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 摘　要               随着社交媒体和聊天应用的普及，多模态的图文数据已成为用户情感表达的主要途径之一。由于图文数

据在空间上呈现独立性，但又具有明显的语义关联，现有方法忽略了模态之间的双向关联性和互补性，

导致模型提取的特征无法全面反映多模态数据的内在关联。针对上述问题，文章提出了多层次特征融合

的贴纸情感分析模型，在浅层通过对比学习策略，实现模态之间的信息共享和转移，深度挖掘样本之间

的语义相关性；在深层将不同模态的信息结合，提高模型对多模态数据的整体抽象能力，捕捉模态间的

互补性；多层次的特征融合提取出具有双向关联性和互补性的综合特征用于情感分析。在公开数据集

MVAS-single 上的情感分类准确率和 F1 值分别提高 2.44% 和 1.05%，验证了该方法的有效性。   
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0  引言

近年来，随着社交媒体和聊天应用的普及，人们在日常

交流中用来表达情感的方式不再局限于单一形式，由于纯文

本的交互难以反映用户的真实情感，多模态的图文、音视频

等数据以其生动、直观的特点，逐渐成为一种流行的情感表

达方式 [1]，其中最常见的形式为图像嵌入文本信息相结合 [2]。

近年来，情感分析领域的研究收获颇丰，尤其是在图像

与文本关联性、模态间互补性以及情感分布不均匀性方面，

均取得了众多新成果。然而，现有研究往往集中在某一特定

方面，而较少综合考虑这些问题之间的关系。Zhou 等人 [3]

通过联合训练图像和文本的表示，实现更好的图像与文本匹

配性能；Peng 等人 [4] 通过生成网络和判别网络（GAN）的

协同训练，使得模态之间的信息更好地互相补充，实现模态

间的互补性学习；Li 等人 [5] 通过引入基于注意力的视觉处理

网络，解决了情感分布的不均匀性。当前研究虽然取得了一

些进展，但在综合考虑图像与文本关联性、模态间互补性和

情感分布不均匀性方面仍存在局限。本文提出一种基于多层

次融合的图文贴纸情感分析模型，通过多层次融合文本与图

像信息，充分挖掘贴纸数据的双向关联性和互补性，从而提

升情感判别能力。

1  相关研究

在表情贴纸情感识别的研究领域，与其密切相关的研究

主要有文本的情感分析、图像的情感分析和图文结合的情感

分析。随着社交媒体的快速发展，越来越多的用户选择通过

文本、图片或视频等多种方式来表达自己的情感和看法，研

究者们开始将图像和文本相结合进行分析。You 等人 [6] 提出

联合图像和文本的情感识别方法，在 imagenet 上使用预训练

的 CNN 模型进行微调，进而用来提取视觉特征；对于文本

特征，使用一种无监督语言模型来学习文档和段落的分布式

表示；Chen 等人 [7] 提出了一个名为 GME-LSTM（A）的模

型，旨在融合图像和文本信息，该模型基于门控多模态嵌入

LSTM，缓解了由于模态之间存在噪声导致的融合困难问题；

Dai 等人 [8] 在 2020 年引入情感嵌入学习的概念，旨在将情感

信息映射到一个共享的嵌入空间，使得在这个空间中的情感

表示能够在不同的模态之间进行迁移和共享；2022 年，Hu

等人 [9] 在模态和样本之间引入对比学习，更好地捕捉情感和

情感之间的差异和一致性。当前的研究聚焦于图像与文本关

联性、模态间互补性和情感分布不均匀性等关键方向，力图

深化对多模态情感分析问题的理解，并为实际应用中的情感

分析提供更强大的解决方案。

2  多层次融合模型（LAOIS）

前述研究针对模态间融合的困难提出了多种解决方法，

但通常集中在特定问题上，忽视了模态之间的双向关联性

和互补性。基于这些研究，本文提出了一种多层次融合的图

文贴纸情感分析模型（LAOIS），旨在提高情感分类的准确

性和鲁棒性。该模型主要由图文特征提取模块、浅层特征融

合模块和深层特征融合模块组成，形成了多层次融合模块

（ML-F），如图 1 所示。
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2.1  浅层时序特征融合

浅层特征融合模块的输入为单文本特征向量、单图

像特征向量。对于文本特征的提取，首先对文本进行预处

理，将文本进行分词并去除无意义字符，将预处理的文本

传递给 BERT 模型，由 bert 的 Encoder 层输出文本特征向量

FT ∈ R1×C。

对于图像特征的提取，使用了预训练的 BLIP[10] 模型，

数据通过 BLIP 的 Image-encoder 模块输出视觉特征向量

F I ∈ R1×C，C 是编码器的嵌入维数，用于从表情贴纸图像中

提取视觉特征。

将提取到的文本和图像特征映射到同一个共享的情感表

示空间中。通过最大化正样本（图像和相应文本）之间的相

似性，同时最小化负样本（图像和不相应的其他文本）之间

的相似性。从而实现模态之间的信息共享和转移。

2.2  深层时序特征融合

在深层时序的融合中，计算复杂度相对较低的早期融合

方法有利于增强模型对多模态数据的整体理解和表达能力，

通过在信息处理的早期阶段整合不同模态的数据，能够更全

面地捕捉多模态数据之间的互补性。文本特征 FT ∈ R1×C 的

提取基于 BERT 模型，这使模型能够深入挖掘文本中的语义

信息。同时，对比学习提取的综合特征 FC ∈ R1×C 则突出了

图像和文本之间的双向联系，强调了它们在情感表达中的关

联性。将文本特征 FT 和综合特征 FC 通过 Concat 操作连接起

来，得到包含关联性与互补性的综合特征表示 fc 作为全连接

层的输入，公式为：

                                                （1）
对融合后的特征 fc 用于最终的情感识别，公式为：

                                      （2）
式中：ϕ代表模型预测的情感标签，θf 代表全连接层中的参数。

2.3  ML-F 多层次特征融合模块

ML-F 模块设计基于两个关键子模块：浅层时序特征融

合和深层时序特征融合。浅层子模块采用对比学习策略，深

层子模块则采用早期融合方法，以实现图像与文本特征的有

机融合。

在浅层时序特征融合模块中，输入特征向量包括文本特

征向量FT和视觉特征向量F I，这两者由不同编码器独立提取，

以保持在空间上的相互隔离，避免数据交叉引起噪声。浅层

时序特征融合模块的公式为：

             （3）

然后，浅层时序特征融合模块将输入的 FT 与 F I 特征映

射到同一个共享的空间中：

                    （4）

通过对比损失函数使得相似的图像和文本在嵌入空间中的

表示更加接近，而不相似的图像和文本在该空间中的表示距离

更远，模型能够初步学习到具有语义关联性的综合特征 FC：

                                （5）
深层时序的特征融合将对比学习输出的特征作为深层时

序融合模块的输入，并与文本特征向量 FT 再次融合：

                                                （6）
浅层特征融合模块中对比学习的策略解决了模态之间存

在噪声导致的融合困难问题；深层特征融合模块中早期融合

的方法，挖掘了多模态数据之间的互补性，捕捉与情感紧密

相关的联合特性。

3  实验与结果分析

3.1  数据集

为评估本文提出的方法在表情贴纸情感识别任务上的性

能，进行了一系列对比实验，如表 1 所示。

表 1  实验数据集统计

名称 总数 中性 积极 消极

Our-dataset 3008 315 1019 1674

MVSA-single 4511 470 2683 1358

由于公开且带有真实情感标签的表情贴纸样本稀少，本

文利用相关文献 [11] 中提出的思路建立了小型图文结合的表

情贴纸分析数据集。另外对 MVSA-Single 数据集进行了预处

理，在 MVSA-Single 数据集上对该模型进一步验证。

图 1  基于对比学习及早期特征交互的多层次融合模型框架
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3.2  实验设置

实验分别采用 bert 和 clip 对文本与图像进行特征提取。

文本数据使用预训练的 BERT 模型进行参数初始化，词向量

维度设为 768。由于贴纸数据的文本描述多为短文本，句子

的最大长度设置为 20，以提高运算速率。图像模态的输入像

素均为 224×224。学习率设置为 5e-3，batch 大小为 16，优

化函数选用 Adam。为防止过拟合，使用 Dropout 正则化层，

通过随机丢弃部分神经网络单元来降低模型复杂度，提高泛

化能力。

3.3  对比方法

表 2 展示了不同多模态图文融合情感分类方法的实验

结果比较。本文提出的模型相较于 MultiSentiNet[12] 方法在

MVSA-single 数据集上的准确率和 F1 值分别提升了 3.22% 和

4.73%，由于 EF-CapTrBERT 和 MultiSentiNet 方法的模态融

合不充分，会丢失图片本身具有的方面信息导致准确率下降。

相较于 RoBERTa-ResNet-E 方法在自建数据集上的准确率与

F1 值分别提升了 5.86% 和 6.39%，在 MVSA-single 数据集上

的准确率和 F1 提升了 2.44% 和 1.05%；由于 RoBERTa-Res-

Net-E方法提取的特征在后续的层次中进行融合和联合建模，

以最终生成图像的文本描述，该方法融合层次不足，在后序

融合之前由于神经网络的特征提取缺陷导致信息丢失过多，

图文融合程度较低。

表 2  图文多模态对比

单位：%

Method
本文数据集 MVSA-single

Acc-3 F1 Acc-3 F1

Co-Memory+Aspect 61.98 60.41 60.57 59.71

EF-CapTrBERT 65.32 64.55 63.95 62.85

MultiSentiNet 68.86 66.61 68.34 65.46

RoBERTa-ResNet-E 69.78 67.12 69.12 68.78

本文模型 75.64 73.51 71.56 69.83

4  消融实验

为了验证模型多层次融合的性能，针对所提出的模型设

置了消融实验。

LAOIS–text：表示去掉模型中的文本部分。

LAOIS–image：表示去掉模型中的图像部分。

LAOIS-1：表示去掉分类器特征融合机制获得的单层次

融合情感表示。

LAOIS-2：表示去掉对比学习融合机制获得的单层次融

合情感表示。

由表 3 实验结果可以看出：（1）LAOIS-text 和 LAO-

IS-image 的实验结果表明，单模态的图像情感分析在本文数

据集上的准确率和 F1 值为 64.95% 和 62.43%，远远低于单模

态的文本情感分析。可能是因为图像中的情感信息更加难以

捕捉和理解，与文本相比，表达情感的方式更为复杂。（2） 

LAOIS -1 去除了分类器特征融合机制，在本文数据集上的准

确率和 F1 分别下降了 9.9% 和 8.64%。LAOIS -1 仅在对比学

习阶段进行交互，一定程度上解决了图文不一致性问题，但

由于贴纸数据的特殊性，丢失了文本特征的重要表示导致精

度大幅度的降低。（3）LAOIS-2 去除了对比学习融合机制，

在本文数据集上的准确率和 F1 分别下降了 3.76% 和 3.39%。

LAOIS-2 在特征提取的后期进行融合，文本信息和图像信息

的深层次融合交互解决了图文数据的关联性问题，但由于融

合时序较晚，特征在神经网络中孤立传播，无法挖掘图像文

本之间的局部语义关联，降低了特征间的聚合能力，无法捕

获图文模态的一致性。

表 3  消融实验对比结果

单位：%

Method
本文数据集 MVSA-single

Acc-3 F1 Acc-3 F1

LAOIS-text 64.95 62.43 60.31 61.78

LAOIS-image 74.05 72.56 68.61 67.78

LAOIS-1 65.74 64.87 65.47 64.59

LAOIS-2 71.88 70.12 67.34 67.12

LAOIS 75.64 73.51 71.56 69.83

5  结语

本文提出了一个用关于多模态情感分类的社交媒体贴纸

数据情感分析模型，基于多层次语义融合的方法充分挖掘贴

纸数据中文本和图像模态之间存在的双向关联性。在公开数

据集 MVSA-single 与自建数据集上进行实验，验证单文本模

型、单图像模型、图文融合模型之间差异性，实验结果证明

了本文提出模型的有效性。此外，通过消融实验，验证了多

层次融合模块对模型的贡献。本文的模型仍存在许多不足之

处和局限性。由于数据资源的限制，本文的实验只基于一个

数据集进行，后续的工作将致力于构建一个由社交媒体产生

的中文图文数据集，进一步提高模型的泛化性和鲁棒性，确

保模型能够在真实世界的多样化场景中表现出色。
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