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混合监督对比学习的多模态情感分析特征对齐方法
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摘 要 针对多模态情感分析中特征融合前模态对齐不足的问题，提出了一种由情感分数差异引导的，作用于模

态内和跨模态的混合监督对比学习 .该方法利用样本标签之间的差异，使差异小的样本之间构成正样本对，差异大

的样本之间构成负样本对，并基于此开展监督对比学习，通过学习模态内和跨模态的情感语义关联，促使不同模态

特征在语义空间中更一致地对齐 .同时，引入动态注意力加权融合机制，通过自适应评估不同模态对当前样本的贡

献，优化特征融合效果 . 在不同数据集上的对比实验表明：所提方法具有良好的性能 . 相较于基线模型，在 CMU-

MOSI数据集上，五分类准确率最高提升 19.98%，皮尔逊相关系数最高提升 0.167；在CMU-MOSEI数据集上，七分类

准确率最高提升 3.07%；在CH-SIMS数据集上，二分类准确率和三分类准确率最高分别提升 7.66%和 9.19%，F1分

数最高提升7.71.
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Feature alignment method for multimodal sentiment analysis based on 
hybrid supervised contrastive learning
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Abstract To address the problem of insufficient modal alignment before feature fusion in multimodal sentiment analysis， 
an emotion score difference-guided hybrid supervised contrastive learning method that operates on both intra-modal and 
cross-modal relationships is proposed. Specifically， the method uses differences between sample labels to construct 
positive and negative sample pairs， where samples with smaller differences are regarded as positive pairs and those with 
larger differences are regarded as negative pairs. Based on this， supervised contrastive learning is performed to capture 
affective semantic relationships within and across modalities， thereby encouraging features from different modalities to 
align more consistently in the semantic space. In addition， a dynamic attention-weighted fusion mechanism is introduced to 
optimize feature fusion by adaptively estimating the contribution of each modality for the current sample. Comparative 
experiments on different datasets demonstrate the effectiveness of the proposed method. Compared with baseline models， 
the proposed method achieves a maximum improvement of 19.98% in five-class accuracy and 0.167 in Pearson correlation 
on the CMU-MOSI dataset； a maximum improvement of 3.07% in seven-class accuracy on the CMU-MOSEI dataset； and 
maximum improvements of 7.66% and 9.19% in binary and three-class accuracy， respectively， as well as 7.71 in F1 
score， on the CH-SIMS dataset.
Keywords multimodal sentiment analysis； modal alignment； supervised contrastive learning

多模态情感分析融合文本、语音和视觉的互补 信息，能同时把握语言、韵律和表情信息，弥补单模
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态在讽刺、反语和强度刻画上的不足，并且因其更

加贴合真实世界的情感表达场景而备受关注［1］. 在
客服质检、直播风控、车载交互和教育测评等场景

具有重要应用价值［2-3］. 然而，不同模态之间存在异

质性，在时间粒度方面，不同模态数据的时序信息

并不同步，同一时间戳的特征可能对应不同的情感

片段［4］；在语义信息方面，模态之间的情感语义与真

实的语义之间存在差异［5］，因此，多模态特征往往呈

现“不对齐”的特点［6］.
早期研究通常在模型训练前对多模态序列进

行预对齐，以缓解时序不一致问题［7］. 然而，此类方

法依赖于独立的预处理步骤，使模型不能在训练过

程中动态适应真实场景中的模态错位；同时，他们

主要关注在时间维度上的对齐，忽略了不同模态在

情感语义表达上的差异［8］. 为克服上述不足，部分研

究在模型内部显式建模模态间的对齐关系 . 例如，

基于跨模态 Transformer 的方法通过注意力机制建

模模态间的交互关系［9］. 然而，此类方法的计算复杂

度高，对情感差异和语义对齐的建模能力不足［10-11］. 
统计对齐的方法通过最大化模态间的相关性实现

特征对齐，具有直观、可解释性优势，但其多依赖线

性相关性假设，难以刻画复杂的非线性交互和高维

语义关系［12］. 此外，图神经网络方法通过构建图结

构以建模模态间的复杂关系，虽具表达能力，但对

图结构与关系定义高度依赖，设计成本较高［13-14］.
近年来，对比学习逐渐成为多模态学习的重要

工具，其通过构建正负样本对并优化对比损失增强

表征一致［15-17］. 然而，现有多模态情感分析中的对比

学习方法大多仅依据标签是否一致来构建正负样

本对，侧重整体情感一致性的约束，难以充分刻画

情感强度变化和表达差异，从而限制了其在复杂情

感场景中的对齐效果 .
针对上述方法的局限性，本文提出了一种由情

感分数差异引导的，作用于模态内和跨模态的混合

监督对比学习，用于多模态特征对齐 . 与跨模态

Transformer 方法和图神经网络方法相比，本文方法

更关注语义信息层面的对齐，不需要建立复杂的序

列级交互，也不需要额外构建图结构并人为定义节

点间关系，结构简洁，计算复杂度低 . 与统计对齐方

法相比，本文方法并非简单使不同模态特征在整体

统计分布上保持一致，而是利用对比学习约束样本

级特征关系，融合更深层次语义信息；与传统对比

学习方法相比，本文方法利用连续情感分数差异反

映样本间的情感接近程度，从而实现更细粒度的正

负样本划分 .
具体而言，本方法利用连续情感分数差异构造

细粒度正负样本对，使模型从样本“是否同类”的粗

粒度约束转换为“接近何种程度”的细粒度约束，从

而增强对情感强度变化的刻画能力；同时，本文构

建作用于模态内和跨模态的混合监督对比学习

（HSCL），通过使前者保持模态内部情感结构稳定、

后者增强不同模态之间的语义一致性，实现多模态

特征对齐；最后，通过动态注意力加权融合模块

（DAWF）根据不同样本中各模态的贡献自适应分配

权重，从而突出有效信息，提升融合表示的质量和

预测性能 .

1　模型设计

本文模型的整体结构如图 1所示 . 首先，模型对

原始多模态输入进行特征提取，获得各模态的低级

特征 . 其中，视觉特征包含面部动作单元、姿态变化

等动态信息，语音特征包含韵律参数、音色等声学

信息，文本特征包含词汇语义和语法结构等语言信

息 . 随后，各模态特征分别输入对应的编码器获得

高级表示，并通过线性映射投影到统一特征空间 . 
为缓解不同模态特征在融合前的语义不一致问题，

模型在统一特征空间中引入情感分数差异引导的

混合监督对比学习，从跨模态语义对齐和模态内结

构保持两个层面对特征施加对比约束，实现多模态

特征对齐 . 最后，将对齐后的各模态特征输入动态

注意力加权融合模块，得到融合特征，并由多层感

知机输出连续的情感强度预测分数 .
1.1　混合监督对比学习

为了在统一特征空间内实现多模态特征对齐，

本文设计了混合监督对比学习机制，其整体过程如

图 2所示 . 以情感分数标签为 0.8的样本为例，首先

根据情感分数差异与阈值之间的关系，将样本对划

分为正样本对和负样本对；随后，通过权重矩阵给

不同的样本对分配不同的监督强度，以增强细粒度

约束 . 在此基础上，分别计算跨模态和模态内相似

度矩阵，并结合权重矩阵，得到加权后的相似度矩

阵 . 接着，对加权相似度矩阵中的正样本项以及全

部正负样本项分别进行聚合，得到正样本相似度之

和与正负样本相似度总和，并代入到 InfoNCE 损失

式中，构造单项对比损失 . 最后，通过对两个方向的

单向损失进行聚合，得到模态对之间的双向对比损
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失，并进一步对所有模态对的双向损失求和，得到

总对比损失 .
1.1.1　阈值确定与样本对构造

由于不同数据集的情感分数标签范围有所差

异，并且阈值 δ的设定会对正负样本构造产生影响，

因此，在基于情感分数差异构造正负样本对之前，

首先需要统一不同数据集下情感标签的度量尺度，

并确定样本对划分阈值 δ. 为了统一标签尺度，本文

将情感分数标签 yi线性映射到区间［−1，1］，其形式

可表示为：

y͂ i = 2 ⋅ yi - ymin
ymax - ymin

- 1， （1）
其中，ymin 和 ymax 表示原始标签的最小值和最大值，y͂ i

为映射后的标签 . 对于任意样本对（i，j），定义其情

感差异为：

dij = | y͂ i - y͂ j |， （2）
由 于 y͂ ∈ [-1，1]，因 此 样 本 对 的 情 感 差 异 满 足

dij ∈ [ 0，2 ]. 避免阈值设定完全依赖经验，本文借鉴

最大类间方差阈值分割思想，在训练集样本对的情

感差异分布上确定理论参考阈值 . 具体地，记 t为候

选阈值，T ⊂ [ 0，2 ]为情感差异区间［0，2］离散化得

到的候选阈值集合 . 对于任意候选阈值 t，先依据样

本对的情感差异将训练集中的样本对划分为正负

两类：

P+ ( t ) = {( i，j )|dij ≤ t }，     P- ( t ) = {( i，j )|dij > t } .  （3）

图1 模型整体结构

Fig. 1　Overall structure of model

图2 混合监督对比学习技术图

Fig. 2　Technical diagram of hybrid supervised contrastive learning
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在此基础上，定义类间分离度函数 J ( t )，用于衡

量候选阈值 t下正负样本对的可分离程度：

J ( t ) = ω+ ( t )ω- ( t ) ( μ+ ( t ) - μ- ( t ) ) 2，t ∈ T， （4）
其中，ω+( t)与ω-( t)分别表示候选阈值 t下正负样本

对在训练集中的比例 . 设训练集中全部样本对总数

为M，则有：

ω+ ( t ) = || P+ ( t )
M ， ω- ( t ) = || P- ( t )

M . （5）
μ+( t)和 μ-( t)分别表示两类样本对的平均情感

差异，表示为：

μ+ ( t ) = 1
|| P+ ( t ) ∑

(i，j ) ∈ P+ ( t )
dij，  μ- ( t ) =

1
|| P- ( t ) ∑

(i，j ) ∈ P- ( t )
dij .

（6）

当 J ( t ) 取值最大时，说明在当前阈值下正负样

本对之间的差异越明显，类间分离效果越好 . 因此，

本文将类间分离度最大的阈值作为理论参考

值，即：

δ = arg max
t ∈ T J ( t ). （7）

确定阈值 δ后，本文在训练过程中根据批内样

本间的情感分数差异构造正负样本对 . 对于同一批

次内任意样本对 ( i，j )，若其分数差异满足 dij ≤ δ，认
为二者在情感语义上足够接近，将其划分为正样本

对；若 dij > δ，认为二者在情感语义上具有明显差

异，将其划分为负样本对 . 由此，正负样本对集合可

表示为：

P+ = {( i，j )|dij ≤ δ }，P- = {( i，j )|dij > δ } . （8）
为了进一步说明正负样本对的构造过程，将其

总结为算法1.

1.1.2　权重矩阵构造

完成正负样本对的划分后，若对所有正样本和

负样本赋予统一权重，则会忽略样本对之间仍然存

在的细粒度情感差异 . 对于正样本，情感分数越接

近的样本对在语义上越一致，应施加更强的聚合约

束；对于负样本，不同样本对与阈值边界的相对位

置也存在差异，情感差异越大的样本对应施加更强

的分离约束 . 因此，本文进一步构造权重矩阵，以增

强混合监督对比学习的针对性 .
设 批 次 内 样 本 对 的 情 感 差 异 矩 阵 为 D =

[dij ] ∈ RB × B，其中B表示批次大小 . 基于情感差异矩

阵 D，，构造正样本权重矩阵 W+ ∈ RB × B和负样本权

重矩阵W- ∈ RB × B.
对于正样本，采用 tanh（⋅）非线性函数构造连续

权重，并设定权重上限为g，得到正样本权重矩阵W+：

W +
ij = ì

í
î

-g tanh (dij - 2δ )，dij ≤ δ，
        0，              otherwise， （9）

对于负样本，为了避免所有负样本施加统一惩罚，

构造负样本权重矩阵W-：

W -
ij = ì

í
î

β ⋅ (dij ) ⋅ tanh (dij - 2δ )，dij > δ，
         0，                           otherwise， （10）

其中，β (dij)定义为：

β (dij ) = βmin + ( βmax - βmin ) ⋅ Sigmoid (k (dij - δ ) )，
（11）

这里 βmin 和 βmax 分别表示负样本惩罚系数的下界和

上界，k为 Sigmoid 函数的斜率参数 . 此设计使靠近

阈值边界的负样本受到较弱惩罚，远离阈值边界的

负样本受到更强惩罚 .
1.1.3　构造相似度矩阵

权重矩阵仅表示不同样本对的相对重要性，不

能直接反映样本之间的相近程度 . 为此，本文分别

构造跨模态相似度矩阵和模态内相似度矩阵，并与

正负权重矩阵相结合 .
设经过编码和线性映射后的音频、文本、视频

在特征空间里的特征矩阵分别为 Za，，Zt，Zv ∈ RB × D，
其中B为批次大小，D为特征维度 . 不同样本的特征

向量幅值存在差异，为了减小幅值差异对相似度计

算的影响，对各模态特征逐行进行L2归一化，得到：

Ẑm = Zm

 Zm 2
，  m ∈ { a，t，v } . （12）

对任意两种模态m，n ∈ { a，t，v }且m≠n，跨模态

相似度矩阵定义为：

S (m，n )inter = ẐmẐT
n， （13）

对应地，模态m的内部相似度矩阵定义为：

S (m，m )intra = ẐmẐT
m. （14）

其中，S (m，n )inter ∈ RB × B 反映不同模态特征的语义相似

度；S (m，m )intra ∈ RB × B反映模态内部样本之间的语义关

联 . 为了调节不同样本对相似度差异的区分程度，

算法算法1 正负样本对的构造流程

输入输入：：

输出输出：：

步骤步骤：：

1
2
3
4
5
6

标签 y，阈值 δ

正样本集合P+，负样本集合P-

  按式（1）将标签 y映射到区间［−1，1］，得到 y͂

  初始化正样本集合P+ = ∅，负样本集P- = ∅
  对任意样本对（i，j）按式（2）计算情感分数差异dij
  若dij ≤ δ，按式（8）将样本对加入正样本集合P+

  若dij > δ，按式（8）将样本对加入负样本集合P-

  输出P+，P-
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并将相似度转化为非负形式，引入温度系数 τ进行

缩放并做指数化处理：

E (m，n )inter = exp ( S (m，n )inter
τ )， （15）

E (m，m)intra = exp ( S (m，m)intra
τ ). （16）

随后，将相似度矩阵与对应的权重矩阵联合计

算，得到加权后的正负相似度矩阵：

P+inter (m，n ) = E (m，n )inter ⊙W+， （17）
P-inter (m，n ) = E (m，n )inter ⊙W-， （18）
P+intra (m，m ) = E (m，m )intra ⊙W+， （19）
P-intra (m，m ) = E (m，m )intra ⊙W-， （20）

其中，⊙表示逐元素乘法 .
1.1.4　双向对比损失

为了将相似度信息转化为可以直接优化的训

练目标，本文构造双向对比损失 . 在该损失约束下，

表达相似情感的跨模态样本表示在统一特征空间

中相互靠近，增强模态间语义对齐；同时，模态内情

感接近的样本表示相互靠拢，增强模态内部语义结

构的一致性 . 相反，表达不同情感的样本表示相互

远离 .
对任意两个模态m，n，计算m到 n的单方向对

比损失：

Lm → n = - 1
B∑

i = 1

B log pm → n
i

qm → n
i

， （21）
其中，p (m → n )

i 表示第 i个样本在跨模态和模态内正样

本的加权相似度之和，q (m → n )
i 表示第 i个样本在跨模

态和模态内全部正负样本上的加权相似度总和，具

体写为：

pm → n
i = ∑

j = 1

B

P+
ij，inter (m，n ) + ∑

j = 1

B

P+
ij，intra (m，m )，（22）

qm → n
i = pm → n

i + ∑
j = 1

B

P-
ij，inter (m，n ) +

∑
j = 1

B

P-
ij，intra (m，m ).

（23）

为了保证模态对齐的双向性，取双向损失的

均值：

Lm ↔ n = 12 (Lm → n + Ln → m ). （24）
最终，总对比损失定义为所有模态的双向损失

之和：

Lcontrast = Lv ↔ a + Lv ↔ t + Lt ↔ a. （25）
通过最小化 Lcontrast，模型能在在统一特征空间内强化

跨模态语义对齐，同时保持模态内情感结构一致 .

1.2　动态注意力加权融合模块

在获得对齐后的文本、语音与视频三种模态特

征后，本文进一步设计了一种动态注意力加权融合

模块 . 该模块针对每个样本自适应地估计文本、语

音和视频模态在当前语义表达中的相对重要性，并

据此完成加权融合 . 如图 3所示，首先，将对齐后的

3 种模态特征在特征维度上进行拼接形成联合表

示；随后，将联合表示输入由线性层、Dropout 层和

Relu 激活函数组成的注意力感知网络，生成 3个模

态对应的未归一化注意力得分；在此基础上，通过

缩放和 softmax 归一化得到样本级模态权重；最后，

利用该权重对 3种模态特征进行加权求和，形成统

一维度的融合表示，供后续分类预测 . 

设 经 过 对 齐 后 的 3 种 模 态 特 征 分 别 为

Fa，Ft，Fv ∈ RB × D，其中B表示批次大小，D表示特征

维度 . 为了生成模态权重，首先将三种模态特征在

特征维度上进行拼接，形成联合表示：

Hc = Concat (Fa，F t，Fv )，  ∈ RB × 3D. （26）
随后，将联合表示 Hc 输入注意力感知网络，得

到 3 个模态对应的注意力得分 S ∈ RB × 3. 为了控制

注意力得分的数值尺度，本文进一步引入缩放因子

ds，并将其大小设置为 D，再通过 softmax 函数对 3
个模态的得分进行归一化，得到样本级模态权重：

α = softmax ( S
ds

)，  α ∈ RB × 3. （27）
获得权重后，本文将 3 种模态特征沿新维度堆

叠形成三模态特征张量，再与注意力权重进行加权

图3 动态注意力加权融合模块

Fig. 3　Dynamic attention-weighted fusion module
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求和，得到融合表示 . 其结果等价表示为：

F = α t⊙F t + αa⊙Fa + αv⊙Fv ，  F ∈ RB × D，  （28）
其中，αa，，αt，，αv ∈ RB × 1 分别表示音频、文本和视频

模态的样本级权重，⊙表示逐元素乘法 . 通过上述

方式，模型能够根据不同样本的具体内容，自适应

调整各模态在融合过程中的贡献，从而提升融合表

示的有效性与判别性 .
1.3　目标函数

本文采用由回归损失与对比损失加权组成的

联合目标函数 . 其中，回归损失用于计算预测情感

分数与真实分数之间的误差；对比损失用于约束多

模态表示空间中的特征对齐（具体形式见1.2节）.
设批次大小为B，第 i个样本的模型预测值与真

实标签分别为 ŷ i与 yi. 回归损失采用L1损失：

L1 = 1
B∑

i = 1

B

|| yi - ŷ i ， （29）
对比损失 Lcontrast 按第 1.1节所述定义，最终训练目标

为两者的加权和：

L total = L1 + λLcontrast， （30）
其中λ是对比损失的权重系数，用于平衡回归学习

与表示对齐之间约束 . 所提方法的整体流程如算法2
所示 .

2　实验

2.1　数据集和评估指标

本文在 3个公开且广泛使用的数据集上进行实

验：英文数据集 CMU-MOSI［18］、CMU-MOSEI［19］和中

文数据集 CH-SIMS［20］. CMU-MOSI 数据集包含 2199

个独白视频样本，按训练集、验证集和测试集划分

为 1284、229 和 686. CMU-MOSEI 含有 22856 个样

本，按训练集、验证集和测试集划分为 16326、1871
和 4659. CH-SIMS 由中文互联网视频片段构成，共

2281 个样本，训练集、验证集和测试集数量分别为

1368、456和457.
评估指标遵循多模态情感分析常用设置，包含

七分类准确率 Acc_7、五分类准确率 Acc_5、三分类

准确率 Acc_3、二分类准确率 Acc_2、F1 分数、平均

绝对误差 MAE 和皮尔逊相关系数 Corr. 其中，在

CMU-MOSI与CMU-MOSEI数据集上，Acc_2和F1采

用两种测评设置同时报告，并以“/”分割：左侧为包

含零标签样本的结果，右侧为去除零标签样本的

结果 .
2.2　实验设置

实验基于 PyTorch 2.4.1 与 Python 3.8.0 实现，运

行环境为 NVIDIA GeForce RTX4060 Laptop GPU，

CUDA 版本为 11.8. 对于主流多模态情感分析基线

模型，本文采用 MMSA［20］统一框架进行复现；其余

SOTA方法参照原论文的实验配置并结合公开代码

复现 . 训练过程中采用早停策略：若验证集损失指

标连续 8个 epoch未提升时，提前终止训练并在测试

集上进行测试 . 对于CMU-MOSI数据集，设置阈值 δ
为 0.64，对于 CMU-MOSEI 数据集，设置 δ为 0.5，对
于CH-SIMS数据集，设置 δ为0.8.

为了说明模型的训练与收敛过程，本文以

CMU-MOSEI 数据集为例，如图 4 所示，模型在训练

初期验证集损失快速下降、相关系数迅速提升，说

明模型能较快学习到有效的多模态表征 . 在第 6个

epoch之后，验证损失与相关性波动较小，模型逐渐

收敛，并且在第 14 个 epoch 上取得验证最小损失 . 
因此，本文在早停策略下选择第 14个 epoch 的模型

作为最终测试模型 .
本文采用的基线模型如下：

TFN［7］：张量融合网络，用于解决特征融合不充

分的问题 .
LMF［21］：低秩张量融合网络，用于降低模型的参

数量与计算复杂度 .
Graph_MFN［19］：一种引入图结构网络来进行多

模态交互的模型 .
BERT-MAG［22］：通过在微调阶段用门控机制注

入其余模态信息的模型 .
Mult［9］：通过成对的跨模态 Transformer 进行对

齐的模型 .

算法算法2 混合监督对比学习的多模态情感分析特征对齐方法

输入输入：：

输出输出：：

步骤步骤：：

1
2
3
4
5
6
7
8
9
10
11
12

单模态特征Xm，m ∈ { a，t，v }，标签 yi，模型参数

模型预测标签 ŷi

  按公式（1）-（7）确定阈值 δ

for each sample in batch do
  按公式（1）、（2）、（8）划分正负样本对

  按式（9）-（11）计算正负样本权重矩阵

  按式（12）-（14）计算跨模态/模态内相似度矩阵

  按照式（15）、（16）将相似度矩阵指数化

  按照式（17）-（20）将相似度矩阵加权

  按式（21）-（25）计算总对比损失Lcontrast
  按式（26）-（28）将特征融合并预测 ŷi
  按式（29）、（30）得联合损失L total
  反向传播更新网络参数

end
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MISA［8］：通过特征解耦来缓解模态间分布差异

的模型 .
MMIM［23］：通过分层互信息最大化策略来抑制

模态间冗余问题的模型 .
ALMT［24］：用文本模态进行指导，消除多模态特

征的冗余与冲突的模型 .
TETFN［25］：以文本特征为中心，对非语言模态进

行文本增强捕获时序依赖的模型 .
SELF_MM［26］：自监督多任务学习模型，在标签

在缺乏单模态标注时让模型仍能学习到更具区分

的特有表征 .
Prisa［27］：优先融合与近距离感知对比学习，改

善跨模态对齐不足问题的框架 .
2.3　性能对比

在未对齐的 CMU-MOSI数据集上，将所提出模

型与多个具有代表性的多模态情感分析模型进行

对比实验，结果如表 1 所示 . 表中 Acc_2 和 F1 的双

数值结果分别对应包含零标签样本与去除零标签

样本两种测评设置：前者表示在全部测试样本上进

行二分类评估，后者表示将情感标签为零的中性样

本剔除后，仅对正负样本进行二分类评估 .
相较于基线模型，本文模型在整体指标上表现

良好 . 具体而言，二分类准确率Acc_2（含/不含零标

签样本）分别提升 0.88%~8.17% 与 0.92%~9%，五分

类准确率Acc_5提升 0.59%~19.98%，七分类准确率

Acc_7最高提升 13.56%；同时 F1分数（含/不含零标

签样本）分别提升 0.83~8.08与 0.93~8.89，相关系数

Corr 提升 0.007~0.167，平均绝对误差 MAE 降低

0.012~0.309. 上述结果表明，情感分数差异引导的

混合监督对比学习能够促进跨模态特征对齐，动态

注意力加权融合模块可按样本自适应分配模态权

重，从而提升预测的稳定性与精度 . 需要指出的是，

本文模型在 Acc_7 指标上略低于 BERT-MAG 和

SELF_MM. 这是因为Acc_7对细粒度离散类别边界

更为敏感，而BERT-MAG通过门控方式将音频和视

觉信息注入预训练语言表示，更有利于增强对细粒

度类别的判别能力；SELF_MM则通过自监督多任务

学习强化模态特异表示学习，因此在七分类任务上

表现出一定优势 .
在 CMU-MOSEI 数据集上，进一步将所提模型

与多个主流多模态情感分析模型进行对比实验，结

果如表 2所示 . 与表 1相同，表 2中的Acc_2和 F1的

双数值结果分别对应包含零标签样本和去除零标

签样本的两种测评设置 . 总体来看，本文模型在多

数评价指标上均表现领先：二分类准确率 Acc_2
（含/不含零标签样本）最高提升 11.62%与 4.65%，五

分类准确率 Acc_5 提升 0.07%~3.31%，七分类准确

率 Acc_7提升 0.28%~3.07%；同时，F1分数（含/不含

零标签样本）最高分别提升 10.23与 4.31，相关系数

Corr 提升 0.009~0.066，平均绝对误差 MAE 降低

0.007~0.05. 上述实验表明：本文模型在更大规模、

标签更丰富的场景下仍具备稳定优势和良好的泛

化能力 . 然而，在去除零标签样本的 Acc_2 和 F1 指

标上，ALMT 的表现略优于本文模型 . 这是因为

ALMT的方法更强调在语言引导下抑制辅助模态中

的冗余和冲突信息，因此更适用于去除中性样本后

的极性判别任务 .
在中文数据集 CH-SIMS 上实验结果如表 3 所

示 . 本文模型在各项指标上有明显提升：二分类准

确率Acc_2提升 2.41%~7.66%，三分类准确率Acc_3
提升1.97%~9.19%，五分类准确率Acc_5提升0.87%~
6.78%，F1分数提升 2.01~7.71，相关系数Corr最高提

图4 在CMU-MOSEI 上验证集损失与相关系数随训练轮次的变化曲线

Fig. 4　Curves of validation loss and correlation coefficient over training epochs on CMU-MOSEI
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升 0.114，平均绝对误差最高降低 0.055. 这表明模型

在跨语言数据上具有可迁移性；另一方面，由于本

文模型偏向于提升跨模态对齐效果和特征融合，在

中文数据集上对连续情感强度的绝对误差控制和

趋势一致性方面建模相对不足，相关指标未达到

最优 .
2.4　消融实验

2.4.1　模态消融实验

为了验证不同模态对模型性能的贡献，本文在

MOSI数据集上进行了模态消融实验，结果如表 4所

示 . 实验中w/o分别表示剔除文本、音频和视频后的

模型 . 结果表明，移除任一模态后，模型性能均明显

下降：其中，二分类准确率 Acc_2（含/不含零标签样

本）最高下降 22.01% 与 23.63%，F1分数（含/不含零

标签样本）最高下降 21.94 与 23.5，五分类准确率

Acc_5下降 5.4%~34.55%，七分类准确率Acc_7下降

4.96%~26.53%，平 均 绝 对 误 差 MAE 提 升 0.134~
0.636，相关系数Corr下降了 0.026~0.559. 说明文本、

音频和视频模态对情感分析均有重要影响 . 其中，

移除文本模态后的性能退化最为显著，表明文本

模态是情感表达的核心信息来源；移除音频或移除

视频模态后，模型性能也有较大幅度下降，说明二

者能为情感分析提供有效辅助 . 相比之下，完整模

型在 Acc_2、F1、Acc_5、Acc_7、MAE 和 Corr 等指标

上均取得最佳结果，验证了多模态融合策略的有

效性 .

表1　CMU-MOSI测试集上的性能比较

Tab. 1　Performance comparison on the CMU-MOSI test set

Model
TFN
LMF

Graph_MFN
BERT_MAG

Mult
MISA
MMIM
ALMT
TETFN

SELF_MM
Prisa

本文模型

MOSI
Acc_2/%

76.82/77.74
75.36/76.37
77.55/78.66
82.65/84.45
80.61/82.01
80.32/82.01
82.36/84.45
81.20/82.62
80.90/82.32
80.32/82.47
81.60/83.50
83.53/85.37

F1
76.72/77.70
75.43/76.51
77.40/78.56
82.68/84.41
80.40/81.85
80.35/82.10
82.32/84.47
81.16/82.64
80.91/82.38
80.28/82.50
81.60/83.60
83.51/85.40

Acc_5/%
37.76
32.94
41.11
52.04
41.69
47.81
46.36
48.40
49.42
52.33
49.90
52.92

Acc_7/%
33.67
31.34
36.88
45.77
36.01
42.42
41.11
43.73
43.29
45.48
43.00
44.90

MAE
0.961
1.010
0.942
0.713
0.893
0.780
0.779
0.767
0.736
0.750
0.768
0.701

Corr
0.633
0.656
0.642
0.793
0.689
0.774
0.767
0.774
0.790
0.772
0.772
0.800

表2　CMU-MOSEI测试集上的性能比较

Tab. 2　Performance comparison on the CMU-MOSEI test set

Model
TFN
LMF

Graph_MFN
BERT_MAG

Mult
MISA
MMIM
ALMT
TETFN

SELF_MM
Prisa

本文模型

MOSEI
Acc_2/%

75.75/82.03
81.50/85.17
73.36/80.88
80.58/84.87
79.24/84.59
82.72/85.36
83.24/83.27
81.61/85.75
81.07/85.11
79.70/84.18
79.20/84.40
84.98/85.53

F1
76.75/82.19
82.01/85.17
74.59/81.17
81.23/84.94
79.97/84.63
83.02/85.25
83.00/82.76
82.16/85.77
81.58/85.08
80.31/84.17
79.90/84.40
84.82/85.48

Acc_5/%
53.19
54.43
52.56
54.48
54.52
53.87
53.81
54.97
55.76
55.25
55.80
55.87

Acc_7/%
51.64
52.89
51.21
52.61
52.87
52.35
52.01
53.40
54.00
53.53
54.00
54.28

MAE
0.574
0.553
0.573
0.544
0.558
0.547
0.575
0.535
0.539
0.532
0.540
0.525

Corr
0.713
0.745
0.723
0.762
0.740
0.763
0.724
0.770
0.763
0.763
0.758
0.779
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2.4.2　模块消融实验

为了验证混合监督对比学习机制（HSCL）和动

态注意力加权融合模块（DAWF）的有效性，本文在

MOSI 数据集上进行了模块消融实验 . 具体而言，

在完整模型的基础上，分别移除 HSCL 机制（w/o 
HSCL）、移除 DAWF 模块（w/o DAWF），以及同时移

除两个模块（w/o ALL），并与完整模型进行比较，结

果如表 5 所示，模型出现了不同程度的退化 . 移除

HSCL后，Acc_2（含/不含零标签样本）下降 1.17%和

1.53%，F1 分数分别下降 1.24 和 1.48，Acc_5 和 Acc_
7 分别下降 4.52% 和 3.79%，MAE 上升 0.06，Corr 下

降 0.018，说明 HSCL通过增强跨模态语义对齐和保

持模态内情感结构的一致性，有效提升了特征表示

质量；移除DAWF后，Acc_2（含/不含零标签样本）下

降 1.02% 和 1.22%，F1 分数分别下降 1.11 和 1.29，
Acc_5和Acc_7分别下降 1.32%和 0.15%，MAE上升

0.047，Corr 下降 0.009；同时移除两个模块后，模型

性能退化最明显，Acc_2、F1、Acc_5、Acc_7、MAE 和

Corr 均达到最差 . 与之相比，完整模型在各项指标

上均为最佳结果，进一步说明了 HSCL 和 DAWF 联

合设计的有效性 .

为了更直观地感受 4种设置对情感预测前融合

特征表示的影响，进一步对融合特征进行可视化分

析，结果如图 5 所示 . 图 5（a）中，同时移除 HSCL 和

DAWF后，融合特征分布最为涣散，类别间交叠明显；

图5（b）中，移除HSCL后，特征聚合程度有所提升，但

整体仍较松散；图5（c）中，移除DAWF后，特征分布进

一步收敛，但局部仍存在一定混叠；相比之下，图5（d）
中的完整模型特征分布最为紧凑，类别边界更加清

晰 . 该结果与表 5中的定量分析一致，说明HSCL和

DAWF均有助于提升融合表示的可分性与模型性能 .

表3　CH-SIMS测试集性能比较

Tab. 3　Performance comparison on the CH-SIMS test set
Model
TFN
LMF

Graph_MFN
BERT_MAG

Mult
MISA
MMIM
ALMT
TETFN

SELF_MM
Prisa

本文模型

SIMS
Acc_2/%

74.84
77.46
77.02
72.65
77.24
77.24
73.74
76.81
77.90
77.90
76.37
80.31

Acc_3/%
62.80
67.18
67.18
59.96
65.65
64.33
63.02
65.65
64.33
64.11
65.65
69.15

Acc_5/%
38.29
42.01
43.33
39.17
38.73
41.14
37.42
40.70
42.45
41.58
38.73
44.20

F1
75.21
76.97
77.18
72.56
77.15
77.24
73.46
77.10
78.26
77.64
76.22
80.27

MAE
0.444
0.428
0.433
0.471
0.443
0.440
0.478
0.424
0.410
0.417
0.424
0.423

Corr
0.546
0.588
0.584
0.473
0.578
0.546
0.482
0.583
0.582
0.582
0.610
0.587

表4　模型在CMU-MOSI数据集上模态消融实验

Tab. 4　Modal ablation experiments of the model on the CMU-MOSI dataset
Model

w/o 文本

w/o 音频

w/o 视频

完整模型

Acc_2/%
61.52/61.74
81.05/82.32
80.32/81.10
83.53/85.37

F1
61.57/61.90
81.10/82.42
80.37/81.21
83.51/85.40

Acc_5/%
18.37
45.19
47.52
52.92

Acc_7/%
18.37
38.63
39.94
44.90

MAE
1.337
0.835
0.853
0.701

Corr
0.241
0.762
0.774
0.800

表5　模型在CMU-MOSI数据集上模块消融实验

Tab. 5　Module ablation experiments of the model on the CMU-MOSI dataset
Model

w/o HSCL
w/o DAWF
w/o ALL
完整模型

Acc_2/%
82.36/83.84
82.51/84.15
81.78/83.08
83.53/85.37

F1
82.27/83.92
82.40/84.11
81.80/83.16
83.51/85.40

Acc_5/%
48.40
51.60
46.36
52.92

Acc_7/%
41.11
44.75
40.23
44.90

MAE
0.761
0.748
0.794
0.701

Corr
0.782
0.791
0.774
0.800
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3　结论

针对多模态情感分析中模态异质性导致的特

征对齐不足问题，本文提出了一种由情感分数差异

引导的混合监督对比学习方法，通过把特征映射到

统一特征空间，构建跨模态和跨样本间的对比学习

来增强特征对齐；同时，设计了动态注意力加权融

合模块，优化特征融合的效果 . 在主流的数据集上

进行的大量实验表明，所提出的方法能够有效缓解

模态对齐不足的问题，并提升模型的预测能力 . 此
外，消融实验进一步验证了对齐机制和融合机制的

有效性 . 尽管本文方法达到了较好的整体性能，但仍

存在不足：一方面，本文方法更侧重跨模态对齐和融

合表示优化，因此在部分细粒度分类指标和连续回

归指标上未达到最优，说明其在类别边界建模和情

感强度拟合方面仍有提升空间；另一方面，本文主要

针对完整模态场景展开研究，未充分考虑模态缺失、

噪声干扰等复杂条件下的鲁棒性问题 . 未来将进一

步研究细粒度情感类别边界建模与连续情感强度拟

合方法，并面向模态缺失、噪声干扰等复杂场景，探

索更鲁棒的特征对齐与自适应融合机制 .
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