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收稿日期：２０２１０１２５；在线发布日期：２０２１０９１６．本课题得到国家自然科学基金青年科学基金（６１８０２１６７）和腾讯公司资助．冯　奕，博
士研究生，主要研究方向为自然语言处理、机器学习．Ｅｍａｉｌ：ｆｅｎｇｙｉｎｊｕ＠１６３．ｃｏｍ．周晓松（共同第一作者），硕士研究生，主要研究方向
为自然语言处理、机器学习．Ｅｍａｉｌ：ｒｅａｌｘ＿ｚｈｏｕ＠１６３．ｃｏｍ．李传艺（通信作者），博士，助理研究员，中国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研
究方向为自然语言处理、机器学习．Ｅｍａｉｌ：ｌｃｙ＠ｎｊｕ．ｅｄｕ．ｃｎ．王　挺，博士，主要研究方向为自然语言处理和机器学习．葛季栋，博士，副
教授，主要研究方向为软件工程和自然语言处理．胡雨成，硕士，主要研究方向为推荐系统和自然语言处理．张小鹏，硕士，主要研究方向
为推荐系统．骆　斌，博士，教授，主要研究领域为软件工程．

基于多模态特征融合嵌入的相似广告检索方法
冯　奕１），２）　周晓松１），２）　李传艺１），２）　王　挺３）　葛季栋１），２）

胡雨成３）　张小鹏３） 骆　斌１），２）

１）（南京大学计算机软件新技术国家重点实验室　南京　２１００４６）
２）（南京大学软件学院　南京　２１００９３）

３）（深圳市腾讯计算机系统有限公司　广东深圳　５１８０００）

摘　要　随着互联网人工智能技术的飞速发展，学习用户特征并精准投放广告能够显著提升广告的点击率（Ｃｌｉｃｋ
ＴｈｒｏｕｇｈＲａｔｅ，ＣＴＲ）与转化率（ＣｏｎｖｅｒｓｉｏｎＲａｔｅ，ＣＶＲ）．人群智能定向是解决广告投放问题中极其重要的一环，其
业界主流方法是使用转化用户和非转化用户训练基于用户特征的判断其是否会成为转化用户的分类模型．这个分
类器的优劣依赖广告的实际转化人群规模，规模越大，越能准确判断．但在实际应用中通常面临某些广告转化人群
不足的问题，本文利用在学术与工业场景占据重要研究地位的基于内容的检索技术来扩充相似广告集合，从而扩
充对应转化人群．现有的单模态检索方案只关注于单个模态的特征（文本／图像），忽视了不同模态间的内在共有联
系，使得挖掘出的广告特征不全且包含大量噪声，最终导致相似广告的检索结果质量不高，从而导致相似转化人群
的扩充质量低下．而近年来兴起的跨模态检索方案主要关注以文搜图或以图搜文，并且没有考虑到通用目标检测
器并不适用于特定领域图像数据这一事实．为解决这些问题，本文提出一种以广告分类为基本训练目标的多模态
商品广告特征融合建模方法，以提升相似广告检索的效果．具体来说，本文使用Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型提取文本语义特
征，使用目标检测ＹＯＬＯ模型挖掘图像中细粒度的视觉特征，并结合文本注意力机制识别图像中与商品相关的目
标，以降低无关目标给广告特征带来的噪声影响．同时，本文提出了一种多模态融合注意力机制，以高效融合广告
文本和图像特征．该模型命名为ＴｏＴＹＥｍｂ（ＴｅｘｔｏｒｉｅｎｔｅｄＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒＹｏｌｏｆｕｓｉｏｎＥｍｂｅｄｄｉｎｇ）．另外，本文还提出
了一种算法框架，将相似广告扩充、转化人群扩充加入到现有的人群智能定向工作流中．实验结果表明，较多个基线
模型，本文方案有效提升了相似商品广告的检索质量，避免了很多由单模态信息带来的错误．同时离线人群定向更
新实验表明本文提出的利用相似广告扩充转化人群确实能在很大程度上优化现有的人群智能定向算法．
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ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｏｄｅｌｓａｎｄｍｕｌｔｉｍｏｄａｌｐｒｅｔｒａｉｎｉｎｇｍｏｄｅｌｓ，ａｎｄａｎａｌｙｚｅｄｔｈｅｉｍｐａｃｔｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｍｏｄｕｌｅｓａｎｄｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｓｅｌｅｃｔｅｄｉｍａｇｅａｒｅａｓｏｎｔｈｅｒｅｃａｌｌｏｆｓｉｍｉｌａｒａｄｓ．Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓ
ｐｒｏｖｅｔｈａｔｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙｉｍｐｒｏｖｅｓｔｈｅｒｅｔｒｉｅｖａｌｑｕａｌｉｔｙｏｆｓｉｍｉｌａｒａｄｓａｎｄａｖｏｉｄｓ
ｍａｎｙｅｒｒｏｒｓｃａｕｓｅｄｂｙｉｎｃｏｒｒｅｃｔｓｉｎｇｌｅｍｏｄａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ．Ａｔｔｈｅｓａｍｅｔｉｍｅ，ｔｈｅｏｆｆｌｉｎｅｔａｒｇｅｔ
ｃｒｏｗｄｕｐｄａｔｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｈｏｗｓｔｈａｔｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄｃａｎｉｎｄｅｅｄｏｐｔｉｍｉｚｅｔｈｅｅｘｉｓｔｉｎｇ
ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｃｒｏｗｄｔａｒｇｅｔｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｔｏａｌａｒｇｅｅｘｔｅｎｔ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌｆｅａｔｕｒｅｆｕｓｉｏｎ；ｓｉｍｉｌａｒａｄｓｒｅｔｒｉｅｖａｌ；Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ；ａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｅｃｈａｎｉｓｍ

１　引　言
在大数据时代，互联网广告技术迎来了全新的

变革，基于深度学习的广告推荐成为许多企业和个
人的核心着力点．而如何将特定广告投放在对应感
兴趣的人群中，在减少开支的同时提升投放广告的
点击率（ＣｌｉｃｋＴｈｒｏｕｇｈＲａｔｅ，ＣＴＲ）、转化率（Ｃｏｎ
ｖｅｒｓｉｏｎＲａｔｅ，ＣＶＲ）成为广告投放技术中所需要解

决的核心问题之一．其中工业界广泛应用的一种解
决方案为人群智能定向，利用模型学习投放广告的
转化人群的特征，从而智能更新人群，优化后续投放
效果．这种方案严重依赖于已投放广告背后的转化
人群，而在实际应用中，经常出现转化人群数量极少
的情况，直接影响了整个算法框架的性能．例如，某
些小众品牌广告主将一批广告投放在一个具有某些
特征的人群包中，一个时间周期后，由于鲜有用户点
击，其转化人群极少，也就无法有效学习用户特征，
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从而更新投放人群．为了解决该问题，本文利用在学
术与工业场景占据重要研究地位的基于内容的检索
技术为广告扩充转化人群，从而优化现有的智能定
向人群算法．由于本文提出方法的最终目的是通过
扩充相似的广告从而扩充转化人群，我们称之为相
似广告检索问题．

相似广告检索本身有着诸多应用场景，例如根
据用户历史点击记录进行个性化推荐．通过检索用
户历史点击广告的相似广告，可以为用户推荐其可
能感兴趣的商品，从而提高被推荐商品广告的点击
率和转化率．例如点击毛尖绿茶广告的用户可能会
对碧螺春绿茶感兴趣，继而为其推荐其他绿茶类广
告，促使用户产生购买行为．同样的，本文利用相似
广告检索技术来扩充人群也是基于这样的事实：多
模态语义上相似的广告其对应的转化人群特征也是
相似的，这点将会在第５节中得到讨论．

事实上广告推荐模型还会结合用户行为、社交
网络等信息进行建模，其侧重于推荐技术本身，但这
不是本文重点．本文着重关注于深度融合图片模态
与文本模态特征，构建多模态图文嵌入（Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ）
模型（类似于词嵌入、句嵌入），将该特征作为一条广
告的内容特征，采用基于距离度量的方法召回最相
似的广告集合，从而将扩充到的广告集合对应的转
化人群也作为当前广告集合的转化人群，达到扩充
转化人群的目的．

图１　相似广告检索问题难点示例及和Ｆｌｉｃｋｒ３０ｋ数据集的差异对比（其中（ａ１）、（ａ２）、（ｂ１）、（ｂ２）属于本文构建的电
商广告数据集，（ｃ）属于Ｆｌｉｃｋｒ３０ｋ数据集．可以看出单从文字难以区分（ａ１）和（ａ２）；单从图片难以区分（ｂ１）和
（ｂ２）．而作为公开跨模态检索数据集，（ｃ）图片中被检测出众多高置信度对象，和文本关键字对应较多）

基于内容的检索技术被广泛应用在学术界和工
业界的各项任务中，其中也包括相似广告检索．目前
一种常用解决方案是利用广告文本嵌入技术，例如
Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ［１］、ＧｌｏＶｅ［２］、Ｄｏｃ２Ｖｅｃ［３］，乃至动态表征

能力更强的ＥＬＭｏ［４］、ＢＥＲＴ［５］等，将广告文本映射
到特征空间，使得相似广告在特征空间中聚集在一
起，然后根据特征向量的距离来检索相似广告．

然而广告文本存在以下两个问题：（１）通常为
短文本，且很多广告句式用词相同；（２）存在通用文
本的情况（如“快来看看”）．仅依赖文本的语义信息
在某些情况下无法区分广告．图１展示了相似广告
检索问题难点示例及和公开图文跨模态检索数据集
（Ｆｌｉｃｋｒ３０ｋ［６］）的差异对比，其中每一张图片都预先
经过ＹＯＬＯ目标检测模型［７］提取高置信度目标并
标注在图片中．如图１所示，（ａ１）和（ａ２）分别是棉被
和羽绒服广告，但文本句式相似，用词相似，基于文
本Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ的方法极有可能造成假阳性结果．因
为广告文案一般由文本和配图构成，所以除了基于
文本的Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ方法，也可以采用基于图像特征
（这里也称之为Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ）策略．例如通过ＶＧＧ［８］、
ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ４［９］等模型提取图像信息，利用池化层的
输出作为图像的特征．同样，仅仅利用图像信息，也
会造成许多错误．一些广告图像风格内容极为相似，
且图像中含有大量商品无关噪声像素点，而商品相
关像素点只占了图像的一小部分．在图１（ｂ１）和（ｂ２）
中，几乎无法通过图像区分这两个广告，对应商品的
视野只占了图像一小块区域，而灰色背景噪声像素
在图像Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ过程起主导作用．因此，图像
Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ极有可能突出噪声特征，从而降低检索
准确性．但是综合文本和图像进行决策，即融合文本
的语义信息和图像的视觉信息，将有效弥补单一模
态信息量不足的问题．人在理解广告过程中，是结合
文本和图像，通过捕捉文本和图像的内在联系，综合
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考量并得出结论．例如图１（ｂ１）中，图像噪声过多时
结合文本中的词信息，根据关键词片段“女牛仔裤”
判断图像是和牛仔裤相关，从而视野锁定在牛仔裤
上．同样，在图１（ａ１）中，文本特征不足时结合图片
信息，可以得知对应文本在描述棉被商品．

另外，现有的跨模态检索模型主要关注以文搜
图或以图搜文，以被广泛研究的Ｆｌｉｃｋｒ３０ｋ［６］为例，
如图１（ｃ）所示，其图片中被检测出众多相关目标，
而在文本中有多处对应关系，例如“１１ｐｅｏｐｌｅ”、
“ｂａｃｋｐａｃｋｓ”等，这是因为该数据集和目标检测器训
练所用的数据集的风格、目标类别相似；相比之下，
在本文所构建的电商广告数据集中，单单凭借目标
检测器自带的边框、类别置信度很难提取到足够且
有用的目标特征．在图像Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ过程中，一些
细粒度的特征尤为重要．广告图像通常会有些关键
的区域（Ｒｅｇｉｏｎ），这些区域对应着广告的商品实体．
在Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ过程中，如果挖掘这些细粒度区域，
不仅可以解决无关噪声像素问题，也可以突出商品
特征像素点．基于目标检测的模型可以自动从图像
中抽取关键区域，例如ＹＯＬＯ［７］、ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ［１０］
等．但是已有目标检测模型抽取出的区域并不一定
是和广告相关的．如图１（ｂ２）所提取到的沙发、盆栽
都是无关目标．广告文本描述中，通常会包含商品词
以及商品特征词，例如图１（ｂ２）中的“鞋子”、“帅气”，
这些词汇有助于寻找图像中有效目标，并进一步优
化相似商品广告检索．

为解决上述问题，本文创新地提出一种多模态图
文特征融合模型，其能提取图文嵌入（Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ）作
为广告的融合内容特征，该模型命名为ＴｏＴＹＥｍｂ
（ＴｅｘｔｏｒｉｅｎｔｅｄＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒＹｏｌｏｆｕｓｉｏｎＥｍｂｅｄｄｉｎｇ）．
广告图像中存在大量的无关噪声像素，为了忽视这
些噪声，同时细粒度地理解图像，使用目标检测技术
挖掘图像中的关键区域，并提出一种基于文本的注
意力机制过滤无效目标．具体而言，我们使用预训练
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ［１１］的编码器和ＹＯＬＯ［７］分别作为文本
和图像的特征提取器，并集成于同一个框架下．Ｔｒａｎｓ
ｆｏｒｍｅｒ对文本进行序列建模，挖掘上下文关系并获
得单词的语义特征．ＹＯＬＯ基于目标识别提取区域
特征．在ＹＯＬＯ预测出目标区域后，使用商品名称
词汇以及商品特征词汇作为线索指导注意力机制，
从而筛选出广告相关预测目标并保留．接着通过融
合注意力层，挖掘文本特征和区域特征的内在联系
并进行融合，作为商品广告的特征表示．这种结合另
一模态信息来提升下游任务性能的思路也被用于视

觉信息和社交标签信息融合，跨模态社交图像聚
类［１２］．另外，本文结合具体场景，开创性地利用文本
线索信息指引图像模态，以一种主从跨模态交互的
形式提升了模型性能．

本文的贡献如下：
（１）本文提出一种多模态图文特征融合模型

ＴｏＴＹＥｍｂ，其能提取图文嵌入（Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ）作为广
告的融合内容特征，同时融合文本语义信息和图像
的视觉信息，弥补了单模态Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ信息的不足；

（２）本文创新性地提出细粒度地挖掘图像区域
特征，以商品广告文本中的特征词为线索筛选出图
像中与商品相关的区域，从而降低与商品无关的噪
声像素对特征提取的影响，并过滤掉无关目标．同
时，为融合文本模态和图像模态，本文提出了一种融
合注意力机制，通过挖掘文本与图像的内在联系，有
效地综合两者特征；

（３）本文提出了一种算法框架，将相似广告扩
充、转化人群扩充加入到现有的人群智能定向工作
流中；

（４）本文在网络爬取构建的电商广告数据集上
对ＴｏＴＹＥｍｂ模型进行了评估，并与多种优秀基线
模型（包括嵌入式、匹配式、预训练式）进行对比．实
验结果表明，本文方法优于基线模型．

２　相关工作
本文研究跨模态语义融合问题，聚焦于提取图

文融合嵌入以改进目前常用的单模态嵌入方法，因
此将从单模态的文本嵌入、图像嵌入角度对比分析
现有工作．此外，目前在跨模态检索领域，也有一些
关注图文特征融合的工作，虽然任务不同，但模型
架构上仍有可借鉴对比之处，故还从跨模态检索角
度对比分析现有工作．
２１　文本嵌入

早期的文本嵌入主要基于词袋模型，如Ｏｎｅｈｏｔ
编码、ＴＦＩＤＦ等．词袋模型视词为独立特征，忽视了
词与词的关联性，且无法体现语序特征．近些年来，
研究者们基于深度网络建立语言模型以获得文本向
量．Ｍｉｋｏｌｏｖ等人［１］提出Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ模型，每个词会
被映射到固定维度的特征空间，相似语义的词距
离越近．然而Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ的词向量是静态的，无法根
据上下文的语境变化而改变．为了解决这一问题，
Ｐｅｔｅｒｓ等人［４］提出一种动态文本嵌入技术，并提出
了ＥＬＭｏ模型．该模型通过双向ＬＳＴＭ对语料库进
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行建模，中间层的输出作为词向量．为了更好得捕获
长距离语言结果，ＯｐｅｎＡＩ团队提出了ＧＰＴ［１３］模
型，他们利用Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ学习一个通用的语义表
示，并在下游任务上进行微调．ＢＥＲＴ［５］在ＧＰＴ基
础上进一步改进，通过遮挡部分预测词，从而达到双
向语言模型的效果．自ＢＥＲＴ提出以来，越来越多
的预训练语言模型被提出，并在各大复杂自然语义
任务中取得卓越成果，例如基于ＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒＸＬ
和Ｐｅｒｍｕｔａｔｉｏｎ语言模型的ＸＬＮｅｔ［１４］；基于动态掩
蔽，移除下句预测，采用更大ｂａｔｃｈｓｉｚｅ，更多语料的
ＲｏＢＥＲＴａ［１５］；基于ＫｎｏｗｌｅｄｇｅＭａｓｋｉｎｇ的ＥＲＮ
ＩＥ［１６］等．

大量实验证明基于Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ架构的编码器
能够很好地学习到文本的内在信息，本文同样采用
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ抽取文本信息，并通过特定微调任务
使其适用于广告的检索．和已有文本嵌入解决方案
不同的是，许多广告有着相同或相似的广告语，单从
文本模态来区分它们是一件十分困难的事，因此本
文融合了来自图像的信息．
２２　图像嵌入

图像嵌入的策略与文本嵌入类似，通常使用深
度网络抽取图像特征，中间层的输出作为最终的特
征向量．具体而言，利用卷积神经网（ＣＮＮ）从像素
级别挖掘图像的视觉信息，并使用不同尺寸的卷积
核以及池化层，最终图像被压缩到固定维度的稠密
向量．目前，有多种不同的卷积网络模型可供使用．
Ｓｉｍｏｎｙａｎ等人［８］提出ＶＧＧ１６深度卷积网络，该网
络采用３×３尺寸的卷积核以及２×２尺寸的最大池
化，整个结构简单有效，具有很强的扩展性和泛化能
力，可迁移到其他图片数据集上．深度卷积网络在传
递信息过程中，因为网络层数较多，可能会产生信息
丢失，同时还存在梯度消失或者梯度爆炸问题．为了
解决这一问题，Ｈｅ等人［１７］提出残差连接以缓解深
度网络难以训练问题，并提出了Ｒｅｓｎｅｔ卷积网络，
该网络中有多条直连通路，直接将前层的输出连接
到后层的输出．不同于ＶＧＧ和Ｒｅｓｎｅｔ直接堆砌卷
积核池化层，ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ４［９］在宽度方向采用了多尺
度的方式，同时使用不同大小的卷积核，扩展了网络
的深度和宽度．本文也使用深度卷积网络提取图像
特征，但本文更加关注细粒度的区域特征，而非粗
粒度的整体特征，因为广告图像包含大量的背景噪
声，关键信息集中于小粒度的广告商品目标中．本文
采用ＹＯＬＯ作为目标检测器，从图像中提取目标，
以减少无关像素点噪声影响．同时本文融合文本模

态的特征，更好地表征广告数据．
２３　跨模态检索

跨模态检索关注于不同模态间的匹配问题，其
通常输入文本（图像），寻找匹配的图像（文本）．而本
文关注于融合多模态，寻找多模态到多模态的对应
关系．虽然具体任务不同，但核心思路都在于融合
图文模态特征，故本节进行对比分析．在跨模态检
索领域，许多工作将文本和图像映射到同一个特征
空间，直接根据向量的距离寻找匹配的文本或者图
像．这种策略过于粗粒度，忽视了一些局部特征，即
文本的词和图像的区域．为了更好地突出这些局部
特征，一些工作切割文本和图片，并寻找它们之间的
对应关系．Ｋａｒｐａｔｈｙ和Ｌｉ［１８］使用双向ＬＳＴＭ挖掘
文本的特征，利用ＲＣＮＮ抽取图像的区域特征，并
计算每个单词和每个区域的相关度，最终得到匹配
得分．Ｗａｎｇ等人［１９］在抽取区域特征过程中，加入区
域的位置信息，并采用注意力机制使模型提取关键
目标．为了强化图像模态中的语义特征，Ｓｈｉ等人［２０］

利用知识图谱为图像扩充语义从而改进了图像的特
征表示．Ｈｕａｎｇ等人［２１］同样利用图像的语义概念优
化跨模态匹配，不同的是他们挖掘出图像概念后，为
图像语义进行排序，突出语序特征．

近年来，预训练技术也被运用到多模态领域，为
跨模态检索提供了新思路，并取得了出色的效果．
Ｌｕ等人［２２］提出ＶｉＬＢＥＲＴ模型，将ＢＥＲＴ由单一
的文本模态扩展为多模态双流模型，文本流和视觉
流通过注意力Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ层进行交互．Ａｌｂｅｒｔｉ等
人［２３］同样在同一个统一架构中利用了把单词指向
图像中的一部分的参考信息的方法构建了一种简单
但强有力的神经网络，在视觉常识推理数据集上表
现优异．Ｔａｎ等人［２４］提出ＬＸＭＥＲＴ模型，其由一
个对象关系编码器、一个语言编码器和一个跨模态
编码器组成，使用了５个不同的有代表性的预训练
任务来提升模型性能．Ｓｕ等人［２５］提出基于单一编
码器架构的ＶＬＢＥＲＴ模型，值得注意的是，为了保
留图像全局信息，其将所有区域特征平均池化作为
整体特征拼接到了模型中．

已有基于局部特征和预训练的跨模态相关工作
在处理图像特征过程中，均通过切割图像或使用目
标检测器提取区域特征，这些区域特征可能包含大
量噪声信息．本文利用ＹＯＬＯ作为图像目标特征提
取器，以商品广告文本中的特征词为线索筛选图像
中与商品相关区域，代替单纯使用边框置信度对目
标进行排序，从而有效降低噪声目标的影响．
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３　多模态特征融合的商品广告嵌入
本节将详细介绍基于多模态特征融合的商品广

告嵌入模型（ＴｏＴＹＥｍｂ）．模型主要由三个部分组
成，分别是基于Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ的文本特征提取器，基
于ＹＯＬＯ的图像特征提取器，以及多模态融合组
件，模型整体架构如图２所示．具体而言，对于文本

模态，本文使用词级预训练Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ生成隐层
特征向量．对于图像模态，本文采用ＹＯＬＯ提取图
中目标ｒｅｇｉｏｎ．为了筛选出广告相关的ｒｅｇｉｏｎ，本文
提出一种以文本为线索的注意力机制以给予关键
ｒｅｇｉｏｎ更大权重．最后，本文利用一种ｃｒｏｓｓａｔｔｅｎｔｉｏｎ
策略，以融合文本语义和图像视觉语义，模型训练目
标是细化商品分类预测，迭代训练完成后利用次顶层
隐态向量作为一则广告的ｆｕｓｉｏｎｅｍｂｅｄｄｉｎｇ特征．

图２　ＴｏＴＹＥｍｂ模型整体架构图

３１　犜狉犪狀狊犳狅狉犿犲狉编码器
广告文本多为短文本，为了能够有效挖掘其中

的语义信息，从序列角度对文本进行建模，利用文本
的语序信息，本文使用Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ［１１］编码器提取
特征．Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ已被运用于多个预训练模型（如
ＢＥＲＴ等）的文本编码器，其可有效挖掘文本的语
义、语序信息，且得益于ｓｅｌｆａｔｔｅｎｔｉｏｎ机制，能够计
算文本的关键信息．给定一个广告文本序列犡＝
｛狑１，狑２，…，狑犻｝，其中狑犻为输入序列中词语，犻∈［１，
狀］，Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ编码过程如下：

犲犻＝犠犲狑犻 （１）
犺犻＝Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ（犲犻＋狆犻） （２）

其中，输入狑犻由参数矩阵犠犲转换成初始向量犲犻∈
!

犱ｍｏｄｅｌ，向量维度为犱ｍｏｄｅｌ．Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ不同于ＲＮＮ，
非时序输入，需要单独的位置编码体现词的位置信
息，本文采用和Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ原文一致的位置编码．
接着将初始化词的Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ和位置Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ
相加，通过Ｍｕｌｔｉｈｅａｄａｔｔｅｎｔｉｏｎ挖掘文本信息．

为了充分利用更多的无监督语料和一些原始标
签信息（数据库中的广告行业一级类目），本文采用类
似ＢＥＲＴ［５］的方式进行预训练，同时考虑到对于图文
双模态双塔模型而言，太多的参数量会造成严重的

收敛缓慢／过拟合现象，本文采用单层Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
Ｅｎｃｏｄｅｒ对文本部分进行建模，训练目标如：（１）平均
池化隐层输入向量后预测广告原始标签类目；（２）文
本输入模型时带有词性信息，以１５％的概率遮蔽一
些词性信息，利用模型预测缺失的词性．如下式：
犎ｃｌａｓｓ＝Ｓｏｆｔｍａｘｍｅａｎ＿ｐｏｏｌｉｎｇ∑犻∈｛１，…，狀｝

犺（ ）（ ）犻 （３）
犘狅狊犻＝Ｓｏｆｔｍａｘ（Ｌｉｎｅａｒ犺（）犻） （４）

３２　犢犗犔犗区域特征提取器
对于图像模态部分，本文更加关注于细粒度的

ｒｅｇｉｏｎ特征．由于一幅图片中包含了大量像素点，如
果采用类似ＶＧＧ、Ｒｅｓｎｅｔ等图像Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ模型，
将可能导致无关像素在特征向量中起主导作用，而
真正关键的商品目标被忽略．为了解决这一问题，本
文提出利用目标检测模型ＹＯＬＯ［７］抽取图像的关
键目标的区域，并基于区域表达特征信息．相比于
ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ等两步计算模型，ＹＯＬＯ能以更快的
速度达到足够有竞争力的性能．具体实现上，本文采
用ＹＯＬＯｖ３版本进行实现，相比于前两代，其解决
了小目标物体检测识别率低的问题．对于一张图像，
ＹＯＬＯ可以识别出多个目标，本文取出这些目标对
应的卷积特征，用全连接层映射到固定维度：

狉犼＝犉狏（狏犼） （５）
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其中犉狏为全连接层，狏犼是ＹＯＬＯ［７］提取出来的卷积
特征，狉犼∈!

犱ｍｏｄｅｌ是固定维度后的特征．在提出来的
特征中，仍然有许多噪声目标，因为识别出的目标，
并不一定是商品相关的，极有可能是无效目标．幸运
的是广告文本中常常包含商品名词，以及商品相关
特征词．本文以文本信息为线索，对ＹＯＬＯ识别出
的目标做筛选，保留商品相关目标，剔除无效目标．

值得注意的是，Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ编码器在预训练
阶段并没有相应措施来寻找文本中对商品信息起决
定性作用片段，因此单用ｓｅｌｆａｔｔｅｎｔｉｏｎ来综合上下
文信息是不够的，文本在文本编码信息指导图像目
标信息筛选之前还利用了类似ｐｏｉｎｔｅｒ的机制，以此
选择原文中哪些词语是作为线索去指引图片模态重
新排序目标候选集的，如下式：

狏狋＝ｔａｎｈ（犠狑犺狋＋犫狑） （６）

α狋＝ｅｘｐ（狏Ｔ狋狏狑）
∑狋ｅｘｐ（狏Ｔ狋狏狑）

（７）

狌１：犽犻＝犮狅狀犮犪狋（狋狅狆犽α狋（犺狋）） （８）
然后用序列长度短得多的狌１：犽犻来代替Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ

提取到的文本特征犺１：狋犻，计算全局上下文特征：

β犻＝ｅｘｐ（犠狌狌犻）
∑ｅｘｐ（犠狌狌犻）

（９）

犮＝∑β犻狌犻 （１０）
其中β犻是基于参数矩阵犠狌得到的狌犻权重．并将它们
的加权和作为全局上下文向量犮．下一步，基于该上
下文向量从识别出的目标中筛选出商品相关目标，
具体过程如下：

γ犼＝ｔａｎｈ（犠犮犮＋犠狉狉犼） （１１）
其中γ犼代表了每个目标狉犼和文本的相关度，本文依
据γ犼值对目标进行排序，最终取Ｔｏｐ犓个目标｛狉１，
狉２，…，狉犓｝作为图像的特征表示．这样做有效避免了
单纯凭借边框置信度取最高的区域特征在广告数据
集上丢失信息的情况．
３３　图文融合注意力机制

在得到文本特征｛犺１，犺２，…，犺狀｝和图像特征
｛狉１，狉２，…，狉犓｝后，本文最终的目标是获得文本和图
像的综合特征向量．本文提出一种跨模态的融合注
意力机制，能够融合不同模态的特征并挖掘不同模
态间的相关性．首先计算每个词和每个区域之间的
相关度：

狊犻犼＝犺Ｔ犻狉犼 （１２）

其中犺Ｔ犻为犺犻的转置．广告中图文是有内在关系的，
文本描述着图像的视觉信息，而图像也是文本的语
义体现．为了凸显这种内在关系，本文用图片信息表
征每个词，用文本信息表征每个图片区域：

犺′犻＝∑
犽

犼＝１

ｅｘｐ（狊犻犼）

∑
犽

犿＝１
狊犻犿
狉犼 （１３）

狉′犼＝∑
狀

犻＝１

ｅｘｐ（狊犻犼）

∑
狀

犿＝１
狊犿犼
犺犻 （１４）

其中犺′犻为每个词的图像信息表示，狉′犼为每个ｒｅｇｉｏｎ
的文本信息表示．值得注意的是，这里的矩阵乘并
取Ｓｏｆｔｍａｘ操作的部分本质上就是类似于Ｔｒａｎｓ
ｆｏｒｍｅｒ［１１］中的矩阵乘Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ，不一样之处在于
跨模态乘法将两个不同量纲的数值乘到了一起，而
保证其有效性的前提是对各自模态的每一个分量都
做了相同的乘法操作，并取Ｓｏｆｔｍａｘ作为Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
分数分布，对应式（１３）、（１４）中的分数部分．

使用统一的投影层对不同模态进行融合：
珔犺犻＝犉ｔｅｘｔｆｕｓｉｏｎ（［犺犻；犺′犻］） （１５）
狉－犼＝犉ｔｅｘｔｆｕｓｉｏｎ（［狉犻；狉′犻］） （１６）

其中［；］表示两个向量的拼接．使用最大池化层分别
获得｛珔犺１，珔犺２，…，珔犺狀｝和｛狉－１，狉－２，…，狉－犽｝的整体隐藏
特征：

珔犺＝ｍａｘｐｏｏｌ（珔犺１，珔犺２，…，珔犺狀） （１７）
狉－＝ｍａｘｐｏｏｌ（狉－１，狉－２，…，狉－犽） （１８）

将所有特征向量组合成二维特征矩阵，最大池
化大小为１×犱ｍｏｄｅｌ，步长为１．下一步，基于珔犺和狉－预
测广告对应商品类别：

狅＝犉犲（［珔犺，狉－］ （１９）
狔^＝犉犳（狅） （２０）

狔^经过Ｓｏｆｔｍａｘ后得到模型预测的广告商品概率分
布，而在ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ阶段，隐层向量狅作为广告的特征
向量表示，用于下游检索任务．
３４　模型训练过程

本文基于一个基本假设：用户对同类商品有相
同的兴趣（点击或购买），即相似的商品具有相似的
转化人群．因此所提出的图文ｆｕｓｉｏｎｅｍｂｅｄｄｉｎｇ模
型需要拟合商品细化类目．细化类目由预先标注产
生，详见第５节．预测商品类别时，可使模型学习
到商品类别的信息，以自动地从文本、图像中挖掘
商品相关特征，同时学习如何融合特征，最终学会
构建多模态特征的方法．本文以多分类交叉熵为
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损失函数：
犾狅狊狊＝－∑狔ｌｏｇ狔^ （２１）

其中狔为真实概率分布，狔^为模型预测概率分布．在
下游实际召回过程中，本文直接根据广告图文融合
特征向量召回特征空间中最近的相似广告，而非根
据分类结果召回．因为测试集中有相当一部分商品
类别从未在训练集中出现，在测试或者应用过程中，
如果依据分类结果召回，范化能力较弱（没有学习过
的类别永远不可能被分类正确）．本文模型侧重于自
动地提取广告中多模态特征并获得图文融合嵌入向
量，标签分类只是作为训练目标．在真实应用场景
中，对于任意一则商品广告，即使是新商品，只需根
据特征向量在海量广告候选池中根据向量度量距离
检索出相似广告即可．

４　相似广告检索下游框架
本节将详细介绍所提出的一种算法框架，将相

似广告扩充、转化人群扩充加入到现有的人群智能
定向更新工作流（ｐｉｐｅｌｉｎｅ）中，以提升投放广告的点
击率、转化率等．

首先介绍现有的人群智能定向更新工作流，如
图３中米黄色方框中的工作流程所示．首先是广告投
放．由广告主经过广告创意模块设计合适的广告，然
后根据一定经验规则筛选投放人群（例如选择１８～
２５岁的使用华为手机的白领用户），将对应广告投放
到这批人群中，接外部模块进行后续流程，在图３中
省略显示．

图３　人群智能定向更新与可插拔相似广告检索的扩充框架

挖掘转化人群，即根据投放的广告在一定时间
周期后，分析有哪些用户对这些广告进行了点击／收
藏／购买等行为，并认为这批转化人群是真正容易对
当前投放的广告产生兴趣的人群，将这些用户单独
抽取出来．

特征学习，使用模型拟合这些用户的特征．人群
特征学习本文采用ＸＧＢｏｏｓｔ模型，其为业内最常用
点击预测模型之一，主要有以下优势：正则化项防止
过拟合；二阶导数使损失更精确；并行计算优化提高
模型效率；考虑了训练数据为稀疏值的情况，可以为
缺失值或者指定的值指定分支的默认方向．学习人
群特征即根据人群中用户的离散特征训练预测其在
该投放广告上点击／曝光未点击情况，正样本为抽取
出的转化人群，负样本为在该广告的曝光下未发生
点击行为的人群．该ＸＧＢｏｏｓｔ模型以机器学习评价

指标中经典的ＲＯＣ曲线下面积（犃犝犆）来衡量模型
的拟合情况．

大盘人群推理，人群特征学习器训练成功后，使
用该模型对历史大盘内已注册的所有用户进行推断
打分，根据模型预测分数从高到低排序，取出Ｔｏｐ犕
数量的用户（犕的值与最开始筛选出的人群大小
一致）．

人群更新，动态地将投放人群更新为这犕个用
户，然后将广告重新投放到这个人群中，进入下一个
时间周期．

在这个过程中不难注意到，人群更新的效果严
重依赖于特征学习器（这里指的ＸＧＢｏｏｓｔ模型），而
在实际投放中经常会出现某些小众广告，在选定的人
群中发生点击非常少，甚至只有不到１０００个用户样
本（在这样的情况下，人群更新会自动失效），或只有
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１０００～５０００个样本（在这样的情景下，ＸＧＢｏｏｓｔ模
型会存在非常严重的过拟合现象），模型的训练阶段
犃犝犆会飘高，而更新过后的人群在该批广告的下一
周期投放时产生的转化比没有更新之前甚至更低．

针对这样的现状，本文所提出的相似广告检索
模块可以根据历史投放的广告信息，从广告层面扩
充相似广告，而进一步扩充转化人群，让人群特征学
习器的性能更加鲁棒，同时让智能定向更新人群功
能在更多场景下得以运用．如图３中紫色方框所示，
假设当前广告集合的点击人群少于５００人，则根据
集合中每一条广告的图文融合嵌入，采用距离度量
函数从当前周期所有投放的广告中召回最相似的广
告集合，并将这些广告的点击人群也添加到原始人
群中，用户数量从少于５００来到了１０万以上．相似
广告检索模块在该框架中是以一种可插拔的形式存
在的，即在带来收益的同时，完全不会影响到现有模
块的运行．

５　实验及分析
本节将详细介绍实验数据集的构建、模型参数

设置、基线模型、离线实验，并展示和分析实验结果．

５１　数据集
为了使得实验数据的真实有效，从某电商平台

上爬取电商广告数据，广告由图片和文本构成．每一
条广告由人工标注其商品类别标签，筛选保留图片
和文本都存在的广告后，一共３２８６５条广告，本文
将该数据集随机拆分十等份，其中６份作为训练集，
１份作为验证集，３份作为测试集．图４中左图表示
广告文本经过分词后序列长度分布，右图表示广告
图片经过ＹＯＬＯｖ３模型提取高置信度（阈值为
０．３）目标对象后对象数量分布．从图中可以得知广
告文本序列长度普遍在１０～３０个词语之间，绝大
部分的广告图片中包含的目标对象在５个以下．值
得注意的是，标注的过程中尽可能以最细的粒度商
品类别标注，例如，对于茶叶商品，细分成绿茶、红
茶、普洱茶等等，即对应到一份在某电商平台三级类
目体系上加以人工修正制定的类别表．完成标注后，
一共有６２４个不同类别．这些经过标注的广告数据
用以训练、测试本文所提出的图文跨模态特征融合
ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ学习模型．相似广告检索下游人群智能
定向更新实验采用在上述训练数据集中训练完毕的
模型，在真实线上广告数据、用户点击流水记录表以
及历史大盘用户信息．

图４　数据集中文本序列长度和图片对象数量分布

如第３节所述，ＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒＥｎｃｏｄｅｒ将先在大
量未标注数据上进行预训练，因此从网络上爬取了约
３８４万的广告文本用于预训练Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模块．对
于ＹＯＬＯ，使用ＣＯＣＯ（ｈｔｔｐ：／／ｃｏｃｏｄａｔａｓｅｔ．ｏｒｇ／）
数据集预训练目标检测．
５２　实验设置

在广告文本中，通常形容词，动词，名词等词性
表现出更多的特征．预训练Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ时，将上述
关键词性的预测作为训练目标．所有的特征向量大

小被设置为１２８，即犱ｍｏｄｅｌ＝１２８．在使用全文信息寻
找最相关的图像区域后，取Ｔｏｐ５区域来表示图像
特征，即犽＝５．训练过程中，Ｂａｔｃｈｓｉｚｅ大小为１６，共
训练１０个ｅｐｏｃｈ．本文使用Ａｄａ优化器迭代参数．
评价实验结果时，主要采用狆狉犲犮犻狊犻狅狀＠犽指标．具体
而言，对于测试集，首先将所有广告的图文融合嵌入
写入数据库中（真实应用也是同样流程）作为一个字
段属性，然后对测试集中的每一条广告，用该广告的
图文融合嵌入与测试集中其他所有广告计算欧式距

８０５１ 计　　算　　机　　学　　报 ２０２２年

《
 计

 算
 机

 学
 报

 》



离，并召回Ｔｏｐ犽候选集，测试犽个结果的精确率．
即这犽条广告中有犿条与待测样本属于同类商品
（商品细化标签相同），则其狆狉犲犮犻狊犻狅狀＠犽＝犿／犽．对
于总体的狆狉犲犮犻狊犻狅狀＠犽而言，则是将每一条样本的
狆狉犲犮犻狊犻狅狀加和取平均得到．
５３　基线模型介绍

犠狅狉犱２犞犲犮［１］．Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ通过建立神经网络语
言模型学习词的特征向量．本文计算词向量平均值
作为文本的表示．
犈犔犕狅［４］．ＥＬＭｏ模型通过双向ＬＳＴＭ对语料

库进行建模，中间层的输出作为词向量．本文计算词
向量平均值作为文本的表示．

犌犘犜［１３］．ＧＰＴ是基于Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ的单向语言
模型，相较于基于ＬＳＴＭ结构的模型能捕获长距离
依赖．本文计算词向量的平均值作为文本的表示．
犅犈犚犜［５］．ＢＥＲＴ是基于Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ的一种双

向语言模型，经微调后可应用于下游任务．本文使用
４００万广告数据预训练ＢＥＲＴ并在标注电商广告数
据集微调，计算隐层ｔｏｋｅｎ向量平均值作为文本的
表示．

犚狅犅犈犚犜犪［１５］．ＲｏＢＥＲＴａ是针对ＢＥＲＴ进行的
一项改进，其基于动态掩蔽，移除下句预测，采用更
大ｂａｔｃｈｓｉｚｅ，在更多语料上进行预训练，以获取更
好的文本建模能力，对于该基线模型，同样采取隐层
ｔｏｋｅｎ向量平均值作为文本表示．

犞犌犌１６［８］．ＶＧＧ１６是一种深度卷积网络，在图
像分类问题中有较好的效果．本文基于ＩｍａｇｅＮｅｔ
（ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｉｍａｇｅｎｅｔ．ｏｒｇ／）预训练ＶＧＧ１６并
在本文实验数据集上进行微调，使用池化层的输出
作为图像的特征向量．
犐狀犮犲狆狋犻狅狀犞４［９］．ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ４也是一种深度卷积

网络．同样我们使用ＩｍａｇｅＮｅｔ预训练的ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ４，
并在本文实验数据集上进行微调，取池化层的输出
作为图像的特征向量．

犢犗犔犗［７］．本文还使用ＹＯＬＯ作为基线模型，
从细粒度计算图像的相似度．具体而言，在识别出图
像目标后，筛选出前１０个置信度最大的目标作为图
像特征表示．

犞犻犔犅犈犚犜［２２］．ＶｉＬＢＥＲＴ作为多模态预训练模
型的代表之一，其在视觉问答、视觉常识推理、指示
表达和基于字幕的图像检索这四个视觉语言任务
上表现出优秀的性能，并且其证明了在Ｆｌｉｃｋｒ３０ｋ［６］
数据集上ＺｅｒｏＳｈｏｔ推理能力，故本文将其引入做
对比实验．值得注意的是，这类预训练模型是为了几

个公开挑战而设计的，其更关注跨模态检索，而不是
融合模态检索，无法直接用来做对比．因此我们对其
进行了改进，保持其主干网络不变，输入文本和图
片，取出其做关系预测前的隐层向量，作为类似于
本文的图文融合嵌入，即可以进行实验对比，将图
片和文本特征融合还分为加法融合和乘法融合（原
文做法）．
犈犛犐犕［２６］．ＥＳＩＭ是一种相对传统的文本相似度

计算模型，利用精心设计的链式ＬＳＴＭ顺序推理模
型可以胜过以前很多复杂的模型，在多项文本匹配
任务上达到非常好的性能．

犃犅犆犖犖［２７］．不同于ＥＳＩＭ模型，该模型试图使
用卷积神经网络（ＣＮＮ）而不是ＲＮＮ来对文本进行
特征提取，同时结合了ＣＮＮ与ａｔｔｅｎｔｉｏｎ机制用来
做文本匹配，同样在传统文本匹配任务上表现优秀．

犇犐犐犖［２８］．ＤＩＩＮ模型针对自然语言推断（ＮＬＩ）任
务提出一种ＩＩＮ模型，其主要包括基础Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ
层、Ｅｎｃｏｄｉｎｇ层、交互层、特征提取层以及输出层，
利用字向量＋动态更新词向量优化模型性能，在
ＮＬＩ任务上取得非常优秀的成绩．

值得注意的是，ＥＳＩＭ、ＡＢＣＮＮ、ＤＩＩＮ模型是在
文本匹配任务中表现优异的经典模型，因此可以凭
借计算测试集数据中两两匹配分数作为其距离度量
指标并用来做相似广告召回实验对比，但这三者无
法进行判别模型分类实验的对比．
５４　实验及结果分析
５．４．１　判别模型分类实验

模型训练过程以商品细化类别预测为目标，因
此本节对模型多模态分类实验进行对比．模型输入
为广告的文本描述以及图片描述，输出为模型预测的
广告细化类别（共６２４个不同类别），当对比模型为文
本建模方法时只针对文本信息进行分析，当对比模型
为图片建模方法时只对图片信息进行分析．不同的分
类模型在测试集上的预测效果对比如表１所示．
ＥＬＭｏ／ＧＰＴ／ＢＥＲＴ／ＲｏＢＥＲＴａ代表单独使用文本
特征进行广告分类，ＶＧＧ１６／ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ４／ＹＯＬＯ代
表单独使用图片特征进行广告分类，Ｔｒａｎｓ＋ＶＧＧ１６／
Ｔｒａｎｓ＋ＹＯＬＯ代表文本部分采用Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
Ｅｎｃｏｄｅｒ编码特征，图片部分采用ＶＧＧ１６／ＹＯＬＯ
进行区域特征提取，然后使用池化特征与文本特征拼
接作为下游分类依据．值得注意的是，这里采用的
ＶＧＧ１６模型得到高维卷积特征后，采用了一种类似
ＹＯＬＯ的物理切分方式，将卷积特征池化为７×７的
小方格特征作为区域性特征与ＹＯＬＯ对齐．
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表１　本文方法和基线方法类别分类效果对比
Ｍｅｔｈｏｄｓ　 犃犮犮狌狉犪犮狔

ＥＬＭｏ［４］ ０．８２０１
ＧＰＴ［１３］ ０．８００１
ＢＥＲＴ［５］ ０．８３９０
ＲｏＢＥＲＴａ［１５］ ０．８４５１
ＶＧＧ１６［８］ ０．７８０２
ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ４［９］ ０．７９８９
ＹＯＬＯ［７］ ０．５９８１
Ｔｒａｎｓ＋ＶＧＧ１６ ０．８５３２
Ｔｒａｎｓ＋ＹＯＬＯ ０．８４０１
犜狅犜犢犈犿犫（犗狌狉狊） ０８６４１

从广告分类实验结果来看，ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ４的分类
准确率比ＶＧＧ１６的分类准确率提升了约２个百分
点，其展示了更优的图像特征提取能力．同时，基于
图片的分类性能普遍低于基于文本的分类方法，
ＢＥＲＴ模型比ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ４模型的分类准确率高了
接近４个百分点，这是因为图像的背景部分包含了
大量的噪声，基于图像的检索往往会找到背景相
似的广告，而不是真正商品相似的广告．而广告文
本中常常包含商品词、商品的特征词，可以直接体
现商品特征．除此之外，在多数情况下，不同商品的
文本差异很大，所以基于文本的检索能够更好地捕
捉广告特征，从而效果较图像检索好一些．ＲｏＢＥＲ
Ｔａ模型的效果好于ＢＥＲＴ模型，这表明对于文本
类别信息建模，基于动态ｍａｓｋ，移除无关任务，更多
训练预热的ＲｏＢＥＲＴａ的确更优．单独使用ＹＯＬＯ
模型的分类性能甚至远远低于平均水平，相比于粗
粒度的ＶＧＧ１６，ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ４效果更差，这是因为
ＹＯＬＯ抽取出的图像目标不一定是商品相关的，在
分类模型中其会对图像目标按照置信度排序并取
Ｔｏｐ犓，如果不加以引导，极可能最后保留的犓个图
像目标全都与商品目标无关，从而造成检索错误．本
文所提出的模型在分类任务上性能最优，这表明模
型中依据文本线索对ＹＯＬＯ抽取出的目标重新排
序的确能缓解了噪声目标问题．

值得注意的是，表１中的最后三种图文融合建
模的方法隐含了许多重要信息．Ｔｒａｎｓ＋ＶＧＧ１６方
式采用物理方式将图片划分为７×７的小方格特征；
Ｔｒａｎｓ＋ＹＯＬＯ方式采用ＹＯＬＯ模型的置信度分值
对提取出的候选框进行排序并取Ｔｏｐ犓；而本文提
出的模型是在Ｔｒａｎｓ＋ＹＯＬＯ方式的基础上，将文
本信息和ＹＯＬＯ模型置信度信息进行Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ融
合，这一步即整体模型框图中的“语义导向区域排
序”．实验表明，Ｔｒａｎｓ＋ＶＧＧ１６模型的性能优于不
使用“语义导向区域排序”的Ｔｒａｎｓ＋ＹＯＬＯ模型，
这表明在没有文本线索指引的前提下，从物理角度

对高维卷积特征进行规则化区域划分能够在一定
程度上缓解目标不相关的问题，因为在图文ｃｒｏｓｓ
ａｔｔｅｎｔｉｏｎ模块，同样会对物理划分产生的小区间进
行加权学习，这样的区间信息可能精度上会有一些
不足，但不会出现完全丢掉正确目标信息的情况，并
且这样做模型的参数量更小，在对推理速度有较高
要求的情况下Ｔｒａｎｓ＋ＶＧＧ１６也是一种非常好的
选择．然而由于物理划分并不存在置信度分数，故而
无法引入文本线索．显然，在ＹＯＬＯ模型提取出的
候选框基础上加入“语义导向区域排序”能够更加细
粒度地提取文本相关的图像目标特征，因此本文所
提出的模型能够达到最优的性能．
５．４．２　相似广告召回实验

本节进行相似广告召回（检索）实验对比．对于
图像／文本／图文融合嵌入的检索方法，首先利用训
练好的模型对每一则广告根据其文本和图像，抽取
图文融合嵌入向量，然后利用向量欧式距离，从测试
集中除自己以外的所有广告中排序召回距离最小的
犓则广告，判断其是否与自己同属于一个细分商品
类目，如果同一类目则召回成功，否则召回失败．

而对于基于匹配打分的检索方法，由于目前的
多模态匹配式检索主要是以图搜文或以文搜图，
所以这里对比了传统基于文本内容匹配的ＥＳＩＭ、
ＡＢＣＮＮ以及ＤＩＩＮ模型，基于文本匹配的模型检索
阶段与基于嵌入的检索略有不同，输入为单个样本
与测试集内其他所有样本组成的文本对（ＴｅｘｔＡ，
ＴｅｘｔＢ），经由模型打分计算匹配分数，定义语义距
离为１－匹配分数，代表Ａ文本和Ｂ文本之间的语
义距离．然后取出语义距离最小的犓则广告，如果
同一类目则召回成功，否则召回失败．基于匹配式的
方法还存在一个数据集构建的问题，我们对训练、验
证、测试集的构建采取同一种策略：在原先数据集的
基础上，对每一条样本，随机采样三条同一类别的作
为正样本，负样本则从商品细化类目与该样品商品
细化类目不同，但文本描述上有交集的样本中随机
采样三条，尽可能使模型能够学习到相近类目的商
品广告特征．具体而言，１９７１９条训练数据能够构造
１１４９０１条文本对训练数据，验证集、测试集同理．另
外，对于基于匹配打分的方法，将测试集所有一一组
成文本对测试在时间成本上难以满足要求（每一条
文本对应１万条测试样本，一共１亿条样本），故而
随机采样了１０００条测试样本进行试验对比．表２详
细描述了不同方法之间的召回对比效果．Ｍａｔｃｈｉｎｇ
犃犮犮表示在测试集上所有文本对的匹配／不匹配分类
准确率，犘＠犓表示相似广告检索Ｔｏｐ犓精确率．
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表２　本文方法和基线方法召回实验效果对比
Ｍｅｔｈｏｄｓ　 Ｍａｔｃｈｉｎｇ犃犮犮 犘＠１ 犘＠５ 犘＠１０

Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ［１］ － ０．４９６４ ０．４１５２ ０．３７９７
ＥＬＭｏ［４］ － ０．６９６１ ０．５８７７ ０．５５３９
ＧＰＴ［１３］ － ０．７３３７ ０．６４４５ ０．５９２３
ＧＰＴｆｉｎｅｔｕｎｅ［１３］ － ０．７９３８ ０．７５０７ ０．７２１８
ＢＥＲＴ［５］ － ０．７２１１ ０．６３５８ ０．５８５５
ＢＥＲＴ＿ＥＮ［５］ － ０．６８６９ ０．５９２２ ０．５３７９
ＲｏＢＥＲＴａ［１５］ － ０．７５２６ ０．６７２０ ０．６２５６
ＶＧＧ１６［８］ － ０．５８０２ ０．５４５６ ０．５２５８
ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ４［９］ － ０．５９１２ ０．５６１３ ０．５３９９
ＹＯＬＯ［７］ － ０．４７０４ ０．４６０７ ０．４５５９
ＥＳＩＭ［２６］ ０．９３５６ ０．２９２０ ０．４０９６ ０．４３０５
ＡＢＣＮＮ［２７］ ０．９２１８ ０．２５１０ ０．３２１６ ０．３５１２
ＤＩＩＮ［２８］ ０．９４１８ ０．４２７０ ０．４１２１ ０．４０６５
ＶｉＬＢＥＲＴ＿Ｓｕｍ＿Ｅｍｂ＿ＥＮ － ０．７１５４ ０．６１３９ ０．５６０４
ＶｉＬＢＥＲＴ＿Ｍｕｌ＿Ｅｍｂ＿ＥＮ － ０．７３５４ ０．６３８８ ０．５８３１
Ｔｒａｎｓ＋ＶＧＧ１６ － ０．８２１５ ０．８０２２ ０．７８４９
Ｔｒａｎｓ＋ＹＯＬＯ － ０．８１４３ ０．７８７５ ０．７６９１
犜狅犜犢犈犿犫（犗狌狉狊） － ０８３４３ ０８０９２ ０７９２５

根据表２实验结果，整体来看，依据本文图文融合
ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ思想所构建的最后三种模型在狆狉犲犮犻狊犻狅狀
＠犽的指标上均远远高出单独从文本／图片角度依
据ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ／ｍａｔｃｈｉｎｇ方式召回相似广告，Ｔｏｐ１０
精确率至少高出１５个以上的百分点，这表明融合文
本与图像信息对于相似广告检索而言是至关重要
的．同时，本文提出的模型在狆狉犲犮犻狊犻狅狀＠犽上的结果
都明显优于Ｔｒａｎｓ＋ＶＧＧ１６／Ｔｒａｎｓ＋ＹＯＬＯ方式，其
Ｔｏｐ１０精确率高达７９．２５％，明显优于第二好的模
型．基于文本特征ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ的ＢＥＲＴ／ＲｏＢＥＲＴａ／
ＧＰＴ模型效果比基于图像特征的ＶＧＧ１６／Ｉｎｃｅｐ
ｔｉｏｎＶ４／ＹＯＬＯ效果高出１２个百分点以上，这说明
在广告中存在非常严重的图片同质化问题，仅从单
一模态来召回相似广告的话，显然文本特征是更好
的选择．表２中的ＧＰＴ、ＢＥＲＴ、ＲｏＢＥＲＴａ模型都
是基于原始预训练模型进行特征提取，这么做是为
了和近年来最好的通用文本特征提取器进行对比．
同时公平起见，表２中也对比了在本文数据集上进
行微调后的ＧＰＴ，即ＧＰＴｆｉｎｅｔｕｎｅ，从表中可以看
到其性能仍明显逊于ＴｏＴＹＥｍｂ．

另外，表２中所列举的模型将基于ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ
距离计算的方式和基于ｍａｔｃｈｉｎｇ打分方式的方法
进行了融合比较，并对比了在传统ｔｅｘｔｍａｔｃｈｉｎｇ／
ＮＬＩ任务上表现出色的ＥＳＩＭ／ＡＢＣＮＮ／ＤＩＩＮ模
型，实验结果表明，在测试集抽样文本对匹配分类准
确率达到９２％以上的情况下，其相似广告召回精确
率远远低于基于ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ的方法，分析主要原因
如下：（１）基于ｍａｔｃｈｉｎｇ方式的模型训练严重依赖
负采样方法，本文所使用的方法是在类目文本描述
上有交集的样本中随机采样３则，而实际上这样的

负采样本身也是一则非常困难的任务；（２）匹配打
分在模型推理阶段，面临很严重的过拟合／区分度
小的问题，这体现在测试集文本对匹配／不匹配分
类准确率达到９２％的情况下，其相似广告的召回
性能低下，对于很多样本其打分集中在一个很小
的分数区间内，区分度低，全局召回时很难保证精
确率．

本文还对比了多模态预训练模型ＶｉＬＢＥＲＴ，
这里需要注意两点，首先该模型是为了视觉常识推
理、以文搜图等任务设计的，无法直接用于本文相似
广告检索问题，故而这里对其进行了一些改动，具体
而言，保持其主干网络不变，输入文本和图片，取出
其做关系预测前的隐层向量，作为类似于本文的图
文融合嵌入．其次，目前还没有一个中文多模态预训
练工作，因此这里我们将所有广告的文本部分利用
百度翻译接口翻译成了英文文本．而为了验证翻译
后的信息损坏情况，我们也对比了单纯基于英文文
本的ＢＥＲＴ嵌入对比，即表２中的ＢＥＲＴ＿ＥＮ．对于
ＶｉＬＢＥＲＴ最后文本和图像隐层的交互，我们对比
了基于加法的交互（ＶｉＬＢＥＲＴ＿Ｓｕｍ＿Ｅｍｂ＿ＥＮ）和
给予乘法的交互（ＶｉＬＢＥＲＴ＿Ｍｕｌ＿Ｅｍｂ＿ＥＮ，原文
做法）．从实验结果来看，ＢＥＲＴ＿ＥＮ的Ｔｏｐ１０精确
率为０．５３７９，而ＶｉＬＢＥＲＴ＿Ｓｕｍ＿Ｅｍｂ＿ＥＮ的
Ｔｏｐ１０精确率为０．５６０４，ＶｉＬＢＥＲＴ＿Ｍｕｌ＿Ｅｍｂ＿ＥＮ的
Ｔｏｐ１０精确率为０．５８３１，这说明，首先，中文转英文
的过程中造成了一些信息缺失与错误，导致它们的性
能比同架构直接基于中文的模型性能要差一些．另
外，再一次证明了融合文本与图像信息对于相似广告
检索而言是至关重要的．而遗憾的是由于ＶｉＬＢＥＲＴ
模型直接从ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ提取区域特征作为图像
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侧的原始特征，没有考虑到广告领域图片的特性，其
相比于ＢＥＲＴ＿ＥＮ的提升不是十分显著．

综上所述，本文所提出的模型能够在综合考虑
图文特征的情况下学习到其融合特征表示，在相似
广告检索任务上取得最优的性能．
５．４．３　人群更新离线实验

前述章节已验证本文所提出的模型在相似广告
召回方面的性能，本节从下游人群更新离线实验角
度验证其相似广告扩充结果对现有人群更新框架
的正面影响．如第４节所述，相似广告扩充能以一种
可插拔的形式加入到现有的人群智能定向更新工作
流中，其在原始广告转化人群不足时收益会最大化，
因此本节专门针对转化人群相对不足的样本进行分
析（广告投放后有效转化人群在５００００以下）．其中
人群包用户数据、绑定广告信息、用户点击流水均来
自真实线上广告数据．在总共６８次人群更新转化

ｐｉｐｅｌｉｎｅ中进行实验嵌入相似广告扩充模块，结果
样例如表３所示．人群包大小指的是最初依据一些
特征选择的原始人群中用户数量；扩充前转化是指
最初投放的广告在一定周期内发生点击／收藏／购买
等行为的用户数量；扩充后转化是指把根据相似广
告检索出来的新的广告在同样周期内发生的点击／
收藏／购买用户加入到扩充前的转化人群中，新的用
户数量；扩充前犃犝犆是指根据扩充前的用户的离
散特征（如身高、体重等）训练点击／未点击ＸＧＢ模
型，其犃犝犆值；扩充后犃犝犆是指在新的人群上重
新训练该模型的犃犝犆值；对照组犆犜犚表示在原始
人群更新方法进行人群更新后（或转化人群＜１０００，
无法更新），该人群在这批广告的投放下，下一个周
期内的点击率，该点击率的计算即犆犜犚＝点击数／
曝光用户数；实验组犆犜犚表示在相似广告扩充方
式下人群更新后的点击率．

表３　人群更新转化狆犻狆犲犾犻狀犲实验＋相似广告扩充（犜狅狆３）情况
人群包大小 扩充前转化 扩充后转化 扩充前犃犝犆 扩充后犃犝犆 对照组犆犜犚 实验组犆犜犚
４９２２８４１０ 　１９３２ １０９９０８ ０．９５７００ ０．８９４４０ ０．０１０５９０ ０．０１１７２
２０００００００ ２０１４ ６９６５２ ０．９９０８０ ０．９６５１６ ０．００７５８２ ０．００７６１
６７２０９７３８ ４２３２ ５０００００ ０．８６１０６ ０．９５２２９ ０．０７０３１０ ０．０７４５０
３４２５９ ２４６８８ ３０８４２３ ０．９４３９８ ０．９７８０９ ０．０６２７００ ０．０７２５０
１６３５８３ ３３０５ ５５３２８ ０．９６４８０ ０．９８７３４ ０．０５２６６０ ０．０６１９８

４９２２８４１０ ９３２ １３８００３ － ０．９０９６０ ０．０１０５９０ ０．０１１８１

首先，仅仅是对投放广告中每一条广告寻找其
Ｔｏｐ３相似广告，就能使转化人群数量大大提升．在
原先转化人群很少（小于２０００）时会存在严重的过
拟合现象，体现在ＸＧＢ模型的犃犝犆很高，而经过人
群扩充后相应犃犝犆降低．而在原始转化人群数量不
算太少时，扩充人群会得到模型犃犝犆上的提升．另
外，如最后一个样例描述，原先转化人群数量不足
１０００时无法使用用户特征训练ＸＧＢ模型，故无法
启动人群智能定向更新，而采用了相似广告扩充扩
充对应转化人群的方法后，人群数量从９３２来到了
１３８００３，启动人群智能定向更新后与原始人群投放
效果对比，也能体现出更优的犆犜犚情况．

整体而言，６８次人群智能定向更新实验中，实
验组犆犜犚高于对照组的占比为４８／６５，约为７４％．
该结果表明将相似广告扩充模块嵌入到现有的人群
更新转化框架中在大多数情况下都能取得正向的收
益．当然，从犃犝犆上的现象可以看出本文提出的方
法仍然存在一定缺陷，比如转化人群可能扩充过多，
导致人群特征的发散，进而导致实验组犆犜犚反而
下降，这是在ｂａｄｃａｓｅ中普遍存在的一个现象．
５．４．４　消融实验

为了透彻地研究本文所提出的多模态特征融合

模型中各个组成部分对整体模型性能的影响，本节
进行消融实验研究．如表４所示，ｗ／ｏＰｏｉｎｔｅｒ表示
去除Ｐｏｉｎｔｅｒ组件，以纯文本隐态特征指导图像区
域排序；ｗ／ｏ文本线索表示去除语义导向区域排序
模块，即图像模态仅仅以ＹＯＬＯ预测置信度作为目
标排序标准，直接取Ｔｏｐ犽的区域特征作为图像特
征，即５．４．２节中所展示的Ｔｒａｎｓ＋ＹＯＬＯ方式；
ｗ／ｏ图像模态表示摒弃图像信息，单独从文本角度
进行分类训练，以训练后的文本嵌入特征进行相似
广告召回；ｗ／ｏ文本模态表示摒弃文本信息，单独从
图像角度进行分类训练即相似广告召回．

表４　消融实验
方法 犘＠１ 犘＠５ 犘＠１０

ＴｏＴＹＥｍｂ（Ｏｕｒｓ） ０８３４３ ０８０９２ ０７９２５
ｗ／ｏＰｏｉｎｔｅｒ ０．８３０７ ０．８０５７ ０．７８８７
ｗ／ｏ文本线索 ０．８１４３ ０．７８７５ ０．７６９１
ｗ／ｏ图像模态 ０．８０２３ ０．７６７４ ０．７４２６
ｗ／ｏ文本模态 ０．４７０４ ０．４６０７ ０．４５５９

表４显示，当删除Ｐｏｉｎｔｅｒ组件时，总体犘＠１０
性能从０．７９２５下降到０．７８８７，证明了在以文本为
线索指引图像候选区域排序时，提炼兴趣点，缩减序
列长度对于总体性能起到正面的影响．当删除文本
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线索模块时，总体犘＠１０性能下降到０．７６９１，并在
犘＠１与犘＠５性能上下降都超过２个百分点，这说
明仅仅依靠ＹＯＬＯ模型自带的区域边框置信度排序
取Ｔｏｐ犓会损失许多有用的图像特征．当删除图像
模态，而仅仅依靠文本模态进行特征学习时，犘＠１０
性能下降到０．７４２６，而删除文本模态，仅仅依靠图像
模态进行特征学习时，犘＠１０性能骤降至０．４５５９，这
说明了两点现象：（１）从单个模态召回相似广告会
损失不少有用信息，很多商品广告需要综合文本和
图像来召回最相似的广告；（２）相对于图片而言，大
多数的商品广告文本已经具有较好的区分度，会出
错的一些情况通常存在于同质化的广告文案，如
“１１．１１全场八折”，而对于图像来说，更多时候一整
张图片中只有一个很小的部分是在描述目标商品，
如本文图１中所示样例，这就造成了单独依赖图像
模态精确度大大下降．

图５　实例分析：输入是一则唇釉广告，本文模型检索出相似唇釉广告，ＲｏＢＥＲＴａ模型检索出男羊毛衫广告，而
ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ４检索出文具／耗材笔类广告

总的来说，本文模型取得了最好效果，得益于融
合了多模态，挖掘出模态间的内在联系，使得特征向
量更加健壮．而且本文模型采用了ＹＯＬＯ挖掘细粒
度广告图像特征，并以语义信息为线索抽取商品相
关目标，使得抽取出的目标是语义相关的，所以模型
效果更进一步．
５．４．５　目标数量犽值分析

在目标检测过程中，本文根据文本语义对原始
高置信度目标进行重排，取Ｔｏｐ犽目标作为图像特

征，本节尝试不同犽值分析不同目标数量对最终结
果的影响，具体实验结果如表５所示．

表５　犜狅犜犢犈犿犫模型图像目标犜狅狆犽取值实验
目标犽值 犘＠１ 犘＠５ 犘＠１０
Ｏｕｒｓ，犽＝５ ０８３４３ ０８０９２ ０７９２５
犽＝１ ０．８２５８ ０．８０１１ ０．７８８１
犽＝１０ ０．８３１１ ０．８０６１ ０．７８９４
犽＝１５ ０．８３１６ ０．８０４４ ０．７８９６
犽＝２０ ０．８２８８ ０．８０３２ ０．７８７５

从表５中可以看出，当犽取５时，ＴｏＴＹＥｍｂ模
型能达到最优的性能，犽值过小或较大都会造成性
能的损失．犽值较小时，检测出的目标过少，导致图
像视觉特征部分丢失，从而造成性能下降；犽值较大
时，检测出的目标更有可能包含背景噪声，也会造成
性能下降．总的来说，ＴｏＴＹＥｍｂ模型的性能会受到
犽值的影响，但由于数据集图像中包含目标对象数
量普遍较少，且本文采用图文融合注意力机制对图
文模态特征进行融合并使用最大池化缩减最终特征
维度，不同的犽值不会造成模型性能太大的波动．
５．４．６　实例分析

为了更好地展示本文模型在相似商品检索中
的实际效果，从测试集中选取一条广告，并分别用
ＴｏＴＹＥｍｂ（本文模型）、ＲｏＢＥＲＴａ和ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ４
召回Ｔｏｐ１相似广告，并标注出在文本指引图像区
域排序时最感兴趣的几个词语，如图５所示．模型的
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输入是一则唇釉商品广告，由描述文本以及图片组
成，基于ＲｏＢＥＲＴａ的检索只是检索出文本相似的广
告，其是一则男羊毛衫的商品广告，检索失败．两则广
告中都表达了和冬天相关的句式，而输入广告的描述
文本中对冬天的描述显然并不是关键信息，这些信息
错误地被ＲｏＢＥＲＴａ捕获．同样，ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ４模型
只使用了图像信息，召回了图像物体轮廓相似的文
具／耗材笔类广告．基于粗粒度像素级别的图像特
征嵌入模型更关注于整体图像的特征以及一些轮廓
特征，导致背景、轮廓噪声影响过大．而ＴｏＴＹＥｍｂ
（本文模型）成功检索出语义上有一定关联，图像目
标特征上也较为相似的唇釉商品广告，这是因为其
融合文本和图像模态召回相似广告，弥补单一模态
的信息不足．且文本信息指导下的目标识别可以识
别出商品相关区域，从而减少了噪声影响．

６　总结与展望
本文提出一种多模态图文特征融合模型

ＴｏＴＹＥｍｂ，其能提取图文嵌入（Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ）作为
广告的融合内容特征，同时融合文本语义信息和
图像的视觉信息，解决相似商品广告检索问题，进
而将其作为可插拔组件加入到现有人群智能定向
更新框架中，提升广告投放推荐的效果．本文使用
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ提取文本的语义信息，使用ＹＯＬＯ抽
取图像中的细粒度的视觉信息，接着利用文本为线
索筛选出商品相关区域目标特征，最后基于融合注
意力机制融合两个模态的信息．相比于其他方法，本
文方法具有明显优势：（１）利用ＹＯＬＯ以及基于文
本线索的注意力机制，可提取出商品对应区域目标
特征，从而减少背景噪声和无关目标；（２）考虑到广
告商品中文本通常具有相对更好的区分度，以文本
为线索，指引ＹＯＬＯ模块区域排序，避免丢失重要
信息；（３）多模态融合注意力机制有效融合了文本
模态和图像模态，使得特征向量更加健壮．本文方案
有效提升了相似商品广告的检索质量，并且以可插
拔的形式嵌入离线定向人群更新框架，能够在很大
程度上提升商品广告转化效果．

本文方案仍然存在一些不足的地方亟待改进，
在之后的工作中，我们将会进行以下尝试：（１）除了
区域化目标特征之外，尝试采用不同方法提取图像
中的文本、节点信息，以丰富多模态特征；（２）探究
模型如何从现有的海量图文数据上学习模态之间的

信息转化关系，以处理现实场景中可能单一模态缺
失的情况．此外，目前基于中文的多模态预训练工作
比较缺失，未来我们将考虑在更大的数据集上采用
预训练的方法训练模型，使其在具体领域的下游任
务中具有更好的性能．

致　谢　感谢为本文原稿提供宝贵修改意见的匿名
审稿人！
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（ｅ．ｇ．ＶＧＧ／ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ４／ＲｅｓＮｅｔ）ｔｏｉｍｐｒｏｖｅｔａｓｋｅｆｆｅｃｔｓ．Ａｔ
ｔｈｅｓａｍｅｔｉｍｅ，ｍａｎｙｅｘｃｅｌｌｅｎｔｃｒｏｓｓｍｏｄａｌｍａｔｃｈｉｎｇｍｏｄｅｌｓ
ｈａｖｅａｌｓｏｂｅｅｎｕｓｅｄｔｏｓｏｌｖｅｔｈｉｓｐｒｏｂｌｅｍ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｔｈｅｅｍ
ｂｅｄｄｉｎｇｍｏｄｅｌｆｏｒａｓｉｎｇｌｅｍｏｄｅｌｏｓｅｓａｌｏｔｏｆｖａｌｕａｂｌｅｉｎｆｏｒ
ｍａｔｉｏｎ，ｃａｕｓｉｎｇｔｈｅｍｏｄｅｌｔｏｆａｉｌｉｎｓｏｍｅｃａｓｅｓ．Ｔｈｅｃｒｏｓｓ
ｍｏｄａｌｍａｔｃｈｉｎｇｍｏｄｅｌａｌｓｏｈａｓｔｗｏｓｅｒｉｏｕｓｐｒｏｂｌｅｍｓ：（１）
Ｔｈｅｍｏｄｅｌｉｓｎｏｔｈｉｇｈｌｙｄｉｓｔｉｎｇｕｉｓｈｅｄｉｎｔｈｅｉｎｆｅｒｅｎｃｅｓｔａｇｅ，
ｗｈｉｃｈｃａｕｓｅｓｔｈｅａｃｃｕｒａｃｙｏｆＴｏｐ犓ｔｏｄｅｃｒｅａｓｅ；（２）Ｉｎｔｈｅ

ａｄｖｅｒｔｉｓｉｎｇｆｉｅｌｄ，ｔｅｘｔｕｓｕａｌｌｙｈａｓａｇｕｉｄｉｎｇｒｏｌｅ．Ｔｈｅｓｅｍｏｄ
ｅｌｓｄｏｎｏｔｔａｋｅｔｈｉｓｉｎｔｏｃｏｎｓｉｄｅｒａｔｉｏｎ．

ＴｈｉｓｐａｐｅｒｐｒｏｐｏｓｅｓｔｈｅｆｕｓｉｏｎＥｍｂｅｄｄｉｎｇｍｏｄｅｌ
ＴｏＴＹＥｍｂ，ｗｈｉｃｈｉｎｔｅｇｒａｔｅｓｔｅｘｔａｎｄｉｍａｇｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ｔｏ
ｍａｋｅｕｐｆｏｒｔｈｅｌａｃｋｏｆｍｏｎｏｍｏｄａｌＥｍｂｅｄｄｉｎｇｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ．
Ａｔｔｈｅｓａｍｅｔｉｍｅ，ｉｔｉｎｎｏｖａｔｉｖｅｌｙｕｓｅｓｔｅｘｔｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｓａ
ｇｕｉｄｅｔｏｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｉｍａｇｅｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓａｎｄ
ｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｏｖｅｒａｌｌｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｔｈｅｍｏｄｅｌ．Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ
ｓｈｏｗｔｈａｔＴｏＴＹＥｍｂｓｕｒｐａｓｓｅｓｔｈｅｍｕｌｔｉｐｌｅｂａｓｅｌｉｎｅｍｏｄｅｌｓ
ｃｏｍｐａｒｅｄｉｎｓｉｍｉｌａｒａｄｓｒｅｔｒｉｅｖａｌｔａｓｋｓ．Ａｔｔｈｅｓａｍｅｔｉｍｅ，ｗｅ
ｉｎｎｏｖａｔｉｖｅｌｙｐｒｏｐｏｓｅａｍｅｔｈｏｄｔｈａｔｃａｎｉｎｔｅｇｒａｔｅｓｉｍｉｌａｒａｄｓ
ｒｅｔｒｉｅｖａｌｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙｉｎｔｏｔｈｅｅｘｉｓｔｉｎｇｃｒｏｗｄｐａｃｋａｇｅｕｐｄａｔｅ
ｆｒａｍｅｗｏｒｋ，ａｎｄｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｈａｖｅｐｒｏｖｅｄｔｈａｔｉｔｉｍｐｒｏｖｅｓｔｈｅ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｅｘｉｓｔｉｎｇｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎｔａｓｋｓ．

ＴｈｉｓｗｏｒｋｉｓｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅ
ＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａ（Ｎｏ．６１８０２１６７）ａｎｄＴｅｎｃｅｎｔ．
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