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摘　要　图文情感分类任务常用早期融合和 Transformer模型相结合的跨模态特征融合策略进行图文特征融合,但该策略更

倾向于关注模态内部的独有信息,而忽略了模态间的相互联系和共有信息,导致跨模态特征融合效果不理想.针对此问题,提

出一种基于多尺度跨模态特征融合的图文情感分类方法.局部尺度方面,基于跨模态注意力机制进行局部特征融合,使模型不

仅关注图像和文本的独有信息,而且可以发现图像和文本之间的联系和共有信息.全局尺度方面,基于 MLM 损失进行全局特

征融合,使模型对图像和文本数据进行全局建模,进一步挖掘图像和文本之间的联系,从而促进图像和文本特征的深度融合.

在两个公开数据集 MVSAＧSingle和 MVSAＧMultiple上与１０个基线模型进行对比实验,结果表明所提方法在精度、F１值和模

型参数量方面均具有明显优势,验证了其有效性.
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Abstract　FortheimageＧtextsentimentclassificationtask,thecrossＧmodalfeaturefusionstrategywhichcombinesearlyfusion

andTransformermodelisusuallyusedforimageＧtextfeaturefusion．However,thisstrategypreferstofocusontheuniqueinforＧ

mationwithinasinglemodality,whileignoringtheinterconnectionsandcommoninformationamongmultiplemodalities,resulting
inunsatisfactoryeffectofcrossＧmodalfeaturefusion．Tosolvethisproblem,amethodofimageＧtextclassificationbasedonmultiＧ

scalecrossＧmodalfeaturefusionisproposed．Ontheonehand,forthelocalscale,localfeaturefusioniscarriedoutbasedonthe

crossＧmodalattentionmechanism,sothatthemodelnotonlyfocusesontheuniqueinformationoftheimageandtext,butalsoexＧ

plorestheconnectionandcommoninformationbetweentheimageandtext．Ontheotherhand,fortheglobalscale,globalfeature

fusionbasedonMLMlossenablesthemodeltoconductglobalmodelingofimageandtextdata,furtherminetherelationshipbeＧ

tweenthem,andthuspromotethedeepfusionofimageandtextfeatures．ComparedwithtenbaselinemodelsontwopublicdataＧ

sets,MVSAＧSingleandMVSAＧMultiple,theproposedmethodshowsdistinctadvantagesinaccuracy,F１score,andmodelparaＧ

meterquantity,verifyingitseffectiveness．

Keywords　ImageＧTextsentimentclassification,CrossＧmodalfeaturefusion,Transformermodel,Attentionmechanism,MLMloss

　

１　引言

随着使用富文本编辑器的社交媒体快速发展,社交平台

的内容形式不再局限于单一的文字,越来越多携带个人情感

和观点的图像、语音、视频等多模态评论数据大量涌现.这些

评论在虚拟世界中不断传播和发酵,进而影响现实世界中事

态的发展.从社交平台的多模态数据中识别和分析用户情感

已经成为当下情感分析领域的研究热点[１Ｇ２].根据调查显示,

社交平台用户更倾向于选择图像和文本这两种数据来传递情

感信息[３],因此本文重点研究对图文数据的情感分类,即基于

图文数据预测用户的积极、中性、消极３种情感类别.

跨模态特征融合是多模态任务的核心内容,而去除模态

的噪声[４]和冗余信息,发现模态间的交互关系和模态内部的

独有信息是实现跨模态特征融合的关键.图文情感分类任务

常用的早期融合的跨模态特征融合策略将图像特征和文本特

征进行拼接作为图文特征融合的结果.尽管该方法相较于



单模态模型在性能上有所提升,但由于图像和文本具有异构

性和异质性[５],简单的融合策略无法充分挖掘模态间的共有

信息和模态内部的独有信息,限制了模型性能.近年来,

Transformer[６]网络的快速发展使得多模态特征在同一模型

中进行交互成为现实.越来越多图文领域的研究者采用

Transformer网络的自注意力机制实现图像和文本特征之间

的交互以解决早期融合方法存在的问题.但 Transformer网

络的自注意力机制更倾向于关注模态内部的独有信息,忽略

了模态间的关联和共有信息,导致跨模态特征融合效果并不

理想.

针对此问题,Xu等[７]考虑了图像和文本的关联,在特征

拼接操作之前对图像和文本进行特征交互,并验证了其有效

性.受该方法启发,本文提出了一种基于跨模态特征融合的

图文情感分类方法,从局部和全局两个尺度帮助模型建立图

像和文本的联系.一方面,基于跨模态注意力机制进行局部

特征融合.与自注意力机制寻找同一模态数据的独有信息不

同,跨模态注意力机制能够较好地发现图文之间的关联信

息[８Ｇ９].将基于跨模态注意力机制获得的图文关联信息和原

始的图像、文本信息一起输入 Transformer网络,通过其自注

意力机制的动态加权操作进一步发现图文之间的联系以及图

文的独有信息,从而获得更好的特征融合效果.另一方面,基

于 MLM(MaskedLanguageModeling)损失进行全局特征融

合.考虑到 MLM 具有强大的全局建模能力,模型加入 MLM
损失作为辅助损失函数,有利于从全局进一步挖掘图像和文

本之间的关联,促进图文特征的深度融合.与传统 MLM 损

失进行随机掩码的方式不同,本文方法每次遮盖与图像相关

的文本内容以减少噪声对模型训练的影响.

综上所述,本文的贡献如下:

１)提出了一种基于跨模态注意力的局部特征融合方法,

既关注图文数据的独有信息又关注其联系和共有信息;

２)提出了一种基于 MLM 损失的全局特征融合方法,通过

对图文数据的全局理解引导模型进一步挖掘图文数据的关联;

３)提出了一种改进 MLM 损失掩码过程的方法,每次仅

遮盖与图像相关的文本取代随机掩码,减少噪声对模型训练

的影响.

２　相关工作

图文情感分类的早期探索为图像模态和文本模态提取了

合适的特征表示.近年来,多数工作使用 CNN 网络或者其

变体来提取图像特征,使用 BERT[１０]模型来提取文本特征,

在这些工作的帮助下图文情感分类的性能得到了快速提升.

２．１　多模态特征融合与注意力机制

根据多模态特征融合阶段,可将多模态特征融合划分为

早期融合、中期融合和晚期融合[１１].早期融合被应用在许多

图文情感分类模型中.Cai等[１２]预先训练文本 CNN 和图像

CNN获取文本和图像的表示,随后将这些特征向量拼接后输

入全连接层进行分类;Xu等[１３]观察到图像中的物体信息和

场景信息会与情感产生联系,使用 VGG[１４]网络提取图像中

的场景信息和物体信息,使用LSTM[１５]网络提取文本特征信

息,将多种特征拼接后输入全连接层进行情感分类;Cheema
等[１６]对图像进行细粒度的特征提取,将得到的细粒度的多种

特征拼接融合后用于提升多模态融合特征的表达能力.这些

方案在下游数据集中取得了较好的性能.

使用简单拼接操作的早期融合方法无法充分挖掘图文特

征间的联系.随着注意力机制的快速发展,基于注意力机制

的特征能够有针对性地关注重要内容,这一优势使其可用于

学习图像和文本之间的关联.Xu等[７]提出了一种记忆网络,

利用多层堆叠的双流网络结构在每一层中使用注意力机制建

模图像和文本之间的联系,最终将得到的图文全局特征拼接

后送入全连接层进行分类;Li等[１７]将拼接后的图文融合特征

送入 Transformer网络,通过自注意力机制执行图文特征融

合,挖掘图文之间的深层次联系;Wei等[１８]提出 TGF模块

(TextＧGuidedFusionModule)来解决视觉部分存在冗余特征

的问题,并使用对比学习解决表征空间的特征移位问题;

Wang等[１９]采用CNN和 Transformer网络相结合的方式,将

拼接后的图文融合特征送入 CNN 网络以捕获局部细节,然

后使用 Transformer网络捕获远距离特征依赖.此外,图卷

积神经网络(GraphConvolutionalNetworks,GCN)因具有能

够捕获局部和全局的数据结构模式的特点[２０],被广泛应用在

图文情感分类领域中.

除早期融合方法外,还有一些中期和晚期融合方法被应

用于图 文 情 感 分 类 领 域.中 期 融 合 方 法 中,Liao等[２１]和

Yang等[２２]将 GCN与注意力机制相结合,在图文情感分类任

务中取得了优异性能;Jiang等[２３]提出交互信息融合模块,旨

在捕获图文模态表征之间的相互作用,并提出了特定信息提

取模块用于提取更加丰富的图文特征;Peng等[２４]提出特征

注意力模块用于捕获图文模态表征之间的相互作用,引入

ImageＧCaption模型将其生成的图像描述文本送入该特征注

意力模块以生成更好、更准确的图像注意力特征.晚期融合

方法中,Yu等[２５]分别针对图像和文本做情感分类,随后根据

两种模态的情感分类结果使用平均策略得到最终的结果.

２．２　MLM损失

在模型中加入 MLM 损失的目的是训练语言模型,使其

更好地理解文本的上下文,从而根据学习到的信息预测文本

中遮盖的词.MLM 损失具有较好地建模上下文关系的优

点,因此被研究者应用于多模态领域中对图像和文本的语义

联系进行建模.Li等[２６]使用ITM(ImageTextMatching)和

MLM 损失预训练 Transformer结构的网络模型,在多数任务

中取得了最优性能;Zhao等[２７]使用 MLM 损失作为其中一个

训练任务,模型在下游的多模态数据集上取得了优异的性能;

Sun等[２８]将BERT模型应用于视频模态中,使用BERT模型

自带的 MLM 损失和 NSP(NextSentencePrediction)损失作

为其中两个训练损失,在下游数据集上实现了最优性能.

Transformer网络强大的自注意力交互能力使得早期融

合加 Transformer网络的结构成为当前图文情感分类领域的

主流模型之一,在下游任务中取得了较好的性能.但自注意

力机制在运行过程中会将图像和文本模态视为单一模态进行

处理,导致模型无法有效获取图像和文本的独有信息及其关
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联信息,影响图文特征融合效果.受注意力机制和 MLM 损

失的启发,本文提出了一种基于跨模态注意力和 MLM 损失

的图文情感分类模型,用于解决 Transformer网络的自注意

力机制无法很好地促进图文特征融合的问题.

３　模型架构

本文提出的基于多尺度跨模态特征融合的图文情感分类

模型整体结构如图１所示,包括特征提取层、局部特征融合层

和全局特征融合层３部分.

特征提取层负责将图像和文本数据分别转化为其对应的

特征向量;局部特征融合层基于跨模态注意力机制进行局部

尺度的特征融合,用于发现图像和文本之间的联系和共有信

息,以及图像和文本的独有信息;全局特征融合层基于 MLM
损失进行全局尺度的特征融合,用于进一步发现图像和文本

之间的联系和共有信息.全局特征融合层和局部特征融合层

共享参数一方面是为了减少模型参数量,加速训练和推理;另

一方面是为了更好地促进局部特征融合层和全局特征融合层

进行信息交流以获得更准确的情感分类结果.

图１　基于多尺度跨模态特征融合的图文情感分类模型的整体结构

Fig．１　OverallstructureofimageＧtextsentimentclassificationmodelbasedonmultiＧscalecrossＧmodalfeaturefusion

３．１　特征提取

给定一个图像文本对(I,T),其中图像数据I∈RH×W×C,

文本数据T＝{t１,t２,􀆺,tn}包含n个词汇,特征提取层分别

将图像和文本数据转化为其对应的特征向量.

３．１．１　图像特征提取

ResNet模型[２９]的残差连接较好地解决了梯度消失问

题,网络模型可以获取更好的特征提取效果,因此本文使用

ResNet模型提取图像特征,过程如下:

Emblocal＝ResNet(I;θResNet
pre ) (１)

Embglobal＝AvgPooling(Emblocal) (２)

EI＝Concat(Embglobal,Emblocal) (３)

EmbI＝gelu(WIEI＋bI) (４)

其中,Emblocal∈ Rm∗di 为 图 像 局 部 特 征 向 量,Embglobal∈
R１∗di为图像全局特征向量,θResNet

pre 为 ResNet模型的预训练

权重,EmbI∈Rdt 为 最 终 表 示 图 像 数 据 的 特 征 向 量,WI∈
Rdt×di 为可训练 的 权 重 矩 阵,bI∈ Rdt 为 可 训 练 的 偏 差 项,

AvgPooling表示池化操作,Concat表示特征拼接操作,gelu
为激活函数.

３．１．２　文本特征提取

BERT模型在 NLP领域的许多下游任务中取得了先进

性能,因此本文用BERT模型对文本进行编码,过程如下:

ET＝BERT(T;θBERT
pre ) (５)

EmbT＝gelu(WTET＋bT) (６)

其中,θBERT
pre 为BERT模型使用的预训练权重,WT∈Rdt×dt 为可

训练的权重矩阵,bT ∈Rdt 为可训练的偏差项,EmbT ∈Rn∗dt

为表示文本数据的特征向量.

３．２　局部特征融合

跨模态注意力机制[８Ｇ９]可以更好地发现多模态数据间的

关联信息.Jiang等[２３]在跨模态处理中使用全连接层寻找源

模态数据与经过跨模态处理的数据之间的联系.受该工作启

发,本文也使用跨模态注意力机制,将文本的每一个元素和图

像所有元素做注意力操作得到图像特征引导的文本特征向量

矩阵EmbT′,将图像的每一个元素和文本所有元素做注意力

操作得到文本特征指导的图像特征向量矩阵EmbI′,这样做

的目的是能够较好地发现图像数据和文本数据之间的细粒度

关联信息.但与Jiang等[２３]不同的是,本文将寻找源模态数

据与经过跨模态处理的数据之间的联系交由特征抽取能力更

强大的 Transformer模型处理.

本文的跨模态注意力模块如图２所示,☉表示内积操作,

○T 表示转置操作.跨模态注意力计算过程如下:

Att_s_m＝EmbTTrans(EmbI) (７)

Att_w_mI→T＝softmax(Att_s_mEmb) (８)

EmbT′＝Att_w_mI→T○􀅰EmbI (９)

Att_w_mT→I＝softmax(Trans(Att_s_m)) (１０)

Embl′＝Att_w_mT→IEmbT (１１)

其中,Att_s_m∈Rn∗(１＋m)为注意力分数矩阵,Att_w_mEmbI→T ∈
Rn∗(１＋m)为衡量文本局部特征和不同图像局部特征关联程度

的权重矩阵,Att_w_mT→I∈R(１＋m)∗n为衡量图像局部特

征和不同文本局部特征关联程度的权重矩阵,Trans表示转

置操作,○􀅰 表 示 内 积 操 作.最 终 获 得 的 EmbT′∈ Rn∗dt 和
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Embl′∈R(１＋m)∗dt 保存了图像和文本数据的关联和共有信息.

图２　跨模态注意力模块结构

Fig．２　StructureofcrossＧmodalattentionmodule

基于跨模态注意力机制的局部特征融合模块随后将

EmbT′和Embl′作为辅助信息与原始的图像特征向量EmbI和

文本特征向量EmbT 一起作为 Transformer编码器的输入,

Transformer编码器的自注意力机制在辅助信息的帮助下通

过动态加权的方式可以进一步发现图像和文本之间的联系和

共有信息,以及图像和文本的独有信息,从而获得更好的特征

融合效果.图像和文本局部特征融合过程如下:

Embf＝T(Concat(EmbT,EmbT′,EmbI′,EmbI)) (１２)

其中,Embf∈Rdt 为局部特征融合后得到的图文特征融合向

量,T 为 Transformer网络.

３．３　全局特征融合

MLM 任务具有强大的全局建模能力,该任务在输入文

本中随机遮盖一些词语并要求模型预测其原始值,帮助模型

加强对文本上下文的理解[１０].本文在图文情感分类任务常

用的情感分类损失Losssc基础上,加入 MLM 任务的损失函数

Lossmlm作为辅助损失函数,通过要求模型根据剩余的文本内

容和图像信息预测遮盖的文本内容的方式使模型对图文数据

进行全局建模,进一步挖掘图像和文本之间的关联,从而促进

图文特征的深度融合.模型的最终训练损失为:

Losstotal＝Losssc＋Lossmlm (１３)

３．３．１　情感分类损失

情感分类损失是图文情感分类模型中常用的损失,计算

过程如下:

EmbmaxPool＝MaxPooling(Embf) (１４)

Lpre＝softmax(WpEmbmaxPool＋bp) (１５)

Losssc＝CrossEntropy(Lpre,Ltrue) (１６)

其中,MaxPooling为池化操作,CrossEntropy为交叉熵操作,

Wp∈R３∗dt 为可训练的权重矩阵,bp∈R３为可训练的偏差项,

Lpre为模型预测的情感标签,Ltrue为真实情感标签.

３．３．２　MLM 损失

文本中可能包含许多噪声,如 URL链接、与内容无关的

广告和不合理的标点符号等.为避免模型遮盖大量噪声文本

起到反效果,本文提出掩码模块对原始 MLM 损失的掩码过

程进行改进,不是进行随机掩码,而是遮盖与图像最相关的文

本,从而减少噪声对模型训练的影响.

掩码模块结构如图３所示,○M 表示取最大值操作,○R 表示

替换操作.掩码模块计算过程如下:

Ttokenized＝BertTokenizer(T) (１７)

S_m＝softmax(Embglobal☉Trans(EmbT)) (１８)

in_set＝max(S_m,n＝mlm∗len(EmbT)) (１９)

Tmask＝Replace(Ttokenized,ref＝in_set) (２０)

Embm
T＝BERT(Tmask) (２１)

其中,BertTokenizer为Bert模型分词器,Ttokenized为分词后的

文本数据,S_m∈R１∗n为衡量图像信息和文本信息的相似度

矩阵,in_set为要遮盖的文本数据的下标集合,mlm 为掩码

率,max(A,n＝num)表示从A 中取出前num 个值最大的元

素下标,Replace为替换操作,Replace(A,ref＝in_set)表示将

in_set中下标在A 中对应的元素替换为“[mask]”,Embm
T ∈

Rn∗dt 为带有“[mask]”标记的文本特征向量.

图３　掩码模块结构

Fig．３　Structureofmaskingmodule

基于改进掩码过程的 MLM 损失计算过程如下:

Embf′＝T(Concat(Embm
T,EmbT′,EmbI′,EmbI)) (２２)

Emb′text＝cut(Embf′,n＝len(Embm
T)) (２３)

Lp_token＝softmax(WqEmb′text＋bq) (２４)

Lossmlm＝CrossEntropy(Lp_token,Lt_token) (２５)

其中,Embf′∈R(２n＋２m＋２)∗dt 为全局特征融合后的图文特征融

合向量,cut(a,n)表示截取操作,参数n 表示截取的长度,

Emb′text∈ Rn∗dt 为 图 文 特 征 融 合 向 量 中 文 本 的 向 量 表 示,

Lp_token为 模 型 在 “[mask]”标 记 处 预 测 的 文 本 标 签,Wq ∈
Rdt∗dvoc 为可训练的权重矩阵,bq∈ Rdvoc 为可训练的偏差项,

dvoc为Bert模型词表大小,Lt_token为“[mask]”标记处真实的文

本标签.

４　实验与分析

本章详细介绍了实验数据集,说明了实验的相关设置,并

对比和分析了本文方法与１０个基线方法的实验结果.此外

通过可视化的方法进一步分析了本文方法的有效性.
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４．１　数据集

MVSAＧSingle和 MVSAＧMultiple 数 据 集[３０](简 称 为

MVSA数据集)是图文情感分类任务常用的数据集.为了和

其他方法进行公平比较,本文采用 Xu等[１３]的方法对 MVSA
数据集进行处理,按照８∶１∶１的比例分割为训练集、验证集

和测试集.MVSA数据集的详细信息如表１所列.

表１　MVSA数据集信息

Table１　DetailsofMVSAdataset

数据集 Train Val Test 合计

MVSAＧSingle ３６１１ ４５０ ４５０ ４５１１

MVSAＧMultiple １３６２４ １７００ １７００ １７０２４

４．２　实验设置

使用 HuggingFaceTransformer[３１]和 Pytorch来实现本

文模型,使用BertＧbaseＧuncased和 ResNet５０作为文本编码器

和图像编码器.对于 MVSAＧSingle和 MVSAＧMulitple数据

集,batch_size分别设置为 ６４,６４,学习率分别设置为 ２×

１０－５、４×１０－５,Transformerencoder层数分别设置为３和４,

掩码率都采用２５％,使用 AdamW 优化器进行模型参数的学

习.硬件配置为Intel(R)Xeon(R)Platinum８３５０C处理器和

A５０００显卡,内存３２GB,显存２４GB.模型训练过程中固定

BertＧbaseＧuncased模型和 ResNet５０ 模型的参数,更新其他

参数.

４．３　对比模型

本文所提模型的特征融合策略属于早期融合,因此选择

６个使用早期融合策略的多模态图文情感分类模型进行对

比.对比模型如下:

CNNＧMulti[１２]:基于CNN的模型.

MultiSentiNet[１３]:基于深层语义网络的模型.

CoＧMNＧHop[７]:基于协同记忆网络的模型.

CLMLF[１７]:基于对比学习和多层融合的模型.

MVCN[１８]:基于 多 视 图 校 准 网 络 解 决 模 态 异 质 性 的

模型.

CLCAF[１９]:基于对比学习和密集注意力的模型.

此外,为进一步验证所提模型的有效性,本文选择１个使

用晚期融合策略和３个使用中期融合策略的方法进行对比.

对比模型如下:

DNNＧLR[２５]:基于深度卷积神经网络的模型.

FENet[２３]:基于特征融合网络的模型.

ITIGNN[２１]:基于图神经网络的模型.

CMCN[２４]:基于层次融合的跨模态互补网络的模型.

４．４　实验结果及分析

４．４．１　与基线模型的比较

本文选择精度(Acc)、F１值和模型参数量作为评价指标.

表２列出了基线模型和本文所提模型的实验结果.从表２可

以看出,本文模型在 MVSAＧSingle数据集上的性能优于其他

所有基线模型.在 MVSAＧMultiple数据集上,与早期融合方

法相比,本文模型取得了和最好的 MVCN 模型相当的性能,

同时使用的模型参数量比 MVCN模型减少了３１％,比CLMＧ

LF模型减少了５６％;与晚期融合和中期融合方法相比,本文

模型的精度优于所有基线模型,F１值略差于 FENet模型和

CMCN模型,模型参数量相比 FENet模型和 CMCN 模型分

别减少了２９％和２７％.总体上本文模型和其他基线模型相

比展现出了明显优势.

表２　不同模型在 MVSA数据集上的实验结果

Table２　ResultsofdifferentmodelsonMVSAdataset

模型
MVSAＧSingle

Acc/％ F１/％

MVSAＧMultiple

Acc/％ F１/％

参数量

DNNＧLR[２０１６] ６１．４２ ６１．０３ ６７．８６ ６６．３３ ４．４３×１０６∗

FENet[２０２０] ７４．２１ ７４．０６ ７１．４６ ７１．２１ １１５．７８×１０６∗

ITIGNN[２０２２] ７３．８４ ７４．０４ － － ５５．９７×１０６∗

CMCN[２０２２] ７３．６１ ７５．０３ ７０．４５ ７０．４５ １１３．６０×１０６∗

CNNＧMulti[２０１５] ６１．２０ ５８．３７ ６６．３９ ６４．１９ ４．３２×１０６∗

MultiSentiNet[２０１７] ６９．８４ ６９．６３ ６８．８６ ６８．１１ ５．８３×１０６∗

CoＧMNＧHop[２０１８] ７０．５１ ７０．０１ ６９．９２ ６９．８３ ４．２２×１０６∗

CLMLF[２０２２] ７５．３３ ７３．４６ ７２．００ ６９．８３ １８７．３５×１０６

MVCN[２０２３] ７６．０６ ７４．５５ ７２．０７ ７０．０１ １２０．１２×１０６∗

CLCAF[２０２３] ７６．４４ ７５．６１ ７０．５３ ６７．４５ ８０．８６×１０６∗
本文模型‡ ７４．６７ ７３．７８ ７１．１２ ６６．８９ １２９．４２×１０６

本文模型 ７６．８９ ７５．８３ ７２．０６ ６９．３７ ８２．６５×１０６

　注:∗表示估计值,由于无法获取模型的源代码,因而给出估计值供参考;
‡表示不采用共享参数策略所训练的模型.

分析表２可知,CNNＧMulti用深度卷积神经网络获得图

文特征向量,经过简单拼接后预测情感分类,该方法忽略了图

文特征之间的关联.MultiSentiNet在深度网络提取的特征

基础上,考虑了图文之间的单向关联,模型性能较CNNＧMulti
有所提升.CoＧMNＧHop对图像到文本和文本到图像两个方

向的关联进行建模,进一步提升了模型性能.CLMLF使用

BERT获得文本特征,使用 Transformer模型的自注意力机

制进行图文特征融合而不是简单的特征拼接,又使用对比学

习促进特征交互,因此在 MVSAＧMultiple上其 F１值达到最

优,精度为次优.MVCN 对 CLMLF模型结构进行修改,提

出 TGF模块以解决视觉信息存在冗余特征的问题,并使用不

同于CLMLF的对比学习解决表征空间的特征移位问题,因

而其性能优于 CLMLF.CLCAF在 CLMLF的 Transformer
网络之前添加CNN 网络以捕捉图文特征的局部信息,并用

对比学习拉远不同类别特征的距离,因此在 MVSAＧSingle上

其精度和F１值均超越了 CLMLF.本文模型分两个尺度分

别进行图文特征的局部融合和全局融合,能够发现模态间的

共有信息和模态内部的独有信息,因而能够获得整体最优性

能.与不使用共享参数策略的“本文模型‡”相比,“本文模型”

在减少参数量的同时,又能够更好地协调局部和全局特征融

合层进行信息交流,因此取得了更好的性能.

４．４．２　掩码率实验

由于社交平台的文本较短,较低的掩码率会导致遮盖的

文本信息太少,不利于模型训练;而较高的掩码率会导致模型

无法学习到足够的上下文信息,影响模型对图文数据的整体

理解.为此本小节进行了不同掩码率的实验,找到最适合本

文模型的掩码率.模型使用不同掩码率在图文情感分类任务

上的实验结果如表３所列.实验结果表明,最适合本模型的

掩码率为２５％.
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表３　MLM 损失中不同掩码率的实验结果

Table３　ResultsatdifferentmaskratesinMLMloss
(％)

掩码率
MVSAＧSingle

Acc F１
MVSAＧMultiple
Acc F１

１５％ ７５．３５ ７４．９０ ７１．２３ ６８．５５
２０％ ７５．７８ ７５．２２ ７１．６４ ６９．２６
２５％ ７６．８９ ７５．８３ ７２．０６ ６９．３７
３０％ ７６．２２ ７５．０３ ７１．４７ ６９．０２

４．４．３　消融实验

本小节进行消融实验,分析本文模型各个部分的独立作

用.消融实验的结果如表４所列.“ＧMLM 损失”表示去掉基

于 MLM 损失的全局特征融合,只使用基于跨模态注意力的

局部特征融合;“Ｇ跨模态注意力”表示局部特征融合时仅使用

图像和文本的独有特征,去掉跨模态的特征交互,加上基于

MLM 损失的全局特征融合;“ＧMLM 损失Ｇ跨模态注意力”表

示同时去掉 MLM 损失和跨模态注意力.

从表４的实验结果可知,加上跨模态注意力和 MLM 损

失的图文情感分类模型(本文模型)优于其他模型,证明两种

方法相结合有助于模型实现最佳性能.从表４还可以观察

到,与只使用跨模态注意力相比(ＧMLM 损失),只使用 MLM
损失的模型(Ｇ跨模态注意力)性能更好,表明从全局的角度对

图文数据建模更有助于模型提升性能.我们猜测这是因为文

本数据中包含较多噪声,如 URL链接、大量的“＃”符号等,

所以使用细粒度的跨模态注意力进行局部特征建模会使模型

容易受到噪声的影响,从而降低在测试集上的性能;而使用

MLM 损失的模型是对整体的图文内容进行建模,使得模型

不用过多地关注细粒度的局部噪声;此外,改进掩码过程的

掩码模块可以进一步避免噪声的影响,因此使用 MLM 损失

的模型性能更好.仅使用图像和文本的独有信息进行特征融

合而不考虑图文关联和共有信息的模型(ＧMLM 损失Ｇ跨模态

注意力)在所有模型中性能最差,验证了模态间的相互联系和

共有信息对于跨模态特征融合的重要性.

表４　消融实验结果

Table４　Ablationresults
(％)

模型
MVSAＧSingle

Acc F１
MVSAＧMultiple
Acc F１

本文模型 ７６．８９ ７５．８３ ７２．０６ ６９．３７
ＧMLM 损失 ７５．３３ ７４．５２ ７０．８２ ６６．１８

Ｇ跨模态注意力 ７５．５６ ７４．６３ ７１．６４ ６７．７２
ＧMLM 损失Ｇ跨模态注意力 ７４．４４ ７２．３３ ７０．５８ ６７．１９

４．４．４　可视化实验

为了更直观地观察本文模型的优势,我们对 CLMLF模

型和本文模型进行了可视化对比分析,结果如表５所列,图片

数据中的非浅蓝色区域表示模型在做出情感决策时所关注的

区域,浅绿色、黄色、红色３种颜色表示模型关注相应区域的

程度由低到高逐渐增加;图像和文本数据中红色的颜色越深,

表明模型在做出情感预测时越关注此部分信息.相较于“＋
跨模态注意力”的结果,“＋MLM 损失”的结果更能够关注到

与情感相关的图文本内容,因此“＋MLM 损失”相较于“＋跨

模态注意力”的性能更好,这与消融实验中的分析结果一致;

“＋跨模态注意力＋MLM 损失(本文模型)”使模型既关注

到了图像中与情感相关的部分,又关注到了文本中与情感

相关的部分,且与 CLMLF模型相 比,本 文 模 型 更 能 够 关

注到和情感相关的图文内容,所以本文模型的性能更好.

表５　本文模型和CLMLF模型的案例分析可视化结果(电子版为彩图)

Table５　VisualizedresultsofcasestudyoftheproposedmodelandCLMLFmodel

　　结束语　本文提出了一种基于多尺度跨模态特征融合的

图文情感分类方法,分别从局部和全局两个角度帮助模型同

时发现图像和文本之间的关联和共有信息以及图像和文本的

独有信息,从而更好地进行图文特征融合.本文方法在 MVＧ

SAＧSingle和 MVSAＧMultiple数据集上的实验结果优于一系

列对比基线模型,验证了该方法的有效性.

MVSAＧSingle和 MVSAＧMultiple数据集中存在多语种

数据,目前本文只是简单地将这些多语种数据和英文数据

一同输入模型进行情感分类,这种做法使模型性能受到影响.

在未来工作中,我们将重点研究多语种数据的情感分析,提升

模型对多语种图文数据的情感分类能力.
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