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摘 要： 多媒体数据持续呈现爆发式增长并显现出异源异构的特性，因此跨模态学习领域研究逐渐引起学术和工

业界的关注。跨模态表征与生成是跨模态学习的两大核心基础问题。跨模态表征旨在利用多种模态之间的互补性

剔除模态之间的冗余，从而获得更为有效的特征表示；跨模态生成则是基于模态之间的语义一致性，实现不同模态

数据形式上的相互转换，有助于提高不同模态间的迁移能力。本文系统地分析了国际与国内近年来跨模态表征与

生成领域的重要研究进展，包括传统跨模态表征学习、多模态大模型表示学习、图像到文本的跨模态转换和跨模态

图像生成。其中，传统跨模态表征学习探讨了跨模态统一表征和跨模态协同表征，多模态大模型表示学习探讨了基

于 Transformer 的模型研究，图像到文本的跨模态转换探讨了图像视频的语义描述、视频字幕语义分析和视觉问答等

领域的发展，跨模态图像生成从不同模态信息的跨模态联合表示方法、图像的跨模态生成技术和基于预训练的特定

域图像生成阐述了跨模态生成方面的进展。本文详细综述了上述各个子领域研究的挑战性，对比了国内外研究方

面的进展情况，梳理了发展脉络和学术研究的前沿动态。最后，根据上述分析展望了跨模态表征与生成的发展趋势

和突破口。
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Abstract： Nowadays， with the booming of multimedia data， the character of multi-source and multi-modality of data has 
become a challenging problem in multimedia research.  Its representation and generation can be as two key factors in cross-

modal learning research.  Cross-modal representation studies feature learning and information integration methods using 
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multi-modal data.  To get more effective feature representation， multimodality-between mutual benefits are required to be 
strengthened.  Cross-modal generation is focused on the knowledge transfer mechanism across modalities.  The modals-

between semantic consistency can be used to realize data-interchangeable profiles of different modals.  It is beneficial to 
improve modalities-between migrating ability.  The literature review in cross-modal representation and generation are criti⁃
cally analyzed on the aspect of 1） traditional cross-modal representation learning， 2） big model for cross-modal representa⁃
tion learning， 3） image-to-text cross-modal conversion， joint representation， and 4） cross-modal image generation.  Tradi⁃
tional cross-modal representation has two categories： joint representation and coordinated representation.  Joint representa⁃
tion can yield multiple single-modal information to the joint representation space when each of single-modal information is 
processed through the coordinated representations， and cross-modal representations can be learnt mutually in terms of simi⁃
larity constraints.  Deep neural networks （DNNs） based self-supervised learning ability are activated to deal with large-

scale unlabeled data， especially for the Transformer-based methods.  To enrich the supervised learning paradigm， the pre-

trained large models can yield large-scale unlabeled data to learn training， and a downstream tasks-derived small amount of 
labeled data is used for model fine-tuning.  The pre-trained model has better versatility and transfering ability compared to 
the trained model for specific tasks， and the fine-tuned model can be used to optimize downstream tasks as well.  The devel⁃
opmentof cross-modal synthesis （a.k.a.  image caption or video caption） methods have been summarized， including end-to-

end， semantic-based， and stylize-based methods.  In addition， current situation of cross-modal conversion between image 
and text has beenanalyzed， including image caption， video caption， and visual question answering.  The cross-modal gen⁃
eration methods are summarized as well in relevance to the joint representation of cross-modal information， image genera⁃
tion， text-image cross-modal generation， and cross-modal generation based on pre-trained models.  In recent years， genera⁃
tive adversarial networks （GANs） and denoising diffusion probabilistic models （DDPMs） have been faciliating in cross-

modal generation tasks.  Thanks to the strong adaptability and generation ability of DDPM models， cross-modal generation 
research can be developed and the constraints of vulnerable textures are optimized to a certain extent.  The growth of GAN-

based and DDPM-based methods are summarized and analyzed further.
Key words： multimedia technology； cross-modal learning； foundation model； cross-modal representation； cross-modal 
generation； deep learning

0　引 言

随着视频、图像和文本等不同类型媒体数据的

日益增长，旨在挖掘、分析和处理多源异构数据的跨

模态学习逐渐引起人们关注，而跨模态表征与生成

作为跨模态学习的基本任务更是研究热点。跨模态

表征旨在利用多种模态之间的互补性，剔除模态之

间的冗余性，从而获得更为有效的特征表示；跨模态

生成则是基于模态之间的语义一致性，实现不同模

态数据形式上的相互转换，有助于提高不同模态间

的迁移能力。

跨模态表征与生成的起源可追溯至 20 世纪 30
年代。1935 年 Hotelling 提出一种用途广泛的统计学

分析算法——典型相关性分析（canonical- correla⁃
tion analysis，CCA），并由 Cooley 和 Lohnes 推动了其

发展。在跨模态表征中，CCA 广泛地应用于度量两

种模态信息之间的相关特征，并在计算中尽可能保

持这种相关性。1998 年，Blum 和 Mitchel 在多模态

数据处理领域提出了协同训练的学习方法，使得分

类器可从不同数据源中学习到尽可能多的知识。

21 世纪初，研究人员提出了多核学习方法。该

方法可以为不同模态数据选取不同的核函数，而且

可采用特定方法对不同核函数进行融合，能够较好

地处理异构数据的分类和识别问题。考虑到多源异

构数据在高层语义空间中具有较强的相关性，而底

层的特征表示往往具有较大差异，因此，研究人员提

出了共享子空间学习方法。该方法能够对多源数据

的相关关系进行挖掘，得到跨模态特征的一致性表

示。共享子空间学习方法的出现极大推动了跨模态

表征与生成领域的发展。

Ngiam 等人（2011）构建了以玻尔兹曼机为基本

单元的深度学习模型，实现了对视频和音频等数据

的联合表征，将跨模态表征与生成推至快速发展时

期 。 Goodfellow 等 人（2014）提 出 了 生 成 对 抗 网 络

（generative adversarial network，GAN），其由互为博弈
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的生成器和判别器构成，通过对抗训练不断进行迭

代优化。至此，GAN 成为跨模态生成的主流方法。

同时，伴随着算力和数据规模的提升，多模态预训练

模型凭借强大的跨模态表征能力成为研究主导，突

破了已有模型结构的精度限制。

得益于深度学习技术的发展和硬件算力的不断

提升，以 DALL-E 为代表的自回归模型问世，通过离

散化图像和使用 Transformer 模型在千万级图文对数

据上进行自回归学习，使得生成图像在真实性和语

义一致性上有了飞跃式提升。在随后一年中，扩散

模型的出现更是带起了一股人工智能艺术创作的热

潮，其不仅能够控制迭代次数和生成时间，还能增加

生成图像的多样性，为跨模态生成带来了新的发展

机遇。

随着当今智能化与信息化时代的来临，跨模态

数据呈现爆炸式增长。跨模态学习技术在各行各业

蓬勃发展，是智慧城市、智慧家居等领域的核心技

术，也是智能交通、智慧医疗等行业应用不可或缺的

关键模块。2021 年，工信部等部门联合发布《物联

网 新 型 基 础 设 施 建 设 三 年 行 动 计 划（2021—2023
年）》，提出要加快多模态生物识别、互联互通和空中

下载等技术与家电、照明、门锁和家庭网关等产品的

融合应用，首次将跨模态列为物联网新基建在民生

消费领域的重点任务。跨模态学习技术符合国家科

技发展规划，有助于促进产业转型与升级，推动信息

产业化步伐。

模态是指特定类型的信息或信息存储的表示形

式，例如文本、图像、音频和视频。跨模态内容通常

是多个耦合模态的共同体，相关研究的技术基础是

跨模态表征与生成。首先，海量跨模态数据广泛存

在，模态间的关联关系复杂多样，精准的跨模态表征

是有效使用跨模态数据的关键。另外，跨模态内容

之间存在较大的语义鸿沟，为增强跨模态深度语义

关联理解，从复杂跨模态内容中获取全面、深入的语

义信息，开展跨模态生成研究是必要的。

随着人工智能技术的快速发展，跨模态学习成

为重要的研究方向，跨模态表征与生成的发展呈现

百花齐放、各有千秋的趋势。在跨模态表征中，预训

练模型基于强大的表征能力，成为突破现有模型结

构精度局限的有效手段；自监督学习通过挖掘无标

签数据自身的表征特性，为缓解大模型预训练和跨

模态标注数据稀缺之间的矛盾提供了突破点；多模

态融合表征通过挖掘不同模态信息之间的冗余性和

互补性，为多模态信息寻找好的特征空间。在跨模

态生成方面，生成对抗网络通过对抗训练迭代优化

生成器和判别器，推动了跨模态生成任务的发展；自

回归模型通过开展自回归学习，使生成图像在真实

性和语义一致性上有了飞跃式提升；扩散模型通过

多步映射不断将与目标数据大小一致的噪声转换为

图像，不仅可以控制迭代次数和生成时间，还能增加

生成图像的多样性，将跨模态生成的研究推向了全

新的维度。

面向跨模态领域的发展需求，本文从跨模态表

征和生成两个基础关键技术着手进行研究，归纳其

发展现状和最新前沿动态，分析展望跨模态表征与

生成的发展趋势和突破口，对推动相关技术进步及

跨模态领域的持续发展起到积极的作用。

1　国际研究现状

1. 1　传统跨模态表征学习

跨模态表征学习是跨模态机器学习中的一个关

键研究方向。表征学习旨在去除原始数据中冗余的

部分，提取出有效信息并产生对应的特征。相比单

模态表征学习，跨模态表征学习面临更多的挑战，例

如模态之间的信息融合、多模态噪声处理以及不同

模态信息互补等。传统的跨模态表征学习的相关研

究 主 要 可 以 分 为 统 一 表 征 和 协 同 表 征 两 种 类 型

（Baltrušaitis 等，2019）。统一表征将多个单模态信

息映射到统一表征空间并进行学习；而协同表征对

单模态信息分别处理，通过相似性约束使跨模态表

征能够协同学习。本文从以上两个方向对传统跨模

态表征学习现状进行介绍。

1. 1. 1　跨模态统一表征学习

1）基 于 神 经 网 络 的 表 征 学 习 。 Ngiam 等 人

（2011）提出通过双模态自动编码器学习跨模态的共

享表征。该方法将视频和音频编码器最后一层隐藏

层表示进行拼接，使其作为自动编码器的输入进行

跨模态的表征学习。通过共享的表示学习层，自动

编码器模型能够对两种模态的特征进行协同学习，

在给定其中一种模态输入数据的条件下，能够从中

复原另一模态的对应数据。Silberer 和 Lapata（2014）
在此基础上提出通过半监督学习目标训练层叠多模

态自动编码器，对标注匹配语义表征学习进行求解。
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该方法在文本和视觉模态的共享表示学习层上增加

了归一化指数函数，从而能够更好地适应任务中的

目标标注形式。除此之外，Silberer 和 Lapata（2014）
提出一种灵活的半监督损失函数，能够帮助模型学

习到更具区分度的模态表征，进而适应目标分类等

任务。上述跨模态表征学习方法对不同模态设计不

同的网络结构分别学习，并通过共享的表示层或归

一化指数函数进行表征学习，Rastegar 等人（2016）
提 出 MDL-CW（multimodal deep learning framework 
with cross）方法，通过对不同模态的编码器结构进行

跨模态权重学习，使编码器能够逐渐学习到跨模态

的信息交互，通过理论分析得出自底向上的跨模态

权重学习能够产生更多模态间的交互信息，并通过

实验结果证明了模型的跨模态学习能力。

2）基于概率图模型的表征学习。基于概率图模

型的跨模态表征学习研究以潜在随机变量对表征学

习任务进行建模，通过给定数据对随机变量在联合

空间中的概率分布进行构建。Hinton 等人（2006）以

受限玻尔兹曼机（Boltzmann machines）作为基础模

块 ，构 建 了 对 比 散 度 的 受 限 玻 尔 兹 曼 机 模 型

（restricted Boltzmann machines， RBM）。受限玻尔兹

曼机模块与神经网络类似，依次连接的受限玻尔兹

曼机也对模态语义进行逐层抽象，进而学习到多级

的语义信息。玻尔兹曼机通过概率分布对表征进行

建模，因此在训练过程中不需要有标注数据。Sriv⁃
astava 和 Salakhutdinov（2012）提出基于多模态深度

信念网络的深度玻尔兹曼机，通过合并不同模态无

向图构建多模态信息的联合概率分布。Kim 等人

（2013）在此基础上对不同模态分别设计深度信念网

络，进而组合获得统一表征。这类基于概率图模型

的主要优势在于其具备生成能力，因此即使在一个

或多个模态信息缺失的条件下，模型依然能够有较

好表现。同时基于概率图的表征学习模型能够通过

一种模态输入生成另一模态的样本。

1. 1. 2　跨模态协同表征学习

不同于将多种模态表征映射到统一表征空间，

跨模态协同表征学习对不同模态分别进行表征学

习，通过相似性约束对不同模态表征进行协同学习。

跨模态协同表征学习主要适用于不同模态耦合度低

的任务，如跨模态检索。该类研究主要可以分为基

于特征相似约束的表征学习和基于结构相似约束的

表征学习。

1）基于特征相似约束的表征学习。基于特征相

似约束的方法通过最小化不同模态特征在联合空间

中的距离对多种模态的表征学习进行约束。Weston
等人（2010）提出基于图像特征嵌入的标签分类方法

WSABIE（web scale annotation by image embedding），

通过构建视频特征和标注特征的联合空间，使用线

性函数对不同模态特征进行映射并最大化关联样本

的内积，从而获得图像对应的标签。谷歌提出基于

神经网络的深度视觉语义嵌入模型 DeViSE（deep 
visual sementic embedding），在保留 WSABIE 方法中

的联合空间内积相似度以及基于排序的损失函数的

条件下，使用更为复杂的基于神经网络的视觉文本

编码模块（Frome 等，2013）。Kiros 等人（2014）通过

长短期记忆网络（long short-term memory，LSTM）编

码模块对文本上下文进行更好的表征学习，同时设

计了正样本和负样本的损失函数。

2）基于结构相似约束的表征学习。基于结构的

相似约束在上述特征语义约束的基础上，根据不同

任务对表征学习其余方面提出更强的约束条件。基

于结构相似约束的表征学习主要用于跨模态哈希任

务，该任务需要将高维模态特征映射到低维二进制

表征，除了需要满足不同模态关联样本在二进制表

征空间相似度高的条件，还要求表征满足指定大小

的二进制码约束。Jiang 和 Li（2017）提出在图像和

文本描述中通过可学习的深度神经网络结构对二进

制表征进行编码。Cao 等人（2016）在其基础上提出

更复杂的 LSTM 编码模块。

另一个相关的任务是典型相关性分析（CCA）。

在跨模态任务中，基于典型相关分析的方法通过映

射函数最大化不同模态之间的相关性，从而得到跨

模态关联的模态表征。除此之外，映射函数还需要

满足映射后的随机变量之间正交的约束。Lai 和

Fyfe（2000）以及 Andrew 等人（2013）提出将传统典型

相关分析中的线性映射替换成更为复杂的非线性映

射，前者提出基于核方法的典型相关分析，后者则针

对基于核方法的典型相关分析中伸缩性差的问题提

出另一种非线性映射函数。

1. 2　多模态大模型表征学习

预训练大模型现已成为全球人工智能领域瞩目

的焦点。与此前常用的有监督学习范式不同，预训

练大模型能够充分利用大规模的无标注数据来学习

训练，并使用下游任务的少量有标注数据进行模型
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微调。与直接训练具体任务的模型相比，预训练模

型具有更好的通用性与迁移能力，在其基础上微调

得到的模型在各种下游任务上均取得了显著性能提

升。随着单模态预训练模型的快速发展，多模态大

模型受到学术界和工业界的广泛关注，旨在将文本、

语音、图像和视频等多模态内容联合起来进行学习，

专注多模态内容之间的关联特性及跨模态转换问

题，由此实现多模态数据从浅层语义到通用知识的

跨越。按照模型结构类型，当前的多模态预训练模

型可分为 3 类，即基于 Transformer 编码器的模型结

构 、基 于 Transformer 解 码 器 的 模 型 结 构 和 联 合

Transformer 编码器与解码器的模型结构。

1. 2. 1　基于 Transformer 编码器

最 早 的 多 模 态 预 训 练 模 型 方 法 大 多 是 基 于

Transformer 编码器的方法，根据网络结构又分为单

流模型与双流模型，二者主要区别在于，在单流模型

中不同模态的数据直接同时输入到 Transformer 编码

器中，从底层开始进行多模态的交互；而双流模型中

每一个模态的数据需要首先输入到该模态对应的编

码器，然后在高层通过跨模态编码器实现模态间的

交互。

1）单流模型。经典的单流模型通过预训练一个

统一的 Transformer 来捕获不同模态和跨模态关系

的 元 素 。 Li 等 人（2019）提 出 了 ViusalBert（visual 
bidirectional encoder representation from transformers）
模型，在结构上使用了堆叠的 Transformer 编码器，利

用自监督学习机制对文本和图像信息进行对齐和融

合，其视觉输入是 Faster-RCNN（faster region convolu⁃
tional neural network）（Ren 等，2015）提取的图像区

域特征和相应的位置编码，而语言输入是原始词嵌

入。该方法设置了两个预训练任务，一是与 BERT
（bidirectional encoder representation from transform⁃
ers）一样的掩蔽语言建模，二是句子图像预测，即判

断输入的句子是否为对应图像的描述。Chen 等人

（2020b）提 出 图 像 — 文 本 表 征 学 习 模 型 UNITER
（universal image-text representation learning），在文字

和图像区域之间添加一个匹配模块，进一步建立图

像和文本之间的细粒度关联，并据此设计了掩蔽语

言建模、图像—文本匹配和掩蔽图像区域建模 3 个

预 训 练 任 务 。 Kim 等 人（2021b）提 出 ViLT（vision 
and language transformer）模 型 ，使 用 预 训 练 的 ViT

（vision transformer）来初始化 Transformer，从而可以

直接使用交互层来处理视觉特征，而无需添加额外

的视觉编码器。此外，ViLT 还提出了全词掩码技

术，即掩蔽连续子词标记的技术，避免仅通过词上下

文进行预测。Sun 等人（2019）提出 VideoBert（video 
BERT），将 BERT 扩展到大规模视频—语言表征学

习，为了对应文本中的标记，继续原 BERT 中的掩蔽

语言建模任务，使用 K 均值聚类对所有提取的视频

特征向量进行聚类，并以类中心作为视觉标记，每个

视频特征向量由其所属的类中心表示。

2）双流模型。Lu 等人（2019）提出了 ViLBERT
（vision and language BERT），将 BERT 扩展为双流模

型，该模型由两个并行网络组成，分别用于视觉和语

言处理，其后是共同注意力转换器层。预训练任务

分为重建任务和匹配任务。重建任务包含文本输入

的掩蔽语言建模和图像的掩蔽区域建模；匹配任务

是预测图像—文本对是否匹配，即文本是否描述图

像。Tan 和 Bansal（2019）在 ViLBERT 的基础上增加

了对象关系编码器，并提出了额外的预训练任务，即

基 于 兴 趣 区 域 的 特 征 回 归 和 图 像 问 答 。 经 典 的

CLIP（contrastive language image pretraining）模 型 也

采用双流架构（Radford 等，2021），联合训练图像编

码器和文本编码器来预测一批图像—文本训练样本

的正确配对。通过使用从互联网收集的 4 亿个图像

文本对进行训练，CLIP 的零样本性能可与许多数据

集上的有监督方法相媲美。Jia 等人（2021）提出了

ALIGN（a large scale image and noisy text embed⁃
ding），使用对比损失训练了一个简单的双编码器模

型，利用包含超过 10 亿个噪声图像—文本对的数据

集来扩展视觉和视觉语言表征学习，其预训练得到

的视觉和视觉语言表示在广泛的任务上实现了非常

强大的性能。如上所述，CLIP 和 ALIGN 主要关注将

图 像 和 文 本 映 射 到 跨 模 态 的 共 享 嵌 入 空 间 。 而

Florence（Yuan 等，2021）则着重于如何使模型适应

各种下游任务，并设计了一个由多模态预训练模型

和适应模型组成的工作流。对于任务适应，使用动

态头部适配器将学习到的视觉特征表示从场景扩展

到对象，提出了 CoSwin 适配器来学习视频表示，并

使 用 METER（multimodal end-to-end transformer）适

配器将模型应用到依赖细粒度视觉—语言表示的视

觉语言任务。

1. 2. 2　基于 Transformer 解码器

GPT-3（generative pretrain transformer）（Brown
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等，2020）是一种典型的基于 Transformer 解码器的预

训练模型，在各种文本生成任务中表现出优异的性

能。基于 Transformer 解码器，Ramesh 等人（2021）提

出一种文本到图像生成模型 DALL-E，该模型在 4 亿

个图像—文本对上进行训练。通过结合 VQVAE
（vector quantisation variational auto encoder）（van den 
Oord 等，2017）和 GPT（Brown 等，2020）可以生成对

应图像，称为图像版 GPT。同时，DALL-E 有能力对

生成的图像中的物体进行操作和重新排列，能创造

出一些根本不存在的东西。虽然 DALL-E 在一定程

度上提供了对少量物体属性和位置的可控性，但成

功率取决于文字的措辞。当引入更多的对象时，

DALL-E 容易混淆对象及其颜色之间的关联，成功率

会急剧下降。Wang 等人（2022）设计并训练了一个

生成式图像到文本转换器 GIT（generative image-to-

text transformer），以统一图像/视频描述和问答等视

觉语言任务。GIT 模型包含一个图像编码器和一个

文本解码器。图像编码器部分是一个类似 SWIN
（shifted window）的视觉 Transformer，它基于对比学

习任务在大量图像—文本对进行预训练。而文本解

码器部分则在视觉部分编码的基础上，用自回归的

方法来生成文本。该模型在图像/视频描述、问答等

多项任务上都取得了良好的性能。

1. 2. 3　联合 Transformer 编码器与解码器

Transformer 编码器通过双向的注意力机制来学

习对数据的理解能力，而解码器通过单向的注意力

机制学习生成能力。为了使模型同时具备这两种能

力，从而可以在更广泛的下游任务上应用，一些工作

联合 Transformer 编码器与解码器进行多模态预训

练，取得了不错的效果。Cho 等人（2021）提出 VL-T5
（vision language tasks）模型，将多个多模态任务统一

为文本生成。具体地，该模型由 Transformer 编码器

和自回归的解码器组成，主要创新点在于针对训练

任务与数据的不同采用不同的输入文本与输出文本

的构造方式，这种将模型结构和目标任务统一的方

法可以充分利用不同任务的数据来训练模型，提高

模 型 的 泛 化 性 。 Zhou 等 人（2020）提 出 了 Unified 
VLP（unified vision language pretrain），编码器和解码

器共享同一个 Transformer 网络。该方法通过设置注

意力掩码来控制网络为编码器或解码器。具体地，

当使用编码器时，注意力掩码为双向掩码，任意位置

都可建模前后两个方向的依赖关系；当使用解码器

功能时，注意力掩码设置为单向，每一位置只能建模

前文的依赖关系。这种编解码共享的方式能够减少

参数量，使网络更加简洁。

1. 3　图像到文本的跨模态转换

1. 3. 1　图像语义描述

多种图像语义描述算法主要分为 3 类，即基于

端到端的方法、基于语义概念的方法和基于风格化

的方法。本节从以上 3 个角度介绍国际上图像语义

描述的研究现状。

1）基于端到端的方法。端到端方法在图像语义

描述生成任务上得到了广泛的应用，该方法采用编

码器—解码器结构（Cho 等，2014），编码器负责提取

图像特征，解码器负责描述文本的生成。该技术最

早用于自然语言处理领域的翻译任务，而图像语义

描述生成可以视做一个不同模态间的“翻译”任务。

图像编码器与文本解码器最早分别采用卷积神经网

络 CNN 和 循 环 神 经 网 络（recurrent neural network，

RNN）（Wang 等，2016）。在近年的工作中，注意力机

制的变形被大量使用。如 Zhang 等人（2021）利用注

意力机制隐式地探索图像区域之间的视觉关系，从

而在文本描述词和视觉区域之间提供良好的对齐。

2）基于语义概念的方法。基于语义概念的图像

语义描述方法旨在训练神经网络中的隐状态，学习

图像中的具有重要语义的对象（概念），辅助解码器

生成细化且连贯的文本描述。Nguyen 等人（2021）
利用场景图标签进行竞争性图像语义描述生成，其

基本思想是减少从输入图像获得的图形与其描述之

间的语义差距。

3）基于风格化的方法。图像语义描述的另一个

热门研究方向是通过控制图像语义描述的风格生成

更具表现力和吸引力的文本描述。该方向因其在现

实场景中的潜在应用价值而被工业界所重视。例

如，当人们在社交媒体平台上传照片时，往往需要一

个吸引人的、风格化的标题，而这是传统的事实性图

像语义描述模型难以做到的。Li 和 Harrison（2021）
使用生成的风格向量融合图像区域的局部语义以及

全局上下文元素，生成更有吸引力的描述。Li 和

Harrison（2022）为评估模型的风格化描述生成能力

设计了两种新的自动化指标。一种在没有标注参考

答案的情况下评估生成的描述捕获给定样式的程

度；另一种在流行的方法基础上加入偏置以强调风

格化词语，从而更好地衡量描述风格化的质量。
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1. 3. 2　视频语义描述

在图像语义描述的基础上，视频语义描述任务

扩展到了针对多帧时空角度连续的图像的语义描述

之上，在融合多模态表征的同时，还要兼顾帧与帧之

间的关联性，从序列的角度去建模视觉特征并与语

言特征进行交互。

国际上的前沿研究基本上是以图像、视频编码

模型的发展以及序列建模方式的发展为基本脉络

的。Venugopalan等人（2015）在设计的S2VT（sequence 
to sequence video to text）模型中，首次提出先使用深

度卷积网络对视频的图像帧特征和光流帧特征进行

双路提取，再分别送入 RNN 网络中，完成两路解耦

编码，同时在解码阶段将两路编码进行融合，再使用

RNN 进行解码。这个方法为跨模态端到端学习提

供了一个最初的解决思路。

随着计算机视觉和自然语言的技术发展，越来

越多的学者不局限于视频、语言表征的全局编码、交

互，而是使用一些前沿技术对视频语义特征进行细

粒度编码，并相应地划分出对应短时间片段内的事

件信息进行特征的精确融合编码。得益于 Johnson
等人（2016）提出的全卷积网络以及 Ren 等人（2015）
提出的 Faster R-CNN 架构，学者们有了很多强有力

的特征提取架构将视频内的图像帧打散为局部的密

集语义区域，并使用注意力机制进行细粒度语言和

视觉信息的关联交互，以得到更加鲁棒准确的融合

表征。而 Transformer 的引入（Vaswani 等，2017）极大

程度上解决了序列模型的遗忘等痛点问题，对视频

到语言模型的性能改善起到了质的作用。

总之，更好的视频和语言表示提取、更丰富的模

态交互、更高效准确的时序建模是视频语义描述的

关键，对这些问题，国际上有很多非常好的基础性

探索。

1. 3. 3　视频字幕语义分析

随着多媒体的迅速发展，每天都有大量的多模

态视频（带有音频和/或文本）发布在网络中。纯粹

的视频语义描述任务只是对视觉内容进行简单的语

义描述，而在现实应用中，视频通常与其他形式相关

联，例如电影或电视节目的字幕以及现场观众的收

音等，这些不同的模态通常涉及人们之间丰富的社

交互动，包括活动和对话。

目前，在多媒体领域已经提出了多种基于电影、

卡通和电视节目构建的多模态数据集。例如 Hen⁃

dricks 等人（2017）提出的 DiDeMo 数据集、Krishna 等

人（2017）提 出 的 ActivityNet Captions 数 据 集 以 及

Gao 等人（2017）提出的 CharadesSTA 数据集，这些数

据集使用单一的视频进行定位，并没有涉及字幕等

复杂语义信息。由于电视字幕可以提供一些隐含的

但是非常有用的语义线索来解释演员的情绪和意

图，因此，为了更好地从视频语料库中检索相关时

刻，Lei 等人（2020）提出了一项新的视频字幕语义描

述任务，并提出了TVC（TV show caption）数据集以及多

模 态 Transformer（multi-modality transformer，MMT）。

MMT 首先通过外观、动作和文本形式分别表示每个

视频及其字幕。然后，模型直接将所有模态连接起

来作为原始 Transformer 的输入以生成字幕。TVC 数

据集与从前的数据集有两点不同。1）从前的数据集

将视频统一分块并让注释者选择一个（或多个）编写

明确的描述。这种粗略的时间注释不能很好地与自

然时刻对齐。在 TVC 中，为了更准确地捕捉重要时

刻，注释者可以自由选择时间窗口；2）从前的数据集

将为整个视频编写的段落转换为单独的查询语句。

虽然注释者在段落中使用了时间连接词（例如 first， 
then）以及代词，但这些词减弱了上下文之间的语义

信息的关联性，使得单个句子并不适合作为检索查

询。相比之下，TVC 注释过程鼓励注释者单独编写

查询语句，而不需要考虑段落的上下文信息。Li 等

人（2020c）也提出了基于字幕的视频文本匹配任务，

并提出一种用于大规模视频和语言相结合的表征学

习的新框架 HERO（hierarchical encoder for video lan⁃
guage omni representation pretraining）。该模型将外

观和运动模态连接为视觉模态，然后通过交叉注意

机制对视觉和文本模态之间的相互关系进行建模。

1. 3. 4　变化语义描述

变化语义描述算法用于定位和描述一个场景中

的语义变化，主要分为基于像素差异的方法和基于

表征差异的方法两类。本节从语义变化建模的角度

介绍国际上变化语义描述的现状。

1）基于像素差异的算法。美国卡内基梅隆大学

的 Jhamtani 和 Berg-Kirkpatrick（2018）在 2018 年发布

了一个来自监控场景的变化语义描述数据集。该数

据集中的图像对从固定角度拍摄，有着良好的对齐

关系。基于这个前提，提出了一个 DDLA（different 
description with latent alignment）模型来计算图像对

像素级别的差异，并将其送入模型完成变化语义描
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述。事实上，除了语义变化，动态环境中的图像对间

会出现无关变化的干扰。例如在视角变化下，两幅

图像中的物体在外观和位置上会出现偏移，导致二

者不能完全对齐。而基于像素差异的方法需要建立

在两幅图像完全对齐的前提下，所以仍然不能适应

变化语义描述的各种场景。

2）基于表征差异的算法。为了使该研究更符合

动态环境的设定，美国加州大学伯克利分校的 Park
等人（2019）发布了一个包含轻微视角变化的数据

集。随后，韩国首尔大学的 Kim 等人（2021a）发布了

一个包含极端视角变化的数据集。在上述两个数据

集中，图像对间存在两种设定。一是同时存在语义

变化和视角变化；二是仅存在视角变化。在差异建

模的时候，相关研究工作主要利用基于图像对的特

征 表 征 进 行 建 模 。 Park 等 人（2019）提 出 了 一 个

DUDA（dual dynamic attention model）模型。首先利

用预训练的 CNN 提取两幅图像的特征表征；然后利

用作差的方法计算出两个表征间的差异表征；最后

利用注意力模型和 LSTM 网络将差异表征转化成文

本描述。然而，由于视角的改变，两幅图像的表征在

外观和位置上存在轻微的偏移。因此，直接作差的

方法导致建模的差异表征存在一定的噪声。为了在

视角变化中区分和描述语义变化，新加坡南洋理工

大 学 的 Shi 等 人（2020）提 出 一 个 M-VAM（mirrored 
viewpoint-adapted matching）模型，通过语义相似度

的方法首先预测出两幅图像中相似的特征作为未变

化特征，进而求出变化特征。随后，基于相似度的范

式被韩国首尔大学的 Kim 等人（2021a）和日本产业

技术综合研究所的 Qiu 等人（2021）的研究团队所沿

用。此外，加拿大曼尼托巴大学和华为公司研究团

队利用循环一致性模型来提升图像对和语义描述的

语义一致性（Hosseinzadeh 和 Wang，2021）。

1. 3. 5　视觉问答

随着注意力机制在自然语言处理领域的流行，

国际上对于视觉问答模型的研究主要集中在以注意

力机制为基础的多模态融合模型上，主要分为基于

共同注意力的方法、基于检测注意力的方法和基于

关系注意力的方法。本节从注意力机制的角度介绍

国际上视觉问答的研究现状。

1）基于共同注意力的方法。共同注意力模型是

对称的，通过视觉特征可以引导产生问题的注意力，

文本特征可以引导产生图像的注意力。Lu 等人

（2016）构建了一个层次结构，分别在单词层面、短语

层面和句子层面构建共同注意力，提出了平行共同

注意力和可选共同注意力两种构建方式。局限在于

只学习了多模态实例的粗糙交互，而所学习的共同

注意力不能推断出每个图像区域和每个问题词之间

的相关性。

2）基于检测注意力的方法。此前的图像注意力

是基于卷积神经网络特征，相当于将图像均等分割

成若干区域然后进行筛选，选择图像中前 K 个候选

区作为视觉特征，通过提取图中多个对象作为输入

视觉特征。基于检测注意力的方法将开放式注意力

与检测注意力结合形成新的共同注意力，加强模型

的表达能力。检测注意力作用受限于其检测类别的

广度。

3）基于关系注意力的方法。Wu 等人（2018）首

次提出了关系注意力的概念。现有的大多数工作都

集中在通过融合图像特征和文本特征来计算注意力

分布，而不需要在不同图像对象之间进行比较。作

为关注的主要属性，选择性取决于不同对象之间的

比较。对象间的比较提供了更多信息，能够更好地

分配注意力。

1. 4　跨模态图像生成

1. 4. 1　不同模态信息的跨模态联合表示方法

同样语义的信息可能表现为不同模态的形式，

例如文本和图像都可以表现一个人的外貌。为了达

成跨模态图像生成的目标，首先需要设法对不同模

态的信息的语义进行联合表示，以对跨模态生成提

供约束和评价的标准。由于高层语义信息抽取这一

问题的复杂性，目前的工作均基于深度神经网络搭

建。现有方法的共同点在于均设法对不同模态的信

息搭建了编码器神经网络，将原始模态的信息映射

到隐空间中的向量上，以向量之间的余弦相似度建

模信息之间的语义一致性。语义一致性越高的信

息，它们的隐向量之间的余弦距离越小，反之亦然。

1）基于小规模特定领域跨模态信息对的联合表

示方法。当待对齐的信息的语义集中在某个特定领

域内时，可以采用针对单个小数据分布训练专用的

跨模态联合表示模型。这些模型通常规模较小，易

于训练，在特定的领域中有优秀的表现。

文本—图像跨模态生成开山之作 GAN-INT-CLS
（GAN-interpolation-conditional-latent-space）（Reed
等，2016）中提出，将文本—图像联合表示的模块嵌
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入 GAN 中的判别器中，将原生 GAN 以文本为条件改

造为条件 GAN（Mirza 和 Osindero，2014），以判别器

的输出结果为跨模态语义对齐与否的标准。

GAN-INT-CLS 中的判别器 D 可以理解为文本编

码器 φ 和图像编码器的结合。文本编码器将文本抽

象为特征后，直接将该特征拼接入图像编码器，随后

再将拼接后的特征神经网络最终输出单个概率值，

表述为 D ( x̂，ϕ ( t ) )。它的训练方式与条件 GAN 的方

式一致，对于那些不匹配的文本—图像对，也通过损

失函数迫使判别器 D 输出接近 0 的值即可。

但是该结构的缺陷也是很明显的。它将文本、

图像的编码器嵌入判别器，导致这两个编码器无法

独立使用。所以事实上它的可扩展性非常有限。随

着人们对于深度神经网络结构的进一步研究，自注

意 力 机 制 在 高 层 语 义 任 务 中 取 得 了 巨 大 的 成 功

（Vaswani 等，2017）。Devlin 等人（2019）和 Dosovits⁃
kiy 等人（2021）基于自注意力机制的核心网络 Trans⁃
former 设计出了更加强大的跨模态联合表示模型。

AttnGAN（attention GAN）（Xu 等，2018）中提出

了深度注意力跨模态相似性模型（deep attentional 
multimodal similarity model，DAMSM），采 用 Trans⁃
former 为对齐部分结构的基础。

AttnGAN 中的文本编码器是基于长短时记忆网

络（Hochreiter 和 Schmidhuber，1997）这一适用于处

理序列信息的网络而搭建的，图像编码器则是采用

传统的卷积神经网络搭建的。两个编码器分别将文

本、图像各自编码为隐空间中的向量之后，对两个隐

向量采用注意力机制（Vaswani 等，2017）进行联合编

码，给出它们的匹配分数，并且通过最大化匹配的文

本—图像对的上述分数和最小化不匹配的文本—图

像对的上述分数这一目标，训练文本及图像编码器。

实验证明，DAMSM 取得了优秀的结果。这一模型自

从在 AttnGAN 中提出之后，广泛地应用在如 Li 等人

（2020a）、Zhu 等人（2019）、Qiao 等人（2019）、Zhang
等人（2017，2019）和 Tao 等人（2022）等多个文本—

图像跨模态生成模型中，活力一直保持至今。

由于上述小规模模型的拟合能力有限，上述的

跨模态联合表示模型主要应用在小规模的数据集

上，数据需要分布在某个特定领域中。它们的优点

是易于训练和易于部署，而缺点也十分明显。它们

不能处理那些未在数据集中出现的数据，因此它们

的应用范围是高度受限的。

2）基于对比学习的通用跨模态联合表示方法。

基于小规模数据集训练的跨模态联合表示模型具有

通用性不足的缺陷。为了解决这样的问题，有学者

提出，构建足够庞大的跨模态数据集和足够有拟合

能力的模型，之后采用对比学习的方式，从这个足够

庞大的数据集中构建出各自模态下的编码器，使编

码器有能力处理通用的跨模态数据。CLIP（contras⁃
tive language-image pre-training）（Radford 等 ，2021）
是基于这一方法的著名工作。它是一个文本—图像

跨模态联合表示模型，基于一个爬取自互联网的超

大规模文本—图像数据集，包含超过 4 亿对数据。

CLIP 分别构建了一个文本编码器和一个图像

编码器，在训练时对于单个批输入的 N 对文本—图

像对，最大化相匹配的文本—图像对的隐向量的余

弦距离，并最小化不匹配的文本—图像对的隐向量

的余弦距离，其基本逻辑非常简单。然而，得益于大

规模数据集中语义的丰富程度以及足够强大的计算

力，CLIP 最终取得的效果非常优秀，在无先验分类

任 务 上 取 得 了 最 佳 性 能 。 已 有 大 量 的 工 作 基 于

CLIP 展开，它的强大能力使得使用它充当跨模态语

义对齐模型，构建下游任务成为了可能。

相应地，对于视频—文本跨模态对齐任务也已

经 有 类 似 于 CLIP 的 大 规 模 工 作 。 CLIP4CLIP 将

CLIP 直接应用在连续的视频帧上，取得了优秀的视

频检索结果。它通过将 CLIP 复用在时域上的方法，

使得视频模态的信息也能由几乎同样的方式与图

像、文本模态进行对齐。HD-VILA（high-resolution 
and diversified video-language pre-training）则是参考

了 CLIP 的训练方式，收集了超大规模的视频—文本

数据对，训练了相似的模型（Xue 等，2022）。

为了节省计算资源，单个视频段采用了部分帧

输入高分辨率图像、部分帧输入低分辨率图像的训

练方式，有效利用了视频的帧间关联性，减少了冗余

信息的输入。它提供的联合描述向量可以有丰富的

下游应用。高层的如视频检索、视频编辑；低层的如

视频超分等。这些都证明了基于对比学习的大规模

模型具有强大的生命力。

目前，大部分跨模态联合表示模型都关注文

本—图像或文本—视频这样的可由人类直接解读的

模态的语义对齐。事实上，模态是一个非常广义的

概念。例如，传统多媒体中的每一种媒体都可以成

1616



第 28 卷 / 第 6 期 / 2023 年 6 月
刘华峰，陈静静，李亮，鲍秉坤，李泽超，刘家瑛，聂礼强 

跨模态表征与生成技术

为一种承载信息的模态。因此对跨模态的联合表示

方法的研究还有很广阔的探索空间。

1. 4. 2　图像的跨模态生成技术

高质量图像的跨模态生成技术需要构建在前述

的跨模态联合表示的基础上。跨模态联合表示为图

像的跨模态生成提供了语义方面的约束以及定量的

评价指标。现有的工作大致分为两类，一类基于预

训练好的生成模型，设法将跨模态语义约束与预训

练的生成模型的隐空间进行连接，以达到基于已有

生成模型进行跨模态生成的目的；另一类从头训练

一个新的生成模型，将跨模态语义约束设法加入训

练时的损失函数，以达成直接训练一个跨模态生成

模型的目的。

生成模型即是设法建模生成的图像落在真实图

像数据集中的概率，并构建适当的神经网络，以最大

似然作为目标函数，拟合该概率的模式。形式化为

max p (G ( z ) ) （1）
式中，p (⋅) 是图像属于该数据集的概率，而 G (⋅) 表示

生成函数。常见的生成模型包括 GAN、VAE（varia⁃
tional auto encoder）、Flow-model、DDPM（denoising 
diffusion probabilistic models）等 。 其 中 GAN 和

DDPM 的应用最为广泛、取得的成果最为丰富。下

面简述这两种生成模型，作为跨模态图像生成的

基础。

GAN 于 2014 年提出（Goodfellow 等，2014），基于

它的进一步研究和改进一直在持续。它的核心思路

非常巧妙。既然一幅图像落在某个图像数据集中的

概率不易直接建模，那么就直接使用一个深度神经

网络充当判别器，用它来判断一幅图像落在该指定

数据集中的概率。判别器的目的是对于那些来自于

数据集的真实图像，给出尽可能接近 1 的输出，而对

于那些虚假的图像给出尽可能接近 0 的输出。而生

成器的目的则是尽可能生成符合数据集特征的图

像，使得判别器无法成功地区分真实图像与虚假图

像。在训练过程中，判别器和分类器的参数按照上

述描述的目标依次更新。这个过程如同生成器和判

别器在互相对抗，这也是其对抗生成模型得名的

原因。

具体来讲，判别器和生成器的损失函数各自由

交叉熵损失给出，具体为

LD = log (D (x ) ) - log (1 - D (G ( z ) ) ) （2）

LG = -log (D (G ( z ) ) （3）
式中，x表示来自数据集的真实图像样本，z表示隐

空间中的向量，L 表示损失函数。对于 GAN 的摸索

以 及 对 于 GAN 损 失 函 数 的 探 究 从 未 停 止 ，包 括

Mirza 和 Osindero（2014）、Arjovsky 等人（2017）和 Gul⁃
rajani 等人（2017）的工作。GAN 以及它的改进型已

经取得了大量令人印象深刻的成果。

Sohl-Dickstein 等人（2015）首先提出 DDPM 的思

想，并在 2020 年发展完善。它的灵感来自于物理学

中的扩散现象。具体来讲，首先试图通过向一幅图

像中逐步加入高斯噪声的方式冲淡原有的图像，直

至最终整幅图看起来几乎与一幅真正的高斯噪声图

像没有区别，仿佛原本的图像扩散在高斯噪声之中，

这个过程称为前向过程。随后，采用适当的算法，建

模了前向过程的逆过程，借助深度学习的方法构建

了一个从完全的高斯噪声图中逐步去噪，直至完全

恢复到原始图像，这个过程称为逆向过程。上述两

个过程也是其去噪扩散概率模型得名的原因。

前向过程可以形式化为

q (x t| x t - 1 ) = N (x t ; 1 - βt x t - 1, βt I ) （4）
式中， β 为预先指定的超参数，表示当前扩散步骤加

入的高斯噪声的强度，N 表示高斯分布，I表示图像。

由式（4）可得

q (x t| x0 ) = N (x t ; ᾱt x t - 1, (1 - ᾱt ) I ) （5）
式中， αt = 1 - βt 和 ᾱt 均为超参数。

前向过程相对较容易形式化。难点在于如何形

式化逆向过程。根据贝叶斯原理和马尔可夫性，可

进行具体计算，即

q (x t - 1| x t ,x0 ) = N (x t - 1 ; μ͂ (x t,x0 ) , β͂t I ) （6）
μ͂ (x t,x0 ) = αt (1 - ᾱt - 1 )

1 - ᾱt
x t + ᾱt - 1 βt1 - ᾱt

x0 （7）
β͂t = 1 - ᾱt - 11 - ᾱt

βt （8）
式中， μ͂ 表示高斯分布中的均值， β͂ 表示方差 。

由此可见，如果能够通过一个深度神经网络，从

带噪图像样本 x t 中恢复出原始图像样本 x0，那么就

可以按上式实现逆向过程的采样，最终迭代地得到

原始图像样本 x0。而这两幅图像之间的差异，正是

一个噪声 z t。于是，DDPM 的核心在于训练一个预测

噪声的神经网络，具体为
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ẑ t = zθ (x t,t ) （9）
训练方式是使用深度学习最小化交叉熵，具

体为

LCE = -log ( pθ (x0 ) ) （10）
式中，p (θ ) 是建模的图像分布。该损失即为希望真

实图像 x0 落在建模的图像分布中。经过数学计算及

实验验证，上述损失可以表示为

LMSE =  z t - zθ (x t, t ) 2
（11）

上述损失即为预测的噪声 zθ (x t，t ) 与真实噪声

z t 之间的最小二乘损失。至此，DDPM 的训练方式与

推断方式已全部阐述完毕。近年来，学术界涌现出

了大量基于 DDPM 的大型工作（Ramesh 等，2021，

2022；Nichol 等，2022；Saharia 等，2022a，b；Lugmayr
等，2022；Gafni 等，2022），这些工作生成的图像的质

量之高令人印象深刻，这也从侧面证明了 DDPM 生

成模型的能力。

1. 4. 3　基于图像—跨模态信息对训练的跨模态生

成技术

以跨模态的联合表示为约束，可以训练图像跨

模态生成的模型。GAN-INT-CLS 是文本—图像跨模

态生成的早期作品（Reed 等，2016）。它基于一个条

件 GAN 构建，将文本引导设计为条件 GAN 中的条件

输入，以此训练文本—图像跨模态生成模型。该工

作作为领域内的早期作品，最终达到的主观质量有

限 ，但 是 它 的 开 创 性 价 值 不 容 忽 视 。 在 Xu 等 人

（2018）提出 DAMSM 之后，基于 DAMSM 及其改进型

的跨模态生成模型大量出现。其中最为优秀的是

DF-GAN（deep fusion GAN）（Tao 等，2022）。DF-GAN
同样基于一个条件 GAN 搭建，将文本编码器的输出

特征逐步地加入生成的上采样生成模块中，最终取

得了优秀的主观质量。

上述工作均基于生成模型 GAN。近年来，基于

DDPM 的模型大量出现，得益于 DDPM 模型强大的

适应能力与生成能力，它们生成的图像具有细腻的

纹理，同时不拘泥于某些特定的领域，吸引了学界巨

大的关注。

GLIDE（guided language to image diffusion for 
generation and editing）（Nichol 等，2022）是首个基于

DDPM 的 文 本 — 图 像 跨 模 态 生 成 模 型 。 它 基 于

Nichol 和 Dhariwal（2021）以 及 Dhariwal 和 Nichol
（2021）提出的条件 DDPM，在带噪图像上精调 CLIP

模 型 充 当 跨 模 态 语 义 约 束 器 。 DALL-E2（Ramesh
等，2022）将跨模态生成过程拆分为从文本到 CLIP
图像隐向量和从 CLIP 图像隐向量到图像这两个过

程，使用两个 DDPM 分别训练，取得了比 GLIDE 更加

精细而高质量的生成结果，其内容丰富，体现了强大

的生成能力。

1. 4. 4　基于预训练的特定域图像生成模型的图像

跨模态生成方法

前述跨模态图像生成模型均是基于跨模态数据

对训练了新的生成模型以达成目标的。然而得益于

近年来生成模型的进步，可以借助已有的预训练生

成模型，直接设法将它与跨模态语义对齐模块相连

接，以达成跨模态图像生成的目标。这类做法的优

点在于利用已有的模型，大幅减小训练对于计算资

源的需求，而缺点在于难以生成预训练模型可生成

的图像域之外的图像。目前，最为常用的预训练大

规模图像生成模型之一是 StyleGAN（style GAN），代

表性工作包括 Karras 等人（2019，2020，2021）提出的

方法。StyleGAN 提供的多个隐空间（Wu 等，2021）
及优秀的解耦能力，为基于它搭建下游任务提供了

可能。StyleGAN 接收一个隐向量作为输入，通过迭

代扩大分辨率的方式，逐步生成一幅高质量的图像。

研究人员想到可以借助将 CLIP 提供的跨模态

隐向量映射到 StyleGAN 的隐空间中的方法实现跨

模态图像编辑。StyleCLIP（Patashnik 等，2021）首先

做出了这样的尝试。它试图通过一个深度神经网络

将描述待编辑的属性映射为一个原始的 Style-GAN
隐向量的残差，以实现对原图像编辑的目标。该神

经网络借助 CLIP 进行跨模态的语义约束。其优点

在于灵活使用了 StyleGAN 和 CLIP 这两个大型预训

练模型，使得任务事半功倍。但是缺点也十分明显，

不能用于图像生成，仅能用于已有图像的编辑。

TediGAN（text-guided diverse image generation 
and manipulation via GAN）（Xia 等，2021）则借助隐向

量优化的方法达到上述的目标。首先在 StyleGAN
的隐空间中随机选取一个起点并生成一幅初始图

像，然后用 CLIP 约束初始图像与待编辑的文本之间

的语义一致性，以此为目标对 StyleGAN 中随机初始

化的向量进行优化，最终使得生成的图像与给定的

文本之间取得语义一致。由于初始向量的随机性，

所以 TediGAN 的表现很不稳定。StyleGAN-NADA
（StyleGAN non-adversarial domain adaptation）（Gal
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等，2022）采用精调预训练的 StyleGAN 中的参数的

方式，使 StyleGAN 有能力生成其原本的生成域之外

的图像。目标域的语义则由 CLIP 进行约束。其缺

点同样是无法进行从无到有的图像生成，仅能基于

已有的图像进行修改。

2　国内研究现状

2. 1　传统跨模态表征学习

近年来，国内相关研究者对于跨模态协同表征

学习进行了较为深入的研究。不同于 WSABIE 和

DeViSE 等方法对跨模态特征较为粗粒度的相似约

束设计，You 等人（2018）提出从全局和局部分别对

多模态特征进行语义编码，从而进行细粒度的表征

学习。通过多层深度神经网络对文本和视觉信息分

别编码，得到其在联合空间中的全局表征，在对多模

态 全 局 表 征 进 行 相 似 约 束 学 习 之 外 ，You 等 人

（2018）还提出对不同模态中间表示层也施以相似度

约束，从而保证模型对多模态表征学习能够更为充

分。具体而言，You 等人（2018）提出对编码器中间

表示层进行线性变换，并根据中间表示层和全局变

量的相关性对变换后表征进行调整，进而得到用以

计算跨模态相似度的局部表征。

Dong 等人（2019）也从全局和局部表征学习角

度出发，提出了 Dual-Encoding 方法。Dual-Encoding
对视频和文本使用相同的多层级编码网络，对帧级

别或单词级别的特征采用平均池化操作得到全局表

征 ，对 双 向 门 控 循 环 单 元 网 络（bidirectional gated 
recurrent unit，BiGRU）所有时刻隐状态取平均操作

得到时序模式表征，对 BiGRU 产生的所有隐状态的

2 维拼接结果使用不同卷积核大小的 1 维卷积，得到

蕴含多尺度局部信息的表征，最后将这 3 种编码拼

接起来映射到视频—文本共同空间中，并进行基于

相似度约束的学习。

Wang 等人（2021）将 Dual-Encoding 作为视频和

文本的特征提取器，利用图神经网络（graph neural 
networks，GNN）进行结构化建模，并对节点之间的关

系进行调整。具体来说，对于文本到视频检索，给定

一个文本查询，建立以该查询、前 K 个检索视频和前

K 个检索文本为节点的全连接图结构，边的特征使

用余弦、曼哈顿和欧氏距离的拼接值来初始化，对

于每一层图神经网络，节点特征和边特征交替更

新，并且设计了打分机制，根据边特征选出新的相

似视频集合进入下一层，重复上述操作直至完成这

个从粗粒度到细粒度的过程，从而找到最相似的

视频。

Chen 等人（2020a）提出层次化图推理（hierarchi⁃
cal graph reasoning，HGR）模型，通过层级图推理将

视频—文本匹配拆分为从全局到局部的层级，从而

实现精细匹配。模型分为 3 个部分，即层级文本编

码、层级视频编码和视频—文本匹配，构建文本的语

义关系图结构时，动词作为动作节点与事件节点连

接，名词短语作为个体节点与不同的动作节点连接。

视频语义关系图则根据帧级、事件级以及全局 3 个

不同层级构建。该模型从文本的语义结构出发，分

层级理解文本蕴含的信息，对视频也做出相应的调

整，可实现有效的多层级精细匹配。

2. 2　多模态大模型表征学习

2. 2. 1　基于 Transformer 编码器的方法

基于 Transformer 编码器的方法根据网络结构不

同同样可分为单流模型与双流模型。

1）单 流 模 型 。 Li 等 人（2020b）在 Unicoder
（Huang 等，2019）的基础上提出 Unicoder-VL（univer⁃
sal encoder for vision and language），以解决不同模态

间信息难以融合、没有统一表征方式这一问题。采

用一个前置的目标检测模型识别图像中的目标区

域，并提取每个区域的特征表示作为图像侧的输入。

在预训练任务设置上，Unicoder-VL 不仅采用了带掩

膜的语言建模（masked language modeling，MLM）方

式，还引入了带掩膜的目标分类（masked object clas⁃
sification，MOC）方式。具体而言，MOC 方式会对图

像中的部分物体进行遮挡，其任务是对被遮挡的物

体进行标签预测，该标签直接来源于目标检测识别

的结果。Su 等人（2020）在 VisualBERT（Li 等，2019）
的基础上主要增加了视觉特征嵌入模块，提出了

VL-BERT（visual-linguistic BERT）。具体而言，视觉

特征嵌入由外观特征和几何特征两部分组成。外观

特征是通过 Faster-RCNN（Ren 等，2015）对图像中感

兴趣区域提取得到的特征信息。对于视觉信息，感

兴趣的图像区域是对应内容边界框划定的区域；而

对于文本词汇和指示信息，则是完整的图像。几何

特征指感兴趣区域边界框相对于图像的位置信息。

外观特征和几何特征经过拼接后经全连接层的映射

最终得到视觉特征嵌入。
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2）双 流 模 型 。 Zhu 和 Yang（2020）提 出 了 Act⁃
BERT（action BERT），设计了一种全局—局部关系的

建模方法，输入包括视频的全局信息，并且利用视频

帧中的局部信息加强对于视频内容的理解。另外，

提出了掩码动作分类任务，即将动作特征屏蔽，要求

模型根据文本和其他视觉特征预测被屏蔽的动作标

签。传统的双流网络模型仅考虑两个流之间的实例

级 对 齐 ，Lu 等 人（2022）提 出 了 COTS（collaborative 
two-stream vision-language pre-training model）模 型 ，

同时考虑了 3 个级别的双流交互。（1）传统的实例级

交互，使用动量对比学习来学习对齐图像文本；（2）
标记（token）级别交互，根据每幅图像未被掩蔽的视

觉标记和对应文本的特征进行掩蔽视觉标记预测，

类似于进行掩蔽语言标记预测；（3）任务级交互，在

文本到图像和图像到文本检索任务之间设计了一种

新颖的对齐学习目标，即最小化两个检索任务的概

率分布之间的 KL（Kullback-Leibler）散度。在 CLIP
（Radford 等，2021）工作的基础上，Yao 等人（2022）提

出 了 FILIP（fine-grained interactive language-image 
pre-training）模型以解决图文匹配中的细粒度（Wei
等，2022）匹配问题，通过跨模态后期交互机制实现

更细级别的对齐，即计算视觉和文本之间的最大相

似度来指导对比目标。仅通过改进对比损失，FILIP
就可以利用图像补丁和文本单词之间的细粒度表

达，同时保持了大规模数据集训练和推理的效率。

Gu 等人（2022）发布了一个名为“悟空”的大规模中

文跨模态数据集，其中包含了从网络上收集的一亿

个中文图像—文本对，以解决领域内缺乏大规模中

文数据集及基准的问题，同时基于 CLIP 和 FILIP 等

工作，还提供了用各种网络架构和方法预训练得到

的 大 规 模 VLP（visual-linguistic pretrain）模 型 。 Xie
等人（2022）提出了一种标记嵌入对齐模块，对基于

Transformer 编码不同模态信息的方法进行改进，首

先显式地对齐视觉标记和文本标记，然后生成标记

级匹配分数来度量输入图像和文本之间的细粒度相

似性。标记嵌入对齐模块的设计具有显示对齐视觉

标记和文本标记的能力，因此它还有良好的可解

释性。

2. 2. 2　基于 Transformer 解码器的方法

Ding 等人（2021）提出了 CogView 模型，其具有

与 DALL-E 类似的结构，主要面向中文环境的文本

到图像生成，采用更少的 GPT 层数，性能却超越了

DALL-E。该模型为了稳定大规模的生成模型训练，

提出了一系列有效的策略，包括 Sandwich LN 和 PB-

Relax。此外，CogView 不仅可以进行零样本的文本

到图像生成以及其逆任务（即图像描述生成），在经

过微调后也可以应用于超分、风格迁移等任务，具有

较强的泛化能力。

2. 2. 3　联合 Transformer 编码器与解码器的方法

Luo 等人（2020）提出了一种典型的基于编码

器—解 码 器 的 方 法 UniVL（unified video and lan⁃
guage pre-training），用于多模态理解和生成。首先，

单模态编码器用于接收文本和视频输入。然后，利

用基于 Transformer 的交叉编码器来关联文本和视频

信息。最后，使用 Transformer 解码器重建输入文本。

UniVL 模型能够通过设计的预训练任务执行理解和

生成任务，即条件掩蔽语言建模、条件掩蔽视频帧建

模、视频文本对齐和文本重建。Xu 等人（2021）提出

了一种可端到端训练的模型 E2E-VLP（end to end 
VLP），包括 Transformer 编码器和解码器两部分。其

方法除了在编码器端加入掩码语言建模和图文匹配

任务，还在解码器端引入了两个新任务，即目标检测

和文本描述生成。通过这两个解码器端的任务，可

以 增 强 模 型 对 视 觉 信 息 的 学 习 能 力 。 Lin 等 人

（2021）提出了类似的编解码器共享的模型 M6，该模

型面向中文场景的不同任务，设置了更加丰富的注

意力，在一系列下游的理解和生成任务上都实现了

很好的性能。Liu 等人（2021a）提出了多层次多任务

统一学习的编解码模型——紫东太初，通过设计样

本级、模态级以及 Token 级多层次自监督学习任务，

实现了图文音多模态数据的多粒度关联建模，可有

效支撑多模态理解与生成等各种下游任务，并取得

了很好的性能。

2. 3　图像到文本的跨模态转换

2. 3. 1　图像语义描述

图像语义描述在视觉障碍助手等辅助任务以及

信息检索任务上均有重要的应用前景，然而现有的

图像语义描述生成研究大都基于英语语种，近年来，

许多国内研究团队开始关注面向中文的图像语义描

述生成。与其他跨语言的深度学习研究相似，面向

中文的图像语义描述生成的一大难点是数据集的构

建，一种可行的方法是基于现有的英文图像语义描

述 数 据 集（如 MS-COCO（Microsft common object in 
context），Flickr 30K），利用百度翻译等成熟的中英
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翻译接口将英文描述转译成中文，但所得数据集的

质量受限于翻译工具的效果，并会因中英语言的差

异（词量大小、一词多义等）带来不可避免的噪声。

为解决这一问题，张楷文（2021）通过语言模型得到

初始化翻译句子对应的符合有关语言表达习惯的分

值，过滤掉不符合中文表达习惯的举止，完成数据初

步清洗，再在生成过程中使用强化学习方法针对性

地进行优化，在奖励函数上反映输出符合语言表达

习惯的程度，极大地缓解了数据噪声对模型训练带

来的影响。

2. 3. 2　视频语义描述

国内研究工作在视觉语义描述任务上属于百花

齐放的态势。复旦大学团队 Shen 等人（2017）考虑

到视觉信息分布的空间离散性和语言描述的密集

性，提出了一种基于弱监督的密集视频描述生成法，

可以精确到某一区域内物体的动态变化。Wang 等

人（2018b）和 Zhou 等人（2018）均从事件的角度出

发，以事件为单位，进行视频中响应特征的提取。

Wang 等人（2018b）和 Xiong 等人（2018）则是将视觉

信息和语言信息的匹配融合交由强化学习算法来实

现，取得了可观的性能。Wang 等人（2020）、Zhang 等

人（2020）和 Liu 等人（2021a）的工作同时考虑到了视

觉信息的动、静态特征，使用 2D、3D 卷积网络结合

的方式来丰富化视觉表征。Liu 等人（2021b）则是为

了更好地利用视频的时序信息定制化了一种特殊的

网络结构。

2. 3. 3　视频+字幕语义描述

视频+字幕语义描述任务是视觉语义描述领域

的一个新研究方向，该任务可以通过字幕帮助模型

学习更加抽象的自然语言表征，生成含有高级语义

信息的视频描述，能够给观众在浏览和检索视频内

容时带来更好的体验。然而，由于字幕是零碎的信

息，与视觉形态存在语义差距，因此字幕的有效使用

也非常具有挑战性。为了将零碎的信息组织在一

起，并为所有模态生成语义相关性更高的全局表示，

Tu 等人（2022）提出了 I2Transformer（intra- and inter-
relation embedding transformer）模型，通过多模态信

息融合实现视频和字幕的全局表示。该模型包括

IAE（intra-relation embedding block）和 IEE（inter-
relation embedding block）两部分，用来学习视频中的

内部关系和副标题，以及它们之间的相互关系。这

有利于理解每种模态的语义和跨模态的语义交互。

首先，IAE 通过构建可学习图来捕获每种模态中的

内部关系。然后，IEE 作为一个可学习的交叉注意

力门，通过学习视觉和字幕的相互关系从每个模态

中提取有用的信息作为 Transformer 的输入。哈尔滨

工业大学 Nie 等人（2022）设计了一个大规模多模态

的预训练网络，通过 5 项任务来加强下游视频表

征，并进一步提出了一种基于流的多样化字幕模

型，以根据用户的搜索需求生成不同的字幕，该模

型通过重建损失在先验和后验之间的 KL 分歧进行

优化，从针对用户搜索需求的角度，自动生成文本

去描述一个短视频，以满足用户搜索视频的多样化

需求。

2. 3. 4　变化语义描述

国内研究团队在变化语义描述任务上也发表了

多项研究成果。这些研究成果与国际研究趋势同

步，即研究如何在视角变化中区分和描述语义变化。

其中，中国科学院计算技术研究所和昆明理工大学

的 研 究 团 队 在 自 然 语 言 处 理 顶 级 学 术 会 议 ACL
（Association for Computational Linguistics）和 EMNLP
（Conference on Empirical Methods in Natural Lan⁃
guage Processing）上发布了两项研究成果。具体而

言 ，Tu 等 人（2021）提 出 一 个 SRDRL（semantic 
relation-aware difference representation learning）模型

来衡量差异表征和图像表征的语义相似度，并将其

作为一种先验知识来帮助模型判断是否存在语义变

化以及潜在位置。同时，提出了一个 R3Net（recur⁃
rent residual refinement network），根据语义相似度重

构出每幅图像上未变化的特征，进而求出变化特征。

此外，广西大学的研究团队除了计算图像对间的表

征差异外，引入了深度（Liao 等，2021）以及语义属性

（Huang 等，2021）等额外知识来建模差异信息。中

国人民大学的 Yao 等人（2022）则提出一种基于预训

练的训练方式来完成变化语义描述。

2. 3. 5　视觉问答

国内研究进展主要集中在提出表达能力更强的

多模态融合模型与提高模型的可解释性与泛化能力

上。胡钦太等人（2021）利用深度学习算法进行多模

态学习分析，采用深度混合判别受限玻尔兹曼机神

经网络模型，建立多模态学习分析模型。从可解释

性分析的角度，利用深度学习算法进行多模态学习

行为分析的算法设计与实现过程。
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3　国内外研究进展比较

3. 1　传统跨模态表征学习

跨模态表征学习长久以来受到学术界和工业界

的关注，机器学习模型的表现非常依赖数据表征的

选择，一方面高质量的跨模态表征能够极大节省工

业应用的成本；另一方面其也对下游任务的学术研

究提供便利。传统跨模态表征学习的研究主要关注

基于机器学习的模态表征学习，分为跨模态统一表

征学习和跨模态协同表征学习两个主要研究方向。

随着深度学习技术的兴起，国内研究者在协同表征

学习方面贡献了越来越多高质量高影响力的工作，

对于协同表征学习，进行了更为细粒度的协同约束，

同时根据模态特点设计了多尺度、多层级的编码模

块以及匹配模块。

3. 2　多模态大模型表征学习

近年国际上主要科研机构和大型企业均在抓紧

布局大模型技术，国际主要机构 XGOpenAI、谷歌、

微软、脸书和英伟达等，国内华为、阿里巴巴、百度、

中国科学院自动化研究所和清华大学等众多科研机

构纷纷加入研发赛道，大模型成果不断推陈出新。

多模态大模型在 2019 年前后的早期工作主要由国

外相关学者和研究机构展开，其工作集中于面向多

模态理解任务的多模态预训练模型，设计并提出了

一系列经典的多模态预训练方法。在 2020 年前后，

国内学者逐渐发力，相关研究开始逐渐占据主流

并贡献了大量的优越方法。特别是随着多模态大

模型表征学习在多模态任务的广泛应用，近年部

分国内团队已实现国际领先水平，同时还针对中

文和多语言背景下的多模态大模型学习进行了深

入探索。

3. 3　图像到文本的跨模态转换

3. 3. 1　图像语义描述

考虑到图像语义描述生成现实应用的需求，国

内外在图像语义描述任务上的差异主要体现在对中

英语种的关注程度，国际上更多地进行英文描述生

成的研究，而国内近年来对中文描述生成的关注程

度越来越高。从方法上，国内外研究团队主流的研

究方向基本一致，都是以编码器—解码器结构为载

体，通过不同形式的注意力机制变种抽取不同类型

的多模态特征信息，以减小图文模态间语义鸿沟为

桥梁，实现更准确或更有吸引力的描述生成。代表

性成果包括田枫等人（2021）、廖雷双（2021）、Kavi 等

人（2022）以及 Das 和 Singh（2022）的工作。

3. 3. 2　视频语义描述

在视频语义描述领域，国外研究者为学术界提

供了很多基础性的思路以及解决方案，涉及相关基

础性网络的提出、数据集的搭建、任务的定义以及评

价指标的设定，比较好地将视频到语言生成任务的

评测数据集构建起来，供研究者一同参考。相比于

国外研究，国内的研究在数据集以及评价指标和

任务定义方面有所不足，但是研究者可以很好地

发掘任务过程中遇到的一些关键性问题并给予解

决 方 案 ，从 细 粒 度 的 层 次 不 断 将 任 务 方 法 完 善

成熟。

3. 3. 3　视频字幕语义描述

基于电影/卡通/电视节目实现视频领域的多模

态任务早期主要由国外学者和相关机构展开，其工

作主要集中于数据集的制作以辅助实现其他多模态

任务。自 2020 年视频字幕语义描述任务提出后，通

过字幕辅助模型学习更加高级的语义表征这一方向

展开了研究热潮。国内学者从模态间的表征学习本

身出发，将研究重点集中在缩小视频和字幕这两种

不同模态之间的语义鸿沟中，相关的研究也开始逐

渐占据主流，特别在短视频描述领域处于国际先进

水平。

3. 3. 4　变化语义描述

近年来国内外的学术机构和工业界对变化语义

描述的关注程度显著上升，一方面是由于图像大数

据的应用场景和用户需求正在发生巨变；另一方面

是由于人工智能技术的飞速发展引领了新一轮的技

术革新。变化语义描述领域早期工作主要由国外

相关学者和研究机构展开。约 2021 年前后，国内

学者逐渐发力，相关研究开始逐渐占据主流并贡献

了大量的优越方法，部分国内团队已实现国际领先

水平。

3. 3. 5　视觉问答

国外视觉问答的研究主要集中在发展规模更大

的、更平衡的数据集以及提出表达能力更强的多模

态融合方法。国内的视觉问答研究在提出表达能力

更强的融合模型的基础上，还聚焦于提高模型的可

解释性与泛化能力等方面。
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4　发展趋势与展望

4. 1　传统跨模态表征学习

随着大模型和预训练技术的兴起，跨模态表征

学习愈加受到了上下游任务研究者的关注。研究者

开始尝试通过大规模预训练模型在海量训练数据上

进行预训练，从而学习到高质量的跨模态表征信息，

从而为下游具体跨模态任务提供便利。在训练成本

巨大的条件下，如何对下游任务设计通用的跨模态

预训练框架是表征学习中亟待解决的问题。同时，

尽管当前基于预训练的表征学习能够获得较高质量

的模态表征，但其可解释性仍然较差，如何通过传统

跨模态表征学习的研究成果对大模型表征的可解释

性进行提升是需要探索的方向。

4. 2　多模态大模型表征学习

在多模态数据表征学习方面，多模态大模型全

面颠覆了传统方法，开创了多模态数据分析理解的

新纪元。多模态大模型强大的自监督学习与通用知

识迁移能力，大幅降低了具体任务上对人工标注数

据的依赖程度。目前，多模态大模型表征学习在多

种任务上突破了传统方法的性能缺陷，取得了飞跃

式的发展。未来“大数据+大模型”这样一种研究范

式或还将继续，应关注预训练数据、基础模型、自监

督学习以及下游任务模型适配等核心问题，力争实

现面向大数据的多模态大模型的高效鲁棒计算与应

用部署。具体来说，1）构建高质量大规模的多模态

关联数据集，实现基于全网信息的多模态关联数据

的自动收集与智能清洗；2）基于 Transformer 模型的

优化改进甚至升级替代，实现面向大规模多模态弱

关联数据的鲁棒自监督学习与高效计算；3）优化设

计自监督学习算法，并充分考虑多模态数据的弱关

联、有噪声且存在模态缺失等问题，实现多模态信息

的细粒度语义关联；4）面向下游任务的模型微调，并

辅以模型轻量化、推理加速等手段，实现大模型的低

代价迁移学习与高效应用部署。

4. 3　图像到文本的跨模态转换

在图像语义描述生成领域，仍然有许多有前景

的研究方向值得关注，如包括之前的风格化描述在

内，现有模型在生成更加丰富有趣的描述方面仍然

有提高的空间；另外，无监督学习和强化学习在未来

可能会受到更多的欢迎；此外，现有评估图像语义描

述生成质量的常用指标大多仍来自于传统机器翻译

任务，设计客观全面的评价指标有助于促进现有方

法的进步。

视频语义描述任务一直受国内外学术界、工业

界广泛关注，原因在于其本身的任务难度颇高、同时

非常贴近人们的实际生活。随着互联网的不断发

展，视频数据爆炸性增加，完全依赖人工标注的模型

训练方法已经渐渐失去了竞争力，未来该任务的发

展势必趋向于充分利用当下非常成功的跨模态大模

型先验知识，在自监督、半监督条件下从“大数据、小

模型”向“大模型、小数据”方向靠拢。

当前，跨媒体综合学习、知识有效获取与利用以

及泛化推理是前沿研究热点问题，受益于视频和字

幕之间信息的交互式学习，视频+字幕语义描述的研

究不仅可以增强视觉模态内的理解，也可以提高模

型的认知能力，使模型在人工智能的类人规划和自

我学习能力方面实现新的突破。

变化语义描述在图文转换领域还是一个新型课

题，虽然国内外学术机构已经取得了一定的研究成

果，但现在的数据集无论在规模还是设定方面都与

真实场景相距甚远。如何准确定位和描述动态环境

中的复杂变化仍然需要国内外研究团队进行深入

探索。

视觉问答领域存在的主要挑战为存在不同模态

的模型偏好以及与模型本身的表达能力有限的问

题。因此视觉问答未来的主要发展方向为构建更全

面均衡的数据集以及提高模型的可解释性、鲁棒性

与泛化能力。

4. 4　图像生成

首先，现有的图像生成技术已有能力生成高分

辨率的拟真图像，但在图像生成多样性方面仍然存

在欠缺，而可生成图像的多样性高低是图像生成技

术的重要标准。通过单个模型生成开放世界的图像

是实际应用场景对图像模型的现实要求。因此，未

来的图像生成技术发展方向之一是生成模型可生

成的图像多样化扩展，以满足实际应用场景需求。

其次，现有的图像生成技术还无法实现对生成的图

像进行解耦的精细化控制。基于现有的技术，当试

图改变生成的图像中某一个对象时，图像的其余部

分会不可避免地发生改变，无法对图像进行精细地

控制与编辑。因此，设计可解耦的生成模型结构以

达到上述目标也是图像生成技术未来的发展方向。
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