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摘 要:针对多模态对话情感识别(MERC)中难以有效捕捉对话中跨模态语义关联以及对少数类和语义易混淆类情

感的区分能力有限的问题,提出了一种新的多模态情感分析模型(FuseNet)。该模型采用双向注意力对话编码器

(BiDRN)以捕捉对话上下文依赖,有效整合来自不同说话人的音频与视觉线索,并通过基于分层门控机制的融合模块

实现动态多模态融合,同时引入类感知多模态对比(CAMC)损失以增强类间判别性,提升对少数类以及语义相近情感

类别的区分能力。在IEMOCAP和 MELD两个基准ERC数据集上的实验结果表明,与当前先进模型CORECT相

比,FuseNet的F1分数分别提升了2.91%和2.00%,在多数情感类别的分类性能上均优于现有基线模型,尤其在识

别少数类和语义相近类情感上改进显著。
关键词:多模态对话情感识别;双向注意力;分层门控机制;动态多模态融合;对比损失
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Abstract:Focused
 

on
 

the
 

issue
 

that
 

multimodal
 

emotion
 

recognition
 

in
 

conversation
 

(MERC)
 

is
 

difficult
 

to
 

effectively
 

capture
 

cross-modal
 

semantic
 

associations
 

in
 

conversation
 

rounds
 

and
 

has
 

limited
 

discrimination
 

ability
 

for
 

minority
 

classes
 

and
 

semantically
 

confusing
 

classes
 

of
 

emotions,
 

a
 

new
 

multimodal
 

sentiment
 

analysis
 

model
 

(FuseNet)
 

is
 

proposed.
 

This
 

model
 

adopts
 

the
 

bidirectional
 

attention
 

dialogue
 

encoder
 

(BiDRN)
 

to
 

capture
 

the
 

context
 

dependency
 

of
 

the
 

dialogue,
 

effectively
 

integrates
 

audio
 

and
 

visual
 

cues
 

from
 

different
 

speakers,
 

and
 

realizes
 

dynamic
 

multimodal
 

fusion
 

through
 

the
 

Hi-gated
 

fusion
 

module
 

based
 

on
 

the
 

hierarchical
 

gated
 

mechanism.
 

Meanwhile,
 

class-aware
 

multimodal
 

contrastive
 

(CAMC)
 

loss
 

is
 

introduced
 

to
 

enhance
 

the
 

inter-class
 

discriminability
 

and
 

improve
 

the
 

discrimination
 

ability
 

of
 

minority
 

classes
 

and
 

semantically
 

similar
 

sentiment
 

categories.
 

Experimental
 

results
 

on
 

the
 

two
 

benchmark
 

ERC
 

datasets
 

of
 

IEMOCAP
 

and
 

MELD
 

show
 

that
 

compared
 

with
 

the
 

current
 

advanced
 

model
 

CORECT,
 

the
 

F1
 

score
 

of
 

the
 

proposed
 

framework
 

has
 

improved
 

by
 

2.91%
 

and
 

2.00%,
 

respectively,
 

which
 

are
 

better
 

than
 

the
 

existing
 

baseline
 

model
 

in
 

terms
 

of
 

classification
 

performance
 

in
 

most
 

emotions,
 

especially
 

in
 

identifying
 

a
 

few
 

classes
 

and
 

semantic
 

similar
 

categories
 

of
 

emotions.
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0 引  言

  对 话 中 的 多 模 态 情 感 识 别 (multimodal
 

emotion
 

recognition
 

in
 

conversation,
 

MERC)作为自然语言处理

(natural
 

language
 

processing,
 

NLP)领域内一个备受关注

的研究方向,通过综合利用说话者的文本信息、音频特征以

及视觉线索来准确识别对话中每一句话语所表达的情感状

态。在情感脑机接口[1]、自闭症干预[2]、意见挖掘[3]、构建

移情对话系统[4]等多个实际应用场景中展现出的巨大潜

力,已然成为学术界与工业界共同关注的焦点。
根据是否利用说话人信息,可以将现有的研究方法划

分为两大类别:不依赖说话人信息方法与说话人相关方法。
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不依赖说话人信息方法将对话视为普通文本序列,忽略说

话者身份差异,直接对连续语句进行情感分类。早期主要

基于单模态文本,采用层次化神经网络建模上下文。例如,

BiLSTM[5]将对话视为时间序列,通过循环神经网络捕捉

上下文依赖;HiGRU[6]包含两个门控循环单元,分别用于

模拟单词和话语之间的上下文关系,而不建模说话者的

状态。
说话人相关方法不仅会对上下文信息进行处理,还会

对说话人敏感的依赖关系进行建模。例如,HiTrans[7]由
两个分层转换器组成,用于捕获全局上下文信息,并利用一

个辅助任务来建模说话人敏感的依赖关系。DialogueTRM[8]

在Transformer层中加入说话人感知位置编码,区分同一

说话人不同轮次的话语。EmoDM[9]为每个说话人维护独

立的情感记忆模块,通过查询记忆库预测当前情感。
然而,大多数现有情感识别方法主要聚焦于简单的多

模态拼接,难以有效捕捉跨模态间的复杂语义关联与对话

轮次的双向依赖。目前,通过多模态特征融合实现高性能

的目标识别分类仍是当前面临的一个难题[10],因此仍存在

一些未解决的挑战:1)对话上下文表征单一[11]:单向循环

神经网络架构难以捕捉对话中后续轮次对前文情感的修正

(如反讽、隐含情绪),导致上下文连贯性建模不完整。与传

统的基于上下文无关句子的情感识别不同,对上下文和说

话人敏感的依赖关系进行建模是 MERC的核心[12]。多模

态情感分析模型通常只考虑到单个轮次的对话内容[13]。
然而,在双人或多人对话的实际情境里,不同轮次对话所承

载的情感与语义之间存在着紧密的内在联系。2)长尾情感

类别识别不足[14]:对少数情感类别和语义易混淆情感类别

的区分能力有限。现有的两个ERC基准数据集 MELD[15]

和IEMOCAP[16]都存在情感类别分布失衡的问题。目前

最先进的方法在解决类别不平衡问题上,性能很差。此外,
语义相近的情感类别常常具有相似的认知和情感表达,语
义界限并不清晰,进一步增加了准确分类情感的难度。

针对以上问题,提出了一种新的多模态情感分析框架,
称为FuseNet。FuseNet包含两个核心组件,即BiDRN和

Hi-Gated
 

Fusion模块。第1,对文本、音频、视觉模态进行

单模态特征提取和上下文建模,其中引入对话上下文编码

模块BiDRN,该提取器通过双向注意力机制能够同时考虑

对话的历史和未来上下文音频以及视觉信息,增强对对话

中复杂语义和情感转换的捕获能力;第2,提出了一种称为

Hi-Gated
 

Fusion的多模态融合模块,通过分层动态门控机

制自适应地学习不同模态间的关联权重,实现从局部特征

到全局语义的多尺度特征整合;第3,为了减轻识别少数和

语义上易混淆的情感类别的困难,提出了一种基于类感知

的多模态对比(CAMC)损失方法,其中,通过类内紧凑少数

类样本彼此之间的接近程度,挖掘困难负样本以提高少数

类的学习权重,并通过类间分离特征空间里易混淆类别的

距离,提升语义相近情感类别的区分能力;第4,在两个基

准ERC数据集上进行评估:IEMOCAP和 MELD,实验表

明FuseNet框架具有稳定性和优越性。
本文的贡献可概括为以下要点:

1)本文提出了一种基于双向注意力机制的对话上下文

编码器BiDRN,它可以有效地捕获对话连贯性:通过分离

前向历史状态和后向未来状态的注意力,对音频以及视觉

模态的上下文进行显式建模,有效地整合来自不同说话人

的音频以及视觉线索。

2)本文设计了一个基于分层门控的多模态动态融合模

型 Hi-Gated
 

Fusion,该模型实现了多模态的细粒度特征对

齐与自适应融合,从而有效捕捉跨模态的深层语义关联。

3)本文引入了CAMC损失来减轻识别少数和语义上

易混淆的情感类别的困难。

4)在 MELD和IEMOCAP两个基准数据集上进行了

广泛的实验,结果表明,提出的FuseNet框架在两个数据集

上都达到了先进的性能,在少数和语义易混淆情感类别方

面的改进显著。

1 方  法

1.1 定  义

  在对话中的多模态情感分析任务中,给定一段包含n
个话语单元(记作 {u1,u2,…,un}以及m 个参与对话的说

话者(记作 {s1,s2,…,sm})的对话数据。针对每个话语单

元ui,其信息呈现形式为多模态融合,具体涵盖文本模态

(表示为ut
i)、音频模态(表示为ua

i )以及视觉模态(表示为

uv
i )3个维度。该任务的核心目标在于基于上述多模态信

息精准预测每个话语单元ui 所对应的情感类别标签。

1.2 任务概述

  图1给出了FuseNet框架的概述。FuseNet有两个重

要模块:一个是在提取了话语级单模态特征后,用于捕获不

同话语之间的模态内和模态间相互作用的模态编码器模

块;另一个是用于自适应学习模态之间权重的分层门控动

态融合模块。此外,引入了基于类感知的对比学习损失,以
便在每个模态内从模型中转移知识,以学习更好的模态

表示。

1.3 单模态特征提取

  提取有效的特征是进行情绪分类的前提条件[17]。

FuseNet提取话语级单模态特征过程包括:

1)文本特征提取:利用RoBERTa[18]大模型提取文本

特征。对于特征表示,在RoBERTa的最后一层采用[CLS]
标记的嵌入,输出的特征向量维度为256。

2)音频特征提取:利用 OpenSMILE[19]工具提取音频

特征。经过 OpenSMlLE处理后,为每个语音音频提取

6
 

373维的特征表示,然后采用一个全连接层来获取每个输

入音频的512维特征。

3)视觉特征提取:利用DenseNet[20](densely
 

connected
 

convolutional
 

networks)模型提取视觉特征,DenseNet是

·12·
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图1 FuseNet模型结构

Fig.1 Network
 

architecture
 

of
 

FuseNet

一种卷积神经网络(CNN),通过密集连接(dense
 

block)实
现层间的特征复用。DenseNet输出一个维度为342的特

征表示。

1.4 对话上下文建模

  单模态的特征识别精度较低,实时性差[21]。因此,在
提取了话语级单模态特征后,引入基于双向响应注意力机

制的对话上下文编码器BiDRN,用于捕获不同话语之间在

音频及视觉模态上的相互作用。与现有的DialogueRNN
主要基于单向历史上下文进行建模不同,BiDRN通过分离

前向历史状态和后向未来状态的注意力,分别对音频和视

觉模态的上下文进行协同建模,从而更完整地捕捉对话上

下文依赖,最终获得音频及视觉模态上下文特征。

BiDRN包含两个主要组件:前向 DialogueRNN与后

向DialogueRNN,分别用于捕获对话的历史和未来上下文

信息。这一双向架构突破了原始DialogueRNN仅沿时间

顺序建模的局限,特别地,在后向DialogueRNN中,加入了

响应注意力机制,该机制能够融合来自前向历史状态与后

向未来状态的注意力权重,生成统一的上下文表征,从而

更准确地理解当前话语的情感意图,最终将双向信息融合

为模态特征,如图2所示。

图2 BiDRN模型结构

Fig.2 Network
 

architecture
 

of
 

BiDRN

  前 向 DialogueRNN 处 理 原 始 对 话 序 列 U =
u1,u2,…,uT  ,通过两个门控循环单元(GRU)对全局状

态、说话者状态进行建模,输出时间步t下新的全局状态:

g➝t =GRUG ut􀱇q➝t-1  ,g➝t-1  (1)

q➝t =GRUP ut􀱇g➝t  ,q➝t-1  (2)
其中,g➝t 表示的前向全局状态,q➝t 表示说话人在对话

中的状态,􀱇 为向量拼接。
后向DialogueRNN则处理反转的原始对话序列Ur=

uT,uT-1,…,u1  ,引入响应注意力机制分离前向历史状

态和后向未来状态的注意力分数,归一化权重后,生成上

下文表征向量,对于时间步t,有:

ep
t,i=v

⊥

tanhWg➝i+Uh
←

t  (3)
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ef
t,j =v

⊥

tanhWh
➝

j+Uh
←

t  (4)

αp
t,i=

exp(ep
t,i)

∑
t-1

k
exp(ep

t,k)
(5)

αf
t,j =

exp(ef
t,j)

∑
T

k=t+1
exp(ef

t,k)
(6)

cp
t =∑

t-1

i=1
αp

t,ig➝i (7)

cf
t =∑

T

j=t+1
αf

t,jh
←

j (8)

ct=cp
t +cf

t (9)
其中,i∈[1,t-1],j∈[t+1,T],ep

t,i 表示当前后向

状态h
←

t 对每个前向状态g➝i 的注意力分数,ef
t,j 表示后向状

态h
➝

j 对当前状态h
←

t 的注意力分数,ct 表示历史和未来上

下文向量的融合。W ∈ ℝd×d 和U ∈ ℝd×d 表示权重矩阵。
上下文表征向量输入到门控循环单元中,输出时间步

t下反转序列新的全局状态。最终,双向融合后得到模态

特征,计算过程如式(10)、(11)所示。

h
←

t =GRUG ur
t 􀱇ct  ,h

←

t+1  (10)

Hm =RELU Wh g➝t􀱋h
←

t  +bh  (11)
其中,Hm 表示时间步t下的模态特征,􀱋为逐元素

相乘。

1.5 多模态特征融合

  在多模态特征融合部分,引入了一个基于分层门控机

制的多模态动态融合模型 Hi-Gated
 

Fusion,自适应地强化

单模态序列的表征能力,生成增强后的单模态序列表示,
并分别动态学习模态表示之间的权重,捕捉深层次的复杂

语义关联。

1)单模态门控增强

每个模态的特征通过门控机制进行跨模态增强,过滤

无关噪声并保留对目标模态有用的跨模态信息:

gm =sigmoid Wm·Hm  (12)

H'm=Hm 􀱋gm (13)
其中,m∈{t,a,v}表示文本、音频、视觉模态,Wm ∈

ℝd×d 为权重矩阵,􀱋 为逐元素相乘,gm 表示门控权重。
然后,将过滤后的模态交互信息H'm→m,H'n1→m,H'n2→m

拼接,并通过全连接层生成增强后的单模态表示:

H'm=Wm· H'm→m;H'n1→m;H'n2→m  +bm (14)

其中,n1和n2表示其他两种模态,H'm∈ℝN×d,Wm ∈
ℝ3d×d 和bm ∈ ℝd 为可训练参数。

因此,增 强 后 的 单 模 态 序 列 可 表 示 为 H'm =
h'm1;h'm2;…;h'mN  ,h'mi

是第i句话的增强模态表示。

2)多模态动态融合

通过Softmax 函数动态学习各模态的融合权重,可得

到对话的多模态序列,计算过程如式(15)、(16)所示。

[gti;gai;gvi]=softmax W·h'ti;W·h'ai;W·h'vi;    
(15)

h'i= ∑
m∈{t,a,v}

h'mi􀱋gmi (16)

其中,W ∈ ℝd×d 是共享权重矩阵,gti、gai、gvi 分别为

文本、音频、视觉模态的动态权重。
因 此,最 终 得 到 整 个 对 话 的 多 模 态 序 列 H' =

h'1;h'2;…;h'N  。

1.6 情感分析

  在多模态融合之后,将组合的多模态语义信息 H'的

特征输入到一个具有全连接层的多层感知器 MLP中,然
后使用RELU 激活函数进行非线性激活,并通过Softmax
函数对隐藏层的特征信息Pi 进行归一化。计算过程如

式(17)、(18)所示。

li =RELU WlH'+bl  (17)

Pi =Softmax Wsmaxli+bsmax  (18)
其中,Wl 和Wsmax 表示一个可学习的权重矩阵。最

后,使用argmax 函数计算情感类别集上的概率分布,其

中选择概率最高的情感标签作为第i个话语的预测ŷi。

ŷi =argmax Pi[k]  (19)

1.7 训练目标

  给定由M 个对话组成的一批N 个样本,其中第i个对

话包含C(i)个话语,训练目标定义如下:

CAMC损失:如图3和4所示,MELD和IEMOCAP
数据集存在情感类别分布失衡以及语义易混淆的问题。
例如,MELD中大多数类“中性”情感所占的比例远远大于

少数类“厌恶”和“恐惧”情感。现有的模型会倾向于学习

到多数类情感的特征,而对少数类情感的识别能力则相对

较弱。IEMOCAP中的“快乐”和“兴奋”这两种情绪,语义

界限并不清晰,说话者常常会在相近的实际语境条件下表

达出这两种情绪,进一步增加了准确分类的难度。

图3 MELD数据集上的情感类别分布

Fig.3 The
 

distribution
 

ratio
 

chart
 

of
 

emotion
 

categories
 

on
 

the
 

MELD
 

dataset

为了减轻识别少数和语义上易混淆的情感类别的困

难,引入基于类感知多模态对比损失(class-aware
 

multimodal
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图4 IEMOCAP数据集上的情感类别分布

Fig.4 The
 

distribution
 

ratio
 

chart
 

of
 

emotion
 

categories
 

on
 

the
 

IEMOCAP
 

dataset

contrastive,
 

CAMC)方法。其中,通过类内紧凑少数类样

本彼此之间的接近程度,并且增加了困难样本挖掘,主动

加强少数类样本的对比学习权重,提高了模型对少数情绪

类别识别能力。通过类间分离特征空间里易混淆类别的

距离,加强对语义易混淆情绪的区分能力。CAMC损失定

义如下:
多模态融合的特征向量使用余弦相似度计算特征向

量对之间的相似性矩阵S∈ℝN×N,构造标签匹配矩阵M,
若yi =yj,Mi,j =1,否则Mi,j =0,可以得到正样本(类
内)以及负样本(类间)相似度:

Si,j =exp
fi·fj

τ  (20)

Pi =∑
N

j=1
Si,jMi,j (21)

Ni =∑
N

j=1
Si,j(1-Mi,j) (22)

其中,fi 为第i个样本的融合多模态特征向量,则yi

为相对应的情感标签,τ表示温度参数。
此外,为增强对少数类的学习,引入困难负样本挖掘,

从每个样本的负样本相似度中选择前k=max(1,N·ρ)
个最大值,构成困难负样本相似度和:

Hi =∑
j i

Ni (23)

其中, i 为为第i个样本的k个最大负样本相似度的

索引集合。
最后,通过对比正样本相似度与类内、类间及困难负

样本的综合相似度得到CAMC损失:

LCAMC = -
1
N∑

N

i=1
log

∑j∈Pi
si,j

∑j∈Pi
si,j +∑j∈Ni

si,j +∑j∈Hi
si,j  (24)

Soft-HGR损失[22]:利用Soft-HGR损失使多模态融

合文本、音频和视觉特征之间的相关性最大化:

LSoft-HGR =- ∑
Q≠V,Q,V∈F

EE QTV  -
1
2trcovQ  covV      

s.t.E Q  =0,
 

∀Q∈F (25)
其中,特 征 集 F = Ft,Fa,Fv  ,文 本 特 征 Ft =

ft
1,…,ft

N  ,音频特征 Fa = fa
1,…,fa

N  ,视觉特征

Fv = fv
1,…,fv

N  。 通过样本均值和样本协方差来近似

期望和协方差。
交叉熵损失:采用交叉熵损失来衡量预测概率与真实

标签之间的差异:

LCE = -∑
M

i=0
∑
C(i)

j=1
logPi,j[yi,j] (26)

其中,Pi,j 是预测第i个样本属于类别j的概率,yi,j

是第i个样本的真实标签。
总损失函数:利用CAMC损失、Soft-HGR损失和交

叉熵损失的线性组合作为总损失函数:

L =
1
N
(μ1LCAMC +μ2LSoft-HGR +μ3LCE)+λ‖θ‖2

2

(27)
其中,μ1 和μ2 为可调超参数,λ 为L2正则化权值,

θ为所有可训练参数的集合。

2 实验设置

2.1 数据集和评价指标

  本文使用IEMOCAP和 MELD这两个多模态情感分

析领域的基准数据集来评估所提出的FuseNet模型。两

个数据集的统计数据详如表1所示。

表1 在IEMOCAP和 MELD数据集上的统计数据

Table
 

1 The
 

statistics
 

of
 

IEMOCAP
 

and
 

MELD
 

datasets

数据集

话语 对话

训练集和

验证集
测试集

训练集和

验证集
测试集

情感

类别

IEMOCAP 5
 

810 1
 

623 120 31 6
MELD 11

 

098 2
 

610 1
 

153 280 7

  IEMOCAP:数据集包括10位说话者参与的双向对话

场景,涵盖151段对话,总计7
 

433条话语。它被分为5个

会话,前4个会话用于训练,最后一个会话用于测试。每

个话语都被标记为6种情绪中的一种:快乐、悲伤、中性、
愤怒、兴奋和沮丧。

MELD:数据集来自电视剧《老友记》,从中收集了包含

多个说话者的对话内容,共包含1
 

433段对话,涉及13
 

708条

话语。在情感标注方面,每一条话语均被归为7种情感

类别之一,分别为中性、惊讶、恐惧、悲伤、喜悦、厌恶和

愤怒。
评价指标:采用加权平均F1分数(weighted

 

average
 

F1-Score)作为模型整体性能的评估指标。同时,为深入研
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究模型在不同情感类别上的表现,还分别给出了每个情感

类别对应的F1分数。

2.2 基线方法

  BC-LSTM:通过双向LSTM对会话上下文进行建模,
而不区分不同的说话者。

DialgueRNN[23]:通过3个不同的GRU对上下文信息

和说话人状态进行建模。它通过3个门控循环单元对说

话者、先前上下文和先前情绪进行建模,包括全局GRU、参
与者GRU和情绪GRU。

DialogueGCN[24]:通过使用有向图对对话进行建模来

捕获上下文。

SCMM[25]:旨在对每个话语的不同难度和每个情态的

具体贡献进行建模。采用自适应路径选择策略,选择合适

的路径来获得话语表征。

CORECT[26]:将图卷积网络(GCNs)与动态融合结合

用于多模态上下文建模。

TS-GCL[27]:采用基于图对比学习的两阶段的分类方

法,了解模态内部和模态之间的相似性和差异性,使得更

好地关注不同层次的情感信息。

MGLRA[28]:采用具有记忆功能的循环迭代模块对齐

多模态特征,然后使用掩码
 

GCN
 

进行多模态特征融合。

2.3 实验配置

  在Pytorch3实现了所提出的模型,并使用Adam[29]作

为优化器,其中,β1 为0.9,β2 为0.99,学习率初始化为

0.000
 

1,每10
 

epoch以0.95的比例衰减,L2正则化系数λ
为0.000

 

01。为了避免过拟合,应用Dropout[30]层以及丢

弃率(dropout_rate)为0.1。由于 MELD明显比IEMOCAP
更不平衡,IEMOCAP的批大小为64,训练轮数为100轮,

MELD的批大小为100,训练轮数为15轮。CAMC损失中

的温度参数τ、困难样本挖掘比例ρ分别设计为0.8和0.3,
训练目标的总损失函数L 中的组合系数μ1为0.4,μ2和μ3

均为0.3。所有结果都是10次运行的平均值。

3 结果与分析

3.1 对比实验

  FuseNet模型与基线方法和最先进的方法进行了比

较。表 2和 3分 别 给 出 了 所 有 模 型 在IEMOCAP 和

MELD数据集上的表现。

表2 在IEMOCAP测试集上的实验结果

Table
 

2 The
 

experimental
 

results
 

on
 

the
 

IEMOCAP
 

test
 

set

模型
IEMOCAP

Happiness Sadness Neutral Anger Excitement Frustration Weighted-F1
BC-LSTM 34.43 60.87 51.81 56.73 57.95 58.92 54.95
DialgueRNN 33.18 78.80 59.21 65.28 71.86 58.91 62.75
DialogueGCN 51.87 76.76 76.76 62.26 72.71 58.04 63.16
SCMM 45.37 78.76 63.54 66.05 76.70 66.18 67.53
MGLRA 63.50 81.50 71.50 61.10 76.30 67.80 70.10
TS-GCL 70.00 81.70 64.20 61.40 76.50 64.60 70.20
CORECT 58.74 80.95 69.52 65.91 76.19 68.11 70.81

FuseNet(本文) 58.17 84.02 72.63 67.86 76.41 70.42 72.87

表3 在 MELD测试集上的实验结果

Table
 

3 The
 

experimental
 

results
 

on
 

the
 

MELD
 

test
 

set

模型
MELD

Neutral Surprise Fear Sadness Joy Disgust Anger Weighted-F1
BC-LSTM 73.80 47.70 5.40 25.10 51.30 5.20 38.40 55.90
DialgueRNN 76.23 49.59 0.00 26.33 54.55 0.81 46.76 58.73
DialogueGCN 76.02 46.37 0.98 24.32 53.62 1.22 43.03 57.52
SCMM - - - - - - - 59.44
MGLRA 80.60 56.40 5.20 43.70 66.30 2.60 48.50 64.10
TS-GCL 80.80 59.50 0.00 27.80 66.50 0.00 48.40 64.90
CORECT 81.60 49.60 26.47 43.78 63.32 31.58 51.64 65.92

FuseNet(本文) 79.98 59.35 30.59 43.45 65.48 33.90 55.59 67.24

  实验结果表明,在IEMOCAP数据集上,FuseNet模 型在所有基线模型中性能表现最好,在加权平均F1分数
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上比最先进的基线模型CORECT提高了2.91%,尤其是

在两个语义易混淆的情感类别“悲伤”和“沮丧”上分别达

到了2.84%和3.39%的提升,并且在“中性”和“愤怒”情感

上分别提升了1.58%和2.74%。在 MELD数据集上,与
所有的基线模型相比,在加权F1分数方面比最先进的基

线模型CORECT提高了2.00%,并且在每个情感标签上

的性能比其他模型更稳定。特别在两个少数情感类别“厌
恶”和“愤怒”分别达到了7.37%和7.65%的提高,并且在

“恐惧”情感上提升了15.56%。

3.2 不同模态设置的效果

  为了显示不同模式的效果,一次移除一个或两个模

态。表4显示了IEMOCAP和 MELD上不同模态设置下

F1分数的比较。从表中可以看出:1)对于3种单模态结

果,文本模态的表现显著好于其他两种模态;2)任何两种

模态融合结果都比本身单模态结果好,并且融合文本模态

和声学或视觉模态的表现优于声学和视觉模态的融合;

3)同时使用3种模态表现最佳。结果说明了话语的文本

情态在ERC中起着重要作用,而来自音频和视觉情态的

互补线索可以带来比基于文本的FuseNet显著的改进,整
合多模态信息对ERC至关重要。

表4 不同模态设置下的实验结果

Table
 

4 The
 

experiment
 

results
 

under
 

different
 

modal
 

settings

模态 IEMOCAP MELD
Text 65.48 62.23
Audio 57.42 49.83
Visual 48.34 43.16

Text+Audio 69.20 64.34
Text+Visual 67.73 63.36
Audio+Visual 67.49 58.33

Text+Audio+Visual 72.87 67.24

3.3 消融实验

  为了研究FuseNet中不同组分对模型性能的贡献,对
IEMOCAP和 MELD进行了消融研究,结果如表5和6
所示。

表5 在IEMOCAP测试集上的消融实验结果

Table
 

5 The
 

ablation
 

experiment
 

results
 

on
 

the
 

IEMOCAP
 

test
 

set

模型
IEMOCAP

Happiness Sadness Neutral Anger Excitement Frustration Weighted-F1
-BiDRN 51.83 83.00 71.32 67.66 75.04 68.62 71.02

-Hi-Gated
 

Fusion 48.53 81.45 69.00 66.30 74.74 67.00 69.37
-CAMC 52.14 82.43 71.78 65.19 75.08 66.75 70.38

表6 在 MELD测试集上的消融实验结果

Table
 

6 The
 

ablation
 

experiment
 

results
 

on
 

the
 

MELD
 

test
 

set

模型
MELD

Neutral Surprise Fear Sadness Joy Disgust Anger Weighted-F1
-BiDRN 79.24 58.24 21.69 41.93 63.85 22.68 54.62 65.81

-Hi-Gated
 

Fusion 79.49 57.44 24.72 41.18 64.18 23.66 54.34 65.88
-CAMC 79.51 58.05 14.93 41.46 63.26 27.37 54.41 65.75

  BiDRN 的影 响:为 了 研 究 BiDRN 的 效 果,提 出 的

BiDRN用DialogueRNN取代。-BiDRN在两个数据集上

的性能都有所下降,其中 MELD上的下降更为显著,因为

MELD中复杂的多人对话使得DialogueRNN难以准确捕

获对话轮次间的模态信息。-BiDRN在两个数据集上的较

差性能证明了BiDRN的有效性。

Hi-Gated
 

Fusion的影响:-Hi-Gated
 

Fusion在两个数

据集上所有情感类别中的表现都急剧下降,这证明了使用

Hi-Gated
 

Fusion有效捕捉文本、音频以及视觉跨模态的深

层语义关联重要性和优越性。

CAMC的影响:-CAMC在两个数据集上的性能都有

明显下降,尤其在少数和语义易混淆的情感类别上的下降

更为显 著。此 外,MELD 的 下 降 程 度 更 为 明 显,因 为

MELD比IEMOCAP的情感类别明显更不平衡。这证明

了CAMC在减轻少数和语义易混淆情绪类别分类困难方

面的有效性。

4 结  论

  本 文 提 出 的 多 模 态 情 感 识 别 模 型 FuseNet用 于

MERC任务,解决了对话上下文表征单一以及长尾情感类

别识别不足的问 题。其 中,提 出 了 对 话 上 下 文 编 码 器

BiDRN可以同时关注历史与未来的对话信息,整合来自不

同说话人的音频以及视觉线索,更准确识别对话中的情绪

转变,并设计基于分层门控的多模态动态融合模型 Hi-
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Gated
 

Fusion有效捕捉跨模态间的语义关联,此外,提出的

CAMC损失有效减轻了识别少数和语义相近的情感类别

的困难。实验结果表明,在IEMOCAP数据集上,FuseNet
的F1分数比最先进的基线模型CORECT提高了2.91%,
尤其是在语义相近的情感类别“悲伤”和“沮丧”上分别达

到了2.84%和3.39%的提升,并且在“中性”和“愤怒”情感

上分别提升了1.58%和2.74%。在 MELD数据集上,在

F1分数上比最先进的基线模型CORECT提高了2.00%,
并且在每个情感标签上的性能比其他模型更稳定。特别

在少数情感类别“厌恶”和“愤怒”分别达到了7.37%和

7.65%的提高,并且在“恐惧”情感上提升了15.56%。
然而,该模型还存在一些局限性,例如在实际场景中

还会有其他模态信息对情绪转变造成影响,因此模态覆盖

不足。未来研究将重点关注模型优化、多模态扩展等方

面,进一步提升模型在复杂真实场景下的性能和实用性。
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