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摘　 要:
 

针对图文信息交互不充分和难以整合利用的问题,本文提出一种基于注意力机制和对比学习的图文情感分析方法。
首先,对样本数据重构,并对图像进行数据增强。 然后,对图文数据分别利用融合 CNN-ViT 网络和 RoBerta 网络进行特征提

取,并计算图像-文本对比损失函数,完成特征对齐。 随后,使用交叉注意力和多头注意力完成不同模态的特征交互和特征融

合,并计算基于融合特征的对比学习损失函数。 最后,通过 Softmax 分类网络对融合序列进行情感预测。 在 MVSA 数据集上

进行对比试验。 实验结果表明,本文提出的图文情感分析方法,相比常用的情感分析方法,有着更加优异的性能表现。
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Abstract:
 

This
 

paper
 

proposes
 

a
 

method
 

for
 

multimodal
 

sentiment
 

analysis
 

based
 

on
 

attention
 

mechanism
 

and
 

contrastive
 

learning
 

to
 

address
 

the
 

insufficient
 

integration
 

and
 

utilization
 

of
 

textual
 

and
 

visual
 

information
 

interaction.
 

Firstly,
 

the
 

sample
 

data
 

is
 

reconstructed,
 

and
 

data
 

augmentation
 

is
 

applied
 

to
 

the
 

images.
 

Then,
 

the
 

textual
 

and
 

visual
 

data
 

are
 

processed
 

separately
 

using
 

a
 

fusion
 

of
 

CNN-ViT
 

network
 

and
 

RoBerta
 

network
 

for
 

feature
 

extraction.
 

The
 

image-text
 

contrastive
 

loss
 

function
 

is
 

calculated
 

to
 

achieve
 

feature
 

alignment.
 

Subsequently,
 

cross - modal
 

attention
 

and
 

multi - head
 

attention
 

are
 

employed
 

to
 

accomplish
 

feature
 

interaction
 

and
 

fusion
 

across
 

different
 

modalities,
 

followed
 

by
 

computing
 

the
 

contrastive
 

learning
 

loss
 

function
 

based
 

on
 

the
 

fused
 

features.
 

Finally,
 

a
 

Softmax
 

classification
 

network
 

is
 

utilized
 

for
 

sentiment
 

prediction
 

on
 

the
 

fused
 

sequences.
 

Comparative
 

experiments
 

on
 

the
 

MVSA
 

dataset
 

demonstrate
 

that
 

the
 

proposed
 

multimodal
 

sentiment
 

analysis
 

method
 

outperforms
 

commonly
 

used
 

sentiment
 

analysis
 

methods
 

in
 

terms
 

of
 

performance.
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0　 引　 言

近年来,随着社会的发展和科学的进步,社交网

络已经逐渐成为人们日常交流的主要渠道。 在社交

网络中,每天都会有海量的用户通过各种类型的数

据去表达自己的情绪和看法。 这些类型的数据主要

由文本、图像、视频等模态组成。 如何更好地利用这

些多模态数据来进行情感分析已经成为当下研究的

热点之一。 传统的单模态情感分析方法往往只利用

文本或语音等单一模态的信息,却忽视了其他感知

模态的丰富信息,因此无法全面地理解社交互动中

的情感表达。 而多模态情感分析则更加全面地考虑

多种模态之间的联合分析,这有助于更准确地捕捉

用户情感表达的多样性和丰富性。
早期的学者选择直接将不同模态的特征提取后

进行拼接作为融合特征[1-2] 。 这种方式未能完全利

用不同模态的独有特征,效果相对较差。 近些年很

多学者选择改进特征提取和特征融合过程来提升情

感分析的效果。 Deshmukh 等学者[3] 为了最大化不

同模态数据之间的相似性,选择将多模态数据进行

特征学习并映射至相关性度量空间进行计算。
Zhang 等学者[4]选择将模态数据发送至内部类映射



模型中,通过计算最大平均差异获得标签,然后通过

类感知注意力门控递归单元进行标签构建。 孙文飞

等学者[5]选择引入注意力机制对特征进行提取,并
基于张量进行特征融合。 Wang 等学者[6] 提出一种

两阶段学习框架 AMSA,自适应地学习模态的相关

性和互补性进行动态融合。 张晋敏等学者[7] 选择

利用融合注意力机制的 BiGRU 模型进行情感融合

分类。 王顺杰等学者[8] 提出使用正交约束的自注

意力机制生成各个模态的语义图,再通过图卷积获

得含有方面词的语义图表示。 Tong 等学者[9] 提出

一种双向递归模型
 

DRMM,利用交替双重注意力选

择信息特征进行互补。
多模态情感分析的关键是对不同模态信息的融

合利用,而这些不同模态数据仍会存在交互不充分

和难以整合利用的问题。 为了解决上述问题,本文

提出一种基于注意力机制和对比学习的图文情感分

析方法。 使用注意力机制对图文特征进行提取、交
互和融合,除此之外构建基于融合特征的对比学习

任务,优化情感分析模型的效果。

1　 情感分析框架

本文提出的图文情感分析模型,其整体结构如

图 1 所示。 该模型首先对数据样本中的文本进行拼

接重构,对图像进行线性插值重构,并进行数据增

强;然后,对于文本特征使用 Roberta 模型进行特征

提取,对于图像数据先用 ResNet-50 网络提取局部

特征,将其处理后送入 ViT 网络中进行全局特征构

建,并对图像-文本特征进行特征对齐计算。 随后,
使用交叉注意力和多头注意力进行模态特征交互和

融合,得到图文融合序列。 接着,根据数据增强前后

的图文融合序列构建对比学习任务。 最后,将图文

融合序列送入 Softmax 分类器预测情感极性。

情感分类 对比学习

多头注意力融合网络

拼接原始特征

相加&
层归一化

相加&
层归一化

前馈神经
网络

相加&
层归一化

文本-引导
图像注意力

前馈神经
网络

相加&
层归一化

图像-引导
文本注意力

Q K V V K Q

TDA T
特征对齐模块

不同dropoutmask

Awesomerecord.Keepin
thenightenergetic??

数据样本 数据重构模块

IDAI

CNN+ViT

数据增强

相加&
层归一化

相加&
层归一化

前馈神经
网络

相加&
层归一化

图像-引导
文本注意力

前馈神经
网络

相加&
层归一化

文本-引导
图像注意力

Q K V V K Q

拼接
数据增强

特征

RoBERTa

图 1　 基于注意力机制和对比学习的图文情感分析模型

Fig.
 

1　 Image-text
 

sentiment
 

analysis
 

model
 

based
 

on
 

attention
 

mechanism
 

and
 

contrastive
 

learning
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1. 1　 图文特征编码网络

1. 1. 1　 文本特征提取

本文选择使用 RoBerta 模型[10]对文本进行特征

提取。 RoBerta 模型是对 Bert 模型[11]训练优化得到

的预训练模型。 首先对文本进行预处理,去除其中

无意义的特殊符号,然后使用 BBPE 分词器进行分

词。 将得到的序列进行处理并映射为输入序列

Einput = {Ec,E1,E2,…,Es},E∈ nt×dt, 其中步骤包含

添加分类用标记[ cls]、分句标记[ sep]、位置编码

等。 再将输入序列送入 Transformer 编码器中进行

特征编码, 得到的输出为所提取到的文本特征 T,对
此表示为:

T = TE Einput( ) = tc,t1,t2,…,ts{ } (1)

　 　 其中, T ∈ nt×dt, TE(·)表示 Transformer 编码

器结构。
1. 1. 2　 图像特征提取

本文采用融合 CNN 和 ViT[12] 的网络模型对图

像进行特征提取。 其具体结构如图 2 所示。

Transformer编码器

位置编码

嵌入向量

类别嵌入向量 特征图展平&线性映射

全局平均池化

ResNet

L?

Transformer编码器

多层感知机

归一化层

多头注意力
模块

归一化层

图像块嵌入

图 2　 CNN-ViT 模型结构

Fig.
 

2　 Structure
 

of
 

CNN-ViT

　 　 本文选择使用 ResNet-50[13]作为第一步提取特

征的卷积神经网络。 将图片转化为 RGB 三通道向

量送入 ResNet-50 网络中提取到视觉特征 If, 选择

ResNet 最后一个卷积块的输出作为特征图,研究推

得的数学公式为:
If = ResNet(Iinput) (2)

　 　 其中, If ∈ p×p×di。 这里,p 表示通过 ResNet 的
特征图高度与宽度, di 表示特征图的嵌入维度。

此后,调整特征图尺寸,将其线性变化和展平,
得到图像的局部特征表示 Ilocal, 用到的公式为:

Ilocal = flatten(IfWI +bI) (3)

　 　 其中, Ilocal = { i1,i2,…,in′i};
 

Ilocal ∈ n′i ×di,
 

n′
i =

p × p; flatten(·)表示展平函数; WI 和 bI 表示线性

变换的权重矩阵和偏置矩阵

再对特征图进行全局平均池化,得到代表图像

全局特征表示 Iglobal, 并作为
 

[ cls]标记。 具体公式

如下:
Iglobal = AdaptiveAvgPool2d(IfWI +bI) (4)

　 　 其中, Iglobal ∈ 1×dt,
 

AdaptiveAvgPool2d( ·)表

示全局二维平均池化操作。 这里, dt = 768。
随后,将图像的全局特征表示和局部特征表示

拼接,添加位置编码之后送入 Transformer 编码器

中,得到最后的编码器输出图像特征序列,
 

用如下

公式进行定义:
Iembed = Add(Concat(Iglobal,Ilocal),Ipos) (5)
Iencoded = TE(Iembed) = { iCLS,i1,i2,…,in′i} (6)

　 　 其中,Concat(·)表示拼接操作;Add(·)表示

加运算; Ipos 表示位置编码; TE(·) 表示 Transformer
编码器。

通过上述步骤对图像数据进行特征提取。
ResNet-50 网络提取到的局部特征可以为 ViT 提供

更加精细化的信息。 而 ViT 的注意力机制可以为全

局特征和局部特征进行自适应权重配比。 两者结合

可以提取到更加完整的图像情感信息。
1. 1. 3　 特征对齐模块

本文对图像特征和文本特征进行计算图像-文
本对比损失( Image-Text

 

Contrastive
 

Loss,ITC) [14] ,
完成特征对齐模块的设计。 具体为分别计算文本到
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图像的相似度 (Lt2i) 和图像到文本的相似度 (Li2t),
最后将其平均。 对此过程可以表示为:

Li2t = -
1

| I | ∑i∈I
log

exp(sim( i,t + ) / τ)

∑
t′∈T

exp
 

(sim( i,t′) / τ)
é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

(7)

Lt2i = - 1
| T | ∑t∈T

log
exp(sim(t,i +) / τ)

∑
i′∈I

exp
 

(sim(t,i′) / τ)
é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

(8)

LITC =
Li2t +Lt2i

2
(9)

　 　 其中,sim(·)表示计算相似度的函数,本处使

用余弦相似度计算; τ 表示对比学习温度系数; ( i,
t + ) 表示图像特征 i 和与其正对的文本特征 t + ;
( t,i + ) 表示文本特征 t 和与其正对的图像特征 i + ,
通过这种方式体现上述过程中真实独热相似度的计

算过程。
1. 2　 图文特征交互与融合网络

模态交互网络主要用于实现图像和文本的交

互,其实现原理基于交叉注意力。 以提取文本引导

的图像特征为例介绍模态交互过程。 选择使用特征

提取后的文本特征(T) 计算查询向量(Q),使用图

像特征 I 计算键向量(K) 和值向量(V),计算公式

具体如下:
Qi =WQ

i T (10)
Ki =WK

i I (11)
Vi =WV

i I (12)
　 　 然后,将其送入多头注意力机制模块中进行文

本引导图像特征交互计算。 在通过多个单独注意力

对其进行运算之后,将其进行多头结果拼接和线性

变化,进而得到模块输出文本引导图像特征 ITG =
{ iTG

cls ,iTG
1 ,…,iTG

N }, 将文本引导的图像特征交互模块

记为 TFTGI(T,I)。
同理,将图像引导结合文本特征交互模块记为

TFIGT(I,T), 最终得到的图像引导的文本特征为

TIG = { tIG
cls,tIG

1 ,…,tIG
N },

 

进一步推得:

TIG =TFIGT(I,T) (13)
　 　 其中, 通过图像特征计算查询向量(Q),通过

文本特征计算键向量(K) 和值向量(V)。
之后将文本引导图像特征 ITG 和图像引导文本

特征 TIG 进行拼接,组成多模态特征序列。 再将拼

接序列送入 Transformer 编码器中进行基于特征级

别的文本图像融合, 得到融合之后的多模态特征向

量 F。 具体计算过程如下:
F = TE(concat(TIG,ITG)) = { f1,

 

f2,
 

…,
 

fN}
(14)

　 　 融合后的多模态特征向量无法直接进行情感分

类任务。 所以本文使用一个注意力层来获取后续用

于情感分类和对比学习任务的图文融合表示,计算

公式具体如下:
 

a′
i = Relu( fiW1 +b1)W2 +b2 (15)

ai = exp
a′
i

∑
N

j = 1
a′
j

( ) (16)

R = ∑
N

i = 1
ai

   fi (17)

　 　 其中, W1、W2 表示线性变化权重矩阵;b1、b2 表

示对应项的偏置;Relu(·)表示激活函数。
1. 3　 对比学习任务

1. 3. 1　 数据集重构

研究中,需要对使用数据集的部分数据进行重

构,具体重构过程如图 3 所示。 首先对于选择的图

像-文本对,将图像通过线性插值的方式对图像数

据进行第一次数据增强;而对于文本数据,本节选择

直接将 2 个样本对中的文本数据进行拼接,并替换

原本样本。 通过上述步骤对数据集进行重构,计算

过程如下:
Ik = λ·Ii + (1 - λ)·I j (18)
Tk = concat(Ti,T j) (19)

Awesomerecord.Keepinthe
nightenergetic??Welistento
ourcustomersandweknow

whatyoureallywant

Welistentoourcustomersand
weknowwhatyoureallywant

Awesomerecord.Keepinthe
nightenergetic??

图 3　 图像-文本重构过程

Fig.
 

3　 Image-text
 

reconstruction
 

process

571第 3 期 徐钦超:
  

基于注意力机制和对比学习的图文情感分析



1. 3. 2　 对比学习

首先对于重构后数据集中的图像样本,将其进

行 RandAugment 数据增强。 并且考虑到颜色改变

对图像特征带来的差异,选择将 RandAugment 策略

中与颜色改变相关的方法删去。 而对于文本将不进

行额外的数据增强,而是利用 SimCSE[15] 中使用的

方法,即将文本进行复制,并将 2 份文本输入至文本

提取模型中,利用 Roberta 中内置的 dropout
 

mask 机

制得到 2 个相似的文本特征向量构成文本正负样本

对。 将上述数据样本送入前文构建的特征编码、交
互、 融合网络得到数据增强前后的多模态特征表示

R 和
 

RDA, 计算对比学习目标损失,此处使用的是修

改 SimCSE 的目标损失函数。 前文提出的交互和融

合网络定义为 MF( ·),数据增强模块定义为 DA
(·),数据集重构步骤定义为 ReBuild(·),计算流

程如下所示:
　 　 　 　 　 　 (T′,I′) = ReBuild(T,I) (20)
　 　 　 　 　 　 　 　 R = MF(

 

T′,I′) (21)
　 　 　 　 　 　 　 RDA = MF(T′,DA( I′)) (22)
　 　 Lcl = infoNCE(R,RDA) =

- log e
sim(Ri,R

′
DAi)

γ

e
sim(Ri,R

′
DAi)

γ + m ∑
N

j = 1,j≠i
e

sim(Ri,RDA j)

γ

(23)

　 　 其中,sim(·)表示相似度计算。
在计算正对的相似度时,使用 (R i,R ′

DA i), 即同

一文本通过不同 dropout
 

mask 机制得到正样本对后

处理得到的融合特征。 计算负对的相似度时,使用

(R i,R DA j), 即不考虑 dropout
 

mask 机制得到的融合

特征。
1. 4　 Softmax 分类器

Softmax 函数是一种常用的归一化函数, 将一

个包含多个任意实数的 K维向量映射为一个 K维的

概率分布,即将每个元素映射至 0 到 1 的区间内,并
使所有元素的总和为 1。 这样在处理多分类任务

时,K 维的概率分布就代表了 K 个类别的概率情

况。 假设 Softmax 函数的输入是一个包含 K 个元素

的向量 z
→ = [ z0,z1,…,zK], 具体计算公式如下:

P = ez j

∑
K

k = 1
ezk

(24)

　 　 最终,得到该样本针对不同类别的概率向量,选
择概率最大的类别作为该样本的预测类别。

1. 5　 损失函数

本文将图文对比损失 (LITC)、对比学习任务损

失(Lcl)、预测分类损失(Lsc) 进行加权和作为最后

的损失函数 Loss 优化整个情感分析模型,具体公式

如下:
Loss =Lsc +λITCLITC +λclLcl (25)

　 　 预测分类损失 Lsc 为交叉熵损失,计算预测标签

与样本真实标签之间的差异。

2　 实验研究

2. 1　 数据集

本文选用的数据集为 MVSA 数据集[16] ,其样本

数据为从 Twitter 上收集的图文评论,其情感标签分

为积极、中性、消极。 MVSA 数据集包含 2 部分,一
部分为 MVSA-Single、包含 5

 

129 个图文对,其样本

标签由一位工作人员进行标注,每个样本仅包含一

组模态情感标签;另一部分为 MVSA-Multiple、包含

19
 

600 个图文对,其样本标签由 3 位工作人员进行

标注,故每个样本包含 3 组情感标签。 使用前需要

对数据集进行预处理。 对 MVSA-Single 数据集,需
要预先删除其中情感极性相反的图文对。 并且,如
果图文对中有一模态情感标签为中性,则将另一模

态消极或积极的情感标签作为此图像对的修正情感

标签;而对 MVSA-Multiple 数据集,统计 3 组标签中

出现次数最多的情感极性作为当前图文对的情感标

签,如果出现次数相等,则删除此图文对。 通过上述

处理之后,MVSA-Single 数据集使用的图文对共计

4
 

511 对,MVSA-Multiple 数据集使用的图文对共计

17
 

024 个图文对。 本文选择将 2 个数据集根据 8 ∶
1 ∶ 1 的比例划分为训练集、验证集和测试集,具体

见表 1。
2. 2　 参数设置

本实验基于 Python3. 8 构建模型,利用 Nvidia
 

RTX3080Ti
 

GPU 进行模型的训练。 针对 MVSA -
Single 和 MVSA-Multiple 设置的 batchsize 分别为 32
和 16。 采用 Adamw 优化器,学习率设为 2e-5。 训

练的 epoch 设置为 100,Dropout 设置为 0. 2。 λITC 和

λcl 都设置为 0. 9。
2. 3　 实验结果与分析

为验证本文提出的图文融合情感分析模型的有

效性,将其与一些基线模型在不同数据集上进行性

能比较, 具体的评测指标选择准确率 ( Acc ) 和

Weighted- F1 分数。 实验结果见表 2。
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表 1　 数据集详细信息

Table
 

1　 Dataset
 

details

数据集 标签 训练集 验证集 测试集 总计

MVSA-Single 积极 2
 

145 269 269 2
 

683

中性 376 47 47 470

消极 1
 

086 136 136 1
 

358

总计 3
 

607 452 452 4
 

511

MVSA-Multiple 积极 9
 

054 1
 

132 1
 

132 11
 

318

中性 3
 

526 441 441 4
 

408

消极 1
 

038 130 130 1
 

298

总计 13
 

618 1
 

703 1
 

703 17
 

024

表 2　 情感识别结果

Table
  

2　 Sentiment
 

recognition
 

results

类别 对比模型
MVSA-Single

Acc Weighted - F1

MVSA-Multiple

Acc Weighted - F1

文本 BiLSTM[17] 0. 701
 

2 0. 650
 

6 0. 679
 

0 0. 679
 

0

BERT[7] 0. 711
 

1 0. 697
 

0 0. 675
 

9 0. 662
 

4

图像 ResNet-50[13] 0. 646
 

7 0. 615
 

5 0. 618
 

8 0. 609
 

8

OSDA[18] 0. 667
 

5 0. 665
 

1 0. 666
 

2 0. 662
 

3

多模态 MultiSentiNet[19] 0. 698
 

4 0. 698
 

4 0. 688
 

6 0. 681
 

1

CFF-ATT[20] 0. 714
 

4 0. 710
 

6 0. 696
 

2 0. 693
 

5

MVAN-M[18] 0. 729
 

8 0. 729
 

8 0. 723
 

6 0. 723
 

0

MGNNS[21] 0. 737
 

7 0. 727
 

0 0. 724
 

9 0. 693
 

4

本文模型 0. 754
 

4 0. 734
 

7 0. 730
 

4 0. 715
 

1

　 　 通过表 2 分析得知,相比单模态的情感分析方

法,多模态的分析方法能够获取到来自不同模态的

特征,效果更加优异。 而本文提出的基于注意力机

制和对比学习的情感分析模型,在 MVSA-Single 上

Acc 为 0. 754
 

4, Weighted - F1 分数为 0. 734
 

7;在
MVSA-Multiple 上 Acc 为 0. 730

 

4, Weighted - F1
分数为 0. 715

 

1。 相比现阶段常用的情感分析方法,
其情感识别效果更好。

而本模型在 MVSA -Multiple 上相比 MVAN -M
模型有一定的差距,相差 0. 007

 

9。 通过使用不断更

迭的记忆网络进行特征学习,得到了更好的特征表

示。 但是在其余几项指标表现中,本文提出的模型

效果远超其实验结果。 这证明本文的模型结构在一

定程度上取得了优势,并且适用范围更广。 而相比

其余的多模态情感分类模型,本文通过基于注意力

机制和对比学习的设计,获得了更好的模态情感表

示,并在此基础上进行交互融合,使模型对于不同情

感极性的特征更为敏感,得到了相对较好的情感识

别效果。
2. 4　 消融实验与分析

为验证不同模块对整体模型的影响,实验还测

试了本文各模块的性能对比。 消融实验见表 3。

表 3　 消融实验

Table
 

3　 Ablation
 

experiment

模型
MVSA-Single

Acc Weighted - F1

MVSA-Multiple

Acc Weighted - F1

CNN-ViT+Roberta
+模态交互、融合

+CL
本文模型

0. 714
 

6
0. 734

 

5
0. 727

 

8
0. 754

 

4

0. 703
 

4
0. 712

 

3
0. 706

 

8
0. 734

 

7

0. 685
 

2
0. 717

 

6
0. 702

 

3
0. 730

 

4

0. 673
 

4
0. 701

 

6
0. 690

 

3
0. 715

 

1
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　 　 表 3 中,CNN-ViT+RoBERTa 代表对样本进行

特征提取后直接拼接送入分类器的实验结果;“ +模
态交互、融合”指的是,在特征提取网络之后使用注

意力机制进行跨模态交互和模态融合后的分类结

果;“ +CL”指的是在 CNN-ViT+RoBERTa 情况下,添
加单独模态的对比学习任务,并修改实验目标函数

之后的分类结果。
通过表 3 的结果可以看出,在特征提取网络不

变的情况下,添加特征交互和注意力机制融合后,得
到的特征序列学习了更多的模态信息,取得了最大

的效果提升。 因为特征交互和特征融合模块能帮助

2 个不同的特征进行互相学习和利用,帮助情感类

别的预测。 而单独添加对比学习任务,也取得了一

定的效果。 不过由于选择的模态融合方法为直接拼

接、而不是通过注意力机制融合,取得的效果相对比

较微弱。 所以本文选择将特征交互、融合以及对比

学习进行串联使用,由此得到了最显著的效果提升,
同时也证明本文提出的模型可行性和有效性,其具

有一定的实用价值和研究价值。

3　 结束语

本文从社交媒体中的图像和文本数据出发,设
计出一种基于注意力机制和对比学习的图文情感分

析模型。 首先,对数据集中的样本进行重构处理,并
进行数据增强。 然后,使用 Roberta 网络提取文本

特征,使用融合 CNN-ViT 网络提取图像特征,并进

行特征对齐。 接着,利用交叉注意力和多头注意力

完成对文本、图像的特征交互和融合。 随后,基于数

据增强前后的图文融合序列,构建对比学习任务。
最后,使用图文融合序列进行情感分类预测。 实验

结果表明,该模型能够更加有效地利用来自不同模

态的信息进行情感分类。
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