
第 XX 卷第 XX 期

XXXX 年XX 月

智能科学与技术学报
Chinese Journal of Intelligent Science and Technology

Vol.XX  No.XX

XX XXXX

融合注意力协同和对比学习的跨模态突发事件识别方法

黄少年
③,③, 彭永涛

③, 文沛然
③, 刘耀

③

（1. 湖南工商大学计算机学院， 长沙， 410205；

2. 统计学习与智能计算湖南省重点实验室， 长沙 ，410205；

3. 湖南工商大学数字媒体工程与人文学院， 长沙，410205）

摘 要：针对跨模态突发事件识别中图像复杂、文本有限以及模态间误导信息干扰等问题，提出了一种融合注

意力协同和对比学习的跨模态融合方法。首先，通过构建融合多支路自注意力的图像特征编码器和融合外部知

识的文本特征编码器，分别提取图像的深层语义特征和文本的上下文关联信息，以克服单一模态信息表达的局

限性。其次，为有效捕捉图像-文本特征间的复杂关联，设计跨模态注意力协同网络增强模态间特征的交互一

致性，减少误导信息的传递。最后，引入对比学习机制，采用联合监督策略优化图像-文本特征的贡献，实现

模态间信息的动态平衡。在公开数据集CrisisMMD和自建数据集上开展的实验证明了提出方法的优越性。
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Abstract: To address the challenges of image complexity, limited textual information, and inter-modal misleading data in 

cross-modal emergency recognition, this paper proposes a novel fusion recognition method that integrates attentional col‐

laboration and contrastive learning. First, a multi-branch self-attention mechanism is integrated into an image feature en‐

coder, while a text feature encoder is augmented with external knowledge. These encoders are designed to extract rich se‐

mantic features from images and contextual information from text, respectively, for overcoming the limitations of single-

modal representations. Next, a cross-modal attentional collaboration network is introduced to capture intricate relation‐

ships between image-text features, enhancing inter-modal consistency and mitigating the influence of misleading informa‐

tion. Finally, a contrastive learning mechanism, that is optimized through a joint supervision strategy, is employed to dy‐

namically balance the contributions of image and text features. Extensive experiments conducted on the public Cri‐

sisMMD dataset and the self-constructed dataset demonstrate the superior performance of the proposed method.
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1　引言

随着移动互联网的迅速发展，Twitter、Face‐

book和微博等社交媒体平台作为突发事件信息传

播的关键途径，已经成为实时获取信息的主要来

源
[1]
。在突发事件发生时，这些平台以文本、图片

和视频等多种形式提供了丰富的事件相关信息。突

发事件识别任务旨在从社交媒体数据中提取与突发

事件相关的图像和文本信息，并根据其事件类型、

信息性和损失程度进行分类。因此，社交媒体突发

事件识别受到越来越多的关注。已有研究表明
[2, 3]

，

有效地对社交媒体突发事件进行分析与识别，将有

助于各级政府部门的应急救援和决策管理工作，为

人民群众的生命财产安全提供必要保障。

传统的突发事件识别通常从文本模态提取事件

特征，这种方法实现简单有效，但忽略了多模态信

息对事件识别的积极作用。与仅基于文本特征的突

发事件识别不同，跨模态突发事件识别基于两个或

多个模态的特征进行事件分析，其重点是如何融合

不同模态的特征。已有研究
[4, 5]

的关注点主要集中

于设计不同深度神经网络模型，加强突发事件图

像-文本的语义特征表示。最近，一些基于Trans‐

former[6, 7]
和预训练模型

[8, 9]
的方法被提出，用于实

现突发事件多模态特征融合。然而，在社交媒体突

发事件识别的研究中，仍然存在两个主要挑战。一

是社交媒体数据中图像的复杂性、文本的有限性。

广泛使用的卷积神经网络架构或预训练语言模型，

在应用到社交媒体数据时，仍存在特征语义相关

性、特征提取效率等问题
[10]

。如何有效提取复杂

图像和有限文本中的语义相关特征，仍值得深入研

究。二是模态间噪声信息的传递。基于不同模态特

征相关性设计的早期融合、中期融合或后期融合策

略，实现了不同阶段的模态关系建模。然而，由于

社交媒体图像、文本数据中通常存在一些噪声，特

征融合中噪声的传递可能形成非信息性或误导性特

征
[11]

。减少噪声信息传递，可以提升模态间的有

效特征交互，增强图像-文本的一致性特征表示。

此外，现有方法大多基于突发事件类型进行识

别
[6, 12, 13]

，由于突发事件的分类粒度较为宽泛，其

结果对应急救援的实际参考价值有限。事实上，在

社交媒体图像-文本数据中，图像和文本从不同的

方面展示了丰富的突发事件相关信息，体现了不同

模态数据对突发事件信息贡献的不平衡性。如图1

所示的洪水事件中，图像展示了洪水场景，而文本

信息中则还包含了人员损伤、建筑物损坏等具体信

息。因此，平衡图像、文本数据在突发识别中的贡

献，将有助于提取应急救援相关信息，提升突发事

件识别效果。本文将突发事件识别任务划分成三类

子任务：事件类型识别任务、信息性识别任务和损

失程度识别任务，三类子任务共同实现了从社交媒

体数据中提取突发事件关键信息的完整流程。首先

识别突发事件的类型，提取关于突发事件类型的细

粒度信息。信息性识别任务主要关注社交媒体图

像-文本数据中是否具备与应急救援相关的有价值

信息，实现应急救援信息的快速筛选。损失程度识

别则关注突发事件造成的影响，为后续的应急救援

措施提供依据。

鉴于此，本文提出了一种融合注意力协同和对

比学习的跨模态突发事件识别方法。首先设计了融

合多支路注意力的图像特征编码器和融合外部知识

的文本特征编码器，来解决图像模态的语义复杂性

和文本模态的文本有限性；然后，构建了跨模态注

意力协同网络处理多模态融合中噪声传递的问题，

该部分包含交叉注意力模块和权重注意力模块，以

增强各模态特征之间的信息交互，从而减少非有效

信息的传递；最后，设计对比学习网络，引入对比

损失和交叉熵损失进行联合学习，减少因各模态贡

献度不同而造成的特征损失，提取图-文一致性特

征表示。在公开数据集和自建数据集上开展的实验

证明了本文方法的优越性。

2　相关工作

2.1　基于单模态的方法

基于单模态的突发事件识别主要包括基于文本

模态和图像模态的方法。针对文本模态，Sreeniva‐

sulu等人
[14]

提取文本中与突发事件相关的词汇、句

4 killed in Manipur, 140 houses destroyed in Mizoram.

https://t.co/dMlEngezZ4

 
图1　突发事件图像-文本示例
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法、频率等特征，采用随机森林分类器实现突发事

件识别。Madichetty等人
[15]

基于突发事件的词汇嵌

入表示，采用堆叠卷积神经网络识别具有医疗资源

需求的社交媒体突发事件。Abhishek等人
[16]

提出

了基于自注意的混合深度学习框架，旨在从突发事

件文本数据中提取分层文本特征的关键信息。针对

图像模态，Alam等人
[17]

采用VGG16进行突发事件

图像分类，实现突发事件识别，并辅助突发事件应

急救援。Valdez等人
[18]

提出了轻量级CNN传输学

习模型，用于识别突发事件的强度等级，该方法在

灾害类突发事件识别中达到较高的识别率。

Kyrkou等人
[19]

面向无人机应急响应需求，提出了

一种具有残差连接的航空图像分类模型，该方法在

减少内存需求的情况下实现了较高的准确率。基于

单模态的方法仅利用突发事件中文本或图像特征，

忽略了其它模态中包含的语义信息。

2.2　基于多模态的方法

突发事件中的多模态内容可以提供更丰富的事

件相关信息，其研究重点集中在如何进行多模态内

容的融合。根据特征融合方式的不同，现有方法可

分为三类：输入级的融合、高级特征融合及注意力

融合。输入级融合采用单一网络从各模态中分别提

取特征，然后直接拼接各模态特征实现多模态特征

融合
[20, 21]

。此类方法在一定程度上利用了多模态

数据，但没有充分考虑不同模态的数据特征差异。

基于高级特征融合的方法采用独立的骨干网络处理

各个模态，并基于池化、点积、张量融合等聚合操

作，实现各模态高级特征的融和
[22-27]

。Wang 等

人
[28]

提出了一种基于模态对齐和分层思维的分层

多模态特征融合方法，实现层次化多模态突发事件

摘要生成。Lv等人
[29]

提出了一种基于对抗生成的

多模态信息融合模型，用于社交媒体突发事件识

别。 然而，由于各模态中存在无意义甚至误导性

的信息，导致融合后的有效特征损失，影响了此类

方法的识别准确率。随着Transformer模型的兴起，

自注意力机制被用来计算模态特征的相关性，实现

基于注意力分数的跨模态融合。Abavisani等人
[30]

首次将注意力机制用于多模态突发事件分类中。

Wu等人
[31]

设计了一种捕获模态间相关性和独立性

的识别模型，实现跨模态的图-文事件识别。Gupta

等人
[32]

提出了一个知识注入和可解释的多模态注

意力网络，实现突发事件的分类。鉴于注意力机制

在多模态融合中展现出的优势，本文通过设计细粒

度的注意力融合机制，实现突发事件图-文一致性

特征融合。

3　跨模态突发事件识别方法

本文提出了一种融合注意力协同和对比学习的

跨模态突发事件识别方法，整体框架如图 2所示。

该框架包含图像特征编码器、文本特征编码器、跨

模态注意力协同网络、跨模态对比学习网络。

3.1　融合多支路自注意力的图像特征编码器

在图像特征提取方面，本文在DenseNet[33]
的

基础上设计了融合多支路自注意力的图像特征编码

器。多支路注意力层能更好地捕捉图像的局部特

征，这些局部特征经过DenseNet的深层密集连接，

有效地促进了特征重用和信息流动，有利于学习图

像的复杂全局特征。

首先对原始特征图进行批量处理，将其大小调

整为 224 ´ 224，再对特征图进行去中心化和归一

图像特征编码器

Strong waves crash into 

coastal houses as Typhoon 

Hagupit pounds Legazpi, Albay 

| AP http://t.co/J9Z30tetlq
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图2　跨模态突发事件识别框架图
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化，并将特征图沿RGB通道切分为三条支路。各

支路的特征图经过线性变换映射成查询向量 Qi、

键向量Ki 和值向量Vi。。然后，各支路分别进行自

注意力计算，第 i条支路的自注意力计算公表示为

bi = softmax ( Qi Ki
T

dk )Vi （1）

其中，QiÎR
1 ´ dk,KiÎR

1 ´ dk,ViÎR
1 ´ dv，dk 表示键向

量的特征维度，dv 表示值向量的特征维度，dk =
dv = 512。

将各支路自注意力特征图进行直接拼接，输入

DenseNet网络后提取图像特征。该过程表示为

FI =DenseNet(Concat(b1 b2 b3 ))ÎRc ´ h ´w
（2）

其中，b1、b2 和 b3 分别表示每条支路的特征图，

chw分别为输入图像的通道数、高度和宽度。

3.2　融合外部知识的文本特征编码器

现有的多模态突发事件检测方法通常基于事件

原始文本直接提取文本特征，但由于社交媒体文本

的长度限制，直接提取文本特征的方式可能导致文

本重要信息的丢失。因此，本文设计了融合外部知

识的文本特征提取模块，通过更多的外部语境理解

上下文语义信息，从而生成社交媒体事件的文本特

征表示。

为了减少有限文本的约束、丰富文本的语义表

示，本文融合 Wikipedia 库作为外部知识。通过

WikiAPI获取社交媒体文本中的外部语境信息，将

文本实体的摘要信息追加到社交媒体事件文本中。

事件文本中单词与外部知识的关联度ρ的计算如式

(3)所示。

ρ =wiki(wi )wiÎ Ti （3）

其中， wi是事件文本中单词，函数wiki表示维基

百科中wi的关联性，Ti表示事件文本。如果ρ的值

大于指定阈值时，说明wiki百科知识与该文本事

件相关联。

然后，通过 TagMe库进行文本注释，并从注

释结果中提取实体的名称。采用Wikipedia库获取

实体对应的摘要信息，注入到实体中，从而得到实

体数据wwiki
i 。将实体数据连接起来表示为

T wiki = Concat(wwiki
1 wwiki

2 wwiki
i ) （4）

最后，采用基于Transformer架构的语言模型

ELECTRA[34]
提取融入外部知识后的突发事件文本

特征表示，以提高预训练的效率和性能。对于突发

事件文本T wiki
，其文本特征表示如式(5)所示。

FT =ELECTRA(T wiki ) （5）

3.3　跨模态注意力协同网络

在图像-文本跨模态任务中，各模态的输入常

包含一些噪声，导致模态间会产生非信息性甚至误

导性信息的传递。为此，本文设计了一种跨模态注

意力协同网络，由交互注意力模块和加权注意力模

块构成，网络结构如图3所示。交互注意力模块实

现图像模态与文本模态之间的信息交互，增强事件

的一致性特征表示。加权注意力模块基于不同模态

间权重的动态匹配，学习不同模态间的相关性

特征。

将提取的图像和文本特征向量投影到固定维

数，作为交互注意力模块的和加权注意力模块的输

入，图像特征表示为FI，文本特征表示为FT。交

互注意力模块包括图像-文本注意力网络(Image-

Correlation-Text Attention network, ICTA)和文本-图

像注意力网络(Text-Correlation-Image Attention net‐

work, TCIA)。在 ICTA网络中，图像模态的查询向

量QI从文本特征空间中选择性地关注相关文本键

向量KT和值向量VT，得到图像-文本视觉特征，其

计算如式(6)所示。

Att nICT = softmax ( QI ´KT

dk ) ´VT （6）

其中，QIÎR
1 ´ lI，KTÎR

lT ´ dk，VTÎR
lT ´ dv，dk、dv

分别表示文本键向量和文本值向量的维度，lT表示

文本模态特征的维度， lI 表示图像模态特征的

维度。

同理，在TCIA网络中，文本模态的查询向量

QT从图像特征空间中选择性地关注相关图像键向

量KI和值向量VI，得到文本-图像视觉特征，其计

算如式(7)所示。

Att nTCI = softmax ( QT ´KI

dk ) ´VI （7）

其中，QTÎR
1 ´ lT，KIÎR

lI ´ d 'k，VIÎR
lI ´ d 'v，d 'k、d 'v

分别表示图像键向量和图像值向量的维度。

最后，将 AttnICT 和 AttnTCI 进行直接拼接，得

到交互注意力特征表示，表示为

Fcross = Concat(Att nICTAtt nTCI ) （8）

为了使模型更加灵活地关注各模态的全局特

征，动态学习不同模态之间的相关性，本文设计了

··4
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加权注意力模块。加权注意力模块分别计算每个模

态的注意权重，然后将图像模态的注意权重与文本

模态匹配，而图像模态的权重则与文本模态匹配，

这种交叉匹配的方式有利于增强关联性，减少误导

性或者冗余信息的传输。具体过程可以表示为

W 'I = σ(WIFI + bT ) （9）

W 'T = σ(WTFT + bI ) （10）

其中，σ是 Sigmoid激活函数，WI 和WT 分别表示

图像模态和文本模态的初始权重矩阵，bT 和 bI 分

别表示其偏置项。得到图像模态权重W 'I 和文本模

态W 'T的权重后，分别与不同模态的嵌入特征表示

逐元素相乘，具体表示为

F'I =FI⨀W 'T （11）

F'T =FT⨀W 'I （12）

最后，通过特征拼接得到加权注意力特征表

示，具体表示为

Fweight =Concat(F'I F'T ) （13）

3.4　跨模态对比学习网络

对于基于图像-文本的突发事件识别任务，图

像语义和文本语义并非总是一致的，这导致了图像

特征和文本特征的重要性和贡献度不平衡问题。本

文设计了跨模态对比学习网络，通过计算图像特征

和文本特征的相似度和贡献程度，自动调整模态的

权重，平衡不同模态的特征表示。图像-文本特征

相似度的训练，促使模型学习到语义匹配的特征表

示，更好地捕捉到突发事件中图像特征与文本关键

词句之间的相关性与一致性，学习更具判别性的突

发事件特征表示。

训练过程中，首先计算每个训练样本中图像特

征与文本特征的相似度，若相似度大于某一阈值

λ，则视为正样本对，反之为负样本对。训练图像-

文本对的相似度计算如式(14)所示。

Sim =
FTFI

F 2
I F 2

T

（14）

通过对比损失函数的设计，将正样本之间的相

似度最大化，同时最小化负样本之间的相似度，从

而促进模型学习到更好的嵌入表示，对比损失函数

如式(15)所示。

Losscontract =-
1
N∑i = 1

N

log

æ

è

ç

ç

ç

ç

ç
çç
ç
ç

ç

ç

ç
ö

ø

÷

÷

÷

÷

÷
÷÷
÷
÷

÷

÷

÷
exp(Sim+ )

∑
j = 1

N

exp(Sim+ )+∑
j = 1

N

exp(Sim- )

（15）

其中，Sim+为图-文正样本的相似度，Sim-为图-文

K

Q

V

K

Q

V

K,V

K,V

Q

Q

图像特征FI

文本特征FT

文本权重
WT

图像权重

WI

嵌入特征表示

嵌入特征表示

联合特征表示
Fjoint

交互注意力模块

权重注意力模块

图像特征FI

文本特征FT

文本-图像注意力
TCIA

图像-文本注意力
ICTA

交互注意力表示
Fcross

加权注意力表示
Fweight

 
图3　跨模态注意力协同网络
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负样本的相似度，N表示训练样本数目。

3.5　跨模态突发事件识别

将交叉注意力联合表示Fcross和权重注意力联

合表示Fweight 做特征增强得到联合特征表示Fjoint，

并送入全连接层进行预测，其计算如式(16)-(17)

所示。

Fjoint =Fcross⨀Fweight （16）

y'=Fc(Fjoint ) （17）

其中，y'表示预测的标签值，⨀表示逐元素对应相

乘，Fc为全连接层。然后，使用Softmax交叉熵损

失进行分类，交叉熵损失为

Lossentropy =-
1
N∑N [y log y'+ (1 - y)log(1 - y' )]（18）

其中，y是真实的标签值，N表示样本数目。模型

总的损失函数表示为

Loss = α*Lossentropy + β*Losscontract （19）

其中, α和β分别表示交叉熵损失和对比损失的权重

系数。

4　实验与结果分析

4.1　数据集

本文分别在公开数据集 CrisisMMD[35]
和自建

数据集上进行了多种突发事件识别实验，来验证本

文提出方法的有效性。

CrisisMMD数据集是公认的多模态突发事件数

据集，其数据来源于Twitter推文。该数据集包含

发生在世界不同地区的地震、飓风、火灾和洪水事

件。根据事件信息对突发事件应急救援影响的不

同，该数据集将事件分为受影响的个人、基础设施

和公用设施损坏、受伤或死亡、失踪或被发现、救

援和捐赠、车辆损坏、其他相关信息以及非人道主

义事件八类。该数据集的事件标签分布如表 1

所示。

为了进一步验证模型在中文突发事件识别上的

有效性，根据社交媒体突发事件的概念和类别，本

文还自建了中文社交媒体突发事件数据集。自建数

据集数据来源于微博等社交媒体平台，首先筛选出

突发事件相关的数据样本，去除重复的图文和无法

获取元数据和图像的样本，得到不同类型突发事件

的图像-文本样本对。然后对图像-文本样本对进行

突发事件类型、信息性、损失程度的标注，形成本

文的自建数据集。自建数据集包括受影响的个人、

基础设施和公用设施损坏、警告和建议、需求和供

给、反应、其他和非人道主义信息七大类，其事件

标签分布如表2所示。

4.2　实验设置和评价标准

为识别社交媒体突发事件的类型及与应急救援

相关的具体信息，本文设置了三类任务在 Cri‐

siMMD和自建数据集上进行实验，不同数据集在

不同任务下的数据分布如表3所示。三类任务的具

体情况如下：

(1)任务1：社交媒体突发事件识别任务，即识

别突发事件所属的类型。

(2)任务2：信息性任务，即根据突发事件的图

像-文本信息，判断该事件信息是否对突发事件应

急救援有所帮助。

(3)任务3：损害程度任务。即根据突发事件的

图像-文本信息，将事件损失分为严重损害、轻微

损害或者无损害三类，为后期的应急救援服务提供

依据。

实 验 采 用 pytorch1.9.0+cuda111 框 架 在

ubuntu18.04.5LTS操作系统下完成。模型训练中参

数设置如表 4 所示。实验采用分类准确度 Auccu‐

表1 CrisisMMD数据集的标签分布

标签

受影响的个人

基础设施和公用设施损坏

受伤或死亡的个人

失踪或被发现的个人

救援和捐赠

车辆损坏

其他

非人道

训练样

本

424

1905

244

24

2323

134

3294

5260

验证样

本

71

319

42

4

353

22

605

889

测试样

本

86

251

41

5

340

19

578

849

全部样

本

581

1665

327

33

3016

175

4477

6998

表2 自建数据集的标签分布

标签

受影响的个人

基础设施和公用设施损坏

警告和建议

需求和供给

反应

其他

非人道主义信息

训练样

本

236

857

559

302

807

175

630

验证样

本

24

117

74

36

100

24

76

测试样

本

23

94

58

40

96

18

60

全部样

本

283

1068

691

378

1003

217

766

··6
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racy、宏平均F1分数以及加权F1分数来评估模型

的性能。

4.3　实验结果分析

为了验证本文提出的方法的有效性，本文在

CrisisMMD数据集和自建数据集上分别与基线模型

进行了对比。基线模型主要分为三类：

(1) 基于单模态的方法: 包括模型DenseNet[33]
、

BERT[36]
和MMBT[21]

。

(2) 基于高级特征融合的方法: 包括模型Cen‐

tralNet[22]
、GMU[23]

、CBP[27]
、VisualBERT[24]

、Pix‐

elBERT[25]
和VilT[26]

。

(3) 和基于自注意力融合的方法 : 包括模型

DMCC[37]
、 SSE-Cross-BERT-DenseNet[30]

、 Crisis‐

KAN[32]
、ME Cross-attention[38]

和GAFNet[39]
。

4.3.1　CrisisMMD数据集实验结果分析

表5-表7展示了本文方法与其它方法在突发事

件3种信息识别任务上的定量比较结果。

表5展示了本文方法与基线模型在社交媒体突

发事件类型识别任务上的定量比较结果，总体上来

说，本文方法各个指标上的识别结果，明显优于基

于单模态的方法和基于高级特征融合的方法，这表

明了本文方法在跨模态识别任务上的有效性。具体

来说，本文模型在CrisisMMD数据集上的分类精

度和宏平均F1分数都达到了SOTA。相较于次优的

方法，本文模型比GAFNet模型在分类精度上提升

了 0.3%，而宏平均F1分数提升 21.7%。在加权F1

分数上，本文模型略低于 GAFNet 和 ME Cross-

attention 模型，但 GAFNet 和 ME Cross-attention 模

型均采用了基于预训练的方法。

表6展示了本文方法与基线模型在信息性任务

上的定量比较结果。从表6可以看出，本文模型在

所有指标都达到了 SOTA，相较于各项次优的

GAFNet模型，本文模型在分类精度、宏平均F1分

数、加权F1分数方数上分别提升了4.3%、7.2%和

4.9%。信息性任务要求快速地提取各种事件的重

点，并进行判断是否能提供信息性帮助。本文提出

的融合外部知识的文本特征提取能提供了更多的上

下文信息，加权注意力模块动态地调整每个模态的

重要性，从而整合、理解不同模态的数据特征。

表7展示了本文方法与其它方法在损失程度任

务上的定量比较结果，本文提出的方法在F1分数

上高居前列，分类精度略低于 ME Cross-attention

模型，其原因在于损失程度任务上的训练数据较

少，而 ME Cross-attention 模型则基于预训练模型

进行损失程度分类。

图4描述了本文模型在CrisisMMD执行各项任

务的损失函数变化，损失函数值在 15轮左右的训

练下趋于稳定，分类结果证明模型在较短的训练时

表3不同任务和设置下的训练、验证和测试数据分布

数据集

CrisisMMD

自建数据集

任务

任务1

任务2

任务3

任务1

训练集

13608

13608

2468

3566

验证集

2237

2237

529

451

测试集

2237

2237

529

389

全部数据

18082

18082

3526

4406

表4 参数设置

参数名

学习率

批处理量

学习率衰减

优化器

迭代次数

交叉熵损失权重α

对比损失权重β

相似度阈值λ

数值

2×10-3

8

10X

Adam

60

0.5

0.5

0.1

表5 CrisisMMD数据集上任务1的实验结果

Method

基于单模态的方法

DenseNet[33]

BERT[36]

MMBT[21]

基于高级特征融合的方法

CentralNet[22]

GMU[23]

CBP[27]

VisualBERT[24]

PixelBERT[25]

VilT[26]

基于自注意力融合的方法

DMCC[37]

SSE-Cross-BERT-DenseNet[30]

CrisisKAN[32]

ME Cross-attention[38]

GAFNet[39]

Ours

Accu‐

racy（%）

83.4

86.1

85.8

89.3

88.7

90.2

87.5

89.1

86.7

88.0

91.1

90.1

93.5

93.9

94.2

Macro 

F1（%）

60.4

66.8

64.8

64.7

64.3

66.1

64.7

66.5

61.2

-

68.4

65.3

85.6

73.8

94.1

Weighted 

F1（%）

86.9

87.7

88.7

89.8

89.1

89.8

86.1

88.9

87.2

87.7

91.8

90.9

93.6

95.3

93.2

··7



智能科学与技术学报 第 XX 卷 

间内就能取得很好的效果，整体表现良好且稳定。

图5展示了在每类突发事件上的具体识别结果。

表 8展示不同突发事件类型的具体识别效果。

从表8可以看出，在飓风事件中，所有类别的精度

均有 90% 以上，说明飓风事件相对容易被识别。

在火灾事件中，“非人道”类和“受伤或死亡的个

人” 类精度高达 99.7%和 99.6%。“失踪或被发现

的个人”类相对于其他的类别的火灾精确度略低，

是因为该类别的训练数据量很少。在地震事件中，

由于“非人道”类事件数据量占该事件的 25%以

上，该类别的类分类精度最高。在洪水事件中，

“救援和捐赠”类和“基础设施和公用设施损坏”

比起其他类更容易被识别，它们的分类精度有99%

和98%，这可能说明在洪水的影响下基础设施方面

表6 CrisisMMD数据集上任务2的实验结果

Method

基于单模态的方法

DenseNet[33]

BERT[36]

MMBT[21]

基于高级特征融合的方法

CentralNet[22]

GMU[23]

CBP[27]

VisualBERT[24]

PixelBERT[25]

VilT[26]

基于自注意力融合的方法

DMCC[37]

Method

SSE-Cross-BERT-DenseNet[30]

CrisisKAN[32]

ME Cross-attention[38]

GAFNet[39]

Ours

Accuracy（%）

81.6

84.9

82.4

87.8

87.2

87.9

88.1

88.7

87.6

92.2

Accuracy（%）

89.3

91.7

92.0

94.7

99.0

MacroF1（%）

79.1

81.2

81.2

85.3

84.6

86.7

86.7

86.4

85.1

-

MacroF1（%）

88.1

90.3

91.2

92.0

99.2

WeightedF1（%）

81.2

83.3

82.1

86.1

85.7

87.3

88.6

87.1

88.0

92.2

WeightedF1（%）

89.3

91.2

91.3

94.3

99.2

表7 CrisisMMD数据集上任务3的实验结果

Method

基于单模态的方法

DenseNet[33]

BERT[36]

MMBT[21]

基于高级特征融合的方法

CentralNet[22]

GMU[23]

CBP[27]

VisualBERT[24]

PixelBERT[25]

VilT[26]

基于自注意力融合的方法

SSE-Cross-BERT-DenseNet[30]

CrisisKAN[32]

ME Cross-attention[38]

Ours

Accu‐

racy（%）

62.9

68.2

65.3

71.1

70.6

65.8

66.3

65.2

67.6

72.6

73.1

76.5

72.6

MacroF1

（%）

52.3

45.0

52.1

57.4

57.1

60.4

56.7

57.3

58.4

59.7

63.1

63.8

79.2

Weight‐

edF1（%）

66.1

61.1

69.3

68.7

68.2

69.3

62.1

63.7

65.0

70.4

72.2

75.7

72.1

图4　CrisisMMD数据集上各项任务的损失函数变化曲线图

··8
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影响较大，救援和捐赠行为的需求更大。

4.3.2　自建数据集的实验结果分析

表9展示了本文方法在自建数据集上进行任务

1的对比实验结果，实验结果表明，本文提出方法

在各项指标上均取得了最优性能。

在自建数据集上，基于注意力融合的多模态识

别模型整体表现出了高准确率和稳定的性能，三种

基于注意力融合的模型在该数据集上均都达到了

90%以上的准确率。这表明本文的自建数据集提供

了足够的信息和特征以支持模型的有效学习和泛

化。与CrisisKAN相比，本文的模型准确率提高了

约1.7%，达到了99.37%，取得了较好的识别结果。

自建数据集上的训练损失函数的变化曲线图和

事件识别结果如图 6、图 7所示。图 6描述了本文

模型在自建数据集执行任务1的损失函数变化，图

7 描述了本文方法在自建数据集上的事件识别

结果。

根据损失图和结果图可知，损失函数值在 20

轮左右的训练下趋于稳定，并且分类结果证明模型

在较短的训练时间内就能取得很好的效果，整体表

现良好且稳定。

4.4　消融实验

为验证各模块对模型性能的影响，本文在自建

数据集和CrisisMMD数据集上设计了多种消融实

验，验证各模块的有效性。

4.4.1　多支路自注意力增强的影响

为评估多支路自注意力增强模块对模型性能的

影响，本文在与原始DenseNet相同参数配置下进

行对比实验，实验结果如表10所示。

表 10的实验结果表明，与原始的DenseNet相

比，使用了多支路注意增强后的DenseNet精度在

自建数据集上获得了 5.1%的提升；在CrisisMMD

数据集上获得了 3.5%的提升，这说明融合多支路

图5　CrisisMMD数据集任务1-事件识别结果图

表8CrisisMMD不同类型突发事件的信息识别效果

类别

受影响的个人

基础设施和公用设施损坏

受伤或死亡的个人

失踪或被发现的个人

救援和捐赠

车辆损坏

其他相关信息

非人道

事件

飓风

99.6

95.4

92.2

98.2

92.3

90.6

96.4

96.9

火灾

90.9

97.7

99.6

75.0

98.7

95.2

81.8

99.7

地震

92.8

94.3

97.4

87.5

99.4

86.2

98.3

100.0

洪水

95.4

98.0

87.0

96.7

99.0

-

96.2

94.2

表9 自建数据集上任务1的实验结果

Method

SSE-Cross-BERT-DenseNet[30]

CrisisKAN[32]

Ours

Accu‐

racy(%)

94.3

97.6

99.3

Macro 

F1(%)

95.7

97.6

98.3

Weighted 

F1(%)

93.6

96.4

96.9

··9
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注意力的图像特征编码器更能提取图像的复杂全局

特征，有利于跨模态的事件识别。

4.4.2　跨模态注意力协同模块的影响

为评估跨模态注意力协同模块对模型性能的影

响，对交互注意力模块和加权注意力模块在相同配

置下进行消融实验，结果见表11。

表 11的实验结果表明，在联合使用交互注意

力和加权注意力时，模型的性能最佳。与直接连

接、仅使用交互注意力和仅使用加权注意力相比，

在自建数据集上分类精度上分别提高了 7.7%、

49.7%和 3%；在CrisisMMD数据集上分类准确率

分别提高了2.8%、42%和3.4%。。当图像和文本特

征本身具有高度的区分性和信息丰富性，直接连接

就能够充分利用这些特征实现较高准确率的识别。

而仅使用交互注意力模块时，交互注意力机制对图

像-文本间复杂交互的捕捉会强化噪声特征，影响

图6　自建数据集上任务1的损失函数变化曲线图

图7　自建数据集任务1-事件识别结果图

表10 多支路注意力增强对模型性能的影响

图像特征提取模块

原始DenseNet

多支路自注意增强

自建数据集

Accuracy

94.2

99.3

MacroF1

90.6

98.3

Weighted F1

88.1

96.9

CrisisMMD数据集

Accuracy

90.7

94.2

MacroF1

93.8

94.1

Weighted F1

92.8

93.2
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识别准确率。而加权注意力和交互注意力的联合使

用则可以弥补这一缺陷，基于不同模态数据的权重

平衡进行特征融合，从而达到较高的识别准确率。

4.4.3　联合损失对性能的影响

为评估联合损失对模型性能的影响，将对交叉

熵损失和对比损失在相同参数配置下做对比实验，

其结果见表12。

表 12的实验结果表明，联合损失在各项指标

上取得最优值。在自建数据集上相对于仅使用交叉

熵损失，联合损失取得了 7.5%的准确率提升；在

CrisisMMD数据集上相对于仅使用交叉熵损失，联

合损失取得了 3.3%的准确率提升。在多模态数据

不平衡的情况下，本文采用对比损失来最小化相似

样本对的距离，并最大化不相似样本对的距离。交

叉熵损失强调类别之间的区分度，对比损失则强调

相似样本之间的距离。在仅使用对比损失的情况

下，对比损失难以有效区分不同类间的特征差异，

因此分类准确率较低。而交叉熵损失能直接优化分

类边界，在联合使用对比损失和交叉熵损失时，模

型能在最小化类内距离的同时最大化类间距离，从

而达到较高的识别准确率。

5　结论

本文构建了融合注意力协同和对比学习突发事

件识别模型，通过多支路自注意力增强的

DenseNet模型和注入外部知识的Electra模型，缓

解图像模态的语义复杂性和文本模态的有限约束

性。同时，提出了跨模态注意力协同网络增强，增

强图像-文本文模态的相关一致性，减少了无效或

误导信息的传递。此外，设计了跨模态对比学习网

络，解决了不同模态之间特征不平衡的问题。在多

个数据集上进行了大量实验证明了本文算法的有效

性和优越性。在处理大规模数据集时，注意力机制

和监督算法的使用显著依赖计算资源和数据标签。

因此，本文下一步将进一步优化注意力机制，减少

计算资源依赖。同时，考虑采用无监督的学习方

法，使模型适应不同的数据分布和场景，以应对海

量突发事件数据的挑战。

表11 跨模态注意力协同模块对性能的影响

方法

直接连接

仅有交互注意力

仅有加权注意力

交互注意力+加权注意力

自建数据集

Accuracy

91.6

49.6

96.3

99.3

Macro F1

92.6

56.3

93.7

98.3

Weighted F1

89.7

48.4

96.4

96.9

CrisisMMD数据集

Accuracy

91.4

52.2

90.8

94.2

Macro F1

88.2

49.2

91.1

94.1

Weighted F1

84.2

44.6

88.4

93.2

表12 联合损失对性能的影响

损失函数

仅使用对比损失

仅使用交叉熵损失

联合损失

自建数据集

Accuracy

18.7

91.8

99.3

Macro F1

50.1

96.8

98.3

Weighted F1

16.5

95.4

96.9

CrisisMMD数据集

Accuracy

15.2

89.9

94.2

Macro F1

16.9

89.7

94.1

Weighted F1

20.4

86.3

93.2
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