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Исследования выполнены за счет финансирования университета ИТМО в рамках НИР 

№622281 «Разработка методов и алгоритмов для мультимодального распознавания 

валентности высказываний и доминантности дикторов в полилогах». 

 

Введение. Эмоции играют важную роль в жизни и взаимодействии людей. Они характеризуют 

наше отношение к тому или иному объекту или событию. Если сгруппировать эмоции по 

категориям, то можно определить общую эмоциональную направленность выражения, или 

другими словами, валентность. В условиях огромного количества данных компании 

заинтересованы в автоматизации сбора отзывов из социальных сетей [1] о предоставляемых 

товарах и услугах, а также для создания рекомендательных систем. Автоматический анализ 

валентности может также применятся в сферах медицины и психологии, для контроля 

эмоционального состояния. Например, в статье [2] показано создание бота-терапевта на 

основе распознавания эмоций. В статьях [3, 4] приводятся примеры различного применения 

чат-ботов для отслеживания психологического здоровья, способных определять, например, 

депрессию.  

 

Основная часть. Цель данной работы — построение модели для автоматической оценки 

эмоций и валентности на основе аудио, видео и текстовой информации и использовании 

маскированного внимания модели BERT [5] с целью улучшения качества распознавания. 

Существует множество подходов для автоматического распознавания эмоций и валентности в 

тексте и речи. Предварительная обработка каждой из модальностей, разновидности 

представления информации, используемая модель машинного обучения - все факторы 

значительно влияют на конечный результат распознавания эмоций. 

Для извлечения признаков из изображений выделяются лица с помощью библиотек Dlib и 

OpenCV. Каждый 5-ый кадр добавляется в группы длиной 10 с перекрытием (окном) между 

группами в 5 кадров. Аудио признаки представлены в виде объединенного набора MFCC [6] 

и GeMAPs [7] признаков. Текст преобразован в эмбеддинги с помощь BERT модели.  

Признаки по каждой модальности преобразовывались к единой размерности с помощью 

сверточных слоев (CNN для текста и аудио, LSTM для видео). Полученные наборы 

объединены в единый вектор признаков, на который накладывается маска внимания от BERT 

модели, полученной при обработке текста. Таким образом, аудио и видео модальности 

расширяют текстовую модальность. 

Для обучения и тестирования используются следующие наборы данных: MOSI [8], CMU-

MOSEI [9], MELD [10], IEMOCAP [11], которые содержат видео записи монологов и диалогов 

из сериала и открытых источников. Разметка данных сопровождается текстовой аннотацией и 

содержит оценку по валентности или эмоциональности.  

  

Выводы. Результатами данной работы являются реализованные модели для распознавания 

эмоций и оценки валентности, обученные на каждом датасете. Также были улучшены state-of-

the-art результаты по датасетам CMU-MOSEI, MOSI и MELD в задачах распознавания эмоций 

и оценки валентности при гораздо более простой архитектуре модели по сравнению с SOTA 

реализациями. Для сравнения использовались метрики взвешенная точность (weighted 

accuracy) и взвешенный F1. 
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