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大规模预训练模型

超大规模
预训练
语言模型

海量文本数据 超大规模算力

针对不同任务
进行微调
（BERT/GPT-2）

完成任务

完成任务无需微调
（GPT-3）

趋势 1：更大的模型和更多的数
据

趋势 2：更高效的预训练方法 趋势 4：小样本学习及统一微调

用一套机制（预训练+微调）解决所有语言、主要场景的NLP任务，解决了原有的碎片化问题，大大提

升开发效率。标志着NLP进入工业化实施阶段。
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趋势 3：知识增强的预训练模型
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费用计算年份 模型 参数量（十亿） 费用（美元）

2018 BERT 0.34 12,000

2019 XLNet 0.34 61,000 

2019 GPT-2 1.5 184,320

2019 T5 11 1,300,000

2020 GPT-3 175 4,600,000 

为什么要训练轻量化模型？

公开渠道统计的模型训练成本

训练价格的影响因素包括：
1. 模型参数量

2. GPU/TPU算力

3. 数据量
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2018年到2020年3年间预训练模型的参数量增长了3个数量级，而硬件能力提升速度远低于模型参数量增长速度，训练费用

仍然上升了2个数量级。

模型参数量与训练所需数据量的爆发性增长导致训练费用显著增长。

在实际任务应用时，巨型模型面临与下游任务不能灵活适配、实施代价大、不节能环保等严重问题。

有鉴于此，我们需要降低训练成本。比如，提升训练能力，加快训练速度，研究轻量型模型。



孟子轻量化预训练模型

合作伙伴:

100M 至 1B 参数量多级别模型
针对不同需求。低硬件需求，低
研发成本。

小

8 张 3090 约 3 天完成一个领
域迁移（base 级）8 张 3090 
半天完成一个任务适应 。

快

模型结构上引入更多知识，同
样模型体积下更好的表现。

精

每个领域每个任务定制预训练
模型，超过通用的大模型。

专

C LU E总排行旁记最佳得分 (10.22后中文原版数据集OCNLI.bert-base初始化分数,可重新跑并提交)

模型参数 排名 模型 研究机构 测评时间 总分 认证 AFQMC
语义相似度

TNEWS
短文本分类

IFLYTEK
长文本分类

CMNLI
自然语言推理

CMNLI-50K
自然语言推理

CLUEWSC20
20代词消歧

CSJ
关键词识别

CMRC2018
阅读理解

CHID
成语填空

C3
阅读理解2

1 HUMAN CLUE 19-12-01 85.610 已认证 81.000 71.000 80.300 76.000 90.3 98.000 84.000 92.400 87.100 96.000

十亿 2 Mengzi 澜舟科技-创
新工场 21-07-12 84.261 待认证 79.82.. 75.06 65.07.. 86.1295 81.867 96.5517 89.86.. 82.250 96.002 89.979

百亿 3 Motion QQ浏览器搜
索 21-06-25 84.055 待认证 78.29.. 73.18 65.46.. 85.4374 84.967 94.8275 90.16 85.300 94.425 88.489

百亿 4 BERTSG Sogou
search 21-06-25 83.824 待认证 79.84.. 74.15 64.53.. 85.2990 85.933 95.1724 89 83.800 93.059 87.436

千亿 5 Pangu 华为云-循环
智能 21-04-23 83.046 待认证 78.114 72.070 65.192 85.190 83.00 95.517 87.733 84.450 93.253 85.637



扫码加入孟子开源社区微信群

直接访问开源项目地址
https://github.com/Langboat/Mengzi

访问澜舟科技官方网站
https://langboat.com

澜舟科技已将孟子中文
预训练系列模型开源！
全面覆盖文本理解、文本生成、金融、多模态等不同技术应用领

域。希望与开源社区一起让新一代文本智能技术落地各行各业，

推动下一波认知智能生产力进化的浪潮。



开源孟子轻量化预训练模型

模型 参数量 特点 适用任务 语料

Mengzi-BERT-base 110M 兼容 BERT 架构，利用语言学知识增强模
型能力 文本分类、实体识别、关系抽取等 300G 互联网语料

Mengzi-BERT-base-fin 110M 基于 Mengzi-BERT-base 在金融语料上继
续训练 金融新闻分类、信息抽取、情感分析 +20G 金融新闻、公告、研报

Mengzi-T5-base 220M 可以提升文本生成的可控性，优于 GPT 结
构 文案生成、新闻生成等 300G 互联网语料

Mengzi-Oscar-base 110M 基于 Mengzi-BERT-base，在百万级图文
对上进行训练 图片描述、图文互检等 百万级图文对

相关文档以及模型下载： https://github.com/Langboat/Mengzi

Zhuosheng Zhang, Hanqing Zhang, Keming Chen, Yuhang Guo, Jingyun Hua, Yulong Wang, Ming Zhou. 
Mengzi: Towards Lightweight yet Ingenious Pre-trained Models for Chinese. https://arxiv.org/abs/2110.06696.

主题：同等规模下更强的性能，良好的兼容性和易用性

应用：涵盖文本理解，文本生成，垂直金融和多模态等场景

https://github.com/Langboat/Mengzi
https://arxiv.org/abs/2110.06696


CLUE 任务

模型 AFQMC TNEWS IFLYTEK CMNLI WSC CSL CMRC C3 CHID

RoBERTa-wwm-ext (baseline) 74.30 57.51 60.80 80.70 67.20 80.67 77.59 67.06 83.78

Mengzi-BERT-base 74.58 57.97 60.68 82.12 87.50 85.40 78.54 71.70 84.16

金融领域任务

模型 检索 (Recall@10/20) 实体识别 关系抽取 实体链指

RoBERTa-wwm-ext (baseline) 90.20/92.90 88.11 77.44 93.40

Mengzi-BERT-base 90.40/92.40 88.51 77.51 93.80

Mengzi-BERT-base-fin 91.00/93.50 88.53 77.57 94.10

图片描述

Microsoft Office 自动替换文字:

人骑着马

Mengzi-Oscar:

绿油油的草地上有两个面带微笑的

人在骑马

Microsoft Office 自动替换文字:

粉色的伞走在路上的小孩

Mengzi-Oscar:

两个打着伞的人和一个背着孩子的男

人走在被水淹没的道路上

开源模型下游任务表现



孟子知识服务引擎

基于自研的孟子轻量化预训练语

言模型，处理多语言和多模态数

据，支持理解和生成。通过订制

满足不同领域、不同应用场景的

需求。荣登中文NLP评测CLUE的

榜首。

采用预训练语言模型、通用和领

域大数据，开发交互式可控文本

生成技术，指定关键词、知识单

元、应用场景生成文本。用于营

销文案生成、新闻摘要、小说和

剧本创作。

基于预训练模型和知识图谱、开

发新一代知识服务引擎。汇总海

量实时信息，提供检索、问答、

文摘、洞见，提升行业全流程效

率。用于金融、营销、法律、政

务等领域。

采用预训练语言模型和多语言联

合训练、术语识别等技术，实现

以中文为中心的世界主要语言之

间的互译。为金融、工程、制造

等垂直领域打造专用翻译引擎。

轻量化
预训练模型 文本生成 机器翻译 搜索引擎



孟子模型应用示例：澜舟可控文本生成

• 基于孟子预训练模型，采用预训练+微调的学习方式。

• 构建条件扩写预训练任务，为给定输入关键信息，生成对应
的目标文本（段落、篇章等）。

• 针对特定应用场景，构建学习数据和进行快速领域适配。

• 输入内容的自动推荐，提高生成的多样性和准确性。

输出

输入

春天已经来了，夏天还会远吗？<X>|||夏天、防晒、紫外线等信息

<X>每到夏天来临之际，我就会给闺女准备各种防晒必需品，毕竟紫外线太强了......

可控文本生成预训练任务

标题 关键词 三元组

夏天马上就要到了，紫外线也越来越强，防晒工作一定要做好，今天给大家推荐一款我最近超级喜欢

的墨镜，就是这款genanx太阳镜。镜片材质pc，质感柔软，镜框重量超轻，戴上去很轻盈，不会有

压迫感，而且还可以折叠收纳，出门携带很方便。它的镜腿是加宽加厚的设计，能够很好的遮挡住我

们脸上的一些小瑕疵，这样就不用担心会被晒黑了。还有一个很重要的功能，它是防uva和uvb双重

防护的.......

孟子可控文本生成
基础模型

特定领域数据微调
(营销文案、新闻、故事等)

输出自动评测、筛选、矫正等

大规模训练数据自动构建 可控文本生成应用示例文本生成引擎构建流程

原始文本

用户输入/自动推荐

文本生成模型

大规模标注数据(实体、主题、
关键词、知识图谱等)

弱标注数据自动构建方法

(镜框, 重量, 超轻
);......

夏天墨镜必备 防晒；紫外线；免费换新；
......



文本生成评估体系

可控文本生成
评测方面

内容可控性

文本流畅性

表达精炼度

前后一致性

评测生成文本是否反映标题、关键词、三元组等信息

评测生成文本所叙述的信息是否有前后表达不一致的情况

评测生成文本前后句中词汇或句式是否有重复的表达

评测生成文本的语句是否连贯流畅

内容可控性检测 前后一致性检测 表达精炼度检测

输入

标题：洗发水
关键词：姜汁，生活，饮食、护理
三元组：<脱发，困扰，男性>

奥巴马昨天在北京访问。奥巴马然后在华
盛顿对中国学生发表演讲

夏天适合穿什么裙子呢?夏天到了，又到了穿裙子的季节。
清凉大方的红裙子，让你在炎热的夏天也能穿出美丽的气
质。裙子颜色是红色，材质是麻布，清凉透气，穿起来很
美丽。

输出
脱发是很多女性的烦恼, 很多女性都深受脱发的
困扰,生活压力大,饮食不规律,没有规律的护理,
很容易出现脱发的情况。今天给大家推荐一款
姜汁洗发水,让生活更健康。

小明非常喜欢冲浪。所以他经常到海边玩，
其实小明不喜欢冲浪



可控文本生成结果评测

孟子基础模型 B-1↑ B-2↑ B-4↑ R-1↑ R-2↑ Dist-1↑ Dist-2↑ Conciseness↑ Controllability↑ PPL↓

标准答案 100 100 100 100 100 79.7 95.2 45.4 100 43.0

输入标题 20.5 7.0 4.3 23.2 7.9 77.2 93.7 32.1 75.0 30.1

输入标题+关键词 31.2 16.1 11.9 36.3 18.7 75.5 92.7 32.5 80.3 28.3

输入标题+三元组 28.2 15.3 13.2 32.2 17.4 77.1 93.3 34.7 81.6 27.9

输入标题+关键词+三元组 37.7 23.4 19.5 43.6 27.0 77.4 93.7 35.6 82.1 27.7

模型 B-1↑ B-2↑ B-4↑ R-1↑ R-2↑ Dist-1↑ Dist-2↑ Conciseness↑ Controllability↑ PPL↓

孟子基础模型 37.7 23.4 19.5 43.6 27.0 77.4 93.7 35.6 82.1 27.7

孟子可控文本生成模型 39.3 24.6 20.5 44.7 27.7 78.1 94.4 36.9 86.0 26.8

GPT 37.1 23.0 19.2 43.3 27.1 78.0 94.2 36.8 56.0 26.1

孟子模型中不同输入的性能评测

不同预训练模型的性能评测



02 轻量化训练技术
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轻量化模型研究框架
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轻量化模型研究

训练优化预训练概况
预训练模型类型：

• 自回归模型：如GPT

• 自编码模型：如BERT (MLM)

• Encoder-Decoder模型：T5

迈向轻量化预训练

依存关系

知识增强

成分句法

知识图谱增强

• 融合实体信息的表示

• 基于图谱的推理强化

语义角色

• 基于成分的预训练方法

• 语言表示融合增强

• 自注意力权重约束和剪枝
为什么要轻量化？

• 训练费用的显著增长

• 硬件能力跟不上模型规模增长

• 巨型模型难以与下游任务适配

何为轻量化预训练：现实应用为导向

• 同等规模下性能更强、效率更高、更鲁棒

• 模型尺寸优化，减少结构冗余

• 新的训练目标，加强语义学习能力

(a) Encoder (b) Decoder (c) Encoder-Decoder

Model： https://github.com/Langboat/Mengzi
Report: Zhang Zhuosheng, et al. Mengzi: Towards Lightweight yet Ingenious Pre-trained Models for Chinese. https://arxiv.org/abs/2110.06696. 

基于语言学知识增强

特定数据增强

• 领域相关知识

• 任务相关知识

• 多语言知识

让模型学习更丰富的知识 让模型更高效地学习知识

• 训练校正策略，实现更准确的训练

• 对抗样本预训练，提升模型鲁棒性

• 训练加速策略，分布式大批次训练



语言学信息增强

l 使用SpaCy进行词性标注(POS)和命名实体识别(NER)

l 将识别的目标标签作为预测目标用于训练

l 将POS与NER的预测损失与原始语言建模Loss相加得到最终损失

轻量化技术-语言学知识增强

Junru Zhou, Zhuosheng Zhang, Hai Zhao, Shuailiang Zhang. LIMIT-BERT : Linguistic Informed Multi-Task BERT. EMNLP 2020 Findings.



轻量化技术-序列关系增强

序列关系增强

l 结合Sentence Order Prediction (SOP) 训练任务 （有效）

l 结合Next Sentence Prediction (NSP) 训练任务 （不明显）

Zhenzhong Lan, Mingda Chen, Sebastian Goodman, Kevin Gimpel, Piyush Sharma, Radu Soricut. ALBERT: A Lite BERT for Self-supervised Learning of 
Language Representations. ICLR 2020.



基于掩码的预训练：

l 两阶段过程：构造训练样本 (Ennoising)，还原被破坏的句子 (Denoising)

l 样本结构破坏：Ennoising会对句子结构造成破坏，样本预测难易度不同。如何根据样本难度自适应学习强度？

l 假负预测问题：模型还原成与原句不同但合法的句子，会被判定为错。如何在有限的样本下提升训练准确性？

轻量化技术-训练优化



训练校正策略 (Noising Potency Estimation)：

l 结构破坏度评估：计算MASK后的序列与原始序列的分布相似性

l 语义近似度评估：计算预测出来的序列与原始序列的分布相似性

l 将以上相似性作为训练惩罚项

轻量化技术-训练优化



轻量化技术-训练优化

训练校正策略 (Noising Potency Estimation)：

l 有效提升模型在下游任务上的性能

l 有助于模型应对同义词替换的对抗攻击



轻量化技术应用

语言理解模型
(Mengzi-BERT-base)

文本生成模型
(Mengzi-T5-base)

金融模型
(Mengzi-BERT-base-fin)

多模态模型
(Mengzi-Oscar-base)
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模型 参数量 特点 适用任务 语料

Mengzi-BERT-base 110M 兼容 BERT 架构，利用语言学知识增强模型能力 文本分类、实体识别、关系抽取等 300G 互联网语料

Mengzi-BERT-base-fin 110M 基于 Mengzi-BERT-base 在金融语料上继续训练 金融新闻分类、信息抽取、情感分析 +20G 金融新闻、公告、研报

Mengzi-T5-base 220M 可以提升文本生成的可控性，优于 GPT 结构 文案生成、新闻生成等 300G 互联网语料

Mengzi-Oscar-base 110M 基于 Mengzi-BERT-base，在百万级图文对上进行训练 图片描述、图文互检等 百万级图文对

孟子语言理解模型(Mengzi-BERT)

l 可微调用于语言编码和理解任务

l 也用于初始化三个模型的语言编码



孟子多模态模型（基于Oscar+）

中文多模态研究的挑战

l 缺乏中文大规模图文对齐的预训练数据

l 最佳的模型架构依然还没有定论

解决方案

l 通过机器翻译得到大规模的中文多模态训练数据

l 结合孟子预训练文本编码模型Mengzi-BERT 初始化

l 参考当前业界领先的OSCAR+框架，将其适用于中文

系统 BLEU

澜⾈翻译引擎

基本Transformer模型
(2千万英汉数据)

39.03

+单语数据 (千万级) 41.65

+单语数据 (亿级) 43.41

+双语平行数据 (亿级) 46.10

+大模型结合知识蒸馏等 48.43

对⽐翻译引擎

某著名翻译引擎1 45.97

某著名翻译引擎2 44.79

澜舟翻译引擎性能评测



孟子多模态模型（基于Oscar+）

pre-training loss：

pre-training input：

Masked Token Loss
3-way contrastive Loss

the triplet is matched 

contains a polluted w 

contains a polluted q

(50%)
(25%)
(25%)

x , ( w|{z}
caption

, q,v| {z }
tags&image

) or ( w, q| {z }
Q&A

, v|{z}
image

) (3)

To compute contrastive losses, negative examples need to be constructed. We construct two types of
negative (unmatched) triplets for the two types of training samples, respectively. One is the polluted “cap-
tions” (w0

, q,v) and the other the polluted “answers” (w, q0,v). To classify whether a caption-tags-image
triplet contains a polluted caption is a text-image matching task. To classify whether a question-answer-
image triplet contains a polluted answer is an answer selection task for VQA. Since the encoding of [CLS]
can be viewed as a representation of the triplet (w, q,v), we apply a fully-connected (FC) layer on top of it
as a 3-way classifier f(.) to predict whether the triplet is matched (c = 0), contains a polluted w (c = 1), or
contains a polluted q (c = 2). The 3-way contrastive loss is defined as

LCL3 = �E(w,q,v;c)⇠D̃ log p(c|f(w, q,v)), (4)

where the dataset (w, q,v; c) 2 D̃ contains 50% matched triples, 25% w-polluted triples, and 25% q-
polluted triples. For efficient implementation, the polluted w0 is uniformly sampled from all w’s (captions
and questions) and q0 is uniformly sampled from all q’s (tags and answers) in the corpus. As demonstrated
in Table 3, when only the answer-polluted triplets are used, i.e., (w, q0,v) with q0 sampled from q’s from
QA corpus, the contrastive loss simulates closely the objective for the VQA task but not the text-image
retrieval task. As a result, the pre-trained model can be effectively adapted to VQA, but not so to text-image
retrieval. By contrast, the proposed 3-way contrastive loss transfers well to both tasks.

3.3 Pre-trained models

We pre-train two model variants, denoted as OSCAR+B and OSCAR+L, which are initialized with param-
eters ✓BERT of BERT base (L = 12, H = 768, A = 12) and large (L = 24, H = 1024, A = 16),
respectively, where L is the number of layers, H the hidden size, and A the number of self-attention heads.
To ensure that the image region features have the same input embedding size as BERT, we transform the
position-augmented region features using a linear projection via matrix W. The trainable parameters are
✓ = {✓BERT,W}. OSCAR+B is trained for at least 1M steps, with learning rate 1e�4 and batch size 1024.
OSCAR+L is trained for at least 1M steps, with learning rate 3e�5 and batch size 1024. The sequence length
of language tokens [w, q] and region features v are 35 and 50, respectively.

4 Adapting to VL Tasks

We adapt the pre-trained models to seven downstream VL tasks, including five understanding tasks and two
generation tasks. Each task poses different challenges for adaptation. This section briefly introduces the
tasks and our fine-tuning strategy. We refer the readers to Appendix C for details.

VQA & GQA These two are the most widely used understanding task for evaluating VL models in the
research community. The tasks require the model to answer natural language questions based on an image.
In this study, we perform experiments on the widely-used VQA v2.0 dataset [8] and GQA dataset [13],
Following the setting of [2], for each question, the model picks an answer from a shared answer set (i.e.,
3, 129 candidates for VQA, 1, 852 candidates for GQA). When adapting a VLP model to the VQA task, we
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3 OSCAR+ Pre-training

The success of VLP lies in the use of a unifying model architecture for a wide range of VL tasks and the
large-scale pre-training of the unified model using objectives that correlate with the performance metrics
of these downstream VL tasks. In this study we pre-train an improved version of OSCAR [21], known as
OSCAR+ models, to learn the joint image-text representations using image tags as anchors for image-text
alignment.

3.1 Pre-training corpus

We build our pre-training corpus based on three types of existing vision and VL datasets: (1) image cap-
tioning datasets with human-annotated captions as w and machine-generated 5 image tags as q, including
COCO [25], Conceptual Captions (CC) [32], SBU captions [28] and flicker30k [42]; (2) visual QA datasets
with questions as w and human-annotated answers as q, including GQA [13], VQA [8] and VG-QAs; (3)
image tagging datasets with machine-generated 6 captions as w and human-annotated tags as q, including
a subset of OpenImages (1.67M images). In total, the corpus contains 5.65 million unique images, 8.85
million text-tag-image triples. The detailed statistics are presented in Table 17 in the Appendix. The size
of the pre-training corpus could have been significantly increased by combining large-scale image tagging
datasets, such as the full set of OpenImages (9M images) and YFCC (92M images). We leave it to future
work to leverage much larger corpora for model pre-training.

Loss (w, q/q0,v) (w/w0
, q,v) 3-way contrastive

w0
/q0 All q’s (OSCAR) q’s from QA All w’s All (OSCAR+) q’s from QA

VQA (vqa-dev) 69.8±0.08 70.1±0.08 69.5±0.05 69.8±0.06 69.7±0.06
COCO-IR 73.9±0.2 75.0±0.2 75.0±0.7 78.3±0.3 77.7±0.7

Table 3: Effects of different pre-training contrastive losses on downstream tasks (R50-C4 as Vision module
and 4-layer Transformer as VL module in (1) ). COCO-IR metric is Image-to-Text retrieval R@1 at COCO
1K test set. Blue indicates the best result for a task and Black indicates the runner-up.

3.2 Pre-training Objectives

There are two terms in the OSCAR+ pre-training loss as in Equation (2).

LPre-training = LMTL + LCL3. (2)

LMTL is the Masked Token Loss defined on the text modality (w and q), following closely [21]. (See
Appendix B.2 for details.) LCL3 is a novel 3-way Contrastive Loss. Different from the binary contrastive
loss used in OSCAR [21], the proposed 3-way Contrastive Loss to effectively optimize the training objectives
used for VQA [41] and text-image matching [6]7. As shown in Equation 3, LCL3 takes into account two
types of training samples x: the {caption, image-tags, image-features} triplets of the image captioning and
image tagging data, and the {question, answer, image-features} triplets of the VQA data.

5We use the same model to extract visual features.
6We use the captioning model released by OSCAR [21].
7[6] uses a deep-learning-based text-image matching model to select the best caption candidate for a given image.
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实验数据

轻量化的训练方式：
使用小规模数据 Small corpus：0.22M Images, 2.5M QAs, 0.7M Captions （基于自研机器翻译引擎）

使用了 8 卡，batchsize 设为 1024，训练了 50 万步。

孟子多模态模型（基于Oscar+）



一张白色的桌子，上面放着一台笔记本电脑和一台
电脑

一条繁忙的城市街道，人们走在人行道上，汽车和摩
托车在人行道上

孟子多模态模型（基于Oscar+）

绿油油的草地上有两个面带微笑

的人在骑马

两个打着伞的人和一个背着孩子

的男人走在被水淹没的道路上



中文的多模态预训练模型 Mengzi-Oscar

并在下游任务中文图像摘要生成(AIC-ICC)、中文图文互检(COCO-ir)上进行了 fine-tune。

孟子多模态模型（基于Oscar+）

孟子开源社区微信群



轻量化模型研究展望

修正训练中的偏差问题，让训练更准确，

减少无用功或学错知识

训练优化 结构优化
设计更强大的模型结构，模型更精简，

减少冗余信息

研究展望

构造更高价值的训练数据，同等数

据下获得更丰富的知识

数据构造 训练目标

探索更好的语言建模策略，让模型

更高效地获取知识
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