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图像预训练模型和基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的双向编码器模型ꎬ分别提取图像块级、区域级和全局级 ３ 个不同粒度的信息ꎬ弥补匹配

信息单一的缺陷ꎮ 根据各级信息的特性ꎬ采用多级对齐机制ꎮ 在区域级对齐上ꎬ结合多视角总结策略ꎬ让 ＭＧＡＮ 有效应对图

像和文本之间的一对多描述问题ꎻ在图像块级对齐上ꎬ引入跨模态相似性交互建模模块ꎬ进一步增强图像与文本之间的细节

交互ꎮ 在 Ｆｌｉｃｋｒ３０Ｋ 和 ＭＳ￣ＣＯＣＯ 两个公开数据集上的大量试验结果表明ꎬＭＧＡＮ 具有更高的匹配性能ꎬ验证了多粒度对齐

网络方法的有效性ꎮ
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０　 引言

随着大数据时代的来临ꎬ视觉和文本数据的爆

炸性增长激发了对多模态表示、理解与推理能力的

深入研究ꎮ 在此背景下ꎬ图像－文本匹配成为多模

态研究领域的一个关键任务ꎬ核心是揭示图像与文

本之间的复杂语义关联ꎬ量化其相似性ꎮ 当前ꎬ在
多媒体识别[１￣３] 及跨模态检索[４￣５] 等多模态交互领

域ꎬ研究人员通过计算机视觉技术取得一系列突

破ꎬ展示技术的创新性ꎬ指明研究的发展方向ꎮ 但

图像－文本匹配仍面临如何准确揭示和处理图文之
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间复杂语义关联的挑战ꎮ
为了应对这一挑战ꎬ研究者提出多种方法ꎬ根

据处理信息的粒度ꎬ大致分为全局级别匹配方

法[６￣１０]和局部级别匹配方法[１１￣１６]ꎮ 全局级别匹配方

法着重于图像与文本数据的宏观理解与表示ꎬ通过

将图像与文本映射至共同的向量空间ꎬ实现二者间

的对齐ꎮ 全局级别匹配方法虽能捕捉到与全局图

像线索相关的文本主题ꎬ但可能因过度依赖全局线

索而在精确匹配上出错ꎮ 局部级别匹配方法聚焦于

局部特征的学习与理解ꎬ构建更精细的表示ꎮ 在这一

方向上ꎬ不少研究致力于提升对图像与文本间细致语

义信息的理解ꎬ以减小模态间的差异ꎮ 但局部级别匹

配方法可能会过度关注图像细节ꎬ忽略图像背景信

息ꎬ造成细节属性准确但上下文不一致的错误匹配ꎮ
此外ꎬ单一图像多角度描述处理也是一大挑战ꎮ 为了

整合不同粒度的优势并提升匹配性能ꎬ很多研究者尝

试解决该问题ꎬ却依然面临识别区域准确性的挑战ꎮ
局部级信息的有效性在很大程度上取决于局部识别

的准确性ꎬ识别不精确可能影响后续图像分析的准确

度ꎬ导致匹配错误ꎮ 因此ꎬ深入探索多视角问题仍是

领域内亟待解决的课题ꎮ
为了应对现有图像－文本匹配方法中的局限性ꎬ

本研究提出一种多粒度对齐网络(ｍｕｌｔｉ￣ｇｒａｎｕｌａｒｉｔｙ
ａｌｉｇｎｍｅｎｔ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＭＧＡＮ)ꎬ综合考虑图像与文本匹

配过程中的各个维度ꎬ将不同粒度的信息层次(区域

级、图像块级及全局级)有机结合ꎬ弥补单一粒度匹配

的缺陷ꎮ 在区域级ꎬＭＧＡＮ 采用多视角总结策略ꎬ有
效解决由于单一视角导致的信息偏颇问题ꎻ通过引入

图像块级的图像信息ꎬ捕捉图像与文本间更为细节的

语义交互ꎬ对模型在多模态学习和推理过程中的性能

至关重要ꎻ结合全局级的图像信息ꎬ使模型在学习图

像细节属性的同时理解全局背景信息ꎬ提高对上下文

背景的识别准确性ꎮ 此外ꎬ为了进一步提升细粒度信

息处理能力ꎬ本研究设计一个跨模态相似性交互模

块ꎬ通过强化图像块与文本单词之间的相似性ꎬ深化

模型对细节交互的理解ꎬ为实现准确的跨模态对齐和

交互打下坚实的基础ꎮ ＭＧＡＮ 通过聚合来自 ３ 个不

同层次的对齐分数ꎬ形成全面的匹配机制ꎮ 通过广

泛试验ꎬＭＧＡＮ 的有效性已在多个公开数据集上得

到验证ꎬ证明了其在图像－文本匹配任务中的优越

性能ꎮ

１　 相关工作

１.１　 图像－文本匹配

基于全局级别匹配方法重点在于对数据内蕴

含的全局语义及上下文要素进行对齐ꎬ典型做法是

使用卷积神经网络捕获整体图像语义ꎬ通过循环神

经网络解析文本描述中的语义信息ꎮ 将全局特征

映射到共享空间ꎬ以距离度量方式衡量图像－文本

对的相似性ꎮ 例如:文献 [６] 将卷积神经网络与

Ｓｋｉｐ￣ｇｒａｍ 模型结合ꎬ建立深度视觉语义嵌入模型ꎻ
文献[７]将长短期记忆网络与 ＯｘｆｏｒｄＮｅｔ 结合ꎬ提出

跨模态语义对齐的统一视觉－语义嵌入模型ꎮ 然

而ꎬ此类全局级别匹配方法可能在探究模态内丰富

的细粒度语义时存在局限ꎬ在图像－文本匹配精确

度上受限ꎮ
基于局部级别匹配方法旨在挖掘文本中的词

汇与图像局部视觉区域之间的关系ꎮ 由文献[１１]
提出的深度视觉语义对齐模型是基于局部级别匹

配方法的先驱工作ꎮ 注意力机制在检索领域中展

现出巨大潜力ꎬ文献[１３]将跨模态注意力引入图

像－文本匹配ꎬ提出双向语义注意力网络ꎬ提取最相

关的图像特征和文本特征ꎮ
研究者们不断挖掘和优化局部语义信息ꎬ进一

步细化出基于区域特征的匹配方法[１７￣２６]ꎬ在局部特

征注重细节信息的基础上ꎬ加强对上下文环境信息

的理解ꎮ 文献[１７]将深度视觉语义对齐模型进一

步优化ꎬ通过图卷积网络推理图像区域间的关系ꎬ
利用门控记忆机制增强区域特征的全局语义推理ꎬ
提出视觉语义推理网络ꎻ文献[２６]提出跨模态语义

一致性注意力图像－文本匹配ꎬ旨在增强区域与全

局对齐的效果ꎮ 尽管基于区域特征的方法在探索

细粒度语义方面表现出色ꎬ但可能会忽视整体上下

文所提供的信息ꎮ 因此ꎬ将全局与区域信息相结合

已成为提升匹配任务性能的关键ꎮ
１.２　 视觉－语言预训练模型

在自然语言处理领域ꎬ先预训练后微调的方法

已取 得 显 著 进 步ꎬ 其 中 代 表 性 的 工 作 为 基 于

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ[２７] 的 双 向 编 码 器 模 型 ( ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ
ｅｎｃｏｄｅｒ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ ｆｒｏｍ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓꎬ ＢＥＲＴ)[２８]ꎮ
由于语言是跨模态任务中的核心模态ꎬ故语言预训

练模型的引入促进了视觉 －语言预训练 ( ｖｉｓｉｏｎ￣
ｌａｎｇｕａｇｅ ｐｒｅｔｒａｉｎｉｎｇꎬ ＶＬＰ)模型的发展ꎮ ＶＬＰ 模型

通过大规模数据集学习视觉与语言间的集成表示ꎬ
在多种视觉语言任务上提升了性能ꎮ

目前ꎬ预训练模型框架主要有单流模型和双流

模型 两 种ꎮ 单 流 模 型 ( 如 文 献 [ ２９ ] 提 出 的

ＶｉｄｅｏＢＥＲＴ)将 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 结构拓展至 ＶＬＰ 领域ꎬ
处理视觉和文本特征时采用统一框架ꎬ将图像与文

本视作联合表示ꎬ通过共享参数促进跨模态细粒度

对齐ꎬ但在推理时需要所有模态信息同时输入ꎬ微
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调复杂度较高ꎮ 双流模型(如对比语言－图像预训

练 模 型 ( ｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅ ｌａｎｇｕａｇｅ￣ｉｍａｇｅ ｐｒｅ￣ｔｒａｉｎｉｎｇꎬ
ＣＬＩＰ) [３０])有效融合了视觉与语言理解ꎬ在图像分

类、检索、生成和视觉问答等任务上具有多样性和

卓越表现ꎮ 由于 ＣＬＩＰ 拥有卓越的泛化性能ꎬ本研

究决定将 ＣＬＩＰ 整合进框架中ꎬ用于提取图像块级

别的视觉信息ꎬ以优化图像与文本间的对齐和匹配ꎮ

２　 多粒度对齐网络

多粒度对齐网络如图 １ 所示ꎬ由 ３ 个核心部分

构成:多级图像编码器、文本编码器和多级对齐机

制ꎮ 在图像－文本匹配领域ꎬ传统方法通常专注于

区域级或全局图像表示与文本描述的对齐ꎬ忽视了

不同粒度级别信息间的互动ꎮ 单一的区域级匹配

可能会由于依赖预先识别区域的质量而使性能受

限ꎬ若这些区域未能有效捕捉与文本描述相关的图

像细节ꎬ则匹配准确性会大幅下降ꎮ
　 　 为解决这一挑战ꎬ本研究引入图像块级信息作为

区域级信息的补充ꎬ进一步融入全局级别信息ꎬ提出

一种多级图像编码器ꎬ协同利用区域、图像块和全局

图像线索ꎬ以实现更精准和全面的图像－文本匹配ꎮ

图 １　 多粒度对齐网络
Ｆｉｇ.１　 Ｍｕｌｔｉ￣ｇｒａｎｕｌａｒｉｔｙ ａｌｉｇｎｍｅｎｔ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ

２.１　 多级图像编码器

２.１.１　 区域级图像编码

在区域级图像编码中ꎬ采用自底向上的注意力

机制确定图像中最显著的相关区域ꎮ 给定图像数

据 Ｉꎬ提取前 ｒ 个具有最高置信度的区域ꎮ 通过一个

全连接层将这些特征映射到 Ｄ 维空间中ꎬ将每个区

域的特征表示为 ｆｉ∈Ｒ２ ０４８ꎬ每个区域的位置向量

ｌｉ ＝(ｘｉ 　 ｙｉ 　 ｗｉ 　 ｈｉ)ꎬ其中 ｘｉ 和 ｙｉ 为坐标信息ꎬｗｉ

和 ｈｉ 为相关区域的宽和高ꎮ 为了能更全面地利用

空间属性ꎬ在原有的位置向量 ｌｉ 基础上加入宽高比

和区域面积ꎬ整体进行归一化处理ꎬ得到新的位置

向量 􀭴ｌｉꎬ通过全连接层和一个 ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数进行

绝对位置编码ꎬ即
􀭴ｌｉ ＝σ(Ｗｐ ｌ^ ｉ＋ｂｐ)ꎬ (１)

式中:σ 为激活函数ꎻＷｐ 为权重矩阵ꎬＷｐ∈ＲＤ×６ꎻ ｌ^ ｉ
为 加 入 宽 高 比 与 区 域 面 积 的 位 置 向 量ꎬ ｌ^ ｉ ＝
ｘｉ

ｗ
ｙｉ

ｈ
ｗｉ

ｗ
ｈｉ

ｈ
ｗｉ

ｈｉ

ｗｉｈｉ

ｗｈ
æ

è
ç

ö

ø
÷ ꎻｂｐ 为偏置向量ꎮ

区域的特征表示和位置表示分别整合成矩阵

Ｖ＝[ ｆ１ ｆ２ 􀆺 ｆｒ] ∈Ｒｒ×Ｄ 和 Ｌ ＝ [􀭴ｌ１ 􀭴ｌ２ 􀆺 􀭴ｌｒ ] ∈

Ｒｒ×Ｄꎬ将二者融合为最终区域特征 􀭺Ｖ ＝Ｖ☉Ｌ∈Ｒｒ×Ｄꎬ

其中☉为特征融合操作ꎮ
２.１.２　 图像块级和全局级图像编码

本研究采用基于视觉 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的对比语言－
图 像 预 训 练 模 型 ( ｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅ ｌａｎｇｕａｇｅ￣ｉｍａｇｅ
ｐｒｅ￣ｔｒａｉｎｉｎｇ ｖｉｓｉｏｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒꎬ ＣＬＩＰ￣ＶｉＴ)从图像中

提取出图像块级和全局级特征ꎮ 给定图像 Ｉꎬ将其

划分为多个尺寸一致的非重叠图像块ꎻ将一个

[ＣＬＳ]标识作为附加学习目标附在图像块序列的

前端ꎬ以此捕获全局图像特征ꎻ将此序列输入 ＣＬＩＰ￣
ＶｉＴ 模型中ꎬ得到图片的图像块特征序列

Ｐ＝[ｐ１ 　 ｐ２ 　 􀆺　 ｐＭ]∈ＲＭ×ｄｐꎬ (２)
式中ꎬｐｉ 为第 ｉ 个图像块特征表示ꎬＭ 为图像被分割

成的图像块数ꎬｄｐ 为每个图像块特征维度ꎮ [ＣＬＳ]
标识特征包含图像的全局信息ꎬ该全局表示记

为ｐｃｌｓ∈Ｒｄｐꎮ
为了将图像块特征和[ＣＬＳ]标识特征转换至

所需的维度 Ｄꎬ使用一个多层感知器 (ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒ
ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎꎬ ＭＬＰ)对获取的特征进行维度转换ꎬ将
图像块级别特征和全局特征转换至 Ｄ 维空间ꎬ将转

换后 得 到 的 特 征 分 别 表 示 为 􀭵Ｐ 和 Ｐ∗
ｃｌｓꎬ 􀭵Ｐ ∈

ＲＭ×Ｄꎬ Ｐ∗
ｃｌｓ∈ＲＤꎮ
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２.２　 文本编码器

使用 ＷｏｒｄＰｉｅｃｅ 标记化策略处理包含 Ｌ 个单词

的文本序列ꎬ为后续的文本编码做好预处理准备ꎮ 采

用 ＢＥＲＴ 模型对文本句子的语义进行深度挖掘ꎬ捕获

文本上下文特征ꎬ得到一个包含 Ｌ 个标记的特征序列

Ｅ＝[ｅ１ ｅ２ 􀆺 ｅＬ]ꎬ其中每个单词特征ｅｉ∈Ｒ７６８ꎮ
为了与图像特征的维度保持一致ꎬ每个单词特征

嵌入同样需要映射到 Ｄ 维的特征空间中ꎬ该过程由

一个全连接层实现ꎬ将文本序列特征转换为新的维

度ꎬ产生最终的文本特征表示 Ｔ ＝ [ ｔ１ ｔ２ 􀆺 ｔＬ]∈
ＲＬ×Ｄꎬ其中 ｔｉ 为句中每个单词的特征表示ꎮ 值得注意

的是ꎬＢＥＲＴ 模型内置一个专用的[ＣＬＳ]标识ꎬ用于

编码整个文本序列的全局语义信息ꎮ 这个[ＣＬＳ]标
识的特征同样通过上述全连接层进行转换ꎬ得到 Ｄ
维的全局文本表示 ｔ∗ｃｌｓꎮ 与图像块级特征 􀭵Ｐ 类似ꎬ文
本特征 Ｔ 中包含每个单词的特征ꎬ而全局文本表示

ｔ∗ｃｌｓ则与全局图像特征 Ｐ∗
ｃｌｓ保持一致ꎬ提供文本描述的

全局信息ꎮ 图像特征与文本特征之间的这种相同性

质ꎬ为接下来实现多级对齐机制提供有利条件ꎮ
２.３　 多级对齐

通过对每种粒度的信息特征进行分析ꎬＭＧＡＮ
提供了一个多级对齐模块ꎬ旨在精确计算图像特征

与文本特征之间的跨模态相似度ꎮ
２.３.１　 区域级对齐

在区域级ꎬ保持图像与文本间的语义一致性是

实现精准匹配的关键ꎮ 面对图像和文本之间的一

对多描述问题ꎬ引入多视角聚合策略ꎬ丰富不同视

角下对图像的描述能力ꎬ可以很好地处理多模态数

据的复杂性与多样性ꎮ 文献[２５]在解决多视角描

述问题上取得卓越成果ꎬ因此本研究采用与其类似

的多视角聚合策略ꎮ 给定区域级图像特征 􀭺Ｖ∈
Ｒｒ×Ｄꎬ通过多视角总结模块 Ｆｍｖｓ生成 Ｎ 个不同视角

的表征ꎬ转换后的特征向量
􀭾Ｖ＝Ｆｍｖｓ(􀭺Ｖ)∈ＲＮ×Ｄꎮ (３)

为了保证整个过程中特征一致ꎬ沿用文献[２９]
中的方法获取文本特征ꎬ即将多头注意力应用于文

本序列 Ｔ＝[ ｔ１ 　 ｔ２ 　 􀆺　 ｔＬ]ꎬ通过一个平均池化操

作得到区域级文本特征 􀭴ｔꎮ
在对齐过程中ꎬ计算每个视角与对应文本特征

间的相似度分数ꎮ 选取每一对图像－文本对相似度
最高的分数作为该对的最终对齐分数 Ｓｒｅｇｉｏｎꎬ提升语
义对齐精确度ꎮ Ｓｒｅｇｉｏｎ的计算式为

Ｓｒｅｇｉｏｎ ＝ ｍａｘ
ｉ＝１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮ

ｃｏｓ(􀭴ｖｉꎬ􀭴ｔ)ꎬ (４)

式中ꎬｃｏｓ(􀅰ꎬ􀅰)为向量间的余弦相似度ꎬ􀭴ｖｉ 为第 ｉ 个
视角的图像特征ꎮ
２.３.２　 图像块级对齐

在图像块级ꎬ将图像特征与文本特征之间的细

节信息精确对齐是一个难题ꎬ涉及选择与文本内容

相关的图像块及捕捉其与单词之间的内在关联ꎮ
图像块的选择关键在于识别与文本内容最相

关的部分ꎬ防止不相关内容干扰对齐过程ꎮ 受文献

[３１]中方法的启发ꎬ设计一个基于 ＭＬＰ 的图像块

选择器 Ｆｓｅｌｅｃｔｏｒꎬ可以精确识别图像特征集中相关性

最高的 Ｋ 个图像块ꎮ 被选中的图像块级特征
􀭹Ｐ＝Ｆｓｅｌｅｃｔｏｒ(􀭵Ｐ)∈ＲＫ×Ｄꎮ (５)

通过该选择模块可以有效减少不必要的冗余

及噪声干扰ꎬ降低所需计算资源ꎮ
细化图像块与单词的交互层面ꎬ计算图像块级

特征 􀭹Ｐ 中每一行向量与 Ｔ＝[ ｔ１ ｔ２ 􀆺 ｔＬ]中每个单

词可能组合的余弦相似度ꎮ 相似度矩阵

ＣＰＷ ＝[[ｃｏｓ(􀭹ｐｋꎬｔｉ)] Ｋ
ｋ＝１] Ｌ

ｉ＝１∈ＲＫ×Ｌꎬ (６)
式中 􀭹ｐｋ 为单个图像块特征ꎮ 为了更精确地建模图

像块与单词间的交互关系ꎬ仅使用余弦相似度可能

不足以捕捉模态内的细节交互信息ꎮ ＣＰＷ的每行描

绘特定图像块与所有单词的关系ꎬ每列则表达每个

单词与所有图像块的关联ꎮ 为了深入挖掘交互信

息并提高对模态间数据的理解ꎬ设计一个专用于加

强图像块－单词交互的相似性交互模块ꎮ
相似性交互模块建模图像块与单词之间的交

互过程如图 ２ 所示ꎮ 将 ＣＰＷ的每一行和每一列分解

为独立的相似性向量ꎬ应用相似性交互模块聚合相

似度分数ꎬ形成新的向量ꎮ

图 ２　 相似性交互模块
Ｆｉｇ.２　 Ｔｈｅ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｍｏｄｕｌｅ
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　 　 在单词到图像块的方向上ꎬ模型将一个 Ｓｏｆｔｍａｘ
函数和一个线性层 Ｌｉｎｅａｒ１ 应用于 ＣＰＷ的行向量ｃｋｐ∈
ＲＬꎬ通过另一个 Ｓｏｆｔｍａｘ 函数计算相似度分数权重

αｋ
ｐꎬ即 αｋ

ｐ ＝ Ｓｏｆｔｍａｘ(Ｌｉｎｅａｒ１(Ｓｏｆｔｍａｘ(ｃｋｐ)))ꎬ得到每

个图像块分数

ｓｋｐ ＝(αｋ
ｐ) Ｔｃｋ

ｐꎮ (７)
将计算后的图像块分数 Ｓｐ ＝ [ ｓ１ｐ 　 ｓ２ｐ 　 􀆺　 ｓｋｐ]

送到另一个相似性交互模块ꎬ计算单词到图像块方

向的匹配分数

ｓｗ２ｐ ＝βＴ
ｐＳｐꎬ (８)

式中ꎬβｐ 为单词到图像块方向的相似度分数权重ꎬ
βｐ ＝Ｓｏｆｔｍａｘ(Ｌｉｎｅａｒ２(Ｓｏｆｔｍａｘ(Ｓｐ))ꎮ

通过上述过程ꎬ模型能够识别和量化从单词到

图像块的对应关系ꎬ以更丰富、更细致的视角理解

二者之间的相互关系ꎮ
在图像块到单词的方向上ꎬ模型处 ＣＰＷ的列向

量 ｃｌ
ｗ ∈ ＲＫꎬ采用与单词到图像块方向相同的

Ｓｏｆｔｍａｘ 和线性层处理策略计算相似度权重 αｌ
ｗꎬ

αｌ
ｗ ＝Ｓｏｆｔｍａｘ(Ｌｉｎｅａｒ３(Ｓｏｆｔｍａｘ(ｃｌ

ｗ)))ꎬ得到每个单

词分数

ｓｌｗ ＝(αｌ
ｗ) Ｔｃｌ

ｗꎮ (９)
将得到的单词分数 Ｓｗ ＝[ｓ１ｗ ｓ２ｗ 􀆺 ｓＬｗ]送到另

一个相似性交互模块ꎬ提取图像块到单词方向的匹配

分数

ｓｐ２ｗ ＝βＴ
ｗＳｗꎬ (１０)

式中ꎬβｗ 为图像块到单词方向的相似度分数权重ꎬ
βｗ ＝Ｓｏｆｔｍａｘ(Ｌｉｎｅａｒ４(Ｓｏｆｔｍａｘ(Ｓｗ))ꎮ

通过上述过程ꎬ模型获得从图像块到单词关系

的识别和量化能力ꎬ丰富了彼此之间信息关系的理

解与学习ꎮ
为了综合利用模型从图像块到单词和从单词

到图像块两个方向上学习的关系理解ꎬ采用均值融

合方法计算图像块级别的最终匹配分数 Ｓｐａｔｃｈꎬ
Ｓｐａｔｃｈ ＝(ｓｐ２ｗ＋ｓｗ２ｐ) / ２ꎮ
２.３.３　 全局级对齐

全局级对齐重点在于利用[ＣＬＳ]标识特征进

行图像和文本之间的整体语义对齐ꎮ 在对齐之前ꎬ
为了简化后续相似性计算过程ꎬ确保特征在同一标

准下进行对比ꎬ对 Ｐ∗
ｃｌｓ和 ｔ∗ｃｌｓ用标准化函数 Ｌ２ 进行处

理ꎬ得到图像与相应文本之间的全局相似性分数

Ｓｇｌｏｂａｌ ＝ ｃｏｓ(Ｐ∗
ｃｌｓꎬｔ∗ｃｌｓ)ꎮ (１１)

通过计算全局级特征之间的余弦相似度ꎬ捕捉

图像与文本之间的整体语义一致性ꎬ提升模型对全

局语义关系的理解ꎮ
将来自全局级、区域级和图像块级的相似性分

数聚合ꎬ综合考虑各级别对齐对整体匹配具有不同

的影响ꎬ将通过平衡参数 α、β 和 λ 调整各级别对齐

的贡献ꎬ计算出最终匹配分数

Ｓ＝αＳｒｅｇｉｏｎ＋βＳｇｌｏｂａｌ＋λＳｐａｔｃｈꎮ (１２)
２.４　 损失函数

本研究将多样性正则化损失 ＬＤｉｖｅｒｓｉｔｙ和排名损

失 ＬＲａｎｋ组合ꎬ得到最终损失

Ｌ＝ＬＤｉｖｅｒｓｉｔｙ＋λ２ＬＲａｎｋꎬ (１３)
式中 λ２ 为平衡参数ꎬ用于调和多样性正则化和排名

损失之间的比重ꎮ 排名损失 ＬＲａｎｋ的目标是加强图

像－文本对(ＩꎬＴ)间的匹配ꎬ特别是强化难以区分的

负样本ꎮ 该过程的计算式为

ＬＲａｎｋ ＝[α２－Ｓ(ＩꎬＴ)＋Ｓ(ＩꎬＴ^)] ＋＋

[α２－Ｓ(ＩꎬＴ)＋Ｓ( Ｉ^ꎬＴ)] ＋ꎬ (１４)
式中:α２ 为边缘参数ꎻＳ(􀅰ꎬ􀅰)为图像－文本对之间

的相似度ꎻＩ^ 为批样本中最难分辨的图像负样本ꎬＩ^＝
ａｒｇｍａｘ

ｉ≠Ｉ
Ｓ( ｉꎬＴ)ꎬ其中 ｉ 为图像ꎻＴ^ 为批样本中最难分

辨的文本负样本ꎬＴ^＝ａｒｇｍａｘ
ｊ≠Ｔ

Ｓ(Ｉꎬ ｊ)ꎬ其中 ｊ 为文本ꎮ

为了确保多视角描述下特征的多样性ꎬ减少不

必要的重复ꎬ引入文献[２５]中的 ＬＤｉｖｅｒｓｉｔｙꎬ在维持多

角度图像对齐的同时ꎬ最小化不必要的冗余ꎮ 这种

正则化有助于在各种视角中实现表征平衡ꎬ保持模

型的有效性和效率ꎮ

３　 试验分析

为了验证 ＭＧＡＮ 模型的有效性ꎬ本研究进行大

量试验ꎬ对于图像－文本匹配任务ꎬ有两种方向上的

匹配任务:图像到文本的匹配ꎬ即从给定图像中匹

配符合描述的句子ꎻ文本到图像的匹配ꎬ即从给定

文本描述中找出与之最匹配的图像ꎮ
３.１　 数据集

(１)Ｆｌｉｃｋｒ３０Ｋ 数据集[３２]ꎮ 包含 ３１ ７８３ 张来自

Ｆｌｉｃｋｒ 平台的图像ꎬ每张图像配有 ５ 个描述性句子ꎬ
遵循各类方法都普遍使用的分割方式ꎬ将 １ ０００ 张

图像作为验证和测试ꎬ其余用于训练ꎮ
(２)ＭＳ￣ＣＯＣＯ 数据集[３３] ꎮ 包含 １２３ ２８７ 张

图像ꎬ与 Ｆｌｉｃｋｒ３０Ｋ 类似ꎬ每张图像配有 ５ 个手动

标注的句子ꎬ按照常用的划分方式ꎬ选取 １１３ ２８７
张图像用于训练ꎬ两组各 ５ ０００ 张图像用于验证和

测试ꎮ 评估在两种设置下进行:ＭＳ￣ＣＯＣＯ １Ｋꎬ平
均划分出 ５ 个不同子集ꎬ每个子集包含 １ ０００ 张测

试图像ꎻＭＳ￣ＣＯＣＯ ５Ｋꎬ对完整的 ５ ０００ 张测试图

像进行评估ꎮ
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３.２　 评估指标

性能评估指标采用信息检索领域广泛引用的

召回率 ＲＫ(其中 Ｋ ＝ １ꎬ ５ꎬ １０)ꎬ衡量在前 Ｋ 个位置

上查询结果的准确性和相关性ꎮ
３.３　 试验细节

３.３.１　 优化器与训练配置

模型采用 Ａｄａｍ 优化器ꎬ样本批量大小设置为

１２８ꎬ初始学习率为 ０.０００ １ꎮ 对 Ｆｌｉｃｋｒ３０Ｋ 数据集的

模型训练进行 ３０ 个轮次ꎬ每 １０ 个轮次更新一次学

习率ꎻ对 ＭＳ￣ＣＯＣＯ 数据集的训练进行 ４０ 个轮次ꎬ
每 ２０ 个轮次调整一次学习率ꎮ
３.３.２　 特征向量与模型框架选择

图像和文本特征向量投影至 ２ ０４８ 维的公共空

间ꎬ以平衡计算和保留语义信息ꎮ 基于 ＣＬＩＰ￣ＶｉＴ 模

型采用 ＶｉＴ￣Ｂ / ３２ 的版本ꎮ 区域级特征提取过程使用

的视角数量设置为 １２ꎬ以确保图像数据的全面性ꎮ
３.３.３　 文本编码器

采用 ＢＥＲＴ 模型ꎬ对最后一层进行微调ꎬ增强对

文本语义的理解ꎮ 为了能够直观比较ꎬ将没有解冻

ＢＥＲＴ 的方法称为 ＭＧＡＮ∗ꎬ解冻了最后一层的完

整方法称为 ＭＧＡＮꎮ
３.３.４　 参数配置

式(１２)中 α、β 和 λ 分别设定为 １.０、０.６ 和 ０.２ꎬ
式(１３)中 λ２ 设为 ０.０１ꎬ式(１４)中 α２ 设为 ０.２ꎬ以平

衡模型目标函数中各组成部分的影响ꎮ
３.４　 性能对比

为展示 ＭＧＡＮ 模型的有效性ꎬ本研究将其与一

系列先进的基线模型进行比较ꎬ包括堆叠交叉注意

力( ｓｔａｃｋｅｄ ｃｒｏｓｓ ａｔｔｅｎｔｉｏｎꎬ ＳＣＡＮ)模型[２０]、跨模态

自适 应 消 息 传 递 ( ｃｒｏｓｓ￣ｍｏｄａｌ ａｄａｐｔｉｖｅ ｍｅｓｓａｇｅ
ｐａｓｓｉｎｇꎬＣＡＭＰ) 模型[１４]、 视觉 语 义 推 理 ( ｖｉｓｕａｌ
ｓｅｍａｎｔｉｃ ｒｅａｓｏｎｉｎｇꎬ ＶＳＲＮ)模型[１７]、多模态交叉注

意力网络 (ｍｕｌｔｉ￣ｍｏｄａｌｉｔｙ ｃｒｏｓｓ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ
ＭＭＣＡ) [１５]、图结构化匹配网络 ( ｇｒａｐｈ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄ

ｍａｔｃｈｉｎｇ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＧＳＭＮ) [１２] 、双语义关系注意网

络 ( ｄｕａｌ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｒｅｌａｔｉｏｎｓ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ
ＤＳＲＡＮ) [３４] 、 上 下 文 感 知 多 视 图 摘 要 网 络

( ｃｏｎｔｅｘｔ￣ａｗａｒｅ ｍｕｌｔｉ￣ｖｉｅｗ ｓｕｍｍａｒｉｚａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ
ＣＡＭＥＲＡ) [２５] 、相似图推理与过滤( ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｇｒａｐｈ
ｒｅａｓｏｎｉｎｇ ａｎｄ ｆｉｌｔｒａｔｉｏｎꎬ ＳＧＲＡＦ)模型[３５]、跨层次一

致性 的 概 念 语 法 跨 模 态 对 齐 ( ｃｏｎｃｅｐｔｕａｌ ａｎｄ
ｓｙｎｔａｃｔｉｃａｌ ｃｒｏｓｓ￣ｍｏｄａｌ ａｌｉｇｎｍｅｎｔ ｗｉｔｈ ｃｒｏｓｓ￣ｌｅｖｅｌ
ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙꎬ ＣＳＣＣ) 模 型[３６]、 视 觉 语 义 推 理 ＋ ＋
(ｖｉｓｕａｌ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｒｅａｓｏｎｉｎｇ＋＋ꎬＶＳＲＮ＋＋)模型[１８]、基
于图结构的双模态表示 ( ｇｒａｐｈ￣ｂａｓｅｄ ｄｕａｌ￣ｍｏｄａｌ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎꎬ ＧｒａＤｕａｌ)模型[３７]、生成标签融合网

络(ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ｌａｂｅｌ ｆｕｓｅｄ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＧＬＦＮ) [３８]、基于

注意 力 与 外 部 知 识 嵌 入 的 双 向 生 成 网 络

( ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ￣ａｓｓｉｓｔｅｄ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ ａｎｄ
ａｔｔｅｎｔｉｏｎ￣ｂａｓｅｄ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎꎬ ＢｉＫＡ) [３９]、基于递归对

应和 聚 合 调 节 器 ( ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｅｎｃｅ ａｎｄ
ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ ｒｅｇｕｌａｔｏｒꎬ ＲＣＡＲ)模型[４０]ꎮ 这些基线模

型的试验结果直接从原论文中引用ꎮ 考虑部分基线

模型采用集成方法(即独立训练两个模型并对结果进

行平均化)ꎬ为了试验的公平与严谨性ꎬ本研究采用类

似的集成策略更准确地评估 ＭＧＡＮ 与其他先进方法

的性能对比ꎮ
在 Ｆｌｉｃｋｒ３０Ｋ 数据集上不同方法的试验结果

如表 １ 所示ꎬ其中最优结果加粗表示ꎮ 由表 １ 可

知:相较于 ＭＧＡＮ∗ꎬＭＧＡＮ 展现出更卓越的性

能ꎬ表明当 ＢＥＲＴ 模型的最后一层被解冻并微调

时ꎬＢＥＲＴ 强大的自适应学习能力对提升匹配性能

起到关键作用ꎻ与 ＧＬＦＮ、ＢｉＫＡ 和 ＲＣＡＲ 相比ꎬ
ＭＧＡＮ 在性能上仍然具有明显优势ꎻ在图像到文

本和文本到图像的匹配任务中ꎬＭＧＡＮ 在所有评

估指标上均超越之前的最佳结果ꎮ 上述试验结果

验证了引入图像块级信息和相似性交互模块能够

提升整个匹配任务的有效性ꎮ
表 １　 Ｆｌｉｃｋｒ３０Ｋ 数据集上的性能对比

Ｔａｂｌｅ １　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｎ ｔｈｅ Ｆｌｉｃｋｒ３０Ｋ 单位:％

模型
图像－文本方向

Ｒ１ Ｒ５ Ｒ１０

文本－图像方向

Ｒ１ 　 Ｒ５ Ｒ１０

ＳＣＡＮ[２０] ６７.４ ９０.３ ９５.８ ４８.６ ７７.７ ８５.２
ＣＡＭＰ[１４] ６８.１ ８９.７ ９５.２ ５１.５ ７７.１ ８５.３
ＶＳＲＮ[１７] ７１.３ ９０.６ ９６.０ ５４.７ ８１.８ ８８.２
ＭＭＣＡ[１５] ７４.２ ９２.８ ９６.４ ５４.８ ８１.４ ８７.８
ＧＳＭＮ[１２] ７６.４ ９４.３ ９７.３ ５７.４ ８２.３ ８９.０
ＤＳＲＡＮ[３４] ７７.８ ９５.１ ９７.６ ５９.２ ８６.０ ９１.９
ＣＡＭＥＲＡ[２５] ７８.０ ９５.１ ９７.９ ６０.３ ８５.９ ９１.７
ＳＧＲＡＦ[３５] ７７.８ ９３.４ ９６.５ ６１.２ ８６.７ ９１.５
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表 １(续)

模型
图像－文本方向

Ｒ１ Ｒ５ Ｒ１０

文本－图像方向

Ｒ１ 　 Ｒ５ Ｒ１０

ＣＳＣＣ[３６] ７８.８ ９６.１ ９７.６ ６０.５ ８６.１ ９１.３
ＶＳＲＮ＋＋[１８] ７９.２ ９４.６ ９７.５ ６０.６ ８５.６ ９１.４
ＧｒａＤｕａｌ[３７] ７８.３ ９６.０ ９８.０ ６０.４ ８６.７ ９２.０
ＧＬＦＮ[３８] ７５.１ ９３.８ ９７.２ ５４.５ ８２.８ ８９.９
ＢｉＫＡ[３９] ７５.２ ９１.６ ９７.４ ５４.８ ８２.５ ８８.６
ＲＣＡＲ[４０] ７８.７ ９４.６ ９７.６ ５９.５ ８４.０ ８９.５
ＭＧＡＮ∗ ８１.２ ９６.６ ９８.７ ６３.５ ８８.０ ９４.０
ＭＧＡＮ ８４.７ ９７.４ ９９.３ ６８.９ ９１.１ ９５.４

　 　 ＭＧＡＮ 在 ＭＳ￣ＣＯＣＯ 数据集的两种设置下与

其他基线方法的性能对比如表 ２、３ 所示ꎬ其中最优

结果加粗表示ꎮ 由表 ２、３ 可知:在 ＭＳ￣ＣＯＣＯ 数据

集上ꎬ多数方法的性能通常低于在 Ｆｌｉｃｋｒ３０Ｋ 数据

集上的表现ꎬ可能归因于 Ｆｌｉｃｋｒ３０Ｋ 和 ＭＳ￣ＣＯＣＯ 数

据集在构建上存在一定的差异性ꎬＦｌｉｃｋｒ３０Ｋ 数据集

特别强调详细和精确的标注ꎬ图像通常聚焦于特定

的场景或活动ꎬ为每一幅图像提供丰富形象的描

述ꎬＭＳ￣ＣＯＣＯ 数据集的语义信息较为复杂ꎬ模型理

解语义更加困难ꎻ尽管 ＭＳ￣ＣＯＣＯ 数据集的图像更

加复杂和抽象ꎬ无论在图像到文本还是文本到图像

的匹配任务下ꎬＭＧＡＮ 都能在 １Ｋ 和 ５Ｋ 设置中展

现出较高的性能ꎬ表明 ＭＧＡＮ 在处理不同规模和复

杂度数据集时具有强大的稳定性及学习能力ꎻ与
ＧＬＦＮ、ＢｉＫＡ、ＲＣＡＲ 对比ꎬ解冻并微调 ＢＥＲＴ 之后

的 ＭＧＡＮ 实现了最高的匹配准确性ꎬ证明在图像－
文本匹配任务中引入图像块级信息和深度微调语

言模型具有独特的优势ꎬ能有效提升模型语义理解

和匹配性能ꎮ

表 ２　 ＭＳ￣ＣＯＣＯ １Ｋ 数据集上的性能对比
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｎ ｔｈｅ ＭＳ￣ＣＯＣＯ １Ｋ 单位:％

模型
图像－文本方向

Ｒ１ Ｒ５ Ｒ１０

文本－图像方向

Ｒ１ 　 Ｒ５ Ｒ１０

ＳＣＡＮ[２０] ７２.７ ９４.８ ９８.４ ５８.８ ８８.４ ９４.８
ＣＡＭＰ[１４] ７２.３ ９４.８ ９８.３ ５８.５ ８７.９ ９５.０
ＶＳＲＮ[１７] ７６.２ ９４.８ ９８.２ ６２.８ ８９.７ ９５.１
ＭＭＣＡ[１５] ７４.８ ９５.６ ９７.７ ６１.６ ８９.８ ９５.２
ＧＳＭＮ[１２] ７８.４ ９６.４ ９８.６ ６３.３ ９０.１ ９５.７
ＤＳＲＡＮ[３４] ７８.３ ９５.７ ９８.４ ６４.５ ９０.８ ９５.８
ＣＡＭＥＲＡ[２５] ７７.５ ９６.３ ９８.８ ６３.４ ９０.９ ９５.８
ＳＧＲＡＦ[３５] ７９.６ ９６.２ ９８.５ ６３.２ ９０.７ ９６.１
ＣＳＣＣ[３６] ７８.８ ９６.１ ９９.０ ６６.６ ９２.５ ９６.４
ＶＳＲＮ＋＋[１８] ７７.９ ９６.０ ９８.５ ６４.１ ９１.０ ９６.１
ＧｒａＤｕａｌ[３７] ７７.０ ９６.４ ９８.６ ６５.３ ９１.９ ９６.４
ＧＬＦＮ[３８] ７８.４ ９６.０ ９８.５ ６２.６ ８９.６ ９５.４
ＢｉＫＡ[３９] ７７.６ ９６.５ ９８.６ ６２.８ ９０.３ ９５.８
ＲＣＡＲ[４０] ８０.６ ９６.６ ９８.６ ６４.１ ９０.５ ９５.８
ＭＧＡＮ∗ ８０.８ ９７.６ ９９.２ ６４.５ ９１.８ ９６.１
ＭＧＡＮ ８３.４ ９７.６ ９９.３ ６７.２ ９２.３ ９６.９

表 ３　 ＭＳ￣ＣＯＣＯ ５Ｋ 数据集上的性能对比
Ｔａｂｌｅ ３　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｎ ｔｈｅ ＭＳ￣ＣＯＣＯ ５Ｋ 单位:％

模型
图像－文本方向

Ｒ１ Ｒ５ Ｒ１０

文本－图像方向

Ｒ１ 　 Ｒ５ Ｒ１０

ＳＣＡＮ[２０] ５０.４ ８２.２ ９０.０ ３８.６ ６９.３ ８０.４
ＣＡＭＰ[１４] ５０.１ ８２.１ ８９.７ ３９.０ ６８.９ ８０.２
ＶＳＲＮ[１７] ５３.０ ８１.１ ８９.４ ４０.５ ７０.６ ８１.１
ＭＭＣＡ[１５] ５４.０ ８２.５ ９０.７ ３８.７ ６９.７ ８０.８
ＧＳＭＮ[１２] — — — — — —
ＤＳＲＡＮ[３４] ５５.３ ８３.５ ９０.９ ４１.７ ７２.７ ８２.８
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表 ３(续)

模型
图像－文本方向

Ｒ１ Ｒ５ Ｒ１０

文本－图像方向

Ｒ１ 　 Ｒ５ Ｒ１０

ＣＡＭＥＲＡ[２５] ５５.１ ８２.９ ９１.２ ４０.５ ７１.７ ８２.５
ＳＧＲＡＦ[３５] ５７.８ — ９１.６ ４１.９ — ８１.３
ＣＳＣＣ[３６] ５５.６ ８３.６ ９１.２ ４０.８ ７３.２ ８４.３
ＶＳＲＮ＋＋[１８] ５４.７ ８２.９ ９０.９ ４２.０ ７２.２ ８２.７
ＧｒａＤｕａｌ[３７] — — — — — —
ＧＬＦＮ[３８] — — — — — —
ＢｉＫＡ[３９] ５４.５ ８３.４ ９１.４ ４０.２ ７０.９ ８０.７
ＲＣＡＲ[４０] ５９.６ ８５.８ ９２.４ ４２.５ ７１.７ ８１.８
ＭＧＡＮ∗ ５７.７ ８６.９ ９２.６ ４１.７ ７１.９ ８２.４
ＭＧＡＮ ６１.８ ８７.５ ９３.１ ４４.７ ７５.３ ８５.２

　 　 注:“—”表示该模型没有进行 ＭＳ￣ＣＯＣＯ ５Ｋ 设置的试验ꎮ

３.５　 消融试验

为了分析和理解每个对齐级别在整体匹配中

的作用和重要性ꎬ本研究通过有选择地组合不同的

对齐ꎬ构建出不同的模型变体ꎬ设计一系列消融试

验ꎮ 在具体试验设置中ꎬ构建 ３ 种主要的模型变体ꎬ
每种变体分别缺少一种对齐级别:区域级与全局级

对齐组合ꎬ旨在探索在没有细粒度图像块级别对齐

时ꎬ模型能否依然有效地捕获图像与文本间的关

联ꎻ区域级与图像块级对齐组合ꎬ测试在缺乏全局

视角时模型性能的变化ꎬ以此评估全局信息对理解

图像－文本整体意义的重要性ꎻ全局级与图像块级

对齐组合ꎬ了解在不考虑区域级别信息时ꎬ全局和

局部信息对上下文信息的依赖程度ꎮ 为了验证本

研究提出的相似性交互模块的有效性ꎬ用标准的聚

合方法代替该模块ꎬ构建出另外一个模型变体ꎮ 消

融试验的结果如表 ４ 所示ꎬ其中最优结果加粗表示ꎮ
表 ４　 消融试验性能比较

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｉｎ ａｂｌａｔｉｏｎ ｓｔｕｄｙ 单位:％

模型　 　
图像－文本方向

Ｒ１ Ｒ５ Ｒ１０

文本－图像方向

Ｒ１ Ｒ５ Ｒ１０

ＭＧＡＮ∗ ８１.２ ９６.６ ９８.７ ６３.５ ８８.０ ９４.０
区域级与全局级 ７５.１ ９４.８ ９７.３ ５８.７ ８３.８ ９０.０
区域级与图像块级 ７６.４ ９４.２ ９６.７ ５４.４ ８１.５ ８９.２
全局级与图像块级 ７５.６ ９３.７ ９６.６ ５６.９ ８４.３ ９１.１
消去相似性交互模块 ７８.８ ９５.７ ９８.０ ６０.０ ８６.７ ９２.５

　 　 由表 ４ 可以看出:包含所有 ３ 个粒度级别(区域

级、图像块级和全局级)的 ＭＧＡＮ∗模型在各项评估

指标上均表现最优ꎬ证明在提升图像－文本匹配性

能中区域级、图像块级和全局级特征信息之间互补

的必要性ꎻ通过比较仅包含 ２ 个级别对齐的模型变

体ꎬ可以明显看出每种级别粒度对整体性能的贡

献ꎬ区域级与图像块级的组合及全局级与图像块级

的组合在性能上表现相对更为接近ꎬ表明图像块级

在匹配过程中的重要性ꎻ任何 ２ 个级别的组合都无

法超过 ＭＧＡＮ∗的性能ꎬ进一步证明整合 ３ 个级别

特征信息的重要性ꎻ当缺少相似性交互模块时ꎬ模
型的匹配性能表现不佳ꎬ验证了该模块在捕捉模态

内交互方面的卓越性ꎬ在提升匹配性能中起到关键

作用ꎮ
３.６　 结果可视化

为了更直观地展现 ＭＧＡＮ 模型的性能及不同

粒度对齐对匹配过程的具体影响ꎬ基于不同对齐级

别的匹配结果可视化如图 ３ 所示ꎮ
基于特定图像查询描述语句的结果如图 ３(ａ)

所示ꎮ 当模型采用图像块级细粒度对齐和区域级

基础对齐时ꎬ能够识别出复杂的描述细节ꎬ如空手

道服和黄带ꎻ在加入全局级对齐后ꎬ模型的理解能

力进一步增强ꎬ可以识别出如道场的整体上下文线

索ꎬ表明多粒度对齐在理解复杂场景中的有效性ꎮ
基于特定文本描述匹配图像时的前 ３ 个最高排

名结果如图 ３(ｂ)所示ꎮ 模型匹配到的图像与查询

语句在语义上高度匹配ꎮ 使用仅区域级对齐的模

型在识别图像的细节属性上存在不足ꎬ比如忽视了

小狗的白色外观特征ꎻ当引入图像块级对齐后ꎬ这
一问题得到明显改善ꎬ模型能够匹配到与文本描述

精确匹配的图像ꎻ在进一步与全局级对齐结合后ꎬ
模型的性能再一次得到增强ꎬ能够捕捉如高草丛的

整体场景背景ꎮ 这些结果验证了 ＭＧＡＮ 在利用多

粒度信息上的高效性和优越性ꎮ
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图 ３　 定性试验结果
Ｆｉｇ.３　 Ｑｕａｌｉｔａｔｉｖｅ ｒｅｓｕｌｔｓ

　 　 综上所述ꎬ通过详细分析图 ３ 中的可视化结果

可以得出:ＭＧＡＮ 模型在图像－文本匹配任务中可

以有效利用多粒度信息对齐策略提高它在匹配任

务中的性能ꎮ

４　 结论

本研究提出一种新的图像 －文本匹配方法

ＭＧＡＮꎬ整合不同粒度级别的信息ꎬ与现有方法仅

侧重区域级或全局级信息形成显著对比ꎮ 采用

ＣＬＩＰ 模型提取全局和局部图像特征ꎬ设计一个相

似性交互模块ꎬ以增强特征之间的交互和协同作

用ꎮ 在 Ｆｌｉｃｋｒ３０Ｋ 和 ＭＳ￣ＣＯＣＯ 这两个重要的数据

集上进行大量试验ꎬＭＧＡＮ 展现出卓越的性能ꎬ超
越多个现有模型ꎮ 但是弥补模态间的语义差距依

旧是一个挑战ꎮ 利用 ＣＬＩＰ 及 ＢＥＲＴ 虽然可以极

大地提升性能ꎬ但 ＭＧＡＮ 的训练速度有些不尽人

意ꎮ 未来将更深入地研究多粒度信息的细节差

别ꎬ挖掘出多粒度信息的全部潜力ꎬ继续完善技

术ꎬ更好地弥合不同模态之间的语义差距ꎬ确保不

同模态的信息之间更加细致准确地对齐ꎮ 优化算

法逻辑以实现更高速的训练也是未来的主要研究

课题之一ꎮ
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Ｐａｔｔｅｒｎ Ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅꎬ ２０１７ꎬ ３９(４):
６６４￣６７６.

[１２] ＬＩＵ Ｃꎬ ＭＡＯ Ｚꎬ ＺＨＡＮＧ Ｔꎬ ｅｔ ａｌ. Ｇｒａｐｈ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄ
ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｉｍａｇｅ￣ｔｅｘｔ ｍａｔｃｈｉｎｇ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ
２０２０ ＩＥＥＥ / ＣＶＦ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ
Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ. Ｓｅａｔｔｌｅꎬ ＵＳＡ: ＩＥＥＥꎬ ２０２０:
１０９２１￣１０９３０.

[１３] ＨＵＡＮＧ Ｆꎬ ＺＨＡＮＧ Ｘꎬ ＺＨＡＯ Ｚꎬ ｅｔ ａｌ. Ｂｉ￣ｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ
ｓｐａｔｉａｌ￣ｓｅｍａｎｔｉｃ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ ｉｍａｇｅ￣ｔｅｘｔ
ｍａｔｃｈｉｎｇ[ Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｉｍａｇｅ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇꎬ
２０１８ꎬ ２８(４): ２００８￣２０２０.

[１４] ＷＡＮＧ Ｚꎬ ＬＩＵ Ｘꎬ ＬＩ Ｈꎬ ｅｔ ａｌ. ＣＡＭＰ: ｃｒｏｓｓ￣ｍｏｄａｌ
ａｄａｐｔｉｖｅ ｍｅｓｓａｇｅ ｐａｓｓｉｎｇ ｆｏｒ ｔｅｘｔ￣ｉｍａｇｅ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ[Ｃ] / /
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２０１９ ＩＥＥＥ/ ＣＶＦ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ. Ｓｅｏｕｌ: ＩＥＥＥꎬ ２０１９: ５７６４￣５７７３.

[１５] ＷＥＩ Ｘꎬ ＺＨＡＮＧ Ｔꎬ ＬＩ Ｙꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍｕｌｔｉ￣ｍｏｄａｌｉｔｙ ｃｒｏｓｓ
ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｉｍａｇｅ ａｎｄ ｓｅｎｔｅｎｃｅ ｍａｔｃｈｉｎｇ[Ｃ] / /
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２０２０ ＩＥＥＥ / ＣＶＦ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ. Ｓｅａｔｔｌｅꎬ ＵＳＡ:
ＩＥＥＥꎬ ２０２０: １０９４１￣１０９５０.

[１６] ＷＡＮＧ Ｂꎬ ＹＡＮＧ Ｙꎬ ＸＵ Ｘꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｃｒｏｓｓ￣
ｍｏｄａｌ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２５ｔｈ ＡＣＭ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｍｕｌｔｉｍｅｄｉａ. Ｍｏｕｎｔａｉｎ Ｖｉｅｗꎬ
ＵＳＡ: ＡＣＭꎬ ２０１７: １５４￣１６２.

[１７] ＬＩ Ｋꎬ ＺＨＡＮＧ Ｙꎬ ＬＩ Ｋꎬ ｅｔ ａｌ. Ｖｉｓｕａｌ ｓｅｍａｎｔｉｃ
ｒｅａｓｏｎｉｎｇ ｆｏｒ ｉｍａｇｅ￣ｔｅｘｔ ｍａｔｃｈｉｎｇ [Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ
ｔｈｅ ２０１９ ＩＥＥＥ / ＣＶＦ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ. Ｓｅｏｕｌ: ＩＥＥＥꎬ ２０１９: ４６５４￣４６６２.

[１８] ＬＩ Ｋꎬ ＺＨＡＮＧ Ｙꎬ ＬＩ Ｋꎬ ｅｔ ａｌ. Ｉｍａｇｅ￣ｔｅｘｔ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｖｉａ ｖｉｓｕａｌ ａｎｄ ｔｅｘｔｕａｌ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｒｅａｓｏｎｉｎｇ [ Ｊ] .
ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｐａｔｔｅｒｎ Ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ Ｍａｃｈｉｎｅ
Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅꎬ ２０２２ꎬ ４５(１): ６４１￣６５６.

[１９] ＷＡＮＧ Ｙꎬ ＹＡＮＧ Ｈꎬ ＱＩＡＮ Ｘꎬ ｅｔ ａｌ. Ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｆｏｃｕｓｅｄ
ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｉｍａｇｅ￣ｔｅｘｔｍａｔｃｈｉｎｇ[ＥＢ / ＯＬ] .
( ２０１９￣０７￣２３ ) [ ２０２４￣０１￣３１ ] . ｈｔｔｐｓ: / / ａｒｘｉｖ. ｏｒｇ / ａｂｓ /
１９０７.０９７４８

[２０] ＬＥＥ Ｋ Ｈꎬ ＣＨＥＮ Ｘꎬ ＨＵＡ Ｇꎬ ｅｔ ａｌ. Ｓｔａｃｋｅｄ ｃｒｏｓｓ
ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｆｏｒ ｉｍａｇｅ￣ｔｅｘｔ ｍａｔｃｈｉｎｇ [ Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ
ｔｈｅ Ｅｕｒｏｐｅａｎ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ (ＥＣＣＶ) .
Ｍｕｎｉｃｈꎬ Ｇｅｒｍａｎｙ: Ｓｐｒｉｎｇｅｒꎬ ２０１８: ２０１￣２１６.

[２１] ＤＥＮＧ Ｙꎬ ＺＨＡＮＧ Ｆꎬ ＣＨＥＮ Ｘ. Ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｃｒｏｓｓ￣ｍｏｄａｌ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ [ Ｊ] . Ｃｏｍｐｕｔｅｒ

Ｓｃｉｅｎｃｅꎬ ２０２０ꎬ ４７(４): ５４￣５９.
[２２] ＣＨＥＮ Ｔꎬ ＬＵＯ Ｊ. Ｅｘｐｒｅｓｓｉｎｇ ｏｂｊｅｃｔｓ ｊｕｓｔ ｌｉｋｅ ｗｏｒｄｓ:

ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｖｉｓｕａｌ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ ｆｏｒ ｉｍａｇｅ￣ｔｅｘｔ ｍａｔｃｈｉｎｇ
[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＡＡＡＩ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ
Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ. Ｎｅｗ Ｙｏｒｋꎬ ＵＳＡ: ＡＡＡＩꎬ ２０２０: １０５８３￣１０５９０.

[２３] ＺＨＡＮＧ Ｊꎬ ＨＥ Ｘꎬ ＱＩＮＧ Ｌꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃｒｏｓｓ￣ｍｏｄａｌ ｍｕｌｔｉ￣
ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ａｗａｒｅ ｒｅａｓｏｎｉｎｇ ｆｏｒ ｉｍａｇｅ￣ｔｅｘｔ ｍａｔｃｈｉｎｇ[Ｊ] .
Ｍｕｌｔｉｍｅｄｉａ Ｔｏｏｌｓ ａｎｄ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓꎬ ２０２２ꎬ ８１:
１２００５￣１２０２７.

[２４] ＺＨＡＮＧ Ｑꎬ ＬＥＩ Ｚꎬ ＺＨＡＮＧ Ｚꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃｏｎｔｅｘｔ￣ａｗａｒｅ
ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｉｍａｇｅ￣ｔｅｘｔ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆ ｔｈｅ ２０２０ ＩＥＥＥ / ＣＶＦ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ
ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ. Ｓｅａｔｔｌｅꎬ ＵＳＡ: ＩＥＥＥꎬ ２０２０:
３５３６￣３５４５.

[２５] ＱＵ Ｌꎬ ＬＩＵ Ｍꎬ ＣＡＯ Ｄꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃｏｎｔｅｘｔ￣ａｗａｒｅ ｍｕｌｔｉ￣
ｖｉｅｗ ｓｕｍｍａｒｉｚａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｉｍａｇｅ￣ｔｅｘｔ ｍａｔｃｈｉｎｇ
[ Ｃ ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２８ｔｈ ＡＣＭ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｍｕｌｔｉｍｅｄｉａ. Ｓｅａｔｔｌｅꎬ ＵＳＡ: ＡＣＭꎬ ２０２０:
１０４７￣１０５５.

[２６] ＸＵ Ｘꎬ ＷＡＮＧ Ｔꎬ ＹＡＮＧ Ｙꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃｒｏｓｓ￣ｍｏｄａｌ
ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｅ ｆｏｒ ｉｍａｇｅ￣ｔｅｘｔ
ｍａｔｃｈｉｎｇ[Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ ａｎｄ
Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍｓꎬ ２０２０ꎬ ３１(１２): ５４１２￣５４２５.

[２７] ＶＡＳＷＡＮＩ Ａꎬ ＳＨＡＺＥＥＲ Ｎꎬ ＰＡＲＭＡＲ Ｎꎬ ｅｔ ａｌ.
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｉｓ ａｌｌ ｙｏｕ ｎｅｅｄ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ３１ｓｔ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
Ｓｙｓｔｅｍｓ. Ｌｏｎｇ Ｂｅａｃｈꎬ ＵＳＡ: ＡＣＭꎬ ２０１７: ６０００￣６０１０.

[２８] ＤＥＶＬＩＮ Ｊꎬ ＣＨＡＮＧ Ｍ Ｗꎬ ＬＥＥ Ｋꎬ ｅｔ ａｌ. ＢＥＲＴ: ｐｒｅ￣
ｔｒａｉｎｉｎｇ ｏｆ ｄｅｅｐ ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ ｆｏｒ ｌａｎｇｕａｇｅ
ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ[ ＥＢ / ＯＬ] . ( ２０１９￣０５￣２４) [ ２０２４￣０１￣３１] .
ｈｔｔｐｓ: / / ａｒｘｉｖ.ｏｒｇ / ａｂｓ / １８１０.０４８０５

[２９] ＳＵＮ Ｃꎬ ＭＹＥＲＳ Ａꎬ ＶＯＮＤＲＩＣＫ Ｃꎬ ｅｔ ａｌ. Ｖｉｄｅｏ￣
ＢＥＲＴ: ａ ｊｏｉｎｔ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｖｉｄｅｏ ａｎｄ ｌａｎｇｕａｇｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ
ｌｅａｒｎｉｎｇ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２０１９ ＩＥＥＥ / ＣＶＦ Ｉｎｔｅｒｎａ￣
ｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ. Ｓｅｏｕｌ: ＩＥＥＥꎬ ２０１９:
７４６４￣７４７３.

[３０] ＲＡＤＦＯＲＤ Ａꎬ ＫＩＭ Ｊ Ｗꎬ ＨＡＬＬＡＣＹ Ｃꎬ ｅｔ ａｌ.
Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｒａｎｓｆｅｒａｂｌｅ ｖｉｓｕａｌ ｍｏｄｅｌｓ ｆｒｏｍ ｎａｔｕｒａｌ ｌａｎｇｕａｇｅ
ｓｕｐｅｒｖｉｓｉｏｎ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ. Ｖｉｅｎｎａꎬ Ａｕｓｔｒｉａ:
ＩＣＭＬꎬ ２０２１: ８７４８￣８７６３.

[３１] ＬＩＵ Ｙꎬ ＸＩＯＮＧ Ｐꎬ ＸＵ Ｌꎬ ｅｔ ａｌ. ＴＳ２￣Ｎｅｔ: ｔｏｋｅｎ ｓｈｉｆｔ
ａｎｄ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｆｏｒ ｔｅｘｔ￣ｖｉｄｅｏ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ[Ｃ] / /
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ １７ｔｈ Ｅｕｒｏｐｅａｎ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ. Ｔｅｌ Ａｖｉｖꎬ Ｉｓｒａｅｌ: Ｓｐｒｉｎｇｅｒꎬ ２０２２:
３１９￣３３５.

[３２] ＹＯＵＮＧ Ｐꎬ ＬＡＩ Ａꎬ ＨＯＤＯＳＨ Ｍꎬ ｅｔ ａｌ. Ｆｒｏｍ ｉｍａｇｅ
ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎｓ ｔｏ ｖｉｓｕａｌ ｄｅｎｏｔａｔｉｏｎｓ: ｎｅｗ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｍｅｔｒｉｃｓ
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ｆｏｒ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｖｅｒ ｅｖｅｎｔ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎｓ[Ｊ] .
Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｆｏｒ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ
Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓꎬ ２０１４ꎬ ２: ６７￣７８.
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