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基于多粒度匹配的文本引导服装图像检索

肖华兴,马丽丽,陈金广
(西安工程大学 计算机科学学院,陕西 西安 710048)

摘摇 要:文本引导的图像检索是将查询图像与文本条件集成为多模态查询。 现有的方法通过构建更先进的细粒度度量学

习来提升性能,但这可能会使模型在文本条件不够精确的情况下对目标图像过拟合,并使得检索结果特征单调。 针对该

问题,提出了基于特征增强和多粒度匹配的文本引导的服装图像检索方法。 首先,根据目标特征的分布,产生服从正态分

布的噪声,使其产生小幅度的类内抖动;然后,根据目标特征的波动对增强特征施加约束,波动越大,则对增强特征的惩罚

越大,由此得到粗粒度匹配损失;最后,优化学习策略,使用随着训练迭代不断衰减的动态权重将粗粒度与细粒度损失进

行统一。 通过该方法降低模型对潜在目标图像的排斥,提高特征识别的多样化。 在两个公开服装数据集 FashionIQ 和

Shoes 上的大量实验表明,该方法能够提高召回率,并且检索结果更丰富。
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Text Guided Clothing Image Retrieval Based on Multi-granularity
Matching

XIAO Hua-xing,MA Li-li,CHEN Jin-guang
(School of Computer Science,Xi爷an Polytechnic University,Xi爷an 710048,China)

Abstract:Text guided image retrieval integrates query images and text conditions into a multimodal query. Existing methods improve
performance by constructing more advanced fine-grained metric learning,but this may cause the model to overfit the target image under
imprecise text conditions and make the retrieval results feature monotonous. To address this issue,we propose a text guided clothing
image retrieval method based on feature enhancement and multi granularity matching. Firstly,based on the distribution of target features,
noise following a normal distribution is generated,causing small intra- class jittering. Then,constraints are imposed on the enhanced
features based on the fluctuations of the target features. The larger the fluctuations, the greater the penalty for the enhanced features,
resulting in coarse-grained matching losses. Finally,we optimize the learning strategy by using dynamic weights that continuously decay
with training iterations to unify coarse-grained and fine-grained losses. The proposed method reduces the model爷s rejection of potential
target images and improves the diversity of feature recognition. Extensive experiments on two publicly available clothing datasets,
FashionIQ and Shoes,have shown that the proposed method can improve recall rates and provide richer retrieval results.
Key words:text guided;image retrieval;feature enhancement;multi-granularity matching;multi-modal fusion

0摇 引摇 言
传统的图像检索一般可分为图像-图像检索[1] 和

图像-文本检索[2],前者以图搜图,后者进行图文匹

配,然而这种以单一模态作为输入的查询对用户意图

的表达力有限。 图文组合的多模态查询则能提供更多

样化的信息,更能体现用户需求。 图文组合的多模态

查询也被称为文本引导的图像检索。 文本引导的图像

检索系统尤其适合基于对话的交互式检索场景, 而这

样的场景在电商领域极为常见。 例如,用户希望改变

查询图像某一服装属性而保持其它服装属性不变[3],
那么用户可以基于这张图像输入想得到的属性的修改

描述以获得更准确的检索结果。 文本引导的服装图像

检索在电商领域有巨大的发展潜力,因而具有重要的

应用价值和研究意义。
文本引导的图像检索任务已经取得一定的进展。

文献[4]最早提出解决该任务的方法,是将查询图像
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的全局表示和文本表示通过残差连接和门控模块进行

融合。 与之类似的方法还有文献[5-6],都使用了门

控机制。 而文献[7-8]根据文本特征使用“两步修改冶
的方式对参考图像的表示进行调整。 文献[9-12]使

用了多级表示的方法进行多模态特征的融合。 文献

[13-14]都使用了双子网的结构,通过更高的计算量

换取更高的性能。 文献[15]提出了额外的约束来训

练多模态网络。 文献[16]通过文本、图像语义增强模

块在特征融合时对组合特征进行语义增强。 文献

[17]提出动态的多专家协作网络(Adaptive Multi -
expert Collaborative,AMC)来处理该任务,根据不同的

图像文本查询组合对处理节点赋予不同的激活值。
然而目前基于文本引导的图像检索方法仍存在问

题,这些问题和对应的解决思路如下:第一个问题,同
一查询图像通常可能会与多个文本条件相关联,分别

对应不同的目标图像,即,对同一查询图像,可能会受

到多用户意图干扰的问题。 借用 AMC 网络的动态交

互层来解决这一问题,将多个不同结构的网络节点作

为专家,并使用路由节点针对不同的组合查询生成不

同的权重。 然而,AMC 网络专注于一对一的细粒度匹

配,当文本条件不够精确时,可能会造成对潜在目标图

像的排斥。 这就是第二个问题。 在文本条件的表达不

够精确或者是模棱两可的情况下,现有的方法只能有

效识别数据集中唯一标注的目标图像或与其高度相似

的其他图像。 也就是说这些方法可能会导致模型对目

标图像特征过拟合,而这种过拟合不仅会影响精度,而
且会使模型的检索结果特征相对单调。

针对上述两个问题,该文在相关工作的基础上,提
出了多粒度匹配的文本引导的服装图像检索方法。 总

的来说,贡献如下:
(1)将噪声增强目标特征的方法应用到 AMC 网

络中,使模型能有效抵抗多用户意图干扰,针对不同查

询组合进行自适应调整,同时使模型在面对不够精确

的粗粒度检索时,减少对潜在目标图像的排斥。
(2)优化了学习策略中的目标函数,对于细粒度

匹配的 infoNCE( info Noise Contrastive Estimation)损

失[18],引入噪声增强特征后,再根据目标特征的波动

施加约束,波动越大,对增强特征的惩罚越大,通过这

种方法使其转变为粗粒度损失。 然后在训练时,使用

不断衰减的动态权重来减弱粗粒度匹配,同时增强细

粒度匹配;并且移除了与噪声起相反效果的 BSC
(Batch-based Similarity Consistency)损失。

1摇 方摇 法
1. 1摇 问题描述

文本引导的图像检索任务如图 1 所示。 该任务的

输入是由一张查询图像和用户提供的文本条件组成,
文本条件描述了用户想得到的属性特征,目标是要在

图像库中检索到与查询图像相似但尽可能符合文本描

述的图像。 将该任务形式化如下:给定一批三元组

D = {( Is,Ts,I t) i}
N
i = 1 ,其中 Is 表示查询图像, Ts 表示查

询文本, I t 表示目标图像, N 表示三元组的数量;要执

行的任务是将查询图像特征与查询文本特征融合,使
其尽可能接近目标图像。 公式表示为:

H( Is,Ts) 寅 F( I t) (1)
其中, H 表示多模态查询的变换空间, F 表示目标图

像的变换空间。

图 1摇 文本引导的图像检索示意图

1. 2摇 模型总体框架

模型总体框架如图 2 所示。 使用了 AMC 网络的

动态交互层,增添了噪声增强模块,并采用了新的学习

策略。 该模型可以分为 4 个部分:(1)图像编码器;
(2)文本编码器;(3)图像文本合成模块;(4)噪声增强

模块。 源图像(即查询图像)与目标图像的编码器相

同且共享权重,图像文本合成模块由两个动态交互层

组成,噪声增强模块对目标特征进行处理。 将在后续

详细介绍每个模块及损失函数。
1. 3摇 图像和文本编码器

查询图像和目标图像使用共享权重的 CNN,将其

变换表示为 f img(·) ,为方便后续处理,目标表示需要

再经过平均池化以降维,表示为:
fIs = f img( Is)

f t = poolavg( f img( I t
{ ))

(2)

其中, fIs 沂 RH伊W伊D,f t 沂 RH伊D 分别为查询图像与目标图

像的中间表示。 而对于查询文本,对其进行一定的预

处理,将查询文本拆分为单词,并统计每个单词出现的

次数,再使用嵌入层获取对应的词向量,最后使用文本

编码器得到文本特征,将这些变换表示为 f text(·) ,则:
f ts = f text(Ts) (3)

其中, f ts 沂 RD 表示变换后的文本特征。
1. 4摇 图像文本合成模块

图像文本合成模块包括两个动态交互层,动态交

互层的设计采用了 AMC 网络的方法,由 1 个路由节

点和 3 个专家节点组成,这些专家节点用于处理图像、
文本特征。 第一个节点是 NIN (Normalized Identity
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Node),即归一化身份节点。 使用该节点保留和归一

化上一层的输出。 公式表示为:
F1(X) = N(X) (4)

其中, F1(·) 表示第一个节点 NIN 执行的函数, X 表

示输入当前节点的中间特征, N(·) 表示层归一化。

图 2摇 整体模型结构

摇 摇 第 二 个 节 点 是 GTN ( Global Transformation
Node),即全局转换节点,作用是根据文本特征,有选

择性地抑制或突出当前图像特征,达到对视觉表示整

体上的修改,也可以说是对视觉局部特征的粗粒度的

调整。 具体的做法是根据文本特征 f ts 生成移动向量 茁
和缩放向量 酌 ,公式表示为:

酌 = W酌 f
t
s + b酌

茁 = W茁 f
t
s + b{

茁

(5)

其中, W酌,W茁 沂 RD伊D 为可学习的参数矩阵, b酌 , b茁 为

偏置参数,通过线性层来实现,然后使用移动向量 茁 和

缩放向量 酌 对输入当前节点的中间特征 X应用仿射变

换,公式表示为:
F2(X) = N(酌已(X) + 茁) (6)

其中, F2(·) 表示第二个节点 GTN 执行的函数, 已 表

示矩阵按元素相乘。
第三 个 节 点 是 CRN ( Cross - modal Reasoning

Node),即跨模态推理节点,作用是根据查询文本表示

对图像特征进行视觉语义上的细粒度调整。 具体操作

是先将文本特征 f ts 与输入当前节点的中间特征 X 拼

接,将拼接后的特征再输入到一个线性层中,公式表

示为:
Xc = W[X;f ts] (7)

其中, [;] 表示矩阵在特征维度进行拼接, W 沂 R2D伊D

表示该线性层执行的操作,然后将拼接后的特征 Xc 映

射到 Q,K,V 这 3 个不同的空间中,公式表示为:
Q = XcWQ

K = XcWK

V = XcW

ì

î

í

ïï

ïï
V

(8)

其中, WQ,WK,WV 沂 RD伊D ,是可学习的参数矩阵,通
过线性层来实现,然后构建多头自注意力,公式表

示为:

head i = softmax(
Qi K

T
i

dk

)Vi (9)

其中, head i 表示第 i 个头, dk 代表矩阵 K的维度,将所

有分头拼接得到多头自注意力函数,公式表示为:
MutiHead(X) = [head1;…;headh] (10)

其中, X 为输入当前节点的中间特征, h 为总头数。 则

第三个节点 CRN 执行的函数可以表示为:
F3(X) = N(FFN(MutiHead(X)) +

MutiHead(X)) (11)
其中, F3(·) 表示第三个节点 CRN 执行的函数,
FFN(·) 为一个两层的带 ReLu 激活函数的多层感知

机, MutiHead(·) 为多头自注意力函数。
路由节点的作用是根据当前查询表示文本特征,

对当前层的 3 个专家节点,生成相应的路径激活值,将
3 个专家节点的输出作加权聚合。 每个动态交互层的

路径激活值可以表示为:
琢 l = R l(X l -1,f ts) (12)

其中, R l(·,·) 表示第 l 个动态交互层的路由函数, 琢 l

为第 l 个动态交互层输出的激活值, X l -1 为第 l - 1 个

动态交互层输出的中间特征表示, f ts 为文本特征。 第 l
个动态交互层的输出 X l 可以表示为:

X l =
fIs, l = 0

移
3

i = 1
琢 l

iP
l
i, l 逸

ì

î

í
ïï

ïï 1
(13)

其中, X l 沂 RH伊W伊D , 琢 l
i,P

l
i 分别表示第 l 个动态交互层

的第 i 个节点的激活值和输出特征。 每个动态层的路

由函数的实现具体为:首先将第 l 个动态交互层的输

出 X l 与文本特征 f ts 拼接,表示为:
r = [X l;f ts] 沂 RK伊2D (14)
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其中, r 为拼接后的特征, K = H 伊 W ,将 r 在维度 K 上

的所有分量 r i 累加,再经过线性层和层归一化,公式表

示为:

鬃 = N(W1(
1
K移

K

i = 1
r i)) (15)

其中, W1 沂 R2D伊 D
2 为参数矩阵,表示线性层执行的操

作, N(·) 为层归一化, 鬃 为得到的特征,则第 l个动态

交互层的路由函数 R l(·,·) 可以表示为:
R l(X l -1,f ts) = 滓(W2(孜(鬃))) (16)

其中, X l -1 为第 l - 1 个动态交互层输出的中间特征表

示, f ts 为文本特征, 滓 为 sigmoid 函数, 滓 为 Relu 函

数 ,W2 沂 R2D伊3 为参数矩阵,由线性层实现。
1. 5摇 噪声增强模块

噪声增强模块的作用是对目标特征添加噪声,目
的是让模型在输入查询文本不够精确的条件下,能够

识别更多潜在的目标图像,或者说使模型减少对目标

特征的过拟合。 该文只添加少量的噪声,使目标特征

产生小范围的抖动以保证噪声增强后的特征与原目标

特征仍属于同一类,但又具有细节差异。 噪声增强后

的特征 f̂ t 可以表示为:

f̂ t = 琢·f
-

t + 茁 (17)

其中, f
-

t 是对目标特征 f t 应用一维实例归一化后获得,
琢 ~ N(d,滓 t),茁 ~ N(滋,滓 t) 分别为噪声参数,它们服

从正态分布,与目标特征 f t 形状相同,其中 d 为超参

数, 滋,滓 t 分别为目标特征的均值、标准差。 通过这种

方式,使噪声增强后的特征与原目标特征的分布相

接近。
1. 6摇 损失函数

现有的方法大多采用基于批的分类(batch-based
classification)损失,也称为 InfoNCE 损失,是常用的一

种对比学习损失,表示为:

L info( fs,f t) = 1
B移

B

i = 1
- log

exp(资( f is,f
i
t))

移
B

j = 1
exp(资( f is,f

j
t))

(18)

其中, fs 为合成的图像文本特征, f t 为目标特征, B 为

批大小, f is,f
i
t 分别为一批三元组中的第 i 个图文组合

特征和目标特征, 资 为相似核,采用余弦相似度。 该损

失函数会驱使 资( f is,f
i
t) 尽可能大,同时 资( f is,f

j
t),( i 屹

j) 尽可能小。
InfoNCE 损失仅关注于一对一的细粒度匹配,而

添加噪声后,目标特征产生类内抖动,相当于变为一对

多的粗粒度匹配,需要对其做调整以进行统一。 调整

后的损失为:

Lu( fs,f̂ t,滓) =
L info( f s,f̂ t)

2滓2 + 1
2 log滓2 (19)

其中, 滓 为目标特征的标准差。 若目标特征波动较

大,则 InfoNCE 损失的权重会变小,反之,若目标特征

变换较小,则 Lu 接近原始的 L info 。 然后将 Lu , L info 进

行统一:
L total = 酌Lu( fs,f̂ t,滓) + (1 - 酌)L info( fs,f t) (20)
酌 表示为:

酌 = exp( - 酌0·
p1 + c
p2

) (21)

其中, p1 表示当前训练的轮数, p2 表示训练的总轮数,
酌0,c为固定参数, 酌沂[0,1] 。 随着训练轮数的增加,
酌 会不断变小,即粗粒度匹配的权重不断减小,而细粒

度匹配权重不断增加。 这样做的目的是使模型在不失

精度的同时能够产生更多样性的结果。

2摇 实摇 验
2. 1摇 数据集

在时尚服装数据集 FashionIQ[19] 和 Shoes[20] 上评

估该方法。 FashionIQ 包含 77 684 张服装图像,分为 3
个类别:Dress,Shirt,Toptee。 文本条件的平均长度为

10. 69 个单词。 由于该数据集的测试集的真值未发

布,使用验证集代替。 与现有的工作[17] 保持相同的训

练集、测试集划分,结果共有 18 000 个训练三元组和

6 016个测试三元组。 Shoes 的训练集包含 10K 张鞋子

图像,测试集包含 4 658 张鞋子图像。 文本条件描述

了查询图像与目标图像间的细粒度视觉差异,平均长

度 5. 32 个单词。
2. 2摇 实验设置

图像编码器采用在 ImageNet 上进行预训练的

ResNet50,但删除了最后的分类层以保留原始特征。
文本编码器由一个嵌入层和 LSTM 网络组成。 该嵌

入层由 GloVe 词嵌入进行初始化。 对于训练,使用

Adam 优化器,权重衰减因子为 1e-6,训练周期为 60
轮。 学习率为 1e-4,每 40 轮衰减 10 倍。 批大小 B 为

32,编码维度为 1 024。 超参数 酌0 = 2,c = 1,d = 1。 实

验环境为 Python 3. 8, PyTorch1. 12. 1,实验设备为

NVIDIA Geforce RTX 3080 Laptop GPU。
实验使用的评价指标为 Recall@ K,即按与目标图

像的相似度排序的前 K 个检索结果的召回率,也称为

查全率,是指前 K 个检索结果中的相关结果数与库中

所有相关结果数的比率。 计算公式为:

Recall@ K = 1
n 移

n

i = 1
score (22)

其中, n 为查询的总数,对于每次查询,若前 K 个检索

结果中存在目标图像,则此次查询的 score 记为 1,否
则记为 0。 Recall@ K 为测试集中所有查询的 score 的

平均。 使用 Recall@ K 指标可以有效地评估检索模型
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的查找能力,即能否在前 K 个检索结果中找到用户感

兴趣的目标图像。
2. 3摇 实验结果与分析

表 1 显示了在数据集 FashionIQ 上的结果,该模型

在绝大部分指标上都优于现有的方法,只在 Dress 子

集的 R@ 50 指标上略低于 AMC 网络。 总体上,在平

均召回率 R@ 10,R@ 50 上,该方法都实现了最先进的

性能,并且对于平均召回率 R@ 10 提升比较明显,而 R
@ 50 提升相对较小。 能够得到性能提升与该模型的

结构设计有关,因为每次添加的噪声幅度都较小,增强

后的目标特征变化较小,以此来模拟各种潜在的目标

图像(未被标记但又符合查询条件)。 随着训练迭代,
粗粒度损失比重不断减小逐渐趋近于 0,同时细粒度

损失比重不断增大逐渐趋近于 1,这样得到的模型与

未添加噪声的模型相比首先性能不会下降,因为未添

加噪声的情况就相当于只有细粒度损失。 在这种情况

下,该模型提高了泛化能力,增强了识别潜在目标图像

的能力,同时随着训练迭代,使得模型相较于潜在目标

图像不断提高对目标图像的优先级,即,将目标图像排

序在更靠前的位置。 所以,该模型得到了性能的提升,
且 R@ K 的 K 值较小时,提升相对更明显。

表 1摇 数据集 FashionIQ 上的结果

Methods
摇 摇 摇 Dress摇 摇 摇 摇 摇 摇 Toptee摇 摇 摇 摇 摇 摇 Shirt摇 摇 摇 摇 摇 摇 Average摇 摇 摇

R@10 R@50 R@10 R@50 R@10 R@50 R@10 R@50

VAL[9] 21. 12 42. 19 25. 64 49. 49 21. 03 43. 44 22. 60 45. 04

DATIR[10] 21. 90 43. 80 27. 20 51. 60 21. 90 43. 70 23. 70 46. 40

JPM[15] 21. 38 45. 15 27. 78 51. 70 22. 81 45. 18 23. 99 47. 34

MAAF[11] 23. 80 48. 60 27. 90 53. 60 21. 30 44. 20 24. 30 48. 80

MCR[12] 26. 20 51. 20 29. 70 56. 40 22. 40 46. 00 26. 10 51. 20

CoSMo[7] 25. 64 50. 30 29. 21 57. 46 24. 90 49. 18 26. 58 52. 31

DCNet[13] 28. 95 56. 07 30. 44 58. 29 23. 95 47. 30 27. 78 53. 89
SAC

w / BERT[8]
26. 52 51. 01 32. 70 61. 23 28. 02 51. 86 29. 08 54. 70

CLVC-Net[14] 29. 85 56. 47 33. 50 64. 00 28. 75 54. 76 30. 70 58. 41

AMC[17] 31. 18 59. 20 35. 60 65. 88 29. 78 57. 56 32. 19 60. 88

Ours 31. 88 58. 85 36. 51 66. 45 30. 42 57. 80 32. 93 61. 03

摇 摇 在数据集 Shoes 上的结果如表 2 所示。 该模型在

所有指标上都实现了最高的性能。 与基准模型 AMC
相比,在 R@ 1,R@ 10 指标上提升相对较多,在 R@ 50

上提升相对较少,这与在数据集 FashionIQ 上得到的

结果类似,说明在检索时,该模型能够将相似度较高的

目标图像排在更靠前的位置。
表 2摇 数据集 Shoes 上的结果

Method
Shoes

R@1 R@10 R@50 Average

VAL[9] 16. 49 49. 10 73. 53 46. 37

CoSMo[7] 16. 72 48. 36 75. 64 46. 91

MAAF[11] 16. 45 49. 95 76. 36 47. 58

DATIR[10] 17. 20 51. 10 75. 60 47. 97

MCR[12] 17. 85 50. 95 77. 24 48. 68

SAC w / BERT[8] 18. 50 51. 73 77. 28 49. 17

CLVC-Net[14] 17. 64 54. 39 17. 64 50. 50

AMC[17] 25. 85 64. 31 86. 19 58. 78

Ours 26. 77 65. 00 86. 31 59. 36

2. 4摇 消融实验

如表 3 所示,在数据集 FashionIQ 上进行了消融研

究,以探索不同配置对模型的影响。 对噪声增强模块

进行消融,移除之后,平均召回率 R@ 10 和 R@ 50 都

有下降,而 R@ 10 下降得更多,说明使用噪声增强目

标特征的方法对提升性能是有效的。 移除噪声增强模

块之后,再添加 BSC 损失,这种架构即为 AMC 网络,
可以看出添加该损失后,性能有所提升,但仍低于文中
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模型,而在文中模型的基础上添加 BSC 损失,结果性

能下降。 这是因为 BSC 损失是用来加强一对一的关

系,而对目标特征添加噪声,增加了一对多的关系,两
者的效果相互矛盾。
2. 5摇 定性比较

图 3、图 4 展示了文中方法与 AMC 网络分别在数

据集 FashionIQ 和数据集 Shoes 上的定性结果比较,图
中列出了前五的检索结果。 图 3 的查询图像为身着条

纹长裙的女性,查询文本要求“有细带和不同的图案,
有更多秋天元素的色彩且更长冶。 可以看出文中方法

将目标图像排在了更靠前的位置,并且检索结果满足

了绝大部分的要求,而 AMC 网络第五个检索结果是

蓝紫色的裙子,不符合秋天色彩这一要求。 图 4 的文

本描述是“高过脚裸且有黑红对比冶,虽然文中模型与

AMC 网络都将目标图像排在了首位,但文中模型的检

索结果的第三、四张图像都符合“高过脚裸冶这一描

述,且有相近的棕红对比。 而 AMC 网络的后三张图

像相同且不符合“高过脚裸冶这一描述。 总体上,文中

方法能够将符合用户需求的图像排在更靠前的位置,
检索结果相对更符合文本描述且更具多样性。

表 3摇 FashionIQ 数据集上的消融实验

Methods
摇 摇 摇 Dress摇 摇 摇 摇 摇 摇 Toptee摇 摇 摇 摇 摇 摇 Shirt摇 摇 摇 摇 摇 摇 Average摇 摇 摇

R@10 R@50 R@10 R@50 R@10 R@50 R@10 R@50

w / o Augment 30. 19 58. 60 34. 93 65. 47 28. 80 57. 36 31. 30 60. 47

w / o Augment+bsc_loss 31. 18 59. 20 35. 60 65. 88 29. 78 57. 56 32. 19 60. 88

Ours+bsc_loss 29. 64 58. 05 36. 86 65. 98 28. 94 57. 45 31. 81 60. 49

Ours 31. 88 58. 85 36. 51 66. 45 30. 42 57. 80 32. 93 61. 03

图 3摇 数据集 FashionIQ 上的检索结果比较

图 4摇 数据集 Shoes 上的检索结果比较

然而文中方法仍存在一定的局限性,例如对标签

过度的依赖,需要对数据集做繁复且精确的注释,因为

添加的噪声完全由目标图像特征的分布决定,所以不

能用于无监督的多模态融合算法[21]。 并且对目标特

征进行噪声增强后对性能的提升幅度有限,特别是在

Recall@ K 的 K 值较大时。

3摇 结束语
在这项工作中,专注于文本引导的图像检索任务,

提出了一种噪声增强方法,并将其用于自适应多专家

协作网络中。 具体地,对目标特征进行采样获得服从

正态分布的噪声,然后在学习策略上,根据目标特征的

波动,对用于细粒度检索的 InfoNCE 损失做一定的惩

罚,使其转变为用于一对多匹配的粗粒度损失,最后使

用动态权重将其统一。 在数据集 FashionIQ 和 Shoes
上验证了该方法的有效性,特别是该方法能将符合用

户需求的图像排在更靠前的位置,且检索结果更具多

样性。
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