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摘　 要:
 

在开展多模态情感分析的过程中,需要考虑 2 方面的关键信息:一是每种模态的内部信息,二是各模态之间的交互信

息。 针对如何有效地捕获以上核心信息的问题,提出一种记忆迭代网络模型。 将每种模态的序列数据分别输入到其各自的

循环神经网络以及注意力机制模块,处理后将所有模态序列级联并送到记忆迭代模块进行迭代处理,迭代结束后将数据经过

完全连接层,降低维度后进行分类。 在公开的数据集 CMU-MOSI、ICT-MMMO 以及 YouTube 上进行的实验表明,记忆迭代

网络模型的准确率和 F1 值均有所提升。
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Abstract:
 

In
 

the
 

process
 

of
 

multimodal
 

sentiment
 

analysis,
 

two
 

key
 

aspects
 

need
 

to
 

be
 

considered:
 

one
 

is
 

the
 

internal
 

information
 

of
 

each
 

modality,
 

and
 

the
 

other
 

is
 

the
 

interaction
 

information
 

between
 

each
 

modality.
 

Aiming
 

at
 

the
 

problem
 

of
 

how
 

to
 

effectively
 

capture
 

the
 

above
 

core
 

information,
 

a
 

memory
 

iterative
 

network
 

model
 

is
 

proposed.
 

Each
 

modal
 

sequence
 

data
 

is
 

input
 

into
 

its
 

own
 

recurrent
 

neural
 

network
 

and
 

attention
 

mechanism
 

module
 

respectively.
 

After
 

processing,
 

all
 

modal
 

sequences
 

are
 

concatenated
 

and
 

sent
 

to
 

the
 

memory
 

iteration
 

module
 

for
 

iterative
 

processing.
 

After
 

the
 

iteration,
 

the
 

data
 

is
 

passed
 

through
 

the
 

fully
 

connected
 

layer
 

and
 

classified
 

after
 

reducing
 

the
 

dimension.
 

Experiments
 

on
 

the
 

public
 

datasets
 

CMU-MOSI,
 

ICT-MMMO,
 

and
 

YouTube
 

show
 

that
 

both
 

the
 

accuracy
 

and
 

F1
 

value
 

of
 

the
 

memory
 

iterative
 

network
 

model
 

are
 

improved.
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0　 引　 言

随着互联网、社交媒体平台以及移动智能手机

等应用的发展与普及,人们可以方便地通过上传视

频的方式在网络上进行陈述、表达观点。 由此,在
YouTube、Facebook 或 Twitter 等网络平台上就会涌

现出大量带有个人情感色彩的数据,这些数据往往

含有一些非常重要而且有价值的信息。 例如,用户

评论产品的信息,可以为商家提供产品反馈,使得商

家可以发现用户对产品的倾向性,进一步改进服务

质量,优化营销策略;又例如,人们对新闻、热点话题

或时事政治等方面的内容发表主观观点或看法,可
以为相关监管部门提供舆论民意,使其可以及时了

解关注内容、并做出应对。 为此,对网络评论进行深

入的情感分析和挖掘,在经济和社会层面都具有重

要意义。
情感分析也称为观点挖掘,是对带有情感色彩

的主观性数据(尤其是用户在社交媒体或产品评论



中产生的带有主观性的信息) 进行分析、处理、提
取、挖掘、归纳和推理的过程[1-3] 。 在情感分析过程

中,基于单模态的研究会出现信息量不足的现象,而
且情感识别率还容易受到外界各种因素的影响,而
多模态信息丰富、形式多样,可以充分融合多个模态

之间的互补信息, 有助于提高情感识别的准确

性[4] 。 当前,多模态情感分析已受到众多学者的广

泛关注,研究热点已经从单模态转移到实际应用场

合下的多模态情感分析[5] 。
理解这种多模态交流对人类来说是很自然的,

人类大脑潜意识中也是每天进行这种交流。 然而,
想要让人工智能( AI)像人一样通过整合各种相关

的模态去理解这种交流形式,却是极大的挑战[6] 。
多模态情感分析在各模态信息融合时需要考虑如何

最大化地保存每种模态内部变化的信息以及各模态

之间交互的信息。 即多模态情感分析面临的两大挑

战,具体是:
(1)不同模态数据各自所包含的情感信息可能

是不同的,需要有效地获取各模态数据内部的动态

变化。
(2)不同模态数据在融合时需要获取不同模态

之间的动态交互[6] 。
针对上述 2 个关键的挑战,本文提出记忆迭代

网络。 首先,为每种模态序列数据分配独立的循环

神经网络以及注意力机制模块,经过处理得到的输

出序列数据在特征维度层面进行级联;然后,输送到

记忆迭代模块进行迭代处理,按照时间发生的顺序,
在每个时刻分别训练 2 个由神经网络控制的权重向

量,将得到的权重向量作为当前时刻特征数据和历

史记忆数据的比例因子,用来计算当前记忆数据;最
后,迭代结束、即将记忆序列中的最后一个记忆特征

数据输入到完全连接层,降低维度后进行预测输出。
在多个数据集上开展了对比实验,结果显示,记忆迭

代网络模型在多模态情感分析方面具有较好的性

能。

1　 相关工作

CMU-MOSI 是多模态情感分析中常用的一个

数据集。 图 1 是从该数据集中抽取出来的 2 个片

段。 第一个片段体现了同一种模态内部信息对情感

类别的影响,第二个片段体现了不同模态之间交互

信息对情感类别的影响。

情感类别

代表正面情感
代表负面情感

文本模态

同一模态内部信息

情感类别不同模态之间交互信息

眼睛向上眨动

声音略有加强

文本模态

声音模态

文本模态

注：

图 1　 MOSI数据集中的 2 个片段

Fig.
 

1　 Two
 

fragments
 

in
 

the
 

MOSI
 

dataset

　 　 随着人工神经网络的研究和应用上的更趋深

入,现在已有日渐增多的研究人员在该数据集上开

展多模态情感分析的研究。 王旭阳等学者[7] 提出

了结合时域卷积网络和软注意力机制建立复合层次

融合的多模态情感分析模型,并在数据集 CMU -
MOSI 上的实验结果表明,所提模型能够有效提升多

模态情感分析的准确率。 胡新荣等学者[8] 提出了

一个基于多模态表示学习的多子空间情感分析框
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架,该框架在数据集 CMU-MOSI 上进行仿真。 得到

的实验结果表明,大多数评价指标都优于基线模型。
丁健等学者[9]提出了一种异质的动态融合方法,通
过层次化的异质动态融合方式更完备地进行模态融

合,能动态地捕捉到模态间的相互作用,在数据集

CMU-MOSI 上的实验表明所提模型相比于主流模

型具有优势。 冯广等学者[10] 提出了使用双向门控

循环网络结合模态内和跨模态的上下文注意力机制

进行情绪分析,在 MOSI 数据集上验证了从多模态

特征和时序特征的角度进行情绪分析,可以有效提

高情绪分析研究的分类准确率。
以上方法都取得了不错的效果,但这些方法都

没有考虑将记忆特征沿着时序推进的方向进行迭

代。 相比之下,本文提出的记忆迭代网络考虑了这

方面的因素,在计算下一个记忆数据的时候,迭代之

前的历史记忆数据,使得模型捕获到了更丰富的特

征数据,并在实验中获得了更好的性能。

2　 记忆迭代网络模型

在多模态情感分析过程中,为了捕获同一种模

态在不同时刻的内部信息以及不同模态之间的交互

信息,本文提出了记忆迭代网络,模型结构如图 2 所

示。 首先,每个“话语” (一个“话语”是以说话者在

说话过程中的呼吸或停顿为界限的视频片段)的特

征都由多模态序列数据表示(多模态序列数据是指

每一种模态均有其对应的序列特征数据),然后将

每种模态下的序列数据送到各自的循环神经网络和

注意力机制模块进行处理。 经过注意力模块处理

后,将多种模态序列数据在特征维度进行级联,合成

一个序列数据。 此时,用零向量初始化记忆序列的

第一个记忆(零号记忆),与合成序列进行记忆迭

代。 迭代结束后,取出记忆序列中的最后一个记忆,
将其输入到完全连接层进行降维,最终输出预测分

类结果。 文中模型的详细处理过程如下。

XT={x1,x2,…，xt,…，xn-1,xn}

本文模态“话语” 声音模态“话语”
T T T T

处理文本模态的GRU网络

处理文本模态的注意力网络

处理声音模态的GRU网络

处理声音模态的注意力模块

3种模态特征数据级联Z1Z2…Zt…Zn-1Zn

Zt

St-1

St-1

…
…

级联

ZtSt-1点乘 神经网络
Neural_one

神经网络
Neural_two

λ1

迭代处理
t=t+1

…
…

St-1

St

∑
St

Sn

预测输出

完全连接层

迭代结束

点乘

神经网络
Neural_three

Proposal_Zt

λ2

图像模态“话语”

处理图像模态的GRU网络

处理图像模态的注意力模块

T XA={x1,x2,…，xt,…，xn-1,xn}A A A A A XV={x1,x2,…，xt,…，xn-1,xn}V V V V V

图 2　 记忆迭代网络模型图

Fig.
 

2　 Model
 

of
 

memory
 

iterative
 

network

2. 1　 模型的输入处理

文中模型采用了文本 (T)、声音(A) 以及图像

(V) 共 3 种模态来表示一个“话语” 的情感数据,一
种模态就有一个序列,具体见图 2。 令 M 为多模态
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的集合, 则 M = {T,A,V}, 那么一个“话语” 在第

m(m ∈ M) 种模态下的数据形式可以表示为Xm =
{xm

1 ,xm
2 ,…,xm

t ,…,xm
n-1,xm

n }。 其中,xm
t 是“话语”在

第 m 种模态下 t 时刻的特征数据, n 是序列的长度。
2. 2　 循环神经网络

为了捕获同一种模态的内部信息,文中模型先

将输入数据送到循环神经网络进行处理。 文中使用

了基于门控循环单元( Gated
 

Recurrent
 

Unit,GRU)
的循环神经网络。 GRU 是由 Cho 等学者[11] 提出的

一种网络结构,是长短期记忆网络 LSTM 的变体。
GRU 将遗忘门和输入门合成到一个单独的“更新

门”中,同时也合并了单元状态和隐藏状态,并且做

了一些其它改动,使得其模型比标准 LSTM 模型更

简单。 门控循环单元不会随时间变化就清除以前的

信息,而是会保留相关的信息并传递到下一个单元,
因此就利用全部信息而避免了梯度消失问题。 本文

的 3 种不同模态数据序列,分别对应输入到 3 个不

同的 GRU 神经网络。 3 组序列数据在经过 GRU 网

络后,可得到各个序列自身内部信息的输出。
GRU 使用了更新门 zt 和复位门 rt 来控制输入

和记忆等信息,其中复位门决定了如何将新的输入

信息与前面的记忆相结合,更新门定义了前面记忆

保存到当前时间步的权重。 假设当前时间步的输入

为 xt, 那么,当前时间步的输出 yt 的计算方法如下:
zt = σ(xt·Uz +yt -1·Wz +bz) (1)
rt = σ(xt·Ur +yt -1·Wr +br) (2)

ŷt = tanh(xt·Uh + (yt -1 􀱋rt)·Wh +bh) (3)

yt = (1 -zt) 􀱋ŷt +zt 􀱋yt -1 (4)
　 　 其中, Uz、Ur、Uh、Wz、Wr 和Wh 是权重矩阵, bz、
br 和 bh 是偏置量。
2. 3　 注意力机制

注意力是一种人类不可或缺的复杂认知功能,
指人可以在关注一些信息的同时忽略另一些信息的

选择 能 力。 同 理, 神 经 网 络 中 的 注 意 力 机 制

(Attention
 

Mechanism,AM) [11]可以模仿人类的注意

力原理,对数据进行聚焦,进一步地关注到某些重要

信息以及忽略掉不重要信息。
注意力模块在接收上一模块(循环神经网络)

的输出之后,将进行如下的处理。 首先,采用了非对

等窗口的技术,将时刻 t 的历史窗口和将来窗口设

置成不同的数值。 例如,令历史窗口为 3,将来窗口

为 2,第 m(m ∈ M) 模态下的序列数据为 Ym = {ym
1 ,

ym
2 ,…,ym

t ,…,ym
n-1,ym

n }, 那么,序列数据中的 t 时刻

数据 ym
t 的上下文信息可表示为 Context_ym

t = {ym
t-3,

ym
t-2,ym

t-1,ym
t+1,ym

t+2}。 然后,利用 Softmax 函数,计算

出 Context_ym
t 中每个单元与 ym

t 之间的权重值,再将

各个权重值与每个单元相乘,加权上下文信息,得到

汇总表示 Att_Context_
  

ym
t 。 具体计算如下:

Att_Score = Softmax((Context_
  

ym
t ) T·ym

t ) (5)
Att_Context_

  

ym
t = Context_

  

ym
t ·Att_Score (6)

　 　 最后, Att_Context_
  

ym
t 对 ym

t 的上下文信息进行

了加权汇总, ym
t 合并该汇总信息后进行自身更新:

ym
t =ym

t + Att_Context_
  

ym
t (7)

2. 4　 记忆迭代过程

3 种不同模态的序列数据在分别经过注意力机

制之后,将按照序列发生的时间顺序,在每个时刻进

行级联。 级联后的序列数据表示为 Z = {Z1,Z2,…,
Z t,…,Zn-1,Zn}, 该序列将输入到记忆迭代网络模

块进行迭代处理,详见图 2 中的虚线框部分。
本模块的迭代过程如下。 首先,令记忆序列表

示为 S = {S0,S1,…,St -1,St,…,Sn-1,Sn},其中S0 为

零向量。 在 t 时刻,将 Zt 和 St -1 进行级联,级联后的

数据送到 2 个不同的神经网络 Neural_one 和 Neural_
two,通过训练这 2 个神经网络,可以得到 2 个权重

向量 λ 1 和 λ 2。 此外, Z t 还送到第 3 个神经网络

Neural_three,得到新的表示 Proposal_Z t。 此时,前
一时刻的记忆 St -1 与权重 λ 1 相乘, 新的表示

Proposal_Z t 与权重 λ 2 相乘。 最后,将 2 个相乘后的

结果相加,得到 t 时刻的记忆 St。 具体的计算可用

如下公式表示:
λ1 = Neural_one(Z tSt -1) (8)
λ2 = Neural_two(Z tSt -1) (9)

Proposal_Z t = Neural_three(Z t) (10)
St =λ1·St -1 +λ2·Proposal_Z t (11)

2. 5　 完全连接层及预测输出

记忆迭代结束后,取出记忆序列中的最后一个

数据 Sn。 将 Sn 送到完全连接层,经过降低维度的

处理后进行预测分类。
在训练过程中,对于多分类问题,使用带 L2 正

则化的交叉熵损失函数(如 Pytorch 损失函数中的

nn. CrossEntropyLoss) 来计算损失值;对于二分类问

题,使用带 L2 正则化的平均绝对误差函数 ( 如

Pytorch 损失函数中的 nn. L1Loss) 来计算损失值。

3　 实验

3. 1　 数据集与实验设置

实验在 CMU - MOSI[12] 、 ICT - MMMO[13] 以及
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YouTube[14]数据集上进行。 其中,CMU-MOSI 数据

集中包含了 2
 

199 个视频片段,ICT-MMMO 数据集

包含了 340 个视频。 这些视频是在线评论视频,里
面含有人们发表的各种各样的意见观点。 YouTube
数据集包含了 269 个视频片段,这些视频来自社交

媒体网站 YouTube,涵盖了各种产品评论和意见。
以上数据集中的每个片段都带有观点立场或标注了

情感。 Zadeh 等学者[6]已对上述各个数据集进行了

数据预处理, 并公开了相关特征数据 ( https: / /
github. com / pliang279)。

在实验设置方面,本文模型用到的优化器是

Adam。 为了防止过拟合,模型采用了 Dropout[15] 机

制。 在训练阶段设置了早停措施,如果验证集的损

失值连续 10 轮不再下降时,则停止训练。 实验采用

的评估方法是准确率 (记为 ACC) 和 F1 值(记为

F1)。
3. 2　 基线模型

为了验证本文提出的记忆迭代网络的性能,实
验对比了当前一些经典的模型。 以下是这些模型的

简单描述。
(1)TFN(Tensor

 

Fusion
 

Network):是 Zadeh 等学

者[16]提出的一种基于张量融合的神经网络模型。
该模型通过创建一个多维度的张量来捕获 3 种模态

中的单模态、双模态以及三模态之间的交互。
(2)BC-LSTM( Bidirectional

 

Contextual
 

LSTM):
是 Poria 等学者[17]提出的一种依赖于上下文的双向

循环神经网络模型。 该模型通过捕获“话语”相邻

的上下文信息,能较好地识别出多模态情感类别。
(3)MARN(Multi-attention

 

Recurrent
 

Network):
是 Zadeh 等学者[6]提出的一种多级注意力循环神经

网络模型。 该模型首先使用一个 MAB 模块来分析

不同模态之间的交互,然后使用一个 LSTMH 模块来

存储这些交互信息。
(4)LMF( Low -rank

 

Multimodal
 

Fusion):是 Liu
等学者[18]提出的一种低秩多模态融合方法。 该方

法使用了低秩张量,改善了多模态在融合时的效率,
降低了计算复杂度。

(5)MFN(Memory
 

Fusion
 

Network):是 Zadeh 等

学者[19]提出的一种记忆融合网络模型。 该模型首

先使用一个 LSTMs 模块(LSTMs 为每种视图分配一

个 LSTM)独立地捕获每种特定视图的动态交互,然
后再使用一个 DMAN 模块(特定的注意力机制)来

捕获不同视图之间的动态交互。
(6) MFM ( Multimodal

 

Factorization
 

Model): 是

Tsai 等学者[20] 提出的一种多模态分解模型。 该模

型将多模态表示分解为多模态判别因子和模态特定

生成因子。 多模态判别因子在所有模态中都是共享

的,并且包含判别任务所需的联合多模态特征。 模

态特定生成因子对于每个模态都是唯一的,并且包

含生成每个模态所需的信息。
3. 3　 实验结果与分析

各种不同模型在 CMU-MOSI、ICT-MMMO 以及

YouTube 数据集上的实验结果见表 1 ~ 表 3。 表 1 ~
表 3 中,基线模型的数据来自于文献[20]。 从表 1
可以看到,相比当前效果较优的模型 MFM,本文提

出的模型将准确率和 F1 均提升了 1. 3%;从表 2 可

以看到,相比模型 MFM,本文提出的模型将准确率

和 F1 分别提升 1. 2%和 3. 3%;从表 3 可以看到,本
文提出的模型与模型 MFM 相比性能上较为接近,
但也比 MFN 性能略好。 由此可见,文中提出的记忆

迭代网络的方法能有效捕获到多模态情感的动态变

化信息。
表 1　 不同模型在 CMU-MOSI数据集上的结果

Table
 

1　 Results
 

of
 

different
 

models
 

on
 

CMU-MOSI

Models ACC F1

TFN 73. 9 73. 4

BC-LSTM 73. 9 73. 9

MARN 77. 1 77. 0

LMF 76. 4 75. 7

MFN 77. 4 77. 3

MFM 78. 1 78. 1

Our
 

Model 79. 4 79. 4

表 2　 不同模型在 ICT-MMMO 数据集上的结果

Table
 

2　 Results
 

of
 

different
 

models
 

on
 

ICT-MMMO

Models ACC F1

TFN 72. 5 72. 6

MFN 73. 8 73. 1

MFM 81. 3 79. 2

Our
 

Model 82. 5 82. 5

表 3　 不同模型在 YouTube 数据集上的结果

Table
 

3　 Results
 

of
 

different
 

models
 

on
 

YouTube

Models ACC F1

MFN 51. 7 51. 6

MFM 53. 3 52. 4

Our
 

Model 53. 3 51. 9

4　 结束语

本文提出了一种基于记忆迭代网络的多模态情

402 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　
 

　
 

　 　
 

　
 

　 　 　 　 　 第 14 卷　



感分析方法。 记忆迭代过程既考虑了每一时刻当前

的特征数据,又融合了历史的记忆数据,可以更有效

地捕获到每种模态的内部信息以及各种模态之间的

交互信息。 在多个数据集上进行了对比实验,结果

表明,相比当前的一些主流神经网络模型,文中所提

方法能有效地提高情感分类的准确率。 下一步将研

究如何降低模型复杂度以及优化神经网络模型

结构。
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