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摘 　 要:
  

针对多模态情感分析中存在的标注数据量少、模态间融合不充分以及信息冗余等问题,提出了一种基于

对比语言-图片训练(CLIP)和交叉注意力(CA)的多模态情感分析 ( MSA) 模型 CLIP-CA-MSA。 首先,该模型使用

CLIP 预训练的 BERT 模型、PIFT 模型来提取视频特征向量与文本特征;其次,使用交叉注意力机制将图像特征向

量和文本特征向量进行交互,以加强不同模态之间的信息传递;最后,利用不确定性损失特征融合后计算输出最终

的情感分类结果。 实验结果表明:该模型比其他多模态模型准确率提高 5 百分点至 14 百分点,F1 值提高 3 百分点

至 12 百分点,验证了该模型的优越性,并使用消融实验验证该模型各模块的有效性。 该模型能够有效地利用多模

态数据的互补性和相关性,同时利用不确定性损失来提高模型的鲁棒性和泛化能力。
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　 　 随着科技的发展和短视频平台的流行,人们在

社交媒体和各种网站平台上的情感表达方式也越来

越多样化,不仅有文本,还有图片、音频、视频等多模

态信息。 相比于单一模态信息,多模态数据可以从

不同视角表达语义信息,包含更多情感内容。 图 1
为一个多模态表达的例子,一段视频片段配上字幕

“你那点财务还需要助理?” ,如果只看文字,可能会

感觉说话者是在轻视和嘲讽对方,让观众认为此处

表现出消极的情感极性。 但是结合视频内容,就可

以发现说话者是在开玩笑地和对方交流,想表达的

是积极情感。 因此,利用多模态信息的互补和增强,
可以更全面和准确地理解人们的情感状态。

图 1　 多模态数据示例

Figure
 

1　 Examples
 

of
 

multimodal
 

data

在文本数据缺乏情感信息的情况下,可以利用图

片、视频或其他模态信息来加强和补充。 但文本和图

像包含的情感信息属于不同层次和不同程度的信息,
因此存在相关性的同时也会包含冗余信息和噪声信

息。 此外,目前许多特征融合方法依赖预设的规则或

权重,不能自适应地调整模态之间的关系和重要性。
因此,多模态情感分析任务面临着一些挑战。

情感分析任务最早由 Pang 等 [ 1] 提出,通过词袋

框架和有监督的机器学习方法对电影文本评论进行

情感分类。 随着数据语料库和人工智能技术的发

展,情感分析任务得到了越来越多人的重视,并得到

了广泛的应用 [ 2] 。 目前,情感分析研究不局限于单

一模态的文本数据,还包括图片、动图、视频等多种

模态数据相融合的情感分析。
在文本情感分析方面,李勇等 [ 3] 基于双向长短

时记忆网络( Bi-LSTM)与位置注意力机制提取语义

特征,使用 CNN 对食品评论进行分类,得到比较好

的分类效果。 Munikar 等 [ 4] 通过 BERT 预训练模型

对 10
 

000 余条电影评论数据进行细粒度情感分析,
提高了多分类情感任务的效果。 在视觉情感分析方
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面,Zhu 等 [ 5] 提出了一种统一的 CNN-RNN 模型,通
过不同层次的特征融合和依赖关系,有效地实现了

视觉情感识别。 You 等 [ 6] 提出了一个基于注意力机

制的视觉情感分析模型,能够自动发现和加权图像

中与情感相关的局部区域。 在多模态情感分析方

面,针对多模态情感分析中存在的标注数据量少、模
态间融合不充分,以及信息冗余等问题,Wang 等 [ 7]

使用选择加法学习方法将不同模态的特征进行加权

平均,得到一个多模态的特征表示,可以提高神经网

络的泛化能力;吴思思等[ 8] 使用后端融合的方法,提
出了一种基于感知融合的多任务多模态情感分析模

型,有效地整合了文本、语音和图像 3 种模态信息,并
利用多任务学习来提高模型的泛化能力。 但上述多

模态情感分析模型在特征融合上有一定缺陷,需要使

用自注意力机制加强模态之间信息交互和融合。
针对多模态情感分析数据集数据缺乏、模型特

征融合不足等问题,本文提出了一种基于对比语言-
图 片 训 练 ( contrastive

 

language-image
 

pretraining,
CLIP) [ 9] 和交叉注意力 ( cross-attention,CA) 的多模

态情感分析( multimodal
 

sentiment
 

analysis,MSA) 模

型 CLIP-CA-MSA。 本文使用了根据自然语言指示

从图像中预测最相关的文本片段的 CLIP 多模态预

训练模型和利用提示学习,在少量数据下得到较好

的文本情感分类效果的 PIFT[ 10] 模型,并进行特征

提取,同时引入了交叉注意力机制来实现不同模态

之间的信息传递。 对于视觉情感分析,借助 CLIP
预训练模型的丰富先验信息,使用标签文本作为提

示信息,并采用预训练的对比学习方法进行相似度

计算,得到相似度分数最高的类别作为视觉情感分

析结果。 为了减少冗余和噪声信息的影响,使用了

不确定性损失函数来自动分配视觉和文本的重要性

占比,以增强模型的泛化能力和鲁棒性。

1　 基于 CLIP 和交叉注意力的多模态情感

分析模型

　 　 本文提出的 CLIP-CA-MSA 模型结构如图 2
所示。

首先将视频按照一定的帧率分割成若干张图

片,然后使用 CLIP 预训练的 BERT 模型和 ViT 模型

来提取标签特征和每张图片的图像特征,并使用

Transformer 编码器将图像特征构建成一个视频特征

向量。 接着使用 PIFT 模型来提取文本数据的文本

特征。 随后,使用交叉注意力机制将图像特征向量

和文本特征向量进行交互。 最后,再利用标签特征

计算视频和标签之间的相似度,得到一个视频分类

图 2　 CLIP-CA-MSA 模型结构

Figure
 

2　 CLIP-CA-MSA
 

model
 

structure

特征向量。 该向量和文本分类特征向量一起被输入

到同方差不确定性损失中进行计算,并输出最终的

情感分类结果。
　 　 CLIP-CA-MSA 模型算法如下。
　 　 输入:视频数据集 D v 和文本数据集 D t ,数据集

数量大小 M,最大迭代次数 N;
　 　 输出:模型 f。
①

 

for
 

t = 1,2,
 

…,
 

N
 

do
②

  

　 　 for
 

m = 1,2,
 

…,
 

M
 

do
③

  

　 　 　 ∥将视频数据输入到视频编码器

④
 

　 　 　
 

video_encorder←D v(m) ;
⑤

 

　 　 　
 

Transformer_encorder←video_encorder;
⑥

 

　 　 　
 

∥将文本数据输入到文本编码器

⑦
  

　 　 　 text_encorder←D t(m) ;
⑧

 

　 　 　
 

∥特征提取

⑨
  

　 　 　 H v ←Transformer_encorder;
⑩

  

　 　 　 H t ←text_encorder;
􀃊􀁉􀁓

 

　 　 　
 

∥交叉注意力机制

􀃊􀁉􀁔
 

　 　 　 　 　
 

cross_attention←H v ,H t ;
􀃊􀁉􀁕

 

　 　 　
 

H v2t ,H t2v ←cross_attention;
􀃊􀁉􀁖

  

　 ∥损失函数

􀃊􀁉􀁗
  

　 　 　 　 Lossall ←H v2t ,H t2v ;
􀃊􀁉􀁘

 

　 　 end
 

for
􀃊􀁉􀁙

 

　 　 更新权重参数;
􀃊􀁉􀁚

 

end
 

for。
1. 1　 特征提取

本文使用的多模态情感分析数据集包含文本、
视频 2 个模态。
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(1)文本特征提取。 文本模态由文本信息( 视

频对应的字幕信息) 和标签信息(加入提示的标签

文本)构成,如式(1)所示。
Text = {T,P1 ,P2 ,P3 } 。 (1)

式中:Text 表示文本模态;T 表示文本信息;P1 、P2 、
P3 表示加入提示的分类标签(如中性、积极和消极)
信息。

将文本信息 T 和标签信息 P1 、P2 、P3 按字粒度

划分,如式(2) 、(3)所示。
T = {TCLS ,T1 ,…,Tn} ; (2)

P i = {P i
CLS ,prompt,P i

1 ,P i
2 } 。 (3)

式中: TCLS 表示文本分类字符; T1 、Tn 分别表示文本

信息中的第 1 个和第 n 个字符,n 不大于最大句子

长度;i∈ [ 1,3] ;prompt 表示提示文本; P i
1 、P i

2 代表

分类标签。
为了避免模型规模过大和训练难度大的问题,

采用了基于提示嵌入和焦点损失函数的 PIFT 模型

来提取文本特征,具体提取过程如式( 4) 所示。 为

保证模型的情感分析精度,利用经过 CLIP 预训练

的 BERT 模型来提取标签信息,提取过程如式 ( 5)
所示。

H t = PIFT(TCLS ,T1 ,T2 ,…,Tn) ; (4)

HP = [H
P1 ,H

P2 ,H
P3 ] = BERT(P1 ,P2 ,P3 ) 。 (5)

式中: H t 表示文本特征向量; H p 表示所有类别的标

签特征向量。
(2)视频特征提取与融合。 为了获取视频表

示,首先从视频片段中按帧提取出一组图像,即 V =
(V1 ,V2 ,…,Vm ) , 其中 m 表示每组图片最大数量

(本文实验中 m = 6) 。 然后通过视觉编码器对其进

行编码,得到视频特征序列。
本文使用 CLIP 预训练的 ViT-B-16 视觉模型提

取视频特征,如图 2 线性投影模块所示。 ViT 视觉

编码器将图像分割成不重叠的块,并添加位置信息,
在开头插入 1 个特殊标记 V i

CLS , 以表示整个图像的

全局特征,即 V i = (V i
CLS ,V i

1 ,V i
2 ,…,V i

k) , 其中 i∈
[1,m] ,k 为图像块的数量。 接着使用线性投影将

二维的图像块映射为一维序列作为 ViT 模型的输

入,过程如式(6)所示。
L i = {L i

CLS ,L i
1 ,L i

2 ,…,L i
k} =

Linear(V i
CLS ,V i

1 ,V i
2 ,…,V i

k) 。 (6)
式中:Linear 表示线性投影操作,其在保留图像中的

信息的同时可以减少计算量; L i
1 表示第 i 张图像的

第 1 块经过线性投影后得到的一维序列。
如图 2 中视频编码器模块所示,CLIP-CA-MSA

利用 ViT 编码器对输入图像中每个块之间的相互关

系进行建模以获取图像特征,如式(7)所示。
H = {H 1 ,H 2 ,…,Hm } = ViT(L1 ,L2 ,…,Lm ) 。 (7)
式中:H 1 表示 ViT 从第 1 张图片提取出图像特征;
H 表示视频特征序列。

最终,需要融合图像特征序列得到代表整组图

像特征的视频特征向量 H v 。 本文使用 Transformer
编码器来融合视频特征序列。 首先,插入标记 HCLS

作为视频全局特征表示,并为图像加入时序信息;其
次,使用自注意力机制获取视频中的时空关系,以有

效地帮助识别视频情感极性。 具体融合过程如式

(8)所示。
H v = Transformer(HCLS ,H 1 ,H 2 ,…,Hm ) 。 (8)

式中: H v 为视频的特征向量,蕴含视频的重要信息。
1. 2　 交叉注意力机制

为了减少单一模态情感信息不足或噪声污染的

问题,本文使用交叉注意力机制进行模态交互。 交

叉注意力机制是一种在多模态情感分析中用于融合

不同模态信息的注意力机制,它可以在图像、文本等

模态之间交叉计算注意力分数,以提取共享的情感

特征,并增强每个模态的表示能力。 本文采用的交

叉注意力机制的基本原理如图 3 所示。

图 3　 交叉注意力机制

Figure
 

3　 Cross-attention
 

mechanism

首先,使用一个输入作为查询(Q) ,另一个输入

作为键(K)和值(V) ,用注意力机制来计算 2 个输

入每个元素之间的相关性;其次,将注意力权重与值

(V)相乘并求和,得到模态间的交互特征;最后,将
交互特征与原始输入连接起来,形成新的融合了多

模态信息的特征表示。 通过这种方式,可以有效地

减少单个模态在情感分析中的局限,提高模型的泛

化性能和鲁棒性。
多头注意力机制是交叉注意力机制进行模态交

互的重点,其计算过程如式(9) 、(10)所示。

S t = Softmax
Q t ·KT

v

d k
( )·V v ; (9)
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S v = Softmax
Q v ·KT

t

d k
( )·V t 。 (10)

式中:·为点乘操作; Softmax 代表归一化函数; d k

 表示键向量的维度,此处的作用为对点积的结果进

行缩放,避免结果过大或过小影响 Softmax 的梯度。
以式(9)为例,计算文本查询向量 Q t 与视频键

向量 KT
v 的点积,并进行缩放与归一化,得到模态间

的注意力分数。 再将注意力分数与视频值向量 V v

点积,获得文本-视频的注意力向量 S t , 其中包含了

文本与视频的相似度信息。 式(10)同理。
残差连接与正则化计算过程如式 ( 11) 、 ( 12)

所示。
S′t = LayerNorm(S t + Q t ) ; (11)
S′v = LayerNorm(S v + Q v ) 。 (12)

　 　 以式(11)为例,将 Q t 与 S t 相加能够帮助特征

向深层网络传递,再进行正则化以提高模型的稳定

性和收敛速度,得到 S′t 。 然后将其进行前向传播为

特征增加非线性变化,增强其表达能力。 最后经过

一次求和与归一化得到文本-视频特征向量 H t2v 。
式(12)同理,最后得到视频-文本特征向量 H v2t 。
1. 3　 图像相似度分类

为了在少量数据下提高模型效果,根据视频特

征向量与每个情感分类标签之间的相似程度来判断

其所属类别。 具体相似度计算过程如式(13)所示。
y v = logit_scale = H v2t ·H T

P 。 (13)
式中:logit_scale 为一个可调节视频和标签之间相似

度分数的学习参数,它决定了相似度分数的范围和

敏感度,logit_scale 越小,相似度分数越平滑,越大则

区分能力越强;“ ·” 为点乘操作,能够计算视频特

征向量 H v2t 和标签特征向量 H T
P 的相似度。

1. 4　 同方差不确定性损失

多模态任务的重点之一在于如何平衡不同任务

损失之间的权重,目前大多数方法采用对多个模态

的损失函数进行加权,其损失函数如式(14)所示。
Lossall = μ tLoss t + μ vLossv 。 (14)

式中: μ t 与 μ v 分别表示文本和视频模态损失函数的

权重; Loss t
 与 Lossv 表示文本和视频模态损失函数,

Loss t
 使用焦点损失函数, Lossv

 使用相似度计算损失

函数; Lossall 表示总体网络的损失函数,即多模态任

务的优化目标。
然而,简单的线性加权求和方法需要人为设定

每个模态的权重,这不符合实际数据的分布和特性,
会导致某些模态被过分强调或忽略,也限制了模型

的泛化能力。
因此,本文使用同方差不确定性损失来自动平

衡不同模态之间的损失函数权重,同时避免信息的

丢失或者冗余。 假设 x 表示模型的输入,W 为参数

矩阵,其概率似然估计如式(15)所示。
P( y | f W(x) ) = Softmax( f W(x) ) 。 (15)

式中:Softmax 函数用来从产生的概率向量中抽取样

本。 假设文本与视频模态的输出向量为 y t 与 y v , 并

都服从高斯分布,则模型的最大似然函数如式( 16)
所示。
P(y t ,yv | f

W(x)) = P(y t | f
W(x))·P(yv | f

W(x)) =

N( y t ;f
W(x) ,σ t

2 ) ·N( y v ;f W(x) ,σ v
2 ) 。 (16)

　 　 为了最大化似然参数,需要最小化其负对数似

然函数,过程如式(17)所示。
L(W,σ t ,σ v ) = - log P( y t ,y v | f W(x) ) ∝
1

2σ t
2 y t - f W(x) 2 + 1

2σ v
2 y v - f W(x) 2 +

log σ tσ v = 1
2σ t

2L t(W) + 1
2σ v

2L v(W) +

log σ t + log σ v 。 (17)
式中: L t(W) = - log Softmax( y t ,f

W(x) ) 表示文本

模态的损失;σ 表示模态的噪声大小,反映了模型对

某个模态的难度和置信度;
1
σ2 表示各模态损失函数

的权重,但由于模型会最小化损失函数,会使 σ 变

得很大,因此加入了正则化项 log σ,可以有效防止

噪声增加过多。 模型训练时会自动寻找各模态的最

优权重。

2　 实验结果及分析

本文将详细介绍所采用的多模态数据集、实验

评价指标和实验参数设置,将 CLIP-CA-MSA 模型与

其他多模态模型进行对比实验并进行分析。
2. 1　 多模态数据集与评价指标

为验证 CLIP-CA-MSA 模型的情感分析性能,本
文采用公开数据集 CH-SIMS( chinese

 

single
 

and
 

mul-
timodal

 

sentiment) [ 11] 进行实验。 数据集分布情况如

图 4 所示。
CH-SIMS 数据集是一个中文多模态情感分析

数据集,视频来源于中文电影、电视剧和演出节目,
根据说话者的话语将视频帧划分为多个片段,每个

片段对应一个说话者的一句话,长度在 1 ~ 10
 

s 之

间,对每个视频片段的文本和视觉模态分别进行消

极、中性和积极的情感极性标注。
2. 2　 多模态模型对比实验

本文选取了几种常用的多模态情感分析模型作

为基准模型,并与 CLIP-CA-MSA 模型进行实验对比
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图 4　 CH-SIMS 数据分布图

Figure
 

4　 CH-SIMS
 

data
 

distribution
 

diagram

和分析。 这些基准模型包括以下几种。
TFN [ 12] :使用张量外积来显式地聚合单模态、

双模态和三模态之间的交互关系。
LMF[ 13] :使用 LSTM 编码文本,CNN 编码图像,

用低秩张量外积来聚合模态间的交互关系。
MulT[ 14] :利用方向性成对交叉模态注意力,可

以在不同时间步中关注多模态序列之间的交互,并
隐式地适应数据的对齐方式。

Self-MM [ 15] :利用自监督任务来增强多模态情

感分析的方法,可以同时学习不同模态的特征表示

和情感分类。
MMAF[ 8] :利用多任务学习和感知融合层对多

模态数据进行情感分析。
MMAF+T+ A + V:将 MMAF 提取的多特征向量

与单模态特征向量融合。
CLIP-CA-MSA 模 型 与 上 述 基 准 模 型 在 CH-

SIMS 数据集的对比实验结果如表 1 所示。
表 1　 多模态模型对比实验结果

Table
 

1　 Multimodal
 

model
 

comparison
 

experiment
 

results %

模型 准确率 Acc F1
TFN 64. 83 65. 14
LMF 65. 41 65. 49
MulT 66. 28 66. 72

Self-MM 67. 94 68. 28
MMAF 69. 53 69. 95

MMAF+T+A+V 73. 61 74. 13
CLIP-CA-MSA 78. 07 77. 39

　 　 由表 1 可以看出, TFN 和 LMF 的效果相对较

差,说明张量外积聚合交互关系并不足以捕捉多模

态数据之间复杂的关联性。 MulT 能够捕捉不同时

间步中多模态序列之间的交互关系,但仍没有考虑

到多模态数据之间的语义一致性和情感相关性。
Self-MM 让模型同时学习到多模态数据之间的内在

联系,提高情感分类效果。 MMAF 通过引入多任务

学习和感知融合层来增强多特征向量的表达能力,而
MMAF+T+A +V 能更好地理解每个单独模态以及整

体模态对于情感分类任务的贡献程度,并且避免了信

息冗余或丢失,两者的 Acc 和 F1 值均有明显的提升。
CLIP-CA-MSA 模型利用 CLIP 方法来提取多模

态特征和标签特征,引入 PIFT 模型来提取文本特

征,交叉注意力机制能保留模态内特征和关注模态

间特征,通过同方差不确定性损失自动调整模态重

点,使得模型在准确率 Acc 上达到了 78. 07%,F1 值

达到了 77. 39%。
综上所述, CLIP-CA-MSA 模型最优,其成功的

原因在于它引入了强大的多模态特征提取方法、多
模态融合方式以及自动均衡模态权重,使得模型能

够更好地利用多模态数据之间的交互关系。
2. 3　 多模态融合对比实验

为验证 CLIP-CA-MSA 模型多模态融合的效果,
先将视频和文本模态用视觉模型和文本模型分别进

行单模态实验,再进行模态融合实验。
2. 3. 1　 视觉模型对比实验

本文对 CH-SIMS 数据集中的视频模态部分进

行情感分类任务,采用了常用的 5 个深度学习视觉

模型进行测试和比较。 进行实验对比的模型相关信

息如下。
VGG-16[ 16] :使用小卷积核和多卷积子层方法

的深度神经网络,提高计算效率和网络性能。
ResNet[ 17] :由多个残差块组成深度神经网络,

使用快捷连接的方法,解决了深层网络训练中的退

化现象。
ConvNeXt[ 18] :基于 CNN 卷积网络,参考 Trans-

former 网络的思想,对 ResNet 网络的卷积层、池化

层和注意力机制进行了改进。
OpenFace2. 0[ 19] :一个面部行为分析工具,使用

基于卷积神经网络的局部模型,可以从图片中检测

出 68 个人脸关键点,并根据这些关键点估计头部姿

态、眼睛注视方向和面部动作单元。
ViT[ 20] :通过将图片分成固定大小的块,然后通

过线性变化作为 Transformer 的输入序列,从而进行

特征提取和分类。 ViT-B-16 使用 16 × 16 的块,ViT-
B-32 使用 32×32 的块。

视觉模型的实验结果如表 2 所示,P 为精确率,
R 为回收率。
　 　 由表 2 可知,VGG-16 模型的层数较浅,无法很

好地提取视频特征,所以表现最差。 而 ConvNeXt 网
络的卷积层、池化层和注意力机制的改进能使视频

分类效果有一定提升。 OpenFace2. 0 在面部行为分
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　 　 　 表 2　 视觉模型对比实验结果

Table
 

2　 Visual
 

model
 

contrast
 

experiment
 

results %

视觉模型 Acc F1 P R
VGG-16 48. 25 35. 95 31. 08 42. 63

ConvNeXt 52. 52 55. 85 57. 60 54. 21
OpenFace2. 0 61. 37 61. 53 60. 42 62. 72

ResNet34 68. 08 67. 61 67. 25 67. 98
ResNet50 68. 11 69. 59 68. 25 68. 95
ViT-B-32 67. 90 68. 15 68. 14 68. 28
ViT-B-16 69. 90 69. 14 68. 98 69. 50

析上表现优异。 ResNet34 具有良好的深度和残差

连接结构,能够很好地提取视频特征。 ResNet50 是

ResNet 系列中更深、更复杂的模型,具有更多的层

和残差块,使网络能够更准确地进行视频分类,其效

果略好于 ResNet34,这也证明了深层网络能够提高

模型的表现。
ViT 模型中,相较于 ViT-B-32,ViT-B-16 的准确

率和 F1 值分别提高了 2. 00 百分点和 0. 99 百分点,
这是由于块的大小对模型性能的影响,更小的块可

以捕捉到更细粒度的图像特征。 相比于效果最差的

VGG-16,准确率和 F1 分别提高了 21. 65 百分点和

33. 19 百分点。 相较于 ResNet50,其准确率提升了

1. 79 百分点,但是 F1 降低了 0. 45 百分点。
由于该数据集的规模不大、多样性不足,无法很

好地判断 2 个模型的优劣。 ViT-B-16 准确率较高,
说明其在处理图像中的全局特征和细粒度特征方面

表现更好,可以更好地识别视频中的物体和场景,但
需要更多的计算资源和数据量。 而 ResNet50 有较

高的 F1 值,这说明该模型在处理视频中的空间信

息方面表现更好,能够更准确地对视频进行分类,同
时具有较好的稳健性。

本文使用基于消融分析的可视化方法 Ablation-
CAM [ 21] ,为 2 个模型生成视觉解释并且定位图像中

的相关区域,如图 5 所示。

图 5　 可视化分析

Figure
 

5　 Visual
 

analysis

这 2 张热力图显示出了模型对于人脸表情的关

注点。 ResNet 的热力图显示出了模型对于图像的

整体区域都有关注,其中主要集中在人脸上,但分散

的关注点可能会导致模型判断错误。 而 ViT 的热力

图则显示出了模型对于人脸表情的关注更加集中,

这是因为 ViT 使用了自注意力机制,可以更好地捕

捉到图像中的局部特征。
2. 3. 2　 文本模型对比实验

采用 文 本 分 类 模 型 ALBERT[ 22] 、 BERT[ 23] 、
ERNIE [ 24] 、MacBERT[ 25] 和 RoBERTa[ 26] 作为词嵌入

工具,使用提示嵌入和焦点损失进行情感分类,得到

的模型分别为 Al-PIFT、 B-PIFT、 E-PIFT、 M-PIFT 和

PIFT。 文本模型实验结果如表 3 所示。
表 3　 文本模型对比实验结果

Table
 

3　 Text
 

model
 

contrast
 

experiment
 

results %

文本模型 Acc F1 P R
Al-PIFT 69. 35 66. 31 67. 29 65. 35
B-PIFT 71. 48 71. 75 71. 77 71. 88
E-PIFT 73. 52 73. 28 73. 26 73. 34
M-PIFT 75. 00 74. 61 74. 94 74. 38

PIFT 75. 88 75. 33 75. 26 75. 41

　 　 由表 3 可知,Al-PIFT 在所有指标上都表现最

差,说明其在降低参数量和内存消耗的同时,也限

制了模型容量和表征能力。 B-PIFT 虽各项指标有

了一定的提升,但表现不如其他模型。 E-PIFT 的

各项指标均有所提高,说明 ERNIE 模型能增强对

中文语言特征的理解能力。 M-PIFT 使用纠错型掩

码语言模型等方法进一步提高模型性能。 PIFT 模

型在所有指标上都取得了最好的结果,这说明 Ro-
BERTa 通过增加数据量和训练时间等方法进一步

提高模型性能,让模型学习到更丰富的先验信息。
2. 3. 3　 模型融合实验

为验证模态融合的有效性,文本模型均采用效

果最好的 PIFT 进行文本特征提取,对视觉模型使用

效果较好的 ResNet34、ResNet50、ViT-B-32 及 ViT-B-
16 进行视觉特征提取,再使用本文方法进行模态融

合,实验结果如表 4 所示。
表 4　 模态融合对比实验

Table
 

4　 Text-Visual
 

model
 

contrast
 

experiment %

文本-视觉模型 Acc F1 P R
CLIP-ResNet34 75. 19 75. 17 75. 35 75. 00
CLIP-ResNet50 77. 06 76. 85 76. 65 77. 06

CLIP-ViT32 76. 04 75. 49 75. 70 75. 29
CLIP-CA-MSA 78. 07 77. 39 78. 01 76. 69

　 　 通过实验评估,发现 CLIP-ResNet50 和 CLIP-
CA-MSA 表现相近,但 CLIP-CA-MSA 在准确率和回

收率 2 个指标上均优于 CLIP-ResNet50。

3　 消融实验

为验证本文各模块对多模态情感分析的性能提
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升效果,本文分别针对视频融合方法、特征融合方

法、图像分类方法及损失函数,在 CH-SIMS 数据集

上进行消融实验。
3. 1　 视频融合方法消融实验

视频融合的方法主要有 MeanP、 LSTM、 Trans-
former[ 27] 3 种。 其中, MeanP 可以减少计算量和内

存的消耗,但是也忽略了视频中的时序信息,无法捕

捉视频的动态变化和关键帧。 LSTM 可以学习视频

中的长期依赖关系,捕捉视频的时序信息和动态变

化,但计算量和内存消耗较大,容易出现梯度消失或

爆炸的问题。 Transformer 使用自注意力机制对多帧

视频进行并行建模,实现全局交互和长范围依赖,捕
捉视频中时空信息动态变化。 视频融合方法消融实

验结果如表 5 所示。
表 5　 视频融合方法消融实验结果

Table
 

5　 Video
 

fusion
 

ablation
 

experiment
 

results %

视频融合方法 Acc F1 P R

MeanP 75. 44 75. 59 75. 74 75. 68

LSTM 77. 63 77. 18 77. 14 77. 32

Transformer 78. 51 77. 63 78. 35 77. 07

　 　 从表 5 可知,MeanP 方法各项指标都较低,比文

本单模态分类准确率低了 0. 44 百分点,说明 MeanP
忽略了视频中情感的变换过程。 LSTM 可以有效地

考虑到视频特征之间的时序关系,在各项指标上都

有提升。 Transformer 方法能考虑到视频特征之间的

空间关系与交互信息,准确率较 LSTM 方法提高了

0. 88 百分点。
3. 2　 多模态特征融合方法消融实验

拼接( concat) 和交叉注意力( cross-attention) 为

多模态特征融合的 2 种方法。 简单拼接方法将各模

态数据进行简单拼接后使用一个编码器来处理融合

后的信息,可以节省计算资源,但会忽略单模态内的

交互信息。 交叉注意力为每个模态设计一个 Trans-
former 编码器,提取各模态特征,再交互模态特征,
得到综合的多模态表示。 可以实现不同模态之间的

信息交互,从而获得更丰富的语义信息。 其他模块

保持不变,更改多模态特征融合方法,实验结果如

表 6 所示。
表 6　 多模态特征融合方法消融实验结果

Table
 

6　 Multi-mode
 

feature
 

fusion
 

ablation
 

experiment
 

results %

特征融合方法 Acc F1 P R

concat 76. 32 75. 19 75. 58 74. 93

cross-attention 78. 51 77. 63 78. 35 77. 07

　 　 由表 6 可知,交叉注意力方法可以更好地处理

各模态的特征,避免了冗余信息问题,因此相对于拼

接方法的情感分类效果有了明显的提高。
综上所述,通过对多模态情感分析模型的消融

实验进行效果对比,发现交叉注意力机制在 CH-
SIMS 数据集上表现较好,验证了该方法的有效性。
3. 3　 视觉情感分类方法消融实验

本文实验使用 CLIP 模型中的相似度分类方法

( similarity-CLS) 将视觉特征与类别进行相似度计

算,得分最高的类即为分类结果。 与常用的线性分

类( lineaer-CLS)进行对照实验,使用 CH-SIMS 数据

集,结果如表 7 所示。
表 7　 图像情感分类方法消融实验结果

Table
 

7　 Ablation
 

experiment
 

of
 

image
 

emotion
 

classification
 

method
 

results %

图像情感分类方法 Acc F1 P R
linear-CLS 76. 75 76. 10 76. 17 76. 04

similarity-CLS 78. 51 77. 63 78. 35 77. 07

　 　 由 表 7 可 知, Linear-CLS 方 法 的 准 确 率 为

76. 75%,比相似度分类方法低 1. 76 百分点。 线性

分类方法需要单独训练线性分类器,在特征空间中

寻找一个超平面,将不同类别的数据分离开来,这种

方法的表现可能会受到特征空间分布的影响。 并且

由于 CH-SIMS 的数据量不大、视频中存在噪声干

扰,也会导致线性分类方法准确率降低。 而相似度

计算方法与 CLIP 模型的预训练任务相同,预训练

模型所学习到的丰富特征可以直接转移到下游任

务,不需要额外的适应过程,减少了模型的训练时间

和数据需求。
3. 4　 损失函数消融实验

为了证明本文使用损失函数的有效性,将其与

加权求和损失函数进行对比实验。 损失函数消融实

验结果如表 8 所示。
表 8　 损失函数消融实验结果

Table
 

8　 Loss
 

function
 

ablation
 

experiment
 

results %

损失函数 Acc F1 P R
加权求和损失 77. 19 76. 34 76. 08 76. 63

同方差不确定性损失 78. 51 77. 63 78. 35 77. 07

　 　 由表 8 可知,使用加权求和后的各项指标较单

模态而言已经有了较大的提升,这说明将损失加权

求和能够在一定程度上平衡不同模态的重要性和难

度。 但同方差不确定性损失在多模态情感分析中具

有更好的效果,其在准确率与 F1 值上较加权求和损

失提升了 1. 32 和 1. 29 百分点,说明各模态固有不确

定性的重要性以及自动调整各模态权重能够更加准
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确地学习到不同模态的信息,提高模型的性能。

4　 结论

本文针对多模态情感分析存在的模态融合不充

分、信息冗余以及数据量不足等问题,提出一种基于

特征融合和不确定性损失的多模态情感分析模型

CLIP-CA-MSA。 首先,阐述了 CLIP-CA-MSA 的整体

框架。 然后介绍了实验所使用的数据集以及参数设

置,通过实验验证了该模型的优越性,并探究了不同

的视觉模型对该方法的影响,证明了多模态预训练

模型对该方法的有效提升。 然后,通过消融实验,验
证各模块的有效性。 但本文只使用了 CH-SIMS 数

据集的文本部分和视频的视觉部分。 后续研究将加

入视频中的音频模态,以确保数据的完整性,进一步

提升模型情感分析的准确率和泛化能力。
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Multimodal
 

Sentiment
 

Analysis
 

Model
 

Based
 

on
 

CLIP
 

and
 

Cross-attention
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Ao1 ,
 

LIAO
  

Yuxiang1 ,
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Ningjiang1
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of
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Abstract:
   

In
 

response
 

to
 

the
 

issues
 

of
 

limited
 

annotated
 

data,
 

insufficient
 

fusion
 

between
 

modalities,
 

and
 

informa-
tion

 

redundancy
 

in
 

multimodal
 

sentiment
 

analysis,
 

a
 

multimodal
 

sentiment
 

analysis
 

model
 

called
 

CLIP-CA-MSA
 

based
 

on
 

contrastive
 

language-image
 

pretraining( CLIP) and
 

cross-attention
 

mechanism
 

was
 

proposed
 

in
 

this
 

study.
 

This
 

model
 

employed
 

models
 

such
 

as
 

BERT
 

which
 

was
 

pre-trained
 

by
 

CLIP,
 

and
 

PIFT
 

to
 

extract
 

feature
 

vectors
 

from
 

videos
 

and
 

textual
 

content.
 

Subsequently,
 

a
 

cross-attention
 

mechanism
 

was
 

applied
 

to
 

facilitate
 

interaction
 

be-
tween

 

image
 

feature
 

vectors
 

and
 

text
 

feature
 

vectors,
 

enhancing
 

information
 

exchange
 

across
 

different
 

modalities.
 

Finally,
 

the
 

uncertainty
 

loss
 

was
 

utilized
 

to
 

compute
 

the
 

fused
 

features,
 

and
 

the
 

ultimate
 

sentiment
 

classification
 

re-
sults

 

were
 

generated
 

from
 

the
 

outputs.
 

The
 

experimental
 

results
 

showed
 

that
 

the
 

model
 

could
 

increase
 

accuracyrate
 

by
 

5
 

percentage
 

points
 

to
 

14
 

percentage
 

points
 

and
 

the
 

F1
 

value
 

by
 

3
 

percentage
 

point
 

to
 

12
 

percentage
 

point
 

over
 

other
 

multimodal
 

models,
 

which
 

verifieed
 

the
 

superiority
 

of
 

the
 

model
 

in
 

this
 

study.
 

And
 

uses
 

of
 

ablation
 

experi-
ments

 

to
 

verified
 

the
 

validity
 

of
 

each
 

module
 

of
 

the
 

model.
 

This
 

model
 

could
 

effectively
 

utilize
 

the
 

complementarity
 

and
 

correlation
 

of
 

multimodal
 

data,
 

and
 

utilize
 

uncertainty
 

loss
 

to
 

improve
 

the
 

robustness
 

and
 

generalization
 

ability
 

of
 

the
 

model.
 

Keywords:
 

sentiment
 

analysis;
 

multimodal
 

learning;
 

cross-attention;
 

CLIP
 

model;
 

Transformer;
 

feature
 

fusion


