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摘　要：为了解决视觉特征和文本特征融合后存在部分语义缺失从而导致视觉信息对文本信息的补充有

较大偏差的问题，提出了一种基于视觉与文本语义增强的多模态命名实体识别方法。融合 BERT 文本特征提

取和 CLIP（contrastive language–image pre-training）视觉特征提取方法，设计了基于协同交叉注意力机制的

特征交互单元，以增强视觉信息和文本信息之间的语义关系。CLIP 通过对比学习框架进行预训练，优化模

型以正确匹配视觉和对应的文本描述，最大化正样本（匹配的视觉 -文本对）的相似性，同时最小化负样本（不

匹配的视觉 - 文本对）的相似性。采用通用领域数据集 TWITTER-2015 和 TWITTER-2017 作为实验数据集。

实验结果表明，本模型相比传统方法在多模态命名实体识别任务中的准确率、召回率、F1 值均有显著提升。
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A Multi-Modal Named Entity Recognition Method Based on Visual and
Textual Semantic Enhancement
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Abstract：In view of a solution of the partial semantic loss in the fusion of visual and textual features, which leads 
to a significant deviation in the supplementation of visual information to textual information, a multimodal named entity 
recognition method has thus been proposed based on visual and textual semantic enhancement. A feature interaction unit 
based on collaborative cross attention mechanism is designed for an enhancement of the semantic relationship between 
visual information and textual information by integrating BERT text feature extraction and CLIP (contrastive language 
image pre-training) visual feature extraction methods. CLIP pre-trains through a contrastive learning framework to 
optimize the model for a correct matching of visual and corresponding text descriptions, thus maximizing the similarity 
of positive samples (matched visual text pairs) while minimizing the similarity of negative samples (mismatched visual 
text pairs). The general domain datasets TWITTER-2015 and TWITTER-2017 are adopted as experimental datasets 
in this article. Experimental results show that compared with traditional methods, this model is characterized with a 
significantly improved accuracy, recall, and F1 score in multi-modal named entity recognition tasks.
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1 研究背景

模态 [1] 是一种生物学上的概念，指人体感官条

件下事物发生或存在的方式。多模态 [2] 从感官条件

上来讲是指客观实体可以被人类器官感知后所呈现

的模态形式，从数据层面上来讲，是指文本、图像、

音频、视频等各种模态的信息可以共用表示一个实

体，它们之间存在着一些关联。随着信息化时代的到

来，特别是互联网的迅速发展，网上滋生了大量的文

本、图像、音频、视频等多种模态的信息，多种模态

的数据之间存在一定的联系，怎样利用这些联系来构

建一个高效、快速、易于存储的知识系统成为了一个

很有挑战性的课题。

多模态命名实体识别（multimodal named entity 
recognition，MNER）任务 [3] 是多模态知识图谱 [1] 构

建中的关键一环。Google 公司在 2012 年首次提出知

识图谱 [4] 的基本概念。2019 年，Wang M. 等 [5] 构建

了一个大型多模态知识图谱 Richpedia。多模态命名

实体识别是一种结合了文本和其他模态信息（比如图

像、音频和视频等）的命名实体识别（NER）方法。

该方法的目标是利用各种模式中的其他信息来提高

命名实体识别的性能。在传统的命名实体识别中，

系统主要依赖于文本信息识别和分类实体，如人名、

地名、组织机构名等。然而，有时仅通过文本可能无

法准确地识别和分类实体。例如，同一个名字可能对

应多个不同的人或物，只有考虑上下文信息，比如图

片或者音频内容，才能更准确地进行识别。

多模态命名实体识别试图解决这个问题，其通过

结合文本和其他模式的信息，以获得更全面的上下文

理解。例如，结合图像和文本信息可以帮助系统更准

确地识别和分类实体，因为图像可以提供额外的上下

文信息，如场景、对象、行为等。总之，多模态命名

实体识别是一种充分利用各种模式信息，以提高命名

实体识别的精度和鲁棒性的方法。

多模态命名实体识别任务最早是由 S. Moon 等 [6]

提出，来自于实体提取任务在社交媒体之中的应用，

目的在于提升命名实体识别的准确率。在文本模态

的基础之上又引入了图片模态，尝试利用图片特征

补充文本上下信息，从而提高实体识别的准确率，并

在此基础上形成了多模态实体识别的研究思路，且

构建了与该任务相对应的多模态数据集。在这之后，

Yu J. F. 等 [7] 提出基于 Transformer 架构的多模态命名

实体识别模型；Zhang D.[8] 和 Zheng C. M.[9] 等分别提

出了基于多模态图和对抗性双线性注意力融合方法

提取细粒度语义特征，以实现语义关联。Sun L. 等 [10]

通过多模态预训练模型和关系传播机制来实现命名

实体识别任务并取得了很好的效果。Xu B. 等 [11] 提

出一个多模态命名实体识别的通用框架，分为文本编

码器、图像编码器、跨模态特征对齐单元、跨模态

特征交互单元、跨模态特征匹配单元、跨模态特征

融合单元、解码器，其中 BERT（bidirectional encoder 
representations from Transformers）[12] 用于文本编码，

resNet[13] 用于图像编码，特征融合参考了 ViLBERT
（vision and language BERT）[14] 模型，在效果上取得

了较好提升。

诸如上述多模态命名实体识别任务已经有很多

出色的工作，但模型结构大都过于复杂，需要做大量

的前期准备工作。且目前，如何促进多种模态之间的

融合仍是一个巨大挑战，随着跨模态注意力机制的提

出以及各种多模态预训练模型的涌现，使得多模态

数据之间的融合变得更为容易，本模型的创新性体

现在：1）引入 CLIP（contrastire language-image pre-
training）模型，相比传统的 ResNet 网络，CLIP 模型

拥有更强的跨模态学习能力，可同时处理文本与视觉

数据，学习文本与视觉信息之间的语义关系；2）加

入跨模态的交叉注意力机制融合层，相比对多种模态

的特征进行线性拼接具有更好的联合表示能力。

预训练模型 [15] 近些年被广泛应用于命名实体识

别任务，通过大规模语料预训练来学习不同模态实体

间的语义对应关系，提升了视觉语言模型的泛化性和

鲁棒性。预训练模型逐步扩展到多模态领域，相对于

纯文本的预训练模型，多模态预训练模型 [15] 可以更

好地对细粒度多模态语义单元间进行建模，从而保证

模态之间的强关联性，这为将命名实体识别任务拓展

到多模态场景提供了新思路。多模态预训练一般遵循

同一个研究框架，以图像 - 文本为例，通常包括图

像编码模块、文本编码模块、多模态特征融合模块、

解码模块和预训练任务 5 个模块。尽管多模态预训练

模型能够对细粒度语义单元进行建模，但目前多模态

预训练模型在命名实体识别上应用较少。CLIP[16] 模

型是 Open AI 在 2021 年初发布的一种多模态预训练

神经网络模型，被用于匹配图像和文本。该模型的关

键创新之一是将图像和文本映射到统一的向量空间，

通过对比学习的方式进行预训练，使模型能够直接在

向量空间中计算图像和文本之间的相似性，无需额外

的中间表示。

本文提出的基于视觉与语义增强的多模态命名

实体识别模型，首先 CLIP 模型对数据集中的图文对

进行预训练，然后使用 BERT 作为文本编码器获取输

入文本的文本特征，用 CLIP 模型中的图像编码器作
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为视觉编码器来获取输入图像的视觉特征，之后经由

基于跨模态协同交叉注意力机制的特征融合单元对获

取的文本特征和视觉特征进行融合，得到联合特征表

示，最后将联合特征送入 CRF[17]（conditional random 
field）解码层得到整个句子的最优标注序列。

2 基于视觉与文本语义增强的多模
态命名实体识别模型

本文提出的模型由文本编码、视觉编码、跨模态

特征融合、CRF 解码等 4 个单元组成。文本编码单

元由 BERT 编码器构成，对输入文本进行词嵌入，最

后输出相应的文本特征。视觉编码单元由 CLIP 构成，

对输入的视觉信息进行处理，获得相应的视觉特征。

跨模态特征融合单元由跨模态交叉注意力机制构成，

对生成的文本特征和视觉特征进行交叉注意力运算

后得到交互特征，再对交互后的文本特征和视觉特征

进行点积运算，得到跨模态的联合特征表示。最后，

将得到的跨模态联合特征送入 CRF 解码层，以得到

最初输入文本所对应的最优标注序列。

模型的整体结构如图 1 所示图中 Q、K、V 为视

觉到文本方向的查询（Query）、键（Key）和值（Value），
上标 W、V 为向量维度。

 

2.1 特征编码

编码部分由 BERT、CLIP 组成。其中 BERT 用

于编码数据集中的文本数据，CLIP 用于编码数据集

中的图像数据。

2.1.1 文本编码

在自然语言处理领域，BERT 模型作为一种前沿

的文本编码器，通过预训练获得的深层双向表示，为各

种下游任务提供了强大的语言理解能力。BERT 的核心

机制是基于 Transformer 架构的自注意力（self-attention）
机制，能够有效地捕获文本中的长距离依赖关系。

对于数据集中的每条文本 S=[W0, W1, … , Wn]，
其中 Wi 为该条文本中的第 i 个单词，n 为文本的长度，

BERT 首先对文本进行分词处理，文本会被 BERT 的

分词器（tokenizer）分解成更细粒度的词元（tokens）。

BERT 采用 WordPiece 分词算法，将未知或罕见单词

分解为已知的子单元，以此提高模型的泛化能力。给

定输入句子，其分词过程表示为 
    Input = [CLS] + tonkenizer(S )+[SEP]。       （1）

式中：tokenizer() 为 BERT 的分词函数；[CLS] 为句

首的特殊标记符，经过 BERT 编码后该标记包含整条

文本的语义信息；[SEP] 为句子结束的标记符。

分词时，对于文本中的每个单词 Wi，若其不是

最小文本单位，BERT 的分词器会将其进一步分解为

最小单位的次元，例如，单词“lemon”将会被分为

词元“le”和“mon”。

对于每个词元，BERT 将其转换为嵌入向量 E
（embeddings），这一过程包括 3 种嵌入的叠加：词

元嵌入 E 词元、位置嵌入 E 位置和段落嵌入 E 段落。

1）词元嵌入。将词元转换为固定长度的向量。

2）位置嵌入。由于 Transformer 不具备处理序列

顺序的能力，位置嵌入确保了模型能够考虑到词元在

句子中的位置信息。

3）段落嵌入（segment embeddings）。对于句子

对输入，区分两个句子的嵌入。

综上所述，每个词元的最终嵌入表示为这 3 种嵌

入的和：

                   E = E 词元 +E 位置 +E 段落。                 （2）
经过嵌入层处理后的向量输入到一系列 Transformer

编码层中。每个 Transformer 层主要包含两个子层：

自注意力机制和前馈神经网络（feed forward neural 
network）。自注意力机制使模型能够在编码某个词

元的表示时，考虑到句子中的其他词元。每个词元的

嵌入向量通过 3 个不同的线性变换产生查询（Q）、

键（K）和值（V）向量。

         Q=XW Q,  K=XW K,  V=XW V。            （3）
式中：X 为输入 Input 的嵌入向量；W Q、W K、W V

均为可学习的权重矩阵。

之后，模型计算每个词元（通过其查询向量）对

图 1 模型整体结构图

Fig. 1 Overall structure diagram of the model
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所有词元（通过其键向量）的注意力得分，这个得分

决定了在编码当前词元时应该给予其他词元多少重

视。计算公式如下：

  。      （4）

式中 为键向量的维度，这个归一化因子有助于防

止点积的结果过大而导致 softmax 函数进入饱和区域，

从而降低梯度的有效性。

通过这个过程，自注意力机制允许模型动态地调

整每个词元的表示，使其不仅反映词元本身的信息，

还包括了整个句子的上下文信息。在自注意力机制和

前馈神经网络的每个子层后，BERT 采用残差连接和

层归一化来提高训练的稳定性和效率。残差连接允许

模型的输入直接加到子层的输出上，有助于缓解深层

网络中的梯度消失问题。层归一化则是对每个子层输

出的标准化处理，确保网络层输出的分布保持稳定。

这可以通过以下公式表示：

          。             （5）
式中：x 为子层的输入；Sublayer(x) 为子层自身的操

作，比如自注意力或前馈神经网络的输出。

BERT 中的每个 Transformer 编码层中的前馈神经

网络（FFN）可以对自注意力层的输出进行进一步处理。

FFN由两个线性变换组成，中间有一个ReLU激活函数：

      。        （6）

式中：x 为自注意力层的输出；W1、W2、b1、b2 均为

前馈网络参数。

对于数据集中的每一条文本，将其输入 BERT
进行编码并得到对应的嵌入向量，采用每个 Input 中
[CLS] 位置对应的向量作为最终的文本向量 ET，并

将其模态融合层与视觉特征相融合。文本编码器结构

图如图 2 所示。

 

2.1.2 视觉编码

CLIP 模型通过预训练获得的跨模态表示，显著

提高了机器对视觉内容的理解能力。CLIP 模型由两

个主要部分组成：一个图像编码器和一个文本编码

器。图像编码器负责将输入的图像转换为高维特征

向量，而文本编码器则将文本信息（如标签或描述）

转换为与视觉特征向量相同空间的向量。CLIP 通过

对比学习框架进行预训练，优化模型以正确匹配图像

和对应的文本描述。对比学习旨在最大化正样本（匹

配的图像-文本对）的相似性，同时最小化负样本（不

匹配的图像 - 文本对）的相似性。具体的损失函数

可以表示为

 。   （7）

式中：EI 为视觉特征向量；ET 为与图像匹配的文本

特征向量；Tbatch 为一个包含正样本和负样本的文本

集合；sim(•) 为计算相似性的函数；τ为温度参数，

用于调整相似性分数的尺度。

课题组利用 CLIP 通过跨模态预训练获得的强大

的图像编码能力，将 CLIP 的图像编码器作为本文数

据集中图像数据的编码器。

对于数据集中的每一个与文本数据相对应的图

像数据，首先对其进行预处理以符合图像编码器的

输入格式。预处理步骤通常包括图像尺寸调整以及

像素归一化，设 I 为原始输入图像，预处理后的图像

表示为 I′，接下来，预处理后的图像 I′被分割成一

系列的小块（patches），每个块被映射到高维空间，

作为 Transformer 的输入：

1）分块。图像 I′被分割成 N 个大小相等的块，

设图像分块表示为 {P0, P1, …, PN}。
2）块嵌入。每个图像块 Pi 通过一个线性投影层

转换为一个固定维度的嵌入向量 Ei。此外，为每个

嵌入向量加上位置嵌入 Posi 以保留空间信息：

                           Ei = PiW+ Posi 。                    （8）
式中：W 为线性投影的权重矩阵；Posi 为该块对应

的位置嵌入。

  经过块嵌入后，可以得到每个图像的嵌入向量：

                        E = {E0, E1, …, EN}。                 （9）
在得到特征向量以后，需要将其输入到 CLIP

的 Transformer 层进行编码，Transformer 的结构与

2.1.1 章节中所介绍的相同。在经过多层 Transformer
处理后，通常采用“类别”（class）token 的最终

输出作为图像的整体特征表示。假设 C 是最后一个

Transformer 层中类别 token 的输出向量，C 即作为图
图 2 文本编码结构图

Fig. 2 Text encoding structure diagram

满芳滕，等　　基于视觉与文本语义增强的多模态命名实体识别方法第 1 期



68 湖　南　工　业　大　学　学　报  2025 年

像 I 的向量表示，即：

                                  EI = C。

最终，图像 I 通过 CLIP 的视觉编码被编码为一

个高维向量 EI 。

 

2.2 基于协同交叉注意力机制的跨模态特征融合

通过文本编码器和视觉编码器获得文本和图像

对应的嵌入向量之后，采用协同交叉注意力机制

（co-attention mechanism）实现跨模态数据之间的信

息交互与共享。

设经过编码器编码后的图像和文本特征（嵌入向

量）分别为

                  ET = {Et0, Et1, … , Etn}，                  （10）
                  EI = {Ei0, Ei1, … , Eim}。                  （11）
协同交叉注意力机制将 ET 和 EI 作为输入，对于

从图像到文本的交互，设定视觉特征 Eij 为 Query，
文本特征 Eti 同时作为 Key 和 Value，跨模态融合后

的文本特征表示为

         。           （12）

对于从文本到图像的交互，设定文本特征 Eti 为

Query，视觉特征 Eij 同时作为 Key 和 Value，跨模态

融合后的文本特征表示为

           。         （13）

具体来说，跨模态协同交叉注意力机制的计算过

程首先要计算跨模态注意力分数，对于图像到文本的

方向，注意力分数 ScoreI →T 的计算式为

     。（14）

在计算得到注意力分数之后，需要利用注意力分

数对特征进行加权，得到加权的文本特征表示 E'
ti 为

                。           （15）

式（14）（15）：W Q、W K 和 W V 分别为图像到文

本方向的查询（Query）、键（Key）和值（Value）

的变换矩阵； 为键向量的维度，用于点积结果的

缩放，以稳定梯度。

将 Ec=Et′作为数据集中的图像和文本数据融合后

最终得到的跨模态向量，作为解码器的输入。

2.3 特征解码

本文采用条件随机场对文本的跨模态向量进行

解码。CRF 是一种用于预测序列数据标签的统计建

模方法，能够在整个序列层面上考虑标签之间的依赖

关系，为整个序列寻找最优的标签配置，而不是独立

地为每个位置选择最佳标签，因此 CRF 在处理命名

实体识别任务时具有显著的优势。

在 CRF 层中，每个序列位置 I 的标签 yi 不仅取

决于该位置的输入特征，还取决于相邻位置的标签。

这种依赖关系通过转移矩阵 A 来建模，其中矩阵的

元素 Ak, l 表示从标签 k 转移到标签 l 的转移得分。

给定跨模态向量表示 Ec ={Ec0, Ec1, …, Ecn}，其

中 Eci 表示该序列中的第 i 个输入特征。整个序列的

得分函数定义为

       。         （16）

式中：Wyi 为与标签 yi 相关的特征权重向量；Ay(i-1), y(i)

为从标签 yi-1 转移到标签 yi 的转移得分。

为了将得分转换为概率，需要对所有可能的标签

序列 y′上的得分进行归一化：

           。               （17）

式中，Z(Ec) 为归一化因子，通过对所有可能的标签

序列 y′的得分求和并取指数得到：

          。            （18）

之后，解码过程的目标是找到给定输入 Ec 下最

有可能的序列标签 y*，通过维特比算法来实现，该算

法通过动态规划来有效地搜索最优路径，即最有可能

的标签序列：

图 3 视觉编码结构图

Fig. 3 Visual encoding structure diagram

图 4 跨模态特征融合结构图

Fig. 4 Cross-modal feature fusion structure diagram
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                 。               （19）

通过上述过程，CRF 层能够有效地考虑标签之

间的转移概率，为跨模态向量表示的文本序列提供精

确的标签预测，从而在本文的序列标注任务中实现高

性能。

3 实验设置

3.1 实验数据集

为了证明本文所提方法的有效性，本文采用

TWITTER-2015、TWITTER-2017 两个多模态数据集

作为实验数据集，数据集内容如表 1 所示。

 

数据集分为 PER（人名）、LOC（地点）、ORG（组

织或机构）、MISC（其他实体）等 4 种实体类型。

3.2 实验环境

本实验基于 PyTorch 框架搭建模型，并使用

GPU 计算框架进行加速训练。详细的硬件配置如表

2 所示。

3.3 基线模型

为了验证本模型，特设计如下对比实验方案：

1）BiLSTM（bidirectional LongShort-Term 
memory）+CRF 模 型。 由 双 向 长 短 期 记 忆 网 络

BiLSTM 和条件随机场组合而成。BiLSTM 是一种适

合处理序列数据的循环神经网络（RNN）变体，具

有双向的记忆能力，能够捕捉输入序列中的上下文信

息。CRF 是一种用于序列标注的概率图模型，能够

显式地建立模标签之间的依赖关系，有利于学习序列

标签中的全局结构。在此模型中，BiLSTM 用于提取

输入句子的特征表示，并将这些特征表示作为输入传

递给 CRF 层，用于对每个词进行标签预测。整个模

型在训练过程中会同时学习特征提取和标签预测这

两个任务，以最大化标签序列的联合概率。

2）BERT-CRF 模型。使用 BERT-CRF 模型进行

命名实体识别时，首先，将文本输入 BERT 模型中，

获取句子的表示向量；然后，将得到的表示向量输

入 CRF 模型中，进行标签预测，最终获得命名实体

的识别结果。

3）GVATT-BERT-CRF 模型。该模型是一种结合

了 Global Attention Mechanism 和 BERT 预训练模型以

及条件随机场（CRF）的命名实体识别模型，引入了

全局自注意力机制，能够更好地捕捉文本中的全局

语义信息。在 GVATT-BERT-CRF 模型中，首先使用

BERT 模型对输入文本进行特征提取，得到文本的表

示向量。随后，利用 Global Attention Mechanism 方

法将 BERT 输出的表示向量进行进一步的特征集成，

以更好地捕捉句子的全局语义信息。最后，将集成后

的特征输入 CRF 模型中进行标签预测，从而完成命

名实体识别任务。GVATT-BERT-CRF 模型在命名实

体识别任务中能够取得较好的性能表现，特别是在处

理长文本、多实体和上下文相关性较强的情况下具有

优势。

4）AdaCAN-BERT-CRF 模型。AdaCAN 是一种

自适应上下文感知注意力网络，能够有效地捕捉文本

中的上下文信息，有助于提升命名实体识别的准确性

和鲁棒性。因此，AdaCAN-BERT-CRF 模型可以充分

利用自适应上下文感知关注机制、BERT 的语言表示

学习能力和 CRF 的序列标注优势，实现高效的命名

实体识别。

5）本模型。采用 BERT 作为文本编码，CLIP 中

的图像编码器作为视觉编码器，使用跨模态协同交叉

注意力机制对由经过文本编码和图像编码输出的特

征进行融合，从而得到多模态特征的联合表示，再将

联合特征送入 CRF 层，最后得到预测序列。

4 实验结果

4.1 超参数设置

本实验将最大序列长度设置为 40，batch_size 为

32，文本编码单元采用 bert-based-cased 模型，视觉

编码单元采用 openai/clip-vit-base-patch 模型，其他参

数详见表 3。

表 1 两种多模态数据集内容统计

Table 1 Statistics of two multi-modal datasets content

类别
TWITTER-2015 TWITTER-2017

Train Dev Test Train Dev Test

PER    2 217    552 1 816 2 943    626    621

LOC    2 091    522 1 697    731    173    178

ORG       928    247    839 1 674    375    395

MISC       940    225    726    701    150    157

Total    6 176 7 546 5 075 6 049 1 324 1 351

表 2 硬件配置表

Table 2 Hardware configuration table

系统配置 机器环境

操作系统 Windows 11×64 位

CPU 12th Core i7-12700H

GPU NVIDIA GeForce RTX 3060 

内存 16 GB

Python 版本 3.9.17

PyTorch 版本 1.12.1



70 湖　南　工　业　大　学　学　报  2025 年

其中共设置 num_epochs（epoch 数量）、batch_
size（批大小）、lr（学习率）、warmup_ratio（预热

初始化学习率）、eval_begin_epoch（起始 epoch）、

max_seq（最大序列长度）、hidden_dropout_ prob（隐

藏层 dropout 概率）7 个参数。

4.2 模型对比实验

本文采用准确率、召回率、F1 值作为模型的评

判标准。分别在 TWITTER-2015 和 TWITTER-2017
两个数据集上进行实验，并采用准确率、召回率和

F1 值等作为实验结果评判标准，对比实验结果如表 4、
表 5 所示。

由表 4 可知，本文提出的模型，较 GVATT-BERT- 
CRF 在 4 种类别的实体进行的实验中 F1 值提升了

1.10%，召回率提升 1.22%。较 AdaCAN-BERT-CRF
在实验中 F1 值提升 1.31%，召回率提升 0.36%。

由表 5 可知，本文提出的模型，较 GVATT-BERT- 
CRF 在 4 种类别的实体进行的实验中 F1 值提升了

0.20%，召回率提升 0.08%。较 AdaCAN-BERT-CRF
在实验中 F1 值提升 0.06%，召回率提升 1.26%。

综上所述，和以上各个模型相比，本文方法有显

著提升。由实验分析可知，本文中的方法在视觉和文

本模态的融合任务上取得了一定的效果，促进了视觉

信息与文本信息之间的语义补充。

5 结论

为了使视觉信息能够更好地对文本语义信息进

行补充，本文提出了基于视觉文本语义增强的多模态

命名实体识别方法，它分别对输入的文本和图像进行

处理，从而获得相应的特征表示，再将文本特征和视

觉特征经由基于跨模态协同交叉注意力机制的特征

交互单元，以得到跨模态的联合特征表示，本方法结

合了预训练模型的图像表示能力与跨模态协同交叉

注意力机制的特征交互能力，相比传统方法取得了显

著提升。

后续考虑从以下方面优化本方法：

1）对数据集进行增强处理，设计数据增强单元，

采用目标检测领域中的视觉检测技术对原始数据集

进行处理，以得到更好的效果。

2）增加特征匹配单元，在将文本特征和图片特

征送入融合单元之前对其进行一次特征对齐。

3）引入更为先进的多模态预训练模型，用于特

征增强。
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