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摘　要　在社交和聊天场景中,用户不再局限于使用文字或emoji表情符号,而是采用语义更加丰富的静态或动态图片来进行

交流.尽管现有的文本Ｇ动态图片检索算法取得了一定效果,但仍存在模态内和模态间缺乏细粒度交互,以及原型生成过程中

缺乏全局引导的问题.为了解决上述问题,提出了一种全局敏感的渐进原型匹配模型(GlobalＧawareProgressivePrototype

MatchingModel,GaPPMM)用于文本Ｇ动态图片跨模态检索,采用三阶段渐进原型匹配的方法来实现跨模态细粒度交互,并提

出了全局敏感的时间原型生成方法,利用全局分支产生的预览特征作为注意力机制的查询,引导局部分支关注到最相关的局部

特征,实现了动态图片的细粒度特征提取.实验结果表明,提出的模型在公开数据集上的召回率总和超越了现有的 SOTA
模型.
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Abstract　Insocialandchatscenes,usersarenolongerlimitedtousingtextorsimpleemoji,butaremoreinclinedtousestaticor
dynamicimageswithrichersemanticmeaningtocommunicate．AlthoughexistingtextＧdynamicimageretrievalalgorithmshave
beenachieved,therearestillproblemssuchaslackoffineＧgrainedintraＧmodalandinterＧmodalinteractions,andlackofglobal

guidanceintheprototypegenerationprocess．Inordertosolvetheaboveproblems,thispaperproposesaGlobalＧawareProgresＧ
sivePrototypeMatchingModel(GaPPMM)fortextＧdynamicimagecrossＧmodalretrieval．AthreeＧstageprogressiveprototype
matchingmethodisusedtoachievecrossＧmodalfineＧgrainedinteraction．Inaddition,agloballysensitivetemporalprototypegeＧ
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callrateonthepubliclyavailabledataset．
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１　引言

近年来,随着微信、微博等社交平台和抖音、快手等短视

频平台的兴起,数千万用户每天向互联网上传了大量的静态

图片、动态图片和短视频等多模态数据.在社交和聊天场景

中,用户(尤其是年轻用户)不再仅仅局限于使用文字或者简

单的emoji表情符号,而是更倾向于采用语义更加丰富的静

态JPG或者动态 GIF图片来交流和表达自己的情绪和态度,



这使得表情包图片的数量在互联网中快速增长.随着用户习

惯的变化,互联网上出现了各种表情包生成和定制工具,用户

可以制作个性化的静态或动态表情图片,一些互联网厂商甚

至聘请专业人员设计并发布表情包图片.由于可供用户选择

的表情包数量呈几何倍数增加,因此在社交聊天场景中,用户

根据需要准确找到自己想要的表情包图片变得越来越困难,

一些用户常常遇到在大量候选集中找不到自己需要的表情包

图片的问题.因此,如何分析用户的文本查询,从大量包含静

态和动态图片的候选集中快速检索出关联性最强的表情包图

片成为一个亟需解决的问题.

目前,文本Ｇ动态图像的检索方法虽然取得了一定进展,

实现了较高的检索召回率,但缺乏模态内和跨模态细粒度交

互,没有充分实现文本Ｇ动态图片的细粒度匹配.此外,现有

的检索模型的原型生成过程完全自下而上进行,缺少全局理

解的引导,不能有效关注到最相关的局部特征来去除局部噪

声,未能充分实现细粒度匹配.针对上述问题,本文提出了一

种基于渐进原型匹配的跨模态检索算法,主要贡献如下:

１)提出了全局敏感的渐进原型匹配模型(GaPPMM),利

用目标Ｇ短语原型匹配、事件Ｇ句子原型匹配和全局原型匹配

的三阶段匹配方法,实现了跨模态细粒度交互.

２)提出了全局敏感的时间原型生成方法,利用注意力机

制和全局分支产生的全局预览特征作为查询,引导局部分支

关注到最相关的局部特征,去除局部噪声,充分实现动态图片

的细粒度特征提取.

３)设计并实施了大量实验,模型在公开数据集 TGIF[１]

和 Taiwan[２]上的检索指标超过现有SOTA模型,验证了所提

方法的有效性.

２　相关工作

早期的跨模态检索方法,针对图像和文本间复杂的语义

交互作用,主要采用统计分析方法,如典型相关性分析方法和

跨模态因子分析方法,但该类方法对实际应用场景中不同模

态数据的复杂相关性难以建模.随着深度学习的兴起,基于

语义表征的图文跨模态检索方法得到了广泛关注,这些方法

利用深度学习模型替代了基于统计的人工定义特征,利用模

型挖掘图像和文本中的语义信息,解决了文本图像两种模态

由于异质特性带来的语义鸿沟问题.

２．１　文本Ｇ图像跨模态检索技术

文本到图像检索,即给定一个文本查询,从图像候选集中

检索出与该查询语义相关的图像,反之亦然.直觉上,可以简

单地使用一个图像帧来代表整个动态图像,从而把文本Ｇ动态

图像 检 索 任 务 转 换 为 文 本Ｇ图 像 跨 模 态 检 索 任 务.随 着

Transformer在自然语言处理领域取得巨大成功,不少研究者

提出 了 基 于 Transformer的 文 本Ｇ图 像 跨 模 态 检 索 算 法.

Chen等[３]提出了基于循环注意记忆的迭代匹配方法,通过迭

代匹配方法逐步更新跨模态注意力核心.Zhang等[４]提出了

语境感知注意力网络,根据全局上下文有选择地关注信息量

最大的局部片段,综合了模态间和模态内注意过程.Zheng
等[５]提出了CABIR模型,该模型基于遥感图像的区域级语义

特征和跨注意力机制来提升跨模态文本Ｇ图像检索的性能.

Song等[６]提出了一个多义视觉语义嵌入(PolysemousVisualＧ

SemanticEmbedding,PVSE)模型,该模型将每种模态映射到

多个表示空间,允许表达文本或图像的多种含义,从而捕捉到

文本和 GIF之间的不同对应关系.Wang等[７]融合了 GIF的

３条信息,包括 GIF标题、对象名称和区域特征,以增强 GIF
的视觉表现力,并最大限度地学习文本和 GIF之间的语义一

致性.这些工作虽然没有利用 GIF标记信息,但是标记信息

可以在此类检索场景中提供“免费”监督.最近几年,随着文

本Ｇ图像预训练模型的出现,更多研究者将目光转移到大规模

预训练模型上.Li等[８]提出了一个通用的用于图文表示的

模型 UnicoderＧVL,通过预训练方式让模型学习视觉和语言

的联合表示.该模型借鉴了跨语言预训练模型的思想,如

XLM[９]和 Unicoder[１０],视觉和语言内容都被输入一个多层

Transformer[１１]中用于跨模态预训练.Li等[１２]提出了一种预

训练模型 OSCAR,使用图像中检测到的对象作为锚点,简化

了语义对齐的学习过程.

虽然近年来提出的方法很好地解决了文本Ｇ图像检索面

临的语义异质鸿沟问题,但上述方法不能很好地捕捉动态图

片在时序上的语义特征,直接用于文本Ｇ动态图片检索时的准

确率仍有待提升.

２．２　文本Ｇ视频跨模态检索技术

与文本Ｇ图像跨模态检索任务类似,文本Ｇ视频跨模态检

索任务指的是给定一个文本,系统从视频候选集中检索出与

该查询语义相关的视频,反之亦然.动态图像可以看作没有

音频的视频数据,两者均可表示为一系列的图像帧,所以研究

文本Ｇ视频跨模态检索任务有助于解决文本Ｇ动态图片跨模态

检索任务.解决文本Ｇ视频跨模态检索任务的关键在于,找到

一种特征提取方法和一种跨模态相似度计算方法来衡量查询

与候选集间的语义相关性.随着概率图模型的兴起,Chen
等[１３]提出了 HGR模型,使用图卷积网络,设计了３个分支来

捕获视频中的３个分层语义层,分别负责捕获全局事件、局部

动作和实体.Song等[１４]提出了一个将视频建模为时空图的

框架,其中节点对应视觉对象,边对应对象间的关系.随着基

于大规模预训练模型的视频文本检索技术的快速发展,Miech
等[１５]提出了一个包含１．３６亿网络教学视频片段的大规模数

据集 HowTo１００M,并在该数据集上进行了预训练,展示了大

规模预训练在跨模态表征方面的巨大潜力.Luo等[１６]研究

了基于预训练CLIP的３种相似度计算机制,进一步在有噪

声的 HowTo１００M 数据集上对 CLIP进行预训练,以学习更

好的文本Ｇ视频嵌入.最近,Peng等[１７]从博弈论的角度提出

可以把视频帧和文本词视为合作博弈的参与者,以跨模态相

似性度量作为合作博弈的特征函数,使用 Banzhaf交互来表

示任意一组特征之间的合作趋势.Dong等[１８]提出了一个带

有动态知识蒸馏的双分支学习框架,该框架利用大型视觉语

言模型的知识作为教师来指导学生模型.

虽然上述方法使得文本Ｇ视频跨模态检索领域的研究取

得了长足进步,但这些模型不能同时兼顾跨模态细粒度交互

和检索效率,没有充分利用大规模预训练模型的知识,没有充

分实现文本Ｇ动态图片的细粒度匹配.

７７２彭　姣,等:基于渐进原型匹配的文本Ｇ动态图片跨模态检索算法



３　方法详述

本文提出了一种新的基于渐进原型匹配的文本Ｇ动态图

像跨模态检索算法,整体框架如图１所示,其中全局原型生成

(GlobalPrototypeGeneration,GPG)模块负责生成全局原型,

局部分支模块则利用全局原型进行细粒度特征提取.GPG
模块通过处理动态图像的全局特征,生成全局原型,然后将全

局原型传递给时间原型匹配模块和全局原型匹配模块,用于

后续的匹配计算.空间原型生成(SpatialPrototypeGeneraＧ

tion,SPG)模块用于生成空间原型,时间原型匹配(Temporal
PrototypeMatching,TPM)模块用于计算时间原型的匹配度,

全局原型匹配(GlobalPrototypeMatching,GPM)模块用于计

算全局原型的匹配度.与图像帧级别原型生成时直接使用随

机初始化的方法不同,本文模型使用了全局Ｇ局部双分支设

计,并利用多头跨模态注意力来进行第三阶段的全局特征匹

配.该模型可捕捉文本Ｇ动态图像间的细粒度交互关系,从而

更有效地捕捉图像帧的局部特征信息.

图１　基于渐进原型匹配的文本Ｇ动态图片跨模态检索结构

Fig．１　StructureoftextＧdynamicimagecrossＧmodalretrieval

basedonprogressiveprototypematching

３．１　动态图像嵌入模块

动态图像嵌入模块是模型的基础部分,负责将动态图像

转换为可用于后续处理的特征向量.对于动态图像的特征,

本文使用预训练的 ClipVitＧb/３２模型作为教师模型的主干

网络.对于一张给定的动态图片vi,从中均匀地提取L 个图

像帧作为关键帧,记为fi
１,fi

２,􀆺,fi
L.对于每一个图像帧fi

l,

通过Clip图像编码器提取区域级图像特征,记为fi
l＝{vc,v１,

v２,􀆺,vk}∈R(K＋１)∗D,其中,D 是特征向量的维度,vl
c是标记

[CLS]对应的输出,表示图像帧的全局特征.最终,对于一张

动态图像vi,得到一组动态图片特征向量:

Vi＝{vl
c,vl

１,vl
２,􀆺,vl

k}l＝L
l＝１∈RL∗(k＋１)∗D (１)

３．２　文本嵌入模块

文本嵌入模块的作用是将输入的文本描述转换为能够与

图像特征进行比较的特征向量.对于一段文本描述ti,本文

使用CLIP的文本编码器,得到文本特征向量:

Ti＝{ts,t１,t２,􀆺,tm,te}∈R(M＋２)∗D (２)

其中,D 是 特 征 向 量 的 维 度,ts 和te 分 别 是 标 记 [SOT]和

[EOT]对应的输出,te表示文本描述的全局特征.

３．３　局部分支模块

局部分支模块的主要作用是通过全局敏感的时间原型生

成方法,利用全局分支提供的全局特征,引导局部分支关注最

相关的局部特征,去除局部噪声,从而实现动态图像的细粒度

特征提取.这种方法能够有效捕捉动态图像中的局部语义信

息,提高跨模态检索的精度.

通过全局分支和局部分支的协同工作,模型能够实现跨

模态的细粒度交互,从而更有效地捕捉动态图像的局部特征

信息,提高检索精度.

３．４　全局分支模块

全局分支模块负责提供全局特征,为局部分支的细粒度

特征对齐提供全局引导.本文使用了轻量化的模型作为全局

分支,为局部分支的细粒度特征对齐提供全局引导.对于上

文提到的特征Vi,利用线性层映射得到Vg
i ∈RL∗(k＋１)∗D,利用

双向门控循环单元(BidirectionalGatedRecurrentUnit,BiGＧ

RU)来实现对图像帧序列的全局特征提取.对于每一个时间

步t,输入vl
k,输出ht,每个时间步的输出视为当前帧的全局

特征:

Fg＝{ht}Lt＝１∈RL∗D (３)

接着,使用平均池化层获得整张图片的全局特征:

Eg＝１
L ∑

L

t＝１
ht∈RD (４)

３．４．１　空间原型生成

给定一组动态图片的特征Vi,对于其中每一帧的特征

vl
k∈R(k＋１)∗D,本文使用了两个线性层和 ReLU层作为空间原

型生成网络,来预测区域级的权重矩阵Wl
o∈R(k＋１)∗No,其中

No表示目标原型的数量,对应的空间目标原型可以表示为:

Pl
o＝(Wl

o)Tvl
k∈RNo∗D (５)

Po＝{Pl
o}l＝L

l＝１∈RL∗No∗D (６)

类似地,给定一段文本描述特征Ti∈R(M＋２)∗D,可以得到

对应的短语原型为:

Pp＝(Wl
p)TTi∈RNp∗D (７)

其中,Wl
p∈R(m＋２)∗Np 是可学习的权重矩阵.

３．４．２　空间原型匹配

给定一张动态图片vi和一段文本描述ti,根据上述特征提

取和空间原型生成方法,可计算得到目标原型Po和短语原型

Pp.对于每一个目标原型Po,本文使用余弦距离计算出某一

帧中该目标原型Pl
o与短语原型最匹配的相似度,表示目标Ｇ短

语匹配相似度.计算式如下:

Sop＝ １
No

∑
No

j＝１
max

L

l＝１
　max

Np

i＝１
[cos‹Pp􀅰Pl

o›]i,j (８)

其中,No是目标原型数量,Np是短语原型数量,L是动态图像

的帧数,函数cos‹∗›是余弦相似度.

３．４．３　全局敏感的时间原型生成

对于文本特征Ti,直接取标记[EOT]对应的输出te来作

为句子原型:

Ps＝te∈RD (９)

对于动态图片特征Vi,根据上述方法可得到对应的目标

原型.本文将前两维展开得到Po′∈R(L∗No)∗D,利用全局敏感

注意力和掩码得到图像帧级原型Pf∈RL∗D,表示一个图像帧

的整体特征.

Pf＝softmax(Mj＋QfKT
o )Vo＋Qf (１０)

Qf＝Fg􀅰W１ (１１)
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Ko＝Po′􀅰W２ (１２)

Vo＝Po′􀅰W３ (１３)

其中,W１,W２,W３是可学习的权重矩阵,Fg∈RL∗D是全局分支

的图像帧级特征,Mf∈RL∗(L∗No)是一个掩码矩阵,用于过滤

掉不符合时序的图像帧关系,其定义为:

Mj(i,j)＝
０, i∗No≤j＜(i＋１)∗No

－∞, else{ (１４)

Pl
f再加上标记[CLS]对应的输出vl

c,即Pl
f＝(Pl

f＋vl
c)/２.

接着,利用随机初始化查询的注意力模块,根据图像帧级

原型Pf提取出事件原型Pe∈RNe∗D,包含若干图像帧组成的事

件级特征.

Pe＝softmax(QeKT
f)Vf＋Qe (１５)

Kf＝Pf􀅰W４ (１６)

Vf＝Pf􀅰W５ (１７)

其中,Qe∈RNe∗D 是一个随机初始化的可学习的查询矩阵,

W４,W５是权重矩阵,Ne是事件个数.

３．４．４　空间原型匹配

给定一张动态图片vi和一段文本描述ti,根据上述方法可

以计算出句子原型Ps和事件原型Pe,可通过余弦相似度计算

出与文本的句子原型匹配度最高的事件原型,用其相似度来

表示空间原型匹配的相似度.计算式如下:

Ses＝max
Ne

i＝１
(cos‹Pi

e,Ps›) (１８)

３．４．５　全局原型生成及匹配

给定一张动态图片的特征Vi,对于其中的每一帧vl
k ∈

R(K＋１)∗D,本文取标记[CLS]对应的输出vl
c组成Vg

i ＝{vl
c}l＝L

l＝１∈
RL∗D,使用多头跨模态注意模块来生成事件原型:

Pg＝Avg
h＝１

H

Softmax Qh(Kh)T

dk

æ

è
ç

ö

ø
÷Vh

æ

è
ç

ö

ø
÷∈RD (１９)

Qh＝Eg􀅰Wh
q (２０)

Kh＝Vg
i 􀅰Wh

k (２１)

Vh＝Vg
i 􀅰Wh

v (２２)

其中,Wh
q∈RD∗dk ,Wh

k∈RD∗dk ,Wh
v∈RD∗dk 是可学习的权重矩

阵;Avg(∗)表示平均池化;H 表示注意力头的数量,是一个

训练的超参数.

最终,得到文本描述和动态图片的全局相似度:

Sg＝cos‹Ps􀅰Pg› (２３)

３．５　模型训练

在一个批次中,采用InofNCE损失函数来训练本文模型.

t２v＝－１
B ∑

B

i＝１
log exp(Sii/σ)

∑
B

j＝１
exp(Sij/σ)

(２４)

v２t＝－１
B ∑

B

i＝１
log exp(Sii/σ)

∑
B

j＝１
exp(Sji/σ)

(２５)

其中,B是批大小,σ是一个温度控制参数,S表示上述的一种

相似度计算方法.

对于目标Ｇ短语匹配:

opm＝Lt２v(Sop)＋Lv２t(Sop)
２

(２６)

对于事件Ｇ句子匹配:

esm＝Lt２v(Ses)＋Lv２t(Ses)
２

(２７)

对于全局特征匹配:

g
Lt２v(Sg)＋Lv２t(Sg)

２
(２８)

模型的整体损失可表示为:

＝( opm＋ esm＋ g)/３ (２９)

在推理阶段,可直接计算三阶段的相似度:

S＝αSop＋βSes＋γSg (３０)

其中,α,β和γ是相似度控制因子.

４　实验验证

为验证本文提出的全局敏感的渐进原型匹配模型(GaPＧ

PMM)的有效性,在公开数据集 TGIF[１]和 Taiwan[２]上进行

了实验验证.

４．１　常用评价指标

对于跨模态检索任务来说,召回率 Recall＠K、平均排序

数 MnR和排序中位数 MdR是３个重要的评价指标.以文本

检索图像为例,Recall＠K 反映了在规模为 N 的测试集上进

行N 次检索实验,检索模型得到的预测结果排序中,正确匹

配的图片出现在前K 个结果中的概率,MnR和 MdR分别表

示正确匹配图片在预测结果排序中排名数的平均数和中

位数.

R＠K＝１
N ∑

N

i＝１
F(ti,K) (３１)

F(ti,K)＝
１,ti∈{pi

１,pi
２,􀆺,pi

k}

０,ti∉{pi
１,pi

２,􀆺,pi
k}{ (３２)

其中,F(∗)表示每次检索是否成功,ti表示第i组样本对应

的正确图片,pi表示本次测试模型的预测结果.本文中的

Rsum表示 Recal＠１,Recall＠５以及 Recall＠１０的和.

４．２　数据集

本实验采用了两个数据集:TGIF[１]和 Taiwan[１５]数据集.

TGIF数据集是一个包含１０００００张GIF动态图片和１２００００条

描述这些图片视觉内容的句子的跨模态检索数据集,这些动

态 GIF图片是从社交平台 Tumblr上随机选取的,时间跨度

为２０１５年５月至６月.该数据集通过众包方式收集了高质

量的图像描述,训练集包含８０００００张图片,每张图片对应一

句文本描述;验证集包含１０７０８张图片,每张图片同样对应一

句文本描述;测试集则包含１１３６０张图片,每张图片对应三句

文本描述.TGIF数据集因其广泛使用而在跨模态检索领域

中占有重要地位.

Taiwan数据集最初是用来检测“诱导文本情感”的数据

集,在本文中用于验证不同的模型.这是一个由１９０７７个文

本Ｇ反应 GIF对组成的小型数据集,涵盖了４３种 GIF标记.

实验使用其中的１５２５４个文本Ｇ反应 GIF对进行训练,１９２３
对进行验证,１９００对进行测试.通过这两个数据集,全面评

估模型在不同类型和规模的动态图片数据上的表现,验证模

型的有效性和泛化能力.

４．３　实验设置

实验在 TGIF数据集和 Taiwan数据集上进行训练和测

试,采用跨模态检索领域常用的评估指标前k召回率 R＠k、

检索排序平均数 MnR和检索排序中位数 MdR 来进行实验
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评估.为了与现有方法进行对比,本文选择了 CLIPVitＧb/３２
版本作为模型的主干网络.在实验设置中,设定文本的最大

长度为３２,图像帧数的最大值为１２,模型向量的维度为５１２
维,批大小设置为１２８.初始化学习率为１×１０－４,并采用

Adam优化器,设置衰减率为０．９.在推理阶段,设置相似度

控制因子α＝１,β＝１．５,γ＝１,所有实验均在一张 GEFORCE

GTX３０９０GPU上完成.

本文还进行了消融实验来评估模型中不同组件的效果,

结果如表１和表２所列.实验结果表明,随着模型中组件的

增加,特别是全局原型匹配的引入,模型性能得到了显著提

升.其中,包含所有组件的完整模型(GaPPMM)展现出了最

优的检索性能.

表１　在 TGIF数据集上的消融实验结果

Table１　AblationexperimentresultsonTGIFdataset

空间原型匹配 时间原型匹配
时间原型匹配＋

全局分支
全局原型匹配 R＠１↑ R＠５↑ R＠１０↑ Rsum↑

√ ２１．６ ４１．７ ５４．０ １１７．３
√ ２５．６ ４５．４ ５４．６ １２５．６

√ √ ２３．４ ４４．１ ５４．９ １２２．４
√ √ ２５．６ ４５．４ ５４．６ １２５．６
√ √ √ ２５．１ ４５．９ ５５．３ １２６．３

表２　在 Taiwan数据集上的消融实验结果

Table２　AblationexperimentresultsonTaiwandataset

空间原型匹配 时间原型匹配
时间原型匹配＋

全局分支
全局原型匹配 R＠１↑ R＠５↑ R＠１０↑ Rsum↑

√ ２２．１ ４０．２ ４８．３ １１０．６
√ ２３．０ ４１．０ ４９．１ １１３．１

√ √ ２１．８ ３９．５ ４７．２ １０８．５
√ √ ２３．０ ４１．０ ４９．１ １１３．１
√ √ √ ２６．８ ４７．０ ５５．５ １２９．３

４．４　实验结果

将本文模型与最近几年文本Ｇ动态图片跨模态检索领域

的先进模型进行了对比.为了公平地进行实验对比,本文利

用 TGIF和 Taiwan训练集对 CLIP编码器进行了微调,微调

后的模型记为CLIPＧFT.在两个数据集上的实验结果如表３
和表４所列.

表３　在 TGIF数据集上的对比实验结果

Table３　ComparisonexperimentresultsonTGIFdataset

模型
TexttoGIFRetrieval

R＠１↑ R＠５↑ R＠１０↑ Rsum↑ MnR↓ MdR↓
JE １８．７ ３７．５ ４７．１ １０３．３ － －

W２VV＋＋ ２２．０ ４２．８ ４２．７ １０７．５ － －
SEA １６．４ ３３．６ ４２．５ ９２．５ － －

CLIPＧFT ２１．５ ４０．６ ４９．９ １１２．０ １０１．２ １４
MMT ２２．１ ４２．２ ５１．７ １１６．０ － －
LAFF ２４．１ ４４．７ ５４．３ １２３．１ ９８．６ １０

LAFFＧml ２４．５ ４５．０ ５４．５ １２４．０ ９７．３ ９

Ours
(GaPPMM) ２５．１ ４５．９ ５５．３ １２６．３ ９４．７ ８

表４　在 Taiwan数据集上的对比实验结果

Table４　ComparisonexperimentresultsonTaiwandataset

模型
TexttoGIFRetrieval

R＠１↑ R＠５↑ R＠１０↑ Rsum↑ MnR↓ MdR↓
W２VV＋＋ ２３．５ ４３．１ ５０．６ １１７．２ － －

SEA ２０．１ ３８．２ ４６．３ １０４．６ － －
CLIPＧFT ２２．３ ４１．５ ４９．８ １１３．６ ９５．４ １２．０

MMT ２４．２ ４４．３ ５２．１ １２０．６ － －
LAFF ２５．０ ４５．５ ５３．２ １２３．７ ９０．５ ９．０

LAFFＧml ２５．４ ４６．０ ５３．８ １２５．２ ８９．７ ８．５

Ours
(GaPPMM) ２６．８ ４７．８ ５５．６ １３０．２ ８８．１ ７．０

如表３所列,本文模型(GaPPMM)在各项指标上均取得

了最佳性能,具体表现为在 R＠１,R＠５,R＠１０以及 Rsum 指

标上分别达到了２５．１,４５．９,５５．３和１２６．３,在 MnR和 MdR
指标上分别取得了９４．７和８的较低值.如表４所列,本文模

型在R＠１,R＠５,R＠１０以及Rsum指标上分别达到了２６．８,

４７．８,５５．６ 和 １３０．２,在 MnR 和 MdR 指标上分别取得了

８８．１和７的较低值.

通过对比实验结果可以看出,本文方法在 TGIF数据集

和 Taiwan数据集上文本到图像的检索任务中召回率总和、

排序平均数均超过了基线模型.实验证明,本文提出的基于

渐进原型匹配的文本Ｇ动态图像检索算法实现了跨模态的细

粒度匹配,取得了更好的检索精度.

此外,为了进一步验证本文提出的三阶段原型匹配和全

局敏感的时间原型匹配结构的有效性,进行了消融实验,旨在

验证模型中每个组件的作用.实验结果表明,相较于传统的

时间原型匹配结构,本文采用的双分支设计的全局敏感时间

原型匹配结构能显著提升检索效果.全局原型匹配的加入本

应进一步提升模型的检索性能,然而,在引入全局原型匹配模

块后模型性能出现了下降,这可能归因于模块间的协同不足

或特征融合策略不当.

结束语　本文提出了一种全局敏感的渐进原型匹配模型

(GaPPMM),用于文本Ｇ动态图片跨模态检索任务.该模型采

纳了三阶段匹配策略,包括目标Ｇ短语原型匹配、事件Ｇ句子原

型匹配以及全局原型匹配,以实现跨模态间的细粒度交互.

引入全局敏感的时间原型生成方法,该方法借助注意力机制

及全局分支导出的预览特征,指导局部分支聚焦于最为相关

的局部特征,以此降低局部噪声并充分挖掘动态图片的细粒

度特征.在公开数据集上的实验结果表明,GaPPMM 模型在

召回率总和与平均排序数等关键指标上超越了现有的最先进
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模型,实现了更优的检索精度.但是,模型复杂度的增加可能

导致训练时间增加及过拟合现象,且模型在不同数据集上的

泛化能力仍需进一步的实证研究来验证.同时,模型对计算

资源的相对高需求,以及对推理速度和模型可解释性的优化,

均是未来研究中需要关注和改进的方面,这些探讨将为后续

工作提供明确的方向.
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