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摘    要：网民在社交媒体参与突发事件讨论时，时常会采用反讽修辞方式表达对事件的看法，此举导致情感分

析的难度增加，且已有中文反讽识别对社交媒体中网民发布的多模态评论研究较少，有必要对图文多模态中文

反讽识别进行深入研究。运用交叉注意力机制捕捉模态间的不一致性表达，提出融合交叉注意力的多模态中

文反讽识别模型 (fuse cross attention model, FCAM)。在模型中，首先运用 TextCNN(text convolutional neural net-
works) 和 ResNet(deep residual network) 分别提取中文文本浅层特征和图像特征，再运用交叉注意力机制分别得

到文本层和图像层的注意力特征，按照残差方式分别实现文本浅层特征和文本层注意力特征的连接、图像特征

和图像层注意力特征的连接，使用注意力机制融合 2 个特征表示，经过分类层得到反讽分类结果。基于某一地

区新冠疫情期间相关话题的微博评论数据，构建出突发公共卫生事件多模态中文反讽数据集，在该数据集上试

验验证，相较于基准模型，FCAM 具有一定的优越性。
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A multimodal Chinese sarcasm detection model for emergencies
based on cross attention

HU Wenbin1,2，CHEN Long1，HUANG Xianbo1，CHEN Chen1，ZHONG Zhaoman1,2

(1. School  of  Computer  Engineering,  Jiangsu  Ocean  University,  Lianyungang  222005,  China; 2. Jiangsu  Institute  of  Marine  Re-
sources Development, Lianyungang 222005, China)

Abstract: Internet users often use sarcasm when discussing emergencies on social media, which complicates emotional
analysis. In addition, there is a lack of research on multimodal comments, particularly those in Chinese, and their use of
sarcasm  on  social  media  platforms.  Therefore,  it  is  necessary  to  delve  deeper  into  sarcasm  detection  in  multimodal
Chinese content,  specifically within images and text.  To address this need, we propose a multimodal Chinese sarcasm
detection model called the fuse cross-attention model (FCAM). This model incorporates a cross-attention mechanism to
identify inconsistencies between modes. The text convolutional neural network (TextCNN) is used to extract basic fea-
tures of Chinese text, while the deep residential network (ResNet) is used to extract image features. The cross-attention
mechanism is used to obtain attention features from the text and image layers. The residual method is employed to estab-
lish a connection between the basic text features and the text layer’s attention features, as well as a link between the im-
age  features  and  the  image  layer ’s  attention  features.  These  two  feature  representations  are  fused  using  the  attention
mechanism, resulting in the sarcasm classification results through the classification layer. We have constructed a mul-
timodal Chinese sarcasm data set based on Weibo comment data related to the COVID-19 pandemic in a specific region.
Experimental testing on this data set confirms that FCAM holds certain advantages over the benchmark model.
Keywords: emergency; social media; multimodal comment; Chinese sarcasm detection; Chinese sarcasm dataset; cross-
attention mechanism; attention mechanism; sentiment analysis

 

公众参与网络评论时发表的观点，能够反映

出网民对热点事件的态度和看法。情感分析通过

挖掘网民评论的语义信息，对舆情分析具有重大
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意义。而反讽作为一种修辞方式，常常被网民当

作隐性表达观点的工具，挑战情感分析且易干扰

管理者对突发事件中网民的情感认知，引发舆情

危机。Zhang 等 [1] 发现反讽表达在政府、品牌和

政治等突发事件话题中更常见，在食物、健康等

话题中较少。有效识别突发事件中网民的反讽表

达，可以精准识别突发事件中网民的情感，从而

把握网络评论的舆情导向。

深度学习在纯文本反讽识别方面解决了手工

提取特征耗时的难题，自动提取表征能力强的特

征，显著提高了反讽识别的准确率。Ghosh 等 [2]

提出了一个由 CNN、LSTM 和 DNN 网络组成的

神经网络模型，试验证明是当时最好的反讽检测

方法。Khotijah 等 [3] 使用 LSTM 检测 2 种语言的

反讽，试验表明平衡数据集上的准确率高于不平

衡数据集。Lou 等 [4] 为检测上下文的不一致表

达，对每个句子构建情感图和依赖图，构建出情

感依赖图卷积网络框架，得到 76% 的准确率。中

文反讽识别方面，孙晓等 [5] 提出了一种基于神经

网络输出层融合的混合模型，融合 CNN 和 LSTM
输出的特征，试验表明优于单一神经网络模型。

卢欣等[6] 提出了一种融合反讽特征的卷积神经网

络模型，试验获得了 82% 的准确率。樊小超等[7] 使

用 ELMo 从反讽文本中训练得到词嵌入表达，并

融合基于词性和风格信息的语义表示，使用 Bi-
LSTM 和 CNN 进行反讽分类，准确率为 79%。

多模态反讽识别研究工作国外起步较早，中

文领域还处在探索阶段。Schifanella 等 [8] 使用

2 种方法完成反讽识别任务，一种是使用 SVM 方

法将文本和图像特征相结合；另一种将使用深度

神经网络获取的图像特征与基于 unigram 的文本

特征简单融合。试验证明第 2 种方法的性能不如

第 1 种。Sharma 等 [9] 使用 LSTM、BERT 和 USE
对输入分别编码并简单融合，未考虑模态间的交

互关系。在捕捉模态间不一致性的设计上，Sang-
wan 等[10] 使用 Bi-GRU 提取文本特征、VGG-16 提

取图像特征，通过使用 OCR 从图像中提取出文

本，作为一种模态输入至 Bi-GRU 中。Cai 等[11] 提

出了一种结合文本特征、图像特征和图像属性的

层次融合模型，将 3 种模式的特征融合为一个特

征向量进行反讽预测。Pan 等[12] 提出了一个基于

BERT 架构的模型，通过设计注意力机制的方式

来捕获多模态反讽识别模态内与模态间的不一致

性。Yao 等[13] 结合门机制和引导注意力对多种模

态的交互问题进行了研究。Gupta 等[14] 提出了基

于 RoBERTa 模型的协同关注模型，使用 RoBERTa

对文本编码，ResNet 提取图像特征，通过 FiLMed
ResNet 模块处理输入图像，利用 GRU 获取多模态

信息，通过联合注意力解决输入文本和图像的不

一致性问题。

中文反讽识别方面，张继东等 [15] 提出一种多

模态深度学习模型，在特征融合层仅采用了模态

特征的简单加权，未考虑模态间的信息交互。在

这一问题上，刘洋等[16] 使用图神经网络提取文本

与图片中的交互信息，通过注意力机制突出模态

特征。对比中文与英文反讽识别研究发现，目前

中文多模态反讽识别研究主要存在以下问题：

1）缺乏规模较大且公开的权威中文反讽研究数据

集，数据集质量受研究者主观判断和手工标注的

影响；2）社交媒体中网民发布的评论多是短文本

形式，即使增加了图片信息，也难以获取到上下

文信息；3）在图文多模态反讽识别研究中，“模态

间矛盾”的捕捉是研究重点，其中的模态间信息融

合与交互模型设计是难点。

针对突发事件中如何捕捉“模态间矛盾”和多

模态中文反讽识别无公开数据集问题，运用交叉

注意力机制捕捉模态间不一致性，使用残差连接

的方式和注意力机制进行模态间信息融合，提出

了融合交叉注意力机制的多模态中文反讽识别模

型 ,该模型能有效捕捉模态间交互关系。结合新

冠疫情期间网民对某一地区相关话题的多模态评

论信息，构造了试验验证缺乏的数据集。本文的

主要贡献如下：

1）本研究运用交叉注意力机制捕捉“模态间

矛盾”，提出融合交叉注意力的多模态中文反讽识

别模型 (fuse cross attention model, FCAM)，能精准

捕捉中文评论中模态间的不一致性，以较高的准

确率识别出中文反讽评论。

2）针对突发事件中文反讽识别尚无公开数据

集问题，本研究构建了突发公共卫生事件多模态

中文反讽识别数据集。

3）本研究提出的融合交叉注意力的多模态中

文反讽识别模型，采用设计良好的多模态融合方

式可以更好地进行图文信息交互。 

1   突发事件多模态反讽识别模型构建
 

1.1    突发事件的演化模型

《中华人民共和国突发事件应对法》第 3 条

第 1 款规定突发事件是指突然发生，造成或者可

能造成严重社会危害，需要采取应急处置措施予

以应对的自然灾害、事故灾难、公共卫生事件和

社会安全事件[17]。信息技术的快速发展滋生网络
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舆情，网民间信息传播影响着事件发展。一起突

发事件发生之后很快受到民众和自媒体的关注，

部分自媒体为获得网民关注，常常在社交媒体中

发布未经证实的信息，并做出片面报道，当网民

关注到这些信息后，会在表达自己态度看法的同

时将信息传播出去，导致网络舆情大规模扩散。

此时官方方面在网络舆情爆发时，需要汇集民

意、分析并给出解决方案。

当网民评论中充斥着反讽表达时，管理者对

网民情感认知产生偏差，对事件处置不当，产生

再生舆情，陷入舆论漩涡，损害官方形象。突发

事件的演化模型，如图 1 所示。 

 

传播

自媒体

民众

突发事件

散布消息

网络舆情
大规模
扩散

给出解决方案
实现舆情善治

汇集民意

官方
…

态度看法

 

图 1    突发事件的演化模型

Fig. 1    Evolutionary model of emergencies
 
 

 

1.2    多模态中文反讽识别模型构建

为了解决模态间不一致性问题，提出了融合

交叉注意力的多模态反讽识别模型。通过训练

好的 Word2vec 模型 [18]，生成文本词向量，利用

TextCNN 模型[19] 提取文本特征，利用 ResNet 模型[20]

提取图像特征。运用交叉注意力机制得到文本层

面特征和图像层面特征。将得到的文本特征和图

像特征分别与浅层特征按残差连接的方式融合，

利用注意力机制得到图片与文本的最终特征表

示。最后，融合深层次的文本特征与图像特征作

为反讽识别特征的最终表示，进行反讽预测。融

合交叉注意力的突发事件多模态中文反讽识别模

型框架，如图 2 所示。
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图 2    融合交叉注意力的突发事件多模态反讽识别模型框架

Fig. 2    Framework diagram of Multimodal Chinese sarcasm detection model for emergencies based on cross attention
 
  

1.2.1   文本特征提取

x1, x2, · · · , xi, · · · , xn

xi

xi = (xi1, xi2, · · · , xii, · · · , xik) xi1,ik i

k

xik = (x1
ik, x

2
ik, · · · , xm

ik) xm
ik k m

利用 Word2vec 模型在海量文本中学习突发

事件网民评论语义信息得到文本向量化表示，作

为文本模型的输入。突发事件多模态反讽识别数

据集中的网民文本评论集 X={ }，
表示一条文本评论。通过分词得到的每条评论

， 表示第 条文本评论

的第 个单词。每个通过 Word2vec 训练好的单词

,  表示第 个单词的 维词向

量。采用 TextCNN 模型捕捉文本局部特征，解决

过拟合问题，训练速度大幅度提高。对特征进行

组合和筛选后，获得不同抽象层次的语义信息文

本特征。

将得到的词向量输入至卷积层，一次的卷积

操作计算公式为

ci = f (ω · xi:i+h−1+b), ω ∈ Rh×d (1)
ω h d

xi:i+h−1 i i+h−1

h×d f

c = (c1,c2, · · · ,ci, · · · ,cn)

式中： 为卷积核； 为卷积核高度； 为卷积核宽

度； 为输入矩阵的第 行到第 行所组成

的一个大小为 的窗口；b 为偏置参数； 为非

线性激活函数；  为经多次卷

积操作后得到的特征图。

c̃对特征图 c 使用最大池化操作后得到 ，其计
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算公式为
c̃ =max(c) (2)

C
对不同卷积核经池化之后形成的特征进行拼

接得到文本特征向量 ，作为后续交叉注意力融

合机制模型的输入。
C = cat(c̃) (3) 

1.2.2   图像特征提取

P = {p1, p2, · · · , pi, · · · , pn} P
224×224×3

7×7×512

1×1×512

ResNet 提出了残差结构，解决了模型随着网

络深度的增加所带来的退化问题。本研究使用

Resnet34 模型提取图片特征，突发事件多模态反讽

识别数据集中的网民文本评论对应的图片集

， 中每张图片 pi 的初始大

小为 ，图片经若干卷积层至最后一层

卷积层 (conv 5) 后，图片大小变为 ，再经

过平均池化层 (avg pool) 后，输出大小变为 ，

得到池化后的图像特征 i。将图片特征 i 输入至

全连接层中得到图像特征 I。
I = Linear(i) (4)

其中 Linear() 表示全连接层。 

2   基于交叉注意力的特征表示
 

2.1    多模态交叉注意力融合机制

为了更好地学习不同模态间的交互信息，捕

捉到模态间差异点，基于 self-attention 机制 [21]，设

计出多模态交叉注意力融合机制。

多模态交叉注意力融合机制由图像层面的交

叉注意力机制、文本层面的交叉注意力机制、图

像特征融合层注意力机制和文本特征融合层注意

力机制组成。多模态交叉注意力融合机制结构，

如图 3 所示。
 

 

Attention
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图 3    融合机制结构

Fig. 3    Fusion mechanism structure diagram
 
  

2.2    基于交叉注意力的图像层面特征表示

为了获取更丰富的图文不一致信息，将图像

特征作为查询 Q(Query)，文本特征作为键 K(Key)

和值 V(Value)，通过交叉注意力机制得到多头注

意力分数，得到图像层面的模态间注意力特征。

受交叉注意力机制必须维度相同的限制，将文本

特征维度和图像特征维度均设置为 1 000 维。

I C设图像特征 作为查询 Q，文本特征 作为键

K 和值 V。通过下式计算得到一次注意力分数。

Atti (I,C) = softmax
(

[WQI][WKC]T

√
dk

)
(5)

WQ WK dk

AT

式中： 、 均为可学习参数； 为查询 Q 向量

的维度大小。多次计算得到多头注意力分数，将

多头机制得到的不同注意力分数运用下式进行堆

叠，得到堆叠后的特征表示 ：
AT = cat (Atti(I,C)) (6)
AT

ATI

该特征表示 进行线性变换，得到图像层面

交叉注意力机制最终特征表示 ：
ATI = Linear (AT ) (7)

ATI I ATII

将图像层面的交叉注意力机制最终特征表示

和图像特征 相加融合后，得到特征 ：
ATII = ATI+ I (8)

ATII

ATTI

运用注意力机制对特征 进行计算得到注

意力分数，计算得到最终图像总体特征表达 ：
M = tanh(Wm · ATII+bm) (9)

α = softmax
(
WT ·M

)
(10)

ATTI = ATII ·αT (11)
Wm bm

WT α

式中： 为注意力机制层的权重矩阵； 为偏置

向量； 为初始化的随机参数矩阵； 为输入分配

的权重。 

2.3    基于交叉注意力的文本层面特征表示

ATTC

ATTC ATTI

ATTIC

ATTIC

将文本特征作为查询 Q(Query)，图像特征作

为键 K(Key) 和值 V(Value)，使用上一节相同算法

可使模型更关注突兀图像区域，得到文本层面交

叉注意力机制最终特征表示 。将得到的文本

层面总体特征 和图像层面总体特征 通过

下式进行拼接得到最终反讽识别特征表达 ，

将 输入至分类器中进行分类。
ATTIC = cat (ATTI, ATTC) (12) 

3   试验与分析
 

3.1    试验数据集

通过爬取某一地区新冠疫情期间相关话题

的微博评论数据，在对其进行去噪音等一系列处

理后，得到突发公共卫生事件多模态中文反讽识

别数据集。人工标注了 5 000 条数据，经过筛选，

其中得到 1 009 条反讽评论、1 179 条非反讽评论

和图片 3 989 张。本研究把反讽识别任务看作是

二分类任务，因此，在数据标注的过程中将非反
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讽标签标注为 0，反讽标签标注为 1。模型的评估

指标采用准确率、精准率、召回率和 F1。 

3.2    模型参数

本研究以 9∶1 的比例将数据集划分为训练集

和验证集。文本词向量为 300 维，TextCNN 卷积

核大小设置为 2、3、4 和 5，每种卷积核的数量为

400，学习率为 3×10−4，Dropout 为 0.2，Batch size
为 32，epochs 为 100 轮，若 40 轮训练之后网络的

准确率未提升，则停止该组训练，此时得到的准

确率是全局最优。 

3.3    对比分析 

3.3.1   模型精度对比分析

本研究将提出的模型与文本单一模态、图片

单一模态和图文双模态 3 类基线模型进行对比，

各类基线模型如下。

1) 文本单一模态。

TextCNN[22]：处理短文本较常用的模型，利用

TextCNN 学习文本特征，进行反讽预测。

TextCNN+Att：利用 TextCNN 学习文本特征，

对该特征使用注意力机制，进行反讽预测。

Bi-LSTM[23]：常用于分类预测任务中处理文

本的模型，利用 Bi-LSTM 学习文本特征，进行反

讽预测。

Bi-LSTM+Att：利用 Bi-LSTM 学习文本特征后，

同样对特征加入注意力机制建模，预测是否反讽。

BERT[24]：仅使用基础的 BERT 进行预训练，

不添加任何模块，预测反讽，表现非常好。

BERT+CNN[25]：使用 BERT 顶层的输出作为

特征向量，与 CNN 联合预测反讽。

BERT+RNN[26]：使用 BERT 顶层的输出作为

特征向量，与 RNN 联合预测反讽。

2) 图片单一模态。

ResNet：利用 ResNet 全连接层之后的图像向

量作为图像特征，输入至 sofxmax 层预测是否

反讽。

VGGNet[27]：使用 VGGNet 网络提取图像特

征，并预测反讽。

3) 图文多模态。

TextCNN+ResNet：为本研究设计的部分模

型，通过简单连接文本特征和图像特征作为总体

特征，预测是否反讽。

TextCNN+ResNet+Att：得到文本特征和图像

特征作为总体特征后，对该特征加入注意力机制

建模并预测反讽。

Bi-LSTM+CNN[15]：利用 Bi-LSTM 学习文本特

征，CNN 学习图片特征之后进行多模态特征融

合，预测反讽。

BERT+ResNet[12]：利用 BERT 提取文本特征，

ResNet 提取图片特征，经过融合后进行反讽预测。

BERT+ResNet+Att[12]：在分别得到文本特征和

图片特征之后，使用注意力机制丰富特征后进行

反讽预测。

FCAM：本研究提出的融合交叉注意力机制

的多模态反讽识别模型。

本研究模型与基线模型对比的详细结果，如

表 1 所示。各类基线模型的评价结果柱状图，如

图 4 所示。
 

  
表 1    模型对比试验结果表

 

Table 1    Result of contrast test %
 

类别 模型 Acc P R F1

文本模态

TextCNN 86.76 87.06 86.04 86.39
TextCNN+Att 84.47 84.75 83.66 84.02

Bi-LSTM 85.84 87.00 84.65 85.25
Bi-LSTM+Att 84.02 84.77 82.91 83.41

BERT 87.61 87.68 86.65 87.06
BERT+CNN 85.32 84.78 85.36 85.00
BERT+RNN 83.49 83.24 82.47 82.78

图片模态
ResNet 59.82 58.84 57.14 56.19

VGGNet 56.16 28.08 50.00 35.96

图文多模态

TextCNN+ResNet 86.30 87.09 85.29 85.80
TextCNN+ResNet +Att 86.76 87.71 85.70 86.25

Bi-LSTM+CNN 80.82 82.21 79.27 79.81
BERT+ResNet 64.38 63.98 62.35 62.17

BERT+ResNet+Att 60.27 69.41 55.03 47.51
FCAM 88.13 88.58 87.37 87.78
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图 4    模型评价指标结果

Fig. 4    Results graph of model evaluation indicators
  

通过对比试验发现：1）文本模态对比图片模
态发现，文本模态的表现好于图片模态，说明通
过文本更适合表达反讽意味。2）引入注意力机制
的各类基线模型在单模态上表现不佳。3）BERT
模型对文本特征的表征能力较好，但与其他模型
再结合时表现变弱。4）图文多模态方面，以 BERT
为基础设计出的模型表现不如预期，分析认为所
构造数据集较特殊且隐晦，导致其预测准确率较
低。5）3 类基线模型中，双模态学习到更充分的
特征，表现更出色。 

3.3.2   模型参数对比分析

本研究通过评估模型参数量的大小来反映模
型运行效率，参数量越小其运行效率越高。对比
结果如表 2 所示。
 

  
表 2    模型参数量对比结果表

Table 2    Comparison results of model parameters
 

模型 参数量

ResNet34 21.80M
VGGNet11 132.86M

TextCNN+ResNet 24.92M
TextCNN+ResNet+Att 25.05M

BiLSTM+CNN 14.50M
BERT+ResNet 124.85M

BERT+ResNet+Att 126.50M
FCAM 36.14M

  

通过对比发现：1）以 BERT 为基础设计的模
型的参数量远大于其他模型。2）ResNet 的参数
量远小于 VGGNet。3）加入注意力机制后参数量
略微增加，说明在提高模型性能的同时，也会带
来一些额外的计算成本。 

3.4    消融试验
本研究针对注意力机制模块和交叉注意力机

制模块对最终模型性能的影响进行了进一步评
估，这 2 个模块对模型产生的性能影响，如表 3 所
示。1)-att：移除模态融合之前所做的注意力机
制。2)-ca：移除交叉注意力机制模块。3)FCAM：
本研究提出的模型。
 

 
表 3    消融试验结果

 

Table 3    Ablation experimental results %
 

方法 Acc P R F1

-att 86.30 87.09 85.29 85.80
-ca 84.47 85.65 83.21 83.79

FCAM 88.13 88.80 87.26 87.74
  

通过消融试验发现，将图文特征融合前的注

意力机制 att 去除后，总体性能降低，说明这时注

意力机制模块将最有用的信息作为特征表示，发

挥了较好的作用。当去除交叉注意力模块 ca 后，

同样发现性能降低，这说明交叉注意力的引入对

于反讽识别任务来说是必要的。 

3.5    不同维度对性能的影响分析

ATTC ATTI

本研究对经过注意力机制后得到的文本特征

和图像特征 不同维度的变化对模型性能

带来的影响进行了评估。

1）图文特征分别为 1 000 维时的性能分析。
C I

ATTC ATTI

ATTC ATTI

设置文本特征 的维度和图像特征 的维度

均为 1  000 维，在最终融合之前，设置文本特征

和图像特征 的维度是可变的，对文本特征

和图像特征 分别从 100~1 000 维上的准确

率和 F1 进行对比试验，固定模型中所有参数，共

100 组试验，对准确率和 F1 影响的试验结果，如

图 5、图 6 所示。图 5、图 6 中文本维度和图片维

度，其数值皆为 100维升至 1 000 维。跨度为 100，
每张图各 100 个点，每个点表示设置不同的文本

维度与图片维度对应的评估指标数值大小，通过

颜色的深浅表示其数值的高低。准确率和 F1 越

高，对应点的颜色越亮。
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图 5    图文特征 1 000 维度对准确率的影响

Fig. 5    Influence of 1 000 dimensions on accuracy
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图 6    图文特征 1 000 维度对 F1 的影响

Fig. 6    Influence of 1 000 dimensions on F1
 
 

ATTIC

ATTIC

通过图 5 和图 6 可以发现，当文本维度为

400 维、图片维度为 500 维时组合形成的最终特

征 与文本维度为 700 维、图像维度为 600 维

时组合形成的最终特征 模型性能最好，此时

的准确率达到最大值 0.881 3。此时，前者这对组

合对应的 F1 也达到最大值 0.877 4，后者这对组合

的 F1 为 0.877 0。
2）图文特征分别为 500 维时的性能分析。

同样地，文本特征 C 的维度和图像特征 I 的
维度设置为 500 维，从 100 维至 500 维，跨度为

100，做了相同的试验对比，共 25 组试验，对准确

率和 F1 影响的试验结果，如图 7、图 8 所示。
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图 7    图文特征 500 维度对准确率的影响

Fig. 7    Influence of 500 dimensions on accuracy
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图 8    图文特征 500 维度对 F1 的影响

Fig. 8    The influence of 500 dimensions on F1 
 

ATTIC

从图 7 和图 8 可以得出，当文本维度为 500
维、图像维度为 400 维组合形成最终特征 时，

准确率达到最大值 0.876 7，其对应的 F1 也达到最

大值 0.872 5。2 组试验对比发现，与初始维度设

置为 500 维度时的准确率相比，1 000 维度时可以

得到最好的准确率。 

4   结束语

本研究提出了一种融合交叉注意力机制的多

模态中文反讽识别模型，通过对爬虫获取某一地

区新冠疫情期间相关话题的微博评论数据做处

理后，构建出突发事件多模态中文反讽识别数据

集。运用 TextCNN 提取文本特征，运用 ResNet 提
取图片特征，利用交叉注意力机制表示文本与图

片各自引导的特征，最后经过注意力机制融合构

成最终的特征表示。该模型在构建的数据集上的

表现优于单模态分类模型和基于单纯注意力机制

的模型，验证了图文双模态对反讽识别的必要

性。未来将从以下几点内容作进一步的研究：1）在
双模态基础上加入其他模态对反讽识别进行研

究，例如用户评论音频和视频信息；2）加入广义

上的上下文信息，改进模型，以提高模型性能，例

如用户的个人信息、用户发帖量大小及发帖信息

等；3）扩充构建的多模态中文反讽识别数据集；

4）尝试将突发事件中的反讽语言特征与情感分析

任务相结合，将反讽识别任务划分为多分类问题。
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