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基于动态卷积与残差门控的多模态情感识别

郭艳霞 1，2，金 勇 1，唐 宏 1，2，彭金枝 1，2

（1.重庆邮电大学  通信与信息工程学院，重庆  400065； 2.重庆邮电大学  移动通信技术重庆市重点实验室，重庆  400065）
摘 要： 为了防止一段话语中含有情感色彩的重要信息被无关信息淹没并实现多模态信息交互，通过挖掘高级局

部特征以及设计有效的交互融合策略，提出一种基于动态卷积与残差门控的多模态情感识别模型。提取文本、音

频和图像中的低级特征、高级局部特征以及上下文依赖关系，同时使用跨模态动态卷积对模态间和模态内交互信

息进行建模，模拟长序列时域间的相互作用，捕捉不同模态的交互特征。设计一种残差门控融合方法来融合不同

模态交互表征，自动学习每组交互表征对最终情感识别的影响权重，并将多模态融合特征输入分类器进行情感预

测。在 CMU-MOSEI 和 IEMOCAP 数据集上的实验结果表明，该模型能够避免多模态中含有情感色彩的重要信息

被无关信息淹没，情感分类准确率分别达到 83.5%和 83.9%，性能优于 MulT、MFRM 等基准模型。
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【Abstract】 To prevent important information containing emotional cues from being obscured by irrelevant information 

in discourse and to achieve multi-modal information interaction，a multi-modal emotion recognition model based on 

dynamic convolution and residual gating is proposed by mining advanced local features and designing effective 

interaction fusion strategies. Low-level features，high-level local features，and contextual dependencies from text，audio，

and images are extracted. While using cross modal dynamic convolution to model inter-modal and intra-modal 

interactions，interactions are simulated between long sequences in time domain，and interaction features of different 

modalities are captured. A residual gated fusion method that fuses different modal interaction representations 

automatically learns the impact weight of each interaction feature on the final output，and inputs the multi-modal fusion 

feature into the classifier for emotion prediction. The experimental results show that this model prevents important 

information regarding emotional cues from being obscured by irrelevant information in multi-modal data.The accuracy 

of sentiment classification is 83.5% and 83.9% on the CMU-MOSEI and IEMOCAP datasets，respectively. The model 

outperforms benchmark models such as Multi-modal Transformer（MulT） and Multi-Fusion Residual Memory（MFRM）.
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0　概述  

随着互联网的发展和智能手机的普及，社交媒

体已成为人们日常生活中不可或缺的一部分，人们

通过各种社交媒体来表达自己的观点和看法。情感

识别技术通过分析和处理这些观点和看法获取人类

所处情感状态，已成为人工智能和自然语言处理研

究领域一项重要且备受关注的任务，广泛应用于服

务型机器人、教育质量评估、人机交互［1］等任务。常

见的情感识别方法按模态类型可分为基于非生理信

号［2］、基于生理信号［3］和融合非生理信号和生理信

号［4］的情感识别，按模态种类可分为基于单模态、双

模态以及多模态情感识别。单模态情感识别一般不

如双模态和多模态情感识别性能好。此外，由于有

关生理信号的数据集较少，因此更多研究者倾向于

融合文本、图像和音频进行多模态情感识别。

随着深度学习技术的快速发展，多模态情感识

别取得了不错的应用效果。影响多模态情感分类最

重要的两个因素是提取各个模态特征和融合多模态

数据。对于文本、音频、图像的特征提取方法包括

BERT［5］、HuBERT［6］、OpenFace［7］等。对于文本、音

频、图像多模态数据的融合，传统多模态学习方法主

要使用特征级融合和决策级融合，现有多数融合方

法使用不同的数学公式对各个模态进行表征，如多

模态层次融合、会话神经网络、不同特征的词级拼

接等。

为了捕捉多模态情感识别中的不同模态的动态

交互关系，ZADEH 等［8］引入张量融合网络（Tensor 

Fusion Network，TFN）模型，3 次使用笛卡尔积分别

对文本、图像、语音中的单峰、双峰、三峰特征进行建

模，但复杂度较高。AREVALO 等［9］提出一种门控多

模态单元（Gated Multi-modal Unit，GMU）模型，该模

型使用乘法门决定模态如何影响单元的激活。PAN

等［10］提 出 一 种 多 模 态 注 意 力 网 络（Multi-Modal 

Attention Network，MMAN），使用多模态聚焦机制，

选择性融合 3 个模态信息。上述方法都取得了较好

的情感分类性能。

为了研究一个模态信息对另一个模态信息的影

响，YANG 等［11］提出一种跨模态 BERT 模型，通过使

用语音信息动态调整文本相关词的权重，降低不相

关词的权重，从而捕捉更丰富的情感信息，并降低噪

声 的 影 响 。 TSAI 等［12］提 出 一 种 多 模 态 变 压 器

（Multi-modal Transformer，MulT）模型来融合不同模

态特征，其在变压器的基础上引入模态强化单元，利

用来自源模态的信息强化目标模态，实现异步序列

的多模态融合。上述方法一般适用于不同模态信息

的融合。

多模态数据包含丰富的情感信息，当人类通过

多模态信息进行交流时，由于语言和面部表情发生

时间不同步，因此情感信息在时间上存在不一致性。

例如，当某人说：“Today，I went to the talk show，I 

was so happy”，其面部表情先是微笑，再咧嘴大笑，

最后保持平静。在整个过程中，与开心相关的情感

词“happy”和视觉情感信息占整个文本序列长度的

1/11 和接近整个视觉序列长度的 1/2，这会导致后续

融合过程中含有情感色彩的重要信息容易被无关信

息淹没，从而影响最终情感分类性能。虽然上述方

法在情感分类上取得了较好的性能，但是无法解决

含有情感色彩的重要信息易被无关信息淹没这一

问题。

本文提出一种基于动态卷积与残差门控的多模

态情感识别模型。首先，提取各个模态的低级特征、

高级局部特征以及上下文依赖关系。然后，对文本、

图像、音频模态内和模态间的交互信息进行建模。

最后，通过残差门控自动学习每个交互信息在最终

情感分类中的权重，并将多模态融合特征输入分类

器进行情感预测。

1　模型描述  

本文构建基于动态卷积和残差门控的多模态

情感识别模型，如图 1 所示。

该模型主要包括：

1）特征提取模块，分别提取低级特征、高级局

部特征以及各模态上下文依赖关系。

2）跨 模 态 动 态 卷 积（Cross-modal Dynamic 

Convolution，CDC）交互模块，对不同模态间的特

征进行交互建模，得到交互表征。

3）残差门控（Residual Gating，RG）融合模块，

设计一种残差门控融合方法，动态学习每组交互

表征在最终情感分类中的权重。

基于此，将最终特征输入 Softmax 分类器得到

情感分类结果。
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1.1　特征提取模块　

1. 1. 1　文本预处理　

先将文本转录，再使用与 BERT 相同的标记方

式对文本序列进行标记。例如，句子“Anyhow，It 

was a great day.”将被分为［‘Anyhow’，‘It’，‘was’，

‘a’，‘great’，‘day’］，其 中 ，‘Anyhow’又 可 分 为

‘Any’和‘##how’，‘##’代表了这两部分属于同一个

单词。若给定一段经过标记的文本序列，输入 BERT

嵌入层后，将在文本序列开始位置和结束位置分别

添 加 特 殊 标 记［CLS］和［SEP］，表 示 为 T =

[CLSt1 t2 tn SEP]，其中，［CLS］是用于分类的标

识符，［SEP］是用于分割句子的标识符，t1 t2 tn 表

示文本单词标记序列。最终文本序列的嵌入层输出

是相对应的令牌嵌入、分割嵌入和位置嵌入之和，即

为 ECLS E 1 E 2 En ESEP。为了充分利用文本数据

中的信息，本文对 BERT-base模型进行微调。

1. 1. 2　音频特征提取　

音频特征 X a 包含了低级特征 XOpenSmile 和高级局

部特征 XRDCNN。低级特征利用 OpenSmile 工具箱对

不同说话者的韵律信息进行特征提取，主要包括声

调、声响、梅尔频率倒谱系数（MFCC）等声学低级描

述符。

相 对 于 传 统 卷 积 神 经 网 络（Convolutional 

Neural Network，CNN），扩张卷积神经网络在保持参

数不变的情况下增大了卷积核的感受野，可以捕捉

更多的音频空间的显著局部情感特征［13］。本文采用

一维残差扩张卷积神经网络（1D Residual Dilated 

Convolutional Neural Network，RDCNN）对音频中每

个片段的高级局部特征进行提取。先使用一个

DCNN 从原始音频信号中提取局部特征，再输入局

部特征增强块来增强局部情感特征，该块是由扩张

率为 3 的扩张卷积神经网络、BN 层和 leaky_ReLU 层

组成，其中：BN 层主要为了提高训练的性能和速度，

从而避免梯度爆炸；leaky_ReLU 层的作用是使模块

中不存在线性关系。将该网络的扩张率设置为 2，步
幅设置为 1。
1. 1. 3　图像特征提取　

图像特征 X v 包含低级特征 XOpenFace 和高级局部

特征 XCapsule。低级特征是利用 OpenFace 工具箱从眼

部区域、头部姿态等动作单元中提取面部标志特征。

为了捕捉更多面部情感特征，使用图像识别网

络 ResNet-152 进行图像高级局部特征提取。首先将

面部表情图进行预处理，调整为 224´224 像素的面部

表情图 V ′；然后输入 ResNet-152 进一步特征提取，可

表示为 XR = ResNet(V ′ )。由于 ResNet-152 无法处理

图像中的位置信息，因此再将 XR 输入单层胶囊网

络，可表示为 XC = Capsule(XR )。

1. 1. 4　单模态上下文依赖关系　

双向门控循环单元（Bi-Gated Recurrent Unit，Bi-

GRU）［14］是一种用于识别长序列上下文依赖关系的

简化网络，广泛应用在时间序列数据中。使用 Bi-

GRU 获取各个模态的上下文依赖关系，详细公式可

参考文献［14］。文本、图像和音频特征经过 Bi-GRU

后可得到具有上下文依赖关系的文本特征 z t、音频特

征 za 和图像特征 zv。

图 1　基于动态卷积与残差门控的多模态情感识别模型结构

Fig.1　Structure of multi-modal emotion recognition model based on dynamic convolution and residual gating
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1.2　跨模态动态卷积模块　

注意力机制是将每个元素与其他元素进行比较
来确定上下文元素的重要性，然而注意力对于远距
离序列的关注较少［15］。一些研究表明［16］：动态卷积
在每个时间步长时预测不同的卷积核，计算代价随
输入目标序列长度的增加而线性增加，相比于注意
力机制更加简单高效且易于叠加，可模拟长序列时
域间的交互作用，交互也更加稳定。为了防止话语
中含有情感色彩的重要信息被无关信息淹没以及实
现多模态信息交互，使用跨模态动态卷积对音频-图
像（a-v）、图像-文本（t-v）、音频-文本（a-t）、图像-文本
（v-t）、文本 -音频（t-a）、图像 -音频（v-a）等 6 组模态间
的局部信息进行建模，并利用多次多模态数据融合
操作进行更好的表征。

首先，使用一维时间卷积将各个模态对应的 Bi-

GRU 最后一层的输出转换到相同的维度，目的是使
跨模态交互更加容易，计算公式可表示如下：

Zm = 1DConv(zm W m ) （1）

然后，跨模态动态卷积是利用不同模态间的互
补性，从一个模态中提取信息，指导另一个模态的时
间滤波，同时模拟跨模态时间交互。以图像 v 和音
频 a交互为例，可表示如下：

CDCv - a (Z v Z a )= Softmax ( M av ) Z vW Kv
=

Softmax (TM ( K a) ) Z vW Kv
=

Softmax (TM ( Z aW K a) ) Z vW Kv
（2）

其中：CDCv - a 是对应的跨模态动态卷积；TM 是一个
重新排列的函数，以逐行的方式将 K a 重新排列为一
个新的矩阵 M av；Softmax 将输入在时间维度的权值
进行归一化来控制权重的尺度；K a 是动态卷积核矩
阵；W 是线性变换的权重矩阵。

最后，由于该模块具有方向性，因此利用跨模态
动态卷积处理每一组模态对，共有 6 组模态对，计算
过程可表示如下：

K ( )0
v = Ẑ v （3）

K ( )0
v - a = K ( )0

v = Ẑ a （4）

K̂ ( )i
v - a = MHCDC( )i

v - a (LN(K ( )i - 1
v - a )LN(K ( )0

v )) （5）

K ( )i
v - a = K ( )i - 1

v - a + PWConv( )i (LN(K̂ ( )i
v - a )) （6）

O v - a = K ( )N
v - a （7）

其中：MHCDC( )i
v - a 是第 i 层的多头跨模态动态卷积；

LN 是层标准化；PWConv( )i 是第 i 层上的逐点卷积；
K ( )i

v - a 是第 i 层模态间交互层的输出；O v - a 是最终图像

和音频的交互特征。
将对齐后的文本特征 Z t、音频特征 Z a 和图像特

征 Z v 两两交互后得到 6 种交互特征，分别为 O v - a、
O t - a、O a - v、O t - v、O a - t 和 O v - t。
1.3　残差门控融合模块　

为了充分利用 6 种交互特征，设计一个残差门
控融合模块自动学习每组表征的权重。由于规范化
操作时是无参数的，因此引入 α、β、γ这 3 个可训练的

参数使其具有自动学习能力，α = [ α1 α2 αC ]主要

用来控制每个通道的嵌入权值，β = [ β 1 β2 βC ]和
γ = [ γ1 γ2 γC ]用来控制门通道的激活。使用 L2

归一化对通道关系进行建模，从而避免在特征输入
时处于恒定的情况。将 O v - a 和 O t - a 作为第 1 组，O a - v

和 O t - v 作为第 2 组，O a - t 和 O v - t 作为第 3 组，对应每一
组分别设计一个单独的门。首先，为了避免具有小
感受野的信息引起的局部歧义，考虑使用较大感受
野的信息，以 O v - a、O t - a 为例，可表示如下：

S ( )c
v - a = α( )c

v - a O( )c
v - a

2
= α( )c

v - a

é

ë
êêêê∑

i = 1
(O( )ci

v - a ) 2

+ ε
ù

û
úúúú

1
2

（8）

S ( )c
t - a = α( )c

t - a O( )c
t - a

2
= α( )c

t - a

é

ë
êêêê∑

i = 1
(O( )ci

t - a ) 2

+ ε
ù

û
úúúú

1
2

（9）

其中：ε是一个数值较小的常数，避免在取 0 时无法
求导；α( )c

v - a 控制每个通道的权重，当 α( )c
v - a=0 时表示该

通道不参与最终情感预测。
其次，为了创建 O v - a 和 O t - a 通道间的竞争与合作

关系，引入 L2 归一化对通道关系进行操作，可表示
如下：

Ŝ ( )c
v - a =

C S ( )c
v - a

 S v - a

=
C S ( )c

v - a

é

ë
êêêê

ù

û
úúúú∑

C = 1

C

( )S ( )c
v - a

2

+ ε

1
2

（10）

Ŝ (c)
t - a =

C S (c)
t - a

 S t - a

=
C S (c)

t - a

é

ë
êêêê

ù

û
úúúú∑

C = 1

C

( )S (c)
t - a

2
+ ε

1
2

（11）

其 中 ：Sv - a = [ S ( )1
v - a S ( )2

v - a S ( )c
v - a ]；C 是 通 道 数 ，C Î

{ }12c ， C 是用来规范化 Sv - a 和 S t - a 的大小，防

止当 C 过大时 Ŝ ( )c
v - a 和 Ŝ ( )c

t - a 过小。

最后，引入门控机制来自适应输入特征，通过对
输入特征的调整来促进通道的竞争和合作关系，可
表示如下：

Ô( )c
v - a = O( )c

v - a
é
ë1 + tanh (γ( )c

v - a Ŝ ( )c
v - a + β ( )c

v - a )ùû （12）

Ô( )c
t - a = O( )c

t - a
é
ë1 + tanh (γ( )c

t - a Ŝ ( )c
t - a + β ( )c

t - a )ùû （13）

其中：γ = [ γ(1) γ(2) γ(c)]、β = [ β (1) β (2) β (c)] 是控制

门通道激活的权重和偏置。当通道 γ(c)
v - a 正向激活时，

该通道与其他通道处于竞争状态，反之为合作状态。

P 1 = σ (W P1
[O v - a O t - a ] ) （14）

h1 = P 1Ô v - a + (1 - P 1 )Ô t - a （15）

其中：P 1 是第 1 组在情感分类中贡献的权重；是逐
元素相乘；σ是 Sigmoid 函数；h1 是第 1 个残差门控的
最终输出。

同理可得，第 2 组、第 3 组的门控输出为 h2、h3。
将 最 终 门 控 输 出 h = h1 + h2 + h3 通 过 全 连 接 层 和
Softmax 层得到情感分类结果。

2　实验与结果分析  

2.1　数据集　

使用 CMU-MOSEI［17］和 IEMOCAP［18］数据集进
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行实验仿真。

1）CMU-MOSEI 数据集包含 22 777 个语句和

3 228 个视频，被分为不同的情感强度和 6 种情绪（快

乐、悲伤、愤怒、恐惧、厌恶和惊讶）。使用 16 326、
1 871、4 659 个样本分别作为训练集、验证集和测

试集。

2）IEMOCAP 数据集包含 10 名演员在 12 h 内

的 302 个视频数据，记录愤怒、厌恶、恐惧、悲伤、中

性、快乐、兴奋等情绪。选择并评估快乐、悲伤、愤

怒 、中 性 等 4 种 常 用 的 情 绪 类 别 。 使 用 4 290、
2 124、1 208 个样本分别作为训练集、验证集和测

试集。

2.2　模型参数设置及评价指标　

实验基于 PyTorch深度学习架构，在 Windows 10
操 作 系 统 上 运 行 ，配 置 为 NVIDIA Quadro RTX 

6000 GPU。实验参数设置如表 1 所示。使用分类准

确率（ACC-2、ACC-7、ACC）、F1 值、平均绝对误差

（Mean Absolute Error，MAE）、Corr 等评价指标对模

型性能进行评估。

2.3　结果分析　

2. 3. 1　与基准模型的对比　

为了验证所提模型的有效性，将其与LF-LSTM［12］、

EF-LSTM［12］、MulT［12］、MCTN［19］、RAVEN［20］、MFRM［21］、

PMR［22］、Multilogue-Net［23］、MFN［24］、MAG-BERT［25］

等模型在 CMU-MOSEI 数据集和 IEMOCAP 数据集

上 进 行 对 比 实 验 。 表 2 给 出 了 各 模 型 在 CMU-

MOSEI 数据集上的实验结果，该结果是进行多次实

验取得的最佳结果，其中：∆SOTA 是所提模型相对

于当前最佳模型在各指标上的变化值，↑表示提高，

↓表示下降；最优结果用加粗字体表示；MAE 值越

小，模型性能越好。

由表 2 可以看出：

1）MCTN、RAVEN 和 LF-LSTM 相对于其他模

型表现较差。MCTN 将一种模态转换为另一种模态

进 行 情 感 分 类 ，LF-LSTM 使 用 晚 期 融 合 方 式 ，

RAVEN 通过在文本词语中出现的图像和音频来建

立非语言表征，这 3 个模型性能较差的原因可能为

未充分利用重要情感信息或融合过程中存在信息缺

失的情况。

2）MulT、MFRM、MAG-BERT 和 Multilogue-Net

相对于前 3 个模型准确率有所提高。MFRM 不断保

留之前的信息，MulT 捕获不同模态间的相关信息，

Multilogue-Net 捕捉了对话上下文信息以及倾听者

和说话者的情感状态。这些因素都可以提升情感分

类性能。

3）所提模型在分类指标上优于当前最优模型

PMR，ACC-2 提高了 0.2 个百分点，ACC-7 提高了

0.3 个百分点，F1 值提高了 0.5 个百分点，MAE 比

MAG-BERT 降低了 2.5 个百分点，Corr 提高了 5.2 个

百分点，达到当前已知的最好结果。PMR是使用基于

跨模态交叉注意力的渐进模态增强的方式来交换彼

此的特征，所提模型是通过跨模态动态卷积对不同模

态间的交互进行建模，相对于跨模态交叉注意力更轻

量化，着重于避免模态中的重要情感特征被无关特征

淹没。上述结果证明了所提模型的有效性。

表 3 给出了各模型在 IEMOCAP 数据集上的实

验结果，该结果是进行多次实验取得的最佳结果。

由表 3 可以看出：1）所提模型的 10 个评价指标值中

有 5 个评价指标值优于对比模型，悲伤和中性两种

情 感 上 的 ACC 和 F1 值 优 于 当 前 最 佳 对 比 模 型

MulT，ACC 分别提高 0.1 和 0.8 个百分点，F1 值分别

提高 0.4、1.7 个百分点；2）所提模型在快乐和愤怒两

种情感上的 ACC 和 F1 值略低于最佳对比模型，这

说明所提模型可以有效提高悲伤和中性两种情感

的分类准确率，但对于快乐和愤怒的情感分类性能

没有 MulT 和 MFRM 性能好。

表 1　实验参数设置  

Table 1　Experiment parameter setting

网络

BERT-base

GRU

训练网络

动态卷积

时间卷积

参数

层数

隐藏状态大小

注意力头数

单元状态维度

隐藏状态维度

优化器

Dropout

学习率

Batch Size

Epoch

核大小

通道数/个

核大小(t/v/a)

CMU-MOSEI

12
768
12

200
200

Adam

0.5
0.000 1

16
100
19
40

3/3/3

IEMOCAP

12
768
12

200
200

Adam

0.3
0.000 5

32
50
9

40
3/3/5

表 2　CMU-MOSEI数据集上的实验结果  

Table 2　Experimental results on the CMU-MOSEI dataset %

模型

LF-LSTM

MCTN

MulT

RAVEN

MFRM

Multilogue-Net

MAG-BERT

PMR

所提模型

∆SOTA

ACC-2
80.6
79.8
82.5
79.1
82.4
82.1
82.2
83.3

83.5

0.2↑

ACC-7
48.8
49.6
51.8
51.0
50.9

52.5

52.8

0.3↑

F1 值

80.6
80.6
82.3
79.5
82.6
80.3
82.6
82.6
83.1

0.5↑

MAE

61.9
60.9
58.0
61.4
59.8
59.0
54.3

56.8
2.5↑

Corr

65.9
67.0
70.3
66.2
69.0

76.4

71.2
5.2↓
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2. 3. 2　权重分析　

P 1、P 2 和 P 3 分别对应第 1 组、第 2 组和第 3 组的

权重。通过分析这些权重进一步研究所提模型的情

感分类性能。图 2 和图 3 给出了所提模型在五折交

叉验证（5-fold cross validation）实验中每组交互表征

的平均权重，可以看出第 1 组的 O t - a、第 2 组的 O t - v 以

及第 3 组 O a - t 和 O v - t 在所有交互特征上的所占权重

始终较高，并且都含有文本模态，这表明文本模态在

情感分类中的贡献最大，可能的原因为文本模态中

含有更加直接和丰富的情感特征。

2.4　消融实验　

2. 4. 1　不同输入模态对模型性能的影响

为了评估不同输入模态对模型性能的影响，在

CMU-MOSEI 数据集上进行消融实验，如图 4 所示。

由图 4 可以看出：当输入单模态时，文本比音频和图

像的情感分类性能都要好；当输入双模态时，相比于

单模态时情感分类性能有所提高，并且 t+a 和 t+v 比

a+v 情感分类性能好；当输入三模态 t+a+v 时，情感

分类性能优于单模态和双模态。由此可见，文本模

态在情感分类中具有最为显著的作用，同时证明了

融合文本、图像和音频 3 个模态有助于提升情感识

别的性能。

2. 4. 2　跨模态动态卷积交互模块和残差门控融合

模块对模型性能的影响

为了研究跨模态动态卷积交互模块和残差门控

融合模块对情感分类性能的影响，在 CMU-MOSEI

数据集上进行消融实验，如图 5 所示。将 Bi-GRU 最

后一层输出特征分别输入 NCR、CDC 和所提模型

中，其中，NCR 删除了跨模态动态卷积交互模块和残

差 门 控 融 合 模 块 ，CDC 只 删 除 了 残 差 门 控 融 合

模块。

表 3　IEMOCAP数据集上的实验结果  

Table 3　Experimental results on the IEMOCAPI dataset %

模型

EF-LSTM

MFN

MulT

MFRM

RAVEN

所提模型

∆SOTA

快乐

ACC

86.0
86.5
90.7

87.6
87.3
87.1

3.6↓

F1 值

84.2
84.0
88.6

85.9
85.8
86.9

1.7↓

悲伤

ACC

80.2
83.5
86.7
86.1
83.4
86.8

0.1↑

F1 值

80.5
82.1
86.0
85.4
83.1
86.8

0.8↑

愤怒

ACC

85.2
85.0
87.4
89.4

87.3
89.0

0.4↓

F1 值

84.5
83.7
87.0
89.4

86.7
88.9

0.5↓

中性

ACC

67.8
69.6
72.4
70.7
69.7
72.8

0.4↑

F1 值

67.1
69.2
70.7
69.8
69.3
72.4

1.7↑

整体

ACC

79.8
81.1
84.3

83.4
81.9
83.9

0.4↓

F1 值

79.0
79.7
83.0
82.6
81.2
83.7

0.7↑

图 2　在 CMU-MOSEI数据集上每组表征的平均权重

Fig.2　Average weight of each representation 

on the CMU-MOSEI dataset

图 4　不同输入模态在 CMU-MOSEI数据集上

的消融实验结果

Fig.4　Ablation experimental results of different input 

modals on the CMU-MOSEI dataset

图 3　在 IEMOCAP数据集上每组表征的平均权重

Fig.3　Average weight of each representation 

on the IEMOCAP dataset
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由图 5 可以看出，与所提模型相比，不使用跨模

态动态卷积交互模块和残差门控融合模块的模型

情感分类性能指标大幅度下降 ，ACC-2、ACC-7、
F1 值 、MAE 和 Corr 分 别 为 81.8%、43.7%、81.6%、

61.3%、68.2%，当使用跨模态动态卷积交互模块时，

ACC-2、ACC-7、F1 值和 Corr 分别提高了 1.2、5.5、
0.9、1.3 个百分点，MAE 降低了 1.5 个百分点，证明了

跨模态动态卷积交互模块的有效性。使用 CDC 模

型进行情感分类时，ACC-2、ACC-7、F1 值、MAE 和

Corr 分别为 83.0%、49.2%、82.5%、59.8%、69.5%，使用

所提模型进行情感分类时，ACC-2、ACC-7、F1 值和

Corr 分别提高了 0.9、3.6、0.6、1.7 个百分点，MAE 降

低了 3.0 个百分点，证明了残差门控融合模块的有

效性。

2. 4. 3　不同跨模态动态卷积核大小和多模态间交

互层数对模型性能的影响

为了研究跨模态动态卷积核大小和多模态间交

互层数的变化对 ACC 和 F1 值的影响，在 IEMOCAP

数据集上进行消融实验，如表 4 所示，其中，跨模态

动态卷积核大小的变化范围为｛3，5，7，9，11，13，15，
17，19｝，多模间交互层数的变化范围为｛2，3，4，5，6，
7，8｝。由表 4 可以看出，较深的模型相对于较浅的

模型性能略好，对于相同的交互层，跨模态动态卷积

核大小为 9 的模型性能略优于核大小为 3 的模型性

能。但是，跨模态动态卷积核过大并不会有更好的

性能，例如跨模态动态卷积核大小为 19 的模型性能

比核大小为 9 的模型性能略差，可能的原因为当动

态卷积核过大时会提取到更多无关特征，而多模态

间交互层数对模型性能的影响不大。

3　结束语  

本文提出一种基于动态卷积与残差门控的多模

态情感识别模型，先分别提取文本、图像、音频 3 个

模态中的低级特征、高级局部特征和上下文依赖关

系，再通过跨模态动态卷积对不同模态时间维度上

的相互作用关系进行建模，识别与情感相关联的线

索，同时避免重要信息被无关信息淹没。为了自动

学习每组交互表征在最终情感分类中的权重，设计

残差门控融合方法，通过竞争或合作的方式有效融

合多个交互表征。在 CMU-MOSEI 和 IEMOCAP 数

据集上的实验结果表明，所提模型在情感分类任务

上的性能优于基准模型，并且验证了跨模态动态卷

积交互模块和残差门控融合模块的有效性。后续考

虑将所提模型拓展至脑电波信号、皮肤电信号等其

他模态数据的情感识别，进一步提升其适用范围。
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