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摘　要　近年来,越来越多的人热衷于在社交媒体上同时用图片和文本等媒体形式表达自己的感受与看法,使得以图片和文本

为主要内容的多模态数据不断增长.相比单模态数据,多模态数据包含的信息更丰富,更能揭示用户的真实情感.对这些海量

多模态数据的情感进行分析有助于更好地理解人们的态度和观点,具有广泛的应用场景.为了解决多模态情感分类任务中的

信息冗余的问题,在张量融合方案的基础上,提出了一种基于注意力神经网络的多模态情感分析方法.该方法构造了基于注意

力神经网络的文本特征提取模型和图像特征提取模型,突出了图像情感信息关键区域和包含情感信息的单词,使得各单模态特

征表达更简练精确.将各模态的张量积作为多模态数据的联合特征表达,采用主成分分析法剔除联合特征的冗余信息,进而使

用支持向量机获取多模态数据的情感类别.在两个真实的 Twitter图文数据集上对所提模型进行了评估,实验结果表明,与其

他情感分类模型相比,该方法在分类准确率、召回率、F１指标和准确率上都有较大的提升.
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Abstract　Inrecentyears,moreandmorepeoplearekeentoexpresstheirfeelingsandopinionsintheformofbothpicturesand
textsonsocialmedia,andthescaleofmultimodaldataincludingimagesandtextskeepsgrowing．ComparedwithsinglemodedaＧ
ta,multimodaldatacontainsmoreinformation．Itcanbetterrevealtherealemotionofusers．Sentimentanalysisofthesehuge
amountsofmultimodaldatahelpstobetterunderstandpeople’sattitudesandopinions．Inaddition,ithasawiderangeofapplicaＧ
tions．Inordertosolvetheproblemofinformationredundancyinmultimodalsentimentanalysistask,thispaperproposesamultiＧ
modalsentimentanalysismethodbasedontensorfusionschemeandattentionneuralnetwork．Thismethodconstructsthetext
featureextractionmodelandimagefeatureextractionmodelbasedonattentionneuralnetworktohighlightthekeyareasofimage
emotioninformationandwordscontainingemotioninformation,soastomaketheexpressionofeachfeaturemoreconciseandacＧ
curate．Itfuseseachmodalfeatureusingtensorfusionmethodinordertoobtainthejointfeaturevector．Finally,itusessupport
vectormachineforsentimentclassification．TheexperimentalresultsofthismodelontworealTwitterdatasetsshowthatcomＧ
paredwithothersentimentanalysismodels,thismethodhasagreatimprovementinprecisionrate,recallrate,F１scoreandaccuＧ
racyrate．
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１　引言

研究机构 WeAreSocial在２０１９年１月３１日发布了最

新的 GlobalDigital２０１９Reports１).该报告显示全球社交媒

体(包括 Twitter,Facebook,Instagram等)的用户数量已增长

到３５亿.平均每个用户每天都将自己１/３的互联网时间花

在社交媒体上.越来越多的人们热衷于在社交媒体上表达自

己的看法或观点.在社交媒体上每天都会有数以亿计的数据

记录产生,这其中的大量数据是以文本和图像联合的形式出

现,构成了海量的多模态数据.在海量的多模态数据中蕴含

着丰富的情感信息,对多模态数据的情感分析有利于了解人

们对某些事件的态度和看法,在票房预测[１]、政治选举[２Ｇ３]、股
市预测[５Ｇ６]等方面有着很大的应用价值.因此,多模态情感分

析在学术界和相关行业中受到了越来越多的关注.
在社交媒体的图文数据中,文本和图像都分别包含了各

自的情 感 信 息,它 们 彼 此 不 同 又 相 辅 相 成.图 １ 给 出 了

Twitter的几个图文示例.其中,图１(a)的图像和文本都表

明了这条推文内容所传达的情绪是消极的;图１(b)中的图片



对不同的人来说会有不同的感受,有的人会觉得空旷孤寂,有
的人会觉得美丽,图片的情感极性并不强烈,而所对应的文本

表达出了非常强烈的积极倾向,因此这条推文是积极的;图１
(c)中,文本是一个陈述句,没有明显体现情感的词语,但结合

图片来分析,推文整体的情感倾向是消极的.在图文多模态

数据中,文本和图片所包含的信息一般是相辅相成的.相比

文本或图像的单模态数据,多模态数据包含了更为全面的信

息,能更好地展现和揭示用户的真实情感.
然而,多模态情感分析在当下仍然是一项非常具有挑战

性的任务.首先,不同模态数据所包含的情感信息是不同的,
对多模态数据的情感分析需要有效地获取各模态数据的情感

特征表示.我们注意到,对人而言,一张图片中并不是所有的

图像区域都与情感表达相关.如图１(a)所示,我们会更关注

小女孩的面部,被她的悲伤表情所感染.而在阅读一段文字

时,‘cry’‘damaged’‘killed’等词更能引起我们的情感共鸣.
因此,在进行特征提取时应该突出图像情感关键区域和文本

情感关键词的影响力.其次,不同模态的数据采用不同维度

和不同属性的底层特征来表达[７].与传统的单一模态情感分

析相比,多模态情感分析需要正确结合各模态信息的有效方

式,以最大化地保存各模态信息与各模态间的交互信息.

(a) (b) (c)

图１　Twitter图文数据示例

Fig．１　Examplesofimagesandtextsfromtwilter

２　相关工作

２．１　文本情感分析

早在２０００年,情感分析就成为了自然语言处理领域中最

活跃的研究方向之一.文本情感分析的方法可以分为基于情

感字典的方法和基于机器学习的方法.
基于情感字典的方法[９Ｇ１２]是使用情感词典,根据文本语

句中的情感词来计算文本的情感分数以获得情感倾向.这些

情感字典是由人工或者半人工构建的.文献[９]提出先抽取

出句子中包含的形容词和副词的短语,将短语与“excellent”
和“poor”之间的互信息之差作为短语语义情感计算,将短语

的平均语义情感倾向作为句子的情感倾向.文献[１０]提出了

一种基于词汇的方法来提取文本中的情绪———语义取向计算

器(SOＧCAL),它使用带有语义取向(极性和强度)注释的单

词字典来分析文本的情感.这类方法的实现简单且快速,但
是构建情感字典是相当困难的,而且现有的大多数情感字典

都是基于某个领域总结而来的,不具备普适性.
基于机器学习的情感分析方法[１３Ｇ１８]是现阶段研究中更

常见的方法.２００２年,文献[１３]就在情感分析任务上应用机

器学习方法对电影评论进行了情感分类.随着深度学习的快

速发展,在计算机视觉、自然语言处理等领域的应用中都获得

了优越的结果,广大学者也越来越重视深度学习在文本情感

分析中的应用与研究.文献[１４Ｇ１５]通过卷积等操作显式获

取文本的局部和全局的信息,能够快速地处理句子以获取文

本特征表达,从而进行文本情感分类.文献[１６]提出了基于

深度学习的篇章情感分类方法,采用了循环卷积和循环相关

操作(CircularConvolutionandCircularCorrelation)来计算评

价文档中的单词与该评价文档的评价对象之间的相关性权

重,并将文档中词向量的加权和作为文档向量的表达,从而进

行情感分类.文献[１７]提出了一种文档级的情感分类方法.

该方法首先利用卷积神经网络或长短时记忆模型学习句子表

示,然后利用门控递归神经网络对句子进行自适应编码以获

取文档表示.该模型在情感分类任务中取得了较好的效果.

２．２　图像情感分析

由于图像的情感是更为抽象主观的,图像情感分析任务

相比文本情感分析更为复杂.文献[２０]提出了一种基于图像

低级特征的方法,采用视觉词袋模型获取的图像特征和颜色

分布来预测图像情感.文献[２１]提出了一种基于图像中级特

征的方法,构建了１２００个形容词Ｇ名词对(ANP),并以此抽取

视觉情感本体,从而对图像进行情感分类.随着深度学习的

发展,神经网络模型获取图像高级特征的能力也越来越强.

文献[２２]提出了一种新的能够提高局部区域识别力的深度神

经网络(NIN)来进行图像情感分析.文献[２３]采用注意力机

制自发检测到图像情感相关的视觉区域,证实了基于注意力

机制在情感分析任务中的有效性.

２．３　多模态情感分析

现今,多模态情感分析研究[２６Ｇ３０]尚处于起步阶段,大多

在文本情感分析和图像情感分析的现有技术的基础上进行研

究.文献[２６]为文本和图像构建了一个统一的词包模型,通
过此模型获取文本和图像的表示,运用 Logistic回归分类器

进行情感分类.文献[２７]运用情感词典提取文本特征,采用

形容词Ｇ名词对(ANP)来抽取图片中的视觉情感本体,并将其

作为其情感特征,文本特征及图片特征进行加权融合,进而进

行情感分类.随着深度学习的快速发展,基于深度学习的多

模态情感分析也取得了一系列的成果.文献[２８]提出了一种

跨模态一致性回归(CCR)模型.文献[２８]认为图像特征、文
本特征以及图像和文本的联合特征的情感倾向应该是一致

的,因此在文本特征和图像特征的融合过程中增加一致性约

束来获取联合特征向量,进而进行情感分类.文献[２９]提出

了一种 与 视 觉 注 意 力 机 制 相 结 合 的 树 形 循 环 神 经 网 络

(TreeLSTM),以此获取图像和文本之间的相关性特征来进

行情感分类.特别地,视频本身可以看作是一种多模态数据,

视频情感分析研究也取得了一些进展.文献[３０]提出了张量

融合的方法来提取视频数据的联合特征表示.实验证明,张
量融合能够有效地学习到各模态的交互信息,能有效地提高

情感分类的效果.

在社交媒体多模态数据的情感分析研究中主要有两个挑

战.首先,不同模态数据所包含的情感信息是不同的,在进行

多模态数据的情感分析时需要有效地获取各模态数据的情感

特征.其次,不同模态的数据采用不同维度和不同属性的底

层特征来表达[７].与传统的单一模态情感分析相比,多模态

情感分析需要正确结合各模态信息的有效方式,以最大化地

保存各模态信息与各模态间的交互信息.文献[３０]在视频情

９０５林敏鸿,等:基于注意力神经网络的多模态情感分析



感分析任务中提出了一种张量融合的方案,并证明了张量融

合方案在多模态情感分析任务中能够较好地保留多模态数据

中各模态之间的交互信息,从而提升多模态情感分析模型的

性能.构造的多模态、联合特征向量的维度非常大,等于各模

态特征向量维度之积.而且联合特征除了有效的信息之外,
还包含了大量的冗余信息.因此,若要模型取得更好的效果,
需要有效提取各模态数据的情感信息的方法和剔除冗余信息

的机制.近年来,注意力机制已被广泛应用在自然语言处

理[３１Ｇ３３]和图像处理领域[１８Ｇ１９,３４]的多个方面的研究.研究表

明,注意力机制让神经网络在执行预测任务时可以更多关注

输入中的相关部分,更少关注不相关的部分,以提高模型的

性能.
在张量融合方案中存在的最大问题就是信息冗余.那

么,如果对各模态数据的特征表达越精炼,多模态联合特征的

冗余信息就越少,模型的计算效率就越高.因此,本文将注意

力机制引入多模态情感分析任务,以在对各单模态数据提取

特征表达时更多地保留包含情感信息的部分,忽略掉与情感

表达无关的部分,使得各单模态特征表达更简练精确,进而使

多模态联合特征表达减少了大量的冗余信息.本文在文献

[３０]提出的张量融合的方案的基础上,提出了一种基于注意

力神经网络的多模态情感分析模型(AttentionＧbasedNeural
NetworkmodelforMultimodalsentimentanalysis,ANNM).
本模型采用基于注意力机制的方法来构造文本和图像的特征

的提取网络,以突出图像情感信息关键区域和包含情感信息

的单词.并将各模态的张量积作为多模态数据的联合特征表

达,采用主成分分析法对联合特征向量进行降维,进而使用支

持向量机获取多模态数据的情感类别.

３　多模态情感分析模型

为了能够更有效地获取各模态的情感特征表示和模学习

到模态间的交互信息,本文采用基于注意力机制的方法来构

建多模态情感分析模型.本文所提出的 ANNM 模型的整体

结构如图２所示.首先提出了两个基于注意力机制的单模态

特征提取模型,分别用于获取图像和文本的情感特征,然后采

用张量融合的策略来获得多模态联合特征表示,从而进行情

感分类.

图２　基于注意力神经网络的多模态情感分析模型的结构

Fig．２　FrameworkofattentionＧbasedneuralnetworkmodelfor

multimodalsentimentanalysis

３．１　图像特征提取网络

图像的情感信息通常与视觉区域的某一部分联系得更紧

密,如图１(a)所示,人物悲伤的表情比图像中的其他部分更

能引起人们的情感共鸣,是图像情感信息更相关区域.因此,

提取图像特征时,应突出图１(a)中人物表情这一局部特征而

减弱其他部分的影响.对图像进行有侧重的信息提取,使得

特征表达更精炼,模型的计算效率更高.

文献[４]提出了一种综合考虑通道域注意力和空间域注

意力的权重计算方法.对于每一次卷积计算后产生的多个特

征图,模型需要知道哪个特征图应该更重视,特征图的哪一个

部分包含的信息更多.因此,注意力权重计算主要分为两部

分:１)对各个特征图的权重进行计算;２)对特征图局部权重进

行计算.在本模型的图像特征提取网络———基于注意力机制

的卷积神经网络(ConvolutionalNeuralNetworkswithattenＧ

tionforimagesentimentanalysis,CNNa)中,借鉴文献[４]中

的注意力权重的计算方法对卷积层输出的特征图进行注意力

加权计算,通过神经网络算出梯度,并且通过前向传播和后向

反馈来自主学习从而得到注意力的权重.

本文的图像情感特征提取网络结构如图３所示.在这个

基于注意力机制的多层卷积神经网络中,共有１３个卷积层,

每个卷积核大小为３×３,每一个卷积步骤都经历了卷积、注

意力权重计算以及特征图加权计算３个步骤计算得到最终的

注意力特征图.然后,将得到的注意力特征图输入到下一个

卷积步骤继续计算.最后,将最终卷积步骤的输出通过全连

接层来获取图像情感特征向量.

图３　图像特征提取网络结构

Fig．３　Architectureofvisualattentionnetwork

　　I＝{I１,I２,􀆺,Ii,􀆺,In}表示数量为n的图像数据集.

基于注意力机制的卷积神经网络(ConvolutionalNeuralNetＧ

workswithattention,CNNa)完成了CNNa(I)→Vi 的特征映

射.将图片输入 CNNa模型,获取图像特征向量Vi.图３

中,Fil表示第i张图片经过第l层卷积层后所得到的特征图

(FeatureMap).F′il为经注意力加权后得到的注意力特征图.

０１５ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．１１A,Nov．２０２０



其中Fil,F′il∈RRC×H×W ,C为通道数,H 为特征图的长,W 为

特征图的宽.Αl
i 为第i个图像的第l个特征图的注意力权

重,其表达式如下:

Αl
i＝{αc

il,αs
il} (１)

其中,αc
il为第i个图像的第l个特征图的通道注意力权重.而

αs
il为第i个图像的第l个特征图的空间注意力权重.

通道注意力体现了经过卷积后的特征图的每个特征图对

于关键信息的贡献大小.通道注意力权重αc
il 的计算公式

如下:

αc
il＝σ(W１ (W０ (globalavg (Fil)))＋W１ (W０ (globalmax

(Fil)))) (２)

其中,globalavg(􀅰)表示全局平均池函数,计算每个特征图的

所有特征点的平均值,所得结果特征空间为RRC×１×１,其中C
为特征图数;globalmax(􀅰)表示全局最大池化函数,计算每个

特征图的最大特征值,所得结果特征空间为RRC×１×１,其中C
为特征图的通道数;σ(􀅰)为sigmoid函数,将结果映射到(０,

１)以 获 得 标 准 的 通 道 注 意 力 权 重;通 道 注 意 力 权 重

αc
il∈RRC×１×１,C为特征图数.在式(２)中,W１,W０ 是该神经网

络中的参数,可以通过前向传播和后向反馈来自主学习.

空间注意力权重体现了图片局部区域对关键信息的贡献

大小,能够找出图片信息中需要被关注的区域.空间注意力

权重αs
il的计算公式如下:

αs
il＝σ(f７×７([avg(αc

il☉Fiι),max(αc
il☉Fiι)])) (３)

其中,☉表示逐元素相乘;avg(􀅰)为平均池化函数,沿着通

道轴对特征点求平均值,输出结果的特征空间为RR１×H×W .

max(􀅰)为最大池化函数,沿着通道轴对求最大值,输出结果

的特征空间为RR１×H×W .avg(􀅰)和 max(􀅰)实现了对特征

图的信息的聚合,同时减少了计算量.[􀅰]表示拼接操作,输

出结果向量空间为RR２×H×W .f７×７(􀅰)为卷积运算,通过卷积

计算来获取特征图不同局部区域对关键信息的影响力.卷积

核大小为７×７,作为该神经网络中参数的一部分,通过前向

传播和后向反馈来自主学习.f７×７(􀅰)的输出结果的特征空

间为RR１×H×W .σ(􀅰)为sigmoid函数,将结果映射到(０,１)以

获得标准的空间注意力权重.

注意力特征图的计算公式如下:

F′il＝Fil☉αc
il☉αs

il (４)

最后将注意力特征图作为下一个卷积层的输入继续计

算.将最终卷积结构的输出经过一个全连接层转换为一维向

量,即最终的图像特征表示Vi.

３．２　文本特征提取模型

在文本的情感分类任务中,文本的情感信息往往与某些

单词更相关.如‘cry’‘damaged’‘killed’等词比‘house’‘vilＧ

lage’等词更能体现文本所传达出来的情感.因此,在对文本

进行特征提取的过程中应该要增大关键词的影响力.在本模

型的文本特征提取网络中使用双向门控循环单元(BiＧdirecＧ

tionalGatedRecurrentUnit,BiＧGRU)来构建基于注意力的

文本特征提取网络.并对BiＧGRU层的输出进行加权以突出

关键部分的影响力,从而获得更精确的文本特征表达.文本

特征提取网络结构如图４所示.

图４　文本特征提取网络结构

Fig．４　Architectureoftextattentionnetwork

记T＝{t１,t２,􀆺,tn}为大小为n的文本记录.本文通过

词嵌入工具将单词嵌入向量空间第i个文本的第t个单词的

词向量,用 wit表示,第i个文本可以表示为{wi１,wi２,􀆺,

wit,􀆺,wiL},其中L为文本长度.单门控循环单元 GRU 的

计算过程如下:

rt＝σ(Wr[ht－１,wit]＋br)

zt＝σ(Wz[ht－１,wit]＋bz)

ht
~
＝tanh(Wht

~ [rt∗ht－１,wit]＋bht
~ )

ht＝(１－zt)∗ht－１＋zt∗ht
~

(５)

其中,[􀅰]表示两个向量相连接,∗表示对应元素相乘.zt 为

更新门,rt 为重置门.tanh(􀅰)是激活函数.Wr,Wz,Wht
~ 皆

为参数,需要训练得到.在 BiＧGRU 神经网络中,将词向量

{wi１,wi２,􀆺,wit}按正向输入得到对应的前向隐藏层输出

{hi１
→,hi２

→,􀆺,hit
→}.前向隐藏层输出hit

→的计算如下:

hit
→＝GRU(hi(t－１)

→,wit) (６)

而将词向量{wi１,wi２,􀆺,wit}按反向输入得到对应的后向隐

藏层输出{hi１
←,hi２

←,􀆺,hit
←}.反向传播状态信息输出hit

←的计算

如下:

hit
←＝GRU(hi(t－１)

← ,wit) (７)

由前向隐藏层输出hit
→与反向隐藏层输出hit

←,通过拼接操

作得到BiＧGRU网络的输出hit,其计算式如下:

hit＝[hit
←,hit

←] (８)

其中,[􀅰]表示向量的拼接.

所得到的hit可以看作是第t个单词,包含了上下文信息

的表示.与计算视觉注意力相似,文本注意力权重是单词对

于文本情绪分类的相关程度的衡量.

yit＝tanh(Wo􀅰hit) (９)

βit＝ exp(yT
itAw)

∑
t
exp(yT

itAw) (１０)

首先将hit输入一层隐藏层,并用tanh函数激活得到yit.

Wo 为隐藏层参数.我们将Aw 称为上下文向量,其可以看作
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是一个关键信息词的查询的向量,它被添加到文本特征提取

网络中联合训练得到,能在训练中自主学习信息.将词表示

yit与Aw 的点积通过softmax 函数归一化得到标准化的注意

力权重.对隐藏层输出加权求和得到文本特征表示Ti,其计

算过程如下:

Ti＝∑
t
βithit (１１)

３．３　多模态融合

张量是多向阵列,可看作向量、矩阵的高阶扩展[３５],其维

度被称为张量的阶.向量是一阶张量,矩阵是二阶的张量.

对于x阶张量A∈RN１×􀆺×Nx 与y阶张量B∈RM１×􀆺×My 之

间的张量积为A􀱋B∈RN１×􀆺×Nx×M１×􀆺×My ,定义如下:
(A􀱋B)n１,n２,􀆺,nx,m１,m２,􀆺,my ＝an１,n２,􀆺,nxbm１,m２,􀆺,my

(１２)

一阶张量C∈Rn 与一阶张量m∈Rm 的张量积计算如

式(１３)所示:
(C􀱋D)i,j＝cidj (１３)

本文采用张量融合方法[３０]对图像特征Vi＝{v１,v２,􀆺,

vn}和文本特征Ti＝{t１,t２,􀆺,tn}进行融合.第i个图文数据

对的联合特征记作Ui,其计算式如下:

Ui＝[Vi,１]􀱋[Ti,１] (１４)

Ui＝

v１􀅰t１ v１􀅰t２ 􀆺 v１􀅰tn v１

v２􀅰t１ v２􀅰t２ 􀆺 v２􀅰tn v２

⋮ ⋮ ⋮ ⋮

vn􀅰t１ vn􀅰t２ 􀆺 vn􀅰tn vn

t１ t２ 􀆺 tn １

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

(１５)

在式(１２)、式(１３)及式(１４)中,􀱋为求张量积运算.[􀅰]
表示拼接操作.首先在每个单模态特征的末尾增加一个值为

１的特征点再进行张量积计算.使得在联合特征Ui中,不仅

包含了图像与文本的模态交互信息,还包含了各单模态特征

信息.最后为了便于计算,将Ui转换成为向量表示来进行情

感分类.张量融合的优点不仅在于能够充分获取模态间的交

互信息,还在于能很容易地拓展到更多模态的融合,使得算法

的应用性更广,然而也更容易造成冗余,所需计算量也更大.

本文算法引入了注意力机制来获取图像和文本的更精确的情

感特征,减小了不相关信息的影响,但联合特征向量Ui的向量

维度仍然较大,而且其包含的交互信息仍有冗余.因此,首先

采用主成分分析方法 (PrincipalComponentAnalysis,PCA)

对联合特征进行降维,以减小冗余信息造成的误差,减少计算

量,然后再运用支持向量机(SupportVectorMachine,SVM)
进行情感分类.

１)https://www．figureＧeight．com/dataＧforＧeveryone/
２)https://datahack．analyticsvidhya．com/contest/practiceＧproblemＧtwitterＧsentimentＧanalysis/
３)https://download．pytorch．org/models/vgg１６Ｇ３９７９２３af．pth

支持向量机是机器学习中最为常用的分类模型之一,特
别是在图像分类的经典方法中获得了广泛的使用.相比其他

分类器,SVM 对于高维度的输入数据和大量的样本均具有良

好的适应性,是有着良好泛化能力的预测工具,无论是对于文

本情感分类还是对图像情感分类都取得了很好的效果.因

此,本文方法使用SVM 对融合后的特征向量进行分类.

在融合特征向量中,除了包含图文多模态数据关键的交

互信息,还包含许多冗余了信息,这些冗余信息对情感分类任

务的作用小,还增加了分类器的计算量,因此我们需要对计算

结果进行降维处理.本文运用主成分分析方法 PCA(princiＧ

palComponentAnalysis)来对数据进行降维,则计算未知样

本的情感类别的计算式如下:

label＝SVM(PCA(U)) (１６)
其中,U 为图文数据的联合特征矩阵.

U＝
U１

⋮

Un

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú

(１７)

４　实验与结果

本节通过实验来评估所提出多模态情感分析模型的性能.

４．１　数据集

由于带标注的 Twitter图文数据集的稀缺不利于模型的

训练,本文采用现有较成熟的图像情感数据集和文本情感数

据集来对模型进行预训练.实验数据集的详细信息如表１
所列.

表１　实验数据集的详细信息

Table１　Detailsofexperimentaldataset

Type Name Positive Negative

Imagedataset
Twitter１２６９ ７６９ ５００
Twitter１０６９９ ８４４３ ２２５６

Textdataset TwitterText ５８６５９ ７３２２１

Multimodaldataset
Twitter６０３ ４７０ １３３
Twtter２０１４ １００８ １００６

本文使用到的图像情感训练数据集有两个:Twitter１２６９
数据集 以 及 Twitter１０６９９ 情 感 图 像 数 据 集.前 者 是 文 献

[３５]中构建的图像情感数据集,一共包含１２６９张 Twitter的

图片,其中有７６９张图片为情绪积极的图片,另外５００张为情

绪消极的图片.后者是数据标注公司 FigureEight２)提供的

图片情感分析数据集,一共包含了１０６９９张 Twitter图片,其
中有８４４３张情绪积极的图片和２２５６张情绪消极的图片.

对于文本情感分析模型的训练,本文采用的是 Analytics
Vidhya机构提供的 Twitter文本情感分析数据集 TwitterＧ
Text２),其中包含１３１８８０条文本数据,包括７３２２１条情绪消

极的文本与５８６５９条情绪积极的文本.

本文 所 采 用 的 多 模 态 数 据 集 是 Twitter６０３ 与 TwtＧ
ter２０１４.前者是文献[２１]所构造的实验数据集,一共包含

６０３条图文数据对,其中有４７０条情绪积极的图文数据对与

１３３条情绪消极的图文数据对.而后者则是,本文为了实验

而在 Twitter平台上收集的多模态数据集,总共收集了２２５０
条图文数据对,并由３个研究员对数据进行数据情感标注.

将３个研究员判定类别一致的数据保留,将有争议的数据剔

除,最终形成了包含１００８条情绪积极的图文数据对与１００６
条情绪消极的图文数据对的多模态数据集.

４．２　模型的预训练

由于多模态数据集的稀缺,模型的训练变得困难.为解

决这个问题,采用图像情感分类数据集与文本情感分类数据

集分别对模型的图像特征提取网络和文本特征提取网络进行

预训练.本文在图像特征提取网络与文本特征提取网络最后
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添加一个三层全连接神经网络分类器,将其构造成为图像情

感分类模型和文本情感分类模型.

在图像情感分类模型的训练中,使用在ImageNet数据集

上训练好的图像分类预训练模型３)对图像情感分类模型的卷

积模块进行参数初始化,对注意力计算模块部分的参数采用

正态分布随机小数进行初始化.在图像情感数据集 TwitＧ
ter１０６９１及 Twitter１２６９数据集上对模型进行微调(fineＧtunＧ
ing),得到本文的图像情感特征提取网络的预训练模型.同

样地,在对文本情感分类模型的训练中,采用正态分布随机小

数对模型的参数进行初始化.将模型在 TwitterText数据集

上进行训练,从而得到文本情感特征提取网络的预训练模型.

４．３　实验设置

对于图像情感特征提取网络,我们将对图像进行缩放裁

剪后大小为２２４×２２４的三通道 RGB彩色图像作为输入.对

于文本内容,我们首先对文本数据进行了预处理.删除了所

使用到的数据集的文本中没有实际语义的用户名、数字及特

殊字符,然后进行分词处理.通过在大规模的 Twitter文本

数据集上训练得到的预训练模型 GloVe,获取维度为１００的

词向量作为文本特征提取网络的输入.通过 GloVe在大规

模的 Twitter文本数据集上训练得到的预训练模型,获得文

本单词的维度为１００词向量表示作为文本特征提取网络的输

入.文本特征提取网络的最大输入长度限制为５０个词,不足

５０词的数据将会用０补足,超过的则截断.

在训练过程中,我们使用 Dropout正则化来提高模型在

数据集上的泛化能力.采用交叉熵函数作为损失函数,采用

小批量梯度下降法来优化参数,其动量设置为０．９.文本情

感分类模型的初始学习率为０．０１.图像情感分类模型的注

意力权重计算模块参数的学习率设置为０．０１.学习率按指

数衰减调整学习率,学习率调整倍数的底设置为０．９５.本文

所有的模型训练是在 GPU(NVIDIAGeforceGTX１０８０)上进

行的.

４．４　实验结果

４．４．１　比较模型与评价指标

为验证本文所提模型的有效性,将本文模型与单模态情

感分类模型和基于神经网络的多模态情感分类模型进行对

比.
(１)单模态情感分类模型

VGG１６是经典的图像分类模型,本文对其进行微调用于

图像情感分类.

CNNa是基于本文的图像特征提取网络的图像情感分类

模型.

BiGRUＧText模型是采用双向 GRU 网络结构的文本情

感分类模型.

ABiGRUＧText模型是一个基于注意力机制的 BiGRUＧ
Text模型.其注意力权重的计算与本文所提文本情感特征

提取网络一致.
(２)多模态情感分类模型

NNM 模型,是采用张量融合方案的基于神经网络的多模

态情感分析模型,是 ANNM 未采用注意力机制的简化模型.

本文实验是一个二分类问题,为评估模型的性能,本文选

取了精确度(Precision)、召回率(Recall)、F１score及准确率

(Accuracy)作为实验的评价指标.其计算式如下:

Precision＝ TP
TP＋FP

Recall＝ TP
TP＋FN

F１score＝２∗Precision∗Recall
Precision＋Recall

Accuracy＝ TP＋TN
TP＋FN＋TN＋FP

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï

(１８)

其中,TP 是正确地被标记为正例的样本数,FP 是被错误地

标记为正例但实际上是反例的样本数,TN 是被正确地标记

为反例的样本数,FN 是被错误地标记为反例但实际上是正

例的样本数.

４．４．２　结果分析

表２和表３列出了不同模型在两个 Twitter图文数据集

上的实验结果.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他模型.由表２中的结果可以看出,

多模态情感分类模型的效果与单模态情感分类模型相比,多

模态情感分类模型在各个评价指标上都有更优越的表现.

NNM 多模态情感分类模型与文本情感分类模型 BiGRUＧ

Text模型、图像情感分类模型 VGG１６模型相比,在准确率上

有了４．５％和１６．９％的提升.ANNM 多模态情感分类模型

与文本情感分类模型 ABiGRUＧText模型、图像情感分类模

型CNNa模型相比,在准确率上有了４．３％和１５．８％的提升.

这充分说明了多模态数据更能揭示用户的真实情感.也证实

了用张量融合的方法结合各模态特征向量,能够有效地利用

各模态间的互补信息,从而提升情感分类的效果.

基于注意力机制的图像情感分类模型 CNNa模型相比

VGG１６模型在准确率上提高了８．６９％,基于注意力机制的

文本情感分类模型 ABiGRUＧText模型相比 BiGRUＧText模

型在准确率上提高７．７５％,这证明了注意力机制能更有效地

提取图像和文本的情感信息,从而提高了分类效果.特别地,

ANNM 模型相比 NNM 模型在各个指标上都有大于７％的提

升.采用基于注意力神经网络的模型对分类结果有较大的提

升,这说明了本文的 ANNM 模型的可行的.

表２　在 Twitter２０１４数据集上的实验结果

Table２　ExperimentalresultsonTwitter２０１４dataset

Model Precision Recall F１score Accuracy
VGG１６ ０．６２１６ ０．５８３３ ０．６０１８ ０．６１３７

BiGRUＧText ０．７５０５ ０．７１３３ ０．７３１４ ０．７３７８
NNM ０．８１０７ ０．７３９１ ０．７７３２ ０．７８３０
CNNa ０．７３２５ ０．６３２９ ０．６７９１ ０．７００６

ABiGRUＧText ０．８３１３ ０．７９１７ ０．８１１０ ０．８１５３
ANNM ０．８８１７ ０．８２８４ ０．８５４２ ０．８５８５

表３　在 Twitter６０３数据集上的实验结果

Table３　ExperimentalresultsonTwitter６０３dataset

Model Precision Recall F１score Accuracy
VGG１６ ０．７７６２ ０．７０８５ ０．７４０８ ０．６１３６

BiGRUＧText ０．８０４３ ０．７８７２ ０．７９５７ ０．６８４９
NNM ０．８２２８ ０．８２９８ ０．８２６３ ０．７２８０
CNNa ０．８０８４ ０．７８０９ ０．７９４４ ０．６８４９

ABiGRUＧText ０．８４６３ ０．８３１９ ０．８３９１ ０．７５１２
ANNM ０．８５６５ ０．８７６６ ０．８６６５ ０．７８９４

由表３的结果可以看出,本文所提出的 ANNM 模型仍

然是在众多模型中效果最好的.另外,在表３中所有模型的

精确率、召回率、F１score的结果数据相比准确率都更好.而

准确率与其他评估指数相比更低.这种情况说明,模型对正

３１５林敏鸿,等:基于注意力神经网络的多模态情感分析



例即积极的数据的识别能力很强而对反例即消极的数据识别

能力较弱.这可能是由于 Twitter６０３数据集中数据正负样

本比例较大造成的.但即使存在数据不平衡的问题,本文所

提出的模型仍然有很好的表现,这也说明了 ANNM 模型是

有效的.
结束语　本文提出了一种基于注意力机制的多模态情感

分析方法.结果表明,本文提出的模型产生了更好的分类效

果.由于现有的数据资源与水平的限制,本文工作还有进一

步改善的空间.我们提出的模型是仅考虑完善的社交媒体的

图文多模态数据的情况,然而在现实生活中,社交媒体数据是

文本、图像、图文数据对共存的多模态数据集.在未来,我们

会补充我们的数据资源,并且提出多模态数据存在模态缺失

的情况下更有效的模型.
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