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DeepSeek ： 基于内容的图像搜索和检索

“食品”，“生日”等。由于受到可以准确处理的
令牌数量限制，表达能力严重受限。此外，
这种搜索当然也受限于设备上的图像数量。
一些其他解决方案，如Google的图像搜索，
使用元数据，这可能会相当误导。

为了克服所有这些问题，我们提出了一种端
到端的图像搜索和检索方法，通过基于文本
的查询使用自然语言处理技术。在下一节中
，我们将描述所使用的数据和方法。

图像搜索是一个非常具有挑战性的问题，目
前仍然是活跃的研究领域。所有主要玩家如
亚马逊、谷歌、苹果等都提供了相应的解决
方案。然而，这些方案各自存在局限性。例
如，亚马逊的图像搜索使用计算机视觉来检
索相似图片，虽然在大多数情况下较为准确
，但最大的问题是用户需要输入基于图片的
查询，这在很多情况下可能难以获取。苹果
在其设备中通过使用短语如“带有……的照片
”等选项来搜索图片，但这仍然不能完全解决
问题。

大多数互联网内容由视频和图像等数
字媒体构成。随着像素成为互联网上
大多数交易的基础货币，拥有一个相
对简便的方式来浏览这些信息海洋变
得越来越重要。每分钟上传到YouTu
be的视频时长达到400小时，而Insta
gram、Facebook等平台上也浏览着
数以千万计的图片。受近期深度学习
领域进展的启发以及其在图像字幕等
多种问题上的成功应用， Karpathy 
和 Fei - Fei ,
2015 ) and ( 徐等人。 ,  2015 ) 、
机器翻译 ( Bahdanau 等人。 ,  201
4 ) ， word2vec ， 跳过思想 ( Kiros 
等人。 ,  2015 ), 等等，我们在后续
部分描述了两种方法，介绍了基于自
然语言处理的深度学习模型DeepSee
k。该模型允许用户输入他们想要搜
索的图像类型描述，系统则会检索所
有与查询在语义和上下文上相关的图
像。

在基于内容的图像检索领域已经做了很多工
作。 ( 周等人。 ,  2017 ) 特别是，两项开
创性的工作为大规模多媒体数据库基于内容
的视觉检索的重大进展铺平了道路。第一项
工作是引入不变局部视觉特征SIFT（Scale-I
nvariant Feature Transform）。 Lowe ,  2
004 ) 。第二件工作是引入视觉袋 (BoW) 模
型 ( Sivic 和 Zisserman ,  2003 ). 通过利用
信息检索技术，BoW模型基于图像中局部特
征的量化构建紧凑的图像表示，并且可以轻
松适应经典的倒排文件索引结构以实现可扩
展的图像检索。图像表示源自这样一个事实
：基于内容的视觉检索中的核心问题是图像
比较。为了便于比较，将图像转换为某种特
征空间。其动机在于实现隐式的对齐，以便
消除背景影响以及潜在的变换或变化的影响
，同时保持内在的视觉内容可区分性。传统
上，视觉特征是根据启发式方法设计的，并
可以分为局部特征和全局特征。

Tanya Piplani
加州大学伯克利分校信息学院 ta
nyapiplani @ berkeley. edu



3 我们的方法

图 1 ： 具有相应检索结果的不同查询方案的示意图。

3.1 基于标题的检索

除了手工制作的特征之外，近年来基于学习
的特征也得到了发展。这些系统的主要问题
是查询的制定是以输入图像的形式进行的，
该图像被转换为特征表示；基于此，对数据
集中的图像进行排名。这种方法从根本上说
是不完善的，因为它要求用户最初有一个类
似的图像。还有一些方法通过输入文本在网
页上搜索图像，例如Google。但在这里，更
多的是关注文本检索（text retrieval）。 谢
等人。 ,  2014 并且返回与检索文本相关的
图像。这本质上是一种弱学习方法，问题是
以间接方式解决的。

因此，以上所有系统在努力提供基于文本的
语义图像检索的有效解决方案方面均存在不
足。为此，我们提出了一种方法，在同一空
间中语义嵌入文本和图像，以便根据文本查
询更高效、更准确地检索图像。

在图像生成描述领域，已经开展了大量的工
作。图像-描述生成问题涉及生成描述图像中
场景的单一短语。最先进的卷积神经网络架
构用于提取基于图像的特征，并将输入转换
为一个富含语义的向量。该向量可以用于训
练不同的任务，如分类或检测，也可以作为
其他任务管道的一部分。为了我们的目的，
我们将使用它来初始化一个语言模型。该语
言模型是一种基于长短期记忆（LSTM）的
架构，旨在构建对语言的理解。
P ( S|h , x,S ) S
这个词在哪里
t t− 1 t t− 1 t
t h
, 是 LSTM 在时间的隐藏状态
t− 1
t− 1 x
并且是 LSTM 单元格在时间的输入
t
t
在每个时间步 ， softmax 用于输出词汇表中
所有单词的概率。

在本节中 ， 我们将描述我们想要尝试的两
种方法 ， 以解决上面详述的问题。



(1)

(2)

此模型由以下组件组成 ： -

3.2 嵌入空间检索

图 2 ： 基于字幕的图像检索管道的端到端检索系统。

V (x) = CNN (x) i i

V (x) 这个向量 i对于我们的实验 ， 我们使用 ResNet - 101 ( 他
等。 ,  2015 ) 作为特征提取的骨干网络。
我们使用从MS-COCO目标检测预训练得到
的权重初始化该网络。 Lin et al. ,  2014 ) 
任务，并将其微调以适应MS-COCO数据集
上的Caption生成任务。生成.Caption后，我
们使用skip-thought（跳过句子）方法。 Kir
os 等人。 ,  2015 将字幕转换为向量嵌入的
模型。一旦将字幕转换为向量，我们也会对
用户提供的查询进行相同的处理。然后通过
最小化查询向量与图像关联的字幕之间的L2
距离来进行图像检索。

2. 与该图像相关的标题也被投影到一个语
义特征表示空间中，使用skipthoughts模型
。

1. 使用预初始化的先进卷积神经网络（Re
sNet-101）从图像帧中提取语义信息，构
建表示图像内容的特征。我们称之为

然后对这两个特征应用投影以创建一个嵌
入空间，在该空间中可以通过最小化这些
向量的L2距离来进行学习。

c k th
哪里是 − 相关的标题
i
Γ
图像 ， 并且是 skipthoughts 模型。

i 1 ,...N
where ∈ { } 是中的图像之一
N
图像的数据集。

U ( c k ) = Γ( c )
i
i



(3)

(4)

( ( )) ( ( )) ∈
.

(5)

(6)

4.1. 1 数据集

图 3 ： 标题生成

4 实验

and

4.1 标题生成

4. 目标函数为 de fi Ned ， 如下所示 ： -

E (V (x)) = W V (x) + b v i v i v i v

and Eu W c在哪里都 Ev V x i
R d

我们在 MS COCO 数据集上训练了一个标题
生成模型 ( Lin et al. ,  2014 ). 这个数据集
包含复杂的日常生活场景图像，这些场景中
包含自然环境下的常见物体。物体通过实例
分割进行标注，以辅助精确的目标定位。该
数据集包含2.5万个标记实例，共计32.8万张
图像，涵盖了91种4岁儿童能够轻易识别的
物体类型。每张图像由人类注释并附有5个
描述。2014年的版本包含8万张图像。

对于我们的第一种方法，我们首先训练一个
Caption生成模型。这里的思路是将图像转换
为其语义丰富的等价文本表示。生成的Capti
on随后被转换成向量（使用skipthoughts方
法，稍后会解释）。因此，每张图像间接地
被转换为其语义丰富的特征表示。

于是我们得到了一个空间，在这个空间
中，图像与其相关的说明文字彼此靠近
。然后可以在这个空间中投影用户的查
询，并根据它们的L2距离检索图像。

E ( W ( c k )) = W U ( ck)
+ b
u u u
i i

L ( E ( U ( c k )) ,E ( V(x)
)) =
u v i
i

|E ( U ( c k )) −E ( V (x)
) | 2
v i
U
i

k i



4.1. 2 设置和培训
4.2 Skipthought 向量

图 4 ： 嵌入空间图像检索的端到端检索系统

运行 70k 次迭代 ， CIDEr 评分为 0.7 。

skipthought向量是一种无监督学习通用分布
式句子编码器的方法。通过书籍中连续的文
本内容，首先训练一个编码-解码模型，尝试
重建经过编码段落周围的句子。具有语义和
句法属性相似性的句子因此被映射到类似的
向量表示。接下来介绍一种简单的词汇扩展
方法来编码单词。

For the embeding space learning problem, t
he setup is similar to above. The loss de fi n
ed in equa - 5
使用Adam优化器和批量大小为128个向量来
最小化损失。整个训练集包含80,000张图像
，与MS COCO数据集用于生成字幕的训练
集数量相同。学习率为1e-3，并在整个训练
过程中指数衰减。训练允许运行直到收敛。 e3
还发现将梯度削减到标准是有用的 ， 并且
可以更早地稳定训练。

对于Caption生成模型，我们使用批量大小为
128和尺寸为224x224的图像。训练在Nvidia
Titan-X GPU上进行。我们使用具有动量的A
dam优化器，并采用默认设置。
β = 0 . 99 β = 0 . 9999
( and ). The learning rate
1 2
设置为1e-3并以指数方式衰减。CNN的学习
率设置为小一个数量级。LSTM的梯度在训
练过程中被裁剪至10。训练允许进行到收敛
。截至本报告撰写之时，我们能够

用于训练的数据量为40k，用于验证的数据
量为20k，用于测试的数据量为20k。我们遵
循相同的设置。对于图像检索，我们使用与c
aption生成相同的测试集，即MS COCO数据
集中20k张图像。对于基于caption的检索，
除了训练caption生成模型本身外，没有专门
的训练阶段。对于基于嵌入的检索模型，使
用MS COCO数据集中80k张图像作为训练集
。一旦提取了向量，我们定义它们之间的L2
损失。
如方程所示。



5.1 定量

5 评价

4.3 用于检索的嵌入空间

图 5 ： 嵌入学习任务的训练和验证集的 L2 损失曲线

那些没有被视为培训的一部分，使我们能够
将词汇量扩展到一百万词。最终结果是一个
即用型编码器，可以生成高度通用的句子表
示，这些表示既稳健又在实际应用中表现良
好。对于skipthought向量生成，我们使用

为了同时学习图像和文本的联合嵌入空间是
一项具有挑战性的任务，但这一问题已在多
项工作中被尝试解决。我们从（ 弗罗姆等人
。 ,  2013 )，并通过两个并行网络学习联合
空间嵌入，这些网络采用CNN（包含在capti
on生成模型中的一部分）的输出作为输入。
这些向量已经非常具有语义丰富性，但随后
会被进一步嵌入-
E ( V ( x ))
ded 到一个向量 ∈ R d d
在维度中 -
v i

为了评估管道的不同部分，采用了不同的定
量指标。caption生成使用MS COCO服务器
进行评估，该服务器采用包括BLEU、Meteo
r、Rouge-L和CIDEr等指标。我们将模型与
MS COCO caption生成排行榜上的现有最先
进的系统进行了比较。

局部嵌入空间。在训练时，skip thought向量
采用由caption生成模型生成的captions。
E ( W ( c )
向量 k ) ∈ R d 对于生成的 cap -
u
i
c
tion k i
我们训练集中的图像也是
i
d
嵌入到维度空间中。

完全相同的设置与原始论文一致。我们也没
有自行训练Skip-Thought Vectors模型，目
前使用作者官方GitHub页面提供的模型。有
关该模型训练的更多信息，请参阅他们的论
文。 Kiros 等人。 ,  2015 )

为了评估我们的图像检索系统，我们提出了
以下最相关的指标。我们计算在@ k @ k
三个不同的层次。精度 (p) 是指 -



@1 @3

5.3 结论与未来工作

5.2 Qualitative

fi Ned 如下 ： -

模型 BLUE - 1 METEOR ROUGE - L CIDEr - D
我们的模型 0.928 0.320 0.693 1.092

SOTA 0.953 0.375 0.734 1.270

表 1 ： 本文所述字幕生成模型的定量评估与
MS COCO 排行榜上的最新技术。

模型 p p p@ 5 时间 (秒)
ESR 68.3 85.7 91.2 2.1
CBR 72.9 84.9 90.5 1.7

表 2 ： 两者的定量评估 -
本论文中描述的图像检索方法 -
per.

7
如图所示，两种方法都能获得良好的定性结
果。有趣的是，这两种模型不仅捕捉到了正
确的对象，还捕捉到了场景中各种对象之间
的正确语义关系。

p @1
从上面的表 2 中我们可以看到 基于嵌入的
检索低于基于标题的检索 ， 这表明
p @5
skipthought向量的力量。尽管基于嵌入的检
索中有更多的优势，这是因为模型的目标函
数是使向量嵌入更加接近。

tp @ k
其中真正的积极事件 ( ) 是 de fi Ned
k
When out of the images that the system retr
ieve, the correct image is retrieed. And the f
alse position -
fp @ k k
活动事件 当系统超出图像范围时，如果系统
允许检索出 none 个正确的图像，则定义为
正确的图像标题配对属于 MS COCO 中提供
的图像标题。
c
数据集。因此给定与关联的标题
j
x
测试集中的 20k 图像中的图像
j
MS COCO ， 我们同时执行基于字幕的重新
检索和嵌入空间检索。
c
LOW. We take the caption associated with t
he
j
x
图像 ， 并嵌入标题。
j
由MS COCO数据集中测试集的所有图像组
成的检索数据集也通过我们的管道处理以生
成相应的结果。
x k
嵌入。 If 是以下图像之一
j
c
由我们的系统检索查询 ， 那么
j
tp @ k
被视为真正的积极事件 for the
p @ k

在未来，我们希望探索基于三元组损失的学
习嵌入方法以应用于Embedding Space Retr
ieval。这将使我们的模型不仅能够了解关于
caption的相关信息。

在图7中，我们将比较两个系统（即嵌入空
间检索和生成式描述检索）在同一查询下的
输出，以qualitative的方式评估哪个系统表现
更好。

但是检索到的第一张图片可能不是最近的，
因此正确的图片可能会出现在前五张图片中
，但可能不是第一张检索到的。请注意，上
述检索操作是
没有 GPU 优化 ， 这将极大地改善这两种方
法的时机。

tp @ k p @ k =
tp @ k + fp @ k

( s , s, s ) s
图 6 ： skip - thoughts 模型。给定一个元组 连续的句子 ， 第 i 个
i 1 i i +1 i
s s
一本书的句子 ， 句子被编码 ， 并试图重建前一个句子和下一个
i i 1
s
句子 。在此示例中 ， 输入是句子三元组 { 我回家了。我可以看到猫
i +1
台阶。这很奇怪。 } 未附加的箭头连接到编码器输出。颜色指示哪些组件共享参数。 { eos } 是
句子的结尾标记。
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