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摘 要： 随着传感器网络、信息感知方式及大数据处理技术的飞速发展，面对来自于不同类型、不同特性和不同感

知方式的信息，及其呈现出的多域、多模态、模糊化以及数据关联不完备特点，多模态信息融合技术以其类人式自动

感知与强大的综合推理能力的优势受到越来越多的关注。本文首先介绍了多模态信息融合的意义和必要性，进而，

在融合架构层面梳理了从早期融合、晚期融合到混合融合的演进脉络，揭示了各架构在信息保留与计算效率间的权

衡关系。同时，详细阐述了基于注意力的交互建模、基于对比学习的语义对齐以及以大语言模型为载体的生成式融

合 3 种前沿多模态融合方式。继而，介绍了 COCO （common objects in context）、LAION-400M（large-scale artificial 
intelligence open network-400M）、Visual Genome、MS COCO Captions、Conceptual Captions、Flickr30k 数据集和航空相

关数据集等典型多模态数据集及相应应用领域。并且，进一步探讨了多模态融合在包括战场态势感知、多源情报分

析与无人系统协同的典型军事领域应用。此外，指出随着对比学习和多模态预训练的成熟，高质量的单模态表示已

不再是瓶颈，研究焦点由早期如何将异质模态映射到统一空间，转向于如何在表示对齐的基础上设计能够捕捉模态

间复杂、动态，甚至矛盾关系的交互机制，并基于融合架构、融合模型和计算成本给出多模态信息融合的 3 个发展

方向。
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Abstract： The rational and effective use of multisource information tend to expand the spatial and temporal coverage of 
measurements， fully excavate the target feature information contained in various sensors， greatly reduce the ambiguity of 
information， and improve detection performance.  Faced with multimodal target data from different types， characteristics， 
and perception methods in some applications， such as in airborne multisensor target-tracking systems， various types of sen⁃
sors with different working attributes （e. g. ， visible light images， infrared images， optical sensors， microwave radar， and 
LiDAR） are often involved， presenting measurement information of the target from different perspectives.  The point cloud 
information obtained by LiDAR not only achieve high-precision ranging but also provide more accurate spatial information 
due to the varying reflectivities of different objects.  However， this is susceptible to noise generated by complex environ⁃
ments and lacks semantic information.  Compared to point cloud information， target image information provides rich surface 
textures and contextual semantic information that can more accurately restore the appearance and structure of objects； how⁃
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ever， it often lacks in-depth information.  The current landscape is marked by the rapid development of sensor networks， 
information perception methods， and big data processing technologies.  Faced with information perception from different 
types， characteristics， and methods， multimodal information fusion technology has received increasing attention.  This is 
due to its advantages of human-like automatic perception and powerful comprehensive reasoning capabilities； its multi⁃
domain and multimodal nature， as well as its ambiguity， and incomplete data association.  The paper first introduces the 
significance and necessity of multimodal information fusion.  Furthermore， at the fusion architecture level， it outlines the 
evolution from early fusion， late fusion， to hybrid fusion， revealing the trade-off relationship between information retention 
and computational efficiency in each architecture.  At the same time， this paper elaborates on three cutting-edge multi⁃
modal fusion methods： attention-based interaction modeling， semantic alignment based on contrastive learning， and gen⁃
erative fusion with LLMs as the carrier.  Then， it introduces typical multimodal datasets， such as the COCO dataset， 
LAION-400M dataset， Visual Genome dataset， MS COCO Captions dataset， Conceptual Captions dataset， Flickr30k data⁃
set， and aviation-related datasets， along with their corresponding application fields.  Moreover， the paper further explores 
the typical military applications of multimodal fusion， including battlefield situation awareness， multisource intelligence 
analysis， and unmanned system collaboration.  This work also emphasizes that high-quality single-modal representations 
are no longer a bottleneck with the maturity of contrastive learning and multimodal pre-training.  To date， the research focus 
has shifted from how to map heterogeneous modalities to a unified space in the early stage to how to design interaction 
mechanisms that can capture complex， dynamic， and even contradictory relationships between modalities based on repre⁃
sentation alignment.  On the basis of fusion architecture， fusion models， and computational costs， we propose three devel⁃
opment directions for multimodal information fusion.  We argue that the choice of multimodal fusion architecture directly 
impacts the degree of information retention， computational efficiency， and model interpretability.  Thus， existing methods 
can be categorized into early fusion， late fusion， hybrid fusion based on the stage at which information fusion occurs.  Early 
fusion， also known as data-level fusion， involves the integration of multisource information prior to or at the shallowest level 
of modality-specific feature extraction.  This process preserves the richest original information and multimodal interaction 
details.  Typical implementations include multimodal concatenation and multi-view encoding.  Taking the visual-language 
model as an example， early fusion concatenates image patch embeddings and text word embeddings into a unified 
sequence， which is then fed into a joint encoder for processing.  The advantage of this architecture lies in its ability to estab⁃
lish multimodal associations at a shallow level， thus facilitating the capture of fine-grained modality interactions.  However， 
early fusion faces a severe dimensionality catastrophe problem.  When the number of modalities increases or the feature 
dimensions of each modality become extremely high， the joint representation space grows exponentially.  At the same time， 
during early fusion， the noise of some modalities may be amplified due to the varying noise characteristics of different 
modalities， resulting in poor representation quality.  Meanwhile， late fusion adopts a diametrically opposite strategy in 
which each modality independently performs feature extraction and task prediction， with integration， weighted average， 
and meta-learner only at the final decision-making layer.  In this “divide and conquer” design， the modal branches can be 
trained in parallel， achieving high computational efficiency； meanwhile， overfitting or noise in one modality is less likely to 
affect other modalities.  Additionally， in scenarios wherein some modalities are missing， the remaining branches can still 
work normally， demonstrating strong system robustness.  However， late fusion may lead to a higher consumption of compu⁃
tational resources as it requires training independent models for each modality.  At the same time， independent models for 
each modality struggle to capture low-level interactions between them， making it difficult to model simple fusion at the 
decision-making level.  Furthermore， data from different modalities may face alignment issues in time or space， such as the 
synchronization of video frames and audio signals.  Hybrid fusion introduces cross-modal interaction in the middle layers of 
the network while maintaining modality-specific processing paths， aiming to combine the strengths of both.  Its typical appli⁃
cation is to use modality-independent encoders at the bottom layer， introduce a cross-attention module in the middle layer 
to achieve feature-level interaction， and separate again at the top layer to preserve modality-specific information.  A deeper 
evolutionary direction is dynamic fusion， which allows the network to autonomously decide where and with what intensity 
information from various modalities can be fused.  For example， a gated mechanism-based visual image and LiDAR multi⁃
modal fusion network dynamically adjusts the weights of information from each modality based on input data.  Specifically， 
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it places more trust in visual images under strong lighting conditions， while giving higher weight to LiDAR point cloud infor⁃
mation under low-light conditions.  The choice of fusion architecture does not have an “optimal solution”； rather， it 
depends on the function of task characteristics and resource constraints.  Generally， when there are fine-grained， location-

related interactions between modalities （e. g. ， image-text alignment）， early fusion is better.  When each modality can com⁃
plete predictions independently and some modalities are prone to missing， late fusion is more robust.  Meanwhile， dynamic 
fusion strikes a good balance between performance and robustness.  Looking back at the development of multimodal fusion， 
the bottleneck of fusion has shifted from “representation” to “interaction”.  With the maturity of contrastive learning and 
multimodal pre-training， high-quality single-modality representation is no longer a bottleneck.  In particular， the research 
focus has shifted from how to map heterogeneous modalities into a unified space in the early stage to how to design interac⁃
tion mechanisms that can capture complex， dynamic， and even contradictory relationships between modalities based on rep⁃
resentation alignment.  Furthermore， fusion architecture has evolved from “static design” to “dynamic adaptation”.  In the 
real world， the correlation and reliability of modalities change dynamically with the environment， and the limitations of 
fixed fusion strategies are becoming increasingly evident.  In military confrontations， electronic jamming may render spe⁃
cific sensors inoperative.  Therefore， to enhance the robustness of the fusion system the activation state of modalities and 
fusion weights must be dynamically adjusted on the basis of input content and task context.  The causal fusion model holds 
promise for breaking through the current limitations of relational learning.  At present， most existing methods focus on learn⁃
ing statistical correlations between modalities， rather than causal relationships.  This leads to two issues.  First， the model 
is prone to learning spurious correlations； second， it struggles to generalize to environments beyond the training distribu⁃
tion.  Therefore， introducing causal inference tools can enhance the fusion model’s adversarial robustness and environmen⁃
tal transferability.  Furthermore， a new multimodal fusion mechanism is designed in this paper.  To date， redundant infor⁃
mation from each modality may cause computational waste， and the corresponding noise information may affect fusion per⁃
formance.  Thus， how to utilize information theory techniques to identify and retain complementary information while sup⁃
pressing redundancy and noise is a new development direction for multimodal fusion technology.
Key words： multimodal information fusion； multimodal large language model； attention mechanism； contrastive learning； 
generative fusion

0　引 言

多源信息的合理有效利用将扩展量测的空间和

时间覆盖范围，充分挖掘各传感器包含的目标特征

信息，大幅降低信息的模糊度，改进探测性能（何友 
等，2013；潘泉 等，2019）。面对来自于不同类型、不

同特性以及不同方式感知的多模态目标数据（Li 等，

2025；Hangloo 和 Arora，2025），例如，在机载多传感

器目标跟踪系统中，常涉及到可见光图像、红外图

像、光学传感器、微波雷达和激光雷达等不同工作属

性的多种类型传感器，从不同角度呈现目标的量测

信息。激光雷达获取的点云信息不仅能够获取高精

度测距，由于对不同的物体具有不同的反射率，还能

提供更加准确的空间信息，但是有易受复杂环境影

响产生噪点和缺少语义信息的缺陷。相对点云信

息，目标图像信息提供丰富的表面纹理和上下文语

义信息更能准确还原物体的外观和结构，但缺少深

度信息。

在多源同质信息融合方面，融合理论和技术研

究比较丰富并成功应用于战略预警与防御、多目标

跟踪与识别和精确制导武器等军事领域，并逐渐辐

射到智能交通、遥感监测、医学诊断、电子商务、人工

智能、无线通信和工业过程监控与故障诊断等众多

民 用 领 域（Zhang 等 ，2025；Jiao 等 ，2024；Vakil 等 ，

2021）。潘泉等人（2003，2012）梳理了同质信息融合

系统建模方法、信息融合模型与系统设计以及未来

发展方向，并系统性阐述现阶段存在的问题及其解

决思路。潘泉等人（2019）针对基于联合优化的信息

融合在目标跟踪领域的发展进行综述。随着机器学

习和深度学习的快速发展和计算能力的提升，基于

数据驱动的信息融合备受关注。Tzikas 等人（2008）
首次尝试采用随机森林回归的方法学习从状态到量

测之间的映射关系，以实现径向距—角度量测下的

目标跟踪问题。文中通过概率模型仿真产生大量的

目标状态和量测，并分析在不同数量的状态和量测
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情况下，每个森林具有不同数目树的情况下算法性

能。在应用方面，Song 等人（2016）采用高斯过程和

支持向量机（support vector machine， SVM）的方法学

习目标运动模型预测弹道系数，结合动态方程进行

一系列的预测迭代以实现高速弹道目标在量测时刻

瞬间的状态预测。针对图像融合问题，传统融合方

法为包括加权平均、主成分分析（principal compo⁃
nents analysis， PCA）变换和稀疏表示等的空间域技

术以及包括金字塔变换、小波变换和非下采样轮廓

波变换等变换域技术。

随着传感器网络、信息感知方式及大数据处理

技术的飞速发展，感知手段日益丰富，感知信息日益

呈现出多模态、模糊化以及数据关联不完备等特点。

通过多传感器的融合，能有效降低单一传感器在恶

劣环境下的失效率，增强感知系统的可靠性。例如，

通过将激光雷达的高精度测距和空间几何探测优势

与图像的语义、纹理优势互补，能够实现对复杂环境

的高精度、鲁棒性综合感知。因此，多源、多域和多

模 态 信 息 融 合（multi-modal information fusion， 
MMIF）技术受到越来越多的关注。

1　多模态融合架构

多模态融合架构的选择直接影响信息保留程

度、计算效率与模型可解释性。根据信息融合发生

的阶段，现有方法可划分为早期融合（early fusion）、

晚期融合（late fusion）和混合融合（hybrid fusion）等。

1. 1　早期融合

早期融合，亦称数据级融合，在模型特征提取之

前或最浅层完成多源信息的融合。早期融合过程中

保留最丰富的原始信息和多模态交互细节。典型实

现包括多模态拼接（Erukude 等，2025）（将文本与图

像特征向量直接连接）、多视角编码（Chudasama 等，

2022）（如 Transformer 的多模态输入序列）。以视觉

—语言模型为例，早期融合将图像块嵌入与文本词

嵌入拼接为统一序列，送入联合编码器处理。这种

架构的优势在于：浅层即可建立多模态关联，有利于

捕捉细粒度的模态交互。

然而，早期融合面临严峻的维度灾难问题。当

模态数量增加或各模态特征维度过高时，联合表示

空间呈指数级增长。同时，由于不同模态的噪声特

性各异，早期融合过程中部分模态的噪声可能被放

大，导致表征质量较差。

1. 2　晚期融合

晚期融合采取截然相反的策略：各模态独立完

成特征提取与任务预测，仅在最终决策层进行整合

（投票（Rajpurkar 等，2016）、加权平均（Li 等，2025）
和元学习器（Ruder，2017））。在这种“先分后总”的

设计中各模态分支可并行训练，计算效率高；同时，

某一模态的过拟合或噪声不易影响其他模态；此外，

在部分模态缺失场景下，剩余分支仍可正常工作，系

统鲁棒性较强。

然而，由于晚期融合需为每个模态训练独立的

模型，可能导致更高的计算资源消耗。同时，各模态

独立模型难以捕捉各模态间低层次的交互，决策层

简单的加权、投票或者拼接难以建模和挖掘不同传

感器量测之间的关联关系。此外，不同模态的数据

可能存在时间或空间上的对齐问题，例如视频帧与

音频信号的同步对齐。

1. 3　混合融合

混合融合在网络的中间层引入跨模态交互，同

时保持模态特定的处理路径，以试图结合二者之长。

其典型应用是底层采用模态独立编码器（类似晚期

融合），中层引入交叉注意力模块实现特征级交互

（类似早期融合），顶层再次分离以保留模态特异性

信息（Baltrusaitis 等，2019）。

更深层的演进方向是动态融合（Xue 和 Marcu⁃
lescu，2023），即让网络自主决定在何处、以何种强度

融合各模态信息。例如，基于门控机制的视觉图像

与激光雷达多模态融合网络根据输入信息动态调整

各模态信息权重，即在强光照条件下更信任视觉图

像，在低照度条件下激光雷达点云信息的权重更高。

融合架构的选择不存在“最优解”，而是任务特

性与资源约束的函数。一般而言，当模态间存在细

粒度、位置相关的交互时（如图像—文本对齐），早期

融合更优；当各模态可独立完成预测且部分模态易缺

失时，晚期融合更稳健；动态融合则在性能与鲁棒性

间取得较好平衡。表1给出3种融合架构的对比。

2　多模态信息融合理论

人工智能在多模态信息融合领域得到了广泛应

用，特别是随着大模型的爆发式发展，大模型以其统

一表征、跨模态对齐、端到端学习和上下文建模等特
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点在文本、图像、音频和视频等多模态理解和推理等

复杂任务中提供了强大的工具（唐霖峰 等，2023）。

根据多模态融合机理不同，主要分为 3 类技术范式：

注意力机制（attention mechanism）、对比学习（con⁃
trastive learning）和生成式融合（generative fusion）。

2. 1　基于注意力机制的交互建模

注意力机制模型（Brauwers 和 Frasincar，2023）
通过模拟人眼观察目标时倾向于观察画面中某些重

要特征，而忽视画面中不重要的特征的过程，使深度

学习在提取事物特征时更有针对性。注意力机制主

要包括自注意力机制、交叉注意力机制和多头注意

力机制。

自 注 意 力（self-attention）机 制（Vaswani 等 ，

2017）的核心思想是将输入特征同时映射为查询

（Query） Q、键（Key） K和值（Value） V向量，并通过

计算 Q与 K之间的相似度来衡量不同位置的重要

性。通过对V进行加权求和，自注意力机制能够动

态整合全局上下文信息，使每个位置的特征表示同

时融合来自其他位置的关键信息。其实现原理为

A (Q,K,V ) = f ( QK Τ

dk )V （1）
式中，A 表示注意力，函数 f 表示 softmax 函数，dk 表示

向 量 Q 和 K 的 维 数 ，自 注 意 力 机 制 架 构 如 图 1
所示。

由于在融合过程中模型动态聚焦于各模态中最

相关的信息片段，而过滤不重要的信息，导致自注意

力机制的有效信息抓取能力较弱，例如，自注意力机

制无法利用图像的尺度信息和平移不变性以及图像

的特征局部性。因此自注意力机制只有在大数据的

基 础 上 才 能 建 立 准 确 的 全 局 关 系 。 随 着 Trans⁃
former 架构（Vaswani 等，2017；Devlin 等，2019）的提

出，注意力机制由传统的局部特征增强逐步发展为

具备全局依赖建模能力的核心模块。与基于卷积神

经 网 络（convolutional neural network， CNN）的 注 意

力机制（Wang 等，2018）通过局部感受野进行表达不

同，Transformer 通过自注意力机制直接建模序列中

任意位置之间的关系，为复杂场景下的全局语义理

解提供了有效手段（Dosovitskiy 等，2021）。

交 叉 注 意 力（cross-attention）机 制（Carion 等 ，

2020）是自注意力的扩展，其核心是两个不同序列之

间的注意力交互，从而使目标序列能够有选择地从

源序列中获取有效信息，即查询（query）来自一个模

态，键（key）和值（value）来自另一模态。例如，在视

觉问答任务中，文本问题作为查询去“检索”图像中

的相关区域，生成问题导向的视觉表示，实现“引导

一个模态对另一模态的理解”的应用。

多头注意力（multi-head attention）机制 （Vaswani
等，2017）不是一种独立的注意力类型，而是一种增

强自注意力或交叉注意力性能的架构。实现原理表

示为

MH (Q,K,V ) = C (h1 ,⋯,hh )W O

hi = A (QW Q
i ,KW K

i ,VW V
i ) （2）

式中，MH 表示多头注意力，C 表示多头注意力融合

函数，hi 表示第 i 个注意力头的注意力，W Q
i ，W K

i ，W V
i

表1　3种融合架构的对比

Table 1　Comparison of three fusion architectures

融合架构

早期融合

晚期融合

混合融合

融合阶段

模型输入、特征提取初期

预测输出、决策阶段

特征层与决策层多级组合

优势

捕捉底层相关性，参数少，效率高

模块化设计，灵活性极强，鲁棒性高

兼顾特征互补与决策优化，表达力强

劣势

对齐难度大，易丢失单模态特性

缺乏深层特征交互，依赖单模态准确率

架构较复杂，训练和调优成本高

图 1　自注意力机制架构

Fig. 1　The architecture of self-attention mechanism
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和W O 为参数矩阵。多头注意力架构如图 2 所示。

多头注意力机制是将多个自注意力或交叉注意

力的“头”独立并行计算，然后将结果拼接，以增强模

型的表达能力，适合并行化实现，从而提高计算效

率。多头注意力进一步扩展了交互的多样性，其核

心思想是将输入特征映射到多个不同的子空间，并

在每个子空间中并行执行自注意力计算。多个注意

力头可并行捕捉不同类型的跨模态关系，例如，不同

注意力头分别关注全局语义对齐，聚焦局部细节匹

配，建模时序依赖等。各注意力头的输出结果在通

道维度上进行拼接，并通过线性变换进行融合。相

比单一注意力结构，多头注意力机制能够更有效地

捕获复杂的语义依赖关系。

Transformer 架构正是建立在这一机制之上，通

过 堆 叠 多 层 交 叉 注 意 力 实 现 深 度 的 模 态 融 合 。

Mushtaq 等人（2025）在局部图特征基础上引入多头

自注意力，首先将多路通道级特征拼接，然后进行

Q、K和 V投影与注意力聚合，将离散的局部几何特

征进行压缩以提升远距离稀疏目标的语义一致性，

从而解决长距离依赖信息关联较差的问题。针对航

拍图像中弱目标检测受杂乱背景、遮挡与小尺度影

响导致鲁棒性不足的问题，Lan 等人（2025）利用多

头注意力特征融合模块首先提取全局特征与图像特

征，然后学习多注意力的融合权重，以提升检测模型

对弱小目标的适应能力。郭润泽等人（2025） 设计

一种基于信息感知引导的多头注意力融合检测网络

模型，通过信息感知模块计算图像的光照信息和目

标的局部对比度，引导多尺度差分注意力模块对可

见光和红外图像的模态内和模态间特征进行深度交

叉融合，以提升弱光条件下无人机对地目标的检测

识别精度。同时基于多模吊舱、边缘计算模块和自

组网电台构建了一套旋翼无人机多模目标检测系

统。并在机载端对算法进行了轻量化部署和验证，

结果表明在真实弱光场景下算法能显著提升无人机

对目标的检测能力，且平均运行效率可达 21. 2 帧/s。

注意力头的数量是一个需要权衡的超参数，从

工程和架构设计的角度来看，往往是先根据经验确

定一个合适的子空间大小（单头容量），再反推得出

头数。每个特征子空间需要足够大的维度（通常经

验值为 64 或 128）来承载复杂的语言特征。如果子

空间太小则可能形成信息瓶颈，无法传递丰富的上

下 文 信 息 。 自 注 意 力 的 时 间 和 空 间 复 杂 度 均 为

O（N2）（N 为序列长度）。当处理几十万甚至上百万

词元的超长文本或高分辨率视频时，内存占用会呈

爆炸式增长。为减小计算复杂度，学者们从稀疏注

意力、线性注意力和 IO （input/output）感知优化等方

面开展相关研究。

值得注意的是，注意力机制的效能高度依赖模

态表征的质量，即单模态编码器输出的特征本身。

基于注意力机制的信息融合不是对弱特征的补救，

而是对强表示的升华。表 2 给出各注意力机制特点

的对比。

图 2　多头注意力机制架构

Fig. 2　The architecture of multi-head attention mechanism

表2　各注意力机制特点

Table 2　Comparison of attention mechanisms

名称

核心关注对象

输入来源

主要功能

应用场景

自注意力机制

序列内部关系

单一序列（内部交互）

捕捉序列内部的长程依赖和
上下文信息

编码器、语言建模

交叉注意力机制

序列之间关系

两个不同序列（跨序列交互）

实现不同序列或模态间的信息融合
对齐

解码器、多模态模型

多头注意力机制

不同表示子空间

多个并行的注意力头

从多个子空间并行计算注意力，增
强模型的表征能力

所有注意力机制的增强版本
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2. 2　基于对比学习的语义对齐

对比学习的兴起深刻重塑了跨模态融合学习范

式：构造正样本对（语义匹配的跨模态数据）与负样

本对（不匹配的数据），通过对比损失拉近正样本距

离、推远负样本距离，从而在共享嵌入空间中实现模

态对齐。

CLIP （contrastive language-image pre-training）
（Radford 等，2021）模型能够将图像和文本映射到共

享语义空间，并计算生成文本的嵌入向量与目标区

域视觉特征向量之间的匹配分数，量化语义描述的

准确性，从而实现跨模态的匹配和理解，该模型被认

为是基于语义对齐的里程碑式工作。通过对海量图

文对进行对比预训练，CLIP 模型中的对齐关系具有

可泛化性，并使其具备强大的零样本迁移能力和开

放词汇理解力，有效减少大量人工标注数据的依赖。

得益于 CLIP 这类视觉—语言模型强大的零样本学

习能力，Li 等人（2024）提出一种基于外部视觉—名

称记忆的语义生成方法，该方法构建了一个外部的

视觉—名称记忆库，通过检索相关对象名称并将其

与图像特征结合，生成更为准确的图像描述。然而，

这类方法虽然能够感知图像整体内容，但是也会引

入文本约束外的不相关噪声，导致生成语义质量较

差。Su 等人（2022）提出了一种基于预训练的 GPT-2 
（generative pre-trained Transformer-2）和 CLIP 模型的

零样本无训练语义生成方法，通过引入“魔幻分数”

这一视觉控制项，计算图像与生成文本的相似性，从

而指导文本生成，该方法相比于传统方法在解码生

成速度上提高了 27 倍，大幅度提升了推理效率。

对比学习的优势在于：它无需昂贵的像素级标

注（如图像分割掩码），仅需弱监督的配对数据即可

学习强语义对齐。这使得模型可从互联网规模的弱

标注数据中持续学习，突破了人工标注的成本瓶颈。

然而图像与文本的对应关系往往是一对多的（同一

图像可有多种有效描述），对比学习强制将其压缩为

点对点的匹配可能导致语义多样性丢失。同时，由

于对比学习难以显式建模模态间的因果关系（如“文

本描述导致图像生成”与“图像内容引发文本描述”

是不同的关系），因此在因果推理任务中对比学习的

性能可能受到限制。

在对比学习中，负样本的质量和数量是制约最

后训练效果的关键，如果在训练的批次中出现假负

样本，将会影响最终的网络性能。同时，在对比学习

研究中经常会遇到崩塌问题，避免神经网络崩塌的

最好办法就是同时满足一致性和均匀性。均匀性有

助于学习到可分离的特征，但是过度追求均匀性，将

会导致一些语义相似的样本特征在一定程度上互相

远离。

2. 3　生成式融合

近 年 来 ，大 语 言 模 型（large language model， 
LLM）（Devlin 等，2019；Radford 等，2018）取得了显著

的研究进展。通过不断扩大数据规模与模型规模，

这类大语言模型催生出一系列惊人的能力，典型能

力包括：指令遵循能力、上下文学习以及思维链。尽

管大语言模型在绝大多数自然语言处理任务上展现

出较强的零样本/少样本推理性能，但由于其仅能理

解离散的文本信息，因此天生对视觉信息“视而不

见 ”。 与 此 同 时 ，大 视 觉 模 型（large vision model，
LVM）（Dosovitskiy 等，2021；He 等，2022）具备优秀的

视觉感知能力，但在推理能力方面普遍弱于大语言

模型。如何进一步跨越视觉—语言的多模态鸿沟，

将图像中丰富的视觉信息转化为符合人类认知逻辑

的自然语言描述，是计算机视觉迈向具身智能领域

的必要趋势。

正是基于 LLM 和 LVM 的能力互补性，催生了多

模 态 大 语 言 模 型（multi-large language model， 
MLLM）（Radford 等 ，2021）这 一 全 新 研 究 领 域 ，

MLLM 的兴起标志着信息融合技术进入新纪元。其

核心思想是：将视觉、音频等非语言模态信息在词元

层面实现统一表示，即“翻译”为大语言模型可理解

的表示形式。同时，大语言模型作为跨模态理解与

生成的枢纽进行自回归建模，并预测下一个词元的

分布，从而完成跨模态理解与生成。代表性模型如

国际商业版 Gemini-3-Pro、GPT-4V 等和国内 Qwen3-

VL、ERNIE-4. 5-VL 均展示了令人印象深刻的涌现

能力：模型不仅能执行训练中见过的任务，还能通过

上下文学习完成未显式微调的新任务。Chen 等人

（2024a）提出了一种双层次的视觉知识增强多模态

大型语言模型，通过在细粒度和高级语义层面整合

视觉知识提高模型的性能。同时将软提示方法与图

像标签高级语义相结合，以减轻不完美预测标签的

影响。Dong 等人（2024）提出了一种擅长自由格式

文 本 图 像 合 成 和 理 解 的 视 觉 语 言 模 型 InternLM-

XComposer2，该模型能根据多输入创建定制内容，同

时 采 用 部 分 LoRA（low-rank adaptation of large lan⁃
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guage model）方法调整图像标记参数，以保持语言知

识完整，实验显示其性能与 GPT-4V 和 Gemini Pro 相

当或更佳。Wu 等人（2024）提出了一种任意多模态

大语言融合方法，通过将 LLM 与多模态适配器和不

同解码器连接，使其能感知输入并以任意组合生成

文本、图像、视频和音频输出。并且利用现有高性能

编码器和解码器，NExT-GPT 仅需对少量参数（1%）

进行调优，有利于低成本训练和扩展。此外，通过引

入模态切换指令，使 NExT-GPT 具备复杂跨模态语

义理解能力。

生成式融合的优势在于同时处理多种模态信

息、执行多种任务，避免了单独设计的碎片化融合模

块。但同时其计算开销巨大，可解释性较差，并且其

精确性、可靠性存疑。三者并非互斥，而是互补关

系。注意力机制擅长建模细粒度、动态的跨模态交

互，适用于需要精确定位与对齐的任务（如视觉定

位）。对比学习在弱监督语义对齐场景中表现卓越，

是跨模态检索与预训练的关键技术。生成式融合则

以统一的生成框架实现复杂的跨模态推理与创作，

代表了通用模型的发展方向。在多模态融合系统中

往往三者并用，以对比学习进行大规模预训练获得

语义对齐的初始表示，以注意力机制在微调阶段实

现任务特定的动态融合，最终以生成式框架进行多

样化格式的输入输出。

但是由于生成式大模型本身固有的非确定性、

“幻觉”和提示词注入等缺陷，可能导致生成式多模

态融合对同一问题生成不同的回答；模型可能产生

无意义或者不正确的信息；容易受到攻击者构造的

提示词注入风险。

3　典型多模态数据集

COCO 数 据 集（common objects in context）（Lin
等 ，2015）（http://cocodataset. org/#home）。 包 含

Train2017、Val2017 和 Test2017 3 个数据子集，设有

汽车、自行车、动物、雨伞和运动器材等 80 个类别，

共 330 K 图像，其中 200 K 幅图像具有目标检测、分

割和字幕任务的标注。COCO 数据集提供了标准化

的评估指标，例如用于目标检测的平均精度均值

（mean average precision，mAP）以及用于分割任务的

平均召回率（mean average recall，mAR），使其适用于

比较模型性能。

LAION-400M 数据集（large-scale artificial intelli⁃
gence open network-400M）（Schuhmann 等 ，2021） 

（https://laion.ai/blog/laion-400-open-dataset）。包含约

4 亿 个 图 像 — 文 本 对 ，能 够 实 现 多 组 K 近 邻（K-

nearest neighbor，KNN）索引，实现数据集中的快速搜

索，并且其 img2dataset 库能够从 URL 列表中高效爬

取和处理数亿幅图像及其元数据。

Visual Genome 数据集（Krishna 等，2017） （https:
//homes. cs. washington. edu/~ranjay/visualgenome/api.
html）。 美 国 斯 坦 福 大 学 视 觉 实 验 室 的 Visual 
Genome 数据集专注于视觉与语言的深度关联，包含

超过 10 万幅图像，每幅图像平均配有 1. 5 个区域描

述、对象属性以及对象间关系标注。该数据集具有

细粒度的视觉关系标注，为场景图谱构建和视觉问

答等相关研究提供丰富素材。

MS COCO Captions 数 据 集（Chen 等 ，2015） 
（https://cocodataset. org/#home）。 MS COCO Captions
是建立在微软 MS COCO 数据集基础上的大型图像

数据集。包含超过 33 万幅日常场景图像，每幅图像

提供了至少 5 段独立的人工文本描述，从而确保了

语言的多样性与上下文的准确性。

Conceptual Captions 数 据 集（Sharma 等 ，2018） 
（https://github.com/google-research-datasets/conceptual-
captions）。由谷歌发布的 Conceptual Captions 集是

一个包含约 330 万图像—文本对的数据集，该数据

集的描述文本来自数十亿个互联网网页，通过设置

筛选属性自动化清洗和过滤，并保留经过多重筛选

的图像—文本描述对，使其成为大视觉语言模型预

训练的重要数据资源。

Flickr30k 数 据 集（Plummer 等 ，2015） （https://
github.com/bryanplummer/flickr30k_entities）。源于Flickr
图像平台的 Flickr30k 数据集包含 3 万幅图像，涵盖

了多样化的日常生活场景，每幅图像配有 5 个英文

描述句子，以提供丰富的视觉内容和上下文信息，主

要用于图像描述生成、视觉问答和图像检索等任务

的研究。

此外，针对航空航天等用于航拍场景分类、目标

检测与识别等应用的大模型数据集主要包括：武汉

大学和华中科技大学联合发布的 AID（aerial image 
dataset）数 据 集（Xia 等 ，2016）（https://hyper. ai/cn/
datasets/5446），包含机场、裸地、港口和工业区等 30
种航空场景；西北工业大学发布的 NWPU VHR-10 数
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据集（Cheng 等，2014）（https://github.com/Gaoshuaikun/
NWPU-VHR-10），包含飞机、船只、港口、桥梁和油

罐等 10 种类别、800 幅航空目标的遥感图像，常用

于目标检测算法评估；由武汉大学等机构发布的

DOTA （dataset for object detection in aerial images）数

据 集（Xia 等 ，2018）（https://captain-whu. github. io/
DOTA），包含大量航拍图像和密集的飞机、港口等

多类别多角度目标标注，常用于目标检测与识别等

技术研究。

由中国科学技术大学与北方电子设备研究所、

百 度 等 合 作 构 建 的 Anti-UAV 数 据 集（Jiang 等 ，

2021）（https://github.com/ucas-vg/Anti-UAV），主要用

于反无人机检测、识别与跟踪任务。该数据集包含

红外与可见光双模态图像序列，覆盖天空、云层、建

筑背景以及远距离目标等多种复杂环境。

4　多模态信息融合在军事领域的应用

跨模态信息融合技术在军事领域的应用具有特

殊的战略价值。现代战场呈现出传感器多样化、数

据海量化以及决策实时化的显著特征，任何单一情

报源都难以支撑完整的战场认知。

4. 1　战场态势感知与多模态监视

战场态势感知的核心任务是从异构传感器数据

中快速识别威胁目标、理解作战意图、预测敌方行

动。例如机载传感器雷达—光电—红外融合过程

中，雷达提供全天候的目标位置与速度信息，但难以

识别目标类型；光电传感器（可见光/红外）提供高分

辨率图像，却易受气象条件影响。跨模态融合通过

注意力机制将雷达探测到的动目标特征与光电图像

中的视觉特征进行关联，可实现目标的精确识别与

持续跟踪（Gunning 等，2021）。

4. 2　多源情报分析与智能处理

现代军事行动依赖于信号情报、图像情报、测量

与特征情报等多源情报的协同分析。侦察无人机可

同时采集目标区域的通信信号与光电视频。基于对

比学习的跨模态模型可将通信内容中的关键词与视

频中的视觉目标进行自动关联，实现“听到什么就看

到什么”的情报闭环（Chen 等，2024b）。同时，文本

情报与地理空间数据的融合在作战规划中至关重

要。情报报告以自然语言形式存在，而指挥系统需

要在地图上标注目标位置。多模态大语言模型能够

解析文本中的时空语义，自动转换为结构化地理标

注，同时结合历史轨迹数据进行移动趋势预测。

4. 3　无人系统协同与自主决策

无人机群的多模态协同感知突破了单平台传感

器的物理限制。多架无人机搭载不同传感器（光电、

红外、雷达、电子侦察），通过机间数据链共享信息。

跨模态融合系统在统一框架下处理来自不同平台、

不 同 模 态 的 异 构 数 据 ，构 建 协 同 态 势 图（Tao 等 ，

2025）。当单架无人机遭遇电子干扰时，融合系统可

依赖其他平台的互补信息维持目标跟踪，形成“感知

冗余”带来的系统鲁棒性。

5　多模态信息融合的挑战与展望

回顾多模态融合的发展历程，融合的瓶颈正从

“表示”转向“交互”。随着对比学习和多模态预训练

的成熟，高质量的单模态表示已不再是瓶颈。研究

焦点由早期如何将异质模态映射到统一空间，转向

如何在表示对齐的基础上设计能够捕捉模态间复

杂、动态，甚至矛盾关系的交互机制。

融合架构正从“静态设计”走向“动态自适应”。

真实世界中模态的相关性和可靠性随环境动态变

化，固定融合策略的局限性日益明显。在军事对抗

中，电子干扰可能使特定传感器失效，需根据输入内

容与任务上下文动态调整模态激活状态和融合权

重，以提升融合系统的鲁棒性。

因果融合模型有望突破当前关联学习的局限。

现有方法大多学习模态间的统计相关性，而非因果

关系。这导致两个问题：一是模型易学习虚假关联；

二是难以泛化到训练分布之外的环境。因此，引入

因果推断工具能够使融合模型具备更强的对抗鲁棒

性与环境可迁移性。

此外，亟需设计新的多模态融合机制。各模态

冗余信息可能造成计算浪费，其相应噪声信息可能

影响融合性能。如何利用信息论技术识别并保留互

补信息，同时抑制冗余与噪声是多模态融合技术的

一个新的发展方向。

6　结 语

本文首先介绍了多模态信息融合的意义和必要

性，进而在融合架构层面梳理了从早期融合、晚期融
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合到混合融合的演进脉络。同时，详细阐述了基于

注意力的交互建模、基于对比学习的语义对齐，以及

以大语言模型为载体的生成式融合 3 种前沿多模态

融合方式。进一步介绍了典型多模态数据集及相应

应用领域，并且探讨了多模态融合在包括战场态势

感知、多源情报分析与无人系统协同等典型军事领

域中的应用。此外，基于融合架构、融合模型和计算

成本给出了多模态信息融合的 3 个发展方向。
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