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摘 要：现有的多模态情感分析研究主要通过不同模态特征的整体交互进行不同模态信息的融合， 未考虑不

同模态包含的独有特征以及共有特征之间的联系， 导致无法有效分析复杂的情感。针对上述问题， 本文提出了

自适应门控解耦特征融合的多模态情感分析模型（AGDF）。首先， 利用预训练的BERT模型和Transformer模
型进行不同模态的特征提取。其次， 根据不同模态的共有特征相似而独有特征不相似的原理构造对比对， 通过

对比学习的方法， 将不同模态的特征分解为独有特征和共有特征。然后， 根据图像和语音模态在文本模态存在

偏移的原理， 设计了一种新的自适应门控机制进行特征融合， 将其他模态信息融于文本模态。同时， 设计了独

有特征和共有特征的联系图， 利用图注意力神经网络进行融合， 以平衡模态之间的独有信息和共有信息。最后， 
对融合特征进行分类。在数据集CMU-MOSI、 CMU-MOSEI上进行了实验， 结果显示本文方法比基线方法在

准确率和F1分数上均提高了约1百分点。此外， 与其他特征分解方法相比， 本文方法的准确率提高了1. 23百

分点， F1分数提高了1. 37百分点， Corr提高了2. 13百分点， MAE降低了4. 83百分点。综合结果表明， 本文

提出的方法能够更加充分利用不同模态的异质信息， 从而有效提高情感识别的效果。
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Abstract： In the existing research on multi-modal sentiment analysis， the fusion different modal information 
is mainly through the overall interaction of different modal features， but it doesn’t consider the relationship 
between unique features and common features contained in different modes， so the complex emotions can’t 
be analyzed effectively.  To solve this problem， a multimodal sentiment analysis model based on adaptive gated 
decoupling feature fusion （AGDF） was proposed.  Firstly， the pre-trained BERT model and Transformer model 
were used for feature extraction of different modes.  Secondly， according to the principle that the common 
features of different modes were similar but the unique features were not similar， the contrast pair was con⁃
structed.  By contrastive learning， the features of different modes were decomposed into unique features and 
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common features.  Thirdly， according to the principle that the image and speech modes were offset in the text 
mode， a new adaptive gating mechanism was designed to fuse the features and integrate other modal information 
into the text mode.  At the same time， the relation graph of unique features and common features was designed， 
and the fusion of the graph attention neural network was used to balance the unique information and common 
information among the modes.  Finally， the fusion features were classified.  Experiments on the datasets CMU-
MOSI and CMU-MOSEI show that the accuracy and F1 score of the proposed method are improved by about 
1 percentage point compared with the baseline method.  In addition， compared with other feature decomposition 
methods， the proposed method improves accuracy by 1. 23 percentage point， F1 score by 1. 37 percentage 
point， Corr by 2. 13 percentage point， and reduces MAE by 4. 83 percentage point.  Consequently， the proposed 
method can make full use of the heterogeneous information of different modes and effectively improve the effect 
of sentiment analysis.
Key words： sentiment analysis； contrastive learning； graph neural network； multimodal information 

fusion； adaptive gating

0　引　言

情感是人类真实意图的流露。在互联网视频数

量激增的今天， 准确捕获网络视频所承载的复杂场

景中互动多方的真实情感信息对于推荐系统研发［1］、 
社交媒体分析［2］和金融分析［3］等具有重要意义。

现阶段， 多数研究都倾向于利用复杂的信息

融合机制来提高情感分析的准确性。例如， 基于

量子的融合模型［4⁃5］和基于注意力机制的融合模

型［6⁃7］等方法都是通过复杂的多模态特征融合在某

些场景中提升情感分析的准确度。最新研究开始

关注不同模态的共有信息和独有信息［8⁃9］， 通过区

分两种特征， 可避免模型忽略关键信息， 从而提

高预测的准确性， 这对增强多模态特征表示具有

重大意义。共有信息是指在不同模态中常见的特

征， 通过共有信息， 可以促进不同模态之间的相

互作用。独有信息是指各种模态所独有的特征， 
可以为其他模态提供额外的上下文或补充信息， 
从而增强多模态表征。特征解耦主要通过投影法

实现， 如通过全连接层将多模态特征映射到两个

公共子空间［8，10］， 通过对比学习对模态的特征进行

解耦［11］。这些研究虽注重对独有特征和共有特征

的提取， 但没有充分利用所提取到的独有和共有

特征之间的关系， 往往通过CONCAT操作连接解

耦的特征进行情感分析， 未能有针对性地制定更

精细的融合策略。忽略不同模态信息中包含的独

有信息和共有信息之间联系的后果是模型往往无

法有效应对复杂的情感分析。

图 1 展示了不同模态的数据反应的情感信息

及不同模态特征的二维可视化图像。

由图 1 模态信息中可以看出， 文本中包含两

种不同的情感倾向， 但是可以推断出情绪是消极

的， 而由美味的食物图片可推断出的情绪是积极

的。同时考虑图像和文本的共有特征和独有特征

可以推断出图像中食物的情绪是消极的， 表示对

食物的不满， 而不是对食物的喜爱。使用 t-SNE
算法可视化不同模态的提取特征， 其中， t表示文

本特征， v表示视觉特征， 可以看出， 两种模态特

征在空间上具有相交部分也有不相交的部分。相

交部分组成的公共空间可以表示其共有特征， 而
不相交部分组成的私有空间可以表示独有特征。

从该示例中可以看到不同模态的信息可以互相影

响， 而模型往往会忽略这些特征之间的联系， 从
而影响了模型性能。

针对不同模态之间独有特征和共有特征之间

的联系交互不足的问题， 本文将图神经网络

（Graph Neural Network， GNN）引入多模态情感

分析领域， 用于对其关系建模， 提出了一种自适

应门控解耦特征融合的多模态情感分析模型。首

图 1　共有特征和独有特征的差别示例

Fig. 1　Examples of differences between common and unique features
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先利用预训练的 BERT 和 Transformer 模型进行

不同模态的特征提取， 采用对比学习损失进行特

征解耦； 接着， 使用一种新的自适应的门控融合

网络融合已解耦的特征， 同时引入GAT网络学习

解耦特征之间的关系； 最后， 对融合的特征进行

情感分类识别。本文的主要贡献如下：

1） 针对模型未考虑模态间独有特征和共有特

征而导致的复杂情感识别困难的问题， 本文提出

自适应门控解耦特征融合的多模态情感分析模

型。该模型能够有效利用不同模态之间的互补信

息， 从而提高情感预测的准确性。

2） 本文设计了一种新的融合策略来融合解耦的

特征。通过图注意力网络和门控自适应的特征融合

策略， 充分学习模态间共有特征和独有特征的联系。

3） 在两个基准数据集上的实验表明， 本文提

出的模型效果优于目前主流的方法。

1　相关工作

1. 1　多模态情感分析

现有的模型按融合方式可分为特征级融合、 
决策级融合以及混合融合。

特征级融合方法通常将多模态的特征作为融

合网络的输入， 如使用CONCAT拼接、 相加等简

单的方式进行跨模态融合［12⁃13］。这种方法在特征

提取后， 直接进行特征的合并， 未能捕捉到模态

间的层次关联信息， 这导致不同模态间的动态交

互被忽略， 丢失了上下文信息。

决策级融合方法在多个模型进行独立情感分

析的基础上进行结果的融合［14⁃15］， 通过平均、 加权

以及投票等方式进行决策。例如： 在特征提取之

后采用专家模型进行决策， 并通过门控机制选择

整体的情感特征［14］， 但这种方法既耗时又未能充

分利用不同模态间的交互信息。

混合融合方法首先学习模态内表示， 然后进

行模态间融合。例如： 通过双向注意力进行融

合［16］， 使用笛卡尔积显式地模拟单模态、 双模态

和三模态相互作用； 采用多头注意力进行融

合［17］， 同时考虑了模态内以及模态间的相互作

用； 语言引导的多级关联融合［18］利用了从低级到

高级的模态相关信息。尽管这些方法在多模态特

征融合领域取得了显著的进展， 但它们在有效利

用不同模态之间的共有特征和独有特征方面仍存

在不足， 限制了融合模型的性能。

本文采用图注意力和自适应门控的策略来融

合解耦的特征， 以实现对解耦特征的充分交互。

1. 2　对比学习

对比学习通过正样本和负样本之间的对比进

行学习， 其常用的对比损失函数为

lc ( p，q )=∑
b∈ p

- log
æ

è

ç
çç
ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷÷
÷
÷
÷exp ( sim (b )/τ )

∑
k∈ p∪ q

exp ( sim ( k )/τ )
，（1）

式中： p为正样本对； q为负样本对； τ 为温度参

数， 用于相似度调节； sim为相似度函数。

sim定义为

sim ( a，b )= aΤb/ a | ⋅ b ， （2）

式中： sim ( a，b ) 为向量 a和 b的余弦相似度； 
|| ⋅ ||为模长； T为转置运算。

对比学习在神经网络中已经取得了显著进

展［19⁃22］， 其工作的核心在于构造合适的正负样本

对。例如： 通过对数据增广获得更多的正负样

本， 可以大幅提高学习表征的质量［19］； 通过不计

算某些梯度的方式， 可以实现在不需要负样本的

情况下进行表征学习［20］； 通过文本图像对比对进

行无监督的预训练， 使得模型性能达到了与有监

督学习相竞争的程度［21］； 通过采用多意图的对比

学习， 实现对用户细粒度意图的有效区分， 并能

够选择主要意图［22］。

本文采用文献［13］的对比损失进行不同模态

的特征解耦。

1. 3　图神经网络

近几年， GNN模型因其对图结构化数据的适

用性而变得越来越流行［23］。图神经网络可分为两

大类： 基于频谱的方法和基于空间的方法。

基于频谱的方法通过以类似于图信号处理的

方式定义滤波器来实现图的卷积。基于空间的方

法通过信息传播来定义图的卷积， 由于其更高的

效率、 灵活性和通用性， 得到了广泛应用， 如
ROLAND［24］、 RAHG［25］和 GAT［26］等。尤其是

GAT， 它能够自适应地为图中的节点分配权重， 
提高了模型对复杂数据关系的处理能力， 并且利

用并行计算和参数效率高的特点， 增强了模型的

泛化能力和计算效率， 因而受到了极大的欢迎。

本文将不同模态的独有特征和共有特征构造

为图数据， 然后采用图注意力的方式将其融合， 
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以学习解耦特征间的联系。

2　AGDF模型

AGDF的总体结构如图 2 所示。模型共包含

3个主要模块： 特征提取模块、 特征解耦模块和解

耦特征融合模块。

特征提取模块将多模态原始数据提取为3个特

定的低维特征表示。使用预训练的BERT模型对文

本模态T进行编码， 使用两个独立的Transformer编
码器分别对视觉模态V和语音模态A进行编码。

特征解耦模块采用对比学习的方式， 将每一

个模态的低维特征解耦为与模态相关的独有特征

和与模态无关的共有特征。

解耦特征融合模块负责融合解耦的特征。融

合过程如下： 首先， 设计了一个多模态解耦特征

自适应融合模块， 将非文本模态的信息融入文本

中。其次， 根据解耦特征之间的联系， 引入图注

意力网络进行融合， 以强化特征间的关联性。

2. 1　特征提取模块

文本特征提取采用预训练的 BERT模型进行

编码。对于文本 T0 ={ w1，w2，⋯，wn }， BERT 模

型能够对其嵌入位置信息、 [ cls ]分类信息等， 并
且通过双向编码更好地理解上下文信息， 将句子

T0转化为二维矩阵T。编码过程表示为

T= BERT (T0，θBERT )∈Rs× h， （3）

式中： θ为BERT模型的参数； s为词元数； h为词

元的向量长度， 在BERT模型中， h=768。
视觉特征提取， 首先采用openface库提取人脸

面部特征V0， 然后经过双层多头自注意力 Trans⁃
former网络 fV进行特征编码。编码过程表示为

V= fV (V0，θfA )。 （4）

语音特征提取， 首先采用 librosa库提取视频中

的语音特征 A0， 然后经过双层多头自注意力

Transformer网络 fA进行特征编码。编码过程表示为

A= fA (A0，θfA )。 （5）

2. 2　特征解耦模块

对比学习用来实现多模态数据特征的解耦， 
且以样本内和样本间两种方式构建对比学习样

本。选择文本相似性作为锚点， 使得视觉和音频

共有特征接近文本特征， 而不同模态的独有特征

远离文本特征。同时， 根据余弦相似性选择正样

本集和负样本集， 使得模型可以更容易地识别困

难样本。上述的特征解耦过程表示为

Xc =MLP1 ( X )， （6）

Xp =MLP2 ( X )， （7）

式中： X为不同的模态特征； Xc为不同模态的共有

特征； Xp为不同模态的独有特征； MLP1， MLP2

分别为非共享参数的MLP模型。

对比损失

lc =ContrastLoss (Tc，Tv，Vc，Vv，Ac，Av )。（8）

2. 3　解耦特征融合模块

本模块旨在探索以不同的方式对解耦特征进

图 2　AGDF结构图

Fig. 2　Structure diagram of AGDF
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行融合。一方面利用解耦特征之间的联系并采用

图网络进行融合， 另一方面利用视觉和语音模态

的偏移进行融合［27］。

在构建静态图时， 本文考虑了以下原则： 共
有特征之间的相似性、 同一模态内特征之间的相

似性、 相邻帧之间共有特征的时序相似性。这是

由于视频的情感在相邻帧以及不同模态数据的共

有特征之间往往会有相同的情绪极性， 而在同一

模态的情感极性则可能不同。

1） 边和节点的构造。给定一个样本不同模态

的m个特征｛T t
p，T t

c，V t
p，V t

c，A t
p，A t

c｝， 将其作为图

的节点， 其中 t∈[ 1，m ]。图数据的边可由以下几

类组成： 不同模态共有特征｛T t
cV t

c，A t
cT t

c，A t
cV t

c｝；  
同模态解耦特征｛T t

cT t
p，A t

cA t
p，V t

cV t
p｝； 相邻共有特

征｛V t
cV t+ 1

c ，A t
cA t+ 1

c ，T t
cT t+ 1

c ｝。三种关系的六关系

图G6如图 3 所示。

2） 图注意力融合。图注意力神经网络在分类

任务中展现了显著的有效性， 它能够捕获节点之

间更细粒度的关系， 从而实现更高效的通信和更

高质量的信息聚合。基于此， 采用图自注意力网

络（Graph Attention Network， GAT）来聚合图中

的邻域信息， 具体为

hv = σ ( )∑
u∈N ( v )

αuvWhu ， （9）

式中： σ (⋅)为 LeakyReLU 激活函数； N ( v )为节点

v的相邻节点； hu和hv分别为节点 u和节点 v的特

征； αuv为两个节点u和 v的注意力分数。

αuv = Softmax ( σ ( aT [Whv，Whu ] ) )， （10）

式中： a为权重注意向量； W为共享权重矩阵。

3） 自适应融合。基于语音和视觉信息的表示

可以转换的思想被用于了融合文本、 语音和视觉

数据的方法［27］中。为了融合解耦之后的不同模态

的特征， 本文设计了多模态解耦特征自适应门控

融合模块（Multimodal Decoupling Feature Adap⁃
tive Gated Fusion Module， DFAG）， 如图 4 所示， 
计算语音和视觉数据在文本语义空间中发生的偏

移。偏移过程表示为

E t = ga (WaA t
p )+ gv (WvV t

p )+ b，， （11）

式中： Wa， Wv分别为语音和视觉特征的权重向

量； b为偏置偏移； ga， gv分别为语音和视觉特征

在文本语义空间中的偏移向量。

ga =ReLU (Wga [ A t
p，T t

p ] )+ ba， （12）

gv =ReLU (Wgv [V t
p，T t

p ] )+ bv， （13）

式中： Wga， Wgv分别为语音和视觉门控机制的权重

矩阵； ba， bv分别为语音和视觉门控机制的偏置向量。

独有特征的融合向量

F t
p =T t

p + λE t， （14）

式中： λ为一个超参数。

λ= min ( )||T t
p ||2

||E t||2
，1 。 （15）

4） 多模态特征融合。以特征均值作为多模态

融合的特征 fm。
fm =Mean (hv，F t

c +F t
p )， （16）

式中： F t
c为共有特征的均值。

F t
c =Mean (T t

c，A t
c，V t

c )。 （17）

2. 4　损失函数

为了训练AGDF模型， 本文采用目标函数

loss= β1lc + lm， （18）

式中： lc为对比损失； lm 为多模态预测损失； β1 为

对比学习损失在总损失 loss中的贡献程度。

多模态预测损失 lm。利用均方误差计算多模

态预测损失， 计算公式为

lm = 1
n∑
i= 1

n

( ŷ im - y im )2， （19）

式中： ŷ im为样本 i的多模态预测结果； y im为样本 i
的多模态真实结果。

图 4　多模态解耦特征自适应门控融合模块

Fig. 4　Adaptive gated fusion module of multimodal decoupling feature

图 3　关系图

Fig. 3　Relational graph
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3　实　验

3. 1　实验设置

3. 1. 1　数据集

CMU-MOSI［28］： 该数据集包含了来自电影评

论、 面部表情、 语音和文本的多模态数据， 用于评

估情感倾向的强度。该数据集包含 93 个电影片

段， 每个片段长度在 1~3 min之间， 共有 2万多句

话。在数据集中， 每个片段中的每个句子都被标

记为积极、 中性或消极情感倾向， 并有强度评分。

CMU ⁃ MOSEI［29］： 该 数 据 集 是 对 CMU-
MOSI 的改进， 包含了更多的样本和更多的演讲

者和主题。该数据集包含来自 3 227 个不同视频

的2万多个视频片段。

表 1 给出了不同的数据集用于训练、 验证、 
测试的统计数据。

3. 1. 2　基线模型

为了全面评估本文提出的模型 AGDF， 选择

多种基线模型进行比较。

1） MULT［30］。利用成对的跨模态注意来学习

多模态序列之间的相互作用， 并潜在地将流从一

个模态调整到另一个模态。

2） SELF_MM［31］。采用自监督学习策略进行

标签生成， 并实施单模态监督。同时， 通过权重

调整策略来平衡不同子任务间的学习进度。

3） MMIM［32］。在不同层次上最大化互信息， 
包括模态间的互信息、 多模态融合结果与单模态

输入之间的互信息。

4） GraphCAGE［33］。通过将序列数据转换成

图结构， 避免了数据对齐的要求， 克服了循环神

经网络中梯度消失或爆炸的问题。

5） ConFEDE［11］。提出一种新的对比损失函

数用于学习跨模态一致的共有特征， 通过特征分

解的方式来增强多模态信息的特征。

6） MVIR［26］。通过学习多视图交互捕捉不同

交互状态下的独有和共有信息， 增强了多模态情

绪表征的表达能力。

3. 1. 3　实验参数

本文的实验均在配备 NVIDIA RTX 3090 
GPU的硬件环境中执行。训练模型所采用的超参

数设置如表 2 中所示。其中， optimizer 表示选用

的优化算法； learning rate 表示学习速率的大小； 
hidden dim、 head num 和 layers 分别表示图神经网

络中输入的特征向量维度、 注意力机制头的数量

以及网络的层级数量。

本文利用网格搜索和经验设置的参数范围来进

行多个实验， 以寻找潜在的最优参数。learning rate
选择 { 0. 000 1，0. 000 5，0. 001 }， hidden dim 选择

{ 32，64，128，256 }， head num 的范围为 {1 − 12}， 
layers 的 范 围 为 { 1 - 4 }， β1 选 择 {1，0. 5，0. 1，
0. 05，0. 01}。
3. 1. 4　评价指标

遵循先前的工作［11，31］， 分别计算了分类和回归

的结果以评估模型的性能。在分类任务中， 本文报

告了多分类的准确性和F1评分。准确性可分为二分

类精度（Binary Accuracy， Acc-2）和七分类精度（7-
class Accuracy， Acc-7）。Acc-2和F1评分结果有两

种形式： 阴性和非阴性二类计算所得结果， 阴性和

阳性二类计算所得结果［11，34］。在回归任务中， 本文

报告了平均绝对误差（Mean Absolute Error， MAE）
和皮尔逊相关性（Pearson Correlation， Corr）。

3. 2　实验结果

本文在数据集CMU-MOSI和CMU-MOSEI上
进行了对比实验， 对比模型的实验数据来源于文献

原文或者其他文献。实验结果详见表 3 和表 4。
表 3 和表 4 的实验结果表明： 在CMU-MOSI数

据集上， AGDF模型在F1分数和Acc2上均达到了

最佳性能， 分别为86. 89%和86. 75%。类似地， 在
CMU-MOSEI数据集上， AGDF模型也展现出了最

佳性能， F1分数和Acc2分别为86. 14%和86. 35%。

与MULT模型相比， 本文模型在所有指标上

均表现更好， 这说明预训练的方式可以得到更优

表 1　数据集的统计数据

Tab. 1　Statistics of the datasets 个

数据集

CMU⁃MOSI
CMU⁃MOSEI

训练集

1 284
4 659

验证集

229
1 871

测试集

686
16 326

表 2　超参数设置

Tab. 2　Hyperparameter settings

超参数

optimizer
learning rate
hidden dim
head num

layers
β1

值

AdamW
0.0005
2701

4
3

0.1
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的模态特征。与 SELF_MM 模型和 MMIM 模型

相比， AGDF 模型在 Acc7 和 MAE 上基本相同， 
但是 Acc2 和F1 分数取得了明显的进步， 这说明

解耦特征能够增强不同模态之间的联系。

与 TETFN 模型相比， AGDF 模型通过对比

学习更好地保留了模态间的差异性， 而不仅仅是

依赖单模态的预测分类。与 COnFEDE 模型相

比， AGDF 模型在 F1 分数和 Acc2 上均提高了约

1百分点， 这表明直接进行特征拼接来分类并不是

最佳策略， 而采用图注意力神经网络和门控自适

应网络可以对解耦特征进一步融合， 可以更有效

地利用不同模态之间的独有特征和共有特征， 从
而使模型的情感信息更加完整。

与采用图神经网络的GraphCAGE模型相比， 
AGDF 模型在所有指标上都取得了最优的结果， 
并得到了较大的提升， 这表明通过图神经网络对

解耦特征进行建模， 可以在保留一致性信息的同

时更好地处理模态独有的信息。与对共有信息和

独有信息进行融合的 MVIR 模型相比， 通过本文

设计的图融合网络能够更好地处理共有信息和独

有信息的关系。

这些实验结果共同证明了本文提出的模型在

多模态情感分析任务中的有效性和优越性。

3. 3　消融实验

为了分析各模块的不同影响， 本文在数据集

CMU-MOSI上进行以下消融实验。

3. 3. 1　模型结构消融实验

为了验证本文提出的对解耦特征的利用效

果， 按照表 5 中前3列的设置来设计消融实验。

表 5 展示了本文提出的模块对模型的影响。

实验结果表明： 两种解耦特征融合方式都能够有

效利用其解耦的特征， 使用图注意力网络融合较

门控机制融合结果更优， 结合两种特征融合方式

可以取得最优性能。

为了验证图数据的不同构造方式对实验结果

的影响， 设计了基准模型G0和G3， 并与 2. 3节提

出的图数据构造方法（G6）进行比较。G0 模型不

采用图结构数据， 而是通过CONCAT操作将所有

特征合并后直接进行分类。G3模型中图数据采用

3种模态的共有特征， 依据其时间帧的顺序进行构

造， 如图 5 所示。实验结果如表 6 所示。

表 6 实验结果表明： 与简单的拼接操作相

比， 图结构在处理解耦的特征时更为有效； 尽管

共有特征已捕捉大部分情感信息， 但独有特征中

包含的情感相关信息对于提升模型性能同样

关键。

表 3　数据集CMU-MOSI上的实验结果

Tab. 3　Experimental results in the dataset of CMU-MOSI %

模型

MULT
SELF_MM

MMIM
CONFEDE
GraphCAGE

MVIR
AGDF

    注： Acc-2和F1中，“/”左侧的值为阴性和非阴性二类计算所得
结果，“/”右侧的值为阴性和阳性二类计算所得结果，“↑”表示值
越大越好，“↓”表示值越小越好。

Acc2↑

79.71/80.98
83.44/85.46
83.67/85.37
84.17/85.52

-/82.1
84.3/85.5
84.48/86.75

F1↑

79.63/80.95
83.36/85.43
83.6/85.37

84.13/85.52
-/82.1

83.9/85.5
84.69/86.89

Acc7
↑

36.91
46.67
45.34
42.27
35.40

-
46.94

MAE
↓

87.99
70.80
75.50
74.20
93.30
71.4
69.37

Corr
↑

70.22
79.63
77.30
78.40
68.40
79.9
80.53

表 4　数据集CMU-MOSEI上的实验结果

Tab. 4　Experimental results in the dataset of CMU-MOSEI %

模型

MULT
SELF_MM

MMIM
CONFEDE
GraphCAGE

MVIR
AGDF

    注： Acc-2和F1中，“/”左侧的值为阴性和非阴性二类计算所得
结果，“/”右侧的值为阴性和阳性二类计算所得结果。

Acc2↑

81.15/84.63
83.76/85.15
82.24/85.97
81.65/85.82

-/81.7
83.9/85.8
84.42/86.35

F1↑

81.56/84.52
83.82/84.9

82.66/85.94
82.17/85.83

-/81.8
84.2/85.6
84.49/86.14

Acc7
↑

52.84
53.87
54.24
54.86
48.90

-
53.23

MAE
↓

55.93
53.09
52.60
52.20
60.90
53.1
53.22

Corr
↑

73.31
76.49
77.20
78.00
67.00
77.0
78.00

表 5　模块消融实验结果

Tab. 5　Experimental results of module ablation %

对比学习

√
√
√
√√

    注： Acc-2和F1中，“/”左侧的值为阴性和非阴性二类计算所得结果， “/”右侧的值为阴性和阳性二类计算所得结果。

GAT

√

√√

DFAG

√
√√

Acc2
82.56/84.73
83.61/85.54
82.94/85.06
84.48/86.75

F1
82.65/84.76
83.84/85.43
83.09/84.96
84.69/86.89

Acc7
43.29
46.65
45.92

46.94

MAE
74.45
71.36
72.21
69.37

Corr
78.47
79.86
79.40
80.53

图 5　共有特征关系图

Fig. 5　Relational graph of common features
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3. 3. 2　参数消融实验

为了进一步验证模型参数的影响， 本文在数

据集 CMU-MOSI 上进行注意力层数量的影响实

验。实验结果如表 7 所示。

表 7 展示了图注意力层数量对模型性能的影响。

实验结果表明： 随着注意力层数的增加， 模型的性

能呈现出先上升后下降的趋势。当注意力层数设置

为3时， 模型达到了最佳性能。这一现象的成因在

于， 注意力机制能够针对不同的节点动态地分配权

重， 从而有效提升了共有信息和独有信息的聚合能

力。然而， 注意力层数过多时， 模型会过度拟合数

据中的特定特征， 导致其泛化能力降低。

4　结　论

针对现有研究在处理多模态数据时忽视不同

模态的共有特征和独有特征联系的问题， 本文提

出了自适应门控解耦特征融合的多模态情感分析

模型。通过对比学习分解特征， 并结合自适应门

控机制与图注意力网络进行融合， 模型能够有效

平衡不同模态的独有信息与共有信息。

数据集上的实验结果表明，与其他特征分解

方法相比，本文方法的准确率提高了 1. 23 百分

点， F1 分数提高了 1. 37 百分点， Corr 提高了

2. 13百分点， MAE降低了 4. 83百分点， 说明本文

模型能够充分利用多模态异质信息，从而有效提

升情感分析的性能。
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