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基于双重梯度调制的多模态情感识别

黄昕如，程 丽，陈日清，兰林毅

（福建农林大学 计算机与信息学院，福建 福州 350002）
摘 要： 针对多模态情感识别下模态数据固有的异质性限制模型全面感知情感信息，导致模态贡献度不平衡的问

题，提出一种基于双重梯度幅度调制的多模态情感识别方法。该方法利用预定义的模态贡献比率动态监测各个模态

的学习贡献，根据贡献差异适时调整梯度幅度，优化反向传播过程，减轻强势模态对弱势模态的抑制，促进模型全面

捕捉各个模态中的关键情感信息。该方法在 CREMA-D、CMU-MOSI和 RAVDESS 3个公开情感识别数据集上的识别

准确率分别达到 74.05%、60.06% 和 46.31%，相较于表现最优的对照模型分别提升了 4.01%、4.23% 和 3.17%，能够更

好地完成多模态情感识别任务。
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Multi-modal Emotion Recognition Based on Dual Gradient Modulation

HUANG Xinru， CHENG Li， CHEN Riqing， LAN Linyi
（College of Computer and Information Sciences， Fujian Agriculture and Forestry University， Fuzhou 350002， China）

Abstract： A multimodal emotion recognition method based on dual gradient amplitude modulation is proposed to address the inherent hetero⁃
geneity of modal data in multimodal emotion recognition， which limits the model's ability to fully perceive emotional information and leads to 
an imbalance in modal contribution. This method utilizes predefined modal contribution ratios to dynamically monitor the learning contribu⁃
tions of each modality， adjusts the gradient amplitude in a timely manner based on the contribution differences， optimizes the backpropagation 
process， reduces the suppression of dominant modalities on weaker modalities， and promotes the model to comprehensively capture key emo⁃
tional information in each modality. The recognition accuracy of this method on three publicly available emotion recognition datasets， CREMA-
D， CMU-MOSI， and RAVDESS， reached 74.05%， 60.06%， and 46.31%， respectively. Compared with the best performing control model， it 
improved by 4.01%， 4.23%， and 3.17%， respectively， and can better complete multimodal emotion recognition tasks.
Key Words： multi-modal； gradient modulation； modal imbalance； emotion recognition； model fusion

0 引言

情感在人类交流中起着重要作用。多模态情感识别

作为人机交互和智能分析的关键技术，受到了广泛关

注［1-3］。其旨在通过分析和融合来自不同模态（如文本、音

频和视觉）的数据，全面理解和识别人类情感。这一技术

在社交媒体、情感分析以及机器人等领域具有重要的应用

价值［4-6］。然而，多模态数据的异质性导致模型在情感信

息融合过程中面临挑战，特别是不同模态间的贡献度不平

衡问题，可能会限制模型对情感复杂性的全面捕捉，影响

识别的准确性。

在多模态情感识别领域，研究人员致力于通过整合来

自不同模态（如文本、音频和视觉信息）的数据，实现对人

类情感的全面识别与理解。早期研究中，Zadeh 等［7］提出

张量融合网络，采用向量化策略融合多模态特征，有效处
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理了模态间的复杂交互。Tsai等［8］提出多模态转换器，通

过扩展 Transformer 模型的自注意力机制来强化跨模态学

习，增强了单一模态的特征表示。然而，这些研究主要关

注模态间的相关性，未能充分考虑模型训练过程中模态贡

献度的不平衡问题。由于数据特性、信息量及模型表征能

力的差异，模型可能过度依赖某一模态，导致在信息融合

时忽视了其他模态中的关键情感信息，从而引发模态贡献

度不平衡现象［9］。为解决这一问题，Lv 等［10］在 MULT
（Multimodal Transformer）框架下提出一种渐进式强化学习

策略，旨在通过逐步学习模态间的潜在特征表示来提升弱

势模态的表现。Du等［11］通过引入额外的单模态分类器或

预训练模型来辅助多模态模型的训练，以增强其对弱势模

态特征的学习。知识蒸馏技术也被用于提升弱势模态的

性能，其通过将强势模态的知识迁移到弱势模态来提升模

型的识别能力［12］。还有研究引入原型聚类方法，通过将数

据集中的样本划分为多个簇，以更好地捕捉弱势模态中的

潜在结构［13］。尽管现有方法通过加强弱势模态的学习速

率来提升模型对情感信息的捕捉能力，但是通常需要更多

的训练步骤来构建和优化神经网络的额外模块，可能会引

入噪声干扰，进而影响模型的整体性能。

为此，本文提出一种基于双重梯度调制（Dual Gradi⁃
ent Modulation，DualGM）的多模态情感识别方法。该方法

从优化过程的角度深入分析多模态情感识别中的模态贡

献度不平衡问题，发现强势模态因对损失函数下降的显著

贡献而获得较大梯度更新，而弱势模态则因模型依赖性强

而梯度更新受限。除了提升弱势模态的表现，还需要抑制

强势模态而达到双重提升弱势模态的效果。为此，本文提

出 DualGM 方法，根据预定义的模态贡献比率动态调整各

模态的梯度，当强势模态的表征能力显著优于弱势模态

时，通过降低强势模态的梯度幅度并提高弱势模态的梯度

幅度，避免了强势模态因优化过快而导致弱势模态学习停

滞，实现了多模态间的均衡优化。实验结果表明，DualGM
在多模态情感识别数据集上显著提升了模型性能，有效缓

解了模态贡献度不平衡现象。所提方法为解决模态贡献

度不平衡问题提供了新的视角和解决方案，推动了多模态

情感识别技术的发展与应用。

1 方法构建

本文首先对不平衡问题进行分析。通过实验发现，多

模态情感识别中的一个模态可以抑制其他模态的梯度幅

度，导致其模态表现较差。基于此，本文提出兼顾抑制强

势模态与增强弱势模态的 DualGM。DualGM 主要由贡献

监测模块（Monitoring Module）和贡献对齐模块（Alignment 
Module）两个模块组成。首先通过音频和图像编码器分别

得到各自模态的特征，将特征转换为概率分布作为贡献监

测模块的输入。贡献监测模块预定义了一个贡献比 ρu
t 来

反映音频与图像数据之间的贡献度差距；贡献对齐模块预

定义 λu
t 介入动态调整梯度，以增强弱势模态的梯度幅度，

减弱强势模态的梯度幅度。在训练过程中，通过反向梯度

传播调整网络的权重。DualGM的整体框架如图 1所示。

1.1　不平衡分析

以具有音频和图像两种模态的情感识别数据为例对

不平衡现象进行分析。首先，将训练数据集表示为 D =
{xi，yi}i = 1，2，…N

，i = 1，2，…N，xi 为不同模态的输入，即 xi =
( xa

i， xv
i )，其中 a 和 v 分别表示音频和图像模态。 yi =

1，2，…M，M 为情感类别的个数。模型使用音频编码器
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Fig. 1　Overall framework of DualGM
图1　DualGM整体框架
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φa (θa，xa
i ) 和图像编码器 φv (θv，xv

i ) 提取特征，分别记作 φa

和 φv，θa 和 θv 均为编码器的参数。为方便观察每个模态的

优化过程，本文使用最常见的拼接求和来获得多模态模型

的输出。计算公式为：

f ( xi ) = W a ⋅ φa(θa，xa
i ) + W v ⋅ φv(θv，xv

i ) + b （1）
式中：W a ∈ RM × dza， W v ∈ RM × d

zv， b ∈ RM，均为分类器

的参数。

以 CREMA-D 数据集为例，采用两个模态得到的准确

率为 66.13%，音频模态的准确率达到 57.27%，图像模态的

准确率仅达到 28.76%。音频模态的表现明显优于图像模

态，这意味着模型偏好音频模态的情感变化，图像模态的

情感信息可能被忽视。本文将 m 类的真值输出表示为

f ( xi )m
，定义交叉熵损失函数为：

LCE = - 1
N ΣN

i = 1 log ef ( )xi yi

∑k = 1
M  ef ( )xi k

 （2）

利用梯度下降法（Gradient Descent，GD）找到最优参

数，以音频模态为例。计算过程为：

W a
t + 1 = W a

t - η∇W aLCE(W a
t )

= W a
t - η 1

N∑i = 1
N   ∂LCE

∂f ( )xi

φa(θa，xa
i ) （3）

θa
t + 1 = θa

t - η∇θaLCE(θa
t )

= θa
t - η 1

N∑i = 1
N   ∂LCE

∂f ( )xi

∂( )W a
t ⋅ φa

t ( )θa，xa
i

∂θa
t

 （4）
式中：η为学习率。采用同样的方法可以更新得到W v

和 θv 的公式。由式（3）和式（4）可知，除了与训练损失
∂LCE

∂f ( )xi

相关的项以外，W a 和 θa 的优化不受其他模态优化

的影响。各个模态编码器的参数更新通常是独立进行的，

这意味着它们在优化过程中缺乏跨模态的信息交流。根

据式（2），本文将属于 m 类别的样本输出 f ( xi )m
的梯度

∂LCE

∂f ( )xi

重写为：

∂LCE

∂f ( )xi yi

= e( )W a ⋅ φa + ba + W v ⋅ φv + bv
yi

∑k = 1
M  e( )W a ⋅ φa + ba + W v ⋅ φv + bv

k

- 1 （5）

由该式可以推断，对于音频模态来说，当其表现出较

好的性能时，能通过 W a∙φa 对
∂LCE

∂f ( )xi yi

提供较多的贡献，从

而使整体损失变小。因此，相对于其他模态，音频模态对

模型的贡献最大，占据多模态训练过程的主导地位。在反

向传播过程中，音频模态会获得较大的梯度更新，同时限

制了图像模态的表现。当多模态模型快速从音频模态中

学习情感信息而趋于收敛时，图像模态由于梯度更新不足

而未能得到充分优化。因此，如何加快弱势模态、减缓强

势模态的学习速度是本文需要解决的关键问题。

1.2　梯度调制

基于以上章节对于模态贡献度不平衡的分析，可以采

取减缓强势模态收敛速度的策略，使模型在训练过程中也

能从弱势模态中获取可能重要的情感信息。DualGM方法

可根据实际需要抑制强势模态的梯度幅度，亦可增强弱势

模态的梯度幅度，从而充分学习不同模态中的情感特征。

以下详细阐述。

1.2.1　贡献监测模块

在使用GD方法时将编码器φu的参数 θu更新为：

θu
t + 1 = θu

t - η∇θuLCE(θu
t )  （6）

采用随机梯度下降优化方法（Stochastic Gradient De⁃
scent，SGD），将编码器φu的参数 θu进一步更新为：

θu
t + 1 = θu

t - η g
˜ (θu

t ) （7）
式 中 ：g

˜ (θu
t ) = 1

m∑x ∈ Bt
 ∇θuL ( x；θu

t )，是 对 全 梯 度

∇θuL (θu
t )的无偏估计；Bt 为选择 t 步中大小为 m 的随机小

批。本文定义贡献比 ρu
t ，用于监测不同模态对学习目标的

贡献差异。表示为：

ρv
t = ∑i ∈ Bt

 sv
i∑i ∈ Bt

 sa
i

（8）

sa
i = ∑k = 1

M  (W a
t ⋅ φa

t (θa，xa
i ) + b

2 )
k

 （9）

sv
i = ∑k = 1

M  (W v
t ⋅ φv

t (θv，xv
i ) + b

2 )
k

 （10）
式中：sv

i 和 sa
i 分别表示图像模态和音频模态特征经过

softmax 层之后的概率输出。采用模态的近似预测 (W v
t ⋅

φv
t (θv，xv

i ) + b
2 )来估计模型中不同模态的单峰性能。当

ρv
t > 1时，表示图像模态的贡献较大，图像模态占主导性地

位；反之，当 ρv
t < 1时，图像模态则是被抑制的一方。此外，

ρa
t 为 ρv

t 的倒数。因此，可以通过贡献比来动态监测视听模

态之间的贡献差异。

1.2.2　贡献对齐模块

贡献比反映不同模态的贡献差异时，贡献对齐模块可

同步介入，对梯度幅度进行适度调制。本文不仅需要提高

弱势模态的学习速率，而且还要减缓强势模态的学习速

率。因此，定义λu
t 来动态调整贡献比。公式为：

λu
t =

ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

1 - tanh ( )α ⋅ ρu
t ， if ρu

t > 1
1 + sigmoid ( )α

ρu
t

， other  （11）

式中：α 为控制调制程度的超参数。将 λu
t 应用于式

（7）中，则迭代过程中对 θu
t 的更新为：

θu
t + 1 = θu

t - η ⋅ λu
t g

˜ (θu
t ) （12）

利用λu
t 既可以避免模型对强势模态的过度依赖，又可

以深入挖掘并利用弱势模态中的情感信号，确保所有模态

·· 54



第 2 期 黄昕如，程 丽，陈日清，等：基于双重梯度调制的多模态情感识别

在训练过程中得到均衡的重视，从而使模型能够全面捕捉

和理解情感信息。

2 实验方法与结果

2.1　实验环境与参数设置

2.1.1　实验环境

硬 件 环 境 为 Intel（R） Core（TM）i7-8700K CPU @ 
3.70GHz，软件环境为Ubuntu 22.04.2操作系统，采用NVID⁃
IA GeForce RTX 2080Ti GPU，内存为 16 GB。实验均在 Py⁃
Torch1.12.1的深度学习框架下进行。

2.1.2　参数设置

对于音频模态，输入的音频数据经过转换得到 257×1 
003 的频谱图。视觉模态则从视频片段中每间隔 1 s 抽取

一帧图像作为输入数据。视觉模态和音频模态均使用

ResNet18 作为主干网络，将输入数据映射为 512 维的特征

向量［14］。实验中所有批次大小 batch size 为 16，均使用

SGD 优化器训练多模态模型，模型训练轮次 epoch 设置为

100［15］。为了平衡模型的学习速度、防止过拟合现象，本文

通过大量实验，将动量设置为 0.90，权重衰减为 1e-4，学习

率初始化为 1e-3，并根据具体的数据集确定超参数。

2.2　数据集

为验证本文方法的有效性，在常用的多模态情感数据

集 CREMA-D、CMU-MOSI 和 RAVDESS 上进行实验。其

中，CREMA-D数据集包含音频和图像模态，具有面部和声

音的情感表达，训练集由 6 698 个样本组成，测试集由 744
个样本组成，包含快乐、悲伤、愤怒、恐惧、厌恶和中性 6个

标签［16］。CMU-MOSI 数据集包含 2 199 个独白短视频片

段，以 12.5 Hz 和 15 Hz 的采样率提取音频和图像特征，用

于训练和测试的样本分别为 1 284个和 686个，包含消极、

中性、积极 3个标签［17］。RAVDESS 数据集包含纯音频、音

频—视频和纯视频 3种形式的 7 356个文件，共有平静、快

乐、悲伤、恐惧、愤怒、惊讶、厌恶 7 种情感标签，本文使用

音频—视频数据［18］。
2.3　评价指标

为验证模型的有效性，利用测试数据集进行评估，使

用准确率（Accuracy）作为评价指标。其是指所有预测准确

的正例和负例占情感样本总量的比例。计算公式为：

Accuracy = TP + TN
TP + FN + FP + TN

（13）
式中：TP、TN分别为正类样本和负类样本预测正确的

数量；FP、FN 分别为正类样本和负类样本预测错误的

数量。

2.4　实验结果与分析

2.4.1　与其他缓解不平衡方法的性能比较

将本文方法与 OGM-GE［19］、AGM［20］等梯度调节方法

进行比较，结果见表 1。基线模型是对两个模态的简单拼

接，不采用任何调制策略。可以看出，本文方法在 CRE⁃
MA-D、CMU-MOSI 和 RAVDESS 数据集上均得到最优结

果，分别为 74.05%、60.06% 和 46.31%，相较基线方法分别

提升了 8.92%、4.81% 和 5.28%，相较表现最佳的对照方法

分别提升了 4.01%、4.23%和 3.17%。

2.4.2　不平衡的缓解效果

以 RAVDESS 数据集为例，对其训练得到的音频和图

像模态性能进行比较，结果如表 2所示。相较于其他缓解

不平衡的情感识别方法，本文方法有效减小了模态之间的

差距，弱势模态的性能得到了提升，有助于缓解模态贡献

度不平衡的问题。

2.4.3　与基于CNN与Transformer的情感识别方法的比较

在 CREMA-D 数据集上，将本文方法与一些代表性情

感识别方法进行比较，包括基于 CNN 的 PSP［21］、AVEL［22］、
CMRAN［23］、MM-Pyramid［24］和基于 Transformer 的 MBT［25］、
LAVISH［26］、MA-AVT［27］。结果见表 3。现有基于 CNN 和

Transformer 的情感识别方法的性能依赖于对大规模音频

和图像数据的预训练和庞大的网络架构，而本文方法采用

轻量级ResNet18作为编码器，参数量仅为 22.35 M，比对照

方法减少 5~10倍，不仅大大减少了对计算资源的需求，而

且保持了较高的准确率。

Table 1　Performance comparison with other methods for mitigating 
imbalance

表1　与其他缓解不平衡方法的性能比较 （%）

方法

基线模型

OGM-GE
AGM

本文方法

CREMA-D
66.13
67.88
70.04
74.05

CMU-MOSI
55.25
55.83
55.75
60.06

RAVDESS
41.03
41.51
43.14
46.31

Table 2　The alleviation effect of various methods on the imbalance of 
modal contribution

表2　各方法对模态贡献度不平衡的缓解效果 （%）

方法

基线模型

OGM-GE
AGM

本文方法

融合后的准

确率

41.03
41.51
43.14
46.31

音频单模态

准确率

40.71
39.42
39.04
39.90

图像单模态

准确率

18.11
17.47
16.70
23.24

音频单模态与图像

单模态准确率差值

22.60
21.95
22.34
16.66

Table 3　Comparison with emotion recognition methods based on 
CNN and Transformer

表3　与基于CNN与Transformer的情感识别方法的比较

方法

PSP
AVEL

CMRAN
MM-Pyramid

MBT
LAVISH
MA-AVT
本文方法

图像编码器

VGG-19
ResNet-152
ResNet-152
ResNet-152
ViT-B-16
ViT-B-16
ViT-B-16
ResNet18

音频编码器

VGGish
VGGish
VGGish
VGGish

ViT-B-16
ViT-B-16
ViT-B-16
ResNet18

整体参数

量/M
231.5
136.0
148.2
176.3
206.4
110.4
110.2
22.4

准确率/%
62.5
59.7
61.8
63.1
70.7
69.7
72.3
74.1
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2.5　消融实验

2.5.1　单模态性能比较

模态之间的相互作用会导致每个模态对模型有着不

同的贡献，并且每种模态都不能充分利用自身的特性。因

此，本文比较使用和不使用 DualGM 时多模态模型的单峰

和单峰分支表现。如图 2 所示，在没有 DualGM 的多模态

模型中，音频分支的学习效果优于图像分支，图像分支与

单一图像模态相比有明显差距。在应用 DualGM 后，虽然

模型中有抑制音频分支的措施，但音频分支的性能仍然优

于基线模型，没有受到显著影响，表明在促进弱势模态作

出贡献的同时相对有效地保护了强势模态，充分发挥了不

同模态在情感识别中的作用。

2.5.2　与传统融合方法的比较

常见的多模态融合策略包括拼接和相加［28-29］。本文

将 DualGM 方法集成到上述融合技术中，实验结果见表 4，
符号†表示使用 DualGM 方法。可以看出，与 DualGM 结合

的方法在不同数据集上均表现出更好的性能，证明了 Du⁃
alGM在各种场景下的有效性和适用性。

3 结语

本文提出一种创新性的DualGM方法来解决多模态情

感识别中的模态贡献不平衡问题，通过预定义的模态贡献

比率动态调整梯度幅度，成功提升了弱势模态的学习效

率，同时避免了强势模态的过度影响。实验结果表明，Du⁃
alGM 在多个数据集上均取得显著的性能提升。然而，该

方法在超参数调整和计算复杂性方面仍存在挑战。未来

计划进一步优化算法，减少对超参数的依赖，并探索其在

实时系统中的应用潜力。此外，还计划研究 DualGM 在更

多样化数据集上的泛化能力，以期在智能客服、健康监测

等领域实现更广泛的应用。
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