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摘  要 

跨模态检索通过一种模态(如文本或图像)来检索另一模态的数据，传统的跨模态检索方法主要依赖模态

对齐与相似性度量，以实现多模态间的特征匹配。本文创新性地提出了一种基于排序的跨模态检索方法，

通过引入排序损失来优化跨模态检索过程，使得与查询相关性高的项目在结果中排名靠前，从而实现跨

模态检索。实验结果表明，引入排序损失可显著提升跨模态检索性能，尤其在文本与图像匹配中表现出

色，为后续研究提供了新的方法视角和坚实的技术基础。 
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Abstract 
Cross-modal retrieval aims to retrieve data in one modality (such as text or images) based on an-
other modality. Traditional cross-modal retrieval methods primarily rely on modality alignment 
and similarity measures to achieve feature matching across multiple modalities. This paper pre-
sents an innovative sorting-based cross-modal retrieval method that optimizes the cross-modal re-
trieval process by introducing ranking loss, allowing items with higher relevance to the query to be 
prioritized in the results, thereby enhancing cross-modal retrieval effectiveness. Experimental re-
sults demonstrate that the introduction of ranking loss significantly enhances the performance of 
cross-modal retrieval, particularly excelling in text-image matching tasks. This work provides a 
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new methodological perspective and a solid technical foundation for future research in the field. 
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1. 引言 

跨模态检索[1]是一种信息检索技术，旨在通过一种模态(如文本、图像、音频等)来检索另一种模态的

数据。例如，用户可以通过输入文本描述来检索相关的图像，或者通过图像来找到相关的文本内容。著

名的跨模态模型有 CLIP [2]、DCCA [3]和 CMPM [4]等。CLIP (Contrastive Language-Image Pretraining) [2] 
是 OpenAI 提出的一个基于对比学习的跨模态模型，利用大规模图像和文本数据的对比信息来实现模态

间的对齐，使得文本描述和对应图像的特征在共享空间中紧密相连。DCCA (Deep Canonical Correlation 
Analysis) [3]则通过深度学习方法对不同模态数据进行对齐，以最大化模态间的相关性，从而在跨模态检

索任务中实现有效匹配。CMPM (Cross-Modal Projection Matching) [4]通过将不同模态的数据映射到公共

特征空间，以提高跨模态检索的精度和鲁棒性，尤其适用于图像和文本的检索任务。 
大多数跨模态检索方法关注的是通过模态对齐和特征相似性来进行匹配。通常是将不同模态的数据

投影到共同的表示空间，常用余弦相似度[5]或欧式距离[6]来衡量文本和图像的相似性，希望最大化相关

文本–图像对的相似度来使相关的特征向量更接近，从而在查询时通过计算相似度来实现检索。 
本文提出了一种基于排序损失的优化方法，用于提高跨模态检索的效果。与传统的基于相似度度量

(如余弦相似度)的方法不同，本文使用排序损失来替代相似性度量，使用排序损失来优化不同模态之间的

相对排序关系。具体而言，我们将文本和图像表示映射到一个共享的特征空间，并使用排序来驱动模型

学习。在训练过程中，通过最小化排序损失，使模型更倾向于将与查询(文本/图像)语义上更接近的候选

项(图像/文本)排在前面，从而有效优化跨模态检索的精确度。这种基于排序的优化策略能够克服传统方

法中对相似度计算的依赖，从而提升跨模态检索的性能。 

2. 基于排序损失的跨模态检索构架 

传统的跨模态检索方法通常基于相似度度量，例如余弦相似度或欧几里得距离，将图像和文本映射

到一个共享的特征空间中，然后计算它们的相似性。为了提高跨模态检索的效果，通常会利用对比学习

方法，通过最大化相关模态对的相似度，最小化无关模态对的相似度。 
与传统的跨模态方法不同，本文通过最小化的排序损失进行跨模态检索优化，使用排序损失替代相

似性度量，从而实现跨模态检索的优化。本文的思路是训练一个排序模型，使得图片–文本配对的相关性

分数符合真实的相关性标签，从而提高跨模态检索的排序效果。本文提出的跨模态检索构架如图 1 所示。 
给定一个图像 I 和 n 个文本描述{ } 1

n
i i

T
=
，每个图像–文本对 ( )  , iI T 之间有相关性标签 { }0,1is ∈ ，其中

1is = 表示相关， 0is = 表示不相关。 
使用映射函数 ( )g ⋅ 和 ( )h ⋅ 分别将图像和文本嵌入到共享表示空间，得到图像嵌入和文本嵌入： 

 ( ) ( ),  ,  1, 2, ,img text ih f I h g T i n= = =   (1) 
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将图像嵌入 imgh 与每个文本嵌入 texth 进行特征拼接，得到联合特征向量： 

 ; ,  1, 2, ,i img textv h h i n = =    (2) 

其中[⋅;⋅]表示向量拼接操作。 
将拼接特征 iv 输入排序模型 fθ ，得到图像与每个文本的预测相关性分数 îs ： 

 ( ) ,  ˆ 1, 2, ,i is f v i nθ= =   (3) 

为了优化跨模态检索，本文引入了排序损失函数，通过最小化预测相关性分数 îs 与真实相关性标

签 is 之间的差距，确保相关文本的分数高于不相关文本，从而提升排序模型的准确性： 

 ( )ˆ ,n
i ii i s s

=
= ∑   (4) 

通过最小化损失函数，不断更新参数θ ，排序模型 fθ 能够逐步学习到更精确的跨模态相关性关系。

最终，该方法通过优化排序，使得与查询更相关的项目在检索结果中排名靠前，提升跨模态检索的性能。 
 

 
Figure 1. Cross-modal retrieval framework based on ranking loss 
图 1. 基于排序损失的跨模态检索构架 

3. 映射函数 

对于本文使用的文本和图像的映射函数，本文统一采用 CLIP [2]，以实现图像和文本的高效嵌入。

使用 CLIP 对图像和文本进行嵌入表示如图 2 所示。CLIP [2]模型通过对比学习的方式，训练出一个共享

的表示空间，使得图像和文本可以在同一特征空间中进行有效的对比。 
 

 
Figure 2. Mapping images and text to the embedding representation space using CLIP 
图 2. 使用 CLIP 将图像和文本映射到嵌入表示空间 

 
CLIP [2]包含两个主要组件：图像编码器和文本编码器。图像编码器将输入图像 I 经过预处理后，使

用卷积神经网络(CNN)或视觉变换器(ViT)将其嵌入到共享特征空间。该编码器能够提取图像的高层次特

征，如颜色、形状和纹理等。文本编码器将输入的文本描述 iT 进行嵌入，通常使用 Transformer 架构[7]。
文本编码器能够理解文本的上下文和语义信息，从而将其映射到同一特征空间。 
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4. 排序模型  

本文选择了 Context-Aware Ranker [8]作为排序模型。Context-Aware Ranker 是一类考虑上下文信息的

排序模型，常用于需要复杂排序的任务中，特别是信息检索、推荐系统等领域。传统的排序模型往往只

依赖于查询和目标项之间的相关性评分，而 Context-Aware Ranker 则会额外利用上下文信息(如用户行为、

历史记录、时间等)来优化排序效果，以便更好地预测用户的真实意图。 
在具体实现上，Context-Aware Ranker 可以采用不同的架构。常见的方法包括： 
1) 序列模型：利用 RNN、LSTM、Transformer 等模型捕捉用户交互序列中的上下文信息。 
2) 特征增强：通过将用户行为、历史偏好等上下文特征引入模型输入，增强传统的排序模型。 
3) 多任务学习：将上下文信息作为一个辅助任务，提升主任务的效果。 
这些方法都能帮助模型更精准地理解用户需求，从而提升排序质量。在信息检索领域，Context-Aware 

Ranker 通常通过提高 NDCG、Recall 等指标来证明其有效性。 

5. 实验  

5.1. 数据集 

跨模态检索实验使用的数据集是 Flickr30k [9]。该数据集包含 31,000 张从 Flickr 网站收集的图像，

每张图像由人工注释者提供五个文本描述。 
本文实验设计了两个任务：文本检索图像和图像检索文本。利用 CLIP [2]将 Flickr30K [9]数据集中的

图像和文本转换为嵌入向量，然后进行难例搜索，即为每个查询(图像或文本)随机选取 200 个候选项，根

据查询与候选项的余弦相似性，挑选出与查询最相似的 50 个样本，最终得到 51 个候选项作为检索目标。

每个图像(文本)–文本(图像)对被标记为相关(1)或不相关(0)。 
在数据划分方面，使用 1000 个样本用于验证，1000 个样本用于测试，其余用于训练。表 1 列出了

Flickr30K 数据集的统计信息。 
 
Table 1. Dataset statistics on Flickr30K 
表 1. Flickr30K 数据集的统计信息 

数据集 Queries LabeledObjs Features LabelLevls 

训练集 29,000 609,000 1024 2 

验证集 1000 21000 1024 2 

测试集 1000 21000 1024 2 

5.2. 实验设置 

本文选用了跨模态检索模型 CLIP [2]、DCCA [3]和 CMPM [4]作为基线方法。同时，还采用了四种排

序损失的方法，包括 LambdaRank [10]、NeuralNDCG [11]、ListNet [12]和 RankNet [13]。LambdaRank 是

一种基于梯度的排序学习方法，它由 RankNet 演化而来，但引入了“lambda”梯度的概念。NeuralNDCG
是一种基于神经网络的排序模型，专门设计用于直接优化 NDCG (Normalized Discounted Cumulative 
Gain)。ListNet 是一种列表级排序学习方法，它将整个结果列表视作训练单元，而不是仅仅关注对或单项。

RankNet 是基于神经网络的对比排序模型，通过学习成对样本的相对排序来优化模型。这四个方法基于

CLIP [2]的预训练嵌入进行排序，以实现跨模态检索。 
根据网格搜索的结果，本文配置了排序模型 Context-Aware Ranker 的超参数。具体而言，初始全连接
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层的维度设置为 64，编码器层数为 2，每个编码器配备 4 个注意力头，编码器隐藏层维度设为 128。 
本文在测试集上进行了 5 次独立实验，并对结果进行了平均处理。在训练过程中，学习率设为 0.001，

批处理大小为 32，并使用 Adam 优化器对各组件进行优化，训练总共进行了 100 轮迭代。 

5.3. 评价指标 

Recall@K 是一种常用于信息检索和排序任务的评价指标，衡量模型在前 K 个返回结果中成功找到

相关项的比例。在检索任务中，Recall@K 计算了用户在前 K 个候选项中找到至少一个相关项的概率。其

计算公式为： 

 Recall@ K =
找到的相关相数

总相关项数
 (5) 

在实际应用中，Recall@K 更适用于多项相关的情况，例如在推荐系统或搜索引擎中，通过计算 Re-
call@K 可以评价模型在推荐前 K 个结果中捕获用户兴趣的能力。通常选取 K = 1、5 或 10 来分析模型在

不同深度上的检索效果。因此，本文采用 Recall@1、Recall@5 和 Recall@10 作为评估指标。 

5.4. 实验结果 

表 2 展示了在跨模态检索任务中不同方法的实验结果。可以看出，基于 CLIP 的四个基线方法，包括

LambdaRank [10]、NeuralNDCG [11]、ListNet [12]和 RankNet [13]，在两个任务的 Recall@10 指标上显著

超越了 CLIP。这一结果尤为明显，尤其是在图像检索任务中，RankNet 的 Recall@10 比 CLIP 高出 5.13%，

进一步证明了将排序策略应用于跨模态检索的有效性。 
此外，这四个基线方法在文本检索任务中的 Recall@5 表现也显著优于两个经典的跨模态检索方法

DCCA [3]和 CMPM [4]。特别是 NeuralNDCG 在文本检索中的 Recall@5 超越 DCCA 达 158.7%，表明相

比传统的跨模态方法，基于排序损失的优化能够显著提升检索效果，展现了本文方法在性能与竞争力方

面的显著优势。 
通过这些实验结果，可以清晰地看出，基于排序的方法在跨模态检索中具有显著的提升潜力。这不

仅证明了排序模型在处理复杂检索任务时的有效性，还为未来的研究提供了重要的方向。 
 
Table 2. Performance comparison (R@K(%)) on Flickr30K 
表 2. 不同方法在 Flickr30K 数据集上的性能比较 

loss 
文本检索 图像检索 

Recall@1 Recall@5 Recall@10 Recall@1 Recall@5 Recall@10 

LambdaRank 20.02 75.70 91.74 12.48 52.14 74.66 

NeuralNDCG 23.14 80.20 92.25 13.52 57.04 76.54 

ListNet 21.82 80.14 92.16 13.82 57.50 76.42 

RankNet 20.02 76.84 92.06 13.22 55.24 77.46 

DCCA 12.60 31.00 43.00 16.70 39.30 52.90 

CMPM 29.10 56.30 67.70 37.10 65.80 76.30 

CLIP 29.46 83.46 90.30 16.16 58.56 73.68 

6. 结论 

本文提出了一种将排序引入跨模态检索的方法，以提升跨模态检索性能。该方法通过将图像和文本
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转换为嵌入表示，并将其输入排序模型，利用排序损失训练模型，从而对图像或文本的相似性进行排序，

检索出与查询(图像或文本)最相关的项目(文本或图像)。 
在跨模态检索实验中，结果显示基于 CLIP 的四种排序损失方法(LambdaRank、NeuralNDCG、ListNet

和 RankNet)在任务中表现优异。这些实验不仅验证了排序方法在提升检索性能方面的潜力，也展示了其

在图像与文本匹配任务中的优势。此外，在标题检索中，排序损失方法在 Recall@5 上显著超越了 DCCA
和 CMPM，证明了使用排序损失用于跨模态检索优化的有效性，相比于传统的跨模态检索方法更加有效，

显示了本文方法的强大竞争力。 
与传统的跨模态检索方法相比，引入排序损失来优化跨模态检索过程，可以显著提升检索的效果和

准确性。近年来，许多学者提出了新颖且更具竞争力的排序损失函数，这些损失函数同样可以应用于跨

模态检索的优化，从而进一步提升检索效果，因此本文的方法除了有效性，还具有广泛适用性，具有巨

大潜力与优势。 
综上所述，本文的研究为跨模态检索领域提供了新的视角和方法论。通过结合排序损失与跨模态特

征学习，不仅提升了检索精度，也为未来的研究奠定了坚实基础。 
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