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融合注意力机制的多模态影评情感分析

温作前， 张云华

（浙江理工大学 信息学院， 杭州 ３１００１８）

摘　 要： 对影评进行情感分析有助于为用户提供更好的服务。 针对单模态模型只能选择单一的语义信息和多个模态间的信

息无法进行共享等问题，本文提出一种融合注意力机制的 ＢｉＬＳＴＭ－ＶＧＧ１６ 的中文影评情感分析模型。 首先使用 ＢｉＬＳＴＭ、
ＶＧＧ１６分别提取文本信息和图像信息的特征值，在注意力机制的作用下，突出文本中情感信息量的部分。 在决策层融合文本

特征和图像特征，最后使用 ｓｏｆｔｍａｘ 函数实现影评情感级分类。 通过爬虫获取腾讯视频的评论对模型进行训练和测试。 模型

准确率为 ０．８５４，召回率为 ０．８７５， Ｆ值为 ０．８５４， ＡＵＣ为 ０．８６１。 由实验结果得出，相比于其他单模态分析模型，多模态分析模型

在影视评论情感分析方面取得更好的效果。
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０　 引　 言

情感是个人面对客观事物的态度体验。 也是个

人对客观世界智能的、主观的一种表现。 人们表达

情感的方式是多样的。 一段文字、一条语音、一张图

片，都是人们在某种场景下对特定事件的情绪表现

方式。 而电影评论则是人们对电影本身的一种情感

表达。 通过收集网络上海量的影评文本和影评图片

进行情感分析，能够有助于用户在网络上有更好的

体验。 随着信息技术的不断发展，Ｂ 站、优酷、腾讯

视频等各类观影平台的普及使得文本数据和数据类

型越来越丰富。 自深度学习不断发展以来，越来越

多的学者开始使用深层神经网络进行情感分析［１］。
近年来，国内外学者针对影评情感分析做了很

多研究。 张尚乾等学者［２］利用影评本体特征以及

影评情感特征与长短期记忆网络（ＬＳＴＭ）融合进行

文本级情感分类。 张碧依等学者［３］提出基于 ＸＬＮｅｔ
预训练语言模型对影评信息进行分布式表示，再利

用 ＢｉＬＳＴＭ进行深层语义分析，最后使用 ｓｏｆｔｍａｘ 函

数实现情感级分类。 辛雨璇等学者［４］利用 ＴＦ－ＩＤＦ
和贝叶斯分类对影评文本进行情感分析。

但是单模态文本数据中所包含的信息不够全

面，在某些情况下只依靠目标文本难以准确判断目

标的情感状态［５］。 一个在影评中较为常见的例子



是反讽。 在反讽中，文本内容表达的情感往往是较

为中性和积极的，但图片所表达的情感往往是消极

的。 如，“这电影可真好看啊！”，仅仅从文本上看情

绪是积极的，但当配上一个”咒骂”的表情，整个句

子的情感将发生本质变化。 这种情况使用单模态模

型很难彻底解决问题。
为此，本文以多模态影视评论为研究对象，在注

意力机制的作用下突出文本中情感信息特征和图像

特征，对高权重的数据向量进行特征融合再进行情

感的分类，最后对普通的单模态模型效果进行分析。
通过结论论证，本文构建的 ＶＧＧ１６－ＢｉＬＳＴＭ 多模态

模型对于影视评论有更高的情感识别效率，深入挖

掘文本信息，识别隐晦情感。

１　 相关知识

１．１　 卷积神经网络 ＶＧＧ１６
卷积神经网络（ＣＮＮ）是一种深层的监督学习

神经网络，主要包含卷积层和池化层。 其中，卷积层

用于提取图像特征，池化层用于提取和优化特征。
卷积神经网络在低隐藏层通常由卷积层和最大池化

层组成，最大池化层可用来强化特征。 高层是全连

接层，起到分类器的作用。 第一个全连接层的输入

是由低隐藏层所提取且优化的图像特征。 最后一层

输出层使用逻辑回归、 ｓｏｆｔｍａｘ 回归或者支持向量

机对图像特征进行分类。
ＶＧＧ１６ 网络模型共有 ６ 个块结构，每个块结构

的通道数量相同，其中卷积层和全连接层均有权重系

数，故也称权重层。 权重层共 １６层，其中卷积层有 １３
层，全连接层有 ３层。 ＶＧＧ全部采用 ３∗３的卷积核，
步长和 Ｐａｄｄｉｎｇ 均为 １，２∗２ 的最大池化核，步长为

２， Ｐａｄｄｉｎｇ 为 ０。 ＶＧＧ 通过叠加多个３∗３卷积核使

得最终拥有了 ５∗５的卷积核以及 ７∗７ 的卷积核的

感受野。 在感受野相同的情况下，多个 ３∗３ 的卷积

核可以大幅度增加非线性表达能力。
１．２　 长短期记忆神经网络

ＲＮＮ常用于自然语言的处理，这依赖于 ＲＮＮ
能够记忆已经学习到的信息，并结合当前的信息得

到当前输出与之前信息的关系。 ＲＮＮ 的时序结构

如图 １所示。
　 　 由图 １可以看出， ｔ 时刻 ＲＮＮ 的输入包含当前

时刻的输入 Ｘ ｔ 和上一时刻隐藏层的状态 ｈｔ －１。 这

样的设计在处理长序列时很容易将一些无效的信息

也进行记忆传递，同时会出现梯度爆炸和梯度消失

的问题，使得较长距离的文字相关性下降。
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图 １　 ＲＮＮ 结构图

Ｆｉｇ． １　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＲＮＮ

　 　 长短期记忆神经网络（ＬＳＴＭ）在 ＲＮＮ的基础上利

用门（ｇａｔｅ）机制控制输入信息，输出信息，以此记忆或

者遗忘长距离信息。 ＬＳＴＭ单元结构如图 ２所示。
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图 ２　 ＬＳＴＭ 单元结构

Ｆｉｇ． ２　 Ｔｈｅ ｕｎｉｔ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＬＳＴＭ

　 　 由图 ２ 可知，ＬＳＴＭ 的构成有记忆细胞 Ｃ、更新

门 ｉ、遗忘门 ｆ 和输出门 ｏ。 其中，更新门用于决定当

前时刻的信息对输出的影响程度；遗忘门用于保存

或者遗忘之前记忆的信息；输出门用于描述当前时

刻记忆细胞输出与下一时刻输入信息的相关性。 记

忆细胞 Ｃ 表示某一时刻所处理的特征信息。 ＬＳＴＭ
工作过程中主要设计各符号的阐释解读见表 １。 研

究中，将用到以下数学公式：

ｃ ｔ ＝ ｔａｎｈ（ＷＣ·［ｈｔ －１，ｘｔ］ ＋ ｂｃ） （１）
ｉｔ ＝ σ（Ｗｕ·［ｈｔ，ｘｔ］ ＋ ｂｕ） （２）
ｆｔ ＝ σ（Ｗｆ·［ｈｔ －１，ｘｔ］ ＋ ｂｆ） （３）
ｏｔ ＝ σ（Ｗｏ·［ｈｔ －１，ｘｔ］ ＋ ｂｏ） （４）

ｃｔ ＝ ｉ∗ｔｃ ｔ ＋ ｆｔ∗ｃｔ （５）
ａｔ ＝ ｏｔ∗ ｔａｎｈ（ｃｔ） （６）
表 １　 符号解释说明表

Ｔａｂ． １　 Ｓｙｍｂｏｌｉｃ ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｔｉｏｎ

符号 说明

Ｃｔ－１ ｔ － １ 时刻记忆细胞状态

ｈｔ－１ ｔ － １ 时刻网络输出值

ｃｔ ｔ 时刻记忆细胞状态

ｈｔ ｔ 时刻网络输出值

ｃ ｔ ｔ 时刻记忆细胞的候选值

ｘｔ ｔ 时刻网络输入值

ｔａｎｈ 反正切激活函数

ｆｔ ｔ 时刻的遗忘门

ｉｔ ｔ 时刻的更新门

ｏｔ ｔ 时刻的输出门
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　 　 通常情况下，文档中每个词汇不但依赖之前的

元素，而且还与之后的元素关系密切。 为此可知，
ＢｉＬＳＴＭ是一种双向的 ＬＳＴＭ，如 ｔ 时刻的 ＢｉＬＳＴＭ包

含的信息为 ｔ 时刻之前 ＬＳＴＭ 的信息加上 ｔ 时刻之

后 ＬＳＴＭ的信息。 如句子向前的 ＬＳＴＭＬ 依次输入

“电影”、“好”、“看”得到 ３ 个向量 ｛ａｌ０，ａｌ１，ａｌ２｝。
后向的 ＬＳＴＭＲ依次输入“看”、“好”、“电影” 得到 ３
个向量 ｛ａｒ０，ａｒ１，ａｒ２｝ ． 再进行拼接得到 ｛［ａｌ０，ａｒ０］，
［ａｌ１，ａｒ１］，［ａｌ２，ａｒ２］｝，即｛ａ０，ａ１，ａ２｝。
１．３　 注意力机制

注意力机制是一种筛选信息的方法，能够进一

步缓解 ＬＳＴＭ中长期依赖的问题。 注意力机制实现

分 ３步进行，如：
（１）通过人工设置的超参数或者通过动态生成

的向量确定查询向量。
（２）使用打分函数中的加性模型计算出输入特

征与查询向量的相关性，得到概率分布。
（３）利用注意力机制对输入的特征进行加权平

均，得到最终的特征信息。

２　 模型构建

２．１　 融合注意力机制的多模态影评情感分析研究

框架

　 　 本文选取腾讯视频的影评中的文本和图像作为

研究对象，提出融合注意力机制的影评情感分析模

型，主要思路是在融合注意力机制的情况下，针对文

本和图像进行训练，强化用户情感词，更全面地捕获

全文信息。 模型组成部分有：使用 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ 并结

合负采样对影评文本进行词向量化；使用 ＢｉＬＳＴＭ
模型对影视评论的文本信息进行特征信息的提取；
在表情图像特征识别上，使用 ＶＧＧ１６对表情图像的

特征进行提取；利用注意力机制对文本和表情图像

中的情感信息特征进行强化；在中间层进行多模态

信息特征的融合。 最后，由决策层根据融合的特征信

息进行情感分类。 融合注意力机制后如图 ３所示。

综
合
情
感
分
类

腾
讯
视
频
评
论
图
文
数
据 图像

数据

文本
数据

数据预
处理

Word2
Vec

词向量
BiLSTM注
意力机制

VGG16注
意力机制

中间层
融合

图 ３　 融合注意力机制的多模态影评情感分析路线图

Ｆｉｇ． ３　 Ｒｏａｄｍａｐ ｏｆ ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ ｅｍｏｔｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｍｏｖｉｅ ｒｅｖｉｅｗｓ
ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ

２．２　 融合注意力机制的 ＢｉＬＳＴＭ 的文本特征提取

关于融合注意力机制的 ＢｉＬＳＴＭ的模型有 ３层，
涉及词向量化、特征提取和注意力层。 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ 将
传入的文本编码转化为特征向量，使用卷积过滤器进

行特征提取，再进行注意力分析，最后实现情感分析。
形成 ＡＴＴ－ＢｉＬＳＴＭ模型。 融合注意力机制的文本情

感分析流程如图 ４所示。
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图 ４　 融合注意力机制的文本情感分析流程图

Ｆｉｇ． ４ 　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｔｅｘｔ ｅｍｏｔｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
ｍｅｃｈａｎｉｓｍ

２．３　 ＶＧＧ１６ 图像特征提取与注意力加权

在图像情感分析中，ＶＧＧ１６ 提取影视评论中表

情图像特征，利用注意力机制，提取图像局部关键位

置的信息，形成 Ａｔｔ －ＶＧＧ１６ 模型，进行情感分析。
注意力加权和图像特征情感分析流程如图 ５所示。
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卷积层

图像特征向量
情感分类

VGG16图像
特征提取层

图像输入层

注意力层

softmax

图 ５　 注意力加权和图像特征情感分析流程图

Ｆｉｇ． ５　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｗｅｉｇｈｔｉｎｇ ａｎｄ ｉｍａｇｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｍｏｔｉｏｎ

２．４　 图像文本特征加权融合

对于影视评论情感进行分析时，虽然图片能够

直观提供视觉信息，但是图片描述情感过于单一。
尽管文本特征描述情感更丰富，但是文本描述情感

不直观，所以独立的文本输入或者单独的图片输入

无法满足高精度的情感分类需求。 因此，需要融合

６４ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １３卷　



图片特征和文本特征。 融合方式采用决策级融合，
也称后期融合。 在决策层将文本分类结果与图像情

感分类结果相融合，附上对应权重，能够较大限度地

保留不同模态对情感倾向的影响，以此获得最终的

结果分类。
在权重分配过程中， Ｐｔ 表示文本分类的概率，Ｐｉ

表示图像的分类的概率，Ｐｃ 是分别给 Ｐｔ 和 Ｐｉ 分配

Ｗｔ（文本权限）、Ｗｉ（图像权限）并且相加得到，根据Ｐｃ 得

出后期融合后的输出分类。 融合函数 Ｐｃ 如式（７）所示：
Ｐｃ ＝ Ｐ ｔ ∗ Ｗｔ ＋ Ｐ ｉ ∗ Ｗｉ （７）

　 　 情感分类在图文特征融合之后， ｏＴ 作为最终表

示，采用 ｓｏｆｔｍａｘ 函数作为输出层。 函数表达为：
ｙ ＝ ｓｏｆｔｍａｘ（ＷｓｏＴ ＋ ｂｓ） （８）

　 　 其中， ｂｓ 是可学习的偏置向量；Ｗｓ 是可学习的

输出层的权重矩阵；ｙ 是预测的情感极性分布。
通过使用交叉熵损失函数 Ｌ（θ） 对所提出的模

型进行测试。 计算公式如下：

Ｌ（θ） ＝ － １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
∑
Ｍ

ｊ ＝ １
ｙ ｊ
ｉ ｌｏｇ ｙ^ｌ

ｌ ＋ λ∑
Ｎ

ｋ ＝ ０
θ ２ｋ （９）

其中， Ｎ是训练集中影评片段；Ｍ是情感类别的

数量；ｙｓ 是第 ｓ 个影评的真实情感类别。

３　 实验与分析

３．１　 数据集

本实验的数据集选用腾讯视频，通过爬虫软件，
在视频评论中，爬取评论的文本信息和图片信息。
对于文本数据需要进行适当处理，如删除不合规的

字符， 删 除 标 点 符 号。 在 词 嵌 入 方 面 使 用

Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ，将执行词进行向量化。 对于图像，先删

除广告图像等无关图像，再将图像调整成大小为

２２７×２２７×３，进行图像裁剪。
３．２　 评价指标

为了更加准确计算出模型所预测的情感分类与

实际情感分类的区别，采用多种评价标准。 如准确

率、召回率、 Ｆ 值、ＡＵＣ 等评价指标进行模型性能的

综合判断，具体见式（１０） ～ （１３）：

ＡＣＣ（准确率） ＝ ＴＰ ＋ ＴＮ
ＴＰ ＋ ＴＮ ＋ ＦＰ ＋ ＴＮ

（１０）

ＲＥＣ（召回率） ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ

（１１）

Ｆ（Ｆ 值） ＝
ＡＣＣ∗（ ＴＰ

ＴＰ ＋ ＦＮ
）∗２

ＡＣＣ ＋ （ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

）
（１２）

ＡＵＣ ＝ １
２
（ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ

＋ ＦＰ
ＦＰ ＋ ＴＮ

） ＝ １
２
（ＲＣ ＋ Ｓｐ）

（１３）
　 　 其中， ＴＰ 表示观众对影视作品持积极情感、并
且预测为积极情感；ＦＮ表示观众对影视作品持积极

情感、预测为消极情感；ＦＰ 表示观众对影视作品持

消极情感、预测为积极情感；ＴＮ 表示观众对影视作

品持消极情感、预测也是消极情感。
３．３　 实验结果

利用训练集数据训练后统计的训练集损失结果

如图 ６所示。 从图 ６结果可知，ＢｉＬＳＴＭ－ＶＧＧ１６模型

的 ＡＵＣ 值为 ０．８６．相比于 ＢｉＬＳＴＭ和 ＶＧＧ１６，分别增加

了 ０．１２７和 ０．１１。 ＡＵＣ 的值越趋近于 １，模型的处理能

力越好。 这体现了图像和文本在影视评论的情感分析

中起到了相互引导、相互弥补的作用。 模型的训练集

损失曲线如图 ６所示。
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图 ６　 模型的训练集损失

Ｆｉｇ． ６　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｌｏｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ

　 　 为了进一步证实本实验模型的有效性，基于同

一数据集对 ＶＧＧ１６、ＢｉＬＳＴＭ 、ＢｉＬＳＴＭ－ＶＧＧ１６ 等模

型使用准确率、召回率、 Ｆ 值等指标进行评估具体

评价，结果见表 ２。
表 ２　 预测模型的评价结果

Ｔａｂ． ２　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ％

模型 准确率 召回率 Ｆ 值 ＡＵＣ

ＢｉＬＳＴＭ ７８．６９ ７６．７３ ７５．８６ ７３．３７

ＶＧＧ１６ ７９．９１ ８１．７７ ７５．９３ ７５．１８

ＢｉＬＳＴＭ－ＶＧＧ１６ ８５．３７ ８７．５３ ８５．４１ ８６．０７

　 　 实验数据表明，相比于单独使用文本或者图像，
多模态下对影视评论进行情感分析的效果更好。 仿

真后可知，准确率为 ８５．３７％、召回率为 ８７．５３％、 Ｆ
值为 ８５． ４１％、 ＡＵＣ 为 ８６． ０７％。 相比于 ＶＧＧ１６、
ＢｉＬＳＴＭ都有所提升。
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４　 结束语

本文针对现有的单模态影评情感分析模型研究

存在的分类不精准、各模态间信息无法共享、难以分

辨反讽文本等问题，提出了基于注意力机制的多模

态 ＢｉＬＳＴＭ－ＶＧＧ１６ 模型。 利用 ＢｉＬＳＴＭ 和 ＶＧＧ１６
分别对影视评论的文本和影视评论的表情图像进行

特征的提取和分类，再将提取的特征信息进行融合。
在理论上，不同模态形式是相互独立，但是出现在同

一语境中时，不同模态会相互影响。 例如，图像和文

本的情感表达倾向一致时，会增强情感的表达，当二

者相反时则会出现反讽的现象。 在注意力机制的作

用下，提高对正确情感的捕获能力。 通过对采集到

的影视评论数据进行实验，验证本模型较好的情感

分析能力，分析效果好于 ＶＧＧ１６、ＢｉＬＳＴＭ 等模型。

该模型可为影评情感分析提供参考。
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