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基于注意力和视觉语义推理的枸杞虫害检索

韩会珍 刘立波
宁夏大学信息工程学院　银川７５００２１
　(hhz５２１２２＠１６３．com)

　
摘　要　针对传统作物虫害检索模态单一的问题,将注意力与视觉语义推理相结合,对常见的１７种枸杞虫害进行图文跨模态

检索研究.首先利用FasterRＧCNN＋ResNet１０１实现注意力机制来提取枸杞虫害图像局部细粒度信息;接着,引入视觉语义

推理,建立图像区域连接并采用图卷积网络(GCN)进行区域关系推理来增强区域表示;然后,进一步进行全局语义推理,选择

具有判别性的特征,过滤掉不重要的内容,以捕获更多的关键语义信息;最后通过模态交互深入挖掘枸杞虫害图像和文本不同

模态间的语义关联.在自建的枸杞虫害数据集上,采用平均准确率均值(MAP)作为评价指标对所提方法进行对比实验和消融

实验.实验结果表明,图检文和文检图的平均MAP 值达到了０．５２２,与８种主流方法相比提升了０．０４８~０．２４４,具有更好的检

索效果.
关键词:跨模态检索;注意力机制;细粒度;视觉语义推理;枸杞虫害
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LyciumBarbarumPestRetrievalBasedonAttentionandVisualSemanticReasoning
HAN HuiＧzhenandLIULiＧbo
SchoolofInformationEngineering,NingxiaUniversity,Yinchuan７５００２１,China

　
Abstract　Aimingattheproblemthattraditionalretrievalmodelonpesthasasinglemode,thispaperusesacrossＧmodalretrieval
methodfor１７kindsofcommonlyciumpestsinimageandtextmodal,whichintegratesattentionmechanismandvisualsemantic
reasoning．First,useFasterRＧCNN＋ResNet１０１torealizetheattentionmechanismtoextractlocalfineＧgrainedinformationof
wolfberrypestimages．ThenfurtherintroducevisionsemanticreasoningtobuildtheimageregionconnectionsanduseconvoluＧ
tionalnetworkGCNforregionrelationreasoningtoenhancearearepresentation．Inaddition,globalsemanticreasoningisperＧ
formedbyenhancingsemanticcorrelationbetweenregions,selectingdiscriminantfeaturesandfilteringoutunimportantinformaＧ
tiontocapturemorekeysemanticinformation．Finally,thesemanticassociationbetweendifferentmodalitiesoflyciumbarbarum

pestimageandtextisdeeplyexploredthroughmodalinteraction．OntheselfＧbuiltlyciumbarbarumpestdataset,theaverageacＧ
curacy(MAP)isusedastheevaluationindextocarryoutcomparativeexperimentandablationexperiment．Experimentalresults
demonstratethattheaveragedMAPoftheproposedmethodintheselfＧbuiltlyciumpestdatasetachieves０．５２２,comparedwith
theeightmainstreammethods,theaverageMAPofthemethodimprovesby０．０４８to０．２４４,andithasbetterretrievaleffect．
Keywords　CrossＧmodalretrieval,Attentionmechanism,FineＧgrained,Visualsemanticreasoning,Lyciumbarbarumpest
　

１　引言

宁夏枸杞产业是全区九大重点产业之一,种植面积广,产
品远销多个国家地区.但在栽植和生产过程中,虫害问题严

重影响了宁夏枸杞产业的发展.随着互联网的迅速发展,病

虫害图像、文本等多模态数据呈爆炸式增长[１Ｇ３],图像和文本

两种模态数据经常同时产生、相互关联并相互补充.Fan[４]以

马铃薯和柑橘病虫害图像为研究对象,提出了基于关键特征

点的病虫害 ROI快速自动检测算法.Chen等[５]针对林业信

息检索智能性不高,提出了基于林业病虫害领域本体的语义

检索模型.Li等[６]提出了关键字、主题词等字词匹配的枸杞

病虫害信息资源检索方法,提升了检索质量.以上方法在

农作物虫害检索中取得了很好的成效,但存在检索模态单一

的问题,不能很好地将虫害不同模态信息进行展示.

如何通过计算机视觉等先进信息技术实现图像和文本信

息间跨模态检索[７Ｇ１２],对满足日益增长的病虫害多样化检索

具有重要研究意义.Hotelling等[１３]利用典型相关分析(CaＧ
nonicalCorrelationAnalysis,CCA),最大化不同模态间的相

关性构 建 公 共 语 义 空 间,进 而 实 现 相 似 性 度 量.Andrew
等[１４]提出深度典型关联分析方法,通过充分学习数据的非线

性特征来构建更有效的公共语义空间.Wang等[１５]采用基于

对抗学习的跨模态检索方法,保留数据间语义的可区分性.

Zhen等[１６]采用深度监督的跨模态学习体系结构,以弥合不

同模式之间的异质性差距.Huang等[１７]将每个图像区域
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分类为对象和语义关系的多标签,可以捕获局部区域内的语

义概念.Lee等[１８]分别在图像和文本两端利用注意力机制以

更好地推断图像区域和单词之间潜在对应关系.研究图像和

文本的跨模态检索,主要探索图文不同模态数据间的语义相

关性[１９Ｇ２０].上述方法取得了很好的检索结果,但未考虑图像

局部区域和全局语义关联.由于枸杞虫害图像中虫害面积占

比小,图像比文本具有更多的细粒度信息,而文本又包含了很

多比图像更强的语义描述,因此如何更好地提取局部细粒度

信息进而关联全局语义信息十分重要.
通过上述分析,针对农业领域的枸杞虫害信息检索模态

单一的问题,本文以常见的尺蠖、负泥虫、红长蝽等 １７ 种

虫害为主要研究对象,结合图文跨模态检索技术,采用注意力

机制和视觉语义推理对枸杞虫害图像进行局部区域和全局语

义关联,使最终的图像表示能捕获更多关键语义信息(如ciＧ
cadellaviridis和 greenleaves等 对 象 概 念,以 及 eatingthe
leaves,lyingonthestalk,broken等高级语义),有助于实现更

好的图片文本匹配性能.本文主要对枸杞虫害图像处理展开

研究.

２　模型设计

本文模型框架如图１所示,主要由３个部分组成,分别是

图像编码模块、文本编码模块以及模态交互模块.

图１　模型框架图

Fig．１　Modalframeworkdiagram

　　对于图像模态,结合枸杞虫害图像特点,首先采用注意力

机制对图像进行局部区域特征提取,以更好地获取目标虫害

局部细粒度信息.接着,引入视觉语义推理探索枸杞虫害图

像局部和全局区域的语义相关性,进行区域关系推理来增强

区域表示;然后进一步进行全局语义推理来增加整个枸杞虫

害图像场景的描述,得到图像的最终表示.针对文本模态,使

用在 GoogleNews上预训练的 word２vec模型得到给定文本

的词向量序列,每个词向量为３００维,生成原始的文本高级语

义表示,获得较为全面的上下文语义信息.然后,最小化模态

间不变损失,采用权值共享策略消除多模态差异,同时在模态

交互模块最小化标签空间和公共表示空间的判别损失,使学

习的共同表征具有显著区分性,从而提升跨模态检索的性能.

本文对枸杞虫害数据进行符号化定义,首先令V＝[v１,

v２,􀆺,vn],U＝[u１,u２,􀆺,un],Y＝[y１,y２,􀆺,yn]分别表示

为图片表示矩阵、文本表示矩阵和标签表示矩阵.vi是在公

共空间学习到第i个实例的图片表示,uj是在公共空间学习

到第j个实例的文本表示.

２．１　枸杞虫害图像局部细粒度信息提取

由于枸杞虫害图像背景大多是绿色,且虫害面积相对较

小,获取局部目标枸杞虫害图像信息是一个挑战.为了获取

更有效的虫害图像局部细粒度特征,引入注意力机制能很好

地专注于枸杞虫害图像局部细粒度部分.本文主要采用在视

觉基因组上预训练的FasterRＧCNN目标检测方法结合 ResＧ

Net１０１来实现自下而上的注意力机制,提取图像局部区域特

征.针对图像获取兴趣区域,对每个兴趣区域应用目标检测

器,得到边界框特征和对应的视觉特征,进而更好地检测到目

标虫害等区域特征,捕获更多局部细粒度信息.每个图像可

以用一组特征V＝{v１,􀆺,vk},vi∈RD 表示,采用自下而上的

注意力使得每个特征vi对该图像中的目标对象或局部区域进

行编码,学习具有丰富语义的视觉特征表示.最后,在平均池

化层之后提取特征,输出图片表示的局部细粒度特征向量.

其结构如图２所示.

图２　枸杞虫害图片注意力结构图

Fig．２　Attentionstructurediagramoflyciumbarbarumpestpicture

２．２　视觉语义推理的引入

为了更进一步获取关联局部细粒度信息和全局语义信息

的视觉特征,针对枸杞虫害图片虫害姿态、图像背景、不同生

长时期身体特征等特点,基于枸杞虫害图像局部细粒度信息,

加入视觉语义推理进行局部和全局语义关联,学习图像中的

对象概念和高级语义关系,使得最终图像表示能捕获更多的

２１１２０００８７Ｇ２
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关键语义信息.视觉语义推理结构如图３所示.

图３　基于注意力的视觉语义推理结构图

Fig．３　DiagramofattentionＧbasedvisualsemanticinference

structure

２．２．１　区域关系推理

为了深入探索枸杞虫害图像局部区域间的语义相关性,

针对枸杞虫害图像特点,建立一个区域关系推理模型,通过考

虑图像区域之间的语义相关性来增强基于区域的表示.

首先,通过测量嵌入空间中图像区域之间的成对亲和力

来构建区域间关系,计算每对区域的亲和边来得到亲和矩阵

R.如果存在连接这两个图像区域的高亲和分数的边,则这

两个图像区域具有强语义关系并且高度相关,表达式如下:

R(vi,vj)＝φ(vi)Tϕ(vj) (１)

其中,φ(vi)＝Wφvi,ϕ(vj)＝Wϕvj是两个嵌入函数,权重参数

Wφ和Wϕ通过反向传播学习.

接着,构建一个全连接关系图Gr＝(V,E),V 是被检测区

域的集合,边缘集E由亲和矩阵R 描述.

为了更好地获取区域关系增强表示,采用图卷积网络

(GraphConvolutionalNetwork,GCN)对全连接图进行推理,

利用图关系定义的邻节点计算得到各个节点的响应,然后在

原始 GCN上添加残差连接,表达式如下:

V∗ ＝Wr(RVWg)＋V (２)

其中,Wg是维度为D×D 的图卷积层权重矩阵,Wr是残差结

构的 权 重 矩 阵,对 亲 和 矩 阵 R 逐 行 归 一 化,输 出V∗ ＝
{v∗

１ ,􀆺,v∗
k },v∗

i ∈RD是图像区域节点关系增强后的表示.

２．２．２　全局语义推理

基于对枸杞虫害图像区域关系推理获取的增强表示进一

步进行全局语义推理,选择具有判别性的特征来过滤掉不重

要的内容,从而捕获更多的关键语义信息.将区域特征序列

V∗ ＝{v∗
１ ,􀆺,v∗

k },v∗
i ∈RD 依次输入到 GRUs模型中,在推

理过程中,整个场景的描述将会在记忆单元mi中逐渐增长和

更新.i是推理步骤,更新门zi主要分析当前输入区域特征

v∗
i 和整个场景的描述mi－１来决定更新其记忆单元的程度.

更新门zi的计算式如下:

zi＝σz(Wzv∗
i ＋Uzmi－１＋bz) (３)

其中,σz是sigmoid激活函数,Wz,Uz和bz是权重和偏置.

新增内容会增加整个枸杞虫害图片场景的描述,表达式

如下:

m~i＝σm(Wmv∗
i ＋Uz(ri􀳱mi－１)＋bm) (４)

其中,σm是tanh激活函数,Wm,Uz和bm 是权重和偏差,􀳱是逐

元素乘法.根据v∗
i 和mi－１ 之间的推理来过滤掉不重要的

内容.ri的计算类似更新门,表达式如下:

ri＝σr(Wrv∗
i ＋Urmi－１＋br) (５)

其中,σr是sigmoid激活函数,Wr,Ur和br是权重和偏差.

当前步骤的整个场景mi的描述是在先前描述mi－１和新内

容m~i之间使用更新门zi的线性插值,表达式如下:

mi＝(１－zi)􀳱mi－１＋zi􀳱m~i (６)

由于每个v∗
i 都包含全局语义推理信息,对mi的更新实际

上是同时考虑当前局部区域和全局语义相关性,将序列V∗ 末

端的记忆单元作为整个图像的最终表示I.

在区域关系推理的基础上,本文进一步进行全局语义推

理,选择判别信息,逐渐增加对枸杞虫害图像场景的关键语义

描述,进而生成全局表示.

２．３　模态语义对齐

在获得了包含关键语义信息的枸杞虫害图像特征和原始

文本的高级语义特征之后,在图像和文本子网络中分别建立

两个全连接层,并对第二层的全连接层建立权值共享约束来

学习图像和文本的交叉模态关联.然后,通过线性分类器P
预测在公共表示空间中投影的样本的语义标签.在图像模态

网络和文本模态网络的顶部连接一个线性层,该分类器获取

公共空间中训练数据的表示,并为每个样本生成c维向量的

预测标签.标签空间判别损失计算式如下:

J１＝１
n‖PTV－Y‖F＋１

n‖PT－Y‖F (７)

其中,‖􀅰‖F表示 Frobenius范数,P 是线性分类器的映射

矩阵.

此外,在公共表示空间直接测量来自枸杞虫害图文的所

有样本的判别损失,公共空间判别损失的计算式如下:

J２＝１
n２　 ∑

n

i,j＝１
(log(１＋eΓij )－Sαβ

ijΓij)

􀮩 􀮫􀮪􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁 􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁interＧmodalities

＋

１
n２　 ∑

n

i,j＝１
(log(１＋eΦij )－Sαα

ijΦij

􀮩 􀮫􀮪􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁 􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁imagemodality

＋

１
n２　 ∑

n

i,j＝１
(log(１＋eΘij )－Sββ

ijΘij)

􀮩 􀮫􀮪􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁 􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁􀪁textmodality

(８)

其中,Γij＝１
２cos(vi,uj),Φij＝ １

２cos(vi,vj),Θij＝ １
２cos(ui,

uj),Sαβ
ij ＝１{vi,uj},Sαα

ij ＝１{vi,vj},Sββ
ij ＝１{ui,uj},cos(􀅰)是

用于计算两个输入向量之间相似度的余弦函数,１{􀅰}是一个

函数,如果两个元素是类内样本的表示,则该函数值为１,否

则为０.式(８)中第一项是模态间样本相似性的负对数似然,

似然函数定义公式如下:

p(Sββ
ij|ui,vj)＝

δ(Γij), ifSαβ
ij ＝１

１－δ(Γij), otherwise{ (９)

其中,δ(Γij)＝ １
１＋e－Γij

是sigmoid函数,最小化这个负对数似

然函数等于最大化似然.余弦相似度cos(vi,uj)越大,p(１|

vi,uj)就会越大,这就意味着样本归类为相似.

为了消除跨模态差异,最小化所有图像Ｇ文本对表示之间

的距离.采用的模态不变性损失可被表示为:

J３＝１
n‖V－U‖F (１０)
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结合式(７)、式(８)和式(１０)得到最终损失函数计算式

如下:

J＝J１＋λJ２＋ηJ３ (１１)

其中,超参数λ和η控制最后两个分量的贡献,n是输入实例

的数量.

综上,本文针对枸杞虫害图像特点,首先采用注意力机制

提取虫害图像局部细粒度特征,接着引入视觉语义推理关联

图像局部和全局语义信息,获取枸杞虫害图像关键语义信息,

然后挖掘不同模态间语义相关关系来提高枸杞虫害图文跨模

态检索性能.

３　结果与分析

３．１　实验环境与实现细节

实验中使用的平台操作系统为 Ubuntu１６．０４LTS,GPU
为 NVIDIAQuadrop５０００.采用Python３．６．１２语言编程,结

合深度学 习 框 架 Pytorch１．１０,gensim３．８．０ 及 Caffe实 现

算法.

模型中有两个子网络,一个用于图像模态,一个用于文本

模态.对于图像模态,将枸杞虫害图像输入到预训练的 FasＧ

terRＧCNN＋ResNet１０１来实现自下而上的注意力,模型被训

练得到图像中的对象概念和局部细粒度信息.接着,采用

GCN构建全连接图,得到区域关系增强表示V∗ ,进而将区域

特征序列输入到 GRUs模型中以保留重要的信息,并过滤掉

不重要的信息,得到图片最终表示I.对于文本模态,使用在

GoogleNews上预训练的 word２vec模型得到文本的词向量

序列,每个词向量为３００维,之后输入到 TextCNN来得到文

本原始高级语义表示.最后,在每个子网络设置两个具有

ReLU激活函数的全连接层,两层的隐藏单元数分别为２０４８
和１０２４,共享两个子网络第二层的权值来学习图片和文本模

态的相关性.实验训练采用 Adam 优化器,训练时将α设置

为０．００１,β 设 置 为 ０．１,学 习 率 为 ０．０００１,训 练 次 数 是

５００epochs.

３．２　实验数据预处理

实验数据集以常见的１７种枸杞虫害的图片为研究对象,

首先通过团队实地调研拍照、书本收集以及网络爬虫技术共

获取１９００张枸杞虫害图像样本,均为．jpg格式.然后参照

跨模态检索常用的 Wikipedia数据集文本结构为基准,并结

合枸杞虫害特色以枸杞虫害学术命名、分布范围、形态特征、

生活习性、危害特点、防治方法和图片整体视觉内容等为主要

描述,利用网络渠道并借助专家力量为每类枸杞虫害中所有

图片撰写对应英文文本描述,得到１９００个图像Ｇ文本对.由

于数据集不足以支撑模型训练,故采用数据增强的方式分别

对图片和文本进行数据扩充.对图片采用亮度、对比度、旋

转、翻转进行数据增强,对文本采用 EDA(EasyDataAugＧ

mentation)[２１]数据增强方式.数据增强后共包含９５００个枸

杞虫害图片Ｇ文本对.所有样本被划分为１７个类别,每种虫

害对应一个类别.以跨模态检索常用的 Wikipedia数据集为

参考,构建枸杞虫害图像Ｇ文本对,按照８∶２的比例划分数据

集,随机选取７６００个图像Ｇ文本对作为训练集,１９００个图像Ｇ
文本对作为测试集.枸杞虫害数据集示例如图４所示.

图４　枸杞虫害数据集示例

Fig．４　Exampleoflyciumbarbarumpestdataset

３．３　评价指标

为了验证本文方法的有效性,在枸杞虫害数据集上实现

两种跨模态检索任务对模型进行衡量:１)使用枸杞虫害图像

查询检索枸杞虫害文本(I２T);２)使用枸杞虫害文本查询检索

枸杞虫害图片(T２I).
本文采用跨模态检索研究中广泛使用的性能评价标准均

值平均精度(MeanAveragePrecision,MAP)作为枸杞虫害图

文跨模态检索的评价指标.MAP 是对每个类别的平均精度

AP 再求平均值,取值范围为０~１,取值越大,表示准确率越

高,AP 的计算式如下:

AP＝１
R ∑

n

k＝１

Rk

k ×relk (１２)

其中,R表示测试集中与给定查询样本相似的样本数量,n表

示测试集的样本总数,Rk表示前k 个检索结果中与查询样本

相似的样本数量,当第k个检索结果与查询样本相似时,relk

为１,反之则为０.

３．４　对比方法

本文方法与８种跨模态检索主流方法在枸杞虫害图文数

据集上进行了对比,其中包括３种传统方法,分别是典型相关

分析CCA[１３]、核典型相关分析(KernelCanonicalCorrelation
Analysis,简称 KCCA)[２２]、跨模态联合表示学习方法(LearＧ
ning CrossＧmedia Joint Representation With Sparse And
SemisupervisedRegularization,JRL)[２３],５种深度学习方法,

分别是深度典型相关分析(DeepCanonicalCorrelationAnalyＧ
sis,DCCA)[１４]、深 度 语 义 匹 配 (DeepSemantic Matching,

DeepＧSM)[２４]、对抗式跨模态检索(AdversarialCrossＧModal
Retrieval,ACMR)[１５]、２０１９年提出的深度监督跨模态检索

(DeepSupervised CrossＧmodalRetrieval,DSCMR)[１６]以 及

２０２１年提出的深度关联相似性学习(DeepRelationalSimilaＧ
rityLearningForCrossＧmodalRetrieval,DRSL)[２５].

传统的跨模态检索主要对文本和图片之间的检索进行研

究,将不同模态的特征投影到一个共同的潜在子空间,然后在

该子空间中最小化不同模态样本对之间的距离来学习投影子

空间,从而实现跨模态检索.CCA利用典型相关分析将文本

和图片从各自原来的空间映射到 公 共 子 空 间.KCCA 是

CCA的一种扩展,它使用核函数将特征投影到一个高维空

间,能更好地处理特征集合非线性的情景.JRL主要是架构

数据间的语义关联及数据间对应的语义标签整合到一起,统
一优化构建公共子空间.深度学习的方法是利用深度学习的

特征抽取能力,在底层提取不同模态的有效表示,在高层建立

不同模态的语义关联,进而提出 DCCA 框架,主要用来学习

两种模态之间的非线性转换,使结果是高度线性相关的.

DeepＧSM 提出一种深层语义匹配的方法来解决带一个或多个
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标签的样本的跨模态检索问题.ACMR 将生成对抗的方法

引入实值跨模态检索来探索更有效的公共子空间.DSCMR
采用一个深度监督的跨模态学习体系结构,以弥合不同模式

之间的异质性差距.DRSL是通过关系网络进行文本和图片

的关系交互,直接学习不同模态数据对之间的相似性来消除

异质性差距.本文方法与对比方法的结果如表１所列.

表１　在枸杞虫害数据集上不同方法的结果对比

Table１　Comparsionofdifferentmethodsonlyciumbarbarum

pestdataset

Method I２T T２I Average

CCA[１３] ０．２８１ ０．２７５ ０．２７８

KCCA[２２] ０．３５９ ０．３１３ ０．３３６

DCCA[１４] ０．３８６ ０．３７７ ０．３８２

JRL[２３] ０．４０３ ０．３８０ ０．３９２

DeepＧSM[２４] ０．４２７ ０．３９１ ０．４０９

ACMR[１５] ０．４５５ ０．４３０ ０．４４３

DSCMR[１６] ０．４６３ ０．４５９ ０．４６１

DRSL[２５] ０．４８２ ０．４６５ ０．４７４
OurMethod ０．５３５ ０．５０９ ０．５２２

表１中列出了在两个检索任务上I２T和 T２I的 MAP 值

及平均MAP 值.从表中数据可以看出,本文方法超过了所

有对比方法,其在I２T 和 T２I任务上 mAP 分别为０．５３５和

０．５０９,平均 MAP 为０．５２２,在两个检索任务上与对比方法的

最高性能相比分别提高了５．３％和４．４％,体现了本文方法有

较好的检索性能.
采用准确率Ｇ召回率(PrecisionＧRecall)曲线进一步验证方

法的性能,Recall为横坐标,Precision为纵坐标.其中,PreciＧ
sion值越大表明该方法的性能越好.

枸杞虫害图像检索枸杞虫害文本(I２T)和枸杞虫害文本

检索枸杞虫害图片(T２I)的 PrecisionＧRecall曲线如图５和

图６所示.

图５　I２T的PrecisionＧRecall曲线

Fig．５　I２T’sPrecisionＧRecallcurve

图６　T２I的PrecisionＧRecall曲线

Fig．６　T２I’sPrecisionＧRecallcurve

由图５可以看出,本文方法的明显优于其他对比方法.

图６中,召回率值在０~０．６时,本文方法的准确率明显高于

其他方法,召回率在０．６~１时,本文方法的准确率与其他方

法的最高性能基本持平.综合来看,在枸杞虫害图文数据集

上,本文方法图检文和文检图性能均优于其他对比方法.

３．５　消融实验

为了验证注意力机制和视觉语义推理对本文方法各个部

分的影响,采用消融实验进行实验分析.消融实验结果如

表２所列.其中 A表示注意力机制模块,V 表示视觉语义推

理模块,NA表示不包含注意力机制模块,NV 表示不包含视

觉语义推理模块,Ours(A＋V)表示本文方法.

表２　在枸杞虫害数据集上消融实验的 MAP 结果

Table２　MAPresultsofablationexperimentsonlyciumbarbarum

pestdataset

Method I２T T２I Average
NA＋NV ０．４６３ ０．４５９ ０．４６１
A＋NV ０．５１６ ０．４６０ ０．４８８

Ours(A＋V) ０．５３５ ０．５０９ ０．５２２

从表２的结果可以看出,引入注意力机制模块可以更好

地提取到枸杞虫害局部细粒度信息,视觉语义推理模块能更

好地推理局部关联全局的关键语义信息,从而更好地进行模

态间语义交互.

表３列出了基于不同特征维度的 MAP 值,探索不同特

征维度对模型性能的影响.分别将隐空间设置为５１２维、

１０２４维、２０４８维进行实验.从表３可以看出,维度设置为

２０４８维时模型性能最好,且各特征维度表现出的性能差异较

小,表明模型稳定性较好.

表３　特征维度对模型的影响

Table３　Influenceoffeaturedimensiononmodel

Featuredimension I２T T２I Average
５１２维 ０．５２９ ０．４９１ ０．５１０
１０２４维 ０．５２３ ０．５０５ ０．５１６
２０４８维 ０．５３５ ０．５０９ ０．５２２

结束语　针对传统虫害检索模态单一的问题,本文以１７
种常见枸杞虫害为研究对象,提出了基于注意力和视觉语义

推理的枸杞虫害图文跨模态检索方法.通过注意力机制对枸

杞虫害图像进行局部细粒度信息提取,进而引入视觉语义推

理关联局部和全局语义信息,更好地提取枸杞虫害图像关键

语义信息.实验在枸杞虫害图文数据集上对本文方法和８种

主流方法进行了对比实验,本文方法在图检文和文检图的平

均MAP值达到了０．５２２,与８种主流方法相比提升了０．０４８~
０．２４４,体现了本文方法的优越性.下一步将针对文本检索图

像的准确率提升和枸杞虫害的中文文本描述的图文检索做进

一步研究.
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