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Seminar Outline

❖ Introduction

• Multimodal learning

❖ Disentangled Representation Learning Methods for Multimodal Data

• Modality-Invariant and -Specific Representations for Multimodal Sentiment Analysis (2020, ACM Multimedia)

• Decoupled Multimodal Distilling for Emotion Recognition (2023, CVPR)

• Triple Disentangled Representation Learning for Multimodal Affective Analysis (2024, Information Fusion)

❖ Summary
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Introduction
What is multi-modal learning and why we need it

❖ Multi-modal learning

• 여러 종류의 모달리티를 함께 사용해 모델을 학습하는 방법

• 텍스트, 이미지, 음성, 비디오 등이 각각의 모달리티가 될 수 있음

Text

VideoAudio

Image
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Introduction
What is multi-modal learning and why we need it

❖ Why multi-modal for AI?

• 현실 세계의 많은 문제들은 하나의 모달리티로는 완벽하게 설명하기 어려움

• 감정 분석 문제(Sentiment Analysis)

Marques Brownlee - YouTube

Unfortunately, it’s also the new worst 
product I think I’ve ever reviewed in its 
current state.

https://www.youtube.com/watch?v=TitZV6k8zfA
https://www.youtube.com/watch?v=TitZV6k8zfA
https://www.youtube.com/watch?v=TitZV6k8zfA
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Introduction
The heterogeneity gap

❖ 이질성 문제

• 각 모달리티 데이터는 근본적으로 다른 구조와 통계적 속성을 가짐

• 이질성을 고려하지 않고 활용하게 될 경우 성능 저하

IMAGE DATA (Pixels)

-Pixel Data Diagram of Abraham Lincoln 166 | Download Scientific Diagram

TEXT DATA (Tokens)

<START> He

Abraham Lincoln <END>

is

Ordered discrete sequence

Matrix

https://www.researchgate.net/figure/Pixel-Data-Diagram-of-Abraham-Lincoln-166_fig4_337402608
https://www.researchgate.net/figure/Pixel-Data-Diagram-of-Abraham-Lincoln-166_fig4_337402608
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Introduction
The heterogeneity gap

❖ 이질성 문제 해결을 위한 접근법 - 분리 학습 (Disentangled Learning)

• 모달리티를 공유 표현(Modality-Invariant)과 고유 표현(Modality-Specific)으로 분리

IMAGE DATA (Pixels)

TEXT DATA (Tokens)

<START> He

Abraham Lincoln <END>

is

Ordered discrete sequence

Matrix

Shared Private

(공유 표현)
미국의 16대 대통령

(고유 표현)
수염, 얼굴의 주름

(고유 표현)
He is,

-Pixel Data Diagram of Abraham Lincoln 166 | Download Scientific Diagram

https://www.researchgate.net/figure/Pixel-Data-Diagram-of-Abraham-Lincoln-166_fig4_337402608
https://www.researchgate.net/figure/Pixel-Data-Diagram-of-Abraham-Lincoln-166_fig4_337402608
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MISA 
Modality-Invariant and Specific Representations for Multimodal Sentiment Analysis (2020, ACM Multimedia)

❖ Modality-Invariant and Specific Representations for Multimodal Sentiment Analysis

• 2020년 ACM Multimedia에 게재된 논문 (2025년 9월 기준 1,014회 인용)

• 특징을 ‘공유’와 ‘고유’ 두 개의 부분 공간으로 분리해 이질성 문제를 해결하고자 함.

Hazarika, D., Zimmermann, R., & Poria, S. (2020). MISA: Modality-Invariant and -Specific Representations for Multimodal Sentiment Analysis (No. arXiv:2005.03545). arXiv. 
https://doi.org/10.48550/arXiv.2005.03545

https://doi.org/10.48550/arXiv.2005.03545
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MISA 
Modality-Invariant and Specific Representations for Multimodal Sentiment Analysis (2020, ACM Multimedia)

❖ 핵심 아이디어: 표현의 분리

• 각 모달리티의 정보를 두 개의 독립적인 부분 공간(Subspace)로 분리하자

Hazarika, D., Zimmermann, R., & Poria, S. (2020). MISA: Modality-Invariant and -Specific Representations for Multimodal Sentiment Analysis (No. arXiv:2005.03545). arXiv. 
https://doi.org/10.48550/arXiv.2005.03545

https://doi.org/10.48550/arXiv.2005.03545
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MISA 
Modality-Invariant and Specific Representations for Multimodal Sentiment Analysis (2020, ACM Multimedia)

❖ Model Overview

Hazarika, D., Zimmermann, R., & Poria, S. (2020). MISA: Modality-Invariant and -Specific Representations for Multimodal Sentiment Analysis (No. arXiv:2005.03545). arXiv. 
https://doi.org/10.48550/arXiv.2005.03545

① 모달리티 데이터 𝑋𝑚을 인코더에 통과하여
고정된 크기의 벡터 𝑢𝑚을 얻음

② 공유 인코더를 통해
공유 표현 벡터 ℎ𝑐 를 얻음

③ 고유 인코더를 통해
고유 표현 벡터 ℎ

𝑝 를 얻음

④ Transformer 기반의 Self-attention 
매커니즘으로 벡터간의 상호 정보를 학습

https://doi.org/10.48550/arXiv.2005.03545
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MISA 
Modality-Invariant and Specific Representations for Multimodal Sentiment Analysis (2020, ACM Multimedia)

❖ 손실함수

Hazarika, D., Zimmermann, R., & Poria, S. (2020). MISA: Modality-Invariant and -Specific Representations for Multimodal Sentiment Analysis (No. arXiv:2005.03545). arXiv. 
https://doi.org/10.48550/arXiv.2005.03545

https://doi.org/10.48550/arXiv.2005.03545
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MISA 
Modality-Invariant and Specific Representations for Multimodal Sentiment Analysis (2020, ACM Multimedia)

❖ Task Loss

Hazarika, D., Zimmermann, R., & Poria, S. (2020). MISA: Modality-Invariant and -Specific Representations for Multimodal Sentiment Analysis (No. arXiv:2005.03545). arXiv. 
https://doi.org/10.48550/arXiv.2005.03545

https://doi.org/10.48550/arXiv.2005.03545
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MISA 
Modality-Invariant and Specific Representations for Multimodal Sentiment Analysis (2020, ACM Multimedia)

❖ Similarity Loss

• 공유 표현을 공유 공간 상의 한 지점으로 모아주는 역할

Hazarika, D., Zimmermann, R., & Poria, S. (2020). MISA: Modality-Invariant and -Specific Representations for Multimodal Sentiment Analysis (No. arXiv:2005.03545). arXiv. 
https://doi.org/10.48550/arXiv.2005.03545

* CMD (Central Moment Discrepancy)
두 데이터 표현의 분포가 얼마나 다른지 측정하는 지표

https://doi.org/10.48550/arXiv.2005.03545
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MISA 
Modality-Invariant and Specific Representations for Multimodal Sentiment Analysis (2020, ACM Multimedia)

❖ Difference Loss

• 공유 표현과 고유 표현이 서로 다른 정보를 포착하도록 보장

Hazarika, D., Zimmermann, R., & Poria, S. (2020). MISA: Modality-Invariant and -Specific Representations for Multimodal Sentiment Analysis (No. arXiv:2005.03545). arXiv. 
https://doi.org/10.48550/arXiv.2005.03545

① 공유 표현과, 고유 표현을 직교하도록

② 모달리티간 고유 표현끼리
서로 직교하도록

https://doi.org/10.48550/arXiv.2005.03545
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MISA 
Modality-Invariant and Specific Representations for Multimodal Sentiment Analysis (2020, ACM Multimedia)

❖ Reconstruction Loss

• 학습 시 직교 조건만을 만족시키는 트릭을 사용하지 않도록 하는 안전장치 역할

Hazarika, D., Zimmermann, R., & Poria, S. (2020). MISA: Modality-Invariant and -Specific Representations for Multimodal Sentiment Analysis (No. arXiv:2005.03545). arXiv. 
https://doi.org/10.48550/arXiv.2005.03545

① 분리했던 공유 표현과 고유 표현을
다시 더함

② Decoder로 원래의 입력 벡터
𝑢𝑚을 복원하도록 시도

③ 원래의 입력 벡터 𝑢𝑚과 복원된
벡터 ො𝑢𝑚의 MSE

https://doi.org/10.48550/arXiv.2005.03545
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MISA 
Modality-Invariant and Specific Representations for Multimodal Sentiment Analysis (2020, ACM Multimedia)

❖ 실험 환경

• 두 가지 과제에 대한 벤치마크 데이터셋을 사용

❖ Multimodal Sentiment Analysis (MSA)

• MOSI, MOSEI 데이터셋 (유튜브 영상 속 발화)

• -3(강한 부정)부터 +3(강한 긍정)까지의 연속적인 감성 점수가 라벨링 되어있음

❖ Multimodal Humor Detection (MHD)

• UR-FUNNY 데이터셋 (TED 강연의 유머러스한 발화)

• 유머/비유머 이진 라벨

Hazarika, D., Zimmermann, R., & Poria, S. (2020). MISA: Modality-Invariant and -Specific Representations for Multimodal Sentiment Analysis (No. arXiv:2005.03545). arXiv. 
https://doi.org/10.48550/arXiv.2005.03545

https://doi.org/10.48550/arXiv.2005.03545
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MISA 
Modality-Invariant and Specific Representations for Multimodal Sentiment Analysis (2020, ACM Multimedia)

❖ 성능 평가 (Multimodal Sentiment Analysis)

• 비교 방법론과 비교했을 때 SOTA 달성

• 복잡한 TFN이나 LMF 같은 모델보다 우수한 성능을 보임

Hazarika, D., Zimmermann, R., & Poria, S. (2020). MISA: Modality-Invariant and -Specific Representations for Multimodal Sentiment Analysis (No. arXiv:2005.03545). arXiv. 
https://doi.org/10.48550/arXiv.2005.03545

좌측: 부정 vs. 부정이 아닌 것
우측: 부정 vs. 긍정

https://doi.org/10.48550/arXiv.2005.03545
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MISA 
Modality-Invariant and Specific Representations for Multimodal Sentiment Analysis (2020, ACM Multimedia)

❖ 성능 평가 (Multimodal Humor Detection)

• 모델의 일반화 능력을 검증

Hazarika, D., Zimmermann, R., & Poria, S. (2020). MISA: Modality-Invariant and -Specific Representations for Multimodal Sentiment Analysis (No. arXiv:2005.03545). arXiv. 
https://doi.org/10.48550/arXiv.2005.03545

BERT를 이용한 다른 모델의 성능보다
GloVe를 이용한 MISA의 성능이 우수

https://doi.org/10.48550/arXiv.2005.03545
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MISA 
Modality-Invariant and Specific Representations for Multimodal Sentiment Analysis (2020, ACM Multimedia)

❖ 공유와 고유라는 이진 분리 프레임워크를 새롭게 제시

❖ But, 모든 모달리티가 Task에 동등하게 기여하며, 그들의 표현 능력이 비슷할 것이라는 가정
-> 현실에서는 모달리티 별 성능이 동등하지 않음

Hazarika, D., Zimmermann, R., & Poria, S. (2020). MISA: Modality-Invariant and -Specific Representations for Multimodal Sentiment Analysis (No. arXiv:2005.03545). arXiv. 
https://doi.org/10.48550/arXiv.2005.03545

https://doi.org/10.48550/arXiv.2005.03545
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DMD 
Decoupled Multimodal Distilling for Emotion Recognition (2023, CVPR)

Li, Y., Wang, Y., & Cui, Z. (2023). Decoupled Multimodal Distilling for Emotion Recognition (No. arXiv:2303.13802). arXiv. https://doi.org/10.48550/arXiv.2303.13802

❖ Decoupled Multimodal Distilling for Emotion Recognition

• 2023년 CVPR에 발표된 논문 (2025년 9월 기준 190회 인용)

https://doi.org/10.48550/arXiv.2303.13802
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DMD 
Decoupled Multimodal Distilling for Emotion Recognition (2023, CVPR)

Li, Y., Wang, Y., & Cui, Z. (2023). Decoupled Multimodal Distilling for Emotion Recognition (No. arXiv:2303.13802). arXiv. https://doi.org/10.48550/arXiv.2303.13802

❖ 문제: 데이터 간의 성능 불균형

• 단순히 합치기만 해서는 상대적으로 약한 모달리티의 정보가 제대로 활용되지 못할 것임.

• 지식 증류(Knowledge Distillation) 개념 도입

▪  성능이 좋은 모델의 지식을 성능이 낮은 모델에게 전달

언어 데이터가 다른 데이터에 비해
성능이 월등히 높음

언어의 지식을
시각과 음성에 전달

https://doi.org/10.48550/arXiv.2303.13802
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DMD 
Decoupled Multimodal Distilling for Emotion Recognition (2023, CVPR)

Li, Y., Wang, Y., & Cui, Z. (2023). Decoupled Multimodal Distilling for Emotion Recognition (No. arXiv:2303.13802). arXiv. https://doi.org/10.48550/arXiv.2303.13802

❖ 핵심 아이디어

• Feature Decoupling – 각 데이터의 특징을 공유(Shared) 특징과 고유(Private) 특징으로 분리

• Graph Distillation – 분리된 두 공간에서 모달리티간 지식 전달

https://doi.org/10.48550/arXiv.2303.13802
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DMD 
Decoupled Multimodal Distilling for Emotion Recognition (2023, CVPR)

Li, Y., Wang, Y., & Cui, Z. (2023). Decoupled Multimodal Distilling for Emotion Recognition (No. arXiv:2303.13802). arXiv. https://doi.org/10.48550/arXiv.2303.13802

❖ Model Overview

1. 특징 벡터 ෩X𝑚 추출

2-1. 공유 특징 벡터
𝑋𝑚

𝑐𝑜𝑚 추출

2-2. 고유 특징 벡터
 𝑋𝑚

prt 추출

3-1. 동종 그래프 증류

3-2. 이종 그래프 증류

4. 특징 융합

https://doi.org/10.48550/arXiv.2303.13802
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DMD 
Decoupled Multimodal Distilling for Emotion Recognition (2023, CVPR)

Li, Y., Wang, Y., & Cui, Z. (2023). Decoupled Multimodal Distilling for Emotion Recognition (No. arXiv:2303.13802). arXiv. https://doi.org/10.48550/arXiv.2303.13802

❖ Feature Decoupling Module

• 정교한 분리를 위해 세 가지 손실 함수를 사용

https://doi.org/10.48550/arXiv.2303.13802
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DMD 
Decoupled Multimodal Distilling for Emotion Recognition (2023, CVPR)

Li, Y., Wang, Y., & Cui, Z. (2023). Decoupled Multimodal Distilling for Emotion Recognition (No. arXiv:2303.13802). arXiv. https://doi.org/10.48550/arXiv.2303.13802

❖ Self-Regression Loss

• 분리된 두 특징이 원본의 정보를 담고 있도록 학습

모델이 모든 정보를 개별 특징에만 담아 놓는 편법을 방지하기 위해 추가

https://doi.org/10.48550/arXiv.2303.13802
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DMD 
Decoupled Multimodal Distilling for Emotion Recognition (2023, CVPR)

Li, Y., Wang, Y., & Cui, Z. (2023). Decoupled Multimodal Distilling for Emotion Recognition (No. arXiv:2303.13802). arXiv. https://doi.org/10.48550/arXiv.2303.13802

❖ Margin Loss

• 공유 특징 벡터가 같은 의미를 갖도록 학습

가설: 공통 특징 공간에서, 같은 감정을 나타내는 샘플이라면 어떤
모달리티에서 왔든 관계없이 유사해야 함.

S = (i, j, k) m[i]≠m[j], m[i]=m[k]
c[i]=c[j], c[i]≠c[k]

샘플 𝑖 와 𝑗 는 다른 모달리티에서 온 같은 감정을 갖는 긍정쌍
샘플 𝑖 와 𝑘 는 같은 모달리티에서 온 다른 감정을 갖는 부정쌍

긍정쌍 𝒊, 𝒋 는 유사하도록,
부정쌍 𝒊, 𝒌 는 멀어지도록

https://doi.org/10.48550/arXiv.2303.13802
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DMD 
Decoupled Multimodal Distilling for Emotion Recognition (2023, CVPR)

Li, Y., Wang, Y., & Cui, Z. (2023). Decoupled Multimodal Distilling for Emotion Recognition (No. arXiv:2303.13802). arXiv. https://doi.org/10.48550/arXiv.2303.13802

❖ Orthogonality Loss

• 공유 특징과 고유 특징이 직교하도록 학습

https://doi.org/10.48550/arXiv.2303.13802
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DMD 
Decoupled Multimodal Distilling for Emotion Recognition (2023, CVPR)

Li, Y., Wang, Y., & Cui, Z. (2023). Decoupled Multimodal Distilling for Emotion Recognition (No. arXiv:2303.13802). arXiv. https://doi.org/10.48550/arXiv.2303.13802

ℒdec = ℒ𝑟ec + ℒ𝑐yc + 𝛾 ℒ𝑚ar + ℒ𝑜rt분리 손실

https://doi.org/10.48550/arXiv.2303.13802
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DMD 
Decoupled Multimodal Distilling for Emotion Recognition (2023, CVPR)

Li, Y., Wang, Y., & Cui, Z. (2023). Decoupled Multimodal Distilling for Emotion Recognition (No. arXiv:2303.13802). arXiv. https://doi.org/10.48550/arXiv.2303.13802

❖ GD-Unit

• 약한 성능의 모달리티 정보를 활용하지 못하는 문제를 해결하기 위해 지식 증류(Knowledge Distillation)를 도입

• 그러나 멀티모달 데이터는 어떤 모달리티가 강한 모달리티인지 알기 어려움.

• 모든 모달리티가 서로에게 지식을 전달하고 지식의 강도를 스스로 학습하도록 하는 방식의 GD-Unit(Graph 
Distillation Unit)을 제안

GD-Unit

간선 (Edge)
지식의 방향과 증류 강도

정점 (Node)
각 모달리티 종류

https://doi.org/10.48550/arXiv.2303.13802
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DMD 
Decoupled Multimodal Distilling for Emotion Recognition (2023, CVPR)

Li, Y., Wang, Y., & Cui, Z. (2023). Decoupled Multimodal Distilling for Emotion Recognition (No. arXiv:2303.13802). arXiv. https://doi.org/10.48550/arXiv.2303.13802

❖ GD-Unit 의 목적

• 증류 오차(𝐸)와 증류 강도(𝑊)를 사용해 모달리티 간의 성능 격차를 줄이는 것

❖ 증류 오차 (𝐸)

• 한 모달리티의 예측값과 다른 모달리티의 예측 값의 차이

• 모달리티 사이의 지식 격차나 예측 불일치를 의미

𝐸 =

0 ϵ𝑎→𝑣 ϵ𝑎→𝑙

ϵ𝑣→𝑎 0 ϵ𝑣→𝑙

ϵ𝑙→𝑎 ϵ𝑙→𝑣 0
𝜖𝑖→𝑗 = 𝑓 𝑋𝑖 , 𝜃𝑖 – 𝑓 𝑋𝑗 , 𝜃𝑗

https://doi.org/10.48550/arXiv.2303.13802
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DMD 
Decoupled Multimodal Distilling for Emotion Recognition (2023, CVPR)

Li, Y., Wang, Y., & Cui, Z. (2023). Decoupled Multimodal Distilling for Emotion Recognition (No. arXiv:2303.13802). arXiv. https://doi.org/10.48550/arXiv.2303.13802

❖ GD-Unit 의 목적

• 증류 오차(𝐸)와 증류 강도(𝑊)를 사용해 모달리티 간의 성능 격차를 줄이는 것

❖ 증류 강도 (𝑊)

• 역할: 다른 모달리티로 지식을 전달할 때의 가중치

• 모달리티의 특징 벡터와 예측 결과 값을 결합해 자동으로 학습함

𝑊 =

0 𝑤𝑎→𝑣 𝑤𝑎→𝑙

𝑤𝑣→𝑎 0 𝑤𝑣→𝑙

𝑤𝑙→𝑎 𝑤𝑙→𝑣 0
𝑤 𝑖→𝑗 = 𝑔 𝑓 𝑋𝑖 , 𝜃𝑖

1 , 𝑋𝑖 , 𝑓 𝑋𝑗 , 𝜃𝑗
1 , 𝑋𝑗 , 𝜃2

① 얼마나 이 예측에 자신이 있는가? ② 예측의 근거가 되는 정보가 타당한가?

https://doi.org/10.48550/arXiv.2303.13802
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DMD 
Decoupled Multimodal Distilling for Emotion Recognition (2023, CVPR)

Li, Y., Wang, Y., & Cui, Z. (2023). Decoupled Multimodal Distilling for Emotion Recognition (No. arXiv:2303.13802). arXiv. https://doi.org/10.48550/arXiv.2303.13802

❖ GD-Unit 의 목적

• 증류 오차(𝐸)와 증류 강도(𝑊)를 사용해 모달리티 간의 성능 격차를 줄이는 것

ℒdtl = E ⊙ 𝑊 1

𝐸 =

0 ϵ𝑎→𝑣 ϵ𝑎→𝑙

ϵ𝑣→𝑎 0 ϵ𝑣→𝑙

ϵ𝑙→𝑎 ϵ𝑙→𝑣 0

증류 오차

𝑊 =

0 𝑤𝑎→𝑣 𝑤𝑎→𝑙

𝑤𝑣→𝑎 0 𝑤𝑣→𝑙

𝑤𝑙→𝑎 𝑤𝑙→𝑣 0

증류 강도

https://doi.org/10.48550/arXiv.2303.13802
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DMD 
Decoupled Multimodal Distilling for Emotion Recognition (2023, CVPR)

Li, Y., Wang, Y., & Cui, Z. (2023). Decoupled Multimodal Distilling for Emotion Recognition (No. arXiv:2303.13802). arXiv. https://doi.org/10.48550/arXiv.2303.13802

❖ GD-Unit 적용

• GD-Unit을 공통 특징 공간과 고유 특징 공간 두 군데에 적용함 

https://doi.org/10.48550/arXiv.2303.13802
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DMD 
Decoupled Multimodal Distilling for Emotion Recognition (2023, CVPR)

Li, Y., Wang, Y., & Cui, Z. (2023). Decoupled Multimodal Distilling for Emotion Recognition (No. arXiv:2303.13802). arXiv. https://doi.org/10.48550/arXiv.2303.13802

❖ GD-Unit 적용

• GD-Unit을 공통 특징 공간과 고유 특징 공간 두 군데에 적용함

❖ Hetrogeneous GD 

• 모달리티간의 분포 차이가 크고 이질적인 특징들

• Multimodal Transformer 및 Cross Attention을 통해 분포 격차를 줄임

https://doi.org/10.48550/arXiv.2303.13802
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DMD 
Decoupled Multimodal Distilling for Emotion Recognition (2023, CVPR)

Li, Y., Wang, Y., & Cui, Z. (2023). Decoupled Multimodal Distilling for Emotion Recognition (No. arXiv:2303.13802). arXiv. https://doi.org/10.48550/arXiv.2303.13802

ℒdtl = ℒ𝑑tl
ℎomo + ℒ𝑑tl

ℎetero증류 손실

https://doi.org/10.48550/arXiv.2303.13802
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DMD 
Decoupled Multimodal Distilling for Emotion Recognition (2023, CVPR)

Li, Y., Wang, Y., & Cui, Z. (2023). Decoupled Multimodal Distilling for Emotion Recognition (No. arXiv:2303.13802). arXiv. https://doi.org/10.48550/arXiv.2303.13802

❖ 손실함수

ℒdtl = ℒ𝑑tl
ℎomo + ℒ𝑑tl

ℎetero

ℒdec = ℒ𝑟ec + ℒ𝑐yc + 𝛾 ℒ𝑚ar + ℒ𝑜rt

ℒtask =
1

n
σi=1

n |𝑦𝑖 −  ො𝑦𝑖|

ℒtotal = ℒtask + 𝜆1ℒdec + 𝜆2ℒdtl

https://doi.org/10.48550/arXiv.2303.13802
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DMD 
Decoupled Multimodal Distilling for Emotion Recognition (2023, CVPR)

Li, Y., Wang, Y., & Cui, Z. (2023). Decoupled Multimodal Distilling for Emotion Recognition (No. arXiv:2303.13802). arXiv. https://doi.org/10.48550/arXiv.2303.13802

❖ 성능 평가

• 두 가지 과제에 대한 벤치마크 데이터셋을 사용, SOTA 달성

https://doi.org/10.48550/arXiv.2303.13802
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DMD 
Decoupled Multimodal Distilling for Emotion Recognition (2023, CVPR)

Li, Y., Wang, Y., & Cui, Z. (2023). Decoupled Multimodal Distilling for Emotion Recognition (No. arXiv:2303.13802). arXiv. https://doi.org/10.48550/arXiv.2303.13802

❖ 성능 평가

• 두 가지 과제에 대한 벤치마크 데이터셋을 사용, SOTA 달성

MISA, DMD 모두 공유와 고유, 이중 분리 프레임워크를 사용하고 있는데..

과연 이중 분리 프레임워크가 최선일까?

https://doi.org/10.48550/arXiv.2303.13802
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TriDiRA 
Triple Disentangled Representation Learning for Multimodal Affective Analysis (2025, Information Fusion)

Zhou, Y., Liang, X., Chen, H., Zhao, Y., Chen, X., & Yu, L. (2025). Triple disentangled representation learning for multimodal affective analysis. Information Fusion, 114, 102663. 
https://doi.org/10.1016/j.inffus.2024.102663

❖ Triple Disentangled Representation Learning for Multimodal Affective Analysis

• 2025년 Information Fusion에 발표된 논문 (2025년 9월 기준 8회 인용)

https://doi.org/10.1016/j.inffus.2024.102663
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TriDiRA 
Triple Disentangled Representation Learning for Multimodal Affective Analysis (2025, Information Fusion)

Zhou, Y., Liang, X., Chen, H., Zhao, Y., Chen, X., & Yu, L. (2025). Triple disentangled representation learning for multimodal affective analysis. Information Fusion, 114, 102663. 
https://doi.org/10.1016/j.inffus.2024.102663

❖ 고유 특징이 모두 유용한 정보인가?

• 데이터의 고유 특징 안에는 감정을 드러내는 유용한 정보도 있지만, 주변 소음이나 발음 습관처럼 관련 없는 정보도 존재

• 기존 모델들은 이 둘을 구분 없이 사용하고 있어 모델의 성능을 저해할 수 있음을 강조

Private
Encoder

𝐸𝑐

𝐸𝑝𝑢𝑚

음성 데이터

Feature 
Extractor

미세한
떨림

주변
소음

발음
습관

음성데이터
고유특징

고유 특징 벡터에는 유용한 정보, 
무관한 정보가 혼재 되어있음

데이터를 삼중 분리하자

① 공유 특징 (𝑟∗)
② 효과적인 고유 특징 (𝑟 ∩ 𝑢)
③ 비효과적인 고유 특징 (𝑢∗)

https://doi.org/10.1016/j.inffus.2024.102663
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TriDiRA 
Triple Disentangled Representation Learning for Multimodal Affective Analysis (2025, Information Fusion)

Zhou, Y., Liang, X., Chen, H., Zhao, Y., Chen, X., & Yu, L. (2025). Triple disentangled representation learning for multimodal affective analysis. Information Fusion, 114, 102663. 
https://doi.org/10.1016/j.inffus.2024.102663

❖ Model Overview

① 모달리티의 고유한 특징 보존
② 특징 벡터간 암묵적 정렬 기능

특징 분리
① 공유 특징 (𝑟∗)
② 효과적 고유 특징 (𝑟 ∩ 𝑢)
③ 비효과적 고유 특징 (𝑢∗)

두 가지 특징을 사용해 과제 수행
① 공유 특징 (𝑟∗)
② 효과적 고유 특징 (𝑟 ∩ 𝑢)

https://doi.org/10.1016/j.inffus.2024.102663
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TriDiRA 
Triple Disentangled Representation Learning for Multimodal Affective Analysis (2025, Information Fusion)

Zhou, Y., Liang, X., Chen, H., Zhao, Y., Chen, X., & Yu, L. (2025). Triple disentangled representation learning for multimodal affective analysis. Information Fusion, 114, 102663. 
https://doi.org/10.1016/j.inffus.2024.102663

❖ Feature Disentanglement

Dual-output Attention

① 라벨 연관 특징 (𝑟)

② 모달리티 고유 특징 (𝑢)

효과적 고유 특징 (𝑟 ∩ 𝑢)

공유 특징 (𝑟∗)

비효과적 고유 특징 (𝑢∗)

https://doi.org/10.1016/j.inffus.2024.102663
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TriDiRA 
Triple Disentangled Representation Learning for Multimodal Affective Analysis (2025, Information Fusion)

Zhou, Y., Liang, X., Chen, H., Zhao, Y., Chen, X., & Yu, L. (2025). Triple disentangled representation learning for multimodal affective analysis. Information Fusion, 114, 102663. 
https://doi.org/10.1016/j.inffus.2024.102663

❖ 과제 손실

불필요한 고유 특징 𝒖 ∗는 예측 과정에서 제외
-> 라벨과 연관된 정보만 담도록 학습됨

고유 특징들은 모두 모달리티의 고유한 정보를 담고 있어야 함.
-> 고유 특징이 어떤 모달리티에서 왔는지 예측하는 보조 과제 수행

비효과적인 고유 특징(𝑢∗)은 예측 과제와는 관련이 없어야 함.
-> 𝑢∗만 사용해서 예측 과제를 수행하고, 실제 정답과 무관하도록 보조 과제 수행

https://doi.org/10.1016/j.inffus.2024.102663
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TriDiRA 
Triple Disentangled Representation Learning for Multimodal Affective Analysis (2025, Information Fusion)

Zhou, Y., Liang, X., Chen, H., Zhao, Y., Chen, X., & Yu, L. (2025). Triple disentangled representation learning for multimodal affective analysis. Information Fusion, 114, 102663. 
https://doi.org/10.1016/j.inffus.2024.102663

❖ 유사성 손실

❖ 독립성 손실

모달리티 간 독립성
“언어의 효과적인 고유 특징”과 “시각의 효과적인 고유 특징”이 독립적인 정보를 담아야 함
-> 각 모달리티의 고유 특징이 섞이지 않도록 분리

모달리티 내 독립성
공유 특징과 비효율적인 고유 특징이 배타적인 특성을 갖도록 학습
-> 공유 특징과 불필요한 노이즈를 분리

https://doi.org/10.1016/j.inffus.2024.102663
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TriDiRA 
Triple Disentangled Representation Learning for Multimodal Affective Analysis (2025, Information Fusion)

Zhou, Y., Liang, X., Chen, H., Zhao, Y., Chen, X., & Yu, L. (2025). Triple disentangled representation learning for multimodal affective analysis. Information Fusion, 114, 102663. 
https://doi.org/10.1016/j.inffus.2024.102663

❖ 재구성 손실

❖ Total Loss

𝑥̂𝑚
′

=  𝑅 𝑟∗m, 𝑟 ∩ 𝑢 𝑚, 𝑢∗m

ℒ𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 = ℒ𝑡ask + ℒ𝑚odality + ℒ𝑢corr + ℒ𝑠im + ℒ𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟 + ℒ𝑖𝑛𝑡𝑟𝑎 + ℒ𝑟𝑒𝑐𝑜𝑛

https://doi.org/10.1016/j.inffus.2024.102663
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TriDiRA 
Triple Disentangled Representation Learning for Multimodal Affective Analysis (2025, Information Fusion)

Zhou, Y., Liang, X., Chen, H., Zhao, Y., Chen, X., & Yu, L. (2025). Triple disentangled representation learning for multimodal affective analysis. Information Fusion, 114, 102663. 
https://doi.org/10.1016/j.inffus.2024.102663

❖ 감정 분석 (Multimodal Sentiment Analysis)

• 데이터셋: MOSI, MOSEI

• 평가 지표(회귀): MAE, Corr

• 평가 지표(분류): Acc-7, Acc-2, F1-score

❖ 유머 감지 (Multimodal Humor Detection)

• 데이터셋: UR-FUNNY

• 평가 지표: Acc-2, F1-score

❖ 감정 분류 (Multimodal Emotion Classification)

• 데이터셋: MELD 데이터셋 사용

• 평가 지표: Acc-6

https://doi.org/10.1016/j.inffus.2024.102663
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TriDiRA 
Triple Disentangled Representation Learning for Multimodal Affective Analysis (2025, Information Fusion)

Zhou, Y., Liang, X., Chen, H., Zhao, Y., Chen, X., & Yu, L. (2025). Triple disentangled representation learning for multimodal affective analysis. Information Fusion, 114, 102663. 
https://doi.org/10.1016/j.inffus.2024.102663

❖ 성능 평가 (Multimodal Sentiment Analysis)

고유 특징 안에 있던 비효과적인 특징을 효과적으로 제거

https://doi.org/10.1016/j.inffus.2024.102663
https://doi.org/10.1016/j.inffus.2024.102663
https://doi.org/10.1016/j.inffus.2024.102663
https://doi.org/10.1016/j.inffus.2024.102663
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TriDiRA 
Triple Disentangled Representation Learning for Multimodal Affective Analysis (2025, Information Fusion)

Zhou, Y., Liang, X., Chen, H., Zhao, Y., Chen, X., & Yu, L. (2025). Triple disentangled representation learning for multimodal affective analysis. Information Fusion, 114, 102663. 
https://doi.org/10.1016/j.inffus.2024.102663

❖ 성능 평가 (Multimodal Humor Detection, Multimodal Emotion Classification)

https://doi.org/10.1016/j.inffus.2024.102663
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TriDiRA 
Triple Disentangled Representation Learning for Multimodal Affective Analysis (2025, Information Fusion)

Zhou, Y., Liang, X., Chen, H., Zhao, Y., Chen, X., & Yu, L. (2025). Triple disentangled representation learning for multimodal affective analysis. Information Fusion, 114, 102663. 
https://doi.org/10.1016/j.inffus.2024.102663

❖ Ablation Study

https://doi.org/10.1016/j.inffus.2024.102663
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TriDiRA 
Triple Disentangled Representation Learning for Multimodal Affective Analysis (2025, Information Fusion)

Zhou, Y., Liang, X., Chen, H., Zhao, Y., Chen, X., & Yu, L. (2025). Triple disentangled representation learning for multimodal affective analysis. Information Fusion, 114, 102663. 
https://doi.org/10.1016/j.inffus.2024.102663

❖ Ablation Study

https://doi.org/10.1016/j.inffus.2024.102663
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TriDiRA 
Triple Disentangled Representation Learning for Multimodal Affective Analysis (2025, Information Fusion)

Zhou, Y., Liang, X., Chen, H., Zhao, Y., Chen, X., & Yu, L. (2025). Triple disentangled representation learning for multimodal affective analysis. Information Fusion, 114, 102663. 
https://doi.org/10.1016/j.inffus.2024.102663

❖ Ablation Study

https://doi.org/10.1016/j.inffus.2024.102663
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TriDiRA 
Triple Disentangled Representation Learning for Multimodal Affective Analysis (2025, Information Fusion)

Zhou, Y., Liang, X., Chen, H., Zhao, Y., Chen, X., & Yu, L. (2025). Triple disentangled representation learning for multimodal affective analysis. Information Fusion, 114, 102663. 
https://doi.org/10.1016/j.inffus.2024.102663

❖ Ablation Study

Text 모달리티가 다른 모달리티에 비해
여전히 강력한 성능을 유지하고 있음을 시사

https://doi.org/10.1016/j.inffus.2024.102663
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TriDiRA 
Triple Disentangled Representation Learning for Multimodal Affective Analysis (2025, Information Fusion)

Zhou, Y., Liang, X., Chen, H., Zhao, Y., Chen, X., & Yu, L. (2025). Triple disentangled representation learning for multimodal affective analysis. Information Fusion, 114, 102663. 
https://doi.org/10.1016/j.inffus.2024.102663

❖ Ablation Study

https://doi.org/10.1016/j.inffus.2024.102663
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TriDiRA 
Triple Disentangled Representation Learning for Multimodal Affective Analysis (2025, Information Fusion)

Zhou, Y., Liang, X., Chen, H., Zhao, Y., Chen, X., & Yu, L. (2025). Triple disentangled representation learning for multimodal affective analysis. Information Fusion, 114, 102663. 
https://doi.org/10.1016/j.inffus.2024.102663

❖ Subspace visualization (t-SNE)

https://doi.org/10.1016/j.inffus.2024.102663
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Summary

Zhou, Y., Liang, X., Chen, H., Zhao, Y., Chen, X., & Yu, L. (2025). Triple disentangled representation learning for multimodal affective analysis. Information Fusion, 114, 102663. 
https://doi.org/10.1016/j.inffus.2024.102663

❖ How to handle multi-modal heterogeneity and  improve performance using disentangled learning?

1.  MISA (2020, ACM Multimedia): 멀티모달에 대한 이중 분리 방법론 최초 제안

• 멀티모달 특징을 공통 특징과 고유 특징 두 가지로 분리하는 이중 분리 개념을 정립

• 고유 특징 내에 task에 비효과적이거나 상충하는 정보가 포함될 수 있다는 한계

2.  DMD (2023, CVPR): 그래프 증류를 통한 분리 표현 고도화

• 그래프 증류(Graph Distillation)라는 동적 지식 전달 매커니즘을 도입해 강한 모달리티가 약한 모달리티를 가르치도록 제안

• MISA와 같이 고유 특징 전체가 유용하다고 가정해, 특징에 포함된 비유효한 정보까지 증류에 활용될 수 있는 한계

3.  TriDiRA (2025, Information Fusion): 삼중 분리 방법론을 제안

• 이중 분리로 획득한 고유 특징을 다시 효과적인 부분과 효과적이지 않은 부분으로 나누는 삼중 분리 방법론을 제안

• Task와 무관한 특징을 제거해 정보의 질을 높이고자 함

https://doi.org/10.1016/j.inffus.2024.102663
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