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摘要：提出了悟道·文澜的BriVL双塔模型。该模型利用6.5亿对互联网图文数据，通过自监督的任务来训练，是目前最大的中文通用图文预训

练模型。同时，还提出了悟道·文澜的多语言多模态预训练单塔模型—MLMM。实验结果证明，这两个模型在多个国际公开数据集上均取得了

最佳性能。设计了实验并讨论超大规模多模态预训练模型对文本编码、图像生成和图文互检带来的影响，以及文澜模型的落地应用与学科交叉

成果。
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Abstract: A multimodal pre-training two-tower model called WuDao-WenLan BriVL is proposed, which is trained through self-supervised
learning over 650 million image-text pairs crawled from the Web. This is the largest open-sourced Chinese image-text pre-training model.
Moreover, a multi-lingual pre-training single-tower model called WuDao-WenLan MLMM is also proposed. Extensive experiments show
that these two models achieve the new state-of-the-art performance on multiple public benchmark datasets. In addition, experiments are
conducted to discuss what very-large multimodal pre-training models bring to text encoding, text-to-image generation, and image-text re⁃
trieval, as well as in what applications WenLan can be applied in multiple fields.

Keywords: multimodal pre-training; multi-lingual pre-training; two-tower model; single-tower model

人脑是一个复杂的系统，能够处理多种感官模态例如视

觉、听觉、嗅觉等的信息。这使得人们能够准确、有

效地完成感知、理解和决策任务。为了模仿人类的这些核心

认知能力，人工智能模型利用大规模多模态数据来进行训

练。如何利用从互联网上爬取的大规模多模态数据进行模型

训练，成为近期业界的研究热点。如何能有效地利用这些爬

取数据是一个巨大的挑战，因为我们无法对其进行详细的人

工标注。另外，这些数据不可避免地存在一定量的数据噪

声。如图1所示，学术界数据集多为由人工编写的强相关文

本，如“水果蛋糕上有一些蜡烛在燃烧”，规模多为几万到

百万图文对。与此不同的是，从互联网上搜集到的图像的周

边文本通常与内容弱相关。

多模态预训练的目标是对齐不同模式的大规模数据，从

而可以将所学知识迁移到各种下游任务中，并最终接近通用

人工智能。目前，多模态预训练模型已经在广泛的多模态任

务中取得了巨大成功。然而，学术界往往只重视在有限规模

的标注数据集上取得更好的效果，因此多采用单塔模型，并

在英文数据集上进行训练。这使得其应用场景被规模、性能

图1 两种不同的图文数据

[水果蛋糕上有一些蜡烛在燃烧] [生日快乐！许个愿吧！]
[我的减肥大计又泡汤啦！]

（b）弱相关文本（a）强相关文本
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和语言所局限。在北京智源研究院悟道项目的支持下，文继

荣教授带领中国人民大学卢志武教授、宋睿华长聘副教授、

金琴教授等师生团队搜集了6.5亿对中文图文数据，率先提

出图文弱相关是更为现实的假设，并利用跨模态对比学习来

自监督地训练超大规模图像-文本多模态预训练模型文澜

BriVL。另外，我们认为：不同模态和不同语言都有可能表

示相同的语义信息。如图2所示，中文单词“狗”、英文单

词“dog”或是一张狗的视觉图像，都能表示狗这一动物。

因此，我们研究了如何通过预训练来捕捉视觉与语言在语义

上的共通点，提供更好的视觉和语言特征，以支持不同的多

语言多模态下游任务；同时提出文澜多语言多模态预训练模

型MLMM。实验证明，两个模型均能在多项下游任务中获得

国际最佳性能。

此外，我们还着重讨论了超大规模多模态预训练带来的

影响，包括对文本编码、图像生成和图文互检的影响。总

之，多模态预训练带来的改变才刚刚开始，它在人工智能方

面有着巨大的潜力。

1 文澜BriVL超大规模图文预训练模型

1.1 相关工作

自 2018 年以来，单模态预训练模型 （如 BERT[1]、

GPT[2]、ViT[3]等）的出现，极大地促进了相关领域的发展。

人们也在持续探索具有更强通用性的多模态预训练模型，具

有代表性的工作有UNITER[4]、OSCAR[5]等。然而，由于视觉

数据集的标注需要的成本高昂，多模态数据集往往维持在百

万的数据量级，因此，难以在此基础上训练出具备良好通用

性与泛化性的多模态模型。多模态预训练模型根据其框架可

分为两类：单塔和双塔。

最 近 的 UNITER[4]、 Oscar[5]、 M6[6]、 VisualBERT[7]、

Unicoder-VL[8]、VL-BERT[9]等模型都采用单塔网络，它们利

用一个特征融合模块（例如Transformer）来得到图像-文本

对的嵌入。其中，一些单塔模型还使用对象检测器来检测图

像区域，并将这些区域与相应的单词进行匹配。UNITER作

为单塔模型的代表，对 560 万图文对进行遮挡语言建模

（MLM）、遮挡区域建模（MRM）和图像文本匹配（ITM）的

联合训练，从而学到通用的图像文本表示。Oscar将语义相

同的对象（名词）作为图像和文本对齐的基础，从而简化图

像和文本语义对齐的学习任务，即使用快速目标检测器

（Fast R-CNN）就可以将检测到的对象标签与文本中的单词

建立关联。现有单塔结构通常依赖于强相关的图文对数据，

而这一强相关假设对大规模网络数据集来说通常是无效的。

此外，单塔模型在推理阶段需要较高的计算成本。例如，需

要将查询内容（图像或文本）输入到单塔模型中，计算它和

所有候选对象的匹配分数。

相比之下，采用双塔结构的多模态预训练模型使用单独

的图像和文本编码器，分别对图像和文本进行编码，然后进

行图文对匹配来完成检索任务。这种模式的检索效率更高，

但由于缺乏更深层次的图像-文本交互（即图像区域与单词

的交互），通常只能达到次优性能。最近的双塔工作，如

LigntningDot[10]，通过重新设计目标检测过程来应对这一挑

战；CLIP[11]、ALIGN[12]、WenLan 1.0[13]和WenLan 2.0[14]则放

弃了昂贵的对象检测器，利用跨模态对比学习任务来进行模

型训练。

1.2 模型介绍

文澜BriVL模型在预训练数据的选择上，不再遵循强相

关语义假设，而是转向弱相关假设；在网络架构上，选择双

塔结构而不是单塔结构；使用了更加节约计算资源的跨模态

对比学习算法来进行预训练。具体来说：（1）在弱相关语义

假设下，图文数据不再需要任何人工标注，互联网上的海量

多模态数据成为文澜BriVL模型的预训练数据来源。相比于

人工标注的几百上千万强语义相关图文数据，文澜BriVL模

型使用的预训练数据全部爬取自互联网，规模达到了6.5亿

对。更重要的是，弱语义相关数据包含了复杂、抽象的人类

情感和想法，能够帮助我们把文澜BriVL模型训练成一个更

具认知能力的模型。（2）文澜BriVL模型不再需要耗时的目

标检测器，使用的双塔网络架构在应用时也有明显的效率优

势。双塔包含两个独立的编码器：一个用于图片，另一个用

于文本。因此，在跨模态检索时，候选的图片或者文本可以

提前计算出嵌入表示并做好索引，以满足现实应用的效率需

求。（3） 受到单模态对比学习算法 MoCo 的启发，文澜

BriVL模型在使用跨模态对比学习的同时也引入Momentum

机制以及动态维护负样本队列（如图3所示）。这样就解构

了batch大小与负样本数量，从而在相对较小的batch下（即

较少的图形处理器资源） 就可以得到性能较好的预训练

模型。

图2 不同语言和模态能够表达相同的语义
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1.3 实验分析

我们在图像零样本分类、文本零样本分类两个下游任务

上进行实验，以验证文澜BriVL模型的迁移能力。

（1）下游任务1：ImageNet的零样本分类

我们利用文澜BriVL的图文编码器，可以直接在Ima‐

geNet数据集的200类图像子集上进行零样本分类。这需要

提前将这200个类名翻译成中文。ImageNet 200类挑选的原

则为：英文类名在翻译成中文时无明显错误。OpenAI CLIP

则直接在英文数据集上进行测试。从表1可以发现，文澜

BriVL 2.0的零样本图片分类准确率要高于CLIP。这说明我

们的模型具有更好的泛化能力。

（2）下游任务2：中文学科的零样本分类

我们利用文澜BriVL1.0以及2.0的文本编码器，在中文

学科分类数据集（CSLDCP）上进行小样本分类。我们采用

被广泛使用的prompt-tuning方法来为1-shot分类。针对文澜

BriVL模型，我们同时利用了视觉和文本两个模态的信息来

进行 prompt-tuning。对比实验考虑了单模态预训练的

RoBERTa-base和RoBERTa-large。从表2可以发现，相比于

单模态预训练模型RoBERTa，文澜BriVL模型具有更好的中

文小样本分类能力。这说明多模态预训练在纯粹的NLP下游

任务中也发挥了重要的作用。

1.4 模型可视化

文澜BriVL模型的可视化流程为：

（1）给定一个文本，输入一张随机噪声图像；

（2）通过模型的文本编码器得到文本的特征表示；

（3）多模态神经元可视化的目标函数为：让当前输入图

像的视觉特征表示逼近文本特征；

（4）固定文澜的所有参数，通过反向传播来更新输入的

噪声图像。

总之，算法收敛后，得到的图像是文澜BriVL认为的对

输入文本最为接近的可视化处理结果。如图4所示，大规模

多模态预训练后的神经网络已经能够理解古诗句的意境，展

示了强大的中文理解能力。

CNN：卷积神经网络 MGS：多尺度网格分割 MLP：多层感知机 SA：自注意力

图3 文澜BriVL的网络架构图与图像编码器
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▼表 1 ImageNet 200类的零样本分类结果

模型

OpenAI CLIP

文澜BriVL 1.0
（RoBERTa-base）

文澜BriVL 2.0
（RoBERTa-large）

ImageNet 200类

Top-1准确率/%

82.5

69.6

85.0

Top-5准确率/%

95.2

88.9

96.0

▼表2 中文学科的 1-shot小样本分类结果

模型

单模态RoBERTa-base

单模态RoBERTa-base (在文澜1.0的文本数据上微调)

文澜BriVL 1.0（RoBERTa-base）

单模态RoBERTa-large

文澜BriVL 2.0（RoBERTa-large）

CSLDCP

33.63

33.40

35.59

38.24

46.47

CSLDCP：中文学科分类数据集
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2 文澜MLMM多语言多模态预训练模型

2.1 相关工作

目前，在多语言多模态的语义学习方面，已有一些工作

陆续开展。M3P[15]首次采用了预训练来学习多语言多模态知

识，以多任务学习的方式轮流将英文的图像描述数据和单模

态的多语言语料输入到模型中，以进行预训练；UC2[16]使用

机器翻译对现有的图像描述数据集进行多语言扩充，同时遮

蔽两种语言相同意义的词来迫使模型根据图像内容进行还

原。文献[17]采用英文图像描述数据和平行语料进行预训

练，将Unicoder[18]扩展到多语言多模态上。

这些工作虽然取得了一定的成果，但其预训练规模仍局

限于Conceptual Caption 3M数据集。较小规模的预训练使得

模型的零样本跨语言迁移能力较弱。因此，我们致力于利用

更大规模、更加开放领域的数据进行预训练，以获得更加通

用、更加强大的多语言多模态预训练模型。

2.2 模型介绍

我们设计的MLMM模型的整体结构如图5所示。我们首

先使用在Visual Genome数据集上预训练的Faster R-CNN目

标检测器来提取图像中的区域特征，并将这些特征与相应的

多语言文本Token一同输入到Transformer Encoder中。

为了捕获不同层次的视觉与语言特征，MLMM采用4个

任务进行预训练：

（1） ITM。为了建模图像与多语言文本的全局语义信

息，我们使用ITM任务对MLMM模型进行预训练。该任务

的目标是，判断输入的图像和多语言文本是否是语义匹配

的。在ITM任务中，模型需要理解输入图像和多语言文本的

全局语义信息，进而做出判断。

（2）MLM。我们采用MLM任务来建模多语言文本的细

粒度语义信息。MLM的目标是根据图像区域信息和文本上

下文，让模型来预测被遮蔽的多语言文本单词。

（3）图像区域回归（MRFR）。为了增强模型对图像的

细致建模能力，MRFR任务要求模型根据文本和其他图像区

域还原被遮蔽的图像区域特征。

（4）图像区域分类（MRC）。为了让模型能够细粒度地

识别图像语义，我们实施了MRC任务，因此让模型来预测

被遮蔽图像区域所属类别。虽然数据集中没有区域语义的标

注信息，但是目标检测器检测得到的类别可以作为该任务的

伪标注。目标检测器预测的类别并不是完美的，我们将目标

检测器在目标类别上的分布作为软标签，通过计算MLMM

预测分布与目标检测器软标签的KL divergence，来优化整个

模型。

我们使用的多语言多模态预训练数据集涵盖汉语、英

语、德语、法语、捷克语、日语、韩语7种语言和与语义相

匹配的图像，包含2.1亿对多语言图文数据。该数据集在以

下两个数据集的基础上通过机器翻译进行构建：

（1）英文图文数据集Conceptual Caption 3M+12M。该数

据集是目前图文预训练的通用数据集，约有1 500万图文对。

数据集中的文本具体描述了图像中所包含的内容。针对该数

据集，我们采用4种预训练任务进行训练。

（2）中文图文数据集RUC-CAS-WenLan。该数据集是

我们构建的，涵盖新闻、百科、微博、微信等领域，文本内

容与对应的图像呈弱相关关系。我们选取其中的1 500万图

文对进行预训练。针对该数据集的特点，我们仅训练ITM

任务。

2.3 实验分析

我们在多语言图文检索、多语言视觉问答两个下游任务

中进行了实验，以验证MLMM的多语言多模态能力。

（1）下游任务1：多语言图文检索

图4 文澜BriVL对诗句的神经元可视化

江南可采莲，莲叶何田田 帘卷西风，人比黄花瘦 大江东去，浪淘尽

图5 MLMM模型结构图

ITM：多语言图文匹配
MLM：多语言掩码建模

MRC：图像区域分类
MRFR：图像区域回归

ITM MRFR MRC MLM

dog0/1

MLMM

<CLS> <SEP>
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多语言图文检索任务为：给定一段多语言文本，模型可

以从数据库中找到与之语义最相关的一张图像，或通过一张

图片找到与之最相关的多语言文本。对于多语言图文检索，

我们在两个常用的多语言图文数据集Multi30K和MSCOCO

上进行评测。Multi30K是英文图文数据集Flickr30K的扩展，

支持英语、德语、法语和捷克语4种语言；文献[19-20]分别

将最初的英文MSCOCO数据集扩展到中文和日文。通常，

多语言图文检索评测包含以下几个设定：

• Finetune on en。只使用英文下游数据对模型进行微

调，然后测试模型在其他语言上的表现，以衡量模型在多语

言上的扩展性。

• Finetune on each。使用多种语言的下游数据，分别对

预训练模型进行微调，以衡量模型的单语言能力

• Finetune on all。同时使用多种语言的下游数据对一个

预训练模型进行微调，以衡量模型的多语言容量。

与M3P和UC2相同，我们采用平均召回率，即图像检

索文本、文本检索图像两个检索方向上的Recall@1、5、10

的平均值，来衡量模型的检索效果。3种微调设定下的实验

结果如表3所示。

从表3中可以看出，在3种设定上，MLMM都超过了现

有最好的多语言预训练模型M3P和UC2，达到当前最佳性

能。尤其在英文上进行微调时，英文与其他语言之间的性能

差距明显小于现有的工作中两者间的性能差距。这说明得益

于更大规模的预训练，MLMM能够表现出很强的跨语言迁移

能力。

（2）下游任务2：多语言视觉问答

给定一张图像和一个与图像内容相关的特定语言上的提

问，多语言视觉问答任务要求模型能够给出正确的答案。我

们采用VQA 2.0和VQA VG Japanese两个数据集进行多语言

视觉问答的实验。其中，VQA 2.0是英文视觉问答数据集，

而 VQA VG JA 则是日文视觉问答数据集。与 UC2 相同，

MLMM将视觉问答任务视为多标签分类任务，即模型从一个

固定的候选池中选择问题的答案。对于VQA 2.0数据集，我

们选择最常见的3 129个回答作为答案候选池；对于VQA

VG Japanese，我们选择最常见的3 000个回答作为答案候选

池。表4展示了MLMM在多语言视觉回答上的实验结果。

从表4中可以看出，MLMM在多语言图文检索上超越了

目前的预训练模型，在两个多语言视觉问答数据集上同样表

现出色。这验证了通过大规模的预训练，MLMM能够轻松适

配各种多语言多模态的下游任务。

2.4 可视化分析

我们对MLMM学习到的跨语言跨模态的通用知识进行

了可视化。我们将语义相匹配的多语言文本和图像输入到

MLMM中，将最后一层Transformer Encoder的文本对图像区

域的注意力权重进行可视化，如图6所示。对于中文和英文

相同语义的单词，其注意力权重在图像区域上的分布基本一

致。这说明通过大规模的预训练，MLMM学习到了多语言单

词之间以及和图像区域之间的语义对应关系。

3 超大规模多模态预训练模型带来的影响

3.1 多模态信息对文本编码的影响

当图像信息通过文澜预训练模型影响文本编码时，到底

发生了怎样的改变？给定一个词，我们将该词在两个空间中

的K近邻的词集合分别表示为N 1
w和N 2

w，然后用笛卡尔相似

度来计算该词在两个空间表示的相似性：

▼表3 多语言图文检索平均召回率

数据集

微调策略

En

Each

All

评测语言
模型

M3P

UC2

MLMM

M3P

UC2

MLMM

M3P

UC2

MLMM

Multi30K

En

87.4

87.2

91.9

87.4

87.2

91.9

87.7

88.2

92.0

De

58.8

74.9

86.7

82.1

83.8

88.1

82.7

84.5

88.7

Fr

46.0

74.0

86.9

67.3

77.6

85.3

73.9

83.9

88.2

Cs

36.8

67.9

85.6

65.0

74.2

83.8

72.2

81.2

87.4

MSCOCO

En

88.6

88.1

90.6

88.6

88.1

90.6

88.7

88.1

90.8

Zh

53.8

82.0

90.3

75.8

84.9

89.0

87.9

89.8

92.4

Ja

56.0

71.7

86.6

80.1

87.3

90.9

86.2

87.5

91.2

▼表4 多语言视觉问答准确率

数据集模型

UNITER

UC2

MLMM

VQA 2.0 test-dev

71.22

71.48

73.21

VQA VG Japanese

22.70

34.20

35.40

图6 MLMM模型在多语言图文检索中的注意力权重可视化
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Jaccard Similarity = ||N 1
w ∩ N 2

w

||N 1
w ∪ N 2

w 。

公平起见，哈尔滨工业大学的车万翔老师团队使用文澜

的图文训练集中的所有文字，对RoBERTa进行了微调。在

17万的词表上进行统计的结果如图7所示。和微调后的

RoBERTa相比，RoBERTa看上去是一个相似度均值在0.4附

近的正态分布；但和微调后的RoBERTa相比，WenLan的相

似度明显变低，大部分样本集中在0.1以下。这说明图像对

文本词向量有着显著的影响。

我们在查看了相似度较低的词语后发现了一些共同点：

（1）如图8所示，在单模态语言模型中，由于上下文类

似，反义词的词嵌入向量经常会非常相似。例如，在图8的

左部分中，当RoBERTa微调后，离“成功”不远的地方有

一组与“失败”相关的词语；经过文澜多模态预训练，“成

功”周围则以“成功”为主了（如图8右部分所示）。这可

能是因为与“成功”和“失败”相关联的图像在色调和内容

上相差较大。

（2） 视觉上相似的词语会被拉近距离。以图9为例，

RoBERTa微调模型会把“王子”与“王公”“狮子王”“贵

公子”等语义上比较相近的词语拉近。多模态预训练模型会

将“王子”和“美男子”“帅哥”“英俊小生”等词语拉近。

这些概念在人们的印象中确实有很强的视觉语义相关性。

（3）同一情境的词语被拉近。如图10所示，RoBERTa

微调模型通常会找到和“教育”同层次的近义词语，如“保

育”“国民教育”“教育界”等；文澜模型则会找到一些“课

业”“课堂”等词语，这些词语可能出现在类似的图片周围，

并通过跨模态之间的对比学习拉近距离。

3.2 多模态预训练对图像生成的影响

基于单模态预训练生成模型的主要问题是，输入句子嵌

入是由在单一模态中预先训练的文本编码器提取的，这在语

义上与图像模态不一致。因此，单模态预训练生成模型需要

学习、处理视觉和自然语言的不同统计特性，以便生成与给

定文本对齐的真实图像。为此，现有方法采用了对比学习，

并仔细设计了基于注意的单词和区域自我调节，以便更好地

进行训练，这种方式是相当耗时的。在跨模态生成中（如文

图7 同样的词在两个空间中的词向量相似性分布

相似度

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

40 000

35 000

30 000

25 000

20 000

15 000

10 000

5 000

0

频
率

/次
数

WenLan vs. RoBERTa-ft
RoBERTa vs. RoBERTa-ft

图8“成功”在单模态RoBERTa微调模型与多模态文澜模型中所对应的
空间上的邻近词语

“成功”（相似度=0.052 6）

单模态 多模态单 模 态 表 示 中 ，
“失败”与成功不
远，受到视觉的影
响，多模态表示
中，则减轻了很多

图9“王子”在单模态RoBERTa微调模型与多模态文澜模型中所对应的
空间上的邻近词语

“王子”（相似度=0.081 1）

单模态 多模态
多模态表示中，“王
子”会和视觉上实
现的“英俊小生”
不远，这刚好和人
们用“白马王子”
描 述 英 俊 的 男 士
一致

图10“教育”在单模态RoBERTa微调模型与多模态文澜模型中所对应空
间上的邻近词语

“教育”（相似度=0.052 6）

单模态 多模态 更多教育中所涉
及的常识
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本生成图像），高效地弥补这两种模态之间的差距非常具有

挑战性。

与以往方法不同，我们可以利用多模态预训练模型对图

像和文本进行编码。例如，借助VQGAN inversion，可以实

现基于文澜BriVL的文生成图。具体地，给定一个文本，输

入一张随机噪声图像，通过文澜BriVL的文本编码器就可以

得到文本的特征表示。VQGAN inversion的目标函数为：当

前输入图像经过VQGAN后输出的图像，其视觉特征（通过

文澜图像编码器得到） 必须逼近输入文本的特征。固定

VQGAN和文澜模型的所有参数，通过反向传播可以更新输

入的噪声图像。算法收敛后，最终得到的图像即可看作关于

给定文本的文生成图结果。如图11所示，借助VQGAN，文

澜BriVL模型能够生成更贴近自然的图像。

这里的关键之处在于，由多模态预训练模型提取的文本

嵌入可以自然地与图像模态对齐，这避免了之前方法中的额

外复杂架构。总之，多模态预训练模型给文生成图任务带来

了新的研究思路。

3.3 多模态预训练对文本-图像检索的影响

当文澜模型将图像和文本映射到同一空间时，文本与图

像的互检就变得非常容易。当文本检索图像时，不再需要图

像周围的文字作为桥梁，因此文澜模型可以匹配图像周围文

字并没有描述的意境。图像检索文本也成为可能，不仅能识

别出物体、场景或情感等类别标签，还可以和任意的句子、

段落进行多模态共享语义空间上的匹配。这首次跨越了图文

的语义鸿沟，实现了真正的跨模态检索。

基于文澜BriVL模型，文澜团队实现了多个在线演示系

统，具体见图12。

4 结束语

我们尝试了利用亿级的、来自互联网的图文对数据来训

练多模态双塔模型BriVL和多语言多模态单塔模型MLMM。

这两个预训练模型均在多个下游任务中获得了国际最佳性

能。通过实验，我们发现多模态预训练模型将更多视觉相似

或在同一场景中的词语拉近；能为文生成图提供统一的语义

基础，提升图像生成的泛化能力和效果；能让文字和图像可

以在映射到同一空间后实现真正的跨模态检索。目前，文澜

BriVL 1.0已开源，可以通过以下网址访问或者申请下载：

• 文澜 BriVL 1.0 源码下载：https://github. com/BAAI-

WuDao/BriVL

•文澜BriVL 1.0 模型申请：https://wudaoai.cn/model/de‐

tail/BriVL

• 文澜 BriVL 1.0 在线 API：https://github.com/chuhaojin/

WenLan-api-document

自2021年3月发布以来，文澜受到了腾讯、酷我音乐、

爱奇艺、网易等多家企业的关注。与长城汽车合作，文澜完

成了由图像检索金句的“欧拉喵语”小应用，并在上海和成

都车展以及ChinaJoy上与参观者进行现场的品牌互动；与

OPPO合作，文澜模型实现了为视障人士读取收集图片的功

能，践行科技向善的理念。

文澜模型的强大能力也产生了一些跨学科研究成果。由

中国人民大学新闻学院和高瓴人工智能学院合作的《空间漫

游与想象生产——线上影像策展中的网红城市建构：基于视

觉·语言多模态预训练模型的计算传播研究》，获得了2021

年计算传播学年会学生论文三等奖。中国人民大学艺术学院

师生与上海大学教师组成的“云端艺术”团队，将文澜融合

到他们的微信程序“红色夏天智能航宇”作品中，获得

2021年上海图书馆开放数据竞赛优秀设计奖。

最后，如何平衡单双塔的有效性和效率是未来的重要问

题，目前主要方法有两种：（1）对于单塔模型，可以在跨模

式融合模块之前放置双塔体系结构，以减少巨大的检索延

迟，同时尽可能保持高性能优势；（2）对于双塔模式，可以

图11 借助VQGAN inversion得到的文澜文生成图结果

白日依山尽，黄河入海流喜马拉雅山 孤舟蓑笠翁，独钓寒江雪

（a）《布灵的想象世界》：
可以用任意关键字、句
子、段落和文章检索语
义相关的图像

（b）《AI心情电台》：可
以用任意图片检索意境
相关的歌词

（c）《布灵的诗歌小馆》：
可以用任意图片检索意
境相关的古诗

图12 基于文澜模型开发的3款跨模态检索小应用
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考虑建立更精细/更紧密的模式相关性的学习目标，以提高

其性能，同时保持高效率的优势。
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EMNLP 2021 的资深区域主席、《Information

Retrieval Journal》的主编；提出的算法完成了人

类史上第一本人工智能创作的诗集《阳光失了玻

璃窗》，参与完成了首个公开的中文通用图文预训

练模型文澜BriVL；发表论文90余篇，申请国际

专利25项。

文继荣，中国人民大学长聘教授，现任高瓴人工智

能学院执行院长和信息学院院长、大数据管理与

分析方法研究北京市重点实验室主任，并担任北

京智源人工智能研究院首席科学家、北京市第十

三届政协委员、中央统战部党外知识分子建言献

策专家组专家，入选首批“北京高校卓越青年科

学家计划项目”，还担任AIRS 2016大会名誉主

席、CCIR 2017大会主席、SIGIR 2018领域主席、

SIGIR 2020 程序委员会主席、WWW 2021 领域主席、《ACM

Transactions on Information Systems》《IEEE Transactions on

Knowledge and Data Engineering》的编委；长期从事大数据和人

工智能领域的研究；发表论文200余篇。
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