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融合图像与文本特征的组合检索方法
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摘　要：　随着电商领域图像数据的爆炸式增长，针对目标图像的检索成为信息检索研究中的挑战性工作 . 现有

的传统图像检索模型仅依靠单一文本描述或相似图像，难以准确捕捉用户的检索意图，导致检索结果不理想 . 为了解

决该难题，本文提出了一种融合图像与文本特征的组合检索方法，采用 Swin Transformer（SwinT）提取参考图像的多层

特征，将图像与文本特征在多个层级上进行融合，使文本特征能够多层次、细粒度地修改参考图像特征，以更接近目标

图像特征 . 然后，将修改后的图像特征与目标图像特征嵌入到一个空间中进行相似性度量，并采用基于批次的分类损

失来优化检索性能 . 在Fashion200k、MIT-States和CSS这 3个数据集上的实验结果表明，相较于现有主流方法，本文方

法在性能上平均提升了5个百分点 .
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Abstract:　With the explosive growth of image data in the field of e-commerce, target image retrieval has become a 
challenging work in information retrieval research. The existing traditional image retrieval models only rely on a single text 
description or similar image, which is difficult to accurately capture the user’s retrieval intention, resulting in unsatisfactory 
retrieval results. In order to solve this problem, this paper proposes a combined retrieval method that fuses image and text 
features. Swin Transformer (SwinT) is used to extract the multi-layer features of the reference image, and the image and text 
features are fused at multiple levels, so that the text features can modify the reference image features at multi-level and fine-

grained, and get closer to the target image features. Then, the modified image features and the target image features are em⁃
bedded in a space for similarity measurement, and the batch-based classification loss is used to optimize the retrieval perfor⁃
mance. Experimental results on Fashion200k, MIT-States and CSS datasets show that the proposed method improves the 
performance by 5 percentage points on average compared with the existing mainstream methods.
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1　引言

随着互联网技术的发展和数字设备的普及，图像

检索［1，2］在搜索引擎和电子商务等领域得到了迅速发

展和应用 . 然而，传统图像检索面临的挑战是难以仅凭

文本描述或相似图像来准确捕捉用户的检索意图 . 这

主要源于人们在文本描述时的表达能力与习惯差异，

这些差异往往导致信息传递中的信息遗漏和语义混

淆 . 此外，随着图像数据的爆炸式增长，相似图片的数

量激增，这进一步加大了检索结果与用户真实需求之

间的偏差，使得检索结果中充斥着众多相似却并非用

户所需的图像 . 为了解决上述问题，现有的主流解决方

案是用户先利用已找到的图像作为初始参考，然后结

合文本来进一步细化对参考图像所期望的修改 . 通过
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这种方式，可以更准确地定位到用户真正满意的检索

结果，从而提高图像检索的准确性和效率 . 如图 1 所

示，假设用户以已有的时装图像为参照，并通过文本来

表达差异，旨在检索到与之相关的图像 . 因此，如何有

效地将图像与文本模态数据进行组合，以实现精准的

图像检索，是目前国内外研究者广泛关注的研究热点 .

现有的多模态检索研究大致分为 2 类：跨模态检

索［3~5］和多模态组合检索［6，7］. 跨模态检索旨在以一种

模态的数据去检索另一种模态的相关数据，其核心任

务是数据特征提取和不同模态数据之间的相关性度

量 . 多模态组合检索指以多种模态组合的数据去检索

一种或多种模态的相关数据，除了包含跨模态检索的

核心任务，还增加了对不同模态数据的融合 . 基于此，

本文将采用基于图像和文本的多模态组合检索方式 .
现有的图像文本组合检索方法按照数据融合方式

又分为：全局融合方法［8~10］、局部融合方法［11，12］以及全

局-局部融合方法［13~17］等 . 全局融合方法侧重使用参考

图像的全局特征，局部融合方法侧重使用参考图像的

局部特征，全局-局部方法组合侧重将参考图像的全局

和局部特征相结合 . 这些研究结果表明，全局-局部融

合的方式在整体上要优于其他组合方式 . 受此启发，本

文将采用全局-局部融合的方法，提取多层图像特征与文

本特征进行融合 . 基本思想是：参考图像经过 SwinT［18］

（Swin Transformer）提取得到 4个阶段的多层图像特征，

修改文本通过 LSTM（Long Short Term Memory ）［19］提取

得到文本特征，将多层图像特征与文本特征进行融合，

与目标图像特征共同嵌入同一向量空间进行相似性度

量训练 .
本文的主要贡献归纳如下：

（1）提出了一种融合图像与文本特征的组合检索

方法，该方法充分利用了图像和文本 2种模态信息，以

克服单一模态检索的局限性，从而提供了更加全面的

综合结果 .
（2）不同于以往将图像整体处理的方法，本文使用

SwinT提取了 4个阶段的图像特征，将图像与文本特征

在多个层级上进行融合，以获得更为丰富的视觉语义

信息 .

（3）在 Fashion200k［20］、MIT-States［21］和CSS［8］这 3个

数据集上进行了性能比较，实验结果表明：所提组合检

索方法不仅相较于传统的单模态检索方法具有明显优

势，还超越了目前主流的图像文本组合检索方法 .
2　相关工作

2. 1　多模态学习架构

多模态学习架构根据视觉编码（Visual Embed，
VE）、文本编码（Textual Embed，TE）以及模态融合（Mo⁃
dality Interaction，MI）的计算复杂度，大致分为 4 类：

（a）VE>TE>MI；（b）VE=TE>MI；（c）VE>MI>TE；（d）MI>
VE=TE. 根据 ViLT［22］、CLIP［23］、ALBEF［24］、VLMO［25］等
研究可知：

（1）图 2（c）中VE>MI>TE的多模态学习架构比图 2
（a）、图 2（b）、图 2（d）的模型架构实验效果更好 . 鉴于

图像相较于文本而言具有更高的复杂度，对于图像处

理的计算需求通常会大于文本处理 . 因此，文本提取模

型的设计应更为轻量化，以便于高效处理文本数据 . 而

模态融合模块的计算则需在图像与文本之间找到一个

平衡点，既不过于繁重，也不过于简化，以确保整体检

索系统的效率和性能 .
（2）目前视觉转换器在同时处理文本和图像方面

有所尝试，但其效果尚未达到理想状态 . 因此，为了确

保特征提取的准确性和效率，图像和文本的特征提取

过程仍需分别进行，以便更精确地捕捉各自的信息

特点 .
基于以上研究，本文采用类似图 2（c）的多模态学

习架构，图像特征提取器采用较为重量级的 SwinT［18］，
文本特征提取器采用较为轻量级的LSTM［19］，并进行了

中等量级的模态融合 . ViLT［22］、CLIP［23］、ALBEF［24］、
VLMO［25］等多模态大模型需要在大规模的数据上进行

训练，依赖于庞大的计算机资源，并且人工标注成本高

昂，而本文提出的方法成本则相对较低 .
2. 2　图像-文本特征提取器

图像特征提取器：随着计算视觉的发展，越来越多

的视觉转换器被提出，例如 ViT［26］视觉转换器和

SwinT［18］转换器 . 它们使用自注意力机制来获取图像中

的全局和局部依赖关系，从而提高图像检索、分类、检

测等任务的性能 . ViT的核心思想是利用转换器的自注

意力机制，来获取图像中不同区域之间的长距离依赖

关系，从而提高图像的表示能力 . ViT不需要考虑图像

的局部结构和平移不变性，也不需要使用卷积神经网

络，而是直接将图像视为一个一维的序列，以简化模型

的结构和计算 . ViT的局限性是需要将图像划分为固定

大小的块（patch），会导致图像的细节信息丢失，并且自

注意力机制涉及所有块之间的计算，会导致计算复杂
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图1　图像文本组合检索示例图
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度和显存占用较高 . SwinT通过设计层级式的转换器来

学习图像中不同尺度的特征，其表示方法是用移动窗

口计算的 . 移动窗口方案将自我注意的计算限制在非

重叠的局部窗口，同时也允许跨窗口连接，从而带来更

大的效率 . 相对于 ResNet［27］和 ViT，SwinT 通过引入滑

动窗口的自注意力机制、分层的金字塔结构和一些优

化技巧，在图像特征提取上取得了更好的性能 .
文本特征提取器：LSTM［19］是一种常见的RNN（Re⁃

current Neural Network）类型，它可以学习文本序列中的

长期依赖关系，从而提取有用的文本特征 . LSTM 的主

要特点是具有 3个门（输入门、遗忘门和输出门），它们

可以控制信息的流动 . BERT（Bidirectional Encoder 
Representation from Transformers）［28］抛弃了传统的单向

语言模型或者 2个单向语言模型的浅层结合方法，而是

采取了一种掩码语言模型用于双向语言特征的生成 .
GPT（Generative Pre-trained Transformer）系列［29］是一种

基于转换器的自回归语言模型，它的主要思想是使用

自回归方式生成文本序列 . 在文本处理中，GPT系列通

常被用来生成文本，例如自动文本摘要和机器翻译等 .
相对于 LSTM，BERT 和 GPT 系列更适用于处理大规模

的自然语言文本数据，可以通过预训练来学习通用的

文本表示 . 而 LSTM的参数量相对较少，训练和推理的

速度较快，占用的内存和计算资源较少，因此本文采用

LSTM作为文本编码器 .
2. 3　图像-文本特征融合方法

现有的图像文本融合方法大致分为全局融合方法、

局部融合方法、全局-局部融合方法以及其他融合方法 .
全局融合方法 . TIRG［8］门控残差方法通过文本修

改参考图像的全局特征，而不是传统的特征融合，门控

表示输入的参考图像特征是输出合成特征的参考，添

加的残差连接表示在该特征空间中的修改 . Relation⁃
ship［9］关系推理方法使用卷积神经网络的最后一层全

局图像特征，同时结合循环神经网络提取文本特征，采

用级联和多层感知机操作来学习多模态关系 . MRN［10］

提出一种对联合残差映射使用逐元素乘法的视觉问答

方法，通过线性变换最后一层全局图像特征来获得图

像文本融合输出 .
局部融合方法 . LBF［11］采用局部有界特性进行图

像文本组合检索，首先对图像中的一组局部区域进行

特征提取，然后使用带有自我注意层的单独分支处理

局部图像集和修改文本；在跨模态模块利用注意力机

制将每个单词与图像中的每个实体关联起来，学习查

询图像和修改文本的联合表示 . VAL［12］采用基于视觉

语言注意力学习的文本联合图像检索方法，使用注意

力机制将文本与参考图像的局部特征图融合，特点是

在卷积神经网络内部多级插入多个复合转换器（com⁃
posite transformer），以组合图像特征和文本语义 .

全局-局部融合方法 . DCNET［13］基于双网络模型进

行图像文本组合检索，由 2 个网络组成，组合网络与

TIRG［8］一致，组合参考图像和修改文本的复合特征，使

其与目标图像匹配，校正网络模拟参考图像和目标图

像之间的差异，使这个差异与修改文本匹配 . DCNET对

参考图像的局部特征和全局特征做了简单融合 .
CLVC-Net［14］是一种兼顾局部和全局特征，并且两者相

互学习增强的网络模型 . 它设计了 2个合成模块：细粒

度局部合成模块和细粒度全局合成模块，针对多模态

数据的融合 . CoSMo［15］是一种图像-文本合成器，能够对

参考图像的内容和风格进行调制，有选择地保留和修

改参考图像的特征 . FashionVLP［16］是一种基于视觉转

换器的模型，将大型图像文本语料库中包含的先验知

识引入时尚图像检索领域，并结合来自多个上下文级

别的视觉信息（整体图像、裁剪服装局部区域、时尚地

标和兴趣区域）来有效捕获时尚相关信息 . Comquery⁃
Former［17］是一种全局-局部对齐的多模态检索方法，引

入了一个高效的全局-局部对齐模块来缩小组合查询与

目标图像之间的距离 . 它不仅考虑了全局联合嵌入空

间的差异，而且迫使模型关注局部细节差异 .
其他融合方法 . MPC［7］是一种多模态概率组合器

        (a) VE>TE>MI      (b) VE=TE>MI      (c) VE>MI>TE     (d) MI>VE=TE
图2　多模态学习架构[22]
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方法，允许在任意模态下对灵活数量的查询进行合成

嵌入 . 它的概率性质允许编码语义和给定输入的模糊

性，从而很好地捕捉到文本查询中的多语义信息 . 通用

条件图像相似度基准（GeneCIS）［30］通过仅针对零样本

测试的设计评估一组开放的相似性条件，利用 Com⁃
biner架构［31］来融合文本条件和图像特征 . FiLM［32］使用

仿射变换将文本特征注入到参考图像特征中，并基于

该特征检索目标图像 .
3　方法

融合图像与文本特征的组合检索方法网络架构如

图 3所示 . 输入为参考图像及其修改文本，参考图像经

过 SwinT 提取 4 阶段特征，修改文本经过 LSTM 提取文

本特征，目标图像经过 SwinT提取目标图像特征 . 将文

本特征与多层参考图像特征进行融合，与目标图像特

征共同嵌入到同一特征向量空间，采用基于批次的分

类损失函数进行训练 . 接下来，将从图像-文本特征提

取、图像-文本特征融合和目标函数3个方面介绍 .
3. 1　图像-文本特征提取

本文使用预训练在 ImageNet-1K上的 SwinT作为图

像提取器，如图 3所示，提取了参考图像 4阶段特征 . 这

样做的优点是：（1）可以实现多尺度的图像文本匹配，

从低层到高层，逐渐捕捉更多的语义信息；（2）可以提

高检索的召回率，因为不同阶段的图像特征可以与文

本特征以不同的方式进行组合；（3）可以提高模型的鲁

棒性，适应不同的检索场景，因为不同阶段的图像特征

可以根据参考图像和修改文本的内容和长度进行自适

应选择 .

图像的特征提取过程分为4个阶段：

Stage1. 将图像分割成若干个 4×4 的小块，每个小

块作为 1个标记，经过线性嵌入和 2个 STB（Swin Trans⁃
former Block）的处理 . 这个阶段的输出是 1 个 H/4×W/
4×C的特征图，其中 H、W 为图像的长度和高度，C是线

性嵌入的维度 .
Stage2. 将 Stage1 的输出通过块合并（Patch Merg⁃

ing）层，将相邻的 4个标记合并成 1个更大的标记，然后

经过 2 个 STB 的处理 . 这个阶段的输出是 1 个 H/8×W/

8×2C的特征图 .
Stage3. 将Stage2的输出通过块合并层，将相邻的4

个标记合并成 1个更大的标记，然后经过 6个 STB的处

理 . 这个阶段的输出是1个H/16×W/16×4C的特征图 .
Stage4. 将 Stage3 的输出通过块合并层，将相邻的

4个标记合并成1个更大的标记，然后经过2个STB的处

理 . 这个阶段的输出是1个H/32 ´W/32 ´ 8C的特征图 .
STB结构如图 4所示，1个 STB由 1个基于移动窗口

的多头自注意力模块（MSA）组成，后面跟着 1个 2层的
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C（combinate）：图像文本融合特征

 
图3　融合图像与文本特征的组合检索方法网络架构图
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多层感知机（MultiLayer Perceptron，MLP）. 在每个 MSA
模块和每个 MLP 模块之前，都进行了层归一化（Layer⁃
Norm，LN）；在每个模块之后，都应用了 1个残差连接 .
MSA模块分别是窗口化自注意力（W-MSA）和移动窗口

自注意力（SW-MSA），它们可以有效地提取图像的局部

和全局特征，同时降低计算复杂度 .

将参考图像 ref和目标图像 tar输入 SwinT 模型中，

分别得到 4阶段参考图像特征 I1、I2、I3、I4，经过MLP的

参考图像特征 Iref和目标图像特征 I tar：

I1 I2 I3 I4 = Swin ( ref ) （1）
Iref =MLP (Swin ( ref ) ) （2）
I tar =MLP (Swin ( tar ) ) （3）

使用 word2id将文本转换为词典列表，将得到的文

本词向量 text输入到 LSTM 神经网络中进行词编码，从

而得到整个文本的特征向量w：

w = LSTM ( text) （4）
3. 2　图像-文本特征融合

经 过 特 征 提 取 器 后 得 到 图 像 4 个 阶 段 特 征

I1、I2、I3、I4，将文本特征w通过张量的广播机制，使其

维度分别与 4个阶段的图像特征相同，得到w1、w2、w3、

w4. 接着进行了Concat连接，得到图像文本连接特征：

C1 C2 C3 C4 =Concat ([ I1 w1 ]  [ I2 w2 ]  [ I3 w3 ]  [ I4 w4 ] )
（5）

然后，进行 BN-ReLU-Linear-ReLU-Linear 操作，它

由 1 个 BN 层、2 个 ReLU 层和 2 个 Linear 层组成 . BN 层

可以对输入数据进行归一化；ReLU 层是激活函数操

作，可以增加网络的非线性，提高模型的表达能力；Lin⁃
ear 层是一种全连接层，可以对输入数据进行线性变

换 . 经过BN-ReLU-Linear-ReLU-Linear网络单元得到图

像文本融合特征：
C ′1 C ′2 C ′3 C ′4

   = Linear (ReLU (Linear (ReLU (BN (C1 C2 C3 C4 ) ) ) ) )
（6）

随后对 C ′1、C ′2、C ′3、C ′4 进行了 Concat 连接操作，得

到4阶段图像文本融合特征Cm：

Cm =Concat (C ′1 C ′2 C ′3 C ′4 ) （7）
受 TIRG［8］方法的启发，所提方法旨在从现有的特

征中创建出一个新的特征，通过文本对参考图像特征

进行修改，而非传统的特征融合方式 . 在此过程中，f1

负责将输入的图像特征作为最终融合特征的参考，用

以增强参考图像特征 . f2 表示在这个特征空间中文本

对图像的修改 . 最终得到图像文本融合特征C：

f1 = IrefSigmoid (Linear (ReLU (BN (Cm ) ) ) ) （8）
f2 = Linear (ReLU (Linear (ReLU (BN (Cm ) ) ) ) )（9）

C = f1*α + f2*β （10）
其中，表示点积，Sigmoid 是常用的激活函数，具有将

输入值映射至接近 0 与 1 之间区间内的功能；α和 β表

示可以学习的参数，它们之间没有特定的约束 . 整个学

习过程分为 5个步骤：（1）在训练开始之前，α和 β会被

初始化为随机值；（2）模型根据当前 α和 β计算预测结

果 C，采用基于批次的分类损失函数，计算预测结果 C

与目标特征 I tar之间的损失；（3）通过反向传播算法计算

α和 β的梯度；（4）使用随机梯度下降算法，根据计算出

的梯度更新 α和 β，目的是最小化损失函数；（5）重复步

骤（2）~（4），直到模型收敛，或者达到预定的训练轮次 .
3. 3　目标函数

本文采用一种基于批次的分类损失函数来训练模

型 . 具体而言，每个批次内的样本会与同一批次内的其

他样本进行比较 . 训练的主要目标是最大化修改图像

与目标图像之间的相似度，并有效地区分不相似图像

的特征，以达到损失函数的最小化 . 对于一批包含B个

图像-文本的融合特征数据，基于批次的分类损失函数

定义为

L =-
1
B∑

i = 1

B

log
exp ( )sim ( )C i I i

tar

∑
j = 1

B

exp ( )sim ( )C i I j
tar

（11）

其中，sim为相似性度量，采用点积进行相似度计算 .
4　实验

为了验证所提方法的有效性，在 Fashion200k［20］、
MIT-States［21］和 CSS［8］这 3 个数据集上开展了实验比

较，使用参考图像和修改文本作为查询，输出目标图

像 . 检索指标采用K级召回率（R@K）. R@K反映了在前

K 个检索结果中，实际与查询相关的结果所占的比例 . K
是指按相似度排序的推荐列表中返回的前K个结果.

在 3个数据集上共同采用的对比方法，包括 Image 
only、Text only、Concat、Relationship［9］、MRN［10］、FiLM［32］、

图4　2个连续的STB结构[18]
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TIRG［8］以及LBF［11］方法 . 针对Fashion200k数据集，拓展

了对比方法的范围，新增了 VAL［12］、DCNET［13］、CLVC-

Net［14］、CoSMo［15］、FashionVLP［16］以及ComqueryFormer［17］

方法 . 在MIT-States数据集上，新增了GeneCIS［30］方法进

行比较研究 .
在实验中采用了 PyTorch深度学习框架作为基础，

使用在 ImageNet-1K数据集上预先训练的 SwinT作为图

像编码器，该编码器输出的特征维度达到 1 024. 至于

文本编码部分，选用了 LSTM 网络，其中隐藏层的维度

设置为 1 024，初始权重通过随机数进行初始化 . 在训

练过程中，默认执行了共计 48万次的迭代，每次迭代的

batchsize 为 32，初始学习率设定在 0.01，随着迭代次数

的累加，学习率会逐步递减 . 在实验中使用的操作系统

是Ubuntu，实验平台软硬件参数信息如表 1所示 . 经过

统计，模型的浮点运算次数（FLOPs）为 32.38 GFLOPs，
参数量Params为176.06×106.

4. 1　数据集介绍

Fashion200k［20］、MIT-States［21］和 CSS［8］数据集的划

分见表2，分别包含了训练集和测试集 .

（1）Fashion200k 是一个具有挑战性的时尚商品数

据集，大约由20万张时尚商品图像组成，商品类别丰富，

包含连衣裙、外套、裤子、半袖、衬衫等 . 其中 172 049张

用于训练，29 789张用于测试 . 每张图片都带有类似属

性的产品英文描述，例如“black knit medium length 
dress”（黑色针织中长裙）. 查询的创建如下：选择描述

中存在一个单词差异的一对产品作为查询图像和目标

图像，修改文本是另一个单词 .
（2）MIT-States 是一个用于描述物品状态的数据

集，由 6万多张图像组成，每张图像都带有一个英文名

词标签和一个英文形容词标签，例如“clear sky”（晴朗

的天空）. 数据集共有 245个名词和 115个形容词，平均

每个名词被它所提供的 9个形容词修饰，其中 43 207张

用于训练，10 546 张作为测试 . 实验中，对具有相同对

象标签和不同状态标签的图像对采样，它们分别作为

查询图像和目标图像使用，修改文本是目标图像物体

的状态描述 . 因此，应该检索与查询图像相同对象的图

像，但具有修改文本描述的新状态 .
（3）CSS 数据集是一个合成的图像数据集，其中包

含几种不同布局的不同几何对象（球体、立方体等）.
CSS 是在 CLEVR 平台之上产生的 . 它分别包含大约

19 012 张训练图像和 19 057 张测试图像 . 该数据集的

修改文本分为 3类：向图像中添加新对象、从图像中删

除对象，以及更改图像中当前对象的属性 . 添加对象需

要指定要放置在场景中的新对象（其颜色、大小、形状

和位置），删除对象需要指定从场景中移除的对象，更

改对象需要指定要更改的对象及其新属性值 .
4. 2　实验结果

4. 2. 1　Fashion200k数据集实验结果

Fashion200k 数据集实验结果如表 3 所示，最佳结

果以粗体显示，“—”表示该方法在此类别上没有发布

结果 .

实验结果表明：

（1）本文方法在 R@10 和 R@50 上均优于其他模

型，验证了本文方法在 Fashion200k 数据集上的有效

性 . 这是因为使用 SwinT 提取图像特征具有显著的优

势，通过将包含更多语义信息的 4阶段图像特征与文本

特征进行融合，实现了模型性能的进一步提升 .
（2）单纯的图像检索（Image only）和文本检索（Text 

only）相较于其他组合检索方法表现较差，组合检索方

法能够整合不同模态信息，其综合性能超越了单模态

检索方法 .

表3　Fashion200k数据集实验结果 单位:%
方法

Image only
Text only
Concat

Relationship[9]

MRN[10]

FiLM[32]

TIRG[8]

DCNET[13]

LBF[11]

VAL[12]

CLVC-Net[14]

CoSMo[15]

FashionVLP[16]

ComqueryFormer[17]

ours

R@1
5.6
1.7

11.8
13.0
13.4
12.9
14.1
—

17.8
21.2
22.6
23.3

—

—

22.4

R@10
24.9
12.6
41.2
40.5
40.0
39.5
42.5
46.9
48.4
49.0
53.0
50.4
49.9
52.2
54.4

R@50
47.8
22.1
57.8
62.4
61.9
61.9
63.8
67.6
68.5
68.8
72.2
69.3
70.5
72.2
72.9

表1　环境配置信息

组件

操作系统

深度学习框架

CPU
GPU

CUDA
内存

型号

Ubuntu 22.04 64位

PyTorch 1.7.0 on Python 3.7.16
Intel® Xeon(R) CPU E5-2699A v4 @ 2.40 GHz × 88

NVIDIA Corporation GA102GL [RTX A5000] × 2
CUDA 11.0

512 GB

表2　数据集划分

数据集

Fashion200k[20]

MIT-States[21]

CSS[8]

训练集

172 049
43 207
19 012

测试集

29 789
10 546
19 057
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一些可视化检索结果如图 5所示，例如输入的是一

张白色衬衫图像，修改文本为“replace with gray”（替换

为灰色），输出为相关的图像，绿色框代表符合查询的

检索结果 .

4. 2. 2　MIT-States数据集实验结果

MIT-States 数据集实验结果如表 4 所示，最佳结果

以粗体显示 . 实验结果表明：

（1）本文方法在 MIT-States 数据集上的 R@1、R@5
和 R@10指标均优于其他主流模型，相较于 GeneCIS方

法，分别实现了 2.7、3.6和 2.8个百分点的性能提升，验

证了本文方法在MIT-States数据集上的有效性 . 融合多

层图像特征与文本特征相比其他方法能够捕获到更为

丰富的语义信息，从而实现了更高的性能表现 .

（2）在 MIT-States 数据集上，单模态检索仍然表现

较差，而将图像和文本 2种模态组合，文本能够对图像

进行修改，可以避免落入单一模态的局限困境 .
一些可视化检索结果如图 6所示，例如输入的是一

张晴朗的天空图像，修改文本为“change state to cloudy”
（改变状态为多云），输出为相关的图像，绿色框代表符

合查询的检索结果 .
4. 2. 3　CSS数据集实验结果

CSS数据集实验结果如表5所示，最佳结果以粗体显

示 . 本文方法在实验中使用了数据集的 3D和 2D版本 .

实验结果表明：在 3D 图像检索 3D 图像（3D→3D）任务

中，本文方法与对比的最好方法相比，R@1提升了6.1个

百分点 . 在 2D图像检索 3D图像（2D→3D）任务中，本文

方法与对比方法相比，获得了较大的提升，比 LBF高了

22.8个百分点 . 使用SwinT提取多层图像特征，并将其与

文本特征进行多模态融合，使模型更好地捕捉到 2D图

像中的细节和语义信息，从而提高了检索精度 . 一些可

视化检索结果如图 7所示，例如输入的是一张包含多个

几何对象的图片，修改文本为“add small yellow circle to 
bottom-right”（在右下角添加一个小的黄色圆形物体），

输出为相关的图像，绿色框代表符合查询的检索结果 .

本文方法在 3个数据集上超越了目前较为先进的

方法，验证了本文方法的有效性 . 在 3个数据集上的实

验结果表明：将多层图像特征与文本特征进行融合能

够有效提升检索性能；SwinT在图像特征提取上的强大

性能，为模型的高效表现提供了重要支持；相比单一模

replace with 

long

replace with 

gray

replace with 

wide

 
图5　Fashion200k检索结果示例

表4　MIT-States数据集实验结果 单位:%
方法

Image only
Text only
Concat

Relationship[9]

MRN[10]

FiLM[32]

TIRG[8]

LBF[11]

GeneCIS[30]

ours

R@1
7.1
9.7

13.9
12.3
11.9
10.1
12.2
14.7
15.8
18.5

R@10
18.3
20.6
31.7
31.9
30.5
27.7
32.2
35.3
37.5
41.1

R@50
24.6
32.1
42.8
42.9
41.0
38.3
43.1
46.5
49.4
52.2

change

state to

cloudy

change

state to

sliced

change

state to

broken

 
图6　MIT-States检索结果示例

表5　CSS数据集实验结果 单位:%
方法

Image only
Text only
Concat

Relationship[9]

MRN[10]

FiLM[32]

TIRG[8]

LBF[11]

ours

3D→3D  R@1
10.1

0.7
61.9
62.1
60.1
65.6
73.7
79.2
85.3

2D→3D R@1
9.3
0.7

29.7
30.6
26.8
43.7
46.6
55.7
78.5

add small 

yellow circle 

to bottom-right

remove top-

center large 

green object

make bottom-

left green 

triangle cyan

 
图7　CSS检索结果示例
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态检索，图像文本组合检索通过整合多模态信息，显著

提升了检索的准确性和鲁棒性 .
4. 3　消融研究

在Fashion200k数据集上，分别对图像特征提取器、

文本提取器以及融合方法做消融研究 . 相比其他数据

集，Fashion200k 在规模和类别多样性方面具有明显优

势 . 其图像和文本描述来源于真实的时尚商品展示，具

有较高的挑战性和现实应用价值，因此在 Fashion200k
数据集上进行消融研究更具代表性和普适性 .
4. 3. 1　图像特征提取器消融研究

本文采用了 ResNet、ViT 以及 SwinT 的 4 个版本

（SwinT-T（iny）、SwinT-S（mall）、SwinT-B（ase）、SwinT-L
（arge））作为图像特征提取器，并使用SwinT进一步提取

了参考图像的 4 阶段特征 . 同时，进一步探讨了 batch⁃
size对实验结果的影响 . 需要注意的是，由于实验设备

的条件限制，在使用 SwinT-L 版本时，其 batchsize 最高

为26. 实验结果如表6所示 .

表6结果表明：

（1）SwinT-B 版本要优于 ResNet 和 ViT，体现了

SwinT-B 在图像特征提取任务中具有更好的表现能力

和更高的准确性，这种优势主要得益于 SwinT独特的自

注意力机制和层次化结构设计 .
（2）在条件相同的情况下，SwinT-L 会优于 SwinT-

T、SwinT-S和 SwinT-B. 那么可以推断，如果实验条件允

许，采用 SwinT-L版本（batchsize=32）提取图像 4阶段特

征可能会取得更好的效果 .
（3）通过 SwinT-B版本的实验效果可以发现，batch⁃

size的大小会对实验结果有影响，在 32以内，模型效果

会随着batchsize的增加而增加 .
（4）采用 SwinT提取 4阶段特征后进行融合要优于

只使用最后阶段特征进行融合，在batchsize=32时，R@1、

R@10 和 R@50 分别提高了 1.1、1.5 和 1.3 个百分点，这

是因为 4阶段特征有着更多的语义信息，包含了图像的

局部和全局特征信息，从而更有利于模型进行检索 .
4. 3. 2　文本特征提取器消融研究

本文采用了Bert和 LSTM进行消融研究，图像提取

器均采用提取 4阶段的 SwinT-B. 如表 7所示，实验结果

表明：采用 Bert 的实验效果要比 LSTM 的效果差，原因

在于Fashion200k数据集的文本较短，信息含量不足，而

Bert 模型则是针对长文本数据集进行预训练的 . 对于

简短的文本，Bert 可能会导致过拟合和领域不适配问

题 . 此外，Bert模型训练的资源消耗也相当巨大 . 因此，

采用更加轻量的LSTM模型，可以实现对计算资源的有

效平衡 .

4. 3. 3　融合方法消融研究

本文采用了简单融合（Concat）、注意力机制融合以

及多层融合方法进行消融研究，图像提取器均采用提

取 4 阶段特征的 SwinT-B，文本提取器采用 LSTM，实验

结果如表 8 所示 . 实验结果表明：采用简单的融合方

法，实验效果要比其他方法差，多层融合方法则优于其

他方法，相较于注意力机制融合方法，在R@1、R@10和

R@50上分别提高了 3.1、4.7和 4.4个百分点，验证了本

文多层融合方法的有效性 . 目前比较流行的基于注意

力机制的融合方法，与多层融合方法相比存在一定的

差距，这进一步体现了多层融合方法能够更有效地整

合不同层次的特征和信息 .

5　结束语

本文提出了一种融合图像与文本特征的组合检索

方法，为图像文本组合检索提供了新的解决思路 . 该方

法利用 SwinT提取了多层图像特征，并将这些特征与文

本特征嵌入到一个共同空间中进行多模态融合，使得

文本能够更细粒度地修改图像 . 在 Fashion200k、MIT-

States 和 CSS 这 3 个数据集上的实验结果表明：该方法

超越了现有的主流方法，使用 SwinT提取图像特征具有

显著优势，多层图像特征与文本特征的融合能够捕获

更丰富的语义信息，从而实现更高的性能 . 未来，将探

表7　文本特征提取器消融研究结果 单位:%
文本特征提取器

Bert
LSTM

R@1
19.7
22.4

R@10
49.8
54.4

R@50
68.6
72.9

表8　融合方法消融研究结果 单位:%
融合方法

Concat
注意力机制

多层融合多层融合

R@1
11.8
19.3
22.4

R@10
41.2
49.7
54.4

R@50
57.8
68.5
72.9

表6　图像特征提取器消融研究结果

图像特征提取器

ResNet-18
ResNet-50

ViT
SwinT-T
SwinT-S

SwinT-B

SwinT-L

SwinT-B+4阶段阶段

batchsize
32
32
32
32
32
18
24
32
36
18
24
26
32

R@1/%
17.1
19.3
20.6
17.3
19.7
17.3
18.6
21.3
19.7
18.1
19.7
20.1
22.4

R@10/%
42.9
48.6
51.2
46.8
50.4
48.2
50.3
52.9
51.8
50.7
51.4
52.2
54.4

R@50/%
64.6
67.5
70.3
66.2
70.1
65.3
69.8
71.6
70.3
68.7
70.3
71.8
72.9
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索生成模型在图像文本组合检索中的应用，通过图像

和文本的相互作用生成全新的图像，进而检索目标

图像 .
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