
第 10 期
2024 年10 月

电 子 学 报
ACTA ELECTRONICA SINICA

Vol. 52    No.10
Oct.    2024

基于跨模态引导和对齐的多模态预训练方法
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摘　要：　现有的视觉语言多模态预训练方法仅在图像和文本的全局语义上进行特征对齐，对模态间细粒度特征

交互的探索不足 . 针对这一问题，本文提出了一种基于跨模态引导和对齐的多模态预训练方法 . 该方法在模态特征提

取阶段，采用基于视觉序列压缩的双流特征提取网络，在视觉编码器中联合图像和文本信息逐层引导视觉序列压缩，

缓解与文本无关的冗余视觉信息对模态间细粒度交互的干扰；在模态特征对齐阶段，对图像和文本特征进行细粒度关

系推理，实现视觉标记与文本标记的局部特征对齐，增强对模态间细粒度对齐关系的理解 . 实验结果表明，本文方法

能够更好地对齐视觉文本的细粒度特征，在图文检索任务中，微调后的图像检索和文本检索的平均召回率分别达到了

86.4%和 94.88%，且零样本图文检索的整体指标相较于经典图文检索算法 CLIP（Contrastive Language-Image Pre-train⁃
ing）提升了5.36%，在视觉问答等分类任务中，准确率也优于目前主流多模态预训练方法 .
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Abstract:　Current multimodal pre-training techniques for visual languages predominantly focus on aligning global se⁃
mantic features between images and text, yet they inadequately explore the granular feature interactions between modalities. 
Addressing this gap, this paper proposes a novel multimodal pre-training strategy informed by cross-modal guidance and 
alignment. Our method employs a dual-stream feature extraction network designed for visual sequence compression, to fa⁃
cilitate modality feature extraction. During this phase, a synergistic image-text guidance is integrated within the visual en⁃
coder, orchestrating the compression of visual sequences layer by layer. This approach mitigates the obfuscation of modali⁃
ty-specific fine-grained interactions by irrelevant visual information. Subsequently, in the modality feature alignment phase, 
we implement fine-grained relational reasoning on the image and textual features to achieve localized feature alignment 
among visual tokens and textual tokens. This advancement bolsters the model's comprehension of fine-grained alignment re⁃
lationships. After fine-tuning, in the image-text retrieval tasks, our approach achieves an average recall rate of 86.4% for im⁃
ages and 94.88% for texts, which represents a significant 5.36% improvement in zero-shot image-text retrieval over the ca⁃
nonical CLIP (Contrastive Language-Image Pre-training) algorithm. Moreover, our method also surpasses existing main⁃
stream multimodal pre-training methods in accuracy for classification tasks like visual question answering.
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1　引言

视觉语言多模态学习属于计算机视觉与自然语言

处理的交叉领域，旨在通过同时处理视觉和语言两种

模态信息，实现跨模态的联合学习与理解 . 在视频理

解［1］、生物医学［2，3］、自动驾驶［4］等领域应用广泛 . 与单

一模态信息处理不同，图像数据和文本数据在表达方

式和信息密度上都存在较大差异，这种不可忽视的模

态异构性和语义鸿沟给多模态模型学习视觉语言对齐

关系带来了极大的挑战 .
现有的多模态预训练模型在处理视觉语言模态的

对齐问题上，主要采取两种方法 . 一种方法是基于图像

区域和文本单词的对齐［5~7］，利用训练好的目标检测器

识别图像中所有潜在对象，实现文本单词与具体视觉

对象的细粒度特征对齐 . 然而，这种方法对下游任务的

迁移受到目标检测器的类别限制，且识别到的潜在对

象也可能与文本描述毫无关联 . 另一种方法基于图文

对比学习 ITC（Image-Text Contrastive）对齐［8~10］，专注于

在图像和文本的全局语义上进行粗粒度对齐，克服了

目标检测器的限制 . 但仅进行全局语义的跨模态特征

对齐，容易导致多模态模型忽略视觉对象和文本单词

之间的细粒度对齐关系，而这对于许多下游任务是至

关重要的［11，12］. 为此，FILIP［13］（Fine-grained Interactive 
Language-Image Pre-training）提出了更精细的标记级对

比对齐，但没有做进一步的模态交互融合，在复杂的视

觉语言理解任务上表现较差 . ALBEF［14］（ALign BEfore 
Fuse）提出先对齐再融合的多模态学习策略，在多模态

融合编码器中学习模态间细粒度交互关系，在各类多

模态下游任务中取得了不错的效果，但其将模态间的

深层次交互完全依托于融合过程中的注意力机制实

现，缺乏更为显式的细粒度对齐手段 .
此外，由于在现有的多模态数据集中，图像通常包

含比简短文本描述更丰富的信息，这种模态间的信息

不对称性导致多模态模型在使用 ViT［15］（Vision Trans⁃
former）提取图像特征时，会不可避免地编码与文本内

容无关的冗余背景信息，这不仅增加了网络模型的计

算负担，同时也会阻碍文本和图像之间的细粒度交

互［16］. 尽管在计算机视觉领域，研究者对于ViT中的长

视觉序列问题，提出了许多序列修剪［17，18］、序列重组［19］

以及序列压缩［20］等算法，以减少视觉序列长度，提升计

算效率 . 但这些方法仅使用单一的视觉信息指导视觉

序列修剪，忽略了文本信息，因此并不适合直接应用于

需要同时处理两种模态信息的视觉语言多模态模型 .
针对上述问题，本文遵循先对齐再融合的预训练

策略，提出了一种基于跨模态引导和对齐的多模态预

训练方法（Multimodal pretraining with cross-modal Guid⁃
ance and Alignment，MulGA），在视觉语言特征提取过程

中，通过双模态信息的联合引导，逐步压缩视觉序列中

与文本描述无关的冗余标记，缓解背景特征对模态交

互的干扰；同时在模态对齐阶段进行细粒度关系推理，

加强模型对视觉对象和文本单词之间深层关联的理

解，实现更精准的特征对齐 .
2　方法架构

本文提出的视觉语言多模态预训练模型MulGA整

体网络框架如图 1 所示 . 该框架由基于视觉序列压缩

的双流特征提取网络、细粒度关系推理模块以及多模

态交互融合模块三个核心组件构成 .
首先，输入的图像-文本对经过双流特征提取网络

提取特征向量，并在细粒度关系推理模块中进行初步

的特征细粒度对齐处理；随后，将初步对齐的图像特征

和文本特征馈送到多模态交互融合模块，通过执行图

像文本匹配（Image-Text Matching，ITM）和掩蔽语言建

模（Masked Language Modeling，MLM）两个预训练任务，

实现进一步的模态细粒度融合；最终输出深度融合后

的多模态表征 . 具体流程如算法1所示 .
2. 1　基于视觉序列压缩的双流特征提取网络

本文采用双流特征提取架构，通过两个独立的单

模态编码器分别提取输入的图像和文本特征，如图 2
所示 .

文本编码器由 6层Transformer［21］块组成，每层包含

一个多头自注意力（Multi-head Self-Attention，MSA）和

一个前馈神经网络（Feedforward Neural Network，FNN），

层归一化和残差连接用于防止梯度消失 . 接收原始文

本和掩蔽文本输入，将输入的文本单词转换为词嵌入

向量 t i，并与位置嵌入 Tpos 求和构造输入表示 . 需要注

意的是，掩蔽文本输入仅作为后续 MLM预训练任务使

用，不参与文本编码器的梯度更新 .
文本编码器计算过程，见式（1）～（3）.

W0 = (tcls t1 t2 t3 tN )+Tpos （1）
W ′l = LN(MSA(W l - 1 )+W l - 1 ) （2）

W l = LN(MLP(W ′l )+W ′l ) （3）
其中，W l表示第 l层编码器中序列化的文本特征矩阵 .

视觉编码器由 12 层的 ViT 块组成，将输入图像

IÎRH ´W ´C 拆分成 N 个 P ´ P 大小的图像块，其中 N =
H ´W/P2. 每个图像块被展平并通过一个可训练的线性

投影映射成 D 维的图像块嵌入向量 v i，并与位置嵌入
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Vpos求和构造序列化的视觉特征矩阵Z0，如式（4）所示：

Z0 = (vcls v1 v2 v3 vN )+Vpos （4）
在输入数据中，并不是所有的图像内容都有与之相

匹配的文本描述，有必要对视觉序列进行修剪操作，减少

与文本无关的冗余视觉信息 . 但现有的主流视觉序列修

剪方法只利用了单一的视觉信息，并不适合需要处理两

种模态信息的多模态模型 . 为此，本文提出图像文本联合

引导的视觉序列压缩（image-text coordinated Visual Se⁃
quence Compression，VSC）方法，如图3所示 .

保持视觉编码器中的前六层和后三层不变，仅在

中间三层逐层选择并压缩与文本描述不相关的视觉标

记，避免因压缩过多视觉标记导致图像结构信息丢失 .
对于第 l层视觉序列矩阵Z l ÎR(n + 1)´D，首先将序列

中图像CLS特征向量 vcls 和文本编码器输出的文本CLS
特征向量 tcls 合并，获得具有多模态语义的联合特征向

量mcls，如式（5）所示：

mcls =
1
2

(vcls + tcls ) （5）
然后将联合标记与视觉序列级联送入多头自注意力

层，计算联合标记对每个视觉标记的注意力得分acls，作为

视觉标记与文本描述相关程度的评估标准，如式（6）所示：

acls = softmax(
mcls ×Z l [1：]

T

d
) （6）

依据 acls = (a1 a2 an )和预先定义的视觉标记保

留比例 λ对特征序列进行分组 . 将需要保留的高得分

标记划分为相关序列 Z R，可以忽视的低得分标记划分

为非相关序列Ζ NR.
对于非相关序列中的视觉标记，直接删除会导致

信息丢失，简单融合又会生成额外的标记，破坏视觉信

息的整体性［20］. 为了避免这些问题，本文采用一种序列

压缩策略 . 首先，对非相关序列中的每一个视觉标记

vx = Ζ
NR [：x]，在相关标记 vy = Z R [：y]中找到其最近邻

的视觉标记 vnear.
最近邻标记计算过程见式（7）和式（8）.

sxy =
vx

Tvy

 vx  vy

（7）
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细粒度关系
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多模态交互融合
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多模态
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掩蔽文本特征向量
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序列特征向量
视觉序列压缩
双流特征提取网络

文本编码器

视觉编码器

输入图像
 

图1　MulGA模型整体框架

算法1　MulGA
输入:图像 I,原始文本T,掩蔽文本Tmask,视觉标记保留比例λ

输出:多模态表征Ffusion
1:  Function MulGA(I, T, Tmask, λ)
2:    //基于视觉序列压缩的双流特征提取

3:    WWmask ¬BERT(TTmask );
4:    for i = 1 to 12 do

5:      if i ≤ 6 then

6:        Z i ¬ViT(I);  //前六层保持不变

7:      else i ≤ 9 then

8:        mcls ¬ tcls + vcls;  //合并CLS标记

9:        acls ¬MSA(mcls Z i );
10:        划分相关序列ZR和非相关序列ZNR;
11:        sxy ¬ Similarity(vx Î Z NR vy Î Z R );
12:        合并融合,得到压缩视觉序列Zout;
13:      else

14:        Z i ¬ViT(Z i - 1 );  //后三层保持不变

15:    //细粒度关系推理

16:    for k = 1 to M do

17:      //计算图像和文本特征的标记级相似度

18:      SI ST ¬ Token_Similarity(Zk Wk );
19:    计算对比损失L itc ¬ ITC(SI ST );
20:    //多模态交互融合

21:    Ffusion F
mask
fusion ¬MCA(ZWWmask );

22:    执行预训练任务 ITM MLM(Ffusion F
mask
fusion );

23:    计算总损失L total ¬ L itc + L itm + Lmlm;
24:    return
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vnear = arg max
vy = Z R [：y]

sxy （8）
随后，计算非相关标记与最近邻相关标记的融合

权值，将非相关标记加权合并到其最近邻标记中，获得

更新后的令牌 vupdate. 在不损失信息也不增加额外标记

的情况下，实现视觉序列压缩，如式（9）～（11）所示：

θx =
exp(sxy )

∑
vx = Z NR [：x]

exp (sxy )+ e
（9）

θy =
e∑

vx = Z NR [：x]

exp (sxy )+ e
（10）

vupdata = θyvy + ∑
vx = Z NR [：x]

θxvx （11）
其中，θx 为每个非相关标记的融合权值，θy 为相关标记

本身的融合权值 .
最后，将当前层的视觉序列重构为Z l ÎR(k + 1)´D，并

馈送到多层感知机模块进一步处理，其中 k = λn.
2. 2　基于对比学习的细粒度关系推理

细粒度关系推理模块（Fine-grained Relationship In⁃
ference Module，FRIM）利用视觉和语言表征的标记级

相似度综合表示图像与文本以及文本与图像的相似

度，并使用对比损失最大化正样本对的相似度、最小化

负样本对的相似度，实现更细粒度和更具可解释性的

跨模态对齐，具体流程如图4所示 .
假设在一个训练批次中有 M 个图像 - 文本对

{Ik Tk }M
k = 1，其中{Ik Tk }为正样本对，而 Ik 与其他文本组

合{Ik Tm }M
m ¹ k 为负样本对 . 对于该批次中的第 k个图像

文本对{Ik Tk }，将其视觉特征 Z k =  (vcls v1 vn1
)和文
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图2　双流特征提取架构示意图
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自注意力层
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图3　图像文本联合引导视觉序列压缩示意图
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本特征 W k =  (tcls t1 tn2
)经过单层感知机映射到公共

嵌入空间，用gv (Z k )和g t (W
k )表示，其中n1和n2为图像

和文本的非填充标记数量 . 为了实现图像与文本的细

粒度对齐，细粒度关系推理模块需要对每个特征标记

都计算相似度，最终获得一个 (n1 + 1)´(n2 + 1)的标记级

相似性矩阵S，如式（12）所示：

S = gv (Z k )T g t (W
k ) （12）

对于图像的第 i个视觉标记 v i，取其中除全局语义

表示外 n2 个相似度中最大的一个作为该视觉标记与整

段文本的相似度，如式（13）所示：

max
0 £ j < n2

gv (v i )T g t (t j ) （13）
这样可以得到 n1 个视觉标记与整段文本的相似

度，同理也能获得 n2个文本标记与整幅图像的相似度 .
为了进一步量化 Ik 和 Tk 之间的匹配程度，通过对全局

语义表示与各标记之间的相似性进行 softmax归一化处

理，评估各个标记在匹配过程中的贡献程度，获得对应

的融合权重ω，进而加权融合得到图像到文本的相似度

SI (Z k W k )与文本到图像的相似度ST (W k Z k ).
SI (Z k W k ) 和 ST (W k Z k ) 的计算过程见式（14）和

式（15）.
SI (Z k W k )=

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

∑
i = 1

n1

ωi gv (v i )T g t (tp )  if  p = arg max
0 ≤ j < n2

gv (v i )T g t (t j )

0                                   if  p ¹ arg max
0 ≤ j < n2

gv (v i )T g t (t j )

（14）
ST (W k Z k )=

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

∑
j = 1

n2

ωj g t (t j )T gv (vp )  if  p = arg max
0 ≤ i < n1

g t (t j )T gv (v i )

0                                   if  p ¹ arg max
0 ≤ i < n1

g t (t j )T gv (v i )

（15）

需要注意的是，与图文对比学习不同，此时的

SI (Z k W k )不一定等于ST (W k Z k ).
最后计算图文对比损失，实现图像和文本的细粒

度交互和对齐，如式（16）～（18）所示：

L i2t
k =-

1
M

log
exp(SI (Z k W k )/τ)

∑
m = 1

M

exp (SI (Z k W m )/τ)

（16）

L t2i
k =-

1
M

log
exp(ST (W k Z k )/τ)

∑
m = 1

M

exp (ST (W k Z m )/τ)

（17）

L itc =
1
2 ∑

k = 1

M

(L i2t
k + L t2i

k ) （18）
其中，τ是可学习的温度参数，L i2t

k 为图像 Ik 到文本的对

比损失，L t2i
k 为文本 Tk 到图像的对比损失，L itc 为该训练

批次的总对比损失 .
2. 3　多模态交互融合模块

多模态交互融合模块如图 5所示，输入对齐后图像

特征、原始文本特征以及掩蔽文本特征，其中掩蔽文本

特征和原始文本特征经过多头自注意力层作为查询向

量，图像特征作为键向量和值向量，在多头交叉注意力

层（Multi-head Cross-Attention，MCA）进行融合 . 通过图

像文本匹配（ITM）和掩蔽语言建模（MLM）两个预训练

任务训练融合编码器隐式挖掘图像和文本的细粒度交

互关系，如式（19）～（22）所示：

M0 =W （19）
M″l = LN (MSA (M l - 1 ) ) +M l - 1 （20）
M ′l = LN (MCA (M ″l Z ) ) +M″l （21）

M l = LN (MLP(M ′l )) +M ′l （22）
其中，W是文本编码器的输出，Z是视觉编码器的输出，

M l是第 l层编码器中序列化的多模态特征矩阵 .
图像文本匹配（ITM）任务将融合编码器输出的文

本 CLS 嵌入作为多模态全局语义表示，经过一个全连

细粒度关系推理模块（FRIM）

取最大值
取
最
大
值

加权求和

加权求和

相似度矩阵S

文本到图像 图像到文本

最大标记相似度 融合权重

图像到文本
的相似度

文本到图像
的相似度

计算对比损失

 

图4　细粒度关系推理模块
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接层和 Softmax 来预测图像和文本是否匹配 . ITM 损失

计算如式（23）所示：

L itm = E(IT )M (H(yitm pitm (IT ))) （23）
其中，pitm 为预测两类的概率，yitm 表示真值标签，yitm 当

图像和文本相匹配时为1，不匹配时为0.
掩蔽语言建模（MLM）任务利用图像信息和文本上

下文信息预测被随机掩蔽的文本标记 . 由于提高MLM
任务中文本的掩蔽比例，能够帮助模型更有效地利用

视觉特征［22，23］. 因此本文以 30% 的概率随机掩蔽原始

文本 . MLM损失计算如式（24）所示：

Lmlm = E(ITmask )M (H(ymsk pmsk (ITmask ))) （24）
其中 Tmask 表示一个被掩蔽的文本标记，pmsk (ITmask )表

示模型对被掩蔽标记的预测概率，ymsk 表示词汇概率

分布 .
MulGA的预训练总损失可以表示为

L total = αL itc + βL itm + γLmlm （25）
3　实验分析

本节详细介绍了MulGA在视觉语言检索和分类两

种下游任务中的实验测试结果，并与主流的预训练方

法进行了全面比较，展示了本文模型在各个任务上的

良好表现 .
3. 1　实验细节

MulGA 使用预训练的 ViT-B/16 作为视觉编码器，

将BERT［24］的前六层作为文本编码器，后六层作为多模

态融合编码器，视觉标记保留比例 λ设置为 70%. 在 4
张 NVIDIA Tesla V100 32 GB GPU 上预训练了 30 个周

期 . 为了公平比较，除了由于计算资源受限，降低了批

次大小之外，其余实验设置基本与ALBEF保持一致 .

3. 2　预训练数据集

本文采用 MSCOCO［25］（Microsoft Common Objects 
in Context）、VG［26］（Visual Genome）、SBU［27］（SBU Cap⁃
tions）和 CC3M［28］（Conceptual Caption）4 个可公开访问

的数据集作为基础数据集 . 由于四个数据集中的部分

图像数据在下载前已缺失，最终 4 M大小的基础数据集

中，图像总数约为 400 万张，图像-文本对的数量约为

510万套 .
此外，本文以随机采样的方式从CC12 M数据集中

筛选数据，构造了一个包含 6 M图像文本对的数据集，

与采用大规模数据集预训练的模型进行对比实验 .
3. 3　视觉语言检索任务评估

视觉语言检索任务包括图像到文本检索（Image 
Retrieval，IR）和文本到图像检索（Text Retrieval，TR）.
对于此项任务，本文使用召回率 R@k（Recall@k）、平均

精确率mAP（Average Precision）和F1分数对模型进行全

面评估 .
3. 3. 1　图文检索微调实验

MulGA在MSCOCO和Flickr30k［29］上图文检索微调

实验的 R@k 的评估结果如表 1所示 . 其中第二列代表

预训练数据集中的图像数目，“—”表示该模型结果未

报告 .
在使用 4 M 公共预训练数据集的条件下，与

ALBEF模型相比，MulGA在MSCOCO和 Flickr30 k上的

平均召回率分别提升了 2.9% 和 1.2%. 并在 Flickr30 k
上的文本检索召回率达到了最优水平 . 当使用 6 M 预

训练数据集时，MulGA 展现了与 BLIP（Bootstrapping 
Language-Image Pre-training）相当的性能，在 Flickr30 k
上的TR@5和TR@10达到 100，相比于在更大数据集上

预训练的 ALBEF，在 MSCOCO 数据集的 TR@1 指标上

实现了1.9%的提升 .
微调检索实验的mAP与F1分数评估结果如表 2所

示，其中mAP为模型在 1、5、10不同阈值下的精确率均

值 . 在 4 M数据条件下，MulGA在MSCOCO数据集上的

mAP优于TCL（Triple Contrastive Learning），略低于使用

14 M 数据预训练的 ALBEF 和 BLIP，在 Flickr30 k 上

mAP 和 F1分数仅次于 BLIP；当预训练数据扩充到 6 M
时，mAP 增长了 1.14%，模型性能超过 ALBEF，与 BLIP
模型相近 .

为了验证实验结果的可靠性，本文基于 Wilcoxon
符号秩检验法，以召回率作为各个模型的样本数据，分

析MulGA在图文检索微调任务中相较于其他模型的提

升是否显著，各个配对样本的 P 值以热力图的形式展

现，如图6所示 .
分析结果表明，本文方法与 UNITER（UNiversal 

Image-TExt Representation）、ALBEF、TCL 等模型相比，

自注意力层

交叉注意力层

Add & Norm

Add & Norm

6×

前馈层

Add & Norm

融合编码器

MLM ITM

Q K V

头盔

摩托

True

False

or

 

图5　多模态交互融合模块
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图文检索具有显著性提升，在 ViLTA（Vision-Language 
pretraining through Textual Augmentation）和 MaskVLM
（Masked Vision and Language Modeling）等模型上，提升

并不明显 . 分析结果基本与 R@k、mAP 和 F1分数三个

评估指标的评估结果一致，证明本文实验结果具有一

定可靠性 .
3. 3. 2　图文检索零样本实验

为了评估 MulGA 的零样本迁移能力，本文将在

MSCOCO数据集上微调的模型直接迁移到Flickr30 k数

据集上进行了图文检索零样本实验 . 表 3 展示了

MulGA在Flickr30 k上零样本检索的评估结果 .

表2　图文检索微调实验⁃精确率、F1分数 单位：%
模型

TCL[32]

ALBEF[14]

BLIP[36]

本文方法

本文方法

数据集

图像

4 M
14 M
14 M
4 M
6 M

MSCOCO
T-mAP
34.60
35.39
36.47
35.18
35.97

T-F1
41.36
42.23
43.34
41.99
42.87

I-mAP
28.20
28.86
29.76
28.61
28.96

I-F1
34.35
35.08
36.03
34.82
35.22

Flickr30 k
T-mAP
41.59
41.59
42.39
42.13
42.43

T-F1
48.73
49.11
49.56
49.29
49.57

I-mAP
37.73
38.31
38.90
38.33
38.58

I-F1
44.71
45.34
45.93
45.36
45.58

图6　微调检索实验统计显著性验证

表3　图文检索零样本实验⁃召回率 单位：%

模型

ImageBERT[30]

UNITER[6]

MaskVLM[34]

CLIP[8]

ALIGN[9]

ALBEF[14]

METER[31]

TCL[32]

VL-Match[35]

ALBEF[14]

BLIP[36]

本文方法

本文方法

数据集

图像

6 M
4 M
4 M

400 M
1.2 B
4 M
4 M
4 M
4 M

14 M
14 M
4 M
6 M

Flickr30 k

TR@1

70.7
83.6
87.0
88.0
88.6
90.5
90.9
93.0
93.3
94.1
94.8
91.1
93.2

TR@5

90.2
95.7
97.9
98.7
98.7
98.8
98.3
99.1
99.3
99.5
99.7
99.1
99.6

TR@10

94.0
97.7
99.3
99.4
99.7
99.7
99.5
99.6
99.8
99.7
100
99.8
99.9

IR@1

54.3
68.7
75.0
68.7
75.7
76.8
79.6
79.6
82.0
82.8
84.9
80.2
82.8

IR@5

79.6
89.2
92.5
90.6
93.8
93.7
95.0
95.1
95.1
96.3
96.8
95.3
96.0

IR@10

87.5
93.9
95.8
95.2
96.8
96.7
97.3
97.4
97.4
98.1
98.6
97.3
98.1

表1　图文检索微调实验⁃召回率 单位：%

模型

UNITER[6]

ImageBERT[30]

OSCAR[7]

ALBEF[14]

METER[31]

TCL[32]

ViLTA[33]

MaskVLM[34]

VL-Match[35]

ALIGN[9]

ALBEF[14]

BLIP[36]

本文方法

本文方法

数据集

图像

4 M
6 M
4 M
4 M
4 M
4 M
4 M
4 M
4 M

1.8 B
14 M
14 M
4 M
6 M

MSCOCO
Text Retrieval

R@1
65.7
66.4
70.0
73.1
76.2
75.6
73.3
76.3
76.6
77.0
77.6
80.6
77.1
79.1

R@5
88.6
89.8
91.1
91.4
93.2
92.8
91.8
93.8
93.8
93.5
94.3
95.2
93.6
95.2

R@10
93.8
94.4
95.5
96.0
96.8
96.7
95.9
96.8
97.1
96.9
97.2
97.6
97.1
97.8

Image Retrieval
R@1
59.2
50.5
54.0
56.8
57.1
59.0
59.5
60.1
60.2
59.9
60.7
63.1
60.0
60.9

R@5
79.9
78.7
80.8
81.5
82.7
83.2
83.1
83.6
83.6
83.3
84.3
85.3
83.9
84.3

R@10
88.0
87.1
88.5
89.2
90.1
89.9
89.7
90.4
90.1
89.8
90.5
91.1
90.5
91.3

Flickr30 k
Text Retrieval

R@1
87.3
87.0
—

94.3
94.3
94.9
94.5
95.3
96.4
95.3
95.9
96.6
96.4
97.2

R@5
98

97.6
—

99.4
99.6
99.5
99.8
99.8
99.8
99.8
99.8
99.8
99.9
100

R@10
99.2
99.2
—

99.8
99.9
99.8
99.8
100
100
100
100
100
100
100

Image Retrieval
R@1
75.6
73.1
—

82.8
82.2
84.0
85.2
84.9
86.0
84.9
85.6
87.2
85.6
86.5

R@5
94.1
92.6
—

96.7
96.3
96.7
97.2
97.4
97.5
97.4
97.5
97.5
97.5
97.0

R@10
96.8
96.0
—

98.4
98.4
98.5
98.8
98.6
99.0
98.6
98.9
98.8
98.9
98.4

3374



第 10 期 才 华:基于跨模态引导和对齐的多模态预训练方法

相较于 ImageBERT、CLIP和ALIGN，MulGA用更少

的训练数据获得了更好的性能 . 与同等训练数据的模

型相比，零样本检索性能也优于ALBEF、METER（Multi⁃
modal End-to-end TransformER）等模型 . 但对比不同数

据体量下的两种最优算法 VL-Match和 BLIP，MulGA 在

TR@1 和 IR@1 上的表现仍有较大差距，推测可能是固

定的视觉压缩比例导致在进行零样本迁移时无法准确

压缩图像冗余信息，一定程度的主体结构信息被破坏，

最终影响了模型性能 .
零样本检索实验的 mAP与 F1分数评估结果在表 4

中显示 . MulGA零样本迁移表现与TCL模型相当 . 将预

训练数据集扩充到 6 M大小时，模型的零样本检索性能

会有显著提升 . 这一结果表明，通过扩大预训练数据集

规模，可以有效增强模型在处理零样本迁移任务时的

泛化能力 .

为了验证零样本实验结果的可靠性，本文对实验

数据进行了显著性分析，统计显著性验证结果如图 7
所示 .

从图中结果可以得出结论，MulGA 在零样本检索

实验中与UNITER、ALBEF、MaskVLM相比，具有显著的

性能提升，但与 METER、VL-Match（enhancing Vision-

Language with token-level Matching）模型相比提升不具

备显著性，总体表现与TCL模型相近 .
3. 4　视觉语言分类任务评估

为了进一步验证MulGA的性能，本文在视觉问答、

视觉推理和视觉蕴含三个视觉语言分类任务上进行了

实验 .

3. 4. 1　视觉问答实验

视觉问答（Viual Question Answering，VQA）任务要

求模型根据给定的图像和问题，生成或从答案集合中

选择出正确的答案 . 本文在VQAv2［37］数据集上微调和

评估MulGA的视觉问答能力 . 评估结果在表5中展示 .

基于 4 M 数据集， MulGA 在 Test-Dev 和 Test-Std 上

的准确率优于所有同等训练体量的对比算法，甚至超

越了使用更大数据集进行预训练的 GLIPv2（Grounded 
Language-Image Pre-training v2），其中与基础的 ALBEF
模型相比，准确率分别提升了 3.22% 和 2.54%. 在 6 M
预训练数据的条件下，MulGA 在视觉问答下游任务中

的平均准确率达到了77.75%.
3. 4. 2　视觉推理实验

视觉推理（Natural Language for Visual Reasoning，
NLVR）任务侧重于预测文本标题是否与一对图像的内

容相符 . 本文在 NLVR2［42］数据集上进行微调实验，并

使用准确率进行评估 .
如表 5所示，MulGA在视觉推理任务上的表现超越

了所有对比算法 . 使用 4 M 数据预训练的 MulGA，在

NLVR2 的 test 测试集上准确率达到了最佳水平 . 与大

模型相比，使用 6 M 数据预训练的 MulGA 表现出了与

ALBEF和BLIP相当的性能，在 dev和 test测试集上分别

比 SimVLM（Simple Visual Language Model）提 升 了

1.22%和1.36%.
3. 4. 3　视觉蕴含实验

视觉蕴含（Visual Entailment，VE）任务是一个判断

一幅图像和一段文本之间的关系是蕴含的、中性的还

是矛盾的三分类问题 . 本文在 SNLI-VE［43］数据集上微

调模型，并评估分类的准确率，结果如表6所示 .

表5　视觉问答和视觉推理实验结果 单位：%
模型

UNITER[6]

GLIPv2[38]

OSCAR[7]

ALBEF[14]

GRIT-VLP[39]

VL-Match[35]

MaskVLM[34]

ALBEF[14]

METER[31]

BLIP[36]

SimVLM[40]

OFA[41]

本文方法

本文方法

数据集

图像

4 M
20 M
4 M
4 M
4 M
4 M
4 M

14 M
4 M

14 M
1.8 B
54 M
4 M
6 M

VQAv2
test-dev

72.7
73.1
73.2
74.5
75.1
75.1
75.5
75.8
76.4
77.5
77.9
78.0
76.9
77.6

test-std
72.9
73.3
73.4
74.7
75.3
75.2
75.4
76.0
76.4
77.6
78.1
78.1
76.6
77.9

NLVR2
dev
77.2
—

78.1
80.2
80.7
82.0
81.6
82.6
82.4
82.7
81.7
—

82.3
82.7

test
77.9
—

78.4
80.5
81.6
82.2
82.0
83.1
82.2
82.3
81.8
—

82.7
82.9

表4　图文检索零样本实验-精确率、F1分数 单位：%
模型

TCL[32]

ALBEF[14]

BLIP[36]

本文方法

本文方法

数据集

图像

4 M
14 M
14 M
4 M
6 M

Flickr30 k
T-mAP
40.93
41.32
41.58
40.30
41.04

T-F1
48.04
48.47
48.74
47.43
48.19

I-mAP
36.13
37.30
38.04
36.33
37.27

I-F1
42.83
44.26
45.03
43.17
44.21

图7　零样本检索实验统计显著性验证
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在 4 M数据的条件下，MulGA在 test和 val上的平均

准确率达到了 81.0%，相较于具有相似网络架构和训练

范式的ALBEF模型，实现了 0.99%的性能提升 . 使用 6 
M数据训练的MulGA在 val上取得81.6%的最佳表现 .
3. 4. 4　分类任务显著性分析

为了分析MulGA在视觉语言分类任务上是否具有

显著性提升，本文将视觉问答、视觉推理和视觉蕴含三

个下游任务的测试结果整合作为样本数据，对视觉语

言分类任务的数据结果进行了统计显著性验证测试，

检验结果如图8所示 .

MulGA在 4 M训练数据条件下，与其他同体量模型

都满足显著性差异条件，当数据扩充到 6 M 大小时，

MulGA 相较于 4 M 的基础模型 P 值为 0.028. 证明适当

扩充预训练数据集规模，能够显著提升模型在下游任

务上的性能表现 .
3. 5　细粒度匹配分析

本文通过对融合编码器中交叉注意力层的注意力

进行可视化，检验MulGA模型的细粒度匹配能力 . 图 9
展示了 MulGA 与 ALBEF 交叉注意力可视化的对比结

果，其中左侧为ALBEF，右侧为MulGA.

结果表明，ALBEF 模型在进行微调后虽然能够正

确匹配图像对象和对应的文本字词，但会受到图像背

景信息的干扰，注意力权重较为分散 . 而 MulGA 经过

视觉序列压缩和细粒度关系推理后，更好地学习了图

表6　视觉蕴含实验结果 单位：%
模型

UNITER[6]

UniVL[44]

ALBEF[14]

MaskVLM[34]

ALBEF[14]

METER[31]

VL-Match[35]

ViLTA[33]

本文方法

本文方法

数据集

图像

4 M
2.84 M

4 M
4 M

14 M
4 M
4 M
4 M
4 M
6 M

VE
Test
78.3
79.7
80.3
80.4
80.9
81.2
81.3
81.7
81.2
81.5

Val
78.6
80.0
80.1
80.7
80.8
80.9
80.4
81.5
80.8
81.6

图8　视觉语言分类统计显著性验证

A woman sits on her computer with a sad expression.

Two cows are in an open field in front of a mountain range.

A little boy is holding on to a stop sign.

A couple of  men on a road by a truck.

A short train speeds past the empty station.

 
图9　细粒度匹配对比结果
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像和文本细粒度对齐关系，对实义单词所指代的具体

图像实例聚焦更为准确，在准确识别图像对象、属性、

动作和数量等细粒度特征方面具有优越性 .
3. 6　消融实验

3. 6. 1　标记保留比例分析

在视觉序列压缩过程中，每层的视觉标记保留比

例 λ是在训练前预设的超参数 . 为了研究不同标记保

留比例对于视觉序列压缩的影响，本文使用不同的视

觉标记保留 λ比例预训练 5个周期，并在 Flicker30 k上

比较零样本图文检索的性能变化，如图10所示 .
随着视觉标记保留比例 λ的增加，模型在图文检索

任务上的总体效果表现为先上升后下降的趋势，当 λ减

小到 60%时，召回率大幅下降，推测是由于视觉标记保

留比例过低，图像的大部分信息被压缩，破坏了图像主

体信息的完整性，从而影响检索性能 . 将 λ增加到 90%
时，视觉序列压缩对模型性能提升不大 . 而当 λ为 70%
时，图文检索各指标均优于其他测试值，因此，本文设

定每层视觉标记保留比例为70%.

3. 6. 2　图像文本联合引导分析

为了分析视觉序列压缩方法中，图像文本联合引

导对模型有效性的影响，本文在视觉问答、视觉推理、

视觉蕴含三个下游任务上，分别测试了仅使用视觉信

息引导和仅文本信息引导的视觉序列压缩效果 . 实验

结果在表7中展示 .

与使用融合了两种模态的多模态信息引导视觉序

列压缩相比，无论是视觉信息还是文本信息，仅依赖单

一模态信息会产生较差的结果 . 因此，使用图像信息和

文本信息来联合指导视觉编码器压缩视觉序列中的冗

余信息，在视觉语言多模态学习中更具有效性 .
3. 6. 3　损失函数权重分析

为了研究 ITC、ITM和MLM三个损失对模型的贡献

程度，本文以 1：1：0. 8、1：0. 8：1、0. 8：1：1和 1：1：1四种

不同的损失函数权重，分别进行 5个周期的预训练，并

在Flicker30k数据集上做零样本图文检索实验，分析三

种损失对模型的影响，实验结果如表8所示 .
对比第一行、第三行和第四行数据，当降低 ITC损失

和 MLM损失比重时，对模型零样本检索的性能的影响

较大，图像检索和文本检索的召回率都有明显下降；对

比第二行与第四行数据，当降低 ITM损失比重时，TR@1
和TR@5分别降低了1.78%和2.1%，IR@5降低了0.7%.
分析结果证明，三个损失都会对模型作出积极贡献 .
3. 6. 4　视觉序列压缩与细粒度关系推理消融

本文比较了不添加任何组件、单FRIM组件、单VSC
组件和VSC+FRIM组合4种不同情况下模型的微调检索

性能 . 同时，在单张GPU上计算一个训练批次数据前向

传播的浮点运算次数（Floating Point Operations，FLOPs），

实验结果在表9中展示 . 需要注意的是，为了保证先对齐

再融合的统一训练范式，单VSC组件测试并没有直接删

除FRIM，而是使用原始的 ITC进行替换 .
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(b) 图文检索R5召回率
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(c) 图文检索R10召回率

图10　不同保留比例的图文检索性能

表9　在Flickr30 k上使用不同模块组合进行预训练的图文检索评估

ITC
√

√

VSC

√
√

FRIM

√

√

FLOPs/G
988.6

1 031.3
917.7
931.9

TR@1/%
88.1
91.2
89.2
91.6

TR@5/%
95.5
98.5
96.4
99.1

IR@1/%
74.8
76.9
76.3
79.1

IR@5/%
92.9
94.9
94.1
95.7

表7　不同模态信息指导下的实验结果 单位：%
模态信息

文本信息

视觉信息

视觉信息+文本信息

VQAv2
74.2
73.3
75.9

NLVR2
80.4
78.1
81.7

VE
80.6
80.0
80.4

表8　损失函数不同权重占比下的实验结果 单位：%
α:β:γ

1 : 1 : 0.8
1 : 0.8 : 1
0.8 : 1 : 1
1 : 1 : 1

TR@1
73.0
77.2
73.3
78.6

TR@5
84.7
88.4
84.9
90.3

TR@10
90.4
94.3
88.9
94.1

IR@1
60.5
62.3
58.7
62.3

IR@5
80.2
81.7
75.9
82.3

IR@10
85.3
87.7
80.9
87.4
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第一行与第二行相比，将 ITC更换为FRIM，虽然增

加了少量计算量，但图文检索的召回率都获得了提升；

第三行在第一行的基础上添加了 VSC，显著降低了模

型的计算复杂度，在提升模型效率的同时改善了检索

性能；第四行组合了VSC与 FRIM，与第三行相比，计算

成本略微增加，在文本检索和图像检索的性能分别提

升了 2.81%和 2.6%，实验结果表明，本文提出的VSC和

FRIM 两个关键组件能够有效提升多模态模型的性能

和效率 .
3. 7　可视化

为了验证本文提出的图像文本联合引导的视觉序

列压缩方法的有效性，从 MSCOCO 数据集中随机采样

了部分数据作为样本输入，可视化视觉编码器中 3个视

觉序列压缩层所选择的相关视觉标记，如图11所示 .

随着层数增加，视觉相关标记逐渐减少，图像中与

文本描述不相关的背景信息被逐渐过滤，模型更加关

注文本所描述的主题内容 . 证明本文的视觉序列压缩

方法能够在图像信息和文本信息的联合指导下，有效

地减少视觉序列中的冗余信息，保留与文本描述相关

的主题内容 .
4　结论

本文提出了一种基于跨模态引导和对齐的视觉语

言多模态预训练方法，成功解决了现有模型在模态间

缺乏显式细粒度对齐机制的问题 . 通过引入视觉序列

压缩模块和细粒度关系推理模块，显著提升了模型在

多个视觉语言任务中的性能，尤其在图文检索和视觉

问答任务中表现出色 . 该方法在增强模态间细粒度特

征对齐方面展现出强大能力，为多模态预训练模型的

发展提供了新的思路 .
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