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基于双编码器的多模态融合方法
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摘　要　双编码器模型比融合编码器模型具有更快的推理速度,且能在推理过程中对图像和文本进行预计算.然而,双编码器

模型中使用的浅交互模块不足以处理复杂的视觉语言理解任务.针对上述问题,提出了一种新的多模态融合方法.首先,提出

一种前交互式桥塔结构(PBTS),在单模态编码器的顶层和跨模态编码器的每层之间建立连接,使得不同语义层次的视觉和文

本表示之间能够进行全面、自下而上的交互,从而实现更有效的跨模态对齐和融合.同时,为了更好地学习图像和文本的深度

交互,提出了一种两阶段跨模态注意力双蒸馏方法(TCMDD),使用融合编码器模型作为教师模型,在预训练阶段和调优阶段

同时对单模态编码器及融合模块的跨模态注意力矩阵进行知识蒸馏.使用４００万张图片进行预训练并在３个公开数据集上进

行调优来验证该方法的有效性.实验结果表明,所提多模态融合方法在多个视觉语言理解任务中获得了更优的性能.

关键词:多模态融合;双编码器;跨模态注意力蒸馏;桥塔结构
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MultiＧmodalFusionMethodBasedonDualEncoders
HUANGXiaofeiandGUO Weibin
SchoolofInformationscienceandEngineering,EastChinaUniversityofScienceandTechnology,Shanghai２００２３７,China

　

Abstract　Thedualencodermodelhasfasterinferencespeedthanthefusionencodermodel,andcanpreＧcalculateimagesandtext

duringtheinferenceprocess．However,theshallowinteractionmoduleusedinthedualencodermodelisnotsufficienttohandle

complexvisuallanguagecomprehensiontasks．Inresponsetotheaboveissues,thispaperproposesanew multiＧmodalfusion

method．Firstly,apreＧinteractivebridgetowerstructure(PBTS)isproposedtoestablishconnectionsbetweenthetoplayerofa

singlemodeencoderandeachlayerofacrossＧmodeencoder．ThisenablescomprehensivebottomＧupinteractionbetweenvisual

andtextualrepresentationsatdifferentsemanticlevels,enablingmoreeffectivecrossＧmodalalignmentandfusion．Atthesame

time,inordertobetterlearnthedeepinteractionbetweenimagesandtext,atwoＧstagecrossＧmodalattentiondoubledistillation

method(TCMDD)isproposed,whichusesthefusionencodermodelastheteachermodelanddistillsknowledgeofthecrossＧmoＧ

dalattentionmatrixofthesinglemodalencoderandfusionmodulesimultaneouslyinthepreＧtrainingandtuningstages．Using
４millionimagesforpreＧtrainingandtuningonthreepublicdatasetstovalidatetheeffectivenessofthismethod．ExperimentalreＧ

sultsshowthattheproposedmultiＧmodalfusionmethodachievesbetterperformanceinmultiplevisuallanguagecomprehension

tasks．

Keywords　MultiＧmodalfusion,Dualencoder,CrossＧmodalattentiondistillation,Bridgetowerstructure

　

１　引言

多模态融合将多个单模态表征整合为一个多模态信息表

征,它是多模态信息处理的核心问题.根据多模态融合的阶

段,多模态融合方法可简单分为早期融合和晚期融合.

早期融合一般采用融合编码器架构,使用有效但效率较

低的 Transformer编码器来捕获具有跨模态注意力的图像和

文本交互.早期的融合编码器模型依赖于现成的目标检测器

来提取图像区域特征,这进一步降低了融合编码器的效率.

后来的 ViLT[１]模型丢弃检测器,并使用 ViT(VisionTransＧ
former)[２]直接对图像补丁进行编码.ViLT在视觉语言理解

和检索任务上实现了具有竞争力的性能,同时提高了效率.

然而,由于仍然需要同时对图像和文本进行编码,而这需要大

量的计算资源,因此推理速度降低,限制了其在大量图像或文

本候选任务中的应用.

晚期融 合 一 般 采 用 双 编 码 器 架 构,包 括 CLIP[３]和

ALIGN[４]等,其分别对图像和文本进行编码.跨模态交互通

过浅融合模块建模,通常是多层感知器网络或点积,这与融



合编码器模型中的 Transformer编码器相比非常轻量.此

外,分开编码实现了图像和文本的离线计算和缓存,可以很好

地扩展到大规模数据.这些变化使其在理解和检索任务中的

推理速度更快,使模型在现实场景中变得实用.双编码器模

型在图像文本检索任务中取得了良好的性能.然而,其在视

觉语言理解任务上的表现远远落后于融合编码器模型,如视

觉问答(VQA)[５],视觉蕴含(SNLIＧVE)[６]等.这些任务需要

复杂的跨模态推理.

基于此,本文提出了一种新的多模态融合方法来解决双

塔模型中由缺乏跨模态交互导致的视觉语言理解任务性能不

足的问题,使双塔模型能在拥有更快推理速度的同时,学习到

更丰富及更深层次的模态间交互知识.

本文的主要贡献如下:

１)使用前交互式桥塔结构 PBTS,在单模态编码器的顶

层和跨模态编码器的每层之间建立连接,使不同语义层次的

视觉和文本表示之间能够进行全面、自下而上的交互,从而实

现更有效的跨模态对齐和融合.

２)提出两阶段跨模态注意力双蒸馏方法 TCMDD,使用

融合编码器模型 ViLT 作为教师模型,在预训练阶段和调优

阶段同时对单模态编码器及融合模块(跨模态编码器)的跨模

态注意力矩阵进行知识蒸馏.通过这种多模态融合方法得到

的预训练模型在多个下游任务上比之前的方法取得了更优的

性能.

２　相关工作

２．１　跨模态注意力蒸馏

知识蒸馏(KD)是将在强教师模型中学习到的知识迁移

到学生模型中,使学生模型具有竞争力.Hinton等[７]首次利

用教师模型中的软标签分布来训练学生模型.之后,通过模

仿教师的中间表征,如隐藏状态[８]和注意力分布[９],学生模型

可以进一步改进.最近,Li等的 VIRT[１０]进行了纯文本的句

子与句子间交互的注意力蒸馏,首次提出了将融合模型中的

交互信息通过知识蒸馏迁移给双塔模型的方法;随后 Wang
等的 DistilledDualＧEncoder模型[１１]提出了迁移多模态融合

模型中的文本与图像跨模态交互信息给学生模型(双塔)的

跨模态注意力蒸馏方法(CMAD),使得双塔模型在视觉理解

领域的性能得到极大提升.Lu等提出的 ERNIEＧSearch模

型[１２]使用自我动态蒸馏和级联蒸馏,有效提升了跨架构蒸馏

效果.

２．２　桥接层

按照 ViLT提出的分类方法,最近的视觉语言模型可以

统一为 TWOＧTOWER(双塔)架构,如图１(a)－１(d)所示.

它们将视觉和文本编码器的最后一层表示提供给顶部的跨模

态编码器,并且可以通过文本、视觉和跨模态编码器的深度来

区分.

CLIP和 ALIGN是代表性模型,他们直接在跨模态编码

器中对具有同等表现力的视觉和文本编码器的最后一层表示

进行浅融合(如点积),如图１(a)所示.其余模型在基于多层

transformer的跨模态编码器中进行深度融合,但选择具有不

同表达水平的单模态编码器.

Chen等[１３]和Cho等[１４]的工作属于图１(b)的范畴,因为

他们采用不同类型的深度视觉模型(如 FasterRＧCNN[１５],

ResNet[１６]和 ViT等)作为视觉编码器,获取区域、网格或补

丁特征,并将其与词嵌入连接起来,馈送到顶部跨模态编

码器中.

还有一类模型(如 ViLT,OFA[１７]和SimVLM[１８]等)如图

１(c)所示.这类模型利用轻量级视觉和轻量级文本编码器,

并在一个基于transformer的跨模态编码器中处理这两种模

态.相比之下,图１(d)类别的模型使用富有表现力的深度视

觉和深度文本编码器,并将最后一层表示馈送到顶层的多层跨

模态编码器中.

无论使用的是视觉、文本还是跨模态编码器,大多数当前

模型都忽略了单模态编码器不同层中的各种级别的语义信

息,仅利用最后一层的单模态表示进行跨模态对齐和融合.

因此,如图１(e)所示,BRIDGEＧTOWER[１９]提出使用多个桥

接层将单模态编码器的顶层与跨模态编码器的每一层连接起

来,这样不但不会影响模态内的交互,而且可以使不同语义层

次的视觉和文本表示在自下而上的方向上进行彻底、温和的

交互,同时还可以在跨模态编码器的每一层实现有效的跨模

态对齐和融合.

图１　视觉语言模型分类图

Fig．１　Classificationdiagramofvisuallanguagemodel

３　基于双编码器的多模态融合模型

将提出的多模态融合方法应用于双塔架构,可以在学习

教师模型中跨模态交互知识的同时,获取单模态编码器内部

丰富的不同级别语义信息.本章主要介绍模型结构以及对单

模态编码器和桥塔结构的两阶段双蒸馏方法.

３．１　模型结构

本文模型结构如图２所示.该多模态融合模型由一个

８０２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．９,Sep．２０２４



视觉编码器、一个文本编码器以及前交互式桥塔结构组成.

最终目标是在单模态编码器的顶部和跨模态编码器之间建立

一座桥梁,以便其在跨模态编码器的每一层进行全面、详细的

交互.

图２　整体模型结构

Fig．２　Overallmodelstructure

　　

３．１．１　文本编码器

本文使用BERTBASE作为文本编码器.每个输入序列ω
由字节级字节对编码(BPE)进行标记.[‹s›]和[‹/s›]分别

作为开始和结束标记添加到序列中.输入文本表示如式(１)

所示:

T０＝[E[‹S›];Ew１;􀆺;EwM ;E[‹/S›]]＋Tpos,T０∈ℝ(M＋２)×Dt

(１)

其中,E为词嵌入矩阵,M 为词元个数,Dt 为文本编码器的维

数,Tpos为位置嵌入矩阵.类似地,将文本编码器的每一层表

示为EncoderT′
l ,每一层的输出表示为Tl＝EncoderT

l (Tl－１),

l＝１,􀆺,LT,其中LT是文本编码器的层数.

３．１．２　视觉编码器

本文使用 ViTBASE作为视觉编码器.对于每个输入的２D
图像I∈ℝH×W×C,其中(H,W)为输入图像的分辨率,C 为通

道数.ViT将其重塑为一系列平坦的２D补丁P∈ℝN×(P２C),

其中(P,P)为图像补丁分辨率,N＝HW
P２ 为补丁数.与 BERT

类似,ViT也将[class]标记前置到补丁序列中,并使用可学习

的１D位置嵌入Vpos∈ℝ(N＋１)×Dv ,其中Dv是视觉编码器的维

数.最终可以得到输入的视觉表示,如式(２)所示:

V０＝[E[class];p１Wp;􀆺;pNWp]＋Vpos,V０∈ℝ(N＋１)×Dv

(２)

其中,Wp∈ℝ(P２C)×Dv 为可训练的线性投影层.ViT的每一层

由多头自注意(MSA)块和前馈网络(FFN)块组成.此处省

略了计算细节,并将其简化为EncoderV .然后,每层的输出

表示为Vl＝EncoderV
l (Vl－１),l＝１,􀆺,LV ,其中LV 是视觉编

码器的层数.

３．１．３　前交互式桥塔结构

为了使桥塔学习到更多更充分的跨模态知识,本文未使

用之前的后交互策略(在桥接层融合单模态与多模态信息后,

经过多头自注意力层自我学习之后再进行跨模态交互),而是

采用了一种新的前交互策略,在单模态与多模态信息通过桥

接层进行交互之后,将学习了文本图像交互信息的单模态

信息在自我学习之前直接进行跨模态交互.

本文提出的前交互式桥塔结构由桥接层与跨模态编码器

共同组成,通过多个桥接层将单模态编码器的顶层与跨模态

编码器的每一层连接起来,使得不同语义层次的视觉和文本

表示之间能够自下而上地详细交互.桥塔结构可以通过以下

方式实现:

Z
~V
l ＝BridgeLayerV

l (ZV
l－１,VjWV ＋Vtype) (３)

Z
~T
l ＝BridgeLayerT

l (ZT
l－１,TkWT＋Ttype) (４)

ZV
l ,ZT

l ＝EncoderZ
l (Z

~V
l ,Z

~T
l ) 　(５)

其中,EncoderZ
l 是第l层跨模态编码器,它由视觉和文本两部

分组成.每个部分由多头自注意(MSA)块、多头交叉注意

(MCA)块和前馈网络(FFN)块组成.Z{V,T}
l 是第l层跨模态

表示的视觉或文本部分,Z
~{V,T}
l 是每层跨模态编码器的视觉

或文本输入.特别指出,由于第１层的跨模态编码器缺少前

一层的跨模态输入,因此我们直接使用对应层数的单模态表

示作为初始输入.WV ∈ℝDV ×DZ 和WT∈ℝDT×DZ 为线性投影,

Vtype和Ttype为视觉和文本类型嵌入.j∈[１,LV ],k∈[１,LT]

是视觉编码器和文本编码器的单模态表示的索引,LZ是跨模

态编码器的层数.设置LV＝LT ＝１２,LZ ＝３.为了使用顶部

３层的单模态表示,设置j,k＝１０,１１,１２.利用桥接层,顶层

单模态表示可以与跨模态编码器的每一层桥接,从而将不同

语义级别的单模态表示合并到跨模态交互中.简单地说,桥
接层就是加和与层归一化(Add&Norm),如式(６)所示:

BridgeLayer(x,y)＝LayerNorm(x＋y) (６)

３．２　两阶段双蒸馏方法

本节将介绍在预训练阶段和调优阶段对模型的单模态编

码器与跨模态编码器同时进行蒸馏的两阶段双蒸馏方法.

３．２．１　蒸馏方法

本文的蒸馏方法分为两个部分:跨模态注意力蒸馏和软

标签蒸馏.为了改进双编码器模型以捕获图像和文本更深层

次的交互,跨模态注意力蒸馏利用融合编码器模型的跨模态

注意力知识来指导双编码器模型的训练,即使用图像到文本

和文本到图像的注意力分布来训练双编码器模型.融合编码

９０２黄晓飞,等:基于双编码器的多模态融合方法



器教师模型通过多头注意力机制捕获跨模态交互.整个注意

力分布Avl
T ∈ℝ(N＋M)×(N＋M)(N 和M 分别表示图像和文本输

入的长度)可以分为两部分.第一部分是单模态注意力分布

(Av２v
T ∈ℝ(N×N),At２t

T ∈ℝ(M×M)),它为相同模态的词元内的交

互建模;第二部分是跨模态注意力分布,包括图像到文本的注

意力分布(Av２t
T ∈ℝ(N×M))和文本到图像的注意力分布(At２v

T ∈

ℝ(M×N)).跨模态注意力分布捕获视觉和文本特征向量的相

互作用.由于双编码器的单独编码只模拟相同模态的词元的

相互作用,因此本文引入跨模态注意力蒸馏来鼓励双编码器

模型模拟融合编码器模型的图像和文本对齐.双编码器模型

Av２t
S ,Av２t

S 的跨模态(图像到文本和文本到图像)注意力分布计

算如式(７)和式(８)所示:

Av２t
S ＝softmax

Qv
SKt

S
T

dk
æ

è
ç

ö

ø
÷ (７)

At２v
S ＝softmax

Qt
SKv

S
T

dk
æ

è
ç

ö

ø
÷ (８)

其中,Qv
S 和Kv

S 为自注意力模块的视觉查询和键.Qt
S,Kt

S 是

文本输入的查询和键.本文以同样的方式重新计算教师

Av２t
T ,Av２t

T 的跨模态注意力分布,而不是直接分割原本的注意

力分布Avl
T .跨模态注意力蒸馏的损失计算如式(９)所示:

LCA＝DKL(Av２t
S ‖Av２t

T )＋DKL(At２v
S ‖At２v

T ) (９)

其中,DKL是 KullbackＧLeibler散度.受 Wang等[２０]的启发,

本文只迁移了教师模型最后一层的跨模态注意力知识.

软标签蒸馏使用来自教师模型的预测作为软标签来改进

学生.软标签损失计算如式(１０)所示:

LSL＝DKL(zS‖zT) (１０)

其中,zS和zT分别为学生和教师模型的预测对数.

３．２．２　预训练蒸馏

预训练阶段蒸馏的结构如图３所示.可以看到,本文一

边从教师模型的最后一层中获取多头注意力分布,利用其中

的跨模态注意力分布对学生模型进行蒸馏,一边用教师模型

分类器输出的软标签对学生模型进行蒸馏.其中SH 表示学

生模型的注意力头数.在预训练期间,使用预训练好的融合

编码器模型 ViLT作为教师模型,对双编码器学生模型在大

规模图像Ｇ文本对(４００万张图片,９００万个图片文本对)上进

行预训练.一共使用了３个预训练任务.

图３　预训练阶段蒸馏结构图

Fig．３　DistillationstructurediagramduringpreＧtrainingstage

　　１)图像文本匹配(ImageＧTextMatching,ITM).图像Ｇ文

本匹配的目标是预测输入的图像和文本是否匹配.和 ViLT
一样,本文以０．５的概率替换匹配的图像来构建负样本对,使

用ITM 输入对上的跨模态注意力蒸馏损失和软标签损失来

训练双编码器模型.

２)图 像Ｇ文 本 对 比 学 习 (ImageＧTextContrastiveLearＧ

ning,ITC).本文引入了批量负采样的对比损失来优化视觉

和文本表示的共享空间.给定一批给定一批 N 对图像Ｇ文本

对,可以得到 N 对正样本对和N２ＧN 对负样本对.图像Ｇ文

本对比学习旨在从所有可能的配对中预测匹配的配对.为了

提高训练效率,只考虑在 N 对匹配上计算的跨模态注意力

分布.

３)掩码语言建模(MaskedLanguageModeling,MLM).

掩码语言建模的目标是从所有未被掩码的标记中恢复被掩码

标记.本文使用了动态掩码的方式,并且和 BERT 一样,使

用了１５％的掩码概率.

以上预训练任务除了蒸馏部分,都使用交叉熵损失函数

(CrossEntropyLoss)充当目标函数,如式(１１)所示:

Lce＝－１
N∑

i
∑
M

c＝１
yiclog(pic) (１１)

其中,N 为样本数,M 为类别数,yic为样本i属于类别c的真

实概率,pic为样本i属于类别c的预测概率.

３．２．３　调优蒸馏

在调优过程中,本文使用在不同下游任务上调优后的

ViLT作为教师模型,使用跨模态注意力蒸馏和软标签损失

来调优学生模型.
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４　数值实验

４．１　预训练和调优数据集

预训练数据集使用在多模态领域常用的 COCO[２１],ConＧ
ceptualCaptions[２２],SBU Captions[２３]和 VisualGenome[２４]

４个公开数据集,共４００万张图片、９００万个图像Ｇ文本对进行

模型预训练.数据集组成如表１所列.

表１　预训练数据集统计

Table１　PreＧtrainingdatasetstatistics

数据集 图片数 文本数

CC ３．０１×１０６ ３．０１×１０６

VG １０８０００ ５．４１×１０６

COCO １１３０００ ５６７０００
SBU ８６７０００ ８６７０００

ConceptualCaptions数据集和SBUCaptions数据集中一

些图片链接已经失效,训练时使用其仍可用的部分.在调优

阶段,使用３个视觉语言理解任务来评估本文方法的有效性.

第一个任务是视觉推理,使用 NLVR２数据集[２５],旨在确定

文本语句是否描述了一对图像.构建两个图像文本对作为输

入,每个图像文本对由一张图像和一段文本描述组成,将两对

的最终表示送入分类器层以获得预测.第二个任务是视

觉蕴含,使用SNLIＧVE数据集[２６],旨在预测图像和文本描

述之间的关系.与之前的工作一样,本文将视觉蕴含视为

三分类任务.第三个任务是视觉问答,使用 VQAv２数据

集[２７],该任务要求模型根据图像回答问题.本文将问 答

任务转变为具有３１２９个候选答案的分类任务.３个数据

集的组成如表２所列.

表２　视觉语言理解任务数据集组成

Table２　Compositionofvisuallanguageunderstandingtask

datasets

数据集 NLVR２ SNLIＧVE VQAv２
图片数 １１９０００ ３１０００ ２０４０００
文本数 １０００００ ５６５０００ １．１×１０６

４．２　实验环境与实现细节

本 文 使 用 的 GPU 型 号 为 TeslaV１００,内存大小为

３２GB.实验运行环境为 Ubuntu１８．０４,使用torch１．８．０ＧcuＧ
da１１．１作为深度学习模型框架.

模型的双编码器部分的Transformer架构与 ViLT相同.

视觉和文本编码器的隐藏层大小设置为７６８,前馈网络的中

间大小设置为３０７２,头部数量设置为１２,文本序列的最大长

度设置为４０.使用 AdamW 优化器,初始学习率为５×１０－５,

权重衰减为０．０１.在总训练步骤的前１０％中预热学习率,然
后在剩余的训练步骤中将学习率线性衰减到零.图像分辨

率裁剪为２２４×２２４,补丁大小为３２×３２.对于预训练,使

用９００万个图像Ｇ文本对训练２５轮,批大小为１２８.在调优期

间,对 VQA任务训练１０轮,批大小为６４.对于 NLVR２,训
练２０轮,批大小为１２８.对于SNLIＧVE,训练５轮,批大小为

６４.另外,本文使用 RandAugment来进行图像增强,去除了

其中的颜色反转和裁剪.

４．３　实验结果与分析

本文 在 ３ 个 下 游 任 务 数 据 集 (NLVR２,SNLIＧVE 和

VQAv２)上来评估模型的性能,实验结果如表３所列.结果

表明,相比融合编码器的教师模型 ViLT,本文的双编码器学

生模型在 NLVR２,SNLIＧVE和 VQAv２任务上分别达到了教

师模型９８．５％,９９．３％和９９．０％的性能.另外,相比其他双

编码器基线模型的最优结果,本文模型在 NLVR２的验证集

上的 准 确 率 提 高 了 １．２２％,测 试 集 上 的 准 确 率 提 高 了

１．０８％;在SNLIＧVE的验证集上的准确率提高了０．７％,测

试集上的准确率提高了１．１８％.在最能体现模型视觉语言

理解能力的 VQA任务上,本文模型相比最好的基线模型准

确率提升了２．０５％.本文模型在３个视觉语言理解任务上

的性能均超过了之前的方法.实验结果证明,本文提出的多

模态融合方法让模型学习到了更丰富、更深层次的跨模态交

互知识,使得模型获得了更强的视觉语言理解能力.

表３　本文模型与其他基线模型在３个下游任务数据集上的实验结果

Table３　Experimentalresultsoftheproposedmodelandother

baselinemodelsonthreedownstreamtaskdatasets
(％)

模型
NLVR２

dev testＧP
SNLIＧVE

val test
VQAv２
testＧdev

ViLT ６９．９５ ７０．１４ ７０．８５ ７１．０６ ６７．４５
CLIP ４８．５１ ４８．２３ ６０．２２ ６０．３４ ４８．２９

ALBEF ６７．２６ ６７．３４ ６８．２８ ６８．４７ ６４．１８
BRIDGEＧTOWER ６７．３８ ６７．４６ ６８．８７ ６８．９９ ６４．２５

DistilledDualＧEncoder ６７．７７ ６８．０４ ６９．１７ ６９．３７ ６４．７４
Ours ６８．９９ ６９．１２ ７０．３７ ７０．５５ ６６．７９

特别指出,表３的数据为模型预训练２５轮之后调优的实

验结果.接下来的对比和消融实验结果为模型预训练１０轮

之后进行调优的结果.

４．３．１　与其他方法的对比实验

本小节将本文提出的两种改进方法(PTBS和 TCMDD)

与之前的方法进行比较来验证其有效性.首先,将 PTBS模

块与之前的方法在 VQA任务上进行性能对比.为了与之前

的方法进行区分,将本文提出的前交互策略记为PTBS(pre),

将后交互策略记为PTBS(post),实验结果如表４所列.

表４　本文方法与其他多模态融合模块在 VQA任务上的性能

Table４　Performanceoftheproposedmethodcomparedwithother

multiＧmodalfusionmodulesinVQAtasks
(％)

方法 VQA
ShallowInteraction ５２．１５

VIRTＧAdaptedInteraction ５５．４９
PBTS(post) ６２．３５
PBTS(pre) ６３．７８

可以看到,不管是前交互策略还是后交互策略,相比之前

简单的浅交互方法(ShallowInteraction)和 VIRT中的适应性

交互方法(VIRTＧAdaptedInteraction),它们所拥有的桥塔结

构都能够有效提升模型的跨模态理解能力以及模型在视觉语

言理解任务上的性能.另外,相比使用后交互策略,由于前交

互策略在每次自我学习之前获得了更多的跨模态交互信息,

从而在自我学习之后获得了更丰富的视觉语言理解能力,使

得使用前交互策略后模型在 VQA 任务上的准确率提升了
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接下来,将 TCMDD 方法与之前的蒸馏方法进行对比,

实验结果如表５所列.其中 CMD 为跨模态注意力蒸馏方

法,其只在预训练阶段对模型进行蒸馏;TCMD 为两阶段跨

模态注意力蒸馏方法,其在预训练和调优阶段对由单模态编

码器模拟的跨模态注意力矩阵进行蒸馏.本文提出的 TCMＧ

DD方法为两阶段跨模态注意力双蒸馏方法,其在预训练和

调优阶段同时对单模态编码器和跨模态编码器的跨模态注意

力矩阵进行蒸馏.可以看到,提出的 TCMDD 方法在 VQA
任务上达到了６３．０９％的准确率,比之前提出的 CMD和 TCＧ

MD方法分别提高了３．１１％和１．６４％.实验结果表明,在预训

练和调优阶段将教师模型的模态间交互知识蒸馏给多模态融

合模块能够进一步提升模型在视觉语言理解任务上的表现.

表５　本文方法与其他蒸馏方法在 VQA任务上的性能

Table５　Performanceoftheproposedmethodandotherdistillation

methodsinVQAtasks
(％)

方法 VQA
CMD ５９．９８
TCMD ６１．４５
TCMDD ６３．０９

４．３．２　消融实验

为了验证所提出的两个改进对模型最终性能的实际影

响,本文做了大量消融实验.首先,对所提出的TCMDD方法

的蒸馏对象进行了实验来验证同时对桥塔结构和单模态编码

器进行跨模态注意力蒸馏的有效性,其中 Baseline为不对模

型进行蒸馏.实验结果如表６所列,可以看到,在两阶段蒸馏

过程中同时对跨模态编码器和单模态编码器进行蒸馏后模型

在 VQA任务上取得了最高６３．０９％的准确率,相比只对跨模

态编码器进行蒸馏的结果提高了０．９４％,比只对单模态编码

器进行蒸馏的结果提高了１．６４％,证明了本文提出的 TCMＧ

DD方法可以在两阶段的蒸馏过程中学习到更多的模态间交

互信息,获得更深层次的跨模态理解能力.另外,只对跨模态

编码器进行蒸馏的准确率比只对单模态编码器蒸馏的准确率

提高了０．７％,表明跨模态编码器能更好地学习从教师模型

传递来的模态间交互知识.

表６　TCMD方法的消融实验结果

Table６　AblationexperimentalresultsofTCMDmethod
(％)

方法 VQA
Baseline ５７．３７
＋SingleModalDistillation ６１．４５
＋BridgeTowerDistillation ６２．１５
＋Both ６３．０９

接着对本文提出的桥塔结构与单模态编码器的连接方式

进行探索,考虑了跨层映射(CrossＧlayermapping)与累加映射

(Cumulativemapping)对性能提升的可能性,实验结果如表７
所列.可以看到,相比跨层映射和累加映射,更简单的顶层直

接映射在 VQA任务上的准确率为６０．０４％,比跨层映射和累

加映射的准确率分别提升了１．４６％和１．０７％.研究认为,这

是由于模型顶部汇聚了大量的高级语义信息,如果使用跨层

映射和累加映射,可能会丢失部分有价值的语义信息并且使

原本的语义信息受到污染,从而降低模型性能.因此,本文采

用顶层直接映射的方式连接单模态编码器与跨模态编码器.

表７　映射方法的消融实验结果

Table７　Resultsofablationexperimentsusingmappingmethods
(％)

方法 VQA
CrossＧlayermapping ５８．５９
Cumulativemapping ５８．９７

Topmapping ６０．０４

最后,实验探索了 PBTS结构和 TCMDD方法共同作用

下对模型性能的影响,结果如表８所列.可以看到,在基线模

型上应用 PBTS和 TCMDD方法后,模型在 VQA 任务上的

表现分别提升了３．４１％和２．７２％,而在同时使用这两个方法

后,模型的性能得到了进一步的提升,比基线模型的性能提升

了４．４７％.实验结果表明,PBTS和 TCMDD方法都能够有

效地提升模型的视觉语言理解能力,而将二者组合应用后模

型性能得到了进一步的提升.

表８　两种方法对模型性能的消融实验结果

Table８　Resultsofablationexperimentsonmodelperformance

usingtwomethods
(％)

方法 VQA
Baseline ６０．３７
＋ PBTS ６３．７８
＋ TCMDD ６３．０９
＋ Both ６４．８４

４．３．３　模型规模及推理速度

本文在 TeslaV１００GPU上评估了所提出的双编码器模

型和融合编码器模型 ViLT在视觉语言理解任务上的推理速

度差异.由于本文模型采用双编码器架构,因此可以缓存图

像文本表示来减少冗余计算.最终实验结果如表９所列.

表９　本文模型和 ViLT模型推理速度的比较

Table９　Comparisonofinferencespeedbetweentheproposed

modelandViLTmodel
(s)

模型 NLVR２ SNLIＧVE VQA
ViLT １６０．５ １９５．２ １２９５．６
Ours ５７．３ ６７．２ ４６２．５

(２．８×) (２．９×) (２．８×)

结束语　为了提升双塔模型在视觉语言理解任务上的性

能,本文提出了一种多模态融合方法.将融合编码器中丰富

的跨模态交互知识在预训练阶段和调优阶段通过跨模态注意

力蒸馏迁移到单模态编码器和跨模态编码器中;又由于跨模

态编码器独特的桥塔结构,使得模型在预训练过程中不仅学

习到了丰富的不同层级的单模态知识,也学习到了多个模态

间的交互知识.实验结果表明,所提出的多模态融合方法不

仅大大提升了模型的视觉语言理解能力,而且相比融合编

码器模型具备更快的推理速度.但当前的研究只使用了

单一教师蒸馏,未来将研究探索多教师蒸馏对模型性能提

升的可能性.
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