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图 1: 时尚领域下视觉-语言 (VL)预训练模型图示。本文提出了一个新的多模态预训练模型 (Kaleido-BERT)，
它由 Kaleido 图像块生成器 (KPG)，注意力对齐生成器，和预对齐掩码策略组成，用以更好地学习多模态特
征。Kaleido-BERT 在 Fashion-Gen 数据集上取得了最好的效果，并且已经部署在真实场景中。

摘要
本文提出了名为 Kaleido-BERT 的视觉-语言

(VL) 预训练模型，引入百变 (Kaleido)策略生成不
同尺度的图像特征，旨在帮助 Transformer 更好地
学习时尚领域的多模态表征。与现有的视觉-语言
多模态模型所使用的随机掩码策略不同的是，本文
设计了预对齐掩码策略，它能进一步关注图像-文本
对的语义关系。在此基础上，本文又针对不同尺度
的图像块分别设计了五种自监督任务，分别为旋转
(Rotation)、拼图 (Jigsaw)、伪装 (Camouflage)、着
色 (Grey-to-Color)、修复 (Blank-to-Color)。Kaleido-
BERT 简而易行，可以轻松地嵌入到 BERT 框架中，
并在四个下游任务上取得了最佳的效果，如文本检
索 (R@1: 4.03%绝对提升),图像检索 (R@1: 7.13%
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绝对提升), 类目识别 (ACC: 3.28% 绝对提升) 以及
时尚描述（Bleu4：1.2 绝对提升）。本文在大规模电
商网站检验了其性能，充分挖掘了它在实际场景中
的应用前景。

1. 引言
Transformers [14, 68], 最初被设计并用于自然

语言处理 (NLP) 领域，随后又在其它领域大获成
功 [5, 11]，包含视觉领域 (如 Selfie [66], DETR [6],
ViT [34] 以及 PVT [69])，视觉-语言 (VL) 多模态
领域 (ViLBERT [45], VL-BERT [60], OSCAR [42])。
当前的多模态预训练模型 (PTM)，如 VL-BERT [60]
和 UNITER [9]，都注重于学习通用的视觉-语言表
征 (如，粗粒度匹配)，这对通用领域多模态表征学
习有较大帮助。
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No. 预训练模型 (PTM) 年份 出版物 结构 训练数据集 核心思想 视觉领域 是否预训练? Finetune 任务 视觉特征 代码
1 VisualBERT [40] 2019 arXiv 单分支 Coco 首个图像-文本预训练模型 AFAK 图像 ✓ U RoI Torch
2 CBT [63] 2019 arXiv 双分支 Kinetics [30] 引入噪声对比估计损失 视频 ✓ U/G/O Frame N/A
3 VideoBERT [64] 2019 ICCV 单分支 SC 首个视频-文本预训练模型 AFAK 视频 ✓ G/O Frame N/A
4 B2T2 [2] 2019 EMNLP 单分支 CC 送入 PTM 前, 隐式地关联 RoI 与文本信息 图像 ✓ U RoI Tensorflow
5 LXMERT [38] 2019 EMNLP 双分支 VG+Coco 三个分别用于 RoIs, 语言, 跨模态特征的解码器 图像 ✓ U RoI Torch
6 ViLBERT [45] 2019 NeurlIPS 双分支 CC 跨模态协同注意力层 图像 ✓ U RoI Torch
7 ImageBERT [55] 2020 arXiv 单分支 CC+VG+SC 收集大规模的图像-文本对作为预训练数据集 图像 ✓ U RoI N/A
8 Unicoder-VL [38] 2020 AAAI 单分支 CC+SBU 图像掩码目标分类任务 图像 ✓ U RoI N/A
9 VLP [82] 2020 AAAI 单分支 CC 统一的视觉语言预训练 (VLP) 模型 图像 ✓ U/G RoI Torch

10 VL-BERT [61] 2020 ICLR 单分支 CC 视觉特征向量融合词向量 图像 ✓ U RoI Torch
11 VD-BERT [70] 2020 EMNLP 单分支 VisDial [12] Video-Dialog 预训练 视频 ✓ O RoI Torch
12 VLN-BERT [48] 2020 ECCV 双分支 Matterport3D [7] 引入预训练模型到 VL 导航 图像 O RoI N/A
13 HERO [39] 2020 EMNLP 多分支 TV+HT100M 视频-子标题匹配 & 帧顺序建模 视频 ✓ U Frame N/A
14 XGPT [73] 2020 arXiv 单分支 CC+SC 增强 VL 生成能 图像 ✓ U/G RoI N/A
15 InterBERT [43] 2020 arXiv 单分支 Coco+CC+SBU 组掩码建模 图像 ✓ U RoI Torch
16 VILLA [20] 2020 NeurlIPS 双分支 Coco+CC+SBU 对抗预训练和 Finetune 图像 ✓ U/O RoI Torch
17 ActBERT [83] 2020 CVPR 单分支 HT100M 全局和局部目标区域 & Tangled Transformer 视频 ✓ U/O Frame & RoI N/A
18 PREVALENT [24] 2020 CVPR 双分支 Matterport3D [7] 用图像-文本-动作三元组进行预训练 图像 ✓ O Image Caffe & C++
19 12-IN-1 [46] 2020 CVPR 双分支 ES 多任务学习 图像 ✓ U RoI Torch
20 Pixel-BERT [27] 2020 arXiv 单分支 Coco+VG 像素级 VL 语义对齐 图像 ✓ U Pixel N/A
21 FashionBERT [21] 2020 SIGIR 单分支 Fashion-Gen [58] 图像块 & 自适应损失函数 图像 ✓ U Patch Tensorflow
22 UNITER [9] 2020 ECCV 单分支 Coco+VG+CC+SBU 条件掩码 & 词区域对齐 图像 ✓ U RoI Torch
23 VisDial-BERT [50] 2020 ECCV 双分支 CC+VQA [4] 采用 ViLBERT 用于 Visual Dialog 图像 O RoI Torch
24 OSCAR [42] 2020 ECCV 单分支 ES 目标分类标签作为锚点 图像 ✓ U/G RoI Torch
25 ERNIEL-VIL [78] 2020 arXiv 双分支 CC+SBU 知识增强的 ERNIE [80] 构建 VL 预训练模型 图像 ✓ U RoI Paddle
26 RVL-BERT [10] 2020 arXiv 单分支 VDR [44] 用 VL-BERT 作视觉关系检测 图像 U RoI Torch
27 UniVL [47] 2020 arXiv 双分支 HT100M 5 种预训练目标和 2 种预训练策略 视频 ✓ U/G Frame N/A
28 MMFT-BERT [32] 2020 EMNLP 多分支 TV 多模态融合的 PTM 图像 ✓ U RoI Torch

29 Kaleido-BERT (OUR) 2021 CVPR 单分支 Fashion-Gen [58] Kaleido 图像块 & 预对齐掩码策略 图像 ✓ U/G Patch & Coordinate Tensorflow

表 1: 总结 28 个代表性多模态方法以及本文的 Kaleido-BERT 模型. 训练数据集: Coco = MSCOCO Caption [8]. VG
= Visual Genome [35]. CC = Conceptual Caption [59]. SBU = SBU Captions [53]. TV = TVQA [37]. HT100M =
HowTo100M [49]. SC: Self Collection. ES: 12-in-1 and OSCAR 分别了集成 12, 5+ 个数据集. Finetune: U = 理解任务
(e.g. classification). G = 生成任务 (e.g. image caption). O = 其它 (e.g. 行为预测任务).

不过，在诸多电商环境下 (如:配件，衣服，玩具)，
最主要的目的是学习细粒度表征 (如: 短袖，棉质及
针织物) 而不是通用场景下的粗粒度表征 (是什么,
在哪)。然而，当前在通用领域下的 VL 模型 [9, 60]
仅可作为时尚领域任务 [1, 26,67] 的次优解，这类模
型往往从全局出发，并不利于迁移至属性相关的任
务，比如对特定的时尚领域 [75] 的描述生成和类目
预测 [15]。因为它们更需要从图像文本对中提取细
粒度特征或者相似性信息 [65]。
在本文的研究中，提出了一个应用在时尚领域

的模型 (具体可见图. 1)。它的核心思想是聚焦细粒
度表征学习并且减轻图文间的语义隔阂。为实现这
一目的，本文先引入了高效的“百变 (Kaleido)”策略，
它在图像侧提取了一系列不同尺度的细粒度图像块。
因此，所提出的模型命名为“Kaleido-BERT”。该
策略将单一尺度扩展为多尺度图像特征，并用于预
训练，在很大程度上可以减轻通用领域粗粒度表征
带来的问题。除此之外，为了减轻跨模态的语义隔
阂, 引入 SAT 网络 [74] 生成 Kaleido 图像块和文本
词例的对齐信息。这些预对齐信息可为训练模型的
掩码策略提供帮助。因此，Kaleido-BERT 可以隐式
学习不同模态间的语义信息。总而言之，本文的贡
献归结为:

• Kaleido 图像块生成器: 本文提出了 Kaleido
图像块生成器用来生成多尺度的细粒度图像块。

https://github.com/mczhuge/Kaleido-BERT/.

并对不同尺度的图像块设计了不同的预训练自
监督任务，如旋转 (Rotation)、拼图 (Jigsaw)、
伪装 (Camouflage)、着色 (Grey-to-Color) 和修
复 (Blank-to-Color) 任务。它们帮助 Kaleido-
BERT 学习多模态细粒度信息。在时尚领域下，
优于基于固定尺度图像块或者 RoI 的 VL 模型。

• 注意力对齐生成器: Kaleido-BERT 引入了预对
齐策略去产生 Kaleido 图像块与文本词例之间
的跨模态对齐信息。这些预对齐的图像文本能
够很好的帮助减轻多模态间的隔阂。

• 预对齐掩码策略: 本文还提出了预对齐指导掩
码策略，让 Kaleido-BERT 隐式地学习视觉与
语言的语义关联。实验证明了注意力对齐生成
器和预对齐掩码策略的重要性。

2. 相关工作
目前，已有大量的 VL工作被提出 [3,4,23,28,31,

54,62,77,79]。在本节中，将简要介绍基于 Transformer
的 VL 模型，更多细节可参见表. 1.

2.1.视觉-语言预训练
近期基于 Transformer 的预训练模型，诸如

BERT [14], GPT2 [57], XLNet [76], 以及 GPT3 [5],
影响了众多 NLP任务。受这些工作启发，很多解决视
觉-语言学习 (e.g.,视频 (图像)/文本对)所设计的多
模态模型被提出。针对视频-文本对的模型，CBT [63]
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图 2: 现有 VL 预训练模型中，不同的预对齐信息策略对比。 T = Task. W = Word. V = Visual Token. L = Object
Detection Label. E = Embedding. Trm = Transformer Block.

和 VideoBERT [64] 是两个探索预训练在多模态领
域应用的先驱工作。ActBERT [83]和 HERO [39]则
更多关注于下游应用，而 UniVL [47] 同时聚焦于视
频-语言理解和生成任务。
对于图像-文本模型，根据网络模型处理不同模

态输入的方式，可分为单分支结构 [2,9,10,21,27,38,
40–43,55,61,70,73,82]，双分支结构 [13,15,24,38,45,
48,50,78]，和多分支结构 [32]。对于单分支结构的模
型，不同模态的特征会直接送入 Transformer中。双
分支结构的模型则不同，它们首先使用两个子网络处
理单模态特征，再将处理好的特征送入 Transformer
中学习。以此类推，多分支结构也遵循这一分类原
则。ViLBERT [45]认为双分支结构优于单分支结构，
而 VL-BERT [61] 则认为单分支结构能取得更为理
想的结果，因为单分支结构模型有更为充分的信息
交互。VisualBERT [40] 和 B2T2 [2] 是为视觉-语言
理解任务所设计的单分支结构模型。由于受到通用
领域 VL 任务的启发，一些基于 BERT 的模型被提
出，如 Unicoder-VL [38], VLP [82], ViLBERT [45],
VL-BERT [61]。多模态模型在通用领域的任务 (e.g.,
VCR [9,43,78], VQA [32,38])如雨后春笋般发展，而
其他一些任务如视觉关系检测 (RVL-BERT [10]),视
觉导航 (i.e., PERVALENT [24]和VLN-BERT [48])，
以及视觉对话 (e.g., VisualD [50], VD-BERT [70])还
处于萌芽阶段。最近，Lu 等人 [46] 展示了相较于独
立任务学习，多任务 VL 学习可以取得显著的提升。
在图像描述任务上，XGPT [73]取得了很好效果；而
在图像检索任务，相关算法如 Image-BERT [55] 则
表现优异。近期提出的 OSCAR [42] 则在众多相关
的 VL 任务上取得国际领先的表现。

VirTex [13] 通过引入密集的语义描述来学习视
觉表征，在图像分类、目标检测和实例分割领域取
得优异的效果。而另一值得注意的工作中 [41]，作者
创新性的证明了多头注意力可以执行实体和句法推

理。区别于上述工作（常用区域级图像特征），Pixel-
BERT [27] 使用像素级图像特征进行 VL 对齐。
如图. 2所示，之前的模型往往将预对齐信息使

用在任务层 (e.g., LXMERT [38] 和 UNITER [9])
或输入层，如 OSCAR [42]。而本文提出的 Kaleido-
BERT 将预对齐信息应用于掩码策略上，从而能够
更好的学习时尚领域任务上的细粒度表征。
2.2.时尚领域任务
如 § 2.1描述，现有的大多数 VL 模型仅关注相

对粗糙的通用表征，它们没有将注意力放在时尚领
域细粒度的表征学习上。目前有两个与本文相似的
研究工作 [15,21]。其中，FashionBERT [21]是第一个
针对时尚领域设计的预训练模型。另一项同期的工
作, MAAF [15] 旨在推导一种模态不可知的注意力
融合策略，以解决无差别的文本和图像检索任务。与
FashionBERT 利用固定尺寸的图像块不同，MAAF
采用了图像级的注意力机制。本研究认为它们都限
制了预训练模型的表征能力，尤其是在细粒度理解
的时尚任务。因此，设计多尺度图像块作为细粒度
输入的工作是学界/工业界中急需的。
本文提出的 Kaleido-BERT 是首个使用预对齐

掩码策略来隐式关联图像-文本语义的模型。

3. 提出的 Kaleido-BERT
在这一章节中，将详细介绍 Kaleido-BERT，相

比于学习通用场景中的粗粒度表征，它注重于学习时
尚领域的细粒度视觉-语言特征。本研究采用在 NLP
中典型的 BERT 模型作为框架，使其能在多种基于
Transformer 的多模态学习任务上扩展。
3.1.模型概览

Kaleido-BERT 的模型结构可见图. 1。它包含 5
个步骤: (1)在输入阶段，Kaleido-BERT有两种模态
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的特征输入：文本输入 (e.g., 商品图像描述) 以及由
Kaleido图像块生成器 (KPG)所产生的对应的图像
输入。与 LXMERT [38] 相似，每个文本描述被表征
为一系列的词例 (token)，而每一张与文本对应的图
像被表示为一系列 Kaleido 图像块。(2) 在图文特征
向量生成的阶段，本研究使用了注意力对齐生成器
(AAG) 去产生词例与 Kaleido 图像块的预对齐信
息，以便图像和文本隐式地进行语义对齐。(3)在交互
阶段，与现有的随机掩码策略不同，本文提出采用预
对齐掩码策略 (AGM)以缓解跨模态语义交互难度。
(4) 词例和 Kaleido 图像块的特征向量在 Kaleido-
BERT 得到充分交互后，模型渐进式的学习视觉-语
言的语义信息并产生多模态细粒度表征。(5) 除了
掩码语言模型 (Masked Language Modeling，MLM)
和图文匹配任务 (Image-Text Matching, ITM) 外，
本工作还使用了 5 种新型的预对齐 Kaleido 模型
(Aligned Kaleido Patch Modeling, AKPM)，即: 旋
转, 拼图, 伪装, 着色和修复任务。本文提出的模型基
于 EasyTransfer /Huggingface 库构建。建议读
者参考这些标准库以获得实施细节。
3.2. Kaleido 图像块生成器
以一张商品图片作为输入，并将其送入 Kaleido

图像块生成器 (KPG)。如图. 3所示，KPG 使用
了显著性检测网络(e.g., BAS [56], EGNet [81],
ICON [84]或参考在论文 [17]所介绍的模型)去提取
前景分割图，并以前景图为依据框定主体目标。受空
间包络 (spatial envelop) [52] 以及分块策略 [18, 19]
的启发，本文探索将单张图像切分不同的尺度 (即，
1×1, 2×2, . . . , 5×5)。这些图像块就是“Kaleido(百
变)”图像块。除此之外，也可以根据特定任务的难
度去考虑更为细致的划分 (如 6×6，或像是 Pixel-
BERT [27] 的 N×N 划分)。最终，每一张图像被划
分为 55 块 Kaleido 图像块。为了生成这些图像块的
特征向量，本文采用 ResNet-50 [25] 作为骨干网络
进行模型的特征提取。

3.3.注意力对齐生成器
注意力对齐生成器 (AAG) 目的是产生文本词

例 (token) 与 Kaleido 图像块之间的模糊对齐。如
图. 4中, 直接使用了著名的 SAT 网络 [74]，将其
在 FashionGen 数据集上重新训练。之后，它作为
文本生成器，自动描述图像的内容。在图像描述阶
段，SAT 网络会对每一个词例生成注意力热图，以
Tensorflow: https://github.com/alibaba/EasyTransfer
Pytorch: https://github.com/huggingface/transformers
为简化, 本文仅使用非常简单 UNet 样式的结构作为前景分割网络。

图 3: Kaleido 图像块生成器 (KPG)。更多信息参见 § 3.2。

图 4: 注意力对齐信息生成器 (AAG)。更多细节见 § 3.3。

这些热图为依据可以推断生成的词与图像区域的关
系。若生成的描述和原本描述有共现的单词，将依照
共现单词的注意力热图来判断该单词倾向于与哪一
Kaleido 图像块关联。从而得到一部分原始描述中的
单词与 Kaleido 图像块的对齐信息。

3.4.预对齐掩码策略
通过注意力对齐生成器，模型获得了关联好的

⟨token, patch⟩ 对。虽然这些对齐信息并不十分精
确，但它提供了不同模态间潜在的语义关联。至此，
可依照这些信息修改原始的随机掩码策略。将这些
信息利用到预训练阶段，它能更好地帮助 Kaleido-
BERT隐式地探索跨模态语义关系。图. 2 (左)所示，
与随机掩码策略不同，预对齐掩码策略 (AGM) 会
给予更高优先级去掩码有预对齐信息的词例或图像
块。当选中了某一预对齐 ⟨token, patch⟩ 进行掩码
时，会随机掩码图像或文本中的其中一侧，这有利
于 Kaleido-BERT 通过现有信息 (单模态保留的特
征) 去推测另一模态丢失的特征。当所有预对齐图
像文本对都被遍历后，仍然出现没有足够的预对齐
图像-文本对进行预对齐掩码策略时，则重新采用随
机掩码策略补足所需要的掩码个数。通过这样的方
式，得到了词例 (token) 与图像块 (patch) 的候选掩
码。AGM 策略在 Kaleido 图像块中的 3×3、4×4、
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图 5: 预对齐 Kaleido 图像块模型 (AKPM). (I) 旋转: Rotation recognition。(II) 拼图: Jigsaw puzzles solving。(III) 伪
装: Camouflaged prediction。(IV) 着色: Grey-to-color modeling。(V) 修复: Blank-to-color modeling。可放大以供更好的阅
览。更多信息参见 § 3.6。

5×5 层级生效。本文研究工作没有将掩码策略应用
于 1×1、2×2 这两种尺度是因为掩码大的图像块会
增加模型的预训练难度 (且意义不大)。根据经验，本
文分别在 3×3 图像块挑出 1 块，4×4 图像块挑出 2
块，5×5 图像块挑出 3 块进行掩码。
3.5.多模态 Transformer

本文使用原始的 BERT [14] 构建多模态 Trans-
former，这使得 Kaleido-BERT易于开发和迁移。具
体而言，在文本侧沿用了 FashionBERT [21] 的做
法，即将词例序列 (i.e., 由 WordPieces [72] 产生)
的位置信息编码为 0, 1, 2, 3, . . . , N。在 BERT 中，
每一个文本训练语料是由其本身的词嵌入、语义特
征、位置编码特征相加而来，再接一个归一化层 (LN
Layer) 生成最后的特征向量。而对于图像训练特征，
先将每一个图像块的位置信息编码成五维的特征
([x1, x2, y1, y2, w ∗ h])。然后将图像块特征与它的位
置编码特征分别送入到一个全连接层 (FC)，将它们
映射到同一个维度上。最后，采用相加通过全连接层
后的特征 (i.e., FC (seg_id), FC (img_feature), FC
(pos_emb))的方式，可以得到每一个图像块的视觉
特征向量，最后将它们送入 LN 层。
3.6.预训练
为了缓解视觉与语言的语义隔阂，促进多模态

表征学习，本文设计了三种训练任务促进预训练过
程，分别是: 预对齐掩码语言模型 (AMLM)、图文
匹配任务 (ITM) 以及提出的预对齐 Kaleido 图像
块模型 (AKPM) (包含 5 个子任务)。
任务 #1: AMLM 采用预对齐掩码策略，可

以得到词例和图像块的掩码候选。当确定了掩码候
选集后，将掩码的词例进行以下处理: 以 10% 的
概率替换成随机的单词, 10% 保持不变, 以及 80%
用 [MSK] 替换。将被掩码处理过后的序列表示为：
Ti = {t1, ...[MSK], ..., tT}，即词例 ti 被掩码。随后
将词例序列送入模型，最后取出掩码词例在最后一
层的输出 (hidden output)，将它们送入分类器，并
与 BERT 中的 ‘segment embeddings’ 类似, 将不同模态特征通过编码
(‘T’ 代表文本, ‘I’ 代表图像)，以便模型区分。

基于标准的 BERT 词库预测原始词例。AMLM 的
目标即是通过周围的词例特征和图像块特征，来还
原被掩码掉的词例。它的目标函数如下:

LAMLM =
∑

CE(ti,F(T,K, θ)MSK_hidden), (1)

其中，CE 代表交叉熵 (cross-entropy) 损失函数。
F 代表送入 Kaleido-BERT 后的模型所做的特征
操作。F(·)MSK_hidden 为被掩码词例经过 Kaleido-
BERT的最后一层的特征、K 代表被掩码的 Kaleido
图像块序列编号。
任务 #2: TIM 即文本-图像匹配任务，是由

原始 BERT 中 NSP 任务迁移 (NSP 原本是判断两
句子是否为上下句关系)。在这个任务中，[CLS] 被
用来当做融合后的表征的特征头。后续过程中，将
[CLS] 送入模型后得到的输出，再送入一层全连接
层，并使用 Sigmoid 函数将预测分值统一到 0 到 1
之间。此处，正样本中图像和文本对取自同一个产
品，而负样本的图像或文本二者之一取自不同产品。
TIM 的目标函数为:

LITM = CE(ym,F(T,K, θ)CLS_hidden), (2)

这里 ym 表示文本和图像匹配的真值标定。
任务 #3: AKPM Kaleido 图像块序列是由一

系列不同尺度图像块组成的 {K1,K2, ...,KN}，在这
里 N 表示 Kaleido的不同层级。如图. 5所示，AKPM
针对每一层级的 Kaleido 图像块都有独立的任务。
子任务 #I: 旋转 (RR). 最近的两个工作 [22,

29] 比较了不同的自监督学习策略，并认为预测图像
旋转是最有效的任务。受此启发，本文引入 RR到预
训练预测中。具体而言，层级 1 中的 1×1 的图像块
将随机旋转 4 个角度，即 θ ∈ {0◦, 90◦, 180◦, 270◦}。
在训练过程中，使用图像旋转的角度作为真值标定。
K1 图像块在经过模型后的输出被送入一个 FC 层，
紧接 Softmax 激活函数。最后经过 Softmax 激活函
数的输出被用来预测角度。RR 任务的损失函数为:

LRR = CE(yr,F(T,K, θ)K1_hidden), (3)

此处 yr 为旋转的角度。
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子任务 #II: 拼图 (JPS). 拼图 [29,51] 被认为
非常适合自监督表征学习。这样的代理任务 (pretext
task) 可以挖掘图像块之间的空间关联。基于这样的
视角，本文借鉴了拼图策略促使 Kaleido-BERT还原
打乱的 2×2 图像块序列以学习到它们潜在的关联。
为简化该过程，本文将拼图问题建模为 24 种分类任
务，即 2×2 图像块拥有 24 种排列方式 (4! = 24)。

LJPS = CE(yj ,F(T,K, θ)K2_hidden), (4)

yj 指代拼图的排列方式。
子任务 #III: 伪装 (CP). 为了增强模型的判

别能力，本研究在模型中引入另一个任务——伪装。
该任务用来判断哪一张图像块被替换过。通过图像
和文本的现有信息的帮助，这一任务希望模型在训
练过程中能观察 3×3 图像块之间的异同。其本质
是用另一张其它商品的图像块伪装在正常图像块中，
因此命名它为伪装 (CP)。预训练时加入该任务，可
让模型获得较强识别不同产品的能力。伪装检测依
然视为分类问题，监督函数如下：

LCP = CE(yc,F(T,K, θ)K3_hidden), (5)

在此，yc 代表着伪装图像块的索引。
子任务 #IV: 着色 (G2CM).与现有模型的图

像掩码策略不同，即它们通常直接替换图像特征为
同一维度的 0 填充 (可认为是空白图)，本文先将彩
色图块置为灰色，并引入更平滑的灰图着色任务。后
续的训练过程中，使用 KL 散度进行监督，并计算
回归出的图像块特征与原始彩色特征的差异，这一
过程可被认为是灰图着色。该任务有利于多模态模
型图像侧的自监督学习。G2CM 的目标函数为:

LG2CM =
∑

KLD(k4i,F(T,K, θ)K4_hidden), (6)

这里 KLD 代表 KL 散度，它衡量重建后的特征分
布与真值图像块特征的差异，并在训练过程中使其
减小。k4i 为 K4 图像块序列中被掩码后的图像块。
子任务 #V: 修复 (B2CM). 最后一个子任务

为空白图块修复 (B2CM)。它与以往的预训练模型
一致，将图像特征用同一维度的 0 填充替代，本文
也采用了同样的图像块掩码方式。该任务极端考验
模型捕捉上下文信息的能力，其具体目标就是减小
训练过程中 B2CM 损失:

LB2CM =
∑

KLD(k5i,F(T,K, θ)K5_hidden), (7)

此处 k5i 代表着被掩码的图像块。
伪装图像块与原始图像块有着相同的尺度，从其他的产品里随机选取。

1⃝ 2⃝

3⃝ 4⃝

5⃝ 6⃝

图 6: 损失的变化过程。图中数值变化均在验证集上测试。1⃝:
Rotation loss。 2⃝: Jigsaw loss。 3⃝: Camouflage loss。 4⃝:
Grey-to-Color loss。5⃝: Blank-to-Color loss。6⃝: Total Loss
= AKPM + ITM + AMLM。这展示了 Kaleido-BERT 可
以通过 Kaleido 策略更好地学习。

总而言之，本文所引入的预对齐图像块模型可以增强
模型对于空间结构上下文的捕捉能力 (i.e., RR and
JPS), 分类能力 (i.e., CP) 以及图像生成能力 (i.e.,
G2CM and B2CM)。最终，模型在训练过程中使得
以下损失不断减小:

Ltotal = LAMLM + LITM + LRR + LJSP

+ LCP + LG2CM + LB2CM .
(8)

在训练过程中，不同的 Kaleido任务在验证集上
的损失变化曲线如图. 6。由此可见，损失下降的比较
平稳，证明了预训练过程是正常进行的，在 Kaleido-
BERT 中，所设计的任务能够很好的学习。

4. 实验
本文在预训练好的模型进行端到端微调，并在四

种视觉-语言任务上验证了 Kaleido-BERT 的性能。

4.1.预训练设置
数据集. 为公平比较，本文遵循了与 Fashion-

BERT [21]相同的设定，并在 Fashion-Gen数据集上
预训练 Kaleido-BERT 。
该数据集包含 67,666 个产品。每个产品包含一

到六张不同角度的图像及相应的描述。在使用图像
文本对时，和 [21] 一样，本文使用 260,480 组图像
文本对进行训练，35,528 组图像文本对进行测试。
实施细节. 提出的 Kaleido-BERT 具体参数为:

L=12, H=768, A=12。L 是堆叠的 Transformer 块,
H代表隐藏单元数，A代表注意力头个数。本研究工
作在 Tensorflow平台上进行实验，共使用 8张 Tesla
V100 显卡进行预训练。学习率为 2e− 5，Adam 优
化器的梯度衰减设为 1e−4。并在初始的 5K步使用
Warming-up 策略。
https://fashion-gen.com/
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表 2: FashionGen 数据集上的检索性能对比。 SumR=(Rank@1+Rank@5+Rank@10)*100。查看 § 4.3 获得更多细节。
VSE VSE++ SCAN PFAN ViLBERT VLBERT FashionBERT ImageBERT OSCAR Kaleido-BERT任务 [33] [16] [36] [71] [60] [45] [21] [55] [42] 本文模型

Rank@1 ↑ 4.010% 4.590% 4.590% 4.290% 20.97% 19.26% 23.96% 22.76% 23.39% 27.99%(+4.030%)

Rank@5 ↑ 11.03% 14.99% 16.50% 14.90% 40.49% 39.90% 46.31% 41.89% 44.67% 60.09%(+13.78%)1.ITR
Rank@10 ↑ 22.14% 24.10% 26.60% 24.20% 48.21% 46.05% 52.12% 50.77% 52.55% 68.37%(+15.82%)

Rank@1 ↑ 4.350% 4.600% 4.300% 6.200% 21.12% 22.63% 26.75% 24.78% 25.10% 33.88%(+7.130%)

Rank@5 ↑ 12.76% 16.89% 13.00% 20.79% 37.23% 36.48% 46.48% 45.20% 49.14% 60.60%(+11.46%)2.TIR
Rank@10 ↑ 20.91% 28.99% 22.30% 31.52% 50.11% 48.52% 55.74% 55.90% 56.68% 68.59%(+11.91%)

SumR ↑ 75.20 94.16 87.29 101.90 218.13 212.84 251.36 241.30 251.53 319.52

4.2.下游任务
本文在四种视觉-语言下游任务上进行验证，包

含文本检索、图像检索、类目预测和时尚描述生成。
这四种任务都在现实工业场景中有广阔的应用前景。

1. 文本检索 (ITR). 文本检索作为一种下游
任务，需要模型判断一个句子是否准确地描述一张
图片。本文在 Fashion-Gen [58] 采样了一些商品图
像和标题作为图像文本对，并使用原始的产品信息
作为正样本。与此同时，打乱数据集并使用不匹配的
图像文本对作为负样本。为增加难度，正负样本均
采自同样的子类目，因此它们会较难被 PTM 区分。
此外，本文使用 Rank@1, Rank@5, Rank@10 评估
检索性能。

2. 图像检索 (ITR). 图像检索任务以文本描
述为线索，对最相关的商品图像进行排序。与文本
检索类似，本文使用真正的商品图像文本对作为正
样本，并从同子类目中的商品中随机选取 100 个不
相关的描述作为负样本。通过预测样本的匹配分数，
本文依旧使用 Rank@1, @5, @10 作为评价指标。

3. 类目/子类目预测 (CR & SUB). 类目是
描述商品至关重要的信息，这些信息在现实应用
中非常有价值。本文使用分类任务来进行此任务，
目的是预测商品的类目和子类目，比如 {HOODIES,
SWEATERS}, {TROUSERS, PANTS}。在实施过程中，直
接在 [CLS] 后接一层全连接层来进行该任务。

4. 时尚描述 (FC). 图像描述生成是一项很重
要的研究话题，在计算机视觉领域中也有广泛的工
作基于此展开。时尚描述的准确率可以衡量多模态
模型的生成能力。
4.3.模型比较
在表. 2和表. 3上，记录了模型在每个任务上的具

体效果。(i) 本文的 Kaleido-BERT 几乎在所有指标
上都取得较大的性能提升，证明了它在时尚领域卓越
的理解和生成能力。(ii) 可以观察到 FashionBERT
方法相较于 ViLBERT 与 VLBERT 有更好的表现。
主要的区别在于 FashionBERT 使用图像块作为图

表 3: 类目预测和时尚描述在 FashionGen 数据集
上的表现. 在此, Sum CLS=(ACC+macro-F)*100 and
Sum CAP=Bleu-4+METEOR+ROUGE-L+CIDEr. 更多
信息请参考 § 4.3。

FashionBERT ImageBERT OSCAR Kaleido-BERT任务 [21] [55] [42] 本文模型
ACC ↑ 91.25% 90.77% 91.79% 95.07% (+3.28%)3.CR macro-F ↑ 0.705 0.699 0.727 0.714 (−0.013)

ACC ↑ 85.27% 80.11% 84.23% 88.07% (+2.80%)3.SUB macro-F ↑ 0.620 0.575 0.591 0.636 (+0.016)

Sum CLS ↑ 309.02 298.28 307.82 318.14
Bleu-4 ↑ 3.30 - 4.50 5.70 (+1.2)

METEOR ↑ 9.80 - 10.9 12.8 (+1.9)
4.FC

ROUGE-L ↑ 29.7 - 30.1 32.9 (+2.8)

CIDEr ↑ 30.1 - 30.7 32.6 (+1.9)

Sum CAP ↑ 72.9 - 76.2 84.0

像输入特征，而 ViLBERT 和 VLBERT 提取 RoIs
作为特征。这证明了在时尚领域，更好的输入图像
特征方式是基于图像块的方法。(iii) ImageBERT和
Oscar 这两大模型，都额外使用了提取 RoIs 时所获
得的图像类别标签，相较于 VLBERT 和 ViLBERT
取得了更好的表现。这两种模型都使用了额外的图
像侧信息，在一定程度上指明了更多有效的图像语
义信息 (e.g. 图像特征, 图像监督任务) 可以被用来
优化模型的学习。在本文的 Kaleido-BERT 模型中，
使用了 Kaleido 策略，它扩展在 FashionBERT [21]
仅利用单一尺度图像块的方式。并且，本文的预对齐
掩码策略和 AKPM 任务可促进模型在图像侧进行
充分的语义理解。结合以上因素，Kaleido-BERT 在
时尚领域的 VL 理解和生成任务上具备优越的性能。

4.4.消融实验
有三个影响 Kaleido-BERT 性能表现的主要因

素，它们分别在不同阶段起作用。输入层: Kaleido
图像跨生成器 (KPG)；向量层: 预对齐掩码策略
(AGM)；以及任务层: 对齐 Kaleido 图像块模型。因
此本文实施了针对这些因素的消融实验，去进一步分
析这些组件/策略。实验的结果展示在表. 4和图. 7中。
KPG. 本研究尝试了 3 种方法生成 Kaleido 图
像块。方法-1: 与 FashionBERT [21] 或者 ViT [34]
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表 4: 基于 3 种重要因素的消融实验。更多信息参见 § 4.4。

指标
Kaleido 图像块生成器 (KPG) 预对齐掩码策略 (AGM) 预对齐 Kaleido 图像块模型 (AKPM)

Scale-fixed Kaleido. Kaleido.+SOD Random AGM B B+I B+I∼II B+I∼III B+I∼IV B+I∼V B+V

1. Rank@1 ↑ 24.71 26.73(+8.2%) 27.99(+13.3%) 26.55 27.99(+5.4%) 25.37 25.07(-1.2%) 26.03(+2.6%) 26.88(+6.0%) 26.20(+3.3%) 27.99(+10.3%) 24.62(-2.9%)

1. Rank@5 ↑ 50.05 54.55(+9.0%) 60.09(+20.1%) 55.13 60.09(+8.9%) 54.97 55.14(+0.3%) 56.31(+2.4%) 58.34(+6.1%) 59.13(+7.6%) 60.09(+9.3%) 53.78(-2.2%)

1. Rank@10 ↑ 58.93 65.44(+11.0%) 68.37(+16.0%) 64.92 68.37(+5.3%) 62.13 62.90(+1.2%) 63.37(+2.0%) 67.79(+9.1%) 67.99(+9.4%) 68.37(+10.0%) 60.88(-2.0)%

2. Rank@1 ↑ 30.17 32.19(+6.7%) 33.88(+12.0%) 32.14 33.88(+5.4%) 31.09 30.98(-0.4%) 32.22(+3.6%) 33.17(+6.7%) 33.80(+8.7%) 33.88(+9.0%) 30.77(-1.0%)

2. Rank@5 ↑ 52.29 58.40(+11.7%) 60.60(+15.9%) 56.99 60.60(+6.3%) 57.35 57.44(+0.2%) 58.73(+2.4%) 58.55(+2.1%) 60.57(+5.6%) 60.60(+5.7%) 55.95(-2.4%)

2. Rank@10 ↑ 60.82 66.49(+9.3%) 68.59(+12.8%) 63.77 68.59(+7.6%) 64.79 65.65(+1.3%) 64.16(-1.0%) 67.92(+4.8%) 68.41(+5.6%) 68.09(+5.1%) 61.70(-4.8%)

Sum R ↑ 276.97 303.80(+9.7%) 319.52(+16.2%) 299.50 319.52(+6.7%) 295.70 297.18(+0.5%) 300.82(+1.7%) 312.65(+5.7%) 316.10(+6.9%) 319.02(+7.9%) 287.70(-2.7%)

3. ACC ↑ 93.44% 93.45%(+0.0%) 95.07%(+1.7%) 92.71% 95.07%(+2.5%) 90.94% 90.82%(-0.1%) 91.40%(+0.5%) 93.91%(+3.3%) 94.05%(+3.4%) 95.07%(+4.5%) 88.87(-2.3%)

3. macro-F ↑ 0.701 0.705(+0.6%) 0.714(+1.9%) 0.711 0.714(+0.4%) 0.690 0.692(+0.3%) 0.721(+4.5%) 0.713(+3.3%) 0.710(+2.9%) 0.714(+3.5%) 0.701(+1.4%)

4. ACC ↑ 86.89% 87.61%(+0.8%) 88.07%(+1.4%) 87.20% 88.07(+1.0%) 81.66% 81.25%(-0.5%) 84.44%(+3.4%) 86.49%(+5.9%) 88.53%(+8.4%) 88.07%(+7.9%) 81.64(+0.0%)

4. macro-F ↑ 0.630 0.634(+0.6%) 0.636(+1.0%) 0.633 0.636(+0.5%) 0.558 0.575(+3.0%) 0.596(+6.8%) 0.636(+14.0%) 0.633(+13.4%) 0.636(+14.0%) 0.596(+8.4%)

Sum CLS ↑ 313.43 314.96(+0.5%) 318.14(+1.5%) 314.31 318.14(+1.2%) 297.40 298.77(+0.4%) 307.54(+3.4%) 315.30(+6.0%) 316.88(+6.5%) 318.14(+7.0%) 300.21(+0.9%)

5. Bleu-4 ↑ 4.9 5.2(+6.1%) 5.7(+16.3%) 5.3 5.7(+7.5%) 4.9 5.2(+6.1%) 5.2(+6.1%) 5.1(+4.1%) 5.6(+14.3%) 5.7(+16.3%) 5.3(+8.2%)

5. METEOR ↑ 11.0 11.7(+6.4%) 12.8(+16.4%) 11.3 12.8(+13.3%) 11.6 11.6(+0.0%) 11.8(+1.7%) 12.6(+8.6%) 12.8(+10.3%) 12.8(+10.3%) 11.4(-1.7%)

5. ROUGE-L ↑ 29.8 31.5(+5.7%) 32.9(+10.4%) 30.3 32.9(+8.6%) 30.4 30.7(+1.0%) 30.8(+1.3%) 31.9(+4.9%) 32.7(+7.6%) 32.9(+8.2%) 30.6(+0.7%)

5. CIDEr ↑ 30.9 31.3(+1.3%) 32.6(+5.5%) 31.7 32.6(+2.8%) 31.0 31.5(+1.6%) 31.4(+1.3%) 32.0(+3.2%) 32.3(+4.2%) 32.6(+5.2%) 31.3(+1.0%)

Sum CAP ↑ 76.6 79.7(+4.0%) 84.0(+9.7%) 78.6 84.0(+6.9%) 77.9 79.0(+1.4%) 79.2(+1.7%) 81.6(+4.7%) 83.4(+7.1%) 84.0(+7.8%) 78.6(+0.9%)

图 7: 单任务分析。 ACC = Accuracy, KLD = Kullback-Leibler Divergence. 更多信息参见 § 4.4。

类似，第一种方法是直接将时尚图片切分成固定尺
寸。用这样的图像块来训练，本文模型取得了 276.97
Sum R，313.43 Sum CLS 以及 76.6 Sum CAP 的
分数。方法-2: 本文模型实施了 Kaleido 图像块生成
方式 (尺度变化)，相较于方法-1，在每项指标取得
了 +9.7%、+0.5% 和 4.0% 的相对提升。也就是说，
与方法-1 相比，该方法可以更好地捕捉细粒度表征。
方法-3: 进一步引入显著性检测 (SOD) 的方法，避
免出现所切分的块出现大量空白 (tabula rasa)。可
以观察到，这样的方式相比于方法-1 取得了 16.2%、
+1.5% 和 +9.7% 的相对提升。
AGM. 当前最主流的掩码策略，都是以一定选中
概率在图像和文本侧，无关联的随机选取掩码候选。
这样的掩码策略称为随机掩码。在实验中，本文对比
了预对齐掩码策略 (AGM) 和随机掩码 (Random)。
AGM 取得了 +6.7%、+1.2% 与 6.9% 的相对提升。
这不足为奇，因为相对于随机掩码，AGM 考虑了更
多语义关联的掩码，这有利于 Kaleido-BERT 更好
地理解多模态信息。
AKPM. 为验证所提出的 AKPM 性能, 本文实
施了 7 个消融实验 (见图. 7)。基线 (简称 B) 仅仅
包含常规的图文匹配任务 (ITM) 和掩码语言模型

(AMLM)。然后逐步增加 5个 AKPM子任务到模型
的预训练过程中。例如，在图中:“B + I ∼ IV” 等同
于 “B + I + II + III + IV”。值得一提的是，现有模
型 [21] 通常使用 “ITM + AMLM + B2CM” (B +
V) 的组合进行预训练学习。在表. 4中，可以看到这
样的学习方式提升很有限，仅在 Sum CLS 提升了
+0.9%，甚至在 SumR 产生副作用 (-2.7%)。有趣的
是，简单地将 V (B2CM)替换成 I (RR)，可以在所有
下游任务上取得 +0.5%, +0.4% 与 +1.4% 的提升。
逐渐地，当依次加入不同的子任务时，可以观察到性
能持续上升。在这个过程中，V 的副作用被削弱，本
文认为: 通过加入 I∼IV 学习后，Kaleido-BERT 全
面地理解了图像特征，使得 V 可以真正发挥价值。

5. 总结与展望
本文在时尚领域提出了一个新颖的视觉-语言预

训练模型，叫做 Kaleido-BERT。它包含类 Kaleido
图像块生成器，注意力对齐生成器以及预对齐掩码
策略。这些组件紧密关联且易于实施，能学习到模态
内与模态间的图-文关联特征。相比于现有模型，本
文设计的 Kaleido-BERT 更为高效，并取得了卓越
的性能，在下游任务诸如图像-文本检索、类目预测
以及时尚描述上取得了长足进步。
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