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面向装修案例智能匹配的跨模态检索方法

亢洁，刘威
（陕西科技大学 电气与控制工程学院，陕西 西安 710021）

摘    要：根据用户输入的文本信息为其实时推送相应风格的装修案例是家装客服系统中的重要功能。然而，目

前该功能的实现主要依赖于人工方式，不仅不能满足用户对咨询服务快捷、及时的需求，还增加了企业的人力

成本。为此，提出了一种面向装修案例智能匹配的跨模态检索方法。针对现有算法难以直接建立文本与装修

案例之间的对应关系这一问题，设计了一种风格聚合模块，可以获取一组装修案例统一的风格特征，从而便于

后续网络建立文本与装修案例之间的潜在语义关联，实现两者间的跨模态匹配。同时，在关注图像模态中难易

样本分类问题的基础上，构建了一种双重损失函数对模型进行训练。实验结果表明，本文提出的方法在装修案

例多模态数据集上取得了较好的检索效果。
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A crossmodal retrieval method for intelligent matching of decoration cases

KANG Jie，LIU Wei
(School of Electrical and Control Engineering, Shaanxi University of Science and Technology, Xi’an 710021, China)

Abstract: An important function in the customer service system for home decoration is providing users with decoration
cases of corresponding styles in real-time based on the text information input by users. However, the current realization
of this function mainly relies on the manual method, which not only fails to meet users'  demand for quick and timely
consulting services but also increases the labor cost of enterprises. This paper proposes a crossmodal retrieval method
for intelligent matching of decoration cases to that end. Aiming at the problem that the existing algorithms cannot dir-
ectly establish the correspondence between texts and decoration cases, a style aggregation module is designed to obtain
the uniform style feature of a set of decoration cases, to facilitate the subsequent network to establish a potential semant-
ic  relationship  between  texts  and  decoration  cases  and  realize  crossmodal  matching  between  them.  Simultaneously,  a
dual loss function is constructed to train the model based on the problem of classifying difficult and easy samples in the
imaging modality. The experimental results show that the method proposed in this paper achieves better retrieval results
on the multimodal dataset of decoration cases.
Keywords: text information; style; decoration cases; the customer service system for home decoration; intelligent
matching; crossmodal retrieval; style aggregation; dual loss function
 

“互联网+”背景下，家装企业利用互联网平台

搭建客服系统，以此树立企业形象、营销企业产

品，并为用户提供与装修相关的咨询和服务。用

户在使用客服系统的过程中，经常需要检索不同

风格的装修案例，因此装修案例检索是客服系统

中一项重要的功能。目前，在家装企业的客服系

统中，关于装修案例的检索主要通过人工方式来

实现，即客服人员根据用户需求为其推送具有相
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应风格标签的装修案例。这种方法不仅增加了人

力资源的消耗，而且实时性较差，在一定程度上

降低了企业的服务质量。装修案例检索归根结底

是一个通过文本信息检索图像信息的过程，随着

信息检索技术的高速发展 [1-4]，这一任务可以通过

跨模态图文检索的方法来完成。这类方法仅利用

文本和图像自身包含的内容信息，就能实现图像

与文本间的相互匹配 [5]，这使得客服系统能够根

据用户输入的话语自动检索相应风格的装修案例

并推送给用户，从而降低企业的人力成本，实现

信息的实时回复。

目前，构建公共子空间已经成为跨模态图文

检索的主流方法，其核心思想是对不同模态数据

间的关系进行建模，学习一个公共的表示空间，

在该空间中可以直接对来自不同模态的样本进行

比较 [6]。其中，代表性工作有典型相关分析 (ca-
nonical correlation analysis，CCA)[7]，多视角判别分

析（multi-view discriminant analysis，MvDA） [8]，联

合表示学习算法（joint representation learning，JRL）[9]

等。这些方法是基于传统统计分析的方法，其通

过优化统计值来学习公共空间的投影矩阵。近年

来，由于深度学习在单模态信息处理中的优异表

现，相关学者开始将其应用到跨模态检索领域，

提出了许多基于深度学习的跨模态检索方法[10-12]。

其中代表性的工作包括 Wei 等 [13] 提出了一种深

度语义匹配（deep semantic matching，Deep-SM）方

法来解决带有一个或多个标签的跨模态图文检索

问题。笔者利用在 ImageNet 上预先训练的卷积

神经网络来提取图像特征，验证了使用卷积神经

网络提取的图像特征在跨模态检索中容易获得更

好的结果。Wang 等 [14] 提出了一种对抗跨模态检

索（adversarial cross-model retrieval，ACMR）方法，

其以对抗学习的思想来拟合不同模态数据的分

布，同时对投影空间施加三元组约束，以最小化

不同模态中语义相同的样本间的差距，并最大化

语义不同的样本间的距离。Zhen 等 [15] 提出了一

种深度监督跨模态检索（deep supervised cross-
modal retrieval，DSCMR）方法，从 3 个角度考虑并

设计了损失函数，使得网络学习到的公共空间具

有更强的判别能力，显著提升了跨模态检索的性

能。然而，上述方法并不能直接应用于家装客服

系统中。因为在这些方法中，一张图片就是一类

信息，当使用文本检索图片时，输出结果是多张

与输入文本相似的图片；而本场景中，包含多张

图片的一组装修案例表示一类信息，当用户输入

文本进行检索时，希望得到的结果应该是多组与

输入文本相似的装修案例。同时，由于一些风格

的装修案例在视觉上非常接近，如美式和欧式，

而另一些装修案例在视觉上的差别较大，如现代

简约和古典，所以装修案例多模态数据集中的图

像数据存在难易样本不均衡的问题。

为解决上述问题，本文提出了一种面向装修

案例智能匹配的跨模态检索方法，该方法主要有

以下 3 个创新点：

1） 为了缓解人力资源的消耗，实现客服系统

中装修案例自动检索的功能，本文提出了一种面

向家装领域客服系统的跨模态图文检索模型。

2） 结合应用场景，本文提出了一种风格聚合

模块，该模块通过对一组装修案例中所有图片的

风格特征进行处理，得到可以代表这组装修案例

整体风格的一个特征表示，使得装修图片可以按

组与文本信息建立联系。

3）  针对装修案例多模态数据集中图像样本

难易不均衡的问题，设计了一种双重损失函数来

对模型进行监督学习。 

1   方法模型

本文所提出的模型利用深度神经网络提取文

本和图像的特征，并将两者投影到一个公共的表

示空间，以此来建立文本与图像之间的对应关

系，从而完成通过指定文本检索相应风格的装修

案例这一任务。本节首先介绍了模型的整体框

架，之后分别对模型中用到的风格聚合模块和损

失函数进行了介绍。 

1.1    跨模态图文检索模型的整体框架

M =
{(

xαi , x
β

i

)}n
i=1

xa
i

xβi

(
xαi , x

β

i

)
yi =
[
y1i y2i · · · yci

] ∈ Rc

y ji = 1 y ji = 0

本文所提模型的整体框架如图 1 所示，其包

含两个子网络，分别用于处理文本信息和图像信

息。假设数据集中包含 n 个文本−图像对，用

表示，其中 表示第 i个样本中的文

本信息，与客服系统中用户输入的话语对应； 表

示第 i 个样本中的图像信息，与客服系统中被检

索的装修案例对应。每个样本对 都对应有

各自的标签向量，用 表示，其

中 c表示输入样本的类别数。当第 i个样本属于

第 j类时 ，否则 。下面，本文以第 i个输

入样本为例来介绍整个模型的工作流程。

xαi

首先，模型需要提取输入样本中不同模态信

息的特征。针对文本信息 ，本文采用在维基百

科中文数据集上预先训练的 BERT（bidirectional
encoder representation from transformers）模型 [16] 来

提取输入文本的语义特征，将模型输出中 [CLS]
标志位对应的一个 768 维的向量作为整个文本的
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hαi xβi特征表示，记作 。图像信息 是包含 k张图片的

一组装修案例，本文希望得到这组图片的整体风

格特征。由文献 [17] 可知，纹理可以描述一个图

像的风格，而卷积神经网络浅层的特征图含有大

量的纹理信息，所以图像经过卷积神经网络提取

出的浅层特征可以作为该图像风格的特征表示。

因此，本文采用在 ImageNet 上预先训练的 VGG19[18]

来提取输入图像的纹理信息，将网络 block1 层输

64×112×112

gβi =
{
gβi1, g

β

i2, · · · , g
β

ik

}
gβik

gβi
64×64

hβi

出的特征图作为对应图像的纹理特征，纹理特征

的大小为 ，则一组装修案例的纹理特

征表示为 ，其中 是指一组装

修案例中第 k 张图片的纹理特征。之后，使用本

文提出的风格聚合模块对 进行处理，得到一个

大小为 的特征图，最终将其展开成一个 4 096
维的向量作为整组装修案例的风格特征表示，记

作 。
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图 1    所提模型的整体框架

Fig. 1    Framework of the proposed method
 
 

f1 f2 f3 f4

hαi
hβi

f1 f3

f2 f4

vi = f
(
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∈Rd vi wi
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P

接着，在两个子网络的后面分别添加两个具

有激活函数 ReLU 的全连接层，用 、 、 和 表

示。利用损失函数对模型进行监督学习，通过这

些全连接层将提取到的文本特征 和图像特征

投影到一个公共子空间中，为文本和图像生成

统一的特征表征形式，从而使两者可以直接进行

相似性比较。其中，全连接层 和 的隐藏单元数

量均为 1 024，全连接层 和 的隐藏单元数量均

为 512，且权值共享。数学上等同于为这两种模态

信息分别学习一种映射关系，表示为： 
和 ，其中 和 分别表示第 i 个

样本中的文本和图像信息在公共空间中的特征向

量，d是它们特征向量的维数， 和 分别代表对

应函数中的可训练参数。最后，将参数矩阵为

的线性分类器分别连接至 2 个子网络的末端，

利用标签信息来区分不同类别的特征。 

1.2    风格聚合模块

gβi

为了建立文本与对应风格的装修案例之间的

联系，实现通过文本信息检索装修案例的任务，

本文提出了一种风格聚合模块，如图 2 所示。该

模块通过对一组装修案例中所有图片的纹理特征

进行处理，最终获得该组图片统一的风格特征

表示，从而便于后续网络学习装修案例与对应文

本之间的语义关系。

风格聚合模块具体的工作内容如下：

gβi =
{
gβi1, g

β

i2, · · · , g
β

ik

}
64×112×112

64×64

1）生成格拉姆（Gram）矩阵：由文献 [17] 可知，

图像经过卷积神经网络提取到的浅层特征含有更

多的纹理特征，这些特征可以用来描述一个图像

的风格。之后，通过计算这些特征的 Gram 矩阵，

可以度量各个特征之间的相关性，从而得知哪些

特征是同时出现的，哪些特征是此消彼长的等。

同时，Gram 矩阵的对角线元素还反映了每个特征

在图像中的重要程度，所以 Gram 矩阵可以被用

于表征图像的风格。本模块的输入是 k张图片经

过 VGG19 第一个 block 层输出的所有特征图

，其中每张图片对应特征图的

大小为 。之后，计算每张图片对应特

征图的 Gram 矩阵，得到 k张图片的风格特征，大

小为 。Gram 矩阵计算为

Gi j =

H×W∑
m=1

FimF jm (i, j = 1,2, · · · ,C)

Fim

F jm

Gi j

式中：C、H、W分别表示输入特征图的通道数、高

和宽； 表示输入特征图第 i个通道的第 m个元

素； 表示输入特征图第 j 个通道的第 m 个元

素； 表示 Gram 矩阵中第 i行第 j列的元素。

2）风格聚合：经过第一步运算后，最终得到一
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64×64

k×64×64

k×3×3

组装修案例中 k张图片的风格特征，大小为 。

接着，将全部的风格特征拼接成一组 的

特征图，并使用大小为 的卷积核对其进行

处理，学习这一组特征图整体的风格特征，获得

64×64了一个大小为 的特征图，其聚合了一组装

修案例中所有图片的风格信息。最后，为了方便

后续网络的使用，将得到的特征图展开成一个 4 096
维的向量作为一组装修案例的风格特征。 
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图 2    风格聚合模块

Fig. 2    The module of style aggregation
 
  

1.3    损失函数

L1 L2

本文提出的图文检索模型为来自不同模态的

特征学习一个公共的向量空间，使得语义类别相

同的样本在这个空间是相似的，语义类别不同的

样本是不相似的。为此，本文设计了一种双重损

失函数 L，它由分类损失 和检索损失 组成。本

文通过最小化 L来训练网络参数，下面对上述损

失函数进行详细介绍。

L1

l f

首先，考虑单模态内的分类损失 。对于数

据集中的图像样本，因为一些风格的装修案例在

视觉感官上非常相似，如美式和欧式，属于不好

区分的困难样本；而另一些装修案例在视觉感官

上的差别较大，如现代简约和古典，属于容易区分

的简单样本，所以数据集中存在图像样本难易不

均衡的问题。为此，受文献 [19] 的启发，利用损

失函数 来优化图像样本的分类，即 l f = −
1
n

n∑
i=1

(
1−q′i

)γln (q′i)
q′i = yi

T qi

yi =
[
yi1 yi2 · · · yic

]
qi =
[
qi1 qi2 · · · qic

]
q′i

γ

le

式中： 表示第 i个输入样本对应的

标签向量； 表示模型对第 i个输入

样本的预测概率分布； 表示第 i个输入样本属于

真实类别的概率； n为输入样本的个数； 是超参

数，用于调节难易样本的分类损失。对于数据集

中的文本样本，使用标签平滑的交叉熵损失 来

L1学习文本分类，则单模态内的分类损失 为
L1 = l f + le (1)

L2之后，考虑跨模态间的检索损失 。通过约

束公共空间中文本特征和图像特征的相似程度，

来消除跨模态差异，优化网络模型。损失函数为

L2 =
1
n2

n∑
i, j=1

(
ln
(
1+ eΓi j

)
−S αβi j Γi j

)
+

1
n
∥V−W∥F (2)

Γi j =
1
2

cos
(
vi,w j
)

S αβi j =

1
{
vi,w j
}

1 {·}
∥·∥F

V = [v1 v2 · · · vn]

W = [w1 w2 · · · wn]

式中：n为输入样本的个数； ；

， 是一种指示函数，当函数中的两个元

素属于同一类别时，其值为 1，反之为 0； 表示

矩阵的 F 范数； 表示所有文本样本

在公共空间中的特征矩阵； 表示

所有图像样本在公共空间中的特征矩阵。公式

（2）中的第 1 项是根据似然函数重新定义的跨模

态负对数似然函数，用于度量不同模态数据间的

相似性，似然函数定义为

p
(
S αβi j |vi,w j

)
=

δ
(
Γi j
)
, S αβi j = 1

1−δ (Γi j
)
, S αβi j = 0

δ
(
Γi j
)
=

1
1+ e−Γi j

S αβi j = 1 vi w j

S αβi j = 0 vi w j

式中： 是 sigmoid 函数。通过最小

化这个似然函数，可以在 时，提高 和 间

的相似性；在 时，降低 和 间的相似性。

公式（2）中的第 2 项通过计算公共空间中文本–图
像对之间的距离损失来关联同一类别不同模态的

信息。
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综合式 (1) 和式 (2)，可以得到本模型最终的

损失函数：
L = L1+λL2

λ式中 是超参数，负责控制两类损失的贡献程度。 

2   实验验证
 

2.1    数据集和评估标准

为了贴合真实的应用场景，本文从某互联网

家装企业获取到部分用户的查询语料和相应的装

修案例，通过对数据进行整理，最终构建了一个

关于装修案例的多模态数据集。本文创建的数据

集共包含 7 200 个文本–图像对，并根据装修风格

设置了 8 个类别标签，分别为中式、欧式、美式、日

式、地中海、现代简约、古典和田园，每个样本对

共用一个类别标签。在一个样本对中，文本信息

是一个与样本标签语义相同的句子，句子的平均

长度为 10.43 个字；图像信息是与样本标签类别

相同的一组装修案例，不同装修案例中包含

9~13 张数量不等的图片。在实验时，本文按照

90% 和 10% 的比例将数据集随机划分为训练集

和测试集。

本文通过计算文本特征和图像特征之间的余

弦值来度量两者的相似性，并采用了在图文检索

中广泛使用的 2 种评估标准：召回率（Recall@N）
和平均精度均值（mean average precision，mAP）对
检索算法的性能进行评价。Recall@N 表示输入

文本信息后得到的跨模态检索结果中，前 N个图

像中出现与文本信息类别相同的概率。mAP 与

召回率不同，其综合考虑了所有的检索结果，对

每个测试样本的平均精度进行了再平均，反映了

检索模型的整体性能。上述 2 种评估指标的值越

大，则表示模型的检索能力越强。 

2.2    训练与参数设置

10−4 β1 β2

γ λ

根据本文应用场景的实际需求，本文只考虑

以文本检索图像任务中模型的性能。本文实验均

在 Python 3.6.12 上进行，硬件平台为 Intel Coreli7-
8700CPU，内存为 16 GB，GPU 为 11 GB 的 NVIDIA
GeForce GTX 2080Ti。模型使用 Adam 优化器进

行训练，学习率为 ，平滑常数 和 分别为 0.5
和 0.999，batch size 为 100，epoch 为 500。本文提

出的损失函数中的超参数 为 2， 为 0.2。 

2.3    实验结果及分析 

2.3.1   与现有模型的对比实验

为了验证本文所提模型的有效性，在本文自建

的装修案例多模态数据集上，将本文提出的模型

与多种常见的图文检索模型进行比较，包括 CCA[7]，

MvDA[8]，JRL[9]，CCL[10]，ACMR[14] 和 DSCMR[15]。

其中，CCA，MvDA 和 JRL 是基于传统统计分析的

方法，其余 3 种是基于深度学习的方法。为了公

平，文本和图像样本均采用 BERT 和 VGG19 预训

练模型来提取特征。表 1 所示为不同模型在装修

案例多模态数据集上的召回率和平均精度均值，

由实验结果可知，本文方法相较于次优方法，在

Recall@5，Recall@10，Recall@15 和 mAP 上分别

有了 4.1%，2%，3.4% 和 4.4% 的提升，证明了本文

方法在装修案例多模态数据集上的检索性能全面

优于其它方法。同时可以看出，采用深度学习方

法学习到的公共表示空间较于传统统计分析的方

法具有更好的辨识能力，可以为跨模态数据建立

更强的语义联系，实现更好的检索性能。
 

  
表 1    不同模型的对比实验

Table 1    Comparison of results using different methods
 

方法 Recall@5 Recall@10 Recall@15 mAP

CCA 0.292 0.357 0.379 0.429

MvDA 0.330 0.415 0.496 0.566

JRL 0.404 0.512 0.558 0.587

CCL 0.468 0.575 0.597 0.609

ACMR 0.534 0.593 0.612 0.635

DSCMR 0.556 0.618 0.631 0.670

本文算法 0.597 0.638 0.665 0.714
 
  

2.3.2   不同风格特征对模型性能的影响

本文利用在 ImageNet 上预先训练的 VGG19
来提取输入图像的纹理信息。为了研究由 VGG19
不同卷积层的输出特征生成的风格特征对本文所

提模型性能的影响，本文通过提取以下 5 个不同

层的图像特征来获得装修案例的风格特征表示，

这 5 个层分别是：block1、block2、block3、block4
和 block5。为了保证这些特征可以在统一的网络

中参与计算，使用卷积操作对 block2、block3、
block4 和 block5 输出的特征进行降维，使得输出

特征的通道数都变为 64，从而获得大小相同的风

格特征。表 2 所示为本文模型在使用不同风格特

征时，其在数据集上的召回率和平均精度均值。

可以看出，当模型使用 block1 层的特征生成风格

特征时，Recall@5，Recall@10，Recall@15 和 mAP
的值是最高的，此时模型的检索性能也是最好

的。而随着模型使用的卷积层越深，模型的检索

性能也随之下降。这是因为卷积网络的浅层特征

包含更多的纹理信息，深层特征则包含更多的内

容信息。而在不同风格的装修案例中，图片的内
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容信息包含很多重叠的内容，如客厅、卧室、厨房

和卫生间等，因此包含更多内容信息的深层特征

不利于装修案例的跨模态检索。
 

  
表 2    不同风格特征的对比实验

Table 2    Comparison of results using different style fea-
tures

 

输出层 Recall@5 Recall@10 Recall@15 mAP

block1 0.597 0.638 0.665 0.714

block2 0.592 0.632 0.657 0.706

block3 0.583 0.622 0.648 0.695

block4 0.578 0.617 0.644 0.689

block5 0.576 0.617 0.641 0.685
 
  

2.3.3   不同损失函数对模型性能的影响

1）损失函数中的超参数分析

L1

L2 λ

λ

λ L1

λ

λ

本文提出的损失函数 L 包含两部分，分别是

单模态内的分类损失 和跨模态间的检索损失

，并通过超参数 来调节两类损失的贡献程度。

图 3 表示本文所提模型使用含有不同 值的损失

函数 L训练后，其在数据集上的 mAP 值。可以看

出，当 为 0 时，损失函数只包含分类损失 ，没有

考虑跨模态样本间的检索损失；当 为 0.2 时，使

用损失函数 L 训练的模型在数据集上的 mAP 值

最高，此时模型的检索性能最好。之后，随着 值

的增大，模型在数据集上的 mAP 值呈下降趋势，

模型的检索性能变差。
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2）不同损失函数的对比实验

L1

l f

le

L1 (le+ le)

le L1
(
le+ l f

)
le

l f L2

单模态内的分类损失 由文本分类损失和图

像分类损失组成。为了解决数据集中图像样本难

易不均衡的问题，本文利用损失函数 来优化图

像样本的分类，同时使用标签平滑的交叉熵损失

来学习文本分类。为了研究不同损失函数对本

文所提模型性能的影响，本文对以下 4 种形式的

损失函数进行了评估，分别是： （仅使用

学习文本和图像分类）、 （使用 学习文

本分类，并使用 学习图像分类）、 （仅使用跨模

L1
(
le+ l f

)
+λL2

λ

L1
(
le+ l f

)
L1 (le+ le)

L1
(
le+ l f

)
L1
(
le+ l f

)
L2

L1
(
le+ l f

)
+λL2

L1
(
le+ l f

)
L2 L1

(
le+ l f

)
+λL2

态检索损失）和 （使用本文提出的损

失函数，其中 设为 0.2）。表 3 所示为使用不同损

失函数训练本文模型后，模型在困难样本（如欧

式和美式，中式和古典）上的 mAP 和所有样本上

的 mAP。可以发现，使用分类损失 训练

的模型，其在困难样本上的 mAP 高于使用

训练的模型，这说明分类损失 缓解了数

据集中图像样本难易不均衡的问题，提高了模型

整体的检索性能。同时，通过比较 、 和

可知，单独一种损失函数训练的模

型在数据集上的 mAP 都低于共同训练的模型，证

明只有同时考虑单模态内的分类损失 和

跨模态间的检索损失 ，使用 损失函

数训练的模型才具有更好的跨模态检索性能。
 

  
表 3    不同损失函数的对比实验

Table 3    Comparison of results using different loss function
 

损失函数
mAP

mAP
欧式 美式 中式 古典

L1 (le+ le) 0.505 0.511 0.566 0.572 0.602

L1
(
le+ l f

)
0.583 0.592 0.624 0.633 0.651

L2 0.413 0.405 0.465 0.471 0.504

L1
(
le+ l f

)
+λL2 0.652 0.655 0.682 0.690 0.714

 
  

3   结束语

本文针对家装客服系统中装修案例的检索问

题，提出了一种基于深度学习的装修案例跨模态

检索方法。该方法设计了一种风格聚合模块，该

模块通过对一组装修案例中所有图片的纹理特征

进行处理，得到该组装修案例统一的风格特征表

示，方便网络建立查询语句与装修案例之间的联

系。同时，本文提出了一种改进的损失函数，用

于学习多模态数据在公共空间中的特征表示，并

提升了数据集中图像难样本的分类效果。实验结

果表明，本文所提方法在自建的数据集上有较好

的检索效果，可以将其应用在家装客服系统中，

以实现装修案例自动检索的功能。

在未来的工作中，将会构建类型更加多样、

内容更加具体的数据集，研究针对某一特定装修

案例的跨模态检索模型，进一步完善家装客服系

统中装修案例检索这一功能。
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