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基于检索增强和模态融合机制的视觉情感分析
程  立 1  张  虹 1
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 摘　要               现有视觉情感分析方法通常直接将视觉特征输入单一视觉模型，使图像与情感之间存在巨大情感鸿沟，

为提升视觉情感分析的效果，文章提出了检索增强视觉情感分析模型（multimodal information retrieval-

augmented, MIRA），可以有效连接图像与情感。通过图像特征检索相关文本，将检索到的文本特征与

图像特征融合表示以进行情感分析。在多个数据集上的实验结果表明，MIRA 模型在情感分类任务中表

现优异，尤其在处理模糊或复杂情感图像时显著提高了分类准确性。   
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0  引言

视觉情感分析（visual aentiment analysis）是计算机视觉

领域中的一个重要任务，旨在通过分析图像内容推断其所表

达的情感。随着社交媒体和多媒体数据的爆炸式增长，图像

情感识别在诸如社交平台用户情感分析、广告推荐和舆情监

测等应用场景中具有广泛的应用潜力。然而，情感通常不仅

限于图像本身，还依赖于图像内容复杂信息的结合。例如，

一张图像所表达的情感可能受其相关的文字描述、背景信息

以及其他辅助信息的影响。因此，依靠图像单模态的情感识

别方法无法充分捕捉图像背后的复杂情感。

为解决现有视觉情感分析模型在情感复杂或模糊情况下

表现不佳的问题，本文提出了一种检索增强的视觉情感分析

模 型（multimodal information retrieval-augmented, MIRA）。

该模型利用检索机制，从情感文本数据库中获取与图像相关

的情感描述，从而在不增加模型训练复杂度的情况下，显著

提升了情感分类的准确性。

具体来说，本文首先构建了一个包含 560 000 条文本

情感描述的数据集，然后使用 CLIP 模型 [1] 将图像编码为

向量表示，并利用 FAISS[2] 建立情感文本向量库索引以进

行相似性检索，通过图像特征从构建的数据库中检索出与

图像最相似的前 k 条文本描述。随后，图像特征通过预训

练的 ResNet50[3] 模型提取，检索到的文本特征通过 BERT

模型 [4] 提取。为了更好地融合图像和文本特征，设计了交

叉注意力机制，将图像特征和文本特征进行交互式融合以

进行后续分类。

1  文献综述

1.1  视觉情感分析

图像情感分析（visual sentiment analysis, VSA）最初主要

依赖手工设计的低级视觉特征。Machajdik 等人 [5] 提取了颜

色、纹理和构图等受心理学启发的特征，用于情感分类。这

些方法虽然展示了情感分析的潜力，但由于仅能捕捉图像的

浅层特征，难以有效应对复杂的情感表达。为此，Borth等人 [6] 

提出了视觉情感本体（VSO）和 SentiBank，使用形容词－名

词对（ANP）连接视觉内容和情感概念，提升了模型的语义

理解能力。然而，该方法依赖预定义的情感词汇，灵活性有

限，难以适应多样化的情感表达场景。随着深度学习的兴起，

卷积神经网络（CNN）成为图像情感分析的核心工具。Chen

等人 [7] 提出的 DeepSentiBank 利用 CNN 自动提取情感特征，

显著提高了情感分类性能。但深度模型对大规模标注数据的

需求使得情感分类任务面临数据标注成本高和标签不精确的

问题。尽管 You 等人 [8] 通过渐进式训练和领域迁移技术改善

了模型的泛化能力，但在跨领域迁移时，模型表现仍然存在

下降。近年来，研究者引入了注意力机制以更好地识别图像

中与情感相关的关键区域。Xu 等人 [9] 开发了多层次依赖注

意力网络（MDAN），通过聚焦图像的细粒度区域来提高情

感分类的准确性。然而，这类模型虽然提升了情感识别的效

果，但在计算资源需求上依然过高，限制了其在大规模场景

中的应用。

现有的图像单模态方法在处理情感分类时，通常无法

充分捕捉图像与其他信息（如场景信息）之间的关联，特别

是在面对情感复杂或模棱两可的图像时表现不佳。因此，单

一依赖视觉特征的情感分析方法仍然存在一定的局限性。为
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了解决这些问题，本文提出了检索增强视觉情感分析框架

MIRA，通过结合图像和文本的多模态信息，利用预训练模

型 CLIP 进行图像和文本语义空间对齐，并通过检索相关文

本描述来增强视觉情感分类的效果。

1.2  检索增强的方法

检索增强生成（retrieval-augmented generation, RAG）

模型 [10] 通过结合外部检索和大语言模型，为知识密集型任

务提供了高效方案。RAG 先从大规模文本库中检索相关

文档，再结合预训练语言模型生成更准确的文本，从而有

效减轻生成模型在事实性任务中的“幻觉问题”。此外，

通过动态更新检索文档，RAG 无需重新训练模型便可更

新知识，应对快速变化的知识需求。在大规模语言模型

（LLM）[11] 领域，RAG 的思想广泛应用，解决了传统静态

模型难以更新知识的局限。许多 LLM 在开放领域问答等任

务中采用检索增强机制，从外部数据库实时获取知识，提高

生成准确性和上下文相关性，并使生成过程更透明、可溯源。

本文提出的检索增强视觉情感分析模型受 RAG 启发，通过

从情感文本数据库检索相关文本描述并与图像特征结合，实

现多模态特征融合，不仅增强了情感分类的准确性，还能更

全面地理解图像情感表达。

2  研究方法

2.1  整体框架

本文提出的检索增强视觉情感分析模型 MIRA 旨在通过

结合视觉和文本的双模态信息提高情感分类的效果，整体框

架如图 1 所示。

由图 1 中可知，模型骨干部分分为两条路径，第一条路

径直接由传统特征提取模型提取图像特征，第二条路径使用

CLIP 将图像转换为图文向量空间中的特征表示，根据图像特

征提取前 k 条数据（本研究中 k 取 3），随后由 Bert 提取文

本特征，然后将图像特征和文本特征经过交叉注意力机制进

行融合。

2.2  文本数据库的构建

为得到富含丰富情感描述的文本，构建了一个情感文

本描述数据库，包含 560 000 余条文本，具体生成过程如图

2 所示。

该数据库通过 COCO caption[12] 数据集扩展而来，通过

精心构建的英文提示：“Rephrase the following sentence to 

strongly convey one or more of the following emotions: anger, 

disgust, fear, happiness, sadness, or surprise. The rephrased 

图 1  整体框架图

图 2  情感文本数据库生成过程
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sentence should evoke a clear emotional response, adding 

vivid emotional depth. Provide only the rephrased sentence: 

{description}”，利用阿里大模型 Qwen[13] 进行情感文本描

述生成。

每条文本都带有基本的情感属性，涵盖了多种情感类别，

文本数据库的特征向量表示为：

D = { fT
i | i = 1,2,…,N }                                          （1）

式中：N 是数据库中情感描述的数量，每个文本描述 Ti 通过

CLIP 的文本编码器进行编码，生成文本特征向量 fT
i ∈ Rd，

与图像编码的向量共享同一特征空间。

2.3  相似性检索

采用预训练的 CLIP 模型提取图像在图文空间中的特

征表示。CLIP 是由 OpenAI 公司提出的用于共同处理图像

和文本的大预训练模型，通过对比学习同时训练图像编码

器和文本编码器，使得相似的图像和文本在向量空间中更

加接近。

给定输入图像，使用预训练的 CLIP 模型对图像进行编

码，由此，得到图像在图文空间中的特征表示：

                                       （2）

式中：I 是输入的图像；fI 是得到的图像特征向量；d 是图像

特征向量的维度。

给定输入图像的特征向量 fI，使用 FAISS 检索系统在文

本数据库 D 中建立索引，检索流程如图 3 所示。通过计算图

像特征 fI 与文本特征 fT
i 之间的相似度：

                       （3）

FAISS 根据相似度从数据库中索引出与输入图像最相似

的 k 条文本描述，形成文本集 Γk：

  （4）

式中：k=3 表示本文选择与图像最相似的前 3 条文本描述进

行后续的特征提取和融合。

2.4  图文特征提取

使用预训练的 ResNet 模型对图像进行特征提取，生成的

图像特征 FI ∈ Rh×w×d 是一个高维度的特征图，其中，h 和 w

分别表示特征图的高度和宽度；d 表示通道数：

                                                       （5）

对于检索到的 k 条文本描述 Γk，本文使用预训练的

BERT 模型提取其文本特征。假设每条文本的特征表示为

，则提取出的文本特征表示为：

                   （6）

式中：dr 是文本特征向量的维度。

2.5  交叉注意力融合

为融合图像和文本的多模态特征，采用了交叉注意力机

制。交叉注意力最早被使用在 Transformer[14] 中，其核心思想

是通过查询（Quary）、键（Key）和值（Value）的交互，捕

捉图像和文本特征之间的依赖关系。

在交叉注意力机制中，图像特征 FI 被用作查询向量 K

和值向量 V，文本特征 FT 被用作查询向量 Q。首先计算查

询 K 与 Q 的点积相似度，并对结果进行缩放和 softmax 函

数处理：

                                    （7）

式中：A 表示注意力权重；dk 表示键向量的维度，用于防止

点积值过大而引起梯度不稳定。

将注意力权重 A 与值 V 相乘，得到融合后的特征 Ffusion：

Ffusion = 
A·V                                                    （8）

融合后的特征 Ffusion ∈ Rh×w×d 包含图像特征和文本，通过

图 3  图像到文本检索过程
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注意力权重调整图像的多模态交互信息。

2.6  结果预测

融合后的多模态特征 Ffusion 被输入到全连接层（fully 

connected, FC），并通过 softmax 函数进行情感分类。全连接

层用于将多模态特征映射到情感类别空间，softmax 函数输出

每个情感类别的概率分布：

                                     （9）

式中： 是预测的情感类别概率分布。

3  实验分析

3.1  数据集

在本实验中，本文选用了 6 个公开的图像情感分类数

据集，涵盖了抽象艺术、艺术摄影以及社交媒体等多种场

景类型，如表 1 所示，包含 Abstract、ArtPhoto、Twitter I、

Twitter II[15]、EmotionROI[16] 和 FI 数据集。这些数据集类型

多样，规模不一，为本文所提出的情感分类模型的评估提供

了坚实的基础。

表 1  数据集数量分布

数据集 类型 规模

Abstract abstract 280

ArtPhoto artistic 806

Twitter I social 1 269

Twitter II social 603

EmotionROI social 1 980

FI social 23 308

3.2  对比试验

为了全面验证本文提出的 MIRA 模型的有效性，本文

在多个常用的图像情感分类数据集上与各种基准模型进行

了对比实验。这些模型代表了不同的技术路线和创新点，能

够全面评估 MIRA 在图像情感分类中的性能优势。

如表 2 所示，选用经典的视觉情感模型如 SentiBank

和 DeepSentiBank， 以 及 结 合 深 度 学 习 的 高 级 方 法 如

PCNN、CNN-RNN[17]、Affective region[18]、WSCNet[19]、

MCPNet[20]、MDAN、PT-DPC[21] 和最新的多模态情感分析方

法 SimEmotion[22] 作为对比模型。采用准确率（Accuracy）作

为主要评估指标，并通过与其他方法的性能对比，全面评估

各方法在不同数据集上的表现。

由表 2 可知，MIRA 模型在各个数据集上的表现均优于

现有方法，尤其是在 FI 和 TwitterII 等复杂数据集上取得了显

著的准确率提升（分别为 95.05% 和 85.10%）。

这说明，通过检索增强的文本信息可以为图像提供丰富

的情感支持，显著提升了模型在复杂场景下的判断能力。

3.3  消融实验

为了验证本文提出的 MIRA 模型中各个模块的有效性，

本文设计了多项消融实验，分别去除或修改某些模块，以此

评估它们对最终模型性能的影响。主要针对以下 4 个设置进

行对比实验：

 （1）无文本辅助：仅使用 ResNet 提取图像特征，进行

单模态图像分类，不包含文本信息。

（2）简单拼接图文特征：将图像特征与检索到的文本

特征进行简单拼接（Concatenation），而不进行交叉注意力

融合。

（3）仅使用一条检索到的文本描述：在检索模块中，

只保留一条检索到的文本描述，而不是多条文本融合。

（4）使用完整模型：即包含检索增强、交叉注意力机制，

并使用多条检索到的文本描述的完整 MIRA 模型。

表 2  对比实验图

方法        Abstract ArtPhoto Twitter I Twitter II EmotionROI FI

SentiBank 0.643 0 0.673 3 0.666 3 0.659 3 0.352 4 0.564 7

DeepSentiBank 0.690 7 0.702 6 0.712 5 0.702 3 0.425 3 0.643 9

PCNN 0.702 6 0.714 7 0.825 4 0.776 8 — 0.735 9

CNN-RNN 0.738 8 0.755 0 — — — 0.842 6

Aff ective region 0.760 3 0.748 0 0.810 6 0.804 8 — 0.863 5

WSCNet — — 0.842 5 0.813 5 0.582 5 —

MCPNet — 0.792 4 0.897 7 0.811 9 — 0.897 7

MDAN 0.833 0 0.781 2 — — 0.616 6 0.833 0

PT-DPC — — 0.896 5 0.834 6 0.697 0 0.938 9

SimEmotion — — 0.897 6 0.842 1 0.704 0 0.897 6

MIRA (Ours) 0.865 4 0.821 5 0.910 3 0.851 0 0.735 0 0.950 5
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还是在 6 个基准数据集上进行了消融实验，实验设置保

持一致，其他参数保持不变，以确保不同模块对模型性能的

独立影响。

在消融实验中，本文针对不同的模块进行了性能评估。

如表 3 所示，整体模型在任何一个数据集上都优于消除某个

模块的情况。移除检索生成模块并仅使用图像特征的情况下，

模型在所有数据集上的表现显著下降。例如，在 EmotionROI

数据集中，准确率从 73.50% 下降至 65.40%，表明情感相关

的文本描述为图像情感分类提供了关键的情感信息支持。通

过这一模块的增强，模型能够更有效地捕捉图像中的复杂情

感表达。

当本文移除融合机制时，仅通过简单拼接图像和

文本特征时，模型的表现也有所下降。在 Twitter I 和

EmotionROI 数据集中，准确率分别下降了 4.68% 和 4.63%。

交叉注意力机制能够更好地融合图像和文本的情感信息，

使图文模态情感的交互更加紧密。简单拼接特征未能充分

捕捉到图像与文本之间的复杂情感关系，反而导致分类性

能的下降。

只使用一条检索到的文本描述时，模型表现略微下降。

在 FI 和 EmotionROI 数据集中，准确率分别从 82.50% 降至

80.01% 和从 73.50% 降至 71.25%。这表明多条文本描述能够

提供更加多样化的情感信息，有助于增强模型在处理复杂情

感时的鲁棒性。

完整的 MIRA 模型在所有数据集上的表现最为优越。

例如，在 F I 和 Twitter II 数据集上，模型的准确率分别达

到了 95.05% 和 85.10%。这表明检索生成、交叉注意力

融合机制以及多条文本描述的协同作用，使得 MIRA 在

多模态情感分类任务中具有强大的适应性和表现力。综上

所述，完整的 MIRA 模型在情感分类任务中具有明显优势，

尤其是在处理复杂情感信息时，表现出了强大的鲁棒性和

适应性。

4  结论

本文提出的检索增强视觉情感分析模型 MIRA 通过结

合图像与文本的模态信息，利用检索技术从大规模情感文本

数据库中提取与图像情感相关的描述，显著提升了情感分类

的准确性。实验结果表明，该模型在多个数据集上超越了

现有方法，尤其在处理情感复杂或模糊的图像时表现优越。

交叉注意力机制有效地融合了图像和文本特征，使用文本特

征增强了图像的情感表达，使模型能够更深刻地理解图像情

感内容。未来工作将致力于提高文本数据库质量，优化模型

结构以及提出更优的检索策略，增强视觉情感分析的效率和

适用性。
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