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视觉⁃语言多模态预训练模型前沿进展

朱若琳*，蓝善祯，朱紫星
（中国传媒大学信息与通信工程学院，北京 100024）

摘要：近年来，多模态预训练学习在视觉‑语言任务上蓬勃发展。大量研究表明，多个模态特征的表征学习预训练有利于视觉‑语
言下游任务的效果提升。多模态表征预训练旨在采用自监督的学习范式，包括对比学习，掩码自监督等，在大规模的图文相关

性数据上进行训练，通过学习模态自身与模态间的知识先验，使模型获得通用的、泛化性较强的视觉表征能力。后BERT时代，

本文介绍了视觉多模态领域基于Transformer的相关工作；对主流多模态学习方法的发展脉络进行梳理，分析了不同方法的优

势和局限性；总结了多模态预训练的各种监督信号及其作用；概括了现阶段主流的大规模图像‑文本数据集；最后简要介绍了几

种相关的跨模态预训练下游任务。
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A survey on Vision‑Language multimodality pre‑training

ZHU Ruolin*，LAN Shanzhen，ZHU Zixing

（Communication University of China，Beijing 100024, China）

Abstract: Multimodal pre-training has shown increased interest on vision-language tasks. Recent

comprehensive studies have demonstrated that, multimodal representations training can benefit the

Vision-Language downstream tasks. Multimodal pre-training requires a large-scale training data and

self-supervised learning. This paper reviews some significant transformer-base researches about

Vision-Language (VL) pre-training, which came out after BERT. Firstly, the application background and

development significance of multimode pretraining are expounded. Secondly, this paper introduces the

development of mainstream multimodal networks and analyzes the advantages and disadvantages of

methods. Then, we explain cost functions used in multi-task pre-training. Next, We then illustrate the

large-scale image-text database mentioned in recent studies. In the end, combining different VL

downstream tasks, this paper describes the task objectives, datasets and training methods.
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1 引言

大规模预训练模型的泛化性表征可以迁移到各

种下游任务，因此多模态预训陷入局部最优。近期，

自然语言处理领域，出现 BERT（Bidirectional Encoder

Representation from Transformers）等一系列的大规模

预训练工作，将语言掩码技术应用到Transformer的预
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训练中，从而获得强泛化能力的特征。受到的启发，

一系列的视觉‑语言预训练工作应运而生，如CLIP［2］、

VL‑BERT［3］、ALING［4］。并且这些多模态特征的预训

练在视觉‑语言下游任务中也表现出较强的迁移

能力。

图文检索［5］［6］［7］、视觉问答［8］［9］［10］、视觉推理任

务［11］［12］［13］、视觉分割［14］、图文生成［15］［16］中，多模态的

预训练特征都超越旧有的单一模态框架和非预训练

的研究方案。先前的工作一般直接在目标数据集上

进行训练，获得的特征缺乏泛化性。不同的任务之间

都需要重新进行特征训练。换言之，不同任务之间训

练目标差异化较大，网络特征的迁移能力具有局限

性。在训练阶段，先前的训练方法容易出现过拟合。

多模态预训练相比旧有的方法，模型训练效果得到了

提升。

目前多模态预训练面临几个问题：（1）为了保证

深度神经网络充分训练以及模型的泛化能力，需要一

个上亿体量的数据集。构建数据集本身存在一定难

度，最常见的方式是网上爬取得到的图像文本对，不

可避免的是如此获得的样本会存在大量的噪声。降

低噪声对网络训练的影响成为提升预训练模型的关

键之一；（2）视觉特征与文本特征不同，图像像素是连

续性的变化。必须将视觉特征离散化处理输入到

Transformer中，这里离散化处理的方式会影响到最终

的模态融合；（3）多个模态之间特征对齐的监督信号，

需从高层语义出发将两个模态进行对齐。促进模态

融合的监督信号的设计也是多模态训练的难点所在；

（4）最为重要的是训练资源。无论是海量多模态数据

集，还是 Transformer 的训练都是十分耗费训练资

源的。

2 多模态预训练相关进展

近两年，伴随着自然语言处理的Transformer预训

练模型的发展，如 ELMo［17］、BERT［18］、GPT［19］等，推动

了自然语言处理任务的革新，基于Transformer的多模

态领域发展也突飞猛进。视觉‑语言预训练学习VLP

（Vision‑and‑Language Pre‑training）［3］［6］［15］［20］［21］［22］是指

基于海量图像‑文本对数据训练跨模态的通用表征，

得到的预训练模型可以直接微调适配下游视觉‑语言

任务。

图1 视觉‑语言多模态预训练模型发展历程

（1）双塔编码

双塔编码主要关注图像和文本的各自模态编码

的表征对齐，采用最简单点乘融合特征。目前热点模

型如CLIP［2］和ALIGN［4］等，这类方法使用了对比学习

方式来训练大量网络噪声数据，采用余弦相似性来度

量模态间的距离。这类方法的模态融合方式属于轻

量型特征融合，如对于检索任务，底库特征提取可提

前离线化存储，可以实现快速的多模态特征的检索。

早期工作有 VSE0、VSE++［23］等任务使用图像检

测技术将图像特征进行离散化处理，再联合自然语言

处理领域成熟的文本编码器 BERT［18］处理文本表征，

最终通过轻量化融合实现特征表征。随后，OpenAI

提出CLIP［2］，将视觉-语言预训练任务推向高潮，CLIP

成为当下最常用的表征学习方法之一。在此基础上
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的优化算法层出不穷，如Towhee 技术团队的BLIP［16］

是可清洗数据噪声的图像文本多任务预训练框架；近

期 Meta AI何凯明团队的 FLIP［24］提出融合 MAE［25］中

的图像文本双掩码技术，训练阶段有效地提升了速

度，并且模型精度远超CLIP。当然，CLIP也有一定局

限性，由于特征融合机制太过简单，导致在复杂任务

图像文本理解任务上表现一般。

（2）融合编码

融合编码框架使用Transformer进行跨模态融合。

受到VSE++［23］双塔结构的启发，UNITER［26］在检测器

输出区域特征编码和文本编码的基础上，使用 Trans‐

former进行多模态的融合编码。此前，Transformer通

常用来编码单模态特征，UNITER提出跨模态的条件

掩码技术和多任务学习，不同于以往双塔模型，联合

使用语言掩码模型（MLM）、图像区域掩码（MRM）、

图像文本匹配（ITM）和词汇区域对齐（WRA）四个监

督任务，通过条件掩码监督强化模态间的特征对齐。

ViLBERT［27］和 LXMERT［28］提出使用三个 Transformer

分别进行图像编码、文本编码、特征融合。增加了融

合阶段的网络深度后，混合编码模型框架在视觉-语

言下游理解和生成类任务中都表现出优异的表征力。

这类算法受限于网络训练和推理速度，并未得到工业

界的广泛应用。限制这些框架应用的原因包括：第

一，图像编码阶段都是对图像检测预训练模型 Faster

R-CNN［29］提取的区域特征进行 Transformer 编码，视

觉特征的离散化处理需要更加简单的处理；第二，相

较 CLIP［2］工作，由于特征融合阶段不再是轻量化模

型，所以在处理图像检索任务时，需要对图像和文本

同时进行编码，推理速度受到影响。

为了优化第一点限制，研究者相继提出了

X-LXMERT［30］和Pixel-BERT［31］等，移除检测预训练模

型，使用卷积神经网络CNN的网格化特征输入Trans‐

former进一步编码。然而，卷积神经网络CNN带来一

定计算量，影响推理速度。ViLT［32］针对推理速度问题

进行了优化：取代检测模型和卷积神经网络 CNN，提

出极简化的网络设计，除模态融合网络外没有采用额

外的特征提取网络，参考ViT［33］，将图像直接进行分块

投影后输出到Transformer中，实现了极简化的图像处

理。实验显示，该方法在参数量和运行时间上都能明

显降低，模型效果明显优于Pixel-BERT等融合编码框

架，但是较CLIP［2］双塔框架还是有一定差距。

直观上讲视觉编码要比文本编码更加复杂，

ViLT［32］在视觉编码的处理上过于简化。Salesforce

Research提出ALBEF［22］，采用比语言编码器更深的视

觉编码器处理视觉特征，并提出使用图像文本对比学

习的监督信号，在单模态特征输入融合模块前进行特

征对齐，针对噪声数据提出采用动量蒸馏的方法进行

自监督训练。ALBEF［22］在图像检索领域反超 CLIP［2］

和ALIGN［4］，并在多模态预训练任务上一定程度上缓

解了物理训练成本的问题。在视觉问答VQA和视觉

推理NLVR的任务上达到了SOTA效果。

后续一系列工作都是在 ALBEF［22］基础上展开

的，如 CoCa［34］、VLMo［35］、BLIP［16］等。为了在不同的

任务上提升图像特征的可学习性，Google 的 CoCa 使

用了注意力池化层作为可学习参数应用到图像特征

处理上。CoCa 还针对 ALBEF、VLMo［35］等网络存在

训练效率问题进一步优化，去除图文对比监督，文本

端都进行掩码，文本侧Transformer只需要一次推理。

（3）其它编码

VLMo［35］兼顾了前两种框架的优点，灵活切换双

塔编码和融合编码结构，提出将原始Transformer子模

块替换为多专家模块MoME。原始的单个Transform‐

er子模块中仅包含单个前向注意力层 FFN，MoME则

是包含三个前向注意力层，分别关注到视觉、语言和

融合模态。这样通过采用控制前向注意力层，可以实

现灵活地切换双塔编码和融合编码框架，兼顾了两个

编码框架的优点。同时提出了分阶段训练的思路，一

定程度上解决了图像-文本对标注数据补充的问题。

MoME 的核心思想是共享不同模态间的自注意

力层参数，后续的BLIP［16］模型上也保留了这一思想。

BLIP的网络设计中大量共享了自注意力和交叉注意

力层的参数。即便在增加了生成器的情况下，模型也

没有增加大量的参数。

在 CoCa［34］提出精简监督信号思想之后，微软相

继提出 BEiT-2［36］、BEiT-3［37］。BEiT-3 提出将图像看

成一种“语言”，文本、图像和图像-文本融合模态都使

用 Multiway Transformer［35］学习，Multiway Transform‐

er由 VLMo中的 MoME组成。不同于以往的视觉-语

言预训练模型都会采用多任务训练，BEiT-3只训练统

一的生成任务，因而仅使用图像和文本的掩码建模。

实验证明，单一监督信号也能实现了 SOTA 的迁移

能力。

近期研究工作出现一系列基于语言指导网络学

习“Image-and-text to Text”的框架，例如微软的 Met‐

aLM［38］和 Google 的 PaLI［39］［40］，本质上是一种文本生

成类框架。通过Prompt控制网络进行不同训练任务，
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给出相应的文本输出，以跨任务的迁移能力来进行训

练成本。

此外，以 Unified IO 为代表的通用模型也相继提

出 ，UniPerevier［41］ 、UniPerevier-2［42］ 、UniPerevier

MOE［43］等。Unified IO［44］执行多种AI任务，包含图像

生成、目标检测、深度估计、姿态估计等机器视觉任

务，也能执行自然语言处理的问答和推理任务。在下

游任务迁移时不需要添加额外的结构，即可对预训练

阶段没有使用过的数据或者任务进行零样本推理。

然而，UniPerevier MOE［43］还不能达到SOTA效果。

3 模态融合监督信号

在多模态预训练任务中，为了提升表征的迁移能

力大多采用多任务训练方式。目前主流的方法中提

及的多任务监督信号包含如下几种：

（1）图文对比监督（ITC）

图文对比监督（ITC）目标是学习更佳的单一模态

间的特征表达，一般作用于单模态特征编码阶段。在

双塔模型里是最重要的多模态监督信号，用于监督对

齐两个模态的信息。网络训练阶段，给出N个图像样

本对，预测 N×N 个可能的样本对之间图像文本是否

匹配。ITC主要学习一个相似度量，对于每对图像文

本，分别计算图像到文本的相似度和文本到图像的相

似度，并进行 softmax归一化处理，计算公式如下：

sI2T
i,j = ĥv ⊺

i ĥw
j , sT2I

i,j = ĥw ⊺
i ĥv

j (1)

pI2T
i ( I ) =

exp ( sI2T
i,i /σ )∑j = 1

M exp ( sI2T
i,j /σ )

(2)

pT2I
i ( I ) =

exp ( sT2I
i,i /σ )∑j = 1

M exp ( sT2I
i,j /σ )

(3)

其中，{ }ĥv
i

N

i = 1
和{ }ĥw

i

N

i = 1
分别表示图像和文本特征

向量。sI2T
i,j 代表第 i张图像特征 ĥv

i ϵℝ
D 到第 j个文本特

征之间的相似度，sT2I
i,j 代表文本到图像的相似度。σ是

一个可学习的参数。公式（2）和（3）是 softmax归一化

处理。

最终，ITC的损失函数定义为：

ℒ ITC =
1
2

E( I,T ) ~D [ H ( yI2T ( I ) ,pI2T ( I ) ) +

H ( yT2I ( I ) ,pT2I ( I ) ) ] (4)

yI2T ( I )和 yT2I ( I )是对真值标签的one-hot编码，其

中负样本对的概率为 0，正样本对概率为 1。H (∙) 表
示交叉熵损失函数。

（2）图文匹配监督（ITM）

图像文本匹配训练的目标是预测图像和文本是

否描述一致，可以看作一个二分类问题。通常采用

Transformer输出层的融合特征向量输入分类器，使用

交叉熵损失函数监督。

ℒ ITM = E( I,T ) ~D H ( yitm,pitm ( I,T ) ) (5)

yitm 是二维的 one-hot编码，代表正负（匹配和不匹

配）两个标签。图文匹配在训练阶段相较其它任务的

训练目标更简单，收敛更快。所以，在很多算法中都

进行了困难负样本对的挖掘［22］，挖掘一些与图像描述

相近的负样本进行进一步的预训练。这些负样本虽

然同真实标签语义上相似，但是仍存在一些细粒度上

的差别。反之，也可以挖掘一些与文本描述相近的负

样本图像，这样能保证在多任务训练阶段图像文本监

督信号得到充分的训练。

（3）语言掩码监督（MLM）

参照 BERT［18］，语言掩码随机选择文本描述中部

分单词，将其用特殊标志符［MASK］替换。模型在训

练过程中会读取图像信息和文本中剩余词汇，预测出

掩码区域对应的单词。语言掩码监督（MLM）为最小

化交叉熵损失函数，可以进一步促进文本学习视觉模

态的信息，从而完成多模态间语义对齐。

ℒMLM = E
( I,T̂ ) ~D

H ( ymsk,pmsk ( I,T̂ ) ) (6)

其中，ymsk指one-hot编码的分布，对应正确词汇标

签位置的概率值为 1。这里的掩码对象按照一定掩码

概率对整个句子随机选择，其中掩码概率为可调参

数。对于掩码对象，不仅可以对单词进行掩码，也可

以直接对Transformer输入单元掩码。此外，在多模态

训练中语言掩码一般同图文对比监督（ITC）和图文匹

配监督（ITM）同时使用，但是语言掩码监督是对掩码

后的文本提取特征，而不是对原始文本。因此，同时

使用语言掩码和其它两种监督信号时需要做两次甚

至更多次前向推理［22］，这也给预训练带来了一些资源

开销。

（4）文本词汇图像区域对齐（WRA）

文本词汇图像区域对齐（WRA）使用了最优传输

理论（Optimal Transport，OT）［26］，用于显式地对齐细粒

度的文本和图像区域。特别说明，此处提及的图像区

域指的是图像检测中定位网络RPN的输出。首先，将

文本 T和图像区域 I转换成两个离散分布 (u,v )，这两

个分布满足如下形式：

u =∑
i = 1

N

aiδTi
(7)
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v =∑
j = 1

K

bjδIj
(8)

∑
i = 1

N

ai =∑
j = 1

K

bj = 1 (9)

其中 δTi
是 Ti 的狄拉克函数中心，a = { }ai

N

i = 1
∈ ∆N

和 b = { }bj

K

j = 1
∈ ∆K 分别是 N 和 K 维的权重矩阵，u和v

是概率分布。

Π (a,b )={ }P ∈ ℝ N × K
+ | P1m = a, P⊺1n = b (10)

其中，1n 是一个 n 维的单位阵，矩阵 P ∈ ℝN × K 是

两个模态 u和v之间的转移矩阵。想要精准的计算出

两个模态的转移关系是十分困难的，所以一般采用

IPOT算法［45］进行近似最优化路径距离。近似计算得

到转移矩阵，因此有WRA监督信号如下：
ℒWRA (θ ) = E( I,T ) ~D H ( ywra,pwra ( I,T ) ) =

min
P ∈ Π (a,b )

∑
i = 1

N ∑
j = 1

K

Pij ⋅ c (Ti,Ij ) (11)

其中 c (Ti,Ij )是余弦距离度量 Ti和Ij 之间的距离。

伴随着多模态预训练的发展，在ViLT［32］中将文本词汇

图像区域对齐（WRA）优化为文本词汇图像子块对齐

（WPA），计算文本子集和图像块子集的对齐得分。

（5）图像区域掩码（MRM）

参考语言掩码监督（MLM），有研究者提出在视

觉模态也可以进行掩码处理［2, 12, 13］。以 UNITER［26］提

出的图像区域掩码（MRM）监督信号设计为例，文本

掩码采用特殊字符［MASK］替换被掩码的字符，图像

掩码则采用对掩码区域的值置零［26］。不同于文本掩

码中是采用词汇类别直接进行监督，图像是更高维的

连续信号，需要采用更加复杂的监督信息。三种图像

区域掩码（MRM）的变体如下：

ℒMRM = E
( Î,T ) ~D

H ( ymrm,pmrm ( Î,T ) ) (12)

a）图像掩码区域特征回归（MRFR）

采用回归的思想，掩码后的特征 hθ ( v̂i )和输入的

感兴趣区域的特征 r ( v̂i )进行L2回归。

H ( ymrm,pmrm ( Î,T ) ) =∑i = 1

M  hθ ( v̂i ), r ( v̂i ) )
2

2
(13)

b）图像掩码区域分类（MRC）

顾名思义，就是对被掩码区域进行语义分类，将

Transformer 输出的特征输入到分类器中得到一个 K

类的预测，归一化的分布为 gθ ( v̂i ) ∈ ℝK。这里的真值

标签采用 Faster R-CNN［29］预测结果中最高置信度的

类别，one-hot编码后为 c ( v̂i ) ∈ ℝK。这是因为区域定

位网络RPN的输出并没真实标注信息。最终，即可以

使用分类中常见的交叉熵损失 CE (cross-entropy

loss)。

H ( ymrm,pmrm ( Î,T ) ) =∑i = 1

M CE (c ( v̂i ),gθ ( v̂i ) ) (14)

c）基于KL散度的图像掩码区域分类（MRC-kl）

参照 MRC，MRC-kl将单一的分类标签转化为软

标签，即直接使用Faster R-CNN的预测结果作为标签

c͂ ( v̂i ) ∈ ℝK。通过最小化两个分布间的KL散度，实现

提取软标签中蕴含的知识。

H ( ymrm,pmrm ( Î,T ) ) =∑i = 1

M DKL ( c͂ ( v̂i )  gθ ( v̂i ) ) )(15)

伴随着多模态网络的发展，图像掩码形式呈现多

样性。例如 UNITER［26］的图像编码器使用了检测网

络结构，对区域检测器的输出进行掩码。ViLBERT［27］

和 LXMERT［28］中是对卷积网络输出的图像特征进行

掩码。Pixel-BERT［31］则是直接对图像像素进行随机

掩码。后续的MAE［25］和FLIP［24］都对像素掩码的几个

变体进行了消融实验，结果表明对图像分片后进行随

机掩码效果最佳。

4 预训练数据集

（1）组合数据集

视觉-语言预训练模型研究初期，如UNITER［26］以

及更早的工作都采用组合多个数据集，包含 Concep‐

tual Captions［46］、SBU Captions（1m）［47］、COCO［48］、Vi‐

sual Genome（VG）［49］四个数据集，总计 400万张图像，

500 万个图像文本对，其中 COCO 和 VG 中单张图像

可能对应多个文本。这些数据集均通过人工注释生

成，如 COCO Captions 在 COCO 图片数据基础上，由

人工标注图片描述得到。Visual Genome 是李飞飞

2016年发布的大规模图片语义理解数据集，含图像和

问答数据，标注密集，语义多样。这两个数据集主要

用于图像生成描述，然而由于图片数量较少，仅有

330k和5M对，模型发展受到限制。

（2）网络噪声数据

CLIP［2］、ALIGN［3］等图文多模态预训练方法证

实，对于大规模多模态数据，甚至不需要进行人工标

注，自监督或弱监督训练模型也能超越有监督训练。

除了本身的模型优化之外，目前的进展多依赖底层的

上亿对图文数据。以 CLIP 预训练数据 WIT 为例，现

有数据集规模不够大是导致目前多模态预训练方法

不能得到充分训练的原因。因此，WIT网上爬取了 4

亿个图像文本对用于训练。由于网络爬取的数据集

并未进行政治宗教的过滤，所以WIT数据集并未对外
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公开。

网络爬取的数据包含大量噪声，这一点在后续多

模态预训练工作中都有提及。网上爬取得到的图像

文本对，文本描述不能很好的表征图像全部元素，称

之为替代文本Alt Text［22］［16］。这是由于搜索引擎更加

关注的是关键词和有商业价值的词汇，而不是文本是

否能全面描述图像。噪声数据的处理方法有很多种，

ALBEF［22］中使用动量蒸馏的方法来降低噪声对训练

的影响。BLIP［16］中使用在 COCO数据集上微调过的

编码器来清洗噪声数据，并使用生成器生成一个新的

文本描述来扩充图像文本描述；巧妙地应用了分阶段

训练思想，使用有噪声的数据集训练预训练模型，然

后通过有标注的数据集微调后的模型清洗和扩充

数据。

（3）公开数据集

LAION 团 队 提 出 了 LAION 400 million［50］/

LAION 5 billion 数据集。官方提供了在该数据集上

预训练的模型，并附上预先计算的向量和搜索功能。

LAION-5B通过 Common Crawl爬虫工具获取文本和

图片，使用 CLIP［2］计算获取图像和文本的相似性，并

删除相似度低于设定阈值的图文对（英文阈值 0.28，

其余阈值 0.26），500亿图片保留了不到 60亿，最后形

成 58.5 亿个图文对，包括 23.2 亿的英语，22.6 亿的

100+语言及12.7亿的未知语言。

后续，LAION-5B的基础上应用了BLIP生成能力推

出的LAION COCO。首先，对单张图像生成40个文本

描述，并使用 CLIP 对文本描述排序；使用 OpenAI 的

Vision Transformer Large选出最好的5个文本描述；最后，

用OpenAI的Resnet50预训练模型选出最佳描述。

5 下游任务的迁移

下游任务的迁移主要包括微调和线性预测。通

过微调策略修改预训练模型执行全新的视觉-语言下

游任务，在下游任务训练中仅仅做了微调，甚至有些

任务只是调整了分类器。无论是哪一种方法，都尽可

能少的调整模型表征部分，保留了预训练得到的表征

的泛化性，以免模型陷入局部最优解。

（1）视觉问答（VQA）

视觉问答任务［5］［8］［9］［10］需要观察图像回答一个自

然语言的问题。视觉问答任务分为闭集和开集两种：

闭集就是给定一个回答的可能集合，从中选择正确的

回答，可以看作多分类问题［51］；开集视觉问答则是通

过网络生成回答的自然语言句子，本质上是生成问

题，相对闭集问答更加复杂。通常用多模态预训练网

络初始化编码器，并使用语言模型中损失函数监督微

调网络参数。

以 VQA2.0［52］数据集为例，总共包含 110 万个问

题，每个问题对应 10个回答集合。每个问题都与其语

义的结构化表示相关联，并且约束应答者必须采用特

定的推理步骤完成回答。许多VQA问题涉及空间理

解和多步推理等，具有一定挑战性。数据集严控数据

的平衡性和不同问题组的答案分布，以免使用语言和

先验信息进行猜测。下游任务微调时，需要训练两个

多层感知器，分别处理文本和图像，最终输出尽可能

涵盖 3129种可能的回答。参考文献［51］中，将 VQA

问题转化成一个多标签分类任务。

（2）视觉推理（NLVR）

视觉推理任务［11］［12］［13］用于描述一句文本是否能

正确描述一对图像，为二分类问题。相比传统的

VQA问题，视觉推理是要让问题难度提升，必须经过

推理才能回答。OSCAR［21］中提及可采用将三元组拆

分成两个图像文本对的形式，每一个都包含一个文本

和一张图像，利用预训练模型提取的多模态特征直接

送入分类器进行分类预测。

（3）视觉蕴含（SNLI-VE）

视觉蕴含［5］［53］［54］是一个细粒度的视觉推理任务，

给定一个假设或者前提，判断推理出其属于蕴含（假

设为真）、中立（假设可能为真或假）和矛盾（假设为

假）三种状态中的哪一种，本质上是三分类问题。视

觉蕴含任务属于细粒度的多模态推理，必须在假设中

找出至少一点视觉证据，证明假设与图像冲突。

参考文献［5］中，使用参数微调策略验证了 CLIP

在视觉蕴涵任务和视觉问答VQA中的零样本跨模态

迁移能力。通用的方法是将预训练模型的多模态特

征输入到多层感知器MLP中预测三类的分类得分。

（4）图像文本检索

图像文本检索［6］［7］包含两个子任务：图像检索文

本（TR）和文本检索图像（IR）。图像文本检索是跨模

态检索的主要任务，其难点就在不同模态间的特征空

间之间无法直接度量二者的相似性。CLIP［2］这类双

塔模型最擅长此类问题，这是因为该任务目标与对比

学习训练目标一致。

该类任务迁移阶段仅需要使用预训练表征，将目

标图像/文本的表征与库内文本/图像特征对进行比

对，按照余弦相似度给出评分。
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6 结论

涉及的关键技术包括多任务训练、特征语义对

齐、自监督学习、掩码等。由于自然语言处理领域的

BERT［18］算法相对成熟，所以视觉-语言预训练任务中

主要关注视觉模态，以及视觉-语言两种模态的融合

方式。

伴随着网络的逐步优化，视觉信息的离散化可总

结为三种方式：a）预训练目标检测器提取区域特征；

b）使用卷积神经网络输出的图像特征网格化；c）直接

对图像分块映射输入到 Transformer网络中。图像分

块映射方法表现更优异，推理速度最快，这种方式尽

可能地保留了图像原始信息，交由Transformer网络提

取特征，获得的特征与文本特征更容易进行特征对

齐。如采用卷积网络提取特征，会受到感受野的限

制；采用检测网络区域特征的缺点就更为明显，区域

特征更多是对应文本和图像中的名词信息，损失了文

本中空间位置信息和物体间的动作关系。

视觉和文本单模态的特征提取任务复杂度不同，

从 ALBEF［22］可以得出，视觉任务需要更深的网络来

处理，相比之下文本信息已经有了比较好的预训练模

型，大部分的算法都是直接使用现有模型。如果不对

图像的单模态进行额外处理，例如ViLT［32］弱化图像模

态特征处理，效果上达不到理想的效果。因此，融合

模块前的单模态特征处理确实能有效提升预训练

效果。

融合模块的设计也十分必要，双塔模型CLIP［2］的

点乘融合确实有利于检索任务对时效性的要求，并且

效果明显优于单模态。如 ALBEF［22］，ViLT［32］系列的

研究都使用了 Transformer 进行融合，在视觉-语言理

解类的下游任务中表现出极大的优势。当然，也有更

好融合框架VLMo［35］继承两类框架的优势，但是也带

了一定训练资源的开销，是限制多模态预训练发展的

原因之一。
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