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基于图文交互和深层特征融合的多模态讽刺检测方法
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摘 要：多模态讽刺检测是在多模态场景下识别用户的讽刺言语。现有的多模态讽刺识别方法大多对编码之后的

特征直接融合，并未关注图像和文本的深层特征以及图像和文本之间的交互。针对上述问题，本文提出基于图文

交互和深层特征融合的多模态讽刺检测框架。首先，使用具有长文本能力的对比语言-图像预训练模型（Contras‐

tive Language-Image Pre-training model with Long text capability，Long-CLIP），对图像和文本进行编码，获得图像和

文本的特征表示，进一步引入跨模态注意力机制，建立图像和文本特征之间的交互表示；其次，利用多个卷积神经

网络从不同角度分别获得图像和文本的深层特征表示，并利用 Key_less Attention 机制融合图像和文本的深层特

征；最后，通过多层感知机实现多模态讽刺检测。在公开的数据集 MMSD2.0 上进行实验，实验结果表明所提出的

方法与现有的最先进的基线模型相比，Acc和F1分别提升0.33%和0.15%，表明了图文交互及深层特征可以提升多

模态讽刺检测的性能。
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Abstract: Multimodal sarcasm detection is to recognize users' sarcastic speech in multimodal scenarios. Most of the existing multi‐

modal sarcasm recognition methods directly fuse the features after encoding, and do not pay attention to the deep features of image 

and text as well as the interaction between image and text. To address the above problems, this paper proposes a multimodal sarcasm 

detection framework based on image-text interaction and deep feature fusion. Firstly, using the Contrastive Language-Image Pre-

training model with Longtext capability (Long-CLIP) model, the image and text are encoded to obtain the feature representations of 

the image and text, and further the cross-modal attention mechanism is introduced to establish the interactions between the image 

and text features. Secondly, multiple convolutional neural networks are used to obtain the deep feature representations of the image 

and text from different perspectives, and the Key_less Attention mechanism is utilized to fuse the deep features of image and text 

deep features. Finally, multi-layer perceptron is used to realize multi-modal sarcasm detection. The experimental results show that 

DOI：10.13451/j.sxu.ns.2024170

收稿日期：2024-10-22；接受日期：2024-12-23
基金项目：国家自然科学基金（62376143；62076158；62106130）；山西省高等学校科技创新项目（2021L284）

∗  通信作者：王素格（1964-），女，河北定州人，博士，教授，研究方向为自然语言处理和情感计算。E-mail：wsg@sxu.edu.cn
引文格式：王素格，李鹏帅，李旸 .基于图文交互和深层特征融合的多模态讽刺检测方法［J］.山西大学学报（自然科学

版），2025，48（2）：391-399. DOI：10.13451/j.sxu.ns.2024170.



48（2） 2025山西大学学报（自然科学版）

the proposed method improves Acc and F1 by 0.33% and 0.15% respectively, compared with the existing state-of-the-art baseline 

model, on the publicly available dataset MMSD2.0, which demonstrates that the image-text interaction and deep features can im‐

prove the performance of multimodal sarcasm detection.

Key words: Long-CLIP model; image and text fusion; deep feature representation; attention mechanism

0 引言 

讽刺是言语反讽的一种语言现象，以其固

有的微妙和复杂性，在人类交流中发挥着重要

作用，人们经常利用讽刺传达嘲弄或隐藏的意

图或情感，对讽刺进行检测，将有助于识别用

户隐式的真实情感和意见。随着多媒体技术的

发展，用户经常使用文字 -图像组合来传达他

们的信息，因此，识别多模态场景（如文本和图

像模态）中的讽刺越来越受到研究者的关注。

如表 1 所示，有关描述天气的多模态讽刺图-文

示例，其中 0 表示非讽刺，1 表示讽刺。

对于表 1 中仅通过文本“What a wonderful 
weather！”，可以认为是感叹天气很好，不具有

讽刺的意味。同样的，文本对应的图像是一张

阴雨天的天空照片，仅通过该照片，无法识别

出其中的讽刺情感。但是同时关注图像和文本

信息时，文本描述的“wonderful weather”与图像

中展示的阴雨天形成反差，可以判别其具有讽

刺意味。因此，建立图像和文本之间信息的交

互显得尤为重要。

现有多模态反讽检测的研究者［1-3］使用图

像和文本单独编码，使得模型难以捕捉文本和

图像之间复杂的交互信息，尽管 Qin 等［4］利用

对比语言 -图像预训练（Contrastive Language-

Image Pre-training，CLIP）模型 ［5］对反讽样本进

行编码，并在多模态讽刺检测数据集（Multi-
modal Sarcasm Detection Dataset 2.0，MMSD2.0）
反讽基准上获得了不错的效果，但原始 CLIP 仅

能直接对齐文本和图像，缺乏对于图像和文本

深层特征的利用。随着多模态大模型的兴起，

也有研究者尝试使用多模态大模型进行多模态

讽刺检测，Tang 等［6］通过微调生成式的多模态

大模型的框架，取得了较好的讽刺检测性能，

但是消耗时间和硬件资源较多。

针对上述问题，本文提出一种基于图文交

互和深层特征融合的多模态讽刺检测方法，目

的是在较低消耗的条件下，充分利用图像和文

本包含的信息，提升多模态讽刺检测的性能。

首先，对于图文信息交互模块，引进交叉注意

力机制，旨在通过图像和文本之间信息的交

互，使得模型可以更好地建模图像和文本之间

的相互关系。在此基础上，引入卷积神经网络

（Convolutional Neural Network，CNN），获取单模

态的深层特征表示。然后使用构建的注意力模

块，实现特征的充分融合。最后，使用多层感

知机（Multilayer Perceptron，MLP），得到更高层

次的抽象特征，进一步将文本、图像和融合特

征得分相加，实现多模态讽刺检测。本文提出

的方法在 MMSD2.0 反讽数据集上进行了大量

的实验，实验结果表明，该模型与目前最先进

的方法相比取得了较好的性能。本文的主要贡

献如下：

（1）本文提出了一种基于图文交互和深层

特征融合的多模态讽刺检测方法，引入跨模态

注意力机制，建立图像和文本特征之间的交互

表示，并从不同角度分别构建了图像和文本的

深层特征表示，以充分利用图像和文本的融合

特征以及图像和文本的单模态深层特征，提升

多模态讽刺检测的性能。

（2）本文在 MMSD2.0 数据集上进行了实

验，实验结果表明所提出的模型优于现有基线

表1　有关描述天气的多模态讽刺图-文示例

Table 1　Example of multimodal sarcasm image-text for de‐

scripting weather

模态

图像

文本

多模态

图-文示例

What a wonderful weather!
图像与文本综合

标签

0

0
1
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模型，验证了本文方法的有效性。

1 相关工作 

传统的讽刺检测任务旨在识别用户的情

绪，并从文本中检测是否存在讽刺［7-9］。随着社

交媒体的发展，所产生的多模态数据激增，多

模态讽刺检测逐渐受到人们的关注。多模态讽

刺检测的方法可以大致分为基于不同模态单独

编码的方法、基于多模态 Transformers 的方法和

基于多模态大模型的方法。

基于单模态单独编码的方法：单模态单独编

码的方法侧重于为不同的模态使用不同的编码

器，再融合多模态进行有效表示，以满足模态内部

和模态之间的不一致性。Schifanella 等［10］提出的

方法将编码器提取的视觉和文本特征进行连接，

验证了视觉形态有助于发现社交媒体中的讽刺，

但是他们没有考察这种现象的本质，忽略了图像

和文本之间存在潜在的联系。Cai 等［11］提出了一

种分层融合网络，该方法在不同的融合层融合编

码后的文本、图像以及图像属性，但是在对上述三

种信息编码时仍旧采取独立编码的方式，未能充

分利用图像和文本信息之间的联系。Xu 等［1］通

过构建分解关系网络进一步建模视觉和文本模式

之间的共同性和不一致性，该方法通过表示推文

的图像和文本的共性和差异，隐式地对跨模态对

比信息进行建模。 Pan 等［2］提出了一个基于

Transformer 的双向编码器（Bidirectional Encoder 
Representations from Transformers，BERT）和残差

网络（Residual Network，ResNet）的架构，通过在

模态内和模态间引入注意力机制解决模态内和模

态间的不一致问题。Liang 等［3］利用图像属性与

文本词之间的相似度，提出了生成交叉模态图方

法识别讽刺检测中的重要线索，更好地捕获了不

同模态之间的关系。Tian 等［12］提出动态路由

Transformer 网 络（Dynamic Routing Transformer 
Network，DynRT-Net），该网络通过调整动态路径

来适应多模态样本条件下图像和文本之间的分层

共关注，能够动态捕获跨模态不一致。

基于多模态 Transformers 的方法：多模态

Transformers 可以将文本和图像编码到公共特

征空间，通过该方法能够有效地识别和理解图

像与文本之间的关系。Wang 等［13］为了对齐文

本特征和图像特征，通过设计桥连接层，将图

像特征从 ResNet 空间映射到 BERT 空间，通过

该方法证明编码到公共特征空间确实对于多模

态讽刺检测有帮助。Qin 等［4］提出了一个基于

CLIP 的讽刺检测框架多视角 CLIP（Multi-view 
CLIP），虽然通过 CLIP 编码的文本特征和图像

特征在同一空间中，但该方法未考虑单模态自

身深层特征的作用。Chen 等［14］引入了交互式

CLIP 和记忆增强预测器（ Interactive CLIP and 
Memory-Enhanced Predictor，InterCLIP-MEP）框

架，通过视觉信息和文本信息的交互，实现更

可靠的多模态讽刺检测，但是该方法利用的仍

旧只有浅层的特征。

基于多模态大模型的方法：随着大模型的发

展，Yang 等［15］发布了一个包含多模态讽刺检测

任务的基准，他们对各种大模型进行了基准测

试，如第四代生成式预训练 Transformer 模型

（Generative Pre-trained Transformer 4，GPT-4），

大语言模型 Meta AI（Large Language Model Me‑
ta AI，LLaMA），引导式语言-图像预训练（Boot‑
strapping Language-Image Pre-training，BLIP）模

型等。Tang 等［6］将讽刺检测看成生成任务，尝

试使用大模型微调的方式实现多模态讽刺检

测，该方法虽然取得了先进的性能，但是在微调

大模型的过程中，需要消耗较多的时间和资源。

针对以上工作的不足，本文提出了一种基于

图文交互和深层特征融合的多模态讽刺检测方

法，该方法利用具备长文本能力的对比语言-图

像预训练模型（Contrastive Language-Image Pre-
training model with Long-Text capability，Long-
CLIP），将文本和图像编码到公共的特征空间

中，然后设计一个图像和文本信息之间的交互

表示模块，进一步，设计深层特征表示模块，从

不同的角度获得图像和文本的深层特征表示。

对于得到的图像和文本的深层特征，设计了图

像和文本特征的融合模块，将两者充分融合。

另外，设计多层感知机模块，获得更高层次的抽

象特征，实现多模态场景下的讽刺检测。

2 基于图文交互和深层特征融合的多模态

讽刺检测框架 

对于多模态讽刺检测，本文主要关注图像
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和文本两种模态信息，提出了基于图文交互和

深层特征融合的讽刺检测框架，如图 1 所示。

该框架的核心在于图像和文本之间的信息

交互以及深层特征的获取。框架由以下三部分

组成：图文信息交互融合（2.1 节）、深层特征表

示（2.2 节）、图文特征融合（2.3 节）。

2.1　图文信息交互融合　

图文信息交互融合模块的目的是建立图像

和文本之间的信息交互，使得模型能够更有效

地建模跨模态数据之间的关系。对于图像和文

本信息，本文使用 Long-CLIP 对图像和文本进

行编码，得到图像和文本的浅层特征表示 TS 和

IS，并引入图文交互模块，分阶段建立图像和文

本之间的信息交互。

第一个阶段，将文本特征（TS）作为查询

（Query），而 图 像 特 征（IS）作 为 键（Key）和 值

（Value），通过交叉注意力（Cross_Attention）函

数得到的特征标记为 Attti。

Attti = Cross_Attention(TS，IS，IS )。 （1）
同时，为保留原始图像中包含的全局信息，

将 IS 与 Attti 做残差连接，得到新的图像特征 IS，

如公式（2）所示。

IS = IS + Attti。 （2）
第二个阶段，类似地，将图像特征（IS）作为

查询（Query），文本特征（TS）作为键（Key）和值

（Value），构建 Cross_Attention，得到特征标记为

Attti，如公式（3）所示。

Attti = Cross_Attention( IS，TS，TS )。 （3）
类似公式（2），为保留原始文本特征中包含

的信息，将 TS 与 Attti 做残差连接，得到新的文

本特征 TS，如公式（4）所示。

TS = TS + Attti。 （4）
2.2　深层特征表示　

经过 Long-CLIP 编码之后的特征，虽然已

经具有了丰富的语义信息，但是，编码后的特

征向量的表达能力还需要进一步增强。现有的

图1　基于图文交互和深层特征融合的多模态讽刺检测框架

Fig. 1　The multimodal sarcasm detection framework based on image-text interaction and deep feature fusion
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模型大多未考虑对于编码之后的特征再进行处

理，以实现更深层次的特征表示。因此本文通

过使用多个不同的卷积神经网络（CNN），进一

步改变编码之后特征的分布和组合方式，从多

个不同角度对图像和文本的深层特征建模，使

模型能够从不同角度获取图像和文本的深层特

征，提升模型对讽刺检测的深刻理解。具体

地，对于文本和图像特征分别经过卷积核为 1、
3 和 5 的卷积神经网络，得到不同视角下文本和

图像的特征输出。如公式（5）、公式（6）所示。

Tdi = Text_CNN i (TS ) （5）
Idi = Im age_CNN i ( IS ) （6）

其中 Tdi 和 Idi 分别表示使用第 i 个卷积核得到的

文本和图像的深层特征表示，i∈｛1，2，3｝。为

保证输出特征具有相同的维度，本文对输入特

征进行了填充。

进一步，经过 CNN 得到的多个图像和文本

特征，将它们全部执行拼接操作，得到具有深

层特征的文本和图像表示。具体实现见公式

（7）和（8），TD 和 ID 分别表示图像和文本的深层

特征表示。

TD =[ Td1∶Td2∶Td3 ]， （7）
ID =[ Id1∶Id2∶Id3 ]。 （8）

2.3　图文特征融合　

文本和图像模态的特征融合是多模态讽刺

检测的关键技术。传统的特征融合方法是将图

像和文本直接拼接，其跨模态特征融合效果不

理想。为使得融合充分，将图像和文本的深层

特征再拼接之后再使用注意力模块。首先将得

到的图像和文本深层特征连接，随后，将初步

连接的特征 Fp 传入注意力机制中，得到输出 F。

由于 Key_less_attention 是由 Long 等［16］提出的，

它已经在融合多模态特征表示上被证实其有效

性，在本文中，通过使用一个 Key_less_attention，
将图像和文本深层特征充分融合。具体过程如

公式（9）—公式（11）所示。

Fp =[ TD∶ID ]， （9）
pt，pv = soft max (W (TD，ID )+ b )， （10）

F = ptTD + pv ID， （11）
其中 TD、ID 和 F 分别为深层特征的文本表示、图

像表示以及融合表示。

为了使三种特征实现更加有效地表示，本

文设计特征转换模块，该模块基于多层感知机

实现。MLP 是由多个线性层组成，在每个线性

层 之 后 ，添 加 线 性 整 流 函 数（Rectified Linear 
Unit，ReLU）函数，其目的是确保网络具有足够

的非线性能力捕捉输入数据中的复杂特征，并

且在训练过程中有效地传播梯度。对于文本的

特征转换的计算过程如公式（12）和（13）所示，

类似地，可以得到图像表示 ID 和融合表示 F。

YTD
= WTD

XTD
+ b， （12）

Re LU = max ( 0，YTD
)， （13）

其中 XTD
表示经过 MLP 之前的文本表示 TD，

YTD
是经过 MLP 之后的文本特征。

最终，利用多层感知机获得具有更高层次

的抽象特征，经过得分函数得到最终的得分，

用于讽刺检测。

2.4　损失函数　

由于多模态讽刺检测是一个分类任务，在

训练过程中采用交叉熵损失。在整个训练过程

中对文本特征（TD）、图像特征（ID）和融合之后

的特征（F）分别使用交叉熵损失，并对三者相

加进行联合优化，计算过程如公式（14）所示。

L = ∑
i ∈{ YTD

，YID
，YF }

( yi log ( ŷi )+(1 - yi ) log (1 -( ŷi ) ) )，

（14）
其中 yi 表示真实标签，ŷi 表示经过得分函数后，

最终的预测概率。

3 实验结果与分析 

3.1　数据集　

本文使用 Qin 等［4］提供的 MMSD2.0 基准数

据集，该数据集是在 Cai 等［11］提出的数据集

MMSD 基础上，建立的改进版本，具体地，是在

MMSD 数据集上进一步删除虚假线索，纠正错

误标记样本建立的。该数据集包含 24 635 条来

自 Twitter 的英文数据，其中训练集数据 19 816
条，验证集数据 2 410 条，测试集数据 2 409 条。

为直观了解数据集中数据的分布情况，在表 2
中给出了相关的统计信息。

3.2　评价指标与实验设置　

本文参照 Qin 等［4］的评价指标，采取 Acc、
P、R、F1 作为评价指标，其中 Acc 指 Accuracy 即

准确率，P（Precision）是精确率，R（Recall）是召
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回 率 ，F1（F1 Score）是 F1 分 数 。 本 文 采 用

Long-CLIP-L 作为编码器，对输入的文本和图

像进行编码，使用 AdamW 作为优化器来优化模

型中的参数，模型的学习率设置为 5×10-4，整

个训练过程持续 30 轮，整个模型在单个英伟达

NVIDIA 4090 GPU 上 进 行 训 练 ，并 在 单 个

NVIDIA 4090 GPU 上进行测试。

3.3　基线模型　

根据之前的工作，本文将提出的方法与

MMSD2.0 上的讽刺检测的单模态方法和多模

态方法进行比较，下面是选取的基线模型。

（1）纯文本的方法

文本卷积神经网络（Text Convolutional Neu‑
ral Network，TextCNN）：该方法是一种基于卷

积神经网络的文本分类网络［17］。

双 向 长 短 期 记 忆 网 络（Bidirectional Long 
Short-term Memory，BiLSTM）：该 方 法 是 一 种

用于文本分类的双向长短期记忆网络［18］。

自 匹 配 讽 刺 检 测 模 型（Self-matching Sar‑
casm Detection model，SMSD）：该方法是一种用

于讽刺检测的低秩双线性池自匹配网络［19］。

稳健优化的 BERT 预训练方法（ Robustly 
Optimized BERT Pretraining Approach，RoBER‑
Ta）：该方法是一个鲁棒优化的 BERT 预训练

语言模型［20］。

聊 天 生 成 语 言 模 型（Chat Generative Lan‑
guage Model，ChatGLM）：该方法是基于通用语

言模型框架的开放式大语言模型，具有 62 亿个

参数［21］。

LLaMA2-7B：该方法是一个具有 70 亿个参

数的预训练的基础的大语言模型［22］。

（2）纯图像方法

ResNet：该方法利用池化层产生的图像嵌

入来检测讽刺［23］。

视觉转换器（Vision Transformer，ViT）：该

方法是一种预训练的视觉 Transformer 模型［24］。

（3）多模态方法

层 次 融 合 模 型（Hierarchical Fusion Model，
HFM）：该 方 法 是 一 个 多 模 态 融 合 的 分 层

网络［11］。

注意力增强的 BERT（Attention-Augmented 
BERT，Att-BERT）：该方法采用自注意和共注

意 机 制 对 模 内 不 协 调 和 模 间 不 协 调 进 行

建模［2］。

跨 模 态 图 卷 积 网 络（Cross-modal Graph 
Convolutional Network，CMGCN）：该 方 法 是 一

种细粒度的跨模态图架构来捕获讽刺线索［3］。

分层一致性建模与知识增强（Hierarchical 
Congruity Modeling with Knowledge Enhance‑
ment，HKE）：该方法使用基于分层图的框架，

并结合图像标题等外部知识进行多模态讽刺

检测［25］。

DynRT-Net：该方法是一种动态路由 Trans‑
former 网 络 ，用 来 从 图 像 和 文 本 中 捕 获 讽 刺

线索［12］。

Multi-view CLIP：该方法利用基于 CLIP 的

框架，从图像、文本和图像-文本交互三个视角

进行多模态讽刺检测［4］。

基于多模态大模型的方法（Based on Multi‑
modal Large Models，MLLM-Based）：该方法是

一个基于大语言模型的生成式多模态讽刺模

型［6］，通过微调的方式来适配多模态讽刺检测

任务。

3.4　比较实验结果分析　

本文将所提出的模型与基线模型在多模态

讽刺数据集 MMSD2.0 上进行对比实验，其结果

如表 3 所示。其中，最好的结果用粗体突出显

示，“*”表示使用 BLIP 获得图像的标题，将得

到的图像标题作为视觉信息输入给大模型。

由表 3 可以发现：

（1）与现有的基线模型相比，本文提出的基

于图文交互和深层特征融合的讽刺检测方法，

表2　MMSD2.0数据分布情况

Table 2　The data distribution for MMSD2.0

Datasets

MMSD2.0

Split
Train
Valid
Test

Positive
9 576
1 042
1 037

Negative
10 240

1 368
1 372

Total
19 816
2 410
2 409

MaxLen
66
55
52

MinLen
1
4
4

AvgLen
13.42
13.64
13.52
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在 Acc 和 F1 值中取得了领先的性能，相较于目

前最好的性能有 0.33% 和 0.15% 的提升。这表

明，本文所建立的图文信息交互模块以及将深

层特征应用于图 -文多模态讽刺检测中是有

效的。

（2）使用 BLIP 获得图像标题，并将图像标

题作为视觉信息输入给大模型，在纯文本方法

中，取得了最好的成绩，这也说明了同时关注

文本信息和视觉信息能够更好地捕捉到讽刺信

息，也证实了建立不同模态之间信息交互的必

要性。

（3）本文提出的模型相较于仅使用文本的

方法和仅使用图像的方法，在准确率（Acc）、精

确率（P）、召回率（R）以及 F1 分数（F1）均有较

大提升，因此认为通过本文设计的框架能够建

立不同模态之间的信息交互，模型能够更有效

地理解跨模态数据之间的关系。

（4）本文提出的模型相较于目前最先进的

多模态方法（MLLM-Based）在准确率（Acc）、召

回率（R）以及 F1 分数（F1）均有一定幅度的提

升。因此本文认为在多模态任务中，通过建立

图像和文本之间的信息交互，同时利用图像和

文本的深层特征，能够更好地建模图像和文本

模态之间的信息交互，捕获多模态讽刺信息，

提升多模态讽刺检测的性能。

3.5　消融实验　

为了探究不同模块的有用性，本文设置了

消融实验，分别探究了图文信息交互部分、深

层特征表示部分及图文特征融合部分的有效

性，设计了在原有的模型上去掉三个模块的方

法。-Cross-attention：表示去除图文交互部分；

-CNN：表示去除深层特征表示部分；-Fuse”表
示去掉图文特征融合部分；

四种方法的比较实验结果如表 4 所示。

通过表 4 可以发现：

（1）-Cross-attention，与本文方法相比模型

效果有较大的下降，原因可能是由于未能充分

建模图像和文本之间的信息交互，缺少图像和

文本信息的相互补充，使得模型未能充分捕捉

文本和图像之间的关联，进而影响最终性能。

（2）-CNN，与本文方法相比模型效果也有

一定的下降，原因可能在于模型不能从多个角

度表示图像和文本深层特征，仅利用了较为浅

层的特征，导致模型效果下降。

（3）-Fuse，与本文方法相比整体效果下降

最少，原因可能是由于在经过图文信息交互部

分后，模型已经得到图像和文本之间的交互信

息，当去除 Fuse 这部分时，对模型的影响相较

于其他模块较小。

4 结论 

本文提出了一个基于图文交互和深层特征

融合的讽刺检测框架，通过借助交叉注意力机

制建立图文交互模块，将图像和文本信息得到

充分的交互，然后利用卷积神经网络从不同的

角度得到图像和文本的深层特征的表示，同时

设计图像和文本的信息融合模块，将图像和文

表3　本文提出的方法与基线方法的比较实验结果

Table 3　The comparison of experimental results between the 

proposed method and the baseline method

数据

模态

文本

图像

多模态

方法

TextCNN
BiLSTM
SMSD

RoBERTa
ChatGLM2-6B
ChatGLM2-6B*

LLaMA2-7B
LLaMA2-7B*

ResNet
ViT

HFM
Att-BERT
CMGCN

HKE
DynRT-Net

Multi-view CLIP
MLLM-Based

Ours

Acc/%

71.61
72.48
73.56
79.66
78.41
80.08
82.52
84.68

65.50
72.02
70.57
80.03
79.83
76.50
71.40
85.64
86.43
86.76

P/%

64.62
68.02
68.45
76.74
78.15
80.52
82.15
84.40

61.17
65.26
64.84
76.28
75.82
73.48
71.80
80.33
87.00

86.52

R/%

75.22
68.08
71.55
75.70
78.65
81.04
82.46
84.94

54.39
74.83
69.05
77.82
78.01
71.07
72.17
88.24

86.30
86.46

F1/%

69.52
68.05
69.97
76.21
78.23
80.04
82.27
84.53

57.58
69.72
66.88
77.04
76.90
72.25
71.34
84.10
86.34
86.49

表4　消融实验结果

Table 4　The experimental results of the ablation

Model
Our

-Cross-attention
-CNN
-Fuse

Acc/%

86.76
80.87
85.97
86.05

P/%

86.52
80.55
85.64
85.81

R/%

86.46
81.03
85.85
86.43

F1/%

86.49
80.67
85.73
85.93
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本特征充分地融合，得到多模态的特征。最后

从图像、文本和多模态三种特征入手，分别得

到它们更高层次的特征表示，最终得到讽刺检

测的结果。实验结果表明，本文提出的讽刺检

测框架在部分指标上，达到了最先进的性能。

在未来研究中，可以考虑针对讽刺文本所具有

的语义特征进行建模，并进一步尝试捕获图像

中局部的细节特征进行建模。此外，如何在低

时间和资源消耗的情况下使用图像多模态大模

型助力于多模态讽刺检测也是一个值得思考的

问题。
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