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面向电商的多模态商品检索引擎设计

潘　 巍， 林榆森， 施自凯， 林世翔

（哈尔滨华德学院 数据科学与人工智能学院， 哈尔滨 １５００２５）

摘　 要： 本文根据电商用户无法有效的检索出符合自身偏好商品的问题，设计出一种面向电商平台的多模态商品检索引擎模

型（ＭＣＦＲ－Ｎｅｔ）。 该模型分别采用 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ Ｔｒａｎｓｄｕｃｅｒ 模型提取音频特征、Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型提取文本特征、Ｔｗｉｎｓ－ＰＣＰＶＴ
模型提取图像特征；利用 ＭＣＢ 特征融合技术，将多模态特征进行融合；对融合后的特征向量进行商品的相似度计算，根据相

似度阀值来检索商品数据。 实验在 ＫＤＤ Ｃｕｐ ２０２０ 多模态商品数据集上，将本文提出的模型与 ＬＳＴＭ－ＤＳＳＭ 和 ＤＥＬＦ 进行对

比实验。 结果表明，本文提出的算法是一种有效的商品检索模型。
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０　 引　 言

近年来，随着互联网技术的发展以及人们对生

活便利的需求，网购电商平台得到了飞速的发展，网
上消费和选购心仪商品成为大多数人的首选。 当

前，随着网购模式的快速普及，虽然电商平台已经储

备了海量的用户商品购买行为数据，但人们在网上

购物时，若想在电商平台中有效检索出符合自身偏

好的商品却越来越难，该问题的存在使得电商平台

的现有检索系统面临着巨大挑战。 此外，经常使用

电商购物平台（如淘宝，京东和亚马逊）的用户还会

发现，这些平台仅支持语音搜索、文本搜索、图片搜

索等单模态检索方式，不能满足用户精准定位的商

品需求［１－２］。

１　 多模态商品检索引擎需求分析

商品搜索引擎以多模态商品检索条件数据作为

输入，并将这些数据和数据库里的用户行为信息一

起提取特征，进行多模态融合得到融合后的特征向

量，并把特征向量，构建出一种全新的多模态个性化

商品检索引擎，主要应用于电商的多模态商品检索、
商品个性化推荐和商品问答机器人。 目的是为了提

高检索的准确度，提高用户购物体验的满意度。 可

以说检索引擎为用户带来了线上购物的极大便利，
对相关的电商平台带来了巨大的盈利效益。

多模态的商品检索引擎需要处理多种数据类型

的数据，如图片，音频和文本信息。 如何将多模态数

据进行特征表达和融合是其要解决的关键性问题。
此外，在现有的电商商品交易系统中存在海量的多



模态数据，若能从中自动提取出商品特征，有效的检

索出用户偏好的商品集合也是其有待解决的重要问

题。 相比传统的机器学习方法，深度学习可通过多

个隐含层的仿射变换来自动提取多种类型数据的特

征，并且对于海量数据处理任务表现出极好的学习

泛化能力［３］。 从而利用深度学习来构建多模态的

商品检索引擎是最好的选择。

２　 基于深度学习的特征表示和提取技术

在多模态的商品检索引擎中，主要提取文字、图
像和声音数据的特征，并有效的将其融合。 其特征

提取可依赖于深度学习技术来完成。
２．１　 基于深度学习模型的图像处理技术

近年来，基于深度学习的卷积神经网络，在图像

识别方面获得了巨大的成功，其可以通过多层卷积

操作来获得图像特征的深度表达， 如 ＲｅｓＮｅｔ、
ＬｅＮｅｔ５、 ＡｌｅｘＮｅｔ、 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ Ｎｅｔ 等［４－６］。 Ｖｉｓｉｏｎ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的提出，相较于卷积神经网络来说，使用

了一种自注意力机制，该模型的学习能力超越了前

面所提到的基于深度学习的神经网络模型［７］。 ２０２１
年 ３ 月，微软公布了 Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型，该模型

使用移动窗口来计算多尺度的图像特征，并减少了

模型的计算复杂度［８］。 同年，美团和阿德莱德大学

提出了 Ｔｗｉｎｓ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ（ Ｔｗｉｎｓ－ＰＣＰＶＴ ），其设计

出空间自注意力机制，使其在图像分类、目标检测和

语义分割任务上超越了 Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型［９］。
Ｔｗｉｎｓ－ＰＣＰＶＴ 通过将 ＰＶＴ 中的位置编码替换为

ＣＰＶＴ 中提出的条件位置编码 ＣＰＥ，使其在分类和

下游任务上直接获得大幅度的性能提升。 尤其是在

稠密任务上，由于条件编码 ＣＰＥ 支持输入可变长

度，使得对于图像的处理上，可以灵活处理来自不同

空间尺度的特征。
２．２　 基于深度学习模型的音频处理技术

众所周知，早期的语音识别系统通常由两部分

组成：一是利用输入的 ｗａｖｅｆｏｒｍ，人为提取 ＭＦＣＣ 特

征；二是通过分类模型来对声音进行识别。 随着深

度神经网络技术的发展，可以通过 ＣＮＮ、ＤＮＮ、ＬＳＴＭ
等深度神经网络结构来自动化提取特征，相对于非

端对端模型，减少了工程的复杂度，并广泛的应用到

语音识别中获得了良好的效果。
２００６ 年以来，虽然基于深度学习的 ＣＴＣ 模型

（如 ＬＳＴＭ－ＣＴＣ、ＲＮＮ－ＣＴＣ 等）在语音识别声学建

模上获得了巨大的成功，但该模型也存在如下问题：
一是缺乏语言模型建模能力，不能整合语言模型进

行联合优化；二是不能构造模型输出之间的依赖关

系［１０］。 针对 ＣＴＣ 的不足， Ａｌｅｘ Ｇｒａｖｅｓ［１１］ 提出了

ＲＮＮ－Ｔ 模型。 ＲＮＮ－Ｔ 模型巧妙的将语言模型与声

学模型整合在一起，同时进行联合优化。 ２０２０ 年 ２
月，谷歌团队提出了 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ Ｔｒａｎｓｄｕｃｅｒ［１２］。 其

是一款在 ＲＮＮ－Ｔ 模型基础上，把 ＬＳＴＭ ｅｎｃｏｄｉｎｇ 替

换为 ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｅｎｃｏｄｅｒｓ 的模型，利用有限宽度的

上下文时序信息，在基本不损失精度的条件下，可以

满足流式语音识别的要求，获得了巨大成功。
２．３　 基于深度学习模型的文本处理技术

近年来，ＮＬＰ 自然语言处理在文本识别方面获

得了巨大的成功，可以通过文本嵌入技术来获得文

本特征的深度表达。 例如 Ｓｋｉｐ－Ｇｒａｍ、Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ 和

ＧｌｏＶｅ 等等［１３］。 基于深度学习的文本处理任务存

在很多模型，如 ＡＢＣＮＮ、ＩｎｄＲＮＮ 和 ＴｅｘｔＣＮＮ 模型

等［１４］。 在此基础上，２０１７ 年谷歌公司提出了基于

多头注意力机制的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的模型，该模型并没

有沿用典型的循环神经网络结构，而是通过多头注

意力来学习文本的语义，并在性能方面超越了其它

模型［１５］。
２．４　 多模态特征融合技术

众所周知，对于多模态任务，如 ＶＱＡ、视觉定位

等，都需要融合两个模态的特征［１６］。 近年来，多模

态融合最常用的方法是拼接（ ｃｏｎｃａｔｅｎａｔｉｏｎ）、按位

乘（ ｅｌｅｍｅｎｔ － ｗｉｓｅ ｐｒｏｄｕｃｔ）、按位加 （ ｅｌｅｍｅｎｔ － ｗｉｓｅ
ｓｕｍ） ［３］。 而多模态紧凑双线性池（ＭＣＢ）的作者认

为，这些简单的操作融合效果不如外积，不足以建模

两个模态间的复杂关系［１７］。 ＭＣＢ 将外积的结果映

射到低维空间中，使其计算更为方便。 双线性池化

首先对特征提取，得到特征映射每个位置的特征向

量进行向量外积计算，然后对所有位置外积计算的

结果进行平均池化得到特征向量；最后经过 Ｌ２ 范数

标准化得到最后的特征。

３　 基于深度学习的多模态的商品检索引擎

根据深度学习的特点，本文设计了一种全新的

基于深度学习的多模态商品检索引擎。 其整体结构

框架如图 １ 所示。 该引擎的工作流程如下：首先采

用深度学习模型对用户偏好信息中的文本和图片信

息进行特征提取，即对商品数据库中的文本和图片

进行特征提取；然后对用户输入的检索条件（如文

本、音频和图片）信息进行特征提取；计算两种商品

特征的相似度，选取相似度超过一定阈值的商品，组
成用户偏好商品集合；之后求得商品数据库内的商
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品信息和用户检索查询之间的商品特征向量相似

度，选取相似度超过一定阈值的商品组成用户检索

查询的商品集合。 如果上述两个集合有交集，在交

集中根据商品特征相似度，选取前 ｋ 个商品作为多

模态商品检索的结果；否则，就将用户检索查询的商

品集合中根据商品特征相似度选取前 ｋ 个商品作为

多模态商品检索的结果。

用户偏好的商品
特征向量

商品数据库中的
各类商品的特征

向量
用户检索查询的
商品特征向量

计算特征
相似度

计算特征
相似度

用户偏好的商品
集合

用户检索的商品
集合

topK

多模态商品检索
结果

交集运算

特征提取并融合 特征提取并融合 特征提取并融合

文本和图片 文本和图片 文本、图片和
音频

图 １　 多模态的商品检索引擎结构图

Ｆｉｇ． １ 　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ ｃｏｍｍｏｄｉｔｙ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ
ｅｎｇｉｎｅ

　 　 多模态特征融合信息主要分为两类：一类是对

于用户检索的条件包含了音频、文本和图像的特征

融合；还有一类是对于商品数据库信息和用户偏好

信息的融合（如文本和图像特征融合）。
关于音频、文本和图像的特征提取以及融合如

图 ２ 所示。 首先采用 ＬＣＭＶ 算法对音频进行增强，
然后将音频分成 Ｒｅｆｉｎｅｒ 段，再把 Ｒｅｆｉｎｅｒ 段带入

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ Ｔｒａｎｓｄｕｃｅｒ 模型得到文本转换信息；然
后把这些文本信息和用户检索查询的文本进行串联

拼接，再对拼接后的文本进行Ｓｋｉｐ－Ｇｒａｍ嵌入分词

得到 Ｔｏｋｅｎｉｚａｔｉｏｎ，将其带入 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型得到文

本的特征向量；之后图像的处理也是如此，先将图像

进行分割成 Ｐａｔｃｈ Ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ，再将其带入 Ｔｗｉｎｓ －
ＰＣＰＶＴ 模型进行特征提取，得到图像的特征向量；
最后再将文本的特征向量和图像的特征向量采用多

头注意力机制和全连接层的处理，得到了处理后的

商品信息的文本和图像的特征向量，再将这两个特

征向量带入 ＭＣＢ 模型进行融合。
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图 ２　 多模态特征融合的结构图

Ｆｉｇ． ２　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｍｕｌｔｉ－ｍｏｄａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｆｕｓｉｏｎ

４　 实验及分析

本文选用 ＫＤＤ Ｃｕｐ ２０２０ 挑战赛中的多模态商

品数据集［１８］，该数据集中包含用户文本检索数据和

图像检索数据，从中选取 １０ 万条数据作为实验数据

集，在此基础上添加了用户的偏好信息，并为数据集

中 ５０％的样本添加了商品语音检索信息，构造出实

验所需的多模态商品数据集（ＭＣＤＢ）。 实验环境为

Ｕｂｕｎｔｕ１３．０４ 操作系统，Ｉｎｔｅｌ ｉ９ １０９０００ｘ 处理器，内
存 ３２Ｇ，ＧＰＵ ＲＴＸ３０９０ ３２Ｇ，硬板 １Ｔ。 实验中使用

Ｐｙｔｈｏｎ３．６ 和 Ｐｙｔｏｒｃｈ１．１０ 深度学习框架编写程序来

实现模型并对上述模型进行训练。
为了验证本文模型的有效性，选取具有代表性的

文本检索模型 ＬＳＴＭ － ＤＳＳＭ［１９］ 和图像检索模型

ＤＥＬＦ［２０］与本文提出的多模态商品检索模型 ＭＣＦＲ－
Ｎｅｔ 模型进行运行时间效率对比实验，实验结果见表 １。

表 １　 单模态与多模态商品检索模型的时间效率

Ｔａｂ． １　 Ｔｉｍｅ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｏｆ ｕｎｉｍｏｄａｌ ａｎｄ ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ ｃｏｍｍｏｄｉｔｙ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ｍｏｄｅｌｓ ｓ

时间 ＬＳＴＭ－ＤＳＳＭ ＤＥＬＦ ＭＣＦＲ－Ｎｅｔ－１ ＭＣＦＲ－Ｎｅｔ－２ ＭＣＦＲ－Ｎｅｔ－３

训练时间 ６．４９ ´１０５ ７．２８ ´１０５ １．２１ ´１０６ １．３２ ´１０６ １．４２ ´１０６

平均测试时间 ０．８３ ０．８６ ０．９０ ０．９２ ０．９３

４０２ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １２ 卷　



　 　 表 １ 中，ＭＣＦＲ－Ｎｅｔ－１ 表示利用图像和文本进

行商品检索的模型，ＭＣＦＲ－Ｎｅｔ－２ 表示利用声音和

文本进行商品检索的模型，ＭＣＦＲ－Ｎｅｔ－３ 表示利用

图像、文本和声音进行商品检索的模型。 在模型训

练阶段，随机选取 ＭＣＤＢ 数据集上的 ８０％样本进行

训练，其余的作为测试样本。 通过表 １ 可以看出，本

文提出的 ＭＣＦＲ － Ｎｅｔ 模型相比 ＬＳＴＭ － ＤＳＳＭ 和

ＤＥＬＦ 模型需要更多的训练时间才能使模型收敛，
但对于测试样本的平均测试时间不存在明显差异。

根据检索召回率对比 ＬＳＴＭ－ＤＳＳＭ、 ＤＥＬＦ 和

ＭＣＦＲ－Ｎｅｔ 的性能，实验结果见表 ２。

表 ２　 单模态与多模态商品检索模型的召回率

Ｔａｂ． ２　 Ｒｅｃａｌｌ ｒａｔｅ ｏｆ ｕｎｉｍｏｄａｌ ａｎｄ ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ ｃｏｍｍｏｄｉｔｙ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ｍｏｄｅｌｓ ％

检索排序结果数量 ＬＳＴＭ－ＤＳＳＭ ＤＥＬＦ ＭＣＦＲ－Ｎｅｔ－１ ＭＣＦＲ－Ｎｅｔ－２ ＭＣＦＲ－Ｎｅｔ－３

１ ３１．３ ４５．２ ５２．６ ５３．９ ５５．３

５ ５１．４ ６８．６ ７６．５ ７７．２ ７８．１

１０ ６３．７ ８０．４ ８５．２ ８５．６ ８６．４

　 　 通过表 ２ 可以看出，随着检索排序结果数量的

增加，各模型的检索召回率都有明显提升。 ＤＥＬＦ
模型的性能要高于 ＬＳＴＭ－ＤＳＳＭ 模型，而本文提出

的 ＭＣＦＲ－Ｎｅｔ 系列模型的召回率明显高于 ＤＥＬＦ 和

ＬＳＴＭ－ＤＳＳＭ，并且 ＭＣＦＲ－Ｎｅｔ－３ 模型的性能最好。

５　 结束语

综上所述，本文设计了一种全新的多模态商品

检索引擎，采用深度学习和特征融合技术实现了多

模态数据同时应用在一次搜索行为中。 实验证明，
面对多种多样的信息来源（如语音，图像和文本）
时，可以使用多模态检索引擎模型来提升搜索的准

确性，解决了单模态检索模型特征表示能力有限和

准确性较低的问题。
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