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Abstract

近年来，多模态学习取得了很大成功。然而，目前的多模态融合方法采用
Transformer的注意机制来隐式地学习多模态特征的潜在相关性。因此，多
模态模型无法捕捉每种模态的基本特征，难以理解多模态输入的复杂结构
和相关性。本文介绍了一种新颖的基于多模态注意的正态流（MANGO）方
法，以开发显式、可解释和易处理的多模态融合学习。特别地，我们提出了
一种新的可逆交叉注意（ICA）层，以开发基于正态流的多模态数据模型。
为了在我们提出的可逆交叉注意层中有效捕捉多模态数据的复杂潜在相关
性，我们提出了三种新的交叉注意机制：模态对模态交叉注意（MMCA）、
模态间交叉注意（IMCA）和可学习模态间交叉注意（LICA）。最后，我们
引入了一种新的基于多模态注意的正态流，以实现我们提出的方法在高维
多模态数据上的可扩展性。我们在三种不同的多模态学习任务上，即语义
分割、图像到图像翻译和电影类型分类的实验结果，展示了该方法的最新
（SoTA）性能。

1 简介

Figure 1: 通过具有可逆交叉注意的多模态归
一化流的方法进行跨模态融合

人类的感知通过多种输入渠道（如视觉、文
本或音频）以多模态方式解释周围的世界。
基于深度学习的多模态融合方法极大地提
高了各种问题的性能，例如，分类 [20, 38,
37, 58] ，动作识别 [12, 54, 57] ，语义分割
[65, 56, 59, 61, 60] ，目标检测 [72] 。最近
推出的大型多模态模型，如 ChatGPT [1] 、
Gemini [52]、Chaemelon [51]、LLaMMA [53]
等，旨在通用辅助用途的应用中也表现出了
令人印象深刻的性能。

多模态融合方法取得关键成功的关键在于
对输入模态之间的互动和关联建模机制。最
近的方法 [20, 65] 采用 Transformer 的注意
力机制 [64]来隐式建模跨模态的关联。通过
在大规模数据上训练，注意力模型能够隐式
学习数据中表现出的底层关联。例如，视觉-语言融合模型 [28, 27, 48]使用早期融合，其中
视觉标记和文本标记同时输入到 Transformer模型中。然后，Transformers将通过注意力机
制的二阶关联学习来学习视觉和文本标记之间的关联与对齐。在这种形式下，这些多模态
融合方法是不考虑对齐的，即对跨模态的对齐和关联没有充分利用 [65]。此外，隐式融合
方法往往在不明确建模每个模态的独特特征和关联的情况下关联跨模态的信息。这样可能
忽略特定模态的贡献，尤其是在一个模态包含更多数据或更强的信号时，会导致次优表现
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[65, 20]。由于隐式方法无法单独建模每个模态的重要性，这些方法可能无法捕捉多模态数
据中复杂的结构和互补信息。隐式建模方法也缺乏可解释性，因为难以理解或表示每个模
态对输出的贡献。其他方法 [33, 11, 8]采用后期融合，即在每个模态被确定后再融合特征。
然而，后期融合忽略了跨模态的低层次互动。因此，与单模态方法相比，直接采用注意力的
融合无法提高性能 [65, 20]。

尽管最近大多数的多模态方法采用注意力机制来隐式捕捉多模态相关性，但对显式建模方
法的研究较少。基于正态变换的模型是一种常见的显式建模方法。通过在数据和潜在空间之
间的双射映射来建模数据的精确似然性，基于正态变换的模型允许稳定和可靠的训练，使得
对基础多模态数据分布的模型表示有更好的理解。特别地，通过堆叠一组双射变换，显式模
型可以构造复杂的分布，使它们能够以直接控制参数的方式捕捉多模态数据分布。因此，这
种显式建模方法提高了解释性，并且能更好地理解潜在空间中的多模态特征和相关性，这
在之前的方法中是具有挑战性的。与之前的方法相比，通过正态变换进行显式建模提供了
一种更好的多模态融合机制，因为它可以捕捉多模态数据的基础结构和相关性，而不会让
任何单一模态占主导地位。因此，显式建模能够实现更精确、灵活和稳健的多模态融合，提
高在需要理解和良好对齐多模态数据的任务中的表现。

多模态归一化流的挑战。虽然显式建模是多模态融合的一种潜在方法，但开发多模态归一
化流需要付出许多努力。事实上，当前基于归一化流的模型存在两个重要限制。首先，尽管
仿射耦合层 [5, 21]赋予了模型易处理性和可逆性的特性，但这一层限制了模型的表达能力。
与 Transformer中的注意力机制不同 [64]，耦合层无法捕捉多模态数据 [48]中的广范围数据
依赖性和相关性。其次，将基于归一化流的模型扩展到高维数据是一个具有挑战性的问题。
这需要在模型中堆叠更多的双射层，导致训练期间的高计算成本和难以收敛 [5]。虽然隐式
建模方法通过使用潜在模型（例如，潜在扩散 [42]）缓解了计算开销，但对基于归一化流的
方法中解决此开销问题的研究有限。因此，迫切需要解决这些限制，以开发一种高效的基于
多模态归一化流的模型。

本工作的贡献。本文引入了一种新的多模态基于注意力的正规化流（MANGO），这是一种
明确、可解释、易处理的方法，用于解决多模态融合问题（图 1）。据我们所知，这是首批
将正规化流方法应用于多模态融合学习的研究之一。我们的贡献可以总结如下。首先，我们
提出了一种新的可逆交叉注意（ICA）层，用于基于正规化流的模型。所提出的 ICA层可以
有效解决标准正规化流中耦合层的局限性，同时保持其可处理性和可逆性。其次，为了捕捉
模态之间的相关性和对齐性，我们提出了三种新的分区交叉注意机制，包括模态到模态交
叉注意（MMCA）、模态间交叉注意（IMCA）和可学习式模态间交叉注意（LICA）。第三，
我们提出了一种新颖的基于多模态注意的正规化流方法，结合潜在模型以实现其对高维多
模态数据融合的可扩展性。我们的方法可以解决计算负担的限制，同时有效地建模多模态
数据中的复杂相关性。最后，我们在三个多模态学习任务上进行了实验，即语义分割、图像
到图像的翻译和电影类型分类，结果显示 MANGO在不同方面的有效性，与现有的多模态
模型相比，展现了其领先的性能。

2 相关工作和背景

2.1 相关工作

注意力模型。Transformer 中的注意力机制在单模态和多模态学习中表现出色 [64, 28, 65] 。
通过使用二阶相关性，注意力机制能够捕捉跨输入模态的长期关系。Transformer中有两种
常见的注意力类型，即自注意力和交叉注意力。自注意力专注于学习单一输入模态内的相
关性 [64]，而交叉注意力则对跨模态的关系进行建模，使得模型可以分析从一个模态到另
一个模态的复杂相关性 [68]。Transformer已成为一种主流方法，并且在开发各种多模态任
务中产生了深远的影响，例如大型视觉-语言模型 [28, 27]、RGB-D物体分割 [65]。

多模态融合。多模态融合学习在各种任务中相比单一模态表现出了显著优势，例如语义分
割 [65, 20]、图像到图像翻译 [18]、动作识别 [12]、目标检测 [72]等。早期的多模态融合学
习方法采用简单的特征拼接来融合来自多种模态的信息 [7, 76]。随后，后来的工作通过使
用神经网络进行深度融合进一步改进了不同模态间的融合，例如使用 RNN [2]、LSTM [50]
、注意力机制 [55, 35]等。另一种方法采用神经架构搜索来寻找适用于多模态融合的合适网
络结构 [25, 73, 10] 。目前最先进的融合方法利用早期融合，在数据层面通过 Transformers
[65, 20, 28]捕捉跨模态交互。通过在初始阶段结合所有模态作为输入标记，Transformers将
通过自注意力机制学习跨模态间的相关性 [64]。后续工作通过像素级融合 [20]、剪枝技术
[65]或动态多模态融合 [70]进一步改进了早期融合方法。然而，需要注意的是，这些当前的
多模态融合方法是一种隐式建模的方法。
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显式建模通过正则流。为了开发可逆网络，RealNVP [5]首先引入了一个仿射耦合层，其中
它的逆版本和雅可比矩阵的对数行列式可以被轻松计算。后续的工作 [4, 21]通过引入非线
性独立成分估计 [4]、可逆卷积 [21, 34]、激活正则化 [21]、自回归建模 [17]、多尺度架构
[5]、等变正则流 [9]进一步改进了耦合层。另一种方法 [15, 48]通过在缩放和平移网络中使
用 Transformers增强了耦合层的表现力。然而，它仍然无法解决数据中的长距离依赖和复杂
的跨模态相关性的问题。最近的研究进一步开发了基于条件流的方法，例如，条件图像合成
[31, 32]，使用条件可逆网络 [47]，或两个可逆网络 [49]。

2.2 归一化流的局限性

典型的归一化流模型 [5, 4, 21]是通过可逆仿射耦合层设计的为：
X1,X2 = partition(X)

Y 1 = X1, Y 2 = X2 ⊙ exp (S(X1)) + T (X1)

Y = merge([Y 1,Y 2])

(1)

，其中X 是输入，partition是一种划分方法，例如，RealNVP [5]采用棋盘划分方法，S 和
T 是深度神经网络，merge是合并函数，⊙是按元素的矩阵乘法。
限制。流模型的成功依赖于可逆层的设计。然而，目前的仿射耦合层在建模复杂数据时效率
仍然不高。首先，由于设计简单，耦合层的表达能力有限。通过残差网络 [5]设计的 S 和 T
无法捕捉高维数据中表示的复杂关系。因此，仍然很难捕捉数据中高度复杂的依赖关系或
相关性，尤其是在多模态数据中。其次，扩展到高维数据会增加流模型的复杂性，可能导致
训练不稳定且效率低下。如果耦合层的数量较少，模型可能会无法捕捉多模态数据中的复
杂关系和依赖性。这会导致在密度估计或融合建模等任务中的表现不佳。因此，高维数据还
需要更多的层来捕捉所有令牌之间的必要相关性，从而增加计算成本。在本文中，我们将开
发一种新的基于注意力的归一化流方法，以解决归一化流和多模态融合中的这些限制。

3 提出的基于多模态注意力的归一化流（MANGO）方法

最近的大多数多模态模型采用具有注意力机制的 Transformer来学习跨模态相关性 [65, 20,
27]。然而，之前的研究表明这种融合方法效率不高 [35]。实际上，通过自监督或弱监督学
习的相关性无法在模态间提供明确的注意力建模，并且当多模态输入的信息稀疏时会变得
无效。此外，由于跨模态相关性通常是高维且复杂的，开发能够捕捉复杂相关性的多模态模
型具有挑战性。

因此，为了解决这个问题，本文将跨模态关联建模为联合分布。然后，可以使用基于
Normalizing Flow 的模型进一步对联合分布进行建模，这是一种可处理但强大的用于建
模具有双射映射函数的复杂分布的方法。图 2 展示了我们提出的基于多模态注意力的
Normalizing Flow框架的概述。形式上，令X 为多模态输入（例如，RGB和深度图像），G

为将输入映射到潜在空间的双射网络，即 Z = G(X)。预测 Ŷ 可以通过投射头得到，表示
为 Ŷ = TaskHead(Z)，其中 TaskHead为产生任务特定输出（例如，语义分割）的投射头。
然后，多模态数据分布 p(X)可以通过基于 Normalizing Flow的模型 G形成，如方程 (2)。
在方程

p(X) = π(Z)

∣∣∣∣∂G(X)

∂X

∣∣∣∣ (2)

中，π(Z)是先验正态分布。在我们的方法中，我们假设输入X可以被标记为X = [x1, ...,xN ]
，其中 N 是标记的数量。为简化起见，我们假设X 包含两个输入模态（例如，RGB和深
度图像），即X = [x1, ...,xM ,xM+1, ...,xN ]，其中 [x1, ...,xM ]和 [xM+1, ...,xN ]分别属于
第一和第二模态。

Figure 2: 我们提出的基于多模态注意力的归一化流（MANGO）方法来进行融合学习。
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3.1 提出的可逆交叉注意力 (ICA)

我们引入了一种新颖的可逆交叉注意力来解决基于归一化流模型的先前限制。注意力机制
的成功依赖于通过二阶相关性来探索特征之间关系的能力。特别地，注意力层的设计可以
被表述为 Attention(Q,K,V ) = softmax

(
Q×KT

√
d

)
V ，其中Q、K 和 V 是通过对输入X

应用线性投影获得的查询、键和数值特征，×是缩放点积。查询和键用于通过缩放点积学习
注意力权重。然后，这一注意力信息累积到数值向量中，这使得最终输出能够携带标记之间
的相关性。受到这种注意力设计的启发，我们在耦合层中提出了 ICA，如方程 (3)所示。

X1,X2 = partition([x1, ...,xN ])

Q = LN(LP(X1)), K = LN(LP(X1)), V = X2

Y 1 = X1, Y 2 = softmax
(

Q × KT

√
d

)
V

Y = merge([Y 1,Y 2])

(3)

，其中 LN是层归一化，LP是线性投影，d是特征维度。这种交叉注意力机制旨在通过注意
力权重来建模标记之间的交互。输入的第一个补丁（X1 ）中的注意力信息被嵌入到输入的
第二个补丁（X2 ）中。通过扩展到多个可逆交叉注意力层并交替标记分区，我们提出的方
法可以有效捕捉输入之间的相关性，尤其是在多模态数据中，因为输入分区之间的注意力
信息会交错交换。

Figure 3: 我们的可逆交叉注意力 (ICA)。

可逆性。当前大规模生成模型（如大型语言
模型（LLM）[53]、大型视觉语言模型（LVM）
[28, 27]）的成功依赖于自回归建模。实际
上，自回归形式自然地与数据的性质相匹
配，其中每个输入符号依赖于前面的符号。
这种建模方法能够模拟多模态数据中的高
度复杂的依赖关系并保持一致性和连贯性。
在我们的学习方法中，我们建议通过自回归
形式来建模可逆注意力层。尤其是，我们的 ICA层在式子 (3)中可以按照式子 (4)进行改造。

Y 2 = softmax
(
Q×KT

√
d

M

)
V (4)

其中M 是上三角矩阵，以确保自回归建模特性。在这种形式下，我们 ICA的逆过程可以按
照式子 (5)进行构建。

Y 1,Y 2 = partition([y1, ...,yN ])

Q = LN(LP(Y 1)), K = LN(LP(Y 1)), V = Y 2

X1 = X1, X2 =

[
softmax

(
Q × KT

√
d

M

)]−1

V

X = merge([X1,X2])

(5)

图 3展示了 ICA层的前向和反向过程。设A = softmax
(

Q×KT

√
d

M
)
为交叉注意力矩阵。得

益于自回归建模，逆矩阵A始终存在，因为A是上三角矩阵。需要注意的是，由于 softmax
的性质，A的对角线始终大于 0。因此，我们的方法可以有效地确保交叉注意力层的可逆
性。受 [48, 64]启发，d将是一个可学习的参数，用于捕捉一个通用的尺度。

可操作性。基于正常化流模型的一个关键属性是雅可比矩阵行列式的可操作性，即 det
(
∂Y
∂X

)
。形式上，我们 ICA的雅可比矩阵行列式可以如公式 (??)中形成。由于A是一个上块三角
矩阵，因为其自回归形式，行列式可以简单地计算为矩阵对角线上的乘积。

3.2 跨模态注意力的分区方法

如方程 (3)所示，分区方法在学习不同模态之间的相关性中起着至关重要的作用，因为它将
决定在可逆的交叉注意力层中哪些注意信息将被交换。为了支持不同模态间的相关性学习，
我们提出设计三种不同的分区方法来捕捉不同类型的跨模态注意力（图 4）。

为简单起见，我们将多模态输入 X = [x1, ...,xM ,xM+1, ...,xN ] 重写为 X =
[xA

1 , ...,x
A
M ,xB

1 , ...,x
B
K ]，其中K 是第二模态的 token数，即 N = M +K 。
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Figure 4: 我们提出的分区方法：从模态到模态
的交叉注意力（左）。模态间交叉注意力（中）。
可学习的模态间交叉注意力（右）。

模态到模态的交叉注意力（MMCA）。为了
捕捉从第一个模态到第二个模态（或反之）
的注意力，方程 (3)中的分区函数可以形成
如下：{

X1 = [xA
1 , ...,xA

M ]

X2 = [xB
1 , ...,xB

K ]︸ ︷︷ ︸
partitionMMCA

A→B

or

{
X1 = [xB

1 , ...,xB
K ]

X2 = [xA
1 , ...,xA

M ]︸ ︷︷ ︸
partitionMMCA

B→A

(6)

其中 partitionMMCA
A→B 和 partitionMMCA

B→A 是模态到模态的分区方法。

虽然第一个分区方法 partitionMMCA
A→B 允许 ICA 层捕捉第一种模态与第二种模态的相关性，

partitionMMCA
B→A 将以相反的方向建模注意力，即从第二种模态到第一种模态。在这种方法

下，可以有效地跨模态交换内部注意力信息。然后，相应分区函数的合并方法可以如方程
(7)中所述进行表述。

merge([Y 1Y 2]) = [Y 1,Y 2]︸ ︷︷ ︸
partitionMMCA

A→B

or merge([Y 1Y 2]) = [Y 2,Y 1]︸ ︷︷ ︸
partitionMMCA

B→A

(7)

这种合并方法旨在通过重新组织输出标记对应于输入X 中其原始位置的标记位置来保持标
记位置的一致性。

跨模态交叉注意力（IMCA）。为了对模型间的跨注意力进行建模，我们的分区函数可以表述
为如下形式，

partitionIMCA =


X1 = [xA

1 , ...,x
A
M/2︸ ︷︷ ︸

X1
A

,xB
1 ...x

B
K/2︸ ︷︷ ︸

X1
B

]

X2 = [xA
M/2+1, ...,x

A
M︸ ︷︷ ︸

X2
A

,xB
K/2+1...x

B
K︸ ︷︷ ︸

X2
B

]
(8)

其中 partitionIMCA 是跨模态分区方法。我们的分区方法有四种不同的分区方式，
即 (X1,X2) ∈ {([X1

A,X
1
B ], [X2

A,X
2
B ]), ([X

1
A,X

2
B ], [X

2
A,X

1
B ]), ([X

2
A,X

1
B ], [X

1
A,X

2
B ])

, ([X2
A,X

2
B ], [X

1
A,X

1
B ])} 。我们跨模态分区方法允许交叉注意力层有效捕捉模态之间的

相关性。然后，第一个分区（X1）中的跨模态注意力可以嵌入到第二个分区（X2）中。接
着，分区函数 partitionIMCA 的合并方法可以按照方程 (9)进行表述。

merge(Y 1,Y 2) = [Y 1
A,Y

2
A,Y

1
B ,Y

2
B ] (9)

其中 Y 1
A,Y

2
A,Y

1
B ,Y

2
B 是由 ICA生成的X1

A,X
2
A,X

1
B ,X

2
B 的相应输出。

可学习的跨模态注意力 (LICA)。为了进一步提高 IMCA的学习效果，我们引入了一种新的
可学习的跨模态注意力，如下所示，

X ′ = [x′
1, ...,x

′
N ] = XW per partitionLICA =

{
X1 = [x′

1, ...,x
′
N/2]

X2 = [x′
N/2+1, ...,x

′
N ]

(10)

其中W per 是可学习的排列矩阵。

为了保持矩阵W per 的排列性质，我们采用将 LU分解 [21]作为W per = PL(U + diag(s))
，其中 P 是固定的排列矩阵，L和 U 分别是可学习的下三角和上三角矩阵，它们在对角线
上为 1和 0，s是可学习的向量。由于W per 是排列矩阵，因此可以计算出逆排列矩阵W−1

，并且可以通过向量 s确定 ∂X′

∂X 的雅可比行列式，即 log det
∣∣∣∂X′

∂X

∣∣∣ = ∑
(log |s|)。我们的方

法可以使用提出的 LICA方法有效地捕捉输入模态之间的底层交叉注意力。然后，通过逆排
列W−1

per 可以形成可学习分区函数的合并方法，如下所示：

merge([Y 1,Y 2]) = [Y 1,Y 2]W
−1
per (11)

3.3 多模态潜在归一化流
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Table 1: 与现有方法比较 NYUDv2 和 SUN
RGB-D上的 RGB-D语义分割性能。我们的评
价指标包括像素准确率（Pixel Acc.）（%）、平均
准确率（mAcc.）（%）、平均交并比（mIoU）（%）。

NYUDv2 SUN RGB-DMethod Inputs Pixel Acc. mAcc. mIoU Pixel Acc. mAcc. mIoU
CNN-based models

FCN-32s [30] RGB 60.0 42.2 29.2 68.4 41.1 29.0
RefineNet [26] RGB 74.4 59.6 47.6 81.1 57.7 47.0
FuseNet [13] RGB+D 68.1 50.4 37.9 76.3 48.3 37.3
SSMA [62] RGB+D 75.2 60.5 48.7 81.0 58.1 45.7
RDFNet [39] RGB+D 76.0 62.8 50.1 81.5 60.1 47.7
AsymFusion [67] RGB+D 77.0 64.0 51.2 - - -
CEN [66] RGB+D 77.7 65.0 52.5 83.5 63.2 51.1

Transformer-based models
DPLNet [6] RGB+D - - 59.3 - - 52.8
DFormer [71] RGB+D - - 57.2 - - 52.5
EMSANet [44] RGB+D - - 59.0 - - 50.9
W/O Fusion (Tiny) [65] RGB 75.2 62.5 49.7 82.3 60.6 47.0
Feature Concat (Tiny) [65] RGB+D 76.5 63.4 50.8 82.8 61.4 47.9
TokenFusion (Tiny) [65] RGB+D 78.6 66.2 53.3 84.0 63.3 51.4
W/O fusion (Small) [65] RGB 76.0 63.0 50.6 82.9 61.3 48.1
Feature Concat (Small) [65] RGB+D 77.1 63.8 51.4 83.5 62.0 49.0
TokenFusion (Small) [65] RGB+D 79.0 66.9 54.2 84.7 64.1 53.0
GeminiFusion (MiT-B5) [20] RGB+D 80.3 70.4 57.7 83.8 65.3 53.3
MANGO RGB+D 81.5 71.6 59.2 83.9 67.2 54.1

典型的基于似然的模型有两个阶段。首先，
感知压缩阶段侧重于去除高频细节，同时学
习较少的语义信息。其次，语义压缩阶段将
学习数据 [42]中表示的语义和概念组成。因
此，第二阶段起到更重要的作用，因为它是
一个实质上的生成模型，学习多模态数据中
表示的语义结构和跨模态关联。原始数据通
常表示在高维空间中，例如高分辨率图像或
长序列数据。然而，数据的语义信息可以在
更低维空间中表示，因为输入空间具有冗余
维度。因此，基于输入数据的固有维数，我
们旨在找到一个在感知上等效但计算上高
效的空间，以用于我们的基于多模态归一化
流的方法。

知觉压缩。受前人成果 [42]的启发，我们提
出将数据投影到一个维度更低但在表示上
含有更多有意义信息的特征空间中。令 E 为
将输入X 映射到潜在特征 F 的编码器，即 F = E(X)。然后，解码器 D将特征映射回其
原始数据空间，即X = D(F )。编码器 E 和解码器 D的设计可以多样化，例如 PCA，自动
编码器 [41, 14]。然而，为了实现知觉压缩的最佳能力，我们采用自动编码器方法 [41, 14]
来开发编码器和解码器。该方法可以提供一个在感知上等同于数据空间的新输入空间，同
时保持低维空间。

潜在正则流模型。我们建议通过其潜在空间的多模态特征 F 来建模数据分布，而不是在其
原始高维空间上建模多模态数据X 。我们将这种方法命名为基于多模态注意力的潜在模型
正则化流方法。通过我们的方法，基于流的模型不需要学习对高维数据进行感知压缩。相
反，我们的正则流方法将专注于学习多模态数据的语义信息和关联性。因此，在使用高效计
算成本的同时，我们的模型表现出更好的扩展特性。此外，通过可逆交叉注意力层设计的双
射网络 G提供了通过二阶相关学习进行更好的多模态建模。

基于注意力的归一化流网络。我们的双射网络 G（图 2）由 L个块组成，其中每个块包含
八个可逆的交叉注意力层和一个耦合层 [5]。前两个交叉注意力层采用 MMCA分区。接下
来的四个交叉注意力层执行不同的 IMCA分区方法。接下来的两个层使用 LICA交叉注意力
层。然后，采用耦合层来增强双射块的内部表达能力。

学习 MANGO以任务为导向。给定多模态输入X 和特定任务的标签 Y ，MANGO可以通
过负对数似然和任务特定学习目标（如方程 (??)中）联合优化。在此，Z = G(E(X))，Ŷ
是对应任务的预测，Ltask 是对应预测任务的损失，θ是模型的参数。

4 实验结果

4.1 实现和基准测试

实现。我们的双射网络 G由 L = 12交叉注意力块组成。对于感知压缩编码器 E ，我们采用
[14]的视觉编码器用于 RGB和深度图像。我们利用 [40]中的文本编码器处理文本数据。为
了公平比较，我们使用来自 [70, 65]的语义分割、图像翻译和电影类型分类的任务头。我们
的实验在 4 NVIDIA A100 GPU上进行。我们的训练使用来自 [65]的相同学习超参数，输入
图像大小为 256× 256以确保公平比较。

语义分割。该任务使用 RGB 和深度图像的两个同质输入来预测分割图。我们在 NYUDv2
[36]和 SUN RGB-D [45]上进行了实验。NYUDv2包含 795张用于训练和 654张用于测试的
图像，而 SUN RGB-D包含 5,285个用于训练和 5,050个用于测试的样本。

图像到图像翻译。按照标准协议 [65]，我们采用 Taskonomy [75]进行多模态图像翻译任务。
这个大规模的室内场景数据集提供了十多种多模态数据，例如 RGB、深度、法线、阴影、纹
理、边缘等。我们使用 1,000张高质量图像的子集进行训练，500张用于验证。

MM-IMDB电影类型分类。MM-IMDB是一个用于电影类型分类的大规模多模态数据集。为
了进行公平比较，我们采用了 [70]的训练和测试划分。具体来说，我们实验中的数据包括
15,552个训练数据和 2,608个验证数据。在这个多模态学习任务中，我们使用来自图像和文
本两种模态的输入。
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4.2 与现有最先进方法的比较

Figure 5: 在 NYUDv2 基准上的定性
比较。

语义分割。表 1展示了我们与之前的多模态方法在多
模态语义分割上的对比结果。我们的结果表明，所提
出的方法在 NYUDv2 和 SUN RGB-D 数据集上均达
到了最先进的性能。我们的模型在所有评估指标和数
据集上始终优于之前的方法。特别是，我们提出方法
的 mIoU结果在两个数据集上比 GeminiFusion高 1.5
%和 0.6 %。我们的结果表明，我们对多模态融合的
显式建模相比于之前的融合方法显示出了明显的优
势 [20, 65]。图 5通过我们的归一化流可视化了我们
的融合方法相对于之前的融合方法，即 TokenFusion
[65]的结果。

图像到图像的翻译。我们在表 2所示的五种不同多模
态图像到图像翻译学习设置中展示了我们的结果。在这五种不同的多模态学习设置中，我
们的结果始终优于之前的方法。特别是，与之前的 GeminiFusion [20]相比，我们的模型获得
了更好的 FID分数，即在 Shade+Texture → RGB和 Depth+Normal → RGB基准测试中，比
GeminiFusion低 1.71 和 29.37。这些结果进一步验证了我们的方法在捕捉跨模态复杂相关性
方面的出色能力。

Table 2: 在 Taskonomy 上
的多模态图像翻译性能
与先前的多模态方法的比
较。我们使用 FID / KID (
×10−2 )对 RGB目标进行
评估，并使用MAE ( ×10−1

) / MSE ( ×10−1 )对法线、
阴影和深度目标进行评估。
Method Shade+Texture

→ RGB ( ↓ )
Depth+Normal
→ RGB ( ↓ )

RGB+Shade
→ Normal ( ↓ )

RGB+Normal
→ Shade ( ↓ )

RGB+Edge
→ Depth ( ↓ )

CNN-based models
Concat [66] 78.82 / 3.13 99.08 / 4.28 1.34 / 2.85 1.28 / 2.02 0.33 / 0.75
Self-Attention [63] 73.87 / 2.46 96.73 / 3.95 1.26 / 2.76 1.18 / 1.76 0.30 / 0.70
Align. [46] 92.30 / 4.20 105.03 / 4.91 1.52 / 3.25 1.41 / 2.21 0.45 / 0.90
CEN [66] 62.63 / 1.65 84.33 / 2.70 1.12 / 2.51 1.10 / 1.72 0.28 / 0.66

Transformer-based models
Feature Concat (Tiny) [65] 76.13 / 2.85 102.70 / 4.74 1.52 / 3.15 1.33 / 2.20 0.40 / 0.83
TokenFusion (Tiny) [65] 50.40 / 1.03 76.35 / 2.19 0.73 / 1.83 0.95 / 1.54 0.21 / 0.57
Feature Concat (Small) [65] 72.55 / 2.39 96.04 / 4.09 1.18 / 2.73 1.30 / 2.07 0.35 / 0.68
TokenFusion (Small) [65] 43.92 / 0.94 70.13 / 1.92 0.58 / 1.51 0.79 / 1.33 0.16 / 0.47
GeminiFusion [20] 41.32 / 0.81 96.98 / 3.71 0.65 / 1.69 - 0.20 / 0.49
MANGO 39.61 / 0.77 67.61 / 1.54 0.52 / 1.12 0.62 / 0.96 0.17 / 0.33

Figure 6: 图像到图像基准的定性比
较。

MM-IMDB电影类型分类。表 3展示了我们的方法在
多模态分类基准测试上的结果。如表 3所示，我们提
出的方法在微平均和宏平均 F1分数上均优于以前的
方法，并达到了最先进的性能。特别是，我们的微平
均和宏平均 F1分数结果比之前的方法 [69]分别高出
3.5 %和 4.9 %。这些结果说明，我们的方法在同质和
异质输入上表现更好。图 6展示了我们在图像到图像
翻译基准测试上的结果。

4.3 消融研究

可逆交叉注意层的有效性。为了说明我们提出的可
逆交叉注意层的影响，我们进行实验将我们提出的层与其他流模型进行比较，即 Affine
Coupling Layer [5]、Glow [21]、Flow++ [15]和 AttnFlow [48]。如表 4所示，我们提出的可
逆交叉注意层始终优于先前的耦合方法。特别是，我们的方法在 NYUDv2和 SUN RGBD基
准测试中的 mIoU结果分别达到了 59.2 %和 54.1 %。这些结果清楚地说明了我们提出的方
法在建模多模态数据中的相关性和复杂结构方面的优势。

Table 3: 在 MM-
IMDB 数据集上与先
前多模态方法的电影
类型分类性能比较。
我们的指标包括微平
均和宏平均 F1分数。

Method Modality Micro
F1 ( % )

Macro
F1 ( % )

Image Network [70] I 40.0 25.3
Text Network [70] T 59.2 47.2
Late Fusion [24] I+T 59.6 51.0
LRTF [29] I+T 59.2 49.3
MI-Matrix [19] I+T 58.5 48.4
DynMM [70] I+T 60.4 51.6
COCA [74] I+T 67.7 62.6
MFM [3] I+T 67.5 61.6
BLIP [22] I+T 67.4 62.8
ReFNet [43] I+T 68.0 58.7
BridgeTow [69] I+T 68.2 63.3
MANGO I+T 71.7 68.2

不同分区方法的效果。表 5展示了不同分区方法的实验结果。正如
结果所示，使用模态到模态和模态间的交叉注意力，在 NYUDv2和
SUN RGBD基准上的 mIoU结果分别达到了 58.0 %和 53.7 %。此外，
当采用可学习的模态间交叉注意力时，与不使用 LICA相比，我们的
mIoU结果进一步提高到了 59.2 %和 54.1 %。实验结果证实了我们
提出的方法在通过交叉注意力机制建模模态间关联方面的有效性。

潜在模型的有效性。这些实验研究了我们潜在模型方法的有效性。如
表 6所示，使用潜在模型后，我们的基于多模态归一化流的模型的
表现持续在语义分割基准上得到改善。所提出的方法达到了最先进
的结果，其中我们最佳模型的 mIoU在 NYUDv2和 SUN RGBD基准
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上的结果分别达到了 59.2 %和 54.1 %。这些结果突出了使用感知压
缩编码器产生较低但更有效的表示空间的优势。

Table 4: 可逆层的有效性。
Layer NYUDv2 SUN RGBD

Pixlel Acc. mAcc. mIoU Pixlel Acc. mAcc. mIoU
Coupling Layer [5] 76.0 63.4 50.8 79.8 59.9 48.5
Glow [21] 77.0 66.4 53.0 80.3 61.9 49.1
Flow++ [15] 77.5 68.1 54.2 81.5 62.0 50.5
AttnFlow [48] 79.5 69.9 56.5 82.5 65.1 52.2
MANGO 81.5 71.6 59.2 83.9 67.2 54.1

Table 5: 分区方法的有效性。
MMCA IMCA LICA NYUDv2 SUN RGBD

Pixlel Acc. mAcc. mIoU Pixlel Acc. mAcc. mIoU
3 79.3 68.8 56.4 82.4 64.6 51.3
3 3 80.2 70.8 58.0 83.3 66.2 53.7
3 3 3 81.5 71.6 59.2 83.9 67.2 54.1

交叉注意力块数量的有效性。表 6展示了我
们的方法在使用不同数量（L）的交叉注意
力块时的结果。正如我们的结果所示，使用
更深网络的多模态分割模型表现出更好的
性能。具体来说，使用 L = 12个可逆交叉
注意力块，NYUDv2和 SUN RGBD基准上的 mIoU性能分别达到了 59.2 %和 54.1 %。虽然
较少的块可能降低计算成本，但更深的模型可以更好地利用多模态数据中特征的相关性。

5 结论

Table 6: 潜在模型的有效性
# Blocks Latent

Model
NYUDv2 SUN RGBD

Pixlel Acc. mAcc. mIoU Pixlel Acc. mAcc. mIoU

6 7 75.9 63.5 51.0 79.4 59.1 47.3
3 77.5 65.8 52.3 79.6 60.5 48.1

8 7 78.0 65.5 53.1 80.8 60.8 49.4
3 78.1 65.3 54.1 84.4 60.0 51.4

12 7 80.7 70.4 58.0 83.4 65.8 53.5
3 81.5 71.6 59.2 83.9 67.2 54.1

我们的论文通过基于注意力的正规化流模
型引入了一种新的显式建模方法，用于多模
态融合学习。我们提出的 ICA 层结合三种
不同的交叉注意力机制，能够有效捕捉多模
态数据中的复杂结构和潜在关联。我们还引
入了一种新的潜在方法来规范化流，以增强
我们在多模态数据上的可扩展性。我们在三
个标准基准测试上的深入实验，即语义分割、图像到图像转换和电影类型分类，展示了我们
方法的有效性。我们的研究证明了在选定的超参数和基准条件下，可逆交叉注意力层在多
模态学习中的有效性。然而，在目标平衡和可扩展性方面仍存在限制。详细的限制在我们的
附录中进行了讨论。
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A 额外消融研究

交叉注意块数量的有效性。我们进行了一项使用 16个交叉注意块的消融研究。如表 7所示，
尽管使用更多的交叉注意块会增加计算量，但它有助于提升模型性能。

Table 7: 交叉注意力模块数量的有效性。
# Blocks NYUv2 SUN RGBD

Acc. mAcc. mIoU Acc. mAcc. mIoU
6 77.5 65.8 52.3 79.6 60.5 48.1
8 78.1 65.3 54.1 84.4 60.0 51.4

12 81.5 71.6 59.2 83.9 67.2 54.1
16 83.1 75.1 61.7 85.4 68.7 55.6

计算成本。如表 8所示，我们方法的参数、GFLOPs和推理时间与之前的方法有竞争力。同
时，我们在两个分割基准上取得了最先进的性能。

Table 8: 计算成本的比较。
Method NYUDv2

mIOU
SUN RGB-D

mIOU PARAMS GFLOPS Inference Time

TokenFusion [65] 54.2 53.0 45.9M 108 126 ms
GeminiFusion [20] 57.7 53.3 75.8M 174 153 ms
MANGO 59.2 54.1 72.9M 152 144 ms

注意力可视化。如图 7所示，我们的可逆交叉注意力层能够捕捉深度图像（红色框）区域与
RGB图像之间的注意力交互。这个结果说明了我们提出的注意力层在捕捉跨模态关联上的
有效性。

Figure 7: ICA层的注意力可视化。

B 局限性讨论

我们的实验选择了一组学习超参数和基准来支持我们的假设。然而，我们的工作可能存在
一些局限性。我们的研究考察了我们提出的可逆交叉注意层在多模态学习中的有效性。因
此，尚未充分探索学习目标之间平衡权重的研究，我们将这一实验留作未来的工作。由于计
算限制，我们的实验仅限于基准的标准规模。然而，我们假设根据论文中提出的基本理论，
所提出的方法能够推广到更大规模的数据和基准设置。
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