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基于多模态判别性嵌入空间的图像情感分析

吕光瑞,摇 蔡国永,摇 林煜明
(桂林电子科技大学 广西可信软件重点实验室, 桂林 541004)

摘要: 为了解决图像情感分析中存在的情感鸿沟和大的类内方差问题,提出了一种可以同时利用视觉模态和文本

模态之间的深度潜在关联、视觉模态的深度线性判别和图像中层语义融合的弱监督方法. 利用多模态深度网络结

构找到一个视觉模态和文本模态之间最大深度关联且视觉模态具有深度判别性的潜在嵌入空间,并在该潜在空间

中将文本的语义映射特征迁移到图像的判别性视觉映射特征中;结合注意力机制,设计涵盖潜在空间中映射特征

的注意力网络,用于情感分类. 在真实数据集上的实验结果表明,所提出的方法获得了更好的情感分类准确率.
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Abstract: In order to alleviate affective gap and large intra鄄class variance existing in visual sentiment
analysis, firstly a new method is proposed, which exploits simultaneously not only deep latent correlations
between visual and textual modalities, but also deep linear discrimination of visual modality and weak su鄄
pervision of mid鄄level semantic features of images. The method uses multimodal deep network architecture
to find a latent embedding space in which deep correlations between visual and textual modalities are
maximized, and at the same time there is a deep discrimination on visual modality. In the latent space,
the extracted semantic feature of texts can be transferred to the extracted discriminant visual feature of im鄄
ages. Secondly based on the usfulness of attention mechanism, an attention network is presented, which
accepts the extracted features in the latent space as input and is trained as a sentiment classifier. Results
of experiments conducted on real datasets show that the proposed approach achieves better sentiment clas鄄
sification accuracy than those state鄄of鄄the鄄art approaches.
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摇 摇 由于社交网络用户喜欢上传附带短文本或者没

有文本的图像,研究者开始致力于从视觉和多模态

内容中探测情感. 然而情感的主观性和图像特征与

情感语义之间的情感鸿沟问题,使得视觉情感分析

是一项极具挑战的任务. 虽然图像标注和搜索上的

一些方法有助于缓解语义鸿沟,但在现实应用中获



取大量高质量的有标记的图像代价极高. 因此有些

研究尝试从其它辅助源信息中迁移知识到图像分类

任务中[1] . 相比于有标签的图像数据,共现数据在

社交网站上更容易获取,例如图像及其对应的描述

可视为共现数据. 共现数据中的文本描述有益于语

义理解,因此图像及其共现的文本协同使用可以帮

助图像内容的识别.
然而,视觉情感分析可能涉及图像对象、场景、

动作等情感上下文,相同积极 /消极的情感可以呈现

在不同的物体对象上,从而存在大的情感类内方差.
例如花和鸟在视觉上是不相似的,但是漂亮的花和

漂亮的鸟却展示了同样积极的情感. 同样,相同物

体对象也可能推断出不同的情感,因此视觉情感分

析也需要在相同的对象类中探测细微的情感差别.
为此,本文首先提出了一种多模态深度单重判

别性相关分析的方法来映射图像和与之共现文本的

深度特征到潜在空间中,在潜在空间中迁移文本的

语义信息到图像的判别性视觉特征中以形成多模态

判别性嵌入空间;同时利用三分支网络来联合学习

形容词名词对(ANP, adjective noun pair) [2鄄3]中的形

容词、名词以及相对应图像,发掘相同形容词或名词

图 1摇 基于多模态判别性嵌入空间的图像情感分类框架图解

下的图像共享特征,然后将判别性嵌入空间中的特

征结合注意力机制网络来设计情感分类器.

1摇 视觉情感分析相关工作

传统的视觉情感分析方法关注于构造人工设定

特征来表示图像,但由于情感涉及高层抽象的事实,

Borth 等[2]提出利用视觉实体和属性抽取中层视觉

特征以克服低层视觉特征和高层情感语义之间的情

感鸿沟,他们通过建模 ANP 这样的中层表示构建了

视觉情感本体库(VSO, visual sentiment ontology),
Jou 等[3] 继续扩展这方面的研究,并构建了包含多

种语言 ANP 的多语言视觉情感本体库 (MVSO,
multilingual VSO). 然而传统的方法很难处理大规

模数据的伸缩性和泛化性问题,而卷积神经网络

(CNN, convolutional neural network)能够自动地从

大规模图像数据中学习稳健的特征且展示了优异的

性能[4鄄7] . You 等[5] 提出一个自定义的 CNN 结构用

于视觉情感分析,并提出渐进式 CNN(PCNN, pro鄄
gressive CNN)的概率采样方法,来减少噪声对训练

图像的影响. Campos 等[6]和 Islam 等[7]分别利用预

训练权重微调或初始化的迁移学习方法进行图像情

感分析. 尽管这些模型取得了较好的效果,然而仅

从视觉模态分析情感,没有借助图像共现的其它模

态数据来辅助视觉情感分析.

2摇 方法描述

本文方法的整体模型结构如图 1 所示,图 1(a)
中通过 3 个子网络来提取视觉模态的特征:利用图

1(a鄄1)所示的深度卷积网络(VGG16, visual geome鄄
try group)提取图像的特征,图 1(a鄄2)所示的形容词

特征提取网络(A鄄net)和名词特征提取网络(N鄄net)
分别提取图像对应 ANP 中形容词的描述性特征和

名词的客观性特征. 如果仅将图 1(b)中提取的文
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本语义特征在图 1 ( c)中迁移到图 1 ( a鄄1)中仅用

VGG16 网络提取的图像视觉特征中,则后文将其命

名为 M1 模型;如将图 1(b)中提取的文本语义特征

在图 1(c)中迁移到图 1(a)中 3 个子网络共同提取

的图像视觉共享特征中,后文称其为 M2 模型,最后

基于图 1(c)中的特征结合图 1(d)的注意力网络调

节后输入分类器.
2郾 1摇 视觉模态特征提取

提出联合学习图像对应 ANP 中的形容词描述

和名词描述以及图像特征的 3 个平行子网络来共同

地构建稳健的视觉情感表示,如图 1(a鄄2)所示. 即

视觉模态特征提取网络 g 共包含 ANP 特征提取、图
像特征提取以及网络的深度融合,最后形成视觉模

态网络的顶层特征表示 g(Xt).
ANP 特征提取摇 首先,划分每一个图像的 ANP

标签为形容词和名词,利用形容词和名词这两种类

型的语义标签作为弱监督学习的图像语义. 针对形

容词和名词,CNN 的卷积层用的是二维卷积,每一

个形容词或名词样本像单通道图像一样被调整为

50 伊 50 的大小,利用 2 个平行的子网络,即图 1(a鄄
2)所示的 A鄄net 和 N鄄net,它们由同样的卷积层和全

连接层组成,分别抽取形容词和名词的语义特征.
图像特征提取 利用预训练的 16 层 VGG 网络

来提取图像特征映射,如图 1(a鄄1)所示. 基于 VGG
的图像 CNN 由 5 个卷积块和 3 个全连接层组成,且
已经在 1 000 个目标分类的 ImageNet 数据集上表现

出了极好的性能. 利用迁移学习的策略来克服 Ima鄄
geNet 数据集和图像情感数据集的不同差异. 即

VGG16 模型在 ImageNet 的数据集上训练好,然后迁

移学好的参数到情感分析的目标中.
2郾 2摇 文本模态特征提取

文本模态特征提取网络 f 由多尺度卷积循环神

经网络以及全连接神经网络组成,如图 1(b)所示.
其中多尺度卷积循环神经网络由一维卷积和双向长

短时记忆网络 ( Bi鄄LSTM, bidirectional long short
term memory)组成. 一维卷积被用于接收预训练的

词向量的输入,卷积层的输出被池化成较小的维度

后输入到 Bi鄄LSTM. 其中卷积层用于提取文本的局

部语义特征,Bi鄄LSTM 从正向和反向的角度来使用

已提取的特征. 最后,经过对文本序列建模后,将
Bi鄄LSTM 的输出传递给全连接神经网络以更好地融

合时序特征,形成更容易被区分的高层特征表示.
具体来讲,在一维卷积层分别用了 3 个不同的卷积

核(3、4、5)来提取不同语义层次的特征,且对每个

卷积核使用了 20 个滤波器. 在句子矩阵上滤波器

执行卷积并生成可变长度的特征映射. 在每一个映

射上执行滑动长度为 2 的最大池化操作以形成维度

较低的序列特征. 然后按顺序合并池化的特征后输

入 Bi鄄LSTM,最后通过全连接层形成高层次的语义

特征表示 f(Xs).
2郾 3摇 多模态判别性嵌入空间

源领域文本和目标领域图像通过相对应的非线

性特征提取网络 f 和 g 生成的顶层特征分别表示为

f(Xs)沂RN 伊 L和 g(Xt)沂RN 伊 L,设 f 和 g 的学习参数

(Ws
l;bs

l)和(Wt
l;bt

l)的集合分别表示为 兹s 和 兹t,且设

定 f(Xs)和 g(Xt)的维度是相同的,记为 L.
该部分融合深度典型相关分析(DCCA, deep

canonical correlation analysis) [8] 和深度线性判别分

析(DeepLDA, deep linear discriminant analysis) [9]的

做法. DCCA 是典型相关分析(CCA, canonical cor鄄
relation analysis)的深度网络版,DeepLDA 是将线性

判别分析(LDA, linear discriminant analysis)放在深

度网络的顶层以学习可以最大化不同类别之间间距

的潜在表示.
在 CCA 中,首先通过预处理操作,分别使 f(Xs)

和 g(Xt)变成中心数据矩阵:

f(Xs) = f(Xs) - 1
N f(Xs)1 (1)

g(Xt) = g(Xt) - 1
N g(Xt)1 (2)

其中 N 表示数据的总数,1沂RN 伊 N表示全 1 的矩阵.
源领域文本和目标领域图像的顶层特征表示的

正则化自协方差矩阵分别为

Mss =
1

N - 1f(X
s) f (Xs) T + rsI (3)

Mtt =
1

N - 1g(X
t)g (Xt) T + rtI (4)

其中:rs、rt 是正则化参数,是为了确保协方差有积极

的定义,I 是单位矩阵.
除了领域自身的协方差外,不同领域学习到的

特征表示的交叉协方差矩阵表示为

Mst =
1

N - 1f(X
s)g (Xt) T (5)

基于 CCA 中介绍的协方差矩阵 Mss、Mtt和 Mst,
定义矩阵 T =M - 1 / 2

ss MstM - 1 / 2
tt . 然后 f(Xs)和 g(Xt)

的总体关联是通过相对应的奇异值问题 T = Us撰Ut

和 撰 = diag(d)中的奇异值 d 的求和来计算. 其中
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Us 和 Ut 是转化文本模态和视觉模态到线性 CCA
子空间的映射矩阵. DCCA 的总体关联是在相对应

的网络参数 兹s 和 兹t 下最大化奇异值 d 的和:

arg max
兹s,兹t

移
L

i = 1
di (6)

设 LDA 中图像的标签属于 C 个不同的类 c沂
{1,…,C},对于 LDA,Mss和 Mtt也分别表示总体离

散度矩阵. 笔者只考虑 Mtt作为目标领域图像的总

体离散度矩阵. 此外,LDA 还需要 C 个不同类别中

每个类别的协方差矩阵 Mtc,以及所有不同类协方

差矩阵的均值 Mtw,即类内离散度矩阵:

Mtc =
1

Nc - 1g(X
t
c)g (Xt

c) T + rtcI (7)

Mtw = 1
C 移

c
Mtc (8)

其中 rtc是正则化参数,引入它是为了确保协方差有

积极的定义.
最后,通过总体离散度矩阵 Mtt和类内离散度

矩阵 Mtw来定义类间离散度矩阵 Mtg:
Mtg =Mtt -Mtw (9)

通常,LDA 通过找到一个映射矩阵 A 来最大化

类间离散度矩阵 Mtg和类内离散度矩阵 Mtw的比值:

arg max
A

|AMtgAT |
|AMtwAT |

(10)

映射矩阵 A 转化数据到一个 C - 1 维的子空间

中,在这个空间中的映射特征变得线性可区分.
DeepLDA 是在深度学习的优化目标中充分利

用 LDA 的优异特性,且再形式化表示特征值问题为

Mtge = v(Mtw + 姿I)e,最终的优化目标关注最大化 k
个最小的特征值{v1,…,vk},如

arg max
兹t

1
k 移

k

i = 1
vi (11)

其中,{v1,…,vk} = {vj | vj < min {v1,…,vC - 1} + 着} .
综上可知,DCCA 和 DeepLDA 都是基于相对应

的特征值问题的特征结构优化的. 其中,DCCA 的

优化是以最大化 2 个不同神经网络的隐层输出的相

关性为目标来求解矩阵 T 的奇异值;而 DeepLDA 的

优化是最大化类别的区分,其由相对应的广义特征

值问题的特征值的大小进行量化. 尽管两者的优化

有差异,但是它们都反向传播一个由特征值问题引

起的误差来调整深度神经网络的参数. 则在多模态

学习中可以同时使用 DCCA 和 DeepLDA 的概念,故
一个可以同时学习 2 个不同模态之间隐层表示的相

关性以及使学到的视觉模态的表示具有判别能力的

联合优化目标函数的形式化表示为

arg max
兹s,兹t

1
L 移

L

i = 1
di +

1
k 移

k

i = 1
vi (12)

经过式(12)这种多模态深度单重判别性相关

分析的优化,最后分别通过映射矩阵 Us 和 Ut 将

f(Xs)和 g(Xt)映射到一个共同的潜在空间(如图 1
(c)所示),其中映射特征 UT

s f(Xs)和 UT
t g(Xt)是最

大关联的且 UT
t g(Xt)是具有判别性的. 此时,源领

域文本的语义特征 UT
s f(Xs)和目标领域图像的判别

性视觉特征 UT
t g(Xt)变得接近,则可在潜在空间中

将源领域文本的语义信息迁移到目标领域图像中形

成多模态判别性嵌入空间.
2郾 4摇 结合注意力机制的情感分类

为了获得更好的情感分类效果,利用注意力机

制计算注意力概率,注意力概率可以突出特定的特

征对整体特征的重要程度. 基于形成的多模态判别

性嵌入空间,将空间中的语义增强的判别性视觉特

征表示 H 输入到多层全连接神经网络 fm 以进一步

提取特征 fm(H),然后将 fm(H)通过注意力层得到

特征表示 寛hv,如图 1( d鄄1)所示注意力层操作的等

式为:
hv = ReLU(Wv fm(H)) (13)
琢 = softmax(Wpvhv) (14)

寛hv = fm(H)琢T (15)

在获得了注意力层的输出 寛hv 后,通过 softmax

层将 寛hv 分类到输出类别中,整个过程是个端到端的

过程,称该过程为 self鄄attention,如图 1(d)所示. 为

了衡量 self鄄attention 网络的损失,本文使用交叉熵.

最后的 softmax 层解释特征表示 寛hvi到输出的类别中

且分配一个相对应的概率分数 pi . 如果输出的情感

类别的数量定义为 m,则

pi =
exp ( 寛hvi)

移
i
exp ( 寛hvi)

, i = 1,2,…,m (16)

L = - 移
i

ti log (pi) (17)

其中:L 是网络的交叉熵损失,通过反向传播计算网

络的梯度. 如果图像的真实标签定义为 ti,则
鄣L
鄣寛hvi

= pi - ti (18)
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3摇 实验分析

3郾 1摇 数据集与对比方法

实验中总共用到了 5 个数据集,其中 3 个是根

据 ANP[2鄄3]从社交网络上爬取的,另外 2 个来自于

公开数据集[10] . 数据集简介如下:
利用 VSO 中的 3 244 个 ANP[2]作为关键词从视

觉中国(VCG, visual china group)网站上的 Getty 专

区爬取 38 363 条数据,称其为 VCG玉数据集;同时

从 3 244 个 ANP[2]中随机选出 300 个 ANP 作为关键

词从相同网站上爬取 37 158 条数据,称其为 VCG域
数据集.

利用 MVSO[3]中提供的英文语言 ANP,即英文

的视觉情感关键词(E鄄VSK, english鄄visual sentiment
keyword)选取其中情感分数绝对值大于 1 的 ANP
作为关键词从社交网站 Flickr 上爬取 75 516 条图像

与其相对应的标题、标签、描述, 称其为 E鄄VSK 数

据集.
利用文献[10]中公布的带有积极、中性、消极

标注的图像 ID 从社交网站 Flickr 上爬取 6 万余张

图像以及相对应的标题、标签、描述,称其为 Flickr
数据集.

对于 VCG 的 2 个数据集,删除那些文本描述是

中文的且删除英文描述少于 20 个字符的图像数据;
而对于 E鄄VSK 数据集和 Flickr 数据集,选择那些标

签和描述至少有 1 个存在的数据,将筛选过后的数

据集中存在的标签、描述、标题组合成文本信息(这
里并不是所有的数据均是 3 者都有,但至少有 1
个). 由于来自于 Flickr 网站的文本信息中含有一

些非词汇的内容,则利用 wordnet 删除文本信息中

不在 wordnet 中的词汇以生成最终的文本.
VCG 数据集和 E鄄VSK 数据集的图像情感极性

标签来自于 ANP 的情感分数,而 Flickr 数据集的标

签来自于人工标注,将至少 2 个人标注为积极的

图像的极性标签认为是积极,至少 2 个人标注为

中性的图像的极性标签认为是中性,至少 2 个人

标注为消极的图像的极性标签认为是消极. 此外,
处理后的 Flickr 数据集有 3 万多张积极标签的图

像,明显高于消极的和中性的数量. 为了人工构造

一个较平衡的数据集,从积极的图像中随机取样

一些与消极或中性大致数量相等的数据. 因此得

到了实验中要使用的 5 个数据集,其具体信息如

表 1 所示.

表 1摇 最后数据集的统计情况

数据集 积极 中性 消极 总计

VCG玉 18 847 0 15 837 34 684

VCG域 18 134 0 16 184 34 318

E鄄VSK 35 295 0 24 363 59 658

Flickr鄄2 12 773 0 10 070 22 843

Flickr鄄3 12 773 13 518 10 070 36 361

摇 摇 实验中对比了如下几种方法:
1)CNN: 具有 2 个卷积层和 4 个全连接层的

方法[5] .
2)PCNN: 逐步概率采样的 CNN[5] .
3)VGG鄄transfer: 利用 Islam 等[7]提出的基于迁

移学习的视觉情感分析方法,不同的是实验中利用

VGG16 网络模型.
4)DCCA: 利用 Andrew 等[8]提出的深度典型关

联分析方法,不同的是实验中利用所提出的视觉模

态和文本模态的网络结构从迁移的角度将文本语义

特征嵌入到图像中以生成语义增强视觉特征表示.
5) early鄄self鄄attention: 2郾 4 节中 self鄄attention 模

型的变体. 将多模态判别性嵌入空间中的特征表示

H 通过注意力层生成加权的特征表示 寛H,再将 寛H 通

过全连接神经网络学习后进行情感分类.
3郾 2摇 实验设置

VCG 数据集中图像的文本描述相对正式和简

洁,但由于其文本长度普遍较短且长短不一,则选取

所用训练集中最长的文本长度为最大长度,不足最

大长度的文本用零向量填充. 而 E鄄VSK 数据集和

Flickr 数据集均来自社交网站 Flickr,不同是获取数

据的方式以及图像标签(label)的方法不同. 由于不

是所有的图像共现的文本信息中都含有标签

(tags)、描述和标题,且文本长度长短不一,故截取

最大文本长度为 300,不足最大长度的文本以零向

量填充. 每一个词的维度设置为 300,在训练过程中

微调词向量来适应本文获取的情感数据集. 在实验

中 2 个端到端的过程均使用小批量的 RMSprop 方

法来优化网络. 为了防止过拟合,实验中使用 0郾 5
概率的 dropout 值和 early鄄stopping 策略. 在 2 个端

到端的过程中均使用 ReLU 作为网络层的激活

函数.
3郾 3摇 实验结果

实验主要评估提出的方法在二分类(积极、消
极)和三分类(积极、中性、消极)目标的适用情况.
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本文共设计 5 组实验,每个实验均从各自数据集中

随机选取 80%用于训练,20% 用于测试. 前 4 组实

验分别采用准确率(Accuracy)、召回率、F1 值 3 个

评价方法衡量各个方法在 VCG玉、VCG域、E鄄VSK、
Flickr鄄2 这 4 个数据集上的情感二分类效果. 第 5
组实验采用 Accuracy 的评价方法衡量各个方法在

Flickr鄄3 数据集上的情感三分类效果.
所提出的方法分 2 个阶段进行,第 1 个阶段是

为了形成多模态的嵌入空间,在实验中涉及到 DC鄄
CA、M1 以及 M2;第 2 个阶段是利用 2郾 4 节提出的

self鄄attention 来学习嵌入空间中的特征以训练情感

分类器. 为了评估 self鄄attention 方法的合理性,比较

其与 early鄄self鄄attention 的性能差异,在 5 个数据集

上的实验均显示 self鄄attention 相比于 early鄄self鄄atten鄄
tion 取得了更好的情感分类效果.

表 2 和表 3 展示了本文方法和对比方法在 VCG
这 2 个数据集上的比较结果. 传统的仅利用图像的

CNN 和 PCNN 的方法在 VCG 的 2 个数据集上效果

普遍偏低,而利用 VGG鄄transfer 的思想处理图像情

感分析,效果得到了很大的提升. 本文同时结合权

重迁移和异构特征迁移融合的方法 DCCA 和 M1 相

比 VGG鄄transfer 已经得到了提升,其中 M1 相比 DC鄄
CA 展示了更好的性能. 此外,利用形容词和名词弱

表 2摇 不同方法在 VCG玉数据集上的情感分类效果

方法 准确率 召回率 F1 值

CNN
PCNN

0郾 552 3
0郾 557 8

0郾 559 2
0郾 561 2

0郾 565 7
0郾 569 8

VGG鄄transfer 0郾 658 2 0郾 672 5 0郾 675 8
DCCA + early鄄self鄄attention

DCCA + self鄄attention
0郾 718 8
0郾 723 8

0郾 718 3
0郾 726 1

0郾 728 4
0郾 734 8

M1 + early鄄self鄄attention
M1 + self鄄attention

0郾 723 9
0郾 729 4

0郾 730 2
0郾 736 8

0郾 740 6
0郾 747 9

M2 + early鄄self鄄attention
M2 + self鄄attention

0郾 725 8
0郾 733 4

0郾 729 3
0郾 741 3

0郾 742 3
0郾 752 2

表 3摇 不同方法在 VCG域数据集上的情感分类效果

方法 准确率 召回率 F1 值

CNN
PCNN

0郾 545 1
0郾 562 1

0郾 539 9
0郾 575 3

0郾 547 5
0郾 574 8

VGG鄄transfer 0郾 757 1 0郾 773 4 0郾 771 3
DCCA + early鄄self鄄attention

DCCA + self鄄attention
0郾 776 6
0郾 811 7

0郾 799 6
0郾 836 7

0郾 793 2
0郾 828 1

M1 + early鄄self鄄attention
M1 + self鄄attention

0郾 782 4
0郾 821 3

0郾 790 8
0郾 881 2

0郾 792 5
0郾 837 6

M2 + early鄄self鄄attention
M2 + self鄄attention

0郾 813 2
0郾 846 2

0郾 824 1
0郾 874 2

0郾 822 6
0郾 858 5

监督的 M2 方法在性能上得到了进一步的提升. 由

于提出的方法 M1 及其变体 M2 在 VCG 的 2 个数据

集上相比其他对比方法均展示出更好的性能,说明

提出的方法在相同领域不同背景的数据集下具有领

域适应能力.
表 4 和表 5 分别展示了本文方法和对比方法在

E鄄VSK 数据集和 Flickr鄄2 数据集上的实验结果. 针

对 E鄄VSK 数据集的实验评估采取与 VCG 数据集同

样的对比方式,且方法 M1 及其变体 M2 都展示了优

异的性能,尤其是 M2 效果更好. 由于 Flickr鄄2 数据

集是公开数据集,其标签来自于人工标注,故没有图

像的 ANP 信息,则在该数据集上仅评估提出的 M1
方法的性能.

表 4摇 不同方法在 E鄄VSK 数据集上的情感分类效果

方法 准确率 召回率 F1 值

CNN
PCNN

0郾 604 7
0郾 622 7

0郾 615 2
0郾 632 2

0郾 614 9
0郾 629 9

VGG鄄transfer 0郾 660 6 0郾 697 4 0郾 688 7
DCCA + early鄄self鄄attention

DCCA + self鄄attention
0郾 684 3
0郾 719 2

0郾 770 5
0郾 791 2

0郾 741 2
0郾 765 8

M1 + early鄄self鄄attention
M1 + self鄄attention

0郾 710 4
0郾 756 4

0郾 772 4
0郾 810 6

0郾 758 4
0郾 795 7

M2 + early鄄self鄄attention
M2 + self鄄attention

0郾 725 1
0郾 773 1

0郾 780 2
0郾 816 8

0郾 769 2
0郾 805 9

表 5摇 不同方法在 Flickr鄄2 数据集上的情感分类效果

方法 准确率 召回率 F1 值

CNN
PCNN

0郾 668 1
0郾 689 3

0郾 691 2
0郾 723 4

0郾 689 7
0郾 712 4

VGG鄄transfer 0郾 793 6 0郾 793 8 0郾 801 9
DCCA + early鄄self鄄attention

DCCA + self鄄attention
0郾 804 9
0郾 832 1

0郾 805 2
0郾 862 3

0郾 816 2
0郾 852 5

M1 + early鄄self鄄attention
M1 + self鄄attention

0郾 813 1
0郾 852 6

0郾 825 2
0郾 870 6

0郾 830 3
0郾 867 4

摇 摇 为了证明本文方法同样适用于情感三分类,表
6 给出了在 Flickr鄄3 数据集上的结果,同样显示了

表 6摇 不同方法在 Flickr鄄3 数据集上的情感分类准确率

方法 准确率

CNN
PCNN

0郾 521 3
0郾 536 2

VGG鄄transfer 0郾 591 7
DCCA + early鄄self鄄attention

DCCA + self鄄attention
0郾 564 4
0郾 630 9

M1 + early鄄self鄄attention
M1 + self鄄attention

0郾 579 6
0郾 639 5
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本文方法效果更好.

4摇 结束语

提出了一种基于两阶段深度网络结构的视觉情

感分析方法. 该方法首先依赖提出的多模态深度单

重判别性相关分析模型来映射图像和与之共现文本

的深度特征到潜在空间中,在该潜在空间中迁移文

本的语义特征到图像的判别性视觉特征中. 然后,
进一步引入注意力网络来学习潜在空间中生成的语

义增强的判别性视觉特征从而用于情感分类. 已经

在 5 个真实数据集上评估了模型的有效性,且实验

结果表明提出的方法优于其它仅利用视觉模态的方

法和迁移学习的方法. 在未来的工作中将考虑设计

更合理的注意力网络以及研究更好的特征迁移融合

策略以进一步提高异构多模态特征融合的效果.
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