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基于多视角的图像文本情感分析

高玮军 孙子博 刘书君
兰州理工大学计算机与通信学院　兰州７３００００
　(gaoweijun＠lut．edu．cn)

　
摘　要　在社交媒体中,人们往往首先被图片中的人物表情所吸引,直接触及到情感.然而,对于情感的完整表达,场景也扮演

着不可或缺的角色,为情感分析提供了必要的背景和支持.但许多学者忽视了场景在情感表达中的重要性,导致结果并非最

优.针对图文双模态情感分析模型存在忽略多模态间的对齐、图片特征提取不充分和模型泛化能力不高的问题,提出了多视角

图像文本情感分析网络(MultiＧviewImageＧTextEmotionAnalysisNetworkModel,MITN).在图像特征提取中,在面部表情方

面加入注意力机制来更好地捕捉人物面部表情,在场景方面加入空洞卷积引入膨胀率来增大感受野,并利用 Places数据集对

SceneＧVGG进行迁移学习训练,以此来充分利用场景.使用BERT＋BiGRU 来提取文本表达特征,在多模态情感数据集 MVＧ
SA 上的实验验证了所提模型的有效性.
关键词:多模态;情感分析;多视角;迁移学习;注意力机制
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SentimentAnalysisofImageＧTextBasedonMultiplePerspectives
GAO Weijun,SUNZibiandLIUShujun
SchoolofComputerandCommunication,LanzhouUniversityofTechnology,Lanzhou７３００００,China

　
Abstract　Intherealmofsocialmedia,facialexpressionsofcharactersinpicturesoftencaptivateourattentionfirst,directlyevoＧ
kingstrongemotionalresponses．However,foratrulycomprehensiveemotionalexpression,scenesplayapivotalrole,servingasa
crucialbackdropandsupportforemotionalanalysis．Scenesprovidecontext,settingthetoneandatmospherefortheemotions
beingexpressed．Regrettably,numerousscholarshavefailedtofullyrecognizethesignificanceofscenesinemotionalexpression,

oftenfocusingsolelyonfacialexpressions．Thisoversighthasledtosuboptimaloutcomesinsentimentanalysis,missingouton
therichemotionalnuancesthatscenescanprovide．Toaddressthesechallenges,weproposethemultiＧviewimagetextsentiment
analysisnetwork(MITN)．Thisinnovativeapproachtakesintoaccountbothfacialexpressionsandscenes,providingamorecomＧ

prehensiveanalysisofemotionalexpression．InMITN,weenhanceimagefeatureextractionbyincorporatinganattentionmechaＧ
nismthatmeticulouslycapturesthefacialexpressionsofcharacters．Atthesametime,dilatedconvolutionisintroducedtobroaＧ
denthereceptivefield,focusingontheintricatedetailsofthescene．Moreover,weleveragethePlacesdatasetfortransferlearning
trainingofSceneＧVGG．Thisallowsustofullyutilizethevastamountofsceneinformationavailable,enhancingtheaccuracyand
depthofouremotionalanalysis．TheeffectivenessofMITNisrigorouslytestedthroughexperimentsonthemultimodalsentiment
datasetMVSA．UtilizingBERT＋BiGRUtoextracttextexpressionfeatures,ourmodeldemonstratessuperiorperformancein
sentimentanalysis,accuratelycapturingtheemotionalnuancespresentinbothfacialexpressionsandscenes．Thiscomprehensive
approachoffersanewperspectiveinsentimentanalysis,pavingthewayformoreaccurateandnuancedunderstandingofemotioＧ
nalexpressioninsocialmedia．
Keywords　MultiＧmodal,Sentimentanalysis,MultiＧview,Transferlearning,Attentionmechanism
　
　　情感是人们内心对外界事物所持肯定或否定态度的心理

体现,它在人们的交流、学习和决策过程中起着至关重要的作

用.随着社交媒体和在线平台的快速发展,情感分析已成为

一种新兴技术,用于解析带有情感色彩的各种模态信息,并预

测用户的行为.从早期的文本评论分析,到现在的多模态情

感分析,情感分析技术经历了显著的进步.
早期的情感分析主要聚焦于文本内容,通过文本中的词

句来推断用户的情绪状态[１Ｇ４].然而,随着社交媒体中视频、

图片以及图片配文的大量涌现,单一的文本情感分析已不能

满足需求.图像中的场景、颜色、面部表情等视觉元素同样承

载着丰富的情感信息.因此,近年来,多模态情感分析[５Ｇ１０]逐

渐成为研究热点,旨在结合文本和图像等多种模态信息,以更

全面地捕捉和解析情感.
尽管多模态情感分析取得了显著的进展,但仍存在一些

亟待解决的问题.首先,当前的图像特征提取方法往往只关

注表面的视觉信息,而忽略了深层的语义特征.例如,在一张
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描绘日落场景的图片中,除了基本的颜色、形状等视觉特征

外,还蕴含着宁静、平和等深层的情感语义.这些语义特征对

于准确理解图片中的情感至关重要.然而,许多现有的模型

并未全面考虑这些深层语义特征,导致情感分析的结果不够

准确.其次,模态之间的对齐问题也是多模态情感分析面临

的一大挑战.在多模态情感分析中,文本和图像等不同模态

的信息需要进行有效的对齐和融合,以捕捉跨模态的情感联

系.然而,由于不同模态之间的数据差异和语义鸿沟,实现有

效的模态对齐仍然是一个具有挑战性的问题[１Ｇ４,６Ｇ７].这导致

了模型在解析复杂情感时的困难,例如当文本和图像表达的

情感不一致或相互矛盾时.
为了解决上述问题,本文提出了一种多视角图文情感分

析网 络 (MultiＧviewImageＧTextEmotion AnalysisNetwork
model,MITN).该模型通过场景迁移学习获取场景特征捕

捉能力,对图片进行多视角的场景和面部表情分析,以获得更

全面的图像特征;同时,采用BERT＋BiＧGRU结构处理文本,

以更好地理解文本语义信息.此外,模型还实现了图像和文

本之间的跨模态注意力对齐,使得不同模态的信息可以更加

充分地交互和融合.最后,通过多层感知器和堆叠池模块构

建了多模态融合模块,在融合过程中降低噪声,提高情感分析

的准确性.

１　相关工作

１．１　图像情感分析

图像情感分析的基本任务是对输入的图片进行情感极性

分类[１１],包括积极、消极或中性.以往研究者对图像进行情

感分析时,通过基于图像情感感知检索的方法来寻找情感和

图像视觉特征之间的联系[１２Ｇ１３].Borth等[１４]构建了一个由

１２００个形容词名词对(AdjectiveNounPair,ANP)组成的大

型视觉情感库,同时在该库的基础上分别提出了情感银行

(SentimentBank)和视觉情感题库(VisualSentimentOntoloＧ

gy,VSO)的情感探测器来提取输入图像中的层表示.You
等[１５]研究了局部图像区域对视觉情感分析的影响,通过注意

力机制来共同发现相关的局部区域,并在这些局部区域之上

构建情感分类器.Simonyan 等[１６]为提高大规模图像识别

(ImageNet)的分类精度,提出了名为 VGGＧ∗ 的超深卷积网

络,尽管 VGG模型的主要应用在于物体识别,但其强大的特

征提取能力使其在图像情感分析中也具有潜在的应用价值.

VGG模型能够学习图像中的层次化特征,这些特征可以被用

于捕捉与情感相关的视觉模式.Zhou等[１７]描述了 Places数

据库和相应的PlacesＧCNNs模型,该模型是为场景分类任务

而设计的.Places数据库包含了丰富多样的场景图像,这些

图像涵盖了各种环境和情感氛围.因此,PlacesＧCNNs模型

学到的特征可能包含与场景情感相关的信息.通过将这些特

征用于图像情感分析,我们可以期望捕捉到与场景相关的情

感表达.

１．２　文本情感分析

文本情感分析指根据一段文字、句子、词语中包含的情感

信息来识别文本中包含的情感类别.文本情感分析已经在不

同类型的数据集上被广泛地研究.如在推特数据集中,MuＧ
hammad等[１８]提出了一个使用混合分类方案对推文进行分类

的统一框架,以此来提高基于 Twitter的情感分析系统的

性能.Hamouda等[１９]利用一个名为“情感网络”的情感词汇,

通过给每个单词分配积极、中性和消极的情感得分来对评论

进行分类.Tang等[２０]将特定句子的词语嵌入(SSWE)特征

与手工制作的特征相结合建立了监督学习框架,该框架用于

消息级 Twitter情感分类的深度学习系统.Yang等[２１]利用

注意机制帮助网络选择重要的单词和句子,开发了一种用于

文档级情绪分类任务的层次注意网络(HAN).在新闻数据

集中,Chiong等[２２]提出了一种基于情绪分析的方法,该方法

通过披露新闻对金融市场进行预测,获得了出色的性能.

１．３　多模态情感分析

在文本基础上,加入图片信息能提供更生动的描述,传达

更准确和丰富的情感信息,展现文本可能隐藏的信息.通过

结合文本和图片信息,不仅可以提供更生动的描述,而且有助

于深入挖掘文本可能隐藏的信息,这使得图文数据库在研究

多模态相关性时变得尤为关键.图文数据库与传统的图像数

据库不同,社交图像与文字通常相互关联,这使得情感分析变

得非常重要,并且也有越来越多的研究人员研究多模态间的

相关性.Xu等[２３]为了解决两种模态之间复杂的相关性而提

出了一种双向多级注意(BDMLA)模型.Huang等[２４]利用判

别特征以及视觉和语义内容之间的内部相关性,提出了图像Ｇ
文本情感分析模型,即深度多模态注意力融合(DMAF),用于

情感分析的混合融合框架.Xu等[２５]发现了多模态学习方法

捕获图像和文本之间的关系仅停留在区域级别,忽略了通道

和语义密切相关的事实,因此提出了一种渐进式双注意力模

块来捕获图像和文本之间的相关性,从内容信息的角度学习

图像Ｇ文本的联合表示.Yang等[２６]提出了 ConFEDE框架,

结合对比学习和特征分解,以文本为中心学习多模态信息的

表示,提升视频情绪分析的准确性,并在多个数据集上优于基

线方法.Fan等[２７]发现现有方法大多采取粗粒度注意力机

制,如果方面级有多个单词或更大的上下文,则可能会带来信

息丢失,因此提出了一种新颖的多粒度注意力网络(MGAN)

模型,用于方面级别的情感分类.Zhang等[２８]提出了一个面

向误差的混合课程学习框架,包括对话水平和话语水平的课

程.通过构建难度测量器和情感相似性策略,提高了对话中

的情绪识别模型的性能.
由于多模态融合在多模态情绪分析中起着重要的作用,

因此有学者提出了关于设计不同模态之间的融合策略的工

作.Poria等[２９]提出了一种基于注意机制的融合网络(ATＧ
Fusion)来融合不同模式的特征.Zadeh等[３０]开发了一种新

的融合方法,称为张量融合,用于多模态情绪分析,该方法明

确地建 模 了 单 峰、双 峰 和 三 峰 动 力 学.门 控 多 模 态 单 元

(GMU)模型由 Arevalo等[３１]提出,通过学习控制输入模式对

单元激活的影响程度来进行数据融合.Liu等[３２]提出了低秩

多模态融合,一种利用低秩张量进行的低秩多模态融合方法,
并证明了其在情绪分析任务上的有效性.

现有的研究对图像Ｇ文本多模态情感分析存在一定的局

限性,如图像特征提取不完整问题、模态之间对齐缺失的

问题.

２　网络模型

多视角图文情感分析网络(MITN)的总体架构如图１
所示.

２３１２００１６３Ｇ２

ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．１１A,Nov．２０２４



图１　多视角图文情感分析网络(MITN)总体架构

Fig．１　Overallarchitectureofmultiperspectiveimagetext

sentimentanalysisnetwork(MITN)

２．１　单模态特征提取

２．１．１　面部表情特征

在图像面部表情特征提取的过程中,给定一个图像I,在

VGGＧ１９[３３]模型上添加了注意力机制得到 VGGＧFace,以 增

强对图像中有脸部表情特征的表达能力,从而获取图像的

视觉语义信息.对于每个面部表情,通过平均池化运算得

到一个４０９６维的特征向量Oi,其中i＝１,２,􀆺,m.随后,

利用注意力机制来调整特征中的空间权重得到fi,通过一

个线性投影层将fi转换为一个三维区域特征Fi,具体计算

式如下:

fi＝softmax(ReLU(Oi􀅰W))􀅰Oi (１)

Fi＝Wofi＋bo,i∈[１,m] (２)
其中,Wo和bo为可学习参数,Fi为第i个面部表情特征.

２．１．２　场景特征

在图像中提取场景特征图像S时,使用 VGGＧ１９的大型

模型框架,并在其中加入空洞卷积(DilatedConvolution).新

改进的模型被称为SceneＧVGG,用于场景特征提取的场景检

测器.空洞卷积通过在卷积核中引入膨胀率来增大感受野,
从而在不增加参数和计算量的情况下增加输出特征图的尺

寸.通过这种方式,可以更好地捕捉到场景中的信息.
在训练阶段,使用 Places数据集[３５]对 SceneＧVGG 模型

进行训练,将通过迁移学习在后续任务中使用该模型进行场

景的情感分析.
将图像S输入SceneＧVGG模型中,并通过空洞卷积和其

他卷积层的处理,得到输出特征图.然后,通过平均池化运

算,从输出特征图中提取一个４０９６维的特征向量gi,其中

i＝１,２,􀆺,p.接下来,可以通过一个线性投影层将提取的特

征向量gi转换为一个三维区域特征Si:

Si＝Wsgi＋bs,i∈[１,p] (３)
其中,Ws和bs为可学习参数,Si为第i个场景特征.

改进后的SceneＧVGG模型如图２所示.

图２　改进后的SceneＧVGG模型

Fig．２　ImprovedSceneＧVGGmodel

２．１．３　文本特征

本文对于一个有n个单词的输入句子T,使用预先训练

过的BERTＧBase[３６]将每个单词嵌入到一个７６８维的嵌入向

量xi(i∈[１,n])中,使用 BiＧGRU[３６]来更好地理解句子中的

上下文信息:

h
→
i＝GRU→(xi,h

→
i－１),i∈[１,n] (４)

h
←
i＝GRU← (xi,h

→
i＋１),i∈[１,n] (５)

其中,h
→
i∈Rd表示前向隐藏状态,hi

←
∈Rd表示后向隐藏状

态.最后一个字特征Ti被定义为双向隐藏状态的平均值.

Ti＝h
→
i＋h

←
i

２
,i∈[１,n] (６)

２．２　跨模态对齐

跨模态对齐指将不同模态(如文本和图像)的信息映射到

一个共同的表示空间,以便能够在这个共同的空间中进行有

效的比较和分析.由于文本和图像通常表示不同的信息,实
现跨模态对齐有助于将它们的特征进行同步,使得模型能够

更好地理解它们之间的关联性.在关联的基础上关注了３个

特征集合:面部表情级特征集合O＝{o１,􀆺,om},场景级特征

集合S＝{s１,􀆺,sp}以及单词级特征集合T＝{t１,􀆺,tn}.
在跨模态对齐机制中,采用了跨模态注意力的方法来实

现这种对齐.首先,利用投影矩阵将面部表情、场景和单词的

特征映射到一个共同的k维空间.然后,计算面部表情Ｇ单词

注意力矩阵和场景Ｇ单词注意力矩阵.

A１＝(W
∧

oO)(W
∧

tT)T (７)

A２＝(W
∧

sS)(W
∧

tT)T (８)

其中,W
∧

o,W
∧

s和W
∧

t表示投影矩阵.对于面部表情Ｇ单词,场景Ｇ
单词的注意力矩阵A１∈Rm×n,A２∈Rp×n.这些注意力矩阵通

过衡量每个面部表情对应的单词以及每个场景对应的单词之

间的关联程度,实现了不同模态之间的信息对齐.图３为面

部表情与场景的跨模态对齐模块.
为了推断局部片段之间的潜在对齐,对注意力矩阵进行

了归一化处理.这一步骤通过将注意力集中在每个区域与单
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词之间的关系上,加强了局部的语义对齐.具体而言,计算了

面部表情Ｇ单词归一化注意力矩阵和场景Ｇ单词归一化注意力

矩阵.

A
－

１＝softmax
A１

k
æ

è
ç

ö

ø
÷ (９)

A
－

２＝softmax
A２

k
æ

è
ç

ö

ø
÷ (１０)

其次,利用这些归一化矩阵来聚合每个区域的单词特征.
面部表情级特征聚合(见式 (１１))以及场景级特征聚合(见
式(１２))能够从不同角度探索图像与文本之间的相互作用,进
而捕捉到它们之间的语义关系.

U１＝A
－

１􀅰W (１１)

U２＝A
－

２􀅰W (１２)
其中,U１,U２的第i行表示对应于第i个区域的交互文本特

征.因此,U 可以通过对齐区域和单词来探索图像和句子之

间的相互作用.

图３　面部表情与场景跨模态对齐模块

Fig．３　FacialexpressionandscenecrossＧmodalalignmentmodule

２．３　多模态特征融合

本文采用混合融合的策略,通过堆叠池模块来融合多模

态特征.图４清楚地展示了这一过程.
该方法的核心在于在特征融合过程中引入混合融合,以

弥补早期融合[３７]和晚期融合[３８]的不足.将面部表情文本交

互特征和场景文本交互特征U１,U２进行连接,获得一个融合

后的特征Qi表示,表达式如下:

Qi＝fconcat(Ui
１,Ui

２) (１３)

随后,该特征Qi被输入到一个多层(四层)感知器网络中.
为了更好地学习不同模态特征之间的交互作用,堆叠了多个

完全连接的层,其中包括FC２,FC３ 和FC４.为了完成深度

融合,使用了卷积池操作.因此,堆叠池模块的结构可以表示

为一个５１２×３的矩阵,通过多个１×１×３的卷积核进行卷积

操作,之后进行合并,从而得到深度融合特征.卷积运算和最

大池化运算的过程如下:

Fi＝fpooling(fconv(Fi
２,Fi

３,Fi
４)θconv) (１４)

最终,融合后的特征被输入到一个softmax分类器中,用
于生成最终的标签.具体的表述为:

Li＝fSoftmax(Fi;θsoftmax),Li∈RC (１５)
其中,θconv和θsoftmax是卷积层和软层的参数.本文采用交叉熵

损失函数,因此模型损失函数可以表示为:

J(θconv,θsoftmax)＝ ∑
u－１

i＝０
－log(Li)＝fsoftmax (fpooling (fconv

(fmultiＧlayer(U１|U２));θconv);θsoftmax)
(１６)

其中,fmultiＧlayer是一个多层感知器操作,“|”表示连接操作.

图４　使用堆叠池模块融合不同特性的过程

Fig．４　Processoffusingdifferentfeatureswithstackedpoolmodules

混合融合的优点在于其灵活性,它能够同时在特征和决

策层面融合信息.相对于早期融合,它能够更好地保留语义

信息,同时又避免了晚期融合可能出现的信息丢失问题.此

外,通过在多个层次上进行特征融合,它能够更好地捕捉模态

之间的交互,提升多模态情感分类的泛化能力.

３　实验

３．１　数据集

为了全面评估所提模型的性能,本文在两个公开的多模

态情感分析数据库上进行了实验评估,分别是 MVSAＧSingle
和 MVSAＧMultiple[３９],其样本是从 Twitter上收集的图文评

论.MVSAＧSingle中的每个样本由１位标注者进行标注只包

含１个情感标注标签,共４８６９个图像Ｇ文本对;MVSAＧMultiＧ
ple中的每个样本由３位标注者进行标注,包含３个情感标注

标签,共１９５９８个图像Ｇ文本对.在进行实验前,对这两个数

据集进行了预处理.如果一幅图像的标签是积极的(或消极

的),而其对应的文本标签是中性的,将此对图像和文本标签

的情感极性判定为积极(或消极).同时,为了确保标签的一

致性,排除了在图像和文本标签上不一致的样本.在排除之

后两种数据集的总数如表１所列.
表１列出了两个 MVSA数据集的统计数据.然而,值得

注意的是,这些数据集中不同类别的分布存在显著的不平衡

情况.具体而言,MVSAＧSingle和 MVSAＧMultiple数据集的

数据分布存在差异.若不进行数据抽样处理,使用包含较小

类别数据的数据集将会在训练过程中面临困难,甚至可能导
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致所有数据被错误地归类为同一类别,从而导致分类器失效.

表１　在两个数据集上的不同情感标签的数量

Table１　Numberofdifferentemotionallabelsontwodatasets

Dataset Positive Neutral Negative Total
MSVAＧSingle ２６８２ ４６９ １３５７ ４５０８

MSVAＧMultiple １１３１６ ４４０６ １２９６ １７０１８

因此,为了保证实验的可行性和结果的可靠性,采用了随

机上采样的方法来处理每个 MVSA 数据集中最小类别的样

本.通过这一方法,能够减轻数据不平衡对实验结果的影响,
使得训练过程更加平衡且有效.

Places数据集,其中有１０００万张场景图片,４３４个场景

语义类别,包括了人类可以在地球上经历的９８％的场景.为

了进行场景特征提取,使用SceneＧVGG模型,并通过对该数

据集进行预训练来获得更有表现力的场景表示.

３．２　对比实验

为了充分验证模型的性能,本文与以下图片文本模态情

绪分析基线模型进行了比较.

ImaTextＧIST[４０]:通过图像翻译模块,将图像转化为情感

丰富的图像描述,包括积极、中性和消极情感.这些图像描述

与数据集中的文本进行情感相关性分析,提升图像情感理解

的准确性.同时,结合图像语义描述、目标及文本进行情感预

测,采用特征融合和辅助语句的方式进行情感分析.

MBAH[４１]:基于深度模型提取的图像和文本特征,通过

双向注意力机制引入跨模态信息,学习模态间关联.底层特

征与语义特征经注意力计算融合,形成共享表征,经多层感知

器分类.MBAH 模型采用后期融合技术,结合自注意力模型

搜寻决策权值,实现最终分类决策.

MVAN[４２]:在多视角注意网络的基础上开发了一个多模

态情绪分析模型,该模型利用记忆网络模块迭代获取语义图

像Ｇ文本特征.与其他图像Ｇ文本多模态情绪分析研究相比,
该方法取得了最先进的性能.

ITIN[４３]:引入了一个跨模态对齐模块来捕获区域Ｇ字的

对应关系,在此基础上,多模态特征通过一个自适应的跨模态

门控模块进行融合.此外,考虑到上下文信息在情绪分析中

的互补作用,整合了个体Ｇ模态的上下文特征表示,以实现更

可靠的预测.

CLMLF[４４]:研究编码文本和图像以获得隐藏表示,用多

层融合模块对齐和融合二者标记级特征.并设计标签和数据

对比学习任务,帮助模型学习多模态情感相关特征.

表２　不同方法在 MVSA数据集上的 Acc和F１分数对比

Table２　ComparisonofAccandF１scoresofdifferentmethods

onMVSAdataset

Method
MVSAＧSingle

Accuracy F１
MVSAＧMultiple

Accuracy F１
ImaTextＧIST[４０] ０．７２２３ ０．７２３０ ０．７１５３ ０．７１３３

MBAH[４１] ０．７３５５ ０．７３４３ ０．７２５６ ０．７２５３
MVAN[４２] ０．７２９８ ０．７２９８ ０．７２３６ ０．７２３０
ITIN[４３] ０．７５１９ ０．７４９７ ０．７３５２ ０．７３４９

MITN(Ours) ０．７６２４ ０．７６１２ ０．７３１３ ０．７３０３
CLMLF[４４] ０．７６３３ ０．７６４６ ０．７３５０ ０．７３８３

CLMLF模型在多模态情感分析任务中表现出了较高的

准确率,主要归因于其对比学习模块在多模态特征融合方面

的优越.然而,CLMLF的训练需要大量数据并且泛化能力

差,对于一些大样本数据,相同特征会归为一类的思想使得其

准确率高,但对于小样本数据,不同的特征无法归为一类,因
此准确率不高.本研究的 MITN 模型同时注重大样本和小

样本数据,通过图像特征的多视角,从面部表情和场景两个角

度出发分别和文本信息交互,通过引入注意力机制、空洞卷

积、迁移学习等方法,提高了模型的泛化能力,更全面地捕捉

多模态任务的关键特征.

３．３　实验细节

在此次实验中,数据集按８∶１∶１的分割比例随机分为训

练集、验证集和测试集.所提出的 MITN 由 Adam 优化器进

行更新.为避免过拟合,在全连接层之后使用 Dropout(值设

为０．１),设置学习率为０．００１,epoch为１００.考虑到两个数

据集中的样本数量不同,本文将 MVSAＧSingle的批大小设置

为６４,MVSAＧMultiple的批大小设置为１２８.
由于 MVSA 数据集中的数据大多是不平衡的,因此绘制

了 MITN模型在 MVSAＧSingle和 MVSAＧMultiple上的 PＧR
曲线图(精准度Ｇ召回率曲线),如图５所示.这样有助于了解

模型的实际效果和作用,也能够以此改进模型性能.其中,使
用精准度(precision)和召回率(recall)作为评价模型性能指标

的数据,其定义如下:

Precision＝ TP
TP＋FP

(１７)

Recall＝ TP
TP＋FN

(１８)

图５　模型在 MVSAＧSingle和 MVSAＧMultiple上的PＧR 曲线

Fig．５　PＧRcurvesofMIyTNmodelonMVSAＧSingleand

MVSAＧMultiple

从曲线结果可以看出,MITN 模型对学习图文双模态情

感分类任务展现了有效结果.
以 MVSAＧMultiple为研究对象,为了更好地看出模型训

练效果的优劣,绘制了模型训练和验证过程的损失收敛曲线.
图６给出了损失值随epoch次数的变化过程,它随着数据量

的增大而减小,训练过程的损失大约在５２次后趋向平稳,损
失值在０．０２左右,损失值越小表示模型收敛程度越高.

图６　模型训练和验证过程在 MVSAＧMultiple上的损失收敛曲线

Fig．６　Lossconvergencecurveduringmodeltrainingandvalidation

processinMVSAＧMultiple

３．４　消融实验

为评估 MITN中模块的减少对多模态差异的影响,本研
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究在 MVSA数据集下进行了消融研究,以探索最佳组合.本

文进行了６组消融实验,分别排除了模型中的场景特征(w/o
Scene)、面部表情特征(w/oFace)、跨模态注意力模块(w/o
CMA)和混合融合模块(w/o MFF),以及仅面部表情特征

(onlyFace)和仅场景特征(onlyScene).

通过这些实验,评估了每个组成部分对整体模型性能的

贡献,并深入了解了它们在图文多模态情感分析任务中的作

用.表３列出了这些消融实验结果.

表３　在 MVSA数据集上的消融对比实验

Table３　ComparisonofablationexperimentsonMVSAdataset

Datasets Model Accuracy F１

MVSAＧSingle

MITNw/oScene ０．７１４２ ０．７１２０
MITNw/oFace ０．６８７５ ０．６８０２
MITNonlyFace ０．６９９８ ０．６９９５
MITNonlyScene ０．６６８６ ０．６６８０
MITNw/oCMA ０．７２６３ ０．７１９９
MITNw/oMFF ０．７４２６ ０．７４２５

MITN ０．７６２４ ０．７６１２

MVSAＧMultiple

MITNw/oScene ０．７０５５ ０．７０４５
MITNw/oFace ０．６９９６ ０．６９６６
MITNonlyFace ０．６８６３ ０．６８２１
MITNonlyScene ０．６５９８ ０．６５４８
MITNw/oCMA ０．７１３０ ０．７１６８
MITNw/oMFF ０．７２０１ ０．７２０１

MITN ０．７３１３ ０．７３０３

在 MITNonlyScene实验中,发现当模型中不包含面部

表情和文本信息时,仍然能够检测出情感.在实际应用中很

难保证图像和文本同时存在的情况或数据集中的文本无法识

别的问题,此时其他研究者会在预处理阶段在数据集中删除

此类情况,从而避免影响结果.因此,这表明现有模型在这方

面仍有 不 足.同 时,这 也 验 证 了 MITN 具 有 较 好 的 泛 化

性能.
在模型中同时包含图像中的面部表情特征和场景特征

时,其性能表现达到最佳水平.通过跨模态注意力模块和混

合融合模块,文本和图像数据得以相互关联,从而增强了情感

分析过 程 中 的 学 习 效 果.从 实 验 结 果 可 以 看 出,完 整 的

MITN模型在性能上达到了最佳水平.

３．５　样本分析

表４中,通过面部表情检测器观察到人物微笑,场景为自

然景观呈积极情感.结合文本中的“Enjoying”,可以明确地

推断出该图像传达了积极情感.这一结论不仅基于图像中的

视觉信息,也得到了文本信息的支持.

表４　预测样例１

Table４　Predictionexample１

Enjoyingastroll＃butchartgardens＃kilts
MVSAＧSingle标注情感类别:积极

MITN预测情感类别:面部表情(积极)＋场景(中性)＋文字(积极)＝积极

ITIN预测情感类别:面部表情(积极)＋文字(积极)＝积极

CLMLF预测情感类别:面部表情(积极)＋文字(积极)＝积极

　　表５中,一辆空火车没有人物,面部表情检测器无法直接

检测到面部表情的情感.然而,通过对图片的场景情感分析

呈现了一个灰褐色调的空车厢,得出其为消极情感.同时,文
本中的empty也表达了消极情感.因此,最终的情感判断为

消极.这一案例显示了 MITN 模型在处理缺少直接面部表

情情感的场景时,仍然能够准确捕捉到情感信息.

表５　预测样例２

Table５　Predictionexample２

SeeyouFrance?＃train ＃empty ＃Eurostar＃London ＃Travel＃trip＃
luggage＃intern

MVSAＧSingle标注情感类别:消极

MITN预测情感类别:面部表情(中性)＋场景(消极)＋文字(消极)＝消极

ITIN预测情感类别:面部表情(中性)＋文字(中性)＝中性

CLMLF预测情感类别:面部表情(中性)＋文字(中性)＝消极

通过上述实例分析,证明了 MITN 模型在不同样本下都

能够做出较为准确的情感预测.这归功于模型对文本模态和

视觉模态信息的有效捕捉和整合.这种能力进一步证明了

MITN模型的多样性和适用性,使其在实际应用中具有显著

的优势.
然而,为了更全面地评估 MITN 模型的性能,还需要考

虑一些特殊情况.表６列出了一张风景照,其中未出现明显

的人脸表情和缺少直接面部表情,并且文本也没有体现情感.
因此,在ITIN及CLMLF上,判断的情感极性都为中性.然

而,MITN模型在对图片进行场景特征提取后,判别为积极情

感,这与最后数据集给出的情感类别一致.这一结果强调了

MITN模型的泛化能力,使其在面对不同数据分布时仍能保

持稳定的性能.

表６　预测样例３

Table６　Predictionexample３

RT ＠TheBucktList:BoraBora??

MVSAＧSingle标注情感类别:积极

MITN预测情感类别:面部表情(中性)＋场景(积极)＋文字(中性)＝积极

ITIN预测情感类别:面部表情(中性)＋文字(中性)＝中性

CLMLF预测情感类别:面部表情(中性)＋文字(中性)＝中性

结束语　本文提出了一种基于图像的两种视图(面部表

情视图 和 场 景 视 图)与 文 本 信 息 相 结 合 的 图 像 文 本 网 络

(MITN)模型,用于多模态情绪分析.通过迁移学习,有效捕

捉场景中的情感极性.跨模态注意力机制模块实现了图像中

面部表情和场景区域与文本词的对齐,从而实现细粒度的跨

模态情感分析,且提高了模型的泛化能力.堆叠池模块构建

了多模态特征融合模块,这两者提升了多模态情感分析的质

量.在公开数据集 MVSAＧSingle和 MVSAＧMultiple上的实

验结果验证了 MITN 模型优于大部分基线模型.随着社交
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媒体中短视频的活跃,在未来的工作中,考虑将把音频加入多

模态情感分析中,面向这些数据的情感分析研究仍需进一步

探索.
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