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基于多模态注意力的噪声事件分类模型

吴贺祥 王中卿　李培峰
苏州大学计算机科学与技术学院　江苏 苏州２１５００６
　(２０２０５２２７１０３＠stu．suda．edu．cn)

　
摘　要　如今,社交媒体因其低成本、易于访问和快速传播而成为人们获取新闻资讯和了解实时事件的主要渠道之一.社交媒

体为分析特定事件提供了包含文本和图像等多种模态的信息,这其中包含了大量无关事件和虚假信息.为此,结合文本Ｇ图像

对来判断文本和图像是否提供了与特定事件相关的信息,从而筛选出与之无关的噪声事件.由于文本中的描述往往与相对应

的图像中的情景相关联,因此提出了一个基于多模态注意力的结合文本和图像信息的方法进行事件分类.该方法能很好地关

注到文本和图像中的重要信息并促进不同模态的信息交互.在 CrisisMMD数据集上的实验结果表明,该方法优于６种强的基

线方法,证明了所提多模态注意力模型能够有效融合不同模态的特征,得到更优的联合表示.
关键词:注意力机制;多模态融合;噪声事件分类
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NoiseEventClassificationModelBasedonMultimodalAttention
WU HeＧxiang,WANGZhongＧqingandLIPeiＧfeng
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Abstract　SocialmediaisnowadaysoneofthemainchannelsforpeopletoobtainnewsandlearnaboutrealＧtimeeventsduetoits
lowcost,easyaccessandrapiddissemination．Socialmediaprovidesavarietyofmodalinformationincludingtextandimagesfor
analyzingspecificevents,whichcontainsabundantirrelevanteventsandfalseinformation．Tothisend,thispapercombinesthe
textＧimagepairstodeterminewhetherthetextandimageprovideinformationrelatedtospecificevents,soastofindoutirrelevant
noiseeventsfromthesentenceＧlevelofthetext．Motivatedbytheobservationthatthedescriptioninthetextisoftenassociated
withthesceneinthecorrespondingimage,thispaperproposesamethodofcombiningtextandimageinformationtoclassify
eventsbasedonattentionmechanism,whichcaneffectivelyattendtotheimportantinformationintextandimageandpromoteinＧ
formationinteractionindifferentmodalities．ExperimentalresultsonCrisisMMDshowthatourmodeloutperformssixstrong
baselines,anditcaneffectivelyfusefeaturesofdifferentmodalitytoobtainasuperiorjointrepresentation．
Keywords　Attentionmechanism,Multimodalfusion,Noiseeventclassification
　

１　引言

事件被定义为在某个特定的时间点或时间片段和地域范

围内发生的、由一个或多个角色参与、由一个或多个动作组成

的一件事情或状态的改变.随着移动互联网的发展,公共事

件被人们在社交媒体上广泛讨论.社交媒体因其低成本、易
于访问和快速传播而成为人们获取新闻资讯和了解实时事件

的主要渠道之一.但是,社交媒体平台的用户所发布的信息

量十分庞大及用户匿名性等问题导致的事件相关信息的庞杂

和部分信息较低的可信性,即信息源中存在相当一部分属于

噪声的无关事件,对此类信息进行标注滤除既费时又昂贵.

对社交媒体上巨大的信息进行抽取并分析特定问题具有

极大的挑战性,而目前研究者大多聚焦于文本信息.本文从

分析事件的角度出发,结合社交媒体用户所发布的图像和

文本信息对特定事件进行研究.本文所研究的多模态噪声事

件分类任务是根据文本Ｇ图像对中的信息来判别文本内容是

否与特定事件有关.Alam 等[１]通过在多个自然灾害期间从

推特上收集信息,组建了一个多模态数据集 CrisisMMD,该
数据集包括数千条人工精心标注的包含文本与图像的样例.

Ofli等[２]在该数据集上进行了研究,证明了结合文本和图像

相比单模态模型可得到更优的结果.本文主要研究该数据集

上的噪声事件分类任务,它将与灾难事件相关信息的样本定

义为有信息量的事件(Informative),与灾难事件无关的样本

定义为噪声事件(NotInformative).对于同一事件,不同模

态之间能够提供互补的信息,因而多模态学习方法与从单一

模态学习相比能从不同模态中学习到互补的信息,从而实现

更健壮的推理[２].图１给出了从 CrisisMMD 中选取的一些

图像与文本样例.若只关注文本传达的信息,则很容易将
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图１(a)错误地判断为与灾难事件相关.因为尽管图１(a)中

文本提到了灾难事件“HurricaneLady”,但从整个句子分析

并无灾难事件发生,而图像展现的是灾难无关场景.图１(b)

可以很直接地结合文本和图像信息推断出它提供了灾难相关

信息.因此捕获文本和图像中与灾难事件相关的信息,并排

除无关信息的干扰,才能实现正确的推理.

(a)HurricaneLady＃ MariaIt’ll

rainburningblood．IhopePuerto

Ricoknowshowtodo Visceral

Attacks

(b)Helpisstillneededafterthe

first＃MexicoEarthquakeplease

sharewithothers

　

图１　CrisisMMD中噪声事件样例

Fig．１　SamplesofnoiseeventsinCrisisMMD

如上所述,样例中图像中的情景和文本内容之间存在着

一定的关联.在文本无法提供灾难事件相关信息时,通过分

析图像中的信息,如图１(a)样例所示,能够进一步增加它的

“无关性”,从而有利于模型进行正确推理.考虑到文本和图

像中存在这种相关信息,本文使用注意力机制来关注这些不

同模态中的互补的语义特征,进而进行有效推理.

预训练模型在深度学习领域中起着非常积极的作用,将

在庞大语料库下训练的模型迁移到下游任务并进行微调越来

越受到关注,并已取得了许多进展.本文采用预训练文本模

型BERT[３]和 VGGNet[４]作为单模态分类和多模态特征提取

模块.受 Yang等[５]研究的启发,VGGNet[４]的最后一个池化

层保留着原始图像的空间信息,本文使用该层特征作为图像

中各个区域的特征表示.

本文对多模态噪声事件分类进行了研究探索,提出了一

个多模态注意力噪声事件分类模型(NoiseEventClassificaＧ

tion Modelon MultimodalAttention,NECMA).具 体 地,

NECMA使用BERT[３]预训练模型来进行文本分类和文本特

征的提取,并使用 VGG１６[４]作为图像分类和图像特征提取的

模型.NECMA引入了注意力机制对文本和图像中的重要信

息进行建模,从而获得更有效的联合表示.NECMA 采用

VGG１６池化层的输出特征矩阵作为对应于原始图像各区域

特征的映射矩阵.具体地,对于文本特征,本文选择 BERT
编码器最终隐藏状态的文本特征作为句子中各个单词对应的

特征向量,选择池化层的输出作为句子的全局表示.对于图

像特征,本文选择 VGG１６分类器输出的向量作为图像全局

特征,选择最后一个池化层的输出作为图像各个区域对应

的特征向量.以文本或图像的全局特征向量作为查询,对
互补模态的特征矩阵应用注意力机制,不仅能够关注到文

本和图像中 的 重 要 信 息,还 能 实 现 文 本 和 图 像 的 特 征 融

合.

在CrisisMMD数据集上的实验结果验证了合理地利用

不同模态的特征优于只使用单种模态特征,本文提出的多模

态注意力模型 NECMA相比BERT文本模型在F１值上提升

了超过５％.本文与６种强的多模态基线方法的对比实验表

明,NECMA模型能够有效融合文本与图像中的重要信息并

进一步做出正确推理,相比基准模型得到了更好的实验结果.

２　相关工作

２．１　事件检测

事件检测是事件抽取的一个重要子任务,并且有助于不

同的下游自然语言处理的应用.传统的基于特征的方法依靠

人工设计的特征来检测事件触发词和事件类型.Liao等[６]

提出了一个使用文档级事件和角色信息来进行句子级事件抽

取的方法,从而解决了仅依靠句子局部信息难以处理的问题.

Hong等[７]提出了使用实体间关系来进行事件抽取的跨实体

推理,他们将实体类型的一致性作为预测事件提及的关键特

征.Li等[８]通过结构化感知机模型进行事件触发词和事件

论元的识别和分类的联合学习,并使用柱搜索策略得到最优

结果.

随着神经网络的快速发展,基于神经网络进行事件抽取

的方法也不断涌现.Chen等[９]率先将神经网络用于事件抽

取,他们使用卷积神经网络来捕获句子级特征并构建了一个

动态多池卷积神经网络来自动学得句子中不同部分的重要信

息.Nguyen等[１０]提出了一个基于双向循环神经网络的联合

框架来进行事件抽取,这种方法既能够减轻流水线方法的误

差传播,还能够自动学习单词的特征表示.Yang等[１１]提出

了一个基于预训练语言模型来进行事件抽取的框架,他们通

过角色来划分论元预测从而解决角色部分重叠的问题.Sha
等[１２]提出了一个依赖性桥循环神经网络来充分利用句子中

的句法关系,他们通过在LSTM 模型[１３]上构建依赖性桥来生

成句子中各个实体和触发词之间的依赖性解析树.Liu等[１４]

针对复杂句子中存在多个事件难以准确识别的问题,提出了

一个联合多事件抽取框架,他们通过引入句法短弧来增强信

息流,并使用基于注意力机制的图卷积网络对句法短弧进行

建模.Wang等[１５]构建了一个覆盖率高的大型事件相关候选

集,采用对抗训练机制从候选集中识别出提供有用信息的事

件.Tong等[１６]提出了一种丰富知识蒸馏模型,以利用外部

开放域触发词知识来减少注释中频现的触发词的内置偏差.

多模态事件抽取是利用与文本对齐的图像特征作为补充

信息,近年来也受到越来越多的关注.Zhang等[１７]利用外部

图像Ｇ字幕对来学习视觉模式,使用视觉信息作为辅助外部知

识来消除纯文本模态的歧义并提升事件抽取的性能.Li
等[１８]提出了一个多媒体事件抽取任务,他们开发了一个利用

现有单模态语料库的弱监督训练框架,利用结构化表示和图

神经网络进行多媒体公共空间嵌入的学习.Tong等[１９]为事

件检测基准构建了一个图像数据集,并提出了一个双循环多

模态模型,以在图像和句子之间进行深度交互从而进行模态

特征融合.

２．２　多模态融合

多模态融合将从不同模态中抽取的特征结合在一起形成

一个紧凑的多模态表示.通常,多模态特征融合根据融合发

生的阶段划分为早期融合、中期融合和晚期融合.早期融合

将来自不同模态的特征连接起来作为模型的输入[２０].晚期

融合尝试分别对每种模态进行建模,然后在决策层将不同模

态的信息进行融合[２１].中期融合则在这二者之间的网络结

构中进行.Wang等[２２]提出了一种无参数多模态融合框架,
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它动态交换不同模态的子网络的通道,从而实现不同模态的

特征的融合.PerezＧRua等[６]提出了一个根据模型的顺序进

行优化的方案,从而在可能的融合结构组成的搜索空间中找

到给定数据集的最优的融合结构.Zadeh等[２３]提出了一个张

量融合网络,使用３次笛卡尔积对单模态、双模态和三模态的

相互作用进行建模.Sahu等[２５]提出了一种适应融合技术来

对不同模态的上下文进行建模,让模型决定“如何”抽取和有

效地组合来自不同模态的特征.

注意力机制在多模态融合中应用普遍,有助于关注图像

中某些实体与文本中相对应的语义概念.Hori等[２６]提出了

一个多模态注意模型用于视频描述中不同模态特征的融合,

证明了对合适的模态进行注意力的关注能够很好地与单词的

语义相对齐.Yang等[５]提出了一个堆叠注意力网络来学习

根据图像回答自然语言问题,将经过 LSTM[１５]和一种用于文

本分类的CNN模型[２７]编码后的文本信息作为查询对 VGGＧ

Net[４]抽取到的图像特征矩阵应用注意力机制,来寻找图像中

与答案相关的区域.除了使用文本特征向量作为查询对图像

应用注意力机制之外,还可以采用同时生成关注的图像特征

向量和关注的文本特征向量的共同注意力机制.Lu等[２８]提

出了并行共同注意力和交替共同注意力的方法.Nam 等[２９]

提出了一个类似于并行共同注意力的双重注意力网络,它同

时对图像和语言的注意力分布进行评价来获得关注的特征

向量.

３　基于多模态注意力的噪声事件分类模型

３．１　体系结构

本文提出的噪声事件分类模型 NECMA 的体系结构及

采用的多模态注意力模块的实现细节分别如图２和图３所

示.图２给出了 NECMA 的总体结构,它分别由语言模型、

图像模型和多模态注意力模块构建而成.对于给定的输入文

本,将其经过词法单元分词之后的单词序列送入 BERT,从

BERT编码器可获得单词序列的特征表示(图２中w０,􀆺,

wl－１,l为句子长度),从池化层可获得文本全局特征向量.将

输入图像送入图像模型 VGG,从最终的池化层可获得图像中

各个区域的特征表示(图２中r０,􀆺,rm－１,m 为图像区域个

数).然后将上述特征送入多模态注意力模块.注意,这里多

模态注意力指对文本和图像两种模态应用注意力机制进行融

合的实现方法.

图２　多模态注意力模型的体系结构

Fig．２　Architectureofmultimodalattentionmodel

图３给出了本文提出的两种多模态注意力模型的结构示

意图,图中符号“×”为特征矩阵与特征向量之间的点积运算.

其中图３(a)图所示结构除了使用上述单模态模型中输入单

模态分类器的向量之外,还使用这两个向量分别作为查询,对

图像模型 VGG１６的池化层得到的各个图像区域对应的特征

矩阵Ia和文本模型BERT得到的隐藏状态输出矩阵Th应用注

意力机制得到关注的图像注意力向量ati和关注的文本注意力

向量ait.

(a) (b)

图３　多模态注意力模型中的注意力模块

Fig．３　Attentionmoduleofmultimodalattentionmodel

另外,本文还探索了先使用文本特征向量作为查询对图

像特征应用注意力机制得到关注的图像向量ati,而后将关

注的图像向量ati作为查询对文本特征矩阵应用注意力机

制来得到关注的文本向量ait,具体的过程如图３(b)所示.

对于这两种模型,本文最后都将关注的图像向量ati和文本

向量ait与单模态分类向量tp和ic进行融合然后送入多模

态分类器.

３．２　基于BERT模型的文本表示

本文使用BERT 作为文本分类模型和多模态分类模型

的文本特征提取模块,能够获得预训练的单词嵌入.该模型

的输入是词法单元化的单词序列,这些单词通过位置嵌入得

到增强,并为每个单词输出一个表示[３０].本文使用BERT得

到的句子的全局表示作为文本单模态待分类的特征向量,并

将该特征向量用作多模态注意力模型中对图像特征矩阵应用

注意力机制的查询.另外,把 BERT模型得到的最后隐藏状

态表示作为句子中各个单词对应的特征向量构成的文本特征

矩阵.在多模态模型中,使用图像特征向量对其应用注意力

机制.

对于多模态注意力模型中的文本模型,本文选择 BERT
来提取特征.具体地,使用 BERT编码器的输出作为各个单

词的特征向量,并使用BERT池化层的输出向量tp作为句子

的全局表示.本文使用该全局表示作为对图像应用注意力机

制的查询向量.

３．３　基于VGG１６模型的视觉表示

为获得图像特征信息,本文使用在ImageNet挑战数据

集[３１]上预训练的 VGG１６作为图像分类模型和多模态分类模

型的图像特征提取部分.在计算机视觉中,迁移预训练卷积

神经网络的最终的全连接层是很常见的[３２],它的输出通常是

对特征映射进行池化操作后的结果.本文在图像单模态模型

中使用 VGG１６作为图像分类模型.具体地,VGG１６原输出

维度为１０００,本文使用的 CrisisMMD 中定义的informative
任务有２个类别,因此将相应的 VGG１６的分类器的输出维

度设置为２.

在本文提出的多模态注意力模型中,本文对 VGG１６不

同层输出的特征做了特征选择,选择 VGG１６网络结构中的

最后一个池化层的输出特征作为原图像各个区域对应的特征

向量构成的图像特征矩阵.因为该层保留了原始图像中的
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空间信息,所以有助于注意力机制关注到图像中的重要信息.

对于多模态注意力模型中的图像模型,首先将图像重置

大小为２２４×２２４个像素,然后输入模型,选取模型最后一个

池化层的输出特征fI,它的维度为５１２×７×７.７×７是将原

图像划分区域的个数,５１２是每个区域的特征向量的维度.

各个图像区域的特征向量对应于图２中从图像模型得到的

ri,i是图像区域的索引.这些特征向量整体上就是图像特征

矩阵,即图３中的Ia.

３．４　基于注意力机制的文本与图像的特征融合

图２给出了本文提出的多模态注意力模型的总体体系结

构.本文分别使用BERT和 VGG１６作为文本模型和图像模

型,将从这两个单流模型中抽取得到的特征经由多模态注意

力进行融合,从而实现结合文本和图像信息的联合推理.与

前面所述的单模态分类模型不同,多模态注意力模型将单模

态模型看作特征提取器,并利用注意力机制来关注文本和图

像中的重要信息.

本文将上述图像和文本模型抽取得到的特征经过全连接

层以获得相同的维度.图３给出了本文的多模态注意力模型

的具体实现过程和细节.对于给定的输入图像,通过图像模

型可获得特征矩阵Ia和图像特征向量ic,其中Ia∈Rm×d,m 是

输入图像的区域个数,d 是每个区域对应的特征向量维度;

ic∈Rd是一个d 维的向量.对于输入句子,可从文本模型获

得文本特征矩阵Th和文本特征向量tp,其中Th∈Rl×d,l为句

子长度,d对应每个单词的特征向量维度;tp∈Rd是一个d 维

的文本全局表示.

本文采用两种方法来对图像和文本特征矩阵应用注意力

机制,第一种方法采用文本全局表示和图像模型得到特征向

量作为查询,分别对图像区域特征矩阵和文本特征矩阵同时

应用注意力机制的并行注意力机制;另一种方法则采用由并

行注意力机制得到的文本或图像单种模态的注意力向量作为

对互补模态应用注意力机制的查询.下面将对这两种方法的

具体细节和思想作进一步的阐述.

３．４．１　基于并行注意力机制的融合方式

首先是并行注意力机制,本文将其称为 NECMAparallel,它

同时使用图像特征向量ic和文本特征向量tp分别对文本特征

矩阵Th和图像特征矩阵Ia应用注意力机制,从而得到关注的

文本注意力向量ait和图像注意力向量ati.以获取关注的图

像注意力向量为例,本文首先对文本特征向量tp与图像特征

矩阵Ia执行乘法运算,得到图像各个区域的注意力分数hI,

然后经由softmax函数来生成图像的各个区域的注意力分布

pI,最后根据该注意力分布与图像各个区域对应的特征向量

经加权求和即可得到一个关注的图像注意力向量ati.具体

计算过程可用式(１)、式(３)、式(５)描述.以图像特征向量作

为查询求解关注的文本注意力向量的过程与上述求解关注的

图像注 意 力 向 量 的 过 程 相 同,具 体 计 算 过 程 可 用 式 (２)、

式(４)、式(６)描述.

hT＝tanh(Th􀱋(Wi,Tic＋bT)) (１)

hI＝tanh(Ia􀱋(Wt,Itp＋bI)) (２)

pT＝softmax(WT,phT＋bT,p) (３)

pI＝softmax(WI,phI＋bI,p) (４)

ait＝∑
d－１

i＝０
　∑

l－１

n＝０
pTwn

i (５)

ati＝∑
d－１

i＝０
　 ∑

m－１

n＝０
pIrn

i (６)

其中,􀱋执行一个向量与一个矩阵的相乘的运算,它将该向量

与矩阵中每个向量作逐元素乘积并求和.Wi,T,Wt,I∈Rd×d,

bT,bI∈Rd,WT,p∈Rl×l,WI,p∈Rm×m是模型中的参数和偏置.

pT∈Rl,pI∈Rm,它们分别是文本和图像的注意力分数和注

意力分数的分布;wn
i是文本特征矩阵中句子的第n 个单词的

特征向量的第i维的取值,rn
i 是图像特征矩阵中第n 个区域

的特征向量的第i维的取值.

３．４．２　基于交替注意力机制的融合方式

图３(b)给出了本文提出的多模态注意力模块的第二种

实现结构,即交替注意力机制,本文将其称为 NECMAalternate.

如图中结构所示,先使用前面所述方法进行图像注意力向量

的计算,然后利用该图像注意力向量作为查询计算文本注意

力向量.直观上,无论先对哪种模态应用注意力机制,其思想

都是统一的,都是利用关注的注意力向量作为对另一种模态

应用注意力机制的查询向量.本文采用前面平行注意力机制

计算文本或图像注意力向量的方法先计算得到一种模态(文
本或图像)的注意力向量,这里令其为a１;然后用该注意力向

量作为查询对互补模态(图像或文本)的特征矩阵应用注意力

机制得到关注的另一种模态的注意力向量,这里令其为a２.

该计算过程可用式(７)－式(９)来描述.

h＝a１􀱋X (７)

p＝softmax(h) (８)

a２＝∑
d－１

i＝０
　 ∑

N－１

n＝０
pxn

i (９)

其中,a１ ∈Rd是 先 计 算 得 到 的 一 种 模 态 的 注 意 力 向 量;

X∈RN×d是另一种模态的特征矩阵;h,p∈RN ,它们是另一种

模态的注意力分数的分布,N 是文本的单词个数或图像的区

域个数;xn
i是另一种模态特征矩阵中第n 个特征向量的第i

维的取值.

通过上述过程,可得到分别对文本和图像应用注意力机

制的关注向量.最终,本文将上述两个注意力向量、文本全局

表示tp和图像特征向量ic分别进行逐元素乘积的运算,然后

再将二者拼接在一起,从而实现不同级别特征的融合,最终将

该向量送入多模态分类器.

４　实验

４．１　实验设置

本文使用 CrisisMMD 语料库来评估本文提出的模型

NECMA.实验主要涉及 CrisisMMD 定义的Informative任

务,目的是判别文本Ｇ图像对是否为灾难事件提供有效信息,

本文根据该性质对样例是否为灾难事件相关进行区分.本文

遵循在该数据集上的先前研究工作[４]的数据划分和预处理方

法,使用准确率(P),召回率(R)和 F 度量(F１)作为评估

指标.

表１列出了实验所采用数据集的具体划分和文本与图像

的分布.该数据集从社交媒体上收集的信息包含一条文本对

应多张图像的情况,因而训练集上文 本 的 数 目 少 于 图 像 的

数目.为丰富训练数据,该数据集将包含多张图像的数据

简单地进行文本复制,使得该数据下的不同图像对应于相

同的文本.
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表１　CrisisMMD的Informative任务的类别和数据集划分

Table１　CategoriesanddatasplitforInformativetaskofCrisisMMD

Categories
Train(７０％)

Text Image
Dev(１５％)

Text Image
Test(１５％)

Text Image
Total

Text Image
Informative ５５４６ ６３４５ １０５６ １０５６ １０３０ １０３０ ７６３２ ８４３１

Notinformative ２７４７ ３２５６ ５１７ ５１７ ５０４ ５０４ ３７６８ ４２７７
Total ８２９３ ９６０１ １５７３ １５７３ １５３４ １５３４ １１４００ １２７０８

　　对于所有模型,本文使用的学习率为５×１０－６,学习的目

标函 数 是 交 叉 熵 损 失 函 数,设 置 批 量 大 小 为 ３２,并 使 用

Adam[３３]进行优化.本文通过在验证集上设置早停机制来保

存最优模型,并在测试集上验证模型的泛化能力.

４．２　基线方法

目前多模态事件分类及事件检测还处于起步阶段,并且

针对CrisisMMD的研究还较少.本文主要针对文本内容及

多模态实验中图像信息对文本特征的辅助作用进行研究,在
前人工作[２]在该数据集上取得的最好模型的基础上加入了几

种较强的单模态和多模态的基线方法.
对于单模态基线方法,本文选择前人工作[２]中所使用的

文本模型 KimCNN[２７]和在自然语言处理领域应用广泛的

LSTM[１４]作为BERT预训练模型[３]的对比模型.
对于多模态基线系统,本文实现了基于拼接(对应表２中

的BERTＧVGG１６concat)、加 权 求 和 (对 应 表 ２ 中 的 BERTＧ
VGG１６weighted)等方式进行特征融合的方法.同时,本文选择

多模态深度学习领域中取得先进性能的如下模态作为对比模

型:MMBT[３４]是一个多模态 BiTransformer,它通过将图像嵌

入投影到文本特征空间来联合微调在单模态上预训练的文本

和图像编码器;Oscar[３５]使用在图像中检测到的对象标签作

为连接点来简化文本与图像之间对齐的学习.

表２　事件分类实验结果

Table２　Experimentresultsofeventclassification

Modality Model
TheInformativetask
P R F１

Text
KimCNN ８２．２ ８２．３ ８２．２
LSTM ８３．２ ８２．１ ８３．１
BERT ８５．８ ８５．８ ８５．８

Image VGG１６ ８２．６ ８２．９ ８２．６

Multimodal

KimCNNＧVGG１６[２] ８３．８ ８４．１ ８３．８
LSTMＧVGG１６ ８４．５ ８４．６ ８４．５

BERTＧVGG１６concat ８９．４ ８９．５ ８９．４
BERTＧVGG１６weighted ８９．７ ８９．７ ８９．７

MMBT[３１] ８５．７ ８５．４ ８５．５

Oscar[３２] ８９．９ ９０．０ ８９．９
NECMAparallel ９０．７ ９０．７ ９０．７
NECMAalternate ９１．０ ９１．１ ９１．０

４．３　实验结果

表２列出了本文模型 NECMA 与对比模型的性能表现.
对于文本分类单模态模型,BERT 预训练模型相比其他文本

模型有非常大的提升,这表明 BERT模型能够有效地学习到

语言表示.KimCNN 和 LSTM 这两个文本分类模型使用

Word２Vec模型预训练的单词嵌入[４],BERT相比这两个模型

在F１值上提高了２％以上,而本文提出的 NECMA两种方法

相比BERT都实现了巨大的提升,这表明融合不同模态的特

征相比只使用单种模态更易于做出正确推理.对于多模态模

型,本文模型 NECMA 相比 KimCNNＧVGG１６在F１值上实

现了超过６％的提升.另外,相比LSTMＧVGG１６提升也十分

明显.从表２中可看到,NECMA 相比 BERTＧVGG１６concat和

BERTＧVGG１６weighted都实现了相当可观的提升,NECMA 的两

种模型相比拼接或加权求和的融合方式在F１值上提高了超

过１％.MMBT的结果与BERT单模态模型的结果相近,这
可能是由于 MMBT无法将图像嵌入合理地映射到文本特征

空间,因而在融合图像特征之后没有得到提升.Oscar取得

了比上述基线方法更优的结果,可能是由于图像中对象标签

有助于文本和图像的对齐学习.NECMA相比 Oscar仍然实

现了较大提升,这证明了对文本模型和图像模型的中间文本

特征和图像特征应用注意力机制是十分有效的.

上述实验结果表明注意力机制有助于文本和图像特征的

交互,并得到了更优的多模态联合表示.同时,NECMA的两

种方法也有些许性能差别,NECMAalternate由 NECMAparallel方

法先计算得到一种模态的注意力向量,再使用该向量作为关

注另一种模态的查询,在F１值上提高了０．３％,这可能是由

于注意力向量作为查询融合了不同模态的特征,因而有助于

特征的融合.

４．４　错误分析

本文选取了 BERT文本模型、VGG１６图像模型、BERTＧ

VGG１６concat和本文提出的两种注意力模型的实验结果中的样

例,图４给出了具体结果.

(a)montanafirmwhitefishenergy

hiredto rebuild querto rico’s

powergridhedging

BERT:Informative(×)

VGG１６:Informative(×)

BERTＧVGG１６concat:Informative(×)

NECMA:Notinformative(√)

(b)videoguy,enormousfishcage

aimstosavehisfishfromhurriＧ

caneiram

BERT:Informative(×)

VGG１６:Informative(×)

BERTＧVGG１６concat:Informative(×)

NECMA:Notinformative(√)

(c)harver horrorshiveringtot

foundclingingtodrownedmom

BERT:Informative(×)

VGG１６:Informative(×)

BERTＧVGG１６concat:Informative(×)

NECMA:Notinformative(√)

　

　

(d)thicksmokeacrossnorthern

californiaasseenfromnasavisiＧ

blesatelliteimages mondaycafiＧ

resfire

BERT:Informative(×)

VGG１６:Informative(×)

BERTＧVGG１６concat:Informative(×)

NECMA:Notinformative(×)

图４　不同融合方式的分类结果样例

Fig．４　Examplesofclassificationresultswithdifferentfusionmethods
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对于图４(a)－图４(c)３个样例,只有 NECMA得出了正

确的分类结果,这证明了本文方法可以进行正确的推理而不

受无关信息的干扰.值得注意的是,文本内容和图像场景不

完全一致的特点在这些样例中也有所体现,滤除无关信息捕

获灾难事件相关信息是正确推理的关键.对于一些情景复杂

的图像和相关信息,需要从整个句子分析情况,NECMA也很

难推断出正确结果.如图４(d)所示,在图像无法提供有效信

息的情况下,文本中的关键信息“cafires”处于句子的末尾,此
时只有对整个句子进行良好建模并获悉“ca”所代表的地名这

一外部知识才能正确推理.这些样例表明 NECMA 能够合

理利用文本和图像不同模态中的有效信息,从而改进了推理

结果,但语言建模仍然是解决该问题的关键.本文的研究对

解决社交媒体非正式语言和与之不完全对应的图像之间的多

模态学习提供了新的思路.
结束语　本文提出了一个新的基于注意力机制的多模态

注意力模型 NECMA来进行噪声事件分类任务的研究,它能

够有效提升在该任务上的性能表现.通过有效地关注文本和

图像中互补的信息并对文本特征和图像特征进行融合,这不

仅能够避免过多地关注文本或图像中的不相关信息,并且有

助于建立文本和图像之间的跨模态交互.本文验证了合适的

多模态融合模型相比单模态文本模型和图像模型有巨大的提

升.此外,本文证明了所提多模态注意力模型能够关注到文

本和图像中的重要信息并获得更优的多模态联合表示.

本文的研究成果表明图像信息与文本特征的有效交互相

比传统仅使用文本单模态有更优的性能,这为未来进行多模

态事件分类和事件检测任务的研究提供了一定的参考价值.
对于多模态事件分类和事件检测,事件在视觉语义上具有一

定的抽象性,这是多模态事件抽取发展缓慢的重要原因,也是

未来研究的突破点.
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