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摘　 要: 为研究面向无标签数据集基于实值特征的图像文本跨模态检索(以下简称跨模态检索)方法的发展现状和亟待解决

的关键问题,对目前该领域的文献进行了分析与总结。 跨模态检索是根据给定的一种模态查询,从另一种模态中检索出与查

询相关的样本。 首先,引入基于时间复杂度分类法,将现有跨模态检索方法分为基于特征方法和基于分数方法;其次,分别对

以上两类方法的研究现状进行叙述,并针对两类方法现阶段存在的主要问题进行分析和讨论;然后,引入跨模态检索的两个

主流数据集和常用评价指标,分别对两类方法在公开数据集上的性能进行比较与分析;最后,总结了跨模态检索领域亟待解

决的关键问题。 研究表明,现有跨模态检索方法尽管已经取得了显著进展,但仍有一些关键问题亟待解决,这些关键问题是

未来跨模态检索领域的重要发展方向。
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Review of unlabeled image-text cross-modal retrieval based
on real-valued features

ZHANG Li1, CHEN Kang1, SUN Guanghui2

(1. Faculty of Computing, Harbin Institute of Technology, Harbin 150001, China;
2. School of Astronautics, Harbin Institute of Technology, Harbin 150001, China)

Abstract: In order to investigate the current development status and key issues in the field of cross-modal retrieval
based on real-valued features for unlabeled datasets (hereinafter referred to as cross-modal retrieval), this paper
conducts an analysis and summary of the existing literatures. Cross-modal retrieval refers to the retrieval of samples
from one modality that are relevant to a given query from another modality. Firstly, using a time complexity-based
classification approach, existing cross-modal retrieval methods are categorized into feature-based methods and score-
based methods. Secondly, the research status of these two categories of methods is described, and the main issues
in the current stage for each category are analyzed and discussed. Furthermore, two mainstream datasets and
commonly used evaluation metrics for cross-modal retrieval are introduced, and the performance of the two
categories of methods on public datasets is compared and analyzed. Finally, key issues to be addressed in the field
of cross-modal retrieval are summarized. The research indicates that although significant progress has been made in
existing cross-modal retrieval methods, there are still key issues that urgently need to be addressed. These key
issues represent important directions for future development in the field of cross-modal retrieval.
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　 　 互联网上存在着大量不同模态的数据[1 - 2],人
们从海量数据中获取自己感兴趣的内容变得越来越

困难。 信息检索技术作为获取信息的重要手段,已
经引起了人们的广泛关注[3]。 信息检索技术按照

处理数据类型的不同,可以分为单模态检索[4 - 7] 和

跨模态检索[8 - 12]。 常见的单模态检索包括图像检

索[13 - 15]、文本检索[16 - 18]和视频检索[19] 等。 典型的

文本检索方法依赖一组关键词组成的查询,以此定

位所需文档。 如果某个文档包含更多查询关键词,
则该文档相较于包含较少关键词的文档更具“相关

性”。 基于内容的图像检索提取待检索集的图像特

征,并将这些特征存储于图像特征数据库。 当给定



图像查询时,采用相同的方法提取其特征,并计算其

与数据库中图像特征的相关度,从而实现检索。 这

是一种通用的单模态检索技术,可应用于文本检索、
图像检索、音频检索和视频检索等。 由于单模态检

索方法只能处理特定类型的数据,这种局限性限制

了其获取全面信息的能力。 此外,在处理数据时,单
模态检索方法也存在信息丢失和误差累积的问题,
这些都会降低检索性能。 因此,人们更需要能够跨

越不同模态的检索技术[20],根据查询返回不同模态

的结果,即跨模态检索技术,如图 1 所示。 跨模态检

索是根据给定的一种模态查询,从另一种模态中检

索出与查询相关的样本。 跨模态检索的主要问题是

“模态鸿沟” [21 - 23],即不同模态的特征不一致,且位

于不同的特征空间,因此度量不同模态特征之间的

语义相似性成为一个具有挑战性的问题[24 - 25]。 现

有的跨模态检索方法可以分为两大类:一类是将两

种模态数据通过特定模态的网络分支分别提取单模

态特征,然后将两种单模态特征映射到公共语义空

间中,采用不同的度量方法,通过测量特征之间的相

似性,表达两种模态数据之间的语义相似性,从而弥

合“模态鸿沟” [26] (本文中称为基于特征方法);另
一类是将融合特定模态分支提取的单模态特征送入

多模态网络,多模态网络通过学习得出两种模态数

据的相似性分数(本文中称为基于分数方法)。 如

今,研究人员针对图像、文本、音频和视频等模态间

的跨模态检索进行了广泛研究(包括图像文本跨模

态检索[27 - 32]、视频文本跨模态检索[33 - 35] 和音频文

本跨模态检索[36 - 38]等),但是图像文本跨模态检索

无疑是其中受到最多关注的研究热点。 其原因有以

下几点:1)图像和文本是互联网中广泛存在的两种

数据类型,大量的图像和文本数据集可供研究人员

使用;2)现实生活中存在许多需要同时处理图像和

文本的应用场景,图像文本跨模态检索技术可以显

著改善用户体验和性能;3)图像文本跨模态检索融

合了计算机视觉、自然语言处理和机器学习等多领

域知识,跨学科的特性吸引了来自不同背景的研究

人员。 因此,本文也主要针对图像文本跨模态检索

(以下简称跨模态检索)展开讨论。
虽然现有研究人员已经在上述两类方法(基于

特征方法和基于分数方法)中产出了大量研究成

果,但是目前跨模态检索方法在检索精度和检索效

率上仍有提升的空间。 因此,对现有成果进行分类、
归纳和总结,对于跨模态检索领域的发展有重要意

义。 已经有一些综述对现有跨模态检索的研究进展

进行了总结与归纳,例如:欧卫华等[39] 给出了跨模

态检索的核心思想、数据集和评价指标,指出了跨模

态检索研究的未来趋势;徐文婉等[10] 分别以实值和

二值两种特征表示形式介绍了跨模态检索的研究进

展,将跨模态检索方法分为公共空间学习、主题模

型、深度学习、传统哈希和深度哈希 5 类;张飞飞

等[12]将跨模态检索方法分为传统方法、基于深度学

习方法和基于哈希表示方法,然后介绍了相关数据

集,并在此基础上分别对每类方法进行分析。 以上

研究综述将基于实值特征方法和基于哈希表示方法

视为跨模态检索任务的两类方法。 但是,基于实值

特征方法和基于哈希表示方法实际是跨模态检索领

域的两类任务,其各自拥有不同的训练和测试数据

集、不同的优化目标以及不同的评价指标。 两类任

务的跨模态检索方法也很难放在一起进行性能比

较。 杜锦丰等[8]从表示学习的角度,针对跨模态检

索的各类方法,如基于统计相关分析、基于图推理和

基于度量学习等方法展开综述;樊花等[9] 从是否有

监督的角度,针对哈希方法,对跨模态检索的线性模

型和非线性模型展开综述;张博麟等[11] 主要介绍了

跨模态哈希的研究现状,重点阐述了生成对抗网络应

用在基于哈希的跨模态检索方面的研究进展。 但是以

上研究综述没有区分有标签的跨模态检索数据集(如
Wikipedia[40]、NUS-WIDE[41]和 Pascal Sentence[42]等)和
无标签的跨模态检索数据集(如 MS-COCO(Microsoft
common objects in context)[43]和 Flickr30K[44]),如图 1
所示。 面向有标签数据集的跨模态检索方法(一般

是指跨模态哈希检索),根据网络的前向过程中是

否使用标签,可以进一步分为有监督方法和无监督

方法。 面向无标签数据集的跨模态检索方法易与上

述两类面向有标签数据集的方法混淆。

图 1　 跨模态检索的分类

Fig. 1　 Classification of cross-modal retrieval

因此,本文主要针对面向无标签数据集基于实

值特征的图像文本跨模态检索(以下简称跨模态检

索)方法展开综述,将现有跨模态检索方法按照测

试和推理的时间复杂度分为基于特征方法和基于分

数方法分别展开论述。 在此基础上,对跨模态检索
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的两个主流数据集和常用的评价指标进行介绍,然
后分别对基于特征方法和基于分数方法在公开数据

集上的性能进行比较与分析,最终引出跨模态检索

领域亟待解决的问题。

1　 基于时间复杂度的跨模态检索分类法

按照测试和推理阶段的时间复杂度,现有的跨

模态检索方法可大致分为两类:基于特征方法和基

于分数方法。 两类方法的训练过程见图 2。 基于特

征方法利用图像编码器和文本编码器分别提取图像

特征和文本特征,将图像特征和文本特征映射到公

共语义空间,采用特定的度量方法衡量特征之间的

相似性;基于分数方法则将提取到的图像特征和文

本特征一起送入多模态网络中预测图像-文本对的

语义相似性。
在测试和推理阶段,基于特征方法可以在预提

取待检索集特征的情况下,仅将单个查询编码为全

局特征,通过比较查询全局特征和待检索集全局特

征,可以很快找到与查询最相关的待检索样本;而基

于分数方法,需要将查询与待检索集中所有样本逐

一配对,送入多模态网络计算相似性分数,通过比较

所有样本对的相似性分数,找到与查询最相关的待

检索样本。 两类方法的测试和推理过程见图 3。

图 2　 两类图像文本跨模态检索方法的训练过程

Fig. 2　 Training processes of two types of cross-modal retrieval methods for image-text retrieval

图 3　 两类图像文本跨模态检索方法的推理过程

Fig. 3　 Inference processes of two types of cross-modal retrieval methods for image-text retrieval
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　 　 值得注意的是,图 2 和图 3 的结构也兼容其他

模态的跨模态检索,如视频文本跨模态检索中的

HGR[33]、TMMGT-GLA[34]和音频文本跨模态检索中

的 SFA[36]、3CMLF[37] 均采用基于特征方法的思想

进行训练、测试与推理,视频文本跨模态检索中的

HCGC[35]和音频文本跨模态检索中的 LASO[38] 均采

用基于分数方法的思想进行训练、测试与推理。
表 1 和表 3 是近年来基于特征方法和基于分数

方法在 MS-COCO 数据集 1K 和 5K 设置的性能比较

情况。 由于图像与文本之间缺乏交互,同一时期基

于特征方法的性能普遍弱于基于分数方法。 此外,
由于基于 Transformer 的视觉语言预训练 ( vision
language pre-training,VLP)模型的迅速发展,基于分

数的跨模态检索方法在图像和文本的深度交互下取

得了优异性能。
图 4 展示了典型的基于特征方法和基于分数方

法在 Flickr30K 测试集上的测试时间。 基于特征方

法有 VSE ++ [45] ( 41. 8 s )、 GPO[46] ( 129. 5 s )、
M2EF[47](130. 1 s)、VSRN[31] (667. 6 s + 32. 6 s)、
CAMERA[29](667.6 s +13. 5 s)和 DCPG[48](667. 6 s +
36. 9 s),基于分数方法有 SCAN[49](667. 6 s +210. 1 s)、
GSMN[50](667. 6 s +235. 5 s)和 ALBEF[51](2 185. 9 s)。
所有测试时间均由具有单个 NVIDIA RTX 2080 Ti
GPU(11G)的本地工作站获得,其中斜线部分(667. 6 s)
表示图像分支采用自底向上的注意力( bottom-up
attention,BUA)模型进行特征提取所需时间。

图 4　 两类方法在 Flickr30K 测试集上的测试时间

Fig. 4　 Testing time of two types of methods on the Flickr30K
test set

由以上分析可知,基于特征方法由于缺乏图像

文本交互,使其无法衡量不同模态局部片段之间的

相似性,无法学习图像区域和文本单词之间的对应

关系,这些都会对最终度量图像和文本的语义相似

性造成不良影响,进而影响检索精度。 而基于分数

方法在推理过程中需要将单个查询与待检索集中所

有样本分别两两配对,再输入多模态网络计算语义

相似性,导致其时间开销巨大,难以应用于真实场景。

2　 研究现状概述

基于特征方法和基于分数方法的时间复杂度分

析见图 5。 在测试阶段,对于包含 n 个图像-文本对

的测试集,基于特征方法的时间复杂度为O(2n)

图 5　 两类图像文本跨模态检索方法的时间复杂度分析

Fig. 5　 Time complexity analysis of two types of image-text cross-modal retrieval methods
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(假设图像或文本通过相应分支的时间复杂度为

O(1),忽略图像和文本特征之间计算相似性的时间

复杂度)。 给定 1 个查询,待检索集包含 n 个样本,
在预提取待检索集特征的条件下,查询的时间复杂

度为 O(1)。 而同样在测试阶段,对于包含 n 个图

像-文本对的测试集,s( i,j) ( i,j∈[1,n])表示第 i
个图像和第 j 个文本的相似性,基于分数方法的时

间复杂度为 O(n2)(假设图像和文本通过网络的时

间复杂度为 O(1))。 给定 1 个查询 q 和包含 n 个样

本的待检索集,s(q,j)( j∈[1,n])表示查询 q 与第 j
个跨模态实例的相似性,查询的时间复杂度为

O(n)。 人们对这两类跨模态检索方法进行了大量

的研究。 本节将分别对基于特征方法和基于分数方

法的研究现状、现阶段存在的主要问题进行叙述、分
析和讨论。
2. 1　 基于特征的跨模态检索方法

早期基于特征的跨模态检索方法采用图像分类

网络编码图像,因此图像编码器的输出是可用于分

类的图像全局特征向量。 例如,Kiros 等[52] 提出结

构 内 容 神 经 语 言 模 型 ( structure content-neural
language model,SC-NLM),利用深度卷积神经网络

(convolutional neural network,CNN) 和长短期记忆

(long short term memory,LSTM)网络作为编码器,学
习联合图像文本嵌入空间。 SC-NLM 的解码器以嵌

入空间中的图像特征为内容,结合文本结构信息,以
序列方式将图像特征解码为句子,辅助跨模态检索

任务的训练。 Wang 等[53]提出深度结构保持图像文本

嵌入(deep structure-preserving image-text embeddings,
DSPE)模型,基于对比学习引入模态内邻域保持约

束,以优化跨模态检索的目标函数。 Ren 等[54] 提出

高 斯 视 觉 语 义 嵌 入 ( gaussian visual semantic
embedding,GVSE) 模型,利用视觉信息将文本概念

建模为语义空间中的高斯分布,从而更好地捕捉每

个文本概念的不确定性,并能够更好地对包含和交

叉等概念进行几何解释。 Faghri 等[45] 提出增强视

觉语义嵌入 ( improving visual semantic embedding,
VSE ++ )框架,将难负样本挖掘引入跨模态检索任

务的三元排名损失之中,获得显著性能增益。
一些工作在上述方法的基础上引入额外的模块

或任务,以促进跨模态方法的检索性能。 Wang
等[55]提出对抗跨模态检索( adversarial cross-modal
retrieval,ACMR)方法,在对抗学习的基础上寻找有

效的公共子空间。 ACMR 包含两个相互作用的模

块:一个是特征映射器,试图在公共子空间中生成一

种模态不变的表示,并混淆另一个模块;另一个是模

态分类器,试图根据生成的表示区分不同的模态。

Engilberge 等[47] 提 出 深 度 语 义 视 觉 嵌 入 ( deep
semantic visual embedding,DSVE)模型,利用双流神

经网络将图像和文本分别映射到相同的共享欧几里

德空间,用于捕获有用的语义关系。 DSVE 模型生

成的多模态特征还可以用于视觉定位任务并取得当

时最先进的结果,扩展了语义视觉架构在视觉定位

任务方面的应用。 Gu 等[56]提出生成式跨模态网络

(generative cross-modal network,GXN),将图像描述

任务和文本生成图像任务整合到公共空间图像文本

全局特征表示学习中,以促进跨模态检索的性能。
Zhang 等[57]提出基于特征分离与重构的跨模态检索

方法,引入特征分离解决不同模态之间的信息不对

称问题,并引入图像和文本重构任务,通过多任务联

合学习提高跨模态检索任务的性能。
然而,上述基于特征方法采用的图像分类网络

倾向于提取图像中最显著目标的信息,这使得图像

全局特征向量中其他目标的语义信息被忽略,进而

导致跨模态检索中的错误匹配。 2018 年,Anderson
等[58]利用 Visual Genome 数据集[59]上训练的 Faster
R-CNN[60]为输入图像提取一组显著图像区域,每个

区域由池化后的卷积特征向量表示。 此后,不少基

于特征方法开始采用 BUA 作为图像编码器,用一组

区域特征表示输入图像,获得了比用分类网络作为

图像编码器更好的性能。 例如,Li 等[27]提出基于动

作感知记忆增强嵌入(action-aware memory-enhanced
embedding,AME)的跨模态检索方法,集成动作预测

与动作感知记忆库集,以动作相似的文本特征丰富

当前的图像和文本特征,将动作信息增强的图像和

文本特征映射到共享嵌入空间;Yan 等[48] 提出基于

离散 连 续 策 略 梯 度 ( discrete continuous policy
gradient,DCPG)的跨模态检索方法,利用离散-连续

策略梯度分别为图像区域特征和文本单词特征生成

注意力权重,应用注意力权重对图像区域特征或文

本单词特征进行加权融合,最后采用度量学习损失、
离散策略梯度损失和连续策略损失训练整个模型;
Zhu 等[61] 提出即插即用的外部空间注意力聚合

(external space attention aggregation,ESA)模块,在视

觉语言嵌入框架的基础上,通过引入外部记忆与局

部特征执行注意力机制得到向量通道级别的权重矩

阵,局部特征利用权重矩阵计算全局特征以用于跨

模态检索;梁彦鹏等[62]提出嵌入共识知识的因果图

文检索方法( causal image-text retrieval methodology
with embedded consensus knowledge,CITR),将因果

干预引入视觉特征提取模块,通过因果关系替换相

关关系,学习常识因果视觉特征,并与原始视觉特征

进行级联得到最终的视觉特征表示。
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一部分工作在此基础上引入图卷积网络(graph
convolutional network,GCN),推理局部特征之间的

语义关系。 Li 等[31] 提出视觉语义推理网络( visual
semantic reasoning network,VSRN),通过捕获场景图

中关键目标和语义概念生成视觉表示,然后利用

GCN[63]进行区域关系推理,利用门控机制和记忆机

制进行全局语义推理,最后生成图像特征表示。
Zhang 等[64]提出跨模态多关系感知推理网络(cross-
modal multi-relationship aware reasoning network,
CMRN),用于提取几何位置关系和语义交互关系并

学习图像区域之间的相关性。 CMRN 将图像处理为

图模型,通过引入空间关系编码器,利用具有注意力

机制的 GCN 对图模型进行推理。
然而,上述基于特征方法存在的问题是:1)图

像和文本模态往往被独立编码,然后在特征空间中

进行匹配。 这种方式忽略了不同模态之间的潜在关

联,导致模态间交互不足,进而影响检索精度;2)现
有方法在局部特征聚合时存在信息损失(图像区域

特征聚合为图像全局特征可能丢失局部特征中的重

要细节,文本单词特征聚合为文本全局特征可能难

以建模长期依赖关系),导致全局特征不够鲁棒,进
而影响检索精度。
2. 2　 基于分数的跨模态检索方法

基于分数的跨模态检索方法主要学习输入图

像-文本对的相似性分数。 Karpathy 等[65] 基于区域

卷积神经网络( region convolutional neural network,
RCNN) [66] 和 双 向 递 归 神 经 网 络 ( bidirectional
recurrent neural network,Bi-RNN) [67] 提出深度视觉

语义对齐(deep visual semantic alignments,DVSA)模
型,利用图像和对应的图像描述学习语言和视觉数

据之间的跨模态对应关系;Huang 等[68] 提出语义概

念和顺序( semantic concepts and order,SCO)模型,
通过使用多区域多标签 CNN 学习目标、属性和动作

等语义概念,并按照正确的语义顺序组织语义概念

以改进图像表示。
作为基于分数方法的典型代表,Lee 等[49] 提出

堆叠 交 叉 注 意 力 网 络 ( stacked cross attention
network,SCAN),通过计算图像中显著区域和相应

句子中单词之间的潜在语义对齐捕捉视觉和语言之

间的细粒度相互作用,从而推断图像文本的相似性

分数。 基于 SCAN,研究人员提出了许多改进方法。
例如,Chen 等[30]提出带有语义一致性的跨模态检索方

法(cross-modal retrieval with semantic consistency,CMR-
SC),通过引入语义一致性以联合学习不同的嵌入

空间。 CMR-SC 构建了两个不同的嵌入空间,即基

于图像嵌入空间和基于文本嵌入空间,并在公共排

名目标函数中加入语义一致性约束,同时学习两个

嵌入空间并相互约束,从而提升跨模态检索的性能。
Huang 等[69] 提出对齐跨模态记忆 ( aligned cross-
modal memory,ACMM) 模型以研究跨模态检索任务

中小样本内容带来的挑战。 ACMM 包含对齐的记

忆控制器网络,用于产生两组语义可比的接口向量。
记忆项持久地记忆跨模态共享语义表示,接口向量

通过与其进行交互以增强小样本内容表示。 Wang
等[70] 提出跨模态自适应消息传递 ( cross-modal
adaptive message passing,CAMP)模型,由消息聚合

模块和门控融合模块组成。 消息聚合模块将对应于

每个单词的显著视觉信息聚合为从视觉模态传递到

文本模态的消息,同时将对应于每个区域的显著文

本信息聚合为从文本模态传递到视觉模态的消息。
门控融合模块在两个模态特征相互融合的过程中自

适应地控制融合程度,从而消除融合过程中不匹配

区域单词对的影响。
然而,上述方法没有考虑到局部特征之间的关

系,会导致模型无法区分具有相同局部特征但不同

关系的复杂场景(如“人骑马”和“人牵马”)。 在此

基础上,部分工作引入 GCN,用于推理局部特征之

间的语义关系。 Wang 等[71] 提出场景图匹配(scene
graph matching,SGM)模型,分别从图像和文本中提

取目标和关系,生成视觉场景图(visual scene graph,
VSG) 和文本场景图 ( textual scene graph, TSG)。
SGM 模型包含的两个图编码器将 VSG 和 TSG 编码

为视觉特征图和文本特征图。 之后,SGM 在每个特

征图中学习目标级和关系级的特征,最终在目标和

关系层次上分别匹配视觉特征图和文本特征图。
Liu 等[50]提出图结构化匹配网络( graph structured
matching network,GSMN),引入视觉图模型和文本

图模型对图像文本的视觉一致性和文本一致性进行

建模,结合节点级匹配和结构级匹配衡量图像和文

本之间的相似性。 Diao 等[72] 提出相似性图推理和

注意力过滤( similarity graph reasoning and attention
filtration,SGRAF) 网络,通过相似性图推理模块

(similarity graph reasoning,SGR)建立包含全局对齐

和局部对齐的图模型,实现全局和局部对齐之间的

信息传递,获取更全面的交互以促进相似性预测;通
过相 似 性 注 意 力 过 滤 模 块 ( similarity attention
filtering,SAF)增强重要的细粒度对齐,并抑制无效

对齐。 刘长红等[73] 提出基于语义关系图的跨模态

张量融合网络 ( cross-modal tensor fusion network
based on semantic relation graph,CMTFN-SRG),利用

图卷积和双向门控循环单元( gated recurrent unit,
GRU)分别学习模态内局部特征之间的关系,利用
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张量融合模块学习两种不同局部特征之间的语义关

联,进而捕获全局语义相关性。 Ge 等[74]提出跨模态

语 义 增 强 交 互 ( cross-modal semantic enhanced
interaction,CMSEI)方法,利用两个关系感知 GCN 分

别整合显著区域的空间关系和语义关系,利用预训

练基 于 Transformer 的 双 向 编 码 器 ( bidirectional
encoder representations from transformers,BERT)获得

的高级语义信息对显著区域进行两种关系的增强,
最终借助跨模态对齐度量图像和文本之间的语义相

似性。
上述基于图卷积的方法有效地建模了局部特征

之间的关系,使图像文本匹配不仅局限于局部特征

匹配,还对齐了不同模态之间的复杂语义概念。 然

而,基于图卷积的方法通常将局部特征视为同等重

要,构建图模型并执行关系推理,但是在图像场景和

图像描述中,人们往往侧重显著目标而忽略次要部

分。 因此,部分工作利用全局特征指导局部特征执

行细粒度相似性度量。 Chen 等[75] 提出自适应置信

度匹配网络( adaptive confidence matching network,
ACMNet),用于处理细粒度区域单词匹配方法中存

在的相似性偏差问题。 在此基础上,ACMNet 利用

全局文本(图像)信息预测局部相似性的置信度分

数,用于加权区域(单词)与整个文本(图像)的语义

相关性。 Zhang 等[28] 提出上下文感知注意力网络

(context-aware attention network,CAAN),通过聚合

全局上下文,有选择地关注关键局部片段(区域和

单词),同时利用全局模态间对齐和模态内关联发

现潜在的语义关系。 Liu 等[76]提出双向矫正注意力

网络 (bi-directional correct attention network,BCAN),
利用全局矫正单元和局部矫正单元分别对局部特征

对应的上下文特征进行矫正,得到图像隐空间和文

本隐空间中局部特征与矫正后的上下文特征的相似

性,最终预测图像文本的语义相似性。 Zhang 等[77]

提出 增 强 语 义 相 似 性 学 习 ( enhanced semantic
similarity learning,ESL),构造不同层级的测量单元

用于表示局部特征,然后在对应的测量单元中学习

局部特征一致性,最终得到细粒度相似性矩阵,用于

训练跨模态检索模型。 杨晓宇等[78] 提出分层聚合

共享 网 络 ( hierarchical aggregation sharing network,
HAS),将 BUA 提取的图像区域特征和 BERT 提取的

文本单词特征分别送入权值共享的 Transformer 编

码器中,通过分层结构获得基本语法信息和高级语

义信息,进而聚合为全局特征,用于跨模态检索模型

的训练。 魏钰琦等[79]提出跨模态信息交互推理网络

(cross-modal information interaction reasoning network,
CMIIRN),包含自适应交叉注意力模块和关系推理

模块。 自适应交叉注意力模块用于交互关注和减弱

冗余信息影响;关系推理模块用于迭代地加入融合

后的增强信息,逐步推理全局语义信息。 Wu 等[80]

提出双视角语义推理(dual view semantic inference,
DVSI)网络,用于在网络中同时利用局部语义匹配

信息和全局语义匹配信息。 对于局部视角,DVSI 提
出区域增强模块以挖掘图像中不同区域的优先级;
对于全局视角,DVSI 利用图像和句子的整体语义进

行全局语义匹配,以避免全局语义漂移。 最后,统一

两个视角以得到图像文本的相似性分数。
除了引入全局特征指导局部特征的细粒度相似

性度量外,还有部分工作引入知识蒸馏和强化学习

等技术以强化细粒度对齐。 Chen 等[81] 提出带有循

环注意力记忆的迭代匹配 ( iterative matching with
recurrent attention memory,IMRAM)网络,通过引入

迭代匹配以逐步探索图像和文本之间的细粒度对应

关系;还引入了记忆蒸馏单元以更新查询特征,进而

用于细化对齐知识。 Zhang 等[82]提出基于知识蒸馏

和隐空间语义监督的跨模态检索模型( latent space
semantic supervision model based on knowledge
distillation,L3S-KD),将来自目标检测模型的目标分

类器和属性分类器引入图像隐空间,并通过知识蒸

馏将目标检测模型中的语义知识迁移到图像隐空

间;然后将目标分类器和属性分类器引入文本隐空

间,用于对齐文本单词特征和对应的单词上下文特

征。 Cai 等[83]引入部分查询问题,提出基于弱监督

强化学习的交互式检索框架“询问和确认(ask-and-
confirm)”。 该框架中的代理首先根据初始文本查

询,从数据集中检索一组相关的候选图像供用户确

认。 根据用户确认,代理缩小候选图像的范围,最终

收集足够的信息以定位目标图像。
上述方法均在图像-文本对中探索图像区域与

所有单词的细粒度相似性,以及单词与所有图像区

域之间的细粒度相似性。 这些方法固然可以建模

“一对多”关系,用于衡量图像与文本之间的相似

性,但是缺乏多模态局部特征“多对多”的建模能

力,以及通过预训练从海量图像-文本对中学习多

模态 特 征 的 能 力。 随 着 基 于 Transformer[84] 的

VLP[85 - 88]技术的迅速发展,基于分数的跨模态检索

也有了显著进展。 与上述非 VLP 方法相比,基于分

数的 VLP 跨模态检索方法的性能有了很大提高。
例如,Li 等[89] 提出目标语义对齐预训练 ( object-
semantics aligned pre-training,Oscar)方法,将图像中

检测到的目标标签作为锚点,从两个视角执行预训

练任务。 在字典视角,Oscar 连接文本单词特征与锚

点特征,再与图像区域特征一起送入 Transformer,利
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用自注意力机制学习图像文本语义对齐,利用掩码

令牌损失(masked token loss,MTL) [90] 模型进行训

练;在模态视角,Oscar 连接图像区域特征与锚点特

征,再与文本单词特征一起送入 Transformer,利用自

注意力机制学习图像文本语义对齐,利用对比损失

模型进行训练。 Park 等[91] 提出语义对齐模块

(semantic alignments module,SAM),将VLP Transformer
编码器输出的图像区域特征和文本单词特征视为节

点,通过计算不同模态节点之间的注意力系数,对所

有节点进行更新,然后送入二值分类器,用于度量图

像和文本的语义相似性。 陈曦等[92] 提出基于预训

练模型和编码器的图文跨模态检索 ( cross-modal
retrieval based on pre-trained models and encoders,
PTME)方法,利用双编码器实现粗略召回,利用融

合编 码 器 实 现 精 准 排 序; 并 提 出 了 基 于 多 路

Transformer 的双编码器和融合编码器,实现图文之

间高质量语义对齐,提升了检索性能。
Zhang 等[85] 研究了视觉语言模型中视觉表示

( visual representations in vision-language models,
VinVL)的改进方法,通过丰富视觉目标和属性类

别、扩大模型大小和在更大规模的目标检测数据集

上进行预训练等手段,开发一种改进的目标检测模

型。 而后将新的目标检测模型生成的区域特征输入

Oscar 模型进行预训练,并在广泛的下游任务中进行

微调。 Liu 等[32]提出跨模态语义重要性一致性网络

(cross-modal semantic importance consistency,CSIC),
在图像编码器中引入图像区域特征和位置信息,在
文本编码器中引入文本 token 和位置信息,共同送

入多模态 Transformer 中进行训练,并分别在图像和

文本中融合模态内注意力和模态间注意力。
现有基于分数方法凭借图像和文本局部特征的

深度交互,在跨模态检索任务取得了优异性能。 然

而,基于分数方法存在测试和推理时间复杂度高的

问题,导致其难以在真实场景的大规模数据集上

应用。

3　 数据集、评价指标与性能比较

由于数据集直接影响模型训练和性能评估,因
此数据集的选择对于跨模态检索任务至关重要。 目

前, 跨 模 态 检 索 主 流 数 据 集 是 MS-COCO[43] 和

Flickr30K[44]。 这两个数据集均包含图像和文本两

种模态的数据,具有代表性和丰富性,有助于确保算

法的泛化能力和有效性。 同时,评价指标可以客观

衡量模型的性能,并帮助研究者进行方法之间的公

平比较,因此评价指标的选择也至关重要。 接下来,
将对跨模态检索的两个主流数据集和常用评价指标

进行详细介绍,然后分别对基于特征方法和基于分

数方法在公开数据集上的性能进行比较与分析。
3. 1　 跨模态检索常用的数据集

MS-COCO 数据集由微软研究院创建,包含超过

百万个图像,这些图像涵盖了多种场景,包括人类和

动物的行为、室内外的物体等,具有很高的代表性和

多样性。 所有图像都经过了精细标注,即每个图像

都包含多个物体的位置信息和与之相关的文本描

述,这些标注常用于图像理解、图像描述和跨模态检

索等任务。 在 MS-COCO 数据集上可以进行多种任

务的研究,包括目标检测、物体识别、场景理解和图

像描述生成等,这也使得该数据集成为广泛用于计

算机视觉、自然语言处理和多模态学习领域的基准

数据集之一。
应用于跨模态检索任务中的 MS-COCO 数据集

包含 123 287 个图像,每个图像对应 5 个描述图像

的文本。 根据VSE ++ [45] 和 SCAN[49] 的设置,MS-
COCO 被划分为训练集、验证集和测试集 3 部分。
其中,训练集包含 113 287 个图像及其对应文本;验
证集和测试集分别包含 5 000 个图像及其对应文

本。 此外,根据测试集划分方式的不同,MS-COCO
数据集的测试可以进一步细分为 1K 和 5K 设置。
1K 设置表示将测试集划分为 5 个部分,每个部分包

含 1 000 个图像和对应文本,用于跨模态检索测试,
然后计算 5 部分测试结果的平均值;5K 设置表示采

用测试集中的 5 000 个图像和对应文本进行跨模态

检索测试。
Flickr30K 是一个用于跨模态检索的常用数据

集,包含来自 Flickr 图片分享平台的 31 000 个图像,
这些图像涵盖了各种场景,包括人类活动和自然风

光等,具有很高的代表性和多样性。 每个图像对应

5 个人工标注的文本描述,涵盖了图像中的场景、对
象和人物等信息。 这些描述由众包方式生成,以确

保数据的多样性和丰富性。 Flickr30K 数据集中图

像与文本描述之间的对应用于探索图像和文本之间

的语义联系,为研究者提供了理想的数据支持。 因

此,Flickr30K 数据集极大地促进了多模态学习研究

的发展。
根据VSE ++ [45] 和 DVSA[65] 的设置,跨模态检

索任务中采用的 Flickr30K 数据集同样被划分为训

练集、验证集和测试集 3 部分。 其中,训练集包含

29 000 个图像及其对应文本;验证集和测试集分别

包含 1 000 个图像及其对应文本。
3. 2　 评价指标

跨模态检索任务一般采用RK(K = 1,5,10) (表
示测试集中所有查询的前 K 个检索结果包含相关
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项的百分比)作为评价指标,用于衡量检索系统的

性能。 对于给定查询的检索结果列表,如果前 K 个

检索结果中包含与查询相关的项,则记为 1;如果不

包含,则记为 0。 在跨模态检索中,假设测试集包含

1 000 个图像和 5 000 个文本,那么与任意图像相关

的文本有 5 个,与任意文本相关的图像仅有 1 个。
在执行过程中,当选择所有图像分别作为查询时,所
有文本作为待检索集;当选择所有文本分别作为查

询时,所有图像作为待检索集。
此外,为了综合判断模型的检索性能,Rs被引入

作为评价指标。 Rs表示图像检索文本和文本检索图

像的所有RK(K = 1,5,10)之和,具体计算公式如下:
Rs = R i1 + R i5 + R i10 + R t1 + R t5 + R t10

式中:R i1、R i5和R i10分别表示图像检索文本的R1、R5

和R10,R t1、R t5和R t10分别表示文本检索图像的R1、R5

和R10。
3. 3　 性能比较

近年来,基于特征方法在 MS-COCO 数据集 1K
和 5K 设置下的性能比较见表 1,在 Flickr30K 数据

集上的性能比较见表 2。

表 1　 近年来基于特征方法在 MS-COCO 数据集上的性能比较

Tab. 1　 Performance comparison of feature-based methods on the MS-COCO dataset in recent years

年份 方法

MS-COCO 1K MS-COCO 5K

图像检索文本 文本检索图像
Rs

图像检索文本 文本检索图像
Rs

R1 R5 R10 R1 R5 R10 R1 R5 R10 R1 R5 R10

2014 SC-NLM[52]

2016 DSPE[53] 50. 1 79. 7 89. 2 39. 6 75. 2 86. 9 420. 7

2018 VSE ++ [45] 64. 6 90. 0 95. 7 52. 0 84. 3 92. 0 478. 6 41. 3 71. 1 81. 2 30. 3 59. 4 72. 4 355. 7

2018 DSVE[47] 69. 8 91. 9 96. 6 55. 9 86. 9 94. 0 495. 1

2018 GXN[56] 68. 5 97. 9 56. 6 94. 5 42. 0 84. 7 31. 7 74. 6

2019 VSRN[31] 76. 2 94. 8 98. 2 62. 8 89. 7 95. 1 516. 8 53. 0 81. 1 89. 4 40. 5 70. 6 81. 1 415. 7

2021 DCPG[48] 84. 0 95. 8 97. 8 63. 9 88. 9 95. 6 526. 0 68. 7 88. 7 93. 0 46. 2 77. 8 85. 5 459. 9

2022 CMRN[64] 73. 9 93. 9 97. 9 60. 4 88. 5 94. 0 508. 6

2022 AME[27] 79. 4 96. 7 98. 9 65. 4 91. 2 96. 1 527. 7 59. 9 85. 2 92. 3 43. 6 72. 6 82. 7 436. 3

2023 ESA[61] 81. 0 96. 9 98. 9 66. 4 92. 2 96. 5 531. 9 61. 1 86. 6 92. 9 43. 9 74. 1 84. 4 443. 0

2024 CITR[62] 78. 6 96. 4 98. 9 62. 8 90. 4 96. 3 523. 4 55. 3 84. 3 91. 7 42. 4 71. 7 81. 4 426. 8

表 2　 近年来基于特征方法在 Flickr30K 数据集上的性能比较

Tab. 2　 Performance comparison of feature-based methods on the Flickr30K dataset in recent years

年份 方法
图像检索文本 文本检索图像

Rs
R1 R5 R10 R1 R5 R10

2014 SC-NLM[52] 23. 0 50. 7 62. 9 16. 8 42. 0 56. 5 251. 9

2016 DSPE[53] 40. 3 68. 9 79. 9 29. 7 60. 1 72. 1 351. 0

2018 VSE ++ [45] 52. 9 80. 5 87. 2 39. 6 70. 1 79. 5 409. 8

2018 DSVE[47] 46. 5 72. 0 82. 2 34. 9 62. 4 73. 5 371. 5

2018 GXN[56] 56. 8 89. 6 41. 5 80. 1

2019 VSRN[31] 71. 3 90. 6 96. 0 54. 7 81. 8 88. 2 482. 6

2021 DCPG[48] 82. 8 95. 9 97. 9 62. 2 89. 3 93. 8 521. 9

2022 CMRN[64] 70. 8 91. 5 95. 4 55. 2 81. 8 88. 1 482. 8

2022 AME[27] 81. 9 95. 9 98. 5 64. 6 88. 7 93. 2 522. 8

2023 ESA[61] 84. 6 96. 6 98. 6 66. 3 88. 8 93. 1 528. 0

2024 CITR[62]
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　 　 由表 1 和表 2 可以看出,近年来基于特征方法

在 MS-COCO 数据集和 Flickr30K 数据集上的性能都

有了稳步提升,且精度相差不大。 在包含 1 000 个图像

和 5 000 个文本的同样规模的测试集中(Flickr30K
测试集和 MS-COCO 1K 设置,即每个图像查询需要

从 5 000 个候选文本中,至少检索出 5 个对应文本

中的 1 个;每个文本查询需要从 1 000 个候选图像

中,检索出对应的 1 个图像),对于图像检索文本,
R1的最好结果达到了 84. 6,R5 的最好结果达到了

96. 9,R10的最好结果达到了 98. 9;对于文本检索图

像,R1的最好结果达到了 66. 4,R5的最好结果达到

了 92. 2,R10的最好结果达到了 96. 5;Rs的最好结果

达到了 531. 9,体现出了基于特征方法在跨模态检

索任务方面的鲁棒性和稳定性。 而在 MS-COCO 5K
设置中,由于测试集包含 5 000 个图像和 25 000 个

文本,也就是说,每个图像查询需要从 25 000 个候

选文本中,至少检索出 5 个对应文本中的 1 个;每个

文本查询需要从 5 000 个候选图像中,检索出对应

的 1 个图像,所以基于特征方法在 MS-COCO 5K 设

置下的性能都低于其在 Flickr30K 测试集和 MS-
COCO 1K 设置下的性能。 此外,对于任意基于特征

方法,其在图像检索文本子任务的性能都优于其在

文本检索图像子任务的性能,这是因为在图像检索

文本子任务中,1 个图像查询对应 5 个文本描述,只
要返回 5 个对应文本中的 1 个即可满足要求;而文

本检索图像子任务中,1 个文本查询只对应 1 个图

像,只有返回对应的那个图像才能满足要求。
近年来,基于分数方法在 MS-COCO 数据集 1K

和 5K 设置下的性能比较见表 3,在 Flickr30K 数据

集上的性能比较见表 4。

表 3　 近年来基于分数方法在 MS-COCO 数据集上的性能比较

Tab. 3　 Performance comparison of score-based methods on the MS-COCO dataset in recent years

年份 方法

MS-COCO 1K MS-COCO 5K

图像检索文本 文本检索图像
Rs

图像检索文本 文本检索图像
Rs

R1 R5 R10 R1 R5 R10 R1 R5 R10 R1 R5 R10

2017 DVSA[65] 38. 4 69. 9 80. 5 27. 4 60. 2 74. 8 351. 2 16. 5 39. 2 52. 0 10. 7 29. 6 42. 2 190. 2

2018 SCO[68] 69. 9 92. 9 97. 5 56. 7 87. 5 94. 8 499. 3 42. 8 72. 3 83. 0 33. 1 62. 9 75. 5 369. 6

2018 SCAN[49] 72. 7 94. 8 98. 4 58. 8 88. 4 94. 8 507. 9 50. 4 82. 2 90. 0 38. 6 69. 3 80. 4 410. 9

2019 CMR-SC[30] 73. 8 95. 3 98. 3 59. 9 88. 9 94. 9 511. 1

2019 ACMM[69] 84. 1 97. 8 99. 4 60. 7 88. 7 94. 9 525. 6 66. 9 89. 6 94. 9 39. 5 69. 6 81. 1 441. 6

2019 CAMP[70] 72. 3 94. 8 98. 3 58. 5 87. 9 95. 0 506. 8 50. 1 82. 1 89. 7 39. 0 68. 9 80. 2 410. 0

2020 ACMNet[75] 72. 1 95. 2 98. 1 59. 2 88. 1 94. 4 507. 1

2020 SGM[71] 73. 4 93. 8 97. 8 57. 5 87. 3 94. 3 504. 1 50. 0 79. 3 87. 9 35. 3 64. 9 76. 5 393. 9

2020 CAAN[28] 75. 5 95. 4 98. 5 61. 3 89. 7 95. 2 515. 6 52. 5 83. 3 90. 9 41. 2 70. 3 82. 9 421. 1

2020 IMRAM[81] 76. 7 95. 6 98. 5 61. 7 89. 1 95. 0 516. 6 53. 7 83. 2 91. 0 39. 7 69. 1 79. 8 416. 5

2020 GSMN[50] 78. 4 96. 4 98. 6 63. 3 90. 1 95. 7 522. 5

2020 Oscar[89] 89. 8 98. 8 99. 7 78. 2 95. 8 98. 3 560. 6 73. 5 92. 2 96. 0 57. 5 82. 8 89. 8 491. 8

2021 DVSI[80] 75. 6 95. 2 98. 2 58. 3 87. 0 93. 4 507. 7

2021 SGRAF[72] 79. 6 96. 2 98. 5 63. 2 90. 7 96. 1 524. 3 57. 8 91. 6 41. 9 81. 3

2021 VinVL[85] 90. 8 99. 0 99. 8 78. 8 96. 1 98. 5 563. 0 75. 4 92. 9 96. 2 58. 8 83. 5 90. 3 497. 1

2022 CMTFN-SRG[73] 75. 6 95. 2 98. 3 63. 0 90. 0 95. 4 517. 5 53. 0 81. 5 89. 7 40. 3 71. 0 81. 7 417. 2

2022 L3S-KD[82] 79. 8 96. 2 98. 5 63. 5 90. 2 95. 6 523. 7 58. 9 84. 9 91. 7 41. 7 71. 0 81. 3 429. 7

2023 HAS[78] 69. 6 93. 0 97. 5 56. 3 87. 4 94. 1 497. 9 43. 5 75. 4 85. 5 33. 0 64. 2 76. 5 378. 1

2023 CMIIRN[79] 78. 3 96. 2 98. 8 64. 2 90. 7 96. 1 524. 3 58. 4 84. 3 92. 0 42. 8 72. 1 82. 7 432. 3

2023 BCAN[76] 81. 7 98. 0 99. 2 63. 9 91. 1 96. 4 530. 3 60. 0 85. 7 91. 7 40. 6 69. 4 80. 3 427. 7

2023 CMSEI[74] 81. 4 96. 6 98. 8 65. 8 91. 8 96. 8 531. 1 61. 5 86. 3 92. 7 44. 0 73. 4 83. 4 441. 2

2023 CSIC[32] 67. 5 89. 3 94. 3 53. 2 80. 1 88. 1 472. 5

2023 PTME[92] 80. 1 94. 3 97. 3 61. 8 84. 0 90. 2 507. 7

2024 SAM[91] 81. 6 96. 7 99. 0 68. 7 93. 6 97. 3 536. 9 56. 8 85. 6 92. 1 45. 2 75. 2 85. 1 440. 0

2024 ESL[77] 84. 0 97. 2 99. 0 67. 8 92. 7 97. 1 537. 9 65. 8 88. 5 94. 0 45. 7 75. 7 85. 2 454. 9

注:双下划线部分表示 VLP 方法。
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表 4　 近年来基于分数方法在 Flickr30K 数据集上的性能比较

Tab. 4　 Performance comparison of score-based methods on the Flickr30K dataset in recent years

年份 方法
图像检索文本 文本检索图像

Rs
R1 R5 R10 R1 R5 R10

2017 DVSA[65] 22. 2 48. 2 61. 4 15. 2 37. 7 50. 5 235. 2

2018 SCO[68] 55. 5 82. 0 89. 3 41. 1 70. 5 80. 1 418. 5

2018 SCAN[49] 67. 4 90. 3 95. 8 48. 6 77. 7 85. 2 465. 0

2019 CMR-SC[30] 69. 7 91. 7 96. 4 54. 0 79. 7 87. 2 478. 7

2019 ACMM[69] 85. 2 96. 7 98. 4 53. 8 79. 8 86. 8 500. 7

2019 CAMP[70] 68. 1 89. 7 95. 2 51. 5 77. 1 85. 3 466. 9

2020 ACMNet[75] 66. 0 90. 7 95. 8 51. 6 78. 0 85. 8 467. 9

2020 SGM[71] 71. 8 91. 7 95. 5 53. 5 79. 6 86. 5 478. 6

2020 CAAN[28] 70. 1 91. 6 97. 2 52. 8 79. 0 87. 9 478. 6

2020 IMRAM[81] 74. 1 93. 0 96. 6 53. 9 79. 4 87. 2 484. 2

2020 GSMN[50] 76. 4 94. 3 97. 3 57. 4 82. 3 89. 0 496. 8

2020 Oscar[89]

2021 DVSI[80] 67. 0 90. 0 95. 3 49. 3 76. 8 84. 3 462. 7

2021 SGRAF[72] 77. 8 94. 1 97. 4 58. 5 83. 0 88. 8 499. 6

2021 VinVL[85]

2022 CMTFN-SRG[73] 73. 6 91. 7 96. 3 56. 2 82. 5 89. 4 489. 7

2022 L3S-KD[82] 77. 3 93. 8 97. 6 57. 6 83. 1 89. 4 498. 8

2023 HAS[78] 64. 8 88. 3 92. 5 49. 1 77. 6 86. 2 458. 5

2023 CMIIRN[79] 79. 6 95. 4 98. 2 62. 8 87. 1 92. 0 515. 1

2023 BCAN[76] 81. 8 96. 2 98. 1 56. 2 83. 1 89. 4 504. 8

2023 CMSEI[74] 82. 3 96. 4 98. 6 64. 1 87. 3 92. 6 521. 3

2023 CSIC[32] 88. 5 98. 1 99. 4 75. 3 93. 6 96. 8 551. 7

2023 PTME[92] 96. 0 99. 8 100. 0 83. 9 96. 3 100. 0 576. 0

2024 SAM[91] 82. 0 95. 8 98. 4 65. 1 88. 3 93. 6 523. 2

2024 ESL[77] 84. 9 97. 0 98. 9 67. 0 89. 2 93. 7 530. 2

注:双下划线部分表示 VLP 方法。

　 　 由表 3 和表 4 可以看出,近年来基于分数方法

在 MS-COCO 数据集和 Flickr30K 数据集上的性能都

有了稳步提升,且精度相差不大。 在包含 1 000 个图像

和 5 000 个文本的同样规模的测试集中,对于非

VLP 方法,图像检索文本任务中R1的最好结果达到

了 85. 2,R5的最好结果达到了 98. 0,R10的最好结果

达到了 99. 4;文本检索图像任务中R1的最好结果达

到了 68. 7,R5的最好结果达到了 93. 6,R10的最好结

果达到了 97. 3;Rs的最好结果达到了 537. 9。 对于

VLP 方法,图像检索文本任务中R1的最好结果达到

了 96. 0,R5的最好结果达到了 99. 8,R10的最好结果

达到了 100. 0;文本检索图像任务中R1 的最好结果

达到了 83. 9,R5的最好结果达到了 96. 3,R10的最好

结果达到了 100. 0;Rs的最好结果达到了 576. 0,体
现出了基于分数方法在跨模态检索任务方面的鲁棒

性和稳定性。 此外,由于部分方法在 MS-COCO 1K
设置下的测试结果缺失和测试集规模的限制,使得

VLP 方法对比非 VLP 方法的性能优越性(图像检索文

本:R1 96. 0 vs. 85. 2,R5 99. 8 vs. 98. 0,R10 100. 0 vs.
99. 4;文本检索图像:R1 83. 9 vs. 68. 7,R5 96. 3 vs.
93. 6,R10 100. 0 vs. 97. 3;Rs 576. 0 vs. 537. 9)没有很

好地体现出来。 在 MS-COCO 5K 设置中,VLP 方法

对比非 VLP 方法体现出了极大的优越性(图像检索

文本:R1 80. 1 vs. 66. 9,R5 94. 3 vs. 89. 6,R10 97. 3 vs.
94. 9;文本检索图像:R1 61. 8 vs. 45. 7,R5 84. 0 vs.
75. 7,R10 90. 3 vs. 85. 2;Rs 507. 7 vs. 454. 9),这是由

于 VLP 方法借助 Transformer 在图像和文本之间执

行深度交互和预训练的结果。
由表 1 ~ 4 可以看出,自从 2018 年 SCAN 被提

出以来,跨模态检索领域涌现了大量以 SCAN 为基
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线的基于分数方法, 如 CMR-SC、 ACMM、 CAMP、
SGM、GSMN 和 SGRAF 等。 在包含 1 000 个图像和

5 000 个文本的同样规模的测试集(Flickr30K 测试

集和 MS-COCO 1K 设置)中,由于缺乏特征交互,基
于特征方法的性能整体上弱于非 VLP 和 VLP 的基

于分数方法的性能(图像检索文本:R1 84. 6 vs. 85. 2 vs.
96. 0,R5 96. 9 vs. 98. 0 vs. 99. 8,R10 98. 9 vs. 99. 4 vs.
100. 0;文本检索图像:R1 66. 4 vs. 68. 7 vs. 83. 9,R5

92. 2 vs. 93. 6 vs. 96. 3,R10 96. 5 vs. 97. 3 vs. 100. 0;
Rs 531. 9 vs. 537. 9 vs. 576. 0),在MS-COCO 5K 设置

下的性能比较结果也类似。 因此,近年来,基于分数

方法成为跨模态检索任务研究的主流。 但是由于基

于分数方法存在固有的测试和推理时间复杂度高的

问题,构建高精度、高效率的跨模态检索方法逐渐引

起了研究人员的关注[92 - 93]。

4　 亟待解决的问题

目前,跨模态检索领域主要存在 3 个关键问题:
1)在单模态特征编码中,不同模态局部特征之

间缺乏交互。 在现有的基于特征方法中,由于图像

与文本之间缺乏交互,使得其无法衡量不同模态局

部片段之间的相似性,无法学习图像区域和文本单

词之间的对应关系,导致同一时期基于特征方法的

检索性能普遍弱于基于分数方法。 因此,在不提高

测试和推理时间复杂度的前提下,如何在单模态特

征编码中利用不同模态局部特征交互增强单模态特

征[27,94 - 96],是跨模态检索领域亟待解决的关键问题

之一。
2)局部特征聚合为全局特征时,存在信息损

失。 现有的特征聚合方法要么采用局部特征加权组

合,没有关注特征向量通道维度的不同权重;要么采

用固定池化操作聚合局部特征,没有融合各种测量

单元潜在的有判别力的信息,这些都会导致全局特

征信息损失,从而导致检索性能次优。 因此,如何在

聚合全局特征的同时关注向量通道维度的重要成

分,为不同特征集合学习最佳池化策略[46,97 - 98],是
跨模态检索领域亟待解决的关键问题之一。

3)基于分数方法测试和推理阶段时间复杂度

高。 现有基于分数方法凭借图像和文本局部特征的

深度交互,在跨模态检索任务方面取得了优异性能。
但是,也正是由于这种深度交互,导致基于分数方法

在大规模数据集上的测试和推理时间复杂度非常

高,这严重影响了其在真实场景中的应用。 因此,在
不提高跨模态检索系统测试和推理时间复杂度的前

提下,如何合理利用基于分数方法的高精度,如何重

新设计基于分数方法的训练和推理策略[49,72,99],是

跨模态检索领域亟待解决的关键问题之一。

5　 结　 论

图像文本跨模态检索是指给定一种模态的查

询,从待检索集中查找与查询相关的另一种模态的

样本。 本文主要针对面向无标签数据集基于实值特

征的图像文本跨模态检索(以下简称跨模态检索)
方法展开综述,将现有的跨模态检索方法按照测试

和推理时间复杂度分为基于特征方法和基于分数方

法分别展开论述。 研究的主要结论包括:
1) 在包含 1 000 个图像和 5 000 个文本的同样

规模的测试集(Flickr30K 和 MS-COCO 1K 设置)中,
由于缺乏特征交互,基于特征方法的性能整体上弱

于 VLP 和非 VLP 的基于分数方法的性能(图像检索

文本:R1 84. 6 vs. 85. 2 vs. 96. 0,R5 96. 9 vs. 98. 0 vs.
99. 8,R10 98. 9 vs. 99. 4 vs. 100. 0;文本检索图像:R1

66. 4 vs. 68. 7 vs. 83. 9,R5 92. 2 vs 93. 6 vs. 96. 3,
R10 96. 5 vs. 97. 3 vs. 100. 0;Rs 531. 9 vs. 537. 9 vs.
576. 0),在 MS-COCO 5K 设置下的性能比较结果也

类似。
2)在基于特征方法方面,现有方法的图像和文

本模态往往独立编码,然后在特征空间中进行匹配。
这种方式忽略了不同模态之间的潜在关联,导致模

态间交互不足,进而影响检索精度。 此外,现有方法

在局部特征聚合时存在信息损失,导致全局特征不

够鲁棒,进而影响检索精度。
3)在基于分数方法方面,现有方法凭借图像和

文本局部特征的深度交互,在跨模态检索任务方面

取得了优异性能。 然而,基于分数方法存在测试和

推理时间复杂度高的问题,导致其难以在真实场景

的大规模数据集上应用。
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