
第 １３ 卷　 第 １２ 期

Ｖｏｌ．１３ Ｎｏ．１２ 　
　

智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用

Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ ａｎｄ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ
　

　 ２０２３ 年 １２ 月

　 Ｄｅｃ． ２０２３

　 　 　 　 　 　文章编号： ２０９５－２１６３（２０２３）１２－０１０２－０５ 中图分类号： ＴＰ３９１．１ 文献标志码： Ａ

基于多模态的图文情感分析

孙文飞， 张云华
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摘　 要： 因特网飞速发展的今天，人们更倾向于将文字与图片相结合来发表自己的评论，而单一模态的情感分析精度较低，本
文提出 ＢｉＧＲＵ－ＲｅｓＮｅｔ 图文多模态情感分析模型，用于情感分类任务。 首先，利用 ＢＥＲＴ 将文本嵌入到词向量中；其次，通过

ＢｉＧＲＵ 并引入注意力层对上游任务的词向量进行特征提取，图像的特征提取由 ＲｅｓＮｅｔ 来完成并保留更为有效的信息；最后，
文本模态和图像模态使用注意力机制和张量运算来达到增益的目的，再将融合特征输入至分类器中，得到评论的情感分类。
通过实验分析与对比表明，发现多模态模型相较于单模态模型可以提高情感分类任务的精确度。
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０　 引　 言

随着互联网的快速发展，越来越多的人们在微

博、推特、新闻等各种社交平台发表评论。 在发表评

论的过程中，一段文本、一张图片就可以判断目标对

象对客观事物的情感状况，准确地把握目标对象的

情感可以在推荐服务、质量把控、事件剖析等方面提

升应用价值。 情感分析最早是通过情感词典来实现

的，这种方法的准确度取决于词典中情感词汇的数

量，随着时间的推移，词汇的数量也在不断增加，使
得词典的维护越来越困难［１］。 将机器学习应用于

情感分析领域，通过各种机器学习算法来设计结合

情感词权重的情感分析计算方法，模型训练依靠数

据集标注的质量，较高质量的数据集需要较高的人

工成本［２］。 目前深度学习在许多领域中扮演重要

角色，并且在情感分析领域中也广泛应用，提高了情

感分类任务的准确度。
在单模态情感分析研究中，在文本单模态方面，

Ｋｉｍ［３］研究一维卷积神经网络在句子层面上进行情

感分类；Ｍａ 等［４］提出在 Ｓｅｎｔｉｃ－ＬＳＴＭ 的基础上引入

注意力层来进行方面级的情感分析。 在图像单模态

方面，Ｃｈｅｎ 等［５］ 提出 ＤｅｅｐＳｅｎｔｉＢａｎｋ 模型来提高视

觉情感分类的准确度；Ｙａｎｇ 等［６］ 提出在图像中分别

提取全局和局部特征用于图像情感分类；Ｃａｍｐｏｓ
等［７］提出在图像各个层次分别抽取深度特征，以提

高图像情感分类的精确度。
在多模态情感分析研究中，各模态特征的融合

会影响模型最终的情感分类性能。 特征层融合方法



是通过拼接的方式将不同模态的特征进行融合，
Ｐｏｒｉａ 等［８］提出通过向量拼接技术将图像、文本、语
音 ３ 种模态特征进行融合，然后将融合特征输入至

多层感知机中，从而实现对情感的分类。 对于中间

层融合，通过编码不同模态的特征进行融合，Ｈｕａｎｇ
等［９］提出在提取不同模态的特征后，通过注意力机

制以一个模态为基准和另一模态进行特征融合，键
（Ｋｅｙ）和值（Ｖａｌｕｅ）同源，查询（Ｑｕｅｒｙ）与 Ｋｅｙ、Ｖａｌｕｅ
不同源。 对于决策层融合，采用一些规则或神经网

络，如通过权重加权融合、Ｋ 最邻近算法等， Ｓｏｎｇ
等［１０］提出将不同模态对应模型输出的情感分类输

入到 Ｋ 最邻近算法或神经网络中，得到最终的情感

分类结果。
为了在多模态场景下提升情感分析模型的性

能，本文提出 ＢｉＧＲＵ－ＲｅｓＮｅｔ 图文多模态情感分析

模型，用于情感分类任务，利用引入注意力层的

ＢｉＧＲＵ 和 ＲｅｓＮｅｔ 分别提取本文和图像特征；抽取特

征后，通过注意力机制和张量运算交互不同模态特

征，获得融合特征后进行情感分类，进一步挖掘情感

信息。 经过实验进行对比验证，本文构建的 ＢｉＧＲＵ
－ＲｅｓＮｅｔ 图文多模态情感分析模型在多模态场景下

相较于单模态情感分析模型在单一模态场景下有更

高的准确度。

１　 相关知识

１．１　 ＢｉＧＲＵ
循 环 神 经 网 络 （ Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，

ＲＮＮ）会出现短时记忆和梯度消失等问题，长短时

记忆神经网络（Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ， ＬＳＴＭ）和

门控循环单元网络（Ｇａｔｅｄ Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｕｎｉｔ， ＧＲＵ）都
是基于 ＲＮＮ 进行改进的模型，两者都是通过门控机

制来调节信息流［１１］。 ＧＲＵ 相比于 ＬＳＴＭ 从三个门

优化为两个门，门控机制由更新门、重置门两个模块

组成，减少了训练参数，模型性能有所提升，ＧＲＵ 神

经网络结构如图 １ 所示。
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图 １　 ＧＲＵ 神经网络结构

Ｆｉｇ． １　 ＧＲＵ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ

　 　 如图 １ 所示， ｈｔ －１ 表示前一时刻的输出； ｘｔ 表示

当前时刻的输入； ｚｔ 表示当前时刻更新门状态； ｒｔ 表
示当前时刻重置门状态； ｗｘｒ 和 ｗｘｚ 表示当前时刻的

输入 ｘｔ 分别和重置门、更新门的权重矩阵； ｗｈｒ 和

ｗｈｚ 表示前一时刻的输出 ｈｔ －１ 分别和重置门、更新门

的权重矩阵； ｂｒ 表示重置门的偏量； ｂｚ 表示更新门

的偏量； σ 表示 Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数；重置门和更新门

如式（１）和式（２）所示：
ｒｔ ＝ σ ｗｘｒ ｘｔ ＋ ｗｈｒ ｈｔ －１ ＋ ｂｒ( ) （１）
ｚｔ ＝ σ ｗｘｚ ｘｔ ＋ ｗｈｚ ｈｔ －１ ＋ ｂｚ( ) （２）

　 　 在此基础上可以计算当前时刻信息 ｈｔ， 从而通

过门控机制保留有效信息，如计算公式（３）和公式

（４）所示：
ｎｔ ＝ ｔａｎｈ ｗｘｎ ｘｔ ＋ ｂｘｎ ＋ ｒｔ° ｗｈｎ ｈｔ－１ ＋ ｂｈｎ( )( ) （３）

ｈｔ ＝ １ － ｚｔ( ) ° ｎｔ ＋ ｚｔ° ｈｔ －１ （４）
　 　 其中， ｗｘｎ 和 ｗｈｎ 表示权重矩阵； ｂｘｎ 表示偏量，
ｔａｎｈ 为激活函数； ° 表示哈达玛积。

在单向神经网络中，状态通常是单向输出的，而
在文本情感分类中，采用双向结构可以获得前后两个

时刻的信息，这样可以更好地抽取文本特征。 双向门

控循环神经网络（Ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ Ｇａｔｅｄ Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｎｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋ），模型结构如图 ２ 所示。 ＢｉＧＲＵ 是一个由两

个方向的输出共同确定最终输出的模型［１２］。
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图 ２　 ＢｉＧＲＵ 模型结构

Ｆｉｇ． ２　 ＢｉＧＲＵ ｍｏｄｅｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

１．２　 ＲｅｓＮｅｔ
神经网络的层数越深可以提取的特征越多，而神

经网络深度较深时会出现退化问题。 为了解决深度

神经网络在层数越深误差越大的缺陷，残差网络可以

抽取到更多有效的视觉特征，如图 ３ 所示，残差网络

中起到核心作用的是跳跃结构，跳跃结构连接着输入

端和输出端，如公式（５）所示， ｘ 表示跳跃结构的输

入， Ｆ（ｘ） 表示未经过跳跃结构的输出， Ｈ（ｘ） 表示经

过跳跃结构后的输出，计算量并不会因为跳跃结构的

出现而增加，在神经网络的层数很深的情况下也不会

出现梯度爆炸和梯度消失的问题［１３］。
Ｈ ｘ( ) ＝ Ｆ ｘ( ) ＋ ｘ （５）
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图 ３　 跳跃结构

Ｆｉｇ． ３　 Ｓｋｉｐ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

１．３　 ＢＥＲＴ
ＢＥＲＴ 预训练模型有更加出色的表征能力，如

图 ４ 所示。 ＢＥＲＴ 主要由输入嵌入、双向 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
编码器、无监督任务 ３ 个模块组成［１４］。
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图 ４　 ＢＥＲＴ 结构

Ｆｉｇ． ４　 ＢＥＲＴ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ

　 　 如图 ４ 所示， Ｅｉ 表示第 ｉ 个输入向量，Ｔｒｍ 表示

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的编码器， Ｔ ｉ 表示第 ｉ 个输出向量，通过

ＭＬＭ（Ｍａｓｋｅｄ Ｌａｎｇｕａｇｅ Ｍｏｄｅｌ）、ＮＳＰ（Ｎｅｘｔ Ｓｅｎｔｅｎｃｅ
Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ）两个无监督任务进行预训练，为下游任

务提供服务，提高后续情感分类的准确度。
１．４　 注意力机制

注意力机制的思想借鉴人类对客观事物的思维

方式，得到客观事物中的重点关注目标以及更多细

节信息［１５］。 注意力机制如图 ５ 所示， Ｘｉ 表示第 ｉ 个
输入向量， Ｑｕｅｒｙ 表示查询向量， Ｋｅｙｉ 表示选取信

息的索引下标， Ｆ Ｑ，Ｋ ｉ( ) 表示注意力相关性计算规

则， Ｓｉ 表示通过相似注意力相关性计算规则得到的

数值， α ｉ 表示注意力分数通过 ＳｏｆｔＭａｘ 归一化的数

值， α ｉ 与 Ｘ ｉ 进行加权求和可以得到最终的注意力数

值，通过注意力机制可以提升模型分类的准确度。

+

? ? ?
α1 α2 αn

SoftMax

S1 S2 Sn

Query

X1 X2 Xn

Key1 key2 keyn

注意力得分计算

相似度计算

输入向量

索引列

F(Q,K1) F(Q,K2) F(Q,Kn)

图 ５　 注意力机制

Ｆｉｇ． ５　 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ

２　 模型构建

本文提出 ＢｉＧＲＵ－ＲｅｓＮｅｔ 多模态情感分析模

型，模型结构如图 ６ 所示，由图文数据输入层、文本

特征提取层、图片特征提取层、模态间注意力特征融

合层、分类器层 ５ 个模块组成。

特征注意
力融合

多层
感知机

情感
分类

图片
特征

BiGRU

自注意力

文本特征 输出

图片
数据

文本
数据 输入

输入

BERT词
嵌入

ResNet50

图 ６　 ＢｉＧＲＵ－ＲｅｓＮｅｔ 模型结构

Ｆｉｇ． ６　 ＢｉＧＲＵ－ＲｅｓＮｅｔ ｍｏｄｅｌ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ

２．１　 文本特征提取

文本特征提取结构如图 ７ 所示，本文方法对于

文本的特征提取由 ＢＥＲＴ 预训练层、ＢｉＧＲＵ 层、注意

力层组成。 首先，在 ＢＥＲＴ 中输入文本数据并进行

预训练，然后将每个词嵌入到相应的词向量中；
ＢＥＲＴ 输出的词向量为 ＢｉＧＲＵ 的输入，经过前向

ＧＲＵ 与反向 ＧＲＵ 得到抽取过后的文本特征；最后，
利用自注意力得到注意力得分，得到更需要关注的

文本特征。

输出文本特征

注意力机制

h1 h2 hn

E1 E2 En

W1 W2 Wn

…

…

…

注意力层

BiGRU层

BERT层

输入层

输出层

图 ７　 文本特征提取结构

Ｆｉｇ． ７　 Ｔｅｘｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ
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２．２　 图像特征提取

图像特征提取结构如图 ８ 所示。 本文的图片特

征提取以 ＲｅｓＮｅｔ５０ 为基准，提取图像有效的特征信

息，发挥 ＲｅｓＮｅｔ５０ 的优势，解决网络层数较深时的

退化问题。 ＲｅｓＮｅｔ５０ 由输入层、４ 个残差层、输出层

３ 个模块组成，输入层包含卷积、批归一化、Ｒｅｌｕ 函

数、最大池化，批归一化和 Ｒｅｌｕ 函数用来提高网络

的拟合能力。 残差层包含 Ｃｏｎｖ 块和 Ｉｄｅｎｔｉｔｙ 块两种

残差，由于输入和输出的维度是不同的，用 Ｃｏｎｖ 块

进行维度转换；由于输入和输出的维度是一样的，用
Ｉｄｅｎｔｉｔｙ 块加深网络层次。 输出层由平均池化层、展
平层、多层感知机 ３ 个模块组成，通过输出层得到抽

取后更为有效的图像特征。

输入 全零
填充

输出

卷积、批归
一化、Relu、
最大池化层

平均池化、Flatten、
多层感知机

Conv块、
ID块*2

Conv块、
ID块*2

Conv块、
ID块*3

Conv块、
ID块*5

图 ８　 图像特征提取结构

Ｆｉｇ． ８　 Ｉｍａｇｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ

２．３　 特征融合

在得到文本和图像两个模态的特征后，需要解

决融合不同模态的特征的问题。 特征融合的优劣会

影响最终的情感分类的准确度，常见的不同模态融

合方式有拼接融合、注意力融合、张量融合等。 拼接

融合是将同一个维度的不同模态特征通过向量拼接

技术进行融合，简单方便，并且节省计算时间，但会

造成特征信息的丢失，影响情感分类的准确性；注意

力融合是在特征拼接之前引入注意力机制，通过不

同模态间信息充分交互，弥补特征拼接融合方式的

缺陷；张量融合是通过张量积对不同模态特征进行

交互，张量作为向量或矩阵的高阶扩展，可以充分挖

掘模态间的特征。
本文基于注意力机制和张量运算相结合的方式

来进行特征融合。 经过注意力加权后文本特征 Ｔｉ

和图像特征 Ｐ ｉ 如公式（６） ～公式（７）所示：
Ｔｎ ＝ ＷＴ

Ｔ·αｉ （６）
Ｐｎ ＝ ＷＴ

Ｐ·αｉ （７）
　 　 其中， αｉ 表示注意力权重值。

首先，使用点积运算计算出相关性，即注意力权

重，将注意力权重分别与文本特征和图像特征进行

计算，可以得到两个模态特征向量的注意力值，最
后，再通过张量积求出多模态融合特征，如公式（８）
所示：

Ｍ ＝ Ｐｎ 􀱋 Ｔｎ （８）

３　 实验与分析

３．１　 数据集与实验环境参数

本文采用某社交平台上的评论作为数据集进行

实验，每条评论都包含一段文字和一张图片，共８ ２６８
条。 为了提升本文模型的泛化能力，将样本以 ４ ∶ １
的比例拆分成训练集和测试集。 参数的初始化见表 １。

表 １　 参数初始化

Ｔａｂｌｅ １　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｉｎｉｔｉａｌｉｚａｔｉｏｎ

序号 参数 参数值

１ Ｂａｔｃｈ 大小 ８
２ 学习率 １ｅ－５
３ Ｄｒｏｐｏｕｔ ０．２
４ Ｅｐｏｃｈｓ １０
５ 优化器 Ａｄａｍ

３．２　 评价指标

为了检验本文所提出的 ＢｉＧＲＵ－ＲｅｓＮｅｔ 多模态

图文 情 感 分 析 模 型 的 性 能， 采 用 精 确 率

（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、召回率（Ｒｅｃａｌｌ）、Ｆ１ 值（Ｆ１） 作为评价

指标。 计算如公式（９） ～公式（１０）所示：

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ

（９）

Ｒｅｃａｌｌ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

（１０）

Ｆ１ ＝ ２ × Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ × Ｒｅｃａｌｌ
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＋ Ｒｅｃａｌｌ

（１１）

　 　 其中， ＴＰ 表示样本中标为积极情感并且被预

测为积极情感；ＦＰ 表示样本中标为消极情感并且被

预测为积极情感；ＦＮ表示样本中标为积极情感并且

被预测为消极情感。
３．３　 实验结果与对比

将本文提出的 ＢｉＧＲＵ －ＲｅｓＮｅｔ 模型与 ＧＲＵ、
ＲｅｓＮｅｔ、ＢｉＧＲＵ、ＡＴＴ－ＢｉＧＲＵ 这个模型进行对比实

验，实验对比结果见表 ２。
表 ２　 实验对比结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

序号 模型 精确率 召回率 Ｆ１ 值

１ ＧＲＵ ０．６０３ ４ ０．５９１ ８ ０．５９５ ２
２ ＲｅｓＮｅｔ ０．６１５ ０ ０．６０１ ７ ０．６１１ ６
３ ＢｉＧＲＵ ０．６２８ ８ ０．６３４ ３ ０．６３３ １
４ ＡＴＴ－ＢｉＧＲＵ ０．６４９ ３ ０．６４１ ７ ０．６４５ ９
５ ＢｉＧＲＵ－ＲｅｓＮｅｔ ０．６８１ ８ ０．６７５ ４ ０．６８２ ２

　 　 通过实验对比结果发现，ＧＲＵ 和 ＲｅｓＮｅｔ 两个基线

模型的精确率、召回率和 Ｆ１ 值相近，因为 ＢｉＧＲＵ 具有

双向性，ＧＲＵ 模型和 ＲｅｓＮｅｔ 模型的性能均低于 ＢｉＧＲＵ
模型，ＡＴＴ－ＢｉＧＲＵ 模型因为加入了注意力机制，所以
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性能高于 ＢｉＧＲＵ，ＢｉＧＲＵ－ＲｅｓＮｅｔ 因为分别对文本和图

片进行特征提取，再进行注意力融合进行情感分类，所以

ＢｉＧＲＵ－ＲｅｓＮｅｔ 相较于前面 ４个模型具有更高的性能。

４　 结束语

本文针对社交平台评论多样化的特点，对评论进

行多模态情感分析研究，并提出 ＢｉＧＲＵ－ＲｅｓＮｅｔ 图文

多模态情感分析模型用于情感分类。 该模型在文本

特征提取过程中利用 ＢＥＲＴ 的预训练特性和 ＢｉＧＲＵ
的双向性充分挖掘文本特征信息，在图像特征提取过

程中利用 ＲｅｓＮｅｔ 在网络层数较深时也可以抽取有效

特征并解决网络退化问题，考虑到不同模态特征的联

系，通过注意力机制和张量运算进行特征融合并得到

情感分类。 经过实验对比，验证了本文模型在进行情

感分类任务的精确率、召回率、 Ｆ１ 值相较于传统模型

的性能有明显提升，未来还需要进一步的对比实验，
使用其他数据集来检验该模型的泛化能力。
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