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摘  要 近年来，随着提示学习方法在自然语言处理领域被提出，其日益受到研究人员广泛关注.它通过将各类下游任务重

构成预训练任务的形式，以参数高效和数据高效的方式将大规模预训练模型应用在各类自然语言相关下游任务中.其中以

GPT 系列为代表的模型通过提示学习在对话生成和多模态图文理解等任务上取得了巨大的成功.然而，这类模型及方法还不

能解决视觉中的稠密任务.受此启发，一些研究人员逐渐将提示学习广泛应用到视觉相关的各类任务当中，如图像识别、目

标检测、图像分割、领域适应、持续学习等.由于目前还没有提示学习应用在视觉相关领域中的综述，本文将对视觉单模态

领域以及视觉语言多模态领域的提示学习方法展开全面论述和分析.作为回顾，我们首先简要介绍自然语言处理领域的预训

练模型，并对提示学习的基本概念、下游应用形式以及提示模版类型进行阐述和分类.其次，我们分别介绍视觉单模态领域

以及视觉语言多模态领域里提示学习方法适配的预训练模型和任务.再次，我们分别介绍视觉单模态领域以及视觉语言多模

态领域的提示学习方法.在自然语言处理领域，提示学习方法以继承预训练形式实现多任务统一为主要目的；与此不同，在

视觉相关领域，提示学习方法侧重于面向特定下游任务进行设计.为此，我们将从方法设计上进行简单分类，然后从应用任

务角度详细介绍视觉单模态提示学习和视觉语言多模态提示学习方法.最后，我们对比分析了自然语言处理领域和视觉相关

领域提示学习研究的进展，并对未来研究路线给出了展望. 
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Abstract With the rapid development of deep learning models and the increasing parameter size, fine-tuning 

the entire model in various downstream applications with different objectives is prohibitive. To solve this 

significant issue, prompt learning has been primarily proposed in the field of natural language processing (NLP), 

and has been widely studied in recent years. By reformulating various downstream tasks as the same form of the 

pre-training one, prompt learning successfully leverages large-scale pre-trained language models in various 

downstream applications with great efficiency from both the parameter and data perspectives. Among 

them,models pre-trained by masked language modeling (MLM) represented by BERT have achieved great 

success in tasks requiring word-level output such as text classification, named entity recognition by “cloze 

prompt”;models pre-trained via autoregressive/casual language modeling (A/CLM) such as GPT have been 

widely applied in tasks requiring text-level output using “prefix prompt”, the tasks include dialogue generation, 

question answering, summarization, etc. Witnessing the success of prompt learning in NLP area,language models 

have also been applied in multimodal vision-language understanding problems through prompt learning. 
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However, they still could not solve dense tasks in vision-related area.In addition, the expensive and complex 

process of fine-tuning the entire vision model in practical applications also occurs in vision-related area. Inspired 

by the great success of prompt learning in NLP, it has been gradually applied to various vision-related tasks, 

including image classification, object detection, image segmentation, domain adaptation, continual learning, etc. 

Seeing the lack of a comprehensive survey of prompt learning in vision area, therefore, this paper aims at 

conducting a comprehensive introduction and analysis on the prompt learning methods in unimodal vision area 

and multimodal vision-language area. Firstly, we briefly introduce the pre-training models, the basic concepts of 

prompt learning, the forms of downstream applications, and the types of prompts in NLP as the preliminary. 

Second, we deliver the pre-training models that adopted in unimodal vision and multimodal vision-language 

prompt learning methods, respectively.Then, we give a comprehensive introduction to the prompt learning 

methods in vision-related areas. It is worth mentioning that prompt learning methods in NLP are designed for 

inheriting the pre-training tasks in all downstream applications. Differently, current prompt learning methods in 

unimodal vision and multimodal vision-language fields are designed for specific downstream applications. 

Therefore, we will conduct a brief introduction from the method design, and then give the details of unimodal 

visual prompt learning and multimodal vision-language prompt learning methods from the perspective of 

application tasks.On the one side, unimodal visual prompt learning methods are mainly designed by 

concatenating learnable prompt tokens, adding optimizable pixel-wise perturbations, learning prompt networks, 

combining multiple prompt modules, constructing the label mapping, neural architecture search, etc. On the other 

side, the popular design of multimodal vision-language prompt learning methods includes textual prompt 

learning, vision-guided textual prompt learning, text or knowledge-guided textual prompt learning, 

vision-language joint prompt learning, distribution-based prompt learning, multitask-shared prompt learning, 

gradient-guided prompt learning, etc.Finally, we make an in-depth analysis and comparison between the prompt 

learning methods in NLP and vision-related fields, and propose a prospect and summary for future research. 

Keywords large-scale pre-trained model; natural language processing; unimodal visual prompt 

learning;multimodal vision-language prompt learning 

 

1 引言 

近年来，随着如 GPT
[1]，BERT

[2]，T5
[3]等大规

模预训练语言模型的相继提出，“预训练-微调”范

式极大地推动了自然语言处理领域的发展.在这个

范式中，首先对以 Transformer
[4]为主干的模型在广

泛无标注的语料数据集上通过语言建模[1,2,5]等任务

进行自监督预训练，然后在下游应用中针对不同的

任务设计不同的优化目标和添加新的网络模块，通

过对模型和添加网络模块的全部参数进行微调来

实现部署和应用.由于预训练数据体量大、模型参数

多，预训练模型具有极强的文本综合表征和理解能

力，使得“预训练-微调”范式在各类下游任务上都

展现出了卓越的性能.然而，这种范式存在以下几个

问题：（1）在不同任务上都需要优化和调整模型

的全部参数，造成了巨大的计算开销以及部署成本

的增加；（2）需要针对不同任务进行不同的优化

目标设计，不可避免地造成了预训练与下游任务之

间的差异，限制了对预训练知识的充分利用；（3）

收集专属各类下游任务的训练集对模型进行微调

成为此范式必不缺少的一个环节，不适用于数据资

源匮乏的实际应用场景. 

为此，LAMA
[6]、GPT-3

[7]等大规模语言模型相

继被提出，这些大规模语言模型采用一种“预训练

-提示-预测”的新范式，一定程度地解决了“预训

练-微调”范式中存在的问题，再次推动了自然语言

处理领域的发展，其中的提示学习也成为近几年的

研究热点.不同于“预训练-微调”范式需要将预训

练模型通过不同的目标设计适配应用到各类下游

任务中，“预训练-提示-预测”范式通过将下游任

务重构成预训练任务的形式，使得各类下游任务能

够以
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图 1 全文组织结构

预训练预测的方式被解决，这些下游任务包括事实

调查[6,8]、文本分类[9,10]、自然语言推理[11]、命名体

识别[12]、常识推理[13,14]、问答[15]等.例如，在根据影

评“这部电影很好看”对电影情感类别判断的例子

中，不需要专门收集下游数据和额外增加一个需训

练优化的分类层到预训练模型，只需要将影评与提

示模版“这部电影的类型是___”串接起来作为模

型的输入，直接借助于预训练阶段的语言建模任务

就可以在空白处预测出电影的类别.总的来说，“预

训练-提示-预测”范式展现出了以下优势：（1）预

训练模型的全部参数都可以保持不变，极大降低了

下游应用的计算和部署成本；（2）通过任务重构

保证了下游任务与预训练任务的一致性，可以更加

充分地利用预训练模型的知识；（3）额外收集下

游训练集在这种范式下不是必要的，除了可以和微

调的方式一样应用在数据充足的场景下，提示学习

还可以在零样本或者少样本场景下使用. 

在视觉单模态以及视觉语言多模态领域，“预

训练-微调”范式被广泛采用[16,17]，也同样存在计算

成本高、部署复杂等难题.受提示学习高效利用大规

模预训练语言模型的启发，很多学者将提示学习引

入到视觉单模态和视觉语言多模态领域来解决各

类相关下游任务. 

目前的视觉单模态提示学习方法包括串接可

优化向量序列[18-20]，添加像素级可优化扰动[21-23]，

学习提示网络层[24-26]，面向特定成分的组合提示学

习[27,28]，建立标签映射[29-31]，任务重构[31]，网络结

构搜索[32]等.这些方法适用的下游任务包括数据均

衡视觉分类[18,21,24,31]，持续学习[19,33,34]，领域泛化、

适应[20,28,35]，细粒度目标检索[36]，对抗鲁棒学习[23]，

语义分割[37]，长尾识别[38]，开放集学习[39]等. 

在视觉语言多模态领域，提示学习方法包括纯

文本提示学习[40-42]，视觉信息引导的文本提示学习
[43,44]，文本或外部知识引导的文本提示学习[45,46]，

文本和视觉联合提示学习[47,48]，面向特定成分的组

合提示学习[49,50]，基于分布的提示学习[51,52]，多任

务共享的提示学习[53]，梯度引导的提示学习[54]，无

监督提示学习[55]，建立颜色与标签关系[56]，视觉映

射到语言空间[57]等.这些视觉语言多模态提示学习

方法被应用于各类下游任务，包括数据均衡视觉分

类[40,43,47,51,53]，基础到新类别泛化[45,46,48,52]，领域泛

化[40,43,48,58]，领域适应[59,60]，视觉问答[61,62]，图片

描述[63,64]，图文检索[65]，视觉蕴含[61]，视觉推理[66]，

多标签分类[67]，开放集识别[31,68]，去偏差提示学习
[69,70]，组合零样本学习[71,72]，图像分割[73,74]等. 

针对自然语言处理领域中的提示学习方法[6,75]

已经有相关综述[76]展开了全面的介绍.而在视觉相

关领域中，目前只有针对预训练技术的综述[77，78]，

而缺少视觉领域提示学习方法的综述.为此，本文对

单模态视觉以及多模态视觉语言领域中的提示学

习方法展开全面介绍. 

我们将首先介绍自然语言处理领域的预训练

模型和提示学习方法[6,75]的基本概念，并且结合大

规模预训练语言模型的预训练任务简要介绍提示

学习的应用形式和模版类型.其次，我们将分别介绍

视觉单模态与视觉语言多模态领域里的预训练模

型.再次，我们将针对提示学习在各类下游任务上的

广泛应用，分别详细介绍视觉单模态以及视觉语言
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多模态领域中针对各类应用任务提示学习方法的

设计以及特点的分析.最后，我们给出在未来研究中

视觉和多模态提示学习方法发展的方向，并总结全

文.全文组织结构如图 1 所示. 

2  大规模语言模型及提示学习 

提示学习方法首先在自然语言处理领域被提

出[6,75,76,77]，通过继承预训练形式实现了保持下游任

务与预训练一致性的应用.我们在本节首先简要介

绍自然语言处理领域的预训练模型，其次介绍基于

预训练模型的提示学习方法，其中包括基本概念、

下游应用形式和提示模版种类. 

2.1预训练模型 

在自然语言处理领域，目前有四种典型的预训

练模型[76]，分别是： 

（1）自回归语言模型：在预训练阶段，通过

从左至右逐一预测词的方式进行语言表征学习.具

体来说，给定一个文本序列，模型需要在每个位置

根据此前左侧的可见文本序列预测当前位置的词.

这 类 工 作 的 代 表 模 型 有 GPT-3
[7]

,RETRO
[78]

, 

GPT-Neo
[79]等. 

（2）掩码语言模型：自回归语言模型只能从

左至右对文本进行表征学习，限制了模型对文本双

向建模的能力.为此，掩码语言模型在预训练阶段通

过对文本中的词或片段进行随机掩码，根据前后文

来预测掩码处的词，实现了对文本的双向理解表征.

这类代表模型有 BERT
[2]，ERNIE

[80,81]等. 

（3）前缀序列语言模型：面向如机器翻译或

者文本总结等基于给定的条件文本进行新的文本

生成任务，将给定文本作为前缀序列经过双向文本

建模后，利用自回归的方式来预测后续的目标文本.

这类工作的代表模型有 UniLM
[82]，UniLMv2

[83]，

ERNIE-M
[84]等. 

（4）编码-解码语言模型：类似于前缀序列语

言模型的处理，这类模型将给定的条件文本利用编

码器进行双向文本建模，之后利用独立的解码器通

过自回归的方式预测后续的文本.这类工作的代表

模型有 MASS
[85]，T5

[3]，BART
[5]等. 

2.2 提示学习方法 

2.2.1  基本概念 

为了以参数高效、数据高效并且减少预训练与

下游任务差距的方式来利用大规模语言模型进行

下游任务，TemplateNER
[12]和 KPT

[86]等相继被提

出，这些方法借助提示模版将各类下游任务重构成

预训练任务的形式，之后通过预训练阶段的预测方

式求解下游任务.对于文本分类[9,10]和命名体识别
[12]等任务，提示学习将任务重构并进行预测的过程

主要包括如图 2 所示的三个部分： 

（1）添加提示模版：给定一个任务的文本输

入，我们需要针对任务形式添加对应的提示模版.

例如，针对分类任务，我们可以将模版设定为：“这

个文本的分类结果是___”.之后将提示模版与待分

类的文本串接起来作为掩码语言模型的输入. 

（2）答案搜索：基于添加了提示模版的文本

输入，大规模语言模型可以通过与预训练阶段的预

测任务一致的方式预测空白处的词汇.例如，针对第

一步的文本分类任务以及掩码语言模型，我们可以

定义答案空间为预训练阶段的全体词汇库，或者是

由先验知识引导确定的更加精细的小范围词汇库.

通过掩码预测任务在词汇库中搜索掩码预测概率

最高的词作为候选答案. 

（3）答案映射：大规模语言模型预测出的结

果有可能不会完全对应到下游任务的标签，因此提

示学习需要设计答案映射这一步.例如，针对文本的

分类任务而言，它的分类标签只有“正向情感”和

“反向情感”两类，我们需要将模版空白处预测的

结果映射到这两类标签中.如“好的”、“开心的”、

“兴奋的”等词汇可以映射到“正向情感”标签；

“坏的”、“消极的”、“难过的”等词汇可以映

射到“负向情感”标签. 

2.2.2  提示模版形式 

对于不同的自然语言处理下游任务、不同类型

的预训练模型，研究人员通常会选择不同形式的提

示模版对任务进行重构，从而保证下游任务与预训

练任务的一致性.典型的提示模版形式有两种： 

（1）完型填空模版：在一个文本中设置空白

部分用于答案预测.完形填空模版通常适配掩码语

言模型，例如 LAMA
[6]、Template

[12]等大规模语言

模型中使用这种完型填空模版作为提示模版，它的

预测方式与预训练任务的方式完全一致.从下游任

务角度来看，文本分类[9,10]、自然语言推理[11]、命

名体识别[12]、常识推理[13,14]、问答[15]等任务都可以

通过输入文本串接完型填空模版后，以掩码预测的

方式在空白处生成对应答案的相关词汇，之后通过

答案映射获得最终结果，完成下游任务. 

（2）前缀序列模版：将一个文本串接到原始
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图 2 分类等任务提示学习流程 

入上，用于引导之后的文本生成.前缀序列模版适用

于如 T5
[3]等预训练模型，例如 Prefix-Tuning

[87]、

Prompt-Tuning
[10]等方法中采用这种前缀序列模版，

它的预测形式与自回归语言模型、前缀序列语言模

型以及编码-解码语言模型的预训练任务高度一致.

作为一种可以根据前序文本生成新的文本的提示

模版，前缀序列模版适用于文本生成[7,11]、信息提

取[12]、文本生成评估[88]等任务. 

2.2.3  提示模版种类 

除了从形式上可以将提示模版划分为完型填

空和前缀序列模版，我们还可以从提示模版本身参

数是否会被优化角度对提示模版的种类进行分类： 

（1）离散模版[89,90]的每个词都是有实际语义

的，并且存在于预训练词库中的，这些词对应的词

表征的模型参数在预训练阶段优化后被固定住，在

下游应用中不会被进一步优化.离散模版适用于零

样本场景的任务中. 

（2）连续模版[10,87]的每个词都是不具有实际

语义的，并且不存在于预训练词库中的，这些词对

应的词表征的模型参数在下游应用中可以针对特

定任务和特定数据被优化.这个优化过程称为提示

调优.在有对应下游数据可以用来辅助提示调优的

场景下，连续模版能够展现出对特定任务和特定数

据针对性的优势.连续模版被之后的视觉以及多模

态提示学习方法广泛使用. 

3 视觉相关预训练模型 

3.1视觉单模态预训练模型 

在视觉单模态领域里，对于大部分如图像识别

等视觉任务，提示学习方法一般是基于判别式预训

练模型进行设计的.一类判别式预训练模型是基于

大量有标签的数据如 ImageNet
[91]利用交叉熵损失

函数通过有监督分类对模型进行训练优化，这类模

型 包 括 ResNet-18/50/101
[92] ， ResNet-28-2

[93] ，

ResNeXt-101-32x8d
[94]，ResNeXt（Instagram）[95]，

Big Transfer (BiT-M)
[96]，ViT

[97]，RegNetX-32G
[98]，

DeiT-S/B
[99]，Swin-S/B

[100]
.另一类判别式预训练模

型是 CLIP
[101]的视觉编码器.CLIP 是基于包含大量

图文对的数据集，通过对比交叉熵损失函数判断图

文是否匹配来完成模型预训练.此外，还有方法[31]

受自然语言处理领域的方法启发，基于生成式预训

练视觉模型采用提示学习来对任务进行重构.代表

的生成式预训练视觉模型有 BEiTv2
[102]，其在预训

练阶段对图片块随机掩码，通过预测掩码部分对应

的视觉词来实现自监督预训练. 

对于其他任务如图像修复或者图像生成[103]，

对应的提示学习方法使用的预训练模型有

VQGAN
[104]，BEiT

[105]，MAE
[106].对于图像合成任

务 [107]，预训练模型有 Taming Transformer
[104]，

MaskGIT
[108]. 

3.2视觉语言多模态预训练模型 

在视觉语言多模态领域，最常用的预训练模型

之一是在大规模图文对数据上通过对比学习训练

得到的预训练模型 CLIP
[101]

.CLIP 是一个双塔结构，

视觉编码器和文本编码器分别对输入的图片和文

本进行特征编码和特征提取，特征之间的余弦相似

度作为图文匹配度的衡量，匹配对的图文特征之间

余弦相似度高，反之则低.除了双塔结构的模型，多

模态提示学习方法还会使用单塔结构的模型，代表

模型有 ViLT
[109]，其将文本和图片首先经过编码后

统一输入到一个多模态编码器中得到多模态特征，

通过图文匹配以及掩码语言建模任务实现预训练.

以上两个模型都是以判别式为主的方式进行预训

练，它们只能学习到粗粒度的图文表征，而忽略了

预训练任务与下游任务的适配.相比判别式预训练

模型，生成式预训练模型则更容易实现预训练和下

游任务的一致性，典型的模型有 Wang 等人[110]提出

的 OFA 模型.该模型将视觉定位、图片描述、图文

匹配、视觉问答和目标检测等任务都重新建模成文

本序列预测问题，实现了与预训练阶段自回归文本

预测任务的统一. 

除去以上利用视觉文本数据从头预训练的模

型，多模态提示学习方法使用的模型还包括将单独

训练好的视觉以及文本预训练模型进行组合的模

式 .其中包括 CLIP 的视觉编码器与语言模型

GPT-J
[111]的组合，视觉模型 ViT

[97]与语言模型

某任务原始文本输入，这个文本的分类结果是___。

1）添加提示模版

答案搜索空间

预训练
词库

精细化
词库

或

预训练文本
建模预测

预测词

2）答案搜索

下游标签

3）答案映射
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BERT
[2]的组合，视觉模型 NF-ResNet-50

[112]与语言

模型 GPT-2
[75]的组合，BLIP

[113]与语言模型 OPT
[114]

的组合. 

4 视觉单模态提示学习方法 

在自然语言处理领域，提示学习方法设计的目

标是通过任务重构保持所有下游任务与预训练任

务形式一致.而在视觉领域，提示学习方法设计的目

的则是通过参数高效的方式利用预训练模型解决

下游任务，因此是面向特定任务而进行设计.在本

节，我们首先从方法设计角度对视觉单模态提示学

习方法进行简单分类介绍，然后从下游应用角度对

各方法进行详细介绍，本节框架如表 1 所示. 

4.1方法设计 

4.1.1  串接可优化向量序列 

受自然语言领域处理 Prefix-Tuning
[87]等连续提

示学习方法启发，如图 3（1）所示，这类方法
[18,20,28,35,38,107]基于 Transformer 结构，通过在原始输

入序列或者 Transformer 结构的每一层特征序列上

串接额外的可优化向量序列作为提示.然后在下游

任务的微调阶段，主干模型冻结，只优化提示向量

以及适配下游任务的新添加模块参数实现调优. 

4.1.2  添加像素级可优化扰动 

串接可优化向量序列的方法通常只适用于

Transformer 结构的预训练模型，不同于这类方法，

添加像素级可优化扰动的提示学习方法可以适用

于各类结构的视觉预训练模型.如图 3（2）所示，

这些方法[20,21,22,30]不依赖模型结构，直接在输入图

像的像素空间上添加可优化的随机扰动块或者是

矩形框与原图进行相加.在下游任务的微调阶段，通

过优化扰动部分的参数完成提示调优. 

4.1.3  学习提示网络层 

这类方法是在主干模型上设计特定的附加网

络作为提示模块，一般有两种类型，一类是如图 3

（3）左侧所示的在主干网络层间添加的插入型提

示模块，Pro-Tuning
[24]和 SPM

[37]在卷积网络或者

Transformer 的每一层之间插入阶段性的提示网络

层，将上一层的特征输出作为该网络层的输入，经

过提示网络变换得到的输出作为下一级的输入；

LION
[26]在主干模型的输入端前与输出端后插入特

定的网络层，将原图进行特征提取并串接到对应位

置.另一类是如图 3（3）右侧所示的在主干网络之

外的生成型提示模块，PGN
[25]设计提示网络层用于

对图片特征生成提示序列，然后串接到原始图片序

列上进行微调；CSVPT
[20]基于综合分类表征以及图

片序列来设计提示生成网络，得到样本特定以及领

域共享的提示序列，之后串接到原始图片序列上. 

4.1.4  面向特定成分的组合提示学习 

当一个任务的所有类别或者领域数据都采用

同样的提示模版时，模型存在表征能力差、泛化能

力弱的问题.对此，如图 3（4）所示的这类方法针

对 不 同 类 别 / 域 数 据 设 计 不 同 的 提 示 模

版.DAM-VP
[27]将类别特征进行聚类得到多个聚类

中心，对每个聚类组都设计对应的像素级提示，在

测试阶段通过计算测试数据与各聚类中心的距离

来选择最适合的提示模版.CSVPT
[20]面向领域泛化

任务设计了领域共享的提示向量以及样本特定的

提示向量，解决提示学习在其他领域上泛化差的难

题.LPT
[38]在串接可优化向量序列的提示学习基础

之上，面向长尾识别任务设计了类别共享的提示向

量，以学习泛化性能优良的特征表示；并且基于类

别之间的特征相似度对类别进行分组，设计组特定

的提示模版，以保证方法的细粒度识别能力. 

4.1.5  建立标签映射 

视觉预训练模型一般都是基于大量有标签数

据通过优化分类损失来指导模型预训练.基于这类

模型的提示学习方法在下游应用时除了需要优化

关于提示部分的参数，还需要额外设计针对下游数

据集的待优化分类头.为了更大程度复用预训练模

型而进一步提升参数高效性，如图 3（5）所示的这

类方法在微调阶段复用预训练模型的分类头，设计

从预训练类别到下游标签类别的映射规则来实现

提示学习.ILM-VP
[30]设计了一种迭代优化的方式来

实现提示向量的优化.在每一步训练结束后，对于某

个下游类别的图像，其被预测次数最多的预训练类

别则作为当前优化步的预训练到下游类别的映射，

基于该映射关系进一步优化提示向量，如此交替迭

代实现提示调优.SEMAP
[29]提出了一种基于语义相

似度的从下游标签到预训练类别的一对一以及一

对多的映射规则. 

4.1.6  任务重构 

为了保证预训练任务与下游任务的一致性，如

图 3（6）所示，这类方法通过将下游任务重构成预

训练任务的形式实现提示学习.具体的，基于掩码视

觉词预训练模型 BEiTv2
[102]，VPTM

[31]将下游视觉

分类任务改造成掩码视觉词预测的形式，首先预测

出掩码位置的视觉词，之后基于原型映射到下游标
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签，从而完成图像识别. 

表 1 视觉单模态提示学习框架 

方

法

设

计 

串接可优化向量序列 VPT[18], CSVPT[20], DoPrompt[28], DePT[35], LPT[38], Sohn 等人[107] 

添加像素级可优化扰动 VP[21], EVP[22], C-AVP[23], OpenPrompt[39] 

学习提示网络层 CSVPT[20], Pro-Tuning[24], PGN[25], LION[26], SPM[37] 

面向特定成分的组合提示学习 CSVPT[20], DAM-VP[27], LPT[38] 

建立标签映射 SEMAP[29], ILM-VP[30] 

任务重构 VPTM[31] 

网络结构搜索 NOAH[32] 

创建提示池与键值查询 L2P[19], DualPrompt[33], CODA-Prompt[34] 

上下文样例模版创建 Bar 等人[103], Zhang 等人[124] 

下

游

应

用 

数据均衡视觉分类 
VPT[18], VP[21], EVP[22], Pro-Tuning[24], PGN[25], LION[26], DAM-VP[27], 

SEMAP[29], ILM-VP[30], NOAH[32] 

持续学习 L2P[19], DualPrompt[33], CODA-Prompt[34] 

领域泛化、适应 CSVPT[20], DoPrompt[28], DePT[35] 

细粒度目标检索 FRPT[36] 

对抗鲁棒学习 C-AVP[23] 

语义分割 SPM[37], Bar 等人[103], Zhang 等人[124] 

长尾识别 LPT[38] 

开放集学习 OpenPrompt[39] 

图像合成 Sohn 等人[107] 

 

4.1.7  网络结构搜索 

如图 3（7）所示，这类方法将现有的参数有效

（parameter-efficient）方法看作可拼接的模块，对

不同下游任务/数据集随机选择一种参数有效方法

作为提示进行调优，然后选择性能最好的一个作为

该任务/数据集上的最终提示.比如 NOAH
[32]集成了

参数有效方法 Adapter
[115]、LoRA

[116]、VPT
[18]，作

为可拼接的提示模块，对每个下游任务以及数据集

上通过随机选择以上一个子模块作为提示进行调

优，选择性能最好的一个作为特定任务及数据上的

最终提示. 

4.1.8  创建提示池与键值查询匹配 

为了设计能够适配下游任务数据的多样性的

提示学习方法，如图 3（8）所示的这类方法[19,33,34]

创建了提示向量池，并且对每个提示向量配置了对

应的索引键（key）.每个输入图片通过查询函数得

到对应的 query，将 query 在提示向量池中查询对

应的 key 来选择匹配该样本的提示向量，之后将

选择的匹配提示向量串接到图片特征序列上. 

4.1.9  上下文样例模版构建 

针对语义分割、边缘检测、图片上色等结果需

要通过可视化直观展现的任务，这类方法[101]参考

自然语言处理领域的上下文学习（ in-context 

learning
[117,118]），如图 3（9）所示，将原图及任务

对应的结果图作为样例提示，将待测试原图和用于

输出预测结果的空白占位图片块，与样例串接作为

一个完整的上下文学习模版输入到模型中.预训练

模型根据样例提示输出待预测图片的结果. 

4.2下游应用 

4.2.1  数据均衡视觉分类 

针对数据均衡场景下的图片识别任务，VPT
[18]

基于有监督预训练的 ViT 模型，在输入图片块序列

上串接可学习的提示向量，在综合分类表征上添加

面向下游数据的分类头.通过冻结主干模型，仅优化

提 示 向 量 参 数 以 及 分 类 头 参 数 实 现 分

类.Pro-Tuning
[24]在主干模型的每一层插入提示网

络，上一层的输出经过提示网络转换的输出与原始
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特征输出相加作为下一层的输入.通过优化提示网

络以及面向下游数据的分类头参数实现分

类.PGN
[25]首先定义了一个向量词库来存储可学习

的特征向量.PGN 基于输入图片生成多个由向量词

库中特征向量组合得到的提示向量，并且串接到输

入图片块序列上作为模型的最终输入. 

VP
[21]在输入图像的四周添加矩形框形式的像

素级可优化扰动，通过固定的从有监督预训练类别

到下游类别的有序映射来优化扰动参数实现提示

调优.由于 VP 是直接在原始图片上通过相加的方式

添加扰动，会丢失图片原始信息.EVP
[22]基于 VP 首

先将压缩后的原始图片进行数据增强，之后在图像

外周添加可学习扰动，利用梯度正则化策略实现提

示调用.这种数据增强的方式通过增加数据的多样

性从而增强提示扰动的泛化性.NOAH
[32]通过整合

现有的参数高效方法到主干模型上形成超网，然后

随机选择子模块在下游数据上进行调优，最后选择

性能最好的子模块作为最终的提示模块. 

由于图像数据集具有多样性，在一个数据集上

学习得到的提示模版容易在其他数据集上呈现较

差的性能表现.为了解决这个问题，基于 VP 的方法

DAM-VP
[27]设计了一个基于聚类的提示选择策略

和一个基于元学习的初始化策略.基于聚类的提示

选择策略采用聚类算法将下游数据的特征聚类成

多个子集，引导每个子集学习其对应的提示模版，

在测试阶段，测试数据根据与各类中心的距离被拆

分成多个对应的子集，从而使用对应的提示模版.

基于元学习的初始化策略将通过聚类算法划分出

的多个子集看作是多个独立的任务数据，通过在各

个子集中采样一部分数据从而得到混合的小批次

数据，然后利用该混合数据依次对每个子集的提示

模版进行微调，上一个子集微调好的提示模版作为

下一个子集对应提示模版的初始化，从而实现了不

同子集之间信息的共享，并且可以高效地应用在新

的数据集上. 

为了进一步提升提示学习效率，LION
[26]设计

了轻量级的网络块用于生成针对每张图片的提示

模版，并将提示模版分别添加在预训练模型的输入

前端和输出后端.此外，为了保证训练的鲁棒性和

稳定性，LION 借鉴 Lottery Ticket Hypothesis
[119]只

对一些重要的参数进行优化来避免过拟合. 

以上方法都注重提示模版的设计而忽略了提

示学习中的标签映射规则.为此，ILM-VP
[30]基于 VP

设计了一种双边优化的从预训练到下游标签的最

优映射.其在调优的每一步先由预训练模型做预测，

训练集中每个类别的样本预测成预训练类别最多

那个作为当前的映射，然后优化视觉提示参数.之后

基于优化后的视觉提示进一步寻找每个训练类别

预测最多的预训练类别，最终实现复用预训练分类

头的最优标签映射.SEMAP
[29]基于有监督分类预训

练模型提出了两种基于语义关系的映射.第一种是

一对一的映射规则 SEMAP-1，其利用 CLIP
[101]的文

本编码器计算预训练类别与下游类别的语义相似

度，相似度最高的两个构成相互映射关系；第二种

是基于 SEMAP-1 的多对一映射 SEMAP-A，除了考

虑相似度最高的类别，SEMAP-A 还会对与最相似

预训练类别相似度的差值在设定阈值范围内的其

他类别建立映射关系，把多个类别的概率相加得到

最终下游类别上的概率.值得注意的是，这里的阈值

并不是固定的，而是根据相似度排序从一个初始阈

值依次乘上衰减系数进行更新. 

4.2.2  持续学习 

面临动态的学习场景，视觉模型需要在已经学

习过之前类别的前提下去学习新的类别.大部分视

觉在这种动态的实际场景下容易出现灾难性遗忘
[120]的现象.因此，解决持续学习[121,122]成为视觉领域

重要的下游任务之一. 

现有的持续学习方法通常要求把之前学习过

的数据存储下来，以便在将来的新任务上采样一部

分来进行重复学习.这种存储数据的模式受到了数

据私密性以及存储价格和空间的限制.为了摆脱这

种限制，结合提示学习方法，L2P
[19]首先创建了一

种既有相似任务共享性又有任务独立性的提示向

量池用来存储编码的知识，每个提示向量还设置了

对应的键值（key）.每个图片输入通过询问（query）

函数得到专属该图片的查询值，利用该值可以从提

示向量池中找到与其余弦相似度最高的键值

（key），从而选择对应的提示向量串接到原始图

片输入序列上得到最终模型输入.在下游数据上通

过目标函数优化更新提示向量参数. 

由于 L2P 只学习了一个提示向量池，忽略了区

分所有任务的共同特征与每个任务独有的特征.为

此，DualPrompt
[33]分别设计了两个互不联合的提示

向量空间，分别是任务无关的提示（G-Prompt）和

任务特定的提示（E-Prompt）.基于 ViT 模型，两种

提示所添加的网络层无重叠，每个层的输出会与提

示向量串接起来经过转化函数得到下一层的输入.

值得一提的是，任务无关的提示是可直接串接到特
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征上作为通用知识的引导，而任务特定的提示都设

置了对应的可学习的键值（key），需要将原始输

入经过预训练模型提取的最后一层综合分类表 

 

图 3  视觉单模态提示学习方法简图 

征作为询问（query）并且计算余弦相似度来选择最

终匹配各样本的提示. 

DualPrompt 不管任务难易都只从固定任务的

特定提示向量空间来选择提示，具有一定的局限性.

为此，CODA-Prompt
[34]设计了一种与任务数据复杂

程度相关的提示，也就是一组提示成分，在下游任

务上对这些成分进行加权求和得到专属不同数据

上的提示.通过这种方式，新的任务也可以基于这些

已有的提示成分生成新的提示向量，并且复用此前

任务的知识. 

4.2.3  领域泛化和适应 

为了使得在源域上训练好的视觉模型能够在

与源数据分布不一样的目标域上成功应用，领域泛

化[123]和适应任务被提出.而由于训练和测试数据的

分布差异太大，现有的方法难以学习到领域通用的

或者学习领域共享与领域特定内容拆解开的方法，

导致其不能够在各种的基准上超越基线方法. 

为了解决以上难题，结合提示学习，CSVPT
[20]

提出了领域共享的提示以及样本特定的提示来对

预训练模型的输入进行修改.领域共享的提示用来

学习任务的上下文背景，学习好后就被固定而不被

优化，容易在源域上过拟合.为了进一步泛化到新的

领域，该方法还设计了提示生成模块，利用预训练

模型的综合分类表征以及图片块的嵌入表征来生

成样本特定的提示，从而实现对每个数据分布信息

的利用.领域共享的提示以及样本特定的提示相加

后与原始图片序列串接在一起作为预训练模型的

最终输入 .DoPrompt
[28] 设计了 Domain Prompt 

Learning（DPL）和 Prompt Adapter Learning（PAL）

模块.DPL 模块针对每个源域都设置对应的提示向

量，然后串接到图片块序列后用来学习领域特定的

知识，基于源域数据进行交叉熵损失优化来更新领

域提示的参数.PAL 模块把多个源域的提示向量进

行线性加权求和，从而生成针对每一个目标图片的

自适应提示.这种方式不仅可以区分来自不同领域

的特征，还可以产生有利于正确预测的提示，与目

标域越接近的源域提示对应的权重会越大.DePT
[35]

基于有标签的源域数据来优化 VPT
[18]形式的提示

向量，之后在适应阶段进一步微调提示向量以及分

类头的参数.其次，对于只给定未标记目标域数据的

学习目标，DePT 通过创建的记忆库细化伪标记机

制引导源域初始化模型.为了进一步缓解自训练过

（1）串接可优化向量序列 （2）添加像素级可优化扰动 （3）学习提示网络层

（4）面向特定成分的组合提示学习 （5）建立标签映射 （6）任务重构

（7）网络结构搜索 （8）创建提示池与键值查询 （9）上下文样例模版创建

...

可优化提示向量

原始图片块序列

...

像素级可优化扰动

原始图片

...

主干网络层间提示网络块 主干网络之外提示网络块

主干网络层

原始图片块

... ...

原始图片块序列

不同颜色代表针对不同特
定成分的可优化提示向量

...

预训练类别

下游类别

映射器 标签
掩码

图片块
视觉词

预训练

将分类任务重构成预训练阶段的掩码视觉词预测任务

Adapter

搜索空间

LoRA

VPT

主干网络

主干网络

主干网络

提示向量的key

提示向量
图片输入

query

提示向量池
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程中错误的积累，该方法还为提示学习设计了一个

分层自监督正则化项，从而引导更强的表征学习. 

4.2.4  细粒度目标检索 

在视觉检索任务中通常需要在一批包含多个

类别的图像中检索并返回与检索词同类别的图像，

但是这对于在视觉上存在相似目标的检索具有一

定的挑战性.为了解决此问题，细粒度目标检索任务
[124,125]应运而生，它通过学习具有强判别性和泛化

性的特征实现对相似的目标识别. 

现有方法虽然能够学习到具有良好判别性的

特征，但是其特征的泛化性较差，在上一个阶段学

习好的模型需要在下一个阶段继续微调模型才可

能得到判别性强的特征.这种连续微调的方式不仅

存在效率低下的问题，还会导致模型可能收敛到一

个次优解，尤其是在数据有限的条件下，更为可能.

因此， FRPT
[36] 提出 Discriminative Perturbation 

Prompt （DPP）模块对图片内容进行解析，经过非

均匀抽样操作来放大有助于类别预测的内容；他们

还提出了特征自适应预测头模块，通过类别引导的

实例归一化去除主模型提取的物种差异，对特征进

行优化，使优化后的特征只包含子类别之间的差异.

两个模块都是直接插入到预训练模型的中间层来

实现的，通过优化交叉熵损失来实现对模块的更新

而保留预训练模型参数不变. 

4.2.5  对抗鲁棒学习 

VP
[21]成功帮助改善了模型的泛化能力，但是只

学习了统一的像素级的提示扰动，缺少了鲁棒的对

抗样本攻击干扰的能力.基于此，Chen 等人[23]提出

了 C-AVP 来生成类别特定的视觉提示.C-AVP 将每

一类图像关联到一个对抗性视觉提示，并考虑这些

视觉提示之间的耦合关系来增强鲁棒性，进一步扩

展 VP 的设计空间. 

4.2.6  语义分割 

为了设计能够应用于各类预训练模型的结合

提示学习的语义分割方法，Liu 等人[37]提出了 SPM

框架.他们将主干模型划分为多个阶段，基于下游数

据集进行分阶段的提示调优.具体地，将划分后主干

模型上一阶段输出的特征图以及语义图作为输入，

从而来迭代学习合理的语义感知的视觉提示，之后

在最后一层输出的特征图通过分割头来生成语义

分割图.这种方式可以融合丰富的中间层语义图信

息，以渐进循环的方式学习任意两个阶段之间有效

的视觉提示.Zhang 等人[126]参考自然语言处理领域

中的 in-context learning，针对语义分割任务，给定

成对的图片以及分割结果作为提示样例形成上下

文背景，将待预测图片输入预训练模型后得到对应

的分割结果.由于良好的提示样例对于分割结果的

作用很重要，作者提出了两种针对每个输入图片的

检索提示样例的方法.第一种是无监督的提示检索

方法，直接提取图片特征然后比较待预测图片特征

和训练集中图片特征的余弦相似度，选择出相似度

高的样例作为提示；另一种是有监督的提示检索方

法，假设源数据包含标签，直接可以根据分割损失

函数优化选择最合适的提示样例.Bar 等人[103]把每

个任务定义成矩阵排列形式的图片组合，该组合的

每行包含有特定任务的输入输出图片提示样例，最

后一行则由待预测图片以及空白区域构成.作者从

arxiv平台的关于计算机视觉文章里收集了88k关于

各类视觉任务的图片，以及对应的任务结果，然后

基于这些数据训练了一个大规模模型来根据任意

网格的部分进行对应预测输出. 

4.2.7  长尾识别 

对类别样本数量分布不均匀的数据集进行训

练，经常会导致模型对多样本类别过拟合、少样本

类别被忽略的问题.为了解决这个问题，长尾识别任

务被提出，通常有三个做法：（1）对长尾数据分

布进行重采样实现数据平衡分布[127,128]；（2）对训

练损失函数进行权重设置，少样本的类别权重大，

反之亦然[129,130,131]；（3）特殊设计的解耦训练[127]、

知识蒸馏[132]或集合学习[133]
.现有的方法通常需要

从头训练或者微调模型，成本昂贵，并且在长尾数

据上微调模型，会造成对某些特定类别数据的过拟

合学习，从而损害模型的泛化能力. 

结合提示学习，Dong 等人[38]提出了 LPT 方法

来解决长尾识别问题，其中包含两个主要部分.第一

部分是全类别共享的提示，用来学习类别共享的特

征；另一部分是将类别进行分组后设置的组特定的

提示，用来集合组内相似的特征来使得模型具有细

粒度的分辨能力.LPT 的训练包括了两个阶段，第一

阶段优化全类别共享的提示以及分类器，第二阶段

优化新添加的组特定的提示并且在第一阶段的基

础上进一步微调分类器.为了节省计算开销，全类别

共享的提示只在 Transformer 的前面少数层使用，

组特定的提示则在后面的剩余层使用. 

4.2.8  开放集学习 

大部分的视觉提示学习方法都是针对闭集场

景的设计，不适用于在半监督开放场景.针对该场

景，Li 等人[39]提出了 OpenPrompt 方法.为了在无监
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督的条件下检测出分布外样本，该方法将所有样本

的表征投射到提示相关的联合特征空间上来扩大

分布内样本和分布外样本的差距.此外，作者将检测

出来的分布外的样本输入到预训练模型中学习分

布外样本特定的提示，通过对比学习的方式将分布

内数据和分布外数据的距离进一步拉远. 

4.2.9  图像合成 

为了生成与训练数据相似的且可信的图片，

Sohn等人[107]利用生成式视觉Transformer来通过迁

移学习的方式进行图像合成.该方法包括两部分，第

一个是提示生成器，可以通过类别或单个样本的条

件变量来引导预训练模型到目标分布的迁移，实现

可控的图片合成.第二个部分通过组合和插值提示

来加强生成图像的多样性. 

5 视觉语言多模态提示学习方法 

与视觉单模态提示学习方法类似，视觉语言多

模态提示学习方法面向不同的下游应用进行了特

定于任务的设计.本节我们将先从方法设计上对现

有的视觉语言多模态提示学习方法进行分类，之后

从各类下游应用任务角度详细介绍具体方法，本节

框架如表 2 所示. 

5.1方法设计 

5.1.1  纯文本提示学习 

纯文本提示学习技术最先在如 CLIP
[101]这种双

塔结构的多模态预训练模型上得以应用.最开始的

设计则是如“a photo of a ___.”的人工提示模版，

通过在空白处添加类别词并将提示句输入到文本

编码器中提取文本特征，同时将图片输入到视觉编

码器中提取特征，之后便可以实现提示文本与图片

的相似度计算，从而应用于零样本视觉分类任务.

由于人工模版通常需要大量的尝试，并且不能针对

下游数据集进行特定的优化，受自然语言领域处理

里的 Prefix-Tuning
[87]等连续提示学习方法启发，纯

文本连续提示学习方法[40,41,68,134-137]被提出.如图 4

（1）所示，这类方法将提示模版设置为一系列可

以在连续空间进行优化的提示向量，在下游数据集

上面向特定任务根据优化损失实现提示调优. 

5.1.2  视觉信息引导的文本提示学习 

在多模态场景下，只针对文本进行特定于任务

的提示学习容易导致泛化性差、图文特征不对齐等

问题.为了解决这些问题，可以将视觉信息引入到文

本空间作为文本提示学习的引导，如图 4（2）所

示.CoCoOp
[43]、DPL

[138]、StyLIP
[58]设计网络学习特

定于图片样本的表征，并且整合到纯文本的连续提

示向量上实现灵活的、泛化性强的提示学

习.MAPL
[139]、PL-UIC

[64]、LVP-M3
[140]将图片特征

经过映射网络传递到文本空间辅助语言模型对视

觉的理解.Img2Prompt
[44]利用现有的图片描述模型

将针对图片样本生成的描述输入到语言模型中加

强模态之间的理解. 

5.1.3  文本或外部知识引导的文本提示学习 

在纯文本的连续提示调优过程中，特定于下游

数据集的提示向量容易产生过拟合的问题.受人工

提示文本具有强泛化性特点的启发，如图 4（3）所

示，LASP
[45]和 KgCoOp

[46]在除了图文匹配的优化

损失之外，还设计了对应的文本与文本或外部知识

之间的相似度损失，使得提示向量与一系列人工提

示文本或者外部知识保持一定的相似度，从而保留

提示调优的泛化能力. 

5.1.4  文本和视觉联合提示学习 

以上的多模态提示学习都只限制于在文本上

进行设计，由于文本特征和视觉信息内部的差异，

这种单模态的方式限制了两个模态在下游任务上

做灵活的适配，容易陷入次优解.为此，许多方法提

出在文本和视觉部分都进行提示学习，如图 4（4）

所示 .UPT
[47] 设计了视觉和文本统一的提示向

量 .MaPLe
[48] 、 CAVPT

[141] 、 MetaPrompt
[142] 、

P3OVD
[143]在文本和视觉分别设计了各自的提示向

量，并且 MaPLe 将视觉信息通过耦合函数传递到

文本空间进一步加强模态之间的交互.Yang等人[144]

基于 OFA 模型设计了模态一致的提示向量串接到

输入序列上.这些双模态的提示向量在下游数据集

上针对任务相关的损失函数进行提示调优，实现了

模态联合的提示学习. 

5.1.5  面向特定成分的组合提示学习 

对于一个任务只设计一组提示可能会造成对

类别数量多、视觉多样性高、领域来源广、特征属

性丰富的数据表征能力不够的问题.为了解决此问

题，如图 4（5）所示，PTP
[49]对视觉特征相似的图

片设置相同的提示，对视觉特征不同的图片设置不

同的提示.Lee 等人[50]面向模态可能缺失的真实场

景，对模态齐全、只有图片、只有文本三种类型输

入分别设置对应的提示.在使用时根据模态的缺失

选择对应的提示向量加入到模型中.其中包括在输

入层可以串接到输入序列上的提示向量以及在

transformer 注意力层中串接在 key 和 value 上的提
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示向量，通过控制 query 的长度不变而使得输出序 列的长度不变.在下游应用过程中通过优化提示向 

表 2 视觉语言多模态提示学习框架 

方

法

设

计 

纯文本提示学习 
CoOp[40], TaskRes[41], CoHOZ[68], TPT[134], DetPro[135], PROMPTDET[136], 

OrdinalCLIP[137] 

视觉信息引导单文本提示学习 
CoCoOp[43], Img2Prompt[44], StyLIP[58], PL-UIC[64], DPL[138], MAPL[139], 

LVP-M3[140] 

文本或外部知识引导的文本提示学习 LASP[45], KgCoOp[46] 

文本和视觉联合提示学习 UPT[47], MaPLe[48], CAVPT[141], MetaPrompt[142], P3OVD[143], Yang 等人[144] 

面向特定成分的组合提示学习 
R-Tuning[42], PTP[49], Lee 等人[50], DAPL[59], Wang 等人[63], CPL[65], 

DualCoOp[67], CSP[71], PromptCompVL[72], TaI[145], S-Prompts[153] 

基于分布的提示学习 ProDA[51], Derakhshani 等人[52],  ZegOT[74], PLOT[146], PBPrompt[148] 

多任务共享的提示学习 MVLPT[53], SoftCPT[149] 

梯度引导的提示学习 ProGrad[54], SubPT[150] 

无监督提示学习 UPL[55] 

建立颜色与标签关系 CPT[56] 

视觉映射到语言空间 FROZEN[57] 

下

游

应

用 

数据均衡视觉分类 

CoOp[40], TaskRes[41], CoCoOp[43], UPT[47], PTP[49], Lee 等人[50], ProDA[51], 

Derakhshani 等人[52], MVLPT[53], ProGrad[54], UPL[55], CPL[65], CAVPT[141],  

PLOT[146], SoftCPT[149] 

基础到新类别泛化 
CoCoOp[43], LASP[45], KgCoOp[46], MaPLe[48], Derakhshani 等人[52], 

ProGrad[54], PBPrompt[148] 

领域泛化 
CoOp[40], TaskRes[41], CoCoOp[43], LASP[45], KgCoOp[46], MaPLe[48], 

Derakhshani 等人[52], ProGrad[54], StyLIP[58], PLOT[146], PBPrompt[148] 

领域适应 DAPL[59], PØDA[60], DPL[138], MetaPrompt[142], S-Prompts[153] 

视觉问答 
Img2Prompt[44], FROZEN[57], UniVL[61], FEWVLM[62], CPL[65], MAPL[139], 

Yang 等人[144] 

图片描述 
FROZEN[57], UniVL[61], FEWVLM[62], Wang 等人[63], PL-UIC[64], MAPL[139], Yang

等人[144] 

图文检索 UniVL[61], CPL[65] 

视觉蕴含 UniVL[61], Yang 等人[144] 

视觉推理 IPVR[66], TPT[134] 

多标签分类 DualCoOp[67], TaI[145] 

开放集识别 R-Tuning[42], CoHOZ[68], ZOC[162] 

去偏差提示学习 Chuang 等人[69], Berg 等人[70], SubPT[150], Menon 等人[163] 

组合零样本学习 CSP[71], PromptCompVL[72], ZPE[165] 

图像分割 CLIPSeg[73], ZegOT[74] 

目标检测 DetPro[135], PROMPTDET[136], P3OVD[143] 

多模态分类 Lee 等人[50] 

增强预训练 PTP[49], PEVL[171] 

视觉定位 CPT[56] 

多语言多模态机器翻译 LVP-M3[140] 

序数回归 OrdinalCLIP[137] 
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图像编辑 Hertz 等人[173] 

生成模型分布控制 PromptGen[174] 

3D 识别 PointCLIPv2[177], Hegde 等人[178] 

视频相关任务 ALPRO[179], Re-Pro[180], Ju 等人[181], VoP[182], PZVMR[183], Yang 等人[184] 

 

量参数以及综合分类表征 CLS 上外接的分类头的

参数实现提示调优.DualCoOp
[67]将多分类问题建模

成正负二分类问题，并对正与负特征分别设置对应

的提示.TaI
[145]设置了全局和局部的提示分别学习

整图与区域的信息.R-Tuning
[42]将大规模数据集按

类别分组，对每个组分别设置不同的提示向

量.Wang 等人[63]为不同领域的数据设置不同的提

示.为了实现对多个任务的提示学习，CPL
[65]分别设

置了任务通用的以及任务特定的提示.针对领域适

应任务，DAPL
[59]分别设置了领域通用、领域特定

以及类别对应的提示.CSP
[71]、PromptCompVL

[72]针

对组合零样本学习任务对属性以及类别信息分别

设置了不同的提示. 

5.1.6  基于分布的提示学习 

除了将特征相似的数据通过聚类后对不同类

设置不同提示，还有一类方法将属性等特征通过建

模成满足某种分布来实现提示学习，如图 4（6）所

示.ProDA
[51]将图片以及可学习的提示文本分别输

入到视觉以及文本编码器提取对应的特征，通过将

两个模态对应的特征建模成高斯分布进行匹配实

现视觉分类.Derakhshani 等人[52]将图片特征建模成

高斯分布，并且从该分布中随机采样一个向量作为

视觉信息的可泛化表征，并与纯文本提示向量相加

从而保证提示向量具有视觉信息引导的多样

性.PLOT
[146]和 ZegOT

[74]将视觉特征和提示对应的

文本特征看成两个离散的分布，通过最优运输[147]

来实现跨模态的匹配.Liu 等人[148]提出 PBPrompt，

将每个标签建模成一个变分分布从而将不确定性

引入到标签空间，之后从该分布中随机采样得到对

应的提示.类似地，PBPrompt 最后通过最优运输来

实现视觉与文本分布的匹配. 

5.1.7  多任务共享的提示学习 

以上方法都是针对不同任务设计不同的提示，

忽略了任务之间的相关性，限制了信息共享.为了

更好地利用不同任务之间的关联信息，如图 4（7）

所示，Shen 等人[53]提出 MVLPT 方法将多个源任务

合并联合优化一组提示，从而实现多任务共享，之

后 将 共 享 提 示 作 为 目 标 任 务 提 示 的 初 始

化.SoftCPT
[149]提出了一个针对多个任务的元网络，

在该网络中，每个任务的名称与任务元提示串接，

对应的数据标签与标签元提示串接后输入到文本

编码器后进行特征融合，即可得到最终的文本提

示，之后在下游任务上进行提示调优. 

5.1.8  梯度引导的提示学习 

由于在连续空间进行调优会导致提示朝着下

游数据产生过拟合现象，为了解决这个问题，对提

示调优过程中的梯度变化进行分析并且实现梯度

引导的提示学习成为一个解决方案，如图 4（8）所

示.ProGrad
[54]将调优过程中每一步的梯度方向正

交分解为代表通用知识的方向以及其垂直方向，如

果梯度方向与通用知识方向夹角为锐角，则在该步

更新提示参数，否则不更新.Ma 等人[150]发现提示调

优初始阶段能够保留泛化性，而靠后的阶段会逐渐

损失泛化性.为此，其提出 SubPT，定义靠前阶段的

梯度方向为泛化性强的主特征方向，在靠后阶段将

梯度正交投影到主特征方向上进行提示调优. 

5.1.9  无监督提示学习 

现有的提示学习方法都依赖于下游有标签的

数据进行提示调优，为了在无标签数据的场景下实

现提示学习，如图 4（9）所示，Huang 等人[55]提出

了无监督的提示学习方法 UPL.其利用人工提示模

版对下游数据进行零样本预测，从而给无标签的数

据打上伪标签，之后参考 CoOp
[40]基于伪标签在连

续空间上进行提示调优. 

5.1.10  建立颜色与标签关系 

在自然语言处理领域，大部分模型都通过掩码

语言建模进行预训练，为了实现基于这种形式的跨

模态提示学习，从掩码部分预测出视觉区域目标的

类别，如图 4（10）所示，CPT
[56]将图片中的目标

按类别使用不同的颜色块覆盖，并且建立目标类别

与颜色的映射.在提示学习中通过在提示语句设置

的空白处预测出对应目标所覆盖的颜色，之后根据

映射关系实现最终目标类别的预测. 

5.1.11  视觉映射到语言空间 

为了让大规模语言预训练模型能够理解视觉

信息，如图 4（11）所示，Tsimpoukelli 等人[57]提出

FROZEN 模型.该模型将图片通过视觉编码器提取

的特征映射到语言空间，形成视觉信息提示.在下游
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数据上进行优化的过程中，保持语言模型的参数不

变，只有视觉编码器的参数需要从头训练. 

5.2下游应用 

5.2.1  数据均衡视觉分类 

在解决数据均衡视觉分类问题时，基于

CLIP
[101]设计人工模版需要足够的专家知识并且会

花费大量的时间不断尝试，为此，CoOp
[40]在文本

侧将提示设计为一组可在连续空间优化的向量参

数.在下游提示微调过程中按照 CLIP 预训练的方式

来进行对比学习从而优化提示向量的参数.为了增

强 CoOp 的泛化能力，CoCoOp
[43]设计了一个轻量

级的元网络用来生成针对每一个输入特定的条件

化的表征，之后与纯文本的连续提示向量相加得到

专属该样本的提示，并参与优化和推理，实现更加

灵活的提示学习.为了在纯文本提示优化上进一步

保留预训练模型的知识，TaskRes
[41]在预训练模型

分类器从人工文本提取出来的类别表征上额外添

加一个可学习的向量序列，面向下游任务进行优

化，实现一种残差相加的提示调优方法. 

类似地，为了在提示学习过程中保留预训练模

型学习到的知识，ProGrad
[54]将通用的预训练知识

的方向定义为零样本识别和少样本微调模型预测

之间的 KL 散度的梯度的方向，将数据标签和少样

本微调模型预测之间的交叉熵的梯度的方向定义

为领域特定的方向.领域特定的方向可以分解成与

通用知识正交或者平行的方向，如果平行的方向同

向，也就是领域特定知识方向与通用方向是锐角，

则更新参数，否则不更新.如此就可以避免和通用知

识的冲突，实现提示微调. 

由于视觉特征以及文本特征的内在差异，以上

只在文本部分进行的提示学习方法不能获得取得

在多模态上一致的性能提升，为此 UPT
[47]学习了一

组统一的模态通用的提示.并且不同于直接将提示

串接到输入上的方式，UPT 使用了轻量级的

Transformer 来将统一的提示进行转化，通过自注意

力机制来帮助两个模态之间的交互从而最大化补

足相互之间的影响.其输出被划分为两个部分，并分

别作为视觉以及文本的提示串接到对应的输入序

列或者是 Transformer 中间层.在提示调优过程中，

提示向量以及轻量 Transformer 的参数都会被优化.

除了在视觉和文本侧分别添加对应模态的提示，

Xing 等人[141]还加强了对下游任务中类别的关注.其

将视觉综合分类表征作为 key 和 value，类别词通过

人工模版以及文本编码器提取出来的特征作为

query，通过人工模版以及视觉综合分类表征之间的

交叉注意力机制生成 CAVPT，作为串接到输入序列

的提示向量.另外为了确保 CAVPT 的性能，作者引

入了 k-way 分类器，将映射到提示向量的线性层前

的内容进行交叉熵监督分类.实验证明这种提示学

习方法能够取得较好的分类精度. 

Lu 等人[51]认为现有的多模态提示学习面临两

方面的挑战：一方面需要针对不同的任务进行不同

的设计，耗时费力；另一方面是视觉内容具有多样

性特点 .为了解决这两个挑战，Lu 等人提出了

ProDA，通过将提示经过文本编码器后输出端的特

征进行高斯建模以进行有效的训练.该方法不仅能

够从少量训练样本中学习到低偏差的提示，同时还

学习了多样性提示的分布以应对多变的视觉信息.

类似的，Derakhshani 等人[52]认为不考虑分布的提示

学习容易造成泛化能力上的弊端，为此将提示分成

两个部分，一部分是可直接设定的连续提示向量，

另一部分是特定于输入样本的向量.给定一个图片，

其经过视觉编码器提取的特征经过元网络学习得

到高斯分布的均值和方差，从此分布中随机采样得

到一个向量作为该图片的可泛化性表征，与直接设

定的连续提示向量进行相加，得到最终输入到文本

编码器的提示.Chen等人[146]认为每张图片都包含多

种属性，据此提出 PLOT 方法，该方法设置了多个

不同的提示分别关注不同的图片属性，将局部视觉

特征和多个提示对应的文本特征分别看作两个离

散分布的采样点，基于最优运输模型[147]来实现细

粒度跨模态的匹配.具体的，作者采用了交替优化的

方式：第一步先固定模型和提示参数，通过 sinkhorn

算法[151]来优化最优运输问题的解；第二步固定最

优运输模型的参数，通过反向梯度传播来优化提示

向量的参数，实现不同的提示匹配不同的局部视觉

特征.PTP
[49]首先定义了 k 组原型，每组原型包含一

个定义在视觉特征空间的图片原型以及提示原型.

图片原型定义在特征空间.对于特征相似的图片，其

共享对应的一组提示，而特征不同的图片应该使用

不同的提示. 

为了进一步实现多任务多数据集之间的提示

信息共享，促进更快更高效的提示调优，MVLPT
[53]

设置了一组多任务共享的提示，首先在多个源任务

上联合优化该组共享提示，第二步将共享提示作为

目标任务提示的初始化，针对一组或者一个目标任

务进一步优化提示向量的参数.SoftCPT
[149]对不同

任务以及类别都定义了对应的元提示，将任务名和
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图 4  视觉语言多模态提示学习简图

类别名分别串接到对应的元提示上后通过文本编

码器提取对应的任务特征和类别名特征.提取到的

任务以及类别特征输入到一个轻量级网络中进行

串接或者平均操作来生成最终的任务相关的提示

向量.元提示以及轻量级网络可以在多个任务和数

据集上复用，实现信息共享. 

以上方法均针对图片和文本两个模态数据齐

全的理想情况进行设计.此外，为了适配于实际应用

场景，Lee 等人[50]提出了一种具有模态感知的提示

学习方法.该方法分别对模态齐全、只有图片模态以

及只有文本模态数据三类场景设置了对应的提示

向量.在下游提示调优过程中通过对输入层以及注

意力层的提示向量以及分类器的参数进行优化，实

现了模态自适应的提示学习.在下游实验中通过对

数据进行预处理模拟模态缺失的实际场景进行验

证，取得了超越基线方法的分类效果. 

为了实现在无标签场景下的视觉分类，Huang

等人[47]提出了无监督的提示学习方法 UPT.其首先

用人工模版对训练集进行零样本预测，从而为每张

图片打上伪标签，之后对每个类别选择得分较高的

少数样本来构建训练集，然后基于此实现类似

CoOp
[40]的提示调优. 

5.2.2  基础到新类别泛化 

为了解决在训练集之外的类别图片分类问题，

增强提示学习的泛化性成为关键.除了以上介绍的

CoCoOp
[43]、ProGrad

[54]以及 Derakhshani 等人[52]提

出的方法外，MaPLe
[48]在视觉和文本分支的前面几

层添加可学习的提示向量，并且提出了可感知模态

分支的提示调优方法，通过设计的视觉文本耦合函

数将文本的提示映射到视觉的提示空间实现模态

信息共享，从而促进两个模态之间的梯度协同. 

考虑到人工模版比连续提示学习具有更强的

泛化性，LASP
[45]添加连续提示与人工提示文本之

间的交叉熵作为新的损失函数，促使连续提示在特

（1）纯文本提示学习 （2）视觉信息引导的文本提示学习 （3）文本或外部知识引导的文本提示学习
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征空间与手工提示相近，从而保留了连续提示在预

训练阶段学习掌握到的泛化性强的通用知识，并可

以将其应用到下游任务中.这种文本到文本的损失

函数可以认为是一种正则项或者基于语言的数据

增强，从而帮助学习更加具有区分性的类别中心.

与 LASP 类似，KgCoOp
[46]在 CoOp

[40]提示调优过程

的基础上，添加了向人工提示特征拉近的损失函

数，从而保留提示的泛化性. 

此外，Liu 等人 [148]基于贝叶斯框架提出了

PBPrompt，将每个标签建模成一个变分分布，从而

将不确定性引入标签空间.从该分布中随机采样得

到属于对应的提示，以此避免单个提示难以描述属

性复杂度高的类别的问题.特别地，为了解决提示学

习泛化性差的问题，作者将提示向量特征和图片特

征看作是共享语义空间的两个分布，基于最优运输

进行视觉和文本的匹配，实现最终的提示调优. 

5.2.3  领域泛化 

在实际应用中，训练集数据所属领域与测试集

数据所属领域可能不一致，为了解决在这种领域差

异场景下的视觉分类问题，如前介绍的提示学习方

法都具有很强的领域泛化能力，其中包括 CoOp
[40]、

CoCoOp
[43]、MaPLe

[48]、KgCoOp
[46]、TaskRes

[41]、

ProGrad
[54]、PLOT

[146]、PBPrompt
[148]和 Derakhshani

等人[52]提出的变分提示学习方法. 

此外，Bose 等人[58]提出了将内容与风格信息解

耦合的提示学习方法 StyLIP.其首先利用视觉编码

器多层的特征来获取图片对应的内容以及风格信

息，从而避免高层特征语义丰富但是视觉信息少、

底层特征语义少但是视觉信息丰富的缺点.在每一

层输出特征上添加风格映射器提取领域信息并学

习风格特定的提示向量作为文本编码器的输入.另

外，还需要将降维处理后的视觉特征输入到内容映

射器中提取内容特征，并与提示文本的特征进行融

合，最后与图像特征进行相似度计算.在下游数据上

通过优化风格映射器、内容映射器以及提示参数实

现提示微调. 

5.2.4  领域适应 

基于大规模预训练模型和提示学习，Zhang 等

人[138]提出了领域适应方法 DPL.其中设计的提示生

成器将 CLIP
[101]视觉编码器提取的图像特征作为全

连接层的输入之后生成对应的提示向量序列.利用

生成的提示向量序列进行 CoOp 形式的提示调优对

提示生成器的参数进行优化.为了避免对目标域图

片的依赖，Fahes 等人[60]提出了 PODA，将对目标

域的描述作为提示，引导源域数据特征的一种仿射

变换，使得源域数据的特征贴近目标域实现零样本

的领域适应.具体做法是将源域特征进行 AdaIN
[152]

数据增强，通过优化图片特征的均值和向量使得图

片特征靠近目标域描述提示对应的文本特征来实

现适应. 

由于现有的无监督领域适应方法通过对齐源

域和目标域来学习领域通用特征的方式导致了语

义特征的损失以及类别区分性的降低，Ge 等人[59]

提出了结合提示学习的方法 DAPL.此方法的提示

包括三个部分，分别是领域通用的提示、领域特定

的提示以及类别标签.领域通用的提示用于表征通

用的任务信息，可以在所有数据上共享通用；领域

特定的提示代表各个域的特征，只在域内共享通

用；标签信息用于区分不同类别.DAPL 通过对比学

习的方式进行提示调优，一张图片只与在领域和类

别信息都与其一致的文本构成正样本对，任何其他

不满足这两个要求的文本都是负样本. 

Zhao 等人[142]认为存在一个统一的元领域可以

包含物体的所有属性，而下游数据的领域均是从该

元领域中采样出来的属性分布.基于此假设，作者提

出了 MetaPrompt，分别在文本以及图片侧都添加可

学习的提示向量.为了避免提示对训练集过拟合，作

者设计了一种非对称的对比损失函数，分别对文本

和图像侧的提示向量进行单独优化而不是联合优

化.并且对文本侧进行提示调优时，视觉图片不添加

提示向量；对视觉侧进行提示调优时，文本不添加

提示向量，只包含类别标签.之后把两个独立的对比

损失函数相加进行优化.另外，为了学习到正则化的

提示，作者将每一个数据批次拆分为领域不同的两

个部分，用一部分训练优化，另一部分用来正则化

调优的提示参数. 

在领域增量场景中，不同领域的知识很难在同

一模型中体现.此外，保存旧任务的数据会占用大量

存储空间，并且存在隐私问题和新旧数据量不平衡

的问题.为此，Wang 等人[153]提出了 S-Prompts，逐

个对每个领域学习对应的提示.在增量训练时，预训

练模型始终是固定的，通过提示调优可以将预训练

模型调整迁移到不同的领域中.在这样设定下，不同

领域的知识被编码到仅有少量参数的提示向量中，

不仅避免了存储旧样本占用大量空间的问题，同时

还可以极大地减少灾难性遗忘.测试时为了确定样

本应该使用哪个领域的提示，作者针对预训练模型

对每个领域的训练数据提取的特征进行 K-Means
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聚类得到特征中心.在推理时，直接使用 K-NN 查询

测试样本应该使用哪个领域的提示.由于领域增量

任务的特征往往差别很大，这种简单的做法可以在

领域增量学习中获得良好的性能. 

5.2.5  视觉问答 

结合大规模多模态预训练模型，许多针对视觉

回答任务的提示学习方法被提出.UniVL
[61]结合提

示学习进行视觉语言预训练，该模型包括独立的视

觉编码器和文本编码器，以及将两个独立模态编码

器提取的特征进行融合的多模编码器.预训练阶段

结合图文对比损失、掩码语言建模损失、图文匹配

损失进行训练学习.由于双向注意力掩码有助于判

别性任务、单向注意力掩码有助于生成任务，为了

保证模型具有判别和生成的综合能力，作者将两种

掩码以一定比例混合在预训练阶段进行使用.此外，

作者还直接在预训练阶段就设置了提示向量基于

训练数据在连续空间进行优化.在下游应用时，所有

下游任务首先都被重构成文本生成的预训练形式

的任务，之后将人工模版的提示替换成在预训练阶

段优化的提示向量. 

为了实现低消耗的下游应用，Jin 等人[62]提出

FEWVLM.他们首先使用在 Visual Genome
[154]上训

练好的 Faster R-CNN
[155]检测得到输入图片的 36 个

目标区域，这些区域的特征与文本特征一起输入到

编码器中，然后采用前缀序列语言建模以及掩码语

言建模任务进行预训练；然后在下游应用中，作者

将输入文本添加到人工模版以及随机噪声组合形

成的提示模版中，根据预训练的目标函数来进一步

优化模型参数，作者发现提示模版对于零样本预测

性能的影响很大，但是对少样本预测的影响相对较

小，在给定更多数据的条件下，常规的人工模版与

噪声模版对于模型的学习速度影响一样.Yang 等人
[144]继承 OFA

[110]，通过将下游视觉问答任务重构成

生成式文本预测任务，从而实现在连续空间的提示

调优. 

为了将视觉信息投影到文本空间辅助语言模

型对视觉的理解，Tsimpoukelli 等人 [57]提出了

FROZEN，其依赖预训练好的语言模型作为文本编

码器，在保证文本编码器参数不变的前提下，使用

图片描述数据集从头训练视觉编码器，将每一张图

片通过视觉编码器提取得到的成序列的连续表征

输入到语言模型中，从而优化视觉编码器参数.类

似的，Mañas 等人[139]提出 MAPL，通过将视觉特征

映射到语言模型的特征空间来辅助语言模型理解

视觉信息，进行下游生成任务，特别地，在视觉问

答任务中将视觉特征与文本模版“Please answer the 

question. Question：{question} Answer：”串接后输

入到语言模型生成答案. 

从减少模态之间差异的角度出发，Guo 等人[44]

提出了 Img2Prompt 方法，将图片输入到现有的图

片描述模型中来生成描述文本，描述文本可以作为

对图片的描述并将其输入到语言模型中从而减少

图片和文本之间的模态差异.基于从描述文本中提

取的可能的答案词汇可以生成对应的问题得到问

答对，作为大规模语言模型上下文学习的引导.之后

还针对问题相关的图片区域生成对应的描述.最后

将人工指令，描述以及问答对串接起来，并在末端

加上当前视觉问答任务的问题，得到输入到大规模

语言模型中的提示，通过自回归预测的方式输出视

觉问答任务的结果. 

由于现有的提示方法容易学习到虚假的表征，

造成了在未见过的数据上呈现了较差的表征编码

能力，即，模型的泛化性较差.为了解决这个问题，

He 等人[65]提出了 CPL，将提示学习分为任务通用

和任务相关两部分.任务通用提示是端到端进行学

习优化，任务相关提示是通过标签空间的映射来建

立的.视觉问答的提示则是通过 T5
[3]语言模型来生

成的.为了生成视觉上的反事实样本而又避免视觉

信息的冗余，作者提出基于文本的负采样策略，从

一个批次数据里发现语义相似度最高的文本，之后

通过 CLIP 的视觉编码器来获得对应的反事实负样

本图片，紧接着在得到的图片中通过识别语义相似

的正样本和负样本之间的最小非虚假特征变化来

生成反事实样本.基于生成的反事实样本和已有的

事实样本，作者通过对比学习实现提示调优. 

5.2.6  图片描述 

与视觉问答类似，图片描述问题需要语言模型

能够综合理解图片内容，并且输出对应的描

述.MAPL
[139]，UniVL

[61]，FEWVLM
[62]以及 Yang

等人[144]基于 OFA 提出的方法都可以很好地解决图

片描述问题，Wang 等人[63]认为这些方法缺乏了对

描述生成的可控性.一个模型一旦被训练好后，其生

成描述的风格就固定了并且难以被修改.为了实现

可控风格的描述生成，作者采用基于单向回归语言

模型，并采用了带噪声的图文对数据进行预训练，

通过语言建模，图文对比和匹配任务联合优化视觉

编码器以及跨模态融合模型.其中图文对比是通过

简单的点乘两个模态特征来实现，图文匹配则是通
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过交叉注意力机制实现.之后设计了多个提示作为

锚点来区分来自不同领域的训练数据，在不同领域

的数据集上分别优化对应的提示.推理的时候用不

同的提示就可以生成不同风格类型的描述文本. 

Zhu 等人[64]认为基于对抗学习的图片描述方法
[156,157]虽然能够构建图片和文本之间的关系，但由

于这种关系是从零训练的，通常在泛化强的场景下

性能较差.为此作者提出了结合 CLIP
[101]的提示学

习的方法 PL-UIC
[64]，整体上继承了以往基于对抗

学习的模型框架，另外还设计了两个模块从 CLIP

中挖掘图文关联知识辅助图片描述任务：（1）设

计线性层作为提示生成器用于将图片特征通过

CLIP 转换到文本空间中得到提示；（2）图片描述

精细化模块利用 CLIP 对伪标注数据进行过滤，根

据 CLIP 的输出结果去除图文相关性不高的图文

对，从而使用较高质量的图文数据进行有监督训练.

进行一轮训练后，模型的能力得到提升，能够生成

更高质量的伪数据，并可以继续使用 CLIP 过滤数

据. 

5.2.7  图文检索 

图文检索任务是视觉语言多模态中的重要任

务之一，可以分为两个子任务：图对文检索以及文

对图检索.具体来说，该任务需要根据给定的文本描

述（或图片）从一组待选图片（或文本）中检索出

对应的匹配内容.基于 UniVL
[61]和 CPL

[65]的综合图

文理解能力，这两个方法在图文检索任务中也展现

出了出色的性能.UniVL
[61]通过计算图文对比损失

和图文匹配损失来评估图片和文本之间的相似度，

在推理阶段基于图文相似度选择靠前的 k 组图文对

作为最终检索结果.CPL
[65]方法针对多个图文多模

态任务首先学习了任务通用的提示，之后针对图文

检索任务将图片的描述作为提示文本来学习任务

专有的提示向量.基于任务共享和任务专有的联合

提示学习机制，该方法在图文检索任务上取得了超

越 CLIP 方法零样本预测的性能. 

5.2.8  视觉蕴含（Visual Entailment） 

在视觉蕴含任务中，模型需要预测图像在语义

上是否包含文本，这同样要求设计的方法具有综合

的图文理解能力.以上介绍的 UniVL
[61]和 Yang 等人

[144]基于 OFA 提出的方法除了能够解决视觉问答和

图片描述这两个问题，还可以在视觉蕴含任务上展

现出优秀的性能. 

5.2.9  视觉推理（Visual Reasoning） 

视觉推理[66]旨在基于图文相关的目标问题，驱

使模型首先识别图像内容，并且通过索引查询开放

世界的知识从而执行逻辑推理，最终得出答案.Chen

等人[66]模仿人类的思考过程提出了 IPVR 方法，将

整个视觉推理过程拆解为三个部分.第一个是 See

部分，它利用现有的场景解析器[158]检测出图片中

所有的目标，并且用其对应的类别名代表这些目

标，同时还生成图片的整体表征；第二个是 Think

部分，它利用图片描述模型[113]对检测出的所有区域

中与问题相关的目标生成对应描述，并且利用大规

模语言模型[114]将对应的描述和问题作为提示输入

进行生成式的预测得到答案；第三个是 Confirm 部

分，用于判定生成的答案与描述和问题以及图片输

入是否具有合理性和连贯性.将生成的答案、描述、

问题以及逻辑反复作为语言模型输入后，若得到的

结果一致则认为满足合理性.为了实现在零样本场

景下的视觉推理，Shu 等人[134]提出了 TPT 方法，

判断询问图片（query）中是否包含支持图像集

（support）中的概念.若存在，直接在测试样本上学

习最优的类别词并且微调提示参数. 

5.2.10  多标签分类 

大部分提示学习方法都是在整个图片上做单

标签分类，而图像中通常会包含多个物体，为了全

面对图片中的目标进行识别，多标签分类任务被提

出.Sun 等人[67]认为现有的多分类任务利用不完整

的标签来实现文本与图像空间的对齐会造成一定

程度上的精度损失，为此其提出了 DualCoOp，利

用预训练视觉语言模型的图文对齐能力来进行多

分类.对每个类别分别设置了一组正向和反向分类

提示，在提示微调或者推理阶段，每个类别都需要

填入到这两种提示中进行二分类相似度计算.另外，

为了避免通过池化聚合得到全图特征的操作带来

的局部目标信息的丢失，作者针对每个图片区域都

进行一次图文特征匹配计算，根据正负提示计算得

到的数值进行 softmax 计算实现加权平均得到全图

特征，最后使用非对称损失函数[159]优化提示参数

来处理多分类任务中标签的不均衡问题. 

Guo 等人[145]认为在实际场景中经常会遇见图

片数据不充分的情况，而对比式的视觉语言预训练

模型对于图片和文本提取的特征应该相似度很高.

基于此，作者提出通过将易获得的文本作为图片的

替代进行提示学习的方法 TaI.作者认为全局的提示

适合进行整图的分类，但是不适用于多分类场景，

容易造成对图片中除主类别之外其他类别的忽略.

为此，TaI 设计了两个粒度的提示：全局提示用来
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学习全局信息，局部提示用来学习局部信息.其提出

的名词过滤策略用来从每个给定的用于替代图片

的文本描述中提取与目标相似度最高的分类的伪

标签，并且滤除不相关的其他名词.在提示调优阶段

将数据集的类别填入到全局和局部提示后经过文

本编码器获取提示特征，将文本描述输入到文本编

码器获取文本特征，基于伪标签进行参数优化.在测

试阶段文本描述以及对应的文本编码器替换成图

片以及图片编码器，全局和局部的提示不变，即可

实现对图片进行全局以及局部的多分类. 

5.2.11  开放集识别（Open-set Recognition） 

为了解决在有限类别数据上训练的模型能够

在开放应用场景下准确识别已知类和未知类的问

题，开放集识别任务[160,161]被提出.Esmaeilpour 等人
[162]提出了 ZOC 方法，利用图片描述数据集在 CLIP

上额外训练了文本解码器用于从图片中生成对应

的类别描述，然后在测试时通过将已知的类别和生

成的类别串接到人工模版中进行零样本预测，实现

已知类和未知类的识别.Liao 等人[68]认为 CoOp
[40]

形式的连续提示容易在已知类别上过拟合，不论是

在提示调优阶段还是测试阶段，都只能从已知类别

中选择一类作为预测.为此作者提出 CoHOZ 方法，

引入除已知类别之外的词汇串接到连续提示中消

除过拟合现象.此外，为了解决开放集识别中所有未

知类都被统一识别成一个类别（也就是，未知类别）

而忽略了其语义差别的问题，作者还设计了下游数

据集对齐的语义层次树，通过从粗粒度到细粒度的

逐层零样本预测实现了带有语义信息的开放集识

别.基于 CoHOZ，R-Tuning
[42]为了将方法扩展到大

规模数据集上，提出了 CTT 策略，把在大规模数据

集上的提示调优分解成在多个类别组上的独立提

示调优，并且在预测阶段通过综合多个提示的预测

结果选择最优的子提示作为最终预测，实现了在

小、中、大三个规模数据集上最好的开放集识别效

果. 

5.2.12  去偏差提示学习 

随着大规模预训练模型的广泛应用以及取得

的卓越性能，使用视觉语言预训练模型的安全性也

逐渐引起研究人员的关注，其中很关键的一个部分

就是消除预训练模型在下游应用中的预测偏

差.Berg 等人[70]首先提出了对偏差的评估方式，分

别从 Word Embedding Association Test (WEAT)引导

的排序、信息检索引导的排序以及误分类三个角度

进行了评估，并且提出了去偏差的方法，其中包括

两个部分：一个是最小化偏差的目标函数，一个是

优化目标函数的参数选择.作者定义了一个对抗的

去偏目标函数，在只给定图片与敏感文本相似度值

的前提下预测属性.提示向量则被串接在敏感句之

前并且通过最大化对抗误差来进行优化.Menon 等

人[163]认为虽然引入语言信息在很多下游任务上可

以取得不错的效果，但是视觉表征本身存在任务层

面的偏差，不同的图片对于不同的任务有不同的偏

向性.为此，对于一张图片以及其对应任务的标签集

合，作者将这些标签输入到视觉语言模型的文本编

码器中获取对应文本特征，另外对图片添加提示后

经过图片编码器提取对应视觉特征，目标任务作为

真值，通过交叉熵优化实现提示向量参数的优化. 

Chuang 等人[69]认为不管是视觉语言模型还是

生成模型如 StableDiffusion
[164]，这些预训练模型可

能由于预训练数据包含的固有内容会造成一定的

偏差并且传递到下游任务应用当中.现有的去偏差

工作都需要额外采样的数据或者修改的目标来训

练或者微调模型，这对于大模型来说不太现实.为此

作者提出了不需要额外数据的通过对输出的方向

进行重映射实现去偏差.作者首先在特征空间通过

有偏差的提示来定义一些有偏差的方向，之后根据

这些提示特征的正交方向来定义无偏差的映射矩

阵.然而仅仅靠有偏差方向形成的映射矩阵进行去

偏差会造成不稳定以及噪声多的问题.于是作者提

出了校准损失函数来最小化一对提示的特征之间

的差异，也就是去除两个提示之间有偏差的内容后

最大化他们的相似度，这使得映射矩阵的定义不需

要训练以及下游的数据或者标签.作者发现只在文

本特征空间进行基于校准映射矩阵的操作就足以

实现去偏差并且改善零样本预测的性能. 

Ma等人[150]首先从梯度的角度探索了目前提示

学习方法如 CoOp
[40]产生过拟合现象的原因，发现

在提示调优靠前的阶段特征泛化性强、不易过拟

合，而提示调优靠后阶段特征虚假性高、易产生过

拟合现象.为了解决靠后阶段的过拟合现象，作者提

出了 SubPT 方法，首先对 CoOp 进行了少数量周期

的训练，并且利用靠前阶段保存的权重来计算主特

征向量，这个主特征向量被认为是泛化性较强的方

向；之后从相同的初始点重新优化 CoOp，并且在

整个提示调优过程中将梯度投影到预先计算的主

特征向量的空间来优化，梯度中导致过拟合部分的

影响通过正交投影被消除，从而实现了去偏差. 

5.2.13  组合零样本学习 
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Nayak 等人[71]认为现有的组合零样本学习方法

依赖于独立训练的图文特征对齐来实现，缺少灵活

性，并且这种方式限制了属性的组成数量，不能灵

活控制组成的模式，此外 CLIP 模型在没有微调的

前提下效果也不如现有的方法，并且在预训练阶段

没有形成对物体属性的监督.为此，作者提出 CSP

方法将属性以及目标类别都定义成可学习的词向

量，并且在多个提示组合上对其进行微调.通过这种

方式就可以在训练集上学习到关于属性和目标类

别对应的提示 .属性和目标类别的向量都是根据

CLIP 模型的预训练权重初始化的.在训练阶段同样

采用 CLIP 的对比学习预训练方式来微调属性以及

目标类别对应的向量参数；在推理阶段，使用提示

以及微调好的属性和类别向量组合作为文本，与测

试图片进行相似度计算.Xu 等人[72]认为组合零样本

学习的主要挑战是训练数据和测试数据之间的分

布转移带来的模型过拟合现象 .因此作者提出

PromptCompVL 方法，主要包括两个部分：第一部

分是可在连续空间连续优化的提示向量，第二部分

是可连续优化的词向量，即把各个对应的属性和目

标类别名字对应的词嵌入向量由冻结的参数变成

可学习的参数，如此可以保证属性和目标类别对应

的名词向量既保留预训练知识，又可以在下游任务

上根据见到的数据进一步更新. 

Allingham 等人[165]认为设计适合不同数据集零

样本预测的最优人工提示组合通常会比较困难并

且会花费很多人力成本，而一般的提示设计方法需

要借助有标签的验证集，这在实际应用中是不现实

的.因此作者考虑能否将零样本预测的手工提示设

计过程自动化，也就是给定一组可能用到的提示文

本，如何在不接触有标签验证集的前提下选择最优

的提示文本子集，最大化模型的零样本预测能力.

作者发现提示学习展现出偏差的原因有两个：（1）

预训练数据中存在的词频偏差；（2）测试数据中

存在的伪概念频率偏差.基于此，作者提出了 ZPE

方法，将提示预测出来的概率分数进行相减正则化

来消除词频偏差.具体地，作者利用 LAION400M 数

据[166]模拟预训练数据，将所有数据在提示文本上

的预测做一个概率期望值计算，这个期望值作为原

始预测概率分数的相减项.对于测试数据中的伪概

念频率偏差，则用提示对所有测试数据进行预测并

计算概率期望值，作为消除概念频率偏差的减项.

将原始预测概率减去这两个期望值即可得到去偏

差的预测分布.另外，作者还发现提示产生的预测也

会出现长尾现象，小部分的提示产生的分数较高，

大部分提示没有比较高的预测分数.为此，作者提出

对所有的提示分数进行 softmax 归一化处理，然后

通过阈值比较选择合适的一部分提示进行最终的

零样本预测任务. 

5.2.14  图像分割 

针对图像分割任务，Lüddecke 等人[73]提出了

CLIPSeg.此方法亮点在于分割目标可以任意由文本

或者图像来指定.对于文本指定目标，该方法可以泛

化到新的未见类别上；对于图像指定的目标，该方

法探索了各种形式的视觉提示方案.其设计了轻量

级的解码器，并且在解码器和 CLIP 的编码器的某

几层之间设计了残差连接来实现信息的传递.通过

在训练集上优化解码器的参数生成二值分割

图.Kim 等人[74]认为现有分割方法通常需要添加额

外的编码器生成区域 proposal 或者外部知识，为了

避免这种通过添加模块实现分割的高代价方式，作

者提出了 ZegOT，允许每个提示文本关注不同的语

义特征，产生最佳对齐的像素-文本得分图.通过最

优运输对齐的分数图可以允许不同类别分布之间

的领域偏移，从而在未见类别上取得鲁棒的性能. 

5.2.15  目标检测 

Du 等人[135]针对目标检测任务提出 DetPro 方

法，将 RPN 网络提取的 proposal 作为 CLIP 模型视

觉编码器的输入从而学习文本提示.对于属于背景

类别目标的检测，作者认为 proposal 上提取的视觉

特征应该与任何一个前景类别目标的文本特征都

不相似 .由于前景类别数量多，作者将背景类的

proposal 与前景类文本特征的相似度优化目标定义

为一个较小的数值，也就是前景类别数量分之一，

与所有类别保持等距离且较远的关系.由于不同的

proposl 与前景的交叠比例不同，如果都使用一组连

续提示向量来做优化可能导致相互冲突的效果，因

此作者对 IoU 进行等间隔均匀划分，在每个划分区

间内的 proposal 使用一组公用的连续提示. 

5.2.16  多模态分类 

现有的大部分视觉语言模型都假设在应用场

景中视觉和文本两个模态的数据都是完整的.而在

实际场景中经常会面临模态缺失的情况，也就是缺

失文本或者图像.为了解决在模态缺失场景下的多

模态分类问题，Lee 等人[50]基于 ViLT
[109]预训练模

型提出了 missing-awareprompts.对于输入缺失的模

态，作者首先利用空字符或者空图片进行补齐使得

模型的输入具有模态完整性.根据模态的缺失情况
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设计不同的提示，并且加入到模型中.提示包括两个

部分，第一个是输入层的提示，可以串接到输入序

列上；第二个是 Transformer 注意力层中串接在 key

和 value 上的提示，这样可以由于 query 的长度不

变而保证输出序列的长度不变.在提示调优过程中

只优化提示向量的参数以及预训练模型在文本综

合分类表征上的池化层以及全连接层的参数.此方

法在多模态分类数据集 MM-IDMb
[167]，UPMC 

Food-101
[168]以及 Hateful Memes

[169]上都取得了良

好的性能表现. 

5.2.17  增强预训练 

提示学习不仅可以应用在下游任务上，还可以

作为预训练中的增强手段.Wang 等人[170]认为现有

的视觉语言模型缺少视觉定位的能力，为此其提出

一种通过提示来增强预训练模型视觉定位能力的

方法 PTP，并应用在了 CLIP
[101]、BLIP

[113]以及

ViLT
[109]上.此方法核心在于通过在图像和文本中添

加基于位置的共同参考标记，视觉理解可以重新表

述为一个填空问题，最大限度地简化目标信息的学

习.PTP 包括两个部分，第一部分是块标签生成，将

图片分割成多个块区域，在每个块中通过目标检测

器或者 CLIP 模型预测块内目标的类别，判断其中

包含哪些物体；第二部分是文本提示生成，根据第

一部分生成块标签的情况形成类似“The block [P] 

has a [O].”的文本提示模版.基于这个生成的提示，

有两种方式可以将其融合到预训练模型中进行增

强，一种方式是将提示与预训练的图文对中的文本

串接在一起整合到预训练阶段进行预训练；另一种

方式是把位置预测看作新的语言建模预训练任务，

在生成的提示上进行自回归预测的预训练. 

类似地，Yao 等人[171]认为现有的视觉语言预训

练模型虽然逐渐摆脱了对目标检测器的依赖，但是

导致了在一些与位置预测相关的任务上的性能下

降，为此作者提出通过显式的目标位置建模来解决

这个问题.基于 CLIP，BLIP 以及 ViLT，作者在预训

练阶段将图片中目标的位置预测转变成一种掩码

语言建模的形式.通过掩码预测的形式不仅建模了

目标的位置信息，还建模了文本之间的信息，实现

了将位置信息增强到预训练模型的目的.在下游任

务中通过将所有任务给重构成广义掩码语言建模

任务的形式实现在位置预测任务上的提示调优. 

5.2.18  视觉定位 

Yao 等人[56]认为在预训练阶段，大部分预训练

模型均基于掩码语言建模任务,尝试从跨模态内容

上恢复出掩码，在下游微调阶段，通常需要引入特

定任务的参数在大规模有标签数据上将掩码预测

映射到下游标签上.为了实现与预训练任务形式一

致的视觉定位任务，作者提出了 CPT，将视觉定位

任务重构成掩码语言建模形式的完型填空任务，这

其中的关键在于建立图片区域与文本表示之间的

联系.因此 CPT 包含两个设计：（1）视觉提示单独

地将图片区域用颜色块进行标记；（2）文本提示

将问题文本添加到基于颜色的提问模版中，如：

“[CLS] a photo in [MASK] color [SEP]”.通过这种方

式，预训练模型就可以根据问题以及给定的带颜色

的图片区域在掩码处预测出目标图片区域对应的

颜色实现视觉定位.本方法中对图片区域与颜色的

匹配尤为敏感，为此作者提出使用的颜色集合应该

是预训练模型最为敏感的颜色.直接选择在预训练

文本中出现频率较多的颜色会忽略视觉的表征，考

虑到此，作者提出交叉模态提示搜索，联合考虑了

视觉信息和文本语义表征的一致性，最终确定视觉

区域与颜色的匹配关系. 

5.2.19  多模态多语言机器翻译 

Guo 等人[140]考虑到现有的多模态机器翻译任

务仅限制应用在一对语言中，不同对语言之间的翻

译需要训练不同的多个模型[172]，计算成本高.为此，

首次提出了多模态多语言机器翻译任务，并且提出

了方法 LVP-M
3，实现了通过单个模型进行多种语

言的翻译.其首先将图片通过预训练视觉模型提取

特征得到视觉词，文本通过预训练语言模型得到文

本词；之后设计了控制网络根据目标翻译语言动态

生成映射网络的参数，映射网络则可以在语言翻译

阶段根据视觉信息利用联合 Transformer 生成视觉

引导的提示文本作为语言模型的输入；最后在语言

模型的解码器处预测出翻译的结果. 

5.2.20  序数回归（Ordinal Regression） 

Li 等人[137]认为现有的数值回归方法将不同的

排序看作独立的类别而忽略了他们之间的联系属

性，并且容易在训练集上发生过拟合现象，为此提

出 OrdinalCLIP 方法，它是从预训练模型 CLIP
[101]

丰富的语义空间中学习排序.该方法将每个排序标

签转换为提示文本输入，将序数回归重构为一个图

像-文本匹配问题.使用文本编码器来提取所有排序

的文本原型，利用图像编码器从图像中提取视觉表

征，然后选用一组最优的文本原型作为图像要匹配

的文本特征. 

5.2.21  图像编辑 
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相比于直接基于文本的图片生成，基于文本的

图片编辑要求原来图像绝大部分区变化不大.而目

前已有的纯文本引导的编辑方法只能修改图片的

纹理等外观，而不能修改复杂的实体结构，比如把

自行车换成一辆车.Hertz 等人[173]发现交叉注意力

机制对于图片的布局控制很重要.为此，作者把交叉

注意力图嵌入到扩散过程中，利用像素和文本之间

的关系来控制生成，可以通过改变某个简单的词从

而保证大部分场景不变，而改变小部分区域的置换.

此外，该方法还可以全局地改变整个图或者加入一

些新的信息.最重要的是，此方法不需要额外数据也

不需要训练优化，只需要修改输入的提示语句即可

实现图像编辑. 

5.2.22  生成模型分布控制（Distributional Control 

of Generative Models） 

生成模型基本以无监督的方式学习潜在的数

据分布，但是许多应用都需要从生成模型的输出空

间的特定区域或在一定特征范围内进行采样.为了

实现在这些情况下的有效采样，Wu 等人[174]提出了

生成视觉提示，通过合并任意现成模型的知识对预

训 练 生 成 模 型 进 行 分 布 的 控 制 . 其 提 出 了

PromptGen 方法，将分布控制定义为基于能量的模

型 EBM
[175]

.具体的，作者演示了提示方法如何控制

如 StyleGAN2
[176]等多种生成模型：（1）基于

CLIP
[101]的模型控制，使用文本引导采样图像；（2）

使用图像分类器控制，从一系列属性以及属性组合

上消除生成模型的偏差；（3）基于反图模型控制

采样与样本类似的图像；（4）CLIP 模型作为控制

时会产生偏差的分布，而 PromtGen 可以通过迭代

的方式消除这种偏差. 

5.2.23  3D 识别 

CLIP
[101]针对各式各样的二维图像任务已经表

现出了强泛化性，而它迁移到三维点云任务上的性

能表现还有待提高.Zhu 等人[177]提出了针对开放世

界的 3D 学习器，称为 PointCLIPV2.作者首先设计

了形状投影模块，以便 CLIP 的视觉编码器可以生

成更真实的深度图，缩小投影点云与自然图像之间

的领域差距；其次，利用大规模的语言模型，为 CLIP

的文本编码器自动设计了一个更具描述性的三维

语义提示.在没有引入任何 3D 领域数据训练的情况

下，PointCLIPV2 在零样本 3D 识别任务上超越了

此前的方法，并且还可以扩展到小样本分类、零样

本分割和零样本三维目标检测任务上.Hegde 等人
[178]提出了一个 CG3D 框架，在 CLIP 已有知识的

基础上，进一步采用 “点云-图片-文本”三元组数

据，用自然语言监督的方式训练一个 3D 识别网络.

具体地，CG3D 通过提示调优将预训练的视觉编码

器的输入空间从 CAD 对象渲染图像迁移到自然

图像，从而更有效地用 CLIP 处理 3D 形状.此方

法在零样本识别、语言场景理解和 3D 检索任务上

都展现出了优异的性能表现.此外，CG3D 训练学习

到的模型参数还可以作为多种 3D 识别任务模型

的初始权重. 

5.2.24  视频相关任务 

提示学习还可以应用于视频相关任务.受限于

目标检测器的性能表现以及高昂的计算代价等因

素，现有的视频语言多模态预训练模型仍然没有有

效解决视频数据和语言数据的细粒度对齐.Li 等人
[179]提出了 ALPRO 方法，在预训练模型常用的视频

文本匹配、视频文本对比以及掩码语言建模任务的

基础上，额外设计了 PEM 模块，用于学习视频细

粒度区域和语言实体匹配对齐关系，通过类似 CLIP

的方式来预测任意给定的视频切片中的实体名

字.Gao 等人[180]提出了 Re-Pro 方法，解决在开放集

视频视觉关系检测任务中针对现有的方法容易朝

着特定的主客体组合以及模式产生偏差的问

题.Re-Pro 在设计提示词的过程中充分考虑主客体

两种不同的语义角色，在提示调优的过程中充分考

虑主客体组合的不同关系.此外，还分别设置了由主

语和宾语指定的组合式提示表示，基于这种设计，

此方法可以根据语义角色，即主题或对象，对提示

上下文进行建模. 

在视频理解任务中，Ju 等人[181]基于一个图片

理解模型，在其视觉编码器后额外串接了一个可学

习的 Transformer 模块，用来建模获取时序关系特

征，最终应用于视频动作识别、视频-文本检索和动

作定位等任务中.在文本视频检索任务中，VoP
[182]

在每个模态编码器的每一层都添加提示进行调优，

其中包括三种类型的提示，分别是建模帧之间相关

位置信息的位置特定的视频提示、将帧之间的上下

文信息整合到单帧内部的上下文特定的视频提示

以及学习帧内与帧间关系的功能特定的视频提示.

对于零样本视频动态检索任务，Wang 等人[183]在时

域候选框生成阶段，用连续的空白图像随机掩码序

列帧，以同时获得局部和全局的视觉上下文特征；

在伪 query 生成阶段，使用现成的目标检测器来识

别视觉目标，同时屏蔽动作词，通过提示调优构建

生成动词的提示，最终名词和生成的动词一起构成
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伪查询.在视频多模态追踪任务中，目前仍然存在严

重的标签数据不足问题，导致模型中的多模态融合

模块难以进行有效训练.在多模态跟踪任务中，需要

视觉模态以及其他模态数据的辅助，而视觉模态数

据的分辨度影响着跟踪性能、其他辅助模态数据在

某些特定场景下才有效.考虑到辅助模态数据提供

的信息量通常较少，Yang 等人[184]提出利用提示学

习将多模态输入转化成单模态的输入形式，即把辅

助模态的数据通过提示转变到可视模态中从而减

少分布的差异，之后将转变后的多模态数据输入到

预训练模型的 RGB 跟踪器中进行训练学习. 

6 展望 

在自然语言处理领域，提示学习方法通过将各

类下游任务重构成预训练任务的形式，实现多任务

统一的下游应用，并且取得了出色的效果.这得益于

自然语言处理领域的两个特性：（1）各类大规模

语言模型的预训练任务相似度高，即：通过语言建

模的方式，基于可见的文本序列预测生成不可见的

目标文本.这些预训练任务有效实现了模型对语料

的综合理解表征能力.（2）下游任务的解都可以作

为语言输出表达，因此可以很自然地将不同的语言

下游任务都重构成预训练阶段的语言建模任务，将

下游的解通过预训练方式进行生成式预测. 

我们基于视觉及多模态的提示学习方法与自

然语言处理领域提示学习方法的对比，从以下几个

方面进行分析： 

首先，目前视觉及多模态提示学习方法均是面

向特定任务进行特殊设计的方法，少有实现多任务

统一的且与预训练任务保持一致的提示学习方法.

我们认为存在以下两个主要原因：（1）视觉和多

模态模型的预训练任务繁多复杂，例如有监督的分

类预训练任务[91-100]、对比式自监督预训练任务[101]、

图像恢复式的生成式预训练任务[105,106]等，这些预

训练任务形式各不相同；（2）下游任务的解的形

式也各不相同，如图像分类任务需要输出分类标

签，目标检测任务需要输出具体的目标坐标位置及

对应类别，语义分割任务需要输出分割的区域图等.

由于预训练任务之间的巨大差异、下游任务的解之

间的巨大差异，以及预训练和下游任务形式之间的

巨大差异，要基于现有的视觉或多模态预训练模型

实现多任务统一且保留预训练和下游任务一致性

的提示学习方法存在很大的困难. 

其次，虽然在自然语言处理、视觉以及多模态

领域中，提示学习可以实现参数高效的微调，但是

在基于下游数据调优的整个过程中梯度依旧需要

进行回传优化，并没有带来时间上的高效性. 

此外，目前视觉和多模态领域的大部分模型参

数规模都要远小于自然语言处理领域模型的参数

规模，限制了模型可学习的知识量以及最终对数据

的理解表征能力. 

基于以上分析，我们从以下几个角度给出未来

研究的可行方向： 

（1）现有的大部分视觉提示学习方法还没有

实现像文本提示学习方法中的将各类下游任务统

一成预训练的形式，而是面向特定任务进行特定设

计的提示学习方法.因此，探索将视觉里的各种任务

重构成预训练任务形式从而保持一致性的提示学

习方法是未来研究方向之一. 

（2）现有的视觉和多模态提示学习方法绝大

多数都是基于判别式预训练模型进行设计的，反观

自然语言处理领域，提示学习方法基本都是基于自

监督生成式预训练模型进行设计的.因此，探索在生

成式预训练视觉和多模态模型上的提示学习方法

是未来一个研究方向. 

（3）探索多模态统一、多任务统一的预训练

方式，并且通过提示学习实现与预训练任务形式一

致的下游应用也是未来的研究方向之一. 

（4）从模型参数规模角度，视觉模型参数量

相比语言预训练模型的参数量要小的多.提示学习

作为一种高效地利用预训练模型进行下游任务的

方法，性能表现很大程度上取决于模型本身在预训

练阶段学习到的知识.因此，进一步扩大视觉和多模

态预训练模型的规模，从而提升模型的知识学习以

及理解表征能力是未来方向之一. 

（5）在预训练阶段考虑将提示学习整合进

来，在预训练阶段就做到预训练形式与下游任务的

形式对齐，从而无需可以在下游任务阶段花费大量

时间进行提示调优.这也是未来的一个研究方向. 

（6）将 GPT 系列模型[185,186]进行小型化，并

且研究使其能解决视觉中更复杂困难的任务也成

为未来的研究方向. 

（7）对于以文本生成为主的下游任务，现在

的提示学习方法还不具有较好的与人类指令对齐

的能力.通过收集高质量的指令数据来指导模型根

据指令提示输出与人类需求对齐的答案成为未来

研究方向之一. 
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7 总结 

在本文中，我们首先回顾了自然语言处理领域

的预训练模型以及基于它们的提示学习方法；其

次，我们分别介绍了视觉以及多模态领域提示学习

适配的预训练模型；之后，我们分别从方法设计角

度和下游任务角度进行简单分类，详细介绍了视觉

以及多模态领域的提示学习方法；最后，我们对比

了自然语言处理领域以及视觉和多模态领域提示

学习方法的现状，并且进行了分析，给出了视觉和

多模态领域提示学习未来可能的研究方向. 
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Background 

With the rapid development of large language models, 

exploring efficient ways to leverage them in downstream 

applications becomes a significant problem. The prior 

paradigm, namely “pre-train, fine-tune”, exhibits strong 

performance yet requires optimizing the entire pre-trained 

models with a great amount of parameters with different 

specific objectives in the face of different tasks. Such a 

paradigm is prohibitive. Recently, a new paradigm known as 

“pre-train, prompt, predict” has been proposed in the natural 

language processing (NLP) field. It aims at reformulating 

various downstream tasks in the same form as the pre-training 

one to narrow down the task gap, by which downstream tasks 

could be resolved as that in pre-training phase. This paradigm 

is parameter- and data-efficient and has succeeded in NLP. 
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Inspired by the above, prompt learning has been widely 

studied in unimodal vision and multimodal vision-language, 

which pursues the same goal as learning in NLP, i.e., 

leveraging large-scale pre-trained models to perform 

downstream applications efficiently. However, there exists 

much difference between NLP and vision and vision-language 

fields, both in the pre-training and downstream tasks. To this 

end, we aim to conduct a comprehensive survey on the prompt 

learning methods in unimodal vision and multimodal 

vision-language fields. Specifically, we first introduce the 

pre-trained models and prompt learning methods in NLP as the 

preliminary. Then, we give a brief introduction on the 

pre-trained models in the unimodal vision and multimodal 

vision-language fields. After that, we introduce the current 

prompt learning methods in unimodal vision and multimodal 

vision-language areas. We briefly summarize them from 

method design, and give the details from the perspective of 

downstream tasks.  

Till now, prompt learning in vision and multimodal areas 

still faces the difficulty in unifying the downstream tasks as the 

pre-training ones, due to the inherent difference between tasks. 

It is because of the inherent difference between pre-training and 

applications. In these two fields, models are pre-trained by 

supervised classification, contrastively self-supervised learning, 

or image modeling, while downstream tasks are much denser 

than the pre-training ones. Based on this, we deliver our 

opinions in future research. We hope this survey could attract 

more researchers’ attention and contribute in this direction.

 


