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摘　要: 多模态信息抽取任务是指从非结构化或半结构化的多模态数据 (包含文本和图像等) 中提取结构化知识.
其研究内容主要包含多模态命名实体识别、多模态实体关系抽取和多模态事件抽取. 首先对多模态信息抽取任务

进行分析, 然后对多模态命名实体识别、多模态实体关系抽取和多模态事件抽取这 3 个子任务的共同部分, 即多

模态表示和融合模块进行归纳和总结. 随后梳理上述 3 个子任务的常用数据集和主流研究方法. 最后总结多模态

信息抽取的研究趋势并分析该研究存在的问题和挑战, 为后续相关研究提供参考.
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Abstract:  Multimodal  information  extraction  is  a  task  to  extract  structured  knowledge  from  unstructured  or  semi-structured  multimodal
data  (such  as  text  and  images).  It  includes  multimodal  named  entity  recognition,  multimodal  relation  extraction,  and  multimodal  event
extraction.  This  study  analyzes  multimodal  information  extraction  tasks  and  summarizes  the  common  part  of  the  above  three  subtasks,  i.e.,
a  multimodal  representation  and  fusion  module.  Moreover,  it  sorts  out  the  commonly  used  datasets  and  mainstream  research  methods  of
the  above  three  subtasks.  Finally,  it  outlines  research  trends  in  multimodal  information  extraction  and  analyzes  the  existing  problems  and
challenges in this field to provide a reference for future research.
Key words:  multimodal  information  extraction  (MIE);  multimodal  named  entity  recognition  (MNER);  multimodal  entity  relation  extraction

(MERE)

我们生活在一个多模态信息相互交融的环境中, 每天看到的文字、图片以及听到的声音等都属于一种模态.
尤其是随着社交媒体 (如 X和微博等)的快速发展, 近年来社交媒体的内容往往是以文本、图片和音频等多模态

的形式联合表示. 信息抽取 (information extraction) 旨在从自然语言文本中抽取出特定实体 (entity)、关系

(relation)和事件 (event)等信息, 帮助人们将海量的内容自动分类、提取和重构. 其中, 社交媒体上的文本呈现出

简短、包含特殊字符、表达偏口语化和未收录的网络流行词语爆发等特点. 针对这样具有高噪音的文本语料, 传
统的基于文本信息抽取的模型面临巨大的挑战 (如未能正确识别话题中所有实体、实体关系和事件触发词等). 一
种方法是在模型的输入端增加与文本相关的其他模态信息, 从而增强文本的语义表示, 然后利用基于多模态的方

法来提高信息抽取的性能. 这种从非结构化或半结构化的多模态数据 (包含文本和图像等) 中提取结构化知识的
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任务被称为多模态信息抽取任务. 目前, 随着多模态数据集的逐步开放和 GPU (graphics processing unit)算力的大

幅提升, 多模态信息抽取已经成为自然语言处理 (natural language processing, NLP) 领域中一个新兴的重要研究

方向.
基于上述背景, 本文首先以多模态信息抽取 (multimodal information extraction, MIE)、多模态命名实体识别

(multimodal named entity recognition, MNER)、多模态实体关系抽取 (multimodal entity relation extraction, MERE)
和多模态事件抽取 (multimodal event extraction, MEE)为主题检索包括中国计算机学会认定的自然语言处理、人

工智能和多媒体领域的 A、B、C类国内外会议论文以及国内外重要期刊论文和高引用率的论文, 然后将检索出

的多模态信息抽取相关论文分别按年份和子任务排列, 排列分布如图 1所示. 由图 1可以看出: 多模态信息抽取任

务发展的时间较短, 多数相关任务于 2020年前后被提出, 随后研究热度呈现出逐年快速上升的趋势; 多模态信息

抽取任务主要的研究工作集中在多模态命名实体识别和多模态实体关系抽取任务上, 其他相关任务 (如多模态事

件抽取等)还处于起步发展阶段. 目前, 多模态研究的其他领域 (如多模态情感分析 [1]和视觉问答 [2]等)已有多篇综

述, 而多模态信息抽取还缺乏相应的综述工作. 因此, 本文尝试从 NLP的角度对多模态信息抽取进行归纳总结并

分析其存在的挑战, 为后续研究提供参考. 鉴于现有工作主要集中在图片和文本这两种模态上, 本文讨论的多模态

主要涉及图片和文本.
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图 1　多模态信息抽取的研究热度及其子任务分布
  

1   多模态信息抽取任务

多模态信息抽取任务是指从非结构化或半结构化的多模态数据 (包含文本和图像等) 中提取结构化知识. 该
任务是知识图谱和自动问答等任务的上游任务, 应用广泛. 由图 1可以看出, 最早在 2007年就有学者提出多模态

信息抽取任务, 但是受制于有限的计算资源以及低效的特征提取等条件, 该方向没有得到足够的关注. 直到

2017 年, 该方向的研究热度逐步显现, 首先是 Zhang 等人 [3]提出通过图片信息来提升文本事件抽取的性能以及

Lu等人 [4]提出通过图片信息来提高命名实体识别的性能. 此时, 得益于机器学习以及深度学习等技术的快速发展,
研究者们有更多的工具来表示文本特征和图片特征. 但是依然面临模态间的对齐和融合问题, 早期的对齐只是简

单地通过余弦相似度来衡量 [5], 融合方式也只是简单地将两种特征表示直接拼接 [6,7]. 随着注意力机制以及图模型

等技术的兴起, 各种高效的融合策略 [8,9]以及联合抽取方法 [10]相继被提出. 模型性能得到进一步提高. 随后, 研究者

们注意到现有的多模态数据集存在规模小、标注成本高等特点, 各种基于小样本的方法 [11,12]、对比学习的方法 [13,14]

被提出. 此时, 基于现有规模的多模态数据集、先进的特征表示方法以及高效的融合策略, 多模态信息抽取任务的

研究取得了巨大的进展 [15−17].
从研究内容来看, 多模态信息抽取任务一般包含多模态命名实体识别、多模态实体关系抽取和多模态事件抽

取等子任务. 本节重点围绕上述 3个子任务展开讨论, 包括各个子任务的定义以及模型评价指标的定义. 

1.1   多模态命名实体识别

命名实体识别是指识别出文本中具有特定意义的实体, 并将这些实体按预先定义的实体类型 (如人名、地名、
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机构名、事件、货币和百分比等)进行正确分类 [5]. 虽然命名实体识别任务在大多数数据集上已经取得了较大成

功 [18,19], 但在短文本上定位和分类其中的实体仍然存在挑战. 如图 2所示: 基于文本的命名实体识别模型很难判断

“I love Alibaba”中的“Alibaba”是一个人名还是公司组织名称, 但是根据文本附随的图片可以很容易判断“Alibaba”
是一个人名, 其实体类型为“Person”.
 
 

MNER <3,3,Person> Alibaba

图 2　MNER任务
 

S = {w1,w2, ...,wn} M = {p1, p2, ..., pn}
T < Es,Ed, t > e wi

pi Es ∈ [1,n] Ed ∈ [1,n] e t ∈ T

e

MNER旨在通过输入端引入与文本相关的其他模态信息作为文本态的补充, 从而提高文本实体识别的性能.
MNER是多模态信息抽取任务中一个重要的子任务, 近年来引起了研究者们的广泛关注. 通常, 将MNER定义为

一个序列标注任务: 给定文本序列   , 文本附随的图片序列   和预先定义的实体类

型   , MNER 模型输出三元组列表   , 每一个三元组都包含一个实体   的信息. 其中,    表示一个句子;
 表示一张文本附随的图片;    ,    , 分别表示实体   的开始位置索引和结束位置索引;    表示

实体   的实体类型 [20]. 图 2为MNER的一个样例. 

1.2   多模态实体关系抽取

和命名实体识别任务类似, 虽然实体关系抽取任务在大多数数据集上取得了较大成功 [10,21], 但在短文本上判

断两个实体的关系仍然存在挑战. 如图 3所示: 如果仅仅给出文本序列“Tobey doesn’t like eating with Leonardo.”,
基于文本的实体关系抽取模型可能将“Tobey”和“Leonardo”的关系识别为“family”, 从而导致实体关系抽取的结

果错误. 而根据随文图片中出现的“警服”和“警帽”等信息, 结合文本很容易得出“Tobey”和“Leonardo”的关系为

“colleague”.
 
 

MERE <colleague, Tobey, Leonardo>

R={r1,r2,...,rn}

Tobey doesn’t like eating with Leonardo.

图 3　MERE任务
 

< e1,e2,S ,M >

R e1 e2 r S = {w1,w2, ...,wn}
M = {p1, p2, ..., pn} r ∈ R

MERE[16] 是指在输入端引入图片的情况下, 抽取文本中两个实体之间的语义关系. 给定一个序列 

和预先定义的实体关系类别集合   , MERE的目标是预测两个实体   和   之间的关系   . 其中,    ,
 分别为给定文本序列和随文的图片序列;    . 图 3为MERE任务的一个样例. 

1.3   多模态事件抽取

文本事件抽取任务是指从非结构化的自然语言文本中自动抽取用户感兴趣的事件信息并将其以结构化的形

式表示 [22]. 具体来讲, 是通过模型识别出事件触发词、事件类型和事件元素, 并给这些事件元素分配角色. 事件抽

取同样面临诸多挑战, 如图 4所示: 如果仅给定文本序列“Ford was in his rush to confront members in Toronto”, 由于

文本较短, 上下文缺乏证据支持此处的“confront”是“攻击”还是“开会”的意思, 不同含义可能对应着不同的事件类
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型以及不同的论元, 从而导致事件抽取的结果错误. 但是, 结合文本附随的图片中出现“圆形会议桌”和“笔记本电

脑”等实体信息, 很容易判断文中的“confront”是“开会”的意思.
 
 

MEE

Meet Event

      Trigger:  confront

      Entity:    Ford, members

      Place:    Toronto     

Ford was in his rush to confront

members in Toronto.

图 4　MEE任务
 

S = {w1,w2, ...,wn} M = {p1, p2, ..., pn}
V = {v1,v2, ...,vn} A = {a1,a2, ...,an}

vi v = (yv, {g, p}) g p yv v g p

g p

ai a = (ya, {u,o}) u o

ya a

多模态事件抽取 MEE 的定义为: 给定文本序列   和文本附随的图片序列   ,
目标为抽取一个多模态事件触发词集合   和一个多模态事件论元集合   . 其中, 每个

事件   可表示为   ,    和   分别为文本触发词和图片事件提及,    表示事件   的事件类型. 若   和   同

时存在, 则表示图片事件和文本事件指向同一事件, 此时, 定义该事件为一个多模态事件 (multimodal event); 若只

存在   , 则定义该事件为仅文本事件 (text-only event); 若只存在   , 则定义该事件为仅图片事件 (image-only event).
相应地, 每个论元   可表示为   , 其中   表示文本实体,    表示图片中的目标实体 (一般用矩形框在图

片中标出),    表示论元   的语义角色. 若图片事件和文本事件指向同一事件, 则合并它们对应的论元为一个多模

态事件论元 (multimodal argument); 否则, 分开表示它们对应的论元 [13]. 图 4为MEE任务的一个样例. 

1.4   评价指标

F1

针对多模态信息抽取任务, 模型性能的主要评估指标包括: 正确率 (accuracy, Acc)、准确率 (precision, Pre)、
召回率 (recall, Rec)以及   值 [23]. 正确率表示在预测结果中所有预测正确的样本占总样本的比值, 即: 

Acc =
T P+T N

T P+FP+T N +FN
(1)

T P T N FP

FN

其中,    表示将正例预测为正的样本数量,    表示将负例预测为负的样本数量,    表示将负例预测为正的样

本数量,    表示将正例预测为负的样本数量.
准确率表示将样本中正例预测为正的样本数量占所有样本预测为正的样本数量的比值, 即: 

Pre =
T P

T P+FP
(2)

召回率表示将样本中正例预测为正的样本数量占所有真实值为正的样本数量的比例, 即: 

Rec =
T P

T P+FN
(3)

F1   值表示综合考虑准确率和召回率后的数值, 即: 

F1 =
2Pre×Rec
Pre+Rec

(4)

F1

F1

一般情况下,    值可以从宏观上直接评价多模态信息抽取模型性能的优劣, 本文后面的章节中也有多处是直

接使用   值来评价模型性能的优劣. 

2   多模态表示和融合

在多数多模态相关任务中, 多模态表示和融合都是建立模型的关键步骤之一. 多模态表示通常包含文本特征

表示和图片特征表示. 文本特征表示关注如何抽取文本才能获得更好的文本特征, 图片特征表示关注如何抽取图

片才能获得更好的图片特征. 多模态融合即通过融合策略将 2 个 (或多个) 模态特征表示整合为 1 个多模态特征

表示, 多模态融合关注如何通过其他模态 (如图片)来增强文本的语义表示以便获得更好的模型性能. 本节将从多
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模态信息抽的 3个子任务所共有的多模态表示 (包含文本特征表示和图片特征表示)和多模态融合这两个方面进

行分析. 

2.1   文本特征表示 (字符级和单词级)

文本特征表示通常包含基于卷积神经网络的方法 (convolutional neural network, CNN)、基于循环神经网络的

方法 (recurrent neural network, RNN)、基于语法依存树的方法 (syntax dependency tree) 以及基于 Transformer
编码端的方法 (bidirectional encoder representations from Transformers, BERT)等. 基于卷积神经网络的方法可以获

取单词 (或字符)的局部结构特征; 基于循环神经网络的方法能够获取文本的顺序信息; 基于语法依存树的方法可

以建模复杂的语义表示; BERT方法可以有效捕获文本上下文信息. 由于不同的文本特征表示方法侧重点不同, 可
能对整个句子的理解有不同影响, 本节主要围绕上述几种不同的特征表示方法展开分析.

● 基于 CNN 的方法. 早期, 基于 CNN 的方法主要被应用在图像处理领域, 近年来不断有学者尝试将该方

法引入文本领域 [9,24]. 它可通过卷积操作来捕获句子中的局部特征, 在识别关键词和短语等方面表现出色. 考虑

到多模态信息抽取任务中, 数据集中的文本多数直接来源于网络, 经常会有拼写错误、包含未登录词 (out-of-
vocabulary, OOV)以及不正常的大小写等特点, Chen等人 [9]引入字符级编码 (character-level, 即将单词看成一个

序列并将单词中的每个字符看成序列中的元素), 然后使用 CNN来提取字符的特征向量. 通过该方法可以提取

单词的局部信息 (如前缀、后缀以及大写等结构特征), 为理解存在拼写错误、OOV以及不正常的大小写等特

点的句子提供帮助.

i i i

[
→
ht,

←
ht]

● 基于 RNN的方法. 虽然上述方法在某些需要捕获局部特征的任务中表现出色, 但是通过该方法无法捕获文

本的位置信息. 因此, Lu等人 [4]引入基于 RNN的 LSTM (long short-term memory)来编码文本特征, 采用 LSTM的

编码方式可以捕获句子中的顺序信息. 此外, LSTM通过引入门控还可以缓解梯度爆炸和梯度消失问题. 但是上述

方法只能考虑单词之前的信息, 即第   个词所获得的信息均来自第   个词以及之前的信息, 无法获得第   个词之后

的信息. 因此, Wu等人 [25]使用双向 LSTM (bi-directional long short-term memory, Bi-LSTM)来编码文本特征, 其包

含一个前向 LSTM和一个后向 LSTM, 将双向 LSTM的输出拼接得到一个新的特征表示   . 进一步地, 为了同

时捕获句子的字符特征以及文本位置特征, Moon等人 [6]将 Bi-LSTM方法得到的词级别特征表示与基于 CNN方

法得到的字符级特征表示拼接在一起得到最终的词向量表示.
● 基于 Transformer 编码端的方法. 随着预训练技术的快速发展, 不断有学者开始使用 BERT 来提取文本特

征 [26−29], 如图 5所示: 分别在给定文本的开始位置和结束位置添加特殊标记“[CLS]”和“[SEP]”, 然后将添加特殊标

记后的文本输入到 BERT编码器中, 输出得到文本的特征表示. BERT模型在预训练阶段已经学习到了大量知识,
可以有效地捕获文本上下文信息, 因此, 基于 BERT的方法在各下游任务中均有着出色的表现. 这种文本特征表示

方法在 NLP各任务中被广泛应用 [30].
 
 

…

…

…

…
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图 5　文本编码器 BERT的一个样例 [26]
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● 基于语法依存树的方法. 针对复杂场景 (如实体嵌套), Li等人 [13]使用基于语法依存树的方法提取文本特征.
它将句子的语义结构以树或图的方式呈现, 树 (或图) 的节点表示实体, 其连接的边表示实体之间的关系. 该方法

不仅仅关注表层的语法结构, 还关注句子深层的语义结构, 能够帮助模型更好地理解句子含义. 上述各种文本特征

表示方法的优缺点比较见表 1.
  

表 1　各种文本特征表示方法的优缺点比较
 

文本特征表示 优点 缺点
多模态信息抽取领域的

代表性模型

基于CNN的方法
可有效地捕获句子中的局部特征, 方便处
理多通道输入(如词向量和字符向量等) 可能会忽略全局上下文信息 文献[9,24]

基于RNN的方法
可捕获句子中的顺序信息以及短期和长期
依赖关系

无法并行计算, 计算效率低 OCSGA[25], 文献[4,7]

基于Transformer编码端
的方法

可有效地捕获文本上下文信息
无法完全解决长文本处理问
题, 依赖大量数据

UMT-BERT-CRF [ 2 6 ] ,
ITA[27], MAF[28]

基于语法依存树的方法
语义表达丰富, 跨语言通用性, 适应多领域
应用

复杂且难以自动解析, 存在多
义词问题及规模限制等

MEGA[31], WASE[13]

 

2.2   图片特征表示

多模态信息抽取任务通常是利用图片信息来增强文本的语义表示, 以达到提高信息抽取性能的目的. 然而, 不
同粒度的图片特征表示可能对文本的语义增强有不同的影响. 早期的研究主要通过 CNN的方法以整图方式提取

图片特征 (image feature), 但是图片中往往只有部分区域对理解文本有帮助, 以整图方式提取图片特征可能会引入

图片噪声, 而且无法获取图片中各实体之间的关系. 随着图像分割和目标检测等技术的发展, 将图片切分为区域的

特征表示 (regional area)、基于目标检测工具提取目标实体的特征表示 (object-level feature)以及基于情境图的方

法 (situation graph)构建树或图结构的特征表示等细粒度方法相继被提出.
● 整图特征表示. 将图片直接输入 CNN可得到整图的特征表示. 该表示方法可获取图片的全局信息. Lu等人 [4]

将图片直接输入 ResNet中, 然后从其全连接层的前一层输出和最后一个卷积层输出分别得到整个图片特征表示

和 7×7个区域图片特征表示, 然后采用同样的融合策略分别将得到的两种图片特征与文本特征融合, 最后将融合

后的多模态特征输入任务模型中. 通过在 Snap Captions和 Twitter[4]数据集上的实验表明: 与融合区域图片特征表

示相比, 融合整图特征表示的模型性能较差. 可能的原因是在融合整图特征时, 引入了图片中不相关的噪声信息.
● 区域特征表示. Lu等人 [4]的实验结果表明: 整图特征表示容易引入与文本不相关的噪声信息, 最终影响模型

的性能. 因此, 有学者在提取图片特征时, 首先将整个图片划分为若干区域, 然后针对文本与这些区域图片之间的

关系进行建模 [6,7,9,13,24,26,28,29,32,33], 这样的好处是在融合时可通过注意力机制只关注与文本相关的区域图片, 过滤掉

不相关的区域信息. 其中, Moon 等人 [6]使用 GoogLeNet 变体的最后一个隐藏层来表示图片特征; 也有学者使用

16层 VGGNet的最后一个池化层得到 7×7个区域图片特征 [7,9,13,24]; 此外, 还有部分学者使用 ResNet最后一个卷

积层得到 7×7个区域图片特征 [26,28,29,32,33].
● 基于目标实体的特征表示. 虽然通过区域特征表示可以在一定程度上减少噪声, 但是在将整图均匀地切分

为几个区域图片特征的同时, 可能会将图片中某 1个或多个目标实体切分开, 破坏了目标实体的整体语义信息. 此
外, 依据不同尺度对图片进行区域划分可能对模型性能也有不同的影响. 为了缓解上述问题, 部分学者采用目标检

测等技术抽取图片特征时, 仅保留图片中的目标视觉区域, 提出目标级图片特征表示 (object-level feature)[8,15,25,27,34].
如图 6所示: 将给定图片输入到目标检测工具 (如MASK RCNN), 输出图片中实体可能的目标类别以及每个目标

类别对应的概率, 最大概率对应的类别即为识别出的目标类别. 该方法的好处是: 一方面, 在融合时, 可通过直接编

码图片中各个目标实体的标签得到图片的语义信息, 这样就将图片特征映射到文本空间, 可实现与文本特征的无

缝连接; 另一方面, 这种目标级图片特征可与文本实体进行显性对齐, 对多模态事件抽取等复杂任务有积极影响.
其中, 多数工作是直接使用目标检测工具得到目标级图片特征 [15,25,34]. 进一步地, Wang等人 [27]通过 3个辅助任务

(目标检测、图片摘要生成和光学字符识别)将图片分别生成 3个文本特征表示, 然后将得到的 3个文本特征表示
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直接连接得到一个图片映射到文本空间的特征表示. 此外, 受 Li 等人 [35]启发, MRC (machine reading compre-
hension)具备稳定的语言理解能力, 因此, Jia等人 [8] 引入MRC框架, 首先为每个文本实体设计了合适的查询规则,
然后基于给定查询使用视觉定位工具得到图片中 Top-k个候选目标特征. 因为每个文本实体类型对应的查询经过

特殊设计, 相较于文献 [15], 此处得到的候选目标特征包含更多的先验知识.
 
 

...

Person:

Trophy:

Tie:

0.999
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Input image Guiding object
Visual object

embedding
MASK RCNN

图 6　目标检测工具MASK RCNN的一个样例 [25]

 

● 基于情境图的特征表示. 上述图片特征表示方法在动作识别和目标识别等简单任务场景上性能表现较好.
但是对于多模态事件抽取等复杂任务, 常常涉及实体嵌套和图文事件同指等复杂场景, 基于情境图的方法可同时

识别图片中的目标实体以及实体之间的关系, 对于理解图片中的整体场景很有帮助. 因此, 有研究工作是将基于目

标检测构建的情景图作为图片的特征表示 [13,31]. 其中, Li等人 [13]首先采用 VGG-16[36]检测出图片中所有实体作为

候选论元, 并采用MLP (multi-layer perceptron)预测一个动词编码和所有实体的名词编码, 然后通过比较 imSitu数
据集 [37]的所有动词和名词, 对动词编码和名词编码进行分类, 最终构建成中间节点为动词, 邻居节点分别为实体

类型和论元角色的基于目标实体的结构图. Zheng等人 [31]也采用类似的流程构建结构图, 最终通过上述方法在任

务模型上均取得了较好的性能. 上述各种图片特征表示方法的优缺点比较如表 2所示.
 
 

表 2　各种图片特征表示方法的优缺点比较
 

视觉特征表示 优点 缺点
多模态信息抽取领域的

代表性模型

整图特征表示
可捕获图片的全局信息, 计算效
率高

容易引入图片中与文本实体不相关的噪声 文献[4]

区域特征表示
可捕获图片中不同区域的局部特
征, 可缓解噪声问题

特征质量依赖区域选择, 能够捕捉到的区域
上下文关系有限

UMT-BERT-CRF [ 2 6 ] ,
MAF[28]

基于目标实体的
特征表示

可进一步明确图片中目标实体的
语义信息, 缓解噪声问题

复杂场景中目标实体识别困难, 且难以捕捉
目标实体之间的关系

OCSGA[25], ITA[27]

基于情境图是特
征表示

可同时识别图片中的实体及实体
之间的关系, 从而建模复杂场景

构建该图难度高, 依赖物体检测和关系推断
的准确性

MEGA[31], WASE[13]

 

2.3   多模态融合

多模态的特征融合也是多模态信息处理的关键步骤之一 [5]. 多模态融合是指将多个模态特征表示整合成为一

个多模态特征表示. 在多模态信息抽取任务的预测过程中, 单个模态通常不能包含产生精确预测结果所需的全部

有效信息, 而多模态交互过程融合了来自两个或多个模态的信息, 可以提升模型预测结果的精度以及模型的鲁棒

性 [38]. 早期的前融合方法包含将两种模态特征直接相加以及点乘等, 虽然这种融合方法简单易实现, 但是该融合

策略中由于两种模态间的交互不充分导致任务模型的性能提升非常有限, 甚至没有提升的效果, 因此, 该方法常常

被用来作为多模态模型的基准. 目前主流的工作是通过基于神经网络的方法来实现两种模态的融合, 主要包含: 基
于注意力和门控机制的多模态融合、基于图模型的多模态融合以及基于多模态预训练模型的多模态融合方式.

● 图文特征拼接的多模态融合. 通过上述各类特征表示方法可分别得到文本的特征表示和图片的特征表示,
一类最容易考虑到的融合方法便是通过直接拼接的方法将两种特征表示进行融合, 在早期的文献中, 多数研究者

通过直接拼接的方法来融合图文特征, 并将该多模态特征得到的结果作为多模态方法的基准. 与纯文本相比, 融合

后的多模态特征可在一定程度上弥补短文本缺失的内容. 但正是由于此类方法简单易实现, 这种粗暴的融合方式
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导致图文之间的信息交互不充分, 进而导致与单模态模型相比, 多模态模型的性能提升有限, 甚至在某些指标上略

差于单模态模型 [4,6,7].

ht ht

N

N

● 基于注意力和门控机制的多模态融合. 为了缓解通过上述图文拼接的多模态融合方式导致的图文交互不充

分问题, 一些研究者开始使用跨模态注意力机制, 使得融合的过程中模型更关注重要的信息 [4,6−9,17,24,26]. 具体来讲,
Lu 等人 [4]提出了基于视觉注意力模型. 该模型可以通过文本引导的视觉注意力来决定图片中的哪一块区域与文

本   交互. 模型可关注到图片中的重要区域. 但是上述模型仍然不知道文本中哪些词与   最相关, 因此, Zhang等人 [7]

进一步提出了自适应共注意力网络 (adaptive co-attention network), 继续通过图片引导的文本注意力来决定文本中

哪些词参与图片的交互, 通过视觉注意力和文本注意力共同捕获不同模态之间的语义交互. 此外, Tong等人 [17]基

于注意力机制提出了双循环多模态模型 DRMM (dual recurrent multimodal model). 该模型中包含   个交替双重注

意力模块 ADA (alternating dual attention), 每个 ADA模块内部通过注意力机制分别对文本和图片进行更新, 通过

 个 ADA模块不断迭代的方式对图文模态进行细粒度交互, 最终得到图片和文本融合后的多模态特征.
虽然通过上述融合策略, 任务模型在多数数据集上取得了较好的性能 [6,8]. 但是, 当数据集中存在较多图文不

相关的数据对时, 仅通过注意力机制的融合策略对任务模型的性能提升有限. 为了缓解上述问题, 有研究提出在注意

力机制上加入门控 (gate)机制来动态融合文本特征和图片特征, 动态融合的过程可以通过权重来控制 [4,7,9,24,26,32,39,40].
其中, Chen 等人 [40]提出一个基于 Transformer 架构的分层视觉前缀融合网络 HVPNeT (hierarchical visual prefix
fusion network), 当两种模态融合时, 将预训练模型 ResNet 得到的分层图像特征分别融合到 Transformer 各层中,
具体做法为: Transformer每个层通过一个注意力模块来融合, 其各个网络层之间的融合通过动态门控机制来控制.
此外, Wang等人 [39]进一步细化 Transformer的多头注意力层, 基于外部知识提出增强跨模态注意力框架 (refined
multimodal attention). 首先通过外部知识来扩展预定义的实体类型标签库, 并通过这些实体标签来识别任务的显

著性特征, 然后利用这些特征的显著性分数来增强跨模态注意力的权重, 这样的好处是让模型关注与任务高度相

关的特征, 同时也实现了模态间较好的交互.
上述方法主要通过文本中的单个单词来捕获视觉注意力, 忽略了模态内部的交互, 因此, Arshad等人 [24]首先

通过自注意力捕获文本态内部的对齐关系, 然后通过文本态的多个单词来引导视觉注意力. Wu等人 [25]将自注意

力和引导注意力组合成一个密度共注意力模块 (dense co-attention). Yu等人 [26]组合标准 Transformer层和跨模态

注意力提出了一个统一的多模态 Transformer框架 (unified multimodal Transformer, UMT). 通过上述方法可实现模

态内部和模态间的交互, 使得跨模态融合更充分.
● 基于图模型的多模态融合. 区别于上述基于注意力和门控机制的融合方法, 图模型可在复杂的异构数据上

建模且具有一定的关系推理能力和可解释性. Zhang等人 [15]在多模态命实体识别任务中提出了基于图模型的多模

态融合方法. 其中, 文本实体 (或者图片中的目标实体) 作为图模型中的节点, 文本实体 (或者图片中的目标实体)
之间的内部关系以及文本实体和图片中的目标实体之间的外部关系作为图模型的边, 通过图模型的边将各个节点

连接来实现多模态的语义交互. 具体地, 为了捕获相同模态的上下文关系, 研究人员将任何相同模态的节点都通过

模态内的边 (intra-modal edge)连接; 同时, 为了捕获模态间的关系, 研究人员做出如下规则: 如果图片中的某个目

标实体与文本中的名词短语存在强对应关系, 则将该目标实体节点与对应的文本实体节点 (名词短语) 通过模态

间的边 (inter-modal edge)连接; 否则, 通过模态间的边将该目标实体节点与所有文本实体节点连接. 通过上述方法

构建了一个完整的图模型, 同时实现了模态内和模态间的交互. 上述方法中, 虽然在模态内部之间建立了上下文关

系, 但是缺乏针对性. 为了解决上述问题, Zhao等人 [33]首先通过以下规则建立模态内各实体之间的关系: 若图片中

包含相同的目标实体类型, 则两个目标实体之间通过边来连接; 否则, 两个目标实体之间不连接. 然后通过图文摘

要描述 (image-caption)模块将图片转为对应的文本描述, 比较与文本之间的相似度来建立文本内各实体之间的关

系, 最终通过上述方法构建的图模型实现了模态间和模态内的交互. 此外, Zheng等人 [31]提出了一个基于双图对齐

的多模态神经网络方法MEGA (multimodal neural network with efficient graph alignment). 该方法首先通过依存树

工具和预训练的场景图模型分别构造文本表示图和图片表示图, 然后通过图对齐方法分别从结构相似度和语义相
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似度来实现图片和文本之间的关系映射, 这样的好处是可以找到图片中的目标实体与文本中实体的相关性, 使得

文本和图片之间得到更深的交互.
● 基于多模态预训练模型的多模态融合. 随着对比学习、强化学习等技术的快速发展, 研究者们通过大量数

据可以训练出一个强大的二分类器 [29,41], 该分类器可将多模态数据集分为相关的图文数据和不相关的图文数据,
相关的图文数据输入到先进的多模态模型中, 不相关的数据输入先进的单模态数据中. 这类方法与上述门控机制

相比, 模型的性能得到进一步提升.
上述各种融合方法的优缺点比较如表 3所示.

 
 

表 3　各种融合方法的优缺点比较
 

融合方法 优点 缺点 多模态信息抽取领域的代表性模型

图文特征拼接的多
模态融合

可在一定程度上弥补短文本中
缺失的内容; 方法简单, 易实现

图文模态间交互不充分
Bi-LSTM-CRF + Global Image Vector[4], Bi-
LSTM-CRF + Bi-CharLSTM + Inception[6]

基于注意力和门控
机制的多模态融合

使得模型更关注不同模态中最
重要的信息

模态间数据不平衡以及模态
间不相关时性能较差

UMT-BERT-CRF[26], 文献[7], RIVA[32]

基于图模型的多模
态融合

可在复杂的异构数据上建模且
具有一定的关系推理能力和可
解释性

通过不同方法构建的图模型
表现出不同的性能, 构建图
模型具有较高复杂性

UMGF[15], MEGA[31], R-GCN (w/o Gate)[33]

基于多模态预训练
模型的多模态融合

可缓解图文数据不相关进而引
入噪声的影响

需要大量数据以及计算资源 RpBERT[29], 文献[41]

  

3   多模态命名实体识别
 

3.1   常用数据集

为了推动多模态命名实体识别任务的发展, Zhang 等人 [7]首先通过 Twitter API 收集了 2014–2015 年间的

2 650万条推特数据, 然后过滤掉其中的非英文以及不包含对应图片的推特数据, 初次筛选后共保留 430万条数据.
由于这些推文与个人习惯和爱好强相关, 为了降低人为特异性, 研究人员进一步从初筛数据中随机选取 5万条推

特数据, 并安排两名标注人员使用 BIO 方法 [42]独立对其进行标注, 标注实体的类型包含 Person、Location、
Organization和Misc这 4类. 为了进一步提高数据集的质量, 与 CoNLL-2003数据集类似, 研究人员再次过滤数据

集中不包含任何命名实体、其 token的长度小于 3以及很难理解其含义的句子, 最终得到由 2 116名用户发布的 8 257
个句子, 实体总数为 12 800.

同年, Lu 等人 [4]通过 Twitter API 收集了 2016–2017 年间以“运动“和“社交”为主题的多模态推特数据. 和
Twitter2015类似, 该数据集由 3名标注人员也是使用 BIO方法单独标注, 同样也是包含 4种命名实体的类型, 分
别为: Person、Location、Organization和Misc. 为了保证数据集的高质量, 过滤掉不包含图片的推特数据, 并要求

剩下的每条数据包含一个句子和图像对; 其中, 若一个句子与多个图片相关, 则随机选取其中一张图片. 最终得到

的数据集共有 7 181个句子, 平均每个句子包含 16个 token.
考虑到文献 [4]数据集中的小部分数据涉及用户隐私, 该部分数据已被删除; 同时为了区分文献 [7]和文献 [4]

中的两个数据集, Yu 等人 [26]进一步整理这两个数据集, 并分别命名这两个数据集为 Twitter2015 和 Twitter2017.
通过比较上述数据集发现: 两个数据集都是通过 Twitter API 收集得到; Twitter2017 比 Twitter2015 的规模小;
在内容上, 两个数据集也有所不同, Twitter2017更偏向运动和社交的主题. Twitter2015和 Twitter2017统计信息如

表 4所示, 其中, 各模型在两个数据集上的 SOTA性能来源于文献 [43].
此外, Lu等人 [4]还提出了图文数据集 Snapchat; Ji等人 [44]提出了中文多模态数据集 CMNER; Wang等人 [45]提

出了一个细粒度的多模态命名实体识别任务 FMNERG (fine-grained multimodal named entity recognition and
grounding), 并提出了针对该任务的数据集 Twitter-FMNERG; Sui等人 [46]提出了包含中文文本和语音的多模态数

据集 CNERTA. 由于后续研究使用这些数据集较少, 本文不作详细展开.

王永胜 等: 多模态信息抽取研究综述 1673



 

表 4　Twitter2015和 Twitter2017统计信息
 

实体类型
Twitter2015 Twitter2017

Train Dev Test Train Dev Test
Person 2 217 552 1816 2 943 626 621
Location 2 091 522 1 697 731 173 178

Organization 928 247 839 1 674 375 395
Misc 940 225 726 701 150 157

数据集中实体类型总数 6 176 1 546 5 078 6 049 1 324 1 351
数据集中的句子总数 4 000 1 000 3 257 3 373 723 723

数据集类型 推文 运动、社交等主题推文

创建数据集的年份 2018 2018
SOTA性能 (F1值) (%) 76.79[43] 89.58[43]

数据集链接 (处理后)[26] https://github.com/jefferyYu/UMT
 

3.2   主流方法总结

针对 NER任务的方法通常包含: 基于规则和模板的方法、基于统计机器学习的方法和基于深度学习的方法.
随着基于规则和模板的方法存在规则制定成本高、规则无法普适到其他语料以及基于统计机器学习的方法存在

需要大量手工特征工程等缺点越来越突出, 前两种方法逐步被抛弃, 基于深度学习的方法成为后续研究的主流方

法. MNER 任务是在 2019 年逐步发展起来的, 因此深度学习也是解决 MNER 任务的主流方法. 本节主要围绕针

对MNER任务的深度学习方法展开论述, 其研究框架主要分为基于序列标注的方法、基于跨度分类的方法以及

基于大模型直接生成的方法这 3类. 

3.2.1    基于序列标注 (token-based)的方法

基于序列标注的方法是MNER任务的主流方法之一, 该方法流程上一般分为 3个部分 [23]: 输入分布式表示层、

多模态编码层和标签序列解码层. 其中, 第 1层通常为单词 (或字符)和图片信息; 第 2层通常为多模态特征, 使用

RNN、CNN和 Transformer等神经网络技术先分别提取文本特征和图片特征, 然后采用各种融合策略将文本特征

和图片特征融合为多模态特征; 最后一层为解码层, 输入多模态特征到解码层即可获得与任务对应的分类标签, 解
码层以 CRF (conditional random field)最为常见. 目前的主流工作一般采用 Deep Learning+CRF的模型结构 (即在

深层神经网络后接入 CRF层). 针对MNER任务的深度学习方法主要包含基于图结构的方法、基于注意力机制的

方法和基于多模态预训练模型的方法等.
● 基于图结构的方法

区别于链式结构, 基于图结构的神经网络可以通过各个节点的连接建模模态间以及模态内之间的关系, 为融

合文本特征和图片特征提供天然优势. 而包含融合策略的多模态编码层是序列标注模型的关键步骤之一, 因此, 近
年来不断有学者提出基于图结构的方法来解决MNER任务 [15,33]. 其中, Zhang等人 [15]提出了一个统一的多模态图

融合方法 UMGF (unified multi-modal graph fusion), 首先通过图模型的各个节点来表示输入的文本和图片信息, 并
通过各个节点之间的联系来捕获它们之间的语义关系, 然后通过堆叠多个基于图模型的多模态融合层, 迭代的执

行语义交互以便学习各节点的特征表示, 通过上述步骤得到一个基于注意力的多模态表示, 最终将该多模态表示

输入解码器 CRF 中得到实体标签. Zhao 等人 [33]进一步细化图模型结构, 提出了 R-GCN (relation-enhanced graph
convolutional network), 相同模态间的节点不再是全连接, 而是通过图片中目标实体的类型选择性的建立图片节点

之间的联系, 通过比较文本与辅助模块之间的相似度来建立文本节点之间的联系, 然后通过 Transformer层的自注

意力机制分别提取图模型中的文本特征和图片特征, 接着通过跨注意力层 (cross-attention Transformer)得到包含

文本态和图片态的一个多模态表示, 最终将该多模态表示输入 CRF层实现实体分类.
● 基于注意力机制的方法

2017年, 谷歌提出了 Transformer模型. 该模型可实现并行计算, 其内部注意力结构也能够解决基于 CNN方

法存在的无法捕获长距离依赖的问题, 模型经过微调后在各个下游任务中表现出色. 因此, 近年来不断有学者基
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于 Transformer 的注意力机制提出各种变体来提高 MNER 任务上的性能 [4,7,9,24−28,40,47,48]. 其中, Zhang 等人 [7]在

LSTM网络层与 CRF层之间加入一个自适应共注意力网络模块 (adaptive co-attention network). 模型中的图片注

意力模块可以基于预测来捕获与   时间步长的单词最相关的图片区域, 文本注意力模块则可以基于预测来捕获与

 时间步长的单词最相关的其他单词. 该模型在所提数据集上取得了较好的性能表现. 同年, Lu等人 [4]则在 LSTM

网络层之前加入视觉注意力模块 (visual attention model). 该模块可以提取图片中与输入文本最相关的区域图片特

征, 忽略掉图片中噪声信息, 然后通过视觉调制门 (visual modulation gate)[49]动态地融合文本特征和区域图片特征,

最终在所提出的数据集 Twitter 上也取得了不错的性能表现. Arshad 等人 [24]基于多维注意力 (multi-dimensional

attention)[50]提出了一个可同时实现模态内融合和跨模态融合的端到端模型, 首先计算文本中两个词之间的对齐分

数, 然后将该分数作为查询继续计算与图片中各区域的对齐分数; 以此类推, 直至提取出所有与文本相关的区域图

片特征. 通过该方法提取的区域图片特征与文本相关度更高, 最终   值比基线 [7]提高了 2.22%. Chen等人 [9]在此

模型基础上进一步细化, 通过引入外部知识库查询图片的属性等知识, 然后将这些外部知识用同样的方法融合

到文本特征, 模型性能得到进一步提升. Wang 等人 [47]提出了一个基于多模态检索的框架 MoRe (multi-modal

retrieval based framework), 首先基于维基百科 (Wikipedia)建立一个知识库 (knowledge corpus), 然后利用文本检索

器检索知识库中最相关的段落, 利用图像检索器检索包含最相关图片的描述性文档; 由于检索得到文本的长度通

常很大, 所以将两部分检索结果分别作为基于文本检索模型和基于图片检索模型的输入, 通过 MOE (mixture of

experts) 模块来融合两个模型的概率分布, 最后输入 CRF 层做最终的预测. 引入外部知识的好处是可为模型提

供更多信息, 缺点是检索过程可能引入噪声, 导致错误传播. 这类方法对知识库的构建以及检索条件的设计要求

较高.
虽然上述方法通过各种融合策略提升了MNER性能, 但是未考虑到图片中的目标实体与文本中实体的对应

关系. 因此, Chen等人 [40]提出一个基于 Transformer架构的分层视觉前缀融合网络 HVPNeT, 该模型同时考虑了图

片的整体特征和图片中的目标实体特征; 整体特征可以表达更抽象的概念, 目标实体特征可提供更多语义知识, 模
型中, 将图片特征表示视为可插拔的前缀来引导文本特征表示做出正确预测. 此外, Wu 等人 [25]提出 OCSGA
(object embeddings+textual representations+self-attention+guide-attention) 模型, 首先通过目标检测得到图片中各目

标实体对应的文本标签, 并将该标签编码成和文本同样维度的特征向量, 然后基于密度共注意力层 (dense co-
attention module) 找到与文本相关的图片目标特征, 并过滤掉不相关的图片特征, 最终将融合后的特征输入 CRF
层得到实体分类.

尽管上述方法通过引入图片信息有效缓解了实体类型多样化问题, 但是句子中往往仅有部分实体与图片中的

目标对应, 导致模型过于重视图片中出现的文本实体而忽视图片中未出现的文本实体, 该现象被称为视觉偏差

(visual bias). 为了缓解上述问题, Yu等人 [26]在 Transformer基础上进一步引入基于纯文本的辅助模块, 通过该辅助

模块的一个转换矩阵引导模型最终做出正确预测. 该方法分别在两个数据集 Twitter2015和 Twitter2017上提供了

两个强竞争力的基线, 后续多数工作都与这两个基线进行了比较. Wang 等人 [27]基于 Transformer 提出了 ITA
(image-text alignment)框架, 考虑到文本表示对于MNER任务的重要性更大, 因此, 通过 3个辅助任务将图片映射

到文本空间, 然后与原文本连接, 作为 Transformer编码层的输入, 这样的好处是将图文表示尽可能统一到同一语

义空间, 最终通过 CRF层实现实体分类. Lu等人 [48]提出一个基于 Transformer的扁平多模态融合框架 FMIT (flat
multi-modal interaction Transformer), 如图 7所示. 首先利用句子中的名词短语和普通领域词来获取视觉线索, 然后

将图片和文本的细粒度语义表示转换为统一的晶格结构, 并设计一种新的相对位置编码来匹配 Transformer层的

不同模态. 此外, 还引入一个实体边界检测模块作为辅助任务, 最终通过 CRF层实现实体分类. 通过上述方法可缓

解视觉偏差问题, 在 Twitter2015和 Twitter2017上均取得了较好的性能表现.
上述基于注意力的方法是建立在给定的图文对是相关的基础上, 当图文不相关或者图片模糊导致无法判断图

文是否相关时, 基于注意力机制的模型也显得力不从心. 引入与文本不相关的图片信息会增加新的不确定性, 甚至

会起到相反的作用, 而 Vempala 等人 [51]统计显示: 33.8% 的推文存在图文不相关或者弱相关的情况. 基于以上原
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因, Xu等人 [28]提出一个匹配对齐框架MAF (matching and alignment framework). 该框架包含一个对齐模块 (cross-
modal alignment) 和一个匹配模块 (cross-modal matching). 通过对齐模块使得两种模态的特征表示尽可能一致, 通
过匹配模块计算图文相似度来决定融合时图片保留的比例. 这两个子模块在很大程度上缓解了给定图文对不相关

的问题, 同时也增加了模型的鲁棒性; 与文献 [4,26]中的方法类似, 然后通过门控机制 (gate mechanism)来动态融

合处理后的两种模态的特征表示, 最后将融合后的多模态特征输入 CRF层得到实体分类.
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图 7　FMIT框架图 [48]

 

● 基于多模态预训练模型的方法

随着多模态预训练模型 (如 CLIP (contrastive language-image pre-training)和 VL-BERT (vision-and-language
BERT))的快速发展, 基于多模态预训练模型的这种端到端 (end to end)的方法越来越受到研究者们的欢迎. 近年

来, 不断有学者将该类方法应用到MNER任务上 [29,32,41]. 虽然基于 Transformer的方法 [26]已取得较好的性能, 但是

针对其错误结果分析显示: 22%的实体可以用先进的MNER模型正确识别, 但是在最先进的文本 NER模型上却

不能被正确识别; 此外, 12%的实体可以在仅文本的 NER模型上正确识别, 但是却不能在最先进的MNER模型上

识别. 上述结论表明: MNER模型并不总是优于仅文本 NER模型. 受此启发, Xu等人 [41]提出首先基于强化学习框

架训练一个分类器, 该分类器由 CLIP[52]和MLP (multilayer perceptron)两部分组成, 通过分类器将图文相关的数据

划分到多模态数据集, 不相关的图文数据中只保留文本态, 并将其划分到单模态数据集, 然后再将这些数据分别输

入MNER模型和对应的文本态 NER模型中, 最后组合两部分结果作为最终结果. 实验结果表明: 该模型性能比基

线提升明显. Sun等人 [32]首先使用基于半监督的教师-学生方法学习图文对之间的关系, 以训练一个可以判断图文

关系是否相关的二分类器, 分类器得到的结果作为门控单元的一个输入来决定提取的图片特征是否传入下一步的

视觉-语言上下文模块, 然后通过训练两个子任务 (图文对关系预测和上下文单词预测)得到一个基于多模态预训

练模型的方法 RIVA (relation inference and visual attention), 最终在测试集上, 将 RIVA 的输出输入到 Bi-LSTM-
CRF框架 [19]得到实体分类. Sun等人 [29]提出一个基于图文关系传播的 BERT变体模型 RpBERT (relation-propagation-
based BERT), 首先通过视觉语言预训练模型 VL-BERT[53]得到两种多模态的特征表示, 紧接着将其输入到一个全

连接层 (作为一个二分类器) 来判断图文对的关系是否相关, 然后再通过关系传播机制得到的掩码矩阵来控制图
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片信息的融合, 以融合后的多模态特征表示作为 RpBERT的输入序列, 通过训练两个子任务 (图文关系对分类和

基于关系传播的MNER)得到一个端到端的模型 RpBERT. 由于上述基于多模态预训练模型的方法在训练过程中

已经将图文关系作为一个子任务, 因此, 对于MNER任务, 不再需要考虑图文关系是否匹配的情况, 这种端到端的

方法为研究者提供了极大的便利.
显然, 上述多模态预训练模型需要大量多模态数据和强大算力的支持, 其成本较大. 因此, Li 等人 [43]基于

ChatGPT作为隐式知识库提出了两阶段生成框架 PGIM (prompting ChatGPT in MNER). 该框架首先从利用提示模

板通过 ChatGPT生成辅助的细粒度知识, 然后将其与原文本拼接, 拼接后的内容继续输入到下游模型得到最终分

类. 该方法可利用 ChatGPT强大的隐式知识库, 并分别在 Twitter2015和 Twitter2017上取得了较好的性能. 此外,
张天明等人 [12]针对小样本数据提出了一种融合多模态数据的命名实体识别模型, 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. 该方法主要包含 3个模块: 首先, 多模态信息提取模块将图片转为文本形式并作为

辅助模态信息输入发射模块; 然后, 由发射模块计算输出对应的发射分数, 转移模块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. 

3.2.2    基于跨度分类 (span-based)的方法

针对MNER任务, 主流方法是将其视为一个序列标注任务, 但是这类方法往往存在耗时、实体边界预测不准

确等缺点. 因此, 近年来, 有学者尝试利用 span-based方法来解决MNER任务 [8,39,54]. 该方法的主要思想是: 通过始

末位置的概率分布图将潜在实体的所有可能区域或范围枚举出来, 然后利用深度神经网络对其进行分类 [23]. 其融

合方法主要包含基于注意力机制的前融合方法和基于 POE (product of experts)[55]的后融合方法.
● 基于注意力机制的前融合方法

Yamada等人 [56]通过实验展示了基于跨度分类方法在 NER任务上的强竞争力. 受此启发, Jia等人 [8]通过设计

实体跨度分类预测等子任务提出基于阅读理解的MNER模型 (MRC-MNER). 首先通过迁移学习训练一个区域视

觉定位模块 (visual grounding model), 并基于该模块得到与查询相关的 Top-k个区域图片信息, 然后通过文本内交

互模块和图文间交互模块实现图文充分融合, 最后通过 3个子任务 (视觉区域权重评估、实体存在性检测和实体

跨度分类预测) 联合训练 MRC-MNER 模型. 由 MRC 框架中特殊的查询设计可提供部分先验信息, 因此, MRC-
MNER模型通常性能较好. 但是该模型中查询设计是关键步骤, 不同的查询设计可能存在较大的性能差异. Wang
等人 [39]延续上述工作的思路, 首先将 NER任务重新表述为识别实体跨度的开始和结束位置索引以及为跨度分配

类别标签这样一个新任务, 然后提出一个基于 Transformer的先进方法 CAT-MNER. 该框架的重点是图片和文本

进行融合的多头注意力增强部分以及跨度预测部分, 与其他模型相比, CAT-MNER结构相对简单且易于实现.
● 基于 POE的后融合方法

上述方法是以有监督方式来解决 MNER 任务, 但是由于大规模多模态数据集存在标注成本高等特点, 近年

来, 半监督或远程监督的方法引起了研究者们的关注. Zhou等人 [54]提出基于跨度的多模态变分自编码器 SMVAE
(span-based multimodal variational auto encoder)来解决MNER任务. 该方法首先利用两个变分自编码器分别建模

图片的潜在语义表示和文本的跨度水平表示 (span-level token), 然后引用 POE来融合图片语义表示和文本跨度表

示, 最终通过融合后的特征来预测每条文本所有跨度的标签. 这样的好处是可以利用预测概率和多模态特征来重

构输入特征表示, 隐式建模跨度标签与多模态特征之间的相关性, 通过这种方式可以利用未标记多模态数据的有

用信息来提高MNER任务的性能. 

3.2.3    基于大模型直接生成的方法

随着语言大模型和多模态大模型相继被提出, 学者们可以直接使用大模型来生成任务的答案 [43,57]. 其中, Li等
人 [43]分别提出了直接生成实体的基准模型 VanillaGPT、PromptGPT (N=1)和 PromptGPT (N=10). VanillaGPT模

型首先是将图片转为图片-摘要对, 然后将摘要与原文本组合一起通过调用 GPT-3.5-Turbo 直接生成实体. 与
VanillaGPT模型不同的是, PromptGPT (N=1)和 PromptGPT (N=10)模型除了需要组合原文本外, 还需要组合人工

设计的提示模板, 模板的作用是提示模型以便生成更好的答案, 这里的 N表示为上下文学习选择 Top-N个相似样
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例. Chen等人 [57]除了调用 GPT-3.5-Turbo直接生成实体外, 还调用了更先进的 GPT-4, 通过输入图片和文本的方

式直接生成实体. 该模型被命名为 GPT4. 各个基于大模型直接生成的方法在数据集 Twitter2015和 Twitter2017上

的表现如表 5和表 6所示, 虽然直接调用 GPT-3.5-Turbo或者更先进的 GPT-4接口来生成结果更方便, 但是与其

他先进模型 (如: 序列标注模型)相比, 其结果 (F1值)远远不及预期, 因此, 更好的方案可能是先通过 ChatGPT或

者 GPT-4 获取外部知识, 然后将获取得外部知识与原文本或者原图片信息结合并将结合后的信息输入到下游模

型 (如 CRF), 最终实现实体分类.
 
 

表 5　多模态命名实体识别模型在数据集 Twitter2015上的性能比较 (%)
 

类别 方法 模型
所有类型 (Overall)

Pre Rec F1

基于序列标注的方法

基于图结构的前融合

UMGF[15] 74.49 75.21 74.85
R-GCN[33] 73.95 76.18 75.00

R-GCN (w/o Gate)[33] 72.50 76.89 74.60

基于注意力机制的前融合

OCSGA[25] 74.71 71.21 72.92
文献[9] 74.78 71.82 73.27

UMT-BERT-CRF[26] 71.67 75.23 73.41
文献[7] 72.75 68.74 70.69
文献[24] 73.50 72.33 72.91
ITA[27] 76.52 74.71 75.60
MAF [28] 71.86 75.10 73.42

FMIT (l=3)[48] 75.11 77.43 76.25
HVPNeT[40] 73.87 76.82 75.32

基于多模态预训练模型的前融合
文献[41] 71.94 75.13 73.50

PGIM_BERT[43] 75.84 77.76 76.79

基于跨度分类的方法
基于注意力机制的前融合

MRC-MNER[8] 78.10 71.45 74.63
CAT-MNER [39] 76.19 74.65 75.41

基于POE的后融合 文献[54] 74.40 75.76 75.07

基于大模型直接生成的方法
ChatGPT

VanillaGPT[43] 42.96 75.37 54.73
PromptGPT (N=1)[43] 51.96 75.24 61.47
PromptGPT (N=10)[43] 58.57 74.07 65.41

GPT-4 GPT4[57] － － 57.98
注: “－”表示原文献中未给出该指标对应的实验结果, 下文所有表中的“－”含意相同
 
 

 

表 6　多模态命名实体识别模型在数据集 Twitter2017上的性能比较 (%) 
 

类别 方法 模型
所有类型 (Overall)

Pre Rec F1

基于序列标注的方法

基于图结构的前融合

UMGF[15] 86.54 84.50 85.51
R-GCN[33] 86.72 87.53 87.11

R-GCN (w/o Gate)[33] 85.90 87.57 86.70

基于注意力机制的前融合

UMT-BERT-CRF[26] 85.28 85.34 85.31
ITA[27] 86.69 84.77 85.72
MAF[28] 86.13 86.38 86.25

FMIT (l=3)[48] 87.51 86.08 86.79

基于多模态预训练模型的前融合
文献[41] 86.25 86.38 86.32

PGIM_BERT [43] 89.09 90.08 89.58
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4   多模态实体关系抽取
 

4.1   数据集

近年来, 缺乏包含实体关系的大规模多模态数据集成为 MERE 任务发展的首要障碍. 因此, 2021 年, Zheng 等

人 [16]提出了多模态关系抽取数据集MNRE. 该数据集主要来源于: Twitter2015、Twitter2017以及再次在 Twitter网
站上爬取的数据. 同年, Zheng等人 [31]也基于 Twitter2015、Twitter2017以及再次在 Twitter网站上爬取的数据提出

了数据集MNRE_MM (文献 [31]中的数据集与文献 [16]中的数据集同名, 为避免重名引起歧义, 本文中将文献 [31]
中的数据集命名为MNRE_MM). 与数据集MNRE不同的是: 数据集MNRE_MM是由标注人员按照不同主题 (如音

乐、体育和社会事件)进行筛选后得到, 而MNRE数据集没有按主题筛选. 两个数据集中的文本都表现为短文本的形

式, 与文本相关的图片可以为短文本提供信息补充, 进而提高实体关系识别的精度. 两个数据集的统计信息见表 7.
 
 

表 7　MNRE[16]和MNRE_MM [31]数据集的统计信息
 

数据集 Img Sent Ent Rel Inst
创建数据集
的年份

数据集类型
SOTA性能
(F1值) (%) 数据集链接

MNRE 10 089 14 796 20 178 31 10 089 2021 推文 68.60[47] https://github.com/thecharm/MN
RE/tree/main/Version-1

MNRE_MM 9 201 9 201 30 970 23 15 485 2021
音乐、体育
等主题推文

84.86[58]
https://drive.google.com/file/d/1g
D9ipQgDEDRxaVxkKr8T0gFFQ

gKyPpa7/view
注: Img表示图片的数量, Sent表示句子的数量, Ent表示实体的数量, Rel表示实体关系的数量, Inst表示实例的数量
  

4.2   方法总结

在之前的研究工作中, 尽管实体关系抽取已经取得了较大的成功 [59−61], 但这些模型绝大多数是在纯文本语料

上训练, 其在包含图文的多模态语料上的性能表现缺乏一般性, 模型不能学习图片提供的信息. 与纯文本实体关系

抽取方法类似, 由于基于流水线方法 (Pipeline)存在错误累计、缺少子任务间的信息交互以及产生无确定实体关

系的冗余实体等缺点; 基于特征工程的联合抽取方法 (Joint)又依赖大量人工提取的特征规则, 存在成本高效率低

等缺点. 因此, 基于深度学习的联合抽取方法成为多模态实体关系抽取任务的主流方法.

F1

Zhao等人 [59]认为两个实体的类型可能对实体关系的分类有重要影响, 例如: 如果已经知道两个实体的标签是

“位置 (location)”, 那么很容易判定这两个实体的关系为“位于 (located in)”. 因此, 将命名实体识别得到的实体标签

看成区别于文本的另一种模态, 这样就将纯文本的单模态任务变成为一个跨模态任务, 并提出联合抽取命名实体

和实体关系的方法 CMAN (cross-modal attention network). 通过在 ADE和 CoNLL04这两个数据集上的实验显示:
使用该方法, 其实体关系抽取的性能 (   值)比基线模型分别提高了 1.9%和 1.5%.

上述工作本质上还是单模态 (纯文本)关系抽取, 并未引入文本态之外的其他模态作为输入. 随后, Zheng等人 [16]

表 6    多模态命名实体识别模型在数据集 Twitter2017上的性能比较 (%) (续) 

类别 方法 模型
所有类型 (Overall)

Pre Rec F1

基于跨度分类的方法
基于注意力机制的前融合

MRC-MNER[8] 88.78 85.00 86.85
CAT-MNER [39] 87.04 84.97 85.99

基于POE的后融合 文献[54] 85.77 86.97 86.37

基于大模型直接生成的方法
ChatGPT

VanillaGPT[43] 52.19 75.03 61.56
PromptGPT (N=1)[43] 56.99 74.77 64.68
PromptGPT (N=10)[43] 72.90 77.65 75.20

GPT-4 GPT4[57] － － 66.61
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引入包含图文的多模态关系抽取任务, 并分别通过 GloVe+CNN[62]、BertNRE[63]和 BERT+CNN[16]的变体方法

(GloVe+CNN(Att.)[16]、BertNRE(Att.)[16]、BERT+CNN(Att.)[16]等)证明了融合图片信息可提高实体关系抽取的性

能. 此外, 进一步引入远程监督方法 PCNN[64]的变体 (PCNN(Lab.)[16]、PCNN(Obj.)[16]、PCNN(Att.)[16]等), 实验结果

显示: PCNN的变体在MNRE数据集上的性能均差于 PCNN方法. 上述对比实验说明: 虽然融合图片信息可提高

实体关系抽取的性能, 但并不是所有多模态方法在性能上均优于单模态方法. 为了进一步提高模型性能, Wang等人 [47]

提出了一个基于多模态检索的联合抽取框架MoRe (multi-modal retrieval), 如图 8所示. 该框架包含文本检索模块

和图片检索模块, 与 PURE 模型 [61]类似, 然后分别在这两个检索结果上添加特殊标记并单独进行结果预测, 最后

将两个预测结果输入一个专家混合模块得到最终的预测结果. 该方法在MNRE数据集上取得了较好的性能表现.
Zheng等人 [31]认为, MERE除了需要捕获图片中各目标实体以及文本中各实体之间的相关性外, 还需要关注图片

中各目标实体之间的视觉关系到句子中各实体之间的文本关系的映射, 因此, 提出了一个基于双图对齐的多模态

神经网络方法MEGA. 该方法通过图片和文本之间的关系映射可以找到图片中实体与文本中实体的相关性, 然后

利用图片中的实体关系来提高文本中实体关系的精度, 在数据集MNRE_MM上的实验表明: MEGA以及各种变

体模型均优于纯文本模型, 进一步证明了在关系抽取任务中通过引入相关的图片信息是有效的. 此外, 他们基于情

景图工具 (pretrained scene graph tool) 提出了两个多模态实体关系抽取的基准模型: BERT+SG 和 BERT+SG+
Att., 得益于有效的图文对齐方法, MEGA方法在MNRE_MM数据集上的各项指标中均取得了较好的结果, 尤其

是与先进的多模态基准模型 BERT+SG+Att.相比, MEGA方法的准确率提升了 5.8%, 这表明图片的有效引入帮助

模型缓解了实体关系歧义的问题.
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图 8　MoRe框架图 [47]

 

上述模型并未考虑图文不相关的情况. 因此, Xu等人 [41]基于强化学习首先训练一个二分分类器将数据集中的

数据分为单模态和多模态两部分, 然后基于先进模型MEGA和MTB联合抽取命名实体以及实体之间的关系, 在
数据集 MNRE_MM 上取得了较好的性能. 此外, Chen 等人 [40]提出了一个分层视觉前缀融合网络联合抽取模型

HVPNeT. 该模型引入了门控机制, 同时考虑了图片的整体特征和图片中的目标实体特征, 最终通过 Softmax函数

得到实体关系分类的概率分布. Chen 等人 [57]通过生成思维链 CoT (chain of thought) 引入大模型 LLM (large
language model)强大的常识推理能力, 然后基于该推理提出一种新的条件提示蒸馏方法, 从而增强了模型的性能.
Hu等人 [58] 提出了实体-对象和关系-图像对齐预训练任务, 能够从海量未标记图像-字幕对中提取自监督信号来预

训练多模态融合模块并提高MERE的性能. 该模型在数据集MNRE_MM上取得了强有力的性能表现.

F1

随着大模型越来越受到关注, Chen等人 [57]引入了 ChatGPT和 GPT4模型, 其中, ChatGPT直接调用 GPT-3.5-
Turbo来生成结果, GPT4直接调用 GPT-4来生成结果. 现阶段, 研究人员通常将这两个模型作为基准模型. 如表 8
所示, 不管是有监督的方法还是远程监督的方法, 它们的性能 (   值)在数据集MNRE上的表现均远优于无监督

方式下的两个基准模型. 与MNER类似, 基于大模型生成的外部知识进行改进是一个值得探索的方向.

1680  软件学报  2025年第 36卷第 4期



 

表 8　多模态实体关系抽取模型在数据集MNRE上的性能表现 (%)
 

监督方式 模型 模型特点 Pre Rec F1

远程监督 PCNN(Obj.)[16] 在文本基础上进一步引入图片中的实体特征 63.85 45.40 53.07

有监督

GloVe+CNN(Att.) [16] 基于CNN方法提取其中的文本模态特征 62.25 46.72 53.38
BERT+CNN(Att.)[16] 图片模态中使用CNN方法提取图片特征 65.28 61.72 63.45
BertNRE(Att.) [16] BERT方法提取其中的文本模态特征 68.94 62.47 65.56

MoRe[47] 基于多模态检索框架来过滤不相关的图文信息 68.23 68.79 68.51
GPT4-BERT[57] 引入大模型的强大推理能力提高MERE任务上的性能 － － 67.88

无监督
ChatGPT[57] 调用GPT-3.5-Turbo来生成结果 － － 35.20
GPT4[57] 调用GPT-4来生成结果 － － 42.11

注: “Obj.”表示目标检测模型得到的图片特征, “Att.”表示通过注意力机制实现两种模态的交互
 

上述各模型在MNRE_MM数据集上的性能表现如表 9所示.
  

表 9　多模态实体关系抽取模型在数据集MNRE_MM上的性能表现 (%)
 

类别 模型 模型特点 Pre Rec F1

假定数据集中
图文相关

BERT+SG[31]
在文本信息基础上进一步引入图片信息 62.95 62.65 62.80

BERT+SG+Att.[31] 进一步使用注意力机制来衡量图片与文本之间的语义相似度 60.97 66.56 63.64

MEGA[31] 进一步使用图对齐方法实现图片和文本之间的结构一致性和
语义一致性

64.51 68.44 66.41

考虑了数据集
中图文不相关

Xu等人[41]
通过高效分类器将数据分别对应到单模态和多模态模型 66.83 65.47 66.14

HVPNeT[40]
使用动态门控和注意力机制实现模态融合 83.64 80.78 81.85

Hu等人[58]
提取自监督信号来预训练多模态融合模块 84.95 85.76 84.86

注: SG为Scene Graph的缩写
 

Wan等人 [11]进一步讨论了多模态社会关系抽取 (multimodal social relation extraction). 与一般的实体关系抽取

不同, 该任务旨在抽取日常生活中两个人的社会关系 (父子关系和兄妹关系等), 这种关系比一般的实体关系更难

抽取, 因为部分关系还会涉及推理知识, 例如: 文本可得到两个人是家人, 图片信息可得到两个人是女生, 而且年龄

相仿, 那么结合图文信息, 可推理得到两人的关系是姐妹. 过去的工作主要集中在单模态 [65−69], 忽略了多模态信息

之间的高度耦合, 而图片信息可能提供文本表示关系之外的其他关系, 这些信息可为社会关系提供更精确的分类.
受此启发, Wan等人 [11]尝试在文本输入的基础上引入图片模态, 并提出了基于少样本学习 (few-shot)方法抽取多

模态社会关系, 最终取得了较好的性能. 

5   多模态事件抽取
 

5.1   数据集

为了推动多模态事件抽取的发展, Li等人 [13]除了提出多模态事件抽取这个新任务外, 还公布了一个面向多模

态事件抽取任务的大规模数据集: M2E2. 他们首先选取了 2006–2017年间的 108 693篇包含图文的多媒体文章, 然
后按以下 3 个规则进一步对这些文章过滤: 1) 倾向选取包含更多事件的文章; 2) 倾向选取包含更多图片的文章

(最少包含 4张图片); 3)选取文章的事件类型尽可能平衡. 过滤后共有 235篇文章 (可能涉及敏感话题, 原文中删

除了 10篇), 由这 235篇文章组成数据集M2E2. 该数据集共包含 6 167个句子和 1 014张图片.
此外, Li等人也对该数据集的部分数据进行了标注, 其中, 文本部分的标注参考 ACE事件标注指南, 图片部分

的标注参考图片事件标注指南 (http://blender.cs.illinois.edu/software/m2e2/ACL2020_M2E2_annotation.pdf). 标注后

的数据集共包含 8个文本事件类型. 这 8个文本事件类型均来自 ACE2005数据集中的事件类型, 之所以重复使用

这些已存在的分类是使得事件分类器和论元分类器可以直接接收多模态数据的输入而不需要在已标注的多模态

数据集上做联合训练. 同时, 还借助 imSitu数据集拓展了原 ACE2005数据集中的论元角色, 这样做的目的是使数
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据集 M2E2 中的论元信息更丰富. 数据集M2E2 的事件类型和论元角色信息如表 10所示 (补充的论元角色在表 10
中加粗显示, 如 Instrument和 Police等).
 
 

表 10　数据集M2E2 的事件类型和论元角色信息 [13]

 

事件类型 论元角色

Movement.Transport Agent, Artifact, Vehicle , Destination, Origin
Conflict.Attack Attacker, Target, Instrument, Place

Conflict.Demonstrate Entity, Police, Instrument, Place
Justice.ArrestJail Agent, Person, Instrument, Place

Contact.PhoneWrite Entity, Instrument, Place
Contact.Meet Participant, Place
Life.Die Agent, Instrument, Victim, Place

Transaction. TransferMoney Giver, Recipient, Money
 

按第 1.3节多模态事件抽取的定义可知: M2E2 数据集中共有 1 297个句子和 391张图片包含事件; 其中, 1 105
个句子包含仅文本事件, 188 张图片包含仅图片事件, 剩下的 192 个句子可与剩下的 203 张图片组成 309 个多模

态事件对 (句子和图片不是一对一的关系). M2E2 数据集的统计信息如表 11所示.
 
 

表 11　数据集M2E2 的统计数据 [13]

 

数据源 事件提及 论元角色 数据集 创建数据 SOTA性能 (触发
数据集链接

Sentence Image Textual Visual Textual Visual 类型 集年份 词F1值) (%)

6 167 1 014 1 297 391 1 965 1 429 新闻 2020 57.5[70] http://blender.cs.illinois.edu/software/m2e2
  

5.2   方法总结

虽然文本事件抽取已取得了较大的成功 [71−73], 但其多数模型均是在 ACE2005数据集上训练得到, 这些模型仍

然存在一词多义、缺失部分论元等问题导致事件抽取错误. 为了进一步缓解上述问题, 研究者们引入相关图片来

增强文本的语义表示. 目前, 多模态事件抽取的相关工作主要包含两个方向. 1) 图片辅助文本的事件抽取 (通过图

片提高文本事件抽取的性能). 2) 多模态事件抽取 (合并文本事件抽取和图片事件抽取为统一的多模态事件抽取).
本节主要围绕上述两方面内容展开分析. 

5.2.1    图片辅助文本的事件抽取

文本事件抽取任务是信息抽取任务中的一个经典子任务, 学者们通过检索外部文档知识 [74,75]、文本特征工

程 [76−78]、先进的学习框架 [71,79,80]等方法在该任务上取得了较好性能. 但是上述方法中的模型多数是基于文本语料

库 ACE2005上训练, 由于数据集 ACE2005本身规模并不大且存在长尾现象, 当测试集中存在的多义词触发不常

见的事件时, 上述模型基本都是将该多义词判定为常见的事件类型, 导致事件抽取错误. 在多模态视角下, 学者们

通过在输入端融合图片信息来训练文本事件抽取模型以提升模型在测试集上的性能表现 [3,17], 输入与文本相关的

图片可提供话题相应的背景知识, 这些背景知识可缓解由一词多义造成事件触发词类型及事件论元抽取错误的

问题.

F1

F1

Bosselut等人 [81]和 Young等人 [82]分别在两个涉及图文事件推理的任务中, 通过引入与图片对应的文本描述

提高了图片中事件检测的性能, 实验结果显示: 通过上述模型除了可以找到与主题直接相关的事件, 还找到了部分

相关的蕴含事件. 受此启发, 有学者尝试引入图片信息来提高文本事件抽取性能 [3,17]. 其中, Zhang等人 [3]首先使用

VAD (visual argument discovery)以弱监督方式构建一个丰富的视觉背景知识库, 然后根据给定句子中的实体来检

索视觉背景知识库中的视觉信息, 将检索到的视觉信息与文本特征融合得到多模态特征, 以得到的多模态特征来

训练文本事件分类器, 最后分别在基准数据集 ACE2005和 ERE上测试. 测试结果显示: 在数据集 ACE2005上, 与
基准模型 JointIE[77]相比, VAD 在事件触发词和论元抽取上的   值分别获得了 1.8% 和 3.2% 的提升; 在数据集

ERE上, 与基准模型相比, VAD在事件触发词和论元抽取上的   值分别获得了 7.1%和 8.2%的大幅提升. 通过
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上述实验结果表明: 输入中融合相关的图片信息可以提高文本事件抽取的性能, 同时也验证了所提出模型的有

效性.

N

F1

虽然通过上述 VAD模型提升了文本事件抽取模型的性能, 但是在训练阶段, VAD模型使用全连接层对两种

模态进行融合, 两种模态没有得到深层次的交互. 随着注意力机制的出现, 基于注意力的模型既可以关注与文本相

关的图片区域, 还可以关注与图片相关的文本内容. 因此, Tong 等人 [17]基于注意力机制提出双循环多模态模型

DRMM (dual recurrent multimodal model), 如图 9所示. 先通过 BERT和 ResNet分别提取文本和图片特征, 然后通

过   个交替双重注意力模块 ADA (alternating dual attention)不断迭代来融合图文信息, 最后将融合后的多模态特

征用来训练文本事件分类器. 通过在测试集 ACE2005 上实验显示: 该模型的性能 (   ) 比 VAD 方法提升了 7%.
上述各模型在数据集 ACE2005和 ERE[83]上的性能对比如表 12所示.
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图 9　DRMM方法总览 [17]
  

表 12　图片辅助文本事件抽取模型的性能对比 (%)
 

模型
触发词 论元

测试数据集Pre Rec F1 Pre Rec F1

VAD[3] 75.1 64.3 69.3 63.3 50.1 55.9
ACE2005

DRMM[17] 77.6 74.1 75.8 64.8 55.7 59.9
VAD[3] 48.9 44.5 46.6 31.8 25.8 28.5 ERE

  

5.2.2    多模态事件抽取

上述事件抽取任务仅仅是通过融合另一种模态信息来提高单模态事件抽取的性能, 并没有完整抽取横跨多个

模态的多模态事件 (同时包含文本事件抽取和图片事件抽取). 通过增加与文本对应的图片模态不仅可以提高抽取

文本事件触发词的性能, 还可以补充文本中缺乏的部分事件论元和事件类型. 由于多模态事件标注工作复杂, 标注

数据成本大, 缺乏对齐的大规模图文事件标注数据集. 因此, 多数研究者通过对比学习 [13,14,84]、迁移学习 [13]等弱监

督方法来解决多模态事件抽取任务.
Radford等人 [52]首先在图文匹配任务上提出使用对比学习框架来联合学习文本和图片的特征表示, 然后将模

型以零样本的方式迁移到下游任务中. 在 30多个不同任务的数据集上测试显示: 模型性能与全监督模型取得的性

能相当. 实验结果证明了对比学习框架是一个非常高效的图文表示方法. 受此启发, 有学者将对比学习框架引入

MEE任务中 [13,14,84]. 其中 Li等人 [13]提出一个弱对齐的结构编码框架WASE (weakly aligned structured embedding).
如图 10所示. 该框架分为训练和测试两个部分. 在训练阶段, 首先分别得到文本表示的结构图信息和图片表示的

结构图信息, 然后通过对齐模块在图片描述 (image caption)数据集上做弱对齐训练; 训练过程中, 要求结构图上图

文匹配的节点靠近, 不匹配的节点之间则远离; 通过该方法将图文两种模态尽可能地编码到同一语义空间. 在测试

阶段, 为每个句子找到最匹配的图片并融合两个模态的特征, 然后输入文本事件分类器进行事件和论元分类. 类似
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地, 为每个图片找到最匹配的句子并融合两个模态的特征然后输入图片事件分类器进行事件和论元分类; 最终若

两个事件的事件类型相似度超过阈值, 则合并两个事件为一个多模态事件. 在上述方法中, 首先使用基于目标检测

的方法来构建图片模态的结构图, 其多模态事件抽取方法命名为 WASEobj, 但是由于该目标检测方法是在 Open
Images 数据集上训练得到的, 通过该方法得到的检测结果是一个有限的集合, 无法实现新的实体类型的检测. 因
此, 进一步提出了基于注意力机制构建图片模态的结构图, 并将该多模态事件抽取方法命名为WASEatt. 两种方法

在多模态数据集M2E2 上的性能对比如表 13所示: 在事件触发词抽取的子任务上, WASEobj 显著优于WASEatt; 在
事件论元抽取的子任务上, WASEatt 的性能要略优于WASEobj. 因此, 在不同的子任务上, 两种方法表现出不同的

优势.
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图 10　WASE框架总览 [13]
  

表 13　 多模态事件抽取模型在数据集M2E2 上的性能对比 (%)
 

模型
触发词 论元

Pre Rec F1 Pre Rec F1

WASEatt
[13]

38.2 67.1 49.1 18.6 21.6 19.9
WASEobj

[13]
43.0 62.1 50.8 19.5 18.9 19.2

CLIP-Event[84] 41.3 72.8 52.7 21.1 13.1 17.1
UniCL[14] 44.1 67.7 53.4 24.3 22.6 23.4
CAMEL[70] 55.6 59.5 57.5 31.4 35.1 33.2
GPT3.5[85] 17.78 31.31 19.56 10.77 21.62 12.11

GPT3.5/SC[85] 12.62 17.77 11.49 7.9 8.62 6.95
 

Liu 等人 [14]进一步改进上述弱对齐框架, 提出了统一对比学习框架 UniCL (unified contrastive learning
framework). 与WASE框架的空间表示部分相同, 首先通过引导匹配的图文对获得比不匹配图文对更高的分数这

样的方式来学习图文的公共表示空间; 不同的是, 在图片事件抽取部分, 研究人员基于查询的策略, 将预先定义好
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的动作动词分别与图片和文本计算相似度, 并基于权重加权平均融合得到最终的相似度分数, 依据得到的相似度

分数匹配得到图片的事件类型和论元; 然后利用贪心算法不断迭代找到最佳匹配的图文事件, 最后逐步合并匹配

的图文事件得到所有的多模态事件.
与上述方法不同, Du等人 [70]利用文本-图片 (text-to-image)和图片-文本 (image-to-text)这种双向数据增强的

方式提出了一个跨模态增强多模态事件学习框架 CAMEL (cross-modality augmented multimedia event learning). 该
框架首先利用先进的图像生成工具和文本生成工具分别在纯文本数据集和纯图片数据集上生成对应的模态信息,
然后合并这两个数据集为一个有标记的多模态数据集. 通过该方式可缓解对齐的大规模图文事件标注数据集短缺

的问题, 但是在利用生成工具生成对应模态的过程中难免会引入噪声, 因此, 进一步设计了一种增量训练策略, 该
策略可缓解人工生成的多模态数据中存在的伪影、幻觉和分布变化的问题, 以此来缓解此类噪声引起模型性能下

降的问题. 该方法在数据集M2E2 上取得了较好的性能表现.
上述多模态事件抽取方法在考虑模态间的融合时, 只是考虑了实体级别的对齐, 并没有考虑事件结构级别的

对齐. 而同样的实体由于可以对应不同的论元角色分类, 可能代表两个不同的事件. 因此, Li等人 [84]提出考虑事件

结构的自监督对比学习框架 CLIP-Event, 通过在M2E2 数据集上的测试结果显示: 与先进模型 UniCL相比, CLIP-
Event在触发词抽取任务上的召回率提高了 5.1%.

随着大模型的应用越来越广泛, Moghimifar等人 [85]将 ChatGPT引入到多模态事件抽取任务上并分别提出了

GPT3.5模型和 GPT3.5/SC (scene description)模型. 其中, GPT3.5模型是直接输入文本, 然后调用 GPT-3.5-Turbo
得到; GPT3.5/SC模型首先使用视觉生成文本工具将图片转为文本, 然后调用 GPT-3.5-Turbo得到. 由表 13可以

看出: GPT3.5模型在各项评价指标上的性能均要优于 GPT3.5/SC. 鉴于 GPT3.5是一个单流模型, 图像生成文本的

过程中可能会丢失大量特征, 下一步可以考虑在事件抽取任务中引入双流模型 (如 GPT-4).
此外, 由于视频中包含丰富的动作信息以及更多事件论元信息, 这些动作或论元信息在单帧的图片中可能无

法体现. 因此, Chen等人 [86]引入了视觉多媒体事件抽取任务 (video multimedia event extraction, VMEE). 在文本模

态上融合视频模态的难点在于: 需要确定视频中事件的时间边界. 相较于图片模态, 视频态的标注工作更复杂. 因
此, 提出了一个自监督的训练框架, 首先找到句子-视频片段对中的事件同指, 然后提出一个多模态 Transformer框
架, 利用特定于模态的解码器联合抽取文本模态和视频模态的事件和论元. 

6   未来与展望
 

6.1   研究趋势

总体来看, 现有的多模态信息抽取研究工作主要集中在多模态命名实体识别和多模态实体关系抽取两个子任

务上, 多模态事件抽取任务还处于起步发展阶段.
● 多模态命名实体识别任务的研究趋势. 现阶段, 主要的研究工作集中在通过图模型、注意力机制、对比学

习和基于上下文学习的推理等方法使得图文两种模态得到充分交互. 融合策略上也从尽可能多的融合图片特征向

恰当的融合图片特征转移, 如通过训练高效的数据分类器以及增加基于纯文本的辅助模块等方法来缓解由不匹配

的图文给模型性能带来的负影响. 尽管近年来通过各种先进的深度学习方法在该任务上取得了较大成功, 但大部

分模型均是在 Twitter2015和 Twitter2017两个社交数据集上测试其性能, 缺乏领域性多模态数据集: 如金融、法

律 以及自然灾害等领域数据对模型进行评价. 总体来看, 多模态命名实体识别仍然是一个重要且充满挑战的研究

任务.
● 多模态实体关系抽取任务的研究趋势. 在多模态实体关系抽取任务的发展初期, 研究者主要通过融合图片

信息对短文本的内容进行补充, 通过图片中的背景知识、图片中的实体以及图片中的实体之间的关系来增强短文

本的语义表示, 进而提高实体关系抽取模型的性能. 这个阶段主要关注图片特征提取以及图文融合策略等方面. 现
阶段, 研究者们更加关注联合抽取命名实体和实体之间的关系. 通过先进的联合抽取技术, 可较大程度上缓解管道

方法存在的各种缺点. 但是对于开放域以及特定领域的实体关系, 目前还缺乏相应探究.
● 多模态事件抽取的研究趋势. 类似于上述MNER和MERE任务, 早期的研究工作专注于通过融合图片信息
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来缓解句子中的多义词问题, 进而提高文本事件抽取的性能. 考虑到各模态数据之间的互补性, 图片模态不仅可以

增强文本态的语义表示, 还可以通过图片事件抽取来补充文本中可能缺失的部分事件论元和事件类型. 随后, 研究

重心逐步从图片辅助文本的事件抽取转向多模态事件抽取. 多模态事件抽取同时涉及文本事件抽取、图片事件抽

取以及图文事件同指等工作, 该任务较为复杂, 因此, 多模态事件抽取仍然存在较大的探索空间. 

6.2   存在的挑战与展望

通过上文中对多模态信息抽取研究趋势的分析, 本文认为多模态信息抽取的研究工作在大规模多模态标注数

据集、多模态数据的特征表示及融合策略、多模态信息抽取的子任务间协同以及融合外部知识等问题上仍然存

在挑战. 具体来讲, 在构建面向多模态信息抽取任务的大规模多模态标注数据集、面向多模态信息抽取任务的细

粒度图文融合策略、面向多模态信息抽取各子任务之间的推理知识和面向开放域的多模态信息抽取任务这 4个
方面存在如下的挑战.

● 构建面向多模态信息抽取任务的大规模多模态标注数据集. 大规模的多模态标注数据集是多模态研究中不

同任务面临的共性问题, 原因是多模态数据集普遍存在标注费用高、耗时长等特点. 相比于单模态数据集, 标注多

模态数据时需要同时结合两种模态信息并将其对齐, 然后在理解整体含义的基础上对两种模态进行标注, 工作量

大且复杂度高. 因此, 目前的多模态信息抽取研究中普遍存在数据集规模小 (MNER任务中常用的 Twitter2015有
8 257个句子, Twitter2017有 7 181个句子)、标注数据少 (MEE任务中常用的M2E2 共标注 1 297个句子和 391张
图片)等问题. 虽然一些针对小样本的先进模型被提出 [11,12], 但这只是在小样本情况下提升模型性能的一种方式,
数据集的规模大小将会影响对先进模型的全面评估, 这也是在其他多模态任务上遇到的模型性能超过人工标注性

能的一种可能原因. 因此, 构建大规模的多模态标注数据集刻不容缓. 虽然通过表 5、表 6、表 8和表 13发现: 直
接调用 ChatGPT在信息抽取任务上表现较差, 但是鉴于 ChatGPT具有强大的常识推理能力, 而且 GPT-4可提供

双流输入, 调用 GPT-4对多模态数据集进行初步标注, 然后结合人工检查的方式将为构建大规模的多模态标注数

据集提供更大可能.
● 面向多模态信息抽取任务的细粒度图文融合策略. 由于多模态知识最早是被应用于情感分析以及视觉问答

等任务上, 并取得了出色的性能表现 [1,2]. 目前, 这些领域的多数图文融合策略均在多模态信息抽取任务中被借鉴.
虽然通过上述融合策略在多模态事件抽取任务上取得了较好的成绩 [13,17], 但它们的融合策略并没有考虑事件抽取

任务具有事件同指、事件结构复杂等特点, 这将导致融合图片信息后事件抽取性能提升不及预期, 其原因可能是

在构建多模态公共语义空间时, 只考虑了模态间实体之间的对齐, 而没有考虑实体之间的关系、实体位置以及常

识推理等信息, 而这些细粒度信息往往决定事件的论元信息. 因此, 针对多模态事件抽取等具有复杂结构的多模态

任务, 我们可能需要增加细粒度的融合策略, 如采用对比学习方法构建公共空间时, 设计负例的同时需要考虑除实

体之外的其他方面不相关的多种情况.
● 面向多模态信息抽取各子任务之间的推理知识. 在多模态数据集中, 针对简单的动作场景, 图片与文本存在

直观的对应关系, 可简单的通过计算两种模态的相似度判断它们是否相关, 进而对两种模态进行对齐和融合操作;
而对于复杂的应用场景, 如自然灾害的场景中, 文本可能描述的是地震、暴风等事件, 而对应的图片则呈现的是废

墟、捐赠或者被损坏的房屋等画面, 此时, 需要引入外部知识来推理文本和对应图片的相关性. 目前, 虽然有学者

提出基于大模型的方法尝试解决上述问题 [57], 但还不确定这些大模型否具备信息抽取各种子任务之间的推理能

力, 如: 句子中的某个实体有很大可能是一个事件的论元; 两个实体是同学关系, 则有很大可能发生毕业、上课等

事件等, 针对这一问题, 可考虑多任务架构和强化学习组成一个新型的信息抽取模型, 比如在考虑事件抽取任务

时, 利用其他非事件抽取任务的输出作为奖励机制来促进事件抽取模型的性能优化. 这类模型很少在信息抽取领

域出现, 但近期在其他任务上已出现类似的设计思路.
● 面向开放域的多模态信息抽取任务. 针对多模态信息抽取任务, 主流的模型基本都是在限定域类别做分类

任务 [13,17], 虽然在部分子任务上已分出 Other 类别 [21,25], 但是这只是将可能存在的其他类型粗糙的划分为 Other
类, 即使通过某种方法提高了模型性能, 仍然需要人工干预来解决 Other类里的模糊问题. 针对这一问题, 利用多

模态信息处理技术实现实体、关系以及事件等体系的自动认知, 将是一项极富挑战且具趣味性的工作. 特别地, 利
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用图像的检索和匹配技术, 然后结合外部知识将有助于实现更多可能分类. 

7   总　结

近年来, 随着深度学习技术的快速发展, 多模态信息抽取任务迎来研究者们的广泛关注. 本文主要梳理了近 6
年来多模态信息抽取任务相关的重要文章, 详细阐述了多模态信息抽取的研究进程中, 针对短文本部分内容缺失、

图文交互不充分、图文不相关可能引入噪声等问题的解决方法. 进一步的, 本文以任务为导向, 将多模态信息抽取

任务的研究内容分解为多模态表示和融合、MNER、MERE以及MEE这 4个部分, 然后分别针对这 4个部分的

方法进行了分析. 最后, 总结了多模态信息抽取任务的研究趋势, 并对多模态信息抽取的研究方向进行了展望, 希
望能给相关领域的研究者提供参考.
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