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Abstract　Mostexistingresearchofsentimentanalysisarebasedoneithertextualorvisualdataand
cannotachievesatisfiedresults．AsmultiＧmodaldatacanprovidericherinformation,multiＧmodal
sentimentanalysisisattractingmoreandmoreattentionsandhasbecomeahotresearchtopic．Dueto
thestrongsemanticcorrelationbetweenvisualdataandthecoＧoccurrencetextualdatainsocialmedia,

mixeddataoftextsandimagesprovidesanewviewtolearnbetterclassifierforsocialmediasentiment
classification．Ahierarchicaldeepcorrelativefusionnetworkframeworkisproposedtojointlylearn
textualandvisualsentimentrepresentationsfromtrainingsamplesforsentimentclassification．In
ordertoalleviatetheproblemoffineＧgrainedsemanticmatchingbetweenimageandtext,boththe
middlelevelsemanticfeaturesofimagesandthedeepmultiＧmodaldiscriminativecorrelationanalysis
are applied to learn the most relevant visual feature representation and semantic feature
representation,meanwhile,keepingboththevisualandsemanticfeaturerepresentationstobelinear
discriminable．Motivatedbythesuccessfuluseofattentionmechanisms,wefurtherproposeamultiＧ
modalattentionfusionnetworkbyincorporatingvisualandsemanticfeaturerepresentationstotrain
sentimentclassifier．ExperimentsontherealＧworlddatasetswhichcomefromsocialnetworksshow
that,theproposed methodgets moreaccuratepredictionon multiＧmediasentimentanalysisby
capturingtheinternalrelationsbetweentextandimagehierarchically．
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摘　要　现有的多数情感分析研究都是基于单一文本或视觉数据,效果还不够理想,多模态数据由于能

够提供更丰富的信息,因此多模态情感分析正受到越来越多的关注．社交媒体上视觉数据常常和与之共

现的文本数据存在较强的语义关联,因此混合图文的多模态情感分类为社交媒体情感分析提供了新的

视角．为了解决图文之间的精细语义配准问题,提出了一种基于层次化深度关联融合网络的多媒体数据

情感分类模型．该模型不仅利用图像的中层语义特征,还利用多模态深度多重判别性相关分析来学习最大



相关的图像视觉特征表示和文本语义特征表示,而且使形成的视觉特征表示和语义特征表示均具有线

性判别性．在此基础上,提出合并图像视觉特征表示和文本语义特征表示的多模态注意力融合网络,以

进一步改进情感分类器．最后,在来自于社交网络的真实数据集上的大量实验结果表明,通过层次化捕

获视觉情感特征和文本情感特征之间的内部关联,可以更准确地实现对图文融合社交媒体的情感分类

预测．
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　　随着移动互联网和智能终端的快速发展,社交

媒体上的用户生成内容变得越来越多样化,社交媒

体数据已不再仅限于单一的文本形式,例如越来越

多的社交用户倾向于使用图像和短文本这种多模态

内容的形式来表达他们的观点和在社交媒体上相互

交流．这些大量社交用户分享的多模态数据为人们

提供了探索众多话题的情感和观点的宝库,因此多

模态情感分析已经成为一个重要的研究热点[１Ｇ９],但
是大规模多模态社交媒体数据的情感分析还是一个

充满挑战的任务．
早期的情感研究较多关注单一的文本或图像,

且采用传统的机器学习分类算法．近年来,鉴于深度

学习技术的优异表现,越来越多的研究人员倾向于

使用深度神经网络来学习文本的分布式和稳健的特

征表示用于情感分类[１０Ｇ１３]．与此同时,卷积神经网络

(convolutionalneuralnetwork,CNN)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,一些研究者开始探索基于 CNN 的图像情

感分析[１４Ｇ１６]．最近,在多模态情感分析的研究中[１Ｇ９],
利用深度神经网络的方法在性能上也更优异．多模

态情感分析是融合多种模态的信息进行统一的分类

预测任务,其关键的问题是多模态样本特征的融合．
由于不同模态的异质性,模态之间特征的融合是较

困难的．尽管基于深度网络相关的模型已经取得了

不错的进展,但是基于深度网络的融合模型仍需要

进一步深入研究．
为了克服已有的图像 文本的多媒体情感分析

研究中存在的异构模态的特征融合方式相对简单以

及单一图像处理上仅从图像自身提取特征等不足,
本文的主要贡献有４个方面:

１)在图像的处理上利用迁移学习策略和图像

中层语义特征相结合的方法来构建具有一定语义的

视觉情感特征表示．
２)结合深度典型相关分析(deepcanonicalcorＧ

relationanalysis,DCCA)[１７]和深度线性判别分析

(deeplineardiscriminantanalysis,DeepLDA)[１８]

的思想提出多模态深度多重判别性相关分析的联合

优化目标,通过优化生成最大相关的判别性视觉特

征和判别性语义特征以构建图像和文本在特征层次

上的语义相关,且使特征具有判别性的能力,从而提

升语义配准．
３)提出基于多模态协同注意力网络的融合方

法,能进一步序列化地交互图像的视觉特征和文本

的语义特征,从而更好地匹配融合多模态特征．
４)在多个数据集上的对比实验表明,本文提出

的层次化深度关联融合的网络模型在情感分类任务

中能取得更好的分类效果．

１　相关工作

多模态情感分析的研究尚且处于初期阶段,大
致可以分为２类．较早的研究以特征选择模型为主,
最近开始基于深度神经网络模型展开研究．

Wang等人[１]利用统一的跨媒体词袋模型来表

示文本特征和图像特征,且利用机器学习的方法来

预测融合后的情感,结果表明跨模态情感分类结果

要略优于单模态的情感分类结果．Cao等人[２]融合

来自于形容词名词对(adjectivenounpairs,ANPs)[１９]

的图像中层视觉特征的预测结果和由情感词、情感

标签和句子结构规则组成的文本特征的预测结果,
其中图像和文本的融合权重是通过参数来控制,最
后用于微博的公共情感分析．Poria等人[３]通过使用

特征级的和决策级的融合方法合并来自于多模态的

情感信息．Katsurai等人[４]首先构筑视觉特征、文本

特征和情感特征,然后利用映射矩阵映射视觉、文
本、情感这３个模态的数据到一个共同的潜在嵌入

空间中,认为潜在空间中的映射特征是来自于不同

模态的互补信息从而被用于训练情感分类器．
最近深度学习方法应用于多模态情感预测也

备受关注．如Cai等人[５]利用２个单独的CNN结构
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分别学习文本特征表示和图像特征表示,将其合并

后输入另外的CNN结构以进行多媒体的情感分析．
Yu等人[６]也利用２个 CNN 结构分别提取文本和

图像的特征表示,使用逻辑回归对文本的和图像的

特征表示进行情感预测,最后使用平均策略和加权

的方法融合概率结果．Baecchi等人[７]提出基于连续

词袋模型和降噪自动编码的多模态特征的学习模型

以进行 Twitter数据情感分析,当然该模型也可应

用到其他的社交媒体数据上．You等人[８]提出跨模

态一致回归的方法用于结合视觉和文本的情感分

析,该方法利用深度视觉的和文本的特征构建回归

模型．而Xu等人[９]利用卷积网络的结构来提取图像

和文本的特征表示,然后利用残差的模型来合并图

像和文本的多模态特征用于情感分析．
尽管这些模型都是有效的,但是大多都独立地

使用视觉和文本的信息,且在融合过程中往往忽略

了图像和文本之间的内在关联．通常,组合不同模态

数据的多模态融合方法可以分为早融合、后融合、混
合融合[２０]．其中,后融合涉及为每种模态数据构建

相应的分类器,然后结合这些决策进行预测;而早融

合需要将不同模态的特征融合到单个分类器中．本
文的研究仍属于特征层的融合,但是不同于已有的

研究方法,本文工作的关注点有２个方面:１)同时处

理图像和与之共现的文本信息;２)在多模态深度网

络的结构中,利用层次化深度关联融合的方法来探

究图像和文本之间的语义关联．首先,本文整合

DCCA[１７]和DeepLDA[１８]到一个统一的联合多模态

优化目标中,以此构建图像和与之共现的文本在特

征层次上的语义关联,且使各自生成的特征具有较

好的判别性．此外,最近注意力模块已经成为应用于

各种任务的现代神经系统的组成部分,比如机器翻

译[２１]、图像问答任务[２２]和图像标题生成[２３]等,然而

很少的研究工作已经利用注意力机制进行融合,本
文提出基于协同注意力(coＧattention)机制的多模

态融合策略,用于训练情感分类器．

２　方法描述

本节介绍提出的用于多模态情感分析任务的层

次化深度关联融合的网络模型,整体结构如图１所

示,总共由５个部分构成:①视觉模态特征提取网

络;②文本模态特征提取网络;③多模态深度多重判

别性相关分析;④coＧattention网络的多模态注意力

融合模型;⑤分类网络．

Fig．１　FrameworkofhierarchicaldeepcorrelativefusionnetworkformultiＧmodalsentimentclassification
图１　基于层次化深度关联融合网络的社交媒体多模态情感分类框架图

　　基于层次化深度关联融合网络的多模态情感分

类模型首先利用图１中①②的多模态特征提取网络

逐层提取视觉模态和文本模态的特征,得到相对应

的顶层特征表示,然后通过图１中③进一步生成最

大相关的判别性特征表示,最后使用图１中④的coＧ
attention网络来交互合并这２种特征表示并传递到

图１中⑤的全连接神经网络(fullyconnectedneural

network,FCNN)中进一步深层融合后再用于训练

情感分类器．下面阐述模型的细节．
２．１　视觉模态特征提取网络

尽管已有学者在情感分析相关研究上探测过图

像视觉特征[１４Ｇ１６,２４]或者图像中层语义特征[１９,２５Ｇ２６],
但是仅从单一视觉特征或中层语义特征的角度来构

筑视觉情感特征,并不能构筑完整的且易于理解的
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图像视觉特征．本文同时从图像特征提取和图像中

层语义特征提取的角度来学习高层次的视觉情感表

示,如图２中①所示．
图像的特征提取是基于 VGG[２７]展开的,其由

５个卷积块和３个全连接层组成,且已经在１０００个

目标分类的ImageNet数据集上表现出了极好的性

能．本文利用迁移学习的策略来克服ImageNet数据

集和图像情感数据集的不同差异．首先,VGG１６模

型在ImageNet的数据集上训练好,然后迁移已经

学习好的参数到情感分析的目标中．在提出的模型

中,修改最后用于目标分类的全连接层为特征映射

层,然后提取该全连接层的特征输出,如图２中①
(aＧ１)所示．

为了提取更全面的图像中层语义特征,首先划

分每一个图像对应的中层语义特征(ANP)为形容

词和名词,然后通过 CNN 来分别提取图像的形容

词描述性特征和名词客观性特征．针对形容词和名

词的特征提取网络,CNN 采用的是二维卷积,每一

个形容词或名词的样本像单通道图像一样被调整为

５０×５０的大小,利用２个平行的子网络,即图２中

①(aＧ２)中 AＧnet和 NＧnet,其分别由同样的卷积层

和全连接层组成．

Fig．２　SchematicsketchofdeepmultiＧmodalmultiＧdiscriminativecorrelationanalysistolearn
thevisualandtextualcontent

图２　视觉和文本的多模态深度多重判别性相关分析图解

　　总之,在视觉模态特征提取上,本文提出联合学

习图像 ANP的形容词和名词以及图像特征以构筑

具有一定语义的视觉情感特征表示,以此缓解图像

视觉特征和文本语义特征之间的语义鸿沟．后文中

将称视觉模态特征提取网络为f．
２．２　文本模态特征提取网络

文本模态特征提取网络是由词向量输入层、卷
积层、双向长短时记忆网络(BiＧLSTM)层和全连接

层组成,如图２中②所示．
假设xi∈RRk是句子中第i个词对应的k 维词

向量,则一个长度为n 的句子表示为

x１:n＝x１􀱇x２􀱇􀆺􀱇xn, (１)

其中,􀱇表示连接操作,在句子矩阵x１:n上利用一个

单层的CNN[２８],它的卷积层包含高度分别为h１,

h２,h３ 的３个滤波器F１∈RRh１×k,F２∈RRh２×k,F３∈
RRh３×k．每个滤波器Fi 在输入的句子序列上进行滑

动,当Fi 应用到整个句子矩阵中每一个可能的hi

窗口的词上时,就会产生一个特征映射ci∈RRn－hi＋１,
其中某一项窗口的词的特征映射ci,j为

ci,j＝δ(Fi∗x[j:j＋hi－１]＋bi), (２)
这里∗是卷积操作,j＝１,２,􀆺,n－hi＋１,bi∈RR是

一个偏置项,δ(􀅰)是一个非线性激活函数．每一个滤

波器Fi 能够生成M 个这样的特征映射,因此总共

获得了３M 个特征映射．然后,在滤波器Fi 的M 个

特征映射向量的每一个长度上应用最大池化操作,
则结果输出向量为oi∈RRM ,具体表示为

５１３１蔡国永等:基于层次化深度关联融合网络的社交媒体情感分类



oi＝(max(c１
i),max(c２

i),􀆺,max(cM
i ))． (３)

通过􀱇连接每一个oi 得到o＝(o１􀱇o２􀱇o３)∈
RR３M ．然后将o输入BiＧLSTM 网络,从正向和反向的

角度来使用已提取的特征从而更好地学习输入的文

本序列．最后,经过对文本的序列建模后,将 BiＧ
LSTM 的输出传递给全连接的神经网络以更好地

融合时序特征以形成更容易被区分的高层特征表

示．后文中称文本模态特征提取网络为g．
２．３　多模态深度多重判别性相关分析

本文提出的多模态深度多重判别性相关分析是

基于典型相关分析(canonicalcorrelationanalysis,

CCA)和线性判别分析(lineardiscriminantanalysis,

LDA)展开的．两者都来自经典的多元统计,都依赖

于各自输入特征分布的协方差结构．不同之处在于,

CCA是一种适用于多模态数据的分析方法,但是它

既没有考虑标签信息也不能对各自模态的内部信息

进行分析;而 LDA 是一种利用标签信息的且适用

于单模态数据的分析方法,但是它不能直接地应用

到多模态数据分析上,因此可将两者结合起来,以充

分发掘各自模型的优势,从而形成一个在多模态学

习过程中既探究不同模态之间的最大相关性又兼顾

各自模态最大判别性的多模态数据处理方法．
多模态的样本数据往往来自于异构特征空间,

不同模态数据的特征分布差异较大,此时如果将异

构特征融合后再进行 LDA,较难取得好的效果．例
如,那些来自于社交网站的图像和文本,如果直接将

图像和文本的特征融合后再用于LDA,这既没有考

虑图像和文本的对应关联也没有考虑图像和文本各

自特征分布的差异．因此本文将在考虑不同模态之

间相关性的同时,也尽量考虑不同模态之间的特征

分布的差异,即在寻求视觉模态和文本模态最大相

关性的同时,兼顾视觉模态和文本模态各自的线性

判别性．多模态深度多重判别性相关分析方法包含２
部分:相关性分析部分和判别性分析部分．

在描述方法之前,首先给出相关变量的数学定

义形式．令{(xp
i ,xq

i)}N
i＝１表示一系列 N 对的图像

文本观察值,其中{xp
i}N

i＝１＝Xp∈RRN×dp ,{xq
i}N

i＝１＝
Xq∈RRN×dq ,且属于C 个不同的类c∈{k１,k２,􀆺,kC},
这里上标p 和q分别表示图像和文本,即视觉特征

向量xp
i 表示第i个对中的图像,同理xq

i 表示对应

于图像xp
i 的文本特征向量．此外,当在视觉模态上

同时利用图像特征和图像的中层语义特征共同学习

时,视觉模态上是３个输入,这里不再形式化表示,
可依照图像 文本对的形式化表示类推．利用２．１节

设计的视觉模态特征提取网络f 和２．２节设计的文

本模态特征提取网络g 作为非线性特征映射来处

理输入的数据{(xp
i ,xq

i)}N
i＝１．图像和文本分别通过

f 和g 这２个不同的神经网络生成各自的顶层特征

表示f(Xp)∈RRN×L和g(Xq)∈RRN×L．设f 和g 这２
个不同神经网络的学习参数(Wp;bp)和(Wq;bq)的
集合分别表示为θp 和θq,且固定f(Xp)和g(Xq)
的维度是相同的,记为L．则多模态深度多重判别性

相关分析的模型框架简单描述为

J(f(Xp),g(Xq))＝C(f(Xp),g(Xq))＋
[D(f(Xp))＋D(g(Xq))], (４)

其中,J(f(Xp),g(Xq))表示p,q 模态间的多重判

别性相关分析的目标函数,C(f(Xp),g(Xq))表示两

者模态间的相关性分析项,D(f(Xp))和D(g(Xq))
分别表示各自模态内部的判别性分析项．

本文以式(４)为基准来设计模型,即从不同模态

之间来考虑多重判别性的相关分析,下面分别对模

型中的各项进行阐述．
２．３．１　多模态深度相关性分析

Andrew等人[１７]提出基于 CCA 的端到端的深

度神经网络的解释方法 DCCA,其优化目标是推动

多模态网络学习高度关联的特征表示．受到 DCCA
方法的启发,本文在自定义的多模态深度网络结构

f 和g 下来学习视觉模态和文本模态间的相关性,
称为 MultiＧDCCA．

在CCA 中,首先通过预处理的操作,分别使

f(Xp)和g(Xq)变成中心数据矩阵,表示为

f
－(Xp)＝f(Xp)－

１
Nf(Xp)１, (５)

g－(Xq)＝g(Xq)－
１
Ng(Xq)１, (６)

其中,N 表示数据的总数,１∈RRN×N 表示元素全为１
的矩阵．

视觉模态和文本模态的顶层特征表示的正则化

自协方差矩阵,分别表示为

Σpp ＝
１

N －１f
－(Xp)f

－ (Xp)T ＋rpI, (７)

Σqq ＝
１

N －１g
－(Xq)g－ (Xq)T ＋rqI, (８)

其中,rp,rq 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．
除了领域自身的方差外,不同领域学习到的特

征表示的交叉协方差矩阵为

Σpq ＝
１

N －１f
－(Xp)g－ (Xq)T． (９)
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　　基于CCA中介绍的协方差矩阵Σpp,Σpq,Σqq,
定义矩阵T＝Σ－１∕２

pp ΣpqΣ－１∕２
qq ．然后f(Xp)和g(Xq)

的总体关联通过相对应的奇异值问题T＝UpΛUq

和Λ＝diag(d)中的奇异值d 的求和来计算．Up 和

Uq 分别是转化视觉模态和文本模态到线性CCA子

空间的映射矩阵．故 MultiＧDCCA 的相关分析是在

f 和g 相对应的网络参数θp 和θq 下最大化奇异值

d 的和,即:

C(f(Xp),g(Xq))＝argmax
θp,θq

∑
L

i＝１
di． (１０)

　　在网络f 和g 有相同的特征维度L 时,也可以

通过最大化矩阵迹的范数 T tr＝tr((TTT)１∕２)来优

化典型关联．
２．３．２　多模态深度判别性分析

Dorfer等人[１８]提出基于LDA的端到端的深度

神经网络的解释方法DeepLDA,其优化目标是推动

网络在顶层表示上学习线性可分的潜在空间．受到

DeepLDA的启发,本文在视觉模态特征提取网络f
的顶层和文本模态特征提取网络g 的顶层同时学

习可以最大化C 个不同的多模态数据类别之间区

分的潜在表示,称为 MultiＧDeepLDA．
对于LDA而言,Σpp可作为视觉模态的总体离

散度矩阵,同理Σqq可作为文本模态的总体离散度

矩阵．此外,由于图像 文本对的标签属于C 个不同

的类c∈{k１,k２,􀆺,kC},则 LDA 还需要C 个不同

类别中每个类别的视觉模态和文本模态的协方差矩

阵Σpc,Σqc,以及视觉模态和文本模态中所有不同类

协方差矩阵的均值Σpw,Σqw,即类内离散度矩阵,分
别表示为

Σpc ＝
１

Nc －１f
－(Xp

c)f
－ (Xp

c)T ＋rI, (１１)

Σqc ＝
１

Nc －１g
－(Xq

c)g－ (Xq
c)T ＋rI, (１２)

Σpw ＝
１
C∑

c
Σpc, (１３)

Σqw ＝
１
C∑

c
Σqc, (１４)

其中,r是正则化参数,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Σpp,Σqq和类内离

散度矩阵Σpw,Σqw来定义视觉模态和文本模态的各

自类间离散度矩阵Σpb,Σqb:

Σpb＝Σpp－Σpw;Σqb＝Σqq－Σqw, (１５)
则 MultiＧDeepLDA是通过找到视觉模态和文本模

态内部的映射矩阵A１ 和A２,使得在相同标签下各

自模态内的类间离散度矩阵和类内离散度矩阵的比

值最大化,具体表述为

D(f(Xp))＝argmax
A１

A１ΣpbAT
１

A１ΣpwAT
１

, (１６)

D(g(Xq))＝argmax
A２

A２ΣqbAT
２

A２ΣqwAT
２

, (１７)

其中,映射矩阵A１ 和A２ 分别转化各自模态的数据

到一个C－１维的空间中,在各自空间中的映射特

征变得线性可区分．
下面仅对A１ 的求解做简要阐述,A２ 的求解以

此类推．具体来讲,最大化类别间隔的线性组合A１

是通过求解Σpbei＝vi(Σpw＋λI)ei 确定的,而映射

矩阵A１ 是与特征值问题有关的特征向量e的集合．
最后得到的特征值vi 量化了在对应特征向量方向

ei 上的判别性方差,最终的优化目标关注的是最大

化kp 个最小的特征值{vp
１,vp

２,􀆺,vp
k},即:

argmax
θp

１
kp

∑
kp

i＝１
vp

i , (１８)

其中,{vp
１,vp

２,􀆺,vp
k}＝{vp

j|vp
j ＜min{vp

１,vp
２,􀆺,

vp
C－１}＋ε},该目标函数的设计是为了推动网络能学

习判别性的能力到特征空间中所有可用的维度中[１８]．
２．３．３　相关分析与判别分析的融合

综合２．３．１节和２．３．２节可看出,MultiＧDCCA
和 MultiＧDeepLDA都是基于相对应的特征值问题

的特征结构优化的．其中,MultiＧDCCA 的优化是把

最大化视觉模态特征提取网络f 和文本模态特征

提取网络g 的隐层输出的相关性作为目标来求解

矩阵T 的奇异值;而 MultiＧDeepLDA的优化是在相

同的多模态类别下最大化视觉的和文本的各自模态

内类别的区分,其由相对应的广义特征值问题的特

征值大小进行量化．尽管两者的优化有差异,但是这

２种方法有相同之处,即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．
故多模态深度多重判别性相关分析是同时使用

MultiＧDCCA 和 MultiＧDeepLDA 的模型和优化理

论,即同时优化２个不同模态之间隐层表示的相关

性以及使各自模态学到表示具有判别性能力的联合

优化目标的形式化表示为

argmax
θp,θq

１
L∑

L

i＝１
di＋

１
kp

∑
kp

i＝１
vp

i ＋
１
kq

∑
kq

i＝１
vq

i,(１９)

其中,第１项是为了优化视觉模态和文本模态之

间的相关性,其中用L 来泛化典型相关;而第２项

和第３项分别是为了优化视觉模态和文本模态的

判别性．
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多模态深度多重判别性的优化目标式(１９)是个

端到端的优化过程,首先需要计算相关性的优化目

标分别对f(Xp)和g(Xq)的梯度,以及各自判别性

的优化目标对f(Xp)和g(Xq)的梯度,然后沿着多

模态网络的２个分支并通过标准的反向传播的方法

计算针对θp 和θq 的梯度．
经过式(１９)这种多模态深度多重判别性相关分

析的优化,最后经CCA的特征映射可将图２中①②
这２个网络的顶层输出f(Xp)和g(Xq)转化成最

大相关的且各自具有判别性的特征表示UT
pf(Xp)

和UT
qg(Xq),如图２中③所示．如果使用图２中②提

取的文本语义特征和仅用图２中①的 VGGＧnet提

取图像视觉特征,通过图２中③生成新的特征表示,
后文称该模型为DDC;若使用图２中②提取的文本

语义特征和图２中①的３个子网络共同提取含有一

定语义的图像视觉特征通过图２中③生成新的特征

表示,则后文称该模型为 DANDC．式(１９)的表述是

从优化求解的角度展开的,如果从理论层次上来形

式化表述整个过程,则表示为

min
θp,θq,Up,Uq∑i∈NN＋

UT
pf(xp

i)－UT
qg(xq

i)２
F＋

∑
i∈NN＋,yi∈c

L(yi,f(xp
i),g(xq

i)),

s．t．UT
pΣppUp ＝I,UT

qΣqqUq ＝I,

uT
piΣpquT

qj ＝０,∀i≠j,

(２０)

其中,式(２０)中的第１项是在无监督的情况下,致力

于使２个不同模态之间具有最大相关性,即两者的

距离最小;而第２项是在相同标签的有监督情况下,
致力于使２个模态能够各自产生具有可区分性的特

征表示．
那些来自于社交网站上的图像 文本的共现数

据,在人类概念理解层面上两者之间是存在语义相

关性的,但是在特征层面上两者之间并没有关系,且
属于异构模态特征,存在较大的语义鸿沟．经过上述

系列操作,将存在语义相关的成对的图像 文本数据

转化成在具体特征形式上的最大相关,即在特征层

次上将图像数据和对应的文本数据建立起关联,从
而使两者之间差异更小,如式(２０)所示,这一定程度

上缓解了异构模态特征之间的鸿沟,且使各个模态

具有优异的判别能力．
２．４　多模态注意力融合网络的情感分类

受人类视觉注意力启发的注意力模块提供了一

种机制来推断局部特征对于整体特征的相对重要

性．鉴于它能够提供完整的可微性和可解释性来发

掘网络关注的重点,目前已经在许多神经网络的应

用中作为默认的组成部分．注意力模块可以是只关

注整体特征中某一特定部分的硬性注意力机制,也
可以是通过重要性的概率分布来分配给所有特征的

软性注意力机制．本文主要选择软性注意力机制来

展开后续的研究．
尽管２．３节中获得的判别性视觉 特 征 表 示

UT
pf(Xp)和判别性语义特征表示UT

qg(Xq)两者在

整体特征层面上是最大相关的且具有判别性的,即
两者之间在特征层次上的语义差距最小,而在多模

态情感分析任务中图像视觉特征和文本语义特征的

贡献度不是同等重要的,因此,需要进一步探测视觉

特征和语义特征之间更深层次的内部联系．于是提

出一种先后序列化生成语义注意力和视觉注意力的

coＧattention网络,进一步发掘最大相关的判别性视

觉特征和判别性语义特征之间更深层次的内部情感

关系．由于视觉特征和人类高层情感概念理解之间

存在情感鸿沟,为了形成更好的易于理解的视觉特

征表示,本文首先关注基于语义的视觉注意力．
为了便于形式化表示,分别简写UT

pf(Xp)和

UT
qg(Xq)为vI 和vS．如图３中①所示,首先同时输

入vI 和vS 到相同构造的２个全连接神经网络fI

和fS 中进一步提取成对的视觉和语义特征表示,
其中fI 为学习视觉特征的网络,而fS 为学习语义

特征的网络．在vI 和vS 共同逐层学习的过程中,通
过使用一个单层的神经网络来结合视觉特征和语义

特征,然后使用softmax 层来生成一个视觉注意力

分布,相关操作为

hI＝tanh(WvIfI(vI)☉WvSfS(vS)), (２１)

α＝softmax(WhIhI＋bhI
), (２２)

其中,WvI
,WvS

,WhI
,bhI

是参数,使用☉表示视觉特

征表 示 和 语 义 特 征 表 示 的 结 合,其 中 视 觉 特 征

fI(vI)∈RRd和语义特征fS(vS)∈RRd具有相同的特

征维度d,通过对应交互视觉特征fI(vI)和语义特

征fS(vS)从而形成视觉语义特征fIS(v),为了更加

频繁地深入交互特征元素,继续学习fIS(v)使其特

征元素全部关联到d 维特征空间中,从而形成具有

特征之间内部关联的新的视觉语义特征hI,因此可

得对应于hI 中特征的注意力概率α∈RRd,是一个d
维向量．

基于每一个特征i的视觉注意力概率αi,新的

判别性视觉特征表示通过视觉特征的权重和来构

造,即:

􀭴vΙ＝∑
i
αifI(vi)． (２３)
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Fig．３　SchematicsketchofmultiＧmodalattentionfusionnetworkforsentimentclassification
图３　多模态注意力融合网络的情感分类图解

　　然后使用新的判别性视觉特征表示􀭴vI 来形成

基于视觉的语义注意力．
为了构建更好的信息表示,除了用文本语义特

征来引导图像视觉特征的注意力,还进一步探讨基

于视觉的语义注意力来研究视觉和语义的相互影

响．基于视觉的语义注意力与基于语义的视觉注意

力操作过程相似．为了获得语义的注意力分布,首先

利用􀭴vI 结合相对应的语义特征,然后基于概率分布

形成新的判别性语义特征表示􀭴vS,详细的操作为

hS＝tanh(W􀭴vI􀭴vI☉WvSfS(vS)), (２４)

β＝softmax(WhShS＋bhS
), (２５)

􀭴vS＝∑
i
βifS(vi)． (２６)

　　同理,式(２４)~(２６)中的参数设置与基于语义

的视觉注意力的等式设置相同．
总之,基于语义的视觉注意力和基于视觉的语

义注意力是一个交互影响的过程,通过交互来形成

更好的有利于图像和文本进行深层融合的特征表

示．为了探索图像和文本之间更深层次的内部关联,
可以尝试多次序列化地迭代交互视觉特征和语义特

征,即形成嵌套的coＧattention网络．
通过合并􀭴vI 和􀭴vS 生成图像视觉和文本语义的

融合表示vm,即:

vm＝􀭴vΙ􀱇􀭴vS, (２７)
其中,􀱇是连接操作．在网络学习的过程中,隐藏层

可以自动地结合视觉的和文本的情感表示．
在获得了融合特征vm 之后,通过２层全连接神

经网络fm 进一步捕获更深层次的内部关联,将最

后一个全连接层的输出通过softmax 层产生分类

标签的分布,如图３中②所示,该过程简要描述为

ŷ＝softmax((Wfm
)fm(vm)＋bfm

), (２８)
其中,Wfm ∈RRC×d和bfm ∈RRC是参数,C 是标签的数

量,在多模态注意力融合网络模型的设置中,vI 和

vS 的输入到最后的分类是一个端到端的过程,该模

型使用分类交叉熵计算基于反向传播的训练的批量

损失．

Loss＝ －１
N ∑

N

i＝１
∑
C

j＝１
yi,jlb(ŷi,j), (２９)

其中,N 是一批中的总共样本数量,C 是情感类别

的数量．yi 表示来自于训练批次中第i个样本的独

热的真实向量,ŷi,j表示对于相同样本中类别j的预

测概率．

３　实验分析

本节首先介绍实验中要用到的５个数据集,其
中３个是根据 ANP[１９,２５]从不同的社交网络上爬取

的,另外２个是来自于公开的数据集[４];然后介绍了

本文实验中的一些设置;最后通过实验来评估本文

提出方法的性能,大致包括２部分内容:１)从整体情

感分类性能的角度来比较本文提出方法和其他对比

方法的实验结果的差异;２)从局部模型设置合理性

的角度来确定整体模型中的２个关键部分对情感分

类结果的影响．
３．１　数据集

在目前的多模态情感分析中,由于存在一些可

以构建的具有英文描述的图像 文本对的多模态

情感数据集,而缺乏公开的具有中文描述的多模态

情感数据集,故在本文后续的实验中主要讨论英文
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描述的图文多媒体情感数据集．但是本文提出的模

型同样也适用于具有中文描述的多模态情感数据

集,这是因为本文提出的模型主要关注的是构建视

觉语义和文本语义之间的深层关联交互,与文本语

言的表现形式关系不大．语言形式对模型的影响将

在今后进一步的工作中验证．
由此,首先利用不同的情感关键词查询视觉中

国官网的搜索引擎来构筑数据集．具体而言,利用视

觉情感本体库(VSO)中３２４４个 ANP[１９]作为情感

关键词从视觉中国网站上的 Getty专区爬取３８３６３
条图像 文本对,称其为 VCGI数据集;此外,从

３２４４个 ANP[１９]中随机选出３００个 ANP作为情感

关键词,又从相同的网站上爬取３７１５８条图像 文

本对,称其为 VCGII数据集．
此外,多语言视觉情感本体库 MVSO是由来自

于１２种语言(例如中文、英文等)的１５６００个概念构

成,这些概念和图像中表达的情感和情绪密切相关．
类似于 VSO数据集,这些概念也以 ANP的形式定

义．与 VCG数据获取的方式相同,利用 MVSO[２５]中

提供的英文语言 ANP,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

７５５１６条图像与其相对应的标题、标签、描述,称其

为 MVSOＧEN数据集．
文献[４]中公开了带有３个标注(积极、中性、消

极)的Flickr图像ID,幸运的是Flickr提供了 API,
其能通过提供的唯一ID获得１张图像的元数据(描
述、上传日期、标签(tags)等),因此利用公开的所有

ID从Flickr网站上爬取了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．
对于来自于 Getty图像的２个数据集,由于存

在极少量中文描述的数据集,则删除那些描述是中

文的图像 文本对,同时为了获得更丰富的文本语义

信息,则删除那些英文描述少于２０个字符的图像

文本对;对于 MVSOＧEN 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都是三者都有,但至

少有１个)．由于文本中存在一些不是词汇的内容,
而是以链接、符号等明显不含语义信息的内容形式

展示,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 MVSOＧEN 数据集中图像的情

感极性标签来自于 ANP的情感分数值,而 Flickr

数据集中图像的情感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
此得到了本文在实验中使用的５个数据集,分别为

VCGI,VCGII,MVSOＧEN,FlickrＧ２,FlickrＧ３,其具

体信息统计如表１所示:

Table１　StatisticofTheDatasets
表１　实验使用数据集统计

Dataset Positive Neutral Negative Total

VCGI １８８４７ ０ １５８３７ ３４６８４

VCGII １８１３４ ０ １６１８４ ３４３１８

MVSOＧEN ３５２９５ ０ ２４３６３ ５９６５８

FlickrＧ２ １２７７３ ０ １００７０ ２２８４３

FlickrＧ３ １２７７３ １３５１８ １００７０ ３６３６１

３．２　实验设置

VCG数据来自于视觉中国网站的 Getty专区,
其图像的文本描述相对正式和简洁．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．MVSOＧEN 数据集和Flickr数据集均来

自社交网站 Flickr,不同的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,
则文本长度长短不一且差别较大,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．
每一个词向量的维度设置为３００,在训练过程

中微调词向量来适应本文使用的情感数据集．文本

模态特征提取网络的卷积核在实验中使用了３个不

同的卷积核尺寸,分别为３,４,５,且针对每一个卷积

核尺寸采用了２０个滤波器．此外,针对所有的图像

都调整其为相同的大小２２４×２２４．在实验中总共有

２个端到端的优化过程:１)多模态深度多重判别性

相关分析的优化,除了在最后关联层上采用线性

(linear)激活函数,其他网络层的输出均连接到

ReLU激活函数;２)多模态注意力融合网络的分类

交叉熵的优化,每一个全连接层(除最后一个)的输

出均连接到ReLU激活函数,最后一个全连接层的
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输出采用softmax 进行分类．但是这２个优化的过

程均使用小批量的 RMSprop方法[２９]来优化网络．
为 了 防 止 过 拟 合,实 验 中 整 体 模 型 上 均 采 用

Dropout策略,具体设定Dropout的值为０．５．
本文实验主要评估提出的方法在二分类(积极、

消极)目标和三分类(积极、消极、中性)目标上的效

果．针对情感分类准确性评估和局部模型效用评估

的所有实验中,每个实验均从各自对应数据集中随

机选取８０％用于训练,２０％用于测试．
３．３　实验１:情感分类准确性评估

３．３．１　对比方法

为了证明提出方法的有效性,首先比较其与仅

用图像和仅用文本进行情感分析的方法,然后进一

步比较其与其他相关的图文融合情感分类方法的性

能．对比方法说明有４种:

１)SＧVisual．利用文献[３０]中提出的基于迁移

学习的视觉情感分析方法,不同的是本文实验利用

VGGＧ１６net网络模型．
２)SＧText．利用本文提出的文本模态特征提取

网络,并通过softmax 层对文本进行情感分类．
３)CNNＧMulti．由３个CNN组成．预训练的文

本CNN 和图像 CNN 分别抽取文本和图像的特征

表示,然后拼接２个特征向量输入到另一个仅有

４个全连接层的 multiＧCNN结构．文本CNN中的卷

积层用的是二维卷积,每一个文本样本的维度像单

通道图像一样被调整为５０×５０的大小[５]．
４)DNNＧMulti．方法同 CNNＧMulti,不同的是

利用本文提出的视觉模态特征提取网络和文本模态

特征提取网络分别抽取图像和文本的特征表示,然
后拼接２个特征向量输入到另一个有４个全连接层

的结构中．
３．３．２　结果与讨论

表２展示了本文方法和对比方法在２个 VCG
数据集上的比较结果．如表２所示,本文提出的层次

化深度关联融合网络的方法 DDC＋coＧattention和

DANDC＋coＧattention的分类效果明显优于单模态

图像SＧVisual和单模态文本SＧText的分类效果,
说明学习图文多媒体内容的特征能更好地理解用户

的情感．此外,尽管 CNNＧMulti在多模态情感分析

的任务上取得了一定的效果,然而其特征提取的网

络模型比较简单,故修改 CNNＧMulti网络结构的

DNNＧMulti方法取得了更优异的效果,这一定程度

上说明设计合适的网络结构有益于学习好的特征表

示以更好地服务于情感分类．

Table２　AccuracyofDifferentMethodsonVCGIand
VCGIIDataset

表２　在VCGI和VCGII数据集上不同方法的准确率 ％

Methods VCGI VCGII

SＧVisual ６５．８２ ７５．７１

SＧText ６７．５８ ７６．９２

CNNＧMulti ７１．５６ ７７．８６

DNNＧMulti ７１．８６ ７９．６３

DDC＋coＧattention ７３．２４ ８３．８６

DANDC＋coＧattention ７４．４２ ８５．５２

Notes:Theboldvaluesaretheaccuracyobtainedbyourmethod．

然而CNNＧMulti和DNNＧMulti都是首先分别

提取图像和文本的特征然后再进行融合,不是共同

地学习成对的图像 文本数据,而社交媒体上共现的

图像 文本数据往往是存在语义概念相关的,若分别

提取图像特征和文本特征后再进行特征融合,这会

割裂图像与文本之间对应的语义关联．本文提出的

方法是同时共同地学习图像 文本的共现数据,且效

果也优于CNNＧMulti和DNNＧMulti,这表明在多模

态情感分析任务上同时处理成对的图像 文本的共

现数据是必要的．如表２所示,提出的方法在 VCGI
和 VCGII数据集上相较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３ 分 别 展 示 了 本 文 方 法 和 对 比 方 法 在

MVSOＧEN数据集和Flickr数据集上的实验结果．
尽管 MVSOＧEN数据集和 Flickr数据集都是来自

于Flickr社交网站,但是它们数据集的构造方式略

有不同,其中 MVSOＧEN 数据集和 VCG 数据集的

构造方式相同,则针对 MVSOＧEN 数据集的实验评

估,采取了与表２中 VCG数据集同样的对比方式,
且本文的方法 DDC＋coＧattention和 DANDC＋coＧ
attention都展示了优异的性能．

Table３　AccuracyofDifferentMethodsonMVSOＧENand
FlickrDataset

表３　在 MVSOＧEN和Flickr数据集上不同方法的准确率 ％

Methods MVSOＧEN FlickrＧ２ FlickrＧ３

SＧVisual ６６．０６ ７９．３６ ５９．１７

SＧText ６３．２４ ７３．２４ ５６．５３

CNNＧMulti ７０．６８ ８１．２２ ６１．６９

DNNＧMulti ７２．２３ ８２．１８ ６２．１３

DDC＋coＧattention ８４．５５ ８５．９２ ６３．９７

DANDC＋coＧattention ８３．４６

Notes:Theboldvaluesaretheaccuracyobtainedbyourmethod．
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此外,由于Flickr数据集的标签来自于人工标

注,故没有图像的 ANP信息,则在Flickr数据集上

不能评估DANDC＋coＧattention的性能,表３中空

白表示无实验数据．但是由于本文使用的 Flickr数

据集来自于人工标注,其标签相比更准确,同时为了

证明本文提出的 DDC＋coＧattention同样适用于三

分类的目标,故针对Flickr数据集,在二分类目标和

三分 类 目 标 上 都 进 行 了 分 类 性 能 评 估,其 中 在

FlickrＧ２数据集上是为了评估二分类目标,而在

FlickrＧ３数据集上是为了评估三分类目标,且在

FlickrＧ２和 FlickrＧ３ 这 ２ 个 数 据 集 上 DDC＋coＧ
attention均较对比方法展示了更好的性能．
３．４　实验２:局部模型效用评估

尽管表２和表３的实验已经展示了本文提出的

方法可以达到更好的情感分类效果,但是在本文提

出的层次化深度关联融合网络的模型中,不仅考虑

了经过多模态深度多重判别性相关分析的优化而生

成的最大相关的判别性视觉特征表示和判别性语义

特征表示,还在多模态注意力的融合网络中序列化

地研究了图像视觉特征和文本语义特征之间的协同

关注(coＧattention)．为了探讨这２部分模型的设置

对图像和文本融合的情感分类结果的贡献度以及合

理性,则分别做实验来评估这２个部分的性能．
３．４．１　对比方法

首先,通过设定实验来评估多模态深度多重判

别性相关分析的合理性．对比方法设置为:

１)DNNＧS．利用DNNＧMulti方法中的 DNN网

络结构分别提取图像和文本的特征,然后拼接特征

向量输入softmax 层进行情感分类．
２)DCＧS．利用文献[１７]中提出的深度相关性分

析的方法,不同于文献[１７]中的网络结构,而是利用

本文提出的视觉模态特征提取网络和文本模态特征

提取网络来共同提取图像和文本的最大相关的视觉

和语义的映射特征,将图文映射特征融合后通过

softmax 层进行情感分类．
３)DDCＧS．利用本文DDC的方法共同地提取图

像和文本的最大相关的判别性视觉和语义的映射特

征,将视觉和语义映射特征融合后通过softmax 层

进行情感分类．
４)DANDCＧS．利用本文 DANDC 的方法共同

地提取图像和文本的最大相关的判别性视觉和语义

的映射特征,将视觉和语义映射特征融合后通过

softmax 层进行情感分类．
总之,前３组实验设置是为了评估简单的特征

融合(DNNＧS)、具有深度相关分析的特征映射(DCＧ

S)、具 有 深 度 多 重 判 别 性 相 关 分 析 的 特 征 映 射

(DDCＧS)这 三 者 在 情 感 分 类 上 的 性 能 差 异,而

DANDCＧS是为了评估在深度多重判别性相关分析

阶段,融入图像中层语义特征对分类结果的影响．
其次,通过设定实验来评估多模态协同注意力

(coＧattention)设置的合理性,对比方法设置为:
１)coＧattentionＧ２．若 称 ２．４ 节 中 提 出 的 coＧ

attention模型中基于语义的视觉注意力和基于视

觉的 语 义 注 意 力 为 １ 层 coＧattention,则 coＧ
attentionＧ２方法大致同coＧattention模型,不同之处

在于基于２．４节１层coＧattention中形成的􀭴vI 和􀭴vS

再序列化地进行一次基于语义的视觉注意力和基于

视觉的语义注意力来建模图像视觉和文本语义,称
其为嵌套的２层coＧattention．

２)sameＧcoＧattention．２．４ 节 中 提 出 的 coＧ
attention模型是先后序列化地生成视觉的注意力

和语义的注意力,不同于coＧattention模型的序列

化操作,而sameＧcoＧattention是同时平行地生成视

觉的注意力和语义的注意力．具体而言,基于２．４节

中视觉语义特征hI 产生的注意力概率向量α,共同

构筑新的判别性视觉特征表示􀭴vI 和判别性语义特

征表示􀭴vS．
３．４．２　结果与讨论

Fig．４　Evaluatetheperformanceofdeepand
discriminativecorrelationanalysisonfivedatasets

图４　在５个数据集上评估深度判别性相关分析的性能

图４的实验结果展示了在５个数据集上利用多

模态深度多重判别性相关分析(DDCＧS和 DANDCＧ
S)的分类性能均优于 DNNＧS和 DCＧS,这说明利用

多重深度判别性相关分析来学习最大相关的判别

性特征表示是可行且必要的．此外,在视觉模态上

共同学习图像视觉特征和图像中层语义特征的

DANDCＧS在除了 VCGI数据集外的所有数据集上

的分类结果上均优于仅利用视觉特征的 DDCＧS．然
而,在 VCGI数据集上 DANDC＋coＧattention的情

感分类性能要优于 DDC＋coＧattention,如表２所示．
此外,在表３中的 MVSOＧEN数据集上,DANDC＋

２２３１ 计算机研究与发展　２０１９,５６(６)



coＧattention的性能次优于 DDC＋coＧattention,但
是在多重深度判别性相关分析阶段DANDCＧS的分

类性能要优于DDCＧS,如图４所示．这表明融入图像

的中层语义特征(ANP)在一定程度上对多模态情

感分类的性能是起积极作用的．
然后,进一步评估coＧattention方法设置的合

理性,本实验仅利用提出的DDC模型生成的最大相

关的判别性视觉特征和判别性语义特征做基准,比
较其与sameＧcoＧattention和coＧattentionＧ２的性能

差异．如图５所示,在５个数据集上的对比实验均显

示序列化的coＧattention相比于非序列化的sameＧ
coＧattention都取得了略好的情感分类效果,这说明

先后序列化生成视觉的注意力和语义的注意力的设

置有益于探测图像视觉和文本语义之间的深层内部

关联．另外,为了探讨嵌套coＧattention网络的性能,
在５个数据集上也相应做了实验评估．如图５所示,
在 FlickrＧ２ 和 FlickrＧ３ 数据集上的分类结果 coＧ
attentionＧ２略优于coＧattention,但在其他数据集上

效果反而不如coＧattention的性能．由于增加 coＧ
attention网络的迭代交互的次数,不仅会使模型变

得更复杂,而且在实验中需要更多的训练时间．很显

然,嵌套序列交互后的效果没有明显的提升甚至在

几个数据集上反而下降,因此,实验设置中没有必要

去设置更多嵌套coＧattention层的模型．

Fig．５　EvaluatetheperformanceofcoＧattention
settingsonfivedatasets

图５　在５个数据集上评估coＧattention设置的性能

４　总　　结

近年来,多模态情感分析已经成为一个日益重

要的研究热点,尤其在社交媒体大数据的环境下．本
文提出一个新颖的层次化深度关联融合网络结构用

于多模态情感分析．在提出的方法中,首先依赖提出

的多模态深度多重判别性相关分析的模型共同学习

最大相关的判别性视觉特征表示和判别性语义特征

表示．基于这２种特征表示,进一步提出多模态注意

力融合网络的情感分类模型,首先,序列化地生成语

义的视觉注意力和视觉的语义注意力来交互视觉和

语义,从而获得图像的和文本的更深层和更判别性

的特征表示;然后,合并最新的图像视觉特征和文本

语义特征后并通过全连接神经网络学习后再用于训

练情感分类器．在５个真实数据集上已经评估了提

出方法的有效性,且实验结果表明本文提出的层次

化深度关联融合网络的图文媒体情感分析方法要优

于其他相关的方法．
在未来的工作中将考虑不同的文本语言类型、

图像的区域化语义,设计更好的多模态网络提取结

构以及更合理的注意力网络模型用于情感分析,此
外,还将研究更好的特征融合策略以进一步提高异

构多模态特征融合的性能．
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