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摘 要:隐喻感情预测有助于改进社交媒体内容的用户体验,同时在心理健康监测和虚拟心理治疗方面也具有潜在

价值。此外,它还可以更精确地识别目标受众的感情需求,优化广告策略,提升商业效益。为了进一步提升情绪识别

与情感检测的有效性,提出了一种整合类内差异与类间关联的多模式隐喻感情识别架构。首先引出三种单模式模型,
包括视觉语义模型,文本语义模型和音频语义模型,从文本、视觉和音频三种不同的数据源中分别提取每个模式的个

性化差异特征;随后引出一种深度层次多模式模型,通过中间层融合的方式对多模式之间的关联性进行学习,更好地

利用双模式与三模式之间提供的互补信息;最后,基于决策层融合的方式将上述四种模型进行融合,在一种端到端的

框架中,实现多模式隐喻感情的预测。在开源的数据集中进行的大量消融实验与对比实验证明了方法的有效性。
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Abstract:Metaphorical
 

affective
 

prediction
 

can
 

help
 

improve
 

the
 

user
 

experience
 

of
 

social
 

media
 

content,
 

while
 

also
 

having
 

potential
 

value
 

in
 

mental
 

health
 

monitoring
 

and
 

virtual
 

psychotherapy.
 

In
 

addition,
 

it
 

can
 

more
 

accurately
 

identify
 

the
 

affective
 

needs
 

of
 

the
 

target
 

audience,
 

optimize
 

advertising
 

strategies,
 

and
 

improve
 

business
 

efficiency.
 

In
 

order
 

to
 

further
 

enhance
 

the
 

effectiveness
 

of
 

metaphorical
 

affective
 

prediction,
 

architecture
 

on
 

multi-mode
 

metaphorical
 

affective
 

prediction
 

method
 

that
 

consolidating
 

intra-class
 

difference
 

and
 

inter-class
 

coherence
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

three
 

single-mode
 

models
 

are
 

introduced,
 

including
 

image
 

semantic
 

model,
 

text
 

semantic
 

model,
 

and
 

voice
 

semantic
 

model,
 

to
 

extract
 

personalized
 

differential
 

features
 

from
 

three
 

data
 

sources,
 

respectively.
 

Then,
 

a
 

deep
 

layering
 

multi-mode
 

model
 

is
 

introduced
 

to
 

learn
 

the
 

coherences
 

between
 

multiple
 

modes
 

through
 

intermediate
 

layer
 

fusion,
 

better
 

utilizing
 

the
 

complementary
 

information
 

provided
 

by
 

bi-modal
 

and
 

tri-modal
 

data.
 

Finally,
 

the
 

four
 

aforementioned
 

models
 

are
 

fused
 

using
 

a
 

decision-making
 

layer
 

fusion
 

approach
 

to
 

predict
 

multi-modal
 

metaphorical
 

feelings
 

in
 

an
 

end-to-end
 

architecture.
 

Extensive
 

ablation
 

experiments
 

and
 

comparative
 

studies
 

conducted
 

on
 

open-source
 

datasets
 

have
 

demonstrated
 

the
 

effectiveness
 

of
 

proposed
 

approach.
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0 引  言

  隐喻感情预测主要包括情感检测和情绪识别两种任

务,它们是与人类感知相关但有差异性的两种表现[1]。情

感通常指的是对事物、事件或主题的一种主观态度或评价。

它可以用来描述人类感情的正面或负面倾向,比如喜欢、厌
恶、满意、不满等,因此更偏向于一般化的状态,更加稳定和

持久。而情绪则是更具体的体验,它是一种强烈的且短期

的反应,通常由特定的触发因素引起,比如恐惧、愤怒、快
乐、悲伤等。因此,情绪更加情境化,更容易受到外界刺激
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的影响,并且具有更强烈的生理和心理反应。
隐喻感情预测一般通过计算机技术来分析和识别文

本、语音、图像等数据中的情绪和情感状态。旨在理解和推

断人类情感和情绪,并从中提取有关感情倾向、感情强度、
感情类别等方面的信息。由于与人类的切身体验和感受相

关联,因此近年来,隐喻感情预测在各个领域都受到了广泛

的关注。一般来说,它的应用主要包括但不限于[2]:

1)用户体验分析:企业可以使用相关模型来分析用户

在社交媒体或者相关应用程序中通过文本、图像和语音等

多种形式表达的感情,以帮助他们全面了解用户对其产品

和服务的体验。通过从用户的不同情感和情绪反馈中提取

关键点,企业可以改进产品,提高用户满意度,并根据用户

实际需求量身定制个性化产品。

2)公众舆论分析:政府机关可以利用隐喻感情预测模

型来分析公众对相关政策、公共服务或社会问题的态度。
通过进一步的分析,政府可以获取公众舆论对相关政策的

满意度调查,评估其决策的影响。这对提高公民参与度,促
进我国治理体系和治理能力的现代化,保持我国健康平稳

发展意义重大。
早期的隐喻感情预测方法主要集中在对书面文本的分

析上,然而,这些单模式方法通常无法充分捕捉人类感情的

复杂性与丰富性。近些年,随着社交媒体的兴起,显著增加

了视频内容的渗透率,人们更愿意通过视频表达自己的个性

和观点,其中的内容形式就包括了视频作者提供的图像和语

音模式,以及用户在浏览时发表的个人见解与评论这种文本

模式。相比之下,整合文本、图像和语音的多模式感情分析,
显然可以提高预测系统的准确性和鲁棒性:因为每种模式往

往传达特定与互补的信息,因此通过合成不同模式的信息,
可以提供更全面、更细致的接近人类的感情理解。

多模式感情预测的结构可以分为两个主要组成部分:
模式内分析和模式间分析[3-4]。前者着重于分析每个模式

内部的交互作用。例如,对于文本模式来说,便涉及到分析

句子中单词和短语之间的联系。后者处理不同模式之间的

交互作用,并根据对齐情况进一步分类为同步交互或异步

交互。同步的模式间交互发生在模式对齐的情况下,意味

着不同模式在时间戳内同时出现。例如,当演讲者表达其

观点时,伴随的文本可以精确同步以匹配讲述的内容。相

反,异步的模式间交互指的是没有模式对齐的情况,即多种

模式不会同时出现。在多模式感情预测中,主要的难点在

于准确表示模式内信息,并有效捕捉模式间的关联性。因

此,获得准确的模式内表达并找到最佳的融合方法来提取

模式间相关且互补的特征至关重要。
隐喻感情预测强烈依赖于提取到的模式特征。例如,

文本模式中不同单词和图像模式中不同区域往往反映着不

同程度的感情水平。因此,从单模式数据中提取判别性的

信息相当重要。注意力机制一般可用来突出时序数据中最

重要的特征,因此引入该机制使得感情分析着重于情感和

情绪相关的词语(对文本和语音数据而言)和区域(对图像

数据而言)。此外,双模式和三模式数据之间存在着很强的

相关性。比如,若只有单模式数据,此时看完电影后表述的

“这部电影还行”这句话可能有歧义,但是当存在双模式数

据时,伴随用户“微笑”的表情,可以视做正向反馈,即积极

的感情。相反,若配上一个“皱眉”的表情会被认为是负面

感情。在三模式的例子中,结合文本和视觉模式与语音模

式,如“声音较大”,则会加剧感情的表现。这3种类型的特

征相互补充,可用于全面的感情分析。因此,在多模式感情

分析中,将模式表达的特定信息和共享的模式信息结合起

来相当重要。基于此,本文引入注意力机制并结合深度神

经网络的优势,提出了一种整合类内差异与类间关联的多

模式 隐 喻 感 情 识 别 架 构 (architecture
 

on
 

multi-mode
 

metaphorical
 

affective
 

prediction
 

method
 

that
 

consolidating
 

INTra-class
 

difference
 

and
 

INTer-class
 

coherence,INT2-
M3AP)。具体来说,INT2-M3AP模型首先采用3个独立

的单模式,从文本、图像和音频中提取具有区分性的模式内

特征,同时预测单模式表达的特定感情。其中的文本语义

模型捕捉显著性的感情词语,视觉语义模型聚焦于与感情

相关的图像区域,音频语义模型动态提取和学习反映感情

相关的音频特征。随后利用基于中间层融合的深度层次多

模态模型(deep
 

hierarchical
 

multimodal
 

model)捕捉3种不

同模式之间的互补信息,分层次学习双模式和三模式特征

的模式间关联。最后基于决策层融合的方式将所有4个模

型组合成一个全面的框架,实现最终的感情分类。INT2-
M3AP 模 型 采 用 了 混 合 融 合 策 略 (hybrid

 

fusion
 

strategy)[5],结合了特征层融合和决策层融合技术的优势。
具体来说,中期的特征层融合可以在不同多模式的特征之

间引入关联性,而后期的决策层融合则克服了来自不同分

类器的非相关误差,从而比单分类器产生更好的结果。此

外,由于层次模型对输入数据变化和噪声更加鲁棒,能够提

取更加抽象和高级的特征,因此基于深度层次的多模式框

架INT2-M3AP,可用于结构化地学习复杂表征。综上,从
统计学习的理论角度来看,本文方法可以进行全面而细致

的针对感情预测的模式识别任务。

1 相关方法

  目前的相关研究大都基于文本进行感情预测[6-7],与之

相比,基于音频的感情预测在近些年来才崭露头角[8],而基

于视觉的感情预测相对最具挑战性,因为其涉及的主观性

和抽象程度要高得多[9]。而由于其相较单模式感情预测的

有效性,在过去的几年中多模式感情预测已经收到了越来

越多的关注[10-13]。以下部分将详细介绍基于单模式和基于

多模式(包括双模式与三模式)的感情预测方法。

1.1 单模式方法

  1)基于文本信息的感情预测

基于 文 本 信 息 的 感 情 预 测 方 法 是 自 然 语 言 处 理
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(natural
 

language
 

processing,NLP)领域中的热点。它可

以分为两大类:基于字典的方法[14]和基于机器学习的方

法[15]。基于字典的方法通过使用单词中表达的情感极性

(sentiment
 

polarities)来确定文本表达的感情。例如,语义

取向计算器(semantic
 

orientation
 

calculator,SO-CAL)[14]

构建了一种用于文本感情预测的字典,其中每个单词都有

一种语义取向标签。文献[15]结合了监督和无监督技术,
提出了一种可学习感情信息的向量空间模型。除了这些方

法之外,深度学习方法也可用于文本感情的有效分类。文

献[16]提出使用深度递归神经网络进行语句层面的感情主

观性检测。文献[17]引入了一种基于n-gram
 

graph-cut和

长短期记忆网络(long
 

short-term
 

memory,LSTM)的混合

方法。文献[18]提出了RoBERTa-LSTM 模型,该模型结

合了Transformer和序列模型的优势,用于感情预测。

2)基于音频信息的感情预测

基于音频信息的感情预测研究集中在提取情绪和情感

相关的声学特征,如语音强度、音高、持续时间和带宽[19]。
文献[20]利用高斯混合模型,基于梅尔倒谱系数(mel

 

frequency
 

cepstrum
 

coefficient,
 

MFCC)、音调和韵律等声

学特征得到了98%的识别准确率,还表明了加入音频特征

的方法优于不加入音频特征的方法。文献[21]提出了一种

用于语音情感识别的深度学习模型。他们结合了双向长短

期记忆(bidirectional
 

long
 

short-term
 

memory,Bi-LSTM)、
卷积神经网络(convolutional

 

neural
 

network,CNN)和注意

力机制,利用从语音数据中提取的对数-梅尔谱图来捕捉情

感表征。

3)基于视觉信息的感情预测

与上述两种单模式方法对比,基于视觉的感情预测仍

在曲折中快速发展。此研究的主要目的是通过检测和分析

面部表情和身体特征传达出的情绪和情感,通常分为三类。
基于低级特征的方法。如文献[22]中,将图像的低级

特征与上下文信息融合,提出一种基于主题的情绪识别

方法。
基于中级特征的方法。如文献[23]采用传统的机器学

习方法检测1
 

200个情感相关的形容词-名词对(adjective-
noun

 

pairs,ANP),并使用视觉情感本体(visual
 

sentiment
 

ontology,VSO)和SentiBank引入了一种新颖的中级特征

表示。
基于高级特征的方法。如文献[24]利用预训练的

AlexNet作 为 视 觉 情 感 分 析 的 特 征 提 取 器。此 外,文
献[25]也采用AlexNet架构,并使用渐进式方法对其进行

微调,以减轻视觉情感分析中噪声的影响。文献[26]采用

了一种注意力机制来自动确定可用于视觉情感分类的相关

图像区域。文献[27]结合了3种分类模型,包括定制化

CNN,
 

InceptionV3和 ResNet50,提出了一种基于集成学

习的面部情感识别方法。与单独的分类器相比,在识别人

脸表现出的中性和积极的情绪方面显示出了良好的性能。

1.2 多模式方法

  多模式方法相对于单模式方法具有更高的性能,因此

在学术界和工业界引起了广泛的关注。多模式数据的存在

使得可以从视觉、音频和文本等多个不同角度全面理解感

情预测。本节介绍了关于多模式感情预测的相关工作,包
括双模式(音频-视觉、音频-文本、视觉-文本)和三模式的

研究。

1)基于音频-视觉信息的感情预测

受到深度学习在不同模式识别任务中的成功启发,文
献[28]提出了一种端到端的音频-视觉情感检测框架,使用

经过预训练的ResNet-50网络作为特征提取器分别处理语

音和视觉模式。将提取的特征进行简单的串联,并作为输

入传入两层LSTM 网络进行端到端训练。为了有效地组

合音频和视觉特征向量,文献[29]引入了一种新颖的特征

层融合方法,基于线性池化理论(linear
 

pooling
 

theory),动
态捕捉模式之间的关联。为了提高多模式情感检测的性

能,文献[30]引入了两种包括特征层和模型层的融合策略。
他们使用OpenSmile工具包、CNN-BLSTM、CNN和LBP-
TOP模型,对从音频和视觉通道提取的信息进行融合。文

献[31]提出了一种创新的多模式深度学习方法,用于实时

视频流情感分类。该方法结合了音频-视觉输入流的特征,
并使用4个紧凑的深度神经网络模型同时分析视觉和听觉

数据。文献[32]提出了一个多模式情感分析系统,利用面

部表情和语音识别来提高情感识别的准确性。该研究介绍

了3种 情 感 检 测 模 型,包 括 CNN-SVM、RNN-SVM 和

CRNN-SVM,其中CRNN-SVM模型在情感分类中达到了

最高的识别率。

2)基于音频-文本信息的感情预测

近年来,注意力机制由于可用于在模式之间建立互补

连接而受到了广泛关注。文献[33]提出了一种基于自注意

力机制的特征层融合技术,用于对文本和音频模式进行情

感分类。随后,文献[26]提出了一种音频-文本情感检测技

术。使用了深度卷积神经网络(deep
 

convolutional
 

neural
 

network,DCNN)进行声学特征提取。对于文本特征,考虑

了双向LSTM和DCNN两个并行的分支,并进行了中间层

融合。文献[34]提出了一种基于注意力机制方法,以建立

语音帧和文本单词之间的对齐,旨在提取更可靠的多模式

特征表示。文献[35]引入了一种针对多模式情感分析的改

进BERT模型,其中优化了BERT的内部结构并融入了非

语言信息。该模型包括3个模块:门控通道、分层多头自注

意力和基于自注意力过程的张量融合,它在CMU-MOSI
数据集上的表现优于原始的BERT模型和传统模型,包括

Transformer和LSTM。

3)基于视觉-文本信息的感情预测

在情感和情绪预测方面,对视觉和文本模式的融合也

进行了大量研究工作。文献[4]提出了一种混合的深度注

意融合方法,结合了视觉-文本模式之间的判别性特征和相
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关性特征,用于感情预测。文献[36]提出了一种探索文本

和图像模式之间连接的多模式自适应情感检测方法。文

献[37]首先利用预训练的CNN和词嵌入来提取图像和文

本特征,随后提出了一种基于注意力的框架,包括视觉-语
义注意力和语义自注意力模块,用于跨图像和文本模式学

习相关特征进行情感检测。对于在线新闻的情感识别,文
献[38]设计了一种基于布局(layout-driven)的多模式注意

力方法。该方法利用在线新闻的布局将图像与相应的文本

对齐,并结合了图像和文本模式的多模式特征。近些年,文
献[39]提出了一种基于迁移学习和集成学习的加权CNN
混合模型,用于多模式感情预测。该方法利用预训练的

VGG16和 Mask-RCNN模型分别提取视觉特征并检测物

体,同时利用BERT提取文本特征。与其他方法相比,这
种混合模型取得了更优异的性能。类似地,文献[40]引入

了一 种 图 像-文 本 交 互 网 络 (image-text
 

interaction
 

network,ITIN),用于多模式感情预测。ITIN模型旨在探

索文本和情感相关的图像区域之间的关系,其中包括一个

跨模式对齐模块用于检测区域-词语对应关系,一个跨模式

门控模块用于处理不匹配的区域-词语对,以及一个上下文

特征表示来提高预测准确性。

4)基于音频-视觉-文本信息的感情预测

与双模式感情预测相比,涉及文本、音频和视觉信息的

多模式感情预测研究相对有限。文献[41]提出了一种从多

个数据源中提取情感的方法,其中采用了决策层融合策略,
将从各种模式提取的与情感相关的信息进行整合。文

献[42]提出了一种利用3个分别的单模式神经网络从文

本、视觉和音频模式提取特征的方法,随后通过张量融合将

这些特征组合起来。文献[43]提出使用多核学习进行多模

式情感分析。该框架将文本、视觉和音频模式整合在一起,
从不同的数据集中提取情绪特征。类似地,文献[44]引入

了一种分层特征融合技术,首先将两种模式组合起来,然后

再加入第3种模式。此外还结合了上下文建模技术。文

献[45]提出了一种基于深度学习的特征层融合框架,用于

多模式感情预测,它们利用CNN提取文本和视觉特征,而
openSmile工具包用于提取音频特征。多模式感情预测主

要的挑战之一是如何在融合不同模式之前挖掘上下文信息

和提取重要的模式间特征。文献[46]针对此问题,提出了

一种多层次提取上下文特征,并利用BiRNN注意力融合方

法捕捉模式间关键特征的方法。

2 本文方法

  本文提出的INT2-M3AP架构如图1所示。
该框架由4个不同的组件组成,其中包括3个单模式

模型,即视觉语义模型、文本语义模型、音频语义模型,以及

一个深度层次多模式模型。视觉和文本语义模型专注于提

取具有判别性的图像区域特征和关键的文本词语,而音频

语义模型动态学习与情感相关的音频特征。深度层次多模

图1 INT2-M3AP总体架构

Fig.1 The
 

overall
 

architecture
 

of
 

INT2-M3AP

式网络以分层的方式利用所有3个模式之间的内部关联。
它首先通过将单模式融合为双模式组合来学习双模式间的

关联。然后,通过将所有3个双模式连接为三模式来获取

三模式间的关联。最后,使用决策层融合将所有4个模型

的输出进行整合。

2.1 视觉语义模型

  通常情况下,某些视觉区域特征与感情的关联性更强。
如果能够获取到这些关键视觉特征,就能更成功地进行感

情预测任务。本文提出的视觉语义模型,能以端到端的方

式自动关注显著的视觉区域特征,并分析视频模式中的情

感和情绪。大体上,在一个视频或其片段中出现的相同面

部表情和手势,代表着特定的情感或情绪,提取关键帧以代

表整个视频或特定片段的情绪是相当有必要的。
本文假设基于面部表情的可变性,对一系列视频进行

总结,用一个或几张特定的关键帧来表示整个视频,可以有

效地进行感情预测。每个视频根据其对应的情绪或情感被

划分为多个范围,根据其起始和结束范围,获取并保留可代

表特定情绪或情感的图像帧。要处理获得的帧序列(共计

756
 

000帧)需要大量软硬件资源,并可能引发与其他现有

模式的对齐问题,因此本文对每个片段保留唯一的关键帧

进行感情表征。
总结来说,本文收集了判别性的图像帧,即每个视频片

段对应的一个关键帧,最终将视觉信息与其他数据模式对

齐。这样降低了模型的复杂性,得到了计算高效的范式。
给定一组k个图像,V = {V1,V2,…,Vi,…,Vk}。 对
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于每个图像Vi,使用深度预训练模型提取判别性的图像区

域特征Ri = {r1
i,r2

i,…,r3
i,…rM

i }∈RM×N,如式(1):

Ri =fv(Vi;θv),Ri∈RM×N (1)
其中,θv 表示深度模型参数,M是图像区域的数量,N

是每个图像区域的特征维度。
使用预训练模型并通过微调(fine-tuning)来提取有效

的特征,而并不从头设计和训练整个模型,因此计算过程更

高效[47]。具体来讲,模型根据目标类别和数据集进行微

调。对于情感检测任务,有3个类别,即积极、消极和中性。
同时,对于情绪识别任务,有4个类别,即愤怒、快乐、悲伤

和中性。最终,提出的模型可以对视觉感情分类,如式(2):
Y(v)

i =fr(Ri;θ(v)
r ),Yi∈RC (2)

其中,θ(v)
r 表示全连接层(fully

 

connected
 

layer,FC
 

layer)的参数,C 表示感情类别的数量。
2.2 文本语义模型

  类似于图像区域特征,文本模式中的某些词与情绪的

相关性更强。近年来,注意力机制被越来越多地应用于对

关键语义词的关注方面,并且在各种与NLP相关的任务中

证明了其价值,如文本情感预测[48]、机器翻译[49]等。与以

前的工作不同,本文的文本语义模型以端到端的方式突显

文本模式中与情绪或情感高度相关的词语。
为了获得更好的感情预测结果,首先对文本数据进行

预处理以消除噪声。令T = {T1,T2,…,Ti,…Tk}表示

通过嵌入层传递的经过预处理的k 个文本序列的集合,其
中Ti 表示实值向量表征。对于每个文本Ti,使用预训练

的词嵌入将词序列转换为密集向量空间Si = {S1
i,S2

i,…,

Sj
i,…,SL

i}∈RL×N,以获取丰富的语义特征,如式(3):

Si =TiWt,Si∈RL×N (3)
其中,Wt 表示参数矩阵,L 表示文本长度,N 是嵌入

维度。在上述向量空间中,Sj
i 表示第i个文本文档中的第

j个词。若单独获取每个词的语义信息不足以表示完整的

句子,仍然存在上下文词语之间缺乏关联的问题。因此,在
每个步骤j中,将Sj

i 输入至Conv-BiGRU模型[26](即CNN
和双向 GRU 的组合),以挖掘更抽象的语义特征 Xi =
{x1

i,x2
i,…,xj

i,…,xL
i},如式(4):

Xi =fs(Si,θs),Xi∈RL×R (4)
其中,θs 表示Conv-BiGRU模型的参数,R 表示Conv-

BiGRU层的维度。
并非所有特征的贡献程度皆相同,所以将特征向量Xi

进一步输入至注意力层,以突出最重要的感情语义特征,从
而得到经过降维的一组模式内注意力特征。注意力机制根

据单词Xj
i 对感情预测任务的重要性为每个词分配一个注

意力强度aj
i。aj

i 是一个非标准化的注意力权重,它可以评

估单词 {Xj
i}在文本中与感情相关的程度,并使用softmax

激活函数计算,如式(5):

αj
i =

exp(ej
i)

∑
L

j=1
exp(ej

i)
(5)

ej
i =σ(Wxj

i +b) (6)
其中,W 和b 是权重和偏置参数。σ(.)表示非线性

tanh激活函数,有助于增强特征之间的非线性关系。给定

αi,可以规范化注意力强度对所有词序列 {xj
i}1≤j≤L 的影

响。因此,可以通过对单词特征进行加权平均来计算显著

性语义特征,如式(7):

zj
i =∑1≤j≤Lα

j
ixj

i,Zi∈RR (7)

式(8)表示获取文本注意力特征的完整过程:
Zi =fb(Xi;θb(t)),Zi∈RR (8)
其中,θb(t)是式(6)中的参数集。注意力语义特征映

射Zi 是与感情相关的文本特征的全面表征,进一步引入多

个全连接层以构建感情分类器,如式(9):
Yi(t)=fc(Zi;θc(t)),Yi∈RC (9)
其中,θc(t)表示 FC层的参数,C 表示感情类别的

数量。
2.3 音频语义模型

  音频语义模型旨在学习在音频模式中最有助于预测感

情的特征。在提取模式内特征之前,通过从音频文件的每

个注释片段构建音频向量来对数据进行预处理。
令A={A1,A2,…,Ai,…,An}表示n个音频集合,它

作为浮点时间序列以44.1
 

kHz采样率进行加载,其中每个

Ai 为独立的音频文件。每个Ai 根据片段的起始和结束时

间戳截断,并以音频向量的形式保存为Vi = (v1
i,v2

i,…,

vj
i)。 每个音频向量Vi 包括截断的音频信号,进一步处理

以提取感情相关的音频特征 Xi = (x1
i,x2

i,…,xj
i,…,

xL
i),其中L 表示特征总数。

为了能更好地表征各种情绪和情感,本文计算了多种

语音信号特征,包括均值、标准差、MFCC、谱质心(spectral
 

centroid)、过 零 率 (zero-crossing
 

rate,ZCR)、谱 带 宽

(spectral
 

band
 

width)、自相关特征、色度以及音高等其他

特征:

1)均值。均值是最常用的语音信号特征之一,它计算

信号平均值,如式(10):

μ =
1
N∑

N-1

i=0xi (10)

其中,μ 表示均值,xi 表示信号处于位置i的实值,N
表示音频信号的总长度。

2)标准差。标准差是衡量语音信号与其均值之间波动

的特征,如式(11):

σ=
1

N -1∑
N-1

i=0
(xi-μ)2 (11)

其中,σ 表示标准差,xi 表示信号处于位置i的值,N
表示音频信号的总长度。

3)MFCC。MFCC将标准频率转换为梅尔刻度,将特

征缩放为人类可以感知的范围,如式(12):

MFCCk =∑
M

θ=1
Xθcos(k(θ-1)

π
M
),k=1,2,…,N

(12)
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其中,N 表示倒谱系数的个数,用于将实际信号从滤

波器中分离出来。Xθ 是第θ 个滤波器的对数能量输出,其
中θ的范围从1到M,表示三角带通滤波器的序号。

4)谱质心。谱质心是一种用于定位频谱重心的度量,
其利用了短时傅里叶变换的幅度和频率信息,如式(13):

SpectralCentroidi =
∑

k

i=0kXi[k]

∑
k

i=0Xi[k]
(13)

其中,Xi[k]表示第i帧在频率bink处的傅里叶变换

幅度。谱质心通常与声音的亮度相关,较高的值表示能量

更集中在更高的频率中。

5)过零率(zero-crossing
 

rate,ZCR)。过零率通过计算

信号在特定音频片段内的零交叉次数来衡量声音的平滑程

度。换句话说,它是信号从正向到负向或从负向到正向的

符号变化率。在平滑信号中,其值较低,而在嘈杂信号中其

值较高,如式(14):

ZCR =
1

M -1∑
M-1

k=0II{sksk-1<0} (14)

其中,sk 表示长度为k的信号,II为指示函数。

6)谱带宽。谱带宽是指光带在最大峰值的一半处的宽

度。它计算了n阶谱带宽,如式(15):

SpectralBandwidth= (∑
t
S(t)(f(t)-fc)n)1/n

(15)
其中,S(t)和f(t)分别表示频率bint处的谱幅和频

率,fc 表示谱质心。当n=2时,它类似于加权标准差。

7)自相关。自相关定义了信号与其滞后版本之间的相

似程度。它还可用于识别信号中的重复模式。信号s的自

相关α 表示如下:

a(t)=∑ks(k)s(k-t) (16)

其中,t表示滞后参数,α(t)在t=0时有最大值。

8)色度。色度特征是一个包含十二个元素的特征向

量,每个元素对应音高在信号中的能量。

9)音高。音高可以通过利用语音信号的频率尺度来确

定。较高的频率表示高音调,较低的频率表示低音调。
如上提取的特征可以充分表征情绪和情感相关的音频

特征,进一步输入到多个FC层中,以构建音频模式的感情

分类器,表示为:

Yi(α)=fk(Xi;θk(α)),Yi∈RC (17)
其中,θk(α)为FC层的参数集合,C表示情绪类别的

数量。

2.4 深度层次多模式模型

  深度层次多模式模型旨在以统一的方式融合3种不同

的模型,以获得3种模式之间的内部相关性。传统合并单

独模型的方法之一是对每个模型的预测结果仅应用决策层

融合,但这种方式并不能有效地学习异构模式之间的内部

相关性。本文采用中间层融合方案来集成上述的3种单模

式语义模型,以层次化方式充分利用所有3种模式之间的

内部关联性。首先,对于每个双模式组合,整合其内部模式

特征,然后将所有双模式特征融合为三模式特征。通过这

种方式,可以学习更准确的3种模式之间的双模式和三模

式相关性,以获得更准确的感情预测结果。

1)双模式融合。上述单模式的特征向量首先被组合成

3种不同的双模式,包 括 音 频-视 觉、音 频-文 本 和 视 觉-
文本。

对于音频-视觉双模式,学习到的模式内声学语义特征

Xi 和视觉语义特征Ri 融合如下:

Bav
i = (Xi􀱇Ri),Bav

i ∈RD (18)
然后将其作为输入传递给多个FC层,以挖掘音频和

视觉模式特征之间的相关性,进行双模式感情预测:

Y(av)
i =fb(Bav

i ;θ(αv)
b ),Y(av)

i ∈RC (19)
其中,θ(av)

b 表示 FC层的参数,C 表示输出类别的

数量。
类似地,对于音频-文本双模式,学习到的模式内声学

语义特征Xi 和文本语义特征Zi 融合如下:

Bat
i = (Xi􀱇Zi),Bat

i ∈RD (20)
然后将其作为输入传递给多个FC层,以挖掘音频和

文本模式特征之间的相关性,进行双模式感情预测:

Y(at)
i =fb(Bat

i;θ(at)
b ),Y(at)

i ∈RC (21)
其中,θat

b 为FC层的参数,C 表示类别数量。
类似地,对于视觉-文本双模式,学习到的模式内图像

特征Ri 和文本特征Zi 融合如下:

Bvt
i = (Ri􀱇Zi),Bvt

i ∈RD (22)
然后将其作为输入传递给多个FC层,以挖掘视觉和

文本模式特征之间的相关性,进行双模式感情预测:

Y(vt)
i =fb(Bvt

i;θvt
b),Y(vt)

i ∈RC (23)
其中,θ(vt)

b 为FC层的参数,C 表示类别数量。
自此,每个双模式都获得了一个细粒度连接,从而提供

了一组更抽象的跨模式特征向量,进一步帮助获得三模式

之间的相关性。

2)三模式融合。为了更好地挖掘所有3种模式之间的

相互关系,进一步融合了上述得到的情绪和情感相关的双

模式特征向量Bav
i 、Bat

i 和Bvt
i:

Tavt
i = (Bav

i 􀱇Bat
i 􀱇Bvt

i),Tavt
i ∈RD (24)

然后将其作为输入传递给多个FC层,以获取3种双

模式之间的内部相关性,改进多模式感情预测:

Y(avt)
i =ft(Tavt

i ;θ(avt)
t ),Y(avt)

i ∈RC (25)
其中,θ(avt)

t 为FC层的参数,C 表示类别数量,融合后

的向量Y(avt)
i 表示与情绪和情感相关的三模式特征。整个

模型以深度层次的方式进行训练,分析所有模式之间的相

互关系,构建更准确的多模式感情预测系统。
这种单纯中间层的融合方案由于信息重复或者不同模

式的特征可能在表征的尺度、分布等方面存在不一致性差

异。而机器学习中对于信息冗余的做法一般是特征选择
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(如卡方检验、互信息等)或者降维(主成分分析、线性判别

分析),本质上是一种信息冗余和信息损失之间的权衡。本

文为了应对这种可能出现的信息冗余,在决策层通过对视

觉语义模型、文本语义模型、音频语义模型和深度层次多模

式模型的预测结果进行多数投票,并在没有达成一致性意

见时根据置信度最大原则进行预测。

2.5 基于决策层融合的感情预测

  本节将上述4个模型(包括文本语义模型、视觉语义模

型、音频语义模型和深度分层多模式模型)通过决策层融合

成一个综合框架,以得出最终的预测结果。决策层融合是

一种将不同性质的特征集成的策略,如下所示:

Yi =MajorityVoting{Y(v)
i input:(Vi)

Y(t)
iinput:(Ti)

Y(a)
i input:(Ai)

Y(avt)
i input:(Ai,Vi,Ti)}

即最终的预测结果Yi 是通过多数投票方案从视觉语

义模型 (Vi)、文本语义模型 (Ti)、音频语义模型 (Ai)和

所有3个模型的组合 (Ai,Vi,Ti)中计算得出的。如果大

多数模型对于某个类别没有达成一致意见,则根据置信度

最大的模型选择最终的预测结果。

3 实验结果及分析

3.1 数据集

  为了验证INT2-M3AP模型的有效性,基于开源准数

据集 IEMOCAP[50] 进 行 多 模 式 感 情 预 测 的 验 证。

IEMOCAP数据集是一个交互式二元多模式语料库,其中

包含20个月收集到的音频、视频、转录和运动捕捉数据。
它源于10名演员,男女比例平均,由5次即兴表演和脚本

表演构成,并由3名标注者对情绪类别(包括悲伤、快乐、愤
怒、中性、沮丧、兴奋、惊讶、厌恶、恐惧和其他)进行注释,由
两个标注者对情绪价值(消极与积极)、支配程度(弱与强)
和活跃程度(平静与兴奋)进行注释。对于情绪识别任务,
便于与其他方法公平比较,考虑愤怒、快乐、悲伤、和中性类

别的多数一致(即3个标注者中至少有两个认可同一标签)
的话语(utterance)。另一方面,对于情感检测任务,考虑

IEMOCAP的情感效价,利用likert5级评分法进行评估,
其中的分数范围从1(消极)到5(积极)。简单起见,在每个

话语上提供了平均情感效价。由于情感效价标签中存在严

重的类不平衡,数据被划分为更有效的消极、中性和积极情

感类别,范围分别为1~2.5、2.5~3.5和3.5~5。如表1
和2所示,分别显示了情绪和情感类别的统计信息。

表1 每个情绪类别中的话语数量

Table
 

1 Number
 

of
 

utterances
 

in
 

each
 

emotion
 

category

愤怒 快乐 悲伤 中性 总数

1
 

103 1
 

636 1
 

084 1
 

708 5
 

531

表2 每个情感类别中的话语数量

Table
 

2 Number
 

of
 

utterances
 

in
 

each
 

sentiment
 

category
消极 中性 积极 总数

1
 

633 2
 

010 1
 

888 5
 

531

  与CMU-MOSI和CMU-MOSEI等其他数据集相比,

IEMOCAP数据集中的感情环境更复杂,侧重于自发情感

和情绪表达,为感情预测模型提供了更微妙且接近人类感

知表达的数据来源。此外,IEMOCAP数据集中包含来自

不同性别、文化和年龄的演讲者,因此更加具有多样性。该

数据集中使用的注释方法更加复杂,涉及多个人类标注者,
可以减 少 标 注 噪 声 以 得 到 更 精 确 的 注 释 结 果。综 上,

IEMOCAP数据集为目前多模式感情预测研究的基准数

据集。

3.2 实验设置

  本文方法包括4个不同的模型:3个模式内个性化模

型和一个双模式和三模式协同模型。在训练多模式模型之

前,每个单模式都经过了单独的训练,以获取特定模式内的

特征和预测结果。为了处理数据中的噪声,采用了各种预

处理技术,包括数据清理、归一化和特征缩放,以减少可能

降低模型准确性的冗余信息来提高数据质量。
在视 觉 语 义 模 型 中,首 先 将 提 取 的 关 键 帧 缩 放 为

224×224的大小,保留RGB通道,然后进行相应预处理。
随后,将这些图像输入给在ImageNet上预训练的 VGG19
网络,进行视觉语义特征提取。最后一层的卷积层特征表

征了图像区域,维度为196×512。这样一来,视觉语义模

型中的每个图像可以表示为维度为512的196个区域

特征。
在文本语义模型中,单词序列的最大长度设定为100。

对于长度较短的序列,采用零填充策略,而对于超过100个

单词的序列,则进行截断处理。对于文本特征,应用预训练

的GloVe嵌入将序列中的每个单词转换为300维的向量。

BiGRU的隐层状态分别设置为360和230个神经元,而卷

积层的特征图个数为12。
在音频语义模型中,构建音频向量时,对原始波形以

44.1
 

kHz的频率进行采样。使用Librosa音频处理库计算

每个音频段的17个不同声学特征。全连接层的结构设置

为96~64,激活函数为ReLU。
深度层次多模式模型将所有单模式特征组合起来,包

括视觉语义模型产生的25
 

088维视觉语义特征,文本语义

模型产生的12维文本语义特征,以及音频语义模型产生的

64维音频语义特征。在融合后,形成一个25
 

100维的视

觉-文本特征向量,一个25
 

152维的音频-视觉特征向量和

一个76维的音频-文本特征向量。之后,3种双模式特征向

量合并为一个50
 

328维的三模式特征向量。
软硬件环境方面,本文模型基于 Python语言,以及

Keras和 Tensorflow框架实现。所有实验都在一台搭载
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GB主内存和两个NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

2080
 

Ti(每个

GPU的内存为22
 

GB)的 HP
 

28
 

G4工作站上进行。在训

练之前,所有情绪和情感类别都转换为二进制数组。因此,
每个模型的输出层使用sigmoid激活函数实现。将数据集

按8∶1∶1的比例划分为训练集、测试集和验证集。使用

Adam和RMSprop作为优化器,学习率为0.001。应用参

数为0.0001的L2正则化以避免过拟合。每个模型的训

练batch为32并使用二元交叉熵作为损失函数。在训练

时,通过监测验证集损失,应用patience为30的早停策略,
防止模型过拟合。

3.3 实验结果及其分析

  1)情绪识别结果对比与分析

INT2-M3AP框架在IEMOCAP数据集上进行的情绪

识别任务的结果如表3所示。

表3 单模式、多模式与本文方法的情绪识别结果对比

Table
 

3 Comparison
 

of
 

emotion
 

recognition
 

results
 

among
 

unimodal,multimodal,and
 

the
 

proposed
 

method
方法 模型 准确率/% 召回率/% 精准率/% F1分数

单模式

视觉语义模型 96.04 96.30 95.55 95.92
文本语义模型 84.43 80.72 84.75 82.30
音频语义模型 77.79 73.99 77.92 75.90

多模式 深度层次多模式模型 91.20 92.21 90.00 91.09
单模式+多模式 INT2-M3AP 93.0 94.47 92.16 93.07

  结果表明,文本语义模型的准确率为84.43%,优于音

频语 义 模 型 的 77.79% 准 确 率。而 视 觉 语 义 模 型 以

96.04%的准确率优于其他两个单模式模型。深度层次多

模式模型优于除了视觉语义模型之外的两种单模式模型,
准确率为91.20%,这突显了将多模式信息用于情绪分类

的有效性。此外,提出的INT2-M3AP框架同样优于除了

视觉语义模型之外的所有其他模型,准确率达到93%。此

外,可以看到,召回率,精准率和F1分数的结果与准确率

类似。
如表4所示,呈现了不同类别的情绪识别准确率,表

明“愤怒”情绪的分类效果优于其他情绪。

表4 不同类别的情绪识别结果对比

Table
 

4 Comparison
 

of
 

emotion
 

recognition
 

results
 

across
 

different
 

categories

情绪类别 准确率/%
愤怒 96.80
开心 90.79
悲伤 91.56
中性 85.64

  还比较了在不同预训练模型上训练的视觉语义模型

的结果,如 表 5所 示。公 平 对 比 期 间,皆 采 用 了 基 于

ImageNet数据集的预训练版本。
与其他情绪识别的基准方法结果对比,如表6所示,

可以看到提出的方法比基于单模式和多模式方法的结果

都要优秀。

2)情感检测结果对比与分析

情感检测结果同样基于IEMOCAP数据集进行评估,
如表7所示。

表5 不同视觉语义模型的情绪识别结果对比

Table
 

5 Comparison
 

of
 

emotion
 

recognition
 

results
 

among
 

different
 

visual
 

semantic
 

models

模型
准确率/

%
召回率/

%
精准率/

%
F1分数

VGG16 96.04 98.11 93.86 95.93

VGG19 96.11 98.48 93.62 96.00

ResNet18 92.47 96.15 88.84 92.35

ResNet34 94.85 97.33 92.23 94.71

ResNet50 95.62 97.72 93.39 95.50

InceptionV3 91.02 94.23 87.6 90.80

  结果表明,所提出的INT2-M3AP模型与其他除了视

觉语义模型的消融模型相比取得了更好的结果,准确率达

到了85%。74.27%准确率的文本语义模型比准确率为

68.47%的音频语义模型表现更好,而视觉语义模型的表

现优于其他两种单模式模型,准确率达到90.47%。此外,
可以看出,除了视觉语义模型之外,所有这些单模式模型

的性能都低于深层次多模式模型,后者分类情感时的准确

率达到了83.59%。此外,可以看到,召回率,精准率和F1
分数的结果与准确率类似,同样证明了整合多模式数据的

重要性。
如表8所示,呈现了不同类别的情感检测准确率,表

明“积极”情感的分类效果优于其他情感。
如表9所示,对使用不同预训练模型的视觉模型情感

检测结果进行了 比 较。公 平 对 比 期 间,皆 采 用 了 基 于

ImageNet数据集的预训练版本。
如表10所示,将所提出的方法与最先进的方法进行

了比较。结果确认了除了音频模式外,所提出的模型在单
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  表6 与其他情绪识别基准方法比较

Table
 

6 Comparison
 

with
 

other
 

emotion
 

recognition
 

benchmark
 

methods

方法 划分策略
模态

T V A T+V T+A A+V A+V+T
文献[44] 训练集-测试集 - - -

 

75.9
 

76.1
 

69.5
 

76.5
文献[46] 训练集-测试集 - - - 78.32

 

78.85 67.75
 

80.87
文献[26] 交叉验证 70.81

 

- 69.89
 

- 79.22 - -
文献[34] 训练集-测试集 54.8 - 57.4

 

- 69.5 - -
文献[51] 交叉验证 65.90

 

- 55.60 - 72.82 - -
文献[52] 训练集-测试集 66.09 - - - - - -
文献[12] 交叉验证 - - - - 75.3 - -
文献[53] 训练集-测试集 65.13 41.47 32.84 70.61 - 55.70 71.84
文献[54] 交叉验证 80.12 90.86 71.22 87.90 79.22 88.90 92.4
文献[55] 训练集-测试集 82.54 94.87 75.46 94.55 82.11 92.01 92.88

INT2-M3AP 训练集-测试集 84.43 96.04 77.79 97.74 83.98 94.86 93.0

表7 单模式、多模式与本文方法的情感检测结果对比

Table
 

7 Comparison
 

of
 

sentiment
 

detection
 

results
 

among
 

unimodal,multimodal,and
 

the
 

proposed
 

method
方法 模型 准确率/% 召回率/% 精准率/% F1分数

单模式

视觉语义模型 90.47 88.89 91.39 90.12
文本语义模型 74.27 69.23 74.23 71.64
音频语义模型 68.47 61.54 68.26 64.73

多模式 深度层次多模式模型 83.59 84.62 81.33 82.94
单模式+多模式 INT2-M3AP 85.0 88.46 81.27 84.71

表8 不同类别的情感检测结果对比

Table
 

8 Comparison
 

of
 

sentiment
 

detection
 

results
 

across
 

different
 

categories
情感类别 准确率/%

消极 87.01
中性 70.62
积极 93.14

模式和多模式方面都取得了显著优势。
此外,还比较了INT2-M3AP在不同关键超参数下(包

括不同优化器和batch大小)下的情绪识别和情感检测结

果,以检验其对模型性能的影响,结果如表11和表12所示。

表9 不同视觉语义模型的情感检测结果对比

Table
 

9 Comparison
 

ofsentiment
 

detection
 

results
 

among
 

different
 

visual
 

semantic
 

models

模型
准确率/

%
召回率/

%
精准率/

%
F1分数

VGG16 90.47 94.12 86.42 90.09
VGG19 93.91 96.15 91.31 93.67
ResNet18 87.11 88.00 84.16 86.03
ResNet34 90.32 92.00 87.32 89.59
ResNet50 92.84 96.00 89.15 92.44
InceptionV3 82.71 80.77 82.22 81.49

表10 与其他情感检测基准方法比较

Table
 

10 Comparison
 

with
 

other
 

sentiment
 

detection
 

benchmark
 

methods

方法 划分策略
模态

T V A T+V T+A A+V A+V+T
文献[56] 交叉验证 - 60.98±4.96 49.99±3.63 - - 64.67±6.48 -
文献[57] 交叉验证 - 55.53 47.08 - - 63.92 -
文献[58] 交叉验证 - - 61.9 - - - -
文献[59] 交叉验证 - - 49.80 - - - -
文献[60] 交叉验证 64.8 - 59.0 - 69.4 - -
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Continuation

 

table
 

10

方法 划分策略
模态

T V A T+V T+A A+V A+V+T
文献[10] 训练集-测试集 - - - - - - 64.3
文献[61] 训练集-测试集 - - 74.99 - - - -
文献[53] 训练集-测试集 65.17 46.05 43.83 65.33 - 48.70 68.28
文献[54] 交叉验证 68.95 74.29 59.66 84.43 70.55 78.89 70.0
文献[55] 训练集-测试集 72.85 85.03 65.04 86.23 71.15 86.96 79.07

INT2-M3AP 训练集-测试集 74.27 90.47 68.47 91.66 73.77 91.13
 

85.0

表11 不同超参数下的情感检测结果对比

Table
 

11 Comparison
 

of
 

sentiment
 

detection
 

results
 

under
 

different
 

hyperparameters
优化器 Batch大小 准确率/%

Rmsprop
16 83.0
32 85.0
64 85.0

Adam
16 84.0
32 85.0
64 84.0

表12 不同超参数下的情绪识别结果对比

Table
 

12 Comparison
 

of
 

emotion
 

recognition
 

results
 

under
 

different
 

hyperparameters
优化器 Batch大小 准确率/%

Rmsprop
16 91.0
32 93.0
64 92.0

Adam
16 92.0
32 93.0
64 92.0

  可 以 看 出,对 于 情 感 检 测 任 务,使 用 Rmsprop和

Adam优 化 器,当 batch大 小 为 32,准 确 率 最 高,达 到

85.0%。同样,对于情绪识别任务,Rmsprop和 Adam 优

化器,当batch大小为32,相对于其他超参数组合的结果更

好,准确率达到93.0%。

4 结  论

  本文提出了一种用于多模式感情预测的INT2-M3AP
框架。它首先在不同层次上探索了多种模式之间的内在

联系,并有效地识别了文本、图像和音频模式之间的判别

性特征。其次它可以直观地将关注重点集中于情绪和情

感相关的单词、区域和声学特征上。这种方法使模型能够

利用互补信息,从而更准确地预测情绪和情绪。最后,为
了协同多种模式,INT2-M3AP将中层融合和决策层融合

技术结合在一个统一的框架内。这种融合方法确保了多

模式在深度端到端模型中可以相互补充。在开源的数据

集上评估证明了INT2-M3AP框架对于情感检测和情绪识

别的有效性。本文的方法表明,在精确地感知情感和情绪

方面,多模式方法比单模式方法的确更好,因为在学习过

程中,单一模式的局限性可以通过其他模式来弥补。
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