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研究背景

 数据量逐年增长
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问题定义

 跨模态检索
 给定一种模态下的查询，从大规模数据库中快速找到相关的其

它模态下的数据。
 相关的多模态数据：对于同一实体，通过不同方式或者角度采

集到的数据。
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研究意义

（1）搜索引擎管理 （2）智能视频监控

（3）辅助其它任务 （4）多模态信息交互



研究内容

 如今，跨模态检索大致分为两类，即基于实例的跨模态
检索和基于类别的跨模态检索。

 面向基于实例的跨模态检索，讨论自然图像和文本间的
跨模态检索
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自然图像和文本的跨模态检索

 问题定义：自然图像作为查询，检索有着相同或相似语
义的文本句子（基于图像的文本检索），或者反之（基
于文本的图像检索）。
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1. A black and white dog is running in a 

grassy garden surrounded by a white 

fence .

2. A boston terrier is running on lush green 

grass in front of  a white fence .

3. A dog runs on the grass near a wooden 

fence .

检
索



数据集

 两个常用的数据集：MS-COCO和Flickr30K。

 评价指标：Recall@K（R@K）和Med r

 MS-COCO数据集

 123,287张图像，每个图像都有5个对应的文本句子

 5000张验证图像，5000张测试图像，其余图像用于训练

 记录在全部5000张测试图像上的结果和1000张测试图像上的5折
平均结果

 Flickr30K数据集

 31,784张图像，每个图像都有5个对应的文本句子

 1000张验证图像，1000张测试图像，其余图像用于训练。

 记录在全部1000张测试图像上的结果
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嵌入空间表征学习法

 利用独立的深度模型将图像和文本映射到一个公共的特
征空间，然后基于某种相似性准则完成排序



 关于图像预处理：SIFT特征（BOW）、颜色直方图，边
缘方向直方图、图像经过预训练的网络的特征等。

 关于文本预处理：词频特征、潜在狄利克雷分布，
word2vec等。
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嵌入空间表征学习法

1.Unifying Visual-Semantic Embedding with Multimodal Neural 

Language Models

2. Learning Deep Structure-Preserving Image-Text Embeddings

3. Dual-Path Convolutional Image-Text Embeddings with Instance Loss

4. Dual Attention Networks for Multimodal Reasoning and Matching 

5. VSE++: Improving Visual-Semantic Embeddings with Hard Negatives

6. Learning a Recurrent Residual Fusion Network for Multimodal Matching

7. Look, Imagine and Match: Improving Textual-Visual 

Cross-Modal Retrieval with Generative Models 

8. Bidirectional Retrieval Made Simple 

9. Learning Semantic Concepts and Order for Image and Sentence Matching 
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Kiros R, Salakhutdinov R, Zemel R S. Unifying visual-semantic embeddings with multimodal 

neural language models[J]. arXiv preprint arXiv:1411.2539, 2014.
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 图像特征:VGG19 文本特征：Fisher vector

Wang L, Li Y, Lazebnik S. Learning deep structure-preserving image-text embeddings[C]//Proceedings of 

the IEEE conference on computer vision and pattern recognition. 2016: 5005-5013.



Loss函数

 Structure-preserving constraints
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17Zheng Z, Zheng L, Garrett M, et al. Dual-Path Convolutional Image-Text 

Embedding with Instance Loss[J]. arXiv preprint arXiv:1711.05535, 2017.TCSVT



 在Flickr30k, MSCOCO, CUHL-PEDES上进行了评测
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 训练阶段loss

 类别数目
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 Position shift

 Word2vec初始化
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Nam H, Ha J W, Kim J. Dual attention networks for multimodal reasoning and 

matching[C]//Proceedings of the IEEE Conference on Computer Vision and Pattern 

Recognition. 2017: 299-307.
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 Ranking loss 

 Ranking loss with hard
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Faghri F, Fleet D J, Kiros J R, et al. VSE++: Improving Visual-Semantic 

Embeddings with Hard Negatives[J]. 2017.BMVC
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Liu Y, Guo Y, Bakker E M, et al. Learning a recurrent residual fusion network for multimodal 

matching[C]//Proceedings of the IEEE International Conference on Computer Vision. 2017



28



29



Wehrmann J, Barros R C. Bidirectional Retrieval Made Simple[C]//Proceedings of the 

IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition. 2018: 7718-7726.
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loss
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 gooood
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Gu J, Cai J, Joty S, et al. Look, Imagine and Match: Improving Textual-Visual 

Cross-Modal Retrieval with Generative Models[C]//Proceedings of the IEEE 

Conference on Computer Vision and Pattern Recognition. 2018: 7181-7189.



 Image caption:当做一个预测分类问题

 文本生成图像 GAN, <real image, true caption> 为真，
<fake image, true  caption> and <real image, wrong 

caption>为假
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 出发点：从图像学习一个concept,其实这些concept就是我们句子中
的单词(动词，名词，形容词，数词）

 得到这些概念了，关键是如何把他们正确的组织起来得到特征。
两个办法：用全局上下文来进行组织（vgg最后的全连接层特征），
然后有个image caption的loss
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Huang Y, Wu Q, Wang L. Learning semantic concepts and order for image and sentence 

matching[C]//IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition. 2018, 2.
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Huang Y, Wu Q, Wang L. Learning semantic concepts and order for image and sentence 

matching[C]//IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition. 2018, 2.
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匹配得分学习法



匹配得分学习法

1. Deep Visual-Semantic Alignments for Generating Image Descriptions

2. Multimodal Convolutional Neural Networks for Matching Image 

and Sentence

3. Instance-aware Image and Sentence Matching with Selective 

Multimodal LSTM

4. Stacked Cross Attention for Image-Text Matching
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Karpathy A, Fei-Fei L. Deep visual-semantic alignments for generating image 

descriptions[C]//Proceedings of the IEEE conference on computer vision and pattern 

recognition. 2015: 3128-3137.



RCNN提取19个区域，用

CNN提特征（4096）再转化

为公共空间特征h（1000-1600）

双向RNN提每个单词的特征512，

然后相加过全连接层变为h
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Ma L, Lu Z, Shang L, et al. Multimodal convolutional neural networks for matching image and 

sentence[C]//Proceedings of the IEEE international conference on computer vision. 2015.
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word level

phrase level



Sentence-level matching

50



51



Huang Y, Wang W, Wang L. Instance-aware image and sentence matching with selective 

multimodal lstm[C]//The IEEE Conference on Computer Vision and Pattern 

Recognition (CVPR). 2017, 2(6): 7.

A: 对于图像和句子都提候选区域

B: 用上下文注意力机制进行显著性图预测

C: 局部相似性计算和聚合



 A: 句子用双向LSTM,连接两个方向的单词特征；图像
通过最后的卷积层来确定区域特征

 B: 不是所有的候选都是有效，所有要选择有效区域；
另外并不是一对一的关系，CNN全连接层最后出来的
特征作为图像全局上下文m，LSTM最后时间步长出来
的特征作为句子全局上下文n。
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 全局上下文求取显著性区域
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相似性计算和聚合

 得到每一个时间步的加权特征，然后过MLP

 所有时间步长过LSTM
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学习目标
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Lee K H, Chen X, Hua G, et al. Stacked cross attention for image-text 

matching[C]//Proceedings of the European Conference on Computer Vision (ECCV). 2018.



 有attention的图像区域和单词的对应，假设图像区域k个，

单词n个，可利用如下计算相似性，加归一化处理：

对每一个图像区域，加权单词：
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 那么该区域与对应的加权单词的相似性可求得：

 那么整个图像和句子的相似性：

 优化目标：
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 Faster R-CNN提区域，ResNet101提图像区域特征2048

（注意提特征的模型是在Visual Genomes训练，具有丰

富的语义信息，有实例类别和属性类别，不光光是目标
类别）

 实例类别包括目标类别和其他显著的难以定位的stuff,如
sky,glass,building. 属性就包括毛织的等

 单词特征用双向GRU,然后取平均
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总结
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Thanks!
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