
第 48 卷 第 8 期
2025 年 8 月

计 算 机 学 报
CHINESE JOURNAL OF COMPUTERS

Vol. 48   No. 8
Aug. 2025

基于知识蒸馏与动态调整机制的
多模态情感分析模型

王 楠1），2）  王 淇1）  欧阳丹彤3）

1）（吉林财经大学管理科学与信息工程学院 长春 130117）
2）（吉林财经大学大数据与交叉科学研究院 长春 130117）

3）（吉林大学计算机科学与技术学院 长春 130012）

摘 要 近年来，模态缺失已成为多模态情感分析中的重要挑战。然而，现有研究无法有效应对模态缺失场景，导

致模型性能显著下降。为解决这一问题，本文提出了基于知识蒸馏与动态调整机制的多模态情感分析模型

（Attention-based Uncertain Missing Modality Distillation Framework, AUMDF）。具体而言，设计了一种模态随

机缺失策略，以增强模型对不确定模态场景的适应能力。此外，引入了动态权重调整模块和多模态掩码 Trans‐
former，用于平衡特征贡献并捕获模态间的细微交互。最后，设计了对比样本蒸馏和基于相似性的表示蒸馏机制，
以加强教师模型与学生模型之间的对齐，实现高效的知识传递。在两个基准数据集上的实验结果表明，本文利用知

识蒸馏和动态调整机制实现了对多模态数据之间模态交互关系的充分利用，并弥补了模态缺失场景下的研究缺

陷。与现有的先进方法相比，在 CMU-MOSI 数据集上，AUMDF 将平均绝对误差降低了 0.8%，F1 得分提高了

0.3%；在CMU-MOSEI数据集上，AUMDF将平均绝对误差降低了 0.2%，F1得分提高了 0.3%；在 IEMOCAP数

据集上，AUMDF在“悲伤”与“愤怒”的情感分类中将F1得分分别提高了0.7%和0.2%。
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Abstract Multimodal Sentiment Analysis (MSA) has gained increasing attention due to its ability 
to leverage complementary information from textual, acoustic, and visual modalities, enabling 
more accurate and nuanced emotional inference compared to unimodal approaches.  Despite its 
potential, the practical deployment of MSA models remains severely constrained by the problem 
of modal missingness, where one or more modalities may be absent due to factors such as sensor 
failures, data corruption, transmission loss, or privacy restrictions.  In real-world applications, 
this issue is particularly prominent in scenarios like video-based sentiment analysis, where 
occluded facial expressions, poor lighting conditions, or degraded audio signals can significantly 
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disrupt emotional cues, leading to substantial performance degradation.  To mitigate these 
challenges, existing approaches primarily adopt three types of strategies: modality dropout-based 
data augmentation, generative adversarial network (GAN)-based data imputation, and joint 
learning frameworks with shared latent representations.  While data augmentation techniques 
enhance a model’s adaptability to missing modalities, they fail to explicitly capture cross-modal 
dependencies and often introduce inconsistencies in representation learning.  GAN-based 
approaches attempt to generate missing modalities but frequently suffer from distribution 
mismatches, excessive computational overhead, and instability in adversarial training.  
Meanwhile, joint learning frameworks, which either concatenate modality-specific features or 
enforce a shared latent space, struggle to model deep cross-modal interactions, resulting in 
limited robustness when facing highly sparse or irregularly missing modalities.  Given these 
challenges, there remains a critical need for a more effective framework that not only dynamically 
adapts to missing modalities but also fully exploits cross-modal interactions for robust sentiment 
prediction. To address these challenges, this paper proposes an Attention-based Uncertain 
Missing Modality Distillation Framework (AUMDF) based on knowledge distillation and dynamic 
adjustment mechanism.  AUMDF consists of three key components: (1) Dynamic Cross-Modal 
Weight Adjustment, a modality-aware attention mechanism that dynamically recalibrates feature 
contributions based on the presence and reliability of each modality, ensuring adaptive fusion even 
under missing conditions by prioritizing informative signals while mitigating noise from unreliable 
sources; (2) Multimodal Masked Transformer, a transformer-based encoder that explicitly models 
cross-modal dependencies through masked self-attention, enabling the model to infer missing 
information from available cues and enhance robustness to incomplete data; and (3) Dual-
Distillation Learning, which combines contrastive sample distillation and similarity-based 
representation distillation to transfer knowledge from a teacher model (trained on complete data) to 
a student model (adapted to missing modalities), ensuring consistent and robust predictions while 
preserving the teacher model’s discriminative power and adapting it to the student’s domain for 
improved generalization under modality sparsity.  Extensive experiments on benchmark datasets—
CMU-MOSI, CMU-MOSEI, and IEMOCAP—demonstrate the effectiveness of AUMDF, 
achieving a 0. 8% reduction in mean absolute error (MAE) and a 0. 3% improvement in F1-score 
on CMU-MOSI, a 0. 2% decrease in MAE and a 0. 3% increase in F1-score on CMU-MOSEI, 
and 0. 7% and 0. 2% F1-score gains for “sadness” and “anger” on IEMOCAP, respectively.  
These results highlight AUMDF’s capability to exploit cross-modal synergies and maintain 
predictive stability under modality sparsity.  By explicitly addressing uncertain modal missingness 
through dynamic adaptation and knowledge distillation, AUMDF advances the state of the art in 
MSA, offering a robust and practical solution for real-world applications.  Future work will 
explore extending AUMDF to additional modalities and integrating online learning paradigms for 
adaptive deployment in dynamic environments.

Keywords knowledge distillation; multimodal sentiment analysis; attention mechanism; 
multimodal learning; feature fusion

1 引 言

近年来，随着微博、Facebook 和 Twitter 等在线

社交平台的迅速普及，用户生成数据的规模以指数

级增长。这些数据通常包括文本、图像、音频和视频

等多种模态信息，用户利用这些模态资源表达个人

观点、分享情绪体验或参与社会互动。这一趋势不
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仅加速了信息传播的速度和范围，还使情感表达形

式变得更加多样化和复杂化。因此，如何从多模态

数据中有效提取和分析用户的情感信息，成为当前

自然语言处理领域的重要研究方向之一。这一任务

被 称 为 多 模 态 情 感 分 析（Multimodal Sentiment 
Analysis， MSA），旨在通过集成多模态信息的互补

特性，实现对用户情绪状态的自动识别和深度理

解［1］。与传统单模态情感分析相比，多模态情感分

析同时利用语言、音频、图像和视频等多种数据源，
能够捕捉更加细腻的情感变化，提供更加全面、细致

的情感解读。
在 MSA 的现实场景中，由于数据采集设备故

障、传输延迟或用户隐私保护需求等原因，模态数据

缺失问题普遍存在。然而，目前大多数研究仍然假

设所有模态数据始终可用，导致现有模型的适应性

和鲁棒性不足。因此，如何在动态模态缺失条件下

有效融合多模态信息，成为当前多模态情感分析研

究中的重要挑战之一。
为解决上述问题，本文提出一种基于知识蒸馏

与动态调整机制的多模态情感分析模型（Attention-
based Uncertain Missing Modality Distillation 
Framework，AUMDF）。该框架以模态动态缺失环

境下的情感分析任务为目标，通过模拟模态缺失场

景、设计自适应优化特征表示，在“教师-学生”模型

架构中实现知识传递，从而提升模型在复杂环境下

的情感识别能力。
AUMDF的核心目标和具体贡献如下：

（1）建立一种模态缺失场景的知识蒸馏学习机

制。在训练阶段，AUMDF首先采用模态随机丢失

策略在学生模型端模拟真实场景中的动态模态缺失

情况，然后通过设计对比样本蒸馏（CSD）与基于相

似性的表示蒸馏（SRD）两种策略，在教师模型和学

生模型之间建立高效的知识对齐机制，实现知识的

有效传递，使其能够在不完整数据环境下依然保持

较高的情感分析准确率，克服了现有知识蒸馏方法

仅关注输出空间的软目标对齐，而忽视特征空间中

深层知识传递的局限性。
（2）特征增强处理与跨模态信息挖掘。为了挖

掘不同模态特征之间的协同信息，AUMDF分别设

计 了 特 征 增 强 模 块（REM）、特 征 预 处 理 模 块

（RPM）和动态权重调整模块（DWAM）对特征进行

优化与融合。首先，REM通过异质信息统一处理和

噪声过滤两个子模块，有效保留输入特征的全局信

息，并增强去噪后的局部信息表达能力；接下来，

RPM通过一维卷积操作同时融入位置信息，独立处

理每种模态以有效捕捉其独特特征；最后，DWAM
引入门控机制融合跨模态的显著特征信息，确保最

具信息量的模态得到更强的关注，充分挖掘模态间

的相关性。
（3）跨模态特征的细粒度深层交互。针对传统

Transformer 难以充分捕捉多模态间全局交互关系

的缺点，本文提出多模态掩码 Transformer，结合模

态间相似度计算挖掘跨模态之间的语义关联，识别

关键语义线索，捕捉模态内部与跨模态之间的情感

信息细粒度交互关系，为情感预测提供更加精准的

特征支持。

2 相关工作

2. 1　多模态情感分析

多模态情感分析作为情感计算领域的重要研究

方向，近年来得到了广泛关注［2］。与传统的单一模

态情感分析方法相比，多模态情感分析通过融合来

自视频、音频、文本等多种模态的信息，能够显著提

高情感分析的准确性和鲁棒性。
在 MSA 研究的初期阶段，传统的机器学习方

法得到广泛应用，并且在一定程度上取得了成功。
典型的研究方法如Rozgić等人［3］提出的基于支持向

量机（SVM）分类器的自动生成树模型，通过对多模

态数据进行特征提取和分类，成功地实现了情感识

别；Cummins 等人［4］通过引入词袋模型和跨领域数

据，进一步提高了情感检测系统的性能；Wang 等

人［5］则提出了一种面向微博图像的跨媒体词袋方

法，联合使用图像和文本特征，并采用逻辑回归、
SVM和朴素贝叶斯等经典分类器进行训练，显著提

升了情感分类效果。这些传统方法的优势在于其较

为简单的实现方式和相对较低的计算成本，但也存

在无法深入挖掘模态间复杂关系的局限性。
多模态情感分析的关键在于如何有效地将不同

模态的信息进行融合，以便提取出更加精细和全面

的情感特征。因此，如何设计出高效的多模态特征

融合策略，成为了当前研究的核心问题［6-8］。随着深

度学习技术的飞速发展，基于深度学习的多模态情

感分析方法逐渐成为主流，这些方法主要基于卷积

神经网络（Convolutional Neural Network， CNN）、
长 短 时 记 忆 网 络（Long Short-Term Memory， 
LSTM）和门控循环单元（Gated Recurrent Unit， 
GRU）等深度学习模型［9-12］，这些模型已经在多种任
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务上取得了很好的结果［13-16］，并在情感分析任务中

表现出了显著的性能提升［17-18］。深度学习模型能够

自动从多模态数据中学习复杂的特征，并在多个层

次上进行表示，进而提取更加丰富的情感信息。根

据融合多模态信息的时机和方式，深度学习方法可

分为早期融合和后期融合两类。早期融合方法通过

在输入阶段对多模态信息进行整合，以生成统一的

情感表示［19-21］。这种方法能够较好地捕捉模态间的

相关性，并生成一组共享的特征表示。然而，早期融

合的方法也存在一定的不足，特别是当某一模态的

质量较差时，整个模型的性能容易受到影响。与此

不同，后期融合方法则是先对各个模态独立进行情

感分析，然后再将各个模态的预测结果进行融合，从

而生成最终的情感判断［22-24］。后期融合方法能够保

持各模态的独立性，减少个别模态信息缺失对整体

情感分析结果的影响，但其局限在于模态间的潜在

交互信息未能得到有效利用，导致情感分析的精度

无法得到充分提升。
尽管早期融合和后期融合方法在多模态情感分

析中取得了一定的进展，但它们在处理模态间差异

性和模态间交互信息的利用上仍存在不足。一些研

究尝试根据不同模态对情感分析任务的贡献动态地

调整模态的权重。例如，罗渊贻等人［25］提出一种多

模态学习方法，通过提高各模态的共性特征表达的

方式增加不同模态间的动态交互以提高语义一致

性；Arevalo等人［26］提出了一种基于门控网络的权重

分配方法，通过动态加权不同模态的信息，以提升融

合效果；Yang等人［27］则提出了一种自适应路径选择

机制，为每个模态分配不同的权重，从而实现更加精

细的模态融合。这些方法通过调节权重来突出不同

模态的贡献，增强了情感分析的表现。除上述方法

外，一些学者还提出基于图融合方法进行情感的识

别，例如，宗林林等人［28］提出基于超图的多模态情

绪识别模型，通过引入超图建立多模态的多元关系，
以此替代现有图结构采用的多个二元关系，实现了

更加充分、高效的多模态特征融合。然而，这些方法

仍然存在对模态间交互信息挖掘不深的问题，导致

在情感分析任务中融合效果不够充分。
近年来，注意力机制的引入为多模态情感分析

提供了新的思路，并取得了显著的研究进展。与基

于权重调节的方法不同，注意力机制能够更加灵活

地根据模态对情感任务的贡献动态调整特征权重，
同时有效建立模态间的上下文关系，解决了传统方

法中对模态间信息挖掘不足的问题。如 Zhang 等

人［29］提出的全局注意力模块，能够通过学习全局上

下文和局部细节的注意力权重，从而增强对多模态

数据的感知能力；Lian等人［30］利用双向GRU和多重

注意力框架，探索了多模态对话中的情感交互，通过

深度建模模态间的相互关系，提升了情感分析的精

度。此外，Mai 等人［31］设计的基于模态内和模态间

的对比学习方法，通过对模态间关系的建模，进一步

提升了跨模态交互特征的捕捉能力。Ashima 等

人［32］提出的双重注意力网络（DMLANet）则通过生

成视觉和语言间的双向注意力图，进一步提高了情

感分类任务的细粒度能力。这些方法在一定程度上

提升了情感分析的表现，尤其在模态间交互信息的

挖掘方面，取得了显著进展。
在现实应用中，由于传感器或输入数据的不稳

定性，某些模态可能会出现缺失，从而影响整体的情

感分析效果。一些学者针对MSA中的这种模态缺

失问题展开了研究［33-43］。现有模态缺失补充方法主

要分为基于特征重建的方法以及基于图结构与对比

学习的方法。在基于特征重建的方法中，MCTN［38］

使用从原模态目标的循环转移来训练联合表示，确

保模型对缺失模态场景建模的鲁棒性；Sun 等人［40］

提出了一种双层特征重建机制，通过低级特征重建

隐式引导模型从不完整数据中学习语义信息；Shi等
人［41］提出的 TgRN 模型进一步引入了文本引导

（text-guided）策略，通过文本模态对非文本模态进

行特征重建，并在非对齐序列上优化模态缺失下的

信息融合过程。在基于图结构与对比学习的方法

中，文献［42］提出一种专门用于对话场景的模态缺

失学习框架，将不完整对话数据看作部分缺失的图

结构，并通过端到端的分类和重建联合优化机制，提

升模型在模态缺失条件下的对话情感识别能力。然

而，大多数现有的多模态情感分析模型仍然假设所

有模态在进行情感分析时都是可用的。这种假设在

面对模态缺失的情境时，往往导致模型性能的显著

下降。因此，如何有效应对模态缺失问题，依旧是当

前多模态情感分析领域的重要研究挑战。
2. 2　知识蒸馏

知 识 蒸 馏（Knowledge Distillation，KD）作 为

一种模型压缩和迁移学习的方法，旨在通过减少教

师 模 型（Teacher Network）与 学 生 模 型（Student 
Network）之间的输出分布差异，将教师模型的知识

有效地传递给学生模型［44］。知识蒸馏的核心思想是

通过教师模型的“软标签”（Soft Target）引导学生模

型的学习，从而提升学生模型的泛化能力，该方法已
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经被应用到各种多模态数据的研究中。如在多模态

数据处理中，Wei等人［45］提出了一种新型的层次化

跨模态交互与融合网络，该网络通过自蒸馏机制在

多个层次上进行知识传递，从而弥合不同模态间的

语义鸿沟；Zhang 等人［46］设计了一种样本加权蒸馏

与原型正则化网络，通过优化样本权重来解决模态

缺失和不平衡问题。尽管这些方法取得了一定成

果，但它们仍然存在一定的局限性，如未能充分捕捉

模态间的细粒度交互信息，或者在知识传递过程中

出现信息丢失等。
在多模态情感分析任务中，知识蒸馏也已被成

功应用于解决模态缺失问题［47-49］。教师模型对完整

模态数据进行训练，学生模型则在缺失模态的情况

下，通过学习教师模型的预测结果，克服模态缺失带

来的负面影响。例如，Sun 等人［50］提出了一种基于

补全的模型，通过最相似的模态数据填补缺失模态，
实现知识的有效转移，增强模型在模态缺失情况下

的鲁棒性；Wei等人［51］则提出了边缘感知蒸馏和模

态感知正则化方法，旨在通过提升强模态和弱模态

的表示能力，帮助模型应对模态缺失问题；Deng 等

人［52］引入了一种基于图蒸馏的框架，利用图结构填

充缺失数据，并实现多模态数据的聚合，从而有效地

处理模态缺失带来的挑战。
综上所述，尽管知识蒸馏技术在多模态情感分

析任务中取得了一定的进展，但在面对模态缺失和

模态间细粒度交互问题时，仍然存在一定的挑战。
为了解决这些问题，本文提出融合动态调整模块与

多模态掩码 Transformer 的多模态情感分析模型

（AUMDF），该模型不仅能够有效应对模态缺失问

题，还能通过加强模态间的相互学习，进一步提升情

感分析的性能。

3 融合动态调整模块与多模态掩码

Transformer 的多模态情感分析模型

3. 1　问题定义

多模态情感分析通常被定义为回归任务，目标

是预测语句级情感分数。给定包含完整模态的样本

集 S = [XL，XA，XV ]，其中 XL ∈RTL*dL、XA ∈RTA*dA 和

XV ∈RTV*dV 分别表示文本、视觉及音频的单峰特征，
本文后续使用m代表模态种类，用 t代表教师模型，
用 s表示学生模型，如 X t

L 为教师模型输入的文本模

态数据。Tm 为模态m（m ∈ { L，A，V }）的序列长度，
dm 为嵌入维度。为进一步拓展传统的 MSA 任务，

本文提出将其扩展至模态缺失场景。在该场景下，
部分模态的特征缺失，记作X s

m，目标是使得模型在

模态缺失情况下也能够预测情感分数。
3. 2　整体结构

为解决多模态情感分析中的模态缺失问题，本

文设计了一个融合动态调整模块与多模态掩码

Transformer 的多模态情感分析模型（AUMDF）。
该框架包括教师模型和学生模型，二者具有相同的

结构，但参数不同。图 1 展示了 AUMDF 的整体工

作流程。
在训练阶段，首先使用完整模态样本集 S训练

教师模型，并冻结其参数以保持模型稳定性。其次，
通过模态随机缺失策略生成缺失模态样本集 S� =
[X s

L，X s
A，X s

V ]，其中缺失模态的特征部分将用零向量

进行填充。最后，将完整样本集S输入教师模型，同

时将缺失模态样本集S� 输入学生模型。
为了使模态特征能够适配后续的融合过程，本

文通过特征增强模块与特征预处理模块对输入样本

S 和 S� 进行转换，生成对应的模态特征 Z� t
m 和 Z� s

m，为

后续的模态特征融合做准备。接下来，进一步设计

了动态权重调整模块和多模态掩码 Transformer 来
融合不同模态的特征，生成教师模型和学生模型的

联合表示H t和H s。
在模态特征融合之后，本文在训练过程中引入

了两种基于知识蒸馏的特征训练策略，包括对比样

本蒸馏（CSD）和基于相似性的表示蒸馏（SRD）。
CSD机制通过对比正负样本对的相似度，强化学生

模型在缺失模态情境下的学习能力；而SRD机制则

通过将教师模型和学生模型的表示进行对齐，提升

其一致性与互补性，从而增强模型的预测能力。
在推理阶段，只有学生模型输出的融合特征H s

被输入到任务特定的分类器中，生成最终的情感预

测结果 y� s，以完成情感分析任务。
3. 3　模态随机丢失策略（RPRM）

为了模拟真实场景中的动态模态缺失情况，本

文提出了模态内随机缺失策略，通过随机丢弃模态

的帧级特征来生成缺失模态数据集，作为学生模型

端的输入。对于模态内损失，本文定义一个丢弃率

p，取值范围设定为 [ 0，0. 7 ]，步长为 0. 1。丢失率 p
针对每个模态应用，即每个模态的数据可能丢失一

定比例的特征，但仍然保留一定数量的数据。例如，
当丢弃率 p = 0. 5 时，每个模态将随机丢弃 50% 的

数据。不同于以往的研究［53］，本文并未在 p = 1. 0
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时进行实验，因为完全丢失所有模态的数据将失去

实验的意义。缺失的部分将被填充为零向量，从而

生成不完整的模态特征X s
m（m ∈ { L，A，V }）。

这一策略能够有效增强模型在处理缺失模态时

的鲁棒性，使得即使某些模态数据缺失，模型仍能从

其他模态中提取有效信息，从而提升情感分析的

性能。
3. 4　特征增强模块（REM）

多模态情感分析的关键挑战在于如何充分挖掘

不同模态特征之间的协同信息，同时抑制噪声干扰

和冗余特征。特征表示增强模块的主要作用在于规

范化输入特征、提升特征表示的有效性以及加强模

态间的语义关联性，包含两个子模块，分别为异质信

息统一子模块和噪声过滤子模块。
3. 4. 1　异质信息统一子模块

异质信息统一子模块主要针对包含文本、视觉

与音频的多模态输入特征提取统一表示。不同模态

数据的表达方式各具特点，例如文本通常通过时序

数据呈现，而图像则通过像素的空间分布表达。因

此，为了保证这些特征可在后续步骤中进行有效融

合，需先对不同模态中的异质信息进行统一的特征

建模。
首先，接收到各模态单峰特征之后，引入双向

长短时记忆网络（Bidirectional Long Short-Term 
Memory，BiLSTM）来捕获全局的时序依赖关系，同

时考虑序列的前向和后向信息，从而更全面地编码

上下文关系，具体过程可表示为：

X̄m = [ xm
1，xm

2，…，xm
Tm ]∈RTm*dm （1）

xm
h = BiLSTM ( X̄m；θ m

h )，∀h ∈{1，2，…，Tm}（2）
其中，X̄m 表示模态 m的输入序列，xm

h 表示在时间步

长 h时刻的隐藏状态，θ m
h 为模型参数。通过协同提

取前向和后向的时序特征，模型能够捕捉到输入特

征在时序维度上的完整语义信息。
获取上述时序特征后，为消除不同模态之间的

尺度差异，进一步进行标准化处理，这一过程可表

示为

x� m
h = xm

h - μm

σm + φm
（3）

其中，μm、σm 分别表示模态 m 特征的均值与平均

差，φm 表示模态 m 特征的平滑因子，用以防止除零

错误。标准化后的特征不仅在数值范围上保持一

致，也提升了整个训练过程中的稳定性，以促进不

同模态特征间的融合。μm、σm 的具体计算过程可

表示为

μm = 1
Tm

∑
h = 1

Tm

xm
h （4）

σm = 1
Tm

∑
h = 1

Tm

(xm
h - μm) 2 （5）

X� m
h = [ x� m

1，x� m
2，…，x� m

Tm ] （6）
3. 4. 2　噪声过滤子模块

注意力机制可以通过特征加权方式达到一定的

噪声过滤效果，但最终只是降低了噪声特征的权重，
噪声特征本身仍然被保留，为了得到更加纯净的多

模态输入，本文提出噪声过滤子模块。该模块通过

图1　AUMDF 结构框架
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设计非线性激活和门控机制，完全剔除了低于阈值

的特征，并引入噪声补偿特征，在抑制噪声的同时为

缺失部分提供合理补偿，从而显著提升了特征输入

的纯净性，更有效地抑制了噪声干扰。
首先，与异质特征处理模块同样引入双向长短

时记忆网络（BiLSTM）进行时序特征提取，接着应

用 ReLU 激活函数进行非线性变换，获取这一模块

的激活向量 x� m
f，具体计算过程如公式（7）和公式（8）

所示：
xm

f = BiLSTM ( X̄m；θ m
f )，∀f ∈{1，2，…，Tm}（7）

x� m
f = ReLU (W m

f xm
f + bm

f ) （8）
其中，W m

f 与 bm
f 分别表示模态 m特征的权重矩阵与

偏置项。完成非线性变换后，本文进一步引入根据

特定阈值过滤特征的动态门控机制，可表示为

Z m
f =

■
■
■

1，  if xm
f ≥ ρm

0，  if xm
f < ρm

（9）

其中，ρm 表示模态m特征的噪声过滤阈值。通过门

控机制，保留有效特征后显著提高特征输入的质量，
减少不相关信息对下游情感分析任务的干扰。其

次，将门控机制Z m
f 应用于激活向量x� m

f，生成去噪特

征x� m
f，具体计算过程可表示为

x� m
f = Z m

f *x� m
f + (1 - Z m

f )*δm （10）
其中，δm 表示模态 m 特征的噪声补偿特征，其通过

拼接模态 m 特征的全局均值与标准差，再输入至

MLP层处理得到。δm 充分利用了模态特征的全局

统计信息，为缺失或低质量特征提供合理补偿，减少

了噪声信息对最终预测结果的影响。
最后，为了在异质信息统一特征X� m

h 和去噪特

征x� m
f 之间实现动态平衡，本文设计动态权重融合机

制生成最终的融合特征 X ' t
m，具体计算方法表示

如下：
X� m

f = [ x� m
1，x� m

2，…，x� m
Tm ] （11）

X ' t
m = αm*X� m

h ⊗ (1 - αm)*X� m
f （12）

其中，αm 表示模态 m 特征的动态平衡参数，用以调

节异质信息统一特征和去噪特征之间的权重

比例。
通过上述过程，AUMDF 能够有效保留异质信

息统一化之后的全局特征信息，同时增强去噪后的

局部信息表达能力。
3. 5　特征预处理模块（RPM）

为了独立处理每种模态并有效捕捉其独特特

征，首先将每种模态的输入表示为一个标记序列。

假 设 给 定 模 态 m（m ∈{L，A，V }）的 特 征 序 列

Xm ∈RT*dm，其中 T 表示序列的长度，dm 表示模态 m
的特征维度。现有研究（如文献［31］）通常直接采用

原始特征形式输入模型，忽略了时间序列的依赖关

系，无法有效捕捉各模态独特特征。为了有效捕捉

时间序列中的局部依赖关系，本文采用一维卷积操

作对每种模态的输入特征进行处理，从而生成模态

特征的嵌入表示X t∆T
m ，如公式（13）所示：

X� t∆T
m = Conv1D (X t

m，k t
m；θ∆T) （13）

其中，k t
m 表示卷积核的大小，θ∆T 表示一维卷积网络

在时间步 ∆T 时刻的参数。通过该卷积过程，模型

能够捕捉语言模态中的相邻单词之间的关系，或者

音频模态中的连续依赖，从而保留每种模态内部的

时序特征。
进一步地，为了增强模型对序列元素位置信息

的感知，本文在特征向量中加入了位置编码，具体定

义如公式（14）和公式（15）所示：

PE ( pos，2k)= sin ( pos

10 000
2k
d ) （14）

PE ( pos，2k + 1)= cos ( pos

10 000
2k
d ) （15）

其中，PE 表示序列中每个元素的位置信息，d 为特

征的维度。通过在特征向量中添加位置编码，模型

能够在后续的处理过程中有效保留时间序列的顺

序信息，确保序列输入的时间依赖性得到正确捕

捉。最终，模态特征的嵌入表示通过以下方式计

算，即

Z� t∆T
m =X� t∆T

m + PE (T，d )∈RT*d （16）
其中，Z� t∆T

m 为模态 m 在时间步 ∆T 时刻的最终嵌入

表示。通过卷积操作捕捉局部依赖，并结合位置编

码融入位置信息，确保了每种模态的特征在后续多

模态融合阶段的准确性和一致性。
3. 6　动态权重调整模块（DWAM）

如图 2 所示，不同于仅依赖文本模态作为指导

特征的方法［54-55］，动态权重调整模块旨在通过融合

其它模态的特征并引入动态权重机制来优化原始表

示空间，从而实现跨模态的深度融合。相较于基于

单模态内部上下文分配权重关系的自注意力机制，
动态权重调整模块引入门控机制，通过显式建模模

态间的协同关系，能够确保最具信息量的模态得到

更强的关注，使得模型能够充分挖掘模态间的相关

性，进而提升情感预测的准确性。
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对于教师模型中的动态权重调整模块，输入由特

征预处理模块输出的嵌入表示Z� t
m。首先，为了获得

各模态的门控向量，本文将预处理后的文本表示Z� t
L、

音频表示Z� t
A 和视频表示Z� t

V 进行拼接，并通过ReLU
激活函数生成相应的门控向量。以生成文本门控向

量的过程为例，具体计算如公式（17）与公式（18）
所示：

gLA = ReLU (WLA[Z� t
L；Z� t

A ]+ bLA) （17）

gLV = ReLU (WLV[Z� t
L；Z� t

V ]+ bLV) （18）
其中，WLA 和WLV 是权重矩阵，bLA 和 bLV 为偏置

项。通过此门控机制，模型能够为每个模态生成

不同的权重，从而有选择性地加强某些模态的信

息贡献。
随后，本文将生成的文本门控向量 gLA 和 gLV 进

行融合，得到加权后的文本特征表示Z t
L，如公式（19）

与公式（20）所示：
Z ' t

L = [ gLA；gLV ] （19）

Z t
L =Z ' t

L ⋅ (WLWZ� t
L)+ bLW （20）

同样的步骤也被应用于音频和视觉模态，以得

到加权后的音频表示 Z t
A 和加权后的视觉表示 Z t

V。
通过融合跨模态的显著特征信息，动态权重调整模

块可以为后续的情感预测提供更加全面和准确的模

态表示。
3. 7　多模态掩码 Transformer（MMT）

经过 DWAM 的处理后，模型能够自适应地对

不同模态特征给予不同程度的关注，强化了信息量

丰富的模态特征在情感分析任务中的作用。然而，
DWAM 主要聚焦于单模态特征的独立增强，未能

深入挖掘模态间潜在的语义关联与特征互补性。为

解决这一问题，本文提出多模态掩码 Transformer
（MMT），进一步对动态调整后的模态特征进行深

层次交互与一致性建模。
首先，与多数模型仅计算两两模态间注意力的

方式相比，MMT通过构建以语言、音频和视觉模态

为查询的三模态注意力机制，强化了特征交互与信

息流动，能够捕捉更复杂的语义关联；其次，MMT
通过引入时间窗口与时间权重，解决了如 MulT［56］

等现有模型存在的未显式处理多模态时序性对齐的

问题，确保了跨模态交互在时序维度上的对齐；最
后，通过引入掩码机制，MMT能够有效过滤冗余信

息，提升模型在模态缺失场景下的鲁棒性。
如图 3所示，多模态掩码Transformer通过将每

个模态独立作为查询向量，整合来自其他模态的互

补信息。该模块增强了跨模态特征的提取能力，并

确保在模态缺失的情况下，模型依然能够进行稳健

的情感表示学习。

首先，为了处理不同模态中的时间依赖性，本文

引入了时间对齐机制，具体计算过程可表示为

∆T ij =
■
■
■

||
||

s ( )i，j ，  if ( )i - j ≤ Κ

0，  otherwise
（21）

其中，s (i，j)表示标记 i和标记 j之间的时间权重，Κ

为预定义的时间窗口。通过时间对齐机制，确保来

自不同模态的输入能够在适当的时间尺度内对齐，
从而为后续的跨模态交互提供一致的时间信息。将

时间信息整合到单峰表示中，具体计算方法如下

所示：
Z t∆T

m =Z t
m + ∆Tm （22）

其次，采用掩码机制Maskm，消除填充标记对注

意力计算的影响，确保填充项不干扰模型的学习过

图2　动态权重调整模块架构

图3　多模态掩码Transformer架构
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程 。 通过计算模态间的相似性，多模态掩码

Transformer能够有效聚焦于与情感分析最相关的特

征，从而提高情感预测的准确性，如公式（23）所示：

Maskm =■
■
■

0，  if token on the padding
1，  otherwise （23）

公式（23）处理输入序列中的 padding token，确

保它们不会对计算产生不必要的影响。通过这种方

式，模型可以专注于非填充标记，避免填充标记对模

态间相似性计算的干扰。
与传统注意力机制不同，本文基于模态特征的

加权相似性，计算来自不同模态 token 之间的相似

性进行对齐，即给定两个模态的特征向量后，通过点

积计算来确定它们之间的相似性，能够有效突出对

情感相关模态特征的聚焦，减少冗余信息的干扰，计

算过程如公式（24）所示：
sim (α，β )= α1 β1 + … + αd βd （24）

其中，d 表示向量的维度。为了进一步扩展模态之

间的相似性计算以得出模态间的注意力，本文引入

了一个额外的 d 维模态向量 γ，并通过以下公式计

算三模态之间的加权相似性：
sim (α，β，γ)= α1 β1 γ1 + … + αd βd γd （25）

通过这一点积操作计算三种模态嵌入 α、β与 γ

之间的加权相似度，模型能够捕捉不同模态之间的

对齐关系，重点关注与情感相关的有效模态特征。
类似地，从向量转换为矩阵时，为加强相似性计

算的表达能力，模型引入了 Query、Key 和 Value
三种向量，并引入权重矩阵进行动态调整，以便更准

确提取各模态的情感特征，具体过程如公式（26）到

公式（29）所示：
Qm =W m

Q Z t∆T
m （26）

Km =W m
K Z t∆T

m （27）
Vm =W m

V Z t∆T
m （28）

MMT (Q，K，V )=
concat (head1，…，headh)WO （29）

其中，W m
Q 、W m

K 和W m
V 分别表示查询、键和值的输入

矩阵，WO 是模型的可学习矩阵。通过这种多头注

意力机制，模型能够从多个维度综合各模态的信息，
并通过各个头的不同专注点来识别复杂的跨模态关

系，从而提高情感预测的准确性。每个注意力头的

具体计算过程可表示为

headm = softmax (QmKm
T

dk

*Maskm)Vm （30）

3. 8　模型前向传播过程

与传统 Transformer 中一对一方式交互的跨模

态注意力机制相比，本文提出的多模态掩码

Transformer以三种模态的交互关系为核心，结合两

两模态间的相似度权重与第三模态特征捕捉更复杂

的跨模态语义关系，确保特征更加紧密对齐，以提升

最终融合语义表示的质量。AUMDF的整体前向传

播过程可按如下过程进行，首先，对于文本模态特

征，其表示过程通过多模态掩码 Transformer 实现，
如公式（31）和公式（32）所示：

H t
L = MMT (LN (Z t

L)，LN (Z t
V)，

LN (Z t
A) )+LN (Z t

L) （31）

H t
L = FFN (LN (H t

L ) )+LN (H t
L ) （32）

其中，MMT表示多模态Transformer，FFN表示前馈

网络。这种双重层归一化确保了特征在每个网络层

中的稳定性，避免了信息的过度缩放或衰减。类似

地，将多模态掩码Transformer应用于视觉特征与音

频特征，可获得增强后的相应特征H t
A与H t

V。
接着，模型通过全局平均池化（GAP）来降低融

合特征的维度。对于教师模型，这一操作通过平均化

各模态特征值来保留模态间的关键信息，从而获得融

合后的特征表示H t，具体计算过程如公式（33）所示：
H t = GAP (concat (H t

L，H t
V，H t

A) ) （33）
多模态数据通常容易遇到大量的类别内多样性

和明显的类别间相似性，以往一些通过知识蒸馏解

决模态缺失问题的方法［57-58］，多采用特征级融合方

法，强调加强教师和学生模型之间的特征一致性。
这种方法忽略了类别内复杂的相互作用，没有考虑

潜在的特征变异性，易导致特征分布模糊和重叠。
为了减轻这些限制，本文引入基于决策级融合策略

的融合方式，在决策层对各模态特征进行整合，如公

式（33）所示的教师模型端的融合表示H t，其汇集了

各模态的情感信息，为最终的情感预测提供了全面

的特征支持。对于学生模型，可通过相似操作获取

融合表示H s。
在推理阶段，只输出学生模型的预测分数作为

模型的最终输出。因此，将学生模型的融合表示输

入至全连接层，结合可学习权重与 Softmax 函数输

出预测的情感得分，如公式（34）所示：
y� s = softmax (W s_preH s + b s) （34）

3. 9　对比样本蒸馏（CSD）
现有知识蒸馏方法［50，52］通常局限于单一样本层
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面的知识迁移，未能有效建模跨样本的全局语义关

联，导致学生模型在模态缺失场景下难以捕捉情感

类别的共性特征与类间差异。针对这一缺陷，本文

设计了对比样本蒸馏（CSD）机制，通过构建跨模态

的正负样本对关系实现知识传递，促使模型学习到

同一类别之间样本的深层情感关联，区分不同类别

之间样本的情感特性。
本文将正样本集定义为与目标样本情感类别相

同的样本集合，例如，如果目标样本属于“积极情感”
类别，则所有标记为“积极情感”的其他样本均构成

正样本集。通过将正样本的特征拉近，模型能够学

习到同一情感类别样本的潜在相似性，从而提升表

征的一致性。类似地，将负样本集定义为与目标样

本情感类别不同的样本集合，通过将负样本的特征

远离目标样本，使得模型能够区分不同情感类别样

本的特性，明确类别边界并有效区分。具体而言，教

师模型的文本模态对比损失函数定义为

Lt
L =- 1

|| PL
∑
p ∈ PL

log 

exp ( )αLV*sim ( )X p
L，X s

V + αLA*sim ( )X p
L，X s

A

∑s ∈ SL
exp ( )αLV*sim ( )X p

L，X s
V + αLA*sim ( )X p

L，X s
A

（35）
其中，PL 表示文本模态的正样本集，SL 表示文本模

态正负样本的全体集合，αLV 和 αLA 表示可学习的用

以调整文本-视觉样本对和文本-音频样本对相似性

的缩放因子，其根据数据特征和模型学习过程自适

应调整，在训练过程中通过反向传播自动优化，动态

适应不同模态间的相似性分布。sim是计算模态间

相似性的函数，其计算过程如公式（24）所示。
类似地，视觉模态与音频模态的对比损失也可

以通过相同的方式定义，如公式（36）与公式（37）
所示：

Lt
V =- 1

|| PV
∑

p ∈ PV

log 

exp ( )αVL*sim ( )X p
V，X s

L + αVA*sim ( )X p
V，X s

A

∑s ∈ SV
exp ( )αVL*sim ( )X p

V，X s
L + αVA*sim ( )X p

V，X s
A

（36）

Lt
A =- 1

|| PA
∑
p ∈ PA

log

 
exp ( )αAV*sim ( )X p

A，X s
V + αAL*sim ( )X p

A，X s
L

∑s ∈ SA
exp ( )αAV*sim ( )X p

A，X s
V + αAL*sim ( )X p

A，X s
L

（37）

最终，CSD损失函数定义为所有模态对比损失

的加权平均，以确保教师和学生模型之间的对齐和

信息融合，具体计算过程如下所示：

LCSD = 1
6 (Lt

L + Lt
V + Lt

A + Ls
L + Ls

V + Ls
A)  （38）

3. 10　基于相似性的表征蒸馏（SRD）
教师模型基于完整模态的数据集进行训练，而

学生模型可能会面临某些模态缺失的情况。现有工

作［51］仅通过输出层的软标签（Soft Labels）对齐教师

与学生模型，忽略了特征层级的分布差异。尤其在

模态部分缺失的场景下，学生模型特征易偏离教师

模型的高质量表示，导致知识传递效率下降。为此，
本文提出了基于相似性的表征蒸馏（SRD），以确保

学生模型在存在模态缺失的情况下能够学习到与教

师模型相一致的表征。SRD 将学生模型的融合特

征与教师模型的融合特征对齐，以便最大限度地保

留教师模型中相对更为丰富的多模态情感交互信

息，该过程可以通过公式（39）所示的相似性损失

实现。

LSRD = αst(1 - W sH t⊙W tH s

‖ ‖W sH t ‖ ‖W tH s ) （39）

其中，H t 和H s 分别表示教师和学生模型的融合特

征，W t 和W s 分别表示可学习的教师和学生模型的

特征投影矩阵，⊙ 表示逐元素乘法，‖ ‖表示 L2 正

则化。通过这种训练策略，模型可以确保学生和教

师之间的表示尽可能对齐，从而提高学生模型的

表现。
3. 11　训练目标

3. 11. 1　正则化损失

为了防止模型过拟合，并鼓励其学习到更加稳

健的表示，本文在优化目标中引入正则化损失 Lreg，
旨在对与注意力机制相关的权重矩阵进行约束，即，
对查询（Query）、键（Key）、值（Value）的投影矩阵施

加惩罚。这一正则化策略能够有效抑制权重矩阵过

大，从而限制模型的复杂度，同时提高模型对未见数

据的泛化能力。正则化损失定义如下：
Lreg = λm

Q‖ ‖W m
Q

2 + λm
K‖ ‖W m

K
2 + λm

V‖ ‖W m
V

2 （40）
其中，W m

Q 、W m
K 和W m

V 分别表示注意力层中查

询、键和值的权重矩阵，而 λm
Q、λm

K 和 λm
V 则是相应的正

则化系数，用于控制各项正则化的相对强度。通过

引入上述正则化项，本文能够在训练过程中有效降

低模型对训练数据的过度拟合风险，从而增强其对

多样输入数据的适应能力。这种正则化方法不仅约
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束了注意力机制中关键参数的增长，还为模型在复

杂任务场景中的稳健表现奠定了基础。
3. 11. 2　任务损失

为优化学生模型在情感预测任务上的表现，指

导学生模型的优化过程，本文设计了基于交叉熵损

失的任务损失Ltask，定义如下：

Ltask =- 1
N ∑

n = 1

N

yn log y� s
n （41）

其中，yn 表示第 n 个样本的真实标签，y� s
n 由公

式（34）计算得出，表示学生模型预测的该样本属于

正确类别的概率。交叉熵损失通过衡量预测分布与

真实分布之间的差异，驱动模型朝着更准确的方向

进行优化。
3. 11. 3　综合损失函数

为确保模型在处理多模态情感分析任务时具备

强大的适应性和鲁棒性，本文定义了AUMDF框架

的综合损失函数，该损失函数综合了以下四个关键

部分：
（1） 正则化损失 Lreg：防止模型过拟合，增强其

对未见数据的泛化能力。
（2） 对比损失 LCSD：如 3. 9 节所述，用于对齐教

师模型与学生模型的表示。
（3） 相似性损失LSRD：如 3. 10节所述，旨在通过

模态对齐增强模型的鲁棒性。
（4） 任务损失Ltask：优化情感预测的最终目标。
基于以上四种损失，得到模型整体的综合损失

函数L如公式（42）所示：
L = λ1 Lreg + λ2 LCSD + λ3 LSRD + Ltask （42）

其中，λ1、λ2 和 λ3 是损失项的权重系数，用于控

制不同损失项在优化目标中的相对重要性。通过调

整这些系数，模型能够根据任务需求动态调整学习

重点，从而显著提升多模态数据处理的准确性和稳

健性。

4 实验与结果分析

4. 1　数据集与评估指标

4. 1. 1　数据集

本研究选用三个主流的多模态情感分析数据集：
CMU-MOSI［59］、IEMOCAP［60］和 CMU-MOSEI［61］，
全面评估提出的 AUMDF 模型在不同场景下的性

能表现。
CMU-MOSI 数据集包含 2199 个视频片段，这

些片段为 89名独立发言者在 YouTube电影评论中

的观点表达。参与者中有41名女性和48名男性，其

观点涵盖了从-3（非常负面）到+3（极其正面）的情

感强度。该数据集被广泛用于单任务情感强度预测

和情感分类任务，提供了良好的基准评估环境。
CMU-MOSEI 数据集为 Zadeh 等人于 2018 年

基于CMU-MOSI数据集进行的改进。相较于其前

身，CMU-MOSEI 在样本规模上实现了显著扩展，
该数据集包含了源自 5000 个不同视频的 22 856 个

视频片段，并且涵盖了更加多元化的表达者与主题。
IEMOCAP 数据集主要用于多标签情感识别，

包含 302个视频片段，其中 151个视频为对话记录。
每个对话句子均标注了具体的情感类别，如快乐、悲
伤、愤怒、惊讶和恐惧等，共计十余种情感标签。借

鉴文献［62］中的方法，本文识别快乐、悲伤、愤怒和

中立四种基础情感，以便与现有方法进行统一的对

比评估。
4. 1. 2　评价指标

为了更精确地衡量模型的性能表现，本文采用

了多种评价指标进行全面验证。与文献［63］中的工

作相似，在回归任务中，本文使用平均绝对误差

（MAE）衡量模型预测情感强度与实际标签之间的

偏差。在分类任务中，采用准确率（Accuracy）和F1
分数（F1-Score）作为衡量标准，分别用于二分类任

务（正面与负面情感）和7级分类任务（如将1. 8四舍

五入归类为第2类情感强度）。
4. 2　特征提取与实验参数设置

为了保证模型的可复现性，本文详细描述了特

征提取过程、数据对齐方法、数据集划分以及实验参

数设置。
4. 2. 1　特征提取

在三个数据集上，本文使用相同的特征提取策

略，分别针对文本模态、音频模态和视觉模态进行特

征提取，以确保多模态特征的一致性和可比性。
（1）文本特征提取：本文将由视频转录的文本转

换为预训练的 GloVe词向量［64］，将每个单词映射为

300 维的向量表示，这种方法能够有效捕获语言中

的语义信息并提升文本特征表示的质量。
（2）音频特征提取：使用 COVAREP［65］提取音

频的低层特征，共计 74 维，包括 Mel 倒谱系数、基
频、声调/非声调片段、归一化振幅商、声门源参数、
谐波模型等。这些特征有助于捕捉音频中的情感变

化和语调特征。
（3）视觉特征提取：视觉特征由 MA-Net［66］提

取，该网络因其在面部表情识别中的突出表现而被
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广泛应用。本文首先使用 MTCNN 模型进行面部

检测，随后利用预训练的 MA-Net模型提取每帧的

1024维作为视频特征。
为实现多模态的词级对齐，本文利用 P2FA 工

具［67］对音频和视频流进行时间戳对齐，并在这些同

步间隔内对音频和视频特征进行平均。对于CMU-
MOSI数据集与CMU-MOSEI数据集，将每个模态

的序列长度设定为 50，而在 IEMOCAP 数据集上，
所有模态的序列长度均设为20。

本文按照固定比例将数据集划分为训练集、验
证集和测试集，具体分割统计见表1。

4. 2. 2　实验设置

所有实验均基于 PyTorch 框架完成，运行环境

包括 NVIDIA Tesla V100 GPU，PyTorch 版本为

1. 8. 2。为了确保结果的公平性和可比性，本文重

新实现了几种现有的先进方法，并基于公开的代码

库进行了模型集成和比较。
本文参考文献［68］提出的模型进行超参数配

置，模型训练过程中主要参数的设置如表 2 所示。
模型的学习率设为 0. 001，隐藏层维度设为 300，优

化器采用Adam，总训练轮次为 20。此外，为了控制

模型的过拟合风险，本文设定了 dropout 率为 0. 8，
并引入早停策略（early stop），以监控验证集的性能

并提前停止训练。

4. 3　对比算法

为了验证AUMDF的有效性，本文与多组可复

现的代表性先进方法进行了详细对比，下面对这些

方法进行简要介绍。
MISA［69］：Modality-Invariant and-Specific Rep‐

resentations（模态不变和模态特定表示）模型为每个

模态分别分配两个不同的表示空间，一个用于捕获

模态间的共性并逐步缩小模态间的差异，另一个用

于专注每个模态的独特特性。最终，这两个表示空

间被融合以实现更精确的情感分析。
Self_MM［63］：Self-Supervised Multi-Modal Learn‐

ing Framework（自监督多模态学习框架）专为多模

态和单模态任务的多任务学习而设计。该方法引入

了一个基于自监督学习策略的标签生成模块以便在

单模态任务中生成标签。此外，为了在训练过程中

平衡各子任务的学习进度，设计了一种动态权重调

整机制，以提升不同任务的协同学习效果。
CMJRT［70］：Cross-Modal Joint Representation 

Translator（跨模态联合表示翻译器）首先学习每对

模态之间的关联关系，并利用跨模态Transformer探
索模态之间的互补性，从而增强多模态信息的综合

利用。
EMT［40］：Efficient Multimodal Transformer（高

效多模态Transformer）通过获取每种模态的全局特

征，充分挖掘单一模态的局部特征交互。为了增强

模型在模态缺失场景下的鲁棒性，该模型引入了双

层特征恢复机制（DLFR），以便从有限的数据中获

取更丰富的语义信息。
CubeMLP［71］：Cube Multilayer Perceptron（立方

多层感知机）利用三个独立的MLP单元分别对三种

模态的特征进行有效信息的学习与融合，从而通过

聚合的多模态特征实现更准确的任务预测。这种方

法充分利用了简单高效的神经网络结构来降低计算

复杂度。
MMIN［72］：Missing Modality Imagination Network

（缺失模态想象网络）是一个连贯的多模态情感检

测框架，该模型利用模态重构注意力机制（CRA）
和递归一致性学习方法来推断缺失的数据，使其在

多模态数据不完整的情况下依然能保持良好的

性能。
IF-MMIN［73］ ：Invariant Features-Missing Modality 

Imagination Network（不变特征缺失模态想象网络）
利用现有模态预测缺失模态的固有特征，能够在模

态缺失的情况下准确推测并推理出丢失模态的数据

特征进行情感分析，从而实现更高的预测性能。

表 2　实验超参数设置

超参数

训练轮次

Dropout率
隐藏层大小

学习率

丢失率

最大文本序列长度

最大音频序列长度

最大视觉序列长度

损失函数权重

早停轮次

符号定义

b

d

h

lr
p

ml

ma

mv

λ1,λ2,λ3

es

数值设置

20
0. 8
300

0. 001
[0. 1−0. 7]

25
150
100
0. 1
20

表 1　数据集划分情况

数据集

训练集

验证集

测试集

CMU-MOSI
1284
229
686

CMU-MOSEI
16 326
1871
4659

IEMOCAP
2717
798
938
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4. 4　实验结果分析

4. 4. 1　不同模态组合下的实验结果

为进一步研究 AUMDF 模型在多模态缺失条

件下的鲁棒性，本文在CMU-MOSI、CMU-MOSEI
和 IEMOCAP数据集上进行了多组实验，分别测试

了模型在不同模态组合下的表现。实验结果如表 3
至表 5 所示，其中，{ l } 表示只包含文本模态，

{ l，a，v }表示包含文本、音频与视觉模态。
从在三个数据集上的实验结果可以看出，尽管

AUMDF的个别指标表现略低于其他对比的基线模

型，但大部分指标相比其他基线模型均表现出优越

性能。在部分模态缺失的情况下，AUMDF依然能

够取得显著的性能提升，这表明其具备良好的抗干

扰能力和模态自适应性。

如表3所示，在CMU-MOSI数据集的完整模态

组合（{ l，a，v }）下，AUMDF 取得了最低的 MAE 和

最高的 F1 分数，显著优于基于自监督学习策略的

Self-MM 模型。这一结果表明，当所有模态可用

时，AUMDF得益于基于知识蒸馏的特征训练策略

加入，能够更有效地捕捉模态间的关联性，缓解了

Self-MM 模型中因模态交互不足导致的学习不平

衡问题，从而更好地融合各模态的情感信息。
去掉音频模态（{ l，v }）时，AUMDF 的 MAE 与

F1 分数分别比基于 Transformer 的 EMT 模型降低

了 6. 5% 和提高了 2. 3%。这是由于 AUMDF 在音

频缺失时，相较于EMT模型的Transformer，通过设

计更加灵活的多模态掩码Transformer，实现了模态

信息的自适应调整，在音频模态缺失的情况也能够

充分捕获文本和视觉模态中的情感特征，从而在评

价指标上保持领先优势。
在仅保留文本模态（{ l }）的情况下，AUMDF的

F1分数和MAE比基于模态不变和模态特定表示机

制 的 MISA 模 型 分 别 提 高 了 14. 4% 和 降 低 了

4. 3%。可见，AUMDF在文本模态单独存在的情况

下仍然表现优异。这是由于 AUMDF 中的动态权

重调整模块弥补了MISA模型中模态特定表示与模

态不变表示之间的不平衡问题，展现出了较强的适

应性。

表 4　在 CMU-MOSEI 数据集上的实验结果

模型

MISA
Self-MM
CMJRT

EMT
CubeMLP

MMIN
IF-MMIN
AUMDF

不同模态组合

{l}

MAE
0. 751
0. 764
0. 789
0. 802
0. 785
0. 816
0. 803
0. 742

F1
68. 94
71. 53
70. 12
72. 34
67. 52
68. 23
69. 44
72. 76

{a}

MAE
0. 733
0. 742
0. 786
0. 697
0. 783

0. 751
0. 789
0. 735

F1
43. 87
43. 57
42. 39
44. 21
39. 54
41. 45
42. 51
57. 57

{v}

MAE
0. 727
0. 739
0. 758
0. 781
0. 712
0. 785
0. 807
0. 716

F1
41. 76
37. 61
38. 47
39. 14
32. 58
33. 92
34. 92
58. 41

{l,a}

MAE
0. 779
0. 724
0. 687
0. 695
0. 703
0. 712
0. 728
0. 679

F1
69. 48
75. 91
74. 54
74. 23
71. 69
71. 25
73. 21
79. 78

{l,v}

MAE
0. 682
0. 728
0. 716
0. 694
0. 701
0. 754
0. 722
0. 674

F1
72. 55
74. 62
72. 63
73. 61
70. 06
70. 71
71. 19
81. 06

{a,v}

MAE
0. 806
0. 827
0. 817
0. 841
0. 826
0. 799
0. 775
0. 733

F1
48. 91
49. 52
50. 21
62. 95
48. 54
48. 91
50. 32
71. 54

{l,a,v}

MAE
0. 754
0. 731
0. 809
0. 721
0. 783
0. 741
0. 773
0. 705

F1
82. 7
83. 05
81. 76
82. 73
83. 17
82. 75
82. 96
83. 29

Avg_MAE
0. 747
0. 751
0. 766
0. 747
0. 756
0. 765
0. 771
0. 712

Avg_F1
61. 17
62. 26
61. 45
64. 17
59. 01
59. 60
60. 65
72. 06

表 3　在 CMU-MOSI 数据集上的实验结果

模型

MISA
Self-MM
CMJRT
EMT
CubeMLP
MMIN
IF-MMIN
AUMDF

不同模态组合

{l}

MAE
0. 796
0. 787
0. 803
0. 823
0. 838
0. 822
0. 849
0. 762

F1
66. 93
67. 8
68. 79
75. 12
64. 15
55. 73
57. 86
81. 31

{a}

MAE
0. 756
0. 758
0. 785
0. 768
0. 801
0. 833
0. 823
0. 754

F1
42. 82
40. 95
43. 23
59. 52
38. 91
46. 47
66. 21

64. 53

{v}

MAE
0. 741
0. 747
0. 763
0. 792
0. 731
0. 807
0. 816
0. 735

F1
40. 71
38. 52
42. 62
58. 75
43. 24
44. 71
50. 62
60. 84

{l,a}

MAE
0. 795
0. 748
0. 695
0. 703
0. 725
0. 729
0. 732
0. 702

F1
65. 49
69. 81
70. 15
77. 18

63. 76
61. 88
58. 91
73. 68

{l,v}

MAE
0. 691
0. 739
0. 729
0. 705
0. 729
0. 778
0. 732
0. 686

F1
67. 54
74. 97
68. 54
74. 28
65. 12
64. 11
68. 98
79. 41

{a,v}

MAE
0. 817
0. 845
0. 823
0. 828
0. 839
0. 805
0. 796
0. 789

F1
48. 36
47. 12
50. 71
61. 35
47. 92
67. 4
65. 39
73. 84

{l,a,v}

MAE
0. 798
0. 809
0. 887
0. 735
0. 782
0. 765
0. 787
0. 729

F1
80. 21
84. 09
82. 83
83. 22
83. 27
81. 85
82. 02
84. 37

Avg_MAE
0. 771
0. 776
0. 784
0. 765
0. 778
0. 791
0. 790
0. 737

Avg_F1
58. 87
60. 47
60. 98
69. 92
58. 05
60. 31
64. 28
73. 99
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如表 4所示，在 CMU-MOSEI数据集的完整模

态组合（{ l，a，v }）下，其 MAE 值取得最低，然而 F1
分数略低于 Self-MM。这一结果可能由于知识蒸

馏策略导致了部分高频情感语义（特别是极端情感

类别）的过度平滑，进而使得 F1分数略有下降。尽

管如此，AUMDF 在平均 MAE 与平均 F1分数上仍

然 表 现 最 佳，这 一 表 现 得 益 于 多 模 态 掩 码

Transformer对跨模态间隐式关联的强大学习能力，
以及知识蒸馏策略对原始特征进行的精细化再

构建。
如表 5 所示，在 IEMOCAP 数据集的完整模态

组合（{ l，a，v }）下，AUMDF 在“快乐”、“悲伤”、“愤

怒”以及“中立”四种情感类别上的F1分数相较于基

于现有特征的模态补充机制的 IF-MMIN模型分别

提高了 6. 1%、5. 5%、1. 2% 和 18. 6%。这是由于

AUMDF 的动态调整机制在不引入冗余噪声的同

时，实现了信息的深度融合，因此 AUMDF 的指标

优于 IF-MMIN模型。
当去掉视觉模态（{ l，a }）时，AUMDF在中立类

别上的 F1 分数远高于基于跨模态 Transformer 的
CMJRT模型。这是由于AUMDF中的注意力机制

能够在模态缺失时优先捕获剩余模态中的关键特

征，弥补了缺失模态带来的信息缺口。
为进一步验证 AUMDF 在不同模态丢失率下

的性能，我们在三个数据集上进行了丢失率从 0. 2
到 0. 8 的实验。实验结果如图 4 至图 6 所示。当模

态内丢失率从 0. 2 上升至 0. 8 时，AUMDF 的 F1 分

数始终优于其他模型。例如，在丢失率为 0. 4 时，
AUMDF 的 F1 分数相较 Self-MM 和 CMJRT 分别

提升了 6. 8%和 11. 4%。这一表现得益于AUMDF
中的基于知识蒸馏的特征训练策略，通过对比学习

有效地将教师模型的完整模态信息传递给学生模

型，从而在缺失模态的情况下仍能保留关键信息。

上述实验结果进一步验证了 AUMDF 在多模

态情感分析任务中的有效性。未来可以考虑结合更

先进的知识蒸馏策略，以进一步提升模型在高丢失

率条件下的性能。
4. 4. 2　消融实验

为了全面验证本文提出的 AUMDF 中各个模

块与损失函数对多模态情绪识别性能的具体影响，
并进一步探讨模型在处理模态缺失和多模态信息融

合中的有效性，我们进行了消融实验。实验在模态

图4　不同丢失率设置下在 CMU-MOSI 数据集上的实验

结果

表 5　在 IEMOCAP 数据集上的实验结果

模型

MISA

Self-MM

CMJRT

EMT

CubeMLP

MMIN

IF-MMIN

AUMDF

情感

类别

快乐

悲伤

愤怒

中立

快乐

悲伤

愤怒

中立

快乐

悲伤

愤怒

中立

快乐

悲伤

愤怒

中立

快乐

悲伤

愤怒

中立

快乐

悲伤

愤怒

中立

快乐

悲伤

愤怒

中立

快乐

悲伤

愤怒

中立

不同模态组合

{l}

67. 3
68. 4
66. 9
56. 4
66. 9
68. 7
65. 4
55. 8
69. 2
65. 4
65. 1
54. 3
77. 2
76. 3
77. 6
60. 7
68. 9
65. 3
65. 8
53. 5
80. 6
79. 1
80. 3
61. 0
82. 4
81. 1
81. 9
61. 4
82. 7
82. 4
82. 3
63. 5

{a}

52. 7
52. 3
53. 5
48. 4
52. 2
51. 9
53. 0
48. 2
55. 3
55. 2
54. 6
51. 5
63. 8
64. 2
61. 8
51. 5
54. 3
54. 8
53. 1
50. 8
66. 5
65. 3
67. 4
50. 7
67. 7
69. 0
67. 1
52. 6
69. 7
71. 4
67. 1
54. 3

{v}

50. 8
53. 1
52. 7
50. 9
50. 1
54. 8
51. 9
50. 4
52. 5
53. 9
51. 3
49. 2
61. 3
60. 9
58. 2
50. 4
51. 4
53. 2
50. 4
48. 7
64. 2
62. 8
61. 6
49. 5
66. 9
66. 3
65. 5
43. 1
68. 1
67. 5
66. 3
52. 4

{l,a}

73. 2
69. 5
67. 7
58. 1
69. 9
71. 3
69. 5
58. 1
79. 6
78. 9
81. 6
65. 7
81. 6
82. 4
83. 9
65. 2
72. 1
70. 3
69. 5
57. 3
83. 1
82. 4
83. 0
62. 2
83. 5
84. 1
82. 5
64. 9
84. 2
83. 3
83. 6
68. 3

{l,v}

70. 3
68. 7
69. 5
56. 5
68. 3
69. 5
67. 7
56. 5
77. 2
73. 1
80. 3
62. 4
80. 2
81. 5
81. 7
62. 4
69. 8
68. 7
69. 0
54. 5
81. 8
79. 6
82. 3
52. 6
82. 6
81. 8
81. 6
62. 7
82. 1
82. 4
82. 9
64. 5

{a,v}

61. 3
61. 1
56. 6
52. 8
56. 3
57. 5
56. 6
52. 8
65. 8
68. 4
59. 8
54. 9
66. 5
64. 8
68. 2
56. 8
60. 6
58. 1
54. 8
51. 8
67. 2
70. 4
59. 7
55. 2
69. 8
70. 3
68. 1
57. 2
70. 1
72. 4
67. 3
57. 8

{l,a,v}

89. 2
88. 4
86. 1
69. 2
90. 8
86. 7
85. 4
70. 7
83. 1
82. 8
84. 6
67. 1
85. 5
84. 0
85. 1
67. 1
89. 0
88. 5
86. 1
71. 8
90. 3
85. 4
84. 9
67. 2
87. 3
86. 9
85. 2
71. 5
87. 6
88. 7
86. 2
71. 2

Avg_F1

66. 4
65. 9
64. 7
56. 0
64. 9
65. 8
64. 2
56. 1
69. 0
68. 2
68. 2
57. 9
73. 7
73. 4
73. 8
59. 2
66. 6
65. 6
64. 1
55. 5
76. 2
75. 0
74. 2
56. 9
77. 2
77. 1
76. 0
59. 1
77. 8
78. 3
76. 5
61. 7
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丢失率 p=0. 2的设定下进行，表 6和表 7分别展示

了基于动态权重调整模块（DWAM）、对比样本蒸馏

（CSD）与基于相似性的表征蒸馏（SRD）的消融实

验详细结果。出于篇幅限制，在CMU-MOSEI数据

集与在 IEMOCAP 数据集上的实验趋势与本文一

致，此处不再展示。

模块消融实验旨在评估模型中的各模块对整体

性能的贡献。在每次实验中，依次移除特定模块并

观察其对情绪识别任务的影响，表 5 展示了各模块

消融的结果。
从模块消融实验的结果中可以看出以下几点关

键结论：
（1） 移除动态权重调整模块（DWAM）后，模型

的 MAE显著增加 8. 2%，F1得分则减少 2. 6%。这

是由于DWAM模块的主要作用是动态调整多模态

特征之间的权重，使得重要特征在不同情境下能够

获得更高的权重。而移除 DWAM 后，模型失去了

这种动态调节能力，导致在融合过程中难以准确区

分关键情绪信息，尤其在处理模态间信息不均衡时，
性能出现显著下降。

（2） 移除对比样本蒸馏机制（CSD）后，模型的

MAE 增加 3. 2%，F1 得分减少 0. 5%。与 DWAM
相比，CSD 模块的影响相对较小，但依然显著。这

是由于 CSD 的作用在于确保不同模态特征能够在

语义空间中保持一致性，从而更好地捕获模态间的

潜在交互关系。其移除导致模型在模态融合过程中

信息对齐能力减弱，最终对情绪识别的细粒度精度

产生了负面影响。
（3） 移除基于相似性的表征蒸馏机制（SRD）

后，模型的 MAE 增加 5. 3%，F1 得分减少 0. 9%。
这是由于 SRD 模块的核心功能是通过类别原型的

引导，提升模型在复杂情绪类别上的区分能力。其

表 6　丢失率 p=0. 2 时在 CMU-MOSI 数据集上的模块消融

实验结果（√表示包含此模块）

DWAM

√
√
√

CSD

√

√
√

SRD

√
√

√

MAE
0. 820
0. 782
0. 798
0. 764
0. 758

F1
82. 36
84. 15
83. 82
84. 09
84. 57

图5　不同丢失率设置下在 IEMOCAP数据集上的实验结果

表 7　在 CMU-MOSI 数据集上的损失函数消融实验结果

损失函数组合

Ltask
Ltask+Lreg
Ltask+Lreg+LCSD
Ltask+Lreg+LSRD
Lreg+LCSD+LSRD
Lreg+LCSD+LSRD+Ltask

MAE
0. 896
0. 871
0. 849
0. 837
0. 793
0. 684

F1
76. 39
77. 13
79. 84
80. 06
81. 43
84. 55

图6　不同丢失率设置下在 CMU-MOSEI 数据集上的实验

结果
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缺失导致模型在应对噪声数据时的鲁棒性显著降

低，尤其在类别边界较为模糊的情绪样本中，分类精

度下降明显。
上述三组消融实验结果进一步证明了AUMDF

模型各模块的合理性与有效性，并可以得出如下结

论：动态权重调整模块对情绪信息的动态调节能力

最为显著，对比样本蒸馏在增强模型一致性方面具

有积极作用，而基于相似性的表征蒸馏则通过增强

类别区分能力进一步提升了模型的整体性能。
为进一步验证各损失函数对模型性能的具体贡

献，本文对 AUMDF 进行了损失函数消融实验。
表 6-7 展示了 AUMDF 在 CMU-MOSI 数据集上的

不同损失函数组合下的实验结果。出于篇幅限制，
在 CMU-MOSEI 数据集与在 IEMOCAP 数据集上

的实验趋势与本文一致，此处不再展示。
（1） 仅使用任务损失（Ltask）
当模型仅使用 Ltask 时，模型性能显著下降。这

是因为单一任务损失仅能优化情绪分类任务本身，
而无法充分考虑模态间的信息互补与对齐，从而导

致情绪特征融合不足，模型在应对模态缺失情境时

性能下降明显。
（2） 加入正则化损失（Ltask + Lreg）

在任务损失基础上增加正则化损失 Lreg 后，模

型的 MAE 降至 0. 871，F1 得分略有提升。这说明

正则化损失在约束模型参数、减少过拟合方面具有

显著作用，有助于增强模型的泛化能力。
（3） 加入相似性损失（Ltask + Lreg + LCSD）
当进一步引入 LCSD 时，模型的 MAE 进一步降

低，F1 得分则有所提升。这表明，相似性损失有效

确保了各模态特征在表示上的协调性，从而显著提

升了情绪分类的精度与稳定性。
（4） 任务损失（Lreg + LCSD + LSRD + Ltask）
在使用完整的任务损失的情况下，模型达到了

最佳性能，相比于仅使用 Ltask 时，MAE 减少了

23. 7%，F1得分提升了 8. 16%。此结果充分证明了

本文设计的任务损失在提升模型鲁棒性与多模态情

绪识别性能方面的有效性。
4. 5　可视化分析

为了更直观地展示 AUMDF 模型在不同模态

丢失情况下的表现，本文从 IEMOCAP测试集中随

机选取了四类情绪样本（快乐、愤怒、中性、悲伤）进

行可视化分析，采用 t-SNE 算法进行降维，将多模

态融合特征从高维空间映射到二维空间，使得样本

聚类和类别间分离更加清晰，结果如图7所示。

图7　在 IEMOCAP测试集上的可视化结果
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如图 7（a）所示，Self-MM 模型在模态丢失情况

下各情绪类别间表示高度重叠，说明其对模态信息

缺失的鲁棒性较差，难以有效区分不同情绪类别。
如图 7（b）和 7（c）所示，这两种模型在情绪区分

上有所改善，但不同类别样本之间仍然存在明显重

叠，说明其在特征融合方面仍然不够充分。
如图 7（d）所示，AUMDF模型在模态丢失情况

下依然能保持各情绪类别之间的清晰边界，同类别

样本聚集紧密，跨类别样本分布显著。这证明了

AUMDF框架在应对模态缺失、多模态融合任务中

的优越性和鲁棒性。

5 结 论

为解决多模态情感分析中模态缺失带来的问

题，本文提出了一种基于知识蒸馏的多模态情感分

析模型AUMDF。该模型旨在通过设计有效的跨模

态特征融合模块与特征训练策略，克服不同模态信

息不完整或缺失所导致的性能下降问题。AUMDF
对原始特征增强优化后，基于重要性对各个模态进

行自适应权重分配，挖掘模态间的相关性，再通过多

模态掩码 Transformer 结构继续捕捉模态间的深层

细粒度交互信息，最后设计蒸馏学习机制实现教师

与学生模型间的表征对齐，从而在模态缺失环境中

提升情感分析的准确性。在 IEMOCAP、CMU-
MOSI和CMU-MOSEI数据集上的实验结果表明，
AUMDF在模态缺失场景中的性能显著优于现有方

法，尤其在高丢失率条件下展现了优秀的适应能力

和泛化性能。通过动态融合和知识蒸馏，AUMDF
为多模态情感分析提供了一种高效且鲁棒的解决方

案，为未来该领域研究提供了新思路和参考框架。
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Background
With the rapid advancement of artificial intelligence， the 

ability to recognize and analyze emotions has become essential for 
improving human-computer interaction.  Consequently， multimodal 
sentiment analysis （MSA） has emerged as a key area of research, 
leveraging multiple modalities such as text， audio， and visual data 
to achieve superior sentiment prediction.  Compared to unimodal 
approaches, MSA provides the advantages of data complementarity 
and robustness.  However, achieving effective feature fusion 
between modalities remains a central challenge, as the quality of 
feature interaction directly impacts the performance of sentiment 
analysis.

Existing methods for MSA primarily focus on three types of 
fusion techniques： neural network-based， attention-based, and 
graph-based approaches.  Neural network-based methods, such as 
those using Recurrent Neural Networks （RNNs） or Convolutional 
Neural Networks （CNNs）, have demonstrated strong representation 
capabilities but often suffer from high computational costs and 
long training times.  Attention-based methods, particularly those 
using self-attention mechanisms， effectively capture temporal 
dependencies but face limitations in fully leveraging inter-modal 
relationships, especially in scenarios involving missing 
modalities.  This design limits their ability to handle data from 
three or more modalities without introducing redundant 

information, leading to suboptimal feature fusion performance.
Despite significant progress, handling missing modalities 

remains an unresolved issue in MSA research.  Real-world 
applications often encounter incomplete or noisy data， which can 
severely impact model performance.  Current solutions, including 
imputation techniques and knowledge distillation frameworks, 
partially mitigate these issues but fail to fully capture the 
complexity of incomplete multimodal data.  As a result， there is a 
pressing need for more robust and adaptable methods to address 
missing modality scenarios while maintaining effective feature 
fusion.

This study seeks to bridge this gap by introducing the 
Attention-based Uncertain Missing Modality Distillation 
Framework （AUMDF）.  By incorporating novel mechanisms 
such as the Dynamic Weight Adjustment Module （DWAM） and 
Multimodal Masked Transformer （MMT）, AUMDF dynamically 
adjusts to missing modalities while enhancing cross-modal feature 
fusion.  Through the use of Contrastive Sample Distillation 

（CSD） and Similarity-based Representation Distillation （SRD）, 
the framework ensures robust representation learning， even under 
incomplete data conditions.  This work represents a significant 
step forward in MSA research, providing a scalable and effective 
solution for real-world challenges.
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