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摘　要　多模态命名实体识别(MultimodalNameEntityRecognition,MNER)和多模态关系抽取(MultimodalRelationExtracＧ
tion,MRE)是多模态知识图谱构建中的两个关键技术.然而,现有的 MNER和 MRE方法在对高维数据进行特征提取和融合

时还存在一定的局限性.为了解决这些问题,提出了一种基于量子 Transformer的多模态实体关系联合抽取方法.首先,设计

一种针对文本数据处理的参数化量子电路,该线路利用量子力学中的叠加和纠缠特性,结合 Transformer模型提取文本深层特

征;其次,通过设计的金字塔视觉特征提取模型获取包含从高到底的金字塔状的层次特征,充分考虑到了图像的多尺度信息.
最后,通过设计的分层视觉前缀网络将分层多尺度图像特征与文本特征对齐并融合,获取鲁棒性高的文本表示.本研究为多模

态实体关系抽取提供了新的研究思路,在３个公开基准数据集上的实验结果表明,提出的基于量子 Transformer多模态实体关

系抽取方法是有效且稳定的.
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MultimodalEntityＧRelationJointExtractionMethodBasedonQuantumTransformer
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Abstract　MultimodalNameEntityRecognition(MNER)andMultimodalRelationExtraction(MRE)aretwokeytechnologiesin
theconstructionofmultimodalknowledgegraphs．However,theexistingMNERandMREmethodsstillhavecertainlimitations
infeatureextractionandfusionofhighＧdimensionaldata．Toaddresstheseissues,thispaperproposesamultimodalentityrelation

jointextractionmethodbasedonquantum Transformer．Firstly,aparameterizedquantumcircuitfortextdataprocessingisdeＧ
sign,whichutilizesthesuperpositionandentanglementcharacteristicsinquantummechanics,andcombineswiththeTransformer
modeltoextractdeepfeaturesfromtext;Secondly,thepyramidvisualfeatureextractionmodelisdesignedtoobtainhierarchical
featuresfromhightolow,whichfullyconsidersthemultiＧscaleinformationoftheimage．Finally,bydesigningahierarchicalvisuＧ
alprefixnetwork,thehierarchicalmultiＧscaleimagefeaturesarealignedandfusedwiththetextfeaturestoobtainahighlyrobust
textrepresentation．Thisstudyprovidesanewresearchapproachformultimodalentityrelationjointextraction．ExperimentalreＧ
sultsonthreepublicbenchmarkdatasetsshowthatthemultimodalentityrelationextractionmethodbasedonquantum TransＧ
formerproposedinthispaperiseffectiveandstable．
Keywords　MNER,MRE,Pyramidvisualfeature,Transformer,Featurefusion
　

１　引言

多模态实体和关系抽取是自然语言处理领域中的两个关

键子任务,旨在通过关联图像来增强文本数据的语义表征从

而进行消歧,进而提高多模态命名实体识别(MNER)模型和

关系抽取(MRE)模型性能.与传统单模态实体识别和关系

抽取方法[１,２]不同,MNER和 MRE任务主要面临两方面的挑

战:１)如何有效获取与文本中实体相关的视觉信息;２)如何减

少图像中冗余信息对 NER模型的影响.如图１所示,文本中

的“Oscars”可能是一个人名或是一个电影奖.然而,图像中

奖杯信息可以补充文本语义的不足,从而确定“Oscars”是一

个电影奖.此外,图像中已知“持有”是人和奖杯之间的关系,
那么就可以理解实体“Attenborough”和实体“Oscars”之间的

关系为“awarded”.因此,针对 MNER和 MRE任务,从图像

中捕获与实体相关的视觉信息是必不可少的且具有挑战性.
目前,一些优秀的 MNER 和 MRE方法被提出.例如,

Moon等[３]提出借助图像的视觉特征来增强文本的语义表

征,有效提高了基于文本的信息抽取模型;Zheng等[４]进一步
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验证了对象视觉特征与文本融合对于 MNER 和 MRE更具

特异性和重要性;Sun等[５]提出在 MNER任务之前训练一个

分类器来判断“图像是否增加了文本的含义”,有效提高了模

型性能.然而,该方法严重依赖于对大量额外标注的图像Ｇ文

本相关性语料的预训练,只关注整个图像,而忽略了不相关视

觉特征的误差影响.事实上,不相关视觉特征可能会直接对

文本推理产生负面影响.因此,在 MNER和 MRE任务中,
需要一种有效的方法来学习更好的视觉表示,以减少图片中

不相关视觉特征的误差影响.

图１　文本和图像对的实例分析

Fig．１　Exampleanalysisoftextandimagepairs

为了捕获有效的视觉特征,受到提示学习的启发[６Ｇ８],一些

研究者将图像中的对象视觉特征前置到BERT模型的 TransＧ
former层的文本序列前.这个视觉前缀是一个可插拔的操作,
不需要对相关性进行注释.另外,一些研究表明,卷积神经网

络(ConvolutionalNeuralNetworks,CNN)模型可以从图像中获

取包含从低到高的金字塔状的多尺度特征信息.例如,Han
等[９]认为不同大小的图像可以在相应尺度上有合适的特征表

示.受此启发,本文提出在BERT的 Transformer层感知分层

的多尺度视觉特征,从而使得模型做出更准确的预测.
此外,随着量子技术的发展,量子力学结合深度学习的方

法被引入到多模态数据分析中,为建模不同模态数据之间的

复杂交互提供了一种新方法.例如,Tiwari等[１０]在模态内部

以及跨模态之间进行交互建模,解决了传统方法难以有效捕

捉句子中内在语义差异和复杂关联问题;Phukan等[１１]提出

了一个基于量子启发的多模态情感分析(QMSA)框架,该框

架利用量子力学原理对模态之间的关联进行建模,有效捕获

到了更复杂和高层次的多模态交互信息.然而,尽管基于量

子的深度学习方法在多模态数据特征提取上效果显著,但该

方法在多模态实体关系抽取领域仍面临诸多挑战.例如,量
子启发方法与经典机器学习技术的有效集成、处理数据噪声,
以及提高模型的可解释性和透明性等.

为了解决上述问题,本文提出了一种基于量子 TransＧ
former的多模态实体关系联合抽取方法.首先,设计了一种

面向文本的参数化量子线路,该线路利用量子叠加和量子纠

缠特性,实现对文本数据的深层特征提取.其次,设计视觉前

缀引导的融合机制,将相关的视觉特征作为 Transformer层

的文本前缀,这使得视觉增强的实体识别和关系抽取模型的

鲁棒性更强.最后,采用CNN 抽取图像特征,获取包含从高

到底的金字塔状的层次特征,并将各种聚合的分层多尺度视

觉特征作为增强实体识别和关系抽取的视觉前缀.本文的主

要贡献如下:

１)提出了一种面向文本的参数化量子线路,并将该线路

与多头自注意力机制结合,用于对文本特征进行深层次的特

征提取.

２)设计 了 一 个 分 层 视 觉 前 缀 融 合 网 络,在 BERT 的

Transformer层通过基于视觉前缀的注意机制将分层多尺度

视觉特征与文本特征融合在一起,以生成有效和鲁棒性强的

文本语义表示.

３)构建了一个金字塔视觉特征提取模型捕获包含从高到

底的金字塔状的层次特征,使得 Transformer层中的文本表

示都可以有效感知相应的分层视觉特征.

２　相关工作

多模态实体和关系抽取的早期研究侧重于单一模态数据

的信息抽取[１２Ｇ１３].近年来,随着多模态数据在社交媒体平台

上急速增加,一些研究集中在 MNER 和 MRE任务上,旨在

通过关联图像更好地识别文本中的命名实体及实体间关系.
在早期阶段,一些研究者[１４Ｇ１５]提出采用 RNN 对文本进

行编码,并通过CNN对整个图像进行编码,然后设计隐式交

互方式来对两种模态之间的信息进行建模,以探索多模态

NER任务.随着多模态数据处理技术的发展,Yu等[１６]提出

利用区域图像特征来表示图像中的对象,与基于 Transformer
的文本特征进行语义融合,有效提高了多模态实体识别模型

的性能.
目前,尽管一些研究者提出通过学习文本Ｇ图像关系分类

器来增强多模态 BERT 模型[５],以减少不相关图像的干扰,
但是这些方法需要对图像Ｇ文本对的不相关性进行大量注释.
现有的视觉Ｇ语言BERT模型主要体现在模型架构和预训练

任务上.１)模型架构不同.单流结构有unicodeＧvl[１７],VisuＧ
alBERT[１８],VLＧBERT[１９]和 UNITER[２０]等,其中文本和图像

被组合成一个序列并输入 BERT 以学习上下文嵌入表示.
双流结构有LXMERT[２１]和ViLBERT[２２],它们分别将视觉和

语言处理成两个流,并通过跨模态或共注意力转换层进行融

合.２)预训练任务不同.多模态视觉语言模型的预训练任务

主要包括掩模语言建模(MaskedLanguagemodel,MLM)、掩
模区域分类(MaskedRegionClassification,MRC)和图像Ｇ文

本匹配(ImageＧTextMatching,ITM).然而,当前的模型主要

侧重于理解图像和文本之间的对应关系,而 MNER和 MRE
任务更强调利用视觉信息来增强文本的理解.因此,将当前

的视觉语言模型应用于 MNER 和 MRE任务上仍需进一步

优化和改进.

３　基于量子Transformer的多模态实体关系抽取

３．１　多模态实体关系抽取框架图

本文提出了一个基于量子 Transformer的多模态实体关

系联合抽取方法,如图２所示,主要包括基于量子 Transformer
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的文本处理模块、面向图像的金字塔特征提取模块和基于视

觉前缀网络的图文特征融合模块.
首先,基于提出的量子 Transformer模型实现对文本数

据的深层特征提取.其次,通过设计的金字塔视觉特征提取

模型获取包含从高到底的金字塔状的层次特征,充分考虑到

了图像的多尺度信息.然后,在 BERT 的 Transformer计算

框架中,通过设计的分层视觉前缀网络将分层多尺度特征与

文本特征融合,获取有效且鲁棒性强的文本表示.最后,基于

视觉特征感知的文本表征,采用CRF获取文本中的实体关系

标注序列.

图２　基于量子 Transformer的多模态实体关系联合抽取框架

Fig．２　MultimodalentityＧrelationshipjointextractionframeworkbasedonquantumTransformer

３．２　基于量子Transformer的文本特征提取

量子计算以其在解决复杂计算问题上的潜力而备受关

注.本文构建的量子文本学习模块是多模态实体关系抽取模

型中的核心组成部分,主要负责提取文本数据中实体和关系

的相关特征.该模块基于 BERT 预训练模型,通过与量子

Transformer的结合,增强模型对文本的理解深度和特征表示

能力.具体如图３所示.

图３　面向文本的参数化量子电路

Fig．３　Textorientedparameterizedquantumcircuit

BERT模型作为一个高效的语言处理预训练模型,被用

于原始文本的特征提取.假设原始文本表示为 X＝{x１,

x２,􀆺,xn},其中 xi 表示输入序列中第i 个 Token.通过

BERT嵌入层获取包 含 深 层 语 义 信 息 的 Token嵌 入 序 列

Hl＝{hl
１,hl

２,􀆺,hl
n},Hl∈ℝn×d,其中hl

i 表示输入序列在第l
层 Transformer中第i个 Token的嵌入表示,n表示输入序列

长度,d 表示隐藏层维数,l表示 Transformer的层数,则第

L－１层的输出如下所示:

HL－１＝{hL－１
１ ,hL－１

２ ,􀆺,hL－１
n },HL－１∈ℝn×d (１)

量子 Transformer的设计是结合量子计算的特性来增强

模型深层特征提取的能力.如图３所示,通过量子计算技术

来引导传统 Transformer中的多头注意力机制建模.具体

地,将输入数据 HL－１ 转化为量子态.换句话说,就是将第

L－１个 Transformer的输出数据编码为量子态.采用角度

量子编码方法,将HL－１映射到量子比特的旋转角度θij.

θij＝π×hL－１
ij (２)

其中,hL－１
ij 表示第L－１个 Transformer输出的第i个序列的

第j维特征.每个量子比特通过 PauliＧX旋转门Rx(θ)实现

编码,旋转门的具体计算式如下所示:

Rx(θ)＝e－iθX/２＝
cos(θ/２) －isin(θ/２)

－isin(θ/２) cos(θ/２)[ ] (３)

其中,X＝
０ １
１ ０[ ] 是 PauliＧX 矩阵,表示旋转角度;Rx (θ)由

PauliＧX矩阵作为生成元生成.因此,将输入数据转化为量子

态|yi›的计算式如下所示:

|yi›＝Uenc(hi)|０›􀱋n (４)

Uenc(hi)＝∏
n

i＝１
Rx(hi,θij) (５)

其中,Uenc(hi)表示对输入数据的编码操作,|０›􀱋n表示n 个量

子比特的初始状态为|０›.
基于参数化量子线路操作,初始化３个量子电路,其中参
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数q,k,v分别表示多头注意力中的查询、键和值.对于每个

输入状态,分别用‹tq›i,‹tk›i 和‹tv›i 表示 PauliＧZ１门的测量

输出,具体计算式如下:
‹tq›i∶＝‹yi|U†

q(θq)ZUq(θq)|yi› (６)
‹tk›i∶＝‹yi|U†

k(θk)ZUk(θk)|yi› (７)
‹tv›i∶＝‹yi|U†

v(θv)ZUv(θv)|yi› (８)
将PauliＧZ１门的测量输出转化为多头注意力机制中的查

询、键 和 值,分 别 表 示 为 Tq ＝ [‹tq›１,‹tq›２,􀆺,‹tq›n ]T,

Tk＝[‹tk›１,‹tk›２,􀆺,‹tk›n]T 和Tv＝[‹tv›１,‹tv›２,􀆺,‹tv›T
n .

多头注意力计算式为:

A(Tq,Tk,Tv)＝softmax
TqTT

k

dk

æ

è
ç

ö

ø
÷Tv (９)

M(Tq,Tk,Tv)＝Concat(A１,A２,􀆺,An)W (１０)
其中,A 表示每个头的注意力计算,W 表示权重矩阵.此外,
在 Transformer中通过残差网络和归一化操作,缓解梯度爆

炸问题,具体计算式如下所示:

Zl－１＝LayerNorm(H０＋Ml－１) (１１)

FNN(Zl)＝f(Zl－１)Wl＋bl (１２)
其中,第l－１层神经元的多头注意力机制输出结果为Zl－１,

bl 表示第l－１层到第l层的偏差,Wl 表示第l－１层到第l
层的权重矩阵,FNN(Zl)表示第l层的前馈神经网络输出.

３．３　金字塔视觉特征提取

探索利用图像中视觉对象特征来增强文本实体关系抽取

准确率,主要考虑与句子实体直接关联的视觉特征,以及能够

表达更加抽象概念的全局图像特征,为文本实体关系抽象任

务提供更多的语义知识.具体地,首先采用Zhang等[２３]提出

的视觉对象检测法,提取图像中前m 个显著性的局部视觉对

象;然后,将全局图像I和对象图像O＝{o１,o２,􀆺,on}的尺寸

统一缩放到２２４×２２４像素大小.
在计算机视觉领域,将预训练模型中不同模块的输出特

征进行融合已被证明能有效提升模型性能[２４].受此启发,本
文重点探索如何在多模态任务中合理利用金字塔特征,提出

了一种将图像特征融合到 Transformer的计算框架中,以增

强文本表示能力.具体地,针对给定的图像,采用 CNN 对其

进行编码,并通过卷积层块的输出生成一个金字塔特征映射

列表,然后通过映射函数将不同尺寸的特征转化为相同尺寸,
以匹配 Transformer计算层的嵌入大小.具体映射过程如下

所示:

Vi＝Conv１×１(Pool(Fi)),i＝１,２,􀆺,c－１ (１３)

Vc＝Conv１×１(Fc) (１４)
其中,i和c分别表示 CNN 模型中的第i个模块和划分的总

模块数;pool()表示池化操作,其目的是将不同尺寸的特征图

像映射到固定大小的向量空间中.此外,为了使图像特征与

Transformer计算层中的文本嵌入具有相同的大小以便进行

有效结合,采用了特定的１×１卷积层来映射出金字塔形状的

视觉特征.

３．４　分层视觉特征融合

如何将这些多尺度的视觉特征与 文 本 特 征 在 TransＧ
former框架中进行融合仍是一个挑战.为解决这一难题,首
先将分层的多尺度视觉特征进行融合处理,随后将融合后的

特征直接与 BERT 模型的第一个 Transformer层相连.如

此,所有的后续 Transformer层都能够学习到这些经过融合

处理的视觉对象特征,从而更有效地结合视觉和文本信息.

为了生成图像特征并确保它们能够与文本特征有效融

合,对 Transformer框架进行了改进:

１)特征标准化:对从不同层级提取的特征Vi 应用平均池

化操作P,确保每个模块输出的特征具有统一的尺寸P(Vi).

２)特征融合:为了充分利用不同层级的特征信息,将从

CNN各个模块中得到的特征进行相加操作,以生成一个综合

了多层次信息的平均特征向量.

３)维度调整:为了使得图像视觉特征与 Transformer的

嵌入大小相匹配,通过一个多层感知机(MLP)来调整平均特

征向量维度至c.最终生成的平均特征向量Voutput计算式如

下所示:

Voutput＝W １
c∑

c

i
P(Vi)( ) (１５)

基于获取的平均特征向量Voutput,对最后的聚合层视觉特

征进行计算,以匹配第l层Transformer,具体计算式如下所示:

Vl
output＝VoutputVl (１６)

图像特征是由视觉全局特征和对象特征所构成.因此,
输入到第l层 Transformer的图像特征的具体计算过程如下

所示:

V
∧
l
output＝[V

∧
(l,I)
output,V

∧
(l,o１)
output ,􀆺,V

∧
(l,om)
output ] (１７)

３．５　视觉前缀引导融合文本特征

由３．２节可知,构建的量子 Transformer模型可以有效

增强模型对文本的理解深度和语义表征能力.此外,为了利

用图像信息有效提高文本实体识别和关系抽取的准确率,本
文提出一种视觉前缀引导融合文本特征的方法,实现文本与

图像间的深度语义交互.视觉前缀引导融合文本特征示意图

如图４所示.

图４　视觉前缀引导融合文本特征框架

Fig．４　Frameworkofvisualprefixguidedfusiontextfeature

基于BERT的词嵌入:假设给定的输入句子表示为X＝
{x１,x２,􀆺,xn},xi∈Rn×d.如图４所示,采用 Devlin等[２]提

出的BERT模型捕获包含深层语义信息的词汇嵌入序列.
具体的计算式如下所示:

Hl ＝{hl
１,hl

２,􀆺,hl
n}

＝BERT({x１,x２,􀆺,xn}),xi∈ℝn×d (１８)
其中,Hl 表示输入序列经过第l层 Transformer的嵌入表示,

d表示隐藏层输出的特征向量维度,n表示输入序列的长度.
最后,将通过BERT生成的文本表示映射到多头注意机

制的查询(Query)向量、键(Key)向量和值(Value)向量中.

Ql＝Hl－１WQ
l ,Kl＝Hl－１WK

l ,Vl＝Hl－１WV
l (１９)
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跨模态特征融合:为了探索文本与图像之间的直接交互,
本文采用了多头跨模态注意力机制,将匹配后的对象级图像

特征作为键和值,进行注意力计算,得到融合了文本信息的图

片表示.具体地,针对聚合的分层视觉特征V
∧
l
output.首先,采

用一组线性变换操作Wφ
l ∈ℝd×２×d,将视觉特征映射到与文

本表示相同的嵌入空间中;其次,将视觉特征映射为 TransＧ
former中 对 应 的 键 向 量 φl

k ∈ ℝhw(m＋１)×d 和 值 向 量 φl
v ∈

ℝhw(m＋１)×d.具体的计算式如式(２０)所示:

φl
k,φl

v＝V
∧
l
outputWφ

l (２０)
其中,hw(m＋１)表示视觉特征序列的总长度,m 表示采用对

象检测算法检测到的视觉对象的数量.融入视觉特征的

Transformer计算层的具体结构如图４所示.

Attentionl＝softmax Ql[φl
k;Kl]
d

æ

è
ç

ö

ø
÷[φl

v;Vl]T (２１)

将不同尺度的视觉特征直接输入到 BERT 模型的第一

个 Transformer层中(详见３．２节),可使所有后续的 TransＧ
former层都学习到这些视觉特征所携带的视觉对象信息.模

型结合文本上下文信息与图像语义信息,此方法能够有效地

编码两者的信息,从而有助于减少不相关的图像数据对整体

模型性能的负面影响.

３．６　实体关系标注

基于以上的论述,获 得 BERT 的 最 终 输 出 向 量 HL ＝

U(X,V
∧
L
output).其中U(􀅰)函数表示视觉特征与文本特征的

连接操作.最后,针对 MNER和 MRE两个任务,分别设计

不同的标注模型.
针对多模态实体识别任务.利用条件随机场(CRF)对输

入序列进行标注.该方法不仅能够充分利用相邻标签间的相

关性,还能对整条标签序列进行评分.具体而言,针对输入序

列中的每个词,给出对应的标签编码.

P(y|HL)＝
∏
n

i＝１
Si(yi－１,yiHL)

∑
y′∈Y

　∏
n

i＝１
Si(y′i－１,yi′HL)

(２２)

LNER＝－∑
M

i＝１
log(P(yi|U(Xi,V

∧

output))) (２３)

其中,Y 表示输入句子对应的 BIO(BＧbegin,IＧinside,OＧoutＧ
side)预测标签序列集合;S(􀅰)表示对应标签的得分函数.

LNER 是训练过程中采用最大似然函数对输入序列进行标注预

测的结果.
多模态关系抽取任务的其主要目标是预测主体实体和对

象实体之间的语义关系r∈Y.形式上,假设输入序列中存在

两个实体X＝{x１,x２,􀆺,xn},分别为E１＝{xi,􀆺,xi＋|E１|－１}
和E１＝{xi,􀆺,xi＋|E２|－１},关系抽取任务可以视作一个分类

任务,根据预定义的关系类型集Y 来确定实体E１ 和实体E２

之间的语义关系类型.采用Softmax()函数计算实体间关系

的概率分布,具体如下所示:

P(r|X,E１,E２)＝softmax(W([E１􀱇E２])＋b) (２４)
其中,W 表示可学习权重,b表示偏置向量.最后,通过交叉熵

损失函数来计算关系抽取模型的损失,具体计算式如下所示:

LMRE(P(y|X))＝－∑
M

i
log(P(r|X,E１,E２)) (２５)

４　实验分析

４．１　实验设置

本文将两个公开的多模态实体和一个关系抽取数据集作

为数据基础.TwitterＧ２０１５和 TwitterＧ２０１７数据集包含了文

本及其对应的图片,这些数据集不仅标注了目标实体,还标注

了图文中表达的情感倾向(见表１).由Zheng等[２５]构建的数

据集则包含超过１５０００个实例和２３种预定义的关系类型(见
表２),用于多模态关系抽取任务.

表１　多模态实体识别数据集

Table１　Multimodalentityrecognitiondatasets

实体 TwitterＧ２０１５ TwitterＧ２０１７
Per ２２１７ ５５２ １８１６ ２９４３ ６２６ ６２１
Loc ２０９１ ５２２ １６９７ ７３１ １７３ １７８
Org ９２８ ２４７ ８３９ １６７４ ３７５ ３９５
Misc ９４０ ２２５ ７２６ ７０１ １５０ １５７
Total ６１７６ １５４６ ５０７８ ６０４９ １３２４ １３５１

表２　多模态关系抽取数据集

Table２　Multimodalrelationextractiondatasets

数据集 单词 句子 实例 实体 关系 图像

SemEvalＧ２０１０ ２０５０００ １０７１７ ８８５３ ２１４３４ ９ ０

MNER ２５８０００ ９２０１ １５４８５ ３０９７０ ２３ ９２０１

本文采用精确率(Precision)、召回率(Recall)和 F１分数

来评估模型性能.F１值是精确度和召回率的调和平均,平衡

了模型的准确性和完整性.

P＝ TP
TP＋FP

,R＝ TP
TP＋FN

,F１＝２PR
P＋R

(２６)

其中,TP 代表模型中正确地识别为实体或关系的数量;FP
是指模型中错误地标记为实体或关系的数量;而 FN 则表示

实际上属于实体或关系但模型未能正确识别的数量.
在模型训练的过程中,本文为 MNER模型和 MRE模型

挑选了最优的超参数配置,具体参数值如表３所列.

表３　模型参数设置

Table３　Modelparametersettings

参数名 TwitterＧ２０１５ TwitterＧ２０１７ MNRE
最大句子长度 ２５６ ２５６ ２５６

Batch大小 １６ １６ ３２

BERT隐藏层维度 ７６８ ７６８ ７６８

BERT隐藏层个数 １２ １２ １２

Dropout ０．５ ０．５ ０．４
学习率 ３×１０－５ ３×１０－５ １×１０－５

迭代次数 １０ １０ １５
视觉对象m ４ ４ ４

在实验过程中,采用了 PyTorch框架作为基本的开发平

台,并使用Python３作为编程语言.此外,所提出模型以及基

准模型的训练和测试主要是在P１００GPU上进行的.

４．２　实验结果与分析

为了验证所提出模型在处理多模态信息方面的优势,同
时确保模型在不同数据集上的一致表现,在 TwitterＧ２０１５,

TwitterＧ２０１７以及 MNRE这３个数据集上进行了对比实验.
基于文本的单模态模型:该类基线模型主要包含 CNNＧ

BLSTMＧCRF,HBiLSTMＧCRF和 BERTＧCRF等经典序列标

注方法,这些模型在新闻领域的命名实体识别(NER)任务中

展现出了优异的预测能力.此外,脉冲耦合神经网络(PCＧ
NN)[２６]作为一种利用外部知识库信息来进行关系抽取的远

程监督方法,也在该领域得到了应用.而多任务双向编码器

(MTB)[２７]则代表了一种先进的技术手段,被广泛应用于多种

基于文本的关系抽取(RE)任务中.
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基于多模态的模型:AdapCoAtt[１４]是最早利用共享注意

力机制完成多模态命名实体识别任务的模型之一.另一方

面,RpBERT[５]通过在 Twitter数据上训练分类器,能够精确

地计 算 图 像 与 文 本 之 间 的 相 似 性. 此 外,OCSGA[２８],

UMT[１６],UMGF[２５]和 MEGA[４]均为多模态实体识别和关系

抽取方法,它们通过使用 Transformer或图神经网络(GNN)

将视觉对象特征与文本表示对齐,从而增强模型的多模态理

解能力.VisualBERT[１８]则是一种视觉预训练语言模型,适

用于 多 模 态 命 名 实 体 识 别 (MNER)和 多 模 态 关 系 抽 取

(MRE)任务,它通过整合视觉信息与语言信息来改进模型性

能.更进一步地,HVPNet[２９],MEGA[３０]和 TMR[３１]代表了

从多个视角学习视觉前缀的层次结构的方法,这些模型通过

多层次的视觉信息处理,在多模态命名实体识别和关系抽取

任务中达到了较为先进的水平.

将提出的基于量子 Transformer的多模态实体关系联合

抽取模型与基线模型进行了性能对比.具体结果如表４－
表６所列.

表４　与基线模型在 TwitterＧ２０１５数据集上的性能比较

Table４　Performancecomparisonwithbaselinemodelon

TwitterＧ２０１５dataset
(％)

类型 方法 P R F１

Text

CNNＧBiLSTMＧCRF ６６．２４ ６８．０９ ６７．１５

HBiSTMＧCRF ７０．３２ ６８．０５ ６９．１７

BERTＧCRF ６９．２２ ７４．５９ ７１．８１

PCNN N/A N/A N/A

MTB N/A N/A N/A

Text＋
Image

AdapCoAtt ６９．８７ ７４．５９ ７２．１５
OCSGA ７４．７１ ７１．２１ ７２．９２
RpBERT ７１．１５ ７４．３０ ７２．６９
UMT ７１．６７ ７５．２３ ７３．４１
UMGF ７４．４９ ７５．２１ ７４．８５

VisualBERT ６８．８４ ７１．３９ ７０．０９
MEGA ７０．３５ ７４．５８ ７２．３５

HVPNeT ７３．８７ ７６．８２ ７５．３２
TMR ７５．２６ ７６．４９ ７５．８７
Ours ７５．１２ ７７．０８ ７６．０９

表５　与基线模型在 TwitterＧ２０１７数据集上的性能比较

Table５　Performancecomparisonwithbaselinemodelon

TwitterＧ２０１７Datasets
(％)

类型 方法 P R F１

Text

CNNＧBiLSTMＧCRF ８０．００ ７８．７６ ７９．３７

HBiSTMＧCRF ８２．６９ ７８．１６ ８０．３７

BERTＧCRF ８３．３２ ８３．５７ ８３．４４

PCNN N/A N/A N/A

MTB N/A N/A N/A

Text＋
Image

AdapCoAtt ８５．１３ ８３．２０ ８４．１０

OCSGA N/A N/A N/A

RpBERT N/A N/A N/A

UMT ８５．２８ ８５．３４ ８５．３１

UMGF ８６．５４ ８４．５０ ８５．５１

VisualBERT ８４．０６ ８５．３９ ８４．７２

MEGA ８４．０３ ８４．７５ ８４．３９

HVPNeT ８５．８４ ８７．９３ ８６．８７

TMR ８８．１２ ８８．３８ ８８．２５

Ours ８７．７６ ８９．１５ ８８．４５

表６　与基线模型在 MNRE数据集上的性能比较

Table６　PerformancecomparisonwithbaselinemodelonMNRE

Datasets
(％)

类型 方法 P R F１

Text

CNNＧBiLSTMＧCRF N/A N/A N/A
HBiSTMＧCRF N/A N/A N/A
BERTＧCRF N/A N/A N/A

PCNN ６２．８５ ４９．６９ ５５．４９
MTB ６４．４６ ５７．８１ ６０．８６

Text＋
Image

AdapCoAtt N/A N/A N/A
OCSGA N/A N/A N/A
RpBERT N/A N/A N/A
UMT ６２．９３ ６３．８８ ６３．４６
UMGF ６４．３８ ６６．２３ ６５．２９

VisualBERT ５７．１５ ５９．４８ ５８．３０
MEGA ６４．５１ ６８．４４ ６６．４１

HVPNeT ８３．６４ ８０．７８ ８１．８５
TMR ９０．４８ ８７．６６ ８９．０５
Ours ９１．０５ ８７．２２ ８９．０９

实验结果表明,在 TwitterＧ２０１５,TwitterＧ２０１７和 MNRE
这３个测试集上,本文提出的多模态命名实体识别(MNER)

和多模态关系抽取(MRE)模型均表现出优于基线方法的性

能.这些结果显示了所提模型在处理多模态数据时的强大能

力,证明了其在不同数据集上的一致优越性.

首先,将提出的多模态实体关系抽取模型与基线方法进

行了对比.结果显示,融合了视觉特征的方法明显优于仅依

赖文本特征的实体识别方法.例如,UMGF相比于 NERTＧ
CRF,在实 体 识 别 任 务 上 F１ 值 提 升 了 约 ２ 个 百 分 点;而

MEGA相较于 MTB,在关系抽取任务上的F１值则提高了约

５个百分点.这表明,引入视觉特征有助于增强文本的语义

表示,进而显著提升实体识别与关系抽取模型的性能.

其次,提出的方法在性能上超越了最新的 HVPNeT 和

TMR方法.具体而言,在 TwitterＧ２０１７和 MNRE数据集上,

本文方法在F１值上都高于基线模型.更重要的是,以往的

多模态实体识别和关系抽取方法未充分考虑到图片中无关对

象特征所带来的误差影响.相比之下,本文提出的方法通过

将视觉对象特征作为文本的提示信息,从而增强了文本的语

义表示.

最后,将本文提出的方法与 VisualBERT 进行了比较.

VisualBERT是一种用于处理多模态数据的 BERT 改进模

型.尽管该模型在多模态实体识别和关系抽取任务中有效提

升了性能,但其表现仍不及 UMGF和 MEGA 模型,这表明

VisualBERT在某些方面仍有待改进.导致这一结果的主要

原因可能是数据集与预训练过程中所学知识之间的相关性较

弱,从而影响了模型在多模态任务中的表现.

４．３　基于消融实验的模型性能分析

为了评估提出的多模态实体关系联合抽取模型中各

模块的贡献,在３个数据集上进行了相应的消融实验,结
果如表７－表９所列.

表７－表９中的结果表明本文提出的模型具有更好的性

能.将量子计算融合到 Transformer框架中,模型的性能得

到了显著的提高.此外,通过使用金字塔视觉特征提取模型,
能够捕获从高层到底层的金字塔状层次特征,从而有效提高

了模型的性能.
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表７　在 TwitterＧ２０１５数据集上模型中各个模块的影响

Table７　ImpactofeachmoduleinthemodelonTwitterＧ２０１５

datasets
(％)

模型 P R F１
w/o量子模块和金字塔模块 ６９．２５ ７２．０２ ７０．６１

w/o量子模块 ７３．６８ ７５．９２ ７４．７８
w/o金字塔模块 ７４．３５ ７６．１４ ７５．２３

Ours ７５．１２ ７７．０８ ７６．０９

表８　在 TwitterＧ２０１７数据集上模型中各个模块的影响

Table８　ImpactofeachmoduleinthemodelonTwitterＧ２０１７

Datasets
(％)

模型 P R F１
w/o量子模块和金字塔模块 ８３．６４ ８４．２４ ８３．９４

w/o量子模块 ８５．１４ ８７．５９ ８６．３５
w/o金字塔模块 ８５．６９ ８７．８５ ８６．７６

Ours ８７．７６ ８９．１５ ８８．４５

表９　在 MNRE数据集上模型中各个模块的影响

Table９　ImpactofeachmoduleinthemodelonMNREdataset
(％)

模型 P R F１
w/o量子模块和金字塔模块 ８０．５３ ７８．８１ ７９．６６

w/o量子模块 ８８．２０ ８４．７２ ８６．４２
w/o金字塔模块 ８９．３８ ８６．１２ ８７．７２

Ours ９１．０５ ８７．２２ ８９．０９

４．４　基于损失与准确率曲线的模型性能分析

为了进一步证明提出的多模态实体关系抽取模型是有效

且稳定的,本文以 TwitterＧ２０１７数据集为数据基础,探索和分

析模型在训练集和测试集上的损失曲线和准确率曲线.
如图５所示,损失曲线随着训练轮数的增加而平稳下降,

迭代到１０次后趋向平稳,表明模型在训练集和测试集上的拟

合情况良好.同时,准确率曲线随着迭代次数增加而逐渐上

升,最终在模型迭代１０次时趋向平稳,表明模型在训练集和

测试集上的性能越来越好.此外,损失曲线稳定下降至低点,
同时准确率曲线稳步上升至高点,有效说明本文模型具有较

好的泛化能力.

(a)Trainingandvalidationloss

(b)Trainingandvalidationaccuracy

图５　模型在 TwitterＧ２０１７数据集上的损失和准确率曲线

Fig．５　MdellossandaccuracycurveonTwitterＧ２０１７dataset

结束语　本文提出了一种基于量子 Transformer的多模

态实体关系联合抽取方法.首先,设计一种针对文本数据处

理的参数化量子电路,实现文本数据深层特征的提取;其次,
通过设计的金字塔视觉特征提取模型获取包含从高到底的金

字塔状的层次特征,充分考虑了图像的多尺度信息;最后,通
过设计的分层视觉前缀网络将分层多尺度图像特征与文本特

征对齐并融合,获取鲁棒性高的文本表示.实验结果表明,提
出的多模态实体关系联合抽取模型在性能上是有效且稳定

的.
尽管目前提出的 MNER和 MRE方法已经取得了显著

的进展,但当图像内容与文本信息不匹配时,这两种模型的表

现依然较差.鉴于此,后续的研究将致力于研究动态过滤图

像中的潜在噪声,从而增强模型对非一致性模态信息的鲁棒

性.此外,由于现有关于 MNER 和 MRE 任务的数据集较

少,这在一定程度上阻碍了相关研究的发展.因此,下一步将

利用不同社交平台中大量未标记的社交帖子,结合少量的标

注数据,训练更强大的 MNER模型和 MRE模型.
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