的上升, 可以观察到, 模型预测的情感逐渐向中性

情感靠拢. 例如, 当缺失率为 0.1时, 模型有 0.5的概率能将消极这一类别预测正确, 而只有 0.14的概率会将其预

测为中性; 但当缺失率为 0.5时, 模型只有 0.24的概率能正确预测消极, 而有高达 0.27预测出中性的结果. 而当缺

失率为 0.9时, 几乎所有类别预测的情感均为中性. 显而易见的情况是, 缺失率越高, 数据的有用性就越少, 模型只

能从大量零向量特征中预测出中性的情感.
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 4   结　论

本文针对真实世界场景下多模态数据常见的缺失与噪声干扰问题, 提出了一种融合对抗学习与多视图网络的

鲁棒多模态情感分析框架 ALMV. 与传统方法仅依赖完整模态不同, 本方法通过人为模拟时间模态特征缺失并与

原始数据配对, 生成噪声-原始实例对, 形成多样化的增强样本; 随后利用时间卷积与 Transformer编码器分别挖掘

每种模态的局部和全局信息, 并引入一种权重调控的多视图融合网络学习原始实例对的多模态联合表示, 从多个

视角探索细腻的情感线索. 针对噪声与完整样本的中间表示, 我们进一步设计了带有语义重建监督的多重对抗训

练策略, 分别在模态级和话语级统一对齐噪声与真实分布, 既恢复了各模态的特定信号, 又强化了融合特征的表达

能力. 在多种不同模态缺失场景的实验中, ALMV 相较于现有基线方法在准确率, 鲁棒性及泛化能力上均表现出

显著提升, 充分验证了所提方法在处理非理想多模态数据时的有效性. 在未来的工作中, 我们将进一步扩展该方法

到更多现实世界中的其他类型的异构数据缺陷如引入图像遮挡或传感器漂移等多种缺失模式.
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