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摘要  为了通过设置辅助任务学习到更具有情感倾向性的视频和语音表示, 进而提升模态融合的效果, 提出

一 种 基 于 多 任 务 学 习 的 多 模 态 情 感 识 别 模 型 , 使 用 多 模 态 共 享 层 来 学 习 视 觉 和 语 音 模 型 的 情 感 信 息 。

在 MOSI 数据集和 MOSEI 数据集上的实验表明, 添加两个辅助的单模态情感识别任务后, 模型可以学习到更

有效的单模态情感表示 , 并且在两个数据集上的情感识别准确率比目前性能最佳的单任务模型分别提升

0.8%和  2.5%。 
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Abstract  In order to learn more emotionally inclined video and speech representations through auxiliary tasks, 

and improve the effect of multi-modal fusion, this paper proposes a multi-modal sentiment recognition method 

based on multi-task learning. A multimodal sharing layer is used to learn the sentiment information of the visual 

and acoustic modes. The experiment on MOSI and MOSEI data sets shows that adding two auxiliary single-modal 

sentiment recognition tasks can learn more effective single-modal sentiment representations, and improve the 

accuracy of sentiment recognition by 0.8% and 2.5% respectively. 
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在人类情感交流中, 每个人作为个体, 通过聆

听语言、观察表情以及分析语言内容等方式, 感受

其他人的情感变化, 识别情感状态信息, 进而进行

情感交流。如果想让模型如同人类一样理解情感 , 

就需要对人类多种情感的表达(视觉、语音和文本)

进行识别, 让机器具有捕捉多模态情感特征并进行

处理, 最后表达出相应人类情感的能力。 

目前, 大多数关于情感识别模型的研究集中在

语言(尤其是文本)模态上, 但是单模态文本情感识

别存在识别率不够高和鲁棒性差等缺点。多模态情

感识别可以有效地利用多种模态识别包含的信息 , 

捕捉模态之间的互补信息, 从而提升模型的识别能

力和泛化能力。在进行模态融合之前, 若能够更好

地挖掘视觉和语音模态的情感倾向特征, 则  3 种模

态表示之间的任务相关性更强, 也更有助于模态的

融合。 

在多模态情感分析领域, 已经提出大量计算模

型 , 包括张量融合网络 [1]、记忆融合网络 [2]和多级

注意力循环网络[3]等。传统的多模态情感分析模型

通常将单个模态信号建模为独立的向量表示, 通过

模态融合, 进行模态之间相互关联的建模, 但是在

模态融合前, 缺少对情感特征的提取, 导致模态间
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的共享情感特征不易被识别。为了解决这一问题 , 

Akhtar 等 [4]提出使用多任务学习框架, 对情绪识别

任务和情感识别任务间的关联建模, 通过相关任务

之间的关联性 , 对不同模态中的情感特征进行提

取。但是, 该方法未考虑不同模态信息情感表达程

度的不同, 可能导致模态融合效果不明显, 且难以

解释模态之间的关联性。 

为解决传统的基于多任务学习的多模态情感识

别模型中的问题, 本文提出一种不需要额外情绪标

注的, 适用于多模态情感识别任务的多任务学习框

架, 通过引入单模态情感识别任务, 可以学习到更

具有情感倾向性的视频和语音表示, 进而提升模态

融合的效果。 

1 相关工作 
1.1 多模态情感识别 

Baltrušaitis 等 [5]将多模态机器学习的研究分为

模态表示、模态传译、模态对齐、模态融合和合作

学习  5 个方面, 多模态情感识别研究主要涉及模态

表示、模态对齐、模态融合和合作学习  4 个方面 , 

当前多集中在模态融合层面。 

模态融合的目的是将不同单模态中提取的信息

整合到一个紧凑的多模态表示中[6]。根据融合发生

的阶段, 分为早期融合、晚期融合和混合融合。早

期融合[7]指在编码前对多模态的特征进行融合, 是

特征层面的融合。由于发生在特征提取阶段, 早期

融合能够有效地提取模态间的交互信息, 但可能忽

略单模态内的交互信息。较典型的早期融合模型是

EF-LSTM[3], 该模型将文本、语音和图像  3 种模态

的特征表示进行拼接 , 得到多模态表示 , 再输入

LSTM 中进行编码。晚期融合 [7]发生在解码之后 , 

是决策层面上的融合, 能够提取模态内的交互信息, 

但无法提取模态间的交互信息 , 常用的方法有平

均 [8]、投票[9]和加权[10]等。混合融合则组合了前两

种融合方法。由于深度学习方法主要用于特征层的

处理, 基于深度学习的模态融合方法大多采用早期

融合策略和混合策略。本文主要针对早期融合方法

进行研究。 

1.2 基于多模态偏移门的模态融合方法 
Rahman 等 [11]提出的  M-BERT 模型将预训练模

型应用在多模态情感识别任务中。与  BERT 不同 , 

M-BERT 在输入层与编码层之间加入模态融合层 , 

并使用多模态偏移门限机制 [12](multimodal shifting 

gate, MSG), 实现  3 种模态的融合。MSG 通过将词

向量分别与视觉、语音模态的特征向量拼接, 用于

产生两个模态的门向量, 作为模态融合的权重, 生

成偏移向量。偏移向量乘上一个比例因子后与词向

量相加, 得到修正后的多模态词向量。 

1.3 多任务学习 
多任务学习(multi-task learning, MTL)是机器学

习的一个子领域, 其训练过程中包含多个学习任务, 

通过利用不同任务间的共性和差异来提高模型的泛

化能力和预测准确率[13–15]。一般来说, 训练不同种

类任务需要不同的模型结构 , 要实现多任务学习 , 

就需要实现模型间的参数共享。因此, 多任务学习

模型是由多个结构重叠的机器学习模型的组合, 重

叠的部分是多个学习任务在反向传播过程中都必须

经过的, 称为共享层(shared layers)。 

多任务学习模型的参数共享策略主要有硬共  

享[16](hard sharing)和软共享[17](soft sharing)两种, 其

次还有分层共享(hierarchical sharing)和稀疏共享[18] 

(sparse sharing)等。硬共享是最常见的共享策略 , 

不同任务共享除输出层外的模型部分。硬共享可以

同时训练多个任务的通用表示, 有效地避免由于训

练数据较少导致的过拟合风险。软共享策略不直接

共享模型结构 , 每个任务都有自己的模型和参数 , 

通过对模型相似部分的参数进行正则化[17,19]来保证

模型的参数相似性。 

2 基于多任务学习的多模态情感识别

方法 

本文基于多任务学习的多模态情感识别模型框

架如图  1 所示, 模型由以下 3 个部分组成。 

1) 多模态任务共享层: 包括  3 个任务模型共享

的部分, 用于学习视频和语音表示, 位于输入层之

后, 编码层之前。在训练的过程中, 每一次反向传

播都会经过共享层。 

2) 多模态情感识别模型 : 是加入了共享层的

M-BERT, 除共享层外的部分 , 只有在其输入为  3

种模态的特征向量时, 才会在反向传播过程中更新

参数。 

3) 单模态情感识别模型 : 即视频 /语音情感识

别任务模型, 包括输入层、共享层、编码层和预测

层。除共享层外, 只有在输入是任务对应模态的特

征向量时, 才会在反向传播过程中更新参数。 
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2.1 多模态任务共享层 
我们在输入层后面加入视觉和语音共享层, 用

于学习更适合情感分类任务的视觉/语音表示。图  1

中的视觉隐向量和声学隐向量为视觉特征向量  Vi

和声学特征向量  Ai 经过共享层后的输出。这里为

视频和语音模态分别设置一个线性层作为共享层 , 

共享层输出的视觉/声学隐向量 v
iH 和 a

iH : 

 ,v
i v i v  H W V b  (1) 

 i ,a
i a a  H W A b  (2) 

其 中 , 1,2, , ,i N  vd , , , ,adv a
i i v a H H W W  bv  和

ba 分别为视频和语音模态共享层的参数权重和偏

置 , , , ,v v a a v ad d d d d d
v a v a

    W W b b    。 当 模

型的输入为多模态数据时, 进行多模态情感识别训

练, 将共享层输出的视觉隐向量和声学隐向量传入

MSG 单元, 与词向量一起进行模态融合; 当输入仅

为视频/语音模态的数据时, 进行单模态情感识别训

练, 学习到的视觉/声学隐向量将传入后续的单模态

编码器中, 经过预测层输出情感极性。 

2.2 多模态情感识别模型 
本文使用加入多模态任务共享层的  M-BERT

模型作为多模态情感识别模型, 共享层的位置在特

征输入层与模态融合层之间。模型将长度为  N 的词

序列(L1, L2, …, LN)、视觉特征序列(V1, V2, …, VN) 

和声学特征序列(A1, A2, …, AN)作为输入, 词序列经

BERT 输入层映射为词嵌入序列(E1, E2, …, EN)。多

模态情感识别模型的输出为预测的情感得分 y , 计

算真实情感得分  y 和预测情感得分 y 之间的平均绝

对误差 m :  

 
1

1
| |

N
m i ii

y y
N 

   。  (3) 

2.3 单模态情感识别模型 
单 模 态 情 感 识 别 模 型 如 图  2 所 示 , 使 用 双 向

LSTM 网络作为单模态编码器。为了准确地捕捉时

间序列中的重要信息, 加入软注意力机制对  LSTM

的每一层输出进行加权求和, 并与  LSTM 的最后一

层输出拼接, 作为预测层的输入。对输入的视觉/语

音隐向量序列 H=[H1, H2, …, HN]进行如下计算:  

 ( ) (LSTM LS ,M )Ti i i  h H H  (4) 

 1 2Attn( , , , )[ ]t N N  A h h h h 。 (5) 

其中 , 2 hd
i h  为双向  LSTM 在  i 时刻输出的拼接

向量 , 
4 hd

tA  为输出的拼接向量 , dh 为  LSTM 的

隐向量维度。 

模型的预测层为一个多层感知机, At 经过计算, 

得到预测的情感得分。多层感知机由  3 个线性层组

成 , 两次线性变化之间会经过一次激活函数计算 , 

实验中使用 ReLU 激活函数。单模态情感识别任务

的损失值计算方法见式(1), v  和 a  分别表示视觉

和声学的情感识别任务损失。在训练过程中, 不对

损失值进行求和, 而是分别进行训练。 

3 实验与结果分析 
3.1 数据集 

实验数据选用卡内基–梅隆大学  Zadeh 等发布

的  MOSI 数据集[20]和  MOSEI 数据集[21]。MOSI 数据

集是于  2016 年发布的多模态情感分析数据集, 包含

2198 条视频片段, 视频内容为  YouTube 上的单镜头

评论录像, 还包含每条短视频录制者说话内容的文

本。MOSEI 是  2018 年发布的大规模情感及情绪分

析数据集 , 内容同样来自  YouTube, 包含  22856 条

视频片段。MOSI 和  MOSEI 数据集的每条视频片段

都包含一个位于[–3, 3]区间的情感得分, 数值越大, 

正面情感极性越强。两个数据集的文本被映射为

GloVe[22]词向量序列, 每个词向量的尺寸为  300。使

用  Facet 面部分析工具 [23], 从视频画面提取一组特

征, 包括面部标记、面部动作单元、头部姿势、视

线轨迹和  HOG 特征等, 从  MOSI 提取的每一帧的特

征向量尺寸为  47, MOSEI 为  35。使用  COVAREP 声

学分析工具 [24], 从语音提取包括  12 个梅尔倒谱系

数(MFCCs)、音高跟踪和浊音 /清音分割特征、声

门源参数、峰值斜率参数和最大色散商等在内的低

级的声学特征, 每一帧的特征向量尺寸为  74。表  1

列出两个数据集的详细统计数据。 

由于  BERT 使用字节对编码 [25](byte pair enco-

der, BPE)的分词方法, 在进行模态对齐时, 需要对

被拆分的单词重新进行模态对齐。对拆分后多出来

的  token, 我们使用填充  0(zero)、复制(copy)和复制

后平均(mean) 3 种方法来补充其对应的视觉和语音

模态数据。图 3 展示文本“[CLS] no no he##s un ##fu 

##nn ##y not funny at all [SEP]”分别用 3 种方法对

齐后的形式。经过对比实验后取复制后, 平均(mean)

的方法。 
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图 1  基于多任务学习的多模态情感识别框架 

Fig. 1  Framework of multimodal sentiment recognition based on multitask learning 

 

图 2  单模态情感识别模型 
Fig. 2  Single-modal sentiment recognition model 

3.2 训练策略及评价指标 
在训练过程中, 多模态模型基于  BERT 进行微

调, 与单模态模型一起进行训练。对多模态情感识 

别任务和两个单模态情感识别任务, 本文都采用平

均绝对误差作为损失函数, 并使用  Adam 优化器[26]

对模型进行参数优化。根据  Zadeh 等 [20–21]的研究,
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表 1  MOSI 和 MOSEI 数据集的统计信息 
Table 1  Statistics of MOSI and MOSEI 

数据集 视频片段数* 数据划分(训练/验证/测试) 视频片段平均长度/s 视频文本平均长度/词 最小文本长度 最大文本长度

MOSI   2198 1283/229/686 4.20 12.6 1 114 

MOSEI 22856 16326/1871/4659 7.28 21.2 1 310 

注: *表示已删去无法进行模态对齐的数据。

 

图 3  3 种模态填充方式 
Fig. 3  Three modal filling methods 

选取二类准确率(binary accuracy, A2)、加权平均的

F1 值(weighted average F1-score, w-f1)、平均绝对

误差(mean absolute error, MAE)和皮尔逊相关系数

(Pearson correlation coefficient, Corr)作为性能评价

指标。 

3.3 基线模型 
将本文提出的基于多任务学习的多模态情感分

类模型, 与一些经典的方法和目前性能最佳(state of 

the art, SOTA)的方法进行对比, 以便验证其效果。 

EF-LSTM[3]: 早 期 融 合 的  LSTM 模 型 (early-

fusion LSTM)。在编码前期, 将  3 个模态{l, v, a}的

特征向量进行拼接, 作为 LSTM 的输入。 

LF-LSTM[3]: 晚 期 融 合 的  LSTM 模 型 (late-

fusion LSTM)。为每个模态的特征向量分别设置一

个  LSTM 网 络 , 用 于 单 模 态 的 编 码 , 并 将  3 个

LSTM 最后一层的隐层向量进行拼接, 作为多模态

的特征表示。 

TFN[1]: 张量融合网络(tensor fusion network)。

使用  3 个子网络分别对{l, v, a}的特征向量进行编

码 , 得到 l v a, ,z z z 3 个向量 , 将 l v a{ , , }z z z 的向量尾

部分别拓展一个  1, 进行外积运算 , 得到融合单模

态、双模态和三模态的多模态表示向量。 

LMF[27]: 低秩多模态融合网络 (low-rank mul-

timodal fusion network), 是在  TFN 基础上提出的改

进模型, 使用张量分解的方法分解外积运算层的参

数张量。 

MARN[3]: 多级注意力循环网络(multi-attention 

recurrent network)。基于模态间的关联是不唯一的

这一观点, 采用多级注意力机制捕捉模态间的多种

交互信息。 

MFN[2]: 记忆融合网络(memory fusion network)。

考虑  LSTM 中多个相邻时刻的信息之间的关联性 , 

使用跨时刻的注意力机制, 同时捕捉时序上和模态

间的交互。 

MTL[4]: 一种将情感识别任务和情绪识别任务

联合训练的多任务学习方法。 

MulT[28]: 多 模 态  transformer 模 型 (multimodal 

transformer)。在不改变  Transformer 编码器结构的

基础上, 对其稍加改动, 提出跨模态  Transformer 网

络, 实现一种模态向另一种模态的信息对齐。 

M-BERT[11](SOTA): 在 文 本 序 列 预 训 练 模 型

BERT 的基础上, 对其进行改造, 在  BERT 的输入端

加入多模态偏移门限单元, 利用视频和语音模态信

息, 使词向量在特征空间上向更能表达情感极性的

方向偏移。 

3.4 实验结果 
表  2  为多任务学习方法和单任务学习方法在

MOSI 和  MOSEI 数据集上的评价指标实验结果。可

以发现, 在  MOSI 数据集上, 多任务模型在分类指

标和回归指标上都超过当前的最佳模型  M-BERT, 

其中准确率提升  0.8%, 达到当前已知的最好结果。

在两个回归指标上, 多任务模型也较  M-BERT 有所

提升。由于  M-BERT 原论文未给出在  MOSEI 数据

集上的结果 , 所以表  2 中数据是我们复现的结果。

在  MOSEI 数据集上 , 多任务模型取得最好的分类

结果, 准确率和  F1 值比  M-BERT 分别提升  1.7%和 
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表 2  各模型在 MOSI 测试集和 MOSEI 测试集上的结果 
Table 2  Results of models on MOSI and MOSEI test sets 

测试集 模型 A2/% w-f1/% MAE Corr 

MOSI 

EF-LSTM 72.3 72.6 1.111 0.558 

LF-LSTM 73.3 73.6 1.096 0.600 

TFN 73.9 73.4 0.970 0.633 

LMF 76.4 75.7 0.912 0.668 

MARN 77.1 77.0 0.968 0.625 

MFN 77.4 77.3 0.965 0.632 

MTL – – – – 

MulT 81.1 81.0 0.889 0.686 

M-BERT 84.4 86.3* 0.732 0.790 

本文                                          85.1 85.2 0.708 0.793 

∆SOTA ↑0.8% – ↓3.3% ↑0.4% 

MOSEI 

EF-LSTM 71.4 72.1 0.720 0.497 

LF-LSTM 72.7 73.5 0.716 0.517 

TFN 74.3 73.4 0.715 0.530 

LMF 73.4 73.7 0.716 0.523 

MARN 74.3 74.7 0.712 0.533 

MFN 72.0 72.5 0.714 0.519 

MTL 80.5 78.8 – – 

MulT 81.6 81.6 0.591 0.645 

M-BERT 82.2 82.8 0.543 0.764 

本文 83.6 83.8 0.546 0.762 

∆SOTA ↑1.7% ↑1.2% ↑0.6% ↓0.3% 

说明: *表示 M-BERT 作者未给出加权平均的 F1 值, 故用标准 F1 值代替; ∆SOTA 表示我们的方法与最佳模型在各指标上的相对变化值; 

↑表示提升, ↓表示下降; 粗体数字表示效果最优, 下同。 

1.2%。 在 回 归 指 标 上 , 取 得 与 单 任 务 训 练 的  M-

BERT 模型可比较的结果。 

从表  2 可以看出, 多任务学习模型在两个数据

集的分类指标上都取得当前最好效果, 说明引入的

单模态情感识别任务可以更好地学习到具有情感倾

向的视频/语音表示。在回归指标上, 多任务模型比

单任务模型在小规模语料上的  MAE 提升明显 , 在

大规模语料上有微弱的下降。 

为了确定两个辅助任务对多模态情感识别任务

拟合效果的影响, 分别绘制在两个数据集的训练过

程中  3 种任务的损失值曲线 (图  4)。可以看到 , 在

MOSI 数据集上 , 两个单模态情感识别任务的损失

值都能较好地拟合 , 在  MOSEI 数据集上则较难拟

合, 且需要更多轮的训练, 损失值才有所下降。由

此可见, 在小数据集上, 加入的辅助任务能够提高

多模态情感识别的拟合效果, 但在更大的数据集上, 

受限于单模态编码模型的编码能力, 辅助任务难以

在提高数据拟合效果上对主任务有所帮助。 

表  3 展示一组样本案例。在  1 号样本中 , 文本

“Maybe only 5 jokes made me laugh”包含正面情感

短语“made me laugh”, 但“maybe only”又给人感觉

难以确定, 单从文本很难正确地判断其中表达的情

感倾向。如果只看视频内容, 能够从人物飘忽不定

的眼神和紧皱的眉头判断此时带有的是负面情感 , 

从声学信号也可以看出人物此时的情绪并不积极 , 

整体的语音语调都偏低 , 所以可以判断是负样本。

在单任务模型上, 该样本被错误地判定为积极情绪

样本 , 在多任务模型上则判断正确(消极情绪), 这

说明加入的两个单模态情感识别任务确实能够更好

地学习到具有情感倾向的视频和语音表示。 

4 消融实验 

为了探究不同的共享层设置对多任务学习模型

训练效果的影响, 我们在  MOSI 数据集上进行两组 





北京大学学报 (自然科学版 )  第 57 卷  第 1 期  2021 年 1 月 

14 

表 4  不同共享层策略的模型在 MOSI 测试集和 MOSEI 测试集上的结果 
Table 4  Results of models with different sharing layers on MOSI and MOSEI test sets 

测试集 共享层策略 A2/% w-f1/% MAE Corr 

MOSI 

MM-BERT-Linear 85.1 85.2 0.708 0.793 

MM-BERT-RNN 83.5 83.6 0.700 0.801 

MM-BERT-RAC 84.3 84.2 0.692 0.806 

MOSEI 

MM-BERT-Linear 83.6 83.8 0.546 0.762 

MM-BERT-RNN 83.2 83.4 0.544 0.763 

MM-BERT-RAC 83.3 83.6 0.546 0.763 

 
 

层后连接  3 个任务独有的模型结构。在训练的过程

中, 单模态情感识别任务的作用主要是对共享层参

数进行调节, 使其能够更好地捕捉对应模态的具有

情感倾向的特征。实验结果表明, 我们提出的模型

在  MOSI 和  MOSEI 数据集上的情感分类指标都取

得当前最好的效果。 
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