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摘　要: 方面级多模态情感分析属于情感分析以及观点挖掘方向的一个子领域, 旨在方面或属性级别开展情感和观

点的分析. 在过去的图文多模态情感分析研究里, 研究者针对如何从图像和文本中提取并融合特征提出了各种方

法, 由于图文信息初始所在的语义空间不一致, 最常用的方法是先从单模态中通过模块提取相应的深层信息, 将图

像和文本特征映射到一个相同的深层语义空间中, 随后使用特征融合模块进行图文特征融合. 然而, 这种方法势必

会引入多个模块用于处理图像和文本的特征并进行融合, 这不可避免增加了模型的参数量和复杂度. 随着如今大模

型的发展, 在浅层空间将图像和文本的语义空间进行对齐已成为可能. 本研究利用通义千问开源大模型, 在预处理

阶段通过提示词生成图像的文本描述, 让多模态情感分析回归到单模态情感分析任务, 仅通过文本处理模块就能得

到最终的图文情感分析结果. 实验表明, 与先前的大多数模型相比, 该方法显著降低了参数量且取得了性能上的提

升. 与同样轻量级的 TISRI模型相比, 该模型在训练速度和资源占用上均取得了显著优势. 具体代码实现参考 https://
github.com/triangleXIV/ITFFT.
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Abstract: Aspect-level multimodal sentiment analysis involves analyzing sentiment and opinions at the aspect or attribute
level. Previous studies on image-text multimodal sentiment analysis have explored various methods for extracting and
fusing features from images and text. Since the initial semantic spaces of images and text are not aligned, common
approaches extract deep features from each modality, map them to a shared deep semantic space, and then apply a fusion
module. However, this inevitably increases model complexity. With advancements in large language models, aligning the
semantic spaces of images and text at a shallow level has become feasible. This study leverages Qwen to generate textual
descriptions of images through prompt engineering during preprocessing, transforming multimodal sentiment analysis into
a unimodal sentiment analysis task. This enables sentiment analysis results to be obtained using only a text processing
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module. Experimental results show that, compared to most previous models, the proposed method significantly reduces
the number of parameters while achieving performance improvements. Compared to the similarly lightweight TISRI
model, it also demonstrates notable advantages in training speed and resource utilization. The code is available at:
https://github.com/triangleXIV/ITFFT.
Key words: sentiment analysis; multimodal; large language model (LLM); image processing; feature fusion; Transformer

根据 2024 年的 《中国互联网络发展状况统计报

告》[1]显示, 中国有超过 10亿网民, 所使用的社交平台

呈现的数据为多模态形式, 如文字、图片等. 方面级多

模态情感分析 (图 1) 旨在利用此类多模态数据开展方

面或属性级情感和观点的分析, 达成舆情监控[2]、商业

分析[3]、突发事件响应[4]等目的.
  

文本信息
Pearl Jam fans in 

by @ epozzoni # 

PJSA2013

分析方面/目标 Pearl Jam fans

分析结果 Positive

Buenos Aires. Photo 

Eddie and the faithful

 
图 1    给定一段文本与图像, 分析某一目标情感表达

 

在过去研究中, 针对多模态情感分析的研究集中

在如何精确提取各自模态的信息并利用模态间的信息

互补提升情感分析结果的准确性. 例如在对 Twitter数
据集进行情感分析时, 多数研究通常使用 BERT 或其

变体模型对文本特征进行提取[5], 使用 vision Transformer
(ViT) 或更先进的图像特征提取模型进行图像特征提

取, 随后将这些深层特征传入融合模块, 采用诸如交叉

注意力、自注意力、门控网络和对比学习等方法, 学
习各个模态间的交互信息[6], 输出最终的情感分析结果[7].

然而, 先前的方法也存在一定的局限性: 1) 过多模

块的引入使得训练时调整的参数不可避免的增大, 这
增加了训练成本. 2) 特征提取过程中无法保证将图像

和文本通过不同的模块映射到相同的语义空间, 这增

加了图文特征信息融合的难度. 3) 图文特征融合过程

可能存在另一模态的冗余信息, 如何去除冗余信息识

别另一模态的关键要素也是一大挑战.
大模型的出现让复杂问题简单化成为可能[8], 凭借

强大的特征提取和文本生成能力, 依靠提示词将图像

转换为相应的文本描述, 在初期就能对齐图像和文本

的语义空间, 这不仅降低了模型的复杂性, 还减少了计

算开销.

综上, 本文的贡献有以下 3点.
1) 利用大模型的提示词工程对图像进行数据预处

理, 提出一种轻量化的多模态情感分析模型, 图像到文

本描述的特征融合 Transformer (image-to-text feature
fusion Transformer, ITFFT), 相较于先前模型显著降低

了模型的复杂度和计算开销.
2) 借助大模型对图文的 Twitter-15 和 Twitter-17

数据集进行处理, 提供了一套人工校对后的纯文本方

面级情感分析数据集供以后的文本分析研究使用.
3) 在最终决策时采用门控网络结合激活函数控制

信息的输出, 这有助于过滤掉文本中的冗余信息, 保留

最相关的部分, 同时提升模型的非线性表达能力. 

1   相关工作

方面级多模态情感分析旨在结合多种模态信息提

升情感分析的准确性. 例如用户发帖的文本内容为:
“今天的天气真好啊!”, 可能无法从中判别用户真实的

情感表达, 而倘若这句话配上一个倾盆大雨的图片, 则
可以知道用户是在说反话, 整个帖子的内容传递出了

负面情绪. 在过去的研究中, UNITER[9]通过在输入初

期将图像和文本拼接输入编码-解码器中, 输出最终的

图文分析结果, 展示了拼接特征的可行性[10]. MMBT[11]

在此基础上, 使用双流式 Transformer 架构, 进一步增

强了模型在多模态任务中的表现. TomBERT[12]使用交

叉注意力机制, 建立图文特征的联系, 通过自注意力去

除图文之间的噪声干扰. HIMT[13]更进一步, 通过两种

方式融合不同特征并通过交叉注意力建立两种融合方

式的联系. 然而, 这些方式依然存在一些问题: 1) 图像

和文本的原始语义空间并不相同, 因此需要通过特征

提取模块, 将图像和文本信息映射到相同的语义空间;
2) 虽然文本分析目前统一采用 Transformer 进行特征

提取, 然而对于图像分析的方法却各不相同, 从早期的

卷积到现在的 Transformer, 从早期单纯的特征提取到

图像中相关元素的识别, 由于图像和文本初始的空间
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维度不同, 如何让二维的图像对齐一维的文本空间一

直存在挑战. 3) 当前特征的融合方式从简单走向复杂,
以获得更好的融合表现, 这增加了模型的复杂度, 过多

模块的耦合也降低了模型的可扩展性.
GPT 在众多 NLP 任务中无需微调便取得了良好

成绩[14], 显示了大模型的巨大潜力. 借助大模型强大的

理解能力, 利用提示词为图像生成相应的文本描述也

愈发准确, 本文思路便是借助多模态大模型, 在初期就

将图像和文本的语义空间对齐, 让多模态情感分析回

归为一个单模态任务, 这会显著降低模型的复杂度.
此外, 大模型近几年也贡献出许多实用的技术. 例

如, 旋转位置编码[15]用以表示文本的相对位置, 增强模

型在长距离依赖任务中的表现, 在 LLaMA[16]、Qwen[17]、
PaLM[18]等大模型中被广泛使用, 本模型也将引入相对

位置信息[19]用于增强模型在情感分析中的表现; 极端

量化[20]的出现降低了大模型的资源消耗, 让大模型在

资源受限的下游任务中进行部署成为可能. 本文借助

先前研究的技术, 构建了一个在初始阶段将图像和文

本对齐, 进行情感分析的模型框架. 

2   本文方法

本文模型整体架构如图 2所示, Qwen2-VL将文本

编码, 将图像通过 ViT 进行特征提取后, 传入内部的

Qwen2大模型. 在预处理模块读取图像, 通过提示词将

图像转换为文本的描述, 将生成的文本与原始的文本

信息拼接, 将方面描述的文本通过[SEP]分隔, 表示两

段相关联的话. 随后传入一个 12 层的 Transformer 结
构进行文本特征提取, 最后将提取得到的特征通过 SiLU
激活函数激活, 通过门控结构筛选信息, 通过线性层输

出最终的情感类别.
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相对位置 embedding
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的自注意力

Token embedding

相对位置到token Token到相对位置Token到token

包含提示词, 系统指令的文本信息 [img] 图像路径 [/img]

原始文本, 需要识别的方面描述

 
图 2    模型整体结构

 
 

2.1   预处理

预处理部分采用的模型为 Qwen2-VL[21], 它使用

ViT进行图像特征提取, ViT将图像划分为 14×14的图

像块, 将每个图像块视为一个 token, 传入 Transformer

结构进行特征提取.

Qwen2-VL 具体流程为: 1) 传入图像路径和相应

VI

VT

VI,T

DI,T

的提示词; 2) 读取图像路径并通过 ViT 进行编码得到

; 3) 对于提示词和系统指令, 则直接传入 embedding

层进行编码得到 ; 4) 随后将经过初步特征提取的图

像特征与文本经过 embedding后的特征进行拼接得到

; 5) 传入 Qwen2-VL内部的 Qwen2中, 完成图像生

成文本描述的任务输出  (输入输出示例如图 3 所
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示). 公式表达如下:

Input =
(
prompt, [img]img_path[/img]

)
(1)

VI = ViT (img_path) (2)

VT = Embedding(prompt) (3)

VI,T = Concat(VI ,VT ) (4)

DI,T = Qwen2(VI,T ) (5)
  

回答: 图中是一名女子在沙滩上和狗玩耍,

旁边是一只拉布拉多犬, 它们处于沙滩上.

提示词: 这是什么?

 
图 3    Qwen2-VL输入输出示例

  

2.2   情感分析模块

At2t At2p

Ap2t Einput

Pinput

W1 W2 W3

Q K V Einput

Pinput

dk

传统的 BERT 模型为保存每个词之间的信息, 通
常会引入一个绝对位置编码添加到经过 embedding后
的句子中. 然而相对位置信息在文本中同样重要, 例如

“深度”和“学习”两个词, 如果在文章中距离很远, 则这

两个词表示两个不同的意思; 倘若这两个词相邻, 则表

示一个专有名词. 本模型使用预训练后的相对位置编

码进行微调以适应下游任务, 例如第 1 个 token 到第

0个 token的距离用–1表示; 到第 2个 token的距离用

1 表示. 若传入了 K 个 token, 则最终可以用 K×K 大小

的矩阵表示每个 token 间的相对位置, 将该矩阵经过

embedding层编码后, 进行注意力的计算以提取文本特

征. 注意力计算主要分为 3个部分: 文本与文本的自注

意力分数 、文本与相对位置的交叉注意力分数

以及相对位置、文本的交叉注意力分数 .  表

示文本 token 经过 embedding 层后的特征,  表示

相对位置矩阵经过 embedding 层后特征,  ,  , 
表示 3种不同的线性变换.  ,  ,  表示输出的 和

经过线性变换的结果, 下标 t2t、t2p、p2t分别表

示这个结果和文本的自注意力、文本与相对位置的交

叉注意力、相对位置与文本的交叉注意力有关.  表

示缩放系数, 通过注意力机制提取特征的过程如下:

Qt2t = EinputW1,Kt2t = EinputW2,Vt2t = EinputW3 (6)

At2t = Softmax
Qt2tKT

t2t√
dk

Vt2t (7)

Qt2p = EinputW1,Kt2p = PinputW2,Vt2p = PinputW3 (8)

At2p = Softmax

Qt2pKT
t2p√

dk

Vt2p (9)

Qp2t = PinputW1,Kp2t = EinputW2,Vp2t = EinputW3 (10)

Ap2t = Softmax

Qp2tKT
p2t√

dk

Vp2t (11)

rp

Ap2t At2p

A′p2t A′t2p At2t

Afinal

表示一个相对位置映射矩阵, 用以将二维的相

对位置注意力结果 和 , 映射到一维的向量空间

得到 和 , 和文本的自注意力结果 对齐, 得到

最终的注意力结果 .

A′p2t = rp ·Ap2t (12)

A′t2p = rp ·At2p (13)

Afinal = At2t+A′t2p+A′p2t (14)
 

2.3   决策模块

为增强模型的非线性表达能力并进行特征筛选,
该模型在决策层采用门控结构结合激活函数的方法.
将经过注意力与前馈神经网络进行特征提取后的特征

表示为 X, W 和 b 表示线性变换的权重和偏置项, 输出

为 y, 则决策层可以表达为:

y = Dropout (SwiGLU (X ·W1+b1) ·W2+b2) (15)

X1,1 X1,2

output

其中, SwiGLU 是一个激活函数结合门控网络的组合结

构. 其过程为, 将 X 经过第 1 次线性变换得到的 X1 在

最后一个维度平等拆分为 和 , 通过 SiLU 函数

激活, 将激活后的结果通过哈达玛积运算实现门控结

构, 得到最终的输出 . 将输出结果传入一个线性

层实现最终的情感分类.

X1 = [X1,1,X1,2] (16)

X′1,1 = SiLU(X1,1) (17)

output = X′1,1⊙X1,2 (18)
 

3   实验 

3.1   数据集

为验证本文模型的性能, 在两个多模态情感分析
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基准数据集上进行了实验, 数据集介绍如下.
Twitter-15 和 Twitter-17 数据集收集自社交媒体

Twitter 平台的英文推文, 包含了 4 个内容: 文字内容、

图片内容、实体/方面和标签 (3分类).
Twitter-15 包含 5 338 条带图片推文, 数据集划分

及数量为训练集 (3 179)、验证集 (1 122)、测试集 (1 037).
Twitter-17 包含 5 972 条带图片推文, 数据集划分

及数量为训练集 (3 562)、验证集 (1 176)、测试集 (1 234). 

3.2   参数设置与评价指标

如表 1所示, 本研究 Batch_size大小设置为 48, 预
处理采用的模型为 Qwen2-VL的 INT8量化版, 参数量

为 7B, Data_type 为 FP16 以加速训练, Prompt 用以识

别图像中的关键要素并分析图像中的表情、动作等潜

在情感要素, 同时限制输出的文本描述长度, 让输出的

结果更精炼. Epoch 统一设置为 6 个周期. Max_token
为 192, 多余的 token直接截断. Learning_rate为 3E–5,
前 10% 的 steps 学习率从 0 匀速增加到 3E–5, 后 90%
的 steps学习率从 3E–5余弦退火到 0.
 
 

表 1    参数设置介绍
 

参数名称 值

LLM Qwen2-VL
Batch_size 48
Max_token 192
Data_type FP16
Epoch 6

Learning_rate 3E–5

Prompt
Identify the key elements in the image and describe each
element’s specific emotions, actions, or expressions in a
single paragraph of no more than 50 words.

 

评价指标为准确率 (Acc) 和 F1 值, Acc 是预测正

确的样本在总样本中的比例, F1是通过准确率 (Precision)
和召回率 (Recall)两个指标共同决定的, 具体公式如下:

Precision =
TP

TP+FP
(19)

Recall =
TP

TP+FN
(20)

F1 = 2 · Precision ·Recall
Precision+Recall

(21)

其中, TP 表示模型将实际为正类的样本正确预测为正

类的数量; FP 表示模型将实际为负类的样本错误预测

为正类的数量; FN 表示模型未能识别出的正类样本. 

3.3   基线模型对比

BERT[22]: 2019 年提出, 基于 Transformer 架构的

双向编码器. 通过自注意力机制和前馈神经网络层, 双
向编码上下文信息, 并使用[CLS]标记的表示进行情感

分类.
RoBERTa[23]: 2021 年提出, BERT 的改进版本, 通

过去除 NSP 任务, 优化了预训练策略, 专注于单句的

掩蔽语言模型训练.
DeBERTa[19,24]: 2020 年提出, 至今已迭代 3 个版

本, BERT 的进一步改进版本, 通过结合相对和绝对位

置嵌入增强了预训练时解码器的能力, 从而提升了模

型的表现力.
MIMN[25]: 2019 年提出, 将不同模态的向量表示存

储在独立的记忆矩阵中, 使用了交互式记忆模块. 经过

多轮记忆更新后, 得到一个融合多模态信息的全局表示.
TomBERT[12]: 2019 年提出, 通过 BERT 模型处理

文本, 使用 ResNet 提取图像特征. BERT 的文本表示

和 ResNet 的图像表示通过自注意力和交叉注意力机

制进行融合.
HIMT[13]: 2023 年提出, 使用交互式 Transformer

层捕捉不同模态表示之间的关系. 最后通过全局 Trans-
former层处理, 得到全局情感特征表示.

TISRI[26]: 2024 年提出, 模型通过权值共享并引入

多模态特征相关性识别、图像门控机制和文本-图像

交互中的注意力机制, 有效过滤无关图像信息, 提升了

面向方面的多模态情感分析性能.
如表 2和表 3所示, 引入相对位置的 DeBERTa显

著优于传统的 BERT 模型, 此外多数多模态模型效果

也优于单模态模型, 说明了相对位置和图像在辅助文

本进行决策时的重要性. 最后, 本文模型 ITFFT以最低

的参数量, 实现了最优的结果, 说明了借助大模型优化

多模态情感分析任务的可行性.
 
 

表 2    Twitter-15数据集效果对比
 

模态 模型名称 Acc (%) F1 (%) 参数量 (M)

文本

BERT 74.15 68.86 109
RoBERTa 76.54 71.31 124
DeBERTa 77.81 73.54 179

文本+图像

MIMN 71.84 65.96 259
TomBERT 77.03 72.85 235
HIMT 78.14 73.68 303
TISRI 78.50 74.42 198
ITFFT 79.17 75.08 190

 

3.4   参数调整

参数量的调整主要涉及句子长度、模型参数量,
我们通过在 Twitter-17 数据集上实验以观察模型在不
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同规模和不同长度输入信息下的表现.
通过表 4可以发现, 随着模型层数的增加, 模型的

Acc从 72.17%增加到 72.9%附近. 若是将输入的 token
长度从 192增加到 256, 虽然模型的准确率有了小幅提

升, 但 F1却出现大幅下降. F1较低说明模型在某一类

别的表现不够好, 也就是模型的判断变得极端. 综合考

虑下, 使用 12 层 Transformer 并将 token 长度限制为

192是一个兼顾性能和效率的方案.
 
 

表 3    Twitter-17数据集效果对比
 

模态 模型名称 Acc (%) F1 (%) 参数量 (M)

文本

BERT 68.15 65.23 109
RoBERTa 70.11 68.55 124
DeBERTa 71.51 69.54 179

文本+图像

MIMN 65.88 62.99 259
TomBERT 69.77 67.59 235
HIMT 71.14 69.16 303
TISRI 71.98 71.20 198
ITFFT 72.97 71.57 190

 
 
 

表 4    参数调整
 

层数 token输入长度 Acc (%) F1 (%) 对应参数量 (M)
6 192 72.17 70.79 148
12 192 72.97 71.57 190
24 192 72.93 72.24 448
12 128 72.34 71.17 190
12 256 73.07 70.50 190

  

3.5   训练效率对比

从表 2、表 3可知, 本文模型相较于先前大多数模

型在参数量上有明显下降, 持平于 2024 年的 TISRI,
且 Acc和 F1两个指标均有一定的提升, 本节将对比同

样轻量的 TISRI模型用于说明本文模型在训练效率和

资源占用上的优势.
虽然 TISRI相较于先前模型在参数量和性能指标

上均有一定的优势, 但其仍没有摆脱传统多模态情感

分析框架的束缚. TISRI 在特征处理上, 不同于先前模

型实例化 3个模块分别用于处理图像、文本和方面信

息, 而是实例化 2个模块处理这 3种的信息, 其中一个

模块调用一次用于处理图像信息, 另一个模块调用两

次分别处理文本和方面信息, 最后将处理的特征通过

其提出的特征融合模块加以融合得出情感分析结果,
实例化模块的减少使得 TISRI参数的下降.

基于此, 我们在训练批次大小设置为 16的情况下

开展实验用于对比本文模型与 TISRI在训练过程中的

差异. 值得注意的是, TISRI 原生采用了 FP32 进行训

练, 而本文模型采用 FP16进行训练, 为了控制变量, 我
们修改了 TISRI 代码, 添加 AMP (automatic mixed
precision, 自动混合精度) 库的调用使其支持 FP16 训

练方式, 得到了表 5所示实验结果.
 
 

表 5    训练效率对比
 

模型 精度 模型显存 (GB) 训练显存 (GB) 每秒训练样本数

TISRI FP32 1.2 10.4 56
ITFFT FP32 1.1 8.5 103
TISRI FP16 1.2 8 106
ITFFT FP16 1.1 6.6 184

 

如表 5 所示, 本文模型在相同精度训练时的显存

占用和训练速度均显著优于 TISRI 模型, 我们认为这

种差异主要源于模型层数的不同. 将数据集通过大模

型进行预处理并保存后, 本文模型只需要在训练时使

用 12 层的 Transformer 用于提取文本信息, 再通过一

层决策层即可输出结果. 而 TISRI 模型则需要使用

12 层的 Transformer 分别提取文本和方面信息, 通过

152层的 ResNet提取图像信息, 通过 8层 Transformer
融合各个特征, 最后通过一个决策层输出结果. 过多的

层数需要更多的显存来存储层与层之间的中间激活值

和梯度信息, 这显著增加了计算量. 

3.6   消融实验与局限性

表 2 和表 3 展示了模型在纯文本和文本+图文输

入的表现. 本节我们将在 Twitter-17数据集进行多次实

验以计算模型每种修改方案的 t 值和 p 值, 用以分析每

一处模块修改是否会对效果产生影响.
通常 p 值在 0.05以下说明假设成立, t 值越大越能

说明差异的显著, 具体公式如下所示:

t =
x̄−µ0

s/
√

n
(22)

p = P (T > |t|) (23)

x̄ µ0其中,  是样本均值,  是零假设中的总体均值, s 是样

本标准差, n 是样本容量, T 是 t 的分布.
如表 6 和表 7 所示, 有无门控模块和有无图像信

息对最终的情感决策都有一定影响. 除此以外, 在数据

量只有 3 500的小数据集上, 我们观察到模型存在比较

严重的过拟合现象, 因此我们尝试使用 AEDA[27]方法

为数据集引入文本噪声 (在随机位置插入随机标点符

号), 使用翻转、裁切、反色等方式增强图像数据, 将
训练集数据量翻倍至 7 000, 然而数据增强所带来的效
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果并未达到预期, 甚至情感分析的效果出现轻微下降,
不能很好地缓解过拟合问题是模型的一个局限性.
 
 

表 6    消融实验 (%)
 

模块设置 Acc F1
原始模型 72.97 71.57

去除门控模块 72.34 70.97
去除图像输入 71.79 70.54
添加数据增强 72.87 71.34

 
 

表 7    t/p 值计算
 

模块设置 t值 p值
是否有门控模块 2.77 0.021
是否有图像 6.72 0.008

是否进行数据增强 0.92 0.87
 

另一个局限性则来源于大模型, 虽然 Qwen2-VL
大模型展示出极强的图像描述能力, 但模型偶尔也会

生成错误文本, 如图 4所示, 包含重复描述、语言错误

等问题, 需要人工核查图像的文本描述也是一项不足.
 
 

 
图 4    图像的错误描述

 

此外, 我们也获取到模型的分析结果, 如图 5所示,
第 1组图文对里, 文本介绍了照片的拍摄地点, 叙述偏

中性, 而图像中每个人的笑容则传达出了喜悦的气氛,
内容是积极的. 此时的分析目标是这群人的情感表达,
捕获到图像的积极情绪, 过滤掉文本的中性叙述至关

重要. 所以在没有门控模块过滤信息, 或者没有图像输

入的情况下都得出了错误的分析结果. 第 2 组图文对

里, 文本的“refugee”, 即难民一词展示了极强的消极情

绪, 而图像中的人面色平静, 情感表达偏中性. 此时分

析目标是难民中的一个人名, 难民所传递的情感是消

极的. 此时过滤掉图像中的中性情感至关重要, 而这也

是去掉门控模块的模型所不具备的. 这两组结果也说

明了图像信息的输入和门控模块在情感分析过程中的

重要性. 

4   结语

本文所提出的模型 ITFFT, 借助大模型对数据进

行预处理, 将图文多模态情感分析任务中图像的关键

元素转换为一段文本描述, 使多模态情感分析回归为

一项单模态情感分析任务. 此外, 对文本的处理中, 引
入了相对位置编码用以弥补传统 BERT模型仅有绝对

位置编码的不足. 最后, 在决策层使用门控模块对特征

进行筛选输出最终的分析结果, 本文模型相较于先前

模型以最少的参数实现了最优的结果.
 
 

文本信息

分析方面/目标

分析结果

Pearl Jam fans in Buenos 

epozzoni # PJSA2013

Pearl Jam fans

文本信息

分析方面/目标

分析结果

Yehya became the 1 
millionth Syrian to 

register as a refugee in 

Yehya

Aires. Photo by @ 

真实值: Positive

原始模型: Positive

无门控模块: Neutral (×)

无图像输入: Neutral (×)

Today, 18-year-old 

真实值: Negative

原始模型: Negative

无门控模块: Neutral (×)

无图像输入: Negative

Eddie and the faithful

Lebanon.

 
图 5    分析结果展示

 

此项研究仍有以下问题需要解决.
1) 在复现了多个模型后, 发现各模型在 Twitter-

15/17 这种小规模数据集上训练存在严重的过拟合问

题, 如何寻找到一种方案缓解模型在该数据集上的过

拟合问题是值得研究的.
2) 本文模型仅在一张图像对应一段文本的数据集

上开展了实验, 倘若用户用一段文本对应多张图片, 图
像的文本描述将远大于原始的文本信息, 如何处理多

张图片的权重也是一项需要研究的问题.
3) 大模型通过图像生成的文本描述可能存在内容

错误的问题, 如何设计一个方案来减轻甚至避免人工

复查同样是一个需要解决的问题.
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