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融合YOLOv8n与BERT多模态特征提取的多
标签图文分类研究

余仁杰，姜 军，张少华，任艺昊

（西藏大学 信息科学技术学院，西藏 拉萨 850000）
摘 要： 针对传统单一模态方法在图像与文本信息利用上的局限性以及其他多模态模型的不足，提出一种融合 YO⁃
LOv8n与 BERT多模态特征提取的多标签分类方法。利用 YOLOv8n从图像中提取多尺度特征（P3、P4、P5），并通过全

局均值池化获得固定维度的图像表示。同时，采用预训练 BERT模型对图像对应的文本描述进行编码，抽取［CLS］向

量作为文本语义表示。之后利用投影层将图像特征映射至与文本特征相同的维度，并采用跨模态注意力机制进行特

征融合，最终通过分类头实现多标签预测。在 COCO 2014 数据集上，融合 YOLOv8n 与 BERT 的多模态在多标签分类

任务中，精确率为 81.64%，召回率为 56.71%，F1值为 66.90%。该方法通过深度融合图像的多尺度视觉特征与文本的

语义信息，有效提升了多标签分类任务的性能，为跨模态信息协同利用在复杂场景分类中的应用提供了实践参考。
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Research on Multi-Label Image-Text Classification with Multi-Modal 

Feature Extraction by Integrating YOLOv8n and BERT
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Abstract： In view of the limitations of traditional single-modal methods in the utilization of image and text information， as well as the limita⁃
tions of other multi-modal models， a multi-label classification method that integrates multi-modal feature extraction of YOLOv8n and BERT 
is proposed.YOLOv8n is used to extract multi-scale features （P3， P4， P5） from images. Then， a fixed-dimensional image representation is 
obtained through global average pooling. At the same time， the pre-trained BERT model is adopted to encode the text descriptions correspond⁃
ing to the images， and the ［CLS］ vector is extracted as the text semantic representation.After that， a projection layer is utilized to map the im⁃
age features to the same dimension as the text features. Moreover， a cross-modal attention mechanism is employed for feature fusion. Finally， 
multi-label prediction is realized through a classification head.On the COCO 2014 dataset， the multi-modal approach integrating YOLOv8n 
and BERT achieved a precision of 81.64%， a recall of 56.71%， and an F1-score of 66.90% in the multi-label classification task.This method 
effectively improves the performance of multi-label classification tasks by deeply integrating the multi-scale visual features of images and the 
semantic information of text. It provides a practical reference for the application of cross-modal information collaborative utilization in complex 
scene classification.
Key Words： multi-modal； feature extraction； cross-modal attention； multi-label classification

0 引言

以 YOLO 系列为代表的检测模型（如 YOLOv8n ［1］）依

托CSPNet骨干网络［3］、多尺度特征金字塔与端到端回归机

制，在实时检测场景中表现卓越，然而在复杂背景、遮挡严

重和细粒度目标识别等挑战性场景中仍存在明显局限［2］。
另外，自然语言处理中的预训练模型（如 BERT ［4］）凭借其
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强大的上下文语义建模能力，为引入文本模态以增强视觉

理解提供了新的可能。尽管多模态学习已取得广泛进展，

现有研究如CLIP ［5］和FLAVA ［6］等模型主要聚焦于图像—

文本检索或描述生成任务，而在面向多标签分类的视觉—

语言特征对齐与融合方面，仍缺乏深入、系统的探索。

近年来，一些研究尝试跨越视觉与语言之间的模态鸿

沟。例如，CLIP 通过大规模图像—文本对进行对比学习，

实现了粗粒度的跨模态对齐［5］。ALBEF 引入动量蒸馏策

略，以增强表示学习［7］。MDETR 将检测任务与文本调制

相结合，实现了端到端的多模态检测，但其计算开销较大，

且未能充分挖掘多尺度视觉结构信息［8］。此外，主流方法

多采用特征拼接或均值融合等简单策略，难以实现模态间

细粒度、自适应的交互，导致信息整合效率低下，尤其难以

应对多标签场景中固有的复杂语义关联［9］。
针对上述挑战，本文致力于研究一种融合YOLOv8n与

BERT 的多模态特征提取与表示方法，重点解决细粒度视

觉—语言对齐、动态融合与标签结构化建模等关键问题。

本文的主要贡献包括：

（1）提出多尺度视觉—语言特征动态对齐机制。基于

YOLOv8n提取的多层级视觉特征（P3–P5），结合跨模态注

意力实现图像区域与 BERT文本表示（如［CLS］向量）间的

精细化语义关联，有效抑制背景干扰。

（2）设计一种轻量化的门控融合模块。通过双线性投

影与门控权重自适应调节多模态特征贡献，避免冗余与信

息损失，提升模型表达效率［19］。
（3）引入标签共现先验知识以及门控共现增强机制。

通过结构化语义建模增强类别间的相关性推理，显著提升

长尾及多标签情境下的分类性能。

实验结果显示，在 COCO 2014 多标签分类任务中，本

文方法相比基线模型和传统多模态模型在 F1、Precision与

Recall 等指标上都有明显提升，表明该方法为复杂场景下

的多模态感知提供了可行的技术路径［10］。

1 基于YOLOv8n与BERT的多模态融合方法

1.1　YOLOv8n网络结构

YOLOv8n 的网络结构如图 1 所示，主要由 Backbone、
Neck 和 Head 三部分构成，各部分之间通过高效的信息传

递和特征融合，实现从图像预处理到目标检测结果预测的

全流程优化。其中，每部分都由不同的小组件组成，如图 2
所示。

（1）Backbone。主要负责从输入图像中提取底层到高

级的视觉特征。该部分不仅包含传统的卷积（Conv）层和

Bottleneck模块，而且引入了改进的C2f模块以提高特征融

合效率。

（2）Neck。位于 Backbone与 Head之间，负责多尺度特

征的融合和增强。YOLOv8n的 Neck部分采用类似特征金

字塔网络（Feature Pyramid Network）的结构，通过多尺度池

化操作在不同层次上整合信息，以增强特征图的表达能

力，从而提升检测精度。

（3）Head。Head 部分负责实际的目标检测和边界框

回归，其包含多个输出层，每个输出层对应不同尺度的特

征图。Head 通过卷积层对 Neck 传递的特征图进行处理，

输出目标类别概率、边界框坐标和置信度，最终整合成完

整的检测结果。

1.2　BERT网络结构

BERT （Bidirectional Encoder Representations from 
Transformers）是一种基于 Transformer 架构的深度学习模

型，能够利用双向注意力机制进行上下文建模。与传统的

单向语言模型不同，BERT 通过双向 Transformer 编码器从

文本的左侧和右侧同时学习语义信息，从而提升了对自然

语言的理解能力。BERT 的整体结构主要包括输入层

（Embedding 层）、多层 Transformer 编码层（Encoder）、输出

层 3部分，如图 3所示。
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Fig. 1　Architecture of YOLOv8 network

图 1　YOLOv8网络结构
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（1）输入层。输入层由 Token Embedding、Positional 
Embedding 和 Segment Embedding 组成。其中，Token Em⁃
bedding 负责将输入文本转换为词向量，Positional Embed⁃
ding 通过固定位置编码提供单词位置信息，而 Segment 
Embedding 用于区分不同的句子，如在 NSP（Next Sentence 
Prediction）任务中区分句子A和句子B。最终，将这 3种嵌

入向量相加后作为Transformer 编码层的输入。

（2）多层 Transformer 编码层。BERT 采用多个 Trans⁃
former 层进行深度语义建模，BERT-base 版本包含 12 层 
Transformer 编码器，BERT-large 版本则包含 24 层 Trans⁃
former 编码器。每个 Transformer 层由自注意力机制（Self-
Attention）和前馈神经网络（Feed Forward Network， FFN） 

组成。其中，自注意力机制通过计算 Query、Key 和 Value 
之间的相关性，捕获不同词语之间的依赖关系。前馈神经

网络则用于对注意力加权后的表示进行非线性变换，以进

一步增强特征表达能力。

（3）输出层。在 BERT 的输出层，不同任务可以选择

不同的方式进行特征提取。例如，在文本分类任务中，通

常使用特殊的 ［CLS］ token 对整个输入序列进行表示，并

将其送入全连接层进行分类；在命名实体识别（Named En⁃
tity Recognition）任务中，则对所有 token 进行标注。此外，

BERT 还支持问答任务（Question Answering），可直接提取 
［SEP］ 分隔的两个句子中的答案位置。

1.3　融合 YOLOv8n 与 BERT 的多模态特征提取及表示

方法

本文方法通过层次化视觉语义提取、跨模态动态交互

和标签语义增强 3 阶段实现多模态信息融合与多标签分

类，整体架构如图 4所示。

在视觉特征提取方面，本文选用YOLOv8n作为视觉骨

干网络，原因在于其多尺度特征金字塔（P3、P4、P5）能够同

时捕获细节纹理、中层结构及全局语义信息，相较于仅输

出单一高层特征的分类网络（如ResNet），更适用于与文本

特征进行细粒度区域对齐。文本特征提取则采用BERT模

型，依托其深层双向自注意力机制，生成能够充分表达词

语上下文关系的语义表示，为后续融合提供高质量文本嵌

入。为克服传统特征拼接或均值池化等静态融合策略的

局限性，本文引入双向跨模态注意力机制。该模块实现了

图像区域与文本词符之间的软对齐，通过动态计算跨模态

关联权重，实现内容自适应的特征融合。此外，为进一步

利用标签间固有的语义相关性，本文提出一种门控共现增

强机制，将从训练数据中统计得到的标签共现先验，通过
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Fig. 2　Structural components of YOLOv8 network

图 2　YOLOv8网络的小组件
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Fig. 3　Architecture of the BERT network
图 3　BERT网络结构
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可学习门控单元自适应地注入分类过程，从而显著提升模

型对长尾类别的识别能力。

（1）输入处理。原始图像经YOLOv8n骨干网络提取多

尺度特征（P3-P5），其空间分辨率分别为 80×80、40×40、

20×20，通道数分别为 256、512、1 024，生成局部细节、中层

语义与全局上下文表示。同时，图像的文本描述通过动态

实体保留策略（保留名词短语、随机掩码修饰词）输入

BERT模型［4］。
（2）特征表达。视觉特征采用动态门控融合（Dynamic 

Gated Fusion， DGF）模块（见图 5）将 P3-P5 特征加权聚合

为 fv ∈ R1 024。具体公式为：

αi = σ (Wg•CONCAT ( fP3，fP4，fP5 ) )  (1)
fv = ∑

i = 3

5
αi•fPi (2)

其中，Wg 是门控权重矩阵，为可学习参数；fpi 为第 i层
（P3、P4、P5）特征图提取的视觉特征向量；CONCAT为通道

维度拼接操作；σ 为 Sigmoid 激活函数；αi 为对应尺度的门

控系数，表示第 i层特征在融合中所占权重；fv 为融合后的

视觉特征向量，可综合不同尺度特征的加权结果。

文本特征采用 BERT 输出的［CLS］标记，经语义蒸馏

层（移除停用词干扰）得到 ft ∈ R768。
（3）多模态交互。在多模态交互阶段，首先通过轻量

级线性投影实现特征空间对齐，视觉特征 fv 经线性变换Wv

与 GELU（Gaussian Error Linear Unit）激活函数映射为 hv =
GELU (Wv fv + bv )，文 本 特 征 ft 通 过 归 一 化 得 到 ht =
LayerNorm ( ft )。随后构建双向注意力交互机制流程（Bidi⁃
rectional Attention Interaction Mechanism Process），如图 6
所示［16-17］。

视觉到文本的注意力权重为：
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Fig. 5　Dynamic gated fusion module

图 5　动态门控融合模块
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Fig. 4　Overall architecture of the fusion framework

图 4　融合整体架构
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Av → t = Softmax ( hvWQ( )htWK

T

d ) htWV   (3)
聚焦图像区域与关键词的关联，文本到视觉的注意力

权重为：

At → v = Softmax ( htW 'Q( )hvW 'K T

d ) hvWV (4)
该权重将聚焦后的视觉信息注入文本表征，实现反向

增强语义［11］。最终通过残差链接融合多模态信息：hfusion =
hv + ht + Av → t + At → v。其中，WQ /W'Q、WK /W'K、WV /W'V 为可

学习的查询、键、值投影矩阵，d为特征维度［12］。
图 7 展示了本文在图文多模态融合中所采用的双向

注意力机制（Bidirectional Attention）［18］。该机制包含两个

方向：Text-to-Image Attention 与 Image-to-Text Attention，

分别建模文本对图像的注意力与图像对文本的注意力。

相较于常规自注意力机制仅在同一模态内进行特征交互，

存在一定的不足，而本文提出的图像到文本的注意力（Im⁃
age - to - Text Attention）机制，使得每个图像区域能够聚

焦于最相关的文本词符，进而增强视觉特征的语义表达能

力。与此同时，文本到图像的注意力（Text - to - Image At⁃
tention）机制则反向强化了文本对图像关键区域的关注，从

而提升了语义表示的准确性。这种双向交互不仅有效弥

补了单模态注意力在跨模态语义鸿沟上存在的不足，而且

能抑制模态间的噪声干扰，最终实现更细粒度的语义

对齐。

如图 7（左图）所示，文本特征为 U1、U2、UJ 与图像特

征为 P1、P1、PT构成一个匹配相似度矩阵。通过对每一列

（即每个图像区域）进行 softmax 操作，得到 attention 权重。

利用该权重对文本特征进行加权平均，得到与每个图像区

域对应的上下文文本表示。

如图 7（右图）所示，从相似度矩阵中提取每一行的最

大值构成向量，该向量表示文本整体对图像各区域的注意

力强度。将其作用于所有图像特征，得到全局图像上下文

向量。将每个图像区域特征 P 与其对应的文本上下文表

示及全局图像表示进行拼接，融合后得到的Gt表示图像区

域融合了与其最相关的文本信息与整体图像语义信息。

（4）分类标签。在多标签预测阶段，提出门控共现增

强机制［15］。基于 COCO 训练集统计的标签共现矩阵

Mco - occur ∈ R80 × 80，通过可学习门控权重动态融合原始特征

与 先 验 知 识 。 具 体 而 言 ，门 控 系 数 为 ：g =
σ (Wg [ hfusion；Mco - occur hfusion ])，该系数用于动态权衡多层感

知机（Multilayer Perceptron，MLP）的预测结果与标签共现

先验信息在最终输出中的贡献比例。最终输出预测向

量为：

y = g•MLP (hfusion ) + (1 - g)•(Mco - occur hfusion )  (5)
其中，σ为 Sigmoid函数，用于将门控值约束在 （0，1）；

Weight layer

Weight layer

X

ReLU

F(x)+x
ReLU

F(x)

XXXXXXX

视觉到文本注意力 文本到视觉注意力

残差
连接

融合特征

 

Fig. 6　Flow of the bidirectional attention mechanism
图 6　双向注意力机制流程
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Fig. 7　Structure of the bidirectional attention mechanism

图 7　双向注意力机制结构
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Wg ∈ R2d × 1 为门控权重矩阵。模型采用多任务联合优化策

略，损失函数定义为：

L = Ldet + λ1 Lcont + λ2 Lcls  (6)
其中，λ1、λ2 为平衡超参数（实验中分别设置为 0.5 和

1.0）。通过统计各类别在训练阶段的门控权重变化趋势

发现，门控单元在高共现类别（如“fork–knife”“dog–per⁃
son”）间会自动分配更高权重，而在低相关类别间保持低

耦合，说明模型能够准确地根据标签语义关系自适应调整

特征贡献。这种动态调节机制使得模型在长尾分布数据

中表现更加稳健［13］。

2 实验与结果分析

2.1　数据集

本文采用 MS COCO 2014 数据集作为实验平台。MS 
COCO（Common Objects in Context）数据集由Lin等［10］提出，

包含 82 783 张训练图像和 40 504 张验证图像，涵盖 80 个

物体类别。每张图像提供 5 条人工标注的文本描述。采

用多标签生成策略对每张图片的实例标注进行类别映射，

生成 80 维二值向量。当某类别存在至少一个实例时，对

应位置为 1。
2.2　实验参数

本文的模型训练基于 PyTorch 框架实现，需重点调控

以下 6个具有强关联性的核心调节要素与工程技术节点：

迭代轮数（Epochs）、批量样本数（Batch Size）、输入维度

（Imgsz）、学习率（Learning Rate）、并行载入进程（Workers）、

预训练权重初始化策略（Pretrained Weights）。优化器采用

AdamW算法，初始学习率设置为 1e-4，并耦合 1e-5权重衰

减系数，视觉分支加载 YOLOv8n 官方 COCO 预训练权重，

文本编码器冻结 BERT-base 参数以保留语言表征能力。

图像输入尺寸保持与YOLOv8n默认训练分辨率一致，数据

增强包含随机水平翻转与标准化处理。通过调整参数，以

实现最佳的训练效果和模型性能。

2.3　实验结果对比

为评估本文提出的 YOLOv8n+BERT 多模态图像—文

本分类框架的性能，本节将其与单模态模型 YOLOv8n、
BERT以及主流多模态模型（包括CLIP、VILT和BLIP）进行

比较。评估指标包括精确率（Precision）、召回率（Recall）
和 F1 分数（F1-score）。表 1、表 2 展示了各多模态模型的

性能表现，表 3展示了模型的消融实验结果。

CLIP 的 F1 分数为 50.20%（精确率 62.40%，召回率

41.80%）。尽管其通过对比学习实现了较好的图像—文本

对齐效果，但在细粒度分类任务中表现不佳。这主要因为

CLIP 的预训练目标更偏向于泛化匹配，而非特定任务的

优化，导致在复杂场景下语义对齐不足。同时召回率较

低，表明模型在捕获多样化正例样本时存在局限。

VILT的精确率较高（78.89%），但召回率仅为 35.20%，

F1 分数为 48.50%。其主要问题包括：①模型对图像—文

本交互的建模较为简单，难以处理复杂场景下的跨模态关

联；②在长尾分布数据上表现不佳，导致召回率严重不足；

③训练过程中缺乏对细粒度类别的充分优化。

BLIP在基线模型中表现最佳，F1分数为 57.10%（精确

率 74.20%，召回率 46.30%）。然而，其性能仍存在不足。

虽然 BLIP 在视觉—语言预训练方面表现较好，但其跨模

态融合机制较为浅层，未能充分利用文本的深层语义信

息。召回率偏低，表明模型在处理多样化图像—文本对时

存在遗漏。

最后在模型融合阶段逐步加入模块进行消融实验，并

对结果进行比较。引入BERT文本特征并与视觉特征简单

拼接，F1提升至 58.20%，表明引入文本模态信息的巨大优

势，但简单的拼接融合效率有限。替换简单的全局特征，

采用动态门控融合（DGF）模块融合多尺度特征后，F1提升

至 61.51%。值得注意的是，DGF模块在设计中采用了轻量

化策略，仅引入少量可学习参数，却使 F1 提升了约 1.6%，

说明轻量化设计不仅降低了计算复杂度，而且在特征聚合

阶段提升了有效信息比例，验证了该模块设计在保持性能

的同时兼顾效率的优势。 用双向注意力机制替换特征拼

接，实现动态融合，F1 值提升至 65.30%，证明了多尺度特

征对于丰富视觉表示的重要性。用双向注意力机制替换

特征拼接，实现动态融合，F1值显著提升至 65.30%。这充

分验证了跨模态注意力在建模模态间交互方面的优越性，

其是性能提升的关键。在分类头中加入门控共现先验，F1
分数达到最终的 66.90%，表明显式地利用标签相关性知

识，特别是对提升长尾类别的Recall有积极效果。

Table 1　Performance comparison of multi-modal models

表1　多模态模型性能比较 （%）

模型

ClIP
VILT
BLIP

YOLOv8n+BERT

Precision
62.40
78.89
74.20
81.64

Racall
41.80
35.20
46.30
56.71

F1
50.20
48.50
57.10
66.90

Table 2　Result comparison of models on multi-label metrics
表2　模型在多标签指标上的结果比较

模型

ClIP
VILT
BLIP

YOLOv8n+BERT

mAP
0.39
0.37
0.47
0.53

AUC（macro）
0.75
0.73
0.79
0.83

Hamming  Loss
0.24
0.26
0.20
0.15

Table 3　Module ablation experiment results

表3　模块消融实验结果 （%）

模型

YOLOv8n
BERT

+ BERT （拼接融合）

+ 动态门控融合（DGF）
+ 双向注意力

+ 门控共现（完整模型）

Precision
65.20
74.17
76.80
78.52
80.49
81.64

Recall
48.51
46.29
50.93
52.49
54.77
56.71

F1
55.79
57.12
61.15
62.71
65.30
66.90
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同时，本文在原有 Precision、Recall、F1指标基础上，补

充计算了 mAP、AUC（macro）和 Hamming Loss 3 项指标，如

表 2所示。结果表明，本文提出的 YOLOv8n+BERT 模型在

3 个指标上均优于其他模型，表现出更强的多标签预测能

力和更低的错误率。从表 2可以看出，YOLOv8n+BERT 在 
mAP 与 AUC 指标上分别达到 0.54 和 0.83，较 BLIP 提升

了约 7% 与 5%，表明其在整体排序与正样本区分能力上

更强。同时，Hamming Loss 降至 0.145 9，较基线模型减少

约 30%，说明该模型在标签预测的准确性和鲁棒性方面均

有所提升。结合 P、R、F1 指标可知，本文方法在多模态特

征融合中取得了兼顾全局精度与细粒度语义捕获的平衡

效果。

消融实验结果表明，本文提出的每一个模块都对最终

性能有正向贡献，其中双向注意力机制带来的增益最大，

验证了该机制在细粒度语义对齐和噪声抑制方面相比常

规注意力的显著优势，表明其是解决核心模态融合问题的

关键。

为进一步验证本文提出多模态融合的多标签图文分

类算法的有效性，对 4个典型场景下的图文标签预测结果

进行比较，如图 8所示。

将本文算法与 BLIP 模型进行详细对比分析，从中获

得以下关键发现：首先，在场景理解能力上显著提升，例如

在第一个餐桌场景中，BLIP 模型识别出了“knife， wine 
glass， bowl， vase”等物品，而本文方法能够更准确地识别

出“dining table， fork， spoon， bowl”等核心餐具，体现了对

用餐场景的更深层理解。这一优势源于本文提出的层次

化视觉语义提取机制和双向注意力交互设计。通过 YO⁃
LOv8n 多尺度特征提取（P3-P5）结合动态门控融合模块，

能够同时捕获局部细节和全局上下文信息；而双向注意力

机制使得文本语义能够引导图像区域关注，利用图像特征

反向增强文本理解，从而实现了比 BLIP 单向融合更深层

的语义关联。其次，门控共现增强机制通过引入 COCO 标

签共现先验，有效捕捉了物品间的固有关联（如“刀叉”组

合），使模型能够理解物品间的内在关联性，而非仅仅依赖

视觉表面特征进行独立识别。同时，上下文关联性增强，

细节捕获能力突出。与 BLIP 等模型相比，本文方法通过

跨模态注意力与门控融合策略有效抑制了背景噪声干扰。

例如，在复杂场景（如图 8 的街景与餐桌场景）中，模型能

自动削弱无关背景区域（如天空、桌布）的注意力响应，从

而提升主要目标的识别精度，体现出模型在噪声抑制方面

的显著优势。这些定性结果充分表明，本文提出的多模态

融合机制不仅提升了量化指标，更重要的是，在实际的多

标签图文分类应用场景中，能够实现更加全面、准确的图

文内容理解。基于 4组典型样例的扩展分析显示，模型在

自然场景、交通和室内等不同语义复杂度的环境下均能保

持较高的分类稳定性。尤其在低光照与部分遮挡等实际

部署中常见的极端条件下，仍能准确捕获关键目标区域，

在环境中体现出较强的鲁棒性。

综合表 1、表 2 的量化结果与图 8 的定性表现，本文方

法在多标签识别任务中对精确率与召回率实现了较好的

平衡，具备良好的泛化潜力，为智能图文分析系统的实际

部署提供了坚实有力的技术支撑。

3 结语

本文针对图像—文本多模态多标签分类任务，提出一

种基于 YOLOv8n与 BERT的融合架构，通过跨模态注意力

机制实现视觉与语言特征的深度交互，显著提升了多标签

分类性能。

本文的主要贡献包括：提出层次化多模态特征融合框

架，有效结合 YOLOv8n的多尺度视觉特征与 BERT的语义

表示，通过双向跨模态注意力机制实现图像区域与文本标

记间的精细化对齐，在增强语义关联的同时有效抑制了噪

声干扰；设计门控共现增强机制，创新性地引入标签共现

先验，通过可学习门控权重实现数据驱动特征与语义先验

的动态融合，显著提升了模型对于长尾类别的识别能力。

A table with a plate of fruit and 
bowls of meats and cheeses.Some 
plates of food that are on a table.

BLIP：knife、wine 

glass、bowl、vase

OURS：dining table、fork、

spoon、bowl

A man wearing gloves is standing on 
the playground doing sports

BLIP：person、short 

sleeves、baseball bat

OURS：person、baseball 

bat、baseball glove、baseball 

jacket

A man sitting at a dining table 
using his phone.A man s itting at a 

table with plates and utensils.

BLIP：dining table、fork、

bottle、bowL、person

OURS：dining table、fork、

spoon、bowl、dining table、
person

A woman is  lying face - up in bed 
with a laptop beside her.

BLIP：person、laptop、apple、

bed

OURS：person、

laptop、apple、bed

(a) (b)

(c) (d)  
Fig. 8　Comparison results of models

图 8　模型对比结果
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在 MS COCO 2014 等多标签分类基准上的实验表明，本文

方法在精确率、召回率和 F1 分数等指标上均显著优于基

线模型与主流多模态方法，验证了多模态融合在复杂场景

下的优势。实验分析进一步揭示，本文方法在保持较高精

确率的同时，显著提升了召回率与 F1值，证明其在不同样

本分布与复杂场景下具备更强的泛化能力。可视化结果

也表明，该方法能够更准确地捕捉图像—文本间的语义关

联，在细粒度物体识别与场景上下文建模方面表现出色。

本文实验主要基于COCO 2014数据集，尽管该数据集

广泛用于多模态研究，但仍存在一定局限性：一是场景类

型集中，部分类别样本有限，难以反映真实环境中多样的

视觉与语义分布；二是文本描述质量参差，标注者语言表

达差异导致语义一致性不足，可能影响模型对真实场景的

泛化能力。未来将在跨域数据集（如 Visual Genome、
Flickr30K 及自建场景图文数据集）上进行验证，以评估模

型的鲁棒性与迁移能力。同时探索弱标注或自监督学习，

减少对高质量标注文本的依赖，提升对开放环境的适

应性。

尽管本文研究效果良好，但模型仍有改进空间。如对

图像—文本对中的噪声敏感，尤其在文本描述存在语义偏

差时表现不稳定；参数量较大，推理效率待提升；预训练语

言模型未进行任务特定微调，可能限制其视觉—语言任务

的特征适配能力。针对上述问题，未来将引入课程学习策

略分阶段优化视觉与语言模块，提升困难样本的鲁棒性；

结合自监督对比学习构建跨模态对齐损失，增强特征的判

别性；探索模型轻量化与知识蒸馏技术，以达成性能与推

理效率的平衡，满足实际部署的需求。

综上，本文提出的跨模态注意力与门控融合机制在语

义对齐、噪声抑制和特征自适应调节方面优于传统注意力

机制，为多模态特征高效融合提供了新思路，也为后续多

标签分类与跨模态理解研究提供了有益参考。
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