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多模态情感分析综述

陈国伟, 张鹏洲*, 王婷*, 叶前坤
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摘要：情感分析是人工智能领域中重要的研究课题，在人工客服情绪安抚、抑郁症患者状态分类、刑侦辅助心理研究等多个方面

都有着广泛使用。结合多个模态进行情感分析可以有效改善单模态情感分析的局限性，本文围绕多模态情感分析介绍了模态

数据表示、融合方法、模型使用等方面，梳理概括相关研究内容。最后，总结了多模态情感分析存在的问题，对多模态情感分析

的未来进行了展望和探讨。
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Review on multimodal sentiment recognize
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Beijing 100024, China)

Abstract: Sentiment analysis is one of the major research topics in the field of artificial intelligence, and

it is widely used in emotional comfort of artificial customer service, classification of depression patients,

and research of criminal investigation. Combining multiple modalities in sentiment analysis can

effectively eliminate the limitations of single‑modal. This paper introduces data representation, fusion

methods, and model improvement around multi‑modal sentiment analysis, and summarizes related

research content. Finally, it summarizes the existing problems of multi‑modal sentiment analysis, and

discusses the future prospects of multi‑modal sentiment analysis.
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1 引言

情感是一种心理状态，通常会导致人们的行为方式

和计算理性相冲突，是人类等高等生物区分于计算机的

显著属性［1］，人类的大脑具有意识的维度，著名的情感

学家Scherer［2］将情感定义为组成过程，Scherer指出，情

绪在适应生物体生命中频繁发生和典型模式的重大事

件方面发挥着重要作用，情绪范围很难界定，而愤怒、喜

悦、恐惧、悲伤等功利主义情绪相对频繁出现。情感在

人工智能领域有着重要的研究价值。情感分析，又称情

感计算、意见挖掘，最早起源于Picard提出的“情感计算”

概念［3］，Picard指出，情绪在人类的思维、推断和决策中

发挥着重要作用，情感计算机可以通过识别人类情感来

提高决策能力。目前对基本情感暂未有严格的定义，在
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情感分析的研究中，大部分学者使用六种基本情感：悲

伤、高兴、恐惧、厌恶、惊讶、愤怒。

情感分析的研究对象主要是情感交互时发生变化

的外部行为，如文本、语音参数、人脸表情、肢体动作、生

理参数。模态是某件事发生或经历的方式，许多人将模

态和感官模态相联系，感官模态代表我们主要的交流和

感觉渠道，如视觉或触觉。［4］传统的情感分析主要根据

文本、语音、面部表情等模态中的一种模态进行分析。

在情感分析的发展过程中，早期会对文本进行基于情感

词典的情感分析，根据情感词的强度对文本进行分数统

计，国内外都有着丰富的情感词典，如SetiWordNet［5］、知

网Hownet情感词典、台湾大学NTUSD情感词典，早期

对语音进行情感分析最常用的方法是HMM模型，如Lin

等人在2005年结合HMM和SVM模型对语音情感进行

分类［6］。早期的表情识别通常是基于几何特征和纹理

特征的，如李悦等人采用多种表情特征分类进行人脸表

情识别［7］。在机器学习的发展下，一些常见的机器学习

算法如SVM、贝叶斯分类器、KNN等都被广泛运用于各

个模态的情感分析中，如Bhakre等人使用朴素贝叶斯实

现音频的四种情绪状态分类［8］，Mehmood等人使用SVM

和KNN对脑电信号进行情感分类［9］。在神经网络开始

兴起后，卷积神经网络、长短期记忆网络等神经网络在

各个模态的情感分析中也得到良好运用，如Wang等人

使用CNN‑LSTM对文本进行维度情感分析［10］。近年兴

起的Attention机制、迁移学习、预训练模型也被广泛运

用于单模态情感分析中，如Munikar等人使用预训练的

Bert模型对其进行微调，实现细粒度的情感分类［11］。利

用单模态进行情感分析具有一定的局限性，人类表达情

感时会通过声音、内容、表情、肢体语言等多种方式联合

表达情感。多模态来自多个异构源，如图1所示，相对于

单模态情感分析，利用多种模态可以更加准确的捕捉情

感信息，部分研究者致力于结合多个模态进行情感分析，

利用表征学习、模态对齐、模态融合等方法，有效改善了

利用单模态进行情感分析的局限性。

图1 不同模态的互补性

在多模态情感分析的研究历程中，许多会议和竞赛

推动着多模态情感分析的进步，如2011年起在德国慕尼

黑工业大学开始举办的多模态情感识别的竞赛（AVEC）；

2016 和 2017年的多模态情感识别挑战（MEC2016、

MEC2017），使用中文自然音频‐视觉数据库（CHEAVD）

作为挑战数据集，促进了汉语多模态情感分析的研究；

科大讯飞在2020年的 IFLYTEK A.I.开发者大赛中的多

模态情感分析赛道。在情感分析的研究历程中，多模态

情感分析起步较晚，但仍有许多研究学者和机构致力于

多模态情感分析的研究，国内外许多顶级会议如NLPCC

(CCF International Conference on Natural Language

Processing and Chinese Computing)、ACL(The Associa‐

tion for Computational Linguistics)、INTERSPPECH

(Conference of the International Speech Communication

Association)、ICASSP(IEEE International Conference on

Acoustics, Speech and SP)、EMNLP(Conference on

Empirical Methods in Natural Language Processing)、

NAACL(The North American chapter of the association

for computational linguistics)、AAAI(Association for the

Advance of Artificial Intelligence）上收录了许多围绕多

模态对齐、融合、情感识别模型展开研究的论文。

2 情感表达模型描述

人类的情感是复杂繁琐的认知过程，很难对人类

情感进行简单的概括，现阶段的情感模型大多分为两

种，分别是离散情感模型和维度情感模型。

2.1 离散情感模型

离散情感模型将情感分为独立的类别，著名的心

理学家 Ekman［12］等人总结了六种基本情绪：快乐、悲

伤、愤怒、恐惧、惊讶、厌恶。且这六种基本情感可以

组合派生出其他复合情绪。Roseman［13］等人通过评

价因素对情感进行评估，给出 17种基本情绪。由于情

绪的复杂性，很难精确的对其进行模拟，在实际使用

场景中，针对离散情感模型的分类模型比较常见。

2.2 维度情感模型

相较于离散情感模型，维度情感模型更加具有普适

性，可以有效的对情绪强度进行描述。Russell［14］等人提

出了基于愉悦度和激励度两个维度进行情感模拟的二

维情感模型，采用环状结构对情感进行描述（见图2）。

在维度情感模型中，认同度最高的PAD模型是基于愉悦

度（Pleasure）、唤醒度（Arousal）、支配度（Dominance）三
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个维度的模型［15］，PAD三维情感模型可以有效解释人类

的情感，模拟情绪的相似和对立性（见图3）。

图2 二维情感模型

图3 PAD情感模型

3 基于多模态的情感分析方法论

如图4所示，多模态情感识别对所采用的数据集中

的不同模态进行预处理，提取特征后采用不同的模态融

合方式，输入模型对融合的模态信息进行情感识别，分

为对句子级别和对话级别进行多模态情感分析，训练模

型后为测试样本匹配情感标签，从而评估预测结果。

图4 多模态情感分析方法论

3.1 单模态数据表示

（1）文本特征表示

对于文本的特征表示，主要是将文本转化为可供

机器识别的语言，通常有两种表示方法，分别是

One‑hot Representation(离散表示）和 Distribution Rep‐

resentation（分布式表示）。常用的文本特征工具是词

向量模型，词向量将文本进行向量表示，维度是自己

事先定义的，相似的词会有相似的向量表示。常用的

词向量模型如 Google 发布的 Word2vec 模型［16］，主要

依赖Skip‑grams或CBOW两个模型，分别通过中心词

预测附近词，以及通过附近词预测中心词，如文献

［17］中使用 Word2vec 模型进行文本模态的特征提

取。GloVe［18］词向量使用共现矩阵考虑了全局信息，

ELMo 词向量［19］能够随着语言环境的变化捕捉词语

中和语境相关的含义。2018年 Google 提出 Bert预训

练模型［20］，许多学者使用大规模语料进行预训练，学

习语义关系后进行下游任务词向量的输入，如文献

［21］分别使用 GloVe 词向量和 Bert 模型来进行文本

特征的表示并比较其性能。

（2）语音特征表示

声学特征涵盖丰富的信息，通过对声学特征进行

分析可以获取其传递的情感信息，对分类器进行情感

识别有着显著影响。最常使用的声学特征有梅尔频

率倒谱系数（Mel Frequency Cepstral Coefficient，简称

MFCC）、能量/幅度特征、线性预测倒谱系数（Linear

Predictor Cepstral Coeffcients，简称 LPCC）等。基于

Python 的 Librosa 工具可以对语音进行时频处理、提

取多种语音特征、绘制声音各类相关图像（如频谱

图），Schuller 团 队 在 2015年 开 发 了 OpenSmile 工

具［22］，可以对语音进行预处理和特征提取，对帧能量、

帧强度、自相关函数、幅度谱加权等多种特征进行提

取。如文献［23］中使用 OpenSmile 提取 MFCC 和

LPCC等特征作为语言的情感识别特征。

（3）图像/视频特征表示

人脸信息是根据五官等不断变化的，含有丰富的

情感信息。人脸图像/视频特征提取主要基于几何特

征和纹理特征。几何特征根据五官的位置、大小、比

例关系等使用一组矢量对人脸进行表示。纹理特征

主要有 SIFT、局部二值模型（Local Binary Patterns，简

称 LBP）、Gabor 小波系数、HOG 等，如文献［24］中提

取LBP和Gabor特征作为人脸信息特征；文献［25］使

用 SIFT 作为表情识别的特征。对于动态图像序列，
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光流法反映了动态帧中灰度的变化，可以反映基于人

脸肌肉的运动。Python 的 OpenCV 和 Dlib 库常用于

人脸特征关键点识别。如文献［26］中使用 OpenCV

来检测人脸。Brandon 等人在 2016年提出的 Open‐

Face［27］工具也可以提取面部特征，获取低维表示，用

于表情分析。如文献［28］中使用 OpenFace工具来进

行视频模态的处理，用于过滤无关信息，提取面部

特征。

除此之外，神经网络也被广泛运用于特征提取

中，如Cambria 等人使用深度卷积神经网络提取文本

和视觉特征［29］，Wang 等人使用神经网络进行人脸面

部特征提取［30］。

3.2 多模态融合方法

多模态数据从不同角度（文本、语音、视频等）对

对象进行描述，涵盖比单模态信息更加丰富的信息

量，不同的模态信息在内容上可以互补。在进行多模

态情感分析任务时，要明确如何融合不同模态的特征

信息，保证模态的语义完整性，实现不同模态之间的

良好融合，不同的融合方式也会影响任务结果。根据

模态融合的方式的不同，可以分为早期基于特征的融

合，中期基于模型的融合，晚期基于决策的融合。

（1）早期特征融合

如图 5所示，特征级融合是早期在特征提取后的

浅层融合，将多个模态进行特征的直接连接，即浅层

的拼接、相加、加权求和。在进行深度学习之前，往往

会使用特征工程来提取模态特征。特征融合要将不

同模态的多种特征整合到一个公共空间，由于各个模

态的差异性，往往涵盖大量的冗余信息，会采取降维

方法来消除冗余信息，通常采用主成分分析（Princi‐

pal Component Analysis，简称PCA）等方式。

图5 早期特征融合

文献［31］认为基于特征的模型学习低等级语音

信号情绪特征的能力有限，提出了一种多模态双重递

归编码模型，对文本和音频序列的双模态信息进行编

码，将文本和音频进行特征融合后分类，将准确率提

高到了 71.8%，有效解决了错误预测为中立的情况。

文献［32］采用卷积神经网络提取文本的浅层特征，最

后使用包含 100个神经元的全连接层连接文本表征，

采用 OpenSMILE 工具中的 is13compare1config 文件，

提取共计 6373个语音特征，进行标准化后采用全连接

层降维至 100层，采取 3D‑CNN提取面部表情和视觉

特征，利用含有 100个神经元的全连接层提取视频特

征。在经过上述处理后，各个模态具有相同的维度，

文献中将单个模态通过简单的线性连接形成维度为

300的多模态映射。文献［33］提出一种分层的多模态

情感分析层次融合网络（Hierarchical Feature Fusion

Network，简称 HFFN），涵盖了局部融合模块和全局

融合模块，通过滑动窗口探索局部的跨模态融合，有

效降低了计算复杂度，通过ABS‑LSTM网络探索全局

多模态向量，引入记忆细胞的双向残差连接和隐藏状

态，使用注意力机制整合两个层次下的融合机制。实

验结果证明，HFFN能够有效提高准确率，三模态下的

融合机制表现最好。

（2）中期模型融合

如图 6所示，基于模型的融合是将不同的模态数

据共同输入网络，基于模型的中间层进行融合，模型

融合的好处是可以选择融合的位置，也可以实现模态

间的交互性，基于模型的融合通常使用多核学习、神

经网络、图像模型等方法。

图6 中期模型融合

文献［34］介绍了 Multiple Kernel Learning(MKL）

算法，多核学习可以更好的融合异构数据，将多模态

特征输入到核空间，能够获得比单核更好的性能。图

像模型也是常见的模型融合方法，可以很好的利用不
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同模态的时间信息，但多核学习和图像模型在多模态

情感分析中的使用较少，神经网络是多模态情感分析

中最常使用的模型融合算法。文献［35］使用 Bert 和

VQ‑Wav2Vec预训练模型提取特征，使用浅层的特征

融合将提取出的特征向量直接连接起来；使用 CoAt‐

tention 机制，进行语音和文本间的模态交换，具体的

方法是，一个模态的Key‑Value是通过另一个模态的

Query来进行计算的。文献比较了不同的融合机制如

何影响模型的性能，结果显示，纯文本的效果比纯语

音要好，浅层的特征融合比单模态效果要好，而在网

络固定的情况下，Co‑Attentional模型的表现更好，更

多的交互使得 Co-Attentional机制的适应性更好。文

献［36］使用 BiGRU 学习文本，使用 VGG 网络学习图

片，提出了使用视觉信息对齐文档的VistaNet网络，将

视觉模态整合到文本信息。文献［37］提出了基于耦

合平移的融合网络，使用 Transformer的解码部分，使

用并行融合策略，在公共数据集上达到了先进的

性能。

（3）后期决策融合

如图 7所示，决策级融合是在后期各个单模态分

别训练完后，将各个模态的结果进行决策打分，即对

每个模态的预测结果进行集成。在某些模态数据缺

失时，决策级融合也能具有良好表现，且来自不同模

态的数据可以分别运用合适的分类器进行训练，不同

模态间的错误不会互相影响。决策级融合常见的融

合机制有加权、投票、集成学习、规则融合等。

图7 后期决策融合

文献［38］认为组合多个模态信息有助于解决模

糊信息，开发并比较了特征融合和决策融合，具体的

方法是使用 PCA进行降维，去除冗余特征后，进行简

单的未加权拼接和使用训练单独模态所学习到的权

值实现特征融合，使用分类器利用权重进行决策融

合。结果 表明，特征融合、决策融合两种融合方式都

能取得比单模态更好的性能；PCA可以改善直接连接

的特征融合性能；不使用 PCA进行降维的视频、文本

双模态在决策融合中表现更好；而在三种融合方式

中，学习模态权重，不使用PCA的视频、文本双模态在

所有实验中表现最佳，可以达到 76%的准确率。文献

［39］提出了一种量子认知来驱动决策的多模态决策

级融合策略。具体的方法是，通过将话语分为积极与

消极情绪判断的量子叠加状态在一个具有正算子值

测度的复值希尔伯特空间上，将单模态分类器建模为

复值空间上的互不相容的可观察量，从训练数据中估

计复值希尔伯特空间和单模态可观察量，然后从学习

到的单模态可观察量中建立测试话语的最终多模态

情感状态。文献［40］指出，在微表情识别中运用语音

作为辅助信息，可以有效提高模型准确率，其提出了

包含数据级和决策级融合的T1MF方法，使用张量融

合网络生成文本、音频和文本、视频的嵌入，在决策融

合层面，根据后验概率输出单个分类器的得分矩阵，

引入软融合进行决策从而获得新的预测标签。

3.3 多模态对齐方法

多模态对齐是寻找两个或两个以上模态之间的对

应关系，在多模态融合的过程中，存在文本、音频、视频

不同步的现象，采用多模态对齐方法可以有效解决这种

问题，现在的主流做法是基于时间序列的。文献［41］指

出，语音和文本在时间上存在固有的共存关系，对齐对

多模态学习是有益的，文献将语音经过语音识别（ASR）

识别成文字，利用注意力网络学习语音和文本在时间域

上的一致性，计算语音编码器和文本编码器隐藏状态间

的权重，将语音特征和文本特征在词的层次上结合，实

现语音模态和文本模态的对齐，实验结果证明，该方法

优于直接连接的方法，体现了文本和语音学习对齐的优势。

3.4 多模态训练模型

在多模态情感分析的研究历程中，对模型的改进

也是研究重点，目前已经有许多优秀的成果，主要可

以分为句子级多模态情感分析和对话级多模态情感

分析。

（1）基于句子级的多模态情感分析

由于对话间交互过程建模难度大，多模态情感分

析的研究大部分都是基于独立的话语，许多学者致力

于判断孤立句子的情感极性，基于句子级别使用先进

的方法如注意力机制、迁移学习、预训练模型等对模

型进行改进。文献［42］采用并行的交叉和自注意力

机制来模拟模态之间的交互关系。文献［43］指出，不
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是所有单模态的贡献度都相同，文献提出了一个轻量

级掩码层M3，在训练过程中对主模态文本进行掩盖，

提高弱模态的贡献，结果证明，多模态掩码能有效提

高模型准确率。

（2）基于对话级的多模态情感分析

情感分析的适用场景多半是基于真实对话场景下

的，对话之间会产生交互关系，而当说话人进行交谈时，

说话人自身和说话人之间的情感也存在着依赖关系，捕

捉这种交互性也可以有效提高情感识别的准确率。在

多模态情感分析的研究历程中，许多学者开始着眼于对

话间的交互关系，如文献［32］指出，说话人的自我影响

与情绪惯性有关，情绪可以在一个时刻延续到另一个时

刻，文献中使用GRUs对说话人的历史语句进行建模，基

于改进记忆网络的协同记忆网络（CMN）模型，通过注

意力的跳跃捕获说话者之间的依赖关系。文献［44］提

出了DialogueRNN模型，对双方说话者和全局进行三方

建模，使用三个GRU进行存储，采用注意力机制，实现

了更好的上下文表征。而文献［45］提出了DialogueGCN

模型，通过图神经网络为对话者之间的依存关系建模上

下文，有效改善了上下文理解和依存关系。

4 多模态情感分析相关数据集

如表1所示，在多模态情感分析的研究中，科研人

员们创建了许多不同模态和类型的数据集以供研究。

在双模态数据集中，较常使用的有从Yelp.com评论网

站收集评论构建的Yelp数据集［46］、手机评论相关信息

的Multi‑ZOL数据集、YouTube 上电影评论视频为主

的CMU‑MOSI数据集［47］；在三模态数据集中，使用较

多的有从 YouTube 搜集构建的 YouTube 数据集、由

10位演员情感互动交流 12h视听数据的 IEMOCAP数

据集［48］、从美剧《老友记》中剪辑出的聊天对话片段等

MELD数据集。

双模态数据集中的模态并不总是相同的，一般是

文本、图像和语音的两两组合。其中Yelp数据集是由

233569 张图像和 44305 条文本组成的；Multi‑ZOL数

据也是由图像和文本组成，共有 5288条数据，每条数

据至少有一条文本和一个图像；CMU‑MOSI数据集是

从 YouTube 上收集的 93个有关电影评论的视频，共

89人 2~5 min的电影评论；CHEAVD2.0［49］则由视频和

音频数据组成；SEMAINE［50］由 150人参与录制的 959

段对话数据组成，包含视频和音频数据；DEAP数据集

则由 32名受试者观看视频的脑电信号和面部表情的

视频数据组成。

三模态数据集中的模态多是由文本、图像、音频

和视频组合而成。其中较为出名的数据集 IEMOCAP

由 10位演员情感互动交流的大约 12个小时视听数据

组成，有音频、文本和视频数据；YouTube数据集评论

视频数据由 47人对产品的评论视频组成，有文本、视

频、音频数据；CH‑SIMS数据集［51］由 2281个视频片段

组成，且视频片段中只有说话者的面部，有文本、图

像、音频数据；ICT‑MMMO数据集由 370个影评视频

组成，有文本、图像、音频数据；MELD 数据集［52］由

1433个聊天片段组成，有文本、视频、音频数据。

表 1 多模态相关数据集

双模
态情
感数
据集

三模
态情
感数
据集

名称

Yelp
Multi‑ZOL
CMU‑MOSI
CHEAVD2.0
SEMAINE
DEAP

IEMOCAP
YouTube
CH‑SIMS
ICT‑MMMO
MELD

模态

图像、文本

图像、文本

图像、文本

视频、音频

视频、音频

脑电、视觉

文本、视频、音频

文本、视频、音频

文本、图像、音频

文本、图像、音频

文本、视频、音频

标签

五类

十类

六类

八类

八类

九类

九类

三类

三类

三类

七类

资源

https://www.yelp.com/dataset/challenge
https://github.com/xunan0812/MIMN
https://www.amir‑zadeh.com/dataset
http://www.chineseldc.org/emotion.html

http://semaine‑db. eu
http://www.eecs.qmul.ac.uk/mmv/datasets/deap/

http://sail.usc. edu/iemocap/
邮件获取:stratou@ ict.usc.edu
https://github.com/thuiar/MMSA

https://github.com/A2Zadeh/CMU‑MultimodalSDK
https://affective‑meld. Github.io/
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5 结束语

本文对多模态情感分析的研究进展和主要研究

过程进行了梳理，阐述了多模态的特征提取、融合方

式和模型改进等方面的现状，介绍了多模态的相关数

据集资源。在多模态情感分析领域仍有许多待解决

的问题，其面临的挑战如下：

1）不同模态之间的特征可靠性不完全一样，目前

大部分研究表明文本模态的可靠性较强，且不同模态

之间存在着依赖关系。

2）模态连接后容易产生高维灾难，增加了计算复

杂度。且融合模型的时候很难利用模态间的互补性，

由于模态采样率、噪音类型、强度等因素的不同，在同

一时刻模态的密集程度不同，不同模态信息很难做到

完全对齐。

3）目前大部分多模态情感分析都采用了文本、视

频和音频，脑电、生理信号等模态的数据集缺少，考虑

其他更多的模态，可以给多模态情感分析领域带来更

多可能性。

4）情感是复杂的决策过程，人类的决策在某些情

况下是高度非理性的，大部分研究多半考虑了不同模

态之间融合，如何搭配不同的模态模拟复杂决策过程

也尤为重要。

5）在对话时通常存在许多个谈话者，考虑到在真

实世界的对话场景中，人的情感中通常存在着交互，

时序信息显得尤为重要，在不同的对话场景中相同的

话语也会存在不同的含义，对情感交互性进行研究，

可以有效提高模型在实际场景中的泛化能力。
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