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!!摘!要"针对现有图文情感分析模型仅考虑图像高层特征与文本特征的联系!而忽视图像低层特征的问题!提
出了一种基于多层跨模态注意力融合"V*.<4&.2:2.7+);;&I)L-.-<<2,<4),/*;4),!V]MW#的图文情感分析模型(该模
型首先将bZZ%B网络外接多层卷积!以获取不同层次的图像特征!并使用[HX8词嵌入与双向门控循环网络
"Z-<2L+27*++2,<*,4<!ZX9#网络获取文本情感特征&然后将提取后的多层图像特征与文本特征进行注意力融合!得
到多组单层文本&图像注意力融合特征!并将其通过注意力网络分配权重&最后将得到的多层文本&图像注意力融合
特征输入全连接层!得到分类结果(在公开的Vb6M和V2I)<4),&$‘数据集上进行实验!结果显示$与图文情感分
析基线模型相比!基于多层跨模态注意力融合的图文情感分析模型的准确率和W%值在 Vb6M数据集上分别提升

!AD%a和BAFDa!在V2I)<4),&$‘数据集上分别提升BA!Fa和BADBa(这表明该模型能够有效提高图文情感分类
性能(
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随着社交网络的快速发展$人们渐渐习惯用多
种模态的组合数据来表达自己的情感%对互联网上
存在的海量图文信息进行情感分析$有利于了解人
们对某些事件的态度和看法$协助政府机构更高效
地监管网络内容*了解民情民意$进行正确地舆论引
导&有利于帮助企业了解顾客的喜好与需求$从而改
进产品$增加收益%目前$图文情感分析依然是一项
复杂的任务%首先$图像与文本模态所蕴含的情感
信息并不总是一致的$对图文数据进行情感分析需
要准确地提取不同模态的情感特征&其次$用于表达
不同模态数据的低层特征维度往往不同$与传统的
单模态情感分析模型相比$多模态情感分析要求准
确匹配文本模态与图像模态特征$以有效挖掘图像
与文本之间的情感共现(%)%

目前多模态数据融合的方式主要有三种$即前
期融合(!&#)*后期融合(F&D)以及混合融合($&C)%范涛
等(B)提出一种基于前期融合的模型$将经过卷积的
图像特征与双向U68V网络处理后的文本特征进
行拼接$以学习两种模态低级特征之间的相关性%
缪裕青等(D)将不同模态数据分别输入训练好的单模
态情感分类器$输出打分"决策#$再进行加权融合$
这种基于后期融合的模型$通过加权不同模态独立
的情感得分$使模型选取置信度更高的模态结果作
为多模态数据整体的预测情感$能取得优于单模态
模型的性能$但是因为不同模态间的数据缺少交互$
难以学习每种模态之间的相关性%谢豪等(C)采用混
合融合的方法$先将文本特征与图像特征相互进行
引导注意力$得到两个融合模态的情感分数$再使用
加权策略对两个模型的情感分类得分进行后期融
合$充分挖掘了图文之间的双向多层次语义关联%
0-L21等(%")采用张量融合"82,;)+/*;4),,2<_)+‘$
8Wc#的方式$将不同模态的特征通过笛卡儿积获
取高维张量$该方法的性能比传统的基于模态拼接
或点乘的方法有明显提升$缺点是计算复杂度较高%
郭可心等(%%)提出了一种空间注意力网络$利用文本
特征对卷积神经网络中的图像特征构建空间注意
力$以挖掘文本特征与图像特征的情感共现%

在文本情感分析方面$U4等(%!)使用Z))5.2发

布的[HX8预训练模型$从股票投资者发布的在线
评论中提取情绪值$再将这些情绪值通过注意力加
权$来计算投资者的情绪指标$因[HX8模型具有
优秀的语言理解能力$该方法的准确率要高于
U68V和6bV模型%]12,等(%B)提出了一种非序
列文本情感分析模型$将经过Z.):2词嵌入后的文
本向量进行二维卷积$有效提取了文本情感$验证了
卷积神经网络在自然语言处理方面的可行性%

在图像情感分析方面$]-IN);等(%#)通过使用
卷积网络对图像进行特征提取$将提取的高层语义
特征通过前馈层进行情感分类$取得了高于传统机
器学习方法的准确率$但图像的情感并不只与高层
语义相关%研究表明$人们对图像情感的认知$会受
图像不同层次特征的影响(%F)$当人们看到图像中有
笑脸时$通常会产生积极的情感$当看到色彩亮丽的
图像时$其产生的情感往往也是积极的%然而$传统
的卷积神经网络模型主要是针对目标分类而设计
的$通过不断叠加卷积层来提取图像的抽象视觉特
征(%D)$这类模型往往被用以识别物体$但并不能有
效地提取色彩*纹理等低层图像特征%基于该问题$
X-)等(%$)提出了多层深度表示网络$将卷积网络
M.2Pc2<的不同卷积层进行外接$以提取各层的图
像特征$再将这些特征进行拼接$有效地利用了不同
层次的图像情感信息%

上述对图文情感分析的研究$通过对特征提取
与模态融合的设计$在某些场景下可以有效地联系
并理解图文信息$但仍然缺少对多模态情感共现及
其内部原理的研究$其模型大多将卷积神经网络作
为提取图像高层语义的黑盒(%%)$并未有效挖掘图像
的低层特征与文本特征之间的情感联系%例如$当
所识别的图文样例中$图像为面带微笑的人脸时$
上述模型往往能准确地识别出该条图文样例的情
感&但当图像为风景照或者抽象画时$图像的情感
不再由某一实体来表现$而是通过图像的整体色
彩*画风来展示情感$对于此类图文样例$上述模
型很难有效提取图像的情感色彩$降低了对整体
情感的识别率%

为了提升情感分析模型对不同类型图文数据的
泛化性能$探究通过抽取多层图像特征与注意力融
合以提升模型对不同类型图文样例的情感分析准确
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率的可行性$本文提出了一种基于多层跨模态注意
力融合的图文情感分析模型%该模型使用双向门控
循环网络"Z-<2L+27*++2,<*<4.;$ZX9#实现对文本
情感特征的表示$能够增强文本特征内部的联系$使
其具有上下文联系性&同时利用外接多层卷积的
bZZ%B网络$来获取不同层次的图像特征&通过将
文本特征分别与多层图像特征进行注意力计算$获
取多层图文融合特征$并将多层图文融合特征输入
多层感知机与6)/<I-P层进行情感分类%由于该
模型有效地融合了多层图像特征与文本特征$其情
感分类效果将得到提升%

:!模型构建

:;:!整体流程
本文提出的多层跨模态注意力融合模型采用端

到端的训练方式$主要包含以下四个模块!文本特征

提取模块*图像特征提取模块*跨模态特征融合模块
和情感分类输出模块%首先对输入的英文句子进行
分词$将每个单词通过[HX8词嵌入获取对应的词
向量$并将词向量输入双向ZX9网络获取句子的
情感特征%在多层图像特征提取模块中$将图像输
入外接多层卷积的bZZ%B网络$获得不同层次的
图像情感特征%在跨模态特征融合模块中$首先将
句子情感特征与各层图像情感特征进行注意力融
合$获取多个单层图像G文本注意力关联特征&其次
通过加性注意力$将注意力矩阵与各层图像G文本
注意力关联特征进行计算$获得不同层特征的注意
力权重&然后将各层图像G文本注意力关联特征经
过加权求和$得到多层图像G文本注意力关联特征&
最后将其输入多层感知机与6)/<I-P层得到情感
分类结果%本文设计的多层跨模态注意力融合模型
的整体流程如图%所示%

图%!多层跨模态注意力融合模型

:;<!文本特征提取
给定一个图文对".&$/&#$对于文本模态/&$设

第&条文本由个-单词构成$则该条文本可表示为
/&j"0&$%$4$0&$P$4$0&$-#$其中0&$P表示该条文本
的第P个单词%在文本特征提取阶段$有两种方式
来对文本特征进行表达$分别是独热编码"?,2&1)<#
与词向量表示%在独热编码表示中$每个词将会用
一个长向量表示$容易导致向量稀疏并使得模型难
以训练%词嵌入技术能够将单词映射至低维特征空
间$成为稠密词向量$经过词嵌入之后的单词$其特
征的余弦相似度越小$单词之间的相关性就越大%
传统的词嵌入技术$如Z.):2和 R)+L!:27$用一个
固定的向量来表示一个具体的单词$预训练完词向

量之后可以直接通过查找词向量映射表来使用$其
缺点是固定的词向量无法识别具有多个含义的单
词%为了实现不同语境中一个单词可以有不同的意
思$本文使用[HX8(%’)词嵌入$根据文本信息获取
具体的词向量!/_)+L& j[HX8"/&#$将每个单词嵌入
成一个@ 维词向量0_)+L&$P (!L$即/_)+L& j"0_)+L&$% $4

0_)+L&$P $40_)+L&$- #%对于每一个词嵌入向量$模型使用了
ZX9(%C)$进行进一步编码$与传统循环神经网络
"X27*++2,<c2*+-.c2<_)+‘;$Xcc;#相比$ZX9
通过添加更新门与重置门$能够对输入的时序信息
选择性的保留与遗忘$从而捕捉到重要的长期信息%
该模块结构如图!所示%假定P时刻ZX9接受单
词嵌入0_)+L[$P 作为输入$上一时刻输出为1&$PG%$并输
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出一个新的隐藏状态向量1&$P$计算过程如式"%#
所示!

]&$PB’"2*NL-<20_)+L&$P N3*NL-<21&$PC%#$

J&$PB’"2+2;2<0_)+L&$P N3+2;2<1&$PC%#$

51&$PB<-,1"20_)+L&$P N3<2P<"J&$PD1&$PC%##$

1&$PB"%C]&$P#D1&$PC%N]&$PD51&$P$

1&$PBZX9"0_)+L&$P $1&$PC%#

)

*

+

"%#

其中!2*NL-<2*3*NL-<2*2+2;2<*3+2;2<*2*3<2P<都是对应特
征的映射矩阵$其参数由模型训练生成$]&$P为更新
门$表示以前的状态是否需要更新&J&$P为重置门$类
似于U68V的忘记门$代表以前的状态是否需要重
置$51&$P表示待选隐藏状态向量$其值由J&$P决定$判
断是否放弃之前的隐藏状态1&$PG%$最后由更新门
]&$P决定所产生的新隐藏状态向量1&$P%由于某一
单词的情感受前后文内容影响$该模型引入双向
ZX9机制"[4&L4+27<4),-.ZX9#$将前向ZX9和后
向ZX9生成的隐藏状态向量进行拼接$得到最终
的单词特征表示!

1&$PB1
6
&$P71

8
&$P$

一个句子里的每个单词所蕴含的情感信息和强度是
不对等的$某些重要的单词应该在文本情感中占更
大的比重$为了重新分配不同单词所占的情感权重$
模型加入了加性注意力机制(!")$计算过程如式
"!#-"B#所示!

W&$PB3814LL2,<-,1"214LL2,18&$PN’14LL2,# "!#

0<2P<&$P B
2PN"W&$P#

’
-

[B"
2PN"W&$P#

"B#

其中!W&$P是模型计算得到的注意力分数$表示1&$P
在句子中所占的情感权重%权重矩阵214LL2,和偏置
向量’14LL2,用于将1&$P映射到注意空间$然后将投影
与上下文向量314LL2,"随机初始化并在训练中学习#
相乘%将W&$P通过6)/<I-P标准化$产生情感权重
0<2P<&$P%将单词特征按对应的情感权重进行加权$得
到最终的文本情感特征//4,-.4 $如式"##所示!

//4,-.& B’
-

PB"
0<2P<&$P D1&$P "##

:;?!多层图像特征提取

相比于从图像中检测目标*识别物体$理解图像
的情感往往更加困难$其关键点在于对图像的不同
抽象层次进行有效地提取%在]cc模型中$不同
位置与尺寸的卷积核$其对图像特征的提取有着不
同的偏好$024.2+等(!%&!!)对卷积神经网络的隐藏层

图!!文本特征提取模块

特征进行反卷积可视化$证明了不同层次卷积核所
提取的特征类型是不同的$即!低层卷积核所学习到
的往往是颜色*边缘等低层特征$中间层卷积通常会
学习到网格*纹理等特征$而高层卷积学习到的则是
完整*具有辨别性的高层语义%在目标检测中$为
了检测出图像的类型$只需要利用最高层卷积特
征%但在情感分析中$图像的情感往往隐藏在中*
低层的颜色*纹理等特征中$仅用高层卷积难以有
效识别图像情感%因此$本文以bZZ%B网络为原
型$构建了如图B所示的多层图像特征提取网络%
多层图像特征提取网络由%"个卷积层与F个最大
池化层组成$每经过一个池化层$外接一层卷积以
提取该层特征$将图像特征的提取从bZZ网络的
最后一层扩展为了多层%该模型不仅能获取图像
高层语义$还能有效提取图像美学分析与图像色
彩等中低层特征%

完整地训练一个深度卷积神经网络需要一个足
够大的数据集和大量的训练时间$由于实验的数据
集都是中等大小$且硬件设备有限$所以本文采用迁
移学习的方法$将在@I-52c2<数据集预训练好的
bZZ网络作为基准模型%将模型新增加的外接卷
积层参数随机初始化$其余层则使用在@I-52c2<
上预训练的bZZ%B模型的权重%在训练时$对模
型进行微调$冻结了原bZZ%B网络层参数$只将外
接卷积层与前馈层参与到模型训练中%

给定一个图文对".&$/&#$对于图像模态.&$将
其转换成维度为"!!#$!!#$B#的矩阵$输入至多层
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特征提取网络$会得到由高到低F个不同层次的图
像特征$其特征表示为.&$P(!*rUrG$其中U 代表
图像的宽度$*代表图像的高度$G 代表特征通道

数%然后重塑图像特征的形状$将U 与*合并到同
一维度$并得到新的图像区域特征表示.&$P(!)rG$
其中)jUr*$模块结构如图B所示%

图B!多层图像特征提取模块

:;B!跨模态特征融合
多模态情感分析的核心在于不同模态特征的

提取*跨模态特征融合以及融合后特征的分类%
本模块聚焦于前期融合"特征层融合#$在单模态
情感特征提取后$融合各单模态模型的情感特征$
模块结构如图#所示%本文结合已建立的单模态
特征提取网络$即[4&ZX9模型和bZZ%B模型$分
别提取文本和图像的情感特征$为了挖掘图像与
文本之间的情感共现$学习模态之间的相关性与
互补性$我们采用跨模态注意力公式将文本特征
与多层图像特征进行融合%跨模态注意力公式包
含查询"h*2+=#*键"d2=#和值"b-.*2#三个基本元
素$通过将查询项与键进行相关性计算$得到每个键
所对应值的权重值$并通过6)/<I-P函数与缩放点乘
对这些权重进行归一化$最后将权重和相应的值进行
加权求和得到最后的融合特征%将文本特征与训练
矩阵2J*2+=相乘$作为查询矩阵$各层图像特征分别与
训练矩阵2‘2=*2:-.*2相乘后$作为键矩阵和值矩阵$将
上述矩阵通过注意力公式$得到单层文本G图像注意
力特征4&$P$计算公式如式"F#-"D#所示!

M<<2,<4),",$!$##B;)/<I-P
,!8

@槡 P
" ## "F#

4&$PBM<<2,<4),"//4,-.& 2J*2+=$.&$P2‘2=$.&$P2:-.*2#

"D#

!!不同层次的文本G图像注意力特征的情感信息
都是不一样的$对于情感特征蕴含在图像中某一实
体的情况$高层文本G图像注意力特征在情感检测
方面往往更有意义$而当情感特征蕴含在图像色彩*
构图中时$低层次的文本G图像注意力特征应该分
配更高的权重%对此$本文再次使用加性注意力$给
不同层次的单层文本G图像注意力特征分配权重%

通过一层非线性激活函数<-,1的神经元$将第P层
图文特征的表征4&$P通过2-<<2,<4),与’-<<2,<4),矩阵投射
到注意空间%然后将投影与上下文向量3"随机初
始化并在训练中学习#相乘$得到标量+&$P$表示第
P层图文特征的相对重要性%将+&$P通过6)/<I-P
标准化$产生权重0&$P%最后$5&向量表示是由其所
有层表示4&$P及其注意权重0&$P的加权求和产生的%
计算流程如式"$#-"C#所示!

+&$PB38<-,1"2-<<2,<4),48&$PN’-<<2,<4),# "$#

0&$Pj
2PN"+&$P#

’
F

[B%
2PN"+&$[#

"’#

6&B’
F

[B%
0&$PD4&$P "C#

图#!跨模态特征融合模块
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:;C!情感分类输出
在将图文特征进行融合后$将其输入到多层感

知机中$并通过6)/<I-P函数进行情感分类%多层
感知机由多个前馈层组成$将]+);;82,<+)N=作为
损失函数$对模型进行训练!

E366B%S’
@

PB%
9X&$P.)5"9&$P# "%"#

其中!E366表示损失值$S 为图文评论样本总数$@
为情感类别数$9&$P为第&个图文对预测为第P类情
感的概率$9X&$P为指示变量$若与真实样本类别相
同$则9X&$P为%$不同则为"%

<!实验与结果分析

<;:!数据集

!!本文在对于V2I)<4),&$d和Vb6M数据集上
进行仿真实验%对于 V2I)<4),&$d数据集是国际
语义评测大会为参赛者研究图文情感分析所提供的
公开数据集$该数据集收录了近些年流行的表情包
与对应的文字$共包含DCC!条图文样本$情感标签
分为/非常积极0*/积极0*/中性0*/消极0和/非常消
极0五类%Vb6M数据集是图文情感分析领域常用
的数据集$其样本是从8_4<<2+上收集的图文评论$
由于参与注释的人数不同$该数据集包含 Vb6M&
V*.<4和 Vb6M&64,5.2两个版本$本文将 Vb6M&
V*.<4数据集中注释不统一的数据筛除$并与
Vb6M&64,5.2数据集进行合并$其情感标签分为
/积极0*/中性0和/消极0三类$数据集样本统计如表
%所示%

表:!数据集统计

数据集 样本总数’条 有效样本数’条 类型数’类
不同类型样本’条

非常消极 消极 中性 积极 非常积极
Vb6M !FF!% !!#’% B - D#’’ $FB% ’#D! -

V2I)<4),&$d DCC! D!"# F %F% #’" !!"% !BBC %"BB

!!对于 V2I)<4),&$d数据集$其/非常消极0与
/消极0类别的样本数要明显少于其他类别$属于不
平衡分类样本集$为了防止模型产生偏见$在实验中
对/非常消极0与/消极0两类样本进行过采样$并增
加其在计算损失函数时的损失权重%

<;<!数据预处理
在实验开始之前$对数据进行了预处理%对于

Vb6M数据集$因为推特文本中通常会频繁出现
/!用户名0*/#标签0和/网址链接0等难以识别且
对情感分析无意义的内容$其存在会影响训练模型
的准确率$因此将单词中以/!0*/#0和/1<<N0开头
的单词删除$例如$原句/Q)_@/22.<)L-=#.25L-=
#32..=#-714,5#5=I0经过清洗后变为/Q)_@
/22.<)L-=0%对于V2I)<4),&$d数据集$其文本是
从图像中转化而来的$而其中部分图像添加了网站
的水印$所以本文将文本中出现的网址都进行删除$
例如/8?X8@UUM]Q@O6VMXbHU]MO8M@c
MVHX@]M]@b@URMX4I5/.4NE7)I0经过处理后
变为/8?X8@UUM]Q@O6VMXbHU]MO8M@c
MVHX@]M ]@b@U RMX0%利用 O=<1), 中的
8)+71:4;4),包读取图像$对图像进行处理$将其大
小调整为!!#r!!#rB$适应bZZ%B网络的输入%

<;?!评价指标
对于Vb6M数据集和 V2I)<4),&$d数据集$

本文将其按顺序分为训练集"’"a#*验证集"%"a#

和测试集"%"a#$采用准确率"M77*+-7=#和W%值
"W%&67)+2#对情感分类的性能进行评估$W%值是综
合考虑了精确率和召回率的指标$计算公式如式
"%%#-"%!#所示!

LMB
08ON08c

08ON0WcN0WON08c
"%%#

LXB
08O

08ON0Wc
$

LOB
08O

08ON0WO
$

LWB
!DLXDLO
LXNLO

)

*

+

"%!#

其中!08O是正确地被标记为正例的样本数$0WO是
被错误地标记为正例但实际上是反例的样本数$
08c是被正确地标记为反例的样本数$0Wc是被错
误地标记为反例但实际上是正例的样本数$LM 表
示准确率$LX 表示召回率$LO 表示准确率$LW 表
示W%值%
<;B!实验参数设置

本文使用O=<)+71框架作为模型的定义*训练
与测试平台$在训练与测试阶段使用!个X8YB"C"
作为硬件平台%对于文本特征提取方面$采用
/[HX8&[-;2$9,7-;20预训练模型进行动态词嵌
入$将句子最大长度设置为#"$词嵌入维度为$D’$
[4&ZX9模块的隐藏层维度为$D’%实验采用的损
失函数是]+);;82,<+)N=$V4,4&S-<71大小设置为
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D#$学习率统一设置为 "A"""B$优化器采用
ML-I(!B)$在每个全连接层之后采用 >+)N)*<$
>+)N)*<率设为"A%%在模型训练中$采用H-+.=&
;<)N4,5技术$训练轮数设置为%""轮$O-<42,72设
置为’$当验证集损失值连续’次都没有下降$训练
就停止$可以有效防止过拟合(!#)%
<;C!消融实验

为了验证V]MW模型的有效性$本文进行了两
组对比实验!一是将 V]MW模型与其变体对比$二
是同情感分析基线模型对比%本文提出的 V]MW
模型变体与基线模型如下!
-#V]MW&%模型%该模型仅将最高层图像特

征与文本特征进行注意力融合$得到图像&文本注意
力融合特征后输入多层感知机进行情感分类%
S#V]MW&!模型%该模型将多层图像特征分

别与文本特征进行注意力融合$得到多组单层图像&
文本注意力融合特征$将多组融合特征相加$再输入
多层感知机进行情感分类%
7#V]MW模型%该模型将多层图像特征分别

与文本特征进行注意力融合$得到多组单层图像G
文本注意力融合特征$将多组融合特征通过加性注
意力重新分配权重后相加$再输入多层感知机进行
情感分类%
L#bZZ%B模型%bZZ%B是经典的图像分类

模型$本文将经过@I-52,2<预训练之后的:55%B网
络进行微调$用于图像情感分类%
2#[4&ZX9模型%[4&ZX9(!F)采用传统Z.):2

词嵌入与双向ZX9网络对的文本情感进行分类%

/#H-+.=W*;4),%该模型将bZZ%B模型获取
的图像特征和[4&ZX9模型获取的文本特征进行拼
接$并输入多层感知机进行情感分类%

5#U-<2W*;4),%U-<2W*;4),模型将bZZ%B
和[4&ZX9模型通过后期融合$将两个模型的情绪
得分进行加权与分类%
<;P!定量分析

表!显示了基线模型*本文所提V]MW模型及
其变体在Vb6M数据集和V2I)<4),&$d数据集上
的准确率和W%值对比%总体来说$本文提出的模
型在两个实验数据集上的表现都要优于其变体与基
线模型%早期融合模型性能要优于单模态的情感分
析模型$因为多模态数据包含了更多原始特征$模型
接受的数据更加完整准确$特征融合后对状态的提
取更加充分$对于单模态数据$不论是文本还是图
像$在预测多模态情感时都丢失了另一模态的信息$
导致难以预测整体情感%对比 V]MW&%模型与早
期融合模型$在Vb6M数据集上$V]MW模型比早
期融合模型在分类准确率上提升了"A#Ca$在W%
值上提升了"ACDa&在 V2I)<4),&$d数据集上$
V]MW&%比早期融合模型在分类准确率上提升了
%A!%a$在W%上提升了"A’Ca%V]MW&%的性能
有所提升$是因为与早期融合模型直接将图像情
感特征与文本情感特征拼接的特征融合方法相
比$V]MW&%使用注意力机制融合两个模态的特
征$令模态间相关的情感特征获得更高的权重$能
更有效的结合多模态信息$从而提高情感分类的
性能%

表<!不同情感分析模型的性能对比

模型 算法 Vb6M数据集 V2I)<4),&$d数据集
准确率 W%值 准确率 W%值

基准模型

本文模型

bZZ%B "AFDFF "AFC$% "A#B#F "A#!%%
[4&ZX9 "ADD%" "AD#!# "AD"$’ "AFC%’

H-+.=W*;4), "AD$!C "AD#!’ "AD!!# "AD%B#
U-<2W*;4), "ADB"B "AD%D$ "AF’B$ "AF’!!
V]MW&% "AD$$’ "ADF!# "ADB#F "AD!!B
V]MW&! "ADFF$ "ADB%" "AFC!% "AF’B"
V]MW "ADCC" "AD$’# "ADF#C "AD#C$

!!对比 V]MW模型与 V]MW&%模型$在 Vb6M
数据集上$V]MW模型比V]MW&%模型在分类准确
率上提升了!A%!a$在W%值上提升了!AD"a&在
V2I)<4),&$d数据集上$V]MW比 V]MW&%模型
在分类准确率上提升了!A"#a$在W%值上提升了
!A$#a%V]MW模型的性能要高于V]MW&%模型$
这是因为相比只利用卷积网络的最后一层输出$提

取图像的多层特征可以更完整的获取图像蕴含的情
感$其与文本融合后的情感特征也更加全面%
V]MW模型与V]MW&!模型都采用多层图像特征
与文本特征进行注意力融合的方法$区别在于
V]MW使用加性注意力对融合特征再次加权$而
V]MW&!将权重平均分配$在Vb6M和V2I)<4),&
$d 两 个 数 据 集 上$V]MW 比 V]MW&! 提 高
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#ABBa*DA!’a的准确率与#A$#a*DAD$a的W%
值$对于每个样本$其不同图像层次所蕴含的情感特
征是不平等的$不同层次的图文情感特征的贡献程
度会对最后的情感分类结果产生影响$V]MW模型
通过软注意力机制分配不同层次图像情感特征的
权重$会比平均分配权重产生更好的效果$令重要
程度更高的图文融合情感特征被输入到分类层%
此外$V]MW&!模型的性能要明显低于 V]MW&%
模型$原因是在本文实验数据集中$多数图文样例
的情感蕴含在高层语义中$其最高层的图文情感

特征会占据更高的权重$导致 V]MW&!模型的性
能偏低%
<;W!定性分析

为了更清晰地探究多层图像特征提取与注意力
融合对多模态情感分析所起到的作用$本节将从/多
层图像特征提取0和/注意力融合0两个方面对
V]MW模型进行定性分析$图F为从测试集中选取
的不同类型的图像样例$表B给出了选取样例的文
本信息与早期融合模型*V]MW&%和V]MW模型对
不同类型图文样例的预测结果%

图F!测试集中的图像样例

表?!不同模型对测试集样例的预测结果
图像内容 文本内容 真实标签 早期融合模型 V]MW&% V]MW
样例% O-+<=4,5_4<17)*;4,;7 积极 积极 积极 积极

样例!
Q),2;<.=$<12.-+52;<$-,L I);<L2.474)*;$;.472)/
71)7).-<27-‘2@̂:22:2+;22,E

积极 中性 积极 积极

样例B 8147‘;I)‘24,<12-4+E 消极 消极 中性 消极

样例#
812N+2&;1)_/).‘;<+=4,5<)S2/*,,=I-‘2;I=/-725)
.4‘2<14;E

消极 消极 消极 消极

样例F c-<4),-.>)5>-=<)<12L)5@I4;;2:2+=;4,5.2L-=11 消极 积极 中性 中性

样例D
@,]-.5-+=-,L I-+:2..4,5-<<12;2_2;<2+,;‘42;E@
I4;;2L<14;EZ+2-<<)S2S-7‘E

积极 中性 中性 积极

!!早期融合模型*V]MW&%和V]MW模型使用相
同的文本特征提取网络$区别在于早期融合模型使
用拼接进行特征融合$V]MW&%使用注意力融合代
替拼接$V]MW模型在V]MW&%的基础上额外提取
了多层图像特征%通过将上述模型的分类结果进行
对比$可以有效地展现/注意力融合0和/多层图像特
征提取0对情感分类性能的提升%早期融合模型由
于难以检测图文之间的情感共现$仅对样例%与样

例#这类含有明显情感标识"如微笑*皱眉#$且文本
情感与图像情感相一致的样例有较高的识别率$对
于实体类或风景类图文样例$该模型往往难以识别&
V]MW&%由于使用了注意力融合$令文本与图像中
相关联的特征获取更高的权重$其与早期融合模型
相比$在样例!与样例F这类文本内容与图像实体
相关的样例有更高的识别率&而V]MW模型通过将
图像的不同层特征与文本特征进行注意力融合$实
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现了文本特征与不同层次图像特征的交互$不仅能
准确识别样例%*样例!与样例#$在识别样例B*样
例D这类风景类图文样例时$也能通过利用图像的
色彩*构图$联合文本信息理解图像情感%以上模型
对测试集图文样例的识别结果$充分证明了多层跨
模态注意力融合模型在不同类型图文情感分析中的
有效性%

?!结!论

在社交网络中$越来越多的用户将文本与各种
类型的图像结合来表达情感$其中图像的情感往往
隐藏在不同特征层中$而目前大多情感分析模型忽
略了图像的低层次特征与文本特征的关联$未能有
效利用低层图像特征%针对这一问题$本文提出了
基于多层跨模态注意力融合的图文情感分析模型$
该模型首先使用[4&ZX9充分利用了上下文话语间
的互补信息$其次使用改进bZZ%B网络以提取多
层图像情感特征&通过注意力融合将两个模态之间
的交互信息进行了有效地挖掘$考虑了不同模态之
间的联系&最后使用加性注意力为每层图文融合特
征分配权重$使权重较大的特征层能更好地决定情
感分类结果%实验结果显示$本文模型比传统的多
模态情感分析模型在准确率和W%值上均有明显提
升$表明多层跨模态注意力融合能有效地将图像各
层特征与文本特征相结合%

由于从社交媒体中采集的文本中包含许多俚语
和缩写单词$并不包含在词嵌入模型的词表中$将其
处理为未知单词会影响模型的性能%因此后续研究
可尝试建立词典$将未记录在词表的高频俚语和缩
写单词映射成常规单词$以降低在文本模态存在的
噪音*提升情感分析模型性能%
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