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中文内容摘要
深度学习在越来越多的计算机视觉任务上取得很好的效果，背后通常依赖

大量人工标注信息，获取需要很高的成本。而自监督学习算法只需要利用未标注

的数据，根据数据之间的相关性自动地抽取出合适的 “监督信息”，指导模型进

行有效的学习，并能运用到各种下游任务中去。针对视觉领域的自监督算法，利

用图像之间的相关性，构造各种各样的辅助任务训练模型，但图像是单模态的数

据，且自身的表示信息弱，语义层级低，因此如何挖掘更深层的监督信号，是自

监督学习研究面对的主要挑战。

由于文本自身的语义性要强于图像，多模态数据的信息也存在互补性，因此

本文选择在多模态场景下构造自监督学习算法，利用多模态数据之间的相关性

为算法提供监督信息，打破单模态信息载体的局限性。网络上的多媒体数据通常

是以图片-文本形式成对出现的，二者语义内容接近，并且文本的语义特征可以

单独训练获取。因此我们以文本的语义信息作为监督信号，把预先计算好文本表

示特征看作对应图片的语义标签，设计合适的损失函数，训练视觉特征表示模

型。

本文使用了从维基百科网页，社交媒体平台上收集的免费公开的数据集，作

为无标注训练数据，结合不同的语言模型和度量学习损失函数，训练深度卷积神

经网络。最后为了验证算法的可靠性，做了大量对比实验。发现本文提出多模态

场景下的自监督学习算法框架，能超过大部分单模态的自监督算法，帮助模型学

习到更有分辨力的视觉特征表示，并在下游的图片分类，目标检测，语义分割，

甚至跨模态检索等任务上具有更强的泛化能力，我们有理由相信未来基于多模

态数据的自监督学习算法将成为主流研究方向。

关键词：人工智能；机器学习；自监督学习；表示学习；多模态内容理解
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Abstract

Deep learning has achieved good results in more and more computer vision tasks.

It usually relies on a large number of manual annotation information, which requires a

high cost to obtain. The self-supervised learning algorithm only needs to use the un-

labeled data, according to the correlation between the data, automatically extract the

appropriate ”supervised information”, guide the model for effective learning. And it

can be used in various downstream tasks. In view of the self-supervised algorithm of

computer vision, a variety of auxiliary task training models are constructed by using the

correlation between images. But the image is single-modal data so that its representa-

tion information is weak and its semantic level is low. How to mine deeper supervised

signals is the main challenge of self-supervised learning research.

Because the semantics of text is stronger than that of image, and the information of

multimodal data is complementary. This paper chooses to construct a self-supervised

learning algorithm in multimodal scene, using the correlation between multimodal data

to provide supervision information for the algorithm, breaking the limitations of single-

mode information carrier. Multimedia data on the network usually appears in pairs in

the form of picture text. The semantic content of the two is similar, and the semantic

features of the text can be acquired by training alone. Therefore, we take the semantic

information of text as themonitoring signal, regard the pre calculated text representation

features as the semantic labels of the corresponding pictures, design the appropriate loss

function, and train the visual feature representation model.

In this paper, we use the free and open data set collected fromWikipedia web page

and social media platform as training data without annotation. we train the deep con-

volution neural network with different language models and learning loss measurement

functions. Finally, in order to verify the reliability of the algorithm, a lot of compara-

tive experiments are done. It is found that the self-supervised learning algorithm frame-

work proposed in this paper can surpass most of the single-mode self-supervised algo-

rithms, help the model learn more discriminative visual feature representation which

have stronger generalization ability in downstream task like image classification, tar-

get detection, semantic segmentation, and even cross-modal retrieval. We have reason
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to believe that the self-supervised learning algorithm based on multimodal data will

become the main research direction in the future.

Key Words: artificial intelligence; machine learning; self-supervised learning; rep-

resentation learning; multimodal context understanding
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第一章 绪论

第一节 研究背景与意义
图像分类、目标检测、语义分割等计算机视觉相关问题，目前最好的解决的

方法都是基于有监督的机器学习或深度学习算法，在标注数据的支撑下训练深

度神经网络模型。然而这些从标签数据中学习的方法背后都极度依赖于庞大的

人工标注数据，数据通常容易获得，但针对不同的任务给它们打上特定的标签是

一项耗时费力的工作。对于大部分公司和研究机构，由于经济成本太高，短时间

内很难获取到某个研究方向的大量有标注数据，在医学这种对技术要求较高的

领域，人工标注的过程也很容易出错。

若能从未标记的数据中学习到有帮助的信息，可以显著降低将机器学习算

法部署到新应用的成本，从而增强它们在现实世界中的影响力。自监督学习就是

一套不需要标签也能从数据中学习的算法框架，它的思想是从原始的数据中寻

找相关性约束，构建对应的学习任务，指导模型学习语义表示信息。它的出现能

在一定程度上缓解深度学习算法严重依赖数据标签的问题，逐渐成为机器学习

领域的重要研究方向。

第二节 自监督学习的进展与挑战
在计算机视觉领域，自监督学习的研究主要集中在根据图像的自身的相对

关系，设计各种合适的学习任务：如预测两个图像块之间的位置关系 [9]，图像

着色 [75]，图像拼图 [46]，预测图像的旋转角度 [13]，图像特征聚类等 [3]。自监

督算法使模型学习到对视觉任务有帮助的表示特征，并可以应用到许多其他的

机器学习领域中，如少样本学习 [59]、半监督学习 [74]、训练生成对抗网络 [6]、

多任务学习 [10] 等方向。纵观自监督学习近今年来的发展，发现监督信息的挖

掘越来越深入，学习任务的设计越来越复杂，但这些方法有共同的特点：1. 视觉

特征需要被卷积神经网络提取，并去解决各种设计好的学习任务。2. 学习任务

的监督信息或伪标签可以根据图像的属性与关系获取。

目前自监督学习绝大部分工作都是基于公开的图像分类数据集 ImageNet[7]

上做的，仅限于视觉模态的信息被利用，其他模态的信息 (语音，文本)都未被加

入。随着算法性能的不断提高，如何进一步挖掘图像内部或图像之间的关联性，
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寻找更深层次的潜在约束作为指导模型训练的监督信息的工作也越来越难进行。

这些都是当前自监督学习研究面临的挑战。

第三节 基于多模态场景的自监督学习算法
我们发现，人类产生的图像数据标签与文本有紧密关系，即标签由不同粒

度的文本信息形式的语义实体组成，如一个单词定义单个物体的分类标签，多

个单词或短语对应场景的描述标签。同时与原始图像像素相比，单词无疑代表

了更多的高级语义概念，因此我们考虑把文本模态的信息加入到自监督算法中。

ImageNet 数据集本身并不包含文本信息，但图片与文本成对出现的数据在网络

空间中随处可见，大规模地存在于新闻网站，百科全书条目，社交分享应用等多

媒体平台中。数据的视觉和文本内容相辅相成，为多模态内容理解提供更深层的

语义信息。我们希望能利用这些免费获取、包含噪声的无标注多媒体数据来构建

自监督算法，训练视觉模型。

多模态数据

图片

文本

卷积神经网络

语言模型

文本表示特征

预测

自监督信号

图 1.1 算法整体框架，用图片相关的文本语义信息监督卷积神经网络进行学习

基于图片-文本对的自然共生关系，我们假设二者之间存在一定深度的语义

相关性，把文本中的语义内容作为学习视觉特征的监督信号，设计对应的自监督

表示学习任务，指导网络模型学习视觉特征。算法框架整体如图 1.1所示，具体

来说，首先选择合适的文本编码器，用预训练的方式提取文本特征，再训练视觉

编码器 (深度卷积神经网络)，把图像投影到上一步的构建好的文本语义空间，学

习视觉特征。我们希望由卷积神经网络提取的视觉特征要与对应文本特征尽量

对齐，这样神经网络模型也具有一定的语义表示能力。
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第四节 实验结果及本文主要贡献
我们从维基百科与社交媒体平台获取大量无标注数据来训练网络模型，并

尝试了多种语言模型作为文本编码器，同时结合了不同类型的损失函数，做了大

量对比实验。为了验证本文的自监督算法有效性，在图像分类任务上训练线性分

类器，把预训练模型迁移到目标检测、语义分割等下游任务中，实验表明，我们

的多模态场景下的自监督算法能性能与主流的方法不相上下，在特定任务上甚

至更好，并且我们的算法框架能应用到多模态检索任务中，且效果能接近主流的

有监督学习方法。本文的主要工作和贡献可总结为如下几点：

• 提出了一种在多模态场景下利用图像与语义文本之间的相关性，完成对视

觉特征的自监督表示学习方法。

• 尝试了不同种类的多模态无标注数据集、文本编码器、度量损失函数，寻

找最适合的该算法框架的组合，综合比较了不同组合间学习特征的差异。

• 在多种下游任务与数据集上进行实验，证明基于文本内容学习训练的视觉

特征，具有语义特性，在图像分类、目标检测等基准任务中，具有与最近的

自监督和无监督算法相当的性能，并且可直接应用在跨模态检索领域中。
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第二章 相关工作的研究综述

第一节 自监督学习
自监督学习是无监督学习领域的重要方向，顾名思义，就是从未标注的大量

数据自动地抽取出 “监督信息”，从而指导算法学习有用的特征，属于无监督学习

的一部分。自监督学习的网络可以用于特定下游任务的网络初始化，或直接将网

络的输出作为下游任务的特征输入。目前自监督学习的关键研究点在于：1. 如

何从未标注的数据挖掘有效的自监督信息，即从未标注的数据中挖掘什么样的

信息来指导网络的训练; 2. 针对特定的下游任务，设计有效的学习任务 (pretext

task)，即不同下游任务依赖特征的语义层级有所不同，需要设计相应的学习任务

来驱动网络学习提取合适的特征。

近几年该在计算机视觉领域，自监督学习备受关注，涌现了很多有创造性、

有价值的工作。监督信息的挖掘越来越深入，学习任务设计越来越复杂，如预

测图像的颜色 [75, 37]，预测图像旋转角度 [13]，预测图像子块相对位置 [9, 46]，

视频帧的时序预测 [47, 45]，数据集特征聚类 [3, 4]，图像近邻关系 [56]，最近的

基于正负样本间对比学习 [29, 61, 70] 的方法〸分成功，取得了当前最好的效果，

是目前的主流研究方向。

在使用视觉信息的同时，越来越多工作尝试引入其他模态信息，如文本 [43]，

声音 [48] 等。也有将自监督学习和半监督学习 [74]，小样本学习 [59]，多任务学

习 [10] 等其他方向研究相结合，进一步提升效果的工作。于此同时，也有越来

越多与实际应用相结合的工作出现，如多模态预训练模型 [60] 等，甚至有些自

监督学习算法 [25, 5] 的效果在某些下游任务上可超过有监督学习。

我们的工作是在多模态场景下的，近几年也有很多相似的工作 [17, 15, 50,

52]，也有一些结合弱监督学习的方法，[71] 结合 10 亿的无标注图片和 Ima-

geNet[32] 标注图片，提出基于教师网络的半监督学习框架，获得比全监督更

好的效果，[42] 探究无标注可用数据的极限，选取社交媒体上图片的话题标签

(hashtag) 作为标注信息预训练模型，在下游分类任务上获得目前最高的准确率，

[72] 提出用自监督学习预训练好的网络帮助海量噪声生成伪标签的方法，增强

无标注数据的利用效率。这些方法充分挖掘互联网上巨量、繁杂的多模态数据，

以多模态内容语义不变性作为目标约束，引入视觉相关的文本语义特征作为监

督信息，即先学习文本特征并固定，再来学习基于多模态语义对齐的文本-图像
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联合表示，优化视觉网络模型，从而指导其学习到有效的数据表示。

第二节 跨模态表示学习
跨模态检索，图像描述，视觉问答等任务要求同时利用相关图像与自然语

言，一个好的解决方法是在一个特征空间里建立起视觉和文本的联合特征，多

模态的信息直接在统一的空间里操作比较。跨模态表示学习研究如何将不同模

态的特征映射到一个统一的表示空间，这些联合特征可直接被用于以图搜文字、

以文字搜图等应用中。

跨模态表示学习早期一类方法是基于典型相关分析 [24](CCA) 及其扩展的

工作 [58, 19]，是利用综合变量之间的相对关系来反映两对变量之间的整体相

关性的多元统计分析方法，在数据挖掘领域也有应用。区别于 CCA，早期的

另一类方法是基于排序损失函数的联合特征学习的工作，比如 WSABIE[69] 和

DeViSE[12]，直接用单个排序损失函数，在文本与图像特征之间学习一个线性变

换模型。也有文章提出利用附加约束 [67] 的双向排序损失函数来优化模型 [32,

33]。还有基于二值模型的多模态的哈希算法，研究如何有效的把不同模态的数据

映射到一个二进制汉明空间，如将语义标签集成到哈希学习过程中的 SCM[77]，

与 CCA 相结合，显式地结合了视觉特征和文本的依赖性的 CCA-3V[18]。

之后有人提出一个新的跨模态匹配问题的正则化框架 LCFS[66](Learning

Coupled Feature Spaces)，它将耦合线性回归、l2范数和跟踪范数统一为一个通用

的最小化公式，从而可以同时进行子空间学习和耦合特征选择。此外，在 [65]中他

们将这个框架扩展到两种以上的情况，获得一个扩展版本为 JFSSL(Joint Feature

Selection and Subspace Learning)，还有把对抗学习 [64] 用在跨模态检索上。

近几年与深度学习相结合的方法在此任务上也有广泛使用，比如利用神经

网络模型作为特征提取单元，图像使用在 ImageNet[32] 数据集上预训练的卷积

神经网络 (AlexNet[35]，ResNet[26]), 文本使用循环神经网络 (LSTM[27])。一个

相似的想法是利用图片标题为语义检索学习全局的视觉表示，在 [21] 中使用基

于 BOW 的 tf-idf[31] 来表示图片标题，以此训练一个卷积神经网络 (CNN) 网络，

通过最小化三元组损失函数 [28] 作为图片的语义相似性测量。[67] 提出了一种

通过训练神经网络在同一空间嵌入Word2Vec[44]文本表示和 CNN提取特征，来

学习图像与文本联合嵌入的方法，用于图文之间的相互检索。

除了语义检索之外，图像文本联合表示也被应用于更为具体的应用中。[51]
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中使用 LDA[1] 学习图像-文本联合嵌入，并仅使用视觉信息生成图像的语境化

词汇。如 [20] 基于 WordNet①提供的图形分类法，在语义空间中嵌入单词相关的

图像信息，完成文本识别的任务。特别的，[57] 提出了一种基于食品图像及其配

方文字的联合嵌入以识别成分的方法，使用Word2Vec和 LSTM网络对成分名称

和烹饪说明文本进行编码，并使用 CNN 从相关图像中提取视觉特征。

然而在跨模态任务获得大量的图片-文本样本对需要耗费大量人力去清洗、

标注数据，成本很高。我们的自监督学习算法只需要无标签的数据，不同于以前

的图像文本嵌入方法，省去了数据标注的麻烦，最后模型也学习到了具有一定的

泛化性和辨识性的特征，甚至在一些任务上能与有监督学习算法相媲美。

①https://wordnet.princeton.edu/
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第三章 多模态的自监督算法模型
本文提出的基于图文匹配的多模态自监督算法，如图 3.1所示，无标注多模

态数据集存在的内容语义相关的图片-文本对，分别用视觉编码器与文本编码器

提取特征，得到对应模态数据的表示，我们希望表示特征映射到同一个嵌入空

间，由于文本编码器可以单独训练，故以文本特征的语义信息作为对应图片的监

督信号，指导视觉编码器 (卷积神经网络模型) 训练，学习可靠的视觉特征。

Images

Texts

CNN

Text Encoder

Feature Space

Visual
Embedding

Text
Embedding

Visual Encoder

ground
truth

图 3.1 算法框架，利用文本编码器提取特征，作为视觉编码器训练的监督信号，希望二者

输出的特征空间尽可能靠近

第一节 算法框架详细介绍
对于给定的多模态数据集 𝐶，相关的图片文本对为 {𝑥𝑖, 𝑡𝑖} ∈ 𝐶, 𝑖 = 1, ⋯ 𝑁，

𝑥𝑖 表示第 𝑖 个图片样本，𝑡𝑖 表示第 𝑖 个文本样本，𝑁 = |𝐶|，表示数据集的大小。

我们利用文本特征编码器 𝜑(𝑡𝑖) ∈ ℝ𝑑𝑡 来提取语言表示信息，并用图像特征编码

器 𝜙(𝑥𝑖) ∈ ℝ𝑥𝑡 来来提取视觉表示信息，𝑑𝑡, 𝑑𝑥 是分别表示文本特征向量与图片特

征向量的维度，本文中二者相等，记为 𝑑。我们希望利用文本的语义信息作为监

督信号，因此把文本特征作为图像的标签，𝑦𝑖 = 𝜑(𝑡𝑖)，用它来指导视觉特征编码

器 𝜙(⋅) 的优化，使编码器输出的特征 𝑓𝑖 = 𝜙(𝑥𝑖) 有一定分辨性。

基于相关图片和文本对应该具有语义相似性的假设原则，我们希望经过各

自编码后的特征也具有相似性，特征之间的相关性应该尽可能大。定义距离度量
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函数 𝔻 与相似度量函数 𝕊，我们的优化目标是希望：

𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛 1
𝑁

𝑁

∑
𝑖=1

𝔻(𝑓𝑖, 𝑦𝑖) 𝑜𝑟 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥 1
𝑁

𝑁

∑
𝑖=1

𝕊(𝑓𝑖, 𝑦𝑖) (3.1)

𝕊 在度量学习中，一般选用余弦相似函数，来测量两个特征向量相似性，余

弦相似又称为余弦距离，但余弦距离大小与特征相似性呈反比，因此实际上属于

相似度量函数，因此优化目标可写成：

𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥 1
𝑁

𝑁

∑
𝑖=1

⟨𝜙(𝑥𝑖), 𝜑(𝑡𝑖)⟩
‖𝜙(𝑥𝑖)‖ ⋅ ‖𝜑(𝑡𝑖)‖

(3.2)

很多度量学习的损失函数可帮助优化各种的表示学习问题，增加正样本对

之间对相似性，同时减少负样本对之间的相似性，使类内特征聚集，类间特征分

散。负样本可以用各种困难样本挖掘策略，寻找难以优化的样本，且负样本对之

间的不相似程度常常存在一个间隔 m(超参数) 来控制。本文中我们选用对比损

失 (contrastive loss[23]) 和三元损失 (triplet loss[28]) 来优化，在包含 M 个图片-文

本对的小批次数据 (mini-batch) 中循环构造正负样本对，给定视觉特征 𝜙(𝑥𝑖)，对

应的文本特征 𝜑(𝑡𝑖) 为正样本，其余的全为负样本，对比损失有：

𝐿𝑜𝑠𝑠 = 1
𝑀(𝑀 − 1)

𝑀

∑
𝑖=1

𝑀

∑
𝑗=1, 𝑗≠𝑖

[(1 − 𝑆𝑖𝑖) + [𝑚 − 𝑆𝑖𝑗]+] (3.3)

三元损失有：

𝐿𝑜𝑠𝑠 = 1
𝑀(𝑀 − 1)

𝑀

∑
𝑖=1

𝑀

∑
𝑗=1, 𝑗≠𝑖

[𝑚 + 𝑆𝑖𝑗 − 𝑆𝑖𝑖]+ (3.4)

其中 [𝑥]+ 为 hinge折页函数，又可以写成 𝑚𝑎𝑥(𝑥, 0)，𝑆𝑖𝑗 表示计算 𝑥𝑗 与 𝑡𝑗 对应特

征的余弦相似度，即：

𝑆𝑖𝑗 = 𝑐𝑜𝑠𝑖𝑛𝑒_𝑠𝑖𝑚𝑖𝑙𝑎𝑟𝑖𝑡𝑦(𝜙(𝑥𝑖), 𝜑(𝑡𝑗)) (3.5)

𝔻 一般选取的 L2 归一化的欧式距离函数，等价于余弦距离，计算相对复杂，

实际中基本用余弦距离来计算。特别的，对带有概率含义的特征可采取 KL 散度

函数来测量两个概率分布之间的距离，又称为交叉熵损失函数，因此优化目标可

写成：

𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛 1
𝑁𝑑

𝑁

∑
𝑖=1

[−
𝑑

∑
𝑗=1

𝜑(𝑡𝑖)𝑗 ⋅ log𝜙(𝑥𝑖)𝑗] (3.6)

对于普通的特征向量，赋予向量每个位置元素概率含义，即添加元素大小

0-1 的约束后，也可以用二元交叉熵损失来优化。记 𝜎(⋅) 为元素操作的 sigmoid
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函数，𝑝𝑖𝑗 = 𝜎(𝜑(𝑡𝑖)𝑗)， ̂𝑝𝑖𝑗 = 𝜎(𝜙(𝑥𝑖)𝑗)，其中 𝑝𝑖𝑗 , ̂𝑝𝑖𝑗 ∈ ℝ𝑑，𝑑 是特征向量的维度大

小，因此优化目标（损失函数）可写成：

𝐿𝑜𝑠𝑠 = − 1
𝑁𝑑

𝑁

∑
𝑖=1

𝑑

∑
𝑗=1

[𝑝𝑖𝑗 log ̂𝑝𝑖𝑗 + (1 − 𝑝𝑖𝑗) log (1 − ̂𝑝𝑖𝑗)] (3.7)

本文的视觉编码器 𝜙(⋅) 选用为分类任务设计的深度卷积神经网络 (CNN) 模

型，是我们需要训练与优化的对象。文本编码器 𝜑(⋅) 选择典型的语言模型。语言

模型独自预训练好再使用，并在上述的自监督算法中冻结模型的参数，使输出的

文本特征固定，当然语言特征也可与视觉特征一样动态更新，但这样训练过程极

为不稳定，模型难以收敛。因此语言模型做预训练处理，文本特征只是作为监督

信息参与 CNN 的训练但不被优化更新。

第二节 文本编码器
因为文本特征是监督信息，指导视觉编码器训练，因此选择一个合适的语言

模型来编码文本的语义特征〸分关键。根据模型结构与处理文本的方式，文本矢

量化方法多种多样，有些方法是面向单个单词的矢量化，而另一些是面向全文或

段落的矢量化。为了获得性能最好的文本特征表示，我们选用不同的方法在我们

的算法流程中进行测试，以评估它们在从百科网站和社交媒体数据中提取语义

信息的能力。在这里，我们简要说明使用的每种文本嵌入方法的原理和特点。

一、语言主题模型

常用的是隐狄利克雷分配模型 (Latent Dirichlet Allocation，LDA[1])，一个文

本语料库的生成统计模型，在该模型中，每个文档都可以看作是各种主题的混

合体，并且每个主题的特征是对单词的概率分布。LDA 可以表示为三层层次贝

叶斯模型，给定一个包含 M 个文档和一个包含 N 个单词的字典的文本语料库，

LDA 对一个文档 𝑑 的产生过程定义为：(1) 从狄利克雷分布 𝐷𝑖𝑟𝑖𝑐ℎ𝑙𝑒𝑡(𝛼) 采样 𝜃。
(2) 对 𝑑 中的 N 个单词 𝑤𝑛 有：从多项式分布 𝑀𝑢𝑙𝑡𝑖𝑛𝑜𝑚𝑖𝑎𝑙(𝜃) 采样一个主题 𝑧𝑛，

并从多项式条件概率 𝑃 (𝑤𝑛|𝑧𝑛, 𝛽) 中采样 𝑤𝑛。其中，其中 θ 是混合比例，从参数

α 的狄利克雷先验中获得，α 和 β 都是语料库参数，在生成语料库的过程中一次

采样获得。每个文档都是根据主题 𝑧1∶𝐾 和 β 下的单词概率生成的。语料库中文
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档 𝑑 的生成概率定义为:

𝑃 (𝑑|𝛼, 𝛽) = ∫
𝜃

𝑃 (𝜃|𝛼)
(

𝑁

∏
𝑛=1

∑
𝑧𝐾

𝑃 (𝑧𝐾 |𝜃) 𝑃 (𝑤𝑛|𝑧𝐾 , 𝛽))
𝑑𝜃 (3.8)

LDA 在语料库中学习两组参数：给定主题 𝑃 (𝑤|𝑧1∶𝐾) 的单词生成概率与给

定文档 𝑃 (𝑧1∶𝐾 |𝑑) 的主题生成概率。因此每个文档都用主题概率 𝑧1∶𝐾(假设共有

K 个主题) 与特定主题上的单词概率来表示。新文档可以用学习好的 LDA 模型

来表示为一系列主题相关的概率分布（将其投影到主题空间）。

二、单词嵌入

Word To Vector(Word2Vec[44])，是谷歌团队 2013 年提出的无监督学习算法，

利用两层前馈神经网络模型进行训练，构建词的分布式语义表示，又被称为 em-

beddings。设计思路很简单，利用句子中单词间的相关性作为监督信号，通过特定

单词的预测任务推动模型训练。训练阶段由两种形式：(1)CBOW(Continuous Bag

of Word，连续词袋模型)，用给定词的上下文作为输入去预测该单词。(2)Skip-

gram(跳词模型)，用给定词作为输入去预测该单词的上下文。

第一种方法具有扩展性和高效性，常被使用在具体算法实现中。每个单词的

特征向量表示存储在模型的隐藏层 (第一层) 参数 𝑊 ∈ ℝ𝐶×𝐷 中，𝐶 表示语料库

单词大小，𝐷 表示特征维度大小。相关向量经过连接或者求和操作后被用于预

测任务。给定一个句子中的训练单词与其对于的特征向量 𝑤𝑖 ∈ 𝑊 , 𝑖 = 1, 2, ..., 𝑇，

模型的优化目标是最大化平均对数概率 𝑃，预测任务由基于 softmax 函数多分类

器实现，

𝑚𝑎𝑥 𝑃 = 1
𝑇

𝑇 −𝑘

∑
𝑡=𝑘

log 𝑝 (𝑤𝑡|𝑤𝑡−𝑘, ⋯ , 𝑤𝑡+𝑘) (3.9)

𝑝 (𝑤𝑡|𝑤𝑡−𝑘, ⋯ , 𝑤𝑡+𝑘) = 𝑒𝑦𝑤𝑡

∑𝑖 𝑒𝑦𝑖
(3.10)

对于每个单词 𝑖，𝑦𝑖 是经过一次非线性变换后的未归一化对数概率输出，由模型

的第二层前馈网络计算获得，其中 𝑈, 𝑏 是网络的可学习参数，ℎ 是对来自 𝑊 的

单词向量的连接 (concat) 或平均 (average) 操作。

𝑦 = 𝑏 + 𝑈ℎ (𝑤𝑡−𝑘, ⋯ , 𝑤𝑡+𝑘; 𝑊 ) (3.11)

三、文档嵌入

Document To Vector(Doc2Vec[38])，Word2Vec 的扩展形式，把针对单词特征

表示推广到整个段落或句子，学习整个段落的分布式语义表示，即当前单词的预
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测由它的上下文单词和所在的段落给出，每个段落有唯一的 id。与 word2vec 类

似，给定包含 N 个单词的段落，单词向量由 W 内的 w𝑛 表示，段落向量由 D 内

的 g𝑗 表示，训练阶段同时更新 w𝑛 与 g𝑗 参数，满足：

argmax
D,W

1
𝑁

𝑁−𝑘

∑
𝑛=𝑘

log 𝑝 (w𝑛|w𝑛−𝑘, ⋯w𝑛+𝑘) (3.12)

概率预测是通过 softmax 函数产生的，其中 𝜽 是 softmax 网络的可学习参数，可

理解为一个线性变换/矩阵乘法操作。ℎ 是向量的连接或平均操作，融合单词向

量与段落向量的信息。

𝑝 (w𝑛|w𝑛−𝑘, ⋯w𝑛+𝑘) =
exp (𝜽𝑇 x𝑛)

∑𝑖 exp (𝜽𝑇 x𝑖)
(3.13)

x𝑛 = ℎ (g𝑗 ,w𝑛−𝑘, ⋯ ,w𝑛+𝑘;D,W) (3.14)

四、预训练模型

我们使用 Bidirectional Encoder Representations from Transformers(BERT[8])，

一个大规模的预训练语言模型，在 2018 年被提出并引起业界轰动，被广泛应用

于各类自然语言应用中，作为基础网络在下游任务上微调可获得很好的效果。训

练阶段也是自监督的，网络的所有层从无标注的文本中利用上下文信息，获取深

层双向表示。BERT 结构主要由多个 Transformer-Encoder 模型堆叠而成，Trans-

former[63] 是一个基于自注意力机制、前馈网络层和残差连接操作的深度神经网

络模型，可被用于文本的特征编码，注意函数可以描述为将查询 (query) 和一组

键-值 (key-value)对映射到输出的过程，其中 query、key、value和输出都是向量，

分别表示为 Q, K, V。输出为 value(V) 的加权和，其中分配给每个 value 的权重

由 qeury 和相应的 key 点积计算得出，𝑑𝑘 是 key 向量的维度大小。

Attention (𝑄, 𝐾, 𝑉 ) = softmax
(

𝑄𝐾𝑇

√𝑑𝑘 )
𝑉 (3.15)

同时引入多头注意力，因为比起单个注意力函数，多次使用 Q, K, V 来完成

不同的线性投影更有帮助，允许模型在不同的位置共同关注来自不同表示子空

间的信息。因此在模型中平行地完成多个注意力函数的计算，并把所有的输出结

果链接在一起。

MultiHead (𝑄, 𝐾, 𝑉 ) = Concat(head 1, ⋯ , head h) 𝑊 𝑂

where head i = Attention (𝑄𝑊 𝑄
𝑖 , 𝐾𝑊 𝐾

𝑖 , 𝑉 𝑊 𝑉
𝑖 )

(3.16)
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BERT 的构造的训练方式主要基于单词的掩盖和句子关联性预测，前者在训

练中对随机对 15% 的单词进行掩盖 (mask) 操作，并用剩余的单词去预测；后者

把前后相关联的句子对中对一个随机替换为其他句子，让模型去判断句子是否

相关。通过这样的预训练方式，模型能关注单词级别与句子级别的语义信息，而

BERT 模型最后一层的第一个单词 (token) 的输出可被用来作为整个句子的特征

表示。
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第四章 基于自监督算法的模型训练

第一节 训练数据集
本文的多模态自监督学习方法利用图像-文本对语义关联来学习视觉特征。

因此需要大规模的多模态图文数据集作支撑，目前与之相关的公开无标注数据

集主要来自于维基百科网页 (Wikipedia) 和网络社交媒体 (Instagram, Flickr 等) 平

台，我们收集了一些作为训练数据，首先介绍我们使用的多模态数据集的基本情

况.

表 4.1 使用数据集的基本统计信息

名称 图片数量 文本数量 文本平均长度 语言 利用率

ImageCLEF 100k 35k 1200+ 英文 100%

English-Wikipedia 420M 170M 1200+ 英文 30%

Webvision-1.0 240M 240M 10+ 多语种 40%

InstaCities1M 100M 100M 20+ 多语种 100%

维基百科是一个多语种、基于网络的百科全书项目，目前由超过 4000 万篇

文章组成，涉及 299种不同语言。维基百科文章通常由文本和其他类型的多媒体

对象（图像、音频和视频文件）组成，因此可以被视为多模态文档。本文实验利

用两个维基百科数据集，ImageCLEF[62] 和 English-Wikipedia[50]，数据集的样

本示例如图 4.1所示

1. ImageCLEF 由 237, 434 张维基百科图片和相关文章组成，文章分为三种

语言（英语、德语和法语）的版本，且至少对应至一个图像和图像描述说

明 (caption)。我们只考虑英文文章，过滤小图像（<256 像素）和具有 JPG

以外格式的图像，这样我们训练数据集子集由 100, 785幅图像和 35, 582篇

独立文章组成 (一篇文章对应多张图像)。

2. English-Wikipedia 是 ImageCLEF 数据集的全英文扩展版本，从 290 多个

百科全书主题中挑选了 5, 614, 418 篇文章和相关的插图，广泛地覆盖了人

类的各类知识，预处理与上文相同，过滤最短边小于 256 像素的图片和少

于 50 个单词的文章，最后由 420 万张图片和 170 万篇独立文章组成 (平均

每篇文章都有 2.3 幅图片)，然而原始的数据集过于庞大，下载缓慢，因此
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我们只取了大约 30% 的数据量使用。

(a) Cat (b) Dog

图 4.1 维基百科网页示例，带多张插图的特定词条 (图中为猫和狗)

网络社交媒体上的多模态数据主要来源于平台用户的贡献，网民在社交平

台上分享自己的生活动态，或对特定事件发表观点，每天都会有许多来自不同国

家和地区的用户在网络上公开地上传各种主题的图片和文字，因此这些无标注

的多媒体数据大量且能免费获取。我们用到了两个公开的多媒体无标注数据集，

InstaCities1M[16] 和 WebVision[39]，样本示例如图 4.2所示。

1. Webvision 数据集包含 240 多万张从 Flickr 网站和 Google 图片搜索中抓取

的图片，并提供了这些图像附带的文本信息（标题、用户标记和描述），我们

使用的是 1.0版本，并且只使用了从 Google收集的数据 (约数据集的 40%)，

也未使用数据集自带的伪标签 (把图片分成了 1000 类)。

2. InstaCities1M的数据是从 Instagram 上搜集的，与全球 10 个人口最多的英

语城市相关。它包含每个城市 10 万张图片，总共 100 万张图片，分辨率均

为 300x300。该数据集是由近期的社交媒体数据形成的，与图像相关联的

文本是由上传者提供的描述和标签 (hashtag)。

各数据集的统计信息如表 4.1所示，可以看出，社交媒体数据集与维基百科

数据集数之间的差异较大。前者图片与相关文本是一一对应的，文本是几句话与

多个单词 (标签) 组成，属于多语种、杂乱的短文本。后者的图片与文本是多对

一的关系，文本是几大段的描述或简介，属于纯英文、文档类型的长文本。因此

后续的自监督算法针对数据集各自的特点作出调整，充分挖掘杂乱数据中的潜

在信息。
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(a) Webvision (b) InstaCities1M

图 4.2 网络社交平台上多媒体数据示例，均是用户生成的

第二节 模型训练细节
对于不同的文本编码器来说，LDA模型使用普通交叉熵函数优化，Word2vec、

Doc2Vec、BERT 模型使用带 sigmord 归一化的二元交叉熵函数或基于度量学习

的损失函数。对于 Word2vec 这种提取单词级别特征的模型，整个文档的特征表

示由所有单词的特征取平均获得。对于维基百科数据集，由于文本长度的限制，

无法使用 BERT模型提取文本特征，且由于图片与文本存在多对一的关系，因此

不使用基于度量学习的损失函数，文本特征维度统一为 40 或 400；而社交媒体

数据集则无这些限制，文本特征维度统一为 200 或 400(BERT 模型除外，BERT

基础模型输出层维度是 768)。

使用带动量的随机梯度下降算法 [53] 优化模型，每次迭代批次大小 (batch

size) 设置为 128，根据收敛情况共迭代模型 40, 000-60, 000 次，初始学习率为

0.01, 动量参数 (momeentum) 为 0.9，每迭代 20, 000 次学习率乘以 0.1。数据增强

使用常见的方式：首先把图片尺寸放缩到 256*256大小，并随机裁剪 224*224的

区域，再以 50% 的概率进行水平镜像翻转，最后让颜色相关的属性 (亮度、对比

度、色调、饱和度) 进行随机抖动。

选择带有 BN 层 (批标准化 [30]) 的标准 AlexNet[35] 网络作为视觉编码器，

使用 PyTorch[49] 开源框架搭建模型，在 Nvidia 1080Ti 的 GPU 上训练。LDA、

Word2Vec、Doc2Vec 使用 Gensim 库①实现训练，BERT 使用 Facebbok 的 Fairseq

库②提供的预训练模型 (选取 RoBERTa-base[40] 版本)。

①https://radimrehurek.com/gensim/
②https://pypi.org/project/fairseq/

20



中国科学技术大学本科毕业论文

第五章 自监督算法性能验证

第一节 验证数据集
我们在不同数据集上做了大量实验来验证算法的有效性，评估此自监督

方法学习的视觉特征性能。我们希望该特征具有一定的泛化性和辨别性。使

用的数据集包括：PASCAL VOC[11]、ImageNet[7]、Places 205[78]，Multimodal-

Wikipedia[54]。

PASCAL VOC 被用于图像分类，目标检测，语义分割任务的数据集，常见

的是 2007 年与 2012 年的版本，VOC 2007 包含 9, 963 个图片，共 20 类，被划分

为 50% 的训练/验证数据和 50% 的测试数据，VOC 2012 类似，只是图片数量增

加到了 2 万多，该数据集可被用于评估自监督学习算法在下游任务的迁移能力。

ImageNet标准的图像分类任务数据集，始于 2009 年，由李飞飞教授等人建

立，共有 1000 种不同类别图片，目前可用的 (公开标签) 有 128 万训练集数据和

5 万验证集数据，常用来评价自监督学习训练的网络的特征表示能力。

Places 205 该数据集共有 250 万张图片，分为 205 类，主要是各种各样的场

景图，与 ImageNet 类似，被用于图像分类算法的研究，也可用于评价自监督学

习算法性能。

Multimodal-Wikipedia 多模态检索数据集，它由 2, 866 个图像文档对组成，

分别分成 2, 173图片-文本对的训练集和 693图片-文本对的测试集。每个图片-文

本对带有类别语义标签 (共〸个)，可用于多模态检索算法性能的评测。

第二节 对比实验
首先该算法进行整体的测试，考虑使用不同数据集，文本编码器，损失函数，

找到该算法最优的配置模块。利用 PASCAL VOC 2007 数据集，与之前的验证策

略 [22, 48] 保持一致，考虑 AlexNet 模型中间层提取出固定的中间特征 (卷积层

conv4-conv5，全联接层 fc6-fc7)，学习一对多的 SVM[2] 分类器 (使用 Python 的

sklearn 库①实现)，在 VOC07 的训练集上训练该分类器，根据在验证集的结果调

整超参数，最后在测试集上计算多分类的评价指标 (mAP)。

文本编码器 表5.1(a)展示基于维基百科数据集的结果，使用交叉熵损失，括

①https://scikit-learn.org/stable/
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号内为输出特征维度大小，可以看出使用 LDA 模型提取文本特征的效果最好，

由于该数据集的文本都是大篇段落，数据结构性强，不同文本之间语义差异性

明显，用基于主题模型的算法能提取出深层次的语义信息，适合作为监督信息

来约束视觉网络学习相似的表征。表5.1(b)展示基于社交媒体数据集的结果，可

以看出 Word2Vec 模型效果最好，并且与维基百科数据集效果差了很多。这是由

于该数据集每张图片对应的文本长度较小，且噪声更大，存在很多非语言字符，

又是多语言版本，基于文本级别的语言模型无法很好的发挥作用，即使是 BERT

模型也未有改善。文本语义信息太少，很难提取到对应的特征，因此文本监督信

号太弱了，无法指导视觉网络进行有效的学习。

数据集种类与大小 表5.1(c)展示不同数据集结合与其对应最优的文本编码

器的比较，由于Wikipedia是 ImageCLEF的数据扩充版本，可以看出增大数据集

的大小，能适当提升算法的性能，这在机器学习中是很常见的结论，数据越多，

模型能学习到的样本种类越丰富，输出的特征表示性越强。并且数据的质量也会

影响最后的结果，WebV(Webvision) 数据集对我们的算法更友好一些，可能因为

文本噪声比 Ins1M(InstaCities1M) 更少。

损失函数 表5.1(d)展示不同损失函数比较，使用 InstaCities1M 和 Word2vec

文本编码器。可以看出对特征不做任何处理，直接使用均方误差损失函数 (MSE)

优化效果最差，同时观察到在训练过程中目标函数不收敛。使用 Sigmoid 与二元

交叉熵损失函数 (BCE) 优化时效果会有较大的改善，并且当使用度量学习常用

的损失函数 (triplet, contrastive) 时，性能进一步的提升。

总的来说，选择维基百科数据集和 LDA 文本编码器，在我们的多模态自监

督算法框架上表现最好，并且使用的无标注数据越多，在下游任务表现的性能越

突出，这符合我们的预期。同时对于社交媒体数据集，使用 word2vec 提取文本

特征，对 CNN 输出的视觉特征 L2 归一化，并用度量学习的损失函数在统一的

度量空间内进行优化，效果最好。最后我们使用不同种类数据集对于的最优参数

组合，与之前的自监督学习方法进行比较，结果如表 5.2所示，可以发现我们的

自监督算法超过了 2016 年之前主流算法，但与全监督的算法差距还是比较大。

第三节 线性分类器
与之前的研究工作保持一致，我们固定网络中间层的特征，在 Imagenet 和

Places 数据集上学习线性分类器。因为线性分类器的分辨能力很弱，因此〸分依
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表 5.1 对比实验的结果

(a) ImageCLEF 与不同文本编码器

Method conv5 fc6

LDA(40) 47.1 48.3

Word2Vec(40) 43.5 43.8

Word2Vec(400) 40.4 44.9

Doc2Vec(40) 41.2 39.5

Doc2Vec(400) 42.6 34.5

(b) Ins1M 与不同文本编码器

Method conv5 fc6

LDA(200) 34.3 30.2

LDA(400) 36.5 32.7

Word2Vec(200) 40.2 36.5

Doc2Vec(200) 32.4 26.9

BERT(768) 35.1 32.4

(c) 使用不同类型与规模数据集

Dataset Type conv5

ImageCLEF+LDA Wiki 47.1

Wikipedia+LDA Wiki 50.8

Ins1M+Worc2Vec Social 40.2

WebV+Worc2Vec Social 41.3

(d) 使用不同的损失函数

Loss func Norm conv5

MSE loss None 30.1

BCE loss sigmoid 40.2

triplet loss L2-norm 41.4

contrastive loss L2-norm 42.7

赖于输入特征的好坏。使用 AlexNet 模型，提取每个卷积单元 (conv1-conv5) 经

过激活函数后 (ReLU) 输出的特征，评估策略参考 [3, 73], 因为每层原始输出的

特征维度不同，为了保证公平性，对其经过池化层下采样到维度差不多的大小，

测试时对每一张图片进行〸次裁剪，并计算〸张图的平均准确率作为该样本图

片的准确率。ImageNet 结果如表 5.3，Places 结果如表 5.4所示。可以看出我们的

方法能达到 2018 年的基准 (baseline) 水平，超过大部分单模态的自监督算法，减

小了与 ImageNet 全监督预训练模型的差距。

第四节 迁移学习
验证自监督算法特征的迁移学习能力，依然选择 PASCAL VOC 数据集，该

数据集每个类别的样本数很少，更接近真实世界的情况。把自监督训练好的网络

作为模型权重的初始化，在下游任务 (多标签分类、目标检测、语义分割) 上进

行微调，分类与检测基于 VOC07 数据集，分割基于 VOC12 数据集。AlexNet 作

为骨干网络，目标检测选用 Fast-RCNN 框架 [14]，语义分割选用 FCN 框架 [41]。

评估策略与代码参考 [3, 34]，迭代训练 80, 000 次，使用 SGD+momentum 优化
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表 5.2 不同算法在 VOC 2007 分类任务上的性能，在 AlexNet 不同层的固定特征上训练

SVM 分类器，在测试集计算的% mAP 得到的结果。

Method Ref conv4 conv5 fc6 fc7

ImageNet Supervised(2012) [15] - 65.6 69.6 73.6

Places Supervised(2014) [15] - 63.2 65.3 66.2

Sound[48](2016) [48] - 46.7 47.1 47.4

Tracking[68](2015) [68] - 42.2 42.4 40.2

Jigsaw[46](2016) [22] 53.0 - - -

Colorization[75](2016) [22] 49.0 - - -

Ours(Ins1M+Word2Vec) - 42.4 42.7 41.5 40.1

Ours(Wikipedia+LDA) - 51.2 50.8 53.2 54.0

表 5.3 不同算法在 ImageNet 数据集上的结果 (验证集的 top-1 准确率%)，使用 AlexNet+ 线

性分类器，训练时冻结卷积层，* 表示使用更大版本的 AlexNet 网络结构

,

Method conv1 conv2 conv3 conv4 conv5

ImageNet Supervised 19.3 36.3 44.2 48.3 50.5

Random 11.6 17.1 16.9 16.3 14.1

Jigsaw(2016) 18.2 28.8 34.0 33.9 27.1

Colorization(2016) 12.5 24.5 30.4 31.5 30.3

SplitBrain[76](2017) 17.7 29.3 35.4 35.2 32.8

Rotation[13](2018) 18.8 31.7 38.7 38.2 36.5

DeepCluster*[3] (2018) 12.9 29.2 38.2 39.8 36.1

Ours(Ins1M+Word2Vec) 16.4 26.5 31.0 29.3 26.3

Ours(ImageCLEF+LDA) 18.1 29.5 35.1 32.0 29.2

Ours(Wikipedia+LDA) 20.0 32.1 37.3 38.6 33.4

器，在验证集上调整超参数，在测试集展示结果，如表 5.5所示。可以看出算法

学习到的特征在迁移学习任务上表现出色，能与近几年主流的自监督方法相竞

争，并且在目标检测的任务上性能最好，充分证明了特征的强大的泛化能力。
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表 5.4 不同算法在 Places 205数据集上的结果 (验证集的 top-1准确率%)，使用AlexNet+线

性分类器，训练时冻结卷积层，* 表示使用更大版本的 AlexNet 网络结构

Method conv1 conv2 conv3 conv4 conv5

Places Supervised 22.1 35.1 40.2 43.3 44.6

ImageNet Supervised 22.7 34.8 38.4 39.4 38.7

Random 15.7 20.3 19.8 19.1 17.5

Jigsaw(2016) 23.0 32.1 35.5 34.8 31.3

Colorization(2016) 16.0 25.7 29.6 30.3 29.7

SplitBrain(2017) 21.3 30.7 34.0 34.1 32.5

Rotation(2018) 21.5 31.0 35.5 34.6 33.7

DeepCluster*(2018) 18.6 30.8 37.0 37.5 33.1

Ours(Ins1M+Word2Vec) 16.4 25.4 28.9 28.1 27.2

Ours(ImageCLEF+LDA) 19.8 28.7 31.4 30.1 29.5

Ours(Wikipedia+LDA) 21.6 32.4 35.6 34.0 32.7

第五节 多模态检索
作为多模态场景的特征学习算法，评估学习到的视觉特征在多模态检索任务

上的性能。我们使用MultiModal-Wikipedia[54]数据集，分为图片查询文本 (Image

Query)与文本查询图片 (Text Query)两种任务形式，分别提取图片和文本的特征，

并求得查询对象 (图片或文本) 与数据库中所有数据的距离 (相对熵或余弦距离)，

按相似度从大到小排序并计算查询mAP(mean Average Precision)，结果如表 5.6所

示。

表中所有的跨模态检索方法都使用对应的文本编码器 (语言模型) 提取文本

特征，视觉编码器 (卷积神经网络，CNN) 提取图像特征，但与自监督学习方法

相比，表中的有监督学习的多模态检索方法利用了图片-文本对的类别标签信息，

也使用了有监督训练的 ImageNet 预训练模型作为网络初始化。可以看出我们的

自监督算法在跨模态检索任务上具有一定的出色表现，并且检索性能与有监督

的方法差距很小。
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表 5.5 不同的自监督学习算法，在 PASCAL VOC数据集上进行迁移学习的结果 (图像分类、

目标检测、语义分割任务)

Method
Classification

(%mAP)

Detection

(%mAP)

Segmentation

(%mIoU)

ImageNet Supervised 79.9 59.1 48.0

Random 53.3 43.4 19.8

Jigsaw(2016) 67.6 53.2 37.6

Colorization(2016) 65.9 46.9 35.6

SplitBrain(2017) 67.1 46.7 36.1

Rotation(2018) 73.0 54.4 39.1

DeepCluster*(2018) 74.7 55.4 45.1

Ours(ImageCLEF+LDA) 66.9 50.3 36.7

Ours(Wikipedia+LDA) 70.3 54.6 38.5

表 5.6 在Multimodal-Wikipedia数据集上不同算法的跨模态检索结果 (%mAP)，带 *表示有

监督方法，使用了类别信息

Method Image Query Text Query Average

CCA[24](2010) 19.7 17.8 18.8

PLS[55](2006) 30.6 28.0 29.3

JFSSL*[65](2016) 42.8 39.6 41.2

CCA-3V*[18](2014) 40.5 36.5 38.5

LCFS*[66](2013) 41.9 38.5 39.9

Ours(Ins1M+Word2Vec) 32.2 30.6 31.4

Ours(ImageCLEF+LDA) 36.8 36.2 36.5

Ours(Wikipedia+LDA) 37.4 39.8 38.6
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第六章 结论
在这篇文章中，我们提出了一种基于多模态场景的自监督学习算法，利用互

联网上大量可获取的无人工标注多模态数据，构建视觉的表示学习算法。通过文

本与图像之间的内容相关性，用文本的语义信息作为监督信号，指导卷积神经网

络训练，学习到一定的特征表示能力。我们尝试了不同类型的无标注的多模态数

据集，用不同语言模型作为文本编码器提取文本特征，并结合了度量学习领域的

多种损失函数，基于此做了细致的消融与对比实验，找到了最适合我们算法框架

的参数配置与模块组合。为了验证自监督算法学习特征的有效性，最后我们在图

像分类，目标检测，跨模态检索等计算机视觉任务中验证该自监督方法学习到的

表示特征，发现其能很好地迁移到各种下游任务中，特征的分辨能力与泛化能力

超过大部分单模态的自监督学习算法，在各种评测指标上能得到较好的结果。
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