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基于视觉方面注意力的图像文本情感分析模型
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摘　要　社交网络已经成为人们日常生活中不可分割的一部分,对社交媒体信息进行情感分析有助于了解人们在社交网站上

的观点、态度和情绪.传统情感分析主要依赖文本内容,随着智能手机的兴起,网络上的信息逐渐多样化,除了文本内容,还包

括图像.通过研究发现,在多数情况下,图像对文本有着支持增强作用,而不独立于文本来表达情感.文中提出了一种新颖的

图像文本情感分析模型(LSTMＧVistaNet),具体来说,LSTMＧVistaNet模型未将图像信息作为直接输入,而是利用 VGG１６网络

提取图像特征,进一步生成视觉方面注意力,赋予文档中核心句子更高的权重,得到基于视觉方面注意力的文档表示;此外,还

使用 LSTM 模型对文本情感进行提取,得到基于文本的文档表示.最后,将两组分类结果进行融合,以获得最终的分类标签.

在 Yelp餐馆评论的数据集上,所提模型在精确度上达到了６２．０８％,比精度较高的模型BiGRUＧmVGG提高了１８．９２％,验证了

将视觉信息作为方面注意力辅助文本进行情感分类的有效性;比 VistaNet模型提高了０．３２％,验证了使用 LSTM 模型可以有

效弥补 VistaNet模型中图像无法完全覆盖文本的缺陷.
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Abstract　Socialnetworkhasbecomeanintegralpartofourdailylife．Sentimentanalysisofsocialmediainformationishelpfulto

understandpeople’sviews,attitudesandemotionsonsocialnetworkingsites．Traditionalsentimentanalysismainlyrelieson

text．Withtheriseofsmartphones,informationonthenetworkisgraduallydiversified,includingnotonlytext,butalsoimages．

Itisfoundthat,inmanycases,imagescanenhancethetextratherthanexpressemotionsindependently．Weproposeanovelimage

textsentimentanalysismodel(LSTMＧVistaNet)．Specifically,thismodeldoesnottakethepictureinformationasthedirectinＧ

put,butusestheVGG１６networktoextracttheimagefeatures,andthengeneratesthevisualaspectattention,andgivesthecore

sentencesinthedocumentahigherweight,andgetadocumentrepresentationbasedonthevisualaspectattention．Inaddition,we

usetheLSTMnetworktoextractthetextsentimentandgetthedocumentrepresentationbasedontextonly．Finally,wefusethe

twogroupsofclassificationresultstoobtainthefinalclassificationlabel．OntheYelprestaurantreviewsdataset,ourmodel

achievesanaccuracyof６２．０８％,whichis１８．９２％higherthanBiGRUＧmVGG,whichverifiestheeffectivenessofusingvisualinＧ

formationasaspectattentionassistedtextforemotionclassification;Itis０．３２％ higherthanVistaNetmodel,whichprovesthat

LSTM modelcaneffectivelymakeupforthedefectthatimagesinVistaNetmodelcannotcompletelycovertext．

Keywords　Visualaspectattention,LSTM,Multimodel,Sentimentanalysis,Socialimages

　

１　引言

随着网络信息的爆炸式增长,社交网络已经成为人们获

取信息的重要来源之一.同时,人们习惯于通过这些平台分

享自己的情感体验.基于社交媒体内容的情感分析有许多真

实应用,如股市预测[１]、政治选举[２]甚至医疗保健[３].同时,

社交媒体的快速发展促使了多模式内容的出现.例如,TwitＧ
ter用户通常将图像与推文一起发布,以使推文更具表现力;

Flickr用户通常会在发布图像的同时给出描述,对图像进行

解释;Yelp用户会在评论一道菜品时配上菜品对应的图像,

以供其他用户参考.因此,视觉文本内容的情感检测具有重

要的实践意义.

了解用户评论包含的情感的技术称为情感分析,给定一

份文档,对其进行情感分类,可分为２类(如积极和消极)、３类

(如积极、中性、消极)、５类(如１类－５类)等.目前,已提出许

多情感分类技术,其中基于深度学习的方法更为有效[４Ｇ７].



文档的不同部分如何提供不同的信息是情感分析中的一

个新概念.表达多愁善感的句子(例如,“沙拉是新鲜美味的,

汤汁是纯粹的,完美”)可能比一个中立的句子(例如,“我午

餐吃了科布沙拉和巧克力蛋糕”)更重要.相应地,有些词

(例如,“美味”)会更有影响力.这些信息的重要性差异可

以通过注意力来捕 捉,它 赋 予 重 点 句 子(或 单 词)更 高 的

权重.

但是,如今的文档不仅仅包含文本.智能手机和平板电

脑的存在,使得随时随地拍照非常方便,因此目前大多数的文

档都是多模态的.“多模态”可能指图像、视频、音频等,本文

只关注图像.博客帖子和评论通常都包括照片,以实现更加

生动地描述发布者的经验.例如,Yelp网站上洛杉矶最受欢

迎的餐馆BottegaLouie有１．５万份评论(截至２０１９年),包

含２．６万张图像.

评论中的图像和文本具有协同作用,图１给出了 Yelp上

关于商家 CaliforniaFishMarketRestaurant的评论示例,评

论包括３张图像和３段文字.我们观察到,第一,评论中的图

像往往只关注一种食物(例如,“CrudoCalabrese”“Oysters”

“LobsterRavioli”);第二,图像中展示的食物往往都是文本中

提到的重点.

图１　Yelp上的评论示例

Fig．１　ExampleofacommentonYelp

评论包括令人特别难忘的事物或“方面”的图像,因为这

些图像有助于更多地强调这些事物.传达信息的主要手段仍

然是文本,特别是关于情感的信息,照片起着辅助作用,而不

是一个独立的作用,它们自己不会讲述故事.有了这一观察,

我们没有直接将照片作为特征输入情感分类模型,而是将它

们作为视觉均值,突出评论中最重要的句子或“方面”[４].

由于图像数量有限,无法完全覆盖到文本评论中所有重

要的句子或单词,我们后 续 使 用 LSTM(LongShortＧTerm

Memory)模型专门对文本进行情感分析,用所得到的情感分

析结果对使用视觉信息作为注意力网络得到的情感分析结果

进行“补充纠正”,从而得到更加准确的情感分析结果.

本文的贡献主要如下:

(１)本文提出了一个名为 LSTMＧVistaNet的神经网络模

型,该模型将视觉信息视为句子层次上的对齐来源.评论中

的每一句都可以包含一些“方面”(我们没有预先指定一个“方

面”清单).图像有助于识别评论中的重要句子,即模型在对

评论文本情绪进行分类时,应更加注意这些句子.在模型

LSTMＧVistaNet后期,我们使用LSTM 模型专门针对文本进

行情感分析,以此弥补图像无法完全覆盖文本、文本信息中的

重要句子或单词无法完全识别,从而导致情感分类结果偏差

较大的缺点.

(２)本文利用 Yelp数据集对美国五大城市的餐厅评论进

行了全面的实验.该数据集的训练集为细粒度的５级评级,

测试集中含有真实标签,是一个绝佳的测试用例.实验结果

非常具有竞争力,证明该模型可推广到其他类型的网络文档,

如博客文章、推文或任何包含图像的文档.

２　相关工作

２．１　文本情感分析

传统情感分析模型主要针对文本[８],如文献[９]提出了一

种深度学习体系结构,利用领域之间的语言重叠来推断情感

极性.近 年 来,深 度 学 习 在 文 本 分 类 方 面 取 得 了 显 著 进

展[４Ｇ７,１０Ｇ１１],基于注意力的 RNN 网络[１２]的成功使文本分类取

得了巨大进展[１３].但它们只依赖文本信息,而我们将图像信

息作为视觉方面注意力.有的文献研究方面级情感分析[１４],

相比之下,我们关注的是整个文档的情感.

２．２　视觉情感分析

视觉情感分析被定义为图像分类[１５],是一个日益热门的

研究方向[１６],目前视觉情感分析方法可分为以下３种类型:

第一种是从图像中提取低级特征,如文献[１７]提取图像的颜

色直方图和SIFT特征来推断其情感;第二种是从图像中提

取中级特征,如文献[１８]检测到有１２００个形容词Ｇ名词对与

情感表达密切相关,并用所提出的概念检测器库建立了一种

新的中层表示;第三种是从图像中提取高级特征,如文献[１９]

设计了一个CNN架构,然后用渐进策略进行微调,以减少噪

声对情绪分析的影响.这些单模态方法只依赖图像,即视觉

特征.

虽然在过去几年中,对单一模态数据的情感分析取得了

很大的成功,但它不能有效处理信息多样的社交媒体数据,因

此多模态情感分析应运而生.

２．３　文本＋视觉情感分析

由于社交媒体的日益普及,多模态情感分析作为一项具

有挑战性的任务,近年来引起了学者们广泛的研究兴趣[７],目

前的研究可以分为以下两种类型.

第一类研究分别处理不同来源的特征.一些研究将不同

的特征连接到一个完整的特征向量中,然后使用连接向量输

入情感分类器进行学习.文献[２０]结合从深度 CNN 中提取

的视觉和文本特征,将它们发送到多核学习分类器来分析情

感.文献[６]将视觉和文本特征嵌入到统一的词向量表示中,

然后利用逻辑回归来识别微博推文的情感.

第二类研究共同处理不同来源的特征.文献[６]提出以

视觉特征为指导注意力的 LSTM,提取情感相关词汇进行情

感分析.文献[７]提出了一种融合神经网络(MNN)的模型,

用于提取图像和文本特征,利用早期/后期残差 RMNN 融合

多模态特征进行情感分类.文献[１６]通过共同考虑图顺序特

征学习、视频Ｇ用户Ｇ标签交互以及标签的相关性,提出了图信

息传播的多视图表示交互式嵌入模型,为微视频推荐标签.

文献[２１]首先将物体和场景识别为显著检测器,以提取图像

的深层语义特征,然后提取对理解整个推文的情绪非常重要

的单词,并汇总具有视觉语义特征、对象和场景的那些翔实单

词的表示形式.这些研究有两个特点:１)没有考虑到图像只

０２２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．１,Jan．２０２２



是起到对文本内容的增强作用;２)数据集中图像与文本一一

对应.在本文的问题中,一段文本可与多张图像关联,每张图

像都与文本的特定部分相关.我们通过更多地关注与图像相

关的句子(假设更重要)来学习有助于情感分类的对齐方式.

３　LSTMＧVistaNet模型

本节主要描述本文提出的 LSTMＧVistaNet模型.给定

一份文档C(如评论),对于文档中的每份文件c∈C,它的文

本成分为L个句子si(i∈(１,􀆺,L))的序列,句子si由T 个单

词wi,t(t∈(１,􀆺,T))组成;它的视觉成分为 M 张图像aj的集

合,aj∈{a１,a２,􀆺,aM}.每份文件c都有一个情感标签.情

感分析任务可描述为:给定文档C,学习一个分类函数,对未

知情感的文件进行分类.

VistaNet有３层结构,如图２左半部分所示.底层是具

有softattention的词编码层,我们将词表示转化为句子表示.

中间层是我们转换的句子编码层,在视觉方面注意力的帮助

下,将句子表示形成文档级表示.顶层是为文档分配情感标

签的分类层.接下来我们将分层进行讲解.

图２　LSTMＧVistaNet网络结构图

Fig．２　LSTMＧVistaNetnetworkstructurediagram

３．１　VistaNet对文本和图像进行情感分析

３．１．１　词编码层

对于每个单词wi,t,我们根据学习嵌入矩阵We得到它的

嵌入表示xi,t,嵌入矩阵We由预先训练的单词嵌入模型[２２]初

始化,并在训练期间对其进行了调整.

xi,t＝Wewi,t,t∈{１,􀆺,T} (１)

对单词嵌入的整个序列进行编码,我们使用具有 GRU
单元的双向递归神经网络(BiＧRNN)[２３Ｇ２４],输入为词嵌入序列

xi,t,输出为一个新的隐藏状态向量hi,t＝[hi,t
→,hi,t

← ],hi,t
→由前向

RNN产生,hi,t
← 由后向 RNN产生.

hi,t＝BiＧRNN(wi,t) (２)

句子中所有单词的权重是不相等的,有些单词对于情感

分析更加重要.因此,当从句子的单词中获取句子的表示时,

每个单词将被分配一个权重.我们采用了一种软注意力机制

在单词之间学习和分配这些权重.

ui,t＝UTtanh(Wwhi,t＋bw) (３)

αi,t＝ exp(ui,t)
∑
t
exp(ui,t)

(４)

si＝∑
t
αi,thi,t (５)

我们将词嵌入wi,t的表示hi,t通过一层具有非线性激活函

数tanh的神经元,得到在注意力空间的表示,其中Ww 表示词

嵌入wi,t的表示hi,t所对应的权重矩阵.然后,我们将投影与

上下文向量UT(在训练过程中随机初始化和学习)相乘得到

ui,t,表示wi,t的相对重要性.使用Softmax进行归一化,产生

注意力权重αi,t.最后,句子si的向量表示由对当前句中所有

单词表示hi,t和它们的注意权重αi,t加权求和产生.

３．１．２　句子编码层

从词编码层得到句子级别的表示后,对重要的句子赋予

更大的权重,即使用视觉方面注意力,将句子表示聚合到文档

１２２袁景凌,等:基于视觉方面注意力的图像文本情感分析模型



级表示中.对于每一个输入句子si,双向 RNN输出的隐藏状

态向量为:hi＝[hi
→ ,hi

← ].

hi＝BiＧRNN(si) (６)

得到文档d的最终表示的一个方法是使用基于文本的

softattention方案[９].然而,我们使用视觉注意力增强机制.

一个文档可能与几个图像相关联,这些图像可能与不同的“方

面”有关.给定一个图像,句子可以是不同的信息,即图像可

以突出显示文档的不同但重要的部分.

我们首先对输入图像进行编码.VGG 卷积神经网络已

被证明在学习许多图像相关任务的图像表示方面是有效

的[４,２４Ｇ２５].我们利用 VGG１６模型获得输入图像αj的表示mj,

并在分类层之前的最后一个完全连接层(FC７)得到输出.图

像表示mj是图像αj编码的４０９６维向量.

mj＝VGG(aj) (７)

关于每个图像表示mj,我们学习句子表示hi的注意力权

重βj,i.

pj＝tanh(Wpmj＋bp) (８)

qi＝tanh(Wqhi＋bq) (９)

vj,i＝VT(pj􀅰qi＋qi) (１０)

βj,i＝ exp(vj,i)
∑
i
exp(vj,i)

(１１)

为了学习这些注意力权重,我们首先将图像表示mj和句

子表示hi分别与其对应权重Wp和Wq相乘,并将结果投影到一

个注意空间,其中bp和bq表示偏差;然后通过一个非线性激活

函数tanh将mj和hi缩放到相同的值范围内;最后分别输出pj

和qi.为了学习句子的图像特定注意权重,我们让图像投影

pj与句子投影qi以元素乘法与求和两种方式交互.学习向量

VT在词级上起着类似于UT的全局上下文注意力的作用,生
成了一个注意力值vj,i,用Softmax进行归一化获得βj,i.

计算vj,i需要元素乘法与求和来确保图像和句子之间的

交互作用有意义.元素乘法可保障在计算注意力权重βj,i时,

Softmax函数不会清除视觉部分的影响;求和可保障文本部

分的效果不会因为视觉部分的稀疏性而明显减弱.因此,两

者同样重要.

使用图像特定的注意力权重βj,i,将句子表示hi聚合成图

像特定的文档表示dj,具体表达式如下:

dj＝∑
i
βj,ihi (１２)

我们对文档中的每张图像都应用这种视觉方面注意机

制,产生一组特定于方面的文档表示dj,j∈{１,􀆺,M}.在分

类之前,所有dj都需要聚合到最终的文档表示d 中.每个文

档中的图像数量可能不同,因此我们学习重要性权重γj,这表

明每个特定于图像的文档表示dj 将对最终结果做出多大

贡献.

kj＝KTtanh(Wddj＋bd) (１３)

γj＝
exp(kj)
∑
j
exp(kj)

(１４)

特定于图像方面的文档表示dj通过具有非线性激活函数

tanh的神经元投射到注意空间,其中Wd表示每个文档所对应

的权重,bd为偏差.表示dj重要性的标量kj是通过与全局上

下文注意力向量KT(KT在训练过程中随机初始化和学习)相

乘所得.如图２所示,文档表示dj与文本对图像的注意力权

重共同 被 聚 合 到 最 终 的 文 档 表 示dVistaNet中,计 算 过 程 如

式(１５)所示:

dVistaNet＝∑
j
γjdj (１５)

３．２　LSTM对文本进行情感分析

长短期记忆(LSTM)网络由循环神经网络(Recurrent

NeuralNetwork,RNN)扩展而来,可用于解决 RNN 长期依

赖的问题.LSTM 是一种特殊的循环神经网络,也具有链状

结构,但是与 RNN 的重复模块的结构不同.网络模块示意

图如图２右上部分所示.本文使用 LSTM 模型对文本进行

情感分析,并对 LSTM 模型的输出ht进行拼接,将其命名为

文档级向量表示dLSTM,其计算过程如下:

dLSTM＝H(ht) (１６)

３．３　LSTMＧVistaNet模型结果获取

对由 VistaNet模型和 LSTM 模型得到的文档向量表示

进行拼接得到最终的文档表示,将其作为全连接层 Dense层

的输入得到文档向量表示.

d＝Dense(dVistaNet,dLSTM) (１７)

获得文档的向量表示d后,将其作为Softmax情感分类

器的输入,产生ρ(ρ为评论等级１－５)类上的概率分布.

ρ＝Softmax(Wcd＋bc) (１８)

其中,Wc表示d 所对应的权重,bc为偏差.通过最小化情感

分类结果的交叉熵误差,以监督的方式训练模型:

loss＝－∑
d
logρ(d,l) (１９)

其中,l是评论的真实标签.

４　实验

４．１　数据集

数据集为从 Yelp．com网站上食品和餐馆类别爬取的在

线评论数据集,涵盖了美国 ５ 个不同的主要城市:波士顿

(BO)、芝加哥(CH)、洛杉矶(LA)、纽约(NY)和旧金山(SF).

数据集总共有超过４．４万条评论,包括２４．４万张图像.每个

评论至少有３张图像,目的是验证视觉方面的注意效果.

由于 Yelp的评论包括１到５的评分,将其分为５种情绪

水平,把每个评级作为一个类别.为了保持不同类别的示例

数量平衡,将数据的８０％用于训练,５％用于验证,１５％用于

测试.由于有些城市的数据集较小,我们将５个城市的训练

集和验证集合并,而单独存储测试集,以便在评估模型时保持

统计属性.

４．２　训练细节

对于预处理,我们使用python中的 NLTK 工具包对句

子和单词进行标记,并从训练集和验证集中出现３次以上的

单词中构建词汇表,再将其他不常见的单词替换为特殊的

UNK标记,然后使用 GloVe模型对２００维词嵌入矩阵We进

行初始化.词嵌入在训练过程中进行微调,以适应当前域.

为了获得在验证集上的最佳性能,所有模型都使用超参

数进行调整.对于词编码和句子编码,GRU 单元为５０维,由

于双向 RNN 的缘故,可得到１００维词编码与句子编码.上

下文向量U、V 和K 对于单词、句子和文档的注意空间同样为
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１００维.对于图像,我们使用 VGG１６模型进行特征提取,图
像特征向量为在分类层之前 FC７层的输出.我们使用在

ImageNet数据集上预训练的 VGG１６模型来初始化图像编

码器的权重,在训练过程中图像编码器的所有权重均为固定

数值.在训练中,我们使用 RMSprop进行基于梯度的优化,
批量大小为３２.

４．３　对比模型

(１)BiGRUＧaVGG和 BiGRUＧmVGG.BiGRUＧaVGG和

BiGRUＧmVGG是将BiGRU[２６]从文本中学习的特征向量和

VGG从图像中学习的特征向量连接起来,并输入到分类层.
对于图像,我们使用从ImageNet数据集预训练的 VGG１６模

型作为编码器.图像特征取自分类层前的全连接层FC７.因

为每个评论都有多个图像,所以有两个变体,对于图像特征向

量的处理方式,BiGRUＧaVGG使用平均池化,BiGRUＧmVGG
使用最大池化.在训练期间,图像编码器的权重是固定的

(VistaNet同理).

(２)TFNＧaVGG 和 TFNＧmVGG.TFNＧaVGG 和 TFNＧ
mVGG将 TensorFusionNetwork作为主要组件[５].利用张

量融合层将由 HANＧATT模型获得的文本特征向量与 VGG
网络获得的视觉特征向量相结合,通过情感分类层得到最终

的情感标签.我们同样应用平均池化与最大池化产生两个对

比模型 TFNＧaVGG和 TFNＧmVGG.
(３)VistaNet.Truong等[４]假设在情感分析任务中视觉

信息对文本起支撑作用,利用 VGG１６网络提取视觉特征,生
成基于视觉的方面级注意力,指导文本进行情感分析,提出了

VistaNet网络.

４．４　实验结果分析

４．４．１　LSTMＧVistaNet模型结果分析

表１列出了对比实验的结果,以及各自方法的关键属

性,除了显示５个城市的结果外,还显示了所有城市的平

均值,以及相对于性能最低的基础模型的改进程度(见表１
的第１行－２行).

表１　实验结果对比

Table１　Comparisonofexperimentalresults
(单位:％)

模型
文本
特征

视觉
特征

层次
结构

视觉方面
注意力 BO CH LA NY SF 平均值 提升

TFNＧaVGG √ √ √ ４６．３５ ４４．６９ ４３．９１ ４３．７９ ４２．８１ ４３．８９ －
TFNＧmVGG √ √ √ ４８．２５ ４７．０８ ４６．７０ ４６．７１ ４７．５４ ４６．８７ ６．８
BiGRUＧaVGG √ √ ５１．２３ ５１．３３ ４８．９９ ４９．５５ ４８．６０ ４９．３２ １２．４
BiGRUＧmVGG √ √ ５３．９２ ５３．５１ ５２．０９ ５２．１４ ５１．３６ ５２．２０ １８．９

VistaNet √ √ √ √ ６３．８１ ６５．７４ ６２．０１ ６１．０８ ６０．１４ ６１．８８ ４１．０
LSTMＧVistaNet √ √ √ √ ６４．９３ ６６．８６ ６１．９２ ６１．２９ ６１．２２ ６２．０８ ４１．４

　　有趣的是,TFN模型在文本特征和视觉特征之间提供了

丰富的交互作用,在比较方法中(除 LSTM 模型外)表现最

差,其准确率分别是４３．８９％(TFNＧaVGG)和４６．８７％(TFNＧ
mVGG).该实验结果验证了我们的假设,即将图像作为模型

的输入不如强调图像对文本的增强作用有效.

BiGRUＧaVGG(平均池)精度为 ４９．３２％.通过最大池

化,BiGRUＧmVGG获得了５２．２０％的较高精度,比 BiGRUＧ
aVGG提高了５．８％,比 TFNＧaVGG提高了１８．９％.这些模

型包含了评论文本和图像的连接特性.
本文模型 LSTMＧVistaNet在精确度上达到了６２．０８％,

比精度较高的模型 BiGRUＧmVGG提高了１８．９％,这证明了

将视觉信息作为方面注意力指导文本进行情感分类的有效

性;比 VistaNet模型提高了０．３２％,表明使用 LSTM 模型对

文本提取情感,可有效弥补 VistaNet模型中图像无法完全覆

盖文本的缺陷.

４．４．２　LSTMＧVistaNet模型消融实验结果分析

为了研究LSTMＧVistaNet体系结构的各个组件各自的

贡献,我们进行了消融分析实验,从基础模型BiRNN开始,逐
步添加一个组件来构建完整的体系结构,汇总结果如表２
所列.

表２　LSTMＧVistaNet模型消融实验结果

Table２　AblationexperimentalresultsofLSTMＧVistaNetmodel
(单位:％)

BiRNN Hierarchical
Structure

SoftText
Attention

VisualAspect
Attention LSTM BO CH LA NY SF 平均值 提升

√ ５７．７０ ６０．０１ ５６．７４ ５６．５９ ５５．８４ ５６．８３ －
√ √ ６０．３９ ６４．３９ ５９．０８ ５９．５８ ５９．１８ ５９．５４ ４．８
√ √ √ ６３．３８ ６４．４７ ６０．６５ ５９．８５ ５８．３４ ６０．５６ ６．６
√ √ √ √ ６３．８１ ６５．７４ ６２．０１ ６１．０８ ６０．１４ ６１．８８ ８．９
√ √ √ √ √ ６４．９３ ６６．８６ ６１．９２ ６１．２９ ６１．２２ ６２．０８ ９．２

　　我们从基本模型 BiRNN开始,只依赖于文本.如表２
第１行所列,５个城市的情感分类平均准确值为５６．８３％.

探索文档的层次结构,通过对句子表示应用最大池化,情
感分类结果与基本模型 BiRNN 相比提高了４．８％,如表２
第２行所列,这展示了文本层次结构建模的价值.如果我

们在聚合句级表示时单独应用基于文本的软注意层,则比

BiRNN提高了６．６％,如表２第３行所列.通过进一步结

合视觉方面的注意力,实现了比基础模型效果提升８．９％

的结果,如表２第４行所列,平均准 确 率 为 ６１．８８％.利

用 LSTM 模型弥补图像无法完全覆盖文本的漏洞,我们将

模型效果提升到了６２．０８％,比基础模型提升了９．２％,如
表２第５行所列.

结束语　本文提出了一种利用视觉信息对文本信息进行

增强,并用LSTM 弥补视觉信息无法完全覆盖文本重要信息

缺陷的新方法———LSTMＧVistaNet.VistaNet模型具有３层

结构,从单词到句子,然后到特定于图像的文档表示,最后到

３２２袁景凌,等:基于视觉方面注意力的图像文本情感分析模型



最终的文档表示,使用图像作为对齐方式来指出文档中的重

要句子,用LSTM 模型对图像无法完全覆盖文本的缺陷进行

弥补,在 Yelp数据集上获得了具有竞争力的实验结果.本实

验中未考虑文本没有完全覆盖图像的情况,在后续实验中将

对这一问题进行研究.
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