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基于堆叠交叉注意力的图像文本跨模态匹配方法
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摘 要：图像文本跨模态匹配是计算机视觉与自然语言处理交叉领域的一项重要任务，然而传统的图像文本跨

模态匹配方法要么只考虑到全局图像与全局文本匹配，要么只考虑到局部图像与局部文本匹配，无法全面有效

的考虑局部和全局信息，导致提取出来的特征信息不完善。或者只是简单的对全局图像与全局文本特征进行提

取，局部细节信息无法凸显，导致全局特征无法充分表达其全局语义信息。针对该问题，本文提出一种基于堆

叠交叉注意力的图像文本跨模态匹配方法。该方法在考虑局部图像与局部文本匹配的同时，将堆叠交叉注意力

引进全局图像与全局文本匹配，通过注意力来进一步挖掘全局特征信息，让全局图像与全局文本特征得到优化，

从而提升图像文本跨模态检索的效果。在Flickr30K和MS-COCO两个公共数据集上进行了实验验证，模型的总体

性能R@sum（Recall@sum）较 baseline（SCAN）分别提高了 3. 9%与 3. 7%。该模型与 SCAN模型相比，R@sum表现

较好。由此表明本文提出方法在图像文本跨模态检索任务上的有效性，并且与现有方法相比具有一定的优越性。
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Abstract: Cross-modal matching of image-text is an important task in the intersection of computer vision and natural
language processing. However，traditional image-text cross-modal matching methods either only consider global image and
global text matching，or only consider local image and local text matching，it cannot fully and effectively consider local and
global information，resulting in imperfect feature information extracted. Or simply extracting global image and global text
features，local details cannot be highlighted，resulting in global features unable to fully express their global semantic
information. To solve this problem，this paper proposes a cross-modal matching method for image-text based on stacked
cross attention. While considering the matching of local images and local text，this method introduces stacked cross
attention into global image and global text matching，and further mines global feature information through attention，so that
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global image and global text features are optimized，thereby improving image-text the performance of cross-modal
retrieval. Experimental verification was carried out on the two public datasets of Flickr30K and MS-COCO. Experiments
were carried out on the two public datasets of Flickr30K and MS-COCO. The overall performance of the model R@sum
（Recall@sum）was improved by 3. 9% and 3. 7% respectively compared with the baseline（SCAN）. Compared with the
SCAN model，the R@sum performance of this model is better. This shows that the method proposed in this paper is effective
in the task of cross-modal retrieval of image-text，and it has certain advantages compared with the existing methods.
Key words: cross-modal matching； local detail information； global semantic information； stacked cross attention；
image-text features

1 引言

大数据时代的到来，生活中出现了许多不同模
态的数据，例如：文本、图像、视频以及语音正在以
前所未有的速度增长。图像文本跨模态检索是计
算机视觉与自然语言处理交叉领域的一项重要任
务。所谓图像文本跨模态检索，是指依据给定的图
像去检索与图像内容描述相吻合的文本，或者根据
给定的文本去检索与文本内容描述相吻合的图
像［1-6］。以前的任务都是输入文本去检索相关的文
本信息［7-8］，或者输入图像去检索相关的图像信
息［9-10］，这两个任务都是在同一种模态下进行的，我
们称其为“单模态”［11］。而使用图像去检索相关的
文本信息，利用文本去检索相关的图像信息，由于
输入信息与获得信息的类型不同，所以我们把这个
任务称作为“跨模态”［12］。它能应用于搜索领域，输
入文本描述能检索出对应的图像，或者输入图像能
检索出对应的文本描述。因此研究图像文本跨模
态检索是一项重要而有意义的工作。

传统的图像文本跨模态检索要么只提取全局
特征，进行全局图像与全局文本匹配［13］，要么只提
取局部特征并进行局部图像与局部文本匹配［14］，导
致提取出的特征信息并不完善。图像文本跨模态
检索的效果主要取决于对特征信息的挖掘是否充
分、全面。因此，传统的方法集中通过提出的注意
力去充分挖掘局部特征的信息，从而提升图像文本
跨模态检索的效果。但是，仍然有两大问题急需解
决：1）由于图像文本跨模态检索无法全面有效的考
虑局部和全局信息，导致提取出来的特征信息不完
善。2）只是简单的对全局图像与全局文本特征进
行提取，局部细节信息无法凸显，导致全局特征无
法充分表达其全局语义信息。

针对以上问题，本文提出了一种基于堆叠交叉
注意力的图像文本跨模态匹配方法。该方法是在
利用注意力挖掘局部特征信息的同时；利用注意力
去挖掘全局特征信息来提升图像文本跨模态检索

的效果。本文的主要贡献有：
1）综合了局部图像与局部文本匹配以及全局

图像与全局文本匹配的优势，有效的考虑局部和全
局信息，使得提取出来的特征信息更加完善，同时
捕捉到细粒度信息的对齐和全局信息的对齐。

2）将堆叠交叉注意力引进全局图像与全局文
本匹配，通过注意力来进一步挖掘全局特征信息，
让全局图像与全局文本特征得到优化，使其更能表
达全局语义信息，从而提升图像文本跨模态检索的
效果。

3）本文方法在Flickr30K和MS-COCO两个公共
数据集上进行了实验验证，实验结果表明本文模型的
R@1召回率与 SCAN模型相比表现较好。本文方法
在Flickr30K数据集上，模型的总体性能R@sum（Re⁃
call@sum）较baseline（SCAN）提高了3. 9%，R@1图像
检索文本较 baseline提高了 0. 9%，R@1文本检索图
像较baseline提高了1. 6%。在MS-COCO数据集上，
模型的总体性能 R@sum较 baseline提高了 3. 7%，
R@1图像检索文本较 baseline提高了 1. 7%，R@1文
本检索图像较baseline提高了0. 6%。

2 相关工作

图像文本跨模态检索其目的是为了探索图像
与文本之间的潜在对齐。目前，根据已有图像文本
跨模态匹配方法的特点，可粗略地分为五类：1）基
于全局的图像文本跨模态匹配，2）基于局部的图像
文本跨模态匹配，3）基于全局和局部的图像文本跨
模态匹配，4）基于注意力的图像文本跨模态匹配，
5）基于哈希变换的图像文本跨模态匹配。
2. 1 基于全局的图像文本跨模态匹配

基于全局的图像文本跨模态匹配方法一般是提
取图像与文本的全局特征并进行全局图像与全局文
本匹配，达到提升模型性能的目的。具体地，为解决
全局图像和全局文本特征无法充分表达其全局语义
信息的问题，Faghri等人［15］在三元组损失函数中引进
了难分样本，能够学习出比较好的映射矩阵并更好的
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度量图像与文本的相关性。Zheng等人［16］提出了可
微调的视觉和文本表示，利用微调之后的全局图像
特征与全局文本特征进行匹配学习，从而提升图像
文本跨模态检索的效果。Huang等人［17］提出了一种
语义增强的图像与文本匹配模型，它能通过学习语
义概念来提高图像的表示，然后按照正确的语义顺
序组织它们。虽然这类方法考虑了全局特征信息，
能较好的实现全局信息的对齐，但它们都缺乏局部
图像特征与局部文本特征之间的匹配，没有挖掘到
局部特征信息，最终影响图像文本跨模态检索的
效果。
2. 2 基于局部的图像文本跨模态匹配

基于局部的图像文本跨模态匹配方法是近几
年较为流行的方法，他们通常是提取图像与文本的
局部特征并进行局部图像与局部文本匹配，达到提
升模型性能的目的。具体地，为解决图像与文本的
局部特征无法得到充分优化的问题，Lee等人［18］提
出了一种堆叠交叉注意力用于捕捉图像区域和文
本单词之间的潜在对齐。Zheng等人［19］提出了自注
意力视觉语义嵌入方法，利用多尺度特征融合技
术，从不同的表示尺度获得不同层次的语义概念来
进行图像与文本匹配。Wang等人［20］提出了跨模态
自适应信息传递模型，能自适应地控制信息传递的
信息流，考虑了细粒度的跨模态交互，实现图像文
本细粒度信息的对齐。Ji等人［21］提出利用多模态记
忆增强注意力网络来定位有意义的语义部分，并且
利用记忆网络来捕捉长短时上下文知识，实现图像
文本细粒度信息的对齐。虽然这类方法考虑了局
部特征信息，能较好的实现细粒度信息的对齐，但
它们都缺乏全局图像特征与全局文本特征之间的
匹配，没有挖掘到全局特征信息，最终影响图像文
本跨模态检索的效果。
2. 3 基于全局和局部的图像文本跨模态匹配

基于全局和局部的图像文本跨模态匹配方法，
由于模型结构复杂且对模型的兼容性要求较高，近
几年较为稀少，他们通常是同时提取图像与文本的
全局特征和局部特征，进行全局图像与全局文本匹
配以及局部图像与局部文本匹配，达到提升模型性
能的目的。具体地，为解决全局图像与全局文本匹
配以及局部图像与局部文本匹配无法很好的兼容
进行共同学习问题，Gu等人［22］提出将生成过程结合
到跨模态特征嵌入中，通过该方法不仅可以学习到
全局抽象特征，还能学习到局部底层特征。Li等
人［23］和Ma等人［24］提出了一种融合两级相似性的跨
媒体图像文本检索方法，构建了跨媒体两级网络，
进一步探索图像与文本更好的匹配。但是这些方

法没有利用注意力对局部特征以及全局特征进行
共同优化，导致局部图像与局部文本匹配以及全局
图像与全局文本匹配无法很好的兼容进行共同学
习，从而影响图像文本跨模态检索的召回率。
2. 4 基于注意力的图像文本跨模态匹配

基于注意力的图像文本跨模态匹配方法是利
用注意力对局部或者全局特征进行优化并进行图
像与文本匹配，针对局部特征或者全局特征未能得
到充分优化问题，Zheng等人［19］提出了自注意力视
觉语义嵌入方法，利用多尺度特征融合技术，从不
同的表示尺度获得不同层次的语义概念来进行图
像与文本匹配。Ji等人［21］提出利用多模态记忆增强
注意力网络来定位有意义的语义部分，并且利用记
忆网络来捕捉长短时上下文知识，实现图像文本细
粒度信息的对齐。但是这些方法对全局图像与全
局文本特征的优化程度仍然不足，导致全局特征无
法充分表达其全局语义信息，从而影响图像文本跨
模态检索的召回率。
2. 5 基于哈希变换的图像文本跨模态匹配

基于哈希变换的图像文本跨模态匹配方法是
利用不同模态的样本对信息，学习不同模态的哈希
变换，将不同模态特征映射到一个汉明二值空间，
然后在汉明空间实现快速的跨模态检索。具体地，
为解决模态特征二值化过程中出现精度损失问题，
Tang等人［25］提出了一种邻近鉴别哈希方法实施邻
近相似性搜索，通过利用局部鉴别信息来学习鉴别
哈希函数，能够保证相似的图像可以被编码成相同
的哈希位。Li等人［26］提出一种弱监督深度指标学
习方法，它使用一种渐进的学习方式，通过联合利
用来自视觉内容和用户提供的社会图像标签中的
异构数据结构来发现知识。Jin等人［27］提出一种新
的深度语义多模态哈希网络，它利用二维卷积神经
网络作为骨干网络来捕捉空间信息用于图像文本
检索，使用三维卷积神经网络作为骨干网络来捕捉
时空信息用于视频文本检索。Li等人［28］提出了一
种新的语义引导哈希方法以及加上二进制矩阵分
解，通过同时探索弱监督丰富的社会贡献信息和底
层数据结构来执行更有效的最近邻图像搜索。这
类方法都是为了解决模态特征二值化的过程中出
现精度损失。而本文模型需解决的问题是图像与
文本特征的实值化不完善，与上述方法解决的问题
有较大的区别。

从上述相关工作可以看出，为解决图像与文本
特征的实值化不完善问题，现有研究工作要么只考
虑到全局图像与全局文本匹配，要么只考虑到局部
图像与局部文本匹配，无法全面有效的考虑局部和
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全局信息，导致提取出来的特征信息不完善。或者

只是简单的对全局图像与全局文本特征进行提取，局

部细节信息无法凸显，导致全局特征无法充分表达其

全局语义信息。针对该问题，本文提出了一种基于堆

叠交叉注意力的图像文本跨模态匹配方法，该方法在

考虑局部图像与局部文本堆叠交叉注意力匹配的同

时，将堆叠交叉注意力引进全局图像与全局文本匹

配，通过注意力来进一步挖掘全局特征信息，让全局

图像与全局文本特征得到优化，使其更能表达全局语

义信息，从而提升图像文本跨模态检索的效果。

3 本文模型

本文受Lee等人［18］提出的堆叠交叉注意力（base⁃
line模型）的启发，针对baseline模型无法全面有效的

考虑局部和全局信息，导致提取出来的特征信息不完

善问题。我们提出了一种新的基于堆叠交叉注意力

的图像文本跨模态匹配方法，该方法在局部图像与局

部文本堆叠交叉注意力匹配的基础上，首先通过堆叠

交叉注意力进一步细化局部特征的权重分布并优化

全局特征。其次，通过改进后的相似度融合模块全面

有效的考虑局部和全局信息。以下我们将首先介绍

baseline模型SCAN，然后详细介绍本文模型。

3. 1 SCAN模型

Lee等人［18］在ECCV2018提出 SCAN模型，该模

型分别对图像和文本应用交叉注意力机制，学习比

较好的局部图像和局部文本表示，使用局部图像和

局部文本作为上下文来获取完整的潜在对齐，然后

再在共享的子空间中利用Max of Hinges loss度量图

像和文本之间的相似性，如下图1所示。

SCAN模型由跨模态图像文本表示、局部图像

到局部文本交叉注意力、局部文本到局部图像交叉

注意力、相似度融合四个模块组成，由于该模型仅

仅考虑了局部图像特征与局部文本特征之间的匹

配，缺乏全局图像特征与全局文本特征之间的匹
配，没有挖掘到全局特征信息，导致提取的特征信

息不完善。针对该问题，本文提出了一种新的基于

堆叠交叉注意力的图像文本跨模态匹配方法，具体

模型设计与算法见下节。

3. 2 本文模型的设计

本文模型在分别对图像和文本应用交叉注意

力机制，学习比较好的局部图像和局部文本表示。

同时，利用改进后的局部图像到局部文本交叉注意

力和改进后的局部文本到局部图像交叉注意力，进

一步细化局部特征的权重分布并优化全局特征，如
下图2所示。
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本文模型主要设计为跨模态图像文本表示、
改进后的局部图像到局部文本交叉注意力、改进
后的局部文本到局部图像交叉注意力、全局图像
与全局文本匹配、改进后的相似度融合五个模
块。我们分别叙述改进后的局部图像到局部文
本交叉注意力以及改进后的局部文本到局部图
像交叉注意力。进一步阐述本文模型设计出全
局图像与全局文本匹配模块的有效性以及改进
后的相似度融合模块是如何有效的综合局部和
全局信息。
3. 2. 1 跨模态图像文本表示

通过对图像与文本分别进行编码，学习出具有
上下文信息的局部图像与局部文本表示。为了实
现这一目标，我们将文本中的第 j个单词编码成对
应的 one-hot向量，再将每个 one-hot向量通过嵌入
矩阵We 嵌入到 300维空间，x j = Wew j，j ∈ [1，n ]，其
中We是可学习的嵌入矩阵。然后，为了使得局部文
本表示具有上下文信息，我们利用双向GRU对来自
文本的前向与后向两个方向的信息进行编码，分别
得到第 j个单词的前向隐藏状态与后向隐藏状态，
如公式（1）、（2）所示。


h j =      GRU (x j )，j ∈ [1，n ] （1）


h j =      GRU (x j )，j ∈ [1，n ] （2）

为了得到第 j个局部文本特征，我们通过对

hj

与

hj求平均，如公式（3）所示。

ej = (

h j + 

h j )2 ，j ∈ [1，n ] （3）
为了获得图像的显著性区域，我们利用Ander⁃

son等人［29］提出的Bottom-up attention对图像进行检
测。然后，我们使用在Visual Genomes数据集［30］上
预训练的 Faster-RCNN［31］提取出前 k个最为显著的
局部图像特征，再通过线性映射将局部图像特征映
射到D维空间，与局部文本特征的维度保持一致。

v i = Wv f i + bv （4）
式（4）中，f i表示第 i个局部图像特征，Wv和 bv表示可

学习的参数，v i 表示 D维空间的第 i个局部图像
特征。
3. 2. 2 局部图像到局部文本交叉注意力

由于局部图像到局部文本交叉注意力只是简
单的对局部图像应用交叉注意力机制，学习出比较
好的局部图像表示，但是没有细化每个局部图像特
征对应的权重，以及未利用权重对局部图像特征做
进一步的优化。针对该问题，我们对局部图像到局
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Fig. 2 Image-text cross-modal matching model map based on stacked cross attention
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部文本交叉注意力进行了改进。
我们在 SCAN模型工作的基础上，为了得到每

个局部图像特征关于整个文本的关注文本向量，我
们将每个局部文本特征与其对应的权重进行加权
求和，如公式（5）所示。

at
i =∑

j = 1

n

α ij e j （5）
我们通过计算每个局部图像特征与其关注文

本向量的相似度来确定每个局部图像特征的重
要性。

Rv
i = vTi at

i||v i||||at
i|| （6）

式（6）中，Rv
i 表示第 i个局部图像特征与整个文本的

相似度。为了得到局部图像到局部文本交叉注意
力模块的相似度。我们对这 k个相似度进行 Log-
SumExp pooling（LSE）。

S1 ( I，T ) = log ( )∑
i = 1

k exp ( λ2Rv
i )

(1/λ2 )
（7）

式（7）中，λ2是决定如何放大最相关局部图像特征 v i
与关注文本向量 at

i 重要性的超参数。为了细化每
个局部图像特征的重要性，我们对 k个关注文本向
量进行归一化，如公式（8）所示。

βt
i = [ at

i ]+ / ∑i = 1
k [ at

i ]2+ （8）
3. 2. 3 局部文本到局部图像交叉注意力

由于局部文本到局部图像交叉注意力只是简
单的对局部文本应用交叉注意力机制，学习出比较
好的局部文本表示，但是没有细化每个局部文本特
征对应的权重，以及未利用权重对局部文本特征做
进一步的优化。针对该问题，我们对局部文本到局
部图像交叉注意力进行了改进。

同样地，我们在 SCAN模型工作的基础上，为了
得到每个局部文本特征关于整个图像的关注图像
向量，我们将每个局部图像特征与其对应的权重进
行加权求和，如公式（9）所示。

av
j =∑

i = 1

k

α'jiv i （9）
我们通过计算每个局部文本特征与其关注图

像向量的相似度来确定每个局部文本特征的重
要性。

Re
j = eTj av

j

||e j||||av
j || （10）

式（10）中，Re
j 表示第 j个局部文本特征与整个图像

的相似度。为了得到局部文本到局部图像交叉注
意力模块的相似度，我们对这 n个相似度进行平均
池化，如公式（11）所示。

S2 (T，I ) =∑j = 1
n
Re
j

n （11）
为了细化每个局部文本特征的重要性，我们对

n个关注图像向量进行归一化，如公式（12）所示。

βv
j = [ av

j ]+ / ∑j = 1
n [ av

j ]2+ （12）
3. 2. 4 全局图像与全局文本匹配

由于 SCAN模型的方法只是利用堆叠交叉注

意力来捕捉图像区域与文本单词之间的潜在对

齐，缺乏全局图像特征与全局文本特征之间的匹

配，没有挖掘到全局特征信息，如图 3所示。针

对该问题，我们在局部图像与局部文本堆叠交叉

注意力匹配的基础上，考虑了全局图像与全局文

本匹配，为了使得全局图像特征与全局文本特征

能充分表达其全局语义信息，我们将堆叠交叉注

意 力 引 进 全 局 图 像 与 全 局 文 本 匹 配 ，如 图 4
所示。
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这一小节，在全局图像与全局文本匹配中考虑
堆叠交叉注意力，通过注意力来进一步挖掘全局特
征信息，让全局图像与全局文本特征得到优化。在
局部图像特征之间采用自注意力机制，利用 Ī =
1/k∑i = 1

k v i作为查询和聚合所有的局部图像特征来

获得全局图像特征 I0。同理，利用 T̄ = 1/n∑j = 1
n
e j作

为查询和聚合所有的局部文本特征来获得全局文
本特征T0。

我们首先根据改进后的局部图像到局部文本
交叉注意力，得到每个局部图像特征对应的权重。
然后为了使局部图像特征得到优化，我们将每个局
部图像特征与其对应的权重相乘。

I i = v i ⋅ βt
i （13）

式（13）中，βt
i表示第 i个局部图像特征对应的权重。

为了使全局图像特征能充分表达其全局语义信息
并合理的调整与局部图像特征分布一致的全局图
像特征，我们将 I0和优化之后的 k个局部图像特征
进行拼接，然后Log-SumExp pooling。

Ig = log (∑
i = 0

k exp ( λ4 I i ) ) (1/λ4 ) （14）
式（14）中，λ4是决定如何放大最相关图像特征 v i与
其对应权重 βt

i 重要性的超参数。我们首先根据改

进后的局部文本到局部图像交叉注意力，得到每个
局部文本特征对应的权重。为了使局部文本特征
得到优化，我们将每个局部文本特征与其对应的权
重相乘。

T j = e j ⋅ βv
j （15）

式（15）中，βv
j 表示第 j个局部文本特征对应的权重。

为了使全局文本特征能充分表达其全局语义信息
并合理的调整与局部文本特征分布一致的全局文
本特征，我们将T0和优化之后的 n个局部文本特征
进行拼接，然后平均池化，如公式（16）所示。

Tg =∑j = 0
n
T j

n + 1 （16）
我们计算全局图像特征与全局文本特征的余

弦相似度来确定全局图像与全局文本的相似性，如
公式（17）所示。

Sg ( I，T ) = cos ine ( Ig，Tg ) （17）
3. 2. 5 相似度融合

相似度融合目的是能够有效的综合局部和全
局信息。为了使提取的特征信息更加完善，我们首
先对局部图像到局部文本交叉注意力模块的相似
度与局部文本到局部图像交叉注意力模块的相似
度求平均来确定局部图像与局部文本匹配的相似
性，使得局部特征信息提取的更加完善，如公式

（18）所示。
Sl ( I，T ) = (S1 ( I，T ) + S2 (T，I ) ) /2 （18）

然后，为了全面有效的考虑局部和全局信息，
我们将设计出的全局图像与全局文本匹配引进相
似度融合模块，如图 4所示。为了合理的融合局部
图像与局部文本匹配以及全局图像与全局文本匹
配的相似度。我们引入两个超参数来调整它们的
比例，如公式（19）所示。

S ( I，T ) = uSl ( I，T ) + vSg ( I，T ) （19）
3. 2. 6 目标函数

为了让匹配的图像文本对相似度远远大于不
匹 配 的 图 像 文 本 对 相 似 度 ，我 们 使 用 Max of
Hinges loss作为目标函数来优化模型，如公式（20）
所示。

l ( I，T ) = [ α - S ( I，T ) + S ( I，T'h ) ]+ +
[ α - S ( I，T ) + S ( I'h，T ) ]+ （20）

式（20）中，α是余量，[ x ]+表示max ( x，0)，S ( I，T )是
匹配的图像文本对，S ( I，T'h )、S ( I'h，T )是不匹配的图
像文本对。其中最难图像负样本、最难文本负样本
由公式（21）、（22）获得。

I'h = arg maxM ≠ I S (M，T ) （21）
T'h = arg maxD ≠ TS ( I，D ) （22）

3. 3 本文模型的算法表

本文模型的总体训练步骤算法表如下算法 1
所示。

4 实验结果与分析

为了验证本文所提出方法在图像文本跨模态
检索上的有效性，我们在 Flickr30K和MS-COCO数
据集上进行了实验。并且结合本文模型做了 3类对
比实验，一类是与其他基线模型的性能对比实验，
验证该模型的有效性和优越性。另一类是本文模
型的消融测试实验，验证该模型的合理性。最后一
类是本文模型的参数测试实验，验证不同参数对该
模型的影响。
4. 1 实验数据集

我们在Flickr30K和MS-COCO数据集上对提出
的模型进行了实验验证，这两个数据集的图像是普
通图像，文本是英文句子，同时之前的研究工作都
是基于这两个数据集来进行实验的，因此本文实验
选用这两个数据集来进行对比测试实验、消融测试
实验以及参数测试实验。Flickr30K包含从 Flickr
网站收集的 31000张图像，每张图像对应 5个文本。
我们按照 Faghri等人［15］以及 Lee等人［18］的分割方
式，使用 29000张图像作为训练样本，1000张图像
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作为验证样本，1000张图像作为测试样本。MS-

COCO总共包含 123287张图像，每张图像对应 5个
文本。我们按照Faghri等人［15］以及Lee等人［18］的分

割方式，使用 113287张图像作为训练样本，1000张
图像作为验证样本，1000张图像作为测试样本（以

及训练样本不变，5000张图像作为验证样本，5000
张图像作为测试样本）。

4. 2 参数设置
我们的对比测试实验、消融测试实验以及参数

测试实验都是在 Inter i9-10900X CPU、2080ti GPU、
64GB 内存的硬件平台以及 python3. 6. 4、pytorch
1. 3. 0的软件环境下进行的。对于图像，我们采用
Faster-RCNN网络来提取局部图像特征。我们的交
并比阈值设置为 0. 7。我们提取出每个图像经过最
后池化层的前 k个局部图像特征，然后使用一个全
连接层将局部图像特征转换成 1024维向量。对于
文本，我们使用双向GRU将文本编码成一系列局部
文本特征。通过对双向GRU输出的 1024维前向隐
藏状态与后向隐藏状态求平均来得到局部文本特
征。其他参数根据经验以及参数测试实验设置如
下：k设为 36，维度 D设为 1024。在 Flickr30K数据
集上，批量大小（batch size）设为 64，训练轮数（train⁃
ing epochs）设为 30，优化器使用 Adam，前 15个 ep⁃
och的学习率设为 0. 0002，后 15个 epoch的学习率
设为 0. 00002，损失函数中的余量 α设为 0. 2，参与
训练和测试的超参数λ1设为 4，λ2设为 5，λ3设为 9，
λ4设为 5，u设为 1，v设为 1。在MS-COCO数据集上
的实现细节和超参数的设置与在 SCAN模型上的
一样。
4. 3 评价指标

本文采用检索召回率的评价指标对模型的性
能进行分析，主要评价指标包括 R@1（Recall@1）、
R@5（Recall@5）、R@10（Recall@10）、R@sum（Re⁃
call@ sum）等，各项指标的具体描述如表1所示。
4. 4 实验与分析

为了验证本文方法的有效性，本文结合本文模
型分别在两个数据集上做了 3类实验，一类是本文
模型与不同基线方法的对比实验，实验结果如表 2、
表 3、表 4所示。另一类是验证本文模型全局图像
与全局文本匹配模块的有效性以及全局特征未使
用注意力、使用了自注意力和局部特征对应的权重
未进行归一化的对比实验，实验结果如表 5、表 6、表
7所示。最后一类是验证不同参数对本文模型的影
响。实验结果如表8、表9所示。
4. 4. 1 对比测试实验分析

对比测试实验目的是通过本文模型与不同基
线方法进行对比，验证本文模型的有效性和优越
性。我们分别在Flickr30K和MS-COCO两个公共数
据集上进行了对比测试实验，实验结果如表 2、表 3、
表4所示。

从表 2、表 3、表 4中可以看出，我们的模型在
Flickr30K和MS-COCO两个公共数据集上，图像检
索文本和文本检索图像的召回率相对于Lee等人［18］

算法算法1 图像文本跨模态匹配的训练步骤。

输入输入：：图像F，文本T，训练轮数N，训练的图像文本总对数
M，批量大小K，图像的局部共享数H，文本的局部共
享数G。

1： for n=1：N do
2： for m=1：M do
3： Faster-RCNN和Bi-GRU
4： 图像文本对：（F，T）
5： ｛图像编码｝ F →V，式（3）
6： ｛文本编码｝ T →E，式（4）
7： for g=1：K do
8： 更新局部图像与局部文本特征的参数

9： 更新全局图像与全局文本特征的参数
10： end for
11： for i=1：H do
12： for j=1：G do
13： 计算局部图像与局部文本特征的相似度
14： 计算全局图像与全局文本特征的相似度
15： end for
16： end for
17： end for
18： end for
函数函数：：局部匹配、全局匹配

1：/*Bi-GRU and Faster-RCNN*/
2：｛文本编码｝ T →E，式（3）
3：｛图像编码｝ F →V，式（4）
4：局部的堆叠交叉注意力匹配

sji = eTj v i
||e j||||v i||，j ∈ [1，n ]，i ∈ [1，k ]

sij = vTi e j
||v i||||e j||，i ∈ [1，k ]，j ∈ [1，n ]

5：计算全局匹配相似度Sg ( I，T )，式（17）
6：计算局部匹配相似度Sl ( I，T )，式（18）
7：计算最终图像文本匹配相似度S ( I，T )，式（19）
8：/*匹配*/
9：更新模型参数，式（20）。

输出输出：：图像检索文本：R@1、R@5、R@10、R@sum
文本检索图像：R@1、R@5、R@10、R@sum
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提出的 baseline（SCAN）模型有明显的提升。例如，
在 Flickr30K数据集上，文本检索图像的 R@1是
50. 2，相对于 SCAN模型的召回率提高了 1. 6%，在
MS-COCO数据集（1K测试图像）上，图像检索文本
的R@1是 74. 4，相对于 SCAN模型的召回率提高了
1. 7%，在MS-COCO数据集（5K测试图像）上，图像
检索文本的R@1是 51. 0，相对于 SCAN模型的召回
率提高了 0. 6%。在与其他模型对比，我们的模型
在 Flickr30K和MS-COCO两个公共数据集上，图像
检索文本和文本检索图像的总体性能在R@sum上
达到了最好。该方法之所以能取得如此效果，是根
据以下原因：基于堆叠交叉注意力的全局图像与全
局文本匹配，发挥了一定的作用，因为全局图像特
征与全局文本特征是经过堆叠交叉注意力优化的，
优化之后的全局图像特征与全局文本特征更能表
达其全局图像与全局文本的全局语义信息，有利于
实现图像与文本更准确的对齐。

本文模型在Flickr30K和MS-COCO两个公共数
据集上，图像检索文本和文本检索图像的总体性能
R@sum都优于 Zheng等人［19］、Wang等人［20］、Ji等
人［21］以及 Li等人［23］提出的模型。虽然 Zheng等
人［19］提出的自注意力视觉语义嵌入方法以及
Wang等人［20］提出的跨模态自适应信息传递模型考
虑了细粒度信息的对齐，但是它们都缺乏全局图像
特征与全局文本特征之间的匹配，没有挖掘到全局
特征信息，就捕捉不到全局语义信息的对齐，最终
影响图像文本跨模态检索的效果。Ji等人［21］提出的
模型利用结构简单的卷积神经网络直接对图像的
特征进行提取过于草率，导致提取的图像特征包含
过多的干扰信息，无法准确的实现图像信息与文本
信息的对齐。Li等人［23］提出的融合两级相似性的
跨媒体图像文本检索方法，由于只是简单的利用自
注意力机制对局部特征以及全局特征进行优化，无
法准确的凸显局部特征和全局特征的重要程度，所

表2 模型在Flickr30K实验结果下的召回率和R@sum（%）
Tab. 2 Model recall and R@sum under Flickr30K experimental results（%）

方法

评价指标

Karpathy等人［14］（2017）
Niu等人［3］（2017）
Huang等人［4］（2017）

Eisenschtat等人［5］（2017）
Faghri等人［15］（2017）
Nam等人［6］（2017）
Zheng等人［16］（2020）
Huang等人［17］（2018）

Lee等人［18］（2018）（baseline）
Zheng等人［19］（2019）
Wang等人［20］（2019）
Ji等人［21］（2020）
Li等人［23］（2020）

本文

图像检索文本

R@1
22.2
38.1
42.5
49.8
52.9
55.0
55.6
55.5
67.4
67.2
68.1
58.1
68.2
68.3

R@5
48.2
_
71.9
67.5
80.5
81.8
81.9
82.0
90.3
88.3
89.7
82.8
89.1
91.2

R@10
61.4
76.5
81.5
_
87.2
89.0
89.5
89.3
95.8
94.2
95.2
90.1
94.5
96.0

文本检索图像

R@1
15.2
27.7
30.2
36.0
39.6
39.4
39.1
41.1
48.6
49.8
51.5

44.7
43.4
50.2

R@5
37.7
_
60.4
55.6
70.1
69.2
69.2
70.5
77.7
78.7

77.1
72.4
73.5
77.9

R@10
50.5
68.8
72.3
_
79.5
79.1
80.9
80.1
85.2
86.2

85.3
81.1
82.5
85.3

R@sum
235.2
211.1
358.8
208.9
409.8
413.5
416.2
418.5
465.0
464.4
466.9
429.2
451.2
468.9

表1 评价指标

Tab. 1 Evaluation index
指标

R@1
R@5
R@10
R@sum

描述

图像检索文本或者文本检索图像中正确结果出现在前1排名的查询的比例

图像检索文本或者文本检索图像中正确结果出现在前5排名的查询的比例

图像检索文本或者文本检索图像中正确结果出现在前10排名的查询的比例

图像检索文本和文本检索图像的总体性能（该行所有召回率之和）
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以局部图像与局部文本匹配以及全局图像与全局

文本匹配无法很好的兼容进行共同学习，从而导致

图像文本跨模态检索的召回率不高。而本文模型

是基于 baseline模型利用 Faster-RCNN网络对图像

的特征进行提取，能够提取出前 k个最为显著的图

像信息作为局部图像特征；同时将堆叠交叉注意力

引进全局图像与全局文本匹配，使得局部图像与局

部文本匹配以及全局图像与全局文本匹配能够很

好的兼容进行共同学习，从而提高图像文本跨模态

检索的召回率。

另外，本文模型在 Flickr30K和MS-COCO两个

公共数据集上，图像检索文本以及文本检索图像的

部分召回率指标与目前最前沿的模型相比略微有

点低。经过分析得出，本文模型的局部图像与局部

表4 模型在MS-COCO（5K测试图像）实验结果下的召回率和R@sum（%）
Tab. 4 Model recall and R@sum under MS-COCO（5K Test Images）experimental results（%）

方法

评价指标

Vendrov等人［13］（2016）
Faghri等人［15］（2017）
Zheng等人［16］（2020）
Gu等人［22］（2018）
Huang等人［17］（2018）

Lee等人［18］（2018）（baseline）
Zheng等人［19］（2019）
Wang等人［20］（2019）
Ji等人［21］（2020）

本文

图像检索文本

R@1
23.3
41.3
41.2
42.0
42.8
50.4
46.7
50.1
48.9
51.0

R@5
_
_
70.5
_
72.3
82.2
76.3
82.1
75.2
82.5

R@10
84.7
81.2
81.1
84.7
83.0
90.0
86.1
89.7
84.4
90.2

文本检索图像

R@1
31.7
30.3
25.3
31.7
33.1
38.6
34.0
39.0
38.3
39.2

R@5
_
_
53.4
_
62.9
69.3
64.8
68.9
65.7
69.4

R@10
74.6
72.4
66.4
74.6
75.5
80.4
77.0
80.2
76.9
80.4

R@sum
214.3
225.2
337.9
233.0
369.6
410.9
384.9
410.0
389.4
412.7

表3 模型在MS-COCO（1K测试图像）实验结果下的召回率和R@sum（%）
Tab. 3 Model recall and R@sum under MS-COCO（1K Test Images）experimental results（%）

方法

评价指标

Karpathy等人［14］（2017）
Niu等人［3］（2017）

Vendrov等人［13］（2016）
Huang等人［4］（2017）

Eisenschtat等人［5］（2017）
Faghri等人［15］（2017）
Zheng等人［16］（2020）
Gu等人［22］（2018）
Huang等人［17］（2018）

Lee等人［18］（2018）（baseline）
Zheng等人［19］（2019）
Wang等人［20］（2019）
Ji等人［21］（2020）
Li等人［23］（2020）

本文

图像检索文本

R@1
38.4
43.9
46.7
53.2
55.8
64.6
65.6
68.5
69.9
72.7
70.8
72.3
70.4
68.9
74.4

R@5
69.9
_
_
83.1
75.2
90.0
89.8
_
92.9
94.8
93.2
94.8
91.7
94.1
95.8

R@10
80.5
87.8
88.9
91.5
_
95.7
95.5
97.9
97.5
98.4
97.6
98.3
96.8
98.0
98.5

文本检索图像

R@1
27.4
36.1
37.9
40.7
39.7
52.0
47.1
56.6
56.7
58.8
56.9
58.5
58.4
58.6
59.4

R@5
60.2
_
_
75.8
63.3
84.3
79.9
_
87.5
88.4
87.6
87.9
87.1
88.2
88.5

R@10
74.8
86.7
85.9
87.4
_
92.0
90.0
94.5
94.8
94.8
94.4
95.0

94.0
94.9
95.0

R@sum
351.2
254.5
259.4
431.7
234.0
478.6
467.9
317.5
499.3
507.9
500.5
506.8
498.4
502.7
511.6
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文本特征和全局图像与全局文本特征的优化程度
仍然不足，所以局部图像与局部文本匹配以及全局
图像与全局文本匹配无法更好的兼容进行共同学
习，导致图像检索文本以及文本检索图像的部分召
回率指标略微有点下降。

最后，在模型的时间复杂度方面对 SCAN模型
的复杂度与本文模型的复杂度进行分析，N表示算
法的第一层循环语句的执行次数，M表示嵌套在第
一层循环语句内的第二层循环语句执行次数，K表
示嵌套在第二层循环语句内的第三层循环语句执
行次数，H表示嵌套在第二层循环语句内的另一个
第三层循环语句执行次数，G表示嵌套在第三层循
环语句内的第四层循环语句执行次数，SCAN模型
的算法代码渐进时间复杂度为O（1）+O（N）+O（NM+
NM）+O（NMK+NMK+NMK）+O（NMHG+NMHG+NMHG+
NMHG）+O（NHG+NHG+NHG+NHG）=O（1）+O（N）+O
（2NM）+O（3NMK）+O（4NMHG）+O（4NHG）=O（4NMHG）≈
O（N4），本文模型的算法代码渐进时间复杂度为
O（1）+O（N）+O（NM+NM）+O（NMK+NMK+NMK）+O
（NMHG+NMHG+NMHG+NMHG）+O（NHG+NHG+NHG+
NHG）=O（1）+O（N）+O（2NM）+O（3NMK）+O（4NMHG）+
O（4NHG）=O（4NMHG）≈O（N4），所以本文模型的时间
复杂度与SCAN模型的时间复杂度相当。
4. 4. 2 消融测试实验分析

消融测试实验目的是通过删除或者替换本文

模型的某些模块来进行对比，验证本文模型的合理
性。（image-text）表示局部图像到局部文本交叉注意
力模块。（image-text +global-global）表示局部图像到
局部文本交叉注意力模块加上全局图像与全局文
本匹配模块。（text-image）表示局部文本到局部图像
交叉注意力模块。（text-image+global-global）表示局
部文本到局部图像交叉注意力模块加上全局图像
与全局文本匹配模块。no-attention表示本文模型
的全局特征未使用注意力进行优化，直接对 k个局
部图像特征和 n个局部文本特征分别进行池化作
用来得到对应的全局特征。self-attention表示本文
模型的全局特征使用了自注意力进行优化，k个局
部图像特征和 n个局部文本特征分别通过自注意
力，达到凸显局部特征对应的重要程度，然后再分
别 进 行 池 化 作 用 得 到 对 应 的 全 局 特 征 。
no-normalize表示本文模型的局部特征对应的权重
未利用归一化进行优化，其 k个局部图像特征和 n
个局部文本特征对应的关注文本向量和关注图像
向量没有进行归一化，关注文本向量以及关注图
像向量作为权重和其对应的局部图像特征以及局
部文本特征直接相乘，来优化局部图像特征和局
部文本特征，然后再分别进行池化作用得到对应
的全局特征。本文模型的全局特征是使用了堆叠
交叉注意力来进行优化的。实验结果如表 5、表 6、
表 7所示。

从表 5、表 6、表 7中可以看出，在Flickr30K数据
集上，（image-text+global-global）的总体性能R@sum
相对于（image-text）baseline模型的总体性能R@sum
提高了 10. 8%。（text-image+global-global）的总体性
能R@sum相对于（text-image）baseline模型的总体性
能R@sum提高了 16. 5%。在MS-COCO数据集（1K

测试图像）上，（image-text+global-global）的总体性能
R@sum相对于（image-text）baseline模型的总体性能
R@sum提高了 11. 7%。（text-image+global-global）的
总体性能R@sum相对于（text-image）baseline模型的
总体性能 R@sum提高了 7. 9%。在MS-COCO数据
集（5K测试图像）上，（image-text+global-global）的总

表5 模型在Flickr30K上消融测试实验结果（%）
Tab. 5 Model ablation test results on Flickr30K（%）

方法

评价指标

（image-text）（baseline）
（image-text+global-global）
（text-image）（baseline）

（text-image+global-global）
no-attention
self-attention
no-normalize

本文

图像检索文本

R@1
67.9
67.2
61.8
66.9
60.4
63.4
66.5
68.3

R@5
89.0
90.7
87.5
89.9
86.6
87.3
89.6
91.2

R@10
94.4
95.3
93.7
94.7
92.5
93.3
94.8
96.0

文本检索图像

R@1
43.9
48.5
45.8
49.8
43.2
44.5
48.6
50.2

R@5
74.2
76.6
74.4
77.0
72.9
73.8
75.5
77.9

R@10
82.8
84.7
83.0
84.4
81.6
82.6
84.0
85.3

R@sum
452.2
463.0
446.2
462.7
437.2
444.9
459.0
468.9
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体性能R@sum相对于（image-text）baseline模型的总
体性能R@sum提高了10. 2%。说明在局部图像与局
部文本堆叠交叉注意力匹配的基础上，考虑全局图像
与全局文本匹配使得模型提取的特征信息更加完善。
证明了全局图像与全局文本匹配模块的有效性。

由表 5、表 6、表 7可知，本文模型图像检索文本
和文本检索图像的召回率以及它们的R@sum均优
于表 5、表 6、表 7中其他消融模型。当本文模型的
全局特征未使用注意力优化时，全局图像与全局文
本特征无法充分表达其全局语义信息，所以召回率
和R@sum比较低。由此可以看出模型的全局特征
使用注意力进行优化的重要性。当本文模型的全
局特征使用自注意力进行优化时，召回率和
R@sum相对于 no-attention均有所提升，但由于自注
意力无法准确的确定局部特征重要性的权重分布，
未能充分优化全局特征，所以召回率和 R@sum相
对于本文模型略微有点低。当本文模型的局部特
征对应的权重未进行归一化时，可能导致部分局部
特征对应的权重偏大或者偏小，不利于特征的优
化，所以召回率和 R@sum相对于本文模型略微有
点低。由此可以看出模型局部特征对应的权重进

行归一化的重要性。而本文模型的全局特征是使
用堆叠交叉注意力以及局部特征对应的权重进行
归一化来共同优化的，所以召回率和 R@sum提升
的比较明显。因此，证明将堆叠交叉注意力引进全
局图像与全局文本匹配进而优化全局图像与全局
文本特征是合理的。
4. 4. 3 参数分析

公式（19）中，u和 v是调整局部图像文本匹配与
全局图像文本匹配的比例对最终图像文本匹配相
似度分数影响的两个超参数。为了验证这两个超
参数对本文模型的影响，我们在 Flickr30K和MS-

COCO两个数据集上进行了参数测试实验。实验结
果显示在表8、表9中。

从表 8、表 9中可以看出，当 u=1. 0，v=1. 0时，本
文模型的召回率和R@sum达到了最好。相对于 u=
1. 0，v=1. 0，当 u逐渐下降且 v逐渐上升时，虽然模型
文本检索图像的部分召回率有所上升，但是图像检
索文本的召回率和R@sum出现小幅度的下降。说
明局部图像与局部文本匹配的比例低于全局图像
与全局文本匹配的比例，会对本文模型产生负面影
响。当 u逐渐上升且 v逐渐下降时，模型图像检索文

表6 模型在MS-COCO（1K测试图像）上消融测试实验结果（%）
Tab. 6 Model ablation test results on MS-COCO（1K Test Images）（%）

方法

评价指标

（image-text）（baseline）
（image-text+global-global）
（text-image）（baseline）

（text-image+global-global）
no-attention
self-attention
no-normalize

本文

图像检索文本

R@1
69.2
73.9
70.9
73.2
66.3
68.1
72.0
74.4

R@5
93.2
95.2
94.5
95.8

93.1
93.5
94.6
95.8

R@10
97.5
97.9
97.8
98.1
97.4
97.6
97.9
98.5

文本检索图像

R@1
54.4
56.9
56.4
59.0
52.0
53.1
57.1
59.4

R@5
86.0
87.5
87.0
87.7
84.5
85.5
86.9
88.5

R@10
93.6
94.2
93.9
94.6
92.3
93.0
93.7
95.0

R@sum
493.9
505.6
500.5
508.4
485.6
490.8
502.2
511.6

表7 模型在MS-COCO（5K测试图像）上消融测试实验结果（%）
Tab. 7 Model ablation test results on MS-COCO（5K Test Images）（%）

方法

评价指标

（image-text）（baseline）
（image-text+global-global）

no-attention
self-attention
no-normalize

本文

图像检索文本

R@1
46.4
48.5
40.8
42.2
47.0
51.0

R@5
77.4
79.3
71.9
73.7
77.8
82.5

R@10
87.2
88.6
83.5
84.2
87.4
90.2

文本检索图像

R@1
34.4
36.3
30.5
31.3
35.9
39.2

R@5
63.7
65.2
60.1
61.2
64.6
69.4

R@10
75.7
77.1
72.4
73.3
76.8
80.4

R@sum
384.8
395.0
359.2
365.9
389.5
412.7
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本与文本检索图像的召回率以及R@sum都出现小
幅度的下降。说明局部图像与局部文本匹配的比
例高于全局图像与全局文本匹配的比例，也会对本
文模型产生负面影响。所以本文模型选取 u=1. 0，v=
1. 0作为调整局部图像文本匹配与全局图像文本匹
配比例的超参数，有效的综合了局部图像与局部文
本匹配以及全局图像与全局文本匹配的优势。
4. 5 可视化

为了从更直观的角度说明本文模型相对于
SCAN模型的优越性，图 5与图 6分别展示了 SCAN
模型与本文模型在 Flickr30K数据集上的跨模态特
征可视化。在图中，红色圆圈代表图像特征，黑色
圆圈代表文本特征。算法的检索性能越好，图像文
本对的特征距离就越近，分布的就越稠密。算法的
检索性能越差，图像文本对的特征距离就越远，分
布的就越稀疏。

可以看出图 5中映射到同一空间的图像特征
与文本特征距离较远，分布的较稀疏，而相比于
图 5，图 6中映射到同一空间的图像特征与文本
特征距离较近，分布的较稠密，说明本文模型能
够学习出更好的映射空间，拉近图像文本对之间

表9 模型在MS-COCO（1K测试图像）上参数测试实验结果（%）
Tab. 9 Model parameter test results on MS-COCO（1K Test Images）（%）

不同参数

评价指标

u=0.4 v=1.6
u=0.6 v=1.4
u=0.8 v=1.2
u=1.0 v=1.0
u=1.2 v=0.8
u=1.4 v=0.6
u=1.6 v=0.4

图像检索文本

R@1
73.8
73.4
73.4
74.4

72.7
72.3
71.1

R@5
95.1
95.7
95.6
95.8
95.4
94.6
96.1

R@10
98.1
98.1
98.0
98.5

98.5

98.1
98.2

文本检索图像

R@1
59.7

59.2
59.0
59.4
58.2
57.8
57.2

R@5
88.3
88.6

88.2
88.5
87.7
87.8
86.9

R@10
94.5
94.6
94.4
95.0

94.1
94.0
93.9

R@sum
509.5
509.6
508.6
511.6

506.6
504.6
503.4

表8 模型在Flickr30K上参数测试实验结果（%）
Tab. 8 Model parameter test results on Flickr30K（%）

不同参数

评价指标

u=0.4 v=1.6
u=0.6 v=1.4
u=0.8 v=1.2
u=1.0 v=1.0
u=1.2 v=0.8
u=1.4 v=0.6
u=1.6 v=0.4

图像检索文本

R@1
67.5
67.5
66.0
68.3

67.2
67.2
67.6

R@5
91.0
90.9
90.7
91.2

90.8
91.1
90.2

R@10
95.6
95.7
95.9
96.0
95.8
96.3

95.2

文本检索图像

R@1
49.8
50.5
50.8

50.2
49.2
49.0
48.7

R@5
77.5
77.2
77.8
77.9

77.5
75.6
76.1

R@10
85.3

85.1
85.3

85.3

84.9
84.3
84.5

R@sum
466.7
466.9
466.5
468.9

465.4
463.5
462.3

图6 本文模型的可视化

Fig. 6 Visualization of our model

图5 SCAN模型的可视化

Fig. 5 Visualization of SCAN model
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的距离，从而更好的学习图像特征与文本特征的
相关性，进一步说明了本文模型相对于 SCAN模
型的优越性。

5 结论

本文针对图像文本跨模态的匹配问题展开研
究，提出一种基于堆叠交叉注意力的图像文本跨模
态匹配方法。综合了局部图像与局部文本匹配以
及全局图像与全局文本匹配的优势，有效解决了提
取的特征信息不完善问题；同时将堆叠交叉注意力
引进全局图像与全局文本匹配，通过堆叠交叉注意
力来进一步挖掘全局特征信息，让全局图像与全局
文本特征得到优化，有效解决了全局特征无法充分
表达其全局语义信息的问题。实验结果表明，本文
与 SCAN模型相比，在 Flickr30K数据集上，模型的
总体性能 R@sum提高了 3. 9%。在MS-COCO数据
集上，模型的总体性能R@sum提高了3. 7%。
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