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基于语义特征的多视图情感分类方法

吴钟强１，２，张耀文１，２，商琳１，２

（１．南京大学 计算机软件新技术国家重点实验室，江苏 南京 ２１００４６； ２． 南京大学 计算机科学与技术系，江苏 南京 ２１００４６）

摘　 要：情感分析也称为意见挖掘，是对文本中所包含的情感倾向进行分析的技术。 目前很多情感分析工作都是基

于纯文本的。 而在微博上，除了文本，大量的图片信息也蕴含了丰富的情感信息。 本文提出了一种基于文本和图像

的多模态分类算法，通过使用潜在语义分析，将文本特征和图像特征分别映射到同维度下的语义空间，得到各自的

语义特征，并用 ＳＶＭ⁃２Ｋ 进行分类。 利用新浪微博热门微博栏目下爬取的文字和配图的微博数据进行了实验。 实验

结果表明，通过融合文本和图像的语义特征，情感分类的效果好于单独使用文本特征或者图像特征。
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　 　 随着互联网的快速发展，微博自 ２００６ 年以来已

经成为社交网络的最主要应用之一。 用户可以通

过手机或平板电脑等终端设备在微博上发布动态。
近年来，从微博数据中挖掘出有价值的信息引起了

很多研究者的关注。 情感分析或意见挖掘，是一种

对人们发表的观点、表达的情感或商品评价进行分

析的技术［１］。 随着 Ｐａｎｇ 等［２］ 将机器学习方法成功

应用在情感分类之后，情感分析领域不断涌现新的

工作，针对于粒度的不同可以分为文档级别［２］

（ｄｏｃｕｍｅｎｔ ｌｅｖｅｌ）、句子级别［３］（ ｓｅｎｔｅｎｃｅ ｌｅｖｅｌ）和方

面级别［４－５］（ａｓｐｅｃｔ ｌｅｖｅｌ）。 情感分析的应用也越来

越广泛，如 Ｌｉｕ 等［６］ 将其用于预测销售业绩上，
Ｍｉｓｈｎｅ 等［７］ 使用博文的情感来预测电影票房，
Ｏ’Ｃｏｎｎｏｒ将文本中的情感与票选关联［８］。 但是绝

大多数研究都只是基于文本，结合微博图像进行情



感分类的工作较少。 但图像也是传达情感信息的

重要渠道。 对于文本和图像并存的情况，图像也可

以作为传播情感的载体，如果仅对文本部分进行特

征的提取，可能导致对微博整体情感特征提取的缺

失，使得整体情感分类的结果不理想。
要使用不同视图的特征就涉及特征融合问题。

特征融合被广泛应用在多个领域，如目标跟踪和识

别［９］、图像处理［１０］等领域，主要可以分为串行融合

和并行融合［１１］。
本文通过复数矩阵融合的方式并使用潜在语

义分析［２］（ｌａｔｅｎｔ ｓｅｍａｎｔｉｃ ａｎａｌｙｓｉｓ， ＬＳＡ）技术提出了

基于语义特征的多视图分类方法。 首先，将文本和

图像并行融合之后的特征，通过潜在语义分析将原

始的文本和图像特征映射到低维的概念空间（语义

空间）得到文本和图像的语义特征；然后，通过语义

特征训练分类器；最后，将分类器用于微博的情感

分类。 实验通过爬取的新浪微博数据集验证了本

文提出的方法能够有效地提高多视图情感分类的

效果，同时分析了几个常用特征的利弊。

１　 潜在语义分析方法简介

１．１　 潜在语义分析概念

在信息检索或者文本分析领域，通常使用向量

空间模型［１２］（ｖｅｃｔｏｒ ｓｐａｃｅ ｍｏｄｅｌ， ＶＳＭ）来表示一篇

文档。 它将一篇文档或者一段话表示成向量，方便

进行各种数学处理。 虽然此种方法在一些应用中

可以获得不错的效果，但在实际生活中，可能存在

多次同义的问题，而 ＶＳＭ 并不能很好地发现词与词

之间在语义上的关系。
ＬＳＡ 可以在一定程度上解决上述问题。 ＬＳＡ 源

自信息检索领域问题：如何从 ｑｕｅｒｙ 中找到相关的

文档［１３］。 ＬＳＡ 试图表达一个词背后隐藏的语义信

息，它把词和文档都映射到一个语义空间并在这个

空间内进行各种运算。 这种想法是受到心理语言

学家的启发［１４］。 ＬＳＡ 认为文本中的词语存在着潜

在的语义结构，同义词被映射到相同的语义空间之

后应该有很大的关联度。
１．２　 潜在语义分析

ＬＳＡ 是一种无监督的学习技术，处理的是词－
文档矩阵（在本文中处理的是文本和图像特征融合

后的复数矩阵）。 构建词－文档矩阵之后，ＬＳＡ 通过

使用奇异值分解［１５］ （ ｓｉｎｇｕｌａｒ ｖａｌｕｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，

ＳＶＤ）技术将词－文档矩阵分解，可以将原始高维空

间中表示的词和文档投射到低维语义空间。
ＬＳＡ 首先构造一个词－文档矩阵 Ｎ ＝ ［Ｘ ｉｊ］。 其

中矩阵的行表示词，列表示文档， Ｘ ｉｊ 表示第 ｉ 个词

在第 ｊ 个 文 档 中 的 权 重。 矩 阵 中 的 一 行 ｔｉ ＝
［ｘｉ１ ｘｉ２ … ｘｉｎ］ 代表某个词和所有文档之间的关系，

矩阵中的一列 ｄ ｊ ＝ ［ｘ１ｊ ｘ２ｊ … ｘｍｊ］ Ｔ 代表某个文档和

所有词语之间的关系（ ｘｉｊ ≠ ０ 表示该文档包含该词

汇，其值表示第 ｉ 个词在第 ｊ 个文档中的权重）。 两

个行向量的点积 ｔｉ·ｔｐ Ｔ 代表文档中两个词（第 ｉ 个

词和第 ｐ 个词）的相关性；两个列的点积 ｄＴ
ｊ ·ｄｑ 代表

两个文档（第 ｊ 篇文档和第 ｑ 篇文档）的相关性。 由

于一个词一般出现在几个特定文档中，故矩阵 Ｎ 通

常是一个稀疏矩阵。 而通过奇异值分解，可以将高

维的系数矩阵转化成低维的稠密矩阵。 任何一个

矩阵都可以使用奇异值分解［１５］，假设矩阵 Ｎ 为 ｍ ×
ｎ 矩阵，则奇异值分解定义如式（１）：

Ｎ ＝ ＵΣ ＶＴ （１）
式中：Ｕ 为 ｍ × ｍ 的矩阵， Σ 为 ｍ × ｎ 矩阵，Ｖ 为 ｎ ×
ｎ 矩阵。 矩阵 Ｕ、Ｖ 为奇异向量组成的正交方阵。 Σ
是奇异值的对角矩阵，Σ ＝ｄｉａｇ（σ１，σ２，…，σｎ），其中 σ１，
σ２，…σｎ 是矩阵 Ｎ 的 ｎ 个奇异值，且 σ１ ≥ σ２ ≥ … ≥
σｎ。 得到了奇异值之后，取前 ｒ 个最大的奇异值以

及对应的特征向量即可以得到矩阵的低阶近似，如
式（２）所示：

Ｎ′ ≈ Ｕ′Σ′Ｖ′Ｔ （２）
式中：Ｕ′ｍ×ｒ ＝ ［ ｕ１ ｕ２ … ｕｒ］，Σ′ｒ×ｒ ＝ ｄｉａｇ（σ１，σ２，…，

σｒ），Ｖ′Ｔｒ×ｎ ＝［ｖ１ ｖ２… ｖｒ］ Ｔ，Σ′为奇异值从大到小排列

的对角矩阵，其中 ｒ 的值远小于 ｍ 和 ｎ。 目标是使

得 Ｎ 与 Ｎ′尽可能相似同时获得尽可能小的 ｒ，其中

ｒ 是语义空间的维度。 之后，可以在该空间内计算

词之间、文档之间以及词与文档之间的相似性度

量等。

２　 基于语义特征的多视图情感分类

现有的情感分类研究工作很多都是围绕文本

展开的，但微博除了文本还存在大量的图片，如果

能够将文本和图片结合，就可以获得比纯文本更多

的信息量。 但若仅仅使用原始特征，有可能带来维

度灾难问题。
本文提出的基于语义特征的多视图情感分类

方法将文本和图像特征并行融合，并使用 ＬＳＡ 抽取
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各自的语义特征，其流程如图 １ 所示。

图 １　 基于语义特征的多视图情感分类方法流程图

　 Ｆｉｇ．１　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ
ｍｉｃｒｏｂｌｏｇｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｆｅａｔｕｒｅｓ

图像和文本的特征融合，在信息检索领域里的

跨模型检索（ｃｒｏｓｓ⁃ｍｏｄａｌ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ）中已经有相应的

应用。 但使用较多的融合方式是文本和图像特征

的串行融合［１０］。

Ｗａｎｇ 等 ［１６］ 在 ３Ｄ 目标检索时，使用的两组特

征串行融合方式如式（３）所示：

Ｎ ＝

α１１ α１２ … α１ｎ … β１１ β１２ … β１ｔ

α２１ α２２ … α２ｎ … β２１ β２２ … β２ｔ

︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙
αｊ１ αｊ２ … αｊｎ … βｊ１ βｊ２ … βｊｔ

︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙
αｍ１ αｍ２ … αｍｎ … βｍ１ βｍ２ … βｍｔ

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
úú

（３）
式中：ｍ表示样本的个数， ｎ表示第 １ 个视图的特征

维度， ｔ 表示第 ２ 个视图的特征维度。 αｉｊ 是第 ｉ 个样

本的第 ｊ 维特征， βｉｊ 是第 ｉ 个样本的第 ｊ 维特征。
但是这样将两种不同属性的特征强行拼接在

一个特征空间中，应用到微博中会失去原有的物理

特性：一条微博是由文字和配图组成的整体。 一条

微博的文字和配图有一定的内在联系，而不是两个

独立的个体。 基于并行融合方法［ １０ ］，本文对于融

合前后的文本和图像特征使用复数进行表示。 将

文字图片的特征使用复数进行融合，可以反应微博

的整体关系，即复数的实部表示文本特征，虚部表

示图像特征。 由于复数矩阵分解之后仍为复数矩

阵，故分解之后的实部和虚部分别对应文本和图像

的语义特征。
文本特征和图像特征融合方法如式（４）所示，

将融合之后的复合特征称为一个新的文档 ｄ ｊ。
ｄ ｊ ＝ αｊ ＋ ｉθβ ｊ （４）

式中：实部 αｊ 为文本特征向量，虚部 β ｊ 为图像特征

向量，θ 是权重因子。 极端情况：
当 θ→０ 时，融合的特征 ｄ ｊ ≈ αｊ， 此时近似于纯

文本特征。
当 θ →＋ ¥时，则ｄ ｊ ≈ β ｊ， 即此时近似于使用纯

图像特征的分类效果。
在本文工作中，我们将文本和图片同等对待，

因此设 θ ＝ １。 假设有 ｍ 条微博，文本和图像的语义

空间的维度为 ｎ 。 那么由复数构成新的文档集合用

矩阵表示如式（５）所示：

Ｎ ＝

α１１ ＋ ｉβ１１ α１２ ＋ ｉβ１２ … α１ｎ ＋ ｉβ１ｎ

α２１ ＋ ｉβ２１ α２２ ＋ ｉβ２２ … α２ｎ ＋ ｉβ２ｎ

︙ ︙ ︙
α ｊ１ ＋ ｉβ ｊ１ α ｊ２ ＋ ｉβ ｊ２ … α ｊｎ ＋ ｉβ ｊｎ

︙ ︙ ︙
αｍ１ ＋ ｉβｍ１ αｍ２ ＋ ｉβｍ２ … αｍｎ ＋ ｉβｍｎ

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
úú

（５）
式中：αｉｊ是第 ｉ 条微博文本的第 ｊ 维特征， β ｉｊ 是第 ｉ
条微博图像对应的第 ｊ 维特征。

对上面的复数矩阵 Ｎ 进行奇异值分解并进行

低阶近似，把高维的空间映射到低维的语义空间。
将其映射到语义空间之后，再分别提取分解后低阶

近似矩阵的每个元素的实部和虚部，得到文本和图

片在低维空间的新特征，即语义特征。 最后将提取

的文本和图片的语义特征用于训练多视图分类器

ＳＶＭ⁃２Ｋ［１７］，并使用测试集测试模型分类结果。 具

体步骤如下：
１）提取微博数据中的文本数据和图像数据，然

后将文本和图像数据分成训练集和测试集。
２）分别对文本和图像进行预处理，并提取文本

和图像的特征。
３）将文本特征和图像特征进行融合，形成一个

复数矩阵。 对该复数矩阵进行奇异值分解降维。
将降维后的矩阵分离实部和虚部分别得到文本的
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语义特征和图片的语义特征，语义特征提取过程如

算法所示。
４） 将该语义特征在 ＳＶＭ⁃２Ｋ 分类器中进行训

练，然后用测试集验证。
５）得到测试集的情感分类结果。
算法　 语义特征提取

输入　 ｔｒａｉｎｓｅｔ， ｔｅｓｔｓｅｔ；
输出　 ｌｓａ＿ｔｒａｉｎｓｅｔ， ｌｓａ＿ｔｅｓｔｓｅｔ。
１）ｔｘｔｉｍｇｔｒ←Ｔｅｘｔ（ｔｒａｉｎｓｅｔ） ＋ ｉ×Ｉｍａｇｅ（ｔｒａｉｎｓｅｔ）；
／ ∗ Ｔｅｘｔ 函数取数据集中的文本数据，Ｉｍａｇｅ 函

数取数据集中的图像数据，ｉ 为虚数的单位 ｉ∗ ／ ；
２）ｔｘｔｉｍａｇｅ←Ｔｅｘｔ（ｔｅｓｔｓｅｔ） ＋ ｉ × Ｉｍａｇｅ（ｔｅｓｔｓｅｔ）；
３）ＣＯＭＰＳ＿ＬＳＡ←３００ ；
４）ｃｏｍＴｘｔＩｍｇＴｒ← ｔｘｔｉｍｇｔｒＴ

／ ∗ ｔｘｔｉｍｇｔｒＴ 为矩阵 ｔｘｔｉｍｇｔｒ 的转置∗／ ；
５） ［Ｕ，Σ，Ｖ Ｔ］ ＝ ｓｖｄ（ｃｏｍＴｘｔＩｍｇＴｒ，ＣＯＭＰＳ＿ＬＳＡ） ；
６）ＵＳ←Ｕ（ ∶， １ ∶ＣＯＭＰＳ＿ＬＳＡ）；
７）ＳＳ← Ｓ（１ ∶ＣＯＭＰＳ＿ＬＳＡ， １ ∶ＣＯＭＰＳ＿ＬＳＡ）；
／ ∗ 对矩阵进行奇异值分解，取前 ＣＯＭＰＳ＿ＬＳＡ＝

３００个最大的奇异值，也即为语义空间的维度∗／ ；
８）ｃｏｍＴｘｔＩｍｇＴｅ←ｃｏｍＴｘｔＩｍｇＴｅ·Ｕ·ｉｎｖ（ＳＳ）；
９）ｃｏｍＴｘｔＩｍｇＴｒ ←ｃｏｍＴｘｔＩｍｇＴｒＴ·ＵＳ·ｉｎｖ（ＳＳ）；
／ ∗ ｉｎｖ 为取矩阵的逆的函数∗／ ；
１０）ｌｓａ＿Ｔｔｒ←Ｔｅｘｔ（ｃｏｍＴｘｔＩｍｇＴｒ）；
１１）ｌｓａ＿Ｔｔｅ←Ｔｅｘｔ（ｃｏｍＴｘｔＩｍｇＴｅ）；
１２）ｌｓａ＿Ｉｔｒ←Ｉｍａｇｅ（ｃｏｍＴｘｔＩｍｇＴｒ）；
１３）ｌｓａ＿Ｉｔｅ←Ｉｍａｇｅ（ｃｏｍＴｘｔＩｍｇＴｅ）；
１４）ｒｅｔｕｒｎ ｌｓａ＿Ｔｔｒ＋ｌｓｉ＿Ｉｔｒ， ｌｓａ＿Ｔｔｅ ＋ ｌｓｉ＿Ｉｔｅ。

３　 实验

本节实验是为了验证多视图语义特征融合的

有效性。 我们使用了基于复数表示的文本特征和

图像特征的并行融合方法，并将其进行潜在语义分

析。 将文本特征和图像特征分别映射到同维度下

语义空间，得到各自的语义特征，将得到的语义特

征用于训练分类器，最后使用测试集验证了微博情

感分类的效果。
３．１　 数据集

实验的数据集为爬虫从新浪微博的热门微博

下爬取的。 为了完成本文的任务，在爬取微博的时

候仅仅保留同时含有文字和配图的微博。 最终留

下 １ ０００ 条微博数据并手动进行标注。 为了验证所

提出方法的有效性我们采取了交叉验证的方式，其
中 ７００ 条数据作为训练集，３００ 条数据作为测试集。

数据采集过程如图 ２ 所示。

图 ２　 新浪微博数据采集过程

Ｆｉｇ．２　 Ｓｉｎａ ｍｉｃｒｏ⁃ｂｌｏｇ ｄａｔａ ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ

将得到的微博数据作如下数据预处理：
１）过滤微博的一些冗余信息，如网址、转发对

象、表情符号等。
２）将得到的微博文本和图像分离并编号，同一

条微博的文本和图片编号相同。
３）分词：我们使用汉语分词系统 ＩＣＴＣＬＡＳ［１８］对

微博的文本进行分词。
４）去除停用词：分词后，去除一些无意义的停

用词。
３．２　 实验设计

实验中我们设置 ＬＳＡ 语义空间的维度 ｒ ＝ ３００，
分别用向量空间模型（ｖｅｃｔｏｒ ｓｐａｃｅ ｍｏｄｅｌ）和布尔模

型（Ｂｏｏｌ ｍｏｄｅｌ）进行加权。 由于 Ｔａｎ 等 ［１９］已经证

明对于情感分类来说，６ ０００ 维度已经可以充分表示

文本。 除了选取 ６ ０００ 作为特征维度，我们展示了

特征维度为 ５ ０００ 维下的实验结果。
在文本特征选择时，使用了文档频率（ｄｏｃｕｍｅｎｔ

ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ， ＤＦ）、互信息（ｍｕｔｕａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ， ＭＩ）、卡
方分布（Ｃｈｉ－ｓｑｕａｒｅｄ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ， ＣＨＩ）和信息增益

（Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｇａｉｎ， ＩＧ）这 ４ 种文本特征选择的方

法，并比较了这 ４ 种特征做情感分类时的结果；对于

图像，我们提取了图像的亮度、饱和度、色相、纹理、
灰度共生矩阵。 然后将提取的特征通过 ＬＳＡ 映射

到一个语义空间得到各自的语义特征，最后将文本

和图像的语义特征使用 ＳＶＭ⁃２Ｋ 进行分类，并使用

测试集测试得到情感分类的结果。 通过实验结果

验证本文提出的基于文本和图像的语义特征情感

分类方法的有效性。
３．３　 实验结果

表 １ 展示了文本特征为 ５ ０００ 维度时，使用纯
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文本特征、纯图像与使用文本和图像结合的语义特

征多视图分类的结果对比。 表 １ 对比了 ＤＦ、ＣＨＩ、
ＭＩ 和 ＩＧ 这 ４ 种文本特征选择方式对于不同分类方

法结果的影响，表中的 ＳＶＭ⁃２Ｋ 是指使用基于文本

特征结合图像语义特征的多视图分类器。
表 １　 ５ ０００ 维度的布尔模型

Ｔａｂｌｅ １　 ５ ０００ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ ｏｆ Ｂｏｏｌ ｍｏｄｅｌ

特征提取方法
ＳＶＭ

纯文本

ＳＶＭ
纯图像

ＳＶＭ⁃２Ｋ
文本＋图像

ＤＦ ０．７５ ０．７１ ０．８０９

ＣＨＩ ０．７８ ０．６３ ０．８１２

ＭＩ ０．７４５ ０．６５３ ０．８０６

ＩＧ ０．７７２ ０．６４７ ０．８１

平均正确率 ０．７６２ ０．６６ ０．８０９

　 　 表 ２ 展示了文本特征为 ６ ０００ 维度时各种分类

方法的对比，特征为布尔模型。
表 ２　 ６ ０００ 维度的布尔模型

Ｔａｂｌｅ ２　 ６ ０００ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ ｏｆ Ｂｏｏｌ ｍｏｄｅｌ

特征提取方法
ＳＶＭ

纯文本

ＳＶＭ
纯图像

ＳＶＭ⁃２Ｋ
文本＋图像

ＤＦ ０．７４２ ０．６２３ ０．７９１

ＣＨＩ ０．７６３ ０．６５８ ０．７９５

ＭＩ ０．７６ ０．５９ ０．７８

ＩＧ ０．７７ ０．６１ ０．７７

平均正确率 ０．７５９ ０．６２０ ０．７８４

　 　 表 ３ 展示了文本特征为 ５ ０００ 维度时，使用纯

文本特征、纯图像与使用文本和图像结合的语义特

征多视图分类的结果对比，同样对比了 ＤＦ、ＣＨＩ、ＭＩ
和 ＩＧ 这 ４ 种特征选择方式对于各种分类方法结果

的影响。
表 ３　 ５ ０００ 维度的向量空间模型

Ｔａｂｌｅ ３　 ５ ０００ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ ｏｆ ＶＳＭ

特征提取方法
ＳＶＭ

纯文本

ＳＶＭ
纯图像

ＳＶＭ⁃２Ｋ
文本＋图像

ＤＦ ０．６２ ０．５３ ０．６５

ＣＨＩ ０．７８ ０．６９ ０．８１

ＭＩ ０．７３ ０．６７ ０．７９

ＩＧ ０．７２ ０．６５ ０．８０６

平均正确率 ０．７１２ ０．６３５ ０．７６４

　 　 表 ４ 展示了文本特征为 ６ ０００ 维度时各种分类

方法的对比，特征的加权方式为向量空间模型。
表 ４　 ６ ０００ 维度的向量空间模型

Ｔａｂｌｅ ４　 ６ ０００ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ ｏｆ ＶＳＭ

特征提取方法
ＳＶＭ

纯文本

ＳＶＭ
纯图像

ＳＶＭ⁃２Ｋ
文本＋图像

ＤＦ ０．７４ ０．７４ ０．７７

ＣＨＩ ０．７９ ０．６３ ０．８３

ＭＩ ０．７２ ０．６２ ０．８２

ＩＧ ０．７８ ０．６５ ０．７８５

平均正确率 ０．７５８ ０．６６ ０．８０１

　 　 实验最后对比了不使用语义特征的多视图分

类效果。 为分析各个特征对于结果的影响，表 ５ 汇

总了本文所提出方法情感分类精度结果。
表 ５　 基于语义特征的多视图情感分类方法分类精度统计

Ｔａｂｌｅ ５ 　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｍｕｌｔｉ⁃ｖｉｅｗ ｓｅｎｔｉｍｅｎｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ
ｍｉｃｒｏｂｌｏｇｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｆｅａｔｕｒｅｓ

特征提取方法 表 １ 表 ２ 表 ３ 表 ４ 平均值

ＤＦ ０．８０９ ０．７９１ ０．６５ ０．７７ ０．７５５

ＣＨＩ ０．８１２ ０．８１ ０．８１ ０．８３ ０．８１６

ＭＩ ０．８０６ ０．７８ ０．７９ ０．８２ ０．７９９

ＩＧ ０．８１ ０．７７ ０．８０６ ０．７８５ ０．７９３

３．４　 实验分析

特征抽取方法的比较：通过表 ５ 可知，使用本文

方法时 ＣＨＩ 特征表现得最好，平均正确率为 ８１．６％；
ＤＦ 表现得最不稳定，有时效果不错（如表 １ 所示），
有时表现得很差（如表 ３ 所示）。

语义特征：可以用不同的方式得到一个文档的

语义特征，例如，可以用 ＬＤＡ［２０］ 或者针对于文本较

短的情况改进的 ＬＤＡ 模型［２１－２２］ 对文本进行聚类，
用聚类的结果对文本进行再分析。 图像也可以使

用类似的方法。 但把文本特征和图像特征分开进

行语义映射，会失去二者的内在联系。
词项特征和语义特征：通过对比，我们可以发

现，语义特征的分类精度最好的是 ８１．６％，最坏情况

是 ７５．５％；而未经过 ＬＳＡ 处理的纯文本特征最好情

况是 ７５．７５％，最坏情况是 ７４．５％。 不难看出，使用

经过 ＬＳＡ 得到的语义特征，有助于提升微博情感分

类的精度。 不仅整体的分类效果更好，而且各个子

分类器的分类效果也比纯文本特征有所提高。 这

表明，进行情感分类工作时在语义级别处理并行融

合后特征能得到更好的分类效果。
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在用户发的带有文本和图片的微博数据中，我
们可以发现，本文所提出的基于语义特征的多视图

微博情感分类方法的效果明显优于只考虑纯文本

的情况。 例如，微博“我希望躺在向日葵上，即使沮

丧，也能朝着阳光”，其配图如图 ３ 所示。 若使用纯

文本将其分类得到的是负面的，而若采用本文提出

的多视图语义特征方法将其分类得到的为正面情

感。 再如，微博“一个人不会，也不可能，将祂的全

部呈现给你。 你所看到的永远是祂的局部，而局部

永远是美好的。”其配图如图 ４ 所示。 若仅使用纯

文本分类则分类结果为正面情感。 采用本文提出

的方法，则得到的是负面情感，而负面情感更加符

合事实的判断。 进而说明了本文方法的有效性。

图 ３　 示例 １ 配图

Ｆｉｇ．３　 Ｉｍａｇｅ ｉｎ ｃａｓｅ １

图 ４　 示例 ２ 配图

Ｆｉｇ．４　 Ｉｍａｇｅ ｉｎ ｃａｓｅ ２

４　 结束语

本文首先利用并行特征融合方式，将文本和图

像合理地组合在一起，然后用潜在语义分析技术，
将文本和图像特征统一地映射到一个语义空间，最
后使用多视图分类器 ＳＶＭ⁃２Ｋ 进行分类。 实验表

明，基于本文多视图的语义特征方法的情感分类获

得了比单纯的文本特征或者图像特征更好的效果。
使用融合后的语义特征不管是文本特征做情感分

类还是单从图像特征做情感分类，都比原来的分类

精度有所提高。 但是在 ３．１ 小节数据预处理时难免

会剔除一些有用的信息，如表情、终端信息、转发信

息、地理位置信息等。 如何有效地利用这些因素提

高情感分类精度有待进一步的研究。
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