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摘  要 

本文针对新能源汽车市场快速扩张背景下，消费者在线评论中多模态信息的情感分析需求，提出了一种

基于改进多头注意力机制的多模态情感分析模型。该模型通过跨模态和自注意力机制的融合，有效提升

了新能源汽车在线评论中情感倾向的识别精度。实验结果表明，该模型在多个数据集上的性能优于现有

方法，为新能源汽车用户需求挖掘提供了新的视角和工具。 
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Abstract 
This paper addresses the need for sentiment analysis of multimodal consumer reviews in the rap-
idly expanding new energy vehicle market by proposing an improved multi-head attention mecha-
nism-based multimodal sentiment analysis model. The model effectively enhances the recognition 
accuracy of emotional tendencies in online reviews by integrating cross-modality and self-attention 
mechanisms. Experimental results demonstrate that the model outperforms existing methods 
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across multiple datasets, providing a new perspective and tool for mining user requirements in new 
energy vehicles. 
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1. 引言 

随着全球能源危机的加剧和环境污染问题的日益严重，新能源汽车(NEVs)作为替代传统燃油车的重

要选择，其市场规模正在迅速扩大[1]。消费者对新能源汽车的态度和反馈，尤其是通过在线评论表达的

情感和意见，对于汽车制造商来说具有极高的价值[2]。在线评论中所包含的多模态信息，如文本、图像

和视频，为理解消费者情感提供了丰富的素材[3]。然而，单一模态的情感分析方法难以全面捕捉用户的

真实感受，多模态情感分析(MSA)因此成为新能源汽车领域的关键技术[4]。MSA 旨在从多种模态数据中

提取情感信息，以更全面地理解和预测用户的情感倾向[5]。 
近年来，研究者们提出了多种模型来处理多模态情感分析任务，包括基于注意力机制的方法[6]、预

训练语言模型[7]以及多模态大模型[8]。任刚等人[9]提出的 ITRHP 模型利用图片和文本的多模态信息，

基于图文匹配技术，通过 Faster R-CNN 和 Bi-GRU 模型分别提取图像和文本特征，并通过协同注意力机

制提高特征表达的一致性，显著提升了模型的分类准确性。张换香等人[10]则聚焦于中文隐式情感分析，

提出融合多模态信息的方法，通过 BiLSTM 网络挖掘各单模态内部的上下文信息，并结合多头互注意力

机制捕捉与文本相关的语音和视觉特征，有效提升了隐式情感分析的准确率。李懋林等人[11]针对社交平

台数据的多模态方面的情感分析，提出了基于置信度引导的提示学习(CPL)模型，该模型通过自注意力网

络的置信度评估样本的分类难度，并采取不同的适应性模板提示，以引导大语言模型生成辅助情感线索，

显著提高了情感分类的准确率。 
然而，现有的基于多头注意力机制的模型在处理新能源汽车在线评论时仍面临挑战，尤其是在模态

间信息融合和细粒度情感分类方面[12]。为了解决上述问题，本文提出了一种基于改进多头注意力机制的

模型，专门针对新能源汽车在线评论进行多模态情感分析。该模型通过引入跨模态注意力和自注意力的

融合策略，增强了模型对不同模态间情感信息的捕捉能力。 

2. 新能源汽车用户需求挖掘模型 

2.1. 基于 Bert 模型的新能源汽车属性情感分类 

以往为了得到用户对新能源汽车不同属性的喜好程度通常的做法是针对不同的属性，搭建不同的分

类器，得到对应的情感分析结果，但这需要构建多个模型，成本高，效率低。为解决这一问题，本文旨在

基于 Bert 构建一个统一分类模型，同时对评论整体以及不同属性进行情感分析，得到关于新能源汽车全

面的情感分数分布，为下一步研究用户的情感，需求趋势变化提供准确和全面的信息输入。本文对 Bert
的预训练模型进行微调，并得到基于 Bert 的每条输入评论的 embedding 表示。改进的 Bert 模型结构如图

1 所示。 

Open Access

https://doi.org/10.12677/mos.2025.142174
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/


陈佳佳，赵敬华 
 

 

DOI: 10.12677/mos.2025.142174 545 建模与仿真 
 

 
Figure 1. Schematic structure of improved Bert model 
图 1. 改进 Bert 模型结构示意图 

2.2. 基于多模态融合的新能源汽车属性情感分析 

本文描述了使用一种新颖的多模态融合方法来分析和提取用户情感信息的过程，该方法结合了 Bert
模型和 ResNet152 模型。如图 2 展示了跨模态注意力的流程图。文本编码层使用 Bert 对内容进行编码，

生成文本信息的特征向量。图像编码层采用 ResNet-152 对图像进行编码，产生尺寸为 7*7 的序列特征向

量，并通过全连接层获得全连接特征向量。注意力层通过应用自注意力层聚合这两组序列特征向量，并

通过取平均值来获得最终的注意力层特征向量。 
注意力聚合层将注意力层特征向量与文本端的特征向量以及图像端的全连接层特征向量进行拼接。

拼接后的特征向量通过一个全连接层，得到多模态聚合特征向量。分类层将两个多模态聚合特征向量相

加，并应用 SoftMax 层进行分类。 
 

 
Figure 2. A multimodal sentiment analysis network architecture based on cross-
modal attention 
图 2. 基于跨模态注意力的多模态情感分析网络架构 

 
该建模方法的核心是跨模态注意力机制(见图 3)，注意除了文本信息和图像信息，为适用在更宽泛的

场景，本方法还提供第三种模态的输入建模方式，如视频，语音等。跨模态注意力模型首先通过特定模
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态的编码器处理各自的模态数据。然后，编码后的特征分别输入到自注意力或跨注意力的多头注意力

(Multi-Head Attention, MHA)模块中。在每个注意力模块的输出处，采用时间平均操作生成语句片段的全

局表示。随后将得到的特征进行拼接，并通过统计池化层获取其均值和标准差。接着，将均值和标准差

向量的拼接结果输入全连接层。最终，通过 Softmax 操作得到情感分类预测。 
 

 
Figure 3. Architecture of a multimodal cross-attention model 
图 3. 多模态交叉注意力模型的架构 

 
设 v vt d

vX R ×∈ 为与文本片段对应的视觉特征，其中 tv 是序列长度，dv 是特征维度。视觉编码器由一

维卷积层和双向 GRU(门控循环单元)组成。卷积层通过找到与任务相关的模式来优化输入特征序列，其

操作如下： 

( ) ( ) ( ) ( )( )1
0 , *vt

v vkX t b t W t k X k−

=
′′ ′+′= ∑                             (1) 

其中 v vt d
vX R ′ ′×′ ∈ 是输出，长度为 vt′，维度为 vd ′， [ ]0, 1vt t′′∈ − ，*表示卷积运算符，W 表示与卷积层相关的

权重，b 是偏置项。因此，卷积层不仅修改了序列长度，还改变了特征维度。对于序列中的每个元素，双

向 GRU 层计算以下函数： 
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其中和 1th − 是在时间 t 和 1t − 的隐藏状态， ( )vX t′ 是在时间 t 的输入。rt、zt 和 nt 分别是重置门、更新门和

新门，W 和 b 是相应的权重和偏置，σ 和 φh 是 sigmoid 函数曲正切函数，是哈达玛积。在 bi-GRU 的

输出中，每个时间步的前向和后向隐藏状态被连接在一起，精炼的视觉特征可以表示为 vt d
ve R ′ × ′′∈ ，其中

d ′′是 GRU 中隐藏神经元数量的两倍。 
本文使用多头注意力(MHA)模块来进行自注意力和交叉注意力建模。每个 MHA 模块需要 3 个输入，

分别是查询(Query, Q)、键(Key, K)和值(Value, V)，每个输入首先通过线性层被投影到 H 个不同的子空间
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中，其中 H 指的是头的数量。每个子空间的投影 { }0, , 1h H∈ − 可以计算为： 
Q

h h mQ W e=                                           (3) 

K
h h mK W e=                                           (4) 

V
h h mV W e=                                           (5) 

其中 { }, ,m a v l∈ 表示模态。在每个这些子空间中，对投影进行缩放点积注意力操作。对于子空间 h，注意

力操作表示为： 

( )
T

, , Softmax h h
h h h h h

k

Q KAtt Q K V V
d

 
=   

 
                             (6) 

其中 Atth 和 dk 分别表示子空间 h 中的注意力操作和特征维度。所有 H 个注意力的输出被连接起来，并通

过一个线性层，以获得 MHA 模块的最终输出。 
在意力模型中，相同模态对应的输入序列被用作查询(Q)、键(K)和值(V)。这有助于捕捉每个模态中

的模态内交互。对于交叉注意力模型，统计池化是在跨模态序列的时间平均值的连接上进行的，而对于

自注意力模型，统计池化是在所有模态的自注意力序列的时间平均值的连接上进行的。这两个模型的分

类器为： 

( )( )( )2 1Softˆ maxy f fθ θ µ σ=                                   (7) 

其中，μ 和 σ 是从统计池化层的输出中获得的均值和标准差，k 代表连接操作，fθ1 和 fθ2 分别表示带有参

数 θ1 和 θ2 的两层全连接层， ŷ 表示情感预测的独热向量。 

3. 多模态情感分析模型设计 

3.1. 情感词典构建 

本文通过总结已有构建方法，提出了一种新颖的可扩展的词典构建方式，其构建流程如图 4 所示： 
 

 
Figure 4. Flowchart of sentiment dictionary construction 
图 4. 情感词典构建流程图 

 
第一步，对已进行清理和分词的文本库中的词语进行词性分类。本文使用 Jieba 的词性标注功能得到

每个词的词性标识(如表 1)，然后根据本文的词性保留逻辑只保留相关词性的词。 
 

Table 1. Part-of-speech tagging table 
表 1. 词性含义表 

标签 含义 标签 含义 标签 含义 标签 含义 

n 普通名词 f 方位名词 s 处所名词 t 时间 

nr 人名 ns 地名 nt 机构名 nw 作品名 

nz 其他专名 v 普通动词 vd 动副词 vn 名动词 

a 形容词 ad 副形词 an 名形词 d 副词 
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续表 

m 数量词 q 量词 r 代词 p 介词 

c 连词 u 助词 xc 其他虚词 w 标点符号 

PER 人名 LOC 地名 ORG 机构名 TIME 时间 

 
第二步，统计高频词汇，即本文选择少量(约 300 个)用户常用的词作为种子词。 
第三步，针对第二步筛选出来的高频词，对其进行手工标注，将其分为正向和负向两个类别，严格

控制标注质量。 
第四步，词典扩展中，利用词嵌入模型 word2vec 对每个词生成一个词向量。该向量可以用来计算词

之间的相似度，利用此相似度，可以找到和第三步生成的高频种子词相似的词，并根据对应种子词的情

感标签自动对扩展的词的情感进行分类，从而实现情感词典的扩展。 
最后一步，人工再次介入对扩展词的标注进行抽样检测，控制自动生成的标签质量。 

3.2. 结合多模态模型和情感词典进行情感分析 

本文讨论如何将多模态情感分析模型通过微调得到针对不同属性的情感分析结果和通过构建情感词

典得到关键词的情感标签结合起来从而进一步提升情感分析的结果。 
首先使用多模态情感分析模型进行情感特征提取，包括(1) Bert 模型初始化，如加载预训练的 Bert 模

型和相应的分词器。(2) 文本编码：将预处理后的文本通过 Bert 的分词器转换为 Bert 输入的格式，通常

包括输入序列的 token ids、attention masks 等。(3) 图像编码：将预处理的图像数据输入到多模态模型中

的 ResNet 图像处理分支。(4) 特征提取：将文本特征和图像特征进行融合，提取出整个句子的特征表示。

(5) 情感打分：可以使用线性层(如全连接层)接在融合的特征向量后，用于计算情感得分，通常是正面情

感和负面情感的概率，这里记为 Sb。 
然后结合情感词典。利用预处理步骤中标记的情感词，结合情感词典对文本中的情感词进行打分。

例如，对每个正向词汇赋予一个正分数，对负向词汇赋予零。然后对文本中的所有词汇情感分数进行累

加，并根据句子长度进行归一化，得到整个句子的情感词典分数记为 Sd。 
最后将多模态模型输出的情感概率与情感词典的打分结合，从而融合多模态模型和情感词典结果。

即将多模态模型的输出与情感词典的结果作为两个独立的特征输入到一个机器学习模型中，训练一个最

终的分类器来预测情感标签和对应的概率，即以多模态模型的结果 Sb 和情感词典的结果 Sd 作为输入特

征，构建一个逻辑回归模型来得到最终的情感分析结果。 
通过这种方法，多模态情感分析模型能够捕捉到上下文中的深层次情感信息，而情感词典则能够补

充多模态模型可能忽略的显式情感表达，两者结合可以提高情感分析的整体效果。 

3.3. 对比实验与模型评价 

为了验证多模态模型的有效性，本文设置对比试验，除了和针对文据的 Bert 模型本身进行比较，本

文还采用情感分析领域的经典模型 TextCNN 和循环神经网络(RNN)作为基线模型。并采用准确率

(Accuracy)、精确率(Precision)、召回率(Recall)、F1 分数。其中准确率是分类正确的样本数与总样本数之

比。它衡量了模型整体分类的正确性，公式如下： 
TP TNAccuracy

TP TN FP FN
+

=
+ + +

                                  (8) 

TPPrecision
TP FP

=
+

                                       (9) 
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TPRecall
TP FN

=
+

                                       (10) 

2 Precision RecallF1
Precision Recall
× ×

=
+

                                    (11) 

其中 TP (True Positive)为真正例，模型正确预测为正类的样本数。TN (True Negative)为真反例，模型正确

预测为负类的样本数。FP (False Positive)为假正例，模型错误预测为正类的样本数。FN (False Negative)为
假反例，模型错误预测为负类的样本数。 

4. 实验设计与分析 

4.1. 数据预处理 

本文选择懂车帝平台(http://www.dongchedi.com/)“口碑”模块用户评论作为主要数据源，选择了特斯

拉 Model Y、极氪 001(Zeekr 001)、小米 SU7 等几款新能源车型作为研究对象，本文爬取从最早 2020 年

四月直到 2024 年 10 月 1 日期间的所有评论，共 7276 条文字评论，25279 张图片评论每个车型的评论数

分布如图 5 所示。 
 

 
Figure 5. Distribution of reviews for new energy vehicles 
图 5. 新能源汽车评论数分布 

 
对评论数据进行数据清理和预处理的过程包括分词，去掉停用词，使用汽车专用词典等。数据处理

之后每条评论由一系列 token 表示。对于图像数据，本文将其按评论分成组，依次输入到多模态情感分析

模型。 

4.2. 多模态情感分析实验结果 

本文对处理好的评论数据分为训练集和测试集，其比例为 8:2。为了对多模态情感分析模型进行微调，

各项参数设置如表 2 所示。 
实验结果按照评论整体，内部空间，驾驶体验，续航能力，外观，内饰，配置，价格/性价比等属性

总结如图 6 所示。实验结果表明 TextCNN 整体优于 RNN，部分由于评论通常较长，而 RNN 在捕捉长期

依赖关系时易产生梯度消失的问题，导致 RNN 的表现不如基于 CNN 的 TextCNN 好。而 Bert 模型无论

是在评论整体还是针对不同的属性，指标都全面超越 TextCNN，体现了注意力机制在提取文本语义方面

的领先性。另一方面，通过融合文本信息和图像信息，本文提出的多模态情感分析模型在所有属性中均

显著超越 Bert 模型，显示出不同模态之间的互补作用，也证明了多模态情感分析的有效性。 
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Table 2. Experimental parameter environment 
表 2. 实验参数环境 

参数 值 
优化函数 Adam 
学习率 0.001 

Batch_size 64 
embedding 256 

doprout 0.5 
训练轮数 300 

 

 

 
Figure 6. Experimental results of various models 
图 6. 各模型实验结果 
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5. 结语 

本文通过构建基于改进多头注意力机制的多模态情感分析模型，对新能源汽车在线评论的情感倾向

进行了深入分析。研究结果表明，该模型在情感识别精度和鲁棒性方面表现优异，尤其在处理图文并茂

的复杂评论场景时，展现出显著的优越性。 
通过对实验结果的系统分析，本文得出以下主要结论： 
(1) 多模态融合的优势：多模态情感分析模型通过整合文本和图像信息，能够从多个维度捕捉用户情

感，显著提升了情感分析的准确性和全面性。与单一模态模型相比，该模型在处理复杂情感表达时更具

优势，能够更精准地识别用户的真实情感倾向。 
(2) 模型架构的有效性：融合跨模态注意力和自注意力机制的多头注意力模型，能够有效捕捉不同模

态间的情感关联，并显著提升情感分类的精度。实验结果表明，该模型在多个新能源汽车评论数据集上

均优于传统的情感分析模型(如 TextCNN 和 RNN)，验证了其在多模态情感分析任务中的有效性。 
(3) 实际应用价值：多模态情感分析模型不仅在情感识别精度上取得了突破，还为新能源汽车用户需

求挖掘提供了新的视角和工具。该模型能够为汽车制造商提供更精准的用户反馈，助力产品优化和市场

营销策略的制定。 
综上所述，本文提出的多模态情感分析模型为新能源汽车领域的用户情感分析提供了一种高效、准

确的方法。未来研究将进一步探索多模态情感分析在其他领域的应用，并优化模型架构以提升其在更大

规模数据集上的性能。 
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