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摘　要　表征学习是人工智能算法中的重要一环,好的表征能够让后续的下游任务事半功倍.随着深度学习在计算机视觉领

域的发展,视觉表征学习变得越来越重要,其目的是将复杂的视觉信息转换为更易于人工智能算法学习的表达.文中主要介绍

了目前广泛使用的视觉表征学习的研究工作,根据数据依赖程度和类型的不同,将其划分为预训练视觉表征学习、生成式视觉

表征学习、对比式视觉表征学习、解耦式视觉表征学习以及结合语言信息的视觉表征学习.具体而言,预训练视觉表征学习是

基于有监督的预训练模型在视觉表征学习上的应用;生成式视觉表征学习利用生成模型学习视觉表征;对比式视觉表征学习主

要介绍了利用对比学习思想来学习视觉表征的各类网络框架.此外,还介绍了利用变分自编码器和生成对抗网络在解耦式视觉

表征学习中的应用,以及利用语言信息来增强视觉表征学习的各种方法.最后,总结了视觉表征学习的评价准则和未来展望.

关键词:视觉表征学习;人工智能算法;解耦式视觉表征学习;语言信息

中图分类号　TP３９１

　

ReviewofVisualRepresentationLearning
WANGShuaiwei１,LEIJie１,FENGZunlei２andLIANGRonghua１

１CollegeofComputerScienceandTechnology,ZhejiangUniversityofTechnology,Hangzhou３１００２３,China

２CollegeofComputerScienceandTechnology,ZhejiangUniversity,Hangzhou３１００２７,China

　

Abstract　Representationlearningisanimportantstepofartificialintelligencealgorithm,wherewelldesignedrepresentationcan

boostdownstreamtasks．Withthedevelopmentofdeeplearningincomputervision,visualrepresentationlearninghasbecomeinＧ

creasinglyimportant,aimingattransformingcomplexvisualinformationintorepresentationthatiseasierforartificialintelligence

algorithmtolearn．Inthispaper,wefocusoncurrentresearchworkswidelyusedinvisualrepresentationlearning,whicharecateＧ

gorizedaspreＧtrainedvisualrepresentationlearning,generativevisualrepresentationlearning,contrastivevisualrepresentation

learning,decoupledvisualrepresentationlearning,andvisualrepresentationlearningcombinedwithlanguageinformationaccorＧ

dingtothedegreesandtypesofdatadependency．Specifically,preＧtrainedvisualrepresentationlearningistheapplicationofsuＧ

pervisedpreＧtrainingmodelinvisualrepresentationlearning;generativevisualrepresentationlearningusesgenerativemodelto

learnvisualrepresentations;andcontrastivevisualrepresentationlearningfocusesonthevariousnetworkframeworkswhich

usingcontrastlearningtolearnvisualrepresentations．Besides,thepaperpresentstheapplicationsofVAEandGANindecoupled

visualrepresentationlearning,aswellasvariousapproachestoimprovevisualrepresentationlearningwithlanguageinformation．

Finally,evaluationmetricsinvisualrepresentationlearningandfutureperspectivesaresummarized．

Keywords　Visualrepresentationlearning,Artificialintelligencealgorithm,Decoupledvisualrepresentationlearning,LanguageinＧ

formation

　

１　引言

计算机视觉技术在人类的生活和生产过程中扮演着举足

轻重的角色.在视觉任务中,输入数据(如图片、视频等)都是

高维且冗余复杂的,传统的手动提取特征已变得不现实,如何

从数据中学习更高质量的特征成为视觉领域重要的研究问

题.表征学习是将复杂的原始数据化繁为简,消除原始数据

的无效信息,提炼有效的信息,形成更容易应用于机器学习的

特征的过程.因此,从视觉信息中学习更高质量的表征是解

决视觉任务的关键一环.目前,大部分表征学习的综述[１Ｇ３]



涉及多个领域的技术,如视觉领域、自然语言处理、网络表征

等,或者总结了表征学习方法,如解耦表征学习综述[４Ｇ５]、多模

态视觉语言表征学习研究综述[６Ｇ７]等等,但尚缺乏对视觉表征

学习的系统性总结.随着技术的发展,视觉表征学习已经被

广泛地应用于人工智能领域,良好的视觉表征学习技术能够

更好地从数据中提取有用的特征,从而应用于下游任务.本

文对视觉表征学习的研究现状以及应用进行了归纳总结,并

展望了视觉表征学习的发展前景.

本文根据数据依赖程度和类型的不同,将视觉表征学习

划分为预训练视觉表征学习、生成式视觉表征学习、对比式视

觉表征学习、解耦式视觉表征学习,以及结合语言信息的视觉

表征学习.前４种方法仅依赖视觉类型的数据,而结合语言

信息的视觉表征学习则融合了文本类型的信息以学习表征.

预训练视觉表征学习对数据的依赖程度较高,属于监督学习,

而其他３种方法则属于无监督学习,其对数据的依赖程度较

低.在无监督学习中,根据训练模型的方法不同,进一步将其

分为生成式视觉表征学习、对比式视觉表征学习和解耦式视

觉表征学习.

早期的视觉表征学习方法主要有主成分分析[８]、线性判

别分析[９]、广义判别分析[１０]和流形学习[１１].这些方法能够

将高维数据映射为低维表示,为后续的发展奠定了基础.

２００６年,Hinton等[１２]提出了神经网络算法,极大提升了神经

网络学习视觉表征的能力.随着计算能力的提高和深度神经

网络结构的不断发展,越来越多的研究者将深度神经网络应

用于视觉表征学习中,并提出了许多预训练网络模型,如

VGG和 ResNet等,这使得有监督的视觉表征学习方法迅速

发展.然而,这些训练网络需要大量的有标签的数据集,这限

制了它们在实际场景中的应用.因此,生成式和对比式的无

监督视觉表征学习方法相继出现,这些方法只需少量的标签

数据,就可以在数据集上学习高质量的特征.

２０１２年,Bengio等[１]首次提出了基于解耦的表征学习,

他们认为,在表征中每个维度对应于一个变化因子,当某个因

子发生变化时,其他因子相对保持不变.简单来说,数据中某

项特征的变化是由某个关键因素的变化引起的,与其他特征

无关.解耦表征学习在模型可解释性和零样本学习等问题上

具有很大优势,因此对解耦式视觉表征学习的研究也大量涌

现,许多研究者通过改进网络模型,从视觉数据中分离出可解

释性的潜在因子,生成更高质量的特征并将其用于下游任务.

实际生活中,需要处理的信息不仅包括视觉信息,还有听觉信

息、文本信息等,其中,结合语言信息的视觉表征学习是最有

代表性的和最常见的形式.此外,很多语言信息中包含了对

视觉任务有效的特征,如何提取语言信息中的有效特征并将

其应用于视觉任务,对视觉表征学习的发展有很大帮助.在

单模态表征学习的基础上,大量研究者对结合语言信息的视

觉表征学习进行了研究,并取得了一定的进展.本文主要介

绍视觉表征学习的方法和应用,以及解耦式视觉表征学习和

结合语言信息的视觉表征学习.

本文第２章介绍了视觉表征学习中基于有监督预训练的

方法;第３－５章分别介绍了无监督学习在视觉表征学习上的

３种模式,即生成式视觉表征学习、对比式视觉表征学习和

解耦式视觉表征学习;第６章介绍了结合语言信息的视觉表

征学习方法;第７章和第８章介绍了视觉表征学习的评价准

则和未来展望;最后,对本文进行了总结,概括了视觉表征学

习的方法和应用.

２　预训练视觉表征学习

在视觉表征学习中,基于预训练模型的方法已经取代了

早期的人工特征提取方法,成为了视觉表征学习的典型思路.

其中,卷积神经网络(ConvolutionalNeuralNetwork,CNN)是

最为常用的预训练模型.１９８０年,Fukushima[１３]首次提 出了

一个包含卷积层和池化层的神经网络结构.基于此,Lecun
等[１４]提出了LeNet,该网络由输入层、卷积层、池化层、全连

接层和输出层组成,有效学习到了用于手写数字识别的表征,

为预训练模型在视觉表征学习上的应用提供了良好的开始.

CNN非常适合处理视觉表征学习,它可以通过卷积的方式从

视觉信息中提取部分特定的表征信息,并且保留视觉信息的

空间信息.２０１２年,Alex等[１５]提出了 AlexNet.AlexNet模

型由５个卷积层、３个池化层和３个全连接层构成,使用了更

多的卷积层和更大的参数空间,能够更好地学习图片上的表

征.AlexNet在ImageNet大规模视觉识别挑战竞赛(ImaＧ

geNetLargeScaleVisualRecognitionChallenge,LSVRC)中

以较大的优势赢得了当年的冠军,使 CNN 在视觉表征学习

和应用领域占据主导地位.

神经网络在下游任务中的性能取决于视觉表征学习的好

坏,因此提升神经网络在下游任务中的性能,成为了提升视觉

表征学习性能的关键.很多研究者通过改造网络模型的结构

来提升预训练模型学习视觉表征的能力.２０１４年,Simonyan
等[１６]证明了增加网络深度会对网络最终性能产生一定的影

响,并提出了 VGG网络.VGG网络采用连续的３×３的卷积

核代替 AlexNet中的较大卷积核,简化了网络结构.VGG模

型在LSVRC１４竞赛中获得了图像分类“指定数据”组的第二

名,这证明了深度在神经网络中的重要性,其提高了模型的性

能.但是随着网络深度的加深,VGG 网络的参数也相应增

加,这不利于网络训练.同年,Christian[１７]提出了 GoogleNet
网络,该网络提出了Inception模块,可以轻松地添加和修改

网络.Inception模块采用并行结构,是一个超过 ２０ 层 的

CNN结构,大大增加了 CNN 的深度.GoogleNet采用了３
种类型的卷积操作,大大减少了网络的参数.２０１５年和２０１６
年,GoogleNet的发明团队在 GoogleNet网络的基础上进行

了 修 改,相 继 发 布 了 新 的 版 本 InceptionV３[１８] 和 IncepＧ

tionV４[１９],其不仅提高了网络的准确性,还减少了网络参数.

GoogleNet网络在LSVRC１４竞赛中获得了图像分类“指定数

据”组的第一名,大大提高了学习视觉表征的能力.

随着网络深度的加深,网络在反向传播时,梯度会越来越

小,这会导致网络梯度消失.对此,He等[２０]提出了 ResNet
残差网络.残差网络引入了“快捷连接”技术,将输入跨层传

递并与卷积的结果相加,使梯度传播可以跳过卷积层,即使网

路层数达到了１０００层也可以继续训练,精度也随着网路深

度的加深大大提高.ResNet在２０１５年的 LSVRC中获得了

冠军.ResNet网络的出现使预训练模型能够训练更深的

３１１王帅炜,等:视觉表征学习综述



CNN模型,从而实现更高的准确度,在提升视觉表征学习能

力中起到了关键的作用.在 ResNet和其他网络的影响下,

Huang等[２１]从特征图入手,通过对特征图的极致利用提出了

DenseNet网络.DenseNet为了能够保证前馈的特性,每一层

将之前所有层的输入进行拼接,之后将输出的特征图传递给

之后的所有层,加强了特征的传递,更有效地利用了特征.另

外,DenseNet还应用了稠密连接模块,不再需要重新学习多

余的特征图,因此它的参数比传统的卷积网络少.在参数和

计算成本较低的情况下,DenseNet的性能比 ResNet更好,为

视觉表征学习提供了更加有效的方法.

从LeNet到 DenseNet,视觉表征学习中的预训练模型都

在向着提高精度的方向发展.除此之外,一些研究还专注于

在不大幅降低模型精度的前提下,最大限度地提高运算速度,

以加强网络学习视觉表征的能力.这种方法旨在减少模型训

练和测试的计算量,缩小模型文件大小,更有利于模型的保存

和 传 输.Landola 等[２２] 在 ２０１６ 年 提 出 了 SqueezeNet.

SqueezeNet使用了３种模型压缩策略,使该网络能够在ImaＧ

geNet数据集上达到与 AlexNet近似的效果,但是参数量却

只有 AlexNet的１/５０.２０１７年,Howard等[２３]提出了 MoＧ

bileNet,该网络引入了由逐深度卷积和逐点卷积构成的深度

可分离卷积,极大地减少了模型参数量,且在一定程度上仍保

证了模型的性能.Zhang等[２４]利用组卷积和卷积随机提出

了ShuffleNet.ShuffleNet通过将图像的特征通道进行分组,

在组内进行卷积,并在某些层上,将不同通道的信息连接起

来,从而减少网络的参数量.这些网络大大减小了网络模型

的规模,更利于模型的部署和应用,促进了视觉表征学习在实

际生活中的应用.

表１列出了各类网络结构在ImageNet数据集上 TopＧ１
的准确率和参数量.如今这些预训练的网络模型已成为视觉

表征学习中的基础骨干网络,通过它们提取的原始特征能够

在下游任务中取得更好的效果.

表１　各网络在ImageNet数据集上 TopＧ１的准确率及模型参数

Table１　TopＧ１accuracyandmodelparametersofeachnetwork

onImageNetdataset

网络 TopＧ１准确率/％ 参数量

AlexNet ６２．５０ ６０×１０６

GoogleNet ６９．８０ ８．４６×１０６

VGGＧ１９ ７４．００ １４４×１０６

InceptionV３ ７８．８０ ２３．８×１０６

InceptionV４ ８０．００ ４２．６×１０６

ResNet１５２ ７８．６０ ６０×１０６

DenseNetＧ２０１ ７７．４２ ２０×１０６

SqueezeNet ５７．５０ ４．８×１０６

MobileNet ７４．７０ ６．９×１０６

ShuffleNet ７５．４０ ７．４×１０６

３　生成式视觉表征学习

第２章介绍了基于监督学习方式的视觉表征学习.然

而,在现实情况中,针对某些任务,无法获得这些带标注的数

据集,这会导致监督学习所训练的网络效果较差.为了在没

有标注的数据集中学习到有效的表征,许多研究工作致力于

生成式视觉表征 学 习,其 中 自 编 码 器 (Autoencoder,AE)、

生成对抗网络[２５](GenerativeAdversarialNetwork,GAN)和

扩散模型为３种主流模型.自编码器是一种无监督的神经网

络模型,能够学习输入数据的隐含特征,并且利用这些学到的

新特征来重构原始输入数据.而生成对抗网络由生成器和判

别器组成,生成器能够从噪声中生成类似于真实数据的合成

数据,判别器则评估生成数据与真实数据之间的差异,以指导

生成模型生成更真实的数据.扩散模型先通过正向过程将噪

声逐渐加入到数据中,然后通过反向过程预测每一步加入的

噪声,通过去掉噪声的方式还原得到无噪声图像.自编码器

能够将高维的视觉信息转化为低维表示,从而学习视觉信息

中的表征,并将其更好地应用在下游任务.生成对抗网络则

通过生成与视觉信息类似的表征信息,来学习视觉信息中的

表征.而扩散模型通过数据之间的相似性来推断或传播信

息,学习视觉信息中的表征.这３种模型能够挖掘和学习视

觉信息中的潜在特征,获得视觉信息中更紧凑的高层次特征

表示,在表征学习方面具有显著的优势.

图１为经典自编码器的结构图.自编码器模型主要由两

部分组成:一个由函数z＝f(x)表示的编码器和一个生成重

构的解码器x~＝g(z).其主要目的是从输入x中提出隐藏编

码z＝f(x),然后将z重构成x~＝g(z),对比输入x和解码器

产生的重构x~,使得它们两个尽可能相似,即在训练集上获得

最小的重构损失L(x,x~),使编码器学习到与原视觉信息相似

的表征,并将其用于下游任务.

图１　自编码器的结构

Fig．１　Structureofautoencoder

图２为生成对抗网络的结构图.GAN 由两个网络生成

器和判别器组成.生成器能将随机噪声生成相应的生成数

据,再将生成数据输入到判别器中进行判别,输出是真实数据

的概率.自编码器和 GAN 通过生成模型来学习视觉表征,

在训练时只需原始视觉数据,就可进行视觉表征学习.这种

无监督学习的方式使得自编码器和 GAN的通用性得到大幅

提升,为无监督的视觉表征学习提供了很好的方法.

图２　生成对抗网络的结构

Fig．２　Structureofgenerativeadversarialnetwork
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如图３所示,扩散模型主要可分为两个步骤:扩散过程和

逆扩散过程.对于数据集中的任意图像的分布q(xt),扩散

过程q(xt|xt－１)指在前向的每一步对图像xt－１添加高斯噪声

得到xt,直到得到一个纯噪声的图像.通过扩散过程,未来

任意t时刻的状态都可以利用x０ 扩散得到.而逆扩散过程

的目的是将随机噪声的分布逐渐去噪,直到得到真实的图像,

即扩散过程的反转.下文将介绍自编码器、GAN和扩散模型

在视觉表征学习中的应用.

图３　扩散模型结构

Fig．３　Networkstructureofdiffusionmodel

３．１　正则自编码器

从自编码器获得有用视觉特征的一种方法是限制隐藏编

码z的维度小于输入x 的维度.这种编码维度小于输入维度

的自编码器被称为欠完备自编码器,它可以学习数据分布最

显著的特征.但当隐藏编码的维数与输入相等,或隐藏编码

的维数大于输入时,即处于过完备的情况时,自编码器将只执

行复制任务,无法学习到任何有关数据分布的有用信息,从而

无法提取数据中的视觉表征.正则自编码器通过损失函数,

鼓励自编码器模型学习到其他视觉表征,而无需在浅层的编

码器和解码器以及小的编码维数上来限制模型的容量.即使

模型容量大到足以学习一个无意义的恒等函数,非线性且过

完备的正则编码器仍然能够从中学习到有关数据分布的有用

视觉表征.稀疏自编码器、去噪自编码器和收缩自编码器是

３种最常用的正则自编码器.这些正则自编码器的设计旨在

帮助自编码器学习到更加抽象和有用的数据表示,从而使其

能够在视觉表征学习中发挥更为重要的作用.

３．１．１　稀疏自编码器

稀疏自编码器是由 Ng[２６]于２０１１年提出的.稀疏自编

码在传统的自编码器的基础上对自编码器的隐层神经元增加

了一些稀疏性约束.稀疏自编码器通过对隐层神经元输出的

平均激活值进行约束,利用 KullbackＧLeibler(KL)散度使其

与一个给定的稀疏值相近,从而实现抑制效果.在训练时将

编码层的稀疏惩罚与损失函数相结合,得到新的损失函数,

即:

L＝L(x,x~)＋β∑
h

j＝１
KL(ρ‖ρ

~
j) (１)

其中,β是用于控制稀疏惩罚的权重,取值范围为０~１.

２０１６年,Lin等[２７]将稀疏自编码器和深度神经网络相结

合来提取三维网格模型表面的三维关键点.他们利用稀疏自

编码器提取多尺度空间中三维网格模型的局部信息和全局信

息的内部结构,并为其制定高层特征,促进模型回归.另外,

他们还使用３个稀疏自编码器来表示深度神经网络的隐藏

层,然后训练逻辑回归层来处理第３个稀疏自编码器中产生

的高级特征.实验表明,对于各种三维网格模型,该检测算法

优于当前最先进的方法.稀疏自编码器在生成高维视觉数据

的抽象特征方面取得了巨大的成功,但它没有考虑数据样本

之间的关系,这会影响原始和新特征的实验结果.基于此,

２０１８年,Meng等[２８]提出了一种同时考虑数据特征及其关系

的关系自编码器模型,并将其扩展到了稀疏自编码器中.在

基准数据集中,该模型都取得了较好的效果.与传统的自编

码器相比,关系自编码器模型通过最小化数据和数据关系来

重建损失,其定义如下:

L＝(１－α)min
θ
　L(x,x~)＋α　min

θ
　L(R(x),R(x~))＋

β∑
h

j＝１
KL(ρ‖ρ

~
j) (２)

其中,R(x)表示x中数据样本之间的关系,R(x~)表示x~ 中数

据样本之间的关系,α为比例参数,用于控制数据重建损失和

关系重建损失的权重,θ是自动编码器的神经网络参数.数

据样本之间的关系通过相似性来表达,即R(x)为x与xT 的

乘积.在医学分类任务上,An等[２９]于２０１９年利用稀疏自编

码器提出了一种新的深度集成学习框架.他们运用稀疏自编

码器融合多源数据,降低了原始特征之间的相关性,以此学习

视觉信息中的表征,形成３个特征空间,并利用不同的学习算

法和特征空间构建了广义分类器,在阿尔茨海默病分类的任

务中取得了良好的效果.这显示了其在处理多源数据和改善

特征表示方面的潜力.

３．１．２　去噪自编码器

当看到部分被遮挡或损坏的图像时,人类仍可以准确地

识别图像中的物体.Vincent等[３０]受这一现象的启发,提出

了去噪自编码器(DenoisingAutoender,DAE).DAE在传统

自编码器的基础上,引入了一个损坏过程C(x′|x),这个条件

分布代表给定数据样本x产生损坏样本x′的概率.在输入

数据x中注入了噪声,使数据x变成了x′,将x′作为编码器

的输入并对其进行训练,来预测原始未被损坏的数据,如图４
所示.通过编码器的输出来学习视觉信息中的表征.其中,

去噪自编码器的损失函数L(x,x~)中的x~＝g(f(x′)).

图４　去噪自编码器的结构

Fig．４　Structureofdenoisingautoender

２０１９年,Gidaris等[３１]提出使用去噪自编码器来解决少

样本检测任务,使用了去噪自编码器网络来构建元模型.在

训练期间,该网络以一组被高斯噪声破坏的分类权重作为输

入,并学习重建目标Ｇ判别分类权重.在这种情况下,注入到

５１１王帅炜,等:视觉表征学习综述



分类权重上的噪声起到了正则化权重生成元模型的作用,从

而避免训练数据过拟合的危险,提升了模型学习视觉表征的

能力.此外,Bo等[３２]通过将去噪自编码器以卷积的方式叠

加,提出了堆叠卷积去噪自编码器.该网络通过分层训练方

式来优化编码器,在每一层中,将下层的特征与去噪自编码器

学习的卷积核进行卷积产生高维特征图,从而实现在没有任

何标签信息的情况下学习视觉表征.２０２１年,He等[３３]在去

噪自编码器的基础上提出了掩蔽自编码器(MaskedAutoenＧ

coders,MAE).MAE采用了非对称的编码器Ｇ解码器架构,

编码器只应用于可见的补丁子集,即未被掩码的块上.再利

用一个轻量级的解码器从潜在表示和掩码标记中重建原始图

像.通过输入一个高掩蔽率(例如７５％)的图像,既能让编码

器只处理小部分的补丁,从而减少内存消耗,提高训练速率,

又能优化模型的精度.MAE可以学习大容量模型并能更好

地泛化,这些预先训练的表征可以更好地泛化到各种下游任

务中.在 MAE的基础上,Chen等[３４]提出了一种局部掩蔽重

建模型,该模型只需一些局部视觉线索,就足以恢复丢失的信

息,并将 MAE中的重量级解码器替换为一个轻量级的多层

感知器头,从而优化了局部掩蔽重建模型的性能.

３．１．３　收缩自编码器

收缩自编码器[３５]使用了与稀疏自编码器类似的方式,在

损失函数中添加一个惩罚项Ω(z),但惩罚项的形式不同,如

式(３)所示.

L＝L(x,x~)＋Ω(z) (３)

其中,Ω(z)＝λ‖∂f(x)
∂x ‖２

F;λ是用于控制惩罚项强度的超参

数,可选择０~１之间的任意值.惩罚项Ω(z)为关于输入的

隐层表达的Jacobian矩阵的 F范数,这个惩罚项只对训练数

据适用,它能够使特征空间在训练数据附近的映射达到收缩

效果,从而让自编码器学习到可以反映训练数据分布信息的

特征,但收缩自编码器只在局部收缩.收缩自编码器和去噪

自编码器不同.前者是特征提取函数能抵抗极小的输入扰

动,而后者能抵抗小且有限的输入扰动.在分类任务中,收缩

自编码器在测试集的错误率上远远低于去噪自编码器的错误

率.另外,Salah等通过实验发现,使用堆叠的收缩自编码器

的性能比单个收缩自编码器的性能更好.２０２２年,Ganguli
等[３６]利用一个卷积的收缩自编码器学习每个贴图可达性摘

要的压缩表示,将其作为地理位置任务不可知的特征表示,进

而解决下游的地理空间计算机视觉任务.

３．２　变分自编码器

变分自编码器(VariationalAutoＧEncoders,VAE)[３７]是

由 Kingma等在２０１４年提出的基于变分贝叶斯推断的生成

式网络结构.与传统的自编码器通过数值的方式描述潜在空

间不同,它以概率的方式描述对潜在空间的观察,在数据生成

方面表现出了巨大的应用价值.

自编码器将输入变量直接编码成隐藏层变量,再将其解

码成输出变量.变分自编码器在“编码”的过程中,将输入变

量“编码”成隐变量的分布,再从隐变量分布中采样,将隐变量

分布“解码”成输出变量的分布,如图５所示.编码器负责

根据输入变量建立隐藏变量的分布qϕ(z|x),其中ϕ表示

编码器中的所有参数.解码器负责根据从qϕ(z|x)中采样的

数据,建立输出变量条件分布pθ(x|z),其中θ表示解码器的

所有参数.

图５　变分自编码器的结构

Fig．５　StructureofvariationalautoＧencoder

变分自编码器通过最大化与数据点x 相关联的变分下

界L 来训练网络模型,如式(４)所示:

L＝max
θ,ϕ
　Ez~qϕ(z) logpθ(x|z)pθ(z)

qϕ(z)[ ]
＝max

θ,ϕ
　Ez~qϕ(z|x)[logpθ(x|z)]－DKL(qϕ(z|x)‖pθ(z))

(４)

其中,第一项表示在其他自编码器中出现的重构对数似然,第

二项试图使近似后验分布qϕ(y|x)与模型先验pθ(y)彼此接

近.pθ(y)表示解码器中隐变量的先验分布;qϕ(y)表示编码

器中隐变量的先验分布.变分自编码器能将特征中各个属性

的潜在因子分离开来,是很好的生成模型.

变分自编码器虽然能够很好地生成原来的图像,但仍无

法对生成的数据类型进行控制,它只能生成与输入类似的输

出数据,无法产生指定的数据.在２０１５年,Sohn等[３８]提出了

条件变分自编码器.为了产生特定的数据,Sohn等在变分自

编码器的基础上引进了一个输出变量c,得到了新的变分下

界L,如式(５)所示.通过最大化L来输出指定的数据类型.

L＝max
θ,ϕ
　Ez~qϕ(z|x,c)[logpθ(x|z,c)]－DKL(qϕ(z|x,c)‖

pθ(z|c)) (５)

变分自编码器在学习视觉表征中有很好的效果,还有很

多研究者提出了多种另外的改进方法.文献[３９Ｇ４３]通过在

损失函数上添加一个新的约束来改进变分自编码器.有研究

者[４４Ｇ４５]通过将变分自编码器与自回归模型相结合,来优化变

分自编码器,如卷积神经网络、循环神经网络等.还有通过修

改变分自编码器的结 构 来 学 习 有 用 的 表 征.比 如 Razavi
等[４６]通过将解码阶段分为两部分,来更好地优化编码器,学

习更好的视觉表征,从而生成更加清晰的图像;Rueckert[４７]通

过对比目标来增强原始 VAE,以最大化相似视觉输入表征之

间的互信息,从而解决了变分自编码器中出现的“文本坍塌”

的问题.另外,变分自编码在解耦式视觉表征学习中也有非

常广泛的应用,这一部分内容将在第５章介绍.

３．３　生成对抗网络

生 成 式 对 抗 网 络 (Generative Adversarial Network,

GAN)是视觉表征学习的另一类重要的模型.Goodfellow
等[２５]在２０１４年提出了原始GAN结构,包含一个生成器G和

一个判别器D.生成器的任务是生成自然真实、与原始数据

相似的实例;而判别器则被训练用于区分真实数据样本和由
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生成器生成的样本,并给出了样本是真实训练样本而不是伪

造样本的概率.GAN模型的目标函数如下:

min
G
　max

D
　V(D,G)＝Ex~pdata(x)[logD(x)]＋Ez~pz(z)

[log(１－D(G(z)))] (６)

通过目标函数的训练,可以使判别器D 正确地对样本进

行分类,将其判别为真实数据或伪造数据,同时使生成器G
生成让判别器误认为是真实数据的数据样本.在训练过程

中,通过交替迭代的方式固定其中一个网络,更新另一个网络

的参数,以此来训练模型.这种交替的训练方式使得编码器

能够学习到视觉信息中更有意义的表征.

生成对抗网络是一种在不需要大量标注训练视觉数据的

情况下,能够很好地学习视觉表征的模型.Denton等[４８]将

CNN与 GAN相结合,提出了拉普拉斯金字塔形对抗网络

(LAPGAN)来提取更有效的视觉表征.LAPGAN 使用多尺

度分解生成过程的形式,将真实图片分解成为拉普拉斯金字

塔,并训练一个条件性卷积 CNN 来生成每一层图像,这种方

法使得LAPGAN能够学习高质量的视觉表征,从而生成更

高质量的自然图像样本.此外,Radford等[４９]于２０１５年提出

了深度卷积生成对抗网络(DCGAN).DCGAN 采用带步长

的卷积和小步长卷积,在训练过程中学习空间下采样和上采

样算子,通过这些算子来处理采样率和位置的变化,提升网络

学习视觉表征的能力.DCGAN网络结构在之后的各种改进

的 GAN 中有广泛的应用,可将其视为各类改进 GAN 的前

身.在 DCGAN 的基础上,很多研究者通过修改其训练策

略[５０Ｇ５１]、改进模型[５２Ｇ５５],提出了更多的网络模型,从而学习到

更好的视觉表征,并生成更高质量的图像.

为了生成更多形式的数据和学习特定的表征,文献[５６Ｇ

６０]将特定的条件信息C作为网络的输入,提出了条件GAN,

使网络能够生成符合条件信息的不同形式的数据.另外一些

研究人员通过修改 GAN 的损失函数得到高训练稳定性的

GAN.例如,Arjovsky等[６１]使用 Wasserstein距离来衡量两

种分布之间的距离,将其加入到损失函数中,解决了两种分布

之间没有重叠的情况,提高了训练的稳定性.此外,部分研究

人员将自编码器和生成对抗网络相结合,提出了对抗自编码

器[６２Ｇ６３],用于学习更有效的视觉表征.该方法在解耦式视觉

表征学习中应用广泛,将在第５章中详细介绍.

３．４　扩散模型

扩散模型(DiffusionModel)是一类概率生成模型,以序

列化的方式生成图像.这些模型使用递归过程生成图像,每

一步都通过引入一些噪音来改变先前的图像.这个过程重复

多次,逐步生成完整的图像.SohlＧDickstein等[６４]于２０１５年

首次提出了扩散模型,其主要目的是消除训练图像在连续

应用过程中产生的高斯噪声,可将其视为一系列去噪自编码

器的组合,通过训练编码器将图像转换为低维潜在空间,学习

图像中的表征信息.

２０２０年,Ho等[６５]将扩散模型应用于图像生成任务中,

提出了去噪扩散概率模型(DenoisingDiffusionProbabilistic

Models,DDPM).DDPM 在逆扩散过程中通过拟合噪声的均

值和方差来预测添加的噪声,将在t时刻的状态减去添加的

噪声来得到t－１ 时刻的形态,其采用了一个 UＧNet的网络

结构,并且在逆扩散过程中参数是共享的.Nichol等[６６]对

DDPM 网络模型进行了改进,将用常值表示的拟合噪声方

差改为用模型学习得到,并将添加噪声的时间表从线性改

为余弦的方 式,使 其 能 够 更 好 地 学 习 低 分 辨 率 图 片 的 特

征.受 GAN 的 实 验 的 影 响,Dhariwal等[６７]在 原 始 的 UＧ

Net网络上添加了一个单头全局注意力模块,从模型的宽

度、深度、注意头的数量及注意力的分辨率等方面出发,对

扩散模型进行了大量的消融实验,找到了更深、更宽、架构

更好的模型.

虽然扩散模型能够很好地生成高质量的样本,但其潜在

变量通常缺乏语义,在表征学习中的表现仍不是很好.对此,

Wang等[６８]提出了InfoDiffusion模型,该模型利用观测变量

和隐藏变量之间的相互信息、正则化的学习目标来提高潜在

空间的质量,防止解码器忽略潜在空间.另外,该模型还使用

一种能够捕捉数据中高级变化因素的低微潜在变量来增强扩

散模型算法,促进模型学习更高质量的表征.而 Yang等[６９]

通过提出一种新的知识提取方法来增强模型学习视觉表征的

能力,其利用预先训练的扩散概率模型来增强识别任务,并建

立扩散概率模型和去噪自编码器之间的关系来提高模型的学

习能力,在多个任务中证明了该方法的有效性.扩散模型相

比自编码器和生成对抗网络,网络模型的速度更快,并且学习

到的视觉表征质量更高.

３．５　性能表现

各生成模型在不同下游任务中展现的性能如表２所列.

正则自编码器和变分自编码器主要应用在图像检测、分类和

分割等任务中,而生成式对抗网络和扩散模型则主要使用在

图像生成领域.随着对生成式网络框架的深入研究,其在各

个下游任务中的性能逐步提升,这表明了生成式网络框架在

学习视觉数据中高质量表征信息方面具有卓越的潜力,能够

更好地适用于表征学习.表２中,对数似然、负对数似然和

FID是衡量图像生成任务好坏的重要指标.对数似然和负对

数似然能够很好地反映网络的重建能力,而 FID评价指标则

量化了真实图片与生成图片在特征空间之间的距离,较低的

FID值代表着更高水平的图片质量和多样性.

表２　各生成模型在不同下游任务中的性能统计

Table２　Performancestatisticsofeachgenerativemodelindifferentdownstreamtasks

模型 网络模型 下游任务 数据集 评价指标 评价指数
正则自编码器Ｇ稀疏自编码器 DNN[２７] ３D关键点检测 ３DInterestPoint[７０] IOU ０．２７５
正则自编码器Ｇ稀疏自编码器 RAE[２８] 图像分类 CIFARＧ１０[７１] 错误率 １３．４０％
正则自编码器Ｇ稀疏自编码器 DELearning[２９] 医学图像分类 NACC数据集[７２] 准确率 ８７．００％
正则自编码器Ｇ去噪自编码器 wDAEＧGNN[３１] 少样本图像分类 ImageNetＧFS[７３] 准确率 ４８．００％
正则自编码器Ｇ去噪自编码器 MAE[３３] 图像分类 ImageNetＧ１K[７４] 准确率 ８３．６０％
正则自编码器Ｇ去噪自编码器 LoMaR[３４] 图像分类 ImageNetＧ１K 准确率 ８４．１０％

变分自编码器 CVAE[３８] 图像分割 CaltechＧUCSDBirds(CUB)[７５] IOU ９８．５２
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　　　(续表)
模型 网络模型 下游任务 数据集 评价指标

变分自编码器 VQＧVAE[４５] 图像分类 ImageNet 准确率 ５４．８３
变分自编码器 CRＧVAE[４７] 图像生成 CIFARＧ１０ 负对数似然 ６２．３４
生成对抗网络 LAPGAN[４８] 图像生成 CIFARＧ１０ 对数似然 －１７９９
生成对抗网络 DCGAN[４９] 图像分类 CIFARＧ１０ 准确率 ８２．８０％
生成对抗网络 GANU[５４] 少样本图像分类 CIFARＧ１０ 准确率 ７７．００％

扩散模型 DDPM[６５] 图像生成 CIFARＧ１０ FID ３．１７
扩散模型 ImprovedDiffusion[６６] 图像生成 ImageNet FID ２．９２
扩散模型 ADM[６７] 图像生成 ImageNet FID ２．０７
扩散模型 InfoDiffusion[６８] 图像生成 CIFARＧ１０ FID ３１．５０

４　对比式视觉表征学习

无监督视觉表征学习的另一种方法是利用对比学习思

想.对比式学习着重于学习同类实例间的共性特征,同时区

分非同类实例间的差异.其目标是训练一个编码器,使得对

于正样本数据,其编码相似度较高,而对于负样本数据,其编

码差异尽可能大.相比生成式学习,对比式学习不需要过多

关注样本的细节,而是在抽象的语义级特征空间上学习数据

的区分性特征.因此,对比式学习的模型和优化相对简单,并
且在泛化能力上更强.在所有的对比式视觉表征学习的框架

中,编码器是下游任务的核心部分,其他组件和损失函数则辅

助训练编码器,以产生更优质的视觉表征.本章从训练过程

中是否使用负样本的角度出发,将对比式视觉表征学习分为

基于负例的对比式视觉表征学习和基于正例的对比式视觉表

征学习.

４．１　基于负例的对比式视觉表征学习

文献[７６]指出一个好的对比学习系统应该具有两个属

性:对齐性和均匀性.对齐性表示在特征空间中,正样本之间

距离应该较近;均匀性表示特征向量应该保留尽可能多的信

息.这等价于特征向量尽可能均匀地分布在特征空间汇总.

而当所有的数据都被映射到特征空间中的同一个点时,就会

出现模型坍塌的问题,此时所有数据的信息都被丢掉,数据极

度不均匀地分布在了特征空间中,违背了均匀性.因此,解决

模型坍塌问题是对比学习的关键.在基于负例的对比式视觉

表征学习中,主要通过选取尽可能多的负样本和合理的损失

函数来解决模型坍塌问题.如何选取正负样本,并在每一次

训练中尽可能多地使用负样本,成为了基于负例的对比式

视觉表征学习的一个关键.

在基于监督学习范式的ImageNet分类结果中可以发现,

topＧ５的错误率总是低于topＧ１的错误率,并且第二大响应的

类别与实际类别有更多的视觉相似性.这表明视觉相似性是

通过数据本身学习得到的,而不是语义标签.基于这一发现,

Wu等[７７]引入了在个体级别的无参分类器,提出了InstDisc
网络模型.它将每一张图片当作一个类别,学习一个实例级

别的分类器,使该分类器能够捕捉到实例间相似性的特征表

达.通过无语义类别标签的无监督学习,获得区分单个个体

相似度的特征表示,在一个度量空间中拉近与正样本之间的

距离,推远负样本之间的距离.

如图６所示,Wu等[７７]使用一个主干网络将每个图像编

码为特征向量,将其投影到１２８维空间并进行 L２归一化,将
获得的特征使用无参数的Softmax函数对其进行分类,并创

建了一个存储体来存储所有图片的１２８维特征.在训练时,

随机从存储体中抽取４０９６个负样本进行对比学习,通过

NCE损失更新主干网络和存储体,使训练样本的特征最大限

度地分散在１２８维单位球上.通过实验发现,训练过程中负

样本的数量越多,模型学习到的视觉表征越有效,下游任务的

效果就越好.

InstDisc网络虽然能很好地学习到视觉表征,但需要额

外的数据结构来存储视觉特征,因此效率较低.Ye等[７８]提

出了一种在低维的度量空间中学习一个有效的样本相似度测

量的方法.他们不使用额外的数据结构,采用端到端的方式

在一个训练批量中进行对比学习.对于含有 N 张图片的训

练批量,先将所有的数据进行数据增强,得到２N 张图片,再
选取一张图片和数据增强后的这张图片当作正样本对,将剩

下的２N－２张图片作为负样本,将所有样本放入一个孪生网

络进行对比学习,使得在一个度量空间中正样本之间的距离

更近,负样本之间的距离更远,优化编码器学习高质量的视觉

特征.

图６　InstDisc的网络结构[７７]

Fig．６　NetworkstructureofInstDisc[７７]

　　InstDisc网络模型使用了存储体来保存负样本的特征,

但其中存储图像的特征都是过去的编码器编码的特征,会导

致采样的特征具有不一致性.鉴于此,He等[７９]从将对比学

习作为字典查找的角度,构建了一个带有队列和移动平均编

码器的动态字典,即构建一个既大又能保持特征一致性的字

典来代替存储体,提出了动量对比法(MoCO)用于无监督视

觉表征学习.

图７为 MoCo的框架图.该模型定义了一个查询值q和
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一个队列k.在队列中,一般包含一个查询q的正样本和多

个负样本.再通过对比损失函数来学习特征表示.MoCo使

用了一个队列来存储和采样负样本,队列中存储了多个近期

用于训练批量的特征向量.当新的训练批量进入队列后,队
尾的训练批量出队列,以此来更新队列.在训练时,将基准点

样本记为xquary,经过编码器网络fq 对其进行编码得到q.随

后从队列中采样 K＋１个样本{k０,􀆺,kK}作为值,这些值通

过不同的队列编码器网络fk 进行编码得到.编码器fk 采

用基于动量更新的方式进行更新,这使得fk 的变化变得

非常缓慢,也保证了队列中的值即使是由不同的编码器编

码而成,数据特征仍具有一致性.MoCo在多个下游任务

中进行了实验,都取得了与有监督学习相近甚至优于有监

督学习的结果.

图７　MoCo的网络结构[７９]

Fig．７　NetworkstructureofMoCo[７９]

在文献[７８]的基础上,Chen等[８０]于２０２０年提出了一种

新的对比学习视觉表征框架SimCLR.SimCLR不需要专门

的体系结构和内存库存储负样本,就能实现对比式视觉表征

学习,如图８所示.

图８　SimCLR的网络结构

Fig．８　NetworkstructureofSimCLR

对于每一个实例,随机使用两种数据增强方法产生两个

对应的视图xi 和xj,将这一对视图作为一对正样本,训练时

将训练批量内的其他任意图像作为负样本.Chen等通过大

量的实验发现,随机裁剪和颜色失真是两种效果最好的数据

增强方式.使用基编码器f(􀅰)从增强后的数据中提取表征

向量,得到hi 和hj.再使用一个非线性变换结构投影层

g(􀅰),将表示映射到使用对比损失的空间中,g(􀅰)由单层

的隐藏层 MLP构成.为了使空间中的正样本之间的距离更

近,负样本之间的距离更远,SimCLR使用了InfoNCE[８１]损失

函数来训练网络模型,使编码器学习更好的视觉特征.

SimCLR的实验结果表明,对实例进行数据增强,并使用

两次非线性映射的策略对无监督的视觉表征学习非常有效.

于是,Chen等[８２]在 MoCo的基础上添加了数据增强和 MLP
层,并使用了余弦衰减学习率,提出了 MoCoV２,大大提高了

MoCo提取视觉表征的能力.另外,Chen等[８３]在SimCLR的

模型框架中加入了 MoCo的动量编码器,并使用１５２层的

ResNet网络和 SK 模块,提高了编码器的网络规模和 MLP
层的深度,大大优化了SimCLR在对比式视觉表征学习中的

效果.很多研究在选取正负样本的方式上提出了新的想法.

文献[８４Ｇ８５]将上下文中提取到的表征信息和未来时刻样本

的表征信息作为正负样本进行对比学习,获得了最能预测未

来的关键表征信息,提出了对比预测编码(CPC)模型[８４].还

有研究者将同一场景的多个视角图作为正样本,将不同场景

的 视 图 作 为 负 样 本,提 出 了 多 视 角 对 比 学 习 框 架

(CMC)[８６Ｇ８８].这些框架在选取正负样本时都做了修改,并取

得了很好的效果.但上述方式在选取负样本时,都是在整个

数据集或者一个训练批量中选择负样本,这会导致一些问题.

例如,这可能会重复抽取到同一数据,既把它当作正样本,也
把它当成了负样本;也可能抽取的数据不具有整个数据集的

代表 性.对 此 有 研 究 者 提 出 在 模 型 训 练 过 程 中 引 入 聚

类[８９Ｇ９１]来提高模型学习视觉表征的能力.图９给出了 Caron
等[８９]提出的SwAV模型结构.其中,图像增强、编码器结构

以及投 影 层 结 构 与 SimCLR 基 本 保 持 一 致.不 同 的 是,

SwAV模型加入了一个聚类模块,使编码器获得的表征与聚

类中心进行对比学习,并使用换位预测的方法,对SwAV 模

型进行训练,大大提高了模型学习视觉表征的能力.

图９　SwAV的网络结构

Fig．９　NetworkstructureofSwAV

随着视觉转换器(ViT)在视觉领域的不断发展,用 ViT
主干来代替CNN主干的方法也成为了一种趋势.但不稳定
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的 VIT训练可能会导致更差的实验结果.于是,He等[９２]改

进了 MoCo,提出了 MoCoV３.通过对梯度变化的经验观察,

MoCoV３在训练时冻结了 ViT中的补丁投影层,使用固定的

随机补丁投影解决了训练的不稳定性问题.Caron等[９３]则提

出了一种新的自监督学习方式,没有标签的自蒸馏框架.该

框架由两个不同的编码器(学生编码器和教师编码器)组成:

对于教师网络,采用动量更新的方式更新,并在编码器的后面

加了一层中心层,以一个批量为单位来计算教师网络输出的

平均值,再对输出进行归一化,从而避免了模型坍塌,优化了

模型学习视觉表征的能力.

４．２　基于正例的对比式视觉表征学习

在４．１节介绍的对比视觉表征学习方法中,负样本起着

至关重要的作用.这些方法通过缩小与正样本之间的距离,

并增加与负样本之间的距离来进行训练,以避免视觉表征学

习中出现的坍塌问题.然而,这些方法需要投入大量的成本

来处理负样本,如需要大规模数据、专门的数据结构等.因

此,只利用正样本来学习视觉表征的模式成为了新的研究热

点.从形式上看,如果只使用正例而不使用负例来训练对比

学习模型,模型会推动正例在表示空间内相互靠近.然而,如
果只有这一优化目标,模型很快就会收敛到常数,将所有数据

映射到表示空间中的同一点,从而很容易出现模型坍塌的问

题.尽管存在这些挑战,仍有研究者在此基础之上提出了新

的模型框架,一定程度上解决了这个问题.

Grill等[９４]在 只 使 用 正 样 本 的 情 况 下,提 出 了 BYOL
(BootstrapYourOwnLatent)模型,如图１０所示.该模型由

两个分支组成:在线分支和目标分支.在线分支的编码器和

投影层与其他对比学习模型一样,但在投影层之后,新增了一

个非线性变换模块Predictor,该模块与投影层模块类似,是一

个 MLP映射网络,由 LinearＧ＞BNＧ＞ReLuＧ＞Linear构成.

目标分支由编码器和投影层组成,类似于 MoCoV２中的动量

更新结构,即与在线分支不共用参数,且模型的参数也不参与

梯度更新.对于任意一张图片,使用数据增强的方法产生两

组增强图片的视图x１ 和x２,将这两组视图作为正样本,并分

别放入两个分支中,以提取特征向量.BYOL的优化目标是

使在线分支部分的正例在表示空间中向目标分支侧对应的正

例靠近.首先计算两个特征向量之间的距离,得到损失函数

L１;再将x１ 和x２ 交换位置,重复上诉操作,得到新的损失函

数L２;最后将L１＋L２作为最终的损失函数来训练网络优化

编码器学习视觉表征的能力.Grill等认为 BYOL在训练时

没有发生模型坍塌,主要是由这两个分支的结构不对称造成

的.也有其他研究[９５Ｇ９６]认为,BYOL没有发生坍塌是由于在

非线性变换模块中使用了批量归一化,批量归一化中采用的

训练批量内统计量起到了类似负例的作用.但是很快,Grill
等进行了反驳[９７],把非线性变换模块中的批量归一化替换成

组归一化和权重标准,这样使得非线性变换模块无法知晓训

练批量内的信息,但是同样可以达到与采用批量归一化类似

的效果,这说明并非批量归一化在起作用.BYOL只用正例

进行对比学习不会发生期望中的模型坍塌,其原因目前仍还

未有定论,但是可以推导出主要是由存在非线性变换模块结

构造成的.

图１０　BYOL网络模型

Fig．１０　NetworkstructureofBYOL

如图１１所示,基于各项研究,Chen等[９８]使用了一种新

的解决模型坍塌问题的 方 法,提 出 了 SimSiam 网 络 框 架.

SimSiam去除了BYOL的动量更新机制,并且使用一个孪生

网络作为编码器来学习视觉特征,上下分支使用参数共享的

编码器.在不使用负样本、动量编码器的情况下,SimSiam 使

用停止梯度回传的机制,解决了模型坍塌的问题.另外一种

解决模型坍塌问题的方法是使用新的损失函数.Zbontar
等[９９]在只使用正例的情况下,提出了新的 Barlow Twins网

络模型.与BYOL不一致的是,该网络模型采用了上下分支

对称结构,且两者参数共享.为了防止模型发生坍塌,Barlow
Twins使用了“冗余消除损失函数”来解决这个问题.另外,

BarlowTwins在增强图片经过编码器之后,对两例正例分别

做了批量归一化的正则,并对两个正例的表示矩阵做矩阵乘

法,求出两者的互相关性矩阵,通过这两个矩阵来计算损失函

数.该方案也说明了可以通过修改损失函数来解决模型坍塌

的问题.

图１１　SimSiam网络框架

Fig．１１　NetworkstructureofSimSiam

利用海量的无标注图像数据,根据对比学习指导原则,学
习出好的编码器模型,使其能够学习好的视觉表征,是目前所

有对比式视觉表征学习的一个关键.对于输入图像,一个好

的编码器能学会并抽取出关键视觉特征.在解决下游具体任

务时,它能用学到的参数初始化编码器中的主干网络,用下游

任务标注数据来微调模型参数,利用预训练阶段学到的知识

对下游任务进行迁移.在基于负例的对比式视觉表征学习框

架中,主要研究的问题是如何有效地选择正负样本来提高
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模型学习视觉表征的能力.这个问题主要通过大的训练批

量、特殊的数据结构和动量更新的方式来解决.而在基于正

例的对比式学习表征学习框架中,在不使用负例的情况下,如
何训练模型从而使模型不发生坍塌成为了关键.本文主要介

绍不对称结构、停止梯度回传和修改损失函数这３种方法.

表３列出了各个对比式视觉表征学习框架在ImageNet数据

集上的 TopＧ１准确率和使用的主干网络.可以发现,随着

MoCo和SimSLR的提出,模型的准确率得到大大提高,模型

学习视觉表征的能力也有所提高.很多网络模型也沿用了这

两个框架所提出的方法.另外,随着 Transformer在视觉中

的应用,也进一步提高了对比式视觉表征学习框架学习表征

的质量.目前,已经有很多网络模型在无监督学习的情况下

达到与监督学习相同的效果,甚至优于监督学习的效果.

表３　各个对比式视觉表征学习框架在ImageNet数据集上的

TopＧ１准确率

Table３　TopＧ１accuracyofeachcontrastivevisualrepresentation

learningframeworkonImageNetdataset

框架 主干网络 是否使用负例 TopＧ１准确率/％
监督网络 Resnet５０ 是 ７９．３
InstDisc Resnet５０ 是 ５４．０
CPCv２ Resnet５０ 是 ６３．８
MoCov１ Resnet５０ 是 ６０．６
MoCoV２ Resnet５０ 是 ７１．１

SimCLRv１ Resnet５０ 是 ７０．０
SimCLRv２ Resnet５０ 是 ７７．５

SwAV Resnet５０ 是 ７５．３
MoCoV３ ViTＧS 是 ７２．７
DINO ViTＧS 是 ７７．０
BYOL Resnet５０ 否 ７４．３

SimSiam Resnet５０ 否 ７１．３
BarlowTwins Resnet５０ 否 ７３．２

５　解耦式视觉表征学习

解耦表征学习最早是由 Bengio[１]提出的,其思想是数据

集中的样本是由不同的因素生成的,每个隐单元对应一个生

成因子,而其他的生成因子保持不变.解耦表征学习对影响

数据形态的关键因素进行建模,通过改变某一关键因素来改

变数据在某项特征上的变化,即这一因素的变化不会引起其

他特征的变化.本章主要介绍了在视觉领域的解耦表征学

习.基于第３章的介绍,变分自编码器和生成对抗网络被认

为是解决解耦式视觉表征学习的关键技术,因此本章将着重

介绍变分自编码器、生成对抗网络以及两项技术的结合在解

耦式视觉表征学习中的应用.

５．１　基于VAE的解耦表征学习

变分自编码器在第３章已经进行简单的介绍,VAE模型

通过极大对数似然思想来优化网络中的参数θ,ϕ.如式(４)
所示,第一项logpθ(x|z)表示数据的条件对数似然,反映了

潜在变量z对于真实数据x 的表征能力,第二项为 KL项,反
映了变分后验分布qϕ(z|x)与先验分布pθ(z)间的相似性.

pθ(z)是人为选择的先验分布,通常满足独立特性,如高斯正

态分布等.因此,KL项相当于对网络施加了一定程度的独

立性约束,导致训练出的网络模型具有一定的解耦性.但在

实际应用过程中,VAE的解耦能力还远不能实现对视觉数据

的有效解耦.基于此问题,大量的研究通过在原始 VAE的

基础上增添各类无监督正则项归纳偏好,促使网络学习数据

内部各个可解释生成因子的有效解耦表征.

２０１７年,Higgins等[１００]在 VAE的基础之上引入了一个

可调超参数β,提出了一种新的无监督框架βＧVAE,在 VAE
的变分下界L 中在 KL项上加入了一个超参数,构成了新的

变分下界L,如式(７)所示:

LβＧVAE＝Ez~qϕ(z|x)[logpθ(x|z)]－βDKL(qϕ(z|x)‖pθ(z))

(７)

其中,β≥１.超参数β限制了潜在瓶颈的有效编码能力,能够

促进潜在表征的更多因式分解.当β＞１时,数据中至少包含

一些独立的潜在变化因素,会推动模型学习视觉数据中更有

效的潜在表示,且可以将其解开.并且βＧVAE在更加复杂的

数据集中都能取得不错的效果.但当β的值过大时,β值的额

外压力会导致潜在变量中的有效信息在经过解码器时高频细

节丢失,出现解耦效果好但重构效果差,或解耦效果差但重构

效果好的现象,无法达到数据表征和解耦表征之间的最佳权

衡.基于此,Burgess等[１０１]用信息瓶颈理论分析了这个问题

产生的原因,认为在式(７)中第二项近似后验分布的约束项为

第一项重构项的信息瓶颈.因此,在训练过程中,Burgess等

采用渐进策略逐渐增加潜在变量的信息容量,来更好地权衡

强表征能力与强解耦能力,使潜在变量的表征空间更大,如
式(８)所示,LβＧVAE 为新的变分下界L.

LβＧVAE＝Ez~qϕ(z|x)[logpθ(x|z)]－γ|DKL(qϕ(z|x)‖

pθ(z)－C)| (８)

其中,γ为随着网络训练不断线性增大的超参数.

２０１８年,Kim等深度分析了原始 VAE的 KL散度项,如
式(９)所示:

Epdata(x)[KL(q(z|x)‖p(z))]＝I(x;z)＋KL(q(z)‖

p(z)) (９)

其中,I(x;z)为联合分布pdata(x)q(z|x)下x与z 的互信息.

KL(q(z)‖p(z))表示使q(z)与p(z)更接近,使z的各维之

间更独立.他们发现,βＧVAE使用超参数β来乘以 KL散度,

这同时惩罚了散度项KL(q(z)‖p(z))和互信息项I(x;z),
导致强表征能力和强解耦能力无法达到权衡.于是,Kim 等

使用了一个新的能够直接鼓励后验累积分布q(z)服从因式

阶乘分布的惩罚项,提出了 FactorＧVAE[１０２].FactorＧVAE直

接将这惩罚项添加到原始 VAE的优化函数中,得到了新的

优化函数,如式(１０)所示,进一步改善了模型在强表征能力与

强解耦能力之间的权衡关系.

LFactorＧVAE＝Ez~qϕ(z|x)[logpθ(x|z)]－DKL(qϕ(z|x)‖pθ

(z))－γKL(q(z)‖∏
d

i＝１
q(zi)) (１０)

其中,KL(q(z)‖∏
d

i＝１
q(zi))称为全相关惩罚系数 TC(Total

CorrelationPenalty),能促进表征z的每一维度之间尽可能

独立,提 高 了 解 耦 效 果.而 Tian等 将 式(９)中 的 第 二 项

KL(q(z)‖p(z))进行了进一步分解,通过给各个正则项赋予

不同的权 重 得 到 新 的 优 化 函 数,提 出 了 新 的 模 型βＧTCＧ
VAE[１０３].这两种模型都采用对抗方式来求解 TC项的相似

性度量.虽然这些模型很好地解决了强表征能力与强解耦能

力的权衡问题,但在潜在变量子集中仍存在一些无关噪声的

干扰,无法区分有意义的潜在变量和讨厌的潜在变量,这可能

导致解耦性能的下降.Kim 等在 FactorＧVAE的基础上引入
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了相关性指标r,提出了 RFＧVAE[１０４],使得FactorＧVAE中的

惩罚项只作用在对数据有用的相关潜在变量中,进一步提高

了模型学习解耦视觉表征的能力.

Chen等[１０５]通过实验发现,当条件分布充分表达时,潜在

变量往往会被忽略,模型只使用了单个条件分布组件对数据

进行建模,VAE的混合建模能力未被充分利用.因此,Zhao
等引入了新的训练目标,来权衡正确推断和拟合数据分布之

间的偏好,并指定模型对潜在变量的依赖程度,提出新的优化

模型InfoVAE[１０６],如式(１１)所示.为了促进解耦学习,他们

重新考虑了式(１１)中 最 后 一 项 的 权 重 值,并 提 出 可 使 用

JensenＧShannon散度来替代最后一项进行训练.另外,KuＧ
mar等[１０７]还建议在优化训练目标时,将潜在变量后验累积分

布qϕ(y)与先验分布p(y)假设为高斯分布,利用了矩估计思

想设计两种矩匹配项来对后验分布的协方差矩阵进行约束,
从而解 决 了 在 对 抗 训 练 中 出 现 的 鞍 点 问 题.另 外,Han
等[１０８]基于可逆列网络提出了 RecColV２模型,首次在掩码图

像建模(MaskedImageModing,MIM)视觉预训练中实现了

特征解耦学习,统一了上下游任务的网络结构,在多个任务中

都展现了较好的结果.

LInfoVAE＝Ez~qϕ(z|x)[logpθ(x|z)]＋λ１DKL(qϕ(z|x)‖

pθ(z))＋λ２KL(qϕ(z)‖p(z)) (１１)
上述这些模型能够实现较好的解耦式视觉表征学习,也

比较灵活,但难以添加条件独立性等结构性限制.基于此,

Lopez等 利 用 希 尔 伯 特Ｇ施 密 特 独 立 性 准 则[１０９](HilbertＧ
SchmidtIndependenceCriterion,HSIC)来加强潜在表示和任

意干扰因素之间的独立性,提出了 HSICＧVAE[１１０].与上述

方法不同,该模型除了控制潜在变量的依赖关系外,还可以通

过添加的正则化器从潜在表示中移除敏感信息,从而提高解

耦能力.此外,Esmaeili等在２０１９年从多级隐变量的角度,
提出了基于 VAE的两级分层 HFVAE模型[１１１],HFVAE将

KL项进一步分解为组间潜在变量和组内潜在变量,通过对

不同正则化项进行重新加权,来控制组内隐变量和组间隐变

量之间不同程度的解耦程度,从而学习更高质量的解耦视觉

表征.

５．２　基于GAN的解耦表征学习

传统的生成对抗网络能够有效地学习到语义特征,但在

GAN中,没有规则来引导生成模型生成数据,很难学习到可

解释性的有价值的特征,使其无法被应用到解耦式视觉表征

学习中.为此,在２０１６年 Chen等[１１２]提出了一种信息理论

与 GAN相结合的生成式对抗网络InfoGAN.InfoGAN将隐

含规则变量c和随机变量z 作为生成模型G 的输入,提出最

大化隐含规则变量c与生成数据G(z,c)间的互信息I(c;

G(z,c)),使隐含规则变量c在数据生成过程中发挥作用.另

外,Chen等引入了一种能有效优化互信息的目标下界LI(G,

Q),其定义如式(１２)所示.将其加入 GAN 的优化目标函数

中,如式(１３)所示,GAN 网络模型就能学习可解释性的有意

义的视觉表征.

LI(G,Q)＝Ec~P(c),x~G(z,c)[lnQ(c|x)]＋H(c)

＝Ex~G(z,c)[Ec′~P(c|x)[lnQ(c′|x)]]＋H(c)

≤I(c;G(z,c)) (１２)

min
G,Q
　max

D
　VInfoGAN(D,G,Q)＝V(D,G)－λLI(G,Q) (１３)

与InfoGAN网络类似,Singh等[１１３]以 GAN 为基础采用

了信息论的相同原则,提出了 FineGAN 模型.但不同的是,

InfoGAN中对象的所有细节都是一起生成的,而 FineGAN
提出了明确的分离,分别对背景、形状和外观的生成进行了控

制,将４个随机采样的潜码作为输入,将生成图片过程分离成

３个阶段:背景阶段、父阶段和子阶段.背景阶段通过控制背

景图像生成的潜在变量进行背景建模;父阶段利用控制对象

形状和姿势的潜在变量生成前景对象,并将其融合进背景图

像中;子阶段利用控制对象外观纹理的潜在变量进行外观建

模.３个阶段采用３个独立的网络,３个网络首尾相连将每个

网络生成的图像拼接在一起,形成最终的图像.将生成图像

的过程进行分离,使得网络能够达到很好的解耦表征效果.

尽管FineGAN可以分解多个因子并且重新生成逼真的图像,
但它是无条件的,且在采样过程中使用的是随机编码而不是

图像.基于此,在FineGAN的基础上,Li等[１１４]于２０２０年提

出了条件生成模型 MixNMatch.MixNMatch单独训练４个

编码器,从真实图像中学习图像的姿势、背景、形状和纹理,并
将其作为生成器的条件输入到生成器中.MixNMatch能从

图片信息中学习到４类不同的视觉表征,取得了不错的解耦

效果.

２０１９年,Li等[１１５]提出了一种完全无监督的生成式对抗

网络SCGAN,用于学习可解释性的视觉表示.SCGAN 从平

滑度假设和对图像内容和表征的假设出发,通过在条件和合

成图像之间添加有效的相似度约束来解耦出可解释性的表

征.与InfoGAN相比,SCGAN 直接在传统的 GAN 中添加

了一个正则化项,即相似约束,取得了与InfoGAN 一样的效

果.上诉这些解耦式视觉表征模型在单目标的数据集中能够

达到很好的解耦效果,但在多目标的数据集中效果却不尽如

人意.对此,Ojha等[１１６]在 FineGAN 的基础上,提出了一种

能够在多个领域上解开对象形状和外观特征的生成模型.

Ojha等认为,不能实现跨域解耦的原因在于在单域数据集下

未考虑源域属性信息,导致其耦合在形状、外观等表征中.于

是,他们利用视觉特征的可微直方图表示物体外观,并优化生

成器,使两幅具有相同潜在外观因子但潜在形状因子不同的

图像产生相似的直方图,从而实现跨领域的解耦式视觉表征

学习.

５．３　基于VAEＧGAE的解耦表征学习

VAE和 GAN在解耦式视觉表征学习中都有着较好的

效果,但都有各自的不足.如在 VAE中,解码产生的图片往

往都是比较模糊的,而 GAN 中生成器的输入都是随机的噪

声,导致网络的模型训练比较困难.基于此,Larsen等[１１７]提

出了将 VAE和GAN结合的 VAE/GAN模型,如图１２所示.

他们认为 GAN的鉴别器网络能够学习到丰富的图像相似性

度量,能将真实图像和生成图像区分出来,而 VAE中编码器

输出的编码符合某些空间分布,有利于模型的训练.于是,

Larsen等将真实图片x作为输入,通过 VAE的编码器和解

码器生成x~,将VAE的解码器当作GAN的生成器,把提取到

的编码特征作为输入传递给GAN代替传统噪声,再将x与x~

输入到判别器中判别图片的真假.在训练时,VAE/GAN 将

在变分目标下界增加对抗性损失来训练网络模型,使编码器

能够学习到可解释性的视觉表征.VAE/GAN 模型结合了
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VAE和 GAN 网络各自的优点,是一种新的生成模型.与

VAE/GAN模型的研究类似,Rosca等[１１８]提出了αＧGAN.αＧ
GAN运用对抗训练使得编码隐变量分布和先验分布更接近,
同时用生成器来增强隐变量到样本的映射拟合能力.αＧGAN
的编码器不直接限制输出的隐变量的分布类型,而是引入一

个二分类器C来辨别先验分布和编码后分布,从而用分类器

输出比值代替传统 VAE中后验估计与先验的 KL散度,将

VAE的解码器当作 GAN的生成器,损失函数由样本编码解

码后的重构损失和 GAN 的生成器损失组成,训练时使用对

抗学习的方式对生成器进行训练.通过在不同的数据集上与

不同的模型进行比较,αＧGAN在解耦式视觉表征学习中有很

好的效果.随着改进特征归因在医学图像分类任务中的影

响,Bass等[１１９]使用 VAEＧGAN 的架构提出了ICAM 框架.

ICAM 在 GAN的网络框架中引入了 VAE的思想,使用编码

器编码的特征作为重构输入而不是随机噪声,在生成虚假图

像后再次进行一次图像生成,用二次生成的图像与真实图像

之间的差异作为模型的损失.ICAM 通过在更容易解释的潜

在空间可视化类别和类别内部之间的差异,挖掘出决定相似

图像类别差异的特征,实现类别与无关特征之间的解耦,从而

实现更有效的解耦式视觉表征学习.

图１２　VAE/GAN的网络结构[１１７]

Fig．１２　NetworkstructureofVAE/GAN[１１７]

５．４　性能表现

图１３ 为βＧVAE,VAE,InfoGAN 算 法 在 celebA 数 据

集[１２０]上的解耦性能展示图.

图１３　βＧVAE,VAE,InfoGAN算法在celebA数据集上的

解耦性能展示图[１００]

Fig．１３　DisentangledperformanceofβＧVAE,VAEandInfoGAN

oncelebAdataset[１００]

图中,只有βＧVAE 和InfoGAN学会了解耦方位角、情绪

和发型等因素,而 VAE则将其中两个因素纠缠在了一起,无
法解耦.通过上述的分析和观察可视化结果图可知,解耦表征

学习的重点是挖掘数据生成背后复杂耦合的物理机理,从而学

习更灵活、更高质量的视觉表征,并将其应用到下游任务中.

６　结合语言信息的视觉表征学习

前文主要介绍了在视觉领域学习表征的各种方法,针对

的问题仅包含单一模态信息,属于单模态表征学习.然而,在
实际问题中,研究的对象通常包含图像、视频、语音、文本等各

种模态信息.在存在多个模态信息的情况下,需要同时将多

个模态数据中所蕴含的语义信息转化为实值向量,并且还要

考虑多个模态信息之间的一致性和互补性.从模态形式的角

度,多模态表征学习主要分为图像加音频、视频加音频、图像

加文本、视频加文本等情形.其中,结合语言信息的视觉表征

学习是最典型和最常见的情形.前述的单模态视觉表征学习

已经 取 得 重 大 进 展.在 自 然 语 言 处 理 (NLP)领 域 中,

word２vec[１２１]等隐式表征学习的使用,也充分挖掘了文本信息

中的潜在表征.另外,Transformer[１２２]和 BERT[１２３]在 NLP
领域的成功使用,也证明了对数据表征进行充分学习的重要

性.这些单模态表征学习方法的提出也促进了多模态表征学

习从早期的简单连接单一模态方式发展到了现在的多模态统

一表征.本章主要介绍结合语言信息的视觉表征学习的方法

和应用.

结合语言信息的视觉表征学习是多模态表征中的一个重

要研究方向,在多个领域都有广泛的应用.该模式旨在同时

学习视觉表征和语言表征,并将它们映射到一个共同的空间

中.为了学习到更好的特征表示,需要充分利用视觉表征和

语言表征之间的互补性,并消除模态之间的冗余性.２０１９
年,Baltrušaitis[１２４]等基于输出的表征是否在一个统一的表征

空间上,将多模态表征分为联合表征和协调表征.联合表征

将多个单模态表征投影到同一个统一的表征空间中,使多模

态特征能够融合;而协调表征单独处理单模态表征,但在不同

模态之间施加一定的相似性约束,使多模态表征能够相似协

调.这两种方式在不同的场景中都有广泛的应用.随着

Transformer等神经网络框架的涌现,研究者发现这些框架的

编码器能够同时学习到不同模态的信息,于是基于 TransＧ
former等神经网络预训练框架来编码融合统一各种模态的

表征的方法开始流行.另外一种方法是利用视觉语言相似性

的方法来优化编码,以便让不同模态的信息在同一表征空间

内相互协调.本章主要从视觉语言表征融合统一和视觉语言

表征相似协调两个方面来介绍结合语言信息的视觉表征

学习.

６．１　视觉语言表征融合统一

受自然语言处理领域和计算机视觉预训练的启发,利用

预训练架构来实现视觉语言表征融合统一的研究大量涌现.

特别是受自然语言处理领域的 Transformer和BERT的广泛

应用影响,许多研究者将这些技术作为基础,提出了基于预训

练架构和 Transformer特征抽取的多模态模型.在结合语言

信息的视觉表征学习中,关键问题是将语言信息和视觉信息

进行融合统一,以生成图像和文本的上下文联合表征.目前

的研究主要采用两种方式来融合输入的视觉特征向量和文本
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特征向量,分别为单流建模和双流建模,如图１４所示.单流

建模将视觉特征和文本特征进行拼接,输入到 Transformer
中进行融合;双流建模先将视觉特征和文本特征映射到相同

的语义空间中,然后通过交叉注意力机制对不同模态信息进

行融合.当然还有研究者提出了其他的融合方式,表４列出

了多模态视觉语言模型的建模方式及其网络模型.

(a)单流建模 (b)双流建模

图１４　单流建模和双流建模

Fig．１４　Singlestreammodelinganddualstreammodeling

表４　多模态视觉语言模型的建模方式及其网络模型

Table４　Modelingmethodsofmultimodalvisuallanguagemodels

andtheirnetworkmodels

建模方式 网络模型 适用领域

单流建模

VideoBERT 视频文本

VisualBERT 图文

UNITER 图文

VLＧBERT 图文

UnicoderＧVL 图文

B２T２ 图文

PixelＧBERT 图文

SOHO 图文

ViLT 图文

Oscar 图文

VinVL 图文

VIVO 图文

双流建模

ViLBERT 图文

LXMERT 图文

１２ＧinＧ１ 图文

ErnieＧViL 图文

其他建模方式 SemVLP 图文

基于预训练架构的多模态视觉语言模型大多采用单流建

模的方式来融合不同模态之间的信息.Sun等[１２５]于２０１９年

提出的 VideoBERT是结合语言信息的视觉表征学习的一项

开创性工作.VideoBERT 通过视频来学习跨模态表示.通

过自动语音识别技术将视频语音转换为文本,获得文本信息,

通过卷积网络从视频的片段中提取视觉信息,对视频中提出

的特征向量采用聚类的方法进行离散化,再将文本信息和视

觉信息输入到构建在 BERT 上的单流模型中,学习视觉表

征.VideoBERT在视频说明、零样本预测等多个下游任务中

取得了很好的效果.同年Li等[１２６]提出了一种更为简单且灵

活的框架 VisualBERT.VisualBERT采用了 Transformer层

的堆叠,将学习到的视觉和文本信息直接组合输入到 TransＧ

former中,隐式地将相关的文本信息和视觉信息进行融合.

VisualBERT在不降低模型性能的情况下,简化了模型结构,

更加灵活.基于BERT 的单流模型的基本结构都与 VisualＧ

BERT类似,采用 Transformer中的自注意力机制隐式地将

相关的文本信息和视觉信息融合统一,复用 BERT的加掩码

操作的编码方式,最后采用预训练加下游任务微调的方式来

训 练 模 型. 一 些 并 行 的 研 究,如 UNITER[１２７],VLＧ

BERT[１２８],UnicoderＧVL[１２９]等也采用了单流架构.这些模型

的主要不同就是在预训练方式和数据上存在差异.另外,AlＧ

berti等在单流模型的文本信息中融合了检测到的视觉目标

特征,提出了 B２T２[１３０].通过实验发现,正确的视觉信息和

语言信息结合能够提高视觉问答的效果,并证明了早期融合

对象和文本标记有利于模型学习更好的特征.上诉多模态的

预训练模型主要使用基于 BERT 的语言特征和基于区域的

视觉特征作为输入来进行学习.一些研究对视觉表征的形式

进行了改变.PixelＧBERT[１３１]通过从像素特征中学习视觉表

征,直接建立了图像像素与语义信息的连接,无需标注边界

框.并在训练时使用随机像素采样机制来降低计算成本和提

高模型的鲁棒性.SOHO[１３２]直接将整张图片作为视觉特征

的输入,不需要目标检测器来找到目标区域.SOHO是一个

端到端的预训练框架,可以直接利用图像文本对学习跨模态

的表征.为了更好地对齐图像和文本表征,SOHO还提出了

一个动态更新的视觉字典来提取视觉表征.另外 Kim 等[１３３]

将图像块作为输入来提取特征,提出了 ViLT 模型,ViLT 在

不使用卷积操作的情况下,也能达到很好的效果,并且还减少

了模型的参数,提高了训练的效率.另外还有一些研究对视

觉语言表征对齐工作进行了改进,比如,Li等[１３４]提出的 OsＧ

car模型利用图像中检测到的相同语义下的对象标签作为锚

点,来简化语言特征和视觉特征空间的对齐.这一想法主要

是因为视觉中检测到的对象标签会在对应的文本中出现,并

且在视觉中很有可能很难区分语义特征,而在文本信息中却

很好区分.VinVL[１３５]则采用 ResNeXtＧ１５２作为新的目标检

测模型,生成新的视觉特征输入到 Oscar网络模型中,并在更

大的数据集中进行训练,在多个下游任务中都取得了最好的

成绩.与 Oscar网络模型类似,VIVO[１３６]也通过改进视觉语

言的对齐工作,来优化模型以学习更好的特征.

双流建模采用两个编码器分别对视觉信息和文本信息进

行编码,然后使用交叉编码的方式学习每种模态的特征,使双

流建模的特征学习更加充分,如图１４(b)所示.Lu等[１３７]于

２０１９年提出了 ViLBERT网络模型,将单流的 DERT架构扩展

到多模态的双流模型.Lu等认为对语言的理解比对图像的理

解复杂,因此两者所需要的编码深度应该是不一样的,ViLＧ

BERT使用两个并行流分别处理视觉信息和文本信息,然后采

用共同注意力转换模块来融合不同模态的表征,使视觉特征和

文本特征都包含其他另一种信息特征的先验条件.这种双流

结构能够允许每个模态的特征深度变化,并通过共同注意力转

换模块实现稀疏交互.TAN 等[１３８]提出了另一种双流模型

LXMERT.LXMERT由对象关系编码器、语言编码器、跨模态

编码器３个编码器组成.对象关系编码器和语言编码器分别

对图视觉信息和语言信息进行处理,得到单一模态特征;跨模

态编码器以两种单一模态作为输入,负责将文本特征和视觉特

征进行融合,产生联合表征.为了获得更好的融合表征,

LXMERT在５种预训练任务中进行了大量的训练,以提高模

型学习模态内和模态间关系的能力.Lu等[１３９]在 ViLBERT
的基础上进行了拓展,提出了一种多任务训练模型１２ＧinＧ１.
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在１２个数据集上进行了预训练,实验结果表明,多任务预训

练能够提高下游任务的性能,并产生更轻量级的模型.另外,

受ERNIE[１４０]的启发,Yu等[１４１]首次将结构化知识引入到双

流模型 的 多 模 态 视 觉 语 言 模 型 中,提 出 了 ERNIEＧViL.

ERNIEＧVIL将场景图引入到了多模态预训练任务中,利用场

景图预测任务对图中的对象、属性和关系进行建模,学习对象

级和属性感知表示.通过实验发现,ERNIEＧVIL能够在较少

的训练资源和训练数据的情况下取得较好的结果.

从融合特征的时间上看,双流建模先提取每种模态的高

级特征之后,再进行特征融合统一,而单流建模会更早地将底

层特征空间中的视觉特征和语言特征连接起来,直接进行融

合统一.Li等观察到一些图像文本对很容易就能将不同模

态的特征进行融合统一,而其他图片需要在更高级的抽象特

征中才能实现特征融合统一.对此,提出了一种结合两种建

模架构 的 网 络 模 型 SemVLP[１４２].SemVLP 由 共 享 TransＧ
former编码器和跨模态注意模块组成,通过迭代训练的方式

来组合两种建模结构.在单流模式中,直接将连接的图像特

征和文本特征输入到共享的 Transformer编码器中,进行预

训练;在双流模式中,使用两个共享 Transformer编码器分别

对图片信息和文本信息编码,再将输出的特征输入到跨模态

注意模块进行特征融合对齐,得到联合表征.实验结果表明,

SemVLP在跨模态表示与不同语义粒度对齐方面具有很好的

效果,并且共享的 Transformer编码器也减少了模型的参数,

优化了模型,更利于视觉语言表征的融合统一.

６．２　视觉语言表征相似协调

视觉语言表征相似协调是在表征空间中最小化视觉信息

和语言信息之间的距离,利用对比学习的思想,学习两个模态

信息之间的表征.与单模态对比式视觉表征不同,在结合语

言信息的视觉表征学习中,一般将正例的图像文本对作为正

样本,而将负例的文本图像对和负例的图像文本对作为负样

本.２０１８年,Lee等提出的SCAN[１４３]网络模型将正负样本作

为网络的输入,采用三元损失函数(见式(１４)),来计算总的损

失来训练网络.

Ihard(I,T)＝[α－S(I,T)＋S(I,T
~
h)]＋ ＋[α－S(I,T)＋

S(I
~
h,T)]＋ (１４)

其中,α为一个常量,S为一个相似度函数方程.正样本为(I,

T)正例的图像文本对,负样本为(I,T
~
h)负例的图像文本对和

(I
~
h,T)负例的图像文本对.通过该损失函数训练网络模型,

使得在特征空间中正样本之间的距离远大于负样本之间的距

离,从而优化编码器,学习更好的特征.Faghri等[１４４]通过加

大样本与疑难负例之间的距离,提出了新的损失函数,如

式(１５)所示:

ℓMH (i,c)＝max
c′

[α＋s(i,c′)－s(i,c)]＋ ＋max
i′

[α＋

s(i′,c)－s(i,c)]＋ (１５)

其中,(i,c)表示正样本对,c′和i′表示负例,s表示距离函数.

在负例的选择上,i′＝argmax
j≠i

　s(j,c),c′＝argmax
d≠c

　s(i,d),即

在训练时选择距离正样本较远的负样本进行训练,从而学习

更好的表征.

在 NLP领域中,直接预训练的方法取得了巨大成功,

这些预训练不需要人工注释的原始文本训练也能取得良好的

效果,而视觉领域预训练模型必须在有很多标签的数据集上

训练才能取得较好的效果.因此,有研究提出使用纯文本来

引导视觉领域模型的学习.基于对这个问题的思考,Radford
等[１４５]提出了CLIP网络,如图１５(a)所示.他们创建了包含

４亿个图像文本对的数据集 WIT(WebImageText)来进行训

练.CLIP使用两个编码器对图像信息和文本信息进行编码.

其中,图 片 编 码 器 使 用 ResNet或 VIT,文 本 编 码 器 使 用

Transformer模型.将生成的特征向量映射到多模态的特征

空间中,使用对比学习的思想,拉近匹配的图片和文本的距

离,推远不匹配的图片和文本距离.图１５(a)的矩阵中,对角

线上都是配对的正样本对,其他都是负样本对.对于训练批

量大小为N 的训练样本,正样本对为N 对,负样本对为N２－

N 对.使用损失函数InfoNCE来训练网络.CLIP预训练的

模型在多个视觉任务上都取得了较好的结果.２０２１年Jia
等[１４６]提出了 ALIGN网络模型,如图１５(a)所示.与CLIP网

络模型一样,ALIGN也使用两个编码器来分别学习图片信息

和文本信息中的特征,使用对比学习损失训练两个编码器,以

便编码器学习对齐图像和文本对的视觉和语言表示.正负样

本的选取方式也与 CLIP一致.但 ALIGN 训练时使用一个

没有进行数据预处理的噪声数据集,该数据包含超过１０亿个

图像文本对,且这些图像文本对都没有进行数据过滤和后处

理.ALIGN模型学习到的表征在多个下游任务中获得了不

错的结果.Jia等证明了数据规模的提升可以弥补数据内部

存在噪声的不足,使用简单的对比学习方式,模型也能学习到

好的特征.

与CLIP和 ALIGN 网络模型一样,大多数视觉语言模

型[１４８]协调和对齐文本和图像之间的信息都是通过一组跨模

态 Transformer来实现的,这些方法需要专用的跨模态转换

层或现成的对象检测器来实现,严重阻碍了它们的可扩展性.

虽然CLIP和 ALIGN网络训练的数据集不需要太多的人工

标注信息,但它们仍需要大量的训练数据进行训练,占用了大

量的资源.为了提高训练效率,Li等[１４７]提出了 DeCLIP,这

是一种可以在较少训练数据下仍能取得不错效果的多模态预

训练模型.DeCLIP模型使用了双塔框架,仅在顶部进行多

模态的交互,如图１５(b)所示.DeCLIP直接从互联网上丰富

的图像Ｇ文本对中学习,不使用单一的图像和文本对比监督,

而是充分利用图像文本对的广泛监督,通过模式内的自监督、

跨模式的多视角监督和来自其他类似配对的最近邻监督来学

习多模态的表征.DeCLIP首先在每种单个模态内使用各自

的自监督学习框架．在视觉领域,采用了简单而有效的 SimＧ

Siam网络框架,最大化两个增强图像特征之间的相似性;对

于文本自监督,采用了掩码语言模型(MLM)[１２３]框架.然后

使用跨模式的多视角监督对图片和文本进行随机数据增强,

计算所有２×２对的图像文本对比损失来增加更多的监督.

最后使用最近邻监督,更好地利用数据集中的相似文本描述.

DeCLIP大大减少了数据集的容量,提高了训练效率.另外,

其充分利用了各个模态的自监督学习,提高了模型的可扩

展性.

在以上的研究中,大多针对的是图像和文本的检索任务,
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而对于图像和文本的其他任务,这些研究缺乏图像和文本之

间更复杂交互的能力.于是,Li等[１４９]提出了 ALBEF模型,

将图像Ｇ文本对比学习(ITC)、掩蔽语言建模(MLM)和图像Ｇ
文本匹配(ITM)作为预训练任务,并将３者的损失函数当作

整个模型的损失函数来训练模型.首先用两个编码器独立对

图像和文本进行编码,然后利用多模态编码器,将图像特征和

文本特征进行相似协调,并提出了动量蒸馏来对抗数据中的

噪声,学习更好的表征,ALBEF在多个下游视觉语言任务上

达到 了 最 佳 的 效 果.与 ALBEF 网 络 类 似 的 还 有 Wang
等[１５０]提出的 VLMO 模型,其引入了一个模态混合专家的

Transformer,能够根据不同的输入数据类型选择不同的专

家,并且 VLMO采用了分阶段的预训练方式,得到了更泛化

的表示,可以在更多的下游任务中取得更好的效果,进一步提

高了视觉语言表征的相似协调.

(a)CLIP和 ALIGN结构图 (b)DeCLIP结构图

图１５　CLIP,ALIGN和 DeCLIP网络结构图[１４７]

Fig．１５　NetworkstructureofCLIP,ALIGNandDeCLIP[１４７]

７　评价准则

如上文所述,不同网络框架在学习视觉表征的过程中展

现出了不同的能力.基于预训练的网络模型在有监督条件下

表现出卓越的性能,能够有效学习高质量的视觉表征,从而显

著提升下游任务的性能.相较之下,无监督学习的３种方式

的性能略逊于预训练的网络模型,但它们为数据收集工作带

来了便利,并在不断的研究中持续提升对视觉表征的学习能

力,从而更好地被应用到下游任务中.解耦式网络模型能够

对视觉表征进行解耦,通过改变某个生成因子来实现对不同

的视觉表征的学习,进而在多个视觉任务中灵活应用.另外,

结合语言信息的视觉表征学习将语言信息和视觉信息结合,

通过有效地利用语言信息,能够充分地学习到视觉信息中的

高质量视觉表征,从而提高网络学习视觉表征的能力.在语

言信息的辅助下,融合语言信息的视觉表征网络模型在各类

下游任务中呈现出了显著的性能优势.

视觉表征学习通常与分类、检测或其他下游任务一起考

虑,因此良好的表征对于机器学习模型的性能至关重要.为

了使下游任务获得良好的表征,在构建模型时必须正确考虑

不同下游任务共有的先验知识.将这些先验知识形式化为一

种评价准则对视觉表征学习的性能至关重要.目前,主要可

以通过下游任务和建立分离式度量两种方式来评价视觉表征

学习.

下游任务效果的好坏是评价视觉表征学习中所学表征是

否高效的直接依据,是评价视觉表征学习的直观方法.BenＧ

gio等[１]首次提出一个良好的表征应该具有平滑性、时间和

空间相干性、稀疏性和自然聚类等属性.对于每一个目标函

数f,目标函数的平滑性要求数据尽可能覆盖目标函数的空

间.对于编码器学习到的表征,在多个下游任务中都有效,不

需要针对每一个下游任务进行单独训练.例如,使用对比学

习方法的动量对比法 MoCo能在检测和分割等不同的任务中

都达到很好性能,并且它对于不同的数据集也是有效的.为

了使学习到的表征能在下游任务中更好地被利用,在维数上,

表征向量的维数应该要远低于原始空间的维度,这样才能更

好地被机器学习理解,下游任务才能取得更好的效果.另外,

为了更好地在表征空间中存储表征,学习到的表征应该尽可

能的稀疏,并且在观测数据上的微小扰动不会影响其他大部

分表征.在表征空间中,不同类的数据尽可能分布在分散的

流形上,并且不同类的数据的线性插值应该处在低密度区域.

越抽象的表征应该在越高层,包含的信息也应该更丰富.对

于多模态的表征,需要找到对多模态信息的统一表示,来自同

一个体的不同模态信息的表征间应具备更高的相似程度,在

表征空间的相似性应能够反映出表征所对应的概念的相似

性,学习到的统一表征能在多个下游任务中起到好的效果.

即使缺失某些模态数据,多模态表征仍能够轻松地获得,并且

能够在给出被观察到其他模态数据后,填补出缺失的模态数

据并且能够在只包含部分模态数据的情况下,填补出缺失的

模态数据.

另外一种评价视觉表征学习的方式是建立稳健的分离式

度量.分离式度量是为了量化视觉表征学习与影响因子之间

的统计关系,主要体现在解耦式视觉表征学习中.在评价准

则中,量化由不同模型实现的解耦程度非常重要,但在实际的
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设计过程中并不容易.最早有研究者提出使用可预测性的概

念来量 化 解 耦,从 潜 在 编 码 中 预 测 真 实 因 子 的 值.Yang
等[１５１]在线性ICA环境中学习从表征到因子的线性映射,并

量化此映射与排列矩阵的接近程度.Eastwood等[１５２]则通过

Lasso回归器将潜在编码映射到真实因子中,并使用训练后

的权值对解耦进行量化.与这些方法不同,２０１７年,Higgins
等[１００]提出了βＧVAE度量,通过固定一个数据生成因子的值,

随机采样其他所有数据,生成大量的图像进行推断.如果推

理表征具有独立性和可解释性,则推断潜在因素与固定性因

素的差异就会更小.再使用一个低容量的线性分类器来识别

这个因素,并将精度值作为最终的解缠度量值.而 Kim 等认

为这种度量方式也存在一些问题,βＧVAE度量对线性分类器

优化的超参数太敏感,且线性分类器也不直观,最重要的是,

这个度量有一个失效模式,当 K 个因素中只有K－１个被解

耦,它也能给出１００％的准确度.基于此,Kim 等[１０２]提出了

新的解耦度量方法,即 FactorVAE度量,FactorVAE度量选

择一个因子,生成带有该固定因子、随机变化其他因子的数

据,获得它们的表征,将整个数据或者足够大的随机子集的经

验标准差的每个维度进行归一化,得到这些归一表征的每个

维度的经验方差,有着最低方差维度的索引和固定因子的目

标索引为分类器提供了一个训练输入和输出示例.如果表征

能完美地解耦,与固定因子对应维数的经验方差将为０.将

表征进行标准化,使参数最小值对每个维度的表征的缩放是

不变的,当输入和输出分布在一个离散空间中时,最终分类器

为多数投票分类器,度量为分类器的错误率.FactorVAE度

量比βＧVAE度量更简单,更自然.FactorVAE度量中的分类

器需要看到给定因子的潜在维数的最小方差才能正确分类,

避免了βＧVAE中的失效模式.Do等[１５３]在２０２０年从信息论

的概念出发,借鉴了信息论、可分离性和可解释性３个维度,

通过形式化地描述解耦表示,为这些属性设计了稳健的量化

度量.

下游任务和建立分离式度量是评价视觉表征学习的两种

主要方式,在很多模型中,都通过这两种方式来衡量模型学习

到的表征的好坏.但目前,这两种方式只能在一些模型上进

行评价判断,仍没有一种通用的评价准则,无法对各个网络进

行标准的评价,这个问题仍需要更深入的研究.

８　未来展望

无监督的视觉表征学习是目前视觉表征学习的一个主要

趋势,相对于有监督的表征学习,无监督表征学习无需大量的

标注数据集即可学习到视觉信息的表征.然而,生成高质量

的表征仍需要依赖大量的预训练数据集.尽管有许多无监督

学习方法在下游任务中取得了不错的效果,但其效果仍不及

有监督学习.因此,如何使无监督的视觉表征模型学习到更

高质量的表征,仍需进一步研究.综合不同表征学习框架的

优缺点,未来有以下几点值得深入研究.

１)提升模型训练及推理的性能.目前无监督学习的视觉

表征学习框架在检测和分割等下游任务中性能有了较大的提

升,但在实际推理任务中,其速度仍然较慢,主要的原因有以

下几个方面.(１)大部分网络框架复杂且参数量大,另外还有

一些网络为了提高模型的效果,采用多阶段的方式提取特征.

比如,在多模态的视觉语言任务中,很多模型都采用了 FasＧ
terＧRCNN两阶段目标检测模型,导致训练和推理速度降低.

可以通过采用效率更高的单阶段检测框架来优化网络模型.
(２)随着 Transformer在视觉领域的应用,越来越多的网络使

用 Transformer架构作为预训练模型.而 Transformer网络

架构的计算量大,参数较多,因此可以采用蒸馏、压缩等方式

来进行提升.例如,Jiao等[１５４]通过两阶段蒸馏的方式提出了

TinyBERT模型,TinyBERT同时对预训练任务和下游任务

进行蒸馏,大大减小了模型的规模,提升了网络训练及推理的

速度.

２)利用数据的可解释性提高表征的质量.Bengio等[１]指

出,数据中的样本是由不同的因子生成的,完美的表征不应该

扭曲生成数据的变量的潜在因子.因此需要充分利用数据的

可解释性来提高表征的质量,以更好地用于下游任务.

３)提出通用的表征框架.目前,大多数视觉表征框架仅

适用于特定的下游任务和某些类似的数据集,对于不同数据

集和不同下游任务,学习的模型并不适合.例如,在多模态的

视觉语言表征学习 中,大 多 数 框 架 如 VideoBERT,VisualＧ
BERT,UNITER等都是偏向于内容理解的任务,但这些模型

在内容生成等任务中,展现的效果并不好,无法实现跨任务学

习.另外,很多视觉表征学习框架在不同的数据集上展现的

效果也不一样,表征学习框架不能普遍适用于多个数据集,数
据集的变化可能会导致截然不同的结论.因此提出通用的表

征框架是未来值得研究的问题.

４)制定评价指标.在解耦式视觉表征学习中,缺乏有效

的评估度量来实现模型之间的公平比较.虽然有学者提出了

各种指标,例如βＧTCVAE 模型中提出的互信息度量[１０３],

FactorVAE中的 FactorVAE度量[１０２]、βＧVAE 度量[１００]以及

２０２０年 Do等[１５３]提出的用于度量信息性、可分离性和可解释

性的评价指标等,但这些度量仍无法在定量衡量解耦性能的

最佳表征上形成一致.目前,对视觉表征评价指标的研究还

处于初级阶段,在未来需要进一步研究和探索.

结束语　本文总结了视觉表征学习的相关研究工作,根
据模型对数据的依赖程度和类型的不同,将其分为了５种不

同方式.首先介绍了有监督的基于预训练网络的视觉表征学

习,包括近几年来比较流行的 CNN 网络框架.接着重点介

绍了无监督学习的视觉表征学习,将无监督的方法分为了

３类:生成式视觉表征学习、对比式视觉表征学习和解耦式视

觉表征学习.生成式视觉表征学习介绍了不同的自编码器、

生成对抗网络和扩散模型在视觉表征学习中的应用;对比式

视觉表征学习主要介绍了应用对比学习的流行网络模型框

架;解耦式视觉表征学习主要介绍了基于变分自编码器和生

成对抗网络在解耦表征学习中的应用.然后又介绍了结合语

言信息的视觉表征学习,包括视觉语言表征融合统一和视觉

语言表征相似协调两种不同的方法,它们将视觉信息和语言

信息结合起来用于视觉任务,以学习更好的视觉表征.最后

介绍了视觉表征学习的评价指标和未来的发展趋势.
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