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摘　 要:
 

针对视频数据中时间与空间维度特征难以融合的问题,本文提出一种基于多头自注意力与时空特征融合的视觉情感

分析方法,使用改进型 Transformer 结构融合浅层特征图像序列中的深层时空间特征。 首先,使用 CNN 网络提取图像帧序列

中的浅层视觉特征;然后,使用多头自注意力机制提取深层空间特征,据此提取其时序特征,并使用残差结构融合时空间特

征,以提取视觉模态中的深层情感特征信息;最后,使用分类网络预测视频样本的情感类别。 实验结果表明,与传统的视频情

感特征提取方法相比,该模型在识别视频情感方面能够获得更加优异的性能提升。
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Abstract:
 

To
 

address
 

the
 

problem
 

of
 

the
 

difficult
 

fusion
 

of
 

temporal
 

and
 

spatial
 

dimension
 

features
 

in
 

video
 

data,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

visual
 

sentiment
 

analysis
 

method
 

based
 

on
 

multi-head
 

self-attention
 

and
 

spatiotemporal
 

feature
 

fusion.
 

An
 

improved
 

Transformer
 

structure
 

is
 

used
 

to
 

fuse
 

deep
 

spatiotemporal
 

features
 

in
 

shallow
 

feature
 

maps
 

of
 

image
 

sequences.
 

Firstly,
 

a
 

CNN
 

network
 

is
 

utilized
 

to
 

extract
 

shallow
 

visual
 

features
 

from
 

the
 

image
 

frame
 

sequence.
 

Then,
 

a
 

multi-head
 

self-attention
 

mechanism
 

is
 

employed
 

to
 

extract
 

deep
 

spatial
 

features.
 

Based
 

on
 

this,
 

their
 

temporal
 

features
 

are
 

extracted,
 

and
 

the
 

residual
 

structure
 

is
 

used
 

to
 

fuse
 

spatial
 

and
 

temporal
 

features,
 

enabling
 

the
 

extraction
 

of
 

deep
 

emotion-related
 

information
 

in
 

the
 

visual
 

modality.
 

Finally,
 

a
 

classification
 

network
 

predicts
 

the
 

emotional
 

category
 

of
 

the
 

video
 

sample.
 

Experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

compared
 

to
 

traditional
 

methods
 

for
 

video
 

emotion
 

feature
 

extraction,
 

the
 

proposed
 

model
 

can
 

achieve
 

superior
 

performance
 

improvements
 

in
 

recognizing
 

video
 

emotions.
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0　 引　 言

与文字和音频等其他载体相比,视觉信息能更

直观地表现情感强度的变化,因此视觉情感分析成

为近年来许多研究者的探讨方向。 根据视觉数据形

式的不同,通常可以将视觉情感分析分为图像情感

分析与视频情感分析两个方面。 相较于图像数据,
视频数据具有丰富的时序消息,使得视频情感分析

能够通过学习场景的细微变化捕捉到场景中事物在

短时间内发生的情感变化,并且从动态的角度来展

示情感信息,使得最终结果更加真实全面,也更具时

效性。

传统机器学习算法需要将视觉信息转换为不同

维度的视觉特征,包括几何特征、纹理特征、直方图

信息等,使用情感模型将其映射至情感空间中,并通

过模型的训练来实现视觉情感分析研究。 主要有支

持向量机、朴素贝叶斯、随机森林等算法[1-2] 。 然而

此类方法需要巨大的标注数据集,且对生成的特征

抽取较为依赖,导致其准确率和普适性有限,而随着

卷积神经网络(Convolutional
 

Neural
 

Network,
 

CNN)
的迅速发展,越来越多的研究采用以 CNN 结构为基

础的网络模型来对视觉情感进行分析处理,并取得

了不错的研究成果[3] 。 与文本和音频情感分析可

以使用循环神经网络处理序列信息不同,考虑到视



频数据的复杂性,使用 CNN 结构处理视觉情感分析

时通常需要事先将其切分成多个图像帧,而后再使

用设计的 CNN 网络学习这些图像帧的情感表达。
然而由于 CNN 网络本身仅考虑图像空间维度的局

部特征变化,就使其无法很好地理解视频数据的时

序信息。
近年来,注意力机制逐渐被应用在图像处理领

域,现已在图像分类以及图像分割等任务中均取得

了不错的效果,然而,要将注意力机制应用于视频处

理方面还有诸多难题,亟待解决。
为解决上述问题,本文提出一种基于自注意力

的时空关联性视觉情感分析模型(Spatial-Temporal
 

attention - based
 

Visual
 

Sentiment
 

Analysis
 

Model,
 

Spatial-Temporal
 

Vision
 

Transformer),旨在综合考虑

视觉模态的时空间特征实现视觉情感类别的预测。
该模型首先使用多头自注意力网络提取图像的空间

特征,并针对多帧图像的空间特征,使用额外的多头

自注意力网络学习其中的时序信息;接着,通过将各

层网络输出的时间与空间特征相互拼接,得到最终

的视觉情感特征;最后,在模型输出端连接上分类网

络,完成数据样本的分类预测。 在公开数据集上使

用该模型与基线方法进行比较,用以验证其实际

性能。

1　 相关研究

CNN 本身具有的局部感知性和权值共享特点,
使其能够有效地学习图像中的情感表示。 文献[4]
针对面部表情识别任务提出一种基于卷积神经网络

以及软标签的面部表情识别框架,将多种情绪与每

个表情相关联。 但是,由于 CNN 仅考虑空间维度的

局部特征相关性,而没有考虑时间维度的信息,导致

其处理视频任务时面临一定的困难,所以通常需要

使用额外的循环神经网络处理图像帧之间的时序信

息[5-6] 。 除此以外,文献[7]在 CNN 的基础上设计

出 3D-CNN 网络,使得卷积运算能够兼顾视频数据

中的时序,从而更好地处理视频信息。 文献[8]将

3D-CNN 网络应用于视频情感分析领域,使用 RNN
将 CNN 在单个视频帧上提取的外观特征作为输入,
然后对运动进行编码,同时使用

 

C3D 网络对视频的

外观和运动进行建模。 文献[9]提出一种基于相关

性的图卷积网络用于视频数据情感识别。 该方法综

合考虑类内和类间视频之间的相关性,并使用多头

注意力机制来预测视频之间的隐藏关系,有效地提

高分类的准确性。
与自然语言处理任务使用注意力机制相类似,

在图像处理任务中,计算机同样需要关注图像中较

为重要的部分,以利于更好地理解和处理图像中所

包含的主要信息。 文献 [ 10] 提出的 ViT ( Vision
 

Transformer)模型将 Transformer 模型引入到视觉领

域,ViT 网络通过将图像像素矩阵分解成固定大小

的图像块,然后将每个图像块展平成一维向量的形

式,并通过添加位置编码与分类标签再将其组合成

一个序列,使用 Transformer 模型中的 Encoder 模块

进行处理,将分类标签对应位置上得到的输出向量

作为分类任务的特征表示,最后通过全连接层映射

到类别空间。 与传统的卷积神经网络不同,ViT 在

不使用任何卷积层的情况下,实现了与其相当的

性能。

2　 研究方法

本文提出一种基于自注意力的时空关联性视觉

情感分析模型,其整体结构如图 1 所示。 该模型首

先接收连续 9 帧图像作为输入数据,使用 CNN 网络

分别学习各帧图像的浅层空间特征表示, 使用

Vision
 

Transformer 网络分别提取其深层空间情感特

征,并据此使用 Transformer 网络进一步抽取其中的

时序特征,同时使用类残差结构将提取出的时间与

空间特征进行融合,最终通过 Softmax 分类器预测

情感极性。
2. 1　 空间情感特征表示

2. 1. 1　 基于 CNN 的浅层特征提取

研究结果表明,时间维度上的连续多帧图像存

在着时序依赖关系。 既使将短视频样本处理成多帧

图像数据,但由于每帧图像样本均需要输入到多头

自注意力网络模型中进行训练,数据量依旧过于庞

大且冗余,所以本文在输入端使用浅层卷积神经网

络来提取各帧图像的浅层视觉特征,将高维度的图

像数据映射到较低维度的特征空间,以简化表征图

像的视觉信息,降低模型的计算复杂度。 其卷积计

算原理的数学公式为:
　 　 p(x,y) = δ·f(x,y) + b =

∑
a

i = -a
∑

b

j = -b
δ( i,

 

j) f(x - i,y - j) + b (1)

其中, p(x,y) 表示经过卷积处理后的输出; δ
表示卷积核; f(x,y) 表示待处理的原始输入; b 表

示单个卷积核的偏移量。
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图 1　 基于自注意力的时空关联性视觉情感分析模型

Fig.
 

1　 Spatial-temporal
 

self-attention-based
 

visual
 

sentiment
 

analysis
 

model

　 　 该卷积神经网络结构中, 卷积核的步长 s 与填

充 p均为 1, 每层卷积层后默认使用 ReLU 作为激活

函数,池化层采用最大池化的方式,为了利于后续模

型的处理,本文采用通道卷积的方式对输出特征的

通道数量进行调整,通道卷积的卷积核大小为 1×1
的卷积,可以将其看作是对每个像素点或通道进行

独立的线性变换,从而实现对特征通道的压缩或者

扩展,经过通道卷积后,特征图像的通道数量变更为

单通道。
2. 1. 2　 基于多头自注意力的深层空间情感表示

Vision
 

Transformer 网络提取图像空间特征需要

将图像切分成固定大小的图像块,每帧图像经过浅

层卷积神经网络抽取得到的图像特征共用该编码器

模块,具体结构如图 2 所示。
　 　 通过对浅层卷积神经网络层输出的特征图像进

行分割处理,将其切分成大小相等的 9 个特征图像

块,并对其进行平滑处理,将其转换为固定维度的特

征向量,计算方式如下:
xo
i = Flatten featureCNN( ) (2)

　 　 其中, featureCNN 表示 CNN 输出端得到的浅层

特征图像, xo
i ∈Rd 表示经过平滑处理后得到的特征

向量。

图 2　 编码器结构

Fig.
 

2　 Encoder
 

structure

　 　 由于多头自注意力神经网络无法根据原始信息

保证输入输出的位置匹配,因此需要提取原始图像

块之间的相对位置信息,并将其嵌入特征向量序列

之中。 考虑到图像块存在空间关联性,故采用二维

位置编码的方式,其位置信息的计算公式为:
   

PE(pos,t) =
sin

1
10

 

0004i / d·pos( ) ,　 t = 2i

cos
1

10
 

0004i / d·pos( ) ,　 t = 2i + 1

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(3)
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其中,PE(pos,t) 表示输入序列中 pos 对应的位置

编码向量中位置 t 的元素,位置 t 为偶数时使用正弦

函数计算编码,位置 t 为奇数时使用余弦函数计算

编码; d 表示特征的维度; pos 表示向量所在的序列

位置。 分别 计 算 2 个 维 度 的 位 置 编 码 PEposx
,

PEposy
∈Rd / 2, 并将二者拼接得到最终需要嵌入的位

置信息,计算公式如下:
PEpos = PEposx

;PEposy
[ ] ∈Rd (4)

则多头自注意力网络的输入可以表示为:
X = c;x1;x2;x3;x4;x5;x6;x7;x8;x9[ ] (5)

xi =xo
i +PEpos (6)

　 　 本文主要研究的是视觉情感分类任务,对于处

理完成的特征向量序列,需要拼接一个与特征向量

维度完全一致的分类标签 class
 

token,用于分类任

务中的类别预测。 与其他特征向量序列有所不同,
class

 

token 属于序列输入中额外添加的一种特殊标

记,不需要单独嵌入位置向量,因为其本质上已经被

视为具有特殊位置编码的标记。
自注意力计算原理可由如下公式来描述:

Q =WQX
K =WKX
V =WVX

ì

î

í

ïï

ïï

(7)

AttentionS = Attention(Q,K,V) = Softmax
QTK
　 dk

( ) V
(8)

　 　 其中, WQ、WK、WV ∈R t ×d 分别表示计算 Query
向量、Key 向量以及 Value 向量的参数矩阵,X 表示

嵌入位置编码并添加分类标签的输入序列。
多头自注意力机制计算公式可写为:

MultiHead(X) = Concat(AttentionS 1,
AttentionS 2,…,AttentionS n)Wo

(9)
其中, {AttentionS 1,AttentionS 2,…,AttentionS n}

表示采用多组相互独立的参数矩阵 WQ、WK、WV 计算

得到的空间注意力输出矩阵; Concat 表示拼接操作,
Wo ∈Rtn×d 表示映射矩阵。
2. 2　 基于多头自注意力的时序情感特征表示

针对 2. 1 节输出的注意力矩阵,本节仅使用

class
 

token 对应位置的输出作为时序信息获取的依

据。 由于每帧图像的分类标签特征向量之间只存在

时序上的相关性,即向量之间的联系同文本内容里

单词间的位置关联高度相似,即只存在横向间的联

系,故而可以直接参照自然语言处理中 Transformer

模型的位置编码来进行操作,其位置编码方式如下:
     

PE(pos,t) =
sin

1
10

 

0002i / d·pos( ) ,　 t = 2i

cos
1

10
 

0002i / d·pos( ) ,　 t = 2i + 1

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(10)

其中,PE(pos,t) 表示输入序列中 pos 对应的位置

编码向量中位置 t 的元素,位置 t 为偶数时使用正弦

函数计算编码,位置 t 为奇数时使用余弦函数计算

编码; d 表示特征的维度; pos 表示向量所在的序列

位置。 可以看出,该编码方案不需要后续的组合操

作,计算得到的 PEpos ∈Rd 即位置信息编码。
同样,考虑到本实验的最终目的是情感分类,对

嵌入位置信息的空间特征向量序列添加上分类标

签,得到多头自注意力网络的输入 [ c0, cT
1 , cT

2 , cT
3 ,

cT
4 ,cT

5 ,cT
6 ,cT

7 ,cT
8 ,cT

9 ]。 为了方便后续模型的训练,
需要对该分类标签进行初始化,其计算方式见如下:

c0 =
∑

9

i = 1
PEi

9
(11)

　 　 其中,向量 PEi 的每个元素 PE( i,t) 由公式计算

得到。
自注意力计算原理见下式:

Q =WQC
K =WKC
V =WVC

ì

î

í

ïï

ïï

(12)

AttentionT = Attention(Q,K,V) = Softmax
QTK
　 dk

( ) V
(13)

　 　 其中, WQ、WK、WV ∈Rh×d 分别表示计算 Query
向量、Key 向量以及 Value 向量的参数矩阵,C 表示

嵌入位置编码并添加分类标签的输入序列。
多头自注意力机制计算公式具体如下:

MultiHead(C) = Concat(AttentionT1,AttentionT2,…,
AttentionTm)Wo (14)

其中, {AttentionT1,AttentionT2,…,AttentionTm}
表示采用多组相互独立的参数矩阵 WQ、WK、WV 计算

得到的时间注意力输出矩阵; Concat 表示拼接操作;
Wo ∈Rhm×d 表示映射矩阵。
2. 3　 时空间特征融合

考虑到模型学习空间特征序列的时间特征会不

可避免地忽视部分关键的空间特征,因此本文将空

间特征提取模块的输出序列经过平均池化后拼接在

时间特征提取模块的输出端,构成一种类残差结构,
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保留空间特征模块学习到的关键信息。 平均池化公

式如下:
c = Pooling(C) (15)

　 　 残差结构计算方式具体如下:
feature = Pooling(C) + MultiHead(C)[class

 

token]
(16)

2. 4　 Softmax 分类器

经由残差结构融合的时空间特征经过全连接层

后,输入到 Softmax 分类器中,得到情感极性的概率

分布。
全连接层的计算流程如下所示:

　 　 　 F = FFN( feature) =W2·max(0,(W1·
feature +b1)) +b2 (17)

　 　 其中, W1、b1 和W2、b2 分别表示 2 层全连接层

网络的权重矩阵与偏移向量。
Softmax 函数的基本原理是将原始向量转换为

概率分布,通过比较各类别概率的最大值即可判别

当前样本的最终分类。 在神经网络的输出层中,
通常使用 Softmax 分类器将网络输出的特征向量转

化为表示分类概率的向量,然后根据分类概率来

进行分类预测。 具体来讲,经由全连接层输出的特

征向量 F, 再经过 Softmax 分类器的输出如公式

所示:

Yk =
e
δT
kF

∑
G

g = 1
eδ

T
gF

　 (k = 1,2,…,G) (18)

　 　 其中,Softmax 分类器中存在可供训练的参数

矩阵 δ;δ k 表示第 k 类所对应的分类器参数; G 表

示类别数量,使用指数运算的形式是因为指数函数的

导数始终为正值,数值较大的元素在经过指数函数的

变换后差异将被放大,从而更加容易被分类器所

区分。
2. 5　 损失函数

该模型使用交叉熵损失函数,假设模型输入为

X, 输出类别为 Y, 对于数据集中的每个样本 xi 来

讲,都有唯一的输出类别 yture 与之对应, 使用

Softmax 分类器将样本的概率 xi 输入模型得到的特

征向量映射为概率分布,即目标 xi 被判断为各类别

的概率分布 P(y = Y | x = i), 具体公式如下:

P(y = Y | x = i) =

p y = 1 | x = i;
 

δ( )

p y = 2 | x = i;
 

δ( )

︙
p y = G | x = i;

 

δ( )

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

=

1

∑
G

g = 1
e
δT
gFi

e
δT

1Fi

e
δT

2Fi

︙

e
δT
GFi

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
úú

(19)

模型训练的过程就是使用梯度下降的方式更新

优化参数矩阵 δ, 使得模型判定样本 xi 为其真实分

类 yture 的概率尽可能高,其损失函数的计算方式可

表示为:

　 Loss(δ) = - 1
n

∑
n

i = 1
∑
G

j = 1
yi☉yture( ) log e

δT
j Fi

∑
G

g = 1
e
δT
gFi

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú

(20)
其中, n 表示训练样本数量;“ ☉” 表示同或运

算符,即如果模型预测类别 yi 与样本真实类别 yture

一致,则 yi☉yture 的计算结果为 1,反之则为 0。

3　 实验与结果分析

3. 1　 数据集

本文使用 MELD[11] 、 CMU - MOSI[12] 、 CMU -
MOSEI[13]三个数据集对模型的性能进行验证实验,
数据集中样本均被标注为积极、中性、消极三种情感

极性类别。 实验数据集详细信息见表 1。
表 1　 数据集详细信息

Table
 

1　 Dataset
 

details

数据集 积极 中性 消极

MELD 2
 

400 2
 

400 2
 

400

CMU-MOSI 510 510 510

CMU-MOSEI 6
 

000 6
 

000 6
 

000

　 　 由于 CMU-MOSI、CMU-MOSEI 两个数据集具

有相同的情感标注,范围从-3 ~ 3,其中-3 表示极端

消极,-2 表示消极,-1 表示轻微消极,0 表示中性,
+1 表示轻微积极,+2 表示积极,+3 表示极端积极。
而 MELD 数据集的情绪标注只有积极、中性、消极,
为统一数据标注,本文将情感标注在-3 ~ -1 之间的

样本作为消极样本,情感标注为 0 的样本作为中性

样本,情感标注在 1 ~ 3 之间的样本作为积极样本。
训练开始前,首先需要将数据集以 8:1:1 的比例划

分为训练集、验证集和测试集,同时保证各样本集合

中各情感分类样本的占比完全一致。
 

3. 2　 评价指标

评价指标用于衡量模型的性能与精度,在二分
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类任务中, 通过混淆矩阵计算出准确率(Accuracy,
A)、精确率(Precision,P)、召回率(Recall,R)、综合

评价分数(F1 - Score,F1),可以全面地分析模型在

分类任务中的性能表现。
　 　 二分类任务的混淆矩阵见表 2。 表 2 中, TP
(True

 

Positive) 表示被模型预测为正的正类样本;
FP (False

 

Positive)表示被模型预测为正的负类样

本; FN (False
 

Negative) 表示被模型预测为负的正

类样本; TN (True
 

Negative)表示被模型预测为负的

负类样本。 各评价指标的计算公式具体如下:

A = TP + TN
TP + TN + FN + FP

P = TP
TP + FP

R = TP
TP + FN

F1 = 2 × P × R
P + R

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï
ï

(21)

表 2　 二分类混淆矩阵

Table
 

2　 Confusion
 

matrix

真实标签
预测标签

正类样本 负类样本

正类样本 TP FN

负类样本 FP TN

　 　 准确率 A 表示被分类模型正确分类的样本数量

与总样本数量的比率;精确率 P 表示被分类模型正确

预测为正例的样本数量与分类模型预测为正例的样

本数量的比率;召回率 R 表示被分类模型正确预测为

正例的样本数量与实际正例的样本数量的比率;综合

评价分数 F1 是精确率和召回率的调和平均值。
本文的研究内容是多分类任务,仅是简单地套

用二分类评价指标并不能有效地分析模型性能,需
要对所有的分类情况进行整体评估,所以本文使用

宏平均(Marco
 

Average)的方式处理原始评价指标,
其基本原理是通过分别计算单一类别的评价指标,
然后对各自得到的分数取平均值,以此作为模型综

合性能的评判标准。

PMA = 1
k ∑

k

i = 1
P i

RMA = 1
k ∑

k

i = 1
R i

F1MA = 1
k ∑

k

i = 1
F1i

A = 1
SUM∑

k

i = 1
TP i

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï
ïï

(22)

　 　 其中, k 表示多分类任务中类别数目; TP i 表示

各分类样本中被正确判定的样本数量; SUM 表示测

试数据样本的总数量;准确率 A 的计算方式虽然有

所变化,但是其本质与二分类中准确率的计算原理

并无区别,都是分析模型识别总体样本的正确概率。
3. 3　 实验设置

3. 3. 1　 数据预处理

实验过程中需要对数据集中的短视频样本进行

预处理。 使用 OpenCV 库读取数据集中的视频文

件,再将其切分成连续的图像帧,并将各帧图像按照

时间顺序保存下来。 从视频的第一帧开始,等间隔

抽取其中 9 帧图像,该间隔根据图像帧的总数量决

定,为使抽取的图像能够均匀分布在整段视频中,即
如果总共有 26 帧,则会选取第 1、4、7、10、13、16、
19、22、25 帧作为模型输入。 使用 OpenCV 库将图像

分辨率调整为 192×192。 以上就是短视频样本的预

处理过程。
3. 3. 2　 实验参数设置

实验中,卷积神经网络模块总共包含 6 个卷积

层,其卷积核大小除最后一层外均为 3×3,最后一层

卷积层大小为 1×1,第 2 层与第 4 层卷积层后均采

用最大池化,最终得到大小为 48×48 的特征图像,
将特征图像切分成 9 个大小相等的图像块,并进行

平滑处理,得到维度为 256、数量为 9 的特征向量。
空间多头自注意力模块使用 8 个 Multi -Head

 

Attention 结构,即总共 8 组参数矩阵,每组参数矩阵

WQ、WK、WV ∈R32×256, 计算每个 Head 中的输出序列

并将其转换为矩阵形式,即可得到尺寸均为 32×256
的 8 组子矩阵 {Z1,Z2,Z3,Z4,Z5,Z6,Z7,Z8}, 将 8
组子矩阵简单拼接得到 Multi -Head

 

Attention 结构

的最终输出矩阵 Z ∈R256×256。
时间多头自注意力模块使用 4 个 Multi -Head

 

Attention 结构,即总共 4 组参数矩阵,每组参数矩阵

WQ、WK、WV ∈R64×256, 计算每个 Head 中的输出序列

并将其转换为矩阵形式,即可得到尺寸均为 64×256
的 4 组子矩阵 {Z1,Z2,Z3,Z4}, 将 4 组子矩阵简单

拼接得到 Multi -Head
 

Attention 结构的最终输出矩

阵 Z ∈R256×256。
分类模块中的全连接层后均需要添加 Dropout

结构,防止模型对于训练数据过度拟合,有效地提高

模型的泛化能力。 实验中将 Dropout 参数设置为

0. 5,使用 Adam 优化器,设置初始学习率为 0. 001,
每经过 10 个 epoch 学习率会缩小 10 倍,模型的

batch_size为20,训练 epoch设置为100,每个 epoch对
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训练集进行随机打乱处理。
3. 4　 实验结果

为验证 Spatial - Temporal
 

Vision
 

Transformer 模

型的有效性,实验中与一些基线模型在不同数据集

上的性能进行比较,实验结果见表 3。

表 3　 情感识别效果

Table
 

3　 Results
 

of
 

sentiment
 

recognition %

模型
MELD

A F1

CMU-MOSI

A F1

CMU-MOSEI

A F1

C3D[14] 50. 14 50. 96 49. 67 49. 89 50. 22 50. 67

MMHA[15] 58. 78 59. 05 60. 78 61. 05 62. 33 62. 58

Graph-MFN[13] 64. 32 65. 40 67. 32 67. 40 68. 38 68. 56

Spatial-Temporal
 

Vision
 

Transformer 65. 56 65. 57 69. 28 69. 34 70. 39 70. 42

Spatial
 

Vision
 

Transformer 59. 58 60. 21 63. 40 63. 85 64. 89 65. 07

Temporal
 

Vision
 

Transformer 61. 25 61. 68 62. 75 62. 97 63. 28 63. 56

　 　 注:Spatial
 

Vision
 

Transformer 表示仅使用空间多头自注意力模块,Temporal
 

Vision
 

Transformer 表示仅使用时间多头自注意力模块。

　 　 从表 3 中可以看出,相比于传统 C3D 网络,
Spatial-Temporal

 

Vision
 

Transformer 模型在不同数据

集上的性能测试中,各项评价指标均有明显提升,主
要原因在于 C3D 网络的整体结构较为简单,使其只

能使用三维卷积的方式简单融合视频流中的时空间

特征,导致其在提取情感特征的能力受到很大限制。
而 Spatial - Temporal

 

Vision
 

Transformer 模型相

较于 MMHA 模型,准确率 A 平均提升约 8 个百分

点,主要原因在于 MMHA 模型仅简单地将视频样本

输入模型进行训练,模型中仅使用一种 Transformer
结构提取视频样本中的时空间特征,并没有针对性

地考虑视频样本中的空间特征与时序特征的变化,
使得注意力机制难以有效地分配视觉特征的权重,
且由于限制输入图像帧的大小与数量,导致其无法

学习到较为完整的视觉情感表示。 而 Spatial -
Temporal

 

Vision
 

Transformer 模型则使用 2 种不同的

Transformer 结构分别提取视频样本中的时空间特

征,并将其拼接融合,既保证时空间特征提取的有效

性,同时又因为结构之间的递进关系,增强了时空间

特征的关联性,在测试过程中取得较大的性能提升。
而 Spatial-Temporal

 

Vision
 

Transformer 模型相较于

MMHA 模型, 综合评价分数 F1 提升幅度略微逊色

于准确率 A, 主要原因在于 MMHA 模型没有学习到

完整的情感表示,导致针对 3 类情感类别的识别精

确率波动幅度较大, 而 Spatial - Temporal
 

Vision
 

Transformer 模型采用时空间特征融合的方式学习深

层的视觉情感表示,在 3 类情感类别的识别精确率

上较为稳定,导致其综合评价分数 F1 的提升也较

为稳定。

而 Spatial - Temporal
 

Vision
 

Transformer 模型相

较于 Graph-MFN 模型存在一定的性能提升,其准确

率 A 平均提升约 2 个百分点,主要原因在于 Graph-
MFN 模型通过引入注意力机制和可视化技术,可以

更好地理解数据属性和特征简单融合模态特征,从
而提高对异常数据和误差的鲁棒性,主要体现在针

对本次研究输入图像帧的调整,Graph-MFN 模型性

能没有受到太大影响。 而由于 Graph-MFN 模型只

是在图卷积网络中将视觉模态数据都视作标准的二

维张量来处理,无法充分挖掘视频数据的时空间相

关性,导致其在处理视频任务时,容易忽略部分重要

的局部时空间特征,从而影响情感分类性能。 而

Spatial-Temporal
 

Vision
 

Transformer 模型针对视频样

本的特点抽取其中的视觉情感特征,故而性能优于

Graph - MFN 模 型。 而 Spatial - Temporal
 

Vision
 

Transformer 模型相较于 Graph-MFN 模型,综合评价

分数 F1 提升幅度与准确率 A 大致相同,主要原因在

于 Graph-MFN 模型虽然未能有针对性地考虑视觉模

态的时空间特征变化,但由于其使用基于注意力机制

的图卷积网络,在关键特征的提取方面明显优于

MMHA 模型,导致其针对 3 类情感类别的识别精确率

波动幅度较小,综合评价分数 F1 的提升也较为稳定。
但是从整体上来看,同样由于 Graph-MFN 模型未能

有针对性地考虑视觉模态的时空间特征变化,导致其

出现分析性能的瓶颈,使得其综合评价分数 F1 略微

逊色于 Spatial-Temporal
 

Vision
 

Transformer 模型。
3. 5　 消融实验

为验证不同模块对整体模型的影响,实验还测

试了各消融模型的性能。 对比分析可知,
 

相较于
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Spatial
 

Vision
 

Transformer 模 型, Temporal
 

Vision
 

Transformer 模型识别 MELD 数据样本时性能明显提

升,而在识别 CMU-MOSI 和 CMU-MOSEI 数据样本

时却出现性能略微损失的情况, 主要原因在于

Temporal
 

Vision
 

Transformer 模型考虑空间特征之间

时序关联性的同时,也间接性地丢失部分空间情感

信息;而 MELD 作为多人物对话数据集,其分割的

短视频依旧存在多个人物的情感变化,虽然 Spatial
 

Vision
 

Transformer 模型在训练过程中会尽可能地关

注说话者的情感状态,但是其他人物的情感状态依

旧会对模型分析造成影响。 相反,使用 Temporal
 

Vision
 

Transformer 模型更能关注说话者在时序上的

情感变化,所以模型分析性能提升明显。 而在融合

Spatial
 

Vision
 

Transformer 模型与 Temporal
 

Vision
 

Transformer 模 型 得 到 的 Spatial - Temporal
 

Vision
 

Transformer 模型对比前二者在各个数据集上提升显

著,说明 Spatial-Temporal
 

Vision
 

Transformer 模型能

够有效地融合时间与空间维度的深层视觉特征,并
表现出优异的测试性能。

4　 结束语

本文从视频数据中时间与空间特征的关联性角

度出发,设计出一种基于自注意力的时空关联性视

觉情感分析模型,使用改进的 Transformer 网络结构

融合浅层特征图像中的时间与空间特征,并且在时

空特征融合模块中采用残差连接的方式进行特征融

合,提取视觉模态的深层情感特征信息。 实验结果

证明,该模型能够更加有效地识别视觉数据的情感

类别。
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