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摘　要　近年来,随着互联网的发展和智能设备的普及,网络上存储的图片数量呈现爆发式增长,同时,不同类型的社

交网络、媒体的用户数量也连续增长.在这种情况下,网络上的多媒体数据类型也发生了变革,在包含其本身携带的

视觉信息的同时,也包含用户为其设定的标签信息、文本信息.在这种多模态信息杂糅的环境下,如何向用户提供快

速准确的图像检索结果,是多媒体检索领域的一个新挑战.文中提出了一种基于迁移学习的图像检索算法,在对图像

的视觉信息进行学习的同时,也对图像的文本信息进行学习,并将学习到的结果迁移到视觉信息领域,进行跨模态信

息融合,进而产生包含跨模态信息的图像特征.经实验证明,所提算法能够实现更优的图像检索结果.
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Abstract　Inrecentyears,withthedevelopmentoftheInternetandthepopularityofsmartdevices,thenumberofonＧ

linestoreimageisexplosivelygrowing．Atthesametime,thenumberofuserswhousedifferenttypesofsocialnetＧ

worksandmediacontinuestogrow．Inthiscase,themultimediadatatypethattheuseruploadedtothenetworkalso

haschanged,theimageuploadedbytheusercontainsthevisualinformationthatiscarriedbytheimageitself,andalso

containsthelabelinformationandtextinformationthattheusersetsforit．Therefore,howtoprovidefastandaccurate

imageretrievalresultstousersisanewchallengeinthefieldofmultimediaretrieval．ThispaperproposedanimagereＧ

trievalalgorithmbasedontransferlearning．Itlearnsthevisualinformationandthetextinformationatthesametime,

thenmigratestheresultslearnttothevisualinformationdomain,andthusthefeaturecontainscrossmodalinformation．

Experimentalresultsshowthattheproposedalgorithmcanachievebetterimageretrievalresults．

Keywords　Imageretrieval,CrossＧmodal,Transferlearning,Featureextraction

　

１　引言

当今社会,移动技术飞速发展,用户可以通过手机、平板

电脑等移动设备拍摄图片或视频,并实时上传到互联网上,这
就使得互联网上的多媒体数据以几何式的速度激增.同时,

社交网络的兴起为用户提供了分享图片、视频的平台.基于

此类的社交平台,用户展示、分享的信息类型不再是单一的图

像视觉信息,而是以图像为主,附加其他数据类型信息.因

此,源自社交网络的图像,不仅包含其本身带有的视觉信息,

还包含文本、时间等其他模态信息.在这种多模态数据环境

下,当用户进行图像检索时,如果仅使用图像的视觉特征来进

行检索,就会遗漏大量其他模态信息提供的有效线索,从而直

接影响检索的性能.在这种多模态数据环境下,如何构建具

有代表性的图像特征,进而实现快速有效的图像检索,是一个

亟待解决的问题.

目前,常用于图像检索的特征提取算法可分为如下４类:

１)基于图像的颜色或灰度统计特性进行特征提取.颜色

或灰度直方图是实践中最常用的图像统计特征.Schneider
等[１]于１９９６年就提出了以图像块的亮度直方图为特征,用特

征间的欧氏距离判断相似性的方法,由于没有经过量化,因此

该方法认证过程的效率较低,同时算法安全性很差.靳洋[２]

提出了基于 PCA/ICA(PrincipalComponentAnalysis/IndeＧ



pendentComponentAnalysis)的图像特征提取算法,该算法

首先对图像进行分块,而后依据图像的像素点灰度值方差和与

子块图像的像素点灰度值方差,采用２DPCA 或者 Wavelet
PCA进行特征提取.王恩永等[３]提出了基于模糊聚类的图像

灰度特征提取算法,该算法基于模糊聚类算法.此类方法得到

的图像特征的复杂度较低,但图像发生变化时其鲁棒性较差.

２)基于图像的纹理、边缘特性进行特征提取.纹理和边

缘特性都是图像具有独特表征性的视觉特性,纹理结构可以

反映图像亮度的空间变化,边缘则是由图像中景物物理特性

发生变化引起的,是指图像灰度发生空间突变或者在梯度方

向上发生突变的像素的集合.张志龙等[４]提出了一种基于局

部沃尔什变换提取图像纹理特征的算法,该算法分析了局部

沃尔什变换系数的统计特性及其各阶矩的纹理鉴别性能,并
选取具有较好鉴别性能的２,４,６阶矩作为纹理特征.SatpaＧ
thy等[５]提 出 了 DRLBP(DiscriminantRobustLocalBinary
Patterns)和 LTP(LocalTernaryPattern)两种新的图像边缘

特征用于图像处理和模式识别.此类方法得到的图像特征具

有良好的鲁棒性,表达直观,但计算复杂度较高,应用性较差.

３)基于图像的代数特性进行特征提取.在计算机中,将
图像表示为矩阵形式后再进行处理,代数特征就是利用矩阵

理论提取图像矩阵的代数关系,是一类常用的图像特征提取

方法.这类特征提取的典型算法有 PCA,Kirby等[６]首次用

PCA方法表示人脸图像,提取出的图像特征可使重构误差达

到最小,体现了图像的全局特征;另一经典算法为ICA,Bell
等[７]提出用ICA提取图像特征,能够更好地表现图像的局部

特 征. 邓 丽 萍 等[８] 综 合 使 用 PCA,ICA,LDA (Latent
DirichletAllocation)这３种方法对图像进行特征提取,而后

采用SVM(SupportVectorMachine)算法对特征分类整合.

此类方法得到的图像特征是图像矩阵的代数特征,是图像的

高阶特征,具有较强的安全性、鲁棒性,但部分算法需要将复

杂的图像像素信息转化为高维度向量形式的数据,然后对维

度复杂的向量数据进行处理,这就使得算法的复杂度急剧上

升,进而影响算法性能.

４)基于图像的变换系数特性进行特征提取.对图像进行

处理时,经常对图像进行各种滤波变换,如傅里叶变换、小波

变换等可以将变换的系数作为图像的一种特征.Urvoy等[９]

提出使用极坐标傅里叶变换来获取图像特征.Zoran等[１０]提

出使用奇异值分解来对图像进行变换,以提取图像特征.胡

同森等[１１]使用离散余弦变换系数提取人脸细节信息,使用傅

里叶变换系数提取人脸轮廓信息,综合生成人脸特征.此类

方法得到的图像特征一般具有表示能力强、特征维数低的特

点,但是特征的语义不直观,需要先对分类识别的图像进行某

种变换.

上述４类常用的图像特征提取方法各有其利弊,但有一

相同点,即均使用图像的单一模态信息作为依据来提取图像

特征,这类特征仅包含图像携带的某一模态信息,遗漏了其他

模态信息,使得生成的特征在检索时会产生较大的偏向性,难
以满足用户在多模态数据杂糅环境下快速有效地检索需求.

为了解决这一问题,本文提出了基于迁移学习的图像检

索算法,其主要贡献在于利用迁移学习实现了对图像所带有

的多模态信息的综合利用[１２Ｇ２９].该算法在对图像的视觉信

息进行学习的同时,也对图像的文本信息进行了学习,并将学

习到的结果迁移到视觉信息领域,进行跨模态信息融合,进而

产生包含跨模态信息的图像特征,提高多模态数据杂糅环境

下图像检索的正确率.

２　基于迁移学习的图像检索算法

为了实现多模态数据环境下的快速有效检索,本文提出

基于迁移学习的图像检索算法.本文提出的算法框架如图１
所示,主要分为预处理、构建迁移图、构建拉普拉斯矩阵、生成

图像特征４个部分.首先对原始数据库中包含多模态信息的

图片进行预处理,按照模态类型,分别提取图像的特征数据,

如视觉特征、文本特征.以图像的视觉特征为基础,构建源领

域;以图像的文本特征为基础,构建辅助领域;以图像的类别

信息为基础,构建目标领域.其次基于预处理的结果构建迁

移图,捕捉源领域、辅助领域及目标领域之间的共性.然后依

据跨域特征之间的相关性设置权重,基于权重构建拉普拉斯

矩阵.最后根据拉普拉斯矩阵计算特征向量,此时得到的特

征向量是源领域、辅助领域、目标领域的共性的融合,因此将

此特征向量作为图像特征进行图像检索.

图１　基于迁移学习的图像检索算法的框架图

Fig．１　Frameworkofimageretrievalalgorithmmethod

basedontransferlearning

２．１　预处理

迁移学习是运用已有的知识,在类型不同但彼此相关的

领域之间寻找共同属性,从而进行求解的一种新的机器学习

方法.与传统机器学习方法相比,迁移学习放宽了两个限制

条件:１)不再要求必须有足够多的、可利用的训练样本才能学

习得到一个好的分类模型;２)不再要求用于学习的训练样本

与新的测试样本满足独立同分布.因此,要应用迁移学习,就
需要构建适合迁移学习特点的数据库.

在本文中,为了获得适合迁移学习应用的数据库,需要对

原始数据进行预处理操作,如图２所示.本文选择轻量级的

多模态图像数据集作为原始数据集.对原始数据库中包含多

模态信息的图像进行处理,按照所包含信息模态的类型进行

分类提取.从原始数据库中提取图像的视觉信息作为源领

域,提取图像的文本描述信息作为辅助领域,提取图像的所属

分类信息作为目标领域.此３类领域所包含的数据类型、数
据内容、语义内容各不相同,但同一图片对应的３类领域中的

数据,必然具有相一致的共同属性.

同时,对从文本描述信息中提取出的文本特征使用 KＧ

means算法进行聚类,保留聚类后得到的类中心点位置,作为

一类新的实例样本,在构建迁移图时使用.这一实例样本与

划分出的３类领域密切相关.首先,其为辅助领域文本信息

的聚类中心,辅助领域中的每一个样本都能找到一个距离最

小的聚类中心,进而找到同属一个距离最小聚类中心的相近

样本;其次,源领域的视觉信息样本也可通过计算距离找到一

个距离最小的聚类中心,这一计算过程可视为对视觉信息与
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文本信息这两种模态信息进行相关性计算,即为源领域中每

一个视觉信息样本选择一个与之最相近的文本类别.将此实

例样本应用在构建迁移图中,能够有效加强不同领域之间的

关联性,便于捕捉不同领域的共性.

图２　预处理

Fig．２　Pretreatment

２．２　构建迁移图

迁移图在迁移学习中的作用在于可以有效、直观地捕获

图像视觉信息、文本信息、分类信息的跨域属性,并在同一图像

的视觉特征和文本特征之间、视觉特征和所属分类之间、文本

特征和所属分类之间建立对应关系,用于下一步的迁移学习.

本文构建的迁移图如图３所示.迁移图中包含如下内

容:１)文本特征聚类后的类中心点;２)图像视觉特征;３)图像

文本特征;４)图像类别信息.将上述内容中的每一个样本作

为迁移图中的节点,根据节点间的相互关系,建立迁移图中的

边.迁移图通过一个统一形象的图形结构,表现了由辅助领

域到源领域的迁移过程.

图３　迁移图

Fig．３　Transfergraph

本文构建迁移图的新颖之处在于:将文本特征聚类后的

类中心点作为样本实例放入迁移图中.图像自带的类别标签

偏重于图像的视觉特征,忽略了图像的文本特征.如图４所

示,两幅图在视觉特征上的相关性较低,但带有相似度较高的

文本信息,且图片在现实中的相关度较高.除此之外,同一图

像的视觉特征与文本特征在语义内容方面应当具有较高的相

关一致性.因此,若多个图像的文本特征相关度较高,即进行

聚类时可聚为一类,则根据视觉特征与文本特征的相关一致

性,可以推测出多个图像间的视觉信息在语义上的相关度也

较高,进而优化图像检索结果.因此,在迁移图中使用文本特

征聚类后的类中心点,可以表现文本信息对图像所属类别的

影响,同时加强文本信息与视觉信息的对应关系.

图４　同一标签下的图片

Fig．４　Photoswiththesametag

迁移图G(V,E)由节点与边构成.迁移图的节点包含文

本特征聚类后的类中心点、特征、分类标签,如图３所示,其定

义如下:

V＝C∪L∪I∪IE∪T∪TE (１)
当图中节点具有相互关系时,节点之间产生边.迁移图

中边的权重的定义如下:

eij＝

ωαi,αj
, αi∈C∧αj∈I∪IE∪T∪TE

ωαj,αi
, αi∈I∪IE∪T∪TE∧αj∈C

１, αi∈I∪IE∪T∪TE∧αj∈L∧αj＝L(αi)

１, αi∈L∧αi＝L(αj)∧αj∈I∪IE∪T∪TE
０, else

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(２)
当迁移图中的边连接两个节点(一个为文本特征聚类后

类中心集合中的节点,一个为图像视觉特征集合或文本特征

集合中的节点)时,边的权重设置为视觉或文本特征样本点到

文本聚类中心样本点的距离ω,定义如式(３)所示:

ωx,y＝ ∑
n

i＝１
(xi－yi)２ (３)

由于聚类中心、视觉特征、文本特征这３类样本的维度不

同,因此在计算距离时可使用降维算法,如主成分分析算法

(PCA),将３类样本统一到相同维度后再进行距离计算.当迁

移图中边连接的两个节点分别为图像视觉特征集合或文本特

征集合中的节点和该特征对应图像的正确所属分类标签的节

点时,将边的权重设置为１.其余情况下,边的权重设置为０.

２．３　构建拉普拉斯矩阵

在得到迁移图G(V,E)后,运用迁移图中的参数构建拉

普拉斯矩阵,进而获取新的特征,以实现迁移学习的目标.
基于迁移图,可以得到源领域、辅助领域、目标领域之间

的相互关系,为了使这种关系更加清晰,并基于这种关系提取

新的图像特征,本文通过使用拉普拉斯矩阵将图像跨领域信

息的相互关系抽离出来,为构建新的特征表示做准备.
定义一个邻接矩阵W,用以表示迁移图G(V,E),矩阵中

的每一个元素都能表现迁移图中一对节点的相互关系.

W＝
w１１ 􀆺 w１n

⋮ ⋱ ⋮

wn１ 􀆺 wnn

æ

è

ç
çç

ö

ø

÷
÷÷
,wij＝eij (４)

定义一个关于W 的对角矩阵D.

dij＝
∑
n

t＝１
wit,i＝j

０, i≠j
{ (５)
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由邻接矩阵W 和对角矩阵D 可以得到拉普拉斯矩阵L:

L＝D－W (６)

２．４　生成图像特征

图像特征生成是图像检索的关键步骤,生成的图像特征

应当具有良好的区分性与稳定性,能够唯一标识图像内容,生
成的图像特征的性能将直接影响图像检索的性能.本文使用

迁移学习的根本目的在于:通过迁移学习提取图像跨领域信

息的相互关系,并基于这种关系生成性能良好的图像特征.

在通过构建拉普拉斯矩阵将跨领域的相互关系提取出来

之后,就可以通过求解拉普拉斯矩阵特征向量的方式,来获得

图像的特征表示.由此,将特征提取问题转化为对拉普拉斯

矩阵求解特征向量的问题.对于该问题,可通过对式(７)的求

解来获得特征解、特征向量.求解得到的n个特征向量v１,

v２,􀆺,vn 即为n幅图像的新的特征表示.

Lv＝λDv (７)

通过迁移学习得到的图像特征,既包含原始视觉特征信

息,又包含原始文本特征信息,既学习了训练集中图片基于视

觉信息的分类信息,又学习了基于文本特征的聚类信息,是跨

领域关系的融合体,适用于多模态数据融合环境下的图像检

索,能够实现较好的检索效果.

３　实验

３．１　实验设定及评级标准

迁移学习相较于传统的机器学习来说,放宽了对实验数

据集的要求,在实验中可以使用轻量级的数据集,且训练样本

与测试样本可以不满足独立同分布,这样同样可以获得较优

的实验结果.

本文使用 Wiki数据库作为实验初始数据库.该数据库

包含艺术、生物、地理等１０类图片,共２８６６张图片,同时包含

图片对应的维基百科上的文字描述.从中选取２１７３张图片

作为训练集,选取６９３张图片作为测试集.在本文实验中,使
用图片的视觉特征、文字描述的文本特征及图片的分类信息

进行迁移学习.视觉特征作为迁移学习的源领域,文本特征

作为迁移学习的辅助领域,分类信息作为迁移学习的目标领

域.按照本文提出的算法,生成基于迁移学习的图像特征用

于图像检索.

本文设计了如下两组对比实验.

实验１　不同参数下本文提出的算法性能的对比实验.

相关实验参数的设定如下:设定一组文本特征聚类类别数目

参数(５０,１００);设定一组返回检索结果数目参数(１０,５０,

１００);设定一组图片特征长度参数(１００,２００).此对比实验的

目的在于找到能够使得本文算法性能最优的一组参数.

实验２　图像单一模态特征(即视觉特征或文本特征)与
本文基于迁移学习得到的跨模态图像特征性能的对比实验.

在相同训练集与测试集上,使用SIFT(ScaleＧInvariantFeature
Transform)算法和SURF(SpeedUpRobustFeatures)算法提

取图像视觉特征,使用LDA(LatentDirichletAllocation)算法

和 TFＧIDF(TermFrequencyＧInverseDocumentFrequency)算
法提取图像文本特征,使用本文算法提取图像跨模态特征,对
比不同图像检索算法的性能.此对比实验的目的在于基于传

统图像检索算法检验本文算法的优越性.

本文使用平均准确率均值(mAP)作为标准,来评价本文

得到的实验结果.mAP是评价多标签图像分类任务的常用

标准之一,是一个能够反映全局性能的指标.在多类的检测

中,取每个类的平均准确率(AP)的平均值,记为 mAP.

３．２　实验结果

按照上述设定进行实验,并求得每组实验的mAP.实验

结果如表１和表２所列.

表１　实验１的结果

Table１　Resultsofexperiment１

算法 聚类类别 特征长度 检索数目 mAP

本文算法

５０ １００ １０ ０．８３６９
５０ １００ ５０ ０．８３７１
５０ １００ １００ ０．８３７０
５０ ２００ １０ ０．８２５６
５０ ２００ ５０ ０．８２４８
５０ ２００ １００ ０．８２３５
１００ １００ １０ ０．８６３３
１００ １００ ５０ ０．８６３２
１００ １００ １００ ０．８６３１
１００ ２００ １０ ０．８４９７
１００ ２００ ５０ ０．８４５２
１００ ２００ １００ ０．８４６５

表２　实验２的结果

Table２　Resultsofexperiment２
算法 mAP

SIFT算法 ０．１７６９
SURF算法 ０．３８４１
TFＧIDF算法 ０．７３０１
LDA算法 ０．８０８７
本文算法 ０．８６３３

表１列出实验１的结果,即本文算法在不同参数设置下

的特征平均准确率均值.可以看出,在参数设置为(１００,１００,

１０),即文本特征聚类类别为１００,特征长度为１００,返回检索

结果数目为１０的情况下,依据本文算法得到的图像特征平均

准确率均值达到最优.同时,在其他参数条件下得到的平均

准确率均值与最优平均准确率均值的数值结果差距不大,说
明本文算法受参数的影响较小,具有较好的稳定性.

表２列出 了 实 验 ２ 的 结 果,即 本 文 算 法、SIFT 算 法、

SURF算法、TFＧIDF算法、LDA 算法各自的平均准确率均

值.可以看出,基于本文算法得到的图像特征进行图像检索

的平均准确率均值,高于使用基于 SIFT 算法、SURF算法、

TFＧIDF算法和LDA算法得到的图像特征进行图像检索的平

均准确率均值,这说明相比于传统算法,本文算法具有更优的

性能.综合两组对比实验结果,验证了本文提出的基于迁移

学习的图像检索算法生成的图像特征与传统图像特征相比,
具有更好的性能,且具有良好的稳定性.

结束语　为了适应新媒体时代的图像检索需求,本文提

出一种基于迁移学习的图像检索算法.该算法创新性地将迁

移学习融入到图像特征构建当中,利用图像的文本特征与视

觉特征,实现跨模态的迁移学习,令最终得到的图像特征是在

视觉特征的基础上,根据迁移学习获得的文本特征关系进行调

整后的结果.实验证明,该算法具有良好的准确率与稳定性.
通过迁移学习得到的图像特征表现良好,且包含视觉与

文本两种模态信息,而随着互联网的进一步发展,一幅图像所

包含的信息模态将会越来越多.因此,如何通过迁移学习对
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更多种类的信息模态进行学习,将会是下一步工作的重点.
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