
第 13 卷 第 5 期

2024 年 9 月

集  成  技  术

JOURNAL OF INTEGRATION TECHNOLOGY

Vol. 13 No. 5

Sep.  2024

专题：网络公害治理技术与应用

收稿日期：2024-01-24    修回日期：2024-04-28
基金项目：河南省科技攻关项目(232102211088)；河南省哲学社会科学规划项目(2022BXW018)
作者简介：夏冰(通讯作者)，博士，副教授，研究方向为网络安全和网络舆情，E-mail：xiabing@zut.edu.cn；杨瑞楠，硕士研究生，研究

方向为网络安全和多模态隐喻；董玉，硕士研究生，研究方向为网络安全；楚世豪，硕士研究生，研究方向为网络安全；唐崇俊，硕士研

究生，研究方向为网络安全；葛云翔，硕士研究生，研究方向为网络安全；尹家斌，硕士研究生，研究方向为网络安全。

引文格式：

夏冰, 杨瑞楠, 董玉, 等. 一种多模态隐喻数据集的构建和验证方法 [J]. 集成技术, 2024, 13(5): 64-73.
Xia B, Yang RN, Dong Y, et al. A method for constructing and validating a multimodal metaphor dataset [J]. Journal of 
Integration Technology, 2024, 13(5): 64-73.

一种多模态隐喻数据集的构建和验证方法

夏 冰* 杨瑞楠 董 玉 楚世豪 唐崇俊 葛云翔 尹家斌 

(中原工学院 郑州 450007)

摘  要  隐喻的目的是启发理解、说服他人。目前，隐喻呈现文本、图像、视频等多模态融合的趋势，

因此，识别多模态信息中蕴含的隐喻语义对互联网内容安全具有研究价值。由于缺乏多模态隐喻数据

集，难以建立研究模型，因此，当前学者更关注基于文本的隐喻检测。针对这一不足，作者首先从图像-

文本、隐喻出现、情感表达和作者意图等角度构建新型多模态隐喻数据集；其次，对数据集的标注者进

行 Kappa 分数计算；最后，借助预训练模型和注意力机制融合图像属性特征、图像实体对象特征和文本

特征，构建多模态隐喻检测模型，验证多模态数据集的质量和价值。实验结果表明：具有情感和意图表

达的隐喻数据集可提升隐喻模型检测效果，多模态信息间相互关系有助于隐喻的理解。
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Abstract Metaphor has the purpose of inspiring understanding and persuading others. Currently, 

metaphor presents the trend of multimodal integration of text, images, and videos. Therefore, identifying the 

metaphorical semantics contained in multimodal contents has research value for Internet content security. 

Due to the lack of multimodal metaphor datasets, it is difficult to establish research models. Therefore, current 

scholars pay more attention to text-based metaphor detection. To overcome this shortcoming, the paper first 

generates a new multimodal metaphor dataset from the perspectives of image-text, metaphor appearance, 

emotion expression, and author intention. Then, Kappa scores were used to assess the consistency among the 
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1 引  言 

  多媒体信息的迅速发展使得互联网上涌现大

量多模态数据(如文本、图像、视频、音频等)。

含有丰富表示的多模态数据为网民提供便捷信息

的同时，也引发了基于多模态数据的有害信息泛

滥。传统的有害信息检测方法主要依赖特征匹

配、关键词过滤等技术，在一定程度上可以识别

明显的有害信息。然而，除了显性直观的黄色、

毒品和暴力外，有害信息还包括潜在的具有隐喻

特性的侮辱性、歧视性或令人不安的有害信息。

这些隐喻在互联网上随处可见，通过隐含的比

喻、类比或象征，将抽象概念或复杂思想转化为

更具体、更生动的形象[1]。根据 Lakoff 等[2]的隐

喻理论可知，隐喻不仅是语言现象，更是一种思

维活动，具有启发理解、说服他人的目的。由于

讽刺、隐喻、暗示等多模态隐喻表达方式使得有

害信息不直接可见，需要通过多层含义的传递分

析和更加复杂的检测才能识别出来，因此，检测

多模态隐喻对维护互联网内容安全意义重大。

  尽管学者们开始将图像特征和文本特征结合

起来，提出多模态隐喻识别方案[3]，但是，现有

方案仍面临缺乏数据集和忽略不同模态数据间信

息关系不足的问题。针对这一问题，本文从多个

角度标注构建数据集，建立注意力机制模型，捕

获不同模态数据间的信息关系，以缓解上述不足

对隐喻检测研究的影响。该文章的主要内容概述

如下：

  (1)创建了一个新型具有情感和意图表达的

隐喻数据集(metaphor dataset with emotion and 
intention，MDEI)。收集广告、艺术作品、政治

漫画、新闻中的多模态数据，对图像-文本中隐

喻出现、情感表达和作者意图进行了详细的标

注，以确保 MDEI 的质量。Kappa 分数计算结果

表明，所建 MDEI 具有高度的标注一致性。

  (2)提出一种基于注意力机制的多模态隐喻

检测模型，用于验证 MDEI 中多模态信息间相互

关系对模型性能的影响。对比实验结果表明，本

文模型的 F1 分数优于基线模型，能为检测任务

生成具体的信息量和丰富的语义，数据集对比结

果证实了 MDEI 的研究价值。

2 数据集构建

  本文构建的 MDEI 旨在支持多模态隐喻检

测任务，并为相关研究提供基准和评估平台。数

据集包含多种类型的数据，如文本、图像及图像

属性信息。文本数据中包含大量的文本语料，

annotators of the dataset. Finally, a multimodal metaphor detection model is constructed to verify the quality 

and value of the multimodal data set by combining image attribute features, image entity features, and text 

features with the help of a pre-training model and attention mechanism. The experimental results show that the 

metaphor dataset with emotion and intention can improve the effectiveness of metaphor model detection, and 

confirm that the interrelationship of multimodal information is helpful for understanding metaphor.

Keywords content security; multimodal metaphor detection; external knowledge; multi-modal dataset; 

attention mechanism
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涵盖不同的主题和语境，并包含各种隐喻表达。

图像数据中包含与文本相关联的图像信息，用于

补充文本信息，提供更丰富的语境。除了原始图

像外，数据集还提供与图像相关的实体对象属性

信息。这些属性信息涵盖更多的语义信息，而不

仅仅是颜色、形状或亮度，用于帮助模型更好地

理解图像内容，并与文本进行关联。每个样本均

有相应的标签，包括图像名、隐喻出现、源域、

目标域、源域模态、目标域模态、隐喻类别、数

据来源、情感类别、作者意图、内嵌文本。这些

标签可帮助评估模型在隐喻检测任务上的性能。

MDEI 将公开发布用于研究。数据集的统计信息

如表 1 所示。

表 1 MDEI 的统计信息

Table 1 Statistical information of the MDEI

2.1 数据来源和类型

  MDEI 包含 31 867 对图像-文本，其中每对

都由一张图像和与之相关的多个文本属性标注

信息组成。图像共 1 850 张，覆盖多个类别和场

景；文本 1 850 条，包含不同长度和类型的描

述。MDEI 可为多模态隐喻领域的研究提供一定

的基础数据资源。数据集的文本信息以 JSON 格
式存储，便于阅读和编写。图像信息以 PNG 和 
IPEG 格式存储。

  MDEI 从多种源(如广告、艺术作品、新闻)

获取。数据采集主要采用网络爬虫、API 接口调

用、数据导入、调查等方法。在采集过程中，重

点是收集多样化的模态数据表示(至少具有两种

模态)。这些不同模态的数据可提供不同的视角

和语境，有助于提高多模态隐喻检测的效果。

  (1)广告：广告是一种富有创意的媒介，充

满了隐喻语言的运用，是收集多模态隐喻数据的

主要来源。

  (2)艺术作品：不同艺术家和不同文化背景

的艺术作品可为多模态隐喻检测研究提供更全面

的视角。

  (3)新闻：新闻报道中不仅有文本隐喻，还

有图片、视频、音频等多种表现形式的隐喻。不

同模态的表现形式可提供更加全面和丰富的隐喻

信息。

  综上所述，收集多模态隐喻数据集需要广泛

的资源和跨学科的合作。除了上述来源外，社交

媒体、文学作品等也可作为多模态隐喻数据集的

来源。

2.2 数据标注

  高质量的数据标注有助于多模态隐喻检测

的研究。在参考文献[4]的基础上，本文从图片

名、隐喻出现、源域、目标域、源域模态、目标

域模态、隐喻类别、数据来源、情感类别、作者

意图、内嵌文本等角度开展标注工作。标注示例

如图 1 所示。

2.2.1 源域和目标域

  在多模态隐喻数据集中，源域和目标域的定

义至关重要，因为它们确定了用于检测和理解隐

喻的文本和图像元素。源域通常指能够表达抽象

概念或隐喻的元素。源域的任务是为模型提供起

点，使其能识别出隐喻信息，并理解其中蕴含的

意义。目标域通常指用来验证和检测隐喻是否存

在的元素。目标域的任务是确保模型能正确理解

源域中的隐喻，并将多模态信息(如图像、文本

等)相关联，以确认隐喻存在。

2.2.2 隐喻类别

  多模态隐喻分为 3 类：文本主导型、图像主

导型和互补型。

  文本主导型的隐喻主要通过文本信息体现隐

喻的出现，图像仅对文本信息进行可视化的补充

说明。如图 2(a)所示，文本信息为她头发的颜色

像雪花一样，将白发比作雪花。
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  图像主导型的隐喻指图像本身实现了隐喻信

息的传达。如图 2(b)所示，吸烟使得原本色彩斑

斓的城市变成灰烬。而文本信息“城市逐渐变成

了灰色”则进一步加强了这种关系，使隐喻更加

容易检测。

  互补型的隐喻通过文本和图像的共同内容体

现隐喻的信息，也就是“图像-文本对”之间的

相互关系。在互补型隐喻中，单凭文字或者图片

无法确定“图像-文本对”是否包含隐喻信息。

图 2(c)是一个点燃的橙子，并配以文本“燃烧的

橙子，热情似火”，将橙子的形象与充满活力的

火焰相联系。鲜艳的橙色与火焰的熊熊燃烧相互

映衬，传递出“激情、活力、能量”等内涵，突

显了其具有充沛活力和无限激情之特质。

  数据集的隐喻类别创建通过人工标注完成，

前期通过模型对数据集隐喻类别进行训练，后期

主要作为分类识别的任务。后期识别利用机器学

习技术构建模型实现自动识别。后期的识别方式

能充分发挥人工标注的优势和学习的自动化能

力，提高隐喻类别的效率和准确性。

2.2.3 情感类别和作者意图

  通过巧妙设计，互联网上的多模态隐喻能更

加含蓄地表达情感，并传递作者意图，潜移默化

地影响网民，并使其被说服。因此，在多模态隐

喻信息中，理解情感类别和作者意图具有重要意

义。理解情感类别和作者意图需要全面分析和解

读隐喻中的多模态信息(如语言、视觉元素、音

频等)。情感类别通常指文本或图像传达的情感

色彩(如积极、中立、消极)，而作者意图则是作

者想要通过多模态传达的信息或目的。作者意图

主要分为表达性、描述性和说服性 3 类。表达

性指多种模态的数据结合能表达作者的情感、态

度、思想、感觉。描述性指对实体、事件、概

念、信息、动作和角色的描述，用以丰富或扩大

图 1 图像-文本对的标注示例

Fig. 1 Example of the annotation of the image-text pair

图 2 多模态隐喻类别样例

Fig. 2 Samples of the multi-modal metaphor category
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隐喻语义。说服性指在广告和社交媒体等沟通环

境中，利用隐喻说服读者购买某物品或采取某些

行动。

2.2.4 外部知识

  通常，隐喻背后蕴含特定的文化背景和常

识，因此需要通过引入外部知识提升数据集质

量，为模型提供更丰富的图像描述信息，从而弥

合多模态数据间存在的模态差距。本文利用基于

预训练的 ClipCap 模型[5]的自动化实现方法生成

具有丰富语义信息的描述性标题，并将其应用于

每张图像上。通过引入图像标题等外部知识，可

为 MDEI 增加更多上下文语义，并扩充多模态数

据集。

2.3 数据一致性评估

  多模态隐喻的标注通常和标注者的主观判断

和先验知识有关，因此可能导致数据存在标注者

的主观偏见特性。在多模态隐喻数据的标注中，

不同标注者可能会因为主观判断和先验知识不同

而产生不同的标注结果，因此需要量化他们之间

的一致性水平。

  参考文献[6]中使用的评估方式，本文同样

利用 Kappa 分数[7]评估标注者间的一致性程度。

Kappa 分数(k)是一种用于度量标注者间一致性

的统计方法，特别适用于标注者在无法确定正确

标注时选择一个随机性标注的情况。Kappa 分数

的计算基于混淆矩阵(该混淆矩阵是一个表格)，

用于比较两个标注者的标注结果是否一致。混淆

矩阵通常包括 4 个值：TP 为标注者们都正确标

注的样本数量；TN 为标注者们都未正确标注的

样本数量；FP 为一个标注者标注了某个样本属

于某一特定类别(或标注了某个特定属性)，但另

一个标注者认为该样本不属于该类别(或未标注

该属性)的样本数量；FN 为一个标注者未标注某

个样本属于某一特定类别(或未标注某个特定属

性)，但另一个标注者认为该样本属于该类别(或

标注了该属性)的样本数量。计算 Kappa 分数的

步骤如下。

  首先，依据式(1)计算实际一致性 p，用于定

义标注者们实际观察到的一致性。

       
(1)

                      
其次，依据式(2)计算期望一致性 pe。式(2)假设

标注完全随机的情况下，评估标注者们之间的一

致性。

       
(2)

  最后，利用式(3)计算 Kappa 分数。

       
(3)

                                 
  Kappa 分数计算完成后，利用表 2 所示的评

估标准衡量评估标注者间一致性的程度。

表 2 Kappa 分数的评估标准

Table 2 Evaluation criteria for the Kappa scores

  依据式(1)～(3)，对数据集 MDEI 进行计

算，发现隐喻识别一致性得分为 0.77，表明标注

者对隐喻识别具有较高的一致性。采用类似方

式，对数据集的隐喻类型识别、源域和目标域所

属模态识别、情感类别及作者意图类别进行一致

性得分，其结果分别为 0.74、0.75、0.83、0.82。
结果表明，本文所建数据集 MDEI 具有高度的标

注一致性。

2.4 数据管理和维护

  数据集的规模和质量影响多模态隐喻检测效

果。数据集规模越大，覆盖的模态表达形式和语

境越多，越可提高多模态隐喻检测的准确性和鲁

棒性。为便于数据管理和维护，实现高质量的 
MDEI 标注，本文做了如下工作：定义数据收集
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特征向量进行加权融合。最后，利用 softmax 全
连接层对融合特征进行分类，得到多模态隐喻预

测结果，即判断“图像-文本对”是否含有隐喻。

3.1 特征提取

  模型主要提取文本特征、图像属性特征、图

像实体对象特征。文本特征主要捕获数据标注信

息和基于预训练模型生成的图像标题，然后再借

助预训练模型[8]和 Bi-LSTM 网络[9]进行特征学

习。在图像特征提取上，借助 ResNet-50 V2[10]

图像编码器捕获图像的颜色、形状、纹理和空间

位置关系等特征。图像通常包括多个实体对象，

实体对象对隐喻语义的理解有利，主要通过以下

方式获得图像实体对象特征。首先，图像实体对

象基于 YOLOV7 和 ImageNet 图像数据集训练一

个实体预测器；其次，利用预测器生成概率最高

的 5 个实体对象，并用其实体名称作为实体对象

标签；最后，借助预训练模型将标签转换为图像

实体对象向量，进而实现图像实体对象特征的

提取。

3.2 特征融合

  多项研究证实，注意力机制能自动学习数据

特征之间的关联，并根据重要性加权融合不同特

征，以丰富数据表示。因此，本文构建一个基

标准，以确保数据的代表性和多样性；采用多人

标注、验证等方式，以保证数据的真实性和准确

性；做好数据内容的安全隐私保护。

  由于多模态隐喻现象的多样性和复杂性，且

随着时间的推移，新的隐喻表达方式和语境将不

断涌出，因此需要定期更新和维护数据集，以保

证其具有实时性和有效性。

3 基于注意力机制的数据集验证方法

  鉴于注意力机制可关注多模态数据的重要

特征，因此本节建立一个基于注意力机制的多

模态隐喻检测模型(图 3)，以验证不同模态间的

交互关系对模型的影响，进一步评估所建数据

集的研究价值和质量。模型借助残差神经网络

(Residual neural Network，ResNet)、双向长短期

记忆(Bi-Long Short Term Memory，Bi-LSTM)、

YOLOV7+ 全局词向量表示(Global Vectors for 
Word Representation，Glove)等技术手段，从不同

的模态中提取语义特征。首先，模型将图像特征

向量和文本特征向量映射到相同的维度空间。其

次，利用注意力机制计算图像和文本特征之间的

权重。再次，利用注意力权重将图像特征与文本

图 3 基于注意力机制的评估模型

Fig. 3 Evaluation model based on attention mechanism
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于注意力机制的隐喻检测模型，捕获不同模态数

据间信息关系，以提高隐喻检测的准确性和鲁棒

性。模型利用每个模态的特征，并根据模态的重

要性进行加权处理，从而得到全面综合的隐喻检

测特征表示。首先，将每个模态 n 的特征向量  

转换为定长形式 。其次，通过两层前馈神经网

络计算每个模态的注意力权重，并将这些权重应

用于特征向量 ，加权平均计算得到固定长度的

向量 vfused，如式(4)～(6)所示。最后利用 softmax 
激活的全连接层进行分类，得到多模态隐喻预测

结果。

            (4)

               (5)

           (6)

其中，n 为 3 种模态之一；  为包含  的矢

量；Wn1、Wn2、Wn3 为对应模态的权重矩阵；

bn1、bn2、bn3 为偏差；fn 为融合过程重构的特征

向量。

3.3 实验设置

  本文构建的数据集 MDEI 的多模态数据大

于 1 300 对，每对均由一张图像和相应标注信息

组成。采用 PyTorch[11]开发模型，利用 Glove 技
术[12]在数据集上训练生成词嵌入和属性嵌入。

在模型训练中，将数据集按 8∶1∶1 比例划分为

训练集、验证集和测试集，并设置词向量维度为 
512，属性嵌入维度为 200。同时采用自适应矩阵

估计法(Adam)优化器[13]及梯度裁剪方法[14]进行

训练，以避免梯度爆炸问题。其他超参数设置如

表 3 所示。

表 3 超参数

Table 3 Hyperparameter

3.4 结果分析

  模型除了对比全部非隐喻、随机预测外，还

包括仇恨检测任务[15]、讽刺检测任务[16]和文本

隐喻检测任务[17]。对比指标采用融合精确率和召

回率的 F1 分数，F1 分数越高，性能越好。本文

模型和其他模型间的对比结果如表 4 所示。

  由表 4 可知，本文模型在多模态检测任务中

表现最好，F1 分数达到了 93.68%。文本隐喻检

测数据集虽然相对丰富，且模型较为健全，但缺

乏图像数据信息，无法对隐喻的源域和目标域进

行模态定位。由于多模态隐喻检测任务比其他多

模态分类任务更复杂，所以讽刺识别和仇恨检测

中的两个模型在隐喻检测任务中的表现也不如本

文模型。本文数据集虽然参考 Zhang 等[4]的收集

表 4 模型对比结果

Table 4 Model comparison results
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思路，但是本文模型性能优于 Zhang 等[4]提出的

模型。因为 Zhang 等[4]提出的模型仅将图像和文

本特征结合在一起，而本文模型引入图像实体对

象，作为连接图像和文本的附加模态。

  本文对 MDEI 和其他多模态隐喻数据集进行

对比，评价指标为 F1 分数，结果如表 5 所示。

由表 5 可知，MDEI 的性能较优，F1 分数达到了 
93.57%，表明 MDEI 可提升多模态隐喻检测任务

的性能。

  上述实验表明，本文构建的数据集 MDEI 能
提升模型检测效果，所提出的注意力机制模型能

捕获不同模态之间的关联关系，进而能更好地

理解和感知多模态数据中的隐喻含义。数据集 
MDEI 的构建和验证工作对开展多模态隐喻研究

有利。

4 研究现状

  近年来，文本隐喻检测领域涌现了多个数据

集。VUA[20]是最早出现的文本隐喻数据集之一。

Tsvetkov 等[21]基于网络资源构建了一个包含 2 000 
个“形容词-名词”对的数据集。Mohammad 等[22]

在语言层面进行了词级别标注，他们提出的数

据集共包含 761 个句子。Steen 等[23]提出隐喻检

测指南，以规范隐喻标注过程。Shutova 等[24]创

建了一个包含情感和政治色彩的隐喻数据集。

Zayed 等[25]实施了数据集的词级别隐喻标注。

  部分研究者开始关注多模态隐喻数据集的

构建。Shutova 等[18]通过利用给定短语进行谷歌

搜索获得“图像-文本”组合方式。Steen[19]构建

了一个在线、可动态扩充的多模态隐喻数据集 
VisMet。Zhang 等[4]提出一个可定量研究多模态

相互作用下隐喻检测问题的数据集。

  一些研究者开始探索多模态隐喻检测方法。

Kehat 等[26]提出基于视觉词嵌入的多模态隐喻检

测方法。Zhang 等[4]提出情感检测和作者意图检

测模型。Li 等[27]通过文本描述和大规模情绪语

言实现预测。Zhang 等[28]提出一种自适应特定模

态权值融合网络，以解决多模态数据融合过程中

的问题。

5 结论和展望

  本文从多个角度标注并构建了一个多模态隐

喻数据集，评估了一致性标注程度，建立了一个

基于注意力机制的多模态隐喻检测模型，以研究

多模态信息间关系对隐喻的影响，结果表明，模

型和数据集的指标均优于对比基线。多模态隐喻

数据集虽然能为研究者开展隐喻研究工作提供数

据支撑，但高质量大规模多模态隐喻数据集的创

建需要大量专业知识与标记工作。因此，未来工

作计划从数据标注、数据合成和主动学习等方面

展开，具体如下：扩充数据标注内容，进一步标

记物体位置、文本情感和歧义信息；利用对抗生

成网络生成虚拟多样化情境和隐喻类型样本；采

用主动学习策略自动标注不确定性样本，以优化

数据集质量。同时，探索音频、视频等其他模态

对多模态隐喻的影响。

表 5 数据集对比结果

Table 5 Comparison results of the dataset
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