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Abstract
零样本图像描述（ZIC）日益利用由文本到图像（T2I）模型生
成的合成数据集，以减轻昂贵的手动标注需求。然而，这些
T2I模型常常生成与其对应输入描述语义不对齐的图像（例如，
缺失对象，错误属性），导致嘈杂的合成图像-描述对，可能阻
碍模型训练。现有的数据集剪除技术主要设计用于去除抓取自
网络的嘈杂文本数据。然而，这些方法不适合合成数据的独特
挑战，那里描述通常构造良好，但图像可能是错误的表示。为
了解决这一问题，我们介绍了 SynC，这是一个专为 ZIC优化
合成图像-描述数据集而设计的新框架。不同于传统的过滤或
重生成，SynC专注于将描述重新分配给在合成图像集中已经
存在的语义最为对齐的图像。我们的方法通过最初为每个描述
检索多个相关候选图像，采用多对一映射策略。然后，我们应
用一个受循环一致性启发的对齐评分器，选出最佳图像，通过
图像到文本检索验证其能否检索回原始描述。广泛的评估表
明，SynC在多个 ZIC模型和标准基准（MS-COCO，Flickr30k，
NoCaps）上一致地显著提高了性能，并在若干场景中达到了
最先进的结果。SynC为策划精炼的合成数据以增强 ZIC提供
了有效的策略。1
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1 介绍
高质量的图像-描述配对数据集 [6]对于训练高效的图像描述
生成模型至关重要。然而，通过人工标注大规模创建这样的数
据集是资源密集且繁重的。因此，零样本图像描述生成 (ZIC)
已成为一个重要的研究方向。最初的 ZIC方法 [10, 20, 23, 33]主
要利用了像 CLIP [37]这样的模型的跨模态理解能力进行仅文
本训练。最近，强大的文本到图像（T2I）生成模型的出现，这
些模型能够合成逼真的图像 [38, 40]，引发了一波新的 ZIC方
法浪潮 [26, 28, 29]。这些方法利用像 Stable Diffusion (SD) [40]
这样的模型从文本语料库生成合成图像，从而为训练描述生
成模型创建图像-描述对，而无需人工标注。
尽管 T2I模型已经取得了进展，但生成准确反映复杂输入字

幕语义的图像仍然是一个显著挑战。正如 Fig. ⁇左侧部分所
示，像 SD这样的 T2I模型通常会生成与源提示在语义上不对
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齐的图像，例如省略指定的物体或生成不正确的属性。现有的
基于 T2I的 ZIC方法 [28, 29]尝试在训练过程中缓解物体生成
不良的问题 [28]，或通过利用大型语言模型（LLM）进行总结
来优化提示工程 [29]。然而，这些策略并未明确保证或验证
最终合成图像与其对应字幕之间的语义对齐。因此，这些方法
使用的合成数据集 [28, 29]不可避免地包含未对齐的图像-字幕
对，这可能阻碍模型训练。
这就需要有效的策略来策划合成图像-标题数据集。然而，

现有的数据集筛选技术并不适合这个特定的挑战。之前对标
题数据集的筛选工作主要集中在不同的目标上，例如在真实
世界数据集中消除性别偏见 [14]或从未配对的来源中策划配
对数据 [11, 16, 17]。此外，为剪除噪声的网络抓取视觉语言
模型 (VLM)数据集 [9, 12, 13, 19, 30]开发的技术也不直接适用。
这是因为现有的方法通常解决的是由与真实世界图像配对的
低质量替代文本引起的噪声 [32, 42]。相反，合成数据集展示
了相反的特征：标题通常格式良好，但由于生成不准确，图像
成为噪声的来源。应用这些 VLM修剪方法 [9, 12, 19]甚至可能
降低 ZIC性能，并带来显著的计算开销，部分原因是一些方
法 [12, 19, 30]依赖于强大的预训练标题模型（例如，BLIP [21]
，LLaVA [25] ），这会引发公平性问题或利用大型语言模型
(LLMs) [9]，而这些模型无法内在地修复基于图像的对齐问题。
为了应对 ZIC 合成数据集编排的独特挑战，我们提出了

SynC，这是一个用于优化合成图片-标题对的新框架。SynC不
再是通过反复生成图片以实现对齐 [41]，而是侧重于重新分
配标题给现有的合成图片，以最大化语义对齐。我们的方法涉
及两个关键组件：（1）基于文本到图像（T2I）检索机制的一对
多映射策略，以标题为查询，每个标题使用 T2I检索多个潜在
相关的合成图片。（2）多模态对齐评分函数，用于在使用建议
的一对多映射策略选择的候选图片中挑选出最相关的合成图
片。受到循环一致性学习框架 [22, 51]的启发，这个评分器通
过检查候选图片是否能够通过图像到文本（I2T）检索可靠地
检索其对应的标题（或语义相似的标题）来评估对齐。结合基
于 T2I检索的一对多映射策略和基于 I2T检索的多模态对齐评
分函数，SynC通过双交叉模态检索为查询标题识别出高度相
关的合成图片，其中 T2I用于候选，I2T用于评分。SynC通过
保留具有高对齐分数的新分配合成图片-标题对来优化噪声合
成图像配对数据集，从而进一步提高零样本图像标题生成模
型的性能。
尽管概念上简单，SynC 在标准图像字幕基准测试中，例

如 MS-COCO、Flickr30k 和 NoCaps [1, 6, 47] ，在各种 ZIC 模
型 [10, 20, 28, 33]中表现出一致且显著的性能提升。我们的大
量实验验证了 SynC 在优化合成图像字幕数据集方面的有效
性，尤其是在增强 ZIC模型训练方面。此外，SynC提供了在
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零样本图像字幕背景下利用由 T2I模型生成的大规模合成数据
集的实用指导。
总之，我们的贡献如下：

• 我们通过提出一个新颖的细化框架 SynC来解决合成图
像在零样本图像描述中的质量和策展挑战，该框架采
用一种灵活的、受循环一致性启发的方法，以细化更
准确的图像-文本对。

• 我们设计了一对多映射策略和对齐评分函数用于合成
图像选择，以评估图像-标题对齐，通过选择语义上对
齐的图像和过滤噪声图像，实现准确的图像-标题配对。

• 大量评估表明，SynC在各种零样本图像字幕模型中实
现了一致的性能提升，甚至在各种场景中达到了最先
进的性能。

2 相关工作
零样本图像描述。最近的零样本图像描述（ZIC）方法越来越
多地利用文本到图像（T2I）模型，如 Stable Diffusion [40]来
合成训练数据 [26, 28, 29]，从而避免了对手动标注的需求。例
如，ICSD [29]在生成图像之前使用大型语言模型（LLMs）进
行提示总结和选择，创建与标准基准类似的合成数据集 [6, 47]
。PCM-Net [28] 也生成合成数据集，但直接使用描述作为提
示，并结合训练策略以减轻合成图像固有的质量问题。尽管以
前基于合成图像的 ZIC方法解决了生成图像的质量问题，但
它们常常忽略生成图像与其相应描述之间的细微不对齐，尤
其是在捕捉细粒度细节时。相反，我们的 SynC结合了灵活的
一对多映射策略和循环一致性启发的对齐评分，能够实现更
准确的图像-文本配对，显著提高零样本描述的性能。
数据集裁剪。过滤通过网络爬取的数据集对于训练高性能

视觉语言模型（VLMs）至关重要。现有的剪枝方法通常修改
文本（基于增强的方法）或基于初始相似度分数过滤对（基于
度量的方法）；这些方法主要关注于文本模态，因为通过网络
爬取的标题和替代文本通常是噪声数据。这种关注已被证明
对网络数据有效，并增强了 VLM性能。然而，合成图像标题
数据集具有不同的特征。标题通常格式良好，但挑战在于生成
的图像与其配对文本之间可能存在视觉语义不匹配。因此，先
前的剪枝方法不太适合于精炼这些合成数据集。此外，传统的
剪枝方法通常依赖于严格的一对一映射，丢弃低于阈值的配
对。这可能导致潜在有用的标题被删除，仅仅因为它们最初的
合成配对是不完美的，即便在数据集中可能存在更好的匹配。
为了应对这些限制，我们引入了一种灵活的一对多映射，将格
式良好的标题重新分配给最具语义对齐的图像。这使得更可
靠的合成图像文本精炼成为可能，并提升了用于零样本标题
生成的训练数据质量。

3 方法
在本节中，我们详细介绍了我们提出的方法 SynC ，该方法
专为将嘈杂的合成数据集精炼为良好对齐的图像-字幕对而设
计。我们首先描述数据集修剪的基本概念和合成数据集𝒟𝑠𝑦𝑛 (
Sec. 3.1 )的初始生成。然后，我们介绍 SynC的核心组件：一种
基于文本到图像检索 ( Sec. 3.2 )的新颖一对多选择策略 𝑆T2I(⋅)
，以及用于策划用于零样本图像字幕的数据集的专用对齐评
分函数 𝑓ret(⋅, ⋅) ( Sec. 3.3 )。SynC的整体流程如 Fig. 1所示。

3.1 预备部分
我们首先建立一个通用的数据集修剪框架。我们的目标是将
初始图像-字幕数据集 𝒟 = {(𝐼𝑖, 𝐶𝑖)}𝑁

𝑖=1 （包含 𝑁 对图像-字

幕）优化成一个更高语义对齐和信息丰富的精选数据集 𝒟⋆ 。
最终的目标是生成一个能够增强零样本图像字幕模型训练效
果的数据集。这个修剪过程包括两个关键组件：选择函数 𝑆(⋅)
和多模态评分函数 𝑓(⋅, ⋅)。
选择函数 𝑆(⋅) 为给定的查询标题识别一组相关的候选图

像。形式上，对于一个查询标题 𝐶 ，𝑆(⋅) 从数据集的图像
池中输出一个 𝐾 候选图像的子集：𝑆(𝐶) = {𝐼𝑖}𝑖∈cand ，其中
cand = {𝑖1, 𝑖2, ..., 𝑖𝐾}是所选图像的索引集。这个函数将一个
标题映射到一个或多个候选图像。
多模态评分函数 𝑓(⋅, ⋅)量化了图像 𝐼 和标题 𝐶 之间的对齐

程度。它将图像和标题对作为输入，并产生一个标量相似度分
数 𝑠 = 𝑓(𝐼, 𝐶)。较高的分数 𝑠表示图像 𝐼 和标题 𝐶 在不同模
态之间有更强的语义对应关系。这个评分机制对于识别和保
留良好对齐的图像和标题对至关重要。
合成数据集生成。给定一个未标记的文本语料库 𝒞 = {𝐶𝑖}𝑁

𝑖=1
，包括 𝑁 标题，我们使用文本到图像 (T2I)生成模型（例如，
SD [40] ）合成对应的图像集 ℐ𝑠𝑦𝑛 = {𝐼𝑠𝑦𝑛

𝑖 }𝑁
𝑖=1 。我们直接

使用标题 𝐶𝑖 ∈ 𝒞 作为输入提示，不作修改。每个合成图像
𝐼𝑠𝑦𝑛

𝑖 通过将相应的标题 𝐶𝑖 输入到 T2I 模型中生成。这个过
程生成了一个初步的、可能有噪声的成对合成数据集，记作
𝒟𝑠𝑦𝑛 = {(𝐼𝑠𝑦𝑛

𝑖 , 𝐶𝑖)}𝑁
𝑖=1 。

3.2 合成图像选择
初始合成数据集𝒟𝑠𝑦𝑛 在每个标题 𝐶𝑖 与其生成的图像 𝐼𝑠𝑦𝑛

𝑖 之
间建立了一一对应关系。这种合成数据分配可以通过一个简
单的选择函数 𝑆One(⋅)建模，其中一个标题 𝐶𝑖只选择其直接生
成的图像：

𝑆One(𝐶𝑖) = {𝐼𝑠𝑦𝑛
𝑖 }. (1)

这一一对应的方法在现有的数据集筛选方法 [9, 13, 19, 30]和基
于 T2I的零样本图像描述模型 [26, 28, 29]中很常见。
然而，T2I模型可能会生成与输入标题不相关或无法捕捉完

整语义的合成图像（Fig. ⁇）。此外，简单的标题可能主要描
述主导概念，同时省略较细的细节 [29]。相反，人类标注的数
据集如 COCO [6]和 Flickr30k [47]通常会为每张图像提供多个
参考标题。
受到人类标注一对多特性的启发，且旨在缓解不完美 T2I生

成带来的问题，我们提出了一种新颖的一对多选择策略用于
合成图像标题配对数据集 𝑆T2I(⋅)。我们的方法不局限于一开
始生成的 𝐼𝑠𝑦𝑛

𝑖 ，而是允许每个标题 𝐶𝑖从预生成的图像池 ℐ𝑠𝑦𝑛
中进行选择。至关重要的是，虽然 𝑆One(⋅)放弃了不匹配的对，
但 𝑆T2I(⋅)旨在主动为标题 𝐶𝑖 从现有池中寻找一个更好匹配的
合成图像，从而有可能改进那些因为初始 T2I生成不佳而被丢
弃的有价值标题。
具体来说，对于每个标题 𝐶𝑖 ∈ 𝒞，我们在整个生成的合成

图像集 ℐ𝑠𝑦𝑛 上执行文本到图像（T2I）检索。我们使用一个预
训练视觉-语言模型（例如，CLIP [37]，SigLIP [43, 50]）的图
像编码器 ℰ𝐼(⋅)和文本编码器 ℰ𝑇 (⋅)，以在预生成的图像池中
找到与查询标题 𝐶𝑖最相关的𝐾 合成图像。这个选择过程不需
要额外的图像生成；它只是从现有的图像池 ℐ𝑠𝑦𝑛 中检索。我
们定义了这个一对多选择函数，

𝑆T2I(𝐶𝑖) = {𝐼𝑠𝑦𝑛
𝑟 }𝑟∈𝑅𝑖

, (2)
where 𝑅𝑖 = Top-K

𝑗∈[1,𝑁]
{ℰ𝐼(𝐼𝑠𝑦𝑛

𝑗 ), ⟨ℰ𝑇 (𝐶𝑖)⟩}. (3)

在这里，⟨⋅, ⋅⟩表示余弦相似度 cos(⋅, ⋅)，𝑅𝑖 = [𝑟1, ..., 𝑟𝐾 ]是与
标题 𝐶𝑖的前𝐾 个检索图像对应的索引集。因此，对于每个标
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Figure 1: SynC的整体流程将合成图像字幕对数据集𝒟𝑠𝑦𝑛 处理为精炼的𝒟⋆
𝑠𝑦𝑛 。通过选择函数 𝑆T2I(⋅)，SynC执行文本到图像的

检索，为每个字幕 𝐶𝑖 ∈ 𝒞找到与查询字幕相关的合成图像。有了𝐾候选图像，SynC计算 𝐶𝑖和候选图像之间的对齐分数，挑选出
最佳对与相似度分数。如果来自 𝐶𝑖 的生成图像与输入提示不匹配，SynC会重新分配一个合适的合成图像。通过遍历文本语料库
𝒞中的字幕 𝐶𝑖，我们得到一组由合成图像、字幕和对齐分数组成的三元组。保留上层 𝜏 部分，SynC最终输出精炼的数据集𝒟⋆

𝑠𝑦𝑛。

题 𝐶𝑖，我们考虑𝐾候选图像 {𝐼𝑠𝑦𝑛
𝑟 }𝑟∈𝑅𝑖

。这形成了一组候选
对 {(𝐼𝑠𝑦𝑛

𝑟 , 𝐶𝑖)}𝑟∈𝑅𝑖
，我们将使用评分函数选择其中对齐最好

的一对。我们提出的方法 SynC采用 𝑆(⋅) ∶= 𝑆T2I(⋅)作为其选
择函数。

3.3 对齐评分函数
为图像-字幕对齐进行评分的标准方法是 CLIPScore [13]。使用
CLIP的图像编码器 ℰ𝐶𝐿𝐼𝑃

𝐼 (⋅)和文本编码器 ℰ𝐶𝐿𝐼𝑃
𝑇 (⋅)，CLIP-

Score函数 𝑓CLIP(⋅, ⋅)计算图像 𝐼 和字幕 𝐶 的嵌入之间的余弦
相似度：

𝑓CLIP(𝐼, 𝐶) = 𝑤 ⋅ ⟨ℰ𝐶𝐿𝐼𝑃
𝐼 (𝐼), ℰ𝐶𝐿𝐼𝑃

𝑇 (𝐶)⟩, (4)

其中 𝑤是缩放因子，为简单起见，我们使用 𝑤 = 1.0。
我们的初步实验表明，使用 𝑓CLIP(⋅, ⋅)进行过滤，通过去除

一些不匹配的对，能在零样本图像描述模型上带来细微的提
升。值得注意的是，CLIP通常优先考虑整体的对齐，可能忽略
细粒度的细节，或者难以进行精确的组合理解 [30, 31, 35, 49]。
为了克服这些局限性，特别是在改进嘈杂的合成数据集的

情况下，我们引入了一种新的基于检索的多模态评分函数，
𝑓ret(⋅, ⋅)。在选择功能中的 T2I检索之后，𝑓ret(⋅, ⋅)使用候选合
成图像进行图像到文本（I2T）的检索，然后在单模态文本空
间内将检索到的标题与原始目标标题进行比较。其基本原理
是，原始标题 𝐶𝑖通常比可能存在缺陷的合成图像 𝐼𝑠𝑦𝑛更可靠
地表示预期的语义。因此，我们并不直接在多模态空间中比较
图像和文本的嵌入（如在 CLIPScore中），而是利用检索方向
的一致性。受循环一致性概念的启发，我们的方法结合了用于
选择的 T2I检索（在 Eq. (3)中）和用于评分的 I2T检索。
具体来说，对于候选对 (𝐼𝑠𝑦𝑛, 𝐶)，我们首先使用合成图像

𝐼𝑠𝑦𝑛 通过 I2T检索从原始语料库 𝒞中检索出最语义相似的字
幕，使用相同的 VLM 编码器 ℰ𝐼 和 ℰ𝑇 。然后我们测量查询
字幕 𝐶 与这些图像检索字幕之间的语义相似性。对于这种
仅文本的比较，我们采用专用的单模态文本编码器 Sentence
Transformer（SBERT）[39]，记为 ℰ𝑆(⋅)，以其在捕捉句子级
语义的有效性而著称。

我们定义了基于检索的评分函数 𝑓ret(⋅, ⋅)如下：
𝑓ret(𝐼𝑠𝑦𝑛, 𝐶) = max

𝑟∈�̂�(𝐼𝑠𝑦𝑛)
⟨ℰ𝑆(𝐶𝑟), ℰ𝑆(𝐶)⟩, (5)

where �̂�(𝐼𝑠𝑦𝑛) = Top-Kr
𝑗∈[1,𝑁]

{⟨ℰ𝐼(𝐼𝑠𝑦𝑛), ℰ𝑇 (𝐶𝑗)⟩}. (6)

这里，�̂�(𝐼𝑠𝑦𝑛)表示从语料库 𝒞中基于它们与 VLM嵌入空间
中的合成图像 𝐼𝑠𝑦𝑛 的相似性检索到的前 𝐾𝑟 个标题集（使用
编码器 ℰ𝐼 和 ℰ𝑇 与 Eq. (4)）。最终得分是目标标题 𝐶 与图像
相关标题之间最高的 SBERT相似度。我们提出的方法 SynC使
用 𝑓(⋅, ⋅) ∶= 𝑓ret(⋅, ⋅)作为其评分函数。
通过使用合成图像选择策略 𝑆(⋅)和评分函数 𝑓(⋅, ⋅)，我们

迭代计算 𝐶𝑖和 𝐼𝑠𝑦𝑛 ∈ 𝑆(𝐶𝑖)之间的对齐分数。相似度 𝑠𝑖是最
高的对齐分数，然后我们将最相关的合成图像 𝐼𝑠𝑦𝑛

𝑖∗ 匹配到 𝐶𝑖
，并形成一个精炼的合成图像字幕对 (𝐼𝑠𝑦𝑛

𝑖∗ , 𝐶𝑖)。
SynC 接收一个输入 𝒟𝑠𝑦𝑛 ，对 𝒟𝑠𝑦𝑛 中的每对进行该程序

的迭代，输出 𝒟′
𝑠𝑦𝑛 = {(𝐼𝑠𝑦𝑛

𝑖∗ , 𝐶𝑖, 𝑠𝑖)}𝑁
𝑖=1 ，这是一组包括精

炼的合成图像、标题和对齐分数 𝑠𝑖 的三元组。由于一些精
炼的对可能因为句子的复杂性或错误书写的标题（例如，语
法错误、打字错误）而未对齐，SynC 过滤掉 𝒟′

𝑠𝑦𝑛 的下半部
分。在按对齐分数降序排序𝒟′

𝑠𝑦𝑛之后，SynC保留上部的一部
分，𝜏 ∈ [0, 1]。我们得到一个精炼的合成图像标题对数据集
𝒟⋆

𝑠𝑦𝑛 = {(𝐼𝑠𝑦𝑛
𝑖∗ , 𝐶𝑖)}⌊𝑁⋅𝜏⌋

𝑖=1 作为最终输出。我们执行一个 ⌊⋅⌋楼
层操作用于整数转换 𝑁 ⋅ 𝜏 。整个 SynC的过程可以写为

SynC(𝒟𝑠𝑦𝑛, 𝜏) = 𝒟⋆
𝑠𝑦𝑛. (7)

。

4 实验
4.1 实现细节和设置
我们采用了 PCM-Net [28]作为基准零样本图像描述模型。虽
然存在几个相关的方法 [26, 28, 29]，但 PCM-Net是唯一公开
可用的实现，能够实现可再现的比较。我们通过将其应用于
公开源码的 PCM-Net [28]零样本描述基准所用的数据集，来
评估我们的合成数据优化方法 SynC 。对于 MS-COCO [6] 和
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Table 1:MS-COCO和 Flickr30k中的领域内描述整体结果 [6, 47]。我们测量了最常用的描述指标：BLEU@4 (B@4)、METEOR (M)、
ROUGE (R)、CIDEr (C)和 SPICE (S) [2, 3, 24, 36, 44]。使用经过 SynC优化的合成数据集训练的 Baseline表现出相对于 Baseline
的显著性能提升，达到了当前最先进的性能。最佳得分在 bold。†表示在训练期间使用真实图像。

Method COCO Flickr30k
B@4 M R C S B@4 M R C S

ViT-B/32
DeCap [23] ICLR’23 24.7 25.0 – 91.2 18.7 21.2 21.8 – 56.7 15.2
ViECap [10] ICCV’23 27.2 24.8 – 92.9 18.2 21.4 20.1 – 47.9 13.6
ICSD [29] AAAI’24 29.9 25.4 – 96.6 – 25.2 20.6 – 54.3 –
SynTIC [26] AAAI’24 29.9 25.8 53.2 101.1 19.3 22.3 22.4 47.3 56.6 16.6
IFCap [20] EMNLP’24 30.8 26.7 – 108.0 20.3 23.5 23.0 – 64.4 17.0
Baseline [28] ECCV’24 31.5 25.9 53.9 103.8 19.7 26.9 23.0 50.1 61.3 16.8
+SynC 33.6 26.7 55.3 112.0 20.5 28.2 23.4 50.5 65.8 17.1

ViT-L/14
CgT-GAN † [48] ACMMM’23 30.3 26.9 54.5 108.1 20.5 24.1 22.6 48.2 64.9 16.1
Baseline [28] ECCV’24 33.6 26.9 55.4 113.6 20.8 28.5 24.3 51.4 69.5 18.2
+SynC 35.2 27.8 56.5 119.8 21.9 29.6 24.8 52.5 75.6 18.5

Table 2:跨领域描述生成的结果。SynC优于 Baseline，在大
多数指标中达到最新的性能水平。

Method COCO ⟹ Flickr30k Flickr30k ⟹ COCO
B@4 M R C S B@4 M R C S

ViT-B/32
DeCap [23] 16.3 17.9 – 35.7 11.1 12.1 18.0 – 44.4 10.9
ViECap [10] 17.4 18.0 – 38.4 11.2 12.6 19.3 – 54.2 12.5
SynTIC [26] 17.9 18.6 42.7 38.4 11.9 14.6 19.4 40.9 47.0 11.9
IFCap [20] 17.8 19.4 – 47.5 12.7 14.7 20.4 – 60.7 13.6
Baseline [28] 20.8 19.2 45.2 45.5 12.9 17.1 19.6 43.2 54.9 12.8
+ SynC 22.4 20.0 45.9 49.5 13.4 18.4 20.0 44.1 58.4 13.4
ViT-L/14
CgT-GAN † [48] 17.3 19.6 43.9 47.5 12.9 15.2 19.4 40.9 58.7 13.4
Baseline [28] 23.9 21.2 47.8 55.9 14.2 17.9 20.3 44.0 61.3 13.5
+ SynC 25.2 22.1 49.6 60.3 15.8 19.9 21.3 45.6 66.8 14.9

Flickr30k [47]的评估，我们优化了 PCM-Net的公共合成数据
集𝒟SynthImgCap [28]。
对于在 CC3M [5] 和 SS1M [11] 上的实验，我们利用来自

huggingface [46]的稳定扩散 v1.4 2 来生成带有 CC3M和 SS1M
来源说明的合成图像。我们将图像分辨率设置为 512 × 512，使
用 DPMSolver [27]进行 20步采样。我们的方法应用了 𝑆(⋅) ∶=
𝑆T2I(⋅)选择函数，使用 SigLIP2 ViT-B/16@256 [43]从 𝐾 = 15
候选图像中进行基于 Fig. 4的检索。评分函数 𝑓(⋅, ⋅) ∶= 𝑓ret(⋅, ⋅)
结合了 SigLIP2 ViT-B/16@256 和轻量级蒸馏句子变换器 all-
MiniLM-L6v2 [45]。我们选择保留比例 𝜏 = 0.9，如 Fig. 3和基
于 Fig. 4的𝐾𝑟 = 2。
评估使用MS-COCO和 Flickr30k (Karpathy split [15] )进行领

域内任务，并使用 NoCaps [1]验证集进行领域外泛化。我们
报告标准指标：BLEU@4 [36]、METEOR [3]、ROUGE-L [24]、
CIDEr [44]和 SPICE [2]。

2https://huggingface.co/CompVis/stable-diffusion-v1-4

Table 3:在跨域设置下 NoCaps [1]验证集上的结果。SynC显
示了在域外场景中的性能提升。

Method
NoCaps

In Near Out Entire
C S C S C S C S

ViECap [10] 61.1 10.4 64.3 9.9 65.0 8.6 66.2 9.5
SYN-ViECap [28] 61.7 10.5 68.5 10.3 71.4 9.4 70.5 10.0
+SynC 65.7 10.4 71.2 10.5 71.6 9.4 72.7 10.1

Table 4:使用从 CC3M [5]和 SS1M [11]的文本源分别生成的
20万对合成图像字幕对进行跨领域图像字幕生成的结果。在
每种设置中，SynC都表现出一致的性能提升。

Dataset Dataset ⟹ COCO
B@4 M R C S

Baseline ViT-L/14 [28]
𝒟CC3M 9.6 14.0 34.7 41.3 10.1
+SynC 11.0 15.3 36.9 47.7 11.3

𝒟SS1M 10.7 13.4 29.9 47.5 11.3
+SynC 11.3 14.2 30.9 49.1 11.3

4.2 主要结果
我们通过比较基线 PCM-Net 模型 [28] 在其原始合成数据集
𝒟SynthImgCap 上进行训练时的性能与使用我们的方法改进后的
数据集𝒟⋆

SynthImgCap上的性能来评估 SynC的有效性。我们将基
线记为 Baseline，而将使用我们改进的数据集进行训练的基线
记为 +SynC。
与当前最先进方法的比较。我们将 +SynC与当代最先进的零
样本图像描述模型进行比较。这些方法包括仅在文本数据上
训练的模型，如 DeCap [23]、ViECap [10]和 IFCap [20]，以
及利用合成图像的方法，如原始 PCM-Net [28]、SynTIC [26]、
ICSD [29]和 CgT-GAN [48]。遵循常规做法，我们根据主干视
觉变压器分组结果：CLIP [37] ViT-B/32和 ViT-L/14。

www.xueshuxiangzi.com
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Candidate ImagesCaption (Ours)

A lizard standing 

on an open toilet 

seat

A stuffed animal 

is wearing 

headphones and 

glasses ✓

✓

A cat sitting on a 

bed in a room

✓

Figure 2:关于 𝑆One(⋅)和我们 𝑆T2I(⋅)之间比较的定性结果。𝑆T2I(⋅)可以为给定的查询标题搜索合适的合成图像。结合 𝑓ret(⋅, ⋅)，
SynC可以优化未对齐的对，而 𝑆One(⋅)则丢弃该对。

Table 5:将 SynC与网络数据剪枝方法进行比较。基于扩充的
剪枝方法会降低 Baseline的性能。基于度量的调优方法略微
提升了 Baseline，而加入我们提出的 𝑆T2I(⋅)显示了额外的性
能提升。

Method COCO
B@4 M R C S

Baseline [28] 31.5 25.9 53.9 103.8 19.7
+ SynC 33.6 26.7 55.3 112.0 20.5

Augment-based pruning
VeCLIP [19] ECCV’24 27.0 25.9 52.5 93.9 19.8
LaCLIP [9] NeurIPS’23 23.7 22.6 49.6 80.5 16.3
Recaptioning [12] ArXiv’24 27.8 25.8 52.8 95.1 19.2
Metric-based pruning
Sieve [30] CVPR’24 32.4 25.8 54.1 106.3 19.9
Sieve + 𝑆T2I 32.9 26.1 54.6 108.1 19.9
CLIPScore [13] EMNLP’21 31.6 25.8 53.7 104.4 19.5
CLIPScore + 𝑆T2I 32.3 26.0 54.3 106.5 19.8

域内字幕生成。结果展示在 Table 1中。应用我们的 SynC在
所有评估指标上，对于两个数据集和两种骨干网络，相较于
Baseline都有显著的改善。特别是在 MS-COCO上，+SynC的
CIDEr分数相较于 Baseline提高了 +8.2 (ViT-B/32)和 +6.2 (ViT-
L/14)。在 Flickr30k上同样观察到显著的 CIDEr提升，分别为
+4.5 (ViT-B/32)和 +6.2 (ViT-L/14)。这些一致的提升验证了通过
SynC精炼合成的图像字幕对，提高了零样本字幕生成模型的
性能。
跨域和域外泛化。我们进一步在跨域和域外环境中评估 SynC。
正如 Table 2所示，+SynC在跨数据集的传输中在所有指标上
始终优于 Baseline。对于 COCO到→ Flickr30k（包括 ViT-B/32
和 ViT-L/14骨干网络）以及 Flickr30k到→ COCO（ViT-L/14），
它达到了最先进的结果。对于 Flickr30k到→ COCO（ViT-B/32），
它也显著超过了基线，并在与先前技术相比时展现出强大的
竞争力。

Table 6:网页数据集修剪方法和 SynC的计算成本测量。成本
以 RTX A6000 GPU小时数表示。Δ表示 MS-COCO测试集
上的 CIDEr评分增益，相较于 Baseline。

Method Preprocess ℰ(⋅) 𝑆 𝑓 Total Δ
VeCLIP [19] 46.5h – – – 46.5h -9.9
LaCLIP [9] 28h – – – 28h -23.3
Recaptioning [12] 36h – – – 36h -8.7
Sieve [30] 36h 0.7h – 0h 36.7h +2.5
CLIPScore [13] – 0.9h – 0h 0.9h +0.6
SynC – 1.5h 0.4h 0.4h 2.3h +8.2

在 NoCaps验证集（Table 3）上，我们使用经过𝒟SynthImgCap
训练的 SYN-ViECap [10]。SYN-ViECap在 SynC精炼的数据集
上训练后，展示出增强的领域外泛化能力，与 [28]中报告的基
准表现相比，在所有分割中的 CIDEr和大多数分割中的 SPICE
都有所提高。这些结果证实了使用 SynC精炼合成数据的广泛
适用性和泛化优势。
利用网络数据进行跨领域描述生成。我们进一步验证了我们
提出的 SynC 从人工注释的描述中获得的好处。由于 COCO
和 Flickr30k 的每张图像包含多个描述，注释风格可能会影
响 SynC 的性能提升。为了模拟稀疏环境，我们使用 CC3M
和 SS1M [5, 11] 的部分训练描述来创建合成图像描述数据集
𝒟CC3M 和 𝒟SS1M 。我们从每个数据集中随机抽取 200,000个描
述，然后进行如 Sec. 3.1 中所示的图像生成。我们分别使用
𝒟CC3M 和𝒟SS1M 与 ViT-L/14一起训练 Baseline，然后在 COCO
测试集上测试，在网络爬取数据集来源的文本与合成图像描
述配对数据集上的 SynC结果如 Table 4所示。SynC在大多数
指标上成功提升了 Baseline的性能。这验证了 SynC在稀疏的
描述环境中也能得到改进。

4.3 与其他剪枝方法的比较
与网络数据过滤方法的比较。我们将 SynC与应用于合成数据
集 𝒟SynthImgCap 的标准网络数据过滤方法进行比较。这些方法
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Table 7:在不同的零样本图像描述模型上，SynC表现出一致
的性能提升。

Method COCO
B@4 M R C S

CapDec [33] 26.4 25.1 51.8 91.8 –
𝒟SynthImgCap 25.4 24.7 50.4 89.3 18.6
+SynC 27.7 25.7 52.1 96.4 19.3

ViECap [10] 27.2 24.8 – 92.9 18.2
𝒟SynthImgCap 26.3 24.1 49.9 91.4 17.9
+SynC 27.7 24.8 51.6 96.4 18.5

IFCap [20] 30.8 26.7 – 108.0 20.3
𝒟SynthImgCap 29.9 25.7 53.0 106.3 19.6
+ SynC 31.1 26.4 53.6 108.6 20.3

包括基于增强的方法（VeCLIP [19]，LaCLIP [9]和 Recaption-
ing [12]）和基于指标的方法（Sieve [30]和 CLIPScore [13]）。如
Table 5中所示，当应用于我们的基线模型时：1）基于增强的
方法，旨在处理文本噪声，其表现下降可能是因为合成数据中
的主要噪声来源是视觉而非文本。2）基于指标的方法（Sieve,
CLIPScore）相比基线仅提供了微小的改进，显著不如我们的
+SynC方法有效，突显了其严格一对一对过滤的局限性。
然而，我们的核心一对多选择策略（𝑆T2I(⋅)，在 Table 5中）

补充了现有的基于指标的筛选器。在用 Sieve或 CLIPScore进
行初步筛选后应用 𝑆T2I(⋅)，在大多数指标上均带来了进一步
的一致性提升（例如，CIDEr分别提升了 +1.8和 +2.1）。这显
示了我们选择策略的附加价值和兼容性。
计算成本。我们以 RTX A6000 GPU小时数来衡量计算成本。我
们的分析考虑了剪枝方法中可能涉及的四个阶段：1）预处理
（例如，大型语言模型推理和图像描述生成），2）使用 VLM编
码器（例如，CLIP [37]和 SigLIP [43, 50]）或单模态文本编码
器（例如，句子变换器 [45]）生成嵌入 ℰ(⋅)，3）选择策略 𝑆(⋅)
，以及 4）使用多模态评分函数 𝑓(⋅, ⋅)计算对齐分数。
对于 SynC ，需要两个嵌入步骤：生成完整合成数据集的

SigLIP2嵌入（∼ 1.5小时）和文本语料库的 Sentence Transformer
嵌入（∼ 2分钟）。SynC涉及每个 𝑆T2I(⋅)和 𝑓ret(⋅, ⋅)的两个检
索阶段（T2I, I2T），每个阶段大约需要 0.4小时。使用 𝑓ret(⋅, ⋅)
计算最终对齐分数的时间不到 2分钟。
总共使用 SynC对所有的 𝒟SynthImgCap 进行精炼，需要约 2.3

小时的 RTX A6000 GPU时间，这包括了 COCO的 542,401张图
像-说明对。这比 CLIPScore多花费 1.4小时，但性能提升了 7.6
个 CIDEr分数。其他网络数据剪枝方法涉及像 Vicuna、LLaVA
或 BLIP [7, 21, 25]这样的大模型；预处理需要更多的 GPU时
间。

4.4 SynC应用
我们还将 SynC应用于其他零样本图像描述模型，以验证其泛
化能力。我们修改了仅用于文本训练的图像描述模型 CapDec、
ViECap和 IFCap [10, 20, 33]，以便与合成的图像描述对进行训
练。对于 CapDec和 ViECap，我们将 CLIP文本编码器修改为
CLIP图像编码器，并消除了噪声注入过程。对于 IFCap，我们
也执行与 CapDec和 ViECap相同的方法，将 IFCap的类似图
像检索过程替换为标准的图像到文本检索。

Table 8:选择函数 𝑆(⋅)和多模态评分函数 𝑓(⋅, ⋅)的消融研究。

𝑆 𝑓 COCO
B@4 M R C S

Baseline [28] 31.5 25.9 53.9 103.8 19.7

𝑆One
𝑓SigLIP2 31.7 25.6 53.6 104.0 19.4

𝑓ret 31.7 25.7 53.8 105.2 19.6

𝑆T2T
𝑓SigLIP2 32.3 26.0 54.2 106.8 20.0

𝑓ret 32.8 26.2 54.6 108.4 20.3

𝑆T2I
𝑓SigLIP2 32.9 26.2 54.7 108.2 20.3

𝑓ret 33.6 26.7 55.3 112.0 20.5

𝑆I2T
𝑓SigLIP2 31.6 25.6 53.9 104.0 19.4

𝑓ret 31.5 25.7 53.9 104.8 19.7

𝑆I2I
𝑓SigLIP2 32.0 25.8 54.1 104.4 19.6

𝑓ret 31.8 25.7 53.9 105.2 19.6

10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90% 100%
The proportion of training data

80

85

90

95

100

105

110

C
ID

E
r

92.2

88.0

78.8

102.1

98.8

80.4

105.5
107.1

101.6

91.3

109.5 109.5

102.2

98.0

110.5 110.8

102.8

100.4

112.0 110.6

103.8

101.1

+SynC (Ours)

PCM-Net

SynTIC

Figure 3:在MS-COCO上关于保留比例 𝜏 的消融研究。

其他零样本图像描述模型中的SynC 。我们通过比较在
𝒟SynthImgCap 上训练并用 SynC精炼的修改后 CapDec、ViECap
和 IFCap [10, 20, 33]的性能，展示了 SynC的有效性。我们在
Table 7 中报告了 MS-COCO 领域内的性能。与之前的实验一
样，SynC提升了各种零样本图像描述模型，这验证了 SynC的
普遍适用性。

4.5 消融研究
选择函数。我们将主要的一对多字幕到图像策略（𝑆T2I(⋅)，详
见 Sec. 3.2 ）与几个替代方案进行比较：基准的一对一映射
𝑆One(⋅)，以及其他一对多变体，包括文本到文本 𝑆T2T，检索相
似的字幕，然后选择它们对应的图像，𝑆I2T和 𝑆I2I。在 Table 8
中呈现的结果表明，以字幕为主要查询的策略（𝑆T2I(⋅)和 𝑆T2T
）显著优于以图像为查询的策略。这支持了我们的假设，即
专注于高质量字幕作为查询并可能丢弃对齐不良的合成图像，
更有助于优化图像-字幕数据集。
多模态评分函数。为了单独衡量所提出的 𝑓ret(⋅, ⋅)的效果，我
们将其与 𝑓SigLIP2(⋅, ⋅) 进行比较，后者是一个修改过的 CLIP-
Score [37]，其中的 CLIP编码器被 SigLIP2 ViT-B/16@256 [43]
替代（以便与我们方法中使用的编码器相匹配，实现公平比
较）。这种比较是在不同的选择策略下进行的。如 Table 8中
所报告，𝑓ret(⋅, ⋅)在大多数指标上表现优异，尤其是在与有效
的标题-查询选择策略 𝑆T2I(⋅)和 𝑆T2T(⋅)配对时表现更好。即便
在选择方法不太理想的情况下，𝑓ret(⋅, ⋅)也表现得与 𝑓SigLIP2(⋅, ⋅)
相当甚至稍优。基于这些结果，我们确认 𝑆T2I(⋅)选择策略与
𝑓ret(⋅, ⋅)评分函数的组合是 SynC的最有效配置。
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Table 9:关于 VLMs编码器 ℰ𝐼 和 ℰ𝑇 的消融研究。

VLMs Encoder COCO
Method Variant B@4 M R C S

Baseline [28] 31.5 25.9 53.9 103.8 19.7

CLIP [37]
ViT-B/32 31.9 25.7 54.2 105.9 19.6
ViT-L/14 32.3 25.9 54.4 106.7 19.5
RN50x4 32.0 25.8 54.2 106.8 19.6

SigLIP [50] ViT-B/16 33.3 26.6 55.1 109.9 20.6
ViT-L/16@384 33.3 26.5 55.1 110.0 20.3

SigLIP2 [43] ViT-B/16@256 33.6 26.7 55.3 112.0 20.5
ViT-L/16@512 34.0 26.8 55.5 112.0 20.8

Table 10:关于文本编码器 ℰ𝑆 用于 𝑓ret(⋅, ⋅)的消融研究。

ℰ𝑆 for 𝑓ret
COCO

B@4 M R C S
Baseline [28] 31.5 25.9 53.9 103.8 19.7
Sentence Transformer [45] 33.6 26.7 55.3 112.0 20.5
SigLIP2 ViT-B/16@256 [43] 33.1 26.4 54.9 108.6 20.3
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Figure 4:关于超参数𝐾 和𝐾𝑟 的消融研究。

跨模态操作的 VLM 编码器选择。在 Table 9 中，我们评估了
用于跨模态检索的 VLM 编码器的影响。我们比较了 3 个具
有不同变体的 VLM。虽然所有测试的编码器在性能上均优于
Baseline，但 SigLIP2模型效果最佳。在比较 SigLIP2的变体时，
ViT-L/16相比 ViT-B/16仅提供了微小的改善，但为嵌入带来了
大约 5倍的计算成本的显著增加。考虑到这一权衡，我们选择
SigLIP2 ViT-B/16@256作为 SynC的 VLM编码器，因为它表现
出色且效率更高。
的文本编码器 𝑓ret(⋅, ⋅)。我们特别探讨了在 Table 10内选择生
成这些嵌入的文本编码器 ℰ𝑇 (⋅) 。我们比较了使用我们选择
的 VLM（SigLIP2 ViT-B/16）[43]中的文本编码器与一款单模态
文本编码器，即句子转换器 [45]。与之前研究的发现 [30]一
致，建议在语义相似任务中使用单模态编码器具有优势，在
𝑓ret(⋅, ⋅)中应用句子转换器在所有指标中均取得了更高的得分。
超参数，𝜏 ，𝐾 和 𝐾𝑟 。最后，我们检查 SynC对关键超参数
的敏感性。对于保持比例 𝜏 ，我们通过在 COCO测试集中增
加每 10 %从 10 %到 100 %的训练数据来测试。结果如 Fig. 3所
示，表明仅使用 30 %的训练数据集即在 Baseline的性能上占
优。最佳性能出现在 𝜏 = 0.9。我们评估了𝐾 和𝐾𝑟 的各种设
置，结果如 Fig. 4，表明 SynC在不同设置中表现稳健。配置
𝐾𝑟 = 2和𝐾 = 15显示了整体最佳性能。
这项工作解决了 T2I生成的合成数据集中语义错位的关键

挑战，这限制了零样本文本生成（ZIC）的性能。我们引入了
SynC，一个新颖的框架，采用一对多映射策略 𝑆T2I(⋅)和多模
态评分函数 𝑓ret(⋅, ⋅)来优化嘈杂的合成图像-文本配对数据集。

我们的大量实验验证了 SynC，展示了在各种 ZIC模型和基准
测试中显著且一致的性能提升，包括达到最新的结果。SynC提
供了一种实用的方法来提高合成数据在 ZIC中的质量和实用
性。其原理也有可能在更广泛的应用中实现，并且未来的工作
将研究将 SynC扩展到其他视觉与语言的下游任务（例如，分
割 [18]，视觉问答 [8]）以及采用先进的图像生成模型 [4, 34]。
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