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摘 要：面向目标的多模态情感分析，其任务是对多模态帖子或评论中给定的目标词进行情感分类。针对目前该

领域结合循环神经网络的模型只关注于一般的文本和图片表示，没有同时考虑模态内和模态间的信息交互，且忽

略了图像信息中的噪声的问题，提出了一种双通道循环神经网络模型（DRNN）。该模型首先设计了一个基于注意

力机制的循环神经网络模块，该模块利用门控循环单元（Gate Recurrent Unit， GRU）来过滤图像的噪声，之后通过

注意力机制将文本和图像融合，最后将融合后的信息逐步加入目标信息中，得到模态间的动态表示。另外提出了

一个目标文本交互循环神经网络模块，该模块通过计算目标信息与上下文中每个词的权重来学习模态内的上下文

表示。最后将两部分模块得到的信息拼接后送入全连接层和 softmax 层预测情感极性。在两个基准数据集 Twit‐

ter-15 和 Twitter-17 上进行了大量实验，实验结果表明，与当前最先进的模型相比该模型能够有效增强面向目标的

多模态情感分析的效果。
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Abstract: The task of the target-oriented multimodal sentiment analysis is to classify sentiment for a given target word in a multi‐

modal post or comment. Aiming at the problems that current models incorporating recurrent neural networks in this field only focus 

on general text and image representations, but never take intra-modal and inter-modal information interactions into account, and ig‐

nore noise in image information, in this paper, we propose a dual-channel recurrent neural network model (DRNN). The model de‐
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signs a recurrent neural network module based on the attention mechanism, which first uses gate recurrent unit (GRU) to filter the 

noise of the image, then fuses the text and image through the attention mechanism, and finally adds the fused information to the tar‐

get information step by step to obtain the dynamic representation between the modalities. In addition, we propose an recurrent neural 

network module for target-text interaction that learns the contextual representation within a modality by computing target informa‐

tion with the weight of each word in the context. Finally, we stitch together the information obtained from the two modules and send 

it to the fully connected and softmax layers to predict the sentiment polarity. Extensive experiments are conducted on two bench‐

mark datasets, Twitter-15 and Twitter-17, which showed that the model is effective in enhancing target-oriented multimodal senti‐

ment classification compared to current state-of-the-art models.

Key words: recurrent neural network; multimodal; target-oriented sentiment analysis; attention mechanism; noise

0 引言 

随着互联网的普及，越来越多的用户习惯

于在网上发表意见，由此会产生大量来自各个

领域的包含情感的数据。在这个背景下，对这

些数据进行情感分析就显得尤为重要。面向目

标情感分析是情感分析中的一项关键任务，旨

在确定特定目标的情感极性（积极、消极或中

性）。例如，给定一条推文“我对这幅图片的背

景很感兴趣，但是颜色我不是很喜欢”，用户分

别对图片的背景和颜色表达了积极和消极的情

绪。随着深度学习的发展，针对该任务提出了

许多神经网络架构，例如卷积神经网络（Convo⁃
lutional Neural Network，CNN）［1］和循环神经网

络（Recurrent Neural Network，RNN）［2］。最近，

为了更好地捕捉上下文词和目标实体之间的语

义交互，许多研究试图将注意力机制应用于

RNN，并且已被证明在大多数基准数据集中取

得了较为先进的结果［3］。

随着大量多模态数据的出现，许多学者尝

试在文本之上融合图像信息，并取得了较好的

成果。例如 Xu 等［4］设计了一种多交互记忆网

络模型，该模型利用两个交互式记忆网络学习

目标相关的文本信息与目标相关的视觉信息。

Yu 等［5］提出实体敏感注意力融合网络，利用注

意力机制学习目标与文本和视觉间的信息，

Zhang 等［6］利用记忆网络挖掘两种模态内的信

息，之后通过判别矩阵监督两种模态信息的融

合。以上方法均通过捕获目标 -文本和目标 -

图像的信息，或者捕获文本 -图像间的信息来

进行建模，且对于图像信息中的噪声过滤不充

分。而这些信息会影响情感的表达，例如图 1
中的两个数据样本，在第一个数据样本中，若

不考虑文本和图像之间的信息关联将无法确定

文本中的“russwest44”指的是谁。对于不相关

数据样本也可能会存在与目标无关的噪声，例

如在第二个数据样本中图像存在多个目标，而

那些无关的目标可能会将目标词“Lily”的情感

预测为中性。

因此本文同时对上述两种方式进行建模，

提出了一种双通道循环神经网络模型（Dual-
channel Recurrent Neural Network，DRNN）。 具

体来说，首先通过 BERT（Bidirectional Encoder 
Representation from Transformers）和 BUA（Bot⁃
tom-Up Attention）模 型 来 提 取 文 本 和 图 像 信

息；之后构建了一个目标文本交互循环神经网

络（Target-Text Interaction Recurrent Neural Net⁃
work，TTIRNN）模型，该模型可以充分提取目

标词与上下文之间的敏感表示；构建了一个基

于注意力机制的循环神经网络（Attentional Re⁃
current Neural Network，ARNN）模型，该模型可

以过滤图像噪声并逐步学习模态间的信息。最

后将上述两个模块中提取到的信息拼接后送入

全连接层进行情感分类。本文的主要贡献包括

3 个方面：

图1　数据集中的部分数据

Fig.  1　Selected data in the dataset
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1）构 建 了 DRNN 模 型 ，DRNN 模 型 由

TTIRNN 和 ARNN 组成，TTIRNN 可以捕获目

标词与上下文词之间的语义相关性；ARNN 可

以过滤图像噪声并学习模态间的动态表示；

2）模型同时考虑了模态内和模态间的信息

交互，且过滤了图像中的噪声；

3）大量的实验证明所提模型的有效性。在

两个基准数据集上的实验表明，与一些强基线

模型相比，DRNN 在面向目标的多模态情感分

析任务中具有一定的竞争性。

1 相关工作 

1.1　面向目标的情感分析　

面向目标的情感分析可以分为两大类：基

于传统方法和基于深度学习方法。

基于传统方法主要使用机器学习方法进行

情感分析。Sharma 等［7］使用支持向量机（Sup⁃
port Vector Machines，SVM）作为基础分类器来

利用 Boosting 的分类性能，实验结果表明所提

出的方法显著提高了 SVM 的性能。Kamal 等［8］

提出了一种基于规则和机器学习的方法来识别

目标词的情感极性。Yu 等［9］提出了一种用于

情感分类的半监督学习方法，取得了较好的性

能。尽管基于传统学习的方法取得了较好的效

果，但这种方法困难在于分类器的组合选择以

及需要大量人工标注的数据集。

近年来，随着深度学习在自然语言处理中

的应用越来越广泛。Dong 等［10］将循环神经网

络应用于面向目标的情感分析，并根据上下文

和句法关系获得目标词的情感极性，模型的性

能取得了较好的结果。Tang 等［2］建立了两个

目标相关的长短期记忆网络（Long Short-term 
Memory，LSTM）模型建立目标词和上下文之

间的联系。He 等［11］利用基于注意力的 LSTM，

在文档级数据上进行训练，以捕捉特定领域的

情感词汇。由于注意力机制在建立目标词与上

下文之间的关系具有很好的效果，Wang 等［12］

利用注意机制获得了方面词在词和句子层面上

与情感高度相关的信息。随着记忆网络在面向

目标的情感分析中具有有效性，Tang 等［13］将注

意力机制与记忆网络相结合，并取得了很好的

效果。近年来，CNN 在各个领域中获得了广泛

的 普 及 和 应 用 。 Fan 等［14］将 注 意 力 机 制 与

CNN 结合，同时捕获单词之间的表达。 Xue
等［1］将门控机制应用于 CNN，使模型的计算更

加简洁高效。随着预训练语言模型的发展和广

泛使用，Phan 等［15］使用 BERT 进行语境嵌入，

并结合语篇信息和句法信息进行方面级情感分

析。最近研究人员发现，使用外部知识可以有

效提升模型的性能，Cambria 等［16］构建了情感

分析知识库 SenticNet，Gu 等［17］将外部知识融入

图卷积网络，使用外部情感词典对句子中每个

词进行情感打分，取得了出色的实验结果。

1.2　面向目标的多模态情感分析　

面向目标的多模态情感分析其目的是识别

多模态数据对目标的情感极性。Xu 等［4］提出

了多模态方面级情感分析任务，构建了一个多

交互记忆网络模型，用给定的方面监督文本和

视觉信息。Yu 等［18］采用额外的 BERT 层，从图

像区域中提取目标相关的特征向量。之后，

Zhang 等［6］利用两个记忆网络来挖掘文本和图

像的模态内信息，然后设计一个判别矩阵来融

合这两种信息。随着注意力机制在多模态融合

中的应用，Gu 等［19］设计了一个注意力胶囊提

取 和 多 头 融 合 网 络 ，通 过 多 头 注 意 力 机 制

（Multi-Head Attention，MHA）和胶囊网络的整

合捕捉多模态输入之间的互动。 Ju 等［20］以端

到端的方式处理多模态方面提取和多模态方面

级情感分析这两个子任务。Yu 等［21］提出了具

有交叉模态对齐的双编码器转换器，并引入了

两个辅助任务来增加注意力性能。端到端的面

向目标的情感分析可以提高模型性能，Yang
等［22］提出了一个多任务学习框架引入了两个

辅助任务来学习模态内表示。受预训练语言模

型的启发，Ling 等［23］构建了一个统一多模态编

码器-解码器架构，并设计了三类预训练任务。

与之前的工作不同，本文提出了双通道循环神

经网络模型 DRNN，使用两个循环神经网络分

别从多个层次充分融合目标文本信息、目标视

觉信息和图文信息。

2 方法 

在本节中，我们主要介绍任务定义，并详细

阐述 DRNN 的各个部分。
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2.1　任务定义　

给定一个长度为 n 的句子 T = { w1，w2，…， 
wn }，与文本相关的图片 I，其中文本中包括长

度为 m 的目标短语 A = { a1，a2，…，am }。面向目

标的多模态情感分析的任务是预测目标短语 A
的情感极性 Y，其中 Y 可以是积极的、消极的、

中性的。

2.2　模型概述　

RNN 有两种重要变体，长短期记忆网络和

门 控 循 环 单 元（Gated Recurrent Unit，GRU）。

两种模型均是在 RNN 的基础上引入门控机制，

有选择地遗忘和更新存储信息，从而有效处理

序列数据。由于 LSTM 和 GRU 具有各自的优

点，所以本文针对不同的任务在两种循环神经

网络的基础上建模。在目标词与文本的交互

中，由于文本的序列较长，而 LSTM 在复杂序

列的任务中建模效果较好，所以本文将 LSTM
应用于 TTIRNN。在目标词与文本-图像交互

过程中会产生大量的参数，而 GRU 建模所需的

参数量较少，所以本文将 GRU 应用于 ARNN。

针对不同的任务使用不同的模型进行建模可以

有效提高模型性能，同时减少不必要的时间

开销。

本文提出的双通道循环神经网络主要由四

部分组成：特征编码层、目标文本交互循环神

经网络、基于注意力机制的循环神经网络、输

出层。模型总体结构如图 2 所示。

特征编码层：：使用 BERT 作为文本编码器，

预训练的 BUA 模型作为图像编码器。分别将

文本和图像的嵌入表示作为输入，输出文本和

图像的隐藏表示。目标文本交互循环神经网

络：使用两个 LSTM 分别对目标词和上下文词

进行建模。首先通过目标词为上下文词生成适

当的注意力权重，然后将注意力权重与上下文

词加权求和得到上下文表示，最后将上下文表

示与目标表示经过文本融合层融合后获得最终

的文本表示。基于注意力机制的循环神经网

络：通过注意机制将文本与图像的特征在分词

级别融合，之后将目标信息与融合后的信息通

过 GRU 更新。本文提出的双通道循环神经网

络模型图如图 3 所示。

2.3　文本编码层　

将句子 SN 拆分成三部分 SN =( SL，SR，SA )。
采用预训练的词嵌入模型 BERT 分别将 SL，SR，

SA 和 SN 表示为对应的词嵌入 El =( el
1，el

2，…，el
L )，

Er = ( er
1，er

2，…，er
R )， Ea = ( ea

1，ea
2，…，ea

A ) 和 Ew =
( ew

1，ew
2，…，ew

W ) 其中 El∈ Rd 表示目标词的上文嵌

入表示，Er∈ Rd 表示目标词的下文嵌入表示，

Ea∈ Rd 表示目标词嵌入表示，Ew∈ Rd 表示输入

文本整体嵌入表示，d 为隐藏特征的向量维度。

N = L + R + A，其中 L、R 和 A 是每部分的输

入长度。

2.4　图像编码层　

为了充分利用图片信息，本文使用预训练

的自下而上的注意力模型（bottom-up attention，
BUA）作为图像编码器。对于给定的图像 I，
BUA 模型可以检测图像 I 中的物体和其他区

域，并输出相应的特征，然后通过线性层将特

征向量投影到 d 维空间中。编码图像为 EI =
{ eI

1，eI
2，⋯，eI

k }，其中 k 表示图像中对象或区域的

数量。

2.5　目标词表示　

采用 BERT 得到目标词的嵌入向量表示

后，通过标准的 LSTM 得到目标词的上下文表

图2　DRNN模型总体结构

Fig.  2　General structure of the DRNN model

51



47（1） 2024山西大学学报（自然科学版）

示 ，最 后 通 过 平 均 池 化 得 到 最 终 的 目 标 词

表示。

ha
i = LSTMΘ ( ha

i - 1，ea
i )，i ∈[ 1，A ]， （1）

其中，Θ 和 ha
i ∈ Rd 表示 LSTM 中的所有参数。

在获得目标词的隐藏状态 [ ha
1，ha

2，…，ha
A ] 之后，

采用平均池化操作得到目标词的最终表示 h0。

h0 =∑
i = 1

A 1
A

ha
i。 （2）

2.6　目标文本交互循环神经网络　

为了更好地捕捉上下文的语义含义，模型

同样通过两个独立的 LSTM 网络将生成上下文

的 d 维 隐 藏 状 态 xl =[ xl
1，xl

2，⋯，xl
L ]，xr =

[ xr
1，xr

2，⋯，xr
R ]。基于这些隐藏状态，使用注意

力机制学习上下文的语义表示。以目标表示作

为输入 h0，计算上下文的隐藏状态的注意力权

重 al
i 和 ar

i 。

vl
i = tanh ( el

i ⋅ W l
H ⋅ h0 + bl )， （3）

vr
i = tanh ( er

i ⋅ W r
H ⋅ h0 + br )， （4）

al
i =

exp ( vl
i )

∑
k = 1

L

exp ( vl
k )
， （5）

ar
i = exp ( vr

i )

∑
k = 1

R
exp ( vr

k )
， （6）

其中 W l
H，W r

H，bl，br 是可学习参数。最终上下

文的表示为 xlr：

xl =∑
i = 1

L

al
i xl

i， （7）

xr =∑
i = 1

R

ar
i xr

i。 （8）

最后，使用特征拼接来融合目标和上下文

的信息。

xlr =[ xl；xr ]， （9）
其中，xl 和 xr 表示目标相关的上下文，“；”表示

拼接操作。算法过程如表 1 所示。

图3　DRNN示意图

Fig.  3　Illustration of DRNN

表1　TTIRNN算法过程

Table 1　TTIRNN algorithmic process

Algorithm1: 目标文本交互循环神经网络算法过程

Input: 上下文词嵌入El和Er，目标词嵌入h0，特征矩阵维度d

Output: 目标相关的上下文表示xlr，

1 while  i = 1,2,⋯,d do

2 随机生成权重矩阵W l
H,W r

H, 偏置参数bl,br

3 根据式（3），（5）计算上文注意力权重al
i

4 根据式（4），（6）计算下文注意力权重ar
i

5    end while

6 根据式（7），（8）加权求和计算上下文表示xl ,xr

7  xlr ←xl特征拼接xr

8 return xlr
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2.7　基于注意力机制的循环神经网络　

为了更好地结合文本表示与视觉表示，模

型将不同模态的特征在分词级别融合。使用编

码文本 Ew 中的每个标记向量 ew
i 来查询图像特

征 EI 以获得相关的图像信息 v img
i 。

v img
i = fattention ( Q w

i ，K I，V I )=

soft max ( ew
i ⋅ W Q ( EI ⋅ W K )T

d
) EI ⋅ W V，

（10）

其中，W Q，W K，W V 是可学习参数。对于分词

wi，将其词向量 ew
i 和图像信息 v img

i 作为 GRU 的

输入。更新后的隐藏状态为 eWI
i ：

  eWI
i = fGRUCell ( v img

i ，ew
i )。 （11）

多模态信息的融合结果为 EWI={ eWI
1 ，eWI

2 ，⋯， 
eWI

n }。之后在第一个时间步将目标词表示 h0 与

EWI 送入 GRU，更新目标表示得到 h1。在第 t 个
时间步，多模态信息融合表示 EWI 与前一时间

步产生的目标表示 ht - 1 送入 GRU。通过 GRU
根据获取的多模态信息不断更新目标表示，在

最后一个时间步得到的融合图文信息的目标表

示为：

xa = ht = fGRUCell ( EWI，ht - 1 )，t ≥ 1。 （12）
算法过程如表 2 所示。

2.8　输出层　

为了丰富图文模态融合表示的情感语义信

息，在对所有时间步进行更新后，将最后一个

时间步产生的多模态目标表示 xa 与目标相关

的文本表示 xlr 进行拼接：

xalr =[ xa；xlr ]。 （13）
将融合的特征送入到全连接网络，然后利

用 softmax 函数进行归一化处理，预测情感极性

的概率分布。

p( y| xalr )= soft max (Ws ⋅ xalr + b )， （14）
其中，Ws 和 b 是可学习参数。

3 实验 

本节介绍了用于评估的数据集、参数设置

和用于比较的基线方法，并且研究了不同参数

和模块对模型的影响。

3.1　数据集及评估指标　

实验采用 Twitter-15 和 Twitter-17［5］两个基

准数据集，数据集分别来自 2014―2015 年和

2016―2017 年用户在 Twitter 上发布的帖子，将

两个数据集拆分为训练集、验证集、测试集。

数据集中每个样本包含一段文本、一张图像、

一个目标词以及相应的情感极性标签，情感极

性标签为：积极的、消极的、中性的。数据集的

基本统计数据如表 3 所示。

采用 Accuracy（Acc.）和 Macro-F1（F1）作为

模型的最终评估指标［17］。具体公式如下：

Aacc = T
N

⋅ 100%， （15）

Pprecision = TP
TP + FP

， （16）

表2　ARNN算法过程

Table 2　ARNN algorithmic process

Algorithm2: 基于注意力机制的循环神经网络算法过程

Input:目标词嵌入h0,文本嵌入EW =( ew
1,ew

2,…,ew
W ),图片嵌入

EI,时间步N。

Output:目标敏感的图文融合信息xa。

1  while i = 1,2,…,W do

2  随机生成权重矩阵W Q,W K,W V

3  QW ← ew
i W Q

4  K I ← EIW K

5  V I ← EIW V

6  v img
i ← fattention ( QW,K I,V I )

7  i ← i + 1
8  eWI

i ← fGRUCell (V img
i ,EW )

9 end while

10 得到文本图像融合表示EWI =( eWI
1 ,eWI

2 ,…,eWI
W )

11  while  i = 1,2,…,N  do

12       ht ← fGRUCell ( EWI,ht - 1 )
13       t ← t + 1
14  end while

15  xa ← ht

16  return xa

表3　数据集样本统计数据

Table 3　Sample statistics for the dataset

样本

句子总数

目标总数

积极的

中性的

消极的

平均长度

最大长度

Twitter-15
训练集

2 100
3 179

928
1 883

368
15
35

验证集

727
1 122

303
670
149
16
40

测试集

674
1 037

317
607
113
16
37

Twitter-17
训练集

1 745
3 562
1 508
1 638

416
15
39

验证集

577
1 176

515
517
144
16
31

测试集

587
1 234

493
573
168
15
38
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Rrecall =
TP

TP + FN
， （17）

FF1⁃scorei
= 2 Rrecalli

⋅ Pprecisioni

Rrecalli
+ Pprecisioni

⋅ 100% ，（18）

Mmacro⁃F1 = FF1⁃score1 + FF1⁃score2 + FF1⁃score3

3 ，（19）

其中，T 表示正确预测样本数量，N 表示样本总

数，TP 为真正例，FP 为假正例，FN 为假负例。

3.2　实验环境及参数　

实验代码基于 Pytorch 框架实现。将两个数

据集中的文本输入最大序列长度分别设置为

40 和 39，优化模型采用 Adam 优化器。 BERT
文本嵌入维度为 768，注意头数设置为 12；使用

预训练的 BUA 模型，将最小特征数分别设置为

3 和 36。时间步数的最大值被设置为 4，批次大

小设置为 32，学习率为 4×10-5。使用不同的随

机种子运行 3 次，取平均值作为最终结果。

3.3　基线模型　

为了评估所提出的 DRNN 模型的性能，将

其与几个基线模型进行比较，包括基于文本的

方法、基于视觉的方法和基于多模态的方法，

实验结果如表 4 所示。

RES⁃Target：：该方法将 ResNet［24］用于图像

编码，BERT［25］用于目标词编码，并将图像和目

标 词 编 码 表 示 拼 接 后 作 为 情 感 极 性 分 类 的

特征。

MGAN［26］：：通过使用粗粒度和细粒度的注

意力机制来学习目标词和上下文之间的交互。

BERT：：该方法采用多层 Transformers［27］编

码器来生成动态词向量表示。

BERT+BL：：在 BERT-Base 模型之上再添

加一个额外的 BERT 层。

Res⁃MGAN⁃TFN：：通过使用张量融合网络

（TFN）［28］融合 ResNet 和 MGAN 的编码结果。

MIMN［4］：：使用两个交互式记忆网络学习

方面词和文本以及图像之间的信息。

ESAFN［5］：：利用注意力机制生成实体敏感

的文本表示和视觉表示，然后使用门控机制消

除噪声。

TomBERT［18］：：该模型首先应用 BERT 获得

目标敏感的文本表示，然后设计了目标注意机

制进行目标图像匹配，从而获得目标敏感的视

觉表示。

3.4　对比实验　

在两个数据集上进行了对比实验，实验结

果如表 4 所示。通过将单模态和多模态的方法

进行比较，可以看出，多模态方法普遍比单模

态方法表现要好。说明在面向目标的情感分类

任务中，图片信息可以补充文本信息，从而提

升分类效果。通过比较纯文本与纯视觉模型，

可以明显看出纯文本模型比纯视觉模型性能表

现更好，这表明该任务对视觉信息的依赖性较

小而更多依赖于文本。通过比较多模态方法如

图 4（a）、（b）所示，可以看出 Res-MGAN-TFN
模型在两个数据集上的性能最低，这主要是由

于 其 对 文 本 -图像模态间信息的交互较弱。

TomBERT 模型的效果比较好，这主要是由于

TomBERT 模型在建模目标词与文本和图片之间

的交互能够显著提升任务性能。与多模态方法

TomBERT 模型相比，本文模型在 Twitter-15 和

Twitter-17 数据集上实现了 1.05% 和 0.62% 的精

度提升和 2.33% 和 1.32% 的 F1 提升。与纯文本

方法 BERT+BL 模型相比，本文模型在 Twitter-
15 和 Twitter-17 数据集上实现了 3.96% 和 1.18%
的精度提升和 4.04% 和 3.23% 的 F1 提升。与纯

视 觉 方 法 Res-Target 模 型 相 比 ，本 文 模 型 在

Twitter-15 和 Twitter-17 数据集上实现了 18.32%
和 12.31% 的精度提升和 27.60% 和 15.37% 的 F1
提升，实验验证了本文模型的有效性。

3.5　模型参数分析　

为了验证参数对 DRNN 的影响，本节在两

个数据集上对时间步 ts，学习率 lr，批量大小 bs
三个参数进行了定量分析。

表4　Twitter-15和Twitter-17数据集上模型的对比实验结果

Table 4　Comparative experimental results of models on Twit‐

ter-15 and Twitter-17 datasets

方法

视觉

文本

文本

+
视觉

模型

Res-Target
MGAN
BERT

BERT+BL
Res-MGAN-TFN

MIMN
ESAFN

TomBERT
DRNN

Twitter-15
Acc.
59.88
71.17
74.15
74.25
70.30
73.53
73.49
77.15
78.20

F1
46.48
64.21
68.86
70.04
64.14
66.49
67.31
71.75
74.08

Twitter-17
Acc.
58.59
64.75
68.15
68.88
64.10
67.22
67.83
70.34
70.96

F1
53.98
64. 16
65.23
66.12
59.13
63.85
64.32
68.03
69.35
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时间步时间步：为了探索时间步 ts 对性能的影响，

设 置 参 数 lr = 3 × 10-5， bs = 32， 观 察

ts ∈ { 1，2，3，4，5 } 时对实验的影响。实验结果如

图 5（a）所示，可以发现模型的性能随着 ts 的增

加而逐渐提升，这表明增加时间步可以有效融

合注意力特征。当参数较小时，模型没有学习

到有效融合特征，当参数继续增加时，模型性

能下降，这有可能是模型出现了过拟合。

学习率学习率：为了探索 lr 对模型性能的影响，设

置 参 数 ts = 3，bs = 32，观 察 lr ∈ { 1 × 10-5， 
2 ×10-5，…，8 × 10-5 } 时对实验的影响。实验结

果如图 5（b）所示。可以发现随着学习率的变

化，模型性能在 3×10 -5 和 4×10 -5 表现较好。

批量大小批量大小：为了探索 bs 对性能的影响，设置

参数 ts=3，lr=3×10-5，观察 bs ∈ { 4，8，16，32，64 }
时对实验的影响。实验结果如图 5（c）所示。

可以发现，当批大小适中（即 32、16 和 8），整体

性能较好。说明更大或更小的批量大小可能会

影响模型的通用性和参数的收敛性。

3.6　消融实验　

为了验证 DRNN 不同模块的有效性，进行

了消融实验，实验结果如表 5 所示。

移除图像部分移除图像部分：模型只将方面文本信息融

合而不考虑图像信息。实验结果发现，模型在

两个数据集上出现了大幅度地下降。说明图像

信息对模型有着明显的影响。

移除移除 TTIRNN：模型移除了方面词对上下

文之间的交互，只单独考虑模态间的交互。实

验结果发现，模型在两个数据集上的表现有所

下降。该结果表明，在移除该模块的情况下，

会减弱文本中方面词与上下文信息的相关性，

从而导致了实验结果下降。

移除图文交互层移除图文交互层：模型直接将图像信息与

方面-文本表示进行拼接送入情感分类层进行

分类。实验结果表明，移除模态间的表示会导

致模型在两个数据集上的效果出现下降。

移除移除 GRU：模型将方面文本表示与图像文

本表示直接进行融合。实验结果表明，忽略了

图像信息的噪声过滤会导致实验结果有所下

降。综上所述，DRNN 模型中的各部分模块对

模型的效果都产生了一定的贡献。

4 结论 

本文提出了一种双通道循环神经网络模型，

有效解决了在面向目标的多模态情感分析任务

中模态内和模态间信息融合不充分以及图像信

息中存在噪声的问题。通过与其他跨模态模型、

纯文本和纯视觉模型在两个基准数据集上进行

对比实验，实验结果表明 DRNN 相较于其他基线

模型在性能方面有着较大的优势，并且通过消融

实验说明本文模型中的每一个模块都对模型具

图4　多模态算法在数据集Twitter-15和Twitter-17上两种评价指标的实验结果

Fig.  4　Experimental results of the multimodal algorithms on two evaluation metrics on the datasets Twitter-15 and Twitter-17

表5　消融实验结果

Table 5　Results of Ablation studies

方法

移除图像部分

移除 TTIRNN
移除GRU

移除图文交互层

DRNN

Twitter-15
Acc.
72.90
75.22
75.23
76.86
78.20

F1
65.75
68.60
68.20
71.62
74.08

Twitter-17
Acc.
66.07
69.57
68.52
69.72
70.96

F1
63.39
68.03
67.13
67.41
69.35

55



47（1） 2024山西大学学报（自然科学版）

有贡献。接下来的工作中我们会对模型进行进

一步改进。例如，可以考虑引入情感领域知识，

从而提升面向目标的多模态情感分类的效果。
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