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跨模态不一致感知下双视角交互融合的多模态情感分析
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摘　要　在社交媒体上,人们的评论通常会描述对应图像中的某一情感区域,图像和文本之间是具有对应信息的.以往的大多

数多模态情感分析方法只是从单一视角探索图像和文本的相互影响,捕获图像区域和文本单词的对应关系,导致结果不是最优

的.此外,社交媒体上的数据具有强烈的个人主观性,数据中的情感是多维和复杂的,导致出现了图像和文本情感一致性弱的

数据.针对上述问题,提出了一种跨模态不一致感知下双视角交互融合的多模态情感分析模型.一方面,从全局和局部两种视

角对图文特征进行跨模态交互,提供更全面、准确的情感分析,从而提升模型的表现和应用效果.另一方面,计算图文特征的不

一致分数,用于代表图文不一致程度,以此来动态调控单模态表示和多模态表示的最终情感特征的权重,从而提高模型的鲁棒

性.在 MVSAＧSingle和 MVSAＧMultiple两个公共数据集上进行广泛实验,结果证明所提出的多模态情感分析模型与现有基线

模型相比F１值分别提高０．５９个百分点和０．３９个百分点,具有有效性和优越性.
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MultimodalSentimentAnalysisforInteractiveFusionofDualPerspectivesUnderCrossＧmodal
InconsistentPerception
BUYunyang,QIBintingandBUFanliang
CollegeofInformationNetworkSecurity,People’sPublicSecurityUniversityofChina,Beijing１０００３８,China

　

Abstract　Insocialmedia,people’scommentsusuallydescribeacertainsentimentregioninthecorrespondingimage,andthereis

correspondenceinformationbetweenimageandtext．MostpreviousmultimodalsentimentanalysismethodsonlyexploretheinterＧ

actionsbetweenimagesandtextfromasingleperspective,capturingthecorrespondencebetweenimageregionsandtextwords,

leadingtoresultsthatarenotoptimal．Inaddition,dataonsocialmediaisstronglypersonalandsubjective,andthesentimentin

thedataismultidimensionalandcomplex,whichleadstotheemergenceofdatawithweakimageandtextsentimentconsistency．

Toaddresstheabovetwoproblems,amultimodalsentimentanalysismodelwithinteractivefusionoftwoperspectivesunder

crossＧmodalinconsistencyperceptionisproposed．Ontheonehand,crossＧmodalinteractionofgraphicandtextualfeaturesfrom

bothglobalandlocalperspectivesprovidesamorecomprehensiveandaccuratesentimentanalysis,whichimprovestheperforＧ

manceandapplicationofthemodel．Ontheotherhand,theinconsistencyscoresofthegraphicalfeaturesarecalculatedtorepresent

thedegreeofgraphicalinconsistency,asawaytodynamicallyregulatetheweightsoftheunimodalandmultimodalrepresentaＧ

tionsinthefinalsentimentfeatures,thusimprovingtherobustnessofthemodel．Extensiveexperimentsareconductedontwo

publicdatasets,MVSAＧSingleandMVSAＧMultiple,andtheresultsdemonstratethevalidityandsuperiorityoftheproposedmulＧ

timodalsentimentanalysismodelcomparedtotheexistingbaselinemodels,withF１valuesincreasingby０．５９persentagepoints

and０．３９persentagepoints,respectively．

Keywords　Multimodalsentimentanalysis,CrossＧmodalinconsistentperception,DualＧviewinteractivefusion,DynamicregulaＧ

tion,CrossＧmodalinteraction

　

１　引言

随着Facebook,Twitter,Tumblr等社交媒体蓬勃发展,

用户可以不用拘泥于文本的方式来表达自己的情感,各种形

式和主题的文章(如图像、文本和视频)出现在社交平台上,社

交媒体的情感分析随之变得更加复杂.社交媒体中多模态情



感分析引起了学术界的广泛关注[１],具有广阔的应用前景,包

括跨模态情感检索[２]、舆情监测、医疗病情诊断、产品用户体

验分析等.

单模态情感分析仅使用一种模态(如文本、音频、图像)进

行情感分析,但是仅用单模态分析可能会成为预测正确情感

的阻碍.与单模态情感分析相比,多模态情感分析可以更加

全面地捕捉人类情感的复杂性.早期的多模态工作中,模态

特征通常是基于手工设计提取的[３].然而,手工设计的特征

通常依赖于领域知识和经验,容易受到主观因素的影响.随

着深度学习的发展,目前的研究更倾向于使用神经网络自动

学习多模态数据的表示,从而避免手工设计特征的问题.虽

然之前的研究取得了令人瞩目的成功,但是它们通常忽视了

一些问题.一方面,大多数多模态融合策略的重心在局部或

全局,仅分析局部情感可能忽略整体情感趋势,而仅分析全局

情感则可能错过细节情感变化,忽略全局和局部情感之间的

互动,无法充分挖掘和利用多模态数据的潜在信息,使得模型

性能无法达到最佳,结合两者才能更好地理解和预测情感;另

一方面,图像的情感是由图像中的情感区域体现的,这些情感

区域通常在对应的文本评论中的某些单词上[３],但是数据集

中存在图像情感区域和文本情感单词之间相关性弱和相关性

强的数据,如果忽略这种情感差异,可能会导致实验结果不是

最优.以图１(a)为例,可以看到绿色方框内的一片田野,在

相关的文本中可以找到被标绿的“field”一词,在图文数据语

义对齐的基础上,文本中“field”前的“euphoric”信息和图像中

的多彩信息都表达了积极的情感,因此仅通过单模态信息就

可以判断情感,此时对图文特征进行跨模态交互反而会引入

多余信息和噪声,进而加大分析难度;图１(b)中,图像中红色

方框内的情感区域与对应文本中被标红的情感词相关性较

弱,此时对图文特征进行跨模态交互能捕捉到这种情感差异,

有助于模型正确分类情感.

(a)情感一致性强 (b)情感一致性弱

图１　多模态情感分析的两个例子(电子版为彩图)

Fig．１　Twoexamplesofmultimodalsentimentanalysis

基于以上问题,本文提出了一种跨模态不一致感知下双

视角交互融合的多模态情感分析方法(MultimodalSentiment

AnalysisforInteractiveFusionofDualPerspectivesUnder

CrossＧModalInconsistentPerception,CIPIFDP),目的是结合

全局和局部两个视角的跨模态交互方法,提供更全面、准确的

情感分析,并通过灵活调整单模态表示和多模态表示之间的

权重,使得情感分析在面对复杂和多维的数据时更为有效和

精准.具体地,在特征提取阶段,为了从两个视角挖掘图像和

文本之间的相关度,提取图像和文本的全局特征和局部特征;

在特征交互阶段,分别对全局和局部图文特征进行跨模态交

互,使用张量融合整合全局图文特征的整体信息,利用注意力

机制捕捉局部图文特征中细微的变化和细节.此外,计算全

局(局部)图文特征之间的 KullbackＧLeibler(KL)散度来表示

全局(局部)图文特征之间的不一致分数,动态调整单模态和

多模态表示的权重;在情感预测阶段,连接经过动态调整的全

局图文表示和局部图文表示,以提供最终的情感预测.

本文的主要贡献可概括如下:

１)提出了一种跨模态不一致感知下双视角交互融合的多

模态情感分析方法,从全局和局部两个视角处理情感分析不

全面和图文数据情感不一致的问题,从而更全面准确地理解

和预测情感,提升模型性能.

２)设计了两种跨模态交互方法,提取了图文数据对的全

局特征和局部特征,利用张量融合和注意力机制分别对全局

图文特征和局部图文特征进行跨模态交互融合,实现图像和

文本之间的多层次交互;引入了一种衡量跨模态不一致的方

法,通过计算全局(局部)图文特征之间的不一致分数,动态调

控单模态表示和多模态表示在最终情感特征中的权重.

３)在两个真实的社交媒体数据集上进行广泛的实验和比

较,实验结果证明了所提方法的有效性和优越性.

２　相关工作

２．１　文本情感分析

近年来,文本情感分析方法大致可分为两类:基于词典的

方法和基于机器学习的方法[４].基于词典的方法利用预先构

建好的词汇资源,通过统计词频来判断情感属性.Taboada
等[５]提出了１种带有语义取向注释的单词词典(SOＧCAL),

用SOＧCAL来为文本分配正面或负面标签.Rao等[６]提出了

１种算法和３种剪枝策略来构建用于社交情感检测的词级情

感词典.Hamouda等[７]使用SentiWordNet词典为 WordNet
的每个同义词集分配积极性分数、消极性分数和中性分数.

基于词典的方法虽然简单易实现,但不能识别语境、语义对情

感的影响.机器学习技术的发展使得研究者开始将机器学习

技术应用于文本情感分类.Pang等[８]使用朴素贝叶斯、最大

熵和支持向量机等机器学习算法对文本进行情感分类,取得

了比词典方法更高的准确率.近年来,深度神经网络的发展

使得模型可以处理更加复杂的文本结构和语言现象.Kim[９]

利用CNN进行句子级分类任务.Socher等[１０]使用递归神经

网络对电影评论中的短语和句子进行五分类.Akhtar等[１１]

提出了一个多任务学习框架,采用 BiLSTM 和自注意力机制

来识别给定句子中的方面术语,然后利用 CNN 框架来预测

所识别方面术语的情绪.

２．２　图像情感分析

图像可以传递丰富的情感,如何使计算机能够检测和识

别这些信息是一项具有挑战性的任务.用于图像情感分析的

视觉特征一般可以分为３类:低级特征、中级特征和高级特

征.Machajdik等[１２]基于心理学和艺术理论中的一些理论和

８８１ ComputerScience 计算机科学 Vol．５３,No．１,Jan．２０２６



经验,提取出了图像的低级特征来进行情感分析.Siersdorfer
等[１３]利用SentiWordNet同义词库从随附的文本元数据中提

取其情感的数值,然后基于信息论方法进行判别性特征分析,

并使用机器学习技术来预测图像的情感.Borth等[１４]提出了

视觉概念检测器SentiBank,用于检测图像中是否存在１２００
个形容词名词对(ANP).Yuan等[１５]提出了一种图像情感预

测框架Sentribute,它引入了面部表情检测作为附加的中级特

征,然后利用图像的中级特征预测其情感.深度学习技术作

为一种强大的机器学习技术,可以有效地解决图像情感分析

中的一些难题.You等[１６]设计了一个适合图像情感分析的

CNN框架,在使用基线情感算法标记的Flickr图像上采用渐

进策略来微调网络.Yang等[１７]通过联合优化分类和分布预

测开发了一个多任务深度框架,并进一步利用两种先验知识

来生成每个类别的情感分布.Li等[１８]利用由深度残差网络

和长短期记忆网络组成的基于深度学习的图像描述框架来生

成图像的初始文本描述,通过SentiBank引入图像的形容词Ｇ
名词对描述,将响应值最大的４组形容词Ｇ名词对嵌入到图像

字幕模型获得的文本描述中.

２．３　多模态情感分析

如今各类社交平台上多模态数据量快速增长,多模态情

感分析受到广泛关注.Wang等[１９]提出了一种用于微博情感

分析的新型跨媒体词袋模型(CBM),其将微博推文的文本和

图像表示为统一的词袋表示,并使用 Logistic回归对微博情

感进行分类,结果表明该模型比基于文本的方法表现更好.

You等[２０]利用最先进的视觉和文本情感分析技术进行联合

视觉文本情感分析,首先微调用于图像情感分析的卷积神经

网络,并训练用于文本情感分析的段落向量模型,结果表明联

合视觉文本特征比单独的文本和视觉情感分析性能更好.Li
等[２１]提出了一种多窗口卷积变换器,能够有效捕获重要的局

部nＧgram特征,同时提出了一种情感感知注意力机制,利用

外部知识库sentiWordNet来合并每个单词的情感强度信息.

各类数据(如文字、图片等)表达情感的方式不同,但背后的意

图和目标是一致的.通过分析这些一致性,可以更准确地判

断情感.例如,He等[２２]提出了一种动态不变特定表示融合

网络,通过改进的联合域分离网络获得所有模式的联合域分

离表示,有效利用融合信息.Liu等[２３]提出了一种基于跨模

态一致性建模的知识蒸馏框架,通过设计混合课程学习策略

来衡量多模态数据的语义一致性.Xu等[２４]提出了一种名为

跨模态联合表示变换器的多模态情感分析框架,通过层次化

交互将双模态的联合表示转移到单模态,以获得模态间的一

致性和互补性.Chen等[２５]使用视觉情感概念分类器提取的

中层表示来确定信息相关性,并将其与其他特征结合,包括关

注的文本和视觉特征,然后应用网格搜索来调整决策融合方

案的权重系数,采用多模态自适应方法进行基于图像文本相

关性的联合情感分析.

上述一致性多模态情感分析方法虽然强调了不同模态之

间通用信息的重要性,但是分析维度单一.受此启发,本文从

全局和局部两个维度衡量图文模态的不一致性,动态调整单

模态和多模态表示的权重.

３　CIPIFDP模型

本文提出的CIPIFDP模型的架构如图２所示,主要由４
个模块组成,包括多维度特征提取模块、全局语义交互模块、

局部语义交互模块以及跨模态动态调控模块.多维度特征提

取模块提取文本和图像的全局特征和局部特征来实现多尺度

信息联合.全局语义交互模块通过外积来学习全局文本和图

像特征之间的交互.局部语义交互模块使用跨模态注意力来

充分发挥局部图文特征之间的互相关联优势.跨模态动态调

控模块通过学习全局和局部图文模态的情感不一致来动态调

控多模态和单模态表示在最终情感特征中所占的权重.

图２　CIPIFDP模型的架构图

Fig．２　OverallarchitectureofCIPIFDPmodel

９８１卜韵阳,等:跨模态不一致感知下双视角交互融合的多模态情感分析



３．１　任务定义

给定一组三元图文数据集 D＝{(T１,V１,L１),􀆺,(TN ,

VN ,LN)},其中Ti 代表文本模态,Vi 代表图像模态,Li 代表

第i个图文数据对的标签信息,N 代表数据集中图文对的数

量.多模态情感分析的目标是将每个图文数据对(Ti,Vi)分
类为预定义好的标签信息Li,其中L包括积极、中性和消极３
种情感类别.

３．２　多维度特征提取模块

３．２．１　图像特征提取

对于图像模态,使用在ImageNetＧ１k数据集上预训练过

的 ResNet[２６]来提取图像的全局特征和局部特征.对原始图

像进行预处理后得到图像V,对于每一组图像Vi,利用 ResＧ
Net的残差卷积层来提取用于感知图像细节信息的中低级特

征Ri:

Ri＝fv(Vi,θv),Ri∈RM∗N

其中,θv 表示残差卷积层的参数,M 表示图像的区域量,N 表

示每个图像区域的特征维度.在获得高分辨率但较小视野的

图像局部特征后,为了使该局部特征更加适合后面的任务与

模块,将特征图压缩成固定维度的特征向量.

αk＝Flatten(Conv２D(Ri))

Hv＝Relu(Wvαk＋bv)

其中,Conv２D 将 ResNet生成的动态特征维度映射成固定

值,函数Flatten将批量轴和通道轴展平合并,Wv 和bv 为需

要学习的参数,Hv 为局部图像特征.为了后面识别图像主体

概念,进一步利用之前得到的中低级特征Ri 提取高级图像

特征.

Yi＝Flatten(Avg(Ri))

Pv＝Relu(WyYi＋by)

其中,Avg提取特征图每个通道的平均值,Pv 为全局图像

特征.

３．２．２　文本特征提取

对于文本模态,使用经过预训练的 RoBERTa[２７]来提取

文本的全局特征和局部特征.给定文本 T＝ {x１,x２,􀆺,

xm,􀆺,xS},其中x代表文本单词,S 表示文本的单词数量.

对预训练的 RoBERTa模型进行微调,保留池化层和移除池

化层以获得７６８维的全局文本序列特征向量和７６８维的局部

文本特征向量,然后经过一层全连接层得到PT 和HT.以上

过程可以表示为:

PT,HT＝FC(Roberta(Ti))

其中,FC表示全连接层,PT 表示全局文本特征向量,HT 表示

局部文本特征向量.

３．３　全局语义交互模块

在得到图像和文本的整体情感特征后,为了捕捉图像和

文本之间的复杂关系,使用张量融合来处理图像和文本模态

数据.张量融合不仅操作简单,而且可以利用两种模态之间

的互补信息,提高模型的预测能力和准确性.具体地,对两种

模态的特征矩阵进行外积运算得到最终输出:

Pfusion＝PPT ×DPV
,Pfusion∈RdTV

３．４　局部语义交互模块

图文全局特征描述了图文数据的整体属性,例如图像的

颜色分布和纹理结构、文本的长度和整体语言风格等.图文

局部特征是从图文数据的局部区域提取的特征,如图像的某

个区域纹理和物体的边缘特征、文本中的关键词等.相比图

文全局特征的交互,局部特征交互能够捕捉到图像和文本中

细微的变化和细节,可以提供更加丰富的语义信息,从而提高

模型的识别精度.在跨模态交互之前,为了促进模态内部不

同区域之间的交互,先将图像局部区域视觉特征信息与文本

局部上下文语义信息输入自注意力网络[２８],以学习丰富的内

部表征.具体来说,先计算每个单词向量αi 与所有单词的相

似度.

ei,t＝(Wqαi∗Wkαt),t∈(１,S)

为了更直观地观察哪些单词向量与αi 最相关,首先将相

似度归一化得到βi,t,βi,t表示单词向量αi 与αt 的相关程度.

βi,t＝ exp(ei,t)

∑
S

j＝１
exp(ei,j)

,t∈(１,S)

然后计算每个单词的注意力分数bi:

bi＝∑
S

t＝１
Wvαtβi,t

其中,Wv,Wq 和Wk 为需要学习的参数.用这种方式,模型能

够自动识别输入序列中元素之间的依赖性,关注序列中的特

定部分,从而提高后面模态交互的效率.图像局部区域特征

也是同样的处理方式.将上面的过程表示为:

GT,Gv＝fa(HT,Hv)

经过自注意力网络得到的输出分别为GT 和Gv.为了学

习文本和图像模态的交互信息,将GT 和Gv 经过线性变换转

化成query(Q),key(K),value(V),当信息从图像模态输入文

本模态时,query为QT,key为Kv,value为Vv.利用以下计算

式计算注意力分数:

Attv→t(GT,Gv)＝softmax QTKT
v

dk

æ

è
ç

ö

ø
÷Vv

当信息从文本模态输入图像模态时,query为Qv,key为

KT,value为VT.利用同样的计算式计算注意力分数:

AttT→v(GT,Gv)＝softmax QvKT
T

dk

æ

è
ç

ö

ø
÷VT

以上只是一个注意力头的Q,K,V.为了提高跨模态注

意力网络的性能,首先使用h个注意力头的Q,K,V 得到输

出Hv→T(GT,Gv)和 HT→v(GT,Gv).然后在网络中加入残差

层和归一化层:

CHv→T＝LayerNorm(H
~

A＋Hv→T(GT,Gv))

CHT→v＝LayerNorm(H
~

A＋HT→v(GT,Gv))

其中,CHv→T和CHT→v是图像和文本模态交互的输出特征表

示.最后,直接连接经过交互的图文局部特征得到最终输出.

Hfusion＝Concat(CHv→T,CHT→v)

３．５　跨模态动态调控模块

原始数据中存在图像和文本情感一致性弱的数据,也存

在图像和文本情感一致性强的数据.为了检测图像和文本情

感表达的差异来调整不同情感信息在情感预测中的重要性,

进而提高最终的预测准确性,引入 Wang等[２９]的做法,计算

全局(局部)图文特征之间的不一致分数.当图文模态间的情

感表现不一致(即高评分)时,情感预测更依赖跨模态表示,本
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文的跨模态表示为全局图文跨模态表示和局部图文跨模态表

示;而在图文情感表现一致(即低评分)时,则更多依赖单模态

表示.在这种方法中,通过计算 KL散度来得到不一致分数.

具体来说,对于每个局部文本特征和全局文本特征Hi
T 和Pi

T,

通过计算文本模态的变分后验来近似于真实的概率分布.

qT(zi
O|Oi

T)＝∂(Czi
O|μOi

T
,σOi

T
)

其中,O∈{H,P},μOi
T
表示均值,σOi

T
表示方差.类似地,对于

每个局部图像特征和全局图像特征 Hi
v 和Pi

v,图像模态的变

分后验可以定义为:

qv(zi
O|Oi

v)＝∂(zi
O|μOi

v
,σOi

v
)

其中,μOi
v
表示均值,σOi

v
表示方差.然后,在整个数据集上计

算平均变分后验:

q(zT
O)＝１

N ∑
N

i＝１
qT(zi

O|Oi
T)

q(zv
O)＝１

N ∑
N

i＝１
qv(zi

O|Oi
v)

KL散度用于衡量两个概率分布之间的差异.因此,可

以通过计算文本模态概率分布和图像模态概率分布之间的

KL散度来衡量这两种数据类型在情感表达上的差异程度.

两个概率分布之间的 KL散度的定义如下:

KL(P(x)‖Q(x))＝∑
x
P(x)logP(x)

Q(x)

根据 KL散度的定义,通过计算全局文本和全局图像、局

部文本和局部图像之间的平均散度,得到全局文本和全局图

像、局部文本和局部图像之间的不一致分数.

βO(T→v)
i ＝ KL(qT(zi

O|Oi
T)‖qv(zi

O|Oi
v))

KL(q(zT
O)‖q(zv

O))( )

γO(v→T)
i ＝ KL(qv(zi

O|Oi
v)‖qT(zi

O|Oi
T))

KL(q(zv
O)‖q(zT

O))( )

αO
i ＝sigmoid １

２
(βO

i
(T→v)＋γO(v→T)

i )( )
其中,βO

i (T→v)衡量的是使用图像分布来近似文本分布的信

息损失,γO
i (v→T)衡量的是使用文本分布来近似图像分布的

信息损失,sigmoid将输入值映射到０~１之间,αO
i 表示全局

和局部图像文本之间的不一致分数.

３．６　情感预测

文字的精确性和表达力使得复杂的想法和情感能够被准

确理解,这些在非语言形式中可能难以表达的元素,通过文字

得以清晰传递[３０].因此,本文的单模态表示为全局文本特征

和局部文本特征.通过αO
i ,O∈{H,P}控制文本特征和跨模

态表示之间的权重.

FH ＝(αH
i 􀱋Hfusion)􀱇((１－αH

i )􀱋HT)

FP＝(αP
i 􀱋Pfusion)􀱇((１－αP

i )􀱋PT)

其中,􀱇表示连接操作,􀱋表示乘积,FH 和FP 表示文本和跨

模态表示之间的动态输出.然后,连接FH 和FP 输入线性层

预测最终的情感标签.

y－＝softmax(FC(FH 􀱇FP))

最后使用交叉熵函数计算真实标签y和预测标签y－ 之间

的损失,计算式如下:

L＝－∑
i
yilog(y－i)

其中,yi 是真实标签.

４　实验

４．１　实验数据集

在两个公开数据集 MVSAＧSinge和 MVSAＧMultiple[３１]

上验证所提模型的有效性.MVSA 中的所有图文对是从推

特社交平台收集的,其中 MVSAＧSinge包括５１２９个图像文本

对,MVSAＧMultiple包括１９６００个图像文本对.数据集中的

每个图像和文本被标记成积极、中性和消极３个标签中的１
种.为了公平比较,采用与 Xu等[３２]一致的方法来对 MVSA
数据集进行预处理,得到新的 MVSA数据集,如表１所列.

表１　经过预处理的 MVSA数据集

Table１　PreprocessedMVSAdataset

Dataset Positive Neutral Negative Total
MVSAＧS ２６８３ ４７０ １３５８ ４５１１
MVSAＧM １１３１８ ４４０８ １２９８ １７０２４

４．２　实验设置与评价标准

使用基于Python３．８的 PyTorch深度学习框架和 HugＧ

gingFaceTransformers[３３]来验证基线模型和本文方法,利用

RTX３０９０(显存２４GB)显卡训练模型.使用 HuggingFace

Transformers提供的 RobertaＧbase提取文本特征,用预训练

过的resnet５０提取图像特征.在实验中,将数据集按照８∶１∶１
的比例随机划分为训练集、验证集和测试集,如表２所列.使

用 AdamW[３４]作为优化器,权重衰减为０．０１,初始学习率为

１×１０－４,使用 ReduceLROnPlateau学习率衰减策略来自动

调整学习率.考虑到 MVSAＧSinge数据集和 MVSAＧMultiple
数据集的数据量不一样,将 MVSAＧSinge和 MVSAＧMultiple
的批量大小分别设置为１６和６４.实验使用的评价指标是准

确率(ACC)和F１值(F１ＧScore).

表２　数据集的统计

Table２　Statisticsofthedatasets

Dataset Train Val Test Total
MVSAＧS ３６１１ ４５０ ４５０ ４５１１
MVSAＧM １３６２４ １７００ １７００ １７０２４

４．３　基线模型与比较方法

为了验证所提模型的有效性,将其与单模态基线模型与

多模态基线模型进行比较,对比模型如下:

１)仅仅只有文本的单模态基线模型.CNN[９]在预训练

的词向量上进行句子级分类任务.BiＧLSTM[３５]捕获了句子

中重要的语义信息.预训练的 Bert[３６]可以仅通过添加额外

的输出层来微调.

２)仅仅只有图像的单模态基线模型.InceptionV３[３７]是

一种对图像进行情感分类的模型.OSDA[３８]根据不同视角的

图像特征来进行情感分类.

３)多模态基线模型.HSAN[３９]提出了一种基于图像标

题的分层注意力网络.MultiSentiNet[３２]从图像中提取目标

特征和场景特征,并使用一个视觉特征引导的注意力机制.

CNNＧMulti[４０]将两个单独的CNN用来学习文本特征和图像

特征.CoMNＧHop６[４１]提出了共同记忆网络来对文本和视觉

内容进行交互,性能超过了传统的动态记忆网络和其他基准

模型.MGNNS[４２]提出了一种新的图卷积操作,可以有效地
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融合多模态的特征,并且可以适应不同的图结构.MVAN[３８]

提出了一种多视图注意网络,利用记忆网络来获取深层语义

特征,在多模态情感分类任务上取得了很好的结果.SMP[４３]

设计了一个跨模态对比学习模块,并引入了额外的情感感知

预训练目标捕获细粒度情感信息.MVCN[４４]提出了一种文

本引导融合模块,设计了基于情感的一致性约束任务和自适

应损失校准策略,以解决忽视模态异构性的问题.

４．４　实验结果与分析

所提出的CIPIFDP模型与基线模型的性能比较如表３
所列.通过实验结果可以观察到以下几点:

１)模型在两个数据集上对图像的情感分类能力较差.用

户上传到社交媒体的图像种类繁多,其中包含大量语义特征

模糊的图像,这些图像有很多噪声和干扰因素,且图像特征过

于抽象.提取这些图像的特征是一项非常困难的任务,需要

更多地分析才能获取情感信息.因此,图像情感分类的结果

通常低于文本情感分类的结果.

２)在两个数据集上,大部分多模态基线模型的表现优于

单模态基线模型.CNNＧMulti模 型 的 效 果 比 Bert模 型 和

BiLSTM 模型的效果差,这可能是因为 CNNＧMulti是基于卷

积神经网络的模型,BERT和 BiLSTM 是专为处理文本而设

计的,擅长捕捉文本的深层次语义信息.相比之下,CNN 虽

然在图像处理中表现出色,但在捕捉文本的细腻语义方面可

能稍逊一筹.这种差异或许是导致 CNNＧMulti在性能上不

如BERT和BiLSTM 的原因之一.

表３　两个数据集上的准确率和 F１分数指标

Table３　MetricsofaccuracyandF１Ｇscoreontwodatasets

Modality Model
MVSAＧSingle

Accuracy F１
MVSAＧMultiple

Accuracy F１

Text
CNN ０．６８１９ ０．５５９０ ０．６５６４ ０．５７６６

BiLSTM ０．７０１２ ０．６５０６ ０．６７９０ ０．６７９０
Bert ０．７１１１ ０．６９７０ ０．６７５９ ０．６６２４

Image
InceptionV３ ０．６３６２ ０．６３０４ ０．６３４１ ０．６２０７

OSDA ０．６６７５ ０．６６５１ ０．６６６２ ０．６６２３

TextＧImage

CNNＧMulti ０．６１２０ ０．５８３７ ０．６６３９ ０．６４１９
HSAN ０．６９８８ ０．６６９０ ０．６７９６ ０．６７７６

MultiSentiNet ０．６９８４ ０．６９８４ ０．６８８６ ０．６８１１
CoMNＧHop６ ０．７０５１ ０．７００１ ０．６８９２ ０．６８８３

MVAN ０．７２９８ ０．７１３９ ０．７１８３ ０．７０３８
MGNNS ０．７３７７ ０．７２７０ ０．７２４９ ０．６９３４
SMP － － ０．７２８９ ０．６６９６
MVCN ０．７６０６ ０．７４５５ ０．７２０７ ０．７００１

CIPIFDP(Ours) ０．７５５６ ０．７５１４ ０．７３８２ ０．７０４０

３)所提模型优于大多数强基线模型,原因在于:首先,局

部特征能捕捉到特定细节和瞬时情感,而全局特征能识别出

宏观情感模式,这种结合能够更全面地识别和分析情感,让情

感分析模型在不同层次上进行校验和补充,增强模型的稳健

性和准确性;其次,所提模型通过跨模态动态调控模块捕获图

像和文本之间的情感差异信息,并动态调控单模态表示和跨

模态表示在最终情感特征中的权重,从而减小了图文信息情

感不一致对情感预测的影响.

４．５　消融实验

为了验证所提模型每个模块的重要性,在两个数据集上

对模型进行了消融实验.

w/oPI:去除模型中的全局语义交互模块,结合局部语义

交互模块和跨模态动态调控模块得到最终的情感特征.

w/oHI:去除模型中的局部语义交互模块,结合全局语

义交互模块和跨模态动态调控模块得到最终的情感特征.

w/oCDR:去除模型中的跨模态动态调控模块,直接连接

跨模态表示与单模态表示.

OnlyPI:模型仅有全局语义交互模块,利用全局语义交

互模块的输出特征进行情感分类.

OnlyHI:模型仅有局部语义交互模块,利用局部语义交

互模块的输出特征进行情感分类.

OnlyPT:模型仅提取图文全局特征,然后连接起来进行

情感分类.

OnlyHT:模型仅提取图文局部特征,然后连接起来进行

情感分类.

消融实验结果如表４所列.从实验结果可以观察到:

１)完整的模型在两个数据集上取得了最好的性能,表明了每

个模块都有助于提高性能;２)OnlyPI和 OnlyHI在两个数据

集上的性能比 OnlyPT和 OnlyHT好,验证了全局语义交互

模块和局部语义交互模块中跨模态注意力机制和张量融合能

够充分利用多模态数据的丰富信息,显著提升了情感分析的

精度和鲁棒性;３)w/oPI,w/oHI和 w/oCDR的性能都优于

OnlyPI和 OnlyHI,说明当其中一个模块被移除时,另外两

个模块可以部分弥补缺失的信息,性能没有显著下降,但当两

个模块被移除,只剩下一个模块时,模型失去了大部分关键信

息和功能,性能明显下降;４)在 w/oPI,w/oHI和w/oCDR这

３个模型中,w/oCDR的性能最差,表明与直接连接跨模态表

示与单模态表示相比,动态调节跨模态表示和单模态表示有助

于提高情感分析能力;５)相比完整模型,w/oPI和w/oHI的性

能略有下降,说明结合全局特征和局部特征可以实现对数据

的多层次和多角度理解,从而更好地刻画情感的复杂性.

表４　消融实验结果

Table４　Ablationexperimentresults

Model
MVSAＧSingle

Accuracy F１
MVSAＧMultiple

Accuracy F１
OnlyPT ０．７０１１ ０．６８１８ ０．６９０４ ０．６７６０
OnlyHT ０．７０３３ ０．６８７３ ０．６９１５ ０．６７３５
OnlyHI ０．７１５６ ０．７０４６ ０．７０６５ ０．６８８９
OnlyPI ０．７１７６ ０．７０５９ ０．７０４１ ０．６８６４
w/oCDR ０．７２０８ ０．７１０２ ０．７１１９ ０．６８７６
w/oHI ０．７３９６ ０．７３８９ ０．７２２９ ０．６９８４
w/oPI ０．７４２４ ０．７４０１ ０．７２７６ ０．７００６

CIPIFDP ０．７５５６ ０．７５１４ ０．７３８２ ０．７０４０

总之,实验结果证明了模型中的３个子模块是不可或缺

的,它们相互作用,对最后的情感分析做出了贡献.

４．６　可视化分析

为了更直观地展示所提模型的优越性,使用tＧSNE[４５]方

法可视化了经过动态调节的全局语义交互模块、局部语义交

互模块和整个模型的情感特征.

图３展示了 MVSAＧSingle数据集上３个实验对象情感

特征的可视化结果.从可视化结果可以观察到,所提模型在

数据集上的３个情感标签的分布更具区分性,且相同的标签

点在降维后仍然相对集中.这是因为在模型中,各个模块的
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情感特征相互作用和影响,这些相互作用有助于定义更清晰

的数据结构和边界,而单个模块可能无法捕捉到这些复杂的

关系.在情感标签分布图中,经过动态调节后,全局语义交互

模块和局部语义交互模块的情感标签分布中３种情感互相

混淆,不容易区分,每种情感标签相对分散.相比之下,完整

模型的情感标签分布中,３种情绪数据点的分界明显,各种标

签数据点分布集中.这一发现表明,所提模型将３个模块综

合在一起产生了更好的聚类效果.

(a)经过动态调节的全局语义交互模块 (b)经过动态调节的局部语义交互模块 (c)CIPIFDP模型

图３　情感特征可视化

Fig．３　Emotionfeaturevisualization

　　结束语　本文提出了一种跨模态不一致感知下双视角交

互融合的多模态情感分析方法,旨在从全局和局部双视角分

析多模态情感,提高情感预测精度.本文模型主要包括全局

语义交互模块、局部语义交互模块和跨模态动态调控模块.

全局语义交互模块使用张量融合建模图文模态之间的复杂关

系,使得图文模态的数据能够在同一空间中比较和分析,从而

更好地捕捉交互信息.局部语义交互模块利用注意力机制关

注图像和文本中突出的关键部分,在图像和文本之间建立更

深层次的语义连接,提高图文融合结果,使得多模态分析更加

高效.此外,为了解决社交媒体图文数据中图像和文本情感

一致性弱的问题,提出了跨模态动态调控模块,通过计算图文

情感特征的不一致分数,动态调控单模态表示和多模态表示

在最终情感特征中的权重.在两个公开的实验数据集上进行

实验,结果表明CIPIFDP模型的各项评价指标都优于具有强

大竞争力的基准模型,从而验证了模型的有效性.然而,CIPＧ
IFDP模型针对的数据是情感标签一致的数据,对于情感标签

相反的数据分析能力相对较弱.在未来的研究中,将使用对

抗训练增加模型的鲁棒性,以帮助模型更好地处理标签相反

的数据,并进一步对图文特征进行更加细化的视角分析,如话

题层级、语法结构、细粒度区域分析等,提高多模态情感分析

的深度和精度,从而提供更有价值的情感洞察.
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