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摘　要　基于方面的多模态情感分析任务(MultimodalAspectＧBasedSentimentAnalysis,MABSA),旨在根据文本和图像信息

识别出文本中某特定方面词的情感极性.然而,目前主流的模型并没有充分利用不同模态之间的细粒度语义对齐,而是采用整

个图像的视觉特征与文本中的每一个单词进行信息融合,忽略了图像视觉区域和方面词之间的强对应关系,这将导致图片中的

噪声信息也被融合进最终的多模态表征中,因此提出了一个可信 细 粒 度 对 齐 模 型 TFGA(MABSABasedonTrustedFineＧ

grainedAlignment).具体来说,使用FasterRCNN捕获到图像中包含的视觉目标后,分别计算其与方面词之间的相关性,为了

避免视觉区域与方面词的局部语义相似性在图像文本的全局角度不一致的情况,使用置信度对局部语义相似性进行加权约束,

过滤掉不可靠的匹配对,使得模型重点关注图片中与方面词相关性最高且最可信的视觉局域信息,降低图片中多余噪声信息的

影响;接着提出细粒度特征融合机制,将聚焦到的视觉信息与文本信息进行充分融合,以得到最终的情感分类结果.在 Twitter
数据集上进行实验,结果表明,文本与视觉的细粒度对齐对方面级情感分析是有利的.
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Abstract　Aspectbasedmultimodalsentimentanalysistask(MABSA)aimstoidentifythesentimentpolarityofaspecificaspect

wordinatextbasedontextandimageinformation．However,thecurrentmainstream modeldoesnotmakefulluseofthefineＧ

grainedsemanticalignmentbetweendifferentmodes．Instead,itusestheimagefeaturesoftheentireimagetofuseinformation

witheachwordinthetext,ignoringthestrongcorrespondencebetweenthelocalimageinformationandaspectwords,whichwill

leadtothenoiseinformationintheimagebeingintegratedintothefinalmultimodalrepresentation,Therefore,thispaperproposes

atrustedfineＧgrainedalignmentmodelTFGA(MABSAbasedontrustedfineＧgrainedalignment)．Specifically,weuseFasterRCＧ

NNtocapturethevisualobjectscontainedintheimage,andthencalculatethecorrelationbetweenthemandaspectwordsrespecＧ

tively．ToavoidtheinconsistencyofthelocalsemanticsimilaritybetweenthevisualobjectandaspectwordsintheglobalperspecＧ

tiveoftheimageＧtext,confidenceisusedtoweightthelocalsemanticsimilarityandfilterouttheunreliablematchingpairs,then

themodelcanfocuseonthemostreliableandhighestvisuallocalinformationrelatedtoaspectwordsintheimagetoreducethe

impactofredundantnoiseinformationintheimage．ThenafineＧgrainedfeaturefusionmechanismisproposedtofullyfusethefoＧ

cusedlocalimageinformationwiththetextinformationtoobtainthefinalsentimentclassificationresult．ExperimentsonTwitter

datasetsshowthatfineＧgrainedalignmentoftextandvisionisbeneficialtoaspectbasedsentimentanalysis．

Keywords　AspectＧbasedsentimentanalysis,Multimodal,FineＧgrainedalignment,Sentimentanalysis,Naturallanguageprocessing
　



１　引言

随着社交媒体的发展,互联网中产生了大量的包含用户

丰富的情感和意见的信息,这些信息以多种格式表示,例如评

论、标签等.从这些信息中挖掘情感信息,对情感分析、意见

挖掘领域发挥着至关重要的作用,它可以预测人类的决策,并

支持一些实际应用,如民意分析、品牌监测和政治投票预测

等.然而,到目前为止,基于方面的情感分析仍然更加关注纯

文本信息,而社交媒体用户越来越多地使用附加图像来表达

自己的体验和观点,图像正成为网络中的一种关键的数据类

型,因此从丰富的文本和视觉内容中提取用户对不同方面的

情感至关重要.

多模态方面级情感分类(MABSA)作为细粒度情感分析

任务,相对于篇章级或句子级的情感预测来说,其更偏向于从

用户评价中分析出用户对产品某个属性或者事件的某个元素

的情感.如图１左侧所示,预计将从文本中提取出方面词

TakisFuego的情感极性为Positive.近两年虽然有一些基于

深度学习的方法在 MABSA 任务上取得了不错的效果,但为

了进一步提升模型的性能,一些研究为图像信息设置了门控

机制,从而判断图像是否提供有用信息.Yu等[１]提出了 ESＧ

AFN模型,通过门控机制从整体角度来消除视觉噪声,并取

得了不错的成果,这初步表明将图像信息进行筛选对分类效

果的提高有一定的帮助.但对于完整的图像特征,设置门控

机制的方式难免会将部分有用的信息筛选掉,因此如何实现

细粒度的图像过滤是细粒度情感分析任务的一个重点.

细粒度对齐对于 MABSA 任务至关重要,因为直接将完

整的图片特征向量和文本特征向量进行交互计算,忽略了文

本中的方面词只与图片中的部分信息有较强的对应关系.一

般情况下,图像中包含较多的视觉目标(细粒度图像表示),通

过视觉目标与方面词的对齐来捕获图像的有用部分,从而减

轻视觉噪声,有利于情感分类性能的提升.例如图１右侧中,

绿色边界框内的视觉信息为方面词LadyGaga的情感分类提

供了最重要的信息,但却有可能会导致其余的两个方面词也

被错误地预测为positive.因此如何通过图像和方面词细粒

度对齐的方式,达到在过滤噪声的同时还能捕获到对情感分

类有用的局部信息的目的,是现阶段研究的一个难点.当图

像中包含较多与方面词信息相关的视觉目标时,例如图１右

侧中绿色和黄色的３个视觉框内都包含people类视觉目标,

如何判断出哪一个是真正的 LadyGaga,完成更准确可信的

语义对齐是该任务的另一个难点.

图１　多模态方面级情感分析的例子(电子版为彩图)

Fig．１　ExampleofmultimodalaspectＧbasedsentimentanalysis

针对以上问题,本文在以往研究的基础上提出了一种新

的基于可信细粒度对齐的多模态方面级情感分析模型(TFＧ

GA).通过计算细粒度图像与方面词之间的相关性,来过滤

视觉噪声信息.然而,直接使用视觉区域和方面词的局部语

义相似性进行过滤,从图像和文本的全局角度来看,它可能是

不可靠的,从而导致不准确的相关性测量.因此,为了解释视

觉区域与方面词的局部语义相似性对整体图文关联度的真实

贡献水平,本文引入相似性匹配置信度来约束相关性的计算,

该置信度通过整体图文语义相似性与视觉区域和方面词的相

似性之间的内积来衡量.

本文的主要贡献如下:

１)针对图像中噪声信息会限制模型性能的问题,使用

FasterRCNN[２]模型从图片中抽取出不同视觉实体,采用基于

距离的相关性计算方法,并通过视觉区域与方面词的局部语

义相似性对整体图文关联度的真实贡献水平来约束相关性的

计算,使得模型聚焦到可信的、有用的局部图像区域,从而过

滤与文本和方面词无关的噪声图像信息.

２)考虑到文本和视觉模态之间信息的协同互补,本文使

用了细粒度双线性融合机制,使方面词、文本、图像、视觉区域

四者之间充分交互融合,来提取用于情感分类的重要交互

特征.

３)本文提出的 TFGA 模型在 MABSA 任务的两个公开

基准数据集 TWITTERＧ２０１５和 TWITTERＧ２０１７上进行实

验,并与相关模型进行对比,结果表明,本文模型的性能优于

几种高度竞争的单模态和多模态方法,证明了本文提出的可

信细粒度对齐机制的有效性.

２　相关工作

２．１　文本方面级情感分析

传统的方面级情感分析模型主要是针对文本信息,已经

在 NLP领域进行了广泛研究.早期的方法主要集中于机器

学习[３Ｇ４],该方法的性能依赖于特征标注的好坏,因此需要投

入大量的人力物力.随着深度学习技术的进步,这一问题逐

渐得到改善,并带来了性能的大幅提升.受到句子的不同部

分对特定方面发挥不同作用的启发,文献[５Ｇ９]设计了不同的

注意力机制来抽取方面词的表征.Ma等[１０]提出了采用更复

杂的交互注意力机制对方面词和文本进行协同建模的IAN
模型.Fan等[１１]提出了一个捕获多层次方面词文本交互的

多粒度注意力网络.除了循环神经网络,还探索了其他网络

结构 与 注 意 力 机 制 的 结 合,如 CNN 网 络[１２Ｇ１３]、门 控 网

络[１２,１４]、记忆网络.近几年,预训练语言模型逐渐 成 为 主

流[１５Ｇ１７].虽然基于纯文本的方面级情感分析取得了很大的

成功,但它们只依赖文本信息,似乎不能有效地处理信息多样

的社交媒体数据,因此多模态方面级情感分析逐渐走入科研

人员的视野.

２．２　文本＋视觉方面级情感分析

由于社交媒体的日益普及,多模态方面级情感分析任务

受到了越来越多的关注.针对该任务,近几年涌现出了一些

深度学习方法.同样受到注意力机制[１８]在其他自然语言处

理任务中获得上下文信息优势的启发,Yu等[１]、Xu等[１９]和

７４２范东旭,等:基于可信细粒度对齐的多模态方面级情感分析



Liu等[２０]设计了不同的有效注意力机制来建模方面词、文本

和图像之间的交互.Yu等[２１]设计了名为 TwitterBERT 的

模型,结合预训练和微调,调整了现有的预训练语言模型bert
来捕获文本和图像之间的交互,获得了较为出色的效果.Yu
等[２２]提出了基于多模态提示的微调方法,用于解决不同粒度

的情感预测任务.Zhao等[２３]通过从图像中提取形容词Ｇ名词

对来帮助模型进行文本和图像对齐.Fu等[２４]提出了基于

Transformer的模型,将图像翻译为辅助句子,将原始句子和

辅助句子相结合来进行有针对性的情感分类的方法.Yu
等[２５]设计了分层交互式多模态变压器来捕获文本和图像的

交互信息并消除两者间的语义差异.Ju等[２６]提出用端到端

的方式联合提取方面词及其情感极性.这些研究有以下的两

个特点:(１)忽略了方面词和图像局部信息的强对应关系;(２)

图像和文本整体特征进行融合,没有进行充分的信息交互.

基于此提出本文模型,通过实现图文之间可信细粒度对齐来

过滤噪声信息,并进行图文细粒度融合交互,提高了情感分类

的性能.

３　TFGA模型

本文模型主要分为４个部分,即特征抽取、图文细粒度对

齐、模态融合和情感标签分类,模型的整体结构如图２所示.

对于给定的多模态训练样本数据集 D,其中每一个样本d∈

D,包含一个有n个单词的句子T＝{w１,w２,w３,􀆺,wn}和一

个与该句子相关的图片I,以及一个包含m 个单词的方面项

A＝{wa＋１,wa＋２,wa＋３,􀆺,wa＋m },方面项是句子L 的一部

分,其中a为方面项起始单词在文本中的位置.样本中的每

一个方面项,都有一个对应的情感极性标签y,y∈{positive,

negative,neutral}.本文模型的任务是将 D 作为训练数据

集,训练一个模型可以根据T 和I准确地判断出样本中方面

项A 的情感极性.

３．１　特征抽取

３．１．１　文本表示

使用一个预训练好的词嵌入矩阵Glove来获得每一个单

词固定的初始词嵌入向量,假如词嵌入矩阵为 M∈Rd∗|V|,其

中d是词向量的维度,|V|是词典大小,文本中每一个单词对

应 M 矩阵中的一行.转换后的句子表示为H
~
＝{H

~
１,H

~
２,􀆺,

H
~

n}.其中H
~
i∈R|V|,将H

~
送入双向 LSTM 来获得文本的上

下文依赖关系,并把其最后一层的隐藏状态作为最终文本向

量表示H＝{H１,H２,􀆺,Hn}.如果方面词由多个单词组成,

则取所有单词的词嵌入的平均值作为最终方面词的向量表示

Havg.基于这些隐藏状态,进一步采用广泛使用的注意力机

制[１８]来计算文本的全局表示,使用Havg作为query,其计算过

程如下:

H
~
k＝M(wk),k∈[１,n] (１)

H
←
k＝LSTM← (H

~
k,H

←
k－１),k∈[１,n] (２)

H
→

k＝LSTM→(H
~
k,H

→
k－１),k∈[１,n] (３)

Hk＝concat(H
←

k,H
→
k),k∈[１,n] (４)

Havg＝∑
m

i＝１
Ha＋i/m (５)

Tglo＝∑
n

i＝１
wiHi/‖∑

n

i＝１
wiHi‖２ (６)

其中,H
→
k,H

←
k 分别表示双向LSTM 第k层正向与反向隐藏状

态,注意力权重wi 是Hi 和Havg之间的归一化相似性.

图２　TFGA模型的整体结构

Fig．２　OverallstructureofTFGAmodel

３．１．２　视觉表示

由于深度CNN模型在大部分图像处理任务中具有良好

的性能,能够捕获对任务有用的高级特征,因此本文采取了一

种较为先进的CNN模型,即剩余网络(ResNet),用于提取图

片的视觉特征.对于输入图片I,首先将其大小调整为固定

２２４∗２２４格式,以适应网络的输入需求,然后将转换后的图

片送入ResNet模型中,使用模型最后一个卷积层的输出作为

图片视觉特征表示R
~,最后使用线性转换函数R＝WIR

~
将视

觉特征投影到与文本特征的相同空间中,其中WI∈Rd∗２０４８,

R∈Rd∗４９,计算过程如下:

８４２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．１２,Dec．２０２３



R
~
＝ResNet(I) (７)

ResNet(I)＝{ri|ri∈R２０４８,j＝１,２,􀆺,４９} (８)

可以观察到R
~
∈R４９∗２０４８,其中４９为图片区域的数量,然

而方面词与图像中的对象有很强的一致性,而与其他区域没

有关系,在所有的区域使用注意力机制不仅会引入噪声,而且

会导致模型更难从图像中提取出有用的特征.因此,为了从

图片中提取出对象级图片信息,本文使用预先训练好的FasteＧ
RCNN[２]目标检测模型来检测图像中的显著区域.通常情况

下,只有图像中的较为显著的区域与文本信息相关,因此只取

分类得分较高的前k个图像区域,准确地说是非最大抑制处

理后的前k个视觉实体区域{r１,r２,􀆺,rk},并使用 ResNet对

检测到的视觉区域ri 进行编码,得到xi∈R２０４８,然后通过线

性投影vi＝Wvxi＋bi,Wv∈Rd∗２０４８,bi∈Rd将xi 转换到和文

本相同的向量中间中,从而得到最终图像I的细粒度表示为

v＝{v１,v２,􀆺,vk},vi∈Rd,并使用R 的最大池化结果作为图

像的全局表示Iglo.

３．２　细粒度对齐

为了描述方面词和视觉区域之间的详细对应关系,并在

不同的模态之间进行视觉语义对齐,本文使用标准化的基于

距离的表示来体现异构模式之间的语义相似性.具体的图像

区域vi 与方面词Havg之间的局部语义相似性sv
i 表示为:

sv
i＝ Wv

s|vi－Havg|２

‖Wv
s|vi－Havg|２‖２

(９)

其中,Wv
s∈Rp∗d是一个可学习的参数矩阵,p为超参数,本文

进一步测量了整个图像Iglo和全文Tglo之间的全局语义相似

性Sglo,同样Wglo∈Rp∗d为可学习的参数矩阵.

Sglo＝ Wglo|Iglo－Tglo|２

‖Wglo|Iglo－Tglo|２‖２
(１０)

本文使用全局语义相似度Sglo和sv
i 之间的归一化相似性

来测量匹配置信度ci.

ξi＝wi(Sglo☉sv
i),i＝１,２,􀆺,k (１１)

c＝σ(LayerNorm([ξ１,ξ２,􀆺,ξk]) (１２)

其中,c＝[c１,c２,􀆺,ck],wi∈R１∗p为可学习参数向量,☉表示

两个向量对应元素相乘,σ为sigmoid激活函数,LayerNorm
表示归一化操作.该置信度的关键思想判断图像文本的整体

语义相似度中包含了多少方面词和视觉区域之间的语义相似

性,即该局部图像区域是否真的从图像文本全局的角度来对

文本中方面词进行了描述.为了过滤不可靠视觉区域和方面

词的相似性匹配,我们用每个视觉区域的相似度sv
i 乘以相应

的置信度ci.因此全局的语义相似性以及被置信度约束后的

局部相似性为:

S＝[Sglo,sv
１􀅰c１,sv

２􀅰c２,􀆺,sv
k􀅰ck] (１３)

然后,对S进行多层自注意力计算,以增强模态间的细粒

度信息对齐.

Sl＋１＝ReLU(Wl
r􀅰softmax(Wl

qSl􀅰(Wl
kSl)T)􀅰Sl)(１４)

其中,Wl
q∈Rp∗p和Wl

k∈Rp∗p分别是用来转换第l层的query
和key的参数矩阵,Wl

r∈Rp∗p 用来将输出维度映射到适合

l＋１层输入的参数矩阵.然后将最后一层输出SL 的后k 列

按列做最大池化得到α∈Rk,从α中取最大值的下标q,并取

出相同下标的图片区域的特征表示vq 作为对齐模块的输出.

３．３　细粒度融合模块

该模块的作用是在方面词和视觉对象细粒度对齐的基础

上,让方面词、文本、视觉对象、完整图片信息充分交互且协同

互补,主要通过注意力机制来实现.
因为对方面词的上下文共同联合建模,对于提取相关的

情感信息很重要,因此本文采用注意力机制来决定文本要更

加关注的内容.同样将注意力机制应用于上阶段抽取出的vq

与图片完整信息R中,这有助于帮助模型只关注与视觉实体

相关的可视块.其中注意力机制中计算相关性分数的计算式

如下:

Hasp＝tanh(WaspHasp＋basp) (１５)

β(Hasp,Hi)＝tanh(HaspWTAHT
i ＋bTA) (１６)

αTA
i ＝ exp(β(Hasp,Hi))

∑
４９

j＝１
exp(β(Hasp,Hj))

(１７)

其中,Wasp∈Rd∗d,basp∈Rd,WTA ∈Rd∗d,bTA ∈R 为可训练参

数,得到注意力分数向量αTA ∈Rn,同样地,αIO ∈Rk由vq 与R
计算得到.基于αTA ,αIO 可以得到最终的文本、视觉上下文表

示 HT,HI.

HT＝∑
n

i＝１
αTA

i Hi (１８)

HI＝∑
４９

i＝１
αIO

i Ri (１９)

为了更好地实现方面词与图像、视觉实体与文本两两之

间的跨模态细粒度交互,虽然许多先进的方法都使用简单的

特征串联,但我们认为,这样会忽略他们之间的高阶交互作

用,因此本文首先使用文献[２７]中提出的多头交互注意力机

制来计算跨模态交互信息.

CATTi ＝(Q,K,V)

＝softmax
[Wi

QQ]T[Wi
KK]

d
m

æ

è

çç

ö

ø

÷÷[W
i
VV]T (２０)

C
􀅰􀅰

＝Wm [CATT１(Q,K,V),􀆺,CATTm(Q,K,V)]T

(２１)

HTO ＝CATT(vq,H,H) (２２)

HIA ＝CATT(Hasp,R,R) (２３)

其中,m 为交互注意力头的数量,{Wi
Q,Wi

K,Wi
V}∈Rd/m∗d是

query,key和value的权重矩阵,Wm∈Rd∗d是多头交互注意力

机制的参数矩阵,计算出的HTO ,HIA 为方面词与图像、视觉实

体与文本两两之间的跨模态细粒度交互信息.
然后采用文献[１]提出的低秩双线性池对 HTO ,HIA 进行

融合,可以保证在用更少的参数情况下保持标准双线性运算

符的性能,其计算过程如下.

HM ＝WM(σ(W１HTO)􀳱σ(W２HIA))＋bM (２４)

其中,WM ,W１,W２∈Rd∗d,bM ∈Rd 均为可训练参数,σ是非线

性变换函数tanh函数,􀳱为按元素相乘.将 HI,HT,HM 结合

得到最终的多模态表示:

Hfinal＝[HI|HT|HM] (２５)

３．４　情感标签分类

将融合后的多模态向量表示 Hfinal送入softmax中,用于

方面级情感分类,取输出中概率最高的标签作为最终结果.

其中W∈R３b∗３,b∈R３ 为可学习参数.

y＝softmax(WTHfinal＋b) (２６)

９４２范东旭,等:基于可信细粒度对齐的多模态方面级情感分析



３．５　模型训练

为了优化本文模型中所有的参数,本文的目标是最小化

交叉熵损失函数.

Loss＝－∑
３

i＝１
yilog(yi) (２７)

４　实验

４．１　数据集与实验参数

实验主要采用文献[１]中的两个基准数据集 TWITTERＧ
２０１５和 TWITTERＧ２０１７来评估本文模型,主要包含２０１４－
２０１５年和２０１６－２０１７年发布的多模态用户帖子,所有方面

词实体都属于４种类别:人、地点、组织和其他.其中包含文

本和与之对应的图片,并且标注了目标方面词以及图文对该

方面词的情感倾向,情感标注为三分类,两个数据集的统计数

据如表１所列.将数据集按照３∶１∶１的比例划分为训练集、
验证集、测试集,表２列出了３种数据集的情感标签分布.模

型的参数设置如表３所列,模型使用xavier_uniform_优化器

来更新模型参数,整个模型采用python语言,pytorch框架.
本文与很多细粒度情感分析的文章相似,使用 F１分数和准

确率来衡量模型的性能.早停轮数指在训练模型的过程中,
验证集F１分数在连续几个epoch中都未取得提升,从而停止

模型训练,防止过拟合.

表１　实验数据统计

Table１　Experimentaldatastatistics

Attribute Twitter２０１５ Twitter２０１７
Totalnum ３１７９ ３５６２
MaxLength １３．２ １３．９
MinLength ２４ ２７
AvgAspect １．６ ２．２

表２　数据集情感标签分布

Table２　Distributionofsentimentlabelsindatasets

Twitter２０１５
Pos Neg Neu Total

Twitter２０１７
Pos Neg Neu Total

Train ９２８ ３６８ １８８３ ３１７９ １５０８ ４１６ １６３８ ３５６２
Dev ３０３ １４９ ６７０ １１２２ ５１５ １４４ ５１７ １１７６
Test ３１７ １４３ ６０７ １０３７ ４９３ １６８ ５７３ １２３４

表３　模型参数

Table３　Modelparameters

参数名称 参数数值

学习率 ０．００１
迭代次数 ８

批处理大小 １０
文本嵌入维度 １００
图片特征维度 ２０４８

早停轮数 ４

４．２　对比实验

本节将 TFGA模型与现有的 TMSC模型的几种代表性

方法进行了比较.表４列出了每种方法的准确性(acc)和 F１
分数.本文首先考虑了以下只关注文本的方法并对其进行了

比较.

１)RAM[２８].使用 BiＧLSTM 学习上下文的隐藏表示产

生 Memory,然后给 Memory进行位置加权,权重与各单词和

方面词的相对距离有关,使得来自同一个句子的不同的方面

词有了量身定做的 Memory.最终将多注意力机制用于位置

加权后的 Memory,再将输出结果和 RNN 结果非线性结合,

得到最终的上下文表示.

２)TDＧLSTM/TCＧLSTM[２９].将文本以方面词为断点分

为左右两部分,使用 LSTM 分别对其进行建模,然后用最后

一个时间步的隐藏状态向量拼接起来,得到最终的上下文表

示,进行情感分类.

３)MGAN[１１].使用双向 LSTM 并引入位置编码获得方

面词和上下文的语义表示,并设计了一种粗细粒度结合的注

意力机制,分别计算aspect中每个词和上下文中的每个词之

间的双向影响(细粒度),上下文的平均语义表示给aspect的

每个词分配不同的权重,aspect的平均语义表示给所有上下

文词分配不同的权重(粗粒度),然后将根据权重调整后的方

面词与上下文语义表示进行拼接,再进行情感分类.

４)ESTR[１].分别使用３个 LSTM 来获取左上下文、右

上下文以及方面词中每个词的隐藏状态,然后利用方面词给

每一个上下文词生成适当的注意力权重,左右上下文词的加

权和分别被视为左右上下文的文本表示,然后通过双线性融

合层融合方面词信息,从而获得最终的文本表示.

此外,我们还考虑了多模态方法并对其进行了比较.

１)ResＧMGAN/ResＧRAM/Res＋aspect.对视觉特征做

最大池化,获得g＝ MaxPooling(ResNet(I)),然后 分 别 与

MGAN,RAN的文本表示或者方面词的向量表示直接拼接,

将结果送入softmax中进行分类.

２)MIMN[１９].对于上下文、方面词和图片分别采用双向

LSTM 和 CNN 来获取隐藏表示,然后使用多层记忆网络对

方面词、上下文和视觉上下文之间的交互进行建模,从而融合

两个模态的信息,进行情感分类.

３)TomBERT[２１].一种多模态bert架构,采用bert获取

基于方面词的文本表示,并设计了一种目标注意力机制,做方

面词图像匹配,获得面向方面词的视觉表示,并在顶部堆积了

自注意力机制,捕获多模态之间的交互信息.

４)TomLSTM.TomBERT 的变形,即将 TomBERT 模

型中的targetencoding和sentenceencoding替换成LSTM,来

获得文本的特征向量.

５)ESAFN[１].在 ESTR 获得文本表示的基础上,使用

ResnetＧ１５２获得图片的每个视觉块的特征向量,然后根据每

块和方面词的相关性计算每块的关注权重,从而获得面向实

体的视觉表示,并采用视觉门控机制来消除无关文本的视觉

信息带来的噪音.最后使用双线性融合层聚合文本和图片信

息得到多模态表示,再将其输入softmax函数中进行实体级

情感分类.

６)TomLSTM＋align:在 TomLSTM 的方面词注意力后

加一个softmax层,以获得视觉块的相关性分数,并使用硬注

意力机制进行筛选,然后进行情感分析.

４．２．１　主要对比实验

表４列出了本文模型与各基线模型的对比结果.为了避

免模型训练过程中的随机性,本文所有实验均进行了５次,并

取５次结果的平均值,进而更加客观地对模型结果进行描述.

观察实验结果可以发现,在两个数据集上,本文 TFGA 模型

在 ACC和F１两个指标上都优于绝大部分基线模型.这是由

于 TFGA 模型对文本和图片进行细粒度对齐,并将文本、

０５２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．１２,Dec．２０２３



方面词、图片、可视对象进行了充分交互融合,弱化了图像中

噪声信息对模型的影响,从而提取出有用的关键信息.TDＧ
LSTM 模型将文本方面词的上下文分开建模的性能非常有

限,这表明方面词的局部上下文对情感分析的综合影响不应

忽视.由于视觉模态的加入,模型性能得到了一定的改进,这
说明图像确实可以对文本起到支持作用,提供补充信息.而

ResＧaspect模型的效果欠佳,主要是因为上下文信息没有得

到很好的利用.另外,可以观察到 TomBERT 模 性 的 性 能

优于变形的TomLSTM,这是合理的,因为TomBERT采用了

预训练语言模型,其特征提取能力优于 LSTM.MIMN 模型

在图像和文本信息两者中使用注意力机制建模文本与图像之

间的交互,其性能优于大部分模型,但 MIMN 使用完整图像

信息与文本信息相融合,作为最终方面词的向量表示 Havg.

基于这些隐藏状态,进一步采用广泛使用的注意力机制[１８]并

引入了图片中的噪声信息,因此它的性能逊于本文模型,这充

分说明了本文模型中的细粒度对齐的必要性.

表４　对比实验结果

Table４　Resultsofcontrastexperiment

Modality Method
Twitter２０１５

ACC F１
Twitter２０１７

ACC F１

Text
RAM ７０．５４±０．２０ ６３．１５±０．２８ ６４．４２±０．３７ ６１．０１±０．３１
ESTR ７１．０６±０．２６ ６４．２８±０．３６ ６５．６４±０．２３ ６２．０７±０．３６
MGAN ７１．０９±０．２９ ６４．２１±０．２４ ６４．３５±０．３１ ６１．２６±０．２８

Text＋vision

ResＧaspect ５９．４８±０．３７ ４６．２８±０．３１ ５８．６４±０．３２ ５３．４５±０．４０
Res_RAM ７１．２５±０．３３ ６４．５８±０．３０ ６５．２１±０．３７ ６２．０３±０．２７
Res_MGAN ７１．３５±０．３６ ６３．６６±０．２７ ６６．２７±０．２６ ６３．３４±０．２２
TomLSTM ７３．３０±０．３７ ６７．４７±０．３１ ６７．６３±０．２８ ６４．４２±０．２３
TomBERT ７５．９６±０．２２ ７１．０９±０．２３ ７０．０２±０．３８ ６７．８９±０．２１

MIMN ６９．５４±０．３１ ６３．４９±０．２８ ６４．６６±０．３８ ６１．５１±０．３６
ESAFN ７３．０７±０．３６ ６７．１７±０．２９ ６７．６３±０．２６ ６４．２６±０．２３
TFGA ７５．３３±０．１５ ７０．３１±０．２０ ７０．４７±０．２０ ６６．３８±０．２５

４．２．２　细粒度对齐效果实验

本文使用 TomLSTM,TomLSTM＋align和 TFGA 在文

献[３０]提出的从 Twitter２０１７中随机选择的图像目标匹配数

据集上的情感分类结果来测试细粒度对齐的实验效果.实验

结果如表５所列,首先 TomLSTM＋align对齐比 TomLSTM
的效果差,本文推测其原因是,使用 Resnet获得视觉特征中

包含较少的视觉目标信息,并且会给对齐过程带来一定的噪

声.其次结果显示 TFGA模型优于其他两个模型,说明本文

提出的细粒度对齐机制在视觉区域和方面词对齐方面较有优

势,且在 MABSA任务中具有一定的重要性.

表５　细粒度对齐对比实验结果

Table５　ResultsofcontrastexperimentoffineＧgrainedalignment

Method ACC(２０１７)

TomLSTM ７３．３９
TomLSTM＋align ７２．４５

TFGA ７５．３３

４．２．３　参数k的影响实验

对于本文模型,通过从图片中提取不同个数的视觉区域

来比较模型的性能,如图３所示,随着k值变大,模型的准确

率不断提升,当k＝８时到达顶峰,然后随着k再次变大,准确

率逐渐降低.因为所使用的数据集中大部分样本所包含的方

面词不多于４个,当k值过多时会引入噪声,因此性能变差.

图３　参数k对模型性能的影响

Fig．３　Influenceofparameterkonmodelperformance

４．３　消融实验

表６列出了本文的消融实验结 果.可 以 看 出,删 除 第

３．１．２节中的视觉表示模块,直接使用完整的图像特征与文

本模态进行细粒度对齐与融合的性能相比 TFGA 模型显著

降低,这证明了使用 FasterRCNN 获得细粒度的图像表示来

进行对齐与融合的重要性.为了证明置信度约束对模型性能

的影响,本文进行了没有置信度约束的消融实验,模型的准确

率降低了１．１％,在这种情况下,方面词与相似性的不同视觉

区域之间的局部语义相似性差别不大,混淆了模型的视线导

致其性能下降,因此证明了置信度约束可以帮助模型过滤掉

不可信的视觉区域.此外,还可以观察到,将对齐机制中的硬

注意力机替换为相关性较高的前６个可视区域特征的相关性

加权和的方式,对模型性能有一定程度的影响,这说明使用对

齐机制过滤掉具有噪声的视觉信息对模型是有用的.去除细

粒度融合机制后,模型采用拼接融合的方式,实验结果表明对

文本和图片的整体信息、方面词以及视觉区域之间进行细粒度

交互能够帮助模型获取更准确的用于方面词情感分析的特征.

表６　消融实验结果

Table６　Ablationexperimentresults

Approaches
Twitter２０１５

ACC F１
Twitter２０１７

ACC F１
TFGA ７５．３３ ７０．３１ ７０．４７ ６６．３８

w/oFastRCNN ６９．０１ ６２．３７ ６４．３８ ６１．４７
w/o置信度 ７４．２３ ６７．４２ ６６．９６ ６３．７１

w/o硬注意力机制 ７５．２１ ６８．２４ ６８．２５ ６５．３８
w/o细粒度交互融合 ７５．０１ ６８．１６ ６７．９７ ６５．１２

４．４　案例研究

为了证明本文模型的优势,本文对两个数据集中的测试

集进行了额外测试,并仔细挑选了几个具有代表性的测试样

本,用于分析模型的预测性能.表７列出了基线方法和本文

FGAF模型对案例样本的预测之间的比较.首先在表７的

１５２范东旭,等:基于可信细粒度对齐的多模态方面级情感分析



第一项,图片中出现了多个类别为people的视觉实体,在置

信度分数的约束下,模型成功地聚焦到相关性以及可信度都

较高的people１数据区域,并借助该视觉区域中握手的相关

图像信息,纠正了纯文本模型的错误预测.在表７的第二项

中,由于方面词下文表达出了强烈的积极情绪,因此纯文本模

型给出了正确的预测,但是对于多模态模型,我们可以看到与

方面词Jagger对应的图像区域在右下角的位置,ESAFN 和

MIMN模型都使用了完整的图像特征与文本模型进行融合,

引入了图像无关区域的噪声信息,因此给出了错误预测,但本

文的 TFGA模型可以识别到图像中与Jagger相关性较高的

区域,因此正确地预测出实体情绪为积极.类似地,在表中的

第三项中,在文本具有多个方面词的情况下,TFGA模型可以

更加准确地聚焦到图与每一个方面词相关的图片区域上,从

而做出正确的预测.

表７　实验样例

Table７　Experimentalexamples

４．５　错误分析

为了分析本文模型的局限性,我们从两个数据集的测试

集中都随机选择了１５０个预测错误的示例,并分析了其中３类

标签的分布情况,发现大部分与中性类别相关(Twitter２０１５
占比６７．３％,Twitter２０１７占比６９．４％),其中图像中包含了

与方面词相关性较少的信息,并且其中图片中不同视觉区域

与方面词的相关性以及其对应的置信度分数的分布都较为均

匀.本文认为这是因为用户更倾向于将自己感兴趣或者讨厌

的这两类感情色彩较为浓烈的信息用图片的方式表达出来,

因此对于这两类样本,模型更容易在图片信息的帮助下进行

正确的预测.相反,中性类别的方面词缺乏相应的情感表达,

模型受到噪声的影响会更大.图４给出了一个典型的错误案

例,方面词 Rwanda为中性情感,而图片中描述的人类的面部

信息带有较多积极情感的信息,因此误导模型判断出正向情

感.而对于除中性类别外的错误,大多是因为图像和文本的

关系不密切,例如在表７的第三项中,我们可以明显观察到对

于方面词 Washingtonmudslide的情绪应该是消极的,但由于

图片中并没有与华盛顿泥石流相关的区域,被抽取出来的视
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觉区域与该方面词的相关性分数以及对应的置信度分数经过

归一化后相差并不大,因此在这种情况下筛选出来的视觉区

域对于方面词的情感极性的判断并没有正向的帮助,反而带

了一定噪声信息,导致模型预测出了错误的结果.

图４　错误案列

Fig．４　Errorcase

结束语　本文提出了一种可信细粒度对齐的多模态方面

级情感分析模型,对于文本数据集,本文采用双向 LSTM 对

上下文共同建模,从而学习文本的上下文表示,很好地解决了

文本序列中的长期依赖问题.对于图片数据,本文采用预训

练好的FasterRCNN模型抽取出文本中的视觉对象,在置信

度的约束下计算视觉对象与方面词之间的局部语义相似性,

并通过硬注意力机制进行筛选,选择出图片中与方面词相关

性最高的视觉区域,并对两个模态信息进行细粒度融合,然后

得到最终的情感分类.

本文未使用效果更好的预训练语言模型,后续将对此做

进一步改进.由于本文使用的基准数据集本身带有方面词,

因此会限制实际应用.接下来将继续探索使用端到端的方式

来联合抽取方面词和情感极性,并融入细粒度对齐,从而提升

任务的准确率.
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