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嵌入共识知识的因果图文检索方法
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北京科技大学计算机与通信工程学院，北京 100083
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摘    要    跨模态图像−文本检索是一项在给定一种模态（如文本）的查询条件下检索另一种模态（如图像）的任务. 该任务的关

键问题在于如何准确地测量图文两种模态之间的相似性，在减少视觉和语言这两种异构模态之间的视觉语义差异中起着至

关重要的作用. 传统的检索范式依靠深度学习提取图像和文本的特征表示，并将其映射到一个公共表示空间中进行匹配. 然

而，这种方法更多地依赖数据表面的相关关系，无法挖掘数据背后真实的因果关系，在高层语义信息的表示和可解释性方面

面临着挑战. 为此，在深度学习的基础上引入因果推断和嵌入共识知识，提出嵌入共识知识的因果图文检索方法. 具体而言，

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连接得到最

终的视觉特征表示 . 为解决本方法文本特征表示不足的问题，采用更强大的文本特征提取模型 BERT（Bidirectional encoder

representations from transformers，双向编码器表示），并且嵌入两种模态数据之间共享的共识知识对图文特征进行共识级的表

示学习. 在 MS-COCO数据集以及 MS-COCO 到 Flickr30k上的跨数据集实验，证明了本文方法可以在双向图文检索任务上实

现召回率和平均召回率的一致性改进.

关键词    因果推断；图像−文本检索；跨模态；计算机视觉；自然语言处理
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ABSTRACT    Crossmodal image-text retrieval involves retrieving relevant images or texts based on a query condition from the opposite

modality.  Its  primary  challenge  lies  in  precisely  quantifying  the  similarity  metric  used  for  feature  matching  between  the  two  distinct

modalities,  playing  an  important  role  in  mitigating  the  visual-semantic  disparities  between  the  heterogeneous  realms  of  visual  and

linguistic domains. It has extensive applications in domains such as e-commerce product search and medical image retrieval. Traditional

retrieval  paradigms  depend  on  harnessing  deep  learning  techniques  for  extracting  feature  representations  from  images  and  texts.

Crossmodal  image-text  retrieval  learns  semantic  feature  representations  of  disparate  modal  data  by  harnessing  the  formidable

feature–extraction  ability,  subsequently  mapping  them  into  a  shared  semantic  space  for  semantic  alignment.  However,  this  approach

primarily  depends on superficial  data  correlations,  lacking the  capacity  to  reveal  the  latent  causal  relationships  underpinning the  data.

Moreover,  owing  to  the  inherent “black-box”   nature  of  deep  learning,  the  interpretability  of  model  predictions  often  eludes  human

comprehension.  In  addition,  an  undue  reliance  on  training  data  distributions  impairs  the  generalization  performance  of  the  model.

Consequently, the existing methods suffer the challenge of representing high-level semantic insights while maintaining interpretability.

Causal  inference,  which endeavors  to  ascertain  the  causal  effect  of  specific  phenomena by isolating confounding factors  by means  of

intervention,  presents  a  novel  avenue  for  enhancing  the  generalization  capability  and  interpretability  of  deep  models.  Recently, 
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researchers have sought to combine visual and linguistic tasks with the principles of causal inference. Accordingly, we introduce causal

inference and embeds consensus knowledge into the bedrock of deep learning, and a novel causal image-text retrieval methodology with

embedded  consensus  knowledge  is  proposed.  Specifically,  causal  intervention  is  introduced  into  the  visual  feature  extraction  module,

replacing correlated relationships with causal counterparts to cultivate common causal visual features. These features are then fused with

the primal visual features acquired through bottom-up attention, resulting in a definitive visual feature representation. This study adopts

the potent textual feature extraction ability of bidirectional encoder representations from transformers to address the shortfall in textual

feature  representation.  Shared  consensus  knowledge  between  the  two  modal  data  is  entwined,  allowing  for  consensus-level  feature

representation learning image-text features. Empirical validation on the dataset MS-COCO and crossdataset experiments on the dataset

Flickr30k  substantiate  the  capacity  of  the  proposed  method  to  consistently  enhance  recall  and  mean  recall  in  bidirectional  image-text

retrieval  tasks.  In  summary,  this  pioneering  approach  endeavors  to  bridge  the  gap  between  visual  and  textual  representations  by

combining  causal  inference  principles  and  shared  consensus  knowledge  within  the  framework  of  deep  learning,  thereby  promising

enhanced generalization and interpretability.

KEY WORDS    causal inference；image-text retrieval；crossmodality；computer vision；natural language processing

在最近几年，深度学习在计算机视觉[1] 和自然

语言处理 [2−3] 领域均取得了巨大的成功. 对视觉和

语言的理解是人类感知现实世界的基础，人类可

以很容易地描述给定图像中的内容或者根据一段

描述选择对应的图像 . 为了使机器能更全面地理

解视觉和语言模态，将视觉特征与文本特征进行

匹配以实现跨模态的图文检索 [4] 引起了学术界和

工业界的广泛关注.
跨模态图文检索在电子商务产品搜索[5]、医学

图像检索 [6] 等领域有着广泛的应用 . 现有的大部

分研究都集中在利用深度学习方法进行图文检

索，通过其强大的特征提取能力学习不同模态数

据的特征表示，然后映射到一个公共表示空间中

进行匹配. 然而，这种基于深度学习的图文检索方

法更多地依赖数据表面的相关关系，而无法挖掘

数据背后真实的因果关系[7]；同时由于深度学习的

“黑盒特性”，模型最终的预测结果对人类来说往

往不具备可解释性 [8−9]，并且过度依赖训练过程中

的数据分布也导致模型的泛化性能较差.
虽然利用相关关系建模的深度学习取得了一

系列的成就，但是相关并非因果，真正的知识是根

据因果关系得到的知识 [10]. 因果推断可以通过前

后门调整、反事实等操作去除混杂因素的影响 [11]，

进一步学习隐藏在相关关系背后的因果关系，从

而给出更具可靠性和可解释性的结果. 为此，本文

在深度学习的基础上引入因果推断和共识知识，

构建嵌入共识知识的因果图文检索方法 . 具体而

言，在视觉特征提取部分利用因果干预提取常识

因果视觉特征，并与原始的使用 BUTD（Bottom-up
and top-down attention） [12] 提取的特征连接. 为了在

文本检索图像任务上提升召回率和平均召回率，

我们在引入因果推断的基础上，针对文本特征的

提取做出改进，引入更强大的文本特征提取模型

BERT（Bidirectional  encoder  representations  from
transformers） [13] 学习文本特征表示，并在模型外部

嵌入共识知识，通过学习图像和文本之间的共识

减少图文特征间的语义差异，从而提高双向图文

检索的性能.
本文的主要贡献如下：（1）首次尝试将因果推

断中的干预机制引入视觉特征提取模块进行跨模

态图文检索 . 与现有的基于深度学习的方法不同，

本文提出的模型利用因果干预去除混杂因素以得

到常识因果视觉特征 . 学习隐藏在相关关系背后

的因果关系，以进一步增强模型的鲁棒性和可解

释性 . （2）引入外部共识知识，通过图卷积神经网

络学习语料库中的共识表示并进一步生成共识级

图文特征表示，使用注意力机制进行共识级特征

与原始实例级特征的融合，进一步增强模型的检

索与泛化性能 . （3）在 MS-COCO数据集上的实验

结果证明了本文所提出的嵌入共识知识的因果图

文检索方法相比于基准方法可以在双向图文检索

任务上实现召回率（R@k）和平均召回率（mR）的一

致性改进. 在 MS-COCO[14] 到 Flickr30k[15] 数据集上

的跨域实验证明了本文方法的泛化性能. 

1    相关工作
 

1.1    跨模态图文检索

基于深度学习的图文检索方法利用深度学习

分别提取图文模态数据特征的有效表示，通过计

算其相似性进行匹配 . 根据图文特征提取方式和

匹配方式的不同可以将现有的图文检索方法分为

3种：（1）基于全局特征匹配的方法[16]：从整张图像
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和文本语句中提取整体的语义信息，然后将图文

特征映射到公共表示空间中，利用损失函数进行

优化使图文模态进行语义对齐和匹配. （2）基于局

部特征匹配的方法 [17−19]：此类方法更关注细粒度

的图像区域和文本单词的对齐，通过局部对齐最

终整合得到整体的图文相似性. （3）基于外部知识

的方法[20−22]：方法（1）和（2）都是依赖实例级图像文

本对进行特征表示学习，而没有考虑任何外部知

识，导致模型在推理图文数据间的高级语义关系

时存在一定的欠缺，此类方法通过引入场景图或

模态间共享的共识知识等外部先验信息来增强语

义表示. 例如，文献 [21]通过构建多模态知识图和

多模态图卷积网络，利用两个模态实体之间的隐含

语义关系来增强图像和文本的嵌入. Wang等 [22] 提

出了共识感知视觉语义嵌入（Consensus-aware visu-
al-semantic embedding，CVSE），将图文两种模态数

据之间共享的共识知识整合到图文匹配中，提高

了模型的检索精度和泛化能力 . 但由于外部知识

与图文匹配任务数据集之间的域差异，可能会对

匹配结果产生影响. 总而言之，基于深度学习的跨

模态图文检索方法得到了广泛地应用，但是这些

方法仅仅是建模数据间虚假的相关关系而无法推

断出具有说服力的因果关系，而且模型在可解释

性和泛化能力方面的问题并没有得到有效地解决. 

1.2    因果推断在视觉和语言任务中的应用

因果推断 [10] 旨在通过干预措施去除混杂因素

来追求特定现象的因果效应，成为提高深度学习

模型泛化能力和可解释性的新方法 . 其已经成功

地应用于心理学、经济学[23] 和流行病学[24]，Angrist
和 Imbens也因“对因果关系分析的方法学贡献”而

获得 2021年的诺贝尔经济学奖. 近年来，研究者们

尝试将因果推断引入视觉和语言任务中，包括目

标检测 [25]、视觉问答 [26] 和图像字幕 [27] 等 . 具体来

说，文献 [28]从因果关系的角度制定了 OOD（Out-
of-distribution）推荐问题，用户特征转移被表示为

干预，OOD推荐旨在估计干预后的交互概率，并利

用反事实推理来减轻过时交互的影响 . 文献 [29]
通过因果干预代替常规似然以无监督的方式学习

视觉常识特征. 文献 [30]引入了一种新的域自适应

模型来探索特定目标在不同天气条件下的不变特

征，用以在多种不利的天气条件下进行自动驾驶

场景下 [31] 的目标检测 . 文献 [32]提出通过反事实

推理和因果干预，减轻多标签分类任务中的上下文

偏见. 文献 [33]提出了因果注意模块（Causal attention
module，CaaM） ,该模块以无监督的方式自我注释

混杂因素，并且多个 CaaM模块可以堆叠并集成在

常规 CNN（Convolutional neural network，卷积神经

网络）和 Transformer[34] 模型中以学习更鲁棒的视

觉因果特征 . 文献 [35]提出一种新的因果干预训

练方法，通过去除“坏”的上下文信息而保留“好”的

以训练更好的图像分类器 . 文献 [36]针对后门准

则需要明确识别混杂因素的缺点，提出了无混杂

识别的因果视觉特征学习 CICF（Confounder identi-
fication-free causal  visual  feature learning，CICF），基
于前门准则对不同样本之间的干预进行建模，然

后从优化的角度基于实例级别的干预来近似全局

范围的干预效果. 文献 [37]提出了一种利用图像−
文本匹配偏差进行多模态假新闻检测的因果推理

框架，可以应用于任何以视觉和文本特征作为输

入的假新闻检测模型. 与这些工作类似，本文将因

果推断中的干预机制引入图文检索中，充分利用

图像区域的上下文信息提取常识因果视觉特征，

并与原始特征连接，将图像局部信息与全局信息

结合，提高检索结果的准确度. 

2    嵌入共识知识的因果图文检索方法

嵌入共识知识的因果图文检索方法由实例级

图文特征提取模块、嵌入共识知识模块、共识级

图文特征表示与融合模块、图文特征匹配和损失

计算四大模块构成，整体框架如图 1所示. 在实例

级图文特征提取模块中，图像特征提取部分采用

通过因果干预提取的常识因果特征与 BUTD模型

提取的原始图像特征连接的方法，文本特征提取

模块使用 BERT模型；在嵌入共识知识模块，从图

文检索数据集的注释文本中获取语料库，在语料

库中筛选得到共识词后，通过图卷积网络学习共

识词之间的语义关联，生成共识知识概念表示；在

共识级图文特征表示与融合模块，共识级图文特

征表示由共识知识概念表示和实例级图文特征表

示通过 Transformer机制生成，然后将实例级图文

特征表示与共识级图文特征表示进行融合得到融

合图文特征表示；在图文特征匹配和损失计算模

块，图文匹配值利用余弦函数对图文特征间的相

似性进行计算，并采用引进难负样本的三元组损

失函数对模型进行优化. 

2.1    引入因果推断的图像特征提取

为了避免由于观察偏差导致模型基于一些共

现信息做预测，而忽略了常识性的因果关系，本文

通过因果干预提取蕴含常识的因果视觉特征，并

与原始图像特征进行融合 . 基于共现信息学习到
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的原始相关性特征可以告诉我们“是什么”、“在

哪里”，而常识因果特征则可以告诉我们“为什

么”，能够更好地利用图像中的上下文信息对图像

特征进行表示学习.

P(Y |do(X))

P(Y |X)

常识因果视觉特征利用引入因果干预的 Fa-
ster R-CNN[38] 学习，通过使用因果干预

替代传统的 预测 RoI（Region of interest）区域

的上下文对象作为代理任务，使常识因果视觉特

征提取模块能够学习到“椅子可以被坐”这样的常

识性知识而不是仅仅学习到传统的物体共现现象

“椅子与桌子一同出现”，常识因果视觉特征提取

模块如图 2所示.
V

X xc

Yi yc
i

具体来说，给定一张图像 ，常识因果视觉特

征提取模块是以给定 RoI  的类别 去预测 RoI
的类别 为代理任务进行训练. 首先图像被送入

到以 ResNet-101[39] 为骨干的 Faster R-CNN生成特
 

Transformer
unit

Causal

intervention

BUTD

attention

Multi-head
attention

BETR

Query

Query

Ve=(1−λ)Vg+λVz

Te=(1−λ)Tg+λTz
{

Key,Value

Graph convolutional network

Corpus

A man is in a kitchen making pizzas.

Man in apron standing on front of oven with pans and 

bakeware

A baker is working in the kitchen rolling dough.

A person standing by a stove in a kitchen.

A table with pies being made and a person standing near a 

wall with pots and pans hanging on the wall. 

A child holding a flowered umbrella and petting a yak.

A young man holding an umbrella next to a herd of cattle.

a young boy barefoot holding an umbrella touching the 

horn of a cow

A young boy with an umbrella who is touching the horn of 

a cow.

boy holding an umbrella while standing next to livestock. 

Image

Text

Instance-level representation Consensus exploitation

Consensus-level 

representation

and fusion 

Multi-head
attention

Add & Norm

Feed
forward

Add & Norm

Transformer unit

Triplet loss

Multi-head
attention

G

Vg

Tg

Te

Tz
Vz

Ve

 

S(V, T)=cos(Ve, Te)

Notes: Vg, Tg  is instance-level visual and textual representations; Vz, Tz  is consensus-level visual and textual representations; Ve, Te  is fused visual and
textual representations; G is consensus-aware concept representation.

图 1    嵌入共识知识的因果图文检索整体框架

Fig.1    Framework of causal image-text retrieval embedded with consensus knowledge
 

FC

FC

FC
Attention

+
NWGM

…
…

U

do-operatorFeature map

x

yi

xc yi
c

ROI X

ROI Yi

Notes: FC is Fully Connected Layer; x and yi is the features of ROI X and ROI Yi, xc and yi
c is the class label of ROI X and ROI Yi, and c represents its

category; NWGM is normalized weighted geometric mean; U is confounder dictionary.

图 2    利用因果干预提取常识因果视觉特征

Fig.2    Using causal intervention to extract causal visual features with common sense
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X Yi

X Y = {Y1,Y2, · · · ,
Yi, · · · ,YK} K

X xc

yc
i

征图 . 与 Faster R-CNN不同，去掉了区域提案网

络，直接利用 ground-truth边界框通过 RoI Align[40]

层提取目标级表示. 然后每两个 RoI特征 和 被

送入到两个平行的子分支：自预测器和上下文预

测器 . 假设 作为主要关注的目标，

为 个上下文目标，自预测器后接一个

全连接层预测 的类标签 ，上下文预测器使用

do运算预测每个上下文目标的类标签 . 模型最

终的训练损失分为自预测器的损失和上下文预测

器的损失，自预测器的损失定义为：

Lself(p, xc) = − log(p[xc]) （1）

xc X p= (p[1],

p[2], · · · , p[N]) X N

其中， 是 RoI  的 ground-truth类标签，

为 在 个类别上的离散概率分布 .
上下文预测的损失定义为：

Lcxt(pi,yc
i ) = − log(pi[yc

i ]) （2）

pi = P(Yi|do(X)) yc
i i其中 ， 为第 个上下文目标的 ground-

truth类标签.
X因此 RoI  的总的多任务损失为：

L(X) = Lself(p, xc)+
1
K

K∑
i=1

Lcxt(pi,yc
i ) （3）

pi

U = [u1,u2, · · · ,
uN] ∈ RN×d N d

u j j

X x
Yi yc

i

在利用 do运算计算 时，由于难以对现实世

界的混杂因素进行收集统计，因此在实际中将其

近似为一个固定的混杂因素字典

，其中 是数据集中的图像类别数， 是

RoI区域的特征维度， 是数据集中第 个类别样

本的平均 RoI特征 . 给定 RoI  的特征 和其上下

文 RoI  的类标签 ，因果干预公式可以表示为：

P(Yi|do(X)) =
N∑

j=1

P(Yi|X,u j)P(u j) =
N∑

j=1

P(yc
i |x,u j)P(u j)

（4）

由于标签预测网络的最后一层是 SoftMax层，

所以：

P(yc
i |x,u) = Softmax( fy(x,u)) （5）

fy(·) N其中 为分类器，计算 个类别的 logits. 因此最

终的干预公式可以表示为：

P(Yi|do(X)) := Eu[Softmax( fy(x,u))] （6）

Eu由于 需要昂贵的抽样，因此应用 NWGM[41]

近似上述期望：

Eu[Softmax( fy(x,u))]
NWGM≈ Softmax(Eu[ fy(x,u)])

（7）

Yi x U
fy(x,u) =W1x+W2·

对 的影响同时来自于 和混杂因素 ，最后的

全连接层在使用线性模型时

gy(u) W1 W2 W1,W2 ∈
RN×d Eu[ fy(x,u)]

，其中 和 代表全连接层权重矩阵，

， 可以表示为：

Eu[ fy(x,u)] =W1x+W2 ·Eu[gy(u)] （8）

Eu[gy(u)]计算如下：

Eu[gy(u)] =
N∑

j=1

[
Softmax

(
qTK
√
σ

)
⊙U

]
P(u j) （9）

q =W3yi K =W4UT P(u j)

P(u j) = 1/N yi Yi ⊙
σ W3 W4

其中， ， ， 是先验概率，通常假

设 ， 是 RoI  的特征，并且 是元素级

乘， 是 ， 的第一个维度作为一个比例因子. 

2.2    共识知识嵌入

Z

为解决外部知识与图文检索任务数据集之间

的域差异，嵌入共识知识的语料库来自图文检索

数据集的文本描述，通常一张图像对应着 5句文

本描述，这是非常庞大的语料库，因此本文选择了

在语料库中出现频率为 Top-q 的单词作为共识词，

并将其分为实体、属性、动作三类，按照名词归类

为实体、形容词归类为属性、动词归类为动作的

原则进行划分，之后采用 Glove模型 [42] 进行共识

词嵌入并将其表示为 .

zi z j

R Ri j zi

z j

R E

由于共识词间的关系可以通过它们的共现频

率来衡量，例如电脑和鼠标经常一起出现，这就可

以看作是一种简单的共识. 即如果共识词 和 同

时出现则将他们视作一个共现对 . 根据共现频率

构建出共识词之间的共现矩阵 ，其中 表示 和

的共现次数. 为了更好的地利用共识知识，可以

根据共现矩阵 构建共识词之间的相关矩阵 ，用

来捕获各共识词之间的内在相关性（不仅仅是共

现关系）：

Ei j =
Ri j

Ni
（10）

Ni zi

E

其中， 是 在语料库中的出现次数 . 由于该方法

是通过统计图文检索数据集中共识词的共现关系

得到，可能会偏离真实场景的数据分布，产生数据

偏差而影响之后的泛化能力；而且，由于共识词间

共现频率产生的统计模式很容易受到长尾分布的

影响. 也就是说，仅仅偶尔出现的共现现象不足以

作为共识使用，只有出现次数较多，具有一定普遍

性的共现关系才能作为共识，因此设计一个尺度

函数用来调整相关矩阵 ：

Pi j = f (Ei j) = sEi j−a− s−a （11）

s a s

E E
a

其中， 和 是两个超参数，参数 可以放大或缩小

中的值，有助于调整 更好地匹配实际数据分

布，增强其泛化能力；参数 可以有助于抵消长尾
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E E
P

分布带来的潜在偏差，进而构建一个更平衡和无

偏的 . 而且，为防止相关矩阵 过度拟合训练数

据影响其泛化能力，应用二进制操作调整矩阵 ：

Oi j =

0, if Pi j ⩽ η

1, if Pi j > η
（12）

O P

η

其中， 是二值化的 矩阵，可以看作共识词之间

的邻接矩阵，0代表无边，表示共识词之间不存在

关系，1代表有边，表示共识词之间存在关系 .  表

示一个阈值参数，可以过滤一些较少出现的共现

关系.

Z O

最后，在共识词的特征表示方面，由于图卷积

网络（Graph convolutional networks, GCN）[43] 可以从

图结构的数据上学习映射函数，通过基于节点的

邻域传播信息来更新节点的嵌入表示 . 因此使用

多个堆叠的 GCN层来学习共识词的表示，它在共

识词之间引入更高阶的邻域信息来对共识词之间

的相关关系进行建模. 具体来说，给定实例化的共

识词表示 以及 ，第 l 层的嵌入特征计算为：

T(l+1) = ReLU(ÂTlWl) （13）

T0 T0 = Z
Â Â = D−

1
2 OD−

1
2 Wl

ReLU

G = {g1, g2, · · · ,gi, · · · ,gq} ∈
Rq×d d gi

zi

其中， 表示图卷积网络第 0层的输入，即 ；

是归一化的对称矩阵，即 ； 是训

练过程中需要学习的权重矩阵； 为非线性

激活函数 . 取图卷积网络最后一层的输出，得到

最终的共识知识概念表示

，其中 表示联合嵌入空间的维度， 表示共

识词 的嵌入表示. 

2.3    图文特征提取与融合

G
首先提取实例级图文特征表示，再根据实例级

图文特征表示与共识知识概念 通过 Transformer
机制得到共识级图文特征表示，最后将两者融合

得到最终的融合图文特征表示.
（1）实例级图文特征表示.

v̄ =
1
i

i∑
k=1

vk

Vg = {v1,v2, · · · ,vi}

通过 BUTD[12] 模型提取原始图像特征，引入

因果干预的图像特征提取模块提取图像常识因果

特征，之后再将两种特征连接，可得到实例级的局

部图像特征表示，为获取到更具有鲁棒性的全局

特征，本文采用多头注意力机制 [32]，将所提取的局

部图像特征作为注意力机制的 Key和 Value项，计

算局部图像特征的平均值 作为注意力

机制的 Query项，最终计算得到实例级全局图像特

征 .
实例级文本特征的提取利用预训练的 BERT[13]

模型，类似地，将所提取的局部文本特征作为注意

t̄ =
1
j

j∑
k=1

tk

Tg = {t1, t2, · · · , t j}

力机制的 Key和 Value，并且计算局部文本特征的

平均值 作为注意力机制的 Query项，最

终计算得到实例级全局文本特征 .
（2）共识级图文特征表示.

Vg Tg

G

使用一个 Transformer单元对实例级全局图像

特征 和实例级全局文本特征 使用共识知识

概念表示 进行增强，得到最终的共识级图文特征

表示： Vz = FFN(MultiHead(Vg,G))
Tz = FFN(MultiHead(Tg,G))

（14）

FFN(·)其中， 表示由两层感知器实现的前馈网络. 且

MultiHead(X,Y) = Concat(h1,h2, · · · ,hH)+X （15）

X = Vg X = Tg Y = G Concat(·)
H hi

其中， 或者 ， ， 表示特征维

度的连接操作， 表示注意力机制头部的数量， 使

用点积注意力来计算：

hi = Attention(XWQ
i ,YWK

i ,YWV
i ) （16）

Attention(Q,K,V) = Softmax

QKT√
d j

V （17）

Q K V
d j Q K WQ

i WK
i WV

i

其中， 、 和 分别表示注意力机制中的Query、Key
和 Value， 是 和 的通道数； ， 和 均为

需要学习的权重矩阵.
（3）图文特征融合模块.
根据实例级图文特征表示与共识级图文特征

表示，最终融合后的图文特征可表示为：Ve = (1−λ)Vg+λVz

Te = (1−λ)Tg+λTz
（18）

λ其中， 是实例级图文特征表示与共识级图文特征

表示的融合超参数. 

2.4    图文特征匹配与损失计算

得到融合后的图文特征表示后，采用余弦函

数进行匹配值的计算，表达式如下：

S (V,T) = cos(Ve,Te) （19）

采用引入难负样本的三元组损失函数：

lh(V,T) = [β−S (V,T)+S (V, T̂h)]++

[β−S (V,T)+S (V̂h,T)]+ （20）

β

V T T̂h =

argmaxt,TS (V, t) V

V̂h = argmaxv,VS (T,v)

T
[x]+ =max(x,0)

其中， 表示正样本对与负样本对需要保持的最

小间隔； 和 分别表示匹配正确的图文对；

表示在批数据样本中与图像 匹配

分值最高且并不匹配的文本；

则表示在批数据样本中与文本 匹配分值最高且

并不匹配的图像； . 
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3    实验结果分析
 

3.1    数据集与评价指标

数据集采用 MS-COCO[14]，MS-COCO是一个

常用于图文检索的公开数据集，它包含 123287幅

图像，每张图像对应 5句不同的描述文本. 为保证

实验的公平性与可比较性，对数据集的划分与其

他图文检索算法一致，即 113287 张训练图像，5000
张验证图像及 5000 张测试图像. 同时，对于 5000张

测试图像，考虑两种评估机制：MS-COCO 1K，在

5个 1000张测试图像上计算检索结果并平均. MS-
COCO 5K，在完整的 5000张测试图像上计算最终

检索结果；

评价指标使用标准的 R@k(k=1, 5, 10)在测试

集上计算检索得分，为提供更全面的评估，我们还

使用了 Rsum 和 mR. 

3.2    实验环境和参数设置

所有的实验都是在一台搭载 RTX 3090 GPU
的计算机上使用 PyTorch实现 . 使用在 ImageNet
上预训练的 ResNet101作为 Faster R-CNN的骨干网

络提取常识因果视觉特征，维度为 1024维 . BUTD
提取的原始图像特征维度为 2048维，将两种图像

特征连接得到 3072维的全局图像特征表示，然后经

过一个全连接层最终得到 1024维的图像特征表示.

s = 5 a = 0.02 η = 0.3

H λ

文本特征提取使用拥有 12层，12个头和 768个

隐藏单元的预训练 BETR基础版本，最终得到 768
维的词嵌入向量. 图文特征公共表示空间维度为 1024.
在计算图文全局特征时采用的多头注意力机制的

头数为 8. 在嵌入共识模块，采用在维基百科数据

集训练的 300维的 Glove来表示初始语义概念，选

取的共识词大小为 300. 图卷积网络使用了两个图

卷积层，嵌入维度分别设为 512和 1024，在公式 (11)
和 (12)中， ， ， ，共识级图文特征

表示模块中注意力头数 设为 1， 为 0.05.

β

在模型训练时，使用Adam优化器，在MS-COCO
数据集进行训练时，batch size为 64，训练 epoch为

30，学习率为 0.0005，每经过 15个 epoch学习率衰

减为原来的 10%，三元组损失函数中的 为 0.2，并
且为了避免出现过拟合现象，全连接层都以 0.1的

概率随机丢弃一些特征. 

3.3    主要实验结果

我们在MS-COCO数据集上进行了实验并与CV-
SE[22]、SCO[44]、PVSE[45]、SGM[46]、VSE++[47]、SCAN[48]、

RAAN[49]、SHAN[50]、DREN[51]、ALGRL[52]、NCR[53]、

VSRN++[54]、ReSG[55]、SAGRL[56]、GLFN[57]、VSE∞[58]、

DRCE[59] 和 CMRN[60] 在 MS-COCO 1K和 5K测试

集上进行比较，结果如表 1和表 2所示.

Rsum

Rsum

我们的方法同对比的图文检索方法相比取得

了不错的结果，比如在 1K测试集上的 为 523.4%，

相比于 CVSE提升了 9.8%，与最近的方法 RANN
和 GLFN相比分别提升了 4.8% 和 2.9%. 在 5K测

试集上，所提出的方法同样在评价指标上得到了

提升，与最近的方法 ALGRL和 VSRN++相比，

分别提升了 1.1% 和 1.4%，充分体现了本文所提方

法的有效性. 

3.4    消融研究

全局特征提取方式 : 为获得更鲁棒的全局特

征，针对图像和文本全局特征的提取方式，使用平

均池化和注意力机制两种方式进行消融研究，并

使用 mR作为评价指标，结果如图 3(a)所示 . 其中

A代表平均池化方式，S代表注意力机制，A+S即

表示图像全局特征提取采用平均池化而文本全局

特征提取采用注意力机制 . 在嵌入外部共识的前

提下，图像和文本同时使用注意力机制提取全局

特征能够得到最好的结果，相比于同时使用平均

池化来说，mR指标能够提升 0.8%.
共识词数量 q：我们对从语料库中选定的共识

词数量 q 进行了消融实验，分别选其为 0、100、200、
300和 400，结果如图 3(b)所示. 可见并不是一味地

增加共识词数量就能够提高模型性能，当 q 选定

为 300时 mR指标达到了最大，增加到 400时反而

会导致性能的下降，这可能是由于 q 为 300时已经

覆盖了语料库中的大部分词汇，当选定为 400时

反而会引入不必要且没有意义的词汇.
λ

λ

λ λ

融合参数 ：本次消融实验中分别选取 0、
0.0025、0.05、0.075和 0.1进行对比分析，mR指标

随 的变化结果趋势如图 3(c)所示. 可以明显看到

的选取会极大影响模型的性能，当 选取为 0.1
时，mR指标会急剧下降，这可能是由于共识级图

文表示占比多了反而忽略检索目标本身的信息导

致无法得到正确的检索结果. 

3.5    泛化性分析

MS-COCO[[14] 和 Flickr30k[15]] 都是相对大规模

的图文数据集，在图像内容分布、文本语言风格和

标注质量等方面存在一定的差异，跨数据集的泛

化问题需要考虑如何处理这些差异，模型需要学

会泛化到新数据集的能力并且不会产生灾难性遗

忘，以确保模型在不同的数据集上都能够有效工

作 . 因此跨数据集泛化问题在图文检索任务中非

常具有挑战性，需要更多的创新方法和技术来解
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表 1    MS-COCO 1K 测试集评估结果

Table 1    Evaluation results on the test set MS-COCO 1K

Methods Image Backbone Text Backbone
I2T Retrieval T2I Retrieval

R@1 R@5 R@10 R@1 R@5 R@10 Rsum mR

VSE++ ResNet-152 GRU 64.6 90.0 95.7 52.0 84.3 92.0 478.6 79.77

SCAN Faster R-CNN Bi-GRU 72.7 94.8 98.4 58.8 88.4 94.8 507.9 84.65

PVSE ResNet-152 Bi-GRU 69.2 91.6 96.6 55.2 86.5 93.7 492.8 82.13

SCO ResNet-152 LSTM 71.3 93.8 98.0 58.2 88.8 95.3 505.4 84.23

SGM Faster R-CNN Bi-GRU 73.4 93.8 97.8 57.5 87.3 94.3 504.1 84.02

CVSE Faster R-CNN Bi-GRU 74.8 95.1 98.3 59.9 89.4 95.2 513.6 85.60

NCR Faster R-CNN Bi-GRU 78.7 95.8 98.5 63.3 90.4 95.8 522.5 87.08

SHAN Faster R-CNN Bi-GRU 76.8 96.4 98.7 62.6 89.6 95.8 519.8 86.63

VSE∞ Faster R-CNN Bi-GRU 78.5 96.0 98.7 61.7 90.3 95.6 520.8 86.80

SAGRL Faster R-CNN Bi-GRU 75.5 95.9 99.0 59.8 89.1 95.0 514.3 85.72

CMRN Faster R-CNN GRU 73.9 93.9 97.9 60.4 88.5 94.0 508.6 84.77

DERN Faster R-CNN Bi-GRU 78.5 96.2 99.0 62.0 89.7 96.2 521.6 86.93

ALGRL Faster R-CNN BETR 77.8 96.1 99.0 63.9 91.1 96.0 523.9 87.32

RAAN Faster R-CNN Bi-GRU 76.8 96.4 98.3 61.8 89.5 95.8 518.6 86.43

GLFN Faster R-CNN BETR+ Bi-GRU 78.4 96.0 98.5 62.6 89.6 95.4 520.5 86.75

DRCE Faster R-CNN Bi-GRU 79.1 96.4 99.0 63.6 90.3 95.9 524.3 87.38

VSRN++ Faster R-CNN BETR 77.9 96.0 98.5 64.1 91.0 96.1 523.6 87.27

Our* Faster R-CNN Bi-GRU 76.3 95.7 98.6 59.6 88.8 94.9 513.9 85.65

Our Faster R-CNN BETR 78.6 96.4 98.9 62.8 90.4 96.3 523.4 87.23

Note: “*” indicates only use causal intervention.

 

表 2    MS-COCO 5K 测试集评估结果

Table 2    Evaluation results on the test set MS-COCO 5K

Methods Image Backbone Text Backbone
I2T Retrieval T2I Retrieval

R@1 R@5 R@10 R@1 R@5 R@10 Rsum mR

VSE++ ResNet-152 GRU 41.3 71.1 81.2 30.3 59.4 72.4 355.7 59.28

SCAN Faster R-CNN Bi-GRU 50.4 82.2 90.0 38.6 69.3 80.4 410.9 68.48

PVSE ResNet-152 Bi-GRU 45.2 74.3 84.5 32.4 63.0 75.0 374.4 62.40

SCO ResNet-152 LSTM 45.7 76.0 86.4 36.8 67.0 78.8 390.7 65.12

SGM Faster R-CNN Bi-GRU 50.0 79.3 87.9 35.3 64.9 76.5 393.9 65.65

CVSE Faster R-CNN Bi-GRU 51.1 80.1 89.3 37.0 68.0 79.7 405.2 67.53

SAGRL Faster R-CNN Bi-GRU 51.7 82.9 90.4 39.6 69.9 81.1 415.6 69.27

ReSG Faster R-CNN Bi-GRU 55.8 83.0 91.0 42.0 72.4 82.1 426.3 71.05

ALGRL Faster R-CNN BETR 55.2 83.9 91.4 40.7 71.9 82.6 425.7 70.98

DRCE-A Faster R-CNN Bi-GRU 56.2 83.0 90.9 40.3 69.5 80.6 420.5 70.08

VSRN++ Faster R-CNN BETR 54.7 82.9 90.9 42.0 72.2 82.7 425.4 70.90

Our* Faster R-CNN Bi-GRU 53.2 83.0 90.3 39.2 69.5 80.5 415.7 69.28

Our Faster R-CNN BETR 55.3 84.3 91.7 42.4 71.7 81.4 426.8 71.13

Note: “*” indicates only use causal intervention.
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决这些问题，比如需要更强大的特征提取和表示

学习方法 . 跨数据集泛化问题本身就是一个具有

挑战性的问题，仅有较少的工作研究了图文检索

任务的跨数据集泛化 . 最近的一些工作将因果推

断方法引入领域自适应和分布外泛化 [28]，通过因

果干预学习目标在不同上下文的不变特征，这与

本文所采用的方法类似，本文为了进一步验证引

入因果干预与嵌入共识模块是否能够有效推理

图文模态数据间的语义关联，设计了跨数据集

实验来测试本文方法的泛化能力. 具体来说，通过

将在 MS-COCO数据集训练好的模型直接迁移到

Flickr30k数据集进行实验得到其评价指标，最终

实验结果如表 3所示.
由表 3可以看出，在跨数据集实验中，本文方

法的性能超过了对比的方法，在双向检索任务中

均获得了突出的表现，图像检索文本任务的 R@1
达到了 62.3%，文本检索图像任务的 R@1达到了

42.2%，并且总体指标 Rsum 相比于 SCAN和 CVSE
分别提升了 40.7% 和 18%. 这些结果充分表明了结

合因果推断与外部共识后能够显著提高模型的学

习能力，并且学习到的知识可以在跨域异构数据

之间共享，从而显著提高模型的泛化能力. 

3.6    信息可视化

图 4展示了图像检索文本的部分结果示例，“*”

表示仅使用因果干预，红色文本代表错误的召回

文本. 可见在嵌入共识后，相比于仅使用因果推断

的方法来说，引入外部共识知识后召回率得到了

一定提升，并且检索得分最高的文本能够更全面

地描述图像信息，获得更准确的检索结果.
图 5展示了部分文本检索图像的结果示例，检

索结果中红色框和绿色框分别标记错误和正确的

召回对象，第一行代表仅使用因果推断. 对于检索

文本  “A group of people on skis stand in a line.”，嵌
入共识知识后的方法不仅能够检索到正确图像，

并且该图像位于检索得到图像中的首位，说明引

入图像和文本的共识能更好地推理图文模态数

据间的语义关联，从检索得到的图像内容也可以

看出，嵌入共识后的模型更容易理解“group”这个

词汇，而仅使用因果推断的方法得到的结果关注

重点可能更多的在于“people”和“skis”，无法理解

“group”，这进一步证实了本文方法的有效性. 

4    结论与展望

相关并非因果，针对目前传统的基于深度学

习的跨模态图文检索方法无法建模数据背后的因

果关系的问题，本文将因果干预引入传统的图文

检索方法，通过学习图像背后的因果关系加强图

文数据间的逻辑关联 . 同时嵌入外部共识知识以
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图 3    消融实验. (a) mR受全局特征提取方式的影响; (b) mR受共识词数量 q 的影响; (c) mR受融合参数 λ 的影响

Fig.3      Ablation  experiments:  (a)  mR is  affected  by the  manner  of  global  feature  extraction;  (b)  mR is  affected  by the  number  of  consensus  words q;
(c) mR is affected by the fusion parameter λ

 

表 3    MS-COCO与 Flickr30k跨数据集泛化评估结果

Table 3    Evaluation results on crossdataset generalization from MS-COCO to Flickr30k

Methods
I2T Retrieval T2I Retrieval

R@1 R@5 R@10 R@1 R@5 R@10 Rsum mR

VSE++ 40.5 67.3 77.7 28.4 55.4 66.6 335.9 55.98

SCAN 49.8 77.8 86.0 38.4 65.0 74.4 391.4 65.23

CVSE 56.4 83.0 89.0 39.9 68.6 77.2 414.1 69.02

Our 62.3 85.1 91.2 42.2 71.3 80.0 432.1 72.02
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加强图像和文本间的共识，同时考虑模态内关联

和模态间关联，最终提升模型的鲁棒性与泛化性 .
在 MS-COCO数据集以及 Flickr30k数据集上的跨

域进行实验，证明了本文方法在双向图文检索方

面的有效性 . 本文仅在视觉特征提取模块引入了

因果干预，而没有考虑文本单词之间的因果关系，

因此在未来的工作中将会同时考虑两种模态背后

的因果关系，并考虑如何更加精确地描述混杂因

素 . 此外还可以在模型轻量化和融合知识图谱等

方向进行探索.
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