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缺失模态的情绪变化识别



问题回溯

• 总结反思
– 实验讲解不清晰

– 算法部分讲解不够深入

• 相关内容
– 2024.11.10 杨桢弘 《深度学习语音情绪识别技术》

– 2023.06.11 李新帅 《基于Transformer的时间序列分析》
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内容提要

• 预期收获

• 内容引入

• 内涵解析与研究目标

• 研究背景与意义

• 研究历史与现状

• 知识基础

• 算法原理
– MoMKE

– HARDY-MER

• 特点总结与未来展望

• 参考文献
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预期收获

• 预期收获
– 掌握缺失模态情绪变化识别的研究现状与基本概念

– 理解缺失模态情绪变化识别的基本模型及其原理

– 了解缺失模态情绪变化识别未来发展方向
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内容引入  

5
缺失模态场景



内涵解析与研究目标

• 内涵解析
– 语音情绪识别

• 语音→情绪类别/强度

– 多模态情绪变化识别
• 语音+文本+视频→情绪变化序列/情绪对

– 缺失模态的情绪变化识别
• 语音/文本/视频组合→情绪变化序列/情绪对
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• 研究目标
– 结合深度学习、图神经网络等技术

– 在模态信息不完整、不对齐或质量受损的现实条件下，构建具有稳定判别能力、

良好泛化性和训练鲁棒性的多模态情绪识别模型。



研究背景与意义

• 研究背景
– 多模态情绪识别，相比单模态方法能够有效缓解噪

声、歧义和模态偏置问题，因此在情感计算、人机

交互、对话系统等场景中具有显著优势

– 在真实场景中，不同模态的数据常常存在缺失、噪

声或不同步等问题，缺失模态不仅影响单轮情绪识

别，还会扰乱情绪变化的连续建模与上下文传播

• 研究意义
– 在缺失模态学习与对话情绪变化识别等多个领域中

具有广泛的应用

– 能够在部分模态缺失时仍准确捕捉情绪变化趋势的

模型，提升模型在真实场景中的可靠性
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Zhao等人提出了MMIN，通过跨模态

想象机制联合级联残差自编码器与循

环一致性学习，在不确定模态缺失条

件下学习鲁棒的联合多模态表示，从

而提升多模态情绪识别性能

研究历史与现状
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2020

2021

2023

2024

2024
Zhang等人提出了CPM-Nets，

通过学习可重建各视图的统

一潜在表示并引入结构化分

类与对抗补全机制，实现对

复杂视图缺失模式的鲁棒多

视图学习

Li等人提出了HARDY-MER，

引入多视角样本难度评估与检

索驱动的动态课程学习策略，

通过难度感知的样本组织与训

练调度提升多模态情绪识别的

稳定性与泛化能力

2025

Shou等人提出了GSDNet，通过在

图谱空间中引入扩散建模，仅对邻

接矩阵特征值进行噪声建模，从而

在保持图结构语义的同时实现高质

量缺失模态恢复

Zhao等人提出了MoMKE，通

过构建单模态专家并引入动态

专家混合与路由机制，在模态

缺失条件下实现单模态知识与

联合知识的自适应融合

2025

情绪变化识别分
类方法

传统统计分类方法

基于深度学习
的分类方法

Lian等人提出了GCNet，通过

构建包含说话人关系与时间依

赖的对话图结构，并联合分类

与重建任务，提升多模态对话

情绪识别性能

Fu等人提出了SDR-GNN，通

过构建情感交互图并在谱域

融合高低频信息，实现缺失

模态条件下对话情绪的有效

重建与识别

基于图神经网络的方法

基于注意力机制
/Transformer的方法



研究历史与现状

• 现有存在问题
– 单模态知识与联合知识如何协同，尚缺乏统一有效建模方式

– 训练策略普遍对样本难度、语义复杂性不敏感

– 真实场景中复杂缺失模式难以覆盖

• 现有的常见方法
– 基于Transfomer架构大模型的方法

• 具备强大的全局注意力建模能力，能够捕捉长距离语义依赖

• 适用于多轮长对话建模，能够刻画上下文级情绪演化信息

– 基于图神经网络的方法
• 利用图结构可建模跨轮、跨说话人的高阶情绪依赖关系

• 支持多模态节点特征融合，能够灵活引入不同模态信息
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知识基础

• 模式(Pattern)
– 对客体（研究对象）特征的描述（定量的或结构的描述），是取自客观世界的某一

样本的测量值的集合（或综合）。

– 例如，对一只猫的文字描述：这只猫身上的毛黑白相间

• 样本（Sample)
– 一个具体的研究（客观）对象。例如，某人画的一幅图片等。

• 模式识别(Pattern Recognition)
– 确定一个样本的模式类【具有共同特性的模式集合】过程，把某一样本归属于多个

类型中的某个类型。

– 例如，某种类型的动物、某种交通工具、某种移动设备
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模，法也；式，法也

通过一系列的数学方法让机器来实现类似人的识别能力



知识基础
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学习样本 数据
获取 预处理

特征
提取

统计
分析

分类
准则

待识样本 数据
获取 预处理

特征
提取

识别
分类

分类
结果

• 模式识别的过程

T 目标 获取样本分类结果

I 输入 学习样本与待识样本

P 处理

1. 数据预处理
2. 特征提取
3. 分类准则
4. 训练识别

O 输出 样本分类结果

学习过程：

应用过程：



知识基础

• Transfomer架构
– 输入、编码器、解码器、输出

• 重要组成部分和特点：
– 自注意力机制

– 多头注意力：自注意力机制被扩展为多个注意力

头，每个头可以学习不同的注意权重，以更好地

捕捉不同类型的关系

– 堆叠层：有助于模型学习复杂的特征表示和语义

– 位置编码

– 残差连接和层归一化：有助于减轻训练过程中的

梯度消失和爆炸问题，使模型更容易训练

– 编码器、解码器
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知识基础

• 编码器：对输入序列进行深度分析与理解，提取

出富含上下文信息的特征表示
– 子层1：多头自注意力机制

– 子层2：前馈神经网络

– 编码器的自注意力机制是双向的，序列中的每个

词都可以看到并关注到输入序列中所有位置的词

• 解码器：基于编码器所提供的“深度理解结果”，

并结合已经生成出来的目标序列，自回归地逐词

生成出完整的目标序列
– 子层1：掩码多头自注意力

– 子层2：编码器-解码器注意力，又称交叉注意力

– 子层3：前馈神经网络
13



知识基础

• 课程学习
– 样本难度评估：根据一定标准对训练样本

进行“难易”度量
• 损失大小

• 预测置信度

• 重构误差

• 语义一致性程度

– 课程构建：根据样本难度对训练数据进行

排序或分组，形成学习路径
• 从易到难逐步引入

• 分阶段开放更困难样本

– 课程调度：控制不同难度样本在训练过程

中的出现频率或权重，动态调整 14



知识基础  评价指标

• 缺失模态情绪变化识别的评价指标
– 非加权准确率（UA）：

𝑈𝐴 =
预测正确的样本数

样本总数

– 加权准确率（WA）：

𝑊𝐴 =
1

𝐶
෍

i=1

𝐶
第𝑖类预测正确数
第𝑖类样本数

– F1值：

𝐹1 =
2 · 𝑃recision · 𝑅ecall

𝑃recision + 𝑅ecall
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MoMKE

Leveraging Knowledge of Modality Experts for Incomplete 

Multimodal Learning



MoMKE   TIPO
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T 目标 提升严重缺失模态条件下的情绪识别性能，避免单模态判别信息的削弱

I 输入 3个数据集（IEMOCAP4类、CMUMOSEI、CMUMOSI数据集）

P 处理

1.单模态专家训练
2.专家混合训练
3.动态融合机制
4.预测情绪

O 输出 情绪类别（2/4类）

P 问题 1.现有方法过度依赖联合表示，忽视单模态本身的判别能力
2.现有方法在严重缺失条件下，模型性能显著退化

C 条件 需要预训练的特征提取模型

D 难点 1.如何在缺失模态条件下同时建模单模态与联合知识
2.如何根据不同输入场景动态调整不同模态知识的贡献

L 水平 2024 CCF A类



MoMKE   算法原理

• 算法原理图
– 单模态专家训练

– 专家混合训练

– 动态融合机制

18



MoMKE   创新点分析

• 现有方法存在问题
– 现有方法过度依赖联合表示，忽视单模态本身

的判别能力

• MoMKE的解决方法
– 为每个模态分别构建一个模态知识专家；每个

专家通过独立的编码器和全连接层，学习该模

态自身的情绪判别知识；获得高判别性的单模

态表示，避免信息被联合空间过早稀释

19



• 解决方法 单模态专家训练
– 构建模态知识专家

• 对任意一个模态 𝑚 ∈ {𝑎, 𝑡, 𝑣}中的话语在该模态下

都有一个特征向量：

𝑋𝑚 = {𝑥𝑖
𝑚}𝑖=1

𝐿 ∈ 𝑅𝐿∗𝑑𝑚

• 投影到固定维度：

𝑍𝑚 = 𝑋𝑚𝑊𝑚

• 加位置编码：

𝐻0
𝑚 = 𝑍𝑚 + 𝑍𝑝𝑜𝑠

• 专家编码器编码：

𝐻𝑗
𝑚′ = 𝑀𝑆𝐴(𝐿𝑁(𝐻𝑗−1

𝑚 )) + 𝐻𝑗−1
𝑚

𝐻𝑗
𝑚 = 𝐹𝐹𝑁(𝐿𝑁(𝐻𝑗

𝑚′)) + 𝐻𝑗
𝑚′

    其中，MSA是多头子注意力，FFN是前馈网络

MoMKE   创新点分析
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• 解决方法 单模态专家训练
– 构建模态知识专家

• 输出预测结果：

𝐻𝑄
𝑚 = 𝑇𝑟𝑎𝑛𝑠𝑓𝑜𝑟𝑚𝑒𝑟𝜃𝑚

𝑇 (𝑋𝑚)

𝑌𝑚
′ = 𝐹𝐶𝜃𝑚

𝐹𝐶(𝐻𝑄
𝑚)

• 损失函数：

𝑙𝑡𝑎𝑠𝑘 = 𝐶𝑟𝑜𝑠𝑠𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑌, 𝑌𝑚
′ )

𝑙𝑡𝑎𝑠𝑘 = 𝑀𝑆𝐸(𝑌, 𝑌𝑚
′ )

    多分类用交叉熵，回归用MSE

• 训练结果（专家）：

𝑇𝑟𝑎𝑛𝑠𝑓𝑜𝑟𝑚𝑒𝑟𝜃𝑚
𝑇 (·) = 𝑒𝑚(·)

MoMKE   创新点分析
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MoMKE   创新点分析

• 现有方法存在问题
– 现有方法在单模态推理上无法利用跨模态知识，联合表示强，

但一旦缺失就崩溃

– 现有方法使用固定的模态融合策略在不同缺失场景下无法适

应，低质量或噪声模态干扰下导致模型预测出现偏差

• MoMKE的解决方法
– 专家混合训练，在缺失模态条件下，将可用模态特征同时输

入所有模态专家信息，既通过其对应的单模态专家获得单模

态表示；也通过其他模态专家获得联合表示

– 动态路由与表示结合，根据输入模态条件动态生成融合权重
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• 解决方法 专家混合训练
– 同一个输入𝑋𝑎 ，分别过三个专家，得到三套表示

𝑅𝑎
𝑎 = 𝑒𝑎(𝑋𝑎)

𝑅𝑎
𝑡 = 𝑒𝑡(𝑋𝑎)

𝑅𝑎
𝑣 = 𝑒𝑣(𝑋𝑎)

– 动态路由+表示融合
• 输出每个专家的“重要性分数”：

𝑆𝑎 = 𝑠𝑎
𝑎 , 𝑠𝑎

𝑡 , 𝑠𝑎
𝑣 = 𝑟 𝑋𝑎 = 𝑀𝐿𝑃(𝑋𝑎)

• 归一化加权：

𝑤𝑖
𝑎 = 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥 𝑠𝑖

𝑎

𝑅𝑎 = σ𝑖∈{𝑎,𝑡,𝑣}𝑤𝑖
𝑎 · 𝑅𝑖

𝑎

• 最终表示：

𝑌′ = 𝐹𝐶′ 𝑅𝑚

MoMKE   创新点分析
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实验设计  数据资源

• 数据集
– IEMOCAP（10位演员，5男5女，151个对话，4类情绪）

– CMUMOSI（2199个句子，英语，二分类）

– CMUMOSEI（22856个句子，英语，二分类）

• 对比方法
MCTN(2019)、MMIN (2021) 、IF-MMIN (2023)、MRAN(2023)

• 评价指标
– UA：非加权平均召回率

– WA：加权平均召回率

– ACC:准确率

– F1：F1值 24

Neutral Happy Sad Angry

1708 1636 1084 1103
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实验设计  对比实验

• 评估MoMKE在数据集上的表现
– 所有模态所有数据集上均有提升



26

实验设计  消融实验

• 评估MoMKE的不同模块在数据集上的表现
– Without unimodal expert training：去除单模态专家训练

– Without experts mixing training：去除混合专家训练

– Without router：去除动态路由机制



算法总结   MoMKE

• 算法贡献
– 单模态专家训练：显式建模单模态知识，解决了传统方法在严重缺失条件下

判别力严重下降的问题

– 专家混合训练：不单是融合多模态输入，而是“用其他模态的知识来理解当

前模态”

– 动态路由机制：实现了对不同缺失场景的自适应表示建模

27

• 算法不足
– 未考虑到不同样本难度不同，训练存在差异

– 跨模态迁移 完全依赖训练数据分布一致性

– 小数据集上容易过拟合



HARDY-MER 

Hardness-Aware Dynamic Curriculum Learning for Robust

Multimodal Emotion Recognition with Missing Modalities



HARDY-MER   TIPO

29

T 目标 实现缺失模态条件下的情绪识别，提升模型在复杂缺失模式下的泛化性能

I 输入 3个数据集（IEMOCAP4/6类、CMUMOSEI数据集）

P 处理

1.多视角难度评估
2.动态特征检索
3.难度感知课程学习
4.预测情绪

O 输出 情绪类别（2/4/6类）

P 问题 1.现有缺失模态方法在训练阶段对样本难度与语义复杂性不敏感
2.高难样本在训练早期主导梯度更新，导致模型不稳定、泛化能力下降

C 条件 需要完整模态样本用于训练初期的难度估计

D 难点 1.如何在缺失模态场景下合理量化样本学习难度
2.如何设计动态、自适应的课程学习策略而非固定训练顺序

L 水平 2025 CCF A类



HARDY-MER   算法原理

• 算法原理图
– 多视角难度评估

– 动态特征检索

– 难度感知课程学习
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HARDY-MER  创新点分析

• 现有方法存在问题
– 现有方法无法识别“存在但不可替代”的关键模态

– 现有方法多模态样本的学习难度可能来源于多个互不

等价的因素，单一指标只能反映其中一个侧面无法覆

盖多模态交互带来的复杂性

• 解决方法
– 多视角难度评估

ℎ = ℎ𝑑𝑖𝑟+ ℎ𝑖𝑛𝑑

其中 ℎ𝑑𝑖𝑟直接难度表示信息是否可被重建           

ℎ𝑖𝑛𝑑间接难度表示跨模态语义是否一致

31
难度构建



HARDY-MER   创新点分析

• 现有方法存在问题
– 现有方法在缺失模态和高难样本条件下，单一样本信息不足、直接学习不稳定

• 解决方法
– 动态特征检索

• 检索编码器得到查询向量

𝑧𝑚 = 𝐸𝑛𝑐𝑟
𝑚(𝑥𝑚)
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HARDY-MER   创新点分析

• 解决方法
– 动态特征检索

• 分模态检索top-k相似样本

• 索引合并去重，选取候选样本

• 计算综合相似度： 𝑠 𝑐𝑎𝑛𝑑, 𝑥 =
1

|𝑀|
σ𝑚∈𝑀 | 𝑓𝑐𝑎𝑛𝑑

𝑚 − 𝑓𝑥
𝑚 |2

• 最终样本数量：  𝑘′ = ℎ · 𝑘
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HARDY-MER   创新点分析

• 解决方法
– 难度感知的课程学习

• 情绪分类损失

𝐿𝑐𝑙𝑠 𝑥𝑖 = 𝑙(ෝ𝑦𝑖 , 𝑦𝑖)

𝐿𝑠𝑢𝑝 𝑥𝑖 =
1

𝑘′
σ𝑥𝑖𝑗∈𝑆(𝑥𝑖)

𝑙(ෞ𝑦𝑖𝑗 , 𝑦𝑖𝑗)

• 重建损失

𝐿𝑟𝑒𝑐 𝑥𝑖 = σ𝑚∈(𝑎,𝑡,𝑣) 𝛿𝑖
𝑚 · ||𝑥𝑖

𝑚 − ෢𝑥𝑖
𝑚||

• 总损失

𝐿 = 𝐿𝑐𝑙𝑠 𝑥𝑖 + 𝜆𝑠𝑢𝑝𝐿𝑠𝑢𝑝 𝑥𝑖 + 𝜆𝑟𝑒𝑐 𝐿𝑟𝑒𝑐 𝑥𝑖
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实验设计  数据资源

• 数据集
– IEMOCAP（10位演员，5男5女，151个对话，4类和6类情绪）

– CMUMOSEI（22856个句子，英语，二分类）

• 对比方法
CPMNet(2020)、MMIN(2021)、GCNet(2023)、 CIF-MMIN (2024)、MoMKE (2024)

• 评价指标
– UA：非加权平均召回率

– WA：加权平均召回率

– ACC:准确率

– F1：F1值
35

Neutral Happy Sad Angry

1708 1636 1084 1103

Neutral Happy Sad Angry Excited Frustrated

1708 595 1084 1103 1041 1849
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实验设计  对比实验

• 评估HARDY-MER在数据集上的表现
– 单模态下HARDY-MER在所有         

数据集均为最优

– 在音频和文本的提升要大于视频      

的提升
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实验设计  对比实验

• 评估HARDY-MER在数据集上的表现
– 双模态下HARDY-MER在

IEMOCAP4类和6类上均为最优

– 在模态互补性较强的组合                

（av）上优势明显

– 在CMUMOSEI数据集上，av是         

提升的，其他也是次优

平均性能最优
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实验设计  消融实验

• 评估HARDY-MER的不同模块在数据集上的表现
– -w/o 𝒉𝒅𝒊𝒓：不做直接难度评估（重建难度）

– -w/o 𝒉𝒊𝒏𝒅：不做间接难度评估（跨模态一致性难度）

– -w/o 𝒉：去掉完整难度建模

– -w/o retrieval features:去掉检索特征

– -w/o fine-tuning features:去掉特征微调



算法总结   HARDY-MER

• 算法贡献
– 多视角难度评估：从直接难度与间接难度两个互补视角刻画样本学习难度，避免

了单一指标难以全面反映多模态复杂性的不足

– 动态特征检索：利用FAISS在模态特征空间中高效检索样本，缓解缺失模态导致的

训练不稳定问题语义相似

– 难度感知课程学习：根据样本难度动态决定检索支持样本的数量，困难样本获得

更多语义相似的支持样本，简单样本几乎不受干预

39

• 算法不足
– 课程学习效果依赖超参数设置

– 检索索引需预先构建，难以完全在线更新



特点总结与未来展望

特点总结与未来展望



特点总结与未来展望

• 特点总结
– MoMKE

• 构建单模态专家，混合专家训练，通过动态路由机制调整权重
– 解决了缺失模态条件下联合表示退化的问题

– HARGY-MER

• 多视角难度评估，动态检索相似样本，进行难度感知课程学习
– 缓解了样本难度不均衡导致的训练偏置问题

• 未来发展
– 如何将缺失模式和情绪相结合

– 如何判断需要使用哪些模态

41
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知人者智，自知者明。胜人者有

力，自胜者强。知足者富。强行

者有志。不失其所者久。死而不

亡者，寿。

谢谢！

道德经

43


	幻灯片 1
	幻灯片 2: 问题回溯
	幻灯片 3: 内容提要
	幻灯片 4: 预期收获
	幻灯片 5: 内容引入  
	幻灯片 6: 内涵解析与研究目标
	幻灯片 7: 研究背景与意义
	幻灯片 8: 研究历史与现状
	幻灯片 9: 研究历史与现状
	幻灯片 10: 知识基础
	幻灯片 11: 知识基础  
	幻灯片 12: 知识基础
	幻灯片 13: 知识基础
	幻灯片 14: 知识基础
	幻灯片 15: 知识基础  评价指标
	幻灯片 16: MoMKE
	幻灯片 17: MoMKE   TIPO
	幻灯片 18: MoMKE   算法原理
	幻灯片 19: MoMKE   创新点分析
	幻灯片 20: MoMKE   创新点分析
	幻灯片 21: MoMKE   创新点分析
	幻灯片 22: MoMKE   创新点分析
	幻灯片 23: MoMKE   创新点分析
	幻灯片 24: 实验设计  数据资源
	幻灯片 25: 实验设计  对比实验
	幻灯片 26: 实验设计  消融实验
	幻灯片 27: 算法总结   MoMKE
	幻灯片 28: HARDY-MER 
	幻灯片 29: HARDY-MER   TIPO
	幻灯片 30: HARDY-MER   算法原理
	幻灯片 31: HARDY-MER  创新点分析
	幻灯片 32: HARDY-MER   创新点分析
	幻灯片 33: HARDY-MER   创新点分析
	幻灯片 34: HARDY-MER   创新点分析
	幻灯片 35: 实验设计  数据资源
	幻灯片 36: 实验设计  对比实验
	幻灯片 37: 实验设计  对比实验
	幻灯片 38: 实验设计  消融实验
	幻灯片 39: 算法总结   HARDY-MER
	幻灯片 40: 特点总结与未来展望
	幻灯片 41: 特点总结与未来展望
	幻灯片 42: 参考文献
	幻灯片 43: 道德经

