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基于卷积交叉注意力与跨模态动态门控的
多模态情感分析模型
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摘    要：在多模态情感分析任务中，现有方法由于忽视了图像与文本之间的情感关联性，导致融合特征存在大

量冗余特征。为此，提出了一种基于卷积交叉注意力与跨模态动态门控的多模态情感分析模型 (convolutional
cross-attention and cross-modal dynamic gating, CCA-CDG)。CCA-CDG 通过引入卷积交叉注意力模块 (convolution-
al cross-attention module, CCAM) 来捕捉图像与文本间的一致性表达，获取图文之间的对齐特征；同时利用跨模

态动态门控模块 (cross-modal dynamic gating module, CDGM)，根据图文之间的情感关联性动态调节情感特征的

融合。此外，考虑到图文上下文信息对于理解情感的重要性，还设计了一个全局特征联合模块，将图文交互特

征与全局特征权重融合，实现更可靠的情感预测。在 MVSA-Single 和 MVSA-Multi 数据集上进行实验验证，所

提出的 CCA-CDG 能够有效改善多模态情感分析的效果。
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Multimodal sentiment analysis model with
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Abstract: In multimodal sentiment analysis tasks, ignoring the emotional correlation between images and text leads to a
large amount of redundant features in the fused representation. To mitigate this challenge, this paper introduces a mul-
timodal  sentiment  analysis  model  grounded  in  convolutional  cross-attention  and  cross-modal  dynamic  gating  (CCA-
CDG).  The  CCA-CDG  model  incorporates  a  convolutional  cross-attention  module  to  capture  consistent  expressions
between images and text effectively, thereby obtaining aligned features. Furthermore, the model employs a cross-modal
dynamic  gating  module  to  modulate  the  fusion  of  emotional  features  dynamically  based  on  their  interrelations  across
modalities. Additionally, recognizing the importance of contextual information from images and text for accurate senti-
ment interpretation, this paper devises a global feature fusion module that integrates interaction features with global fea-
ture  weights,  which  leads  to  more  reliable  sentiment  predictions.  Experiments  conducted  on  the  MVSA-Single  and
MVSA-Multi  datasets  validate  that  the  proposed  CCA-CDG  model  remarkably  enhances  performance  in  multimodal
sentiment analysis.
Keywords: multimodal fusion; emotion analysis; emotional relevance; attention mechanism; convolutional cross atten-
tion; cross-modal dynamic gating; global feature association; weight fusion

随着移动设备和社交网络的发展，人们更倾

向借助图像和文字来传递情感和观点，这推动了

多模态情感分析领域的兴起。多模态情感分析的
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概念最早是在 20 世纪 90 年代末提出的，研究者

主要基于文本和图像的双模态情感识别进行研

究，分析两者对最终情感识别贡献度的差异性。

如今，多模态情感分析 [1] 已经成为情感计算领域

的一个重要研究方向，并广泛应用于个性化广告、

情感跨模态检索、意见挖掘和决策支持等领域。

相较于单模态情感分析，多模态情感分析能

更好地整合文本和图像的优势：文本揭示语言层

面的情感观点，图像则展现视觉情感。通过结合

两者，可以更准确地理解用户的情感状态。尤其

是在社交媒体中，用户常使用图文来表达自己情

感。这些图像信息往往蕴含着丰富的情感，使得

图文情感分析变得尤为重要。然而，当前的研究

主要关注文本与图像的特征融合，对图像与文本

之间的情感关联性尚待深入探索。图像中富含的

情感表达，与伴随的文本在情感传达上可能存在

显著差异。例如，在某些场景中，视觉内容与文

字描述可能协同表达一致的情感倾向；而在另一

些情况下，图像传达的情感基调可能与文本描述

形成鲜明对比−如消极的视觉内容与积极的

文字表述并存。对于这类图文情感表达不一致的

情况，若直接将图像情感特征与文本情感特征融

合，可能对后续情感分析结果造成干扰，甚至降

低准确性。

因此，为了有效探究图文之间的情感关联性，

解决图文未对齐融合导致的特征冗余问题，本文

提出了基于卷积交叉注意力与跨模态动态门控的

多模态情感分析模型 (convolutional cross-attention
and cross-modal dynamic gating, CCA-CDG)。模型

通过卷积交叉注意力模块获得图文情感关联特

征；通过跨模态动态门控模块控制图文特征融

合；最后，联系全局特征作为补充实现更可靠的

情感预测。本文的主要贡献包括以下 3 个方面：

1) 本文提出了一种基于卷积交叉注意力与跨

模态动态门控的多模态情感分析模型 (CCA-
CDG)。CCA-CDG 关注图文数据中情感对齐融

合，结合全局特征实现更可靠的情感预测。

2) 本文所提出的卷积交叉注意力模块关注图

文情感关联特征，增强图文情感对齐特征表示，

降低图文未对齐带来冗余特征。跨模态动态门控

模块通过动态权重分配机制，细粒度地调节图文

情感特征的融合过程，确保情感一致性的图文对

能够得到有效融合。而对于未有效对齐的图文

对，则保留原始模态特征，从而避免了不匹配特

征的负面干扰。

3) 为了验证 CCA-CDG 的有效性，在 MVSA-

single 和 MVSA-multi 数据集进行实验验证。与基

线模型和主流模型对比，CCA-CDG 在情感分析

任务中效果更优。此外，在 MVSA-single 数据集

上进行消融实验，验证了所提出的 CCA-CDG 合

理性。 

1   相关工作
 

1.1    单模态情感分析

单模态情感分析是指仅使用一种模态来进行

情感分析的方法，主要集中在文本和图像领域。

构建情感词典是早期文本情感分析的主流方

法。Taboada 等[2] 提出了语义方向计算器 (semant-
ic orientation calculator, SO-CAL)，使用带有情感极

性标注的词典，从文本中提取情感特征。吴杰胜

等 [3] 通过改进和扩充情感词典，添加程度副词、

否定词等，实现了微博网民评论数据的情感分

析。随着机器学习与深度学习的不断发展，文本

分析方法也变得更加复杂和准确。李洋等[4] 通过

卷积神经网络 (convolutional neural network, CNN)
提取局部特征与 BILSTM(bidirectional long short-
term memory) 提取全局特征互补，提升了文本分

类准确性。刘继等 [5] 将 BERT(bidirectional en-
coder representations from Transformers) 与 BIL-
STM 结合，将 BERT 隐藏层序列转成向量，得到

语义特征输入到 BILSTM，该模型在新冠数据集

中实验效果较好。

早期图像情感分析的方法主要基于低端视觉

特征的图像情感分类方法，使用基础的人工特征

来对图像进行情感分类。Datta 等 [6] 通过艺术理

论的图像特征来进行情感图像分类的方法，通过

使用基于亮度、色彩饱和度、色调等视觉特征，并

结合支持向量回归的方法，研究了图像特征与情

感之间的联系。Machajdik 等 [7] 运用心理学和艺

术理论中的相关理论和经验概念，提取了专门针

对具有情感表达的艺术品领域的图像特征，在国

际情感图片系统 (international affective picture sys-
tem, IAPS) 上进行了测试，改进了分类结果。当

今对于图像情感分类的主流模型主要基于深度学

习模型，尤其是基于 C N N 的预训练模型 (如
VGG19、Resnet18、Inception) 来提取图像特征，并

结合全连接层进行情感分类。Zhou 等 [ 8 ] 基于

Resnet18 网络模型，将平均池化层改成双卷积的

平均池化，提升了分类准确率。Meena 等 [9] 基于

VGG19 迁移学习方法进行图像情感分析，实现对

不同情绪的情绪检测和分类。尽管单模态情感

分析在某些情况下可以取得较好的效果，但由于
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情感表达的复杂性和多样性，仅使用单一模态往

往难以全面、准确地识别情感。因此，多模态情

感分析逐渐成为研究的热点，即结合多种模态的

信息来进行情感分析，从而提高情感识别的准

确性。 

1.2    多模态情感分析

图像和文本是人们在社交媒体和其他在线平

台表达情感时常用的两种形式。多模态情感分析

的大多数方法使用图像和文本两种模态来获得情

感信息。Yang 等 [10] 针对图像与文本信息，提出

了多视图注意网络情感分析模型，通过不断更新

记忆网络来获取深层语义特征。张继东等 [11] 在

多模态情感模型基础上，引入注意力机制捕获文

本中情感信息，提升了情感分析的准确率。杨力

等 [12] 通过门控循环单元和多头注意力提取模态

特征，提高内部重要特征权重。在 CMU-MOSI
(multimodal opinion sentiment intensity) 和 CMU-
MOSEI(multimodal opinion sentiment and emotion
intensity) 数据集进行实验，评价指标均有所提

高。Zadeh 等 [13] 关注模态内和模态间的动态建

模，提出了张量融合网络。Han 等 [14] 利用独立性

和相关性的动态模式达到最高绩效的限制，提出

了双向双峰融合网络，对两两模态表示进行融合

和分离，利用 Transformer 中门控机制改进最终输

出，模型分类性能明显优于其他基线模型。曾子

明等 [15] 针对新冠肺炎的相关图文数据，构建了混

合融合策略多模态细粒度负面情感识别模型，提

升了在负面情感识别方面的精度。杨颖等 [16] 针

对情感特征提取不充分问题，提出了一种多粒度

视觉动态融合模型，对粗粒度与细粒度捕获情感

特征，进行两阶段动态融合，在 Twitter-2015 和

Twitter-2017 数据集上，相比其他基线模型分类效

果有所提升。Gan 等[17] 提出了一个具有多头注意

机制的多模态融合网络，通过神经网络和注意力

机制将不同模态之间的噪声干扰降到最低，从而

获得独立的视觉和文本特征。

尽管先前的研究在多模态情感分析领域取得

了显著成就，但这些研究主要集中在图像和文本

的特征提取以及多模态特征融合策略上，往往忽

视了图像与文本之间的内在联系和相互影响的复

杂性。具体而言，“内在联系”指的是图像与文本

之间的情感关联性，即它们在表达情感时的一致

性；而“相互影响的复杂性”则涵盖了当图像与文

本情感对齐或不对齐时，这种对齐状态如何影响

多模态特征的融合。为解决这一问题，本文提出

了一种基于卷积交叉注意力与跨模态动态门控的

多模态情感分析模型（CCA-CDG）。CCA-CDG 通

过引入卷积交叉注意力模块，获取图像与文本之

间的关联特征。同时，跨模态动态门控模块的设

计确保了图文之间的对齐融合，有效抑制了情感

不一致的干扰，保留了原始特征的完整性。最

后，结合全局特征作为补充，CCA-CDG 能够实现

更为可靠和精确的情感预测。 

2   CCA-CDG

CCA-CDG 分为图文特征提取模块、卷积交

叉注意力模块、跨模态动态门控模块、全局特征

联合模块，模型结构如图 1 所示。
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图 1    CCA-CDG 结构

Fig. 1    CCA-CDG structure

第 4 期 仲兆满，等：基于卷积交叉注意力与跨模态动态门控的多模态情感分析模型 ·1001·

 



与现有研究方法相比，CCA-CDG 关注图像与

文本之间的关联性影响，通过卷积交叉注意力获

得图像与文本的交互特征。跨模态动态门控模块

关注图像与文本的对齐，促进正对融合，抑制负

对融合，从而减弱图文不匹配对情感分析结果的

负面影响。最终联系全局特征作为补充，实现更

全面的情感预测。 

2.1    图文特征提取模块

n

FT

BERT 模型在处理文本数据时，采用一种特

定 的 格 式 作 为 输 入 ， 即 在 句 子 的 开 头 添 加

[CLS] 标记，随后是句子中的每个单词，最后以

[SEP] 标记结束。这种输入方式使得 BERT 有效

地处理单个句子或句子对。双向门控循环单元

(bidirectional gated recurrent unit, Bi-GRU) 是循环

神经网络 (recurrent neural network, RNN) 的一种扩

展，它改进了传统的单向 GRU 模型。Bi-GRU 旨

在更好地捕捉输入序列中的过去和未来信息，从

而提供更全面的上下文理解。对于给定包含 个

单词的句子，使用预训练的 BERT-base[18] 将每个

单词嵌入到 768 维度向量空间中，得到嵌入向量

特征 ：

FT = [x1 x2 · · · xn]
xn n式中 表示第 个单词的特征向量。

为了进一步捕捉文本的情感信息，本文采用

了一个双向 GRU[19] 模型。这个模型能够综合考

虑单词的前后文信息，从而增强对句子整体意义

的理解。
−→
hi = GRU(xi,

−−→
hi−1), i ∈ [1,n]

←−
hi = GRU(xi,

←−−
hi+1), i ∈ [1,n]

t i =
1
2

(
−→
hi +
←−
hi), i ∈ [1,n]

−→
hi

←−
hi t i

i
T

式中： 表示正向状态， 表示反向状态， 表示

第 个单词特征。最后将单词特征拼接得到文本

的词级特征 ：

T = [t1 t2 · · · tn]

m

W

对于给定的输入图像 R ，将图像裁剪成

224 像素×224 像素大小。对图像的 个区域，使

用在 ImageNet[20] 数据集上预训练的 VGG16[21] 前

卷积部分对图像局部特征提取，通过单层感知机

(single layer perceptron, SLP)，将图像特征向量通

过线性变换转换成与文本特征向量相同维度，得

到图像局部特征 ：

W = SLP([w1 w2 · · · wm]) 

2.2    卷积交叉注意力模块

为了捕捉图像与文本之间的关联性特征，

CCA-CDG 依据 Transformer 结构，在多头注意力

机制基础上加入多核卷积神经网络，旨在有效地

提取并整合图像与文本之间的相关特征。这种融

合设计使得模型能够更全面地理解图像和文本之

间的情感关系，从而提高对多模态数据的处理能

力。卷积交叉注意力模块 (convolutional cross-at-
tention module, CCAM) 结构如图 2 所示。
 
 

Conv Conv

Q       K       V V       K      Q

Softmax Softmax

 
图 2    CCAM 结构

Fig. 2    CCAM structure
 

T
TConv

W WConv

对于文本词级特征 ，经过卷积层卷积提取

后可以捕捉到更细致的文本语义特征 。图像

局部特征 ，经卷积网络得到卷积特征 可以

学习到图像中空间层次结构，从而凸显图像中显

著特征，图文特征提取公式为

TConv = Conv(T)

WConv = Conv(W)

Q
K V

Q Wconv K V
Tconv

在注意力机制中，缩放点积注意力机制处理

的信息由 3 个关键部分构成：查询 （query）、键

（key）和值 （value）。对于文本向图像进行交

互融合特征， 值为图像特征 ， 值和 值为

文本特征 。

A首先，计算文本与图像的相似度矩阵 ：

A = (WConvWw)(TConvWt)T

Wt Ww Ai j

j i

式中： 和 是一个可训练的权重矩阵， 表示

第 条文本与第 张图片相似度矩阵。

Ā
得到相似度矩阵后，通过交叉注意力进一步

计算图像与文本关联的注意力权重分布 ：

Attention(Ā) = Softmax
Å AT

√
d

ã
W1

最后通过将图片区域所有单词特征加权聚

合，得到文本相关联的图像特征 ：

W1 = Ā⊙T
W1i i ⊙式中： 表示第 张图像的文本关联特征 , “ ”表

示 Hadamard 乘积。同理，可计算出图像关联的文
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T1 T1i i本特征 ， 表示第 条文本的图像关联特征。 

2.3    跨模态动态门控模块

在图像特征与文本特征进行多模态融合时，

考虑到图像与文本是不完全对齐的，直接融合可

能获取无意义的融合特征，从而影响下游情感分

析任务。本文通过跨模态动态门控来控制不同模

态数据之间的融合，动态调整不同模态数据之间

的融合权重，增强模型多模态融合交互作用，跨

模态动态门控模块 (cross-modal dynamic gating
module, CDGM) 结构如图 3 所示。
  

Gate

 
图 3    CDGM 结构

Fig. 3    CDGM structure
 

i wi

t̄ i

对于图像第 区域的特征 与其相关的文本

特征 ，计算门控权重来评估相关程度：

gwi = Sigmoid(wi · t̄ i)
gwi i式中 表示第 个关于图像的门控权重向量。将

门控权重向量进一步归一化处理，使所有权重之

和为 1：

GW =
eg j

n∑
j=1

eg j

, i = 1,2 · · · ,n

GW

GT

G
G

F1

式中 是关于图像的门控权重值。同理，计算得

到关于文本的门控权重向量 。如果图像与文

本数据对齐， 将赋予一个高门控值权重，促进模

态特征融合。如果没有很好地对齐， 将会得到

一个低门控权重，特征融合将会被抑制，原始特

征重要性将会增加。最终，得到文本与图像融合

后的融合特征 ：

WT = (GW(W⊕T1)+ (1−GW)W)

TW = (GT(T⊕W1)+ (1−GT)T)

F1 =WT ⊕TW 

2.4    全局特征联合模块

为了联合文本与图像上下文信息实现更可靠

预测，分别对文本和图像进行了全局特征提取。

对于文本上下文特征，将每条文本的词级特征

T S平均池化，得到整个句子上下文文本特征 ：

S =
1
n

n∑
i=1

t i

Si i式中 表示第 条文本的上下文特征。

R
V

对于图像 全局特征，采用 Resnet18 去除顶

部全连接层[22]，提取 512 维的图像全局特征 ：

V = Resnet18(R)
V S

F2

F1 F2

F F

将全局图像特征 与上下文文本特征 拼接，

得到全局融合特征 。通过多层感知机将图文

关联融合特征 与全局融合特征 拼接得到最

终特征 ，特征 包含图文局部对齐特征和上下

互补特征：

F2 = S⊕V
F = λ×MLP(F1)⊕ (1−λ)×MLP(F2) (1)

λ式中 是分配的相关权重。

F Softmax
ŷ

将特征向量 通过 层，预测出最终情

感 ，公式为

ŷ = Softmax(ωF+ b)
ω b y ∈ {1,0,−1}式中： 和 是可训练权重矩阵， 分别

表示积极、中性和消极情感。

针对三分类问题，本文采用多类交叉熵损失

函数进行模型训练，公式为

Li = −
3∑

j=1

yi j log(ŷi j)

yi j i j ŷi j i

j

式中： 表示样本 属于第 类， 表示样本 预测

为第 类。 

3   实验和结果分析
 

3.1    数据集

为了验证所提出的 CCA-CDG 的有效性，

CCA-CDG 在公开的 MVSA-single 和 MVSA-
multi 数据集上进行实验。MVSA(multi-view senti-
ment analysis)[23] 数据集来源于社交媒体 Twitter，
其中的子集 MVSA-single 包含了 4 869 对图文数

据，每一对图文都经过 1 位标注员标注情感。扩

展的 M V S A - m u l t i 数据集，则收纳了 1 9  6 0 0
对图文信息，针对每一条图文对，3 位独立的标注

员进行逐一标注，每位标注员都会基于自己的判

断对图文内容进行标记情感。

为了便于比较，本文对两个数据集进行了预

处理。首先，去除了数据集中文本数据为空以及

不完整的图文对。针对 MVSA-multi 数据集，删

除了 3 组图文标签完全对立的图文对数据，采取

投票策略以多数标注一致的情感标签作为 MVSA-
multi 图文标签。对于 MVSA 数据集中的图文对，
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如果图像与文本的标签不同，则人工重新判断情

感加以标注。经过上述的预处理工作，MASV-
single 数据集得到了 4 511 条图文对。MVSA-
multi 数据集得到 16 779 条图文对。新的数据集

如表 1 所示。
 
 

表 1    处理后的 MVSA 数据集
Table 1    MVSA dataset after processing

 

数据集 积极 消极 中性 总数

MVSA-single 2 688 467 1 356 4 511

MVSA-multi 11 285 4 315 1 179 16 779
  

3.2    实验设置

实验的硬件配置和软件环境如表 2 所示。
 
 

表 2    硬件配置与软件环境
Table 2    Hardware  configuration  and  software  environ-

ment
 

硬件 型号 软件 版本

CPU
16 vCPU Intel(R) Torch 2.1

Xeon(R) Gold 6430 Python 3.8

GPU RTX 4090 24 GB CUDA 11.8
 

模型优化器选择 Adam，BERT_GRU 隐藏层

维度设置 512，BERT_GRU 的 Dropout 设置为

0.25。其他超参数根据验证集表现设置如表 3 所示。
 
 

表 3    模型参数
Table 3    Model parameter

 

参数 数值

学习率 2×10−5

句子最大长度 100

批处理大小 64

注意力头数量 8

卷积核大小 5×5

卷积核数量 512
Dropout 0.05

λ权重 0.8
 

实验中，将 MVSA 数据集按照 8∶1∶1 的比例

划分训练集、验证集和测试集，数据集详细信息

如表 4 所示。
 
 

表 4    数据集划分
Table 4    Data set partitioning

 

数据集 训练集 验证集 测试集

MVSA-single 3 609 451 451

MVSA-multi 13 423 1 678 1 678

实验评估采用准确率 (accuracy, Acc) 和 F1 分

数 (F1-score, F1) 为评价指标，计算过程为

Acc =
NTP+NTN

NTP+NTN+NFP+NFN

P =
NTP

NTP+NFP

R =
NTP

NTP+NFN

F1 =
2×P×R

P+R

NTP NTN

NFP NFN

式中：Acc 表示准确率，P表示精确率，R表示召回

率，F1 表示 F1 分数， 为真正例的数量， 为

真反例的数量， 为假正例的数量， 为假反例

的数量。 

3.3    对比模型

采用 MVSA 数据集，针对不同的情感分析模

型预测结果比较，来验证 CCA-CDG 的有效性。

1）BERT：基于 BERT-base 的文本分析方法，

通过模型微调，提取文本特征实现情感分析。

2）BERT_GRU：使用预训练的 BERT 获得文

本词向量，作为双向 GRU 的输入。使用双向

GRU 进一步提取文本特征用于情感分析。

3）Resnet18：使用预训练的 Resnet18 模型，去

除最后一层全连接层，保留前面的卷积层部分，

获取图像的全局特征向量用于图像情感分析。

4）OSDA[10]：基于多视图注意网络的图像情

感分析模型，着重于物体特征和场景特征的综合

考虑。模型不仅关注单个对象在画面中的细节表

达，同时也重视整体场景氛围的影响。

5）MSNM[24]：通过图像特征引导的 LSTM 方

法，重点提取文本中情感重要的词，然后对文本

特征与图像特征进行聚合。

6）COMM[25]：基于共记忆网络的视觉内容和

文本交互迭代。

7）MVAN[10]：基于多视图注意网络的多模态

情感分析模型，利用记忆网络模块迭代获取语义

图像文本特征。

8）MGNNS[26]：引入多通道图神经网络获取数

据集的全局特征学习多模态表示，利用多头注意

力机制实现多模态深度融合来预测图像文本对的

情感。

9）MII[27]：模态信息交互模型，利用注意力机

制获得模态局部语义特征和关联特征用于情感

分类。

10）CLCAF[28]：基于监督对比学习的多模态情

绪分析模型， 利用卷积神经网络和 Transformer 解
决模态特征的冗余问题，采用监督对比学习来增
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强其从数据中学习标准情绪特征的能力。

11）MAMF[29]：基于多层注意力机制的图文双

模态情感分析模型，利用注意力机制引导视觉特

征与文本特征重构，加权融合区分其影响。 

3.4    实验结果与分析

为了评估 CCA-CDG 有效性，分别从文本、图

像和图文 3 个方面在 MVSA-single 和 MVSA-
multi 数据集进行对比实验，结果如表 5 所示。

 
 

表 5    对比实验结果
Table 5    Comparative experimental results

 

模态 模型
MVSA-single MVSA-multi

Acc F1 Acc F1

文本
BERT 0.651 0.643 0.647 0.623

BERT_GRU 0.673 0.651 0.668 0.659

图像
Resnet18 0.623 0.612 0.626 0.625
OSDA 0.667 0.665 0.666 0.662

多模态

MSNM 0.681 0.677 0.681 0.663
COMM 0.705 0.700 0.699 0.698
MVAN 0.729 0.701 0.723 0.723

MGNNS 0.738 0.727 0.725 0.693
MII 0.740 0.733 0.708 0.698

CLCAF 0.764 0.756 0.705 0.679
MAMF 0.765 0.753 0.743 0.741

CCA-CDG 0.771 0.767 0.758 0.749

注：加粗代表本列最优结果。
 

由表 5 实验结果可知，在同一数据集中，多模

态的情感分析方法相对于单模态情感分析方法分

类效果更好。说明同时考虑文本特征与图像特

征，能够充分利用模态之间的互补优势，从而提

供更为精细和可靠的情感预测。

本文提出的 CCA-CDG 在 MVSA-single 数据

集上 Acc 达到 0.771，F1 值为 0.767。在 MVSA-
multi 数据集上 Acc 值为 0.758，F1 值为 0.749。
Acc 和 F1 的值都优于当前主流多模态情感分析

模型。MSNM 模型重点关注文本特征，忽略了图

像存在重要情感。COMM 模型在图文交互时容

易产生冗余信息，影响模态融合。MVAN 模型和

MGNNS 模型考虑图像情感信息，但未能关注到

图文之间情感权重。MII 模型和 MAMF 模型通

过注意力机制获得图文情感关联，解决了图文情

感对齐问题，但未能考虑图文未对齐时原始特征

的重要性。CLCAF 模型依据卷积神经网络和

Transformer 优势，解决了模态特征的冗余问题，

但未能考虑到全局特征对情感分析补充作用。

针对上述模型存在问题，CCA-CDG 考虑到图像

与文本之间的关联性，通过卷积交叉注意力模块

对齐图文情感特征；通过跨模态动态门控模块，

动态权重分配促进图像与文本的情感对齐融合，

抑制负对融合，保留原始特征信息；同时兼顾全

局特征作为补充，进行情感预测。相对于主流的

多模态分析模型，在情感分类效果更加准确，评

估指标均有所上升。 

3.5    消融实验

为了验证 CCA-CDG 的有效性，在 MVSA-
single 和 MVSA-multi 数据集上进行消融实验，实

验方法如下。

1）-Conv_Cross 表示去除卷积交叉注意力模块；

2）-Conv 表示去除卷积层；

3）-Gate 表示去除跨模态动态门控模块；

4）-OriLink 表示去除保留原始特征；

5）-Content 表示去除全局特征联合。

消融实验结果如表 6 所示。从表 6 结果中发

现，CCA-CDG 去掉任意模块都会导致分类结果

的下降。
 
 

表 6    消融实验结果
Table 6    Ablation results

 

方法
MVSA-single MVSA-multi

Acc F1 Acc F1

-Conv_Cross 0.701 0.694 0.682 0.676

-Conv 0.761 0.754 0.742 0.736

-Gate 0.714 0.695 0.708 0.683

-OriLink 0.723 0.703 0.720 0.696

-Content 0.756 0.741 0.738 0.724
CCA-CDG 0.771 0.767 0.758 0.749

注：加粗代表本列最优结果。
 

1）-Conv_Cross 和 CCA-CDG 相比分类效果大

幅度下降，说明 CCA-CDG 关注图像和文本之间
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的关联性，获得图像与文本的对齐特征，能够提

升多模态情感分类效果。

2）-Conv 和 CCA-CDG 对比精度略微下降，说

明图文特征对齐前，特征经过卷积层输出后能够

提升显著特征，利于情感特征对齐。

3）-Gate 和 CCA-CDG 相比效果下降，证明了

跨模态动态门控模块能够关注图文的对齐融合，

不同图文实例对分配不同融合权重，抑制图文不

匹配融合。

4）-OriLink 和 CCA-CDG 相比分类效果高于

-Gate。说明在抑制未对齐的多模态融合时，保留

的原始特征更能代表情感特征。

5）-Content 和 CCA-CDG 相比，去除全局特征

联合分类效果有所降低。说明全局特征有一定的

特征互补作用，能够提升预测精度。 

3.6    重要超参数实验

λ

为了评估并对比不同超参数配置下模型的性

能差异，比较了 CCA-CDG 在 MVSA-single 和

MVSA-multi 数据集上不同的卷积核大小、注意力

头数量和全局特征融合权重值 下的 A c c 和

F1 值。

考虑到卷积核大小对卷积特征提取的差异

性，设置了 3、4、5、6、7 共 5 种卷积核大小的对比

实验，验证对 CCA-CDG 情感分类性能影响，实验

结果如图 4 所示。当卷积核大小为 5 时，分类效

果最佳。卷积核为 3 时，分类效果低于卷积核为

4 的分类效果，这是因为过小的卷积核限制在局

部特征关注，不能有效地捕获特征的依赖关系，

限制了模型表达能力。然而，当卷积核大小分别

为 6、7 时，分类效果逐渐降低，这是因为过大的

卷积核太过关注全局而忽略局部细节，导致数据

中存在无关特征，从而在未见过的数据上泛化能

力下降，影响分类精度。
 
 

3 4 5

卷积核大小
6 7
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MVSA-multi F1

 
图 4    不同卷积核大小对应 Acc 和 F1

Fig. 4    Different convolution kernel sizes correspond to the
Acc and F1

考虑到 CCAM 中注意力头数量对 CCA-CDG
性能影响，本文设置了 4、6、8、10 共 4 组注意力

头数量的对比实验，实验结果如图 5 所示。随着

头数量从 4 到 8 逐渐增加，模型的分类效果达到

最优。然而，当头数量增加到 10 时，模型性能开

始下降。上述现象的原因是，当注意力头数量较

少时，模型处理不同的关注点受限，随着数量增

加，模型更能充分捕获序列中复杂特征；头数量

过大，可能导致模型学习到数据中的冗余特征，

增加的头不会为模型性能带来实质性提升，增加

了过拟合风险。所以，注意力头数量为 8 时，既能

够捕获更复杂的特征，也不会造成信息冗余，分

类效果达到最佳。
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图 5    不同注意力头数量对应 Acc 和 F1

Fig. 5    The  number  of  different  attention  heads  corres-
ponds to the Acc and F1

 

λ

λ

λ

λ

λ λ

λ

对于式（1）全局特征的融合权重 ，分别设置

了 =0.6,0.7,0.8,0.9 共 4 组对比实验，实验结果如

图 6 所示。随着 从 0.6 增加到 0.8，模型分类效

果逐渐上升达到最优。而 =0.9 时， 分类效果不如

=0.8。这是因为全局特征作为特征补充时，当

过小，分配全局特征就会过大，导致了图文对齐特

征关注度降低。当 过大时，全局特征关注度就会

降低，无法作为补充特征实现更全面的情感预测。
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3.7    案例研究

为了进一步证明 CCA-CDG 在图文情感分析

的有效性，随机抽取 MVSA-single 数据集多条数

据进行案例示例分析。比较了 CCA-CDG、Res-
net18 和 BERT 预测的情感标签。案例示例分析

中从左往右依次是文本对 ID、图像信息、文本信

息以及中文翻译、真实标签、Resnet18 情感预测

结果、BERT 情感预测结果和 CCA-CDG 情感预测

结果，具体分类结果如表 7 所示。在抽取的 7 个

图文对中，CCA-CDG 正确预测 6 个，错误预测

1 个；Rsnet18 模型正确预测 5 个，错误 2 个；BERT
模型正确预测 4 个，错误预测 3 个。通过案例分

析发现，图像中存在丰富的视觉情感，仅考虑文

本数据或图像数据很难正确地预测用户情感倾

向。例如 ID2 中，文本描述偏向中性，但是考虑到

图像内容后发现，用户真实情感是消极倾向。

ID5 中，仅考虑文本信息是中性情感，但加入图像

内容后，用户情感倾向为积极。ID1 中图像表达

为中性，但文本积极情感非常突出，所以 CCA-
CDG 在特征融合时会重点关注文本情感特征，正

确预测为积极情感。对于案例 ID7，CCA-CDG、

Resnet18 模型以及 BERT 模型都错误地预测了用

户情感。ID7 真实情感为中性，BERT 模型将情感

错误预测为消极，可能因为 BERT 关注上下文特

征，捕捉深层语义特征，对文本描述“获得第二

名”理解成消极情感倾向。Resnet18 模型错误预

测为积极情感，是因为不考虑文本信息时，图像

内容的情感表达为积极。CCA-CDG 错误预测情

感为积极，这是因为图像中人物都在欢笑，而文

本描述的语义信息与图像信息情感未对齐。在图

文特征融合时，跨模态动态门控模块将过大的门

控权重关注到原始特征中，导致图像中人物欢笑

区域被模型重点关注，减少了对文本信息的关

注，导致模型情感预测错误。
 
 

表 7    案例示例
Table 7    Case example

 

ID 图像 文本 标签 Resnet18 BERT CCA-CDG

1

Thank you to Eastwood 8th grader Sam L. for helping
hang 7th grade #SafeDates Valentines Day cards.

#Caring（感谢八年级学生Sam L.帮助挂起七年级情

人节卡片。#爱心）

positive neutral(×) positive positive

2
This year, for the first time I'm doting on kouhais...

normally I'd be like（今年第一次这么宠后辈……平

时的话）
negative negative neutral (×) negative

3
The reason why this devoted dog is in critical

condition will make you cry.（这只忠诚的狗处于危急

状态的原因会让你落泪）
negative negative negative negative

4
AWFUL...I'm the worst kind of person.（可怕的……

我是最坏的那种人）
negative negative negative negative

5

Taylor Lautner's Looking Huge!? His 2 Step Muscle
Shredding System Is Flying Off The Shelves?（泰

勒·洛特纳看起来壮硕了许多！？他的两步肌肉塑形

正在走红）

positive positive neutral(×) positive

6
1940 PTC Map of Philadelphia: Showing Street Car,
Bus and Subway-Elevated Lines.（1940 PTC费城地

图：显示有轨电车、公共汽车和地铁高架线路）
neutral neutral neutral neutral

7
Red Team finished 2nd today at the Lineman

Challenge.（红队今天在Lineman Challenge中获得了

第二名）
neutral positive (×)negative(×)positive (×)

注：加粗表示错误的预测结果。
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4   结束语

本文提出了一种基于卷积交叉注意力与跨模

态 动 态 门 控 的 多 模 态 情 感 分 析 模 型 ( C C A -
CDG)。旨在解决传统多模态情感分析忽略图像

和文本之间情感未对齐的问题。CCA-CDG 采用

卷积交叉注意力机制，能够有效探索和捕获图像

与文本之间的一致性情感表达。引入跨模态动态

门控模块，通过权重值动态控制图像和文本情感

特征的融合过程，能够有效地减少图文情感未对

齐融合造成的特征冗余问题。考虑到图像和文本

的上下文信息在情感分析中起互补作用，CCA-
CDG 提取了图像全局特征与文本上下文特征作

为特征补充，与图文情感交互特征融合，实现更

可靠的情感预测。

同时本文研究仍然存在一定的局限性：1) CCA-
CDG 解决了图文情感未对齐引起的特征冗余问

题，但过度关注图文原始特征容易忽视图文交互

特征。后续需进一步优化跨模态动态门控模块，

解决案例 ID7 中图文情感表意不明显，模型陷入

关注局部情感，导致预测错误问题。2) 模型结构

复杂，训练时间较长，容易导致过拟合。后续研

究重点放在网络层优化，降低模型复杂度。3) 当
前社交媒体包含音频和视频等多种模态信息，未

来研究将进一步融合更多模态数据。
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