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基于自适应门控信息融合的多模态情感分析
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１云南大学信息学院　昆明６５０５０４
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　(１５８３７３３２９３３＠１６３．com)

　
摘　要　多模态情感分析的目标是使用由多种模态提供的互补信息来实现可靠和稳健的情感分析.近年来,通过神经网络提

取深层语义特征,在多模态情感分析任务中取得了显著的效果.而多模态信息的不同层次的特征融合也是决定情感分析效果

的重要环节.因此,提出了一种基于自适应门控信息融合的多模态情感分析模型(AGIF).首先,通过门控信息融合网络将

SwinTransformer和 ResNet提取的不同层次的视觉和色彩特征根据对情感分析的贡献进行有机融合.其次,由于情感的抽象

性和复杂性,图像的情感往往由多个细微的局部区域体现,而迭代注意可以根据过去的信息精准定位这些情感判别区域.针对

Word２Vec和 GloVe无法解决一词多义的问题,采用了最新的 ERNIE预训练模型.最后,利用自动融合网络“动态”融合各模

态特征,解决了(拼接或 TFN)确定性操作构建多模态联合表示所带来的信息冗余问题.在３个公开的真实数据集上进行了大

量实验,证明了该模型的有效性.

关键词:多模态情感分析;门控信息融合网络;迭代注意;ERNIE;自动融合网络
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Abstract　ThegoalofmultimodalsentimentanalysisistoachievereliableandrobustsentimentanalysisbyutilizingcomplemenＧ

taryinformationprovidedbymultiplemodalities．Recently,extractingdeepsemanticfeaturesbyneuralnetworkshasachievedreＧ

markableresultsinmultimodalsentimentanalysis．Butthefusionoffeaturesatdifferentlevelsofmultimodalinformationisalso

animportantpartindeterminingtheeffectivenessofsentimentanalysis．Thus,amultimodalsentimentanalysismodelbasedon

adaptivegatinginformationfusion(AGIF)isproposed．Firstly,thedifferentlevelsofvisualandcolorfeaturesextractedbyswin

transformerandResNetareorganicallyfusedthroughagatedinformationfusionnetworkbasedontheircontributiontosentiment

analysis．Secondly,thesentimentofanimageisoftenexpressedbymultiplesubtlelocalregionsduetotheabstractionandcomＧ

plexityofsentiment,andthesesentimentdiscriminatingregionscanbelocatedaccuratelybyiterativeattentionbasedonpastinＧ

formation．ThelatestERNIEpreＧtrainingmodelisutilizedtosolvetheproblemofWord２VecandGloVe’sinabilitytohandlethe

wordpolysemy．Finally,theautoＧfusionnetworkisutilizedto“dynamically”fusethefeaturesofeachmodality,solvingtheproＧ

blemofinformationredundancycausedbythedeterministicoperation(concatenationorTFN)toconstructmultimodaljointrepＧ

resentation．Extensiveexperimentsonthreepubliclyavailablerealdatasetsdemonstratetheeffectivenessoftheproposedmodel．

Keywords　Multimodalsentimentanalysis,Gatedinformationfusionnetworks,Iterativeattention,ERNIE,AutoＧfusionnetwork

　



１　引言

随着社交网络和移动设备的普及,用户每天都有大量的

图片和文字记录着自己生活中的各种活动,例如人们分享其

旅行经历和对某些事件的看法等.这类带有用户丰富情感的

多模态数据(图片和文本),在政治选举[１]、大盘走势[２,３]、票

房预测[４]和情绪干预等方面都有着潜在的应用价值.

图１给出了来自 ArtPhoto数据集的８种不同情绪的图

文示例.其中,图１(a)的图片和文本都表达了“愉快”的情

绪;图１(e)中的文本不同的人看到会有不同的感受,有的人

觉得是生气,也有人觉得是一种警示,而所对应的图片表达出

了非常强烈的愤怒;图１(b)中的图片对不同的人可能会有不

同的情感,而文本明显表达出了“敬畏”之情.在图文多模态

数据中,图像和文本包含的信息一般是相辅相成的.相比单

模态(图片或文本)情感分析,多模态包含了更全面的信息,也

可以更好地表达用户的真实情感.此外,随着社交媒体多样

化、多元化的发展,单模态情感分析也无法处理多样性的社交

媒体数据.目前的研究可以分为以下两类.

如果开心的话,就

多笑一笑.

(a)愉快

敬畏自然,才能看到

生命的绚丽多姿.

(b)敬畏

宁静的湖面和蔚蓝

的天空,令人陶醉.

(c)满足

哇,今天下雪了,雪

花漫天飞舞.

(d)兴奋

永远不要尝试挑战

别人的底线!

(e)愤怒

电 线 总 是 乱 七 八

糟,太令人糟心了.

(f)厌恶

一只猫咪死死盯着

老鼠.

(g)恐惧

这 里 晚 上 会 发 生

什么!

(h)悲伤

图１　ArtPhoto数据集图文示例

Fig．１　ExamplesofimagesandtextfromArtPhoto

第一种类型是分别对待不同来源的特征.例如,Xu等[５]

提出了一种用于多模态情感分析的深度语义网络.首先识别

目标和场景,并将其作为显著检测器提取图像的深层语义特

征,再利用视觉特征引导的 LSTM 提取重要的词语.但只是

利用显著性进行采样,忽略了人类的感知过程.Huang等[６]

提出了一种深度多模态注意融合网络,利用视觉内容和语义

信息之间的区别特征和内在联系,建立了一种混合融合框架

进行情感分析.该方法虽取得了不错的效果,但仅利用了深

层语义信息,忽略了其他各层有用信息对情感分析的贡献.

此外,人在感知事物时,一般由多个区域的信息综合进行整体

的判断和感受.如图１(g)所示,“老鼠”这块区域传达出了恐

惧的心理,而“猫”这块区域更好地体现出了老鼠恐惧的原因,

起到了很好的补充作用.而仅一次注意力往往无法完整地定

位到一幅图像中的多个情感判别区域.Lin等[７]提出了一种

基于注意 力 的 多 模 态 情 感 分 析 模 型,通 过 张 量 融 合 网 络

(TensorFusionNetwork,TFN)融合各个模态的特征.一旦

特征过长,就会引起参数爆炸,难以训练.

第二种类型是联合不同来源的特征.例如,Xu等[８]提出

了一种新的共记忆网络,迭代地模拟视觉内容和文本词汇之

间的交互作用.Xu等[９]提出了一种新的双向多层次注意模

型,利用视觉特征和文本特征之间的互补性和综合性信息进

行图像Ｇ文本情感联合分析.Yang等[１０]提出了一种多视角

注意模型.该模型利用不断更新的记忆网络来获取图像Ｇ文

本的深层语义特征.该模型包括特征映射、交互学习和特征

融合３个阶段.这些方法虽考虑了不同模态之间的内在联

系,但大多数图像和文本之间的语义不相关或弱相关性,会导

致错误的关联.此外,若想取得更好的效果,出色的融合机制

是必不可少的.这些方法在特征融合上大多是暴力拼接,导

致信息冗余,无法有效地利用各模态信息.

除了情感分析领域,视觉问答(VQA)作为多模态任务,

也需要理解图片和文本问题,从而推理出答案.Anderson
等[１１]提出了一种自底向上与自顶向下相结合的注意力方法.

自底向上的机制(基于 FasterRＧCNN)用于提取图像中的显

著区域,自顶向下的机制利用语言输入学习区域特征对应的

权重.之后,基于区域的特征超过了网格特征,成为了视觉问

答的标准.Jiang等[１２]则重新审视了 VQA的网格特征,发现

准确度不输区域特征,导致区域特征效果很好的主要原因是

大规模标注和高分辨率.然而,在许多情况下,仅在图像和文

本问题上进行推理难以得到正确的答案.Wen等[１３]提出了

一种多层次知识转移网络,从不同角度捕获外部语言知识来

支持视觉常识推理.Engin等[１４]将视频和对话(场景和片段)

转化为本文描述,转换后的输入与问题和每个答案一起独立

处理,为每个答案产生一个分数.

在多模态情感分析中,除了上述不足,还涉及其他一些问

题.在艺术摄影中,摄影师通过调节图像的饱和度和色调来

传达不同的情绪,给人不同的感受.如图１所示,我们通过横

向和纵向对比发现,表达不同情感的图像在饱和度、色调和亮

度上都存在差异,这是被忽略的.而且,现有的研究大多采用

深层语义特征,忽略了多模态信息的不同层次特征的融合.

此外,利用 Word２Vec[１５]或 GloVe[１６]作为预训练模型,不考

虑上下文,无法处理一词多义的问题.

针对上述不足,我们提出了一种基于自适应门控信息融

合的多模态情感分析模型.我们先通过门控信息融合网络将

SwinTransformer[１７]和 ResNet[１８]提取的视觉和色彩的不同

层次特征进行加权融合[１９],充分利用不同模态不同层次的特

征对情感分析的贡献.其次,由于情感的复杂性,我们通过迭

代注意定位与情感相关的多个细微的局部区域,解决了复杂

场景情感区域定位不完整的问题[２０].针对 Word２Vec和

GloVe的不足,我们利用 ERNIE[２１]预训练模型,该模型将词

汇结构、语法结构和语义信息进行统一建模,极大地增强了通

用语义表示能力.最后,利用自动融合网络解决了拼接或

TFN无法有效利用多模态信息的问题,该网络通过最大化各

模态之间的相关性来充分保留各个模态的有用信息.

本文的贡献总结如下:

(１)提出了一种不同模态不同层次的特征融合方法.该

方法利用门控信息融合网络将视觉和色彩的不同层次特征根

据对情感分析的贡献进行加权融合,充分利用了各层次特征

９９２陈　真,等:基于自适应门控信息融合的多模态情感分析



对情感分析的影响.

(２)由于图像的抽象性和复杂性,图像的情感往往由多个

细微的局部特征所体现.我们通过迭代注意可以更加准确和

完整地定位多个与情感相关的判别区域.

(３)提出了一个全新的多模态情感分析框架,在３个公开

的真实数据集上进行了大量的实验,证明了该模型的有效性.

２　本文方法

本文提出的多模态情感分析框架如图２所示,该框架主

要由两部分组成:视觉流和文本流.在视觉流中,我们先使用

SwinTransformer提取 RGB图像的图像特征,将最后一层的

输出作为全局深度表示,再利用 ResNet提取 HLS图像的色

彩特征,重点研究了饱和度、色调和亮度对情感分析的影响.

然后,我们通过门控信息融合网络将不同层次的图像特征和

颜色特征进行加权融合,并利用迭代注意来定位重要的局部

区域特征.最后,通过门单元学习全局特征和局部特征对情

感分析的不同贡献进行加权融合.在文本流中,我们先使用

ERNIE预训练模型生成词向量,再通过 BiLSTM 和 CNN 分

别提取与文本上下文相关的语义信息和局部特征,最后利用

自动融合网络对各个模态的特征进行“动态”融合.

图２　网络框架

Fig．２　Networkframework

２．１　视觉流

２．１．１　全局特征

为了分析图像的情感,我们需要提取整幅图像的全局深

度表示.设I＝{I１,I２,􀆺,Ii,􀆺,In}代表n个图像的集合.

对于每一幅图像Ii,我们采用在ImageNet上预训练的Swin

Transformer网络来获取全局特征.SwinTransformer引入

了CNN中常用的层次化构建方式和滑动窗操作,在性能上

已经超过了CNN.我们将网络最后一层的输出作为全局特

征表示G.

２．１．２　局部特征

(１)多层次特征融合

随着网络的加深,特征具有非常大的感受野.感受野越

大,特征表示也就越抽象.为了获得尽可能多的图像细节信

息,特征需要有较小的区域感受野.一般来说,浅层网络对应

较小的感受野.对此,我们利用不同层次特征的互补性来提

升情感分析的性能.同时,不同模态的不同层次特征对情感

分析的贡献也不相同,我们通过门控信息融合网络将视觉和

色彩的不同层次特征进行自适应加权融合.

总体框架如图２所示.我们先使用SwinTransformer提

取 RGB图像中间层(stage１－stage４)视觉特征,再利用 ResＧ

Net提取 HLS图像中间层(conv２_xＧconv５_x)色 彩 特 征.

然后,通过门控信息融合网络将stage１－stage４层的特征分

别与conv２_xＧconv５_x层的特征进行特征级信息融合,如图３
所示.该网络采用SENet的思想[２２],通过建模通道之间的关

系进行加权.该过程主要由两部分组成:权重生成部分和特

征融合部分.设I１ 和C１ 为两个输入模态对应的 M×N×K
的特征图.在权重生成部分中,连接特征I１ 和C１ 之前,先进

行全局平均池化,将全局空间信息压缩到一个通道描述中,然

后输入到全连接层,以捕获通道方面的依赖关系,再通过SigＧ
moid激活函数去调节学习到的权值.最后,将加权后的特征

连接在一起.门控信息融合模块的操作总结如下:

uj＝ １
M×N　 ∑

M

m＝１
　∑

N

n＝１
ij(m,n) (１)

sj＝ １
M×N　 ∑

M

m＝１
　∑

N

n＝１
cj(m,n) (２)

Z＝U􀱇S (３)

w１＝σ(f１(Z,W))＝σ(W２δ(W１Z)) (４)

w２＝σ(f２(Z,W))＝σ(W４δ(W３Z)) (５)

R１＝(I１☉w１)􀱇(C１☉w２) (６)

其中,ij 和cj 分别是特征图I１ 和C１ 第j通道的特征,uj 和sj

是全局平均池化后的特征,R１ 是第一层融合特征;σ是 SigＧ
moid函数,δ是 RELU 函数,􀱇表示特征拼接,☉表示对应

元素相乘,w∗ 是权值矩阵,W ∗ 是全连接层参数.
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图３　门控信息融合网络

Fig．３　Gatedinformationfusionnetwork

(２)迭代注意

人类在情感分析过程中,并非将目光放在整张图像中,而
是按照某种次序在图像上进行扫描,从一个区域转移到另一

个区域,然后将这些区域的信息相结合,用于整体的判断和感

受.GRU也用类似的方法在每次迭代中生成注意图,结合这

些注意表示产生视觉特征,从而进行判断.如图４所示,在每

一步中,模型根据过去的信息选择下一个位置.

图４　迭代注意结构

Fig．４　Iterativeattentionstructure

在获得多层次融合特征之后,我们聚焦于关键的情感区

域来生成图像表示,如图５所示.迭代注意是通过 GRU[２３]

网络计算的,它有一个门控可以进行遗忘和选择记忆.我们

结合 GRU网络隐藏层状态ht－１和多层次融合特征R 来模拟

人类的感知过程,得到预测的注意图.

图５　GRU单元和注意力模块结构

Fig．５　StructureofGRUunitandattentionmodule

et,j＝Njtanh(W１ht－１＋W２rj＋b) (７)

at,j＝
exp(et,j)

∑
L

k＝１
exp(et,k)

(８)

其中,rj 是R 中的第j个特征向量,Nj,W１ 和 W２ 是可训练

参数,at,j是注意权值.将注意权值与输入特征相乘,计算出

新的视觉特征.

vt＝∑
P

j＝１
at,jrj (９)

at＝{at,１,at,２,􀆺,at,P},t∈１,􀆺,M (１０)

其中,P 是多层次融合特征的位置数量,at 是注意权值矩阵,

M 是迭代注意的次数.局部特征是这些注意表征的拼接,即

L＝[v１,v２,􀆺,vM].

２．１．３　门单元

全局特征和局部特征可能对情感分析有不同的贡献,本

文采用一个门单元[２４]来结合全局特征G 和局部特征L.门

单元的结构如图６所示.池化层分别计算G 和L 的最大值、

最小值、平均值和标准差.然后,将合并的特征输入到全连接

层、Tanh层、全连接层和Sigmoid层中,输出两个权重因子α
和β.将α和β分别乘以每个特征元素,合并得到最终的视觉

特征V.

图６　门单元

Fig．６　Gateunit

２．２　文本流

文本处理模块如图２所示,我们提出了一个基于注意力

的BiLSTM 和CNN网络模型.该模型不仅能够关注到句子

中对情感分类重要的词语,而且结合了 BiLSTM 网络提取与

文本上下文相关的语义信息和 CNN 提取文本局部特征的优

势,提高了模型的文本特征提取能力.

在BiLSTM 模型中,我们利用 ERNIE预训练模型将文

本中的单词编码为一个７６８维的词向量,输入到双向 LSTM
网络中,将前向隐藏层和后向隐藏层的输出视为文本表示,然

后利用语义注意力机制突出对情感分类重要的词语.在

CNN模型中,通过几个不同大小的过滤器提取不同的特征,

然后对这些特征进行最大池化操作,以捕获重要的特征.最

后,将这两种模型所提取的特征融合得到文本特征T.

２．３　自动融合网络

为了取得更好的效果,出色的融合机制是必不可少的.

以往的大多数融合技术(如拼接和 TFN[２５])都以确定性的操

作构建多模态联合表示.由于没有特定的学习过程,模型无

法有效地利用多模态信息.为了缓解现有融合方法的静态

性,我们采用了一种新的融合技术———自动融合网络,如图７
所示.先将特征向量连接在一起得到Pk

i,再通过全连接层f
输出“自动融合”向量Ot

i.然后,将自动融合向量通过另一个

全连接层f－１得到重构向量P
∧

k
i.最后,对P

∧
k
i和Pk

i 之间的损失

进行优化.

自动融合网络采用均方误差(MSE)作为损失函数,这符

合压缩多模态特征的动机:过滤掉无用信息.自动融合网络

的 MSE损失为:

LMSE＝‖P
∧

k
i－Pk

i‖２ (１１)
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将“自动融合”向量Ot
i作为融合的多模态表示,送入全连

接层进行情感分类.

Yi＝f(Ot
i;θ),Yi∈ℝN (１２)

其中,t是自动融合向量的特征维度,θ是全连接层f 的参数,

N 表示类别数.对于融合向量,采用交叉熵损失函数计算

损失.

LCROSS＝[ylogy∧＋(１－y)log(１－y∧)] (１３)

其中,y表示真实的情感标签,y∧ 表示预测的情感标签.那

么,总的损失函数为:

L＝LCROSS＋LMSE (１４)

图７　自动融合网络

Fig．７　AutoＧfusionnetwork

３　实验结果和分析

３．１　数据集

本文基于 MVSA和 ArtPhoto数据集进行实验.MVSA
是一个公开的图片Ｇ英文数据集,数据集根据标注者人数的不

同分 为 MVSAＧSingle和 MVSA_ Multiple两 个 子 数 据 集.

ArtPhoto数据集是我们手工添加文本标注所建立的图片Ｇ中

文数据集.
(１)MVSA数据集[２６].为了确保数据集的质量,我们对

数据集进行了预处理.首先删除了同时包含消极和积极的图

像Ｇ文本对;其次,一个标签为中性,另一个标签为积极(或消

极),我们选择积极(或消极)作为样本标签.对于 MVSA_

Multiple数据集,当３个标注者中至少两个给出了相同的标

记时,该样本才被认为是有效的.最后,将包含４５１１个图文

对的 MVSAＧSingle数据集和包含１７０２４个图文对的 MVSA_

Multiple数据集作为实验数据.
(２)ArtPhoto数据集[２７].该数据集是从艺术网站抓取的

８０６张照片,被分为８个情感类别,即“高兴”“兴奋”“满足”

“敬畏”“厌恶”“愤怒”“恐惧”和“悲伤”.拍摄者利用位置、光
线和色彩等来唤醒观察者的某种情感.我们通过５位研究员

对数据集进行文本标注.

３．２　实验设置

在训练阶段,我们将每张图像的大小调整为２６０×２６０,

然后随机裁剪为２２４×２２４的子图像.同时,通过随机水平翻

转和归一化来扩展数据集的规模.在测试阶段,将每张图像

缩放到２６０×２６０,从中心裁剪到２２４×２２４,再执行归一化.

在文本内容方面,利用最新的ERNIE预训练模型将单词

转换为７６８维的词向量.其中,文本的最大输入长度为３２,

不足３２词的数据采用０填充,超过的则截断.

我们采用 AdamW 优化器来优化参数.其初始学习率设

置为０．００１,每迭代１０次降低为原来的１/１０.矩估计的指数

衰减速率分别为０．９和０．９９.在 MVSA和 ArtPhoto数据集

上批量大小分别为１６和３２,权重衰减设置为０．０１.对于每

个数据集,随机选择８０％作为训练集,２０％作为测试集.我

们的网络框架是在 V１００s上完成的,并选用 Windows,CUＧ

DA１０．１,cudnn７．５及PyTorch１．６来搭建我们的实验平台.

３．３　对比方法

本文将所提方法与现有的情感分析方法进行了比较.基

于文本情感分析的方法包括 AttＧBiLSTM(Word２Vec),CNN＋

AttＧBiLSTM(Word２ＧVec)和CNN＋AttＧBiLSTM(BERT);基

于图像情感分析的方法包括 VGG１９[２８],ResNet１０１[１８],SentiＧ

NetＧA[２９]和 DAＧMLCNN[３０];基于多模态情感分析的方法包

括 MultiSentiNet[５],Hu[３１],CoＧMemoryＧM[８],DMAF[６],ANＧ

NM[７],MVANＧM[１０]和 MLSA[３２].

３．４　实验结果

３．４．１　在 MVSA数据集上的实验结果

表１列出了不同方法在 MVSA 数据集上的实验结果.

F１和准确率两个评价指标的结果一致表明,本文方法在单模

态和多模态情感分析方面均优于其他先进的情感分析方法.

我们以 MVSA_Single数据集为例进行实验分析.

在文本情感分析中,CNN＋AttＧBiLSTMＧ(Word２Vec)相

比 AttＧBiLSTM(Word２Vec)准确率提高了０．９３％,这说明结

合CNN所提取的局部特征有效地提高了文本特征的提取能

力.本 文 采 用 CNN＋ AttＧBiLSTM (ERNIE),准 确 率 为

７０．０２％,相 比 CNN＋AttＧBiLSTM(BERT)和 CNN＋AttＧ

BiLSTM(Word２Vec)分别提高了１．２７％和３．９３％.ERNIE
通过对词、实体等语义单元 mask,结合词法结构、语法结构和

语义信息进行统一建模,增强了通用语义表示能力.

在图 像 情 感 分 析 中,本 文 的 AGIFＧV 的 准 确 率 为

６８．１７％,比 DAＧMLCNN提高了３．９７％.相比此方法,我们

利用SwinTransformer网络来提取视觉特征,它引入了CNN
的层次化 构 建 方 式 和 滑 动 窗 操 作,在 性 能 上 已 经 超 越 了

CNN.同时,我们考虑了视觉和色彩的不同层次的特征融

合,并通过迭代注意能更准确和完整地定位到多个细微的情

感区域.

在多模态情感分析中,我们提出的 AGIF(AutoＧFusion)

方法也优于其他的情感分析方法.AGIF(AutoＧFusion)的准确

率为 ７４．８８％,与 MultiSentiNet,Hu,CoＧMemoryＧM,DMAF,

ANNM,MVANＧM 和 MLSA 相 比 分 别 提 高 了５．０４％,

６．５６％,４．３７％,７．４１％,５．７％,１．９％和４．９９％.相比其他

多模态情感分析方法,我们考虑了视觉和色彩的各个层次特

征对情感分析的影响,并通过门控信息融合网络对不同层次

特征根据对情感分析的贡献进行加权融合.此外,这些方法

的融合技术(如拼接和 TFN)都以确定性的操作来构建多模

态联合表示,不能有效地利用多模态信息.我们利用自动融

合网络对各模态的特征进行融合,通过最大化各模态之间的

相关性来提取多模态特征,这一过程确保学习到的自动融合向

量充分保留了各个模态的有用信息.结果表明,AGIF(AutoＧ

Fusion)比 AGIF(Concat)的准确率提高了０．６９％.
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表１　对比方法和本文方法在 MVSA测试集上的实验结果

Table１　Resultsofcomparedmethodsandourapproacheson
MVSAtestingdataset

(单位:％)

类型 模型
MVSA_Single
F１ Accuracy

MVSA_Multiple
F１ Accuracy

文本

AttＧBiLSTM(Word２vec) ６２．６９ ６５．１６ ６５．０８ ６７．２２

CNN＋AttＧBiLSTM
(Word２vec)

６４．５８ ６６．０９ ６５．６８ ６８．０８

CNN＋AttＧBiLSTM
(BERT) ６７．１０ ６８．７５ ６９．５０ ７０．０２

CNN＋AttＧBiLSTM
(ERNIE) ６９．０４ ７０．０２ ６９．５１ ７０．４０

图像

Vgg１９ ６０．７０ ６２．７６ ６１．８９ ６４．０６
Resnet１０１ ６３．５３ ６４．０６ ６４．２５ ６４．７６

SwinTransformer ６４．６９ ６５．３９ ６４．８６ ６５．５７
DAＧMLCNN ６３．１０ ６４．２０ ６３．７５ ６４．０３

AGIFＧV ６６．９６ ６８．１７ ６６．１３ ６７．７７

图像＋
文本

MultiSentiNet ６９．６３ ６９．８４ ６８．１１ ６８．８６
Hu ６６．５８ ６８．３２ ６５．１６ ６８．４３

CoＧMemoryＧM ７０．０１ ７０．５１ ６９．８３ ６９．９２
DMAF ６５．９４ ６７．４７ ６５．８２ ６７．８８
ANNM ６８．６４ ６９．１８ ６５．５７ ６８．９５

MVANＧM ７２．９８ ７２．９８ ７２．３０ ７２．３６
MLSA ６８．８４ ６９．８９ ６８．１２ ６９．０７

AGIF(Concat) ７３．６４ ７４．１９ ７１．４３ ７４．２２
AGIF(AutoＧFusion) ７４．４０ ７４．８８ ７１．１６ ７４．６５

３．４．２　在 ArtPhoto数据集上的实验结果

我们在 ArtPhoto数据集上取得了不错的结果(见表２),
均优于其他的情感分析方法.

在文本情感分析方面,本文使用的 CNN＋AttＧBiLSTM
(ERNIE)模型相比 CNN＋AttＧBiLSTM(BERT),CNN＋AttＧ
BiLSTM(Word２Vec)和 AttＧBiLSTM(Word２Vec)分别提高了

０．６３％,５．６３％和６．２６％.在图像情感分析方面,与SentiNetＧ

A和DAＧMLCNN相比,AGIFＧV 的准确率提高了１８．３５％和

１１．２５％.在多模态情感分析中,AGIF(AutoＧFusion)比 MulＧ

tiSentiNet,Hu,DMAF 和 ANNM 的 准 确 率 分 别 提 高 了

８．１２％,６．８７％,７．４９％和６．２５％.

表２　对比方法和本文方法在 ArtPhoto测试集上的实验结果

Table２　Resultsofcomparedmethodsandourapproacheson

ArtPhototestingdataset
(单位:％)

类型 模型 F１ Accuracy

文本

AttＧBiLSTM(Word２vec) ６５．４８ ６５．６２

CNN＋AttＧBiLSTM(Word２vec) ６６．３０ ６６．２５

CNN＋AttＧBiLSTM(BERT) ７１．０７ ７１．２５

CNN＋AttＧBiLSTM(ERNIE) ７１．３７ ７１．８８

图像

Vgg１９ ４０．９９ ４１．８８

Resnet１０１ ４１．３２ ４２．５０

SwinTransformer ４６．８７ ４６．８８

SentiNetＧA － ３５．４０

DAＧMLCNN ４１．８４ ４２．５０

AGIFＧV ５２．８８ ５３．７５

图像＋
文本

MultiSentiNet ６７．５９ ６７．５０

Hu ６９．００ ６８．７５

DMAF ６８．１３ ６８．１３

ANNM ６９．５４ ６９．３７

AGIF(Concat) ７４．８４ ７５．００

AGIF(AutoＧFusion) ７５．５４ ７５．６２

图８给出了 ArtPhoto数据集上各种方法的混淆矩阵.

与其他方法相比,除了“敬畏”情感的预测,其他类型的情感预

测均取得了最好的结果.此外,其他方法的预测标签非常散

乱,而本文方法则比较集中,这充分说明了该模型的优越性和

鲁棒性.

(a)MultiSentiNet (b)Hu (c)DMAF

(d)ANNM (e)本文方法

图８　不同方法在 ArtPhoto数据集上的混淆矩阵

Fig．８　ConfusionmatrixofdifferentmethodsonArtPhotodataset
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　　为了更具说服力,我们将对比方法的图像处理部分和文

本处理部分中可以替换的网络进行了替换,换成了相同的

SwinTransformer网络和 ERNIE 预训练模型,在 ArtPhoto
数据集上进行了重新训练,如表３所列.可以发现,在统一的

网络和预训练模型下,本文方法仍取得了最好的效果,这充分

证明了模型的有效性和优越性.除了更强的视觉网络和预训

练模型对情感分析的提升外,我们的各种信息融合方法对情

感分析的性能提升也具有一定的贡献,消融实验也证实了这

一点.

表３　不同方法在统一网络和预训练模型下的实验结果

Table３　Experimentalresultsofdifferentmethodswithunified

networkandpreＧtrainedmodels
(单位:％)

模型 F１ Accuracy
MultiSentiNet ７２．３９ ７２．５０

Hu ７４．２３ ７４．３８
DMAF ７２．８２ ７３．１３
ANNM ７３．５６ ７３．７５

OurMethod ７５．５４ ７５．６２

表２　对比方法和本文方法在 ArtPhoto测试集上的实验结果

Table２　Resultsofcomparedmethodsandourapproacheson

ArtPhototestingdataset
(单位:％)

类型 模型 F１ Accuracy

文本

AttＧBiLSTM(Word２vec) ６５．４８ ６５．６２

CNN＋AttＧBiLSTM(Word２vec) ６６．３０ ６６．２５

CNN＋AttＧBiLSTM(BERT) ７１．０７ ７１．２５

CNN＋AttＧBiLSTM(ERNIE) ７１．３７ ７１．８８

图像

Vgg１９ ４０．９９ ４１．８８

Resnet１０１ ４１．３２ ４２．５０

SwinTransformer ４６．８７ ４６．８８

SentiNetＧA － ３５．４０

DAＧMLCNN ４１．８４ ４２．５０

AGIFＧV ５２．８８ ５３．７５

图像＋
文本

MultiSentiNet ６７．５９ ６７．５０

Hu ６９．００ ６８．７５

DMAF ６８．１３ ６８．１３

ANNM ６９．５４ ６９．３７

AGIF(Concat) ７４．８４ ７５．００

AGIF(AutoＧFusion) ７５．５４ ７５．６２

３．５　参数分析

３．５．１　特征融合位置数量分析

在特征融合位置数量实验中,我们剔除了其他一些模块,

只保留了SwinTransformer网络和 ResNet网络提取视觉特

征和色彩特征这两部分.

本文通过门控信息融合网络将stage１－stage４层的视觉

特征分别与conv２_xＧconv５_x层的色彩特征进行了自适应融

合.为了说明综合各个位置的特征融合是最佳的,我们进行

了组合实验,如表４所列.可以发现,只采用第四个位置的融

合特征准确率就达到了６６．３２％,这说明最深层次的特征对

情感分析的贡献是最大的.再加入其他位置的融合特征时,

准确率也都有所提升,因此我们综合考虑了各个位置的融合

特征.

表４　不同位置的融合特征在 MVSA_Single测试集上的实验结果

Table４　Experimentalresultsoffusionfeaturesatdifferent

locationsonMVSA_Singletestingdataset
(单位:％)

组合 １ ２ ３ ４ F１ Accuracy
１ √ ４７．０８ ５７．５２
２ √ ５７．０５ ６０．７６
３ √ ５９．８８ ６２．１５
４ √ ６５．３９ ６６．３２
５ √ √ ５７．１７ ６０．７６
６ √ √ ５９．５５ ６２．２７
７ √ √ ６５．５２ ６６．３２
８ √ √ ５９．８３ ６２．０４
９ √ √ ６５．３８ ６６．４４
１０ √ √ ６５．２９ ６６．４４
１１ √ √ √ ６０．７８ ６３．１９
１２ √ √ √ ６５．２４ ６６．５５
１３ √ √ √ ６５．１８ ６６．６７
１４ √ √ √ ６５．２０ ６６．６７
１５ √ √ √ √ ６５．５６ ６６．７８

３．５．２　迭代次数

在迭代注意力的次数分析中,我们剔除了其他一些模块,

只保留了融合的视觉特征和色彩特征以及迭代注意力这

部分.

迭代次数T 表示注意力执行的次数,这是一个重要的参

数,因为它控制着模型识别的准确度和复杂度.本文在 MVＧ

SA_Single数据集上尝试了１－５这５个参数,如图９所示.

从图中可以发现,随着迭代次数的增加,情感识别的准确率也

随之增加.当T＝３时,准确率达到了最大值.随着T 的继

续增加,准确率开始下降.因为随着迭代次数的增加,关注的

区域越来越多,就可能定位到一些无关的情感区域,导致信息

冗余问题,从而引起识别准确率的下降.

图９　不同迭代次数在 MVSA_Single测试集上的实验结果

Fig．９　ExperimentalresultsonMVSA_Singletestingdatasetwith

differentnumberofiterations

３．６　消融实验

本节通过消融实验验证了我们引入的色彩特征(CF)、多

层次特征融合(MFF)、局部特征(LF)、全局特征(GF)、门单

元(GU)、文本特征(TF)和自动融合网络(AFN)的有效性.

具体来说,我们逐个添加上述模块来进行重新训练.

MVSA_Single数据集上的消融实验的结果如表５所列.

我们的基础模型(BM)是利用SwinTransformer提取特征,通

过全连接层进行分类,分类准确率为６５．３９％.加入色彩特

征之后,准确率提高了０．７％,说明了饱和度和色调对情感分

析的有 效 性.引 入 多 层 次 特 征 融 合 之 后,准 确 率 提 高 了

０．６９％.通过自适应融合视觉和色彩的不同层次特征,不仅

可以捕捉图像的细节信息,还可以更好地对不同模态的特征
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进行加 权 融 合.加 入 局 部 视 觉 特 征 之 后,准 确 率 提 高 了

０．８１％.由于情感的复杂性,图像的情感一般由多个细微的

局部特征来体现.通过迭代注意准确地定位这些情感判别区

域,可以更好地进行情感分析.加入全局视觉特征之后,准确

率提高了０．２３％,说明图像的情感不仅体现在局部特征上,

也要从全局视角去把握.加入门单元之后,准确率提高了

０．３５％,我们通过学习全局特征和局部特征对情感表达的不

同贡献来进行加权融合,更有利于情感分析.加入文本特征

以实现多模态情感分析,与图像和文本情感分析相比,准确率

提高了６．０２％和４．１７％.与单模态情感分析相比,多模态情

感分析利用视觉内容和文本描述之间的互补信息,提高了情

感分析的准确性.最后,我们加入了一个自动融合网络来实

现各模态的“动态”融合,与拼接融合相比,本文方法的准确率

提高了０．６９％.

表５　在 MVSA_Single数据集上的消融实验

Table５　AccuracyofablationexperimentonMVSA_Single
(单位:％)

Model F１ Accuracy
BM ６４．６９ ６５．３９

BM＋CF ６４．９５ ６６．０９
BM＋CF＋MFF ６５．５６ ６６．７８

BM＋CF＋MFF＋LF ６６．３５ ６７．５９
BM＋CF＋MFF＋LF＋GF ６６．６４ ６７．８２

BM＋CF＋MFF＋LF＋GF＋GU ６６．９６ ６８．１７
BM＋CF＋MFF＋LF＋GF＋GU＋TF ７３．６４ ７４．１９

BM＋CF＋ MFF＋LF＋GF＋GU＋TF＋AFN ７４．４０ ７４．８８

结束语　本文提出了一种基于自适应门控信息融合网络

的多模态情感分析.首先,通过门控信息融合网络将提取的

不同层次的视觉和色彩特征进行加权融合,充分利用不同模

态不同层次的特征信息对情感分析的影响.其次,由于情感

的复杂性,我们通过迭代注意来定位与情感相关的多个细微

的判别区域,解决了对复杂场景定位不准确和不完整的问题.

最后,通过一个门单元依据对情感分析的贡献来结合全局特

征和多区域局部特征.针对 Word２Vec和 GloVe的不足,我

们采用 ERNIE预训练模型,将词汇结构、语法结构和语义信

息进行统一建模,极大地增强了通用语义表示能力.然后,利

用基于注意力的BiLSTM 和CNN提取与文本上下文相关的

语义信息和局部特征.最后,利用自动融合网络解决“静态”

融合带来的信息冗余问题.实验结果表明,该方法在３个真

实数据集上均优于其他情感分析方法.在未来工作中,我们

将考虑多尺度特征对情感分析的影响.
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