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　　　深度学习与一致性表示空间学习

的跨媒体检索

邹辉，杜吉祥，翟传敏，王靖

（华侨大学 计算机科学与技术学院，福建 厦门３６１０２１）

摘要：　提出一种基于深度学习与一致性表示空间学习的方法，针对图像与文本２种模态，分别采用卷积神经

网络模型和潜在狄利克雷分布算法学习图像的深度特征和文档的主题概率分布；通过一个概率模型将两个

高度异构的向量空间非线性映射到一个一致性表示空间；采用中心相关性算法计算不同模态信息在此空间

的距离．在 ＷｉｋｉｐｅｄｉａＤａｔａｓｅｔ上的实验结果表明：在单模态输入检索中，文中方法的平均准确率为３８．４３％，

相比于其他方法有明显提高．
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互联网高速发展的今天，多媒体数据量正在日益增多，而事物的知识需要由所有与其相关的各种媒

体信息（如文本、声音、视频和图像等）综合起来表示．在过去的２０年间，许多学者致力于跨媒体信息检

索的研究，取得了不少成果［１?４］．多种不同模态信息的特征空间之间往往是高度异构的关系．近年来，更

多学者专注于多媒体信息间关联关系的研究［５?６］．Ｒａｓｉｗａｓｉａ等
［７］提出将典型关联分析（ｃａｎｏｎｉｃａｌｃｏｒｒｅ

ｌａｔｉｏｎａｎａｌｙｓｉｓ，ＣＣＡ）用于分析文本特征空间与图像特征空间的相关关系，结合语义分析，提出了语义
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关联匹配算法，但是其采用的ＳＩＦＴ特征无法很好地表达图像丰富的全局内容．深度学习的概念是由

Ｈｉｎｔｏｎ等
［８］提出，而卷积神经网络（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＣＮＮｓ）

［９］在２０１２年之后被广泛地

用于图像识别、声音识别等领域［１０?１１］，并且取得了很多突破性的成果．潜在狄利克雷分布（ｌａｔｅｎｔ

Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔａｌｌｏｃａｔｉｏｎ，ＬＤＡ）是由Ｂｌｅｉ等
［１２］设计的主题模型，被广泛用于文档分类中［１３?１５］，效果显著．因

此，本文结合ＣＮＮ网络、ＬＤＡ及一个概率模型构建一个图像与文本的媒介空间，在此媒介空间中进行

语义匹配（ｓｅｍａｎｔｉｃｍａｔｃｈｉｎｇ，ＳＭ），采用 ＷｉｋｉｐｅｄｉａＤａｔａｓｅｔ验证提出的方法，并将其与其他的跨媒体

检索方法对比．

１　跨媒体检索模型

针对图像与文本两种形式的信息，提出一种新的一致性表达空间学习模型，用于文本对未标注图像

的检索，以及图像对相关文章的搜索，模型框架如图１所示．

图１　跨媒体检索模型结构

Ｆｉｇ．１　Ｃｒｏｓｓｍｅｄｉａｒｅｔｒｉｅｖａｌｍｏｄｅｌ

１．１　图像的卷积特征表示

Ｃａｆｆｅ框架
［１６］重现了Ｋｒｉｚｈｅｖｓｋｙ等

［１７］提出的ＣＮＮ模型（ｂｖｌｃ＿ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ＿ｃａｆｆｅｎｅｔ．ｃａｆｆｅｍｏｄｅｌ），针

对 ＷｉｋｉｐｅｄｉａＤａｔａｓｅｔ，调整该网络模型用于获取图像的ＣＮＮ特征．ＣＮＮ的结构，如图２所示．该ＣＮＮ

网络模型有８层，图像数据经过多次卷积、池化和非线性变换后，再经过最后一层ｓｏｆｔｍａｘ层进行分类．

卷积层通过权值共享的方法减少训练参数，池化层对卷积的结果进行处理，使之具有平移、旋转及伸缩

不变性，并且还起到降维的作用．网络中使用ＲｅＬＵｓ（ｒｅｃｔｉｆｉｅｄｌｉｎｅａｒｕｎｉｔｓ）
［１８］作为激活函数，即犵（狓）＝

ｍａｘ（０，狓）．

图２　ＣＮＮ结构

Ｆｉｇ．２　ＣＮＮｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

标准的ｓｉｇｍｏｉｄ输出不具备稀疏性，而ＲｅＬＵｓ是线性

修正．Ｌｉ等
［１９］证明，训练后的网络完全具备适度的稀疏性，

从函数的二维坐标图形看，ＲｅＬＵｓ比ｓｉｇｍｏｉｄ更接近生物

学的激活模型．Ｈｉｎｔｏｎ等
［２０］提出了一种ｄｒｏｐｏｕｔ机制，在

训练神经网络时，如果训练样本较少，为了防止过拟合，需

要以一定概率将隐含节点清零，提取网络的第６层或第７

层的数据犚１ 表达图像，并用于实验中．

１．２　文本的主题概率分布

ＬＤＡ是一种文档主题生成模型，它包含单词、主题和文档３层结构，语料库中的每一篇文档与犜个

主题的一个多项分布相对应，每个主题又与词汇表中的犞 个单词的一个多项分布相对应，即

８２１ 华 侨 大 学 学 报 （自 然 科 学 版）　　　　　　　　　　　　　　２０１８年
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犇＝ ｛犱１，犱２，…，犱犿｝，

犱犻＝ ｛狑１，狑２，…，狑狀｝，

狑犼∈犞 ＝ ｛狏１，狏２，…，狏犾｝，

犜＝ ｛狋１，狋２，…，狋犜｝．

式中：犇为文档集，每个文档可看作由多个单词组成的一个序列；词典犞 是由所有不同单词组成的一个

集合；犜为主题集．由每篇文档犱对应的主题狋的概率狆（狋｜犱）和该主题狋生成单词狑 的概率狆（狑｜狋），可

以得到文档中出现单词狑的概率，即

狆（狑狘犱）＝狆（狑狘狋）×狆（狋狘犱）．

　　计算每个文档中一个单词在某一个文档中的概率狆（狑｜犱）．然后，根据结果修改该单词应该属于哪

个主题．如果该单词所属的主题改变了，就会反过来影响狆（狋｜犱）的值．将文档中所有主题分布的概率值

狆（狋｜犱）作为文本文档的特征描述，文本特征空间表示为犚
Ｔ．

１．３　一致性表达空间与相似性度量

获取图像与文本的特征表示后，将２种模态特征进行匹配，以完成两者间的相互检索．给出一个图

像（文本）查询犐ｑ∈犚
Ｉ（犜ｑ∈犚

Ｔ），跨媒体系统将返回犚Ｔ（犚Ｉ）中与犐ｑ（犜ｑ）语义最接近的文本（图像）．

１．３．１　一致性表达空间　传统的检索问题一般寻找一个线性映射，即

犘∶犚
Ｉ
→犚

Ｔ，

使得犘是可逆的．在跨媒体检索中，由于文本与图像的表示形式往往不一样，在犚Ｉ与犚Ｔ 之间不存在某

种自然的对应．因此，简单的映射或者求最近邻值无法挖掘两个异构空间之间内在的语义关联．采用一

个机制将两个高度异构的特征空间映射到新的空间，即

犘Ｉ∶犚
Ｉ
→犝

Ｉ，　　犘Ｔ∶犚
Ｔ
→犝

Ｔ，

使得犘Ｉ和犘Ｔ 都是可逆的非线性映射、犝
Ｉ和犝Ｔ 两个新的特征空间是同构的，并且有犝Ｉ＝犝Ｔ＝犝．通过

以上两个映射，将犚Ｉ和犚Ｔ 映射到了一个共享的语义空间犝，称此共享空间为一致性表示空间．

１．３．２　概率模型　用一个概率模型将两个特征空间映射到同一个特征空间．语义概念词汇表犆＝｛犮１，

犮２，…，犮犽｝表示文档的犽类语义．用线性分类器分别训练图像与文本的训练集，学习得到相应的权值矩

阵犠Ｉ与犠Ｔ，用多类逻辑回归预测图像与文本的测试数据中每一个样本属于类别狉的概率，即

犘犆狘犡（狉狘狓；狑）＝
１

犣（狓，狑）
ｅｘｐ（狑

Ｔ
犼狓）．

式中：犆表示语义概念（也就是类别标签）；狉表示犽类中的第狉类；狓表示犐∈犚
Ｉ和犜∈犚

Ｔ；犣（狓，狑）＝

∑
狉

ｅｘｐ（狑
Ｔ
犼，狓）是一个归一化常数．完成映射的概率公式为

犘Ｉ∶犚
Ｉ
→犝

Ｉ，

犘Ｔ∶犚
Ｔ
→犝Ｔ．

　　两个映射分别将每个图像特征犐∈犚
Ｉ映射到后验概率向量犘犆｜Ｉ（狉｜犐），将每个文本特征犜∈犚

Ｔ 映射

到后验概率向量犘犆｜Ｔ（狉｜犜），狉＝｛１，２，３，…，犽｝，得到图像与文本的语义空间犝
Ｉ和犝Ｔ．两个语义空间是

原特征空间更高层次的抽象，并且是同构的，表示的都是语义概念的概率空间．因此，可以把两个语义空

间看成是同一个向量空间（犝Ｉ＝犝Ｔ＝犝），犝 即为一致性表达空间．跨媒体检索实验中，两个模态的相似

性比较将在此一致性表示空间度量．

１．３．３　距离度量　实验衡量的是两个不同模态特征向量的相似度，而向量的相似度与向量的方向也有

关系．文中采用的距离度量方法是经修正调整后的中心相关性，即

犱犻，犼 ＝－
∑
犿

犻＝１
∑
狀

犼＝１

（狓犻－珚狓）（狔犼－珔狔）

狀
，　　犿＝狀．

　　中心相关性度量方法主要考虑向量犡与犢的线性相关性．在计算相似度时，先减去向量平均值，再

计算两个向量的内积，犿和狀分别是两个向量的长度．用相关性的负数表示两个向量的距离，相关性越

大，距离犱犻，犼就越小．

９２１第１期　　　　　　　　　　　邹辉，等：深度学习与一致性表示空间学习的跨媒体检索
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２　实验结果及分析

采用提出的检索框架进行跨媒体检索实验，验证模型及所采用的距离度量方法的有效性，并与近年

同类研究结果作对比，分析实验结果．

２．１　数据集

使用维基百科数据集（ＷｉｋｉｐｅｄｉａＤａｔａｓｅｔ），该数据集是从维基百科的专题文章《ＦｅａｔｕｒｅｄＡｒｔｉｃｌｅｓ》

中收集得到的．文章被分成１０类，每篇文章分章节，每个章节有一个对应的图片，最终得到包含２８６６

个文本图像对的文档集．每个文本图像对都标有相应的语义类别，标签包括Ａｒｔ＆ Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ，Ｂｉｏｌｏ

ｇｙ，Ｇｅｏｇｒａｐｈｙ＆Ｐｌａｃｅｓ，Ｈｉｓｔｏｒｙ，Ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ＆ Ｔｈｅａｔｒｅ，Ｍｅｄｉａ，Ｍｕｓｉｃ，Ｒｏｙａｌｔｙ＆ Ｎｏｂｉｌｉｔｙ，Ｓｐｏｒｔ＆

Ｒｅｃｒｅａｔｉｏｎ和 Ｗａｒｆａｒｅ．与文献［７］相同，将数据集划分成２１７３个训练样本和６９３个测试样本．

２．２　犮犪犳犳犲微调与犆犖犖特征提取

使用８层结构的ｃａｆｆｅ模型（ｂｖｌｃ＿ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ＿ｃａｆｆｅｎｅｔ．ｃａｆｆｅｍｏｄｅｌ），将像素大小为２５６ｐｘ×２５６ｐｘ

的图像作为模型的输入，使用该ＣＮＮ网络模型进行训练．由于样本数量比较少，采用Ｌｉ等
［１９］提出的

ｄｒｏｐｏｕｔ机制，将其设置为０．５，在训练样本的时候，以５０％的概率将隐含节点清零，防止过拟合．分别提

取第６层（ｆｃ６）和第７层（ｆｃ７）的数据表示图像特征，特征维数为４０９６．

２．３　实验结果分析

平均精度均值（ｍｅａｎａｖｅｒａｇｅｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，ＭＡＰ）是反映搜索性能的评价指标，其大小与检索效果的

排名情况有关，系统检索出来的相关文档越靠前（ｒａｎｋ越高），ＭＡＰ就越高．因此，文中采用 ＭＡＰ作为

跨媒体检索算法的评价指标．

２．３．１　跨媒体检索模型有效性验证　 文中的ＣＮＮ与概率模型相结合的跨媒体检索结果与Ｒａｓｉｗａｓｉａ

等［７］提出的３种模型对比，距离度量方法使用标准的皮尔逊相关性度量（ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ，ＮＣ）．

表１　多模态检索结果的 ＭＡＰ评估

Ｔａｂ．１　ＭＡＰｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆｍｕｌｔｉｍｏｄａｌｒｅｔｒｉｅｖａｌ

实验模型 图搜文本 文本搜图 平均值

ＣＣＡ＋ＳＩＦＴ
［９］ ０．２４９０ ０．１９６０ ０．２２３０

ＳＭ＋ＳＩＦＴ
［９］ ０．２２５０ ０．２２３０ ０．２２４０

ＳＣＭ＋ＳＩＦＴ
［９］ ０．２７７０ ０．２２６０ ０．２５２０

ＳＭ＋ＣＮＮ（ｆｃ６） ０．４０１９ ０．３１５１ ０．３５８５

ＳＭ＋ＣＮＮ（ｆｃ７） ０．３９８５ ０．３２３０ ０．３６０８

　　多模态检索结果的 ＭＡＰ评估，如

表１所示．由表１可知：文中的ＣＮＮ与

ＳＭ 相结合模型的检索 平均准确率

（ＭＡＰ）比文献［７］使用的３种模型高，

验证了提出模型的有效性；相比于人工

选择的ＳＩＦＴ特征，采用ＣＮＮ网络学习

得到的深度特征可以更有效地表达图像

的抽象概念、描述图像的深层语义；对于

采用的多样性较高的 ＷｉｋｉｐｅｄｉａＤａｔａｓｅｔ，ＣＮＮ特征的优势表现得更加明显．

２．３．２　相似性度量方法的有效性验证　采用第一范式（Ｌ１）、第二范式（Ｌ２，欧氏距离）、ＫＬ散度（ＫＬ?

ｄｉｖｅｒｇｅｎｃｅ）、标准相关性（ＮＣ）、余弦相似度（ｃｏｓ）和中心相关性（ｃｅｎｔｒｅｄｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ，ＣＣ）等多种算法度

量两种模态特征向量间的距离，并对比验证实验采用的ＣＣ算法的有效性．

与其他相似度度量方法不同，ＣＣ算法在计算相似度时，不仅考虑了两种不同模态特征向量的方

向，而且在中心化后消除了指标量纲的影响．不同度量方法对检索结果影响对比，如表２所示．由表２可

知：不论是ＣＮＮ网络第６层的特征还是第７层的特征，ＣＣ算法都能计算得到更准确的相似度．

　　此外，在使用相同距离度量算法的情况下，图像检索相关文本的模式中，ＣＮＮ网络中第６层的特征

能取得较好的结果；而用文本检索相关图像的模式中，第７层的特征表现出更好的检索结果．如果同时

考虑图搜文本与文本搜图两种模式网路第６层的特征要比第７层的特征表现的更好些．

２．３．３　跨媒体检索模型与现有模型实验结果的对比分析　为了进一步证明文中提出模型的优势，将提

出方法与其他跨媒体检索模型进行对比，结果如表３所示．表３中：Ｒａｎｄｏｍ为随机排序的 ＭＡＰ值；

ＳＣＭ是Ｒａｓｉｗａｓｉａ等
［９］提出的模型；ＭＳＡＥ是 Ｗａｎｇ等

［２１］使用的模型，采用栈自动编码器学习图像与

文本的深度特征；ＣＭＬ２Ｒ是 Ｗｕ等
［２２］提出的模型，他们将图像与文本特征联合编码为一个共享的特征

向量作为两种模态的连接点；ＴＳＲｔｅｘｔ和ＳＲｉｍｇ是Ｌｉｎｇ等
［２３］提出的方法．

由表３可知：无论是图像搜索相关文本还是文本搜索相关图像，文中提出的跨媒体检索方法比其他
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跨媒体检索方法表现出更好的检索结果，充分验证了所设计系统的有效性．

表２　不同度量方法对检索结果影响对比

Ｔａｂ．２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｒｅｔｒｉｅｖａｌｒｅｓｕｌｔｓｂｅｔｗｅｅｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓ

实验模型 距离度量 图搜文本 文本搜图 平均值

ＳＭ＋ＣＮＮ

（ｆｃ６）

Ｌ１ ０．４００６ ０．２９３３ ０．３４７０

Ｌ２ ０．３８８５ ０．２７９３ ０．３３３９

ＫＬ ０．３８７５ ０．２７２９ ０．３３０２

ＮＣ ０．４０１９ ０．３１５１ ０．３５８５

ＣＳ ０．３９９７ ０．３２５６ ０．３６２７

ＣＣ ０．４１６９ ０．３５１７ ０．３８４３

ＳＭ＋ＣＮＮ

（ｆｃ７）

Ｌ１ ０．３９６９ ０．３００２ ０．３４８６

Ｌ２ ０．３８６４ ０．２８７３ ０．３３６９

ＫＬ ０．３８３９ ０．２７２３ ０．３２８１

ＮＣ ０．３９８５ ０．３２３０ ０．３６０８

ＣＳ ０．３９６９ ０．３２９５ ０．３６３２

ＣＣ ０．４０８８ ０．３５１８ ０．３８０３

表３　提出的跨媒体检索方法与现有方法的实验结果对比

Ｔａｂ．３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｗｉｔｈｓｉｍｉｌａｒｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｉｎｒｅｃｅｎｔｙｅａｒｓ

实验模型 图搜文本 文本搜图 平均值

Ｒａｎｄｏｍ ０．１１８０ ０．１１８０ ０．１１８０

ＳＣＭ
［９］ ０．２７７０ ０．２２６０ ０．２５２０

ＭＳＡＥ
［２１］ ０．１８７０ ０．１７９０ ０．１８３０

ＣＭＬ２Ｒ
［２２］ ０．２３３０ ０．２１５２ ０．２２４１

ＴＳＲｔｅｘｔ
［２３］ ０．２９５０ ０．２０７０ ０．２５１０

ＴＳＲｉｍｇ
［２３］ ０．３２２０ ０．２５１０ ０．２８７０

ＳＭ＋ＣＮＮ（ｆｃ６） ０．４１６９ ０．３５１７ ０．３８４３

ＳＭ＋ＣＮＮ（ｆｃ７） ０．４０８８ ０．３５１８ ０．３８０３

３　结束语

针对跨媒体检索中不同模态间的相似度匹配问题，提出了卷积神经网络与语义匹配相结合的方法，

得到文本与图像的共享语义特征空间．在此特征空间中，进行两种模态特征的相似性度量，较大地提高

了跨媒体检索结果的平均准确率．中心相似性距离度量方法也进一步改善了检索结果．由于 Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ

数据集所收集的数据多样性较大，比较贴近现实中的检索环境．当前的实验结果还没有达到令人满意的

准确率，今后需要努力的方向是进一步研究深度学习，获取更有效的图像与文本的特征表示，建立数据

量更大的多媒体数据库，并把跨媒体检索的研究扩展到语音、视频等其他模态数据上．
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