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基于联合交互注意力的图文情感分析方法
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摘　　　要：社交媒体中的图文情感对于引导舆论走向具有重要意义，越来越受到自然语言处

理（NLP）领域的广泛关注。当前，社交媒体图文情感分析的研究对象主要为单幅图像文本对，针

对无时序性及多样性的图集文本对的研究相对较少，为有效挖掘图集中图像与文本之间情感一致性

信息，提出基于联合交互注意力的图文情感分析（SA-JIA）方法。该方法使用 RoBERTa 和双向门

控循环单元 (Bi-GRU) 来提取文本表达特征，使用 ResNet50 获取图像视觉特征，利用联合注意力来

找到图文情感信息表达一致的显著区域，获得新的文本和图像视觉特征，采用交互注意力关注模态

间的特征交互，并进行多模态特征融合，进而完成情感分类任务。在 IsTS-CN 数据集和 CCIR20-
YQ 数据集上进行了实验验证，结果表明：所提方法能够提升社交媒体图文情感分析的性能。

关　键　词：社交媒体；图文情感分析；联合注意力；交互注意力；多模态融合

中图分类号：TP391
文献标志码：A　　　　文章编号：1001-5965（2025）07-2262-09

 
随着网络技术的日益发展，越来越多的用户选

择通过社交媒体表达观点，社交媒体已成为人们分

享和日常交流中必不可少的工具，而用户在表达观

点时，不仅会发布文本内容，还会配以图像内容，这

些图像信息通常蕴含着用户的情感信息。因此，社

交媒体的图文情感分析与理解也逐渐受到广泛

关注。

事实上，用户在编辑社交媒体文案时，通常配

以多幅图像。本文将包含多幅图像的集合统称为

图集。然而，现有社交媒体情感分析多以文本 [1] 或

单幅图文对 [2] 为主，少见针对图集文本对的情感分

析研究。Truong 等 [3] 开展了面向图集文本对的社

交媒体情感分析研究，指出图集中每幅图像对社交

媒体整体情感判断的重要性有所不同，因此，以图

像视觉特征来对齐文本，针对数据来源单一的餐厅

评论图集进行了图文情感分析。而本文聚焦于社

交媒体图集，数据来源多样，蕴含情感信息更加丰

富，更具有挑战性。随着信息量的不断增加和网络

新词的频繁出现，影响文本情感的情感因子信息粒

度加大，而情感词典则只是固定长度的情感词汇或

短语，虽然准确但难以及时更新，在颗粒度上也很

难适应社交媒体上迅速更迭的情感数据。现如今

人们常以文本结合图像的方式表达情感，选取能够

相互映射的文本和图像来突显自身的情感。但由

于图集中图像所表达情感的多样性，从而导致文本

与图集之间的情感会表达不同。可以看出，现有方

法未能充分考虑图集中部分图像与文本情感不一

致的问题。例如：文本“#当代大学生暑假日常#你
鲨了我吧，生活压得我喘不过气”，配图为一张生活

压垮自己的表情包和一张带有微笑的自拍照。从

“鲨了我吧”和配图表情包可以看出，图文的整体

情感与文本的情感均表达为负面情感。从配图表
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情包可以看出，图像表达为负面情感，与图文整体

情感保持一致，但是带微笑的自拍照却表达正面情

感，与图文整体情感不一致。这种图集中存在图像

与文本表达情感不一致的现象，会影响图集文本情

感分析的效果。

为解决上述问题，有效挖掘图集中图像和文本

情感一致性信息，本文提出基于联合交互注意力的

社交媒体图文情感分析（images-text sentiment analy-
sis in social media based on joint and interactive attention，
SA-JIA）方法，该方法采用联合注意力关注文本与

图集之间的情感一致性表达；将经过联合注意力得

到的图文增强特征输入到交互注意力中进行图文

的特征融合，进而完成图文情感分类任务。

本文的主要创新点包括以下 3个方面：

1） 本文采用联合注意力来关注图文特征的情

感显著区域，对提取的图文特征进行模态间情感信

息一致性匹配，从而增强图文特征表示。

2） 本文提出交互注意力，对增强的图像特征和

文本特征经交互注意力来实行特征信息互补并进

行图文特征融合，进而完成图文情感分析。

3） 为证明 SA-JIA方法的有效性，在中文社交

媒体图文情感数据集 IsTS-CN和疫情情感数据集

CCIR20-YQ上进行了实验验证。与现有主流方法

相比，本文方法在中文社交媒体图集文本对情感分

析效果与性能中取得了更好的结果。 

1　相关工作
 

1.1　文本情感分析

早期的文本情感分析主要为基于情感词典的

方法。Stone[4] 通过构建情感词典来计算文本的整

体情感极性。随着机器学习和深度学习的发展，对

于文本情感分析的方法也逐渐变得复杂多样，Wiebe
等 [5] 构建大型语料库，利用机器学习分类器建立基

于情感的预测模型。Basiri等 [6] 利用 2个独立的双

向长短期记忆（bidirectional long short term memory，
Bi-LSTM）网络和门控循环单元（gated recurrent unit，
GRU）来提取时间流中过去和未来的上下文信息，

极大提高了文本情感分析的准确性。

近年来 ，以基于双向变换器的编码器表示

（bidirectional  encoder  representation  from  transfor-
mers，BERT）[7] 为主的预训练语言模型被广泛应用

于情感分析领域。Dai等 [8] 基于鲁棒优化的 BERT
预训练（robustly optimized BERT pretraining approach，
RoBERTa）[9] 方法生成以情感词为导向的依存句法

树，并将其用于文本方面级情感分析任务。Wu等[10]

提出一种相对位置编码层，整合给定方面词的位置

信息，并使用方面注意力机制考虑方面词和上下文

词之间的语义关系。

虽然文本能独立地表示一定的情感，但是人们

进行交流总是通过信息的综合表现来进行。因此，

多模态的情感分析更符合人们对情感的感知，更符

合人们表达情感的模式。研究结论也表明，相比单

一文本情感分析，多模态情感分析效果更好。 

1.2　图文情感分析

随着社交媒体迅猛发展，用户开始以图文方式

分享内容，多模态情感分析吸引了研究者的注意。

不同于文本情感分析，多模态情感分析不仅要学习

单模态特征，并且需要进行模态融合，捕捉不同模

态间的交互信息。Wu等[11] 提出基于多头自注意力

机制的融合网络，通过合理地分配声学 -视觉、声

学-文本等特征权重，获得重要的情感特征。但是

该模型无法获得模态间的层次关联信息，并且会引

入大量的噪声，造成特征冗余。Han等[12] 提出双向

双模态融合网络，对 2种模态特征表示进行差异增

量操作，进而提取模态间的相关信息。王靖豪等 [13]

提出一种基于多层次特征融合注意力网络，通过计

算“图文”与“文图”特征，实现多模态情感特征互

补。Wen等[14] 提出跨模态上下文门控卷积网络，并

引入了跨模态上下文门的概念，使其能有效地捕获

模态间的交互信息 ，同时减少不相关信息的影

响，从而生成具有情感语义信息的图文特征。并

且 ，研究者在单模态预训练模型基础上提出包

括多模式双向 Transformer (multimodal bitransformers
MMBT)[15]、EF-CapTrBERT[16] 在内的多模态预训练

模型，刻画语言和视觉之间的关联信息，虽能在图

像文本检索、视觉问答等诸多下游任务中取得不错

效果，但这些多模态预训练模型多针对单幅图文

对，未能考虑图集与文本之间的内在联系。 

1.3　Transformer 网络

Transformer网络 [17] 较早被引入用于神经机器

翻译 (neural  machine  translation，NMT)任务 ，其中 ，

编码器和解码器端各自利用包含自注意力的

Transformer。在每层自注意力之后，编码器和解码

器通过一个额外的解码器子层连接，其中，解码器

针对目标文本的每个元素关注源文本的每个元

素。Tsai等 [18] 在 Transformer的基础上设计了一种

未对齐多模态序列的多模态 Transformer来关注跨

不同时间步长的多模态序列之间的交互，并潜在地

使一种模态适应另一种模态，以端到端的形式解决

了跨模态之间数据未对齐的问题。本文将 Transfor-
mer应用到多模态，使用交互注意力替代原有结构，

用以关注图文模态间的特征信息互补，进而对图文
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特征进行融合。

分析上述研究工作发现，已有社交媒体图文情

感分析研究存在如下问题：①多模态社交媒体的图

像大多不止一幅，而现有研究主要针对单幅图文对

进行情感分析，针对图像多样性、无时序性的图集

文本对的情感分析研究相对较少；②现有的方法未

能充分考虑到图集与文本之间的关系。因此，为有

效挖掘图集与文本之间情感一致性的信息，本文提

出 SA-JIA方法。 

2　本文方法

本文 SA-JIA方法可以划分为特征提取模块、

联合注意力模块、交互注意力融合模块，本文方法

框架如图 1所示。
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图 1    SA-JIA方法框架

Fig. 1    SA-JIA method framework
 

特征提取模块使用现有的图像和文本特征提

取的方法，分别提取图像和文本中表达情感的特

征；联合注意力模块使用注意力挖掘图集文本一致

性情感信息，以增强图集和文本的特征表达；交互

注意力以 Transformer为基础，用以关注图文特征之

间的互补信息并融合输出，经 Linear和 Softmax后，

对情感进行分类预测。 

2.1　特征提取模块

FT−RoBERTa

首先，需要单独提取文本和图集的特征。对于

文本数据，由于 RoBERTa可以学习到更高层次的

语义信息，而双向GRU（Bidirectional GRU，Bi-GRU）[19]

可以学习到更低层次的语义信息，两者结合可以在

编码文本时实现多层次、多粒度的语义信息提取，

从而更好地学习文本的语义表示。因此，本文采用

RoBERTa和 Bi-GRU相结合的方式对文本进行特

征提取。使用预训练好的 RoBERTa对文本进行字

编码，得到文本特征 ：

FT−RoBERTa =
[

f1, f2, · · · , fm, · · · , fN

]
∈ Rd×N （1）

式中：下标 T为文本输入；fm 为第 m 个字的上下文

语义特征 ；N 为 RoBERTa字编码最大长度 ； d 为

RoBERTa输出维度，取值 768。
其次，采用 Bi-GRU进一步提取文本的上下文

信息：

hm =
[−−−−→
GRU( fm)⊕←−−−−GRU( fm)

]
∈ RH （2）

−−−−→
GRU

←−−−−
GRU

H = dh×2

式中： 、 表示双向门控循环单元；字 fm 的

hm 经过 Bi-GRU得到； 为 Bi-GRU隐藏层

⊕维度 2倍； 表示进行异或运算， dh 为 Bi-GRU的隐

藏层维度。

最后，可由此得到最终的文本语义特征 FT 为

FT = [h1,h2, · · · ,hN] ∈ RH×N （3）

Ii

FIr

对于图像数据，由于 ResNet50引入了残差块，

减轻了梯度消失的问题。ResNet50可以处理不同

大小、角度和光照条件下的图像，而且 ResNet50具

有更深的网络结构，可以更好地提取图像特征。因

此，本文采用 ResNet50对图像进行特征提取。首

先，将图像设定为 K 幅图像；然后，采取迁移学习方

式，使用在 ImageNet数据集[20] 上预训练的 ResNet50
模型 [21] 提取每幅图像的视觉特征。将每幅图像裁

剪成 224×224大小作为 ResNet50输入 ，对所有图

像特征进行拼接得到图集视觉特征 ：

FIr =
[
FI1 ,FI2 , · · · ,FIK

]
∈ R1 000×K （4）

FIr

FI

使用单层感知机将视觉特征 换成与文本特征

具有相同维度的向量，得到最终的图集视觉特征 ：

FI = tanh(WI FIr ) ∈ RH×K （5）

WI ∈ RH×1 000式中： 为可训练权重矩阵。 

2.2　联合注意力模块

为捕捉图集和文本之间的情感一致性信息，

SA-JIA方法采用联合注意力捕捉文本和图集之间

的一致性信息，对图文情感表达一致的特征权重进

行增强，而图文情感表达不一致的特征权重进行

减弱。

联合注意力的结构如图 2所示，通过计算得到
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CI图像和文本的交叉矩阵 ：

CI = tanh(FT
I WC FT) ∈ RK×N （6）

FI ∈ RH×K FT ∈ RH×N

WC ∈ RH×H

式中：图像特征 ，文本特征 已由

2.1节得出； 为可训练权重矩阵。

文本引导的图文相似度矩阵为

DI = tanh
(
WFI FI + (WFT FT)CT

I

)
∈ RK×K （7）

WFI ∈ RK×H WFT ∈ RK×H

βI

式中： 、 为可训练权重矩阵。

其次，引入门控机制生成图像情感权重矩阵 和门

控机制中对情感一致性信息的表达 gI：

gI = σ(WFI DI) （8）

βI =WT
s tanh(gI) （9）

WFI ∈ RH×H Ws ∈ RK×H

aFI

式中： 和 为可训练权重矩阵。

计算得到视觉注意力权重 ：

aFI = softmax(βI) ∈ RK （10）

F̃I

对特征进行加权求和获得包含文本一致性信

息的图集视觉特征 为

F̃I =

K∑
i=1

aFIi
FIi ∈ RH×K （11）

aFI = [aFI1
, aFI2
, · · · , aFIK

] FIi

aFT

F̃T

式中： ； 为第 i 幅图像的视

觉特征表示。由于获得包含文本一致性情感信息

的增强的图集特征，因此，可以直接由图集特征引

导的文本注意力特征权重 ，获得带有文本注意

力的文本语义特征 为

CT = tanh(FT
TWC F̃I) ∈ RK×N （12）

DT = tanh
(
WFT FT + (WF̃I

F̃I)CT
T

)
∈ RN×N （13）

aFT = softmax(DT) ∈ RN （14）

F̃T =

N∑
i=1

aFTi
FT ∈ RH×N （15）

aFT = [aFT1
, aFT2
, · · · , aFTN

] DT式中： ； 为图像引导的图

WFT ∈ RN×H WF̃I
∈ RN×H

F̃T F̃I

文相似度； 、 为可训练权重矩

阵。得到的新的文本特征 和新的图像特征 即

为增强的图文特征。 

2.3　交互注意力融合模块

为关注图集和文本之间的情感互补信息，更好

地进行模态的交互融合，SA-JIA方法在 Transformer[17]

的基础上，设计了一种融合不同模态信息的交互注

意力方法来提供不同模态之间的交互融合。

QI =WQI KT =WKT

VI =WVT

fI

交互注意力的结构如图 3所示，在注意力机制

中，缩放点积注意力问题的输入由 Queries、Keys、
Values组成。对于文本向着图集进行交互融合，图

集特征作为 Queries，将文本特征作为 Keys和 Values，
表 达 Queries为 ， Keys 为 ， 并 将

Values表达为 。从文本向着图集进行交互

的注意力表示 为

fI = I(Q,K,V) = softmax
(

QI(KT)T/
√

dK

)
VT （16）

WQI ∈ RdI WKT ∈ RdT WVT ∈ RdT

dT dI

式中： ， ， 为可训练权重

矩阵； 为文本特征维度； 为图集特征维度；dK 为

键向量的维度。

fT

同理，从图集向着文本进行交互融合，将文本

特征作为 Q，将图集特征作为 K和 V。从图集向文

本进行适应融合的注意力表示 为

fT = T(Q,K,V) = softmax
(

QT(KI)T/
√

dK

)
VI （17）

WQT∈RdT WKI∈RdI WVI∈RdI式中： ， ， 为可训练权重矩阵。
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图 2    联合注意力

Fig. 2    Joint attention
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求和与层归一化

层归一化
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Q K VQ K V

多头注意力

求和与层归一化
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图 3    交互注意力

Fig. 3    Interactive attention
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VT

经过前馈神经网络（feedforward neural network，
FNN）[22] 和层归一化 （layer  normalization，LN）[23] 后

得到文本交互特征 ：

VT = LN(FNN( fT(F̃T , F̃I, F̃I))) （18）

式中：LN表示层归一化；FNN表示前馈神经网络。

VI

同理，经过交互注意力模块的图集交互特征

为

VI = LN(FNN( fI(F̃I, F̃T , F̃T))) （19）

VT VI

V

将文本交互特征 与图集交互特征 进行拼

接得到所需的图文情感融合特征 ：

V = VT ⊕VI （20）

V将图文特征向量 输入全连接层得到结果向

量 Pr，再经过 softmax函数得到最终的情感分类结

果 p：

Pr = Linear(WPr V) （21）

p = softmax(Wp Pr) （22）

WPr Wp式中： ， 为可训练权重矩阵。 

3　实　验
 

3.1　数据集

为验证 SA-JIA方法的有效性，本文在 IsTS-CN
数据集和 CCIR20-YQ数据集上进行实验。

IsTS-CN数据集是由曹梦丽[24] 构建的中文社交

媒体图文情感数据集。通过设置主题词与“考研”

“毕业季”“校招”等与大学生相关的词汇，进行人

工标注后得到的 10 347条图集文本对数据，其中，

数据情感表达为正面、中性和负面的分别有 5 449
条、2 191条和 2 707条。数据集包含的图像共有

34 807幅，平均每条数据包含约有 3幅图像。

CCIR20-YQ数据集来源于全国信息检索学术

会议 CCIR2020的疫情期间网民情绪识别评测任务

（https://www.datafountain.cn/competitions/423?CC
IR2020），通过设置与“新冠肺炎”相关的 230个主

题词，进行数据采集并进行人工标注 10万条数据，

情感标签为正面、中性和负面。本文选取 10万条

中包含图像的 67 556条图文数据构成 CCIR20-YQ
数据集，其中，正面 19 639条、负面 8 864条、中性

39  053条。CCIR20-YQ数据集共有 138  320幅图

像，平均每条数据约有 2幅图像。

在实验过程中，将 IsTS-CN和 CCIR20-YQ数据

集按照 8∶1∶1的比例划分为训练集、验证集、测试

集，数据集详细信息如表 1所示。 

3.2　实验设置

本文所有模块优化器选择 Adam，Bi-GRU隐藏

层的维度设置为 200，最优的超参数组合根据在验

证集上的实验表现确定，其中，Dropout下降率设置

为 0.5，损失函数 Loss使用交叉熵损失函数 CrossEn-
tropyLoss，并在测试集上验证实验效果。经过统

计，图集中图像至多为 9幅，因此，图文情感分析图

集填充时输入的图片数量统一取值为 9。如表 2所示。
 
 

表 2    SA-JIA 方法参数设置

Table 2    SA-JIA method parameters setting

学习率
句子最大

长度
下降率

注意力
机制头数 Loss 隐藏层维度

2×10−5 200 0.5 5 CrossEntropyLoss 200
  

3.3　实验结果与分析

图文情感分析为分类任务，所以主要使用精确

率 P、召回率 R 和 F1 值作为评价指标。 

3.3.1　对比实验分析

为评估 SA-JIA方法的性能，本文从文本和图

文两方面进行对比实验。对比方法如下：

Att-Bi-LSTM[25]。基于 Bi-LSTM与注意力机制

的文本情感分析方法。

BERT[7]。基于 BERT的文本情感分析方法，通

过 BERT模型上的微调，有效提取文本语义特征用

于微博文本情感分析。

RoBERTa[9]。基于 RoBERTa的文本情感分析

方法。

VistaNet[3]。基于图像与文本对齐的图（集）文

情感分析方法。

mBERT[26]。基于 BERT与图文交互特征的图

文情感分析方法。

MMBT[15]。多模态双向 Transformer方法，利用

卷积神经网络架构增强纯文本表征。

EF-CapTrBERT[16]。利用 BERT实现基于输入

空间转换的多模态目标感知分类方法。

TIBERT[27]。利用特征引导方法获得多模态特

征，然后，拼接单峰特征并通过注意力模型进行多

模态情感分类。

表3为本文方法与对比方法在 IsTS-CN和CCIR20-
YQ这 2个数据集上的图文情感分析实验结果。

相较于多模态图文情感分析，基于文本的情感

分析方法性能相对较差，这说明引入图像视觉特征

 

表 1    数据集划分

Table 1    Dataset partitioning

数据集 训练集/条 验证集/条 测试集/条

IsTS-CN 8 277 1 035 1 035

CCIR20-YQ 54 044 6 756 6 756
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能够有效改善单模态文本情感分析方法在社交媒

体情感分析任务上的性能表现。而基于 RoBERTa
微调的情感分析方法优于其他方法，原因在于，该

方法采用 Transformer捕捉文本语义特征，能够更加

高效地获取文本语义信息，同时，RoBERTa在 BERT
上进行优化，更能充分挖掘文本情感语义信息。

由于现有情感分析方法大多针对单幅图文对

进行情感分析，对于图集中情感信息的捕捉和抽象

能力相对较弱，因此，图集文本情感分析效果欠

佳。VistaNet虽然针对图集进行情感分析，但在所

有图文情感分析方法中表现最差，在 IsTS-CN数据

集与 CCIR20-YQ数据集上较其他方法效果均较

低，可能原因是社交媒体数据表现更复杂，社交媒

体中蕴含着丰富的情感信息，图集中图像情感表达

复杂，而上述方法未充分考虑到文本与图集之间的

一致性表达而导致图文情感分析的效果变差。

由结果看出，SA-JIA方法的实验结果优于其他

主流方法，表明 SA-JIA方法能够有效处理社交媒

体图文情感分析任务。当前性能表现较好的深度

学习方法，如 EF-CapTrBERT、TIBERT方法虽然均

采用预训练语言模型进行文本特征提取，但具体的

方法不同。EF-CapTrBERT方法利用图像描述生成

方法将图像翻译为辅助句子，为语言模型提供多模

态信息；TIBERT方法则使用预训练的 ResNet模型

处理输入图像，将图像与文本特征一起输入到多头

注意力模型中，对文本与图像特征进行融合。虽然

以上做法在性能上接近或优于其他图文情感分析

方法，但性能改善并不显著，这说明在图集文本情

感分析任务中有效捕捉图集与文本之间的关联特

征和情感信息对结果有重要影响。因此，SA-JIA方

法首先采用联合注意力机制来聚焦图集和文本之

间的一致性情感信息，以此来增强图集和文本的特

征表达，然后，采用交互注意力来融合图集和文本

特征进行情感分类，最终在社交媒体图集文本情感

分析效果上有提升，在 IsTS-CN数据集上和在CCIR20-
YQ数据集上的实验结果可以看出，SA-JIA方法相

较于其他的方法都有较好的效果。 

3.3.2　消融实验分析

为评估 SA-JIA方法中不同模块、不同结构对

于情感分析性能的影响程度，在 IsTS-CN和 CCIR20-
YQ数据集上对 SA-JIA方法进行消融实验，实验结

果如表 4所示，消融实验所涉方法如下：

JIA-JA。使用联合注意力增强的图文特征融合

的情感分析方法。

JIA-IA。使用交互注意力的图文特征融合情感

分析方法。

SA-JIA。基于联合交互注意力的图文情感分

析方法。

如表 4所示，JIA-IA方法在评测指标 F1 值上要

低于 JIA-JA方法，主要的原因在于，JIA-IA方法只

是简单地对文本和图集特征直接进行了拼接，并未

进行图文模态的情感一致性匹配增强，导致图文之

 

表 3    IsTS-CN 和 CCIR20-YQ 数据集上的图文情感分析对比实验结果

Table 3    Comparative experimental results of image and text sentiment analysis on IsTS-CN and CCIR20-YQ datasets

模态 方法
P R F1

IsTS-CN CCIR20-YQ IsTS-CN CCIR20-YQ IsTS-CN CCIR20-YQ

文本

Att-Bi-LSTM[25] 0.574 0.691 0.601 0.583 0.566 0.607

BERT[7] 0.617 0.601 0.608 0.634 0.612 0.617

RoBERTa[9] 0.637 0.682 0.638 0.764 0.637 0.708

图文

VistaNet[3] 0.634 0.627 0.626 0.619 0.628 0.623

mBERT[26] 0.733 0.709 0.723 0.702 0.727 0.705

MMBT[15] 0.711 0.732 0.747 0.670 0.722 0.691

EF-CapTrBERT[16] 0.723 0.717 0.720 0.692 0.721 0.703

TIBERT[27] 0.716 0.695 0.726 0.687 0.721 0.692

SA-JIA 0.722 0.741 0.778 0.708 0.734 0.718

 

表 4    IsTS-CN 和 CCIR20-YQ 数据集上的消融实验结果

Table 4    Ablation experimental results on IsTS-CN and CCIR20-YQ datasets

方法
P R F1

IsTS-CN CCIR20-YQ IsTS-CN CCIR20-YQ IsTS-CN CCIR20-YQ

JIA-JA 0.670 0.738 0.724 0.671 0.611 0.661

JIA-IA 0.649 0.718 0.614 0.611 0.602 0.608

SA-JIA 0.722 0.741 0.778 0.708 0.734 0.718
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间的特征表示缺少一致性的关联，因此，情感分析

效果要低于 JIA-JA方法。而 SA-JIA方法在评测指

标上均高于 JIA-IA，主要原因在于，SA-JIA方法首

先引入联合注意力，从文本和图像 2个方面引导下

得到新的图文特征，减少噪声的同时增强了图文模

态的情感一致性表达，然后，经过交互注意力处理，

使文本和图像进行交互融合，从而提升了情感分析

的效果。由实验结果可知，联合注意力和交互注意

力的结合优于其他方法 ，也进一步说明了 SA-
JIA方法的有效性。 

3.3.3　实验实例分析

本文对 SA-JIA方法在数据集 IsTS-CN上进行

实例分析。

对于图 4中的正确预测样例 ，文本标题为

“#yqy的大学生活##晚安打工人#”，数据集标注的

情感类别为中性，SA-JIA方法的预测情感类别也为

中性。从文本信息看，标题“yqy的大学生活”“晚

安打工人”是比较普通的一句话，是不带任何情感，

从图集来看，每张图像展示的都只是普通城市风景

照，也可以不带任何情感，因此，数据集标注情感为

中性。SA-JIA方法很好地分析文本语义信息并捕

捉到图集特征，所给出的情感预测类别与数据集标

注一致，也为中性。
 
 

图 4    正确预测样例

Fig. 4    Correct prediction example
 

对于图 5中的错误预测样例，文本标题为“#毕
业季#认识了 814个日夜在第 813天拍了毕业照”，

数据集标注的整体图文情感类别为正面，但是 SA-
JIA方法给出的情感类别为中性。单独从文本信息

看，“#毕业季#认识了 814个日夜在第 813天拍了

毕业照”表达的情感可以被判断为中性；从图像的

角度看，图像内容表现的是毕业的情景，情感表达

可以判断为中性，并且，用户在发表图像时，有时候

会将大小不一的图像合成一张长图，在处理图像时

由于受神经网络的输入限制，会对图像进行分割，

导致丢失部分视觉信息，因此，SA-JIA方法错误地

将图文情感判断为中性情感，从而导致预测的情感

类别错误。

总结分析结果发现，导致图文情感分析不准确

的原因不仅在于文本的情感表达，而且图像处理的

方式也会影响图文情感的判断，在一定程度上影响

最终图文情感分析效果，因此，对图集的处理方式

及图集与文本之间的信息关联极为重要。 

4　结　论

1） 本文 SA-JIA方法解决了主流方法中未充分

考虑图集文本对之间情感一致性信息匹配的问题。

2） 本文方法通过联合注意力网络，从文本和图

集 2个方面去关注用户的情感表达，根据相关性来

增强文本和图集的情感一致性表达；通过交互注意

力对图文特征进行交互融合并进行社交媒体的图

文情感分析，从而提升图文情感分析性能。

3） 实验结果表明，本文方法与传统单独处理图

文信息的方法不同，本文方法以图文信息互补，相

互挖掘图文之间的语义关联，提供更全面的情感表

达理解，为图集文本对情感分析提供了新的思考

方向。

此外，本文方法仍存在局限性，图集中图像视

觉信息存在不连续性，无法很好地对其整体处理获

取图集视觉特征，在未来的工作中将尝试使用更多

 

图 5    错误预测样例

Fig. 5    Incorrect prediction example
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的方法提取图集视觉信息。
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Analysis of image and text sentiment method based on
joint and interactive attention
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Abstract： The image and text  sentiment in social  media is  an important  factor  affecting public opinion and is
receiving increasing attention in the field of natural language processing (NLP). Currently, the analysis of image and
text sentiment in social media has mainly focused on single image and text pairs, while little attention has been given
to image and text pairs of atlas that are non-chronological and diverse. To explore the sentiment consistency between
images  and  texts  in  the  atlas,  a  method  for  analyzing  image  and  text  sentiment  in  social  media  based  on  joint  and
interactive attention (SA-JIA) was proposed. The method used RoBERTa and bidirectional gated recurrent unit (Bi-
GRU)  to  extract  textual  expression  features  and  ResNet50  to  obtain  image  visual  features.  Joint  attention  was
employed  to  identify  salient  regions  where  image  and  text  sentiment  align,  obtaining  new textual  and  image  visual
features. Interactive attention was utilized to focus on inter-modal feature interactions and multimodal feature fusion,
finally  obtaining  the  sentiment  categories.  Experimental  validation  was  conducted  on  the  IsTS-CN  dataset  and  the
CCIR20-YQ dataset,  showing  that  the  proposed  method  can  enhance  the  performance  of  analyzing  image  and  text
sentiment in social media.

Keywords： social  media； image  and  text  sentiment  analysis； joint  attention； interactive  attention；multimodal
fusion
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