
BIG DATA RESEARCH   大数据80

基于多模态融合提升的 
文本分类方法

摘要
尽管基于多模态的文本分类技术在应用到具体场景中具有潜力，但仍存在局限性。现有多模态融合模型要

求输入数据模态对齐，因此大量不完整的多模态数据被直接浪费，从而限制了推理时可用数据的规模和灵

活性。为了解决这个问题，提出了一种基于多模态融合提升的文本分类模型和不充分多模态资源训练方法。

与传统方法相比，提出的模型在标准数据集上的性能平均提高了约4.25%。此外，在除文本输入模态外的其

他模态缺失率为50%的情况下，不充分多模态资源训练方法的性能比传统多路由策略提高了约4%。这表明

所提出的模型和训练方法具有明显的优势和有效性。
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Abstract
Although multimodal text classification techniques have potential when applied to specific scenarios, there are still 

some limitations. Existing multimodal fusion models require modal alignment in the input data, resulting in a large 

amount of incomplete multimodal data being directly discarded, thus limiting the scale and flexibility of available 

data for inference. To address this problem, we proposed a text classification model based on multimodal fusion 

enhancement and an insufficient multimodal resource training method. Compared with traditional methods, our model 

had shown an improved performance of an average of 4.25% on a standard dataset. Furthermore, when the missing rate 

of other modalities except for text input was 50%, using the insufficient multimodal resource training method improved 
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the performance by about 4% compared with traditional multi-route strategies. The experimental results demonstrate the 

effectiveness of the proposed model and training method.

Key words
text classification, cross attention, multimodal fusion, insufficient multimodal resource training method

0  引言

随 着网络 技 术 的发 展，信息 呈 现 形

式 逐渐向多模态 化发 展。文 本作为人 类

信息表达的主要载体，具有直接鲜明、容

易理解、信息密度大等优点。但随着其他

模态 信息（如音轨、视觉信息）的不断增

多，特 别是在“短 文 本+图片 ”或“短 文

本+小 视频”类媒 体的高度发展中，图片

和音视频中往往会隐含一些文本中没有的

信息。因此，需要通过多模态技术捕捉图

片和音视频中蕴含的信息，补充于文本研 

究中。

近 年来，基 于 多模 态 的 任 务 研 究 越

来 越 热门，其中多模态融合 是 重要的 技

术 之一。多模 态融 合应用的场 景 十分广

泛，包括人类 行为检测、人机交互、智能

手 机 持 续 认证、情感 识 别、健 康 检 测 和

多模态词向量 等。这 些具 体 场 景或 多或

少是 分类 任务或 其变 形，其主要 流 程为

对收集到的多模态 数 据进行 编码融合，

并 分 配 到 预 设 类 别 中。在 多 模 态 技 术

早 期 研 究 中，由 于 缺 少 标 准 合 适 的 数

据 集 、方 法 集 和 基 线 ，如 何 统 计 分 析

互 相 联 系 的 不 同 模 态 源 信 息 成 为 研 究

重 点。2 016 年Z ad eh  A等 [ 1]和 2 017年

Poria S等[2]做了一些多模态数据集准备

研 究 工作，为本 文使 用的 数 据集 打 下了 

基础。

模态融合[3]是一个重要且具有挑战性

的任务。对于多模态表征，主要考虑在不

同模态内各自的时空特征。基于卷积神经

网络[4]（convolutional neural network，

CN N）、循环 神 经 网 络 [ 5 ]（re c u r re nt 

neural network，RNN）和深度神经网络[6] 

（deep neural network，DNN）的方法

是具有代表性的3种抽取单模态特征的方

法。多模态融合应用于分类任务主要按照

融合所处的阶段进行分类，主要包括输入

层融合（early fusion），即特征融合；输出

层融合（decision fusion），即决策融合；

中间层融合（immediate fusion），即隐层

融合，如图1所示。输入层数据融合方法一

般指对采集数据的原始信息进行预处理和

简单的特征抽取后，直接将特征各个模态

的特征向量组合在一起；输出层融合是指

对从分布与各自模态训练的多个分类器作

出的决策进行聚合，输出层融合会将来自

各个分类器的决策以多种不同现存的策略

来进行组合；中间层融合是指将不同的模

态数据先转化为高维特征表达，与模型的

中间层进行融合。

在现在的多模态研究中，使用的多模

态资源大多拥有对齐输入的特点，多数做

法是将规范的多模态输入注入一个拥有特

征子网络的规则网络；而现实场景中，多模

态信息存在不对称性。例如科普文章，多

数信息来自于文本，配图经常存在缺失或

者与文章本身相关性很差的问题。构建的

多模态规则网络与现实场景不完全相符，

输入数据要经过预处理与规范化后才能输

入网络之中，这样的策略导致判断出现了

不一致性，即最后的分类不是通过同一模

型产生的，不能很好地解决信息存在不对
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称性的问题。

为了解决以上问题，本文提出了基于

多模态融合提升的文本分类模型，旨在通

过捕捉多模态信息的不对称性，并利用不

充分多模态资源的训练方法，提高模型在

真实场景中的适应性和泛用性。经实验证

明，本文提出的方法能够显著提高模型在

多模态数据集上的表现，为多模态技术的

应用提供了有效的思路和方法。

1  特征提取

1.1  文本特征提取

在文本特征提取方面，本文采用预训

练语言模型对文本语义进行建模，以更好

地提取文本的语义特征。针对预训练模型

的选择，本文实验了多组模型，包括Bert-

base[7]、百度的ERNIE[8]、Bert-wwm[9]和

RoBERTa-wwm[10]。其中，ERNIE使用

Transformer的Encoder部分，其结构与

Bert相同，但采用了不同的预训练技巧。

在Bert中，预训练的 掩码语言模型任务

（mask language model，MLM）掩盖的

是词片（wordpiece），是通过BPE编码方

法[11]获得的进一步的小的单位；而ERNIE

是对知识级别进行掩盖，包含实体级别和

短语级别的掩盖。图2展示了ERNIE模型

不同级别的掩码策略。

B er t-w w m [ 9 ]采用全 词掩 码，是谷

歌 发布的BERT的升级 版 本，主要改 进

图 1　3 种不同时期多模态融合示意图 [3]

图 2　ERNIE 模型不同级别的掩码策略 [8]
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了预训练阶段的训练 样 本生 成 策略。区

别在于，原 有基于 词片的分 词方 式会 把

一 个 完 整 的 词 切 分 成 若 干 个 子 词，在

生 成训练样 本时，这 些被分 开的子词会

随 机 被 掩 码。在 全 词掩 码中，如果一 个

完 整的词的部 分 词片子词被 掩码，则同

属该词的其 他部 分 也会被 掩码，即全 词 

掩码。

RoBERTa-wwm[10]除了使用全词掩

码，还采用了动态掩码技巧。在MLM任务

中，每个训练周期的掩码策略动态变化，以

期模型学到更加全面的信息，提高模型的

表现效果。

1.2  图像特征提取

在图 像 特 征 提 取 部 分，本 文 选 用了

ResNet152[12]进行特征提取。深度神经网

络由于参数量庞大，很难训练至收敛，但

残差神经网络可以有效地解决这个问题。

通常来说，神经网络越深，就越具备学习

复杂模型的能力，但随之梯度消失或梯度

爆炸问题也会越来越明显，这会导致训练

的精确度停滞或急剧下降。残差神经网络

则通过添加短连接来解决这个问题，具体

结构如图3所示。

此外，ResNet也 经 过了大 量图像数

据集的预训练，这使它能够熟练地在各种

任务中提取对应图片的特征。预训练这种

迁移学习的思想本身始于计算机 视觉领

域，之后被借鉴到自然语言处理领域，进

而发展出了后来的ELMo[13]、GPT[14]以及 

Bert[7]等。

2  多模态联合建模方法

2.1  模态间交叉注意力

参 考文 献 [ 15 ] 提 出了注 意力 机 制，

该 机 制 被 应 用 于 Tr a n s f o r m e r 中，使

其 成 为 自 然 语 言 处 理 领 域 里 重 要 的

编 码 器 之 一 。注 意 力 机 制 的 核 心 在 于

特 征 的 交 互 。对 于 一 个 序 列 ，分 别 用

表示这个序列embeddings的3个维度：

询问者的查询向量（query）；代表自己应

对来访的钥匙向量（key）；代表自己的价

值向量（value）。在使用注意力机制时，

首先 每 个 词去 查 询所有词的钥匙，得 到

每 个 词与其他 所有词的关 系，然后再 将

这个关系作为权重，将这个词用其他所有

词的 注 意力来 表 示，具 体的过 程可以用 

式（1）表示：
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其中， dim_k 为3组维度向量对的单独维

度，第二个计算式中的除法用来控制 attn ij

的取值范围，以免在softmax时带来过大

的负担，从而使差异化更加显著。

本 文的多模态融合提升模 型借鉴了

这种思 想，提 出了模 态间交 叉注 意力 机

制。当多模态特征被抽取完毕后，可以将

得 到的 核心 特 征分为两类：一类 是 经 过

Transformer编码获得的文本特征向量，

图 3　残差神经网络的一个块 [13]
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另一类是其他模态特征向量。

首先通过两个不同的全连接层将其他

模态特征转换为相同维度的特征空间，然

后将文本特征和其他模态特征分别作为查

询模态和值模态。通过将值模态特征投影

为两组key、value向量，然后将查询模态

特征都通过全连接层映射为一个query向

量，称之为模态query向量，通过对query、

key、value向量进行同样的操作，可以实

现模态间交叉注意力。如果选用其他模态

作为查询模态，则可以将文本特征表示的

其他模态特征进行拼接作为最终的交互

特征。如果选用文本模态作为查询模态，

则可以使用[CLS]对应的表征向量作为最

终的交互特征。通过这种方法，可以集中

图片特征和手工特征与文本特征之间的交

互，并提取特征以供最后的决策。具体过

程如图4所示。

这样的做法可以集中图片特征以及手

工特征与文本特征之间的交互，并提取特

征以供最后的决策，本文对使用其他模态

作为查询模态时，实验结果中图片和手工

特征与文字之间的注意力做了可视化处

理，以此更加充分说明模态间交叉注意力

的有效性。

图5描述了文本序列和一张图片的模

态间交叉注意力热力值分布。当使用图片

作为query时，这条微博中的“我”“图”和

“已经”等词被高亮了出来，这些词具有

强烈的主观性特征，在谣言检测领域，这

类特征能够为判断这条微博是否为谣言带

来较多的信息，这说明模型着重于对比图

片和文本的语义信息，并提取出了相应的

特征。

图6描述了文本序列和手工特征交叉

注意力热力值分布。当使用手工特征作为图 4　模态间交叉注意力

图 5　图片文本交叉注意力可视化热力图
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query时，注意力的权重较为接近，此时

“图”和“net”两个词被高亮出来，结合右

图手工特征中的负面情感分数，文本中的

主观色彩和随意性被模型提取出来，为推

理谣言提供信息。

2.2  基于多模态融合提升的文本分类
模型

（1）模态交互编码器

本文 采用Transformer块的设计思

想来构建 模态交 互编码器。在实现 模态

间交叉注意力之后，引入了残差和层归一

化结构，分别应用于模态间交叉注意力和

前向全 连 接层之 后。层归一化是一种归

一化方法，主要用于解决内部协变量平移

（internal covariate shift，ICS）[16]问题。

本文设计的模态交互编码器如图7所示。

（2）多模态特征层融合

特征层的多模态融合提升模型如图8

所示。首先，对文本使用预训练模型进行

编码，获得最后一层所有词的深度表征；

图片经过ResNet152进行编码，得到原始

结构的1 000维特征向量；手工特征包括点

赞数、评论数、转发数、文章发表时间的规

范化表示、发布源等，有任意一项特征的

缺失即视为手工特征缺失。由于手工特征

比较短且易于提取，因此直接从数据源中

提取原始数据，并采用特征工程方法将原

始数据转换为特征矢量。接下来，网络分

为两个分支：一条是直接的文本通路，作

为主干路；另一条是多模态融合支路，为主

干路的文本分类提供额外信息。

对于主干路，先对文本特征使用传统

随机舍弃来 提 供更 高的鲁棒 性，然后 经

图 6　手工特征文本交叉注意力可视化热力图
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过一层隐 层，最 后 得出主干路的决 策信

息。对于支路，由于使用的图片特征和手

工特征的维数与注意力维度不一致，首先

使用两个全连接层将其映 射为注意力维

度（实验中使用的是64维），然后使用前

文所说的模态间交互注意力机制，得到图

片 和手工特征分别与文 本交互得到的特

征，采取同样的先dropout后加全连接层

的策略，给出多模态融合的最后支路提升 

决策。

（3）主干路决策层融合

由于采用主干路作为文本分类、支路

作为多模态融合分类的结构，在最后主干

路和支路汇合的时候，需要对两者的决策

进行融合。将主干路的决策值使用按位加

法来做出决策。这样的决策构造有助于直

观解释，能够更好地理解文本决策的决定

性作用，此外，可以使对多模态融合决策实

施一定的惩罚和衰减（根据信号位）更加

简单易行。

3  不充分多模态资源训练方法

不充分多模态资源训练方法可以有效

地解决传统场景下的资源不平衡的问题。

该方法的主要思想是：一方面，通过构造

默认输入来代替缺失的模态输入，使模型

在遇到模态缺失的情况下仍能正常训练以

及推理；另一方面，对模型结构进行适应

性改动，使模型能够以直接或者间接的方

式获得缺失的模态信息。

笔者使用随机掩码算法来构造不充分

多模态资源数据集。具体而言：0表示完整

的数据，1表示缺失图片模态，2表示缺失手

工特征模态，3表示仅包含文本模态。在训

练和推理过程中，根据标志位对输入的资

源进行掩码。由于不充分状态仅由标志位决

定，无须对数据集进行更多的预处理。

对于默认输入，使用全0的张量作为默

认输入。笔者设计了以下几种适应性结构

来使模型能够适应模态不充分的训练和推

理场景。

（1）标志位全连接

在获得多模态 提升支 路的决 策向量

后，将标志位f lag向量和支路决策向量拼

接，通过全连接层再次做出支路决策，这

时提升支路的决策受到了标志位的间接影

响，具体的过程如式（2）和式（3）所示：

		  [ ]2 1;=h h flag 	 （2）

	         	 （3）

其中，h1是原本的提升支路决策，FC代表

全连接层，EeLU[17]是激活函数。

图 8　基于多模态融合提升的文本分类模型
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（2）自学习标志位隐层掩码

对于模态间交互特征的隐层使用直接

的掩码，掩码来源于标志位决定的嵌入向

量。这种改动是半直接的，由于它以掩码的

方式作用于隐层计算，使用按位乘法而不

是像标志位全连接一样的加法，表达能力

更强大。由于掩码仅作用于支路而不是主

干路，且作用于隐层而非最终 决策，因此

具有更好的泛化性。这样的掩码仅作用于

提升支路，对主干路不加干预，与本文支

路仅作提升作用的想法一致。

具体的过程可以用式（4）、式（5）以及

图9表示。其中embedding为隐层标志位掩

码嵌入层，w为掩码向量，h为隐层特征。

	 ( )embedding=w flag 	 （4）

	        = ⊗h w h 	 （5）

（3）自学习标志的双路决策融合

笔者对双 路融合的决 策 进行加权融

合，权重由模型学习，且权重跟数据的标

志位直接相关。为了获得每条路的权重，

将设 置单 独的嵌 入 层，具 体的权 重向量

由标志位查找获得，并且两个嵌入层的参

数为可学习的。提升支路和主干路的权重

计算分别如式（6）、式（7）所示，决策如 

式（8）所示。

	 ( )1 1embedding=w flag 	 （6）

	
2 2embedding ( )=w flag 	 （7）

	 3 1 1 2 2= ⊗ + ⊗d w d w d 	 （8）

其中，embedding
1
和embedding

2
分别为

提升支路和主干路的权重嵌入层，不同标

志位会查找获得不同的融合权重，w
1
和w

2

分别表示提升支路和主干路的权重，d
1
和

d
2
分别为提升支路和主干路的决策，d

3
为

最终决策。使用按位乘法处理这些决策，

然后将它们相加。自学习标志的双路融合

通过标志位来影响最终决策。这种方法的

优点是比较直接，但由于它会对每条路的

最终决策产生影响，而最终决策的维度较

低，因此表达能力会受到限制。

4  实验分析

4.1  数据集及评价指标

本文选用了两个谣言检测数据集，这

是典型的二分类问题。所选数据集分别为

来自Cao J、Qi P[18-19]的中文微博数据集和

来自MediaEval2015[20]的英文推特数据

集。这两个谣言数据集拥有多模态数据资

源，能更好地反映实际社会需要。数据集

的具体相关信息见表1。

本文没有对Weibo数据集进行进一步

的预处理，而对于Twitter数据集，则将多

种多样的短URL替换为标识符[URL]，将

数字统一处理为[NUM]，并过滤了非正常

数字、字母和标点符号等其他表情符号。

本文使用准确率（accuracy）和宏F1

图 9　自学习标志位隐层掩码
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表 1　文本分类多模态融合提升方法数据集

数据集 训练集条目/条 测试集条目/条 平均长度

Weibo 7 481 1 917 110.8

Twitter 9 307 1 387 79.3
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（macro-F1）分数作为算法的评估指标，

使用预测log it s与真实 值的交叉熵作为

整个多模态融合提升文本分类模型的损失

函数，如式（9）：

      
1

1( , ) ( ) ln ( )
K

i i
i

H p q p x q x
N =

= − ∑ 	 （9）

其中，N为每个批次的数据量大小，K为类

别数。p(xi)是真实值的分布，实际上只有一

个类别的p(xi)为1，而q(xi)为预测的概率分

布。神经网络的输出是一个类别数维度的

向量，经过softmax之后可以变成对类别

分布的概率的预测。由于真实分布只有一

个值为1，当预测概率与真实标签越接近

时，损失函数的值将趋近于更小。

4.2  实验结果及分析

（1）基于多模态融合提升的文本分类

模型

笔 者 使 用 多 种 不 同 的 模 型 方 法 在

Weibo以及Twitter数据集上进行测试，

其结果见表2和表3。其中，Textual使用

BOW特征并通过逻辑回归模型来建模；

Visual使用在预训练好的VGG图像分类

模型上前向传播得到的4 096维特征，使

用多张图片的均值向量方 法，并在 逻辑

回归模型上进行建模；Early Fusion是将 

3种模态分支的特征拼接后，在逻辑回归模

型上进行建模，从而训练一个恶意信息识

别的分类器；Late Fusion为本文使用上述 

3种模型的结果进行的晚期融合，使用概率

融合（blending）和模型堆叠（stacking）

两种经典的集成方法。此外，也参考了现

在的一些较为先 进的多模态 方 法，包 括

att-RNN[19]、VQA[21]、Neural Talk[22]、

EANN[23]、MSRD[24]以及DCNN[25]。

MBN-ot（multimodal boost net-

othermodal-textmodal）指的是使用其他

模态作为查询模态、文本模态作为值模态，

并使用模态间交叉注意力的多模态融合文

本分类提升模型。最后，使用其他模态特征

表 2　Weibo 数据集上结果比较

方法 准确率
真实内容 谣言内容

精确率 召回率 宏F1 精确率 召回率 宏F1

Textual 0.592 0.605 0.531 0.566 0.581 0.653 0.615

Visual 0.608 0.61 0.605 0.607 0.607 0.611 0.609

Socal Content 0.65 0.672 0.591 0.629 0.634 0.71 0.67

Early Fusion 0.603 0.612 0.567 0.589 0.595 0.639 0.616

Late Fushion 0.669 0.693 0.611 0.649 0.651 0.728 0.687

VQA[21] 0.736 0.797 0.634 0.706 0.695 0.838 0.76

NeuralTalk[22] 0.726 0.794 0.613 0.692 0.684 0.84 0.754

att-RNN[19] 0.772 0.854 0.656 0.742 0.72 0.889 0.795

EANN[23] 0.782 0.827 0.697 0.756 0.752 0.863 0.804

MSRD[24] 0.794 0.854 0.716 0.779 - - -

DCNN[25] 0.803 0.799 0.801 0.809 - - -

MBN-ot 0.803 0.894 0.666 0.763 0.753 0.928 0.832

MBN-to 0.823 0.887 0.721 0.795 0.783 0.916 0.844
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向量的拼接来作为模态交叉的表征。

MBN-to（multimodal boost net-

textmodal-othermodal）指的是使用文本

模态作为查询模态、其他模态作为值模态，

并使用模态间交叉注意力的多模态融合文

本分类提升模型。最后，使用[CLS]位置的

文本特征向量作为模态交叉的表征。

实 验 结果 表明，M BN-to 模 型的 效

果 最佳，对比性能 最优的基线 提升 平均

4.25%。为了进一步提升效果，笔者使用

不同的预训练模型，包括ERNIE、Bert-

wwm和RoberTa-wwm模型，具体结果见

表4，表明不同预训练模型都取得了较好的

效果。

其次，笔者还基于不同的对抗扰动策

略进行了实验，其中FGM指的是 使用了

FGM对抗扰动策略[26]，PGD指的是使用了

PGD对抗扰动策略[27]，具体数据见表5。结

果表明，使用对抗扰动可以使模型效果得

到进一步的提升，使用了FGM对抗策略的

模型取得了最佳效果。

（2）不充分多模态资源训练方法

本文使用两种不充分多模态资源的分

类方法进行了实验，并对多模态融合文本

分类提升方法及各种改进进行了测试，验

证了不充分训练方法相对于多路由方法的

表 3　Twitter 数据集上结果比较

方法 准确率
真实内容 谣言内容

精确率 召回率 宏F1 准确率 召回率 宏F1

Textual 0.532 0.598 0.541 0.568 0.462 0.52 0.489

Visual 0.596 0.695 0.518 0.593 0.524 0.7 0.599

Socal Content 0.509 0.566 0.589 0.577 0.426 0.403 0.414

Early Fusion 0.619 0.727 0.528 0.612 0.542 0.738 0.625

Late Fushion 0.594 0.661 0.589 0.623 0.526 0.602 0.561

VQA[21] 0.631 0.765 0.509 0.611 0.55 0.794 0.65

NeuralTalk[22] 0.61 0.728 0.504 0.595 0.534 0.752 0.625

att-RNN[19] 0.664 0.749 0.615 0.676 0.589 0.728 0.651

EANN[23] 0.648 0.810 0.498 0.617 0.584 0.759 0.66

MSRD[24] 0.685 0.725 0.636 0.678 - - -

DCNN[25] - - - - - - -

MBN-ot 0.720 0.830 0.794 0.812 0.427 0.486 0.455

MBN-to 0.750 0.837 0.825 0.831 0.507 0.528 0.517
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表 4　不同预训练模型下的效果

方法
(MBN-to+)

Weibo Twitter

准确率 宏F1 准确率 宏F1

Base(bert) 0.823 0.818 0.750 0.674

ERNIE 0.830 0.826 0.782 0.680

Bert-wwm 0.827 0.824 - -

RoBERTa-wwm 0.841 0.838 - -

表 5　不同对抗扰动下的效果

方法
(MBN-to+Best-

pretrain)

Weibo Twitter

准确率 宏F1 准确率 宏F1

Base(no adv) 0.841 0.838 0.782 0.680

FGM 0.847 0.844 0.807 0.731

PGD 0.841 0.838 0.808 0.694
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有效性。表6展示了不充分多模态数据的

分布情况，而表7则列出了使用不同不充分

训练策略的效果。

具体而言，S1 Multi-router是采用多

路由策略，使用已有数据中对齐好的多模

态资源训练模型，并对测试的对齐多模态

资源数据点进行推理；同时，对已有所有

数据的文本模态进行训练，并对测试时缺

失模态的数据点进行文本推理。S2则采用

不充分的多模态训练方法，其中，padding

策略仅使用填充；flag策略则使用填充和

flag提示；flag_mask策略则使用自学习标

志位掩码；而weight_fusion策略则使用自

学习双路融合。在实验中，使用了图片模态

和特征模态各自掩码50%的数据集，以比

较各个模型策略的效果。在基于多模态融

合提升的文本分类模型实验部分，由于使用

的数据集是完全对齐的，因此此处使用的

测试集与前面的测试集不同，本部分的实

验对比主要针对设置的多路由策略基线。

实验结果表明，使用了不充分训练方

法的测试结果比使用多路由策略 提升了

2%～3%，而使用flag位的不充分训练方法

略优于使用padding的方法。此外，本文对

策略1中多模态通道和文本单通道的表现

进行了分析，并与本文的不充分训练方法

的效果进行了比较，充分说明了本文方法

的有效性。

以上结果表明，仅仅使用部分多模态

资源进行 训练的多模态融合模型效果较

差，而全面地使用不充分多模态资源训练

方法较多路由策略平均提升了约4%。

5  结束语

本文针对多模态信息的不对称性和模

态资源不充分性，提出了一种基于多模态

融合提升的文本分类模型和不充分多模态

资源训练方法。同时，本文设计了一种模态

间交互注意力和双路融合机制来处理模态

之间的不对称性，主干路以文本为主，支路

通过比较文本和其他模态的模式来提供

支持。为了解决模态缺失的问题，笔者在现

有数据集上构造了掩码来模拟真实场景，

并通过适应性调整模型，使其可以应对各

种情况的模态缺失。最后，使用微博和推

特的谣言数据集测试了本文提出的方法。

实验结果表明，相比原有的多模态融合方

法，基于多模态融合提升的文本分类模型

平均提升了约4.25%。在模态不充分率为

50%的情况下，不充分多模态资源训练方法

较多路由策略平均提升了约4%，进一步验证

了基于多模态融合提升的文本分类方法以

及不充分多模态资源训练方法的有效性。
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