
第 １４ 卷　 第 ７ 期

Ｖｏｌ．１４ Ｎｏ．７ 　
　

智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用

Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ ａｎｄ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ
　

　 ２０２４ 年 ７ 月

　 Ｊｕｌ． ２０２４

　 　 　 　 　 　吴强． 多模态检索数据增强方法研究［Ｊ］ ． 智能计算机与应用，２０２４，１４（７）：２２７－２３０． ＤＯＩ：１０．２０１６９ ／ ｊ．ｉｓｓｎ．２０９５－２１６３．２４０７３６

多模态检索数据增强方法研究

吴　 强

（东华大学 计算机科学与技术学院， 上海 ２０１６２０）

摘　 要： 多模态检索领域中，基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的多模态模型因其强大的推理能力和高精度的检索效果而备受关注，该模型通

常采用预训练和微调的方法进行训练。 微调过程使用更大规模数据集可以提高检索精度，构建大规模有标注数据集需要耗

费大量人力物力，因此本文提出了 ３ 个数据增强方法，即概念增强、ＥＤＡ 搭配回译、图文标签化来扩大数据集规模，从而提升

多模态模型检索精度。 实验结果表明，使用这 ３ 种方法和 ３ 种方法的组合对训练数据进行增强，３ 个多模态检索模型的图文

检索精度均有所提升。
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０　 引　 言

随着现代信息技术和互联网的快速发展，人们

对多模态信息如图片、视频、文本、语音等的需求日

益增长。 传统的单一模态检索无法满足人们日益复

杂的检索需求，多模态检索应运而生。 多模态检索

可以同时处理来自不同模态的数据，多模态信息具

有高维、非结构化、不确定性强等特点。 通过融合多

种模态信息，可以更全面地表达信息内容，提高信息

检索的效率和精度。
在多模态检索领域，基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的多模态

模型采用预训练搭配微调的范式，在预训练过程使

用大量无标注的数据集，在微调过程使用有标注的

数据集。 模型经过微调，可以大幅度提升检索精度。
对于模型微调，构建更大规模的数据集能够进一步

提高检索精度，但构建大规模的有标注数据集需要

耗费大量的人力和物力，如何在不增加数据集的前

提下提升检索精度成为一个亟待解决的问题。 数据

增强的策略与多种深度学习理论有相似之处，如侧

重于让正样本对的距离尽可能缩小而将负样本对的

距离尽可能扩大的对比学习［１］；侧重于同义词替换

和随 机 插 入 删 除 交 换 的 对 抗 学 习［２］； 基 于

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型的指导生成样本的 ＧＡＮ 等［３］。 数

据增强可以通过一系列变换，生成许多新的数据，从
而增加数据量。

本文针对构建更大规模的微调数据集来提升检

索精度这一问题，提出了 ３ 个数据增强方法即概念

增强、ＥＤＡ（Ｅａｓｙ Ｄａｔａ Ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ）搭配回译、图文

标签化，用于扩大微调阶段数据集的规模，进一步提

升多模态模型在图文检索任务上的精度。



１　 相关工作

１．１　 基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的多模态模型

基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的多模态模型有单流和双流

两种形式。 单流模型将图片和文本的数据融合在一

起，使用一个 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型处理；双流模型使用

两个 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型分别处理图片和文本数据，并
将处理后的多模态数据输入到 Ｃｏ－Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型

进行语义融合［４］。
在获取图片特征方面，有 ３ 种方法：使用 Ｆａｓｔｅｒ

－ＲＣＮＮ （ Ｆａｓｔｅｒ Ｒｅｇｉｏｎ － ｂａｓｅｄ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋｓ）提取图片目标区域的特征；使用卷积神经

网络 ＣＮＮ（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ ）提取图片

像素级别的特征；使用计算机视觉模型 ＶｉＴ（Ｖｉｓｉｏｎ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ）获取被分成块类型的图片特征。 在获

取文 本 特 征 方 面， 多 模 态 模 型 均 采 用 ＢＥＲＴ
（ Ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ Ｅｎｃｏｄｅｒ Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ ｆｒｏｍ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ）提取文本的特征。

目前出现了许多基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的多模态模

型，如 ＵＮＩＴＥＲ（Ｕｎｉｖｅｒｓａｌ Ｉｍａｇｅ－Ｔｅｘｔ Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ
Ｌｅａｒｎｉｎｇ ）、 ＴＥＲＡＮ （ Ｆｉｎｅ － Ｇｒａｉｎｅｄ Ｖｉｓｕａｌ Ｔｅｘｔｕａｌ
Ａｌｉｇｎｍｅｎｔ Ｆｏｒ Ｃｒｏｓｓ － Ｍｏｄａｌ Ｒｅｔｒｉｅｖａｌ Ｕｓｉｎｇ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ Ｅｎｃｏｄｅｒｓ）、ＶｉＬＴ（Ｖｉｓｉｏｎ － ａｎｄ －Ｌａｎｇｕａｇｅ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ）。 ＵＮＩＴＥＲ 模型提出了预训练时的一些

注意点，如在预训练时，如果能够使用一些文本数据

进行训练，那么预训练的效果会比没有文本数据预

训练时更好；如果将视觉和语言结合起来进行训练，
会比仅使用视觉或语言数据进行预训练效果更

好［５］。 ＴＥＲＡＮ 适用于图文检索任务，其目标函数直

接定义在从架构中输出的区域和单词集上，能够更

精确地表示图文的局部信息，同时也能够避免使用

全局信息带来的信息损失，在训练过程中通过逐个

对齐图片和句子中包含的区域和单词，来获得更精

细的匹配结果［６］。 ＶｉＬＴ 探索了数据增强方法对模

型检索精度的影响，并使用了掩盖文本和对图片进

行随机增强的方法，提升模型在图文检索任务上的

精度。 ＶｉＬＴ 由 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 编码器组成，将图片和文

本向量化，预训练任务如图片分类、图片重构、图片

问答、文本分类等，学习到多个不同的图片和文本之

间的相关性［７］。
图文检索任务是多模态模型下游任务中的一个

任务，包括两种类型：以文搜图和以图搜文。 以文搜

图是使用文本来检索具有相似语义的图片，而以图

搜文是使用图片来检索具有相似语义的文本［８］。

在图文检索任务中，模型均采用 Ｒｅｃａｌｌ＠ Ｋ（Ｋ ＝ １，
５，１０） 作为评估指标［９］。
１．２　 数据增强

数据增强是指通过对现有数据进行一系列变换

和扩充来生成新的训练数据的方法，广泛使用在计

算机视觉和自然语言处理领域。 在计算机视觉领

域，常见的数据增强方法包括旋转、缩放、翻转、裁
剪、添加噪声等［１０］。 在自然语言处理领域，数据增

强方法大致可以分成 ３ 类：基于释义的方法、基于噪

声的方法和基于采样的方法［１１］。 基于释义的方法

通过同义词替换、回译等方式来生成新的句子，从而

扩充数据集；基于噪声的方法则通过添加噪声、随机

删除单词等方式来增加数据的多样性；基于采样的

方法则是通过从已有数据中随机采样生成新的数

据。

２　 多模态检索数据增强方法

２．１　 概念增强

概念增强将数据集中全体文本的所有名词都提

取出来，按照其出现频次由高到低进行排列；其次，
从中选择一定比例（６０％）的名词；最后，读取这些

名词在 ＷｏｒｄＮｅｔ 词典中的释义，并将这些释义以定

语从句的方式插入到原始文本中。 本文去除了频率

最高的前 ２０％和末尾 ２０％的专有名词，只保留中间

部分的 ６０％作为名词列表。 出现频率最高的 ２０％
名词在文本中频繁出现，而出现频率最低的 ２０％名

词则通常是专有名词。 考虑到修饰这些名词可能会

影响方法的执行效果，本文避免使用。
对于自行车，本文将其描述为“有两个轮子，一

个鞍座和一对脚蹬的交通工具”，而摩托车则描述

为“一种具有坚固框架和两个车轮的机动车”，概念

增强示例见表 １。 通过概念增强，本文为模型提供

关于名词更加详细的语义信息，提高其区分不同名

词的能力。
表 １　 概念增强的示例

Ｔａｂｌｅ １　 Ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ｃｏｎｃｅｐｔ ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ

原文本 经过概念增强的文本

Ａ ｒａｃｉｎｇ ｄｒｉｖｅｒ ｏｎ ａ ｒｅｄ ａ
ｂｉｃｙｃｌｅ ｉｓ ｒａｃｉｎｇ ｈａｒｄ

Ａ ｒａｃｉｎｇ ｄｒｉｖｅｒ ｏｎ ａ ｒｅｄ ａ ｂｉｃｙｃｌｅ ｗｈｉｃｈ
ｉｓ ｔｗｏ － ｗｈｅｅｌｅｄ ｓｍａｌｌ ｌａｎｄ ｖｅｈｉｃｌｅ ｉｓ
ｒａｃｉｎｇ ｈａｒｄ（对 ｂｉｃｙｃｌｅ 进行增强）

Ａｓｉａｎ ｇｉｒｌｓ ｉｎ ｗｈｉｔｅ ｔ －

ｓｈｉｒｔｓ ｓｔａｎｄｉｎｇ ａｒｏｕｎｄ ａ
ｍｏｔｏｒｃｙｃｌｅ

Ａｓｉａｎ ｇｉｒｌｓ ｉｎ ｗｈｉｔｅ ｔ － ｓｈｉｒｔｓ ｓｔａｎｄｉｎｇ
ａｒｏｕｎｄ ａ ｍｏｔｏｒｃｙｃｌｅ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ａ ｍｏｔｏｒ
ｖｅｈｉｃｌｅ ｗｉｔｈ ａ ｓｔｒｏｎｇ ｆｒａｍｅ ａｎｄ ｔｗｏ
ｗｈｅｅｌｓ（对 ｍｏｔｏｒｃｙｃｌｅ 进行增强）
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２．２　 ＥＤＡ 搭配回译

ＥＤＡ 搭配回译的基本思路：在保留文本中名词

的情况下，对一张图片对应的 ５ 个文本依次随机应

用 ＥＤＡ 的其中一个操作，再对得到的文本进行回译

操作，从而得到增强后的文本，可以增加文本数据的

多样性，同时保留文本的语义信息。
对于原文本 “Ａ ｏｌｄｅｒ Ａｓｉａｎ ｍａｎ ｉｓ ｐｌａｙｉｎｇ ａｎ

ｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔ ｉｎ ｆｒｏｎｔ ｏｆ ａ ｙｏｕｎｇ ｂｏｙ ｏｎ ｔｈｅ ｓｔｒｅｅｔ”，本文

对该文本进行 ＥＤＡ 搭配回译，ＥＤＡ 搭配回译的示

例见表 ２。
表 ２　 ＥＤＡ 搭配回译的示例

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ＥＤＡ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｗｉｔｈ ｂａｃｋｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ

ＥＤＡ 的操作 经过 ＥＤＡ 的文本 再进行回译

随机插入 Ａ ｏｌｄｅｒ Ａｓｉａｎ ｍａｎ ｉｓ ｐｌａｙｉｎｇ ａｎｔｏ（随机插入

ｔｏ） ｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔ ｉｎ ｆｒｏｎｔ ｏｆ ａ ｙｏｕｎｇ ｂｏｙ ｏｎ ｔｈｅ
ｓｔｒｅｅｔ

Ａｎ ｅｌｄｅｒｌｙ Ａｓｉａｎ ｍａｎ ｗａｓ ｐｌａｙｉｎｇ ａｎ
ｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔ ｉｎ ｆｒｏｎｔ ｏｆ ａ ｌｉｔｔｌｅ ｂｏｙ ｉｎ ｔｈｅ ｓｔｒｅｅｔ

随机交换 Ａ ｏｌｄｅｒ Ａｓｉａｎ ｏｆ ｉｓ ｐｌａｙｉｎｇ ａｎ ｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔ ｉｎ
ｆｒｏｎｔ ｍａｎ（ｍａｎ 和 ｏｆ 发生交换） ａ ｙｏｕｎｇ ｂｏｙ
ｏｎ ｔｈｅ ｓｔｒｅｅｔ

Ａｎ ｅｌｄｅｒｌｙ Ａｓｉａｎ ｗａｓ ｐｌａｙｉｎｇ ａｎ ｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔ ｉｎ
ｆｒｏｎｔ ｏｆ ａ ｌｉｔｔｌｅ ｂｏｙ ｉｎ ｔｈｅ ｓｔｒｅｅｔ

随机删除 Ａ ｏｌｄｅｒ Ａｓｉａｎ ｍａｎ ｉｓ ｐｌａｙｉｎｇ ａｎ ｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔ ｉｎ
ｆｒｏｎｔ ｏｆ ａ ｙｏｕｎｇ ｂｏｙ ｏｎ ｔｈｅ（ｓｔｒｅｅｔ 被删除）

Ａｎ ｅｌｄｅｒｌｙ Ａｓｉａｎ ｍａｎ ｉｓ ｐｌａｙｉｎｇ ａｎ ｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔ
ｉｎ ｆｒｏｎｔ ｏｆ ａ ｌｉｔｔｌｅ ｂｏｙ

同义词替换 Ａ ｏｌｄｅｒ Ａｓｉａｎ ｍａｎ ｉｓ ｐｌａｙｉｎｇ ａｎ ｄｅｖｉｃｅ
（ ｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔ 被替换成 ｄｅｖｉｃｅ） ｉｎ ｆｒｏｎｔ ｏｆ ａ
ｙｏｕｎｇ ｂｏｙ ｏｎ ｔｈｅ ｓｔｒｅｅｔ

Ａｎ ｅｌｄｅｒｌｙ Ａｓｉａｎ ｍａｎ ｐｌａｙｉｎｇ ｗｉｔｈ ｅｑｕｉｐｍｅｎｔ
ｉｎ ｆｒｏｎｔ ｏｆ ａ ｙｏｕｎｇ ｂｏｙ ｉｎ ｔｈｅ ｓｔｒｅｅｔ

２．３　 图文标签化

图文标签化首先从一张图片所对应的 ５ 个文本

中提取出名词，选择出现频率最高的两个名词作为

图文的标签，分别置于图片上方和文本末尾，实现图

片和文本的联合增强。

本文在示例图片和对应的文本上使用图文标签

化，增强前后图片和文本的对比效果。 图文标签化

的示例见表 ３，示例图片描述的是一个拿着棒球棍

的小女孩在草地上奔跑，从图文对比提取出的标签

是 ｇｉｒｌ 和 ｂａｔ。

表 ３　 图文标签化的示例

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ｉｍａｇｅ－ｔｅｘｔ ｌａｂｅｌｉｚａｔｉｏｎ

原文本 增强后的文本 原图 增强后的图片

Ａ ｌｉｔｔｌｅ ｇｉｒｌ ｗｅａｒｉｎｇ ａ ｍａｕｖｅ ｄｒｅｓｓ
ａｎｄ ｂｌｕｅ ｓｐａｒｋｌｙ ｓｈｏｅｓ ｃａｒｒｉｅｓ ａ
ｂｉｇ ｂｌｕｅ ｂａｓｅｂａｌｌ ｂａｔ

Ａ ｌｉｔｔｌｅ ｇｉｒｌ ｗｅａｒｉｎｇ ａ ｍａｕｖｅ ｄｒｅｓｓ
ａｎｄ ｂｌｕｅ ｓｐａｒｋｌｙ ｓｈｏｅｓ ｃａｒｒｉｅｓ ａ
ｂｉｇ ｂｌｕｅ ｂａｓｅｂａｌｌ ｂａｔ ａｎｄ ｔｈｅ
ｓｅｎｔｅｎｃｅ ａｂｏｖｅ ｉｓ ｇｉｒｌ ａｎｄ ｂａｔ

３　 实验

为了验证概念增强、ＥＤＡ 搭配回译、图文标签

化 ３ 种方法的有效性，本文选取多模态模型中常见

的 ＴＥＲＡＮ、ＶｉＬＴ 和 ＵＮＩＴＥＲ 作为基准模型，选取

Ｆｌｉｃｋｒ３０Ｋ 和 ＭＳＣＯＣＯ 作为以文搜图和以图搜文任

务的数据集进行了相关的实验，实验结果见表 ４。
　 　 在 Ｆｌｉｃｋｒ３０ｋ 数据集上进行以文搜图任务，对基

准模型应用概念增强、ＥＤＡ 搭配回译、图文标签化，
ＴＥＲＡＮ 模型的 Ｒｅｃａｌｌ＠ １ 分别提升 １． ５％、１． ２％、
１．１％； Ｖｉｌｔ 模 型 分 别 提 升 ０． ４％、 ０． ３％、 ０． ２％；

ＵＮＩＴＥＲ 分别提升 ０．５％、０．３％、０．２％。 与此同时，在
以图搜文任务上，ＴＥＲＡＮ 模型的 Ｒｅｃａｌｌ＠ １ 分别提

升 ０．８％、０．５％、１．４％；Ｖｉｌｔ 分别提升 ０．１％、０、０．５％；
ＵＮＩＴＥＲ 分别提升 ０．１％、０、０．３％。

在 ＭＳＣＯＣＯ 数据集上进行以文搜图任务，对基

准模型应用 ３ 个方法，ＴＥＲＡＮ 模型的 Ｒｅｃａｌｌ＠ １ 分

别提升 １．９％、１．７％、１．５％；Ｖｉｌｔ 模型分别提升 １．５％、
１．２％、１． １％；ＵＮＩＴＥＲ 模型分别提升 １． １％、０． ９％、
０．８％。在以图搜文任务上，ＴＥＲＡＮ 模型的 Ｒｅｃａｌｌ＠ １
分别提升 ０． ２％、０、０． ３％；Ｖｉｌｔ 分别提升 ０． １％、０、
０．２％；ＵＮＩＴＥＲ 分别提升 ０．１％、０．１％、０．２％。
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表 ４　 多个模型在 Ｆｌｉｃｋｒ３０ｋ 和 ＭＳＣＯＣＯ 上图文检索的实验结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｍｏｄｅｌｓ ｉｍａｇｅ－ｔｅｘｔ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ｏｎ Ｆｌｉｃｋｒ３０ｋ ａｎｄ ＭＳＣＯＣＯ

模型
以文搜图

Ｆｌｉｃｋｒ３０ｋ ＭＳＣＯＣＯ

以图搜文

Ｆｌｉｃｋｒ３０ｋ ＭＳＣＯＣＯ

ＴＥＲＡＮ ６３．１ ４５．１ ７９．２ ５９．３

ＴＥＲＡＮ ＋概念增强 ６４．６ ４７．０ ８０．０ ５９．５

ＴＥＲＡＮ ＋ ＥＤＡ 搭配回译 ６４．３ ４６．８ ７９．７ ５９．３

ＴＥＲＡＮ ＋图文标签化 ６４．２ ４６．６ ８０．６ ５９．６

ＴＥＲＡＮ ＋三种方法组合 ６４．９ ４７．３ ８０．７ ６０．１

ＶｉＬＴ ６３．８ ４２．４ ８３．５ ６１．８

ＶｉＬＴ＋概念增强 ６４．２ ４３．９ ８３．６ ６１．９

ＶｉＬＴ＋ ＥＤＡ 搭配回译 ６４．１ ４３．６ ８３．５ ６１．８

ＶｉＬＴ＋图文标签化 ６４．０ ４３．５ ８４．０ ６２．０

ＶｉＬＴ＋三种方法组合 ６４．４ ４４．０ ８４．０ ６２．１

ＵＮＩＴＥＲ ７２．５ ５０．３ ８５．９ ６４．４

ＵＮＩＴＥＲ＋概念增强 ７３．０ ５１．４ ８６．０ ６４．５

ＵＮＩＴＥＲ＋ ＥＤＡ 搭配回译 ７２．８ ５１．２ ８５．９ ６４．５

ＵＮＩＴＥＲ＋图文标签化 ７２．７ ５１．１ ８６．２ ６４．６

ＵＮＩＴＥＲ＋三种方法组合 ７３．１ ５１．６ ８６．４ ６４．６

　 　 综上，在 ＴＥＲＡＮ、ＶｉＬＴ、ＵＮＩＴＥＲ 微调过程中应

用 ３ 种数据增强方法，均可以提升模型在图文检索

任务上的检索精度，Ｒｅｃａｌｌ＠ １ 有小幅提升。 本文将

３ 个方法组合并应用，发现组合方法提升检索精度

的幅度最大，说明 ３ 个方法不存在互斥性，可以联合

使用。

４　 结束语

本文旨在深入研究数据增强方法在提升基于

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的多模态模型检索精度方面的作用，在
基于文本和图文联合的角度提出了针对性的数据增

强方法，并使用这些方法增强模型微调的数据集。
为了验证概念增强、ＥＤＡ 搭配回译、图文标签化 ３
种方法的有效性，对 ３ 个多模态模型即 ＴＥＲＡＮ、
ＶｉＬＴ 和 ＵＮＩＴＥＲ 在图文检索任务上进行了实验。
实验表明，这些增强方法都能提高模型在图文检索

任务中的检索精度。
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