
第 39 卷  第 4 期 

2024 年 8 月 

天津科技大学学报 

Journal of Tianjin University of Science  & Technology 

Vol. 39  No. 4 

Aug. 2024 

 

  收稿日期：2023–09–25；修回日期：2024–02–18 

  基金项目：国家自然科学基金项目(61976156)；天津市企业科技特派员项目(20YDTPJC00560) 

  作者简介：赵婷婷(1986—)，女，内蒙古赤峰人，副教授，tingting@tust.edu.cn 

 

 

 

 

 

融合语义增强和位置编码的图文匹配方法 
 

赵婷婷，常玉广，郭 宇，陈亚瑞，王 嫄 
(天津科技大学人工智能学院，天津 300457) 

 

摘  要：图文匹配是跨模态基础任务之一，其核心是如何准确评估图像语义与文本语义之间的相似度。现有方法是通

过引入相关阈值，最大限度地区分相关和无关分布，以获得更好的语义对齐。然而，对于特征本身，其语义之间缺乏相

互关联，且对于缺乏空间位置信息的图像区域与文本单词很难准确对齐，从而不可避免地限制了相关阈值的学习导致

语义无法准确对齐。针对此问题，本文提出一种融合语义增强和位置编码的自适应相关性可学习注意力的图文匹配方

法。首先，在初步提取特征的基础上构造图像(文本)无向全连通图，使用图注意力去聚合邻居的信息，获得语义增强的

特征。然后，对图像区域的绝对位置信息编码，在具备了空间语义的图像区域与文本单词相似性的基础上获得最大程

度区分的相关和无关分布，更好地学习两个分布之间的最优相关边界。最后，通过公开数据集 Flickr 30 k 和 MS-

COCO，利用 Recall@K 指标对比实验，验证本文方法的有效性。 
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Image-Text Matching Method Combining Semantic Enhancement 

and Position Encoding 

ZHAO Tingting，CHANG Yuguang，GUO Yu，CHEN Yarui，WANG Yuan 

(College of Artificial Intelligence，Tianjin University of Science and Technology，Tianjin 300457，China) 

 

Abstract：Image-text matching is one of the basic cross-modal tasks. Its core is how to accurately evaluate the similarity 

between image semantics and text semantics. Existing methods maximize the distinction between relevant and irrelevant

distributions by introducing a correlation threshold to obtain better semantic alignment. However，for the features 

themselves，there is a lack of correlation between their semantics，and it is difficult to accurately align image areas and text 

words that lack spatial location information，which inevitably limits the learning of relevant thresholds and results in the 

inability to accurately align semantics. To address this problem，in this article we propose an image-text matching method 

that combines semantic enhancement and positional coding with adaptive correlation learnable attention. Specifically，an 

undirected fully connected graph of images(texts)is first constructed based on preliminary feature extraction，and graph at-

tention is used to aggregate neighbor information to obtain semantically enhanced features. Then，the absolute position in-

formation of the image area is encoded，and the most differentiated relevant and irrelevant distributions are obtained based on

the similarity between the image area and the text words with spatial semantics，so as to better learn the optimal correlation 

between the two distributions. boundary. Finally，through the public datasets Flickr 30 k and MS-COCO，the effectiveness of 

the method proposed in this article was verified with the use of the Recall@K indicator comparison experiment. 

Key words：cross-modal image-text matching；graph attention；position encoding；relevance threshold 
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视觉和文本是描述现实场景最常用的信息表达

方式，将这两种最常见的模态联系起来，对于人工智

能理解现实世界至关重要。图像–文本匹配是在这两

种异构模态之间建立联系的桥梁，是跨模态领域的基

础研究之一，被广泛应用于视觉问答 [1-2]和图像字 

幕[3]。这种匹配任务旨在通过给定的文本描述搜索图

像，或者通过图像查询找到相应的文本。尽管此项工

作已取得了一定的进展，但图像–文本匹配仍然面临

挑战，即如何准确学习语义对齐，以找到模态之间的

相关共享语义以衡量相似性。 

现有图文匹配方法可以分为局部匹配和全局匹

配两类。全局匹配侧重于学习模态之间的全局对齐，

即将整个图像和文本映射到一个共享的嵌入空间

中。该领域侧重于网络模型的设计[4-6]以及不同的优

化策略[7-10]。局部匹配则着重于学习局部片段的对

齐，进而推断图像和文本的相似性，即在视觉区域和

文本单词之间进行匹配[11]。早期工作[12-13]探索了局

部对齐，但没有考虑到每个片段的不同重要性，然而

每个片段在图像和文本中都可能传达不同的重要信

息。如果只关注局部对齐而忽略不同片段的重要性，

可能会丢失关键的信息，导致匹配模型无法准确地捕

捉到图像和文本之间的语义关系。最近，基于注意力

的匹配通过差异化关注特定片段，发现了所有细粒度

的单词–区域对齐，取得了更优性能，成为图像–文本

匹配的主流方法。其中，堆叠交叉注意力[14] 
(stacked 

cross attention，SCAN)以及其各种改进的变体是此类

方法的代表之一。基于注意力的匹配方法包含两个

关键步骤：首先，在联合嵌入空间中学习片段(区域

和单词)特征；随后，利用注意力发现单词–区域片段

之间所有语义对齐，并基于另一种模态的查询片段找

到这一模态与之相关的片段特征，即找到模态之间的

共享语义度量图像–文本相似度。 

然而，上述方法学习到的片段特征之间缺乏语义

关联。针对同一模态，其他片段特征往往对当前片段

特征具有积极或消极的影响，而缺乏语义关联就导致

了单词–区域对齐时存在偏差，影响最终的匹配效

果。在上述注意力对齐过程中，为了减少无关片段对

匹配性能的影响，现有方法通常将直观的零设为隐含

的相关性阈值。具体而言，现有的注意力方法通过

ReLU 操作(将负值设为零并保持正值)缩小得分低

于零的片段的注意力，并将几乎全部注意力分配给得

分大于零的片段。相关性阈值始终被固定为零，因此

注意力无法准确区分不相关片段，从而干扰了共享语

义。Zhang等[15]提出了一种全新的自适应相关性可学

习注意力机制，第一次将相关性阈值和特征学习整合

到一个统一的框架中。图像文本匹配实例如图 1 所

示，对于图像描述高度相似的情况，现有方法很难正

确匹配，图像区域语义高度重合，仅仅通过语义信息

将图像区域与文本单词对齐存在性能瓶颈。 

 

图 1 图像文本匹配实例 

Fig. 1 Example of image-text matching 

针对上述问题，本文提出一种融合语义增强和位

置编码的自适应相关性可学习注意力机制。首先，将

片段特征视为节点并构建图像区域和文本单词的全

连通图，通过引入图注意力机制学习节点之间的语义

信息，增强片段特征的语义表达能力。然后，对图像

区域的位置信息进行编码，得到其空间特征。在得到

了空间位置关系的基础上，通过最小化相关性区分的

错误概率自适应学习最优阈值，进一步优化相关和不

相关单词–区域片段特征的相似度分布。阈值将以更

高的可区分性改善特征学习，促进两个分布更好地分

离，从而学习更好的语义对齐测量图像–文本相似

性 。最 后 ，在公开数据集 Flickr 30 k
[16] 和 MS-

COCO
[17]上进行实验验证。 

1 相关工作 

1.1 图像–文本匹配 

图像–文本匹配已经得到了显著的发展，根据匹

配方式可将其分为两类方法：全局匹配，其倾向于学

习全局对准，即将所述图像或文本表示为整体特征以

测量相似性；局部匹配，其集中于局部片段之间的细

粒度对准，即通过所有单词–区域对的相关性推断整

体图像–文本相似性，本文属于后者。 

全局匹配学习方法使用预训练的深度神经网络
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提取图像和文本的全局特征，并学习在视觉和文本特

征之间建立共同的嵌入空间。Frome 等[18]提出了一

个视觉–语义嵌入模型，通过卷积神经网络(CNN)提

取图像的视觉特征，并通过 Skip-Gram 方法提取文本

的语义特征。近年来，大多数方法采用各种循环神经

网络(RNN)架构捕捉语言的长距离的上下文信息。

Kiro 等[19]使用 LSTM 提取文本的全局语义表示。

Faghri 等[9]使用 CNN 和 GRU 分别提取图像和文本

的全局特征，并设计了一种新的目标函数，通过硬负

样本挖掘进一步提高匹配准确性。然而，主要对象在

图像–文本对的全局表示中起主导作用，而次要对象

大多被忽略，因此全局匹配学习方法不能准确地学习

图像和文本的对应关系。 

基于局部匹配的方法通过提取局部模式对齐图

像区域和文本单词。Karpathy 等[12]使用预训练的 R-

CNN 在图像中检测视觉区域，然后学习句子中的单

词与图像中的区域之间的相似性。受到自下而上的

注意力机制[20]的启发，Lee 等[14]提出了一种堆叠的交

叉注意力模型，用于聚合图像区域和文本单词之间的

局部相似性匹配结果。受此工作启发，研究者提出了

诸多基于注意力的方法：Chen 等[21]采用多步对齐的

迭代交叉注意力匹配；也有研究人员[22]通过循环神

经网络对图像和文本进行对称处理，以捕捉图像对象

的上下文信息；Yang 等[23]提出使用图神经网络探索

准确的语义对齐；Liu 等[24]提出通过设计的标识规则

仅关注一部分区域或单词。阈值有利于提高匹配性

能，通常采用零阈值减少无关片段的干扰[14]。此外，

Liu 等[24]进一步证明了消除无关片段对于语义对齐

是必要的。Zhang等[15]通过设计一种自适应相关区分

注意力机制学习阈值，更好地区分无关片段。然而，

仅仅利用图像区域的语义特征去学习阈值依然很难

将非常相似的图片与文本准确对齐。因此，本文提出

一种基于位置编码的自适应相关性可学习注意力机

制，空间信息的引入进一步促进单词–区域片段特征

相似度分布中相关分布与无关分布的分离，以进一步

实现更好的语义对齐学习。 

1.2 图形表示学习 

图形表示在视觉–语言任务中被广泛用于建模实

体之间的关系，包括图像字幕生成[25]、视觉问答[26]和

视觉常识推理[27]。在图像–文本匹配方法中，相关工

作通过使用图结构增强视觉和文本内容的单体表示，

并取得了良好的性能。Li 等[28]提出了一种视觉语义

推理方法，学习图像中对象区域之间的关系以生成增

强的视觉表示。Liu 等[29]提出了一个图匹配网络，用

于在图像和文本之间进行节点级和结构级的匹配。

Wang 等[30]构建了场景图表示图像和文本，并在场景

图上执行图像和文本之间的对象级和关系级匹配。

然而，以上方法都是通过图卷积聚合邻居节点特征，

但是不同邻居节点的语义信息对中心节点的重要性

不同，图卷积共享权重导致无法区分邻居节点的重要

性。因此，本文提出在模型训练的过程中，自适应地

学习节点之间的关系，通过引入图注意力机制[31]学

习邻居的权重以实现更好的邻居聚合，使增强后的节

点特征学习到更丰富的语义，从而可以进一步促进细

粒度级的单词–区域语义对齐。 

2 融合语义增强和位置编码的图文匹配方法 

融合语义增强和位置编码的图文匹配方法由两

个模块组成：语义增强模块和基于位置编码的自适应

相关性可学习模块，整体网络结构框架如图 2 所示。 

 

图 2 总体框架图 

Fig. 2 Overall framework 
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语义增强模块分别构造图像区域的全连通图和

文本单词的全连通图，通过图注意力机制获得聚合邻

居语义的增强特征。基于位置编码的自适应相关性

可学习模块通过将图像区域的位置信息编码，这里位

置编码采用的是绝对位置编码，相较于相对编码可以

从全局角度捕获空间特征。融合了空间特征的图像

区域特征具有更强的表达能力，对于单词–区域片段

特征相似度分布更精准，有利于相关性阈值的学习。 

2.1 特征提取 

图像区域特征：给定一幅图像，通过利用自下而

上的注意力优势，将其表示为一组显著区域特征

[ ]1 2
, , ,

n
v v v� ，n 表示显著区域个数。显著对象和其他

区域是通过在 Visual Genome
[32]上预训练的 Faster-

RCNN 进行检测的，选择了前 n 个(n＝36)提议框。

通过预训练的 ResNet-101
[33]对检测到的区域进行编

码，再经过一个平均池化层得到特征向量
j

x 。接下

来，使用一个全连接层将每个区域映射到一个 1 024

维的特征向量 [1, ] ,  ∈
j

j nv 。表示为 

   = +
j jv v

W xv b  (1)
 

其中：
v

W 是全连接层的参数，
v
b 是偏置向量。 

文本单词特征：给定一段包含 m 个单词的文本，

将其特征表示为 [ ]1 2
, , ,

m
u u u� ，其中每个单词与一个

特征向量相关联。首先将文本中的单词表示为 one-

hot 编码，然后通过嵌入矩阵将单词编码为 300 维向

量
i
y ，接着使用双向门控循环单元(BiGRU)以整 

合前向和后向上下文信息，得到 1 024 维的单词特 

征
i
u 。 

2.2 语义增强模块 

图像全连通图：为了增强图像区域的语义表达能

力，构建一个无向全连通图 ( ),
v v v

G V E= 学习图像区

域之间的语义关联，其中
v

V 表示图像区域集合，
v

E 表

示图像区域之间的关系集合。在实验过程中，对图像

区域特征执行自注意力，通过图像区域之间的语义相

似性初始化边。 ×∈v n n

A R 表示邻接矩阵，n 是图像区

域的个数。 v

A 所有元素初始化为 1，并对每一行进行

归一化。 ×∈v n n

S R 是任意区域之间的相似性矩阵，将
v

A 与 v

S 逐元素相乘就得到了边权矩阵 v

e
W ，即 

   v v v

e
= �W S A  (2)

 

   
( ) ( )( )( )
( ) ( )( )( )

T

T

0

exp LeakyReLU

exp LeakyReLU
=

=
∑

v v

q k
v

ij
v v

q i k

n

j
j

i jv v

v

s

v

W W

W W

(3)

 

其中：� 表示逐元素乘法， v

q
W 和 v

k
W 是可学习的参数。 

将图像区域特征与边权相乘，并经过一个激活函

数得到语义增强后的特征，之后引入残差结构，目的

是保留图像区域特征自身的信息加速模型训练，最后

得到最终的增强特征 *

V ，即 

   ( )σ∗ = +v v

e
WV W V V  (4)

 

其中： ( )σ ⋅ 表示激活函数， v

W 是可学习的参数。 

文本全连通图：为了增强文本单词的语义表达能

力，构建一个无向全连通图 ( ),
u u u

G V E= 学习文本单

词之间的语义关联。
u

V 表示文本单词集合，
u

E 表示

单词之间关系集合。表示邻接 ×∈u m m

A R 矩阵，m 是

一句文本中的单词个数，并同 v

A 一样进行初始化和

归一化。 ×∈u m m

S R 是任意单词之间的相似性矩阵，将
u

A 和 u

S 逐元素相乘得到边权矩阵 u

e
W ，即 

   u

e

u u= �W S A  (5)
 

   
( ) ( )( )( )
( ) ( )( )( )

T

T

0

exp LeakyReLU

exp LeakyReLU
=

=
∑

u u

i j
u

q k

ij

q

m
u

i
j

u

k j

u u

u u

s

W W

W W

(6)

 

其中： u

q
W 和 u

k
W 是可学习的参数。 

同理可得到文本单词的增强特征 *

U ，即 

   ( )σ∗ = +u u

e
WU W U U  (7)

 

其中： u

W 是可学习的参数。 

2.3 基于位置编码的自适应相关性可学习模块 

对图像区域的位置信息编码可以使其获得空间

语义，加强了图像区域特征的表征能力。位置信息可

以由 ( ), , ,
i i i i i

yp x w h= 表示，
i
x 和

i
y 表示图像区域左

上角坐标，
i

w 和
i
h 表示图像区域的宽和高。 

为了从全局角度捕捉空间特性，选择绝对位置编

码而不是相对位置编码[34]。对于原始位置向量
i
p 添

加两个额外维度，即宽高比和面积，并归一化它们以

获得新的位置向量 6
ˆ ∈ip R ，表示为 

   , , , , ,ˆ
⎛ ⎞

= ⎜ ⎟
⎝ ⎠

i i i i i i i

i

i

x y w h w w h

w h w h h wh
p  (8)

 

然后经过全连接层得到绝对位置编码 �
i
p ，即 

   ( )ˆσ= +�

i p i p
Wp p b  (9)

 

其中： ( )σ ⋅ 表示激活函数，
p

W 是可学习的参数， pb 为

可学习的偏置矩阵。将绝对位置编码与增强语义后

的图像区域特征融合即可得到具有空间语义的特征，

即 *=� ��V V P ，� 表示矩阵点乘运算。 

自适应相关可学习注意力机制就是使用相关性

阈值准确地排除不相关的内容，使注意力更集中在相
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关内容上，促进了语义对齐学习。为了学习相关和不

相关单词–区域片段相似度之间的区别，需要采样构

建两种分布的相似性集合，即 

   
1 2 3

1 2 3

, , , , ,

, , , , ,

+ + + + +

− − − − −

⎡ ⎤= ⎣ ⎦

⎡ ⎤= ⎣ ⎦

� �

� �

k i

k i

s s s s

s s s s

S

S

 (10)

其中： k

+
S 和

k

−
S 被认为是相关和不相关的单词–区域

片段对的标签，并且它们在训练过程中被动态更新，

],[1∈k b 表示 mini-batch 中的更新索引( b 是批大

小)。 

当采样相关和不相关的单词–区域片段对的相似

性时，面临一个问题：有图像–文本实例级注释，没有

片段级单词–区域匹配注释。本文通过对单词–区域

片段对分配伪相似性标签解决这个问题。采样策略

基于这样一个事实：图像的真实描述应该与图像内容

完全相关。因此，对于匹配的图像–文本对，采样每个

单词与所有图像区域之间的最大相似度。不过这里

的图像区域融合了绝对位置编码，具备了空间语义的

图像区域与单词的最大相似度更能准确反映两者的

对应程度。最大相似度采样表示为 

   ( ){ }( )*

1

max cos ,
+ +

=
= �

n

i i j
j

s u v  (11)

对于不匹配的词，来自错误图像的所有图像区域

与它无关。这些不匹配的单词–区域对的最大相似性

提供了最有效的区分约束，因为它反映了不匹配片段

的相似性的上限。因此依然采用最大相似度采样，表

示为 

   ( ){ }( )*

1

max cos ,
− −

=
= �

n

i i j
j

s u v  (12)

为了保证伪标签的准确性，避免低质量的伪标签

影响模型整体的性能，基于所计算的相似性排名的正

确性，即最终的图文匹配的相似性分数 ( , )S U V 中排

名第一的图片是正确的，就认为收集到的伪标签是可

靠的并保留在采样集中。另一方面，如果 ( , )S U V 中

排名第一的图片是错误的，则认为收集到的伪标签是

不可靠的，需要直接丢弃。 

基于构造的两个集合
k

+
S 和

k

−
S 在每 k 个时间步更

新，可以得到关于单词–区域片段对相似度 S 的相关

和不相关概率分布，即 

   

( )
( )

2

2

21
( ) e

2π

μ

σ

σ

+

+

⎡ ⎤−⎢ ⎥−⎢ ⎥
⎢ ⎥+ ⎣ ⎦

+
=

k

k

s

k

k

F s  (13)
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2

2
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( ) e

2π

μ

σ

σ

−

−

⎡ ⎤−⎢ ⎥−⎢
⎥

−

⎥
⎢

⎦− ⎣=

k

k

s

k

k

F s  (14)

其中：( ),
k k

μ σ+ + 和 ( ),
k k

μ σ− − 分别是两个分布的均值和

标准差。 

目标是找到一个最佳的阈值，可以实现最小的错

误概率，最大限度地区分相关和不相关的分布。因此，

最优阈值学习可以被公式化为最小错误概率问题。 

   
t

min ( )d ( )d 0
+∞+ −

−∞
+∫ ∫

t

k k
t

F s s F s s t≥  (15)
 

其中：t 是决策变量， 0t≥ 是相关单词–区域片段对

的充分条件。 

由于公式(15)是可微的，可以从 t 的一阶最优解

条件出发，即 ( ) ( ) 0
k k

F t F t
+ −− = ，满足此条件的最优阈

值计算为 

   2 2μ σ μ σ σ σ− + + − + −
⎡⎛
⎢⎜= − +
⎜⎢⎝⎣

⋅
k k k k k k k
t  

( ) ( ) ( )2
2 2 2 2

4 ln
σμ μ σ σ σ σ
σ

−
+ − + − + −

+

+

⎞ ⎤
⎥
⎥⎦

− + − −⎟⎟
⎠

k

k k k k k k

k

(16)

其中 [ ] max( ,0)+⋅ ≡ ⋅ 。 

最优阈值
k
t 的显式相关性区分可以很容易地集

成以形成一个统一的学习框架，这使阈值能够调整特

征学习，有利于学习更多的区分片段特征以更好地分

离它们。这样可以准确地找到模态之间的共享语义

测量图像–文本相似性。通过设计一个掩码函数允许

模型在学习过程中根据相关和不相关的分布边界自

适应地聚合共享语义。 

计算所有单词和图像区域之间的相似度，即 

   
* T

*
, [1, ], [1, ]

|| || || ||

i j

ij

i j

u v
s i m j n

u v
= ∈ ∈

 
�

�

 (17)

其中： *

u 是语义增强后的单词表征，
j

v� 是语义增强并

且融入了空间语义的图像区域表征。 

对于每一个作为查询的单词去查询相关的图像

区域内容，使用相关性阈值去区分相关的图像区域，

即单词–区域相似性被重新调节为 

   1
,

,
ˆ , , ,

−⎧⎪= =⎨−∞    
  

      ⎪⎩

  
�

ij ij

ij

i

k k

kj

s t s t
s j n

s t≤

＞
 (18)

经过归一化后可以计算出所有图像区域对应的注意

权{ }
1

n

ij
j

w
=

。 

   ( )
1

e

eMask

0 e

λ

λ

=

−∞

 
⎧
⎪
⎪= ⎨
⎪
⎪ ←⎩

∑

ij

ij
k

s

k
st

ij
j

k

ijn

ij

s t

w

s t

＞

≤

 (19)

 

只有大于相关阈值的图像区域被分配注意力，而其他
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不相关区域的注意力权重通过将相似性掩蔽为-∞而

被设置为零。λ 是缩放参数。同理可以得到图像到文

本方向的掩码函数 ( )Mask k
t

ji
w ，即以图像区域作为

查询。 

该掩码函数简单有效，因为自适应学习阈值
k
t 使

得注意力能够准确地对齐相关片段内容，并且排除错

误的语义对齐，从而获得更纯的共享语义以测量图

像–文本相似性。图像–文本匹配目的是准确地找到

模态之间的共享语义测量图像–文本相似性。这反映

在两个检索方向上，即文本到图像和图像到文本。基

于掩码函数可以得到两个检索方向的共享语义，即 

   ( ) *

1

Mask

=

=∑ k

m
tU

j ji i

i

S w u  (20)
 

   ( )
1

Mask

=

=∑ �

k

n
tV

i ij j

j

S w v  (21)

 

为了进一步减少推理时间，避免不相关查询片段

的相似度计算 ( )R ⋅ ，设计了一个掩码函数，这里依然

从文本到图像的检索方向说明。首先对于每个查询

词 *

i
u ，计算学习阈值

k
t 和 *

i
u 与所有图像区域{ }

1

n

j
j

v
=

� 的

最大相似度之间的差为 

   ( )*( ) max { }ni ij j ks u s t= −  (22)
 

当 *( ) 0
i

s u ≤ ， *

i
u 是不相关查询，因此可以设计一个指

示函数： 

   
*

*

*
1, ( ) 0

0, ( ) 0
( )

     
    

⎧
=
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⎪
⎨

i

i

i

s u

s u
f u

≤

＞
 (23)

通过指示函数可以得到不相关查询片段的索引集合

X ，其表示为 { }*

1

( )
m

i
i

f u i
=

= ⋅X 。最终共享语义的计算

细化为 

   ( )( ) ( )
( )

*

*

*

, ,
Mask ,

,

⎧       ∉⎪= ⎨
            ∈⎪⎩

V

i i
V
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R S u i

R S u

s u i
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 (24)

最终图像–文本相似度由两个方向相似度分数的和组

成，即 

( )( ) ( )( )*

1 1

1 1
( , ) Mask , Mask ,

= =

= +∑ ∑ �

m n
V U

i i j j

i j

S U V R S u R S v
m n

 

      (25)

其中 ( )R ⋅ 表示相似性计算，实验中采用的是余弦相 

似度。 

2.4 损失函数 

根据现有的方法[20-21]，本文采用的端到端训练

的损失函数是双向三元组排序损失，它通过固定的边

界约束对齐的图像–文本对的相似性高于未对齐的对

的相似性，专注于优化产生最高损失的最难的未对齐

样本。给定真实的图像–文本对 ( , )U V 及其所有不匹

配 的 对 ( , )U V ′ 和 ( , )U V′ ，最难的未对 齐样本 通 过

argmax ( , )
p V

V S U p
≠

′ = 和 argmax ( , )
q U

U S q V
≠

′ = 进行选择。因

此，目标函数可以表示为 

   ( )
( , )

( , ) ,γ
+

= ∑ − + +⎡ ⎤⎣ ⎦′
U V

L S U V S U V  

     ( )( , ) ,γ
+

− + ⎤⎣ ′⎡ ⎦S U V S U V  (26)
 

其中 γ 是边界超参数，[ ] max( ,0)x x+ ≡ 。 

3 实 验 

3.1 实验设置 

为了验证效果，在两个基准数据集上进行了大量

实验。Flickr 30 k
[16]共有 31 000 张图片和 155 000 个

句子。按照文献[14]的相同协议，将 Flickr 30 k 分为

1 000 张测试图片、1 000 张验证图片和 29 000 张训

练图片。MS-COCO
[17]包含 123 287张图片和 616 435

个句子，将其分为 5 000 张测试图片、5 000 张验证图

片和 113 287 张训练图片。在 MS-COCO 的结果上，

对 1 K 测试图片的 5 折平均和完整的 5 K 测试图片

进行了测试。 

采用 Recall@K 评价指标，即排名前 K 个查询结

果的正确个数与所有正确结果数的比率(召回率)，其

中 K 取{1，5，10}。 

所有实验均在 NVIDIA GeForce RTX 4090 GPU

上进行。Adam 优化器用于模型优化，初始学习率为

0.000 5，每 8 个 epoch 衰减 10% 。mini-batch 大小设

置为 128，epoch 设置为 20，缩放参数 λ 设置为 20，

边界超参数 γ 设置为 0.2。 

3.2 定量结果 

下面是提出的模型与当前最先进的方法进行量

化对比的结果。这里直接引用这些方法原论文中的

结果。 

表 1 展示了模型在 Flickr 30 k 测试数据集上与

最先进方法的对比结果，可以看出本文模型在两个检

索方向的评价指标均优于基线模型，在 Rsum 上相对

提高了 7.4% 。CAMP
[35]、BFAN、PFAN

[34]、VSRN
[28]、

SGM
[29]、GSMN

[30]、IMRAM
[21]和 UARDA

[15]均是在

典型方法 SCAN
[14]上改进的。本文模型相较于基线

模型 UARDA 在 R@1 上分别提升了 2.4% 和 2.0% ，

同时与最新的先进方法 HREM
[36]和 CHAN

[37]对比，

在 Rsum 上达到最先进水平，表 2 是在更大的数据集
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MS-COCO 进行的 1 K 测试集对比实验，可以看到本

文模型依然优于基线模型，在 Rsum 上相对基线模型

提高了 1.1% 。表 3 是在完整的测试集上进行对比实

验的结果，由于部分论文没有提供相关数据，因此只

与提供了数据的论文进行了对比。无论文本检索还

是图像检索在 R@1 上均优于最先进方法。这验证了

本文方法在图像–文本匹配上的有效性。 

表 1 在 Flickr 30 k数据集上的对比结果 

Tab. 1 Comparison results on Flickr 30 k datasets 

文本检索 图像检索 
方法 

R@1 R@5 R@10 R@1 R@5 R@10
Rsum

SCAN 67.4 90.3 95.8 48.6 77.7 85.2 465.0

CAMP 68.1 89.7 95.2 51.5 77.1 85.3 466.9

BFAN 68.1 91.4 — 50.8 78.4 — 288.7

PFAN 70.0 91.8 95.0 50.4 78.7 86.1 472.0

VSRN 70.4 89.2 93.7 53.0 77.9 85.7 469.9

SGM 71.8 91.7 95.5 53.5 79.6 86.5 478.6

GSMN 76.4 94.3 97.3 57.4 82.3 89.0 496.8

IMRAM 74.1 93.0 96.6 53.9 79.4 87.2 484.2

UARDA 77.8 95.0 97.6 57.8 82.9 89.2 500.3

HREM 79.5 94.3 97.4 59.3 85.1 91.2 506.8

CHAN 79.7 94.5 97.3 60.2 85.3 90.7 507.8

本文方法 80.2 96.0 98.1 59.8 83.6 90.0 507.7

表 2 在 MS-COCO上的 1 K测试集对比结果 

Tab. 2 Comparison results of 1 K test sets on MS-COCO 

文本检索 图像检索 
方法 

R@1 R@5 R@10 R@1 R@5 R@10
Rsum

SCAN 72.7 94.8 98.4 58.8 88.4 94.8 507.9

CAMP 72.3 94.8 98.4 58.5 87.9 95.0 506.8

BFAN 74.9 95.2 — 59.4 88.4 — 317.9

PFAN 76.5 96.3 99.0 61.6 89.6 95.2 518.2

VSRN 76.2 94.8 98.2 62.8 89.7 95.1 516.8

SGM 73.4 93.8 97.8 57.5 87.3 94.3 504.1

GSMN 78.4 96.4 98.6 63.3 90.1 95.7 522.5

IMRAM 76.7 95.6 98.5 61.7 89.1 95.0 516.6

UARDA 78.6 96.5 98.9 63.9 90.7 96.2 524.8

HREM 80.0 96.0 98.7 62.7 90.1 95.4 522.8

CHAN 79.7 96.7 98.7 63.8 90.4 95.8 525.0

本文方法 80.3 96.6 98.7 64.0 90.1 96.2 525.9

表 3 在 MS-COCO上的 5 K测试集对比结果 

Tab. 3 Comparison results of 5 K test sets on MS-COCO 

文本检索 图像检索 
方法 

R@1 R@5 R@10 R@1 R@5 R@10
Rsum

SCAN 50.4 82.2 90.0 38.6 69.3 80.4 410.9

CAMP 50.1 82.1 89.7 39.0 68.9 80.2 410.0

VSRN 53.0 81.1 89.4 40.5 70.6 81.1 415.7

SGM 50.0 79.3 87.9 35.3 64.9 76.5 393.9

IMRAM 53.7 83.2 91.0 39.7 69.1 79.8 416.5

UARDA 56.2 83.8 91.3 40.6 69.5 80.9 422.3

HREM 58.9 85.3 92.1 40.0 70.6 81.2 428.1

CHAN 60.2 85.9 92.4 41.7 71.5 81.7 433.4

本文方法 60.6 85.0 91.8 41.8 71.3 81.1 431.6

3.3 定性结果 

图 3 和图 4 可视化地展示了该模型在 Flickr 30 k

数据集中用图像检索文本和用文本检索图像的结果。 

 

序号 1—5为结果排名，其中不匹配的文本被标记为红色。 

图 3 文本检索结果可视化 

Fig. 3 Visualization of text retrieval results 

 

从左到右是检索结果排名，其中不匹配的图像具有红色框，匹配的

图像具有绿色框。 

图 4 图像检索可视化 

Fig. 4 Visualization of image retrieval 

为了检验模型的图文匹配性能，分别对文本检索

和图像检索两个方向在 Flickr 30 k 数据集进行了可

视化实验。图 3 是文本检索结果可视化，用指定的图

像查询与之相关的文本，按照相关程度依次排序，其

中不匹配的文本被标注为红色。图 4 是图像检索结

果可视化，通过给出查询文本检索出与之相关的图

像，对于正确的结果用绿色框出来。从实验结果可以

看出，本文模型可以准确找出与查询最匹配的图像或

者文本，这是因为通过语义的增强以及融合了空间语

义的自适应相关性可学习的注意力，使模型对于相似

语义的区分能力得到了进一步的提升。在模态间进行

信息交互时有效地过滤冗余信息，使单词–区域片段

特征之间的语义对齐更加准确，大大提高了图文匹配

的精确度。 

3.4 消融实验 

为了验证网络内部模块的有效性，在 Flickr 30 k

数据集上进行了消融实验，实验通过在单一基线的基
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础上分别增加了语义增强和绝对位置编码，结果见 

表 4。 

表 4 在 Flickr 30 k数据集上的消融实验 

Tab. 4 Ablation experiments on the Flickr 30 k datasets 

文本检索 图像检索 
方法 

R@1 R@5 R@10 R@1 R@5 R@10

基线 77.8 95.0 97.6 57.8 82.9 89.2

语义增强 79.0 95.9 97.9 58.9 83.3 89.3

绝对位置编码 80.1 95.1 97.7 57.4 82.5 89.0

本文模型 80.2 96.0 98.1 59.8 83.6 90.0

 

本文模型是在基线模型 UARDA 上的进一步改

进，通过消融实验证明模块的可行性。仅仅对片段特

征进行语义增强，从实验结果可以看出各个指标均有

所提升，尤其是在 R@1 上相对提升了 1.2% ，证明了

方法的有效性。然后是仅仅加入绝对位置编码的自

适应相关性可学习注意力，在文本检索方向上，R@1

相对提高了 2.3% ，空间语义的加入进一步丰富了图

像区域的语义表达，促进了局部语义的对齐。最后是

完整的模型，两者结合进一步提高了图像–文本匹配

的准确性。 

为了验证单词–区域片段特征单一方向的相似度

匹配性能，在 Flickr 30 k 数据集上进行了消融实验，

结果见表 5。结果表明单一方向的相似度匹配会降低

准确率，而结合单词–区域片段特征两个方向的相似

度匹配可以获得更好的性能。 

表 5 在 Flickr 30 k数据集上的消融实验 

Tab. 5 Ablation experiments on the Flickr 30 k datasets 

文本检索 图像检索 
方法 

R@1 R@5 R@10 R@1 R@5 R@10

V-U 74.5 94.8 97.5 55.0 80.8 87.9 

U-V 79.4 95.0 97.3 58.4 83.3 89.6 

本文模型 80.2 96.0 98.1 59.8 83.6 90.0 

4 结 语 

本文提出一种适用于图像–文本匹配任务的融合

语义增强和位置编码的自适应相关性可学习注意力

框架。通过引入图注意力机制，对图像(文本)特征进

行语义增强，提高局部语义对齐的准确性。在原有方

法的自适应相关性可学习注意力的基础上融入了绝

对位置编码，具备空间语义后可以得到更具区分性的

相关和无关分布，从而学习到更好的相关性阈值。综

合实验表明，本文方法与现有方法相比具有显著的优

越性。在未来的工作中可以考虑将这种方法应用到

其他的多模态场景中。 
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