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Abstract

学习细粒度的视觉与语言之间的相互作用有助

于更准确地理解视觉-语言任务。然而，根据文本
提取关键图像区域进行语义对齐仍然具有挑战性。

大多数现有的方法要么受限于使用固定的区域生成

模块获取与文本无关并且冗余的区域，要么由于在

预训练检测器时过于依赖稀缺的（黄金）定位数据

而无法进一步扩展。为了解决这些问题，我们提出

了一种用于视觉-语言理解任务并无需任何额外黄
金数据的自定位辅助网络（SLAN）。SLAN 包括
一个区域过滤器和一个区域适配器，以根据不同的

文本定位感兴趣的区域。通过聚合视觉-语言信息，
区域过滤器选择关键区域，区域适配器根据文本指

导更新其坐标。通过详细地区域-词语对齐，SLAN
可以轻松推广到许多下游任务。它在五个视觉-语
言理解任务上取得了相当有竞争力的结果（例如，

在 COCO 图像-文本和文本-图像的检索任务上分别
达到了 85.7％和 69.2％，超越了先前的 SOTA 方
法）。SLAN 还展示了在两个定位任务中的强大的
零样本和微调的可迁移性。代码可在以下网址找到：

https://github.com/scok30/SLAN。

1. 引言

近年来，研究者们对探索视觉和语言模态之间

的关系越来越感兴趣。其快速发展推动了许多应用

的发展，例如多模态搜索引擎 [3, 7, 12] 和推荐系
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(a) 图像-文本检索 (b) 图像描述
一个人穿着绿色衣服骑在一辆
自行车上。

(c) 物体检测 (d) 短语定位
图 1.四个不同任务的可视化。我们在（a）中可视化了文本到
图像检索任务的激活图。对于（b）中的图像描述任务，我们可
视化了模型选择的区域。除了视觉-语言理解任务外，SLAN
可以转移到定位任务，如（c）和（d）所示，并列出了每个
区域的置信度分数。

统 [6, 34, 35]。这激发了研究人员寻找两种模态之间
的语义对应关系，并弥合它们之间的视觉-语义差异。
一些早期的工作 [14, 16, 24, 31] 侧重于学习两种模态
的联合嵌入，而更近期的工作 [17, 25, 46, 47] 已经转
向考虑在区域和词语级别上的潜在视觉-语言对齐。

为了实现细粒度的视觉-语言对齐，一些研
究 [20, 21, 26] 使用目标检测器从图像中提取关键
区域。然而，这些检测器仅作为黑匣子处理，仅支持

固定词汇的目标检测。同时，由于检测器参数的冻

结，提取的区域无法根据不同的文本信息进行适应。

为了缓解这个问题，VinVL [46] 使用一个包含超过
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2000 个类别和属性的预训练目标检测器，以丰富局

部视觉表示。然而，相比现实场景中的自由文本，扩

展的标签集仍然会限制目标检测器在视觉-语言理解
中的感知能力。

最近，更多的研究开始尝试使用可学习的区域定

位器进行视觉-语言任务，这些定位器根据不同的文
本条件提取感兴趣的区域。与先前使用冻结物体检

测器的方法不同，MDETR [17]在带有区域到词语标
注的数据集上构建了一个端到端的框架。GLIP [25]
直接提出了基于语言-图像的预训练，用于学习对象
级、语言感知和语义丰富的视觉表示。这些方法通

过引入可训练的定位器，展示了在视觉-语言推理方
面的有效性。然而，为了监督定位器的训练，这些方

法需要一定数量的区域到单词的锚定标注（黄金数

据），这些数据基于繁重和昂贵的注释工作。这限制

了它们在现有大规模视觉-语言数据集上的应用，这
些数据集具有丰富但粗粒度的图像和文本对。

为了解决上述问题，我们提出了用于视觉-语言
理解的自定位辅助网络（SLAN）。设计的自定位器
能够根据不同的文本准确地定位感兴趣的区域。具

体来说，自定位器由区域过滤器和区域适配器组成，

以选择重要的区域并通过文本指导更新区域的坐标。

通过将自定位器融入我们的框架中，SLAN 执行上
下文感知的区域提取和视觉-语言特征融合。此外，
SLAN 仅在带有成对图像和文本的数据集上进行训
练，使其能够扩展到更大的预训练设置，以进一步

提高性能。通过细粒度的区域-词汇对齐，SLAN 对
于视觉和语言模态之间的交互具有更详细的理解。

综上所述，我们的贡献可以从三个方面总结：

• 我们提出了一个名为 SLAN 的框架，以捕捉
视觉和语言模态之间更精细的相互作用。引入

了自定位器来进行文本引导的区域适应，为视

觉-语言理解任务实现了动态的区域-词汇对齐，
如 Fig. 1 所示。

• 我们证明 SLAN可以轻松应用于视觉-语言数据
集的大规模预训练，无需使用黄金数据进行训

练。由于其定位图像中关键区域的能力，SLAN
也可以自然地推广到典型的定位任务，如物体

检测和短语定位。

• 在五个视觉-语言理解任务和两个定位任务上的
实验证明了我们方法的有效性。例如，SLAN在
COCO图像-文本检索任务上实现了最先进的性
能。

2. 相关工作

2.1.视觉-语言任务

先前的研究已经探索了视觉和文本模态之间的

关系，并将这些知识应用于各种下游多模态任务。诸

如 DeViSE [13]、TBNN [36] 和 [48] 等方法提出了
损失函数和网络结构来学习语义视觉-语言对齐。其
他方法，如 SGG [41] 和 ViSTA [8]，则利用先前的
工具或知识进行图像-文本匹配分析。
最近，借助视觉主干网络 [11, 15, 40] 和语言编

码器 [18] 在更大规模的数据集上进行视觉-语言预训
练变得越来越受欢迎。CLIP [31] 使用来自网络上的
4 亿图像-文本对进行预训练，建立图像和文本之间
的全局关系。BLIP [23] 借助丰富的网络数据进行视
觉-语言理解和生成任务。Beit-3 [37] 在大规模单模
态和多模态数据上采用掩码-然后预测的自监督训练
方式学习内部的视觉-语言依赖关系。
然而，这些方法受到细粒度区域-词语数据集成

本的限制，在预训练期间难以直接提供局部的区域-
词语匹配关系来获得更准确的跨模态知识。这种知

识使模型能够根据相应的词汇精确定位对象，为下

游任务提供线索。

2.2.视觉-语言任务的定位

图像区域和句子中的词汇的定位有助于模型学

习局部对齐。基于用于视觉-语言任务区域生成模块
（region proposal module）是否冻结，存在两种方法
类型。

第一种方法使用在 Visual Genomes 上预训练
的冻结物体检测器（如 Faster R-CNN）来提取详
细的视觉表示。一些后续的工作（如 VinVL [46]、
Oscar [26]）增加了检测标签的数量，并引入了属性
信息来补充视觉概念。
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图 2. SLAN框架。两个单模态编码器分别提取文本和视觉表
示。自定位器自动生成、过滤图像区域，并通过迭代适应实

现细粒度的区域-词汇对齐。所学习的视觉和语言特征可用于
下游任务。

(a) 输入图像 (b) 区域生成 (c) 区域过滤

(d) 第 1、2 和 3 个区域适应器后的结果

图 3. 自定位器的样本中间结果。

另一种方法依赖于视觉-语言数据集的细粒度注
释进行预训练。MDETR [17]引入了一个带有多模态
数据集的调制检测器，该数据集在文本中的词语与

图像中的对象之间具有精确的对齐关系。GLIP [25]
将基于锚定的预训练应用于学习对象级、语言感知

和语义丰富的视觉表示。然而，这些方法需要具有

细粒度注释的视觉-语言数据，限制了它们在更大规
模的预训练设置上的应用。

3. 自定位辅助网络（SLAN）

SLAN的框架如 Fig. 2所示。我们首先简要介绍
两个单模态编码器，然后再介绍其他组件的详细结

构。SLAN 通过文本引导自适应地提出和选择信息
丰富的区域，如 Fig. 3所描述。最后，我们列出我们

的预训练目标。相关的符号在 Tab. 1中进行了说明。

3.1.单模态编码

两个单模态编码器以 D 维度学习文本和视觉表

示。对于文本特征提取，我们使用 BERT [18]作为我
们的文本编码器，将单词编码为共享的语义空间。编

码后的嵌入 ET ∈ RNT×D 概括了整个句子，包括来

自 BERT 分类标记的文本标记 Tt ∈ RD 和 NT − 1

个词嵌入。

对于图像特征提取，我们使用经典的视觉主干

网络（例如 ResNet50 [15]、ViT-Base [11]、ViT-Large
和 ViT-Huge）对图像进行编码，获得具有高级语义
的视觉特征图 V。

3.2.用于视觉-语言理解的自定位器

由于细粒度的区域-词语对齐对于视觉-语言关
系的探索非常重要，我们的自定位器遵循区域生成

网络 [32] 的方法来输出区域，其中每个区域 i 包含

空间坐标 (x, y, w, h) 和相应的区域嵌入 EG
i ∈ RD。

通过使用 RoIAlign 从 V 中提取与文本相关的局部
特征 EG

i 。然后，通过对 V 进行全局平均池化，获得
一个视觉标记 Tv，作为该图像的全局摘要信息。

与大多数使用预定义的标签集的传统目标检测

任务不同，视觉-语言任务通常具有更广泛的词汇表
和自由形式的文本表达。因此，我们的自定位器引

入了区域筛选器用于区域重要性预测，并引入了区

域适配器用于渐进式区域回归。通过用区域重要性

预测代替固定词汇表的预测，我们的自定位器为每

个区域分配一个显著性分数 Si，以估计该区域在对

齐过程中的有效性概率。

对于传统的检测设置，回归目标是区域坐标。由

于在我们的设置中没有人工标注的定位信息，我们

在多阶段区域适配器中提出了渐进式区域回归，产

生每个级别中的中间更新区域。然后，这些更新的

区域用于监督内部的区域生成模块。如 Fig. 3所示，
SLAN 在 L = 3 个级别动态地调整区域嵌入，从而

比全局视觉特征图或来自视觉 Transformer的 patch
嵌入产生更加灵活和准确的视觉表示。



符号 维度 含义

D 1× 1 token 的维度
L 1× 1 层数/阶段数
K 1× 1 每轴的网格数

Nh
i , N

w
i 1× 1 邻域网格尺寸

Si 1× 1 区域的显著性得分

pwi , phi 1× 1 缩放参数

ET NT ×D 文本嵌入

EG NG ×D 区域嵌入

Fi Hi ×Wi ×D 金字塔特征图

Gi NG × 4 区域坐标

Tv,Tt 1×D 全局视觉/文本 token
Ai NG ×NT 交叉注意力图

表 1. 符号的维度和含义。
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图 4. 区域适配器的第 i 阶段。区域适配器使用文本指导更新

每个区域的坐标。我们使用来自视觉解码器的特征图提取区

域嵌入，并探索潜在的区域-词语对齐。

3.2.1 视觉解码器：金字塔特征提取

我们提出的自定位器采用了粗到精的方式进行

回归设计，需要多尺度的视觉特征。考虑到这些特

点，我们在全局视觉特征之后采用了一个视觉解码

器，以提取多尺度的特征图 Fi，其中 i ∈ 1, 2, ..., L。

Fi 表示解码器特征的第 i 层，L = 3 是自定位器默

认的层数。然后，Fi 被送入第 i层的区域适配器。视

觉编码器和解码器的结构遵循特征金字塔网络 [27]。

3.2.2 区域过滤器：区域重要性预测

在描述图像时，人们通常会集中关注图像中有

限的显著区域 [9,10]。然而，区域生成模块 [32]通常
会为一张图像输出大量的区域（例如 100 个）。直接
选择所有区域将导致不必要的计算成本，并可能使

模型从一些无意义的区域到词语的配对中进行学习。

控制最大选定区域数量的策略有三个步骤。(a) 对所

有区域的显著性分数进行归一化。经过此过程，得

分表示为 S = S1, ..., Sk，其中 Si ∈ [0, 1]。(b) 根据
它们的显著性分数按降序对这些区域进行排序。(c)
我们选择不超过前 T 个显著性分数高于阈值 h 的区

域。最后，我们通过这些分数加权区域嵌入。每个区

域的显著性分数会根据下游视觉-语言监督的梯度进
行更新，这将在 Sec. 3.3中描述。

3.2.3 区域适配器：渐进式区域回归

区域适配器的目标是调整生成区域的坐标，使

其与具有相同语义的词语对齐。它的困难之处在于

没有标注的文本参考区域作为引导。我们将这个问

题转化为一个 L层级的级联粗到精的渐进回归过程，

默认情况下 L = 3。如 Fig. 4所示，区域回归过程的
第 i 层级接收三个输入：词嵌入 ET

i ∈ RNT×D，区

域嵌入 EG
i ∈ RNG×D 以及它们的坐标 Gi ∈ RNG×4，

以及全局解码器特征图 Fi ∈ RHi×Wi×D，其中 NT

和 NG 分别表示词语和选择的区域数量。D 表示嵌

入的维度。

渐进式区域回归的详细过程在算法 1中描述。视
觉-语言的多头注意力层融合了区域和词嵌入，并对
它们的交互建模如下：

Ai =
EG
i ET⊤

i√
D

,

EG
i+1 = Softmax(Ai)ET

i ,

ET
i+1 = Softmax(A⊤

i )EG
i .

(1)

通过视觉-语言的语义对齐，更新后的视觉感
知词嵌入 ET

i 能够通过在原始区域周围搜索高度相

关的区域来指导区域坐标的更新。具体而言，区域

g = (x, y, w, h) 的邻域被定义为以它为中心，大小为

(Nh
i , N

w
i ) 的区域，其中 Nh

i 和 Nw
i 是第 i 层级区域

回归过程的预定义参数。这个邻域被分割成 K ×K

个区域，以计算区域-词语相似性。如 Fig. 4所示，通
过 RoIAlign 提取每个区域嵌入，然后从 Fi 进行平

均池化。

由于对不同词语有不同的响应分数，邻域区域将

上下文信息聚合到中心区域。中心区域的坐标更新以



Algorithm 1 自定位
输入: 图像 I，区域嵌入 EG

i ，文本嵌入 ET
i ，金字塔

特征图 Fi，邻域尺寸 (Nh
i , N

w
i )，总区域回归层

数 L。

1: pwi
, phi

是每个层级中每个区域独立的可学习参

数。

输出: 更新后的区域坐标 Gout，对区域生成模块的

区域监督坐标 G，视觉 token Tv，文本 token Tt。

2: G1,EG
1 ← 区域生成（I）

3: G1, S,EG
1 ← 区域重要性预测（G1,EG

1）

4: for i ∈ {1, 2, ..., L} do
5: EG

i+1,ET
i+1 ← 交叉注意力（EG

i ,ET
i ）

6: EN
i ← 邻域嵌入（Nh

i , N
w
i ,Gi）

7: ∆xi,∆yi ← 偏移量（相似度（EN
i ,ET

i+1））

8: Gi+1 ← 更新（Gi,∆xi,∆yi,pwi
, phi
）

9: EG
i+1 ← 嵌入（Gi+1,Fi）

10: end for
11: Tv,Tt ← 提取 CLS（EG

L+1,ET
L+1）

12: Gout ← GL+1

13: G ← (
∑L+1

i=2 Gi)/L

邻域中心点的坐标加权求和的形式进行，如 Equ. (2)
所示：

∆x =
K2−1∑
j=0

MjN
h
j (⌊

j

K
⌋ − ⌊K

2
⌋),

∆y =

K2−1∑
j=0

MjN
w
j (j mod K − ⌊K

2
⌋),

x′ = x+∆x, y′ = y +∆y,

w′ = pww, h′ = phh,

(2)

其中 ⌊·⌋是向下取整操作。区域适配器的所有层
级中的每个区域都有其自己的 pw 和 ph，它们被设

置为可学习的参数。Mj 是第 j 个邻域区域嵌入与所

有词嵌入之间的最大余弦相似度。Equ. (2) 中第一、
二行中的最后一个项的目的是将 1D 索引映射到 2D
索引（例如，从 0, 1, .., 8 到 (0, 0), (0, 1), ..., (2, 2)）。

对于每个原始区域 g，设 gi 表示它在区域回归

的第 i 层后的更新版本。我们取它们的平均作为实

际坐标标签，并应用 L1 和 GIoU 回归损失：

g =

∑L+1
i=2 gi
L

,

Lreg(g) = LL1(g, g) + LGIoU (g, g).

(3)

3.3.使用 SLAN进行预训练目标

SLAN 在图像-文本对上进行预训练，通过三种
常见损失的监督来学习精细的区域-词语对齐。

图像-文本匹配损失（ITM） 用于预测给定的图

像-文本对是否为正样本，这可以看作是一个二元分
类问题。将视觉和文本 token (Tv,Tt)连接并传递给

线性层 fc。ITM 损失定义如下：

Litm(I,T) = H(fc(cat(Tv,Tt)), yv,t), (4)

其中 yv,t 表示匹配关系（1 表示匹配，0 表示不匹
配），H 是用于分类的交叉熵损失。我们直接从数据

集中选择正样本，并使用批次抽样构建困难负样本，

遵循 ALBEF [24]。

图像-文本对比损失（ITC） 确保视觉和文本嵌入

共享相同的语义空间，并且正（匹配）的图像-文本对
比负（不匹配）的对更近。我们使用两个队列 Iq, Tq

来保存最新访问的图像和文本样本。对于每个图像-
文本对 (I,T)，计算 softmax 归一化的视觉-语言相
似性如下：

pi2t(I,T, Tq) =
exp(sim(Tv,Tt)/τ)∑

T′∈Tq
exp(sim(Tv,T′

t)/τ)

pt2i(T, I, Iq) =
exp(sim(Tt,Tv)/τ)∑

T′
v∈Iq

exp(sim(Tt,T′
v)/τ)

, (5)

其中 τ 是温度参数，sim(·) 衡量视觉-语言相似性，
通过图像和文本嵌入之间的点积来实现。

依照 ALBEF [24] 的做法，我们计算 ITC 损失
如下：

Litc(I,T) = − log(pi2t(I,T, Tq))− log(pt2i(T, I, Iq)).
(6)



语言建模损失（LM） 鼓励模型使用上下文信息预

测被屏蔽的词语。我们随机屏蔽 15% 的文本标记，
并应用屏蔽的语言建模损失如下：

Llm(I,T) = H(pmask(Tv,Tt), ymask), (7)

其中 ymask 表示被屏蔽的待预测词语，pmask(I,T)
是其预测概率。Lds 是下游损失，由前述三个损失的

总和计算得出：

Lds(I,T) = Litm(I,T) + Litc(I,T) + Llm(I,T).
(8)

完整的预训练目标是下游损失和对渐进式区域

回归的约束的结合，计算如下：

L = Lds + Lreg. (9)

Lreg 表示所有区域中 Equ. (3) 中回归损失的总
和。模型在训练过程中受到 L 的监督。

4. 实验

首先，SLAN 在一个包含来自五个数据集的
1400 万个图像-文本对的组合数据集上进行预训练：
COCO [28]，Visual Genome [19]（不包括 COCO图
像），Conceptual Captions [5]，Conceptual [5]和 SBU
Captions [29]。我们通过将其与其他最先进的跨模态
方法在多个下游任务上进行比较来评估 SLAN 的性
能。我们还进行了广泛的消融研究，以探究 SLAN
的每个组成部分如何影响性能。

4.1.实现细节

我们选择 BERTbase [18] 作为我们的文本编码
器，其初始化来自 HuggingFace [39]。对于视觉编码
器，我们尝试了四种设计选择：一个基于 CNN 的
模型（即 ResNet50）和三个基于 Transformer 的模
型（即 ViT-Base、ViT-Large 和 ViT-Huge），它们
都是随机初始化的。至于每个区域适配器的邻域大

小，我们使用比率 ri 来表示：（Nh
i ，Nw

i ）=（riHi，

riWi），其中 r1, r2, r3 = 1, 0.5, 0.25。我们对 SLAN
进行了 20 个批次的预训练。对于不同的视觉编码器

选择，批次大小分别设置为 1280、960、640、640，用
于 ResNet50、ViT-Base、ViT-Large 和 ViT-Huge。
我们采用 AdamW 优化器，初始学习率为 3e-4，

学习率线性衰减至 0。我们将输入图像调整大小为
224×224。

4.2.下游任务比较

我们将 SLAN 与其他最先进的方法在五个具有
挑战性的视觉-语言理解任务上进行了比较，包括图
像-文本检索、图像描述、视觉问答、自然语言视觉
推理、零样本视频-文本检索。我们还将 SLAN 推广
到两个定位任务：目标检测和短语定位。默认的视

觉编码器是 ViT-Huge，除非另有说明。

4.2.1 图像-文本检索

在给定图像的情况下，检索任务期望通过输入

图像从文本库中检索出对应的文本，反之亦然。我

们在 Flickr30k [30] 上进行了评估，分别在零样本和
微调设置下使用了 Karpathy 分割，并以 Recall@k
作为性能评价指标。比较结果如 Tab. 2所示。
具体来说，在相同的预训练设置下，SLAN 在

COCO 数据集上的平均召回率 @1 上比 BLIP [23]
高出 3.3%。

4.2.2 图像描述

在给定输入图像的情况下，图像描述任务生成一

个句子描述，以详细描述图像内容。我们使用 COCO
的 Karpathy 分割进行微调和评估。如 Tab. 3所示，
在这个高效的设置下，SLAN 优于大多数现有方法。

4.2.3 视觉问答

视觉问答（Visual Question Answering，VQA）
[1]要求模型从图像-问题对中预测出答案。我们遵循
[23] 的方法，将 VQA 视为开放式的问题生成任务。
我们将图像嵌入与问题嵌入融合，然后将它们发送

到问题解码器以获取结果。如 Tab. 3所示，SLAN在
VQAv2的测试集（test-dev和 test-std）上的表现优



方法 Backbone
预训练
数据

零样本学习 微调

图像 → 文本 文本 → 图像 图像 → 文本 文本 → 图像

R@1 R@5 R@10 R@1 R@5 R@10 R@1 R@5 R@10 R@1 R@5 R@10
ALIGN [16] EfficientNet 1.8B 88.6 98.7 99.7 75.7 93.8 96.8 95.3 99.8 100.0 84.9 97.4 98.6
FILIP [43] ViT-Large 300M 89.8 99.2 99.8 75.0 93.4 96.3 96.6 100.0 100.0 87.1 97.7 99.1
BLIP [23] ViT-Large 14M 94.8 99.7 100.0 84.9 96.7 98.3 96.6 99.8 100.0 87.2 97.5 98.8
Beit-3 [37] ViT-Giant 21M 94.9 99.9 100.0 81.5 95.6 97.8 98.0 100.0 100.0 90.3 98.7 99.5
我们的方法 ViT-Huge 14M 96.0 100.0 100.0 86.1 97.0 98.5 98.1 100.0 100.0 90.2 99.0 99.6

表 2. 与 Flickr30k 数据集上最先进的图像-文本检索方法的比较。我们在零样本学习和微调设置下使用召回率（Recall@k）作
为评估指标。

方法 Backbone
预训练 检索 (COCO) 描述 (COCO) VQA (VQAv2) NLVR (NLVR2)
数据 I2T R@1 T2I R@1 B@4 M C S test-dev test-std dev test-P

Oscar [26] ResNet101 6.5M 73.5 57.5 37.4 30.7 127.8 23.5 73.6 73.8 79.1 80.3
VinVL [46] ResNeXt152-C4 8.9M 75.4 58.8 38.5 30.4 130.8 23.4 76.5 76.6 82.6 83.9

SimVLM [38] ViT-Huge 1.8B - - 40.6 33.7 143.3 25.4 80.0 80.3 84.5 85.1
GLIPv2-H [45] Swin-Huge 16M - - - - 131.0 - 74.6 74.8 - -

CoCa [44] ViT-Giant 4.8B - - 40.9 33.9 143.6 24.7 82.3 82.3 86.1 87.0
BLIP [23] ViT-Large 14M 82.4 65.1 40.4 - 136.7 - 78.2 78.3 82.1 82.2
Beit-3 [37] ViT-Giant 21M 84.8 67.2 44.1 32.4 147.6 25.4 84.2 84.0 91.5 92.5
我们的方法 ViT-Huge 14M 85.7 69.2 44.2 34.3 147.8 25.8 84.5 84.7 91.0 91.7

表 3. 在更多下游任务上的比较。对于 COCO 检索，I2T 和 T2I 分别表示图像到文本和文本到图像检索任务。对于 COCO 图
像描述，我们报告了在 Karpathy 测试集上的 BLEU@4 (B@4)，METEOR (M)，CIDEr (C) 和 SPICE (S) 分数。对于 VQA，
我们在 VQAv2 的 test-dev 和 test-std 集上评估 vqa-score。对于 NLVR，我们报告了在 NLVR2 开发集（dev）和公共测试集
（test-P）上的准确率。

方法 R@1 ↑ R@5 ↑ R@10 ↑ MdR ↓

ClipBERT [22] 22.0 46.8 59.9 6
VideoCLIP [42] 30.9 55.4 66.8 -

FiT† [2] 43.3 65.6 74.7 2
BLIP† [23] 43.3 65.6 74.7 2
我们的方法 † 46.8 70.5 83.6 1.5

表 4. 在 MSRVTT 数据集的 1k 测试集上进行的文本-视频
检索任务的比较。† 表示零-shot 设置，其他均为微调设置。

于 Beit-3，并且后者采用了更大的视觉主干网络，并
需要更多的预训练数据。

4.2.4 自然语言视觉推理

自然语言视觉推理（Natural Language Visual
Reasoning，NLVR2） [33]用于衡量一个句子是否描
述了一对图像。我们从图像-文本输入中提取图像和
文本嵌入，然后通过交叉注意力层将它们融合。我

们使用一个二元分类模块来预测它们之间的关系。

SLAN在 NLVR2任务上超过了大部分现有方法，与
Beit-3 的性能相当，显示出学习细粒度的视觉语言
对齐的重要性。

4.2.5 零样本视频-文本检索

除了上述提到的图像-文本任务外，SLAN 还可
以推广到视频-文本检索任务。我们从视频输入中随



方法 Backbone 预训练数据 (百万) 目标检测 (COCO) 短语定位 (Flickr30k)
图像-文本 区域-词语 零样本 微调 R@1 R@5 R@10

DETR [4]ECCV’20 ResNet50 0 0 - 42.0 - - -
MDETR [17]ICCV’21 ResNet101 0 0.2 - - 84.3 93.9 95.8

GLIP [25]CVPR’22 Swin-Large 24 3 49.8 60.8 87.1 96.9 98.1
GLIPv2 [45]NeurIPS’22 Swin-Huge 16 3 - 60.2 87.7 97.3 98.5

Beit-3 [37]CVPR’23 ViT-Giant 21 0 - 63.7 - - -

我们的方法

ResNet50 14 0 46.9 59.2 86.8 96.6 97.4
ViT-Base 14 0 47 59.6 87.4 96.9 98.2
ViT-Large 14 0 48.5 60.5 89.1 98.0 98.9
ViT-Huge 14 0 50.1 63.5 90.6 98.6 99.3

表 5. 两个定位任务的比较：COCO 上的目标检测和 Flickr30k 上的短语定位。预训练数据包括图像-文本对和词汇特定区域注
释。我们在目标检测上评估零样本和微调设置。我们使用 Recall@k 分数评估短语定位任务。

可训练 适配器 COCO Flickr30k
区域生成 数量 TR@1 IR@1 TR@1 IR@1

8 0 68.5 53.5 85.0 74.1
4 0 69.1 53.8 86.7 76.2
4 1 70.0 57.2 88.3 77.4
4 2 70.8 57.5 88.7 78.1
4 3 72.1 58.3 90.3 78.9

表 6. 在 SLAN 的可训练区域生成模块和区域适配器上的消
融实验。第一列中的 8 表示应用冻结的区域生成模块并且没

有使用自定位器。TR@1 和 IR@1 分别表示从图像到文本和
从文本到图像的召回率 @1。为了评估自定位器对冻结的区
域生成模块的影响，我们加载在 COCO 检测任务上预训练
的权重，并与我们的方法进行比较（第 1 行对比第 2 行）。其
余实验均从头开始训练。ViT-Base 作为视觉编码器。

Top K Threshold
COCO Flickr30k

TR@1 IR@1 TR@1 IR@1
- - 69.4 54.1 85.9 74.7

10 - 70.6 56.8 87.5 77.3
10 0.3 71.2 57.6 89.1 78.2
10 0.5 72.1 58.3 90.3 78.9

表 7. 不同区域筛选设置的消融实验结果。

机选择 m帧，并将它们连接起来以获得图像-文本序
列，然后直接将其输入到我们的图像-文本检索模型
中。如 Tab. 4所示，SLAN 在零样本视频-文本检索
任务中实现了与其他方法相当的性能，表明 SLAN

中学习的视觉-语言知识是语义丰富的。

4.2.6 定位任务

我们在两个定位任务上进行了实验：COCO 上
的目标检测和 Flickr30k上的短语定位。在目标检测
任务的文本输入中，我们使用一个由 COCO 的标签
组成的提示（例如，“detect: 人，自行车，汽车，...，
牙刷”）。我们采用区域适应器的最后一层的输出。如

Tab. 5所示，SLAN 在定位任务上表现出色。
例如，在以 ViT-Base 为主干的目标检测任务

中，SLAN 的性能与需要更大主干和 300 万金数据
的 GLIP 相当。尽管 SLAN 并非专为定位任务设计，
但以 ViT-Huge 为主干的 SLAN 的性能超越了几乎
所有对比方法。

4.3.消融研究

4.3.1 自定位器的有效性

可学习区域生成模块的重要性。 如 Tab. 6所示，第
1 行表示用在 COCO 检测任务上预训练的冻结检测
器替代自定位器，第 2 行是我们的可学习区域生成
模块。我们没有使用预训练权重初始化区域生成模

块，而只在下游任务的数据集上对其进行微调。我

们的方法在 COCO 和 Flickr30k 的图像-文本和文
本-图像检索任务上平均分别提升了约 0.5% 和 2%。



Method Backbone Params(M) FLOPs(G)
COCO

TR@1 IR@1
BLIP ViT-Base 370 558 81.9 64.3
BLIP ViT-Large 810 1594 82.4 65.1
Coca ViT-Giant 2100 4103 83.0 65.5
Beit-3 ViT-Giant 1900 - 84.8 67.2
Ours ResNet50 322 324 85.1 68.9

表 8. 在视觉-语言检索任务中对参数数量和 FLOPs 的比较。
FLOPs 是在输入图像分辨率为 384x384 的情况下计算的。
“Backbone” 表示视觉编码器。

用于区域回归的区域适应器数量。 区域适应器对

区域生成模块输出的区域进行逐步回归，以为视觉-
语言理解任务提供更准确的区域定位。如 Tab. 6所
示，当区域适应器的数量从 0 增加到 3 时，检索性
能可以显著提高，平均提升超过 3%。

用于显著性预测的区域筛选器。 Tab. 7展示了区
域筛选器对 COCO 和 Flickr30k 检索任务性能的影
响。我们从零开始训练可学习的区域生成模块，并

将区域适应器的数量设置为 3。前两行显示，当按照
显著性得分对区域进行排序并仅选择一定数量（前

K 个）时，我们可以在每个数据集上获得约 2% 的
性能提升。结合显著性得分阈值使用时，我们的区

域筛选器能够移除对视觉-语言适应产生负面影响的
冗余区域，并获得更高的性能。

4.3.2 计算成本

Tab. 8展示了 SLAN 和其他最先进方法在计算
成本上的比较。可以看出，由于在这些实验中我们

的视觉主干网络是相对轻量级的 ResNet50，SLAN
的参数数量和 FLOPs 最少。然而，我们的检索性能
明显优于其他方法。我们相信上述现象表明了我们

提出的 SLAN 方法的高效性和有效性。

4.4.可视化分析

4.4.1 文本引导的区域适应

如 Fig. 5所示，我们的区域适应器生成了具有相
对高置信度的文本特定结果。当我们更改句子的详

一个男人穿着红色的外套滑雪。一个男人穿着黑色的裤子走

在雪地斜坡上。

图 5. 文本特定区域适应的示意图。我们对每个句子着色三个
词，并使用相应的颜色标记具有最高匹配分数的区域。这突

出了 SLAN 的能力，即建议自适应的与文本相关的区域。

一个男人坐在海滩上读着他的报纸。

图 6. 区域适应的由粗到细的过程的示意图。我们还展示了区
域与对应单词之间的匹配分数。请注意，在区域适应器的不

同层级中，我们的实现中每个区域都具有独立的缩放和移动

行为。

细描述，例如将“穿红色外套的男人”改为“穿黑色

裤子的男人”，有趣的现象是我们的自定位器的注意

力区域也相应地以相对高的置信度进行了移动。

4.4.2 粗到精的区域适应

为了验证区域适应的校准效果，我们在 Fig. 6中
展示了一张带有文本描述的图像。在经过三个级别

的区域适应器后，模型会定位具有更高相似性分数

的更准确的兴趣区域。这表明我们的自定位器能够

分层次地细化与提供的单词对应的相关区域。



5. 结论与未来工作

在本文中，我们介绍了自定位辅助网络（SLAN），
该网络利用自定位器来适应生成的区域，用于实现

视觉-语言对齐，无需额外的区域对应于单词的标签。
我们的目标是进一步研究并优化自定位器在各种定

位应用中的性能。
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