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摘摘摘要要要

中文图文多模态理解评测任务旨在从多角度评价中文图文多模态预训练模型的图文多
模态建模和理解能力。本任务共包括五个子任务：图片检索、文本检索、视觉问答、
视觉定位和视觉对话，最终成绩根据这五个任务的得分综合计算。本文首先介绍了任
务的背景和动机，然后从任务介绍、评价指标、比赛结果、参赛方法等方面介绍并展
示了本次评测任务的相关信息。本次任务共有11支队伍报名参赛，其中3支队伍提交了
结果。
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Abstract

The Chinese Vision-Language Understanding Task aims to evaluate the vision-language
modeling and understanding capabilities of Chinese vision-language pre-training mod-
els from multiple perspectives. This task includes five sub-tasks: image retrieval, text
retrieval, visual question answering, visual grounding, and visual dialogue. The final
score is calculated based on the combined results of these five tasks. This paper first
introduces the background and motivation of the task, then presents and demonstrates
relevant information about this task from aspects including task description, evaluation
metrics, submitted results, and participant methods. A total of 11 teams registered to
participate in this task. And 3 teams eventually submitted their results.

Keywords: Chinese , Multimodality , Image-text retrieval , Visual question
answering , Visual grounding , Visual dialog

1 背背背景景景和和和动动动机机机

近年来，英文图文数据集经历了快速发展，从最基本的图像描述任务开始。继该领域
的MS-COCO (Lin et al., 2014)和Flickr30K (Young et al., 2014)图片描述数据集之后，大量涵
盖各种任务的英文图文数据集相继出现，这些任务包括视觉问答 (Antol et al., 2015; Goyal
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et al., 2017)、视觉推理 (Suhr et al., 2017; Suhr et al., 2019; Zellers et al., 2019)、视觉定
位 (Kazemzadeh et al., 2014; Mao et al., 2016)、视觉蕴涵 (Xie et al., 2019)、视觉关系检
测 (Plummer et al., 2015)和视觉对话visual dialogue (Das et al., 2017)等。这些英文图文数据集
的出现对英文图文多模态预训练模型的评价体系建立起到了重要作用，也同时推动了该领域的
发展。

在其他语言上，近年来也有不少工作尝试在这些数据集的基础上构建非英语的图文
数据集。例如，MS-COCO数据集就被扩展到了德语、法语 (Rajendran et al., 2016)、日
语 (Yoshikawa et al., 2017)和中文 (Li et al., 2019)上。这些语言上的图文数据集或者是直
接将原始标注中的英语翻译成目标语言，或者是使用目标语言在MS-COCO的图片上重新进行
标注。然而，无论通过上述哪一种方法构建的数据集，都使用了原始英文图文数据集中来自西
方文化背景的图片。研究表明，使用这种包含文化偏置的数据会严重限制模型在很多其他语言
和文化中的表现。(Stock and Cissé, 2018; DeVries et al., 2019; Liu et al., 2021) 同理，在这类
包含文化偏置的图片基础上构建的中文图文数据集也无法客观准确地评价目前的中文图文预训
练模型。

针对该问题，我们组织了本次中文图文多模态理解评测任务，从收集图片流程开始，严格
控制图片为中国文化环境中具有代表性或日常生活常见的内容，并选择了5个重要且具有代表性
的图文多模态理解任务：

• 图片检索（Image Retrieval）：基于给定的文本描述从若干候选中检索出对应图片。

• 文本检索（Text Retrieval）：基于给定的图片从若干候选中检索出对应的文本描述。

• 视觉问答（Visual Question Answering）：基于给定的图片用短语回答问题。

• 视觉定位（Visual Grounding）：基于给定的图片和文本描述找出图片中对应的实体。

• 视觉对话（Visual Dialog）：基于给定的图片和对话历史从若干候选中选出最合适的回复
文本。

本次评测旨在通过上述5个子任务从图文表示对齐、图文理解和推理、图片细节理解和图片
整体理解等多个角度对中文图文预训练模型进行评价。

2 评评评测测测任任任务务务及及及数数数据据据

2.1 图图图片片片类类类别别别及及及图图图片片片收收收集集集

本任务包含15大类、92小类的图片，具体图片类别如表 1所示。

保证数据集中的图片具有中文文化代表性，是本次评测在构建数据集时十分重要的一点。
我们使用百度众包从互联网上采集图片，并且在培训过程中着重强调了收集的图片内容为中国
文化环境中具有代表性或日常生活常见的。此外，为了保证后续任务具有足够挑战性，我们对
每个类别的图片都采集了两个不同的子集。其中第一个子集中的图片必须包含该图片类别的至
少2个实体，该子集用于后续视觉问答和视觉定位任务的标注，这是为了保证在视觉定位任务的
标注过程中能让模型区分同一类别的不同实体，而非更简单的区分不同类别的实体。而第二个
子集中的图片必须包含3到5个不同类别的实体，该子集用于后续视觉对话任务的标注，这是为
了保证在视觉对话任务的标注中对话内容足够丰富。此外，这两个子集上都会进行图文检索任
务的标注。

为了进一步确定收集到的图片的质量，我们对通过外包收集来的图片进行了二次筛查，以
确保这些图片都具有中文文化代表性，并且各子类中的图片都符合对应子类的要求。通过二次
筛查，我们过滤掉了大部分不符合要求的图片。为了进一步确保标注质量，在后续标注过程
中，当标注人员发现图片不符合上述要求时，我们也允许标注人员跳过当前图片。

2.2 图图图文文文检检检索索索

图文检索包括两个子任务，分别是图片检索和文本检索，其中图片检索任务定义为给定一
句文本，要求模型从候选图片集合中选出最相关的10张图片，并对它们进行排序。而文本检索
任务定义为给定一张图片，要求模型从候选文本集合中选出最相关的10个文本，并对它们进行
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大大大类类类 图图图片片片类类类别别别

动动动物物物 大熊猫, 牛, 鱼, 狗, 马, 鸡, 鼠, 鸟, 人, 猫

食食食物物物 火锅, 米饭, 饺子, 面条, 包子

饮饮饮品品品 奶茶, 可乐, 牛奶, 茶, 粥, 酒

衣衣衣服服服 汉服, 唐装, 旗袍, 西装, T恤

植植植物物物 柳树, 银杏, 梧桐, 白桦, 松树, 菊花, 牡丹, 兰科, 莲, 百合

水水水果果果 荔枝, 山楂, 苹果, 哈密瓜, 龙眼

蔬蔬蔬菜菜菜 小白菜, 马铃薯, 大白菜, 胡萝卜, 花椰菜

农农农业业业 锄头, 犁, 耙, 镰刀, 担杖

工工工具具具 汤勺, 碗, 砧板, 筷子, 炒锅, 扇子, 菜刀, 锅铲

家家家具具具 电视, 桌子, 椅子, 冰箱, 灶台

运运运动动动 乒乓球, 篮球, 游泳, 足球, 跑步

庆庆庆典典典 舞狮, 龙舟, 国旗, 月饼, 春联, 花灯

教教教育育育 铅笔, 黑板, 毛笔, 粉笔, 原子笔, 剪刀

乐乐乐器器器 古筝, 二胡, 唢呐, 鼓, 琵琶

艺艺艺术术术 书法, 皮影, 剪纸, 秦始皇兵马俑, 鼎, 陶瓷

Table 1: 图片类别列表

排序。图文检索任务的数据样例如图1a所示。该任务主要评价的是模型的图文表示对齐能力。
该任务在标注时，我们要求每个标注者对给定的图片写5句不同的文本进行描述，同时要求不同
文本之间的重复应少于30%。

2.3 视视视觉觉觉问问问答答答

视觉问答任务定义为给定一张图片及一个与图片内容相关的问题，要求模型根据图片使用
短语给出答案。视觉问答任务的数据样例如图1b所示。该任务主要评价的是模型的图文理解和
简单推理能力。在数据集中，每张图片对应3个问题和答案对。该任务在标注时，我们要求每个
标注者对给定的图片写3个问题，并用尽可能简洁的短语给出正确答案。

2.4 视视视觉觉觉定定定位位位

视觉定位任务定义为给定一张图片及一个描述图中实体的短语，要求模型在图中画出该实
体对应的边界框（bounding box）。视觉定位任务的数据样例如图1c所示。该任务主要评价的
是模型的图片细节理解和区分能力。为了使该任务更具挑战性，该任务数据集中每张图片都对
应若干句描述同一类实体不同个体的文本。比如例子中的两个文本就分别描述了图中各不相同
的两个皮影。这样的任务设置方式，显然比让模型分辨图片中的皮影和人这种不同类别的实体
更具挑战性。该任务标注分为两个阶段，第一阶段要求标注者将图片中我们定义的92类实体都
用边界框框出来。第二阶段，我们将标注者分为两组，其中第一组标注者为图片中与图片类别
实体相同的每个实体写一句自然语言描述文本，用以将其和其他实体区分开。（例如，对于一
张在狗类别中的图片，第一组标注者要为图中的每条狗都写一句描述，用以区分当前描述的狗
和其他的狗。）而另一组标注者则只能看到图片和描述文本，这些标注者要根据文本在图中点
出文本描述的实体。如果实体在正确的边界框内，则视为该标注正确，否则视为标注错误，要
求其他标注者重新标注。

2.5 视视视觉觉觉对对对话话话

视觉对话任务定义为给定一张图片、一段对话历史和一个问题，要求模型根据对话历史和
当前的问题从100个候选答案中选出可能性最高的10个答案并对它们进行排序。（这100个候选
答案是参考Das等人 (2017)的工作，从所有答案中选出的）视觉对话任务的数据样例如图 1d所
示。该任务主要评价的是模型的图片整体理解、对话历史理解、指代消解和文本生成的综合能
力。视觉对话任务与视觉问答任务的区别主要有两点：一是视觉问答要求模型用尽可能简单的
短语回答问题，而视觉对话则要求模型回复完整的句子；二是视觉问答一般是较为直观的问
题，不涉及历史信息，而视觉对话任务还要求模型对历史对话信息有所理解，里面还涉及到指
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(a) 图文检索 (b) 视觉问答

(c) 视觉定位 (d) 视觉对话

Figure 1: 评测中各子任务数据样例.

代消解的能力。显然，视觉对话是对模型各项能力的一个综合评价，相比视觉问答对于模型能
力有更高的要求。该任务在标注时，我们将标注者分为两组，其中第一组能看到当前图片，而
第二组只能看到一句描述当前图片的文本（来自图文检索标注）。第二组标注者要对第一组标
注者就图片内容进行提问，以此尽可能想象出当前的图片，而第一组标注者需要根据图片据实
回答。每张图片要求进行10轮问答。

2.6 数数数据据据统统统计计计

任任任务务务 训训训练练练集集集 开开开发发发集集集 测测测试试试集集集

图图图文文文检检检索索索 17,920 3,116 8,973
视视视觉觉觉问问问答答答 43,086 7,713 21,507
视视视觉觉觉定定定位位位 28,950 5,196 14,497
视视视觉觉觉对对对话话话 39,750 6,510 20,360

Table 2: 各子任务数据集样本数量统计

表2中列出了本次任务中各子任务数据集中样本数量的统计。其中图文检索任务中列出的是
图片的数量，每张图片对应了5个文本描述。视觉对话列出的是对话轮次数量，该任务中每张图
片对应10轮对话，我们将每轮对话及其历史作为一个样本。

3 评评评价价价指指指标标标

本次评测中，针对不同子任务，我们选择了不同的评价指标。具体来说，对于图片检
索、文本检索及视觉对话，由于都是从候选集合中选出目标并进行排序，因此我们使用
前1/前5/前10的召回率（R@1/R@5/R@10）作为评价指标，计算方式如下：

R@N =
正确结果在前N个出现的样本数

总样本数

对于视觉问答任务，我们使用预测结果的正确率（Accuracy）作为评价指标，计算方式如
下：

Accuracy =
预测正确的样本数

总样本数
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对于视觉定位任务，我们使用预测边界框和正确边界框的重叠度（Intersection over
Union，IoU）作为评价指标，计算方式如下：

IoU =
正确边界框和预测边界框重叠部分面积

正确边界框面积+预测边界框面积−二者重叠部分面积
最终，我们计算上述所有指标的宏平均值作为最终排名的依据。

4 提提提交交交结结结果果果

参参参赛赛赛队队队伍伍伍
TR IR VQA VG VD

AVG
R@1 R@5 R@10 R@1 R@5 R@10 Acc IoU R@1 R@5 R@10

江江江南南南大大大学学学 40.7 61.3 66.0 28.5 46.4 50.7 39.0 48.9 30.1 44.8 51.9 46.2
哈哈哈工工工大大大（（（深深深））） 43.8 69.4 78.4 28.7 52.9 63.8 47.9 10.8 23.9 37.5 44.1 45.6
北北北语语语 41.9 68.9 78.1 28.9 54.1 65.1 55.6 49.3 29.5 43.8 50.7 51.4

Table 3: 本次评测所有提交队伍结果，其中TR表示文本检索任务，IR表示图片检索任
务，VQA表示视觉问答任务，VG表示视觉定位任务，VD表示视觉对话任务，AVG表示各
指标平均值，Acc表示正确率，IoU表示重叠度。参赛队伍中哈工大（深）表示哈尔滨工业大学
（深圳），北语表示北京语言大学。

本次评测任务共有11支队伍报名参赛，由于任务较为困难，最终只有3支队伍提交了结果，
分别是江南大学、哈尔滨工业大学（深圳）和北京语言大学。本次任务评测阶段采取盲测方
式，即在测试阶段我们将没有答案的5个子任务的测试集问题及对应图片发给各支队伍，各支队
伍使用各自训练好的模型预测出答案之后统一提交给评测组织方。然后由我们统一对各队伍提
交的结果计算各子任务得分，并将所有指标的平均值作为最终排名的依据。上述三支队伍提交
的结果见表3，各指标上最高的结果用加粗字体标出。可以看出，三支队伍各自在部分子任务
上取得了最好成绩，其中，江南大学队伍在视觉对话子任务上取得最好成绩，哈尔滨工业大学
（深圳）队伍在文本检索子任务上取得最好成绩，而北京语言大学队伍在图片检索、视觉问答
和视觉定位三项子任务上都取得了最好成绩。最终，北京语言大学队伍凭借51.4的平均分数取
得了本次评测的综合最好成绩。

同时，值得注意的是，三支参赛队伍在五个子任务上得到的结果的绝对值都比较低，尤其
是其中的图片检索、视觉问答、视觉定位和视觉对话几个任务。这种结果一方面证实了该评测
任务具有较大挑战性，另一方面也说明目前的图文预训练模型在面对中文图文理解问题时，仍
然有巨大的进步空间。

5 方方方法法法概概概述述述

本节中我们将分别介绍三支队伍所使用的方法。

5.1 江江江南南南大大大学学学队队队伍伍伍

江南大学队伍采取了直接使用任务提供的训练集在X2VLM (Zeng et al., 2022)预训练模型
上针对每个子任务单独进行微调的方法。X2VLM模型采用模块化架构，包括视觉编码器、文
本编码器和多模态融合模块，所有模块基于Transformer架构。其特点是能够在预训练过程中同
时学习多粒度的视觉-语言对齐和定位，支持图像-文本和视频-文本任务的统一预训练，并且具
有高适应性，可以通过替换文本编码器适应不同语言或领域的任务。与CLIP (Radford et al.,
2021)主要学习全局图像和文本特征不同，X2VLM还学习对象和区域级别的细粒度特征对齐，
展示了更强的多任务处理能力和灵活性。组织方提供的X2VLM模型1是在中文的图文对数据上
进行预训练得到的。

5.2 哈哈哈尔尔尔滨滨滨工工工业业业大大大学学学（（（深深深圳圳圳）））队队队伍伍伍

而哈尔滨工业大学（深圳）队伍也采用了类似的微调策略，但他们同时还对比了多个支持
中文的图文预训练模型上微调的结果，具体包括：

1https://github.com/zengyan-97/X2-VLM

CC
L 
20
24

第二十三届中国计算语言学大会论文集，第364页-第371页，太原，中国，2024年7月25日至28日。
卷3：评测报告

(c) 2024 中国中文信息学会计算语言学专业委员会 368



计算语言学

• CCLM (Zeng et al., 2023)：该模型是一个跨视图语言建模框架，旨在统一跨语言和跨模态
的预训练，其特点在于同时处理多模态数据（如图像-字幕对）和多语言数据（如平行句
对），通过条件掩码语言建模、对比学习和匹配目标，最大化不同视图之间的互信息，从
而将它们对齐到一个共同的语义空间。

• 中文CLIP (Yang et al., 2022)：该模型是一个专门针对中文的视觉-语言基础模型，通过两
阶段预训练方法实现。在第一阶段中，模型采用锁定图像编码器，仅优化文本编码器的方
式进行训练；在第二阶段，解锁图像编码器，进行对比学习，从而使整个模型适应中文数
据集。

• OFA (Wang et al., 2022)：该模型是一种任务无关和模态无关的框架，旨在通过一个简单
的序列到序列学习框架统一架构、任务和模态。OFA在预训练和微调阶段采用基于指令的
学习，不需要为下游任务添加额外的任务特定层。OFA模型能够有效地转移到未见过的任
务和领域，具有出色的零样本学习能力和域适应能力。

其中，中文CLIP模型只在图文检索任务中使用，而OFA模型只在图文检索和视觉定位任务中使
用。根据开发集上的结果，他们最终选取X2VLM模型用于图文检索、视觉定位任务，CCLM模
型用于视觉问答、视觉对话任务。

5.3 北北北京京京语语语言言言大大大学学学队队队伍伍伍

北京语言大学队伍采用了拉近真实图片与答案导向图片的中文图文多模态理解增强方法。
他们首先使用VisCPM-Paint模型 (Hu et al., 2023)的文生图功能，利用文本标注信息生成答案
导向的图片，从而对训练数据进行扩充。然后，生成的图片与原始图片一起送入模型进行微
调，对不同子任务设置不同的训练目标，拉进生成的图片与真实图片距离。

具体来说，在第一步文生图阶段，该队伍针对不同子任务使用不同的提示词进行生成。例
如，对于图文检索任务，将每张图片对应的五个描述文本拼接起来作为提示词来生成和原始图
片类似的图片。对于视觉问答任务，将每张图片对应的3个问题和答案组合，来生成符合所有问
题、答案的图片。对于视觉对话任务，将每张图片对应的10轮问答中的答案进行组合，来生成
符合对话的图片。

在第二步精调阶段，该队伍针对不同任务采用了不同的精调模型架构。针对图文检索任
务，采用的精调模型通过共享参数的视觉编码器编码真实图片和答案导向图片，并使用余弦向
量损失和KL散度损失分别拉近它们的表示和相似度矩阵。最后，将这些损失与原本的匹配损失
和对比学习损失共同作为优化目标进行多模态微调。对于视觉问答和对话任务，该队伍计算真
实图片和答案导向图片结果的下一个符号预测损失，并通过KL散度损失拉近它们输出解码器的
概率分布。而对于视觉定位任务，则通过损失函数和KL损失缩小答案导向图片和原图的预测边
界框与目标边界框之间的差异。

6 总总总结结结

本次任务针对目前中文上缺少全面的，不包含西方文化偏置图片的图文多模态评测数据集
的问题，开展了包含图片检索、文本检索、视觉问答、视觉定位和视觉对话等五个子任务的中
文图文多模态理解评测。本次评测吸引了11支来自学术界和工业界的队伍报名，但由于任务难
度较大，最终只有3个队伍提交了结果。提交结果的队伍使用本任务提供的数据对多个现有的中
文图文预训练模型进行了评测，同时还对基于文生图的数据增广方法进行了探索。从方法上来
看，提交了结果的队伍主要方法集中在使用主办方提供的数据进行精调上。从最终结果来看，
所有队伍的结果的绝对值都比较低，这一方面反映了本评测任务的挑战性，另一方面也说明目
前中文图文预训练模型在实际的、没有西方文化偏置的图片上的性能仍然比较弱，还有较大进
步空间。该结果也说明，解决文化偏置问题是未来中文图文预训练模型的一个重要发展方向。
本次评测虽然包括了5个子任务，但在图片使用上实际不同任务之间是有比较多重叠部分的，即
很多图片都有不止一种任务的标注。这种特性可以较好地支持多任务学习，但遗憾的是，在参
赛队伍提交的方案中，我们没有发现对于不同任务之间关系及图文预训练模型中多任务学习方
法的探索。我们认为在未来，这种图文多任务学习是一个值得探索的方向。
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