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摘　要：　多模态方面级情感分析（Multimodal Aspect-Based Sentiment Analysis，MABSA）旨在从多模态输入数据

中准确识别方面术语并判定其情感极性 . 现有研究致力于融合多模态信息以提升情感分析性能 . 然而，在面临多方面

和多情感场景时，它们仍然面临两个关键挑战：（1）缺乏对多模态输入数据中方面术语的全面感知；（2）存在情感语义

偏差，现有模型倾向于关注与特定方面术语关联性强的情感语义，而忽略了关联性较低但同样重要的情感语义 . 为了

克服这些问题，本文提出了一种结合自适应噪声和方面图关联学习的新型多模态方面级情感分析方法（Adaptive 
Noise and Aspect Graph Association Learning，ANAGAL），旨在增强多方面和多情感场景下的分析性能 . 具体而言，通过

专门设计的自适应噪声增强模块以补充方面信息，从而增强模型对方面术语的感知能力，并提高模型鲁棒性 . 此外，

设计方面图关联学习模块来关联所有方面术语，并学习与之相关的情感语义 . 同时，引入额外的参数进行情感校准，

使模型能够学习更多常见的情感语义偏差，从而更准确地捕捉方面术语及其对应的情感极性 . 在公共数据集上的大

量实验评估表明，ANAGAL在克服这些挑战方面表现优异 . 与现有基线模型相比，ANAGAL在 Twitter-2015和 Twitter-
2017 数据集上将精确率分别提升了 1.46 个百分点和 1.56 个百分点，在 MASAD（Multimodal Aspect Sentiment Analysis 
Dataset）和EmoMeta数据集上将精确率提升了2.48个百分点和1.55个百分点 .
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Abstract:　Multimodal aspect-based sentiment analysis (MABSA) aims to accurately identify aspect terms and deter⁃
mine their sentiment polarity from multimodal input data. Existing studies focus on integrating multimodal information to 
improve sentiment analysis performance. However, they still face two critical challenges in multi-aspect and multi-senti⁃
ment scenarios: (1) a lack of comprehensive perception of aspect terms in multimodal input data; and (2) sentiment semantic 
bias, where current models tend to focus on sentiment semantics strongly correlated with specific aspect terms, while ignor⁃
ing weakly associated yet equally important sentiment cues. To address these issues, we propose a novel multimodal aspect-
based sentiment analysis method, ANAGAL (Adaptive Noise and Aspect Graph Association Learning), which integrates 
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adaptive noise handling and aspect-graph association learning to enhance analytical performance in scenarios involving mul⁃
tiple aspects and multiple sentiments. Specifically, an adaptive noise enhancement module is designed to supplement aspect 
information, thereby improving the model’s aspect perception and robustness. In addition, an aspect graph correlation learn⁃
ing module is introduced to associate all aspect terms and learn related sentiment semantics. Extra parameters are further in⁃
corporated to calibrate sentiment representations, enabling the model to capture more generalized sentiment biases and bet⁃
ter identify sentiment polarity associated with each aspect term. Extensive experimental evaluations on public datasets dem⁃
onstrate that ANAGAL performs exceptionally well in addressing these challenges. Compared to existing state-of-the-art 
MABSA models, ANAGAL improves precision by 1.46 percentage points and 1.56 percentage points on the Twitter-2015 
and Twitter-2017 datasets, and by 2.48 percentage points and 1.55 percentage points on the MASAD (Multimodal Aspect 
Sentiment Analysis Dataset) and EmoMeta datasets.

Key words:　multimodal; aspect-based sentiment analysis; pre-trained language model; noise augmentation; aspect-
graph association learning; graph attention network
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1　引言

多模态情感分析（Multimodal Sentiment Analysis，
MSA）任务旨在对整个多模态输入进行情感极分类，关

注整体的情感倾向 . 多模态方面级情感分析（Multi⁃
modal Aspect-Based Sentiment Analysis，MABSA）是情感

计算领域中一项复杂且更具挑战性的研究 . MABSA通

过结合多种模态信息（如文本、图像、音频和视频等），

旨在从多模态输入数据中识别所有方面术语并判定其

对应的情感极性［1，2］，从而实现细粒度的情感分析 . 例

如，对于文本模态输入“食物很美味，但服务很差”，

MSA的目标是判断整体情感倾向为负面，而MABSA则

需要识别“食物”和“服务”两个方面术语，并判定“食

物”为正面情感，“服务”为负面情感 . 此外，与依赖单一

文本数据的传统情感分析方法不同［3］，MABSA 通常包

含三个关键子任务：多模态方面术语提取（Multimodal 
Aspect Term Extraction，MATE）、多模态方面情感分类

（Multimodal Aspect Sentiment Classification，MASC）以及

联合多模态方面情感分析（Joint Multimodal Aspect Sen⁃
timent Analysis，JMASA）［4，5］. 其中，MATE 旨在识别和

提取给定多模态数据中的所有方面术语［6］. MASC旨在

同时处理方面术语提取和情感分类，实现统一分析［7］.
JMASA则以端到端的方式直接联合学习方面术语及其

对应的情感分类［8］.
近期的研究工作广泛依赖于融合图像和文本模态

信息来进行情感分析 . Ju 等人［9］首次提出了 JMASA 任

务，并设计了结合图像-文本关系的联合学习方法，用于

评估视觉内容对方面情感判别的贡献 . 随后，Ling 等

人［5］进一步提出了统一的多模态编码器-解码器架构，

覆盖各类预训练任务 . 最近，Yang 等人［10］设计了一种

多任务学习框架，旨在从图像-文本对中提取方面-情感

对 . Zhou等人［11］提出了面向方面的网络，以缓解视觉与

文本噪声对情感分析的干扰 . 为提升模型在多方面多

情感场景下的识别能力，Zhu等人［12］引入了方面增强与

文本简化机制，以准确捕捉方面及其相应的情感 .
尽管已有研究在MABSA任务上取得了显著进展，

但现有方法仍然面临两大局限：

（1）缺乏对多模态输入数据中方面术语的全面感

知 . 在现实场景中，图像和文本内容往往包含大量噪

声，一些图像和文本区域可能误导模型对情感的判断，

另一些则可能有助于理解 . 然而，大多数先前的

MABSA方法将噪声视为干扰因素，致力于在MABSA任

务中抑制它 . 这样可能会限制模型对方面术语的全面

感知，并降低模型鲁棒性 .
（2）存在情感语义偏差 . 现有模型倾向于关注与特

定方面术语高度关联的情感语义，忽略了关联性较低

但同样重要的信息 .
图 1 展 示 了 现 有 MABSA 方 法 和 本 文 提 出 的

ANAGAL（Adaptive Noise and Aspect Graph Association 
Learning）的直观对比，一个多方面多情感的案例，包含

“Alice”和“Haley”两个方面术语，分别对应“中性”与

“负面”情感 . 然而，现有模型往往仅捕捉诸如“Alice 手
势交流”和“Haley 思考问题”等强关联语义，导致错误

地将“Haley”的情感判定为“中性”. 而关联性较弱的情

感语义，如“沉闷地”“耐心地”等副词，以及“低着头”等

状态描述词，虽然不直接关联特定方面术语，但蕴含情

感倾向，能有效辅助模型准确地判定方面情感 . 因此，

忽略关联性较弱的情感语义会导致方面术语学习受

限，从而影响MABSA任务的整体性能 .
为了解决上述问题，本文提出了一种结合自适应

噪声和方面图关联学习的新型多模态方面级情感分析

方法ANAGAL. 首先，ANAGAL采用预训练语言模型对

图像和文本信息进行编码 . 其次，设计了一种自适应噪
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声增强模块，在训练过程中采样图像和文本信息的噪

声来补充方面信息 . 为了模拟真实环境，噪声采样被设

置为自适应，动态采样数据量和比例，从而增强模型对

方面术语的感知能力，并提高模型鲁棒性 . 然后，提出

了一个方面图关联学习模块，以关联所有方面术语，并

学习与之相关的情感语义 . 同时，引入额外的参数进行

情感校准，使模型能够学习更多常见的情感语义偏差，

从而更准确地捕捉方面术语及其对应的情感极性 . 最

后，在四个数据集上执行MATE、MASC和 JMASA任务 .
验证了该方法的有效性 .

针对上述挑战，本研究的主要贡献如下：

（1）针对复杂的多方面多情感场景，本文提出了一

种结合自适应噪声增强和方面图关联学习的新型多模

态方面级情感分析方法 ANAGAL. 该方法利用预训练

语言模型进行模态特征编码，并通过自适应噪声采样

策略补充方面信息，从而提升模型对方面术语的感知

能力，并提高模型鲁棒性 .
（2）设计了新的方面图关联学习模块，以关联所有

方面术语，并学习与之相关的情感语义 . 同时，引入额

外的参数进行情感校准，使模型能够学习更多常见的

情感语义偏差，从而准确捕捉方面术语对应情感极性 .
（3）在四个基准数据集上进行了广泛的实验，全面

分析和验证了 ANAGAL 的有效性、优越性和鲁棒性 .
并与现有的MABSA方法进行对比，结果表明ANAGAL
优于现有最佳方法 .
2　相关工作

多模态方面级情感分析（MABSA）旨在从多模态输入

数据中准确识别所有方面术语并判断其情感倾向，是一

种细粒度情感分析任务 . Lu等人［13］对该任务的定义、方

法和挑战进行了综述 . Zhao等人［14］从多模态情感识别角

度提供理论支持 . 近年来，针对MABSA的研究越来越丰

富，主要可分为MATE、MASC和JMASA等三个子任务 .
多模态方面术语提取（MATE）旨在从多模态数据

中提取与观点相关的方面术语［15，16］. Yang 等人［10］提出

CMMT（Cross-Modal Multitask Transformer）以学习方面

与情感感知的模态内表征 . Yu等人［17］使用HIMT（Hier⁃
archical Interactive Multimodal Transformer）对图像-文本

交互建模，并提取具有语义概念的显著特征 . Weng等

人［18］采用全新方法MIECF（Multi-faceted Information Ex⁃
traction and Cross-mixture Fusion）整合全局和局部多模

态表示 . Guo等人［19］则引入 MGICL（Multi-Grained Inter⁃
action Contrastive Learning）用于MATE的多粒度对比学

习 . 尽管上述方法在方面术语提取任务中取得了一定进

展，但大多忽视现实场景中的噪声信息，这可能会在一

定程度上限制模型对方面术语的全面感知能力，并降低

模型鲁棒性 . 而本文提出的自适应噪声增强通过采样

噪声数据来补充方面信息，可以有效解决这一问题 .
多模态方面情感分类（MASC）旨在识别与分类多

模态输入数据中的情感类别［20，21］. Yu等人［22］利用多级

情感区域的视觉信息进行情感分析 . 尽管取得了进展，

但文本模态信息往往被忽视 . Fan等人［23］开发了用于多

任务学习的多模态双重原因分析框架来进行情感检

测 . Khan 等人［24］利用 BERT（Bidirectional Encoder Rep⁃
resentations from Transformers）结合对象感知转换进行

多模态目标情感分类 . Jia等人［25］开发新型情感区域识

别与融合网络 ARFN（Affective Region and Fusion Net⁃
work）以注重视觉文本的多模态协调 . Yu 等人［26］设计

   (a)  现有的MABSA方法                          (b)  本文的ANAGAL方法

图1　现有的MABSA方法和本文的ANAGAL方法的直观对比
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了用于多任务学习的图像-目标匹配网络 ITM（Image-

Target Matching），以解决图像-文本对齐和情感分类问

题 . 与上述方法不同，本文设计了方面图关联学习模

块，以关联所有方面术语，并学习与之相关的情感语

义 . 同时，引入额外的参数进行情感校准，使模型能够

学习更多常见的情感语义偏差，以更准确地捕捉方面

术语及其对应的情感极性 .
联合多模态方面情感分析（JMASA）旨在联合识别

多模态输入数据中的方面术语和情感极性［27，28］. Ju 等

人［9］提出了多模态联合方法 JML（Joint Multimodal 
Learning），同时完成方面术语提取与情感分类 . Ling等
人［5］设计统一的多模态编码器 - 解码器架构 VLP-

MABSA（Vision-Language Pre-training for Multimodal 
Aspect-Based Sentiment Analysis）用于多任务预训练 .
Zhou 等人［11］提出了面向方面的网络 AOM（Aspect-
Oriented for Multimodal），用于方面相关的语义情感检

测 . Yang等人［10］提出了CMMT，从视觉和文本内容中联

合提取图像-文本对 . Zhu等人［12］提出方面增强与文本

简化模型 AETS（Aspect Enhancement and Text Simplifi⁃
cation）用于准确捕捉方面及其相应情感 . 与上述研究

不同，本文提出了一种新的多模态方面级情感分析模

型，具有自适应噪声采样和方面图关联学习，可同时处

理MATE、MASC和 JMASA任务 .
3　方法设计与分析

本节详细阐述了 ANAGAL 模型 . ANAGAL 的整体

架构如图 2 所示，主要包含三个模块 .（1）自适应噪声

增强模块： 获取包含自适应噪声的方面信息 .（2）方面

图关联学习模块： 关联所有方面术语，并学习与之相关

的情感语义 . 同时，引入额外的学习参数进行情感校

准，使模型能够学习更多常见的情感语义偏差 .（3）学

习目标模块： 同时处理方面术语提取和情感分类任务 .

3. 1　初始准备

形式上，本文专注于从图像和文本模态信息上提

取所有特定方面术语，并准确识别其对应的情感极性 .
在多模态方面级情感分析任务中定义了三个子任务：

MATE、MASC 和 JMASA. 给定一个包含 Ν个样本的方

面级情感分析数据集 D ={Ti Vi Ai Si }
N
i = 1. 其中每个样

本都由一个包含 n个词的文本序列T ={T1 T2 Tn }和

一个图像V组成 . 最终目标是从图像-文本对中识别所

有方面术语 A ={a1 a2 am }及其对应的情感极性 S =

{s1 s2 sm }. m表示文本序列T中的方面术语数量 . 具

体的输入输出如下：

MATE：input ={T1 T2 Tn V }，

                        output ={a1 a2 am }；

 MASC：input ={T1 T2 Tn Va1 a2 am }，

                       output ={s1 s2 sm }；

  JMASA：input ={T1 T2 Tn V }，                       
                  output = { }(a1 s1 )(a2 s2 )(am sm ) .

其中，对于方面术语 ai Î{BPN}，B表示方面术语的起

始位置；P 表示方面词的内部位置；N 表示除方面词外

的其他部分 . 对于情感极性 si Î{PosNeuNeg}，Pos 表

示积极；Neu表示中性；Neg表示消极 .
3. 2　自适应噪声增强

自适应噪声增强旨在采样噪声数据来补充方面信

息，从而提升模型对方面术语的感知能力，并提高模型

图2　ANAGAL的整体架构图
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鲁棒性 . 遵循以往的研究工作［12］，为了确保不同方法之

间性能比较的一致性和准确性 . 本文采用了大多数基

线方法常用的编码器以及提取方式，分别使用 Ro⁃
BERTa（Robustly optimized BERT approach）［29］和 ViT
（Vision Transformer）［30］对文本和图像进行特征编码 .
对于文本序列，在其起始和结束处分别插入特殊标记

［CLS］和［SEP］，以表示文本的开始和结束 . 对于图像

序列，仅在其起始处插入［CLS］标记，作为图像的开始

标识 . 本文使用 RoBERTa 和 ViT 编码器分别获得了文

本隐藏状态 H t ={ht
1 h

t
2 ht

n }和图像隐藏状态 H v =

{hv
1 h

v
2 hv

n }，计算方式如下所示：

H t =RoBERTa(Tt ) （1）
H v =ViT(Vv ) （2）

其中，Tt 表示文本序列；Vv 表示图像序列；H t Î Rn ´ d 表

示文本隐藏状态；H v Î Rn ´ d 表示图像隐藏状态；n 表示

词的数量；d表示隐藏状态维度 .
已有研究表明［31，32］，模型可以容忍一定程度的噪

声，这不仅增强了模型鲁棒性，同时还不会显著降低方

面术语的感知能力 . 受此启发，本文设计了一种自适应

噪声采样策略，引入图像和文本中的噪声数据来尝试

提升模型对方面术语的感知能力，并提高模型鲁棒性 .
首先，利用 spaCy工具根据词性信息从文本中提取

名词，构建候选方面术语集 AT ={at1 at2 atk }. 其中

at i表示第 i个候选方面术语，具有名词词性且来自文本

序列 T. 然后，本文针对不同的数据集设计两种不同的

采样策略：平均噪声采样和高斯噪声采样 . 平均噪声采

样有助于平滑噪声并减轻异常值对模型的影响，高斯

噪声采样则引入随机扰动以增强模型泛化能力 . 平均

噪声采样的计算方法如下：

nsa = Si( )RVmin + (RVmax -RVmin )×RU （3）
其中，Si 为可学习的噪声缩放因子；RVmin 和RVmax 分别

表示随机变量区间上的最小值和最大值；RU为服从区

间 [RVmin RVmax ]上的均匀分布随机变量；nsa 为最终生

成的噪声输入向量 . 高斯噪声采样的计算方法如下

所示：

nsg = Si (αem × g + δa )g~G(0C) （4）
其中，在训练过程中自适应调整嵌入方面信息中的噪

声比例，αem和δa 分别表示原始噪声嵌入方面信息的标

准差和均值；G(0C)表示均值为 0、协方差矩阵为 C 的

高斯分布；g是从高斯分布中采样的随机变量；nsg 为最

终生成的噪声输入向量 . 为了确定采样向量的含噪声

比例，本文采用如下自适应噪声采样：

H t
at =

ì
í
î

(1 - Si )×H t + nsm     if λ > Sn

H t            otherwise
（5）

为实现自适应全局噪声采样，这里引入了随机因

子 λ，并将其与嵌入向量的采样因子 Sn 进行比较 . 随机

因子 λ在［0，1］区间内均匀分配，而采样因子 Sn 也在训

练过程中自适应地调整到 ［0，1］ 区间内 . 通过比较二

者的大小，决定是否将噪声采样向量nsm 补充到文本隐

藏状态 H t 中，从而形成增强的候选方面术语文本隐藏

状态H t
at.

因此，使用自适应噪声采样对文本隐藏状态进行

增强，形成更加鲁棒的文本表示 . 具体如下所述：

H t
e =NoiseSampling(H t ) （6）

其中，NoiseSampling(×)表示上述设计的自适应噪声采

样操作；H t
e 表示增强后的文本表示 . 此外，图像隐藏状

态H v 中［CLS］位置的向量H v
1 表示图像的全局信息，通

过复制扩展为与增强文本表示相同的序列 H v
c =

{hv
1 h

v
1 hv

1 }，该序列同样使用自适应噪声采样操作进

行增强，以便获得感知候选方面术语的图像表示H v
e ，具

体操作如下所示：

H v
e =NoiseSampling(H v

c ) （7）
3. 3　方面图关联学习

方面图关联学习旨在关联所有方面术语，并学习

与之相关的情感语义 . 同时，引入额外的可学习参数进

行情感校准，使模型能够学习更多常见的情感语义偏

差，从而更准确地捕捉方面术语及其对应的情感极性 .
首先，考虑到候选方面术语周围的情感语义（形容

词、副词）是决定情感极性的关键因素，本文从位置特

征与属性特征两个角度对方面术语进行建模 . 候选方

面术语的属性特征Ab + c ÎRdt 表示如下所示：

Ab + c
i = E i

b ×H
i
bÅE i

c ×H
i
c （8）

其中，H i
b 和 H i

c 表示第 i个候选方面术语的属性和类别

名称；E i
b 和 E i

c 分别为其嵌入表示；Å表示拼接操作，属

性特征维度为 dt. 候选方面术语的位置特征 Op + s ÎRda

可表示为如下所示：

Op + s
i =WQ (WV × o

i
pÅWQ × o

i
s ) （9）

其中，oi
p 和 oi

s 表示候选方面术语的位置信息；WQ 和WV

为可学习权重矩阵；位置特征维度为 da. 最终，每个候

选方面术语的联合特征hi可表示为如下所示：

hi =[Op + s
i Ab + c

i ] （10）
再将所有候选方面术语组成方面术语特征集合

F v，可表示如下：

F v =Oo =[h1 h2 hN ] （11）
其中，[h1 h2 hΝ ]表示所有候选方面术语；Ν表示候

选方面术语数量 .
其次，为了建立基于上述特征的可视图，这里

定 义 一 个 具 有 2Ν 个 节 点 的 可 视 图 ga，记 为 Gg
n =

{g1 g2 g2N }. 节点集合初始化为方面术语表示

{Op + s
1 Ab + c

1 Op + s
2 Ab + c

2 Op + s
N Ab + c

N }. 然 后 ，定 义 边
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Eij ÎR2N ´ 2N，其中 ijÎ{122Ν}，Csim(×) 表示计算属

性向量之间的余弦相似度函数，GSIoU
ij 表示基于位置特

征的几何相似度 . 计算方式如下：

Eij =

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

Csim(Ab + c
i Ab + c

j )      if i%2 = j%2

GSIoU
ij (Op + s

i Op + s
j )    if i%2 = j%2 = 1

0                                    otherwise

（12）

此外，将该图与 R层自适应图注意力网络相结合，

该网络能够动态注入注意力分数，且自动调整不同类

型节点之间的融合程度 . 如下所示：

βd
ij =

ReLU ( )βT
d (md

i ×W
n1

projÅmd
j ×W

n2
proj )

∑
j = 1

R

exp ( )ReLU ( )βT
d (md

i ×W
d1

projÅmd
j ×W

d2
proj )

     （13）

F g ′
k =

1
D∑

j = 1

D ∑
pÎNi

β d
ij ×m

d
p （14）

其中，W n1
proj、W n2

proj、W d1
proj 和 W d2

proj 是可学习权重矩阵；

ReLU （Rectified Linear Unit）是激活函数；βd
ij 表示节点 i

和节点 j之间的注意力分数；F g ′
k 表示 d层中最终的节点

融合特征；D 是注意力头数量；Ni 表示节点 i 的邻居

集合 .
最后，由于模型存在情感语义偏差，本文期望方面

图能够学习更多常见的情感语义偏差，以更全面地感

知方面术语，并捕捉其对应的情感倾向 . 因此，设计了

一种新的图关联学习方法，以引入额外的参数进行整

体的情感校准 . 具体而言，在每个节点上添加一组可学

习参数P ={p1 p2 p2N }：

F s = FFN ( )LN(F g ′
n + P)+F g ′

n + P （15）
其中，FFN（Feed-Forward Network）和 LN（LayerNormal⁃
ization）被应用于F g'

n 以获得最终融合特征表示F s. 由于

关联方式有多种，将在实验部分进一步地分析以验证

有效性 .
3. 4　学习目标

为了优化方面术语提取与情感分类任务，本文使

用相同的预训练语言模型进行特征编码，并为每个任

务添加统一的分类器 . 具体而言，两个子任务均采用标

准的交叉熵损失函数进行训练 . 如下所示：

Lossa =-
1
Ν∑

i = 1

N

ya
i × lg ya

i （16）
Losss =-

1
Ν∑

i = 1

N

ys
i × lg ys

i （17）
其中，Ν是训练样本的数量，方面术语提取任务的预测

结果用 ya
i 表示，其对应真实标签为 ya

i；情感分类任务的

预测结果用 ys
i 表示，真实标签为 ys

i.
最后，为了平衡并同时优化两个独立的预测任务：

方面术语提取和情感分类，定义了一个全局损失函数，

它是各个任务损失函数的加权总和 . 定义如下：

L = α ×Lossa + β ×Losss （18）
其中，αβÎ(01)是用于平衡不同预测任务之间损失的

超参数 . 在模型训练过程中，使用梯度方向传播来最小

化全局损失函数 .
4　实验与分析

在本节中，本文使用四个公开数据集针对 MATE、

MASC 和 JMASA 任务进行了一系列实验，以评估所提

出的 ANAGAL模型的有效性 . 实验结果旨在回答以下

五个研究问题：

RQ1： ANAGAL 和其他的 MABSA 模型相比，在

MATE、MASC和 JMASA任务上的性能如何？

RQ2： 主要模块如何影响ANAGAL的性能？

RQ3： 不同关联学习方式如何影响ANAGAL性能？

RQ4： 参数配置如何影响ANAGAL的性能？

RQ5： ANAGAL在真实数据集上的表现效果如何？

4. 1　实验设置

数据集： 在本研究中，利用四个公开的 MABSA 基

准 数 据 集 ，Twitter-2015［22］、Twitter-2017［22］、MASAD
（Multimodal Aspect Sentiment Analysis Dataset）［33］ 和

EmoMeta［13］来评估模型性能 .  这些数据集的相关统计

细节汇总在表 1中，包含多模态数据（图像-文本对），方

面术语以及情感标注，展示了多方面和多情感上的不

同特征 . 其中 EmoMeta 为中文数据集，包含 5 000 个隐

喻广告文本-图像对的中文字幕，实现了细粒度情感标

注 . 本文将使用这些数据集进行后续实验分析 .
表1　实验数据集的统计数据

参数

积极

中性

消极

句子数量

单个句子

多方面

多情感

Twitter-2015
训练集

928
1 883
368

3 502
2 159 (61.65%)
1 343 (38.35%)
1 257 (35.89%)

验证集

303
670
149

测试集

317
607
113

Twitter-2017
训练集

1 508
1 638
416

2 910
976 (33.54%)

1 934 (66.46%)
1 690 (58.08%)

验证集

515
517
144

测试集

493
573
168

MASAD
训练集

1 999
1 729
1 838

1 840
1 453 (64.71%)

829 (35.29%)
2 273 (58.89%)

验证集

712
420
512

测试集

503
374
464

EmoMeta
训练集

869
1 749
462

5 000
4 133 (82.66%)

867 (17.34%)
1 376 (27.52%)

验证集

309
728
168

测试集

247
226
242
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评估指标 . 在MATE和 JMASA任务上通过微观 F1
分 数（Micro-F1，MF1）、精 确 率 和 召 回 率 来 评 估

ANAGAL 的性能 . 而在 MASC 任务上，遵循先前的研

究［11］，使用准确率和 F1 分数作为评估指标评估模型

性能 .
基线模型 . 为了展示 ANAGAL 模型的有效性，本

文将 ANAGAL 与以下四种类型的 MABSA 方法进行

比较：

（1）文本ABSA方法 . SPAN［34］是一个基于跨度的端

到端片段的提取-分类框架，它直接提取从句子中提取

多个观点，然后进行分类 . RoBARTa［29］使用 Transformer
编 码 器 进 行 方 面 级 情 感 识 别 . D-GCN（Directional 
Graph Convolutional Networks）［35］是一种遵循序列标记

范式执行任务，并基于 BERT 的图卷积和序列标签相

结合的网络，使用适当的架构对输入之间的依赖关系

进 行 建 模 . BART（Bidirectional and Auto-Regressive 
Transformer）［36］则是一个用于七个ABSA任务的预训练

语言模型 .
（2）JMASA 方法 . OSCGA-collapse（Object-level Se⁃

mantic Contextual Graph Attention-collapse）［37］、RpBERT-

collapse（Relation propagation Bidirectional Encoder Rep⁃
resentations from Transformers-collapse）［38］ 和 UMT-

collapse（Unified Multimodal Transformer-collapse）［39］都
是使用相同的视觉输入来压缩标记，并利用视觉内容

中共享的视觉线索进行方面级情感分析 . JML［9］是一种

用于同时处理方面术语提取和情感分类的多模态联合

方法 . VLP-MABSA［5］是一种统一的多模态编码-解码架

构，可用于所有预训练任务 . CMMT［10］是一种多任务学

习框架，用于从图像-文本对中提取方面-情感对进行情

感分析 . AOM［11］是一种面向方面的网络，用于减轻图

像-文本对之间复杂的交互，并减少视觉和文本内容的

噪声 . Atlantis［40］是一个面向美学特征的多粒度融合网

络，用于 JMASA任务 . DQPSA（Dual Query Prompt Senti⁃
ment Analysis）［41］是一种用于多模态方面级情感分析的

新型能量模型机制 . AETS［12］首次提出方面增强和文本

简化来进行多方面多情感下的多模态情感分析 .
（3）MATE 方法 . RAN（Region-aware Alignment Net⁃

work）［42］首次结合对象和文本特征提取方面术语 . UMT
（Unified Multimodal Transformer）［43］提供了一个统一架

构来解决视觉上下文偏差 . OSCGA（Object-level Seman⁃
tic Contextual Graph Attention）［36］是一个将视觉和文本

信息联合到实体中进行预测的神经感知模型 .
（4）MASC 方法 . ESAFN（Entity-Sensitive Attention 

and Fusion Network）［43］是一种针对MASC任务的注意力

融合网络 . TomBERT（Target-oriented multimodal Bidi⁃
rectional Encoder Representations from Transformers）［22］

是针对目标的情感分类方法 . CapTrBERT（Caption-

Transformer Bidirectional Encoder Representations from 
Transformers）［24］是一种直接将图像输入到空间中进行

转换的双流模型 .
实现细节 . 本研究在 Windows 系统、Python 版本

3.10、PyTorch 版本 1.12.0 和 NVIDIA RTX 4090 GPU 的

环境下实现 . 在训练过程中，学习率设置为2 ´ 10-5， drop⁃
out 设置为 0.1，隐藏层大小设置为 768. 对于 Twitter-
2015 和 Twitter-2017 数据集，采用高斯噪声采样，而对

于MASAD和EmoMeta数据集，则采用平均噪声采样 .
4. 2　主要结果分析（RQ1）

在本节中，充分展示了 ANAGAL 和当前最先进方

法在 JMASA、MATE 和 MASC任务上的对比 . 实验结果

表明ANAGAL模型的有效性，实现了最优效果 .
（1）JMASA 上的表现 . JMASA 分析结果如表 2 所

示 . 首先，ANAGAL优于所有纯文本模型和其他的多模

态方面级情感分析方法，这主要得益于本文提出的自

适应噪声增强模块和方面图关联学习模块 . 其次，

ANAGAL 在 Twitter-2015、Twitter-2017、MASAD 数据集

上的所有指标均达到了最高水平，精确率分别实现了

1.46、1.56和2.48个百分点的显著提升 . 此外，其他指标

（召回率和MF1）也显示出相对于SOTA模型的改进 . 这

也表明了 ANAGAL 在增强方面术语感知能力、提高鲁

棒性以及准确捕捉方面术语对应情感极性的有效性 .
而在EmoMeta数据集上，精确率提升了 1.55个百分点，

召回率和MF1分别下降了 0.53个百分点和 1.08个百分

点 . 这可能是因为 EmoMeta 数据集上包含的多情感句

子较少，方面图关联学习模块难以充分发挥方面情感

关联作用，限制了模型性能 .
（2）MATE上的表现 . 如表 3所示，ANAGAL实现了

整体的最优性能 . 与第二好的 AETS模型相比，在大多

数指标上均达到了当前最优水平 . 例如，在 Twitter-
2017 数据集上，准确率提高了 2.82 个百分点 . 在 Emo⁃
Meta 数据集上，精确率、召回率和 MF1 分别提高了

1.67、0.66和 0.17个百分点 . 但ANAGAL在Twitter-2015
数据集上精确率下降了 0.34 个百分点，召回率下降了

0.66个百分点 . 这可能是由于 Twitter-2015和数据集中

包含多方面术语的句子比较少（只有 35% 左右），无法

充分发挥模型的性能 .
（3）MASC上的表现 . 表4展示了ANAGAL在MASC

任务中的优异表现 . 在 Twitter-2017、MASAD 和 Emo⁃
Meta数据集上的所有指标均优于第二的AETS模型，实

现了整体的最优效果 . 例如，准确率分别提升了 0.55、
0.50和 0.41个百分点，F1分数分别提升了 0.88、0.32和

0.17 个百分点 . 这些均可以显示出 ANAGAL 在方面情

感分类任务上的优越性 .
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4. 3　消融实验分析（RQ2）
在本节中，为了评估 ANAGAL 模型中每个组件的

重要性，主要分析以下四个变体：（1）排除视觉信息（Vi⁃
sual）；（2）无自适应噪声采样（Adaptive Noise Sampling，
ANS）；（3）排除方面图关联学习（Aspect Graph Associa⁃
tion Learning，AGAL）；（4）无可学习参数（Learnable Pa⁃
rameters，LP）. 这些修改旨在评估分析关键组件在Twit⁃
ter-2015、Twitter-2017、MASAD 和 EmoMeta 数据集上对

JMASA任务的性能影响 . 这些变体对模型性能的影响

都记录在表5中 .
（1）w/o 视觉信息： 是一种排除视觉信息，仅依赖文

本数据的 ANAGAL 变体 . 与完整方法相比，该变体在

各项指标上均呈现下降，凸显了视觉信息的重要性 .

（2）w/o 自适应噪声采样： 是一种不包含自适应噪

声采样的 ANAGAL 变体 . 在 Twitter-2015 和 Twitter-
2017 数据集上，精确率分别下降 3.86 个百分点和 5.10
个百分点，MF1 分别下降 2.52 个百分点和 1.35 个百分

点，召回率也出现了下降 . 表明自适应噪声对增强方面

术语感知能力以及提高鲁棒性的重要性 .
（3）w/o方面图关联学习： 是一种不使用方面图关联

学习的ANAGAL变体 . 移除方面图关联学习模块，意味

着忽视模型关联的所有情感语义 .在MASAD和EmoMeta
数据集上，精确率分别下降5.96个百分点和3.71个百分

点，召回率分别下降 5.22个百分点和 2.37个百分点 . 这

些结果表明了学习情感语义对优化模型的重要性 .
（4）w/o 可学习参数： 表示可学习参数可以让模型

学习更多情感语义偏差，在 Twitter-2015和 Twitter-2017

表3　不同方法在Twitter-2015、Twitter-2017和EmoMeta数据集上执行MATE任务的结果 单位: %
方法

RAN*
UMT*

OSCGA*
JML

VLP-MABSA
CMMT
AOM

DQPSA
AETS

ANAGAL

Twitter-2015
精确率

80.52
77.80
81.70
83.60
83.60
83.90
84.60
88.30
89.40

89.06

召回率

81.53
81.72
82.11
81.21
87.91
88.12
87.92
87.14
92.46

91.80

MF1
81.02
79.62
81.93
82.33
85.73
85.92
86.27
87.68
90.88
91.74

Twitter-2017
精确率

90.70
86.70
90.24
92.04
90.74
92.24
91.73
92.10
93.30
96.12

召回率

90.68
86.80
90.70
90.68
92.60
93.92
92.82
93.52
97.32
97.64

MF1
90.01
86.64
90.37
91.40
91.67
93.11
92.28
94.28
95.31
95.88

EmoMeta
精确率

64.02
62.31
64.27
67.90
67.92
66.58
68.13
72.19
73.52
75.19

召回率

64.90
62.83
64.01
65.08
66.17
67.35
70.20
72.74
75.28
75.94

MF1
65.21
63.10
63.82
66.27
67.28
66.73
69.49
71.38
76.05
76.22

注：最优结果以粗体显示，次优结果以下划线表示，*表示的结果来自文献[11].

表2　不同方法在Twitter-2015、Twitter-2017、MASAD和EmoMeta数据集上执行 JMASA任务的结果 单位: %
方法

SPAN*
RoBERTa*

D-GCN*
BART*

OSCGA-collapse*
RpBERT-collapse*

UMT-collapse*
JML

VLP-MABSA
CMMT
AOM

Atlantis
DQPSA
AETS

ANAGAL

Twitter-2015
精确率

53.70
61.82
58.27
62.90
63.11
49.22
61.03
65.05
65.12
64.60
67.92
65.62
71.70
69.70
73.16

召回率

53.88
65.30
58.82
65.03
63.70
46.86
60.42
63.20
68.30
68.72
69.30
69.20
72.04
74.68
76.10

MF1
53.73
63.40
59.40
63.86
63.24
48.06
61.60
64.07
66.57
66.50
68.60
67.26
71.89
72.16
73.80

Twitter-2017
精确率

59.64
65.51
64.18
65.22
63.52
57.04
60.78
66.52
66.92
67.62
68.40
68.58
71.07
72.62
74.18

召回率

61.78
66.83
64.13
65.57
63.51
55.48
60.03
65.48
69.18
69.42
71.02
70.32
70.18
73.68
75.84

MF1
60.57
66.22
64.10
65.40
63.55
56.23
61.75
66.01
67.98
68.51
69.68
69.38
70.57
73.10
74.15

MASAD
精确率

55.42
58.30
56.10
60.13
61.75
52.60
58.42
60.54
61.14
61.80
63.20
60.92
66.40
68.72
71.20

召回率

57.71
56.29
56.42
59.45
60.20
52.33
57.30
60.70
61.20
62.07
62.97
61.37
66.87
67.90
69.42

MF1
56.10
57.03
55.20
58.72
61.42
51.20
57.90
59.85
60.90
62.53
63.18
60.59
65.90
65.24
66.18

EmoMeta
精确率

40.71
50.96
49.02
52.41
51.28
41.73
52.03
55.18
57.39
60.04
58.37
56.48
61.20
61.92
63.47

召回率

45.09
53.74
49.10
54.26
53.01
46.79
50.06
52.94
57.13
56.82
57.49
57.15
59.84
60.73

60.20

MF1
47.92
53.03
51.49
55.72
55.80
49.02
53.19
54.30
59.11
58.05
59.28
58.08
62.88

62.06
61.79

注：最优结果以粗体显示，次优结果以下划线表示，*表示的结果来自文献[11].
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上召回率分别下降了0.84个百分点和1.52个百分点 .在
MASAD 和 EmoMeta 数据集上，MF1 分别下降了 0.08 个

百分点和 0.11个百分点 . 进一步证明了图关联方式对

模型识别方面术语的有效性 .
值得注意的是，为验证模型性能提升主要取决于

两大策略：自适应噪声采样和方面图关联学习 . 本文采

用 RoBERTa 和 ViT 进行统一编码处理，并在训练过程

中，控制参数设置不变 . MATE、MASC和 JMASA任务在

基准数据集上的消融实验结果表明，当移除自适应噪声

采样时，模型的性能显著下降，这些结果验证了本研究

中开发的自适应噪声采样增强方面术语感知能力的有

效性，同时提升了模型鲁棒性 . 此外，缺少方面图关联学

习也会对模型性能产生较大影响，表明方面图关联学习

可以更加准确地捕捉方面术语对应的情感极性 .
4. 4　关联学习方式分析（RQ3）

如 3.3 节最后所述，在方面图建模过程中，可学习

参数的关联方式尚未得到充分利用 . 因此，本文进行了

对比实验以探索不同关联方式在多方面多情感场景下

进行 JMASA任务的有效性 . 如图 3所示，设计了四种图

关联方式 . 对象关联（Object Association，OA）：引入为

图节点提供附加参数以帮助在图学习过程中调整对象

特征 . 属性关联（Attribute Association，AA）：通过属性

参数优化关联的节点 . 外部关联（External Association，
EA）：表示在现有两种类型之外重新设计一个新节点，

并在模型训练过程中可调试 . 统一关联（Unified Asso⁃
ciation，UA）：表示为所有节点提供参数，这种方式也被

ANAGAL采用 .
表 6 展示了四种图关联方式在 Twitter-2015、Twit⁃

ter-2017、MASAD 和 EmoMeta 数据集上执行 JMASA 任

务的结果 . 根据实验结果可以得出以下结论：统一关

联在 Twitter-2015 和 Twitter-2017 数据集上的精确率和

召回率达到最佳性能，而在MASAD和EmoMeta数据集

上精确率和 MF1达到最佳性能 . 表明可学习参数对模

型的重要性 . 其次是对象关联获得第二好的结果，外部

关联是唯一引入新节点的，并且与对象关联相比，同样

得到了有利的结果，而属性关联则整体表现不佳 .
4. 5　参数敏感性分析（RQ4）

本文使用学习率、损失权重 α和 β、随机因子 λ、可

学习参数数量等各种超参数，在 Twitter-2015数据集上

对模型性能进行全面评估 . 最终的评估结果如图 4所

示 . 结果表明，当学习率为2 ´ 10-5、损失权重α = 0.5、β =

0.5、随机因子 λ = 0.4、可学习参数数量为 4时，模型的性

能达到最佳 . 因此，本文将选择性地确定最优参数配

置，以进行MATE、MASC和 JMASA实验 .

表4　不同方法在Twitter-2017、MASAD和EmoMeta数据集上执行MASC任务的结果 单位: %
方法

TomBERT*
ESAFN*

CapTrBERT*
JML

VLP-MABSA
CMMT

ITM
AOM

DQPSA
AETS

ANAGAL

Twitter-2017
准确率

67.82
70.50
72.30
72.70
73.82
73.80
72.62
76.42
75.02
76.60
77.15

F1分数

64.20
68.03
70.20
—

71.80
—

72.03
75.02
—

75.20
76.08

MASAD
准确率

64.31
66.12
67.24
68.40
68.90
69.10
68.15
73.20
76.18
76.30
76.80

F1分数

63.78
65.71
67.10
—

68.23
—

67.85
72.93
—

75.92
76.24

EmoMeta
准确率

60.42
62.18
64.73
65.04
65.82
66.21
65.30
66.94
68.72
70.05
70.46

F1分数

61.03
61.98
64.25
—

66.10
—

65.04
69.73
—

71.03
71.20

注：最优结果以粗体显示，次优结果以下划线表示，*表示的结果来自文献[11].
表5　ANAGAL关键组件的消融实验分析 单位: %

方法

w/o Visual
w/o ANS
w/o AGAL
w/o LP
ANAGAL

Twitter-2015
精确率

72.80
69.30
68.56
72.52
73.16

召回率

75.42
74.50
70.18
75.26
76.10

MF1
71.35
71.28
69.37
73.70
73.80

Twitter-2017
精确率

72.32
69.08
66.25
71.90
74.18

召回率

72.90
70.30
68.42
74.32
75.84

MF1
73.46
72.80
69.02
74.10
74.15

MASAD
精确率

70.53
66.98
65.24
70.62
71.20

召回率

69.40
63.57
64.20
68.91
69.42

MF1
66.04
65.30
64.22
66.10
66.18

EmoMeta
精确率

63.04
60.28
59.76
62.93
63.47

召回率

60.12
58.49
57.83
60.10
60.20

MF1
61.70
60.24
59.82
61.68
61.79

注：最优结果以粗体显示 .
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4. 6　案例分析（RQ5）
为了进一步展示 ANAGAL 的有效性，本文在 Twit⁃

ter-2015数据集上设计了两个测试案例，并展现了不同

方法的预测结果 . 最终结果如图 5所示，在第一个案例

中，尽管VLP-MABSA和AETS可以正确地检测到Haley
的中性情绪，但却错误地预测 Alice的抑郁情绪为中性

情绪，而 ANAGAL 准确地预测到每个方面术语对应的

情感倾向 . 在第二个案例中，VLP-MABSA 错误地预测

方 面 术 语 Hachiko 对 应 的 情 感 倾 向 ，而 AETS 和

ANAGAL都成功地预测每个方面术语及其对应的情感

倾向 . 综上所述，本文的 ANAGAL 模型始终表现出优

越的性能，全面地感知所有方面术语，并准确地捕捉对

应的情感极性，主要归结于 ANAGAL 中专门设计的自

适应增强模块和方面图关联学习模块 .

(a) 对象关联 (b) 属性关联 (c) 外部关联 (d) 统一关联

图3　不同图关联学习方式的消融实验

表6　不同图关联学习方式在Twitter-2015、Twitter-2017、MASAD和EmoMeta数据集上执行 JMASA任务的结果 单位: %
方法

OA
AA
EA
UA

Twitter-2015
精确率

72.80
71.92
72.64
73.16

召回率

75.60
74.13
75.84
76.10

MF1
73.92

73.02
73.46
73.80

Twitter-2017
精确率

74.01
73.62
73.46
74.18

召回率

75.68
75.12
75.40
75.84

MF1
74.36

73.40
73.85
74.15

MASAD
精确率

70.93
70.58
71.04
71.20

召回率

69.37
69.01
69.57

69.42

MF1
66.10
65.28
65.92
66.18

EmoMeta
精确率

62.71
62.48
63.29
63.47

召回率

60.05
59.27
60.34

60.20

MF1
61.64
60.78
61.27
61.79

注：最优结果以粗体显示 .

(a) 学习率 (b) 损失权重 (c) 可学习参数数量 (d) 随机因子

图4　ANAGAL的参数敏感性分析

图5　VLP-MABSA、AETS和本文的ANAGAL在两个测试案例上的结果分析

3406



第 9 期 黄 辰等：基于自适应噪声和方面图关联学习增强多模态方面级情感分析

5　结束语

本文介绍了 ANAGAL，一种名为自适应噪声增强

和方面图关联学习的新型多模态方面级情感分析方

法 . ANAGAL包括一个自适应噪声增强模块，用于增强

模型对方面术语的全面感知能力，并提升模型鲁棒性 .
此外，还开发了一个方面图关联学习模块，以关联所有

方面术语，并学习与之相关的情感语义 . 同时，引入一

组额外的可学习参数进行情感校准，使模型能够学习

更多常见的情感语义偏差，从而更准确地捕捉方面术

语及其对应的情感极性 . 该方法用于分析 MATE、

MASC 和 JMASA 三个子任务，在四个广泛使用的方面

级情感分析数据集上的大量实验评估表明，ANAGAL
在MABSA任务中优于当前最先进的方法 .

尽管本文提出的 ANAGAL 方法在多个 MABSA 数

据集上表现优越，但仍存在一些局限性与改进空间 .
首先，ANAGAL 主要结合图像和文本模态，尚未覆盖

视频、音频等更复杂的多模态组合，模型的模态泛化

能力仍有提升空间 . 其次，方面图的构建依赖于预设

规则与模型预测，存在一定的结构偏差风险，未来可

探索端到端的方面图结构自适应学习机制 . 此外，在

实际应用中还存在模态缺失、模态冲突等问题，本文

未深入涉及此类场景 . 对于未来的工作，旨在继续深

入探索多模态方面级情感分析任务，并在 ANAGAL 基

础上进行 .
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