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摘　要　近些年,Transformer神经网络的提出,大大推动了预训练技术的发展.目前,基于深度学习的预训练模型已成为了自

然语言处理领域的研究热点.自２０１８年底BERT在多个自然语言处理任务中达到了最优效果以来,一系列基于 BERT 改进

的预训练模型相继被提出,也出现了针对各种场景而设计的预训练模型扩展模型.预训练模型从单语言扩展到跨语言、多模

态、轻量化等任务,使得自然语言处理进入了一个全新的预训练时代.主要对轻量化预训练模型、融入知识的预训练模型、跨模

态预训练语言模型、跨语言预训练语言模型的研究方法和研究结论进行梳理,并对预训练模型扩展模型面临的主要挑战进行总

结,提出了４种扩展模型可能发展的研究趋势,为学习和理解预训练模型的初学者提供理论支持.
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Abstract　Inrecentyears,theproposalofTransformerneuralnetworkhasgreatlypromotedthedevelopmentofpreＧtraining
technology．Atpresent,preＧtrainingmodelsbasedondeeplearninghavebecomearesearchhotspotinthefieldofnaturallanguage
processing．Sincetheendof２０１８,BERThasachievedoptimalresultsinmultiplenaturallanguageprocessingtasks．Aseriesof
improvedpreＧtrainingmodelsbasedonBERThavebeenproposedoneafteranother,andpreＧtrainingmodelextensionmodelsdeＧ
signedforvariousscenarioshavealsoappeared．TheexpansionofpreＧtrainingmodelsfromsingleＧlanguagetotaskssuchascrossＧ
language,multiＧmodality,andlightＧweightinghasenablednaturallanguageprocessingtoenteraneweraofpreＧtraining．ThispaＧ
permainlysummarizestheresearchmethodsandresearchconclusionsoflightweightpreＧtrainingmodels,knowledgeＧincorporated
preＧtrainingmodels,crossＧmodalpreＧtraininglanguagemodelsandcrossＧlanguagepreＧtraininglanguagemodels,aswellasthe
mainchallengesfacedbythepreＧtrainingmodelexpansionmodel．Insummary,fourresearchtrendsforthepossibledevelopment
ofextendedmodelsareproposedtoprovidetheoreticalsupportforbeginnerswholearnandunderstandpreＧtrainingmodels．
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１　引言

自然语言处理(NaturalLanguageProcessing,NLP)是计

算机科学领域与人工智能领域的一个分支,旨在让机器能够

理解人类的语言.随着 NLP技术的发展以及计算力要求的

不断增强,深层神经网络也不断被提出.为了充分训练深层

模型参数并防止过拟合,往往需要更多的标注数据,但是监督

的标注数据往往成本较大,因此需要充分利用网络中现存的

大量无监督数据对模型进行训练[１].在这种背景下,预训练

技术被广泛地应用在自然语言处理领域,通过自监督的学习

方法从大量的无监督数据中训练一个深层的预训练模型并迁

移到下游具体任务有很好的指导作用.
预训练模型首先在计 算 机 视 觉 领 域ImageNet数 据 集

上兴起.通过自监督学习从大规模任务无关的无标注语

料库中训练深层的网络模型,得到一组训练参数,即一个

词在某个特定上下文语境的语义表示,其本质可以被当成

一种很好的初始化或正规化,旨在对文本的内隐知识进行

表示.为了更好地学习语言表征,并将其在其他特定自然

２１０８００１２５Ｇ１



语言处理任 务 上 进 行 微 调,将 其 中 深 层 的 网 络 模 型 称 为

“预 训 练 模 型”.早 期 的 预 训 练 模 型 (如 word２vec[２]和

GloVe模型[３])虽然可以提取词的上下文语义信息,但无

法体现一个词在不同语境的不同含义.动态预训练模型

(如 Cove[４],ELMo[５],GPT[６]和 BERT[１]等)对词动态提取

符合其上下文语境的语义表示,该词表征向量为一个动态

变量,可以根据上下文语境动态地更新语义信息,解决了

一词多义的问题.
自２０１８年底 BERT在多个自然语言处理任务中达到了

最优效果(StateOfTheArt,SOTA)以来,一系列基于BERT
改进的预训练模型相继被提出.这些模型进而推动了深度学

习与预训练技术的发展浪潮,也出现了针对各种场景而设计

的预训练模型扩展模型.

２　轻量化预训练模型

在自然语言处理工作中,虽然预训练＋微调的组合范式

对下游任务性能有较大的提升[６],但仍存在模型规模巨大、延
迟性高的问题.自BERT模型提出后,许多预训练模型陆续

被提出.这些模型加入了更多的预训练数据集,在更有难度

的预训练任务上进行预训练,融入了更多的特定领域的知识,
能训练更复杂的网络模型等,但是模型通常参数量大,推理时

间长,难以部署在手机等边缘设备上.如 GPTＧ２[８],GPTＧ３[９]

和SwitchＧC[１０]等模型,其参数量高达１．６万亿,模型进行实

时推理时,所耗费的时间、空间、金钱等成本较大,往往出现神

经网络的“过度参数化”特性[１１],导致对设备的软硬件、内存

和计算成本等要求也非常高.

图１给出了近年来预训练模型参数不断增加的发展趋

势.例 如,BERTLARGE 模 型[１] 训 练 时 只 能 访 问 谷 歌 的

TPU[１３],而 BERTBASE 模型需要进行一些优化才能进行训

练[１４],即BERT要想在工业界尤其是资源有限的移动设备手

机上部署是不切合实际的.随着深度神经网络在移动设备上

的广泛应用,Michel等[１５]指出,在预训练时大比例地去除

Transformer里的注意力头数,不会影响模型的性能,因此减

小模型尺寸和运行时延迟的需求越来越大.大型的预训练模

型被提 炼 为 一 种 轻 量 化 的 小 模 型 是 一 种 常 见 的 压 缩 办

法[１６Ｇ１７],其试图在不损失精度的情况下减小模型的大小并加

快模型的训练、推理速度[１８].

图１　近年来预训练模型的参数对比

Fig．１　ParameterscomparisonoflargepreＧtrainingmodels

表１列出了轻量化小模型与 BERTBASE模型的对比结果,

主要从压缩和加速模型采取的方法、层数和参数量等方面进行

了总结.可以看到,轻量化的小模型能够提高模型的训练效率.

表１　轻量化预训练模型与BERTBASE模型的对比

Table１　ComparisonoflightweightpretrainingmodelwithBERTBASE model

模型 方法 层数 参数量 速度 出版

BERTBASE
[１] Basiline １２ １１０×１０６ ×１ NAACLＧHLT２０１９

CompressingBERT[１４]

ASH[１５] 剪枝
１２
６

－
８．３４％BERT

－
×１．１７５

ACL２０２０
NeurIPS２０１９

BertＧofＧtheseus[１９]

TinyBERT[２０]

DistilBERT[２１]

MobileBERT[２２]

BERTＧPKD[１６]

PD[２３]

Extreme[２４]

知识蒸馏

６
４
６
２４

３~６
６
１２

６６×１０６

１４．５×１０６

６．６×１０６

２５．３×１０６

４５．７~６７×１０６

７×１０６

１~１９×１０６

×１．９４
×９．４
×１．６３

×３．７３~１．６４
×４
×２

×５．７４

Arxiv２０２０
EMNLPFindings２０２０

NeurIPS２０１９
ACL２０２０

EMNLPFindings２０１９
arXiv２０１９
ICLR２０２０

Q８BERT[２５]

QＧBERT[２６]

FullyQT[２７]

量化
１２
１２
１２

－ －
NeurIPS２０１９
AAAI２０２０

EMNLP２０２０

MiniLM[２８] 简化注意力 ６/１２ ３３×１０６/２２×１０６ ×２．７/×５．３ NeurIPS２０２０

ALBERT[２９]

ELECTRA[３０]

DeeBERT[３１]

结构优化
１２
１２
１２

１２×１０６

１４×１０６

－

×５．６
×８
×４

ACL２０２０
ICLR２０２０
ACL２０２０

２．１　模型压缩

２．１．１　剪枝技术

网络剪枝技术(Pruning)是一种帮助神经网络实现规模

更小、效率更高的模型压缩方法,通过减少神经网络中的冗余

结构和参数量进行加速模型的训练和推理[３２],主要包括权重

大小、注意力头、网络层数、通道、神经元进行剪枝等,从而在

性能损失不高的情况下实现模型轻量化、推理速度显著提高、
能耗更低、存储模型所需要内存减少的目的,是减少 GPU 使

用的可行方法,甚至可以将剪枝后的模型部署在智能手机上

进行模型预测.剪枝一般分为非结构化剪枝和结构化剪枝.

非结构化剪枝[３３]一般指无序的剪枝.直接裁剪将一些不重

要的权重参数设置为０,这种剪枝方法得到具有稀疏化的权

重矩阵,一般只能压缩模型的大小,模型对推理速度的提升较

为困难,对移动设备上要求的系统速度提升具有挑战性.结

构化剪枝[３３]一般指对神经网络中的层数、通道数等进行裁

剪,既可以缩短模型的大小,又可以加快模型的推理速度.大

部分剪枝模型都是经过三阶段的流程:预训练、修剪、微调.

Liu等[３４]使用了三阶段的剪枝原理,先训练一个过度参数化

的大模型,然后根据准则去除一些冗余的参数,对不重要的结

构进行修剪,最后对剪枝后的模型进行微调,以恢复其所损失

２１０８００１２５Ｇ２
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的效果.而实验发现从零开始训练剪枝模型可以获得与微调

相当甚至更好的性能,即证实了修剪后的框架对于模型的性

能有所提高.从预先训练的权重中学习修剪后的模型结构也

引发了讨论.基于此,Wang等[３５]提出了一种新的剪枝方法,

去除了预训练阶段,首先对随机初始化的权值直接剪枝,然后

将剪枝后的结构进行从头训练.实验证明了修剪后的模型结

构可以直接从随机初始化的权值学习而不损失性能,也证明

了预先训练的权重学习并不能得到一个有效的剪枝网络,从
而限制了搜寻更多样化的模型结构.

基于BERT模型,研究者们提出了一些剪枝型轻量化

BERT模型,并在常见的 GLUE[３７]基准上进行测评.例如,

McCarley等[３８]提出了基于BERT的问题回答模型的结构化

剪枝,在保证准确性损失最小情况下修剪前馈层和隐藏层的

参数,提升问答系统的推理速度,研究了各种方法对 TransＧ
former的冗余结构进行修剪,并权衡了每种修剪方法的准确

性Ｇ速度.Michel等[３９]利用简单的门控启发式,在机器翻译

和自然语言推理任务上通过修剪多余的注意力头,几乎不会

对性能产生影响,同时较 BERTBASE模型提高了１７．５％的推

理速度.Gordon等[４０]采取一种更细粒度、更有效的量级权

重裁剪方法,即通过将部分权重接近０的参数去除,进行模型

压缩.实验发现,裁剪程度会影响训练前的损失以及下游任

务的迁移能力,低水平的裁剪(３０％~４０％)不影响精度损失,

中等程度和高程度的裁剪对损失和迁移能力影响较大,且推

理速度较低水平剪枝有所下降.Frankl和 Carbin[４１]提出了

彩票假设的非结构化剪枝方法.通过用原始网络的参数进行

初始化,迭代寻找与原始网络测试准确度一样的子网络.

２．１．２　知识蒸馏技术

知识蒸馏(KnowledgeDistillation,KD)是一种常见的模

型压缩的方法,较早的知识蒸馏模型由 Hinton等[４２]提出并

应用于分类任务上,其利用一种基于teacherＧstudent框架的

训练方法,将复杂度高、学习难度高的大网络模型(teacher)的
特征表示迁移到复杂度低的小的模型(student).其中,从老

师模型输出的监督信息被称为知识(Knowledge),而学生从

老师模型迁移学习到的监督信息被称为蒸馏(Distillation).

随着大规模预训练模型的兴起,知识蒸馏在预训练模型

中也得到了广泛的应用[４３],这些模型均使用了基于teacherＧ
student的结构.例如,Sanh等[４４]提出了更小、更快、更轻、更
便宜的 DistilBERT模型,并通过实验表明将BERT模型的大

小减小到原来的４０％左右,可以保留９７％的语言理解能力,

并提高６０％的推理速度.Jiao等[４５]提出了两阶段的 TinyＧ
BERT模型,在预训练和微调时均进行蒸馏,使小的学生网络

(TinyBERT)不仅能学到大的教师网络(BERT)通用的知识,

还能学到特定任务上的知识.与以往知识蒸馏不同,Sun
等[１６]只使用教师网络最后一层的输出进行蒸馏,学生模型耐

心地从教师模型的多个中间层学习增量式知识提取,在性能

损失不高的情况下,使用小的网络来预估原始大模型的输出

分布,以达到更好的精度和性能.以Sanh等人提出的 DistilＧ
BERT[２１]模型为例,使用知识蒸馏的预训练预先训练过的更

小的语言模型在下游任务上能够达到和大模型类似的性能,
从而使模型在推理上达到更快、更轻的模型预算成本.对于

监督学习的分类任务,将大模型神经网络输出的预测标签的

不同概率称为软标签,将标签的正确分类称为硬标签.采用

交叉熵损失函数最大化正确标签的概率进行大模型的学习,
即让大模型预测正确标签的概率尽可能为１,其他不合理的

标签概率接近０.而对于小的学生模型而言,学习到这种分

类效果较为困难.为了让学生模型更好地学到老师模型的输

出特征,在小模型神经网络的SoftMax引入了带有蒸馏的温

度(T)参数:

qi＝ exp(zi/T)
∑
i
exp(zi/T) (１)

其中,T 控制输出分布的平滑度.T 越大,标签的分类分布越

平缓,得到较软化的概率分布,其值介于０~１之间.在训练

时,希望T 值越大越好,这样学生模型能够学到越丰富的老

师模型知识.在蒸馏模型训练时,学生模型首先对S,SoftＧ
Max(T＝２０)的标签概率的输出与老师模型SoftMax(T＝
２０)的标签分类输出值进行软标签的损失函数(L１)计算.在

模型推理时,T 设置为１时,即小模型的分类结果会学习到类

似于大模型的分类效果,恢复为标准的SoftMax,将对SoftＧ
Max(T＝１)的标签分类输出值与原始标签进行硬标签的损

失函数(L２)计算.总的损失函数L 为软标签(L１)与硬标签

(L２)所对应的交叉熵的加权平均,软标签的交叉熵的加权系

数越大,表明学习到老师模型的知识越多,知识蒸馏的效果越

好,蒸馏模型的泛化能力越强.

２．１．３　量化技术

最近,很多基于 Transformer的预训练模型的参数量超

过万亿个,尽管这些模型在某些 NLP任务上达到了SOTA,

但是仍令人担忧.量化(Quantization)也是解决预训练模型

高延时、高消耗的一种有效方法.其本质是使用低位精度进

行参数的存储,并使低位的硬件操作来加速推理.早期,量化

技术被广 泛 应 用 在 计 算 机 视 觉 领 域,如 用 不 同 的 量 化 方

法[４６Ｇ４７]、混合精度量化[４８Ｇ４９]等技术来压缩模型的大小.目前

自然语言处理领域中大部分模型都是在 BERT 模型的基础

上量化,以将其部署在智能设备上.Devlin[１]提出的１１０M 参

数的BERTBASE和３３４M 参数的 BERTLARGE模型均使用３２位

浮点型表示其参数,这两种 BERT 模型都有很高的内存占

用,并且在推断过程中需要大量的计算和宽带.对此,基于自

然语言处理任务的预训练量化模型通常将浮点型存储为３２
位的BERT模型转化为整型存储一般为８位的模型压缩技

术,也就是将一个原本用３２位浮点型表示的权重向量压缩为

用８位整型来表示这个权重向量,模型内存降低为１/４的同

时,推理速度也会提高４倍左右,这样就可以使得通过大量数

据预训练得到的预训练模型轻松部署在一些资源有限、低成

本的嵌入式设备上,进而提升模型预测的效率.例如,Shen
等[２６]提出的 QＧBERT对BERT模型使用了一种新的量化方

法,通过更精确的均值和方差测量方法,以实现更好的混合精

度量化,可以在不显著增加硬件复杂性的情况下缓解精度下

降问题.Zafrir等[２５]在微调阶段进行量化感知训练,以４倍

压缩BERT的精度最小化损失.相比３２位的浮点型 BERT
模型,量化的整型 Q８BERT模型在８个不同的 NLP任务上

保持了９９％的准确性,并加快了模型的推理速度.

２．１．４　权重共享技术

权重共享的本质是模型中的一些权重与模型中的其他参

数共享相同的值,使用更少的参数量来解决 BERT等大型预

训练模型带来的内存限制、通信开销及模型退化等问题.
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例如,BERTLARGE简单地增加隐藏层的大小,反而降低了模型

的性能.表２列出了隐藏层大小的改变对 RACE数据集[４９]

性能的影响,实验发现将隐藏层大小增加至２０４８时会出现

模型退化现象[２９].ALBERT[２９]使用跨层参数共享,对每个

注意力层使用相同的权重矩阵,防止参数随着网络层数增加

而增加进而形成参数爆炸的问题.在不严重损失模型性能的

条件下,这种减少模型参数量的模型压缩技术减少了内存消耗

并提高了模型的运算效率.使用与 BERTLARGE
[１]类似配置的

ALBERT可使得模型参数减少至１/１８,推理速度提升１．７倍.

表２　增加BERTLARGE隐藏层大小对 RACE数据集上

性能的影响

Table２　InfluenceofincreasinghiddensizeofBERTLARGEon

RACEperformance

模型 隐藏层大小 参数量 准确率/％
BERTLARGE

[５１] １０２４ ３３４×１０６ ７２
BERTxLARGE

[５１] ２０４８ １２７０×１０６ ５４．３

２．２　简化注意力

在预训练语言模型中,一般来说,自注意力模块的计算和

存储复杂度相对较高,简化注意力也是轻量化预训练模型的

重要方法.

以 Transformer架构中的自注意力为例,简化注意力方

法通常有以下几种.
(１)稀疏注意力,即将稀疏偏置引入到注意力计算,通过

限制查询或键值对数量来减少注意力机制.OpenAI提出的

SparseTransformers[５２]就是通过稀疏注意力来降低计算复

杂度.
(２)使用原型和内存压缩,减少查询或键值记忆对的数

量,以减小注意力矩阵的大小.例如,MiniLM[２８]蒸馏了最后

一层 Transformer中的自注意力矩阵和 Value矩阵,实现的

模型效果比 TinyBERT模型更好.
(３)带有先验的 Attention,使用预先注意力分配来补充

标准的自注意力机制.
(４)改进多头机制.例如通过剪枝、权值共享等模型压缩

技术对多头注意力机制进行参数压缩.Sukhbaatar等提出的

AdaptiveAttention[５３]方法就采用了这种思想简化注意力,降
低矩阵运算量.

２．３　结构优化

模型结构设计对模型效率具有重要影响,优秀的轻量化

模型结构可以大大提高模型参数的效率,甚至小模型效果可

以超过大模型.模型结构优化主要运用低秩近似、矩阵分解、

分组卷积、分解卷 积 等 方 法.例 如,Lan等[２９]提 出 的 ALＧ
BERT模型对 BERT 的 Embedding层进行矩阵分解并使用

层间参数共享技术,此外还将 BERT的下句预测任务修改为

语句顺序预测任务,实现了模型轻量化,大大提高了模型效

率.Clark等[３０]提出了一种类似于生成Ｇ判别网络的 ELECＧ
TRA模型,利用 RTD(ReplacedTokenDetection)来对每个

token进行预测,成功减少了模型所需算力.Xin等[３１]提出的

DeeBERT模型通过动态提前退出BERT,实现模型加速.澜

舟科技Ｇ创新工场团队与上海交通大学、北京理工大学等单位

联合研发的孟子轻量型模型刷新 CLUE榜单,获得了第一.

此模型基于语言学知识、知识图谱和领域数据增强等技术,从
模型架构(包括基础层 Embedding表示和交互层 Attention

机制)到预训练策略进行了全方位改进,使模型适应更多应用

场景.

与对模型本身的结构进行优化不同,亚马逊团队提出了

一种基于BERT的模型参数选择,使用完全多项式时间近似

算法(FPTAS)对BERT进行优化,得到了BERT的最优参数

子集———Bort[５４],实现了BERT轻量化.

除对预训练模型结构进行改进外,还有学者提出可以使

用高效网络结构进行轻量化模型构建,例如 LiteTransforＧ

mer[５５],SqueezeNet,MobileNet[５７],ShuffleNet[５８]以 及 XcepＧ

tion[５９]等.

３　融入知识的预训练语言模型

目前大多数预训练模型都是通过句子的上下文语境来预

测被掩盖的词,如 BERT[１],MASS[５１]和 XLM[６１]等,但是这

些模型缺少先验知识的背景,有些实体在预测时往往存在误

差.例如,«格列佛游记»是英国作家“乔纳森􀅰斯威夫特”创

造的一部长篇讽刺小说,在模型不知道“格列佛游记”是一本

书,“乔纳森􀅰斯威夫特”是该书的作者时,很难通过上下文语

境预测出“乔纳森􀅰斯威夫特”或“格列佛游记”被掩盖的词.

作者和作品这种关系被称作“先验知识”,模型知道的先验知

识越多,预测出的结果越准确,即模型的泛化能力越强.

目前,一些模型也通过加入实体关系、知识图谱、场景图

等显性或隐性地加入先验知识[６２,６５],指导模型预测出更精确

的结果.例如,Sun等[６６]提出了一个利用知识掩盖的 ERNIＧ

ETHU模型,ERNIETHU没有直接地加入知识嵌入到词向量中,

而是隐性地学习有关知识的信息和较长的语义依赖,如实体

之间的关系、实体的属性等,引导词嵌入学习,在预训练时掩

盖句子中的短语或者实体而非单个词语,这样模型可以含蓄

地学到短语和实体之间的对齐关系.Liu等[６７]提出的 KＧ

BERT模型,考虑到通用语言模型不能很好地解释各个领域

的自然语言处理任务,整合了特定领域的知识进行预训练,很

容易地将领域知识注入到模型中,不仅在特定任务上显著优

于BERT,在公开领域也明显优于 BERT.Peters等[６８]提出

的 KnowBERT模型,将先验知识嵌入到大规模模型的通用

方法,从而用结构化的知识增强它们的表示.

预训练模型还通过知识框架来改进知识遗忘的问题.例

如 Wang等[６９]提出的 KＧAdpater包含一种adpater模块,每

种预训练任务对应一个adapter模块,该模块蕴含了学习得到

的相关的知识,在微调阶段通过采用不同的adapter模块即可

引入相关知识.表３整理了融入知识的预训练语言模型,主

要从训练形式、知识融入方法方面进行对比.

表３　融入知识的预训练语言模型的对比

Table３　ComparisonofpreＧtrainedlanguagemodelsincorporating
knowledge

模型 训练形式 融入方法

KＧBERT[６１]

BERTＧwwm[７０]

KnowBERT[６８]

SpanBert[７１]

ZEN[７２]

ERNIETHU
[６６]

融入先验知识

知识图谱

修改 MASK机制

修改 MASK机制

修改 MASK机制

修改模型结构

修改模型结构

KＧAdpater[６９] 知识适配器 修改模型结构
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４　跨模态预训练语言模型

早期,深度学习在计算机视觉领域也取得了一定的成

果[７３].自从 Transformer神经网络在自然语言处理任务上表

现出惊人的效果,使用大量未标注的无监督数据进行预训练

并在下游任务运用少量特定的标注数据进行监督学习的两阶

段法便越来越受关注[７４],使得 Transformer神经网络也被尝

试应用在计算机视觉语言多模态模型上.其中,多模态一

般包括图像、视频、语音、文档、图表、对话等形式.本文主

要对视觉文 本 预 训 练 模 型 进 行 详 细 介 绍,图 ２ 给 出 了 自

Transformer被提出以来,主要的多模态预训练模型的发

展时间轴.

图２　多模态预训练模型发展时间轴

Fig．２　TimelineofmultiＧmodalpreＧtrainingmodelsdevelopment

　　为了适应多模态的场景学习,一系列多模态的预训练模

型在大量的图文对的数据集上预训练,并在具体的下游任务

进行微调/精调,进而提升了处理多模态任务的能力[７５].为

了学习到 视 觉 文 本 语 言 的 对 齐 关 系,多 学 者 将 自 监 督 的

BERT预训练模型推广到视频语言的理解与生成任务.Sun
等[７６]将BERT模型进行扩展并对视频和文本数据进行建模,

对于输入的视频数据,以３０帧为一个视频片段进行采样,首

先应用一个预先训练的S３D神经网络来提取其特征,提取出

的特征向量通过聚类的方法进行离散化,进而在文本标记的

基础上增加视觉标记,将其共同的表示标输入到预训练模型

中对视频与文本信息进行建模.这种方式将视觉与文本信息

进行简单的对齐并不能很好地建模更细粒度的多模态信息,

通过聚类提取全局特征时,并不能捕捉到视频中的局部动作

信息,视频中的连续动作可以加强对视频语义的理解.Zhu
等[７７]从成对的视频和文本描述中提取全局和局部的特征信

息作为模型的输入,全局的信号和局部的信号流均与文本信

息流进行交互,这样模型不仅学到上下文语义信息,又能更细

粒度地学到视觉文本之间的关系.在我国首个超大规模智能

模型“悟道１．０”项目中,Huo等[７８]首次发布了中文的 BriVL
多模态模型,以图文互检为目标,使用３０００万对通用数据对,

基于弱相关假设和对比学习的双塔模型使得多模态数据隐形

对齐,其任务是给定一个中文描述(词/句子/诗词),模型自动

生成一张弱相关的图像.该模型在２０１７年由创新工场、搜狗

等单位联合主办的第一届全球挑战赛发布的中文图片描述数

据集 AICＧICC中排名第一,与 UNITER[７８]模型相比,其速度

高达单塔模型的２０倍.

４．１　对比学习的核心技术

在自然语言处理领域中,BERT,GPT和 T５等大规模预

训练模型通过自监督学习,利用海量的无标签数据进行预训

练,不断刷新了 NLP的多种任务的SOTA,证明了使用更多

的数据集可以提升模型的性能.而在图像领域中,预训练主

要用ImageNet对有标注的数据集进行有监督的训练,标注

数据的成本较高,因此,学者对图像领域的研究也借鉴BERT
等 NLP预训练模型的思想,通过无监督方式训练大量的无标

注数据来获得图像的特征知识,并将其迁移到下游任务中.

图像领域的无监督学习分为生成式无监督学习和判别式无监

督学习两种.相对于生成式,判别式无监督学习较为简单.

判别式无监督学习中最为经典的技术是对比学习,其原则是

让模型去学习文本的相似性和不相似性,模型可以在相同的

向量空间尽可能逼近相似的词,尽可能远离不相似的词.对

比学习的种类繁多,本文主要介绍一种基于负例的对比学习中

的SimCLR模型[８０],由于SimCLR结构对称,所以较为容易理

解,之后的一些对比学习模型也是在此基础上进行改造的.

对比学习期望有一个学习模型,让图像样本映射到向量

的空间,使相似的样本距离尽可能逼近,不相似的样本尽可能

远离,通过构造正负例让模型真正学到图片不变性的信息.

SimCLR模型通过InfoNCE损失函数来防止模型的坍塌,对

于一个图像样本i的损失函数定义如下:

Li＝－log(exp(S(zi,z＋
i )∕T)/∑

K

(j＝０)
exp(S(zi,zj)/T))

(２)

其中,exp(S(zi,z＋
i )/T)为正例样本之间的相似度,∑

K

(j＝０)
exp(S

(zi,zj)/T)为正例样本与负例样本之间的相似度,T 为温度

系数超参,主要使数据均匀分布.从上式中,可以看到正例样

本对(zi,z＋
i )的空间内距离越小,损失值越小,模型效果越好;

负样本对(zi,zj)空间距离越大,损失值越小,模型效果越好.

这种训练方式刚好满足了对比学习的初衷.

２０２１年,OpenAI将预训练语言模型转化为对视觉语言

预训练模型的研究,提出了“下一代模型,或许可以针对文本

输入,从而编辑和生成图片”的思路.基于此,OpenAI官网提

出了CLIP判别模型[８１],给定一张图片,模型能够根据图片信

息输出文本的描述,此过程相当于在图像上进行零样本学习.

其使用了４亿个经过清洗的英文图文对,Transformer对文本

进行编码,ResNet对图像进行编码,使用 SimCLR 对模型
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进行训练,计算其样本内距相似度,使得相似的文本和图像表

示更逼近,尽可能分开不相似的图像文本表示,将模型效率提

升了４~１０倍.同样,谷歌提出 ALIGN 框架[８２]对图像文本

的对齐表示进行建模,与 CLIP不同的是,其数据集包含１８
亿的图像文本对进行预训练,并在零样本图文转换任务中取

得了较好的性能,但效果次于CLIP模型和 UNITER模型.

最近,国内悟道成员在BriVL多模态模型基础上共同发

布了首个中英文多模态双塔 BriVLＧ２多模态模型,其具有世

界上最大的６．５亿通用图文对和５３亿参数;对BriVL模型目

标检测的网络结构进行了优化,基于 DeepSpeed框架提出了

首个支持大规模跨模态对比学习的预训练算法[５１];使用网格

池化技术对图像特征进行提取,使用了高效的分布式多模态

预训练,使用了数据并存、混合精度训练和零冗余优化器(ZeＧ

RO)三大技术来减少模型所占的空间;在训练时,分别考虑了

ZeRO的第二和第三阶段,在使用 MoCo作为学习策略时只

使用了ZeRO的阶段二,在训练更大模 型 时,使 用 SimRLR

的对比学习策略,应用 ZeRO 的阶段三,极大降低 了 模 型

加载所需要的显存.BriVLＧ２模型在 AICＧICC数据集上刷

新了记录.

４．２　视觉语言的预训练任务

视觉和语言作为是人类感知世界并进行交互的两个重要

方式,视觉语言相关的技术是人类研究非常重要的方向.视觉

语言任务一般划分为理解式的视觉语言任务和生成式的视觉

语言任务.其中,生成式的视觉语言一般作为视觉语言的预训

练任务,包括图像/视频描述、文本图像生成等视觉语言任务.

对于大量的标注文本预训练数据集,含有高质量的标注

图像Ｇ文本对的大规模数据集获取较为困难,目前被广泛使用

的图像文本对数据集 ConceptualCaptions[８３]和 SBU[８４]被称

为下游任务的领域外预训练数据集.UNITER 模型[７９]和

PixelＧBERT[８５]模型把 MSＧCOCO 和 VisualＧGenome数据集

称为下游任务的领域内数据集,大部分模型使用了以上数据

集进行预训练,如表４所列.

表４　多模态预训练模型的结构对比

Table４　StructurecomparisonofdifferentmultiＧmodalpretrainingmodels

模型 特征提取 输入形式 架构 预训练数据集 是否开源

VisualBERT[８８] RＧCNN[８９] 图像 单流 Indomain 否

ERNIEＧVIL[８６] RＧCNN 图像 双流 Outofdomain＋indomain 否

VILBERT[９０] RＧCNN 图像 双流 Outofdomain 否

VLBERT[９１] RＧCNN 图像 单流 Outofdomain 是

UnicoderＧVL[９２] RＧCNN 图像 单流 Outofdomain 否

UNITER[７９] RＧCNN 图像 单流 Outofdomain＋Indomain 是

PixelBERT[９３] ResNetＧ５０[９４] 图像 双流 Outofdomain＋Indomain 否

ImageBERT[９５] RＧCNN 图像 单流 Outofdomain 否

ViLLA[９６] RＧCNN 图像 单流 Outofdomain＋Indomain 是

LXMERT[９７] RＧCNN 图像 单流 Indomain 是

UNIMO[９８] RＧCNN 图像 单流 Outofdomain＋Indomain 是

Oscar[９９] RＧCNN 图像 单流 Outofdomain＋Indomain 是

VLP[１００] RＧCNN 图像 单流 Outofdomain 是

１２ＧinＧ１[１０１] RＧCNN 图像 单流 Outofdomain＋Indomain 否

videoBERT[７６] S３D 视频 双流 Outofdomain＋Indomain 否

CBT[１０２] S３D 视频 单流 Outofdomain 否

LSF[１０３] SDResNet５０ 视频 单流 Outofdomain 是

ActBERT[７７] CNN＋ResNetＧ１０１[９４] 视频 单流 HowTo１００M 否

　　对不同的视觉语言任务设计不同的预训练网络结构,通

常都是有效地将视觉与文本信息进行融合,但多模态信息语

义的对齐却具有挑战性.大多数预训练模型忽略了构建视觉

和语言的详细语义对齐的重要性,因此训练的模型不能很好

地表示一些真实场景所需的细粒度语义.为了使得视觉文本

获得更细粒度的语义信息,ERNIEＧVIL模型[８６]受 ERNIE１．０
模型掩盖文本实体的预训练任务的启发[８７],引入了结构化的

场景图,分别从对象、对象的关系、对象的属性构建三元组作

为图像与文本的先验知识,更好地指导图像文本细粒度的语

义对齐.

４．３　视觉语言的下游任务

理解式的视觉任务主要作为下游任务评估模型,以理解

视觉和语言两种模态的输入信号,并建立视觉和语言之间的

关联为目标,包括视觉问答任务(VisualQuestionAnswering,

VQA)[１０４]、视觉常识推理(VisualCommonsenseReasoning,

VCR)[１０５]、引用表达式理解任务(ReferringExpressionComＧ

prehension)和跨模态检索(CrossＧmodalRetrieval)等任务.

其中,VQA任务[８６]旨在根据指定的图片输出自然语言问题

的答案,常见的数据集 VQA２．０包含２０４k图像和关于这些

图像的１１０万个问题[１０６],强调图片文本和图片对齐的关系.

VCR任务[１０７]旨在评估多模态模型常识的推理能力,这个整

体任务(Q→AR)被分解为视觉问答任务(Q→A)和答案论证

(QA→R)两个子任务.跨模态检索任务也是多模态领域经

典的视觉语言任务,在生活中利用较为广泛,旨在衡量图像与

文本的匹配关系.

例如,在搜索引擎中输入自然语言的描述搜索最相关的

图片.图文跨模态检索任务主要包括图片检索文本和文本检

索图片,常见的数据集是Flickr３０k[１０８].引用表达式理解任

务主要根据给定的图片描述选择最符合的图片区域,对图

像中的对象进行定位,经常采用 RefCOCO＋数据集[１０９]进

行评估.表５对比了不同的视觉语言模型在下游任务的

表现.
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表５　视觉文本预训练模型在下游任务上的表现

Table５　PerformanceofvisionＧtextpreＧtrainingmodelsindownstreamtasks
(单位:％)

数据集 衡量标准 UnicoderＧVLBASE ViLBERTBASE UNITERBASE VLBERTBASE ERNIEＧVILLARGE

VQA２．０[１０６] Accuracy － ７０．５５ ７１．５６ ７１．７９ ７３．７８

VCR[１０７]
(Q→A)
(QA→R)
(Q→AR)

７２．６
７４．５
５４．５

７２．４２
７４．４７
５４．０４

－
７５．５
７７．９
５８．９

７８．５２
８３．３７
６５．８１

IRFlickr３０k[１０８]
Recall＠１
Recall＠５
Recall＠１０

７１．５０
９０．９０
９４．９０

５８．２０
８４．９０
９１．５２

－ －
７５．１
９３．４２
９６．２６

RefCOCO＋[１０９] Accuracy － ７２．３４ ７２．７８ ７２．５９ ７４．２４

５　跨语言预训练语言模型

自然语言处理任务上的预训练一般使用特定的语言训

练,并不能直接应用于其他语言,这对于机器理解标注语料稀

少的小语种(如维吾尔语、哈萨克语等)是一个巨大的挑战.

因此构建一个统一的语言模型去理解多种语言,是近年来自

然语言处理领域研究的热点.跨语言的众多研究将预训练模

型扩展到跨语言任务中,以提升下游任务的性能.跨语言预

训练模型涵盖了大约１００种语言,其中包括 XLMＧR模型[６１]、

RemBERT模型[１１０]和InfoXLM 模型[１１１],其他模型见表６跨

语言权威的 Xtreme榜单[１１２].

表６　跨语言模型在 Xtreme榜单上的性能对比

Table６　PerformancecomparsionofCrossＧlanguagemodelsinXtreme
(单位:％)

模型 参与单位 分数
文本

分类

结构化

预测

阅读

理解

语义

检索

－ Human ９３．３ ９５．１ ９７．０ ８７．８ －
ERNIEＧM[１１３] 百度 ８０．９ － － － ８７．９

ULRv２[１１４]＋
StableTune

微软图灵

团队

微软亚洲

研究院

８０．７ ８８．８ ７５．４ ７２．９ ８９．３

VECO[１１５]
DAMONLP

Team
阿里巴巴

７７．２ ８７．０ ７０．４ ６８．０ ８８．１

FILTER[１１６] 微软 ７７．０ ８７．５ ７１．９ ６８．５ ８４．４
XＧSTILTs[１１７] 纽约大学 ７３．５ ８３．９ ６９．４ ６７．２ ７６．５

XLMLARGE
[１１７]

XTREME
Team

Alphabet
CMU

６８．２ ８２．８ ６９．０ ６２．３ ６１．６

mBERT[１１８]

XTREME
Team

Alphabet
CMU

５９．６ ７３．７ ６６．３ ５３．８ ４７．７

RemBERT[１１０] 谷歌研究院

DeepMind
５６．１ ８４．１ ７３．３ ６８．６ －

XLM[６６]

XTREME
Team

Alphabet
CMU

５５．８ ７５．０ ６５．６ ４３．９ ４４．７

表６对比了跨语言模型在涵盖了１２个语系４０种语言数

据集上的测评结果,包括文本分类、结构化预测、语义检索和

阅读理解这４类自然语言处理任务的９个数据集.其中跨语

言的预训练模型主要分为两类:判别式模型和生成式模型.

对于判别式语言模型,类似于自然语言理解任务,旨在提升模

型推理判断两个句子之间关系的跨语言模型的性能.

最近,预先训练的跨语言模型 mBERT[１]和 XLM[６６]通过

跨语言的 Masked语言模型(MLM)联合对多种语言上的大

型 Transformer模型[１１９]进行预训练,可以很好地提升自然语

言理 解 性 能.Lample 和 Conneau[１１９]提 出 翻 译 语 言 模 型

TLM,从平行语料库中对齐的跨语言数据输入到模型中,并
在自然语言推理数据集标准上达到SOTA,进一步展示了预

先训练的跨语言模型可以提升机器翻译和自然语言生成任

务;随后又提出了一系列跨语言预训练模型,但这些预训练均

在维基百科数据集上进行预训练,但维基百科中的低资源语

言数据相对有限.实验证明,增大模型或预训练数据集可以

显著提升性能[１２０].Conneau等[６１]提出的 XLMＧR 模型将语

料库中的低资源语言的数据量平均增加了两个数量级,使用

２．５T爬虫数据集[１２１],其中含有１００种语言,并首次对数据集

高低资源数据的分布进行了权衡,以用最适度的算力提升自

然语言处理任务的性能.
考虑到语言的全球化,大多以 BERT为基础的跨语言预

训练模型均在英文上进行训练.Huang等[１２２]将跨语言、多
模型和多任务融合在一起,提出了跨语言多模型的 M３P模

型,利用跨语言的迁移能力,让模型在一种语言上训练,把其

学到的知识迁移到其他语言上,提高在其他语言上的性能.

大量特定的 BERT 模型已经被训练用于英语以外的语言

上[１２３].例如,Antoun等[１２４]对 BERT 模型在大规模的阿拉

伯语数据上进行预训练,达到了和 BERT在英文数据上训练

类似的结果,该模型在测试的大多数阿拉伯语自然语言处理

任务中取得了最先进的性能.Wilie等[１２５]对低资源的印度尼

西亚语进行自然语言理解任务的预训练,并首次提出了一个

用于印度尼西亚语自然语言理解(IndoNLU)任务的训练、评
估和基准测试的庞大资源.生成式语言模型主要是为提升生

成式任务而提出的一系列跨语言模型.Song等[１２６]提出的

MASS模型,基于隐蔽的序列到序列预训练的编码器Ｇ解码器

语言生成方法,编码器输入连续被[MASK]标记代替的片段,

解码器使用自回归的方法预测出被掩盖的片段.与 MASS
模型类似,mBART[１２７]和 XNLG[１２８]使用基于序列到序列的

编码器Ｇ解码器架构.为了打破平行语料库大小对模型性能

的限制,尤其是低资源语言,Ouyang等[１１３]提出的 ERNIEＧM
模型将跨语言的表示与单语语料库对齐,在９６种语言的单语

语料库上生成伪平行句对,以学习不同语言之间的语义对齐,

增强了跨语言模型的语义建模.

６　挑战与展望

２０１７年 Transformer神经网络的提出,推动了自然语言

处理领域的技术发展,开启了一个全新的预训练时代.预训

练模型的发展也推动了其拓展模型的发展,轻量化、融入
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知识、多模态、跨语言等模型都取得了阶段性的成果,但由于

目前相关技术仍处于探索阶段,因此仍面临一些挑战.下面

对未来可能的研究方向进行展望.
(１)对轻量化预训练模型的研究

自２０１８年以来,大规模的预训练语言模型相继被提出,

参数量达数百万甚至到万亿个,往往出现“过度参数化”的现

象,从而导致高内存占用和高计算成本.对于工业化的需求,
这些模型很难部署到移动端,虽然在设备上实时操作这些模

型有潜力支持新奇和有趣的语言处理应用程序,但这些模型

不断增长的计算和内存需求可能会阻碍其广泛使用.

目前已有一些预训练模型采用多种方法融合方式进行预

训练.例如,Sun等[１２９]提出的 MobileBERT 模型,将注意力

机制改进后的模型进行量化和蒸馏.实验证明,虽然量化将

MobileBERT模型压缩为了１/４,但模型的性能几乎没有下

降.因此模型压缩、简化注意力和结构优化的深度结合,是今

后模型轻量化值得研究的方向.
(２)对融入知识的预训练语言模型研究

由于预训练模型缺乏一定的常识性,可以将知识图谱、场
景图等世界知识融入到预训练模型中.研究表明[１３０],引入

知识的确可以提升自然语言处理任务的性能.目前,知识图

谱的构建准确度并不高,缺少形式化知识体系系统,目前的知

识系统中往往缺少动作、状态、逻辑关系描述等.早期通过完

全监督的人类手工标注三元组构建知识图谱(如Freebase[１３１]

和 WordNet[１３２]知识图谱).随着深度学习的发展,NELL系

统[１３３]通过半监督的方法,利用机器学习实现知识图谱的自

动构建,但错误率增加１０倍,无监督学习的知识图谱将成为

今后的研究热点.但深层结构化的知识图谱的研究目前仍处

于探索阶段,引入知识图谱等外部知识对模型仅仅起到辅助

作用,并不能让模型有真正的常识.如何使模型真正具有常

识,也是人工智能未来的研究方向.
(３)对跨模态预训练模型的研究

跨模态的预训练模型还有巨大探索空间.首先,构建高

质量的多模态跨语言的数据集对预训练也是十分关键的,将
直接影响模型的性能和泛化能力.其次,对图、文、视频数据

相结合的预处理、多模态预训练任务的设计和多模态信息的

融合等还需要进一步探讨;将大数据与富知识融合,并通过与

图像等跨模态信息进行交互,显著提升以自然语言为核心的

中文语义理解能力,突破多模态数据融合的难题,从“形合意

迷”到“合意合”,实现看图说话,生成可控文本等复杂的多模

态任务.
(４)对跨语言预训练模型的研究

目前预训练语言模型大多都是在英文语料库进行预训练

的(如英文的维基百科等),在其他语言上进行微调,进而解决

引文的自然语言问题[１３４].而引入中文或其他低资源语言的

预训练模型甚少.为了促进语言的多样性和全球化,我国智

源研究院和清华大学单位联合提出的 CPM 模型[１３５],是我国

首个以中文为核心的大规模的预训练模型,但中文的预训练

模型仍处于初级探索阶段,探索更具通用能力的深度语言理

解的预训练模型是值得关注的.

结束语　Transformer神经网络和 BERT模型的提出掀

起了预训练模型的浪潮.本文主要对预训练模型的拓展模型

即轻量化预训练模型、融入知识的预训练语言模型、跨模态与

训练语言模型、跨语言预训练模型４种模型的研究现状及其

技术应用进行了梳理,最后结合４种预训练模型提出了４种

未来可能的研究方向,为学习预训练模型的初学者提供一些

指导性帮助.
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