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摘  要: 作为自然语言处理领域的关键子任务, 命名实体识别通过提取文本中的关键信息, 帮助机器翻译、文本

生成、知识图谱构建以及多模态数据融合等许多下游任务深度理解文本蕴含的复杂语义信息, 有效地完成任务. 

在实际生活中, 由于时间和人力等成本问题, 命名实体识别任务常常受限于标注样本的稀缺. 尽管基于文本的小

样本命名实体识别方法已取得较好的泛化表现, 但由于样本量有限, 使得模型能提取的语义信息也十分受限, 进

而导致模型预测效果依然不佳. 针对标注样本稀缺给基于文本的小样本命名实体识别方法带来的挑战, 提出了一

种融合多模态数据的小样本命名实体识别模型, 借助多模态数据提供额外语义信息, 帮助模型提升预测效果, 进

而可以有效提升多模态数据融合、建模效果. 该方法将图像信息转化为文本信息作为辅助模态信息, 有效地解决

了由文本与图像蕴含语义信息粒度不一致导致的模态对齐效果不佳的问题. 为了有效地考虑实体识别中的标签依

赖关系, 使用 CRF 框架并使用最先进的元学习方法分别作为发射模块和转移模块. 为了缓解辅助模态中的噪声样

本对模型的负面影响, 提出一种基于元学习的通用去噪网络. 该去噪网络在数据量十分有限的情况下, 依然可以

有效地评估辅助模态中不同样本的差异性以及衡量样本对模型的有益程度. 最后, 在真实的单模态和多模态数据

集上进行了大量的实验. 实验结果验证了该方法的预测 F1 值比基准方法至少提升了 10%, 并具有良好的泛化性. 
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Multimodal Data Fusion for Few-shot Named Entity Recognition Method 
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Abstract: As a crucial subtask in natural language processing (NLP), named entity recognition (NER) aims to extract the import 

information from text, which can help many downstream tasks such as machine translation, text generation, knowledge graph construction, 

and multi-modal data fusion to deeply understand the complex semantic information of the text and effectively complete these tasks. In 

practice, due to time and labor costs, NER suffers from annotated data scarcity, known as few-shot NER. Although few-shot NER methods 

based on text have achieved sound generalization performance, the semantic information that the model can extract is still limited due to 

the few samples, which leads to the poor prediction effect of the model. To this end, this study proposes a few-shot NER model based on 

the multi-modal dataset fusion, which provides additional semantic information with multi-modal data for the first time, to help the model 

prediction and can further effectively improve the effect of multimodal data fusion and modeling. This method converts image 
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information into text information as auxiliary modality information, which effectively solves the problem of poor modality alignment 

caused by the inconsistent granularity of semantic information contained in text and images. In order to effectively consider the label 

dependencies in few-shot NER, this study uses the CRF framework and introduces the state-of-the-art meta-learning methods as the 

emission module and the transition module, respectively. To alleviate the negative impact of noisy samples in the auxiliary modal samples, 

this study proposes a general denoising network based on the idea of meta-learning. The denoising network can measure the variability of 

the samples and evaluate the beneficial extent of each sample to the model. Finally, this study conducts extensive experiments on real 

unimodal and multimodal data sets. The experimental results show the outstanding generalization performance of the proposed method, 

where the proposed method outperforms the state-of-the-art methods by 10 F1 scores in the 1-shot setting. 
Key words: named entity recognition; multi-modal data; few-shot learning; meta learning; denoising network 

命名实体识别(named entity recognition, NER)任务旨在将文本中的命名实体, 例如时间、地点、人名等,

提取出来, 并分类到预定义的类别中[1], 作为自然语言处理领域中的关键子任务, 命名实体识别任务可以提

取出文本中的关键词信息, 从而帮助模型更好地理解文本所蕴含的语义信息, 进而更加高效地完成各种下游

任务, 比如信息抽取[2]、机器翻译[3]、文本生成[4]和知识图谱构建[5]等. 除此之外, 近两年更是在多模态数据建

模中发挥了重要的作用[6,7], 帮助模型挖掘文本模态中的复杂语义信息, 进而有效地进行多模态融合, 实现多

模态数据的高效利用. 

近些年, 深度神经网络模型被广泛应用于命名实体识别任务上, 并达到了显著的效果. 然而, 深度模型的

强大性能离不开海量训练数据集的支持. 在现实世界中, 由于标注数据需要耗费大量的人力和时间成本, 所

以大规模的标注数据集往往难以获取. 无论是基于深度学习的主流命名实体识别方法[811], 还是基于统计学

习的传统命名实体识别方法[1214], 使用少量(小样本)标注数据训练模型都会造成模型过拟合, 进而导致命名

实体识别效果不佳. 因此, 如何在标注数据十分有限的情况下保证模型的预测效果, 成为一个重要的挑战. 

目前, 小样本命名实体识别(few-shot NER)方法主要分为以下 3 类. 

(1) 数据增强[15]: 数据增强方法从扩充数据集规模的角度, 将小样本命名实体识别任务转化成一般命名

实体识别任务. 具体地, 数据增强方法使用同义词替换、机器翻译以及添加微弱噪声等方法对已有

的小样本数据集进行改动以产生新数据, 从而达到扩充训练集的目的. 

(2) 模型预训练[16]: 使用海量开源数据集对模型进行预训练, 使得模型学习到更加适用于命名实体识别

任务的通用语义空间. 此外, 还可以加入提示学习(prompt learning), 输入提示信息引导模型输出正

确的预测值. 

(3) 原型网络[17,18]: 旨在学习一个通用的语义空间, 在该空间中, 每个类别的实体聚成一个簇, 每个簇

中心称为该类别的原型, 通常是该类别所有实体表示的平均值. 在进行预测时, 通过计算被预测实

体与每个类别原型之间的相似度, 相似度最高的簇作为被预测实体的类别. 

然而, 现有的小样本命名实体识别方法专注于从稀缺的文本中挖掘语义信息, 但文本中包含的有效语义

信息是十分有限的, 进而导致模型泛化能力受限. 为了提升模型的泛化能力, 本文将多模态数据用于小样本

命名实体识别任务, 以补充单模态文本数据缺失的有效语义信息. 多模态学习旨在借助其他模态的数据帮助

模型有效地提升预测效果[19,20], 例如借助图像和语音等其他模态的数据帮助模型学习文本分类任务. 其中, 

在大规模样本的条件下, 使用图像信息帮助提升命名实时, 识别任务的效果已被证明是有效的[21]. 因此, 本

文考虑使用图像数据作为辅助模态数据 , 来帮助模型学习面向文本的小样本命名实体识别 (multimodal 

few-shot NER)任务. 

现有的多模态命名实体识别方法指出, 文本信息与图像信息存在语义密度不一致的问题, 即文本包含的

语义信息相对具体而图像包含的信息相对抽象, 文本与图像信息无法有效对齐, 进而影响多模态数据融合效

果[21]. 为此, 本文引用 Wang 等人[22]提出的思想, 将图片信息转化成文本信息, 进而有效地将图片信息映射到

文本语义空间, 使得两种模态信息能够有效融合. 此外, 为了获取有效的文本表示, 本文使用原型网络构建通

用语义空间. 原型网络通过大量源领域样本学习通用的语义空间, 这使得不同领域之间的标签会相互影响, 

造成误分类. 鉴于此, 本文引用最先进的基于原型网络的方法 L-TapNet[23]. L-TapNet 在进行具体任务时, 会将
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实体映射到一个新的空间, 进而有效地避免了其他领域的干扰. 

然而, 现有的多模态小样本方法专注于多模态数据的有效对齐以及通用表示空间的学习, 而忽略了辅助

模态中的噪声数据对模型产生的负面影响. 例如: 在命名实体识别任务中, 图像数据常作为辅助模态数据提

供额外的语义信息, 进而帮助模型提高文本分类效果, 但是多模态数据往往来源于大量的社交媒体平台, 这

类数据存在很严重的图文不符的情况. 具体来说, 用户会使用图片加文本的方式表达观点, 而图片的内容可

能与文本内容截然不同. 用户通过这种表达方式, 使自己的观点变得生动形象或讽刺意味浓厚. 图 1是一则由

用户发表在社交平台的动态. 文本的内容为“家里有只大老鼠”, 而配图是一只躺在床上的德牧犬. 用户旨在

使用比喻的方式生动地表达出自己的观点. 由于文本与图片信息不符, 在进行实体识别时, 模型旨在将文本

中的“老鼠”分类为“鼠科”, 但是由于图片表示“犬科”的信息, 可能对模型的识别产生负面的影响,进而造成误

分类. 因此, 本文提出加入去噪网络, 弱化辅助模态中的噪声数据对模型的干扰. 

尽管现有的基于小样本的方法使用超参数作为权重因子来衡量辅助

模态数据对模型的影响程度, 但使用统一的超参数无法有效地衡量不同

样本的差异性, 导致模型效果依然不佳. 此外, 传统的去噪网络依赖大

规模数据集, 将其直接应用于小样本环境会导致模型过拟合. 因此, 本

文提出了基于元学习的通用去噪网络, 在数据量十分受限的情况下, 能

够有效地衡量样本间的差异性并评估其对模型的有益程度, 进而提高模

型预测效果. 元学习旨在从丰富源领域学习先验知识, 然后利用先验知

识指导模型在少量样本的情况下学习目标领域的任务. 基于上述思想, 

本文设计了去噪网络, 将单模态文本表示和考虑了图像信息的双模态文

本表示拼接作为输入, 输出是单模态文本表示和双模态文本表示的权重

因子. 其中, 去噪网络参数作为先验知识, 通过大量源领域数据进行学

习, 使其在小样本的情况下, 依然可以有效地评估辅助模态对模型的影

响程度. 

本文工作的主要贡献可以总结为以下 3 点. 

(1) 提出一种多模态小样本命名实体识别模型 MFNER. 该模型借助其他模态数据(图像数据)信息,在小

样本的情况下, 能够更好地理解文本语义信息, 进而提高模型的预测效果. 

(2) 提出了基于元学习思想的通用去噪网络. 该网络使用元学习思想, 将网络参数作为元参数进行学

习, 进而得到通用的去噪网络, 使其在样本量十分受限的情况下, 有效地衡量不同辅助模态样本的

差异性并评估出不同样本对模型的有益程度, 帮助模型提升预测效果. 

(3) 在多个真实的单模态和多模态NER数据集上进行了大量的实验评估, 验证了MFNER与基准方法相

比在 F1 值上至少提升了 10%, 且具有良好的泛化性. 

本文第 1 节阐述多模态小样本实体识别的相关工作. 第 2 节介绍小样本实体识别 few-shot NER 的基本概

念. 第 3 节详细阐述多模态小样本实体识别模型 MFNER. 第 4 节通过详尽的实验评估分析 MFNER 的预测性

能. 第 5 节总结全文. 

1   相关工作 

本节介绍多模态小样本命名实体识别的相关工作. 第 1.1 节回顾多模态命名实体识别的相关工作, 包括

考虑语音模态、字形模态和图像模态的多模态命名实体识别方法. 第 1.2 节介绍多模态小样本的相关工作, 主

要分为基于度量学习和基于模型预训练的多模态小样本两类研究工作. 

1.1   多模态命名实体识别 

近年来, 多种模态的数据被广泛用于提高命名实体识别效果. 根据不同的辅助模态, 多模态命名实体识

别方法可以分为以下 3 类. 

 

图 1  噪声模态样本示例 
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(1) 文本+语音. 中文文本中词语之间没有间隔, 导致实体的边界难以确认. 由于人们在说话时会在词

语之间作适当的停顿, 因此, 语音模态被作为辅助模态帮助模型确认文本中实体的边界. Sui 等人[24]

使用 CNN 下采样的梅尔滤波器组特征作为语音特征表示, 与使用 BERT 获取的文本表示融合进行

实体识别. 

(2) 文本+字形结构. 汉字的特殊字形结构也常用于辅助实体识别. Meng 等人[25]使用隶书、繁体字等古

汉字的文字图片作为汉字结构信息, 并提出“田字格 CNN”对汉字图片的特征进行提取作为辅助信

息. 他们把文本中的每个汉字拆解成部首, 然后使用 CNN 提取汉字的部首特征. Wu 等人[26]将汉字

分解成部首作为辅助模态, 并用 CNN 提取部首特征, 然后使用 two-stream Cross-Transformer 与文本

的嵌入进行融合. 

(3) 文本+图片. 由于社交媒体文本存在语法错误、噪音多以及信息缺失等问题, 部分工作使用相关的配

图提供有效的实体信息帮助模型预测. Moon 等人[27]首次提出了多模态命名实体识别任务(MNER),

使用 Bi-LSTM 和 CNN 分别获取文本嵌入和图像嵌入, 将其进行融合然后预测, 并提出了一个

MNER 数据集 SnapCaption. Sun 等人[28]提出了一种基于关系推断和视觉注意力的新型预训练多模态

NER 模型 RIVA, 通过门控制基于注意力的视觉线索, 关注图像对文本语义的作用. Wang 等人[22]认

为, 文本模态特征和图像模态特征由不同的特征提取器获取, 无法很好对齐两种特征, 因此提出将

图像信息转化为文本信息作为辅助模态,进而有效与文本特征进行融合. 

值得指出的是: 上述所有的工作都依赖于大规模训练数据集, 在数据量受限的情况下会导致模型过拟合,

因此并不能有效地应用于小样本命名实体识别任务. 

1.2   多模态小样本学习 

由于基于度量学习和基于模型预训练的方法在小样本学习中的效果显著, 因此, 现有的多模态小样本学

习方法大多也基于上述两种思想开展研究, 其目标专注于在上述两种框架下, 如何有效进行多模态数据融合.

在基于度量学习的多模态小样本工作中, Pahde等人[29]使用对抗学习实现图像嵌入和文本嵌入的有效对齐, 通

过对两种嵌入加权求和得到融合多模态信息的 cross-modal 原型, 进而达到利用文本信息辅助小样本模型进行

图像分类的目的. Memmesheimer 等人[30]考虑将信号作为辅助模态嵌入到图像表示空间中, 并使用 CNN 模型

提取多模态特征, 帮助小样本模型进行动作识别. Aktukmak 等人[31]提出了 ALMO, 一个面向任意多模态数据

的小样本学习的框架, 使用特定编码器, 将样本与类别的属性数据从高维空间嵌入到一个通用的随机潜在空

间中, 并使用非参分类器进行分类. 在基于模型预训练的多模态小样本工作[32]中, Tsimpoukelli 等人[33]提出了

Frozen 通用语言模型, 在小样本环境下完成许多下游任务, 例如图像分类和视觉问答. Frozen 先使用大规模文

本数据预训练模型, 然后加入图像模型联合训练以实现多模态嵌入有效对齐. 在联合训练过程中, 不更新文

本编码器参数. 为了解决社会关系严重不平衡的问题, Wan 等人[34]对电视剧和名著进行注释, 得到除文本和

图像外的第 3 种模态数据, 并提出了 FL-MSRE 模型, 在样本量受限的情况下有效提取社会关系. Alayrac 等

人[35]提出了视觉语言模型 Flamingo, 将视觉和文本单模态小样本模型有效链接起来. Flamingo 可以处理任意

交错的视觉和文本数据序列, 以及不间断提取图像或视频作为输入, 进而有效地学习多模态上下文信息. 然

而,现有的多模态小样本方法都忽略了辅助模态中噪声样本对模型预测的负面影响. 即使有工作[29]考虑了辅

助模态的影响程度, 也只是使用简单的策略, 通过设置简单的超参数作为影响因子, 这样的方法并不能有效

地评估不同噪声样本之间的差异性. 

2   基础知识 

本节介绍小样本命名实体识别的问题定义及相关基本概念. 首先, 第 2.1 节介绍问题定义; 而后, 第   

2.2 节介绍应用于命名实体识别任务的条件随机场模型(CRF); 最后, 第 2.3 节介绍元学习(meta-learning)思想. 

表 1 总结了本文中常用的符号. 
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表 1  常用符号 

符号 描述 
x=(x1,x2,..,xL) 一个含有 L 个字符的词序列 
y=(y1,y2,..,yL) 词序列 x 对应的标签序列 

T={T1,T2,..,Tm} 一个含有 m 个源领域的集合 

1 2{ , ,..., }nT T T T    一个含有 n 个目标领域的集合 

S 支持集, 用于元学习模型中内层模型的训练集 
Q 查询集, 用于元学习模型中外层模型的训练集 
K 小样本数据集中每个标签对应的样本个数 

F(y,x) CRF 模型中给定 x 得到标签序列 y 的总分数 
fE CRF 模型中给定 x 得到标签序列 y 的发射分数 
fT CRF 模型中给定 x 得到标签序列 y 的转移分数 
L CRF 模型的 Loss 损失 
 元学习模型中内层模型的参数 
 元学习模型中外层模型的参数 
 去噪网络中文本信息的有益程度 
 去噪网络中图像信息的有益程度 
Et 单模态文本嵌入 
Em 考虑了图像信息的双模态文本嵌入 
Ef 融合了 Et 和 Em 的融合多模态嵌入 

 

2.1   小样本命名实体识别 

在训练集样本数量极少的情况下, 给定输入句子 x=(x1,x2,..,xL), 输出该句子对应的标签序列 y=(y1,y2,..,yL).

其中, L 为句子长度. 通常, 一个领域定义为一个任务, 每个领域是由多个样本对(x,y)组成的集合. 在小样本

命名实体识别任务中, 模型首先在源领域集合 T ={T1,T2,..,Tm}上训练以学习先验知识. 在先验知识的指导下, 

模型在目标领域集合 1 2{ , ,..., }nT T T T   上进行测试. 其中, T 只包含极少数的标注样本 S, 我们将其称为支持集. 

S 通常遵循 K-shot 原则, 即每个标签只有 K 个样本. 基于上述描述, 我们给出小样本命名实体识别的定义. 定

义如下: 给定一条查询样本 x 和一个 K-shot 支持集 S, 小样本命名实体识别旨在找到 x 的最优标签序列 y*. 

 * arg max ( | , )
y

P y xy S  (1) 

2.2   命名实体识别任务中的CRF框架 

命名实体识别常被视为序列标注任务 [36]. 作为经典的序列标注模型 , 条件随机场(conditional random 

field, CRF)被广泛应用于命名实体识别任务. 在给定查询样本的情况下, 条件随机场模型通过考虑实体和标

签之间的联系以及标签之间的依赖关系输出概率最大的标签序列. 因此, CRF 模型主要分为两个模块: 发射

模块和转移模块. 其中, 发射模块用于计算实体被分类到标签的分数并将其称为发射分数, 转移模块用于计

算标签之间的依赖转移分数. 以下给出条件随机场的一般化定义. 

一般地, 条件随机场模型将候选标签序列的概率定义为 p(y|x). 

 
exp( ( , ))

( | )
exp( ( , ))

y Y

F y x
P y x

F y x





 (2) 

其中, F(y,x)计算了将标签序列 y 分配给 x 的分数. 形式化地: 

  1
1

( , ) ( , )( , )
l

E l T l l
l

f y x fx y yF y 


   (3) 

具体来说, F(y,x)计算了序列中所有位置上的 yl 被分配到 xl 的分数和. 位置 l 的分数包括发射分数 fE(yl,x)

和转移分数 fT (yl1,yl)两部分. 对于发射分数, 通常, CRF 将 xl 和 yl 嵌入表示的相似度作为发射分数. 其中, xl

考虑了文本的上下文语义信息. 对于转移分数, CRF 构建了一个规模为 NN 的转移矩阵来记录标签之间的转

移分数, N 为标签的个数. 图 2 给出了转移矩阵的示例, 转移矩阵的每一行表示上一个词对应的标签, 每一列

表示当前词对应的标签. 矩阵的分数值表示在上一个词的标签确定的情况下, xl 被分配到不同标签的概率. 例

如: 在上一个词标签是“B-人”时, 当前词被分配到“I-人”的概率是 0.76. 
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图 2  CRF 转移矩阵示例 

最后, 基于公式(2)和公式(3), 定义 CRF 的 Loss 损失计算为 

 
( , )

log ( | )
x y D

L P y x


   (4) 

其中, D 为训练集. 此外, 基于训练模型, 维特比算法[37]通常被用于从候选标签序列中找到最优标签序列. 

2.3   元学习 

元学习方法被广泛应用于小样本命名实体识别任务. 元学习思想旨在“学习如何学习”. 具体地, 元学习

的目标是从丰富的源领域学习先验知识, 然后利用该先验知识指导模型在目标领域达到最大的泛化性能. 因

此, 模型的优化过程分为内外两层优化: 内层的模型参数定义为, 外层的元参数定义为 . 在内层优化时, 

从任务 Ti 中随机采样取出支持集 S, 在给定支持集 S 的情况下, 元参数指导模型学习使其可以适应任务 Ti.

其中, 支持集 S 包括 N 个标签, 每个标签有 K 个有限样本. 具体地, 在基于 CRF 框架的小样本命名实体识别 

任务中, 通过最小化公式(4)的损失函数
i

S
TL , 得到模型在任务 Ti 上的最优参数 *. 形式化地: 

 * arg min ( , )
i

S
TL


    (5) 

在外层优化时, 从任务 Ti 中随机采样取出新的样本集合: 查询集 Q. 该集合被用来评估模型适应所有任 

务的泛化能力, 即通过最小化损失
i

Q
TL 调整元参数, 进而使模型达到更好的泛化性能. 最后, 在完成所有任 

务的两层优化后, 得到最优元参数 *. 综上所述, 元学习的目标被定义为: 给定所有任务的查询集, 最小化损

失函数得到最优元参数 *. 形式化地: 

 * *arg min ( ( ))
i

Q
TL


    (6) 

3   本文方法 

本节详细阐述本文所提出的多模态小样本命名实体识别模型 MFNER. 接下来, 本节将从以下 5 个小节进

行详细描述, 即模型概述、多模态信息提取模块、发射模块、转移模块和去噪网络. 

3.1   模型概述 

MFNER 旨在使用图像数据作为辅助模态, 为模型提供更丰富的语义信息, 进而帮助小样本模型提升预

测效果. 首先, 由于文本和图像蕴含语义信息存在语义密度不一致问题, 本文引用 ITA 的思想, 将图像转换成

文本, 从而实现文本与图像信息的有效对齐. 此外, 作为序列标注问题, 除了专注于学习实体和标签之间的联

系, 命名实体识别任务还受益于考虑标签依赖关系. 因此, 本文使用 CRF 框架来捕捉实体识别任务的标签依

赖关系, 并引用最先进的小样本方法 L-TapNet 和 CDT 机制[23]分别计算发射分数和转移分数. 最后, 由于图像

辅助模态数据中可能存在噪声样本, 对实体识别起到负面影响, 为了减少噪声样本对模型的干扰, 本文提出

了基于元学习的去噪网络, 在样本量十分受限的情况下, 依然可以有效考虑不同样本间的差异性, 并衡量出

其对模型预测的有益程度. 

基于上述思想, 本文提出了 MFNER 模型. 如图 3 所示, MFNER 主要由 3 个模块组成. 

(1) 多模态信息提取模块. 该模块对图像数据进行预处理, 将其转换成文本形式, 并作为辅助模态信息
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输入发射模块. 

(2) 发射模块. 在该模块中, 基于文本数据以及辅助模态数据, 模型学习实体与标签之间的联系, 然后

计算并输出对应的发射分数. 

(3) 转移模块. 转移模块用于捕捉标签之间的依赖关系, 然后输出对应的转移分数. 

最后, 基于计算出的发射分数和转移分数之和, 将候选标签序列中概率最高的标签序列作为查询样本对

应的标签序列并输出. 

 

图 3  MFNER 架构图 

下面对多模态信息提取模块、发射模块、转移模块以及去噪网络进行详细描述. 

3.2   多模态信息提取 

本文旨在使用图像数据作为辅助模态, 为小样本实体识别模型提供额外的语义信息, 从而弥补样本数量

十分受限导致语义信息不足的问题, 进而提升模型的预测效果. 然而, 由于文本和图像数据表示的语义上下

文信息存在语义密度不一致的问题, 导致两个模态的嵌入表示对齐效果不佳, 使得图像数据无法起到很好的

辅助效果. 为此, 本文基于 ITA 方法的思想, 将图像数据转换为文本, 使得图像信息直接映射在文本语义空

间, 从而避免不同模态嵌入表示无法有效对齐. 多模态信息提取模块对图像数据预处理, 将其转化为文本信

息. 具体地, 图像信息按照粗细力度被分为以下两类. 

(1) 全局信息. 将整个图像作为输入, 使用主题生成器生成整个图像的主题文本描述, 将其作为全局 

信息. 

(2) 局部信息. 使用目标检测器, 将整个图像提取为多个子图, 并为所有子图生成对应的标签及描述, 

然后将这些标签和描述作为局部信息. 

最后, 将全局信息和局部信息拼接在一起. 基于上述预处理操作, 得到了转化为文本后的图像信息. 

3.3   发射模块 

在发射模块, 模型捕捉实体与标签之间的联系. 在小样本命名实体识别中, 原型网络被广泛应用. 原型网

络的目标是为所有领域学习一个通用的语义空间 E, 在这个语义空间中, 同一标签对应的实体表示应该聚成

一个原型簇[38]. 在本文中, 我们将语义空间 E 中的实体表示记为 E(x), 原型簇记为 P. 一般地, 原型是类别中

所有的实体表示嵌入的平均值. 然而, 由于不同领域之间会相互干扰, 使得形成的原型簇存在偏差, 进而导致

模型误分类 [23]. 为此 , 本文使用 L-TapNet 方法 . L-TapNet 依然学习了一个通用的语义空间 , 不同的是 , 

L-TapNet在目标领域进行预测时, 会将其映射在一个新的空间M, 避免其他领域造成干扰. 最终, 查询样本的
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嵌入表示 E(x)与标签 c 的原型嵌入 Pc 的相似度被作为发射分数 fE(c,x). 形式化地: 

 fE(c,x)=Softmax{SIM(M(E(x)),M(Pc))} (7) 

其中, SIM 为相似度计算方式. 由于 L-TapNet 只考虑了单模态数据的情况, 在本文中, 为了有效利用辅助模态

信息, 需要进行多模态融合. 因此, 本文先将单模态文本数据和转化为文本的图像数据输入编码器, 分别得到

单模态文本表示嵌入 Et 和考虑了图像信息的双模态文本嵌入 Em. 再将上述两种表示嵌入进行融合, 得到融合

模态表示嵌入 Ef. 为了避免辅助模态中的噪声数据对模型造成负面影响, 在对两种嵌入进行融合前, 本文将

两种嵌入输入去噪网络 , 分别得到两种嵌入的影响权重和 . 然后根据权重值对两种嵌入进行加权求和, 

以保留有效的辅助信息. 形式化地: 

 Ef=Et+Em (8) 

其中, 

  ,= (Et,Em) (9) 

关于去噪网络的具体细节, 将在第 3.5 节中进行阐述. 之后, 通过取平均的方式得到最终的融合模态原型

Pc, 在给定标签 c 的 m 个样本的情况下: 

 
0

1
i

m

fc i
EP

m 
   (10) 

为了更好地理解发射模块, 本文使用图 3 中给出的例子进一步进行说明. 给定文本“明天和李老师见面”,

希望模型输出标签序列“B-时间、I-时间、O、B-人、I-人、I-人、O、O”. 因此, 在发射模块, MFNER 会计算

出文本中每个字嵌入与所有标签(B-时间、I-时间、B-人、I-人和 O)的原型嵌入的相似度, 将其作为发射分数,

用于 CRF 总分数计算. 通过训练, 最终希望每个字与真实标签对应的相似分数尽量大. 

3.4   转移模块 

命名实体识别任务受益于考虑标签依赖转移. 然而, 直接将 CRF 应用于小样本命名实体识别任务会导致

模型过拟合, 进而影响预测效果. 因此, 本文采用坍缩转移(collapsed dependency transfer, CDT)机制. CDT 利

用元学习思想指导模型学习一个通用的抽象转移矩阵, 在目标领域中, 将抽象转移矩阵按照规则展开成适应

具体领域的标签转移矩阵. 为了更好地理解 CDT 机制的原理, 本文结合图 3 中给出的例子展开详细的描述. 

在元学习外层, CDT 构建抽象转移矩阵并进行学习. 如图 4(a)所示, 抽象转移矩阵为 35 的矩阵. 在构建

过程中, CDT 将具体的标签依赖转移抽象成“O”“B”“I”到“O”“sB”“dB”“sI”“dI”之间的转移依赖. 其中, “dB”中

的“d”表示两个具体标签的语义是不一致的. 例如, “B-人”到“B-时间”就属于抽象转移“B”到“dB”. 而“s”则表

示语义一致. 

 
 

图 4  抽象转移矩阵展开示例[23] 

在元学习内层, CDT 将学好的通用抽象转移矩阵按照规则在具体领域中展开, 得到适应领域的转移矩阵.

由于图 3 中的标签集合为{B-时间、I-时间、B-人、I-人和 O}, 则将抽象转移矩阵展开为集合内 5 种具体标签

之间的转移矩阵, 如图 4(b)所示. 展开规则为属于同一抽象标签转移的具体标签转移共享转移分数. 如图 4 所

示: 在展开成右侧的具体任务转移矩阵时, “B-人”到“I-时间”和“B-时间”到“I-人”都属于抽象转移“B”到“dI”, 

因此, 它们的转移分数都是 0. 

(a) 抽象转移矩阵 (b) 具体领域的转移矩阵 
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在得到具体领域的转移矩阵后, MFNER根据矩阵和上个字的标签得到当前字被预测为不同标签的转移分数. 

例如: 给定“李”的预测标签为“B-人”时, “老”被预测为“B-时间”“I-时间”“B-人”“I-人”和“O”的转移分数分别为

0.2, 0, 0.1, 0.7和0.3. 

最后, 基于由发射模块得到的发射分数和转移模块的转移分数, 根据公式(3), 计算出每个字被预测为每

个标签的总分数, 分数最高的标签作为该词的预测标签. 

3.5   去噪网络 

由于图像中可能蕴含与实体相关的语义信息, 因此在本文中, 图像数据被作为辅助模态数据, 为有限的

小样本文本数据提供额外的语义信息, 帮助模型提高泛化性能. 然而, 由于多模态数据中存在很严重的图文

不符情况, 因此, 用于实体识别的图像数据存在大量的噪声样本, 这些样本不仅无法辅助模型完成预测, 甚至

会对模型产生错误的引导, 进而导致模型误分类. 为此, 本文提出使用去噪网络, 缓解图像噪声样本对模型的

干扰. 由于小样本实体识别任务中的样本数量十分受限, 使用传统的去噪方式会造成模型过拟合, 而目前基

于超参数的小样本去噪方式又过于简单, 无法有效评估不同样本之间的差异性, 因此, 本文使用元学习思想,

在丰富的源领域学习通用的去噪网络, 使其在样本数量极少的目标领域, 依然可以有效评估样本之间差异性

并衡量噪声样本对模型的有益程度. 值得注意的是: MFNER 只在发射模块加入了去噪网络, 而未在转移模块

中使用. 由于发射模块需要计算多模态实体嵌入, 因此需要加入去噪网络评估图像模态信息的有效程度, 减

少噪声影响, 进而有效融合文本嵌入和图像嵌入得到多模态实体嵌入. 而转移矩阵的值被作为模型的参数进

行学习, 并没有直接用到实体嵌入, 不需要加入去噪网络. 

去噪网络旨在对图像信息去噪, 以便得到更好的多模态融合表示. 多模态融合模态表示由以下两部分嵌

入融合而成. 

(1) 单模态文本嵌入. 相对多模态数据, 基于单模态数据的模型表现相对更加“稳定”. 因此, 单模态文

本信息依然被作为输入的一部分用于提供可靠的语义信息. 

(2) 考虑了图像信息的双模态文本嵌入. 将图像文本与单模态文本拼接输入 BERT 模型, 通过 BERT 的

自注意力机制, 可以使得单模态文本有效学习到对自身有益的图像信息. 因此, 比起直接使用图像

文本嵌入进行融合, MFNER 将考虑了图像信息的双模态文本嵌入作为融合嵌入的一部分, 有效地

丢弃了无用的图像信息. 

在此基础上, 去噪网络进一步对辅助模态信息进行去噪处理, 即分别为单模态文本嵌入 Et 和双模态文本

嵌入 Em 生成影响因子和 (其中, +=1), 旨在使用和评估两个嵌入的有益程度. 具体地, 如果图像模态

信息存在错误, 则希望去噪网络计算得到的值偏小; 如果图像模态信息包含了额外的语义信息, 希望值偏

大,甚至可以大于值, 因为双模态文本嵌入可以提供更加丰富的语义信息. 通过学习去噪网络对不同的样本

中不同的字生成合适的和 , MFNER 实现了根据样本内容模型自动判断并完成去噪任务的目的. 

去噪网络模型架构如图 5 所示, 将每个字的 Et和 Em拼接在一起作为输入, 经过线性层和 softmax函数, 最

终输出两种嵌入对应的权重因子和. 形式化地: 

 ,=softmax(linear(EtEm)) (11) 

其中, 为向量拼接操作. 

 
图 5  去噪网络模型架构 
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由于本文使用元学习方法学习通用的去噪网络, 因此, 本文将线性层的参数作为元参数 , 根据公式(6),

使得模型通过大量源领域学习到最优参数 *. 接下来对去噪网络的元参数优化过程进行详细的介绍. 由于去

噪网络用于发射模块的原型获取过程中, 因此, 本文对整个发射模块的元参数优化过程进行阐述. 图 6展示了

发射模块元参数整体优化过程. 

 

图 6  发射模块的元参数优化过程 

在内层优化时, 如图 6 中的实线所示, 支持集样本首先经过编码器得到单模态文本嵌入和双模态文本嵌

入. 然后将两种嵌入输入去噪网络, 得到对应的权重因子和 . 最后, 基于和对单模态文本嵌入和双模态

文本嵌入加权求和得到融合模态嵌入(公式(8)), 进而得到融合模态原型. 值得注意的是: 由于原型网络使用

相似度计算的方式代替分类层计算发射分数, 所以在本文方法中, 内层不需要优化参数, 得到融合模态原型

即可. 在外层优化时, 整个优化过程如图 6 中的虚线所示, 我们使用查询集评估模型性能, 即, 通过计算损失

调整元参数并得到最优参数 *. 具体地, 基于内层优化得到的融合模态原型, 使用查询样本与融合原型计算 

相似度, 进而计算出损失
i

Q
TL . 然后反传

i

Q
TL 来更新去噪网络和编码器的参数. 在所有源领域数据上重复上述 

操作, 最后得到最优元参数. 

另外, 在整个训练过程中, 噪声数据并未区分定义, 我们将噪声数据与正常数据一同训练, 通过目标任务

的学习, 让去噪网络判断每条样本中图像信息的有益程度, 从而减少图像信息中噪声数据的影响. 如果对噪

声数据进行单独区分, 在训练过程中, 还需要让模型判断样本是否属于噪声数据, 这样会给模型增加额外的

任务, 在小样本的情况下, 更加容易造成过拟合. 

最后, 本文给出 MFNER 模型方法的伪代码, 如算法 1 所示. 首先, 从每个任务 Ti 中随机初始化出支持集

Si 和查询集 Qi 支持, 并将其输入编码器中得到文本嵌入和图像嵌入(第 4、5 行). 在内层优化时, 我们将两种 

嵌入拼接并输入去噪网络
n

g , 得到对应的权重因子, 根据权重因子加权求和得到融合嵌入, 进而得到融合模 

态 Pf (第 68 行). 此外, 利用 CDT 机制将抽象转移矩阵m 展开成适应具体领域任务的转移矩阵 Mexpand(第 

9 行). 在外层优化时, 给定所有查询集 Qi, 根据得到的 i
fP 和 i

expandM 计算元参数 (第 11 行). 

算法 1. MFNER 方法. 

输入: 源领域 T, 用于外层优化的学习率. 

输出: 元参数、编码器参数 e、去噪网络参数 n 和抽象转移矩阵m. 

1. 随机初始化 

2. WHILE 没有收敛 

3.  FOR 每个任务 TiT 

4.   Si,Qi从 Ti 中随机采样 

5.   ( ),
et mE E encoder S   //计算文本嵌入和多模态嵌入 

6.   , ( , )
n t mg E E    

7.   EfEt+Em  //得到融合模态嵌入 

8.   ( )i
f fP avg E   //得到融合模态原型 
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9.   ( )i
expand mM CDT    //得到适应任务的标签依赖矩阵 

10.  END FOR 

11.  ( , )i

i

i

Q i i
T f expand

T T

L P M  


    

12. END WHILE 

13. 输出编码器参数 e、去噪网络参数 n 和抽象转移矩阵m 

4   实验分析 

4.1   实验数据 

本文在 3 个公开的、由文本数据和图像数据构成的多模态数据集上进行实验. 3 个数据集分别如下. 

(1) Twitter-15 数据集: 由 Zhang 等人[39]构建得到, 包括 4 个标签, 共有 8 257 个“文本+图像”样本对, 在

构造成小样本数据集时, 1-shot 场景下有 200 个小样本, 5-shot 场景下有 172 个 few-shot 样本. 

(2) SNAP 数据集: 由 Lu 等人[40]标注得到, 包括 4 个标签和 7 181 个“文本+图像”样本对, 在构造好的小

样本数据集中, 1-shot 场景下有 200 个 few-shot 样本, 5-shot 场景下有 111 个 few-shot 样本. 

(3) Twitter-17 数据集: SNAP 的过滤版, 由 Yu 等人[41]收集, 包括 4 个标签, 共有 4 819 个“文本+图像”

样本对, 在构造的小样本数据集中, 1-shot 场景下有 200 个 few-shot 样本, 5-shot 场景下有 80 个 few- 

shot 样本. 

为了模拟小样本场景, 本文根据 Hou 等人[23]提出的采样方法, 将上述 3 个原始数据集构建成 1-shot 和

5-shot 小样本数据集. 具体地, 我们根据“N-way K-shot”原则进行 few-shot 样本构建. 由于命名实体识别任务

比较特殊, 即一条样本中可能出现多个实体, 所以我们规定 few-shot 样本中一个标签的样本个数不少于 K 个.

并在保证 few-shot 样本遵循“N-way K-shot”原则的前提下, 要求删除样本集合内的任意样本时, 该原则都不能

被满足, 以保证样本是极少量的. 数据集的具体细节见表 2. 

表 2  实验数据集 
数据集 标签 样本数量 k-shot few-shot 样本数量 

Twitter-15 

ORG 
OTHER 

PER 
LOC 

8 257 1-shot 或 5-shot 200 或 172 

SNAP 

ORG 
MISC 
PER 
LOC 

7 181 1-shot 或 5-shot 200 或 111 

Twitter-17 

ORG 
MISC 
PER 
LOC 

4 819 1-shot 或 5-shot 200 或 80 

 
需要注意的是: 在构建 1-shot 小样本数据集时, 3 个数据集的 few-shot 样本数量均超过 200 个, 但由于受

到设备和时间限制, 本文将小样本的数量控制在了 200 个以内. 

4.2   评价指标及基准模型 

本文采用评价指标 F1 值来评估小样本命名实体识别模型的性能. 作为常用的评价指标, F1 值被广泛地应

用于之前的实体识别工作[42,43]中. F1 值是精确率(precision)和召回率(recall)的调和平均数. 针对某个类别的预

测, 精确率是指被分类器判定为正例中的正样本与判定为正例的总样本的比例, 召回率指的是被预测为正例

的正样本数占该类总的正例的比例. 具体公式如下. 

 1 2F


 


精确率 召回率

精确率 召回率
 (12) 

本文将所提模型 MFNER 与单模态小样本命名实体识别模型(包括 MNet[44]、WPZ[45]和 SpanNER[46])以及
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多模态命名实体识别方法(ITA[22]和 Bert+CRF[47])进行了比较. 

通过与单模态小样本命名实体识别模型进行比较, 可以证明多模态数据对小样本命名实体识别模型预测

的有效性. 为此, 本文与基于原型网络的 MNet 和 WPZ 进行了比较, 它们都是用通过计算实体与原型簇相似

度的方法进行实体预测. 其中: MNet 将每个类别的实体嵌入的平均作为对应类的原型构建原型网络; WPZ 使

用了和 MNet 相同的策略, 但是将原型网络替换为匹配网络. 同时, 本文还与最新的、考虑了标签依赖的方法

SpanNER 进行了比较. SpanNER 将模型分为实体抽取与实体分类. 通过这种方式, 弱化 token-level 的标签依

赖对模型的影响. 

另外, 本文还与多模态实体识别方法 ITA 进行了比较. ITA 将图像信息转换为文本信息, 进而将图像信息

有效映射在文本语义空间内, 实现多模态数据间的有效融合. 此外, 我们还与深度学习模型 BERT+CRF 进行

了比较, BERT 是主流的基于神经网络的文本分类模型, 在大规模训练数据的支持下有强大的预测性能, CRF

框架主要用于学习实体识别任务中的标签依赖关系. 

4.3   实验方法 

参考之前的工作[23,43,44,46], 将 Twitter-15、SNAP 和 Twitter-17 这 3 个数据集构建为 1-shot 和 5-shot 的小样

本数据集分别进行实验. 本文随机选取两个数据集作为训练集, 剩余的一个数据集作为测试集. 为了减少实

验随机性造成的误差, 设置了 5 个不同的随机种子, 基于不同的随机种子进行实验, 并将 5 次实验结果的 F1

值的平均值作为衡量指标. 

本文基于操作系统 Ubuntu18.04, Python3.8 以及 PyTorch1.7, 并在 NVIDIA RTX 3090 GPU 进行实验. 

uncased BERT-Base[48]用于获取本文提出的方法以及基准方法的上下文嵌入. 此外, 实验使用 Adam[49]优化器

训练模型. 其中, batchsize 为 4, 超参数学习率的选取范围是{1e4,1e5,1e6}, CDT 中转移矩阵的更新学习率

选取范围是{1e2,1e3,1e4}, 去噪网络的学习率选取范围是{1e3,1e4,1e5,1e6,1e7}. 对于每个模型的同

一种参数配置, 采用的策略是以其能在所有的数据集取得最优平均值的参数组合作为最佳的参数配置. 

4.4   实验结果与分析 

为了评估基于多模态数据的小样本命名实体识别方法 MFNER 的有效性, 本文研究了以下两个问题. 

 RQ1: MFNER 是否可以通过借助多模态数据获得比现有的先进小样本命名实体识别方法更好的 

结果? 

 RQ2: 在训练数据十分受限的情况下, MFNER 是否比其他多模态命名实体识别方法更好? 

为了评估验证上述两个问题的结果, 本文将 MFNER 模型分别与小样本实体识别方法和多模态实体识别

方法在 1-shot 和 5-shot 两种小样本场景下进行了对比实验. 接下来针对每个问题进行实验结果分析. 

4.4.1   RQ1: MFNER 是否可以通过借助多模态数据获得比现有的先进小样本命名实体识别方法更好的结果? 

为了验证这个问题的结果 , 本文将 MFNER 模型与现有的先进小样本实体识别方法 MNet, WPZ 和

SpanNER 进行比较. 其中, MNet 和 WPZ 未考虑标签之间的依赖关系, SpanNER 弱化了标签依赖对预测结果的

影响. 实验的结果见表 3. 

与不考虑标签依赖的原型方法 MNet 和 WPZ 相比, 本文提出的方法 MFNER 有着巨大的优势, 在 1-shot

和 5-shot 的情况下, 在所有的数据集上都获得了很好的效果, 尤其在 1-shot 的小样本情况下, 平均 F1 值上至

少提高了 14%. 对于这一结果推测如下: 在数据量极少的情况下, 首先, 传统原型网络中不同领域的原型会互

相干扰造成模型误分类, 在这种情况下, 基于学好的原型网络, 在预测时将不同领域的原型映射到不同的空

间中, 可以有效避免干扰, 提高模型的预测效果; 其次, 由于训练数据十分有限, 其包含的语义信息可能也是

受限的, 进而导致无法学习有效的语义空间. 为此, 加入多模态数据信息来提供额外的有效语义信息, 可以帮

助模型学习更加丰富的语义空间, 提高小样本模型的泛化性能. 在 5-shot 的情况下, MNet 的 F1 值略高于

MFNER. 导致这个结果的原因可能是: Twitter-17 是 SNAP 的过滤版, 因此两个数据集含有丰富的共同语义知

识, 在对 SNAP 进行测试时, Twitter-17 作为训练集, 模型可以从 Twitter-17 中迁移大量共性知识用于模型在
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SNAP 数据集上进行学习. 但是 MFNER 中使用的 L-TapNet 将不同的领域映射在不同的语义空间, 阻碍了这

种共性知识的学习; 而 MNet 构建的语义空间中, 所有领域共享同一语义空间, 可以更好地利用上述共性   

知识. 

表 3  MFNER 与现有方法在 3 个数据集上的 F1 值(给出了标准差) 

k-shot 方法 Twitter-17 Twitter-15 SNAP Avg. 

1-shot 

MNet 77.470.50 55.220.78 73.830.26 68.840.38 
WPZ 67.130.98 53.360.49 65.730.73 62.070.29 

SpanNER 75.540.33 47.020.22 73.41031 65.320.20 
BERT+CRF 0.880.87 0.780.69 1.021.04 1.622.12 

ITA 0.880.88 0.800.70 1.011.04 1.672.10 
MFNER (ours) 82.580.43 66.790.33 80.040.57 76.470.35 

5-shot 

MNet 84.360.29 67.670.27 76.870.20 76.300.19 
WPZ 76.610.85 66.220.70 71.990.84 71.610.38 

SpanNER 74.770.26 50.670.32 67.970.22 64.470.17 
BERT+CRF 1.091.06 0.950.75 1.301.27 1.110.92 

ITA 0.940.96 0.950.82 1.101.04 1.000.75 
MFNER (ours) 82.930.64 68.600.21 73.87+0.67 75.13+0.38 

 
与考虑但弱化了标签依赖对模型影响的原型方法 SpanNER 相比, 从 3 个数据集的预测结果上看, 无论是

1-shot 还是 5-shot 的情况下, MFNER 均超越了 SpanNER. 其中: 在 1-shot 情况下的数据集 Twitter-15 上, 

MFNER 的 F1 值提高了 19%. 为此, 本文做出如下分析: SpanNER 通过“BIO”标签将候选实体提取出来, 进而

避免考虑 token-level的标签依赖转移. SpanNER忽略了标签的语义信息, 但是对于学习语义空间来讲, 标签信

息也是十分重要的. 因此, 考虑了标签信息的 token-level 标签依赖转移, 可以更加有效地帮助小样本模型提

高泛化性. 

综上, MFNER 显著优于现有的小样本命名实体识别方法且更具有实用价值. 

4.4.2   RQ2: 在训练数据十分受限的情况下, MFNER 是否比其他多模态命名实体识别方法更好? 

为了回答该问题, 本文将所提方法与现有的多模态方法和深度学习方法的性能进行了比较, 包括 BERT

和 ITA. 值得注意的是: BERT 是通用的深度学习模型, 本文将图像转成文本后与原始文本拼接作为样本, 输

入 BERT 进行实体识别. BERT 和 ITA 都是在与本文相同实现配置下进行的比较, 实验结果见表 3. 从结果可

以看出, MFNER 的性能令人印象深刻. 在小样本数据集的情况下, ITA 和 BERT+CRF 模型的表现都十分不佳.

可能的原因为: ITA 和 BERT+CRF 模型都是用 BERT 模型作为嵌入模型, 需要大量数据预训练以保证预测效

果. 而在小样本场景下, 任务 Ti 的样本集为 few-shot 样本, 因此, 在预测前使用小样本的支持集(只有十几条

样本)对模型进行微调, 导致模型严重过拟合, 使得 ITA 和 BERT+CRF 模型的泛化性能十分受限. 

因此, 综合而言, 在数据量十分受限的情况下, MFNER 相对于现有的多模态命名实体识别方法有较大优

势, 并更具有指导意义和实践价值. 

4.5   消融实验 

为了充分说明考虑多模态数据的有效性以及去噪网络的必要性, 本文在 1-shot 的小样本情况下分别设置

了两种场景用于分析上述两种情况对性能带来的影响. 

首先, 为了证明考虑图像作为辅助模态的确可以帮助小样本模型提高泛化性能, 本文将不考虑图像的单

模态文本数据作为输入, 使 MFNER 在没有辅助模态帮助的情况下, 进行命名实体识别任务. 表 4 分别展示了

使用图像数据和不使用图像数据的结果. 在 3 个数据集上, 使用图像数据辅助模型预测时, 每个数据的 F1 值

都有较大的提升. 这说明考虑多模态数据的确可以帮助模型构建更丰富的语义空间, 进而提高小样本模型的

泛化性能. 

为了进一步说明辅助模态数据的有效性, 本文给出了具体实例分析. 如图 7所示, 对于样本中的最后一个

词“Katie”, 它的真实标签为“B-PER(person 的缩写)”. 在使用单模态数据的情况下, “Katie”被错误识别为“O”; 

在使用多模态数据的情况下则被正确识别 . 本文分析原因如下 : 对于只使用单模态数据的情况下 , 由于
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“Katie”前一个词为“so”, 结合上下文语义信息, “Katie”很容易被识别为形容词而不是名词“person”. 而在加入

了图像文本的情况下, 由于图像文本中频繁出现表示“person”的信息, 例如“woman”和“her”, 为模型额外提供

了正确的语义信息, 进而帮助模型做出了正确的预测. 这进一步说明辅助模态信息的确可以帮助提升小样本

模型的预测性能. 

表 4  多模态数据相关的消融实验 

k-shot 方法 Twitter-17 Twitter-15 SNAP Avg. 

1-shot 
使用单模态数据 80.780.24 64.730.78 79.010.66 75.470.42 
使用多模态数据 82.330.47 66.180.60 79.610.90 76.040.57 

 

 

图 7  多模态融合实验具体实例 

其次, 为了证明 MFNER 中去噪网络的必要性, 本文设置了使用去噪网络和不使用去噪网络两种实验进

行对比, 其实验结果见表 5. 当模型使用去噪网络时, 在 3 个数据集上的预测 F1 值均有提升. 这个结果证明了

去噪网络的有效性, 说明在借助其他模态数据时, 样本中的确存在噪音数据, 而使用去噪网络可以有效地帮

助模型评估辅助模态数据的有益程度. 

表 5  去噪网络相关的消融实验 

k-shot 方法 Twitter-17 Twitter-15 SNAP Avg. 

1-shot 
未使用去噪网络 82.330.47 66.180.60 79.610.90 76.040.57 
使用去噪网络 82.580.43 66.790.33 80.040.57 76.470.35 

 

为了进一步证明去噪网络的必要性, 本文给出了具体实例分析. 如图 8 所示: 对于样本中的词“Isaiah”, 

它的真实标签为“B-PER”. 在未使用去噪网络的情况下, “Isaiah”被错误识别为“O”; 在使用去噪网络的情况下

则被正确识别 . 本文分析原因如下 : 由于去除了标点符号 , “Isaiah”的上下文信息并不是很明确 , 实际上 , 

“Isaiah”是以主人公名字命名的一本书. 因此, “Isaiah”作为实体, 既可以表示“person”也可以表示“book”. 由真

实标签可以看出, 此处“Isaiah”更偏向于被识别为“person”. 然而在加入图像信息后, 由于图像信息中提供的

语义都与“book”更相关, 例如“writing”和“font”, 所以模型更偏向于认为“Isaiah”不是“person”, 进而导致模型

预测错误. 在这种情况下, 图像信息作为噪声样本对模型产生了错误的引导, 而通过使用去噪网络缓解噪声

样本对模型的影响后, 模型可以正确识别出“Isaiah”的标签. 这进一步说明: 去噪网络的确可以帮助模型有效

评估不同样本的有益程度, 并缓解噪声样本对模型的不良影响. 

 

图 8  去噪网络消融实验具体实例 

总体而言, 借助图像数据作为辅助模态, 的确可以帮助面向文本的小样本命名实体识别模型提高泛化性

能. 此外, 对辅助模态进行去噪操作是十分必要的, 去噪网络可以有效筛选出对模型有益的样本, 实现多模态
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数据间的有效融合, 进而达到辅助模型的目的. 

4.6   分析实验 

为了进一步说明多模态数据可以帮助小样本场景的命名实体识别模型提高泛化性能, 本文设计了如下实

验: 将只考虑单模态文本信息的小样本 SOTA 方法和引入视觉辅助信息的小样本 SOTA 方法进行对比. 其中,

对于引入视觉辅助信息的小样本 SOTA 方法, 本文将文本和图像转文本拼接作为模型输入, 然后利用 BERT

模型获取考虑了图像转文本信息的文本嵌入, 并将其作为多模态嵌入用于训练和测试. 

表 6 展示了在 1-shot 情况下的实验结果. 从实验结果可以看出: 在加入多模态信息后, MNet 和 WPZ 模型

的预测效果均有提升, 其中, WPZ 模型提升非常明显, 在 3 个数据集上, F1 值分别至少提升了 11%、3%和 9%. 

说明图像信息的确起到了为小样本数据提供额外语义的作用, 进而证明了多模态数据对小样本场景的有效

性. SpanNER 模型在加入视觉辅助信息后 , 在 3 个数据集上的预测效果均有下降 . 这可能的原因是: 在

SpanNER 的实体抽取阶段, 候选实体只需要被预测为标签 B, I 和 O, 并未考虑到包含具体语义信息的标签信

息; 而加入视觉辅助信息作为额外语义信息后, 没有标签信息的引导, 反而对实体抽取造成了干扰. MFNER

和加入了多模态信息的 SOTA 方法相比, 依然在 3 个数据集上均表现最优, 说明了 MFNER 强大的泛化性能. 

表 6  多模态与单模态的分析实验 

k-shot 方法 Twitter-17 Twitter-15 SNAP Avg. 

1-shot 

MNet 
单模态 77.470.50 55.220.78 73.830.26 68.840.38 
多模态 77.560.27 56.080.48 73.940.51 69.190.19 

WPZ 
单模态 67.130.98 53.360.49 65.730.73 62.070.29 
多模态 78.770.33 56.610.50 74.920.44 70.100.16 

SpanNER 
单模态 75.540.33 47.020.22 73.41031 65.320.20 
多模态 71.301.05 41.980.64 69.920.36 61.060.56 

MFNER (ours) 82.580.43 66.790.33 80.040.57 76.470.35 
 

5   总  结 

本文提出了一种融合多模态数据的小样本命名实体识别模型 MFNER, 针对面向文本的小样本命名实体

识别任务, 利用图像模态数据作为辅助模型帮助模型提升泛化性能. MFNER 模型使用 CRF 框架并主要分为 3

个模块: 多模态信息提取模块、发射模块和转移模块. 多模态信息提取模块对图像数据进行预处理, 将其转化

为文本信息, 以实现不同模态嵌入的有效对齐, 从而达到辅助的目的; 发射模块使用先进的基于原型网络的

方法学习通用的语义空间, 将查询样本与原型的相似度作为发射分数; 转移模块通过学习通用的抽象标签依

赖转移, 使模型有效地捕捉标签之间的依赖关系. 此外, 本文提出了基于元学习的去噪网络, 通过去噪网络, 

缓解图像数据中噪声样本对模型预测产生错误引导的现象. 最后, 在真实的单模态和多模态数据集上进行了

全面的实验, 实验结果验证了本文所提出的 MFNER 模型的有效性. 
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