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摘　要：　为解决多模态命名实体识别中存在的视觉语义理解和多模态语义的偏差问题，本文提出了置信学习引

导标签融合的多模态命名实体识别方法 . 该方法调用BLIP-2预训练模型生成图像描述，将其与输入的文本拼接，进行

图文联合编码实现多模态特征融合，对多模态表征和文本表征解码后得到候选标签和文本标签；在采用KL散度损失

函数对齐两组标签的基础上，计算置信分数用来评估多模态表征质量，设置置信阈值辅助筛选出有偏差的候选标签，

并使用相应位置的文本标签替换有偏差的候选标签，实现标签的融合，最终完成多模态命名实体识别 . 为了验证本文

方法，在Twitter-2015和Twitter-2017多模态数据集上进行实验，并将实验结果与MSB、UMT等 7种主流方法进行对比，

实验结果证明了本文方法的有效性 .
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Abstract:　To solve the visual semantic understanding bias and multimodal semantic bias in multimodal named entity 
recognition, the confidence learning guides label fusion (CLGLF) method for multimodal named entity recognition is pro⁃
posed. This method invokes the BLIP-2 pre-trained model to generate image captions, concatenates them with the input 
texts, and performs joint coding to achieve multimodal feature fusion. The candidate labels and text labels are obtained after 
decoding the multimodal representations and text representations. Based on using the KL divergence loss function to align 
the two groups of labels, the confidence score is calculated to evaluate the quality of the multimodal representation, and a 
confidence threshold is set to help screen out the biased candidate labels, the text labels in the corresponding positions are 
used to replace the biased candidate labels, to achieve the label fusion, and finally complete the multimodal named entity 
recognition. In order to verify the proposed method, experiments are carried out on the Twitter-2015 and Twitter-2017 mul⁃
timodal datasets, and the experimental results are compared with 7 mainstream methods, such as MSB and UMT. The exper⁃
imental results show the effectiveness of the CLGLF.
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1　引言

针对命名实体识别任务中存在的文本语义不充分

问题，以往的方法主要通过字符特征、知识图谱和语料

库等辅助信息进行文本语义补充 . 近年来，随着多媒体

数据的爆炸式增长，学者们开始探索将图像和声学等多

模态数据作为辅助信息，用来解决命名实体识别任务中

的歧义性问题，致使多模态命名实体识别（Multimodal 
Named Entity Recognition，MNER）方法研究备受关注 .

MNER的本质是如何学习有效的视觉特征，并将其

整合到文本表征中 . 丰富的视觉上下文信息，可以为文

本提供更准确、更全面的线索，但引入的图像数据并不

总是有益的，如图像与文本内容不匹配将无法实现语

义关联，且图像中与文本不相关或弱相关的视觉内容

作为噪声信息，可能导致实体类型的错误预测，故最大

程度地挖掘图像语义信息、优化视觉表征是重要的 . 进

一步通过融合视觉特征和文本特征，可以弥补单一模

态数据的局限性，从而提高 MNER 的精确度 . 因此，

MNER的研究大多聚焦于图像的语义信息挖掘和多模

态特征融合［1］两个方面 .
现有的MNER研究工作对视觉特征的提取进行了

由粗粒度到细粒度的改进，以帮助提高标签预测的准

确性 . 早期方法，如MA［2］、VAM［3］、CWI［4］使用卷积神经

网络对整个图像进行编码，但没有充分利用视觉特征；

ACN［5］、CAT［6］、MLMNER［7］、RpBERT［8］等方法则采用

ResNet 提取区域视觉特征，获得了更丰富的视觉语义

表示 . 上述MNER方法虽然提取了图像的粗粒度特征，

但没有考虑视觉对象和文本实体之间的映射关系，因

此无法确保视觉语义的完整性 . 为此，GAN［9］通过预训

练模型，识别图像中的对象；UMGF［10］引入四个实体类

别词辅助挖掘更多的视觉对象 . 这些方法关注了图像

的细粒度特征，改善了多模态信息的噪声问题，但仍无

法解决图文特征之间存在的模态差异问题 . 针对此问

题，OCSGA［11］利用对象级视觉标签来消除模态间的语

义差异，ITJMNER［12］、ITA［13］引入图像标题生成技术，将

视觉特征映射到文本特征空间，进而缩小模态间的差

异，但通常存在生成的视觉标签和图像描述与图像内

容不一致的问题 .
多模态数据中存在的图文特征级语义冲突和噪声

问题，将引起多模态表征发生偏差或错误，本文将其统

称为多模态语义偏差 . 针对多模态语义偏差，学者们试

图通过降低模态融合中的多模态数据噪声，达到提高

多模态表征质量的目的，如 HvpNet［14］将层次化视觉前

缀作为文本提示，MAF［15］、TGF［16］、DGCF［17］和RGCN［18］

则利用跨模态匹配减少无关图像信息对模型的影响；

MNER-QG［19］调用检索方法获取实体类型和视觉区域

的先验知识，从而实现文本实体与视觉区域之间的对

齐；DebiasCL［20］采用硬样本挖掘策略和去偏对比学习，

减少视觉对象与文本实体在数量和类型上的偏差 . 这

类方法虽然在一定程度上提高了多模态表征的质量，

但增加了模型的复杂度，而且忽略了原始文本中的关

键信息 . 为此，一些研究在解码阶段将 NER 作为辅助

任务来减少多模态语义偏差，提高标签序列的准确度 .
例如，UMT［21］利用基于纯文本的实体跨度检测作为辅

助模块指导最终的预测；UAMNer［22］从文本中生成候选

标签，调用多模态 Transformer 改善不确定性较高的候

选标签；ITA［13］利用跨模态输入视图，提高文本输入视

图的准确性；M3S［23］通过融合命名实体分类和命名实

体分割任务，减少视觉偏差 .
上述方法从图像语义信息挖掘和多模态特征融合

两个角度提升了 MNER 方法性能，但仍未解决视觉语

义理解和多模态语义的偏差问题 . 基于上述发现，本文

提出了一种置信学习引导标签融合（Confidence Learn⁃
ing Guides Label Fusion，CLGLF）的多模态命名实体识

别方法 . 具体来说，使用 BLIP-2［24］将视觉识别推进至

视觉理解［25］，生成高质量的图像描述，在获得多模态表

征和文本表征后，调用 CRF 解码生成候选标签和文本

标签，通过构造置信阈值引导的标签融合机制提升方

法性能 .
本文的主要贡献总结如下：

（1）提出一个新的 MNER方法，该方法通过 BLIP-2
将视觉识别推进至视觉理解，在缩小图文间模态差异

的同时，更精确地捕获了图像中的关键信息和复杂的

图像语义，从而增强了视觉语义理解；

（2）构造了一个置信阈值引导的标签融合机制，该

机制通过NER生成的文本标签辅助校正有偏差的候选

标签，实现两组标签融合，有效地减少了多模态语义偏

差对方法的消极影响；

（3）在Twitter-2015和Twitter-2017两个数据集上进

行大量实验，结果表明所提出的 CLGLF 方法是一种有

效且有竞争力的MNER方法 .
2　CLGLF方法模型

对于给定的文本 -图像对，构建一个端到端的

MNER框架来检测目标模态中的命名实体，与以往方法

不同的是，CLGLF聚焦于多模态语义偏差问题，利用当

前较先进的视觉语言预训练模型 BLIP-2 优化视觉语

义 . 具体的，CLGLF 方法调用 BLIP-2 预训练模型生成

图像描述语句，并将得到的视觉嵌入与文本嵌入拼接

作为新的跨模态输入表示，通过图文联合编码获取多

模态表征 . 在训练的过程中，使用 KL散度损失函数对

齐多模态表征和文本表征的预测向量，将两个预测向

量分别作为CRF的输入，生成候选标签和文本标签 . 最
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重要的是，通过置信阈值引导的标签融合机制，融合候

选标签和文本标签，最终生成结果标签，有效解决了KL
散度损失函数对齐不完全的问题，同时降低了多模态

语义偏差对MNER的影响 . 方法框架如图1所示 .

图 1 展示了 CLGLF 方法的整体框架 . 该方法主要

包括多模态特征表示与融合、标签对齐与融合两个核

心处理 . 多模态特征表示与融合部分通过 BLIP-2生成

图像描述语句，将其与文本拼接后输入BERT进行图文

联合编码，实现多模态特征融合；标签对齐与融合部分

使用 KL 散度损失函数最小化多模态特征和文本特征

的差距，并构造了一个置信阈值引导的标签融合策略，

以减少MNER中的多模态语义偏差 .
3　多模态特征表示与融合

3. 1　多模态特征表示

针对文本数据，使用BERT预训练模型提取文本特

征 . 具体来说，调用预先训练好的 BERT 模型，把长度

为 n 的文本嵌入 S = [ ]s1 s2 sn 编码为 d 维的实值向

量，得到的文本表征可表示为 X = [ ]x1 x2 xn ，其

中，XÎRn ´ d.
针对图像数据，利用 BLIP-2 强大的视觉理解能力

提取图像特征 . BLIP-2是一个视觉语言预训练模型，它

通过轻量级的Q-Former弥补了视觉和语言间的模态差

异，实现了高效的图文语义对齐 . 具体的，将图像输入

到冻结的图像编码器中，强制 Q-Former 学习与文本最

相关的视觉特征，接着将 Q-Former 的输出连接到冻结

的大型语言模型中，执行由视觉到文本的生成学习 . 与

提取全局和区域视觉特征的视觉识别技术相比，BLIP-

2 生成的图像描述能够综合图像中的关键信息和复杂

的图像语义，同时缩小了模态差距，利于特征融合 . 此

外，与以往的视觉标签和图像标题生成技术相比较，

BLIP-2 能够更精确地捕获图像中对象之间的所属关

系、位置关系等，从而产生更准确的图像描述语句 . 具

体到本文方法，将图像 I输入到图像编码器中，通过 Q-

Former 学习与文本最相关的视觉特征，将 Q-Former 的
输出连接到大语言模型 OPT［26］中，生成一条由 m 个单

词组成的图像描述语句，进一步得到视觉嵌入 V =

[ ]v1 v2 vm ，其中，VÎRm ´ d，d是特征维度 .
3. 2　多模态特征融合

现有 MNER 方法大多通过跨模态注意力、共注意

力等机制实现多模态特征融合，然而，这些机制存在注

意力偏置问题，即过度关注某些特定输入，而忽略其他

重要信息，并且计算资源消耗较大 . 考虑到本方法将图

像描述为自然语言，消除了模态间差异，故利用 BERT
强大的上下文理解能力，联合编码图像描述语句和文

本，以更好地捕获图像和文本之间的关联关系，更有效

地整合图像描述语句和输入文本的语义特征 . 图文联

合编码的目标是捕获多模态之间的互补性，它能够同

时编码多个模态的信息，获得更丰富、更全面的语义

表示 .
具体来说，将视觉嵌入 V作为文本嵌入 S的前缀，

拼接后输入BERT中，利用其中的自注意力机制来捕获

融合了视觉信息的多模态表征 C，其形式化表达如

式（1）所示：

C =BERT(v1 v2 vm；s1 s2 sn ) （1）
在输出的 m + n个特征向量中，选取与文本长度一

图1　CLGLF方法模型
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致的后 n 个向量作为多模态表征 C = [ ]cs
1 c

s
2 cs

n ，其

中，CÎRn ´ d，d是特征维度 .
4　标签对齐与融合

CLGLF 方法使用 KL 散度损失函数对齐多模态表

征和文本表征的预测向量，然后调用 CRF 对两个预测

向量分别解码得到候选标签和文本标签 . 在此基础上，

该方法基于置信学习［27］（Confident Learning，CL）的思

想，提出了一个置信阈值引导标签融合（Confidence 
Threshold Guides Label Fusion，CTGLF）策略，通过置信

分数和置信阈值共同指导MNER任务的最终预测 .
4. 1　标签对齐与解码

在本领域中，可以通过对比学习［15］或计算相似度

得分［28］实现对齐，前一种方法过度依赖负样本和损失

函数的选择，致使对齐效果不稳定 . 后者，相似度计算

是一种对称性的度量，难以捕捉两个特征之间的微小

差异，导致对齐结果不准确 . 因此，本方法利用KL散度

损失函数实现标签对齐，KL散度的非对称性能更精确

地量化两个概率分布之间的差异 . 通过最小化 KL 散

度，可以使多模态表征预测向量和文本表征预测向量

的表示更一致，从而达到对齐标签的目的 . 具体的，对

于多模态表征C和文本表征X，使用同一个全连接层分

别将其投影到命名实体识别任务的预测空间中，如

式（2）和式（3）所示：

C'= FCP(C ) C'ÎRn ´ 11 （2）
X '= FCP( X ) X 'ÎRn ´ 11 （3）

其中，C'为多模态表征预测向量，X '为文本表征预测向

量，FCP 为全连接层，n 为特征数量，11 为投影的目标

维度 .
接下来，使用KL散度损失函数最小化多模态表征

预测向量 C'和文本表征预测向量 X '之间的差距，以确

保它们具有一致的语义表示，从而减轻视觉噪声对模

型的影响，同时实现候选标签和文本标签之间的初步

融合 . KL散度损失函数的计算如式（4）所示：

LKL = ∑
yÎ y(x)

P(y|C' )log P(y|X ' ) （4）
其中，y(x)为所有可能的预测向量的集合 .

然后，将C'和X '分别输入标签解码器中，生成候选

标签 E 和文本标签 F. 本方法选取 CRF 作为标签解码

器，它在序列标记任务中考虑了标签之间的依赖关系，

从而产生更高精度的输出标签 . 候选标签的概率分布

计算如式（5）和式（6）所示：

P (E|SV ) = exp (score(C'E))∑
E'

exp (score ( )C'E' )
（5）

score (C'E ) =∑
i = 0

n

Aei ei + 1
+∑

i = 1

n

Hc'i ei
（6）

其中，score (C'E )为序列标注分数，由转移分数和发射

分数两部分组成，Aei ei + 1
为标签 ei 到标签 ei + 1 的转移分

数，Hc'i ei
为将 c'i预测为标签 ei的概率 .

依据上述处理过程，计算文本标签的概率分布

P (F|S ). 本文将对数似然损失作为候选标签生成任务，

以及文本标签生成任务的损失函数，如式（7）和式（8）
所示 .

LMNER =-∑
i = 1

n

(log P(e*
i |C' )) （7）

LNER =-∑
i = 1

n

(log P( f *
i |X ' )) （8）

其中，e*
i 和 f *

i 为训练批次中的第 i个样本 .
4. 2　置信阈值引导标签融合

KL散度损失函数从语义层面对齐两组标签，忽略

了标签层面的融合 . 事实上，基于纯文本的命名实体识

别可以产生正确的标签 . 因此，本文提出了一个置信阈

值引导的标签融合策略，指导候选标签和文本标签融

合，有效地减少了多模态语义偏差 . 对于标签融合，一

些方法侧重于以文本标签为主，如转换矩阵［21］中的元

素是文本标签到多模态候选标签的转换概率，但通常

情况下，候选标签的准确率高于文本标签，而本文所提

的置信阈值引导的标签融合策略正是以文本标签辅助

筛选候选标签，从而得到更精确的标签序列 y =

{y1 y2 yn }. CTGLF的具体处理流程，如算法1所示 .

对多模态特征 C 执行一个全连接层（见第 1 行和

第 2 行），然后使用 sigmoid 激活函数进行处理（见第 3
行），可以得到每个特征的置信分数（Confidence Score，
CS），它准确度量了多模态表征 C 的质量 . 置信分数 zi

的计算如式（9）所示：

Z = σ(FCz (C)) （9）
其中，Z = [ ]z1 z2 zn ，ZÎRn ´ 1，σ 为 sigmoid 激活函

数，FCz为全连接层 .

算法1 置信阈值引导的标签融合算法

输入: 候选标签E,文本标签F,多模态表征C,置信阈值CT

输出: 预测标签 y

BEGIN
1: FOR i IN cs

i DO
2:  cs'

i ¬ FCz (cs
i )

3:  CS i ¬ sigmoid(cs'
i )

4:  IF CS i >CT

5:   yi = fi

6:  ELSE
7:   yi = ei

8: END FOR
END
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本方法使用网格搜索，在[01]范围内，以 0.05为步

长，循环遍历搜索网格点来确定置信阈值（Confidence 
Threshold，CT）的最优取值，结果表明，当 CT 取 0.8 时，

方法的效果最佳，故本文置信阈值设置为 0.8. 通过将

所设定的置信阈值与置信分数 zi进行比较，可以筛选出

候选标签中的错误预测 . 若候选标签的置信分数高于

该阈值，则使用单模态模型生成的文本标签替代候选

标签（见第 4行和第 5行），否则保留候选标签（见第 6行

和第7行），最终更准确的结果标签 y，如式（10）所示：

yi =
ì
í
î

fi zi >CT

ei zi ≤ CT
（10）

其中，yi Î Y，Y是具有标准BIO格式的预定义标签集 .
在模型训练过程中，总体损失函数 L是候选标签生

成任务损失 LMNER、文本标签生成任务损失 LNER 和 KL
散度损失LKL的线性组合，如式（11）所示：

L = LMNER + LNER + LKL （11）
5　方法验证及结果分析

5. 1　实验设计

为验证本文提出的方法，在 Twitter-2015和 Twitter-
2017 多模态数据集上进行实验，使用召回率（Recall，
R）、精确率（Precision，P）和F1值（F1-score，F1）作为评价

指标来评估所提方法的有效性 .
Twitter-2015 和 Twitter-2017 的 统 计 数 据 如 表 1

所示 .
方法模型中各参数的默认值为：epoch=30、Batch-

Size=32、lr=3 ´ 10-5，文本输入和图像描述的最大长度分

别设置为 80 和 20，文本特征表示使用 BERT 预训练模

型，图像特征表示使用BLIP-2预训练模型，预训练模型

的参数均保持原始设置 .
5. 2　对比实验

为验证本文方法的有效性，搭建实验环境，依据实

验设计开展实验，并将 CLGLF 方法的实验结果与

MSB［4］、RpBERT［8］、UMGF［10］、UMT［21］等 7 种相关的主

流方法进行对比，其结果如表2所示 .
由表 2可以看出，CLGLF在两个数据集上的 F1值，

分别比使用图像整体编码的 MSB 高出 1.62%、3.08%，

比使用 ResNet 提取区域视觉特征的 RpBERT 高出

0.69%，比使用细粒度对象级视觉特征的 UMGF 高出

0.24%、1.89%. 上述实验结果表明，本文使用 BLIP-2生

成的图像描述对方法性能产生了积极作用 .
此外，本文方法还优于其他减少多模态语义偏差

的模型，在两个数据集上获得最优F1值 . CLGLF与在模

态融合过程中减少多模态语义偏差的 HvpNet和 QG相

比，Twitter-2015 上的 F1 值分别提高了 0.76%、0.39%，

Twitter-2017 上分别提高了 1.60%、0.46%，这是因为本

文方法从语义和标签两个层面上共同减少多模态语义

偏差，从而产生了更准确的标签序列；CLGLF与在解码

阶段减少多模态语义偏差的 UMT和 M3S相比，Twitter-
2015 上 F1值的差距达到 1.68%、0.06%，Twitter-2017 上

的差距达到 2.09%、1.34%，其中一个重要的原因是M3S
未充分利用 NER 生成的标签，以筛选有偏差的 MNER
标签，只是简单相加了两者的损失来训练模型，而

CLGLF 则在缩小模态差异的基础上，提出了一个置

信阈值引导的标签融合策略，利用 NER 标签辅助生

成结果标签，更好地减少了在解码阶段的多模态语义

偏差 .

表1　多模态数据集数据统计表

实体类别

PER
LOC
ORG
MISC
图文对

Twitter-2015
训练集

2 217
2091
928
940

4 000

验证集

552
552
247
225

1 000

测试集

1 816
1 697
839
726

3 257

Twitter-2017
训练集

2 943
731

1 674
701

3 373

验证集

626
173
375
150
723

测试集

621
178
395
157
723

表2　对比实验结果分析表 单位：%

模型

MSB[4](2020)
RpBERT[8](2021)
UMGF[10](2021)
HvpNet[14](2022)

MNER-QG[19](2023)
UMT[21](2020)
M3S[23](2023)
CLGLF (ours)

Twitter-2015
Single Type(F1)

PER
86.44

—

84.26
85.74
85.31
85.24
86.05
86.30

LOC
77.16
—

83.17

81.78
81.65
81.58
81.32
81.92

ORG
52.91
—

62.45
61.92
63.41
63.03
62.97
63.59

MISC
36.05
—

42.42

40.81
41.32
39.45
41.36
38.52

Overall
P

74.97
—

74.49
73.06
77.43

71.67
74.92
75.21

R

72.04
—

75.21
75.65

72.15
75.23
75.14
74.98

F1
73.47
74.40
74.85
74.33
74.70
73.41
75.03
75.09

Twitter-2017
Single Type(F1)

PER
—

—

91.92
92.28
92.92
91.56
92.73
93.59

LOC
—

—

85.22
84.81
86.19

84.73
84.81
85.87

ORG
—

—

83.13
84.37
84.52
82.24
82.49
84.87

MISC
—

—

69.83
65.20
71.67

70.10
69.53
70.06

Overall
P

85.20
—

86.54
85.30
88.26

85.28
86.93
86.45

R

83.60
—

84.50
86.31
85.65
85.34
85.21
88.37

F1
84.32
—

85.51
85.80
86.94
85.31
86.06
87.40

注：表中数据是通过运行原论文提供的源代码或引用原论文中的实验结果得到的，“—”意味着相应的结果未显示 .
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CLGLF 在 Twitter-2015 和 Twitter-2017 数据集中的

单项指标 LOC 和 MISC 上均表现不佳，针对该情况，本

文对数据集中的内容进行分析，通过计算文本和图像

描述之间的余弦相似度，以评估各个实体类型中图文

间的关联程度，结果如图 2所示 . 从图 2中可以看出，在

Twitter-2015数据集的LOC和MISC类别中，图文不相关

的数据分别约占 45.82%、40.86%，在 Twitter-2017 数据

集中约占 50.35%、37.89%，且 Twitter-2017 数据集整体

的图文相关程度高于 Twitter-2015. 本文方法主要试图

降低多模态语义偏差，即处理图文弱关联情况对MNER
的影响，但对图文显著无关的情况有待改进 . 因此，

CLGLF 方法在 LOC 和 MISC 此类图文无关占比较大的

指标上表现欠佳 .

在Twitter-2015和Twitter-2017数据集中，CLGLF的

总体精确率（P）均低于 MNER-QG，其原因是，MNER-

QG通过机器阅读理解框架，明确地将高度相关的文本

实体与相应的视觉区域对齐，从而实现高精确率（P）.
针对当前 CLGLF 精确率较低的问题，在下一步的工作

中，将尝试通过细粒度的图文匹配策略，实现文本和图

像之间更精准的对齐，提高方法的准确率 .

5. 3　消融实验

为了验证 CLGLF 模型中核心组件的有效性，进行

了消融实验，结果如表3所示 .
表 3 中，“w/o KL”表示删除 KL 散度引导标签对齐

模块，在两个数据集中，w/o KL的总体F1值较CLGLF分

别下降了 2.73%，1.97%. 分析可知，KL散度损失函数在

一定程度上提升了模型的精度；“w/o CTGLF”表示删除

整个置信阈值引导的标签融合模块，在两个数据集中，

w/o CTGLF 的总体 F1 值较 CLGLF 分别下降了 0.20%、

0.72%. 分析可知，CTGLF模块的确在KL散度对齐标签

的基础上进一步提高了结果标签的精确度 .

为了证明 CTGLF 模块内部组件的不可替代性，分

别对CT和CS执行替换操作 .“rep.CT”表示替换CTGLF
模块中置信阈值的设置，具体为，对辅助任务中的文本

表征执行置信分数的生成操作，并与多模态表征的置

信分数逐一比较以确定标签的取舍 . 在两个数据集中，

“rep.CS”的总体 F1 值较 CLGLF 分别下降了 1.02%、

1.48%. 分析可知，设置置信阈值不仅使方法效果更好，

而且模型结构更简洁；“rep.CS”表示替换CTGLF模块中

的置信分数，具体为，对辅助任务中的文本表征执行置

信分数的生成操作，并将生成的置信分数与置信阈值

进行比较，以筛选文本标签，并使用候选标签替换，实

现标签融合 . 在两个数据集中，“rep.CS”的总体F1值较

CLGLF 分别下降了 0.31%、0.46%. 分析可知，相较于

NER，引入图像的 MNER 准确性更高，故应该以 MNER
产生的预测标签序列为主体，NER 作为辅助任务进行

校正，反之，则性能下降 .
上述实验结果证明，KL散度损失函数、置信阈值引

导的标签融合模块及其内部组件都是模型不可或

缺的 .
5. 4　视觉编码器的影响

本小节验证视觉编码器 BLIP-2 对方法性能的影

响，实验结果如表4所示 .
分别用生成图像描述的 CNN-RNN［29］和生成对象

标签的 Mask RCNN［30］替换本文方法使用的 BLIP-2，实
验结果表明，这两种图像编码方式的总体 F1值均有不

同程度的下降，在两个数据集中，最大降幅分别达到

0.32%和 0.84%，这是因为传统的图像描述和对象标签

生成技术，虽然缩小了两种模态之间的语义差异，但不

(a) Twitter-2015数据集中不相关图文数据占比

(b) Twitter-2017数据集中不相关图文数据占比

图2　Twitter数据集中不相关图文数据占比

表3　消融实验结果表 单位：%
方法

CLGLF (ours)
w/o KL

w/o CTGLF
rep.CT
rep.CS

Twitter-2015
75.09

72.63(↓2.73)
74.89(↓0.20)
74.07(↓1.02)
74.78(↓0.31)

Twitter-2017
87.40

85.43(↓1.97)
86.68(↓0.72)
85.92(↓1.48)
86.94(↓0.46)

2434



第 7 期 王海荣:CLGLF:置信学习引导标签融合的多模态命名实体识别方法

能准确地表述图像语义，更多的是凭空推测图像中的

对象及其之间的关系 . 相比之下，BLIP-2强大的视觉语

义理解能力，能够捕获图像中的关键特征和复杂的语

义内容，以产生更精确、流畅的图像描述语句，从而较

好地解决模态间语义差异问题，利于多模态特征融合 .
此外，BLIP-2还具备良好的泛化能力，可以处理多种类

型的图像数据 .
本文的实验还用 BLIP-2 替换了 MSB 模型中的 In⁃

ceptionV3视觉编码器，替换后的 MSB 在两个数据集上

的性能均有所提升 . 综合实验结果可知，本文所调用的

预训练模型 BLIP-2 对 MNER 方法性能的提升是有

效的 .
5. 5　参数敏感性分析

置信阈值（CT）是 CLGLF 方法的关键超参数，本文

使用网格搜索法寻找最优置信阈值，以实现方法的最

佳性能，同时分析了 CT 的不同设置对方法性能的影

响 . 网格搜索（grid search）是一种常用的寻优调参方

法，它通过遍历超参数的所有可能组合，使用交叉验证

来评估每种参数组合的性能，从而选择最优超参数设

置 . 在本方法中，将置信阈值的取值范围设定为［0，1］，并

以 0.05为步长，确定一个 20×1的搜索网格，然后循环遍

历所有网格点，在训练过程中记录每个候选阈值对应

的 F1值，并进行比较 . 最终确定使 F1值最优的置信阈

值为 0.8. 值得注意的是，本文使用的 Twitter 数据集是

由大部分内容相关的图文对构成，然而，不同多模态数

据集之间的数据分布及内容存在差异性，因此，若要在

其他多模态数据集上测试该模型，则需要重新选择适

用于其数据特点的置信阈值，以获得最佳性能 . 不同

CT 取值对应的 F1值如图 3 所示，其中，图 3（a）为 Twit⁃
ter-2015 数据集上的结果，图 3（b）为 Twitter-2017 数据

集上的结果 .
正如预期的一样，在两个数据集上，CT与F1值的分

布可大致拟合为一个开口向下的抛物线曲线 . 具体来

说，当CT设置为 0.0时，模型退化为传统基于纯文本的

命名实体识别，随着 CT 的逐渐增长，方法的性能呈上

升趋势，这是因为候选标签在逐渐发挥主体作用 . 通常

来说视觉信息有助于文本实体及其类型的识别，特别

是当文本语义有歧义时，但并不总是如此，当文本和图

像的语义关系不匹配时，不相关或具有误导性的图像

信息可能会引入噪声，导致候选标签存在误差或错误，

映射到图 3 中，CT 在［0.05，0.35］范围内的实验数据验

证了该结论 . 当CT的值增长至 1.0时，模型最终的标签

都来自于候选标签，没有文本标签的辅助，此时方法的

性能不是最优 . 当CT设置为 0.8时，本文模型在两个数

据集上均获得最佳的 F1 值 . 以上实验结果表明，有

NER辅助的多模态命名实体识别方法可以获得更好的

预测结果 .

6　总结

本文的置信学习引导标签融合的多模态命名实体

识别方法，使用了BLIP-2预训练模型生成图像描述，在

缩小模态差异的同时，优化了视觉语义 . 为了减少多模

态语义偏差，构造了一个置信阈值引导的标签融合机

制，通过置信阈值筛选有偏差的候选标签，并用相应位

置的文本标签进行替换，实现了标签融合 . 在 Twitter-
2015和 Twitter-2017两个公共数据集上的对比实验，分

别从图像语义信息挖掘和多模态特征融合两个方面，

对方法的有效性进行了验证 . 然而，该方法也存在着一

定的局限性，特别是当数据集中有较多图文无关的数

据时，方法的效果受限 . 在接下来的研究中，可尝试通

(a) Twitter-2015数据集中置信阈值与F1值的关系

(b) Twitter-2017数据集中置信阈值与F1值的关系

图3　Twitter数据集中置信阈值与F1值的关系

表4　视觉编码器消融结果表 单位：%
方法

CLGLF

MSB

视觉编码器

BLIP-2
CNN-RNN

Mask RCNN
InceptionV3

BLIP-2

Twitter-2015
75.09

74.77(↓0.32)
74.83(↓0.26)

73.47
73.56(↑0.09)

Twitter-2017
87.40

86.56(↓0.84)
86.90(↓0.50)

84.32
85.56(↑1.24)
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过与其他相关方向［31］做联合研究来抑制无关图像对文

本实体识别的消极影响，进一步提升方法模型的健

壮性 .
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