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基于自注意力机制的中心距差异多模态情感分析

陈忠源ꎬ路翀∗

(新疆财经大学信息管理学院ꎬ 新疆 乌鲁木齐 ８３００１２)

摘要:为了解决现有模型在模态间相关性挖掘、特征融合方式和标签更新机制上存在的问题ꎬ提出一种基于自注意力机制的

中心距差异多模态情感分析方法(ｃｅｎｔｅｒ ｍｏｍｅｎｔ ｄｉｓｃｒｅｐａｎｃｙ ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｅｌｆ￣ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍꎬ
ＳＡ￣ＣＭＤ)ꎮ 首先ꎬ使用编码器对提取的特征序列进行编码ꎬ并通过自注意力机制动态调整各模态特征的权重ꎬ捕捉模态间复

杂的依赖关系ꎮ 然后ꎬ引入中心距差异方法动态优化特征表示和标签分布ꎬ增强模型的鲁棒性ꎮ 在特征融合过程中ꎬ通过计

算模态特征与其正负中心的距离差异ꎬ生成更准确的特征标签ꎬ进一步提高融合特征的质量ꎮ 最终ꎬ使用线性层将融合特征

投影到低维空间进行预测ꎮ 实验结果表明ꎬＳＡ￣ＣＭＤ 在公开数据集 ＣＭＵ￣ＭＯＳＩ 和 ＣＭＵ￣ＭＯＳＥＩ 上的各项评价指标均优于现

有基准模型ꎬ特别是在相关系数、二分类精度和七分类精度指标上表现优越ꎮ 进一步验证自注意力机制和中心距差异方法在

提升模型性能中的关键作用ꎬ充分说明 ＳＡ￣ＣＭＤ 模型在多模态情感分析任务中的有效性和鲁棒性ꎮ
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０　 引言

多模态情感分析(ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓꎬ ＭＳＡ)在计算机科学和人工智能领域受到广泛关注ꎬ应
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用场景包括人机交互、社交媒体分析以及心理健康监测等[１￣２]ꎮ 例如ꎬ智能语音助手 Ｓｉｒｉ 通过语音识别和自

然语言处理(ｎａｔｕｒａｌ ｌａｎｇｕａｇｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇꎬ ＮＬＰ)技术与用户进行互动ꎬ执行设置提醒、播放音乐或查询天气等

任务ꎻ企业使用社交媒体监测工具分析用户在平台上的反馈和情绪ꎬ以优化产品和服务ꎻ心理健康应用通过

聊天机器人与用户交流ꎬ提供情绪支持和认知行为疗法建议ꎬ帮助用户管理焦虑和抑郁情绪ꎮ
　 　 如何提高多模态情感分析模型的性能始终是自然语言处理领域的热点问题ꎮ Ｔｓａｉ 等[３] 提出的多模态

变换器(ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒꎬ ＭｕｌＴ)通过跨模态注意力机制实现模态间的信息交互ꎬ提升了多模态情感

分析的性能ꎮ Ｌｉｕ 等[４]提出了跨模态注意力网络ꎬ通过在时间不一致的多模态情感分析中利用注意力机制

实现模态间的特征交互ꎮ 罗渊贻等[５]提出一种学习情感语义表达一致的多模态情感分析方法ꎬ通过交叉注

意力机制获取模态间辅助信息ꎬ并利用软注意力加权连接情感一致的特征ꎬ增强强模态表达、抑制弱模态影

响ꎮ 然而ꎬ当前的研究在处理模态间相关性、优化特征融合方式和更新标签机制方面仍存在诸多挑战[６￣７]ꎮ
１) 现有模型在处理模态间相关性时ꎬ多采用简单的特征拼接或对每个模态独立处理的方法ꎬ导致模型无法

充分捕捉模态之间的复杂依赖关系和互补信息[７]ꎮ ２) 现有方法在特征融合时缺乏动态调整能力ꎬ导致融合

特征的表达能力有限[８]ꎮ ３) 现有模型在训练过程中忽略了标签分布的动态变化ꎬ无法有效地对特征进行重

新标注和调整ꎬ导致模型的鲁棒性和泛化能力不足[９]ꎮ
为解决上述问题ꎬ本文提出一种新的多模态情感分析模型———基于自注意力机制的中心距差异多模态

情感分析模型( ｃｅｎｔｅｒ ｍｏｍｅｎｔ ｄｉｓｃｒｅｐａｎｃｙ ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｅｌｆ￣ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍꎬ
ＳＡ￣ＣＭＤ)ꎮ 该模型利用自注意力机制( ｓｅｌｆ￣ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍꎬ ＳＡ)ꎬ在模态融合之前根据每个模态的重

要性为其分配权重ꎬ从而更有效地捕捉模态间的复杂依赖关系ꎬ并提高模型的鲁棒性ꎮ 此外ꎬ在特征融合的

基础上ꎬＳＡ￣ＣＭＤ 模型引入了中心距差异(ｃｅｎｔｅｒ ｍｏｍｅｎｔ ｄｉｓｃｒｅｐａｎｃｙꎬ ＣＭＤ)方法ꎬ动态更新每个模态的特

征中心ꎬ从而优化特征表示和标签分布ꎮ 具体而言ꎬ中心距差异方法通过计算每个模态特征与其正负中心的

距离差异ꎬ并基于此差异来更新特征标签ꎬ使得特征表示逐步逼近最优标签分布ꎮ 通过这些方法ꎬＳＡ￣ＣＭＤ
模型能够有效地捕捉文本、音频和视觉模态之间的复杂依赖关系ꎬ并通过动态调整特征权重和优化标签分

布ꎬ提升多模态情感识别的性能ꎮ

１　 相关工作

１.１　 多模态情感分析

ＭＳＡ 是一个跨学科的研究领域ꎬ旨在通过综合分析文本、音频和视觉等多模态数据ꎬ准确识别和预测人

类的情感状态ꎮ 现有研究主要关注如何更高效地融合和利用不同模态的信息ꎬ以提升情感识别的精度和鲁棒

性ꎮ Ｚａｄｅｈ 等[１０]提出了张量融合网络(ｔｅｎｓｏｒ ｆｕｓｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＴＦＮ)ꎬ通过计算输入模态的外积来捕捉模态间的

高阶关系ꎮ Ｌｉｕ 等[１１]提出了低秩多模态融合( ｌｏｗ￣ｒａｎｋ ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ ｆｕｓｉｏｎꎬ ＬＭＦ)方法ꎬ通过将高阶张量分解为

低秩因子ꎬ实现高效地多模态融合ꎮ Ｓｕｎ 等[１２]构建了 ２ 个外积矩阵来表示文本与视频及文本与音频之间的交

互ꎬ并利用典型相关分析(ｃａｎｏｎｉｃａｌ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓꎬ ＣＣＡ)层进行特征优化ꎮ Ｈａｎ 等[１３]通过分层结构ꎬ最大

化单模态输入与多模态融合结果之间的互信息ꎮ 田昌宁等[１４]将不同模态映射到私有和共享子空间ꎬ以获得各

模态的私有和共享表示ꎬ从而学习每种模态的差异化信息和统一信息ꎮ 尽管这些方法在多模态情感分析中取

得了显著进展ꎬ但仍无法充分捕捉模态间的复杂依赖关系ꎮ 本文以自注意力为基础ꎬ在模态融合之前按照重要

性为每个模态分配权重ꎬ解决了模态间复杂依赖关系的问题ꎬ并提高了模型的精度和鲁棒性ꎮ
１.２　 自注意力机制

自注意力机制最早由 Ｂａｈｄａｎａｕ 等[１５]提出ꎬ用于神经机器翻译(ｎｅｕｒａｌ ｍａｃｈｉｎｅ ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎꎬ ＮＭＴ)中ꎮ 这

种机制通过计算输入序列中每个词与其他词的关系权重ꎬ有效地捕捉了长距离依赖关系ꎮ Ｖａｓｗａｎｉ 等[１６] 提

出完全依赖自注意力机制的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型ꎬ避免了传统循环神经网络( ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＲＮＮ)的
顺序计算瓶颈ꎬ提高了计算效率和性能ꎮ Ｄｅｖｌｉｎ 等[１７]提出了 ＢＥＲＴ(ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ｅｎｃｏｄｅｒ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ ｆｒｏｍ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ)预训练模型ꎬ利用双向 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 对文本进行编码ꎬ显著提升了多种 ＮＬＰ 任务的性能ꎮ 随着

自注意力机制在单模态 ＮＬＰ 任务中的成功ꎬ研究者们开始将其应用于多模态情感分析任务中ꎬ如文本增强

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 融合网络( ｔｅｘｔ ｅｎｈａｎｃｅｄ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｆｕｓｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＴＥＴＦＮ)ꎬ利用自注意力机制实现不同模态
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间的有效信息融合[１８]ꎮ

２　 ＳＡ￣ＣＭＤ 模型方法

多模态情感分析任务旨在针对给定的视频话语预测情感分数ꎮ 本文提出的 ＳＡ￣ＣＭＤ 模型的输入由文

本(Ｚ ｔ∈Ｒｌｔ∗ｄｔ)、视觉(Ｚｖ∈Ｒｌｖ∗ｄｖ)和音频(Ｚａ∈Ｒｌａ∗ｄａ)３ 种模态组成ꎮ 具体而言ꎬ文本模态 Ｚ ｔ 是数据集的初

始特征序列ꎬ视觉 Ｚｖ 和音频 Ｚａ 模态特征序列则通过特征提取器从视频中提取ꎬｌｍꎬ ｍ∈{ ｔꎬｖꎬａ}表示各输入

模态的序列长度ꎻｄｍꎬ ｍ∈{ ｔꎬｖꎬａ}表示输入模态的特征维度ꎮ 图 １ 为 ＳＡ￣ＣＭＤ 的整体框架图ꎬ包括模态特

征提取、自注意力机制、特征融合及预测、中心距差异方法和损失函数 ５ 个部分ꎮ 首先ꎬ使用编码器对初始特

征序列进行编码ꎬ通过自注意力机制对编码后的时间序列特征进行加权ꎮ 然后ꎬ将 ３ 种模态的特征表示通过

融合层进行融合ꎬ并通过线性层投影到低维空间进行预测ꎮ 在此过程中ꎬ利用中心距差异方法生成标签ꎬ并
通过融合模态与单一模态的损失来优化模型ꎮ

图 １　 ＳＡ￣ＣＭＤ 模型的整体框架
Ｆｉｇ.１　 Ｏｖｅｒａｌｌ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ｔｈｅ ＳＡ￣ＣＭＤ ｍｏｄｅｌ

２.１　 模态特征提取

首先ꎬ使用模态编码器对初始特征序列 Ｚｍꎬ ｍ∈{ ｔꎬｖꎬａ}进行编码ꎬ并将编码后的特征序列定义为相应

的模态表示 Ｃｍꎬ ｍ∈{ ｔꎬｖꎬａ}ꎮ 具体来说ꎬＳＡ￣ＣＭＤ 模型使用预先训练的工具包提取初始的视频和音频特征

序列 Ｚｖ 和 Ｚａꎮ 对于文本模态ꎬ使用 ＢＥＲＴ[１７]对输入的句子进行编码ꎬ并从最后一层的输出中提取[ＣＬＳ]嵌
入作为文本特征表示 Ｃｔꎮ 在视觉和音频模态方面ꎬ使用单层单向 ＬＳＴＭ [１９]对模态的特征序列进行编码ꎬ以
获取视觉特征序列和音频特征序列 Ｃｖ 和 Ｃａꎮ 编码过程为

Ｃｔ ＝ＢＥＲＴ(Ｚ ｔꎻθＢＥＲＴ)ꎬ

Ｃｖ ＝ ｓＬＳＴＭ(ＺｖꎻθＬＳＴＭ)ꎬ

Ｃａ ＝ ｓＬＳＴＭ(ＺａꎻθＬＳＴＭ)ꎬ
其中ꎬｓＬＳＴＭ 为单层单向 ＬＳＴＭꎬθＢＥＲＴ为 ＢＥＲＴ 的参数集合ꎬθＬＳＴＭ为 ＬＳＴＭ 的参数集合ꎮ

尽管通过编码器生成的特征序列包含了各模态丰富的情感信息ꎬ但不同模态中的噪声和无关特征仍可

能对情感分析的准确性产生负面影响ꎮ
２.２　 自注意力机制

为了有效应对噪声和无关信息对情感分析的干扰ꎬ本文采用了自注意力机制ꎮ 该机制能够动态调整各

模态特征的权重ꎬ从而强化重要的特征表示并抑制无关或噪声特征ꎮ Ｚａｄｅｈ 等[１０]证明了自注意力机制在捕



　 第 ３ 期 陈忠源ꎬ等:基于自注意力机制的中心距差异多模态情感分析 ８９　　　 　

捉序列数据的长距离依赖和处理噪声方面的有效性ꎮ Ｖａｓｗａｎｉ 等[１６]则提出了 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型ꎬ该模型完全

依赖自注意力机制ꎬ通过多头自注意力取代了传统编码器(解码器)架构中的循环层ꎬ从而在多个任务中实

现了显著的性能提升ꎮ 此外ꎬＴｓａｉ 等[３]在多模态情感分析中引入了跨模态注意力机制ꎬ验证了注意力机制

在捕捉模态间依赖关系方面的有效性ꎮ
基于上述研究成果ꎬ本文设计了一种自注意力机制用于优化文本、视觉和音频模态特征的表示ꎮ 具体而

言ꎬ自注意力机制通过对每个模态的输入序列 Ｃｍ 进行加权求和ꎬ生成加权后的特征表示 Ｆｍꎬ ｍ∈{ ｔꎬｖꎬａ}ꎮ
这种加权机制旨在强化重要特征ꎬ同时抑制无关或噪声特征ꎬ从而提升情感分析的准确性ꎮ 自注意力机制模

块的具体结构如图 ２ 所示ꎮ

图 ２　 自注意力机制的结构
Ｆｉｇ.２　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｓｅｌｆ￣ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ

　 　 在 ＳＡ￣ＣＭＤ 模型中ꎬ自注意力机制用于模态融合之前ꎬ具体实现步骤如下ꎮ
第 １ 步ꎬ计算注意力权重ꎮ 对于输入序列 Ｃｍ ＝ [Ｃ１

ｍꎬＣ２
ｍꎬ􀆺ꎬＣｌ

ｍ]ꎬ使用线性变换层计算每个时间步的注

意力权重为

Ｗ ｉ
ｍ ＝Ｓｏｆｔｍａｘ(ｗｍＣ ｉ

ｍ)ꎬ　 ｍ∈{ ｔꎬｖꎬａ}ꎬ
其中 ｗｍ 是一个线性层的权重矩阵ꎬｉ 小于等于序列长度 ｌꎮ

第 ２ 步ꎬ使用计算得到的注意力权重对输入序列进行加权求和ꎬ得到加权后的特征表示ꎬ计算过程为

Ｆｍ ＝∑
ｌｍ

ｉ ＝１
Ｗ ｉ

ｍ∗Ｃ ｉ
ｍꎬ

其中:ｌｍ 表示模态 ｍ 的序列长度ꎬＣ ｉ
ｍ 表示 ｍ 模态输入序列的第 ｉ 个元素ꎮ

２.３　 特征融合及预测
在得到每个模态加权求和的特征表示后ꎬ将 ３ 种模态的特征表示 Ｆｔ、Ｆｖ 和 Ｆａ 进行简单的拼接ꎬ形成统

一的特征表示 Ｆｓꎮ 接着ꎬ通过线性层将统一的特征表示投影到低维空间得到 Ｆ∗
ｓ ꎬ最后通过另一个线性层对

低维度的特征表示 Ｆ∗
ｓ 进行处理ꎬ得到最终的预测结果 ｙ^ｓꎬ计算过程为

Ｆｓ ＝Ｃｏｎｃａｔ[ＦｔꎬＦｖꎬＦａ]ꎬ
Ｆ∗

ｓ ＝ＲｅＬＵ((Ｗ ｓ
ｌ１)

Ｔ∗Ｆｓ＋ｂｓ
ｌ１)ꎬ

ｙ^ｓ ＝ＲｅＬＵ((Ｗ ｓ
ｌ２)

Ｔ∗Ｆ∗
ｓ ＋ｂｓ

ｌ２)ꎬ
其中:Ｗ ｓ

ｌ１、Ｗ
ｓ
ｌ２
∈Ｒ(ｄｔ＋ｄｖ＋ｄａ)∗ｄｓꎬ ＲｅＬＵ 为激活函数ꎬｂｓ

ｌ１、ｂ
ｓ
ｌ２为线性层的偏置项ꎮ

２.４　 中心距差异

已有研究证明ꎬ中心距差异方法在多模态特征优化中具有显著的效果[５ꎬ２０￣２１]ꎮ 中心距差异方法通过在
特征空间中引入中心距离的概念ꎬ有效地优化了模态间的共性表示ꎬ提高了模型的泛化能力和鲁棒性ꎮ

在本文提出的 ＳＡ￣ＣＭＤ 模型中ꎬ中心距差异方法不仅用于生成单模态标签ꎬ还在动态优化各模态特征
表示中发挥关键作用ꎮ 具体来说ꎬ在特征融合过程中ꎬ中心距差异方法首先对每个模态的加权求和特征 Ｆｍ

进行处理ꎬ通过线性层将其投影到低维空间ꎬ得到低维度的特征表示 Ｆ∗
ｍ ꎬ ｍ∈{ ｔꎬｖꎬａ}ꎬ确保了每个模态的
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特征在降维后仍然保持其重要信息ꎮ
接着ꎬ低维度的特征表示通过另一个线性层得到单模态的预测结果 ｙ^ｍꎬ ｍ∈{ ｔꎬｖꎬａ}ꎮ 这些单模态的预

测结果虽然仅在训练阶段使用ꎬ但它们对于优化特征表示和标签分布起到了关键作用ꎮ 计算过程如下:
Ｆ∗

ｍ ＝ＲｅＬＵ(Ｗｍ
ｌ１)

Ｔ∗Ｆｍ＋ｂｍ
ｌ１)ꎬ

ｙ^ｍ ＝ＲｅＬＵ(Ｗｍ
ｌ２)

Ｔ∗Ｆ∗
ｍ ＋ｂｍ

ｌ２)ꎮ
在训练过程中ꎬ中心距差异方法通过计算每个模态特征与其正负中心的距离差异ꎬ生成单模态标签ꎮ 具

体实现步骤如下ꎮ
第 １ 步ꎬ确定不同模态表示的正负中心ꎮ 对于单一模态 Ｆ∗

ｍ 和融合模态 Ｆ∗
ｓ ꎬ通过计算各模态特征在正

向和负向样本上的均值ꎬ来获得正负中心ꎬ计算过程为

ｃｐｏｓ
ｍ ＝

∑
ｌ

ｊ ＝１
Ｉ(Ｆ∗

ｍ ( ｊ)> ０)􀅰Ｆｇ
ｍｊ

∑
ｌ

ｊ ＝１
Ｉ(Ｆ∗

ｍ ( ｊ)> ０)
ꎬ　 ｍ∈{ ｔꎬｖꎬａ}ꎬ

ｃｎｅｇ
ｍ ＝

∑
ｌ

ｊ ＝１
Ｉ(Ｆ∗

ｍ ( ｊ)< ０)􀅰Ｆｇ
ｍｊ

∑
ｌ

ｊ ＝１
Ｉ(Ｆ∗

ｍ ( ｊ)< ０)
ꎬ　 ｍ∈{ ｔꎬｖꎬａ}ꎬ

ｃｐｏｓ
ｓ ＝

∑
ｌ

ｊ ＝１
Ｉ(Ｆ∗

Ｓ ( ｊ)> ０)􀅰Ｆｇ
ｓｊ

∑
ｌ

ｊ ＝１
Ｉ(Ｆ∗

Ｓ ( ｊ)> ０)
ꎬ

ｃｎｅｇ
ｓ ＝

∑
ｌ

ｊ ＝１
Ｉ(Ｆ∗

Ｓ ( ｊ)< ０)􀅰Ｆｇ
ｓｊ

∑
ｌ

ｊ ＝１
Ｉ(Ｆ∗

Ｓ ( ｊ)< ０)
ꎬ

其中:∑
ｌ

ｊ ＝１
表示对所有样本进行求和操作ꎻＩ(􀅰)为示性函数ꎬ当括号内的条件为真时取值为 １ꎬ否则取值为 ０ꎻ

Ｆｇ
ｍｊ为 ｍ 模态第 ｊ 个样本的全局表示ꎻＦｇ

ｓｊ为 ｓ 模态第 ｊ 个样本的全局表示ꎮ
第 ２ 步ꎬ计算模态特征与正负中心的距离ꎮ 首先将单一模态 Ｆ∗

ｍ 和融合模态 Ｆ∗
ｓ 执行归一化操作ꎬ然后

计算模态特征与正负中心的欧氏距离 Ｄｐｏｓ
ｍ ꎬ ｍ∈{ ｔꎬｖꎬａ}ꎬ Ｄｎｅｇ

ｍ ꎬ ｍ∈{ ｔꎬｖꎬａ}ꎬ Ｄｐｏｓ
ｓ 和 Ｄｎｅｇ

ｓ 分别为

Ｄｐｏｓ
ｍ ＝‖Ｆ^∗

ｍ －ｃ^ｐｏｓ
ｍ ‖２ꎬ

Ｄｎｅｇ
ｍ ＝‖Ｆ^∗

ｍ －ｃ^ｎｅｇ
ｍ ‖２ꎬ

Ｄｐｏｓ
ｓ ＝‖Ｆ^∗

ｓ －ｃ^ｐｏｓ
ｓ ‖２ꎬ

Ｄｎｅｇ
ｓ ＝‖Ｆ^∗

ｓ －ｃ^ｎｅｇ
ｓ ‖２ꎬ

其中:Ｆ^∗
ｍ 和 Ｆ^∗

ｓ 表示对单一模态 Ｆ∗
ｍ 和融合模态 Ｆ∗

ｓ 执行归一化后得到的结果ꎻｃ^ｐｏｓ
ｍ ꎬｃ^ｎｅｇ

ｍ 和 ｃ^ｐｏｓ
ｓ ꎬｃ^ｎｅｇ

ｓ 分别表
示对单一模态的正负中心以及融合模态的正负中心执行归一化后得到的结果ꎻ‖􀅰‖２ 表示欧几里得范数ꎮ

第 ３ 步ꎬ计算相对距离ꎮ 计算特征与正负中心的相对距离ꎬ以及当前模态的权重 δｍꎬ ｍ∈{ｔꎬｖꎬａ}和 δｓ 为

δｍ ＝
Ｄｎｅｇ

ｍ －Ｄｐｏｓ
ｍ

Ｄｐｏｓ
ｍ ＋ε

ꎬ

δｓ ＝
Ｄｎｅｇ

ｓ －Ｄｐｏｓ
ｓ

Ｄｐｏｓ
ｓ ＋ε

ꎬ

其中ꎬε 是一个很小的常数ꎬ用于防止除零错误ꎮ
第 ４ 步ꎬ生成单一模态标签 ｙｍꎬ ｍ∈{ ｔꎬｖꎬａ}

ｙｍ ＝ ｙｓ＋
δｍ－ δｓ

２
∗

ｙｓ＋ δｓ
δｓ

ꎬ
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其中 ｙｓ 为实际的融合模态标签ꎮ
第 ５ 步ꎬ更新单一模态标签ꎮ 对于每个模态和对应的索引ꎬ标签更新的过程如下:

ｙｎ
ｍ ＝

ｎ－１
ｎ＋１

ｙｎ－１
ｍ ＋ ２

ｎ＋１
ｙｎ－１
ｍ ꎬ　 ｎ>１ꎬ

ｙｎ
ｍ ＝ ｙｓꎬ　 ｎ＝ １ꎬ

ì

î

í

ïï

ïï

其中 ｎ 为训练的轮次ꎮ
最后ꎬ为了有效地将中心距差异方法整合到模型的训练过程中ꎬ本文将中心距差异作为一种关键的度量

方法引入到损失函数的设计中ꎮ 具体而言ꎬ中心距差异方法不仅用于衡量模态间特征的距离差异ꎬ还在损失

函数中起到优化模态间特征的作用ꎮ 通过在损失函数中引入中心距差异方法ꎬ模型能够在训练过程中动态

地最小化不同模态特征之间的中心距差异ꎬ从而提升多模态特征的表达能力和情感预测的准确性ꎮ 损失函

数的详细计算见 ２.５ 节ꎮ
２.５　 损失函数

为了将中心距差异方法与模型的整体训练目标有机结合ꎬ本文设计了一种综合性的损失函数 Ｌｔｏｔａｌꎮ 该

损失函数综合了传统分类损失和基于中心距差异方法的损失ꎬ从而为多模态特征的优化提供依据ꎮ 通过结

合中心距差异方法ꎬ损失函数能够同时优化特征表达的质量和模型的整体性能ꎮ 具体而言ꎬ该损失函数的计

算结合了当前预测值 ｙ^ｓ、ｙ^ｍ 和实际标签 ｙｓ、ｙｍꎬ确保模态间特征差异的最小化ꎮ 对于融合模态ꎬ赋予其固定

的权重 １ꎻ而对于单一模态ꎬ则通过与融合模态的实际标签值进行计算ꎬ得到 ｍ 模态第 ｉ 个样本的权重 Ｗ ｉ
ｓｍꎮ

最终的损失值 Ｌｔｏｔａｌ是预测误差与权重乘积的均值ꎬ计算过程如下:
Ｌｓ ＝ ｜ ｙ^ｉ

ｓ－ｙｉ
ｓ ｜ ꎬ

Ｌｓｍ ＝ ∑
ｍ∈{ ｔꎬｖꎬａ}

Ｗ ｉ
ｓｍ ｜ ｙ^ｉ

ｍ－ｙｉ
ｍ ｜ ꎬ

Ｌｔｏｔａｌ ＝
１
Ｎ ∑

Ｎ

ｉ ＝１
(Ｌｓｍ＋Ｌｓ)ꎬ

其中 Ｎ 为训练样本的数量ꎮ

３　 实验

本章将介绍实验所用的数据集、评价标准、基准模型、实验参数、实验结果分析、消融研究以及案例分析ꎮ
３.１　 数据集

本次试验在自然语言处理研究中的 ＣＭＵ￣ＭＯＳＩ 和 ＣＭＵ￣ＭＯＳＥＩ ２ 个公开数据集上进行ꎮ
ＣＭＵ￣ＭＯＳＩ[２２]:ＣＭＵ￣ＭＯＳＩ 数据集是多模态情感分析研究中的经典基准数据集ꎮ 该数据集由ＹｏｕＴｕｂｅ

独白视频片段组成ꎬ包含 ９３ 个视频ꎬ总计 ２ １９９ 个主观话语片段ꎬ这些片段由 ８９ 位不同的演讲者分享他们对

电影或其他感兴趣主题的观点ꎮ 每个话语片段被手动注释为介于[ －３ꎬ３]之间的连续意见得分ꎬ其中－３ 表

示强烈的负面情绪ꎬ３ 表示强烈的正面情绪ꎮ
ＣＭＵ￣ＭＯＳＥＩ[１]:ＣＭＵ￣ＭＯＳＥＩ 数据集与 ＣＭＵ￣ＭＯＳＩ 相似ꎬ但规模更大ꎮ 它包含来自 ３ ２２８ 个视频和

１ ０００位不同演讲者的 ２３ ４５３ 个带注释话语ꎬ涉及在线视频中的 ２５０ 个常用主题ꎮ 该数据集的标注与 ＣＭＵ￣
ＭＯＳＩ 相同ꎬ每个话语都可以被视为一个独立的多模态示例ꎮ 表 １ 展示了 ＣＭＵ￣ＭＯＳＩ 和 ＣＭＵ￣ＭＯＳＥＩ 数据

集的具体划分ꎮ
表 １　 ＣＭＵ￣ＭＯＳＩ 和 ＣＭＵ￣ＭＯＳＥＩ 数据集的数据划分

Ｔａｂｌｅ １　 Ｄａｔａ ｓｐｌｉｔ ｏｆ ｔｈｅ ＣＭＵ￣ＭＯＳＩ ａｎｄ ＣＭＵ￣ＭＯＳＥＩ ｄａｔａｓｅｔｓ 单位:个
　 数据集 训练集 验证集 测试集 总数

ＣＭＵ￣ＭＯＳＩ １ ２８４ ２２９ ６８６ ２ １９９
ＣＭＵ￣ＭＯＳＥＩ １６ ３２６ １ ８７１ ４ ６５９ ２２ ８５６

３.２　 评价标准

根据文献[９ꎬ１３ꎬ２１]ꎬ本文在 ＭＯＳＩ 和 ＭＯＳＥＩ 数据集上进行实验ꎬ采用以下评价指标来评估模型的分

类和回归性能:对于分类任务ꎬ使用 Ａｃｃ￣７ 衡量模型从强烈负面(－３)到强烈正面(３)的 ７ 个区间中预测正确
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的比例ꎬ其中ꎬ７ 个区间包括:[－３ꎬ－２.５]ꎬ(－２.５ꎬ－１.５]ꎬ(－１.５ꎬ－０.５]ꎬ(－０.５ꎬ０.５)ꎬ[０.５ꎬ１.５)ꎬ[１.５ꎬ２.５)ꎬ
[２.５ꎬ３]ꎻ使用 Ａｃｃ￣２ 和加权分数(Ｆ１ Ｓｃｏｒｅꎬ Ｆ１)评估模型在正 /负情感分类中的准确性和整体性能ꎻ对于回

归任务ꎬ采用平均绝对误差(ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒꎬ ＭＡＥ)计算预测值与实际值之间的平均绝对差值ꎬ并使用

相关系数(ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔꎬ Ｃｏｒｒ)评估预测值与实际值之间的相关性ꎮ 除 ＭＡＥ 外ꎬ其他指标值越高代

表模型性能越好ꎮ
本文通过上述评价指标对 ＳＡ￣ＣＭＤ 模型的性能进行验证ꎬ以全面衡量其在多模态情感分析任务中的有

效性ꎮ
３.３　 基准模型

为了验证本文模型的性能ꎬ本文将其与以下 ８ 种基准模型进行比较ꎮ
１) ＴＥＴＦＮ[１８]:通过文本导向的跨模态映射和多头注意力机制ꎬ获取有效的统一多模态表示ꎮ
２) ＩＣＣＮ[１２]:最大限度地减少模态表示间的规范损失ꎬ以改善融合结果ꎮ
３) ＭＩＳＡ[９]:模态表示和特定表示将特征投影到具有特殊限制的单独的 ２ 个空间中ꎬ然后在这些特征上

完成融合ꎮ
４) ＳＥＬＦ￣ＭＭ[２１]:为每个模态分配一个带有自动生成标签的单模态训练任务ꎬ旨在优化梯度反向传播ꎮ
５) ＭＭＩＭ[１３]:通过分层结构最大化单模态输入对及其多模态融合结果与单模态输入之间的互信息ꎮ
６) ＰＳ￣Ｍｉｘｅｒ[２３]:通过混合极性向量和强度向量ꎬ实现不同模态数据之间的有效通信ꎮ
７) ＭＳＴＦＮ[１１]:将不同模态映射到私有和共享子空间ꎬ获取不同模态的私有表示和共享表示ꎬ从而学习

每种模态的差异化信息和统一信息ꎮ
８) 语义一致的模态特征表示[５]:通过学习每个模态的共性特征表示ꎬ利用交叉注意力机制使各模态从

其他模态的共性特征中获取辅助信息ꎬ提高多模态协同决策的效果ꎬ同时保留模态的原始信息ꎮ
３.４　 参数设置

本次实验使用未对齐的原始数据[２１]ꎬ在 ＲＴＸ ３０９０ ＧＰＵ 上利用深度学习框架 ＰｙＴｏｒｃｈ 进行实现ꎮ 为了

优化模型性能ꎬ本文对超参数进行了网格搜索ꎮ 具体的超参数设置如下:批量大小(ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ)设置为 １６、
３２、６４ꎻ学习率( ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅ)设置为 １ｅ￣３、１ｅ￣４、１ｅ￣５、２ｅ￣５、３ｅ￣４、３ｅ￣５、４ｅ￣５、５ｅ￣３、５ｅ￣５ꎻ视觉和音频模态的隐藏

层大小(Ｖ＿ｈｉｄｄｅｎ ｓｉｚｅ 和 Ａ＿ｈｉｄｄｅｎ ｓｉｚｅ)设置为 １６、３２、６４、１２８ꎻ节点丢弃率(ｄｒｏｐｏｕｔ)设置为 ０.１、０.２、０.３、
０.４、０.５ꎮ 经过网格搜索ꎬ选择了最优的超参数组合ꎬ其详细信息如表 ２ 所示ꎮ

表 ２　 最优超参数
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｏｐｔｉｍａｌ ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

　 数据集 ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ 　 ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｒａｔｅ ｂｅｒｔ

　 ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｒａｔｅ ａｕｄｉｏ

　 ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｒａｔｅ ｖｉｄｅｏ

　 ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｒａｔｅ ｏｔｈｅｒ

　 Ｖ￣ＬＳＴＭ
ｈｉｄｄｅｎ ｓｉｚｅ

　 Ａ￣ＬＳＴＭ
ｈｉｄｄｅｎ ｓｉｚｅ ｄｒｏｐｏｕｔ

ＣＭＵ￣ＭＯＳＩ １６ １ｅ￣５ ５ｅ￣５ ５ｅ￣５ ３ｅ￣４ １６ ３２ ０.１
ＣＭＵ￣ＭＯＳＥＩ ３２ ２ｅ￣５ １ｅ￣３ １ｅ￣３ １ｅ￣４ ３２ ６４ ０.１

３.５　 实验结果分析

本文模型与基准模型在 ＣＭＵ￣ＭＯＳＩ 和 ＣＭＵ￣ＭＯＳＥＩ 数据集上的对比结果如表 ３ 所示ꎮ
从表 ３ 的实验结果可以看出ꎬ本文模型在 ＣＭＵ￣ＭＯＳＩ 数据集上的各项指标均优于现有基准模型ꎮ 其

中ꎬ本文模型的 Ｃｏｒｒ 指标较基准模型提升了 ０.２８８％ ~ １２.３７％ꎻ Ａｃｃ￣２ 指标提升了 ０.１２７％ ~ ５.６５２％ꎻ Ａｃｃ￣７
指标提升了 ０.５７０％ ~２２.１９９％ꎮ 上述分析结果表明ꎬ本文模型在多个评价指标上均表现出稳健的性能ꎮ

在 ＣＭＵ￣ＭＯＳＥＩ 数据集上ꎬ本文模型在 Ｃｏｒｒ、Ａｃｃ￣２、Ｆ１ 和 Ａｃｃ￣７ 方面同样超越了现有基准模型ꎮ 例如ꎬ
本文模型在 Ａｃｃ￣２ 指标相较于同样使用标签生成方法的 ＳＥＬＦ＿ＭＭ 提升了 ０.９０１％ꎬ在使用类似模态特征提

取方法的条件下ꎬ相较于 ＭＳＴＦＮ 提升了 ０.３２６％ꎬ而在结合标签生成和类似模态特征提取方法的情况下ꎬ较
ＴＥＴＦＮ 提升了 １.２８０％ꎮ 值得注意的是ꎬ随着数据集规模的扩大ꎬ本文模型的性能提升更为显著ꎮ

这些结果表明ꎬ本文提出的自注意力机制与中心距差异方法ꎬ通过更有效地捕捉模态间的复杂依赖关系

并优化特征表示ꎬ提高了模型在处理噪声和不一致特征时的鲁棒性ꎬ并且在处理更大规模数据集时也表现出

良好的扩展性和稳定性ꎮ 总体而言ꎬ本文模型在 ＣＭＵ￣ＭＯＳＩ 和 ＣＭＵ￣ＭＯＳＥＩ 数据集上的表现均优于现有

基准模型ꎬ证明了其在多模态情感分析任务中的有效性ꎮ
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表 ３　 多个模型在 ＣＭＵ￣ＭＯＳＩ 和 ＣＭＵ￣ＭＯＳＥＩ 数据集上的结果对比
Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｍｏｄｅｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ｔｈｅ ＣＭＵ￣ＭＯＳＩ ａｎｄ ＣＭＵ￣ＭＯＳＥＩ ｄａｔａｓｅｔ

模型
ＣＭＵ￣ＭＯＳＩ

Ｃｏｒｒ ＭＡＥ Ａｃｃ￣２ Ｆ１ Ａｃｃ￣７
ＣＭＵ￣ＭＯＳＥＩ

Ｃｏｒｒ ＭＡＥ Ａｃｃ￣２ Ｆ１ Ａｃｃ￣７
　 ＴＥＴＦＮａ ０.８００ ０ ０.７１７ ０ ８６.１０ ８６.０７ — ０.７４８ ０ ０.５５１ ０ ８５.１８ ８５.２７ —
　 ＩＣＣＮａ ０.７１４ ０ ０.８６２ ０ ８３.０７ ８３.０２ ３９.０１ ０.７１４ ０ ０.５６５ ０ ８４.１８ ８４.３６ ５１.５８
　 ＭＩＳＡａ ０.７６１ ０ ０.７８３ ０ ８３.４０ ８３.６０ ４２.３０ ０.７５６ ０ ０.５５５ ０ ８５.５０ ８５.３０ ５２.２０
　 ＳＥＬＦ￣ＭＭａ ０.７９８ ０ ０.７１３ ０ ８５.９８ ８５.９５ — ０.７６５ ０ ０.５３０ ０ ８５.１７ ８５.３０ —
　 ＭＭＩＭａ ０.８００ ０ ０.７００ ０ ８６.０６ ８５.９８ ４６.６５ ０.７７２ ０ ０.５２６ ０ ８５.９７ ８５.９４ ５４.２４
　 ＰＳ￣Ｍｉｘｅｒａ ０.７４８ ０ ０.７９４ ０ ８２.１０ ８２.１０ ４４.３１ ０.７６５ ０ ０.５３７ ０ ８６.１０ ８５.７７ ５３.００
　 ＭＳＴＦＮａ ０.８００ ０ ０.７０５ ０ ８６.６３ ８６.６３ — ０.７６２ ０ ０.５３７ ０ ８５.９９ ８５.９２ —
　 语义一致的模
态特征表示ａ ０.７９６ ０ ０.７０９ ０ ８６.６０ ８６.７０ ４７.４０ ０.７６７ ０ ０.５３７ ０ ８５.４０ ８５.４０ ５３.１０

　 ＴＥＴＦＮｂ ０.７９２ ０ ０.７１４ ０ ８４.６０ ８４.５３ ４５.６３ ０.７６９ ６ ０.５３７ ３ ８６.２１ ８６.１１ ５３.９０
　 ＳＥＬＦ＿ＭＭｂ ０.７９５ ０ ０.７１８ ３ ８５.３７ ８５.３５ ４６.６５ ０.７６８ ０ ０.５３０ ８ ８５.５０ ８５.３４ ５３.６６
　 本文模型 ０.８０２ ３ ０.６９５ １ ８６.７４ ８６.６９ ４７.６７ ０.７７２ ３ ０.５３３ ６ ８６.２７ ８６.２８ ５４.６７

　 　 注:“ａ”表示数据来源于已发表的文献ꎬ“ｂ”表示根据开源代码获得的结果ꎮ

３.６　 消融研究

为了深入探究本文模型在情感分析任务中的有效性ꎬ本文在 ＣＭＵ￣ＭＯＳＩ 数据集上进行了系列消融实

验ꎬ设计如下ꎮ
１) ｗ / ｏ 自注意力机制:移除自注意力机制模块ꎬ使模型无法通过自注意力为每个模态动态分配权重ꎮ
２) ｗ / ｏ 文本模态:移除文本模态生成标签和预测标签的损失计算ꎬ使模型无法利用文本模态的生成标

签来优化目标ꎮ
３) ｗ / ｏ 视觉模态:移除视觉模态生成标签和预测标签的损失计算ꎬ使模型无法利用视觉模态的生成标

签来优化目标ꎮ
４) ｗ / ｏ 音频模态:移除音频模态生成标签和预测标签的损失计算ꎬ使模型无法利用音频模态的生成标

签来优化目标ꎮ
５) ｗ / ｏ 文本、视觉和音频模态:移除文本、视觉和音频模态生成标签和预测标签的损失计算ꎬ使模型无

法利用文本、视觉和音频模态的生成标签来优化目标ꎮ
为了全面观察各模块对 ＳＡ￣ＣＭＤ 模型的影响ꎬ表 ４ 展示了 ＳＡ￣ＣＭＤ 模型与消融后各个模型的对比结

果ꎮ 这些对比结果将有助于详细分析每个模块在整体模型性能中的贡献ꎬ从而验证本文提出的方法在多模

态情感分析任务中的有效性和关键组件的重要性ꎮ
表 ４　 基于 ＣＭＵ￣ＭＯＳＩ 数据集的消融实验

Ｔａｂｌｅ ４　 Ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＣＭＵ￣ＭＯＳＩ ｄａｔａｓｅｔ
　 　 　 　 模型 Ｃｏｒｒ ＭＡＥ Ａｃｃ￣２ Ｆ１ Ａｃｃ￣７
ｗ / ｏ 自注意力机制 ０.７９９ ３ ０.７０４ ４ ８４.９１ ８４.８７ ４８.２５
ｗ / ｏ 文本模态 ０.７９８ ８ ０.６８９ ９ ８５.９８ ８５.９５ ４９.４２
ｗ / ｏ 视觉模态 ０.８００ ６ ０.６８９ ３ ８５.５２ ８５.４２ ４８.８３
ｗ / ｏ 音频模态 ０.８０２ ８ ０.７０２ ９ ８６.１３ ８６.１４ ４７.８１
ｗ / ｏ 文本、视觉和音频模态 ０.８０２ １ ０.６９０ ４ ８５.８２ ８５.７７ ４８.５４
本文模型 ０.８０２ ０ ０.６９５ １ ８６.７４ ８６.６９ ４７.６７

　 　 从表 ４ 中可以看出ꎬ移除自注意力机制模块后ꎬ模型性能显著下降ꎬ尤其是在 Ａｃｃ￣２、Ｆ１ 和 ＭＡＥ 这 ３ 个

评价指标上ꎬ表现最为明显ꎮ 这一结果表明ꎬ自注意力机制模块是确保模型达到最优性能的关键ꎬ对模型的

贡献程度最高ꎮ
此外ꎬ在移除单一模态生成标签和预测标签损失函数的消融实验中ꎬ移除任一模态的损失对模型的影响

相对较小ꎮ 例如ꎬ移除文本模态生成标签和预测标签的损失计算后ꎬ虽然其他指标均有所下降ꎬ但模型的

Ａｃｃ￣７ 提升了 １.７５ꎮ 进一步地ꎬ移除文本、视觉和音频模态的损失计算后ꎬ模型性能显著降低ꎬ这也说明了引

入中心距差异方法的必要性ꎮ
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总体而言ꎬ无论移除哪一个模块ꎬ都使得本文模型的性能变得不稳定ꎮ 尤其是在移除自注意力机制模块

后ꎬ这一现象最为明显ꎮ 这说明自注意力机制模块对模型性能的影响大于其他模块ꎮ 这些结果验证了本文

提出的 ＳＡ￣ＣＭＤ 方法的有效性和鲁棒性以及自注意力机制与中心距差异方法结合的必要性ꎮ 通过这些实

验可以清楚地看到各个模块对整体模型性能的不同贡献ꎬ从而在未来的工作中更好地理解和优化多模态情

感分析模型ꎮ
３.７　 案例分析

本节从 ＣＭＵ￣ＭＯＳＩ 数据集中随机选取若干原始数据作为输入ꎬ进一步验证本文模型的有效性ꎮ 案例分

析结果如表 ５ 所示ꎮ 其中ꎬ“文本”列表示本文模型对文本模态生成的单标签预测结果ꎬ“视觉”列表示对视

觉模态生成的单标签预测结果ꎬ“音频”列表示对音频模态生成的单标签预测结果ꎬ而“多模态预测”则展示

了本文模型结合自注意力机制和中心距差异方法的最终预测结果ꎮ
表 ５　 ＣＭＵ￣ＭＯＳＩ 数据集案例分析结果

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｃａｓｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｎ ＣＭＵ￣ＭＯＳＩ ｄａｔａｓｅｔ
例号 多模态信息 实际值 文本 视觉 音频 多模态预测

１
文本:Ａｎｄ ｈｅ ｗａｓ ｓｔｉｌｌ ｂｏｒｉｎｇ.
视觉:轻微叹气
音频:语气平缓

－１.８ －１.７３７ ４ －０.４９１ ０ －０.３３８ ９ －１.８０４ ５

２
文本:“Ｉ ｌｉｋｅｄ ａｌｌ ｔｈｅꎬ ｕｍꎬ Ｉ ｌｉｋｅ ｔｈｅ ｃａｓｔ.
视觉:表情平缓ꎬ摇头
音频:音调略高ꎬ有停顿

１.６ １.６５４ ９ －０.４５９ ３ －０.４５７ ４ １.５８９ ６０

３

文本:Ｉｎ ｆａｃｔꎬ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｔｉｍｅ ｓｈｅ ｇｏｅｓ ｉｎꎬ ｉｔ
ｌｏｏｋｓ ｌｉｋｅ ａ Ｊａｐａｎｅｓｅ ｔｅｍｐｌｅ.
视觉:皱眉
音频:语速较快

０ ０.１５９ ５ －０.４５５ ４ －０.４７６ ８ ０.０３０ ７０

　 　 表 ５ 中的分析结果表明ꎬ本文模型不仅能够在多模态语义一致的情况下准确预测情感ꎬ还能在模态间语

义不一致时ꎬ通过中心距差异方法有效调整预测结果ꎮ 在例 １ 中ꎬ文本模态包含明显的消极词汇“ｂｏｒｉｎｇ”ꎬ
视觉和音频模态也表现出轻微的消极倾向(如轻微叹气和平缓的语气)ꎮ 在情感语义一致的情况下ꎬ自注意

力机制能够在模态融合之前为文本模态分配较高权重ꎬ从而更好地捕捉消极情感ꎬ展现了自注意力机制在模

态融合中的关键作用ꎮ 同时ꎬ中心距差异方法通过进一步优化各模态特征表示ꎬ确保了在模态间语义一致时

对情感信息的准确捕捉ꎮ 在例 ２ 和例 ３ 中ꎬ尽管文本模态的情感倾向与实际值接近ꎬ但视觉和音频模态中包

含了一定的噪声特征ꎮ 例如ꎬ例 ２ 中的视觉模态表现出表情平缓和摇头动作ꎬ音频模态则检测到音调略高且

存在停顿ꎻ例 ３ 中的视觉模态表现出皱眉ꎬ音频模态中语速较快ꎮ 在这些语义不一致的情况下ꎬ自注意力机

制为强特征(文本模态)分配了较高的权重ꎬ中心距差异方法则有效抑制了噪声特征ꎬ确保了最终情感预测

的准确性ꎮ 这表明本文提出的方法能够有效处理多模态数据中的噪声问题和情感信息不一致问题ꎮ

４　 结论

本文提出了多模态情感分析模型 ＳＡ￣ＣＭＤꎬ通过引入自注意力机制和中心距差异方法ꎬ动态调整各模

态特征的权重ꎬ优化特征表示和标签分布ꎬ从而显著提高多模态情感识别的性能ꎮ 对比实验结果表明ꎬ
ＳＡ￣ＣＭＤ模型在 ＣＭＵ￣ＭＯＳＩ 和 ＣＭＵ￣ＭＯＳＥＩ 数据集上的情感分析任务中表现出优越的性能ꎬ尤其在回归任

务的评价指标(Ｃｏｒｒ 和 ＭＡＥ)以及分类任务的评价指标(Ａｃｃ￣２ 和 Ａｃｃ￣７)上显著优于现有的多模态情感分

析模型ꎮ 通过消融实验ꎬ进一步验证了自注意力机制和中心距差异方法在模型中的关键作用ꎮ 去除自注意

力机制模块后ꎬ模型性能显著下降ꎬ特别是在 Ａｃｃ￣２、Ｆ１ 和 ＭＡＥ 指标上ꎬ表明自注意力机制在捕捉模态间复

杂依赖关系方面至关重要ꎮ 移除单一模态生成标签和预测标签损失函数的消融实验显示ꎬ虽然对某些指标

的影响较小ꎬ但去除所有模态的损失计算后ꎬ模型性能整体下降ꎬ这进一步验证了引入中心距差异方法的必

要性ꎮ
总的来说ꎬＳＡ￣ＣＭＤ 模型在多模态情感分析任务中展示了显著的优势和潜力ꎮ 未来的研究可以继续优

化模型结构ꎬ并在更多的多模态数据集上进行验证ꎬ以进一步提升模型的泛化能力和应用价值ꎮ
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