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摘　要　图像Ｇ文本检索是视觉Ｇ语言领域中的基本任务,其目的在于挖掘不同模态样本之间的关系,即通过一种模态样本来检

索具有近似语义的另一种模态样本.然而,现有方法大多高度依赖于将图像特定区域和句中单词进行相似语义关联,低估了视

觉多粒度信息的重要性,导致了错误匹配以及语义模糊嵌入等问题.通常,图片包含了目标级、动作级、关系级以及场景级的

粗、细粒度信息,而这些信息无显式多粒度标签,难以与模糊的文本表达直接一一对应.为了解决此问题,提出了一个粒度感知

和语义聚合(GranularityＧAwareandSemanticAggregation,GASA)网络,用于获得多粒度视觉特征并缩小文本和视觉之间的语

义鸿沟.具体来说,粒度感知的特征选择模块挖掘视觉多粒度信息,并在自适应门控融合机制和金字塔空洞卷积结构的引导下

进行了多尺度融合.语义聚合模块在一个共享空间中对来自视觉和文本的多粒度信息进行聚类,以获得局部表征.模型在两

个基准数据集上进行了实验,在 MSCOCO１k上R＠１优于最先进的技术２％以上,在Flickr３０K上R＠Sum 优于之前最先进的

技术４．１％.
关键词:图文匹配;跨模态检索;特征提取;语义聚类;多粒度信息提取
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Abstract　ImageＧtextretrievalisabasictaskinvisualＧlanguagedomain,whichaimsatminingtherelationshipsbetweendifferent
modalities．However,mostexistingapproachesrelyheavilyonassociatingspecificregionsofanimagewitheachwordinasenＧ
tencewithsimilarsemanticsandunderappreciatethesignificanceofmultiＧgranularinformationinimages,resultinginirrelevant
matchesbetweenthetwomodalitiesandsemanticallyambiguousembedding．Generally,animagecontainsobjectＧlevel,actionＧleＧ
vel,relationshipＧlevelorevensceneＧlevelinformationthatisnotexplicitlylabeled．Therefore,itischallengingtoaligncomplex
visualinformationwithambiguousdescriptions．Totacklethisissue,thispaperproposesagranularityawareandsemanticaggreＧ

gating(GASA)networktoobtainmultiＧvisualrepresentationsandnarrowthecrossＧmodalgap．Specifically,thegranularityＧaware
featureselectionmoduleselectscopiousmultiＧgranularityinformationofimagesandconductsamultiＧscalefusion,guidedbyan
adaptivegatedfusionmechanismandapyramidstructure．ThesemanticaggregationmoduleclustersthemultiＧgranularityinforＧ
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１　引言

随着互联网上多媒体数据的海量增长,单一模态的检索

已经无法满足用户需求,跨模态检索应运而生[１Ｇ２].图像Ｇ

文本检索是其中重要的任务之一,旨在实现图片和文本两个

模态之间的信息交互,通过一种模态样本来检索具有近似语

义的另一种模态样本[３].它促进了许多下游任务的发展,包

括图像标注[４Ｇ６]以及视觉问答[７Ｇ１０].其核心挑战在于减小



两种异构模态之间的语义差距,有效约束视觉和文本语义表

征的一致性.

早期的研究工作主要采用全局匹配的方法[１１Ｇ１２],来构造

可学习的视觉Ｇ文本的联合嵌入空间,在该公共空间中直接度

量两种异构模态全局向量的相关性.此后,研究者们发现,全

局特征匹配仅利用了粗粒度信息,易造成大量视觉语义信息

丢失,因此转而采用局部特征匹配的方式[１３Ｇ１６].例如,Lee

等[１４]使用自下而上的注意力方案,将图像编码为区域级特

征,将文本编码为单词级特征,度量每个区域和单词之间的相

似度.这些方法取得了可喜的成绩,它们提取图像中的细粒

度表征,通过损失函数约束语义联合空间的嵌入,显式度量文

本和图片两个模态不同粒度间的相似性.

但是,图１中通常包含多个对象,且它们所属类别相似,

如都是“boys”,仅在属性、动作或者场景等信息上有所区别,

而常用的区域特征难以凸显这些信息的判别性,如“rushing

around”作为描述动作的短语,无法简单地对应图片的区域特

征,导致图片匹配到不相关的动作“kicking”.同时,数据集中

正负样本(P 和 N)存在一定的语义模糊问题,如“Boysin

orange”和“Boysinblack”两者语义相似,但后者才正确对应

图片中对象的属性.换而言之,模糊的文本表达和缺少显示

粒度标签的图像会大大影响现有匹配方法的准确性.为了解

决这个问题,一些研究者通过多尺度表征去学习不同粒度间

的对齐[１７],采 用 递 归 注 意 力 机 制 存 储 单 元 的 迭 代 匹 配 方

式[１８]或者可学习的树型结构[１９]来衡量粒度间的相似性.受

此启发,本文通过自适应门控融合机制和金字塔结构感知图

片中的不同视觉粒度.同时,受 NetVLAD 相关工作的启

发[２０],本文将包含多粒度信息的视觉线索和文本线索映射到

一个共享空间中,通过语义聚类的方式隐式地计算粒度间的

相似性.

图１　本文解决的问题

Fig．１　Problemaddressedinthispaper

具体来说,本文提出了一个新颖的粒度感知和语义聚合

(GASA)模型.该模型的整体框架主要由两部分组成:１)粒

度感知的特征选择模块,旨在灵活地将网格特征和物体特征

融合起来,以获得自适应视觉表征,在此基础上使用多层空洞

金字塔卷积操作,从自适应视觉表征中挖掘多粒度信息;２)语

义聚合模块,以联合嵌入的方式对来自视觉线索的多粒度信息

和文本线索信息进行语义聚合,以减小两种模态之间的差距.

综上所述,本文的贡献主要为３个方面:

(１)提出了一个粒度感知的特征选择器,结合自适应门控

融合机制和金字塔空洞卷积结构来提取图像的多粒度信息.

(２)设计了一个语义聚合模块,聚合多粒度线索的视觉信

息和文本信息,进而减少异构模态的语义差距.整个过程具

备可解释性,且易于实现.

(３)在两个基准数据集 Flickr３０K 和 MSＧCOCO 上进行

了性能实验,与最先进的方法相比,模型取得了有竞争力的

结果.

２　相关工作

２．１　图像文本匹配

近年来,图像Ｇ文本检索引起了越来越多的关注.该任务

需要对两个模态特征进行编码,根据一定的对齐机制来计算

最终的跨模态相似度.现有方法主要分为两种:全局匹配方

法和局部匹配方法.

全局匹配方法[１１Ｇ１２]将整个图像和整个句子以端到端的

方式映射到一个联合语义空间,并直接计算相似度.例如,

VSE＋＋[１２]分别通过 VGG和 GRU 网络获得图像和文本的

全局特征.然而,它只考虑了图像和文本的全局上下文对齐

关系,忽略了图像区域和单词的对齐.

局部匹配方法则通过细粒度跨模态交互,解决了上述全

局匹配中存在的问题.典型的局部匹配方法倾向于计算所有

的区域和单词对的相似度.Lee等[１４]提出了一种堆叠交叉注

意来挖掘区域Ｇ单词的局部对齐,将图像区域和单词作为上下

文,并通过平均或LogSumExp来聚集实现局部对齐,以衡量

整体的跨模态相关性.PFAN[２１]将区域的位置信息纳入

考虑范围,并设计了一个位置信息整合方案,以实现更好

的匹配.考虑到句子中总是有指代关系的词,Li等[１６]提

出了基于 GCN的 VSRN 模型,通过区域关系推理和全局

语义推理增强图片表征.Wang等[２２]引入了共同 出 现 的

概念作为共识知识,以提高关于图像和文本之间高层对应

关系的合理性.

本文工作结合了全局匹配和局部匹配的优势,重点是改

善图像表征,获取多粒度信息.与以往的工作不同,本文采用

了自适应门控机制和金字塔空洞卷积来捕捉图像中存在的多

粒度信息.

２．２　NetVLAD

VLAD(VectorofLocallyAggregatedDescriptors)是一

个流行的特征计算方式,NetVLAD[２３]则采用深度学习方法

对 VLAD进行了改进.在单模态中,NetVLAD[２４]可用于点

云检索任务,编码提取到的点云特征,使其更具全局表达性;

其也可用于场景识别[２５]任务,将一系列相似的候选图像区分

开来,结合局部特征与全局特征的优势有效应对环境以及

５３１缪岚芯,等:基于粒度感知和语义聚合的图像Ｇ文本检索网络



视角变化.在 多 模 态 中,NetVLAD 可 用 于 视 频 和 文 本 检

索[２０],将多个模态中的局部特征与共享中心进行聚类,这些

中心提供共享的语义主题,可以弥合不同模态之间的差距.

受以上相关工作的启发,本文结合 NetVLAD的优势,

并加入深度可分离卷积,通过更少量的乘法运算来学习聚

合更多潜在的语义信息,将多粒度视觉线索和文本线索归

纳为共享空 间 中 的 数 个 残 差 表 征,隐 式 地 学 习 两 种 模 态

之间的潜在对应关系.

３　粒度感知和语义聚合模型

GASA的整体框架如图２所示,其主要由粒度感知的特

征选择器和语义聚合模块两部分组成.首先介绍了视觉表征

和文本表征的生成方式,其次细致地阐述了模型的框架结构,

最后对模型的损失函数进行了定义.

图２　本文方法的整体框架图

Fig．２　OverallframeworkofGASA

３．１　视觉表征和文本表征

视觉特征主要包含物体特征和网格特征.本文使用自下

而上的注意力(BottomＧupAttention)模型[２６]提取图像中置信

度最高的感兴趣区域(RegionofInterest,ROI)作为物体特

征.具 体 来 说,给 定 一 个 图 像I,通 过 预 训 练 模 型 Faster

RＧCNN提取一组特征序列{f１,f２,,fk},其中fk∈RD,k代

表图片中物体的数量.由于物体特征边界框并没有捕捉到动

作级、关系级以及场景级等多粒度信息,因此网格特征被引入

作为图片多样化信息的补充.本文使用预训练模型 ResNetＧ

１５２[２７]获得图片的网格特征gj∈RD,网格大小为 N×N(N＝

７).之后通过线性变化将上述两种特征映射到联合嵌入空

间,如式(１)所示:

ok＝Wofk＋bo,pj＝Wpgj＋bp (１)

其中,Wo,bo,Wp,bp为可学习参数.最终,物体特征和网格特

征归一化之后的向量分别表示为:O＝[o１,,ok]∈Rk×d,P＝

[p１,,pj]∈Rj×d.将物体特征O 和网格特征P 拼接起来,

得到中间视觉特征H＝[h１,,hg]∈Rg×d,其中g＝k＋j,表

示一个图像中物体个数和网格数的总和.

文本特征通过一个双向 GRU(BiＧGRU)文本编码器获

得.给定一个含有Nw个单词的句子,通过Glove[２８]对句子进行

初始化处理,得到相应的词嵌入序列{x１,x２,,xNw
}.将这些

词嵌入序列输入到文本编码器BiＧGRU中,得到如下结果:

wi
→ ＝GRU→(xi,wi－１

→,),wi
← ＝GRU← (xi,wi＋１

← ) (２)

其中,wi
→ ,wi

← 分别表示之前隐藏层的状态.最终,文本表征T

是前向和后向 GRU隐藏层状态的平均值,其计算过程如下:

wi＝(wi
→ ＋wi

← )/２,T＝ １
Nw
　∑

Nw

i＝１
wi (３)

此外,本文采用自注意机制来获得增强之后的全局视觉

特征和全局文本特征.这种自注意力机制集中关注片段级特

征信息,增强两种模态的潜在语义信息.全局视觉特征VG∈
Rd的计算式如下:

av
g＝ exp(Wvhg)

∑
j＋k

g＝１
exp(Wvhg)

,VG＝∑
j＋k

g＝１
av

ghg (４)

其中,hg表示中间视觉特征,采用相同的方式可以得到全局文

本特征TG∈Rd.

３．２　粒度感知的特征选择器

粒度感知的特征选择通过自适应门控融合和金字塔空洞

卷积,从中间视觉特征中系统地学习丰富的多粒度信息.自

适应门控融合部分结合了多头注意力机制和门控操作,允许

来自网格特征和物体特征中的不同视觉信息多次组合,同时

控制内部信息流,自适应地捕获上下文信息,精炼出更具有适

应性的、效果增强的视觉表征.同时,为了整合效果增强的视

觉表征中存在的多粒度信息,采用金字塔空洞卷积来筛选出

多个尺度的重要视觉表征.

多头注意力机制一般通过点积从不同方面获取注意力特

征,其原始公式如下:

Attention(Q,K,V)＝softmax(QKT/ dk )V (５)

其中,Q,K,V 分别表示查询(query)、键值(key)和对应值(vaＧ

lue)的信息,dk表示query的维度.与一般多头注意力机制
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不同,本文增加了一个门控操作,用于有效地平衡中间视觉特

征H 中不同内容的相对重要性.通过线性映射,将中间视觉

特征H 转化为查询向量和键值向量,两者点对点相乘得到门

控G(Gate).其计算式如下:

G＝sigmoid((QW１＋b１)(KW２＋b２)) (６)

其中,W１,b１,W２,b２都是可学习参数,☉表示点乘.最后效果

增强的视觉表征H
~
∈R(k＋j)×d可以通过式(７)计算得到.

Q
~
＝Q☉G,K

~
＝K☉G

H
~
＝Attention(Q

~,K
~,V)

(７)

其中,V 通过对中间视觉特征H 进行线性映射得到.

为了从效果增强的视觉表征H
~
中选择多粒度信息,本文

采用了金字塔空洞卷积结构[２９].此方法原用于解决图像语

义分割中像素点级别的密集预测分类,通过空洞卷积进行多

尺度上下文信息聚合而不降低特征图的大小,且扩张卷积支

持感受野的指数增长.本文利用此技术,将物体和网格视觉

特征进行多尺度上下文信息聚合,深入挖掘多粒度信息.具

体来说,金字塔空洞卷积结构包含了从上到下不同大小的平

行空洞卷积核,卷积核的大小以降序排列.通过调整卷积核

空洞率来控制感受野的大小,以便检测到不同粒度的信息.

每层的卷积输出结果被定义为ms,将每层输出结果拼接起

来,本文得到一个中间分数向量 M＝[m１,,ms]∈Rs×d.此

外,本文采用了一个全连接层和softmax操作来处理中间分

数向量,并得到聚合之后的向量.

m－＝ exp(Wmms＋bm)

∑
Nm

s＝１
exp(Wmms＋bm)

(８)

其中,Wm,bm 是可学习参数,Nm 是金字塔空洞卷积的层数.

金字塔空洞卷积分数向量最终表示为M
－
∈R(k＋j)×Nm .粒度感

知的视觉线索可以通过式(９)计算得到.

VH ＝M
－ TH

~ (９)

其中,VH ∈RNm×d,表示矩阵乘法.

３．３　语义聚合模块

语义聚合模块旨在将多粒度视觉线索和文本线索嵌入到

一个共同语义空间,隐式地进行信息聚合,并减小模态间的语

义差距.本文采用了一个即插即用的基于 NetVLAD[２３]改造

的网络,用于聚类生成两个模态的局部向量.对于一张给定

的图片,其视觉特征可表示为X∈RN×D,使用NetVLAD将视

觉特征X 聚类到Y,可以表示为Y＝fNetVLAD(X),其中Y∈
RL×D,它通过软分配加权的方式计算每个向量xi和L 个可学

习的聚类中心之间的残差,具体的计算式如下:

fNetVLAD(X)＝‖∑
N

i＝１
al
－ (xi)(xi－cl)‖２

２

al
－
＝ exp(wT

lxi＋bl)

∑
L

l＝１
exp(wl

Txi＋bl)
∈(０,１)

(１０)

其中,Wl,bl是权重和偏差,al
－
表示软分配操作所得的权重,cl

表示第l个可学习的聚类中心.

与 NetVLAD不同的是,本文将原来的卷积层替换为深

度可分离卷积,通过更少的乘法运算来学习聚合更多的潜在

语义信息,修改之后的网络被命名为 SＧNetVLAD.这里将

VH 称为视觉粒度感知线索,将T 称为文本粒度感知线索,这

些线索被聚合到本地共享语义空间中,并表示为残差向量.

具体地,将SＧNetVLAD作为文本和视觉的共享参数模块,来

聚合VH 和T 到L 个 可 学 习 的 语 义 共 享 中 心.共 享 的 SＧ

NetVLAD提高了局部特征聚合过程的可解释性,并且易于

插入.最后,在每个语义共享中心上,经过归一化处理之后的

局部残差向量被表示为:

TL＝fSＧNetVLAD(T),VL＝fSＧNetVLAD(VH ) (１１)

其中,TL∈RL×d和VL∈RL×d,分别表示文本局部特征和视觉

局部特征.

３．４　损失函数

本节介绍了模型的损失函数.首先将视觉和文本的全局

特征和局部特征分别拼接到一起,作为最终特征表示VF 和

TF,结合了局部特征和全局特征的优势,最大限度地减小了

它们的信息损失.其次,利用一个对比学习损失函数来拉近

正样本对,推开负样本对.具体来说,在小批量训练集中,正

样本对(v＋ ,t＋ )最难的负样本对(v＋ ,t－ )以及(v－ ,t＋ )将被推

离,且距离远远大于预设好的边界限制Δ(margin).最终,损

失函数的计算式如下:

Lrank＝[Δ＋s(v＋ ,t－ )－s(v＋ ,t＋ )]＋ ＋[Δ＋s(v－ ,t＋ )－

s(v＋ ,t＋ )]＋ (１２)

其中,s()表示用余弦相似度计算两个样本之间的距离,在

一个 小 批 量 训 练 集 中,最 困 难 负 样 本 可 以 表 示 为:t－ ＝

argmax
j≠t

　s(v,j),v－ ＝argmax
i≠v

　s(i,t).

４　实验及结果分析

本文在两个公开数据集 MSCOCO 和 Flickr３０K 上评估

了所提模型 GASA.本节首先介绍了数据集、评价指标以及

实验环境和实施细节,然后进行了量化分析,将本文方法与最

先进的方法进行比较,展示了模型的整体性能,最后用消融实

验验证了每个模块的有效性.

４．１　实验设置

４．１．１　数据集

本文主要采用两个数据集进行实验.数据集 MSＧCOＧ

CO[３０]是最流行的大规模图文匹配任务的数据集之一,它包

括１２３２８７个图像Ｇ文本对,每张图像有５个人工注释,其中

１１３２８７张用于训练、５０００张用于验证、５０００张用于测试.数

据集Flickr３０K[３１]由网站收集的３１７８３张图片组成,其内容

涵盖事件、活动和场景,每张图片都有５个文本描述,平均句

子长度为１０．５个单词,其中１０００张图片用于测试,１０００张

图片用于验证,其余２８７８３张图片用于训练.

４．１．２　评价指标

本文采用K 召回率(R＠K)和召回率之和(R＠sum)来

衡量模型的性能.R＠K 表示在前topK 检索结果中,正确

样本出现在前K 个返回结果的样例占总样例的比例,本文中

使用K＝１,５,１０.R＠sum 表示所有图像检索和文本检索的

召回率总和.K 召回率和召回率之和越大,模型的性能就

越好.
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４．１．３　实验环境和实施细节

本文提出的 GASA 模型在 MSCOCO 和 Flickr３０K 上分

别训练了３０个epoch和５０个epoch,仅需１张 NVIDIAGeＧ

Force３０９０２４GB显卡.在训练过程中,一个小批量数据集大

小为１２８,损失函数中的Δ 被固定为０．２,初始化学习率为

０．０００５,每５轮迭代之后学习率衰减为原来的１/２.对于文

本编码,使用 Glove模型来嵌入给定句子中的每个单词,其维

度为３００.对于图像编码,一张图片中检测到的物体数量k
固定为３６,网格总数固定为４９,即 N＝７.物体特征和网格特

征的向量维度D＝２０４８,文本和视觉联合空间维度d＝１０２４.

对于 MSＧCOCO,金字塔空洞卷积层数Nm ＝３６,语义共享中

心L＝１２.对于Flickr３０k,Nm＝１２,L＝５.

４．２　定量指标实验结果

本文在 MSＧCOCO和 Flickr３０K 两个数据集上进行了测

试,与现有多种方法进行了定量指标比较,其中包含经典模型

SCAN[１４](２０１８),VSRN[１６](２０１９)等,以及新模型 CVSE[２２]

(２０２０),SMFEA[１９](２０２１)等.该方法在图像检索和文本检

索上都取得了最优性能,结果如表１所列.表１中,R＠K 指

标在大规模数据集 MSＧCOCO上取得了较大的优势,说明了

GASA在复杂场景中更具备泛化能力和稳定性.在 MSＧCOＧ

CO１K数据集上,GASA在大多数评价指标上都优于目前最

优的模型,在文本检索和图像检索方面的R＠１结果分别为

７７．９％和６３．４％.与 CAMERA∗相比,在 文 本 检 索 方 面,

R＠１,R＠５,R＠１０取得了明显的提升(２．０％,１．０％,０．５％),

在图像检索上也有明显的改善(１．１％,０．６％,０．８％).本文

在视觉多粒度信息提取方面与 CAMERA∗有相似之处,但

CAMERA∗并没有对多粒度语义信息进行聚类,这导致其性

能不如模型 GASA.此外,GASA 的召回率总和超过了所有

对比模型,说明了 GASA 具有明显的性能优势,能够充分缩

小模态间的语义鸿沟.在 MSＧCOCO５K数据集上,GASA模

型也表现良好,如表２所列,在文本检索和图像检索的R＠１
上分别为５６．７％和４２．３％,远超过了其他对比模型.

表１　GASA和对比方法在 MSＧCOCO１K和Flickr３０K上的结果

Table１　ResultsofGASAandcomparativemethodsonMSＧCOCO１KandFlickr３０K
(单位:％)

Method
MSＧCOCO１K

TextRetrieval
R＠１ R＠５ R＠１０

ImageRetrieval
R＠１ R＠５ R＠１０

R＠sum

Flickr３０K
TextRetrieval

R＠１ R＠５ R＠１０
ImageRetrieval

R＠１ R＠５ R＠１０
R＠sum

VSE＋＋[１２] ６４．６ ９０．０ ９５．７ ５２．０ ８４．３ ９２．０ ４７８．６ ５２．９ ８０．５ ８７．２ ３９．６ ７０．１ ７９．５ ４０９．８
SCAN[１４] ７２．７ ９４．８ ９８．４ ５８．８ ８８．４ ９４．８ ４９３．９ ６７．４ ９０．３ ９５．８ ４８．６ ７７．７ ８５．２ ４６５．０
VSRN[１３] ７６．２ ９４．８ ９８．２ ６２．８ ８９．７ ９５．１ ５１６．８ ７０．４ ８９．２ ９３．７ ５３．０ ７７．９ ８５．７ ４６９．９
PFAN[２１] ７６．５ ９６．３ ９９．０ ６１．６ ８９．６ ９５．２ ５１０．７ ７０．０ ９１．８ ９５．０ ５０．４ ７８．７ ８６．１ ４７２．０
CAMP[３２] ７２．３ ９４．８ ９８．３ ５８．５ ８７．９ ９５．０ ５０６．８ ６８．１ ８９．７ ９５．２ ５１．５ ７７．１ ８５．３ ４６６．９

CAMERA∗[１７] ７５．９ ９５．５ ９８．６ ６２．３ ９０．１ ９５．２ ５１７．６ ７２．０ ９２．０ ９６．６ ５４．５ ８１．９ ８９．０ ４８５．９
CVSE[２２] ７４．８ ９５．１ ９８．３ ５９．９ ８９．４ ９５．２ ５１２．３ ７３．５ ９２．１ ９５．８ ５２．９ ８０．４ ８７．８ ４８２．５
CAAN[３３] ７５．５ ９５．４ ９８．５ ６１．３ ８９．７ ９５．２ ５１５．６ ７０．１ ９１．６ ９７．２ ５２．８ ７９．０ ８７．９ ４７８．６
ABGR[３４] ７３．０ ９４．７ ９８．３ ５９．５ ８９．４ ９５．２ ５１０．１ ７２．３ ９１．８ ９５．１ ５３．７ ８０．１ ８７．２ ４８０．２

SMFEA[１９] ７５．１ ９５．４ ９８．３ ６２．５ ９０．１ ９６．２ ５１７．６ ７３．７ ９２．５ ９６．１ ５４．７ ８２．１ ８８．４ ４８７．５
IMRAM[１８] ７６．７ ９５．６ ９８．５ ６１．７ ８９．１ ９５．０ ５１６．６ ７４．１ ９３．０ ９６．６ ５３．９ ７９．４ ８７．２ ４８４．２

GASA ７７．９ ９６．５ ９８．８ ６３．４ ９０．７ ９６．０ ５２３．３ ７４．９ ９２．７ ９６．８ ５５．３ ８２．５ ８９．３ ４９１．６
　　　注:CAMERA∗表示为了公平起见,本文选择没有文字增强的结果

表２　GASA和对比方法在 MSＧCOCO５K上的结果

Table２　ResultsofGASAandcomparativemethodson
MSＧCOCO５K

(单位:％)

Method
MSＧCOCO５K

TextRetrieval
R＠１ R＠５ R＠１０

ImageRetrieval
R＠１ R＠５ R＠１０

VSE＋＋[１２] ４１．３ ６９．１ ７７．９ ３１．４ ６０．０ ７１．２

SCAN[１４] ５０．４ ８２．２ ９０．０ ３８．６ ６９．３ ８０．４

VSRN[１３] ５３．０ ８１．１ ８９．４ ４０．５ ７０．６ ８１．１

PFAN[２１] ５０．８ ８３．９ ８９．１ ３９．５ ６９．５ ８０．８

CAMP[３２] ５０．１ ８２．１ ８９．７ ３９．０ ６８．９ ８０．２
CAMERA ５３．１ ８１．３ ８９．８ ３９．０ ７０．５ ８１．５

CVSE[２２] ５２．５ ８３．３ ９０．９ ４１．２ ７０．３ ８２．９

CAAN[３３] ５２．５ ８３．３ ９０．９ ４１．２ ７０．３ ８２．９

SMFEA[１９] ５４．２ － ８９．９ ４１．９ － ８３．７

IMRAM[１８] ５３．７ ８３．２ ９１．０ ３９．７ ６９．１ ７９．８
GASA ５６．７ ８４．８ ９１．８ ４２．３ ７１．２ ８３．１

GASA和对比方法在Flickr３０K数据集上的研究结果如

表１所列.本文的 GASA在文本检索的R＠１标准上达到了

７４．９％,超过次优模型０．８％.在图像检索和文本检索方面,

本文模型超过了之前最好的方法IMRAM,特别是在图像检

索上,其在 R＠１,R＠５,R＠１０上分别高出１．４％,３．１％,

２．１％.上述结果证明了利用多粒度信息和语义聚合的有效

性和必要性.针对文本检索,GASA模型在指标R＠５,R＠１０
上略低于IMRAM,原因是该模型在训练阶段采用复杂的损

失函数进行多次迭代匹配,筛选出了最困难的负样本,导致训

练参数过拟合.该方式针对小数据集有一定效果,但在大数

据集上无效,为了保证训练过程尽可能简单,本文没有采取此

类方式.尽管如此,本文的 GASA模型仍然在大多数评价指

标上取得了最好的结果.

４．３　消融实验结果

为了研究 GASA中不同模块对模型性能的贡献,本文在

MSＧCOCO１K数据集上进行了消融实验,结果如表３所列.

表３　消融实验的结果

Table３　Resultsofablationstudy
(单位:％)

Method
TextＧtoＧImageRetrieval

R＠１ R＠５ R＠１０

a)baseline ７２．８ ９５．１ ９８．４

b)w/oGA ７３．８ ９５．３ ９８．６

c)w/oSA ７５．３ ９６．１ ９８．８

d)GASA ７７．９ ９６．５ ９８．８
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　　表３中,a)baseline表示以 VSE＋＋网络为基线,将物体

特征和网格特征作为视觉输入,文本特征由 BiＧGRU 编码得

到,只使用自注意机制来获得全局特征;b)w/oGA 表示从

GASA中删除了粒度感知的特征选择器;c)w/oSA表示移除

GASA中的语义聚合模块;d)GASA 表示论文中提出的完整

模型.比较b)和d),将 GA从完整 GASA 模型中去除,文本

到图像的检索结果在R＠１上减少了４．１％,验证了 GA模块

在获取详细视觉区域的多粒度信息方面具有重要作用.与

d)相比,c)在R＠１上减少了２．６％,这说明语义聚合模块有

助于将两个模态的多粒度描述符在同一语义空间中进行有效

聚类.与基线模型a)相比,GASA 在R＠１上比基线模型增

加了５．１％,清晰地展示了本文模型在跨模态检索上具有良

好性能,并表明多粒度信息挖掘和语义聚合是相辅相成的

方法.

结束语　本文提出了一个粒度感知和语义聚合(GASA)

模型.该模型挖掘图像中存在的多粒度信息,聚合两个模态

中的相同语义信息,隐式地计算视觉线索与文本线索的相似

度,并缩小两种模态之间的语义差距.具体来说,一个粒度感

知的特征选择器被引入,在自适应门控融合机制和金字塔空

洞卷积结构的指导下,充分提取筛选视觉中的多粒度信息.

此外,语义聚合模块将视觉线索和文本线索联合嵌入到一个

共同语义空间中,缩小模态间的语义鸿沟.实验结果表明,与

最先进的方法相比,本文模型取得了非常有竞争力的结果.

在现有研究方法的基础上进行分析与展望发现,还存在

以下具有挑战性的内容.

(１)挖掘文本多粒度信息.图文匹配任务中,图像和句子

间的语义不匹配通常发生在短语级别,除了给图像自动构建

多粒度语义标签,引入额外短语级监督信息也有重要意义.

显式分层次匹配名词短语、动词短语等文本特征和视觉多粒

度信息,有利于提升匹配结果.
(２)构建模态内多粒度信息关系图.构建两个模态的场

景图,提取视觉与文本中多种形式的实体和三元组作为标签.

基于这些多粒度的语义标签,匹配模型能更好地识别出细粒

度不匹配的语义单元.

下一步的工作将探索如何提取文本的多层次多粒度信

息,构建模态内不同粒度信息的关系图,实现更精细的分层次

图文匹配.
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