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摘　要: 视觉-语言预训练 (visual-language pre-training, VLP)旨在通过在大规模图像-文本多模态数据集上进行学

习得到强大的多模态表示. 多模态特征融合、对齐是多模态模型训练的关键挑战. 现有的大多数视觉-语言预训练

模型对于多模态特征融合、对齐问题主要方式是将提取的视觉特征和文本特征直接输入至 Transformer 模型中.

通过 Transformer模型中的 attention模块进行融合, 由于 attention机制计算的是两两之间的相似度, 因而该方法难

以实现多元实体间的对齐. 鉴于超图神经网络的超边具有连接多个实体、编码高阶实体相关性的特性, 进而实现

多元实体间关系的建立. 提出基于超图神经网络的多元实体对齐的视觉-语言多模态模型预训练方法. 该方法在

Transformer 多模态融合编码器中引入超图神经网络学习模块学习多模态间多元实体的对齐关系以增强预训练模

型中多模态融合编码器实体对齐能力. 在大规模图像-文本数据集上对所提视觉-语言预训练模型进行预训练并在

视觉问答、图文检索、视觉定位以及自然语言视觉推理多个视觉-语言下游任务上进行微调实验, 实验结果表明所

提方法相比于 baseline方法在多个下游任务中性能均有提升, 其中在 NLVR2 任务上相比 baseline方法准确率提升

1.8%.
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Abstract:  Visual-language  pre-training  (VLP)  aims  to  obtain  a  powerful  multimodal  representation  by  learning  on  a  large-scale  image-text
multimodal  dataset.  Multimodal  feature  fusion  and  alignment  is  a  key  challenge  in  multimodal  model  training.  In  most  of  the  existing
visual-language  pre-training  models,  for  the  multimodal  feature  fusion  and  alignment  problem,  the  main  approach  is  that  the  extracted
visual  features  and  text  features  are  directly  input  into  the  Transformer  model.  Since  the  attention  mechanism  in  the  Transformer  calculates
the  similarity  between  pairs,  it  is  difficult  to  achieve  the  alignment  among  multiple  entities.  Considering  that  the  hyperedges  of  hypergraph
neural  networks  possess  the  characteristics  of  connecting  multiple  entities  and  encoding  high-order  entity  correlations,  thus  enabling  the
establishment  of  relationships  among  multiple  entities.  In  this  study,  a  visual-language  multimodal  model  pre-training  method  based  on
multi-entity  alignment  of  hypergraph  neural  networks  is  proposed.  In  this  method,  the  hypergraph  neural  network  learning  module  is
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introduced  into  the  Transformer  multi-modal  fusion  encoder  to  learn  the  alignment  relationship  of  multi-modal  entities,  thereby  enhancing
the  entity  alignment  ability  of  the  multi-modal  fusion  encoder  in  the  pre-training  model.  The  proposed  visual-language  pre-training  model
is  pre-trained  on  the  large-scale  image-text  datasets  and  fine-tuned  on  multiple  visual-language  downstream  tasks  such  as  visual  question
answering,  image-text  retrieval,  visual  grounding,  and  natural  language  visual  reasoning.  The  experimental  results  indicate  that  compared
with  the  baseline  method,  the  proposed  method  has  performance  improvements  in  multiple  downstream  tasks,  among  which  the  accuracy  is
improved by 1.8% on the NLVR2 task.
Key words:  visual-language  pre-training  (VLP);  hypergraph  neural  network;  multi-entity  alignment;  attention  mechanism;  multi-modal

understanding

随着基于 Transformer网络结构的自然语言处理预训练模型 [1]在自然语言处理任务以及计算机视觉任务中的

成功应用 [2], 基于 Transformer的视觉-语言多模态预训练这一研究也逐渐引起了广泛的研究学者兴趣. 视觉-语言

预训练旨在从大规模的图像-文本数据集中学习得到具有强大的泛化能力视觉-语言联合特征表示, 然后将该泛化

性能强的特征表示作用于下游的多模态任务进行微调后可显著提升下游任务性能 [3].
视觉-语言联合特征表示学习不仅需要对视觉内容和文本语义进行理解, 同时多模态特征间的融合、对齐也

是一大关键挑战 [4]. 过去几年, 许多基于融合与对齐的大规模视觉-语言多模态预训练模型框架被提出 [5−20]. 其训练

方式可分为端到端训练和二阶段训练两种方式. 二阶段多模态预训练模型通过预训练的目标检测模型对图像中的

目标进行提取编码后与文本特征一起输入多模态融合编码器进行融合对齐. 而端到端训练的多模态预训练模型则

是直接输入图像和文本进行训练. 这些方法中的多模态融合编码器大多基于 Transformer[21]结构. Transformer模型

中的多头自注意力模块能够捕获长距离依赖的特征, 并且使用位置编码对输入数据进行预处理, 该方法不依赖于

序列的先后关系, 使得模型能够并行计算, 因此, 其被广泛运用于预训练模型中. 此外, 也有研究学者通过对比学习

的方法进行多模态特征间的对齐. Li等人 [19]和 Yang等人 [20]提出采用对比损失的方法去对齐的图文与文本之间的

特征, 使得匹配的多模态特征尽量靠近, 非匹配的多模态特征之间距离尽量远离.
当前主流多模态预训练大多基于 Transformer 模块进行构建, 然而 Transformer 模块中的多头注意力机制中

的 attention map是通过计算两两特征之间相似度得到, 其捕获的是多模态数据中两两实体之间的对齐关系, 而难

以捕获多个实体之间的对齐关系. 而在多模态分析场景任务中, 实体关系不仅存在两两对齐关系, 还存在着多个实

体的对齐关系 (比如, 一台电脑可能包含着主机、显示器、键盘和鼠标等多个实体), 本文将这种关系定义为多元

实体对齐关系. 捕获多元实体的对齐关系有利于编码实体的高阶关系, 构建完善的实体对齐关系从而增强多模态

预训练模型特征表达能力.
针对上述问题, 本文提出基于超图神经网络的多元对齐的多模态预训练方法. 相比于一般的图神经网络中通

过边以及注意力机制连接两个节点, 从而构建两两实体之间的关系. 超图中的超边可以连接多个节点, 从而对多元

实体的对齐关系进行编码. 因此本文将超图神经网络引入至多模态特征融合编码器当中, 以实现多模态数据中多

元实体对齐关系的构建, 从而提升预模型对多模态数据的特征表达能力. 图 1所示为模型框架图, 通过超图神经网

络分别对视觉模态和文本模态中的信息进行超图的构建进而分别对两种模态实现高阶实体的对齐关系进行编码,
然后通过注意力机制跨模态融合对齐模块对视觉模态及文本模态进行融合. 具体为, 首先, 分别由视觉模型 ViT[22]

对图像特征进行提取以及由文本 BERT[1]模型对文本语义特征进行提取, 提取得到的特征可视为各模态的实体特

征并且进行超图神经网络的构建, 其中, 通过聚类以及 KNN近邻算法构建表示节点和超边之间关系的关联矩阵,
进而构建邻接矩阵. 在对超图神经网络中的邻接矩阵以及节点特征的表示进行学习后, 通过图卷积神经网络对超

边的信息进行聚合从而实现多模态数据中多元实体的对齐关系构建, 而后通过 Transformer 中的 self-attention对
输出的多模态特征进行融合并输入至预训练任务 head进行训练. 本文设定预训练任务为 masked language modeling
(MLM)以及 image-text matching (ITM)从而实现视觉-语言模型的预训练. 在下游任务实验中, 本文选取了视觉问

答任务 (visual question answering, VQA)、图文检索任务 (image-text retrieval)、视觉定位任务 (visual grounding) 以
及自然语言视觉推理任务 (natural language for visual reasoning, NLVR) 进行了有效性的实验验证.

本文的主要贡献如下.
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(1) 针对基于 Transformer 的视觉-语言预训练模型中注意力机制实体对齐能力弱的问题, 本文提出了一种将

图神经网络与 Transformer结合的多模态实体对齐模块, 以增强多模态数据间实体的对齐关系.
(2) 借助超图中的超边可连接多个实体的特性, 本文提出一种基于超图神经网络的多元实体的对齐方法, 对多

模态实体的高阶相关关系进行编码.
(3)所提出的方法在多个视觉-语言下游任务中进行了实验, 相比于其他基于 Transformer的视觉-语言预训练

模型 baseline方法, 本文方法均有提升, 相关实验结果验证了本文方法的有效性.
 
 

(a) 输入图像示例 (b) 二元对齐 (c) 多元对齐
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图 1　多元实体对齐与二元实体对齐对比
 

本文第 1 节介绍视觉-语言多模态预训练相关方法以及研究现状. 第 2 节介绍本文所提出的基于图神经网络

多元对齐的视觉-语言预训练方法. 第 3节通过对比实验验证了所提模型的有效性. 第 4节进行总结全文. 

1   相关工作

目前, 关于视觉-语言预训练的研究可分为两阶段预训练和端到端预训练两种类型的模型框架, 两阶段预训练

指的是: 第 1阶段, 通过离线预训练好的目标检测模型将图像中的目标区域提取出来; 第 2阶段, 将离线提取的视

觉特征与文本一起输入至基于 Transformer的预训练模型进行预训练. 端到端预训练则指的是直接将图像与文本

输入至预训练模型中进行预训练, 同时对预训练模型中的视觉特征提取网络进行优化以及参数的更新. 

1.1   两阶段视觉-语言多模态预训练

目前大多数两阶段视觉-语言多模态预训练方法还是采用卷积神经网络 (convolutional neural network, CNN)
目标检测模型提取图像目标特征, 然后通过类似于自然语言处理预训练模型 BERT 的自监督方式进行训练, 如
Lu等人 [18]提出的 ViLBERT、Tan等人 [5]、Su等人 [23]以及 Chen等人 [6] 通过预训练的 Faster R-CNN[24]模型对图

像中目标候选区域进行特征提取, 然后构建生成图像 Embedding与文本 Embedding一起输入至基于 Transformer
的模块中进行多模态特征的交互融合并得到最后的视觉-语言联合表征. Yu等人 [12]提出将场景图的信息引入至预

训练模型当中, 根据解析的场景图设计了场景图预测预训练任务, 使得模型能够更好地对图像和文本中的实体进

行对齐. Gan等人 [25]提出将对抗训练引入到视觉-语言表达学习训练中从而提升特征表达的泛化能力. Li等人 [7]提

出将图像检测得到的目标标签用于图像文本语义对齐学习. Li等人 [26]提出了一种统一的预训练模型框架, 能同时

进行单模态和多模态的内容理解和生成任务, 并可利用大量开放域文本语料和图像来提高视觉和文本的理解能

力. 由于两阶段多模态预训练视觉特征是通过离线方式获取, 因此在预训练以及下游任务微调过程中, 视觉特征提

取网络均不会得到优化和参数的更新. 同时, 通过离线的目标检测模型提取的目标区域, 不可避免地会出现有区域

的重叠情况, 从而导致图像特征之间产生混淆. 

1.2   端到端视觉-语言多模态预训练

随着视觉 Transformer模型的发展, 多模态预训练模型中的视觉内容特征提取模块也可通过 Transformer模型

进行构建从而实现端到端的训练. Huang等人 [14]较早提出了端到端的视觉-语言预训练模型框架, 并提出了基于视
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觉字典的 masked visual modeling 预训练任务. Huang等人 [15]提出从图像的像素级别与文本语义进行对齐, 减少了

视觉-语言模型在特定任务上视觉表征的限制. Xu 等人 [27] 提出在预训练过程中将目标检测任务以及图像描述生

成任务增加到预训练任务中从而去增强视觉内容特征的学习, 然而该方法需要大量的目标检测标签, 因而难于扩

展到对于数据量需求大的大规模模型训练当中. Kim等人 [16]提出了一个纯 Transformer结构的视觉-语言预训练模

型, 使用预训练的 ViT 对多模态融合 Transformer模块进行初始化, 使得可以直接通过多模态融合模块对视觉特征

进行处理. Liu 等人 [17]提出了一个目标感知的端到端预训练模型, 将从 CNN 模型提取得到的视觉网格特征输入

至 Transformer模型中以联合学习多模态表示, 同时该方法还将目标检测知识蒸馏引入预训练模型中, 以便学习不

同语义层次的多模态对齐. Li等人 [19] 和 Yang等人 [20]通过引入了一种对比损失, 在多模态融合前对图像特征和文

本特征进行对齐, 使得多模态融合编码器能够更好地进行多模态表示学习. X-Decoder[28]提出了一种通用的解码模

型可以实现像素级别的粒度的视觉语言交互任务. PTP[29]构建了一种跨模态提示学习 (prompt learning)的多模态

预训练范式, 将物体的位置信息作为提示, 以引导增强预训练模型中的视觉定位能力. 目前, 多模态融合对齐方式

主要基于 Transformer和对比学习的方式, 而 Transformer结构中 self-attention以及对比学习中正负样本的判别均

通过计算两两特征直接相似度得到, 这些方法主要考虑的两两实体之间的对齐而难以捕获多模态数据中多元实体

的对齐关系, 因此, 本文基于超图神经网络汇聚超边的特性, 提出基于超图网络的多模态融合对齐模块实现多元实

体对齐关系的构建, 从而增强预训练模型视觉-语言联合特征表示泛化能力. 

1.3   超图神经网络

自 Schölkopf 等人 [30]提出超图这一模型结构后, 超图的相关研究得到了快速的发展 [31]. 受卷积神经网络启

发, Feng 等人 [32]提出了一种超图神经网络 (hypergraph neural network), 在该方法中, 设计了超边卷积运算来处理

数据相关性的表示学习以对数据的高阶相关性进行建模. Ji等人 [33]针对协同过滤方法的建模不灵活以及高阶相

关性建模不足的问题, 提出了一种双通道超图协同过滤 (dual channel hypergraph collaborative filtering)框架. 也有

研究学者针对数据中噪声产生的影响, 提出了 HyperGCN[34]的超图卷积网络模型, 通过对二元实体构建的边进

行筛选, 从而对噪声信息进行过滤, 然而该方法可能会导致有效信息的丢失. Jiang 等人 [35]提出了一种动态的超

图卷积网络, 通过 K-means聚类的方法构建超图网络, 并在训练过程中对聚类中心进行更新进而动态重构超图,
由于该方法每次迭代均需要重新聚类以及重构超图, 因此, 该方法效率较低, 不适用于大规模预训练模型. 受超

图的高阶相关性建模启发, 本文将超图神经网络引入至 Transformer的多头注意力模块中, 实现对视觉实体和文

本实体的高阶相关性建模, 并通过多头注意力机制提取相关性强的实体特征信息, 进而增强视觉与文本的跨模

态融合对齐. 

2   基于多元实体对齐的多模态预训练

G =

(Vg, ε,W) V ε W H ∈ R|V |×|ε|

Hi, j = 1 Vgi ε j

一般的图神经网络的节点之间通过边对节点进行连接, 如图 1(b), 图神经网络的边构建的是两两节点之间的

关系, 这种对齐为二元对齐. 不同于简单的图神经网络, 超图神经网络是一种具有超边的图神经网络, 如图 1(c),
超图中的超边可以连接两个或两个以上节点, 对高阶关系进行编码, 这种对齐方式为多元对齐. 定义超图为 

, 其中   为包含 N个节点的集合,   表示超边,   表示超边的权重. 超图的关联矩阵可以通过   表

示, 其中   表示节点   和超边   相关联.
鉴于超图神经网络强大的关系构建能力和特征提取能力, 本文提出一种基于超图神经网络的多元实体对齐的

视觉-语言预训练模型, 如图 2所示, 该模型主要包含视觉编码器、文本编码器、对比损失模块以及基于图神经网

络的多模态融合对齐模块.
首先, 对输入的图像和文本进行特征提取, 对于视觉模态部分, 本文采用 ViT[22]模型作为图像编码器对图像内

容进行提取, 该 ViT 模型为 12层的 Transformer结构模型, 并由在 ImageNet-1K上预训练的模型对模型参数进行

初始化. 当输入一张图像, ViT模型将其 (图片)编码为一序列的包含 [CLS]的视觉 Embedding特征向量. 对于文本

模态部分, 本文采用一个 6层的 BERT模型作为文本编码器对文本的语义信息进行提取, 该 BERT模型由预训练
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好的 BERT-base[1]模型前 6层参数进行初始化. 同样, 对于输入的文本, 文本编码器将其编码为一序列的包含 [CLS]
的文本 Embedding特征向量.

其次, 图像和文本两种模态数据可以视为对同一事物进行描述的两个不同视角. 通过引入对比学习对提取的

图像特征和文本特征进行匹配可以增强视觉编码器以及文本编码器的特征提取能力. 训练时, 将视觉 Embedding
特征向量中的 [CLS] token 以及文本 Embedding 特征向量中的 [CLS] token 输入至对比学习模块中, 通过最小化

InfoNCE损失使得匹配的图像文本特征对在统一的特征空间尽量靠近, 而非匹配的图像文本特征对尽量远离.
接着, 在提取得到视觉 Embedding特征向量以及文本 Embedding特征向量后, 将这两个特征向量输入至基于

图的多模态特征融合对齐模块基于图卷积神经网络的汇聚边信息的能力实现多模态特征的多元实体对齐关系的

构建. 对视觉 Embedding特征构建稠密图结构, 对图神经网络结构中的邻接矩阵以及节点特征进行学习, 然后通过

卷积神经网络汇聚多边信息. 对稀疏的文本 Embedding特征通过 Transformer中的多头 self-attention模块进行学

习. 在将学习得到的视觉特征和文本特征进行对齐后, 最终由构建的掩蔽文本预测 (MLM)以及图像-文本对齐 (ITM)
预训练任务进行预训练.
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图 2　基于多元实体对齐的视觉-语言预训练模型框架图
  

2.1   视觉-语言特征对比学习

对比学习研究较早出现在视觉任务上 [36], 其主要思想为对于给定的某一类别图像, 通过图像增强方式对齐进

行变换得到该类别图像的另一视图, 即位正样本. 而其他类别的图像均为该类别图像的负样本. 本质上两种视图中

的类别应该还属于同一类别, 因此其与正样本在统一的特征空间中的距离应该较近, 而与其他类别距离应该较远.
对比学习则是通过构造对比损失函数使得样本中类内之间距离尽量靠近, 而类间距离尽量远离, 从而增强网络的

特征提取能力. 而在视觉-语言多模态的表示学习当中, 输入为图像和文本两个模态, 可以认为这两个模态是对同

一事物的两个不同视图. 因此也可通过对比学习的方式增强视觉编码器以及文本编码器的特征提取能力. 这一过

程可以通过最大化图像和文本之间的互信息进行, 而在具体实现中则可通过最小化 InfoNCE [37]损失函数对图像和

文本的互信息下界进行最大化, 其表达式可表示为: 

LNCE = −Ep(a,b)

log
exp(s(a,b))∑
b̂∈B̂

exp(s(a, b̂))

 (1)

s(a,b) B̂其中,   为计算 a与 b之间的相似度,   为存储对比学习的样本的集合, 其中包含 1 个正样本以及 N–1 个负

样本.

Litc对于图像-文本对的对比损失   可以表示为: 

Litc = −
1
2

Ep(I,T )

log
exp(s(I,T )/τ)∑M

m=1
exp(s(I,Tm)/τ)

+ log
exp(s(T, I)/τ)∑M

m=1
exp(s(T, Im)/τ)

 (2)

其中, I表示输入的视觉 Embedding特征向量, T表示输入的文本 Embedding特征向量, 最小化图像-文本对的对比

损失函数可以理解为最大化互信息的对称问题, 使得匹配的图像-文本对距离靠近, 而非匹配的图像-文本对距离
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远离, 从而有利于多模态间特征的联合表示学习. 

2.2   基于超图 Transformer 的多模态特征融合

为了更好地对多模态数据中的实体关系进行构建, 我们对基于 Transformer的多模态融合编码器引入超图神

经网络, 通过超图神经网络的高阶相关性建模特性对超边信息聚合实现多元实体的对齐, 从而增强多模态融合编

码器的实体关系构建的能力. 图 3所示为将超图神经网络引入至 Transformer模块中的多模态特征融合对齐编码

器框架图.
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图 3　多模态融合对齐编码器框架图
 

视觉特征由视觉编码器 (ViT)对输入图像提取得到, 文本特征由文本编码器 (BERT)对于输入文本信息进行

提取得到. 接着将视觉特征和文本特征拼接后分别输入至 Transformer的多头注意力机制模块以及超图网络模块,
进行多模态实体的低阶与高阶相关性建模.

输入至注意力机制模块的特征首先经过非线性变换分别映射为 Query、Key以及 Value这 3种值, 由 Query
和 Key 值计算相似度得到 attention map, 然后与 Value 计算得到注意力特征, 再经过由多层感知机 (multilayer
perceptron, MLP)构成的前向传递层 (feed forward层)得到输出特征 FA. 该模块通过两两实体之间的相似度进行

连接, 因此该模块构建的是二元实体连接表示. 注意力机制模块计算可表示如下 (为便于理解, 公式中省去残差模

块的特征之和部分): 

Q = Fq ([I,T ]) (3)
 

K = Fk ([I,T ]) (4)
 

V = Fv ([I,T ]) (5)
 

FA = MLP (LN (MSA (Q,K,V))) (6)

[, ] Fx其中, I表示输入的视觉 Embedding特征向量, T表示输入的文本 Embedding特征向量,   表示特征拼接操作, 
表示对应的非线形变换层. MSA 为多头自注意力函数 (multi-head self-attention), LN 为层归一化操作 (layer
normalization), MLP为多层感知机函数 (multilayer perceptron).

ϵ

ϵ

输入至超图网络模块的特征首先构建超图, 通过聚类构建多模态实体超图网络模块的超边  , 视觉与文本实

体之间的关系是通过超边   估计, 如果实体在同一条超边上同时出现, 则视为已连接, 由于一条超边可同时连接多

个实体, 因此该模块可对高阶实体关系进行建模, 即实现多元实体的连接表示. 如此得到包含节点关系的超图关联
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Vg矩阵 H以及相应的节点特征表示  , 然后通过图卷积神经网络 (graph convolution network, GCN)对超边的信息进

行汇聚. 在超图网络模块中, 描述实体之间的关系的邻接矩阵可表示为: 

Ahypergraph = D1/ 2
v HWD−1

e HTD1/ 2
v (7)

W Dv De

Fhg

其中,   表示超边的权重, H表示超图关联矩阵,   表示节点的度矩阵以及   表示超边的度矩阵. 最终超图网络

模块输出特征   可表示: 

Fhg = MLP
(
LN
(
Ahypergraph [I,T ]Θ

))
= MLP

(
LN
(
D1/ 2

v HWD−1
e HTD1/ 2

v [I,T ]Θ
))

(8)

Θ D1/ 2
v HWD−1

e HTD1/ 2
v [I,T ]Θ D1/ 2

v HW

LN MLP FA

Fhg

Fhidden

其中,   为可学习参数.  表示视觉与文本节点信息聚合至超边节点上,   表示将汇

聚后的边节点信息传输至原节点上.   为层归一化操作,   为多层感知机函数. 将注意力机制模块的输出 

以及超图网络模块的输出   通过进行注意力机制融合后输入至前向传递层 (feed forward层), 其输出结果则是当

前多模态特征融合对齐编码器模块的隐藏层特征  , 并作为下一层多模态融合对齐编码器的隐藏层特征输入. 

Fhidden = Fusion
(
FA,Fhg

)
(9)

 

2.3   视觉-语言预训练任务

本文预训练任务包含有掩蔽文本预测 (MLM)以及图像-文本对齐 (ITM)两个预训练任务.
(1)掩蔽文本预测任务 (MLM)
本文的MLM预训练任务与自然语言处理预训练模型 BERT[1]中的 MLM预训练任务类似, 主要不同之处在

于 BERT模型中该任务利用的信息为纯文本信息, 而本文中同时利用了图像内容以及文本语义信息对掩蔽的单词

进行预测. 通过随机概率从输入的所有单词 token中随机选择一个 token替换为 [MASK] token作为掩蔽的单词.
训练时通过最小化交叉熵损失进行优化, 损失函数可表示为: 

Lmlm = −E(I,T̂ )∼DH
(
ymask, pmask

(
I, T̂
))

(10)

H(·, ·) pmask(I, T̂ ) ymask其中,   为交叉熵函数,   为预测概率值,   为真实值.

(2)图像-文本对齐任务 (ITM)

pitm

图像-文本对齐任务即为对给定的图像-文本对预测判断是否是匹配. 在预训练过程中, 选择多模态融合对齐

编码器输出的 [CLS] token作为图像-文本对的联合特征表征, 而后输入至一层全连接网络层进行二分类得到预测

概率为  . 预训练 ITM任务的损失函数可表示为: 

Litm = −E(I,T )∼DH
(
yitm, pitm (I,T )

)
(11)

pitm(I,T ) yitm其中,   为预测概率值,   为真实值.

Litc Lmlm

Litm

综上, 整个预训练过程中共包含 3部分损失, 分别为图像文本对比学习损失  、掩蔽文本预测损失   以及

图像-文本对齐损失  . 其表达式可表示为: 

Ltotal = Litc+Lmlm+Litm (12)
 

3   实验分析
 

3.1   实验数据

实验数据集包括模型预训练数据集以及多模态下游任务数据集. 在多模态模型预训练阶段采用的数据集为

Conceptual Captions[38]、 SBU Caption[39]、COCO Captions[40]以及 Visual Genome[41]多模态数据集. 共包含 400万
张图像以及 510万条图文对.

我们在视觉问答、下游任务数据集包括 VQA-v2.0[42]、Flickr30k[43]、NLVR2[44]、RefCOCO+[45]. 其中视觉问

答数据集 VQA2.0共包含 204 721张图像、1 105 904对问答, 图像来自真实场景以及 COCO数据集, 问题类型包

括开放型、非型以及多个选项型. Flickr30k 是常用的图像描述数据集, 其包含 31 783 图像以及每张图像包含 5条
相关的描述文本. NLVR2 是关于自然语言和图像联合推理的一个数据集, 该数据集包含 107 292条英文句子文本
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与网络图像对, 其中每条文本描述对应两张分别为匹配与不匹配的图像. RefCOCO+是一个视觉定位数据集, 该数

据集包含 141 564条描述句, 对应包含着 49 856个目标以及 19 992张图像. 表 1给出了预训练数据集以及下游任

务数据集所对应的详细信息.
 
 

表 1　预训练及下游任务实验数据集
 

分组 数据集 图像数量 图像文本对数量

预训练

Conceptual Captions 3.0M 3.0M
SBU Caption 1.0M 1.0M

COCO Captions 110k 555k
Visual Genome 103k 5M

下游任务

VQA-v2.0 204k 1.1M
Flickr30k 32k 160k
NLVR2 214k 107k

RefCOCO+ 20k 142k
  

3.2   实验设定

本文所有实验均在 8 卡 NVIDIA V100 上进行, 通过深度学习框架 PyTorch[40]进行分布式训练. 本文将

ALBEF模型作为 baseline方法, 并基于该方法构建本文基于多元实体对齐的多模态预训练模型. 预训练模型中的

视觉编码器模块采用 12 层参数量为 85.8M 的 ViT-Base 模型, 文本编码器以及多模态融合对齐编码器中的

Transformer 结构则均为 6层网络结构, 分别采用 BERT的前 6层和后 6层参数进行初始化. 预训练过程中 batch
size 设定为 256, 共训练 30 个 epoch. 采用权重衰减为 0.02 的 AdamW[36]优化器进行优化. 初始学习率设定为

1E–4并由根据 cosine函数进行逐步衰减至 1E–5. 预训练时输入图像为随机裁剪至大小为 256×256尺寸图像, 而
对下游任务进行微调时则根据 ViT中插值方法增大至 384×384.

本文将预训练模型在 4 个视觉-语言下游任务上进行了微调实验. 分别为视觉问答、图文检索、自然语言视

觉推理、视觉定位 visual grounding. 下面对各下游任务实验设定进行介绍.
视觉问答 (visual question answering, VQA) 任务旨在对于给定的图书和文本问题, 通过对视觉内容和文本语

义的理解预测出正确答案. 实验数据采用 VQA-v2.0数据集. 本文中, 该下游任务实验设定与 ALBEF方法一致. 将
视觉问答预测任务视为生成任务由 6层 Transformer结构解码器生成答案. 将多模态融合对齐编码器的输出输入

至解码器当中进行解码生存答案. 实验时, 为对比公平, 本文仅对相同的 3 192个问题进行测试生成对应答案. 实验

时, 设定优化器为权重衰减系数为 0.02的 AdamW优化器, 初始学习率为 1E–5, 经过 4个 epoch的 warm up学习

策略达到 2E–5而后以 cosine函数衰减策略最终衰减至 1E–6. 设定模型训练 epoch数量为 8.
图文检索 (image-text retrieval) 任务包含有根据输入图像检索文本的任务以及根据输入文本检索图像的任务.

本文由预训练得到的模型在 COCO数据集上对两种类型的检索任务分别进行了实验. 实验时, 设定优化器为权重

衰减系数为 0.02的 AdamW优化器, 初始学习率为 1E–5, 学习策略达到 2E–5而后以 cosine函数衰减策略最终衰

减至 1E–6. 设定模型训练 epoch数量为 8.
自然语言视觉推理 (natural language for visual reasoning, NLVR)任务旨在对给定的图像-文本对进行判断是否

与对应的文本相匹配. 本文在 NLVR2 数据集上对 107 292条文本语句匹配的图像进行实验评估. 对于该任务由于

需要对图像文本对进行新的编码因此还需要进行额外的预训练. 与 ALBEF 方法一致, 本文设计了一个文本分配

任务, 即对于输入的两张图像和一条文本, 模型对文本分配进行分类判断是与哪张图像相匹配. 实验时, 对于增加

的额外预训练, 设定优化器为权重衰减系数为 0.02的 AdamW优化器, 初始学习率为 1E–5, 学习策略达到 2E–5而
后以 cosine函数衰减策略最终衰减至 1E–5. 设定模型训练 epoch数量为 1. 对于下游任务预测训练, 设定初始学习

率为 1E–5, 学习策略达到 2E–5而后以 cosine函数衰减策略最终衰减至 1E–6, 设定训练 epoch数量为 10. 由于该

任务输入是一条文本对应着两张图像, 因此参考 ALBEF方法对视觉编码器进行了扩展为 2个参数共享的视觉编

码器以对输入两张图像进行处理.
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视觉定位 (visual grounding)任务旨在由输入的图像和对应的特定文本描述, 定位出图像中相对应的区域. 本
文实验中的实验设定为弱监督视觉定位, 即给定的训练集不包含目标框的标注. 本文由预训练得到的模型在

RefCOCO+视觉定位 Benchmark数据集上进行了微调实验. 实验设定初始学习率为 1E–5, 训练 epoch数量为 5.
本文与多个视觉-语言多模态预模型进行了对比. 其中, VisualBERT[9]和 VL-BERT[23]均为通过 Transformer的

自注意力机制实现图像区域的文本的对齐. LXMERT[5]构建了关系编码器用于学习视觉和语言特征之前的关系.
12-in-1[8]通过构建干净的视觉-语言多任务, 使得在训练过程中, 确保不出现信息泄漏. OSCAR[7]将图像中检测的物

体标签作为锚点输入. UNITER[6]构建了一种通用的图像文本表征空间. ViLT[16]使用简单的线性映射大大减少了

视觉编码器的参数量. VILLA[25]通过对抗训练的方式增强模型的泛化能力. UNIMO[26]、ALBEF[19]和 FLAVA[46]均

为构建跨模态的对比学习方法将文本和图像映射到统一空间中, 从而提升视觉和文本的理解能力的学习方法.
METER-SwinB[47]引入交叉注意力促进多模态的融合. X-Decoder[28]构建了一种像素级和图像级语义的视觉语言对

齐通用的编码框架. PTP[29]引入了一种新颖的位置引导文本提示范例, 以增强视觉语言多模态预训练模型中的视

觉定位能力. 与上述方法不同, 本文引入超图的多元实体链接特性, 构建了一种多元实体对齐的视觉语言多模态模

型框架. 

3.3   实验结果与分析

(1) VQA以及 NLVR2 下游任务实验结果分析

表 2所示为本文提出的视觉-语言预训练模型在 VQA以及 NLVR2 下游任务进行微调训练的结果. 本文对比

了目前主流的视觉-语言预训练模型, 包括两阶段训练以及端到端训练模型. 预训练模型的图像数量均约为 400万
张. 对于视觉问答 VQA任务, 分别在 VQA-v2.0 的 test-dev以及 test-std数据集上进行了对比评估, 其中在 test-std
上比 ALBEF[19]模型提升约 0.06%. 对于自然语言视觉推理 NLVR任务, 分别在 NLVR2 的 dev以及 test数据集上

进行了对比评估, 其中在 dev测试集上比 baseline模型 ALBEF[19]提升约 1.0%, 在 test上比 ALBEF[19]模型提升约

1.8%. 实验结果表明本文提出的预训练方法在视觉问答以及自然语言视觉推理下游任务上均能提升性能且对于自

然语言视觉推理任务上具有较大幅度的提升, 这说明提出基于图卷积神经网络的多模态特征多元对齐预训练方法

能够增强多模态特征间的对齐关系, 从而提升模型视觉-语言特征泛化能力.
 
 

表 2　VQA以及 NLVR2 下游任务性能比较
 

方法
预训练图像
数量 (M)

VQA (%) NLVR2 (%)
test-dev test-std dev test

VisualBERT[9] 4 70.80 71.00 67.40 －

VL-BERT[23] 4 71.16 － － －

LXMERT[5] 4 72.42 72.54 74.90 －

12-in-1[8] 4 73.15 － － 76.95
OSCAR[7] 4 73.16 73.44 78.07 －

UNITER[6] 4 72.70 72.91 77.18 78.28
ViLT[16] 4 70.94 － 75.70 －

UNIMO[26] 4 73.29 － － 79.10
VILLA[25] 4 73.59 73.67 78.39 79.03
ALBEF[19] 4 74.54 74.70 80.24 80.50
FLAVA[46] 70 72.8 － － －

X-Decoder[28] 4 74.1 74.2 － －

PTP[29] 4 73.44 76.16 77.31 78.50
Ours 4 74.43 74.76 81.25 82.29

 

图 4所示为经过预训练的视觉-语言模型在自然语言视觉推理下游任务上的训练 10个 epoch的损失曲线图 (a)
以及验证集与测试集准确率的曲线图 (b). 从图 4(a)中可以看出在经过预训练之后, 对下游任务微调训练过程中,
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训练损失能够稳步地下降, 说明下游任务的模型能够比较稳定地进行训练. 从图 4(b)中可以看出下游任务训练的

第 1 个 epoch 后验证集与测试集的准确率便可达到 0.78, 表明视觉-语言预训练模型提取得到的泛化表征能够很

好地对多模态特征进行表示并且提升下游任务的初步训练的准确率.
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图 4　自然语言视觉推理 (NLVR2)下游任务训练损失以及验证集和测试集准确率曲线图
 

(2) 图文检索下游任务实验结果分析

对于图文检索下游任务, 本文分别对根据图像检索文本以及根据文本检索图像这两个子任务进行了实验. 表 3
所示为预训练模型在图文检索下游任务进行微调训练的结果, 实验数据集为 COCO. 分别对与 ImageBERT[10]、

OSCAR[7]、UNITER[6]、ViLT[16]、ALBEF[19]、METER-SwinB[47]、X-Decoder[28]以及 PTP[29]这些视觉-语言预训练

模型进行了对比. 其中 ImageBERT预训练模型的图像数量为 600万张其他模型均约 400万张. 本文对比了检索结

果 Top1、Top5以及 Top10中召回结果. 可以看出, 与性能较好的模型 ALBEF相比, 对于图像检索文本任务, 本文

提出的方法在 R@1、R@5以及 R@10分别提升约 1.1%、1.2%以及 0.7%. 对于文本检索图像任务, 本文方法在

R@1、R@5以及 R@10分别提升约 0.3%、0.6%以及 0.3%. 这一实验结果表明本文提出的方法能够通过增强多

模态实体间对齐关系从而提升图文检索下游任务性能.
 
 

表 3　图文检索下游任务性能比较
 

方法
预训练图像
数量 (M)

Text Retrieval (%) Image Retrieval (%)
R@1 R@5 R@10 R@1 R@5 R@10

ImageBERT[10] 6 66.4 89.8 94.4 50.5 78.7 87.1
OSCAR[7] 4 70.0 91.1 95.5 54.0 80.8 88.5
UNITER[6] 4 65.7 88.6 93.8 52.9 79.9 88.0
ViLT[16] 4 61.5 86.3 92.7 42.7 72.9 83.1
ALBEF[19] 4 73.1 91.4 96.0 56.8 81.5 89.2

METER-SwinB[47] 4 72.96 92.02 96.26 54.85 81.41 89.31
X-Decoder[28] 4 71.2 － － 54.5 － －

PTP[29] 4 68.3 91.2 94.7 45.6 80.6 89.2
Ours 4 74.2 92.6 96.7 57.1 82.1 89.5

 

(3) 视觉定位下游任务实验结果分析

对于视觉定位下游任务, 本文实验设定为弱监督方式训练的任务, 即训练数据集中不提供目标区域的标注框.
实验数据集为 RefCOCO+数据集, 训练完成后, 分别在验证集、测试集 A以及测试集 B上进行了测试. 表 4所示

为预训练模型在视觉定位下游任务进行微调训练得到的测试结果, 分别与 ARN[48]、CCL[49]以及 ALBEF[19]这些模

型的结果进行了对比. 可以看出, 与性能较好的模型 ALBEF 相比, 本文提出的方法在验证集上略低, 而在测试集

A以及测试集 B分别提升约 0.1%以及 0.7%. 在 RefCOCO+数据集中, 由于在 RefCOCO+数据集的测试集 Test A
中图像主要物体为人, 而测试集 Test B中的图像则包含所有其他不同的物体. 划分的这两个测试集存在着不同的

数据分布, 且测试集 Test A包含的人的样本相对较容易识别, 而测试集 Test B中可能包含更具挑战性的样本. 从
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而导致对模型在测试集 Test B上的性能与测试集 Test A的性能存在一个明显差距. 从平均值来看, 本文提出的方

法性能是由于 baseline 模型 ALBEF. 实验结果表明本文提出的基于图神经网络的多模态数据多元实体对齐的方

法能够增强视觉与文本信息的对齐关系.
 
 

表 4　弱监督视觉定位下游任务性能比较 (%)
 

方法 Val Test A Test B Avg.
ARN[49] 32.78 34.45 32.13 33.12
CCL[50] 34.29 36.91 33.56 34.92

ALBEF[19] 58.46 65.89 46.25 56.87
Ours 58.11 66.03 46.94 57.02

 

(4) 可视化结果分析

Grad-CAM[50]方法是一种对神经网络做出决策进行解释性分析的一种方法, 通过该方法可以对激活特征图进

行可视化分析. 本文通过 Grad-CAM方法, 分别对视觉问答模型多模态编码器中跨模态对齐模块、视觉定位模型

多模态编码器中跨模态对齐模块以及多模态编码器中第 3层跨模态对齐模块注意力图进行了可视化分析. 如图 5
为视觉问答 VQA 模型多模态编码器中跨模态对齐模块注意力图可视化结果, 从图 5 中可以看出, 本文提出的基

于图神经网络的多模态编码器能够很好地捕获到视觉和文本对应的关键特征, 同时对于相同的输入图像内容也可

以根据输入的不同的问题文本句子提取得到相关度高的特征进而对最终的预测做出决策. 图 6所示为视觉定位模

型中单个单词对应跨模态对齐模块注意力图可视化结果, 从图 6 中可以看出对于给定的句子中的不同目标实体,
注意力图中激活区域能够集中对应到相应的图像特征区域. 图 7所示为多模态编码器中第 3层跨模态对齐模块注

意力图可视化结果, 结果表明第 3层跨模态融合对齐模块能够根据输入图像与文本信息很好地对相应的实体进行

对齐. 上述结果表明本文提出的基于图卷积神经网络多元实体对齐的视觉-语言多模态预训练模型能够很好地对

多模态数据中的实体构建对齐关系, 提升视觉-语言预训练模型的泛化能力, 并在对视觉-语言下游任务进行微调

后能够提升下游任务中的性能.
 
 

图 5　单个单词对应跨模态对齐模块注意力图 Grad-CAM可视化结果
 

图 8所示为自然语言视觉推理下游任务测试可视化结果, 可以看到将本文提出的基于图卷积神经网络的多元

实体对齐的视觉-语言多模态预训练微调至自然语言视觉推理下游任务进行训练后, 模型能够很好地对输入的两

张图像和文本中实体的关系进行构建, 从而对输入的两张图像内容进行较好的预测.
(5)消融实验

本文分析 6层多模态特征融合编码器中图卷积神经网络的影响, 对多模态特征融合编码器引入图卷积神经网

络的所在层进行了消融实验. 该消融实验在弱监督的视觉定位任务上进行, 分别测试了 RefCOCO+验证集、测试
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集 A 以及测试集 B 上的结果如表 5 所示, 当第 1 层引入图卷积神经网络, 在测试集 A 以及测试集 B 上优于不引

入情况. 当所有层都引入图卷积神经网络时, 在测试集 A以及测试集 B上效果最好. 从而说明当所有层都引入图

卷积神经网络时, 能够更好地提升图像和文本中实体对齐关系提取能力.
 
 

图 6　VQA模型多模态编码器中跨模态对齐模块注意力图 Grad-CAM可视化结果
 

 
 

图 7　多模态编码器中第 3层跨模态对齐模块注意力图 Grad-CAM可视化结果
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图 8　自然语言视觉推理下游任务测试可视化结果
 
  

表 5　超图网络位置消融实验 (%)
 

所在层 Val Test A Test B
－ 58.46 65.89 46.25
[1] 58.12 65.93 46.84
[1,3] 58.20 65.57 46.82
[1,3,5] 58.03 65.92 46.88
[1,3,4,5] 58.14 66.01 46.67
[1,2,3,4,5] 58.02 66.00 46.75
[1,2,3,4,5,6] 58.11 66.03 46.94

  

4   总　结

针对视觉-语言多模态预训练中多模态数据实体关系对齐欠缺的问题, 本文提出基于超图神经网络多元实体

对齐的多模态预训练方法, 通过在 Transformer多模态融合编码器中引入超图网络, 借助超图的超边的编码高阶相

关性能力, 聚合学习得到多元实体的对齐关系从而增强多模态融合编码器的实体对齐构建能力, 进而提升视觉-语
言多模态模型的泛化能力. 本文提出的方法在包含 400万图像的大规模图像-文本数据集上进行了端到端的预训

练, 并将预训练模型微调至 4种视觉-语言下游任务中. 实验对比结果以及可视化分析结果验证了本文所提出的预

训练模型方法能够有效地学习到多模态实体间的对齐关系, 并在多个视觉-语言下游任务性能均有所提升, 其中在

NLVR2 任务上相比于 baseline方法 ALBEF准确率提升 1.8%.
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