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摘 　 要:
 

为了解决社交媒体平台上的信息超载问题,帮助用户快速捕捉所需信息,对基于多模态内容的

标签推荐问题进行研究。 针对不同模态间的异质性差异,采用共注意力机制进行跨模态内容的特征建

模与融合;针对多标签分类方法只能推荐出数据集标签空间中标签的不足,采用 Seq2Seq 框架生成新的

标签序列,并通过一种聚合策略将分类方法的推荐结果聚合到生成的标签序列中,得到 2 种方法的统一

推荐模型。 在大规模数据集上的实验结果表明:多模态方法比单模态方法更具优势,所提出的统一推荐

模型的 F1 值比仅使用单模态的对比模型高 9. 44 百分点;生成新标签序列的方法也优于传统的分类方

法,所提出 的 标 签 序 列 生 成 模 型 的 F1 值 比 对 比 模 型 COA 高 3. 41 百 分 点;所 提 出 的 统 一 推 荐 模 型

UNIFIED-CO-ATT 的 F1 值比 GEN-CO-ATT 模型高 1. 25 百分点,其效果优于其他对比模型。 所提出的模

型综合了分类方法和生成方法的特点,可以使推荐的标签同时具有准确性和新颖性。
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0　 引言

社交媒体平台 ( 如 Twitter) 上提供了大量的

文本、图片及视频数据,这些数据的爆发式增长已

经远远超过了人们的接收理解能力。 如何消化大

量嘈杂的社交媒体数据,提取其中的重要内容,为
用户推荐其所需的快速访问信息已经成为一个新

的挑战。 用户在社交媒体平台发布文本、图片和

视频数据时,会使用一种特定形式的元数据标签

( hashtag) ,它是一串以符号#为前缀的字符,一般

可以用来描述帖子中的关键词或主题。
表 1 展示了一个用户在 Twitter 上为帖子内

容配上标签的示例。 通过帖子文本及其配套图片

的耦合效应指示帖子的主题内容并且推荐一系列

能反映帖子的主要关注点的标签是目前研究的热

点。 然而,前人的研究主要集中在文本特征的使

用上 [ 1] ,但社交媒体的语言风格本质上是非正式

的、碎片化的,为了丰富语境,本文分析利用了帖

子中配套的图片内容。
现有的研究主要是针对单模态的标签推荐或

关于多模态标签推荐的分类算法的研究,但从实

际应用的角度出发,生成数据集标签空间中不存

在的标签至关重要。 因此,本文进行了多模态标

签序列生成模型( GEN-CO-ATT) 的研究,并进一

步提出了多模态标签推荐算法的分类方法和生成

方法的统一模型( UNIFIED-CO-ATT) 。
表 1　 Twitter 数据集中的一个真实帖子示例

Table
 

1　 A
 

real
 

post
 

example
 

from
 

Twitter
 

dataset

类别 内容

文本
stitches

 

came
 

out
 

today
 

!
 

the
 

vet
 

says
 

i
 

only
 

have
 

to
 

wear
 

my
 

cone
 

of
 

shame
 

for
 

7
 

more
 

days!

图片

标签 #dogs
 

are
 

family;#dogs
 

of
 

Twitter

　 　 本文旨在为新型社交平台设计一种完整而有

效的标签推荐方法,采用共注意力机制对多模态

内容进行建模融合,并采用 Seq2Seq 框架生成新

的标签序列( GEN-CO-ATT) ;同时,针对分类方法

和生成方法的特点,采用复制机制的扩展方法将

分类模型的结果聚合到序列生成模型的输出中,
并通过 2 个模块端到端的联合训练得到一个统一
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的标签推荐模型( UNIFIED-CO-ATT) 。

1　 相关工作

早期的研究工作中,通常仅将多模态内容各

自建模使用,例如,Vinyals 等 [ 2] 提出先对文本和

图片建模,提取高层图片特征,再将其输入 LSTM
中对图片生成字幕;何伟成 [ 3] 提出基于图卷积神

经网络的个性化标签推荐算法,借助图卷积网络

的表示、学习能力进行标签推荐;Yang 等 [ 4] 使用

注意力机制多次查询图片,逐步推断推荐结果。
但是,这些工作并没有考虑图片对文本特征提取

的指导意义和二者之间的关联。
为了分析多模态内容之间的语义关联性,张

素威 [ 5] 提出了一个基于异质注意力的图文融合

的标签推荐模型,既强化了跨模态的共性信息,也
考虑了不同模态差异信息之间的互补性。 由于共

注意力机制 [ 6] 可以同时考虑文本与图片对推荐

结果的影响,Zhang 等 [ 7] 采用共注意力机制对文

本和图片的关联建模,通过分类的方法研究了基

于多模态内容的标签推荐问题。
在关键词预测方面,大部分工作是直接从源

输入中提取序列 [ 8] 或从预定义的候选列表中进

行分类 [ 9] ,这样不会产生数据集标签空间中不存

在的关键词。 受到在科学文章中生成关键词方法

的启发,Wang 等 [ 10] 采用 Seq2Seq 框架实现了在

社交媒体平台上生成关键词; Chen 等 [ 11] 也采用

了分离检索的方法来生成关键字;Wang 等 [ 12] 基

于复制机制将分类方法的结果与生成方法的结果

进行聚合。 首先,本文应用共注意力机制对多模

态内容进行建模与融合;其次,建立基于多模态内

容的标签分类模型和标签序列生成模型,允许端

到端的联合训练,以更好地捕捉 2 种模型的多样

化结果,并通过一种聚合策略将分类方法的输出

结果聚合到生成的标签序列中;最后,得到 2 种方

法的统一推荐模型。

2　 统一的多模态标签推荐模型

首先定义一个集合 C,输入集为 C 个帖子

的文本-图片对 ( xn,In){ }
C

n = 1 ,为每个文本-图片对

推荐一个标签集合 y = { y i} y
i = 1 。 参考 Meng 等 [ 13]

的研究,多次复制源输入对,使每个输入对具有一

个关键 词。 将每个输入对表示为一个三元组

(x,I,y) ,x、y 分别为文本内容的单词序列 x = <x1 ,
x2,…,xlx

>和标签内容的单词序列 y = <y1,y2,…,yly
>,

其中 lx 和 ly 表示单词序列 x、y 的字数。

图 1 为所提出的多模态标签推荐模型的总体

框架。 该模型是从下往上运行的:首先,将帖子中

的文本和图片编码为文本表示和图片表示,使用

共注意力机制捕捉它们复杂的语义交互;其次,将
学习到的多模态表示向量 c fuse 用于标签的分类模

型或序列生成模型,使用一种聚合策略来组合它

们的输出;最后,上述整个框架可以通过多任务学

习的方式联合训练为一个整体的模型。

图 1　 基于多模态内容的标签推荐统一模型

Figure
 

1　 Unified
 

model
 

of
 

hashtag
 

recommendation
 

based
 

on
 

multi-modal
 

content

2. 1　 多模态编码

(1)学习文本表示。 通过数据集预训练的查

找表将文本输入序列中的每个单词 x i 嵌入到一

个高维向量中,使用双向门控循环单元( BiGRU)
对嵌入后的单词 e( x i)进行编码,表达式为

h→ i = GRU( e( x i) ,h→ i - 1 ) ; (1)

h← i = GRU( e( x i) ,h← i + 1 ) 。 (2)

　 　 将前向隐藏状态 h→ i 和后向隐藏状态 h← i 连接

成为向量 h i = [ h→ i;h
←

i] ,本文把它作为 x i 的上下文

感知表示,将输入序列中的所有 h i 全部存储到一

个文本向量库 M text = { h1 ,h2 ,…,h lx
} ∈R lx×d

中,

其中 d 为隐藏状态的维度。
(2) 学习图片表示。 采用在大规模图片库

ImageNet 上预训练后的 VGG-16 网络 [ 14] 对每个

图片 I 提取 49 个卷积特征图,每个特征图通过一

个线性投影层转化为一个新的向量 v i,然后存储

到一个图片向量库 M vis = { v1 , v2 , …, v lν
} ∈R lν×d

中,其中 lν 为图片区域的个数。
2. 2　 共注意力机制

本文多模态内容的融合采用了以文本为主导
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的共注意力机制 [ 7] 。 这个注意力机制依次交替

产生图片注意和文本注意,如图 2 所示,包括 3 个

步骤:①将文本表示向量总结为单个向量;②根据

文本总结向量计算图片注意力;③基于图片特征

的注意力再次计算文本的注意力。 具体来说,计
算注意力的操作为 x̂ = Attention(X,g) ,以图片(文

本)特征 X 和文本 / 图片的注意力引导 g 作为输

入,输出计算后的图片( 文本) 注意力向量,表达

式为

H = tanh(W xX + W gg) ; (3)
α x = softmax(ωT

hxH) ; (4)

x̂ = ∑α x
i x i。 (5)

式中:W x、W g ∈R k×d,ωhx ∈R k 均为特征矩阵;α x

为特征 X 的注意力权重。

图 2　 共注意力机制结构

Figure
 

2　 Co-attention
 

mechanism
 

structure

考虑社交媒体数据的噪声特性,采用最大 / 平
均池化层为每个模态获取一个整体的查询向量,
将所有共注意力层的输出通过一个线性多模态融

合层表示为上下文向量 c fuse ∈R d,并输入标签分

类模型和标签序列生成模型中进行标签推荐。
2. 3　 统一的多模态标签推荐模型

结合不同方法的特点,采用一种聚合策略将

多模态标签推荐的分类方法和生成方法结合为一

个统一的推荐模型。
步骤 1　 标签分类。 由于每个标签 y 通常只

由几个单词组成,因此可以将单词视为整体标签

的离散部分,并通过推荐单词来推荐标签。 在分

类方法中,直接将多模态上下文向量 c fuse 传递到

一个双层的多层感知器 MLP 中,然后将它映射到

标签分类词汇表 V cls 的分布中:
P cls( y) = softmax(MLP cls( c fuse ) ) 。 (6)

步骤 2　 标签序列生成。 在标签序列生成方

面,使用 Seq2Seq 框架来生成新的标签序列 y =
<y1 ,y2 ,…,y ly

>,其中生成器概率定义为

∏
ly

t = 1

= P( y t | y < t) 。 (7)

　 　 采用一个单向的门控循环单元 GRU 解码器

对生成建模过程,具体来说,解码器释放的隐藏状

态 s t =GRU( s t- 1 ,u t) ∈R d 是基于前一个隐藏状态

s t- 1 和嵌入式解码器的输入 u t, s t 由文本编码器

的最后一个隐藏状态 h lx
初始化。 采用共注意力

机制获取文本的上下文语境向量 c text :

c text = ∑
lx

i = 1
α t,ih i; (8)

α t,i = softmax(S( s t,h i) ) ; (9)
S( s t,h i) = vT

α tanh(Wα[ s t;h i] + Bα) 。 (10)
式中:S( s t,h i)为得分函数,用来衡量第 t 个被解

码的单词和文本编码器的第 i 个单词之间的兼容

性;Wα∈R d× 2d,Bα、vα∈R d 均为可训练权值。
接下来结合静态多模态向量 c fuse 来构建丰富

的上下文表示:
c t = [u t;s t;c text + c fuse ] 。 (11)

　 　 在此基础上,采用另一个带有 softmax 函数的

MLP 将 c t 映射到生成词汇表 V gen 的单词分布中:
P gen( y t) = softmax(MLP gen( c t) ) 。 (12)

　 　 为了使解码器更好地从源输入帖子中复制单

词,应用复制机制 [ 15] 设置一个带有 sigmoid 激活

函数的 MLP 软开关 λ t∈[ 0,1] ,它决定了模型是

从词汇表 V gen 中生成单词序列还是从源输入序列

中提取单词,其中提取源输入序列的概率分布由

文本注意力权重 α t,i 决定。
步骤 3　 聚合策略。 使用复制机制的扩展方

法将分类模型的输出结果聚合到标签序列生成结

果中:①从分类模型中检索前 K 个预测结果,并将

其转换为单词序列 w = <w1 ,w2 ,…,w lw
>,lw 为组合

预测后的序列长度;②使用 softmax 函数将它们的

分类对数归一化为一个词级分布 β∈R lw ,该分布

表示单词从分类输出中被提取的概率。
步骤 4　 统一模型的标签推荐。 根据聚合后

的结果得到统一的标签推荐模型。

Punf(yt)= λ tPgen(yt) + (1 - λ t)(a∑
lx

i:xi = yt

α t,i + b∑
lw

j:w j = yt

β j)。

(13)
式中:a、b 为超参数,a+b = 1,用于决定模型是从

输入序列中提取单词还是从分类输出中提取单

词。 为了稳定分类输出结果的聚合,设置 a 为 1,
b 为 0,输入分类器进行训练,实验完成几个批次

后,将两者都设置为 0. 5 以进行更进一步的训练。
2. 4　 联合训练目标

本文采用标准的负对数似然损失函数来定义
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整个模型的训练目标。 似然损失函数由多任务学

习的标签分类损失和单词级序列生成损失的线性

组合构成:

L(θ)= -∑
N

n = 1
[log

 

Pcls(y
n) + γ∑

lyn

t = 1
log

 

Punf(y
n
t )]。 (14)

式中:N 为训练文本-图片对的大小;γ 为平衡这 2
个损失的超参数,设为 1;θ 表示整个框架共享的可

训练参数。 从式(14)可以看出,联合训练标签分类

模型有助于统一的标签推荐,不仅隐式地提供了更

好的参数学习,还明确提供了更精确的输出,以供

聚合策略组合到标签生成模型中。

3　 实验与结果分析

本文 的 实 验 设 置 为 Ubuntu20. 04、 CPU
 

i9-
10900X、64

 

GB 内存、NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

2090,
实验环境为 python3. 6、pytorch1. 5。
3. 1　 数据收集和统计

由于缺少社交媒体平台基于多模态内容的帖

子及标签的公开数据集,因此本文使用了文献

[12]中公开的数据集。 该数据集使用了 Twitter
高级搜索 API 查询 2019 年 1 月至 2019 年 6 月期

间包含文本、 图片和标签的英文帖子, 并获得

53
 

701 条推文。 本文将数据按 8 ∶1 ∶1随机划分为

训练集、验证集和测试集。 数据集的数据分割和

统计信息如表 2 所示。
表 2　 数据集的数据分割和统计

Table
 

2　 Data
 

segmentation
 

and
 

statistics
 

of
 

dataset

数据集 帖子数目
帖子的平均

标签个数
标签长度

训练集 42
 

959 1. 33 1. 85
验证集 5

 

370 1. 34 1. 85
测试集 5

 

372 1. 32 1. 86

3. 2　 实验设置

3. 2. 1　 评价指标

本文采用信息检索指标宏平均 F1 值来评

估本文模型,选取推荐概率排名前 K 的主题标

签计算评价指标,例如:F1@ K 表示推荐概率排

名前 K 的标签计算出的 F1 值,其中 K = 1,3,5。
F1@ K 值越大表示模型性能越好。 为了进一步

测量标签的推荐顺序,本文对推荐概率排名前 5
的标签采用平均精度 指 标 MAP ( mean

 

average
 

precision) [ 16] 进行评价。 指标得分越高表示模

型性能越好。
3. 2. 2　 参数设置

本文使用了一个有 45
 

000 单词的生成词汇

表 V gen 和 4
 

262 个标签的关键短语分类词汇表

V cls ,采用 200 维的 Twitter
 

GloVe 嵌入 [ 17] 来编码文

本输入。 采用两层的 BiGRU 作为编码器,一层的

GRU 作为解码器,隐藏大小设置为 300。 对于图

片,本文使用 VGG-16 提取 49 个特征图和 512 维

的特征。 在训练中,本文设置损失系数 γ = 1,采

用 Adam 优化器,学习率为 0. 001。 如果验证损失

没有下降,则采用最大梯度范数为 5 的梯度裁剪

方法将其衰减 0. 5,通过监测验证损失的变化,采
用了提前停止方法。
3. 2. 3　 对比模型

选择 2 种 对 比 模 型 TAKG [ 10] 和 COA [ 6] 。
TAKG 模型是针对社交媒体平台的主题感知关键

词生成模型,只使用了帖子中的文本模态信息推

荐关键字;COA 模型是针对社交媒体平台的基于

多模态内容的主题标签推荐模型,此模型使用共

注意力机制对多模态特征建模,并使用多类分类

的方法进行标签推荐。
3. 3　 实验结果

表 3 为本文模型与其他模型的实验结果对

比。 分析表 3 可得如下结论。
表 3　 各模型的实验结果对比

Table
 

3　 Experimental
 

results
 

of
 

models %

模型 F1@ 1 F1@ 3 MAP@ 5
TAKG 36. 38 27. 65 43. 49
COA 41. 16 31. 13 47. 44

GEN-CO-ATT 44. 57 31. 24 49. 56
UNIFIED-CO-ATT 45. 82 31. 26 49. 85

　 　 (1)多模态方法比单模态方法更具优势。 所

提统一推荐模型 UNIFIED-CO-ATT 的 F1 值比仅

使用单模态的对比模型 TAKG 高 9. 44 百分点;所
提标签序列生成模型 GEN-CO-ATT 相比于 TAKG
模型在 F1@ 1、F1@ 3、MAP@ 5 上分别提升 8. 19
百分点、3. 59 百分点、6. 07 百分点。 可以看出,考
虑多模态内容的模型比只考虑文本模态内容的模

型有更好的表现,这说明基于 Seq2Seq 框架的标

签序列生成模型能够很好地利用社交媒体平台上

多模态信息的特殊性,且图片模态提供了许多文

本模态中未包含的额外信息。
(2)生成新标签序列的方法也优于传统的分

类方法。 所提 GEN-CO-ATT 模型比基于多模态

内容的多类分类方法进行主题标签推荐的模型

COA 在 F1@ 1、F1@ 3、MAP@ 5 上分别提升 3. 41
百分点、0. 11 百分点、2. 12 百分点。 这说明基于

多模态内容进行主题标签推荐的问题中,能够生
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成出标签空间中不存在的主题标签是非常重要

的,分类方法只能推荐出在标签空间中预定义的

主题标签,有一定局限性。
(3) 本文统一标签推荐模型 UNIFIED-CO-

ATT 比仅使用生成方法的 GEN-CO-ATT 模型在

F1@ 1、F1@ 3、MAP@ 5 上分别提升 1. 25 百分点、
0. 02 百分点、0. 29 百分点,即统一的标签推荐模

型比仅使用分类方法的模型表现更好。 这说明本

文先联合训练分类模型和生成模型,再将分类结

果聚合于生成方法中进行优化的聚合策略有效

果。 这种聚合策略使模型同时具有准确性和新颖

性的特点。
图 3 为 4 种模型在 K = 1,3,5 时的精确度和

召回率。 由图 3 可以看出,模型 GEN-CO-ATT 和

UNIFIED-CO-ATT 在精确度和召回率方面也优于

对比模型 TAKG 和 COA。 由于测试集中每个帖

子中已有的标签的平均数量为 1. 32(见表 2) ,因
此所有模型在 K 从 1 到 3 的性能比 K 从 3 到 5 的

性能表现更好,同时性能也下降更快;在 K>3 时,
模型的性能都逐渐平稳。 这可能是由于在本文使

用的嘈杂的社交媒体数据集中,关键词数量大但

是缺位率高的原因。

图 3　 4 种模型在 K = 1,3,5 时的精确度和召回率

Figure
 

3　 Accuracy
 

and
 

recall
 

rate
 

of
 

4
 

models
 

with
 

K = 1,3,5

4　 结束语

本文围绕社交媒体平台上的基于多模态内容

的标签推荐问题,研究了标签序列生成模型在此

问题中的性能表现,进一步提出了一个统一的标

签推荐模型,将序列生成模型和分类模型的优势

结合起来。 此外,本文使用的先联合训练单个模

型,再将分类模型结果聚合到生成模型结果中的

聚合策略是有效的。 在大规模数据集上的实验结

果表明,本文的模型明显优于只使用文本内容生

成标签的模型和仅使用分类方法推荐标签的

模型。
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Multimodal
 

Hashtag
 

Recommendation
 

Based
 

on
 

Image
 

and
 

Text
 

Attention
 

Fusion

FENG
 

Haonan,
 

HE
 

Zhiyong,
 

MA
 

Liangli
 

( School
 

of
 

Electronic
 

Engineering,
 

Naval
 

University
 

of
 

Engineering,
 

Wuhan
 

430000,
 

China)

Abstract:
  

In
 

order
 

to
 

solve
 

the
 

information
 

overload
 

problem
 

on
 

social
 

media
 

platforms
 

and
 

help
 

users
 

quickly
 

capture
 

the
 

required
 

information,
 

in
 

this
 

study
 

the
 

problem
 

of
 

hashtag
 

recommendation
 

based
 

on
 

multimodal
 

content
 

was
 

investigated.
 

To
 

address
 

the
 

heterogeneous
 

differences
 

between
 

different
 

modalities,
 

a
 

co-attention
 

mechanism
 

was
 

used
 

to
 

model
 

and
 

fuse
 

features
 

of
 

cross-modal
 

content,
 

and
 

use
 

Seq2Seq
 

framework
 

was
 

used
 

to
 

generate
 

new
 

hashtag
 

sequences
 

to
 

address
 

the
 

deficiency
 

that
 

multi-label
 

classification
 

methods
 

could
 

only
 

recommend
 

hashtags
 

in
 

the
 

hashtag
 

space
 

of
 

the
 

dataset.
 

An
 

aggregation
 

strategy
 

was
 

used
 

to
 

aggregate
 

the
 

rec-
ommendation

 

results
 

of
 

classification
 

methods
 

into
 

the
 

generated
 

hashtag
 

sequences
 

to
 

obtain
 

a
 

unified
 

recom-
mendation

 

model
 

for
 

both
 

methods.
 

The
 

experimental
 

results
 

on
 

a
 

large-scale
 

dataset
 

showed
 

that,
 

firstly,
 

the
 

multimodal
 

approach
 

was
 

more
 

advantageous
 

than
 

the
 

unimodal
 

approach,
 

and
 

the
 

unified
 

recommendation
 

model
 

proposed
 

in
 

this
 

paper
 

had
 

9. 44
 

percentage
 

points
 

improvement
 

in
 

F1
 

value
 

over
 

the
 

comparison
 

model
 

using
 

unimodal
 

approach,
 

and
 

3. 41
 

percentage
 

points
 

improvement
 

over
 

the
 

comparison
 

model
 

using
 

the
 

clas-
sification

 

method.
 

Finally,
 

the
 

unified
 

recommendation
 

model
 

UNIFIED-CO-ATT
 

is
 

1. 25
 

percentage
 

points
 

higher
 

than
 

GEN-CO-ATT
 

in
 

F1
 

values.
 

The
 

model
 

proposed
 

in
 

this
 

study
 

could
 

combine
 

the
 

advantages
 

of
 

classification
 

and
 

generation
 

methods
 

and
 

could
 

make
 

the
 

recommended
 

hashtags
 

have
 

the
 

advantages
 

of
 

accu-
racy

 

and
 

novelty
 

at
 

the
 

same
 

time.
Keywords:

 

co-attention
 

mechanism;
 

hashtag
 

classification;
 

hashtag
 

generation;
 

unified
 

model;
 

multimodal
recommendation

 


