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摘    要：方面级的多模态情感分析（aspect-level multimodal sentiment analysis，ALMSA）旨在识别出语句和图像信

息在某个特定方面上所表现出的情感极性。该任务现有分析模型使用的均是图像的全局特征，并未考虑原始

图像信息中的细节信息。针对这一问题，提出一种基于目标注意力的方面级多模态情感分析模型 OAB-
ALMSA（object-attention based aspect-level multimodal sentiment analysis）。采用目标检测算法捕获原始图像中目

标的细节信息；引入目标注意力机制并构建迭代的融合层来完成多模态信息的充分融合；针对数据较高的复杂

性所导致的训练困难问题，为模型制定课程式学习策略。经课程式学习训练的 OAB-ALMSA 模型在 TWIT-
TER-2015 数据集上得到了最高的 F1，这表明对图像中细节信息的利用能够提高模型对数据的综合理解，提升

预测效果。
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Abstract: Aspect-level multimodal sentiment analysis (ALMSA) aims to identify the sentiment polarity of a specific as-
pect word using both sentence and image data. Current models often rely on the global features of images, overlooking
the  details  in  the  original  image.  To  address  this  issue,  we  propose  an  object  attention-based  aspect-level  multimodal
sentiment  analysis  model  (OAB-ALMSA).  This  model  first  employs  an  object  detection  algorithm to  capture  the  de-
tailed information of the objects from the original image. It then applies an object-attention mechanism and builds an it-
erative  fusion  layer  to  fully  fuse  the  multimodal  information.  Finally,  a  curriculum  learning  strategy  is  developed  to
tackle  the challenges of  training with complex samples.  Experiments  conducted on TWITTER-2015 data  sets  demon-
strate that OAB-ALMSA, when combined with curriculum learning, achieves the highest F1. These results highlight that
leveraging detailed image data enhances the model’s overall understanding and improves prediction accuracy.
Keywords: aspect-level sentiment analysis; multimodal; sentiment analysis; object detection; self-attention; natural lan-
guage processing systems; deep learning; feature extraction

情感分析是自然语言处理中的一个重要任

务，近些年来在商业智能、社交媒体、公共管理等

方面都有亮眼表现，因此也得到了越来越多的关
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注和发展。情感分析的目的是利用自然语言处理

技术对带有主观性的文本信息进行分析、处理，

以此来提取其中所包含的情感色彩。近些年，互

联网高速普及，据中国互联网信息中心发布的报

告显示[1]，截止 2022 年 12 月我国网民数量已达到

了总人口的 76.2%。此外，网络技术的高速发展，

也使得人们在社交网络上表达情感的方式产生了

许多变化，为了应对这些变化，情感分析发展出

了许多不同的研究方向，其中就包括方面级的多

模态情感分析。

方面级的多模态情感分析作为情感分析任务

中的一个重要分支，其任务是根据给定的语句和

图像信息，通过分析得到整体数据在语句中某个

特定的方面词上所表现出的情感极性。与传统的

情感分析任务相比，该任务旨在从复杂信息中挖

掘出与某一个具体方面相关的细粒度信息，并对

数据在该方面所表现出的情感极性进行判断。因

此，方面级的多模态情感分析任务在如今这个网

络信息越来越复杂的时代可以发挥更大的作用。

近些年来，研究人员在方面级的多模态情感

分析领域取得了很多研究成果，其中有几个特点

较为突出的研究模型：Xu 等[2] 基于注意力机制构

建了记忆网络来完成多模态信息之间的融合，

Zhang 等 [3] 在使用注意力机制来完成多模态信息

融合的过程中，构建了融合判别矩阵对其进行监

督，从而提高了信息融合的效果；Khan 等 [4] 使用

预训练模型 Transformer 将图像转化为描述性的

语句，将多模态任务转化为单模态的任务。但

是，目前所进行的方面级多模态情感分析工作主

要关注于使用图像的全局特征信息进行多模态的

信息融合，却忽视了原始图像中的细节信息。

为了解决上述问题，本文引入目标检测算法

并构建目标注意力机制来对原始图像中的目标信

息进行检测和利用，并以此为基础提出了基于目

标注意力的方面级多模态情感分析模型 OAB-
ALMSA（object-attention based aspect-level mul-
timodal sentiment analysis）。针对数据集复杂度高

导致训练困难，本文为该模型构建了相对应的课

程式学习训练策略。为了评估该方法，本文在数

据集 TWITTER-2015 上进行了实验。实验结果表

明，本文方法在性能上明显优于对比方法。本文

主要贡献如下：

1) 提出一个基于目标注意力的方面级多模态

情感分析模型 OAB-ALMSA。该模型通过引入目

标注意力机制，构建多模态融合模型，实现了图

像的目标检测结果与文本信息之间的融合，从而

提取有利信息来完成情感分析任务。

2) 采用课程式学习方法，对 OAB-ALMSA
模型进行训练。该方法通过对模型进行预训练来

获取多模态信息的向量化表示，以此来完成样本

评价和数据集划分，进而设计训练过程并完成模

型的再训练。

3) 本文在方面级多模态情感分析任务的公开

基准数据集 TWITTER-2015 上进行了实验，通过

与相关模型的对比发现，经课程式训练的 OAB-
ALMSA 模型有明显的性能提升，这证明了目标

注意力机制以及课程式训练策略的有效性。 

1   相关工作
 

1.1    方面级文本情感分析

传统的方面级情感分析任务主要是基于纯文

本信息进行的，在目前的自然语言处理领域已经

取得了较为丰富的研究成果。方面级的文本情感

分析任务主要包含 3 种不同的方法：基于情感词

典的方法、基于传统机器学习的方法和基于深度

学习的方法。

基于情感词典的方法主要侧重于根据情感词

典所提供情感词的极性来对需要分析的语句进行

情感极性划分，因此，该方法最为关键的一步就

是构建成熟的情感词典。王伟贤等[5] 基于现有的库

构建了基础情感词典，并基于统计信息识别新词，

从而构建了完整的微博情感词典。然而该类方法

需要大量的先验知识来构建词典，这不仅会耗费

大量的人力，在如今这个信息高速发展的时代，其

推广能力也显得不足。在此之后，相关的研究主要

着重于使用机器学习方法来完成情感分析任务[6]。

基于传统机器学习方法主要通过对支持向量

机、隐马尔可夫、朴素贝叶斯等模型的训练来完

成情感分类。Huang 等 [7] 提出了用于联合方面情

感主题嵌入的 JASen 模型，该模型在所有联合主

题上对用户给定关键词的联合分布进行建模来使

得主题嵌入周围的单词可以很好地描述联合主题

的语义。但这一类方法对标注数据的数量和质量

都有着较高的需求 [8]，因此需要投入庞大的人力

物力。此外，情感分析需要考虑多个层面的特

征，而这些特征可能是高度稀疏的[9]，这使得机器

学习模型很难对这些特征进行很好的学习。

近些年来，深度学习技术的发展和使用在一

定程度上改善了这些问题。研究人员通过结合不

同类型的神经网络来完成模型的构建，发展出了

许多不同的方法。如：基于循环神经网络（recur-
rent neural network, RNN） [10]、基于卷积神经网络
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（convolutional neural network， CNN）[11-12]、基于门

控网络的方法 [11]。此外，受到注意力机制在自然

语言处理任务中所表现出优势的启发，许多研究

人员开始进行基于注意力机制模型的设计。

Wang 等 [13] 提出了一个基于分割注意力的长短期

记忆模型，该模型通过条件随机场来有效地捕捉

情感表达与方面之间的结构相关性。曾锋等 [14]

使用双层注意力分别对单词层和句子层进行建

模，以此获取深层次的情感特征信息。谢珺等 [15]

通过两种注意力机制对上下文的语义和句法结构

进行信息融合，以获得更丰富的信息。李丽双

等[16] 通过使用 Bi-GRU 和多注意力机制提取情感

信息，使其与目标表现完美融合。而近几年来，

预训练的语言模型因其无需人工标签，并可以从

海量的语料中学习到通用的语言表示，进而显著

优化下游任务的结果，开始逐渐成为研究的主

流。Wu 等 [17] 通过使用具有上下文感知能力的

Transformer 来生成上下文引导的 BERT(bidirec-
tional encoder representation from transformers) 模型

CG-BERT(context-guided BERT)，进而完成了情感

分析任务。曾凡旭等 [18] 认为传统模型所使用的

Word2vec 和 GloVe 等词向量并不能捕获到语义

的上下文相关性，因此选择使用预训练的语言模

型 BERT 来自动学习带有上下文信息的特征表示。

虽然多年的发展使得纯文本的方面级情感分

析取得了显著的成功，但是单纯的对文本信息进

行处理已经无法有效地对当今社交媒体多样的数

据进行分析，因此方面级多模态情感分析任务逐

渐走进了科研人员的视野。 

1.2    方面级多模态情感分析

近些年来，由于互联网及其技术的高速发展，

人们在网络上表达自身情感的方式越来越多样化

和复杂化，因此，方面级多模态情感分析任务开

始受到越来越多的关注。方面级的多模态情感分

析任务于 2019 年由 Xu 等 [2] 提出，经过多年的发

展，研究人员在基于深度学习的方法上取得了多

种多样的成果。

与方面级的文本情感分析类似，方面级的多

模态情感分析在发展过程中同样受到了注意力机

制在自然语言处理任务中优异表现的影响，因

此，大多数模型在构建的过程中都包含有注意力

机制结构。Gu 等 [19] 认识到普通的注意力机制在

处理信息的过程中只能关注信息的某一方面，因

此选择在构建模型时使用多头注意力机制来分别

完成方面词和语句、方面词和图像之间的信息融

合。Xu 等 [2] 选择基于注意力机制来构建记忆模

块进而完成模态间信息的融合，以提高模型在处

理复杂的图像信息和长语句信息时的表现。范东

旭等 [20] 选择使用自注意力机制对图像的全局特

征进行处理，以获取图像内的细粒度信息来完成

多模态信息融合。

在使用注意力机制等结构来进行多模态信息

融合的过程中，许多研究人员选择引入额外的方

法来辅助模型的训练。如 Zhou 等 [21] 在进行方面

级的多模态情感分析任务时引入了对抗训练（ad-
versarial training）的思想。通过对抗训练来辅助文

本和图像的对齐，模型可以更好地完成多模态之

间的信息融合。Zhang 等 [3] 选择构建了一个融合

判别矩阵来监督多模态信息之间的融合过程，这

使得模型可以识别不同模态之间的一致性和冗余

性，进而提高模型情感预测的准确性。

除此之外，BERT 等预训练模型的出现也启

发了相关工作的研究人员。Yu 等 [22] 通过对预训

练语言模型 BERT 中的注意力机制进行调整来获

取文本信息与图像信息之间的交互，构建了名为

TomBERT 的方面级多模态情感分析模型。Khan
等 [4] 则是选择利用 Transformer 模型将数据中的

图像信息全部转化为了描述性的文本信息，与原

本的图像相比，文本更加简练，信息密度更大，同

时便于处理，因此可以极大地降低任务的难度。

Ling 等 [23] 基于生成式的预训练模型 BART（bid-
irectional and auto-regressive transformers）为方面级

多模态情感分析任务设计了一个特定任务的语句−
图像预训练框架。

然而，在多模态信息融合过程中，研究人员使

用的主要为图像的全局信息，并没有考虑原始图

像中所存在的细节信息。模型的训练过程也没有

考虑到该任务下数据集的复杂性所导致的模型收

敛困难的问题。基于此，本文提出 OAB-ALMSA
模型以及对应的课程式训练策略。该模型通过目

标检测算法获取原始图像中所存在的目标，将其

作为图像的细节信息，并引入目标注意力机制来

完成目标细节信息与方面词、语句之间充分的信

息交互，从而提高情感分析的性能。最后，我们

对模型进行预训练，并根据得到的模型参数对样

本数据进行处理，进而设计课程式训练策略，并

完成对模型的再训练。 

2   OAB-ALMSA 模型

OAB-ALMSA 模型主要由 5 个部分组成，嵌

入层、方面级的单模态融合层、跨模态融合层、迭

代层和情感预测层，除此之外，本文还通过构建
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课程式学习策略对模型进行优化，构建了性能更

强的 OAB-ALMSA-CL（OAB-ALMSA via cur-
riculum learning）模型。模型 OAB-ALMSA 的整体

结构如图 1 所示。该模型旨在对一个含有方面词

的多模态数据集 进行分析，生成一个序列 作

为情感预测结果。数据集 中的每一个元素 包

含一个图像 以及与该图像对应的包含有 个单

S = {ω1,ω2, · · · ,ωo} m
A = {ωa+1,ωa+2, · · · ,ωa+m}

S a+1

d
y ∈ {positive,neutral,negative}

Y

词的语句  ，以及一个包含有 个

单词的方面词 ，并且该方

面词是语句 的子句，其中 为该方面词起始

单词在语句中的位置。对于数据集中的每一个元

素 ，模型都会生成一个对应的情感极性标签

，最终构成情感预测

序列 。
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图 1    OAB-ALMSA 模型的整体结构

Fig. 1    Overall structure of OAB-ALMSA
  

2.1    嵌入层 

2.1.1   文本信息

d
S A A

对于数据集中的每一个元素 ，都包含有一

条语句 和一个方面词 。对于 ，本文通过可训

练的 BERT 模型[24] 来获取其向量化表示：

HA = BERT(A) ∈ Rl1×768 (1)
l1其中 为每个方面词被限定的长度。

S
S A

S′ = {ω1,ω2, · · · ,ωa,$T$,ωa+m+1, · · · ,ωo}

S′′ = {[CLS],S′, [SEP], A, [SEP]}
A

S′′

而在对语句 的处理上，本文参考了文献 [22]
中的做法，将 分割为两部分，分别为方面词 以

及将语句中的方面词替换为单词“$T$”后所得到

的新语句 ，之

后将两者组合并添加标识符得到该样本最终作为

输入的语句 。之

后，与 的处理相似，本文通过可训练的 BERT 模

型对重新构建的语句 进行向量化，最终得到语

句信息的向量化表示：

HS = BERT(S′′) ∈ Rl2×768 (2)
l2其中 为语句被限定的长度。 

2.1.2   图像信息

d对于数据集中的元素 来说，其中所包含

I ∈
R3×H0×W0

Ii Li Si
core

I′ = {I0, I1, · · · , In}
L′ = {L0,L1, · · · ,Ln}

S′core= {S0
core,S1

core, · · · ,Sn
core}

I′、L′、S ′core

I0 = I L0 = N/A S0
core = 1

Ii Li

Si
core,1 ⩽ i ⩽ n

的每一条语句都会有一张与之对应的图像

，本文通过使用目标检测算法 Faster R-
CNN[25] 对该数据进行初步处理，对于检测到的图

像中的每一个目标，可以获得与之对应的图像信

息 、目标标签信息 、目标置信度信息 。以

此为基础构建的图像整体信息，包含所有目标的

图像信息 ，以及对应于每一个目

标图像的标签信息 ，对应于每

一个标签的置信度信息 。

其中 分别包含原图像的图像信息

、标签信息 、置信度 ，以及

所有检测到目标的图像信息 、标签信息 、置信

度信息 。

I′

Ii

考虑到深度 CNN 模型现已在许多图像处理

任务中取得良好表现，可以捕获对任务有益的特

征信息，因此本文采用残差网络 ResNet[26] 进行图

像数据的特征提取。对于图像信息 中的每一条

信息 ，本文首先将该数据的大小调整为固定的

224×224，以适应 ResNet 的输入要求。随后，将调

整后的数据输入到 ResNet 模型中，并以最后一个
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卷积层的输出作为图像信息的特征表示：

Hi
I = ResNet(Ii) ∈ R49×2048 (3)

HI = {H0
I ,H1

I , · · · ,Hn
I }

通过该方法最终得到原始图像对应的图像特

征信息 。

Hi
I

Li A

Li

对于每一个图像的特征信息 所对应的标签

信息 ，本文采用与处理方面词 相似的方法，通

过可训练的 BERT 模型对方面词进行词嵌入处

理，得到每一个标签 所对应的向量化表示：

Hi
L = BERT(Li) ∈ Rl2×768 (4)

l2

HL = {H0
L,H1

L, · · · ,Hn
L}

其中每个标签被限定的长度与方面词相同，均为

。通过该方法最终得到原始图像对应的标签特

征信息 。 

2.2    方面级的单模态融合层 

2.2.1   目标注意力

HA

HI S′core

ATT ATT

为了充分利用目标检测算法所得到的原始图

像中的细节信息，本文引入目标注意力机制来实

现图像信息和文本信息之间的融合。目标注意力

机制以基本的注意力机制 [27] 为基础构建，以 、

、 为输入，以方面词和图像的融合结果

为输出结果。 可表示为

ATT = Object_Attention(HA,HI ,HI ,S′core) (5)
该过程可以被具体地划分为 3 个部分。首

先，通过权重矩阵对输入的特征向量信息进行初

步的处理，得到

Q,K,V =WqHA,Wk HI ,WvHI (6)
Wq、Wk、Wv式中： 为经过初始化的权重矩阵，在

模型训练过程中进行参数优化。其次通过

X = QKT (7)

xi j∈ X i j

S′core

计算得到方面词对图像信息的注意力矩阵，其中

可以代表方面词中的第 个单词对第 个目

标图像所表现出的注意力。然而，若将该矩阵直

接用于计算中，则会丢失图像通过目标检测方法

所得到的一部分先验知识，即图像中所包含的目

标的置信度。一般而言，拥有更高置信度的目标

所占据的图像区域包含的图像信息具有更高的清

晰度以及更加明确的特征信息，因此应当获得更

多的注意，即应当具有更大的注意力值。为此，

本文在通过注意力机制来融合不同信息时，引入

了目标检测方法所得到的置信度 ，以优化改

进注意力矩阵的计算，通过

X′ = X·S′core = QKTS′core (8)
X′计算得到新的注意力矩阵 。最后一步是对注意

力矩阵进行归一化处理，并利用注意力矩阵对图

像特征向量进行加权求和，从而得到方面词和图

像的融合结果：

ATT = X′V = Softmax
(
QKTScore√

l

)
V (9)

l Q其中 为 的维度。 

2.2.2   图像融合单元

作为单模态融合层的一部分，该单元的主要

功能是基于目标注意力机制完成方面词和图像信

息的融合。为了达成这一目的，该单元首先利用

上文介绍的目标注意力机制，将方面词与图像中

所有目标的图像信息进行融合。得到：

AI1
= Object_Attention(HA,HI ,HI ,S′core) (10)

L′此外，考虑到目标标签信息 是对图像中检

测出的目标进行的文字标注，是对目标的分类，

它概括了图像中目标的主要特征，因此也可以在

一定程度上代表该目标所对应的图像信息。该标

签信息与图像本身的图像信息相比，所包含的信

息较为简单，但相对来说也更加清晰，易于理

解。因此，该模块通过将标签信息引入到目标注

意力机制中，计算得到：

AI2
= Object_Attention(HA,HL,HI ,S′core) (11)

为了统一上述两种融合结果，该单元选择使

用门控循环单元 (gate recurrent unit, GRU) 网络 [28]

来对两者进行融合操作，得到最终的方面词和图

像信息的融合结果：

AI = GRU(AI1
, AI2

) (12) 

2.2.3   语句融合单元

作为单模态融合层的一部分，该单元的主要

功能是基于注意力机制完成方面词和语句信息的

融合。通过

Q,K,V =WqHA,Wk HS ,WvHS (13)

AS AS

对输入数据进行加权化处理。之后，计算得到方

面词所对应的语句的综合信息 ，将 作为方面

词和语句的融合结果。

AS = Attention(HA,HS ,HS ) = Softmax
(
QKT

√
l

)
V (14)

 

2.3    跨模态融合层

AI

AS

AI HS

AS HI、HL、S′core

方面级的单模态融合层所得到的结果 和

分别为方面词和语句、方面词和图像之间的信

息融合结果。因此，该层主要以跨模态融合为目

的完成方面词、语句、图像信息之间的融合。在

具体实现上，仍以注意力机制和目标注意力机制

为核心，这一过程主要分为两个部分。首先参考

式 (5)、(9)、(14)，我们完成方面词和图像信息的融

合结果 和语句特征信息 的融合，方面词和语

句的融合结果 和图像特征信息 之

间的融合：
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A′S = Attention(AI ,HS ,HS ) (15)

A′I1
= Object_Attention(AS ,HI ,HI ,S′core) (16)

A′I2
= Object_Attention(AS ,HL,HI ,S′core) (17)

A′I = GRU(A′I1
, A′I2

) (18)

A′I A′S在一定程度上， 和 都可以被认为同时包

含方面词的特征信息、语句的特征信息、图像的

特征信息，即均可以代表方面词、语句、图像三者

的信息融合结果，但两者本质上都只是图像特征

信息或语句特征信息。因此，本文通过 GRU 网络

计算得到的融合结果：

Aimage = GRU(AS , A′I) (19)

Asentence = GRU(AI , A′S ) (20)

作为方面级的多模态信息融合结果。其中 Aimage

和 Asentence 均代表了方面词、语句和图像充分融合

的结果。 

2.4    迭代层

上述操作在功能上已经达到了方面级的多模

态信息融合的目的，但尚不足以充分提取出隐藏

于原始数据中的特征信息。因此，本文通过构建

迭代结构，对方面级单模态融合层和跨模态融合

层所组合而成的信息融合层进行多次使用和连

接，以提高方面级的多模态融合信息的有效性。

Aimage、Asentence

HA Aimage Asentence

为使原本的信息融合层能够完整地构成迭代

结构，本文对每一层的输入输出进行了统一化的

定义。对于第一个融合层来说，其主要输入为方

面词的特征信息，而输出则有两种形式，均用于

代表方面级多模态融合结果的 特征

信息。两者均是多种模态信息融合所得到的

结果，可以有效地筛选出原始图像和语句特征信

息中的有效部分，即可以起到与输入的方面词特

征信息相同的作用。因此本文通过将式 (10)、
(11)、(14) 中的 在形式上替换为 和

的方式，以实现各层结构之间形式上的统一。

Aimage Asentence

Aimage Asentence

HA

迭代结构的不同层之间通过 和 来

完成信息的交流，第一层输入的 和 在

内容上等于 。 

2.5    情感预测层

Aimage

Asentence

将最后一个融合层所得到的信息 和

拼接后送到线性层中，用于情感预测，取输

出中概率最高的标签作为最终结果：

ŷ = Linear(contract(Aimage, Asentence)) (21) 

2.6    模型训练

为了优化本文所述模型中所有的参数，本文

的目标是最小化交叉熵损失函数：

Loss = −
3∑

i=1

yi log(ŷi) (22)

ŷ y式中： 为模型最终预测得到的情感标签， 为实

际的情感标签。 

2.7    课程式学习

D = {d1, d2, · · · , dn}
d j

e j

D
E E

D C = {C1,C2, · · · ,Cn}
C

课程式学习 CL（curriculum learning）主要包含

两部分 [29]：难易度评估（difficulty evaluation）和课

程设计（curriculum arrangement）。对于给定的数

据集 ，难易度评估的目标是为数

据集中的每一个元素 计算出一个对该元素的评

价值 ，用于反映该数据在使用模型进行分析时

所体现出的难易度，以此构成该数据集 的难易

度评估集合 。课程设计以难易度评估集合 为

基础，将数据集划分成多个部分并按照一定的顺

序构成数据集 的多个子集 ，并

按照集合 的顺序对模型进行训练。 

2.7.1   难易度评估

在对样本难易度进行评估时不仅要考虑样本

本身的复杂度，还需要样本在使用模型进行分析

时所表现出的难易度。因此，本文先对模型 OAB-
ALMSA 进行预训练，对于预训练后的最终模型，

我们取其嵌入层的部分模型结构和参数来完成方

面词、语句和图像中目标标签信息的特征提取，

并获取其对应的向量化表示，进而计算样本数据

的难易度。

e1

e2

方面词、语句和图像之间的复杂关系是导致

方面级多模态情感分析任务困难性的主要原因之

一，因此本文通过计算三者之间的相关性对数据

分析的难易度进行评估。考虑到图像的复杂性是

导致方面词、语句和图像之间复杂关系的一大原

因，因此本文通过计算分别得到方面词和图像特

征信息、语句和图像特征信息之间的相关性，以

此作为样本数据复杂度的评价标准。在具体计算

过程中，本文选择使用图像中通过目标检测算法

提取的目标特征信息代替图像的整体特征信息。

同时，考虑到图像中目标的标签信息与方面词和

语句具有同样的文本表现形式，并且与目标的图

像信息相比内容更加明确，因此本文选择使用目

标标签特征信息来代表目标的图像特征信息，进

而与方面词和语句特征信息进行相关性计算。通

过计算得到方面词与图像之间的相关性 ，语句

与图像之间的相关性 ：

e1 =
HS·HL

||HS || ∗ ||HL||
(23)

e2 =
HA·HL

||HA|| ∗ ||HL||
(24)

 

第 6 期 朱超杰，等：采用目标注意力的方面级多模态情感分析研究 ·1567·

 



2.7.2   课程设计

e1 e2

e1 e2

e1+ e2

课程设计的第一步便是通过得到的难易度评

估值对数据集进行切分，考虑到上文的定义中用

于评价样本难易度的指标有 和 两种，因此本

文在对数据集划分时选择以 和 为分类指标的

同时以 为辅助对分类方案加以选择。

D E =
{(e1

1,e1
2), (e2

1,e2
2), · · · , (en

1,en
2)}

D k
e1

e2 ē1、ē2 ē
D = {D1,D2, · · · ,Dk}

对于整个数据集 计算所得的评价指标集

，本文选择使用 K-means
聚类的方式将原数据集 划分为 个集合。之后，

对于得到的每一个集合，计算样本的评估值 和

的平均值 ，并以 为指标将集合以从大到

小的顺序进行排序，得到 。

ē = ē1+ ē2 (25)

此时可以认为集合的序号越小，该集合的样本越

容易进行本文模型的情感分析。在理想状态下，

这些集合应当满足：

es
1+ es

2 ⩾ et
1+ et

2|∀ds ∈ Di,dt ∈ D j, i < j (26)

s、t

D
Di

若存在 不满足上述条件，则可以认为这两个

样本的划分存在错误，本文通过统计整个集合

中分类存在错误的样本数量来计算得到平均每

个子集 中存在的分类错误的样本数量，对 K-
means 分类结果进行评价，得到的结果如图 2 所示。
 
 

2 3 4 5 6 7 8 9 10

260

280

300

320

340

360

380

聚类数量

错
误
分
类
样
本
数

 
图 2    聚类数量对平均错误样本数量的影响

Fig. 2    Impact of cluster quantity on the average number of
incorrect samples

 

k

k

k

k

从该折线图可知，当聚类数量 达到 5 时，分

类错误的数量出现急速增加。因此，本文在进行

实验时，选择将 K-means 聚类的 值定为 2、3、4，
并在比较不同的 值对最终结果所带来的影响后

最终将 值定为 4。
k

e1 e2 D = {D1,D2, · · · ,Dk}
D C = {C1,C2, · · · ,Ck}

确定 值后，便可以通过 K-means 聚类算法以

和 为 指 标 将 集 划 分 为 ，

并构建 的子集集合 ，其中

Ci =

i∪
j=1

D j (27)

C1

p
C2

Cn Cn

然后根据小步算法（Baby Step），首先以 为训练

集对 OAB-ALMSA 模型进行训练，在完成 轮训

练之后，以 为训练集继续进行训练，以此类推，

直到完成 的训练，并在最后完整的训练集 上

进行多次额外训练。 

3   实验与讨论
 

3.1    数据集和实验设置

3×10−5

实验主要在公开的基准数据集 TWITTER-
2015[22] 上进行。Twitter 因其本身具有的多模态

信息、高度情绪化的信息以及与现实事件高度相

关的特点，成为方面级的多模态情感分析任务理

想的数据来源。该数据集主要包含 2014—2015 年

用户所发布的 Twitter 帖子[30]，其中涉及的方面词

分属 4 个类别：人、地点、组织和其他。每一条数

据都包含语句以及与之对应的图像，并标注了决

定情感分析方向的方面词以及图文信息在该方面

所表现出的情感倾向。该数据集中所包含的训练

集、验证集、测试集的统计数据如表 1 所示。在

模型训练过程中，我们将学习率初始化为 ，

并在训练过程中对其进行优化调整，批处理大小

设置为 10，对于模型中的课程式学习部分来说，

总迭代次数为 12，小步算法中每一小步的迭代次

数为 2。模型使用 BERTAdam 优化器来完成模型

参数的更新，整个模型采用 PyThon 语言和 PyTorch
框架完成。在对模型性能的评估上，本文选择使

用准确率 ACC(accuracy) 和 F1 分数作为评价标准。
  

表 1    实验数据统计
Table 1    Experimental data statistics

 

数据集 积极 中立 消极 总计

训练集 928 1883 368 3 179
验证集 303 670 139 1 122
测试集 317 607 113 1 037

  

3.2    对比实验

本节将 OAB-ALMSA 模型与现有的 ALMSA
模型中较为有代表性的几种方法进行了比较，表 2
给出了每一种方法的准确率和 F1 分数。首先对

几种仅考虑了图像或语句的方法进行了比较。

1）Res-Aspect-ATT，本文所构建的模型仅处

理方面词信息和图像信息，分别通过 ResNet 和
BERT 对图像和方面词信息进行特征提取，并将

提取出的信息通过一个注意力层进行特征融合。

2）TD-LSTM (temporal dependence-based long
short-term memory network)[30]，通过两个 LSTM 模

型分别对语句中位于方面词左侧和右侧的信息进

行特征提取，并通过连接最后一个隐藏层的向量
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来完成情感分析。

3）BERT-Aspect-ATT (BERT-aspect-attention)，
本文所构建的模型仅处理方面词信息和语句信

息，通过 BERT 完成方面词和语句的词嵌入，并将

得到的特征信息通过单注意力层来完成特征融合。

4）MIMN (multi-interactive memory network )[1]，

通过注意力机制和两组交互记忆网络完成方面词

和语句、图像之间的融合。

5）TomBERT (target-oriented multimodal BERT )[22]，

该模型整体上由 3 个 BERT 模块组成，这些 BERT
模块分别被用于获取方面词和图像的交互结果，

提取语句的特征信息，完成多模态之间的信息

融合。

6）ModalNet-BERT (multimodal fusion discrim-
inant attentional network)[3]， 基于注意力机制来完成

单模态的方面级情感分析，之后通过构建融合判

别矩阵对不同模态的融合结果进行进一步的融合。

7）EF-CapTrBERT (early fusion caption Trans-
former BERT)[4]，基于 Transformer 将图像转化为辅

助语句，通过 BERT 模型实现方面词、辅助语句、

原始语句之间的融合。

8）EF-CapTrBERT-DE (early fusion caption
Transformer BERT domain-specific) [ 4 ]，与 EF-
CapTrBERT 相比，选择使用文献 [31] 中特定域的

权重初始化 BERT，但是不改变 Transformer 部分

的数据。 

3.2.1   对比实验主要结果

模型 OAB-ALMSA、引入课程式学习后的模

型 OAB-ALMSA-CL 以及多种基准模型的实验结

果均如表 2 所示，通过分析表 2，可以发现本文模

型 OAB-ALMSA-CL 取得了目前最高的 F1，这表

明该模型在 TWITTER-2015 数据集上所得到的预

测结果在综合考虑了精准率和召回率时表现最佳。
 
 

表 2    对比实验结果
Table 2    Results of contrast experiment

 

模态 模型 ACC Mac-F1

图像 Res-Aspect-ATT 0.526 5 0.332 2

文本
TD-LSTM 0.683 0 0.614 3

BERT-Aspect-ATT 0.770 5 0.718 0

图像+文本

MIMN 0.735 3 0.664 9
TomBERT 0.771 5 0.718 0

ModalNet-BERT 0.790 3 0.725 0

EF-CapTrBERT 0.780 1 0.732 5

EF-CapTrBERT-DE 0.779 2 0.739 0

OAB-ALMSA 0.783 9 0.742 7
OAB-ALMSA-CL 0.786 9 0.747 9

对于所给定的基准模型来说，仅考虑图像信

息的 Res-Aspect-ATT 模型有着很低的准确率和

F1，这表明仅从图像中提取的特征信息本身并不

适合用于情感分析。与 Res-Aspect-ATT 模型相

比，仅考虑了语句信息的 TD-LSTM 模型在准确

率和 F1 上均有 10%~30% 的提升，这在一定程度

上证明了在 TWITTER-2015 数据集上进行情感分

析任务时语句所带有的信息的重要性。对于引入

了 BERT 作为文本特征提取工具和注意力机制来

完成方面词和语句的信息融合的 BERT-Aspect-
ATT 模型来说，其在结果的准确率和 F1上都有显

著提升，这在很大程度上证明了 BERT 模型在文

本特征提取以及注意力机制在进行信息融合时的

有效性。

MIMN 作为最早用于处理方面级多模态情感

分析的一批模型之一，在 TWITTER-2015 数据集

上的表现要比 BERT-Aspect-ATT 模型略差，这表

明在多模态情感分析过程中对图像信息不充分的

处理可能会在一定程度上干扰模型从文本中提取

信息，从而造成模型对样本情感极性的错误判

断，进而影响模型效果。相较而言，研究人员在

此之后针对此问题所提出的各种模型都有更优秀

的性能，其中 ModalNet-BERT 模型通过构建融合

判别矩阵来监督多模态融合过程，在准确率上表

现出色，但并没有取得较好的 F1。相比之下，模

型 OAB-ALMSA-CL 虽然在准确率上略低，但

F1 有了明显的提升，高达 2.99%，这表明与只使用

注意力机制的模型 ModalNet-BERT 相比，通过引

入目标注意力机制以提高对原始图像中信息利用

的模型 OAB-ALMSA-CL 能够显著地提高模型在

数据集上准确率和召回率的平衡。与模型 Modal-
Net-BERT 相比，模型 EF-CapTrBERT-DE 虽然在

准确率上的表现并不突出，但是却拥有当前最高

的 F1。而本文模型 OAB-ALMSA-CL 在与之的对

比中，分别在准确率和 F 1 上提高了 0.77% 和

0.89%，这证明了本文所提出的目标注意力机制、

模型结构以及针对性的课程式学习策略在方面级

的多模态情感分析任务中的有效性。 

3.2.2   迭代层数对模型性能的影响

对于本文模型 OAB-ALMSA 来说，模型的迭

代层数在很大程度上影响了模型的整体性能，如

图 3 所示。

随着层数的增加，模型的准确率和 F1 都呈现

出先提升后下降最终趋于平稳的趋势。模型性能

的上升阶段集中于层数在 3 及以下的情况；当层

数达到 4 时，模型的准确率保持相对稳定，而

F1 出现了明显下降；而当层数达到 5 时，模型的
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准确率和 F1 都有了明显的下降。当模型的层数

达到 5 以上时，结果的准确率和 F1 均趋于平稳，

没有较大的变化。这表明，当迭代层数较少时，

随着层数的增加，多模态信息之间的融合会越来

越充分，最终的情感预测效果也会越来越好。但

当迭代层数超过一定限度时，模型复杂度增加，

容易出现过拟合现象，进而影响最终情感预测的

结果。因此，在本文实验过程中，模型的迭代层

数均不大于 4。
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1
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迭代层数 
图 3    迭代层数对模型性能的影响

Fig. 3    Impact of iteration levels on model performance
  

3.3    消融实验

表 3 为本文的消融实验结果，所有消融实验

均基于 OAB-ALMSA 模型进行。可以看出，模型

OAB-ALMSA 中的每一块结构对于最终效果都是

不可或缺的。具体而言，当我们从 OAB-ALMSA
模型中删除 2.2.1 节引入的目标注意力机制，并将

其替换为基础的注意力机制时，模型性能较

OAB-ALMSA 模型有着显著的降低，这证明了整

个模型中最重要、对结果影响最大的结构是用于

完成方面词和图像信息融合的目标注意力机制，

这表明了从图像中提取目标的细节信息对于提取

多模态信息中的情感特征至关重要，以及本文所

提出的目标注意力机制在该方面能够起到有效的

作用。对于每一层的迭代结构，无论是去除其中

的方面级单模态融合层还是跨模态融合层，最终

模型性能都有明显下降，在这种情况下，仅进行

单模态与方面词的融合，或者直接进行多模态与

方面词之间的融合都无法充分地提取多种模态信

息之间有益于情感分析的特征。
 
 

表 3    消融实验结果
Table 3    Ablation experiment results

 

消融模型 ACC Mac-F1

OAB-ALMSA-CL 0.786 9 0.747 9

OAB-ALMSA 0.783 9 0.742 7

w/o 单模态融合层 0.777 2 0.725 9

w/o 跨模态融合层 0.773 3 0.722 2

w/o 迭代层 0.778 2 0.721 6

w/o Object-Attention 0.767 6 0.720 8

此外，通过对比 OAB-ALMSA 与 OAB-ALMSA-
CL 模型的结果可以发现，本文所构建的课程式学

习策略显著地提高了情感分析的性能。方面级的

多模态情感分析是一个较为困难的任务，其训练

所用样本数据具有的较高复杂度和差异性增加了

训练的难度。合适的课程式学习策略使得模型可

以先在较为简单的样本上进行学习，这减少了样

本差异性对模型优化造成的困难，提高了最终模

型的学习结果，即情感分析的性能。 

3.4    案例分析

为了更好地了解模型 OAB-ALMSA 的优势，

本文还将数据样本根据方面词的长度 l enAs-
pect 对数据集进行了划分，得到方面词为单个词

的数据集以及方面词由多个词构成的数据集，并

统计了模型 OAB-ALMSA 以及该模型的部分消

融模型所得到的结果在两种不同数据集上的表

现，最终的结果如表 4 所示。
 
 

表 4    针对方面词长度的性能细分
Table 4    Performance segmentation for length of aspect

 

消融模型
lenAspect=1 lenAspect≥2

ACC F1 ACC F1

w/o Object-Attention 0.755 0.710 0.778 0.728

w/o 跨模态融合层 0.755 0.702 0.788 0.740

w/o 单模态融合层 0.744 0.689 0.788 0.740

OAB-ALMSA 0.772 0.733 0.789 0.745
 

根据表 4 中数据可以发现，模型 OAB-ALMSA
在长方面词的数据集上所表现出的优势并不明

显，但在由短长度方面词组成的数据集上，其却

明显优于消融模型。当方面词的长度仅为 1 时，

其所包含的信息量要明显少于长度不小于 2 的方

面词，从中获取信息来完成多模态信息融合的难

度也就更高。而模型 OAB-ALMSA 通过对图像

细节信息的利用提高了方面词和图像信息的融合

效果，实验结果也表明该模型在一定程度上缓解

了短方面词对方面级多模态情感分析任务所带来

的负面影响。

图 4 列出了 OAB-ALMSA 模型及其部分消融

实验对具体案例样本的预测结果之间的比较。对

于图 4(a) 的案例 1，消融模型因其结构的不完整，

不能很好地融合多模态信息，所以预测结果更偏

向于纯文本信息所表现出的中立情感。然而 OAB-
ALMSA 模型在提取了图像中与人名“Martin”相
关的人物表情后，结合文本信息便分析出了其中

所包含的消极信息，做出了正确的预测。
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[Eddie] and the Faithfull Pearl
Jam fans in Buenos Aires . Photo

by @ epozzoni # PJSA2013
Human Label: (positive)

w/o 迭代层: (neutral ×)
w/o Object-Attention : (neutral ×)

OAB-ALMSA : (positive √)

OFFICIAL: [Martin] St . Louis
announces retirement from the

National Hockey League . # NYR

Human Label: (negative)
w/o 迭代层: (neutral ×)

w/o Object-Attention: (neutral ×)
OAB-ALMSA: (negative √)

(a) 案例1

(b) 案例2 
图 4    实验案例

Fig. 4    Experimental examples
  

4   结束语

本文提出了一种基于目标注意力的方面级多

模态情感分析模型，通过引入目标检测算法提取

了原始图像中目标细节信息，并结合目标检测结

果的特点对传统注意力机制进行了改进，构建了

目标注意力机制以完成图像细节信息与语句、方

面词之间的融合。以此为基础，本文构建了方面

级的单模态融合层、跨模态融合层以及迭代结构

来完成多模态信息在方面级上的充分融合，然后

得到最终的情感分类。此外，本文还针对训练样

本的复杂性问题提出了合适的课程式学习策略，

提升了模型在方面级多模态情感分析任务中的

性能。

由于本文使用的基准数据集所含有的方面词

大多为固有名词，因此限制了方面词与图像目标

信息的融合效果。下一步的工作将探索对方面词

的预处理方法来提高方面词的有效应用。本文目

前所使用到的模型参数较为复杂，训练效率不

高，在下一步的工作中也将对此进行改进。
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