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基于方面词感知的多模态细粒度情感分析
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摘 要：针对现有多模态细粒度情感分析模型存在的文本和视觉特征提取不充分、在模态融合过程中忽略方面词

引导作用的问题。提出了一种基于方面词感知的多模态细粒度情感分析模型。首先，设计语义对齐模块获取图像

中方面词线索，增强方面词感知能力；其次，构建面向方面词的句法依赖图和情感句法图注意力网络，多角度挖掘

文本内部与方面词有关的复杂依赖关系；再次，设计多特征编码模块，获取丰富的视觉特征线索；最后，设计对偶交

叉注意力机制获取图文模态双向交互信息，基于门控语义图卷积网络和方面掩码机制进一步提高方面词特征质

量，引入注意力机制进行方面词感知的模态融合。研究结果表明，在Twitter-2015和Twitter-2017公开数据集上的

准确率相比基线模型分别平均提高3.00和2.78个百分点，Macro-F1值分别平均提高3.50和2.53个百分点，有效提

升了多模态细粒度情感分析性能。
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Abstract: The existing multimodal fine-grained sentiment analysis models have problems of insufficient extraction of textual and vi‐

sual features and neglect of guiding role of aspect during modality fusion. To address these issues, an aspect percept multimodal fine-

grained sentiment analysis model was proposed. Firstly, a semantic alignment module was designed to capture aspect clues in imag‐

es, enhancing aspect awareness. Secondly, an aspect-oriented syntactic dependency graph and an emotion syntactic graph attention 

network were constructed to explore complex dependency relationships related to aspect in the text from multiple perspectives. 

Thirdly, a multi-feature encoding module was developed to extract rich visual feature clues. Finally, a dual cross-attention mecha‐

nism was introduced to obtain bidirectional interaction information between text and image modalities. The quality of aspect features 

was further improved using a gated semantic graph convolutional network and an aspect masking mechanism, while an attention 

mechanism was employed for aspect percept modality fusion. The experimental results demonstrated that, compared to baseline 

models, the proposed model achieved average accuracy improvements of 3.00 and 2.78 percentage points on the Twitter-2015 and 

Twitter-2017 public datasets, respectively, along with average Macro-F1 score increases of 3.50 and 2.53 percentage points. These 
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findings confirmed the model's effectiveness in enhancing the performance of multimodal fine-grained sentiment analysis.

Key words: syntactic dependency graph; multi-feature encoding; emotion syntax graph attention network; gated semantic graph con‐

volutional network

0 引言 

社交媒体平台中的海量数据往往包含了用

户对被评论对象的观点和态度，情感分析利用

所得到的数据信息深度挖掘用户潜在情绪表

达，帮助决策者更好地做出适应发展趋势的决

定，在舆情检测和商品推荐领域有着广泛应

用［1］。实际上，从社交媒体平台获取的数据具

有多种模态，同时，用户在同一条评论中可能

涉及多个讨论对象。因此获取多模态数据中针

对某一给定方面词的情感态度成为了当前的研

究重点，即开展多模态细粒度情感分析任务

研究。

随着深度学习技术的不断精进，多模态细

粒度情感分析任务已取得了不错的成果。Yu
等［2］结合长短时记忆网络和残差网络（Residual 
Network， ResNet）对文本和图像进行表征，同

时借助注意力机制捕捉文本和视觉特征中指向

方面词的有效信息。Yu 等［3］则是通过快速区

域 卷 积 网 络（Fast Region-based Convolutional 
Network，Faster R-CNN）获取图像区域特征，并

从不同粒度层面对方面词与图像区域进行匹

配，减少视觉特征中无关噪声的干扰，提高模

型预测能力。此外，为了探索不同模态之间的

复杂交互关系和融合方式，Wang 等［4］从全局和

局部两个角度建模文本特征与视觉特征之间的

全局 -局部情感语义关联，并采用双线性池化

和简单拼接方式获取最后的情感预测特征。尽

管现有模型已取得不少成果，但是依然存在以

下问题：

1）文本信息提取不足。语言表达往往遵循

一定的句法逻辑，词汇本身也有一定的情感色

彩，但是现有方法并没有充分利用这些信息增

强特征表达能力。

2）视觉信息提取不足。图像具有直接反映

强烈情感与观点的特性，能够为模型提供更加

直接的情感线索，但是现有模型大多使用编码

器获取视觉抽象特征，没有从更多维度丰富视

觉特征来源。

3）未能充分利用方面词引导模态融合。现

有方法大多利用方面词与单模态交互对齐，忽

略了从多模态层面上利用方面词进行引导融

合，导致情感预测特征中方面词信息不足。

针对以上问题，本文提出了一种基于方面

词感知的多模态细粒度情感分析模型（Multi⁃
modal Fine-Grained Sentiment Analysis Based on 
Aspect Perception，AP-MFG），主要贡献为以下

四点：

1）为了提高方面词感知能力，设计语义对

齐模块，获取图像中与方面词相关的重要信

息，并作为额外线索融入方面词表征中；

2）在文本侧构建面向方面词的句法依赖

图，建立以方面词为根节点的图结构，在此基

础上设计情感句法图注意力网络，从语义、句

法和情感三方面建模方面词与文本上下文之间

的复杂依赖关系；

3）在图像侧设计多特征编码模块，获取丰

富的图像空间信息和情感信息，为进一步提高

视觉特征表达能力，结合匹配损失函数和语义

对齐模块结果引导视觉特征向方面词对齐；

4）利用对偶交叉注意力机制双向建模图文

特征交互，设计门控语义图卷积网络，将图文

上下文信息聚合在方面词节点附近，引入方面

掩码机制提取方面词显著特征，增强方面词引

导性。

1 相关工作 

1.1　多模态特征表示　

随着深度学习在自然语言处理各个领域的

成熟应用，双向长短时记忆网络（Bi-directional 
Long Short-Term Memory，Bi-LSTM）模型和双

向编码器表征（Bidirectional Encoder Representa⁃
tion from Transformers，BERT）等预训练语言模

型在文本序列语义分析领域大放光彩［5］。在此

基础之上，一些细粒度文本分析工作将句法知

识加入，获取文本内部逻辑。如万宇杰等［6］利
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用图卷积神经网络构建邻接矩阵来建模节点之

间 的 依 存 关 系 ，有 效 挖 掘 文 本 内 在 联 系 。

Huang 等［7］则是利用图注意力网络为每个节点

的邻居节点动态分配不同的权重，自适应地聚

合邻居节点特征。为进一步提高句法依赖图质

量，Wang 等［8］重塑和修剪普通依赖树，使模型

专注于方面词和潜在观点词之间的连接。谢珺

等［9］则是结合情感常识知识对句法依赖图进行

增强，同时构建降噪句法图，提高了文本细粒

度情感分析模型性能。但上述方法忽略了图像

在情感分析任务中的重要作用。

为了在细粒度层面从文本情感分析过渡到

多 模 态 情 感 分 析 ，Khan 等［10］利 用 ResNet 和

Transformer 模型将图像转换成文本序列，将其

通过 BERT 网络层与文本和方面词进行融合。

此外，为了过滤图像中与方面词无关的信息，

一些图像 -方面词匹配方法被提出。如 Wan
等［11］将图像经过 ResNet152 网络提取视觉特征

表示，并使用交叉注意力机制增强方面词与视

觉特征的交互。Zhao 等［12］通过定义不同粒度

的噪声指标来衡量每个训练样本中图像的噪声

程度，并设计不同课程去噪策略减少噪声图像

的 影 响 。 而 Zhao 等［13］则 是 利 用 SentiBank 工

具［14］得到图像对应的形容词名词对表示，进而

设计知识增强框架提高视觉注意力和模型情感

预测能力。上述工作通过对齐方面词与图像特

征进一步提高了模型预测性能，但是未能从多

方面充分挖掘视觉特征信息以及文本内部与方

面词有关的复杂依赖关系。

1.2　多模态特征表示　

为了充分交互并有效整合图文模态数据，

实 现 对 信 息 的 更 全 面 、准 确 的 理 解 。 Wang
等［15］引入两个交互记忆网络监督文本和视觉

特征生成，利用 BERT 网络层捕捉文本和视觉

模态之间的连接，最后使用“［CLS］”标记的最

终隐藏状态作为联合情感表示。但是上述方法

均忽略了图文模态之间的对齐差异，针对该问

题，Yu 等［16］模型结合方面感知和多模态融合

Transformer 层分别捕捉图文模态内方面词关键

特征和不同模态之间的互补信息，构建辅助损

失对齐图文模态，并利用自注意力机制进一步

挖掘多模态特征依赖关系。Wang 等［17］则是设

计递归注意力机制，逐步优化视觉特征表示与

方面感知文本特征的对齐效果，同时结合每一

步的损失函数监督模型学习，在一定步长后输

出最终结果。此外，部分研究人员使用门控机

制选择性融合图文特征，如 Wang 等［18］提出一

种自适应跨模态注意力融合架构，将图文特征

跨模态交互之后获取增强文本表示，接着计算

门向量再次选择性融合视觉区域特征，并通过

线性插值创建新样本，增强多模态表示的鲁棒

性。Zhang 等［19］根据图像与句子的相关性权重

动态控制有效图像信息输入，使模型更加关注

图文相关特征，之后使用多重注意力机制交互

融合图文特征。而 Wang 等［4］则采用全局 -局

部协同融合方式挖掘图文特征全局语义关联和

局部语义对齐，通过双线性池化和拼接融合方

式获取最后的情感预测特征。上述模型虽然取

得一定进展，但是忽略了方面词在模态融合过

程中的引导作用。导致情感预测特征中方面词

信息不足，模态融合不充分。

2 模型概述 

AP-MFG 模型结构如图 1 所示，主要包括

以下五部分：方面词特征表示、方面感知文本

特征表示、方面感知视觉特征表示、多模态融

合和情感预测。

在 方 面 词 特 征 表 示 部 分 ，借 助 DeepSen⁃
tiBank 获取图像辅助信息，利用语义对齐模块增

强方面词感知能力；在方面感知文本特征表示

部分构建面向方面词的句法依赖图，在此基础

上设计情感句法图注意力网络，建模与方面词

有关的文本复杂依赖关系，利用多头交叉注意

力机制再次强化方面词与文本特征之间的交

互；在方面感知视觉特征表示部分设计多特征

编码模块，获取丰富视觉信息，并通过多头交叉

注意力机制获取方面感知的视觉特征；在多模

态融合部分引入对偶交叉注意力机制获取不同

模态之间的双向交互作用，联合门控语义图卷

积网络和方面掩码机制获取方面词显著特征，

最后通过注意力机制获取方面引导的图文融合

特征；在情感预测部分采用 Softmax 函数激活之

前得到的情感特征表示，计算给定方面词的情

感标签，同时结合匹配损失、加入正则化的交
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叉熵损失函数调整模型参数，优化模型性能。

2.1　方面词特征表示　

DeepSentiBank 是 Chen 等［20］提出的一种包

含 2 048 组形容词名词对（Adjectives and Nouns，
ANPs）的概念检测器，对于输入的图像数据，

DeepSentiBank 可 以 利 用 深 度 神 经 网 络 获 取

ANPs 与图像匹配程度。考虑到名词可以从另

一个角度提供方面词线索，模型通过语义对齐

模块学习名词中的方面词相关特征，并作为额

外线索融入方面词特征表示中。为了避免关键

信 息 丢 失 ，模 型 选 取 前 几 组 匹 配 度 较 高 的

ANPs 作为图像辅助信息参与后续计算，具体

过程如下。

2.1.1　语义对齐　

鉴于 BERT 预训练模型在文本序列编码方

面取得的不错成果，使用 BERT 获取方面词特

征表示Ha 和第 i 个名词特征表示H i
N，并利用三

线性相似度算法得出二者语义匹配度，最后基

于相似度得分 ϕi 对名词进行整合：

ϕi = [Ha ∥H i
N ∥Ha ⊗H i

N ]W T
a + ba， （1）

H 'N =∑ϕiH i
N， （2）

其中W T
a 和 ba 为权重和偏差，∥ 为拼接运算。

2.1.2　方面词编码　

将名词表示 H 'N 作为方面词额外线索融入

方面词特征表示中：

HA =Ha + ηNH 'N， （3）
其中 ηN 为可调参数。

2.2　方面感知文本特征表示　

为了挖掘文本中与方面词相关的复杂依赖

图1　AP-MFG模型结构

Fig.  1　Structure of AP-MFG model
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关系，本文构建了面向方面词的句法依赖图，

并设计情感句法图注意力网络，聚焦文本内与

方面词相关的句法和情感特征信息，最后通过

多头交叉注意力机制建模方面词与文本特征的

全局交互作用。

2.2.1　构建面向方面词的句法依赖图　

Biaffine 句法解析器［21］能够通过双仿射变

换敏锐感知文本句法结构，拥有较强的关系建

模和结构捕捉能力。因此，模型利用 Biaffine
获取普通句法依赖图，并在此基础上，通过重

建根节点以及设置虚拟句法关系，构建方面词

与文本中其他单词之间的句法关联。构建规

则为：将方面词设置为根节点，如果单词与方

面词之间存在直接句法关联，则保留依赖关

系，否则，利用节点之间的距离 ℓ 设置一个 ℓ：
con 虚拟句法关系。具体过程如表 1 所示。

这里的方面词A为文本 S的子序列，t 为方面

词长度，n为文本长度，rij是节点 i到 j的依赖关系。

2.2.2　情感句法图注意力网络　

构建好图结构之后，利用 BERT 对句法依

赖图中的节点进行编码，得到特征向量 H=

{h1，h2，⋯，hn}，在此基础上使用三种类型的注

意力权重捕捉不同依赖关系。

节点注意力权重：基于节点语义特征和可

学习权重构建，通过多次计算的方法从不同方

面关注节点关联性。

θ ij
kl = LeakyReLU (sT

kl[W s
klhl

i ∥W s
klhl

j ] )， （4）

αij
l = 1

K ∑
k ∈ K

exp ( )θ ij
kl

∑
j ∈ Ni

exp ( )θ ij
kl

， （5）

其中 skl 为注意力权重，θ ij
kl 为节点 i 和节点 j 在第

l 层网络中第 k 次计算得到的相关权重系数，∥
是拼接运算，W s

kl 为变换矩阵，αij
l 为第 l 层的节

点注意力权重，Ni 为邻居节点集合。

关系注意力权重：考虑到不同句法依赖关

系对节点的贡献度不同，为依赖关系 rij 设置

权重：

γij
μl = σ (ReLU (rijWμl1 + bμl1)Wμl2 + bμl2)，（6）

β ij
l = 1

Γ ∑
μ ∈ Γ

exp ( )γij
μl

∑j ∈ Ni
exp ( )γij

μl

， （7）

其中Wμl1，Wμl2 为权重，bμl1，bμl2 为偏置，σ 是非线

性激活函数，β ij
l 为第 l 层的关系注意力权重，Γ

是计算关系注意力权重的次数。

情感注意力权重：通过 SenticNet7［22］获取每

个单词的情感得分，作为额外权重对句法依赖

图进行情感增强，计算方法如公式（8）所示：

εij
l =

SenticNet7 ( )wi + SenticNet7 ( )wj

2 ，（8）

其中 εij
l 为第 l 层的情感注意力权重。

结合上述三个注意力权重对文本联合编

码，获取更新后文本特征 HS ={hS
1，hS

2，⋯，hS
n }，

具体过程如公式（9）所示：

hS ( )l + 1
i = σ (∑j ∈ Ni

( )αij
l ⊗ β ij

l ⊗ εij
l WShl

j )， （9）

其中 ⊗ 为逐元素相乘操作，WS 是权重。

2.2.3　文本特征表示　

引入多头交叉注意力机制［23］建模方面词

与文本之间的交互作用，获取方面感知文本特

征，计算方法如公式（10）所示：

HA⁃S = MHCA (HA，HS)， （10）
其中 MHCA (·)为多头交叉注意力机制运算。

表1　面向方面词的句法依赖图算法过程

Table 1　Algorithm process of aspect-oriented syntactic 

dependency graph 

算法1 面向方面词的句法依赖图

输入：方面词A={wa
1,wa

2,⋯,wa
t }，文本S={w1,w2,⋯,wn}，句法

依赖图T，依赖关系 r

输出：面向方面词的句法依赖图 T̂

1构 T̂根节点R

2 for i = 1 to t do
3  for j = 1 to n do

4    if wj¾ ®¾¾
rji wa

i  then

5     wj¾ ®¾¾
rji R

6    else if wj¬ ¾¾¾
rij wa

i  then

7     wj¬ ¾¾¾
rij R

8    else
9      ℓ=distance(i,j)
10     wj¾ ®¾¾¾¾ℓ:con R

11    end if
12  end for
13 end for
14 return T̂
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2.3　方面感知文本特征表示　

ResNet152 网络利用步长为 2 的 7×7 卷积

对图像进行下采样，从而减少模型计算量，接

着在每个阶段使用不同数量的残差块单元堆

叠，构建深层卷积神经网络。由于每个阶段的

第一个残差块单元会对输入特征进行下采样操

作，所以不同阶段的输出特征尺度不同。现有

工作大多直接使用 ResNet152 网络的最后输出

作为视觉特征，却忽略了不同尺度特征中包含

的图像信息的重要性［24］。此外，由于 DeepSen⁃
tiBank 提取到的形容词中包含了图像传达的情

感信息，能够为模型提供更直接的情感线索，

因此本文基于 ResNet152 网络和形容词信息设

计多特征编码模块，并通过多头交叉注意力机

制获取方面感知视觉特征表示。

2.3.1　多特征编码　

结构如图 2 所示，为了增强视觉特征图中

的有效信息表达，本文将 ResNet152 网络每个阶

段的结果输入卷积块注意力模块［25］，从通道和

空间两个维度进行视觉特征增强：首先利用通

道注意力机制对图像特征图的通道维度进行加

权，突出重要通道的特征；其次，利用空间注意

力机制对图像的空间位置进行加权，使模型能

够聚焦于图像中的关键区域。

以第一阶段提取的尺度特征 f1 为例，计算

过程如公式（11）至（13）所示：

Mc( f1)= σ (MLP (Avg ( f1) )+ MLP (Max ( f1) ) )，
（11）

Vc1 = Mc( f1)⊗ f1， （12）
Vs1 = σ (Conv7 × 7[Avg (Vc1)∥ Max (Vc1) ] )⊗Vc1，

（13）
其中 Avg ( ⋅ ) 为平均池化，Max ( ⋅ ) 为最大池化

操作，Conv ( ⋅ )为卷积，σ 为非线性激活函数，⊗
为逐元素相乘，Mc( ⋅ ) 为通道注意力机制，Vc1

是通道注意力加权后的结果，Vs1 为增强后的第

一阶段尺度特征。

对每个阶段提取到的尺度特征重复上述步

骤，并将增强后的四个多尺度特征通过点卷积

调整特征通道数量，得到向量 VF1，VF2，VF3，

VF4，最后以自下而上逐层相加的方式进行融

合，并将结果与形容词进行整合，作为多特征

编码模块的输出：

VF=Avg (AD (AD (AD (VF1)+VF2)+VF3)+VF4)，
（14）

HV =VFWavg + ηAdj∑ϕiH i
Adj， （15）

其中 AD ( ⋅ ) 表示自适应平均池化，Avg ( ⋅ ) 为
平均池化，Wavg 是变换矩阵，H i

Adj 是第 i 个形容

词经过 BERT 编码之后的结果，这里的形容词

与语义对齐模块的名词一一对应，ϕi 为语义对

齐模块得到的相似度得分，ηAdj 是可调参数。

图2　多特征编码模块

Fig.  2　Multi-feature encoding module
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2.3.2　视觉特征表示　

为了获取方面词与视觉特征的全局交互作

用，将方面词特征表示 HA 和 HV 共同输入多头

交叉注意力机制中，得到方面感知视觉特征

表示：

HA⁃V = MHCA (HA，HV)。 （16）
2.4　多模态融合　

2.4.1　对偶交叉注意力机制　

首先通过自注意力机制学习两个序列内部

的语义依赖关系，其次采用两个多头交叉注意

力机制获取文本引导的视觉特征和视觉引导的

文本特征，使模型能够双向学习图文模态之间

的互补信息，如公式（17）至（20）所示：

HAS = Softmax (QA⁃SK Τ
A⁃S

dA⁃S )VA⁃S， （17）

HAV = Softmax (QA⁃VK T
A⁃V

dA⁃V )VA⁃V， （18）

HSV = MHCA (HAS，HAV)， （19）
HVS = MHCA (HAV，HAS)， （20）

其中 QA⁃S，KA⁃S，VA⁃S 是ΗA⁃S 生成的查询向量、键

向量和值向量，QA⁃V，KA⁃V，VA⁃V 是HA⁃V 生成的查

询向量、键向量和值向量， dA⁃S ， dA⁃V 为缩放

因子。

2.4.2　门控语义图卷积网络　

由于不同模态所提供的情感信息对于最终

的情感预测任务有不一样的贡献程度，因此，

采用门控融合方式动态调整不同特征信息的重

要性：

g = σ (Wg[HSV ∥HVS ]+ bg)， （21）
Hg = g ⊗HSV + (1 - g )⊗HVS， （22）

其中Wg 为可学习权重，bg 为偏置，∥ 为拼接操

作，σ 是激活函数，⊗ 为逐元素乘法。

为了更好地将图文有用信息传递至方面词

节点附近，模型利用自注意力机制自适应生成

Hg 内部序列的注意力矩阵 G，并与Hg 输入图卷

积网络，不断更新节点特征表示：

G= Softmax (HgW Q
G × ( )HgW K

G
T

dg )， （23）

HG =H ( )l + 1
g = σ ( D͂-1

2GD͂
-1

2H ( )l
g W )， （24）

其中 σ 为激活函数，W Q
G ，W K

G ，W为权重矩阵，

dg 为缩放因子，H ( )l
g 为第 l 层的门控特征。

2.4.3　方面掩码　

为了获取融合图文特征信息的方面词显著

特征，模型针对门控语义图卷积网络输出中的

非方面词向量采用零掩码机制进行遮盖，方面

词向量则保持不变，如公式（25）所示：

Rmask
G ={0，⋯，rτ，⋯，rτ + t - 1，⋯，0}， （25）

其中 rτ 代表 HG 中方面词的第一个单词特征向

量表示，t 是方面词长度。

2.4.4　模态融合　

将对偶交叉注意力网络的输出通过简单拼

接操作和全连接层进行融合，得到多模态特征

向量 HF ={hF
1，hF

2，⋯，hF
n }，引入注意力机制［26］

获取方面引导的情感预测特征HP：

HF = ReLU ([HSV ∥HVS ]WF + bF)， （26）

ψi = ∑
m = 1

n

( )hF
i

T
rm = ∑

m = τ

τ + t - 1

( )hF
i

T
rm， （27）

φi =
exp ( )ψi

∑m = 1
n exp ( )ψm

， （28）

HP = ∑
m = 1

n

φmhF
m， （29）

其中WF 和 bF 是权重和偏置，∥ 为拼接操作。

2.5　情感预测　

首先，为了预测方面词情绪类别，将情感预

测特征HP 送入 Softmax 层获取情绪极性：

p = Softmax (WpreHP + bpre)， （30）
其中Wpre 和 bpre 为可学习的权重矩阵和偏置项。

其次，利用均方误差构建匹配损失函数，通

过最小化均方误差来调整参数，使模型学习到

更能指向方面词的图像内容：

Lm = 1
M ∑( )H 'N -HV

2
， （31）

其中 M 为样本总数。

模型使用加入正则化的交叉熵损失函数计

算出预测标签的误差值 Lλ，以此缓解模型参数

过多带来的过拟合问题。最终的损失函数结合

Lm 和 Lλ，既从图像表征上减小误差，也能从最

终的预测得分上优化模型：

Lλ =-yi log pi + λ ρ
2
， （32）

Ls = (1 - η) Lλ + ηLm， （33）
其中 η 是一个可调整参数，yi 为真实标签，ρ 是
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可学习参数，λ 表示 L2 正则化项的系数。

3 实验结果和分析 

3.1　实验设置　

为验证本文模型有效性，在两个公开数据

集进行实验对比，分别是来自推特的公开数据

集 Twitter-2015 和 Twitter-2017［2］ 。 Twitter-
2015 包含 2014—2015 年的推文数据，Twitter-
2017 包含 2016—2017 年的推文数据，数据集的

详细信息如表 2 所示。

实验采用的评价标准主要包含准确率 Ac⁃
curacy（Acc）与 Macro-F1 值。本文用的 GPU 设

备 是 NVIDIA GeForce RTX 3090 Ti，通 过 Py⁃
torch 框架实现。优化器使用 Nadam，参数 ηN 在

两个数据集上分别设置为 0.5 和 0.2，参数 ηAdj 在

两个数据集上分别设置为 0.6 和 0.3，η 在两个

数据集上分别设置为 0.2 和 0.3，其他参数设置

如表 3 所示。

3.2　对比实验　

为了验证模型的有效性与泛化性，将模型

与其他基线模型在 Twitter-2015 数据集和 Twit⁃
ter-2017 数据集上进行对比，结果如表 4 所示。

MIMN［27］ （Multi-interactive Memory Net⁃
work）模型基于循环门控机制构建多跳网络，

加强图文模态内部关联性。

ESAFN［2］（Entity-sensitive Attention and Fu⁃
sion Network）模型将文本分为左、右上下文信

息，利用方面词分别交互建模，使用门控机制

过滤图像噪声。

SaliencyBERT［17］模型设计了递归注意力机

制，反复对齐图文模态信息。

TomBERT［28］ （Target-oriented Multimodal 
BERT）模型设计目标注意力机制对齐目标方

面和图片，最后通过自注意力机制进行模态

融合。

GLFFCA+BERT［4］（Global-local Features 
Fusion with Co-attention + BERT）模型构建基

于协同注意力的模态融合网络，从全局和局部

的角度探索模态融合方式。

EF-CapTrBERT［10］模型基于 Transformer 获
取图像标题，缩小图文语义差距。

HIMT［16］（Hierarchical Interactive Multimodal 
Transformer）模型构建分层交互模块获取图文

交互信息，同时通过辅助重建模块提高模态表

征、预测质量。

FITE［29］（Face-sensitive Image-to-emotional-
text）模型提取视觉内容中的面部表情特征，进一

步对齐文本方面词，最后利用门控机制进行融合。

KEF-TomBERT［13］（A Knowledge-enhanced 
Framework-Target-oriented Multimodal BERT）构

建知识增强框架获取图像关键信息，提高模型

学习视觉特征的能力。

AMIFN［30］（Aspect-guided Multi-view Inter⁃
actions and Fusion Network）模型基于图卷积网

络构建句法依赖关系，并设置图像门控机制过

滤无关噪声。

从表 4 中可以看出，AP-MFG 模型在四个

评价指标上优于其他基线模型，说明了它在多

模态细粒度情感分析任务上的优越性。

进一步分析发现，对比最优基线模型 AM⁃
IFN，AP-MFG 在 Twitter-2015 数据集上的准确

率提升了 1.22 个百分点，这主要是因为模型构

建的句法依赖图能够直接建立文本上下文与方

面词之间的关联边，使得情感句法图注意力网

络从语义、句法和情感三方面捕捉文本上下文

与方面词的复杂依赖关系，帮助模型学习到更

加丰富、准确的特征。

表2　数据集

Table 2　Information of datasets

训练集

验证集

测试集

Twitter-2015
积极

928
303
317

中性

1 883
670
607

消极

368
149
113

Twitter-2017
积极

1 508
515
493

中性

1 638
517
573

消极

416
114
168

表3　参数设置

Table 3　Parameter settings

参数

最大迭代次数

学习率

Dropout
Batch size

句子最大输入长度

方面词最大输入长度

隐藏层维度

Twitter-2015
8

2×10-5

0.9
16
64
32
768

Twitter-2017
9

2×10-5

0.9
16
64
32
768
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此 外 ，对 比 次 优 模 型 KEF-TomBERT，在

Twitter-2015 数据集上的准确率提升了 1.23 个

百分点，这是因为模型在视觉特征编码部分通

过卷积块注意力模块进行特征增强，同时结合

多尺度特征信息和形容词多角度提供视觉线

索，此外利用语义对齐模块输出和匹配损失函

数从细粒层面引导视觉特征向方面词对齐，减

少了图像中与方面词无关信息的干扰。

特别的，对比 HIMT 模型，在 Twitter-2015
数据集上的准确率提升了 1.77 个百分点，这是

因为模型在利用对偶交叉注意力机制实现图文

信息双向互补的基础上，通过门控语义图卷积

网络和方面掩码机制生成了语义丰富的方面词

节点信息，并引入注意力机制实现方面词引导

的模态融合，使模型能够学习到更加专注于方

面词的情感预测特征。

现 有 ANPs 检 测 器 主 要 分 为 SentiBank 和

DeepSentiBank 两 种 ，表 5 展 示 了 使 用 不 同 的

ANPs 检测器对模型性能的影响。可以看出，

采用 DeepSentiBank 获取的形容词名词对能够

更加准确地提取到与图像内容相匹配的信息，

进而显著提高模型预测准确度。

3.3　消融实验　

为了验证 AP-MFG 模型中各组件的效果，

在其他模型框架及参数保持不变的前提下，设

计了消融实验，结果如表 6 所示。

移除语义对齐模块（w/o S）：直接使用方面

词的 BERT 编码结果和多特征编码结果进行后

续实验，从表 6 可以看出，在 Twitter-2015 数据

集上相比完整模型的准确率和 Macro-F1 值分

别下降 1.35 和 1.40 个百分点，这是因为模型在

语义对齐模块获取的名词特征既能够增强方面

词感知能力，也可以有效指导视觉特征与方面

词对齐，提升模型预测性能。

移除句法依赖图重建步骤（w/o R）：直接

把 Biaffine 得到的句法依赖图输入到情感句法

图注意力网络。从表 6 可以看出，完整模型在

Twitter-2015 数据集上相比该模型的准确率和

Macro-F1 值 分 别 提 升 2.75 和 2.54 个 百 分 点 。

说明本模型针对方面词构建的句法图能够更

全面地关注到方面词和句子中其他单词之间

的直接关系，过滤掉与方面词无关的特征的

干扰。

移除情感句法图注意力网络（w/o E）：直接

使用图注意力网络建模文本依赖关系，从表 6
可以看出，在两个数据集上的 Macro-F1 指标相

比于完整模型分别下降了 2.23 和 1.38 个百分

点，说明引入关系和情感注意力权重能从不同

角度挖掘方面词与文本上下文之间的内在关

联，促进模型更好地学习文本特征。

表5　不同形容词名词对检测器对比实验

Table 5　Comparison experiments of different ANPs detectors

%

SentiBank
DeepSentiBank

Twitter-2015
Acc

79.14
79.91

Macro-F1
75.02
75.65

Twitter-2017
Acc

71.19
72.89

Macro-F1
69.75
70.36

表4　算法在数据集Twitter-2015和Twitter-2017上两种评

价指标的实验结果

Table 4　The experimental results of the algorithms on the 

datasets Twitter-15 and Twitter-17

%

模型

MIMN[27]

ESAFN[2]

SaliencyBERT[17]

TomBERT[28]

GLFFCA+BERT[4]

EF-CapTrBERT[10]

HIMT[16]

FITE[29]

KEF-TomBERT[13]

AMIFN[30]

AP-MFG

Twitter-2015
Acc

71.84
73.38
77.03
77.15
77.72
78.01
78.14
78.49
78.68
78.69
79.91

Macro-F1
65.69
67.37
72.36
71.75
74.21
73.25
73.68
73.90
73.75
75.50
75.65

Twitter-2017
Acc

65.88
67.83
69.69
70.34
71.15
69.77
71.14
70.90
72.12
72.29
72.89

Macro-F1
62.99
64.22
67.19
68.03
69.45
68.42
69.16
68.70
69.96
70.21
70.36

表6　消融实验结果

Table 6　Results of ablation experiment

%

模型

w/o S
w/o R
w/o E
w/o M
w/o A
w/o D
w/o G

AP-MFG

Twitter-2015
Acc

78.56
77.16
78.64
79.78
79.15
79.74
79.72
79.91

Macro-F1
74.25
73.11
73.42
75.38
75.02
75.22
74.92
75.65

Twitter-2017
Acc

72.41
69.92
70.84
72.74
72.32
72.72
72.71
72.89

Macro-F1
69.07
67.81
68.98
69.85
69.72
69.62
69.55
70.36
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移除多尺度特征编码模块中的多尺度特征

提取步骤（w/o M）：直接使用 ResNet152 网络和

形容词对视觉特征进行编码。从表 6 可以看

出，在两个数据集上的评价指标与完整模型相

比都有所下降，这是因为从图像中提取的多尺

度信息能够兼顾图像的局部细节和全局特征，

帮助模型更全面地捕捉图像数据里的方面词线

索，提升模型情感预测性能。

移除多尺度特征编码模块中融合形容词的

步骤（w/o A）：直接将多尺度融合后的平均池

化结果作为视觉特征，从表 6 可以看出，相比于

完整模型在两个数据集上的评价指标都有所下

降，这是因为形容词能够提供更加强烈的图像

情感线索，进而增强模型情感感知能力。

移除对偶交叉注意力机制（w/o D）：直接

把方面感知的文本和视觉特征输入到门控语

义图卷积网络中，从表 6 可以看出，相比完整

模型在两个数据集上的 Macro-F1 指标分别下

降了 0.72 和 0.74 个百分点，说明利用对偶交叉

注意力机制双向建模图文模态交互信息的方

法 可 以 在 一 定 程 度 上 挖 掘 模 态 间 深 层 交 互

信息。

移除门控语义图卷积网络（w/o G）：将对

偶交叉注意力机制输出的图文特征直接拼接后

进行预测，从表 6 可以看出，在两个数据集上的

Macro-F1 指标分别下降了 0.73 和 0.81 个百分

点，这是因为模型基于门控机制和自注意力机

制构建的门控语义图卷积网络可以有效聚合图

文模态信息中方面词情感语义信息，使得方面

掩码机制获取的方面词特征质量提升，促进图

文模态信息更好地向方面词集中。

3.4　参数实验　

由上述实验得知，加入 ANPs 可以增强图像

对模型的情感预测效果。为验证 ANPs 数量对

情感预测结果的影响程度，本文将 ANPs 数量

从 1 设置到 9 进行实验，结果如图 3 所示。

两个数据集上，模型取得最好效果时对应

的形容词名词对数量均为 5，这是因为过多考

虑形容词名词对会引入一些与方面词无关的图

像噪声，但是较少的形容词名词对无法最大程

度上融入图像情感信息并过滤图像噪声。

由以上实验得出，加入情感句法图注意力

网络能够提高最终的文本特征表达能力。为了

验证情感句法图注意力网络的节点注意力计算

次数、关系注意力计算次数和图注意力层数对

最终预测性能的影响程度，在两个数据集上将

节点注意力计算次数设置为 1 到 8 进行测试，

将关系注意力计算次数设置为 1 到 9 进行测

试，将图注意力层数设置为 1 到 5 进行测试。

由图 4 和图 5 可知，当节点注意力计算次数

设置为 4、关系注意力计算次数设置为 5 时，模

型在两个数据集上性能最好。这是因为模型每

次计算权重时都可以关注到特征在不同方面之

间的关系，多次计算注意力权重能够挖掘到更

有效的关联信息，提高模型预测性能，但次数

过多会带来冗余噪声，影响模型预测结果。

由图 6 可知，当情感句法图注意力层数为 2
时，模型在两个数据集上效果最好，层数的过

少或者过多，性能反而下降。这是因为当层数

过少时，不足以学习关系特征；层数过多可能

会出现信息冗余的情况，不仅增加了计算量，

还可能导致模型在决策时受到重复信息的干

图3　形容词名词对数量对预测性能的影响

Fig.  3　The influence of the quantity of ANPs on prediction performance
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扰，从而影响性能。

消融实验证明了门控语义图卷积网络可以

使模型学习到图文模态中方面词的重要信息。

为了探索门控语义图卷积网络层数对模型性能

的影响，将图卷积网络层数设置为从 1 到 5，并
在 Twitter-2015 和 Twitter-2017 两个数据集上进

行实验，结果如图 7 所示。

由图 7 可以看出，当层数设置为 1 时，模型

效果最佳，取值大于 1 时，模型性能下降，这说

明 1 层图卷积网络足以学习到方面词显著特

征，过多的层数会引入冗余噪声，同时随着网

络层数的增加，模型的参数数量增多，复杂度

也相应提高，这使得模型在训练数据上可能表

现得很好，但在测试数据上泛化能力变差，出

现过拟合现象，从而导致性能下降。

4 结论 

本文提出了一种基于方面词感知的多模态

图4　节点注意力计算次数对预测性能的影响

Fig.  4　The influence of node attention calculation times on prediction performance

图5　关系注意力计算次数对预测性能的影响

Fig.  5　The influence of relational attention calculation times on prediction performance

图6　情感句法图注意力层数对预测性能的影响

Fig.  6　The influence of attention levels of emotion syntactic graph on prediction performance
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细粒度情感分析模型 AP-MFG，有效解决了现

有多模态细粒度情感分析模型存在的文本和视

觉特征提取不充分、在模态融合过程中忽略方

面词引导作用的问题，具体表现在以下三个方

面：通过在文本侧构建面向方面词的句法依赖

图和情感句法图注意力网络，充分挖掘文本内

部专注于方面词的复杂依赖关系；通过设计多

特征编码和语义对齐模块，获取指向方面词的

关键视觉特征；通过在模态融合阶段设计对偶

交叉注意力机制和门控语义图卷积网络，获取

语义丰富的方面词线索，强化方面词引导作

用。为验证模型的有效性，我们在 Twitter-2015
和 Twitter-2017 这两个公开数据集上进行了实

验。结果显示，相较于多个基线模型，该模型

在准确率和 Macro-F1 值这两项关键指标上表

现更为出色，充分证明了模型的有效性。

当前社交媒体评论的表达方式发生一定变

化，为了更好地提高模型泛化能力，下一步将

爬取最新的外文评论数据进行标注，并将研究

范畴拓展至包含视频模态的数据，在有效提取

视频关键信息以及充分融合多模态数据基础

上，展开多模态方面级情感分析。
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