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Part1 绪论



在计算机视觉领域，目前最成功的方法都是基于有监督的深度学习算

法，背后极度依赖于庞大的人工标注数据。

• 人工标签的获取耗时
费力，经济成本很高，
难以大量获取。

选题背景

• 自监督学习算法可从
未标注的数据中学习
有用信息。



研究意义

减少机器/深度算法对标签信息的依赖1

显著降低特定算法部署到新应用的成本2

充分利用网络空间中海量的无标注数据3

自监督

算法



问题定义

自监督学习，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。定义

思路
如何从未标注的数据挖掘有效的监督信号，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。



研究主要集中在设计合适的学习任务：如预测图像块的位

置关系，图像着色，旋转角度预测、特征聚类等。

研究进展与挑战

挑战一: 绝大部分工作都是基于ImageNet数据集完成的，

仅限于视觉模态的信息被利用，其他模态未被考虑。

挑战二: 如何进一步挖掘图像间的关联性，寻找更深层次

的潜在约束，作为监督信息的工作越来越难进行更深。
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1. 基于多模态数据 2. 利用数据内容之间
的相关性

3. 文本的语义信息
作为监督信号

4. 算法框架简单，易实现，
可扩展性强

算法创新与优势



算法框架

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
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提出了一种多模态场景下，利用图像与文本间的语义
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数据集、文本编码器、
损失函数，综合比较了不同组合间的差异。

在多种下游任务上进行验证实验，证明该自监督算法
学习的视觉特征，具有表示能力与语义特性。

主要贡献



Part2 思路与方法



算法
构想

获取无标注多模态数据集收集
数据

数据
处理

数据清洗与特征提取 模型
训练

模型
验证

验证自监督算法获得特征的有效性

研究思路



算法框架

图
片

文
本

CNN

文本编码器
(预训练好使用)

统一的特征空间

视觉特征

文本特征

视觉编码器
(AlexNet)

标签
信息

(固定)

希望语义相关的图片-文本对特征尽可能相似(靠近)



V
S

维基百科网站 社交媒体平台

数据收集

成对出现的无标注图片-文本数据



文本编码器

文本
特征

主题生成模型
(LDA)

文档嵌入向量
(Doc2Vec)

单词嵌入向量
(Word2Vec)

大型预训练模型
(BERT)

1 2

4 3



损失函数
选择

K-L散度
函数均方误差

损失函数

二元交叉熵
损失函数

目标函数

度量学习
损失函数

triplet loss

contrastive loss

MSE loss

BCE loss

softmax loss



Part3 实验结果



实验设计

消融实验01

02
特征分辨能力

03

04

特征泛化能力

跨模态检索应用 算法有效
性验证



多模态无标注数据集的基本信息

数据集

名称 图片数 文本数 文本平均长度 语言 实际使用率

ImageCLEF 100k 35k 1200+ 英文 100%

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

Webvision-1.0 240M 240M 20+ 多语种 40%

InstaCities1M 100M 100M 20+ 多语种 100%



消融实验

固定网络模型，提取中间层特征(conv5)，
在VOC07 数据集上训练SVM分类器，测试集计算mAP

LDA损失函数为softmax loss, 其余为BCE loss

文本编码器 数据集 mAP (conv5)

LDA ImageCLEF 47.1

Word2Vec ImageCLEF 43.5

Doc2Vec ImageCLEF 42.6

LDA InstaCities1M 36.5

Word2Vec InstaCities1M 40.2

Doc2Vec InstaCities1M 32.4

BERT InstaCities1M 35.1

LDA Wikipedia 50.8

Word2Vec Webvision 41.3



消融实验

InstaCities1M数据集 + Word2vec文本编码器

损失函数 特征归一化类型 mAP (conv5)

MSE loss None 30.1

Softmax loss Softmax 38.5

BCE loss sigmoid 40.2

triplet loss L2-norm 41.4

contrastive loss L2-norm 42.7



特征分辨能力

固定网络模型，提取中间层特征(conv1～5)，
在ImageNet数据集上训练线性分类器，并测试集计算准确率



特征泛化能力

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)



跨模态检索应用

在Multimodal-Wikipedia 数据集上跨模态检索mAP，
带* 表示有监督方法(使用了类别信息)



Part4 总结



研究总结

总结
观点

• 提出了一种基于多模态场景的自监督学习算法。

• 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。

• 尝试了不同类型的数据集、文本编码器、损失函数，
找到了效果最好的组合。

• 在下游任务上验证了自监督算法学习的特征的分辨能力
与泛化性能，且可用于跨模态检索。
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