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基于视觉语义与提示学习的多模态情感分析模型

莫书渊 蒙祖强

广西大学计算机与电子信息学院　南宁５３０００４
　(msygxu２０２３＠１６３．com)

　
摘　要　随着深度学习技术的发展,多模态情感分析已成为研究热点之一.然而,大多数多模态情感分析模型或从不同模态中

提取特征向量并简单地进行加权求和,导致数据无法准确地映射到统一的多模态向量空间中,或依赖图像描述模型将图像转化

为文本,导致提取到过多不包含情感信息的视觉语义,造成信息冗余,最终影响模型的性能.为了解决这些问题,提出了一种基

于视觉语义与提示学习的多模态情感分析模型 VSPL.该模型将图像转化为精确简短、蕴含情感信息的视觉语义词汇,从而缓

解信息冗余的问题;并基于提示学习的方法,将得到的视觉语义词汇与针对情感分类任务而提前设计好的提示模板组合成新文

本,实现模态融合,这样做既避免了由加权求和导致的特征空间映射不准确的问题,又能借助提示学习的方法激发预训练语言

模型的潜在性能.对多模态情感分析任务进行了对比实验,结果表明所提模型 VSPL在３个公开数据集上的性能超越了先进

的基准模型.此外,还进行了消融实验、特征可视化和样例分析,验证了 VSPL的有效性.
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MultimodalSentimentAnalysisModelBasedonVisualSemanticsandPromptLearning
MOShuyuanandMENGZuqiang
SchoolofComputerandElectronicInformation,GuangxiUniversity,Nanning５３０００４,China

　

Abstract　Withthedevelopmentofdeeplearningtechnology,multimodalsentimentanalysishasbecomeoneoftheresearchhighＧ

lights．However,mostmultimodalsentimentanalysismodelseitherextracteigenvectorfromdifferentmodalitiesandsimplyuse

weightedsummethod,resultingindatathatcannotbeaccuratelymappedintoaunifiedmultimodalvectorspace,orrelyonimage

descriptionmodelstotranslateimageintotext,resultingintheextractionoftoomanyvisualsemanticswithoutsentimentalinforＧ

mationandinformationredundancy,andultimatelyaffectingtheperformanceofthemodel．Toaddresstheseissues,amultimodal

sentimentanalysismodelVSPLbasedonvisualsemanticsandpromptlearningisproposed．Thismodeltranslatesimagesinto

precise,concise,andsentimentallyinformativevisualsemanticvocabularytoalleviatetheproblemofinformationredundancy．

Basedonpromptlearning,theobtainedvisualsemanticvocabularyiscombinedwithpreＧdesignedprompttemplatesforsentiment

classificationtaskstoformnewtext,achievingmodalfusion．Itnotonlyavoidstheproblemofinaccuratefeaturespacemapping
causedbyweightedsum method,butalsostimulatesthepotentialperformanceofpreＧtrainedlanguagemodelthroughprompt

learningmethods．Comparativeexperimentsareconductedonmultimodalsentimentanalysistasks,andtheproposedmodelVSPL

outperformsadvancedbaselinemodelsonthreepublicdatasets．Inaddition,ablationexperiments,featurevisualization,andsample

analysisareconductedtoverifytheeffectivenessofVSPL．

Keywords　Multimodal,Visualsemantics,Promptlearning,Sentimentanalysis,PreＧtrainedlanguagemodel

　

１　引言

随着移动设备和社交网络的蓬勃发展,人们逐渐倾向于

将图片和文本一起发布,以表达自己的情感或观点.近年来,

为了从不同模态的数据中分析与识别情感,多模态情感分析

吸引了越来越多研究者的关注[１].多模态情感分析具有各种

潜在 的 应 用,包 括 情 感 识 别[２]、情 感 跨 模 态 检 索[３]、意 见

挖掘[４]、决策[５]等.相对于单模态情感分析,对来自不同模态

的数据进行处理和分析,既是机遇,也面临着挑战.随着深度

学习技术的发展,深度神经网络也逐渐被应用于多模态情感

分析领域,并且表现不俗.现有的多模态情感分析模型的方

法大致可 以 分 为 两 类:第 一 类 是 基 于 多 模 态 联 合 表 示 的



方法[６],这类方法使用深度神经网络分别提取不同模态的特

征向量,并进行简单的加权求和,最后再进行分类;第二类是基

于多模态转化的方法[７],这类方法使用图像描述模型将图像

转化为相应的描述,并与文本进行拼接,再进行分类.然而,

基于多模态联合表示的方法由于使用简单的加权求和操作,

会出现映射到向量空间中的数据不准确的问题;基于多模态

转化的方法由于依赖跨模态生成模型,生成的描述可能不准

确,并且生成的描述中会包含一些与情感分析任务无关的冗

余信息.这些问题最终都会影响模型的性能.

为了解决上述问题,本文提出了一种基于视觉语义与提

示学 习 的 多 模 态 情 感 分 析 模 型 VSPL(VisualSemantics

PromptLearning),该模型专注于将图像转化为精确简短、蕴

含情感信息的视觉语义词汇,并结合提示学习的方法来提升

模型的分类性能.

本文的主要贡献包括３个方面:

(１)提出了一种用于多模态情感分析的新模型 VSPL.

相对于生成模型,该模型使用更准确的分类模型将图像模态

转化为精确简短、蕴含情感信息的视觉语义词汇,并与提示模

板、文本模态组合,输入预训练语言模型进行情感分类.

(２)使用分类模型将图像模态转化为精确简短、蕴含情感

的视觉语义词汇的方式,既能为使用提示学习的方法创造前

提条件,又能精炼地表示图像模态中的情感要素,从而改善信

息冗余的问题;将图像模态处理得到的提示模板与原始文本

组合再输入预训练语言模型的方式避免了加权求和操作导致

的数据映射不准确的问题.

(３)在多模态情感分析领域中使用了提示学习的方法,激

发了预训练语言模型的潜在性能,所提出的 VSPL模型在３
个公开数据集上的性能超越了先进的基准模型.

２　相关工作

本章将简要回顾视觉情感分析、提示学习,以及多模态情

感分析的相关研究.

２．１　视觉情感分析

早期对视觉情感分析的研究主要利用设计手工特征的方

式来表 示 视 觉 模 态 情 感.受 心 理 学 和 艺 术 理 论 的 启 发,

Machajdik等[８]从图像中提取低层次特征,例如构图、纹理等,

以预测视觉情感.Zhao等[９]根据艺术原则设计了由平衡、强

调、和谐、多样、渐变和运动等多种特征组成的中层特征.

Borth等[１０]提 出 了 一 个 新 概 念,称 为 形 容 词 与 名 词 对

(ANPs),以同时保存图像中对象的 情 感 和 位 置 信 息.Li
等[１１]基于１２００个 ANPs构建的图像特征向量充分分析了

ANPs的情感值对图像情感分析结果的影响.Zhao等[１２]将

不同级别的特征与多图学习相结合,包括基于艺术的低级特

征的通用元素、基于艺术的中级特征的属性和原则,以及基于

语义概念和面部表情的高级特征.

近年来,深度神经网络已被广泛应用于视觉情感分析.

You等[１３]通过注意力机制研究了情感相关的局部图片区域,

并基于这些局部特征训练情感分类器.Yang等[１４]引入了弱

监督耦合卷积网络来检测情感图,该网络利用整体和局部

特征进行视觉情感预测.Zhang等[１５]通过多层次情感区域

相关性分析来进行视觉情感分析.受心理学中SＧOＧR(StimＧ

uliＧOrganismＧResponse)模型的启发,Yang等[１６]提出了一种

基于刺激感知的视觉情感分析网络来模拟人类情感的唤起过

程,进行视觉情感分析.现有趋势是将视觉情感分析与文本

相结合来进行多模态情感分析的研究.

２．２　提示学习

提示学习的概念源自于自然语言处理领域,目的是将预

训练语言模型,如BERT[１７]或 GPT[１８]等视为知识库,并从中

提取出对特定下游任务有用的信息.具体来说,给定一个预

训练语言模型,下游任务通常被设计为“填空题”的形式,例如

要求模型预测“这部电影我很喜欢,这让人感到[MASK]”中

的[MASK]标记,给出“积极”或“消极”等词语进行情感分类.

提示学习的关键在于如何设计文本中下划线的部分,即提示

模板,以此激发预训练语言模型的潜在性能.Jiang等[１９]使

用文本挖掘等方法来生成一组候选提示,选择最佳提示以使

模型具有最高的训练精度.Shin等[２０]提出了自动提示,这是

一种基于梯度的方法,该方法根据标签可能性从词汇表中选

择导致梯度变化最大的最佳标记.在计算机视觉中,提示学

习是一个新兴的研究方向,最近才有相关研究提出[２１Ｇ２２].

CoOp[２２]是最早将连续提示学习引入视觉领域以适应预训练

视觉语言模型的工作.而Zhou等[２３]解决了 CoOp的弱可推

广性问题,提出了一种基于条件提示学习的简单思想.近年

来,提示学习在各领域中的研究取得了诸多进展,例如文本情

感分析领域[２４].因此,将多模态情感分析与提示学习相结合

的相关研究是可行的.

２．３　多模态情感分析

随着互联网的发展,社交媒体的用户们越来越倾向于同

时使用文本和图像来表达自己的观点,使得多模态情感分析

成为一种有吸引力的选择[２５Ｇ２６].Morency等[２７]首先考虑了

多模态情感分析的任务,并提出分析音频、视频和文本数据.

研究人员还发布了一些多模态情感分析资源,如 MOSEI[２８],

MuseToolbox[２９],MOSI[３０]和 MVSA[３１].这些数据集中的数

据大部分集中在视频、文本和图像上.本文主要考虑具有图

像和文本信息的多模态情感分析数据集(如 MVSA).TwitＧ

ter１５和 Twitter１７[３２]是面向目标的多模态情感分析任务的

两个最流行的数据集.Xu等[３３]提出了一个名为 MultiSentiＧ

Net的深度网络,该网络利用图像的场景和对象特征,基于注

意力指出重要的句子单词.Xu等[３４]考虑了视觉和文本信息

的相互关系,并提出了共记忆网络CoMN,通过图像模态和文

本模态之间的相互作用构建模型,进行多模态情感分析.Cai
等[３５]提出了CNNＧMulti网络,将两个单独的卷积神经网络结

构用于学习文本特征和视觉特征.Khan等[７]使用对象感知

Transformer在输入空间中对图像生成描述,并使用单通道非

自回归文本生成方法,最后利用图像描述构建一个辅助句子,

为语言模型提供多模态信息.Zhu等[６]提出了ITIN网络,引

入一个跨模态对齐模块来捕获区域词对应关系,并通过自适

应跨模态门控模块来融合多模态特征.Chochlakis等[３６]提出

了 VAuLT,将预训练语言模型(如BERT)的输出表示传播到
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ViLT[３７]的语言部分的输入中.然而,大多数多模态情感分

析模型或从不同模态中提取特征向量并简单地进行加权求

和,导致数据无法准确地映射到统一的多模态向量空间中,或

依赖图像描述模型将图像转化为文本,提取到过多不包含

情感信息的视觉语义,造成信息冗余,最终影响模型的性能.

３　VSPL模型

如图１所示,本文提出的基于视觉语义与提示学习的多

模态情感分析模型 VSPL主要由３部分组成:视觉语义提取、

提示模板组合,以及情感分类模型.

图１　模型处理流程图

Fig．１　Flowchartofmodelprocessing

３．１　问题定义

每个样本由一个句子、一张图片和对应的标签组成.句

子表示为S＝(w１,w２,􀆺,wn),其中w 代表单词,n是句子的

单词数量.图片表示为I,标签表示为y,标签y∈{消极,中

立,积极}.

目标是学习函数f:(S,I)→y.简而言之,在一个多模态

样本中,比如句子S为“上班累了,想休息一会儿”,对应的图

片I为办公室的场景,则该模型会预测这个多模态样本的标

签y为消极.

３．２　视觉语义提取

如图１所示,首先需要将图片I的信息提取为可能蕴含

情感信息的视觉语义词汇prompt.从图片中提取的视觉语

义词汇是否正确,会直接影响分类的结果.因此,本文选择将

图片I输入阿里云视觉智能开放平台的场景识别 API中,通

过准确的场景及实体识别,能较为准确地提取图片中的视觉

语义词汇,例如办公室、演唱会、日出以及日落等场景词汇,或

者猫、狗、花以及人物等实体词汇.特别地,当场景识别 API
提取到的视觉语义词汇为人物时,则需要进一步调用表情识

别 API,以识别图片中人物的表情,提取对应的视觉语义词

汇,并设置为最终的prompt.

具体的算法如算法１所示.

算法１　视觉语义提取算法

输入:图像I
输出:视觉语义词汇prompt

１．Senne_Class＝Api_Senne(I);

２．prompt＝Senne_Class;

３．ifSenne_Class＝＝‘human’:Expression_Class＝Api_Expression
(I)

prompt＝Expression_Class;

/∗如果Senne_Class的值为‘human’,则将 Expression_Class设为

最终的prompt∗/

４．endif.

其中,I代表图片,Api_Senne为场景识别 API,Senne_

Class表示 场 景 识 别 的 结 果;Api_Expression 为 表 情 识 别

API,Expression_Class表示表情识别的结果,得到的最后结

果设置为prompt.

３．３　提示模板设计

由于本模型借鉴了提示学习的思想,因此需要设计一个

与情感分析任务相关的提示模板.目前,提示模板的设计形

式有手工模板、自动离散模板等,本文提出的方法将采用手工

模板的形式进行设计.如图１所示,本文研究的是情感分析

任务,因此本实验中的提示模板可设计为:“a‹prompt›make

peoplefeel‹mask›”.提示模板中的‹prompt›需要替换为上

一步提取到的视觉语义词汇prompt.‹mask›是掩蔽位,将在

下一节具体介绍.例如,提取到的语义词汇prompt是“hapＧ

piness”,则需要用“happiness”替换模板中的“‹prompt›”,得
到对应的文本“ahappinessmakepeoplefeel‹mask›”,并将这

个文本设为T,到此完成了对图像模态I的处理.得到的文

本T 再与原始文本S 拼接,则得到形如“‹s›S．ahappiness
makepeoplefeel‹mask›．‹/s›”的新文本X,其中‹s›和‹/s›分
别代表开始位和结束位.文本模态的S 与图像模态提取到

的prompt在下一步可以对‹mask›掩蔽位起作用,到此完成

了图像模态与文本模态的融合.这种提示学习的方式相当于

提示模型要进行情感分类的任务,因此可以利用预训练语言

模型蕴含的信息,充分发挥预训练语言模型的潜能.

３．４　情感分类

基于掩蔽的预训练语言模型在预训练的过程中会将输入

文本中的单词进行随机掩蔽,并在训练过程中要求模型恢复

这些被随机掩蔽的单词[１７],也就是‹mask›位置上的单词.这

种训练方式使得模型能够捕捉词与词之间的关系,包括句子
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内部的依赖关系和上下文之间的关系;且由于在预训练时使

用了大规模的无标注数据,因此模型可以学习到更加丰富的

语言表示.为了充分利用预训练语言模型所蕴含的信息,需

要与基于掩蔽的预训练过程保持一致,即上一步本文设计的

与情感分类任务相关的提示模板,其中‹mask›标记代表情感

标签,可以强制模型更关注情感内容.因此,首先对输入进行

拼接得到新文本X,将在‹mask›位置上的单词作为关键字将

其掩蔽.然后,基于掩蔽的预训练语言模型可以计算未知掩

蔽词 的 表 示.如 图 １ 所 示,本 文 选 择 使 用 BERT 模 型.

BERT模型是一种常用的基于掩蔽的预训练语言模型,由嵌

入层以及多个编码器组成.

上一步得到的包含图像模态和文本模态所有信息的新文

本X 可重新表示为:

X＝{x１,x２,􀆺,‹mask›,􀆺,xn} (１)

其中,X 中的每个元素是组成新文本X 的单词,‹mask›是掩

蔽位.将X 输入BERT 模型,经过嵌入层映射到向量空间,

并经过多个编码层处理,可以得到最终的隐层向量 H.提示

学习的常规做法是在微调之后取得‹mask›处预测的单词,再

使用提前人工设计的标签映射字典找到对应的预测结果.而

人工设计映射关系是繁琐的,因此本文改进了相关步骤,选出

最后一层隐层向量中与新文本 X 中的‹mask›位置处所对应

的向量,并使用全连接层自动地学习映射关系.设 H‹mask›∈

ℝ７６８是最后一层隐层向量中与新文本 X 中的‹mask›位置所

对应的向量输出,然后可以计算y属于消极、中立或积极情感

的概率,表示为:

p(y|H‹mask›)＝softmax(θLinearDropout(H‹mask›)) (２)

其中,θLinear∈ℝ３×７６８,并通过反向传播算法进行参数的优化.

本文使用交叉熵损失函数微调BERT编码器和学习θLinear,计

算损失值的公式可表示为:

loss＝－logp(y|H‹mask›) (３)

４　实验结果

为了验证文本提出的模型 VSPL的有效性,将 VSPL与

多个多模态情感分析模型进行了比较,并进行了消融实验、特

征可视化以及样例分析.

４．１　数据集

本次实验使用３个公共多模态情感分析数据集,包括

Twitter１５和 Twitter１７[３２]以及 MVSASingle[３１],这３个数据

集都包含对推文图片和文本情感的标注,代表积极、消极以及

中立３种情感.

Twitter１５数据集包含１５４８个积极、６３０个消极和３１６９
个中立样本.Twitter１７数据集包含２５１６个积极、７２８个消

极和２７２８个中立样本,本文使用数据集的作者提供的拆分,

其他处理与文献[３６]相同.

MVSASingle只有一个标注人员进行标注,处理后的

MVSASingle数据集包含２６８３个积极、４６０个消极和１３５８
个中立样本.由于 MVSASingle数据集没有提供标准的拆

分,评价指标也没有明确定义,因此本文遵循先前的工作,以

８∶１∶１的比例随机拆分数据集[６].

４．２　评价指标

本文的实验使用准确率和F１作为评价指标,可表示为:

Accuracy＝ TP＋TN
TP＋FN＋TN＋FP

(４)

F１score＝２∗Precision∗Recall
Precision＋Recall

(５)

４．３　实验细节

本 实 验 使 用 预 训 练 模 型 twitterＧrobertaＧbaseＧsentiＧ
ment[３８]进行参数初始化,该模型的嵌入层词典大小为５０２６５,

编码器部分由１２个自注意力子层组成,每个子层有１２个注

意力头,隐层维度为７６８,序列最大长度为４０.学习率设置为

２×１０－５,训练 轮 次 为 ２０ 轮,批 次 大 小 为 １６,优 化 器 使 用

Adam,使用交叉熵损失函数.本实验的软硬件实验环境如

表１所列.

表１　软硬件实验环境

Table１　Hardwareandsoftwareexperimentenvironment

GPU RTX３０６０

CPU
AMDRyzen７５８００H with
RadeonGraphics３．２０GHz

操作系统 Windows１０
开发环境 Python３．７
编程语言 Python

深度学习框架 Pytorch１．１１．０
并行计算架构 CUDA１１．３

４．４　基准模型

为了验证 VSPL模型的有效性,本文将其与９个多模态

基准模型进行比较,其中包括最先进的(stateＧofＧtheＧart,SOＧ

TA)基准模型.
(１)MultiSentiNet[３３]是一种用于多模态情感分析的语义

网络.

(２)CoMN[３４]提出了一种迭代地对图片和文本之间的相

互影响进行建模的共记忆网络,以改进多模态情感分类.
(３)CNNＧMulti[３５]使用两个独立的 CNN 架构来学习文

本和图片的特征,并将其用作另一个 CNN 的输入,用于多模

态情感分析.

(４)ALBEF[３９]是一种多模态预训练模型,可获得多模态

任务的相关结果.

(５)ViLT[３７]是一种流行的多模态 Transformer.对于文

本信息,将输入标记嵌入查找表中;对于视觉信息,将每个图

片分割成不重叠的正方形面片,并使用线性投影将其映射到

输入空间.
(６)VAuLT[３６]是 ViLT的扩展,它提高了视觉和语言任

务的性能,这些任务涉及比图片字幕更复杂的文本输入,同时

对训练和推理效率的影响最小.

(７)SMP[４０]包含一个基于视觉和文本信息之间的交互的

跨模式对比学习模块,并引入了额外的情感感知预训练目标

(如细粒度情感标记),以从情感丰富的数据集中捕获细粒度

情感信息,用于多模态情感分析.

(８)EFＧCaTrＧBERT[７]使用对象感知 Transformer在输入

空间中生成图像描述,并使用单通道非自回归文本生成方法,

最后利用得到的描述构建一个辅助句子,为语言模型提供多

模态信息.
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(９)ITIN[６]引入了一个跨模态对齐模块来捕获区域词对

应关系,并通过自适应跨模态门控模块来融合多模态特征,以

实现多模态情感分析.

４．５　结果分析

表２－表４分别列出了不同模型在３个多模态数据集上

的实验结果.总体来说,本文提出的模型 VSPL在３个实验

数据集上的表现都优于其他模型.

表２　Twitter１５数据集上的对比实验结果

Table２　ComparativeexperimentalresultsonTwitter１５dataset
(％)

Model ACC F１
ViLT[３７] ７０．５０ ６２．６０

ALBEF[３９] ７４．２５ ６９．６５
VAuLT[３６] ７７．５０ ７２．９０
SMP[４０] ７７．５３ ７２．２４

EFＧCaTrＧBERT[７] ７７．９０ ７３．９０
VSPL ７８．８８ ７４．０４

表３　Twitter１７数据集上的对比实验结果

Table３　ComparativeexperimentalresultsonTwitter１７dataset
(％)

Model ACC F１
ViLT[３７] ６２．６０ ５８．１０

ALBEF[３９] ６７．９１ ６５．３７
VAuLT[３６] ７１．００ ６９．５０
SMP[４０] ７１．１５ ６９．４７

EFＧCaTrＧBERT[７] ７２．３０ ７０．２０
VSPL ７３．３４ ７２．２６

表４　MVSASingle数据集上的对比实验结果

Table４　ComparativeexperimentalresultsonMVSASingledataset
(％)

Model ACC F１
CNNＧMulti[３５] ６１．２０ ５８．３７

MultiSentiNet[３３] ６９．８４ ６９．８３
CoMN[３４] ７０．５１ ７０．０１
ViLT[３７] ７４．４０ ７３．７０
ITIN[６] ７５．１９ ７４．９７

VAuLT[３６] ７８．００ ７７．４０
VSPL ７８．７１ ７７．６２

具体来说,对于 Twitter１５数据集以及 Twitter１７数据

集,ViLT和 ALBEF是两个普通的多模态预训练模型,它们

只捕获普通的语义多模态信息而忽略了情感信号,因此性能

相对较差.VAuLT和SMP都使用了 CNN或者注意力机制

等深度神经网络来提取各模态的特征向量,并使用了简单的

加权求和,因此映射到向量空间中的数据不准确,干扰了分类

结果.目前这两个数据集的SOTA 模型,即 EFＧCaTrＧBERT
使用模型生成的图片描述作为辅助句子替代图片,与文本模

态融合,而图片描述会包含一定的不包含情感的词汇,造成了

信息冗余,因此干扰了分类结果.对于 MSVASingle数据集

的SOTA模型,即 VAuLT模型使用深度神经网络提取特征

向量,使用了简单的加权求和,导致映射到向量空间中的数据

不准确,因此干扰了分类结果.

在 Twitter１５数据集上,本文模型 VSPL相比SOTA 模

型分别实现了０．９８％和０．１４％的性能提升.在Twitter１７数

据集上,VSPL 相 对 于 SOTA 模 型 分 别 实 现 了 １．０４％ 和

２．０６％的性能提升.在 MVSASingle数 据 集 上,VSPL在

准确率和F１得分方面分别以０．７１％和０．２２％的优势优于现

有的SOTA模型.

结果表明,本文提出的模型 VSPL利用阿里云场景识别

API和表情识别 API将图像模态转化为精确简短、蕴含情感

的视觉语义词汇,相比将图像模态转化图片描述的方法更精

炼;然后与精心设计的提示模板组成新文本,而提示模板相对

于图片描述的辅助句子能更精炼、有效地输出与情感相关的

词汇,进一步与文本模态组成纯文本的形式;最后输入经过大

量情感文本数据集训练得到的预训练语言模型进行分类,既

能避免加权求和操作导致的数据映射不准确的问题,又能利

用提示学习的方法,激发预训练语言模型的潜力,以进行更准

确的情感预测.

４．６　消融实验

为了进 一 步 验 证 模 型 VSPL 的 有 效 性,本 文 在 两 个

Twitter数据集上进行了消融实验,分别基于 VSPL模型删除

了视觉语义以及提示模板.这两个实验在图２中分别表示为

“delVS”和“delPT”,实验结果如图２所示.

图２　消融实验结果

Fig．２　Resultsofablationexperiment

从这些结果中可以观察到:(１)由所有模块组成的方法,

即 VSPL,在３个数据集上实现了最佳性能,移除任何一个模

块都将导致预测结果下降.(２)delVS的准确率比VSPL低,

这表明了提取图像模态中包含情感要素的视觉语义词汇并与

原始文本进行拼接的有效性.图片的情感要素直接作为视觉

语义词汇,与原始文本拼接后能更合理地在特征空间进行数

据映射,进而提升分类性能.(３)与 VSPL相比,delPT准确

率较低,表明利用提示学习的方法,设计与情感分类任务相关

的模板,可以更有效地激发预训练语言模型对于情感分析任

务的潜力,进而进行更准确的情感预测.消融实验结果表明,

VSPL模型中的每个模块都是不可或缺的,它们共同为模型

的最终性能做出贡献.

４．７　tＧSNE可视化特征

为了证明 VSPL模型在数据映射到特征空间方面的有效

性,我们将 Twitter１５数据集的同一组测试集分别输入训练

好的 VAuLT模型和 VSPL模型,并使用tＧSNE算法[４１]可视

化了对应的特征.对于 VAuLT模型,取加权求和之后的特

征;对于 VSPL模型,取掩蔽位‹mask›处的特征.如图３所

示,VSPL模型相对于 VAuLT 模型在特征空间中能够更好

地将同一类别的数据点聚集在一起,对于不同类别的数据点

则能将它们更清晰地分开.因此,VSPL模型能有效避免加

权求和导致的特征空间映射不准确的问题,进而提升模型的

分类性能.
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(a)VAuLT (b)VSPL

图３　使用tＧSNE可视化数据

Fig．３　DatavisualizationusingtＧSNE

４．８　样例分析及可视化

为了更好地理解本文方法的合理性,选择了几个样例进

行可解释分析,其中借鉴了先进的可解释性方法[４２].获取训

练好的 VSPL模型后,首先输入多模态数据,获取视觉语义词

汇,并嵌入提示模板,组成新文本,最后再输入模型得到预测

结果.使用可解释方法对新文本进行解释可以生成热力图,

通过热力图的方式,可以直观地看到新文本中各个部分对预

测结果造成的影响,其中颜色越深代表关注度越高,红色代表

积极,绿色代表消极.样例细节以及可视化结果如表５所列.

为了区分图像模态和文本模态,在热力图中使用黑色框体框

出了将图像模态提取为视觉语义词汇并与提示模板组合的部

分,其余为原始文本.

表５　样例分析(电子版为彩图)

Table５　Sampleanalysis

示例 图像 prompt 情感预测 热力图

１ happiness 积极

２ seaside 积极

３ train 消极

４ other 消极

５ other 积极

６ other 积极

　　例如,示例１中,VSPL模型的预测结果为积极,图片提

取得到的视觉语义词汇prompt为“happiness”.对于图片,
显然人的笑容是判断情感极性的重要依据,对应新文本中的

“happiness”,还有原始文本中的“congrats”,VSPL模型关注

到了这些单词.示例２中,图片提取得视觉语义词汇prompt
为“seaside”.“seaside”意为海滨,是一种景点,会隐性地给人

一种休闲舒适的感觉,因此 VSPL模型对“seaside”这个单词

给予了部分关注.但是 VSPL 模型更关注 文 本 中 的 单 词

“thrilled”,“thrilled”意为兴奋,所以 VSPL模型判定情感为积

极是合 理 的.示 例 ３ 中,图 片 提 取 得 到 的 视 觉 语 义 词 汇

prompt为“train”.“train”的情感极性为中性,但也可以给人

旅行途中的积极印象,或者给人混乱拥挤的消极印象.文本

中的单词“disgrace”赋予了消极的印象,因此 VSPL 模型对

“train”这个单词给予了部分关注,但是模型更关注文本中的

单词“disgrace”———耻辱,故 VSPL模型判定情感为消极是合

理的.示例４中的图像给人一种阴郁的印象,但提取得到的

视觉语义词汇prompt为“other”,因此情感极性主要由文本

判断.再比如包含许多实体的图像示例５与示例６中,图像

描述的方法可能会提取到许多不包含情感信息的视觉语义词

汇,造成信息冗余,而 VSPL模型将这些不包含情感的图像归

纳为代表中立的语义词汇“other”,以此降低图像模态对分类

结果的影响,并将分类重心转移到文本模态.
结束语　现有的多模态情感分析模型或从不同模态中提

取特征向量并粗糙地进行加权求和,导致数据无法准确地映

射到统一的多模态向量空间中,或依赖图像描述模型将图像

转化为文本,提取到过多不包含情感信息的视觉语义,造成
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信息冗余,最终影响模型的性能.为了解决上述问题,本文提

出了一种基于视觉语义与提示学习的多模态情感分析模型

VSPL,该模型专注于将图像转化为精确简短、蕴含情感信息

的视觉语义词汇,并结合提示学习的方法来提升模型的分类

性能,在３个公开数据集上的性能超越了基准模型.近年来,

诸多研究发现提示工程可以用来改进大规模预训练模型的性

能,例如ChatGPT,在未来的工作中,将设计有更效的文本提

示来引导模型进行情感分析.
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