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摘　要　多模态方面级情感分析是多模态情感分析领域的一项新兴任务,旨在对给定的方面实体在文本和图像中所体现的情

感进行识别.尽管多模态方面级情感分析研究近年来取得了突破性的进展,但是现有的模型在多模态特征融合阶段大都仅采

用简单的拼接方法,而没有考虑图像中是否存在与文本语义不相关的信息,这在一定程度上可能会为模型引入额外的噪声.为

了解决上述问题,提出了一种基于文本和图像门控融合机制的多模态方面级情感分析模型(TIGFM).该模型在文本和图像进

行交互的同时引入了从数据集图像中提取的形容词Ｇ名词对(ANPs),并将其中形容词的加权作为图像辅助信息;此外,在特征

融合阶段,通过构建一种动态控制图像和图像辅助信息输入的门控机制实现多模态特征融合.实验结果表明,TIGFM 模型在

两个基于 Twitter的数据集上取得了具有竞争力的结果,进而验证了所提方法的有效性.
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Abstract　MultimodalaspectＧbasedsentimentanalysisisanemergingtaskinmultimodalsentimentanalysisfield,whichaimsto

identifythesentimentofeachgivenaspectintextandimage．Althoughrecentresearchonmultimodalsentimentanalysishas

madebreakthroughprogress,mostexistingmodelsonlyusesimpleconcatenationinmultimodalfeaturefusionwithoutconsiderＧ

ingwhetherthereissemanticallyirrelevantinformationinimagewithtext,whichmayintroduceadditionalinterferencetothe

model．Toaddresstheaboveproblems,thispaperproposesatextＧimagegatedgusionmechanism(TIGFM)modelformultimodal

aspectＧbasedsentimentanalysis,whichintroducesadjectiveＧnounpairs(ANPs)extractedfromthedatasetimageswhiletextinterＧ

actswithimage,andtreatstheweightedadjectivesasimageauxiliaryinformation．Inaddition,multimodalfeaturefusionis

achievedbyconstructingagatingmechanismthatdynamicallycontrolstheinputofimageandimageauxiliaryinformationinfeaＧ

turefusionstage．ExperimentalresultsdemonstratethatTIGFM modelachievescompetitiveresultsontwoTwitterdatasets,and

thenvalidatetheeffectivenessofproposedmethod．

Keywords　MultimodalaspectＧbasedsentimentanalysis,Gatedfusionmechanism,AdjectiveＧnounpairs,ImageauxiliaryinformaＧ

tion,Semanticrelevance

　

１　引言

随着互联网技术的飞速发展,人们逐渐开始参与网络上

的各类活动并在线分享自身的观点和看法.目前,社交媒体

和众多服务平台在人们的日常生活中广泛普及,同时,用户针

对不同话题和事件逐渐倾向于发布文本和图像等相结合的多

模态信息来表达自身的情感,这一趋势吸引了学术界对多模态

情感分析研究的广泛关注.近年来,多模态情感分析已成为

情感计算领域的研究热点[１],其在政治选举、股市预测以及医

疗保健[２]等实际工作中具有极大的应用价值.

多模态方面级情感分析(MultimodalAspectＧBasedSentiＧ
mentAnalysis,MABSA)是多模态情感分析研究中一项重要

的细粒度任务,其通过选定文本中的某些名词作为方面实体

并结合文本和图像内容进一步推断该方面实体的情感极性.

图１展示了一个具有代表性的示例,其中方面实体为文本中

的“KlayThompson”,可以通过文本外加图像信息的辅助



进而预测出方面实体的情感极性为消极.相较于多模态全局

情感分析,多模态方面级情感分析是一项更加精细、更具挑战

性的情感分析任务,其可以捕获全局情感分析无法获取的文

本内部实体的情感极性.

[KlayThompson]NeglookinglikehealreadyplanningwhathegonＧ

nadoaftertheygeteliminated􀆺＃ NBAPlayoffs

图１　多模态方面级情感分析的代表性示例

Fig．１　RepresentativeexampleofMABSA

鉴于该领域的重要性和较为广泛的应用前景,当前研究

人员已 提 出 众 多 的 多 模 态 方 面 级 情 感 分 析 模 型.例 如,

MIMN[３]和ESAFN[４]通过注意力机制对方面实体、文本和图

像实现模态间的交互,TomBERT[５]和Saliencybert[６]使用预

先训练的语言和视觉模型对文本单词特征和图像视觉特征实

现有效的编码以及更好的表示学习等.这些研究成果证明了

将图像融合至传统的文本情感分析中能够使模型获得更为准

确的情感预测能力.然而,这些模型在多模态特征融合阶段

大都仅采用简单的拼接方法构建最终的特征表示进而实现情

感分析,但是它们并未考虑图像中存在与文本语义不相关的

信息可能会为模型引入额外的噪声.

为了解决这一问题,本文提出了一种基于文本和图像门

控融合机制的多模态方面级情感分析模型(TextＧImageGaＧ

tedFusion Mechanismfor MultimodalAspectＧBasedSentiＧ

mentAnalysis,TIGFM).针对数据集中的某一样本,该模型

首先使用预训练的文本和图像编码器分别获得文本和图像的

特征表示,然后通过跨模态注意力机制实现文本和图像的交

互获得方面实体感知的图像表示.此外,模型引入从数据集

图像中所提取的形容词Ｇ名词对(ANPs)[７],并将其中形容词

的加权作为图像辅助信息来增强图像语义的表达能力.最

后,通过设计一种多模态特征融合门控机制动态控制图像信

息对最终特征表示的贡献程度,进而对样本的情感极性进行

预测.

本文工作的主要贡献如下:

(１)提出了一种基于文本和图像门控融合机制的多模态

方面级情感分析模型 TIGFM,该模型在文本和图像进行交互

的同时引入了从图像中所提取的 ANPs,并将其中形容词的

加权作为图像辅助信息,进而获得对图像更好的语义表示和

情感表达;

(２)在获得文本、图像以及图像辅助信息表示之后,模型

在最后的特征融合阶段通过构建一种多模态特征融合门控机

制动态控制图像和图像辅助信息表示的输入,防止其中与文

本语义不相关的信息为模型引入额外的噪声;

(３)相较于大多数现有的多模态方面级情感分析模型,

TIGFM 模型在两个基于 Twitter的数据集上取得了最佳的

性能效果.

２　相关工作

在早期的情感分析研究中,主要是针对文本级和图像级

等单模态情感分析进行研究.近年来,多模态情感分析逐渐

成为该研究领域中的关注重点,多模态方面级情感分析也在

传统方面级情感分析的研究基础上进一步得到发展与完善.

２．１　多模态情感分析

当前,多模态情感分析研究在学术界受到广泛关注[８],其

通过将文本和其他非文本模态(如视觉和听觉模态等)信息相

结合实现模型的构建,并主要围绕会话和社交媒体数据两项

子任务展开研究.在针对会话的多模态情感分析研究中,现

有的方法主要侧重于采用不同的深度学习模型(如卷积神经

网络、长短期记忆网络、门控循环单元和 Transformer等)对

不同模态的信息进行交互,目前已被证明在诸多研究任务中

有着较好的表现(如情感分析[９Ｇ１０]、情绪分析[１１Ｇ１２]和讽刺检

测[１３Ｇ１４]等);在针对社交媒体的多模态情感分析中,主要的工

作聚焦于针对社交媒体图像的情感分析[１５Ｇ１６]以及针对图像

和文本相结合的多模态情感分析[１７Ｇ１８].然而,上述方法主要

适用于粗粒度情感分析(即识别每个样本中所体现的全局情

感)研究,并不能直接在多模态方面级的细粒度情感分析任务

中使用.

２．２　方面级情感分析

作为一项重要的细粒度情感分析研究,在过去的十年中

方面级情感分析在自然语言处理领域有着较为广泛的研究与

应用[１９],其所使用的方法大致可分为基于离散特征和基于深

度学习的两类.基于离散特征的方法通过设计多种指定方面

的特征训练用于情感分析的学习分类器[２０];基于深度学习的

方法采用各类神经网络模型(如递归神经网络[２１]、卷积神经

网络[２２]、循环神经网络[２３]、注意力机制[２４Ｇ２５]、图卷积神经网

络[２６Ｇ２７]以及预训练语言模型 BERT[２８Ｇ２９]等)对方面实体和其

所对应上下文进行编码.然而,上述方法仅适用于单独的文

本模态,并未考虑其他模态的相关信息也会为情感分析研究

做出一定的贡献.

２．３　多模态方面级情感分析

为了有效利用不同模态的信息,实现方面级情感分析研

究,近三年来众多学者使用不同任务中的多种有效方法构建

了一系列的多模态方面级情感分析模型.Xu等[３]首先对该

研究任务进行探索并提出了一种基于多交互双向长短期记忆

网络的模型 MIMN,实现文本和图像的交互,同时构建了一

个基于电商评论的数据集 ZOL;Yu等[５]提出了一种基于

BERT架构改进的模型 TomBERT,同时也构建了两个基于

Twitter的数据集 TwitterＧ２０１５和 TwitterＧ２０１７;Yu等[４]提

出了一种基于实体敏感注意力和融合网络的模型 ESAFN;

Khan等[３０]提出了一种基于跨模态翻译将图像内容转换为文

本字幕且仅通过文本实现最终情感分析的模型 CapBERT.

然而,上述方法虽然在多模态方面级情感分析研究中被证明

具有一定的有效性,但是它们往往未考虑图像中可能存在与

文本语义不相关的信息,这在一定程度上会为模型引入额外

的噪声.为此,本文提出的模型通过构建一种多模态特征融

合门控机制来有效地解决这一问题.

３４２张添植,等:基于文本和图像门控融合机制的多模态方面级情感分析



３　模型架构

TIGFM模型的整体架构如图２所示.该模型共包含４个

模块:(１)特征提取模块;(２)特征交互模块;(３)特征辅助模块;

(４)特征融合模块.本章首先对多模态方面级情感分析研究任

务进行定义,然后进一步详细介绍TIGFM模型中的每个模块.

图２　TIGFM 模型的整体架构

Fig．２　OverallarchitectureofTIGFM

３．１　任务定义

给定一组多模态样本D＝(x１,x２,􀆺,xd)作为模型的输

入,每个样本xi∈D 包含一条由m 个单词所组成的文本S＝
(w１,w２,􀆺,wm)、一幅相应的图像I以及一个单词数目为n
的方面实体T＝(w１,w２,􀆺,wn),其中 T 为S 的单词子序

列.本文的研究任务是对每个方面实体在其样本中的情感标

签y∈Y 进行预测,其中Y 包含积极、消极和中立３种类别.

３．２　特征提取模块

本模块采用语言和视觉两类预训练模型分别对单模态的

文本特征和图像特征进行提取.

３．２．１　文本特征提取

给定一条输入文本,本文将其分为两个部分:方面实体T
和其所对应的上下文C,其中上下文是将文本中方面实体的

所在位置使用特殊字符“＄T＄”填充获得.对于文本编码,

本文采用预训练语言模型 RoBERTa[３１]作为文本编码器,其

作为BERT[３２]模型的扩展,在多种自然语言处理任务中有着

较好的表现.具体而言,我们遵循 RoBERTa编码的实现机

制,首先使用“‹/s›”将C和T 拼接构成上下文感知的方面实

体输入T′,然后对T 和T′分别添加两个特殊标记(即在开头

处添加“‹s›”,结尾处添加“‹/s›”)送入 RoBERTa编码后获得

方面实体表示和上下文感知的方面实体表示.

HT＝RoBERTa(T) (１)

HT′＝RoBERTa(T′) (２)

其中,HT∈ℝd×n且HT′∈ℝd×t,d为每个单词向量的隐藏维

度,n为T 所包含的单词个数,t为T′所包含的单词个数.

３．２．２　图像特征提取

对于图像编码,本文采用残差网络(ResNet)[３３]作为模型

的图像编码器,相较于先前的 VGG网络[３４],其使用残差连接

解决了随着层数增加所带来的梯度消失问题,在图像识别任

务中能够提取更深层次的语义信息.具体而言,首先将给定

的输入图像I调整为２２４×２２４像素并记为I′,然后将预训练

的１５２层 ResNet中最后一个卷积层的输出作为图像的视觉

表示:

HI＝ResNet(I′) (３)

其中,HI∈ℝ２０４８×４９,４９为将I′分割成的７×７个具有相同大

小的视觉块数目,２０４８为每个视觉块的向量维度.为了使图

像和文本表示处于相同的语义空间以进行后续的跨模态交

互,这里使用线性变换将图像表示转换为与文本表示相同的

维度:

HV ＝WVHI＋bV (４)

其中,WV ∈ℝd×２０４８和bV ∈ℝd 为可学习线性变换参数.

３．３　特征交互模块

在获得上述方面实体和图像的特征表示之后,为了进一

步学习方面实体在图像中的特征,本模块通过引入多模态交

互层获得方面实体感知的图像表示.

多模态交互层的内部结构如图３所示,其核心技术为多

头跨 模 态 注 意 力 机 制 (MultiＧHeadCrossＧModalAttention

Mechanism,MCATT).具体而言,首先对方面实体和图像做

跨模态特征交互,将上下文感知的方面实体表示 HT′作为查

询向量(Query,Q),将图像表示 HV 作为键向量(Key,K)和值

向量(Value,V).跨模态注意力机制第i个头部的详细计算

过程如下:

MCATTi(HT′,HV)＝Softmax
[WQiHT′]T[WKiHV]

d/m
æ

è
ç

ö

ø
÷

[WViHV]T (５)

４４２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．９,Sep．２０２４



其中,m 为 MCATT 中 头 部 的 数 量,{WQi,WKi,WVi}∈

ℝd/m×d分别是第i个头部的 Query,Key和 Value的可学习线

性变换参数.然后,将m 个头部的 MCATT输出拼接并进行

线性变换获得 MCATT的最终输出.

MCATT(HT′,HV )＝Wm [MCATT１ (HT′,HV ),􀆺,

MCATTm(HT′,HV)]Τ＋bm (６)

其中,Wm 和bm 为 MCATT的可学习线性变换参数.最后,

将 MCATT输出经过两个层归一化(LN)和一个前馈网络

(FFN)进而获得方面实体感知的图像表示.

ZT→V ＝LN(HT′＋MCATT(HT′,HV)) (７)

HT→V ＝LN(ZT→V ＋FFN(ZT→V)) (８)

其中,HT→V ∈ℝd×t为最终生成的方面实体感知的图像表示.

图３　多模态交互层的内部结构

Fig．３　Internalstructureofmultimodalinteractionlayer

３．４　特征辅助模块

为了使图像中的情感信息能够更直观地进行语义表达,

本模块引入 DeepSentiBank[３５]对图像所提取的形容词Ｇ名词

对(ANPs)从另一个层面生成图像的语义表示.

与上述图像表示不同,ANPs通过抽取图像中所展现的

人或物等名词以及修饰它们的形容词信息,使得模型能够

从文本语义层面对图像内容进行理解.具体而 言,DeepＧ

SentiBank针对样本中的每幅图像生成一组包 含 ２０８９个

ANPs的集合,本文选择置信度排名靠前的k个 ANPs进

行实验.

然而,ANPs的本质是以一种粗粒度方式从图像中提取

的内容,其中可能包含与方面实体不相关的图像区域内容或

对图像识别错误的语义信息,直接使用这些 ANPs很可能会

因其不准确而为模型引入额外的噪声.在构建多模态方面级

情感分析知识增强框架中,Zhao等[３６]通过计算方面实体和

ANPs中名词表示之间的语义相似性来获取与方面实体相关

的名词,并在实验中取得了良好的对齐效果.本模块受该项

工作的启发,首先对上述所选择的k个 ANPs中的形容词和

名词分别进行拼接并送入文本编码器获得形容词表示 HA 以

及名词表示 HN,然后采用余弦相似度计算方面实体表示 HT

和名词表示 HN 之间的语义相似程度,进而实现方面实体与

ANPs中名词的对齐.

α＝ HT
T􀅰HN

‖HT‖􀅰‖HN‖
(９)

其中,α为HT 和 HN 的相似度得分.由于 ANPs中的形容词

在一定程度上有助于反映图像内容所展现的情感,因此将其

作为对图像的辅助信息从文本语义层面对方面实体在图像中

的情感进行表达.如图４所示,本文对 HA 中的每一个形容

词个体赋予其所对应的名词和方面实体表示的相似度权重作

为图像辅助信息,进而通过文本编码器获得方面实体的图像

辅助信息表示.

HT→A＝α􀅰HA (１０)

图４　特征辅助模块的内部结构

Fig．４　Internalstructureoffeatureauxiliarymodule

３．５　特征融合模块

本模块将上述获得的上下文感知的方面实体表示 HT′、

方面实体感知的图像表示 HT→V,以及方面实体的图像辅助

信息表示 HT→A通过指定的方式融合,获得方面实体的最终

表示,进而实现情感预测.

本文将图像用作辅助文本语义表达的另一种模态信息,

其在一定程度上虽然能够为模型提供文本中所不包含的一些

内容,但其中可能存在与文本语义不相关的区域,进而为模型

引入额外的噪声.此外,图像辅助信息中也可能存在形容词

识别错误等情况,因此本文在多模态特征融合阶段构建一种

针对文本以外信息的门控机制进而动态控制这些特征表示的

输入.具体而言,首先将 HT′和 HT→V进行拼接,通过线性变

换和非线性激活函数构建动态控制图像信息输入的门控

机制:

５４２张添植,等:基于文本和图像门控融合机制的多模态方面级情感分析



gT→V＝σ(WT→V[HT′;HT→V]＋bT→V) (１１)

其中,WT→V∈ℝd×２d和bT→V∈ℝd 为可学习线性变换参数;σ
为使用点乘的非线性激活函数,其用于将门控的输出控制在

[０,１]的范围内.同理,使用上述构建方法也能够获得动态控

制图像辅助信息输入的门控机制.

gT→A＝σ(WT→A[HT′;HT→A]＋bT→A) (１２)

其中,WT→A ∈ℝd×２d和bT→A ∈ℝd 为可学习线性变换参数.

接着,将图像以及图像辅助信息的门控生成值分别与方面实

体感知的图像表示以及方面实体的图像辅助信息表示进行对

应元素相乘,实现以文本中的单词级力度动态控制图像和图

像辅助信息的输入.然后,将上述表示进行拼接并送入基于

Transformer的多模态自注意力层实现模态间的特征融合.

H＝Transformer(HT′;gT→VHT→V;gT→AHT→A) (１３)

最后,将多模态特征融合表示 H 的第一个token表示

H０ 送入Softmax层,进而获得最终的情感标签.

P(y|H)＝Softmax(WH０＋b)

为了对模型中的参数进行优化,本文采用方面实体情感

标签的预测值与其真实值所构建的交叉熵损失作为模型情感

分析任务的训练损失函数.

L＝－ １
|D|∑

|D|

j＝１
logP(yj|H０) (１４)

４　实验

为了证明 TIGFM 模型的有效性,本文在两个基于多模

态方面级情感分析的 Twitter数据集上开展了一系列的实

验,并选择一些具有代表性的方法与 TIGFM 模型进行性能

上的对比.

４．１　实验设置

本文选用由 Yu等[５]提出的两个基于多模态方面级情感

分析的数据集 TwitterＧ２０１５和 TwitterＧ２０１７进行实验,这两

个数据集采样自 Twitter平台在２０１４－２０１５年和２０１６－

２０１７年所发布的包含文本和图像的推文,相关统计信息如

表１所列(其 中 Pos 代 表 积 极,Neg 代 表 消 极,Neu 代 表

中立).

表１　两个 Twitter数据集的相关统计信息

Table１　StatisticsoftwoTwitterdatasets

TwitterＧ２０１５
Train Dev Test

TwitterＧ２０１７
Train Dev Test

Pos ９２８ ３０３ ３１７ １５０８ ５１５ ４９３
Neg ３６８ １４９ １１３ ４１６ １４４ １６８
Neu １８８３ ６７０ ６０７ １６３８ ５１７ ５７３
Total ３１７９ １１２２ １０３７ ３５６２ １１７６ １２３４

实验中采用预训练的 RoBERTaＧbase[３１]模型作为文本编

码器,ResNetＧ１５２[３３]作为图像编码器.此外,在交替优化过

程中采用 AdamW 作为学习器对参数进行优化.对于 TIGＧ

FM 模型的超参数,本文将batchsize值设置为１６,训练epoch
值设置为９,k值设置为５,学习率设置为１×１０－５.本文选用

对 TIGFM 模型３次独立训练的平均结果作为最终的实验结

果,所有实验均基于 PyTorch以及 NVIDIATeslaV１００显卡

实现.

４．２　对比基线

本文选用表 ２ 中的单模态和多模态模型作为基线与

TIGFM 模型进行性能上的对比.

表２　对比基线

Table２　Comparisonbaselines

模型 简介

ResＧTarget 直接通过 ResNet模型获得图像视觉特征

AEＧLSTM[３７] 通过注意力获得方面实体相关上下文的 LSTM 模型

MGAN[３８] 以不同粒度融合方面实体和上下文的多粒度注意力网

络模型

BERT[３２] 基于 Transformer用于方面实体和文本之间交互的预

训练语言模型

RoBERTa[３１] 采用更好的训练策略和更大的语料库对 BERT进行进

一步改进的预训练语言模型

MIMN[３] 用于方面实体、文本和图像信息之间交互的多跳记忆网

络模型

ESAFN[４] 用于捕获方面实体、文本和图像信息之间关系的实体感

知注意力融合网络模型

TomBERT[５] 基于BERT改进的多模态方面级情感分析模型

CapBERT[３０] 将图像转换为文本字幕并与输入文本相结合进行编码

的多模态方面级情感分析模型

CapRoBERTa 使用 RoBERTa代替 CapBERT中BERT的扩展基线

４．３　实验结果与分析

表３列出了 TIGFM 模型和对比基线在 TwitterＧ２０１５和

TwitterＧ２０１７数据集上的实验结果,本文采用准确率(AccuＧ

racy,Acc)和F１值(MacroＧF１,F１)作为模型性能的评价指标.

TIGFM 模型在两个数据集上均取得了最优结果,相较于基线

中性能最佳的模型,在TwitterＧ２０１５数据集上的Acc和F１分

别提高约０．７％和０．５％,在 TwitterＧ２０１７数据集上的 Acc和

F１分别提高约１．１％和２．０％.

表３　TIGFM 模型和对比基线在两个 Twitter数据集上的实验结果

Table３　ExperimentalresultsofTIGFMandcomparisonbaselines

ontwoTwitterdatasets
(％)

模态 模型
TwitterＧ２０１５

Acc F１
TwitterＧ２０１７

Acc F１
图像 ResＧTarget ５９．８８ ４６．４８ ５８．５９ ５３．９８

文本

AEＧLSTM ７０．３０ ６３．４３ ６１．６７ ５７．９７
MGAN ７１．１７ ６４．２１ ６４．７５ ６１．４６
BERT ７４．１５ ６８．８６ ６８．１５ ６５．２３

RoBERTa ７６．２８ ７１．３６ ６９．７７ ６８．００

图像＋
文本

MIMN ７１．８４ ６５．６９ ６５．８８ ６２．９９
ESAFN ７３．３８ ６７．３７ ６７．８３ ６４．２２

TomBERT ７７．１５ ７１．７５ ７０．３４ ６８．０３
CapBERT ７８．０１ ７３．２５ ６９．７７ ６８．４２

CapRoBERTa ７７．８２ ７３．３８ ７１．０７ ６８．５７
TIGFM ７８．６６ ７３．８９ ７２．１２ ７０．５８

针对表３中的实验结果,可以得出以下结论:(１)ResＧ
Target模型的性能低于所有其他模型的性能,这表明大多数

图像都可以对文本起到辅助作用,而无法作为独立模态主导

模型的情感预测;(２)融合图像信息的多模态模型整体上比单

模态模型的性能更好,这表明图像信息能够对文本加以补充,

从而增强模型的情感预测能力;(３)TomBERT 和 CapBERT
模型性能 要 远 优 于 其 他 多 模 态 模 型 的 性 能,这 表 明 使 用

BERT作为文本编码器可以获得更具鲁棒性的特征表示;
(４)CapBERT模型在所有原始基线中取得了最佳的性能,这

表明采用图像字幕的文本信息相较于图像有着更为直观的
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语义表示;(５)CapRoBERTa模型在以上评价指标中的整体

性能优于 CapBERT 模型的性能,这也证明了 RoBERTa比

BERT的性能更为强大.

４．４　消融实验

为了进一步研究 TIGFM 模型中的各个单元对其整体性

能的影响,本节在 TwitterＧ２０１５和 TwitterＧ２０１７数据集上对

模型中的３个重要单元进行消融分析:(１)图像辅助信息

(ImageAuxiliaryInformation,IAI);(２)图像门控机制(Image
GatingMechanism,IGM);(３)图像辅助信息门控机制(Image

AuxiliaryInformationGating Mechanism,IAIGM).实验结

果如表４所列,首先分别移除上述３个单元,然后再将这３个

单元全部移除,进而更为全面地验证本文所设计的单元对模

型性能提升所做出的贡献.

表４　TIGFM 模型的消融实验结果

Fig．４　AblationresultsofTIGFM (％)

单元
TwitterＧ２０１５

Acc F１
TwitterＧ２０１７

Acc F１
TIGFM ７８．６６ ７３．８９ ７２．１２ ７０．５８
移除IAI ７７．３７ ７２．３２ ７１．６１ ６９．８０
移除IGM ７８．２４ ７３．２６ ７１．９６ ７０．３９

移除IAIGM ７８．２１ ７３．２１ ７１．７４ ７０．１８
移除以上全部 ７７．１８ ７１．９０ ７１．５６ ６９．０２

移除IAI后模型 在 两 个 数 据 集 上 的 Acc分 别 下 降 约

１．３％和０．５％,这表明使用 ANPs中形容词的加权作为图像

辅助信息可以更为直观地对图像中的情感信息进行语义表

达;移除IGM 以及IAIGM 后模型在两个数据集上的 Acc分

别下降约 ０．４％,０．２％ 以及 ０．５％,０．４％,这 表 明 图 像 和

ANPs中的形容词虽然在一定程度上能够提供文本以外的内

容,但是直接使用它们也会因其中存在与文本语义不相关的

信息而为模型引入额外的噪声;最后,移除上述全部单元后模

型在两个数据集上的 Acc分别下降约１．５％和０．６％,这从另

一个角度验证了本文所设计的单元对模型性能提升均有一定

程度的贡献.

４．５　参数设置

上述实验均为基于调优后的模型超参数所设置的,本节

对评估最优超参数的过程进行详细分析.

４．５．１　batchsize取值

表５列出了在两个数据集上不同batchsize的取值对模

型性能的影响,实验分别使用８,１６和３２这３个数值作为

batchsize的取值进行分析.

表５　batchsize取值对模型性能的影响

Table５　Effectofbatchsizeonmodelperformance
(％)

batchsize取值
TwitterＧ２０１５

Acc F１
TwitterＧ２０１７

Acc F１
８ ７７．４７ ７３．１６ ７１．８２ ７０．４４
１６ ７８．６６ ７３．８９ ７２．１２ ７０．５８
３２ ７８．０８ ７３．２５ ７１．９４ ７０．５１

从表５中的结果可以看出,当batchsize为１６时,模型在

两个数据集上均取得了最佳性能,我们推测原因如下:当

batchsize为 ８ 时,对于两个数据集中的样本数 量 而 言 该

batchsize取值偏小,模型不但训练耗时较长而且难以收敛,

进而导致欠拟合;在一定范围内提高batchsize有利于模型收

敛的稳定性,但是当batchsize为３２时,模型可能因该batch

size取值过大而陷入局部极小值进而导致泛化性能下降.因

此,最终将batchsize的取值设置为１６.

４．５．２　k取值

为了探索 ANPs数量k的最优取值,实验分别使用１,３,

５和７这４个数值作为k的取值进行分析,图５(a)和图５(b)

分别展示了在两个数据集上k的取值对模型性能的影响.

(a)TwitterＧ２０１５ (b)TwitterＧ２０１７

图５　k取值对模型性能的影响

Fig．５　Effectofkonmodelperformance

从图５中的结果可以看出,随着 ANPs数量的增加,模型

性能呈现上升的趋势,当k为５时模型在两个数据集上均取

得了最佳性能,然而当k大于５时模型性能不再提升反而下

降,我们推测原因如下:数据集中的每条文本所涉及的方面实

体可能最多不超过５个,当k大于文本中方面实体的数量时,

图像辅助信息可能会为模型引入额外的噪声.因此,最终将

k的取值设置为５.

４．６　样例分析

为了更好地展示本文所提出的模型在两个数据集上的性

能优势,本节选用两个具有代表性的样例将 TIGFM 与 CaＧ

pRoBERTa模型进行对比分析,样例信息和预测结果如表６
所列.

表６　CapRoBERTa和 TIGFM 模型的样例分析

Table６　CaseanalysisofCapRoBERTaandTIGFM

图像

文本

(a)RT ＠ BBCOne:Dear
[Madonna]Pos,THIS is
howyou wearacape．＃
Poldark＃ Demelza

(b)pitchfork:TuneintoAriＧ
anaGrande ’s “[One Love
Manchester]Pos”benefitconＧ
certlivestream,whichhasbeＧ
gun􀆺

ANPs

youngmuslim
brightstars
christiansaint
youngadult
holycross

sexydance
christianconcert
emptytrash
energeticperformance
favoriteclub

真实预测 (Madonna,Pos) (OneLoveManchester,Pos)

CapRoBERTa (Madonna,Neu) (OneLoveManchester,Neu)

TIGFM (Madonna,Pos) (OneLoveManchester,Pos)

表６样例(a)中,TIGFM 模型结合方面实体“Madonna”

在图像中微笑的面部表情和 ANPs中“bright”等具有积极色

彩的形容词预测出方面实体积极的情感极性;表６样例(b)

中,由于方面实体“OneLoveManchester”在图像中的表示为

整个场景,结合场景中的绚丽舞台和 ANPs中“energetic”等

７４２张添植,等:基于文本和图像门控融合机制的多模态方面级情感分析



同样具有积极色彩的形容词,TIGFM 模型也能够预测出方面

实体积极的情感极性.CapRoBERTa模型在两个样例中均

做出了错误的预测.通过调研得知样例(a)和(b)的图像字幕

信息“Agroupofpeopleintraditionaldressclothes”和 “A

womaninabluedressistalkingonacellphone”均不存在具

有情感色彩的词汇,并且CapRoBERTa模型在获得图像语义

的过程中仅依赖于这些字幕信息而丢弃了原始图像本身,因

此其在一定程度上并不能准确反映图像中所体现的情感.

结束语　本文提出了一种基于文本和图像门控融合机制

的多模态方面级情感分析模型(TIGFM).该模型通过引入

从数据集图像中提取的形容词Ｇ名词对(ANPs),并将其中形

容词的加权作为图像辅助信息,使得样本中的图像内容能够

获得更好的情感语义表达,此外在最后的特征融合阶段,通过

构建一种动态控制图像信息输入的多模态特征融合门控机

制,进而防止与文本语义不相关的信息为模型引入额外的噪

声.实验结果表明,在 TwitterＧ２０１５和 TwitterＧ２０１７数据集

上 TIGFM 模型的性能优于所有对比基线模型,进而验证了

本文所提出模型的优越性和方法的有效性.然而,本文研究

仍存在以下问题:(１)该模型仅在多模态特征融合阶段设计了

一种门控机制,在此之前并未对原始文本和图像的语义相关

性做出判断;(２)实验所采用数据集的数量较少且类型较为单

一,对于除英文之外的数据集模型情感预测性能尚未知晓.

后续的工作将着重对上述两项问题展开研究.

未来,我们计划将 TIGFM 模型应用到更多与多模态相

关的研究任务中以证明本文所提方法的有效性和普适性,同

时也将进一步构建中文社交媒体或服务平台数据集以确保模

型在多种语言或场景任务上的适用性.此外,随着近期大模

型热度的不断提升,在接下来的研究任务中同样计划探索如

何有效结合大模型至现有的工作中,并进一步实现更为具体

的情感多分类任务.
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