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摘 　 要:
 

为了解决多模态命名实体识别(MNER)研究中存在的文本特征语义不足、视觉特征语义缺失、图文特征融

合困难等问题,多模态命名实体识别方法相继被提出。 首先,总结了多模态命名实体识别方法的整体框架以及各

部分常用的技术,随后对其进行梳理并分类为基于 BiLSTM 的 MNER 方法和基于 Transformer 的 MNER 方法,并根

据模型结构将其划分为前融合模型、后融合模型、Transformer 单任务模型、Transformer 多任务模型等 4 类模型结构。
其次,在 Twitter-2015、Twitter-2017

 

2 个数据集上,分别对这 2 类方法进行实验,结果表明:多特征协同表示能增强各

模态特征的语义,多任务学习能够促进模态特征融合或者结果融合,从而提升 MNER 的准确性。 建议在 MNER 的

未来研究中,着重关注通过多特征协同表示来增强模态语义,通过多任务学习促进模态特征融合或结果融合等方

向的研究。
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　 　 命名实体识别任务是从数据中识别出专有名

词,最早在信息理解会议 [ 1] 上被提出。 随后形成了

基于规则 [ 2] 和词典 [ 3] 的方法、机器学习的方法、深

度学习的方法等 3 类命名实体识别方法。 基于规则

和词典的方法通过字符匹配进行信息抽取,适用于

数据更新较少的领域,但规则和词典制定成本较高。
基于机器学习的方法将命名实体识别任务视为分类

问题,并提出了如 HMM-based[ 4] 、CRF-based[ 5] 的模

型,该方法减少了人工成本,但选取特征的质量决定

了算法的性能。 基于深度学习的方法具有自动挖掘

高质量上下文特征的能力,研究者相继提出了 CNN-
based[ 6] 、 BiLSTM-based[ 7] 、 Transformer-based[ 8-10] 、
GNN-based[ 11-13] 等模型,但要求文本有充足的上下文

特征,因此在长文本数据集中的性能表现更好,在短

文本数据集中性能表现不佳。
传统的文本语义增强主要依赖字符特征 [ 14] 、词

汇信息 [ 15] 、知识图谱 [ 16- 17] 、检索 [ 18]
 

、标签信息 [ 19] 等

外部文本数据,也结合了多任务学习来增强命名实

体识别的能力。 王蓬辉等 [ 20] 采用基于生成对抗的

数据增强算法来解决标注数据不足的问题。 余传明

等 [ 21] 提出了实体和事件联合抽取模型,从而在 2 个

任务中均取得了更好的效果。 武国亮等 [ 22] 提出将

命名实体识别任务的输出反馈到输入端,来解决多

任务联合学习产生的损失不平衡问题。 但随着社交

媒体平台的广泛应用,以文本、图像为主要媒介的多

模态数据快速增长,为了从这些多模态数据中挖掘

语义,进而增强文本特征,人们提出了多模态命名实

体识别( multimodal
 

named
 

entity
 

recognition,MNER)
方法。 MNER 研究难点是如何融合多模态特征中有

益信息,并过滤有害信息。 早期研究 [ 23- 25] 关注使用

视觉特征增强静态词表示的方法,取得了一些研究

成果。 范涛等 [ 26] 将 MNER 迁移到了地方志领域的

实体识别研究。 近年来,随着预训练语言模型的发

展,MNER 方法的研究重点逐步转向采用 Transforme
融合特征,取得了新的研究成果。 现有的 MNER 方

法可分为 4 类,如表 1 所示。
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表 1　 多模态命名实体识别方法分类表

Table
 

1　 Multimodal
 

named
 

entity
 

recognition
 

method
 

classification
 

table

方法 典型模型 优点 缺点

前融合模型 MA [ 27] 、VAM [ 28] 简单、直接的方式实现多模态融合,性能优于 NER 图文特征存在语义鸿沟

后融合模型 ACN [ 29] 、GAN [ 30] 文本语义和图像语义差距较小;多模态特征质量较高 文本特征的语义低

Transformer
单任务模型

UMGF[ 31] 、MAF[ 32] 文本语义和图像语义更接近;图像和文本特征深度融合 视觉特征语义存在偏差

Transformer
多任务模型

UMT[ 33] 、ITA [ 34] 多任务协同优化多模态特征,多模态特征语义更准确 视觉特征缺失

　 　 2018 年,Moon 等 [ 27] 首次在 BiLSTM-CRF 模型

中融入了视觉特征,提出了多模态实体识别方法,提
出 MA [ 27] 模型。 VAM [ 28] 、CWI[ 29] 等模型也被提出。
这些模型均使用注意力机制为文本表示和视觉特征

分配权重,拼接得到多模态特征,再通过 BiLSTM +
CRF 网络挖掘上下文特征并解码,将此类模型归纳

为前融合模型。 前融合模型中使用 Glove 表示单

词,导致图像特征与文本特征间的语义存在巨大鸿

沟。 针对该问题,一些学者提出 ACN [ 29] 、GAN [ 30] 、
DCN [ 35] 等模型,先使用 BiLSTM 挖掘文本中上下文

特征以增强单词的实体语义,然后采用注意力机制

作为多模态融合层,得到多模态特征,将此类模型归

纳为后融合模型。
为了进一步缩小文本与图像特征的语义差距,

2020 年,基于 Transformer 的 MNER 方法首次被 Yu
等 [ 33] 提出,其中 Chen 等 [ 36] 使用 BERT 表示文本,
并验证了提升单词语义的重要性,之后 UMGF[ 31] 、
MAF[ 32] 、ITJ[ 37] 、HSN [ 38] 等模型相继被提出,这些模

型堆叠多个 Transformer,对各模态特征进行编码、对
齐或融合处理,得到多模态特征后,均只后接 1 个命

名实体识别任务,本文将此类模型归纳为 Transfor-
mer 单任务模型。 为了解决多模态特征与目标语义

间的偏差问题,一是在文本表示和多模态表示上构

建联合实体识别任务,以解决视觉偏差的问题,如

Yu 等 [ 33] 的边界检测任务,Wang 等 [ 34] 和 Liu 等 [ 39]

的文本视图命名实体识别任务。 二是通过辅助任务

联合训练多模态表示,增强特征的通用性。 如李晓

腾等 [ 40] 提出通过对比融合、实体聚类、边界检测等

任务辅助学习多模态特征,Chen 等 [ 41] 结合关系抽

取任务训练多模态特征,本文将此类模型归纳为

Transformer 多任务模型。 上面所提的 4 类模型尚没

有关注单视觉特征中图像语义丢弃的问题。
此外,Sui 等 [ 42] 构建文本和语音数据集并提出

M3T 模型,进一步验证多模态特征能帮助识别命名

实体。 Liu 等 [ 43] 提出使用合成的声学特征而不是真

实的人类语音,并采用多头注意力机制融合文本和

语音 2 种模态的特征,稳定地提高了中文命名实体

识别的性能。 冯皓楠等 [ 44] 提出了一种图文注意力

融合的主题标签推荐的方法,并表明相比单模态输

入,多模态方法具有更显著的优势。 郑建兴等 [ 45] 提

出了基于评论文本情感注意力的推荐方法,使用注

意力机制聚合用户特征和项目特征信息,以得到联

合嵌入,进而提升了模型的有效性。

1　 MNER 方法框架

根据 MNER 各方法的特点,将 MNER 方法的框

架划分为模态输入表示、上下文编码层、多模态融合

层、标签解码和多任务融合层。 多模态命名实体识

别的基本框架如图 1 所示。

图 1　 多模态命名实体识别的基本框架

Figure
 

1　 Basic
 

framework
 

of
 

MNER

模态输入表示是将各模态数据表示为特征向

量。 上下文编码器旨在挖掘特征的上下文依赖关

系,主要采用 BiLSTM 模型。 多模态融合层旨在融

合多 模 态 特 征, 主 要 采 用 Attention、 Co-Attention、
Transformer、 Transformer

 

with
 

Cross-Attention 模 型。
多模态融合层和上下文编码器呈现 3 种结构,前融

合模型将图像信息传递给每个单词,再挖掘单词间

的上下文特征;后融合模型则相反;多模态表示使用

Transformer 作为联合编码模型,融合多模态特征。
标签解码层将多模态表示作为输入特征来预测标

签。 此外,当 MNER 方法结合了如对抗学习、边界
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检测、关系抽取等辅助任务共同训练,将之归纳为多

任务融合层。 综上,可划分为 4 种模型结构:前融合

模型、后融合模型、Transformer 单任务模型及 Trans-
former 多任务模型。
1. 1　 模态输入表示

文本模态输入表示主要采用字符嵌入、词嵌入、
混合嵌入表示文本特征。 字符嵌入 X c 通过 CNN 或

RNN 模型进行表示,缓解 out-of-vocabulary 的问题;
词嵌入模型包括 CBOW [ 46] 、Word2Vec[ 47] 、Glove[ 48] 、
FastText[ 49] 、ELMo[ 50] 、 BERT 等。 对于输入的句子

S, 静态词向量可表示为

X s = Glove(S) 。 (1)
　 　 动态词向量可表示为

X b = BERT(S) 。 (2)
　 　 混合嵌入 [ 51] 可表示为 X = [X s ;X c ] 。

对于输入的图像特征 I,视觉模态输入表示采

用预训练数据模型进行特征表示,区域视觉特征使

用 ResNet[ 52] 模型提取,可表示为

V r = ResNet I( ) ,V r ∈ R n × d。 (3)
式中: d 为特征维度; n 为特征的数量。

层级视觉特征是提取视觉模型中的中间层特

征, V g′ = {V g′
0 ,V g′

1 ,…,V g′
c′ } ,c′ 为编码层的数量,再

利用线性层 MLP i( )将每个特征映射到统一空间,计
算如下:

V g
i = MLP i V g′

i( ) ,i = 1,2,…,c′。 (4)

　 　 利用 Mask
 

RCNN [ 53] 提取对象级视觉标签,可表

示为

V l = MaskRCNN I( ) 。 (5)
　 　 图像标题使用图像字幕 [ 54] ( image

 

captioning,
IC)提取,可表示为

V cap = IC( I) 。 (6)
1. 2　 上下文编码层和多模态融合层

双向长短时记忆网络 ( bi-directional
 

long-short
 

term
 

memory,BiLSTM)作为上下文编码器时,能提取

单词上下文特征。 自注意力机制能增强关键特征的

权重。 self-Attention ( SA) 、 Multi
 

Head
 

self-Attention
( MHSA) ,Cross-Attention( CA) 、计算原理表示如下:

SA() = softmax
Q·K

d( )·V; (7)

MHSA( ) = W′[ SA0( ) ,SA1( ) ,…,SAm - 1( ) ] ; (8)

CA( ) = softmax
Q1 ·K2

d( )·V2 。 (9)

式中: Q、K、V 为输入特征的投影向量;d 为 Q 的特

征维度;m 为多头注意力的头数; W′ 代表投影矩

阵; Q1 代表文本模态的输入特征的投影向量; K2 、
V2 代表视觉模态的输入特征的投影向量。 此外,
multi

 

head
 

cross-attention ( MHCA) 是将 MHSA ( ) 中

的 SA( )替换为 CA( ) 。
Transformer 能获取到长距离依赖关系,由多个

编码器堆叠形成,每个编码器由多头自注意力机制、
前馈层及规范化层组成。

Transformer 作为多模态融合层时,其多模态特

征融合技术主要为以下 3 种构建方式:①将文本表

示和视觉表示投影到同一离散空间进行对齐;②使

用视觉语言模型对文本和图像进行联合表示;③将

视觉特征转化为自然语言描述,使用语言模型统一

表示。
1. 3　 标签解码和多任务融合层

通常使用条件随机场( conditional
 

random
 

field,
 

CRF)作为标签解码层,对多模态表示进行解码。 设

X = {x0 ,x1 ,…,xn} 为 CRF 的输入特征, y = { y0 ,y1 ,
…,yn} , 解码表示如下:

p( y | X) =
􀰓
n

i = 1
ϕ(x i,y i,y i - l )

∑
y′∈Y

􀰓
n

i = 1
ϕ(x i,y′ i,y′ i - 1 )

。 (10)

式中: y 为可能的标签序列的集合;势函数 ϕ(x i,y i,

y i - l ) = exp( yT
i E

Tx i + yT
i - lFy i) ,E ∈R d × u,F ∈ R u × u;d、

u 均为维度。
使用最大似然函数作为损失函数,计算如下:

( p( y | X) ) = ∑ log p( y | X) 。 (11)

　 　 y o 为预 测 输 出 序 列 得 分 最 高 的 序 列, 计 算

如下:
y o = argmax y p( y | X) , (12)

　 　 多任务融合层中利用任务间的信息共享来训练

模型参数,以全局最优的多模态特征或预测结果提

升实体识别性能,增强模型的可用性,包括命名实体

识别主任务和实现标签融合或优化多模态表征的辅

助任务。

2　 基于 BiLSTM 的 MNER 方法

基于 BiLSTM 的 MNER 方法以 BiLSTM 和 CRF
作为基础模块,并引入多模态融合层,实现文本和图

像特征融合,以解决上下文特征匮乏的问题。 根据

多模态融合方法划分为前融合模型和后融合模型,
并对各方法进行实验验证及对比分析。
2. 1　 前融合模型

前融合模型首先对各模态表示进行拼接或加权

拼接,接着使用 BiLSTM 挖掘上下文特征,最后将融
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合表示输入 CRF 中预测标签。 前融合模型框架如

图 2 所示。

图 2　 前融合模型

Figure
 

2　 Pre-fusion
 

model

Moon 等 [ 27] 的多模态融合层是先拼接单词表

示、字符表示及区域视觉特征,将其映射到统一特征

空间 X = σ( [X s ;X c ;X v ] ) ,X v = V r ,σ 为投影函数,
使用注意力机制计算 X 中各模态权重 [a s ;a c ;a v ] ,
得到融合表示 M,以 a s 为例,模态权重计算如下:

a s = exp(a s )
exp(a s ) + exp(a c ) + exp(a v )

; (13)

M = a sX s + a cX c + a vX v 。 (14)
　 　 Lu 等 [ 28] 使用视觉注意力模型从图像中提取与

文本最相关的图像特征,计算得到视觉上下文特征

v, 将 v 与词表示、 字符表示拼接, 得到融合表示

M = [ v s ;X
s ;X c ] , 计算如下:

A = softmax(W1( [X s ;X c ] 􀱇 X v ) ) ; (15)

v = ∑a iX
v
i ,a i ∈ A,X v

i ∈ X v 。 (16)

式中: W1 为权值矩阵; 􀱇 为向量的求和函数; A 为

视觉全局注意力权重。
Asgari-Chenaghlu 等 [ 55] 分别挖掘出字符特征、

单词特征和图像特征的上下文特征并拼接这些上下

文特征作为多模态融合表示。
经分析发现上述模型存在以下限制:单词表示

的实体语义微弱。 当单词的拼写错误,只能通过随

机初始化进行表示,文本的实体语义被降低。 此外,
实现处于不同特征空间的图文特征对齐是很困

难的。
2. 2　 后融合模型

后融合模型利用 BiLSTM 挖掘上下文特征,增

强单词表示的实体语义,使用多模态注意力融合图

文特征,再使用 CRF 模型解码。 框架如图 3 所示。

图 3　 后融合模型

Figure
 

3　 Pos-fusion
 

model

Zhang 等 [ 29] 提 出 了 共 注 意 力 网 络 ( CoAtten-

tion) ,对于输入的图文特征,先计算基于文本上下

文的文本特征 h t = BiLSTM [X s ;X c ]( ) , 再分别通过

共注意力机制计算基于文本注意力的视觉特征

H cv 和基于视觉注意力的文本特征 H ct , 通过门控机

制 gate(·) = softmax( ReLU(·) ) 得到多模态表示

M, 计算如下:
[H cv ,H ct ] = CoAttention(X v ,h t ) ; (17)
M = h t + H ct ·gate(H cv 􀱇 H ct ) 。 (18)

　 　 但共注意力网络忽略了细粒度视觉对象和文本

实体之间的关系,可能导致不同类型实体的错误预

测。 为此,Zheng 等 [ 30] 利用对抗学习优化投影函数

将图文特征映射为一个共享的表示,然后采用双线

性注意力计算每个单词和对象标签的细粒度语义关

系,以及共同表示 G, 通过门控机制生成融合表示

M, 计算如下:
A = softmax( ( (one·PT ) 􀳱 h tW2 )W T

3X
v ) ; (19)

G = X v ·AT ; (20)
M = σ( [G;h t ] ) 􀳱 G + h t 。 (21)

式中: σ( ) 为投影函数;one 为向量; P 为注意力得

分的池化参数矩阵; W2 、W3 为参数矩阵; 􀳱为哈达玛

积。
Wu 等 [ 35] 使用视觉标签表示图像语义,引入密

集的共注意力机制建立单词和对象之间的关系,实
现细粒度语义交互, 得到多模态表示 M。 计算

如下:
h tsa = SA(h t ,h t ,h t ) ; (22)
h v = SA(X v ,X v ,X v ) ; (23)

M = h t + CA(h tsa ,h v ,h v ) 。 (24)
式中: X v 、h t 代表视觉特征、 文本 特 征; SA ( ) 和

CA( )分别代表自注意力机制和跨模态注意力机制。
2. 3　 方法分析

在 Twitter
 

2015 和 Twitter
 

2017 数据集上进行实

验,使用评估指标 [ 56] 如召回率 R 和 F1 值对 MNER
方法的有效性进行对比分析。 本文选择 Lu 等 [ 28] 、
Zhang 等 [ 29] 和 Chen 等 [ 36] 提出的基线模型,前融合

模型选取 MA 和 VAM 模型,后融合模型选取增加字

符表示的 ACN 模型,以及在 ACN 模型上融合其他

方法的模型,即使用视觉区域特征的 ACN_BCR 和

使用视觉对象标签的 ACN _BCL 模型,融入对抗学

习 [ 30] 但分别使用区域特征、视觉对象特征、视觉对

象标签的 ACN _GAN _BCR、ACN _GAN _BCL、ACN _
GAN_ BCO 等模型。 实验结果如 表 2 所示, 表中

PER、LOC、ORG、MISC 分别代表数据集中的人名、
地名、组织名和杂项等 4 类实体。

相比使用 Glove 的文本表示,使用 BERT 使文
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　 　 　 　 　 　 　 表 2　 基于 BiLSTM 的 MNER 方法对比分析

Table
 

2　 Comparative
 

analysis
 

of
 

the
 

MNER
 

method
 

based
 

on
 

BiLSTM %

模型

Twitter-2015 Twitter-2017
Single

 

Type Overall Single
 

Type Overall
F1(PER) F1(LOC) F1(ORG) F1(MISC) R F1 F1(PER) F1(LOC) F1(ORG) F1(MISC) R F1

ACN_GCR [ 29] 82. 00 79. 00 53. 10 34. 00 68. 70 70. 70 — — — — — —
VAM_GCR [ 28] — — — — — — — — — — 79. 90 80. 80
ACN_BR [ 36] — — — — 73. 69 72. 57 — — — — 86. 70 85. 70

MA_BCR 84. 83 80. 24 59. 14 36. 65 74. 48 72. 75 91. 20 83. 91 82. 58 67. 74 85. 86 85. 01
VAM_BCR 85. 21 80. 41 60. 60 38. 33 74. 96 72. 77 92. 09 82. 65 82. 59 67. 28 86. 38 85. 12
ACN_BCR 85. 48 79. 81 60. 74 36. 90 73. 91 73. 04 91. 21 85. 30 83. 70 68. 94 86. 08 85. 55
ACN_BCL 84. 97 80. 26 60. 77 38. 02 74. 40 73. 22 91. 40 82. 91 83. 80 62. 82 85. 20 84. 79

ACN_GAN_BCR 85. 82 80. 47 60. 94 39. 34 74. 48 72. 95 91. 78 86. 71 84. 28 69. 30 87. 49 86. 21
ACN_GAN_BCL 85. 09 79. 12 62. 10 37. 71 74. 02 72. 95 92. 58 82. 02 83. 77 63. 37 85. 42 85. 29
ACN_GAN_BCO 85. 31 80. 81 60. 48 38. 72 74. 87 73. 27 91. 87 85. 64 83. 50 67. 33 86. 68 85. 85

本表示具有更完备的实体语义表示,因为 BERT 具

备语 言 模 型 的 背 景 知 识。 如 在 表 2 中 VAM _
GCR [ 28] 、ACN_GCR [ 29] 与 ACN _ BCR、 VAM _ BCR 的

实验对比中,后两者明显取得显著的优势。 在 Twit-
ter-2017 数据集中,VAM_BCR 方法较 VAM_GCR [ 28]

方法 R、F1 值分别高出 6. 48 百分点、4. 32 百分点,
ACN_BCR 的 5 项指标均高于 ACN_GCR [ 29] 方法。

将字符表示和单词表示进行拼接,通过补全

单词表示中缺失的语义,以增强单词表示,进而得

到更 加 准 确 的 预 测 标 签。 ACN _ BCR 与 ACN _
BR [ 36] 相比,在 Twitter-2015 数据集中 R 和 F1 值分

别高出 0. 22 百分点和 0. 47 百分点,结果表明,使
用文本模态内多特征协同表达,可以解决现有的

文本表征模型存在语义缺失的问题。
由前融合模型 MA、VAM 与后融合模型 ACN _

BCR 的对比中可以发现,在 2 个数据集中, ACN _
BCR 的 12 个指标均高于 MA 方法,10 个指标均高

于 VAM 方法。 这表明使用 BiLSTM 融合单词表示

和字符表示,使得文本表示具有更高的实体语义,能
得到更好的多模态表示。

使用对抗学习实现 2 个表征空间的统一是有效

的。 对比 ACN_GAN 方法和 ACN 方法,11 个最先进

的性能指标出现在 ACN_GAN 方法,2 个数据集中最

高的 F1 值分别为 ACN _GAN _BCO 和 ACN _ GAN _
BCR 方法。 这是因为对抗学习能使得文本表示和

区域视觉特征的语义分布相似,从而更准确地融合,
得到更高质量的多模态表示。

3　 基于 Transformer 的 MNER 方法

　 　 基于 Transformer 的 MNER 方法使用 Transfor-
mer 模型和 CRF 作为基础模块,并使用 BERT 编码

文本以缩小图文特征实体语义之间的差距。 为解决

视觉偏差的问题,利用多任务协同学习引导图像和

文本特征深度融合, 本文根据任务结构, 划分为

Transformer 单任务模型和 Transformer 多任务模型,
并对经典方法进行实验验证和方法分析。
3. 1　 Transformer 单任务模型

Transformer 单任务模型使用 BERT 进一步缩

小文本与图像特征的语义差距,其处理流程是获

得各模态的输入表示后采用多模态融合技术重新

编码所有的模态输入表示,以获得多模态表示,最
后通过 CRF 模型得到最终标签,具体框架如图 4
所示。 Transformer 单任务模型的核心是多模态融

合技术,本小节将介绍所涉及的 3 种多模态融合

技术路线。

图 4　 Transformer 单任务模型

Figure
 

4　 Transformer
 

single-task
 

model

(1) 图文联合编码。 如 Asgari-chenaghlu 等 [ 55]

调用 Transformer 联合编码文本 S 和图像分类标签

V l , 将输出特征的文本部分作为多模态表示 M ,可
表示为

[M,V′] = BERT( [S;V l ] ) 。 (25)
　 　 (2)感知表示融合技术。 如 Zhang 等 [ 31] 将文本

单词特征 X b = BERT(S) 和视觉对象 V r 视作节点,
分别使用模态内边连接模态内特征,使用模态间边

连接模态间特征,构成无向图 G。 然后堆叠 n 个基

于图的跨模态注意力模型对 G 进行编码,以实现特

征融合,得到多模态表示 M。
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G = Graph(X b ,V r ) ; (26)
[M,V″] = cross-attention(X b ,V r ) 。 (27)

式中: Graph( ) 为将单词特征和视觉对象构建为无

向图的函数; cross-attention( ) 为跨模态注意力机

制,分别输出多模态表示 M 和多模态视觉表示 V″。
钟维幸等 [ 37] 使用 ALBERT 分别对文本 S 和图

像描述 L 进行编码,再使用由 3 个自注意力模型、4
个跨模态注意力模型组成的多模态融合模块来计算

多模态表示 M。
(3)多模态语义对齐技术。 如 Xu 等 [ 32] 通过跨

模态注意力模型先将文本特征和视觉对象对齐,得
到匹配表示,再使用多模态注意力模型融合文本特

征和视觉对象得到多模态表示。 Liu 等 [ 57] 构建了多

层次的对齐来捕获文本和图像之间由粗粒度到细粒

度的交互,并通过计算文本和图像的相关性在不同

语义层次上执行跨模态交互来增强文本表示,最终

得到多模态表示。
3. 2　 Transformer 多任务模型

在单任务 MNER 模型的基础上,扩展了文本模

态任务或其他辅助任务, 以解决视觉偏差问题。
Transformer 多任务模型的核心是多模态融合技术和

多任务融合模块,框架如图 5 所示。

图 5　 Transformer 多任务模型

Figure
 

5　 Transformer
 

multi-task
 

model

多模态融合技术通常使用 Transformer 融合模

态输入表示,得到多模态表示 M。 包含以下融合技

术路线。
(1 ) 感 知 表 示 融 合 技 术。 Yu 等 [ 33] 提 出 由

Transformer 模型对文本进行处理,多头跨模态注意

力机制 ( multi-head
 

cross-modal
 

attention, MHCA) 融

合图文特征,得到多模态表示 M,计算如下:
M = MHCA( Transformer( BERT(S) ) ,V r ) 。 (28)

式中: S 为输入文本;V r 为区域视觉特征。
Liu 等 [ 39] 提出由 2 个 Transformer 模型分别对文

本和视觉进行处理,然后使用多头跨模态注意力模

型融合计算多模态表示 M,计算如下:
M = MHCA( Transformer( BERT(S) ) ,

Transformer(V r ) ) 。 　 　 　 (29)
　 　 Zhang 等 [ 58] 基于 BERT 文本 token 和 SwinT 视

觉 token 构造了多模态图,使用对比学习实现文本

节点和视觉节点之间的全局对齐和局部对齐,之后

堆叠 n 个跨模态注意力模型进行特征融合,得到多

模态表示。
(2)图文联合编码。 如 Wang 等 [ 34] 提出将图

像描述 V cap 、视觉对象 V l 和文本 S 进行拼接,使用

BERT 进行 编 码 得 到 多 模 态 文 本 表 示 M, 计 算

如下:
[M,V lcap ] = BERT( [S;V l ;V cap ] ) 。 (30)

　 　 Chen 等 [ 41]
 

提取层次视觉特征 V g ,并将每层视

觉特征和视觉对象特征进行拼接后,将其转换为视

觉前缀 V k = (V k
1 ,V k

2 , …,V k
12 ) ,V v = (V v

1 ,V v
2 , …,

V v
12 ) , 得到多模态表示 M = T13 , 计算如下:

T i + 1 = Transformer layer i T i, V k
i ,V v

i[ ]( ) 。 (31)
式中: i = 1,2,…,12 为 Transformer 编码层编号; T i

为第 i 层 的 编 码 输 出, T1 为 输 入 的 文 本 编 码。
Transformer 编码层的自注意力机制( self-Attention,
SA)计算原理表示为

SA(T i,V
k
i ,Vv

i ) = softmax
Qi· Vk

i ;Ki[ ]

d( ) ·[Vv
i ;Vi]。 (32)

式中: Q i、K i、V i 均为 T i 的投影向量。
多任务融合层通过联合优化模型参数,进而提

升实体识别性能,主要包含多模态命名实体识别主

任务结合文本模态任务或辅助任务的结构。 多模态

命名实体识别主任务是基于多模态表示的命名实体

识别任务。 文本模态任务是基于文本模态的解码任

务,如 Yu 等 [ 33] 利用基于文本的实体跨度检测辅助

预测;Wang 等 [ 34] 对齐多模态视图和文本视图的输

出分布预测;Liu 等 [ 39] 通过不确定性判断使用文本

候选标签或者多模态候选标签。
辅助任务能解决多模态表示过度融合视觉特征

导致的偏差问题。 如李晓腾等 [ 40] 所使用的对比学

习、实体聚类辅助任务、边界检测任务; Chen 等 [ 41]

的关系抽取任务能优化多模态表示;Zhang 等 [ 58] 的

多重对比学习任务能学习文本和图像表示的全局和

局部一致性,从而过滤了语义不匹配或不相关的图

文特征;Xu 等 [ 59] 提出数据鉴别器任务,将数据分给

文本模态命名实体识别任务或多模态命名实体识别

任务,获得最优的预测序列; Zhang 等 [ 60] 提出的硬

样本挖掘策略,能优化文本和视觉特征对齐,缓减视

觉对象的数量和类型所造成的偏差;Wang 等 [ 61] 提

出的聚合命名实体分类任务和命名实体分割任务聚

合视觉特征中的实体语义。
3. 3　 方法分析

在 Twitter-2015 和 Twitter-2017
 

2 个多模态数据
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集上进行了实验,这 2 个数据集分别由 Lu 等 [ 28] 和

Zhang 等 [ 29] 提出,将每个数据集分割为训练数据集

( Train) 、验证数据集( Dev) 、测试数据集 ( Test) ,分
别统计数据集中的人名 ( PER) 、地名 ( LOC) 、组织

名( ORG) 、杂项( MISC) 等 4 类实体的数量,统计数

据如表 3 所示。

表 4　 基于 Transformer 的 MNER 方法对比分析

Table
 

4　 Comparative
 

analysis
 

of
 

the
 

MNER
 

method
 

based
 

on
 

Transformer %

分类 模型

Twitter-2015 Twitter-2017
Single

 

Type Overall Single
 

Type Overall
F1(PER) F1(LOC) F1(ORG) F1(MISC) R F1 F1(PER) F1(LOC) F1(ORG) F1(MISC) R F1

Transformer
单任务模型

MSB[ 55] 85. 32 80. 86 61. 11 36. 12 74. 33 73. 39 91. 94 83. 71 66. 45 84. 17 84. 90 85. 69
UMGF[ 31] 84. 68 80. 49 58. 5 40. 16 73. 44 72. 93 90. 47 81. 56 66. 44 82. 04 83. 73 84. 16
MAF[ 32] 84. 55 80. 38 61. 6 40. 99 74. 86 73. 09 90. 76 85. 63 64. 24 84. 68 84. 60 85. 33

Transformer
多任务模型

ITA [ 34] ∗ — — — — — 75. 52 — — — — — 85. 85
UMT[ 33] 85. 2 80. 73 61. 63 42. 22 75. 11 73. 47 90. 88 85. 88 63. 87 83. 19 84. 97 84. 88

HvpNET[ 41] 85. 74 81. 78 61. 92 40. 81 75. 65 74. 33 92. 04 84. 42 66. 88 85. 13 85. 79 86. 14

　 　 注:∗表示数据来自原文献。

表 3　 2 个 Twitter 的多模态数据集的统计数量

Table
 

3　 Statistics
 

of
 

two
 

multimodal
 

Twitter
 

datasets

实体类别
Twitter-2015 Twitter-2017

Train Dev Test Train Dev Test
人名( PER) 2

 

217 552 1
 

816 2
 

943 626 621
地名( LOC) 2

 

091 522 1
 

697 731 173 178
组织名( ORG) 928 247 839 1

 

674 375 395
杂项( MISC) 940 225 726 701 150 157

　 　 通过评价指标 R 和 F1 值对基于 Transformer
的 MNER 模 型 的 有 效 性 进 行 对 比 分 析。 选 取

Transformer 单 任 务 模 型 中 MSB [ 55] 、 UMGF [ 31] 和

MAF [ 32] 模型, Transformer 多 任 务 模 型 中 UMT [ 33 、
ITA [ 34] 和 HvpNET [ 41] 模型进行复现。 在实验复现

过程中,为了在同样的实验环境中运行, HvpNET
批次大小降低为 8,性能有所下降。 具体实验结果

如表 4 所示。
如表 2 和 表 4 所 示, 在 2 个 数 据 集 中 基 于

Transformer 的方法整体优于基于 BiLSTM 的方法。
这是因为 Transformer 的 MNER 方法使用 BERT 改

进了文本表示,和 Transformer 融合模块具有同步

挖掘上下文信息和融合多模态特征的能力,而基

于 BiLSTM 的 MNER 方法是分阶段实现这 2 个功

能的。 如在 Twitter-2015 数据集中, 基于 BiLSTM
方法的 F1 值最高值要低于基于 Transformer 方法

的 最 低 值, 在 Twitter-2017 数 据 集 中, 相 较

VAM [ 28] 、ACN [ 29] 及 ACN [ 36] ,基于 Transformer 方法

的性能更好。
对 ACN [ 36] 进行改进,即通过融合字符表示或增

加对抗学习任务,进一步补全文本语义以优化多模

态表征后,ACN-GAN 方法和 MSB 方法的性能相近。
这表明使用 BERT 来表示文本语义仍然有缺失,而
通过辅助任务可以促进多模态特征间的语义聚合,
从而获得更好的多模态特征。

Transformer 多任务模型通过任务间的共享学习

和损失均衡,有效增强多模态表示通用性,同时也避

免了多模态表示陷入局部最优值。 由表 4 可以看

出,在 2 个数据集上,Transformer 多任务模型的各项

指标均高于单任务模型,验证了多任务协同模型在

多模态命名实体识别领域的优势。
视觉模态多特征协同对 MNER 具有重要作用。

HvpNET 协同使用层次视觉特征和对象级视觉特征

作为文本的前缀特征,而 UMT、UMGF、MAF 仅使用

区域视觉特征。 在表 4 中可以发现,HvpNET 方法

的整体指标显著高于这 3 个方法。 此外,使用视觉

对象标签和图像标题的 ITA 方法,相比仅使用视觉

对象标签的 MSB 方法,在 2 个数据集上的 F1 值分

别高出 2. 13 百分点、0. 16 百分点。 这是因为 2 种

视觉特征协同表示可以得到更全面的视觉语义。
进一步可以发现,相较于对象级视觉特征,使用

自然语言对图像进行描述,图文语义能够更充分融

合,如表 4 中,MSB 的模型参数远小于 UMT,却获得

更好的性能。
3. 4　 模型的复杂度分析

模型参数量、单轮训练时间及单轮验证时间是

衡量模型可用性的重要指标,对各模型进行统计,如
表 5 所示。 可以发现基于 Transformer 的 MNER 模

型的参数量高于基于 BiLSTM 的 MNER 模型,综合

F1 值来看,模型参数量不是决定模型 F1 值的核心

因素。 Transformer 多任务模型的训练时间与单任务

模型的训练时间相当,但 Transformer 多任务模型的

性能有较大提升。
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表 5　 不同模型的参数量、训练时间和验证时间对比

Table
 

5　 Compare
 

the
 

number
 

of
 

parameters,
 

training
 

time
 

and
 

validation
 

time
 

of
 

different
 

models

模型 参数量 / MB 训练时间 / s 验证时间 / s
MA_BCR 110. 73 47. 90 3. 74

VAM_BCR 110. 81 51. 15 5. 44
ACN_BCR 121. 79 72. 26 6. 52
ACN_BCL 121. 40 75. 57 6. 37

ACN_GAN_BCR 122. 97 74. 67 6. 08
ACN_GAN_BCL 120. 22 74. 11 5. 56
ACN_GAN_BCO 122. 18 69. 52 5. 24

MA_BCR 110. 73 47. 90 3. 74
VAM_BCR 110. 81 51. 15 5. 44

MSB[ 55] 122. 97 45. 80 3. 31
UMGF[ 31] 191. 32 314. 42 18. 73
MAF[ 32] 136. 09 103. 39 6. 37
ITA [ 34] 122. 97 65. 40 4. 69
UMT[ 33] 148. 10 156. 73 8. 59

HvpNET[ 41] 143. 34 70. 36 9. 34

4　 结束语

本文先对 MNER 任务的定义、难点及方法进行

了简要介绍,然后总结了 MNER 方法框架,分别介

绍框架中各部分的常用技术及其优缺点。 接着对近

年来 MNER 的方法进行梳理和分类,将其总结为 2
类方法和 4 种模型结构。 为了评估基于 BiLSTM 的

MNER 方法,将其总结为前融合模型和后融合模型

结构,在 Twitter-2015、Twitter-2017 数据集对 2 种模

型结构中 7 种方法进行实验,分析如下:前融合模型

是最早的 MNER 模型结构,该类模型在命名实体识

别模型中添加视觉模态,并以简单、直接的方式实现

多模态融合,其性能优于命名实体识别模型。 后融

合模型是前融合模型的改进,它初步解决了文本语

义和图像语义不匹配的问题。 笔者在后融合模型

ACN 的基础上进行拓展,解决现有文本表示方法中

存在语义缺失问题,使用多特征协同表达,补全文本

语义,性能进一步提升。
为了评估 Transformer 的 MNER 方法,将其总结

为 Transformer 单任务模型、 Transformer 多任务模

型,在 Twitter-2015、Twitter-2017 数据集对 Transform-
er 单任务模型、Transformer 多任务模型中 6 种典型

方法进行实验,分析如下:单任务模型使用 BERT 作

为文本表示,利用 Transformer 实现多模态特征的深

度融合,但存在视觉偏差问题,为此,通过利用文本

表示或优化多模态表示的方法,将单任务模型扩展

为多任务模型,其中包含 2 种多任务结构,即联合命

名实体识别任务解决视觉偏差问题或聚合辅助任务

增强多模态表示的通用性。

5　 展望

本文对 4 类模型进行分析后,从以下 3 个方面

指出了 MNER 未来的发展方向。
(1)多特征协同表达的重要性。 模态内多特征

协同表达能解决特征语义的问题,从而获得更加准

确和全面的模态信息描述。
(2)多模态表征空间统一的重要性。 当多模态

特征空间统一,能解决融合特征时实体语义不匹配

的问题。 其中可以采用调用 Transformer 层对多模

态表示重新编码,实现表征空间的统一和使用辅助

任务优化特征投影,在投影空间中实现语义对齐。
(3)多任务学习的重要性。 多任务模型与命名

实体识别任务的结合是必要的,具体可以尝试以下

几种研究思路:第一,使用多任务优化模态特征以利

于编码、融合或对齐;第二,通过多任务协同学习通

用的多模态表征,进而提升 MNER 性能;第三,结合

迁移学习解决中文数据标注困难的问题,将多模态

命名实体模型引入中文文本命名实体识别研究。
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Abstract:
   

In
 

order
 

to
 

solve
 

the
 

problems
 

in
 

studies
 

of
 

multimodal
 

named
 

entity
 

recognition,
 

such
 

as
 

the
 

lack
 

of
 

text
 

feature
 

semantics,
 

the
 

lack
 

of
 

visual
 

feature
 

semantics,
 

and
 

the
 

difficulty
 

of
 

graphic
 

feature
 

fusion,
 

a
 

series
 

of
 

mul-
timodal

 

named
 

entity
 

recognition
 

methods
 

were
 

proposed.
 

Firstly,
 

the
 

overall
 

framework
 

of
 

multi
 

modal
 

named
 

entity
 

recognition
 

methods
 

and
 

common
 

technologies
 

in
 

each
 

part
 

were
 

examined,
 

and
 

classified
 

into
 

BilSTM-based
 

MNER
 

method
 

and
 

Transformer
 

based
 

MNER
 

method.
 

Furthermore,
 

according
 

to
 

the
 

model
 

structure,
 

it
 

was
 

further
 

divid-
ed

 

into
 

four
 

model
 

structures,
 

including
 

pre-fusion
 

model,
 

post-fusion
 

model,
 

Transformer
 

single-task
 

model
 

and
 

Transformer
 

multi-task
 

model.
 

Then,
 

experiments
 

were
 

carried
 

out
 

on
 

two
 

data
 

sets
 

of
 

Twitter-2015
 

and
 

Twitter-
2017

 

for
 

these
 

two
 

types
 

of
 

methods
 

respectively.
 

The
 

experimental
 

results
 

showed
 

that
 

multi-feature
 

cooperative
 

representation
 

could
 

enhance
 

the
 

semantics
 

of
 

each
 

modal
 

feature.
 

In
 

addition,
 

multi-task
 

learning
 

could
 

promote
 

modal
 

feature
 

fusion
 

or
 

result
 

fusion,
 

so
 

as
 

to
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

MNER.
 

Finally,
 

in
 

the
 

future
 

research
 

of
 

MNER,
 

it
 

was
 

suggested
 

to
 

focus
 

on
 

enhancing
 

modal
 

semantics
 

through
 

multi-feature
 

cooperative
 

representation,
 

and
 

promoting
 

model
 

feature
 

fusion
 

or
 

result
 

fusion
 

by
 

multi-task
 

learning.
Keywords:

 

multimodal
 

named
 

entity
 

recognition;
 

Transformer;
 

BiLSTM;
 

multimode
 

fusion;
 

multitasking
 

learning


