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Northeastern University
信息检索及应用

• 信息检索（Information Retrieval, IR）

Relevance between text queries and documents
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Northeastern University
信息检索及应用

• 信息检索应⽤
• ⽂档检索

• Query: Obama family tree
• Document:

• Family of Barack Obama - Wikipedia
• Barack Obama Family Tree along with family connections to other famous kin. 

Genealogy charts for Barack Obama may include up to 30 generations of ...

• ⾃动问答
• Query: Who is Barack Obama's sister?
• Answer:

Maya Soetoro-Ng Auma Obama



Northeastern University
信息检索及应用

• 信息检索应⽤
• 检索增强式语⾔模型
• 模型所具有的幻觉问题



Northeastern University
神经信息检索检索

×10!~# ×10$~%

L1: recall 
(IVF+BM25, Dense 

Retrieval, etc.) L2: rank 
(KNRM, BERT, etc.)

• Rank: high-precision, KPI-oriented

• Recall: fast, accurate, relevance-oriented



Northeastern University
稠密向量检索

• DPR (Karpukhin et al., 2020), ColBERT (Khattab and Zaharia, 2020), ANCE (Xiong et al., 
2021), Contriever (Izacard et al., 2022) 

FAISS 
Local Sensitive Hash Indexing

(FAISS) Johnson et al - 2017 - Billion-scale similarity search with GPUs
https://github.com/danqi/acl2020-openqa-tutorial/blob/master/slides/part5-dense-retriever-e2e-training.pdf



Northeastern University
稠密向量检索

• 模型架构

• 向量编码模型（BERT、RoBERTa、T5、GPT2）
• 索引建模（PQ、IVF）

FAISS 
Local Sensitive Hash Indexing

(FAISS) Johnson et al - 2017 - Billion-scale similarity search with GPUs
https://github.com/danqi/acl2020-openqa-tutorial/blob/master/slides/part5-dense-retriever-e2e-training.pdf

（1）向量编码模型 （2）索引建模



Northeastern University
稠密向量检索

•对比学习训练
• 正例选择

• 数据集中所提供

• 采用BM25检索出来的包含答案的段落

• 负例选择
• 随机负例选取: 语料库中随机选择的段落文本

• BM25负例选取: BM25检索得到的不包含答案字符串的段落文本

• 批内负例选取: 与其他问题相关的段落文本

Karpukhin et al., Dense Passage Retrieval for Open-Domain Question Answering. EMNLP 2020.



Northeastern University
稠密向量检索

• ANCE

• ANCE提供高效的编码方法

• 异步更新的 ANN 索引

• 使用稠密向量检索器检索难负例文档进行训练

• 避免梯度递减

Xiong et al., Approximate Nearest Neighbor Negative Contrastive Learning for Dense Text Retrieval. ICLR 2021. 



Northeastern University
神经信息检索面临的挑战

• 神经信息检索模型是完全监督训练的

• 传统的神经信息检索模型使用人类标签作为评估的基本事实并希望在人类标签上训练我
们的排名模型

• 来自垂直领域的用户交互数据通常难以获得

• 例如：TREC-COVID数据仅有50条标注数据

• 漏标问题（Hole Rate）

• 隐私问题

user interaction / click data human annotated labels



Northeastern University
基于数据增强的神经信息检索模型训练方法

（1）基于大规模预训练语言模型的文本表征方法

• 预训练语⾔模型需要相关性信号进⾏微调

Hu et al P3 Ranker: Mitigating the Gaps between Pre-training and Ranking Fine-tuning with Prompt-based Learning and Pre-finetuning. SIGIR 2022.



Northeastern University
基于数据增强的神经信息检索模型训练方法

• 锚文本与查询文本相似

• 锚定文档数据可能非常嘈杂，并且噪声数据可能会影响神经网络信息检索方法的性能

Zhang et al., Selective Weak Supervision for Neural Information Retrieval. WebConf 2020.

<a href=https://en.wikipedia.org/wiki/New_York_City_Transit_Police>
New York City Transit Police</a>

https://en.wikipedia.org/wiki/New_York_City_Transit_Police


Northeastern University
基于数据增强的神经信息检索模型训练方法

• 基于强化学习的数据筛选模型 (ReinfoSelect)

Zhang et al., Selective Weak Supervision for Neural Information Retrieval. WebConf 2020.
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Northeastern University
基于数据增强的神经信息检索模型训练方法

• 基于强化学习的数据筛选模型 (ReinfoSelect)

Zhang et al., Selective Weak Supervision for Neural Information Retrieval. WebConf 2020.
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Northeastern University
基于数据增强的神经信息检索模型训练方法

• 基于强化学习的数据筛选模型 (ReinfoSelect)

Zhang et al., Selective Weak Supervision for Neural Information Retrieval. WebConf 2020.
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Northeastern University
基于数据增强的神经信息检索模型训练方法

• 基于强化学习的数据筛选模型 (ReinfoSelect)

Zhang et al., Selective Weak Supervision for Neural Information Retrieval. WebConf 2020.
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Northeastern University
基于数据增强的神经信息检索模型训练方法

Enterprise 
Search

Extreme 
Verticals

Cloud 
Search

Personalize
d Search

IR 
Community

我们能为不同的检索场景生成一些相关性标签吗？

• 但是，锚定文档数据仅在Web域中可用



Northeastern University
基于数据增强的神经信息检索模型训练方法

Sun et al., Few-Shot Text Ranking with Meta Adapted Synthetic Weak Supervision. ACL 2021.

• MetaAdaptRank

相关性标签⽣成 数据权重分配



Northeastern University
基于数据增强的神经信息检索模型训练方法

Sun et al., Few-Shot Text Ranking with Meta Adapted Synthetic Weak Supervision. ACL 2021.

• 问题生成
• 基于通用领域大规模语料库的训练生成器
• 为目标域的文档生成用户问题
• 使用生成模型弥合领域差距
• 缺点：

• 生成的查询过于笼统
• 这些查询可能与多个文档有关

相关性标签⽣成



Northeastern University
基于数据增强的神经信息检索模型训练方法

Sun et al., Few-Shot Text Ranking with Meta Adapted Synthetic Weak Supervision. ACL 2021.

• 重新加权相关性标签
• 为相关性标签指定初始权重
• 前向元更新：伪更新神经信息检索模型
• 后向元更新：计算实际权重
• 使用元重加权合成信号训练神经信息检索模型



Northeastern University
基于数据增强的神经信息检索模型训练方法

Sun et al., Few-Shot Text Ranking with Meta Adapted Synthetic Weak Supervision. ACL 2021.

• MetaAdaptRank可以为弱监督数据分配更细粒度的权重



Northeastern University
面向多模态文档的稠密向量检索模型

• 多模态数据在网络搜索中随处可见

文本和图片 代码 结构化文本



Northeastern University
面向多模态文档的稠密向量检索模型

• 多模态数据在网络搜索中随处可见

• 对结构化文本、非结构化文本和图像进行语义向量表示

• 对多模态检索结果融合



Northeastern University
面向多模态文档的稠密向量检索模型

Liu et al., Universal Vision-Language Dense Retrieval: Learning A Unified Representation Space for Multi-Modal Retrieval. ICLR 2023. 

Text1: The Torre del Reloj Spanish is the
main city gate of the historic center of
Cartagena de Indias.
Text2: The Torre del Reloj is the clock tower, 
known as Arquillo Clock, and is one of the
most emblematic buildings of Chiclana.
Text3: Other landmarks in the city include
the Torre del Reloj (Clock Tower).

Query: What water-related object is sitting 
in front of the Torre del Reloj?
Retrieval Candidates:

Image1              Image2             Image3

• 多模态检索任务侧重于如下方面

• 问题文档相关性建模（relevance modeling）；单/跨模态匹配（single/cross modality matching）；

以及模态路由（modality routing）

多模态检索⽹⻚浏览中眼动追踪



Northeastern University
面向多模态文档的稠密向量检索模型

• 多模态文档检索策略

• 分而治之：从多模态中检索文档，然后融合检索结果

• 统一视觉语言稠密向量检索：为多模态检索倾斜一个通用嵌入空间，从而统一了相关性建模和

检索结果融合阶段

…Images
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Text IR

Text IR

Image
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Image
Retrieval …

…

…

…

Ranking List

Sub-Ranking Lists

Query

Construction of the Xanadu house in 
Kissimmee, Florida, began with the pouring 
of a concrete …

In 1946, he was honored on the first coin 
to feature an African American, the Booker 
T. Washington Memorial Half Dollar …

The National Air and Space Museum of the 
Smithsonian Institution, also called the Air 
and Space Museum …

…

KNN Search
Ranking List

Query

Universal Vision-Language Dense RetrievalDivide-and-Conquer Retrieval

Liu et al., Universal Vision-Language Dense Retrieval: Learning A Unified Representation Space for Multi-Modal Retrieval. ICLR 2023. 



Northeastern University
面向多模态文档的稠密向量检索模型

• 统一视觉语言稠密向量检索（Universal Vision-Language Dense Retrieval， UniVL-DR）
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Liu et al., Universal Vision-Language Dense Retrieval: Learning A Unified Representation Space for Multi-Modal Retrieval. ICLR 2023. 



Northeastern University
面向多模态文档的稠密向量检索模型

• 多模态检索可以通过分而治之的模型来实现 (Multi-modal->Single/Cross modality retrieval & Fusion)
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Liu et al., Universal Vision-Language Dense Retrieval: Learning A Unified Representation Space for Multi-Modal Retrieval. ICLR 2023. 



Northeastern University
面向多模态文档的稠密向量检索模型

• 学习一种用于查询、文本文档和图像文档的通用嵌入空间 (Multi-modal -> Universal Dense Retrieval)
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Liu et al., Universal Vision-Language Dense Retrieval: Learning A Unified Representation Space for Multi-Modal Retrieval. ICLR 2023. 



Northeastern University
面向多模态文档的稠密向量检索模型

• 我们对图像检索任务进行实验，以展示如何表示图像文档

图像标题在查询和图像文档之间的相关性建模中发挥着关键作用
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问：明尼唐卡杜鹃花的花瓣是杯形的吗？

Liu et al., Universal Vision-Language Dense Retrieval: Learning A Unified Representation Space for Multi-Modal Retrieval. ICLR 2023. 



Northeastern University
面向多模态文档的稠密向量检索模型

• 我们对图像检索任务进行实验，以展示如何表示图像文档

图形特征可以帮助更好地理解图像文档的语义
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Liu et al., Universal Vision-Language Dense Retrieval: Learning A Unified Representation Space for Multi-Modal Retrieval. ICLR 2023. 

问：明尼唐卡杜鹃花的花瓣是杯形的吗？



Northeastern University
面向多模态文档的稠密向量检索模型

文本文档检索任务也有利于图像检索任务
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Multi-modal Retrieval Models

• 然后我们进一步展示多模态检索模型的图像检索性能

Liu et al., Universal Vision-Language Dense Retrieval: Learning A Unified Representation Space for Multi-Modal Retrieval. ICLR 2023. 

问：明尼唐卡杜鹃花的花瓣是杯形的吗？



Northeastern University
面向多模态文档的稠密向量检索模型

Inbatch Training Text Hard Negs
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48.83
49.88

61.72 62.29

46

48

50

52

54

56

58

60

62

64

CLIP-DPR w/ Balanced
Inbatch

CLIP-ANCE w/ Balanced
Inbatch

平衡难负例的模态可以减轻模型的模态偏好

Liu et al., Universal Vision-Language Dense Retrieval: Learning A Unified Representation Space for Multi-Modal Retrieval. ICLR 2023. 



Northeastern University
面向多模态文档的稠密向量检索模型

Li et al. Structure-Aware Language Model Pretraining Can Benefit Dense Retrieval on Structured Data. ACL 2023.

Product RetrievalCode Retrieval

• 针对结构化文本如何进行搜索？



Northeastern University
面向多模态文档的稠密向量检索模型

Li et al. Structure-Aware Language Model Pretraining Can Benefit Dense Retrieval on Structured Data. ACL 2023.

• 基于结构感知的稠密向量检索模型（Structure Aware Dense Retrieval, SANTA）
• Structured Data Alignment (SDA)：通过将结构化数据与非结构化数据对齐来优化向量表示空间
• Masked Entity Prediction (MEP)：恢复屏蔽实体来指导语言模型更好地理解结构化数据的语义



Northeastern University
面向多模态文档的稠密向量检索模型

Li et al. Structure-Aware Language Model Pretraining Can Benefit Dense Retrieval on Structured Data. ACL 2023.

• 基于结构感知的稠密向量检索模型（Structure Aware Dense Retrieval, SANTA）
• Structured Data Alignment (SDA)：通过将结构化数据与非结构化数据对齐来优化向量表示空间
• Masked Entity Prediction (MEP)：恢复屏蔽实体来指导语言模型更好地理解结构化数据的语义
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Northeastern University
面向多模态文档的稠密向量检索模型

Li et al. Structure-Aware Language Model Pretraining Can Benefit Dense Retrieval on Structured Data. ACL 2023.

• 基于结构感知的稠密向量检索模型（Structure Aware Dense Retrieval, SANTA）
• Structured Data Alignment (SDA)：通过将结构化数据与非结构化数据对齐来优化向量表示空间
• Masked Entity Prediction (MEP)：恢复屏蔽实体来指导语言模型更好地理解结构化数据的语义
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Northeastern University
总结

• 当前预训练语言模型在实现信息检索过程中还需要大量的相关性信号

• 面向Web领域的基于锚文本的数据增广方法

• 面向通用领域的基于问题生成的相关性数据生成方法

• 基于强化学习和元学习的相关性数据筛选方法

• 面向多模态数据的信息检索方法

• 面向多模态数据的向量表示方法

• 以语言为中心的多模态向量表示预训练方法



Northeastern University
总结

• OpenMatch

• 高效的向量检索建模

• 最新的稠密检索建模工作（多模态、多任务）

• 丰富的模型资源

Welcome to OpenMatch Community！


