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基于深度情感唤醒网络的多模态情感分析与情绪识别
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摘 要: 随着网络平台上各类图像、视频数据的快速增长,多模态情感分析与情绪识别已成为一个日益热门的研
究领域.相比于单模态情感分析,多模态情感分析中的模态融合是一个亟待解决的关键问题.受到认知科学中情
感唤起模型的启发,提出一种能够模拟人类处理多通道输入信息机制的深度情感唤醒网络 (DEAN),该网络可实
现多模态信息的有机融合,既能处理情绪的连贯性,又能避免融合机制的选择不当而带来的问题. DEAN网络主
要由以下 3部分组成:跨模态Transformer模块,用以模拟人类知觉分析系统的功能;多模态BiLSTM系统,用以模
拟认知比较器;多模态门控模块,用以模拟情感唤起模型中的激活结构.在多模态情感分析与情绪识别的3个经典
数据集上进行的比较实验结果表明, DEAN模型在各数据集上的性能均超越了目前最先进的情感分析模型.
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Abstract: Multimodal sentiment analysis and emotion recognition have become an increasingly popular research topic,
with a large number of emerging of various images and videos on internet. Compared with the unimode sentiment
analysis, one of the key issues in multimodal sentiment analysis is the fusion strategy. Inspired by the emotional arousal
model in cognitive science, a deep emotional arousal network (DEAN) is proposed, which can simulate emotional
coherence. The proposed DEAN consists of three parts: A crossmodal transformer module that simulates the functions
of a human perception analysis system, a multimodal BiLSTM system that simulates the cognitive comparator, and a
multimodal gating module that is used to simulate the activation mechanism in the physiological emotional arousal
model. Extensive experimental comparisons on three benchmarks for multimodal sentiment analysis and emotion
recognition are conducted, and the experimental results show that the DEAN outperforms the state-of-the-art methods.
Keywords: multimodal sentiment analysis；multimodal emotion recognition；deep emotional arousal network；
crossmodal Transformer；multimodal BiLSTM system；multimodal gating module

0 引 言

人类的情绪由神经元回路控制,神经回路通过生
理唤醒收集情绪信息并产生情绪行为[1].在人类大多
数的交际场景中,人们除了需要处理语言信息之外,
还需要处理声音和视觉等多通道的信息.伴随着近

几年网络平台的普及应用,各类图像、视频数据的快
速增长,多模态情感分析与情绪识别已成为一个日益
热门的研究领域.海量的多模态数据中蕴含着人们
丰富的态度和看法,揭示其背后隐含的情感在票房预
测[2]、政治选举[3]、商品推荐[4]等方面拥有较大的应
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用价值.因此如何模拟人类处理多通道输入信息的
过程,对多模态数据进行有机融合,提高情感分析的

准确度,已成为目前多模态情感分析的主要研究问题
之一[5-6].
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图 1 情感唤醒模型与深度情感唤醒网络

近年来,对多模态数据融合方法的研究主要有:
1)基于显式融合方式的多模态融合,包括特征级融
合、决策级融合和混合策略的融合; 2)基于隐式融合
方式的多模态融合,包括双线性融合[7]、条件随机场

融合[8]、基于张量的融合[9]和基于注意力的融合[10-11]

等方法.其中基于注意力的融合方法是近年来应用
最广泛的融合策略,其代表模型为基于Transformer
的情感识别模型[10-13].该模型可利用注意力机制
学习模态信息之间的依赖关系,因其结构上可以
实现并行化处理而被广泛应用于多模态数据场

景[10, 13-14].然而,基于Transformer的情感识别模型仍
面临两个主要挑战: 1)基于Transformer的模型难以
模拟人类情绪之间的连贯性.由于基于Transformer
的模型大多采用并行机制,因此无法很好地建模人类
连续变化的情绪. 2)以Transformer为代表的基于注
意力机制的融合策略通常忽略不同模态的重要性差

异[10].而最新的实验结果表明,不同模态对融合结果
的影响是不同的,例如语言模态往往比视觉与听觉模
态的影响更大[15].
本文受认知科学中的情感唤醒模型[16]的启发,

提出一种深度情感唤醒网络 (deep emotional arousal

network)(图1(b)). DEAN从仿生的角度出发,构建跨
模态Transformer模块、多模态BiLSTM系统和多模
态门控模块,分别用于模拟认知科学中情感唤起模
型中的知觉分析系统、认知比较器和激活机构 3
个亚系统 (图 1(a))的功能. DEAN首先采用跨模态
Transformer模块来建立不同模态信息间的相互增
强作用,通过跨模态Transformer模块进行空间上的
跨模态交互,实现多模态信息在特定时刻的知觉
分析过程;然后,利用多模态BiLSTM系统在跨模态
Transformer模块基础上引入时间依赖关系,使当前
时刻的模态特征包含过去时刻的情感信息,实现对于
情感连贯性的模拟;最后,采用多模态门控模块自适
应地对各目标模态的输出信息进行控制,隐式实现对
不同模态信息的加权融合.整体来说, DEAN模型模
拟人类处理多通道信息的情感交流过程,为多模态情
感分析与情绪识别提供了一个完整框架.

1 相关研究

多模态情感分析与情绪识别的任务是基于语言、

视觉和听觉等多种模态输入信息来预测用户所表达

的情感倾向或情绪.相比于单模态情感分析任务而
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言,多模态情感分析任务将情感分析任务从文本情感
分析拓展到多个模态,一方面增加了任务的复杂度,
同时也增加了情感识别任务的应用范围[17].多模态
情感分析与情绪识别任务的关键挑战之一在于多模

态的融合策略是否有效.目前多模态融合策略包括
显式融合和隐式融合两种方式.显式融合的结果通
常取决于融合的方式,不依赖于特定的分类方法或者
回归方法;隐式融合往往需要先隐式构建一种融合
模型,然后利用该模型解决多模态融合问题.

1.1 基于显式融合策略的多模态情感分析模型

显式融合是最早提出的多模态融合策略.根据
融合多模态输入信息的阶段不同,显式融合方法可分
为特征级融合 (早期融合)、决策级融合 (后期融合)和
混合融合.早期融合策略通常需要首先学习输入信
息的代表性特征,然后通过特征连接或加权组合的方
式将提取的特征进行融合.由于深度网络强大的表示
能力,最近提出的早期融合方法常采用卷积神经网络
(CNN)[18-20]、递归神经网络 (RNN)[21]、长短期记忆网

络 (LSTM)[22-23]等神经网络模型进行特征提取并实

现融合.然而,由于早期融合的方法大多采用分别对
不同模态信息进行特征提取的方式,难以对模态之间
的相互关系有效建模.后期融合的方法在决策的输
出层级对各模态的分类结果进行融合,包括独立训练
单模态分类器以及执行决策投票等[24].后期融合模
型的结果往往优于各单一模态模型的表现,但后期融
合模型无法有效地学习各模态内的动态.
混合融合的方法[25]结合早期融合和后期融合方

法的优点,通过模态内和模态间两种建模方式共同作
用[26]来提高情感分析和识别的精确度.混合融合的
方法相比早期融合与后期融合更多样化[9,11],因此取
得了较好的效果.这些显式融合方法在深度网络有
效特征提取的帮助下,提高了情感识别的精度,但识
别结果的好坏依旧无法摆脱融合方法选择的影响.

1.2 基于隐式融合策略的多模态情感分析模型

隐式融合策略,是一种基于模型的融合策略.早
期基于模型的融合方法包括多核学习[27]、双线性融

合[7]和概率图模型[8].近几年研究者们也逐渐提出了
基于深度网络构建融合模型的方法,代表性工作有:
1)基于张量的融合,如张量融合网络 (TFN)[9]、低

秩多模态融合 (LMF)[28]和局部约束多模态融合网

络 (LCMFN)[29]等; 2)基于转换的融合,如模态转换
模型 (MCTN)[30]和Seq2Seq模态转换模型 (SSMT)[31]

等; 3)基于注意力的融合,如基于多注意力的循环网

络(MARN)[32]、多模态Transformer (MulT)[10]、循环变

化嵌入网络 (RAVEN)[11]等.其中基于注意力的融合
方法是近年来被广泛应用的一种融合策略.最新的
实验结果[15]表明,与其他融合方法相比,基于注意力
的融合策略较大地提高了情感分析模型的性能.原
因可能是基于注意力的融合模型可以从全局的角度

模拟不同模态的交互动态与内部动态.然而,基于注
意力机制的方法因其复杂的模型结构和大量的参数,
比其他的模态融合方法需要更多的训练时间,故常采
用并行结构.并行结构往往无法很好地建模人类连
续变化的情绪.
综上,现有的多模态情感分析模型在很大程度上

改进了情感分析任务的精度,但没有形成一个完整
的处理多模态输入信息的通信框架.而最先进的基
于Transformer的并行结构又忽视了人类情绪的连贯
性,无法区分不同模态对于融合结果的影响.因此,受
认知科学的情感唤起模型启发,提出一种深度情感
唤醒网络 (DEAN). DEAN以多模态信息为输入,提供
一个全面的模拟人类情感交流的模型,避免了多模
态输入信息融合方式选择的困扰.该模型的优点主
要包括: 1)模拟认知科学中情感唤起模型,为多模态
的情感分析问题提供一个完整的解决框架,避免了对
多模态输入信息融合方式的选择; 2)在Transformer
并行结构中引入时间维度,实现对情感连续性进行
建模,用于描述人类情绪的连贯性; 3)通过嵌入多模
态门控模块区分不同模态的重要性.在CMU-MOSI、
CMU-MOSEI、IEMOCAP数据集上进行的实验结果
表明, DEAN的识别精度均超过了目前最先进模型的
性能.

2 深度情感唤醒网络

本节将根据认知科学中的情感唤醒模型提出深

度情感唤醒网络. DEAN由以下3部分组成.
1) 跨模态Transformer模块,该模块模拟认知科

学中的情感唤醒模型的知觉分析系统.具体地说,它
利用注意力机制实现了模态间信息在空间上的融合,
利用辅助模态增强了目标模态特征.

2)多模态LSTM系统,该结构用于模拟生理学上
情感唤醒模型的认知比较器.此过程可由3个步骤完
成:

1 利用BiLSTM网络从各目标模态输入特征;
2 将当前提取的特征与过去的记忆进行比较;
3 在时间序列上实现信息传递,模仿人类情绪

的连贯性.
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3) 多模态门控模块,采用多模态门控模块来模
拟生理学上情感唤醒模型的激活结构.该模块可以
根据目标模态的重要性控制目标模态的输出信息,隐
式地融合来自不同模态的信息.

2.1 跨模态Transformer模块

DEAN采用跨模态Transformer模块[10]对神经系

统的多通道感知分析过程进行建模.本文主要考虑3
种输入模态,即语言、视觉和音频,通过3对跨模态
Transformer的前馈融合过程隐式融合多模态输入.
每个跨模态Transformer利用注意力机制在低层特征
级别上增强目标模态特征.多模态输入信息中的任
意一种模态均可以作为目标模态,其余两种则视为辅
助模态.例如将语言模态 (L)设置为目标模式,则以
语言模态为目标的跨模态融合包括视觉对语言的融

合V → L和音频对于语言的融合A → L.

!"#

Transformer
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QL KV VV

crossmodal
attention
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XV L→
˜

图 2 跨模态Transformer模块

以跨模态Transformer V → L为例 (图2),跨模态
间的信息交互过程可描述如下:首先,将语言模态与
视觉模态输入信息通过Embedding转化为特征向量
XL ∈ RT×dL和XV ∈ RT×dV ,然后利用注意力机制
实现语言与视觉模态特征的跨模态交互,即

QL = XLWQ, KV = XV WK , VV = XV WV ; (1)

CroA(QL,KV , VV ) = softmax
(QLK

T
V√

dk

)
VV . (2)

其中:WQ ∈ RdL×dk ,WK ∈ RdV ×dk ,WV ∈ RdV ×dv

为语言与视觉特征映射权重; CroA表示语言与视觉
模态特征的跨模态注意力实现算子.
其次,为强化目标模态语言的特征信息,通过残

差连接的方式使语言模态信息的QL得到视觉模态

信息的补充.强化后的语言模态特征通过下式:

X̃V→L = LaNorm (QL + CroA (QL,KV , VV )) (3)

进行标准化,得到X̃V→L ∈ RT×dv .

XV→L = LaNorm(X̃V→L + FFN(X̃V→L)), (4)

FFN = W2(ReLU(W1X̃V→L + b1)) + b2. (5)

利用式 (4)和 (5)将不同模态交互后的模态信息
进行前向传播,即将 X̃V→L输入前馈网络并进行按

层规范化,得到以视觉为辅助模态,以语言为目标
模态的跨模态Transformer V → L的输出XV→L ∈
RT×dv .该前馈网络中包括两个仿射变换,其中ReLU
为激活函数.
同理可得到以视频为辅助模态、以语言为目标

模态的跨模态Transformer A → L的输出XA→L ∈
RT×dA .每对跨模态Transformer分别用于模拟不同
模态之间的相互作用.因此,对于不同目标模态,每
对跨模态Transformer的融合结果由下式得到:

YL = Concat(XV→L, XA→L), (6)

YV = Concat(XL→V , XA→V ), (7)

YA = Concat(XL→A, XV→A). (8)

从而得到YL ∈ RT×2dv ,YV ∈ RT×2dv ,YA ∈ RT×2dv ,
即为跨模态Transformer模块的输出.

2.2 多模态LSTM系统

虽然Transformer中的自注意力机制也可以作
为一种捕获长距离依赖的手段,但最近研究[33]

表明: Transformer编码器在深层结构中各位置输
出是相似的,难以对时间维度信息建模.跨模态
Transformer模块虽然可完成多模态特征在空间上的
初始交互,但由于在计算过程中缺乏过去时刻的特
征信息,无法模拟时序上的语义关系.为捕捉不同模
态在时间序列上的向前与向后的依赖关系,结合双
向LSTM较强的长距离语义捕获能力,设计了多模态
BiLSTM系统,通过利用双向LSTM网络完成多模态
序列的计算.
多模态BiLSTM系统以DEAN模型的前一模块

(跨模态Transformer模块)的输出YL ∈ RT×2dv ,YV ∈
RT×2dv及YA ∈ RT×2dv作为输入,在时间维度上
完成更新,得到输出TL ∈ RT×dt ,TV ∈ RT×dt以及

TA ∈RT×dt .具体地,对于各输入模态m ∈ {L,A, V }
(其中L表示语言模态,A表示音频模态,V 表示视觉
模态),当前时刻跨模态Transformer的输出特征Y m

t ,
依次经过LSTM中的输入门、遗忘门和输出门与
上一时刻记忆单元中的特征Cm

t−1进行比较,输出特
征Tm

t .在深度情感唤醒网络中, t时刻第m个模态的

LSTM更新公式如下:

imt = σ(Wm
i [hm

t−1, Y
m
t ] + bmi ), (9)

fm
t = σ(Wm

f [hm
t−1, Y

m
t ] + bmf ), (10)

omt = σ(Wm
o [hm

t−1, Y
m
t ] + bmo ), (11)
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c̃mt = tanh(Wm
c̃ [hm

t−1, Y
m
t ] + bmc̃ ), (12)

cmt = fm
t ⊙ cmt−1 + imt ⊙ c̃mt , (13)

Tm
t = omt ⊙ tanh(cmt ). (14)

其中: imt , fm
t , omt 分别为t时刻第m个模态的输入门、

遗忘门和输出门;Wm
i ,Wm

f ,Wm
o ,Wm

c̃ 分别为变换中

的参数矩阵; σ为Sigmoid激活函数;⊙为Hadamard
积.

2.3 多模态门控模块

本节构建了一个多模态门控模块 (图3),用以模
拟情感唤起模型的化学/神经激活结构.多模态门控
模块作为激活机制,不仅可以对带有时序信息的各
目标模态进一步激活,还可以通过判断不同模态的重
要性来控制每个目标模态的输出.多模态门控模块
的设计以自适应门控机制为基础,在多模态情感分
析领域中自适应门控机制已经被证明是有效的.如
RAVEN模型[11],即通过自适应门控机制实现利用其
他模态特征对其中一种模态进行增强的效果. DEAN
中的多模态门控模块首先通过自适应门控机制对不

同输入模态的重要性进行权重分配,而后利用激活函
数隐式实现多模态信息的融合.

!"#$%"&

Z

γL

Dγ
L

Dγ
L

γV
γA

TV TADγ
L

TL

σσ σ

图 3 多模态门控模块

首先将TL、TV、TA进行连接,分别输入3个前馈
神经网络以学习得到各模态的权重向量;然后通过
下式控制各目标模态的输出:

T [L,V,A] = Concat(TL, TV , TA), (15)

γL = DγL
(T [L,V,A]), (16)

γV = DγV
(T [L,V,A]), (17)

γA = DγA
(T [L,V,A]); (18)

最终完成各模态信息的融合,得到多模态门控模块的
输出Z ∈ RT×dt ,其中T [L,V,A]由TL、TV、TA连接所

得.式 (16)∼ (18)中{γL, γV , γA} ∈ RT×dt ,表示目标
模态门控以T [L,V,A]为输入,经DγL

、DγV
、DγA

三个

独立的双层前馈神经网络学习得到.

3 实验及结果分析

3.1 数据集与实验环境

为验证本文所提出DEAN的性能,分别在多模
态情感分析与多模态情绪识别两类任务上进行实

验.针对多模态情感分析任务,使用数据集CMU-
MOSI和CMU-MOSEI. CMU-MOSI数据集收集了89
位讲述者的视频,由2 199个短视频片段组成; CMU-
MOSEI数据集选取了3 228个独白视频片段. CMU-
MOSI数据集与CMU-MOSEI数据集在2分类任务中
将每个片段标记为正面情绪或负面情绪. 7分类任务
中标签为范围 [−3,+3]的情感倾向得分,其中−3代
表强烈负面情绪,+3代表强烈正面情绪.多模态情绪
识别的任务目标是通过多种模态的信息判断人的情

绪状态.针对此任务,采用 IEMOCAP数据集收集了
10名演员的302个会话视频,视频中每个片段具有对
应的情绪标注,包含愤怒、兴奋、恐惧、悲伤、惊讶、沮
丧、高兴、失望和中性9种的情绪.
实验全部在服务器端完成计算,具体实验环境

如下: CPU, 6×Xeon E5-2678 v3, GPU, RTX 2080 Ti;
Python 3.7.6, CUDA 10.0, Pytorch 1.3.1, cudNN 7.6.

3.2 基准模型

选取目前流行的几种性能较高的代表性模型:
BC-LSTM[34]是一个基于LSTM的多模态情感

分析模型,可以在视频中捕获上下文信息;
TFN[9]是一种张量融合模型,采用端到端的方式

学习了特定模态以及跨模态两种动态的集成;
MFN[35]利用特定注意力机制构造了一个多视

图门控记忆模块,记忆单元随隐藏状态的变化而更
新;

Graph-MFN[36]在MFN模型上引入动态融合的
新型可解释融合机制,增加了模型的可解释性;

RAVEN[11]利用非语言特征动态地对语言特征

建模,并改变词语的表示;
MulT[10]利用Transformer结构对多模态序列交

互过程建模.

3.3 评价指标与参数设置

为衡量DEAN的性能,采用分类正确率Acc (包
括7分类正确率Acc7及2分类正确率Acc2), F1得分
和平均绝对误差MAE三个指标来评估模型.
实验过程中数据集分别按70 %、20 %和10 %的

比例划分为训练集、测试集和验证集.经多次交叉验
证后,得到DEAN的参数设置如下:
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批量大小bs = 24,学习率 lr = 0.001;跨模态
Transformer模块初始输入大小 sizeXL

= sizeXV
=

sizeXA
= 30;各跨模态Transformer中head与 layer数

量numhead = 5,numlayer = 4.
多模态LSTM系统中模态输入大小 sizeYL

=

sizeYV
= sizeYA

= 60,各模态BiLSTM层数 layYL
=

layYV
= layYA

= 2.
多模态门控模块输入 sizeTL

= sizeTV
= sizeTA

= 60.为了方便与基准模型进行比较,模态对应门控
尺寸的设置与模块输入尺寸保持一致,即 sizeγL

=

sizeγV
= sizeγA

= 60.
由图4和图5可以看出:在相同数据集上, DEAN

在所有评价指标上都优于目前文献中最先进的方

法.图5表明在CMU-MOESI数据集上, Acc7至少增
加了 1.3个百分点, MAE也显著降低 (从 0.599降到
0.573).图4也给出了在CMU-MOSI数据集上类似的
结果.此外,本文还在 IEMOCAP数据集上进行了多
模态情绪识别实验,通过高兴、悲伤、愤怒、中性4种
情绪的准确率,以及F1得分来评估所提出的方法,比
较结果见表1.
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表 1 IEMOCAP数据集上的实验结果比较

metric
happy sad angry neutral

Acc F1 Acc F1 Acc F1 Acc F1

BC-LSTM 83.1 81.7 82.1 81.7 85.0 84.2 66.1 64.1

MFN 90.2 85.8 88.4 86.1 87.5 86.7 72.1 68.1

RAVEN 87.3 85.8 83.4 83.1 87.3 86.7 69.7 69.3

MulT 90.7 88.6 86.7 86.0 87.4 87.0 72.4 70.7

DEAN (ours) 90.6 89.2 86.4 86.3 88.1 87.7 72.4 71.5

3.4 对比实验结果与分析

由表1可以看出, DEAN模型除悲伤情绪类别的
准确率低于MFN模型之外,在高兴、愤怒、中性情绪
类别上的表现均超越了当前最先进模型的结果.

3.5 消融实验研究

为分析DEAN中每个模块的影响、不同模态的
重要性差异以及模态之间的相互作用,本文在CMU-
MOSEI数据集上进行了消融实验.

3.5.1 各模块对DEAN模型的影响

DEAN完整模型由3个模块组成,即多模态双向
LSTM系统,跨模态Transformer模块和多模态门控模
块.本文以DEAN完整模型为基准模型进行如下的
消融实验.

DEAN w/o GATE:在完整模型的基础上删除输
出前的多模态门控模块;

DEAN w/o LSTMs: 在完整模型的基础上删除多
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模态双向LSTM系统;
DEAN w/o LSTMs & GATE:在完整模型的基础

上只保留跨模态Transformer模块.
表2给出了CMU-MOSEI数据集上模块组合的

消融实验结果.实验结果显示完整的DEAN模型的
实验效果最好,缺少不同模块会对实验结果造成不
同影响.以Acc7指标分析,相比于完整DEAN模型
52.1 %的准确率,缺少多模态门控模块准确率下降了
1.7个百分点,而缺少多模态BiLSTM模块,模型准确
率下降了1.3个百分点.由此可知,在情感分析任务中
过去时刻情感信息对当前时刻的情感存在着重要影

响.

表 2 CMU-MOSEI数据集上模块组合的消融实验结果

Acc7 Acc2 F1 MAE

DEAN 52.1 82.8 82.9 0.573

DEAN w/o GATE 51.4 82.0 82.3 0.591

DEAN w/o LSTMs 50.8 82.2 81.6 0.596

DEAN w/o LSTMs & GATE 50.3 80.9 80.9 0.599

3.5.2 不同模态的重要性

为进一步探讨不同模态在多模态任务中的重要

性,分别以语言、音频和视觉模态作为独立输入进行
实验.将各模态特征分别输入对应的语言模型、音频
和视觉模型中比较.模态消融研究结果如表3所示.
由表3的结果观察到:与视觉和音频相比,单独使用
语言模态会取得更好的实验效果.这可能是因为语
言被认为是情感分析的视觉和听觉模式的支点.同
时,这一观察也验证了多模态门控模块的重要性,即
各模态对于识别的最终结果影响是不相同的.最后,
输入3种模态特征的完整模型明显优于仅输入单一
模态的模型.

表 3 CMU-MOSEI数据集模块消融实验结果

metric Acc7 Acc2 F1 MAE

language 47.2 77.4 78.5 0.652

audio 44.7 65.9 70.0 0.757

vision 43.0 65.2 69.8 0.777

3.5.3 模态间的相互作用

为研究模态之间的交互作用,以双模态和三模态
的形式进行消融研究实验,分别以语言、视觉和听觉
为目标模态,观察辅助模态和目标模态之间的交互作
用.结果如表4所示,其中箭头指向的方向表示目标
模态.

由表 4的结果可以得出结论:辅助模态可以提
高目标模态的性能.两种辅助模态的实验效果好于
单一辅助模态,其中各模态相互作用完整组合后 (即
DEAN模型)效果最好.此外,以语言为目标模态的表
现都优于以视觉或听觉为目标模态的表现.表4的
结果表明,以语言为目标,其他两种模态作为辅助模
态的效果要好于以音频或视觉为目标模态模型的效

表 4 CMU-MOSEI模态相互作用的消融实验结果

metric Acc7 Acc2 F1 MAE

V → L 49.7 78.5 79.6 0.593

A → L 50.0 78.1 79.6 0.596

L → V 49.2 77.5 79.4 0.626

A → V 44.3 69.6 71.7 0.755

L → A 48.1 77.5 79.1 0.631

V → A 44.5 69.2 71.9 0.752

V,A → L 51.4 80.6 81.4 0.579

L,A → V 51.1 79.8 80.8 0.597

L, V → A 50.8 78.4 80.4 0.580

DEAN 52.1 82.8 82.9 0.573

果.语言作为辅助模态也起着至关重要的作用.在没
有语言模态特征输入下,与L → V 相比,A → V 的

Acc7降低了4.9 %,验证了语言模态信息在多模态情
感分析中的重要性.

4 结 论

受认知科学中情感唤醒模型的启发,本文提
出了一种处理多模态情感分析与情感识别任务的

完整框架:深度情感唤醒网络 (DEAN). DEAN模型
模拟人类处理多通道信息的过程,通过在跨模态
Transformer基础上引入时序信息,使其能够实现对
情感连续性的建模,并通过多模态门控模块实现了针
对不同模态的输出信息的控制.在3个经典数据集上
进行的多模态情感分析和情绪识别的综合对比实验

与消融实验的结果表明, DEAN模型在所有数据集上
几乎都达到或超越当前先进的情感识别模型的性能.
多模态情感分析领域任务与脑神经科学中多感

觉整合[37]研究具有很高的相关性,未来将结合认知
计算的先进方法[38-39]进行多模态情感分析任务的相

关研究.
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