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特征融合的装修案例跨模态检索方法

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：目前家装客服系统中主要依靠人工方式进行装修案例检索，导致该系统不能满足用户对咨询服务

快捷、及时的需求而且人力成本高，故提出一种基于特征融合的装修案例跨模态检索算法。针对多模态数据

的语义信息挖掘不充分，模型检索精度低等问题，对现有的风格聚合模块进行改进，在原始模块中引入通道注

意力机制，以此来为每组装修案例中不同图片的特征向量添加合适的权重，从而增强包含更多有用信息的重

要特征并削弱其他不重要的特征。同时，为充分利用多模态信息，设计一种适用于检索场景下的多模态特征融

合模块，该模块能够自适应地控制 2 种不同模态的特征向量进行一系列的融合操作，以实现跨模态数据间的知

识流动与共享，从而生成语义更丰富、表达能力更强的特征向量，进一步提升模型的检索性能。在自建的装修

案例多模态数据集上将该方法与其他方法进行比较，试验结果表明本文方法在装修案例检索上具有更优越的

性能。
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A cross-modal retrieval algorithm of decoration cases on feature fusion

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

Abstract:  Currently,  home  decoration  customer  service  systems  chiefly  depend  on  manual  decoration  case  retrieval,
which leads to the system not meeting user demand for fast and timely consulting service and high labor costs. Thus, we
propose a feature fusion-based cross-modal retrieval algorithm for decoration cases. Aiming at the problems of insuffi-
cient semantic information mining of multimodal data and low accuracy of model retrieval, the existing style aggrega-
tion  module  is  improved.  The  channel  attention  mechanism  is  introduced  into  the  original  module  to  add  suitable
weights to the feature vectors of different pictures in each group of decoration cases, thereby improving the important
features that include more helpful information and weakening other unimportant features. Conversely, a multimodal fea-
ture fusion module is developed for retrieval scenarios to make full use of multimodal information. The module can ad-
aptively control a series of fusion operations of feature vectors from two different modalities to achieve knowledge flow
and sharing between cross-modal data, thereby producing feature vectors with richer semantics and stronger expressive
ability to improve the retrieval performance of the model further. Our developed algorithm is compared with other meth-
ods on a self-built multimodal dataset of decoration cases, and results show that the algorithm performs better in decora-
tion case retrieval.
Keywords: home decoration customer service system; decoration case retrieval; cross-modal retrieval; style aggrega-
tion; multimodal; feature fusion; channel attention mechanism; semantic information
 

随着互联网技术的高速发展，互联网家装平

台应运而生，作为其重要组成部分的客服系统是

家装企业与客户在线沟通的桥梁。装修案例检索

收稿日期：2022−07−20.    网络出版日期：2023−11−16.
基金项目：陕西省重点研发计划项目（2021GY-022）.
通信作者：亢洁. E-mail：kangjie@sust.edu.cn.

第 19 卷第 2 期 智　能　系　统　学　报 Vol.19 No.2
2024 年 3 月 CAAI  Transactions  on  Intelligent  Systems Mar. 2024

©《智能系统学报》编辑部版权所有

https://doi.org/10.11992/tis.202207030
mailto:kangjie@sust.edu.cn


是家装客服系统中一项必不可少的功能，其通过

文本信息检索与之相关的图像信息[1-2]，而目前人

工方式的装修案例检索人力成本高、实时性差，

大大降低了企业的服务质量。因此急需一种装修

案例的智能检索系统，该系统可以采用跨模态图

文检索的方法来完成，从而降低企业的人力成

本，并满足用户对咨询服务快捷、及时的需求。

目前，学习公共子空间是跨模态检索领域中

最主流的特征关联方法，其依据是语义相同的不

同模态数据之间具有潜在的相关性，这使得构建

公共子空间并将不同模态数据的特征映射到这个

空间直接进行相似性度量成为可能[3-11]。其中，代

表性的工作有典型相关分析 (canonical correlation
analysis，CCA)[12]、基于核的典型相关分析算法

（Kernel canonical correlation analysis，KCCA） [13]、

多视角判别分析（multi-view discriminant analysis，
MvDA） [14] 及带视角一致性的多视角判别分析

（MvDA with view consistency，MvDA-VC） [15] 等。

这些方法是基于传统统计分析的方法，其通过优

化统计值来为多模态数据学习公共子空间的线性

投影矩阵。近年来，相关学者开始将深度学习应

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 [16-20]。Wang 等 [21] 提出了一种

正则化的深度神经网络（regularized deep neural
network，RE-DNN），分别利用卷积神经网络和词

袋模型来提取输入图像和文本的特征，并通过一

个五层的神经网络将视觉特征与文本特征投影到

公共子空间中，进而实现不同模态间相似性的度

量。Xu 等 [22] 提出了一种用于跨模态检索的深度

对抗度量学习（deep adversarial metric learning，
DAML）方法，利用对抗损失来减小不同模态数据

在所学子空间中的异构鸿沟。Zhang 等[23] 提出了

一种跨模态关系引导网络（cross-modal relation
guided network，CRGN），利用残差网络来学习图

像特征，并通过对图像不同区域之间的关系进行

建模，最终生成一个基于全局信息的图像特征。

然而，这些方法并不能直接应用于装修案例智能

匹配的场景中。因为这些方法建立的是单个文本

与单张图片之间的关联关系，当利用文本检索图

片时，其检索结果是多张与文本描述类似的图

片；而在本场景中，需要建立单个文本与一组图

片（装修案例）之间的关联关系，当利用文本检索

装修案例时，希望返回的结果是多组与文本风格

语义相似的装修案例。亢洁等 [24] 提出了一种面

向装修案例智能匹配的跨模态检索方法，通过一

种风格聚合模块来生成代表一组装修案例整体风

格的特征表示，从而利用后续网络建立文本信息

与装修案例之间潜在的语义关联，以实现两者间

的跨模态匹配。虽然该方法实现了装修案例的智

能匹配，但其仍然存在一些问题需要改进。首

先，在装修案例多模态数据集的图像样本中，每

组案例都包含一定数量的装修图片。其中，有些

图片的风格特点非常突出，而有些图片的风格则

不够明显。例如，一组中式风格的装修案例中，

描述书房、客厅等区域的图片可能具有浓重的中

式风格，而描述浴室、厨房等区域的图片则可能

没有特别明确的风格指向。所以，当模型在使用

装修案例中的图片生成代表装修案例整体的风格

特征时，应考虑到每张图片的重要程度是不一样

的，模型需要关注那些风格鲜明的图片，以生成

风格语义更加显著的特征表示。其次，文本描述

的语义层次高，但包含的信息有限；而图像的语

义层次低，但包含了丰富的信息。当文本与图像

进行匹配时，文本信息的准确性可以指导图像特

征的生成，图像信息的复杂性也可以对文本特征

进行增强。因此，当利用文本和图像特征学习公

共向量空间时，应考虑 2 种模态之间的信息交互，

以获得表达能力更强的特征表示，从而提高跨模

态数据间的检索精度。

为解决上述问题，本研究在文献 [24] 所提方

法的基础上提出了一种基于特征融合的装修案例

跨模态检索方法，该算法利用深度神经网络提取

文本和图像的特征，并将两者进行多模态特征融

合，然后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。 

1   基于特征融合的装修案例跨模态
检索方法

本研究算法包括文本特征学习模块、融合

改进风格聚合模块的图像特征学习模块、多模

态特征融合模块和公共向量空间学习模块 4 个

模块。在融合改进风格聚合模块的图像特征学

习模块中设计了一种改进的风格聚合模块，便

于后续网络建立文本与装修案例之间的潜在关

系。同时，为了充分利用多模态信息，设计了一

种适用于检索场景下的多模态特征融合模块，

该模块能够自适应地控制 2 种不同模态的特征

向量进行一系列的融合操作，以实现跨模态数

据间的知识流动与共享，从而生成语义更丰富、

表达能力更强的特征向量，进一步提升模型的

检索性能。 
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1.1    模型整体框架

本研究所提模型的整体框架如图 1 所示，从

左到右从上到下主要包括 4 个模块。

1） 文本特征学习模块，输入的文本信息利用

在维基百科中文数据集上预先训练的 BERT[25] 网

络对文本信息进行特征提取。

2）  融合改进风格聚合模块的图像特征学习

模块，利用在 ImageNet 数据集上预先训练的

VGG19[26] 网络对输入的图像信息进行特征提取；

图像特征学习时将 VGG19 网络 block1 层输出的

特征图作为输入图片的纹理特征，然后，再利用

改进的风格聚合模块对纹理特征进行处理。

hαi hβi

v′i w′

i

3） 多模态特征融合模块，将特征学习模块得

到的特征向量 和 输入多模态特征融合模块进

行跨模态间的信息交互，输出融合后的文本特征

和图像特征 。

fc1 fc2 v′i w′

i

vi wi

fc3 fc4

4）  公共向量空间学习模块，通过全连接层

和 为特征向量 和 学习一个潜在的公共向

量空间，并得到两种模态在该空间中的特征表示

和 ，两者可以直接进行相似性的比较。同时，

分别在 2 个子网络的末端连接 2 个线性分类器

和 ，利用标签信息来学习区分特征。 

 

xαi

hαi v′i

vi
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图 1    基于特征融合的装修案例跨模态检索方法的整体框架

Fig. 1    An overall framework for a cross-modal retrieval algorithm of decoration cases based on feature fusion
 
 

M = {(xαi , x
β

i )}ni=1 xαi
xβi

(
xαi , x

β

i

)
yi =
[
yi1 yi2 · · · yic

] ∈ Rc

yi j = 1 yi j = 0

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文本对应； 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表示输入样本的总类别数。当第 i个样本

属于第 j类时 ，否则 。接下来，以第 i个
输入样本为例来介绍整个模型的工作流程。 

1.2    文本特征学习模块

xαi

xαi hαi

将第 i个输入样本中的查询文本 ，利用在维

基百科中文数据集上预先训练的 BERT[25] 网络对

文本信息进行特征提取。其中，将 BERT 网络输

出中 [CLS] 标志位对应的一个 768 维的向量作为

查询文本 的语义特征表示，记作 。 

1.3    融合改进风格聚合模块的图像特征学习模块

xβi将第 i 个输入样本中的图像信息 ，利用在

ImageNet 数据集上预先训练的 VGG19[26] 网络对

xβi
gβi =
{
gβi1, g

β

i2, · · · , g
β

ik

}
gβik

64×
112×112

gβi 64×64

xβi hβi

图像信息进行特征提取。其中，将 VGG19 网络

block1 层输出的特征图作为输入图片的纹理特

征，则含有 k 张图片的装修案例 的纹理特征表

示为 ，其中 表示第 i个样本的

装修案例中第 k 张图片的纹理特征，大小为

。然后，再利用改进的风格聚合模块对纹

理特征 进行处理，可以获得一个大小为 的

特征图，最终将其展开成一个 4 096 维的向量作为

装修案例 的风格特征表示，记作 。

下面重点介绍改进的风格聚合模块。

装修案例跨模态检索模型的核心是借助风

格语义来建立查询文本与装修案例之间的对应关

系。文献 [24] 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

整合，生成了代表该组装修案例整体风格的特征

表示，使得后续网络可以学习查询文本与装修案

例之间的潜在语义联系。然而，该模块没有考虑

不同图片的风格特征对于最终结果的重要程度应
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该是不一样的。其中，风格鲜明的图片包含更多

的风格语义信息，可以使最终结果的风格语义更

加显著；而风格模糊的图片可能削弱这种影响。

所以，为了获得更好的特征表示，本研究设计了

改进的风格聚合模块，在文献 [24] 风格聚合模块

中引入通道注意力机制，即 SE（squeeze-and-excit-
ation） [27] 模块，来学习不同图片对于最终结果的

重要程度。其能够通过全局信息自动学习输入特

征图各通道的权重，为重要通道的特征赋予更大

的权值，减小其他通道特征的权值。

gβi =
改进的风格聚合模块如图 2 所示。模块的

输入是一组装修案例中所有图片的纹理特征

{
gβi1, g

β

i2, · · · , g
β

ik

}

k×64×64

k

k×64×
64

64×64

，首先通过计算每张图片纹理特征

的格拉姆（Gram）矩阵，可以得到对应图片的风格

特征 [28]，再对所有图片的风格特征进行拼接，生

成一组大小为 的特征图，该特征图含有

个通道，每个通道代表一张图片的风格特征。接

着，将其输入 SE 模块，学习不同图片的风格特征

在整个装修案例中的重要程度，并通过分配不同

的权重来对不同通道的特征进行调整，最终获得

一组风格语义更加显著的特征图，大小为

。最后，利用卷积层进一步整合特征图中的风

格语义信息，输出一个大小为 的特征图作

为该组装修案例的风格特征表示。 
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图 2    改进的风格聚合模块结构

Fig. 2    Improved style aggregation module structure diagram
 
 

 

1.4    多模态特征融合模块

hαi hβi

v′i
w′

i

将 1.2 和 1.3 节中得到的特征向量 和 输入

给图 1 中的多模态特征融合模块进行跨模态间

的信息交互，输出融合后的文本特征 和图像特

征 。

为了解决跨模态信息间的异构性问题，多数

方法将文本特征和图像特征独立地投影到一个公

共向量空间中，以比较它们之间的相似性。然

而，这种方法在计算跨模态特征间的相似性之

前，缺乏不同模态间的信息交互，忽略了多模态

数据间的冗余性和互补性，信息没有被充分利

用，使得文本与装修案例之间的匹配可能没有达

到最优结果 [29]。因此，本研究提出了一种多模态

特征融合模块（multimodal feature fusion module，
MFFM）来实现跨模态检索中不同模态间的信息

流动与共享，以生成表达能力更强的特征，从而

进一步提升模型的性能。MFFM 的结构如图 3 所

示，具体的融合过程描述如下。
 

hαi

gi

sαi

sβi
f

fc5 fc7

fc8fc6

余弦相似度的计算

MCB: 多模态紧凑双线性池化 f: 融合指数

逐元素相乘 拼接操作

hβi

hαi
′ v′i

w′i

hβi
′

 
图 3    多模态特征融合模块（MFFM）结构图

Fig. 3    Multimodal feature fusion module（MFFM）struc-
ture diagram

 
 

hαi
hβi hαi i

MFFM 的目的是对输入的多模态特征 和

进行融合操作。其中， 表示第 个样本中查询
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hβi
i

hαi hβi
gi

文本的语义特征，是一个 768 维的向量； 表示第

个样本中装修案例的风格特征，是一个 4  096 维

的向量。首先，利用多模态紧凑双线性池化（mul-
timodal compact bilinear pooling，MCB） [30] 方法对

输入特征 和 进行初步融合，输出融合后的特

征表示 ，是一个 1 024 维的向量。

f

然后，采用门控机制来实现对输入特征融合
程度的控制。传统的多模态特征融合方式一般是
基于文本和图像所表达的信息是相同的，即两者
是匹配的。但是在跨模态检索过程中，文本信息
与所检索的图像信息可能是不匹配的。试验表
明，不匹配的文本−图像对之间的直接融合可能
会生成无意义的特征表示，从而妨碍模型的推理
能力，降低模型的检索性能 [29]。因此，MFFM 通
过引入融合指数（Fusion Value）来自适应地控制
2 种模态间的信息融合程度，从而尽可能地鼓励
匹配的文本−图像对间的融合，并抑制不匹配的
文本−图像对间的融合。融合指数 的计算公式为

f = cos_similarity
(
h′αi ,h

′β
i

)
h′αi = hαi W1

h
′β
i = hβi W2

(1)

cos_similarity (·, ·)

fc5 fc6 hαi hβi
h′αi h

′β
i W1 W2

fc5 fc6 h′αi h
′β
i

f f

sαi sβi

式中， 是用于计算 2 个向量余弦
相似度的函数。余弦相似度的计算需要 2 个特征
向量的维数一致，所以通过具有激活函数 ReLU
的全连接层 和 分别将输入特征 和 转化为

1  024 维的特征向量 和 ， 和 分别表示全

连接层 和 中的可学习参数。 与 间的相似

性越高，则融合指数 的值越大；反之，则 的值越
小。又因为在融合多模态特征的同时，也应该保
留自身模态的原始信息，所以将融合后的特征向
量通过残差连接的方式与原始的特征向量进一步
融合，输出 2  048 维的特征向量 和 ，计算公式

分别为

sαi = ( f ⊙ gi)⊕ h′αi (2)
sαi = ( f ⊙ gi)⊕ h′αi (3)

⊙ ⊕
f

f

式中： 表示逐元素相乘； 表示拼接操作。当
2 种输入模态的信息属于同一类别时， 的值较
大，增强此时的融合程度；反之，则 的值较小，削
弱此时的融合程度。

fc7 fc8 sαi sβi
v′i w′

i

最后，通过具有激活函数 ReLU 的全连接层
和 分别对拼接后的特征向量 和 进行学习

并降维，得到 1 024 维的文本特征 和图像特征 ，

计算公式分别为

v′i = sαi U1 (4)
w′

i = sβi U2 (5)
U1 U2 fc7 fc8其中， 和 分别表示全连接层 和 中的可学

习参数。 

1.5    公共向量空间学习模块
fc1 fc2

v′i w′

i

vi wi

fc3

fc4 fc1

fc2

fc3 fc4

通过图 1 中的全连接层 和 为从 1.4 节中
得到的特征向量 和 学习一个潜在的公共向量

空间，并得到 2 种模态在该空间中的特征表示
和 ，两者可以直接进行相似性比较。同时，分

别在 2 个子网络的末端连接 2 个线性分类器 和
，利用标签信息来学习区分特征。其中， 和
的隐藏单元数量均为 512，且权值共享；线性分

类器 和 的隐藏单元数量均为 8，且权值共享。
本研究采用文献 [24] 中提出的损失函数对模型进
行训练。 

2   试验验证
 

2.1    数据集

为了验证所提模型的性能，本研究从某互联
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，通过对这些数据进行整理，最终构建
了一个关于装修案例的多模态数据集，部分数据
如图 4 所示。

 

 

类别标签

文本信息 看看中式风格的
装修案例

欧式风格的效果图 有没有美式风格的
图片

给我发一些地中海
风格的装修案例

图
像
信
息

中式 欧式 美式 地中海

 

图 4    装修案例多模态数据集中的部分样本

Fig. 4    Sample of decoration case multimodal dataset
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装修案例多模态数据集共包含 7 200 个样本

对，并根据风格语义设置了 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。数据集

中的每个样本对均包含文本信息和图像信息两部

分，其中文本信息是一个句子，其内容主要是查

找某种风格的装修案例，句子的平均长度为

10.43 个字；图像信息是一组装修案例，该组装修

案例的装修风格与样本对的标签一致，每组装修

案例中包含 9~13 张数量不等的图片。实验时，按

照 90% 和 10% 的比例将数据集随机划分为训练

集和测试集。 

2.2    试验环境与评价指标 

2.2.1   试验环境

10−4

β1 = 0.5

β2 = 0.999

ε = 10−8

r

本研究所提模型是在 PyTorch 深度学习框架

中搭建的，硬件试验平台的 CPU 为 Intel Core i7-8 700，
内存为 16 GB，GPU 为 11 GB 的 NVIDIA GeForce
GTX 2080Ti，编程语言为 Python3.6.12。本次模型

训练一共设置了 500 轮，一轮训练中每批量数据

大小设置为 100，学习率设置为 。模型使用

Adam 优化器进行参数更新，其中一阶矩估计的

指数衰减率 ，二阶矩估计的指数衰减率

，同时设置一个用于数值稳定的小常数

，防止在参数更新中出现除以 0 的情况。

SE 模块中的降维系数 为 1。 

2.2.2   评价指标

模型经过训练后，可以得到不同模态信息在公

共向量空间中的特征表示。基于此，本研究通过

计算文本特征与图像特征之间的余弦距离来衡量

两者间的相似性，并采用在图文检索领域中广泛

使用的两种评价指标：召回率（Recall@N）和平均

精度均值（mean average precision，mAP）对本研究

所提检索模型的性能进行评估。同时，鉴于应用场

景的实际需求，本研究只考虑以文本信息检索图像

信息这一任务中模型的性能。评价指标 Recall@N
和 mAP 的值越大，则表明模型的检索性能越好。 

2.3    试验结果与分析 

2.3.1   不同多模态特征融合方法对模型性能的

影响

h′αi h
′β
i h′αi h

′β
i

hαi hβi hαi hβi

本 研 究 通 过 引 入 多 模 态 特 征 融 合 模 块

（MFFM）来对输入的文本特征和图像特征进行融

合，以实现跨模态间的信息交互，生成表达能力

更强的特征向量。为了研究不同多模态特征融合

方法对模型性能的影响，本次试验对以下 5 种特

征融合方法进行了对比，分别表示为：MFFM1
（ 和 逐元素相加）、MFFM2（ 和 逐元素相

乘）、MFFM3（ 和 拼接）、MFFM4（ 和 采用

gi

gi

MCB 方法进行融合，输出融合后的特征向量 ）

以及 MFFM（第 1.3 节提出的融合方法），其中

MFFM1、MFFM2 和 MFFM3 都通过全连接层输出

融合后的特征向量 ，且 M F F M 1、 M F F M 2、

MFFM3 和 MFFM4 中均不包括门控机制。另外，

本次实验的基准模型（Baseline）为本研究所提模

型（不包含 MFFM）。

采用不同多模态特征融合方法的模型在装修

案例多模态数据集上的试验结果如表 1 所示。可

以看出，当模型使用 MFFM 方法时，Recall@5、
Recall@10、Recall@15 和 mAP 的值最高，其相较

于 Baseline 分别提升了 0.052、0.069、0.009 和

0.097，此时模型的检索性能最好。其次，MFFM4
方法与 MFFM 方法相比，缺少了门控机制，当

模型使用 MFFM4 方法时，其在 Recall@5、Re-
c a l l @ 1 0、 R e c a l l @ 1 5 和 m A P 上的值相较于

MFFM 分别降低了 0.032、0.041、0.049 和 0.055。
由此可知，MFFM 方法通过门控机制可以更加合

理地控制多模态间的特征融合，从而显著提升模

型的性能。同时，当模型使用 MFFM1、MFFM2
或 MFFM3 中任意一种方法时，其在 Recall@5、
Recall@10、Recall@15 和 mAP 上的值相较于

Baseline 仅有略微的提升，此时模型的性能与最

优模型相差较大。因此，本研究所提模型采用

MFFM 方法来完成多模态特征融合的任务。
 

  
表 1    不同的多模态特征融合方法的对比试验

Table 1    Comparative  experiments  of  different  multimod-
al feature fusion methods

 

方法 Recall@5 Recall@10 Recall@15 mAP
Baseline 0.616 0.673 0.717 0.755
MFFM1 0.625 0.691 0.733 0.770
MFFM2 0.627 0.694 0.739 0.774
MFFM3 0.618 0.685 0.730 0.765
MFFM4 0.636 0.701 0.758 0.797
MFFM 0.668 0.742 0.807 0.852

注：加黑数字为评价指标最好，下同。
 
  

2.3.2   与现有方法的对比试验

为了验证本研究提出的基于特征融合的装修
案例跨模态检索方法的有效性，在装修案例多模
态数据集上，将其与多种常见的图文检索方法进
行比较，包括 KCCA [ 1 3 ]、MvDA-VC [ 1 5 ]、CM-
PM [ 1 6 ](cross-modal projection matching)、CA-
MP[29](cross-modal adaptive message passing)。其
中，KCCA 和 MvDA-VC 是基于传统统计分析的
方法，CMPM 和 CAMP 是基于深度学习的方法，
且 CAMP 中对多模态特征进行了融合。同时，由
于本次实验的 Baseline 为文献 [24] 所提的装修
案例跨模态检索模型，所以将本研究所提模型与
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Baseline、Baseline + SE、Baseline + MFFM 也进行
了对比。为了公平起见，所有参与比较的方法均
采用 BERT 和 VGG19 预训练模型来获取样本中
文本和图像的特征表示。

表 2 为不同方法在装修案例多模态数据

集上的召回率和平均精度均值，可以发现，本研

究所提模型相较于 Baseline，在 Recall@5、Recall@
10、Recall@15 和 mAP 上的值分别有了 0.071、
0.104、0.142 和 0.138 的提升，其相较于次优方法

Baseline + MFFM 也分别提升了 0.023、0.033、
0.046 和 0.046，此时模型的检索性能最好，且全面

优于其他方法。其次，Baseline + SE 和 Baseline +
MFFM 在 Recall@5、Recall@10、Recall@15 和

mAP 上的值均优于 Baseline，这说明本研究通过

引入 SE 模块和 MFFM 有效提升了 Baseline 的性

能。同时，CAMP 相较于 Baseline，在 Recall@5、
Recall@10、Recall@15 和 mAP 上的值分别提升了

0.037、0.059、0.079 和 0.082，且与 Baseline + MFFM
相比，差距不大，这表明在跨模态检索模型中引

入合适的特征融合模块可以使模型具有更好的性

能。另外，KCCA 和 MvDA-VC 这 2 种方法在 Re-
call@5、Recall@10、Recall@15 和 mAP 上的值均

低于其他方法，这说明相较于传统方法学习到的线

性关系，深度学习方法可以为多模态数据建立非

线性的高阶映射关系，从而实现更好的检索性能。
 

  
表 2    不同方法的对比试验

Table 2    Comparative experiments of different methods
 

方法 Recall@5 Recall@10 Recall@15 mAP
KCCA 0.323 0.429 0.493 0.558

MvDA-VC 0.411 0.525 0.572 0.595
CMPM 0.548 0.610 0.639 0.663
CAMP 0.634 0.697 0.744 0.796

Baseline 0.597 0.638 0.665 0.714
Baseline + SE 0.616 0.673 0.717 0.755

Baseline + MFFM 0.645 0.709 0.761 0.806
本研究方法 0.668 0.742 0.807 0.852

   

2.3.3   可视化公共子空间中的特征表示

vi

wi

本次实验的 Baseline 为文献 [24] 提出的装修

案例跨模态检索模型。本研究所提模型是在

Baseline 的基础上进行改进的，为了更加直观地

研究该模型的有效性，采用 t-SNE 方法分别将测

试样本在 2 种模型学习到的公共子空间中的特征

表示投影到二维空间中进行可视化。测试样本在

两种模型所学公共子空间中的原始文本特征 和

原始图像特征 均是 512 维的特征向量，其可视

化后的结果如图 5 所示，同一类别的样本用相同

的颜色标记。
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(a) Baseline 所学的文本特征 (b) 本文模型所学的文本特征 (c) Baseline 所学的图像特征

(d) 本文模型所学的图像特征

来自文本模态的样本, 来自图形模态的样本

(e) Baseline 所学的公共子空间 (f) 本研究模型所学的公共子空间

 

图 5    测试样本在不同公共子空间中投影后的可视化结果

Fig. 5    Visualization results of the test data projected in different common subspaces
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图 5（a）和图 5（c）显示了 Baseline 所学公共子

空间中文本特征和图像特征的二维分布。图 5（b）
和图 5（d）则显示了本研究模型所学公共子空间

中文本特征和图像特征的二维分布。通过以上结

果可以看出，首先 2 种模型所学的公共子空间都

能够对来自不同语义类别的样本进行区分，并形

成了多个语义簇。其次，通过对比可以发现，相

较于图 5（a）和图 5（c），图 5（b）和图 5（d）的语义

簇更加集中，且不同语义类别的混合程度更低，

这表明本研究模型所学公共子空间的辨别能力要

优于 Baseline 所学的公共子空间，与表 2 所示的

结果一致。此外，图 5 中（e）和图 5（f）分别显示

了 2 种模型所学公共子空间中测试样本特征表示

的二维分布。可以看出，来自文本模态和图像模

态的样本很好地混合在一起，这表明 2 种模型都

可以有效地消除跨模态间的差异。 

3   结束语

面向装修案例智能检索的现实场景，本研究

提出了一种基于特征融合的装修案例跨模态检索

方法。首先，该方法对风格聚合模块进行了改

进，通过引入 SE 模块来自动学习每组装修案例

中不同图片的风格特征对装修案例整体风格特征

的重要程度，以增强重要特征并削弱其他不重要

的特征，从而生成风格语义更加显著的特征表

示。其次，为了实现多模态间的信息交互，设计

了一种多模态特征融合模块，其能够自适应地控

制跨模态间的特征融合，以生成含有更多语义信

息、表达能力更强的特征表示。在自建的装修案

例多模态数据集上对本研究方法进行了测试与评

价，与 Baseline 相比，其在 Recall@5、Recall@10、
Recall@15 和 mAP 上的值分别有了 0.071、0.104、
0.014 和 0.138 的提升，证明本研究方法使文本与

装修案例的匹配达到了更优的结果。

现实场景中，装修案例检索仍然存在许多更

加具体、更加复杂的应用需求。在未来的工作

中，将构建文本信息更加丰富的多模态数据集，

并研究相应的跨模态检索模型，进一步优化家装

客服系统中装修案例检索这一功能。
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