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背景

模型鲁棒性不⾜：现实世界包含⼤量噪声，知识

图谱中的实体可能包含许多⽆关数据。

注意⼒过度信任：当前⼤多数 MMKGC ⽅法使⽤

预训练语⾔模型，⽽这类模型在处理多模态数据

时，由于多模态幻觉问题，已经被证明存在注意

⼒局部过度信任问题。



贡献

⾃适应噪声采样模块：在训练过程中动态引⼊噪

声，根据实体和数据集特性⾃适应调整噪声⽐例

与⼤⼩，提升模型对噪声数据的鲁棒性。

注意⼒惩罚策略：对语⾔模型计算出的注意⼒分

数中超过阈值的 token 进⾏惩罚，并将多余的

注意⼒重新分配给周围 token，从⽽缓解注意⼒

过度信任问题，使模型更关注语义重要的 token。



模态噪声采样

分词器分割：将⽂本字符串和图像分割为⼩块。

 Tokenization：通过预训练模型的嵌⼊层把⽂本和

图像转为 token 嵌⼊向量。

⾃适应噪声采⽤：⾃适应添加噪声到原始输⼊向量。



实体特征提取

计算注意⼒得分：对上⼀步得到的tokens采⽤⾃注

意⼒机制计算注意⼒得分。

注意⼒过度信任惩罚：把注意⼒分数过⾼的token的

注意⼒重新分配到其周围的token上。

编码器编码：⾃注意⼒的输出送⼊预训练编码器得

到实体特征向量。



三元组评分与预测

模态交互：拿上⼀步得到的实体特征向量⽤多头注

意⼒机制实现⾃适应的多模态交互。

 MMKGC预测：把多头注意⼒输出的带相关性信息

的多模态交互特征送⼊KGE模型RotatE计算三元组

最终得分。



实验

 RQ1：APKGC 的性能与其他 MMKGC 模型相⽐如何？



实验

 RQ2：模态信息的包含如何影响 APKGC 的性能？



实验

 RQ3：主要模块对 APKGC 的性能有何影响？



实验
 RQ4：不同的超参数配置如何影响 APKGC 的性能？



实验
 RQ5：APKGC 在真实世界数据集上测试时表现如何？


