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摘　要　随着互联网多媒体数据的不断增长,文本图像检索已成为研究热点.在图文检索中,通常使用相互注意力机制,通过

将图像和文本特征进行交互,来实现较好的图文匹配结果.但是,这种方法不能获取单独的图像特征和文本特征,在大规模检

索后期需要对图像文本特征进行交互,消耗了大量的时间,无法做到快速检索匹配.然而基于 Transformer的跨模态图像文本

特征学习取得了良好的效果,受到了越来越多的关注.文中设计了一种新颖的基于 Transformer的文本图像检索网络结构

(HASＧNet),该结构主要有以下几点改进:１)设计了一种分层 Transformer编码结构,以更好地利用底层的语法信息和高层的

语义信息;２)改进了传统的全局特征聚合方式,利用自注意力机制设计了一种新的特征聚合方式;３)通过共享 Transformer编

码层,使图片特征和文本特征映射到公共的特征编码空间.在 MSＧCOCO 数据集和 Flickr３０k数据集上进行实验,结果表明跨

模态检索性能均得到提升,在同类算法中处于领先地位,证明了所设计的网络结构的有效性.
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Abstract　WiththegrowthofInternetmultimediadata,textimageretrievalhasbecomearesearchhotspot．InimageandtextreＧ

trieval,themutualattentionmechanismisusedtoachievebetterimageＧtextmatchingresultsbyinteractingimageandtextfeaＧ

tures．However,thismethodcannotobtainimagefeaturesandtextfeaturesseparately,andrequiresinteractionofimageandtext

featuresinthelaterstageoflargeＧscaleretrieval,whichconsumesalotoftimeandisnotabletoachievefastretrievalandmaＧ

tching．However,thecrossＧmodalimagetextfeaturelearningbasedonTransformerhasachievedgoodresultsandhasreceived

moreandmoreattentionfromresearchers．ThispaperdesignsanovelTransformerＧbasedtextimageretrievalnetworkstructure
(HASＧNet),whichmainlyhasthefollowingimprovements:ahierarchicalTransformercodingstructureisdesignedtobetterutiＧ

lizetheunderlyinggrammaticalinformationandhighＧlevelsemanticinformation;thetraditionalglobalfeatureaggregationmethod

isimproved,andtheselfＧattentionmechanismisusedtodesignanewfeatureaggregationmethod;bysharingtheTransformer

codinglayer,imagefeaturesandtextfeaturesaremappedtoacommonfeaturecodingspace．Finally,experimentsareconducted

ontheMSＧCOCOandFlickr３０kdatasets,thecrossＧmodalretrievalperformancehasbeenimproved,anditisinaleadingposition

amongsimilaralgorithms．Itisprovedthatthedesignednetworkstructureiseffective．

Keywords　Transformer,CrossＧmodalretrieval,Hierarchicalfeatureextraction,Featureaggregation,Featureshare

　

１　引言

目前,跨模态检索受到越来越多的关注,其目的是从不同

的模态中搜索语义相似的样本,特别是互联网上图像内容的

爆炸式增长给图像文本的准确检索带来了巨大的挑战.本文

重点研究了文本到图像的检索,也希望能对其他跨模态检索

任务有所启发.

文本图像检索本质是要对图像和文本这两个模态的样本

分别进行编码以得到其语义表示,同时还需利用相应的相似

性计算方法来计算这些语义表示之间的相似度.现有的文本

图像检索方法主要包括跨模态相似性度量方法和公共空间特

征学习方法,其大致结构如图１所示.

如图１(a)所示,跨模态相似度度量方法的主要思路是将

图文特征进行融合,再经过隐层,目的是让隐层学习到可以度

量跨模态相似度的函数.其优点是检索精度较高,因为图文

信息融合之后提供了很多或是互补或是对齐的特征信息;



缺点是检索速度较慢.当用户输入一个文本查询,系统需要

在线地将系统中的所有图像与文本成对地输入模型中,才能

得到文本与每个图像的相似度分数.

如图１(b)所示,公共空间特征学习方法是将图像和文本

映射到一个公共空间中,得到多模态表示即最后一层的表示,

从而直接使用余弦距离计算其相似度.图像和文本相互独

立,没有交互,希冀于学习到一个优秀的表示就可以进行相似

度度量.这种方法的优点是检索效率高,系统可以提前得到

图像和文本的语义表示,进行离线保存,用户输入一个文本查

询,直接与保存好的图像表示进行相似度计算即可;缺点是由

于缺少交互,检索精度相对较低.

图１　图文检索方法

Fig．１　ImageＧTextretrievalmethods

在公共空间特征学习架构中,本文提出了一种新的基于

Transformer的图文检索网络结构(HierarchicalAggregation
SharingＧNetwork,HASＧNet),其贡献有以下几点:

(１)特征分层提取(H):根据 Transformer结构中不同编

码层的注意力分配特性,不同层级提取的特征关注点不相

同[１Ｇ２].例如,较低层中的特征倾向于使用基本句法表示对更

多局部内容进行编码;更高层的特征可以捕获更复杂的语义

信息,通常会产生更高级别的语义表示,如文献[３Ｇ４]所述.

基于这些特点,本文提出了分层 Transformer编码结构来实

现文本图像跨模态检索.

(２)特征聚合模块(A):全局特征与局部特征之间有着复

杂的关联关系,而传统的特征聚合方式,如求和、平均,以及文

献[５]中使用 GRU或LSTM 等,都不足以描述特征之间的复

杂关系.本文利用自注意力机制,充分挖掘全局特征和局部

特征之间的关系,将局部特征通过自注意力机制进行特征聚

合,得到更具表现力的全局特征.
(３)特征共享模块(S):公共空间特征学习方法是在图像

文本模型独立不交互的情况下获取高质量、高语义的跨模态

表示.本文通过共享多个 Transformer编码层,使图片特征

和文本特征映射到公共的特征编码空间,从而得到高质量、高

语义的跨模态表示.

２　相关工作

２．１　文本图像检索

图像和文本之间的跨模态检索问题是如何推断图像和句

子之间的相似度,通常,计算这种跨模态的相似度的常用方法

是将图像和文本投影到一个共同特征表示空间中,在该空间

中定义一种相似度的度量.

在处理图像特征时,常用的方法是基于 CNN 或 CNN 的

变种,并且通常会利用图像分类任务来完成预训练.比如,一

些工作利用了不同类型的卷积神经网络来进行图像特征的处

理.Eisenschtat等[６]将文本和图像特征分别通过encoder映

射到共同空间,然后用 L２计算文本和图像之间的相似性.

Faghri等[７]的工作利用 GRU将文本与图像映射到同一子空

间,并针对hardnegative样本改进了损失函数.Gu等[８]将生

成过程结合到跨模态特征嵌入中,通过该方法可以学习全局

抽象特征和局部层次特征.许多工作通过 GRU 或者 LSTM
循环神经网络来提取文本特征.Huang等[９]通过 LSTM 提

取文本特征,并提出了语义增强图片及语句匹配模型.Li
等[５]提出首先建立图像区域之间的联系,再使用图卷积网络

进行推理,生成具有语义关系的特征.

上述方法通常是描述文本或图像的全局特征,可能缺乏

对一些有用信息的细节描述,同时也可能产生许多冗余的信

息.为了解决这一问题,一些研究尝试使用区域信息来进行

图像区域和词之间的细粒度对齐,一些工作利用 FasterＧRCＧ

NN[１０]来提取区域级的图像特征.其中,Chen等[１１]提出基于

重复注意记忆的迭代匹配多步对比图像和文本之间的对应信

息,从而逐步探索这种细粒度的对应关系.Wang等[１２]通过

整合目标位置线索来增强图像文本联合嵌入的学习,以此增

强目标位置信息.也有一些工作通过 ResNet直接提取句子

的细粒度信息.Ji等[１３]采用 ResNetＧ１０１的 FasterRＧCNN
网络对每一个图像产生k个目标区域,提取每个目标对象的

特征,使用图像区域和句子中的单词作为上下文来发现完整

的潜在对齐,并推断出图像文本的相似性.Xu等[１４]针对高

级语义不能严格对应于单个图像区域提出了语义一致性跨模

态注意机制(CrossＧmodalAttentionwithSematicConsistenＧ

cy,CASC),用于图像文本匹配.

２．２　基于Transformer的文本图像检索

最近,在很多自然语言处理任务中,如文本分类、上下文

预测,Transformer[１５]结构都有不俗的表现.BERT 模型[１６]

使用了掩蔽语言模型和下一句预测的联合训练方法,加上１２
层的 Transformer,证明了注意力机制在产生准确的上下文感

知描述方面是十分有效的.因此,一些文本和图像的匹配工

作使用BERT来提取词向量特征,其中 Qu等[１７]提出了一种

新的网络CAMERA 来解决图像Ｇ文本匹配的多视角描述问

题.Wei等[１８]将文本和图片的特征进行融合,文本和图片分

别与融合后的特征进行 Attention操作,利用 Attention结果

进行匹配操作.还有一些工作受到自注意力机制的启发,在

图像和文本的模式上使用了类似于BERT的方法,比如 ViLＧ

BERT[１９]和 VLＧBERT[２０].

目前 Transformer已经成为了 NLP领域的主流,但在图

像识别领域的应用还在探索之中,其中 Parmar等[２１]在局部

领域采用了自注意力机制,Cordonnier等[２２]从图像中提取

２×２大小的区域,并在此区域上使用完全注意力机制;DosoＧ

vitskiy等[２３]将图像切片作为 Transformer的序列输入.在

跨模态图文检索中,一些工作使用 Transformer对图文特征

进行 编 码,如 TERN[２４],TERAN[２５],MMCA[２６],UnicoderＧ

VL[２７]等,其中 MMCA[２６]通过连接作为 Transformer输入的

２４１ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．４,Apr．２０２３



两个模态特征来探索通道间的关系,TERN[２４]和 TERAN[２５]

只探索通道内关系,Cao等[２８]提出了全局关系感知注意网

络,该网络可以联合考虑局部特征、全局特征以及它们之间的

关系.

３　本文方法

本文提出了一个新颖的基于 Transformer的图文检索网

络结构(HASＧNet).如图２所示.相比以往的结构,HASNet
主要通过分层 Transformer编码结构来提取基本语法信息和

高级语义信息(见３．１节);其改变了传统的特征聚合方式,利

用自注意力机制进行特征聚合(见３．２节);通过共享 TransＧ

former编码层,使跨模态特征表示映射到同一个特征空间(见

３．３节);最后使用hingeＧbasedtripletloss损失函数来训练所

提模型(见３．４节).

图２　HASＧNet网络结构

Fig．２　HASＧNetstructure

３．１　特征分层提取

Transformer不同网络层的输出具有不同层次的特性,底

层 Transformer侧重于编码相对简单的基本语法信息,高层

Transformer则侧重于编码相对复杂的高级语义信息.而现

有基于 Transformer的跨模态检索方法并没有充分利用这一

特性.

３．１．１　图像编码

(１)ImageFeatureＧlevelFeature:正如文献[２９Ｇ３０]所述,

在基于 Transformer的体系结构中,底层的特征捕获了描述

基本语法信息的低级模式.我们在图像特征编码器的第一层

获得了这些图像特征.文献[３１]证明了非线性变换可以大幅

度提高模型学习到的特征表示的质量,因此本文对图像特征

进行非线性投影,采用文献[３１]中的 MLPs进行非线性变换,

最终得到了图像的基本语法表示.

(２)ImageSemanticＧlevelFeature:基于 Transformer的体

系结构中的高层特性捕获了具有更复杂语义的高级表示.

我们在图像特征编码器的最后一层获得了图像的高级语义

特征表示,然后利用 MLPs进行非线性变换,得到图像的高级

语义表示.

３．１．２　文本编码

(１)TextWordＧlevelFeature:与ImageFeatureＧlevelFeaＧ

ture类似,我们从文本编码器的第一层获取文本的词级特征,

然后利用 MLPs进行非线性变换,得到了文本的词级特征

表示.

(２)TextSemanticＧlevelFeature:与ImageSemanticＧlevel

Feature类似,我们从文本编码器的最后一层获取文本的语义

特征,然后利用 MLPs进行非线性变换,得到了文本的语义特

征表示.

３．２　特征聚合模块

我们在图像区域和文本单词序列的开头引入了一个特殊

的token,其可以在 Transformer编码层中传输全局信息,因

此,我们将图像区域的数量扩展到了n＋１,将文本单词的

３４１杨晓宇,等:基于 Transformer的图文跨模态检索算法



数量扩展到了m＋１.设置IＧCLS为零向量,设置 TＧCLS为

第一个单词提取到的特征.在 Transformer编码层中,全局

信息和局部信息根据自注意力机制更新得到.为了建立最后

得出的全局信息和局部信息之间的关联,引入了自注意力机

制的特征聚合方式,如图３所示.首先将全局特征和局部特

征分别经过全连接层得到嵌入向量,随后将嵌入向量对位元

素相乘,然后将得到的向量送入FC层,计算归一化后的权重

分数,再对权重分数施以Softmax激活函数,最后点乘局部特

征向量,得到加权后的向量,将加权后的向量相加得到最终聚

合向量结果.Bs代表Batchsize的大小,n代表图像区域的数

量或文本句子的长度.

图３　自注意力机制特征聚合图

Fig．３　SelfＧattentionmechanismfeatureaggregation

３．３　特征共享模块

跨模态检索面临的主要挑战是“异构鸿沟”.异构鸿沟指

由于图像和文本的表示形式不一致,两者数据处于不同的分

布空间,无法直接度量相似性,文本样本和图片样本之间有一

条明显的分界线.要在这样的分布中只用内积距离来度量两

个模态的语义相关性是十分困难且不准确的,因此我们通过

共享多个Transformer编码层(TEs),让图片特征和文本特征

映射到公共的特征编码空间,得到高质量、高语义的跨模态表

示.TEs结构如图４所示.

图４　TEs结构图

Fig．４　TEsstructure

３．４　Loss损失函数

为了在相同的公共空间中匹配图像和文本,本文使用了

hingeＧbasedtripletloss损失函数,将注意力集中在难以匹配

的样本上.使用的损失函数为:

Lγ(v,t)＝[γ－Sr(v,t)＋Sr(v,t－ )]＋ ＋[γ－Sr(v,t)＋

Sr(v－ ,t)]＋ (１)

其中,γ是 margin参数,在本实验中设置为０．２,[x]＋ ＝max
(０,x);S(􀅰)代表联合嵌入空间的相似函数,在实验中采用

内积作为相似函数;t－ 和v－ 代表每个Batchsize中最难训练的

样本.

由于我们提取了两个层级的特征,因此最终的loss函数为:

L＝αLF＋Ls (２)

其中,LF代表底层特征匹配损失;Ls代表高层特征匹配损失;

α为超参数,用于衡量LF 和Ls的重要占比,其取值范围为

０~１.

４　实验结果

我们使用 PyTorch作为实验框架,实现本文设计的图文

检索网络模型.选用 TeslaT４显卡进行训练和测试,其具有

１６GB显存,可高速进行数据计算和处理.表１列出了本实

验的主要软硬件环境.

表１　实验环境

Table１　Experimentalenvironment

项目名字 配置说明

CPU Intel® XeonE５Ｇ２６７８V３CPU
GPU NVIDIATeslaT４１６GB
内存 RECC４２６６６MHz３２GB

操作系统 Ubuntu１８．０４X８６_６４
实验框架 PyTorch１．６．０cuda１０．２

４．１　数据集及评价指标

４．１．１　数据集介绍

为了验证本文方法的有效性,我们在两个使用最广泛的

基准数据集 MSＧCOCO[３２]和 Flickr３０k[３３]上进行实验.这两

个数据集都由多个图像文本对组成,每张图片对应５个描述

性的句子.Flickr３０k数据集更多地关注人们日常活动中的

事件以及场景中的人物、动物等,MSＧCOCO图像集大致可划

分为３个类别,分别为标志性的场景图像、标志性的对象图像

以及非标志性的场景图像.MSＧCOCO 数据集包含１２３２８７
张图片,Flickr３０k数据集包含３１７８３张图片.因为 MSCOCO
数据集的图像数量远远多于Flickr３０k,因此其被视为适用于

检测模型泛化能力的数据集.

４．１．２　评价指标

文本到图像的匹配通常采用召回率 Recall作为评价指

标,其定义为对系统所有相关的文件中能被模型检索找回的

文件数.本文为了更一步细分比较模型的检索能力,采用

Recall＠１,Recall＠５和 Recall＠１０作为评价指标.Recall＠１
计算方法是首先选定任意一个文本作为输入,计算该文本与

所有图像的相似度,对模型检索的图像结果进行排序,选择相

似度最高的 Top１检索图像作为模型的最终结果.使用召

回率 Recall＠１评价指标具有重要意义,因为只选择 Top１
作为最终的结果进行评判,判断标准较为严苛,往往能更

好地反应出模型的检索性能.类似地,对于 Recall＠５和

Recall＠１０评价指标,对所有检索的图像进行相似度排序

后,选择 Top５和 Top１０的图像作为检索结果,然后计算这
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些结果中正确图像所占的比率.具体地,Recall＠k的计算

方法可表示为:

Recall＠k＝１
N ∑

N

i＝１
R(gti,k) (３)

R(gti,k)＝
１, gti∈{predi

１,predi
２,􀆺,predi

k}

０, gti∉{predi
１,predi

２,􀆺,predi
k}{ (４)

４．２　实验参数

对于 文 本 数 据,我 们 使 用 HuggingFace 预 先 训 练 的

BERT模型,提取到的是７６８维的文本特征.对于图像数据,

我们 使 用 在 GitHub 上 免 费 提 供 的 MSＧCOCO 数 据 集 和

Flickr３０k数据集上已经保存好的自底向上的特征,所有的图

像特征都为２０４８维度.在实验中,我们选用每幅图像置信度

得分排名前３６的特征.

在特征提 取 阶 段,我 们 首 先 使 用 ４ 个 非 共 享 权 重 的

Transformer编码层进行图像与文本低级语法特征和高级语

义特征的提取,随后通过 MLPs非线性变换,最后经过两个

Transformer共享权重层.所有的 Transformer前馈层都是

２０４８维的,并且衰减设置为０．１.

受限于硬件资源,每个批次 Batchsize的大小设置为８０,

采用 AdaptiveMomentEstimation(Adam)进行网络训练.训

练过程中,权重衰减项(WeightDecay)设置为０．１;初始学习

率(InitialLearningRate)设置为０．０００００２;模型的总迭代次

数为 ３０,在迭代次数达到 １５ 时,将学习率设置 为 原 来 的

１/１０.

４．３　参数实验

４．３．１　α参数实验

参数α越大,代表低级语法信息在图文检索的过程中影

响越大.对于α∈{０．０１,０．０３,０．１,０．３,１,３,１０},在 MSＧCOＧ

CO数据集和Flickr３０k数据集上进行实验,Rank１随着参数

α的变化结果如表２所列.

表２　Rank１Ｇα变化

Table２　VariationofRank１Ｇα
(单位:％)

α
MSＧCOCO

Text
retrieval

Image
retrieval

Flickr３０k

Text
retrieval

Image
retrieval

０．０１ ６７．６ ５５．６ ６３．１ ４７．９
０．０３ ６８．２ ５５．９ ６３．５ ４８．６
０．１０ ６８．９ ５６．１ ６４．２ ４８．８
０．３０ ６９．０ ５６．１ ６４．８ ４９．１
１．００ ６９．６ ５６．３ ６４．５ ４８．９
３．００ ６９．１ ５６．１ ６３．４ ４８．３
１０．００ ６８．６ ５６．０ ６２．８ ４７．６

从表２可以看出,随着α取值变大,Rank＠１有一定的提

升,这说明引入低级语义信息有助于提升文本到图像匹配的

性能.但是当α达到一定值后,Rank＠１开始下降,表明低级

语义信息比例过大会影响整体特征的表达.因此,本文中,对

于 MSＧCOCO数据集,我们选定Rank＠１达到最高时α的取

值为１,对于 Flickr３０k数据集,我们选定Rank＠１达到最高

时α的取值为０．３.

４．３．２　Transformer分层实验

为了验证低层特征在图文检索过程中的有效性,我们

设计了一组对比实验,一组只选用高层特征做匹配,另一组选

用高层特征和底层特征,高层特征和底层特征在检索过程中

的占比相同.最终得出的结果如表３、表４所列.

表３　MSＧCOCO数据集 Transformer分层实验结果

Table３　TransformerhierarchicalexperimentresultsonMSＧCOCO
(单位:％)

Transformer
特征提取

Textretrieval
R＠１ R＠５ R＠１０

Imageretrieval
R＠１ R＠５ R＠１０

不分层 ６３．７ ９０．５ ９６．２ ５１．９ ８５．６ ９３．６
分层 ６９．６ ９３．０ ９７．５ ５６．３ ８７．４ ９４．１

从表３可以看出,对于 MSＧCOCO数据集,在图文跨模态

检索过程中只选用高层特征,文本检索Rank＠１为６３．７％,

图像检索Rank＠１为５１．９％;而同时选用底层特征和高层特

征,文本检索Rank＠１提升了５．９％,图像检索Rank＠１提升

了４．４％.

表４　Flickr３０k数据集 Transformer分层实验结果

Table４　TransformerhierarchicalexperimentresultsonFlickr３０k
(单位:％)

Transformer
特征提取

Textretrieval
R＠１ R＠５ R＠１０

Imageretrieval
R＠１ R＠５ R＠１０

不分层 ５３．２ ７９．４ ８６．０ ４１．１ ７１．９ ８１．２
分层 ６４．８ ８８．３ ９２．５ ４９．１ ７７．６ ８６．２

从表４可以看出,对于 Flickr３０k数据集,在图文跨模态

检索过程中只选用高层特征,文本检索Rank＠１为５３．２％,

图像检索Rank＠１为４１．１;而同时选用底层特征和高层特

征,文本检索Rank＠１提升了１１．６％,图像检索Rank＠１提

升了８％.由此证明了底层特征在文本到图像的匹配过程中

起到了一定的作用,从而证明了本文方法的有效性.

４．３．３　聚合方式对比实验

当我们在transformer编码层共享权重层之后,得到了全

局特征和局部特征.为了建立全局特征和局部特征之间的关

联,最简单的方法是将所有特征求和或平均,或者舍弃局部特

征,或者使用循环神经网络进行特征聚合.而本文的方法是

引入自注意力机制,建立局部特征和全局特征之间的关系,实

现特征聚合,并通过实验证明了自注意机制聚合方式的有效

性,实验结果如表５、表６所列.

表５　MSＧCOCO数据集特征聚合方法对比实验

Table５　ComparisonoffeatureaggregationmethodsonMSＧCOCO
(单位:％)

聚合方式
Textretrieval

R＠１ R＠５ R＠１０
Imageretrieval

R＠１ R＠５ R＠１０
Sum ６８．６ ９２．４ ９７．２ ５６．０ ８７．３ ９４．１
First ６７．５ ９２．４ ９７．１ ５４．８ ８６．７ ９３．７
Gated ６７．３ ９２．６ ９７．２ ５５．５ ８７．３ ９３．９
GRU ６５．７ ９２．１ ９７．１ ５３．５ ８６．４ ９３．７

selfＧAttention ６９．６ ９３．０ ９７．５ ５６．３ ８７．４ ９４．１

由表５可以看出,在 MSＧCOCO数据集上,使用求和的特

征聚合方法,文本检索Rank＠１为６８．６％,图像检索Rank＠１
为５６．０％;只选用全局特征的方式,文本检索 Rank＠１为

６７．５％,图像检索Rank＠１为５４．８％;使用门函数的特征聚

合方式,文本检索Rank＠１为６７．３％,图像检索 Rank＠１
为５５．５％;使用循环神经网络的特征聚合方式,文本检索
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Rank＠１为６５．７％,图像检索Rank＠１为５３．５％.而使用自

注意力机制,文本检索 Rank＠１达到了６９．６％,图像检索

Rank＠１达到了５６．３％.

表６　Flickr３０k数据集特征聚合方法对比实验

Table６　ComparisonoffeatureaggregationmethodsonFlickr３０k
(单位:％)

聚合方式
Textretrieval

R＠１ R＠５ R＠１０
Imageretrieval

R＠１ R＠５ R＠１０
Sum ６１．８ ８６．６ ９１．８ ４８．５ ７７．２ ８５．２
First ６２．１ ８６．５ ９１．７ ４６．９ ７７．２ ８５．５
Gated ５９．７ ８４．０ ９０．８ ４７．５ ７５．９ ８４．１
GRU ５７．７ ８２．７ ８９．９ ４４．８ ７４．１ ８３．０

selfＧAttention ６４．８ ８８．３ ９２．５ ４９．１ ７７．６ ８６．２

由表６可以看出,在 Flickr３０k数据集上,使用求和的特

征聚合方法,文本检索Rank＠１为６１．８％,图像检索Rank＠１
为４８．５％;只选用全局特征的方式,文本检索 Rank＠１为

６２．１％,图像检索Rank＠１为４６．９％;使用门函数的特征

聚合方式,文本检索Rank＠１为５９．７％,图像检索Rank＠１
为４７．５％;使用循环神经网络的特征聚合方式,文本检索

Rank＠１为５７．７％,图像检索Rank＠１为４４．８％.而使用自

注意力机制,文本检索 Rank＠１达到了６４．８％,图像检索

Rank＠１达到了４９．１％.相比于以往的特征聚合方式,本文

方法的效果得到了提升,证明了自注意力机制特征聚合方式

在跨模态检索过程中是有效的.

４．３．４　共享权重实验

为了验证共享权重在图文跨模态检索过程中的有效

性,我们设计了一组对比实验,一组选用共享权重,另外一

组则不选用,以此来验证共享权重将跨模态特征表示映射

到同一编码空间是否有效.最终得出的结果如表７、表８

所列.从表７可以看出,在 MSＧCOCO数据集上,在图文跨模

态检索过程中不选用共享权重的方法,文本检索Rank＠１为

６２．７％,图像检索Rank＠１为４９．７％;而选用共享权重的方

法,文本检索Rank＠１提升了６．９％,图像检索Rank＠１提升

了６．６％.

表７　MSＧCOCO数据集共享权重实验结果

Table７　SharedweightexperimentresultsonMSＧCOCO
(单位:％)

方法
Textretrieval

R＠１ R＠５ R＠１０
Imageretrieval

R＠１ R＠５ R＠１０
不共享 ６２．７ ９０．３ ９５．８ ４９．７ ８３．９ ９２．６
共享 ６９．６ ９３．０ ９７．５ ５６．３ ８７．４ ９４．１

表８　Flickr３０k数据集共享权重实验结果

Table８　SharedweightexperimentresultsonFlickr３０k
(单位:％)

方法
Textretrieval

R＠１ R＠５ R＠１０
Imageretrieval

R＠１ R＠５ R＠１０
不共享 ５７．３ ８２．４ ８９．７ ４３．０ ７３．７ ８２．８
共享 ６４．８ ８８．３ ９２．５ ４９．１ ７７．６ ８６．２

从表８可以看出,在 Flickr３０k数据集上,在图文跨模态

检索过程中不选用共享权重的方法,文本检索 Rank＠１为

５７．３％,图像检索Rank＠１为４３．０％;而选用共享权重的方

法,文本检索Rank＠１提升了７．５％,图像检索Rank＠１提升

了６．１％.由此证明了共享权重将跨模态特征表示映射到共

同编码空间的方法是有效的.

４．４　与其他实验对比

在 MSＧCOCO数据集和Flickr３０k数据集上,将所提模型

与图像检索任务的代表性技术进行比较,结果如表９、表１０
所列.

表９　在 MSＧCOCO数据集上与其他方法的实验结果对比

Table９　ExperimentalresultscomparisonoftheproposedmethodandothermethodsonMSＧCOCOdataset
(单位:％)

类型 模型

１Ktest
Textretrieval

R＠１ R＠５ R＠１０
Imageretrieval

R＠１ R＠５ R＠１０

５Ktest
Textretrieval

R＠１ R＠５ R＠１０
Imageretrieval

R＠１ R＠５ R＠１０

j

VSE＋＋[７] ６４．６ ９０．０ ９５．７ ５２．０ ８４．３ ９２．０ ４１．３ ７１．１ ８１．２ ３０．３ ５９．４ ７２．４
CAMP[３４] ７２．３ ９４．８ ９８．３ ５８．５ ８７．９ ９５．０ ５０．１ ８２．１ ８９．７ ３９．０ ６８．９ ８０．４
SCAN[３５] ７２．７ ９４．８ ９８．４ ５８．８ ８８．４ ９４．８ ５０．４ ８２．２ ９０．０ ３８．６ ６９．３ ８０．４

IMRAM[１１] ７６．７ ９５．６ ９８．５ ６１．７ ８９．１ ９５．０ ５３．７ － ９１．０ ３９．７ － ７９．８
VSRN[５] ７６．２ ９４．８ ９８．２ ６２．８ ８９．７ ９５．１ ５３．０ ８１．１ ８９．４ ４０．５ ７０．６ ８１．１

k
MMCA[２６] ７４．８ ９５．６ ９７．７ ６１．６ ８９．８ ９５．２ ５４．０ ８２．５ ９０．７ ３８．７ ６９．７ ８０．８
TERAN[２５] ８０．２ ９６．６ ９９．０ ６７．０ ９２．２ ９６．９ ５９．３ ８５．８ ９２．４ ４５．１ ７４．６ ８４．４

l
TERN[２４] ６３．７ ９０．５ ９６．２ ５１．９ ８５．６ ９３．６ ３８．４ ６９．５ ８１．３ ２８．７ ５９．７ ７２．７
Ours(HAS) ６９．６ ９３．０ ９７．５ ５６．３ ８７．４ ９４．１ ４３．５ ７５．４ ８５．５ ３３．０ ６４．２ ７６．５

　　方法①中的 VSE＋＋,SCAN,CAMP,IMRAM 和 VSRN
都是用卷积神经网络提取图像特征,使用 GRU 提取文本特

征之后对图像特征和文本特征进行注意力交互;方法②中的

MMCA和 TERAN 利用 Transformer提取图像文本特征后

进行注意力交互.这两种算法类型虽然精度高,但是需要大

量的时间进行注意力交互,在实际应用中不可行;方法③中的

TERN是采用 Transformer进行图像和文本的特征提取,没

有进行特征交互,因此效果较差,但是匹配速度更快;本文提

出的 HAS算法模型采用 Transformer进行图像和文本的

特征提取,且没有进行跨模态特征的交互,和 TERN 算法属

于同一种类型.

TERN模型在 MSＧCOCO１K测试集上文本检索Rank＠１
为６３．７％,图像检索Rank＠１为５１．９％;在 MSＧCOCO５K测

试集上文本检索Rank＠１为３８．４％,图像检索Rank＠１为

２８．７％;在Flickr３０k测试集上文本检索Rank＠１为５３．２％,

图像检索Rank＠１为４１．１％.而本文提出的模型 HAS在

MSＧCOCO１K测试集上文本检索Rank＠１为６９．６％,图像

检索 Rank＠１为５６．３％;在 MSＧCOCO５K 测试集上文本
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检索Rank＠１为４３．５％,图像检索 Rank＠１ 为 ３３．０％;在

Flickr３０k测试集上文本检索Rank＠１为６４．８％,图像检索

Rank＠１为４９．１％.本文模型效果有所提升的原因在于我

们不仅使用了高层的语义信息,也考虑了底层的语法信息,并

且利用自注意力机制挖掘局部特征和全局特征的关联,通过

共享权重将特征映射到相同的编码空间.

表１０　在Flickr３０k数据集上与其他方法的实验结果对比

Table１０　Experimentalresultscomparisonoftheproposedmethod

andothermethodsonFlickr３０k
(单位:％)

类型 模型
Textretrieval

R＠１ R＠５ R＠１０
Imageretrieval

R＠１ R＠５ R＠１０

j

VSE＋＋[７] ５２．９ ８０．５ ８７．２ ３９．６ ７０．１ ７９．５
SCAN[３５] ６７．４ ９０．３ ９５．８ ４８．６ ７７．７ ８５．２
CAMP[３４] ６８．１ ８９．７ ９５．２ ５１．５ ７７．１ ８５．３
VSRN[５] ７１．３ ９０．６ ９６．０ ５４．７ ８１．８ ８８．２

IMRAM[１１] ７４．１ ９３．０ ９６．６ ５３．９ ７９．４ ８７．２

k
MMCA[２６] ７４．２ ９２．８ ９６．４ ５４．８ ８１．４ ８７．８
TERAN[２５] ７９．２ ９４．４ ９６．８ ６３．１ ８７．３ ９２．６

l
TERN[２４] ５３．２ ７９．４ ８６．０ ４１．１ ７１．９ ８１．２
Ours(HAS) ６４．８ ８８．３ ９２．５ ４９．１ ７７．６ ８６．２

结束语　本文设计了一种新颖的基于 Transformer的文

本图像匹配网络结构(HASＧNet),设计了一种分层transＧ

former编码结构,以更好地利用底层的语法信息和高层的语

义信息;通过共享 Transformer编码层,让图片特征和文本特

征映射到公共的特征编码空间;改进了传统的全局特征聚合

方式,利用自注意力机制设计一种新的特征聚合方式.最后

在 MSＧCOCO数据集和Flickr３０k数据集上进行实验,结果表

明,所提方法在同类型算法中性能均得到提升.下一步可以

考虑进行跨模态特征交互,牺牲检索速度来提升检索精度.
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