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摘　要　如何挖掘出不同模态数据之间的潜在语义关联是跨模态检索算法的核心问题.已有研究表明,将表示学习

和关联学习融合的模式比较适用于跨模态检索的任务,但目前基于这一模式的模型的不同模态数据的抽象层次之间

只包含着１Ｇ１的对应关联关系.由于异构多模态数据的抽象粒度并不完全相同,对此它们之间的关联关系很可能不

只存在于指定的抽象层上.因此,提出了一种融合多层语义的跨模态检索模型,它利用深度玻尔兹曼机的双向结构特

点,实现了将文本模态数据的不同抽象层次同时关联到图像模态数据的多个抽象层上,从而更充分地挖掘不同模态数

据抽象层之间 NＧM 的内在关联.基于３个公开数据集的实验结果表明,该模型优于之前类似的跨模态检索模型,具

有更高的检索精确度.

关键词　深度学习,跨模态,检索,多层语义,融合

中图法分类号　TP１８３　　　文献标识码　A　　　DOI　１０．１１８９６/j．issn．１００２Ｇ１３７X．２０１９．０３．０３４

　

CrossＧmodalRetrievalFusingMultilayerSemantics
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Abstract　HowtoexploretheinherentrelationsofdifferentmodalitiesisthecoreproblemofcrossＧmodalretrieval．The

previousworksdemonstratethatthemodelswhichincorporaterepresentationlearningandcorrelationlearningintoa

singleprocessaremoresuitableforcrossＧmodalretrievaltask,butthesemodelsonlycontainthe１Ｇ１correspondence

correlationsbetweendifferentmodalities．However,differentmodalitiesaremorelikelytohavedifferentgranularitiesof

semanticsabstraction,andthecorrelationsbetweendifferentmodalitiesaremorelikelytooccurindifferentlayersofseＧ

manticatthesametime．ThispaperproposedacrossＧmodalretrievalmodelfusingmultilayersemantic．ThemodelbeneＧ

fitsfromthearchitectureofdeepboltzmannmachinewhichisanundirectedgraphmodelandimplementsthateachseＧ

manticlayeroftextmodalityisassociatedwithmultipledifferentsemanticlayersofimagemodalityatlast,andexplores

theinherentNＧMrelationsofdifferentmodalitiesmoresufficiently．Theresultsofexperimentsonthreerealandpublic

datasetsdemonstratethatthismodelisobviouslysuperiortothestateＧofＧartmodels,andhashigheraccuracyofretrieval．

Keywords　Deeplearning,CrossＧmodal,Retrieval,Multilayersemantics,Fusion

　

１　引言

在检索信息时,常出现试图使用一种模态的数据查询其

他模态数据的情况,例如使用文本描述查找图片,或者使用图

片查找描述文本,因此产生了跨模态检索的需求.在跨模态

检索领域,多模态数据的建模过程通常包含表示学习和关联

学习两部分.表示学习通常是将单模态数据进行抽象化表

示,又被称为单模态表示学习.关联学习通常是指基于不同

模态之间数据的对应关系,通 过 典 型 关 联 分 析 (Canonical

CorrelationAnalysis,CCA)或者共享表示层等类似的技术,将

不同模态的数据映射到一个公共的表示空间中,从而进一步

利用某种距离函数度量出不同模态数据之间的相似性[１].已

有研究发现,将单模态数据的表示学习和挖掘多模态数据之

间内在关联的关联学习相融合的多模态数据建模方式更加适

合跨模态检索的任务[２Ｇ６].

Feng等提出的CorrＧAE模型[２]和栈式 CorrＧRBMs等模

型[３]就是基于这一模式的.在CorrＧAE模型中,Feng等将包

含了对应抽象层次相似性约束的关联学习与自编码器(AuＧ

toEncoder,AE)相结合;在栈式CorrＧRBMs模型中,他们将类

似的关联学习与受限玻尔兹曼机(RestrictedBoltzmannMaＧ

chine,RBM)相结合.这两个模型分别构建了单层次和多层

次的对应关联关系.而 Wang等[４]将这种包含相似性约束的

关联学习融入到了栈式自编码器中,构建了 MSAE 模型.

Cai等[５]则将这种包含相似性约束的关联学习同时融入到多



种神经网络中,利用各种神经网络的优势进行互补,构建了

DCN模型.Peng等[６]融合了多种神经网络,提出了 CMDN
模型,将基于共享表示层的关联学习和表示学习统一在模型

学习的第一阶段,然后在第二阶段将两者的结果向量进行拼

接;需要指出的是,在第二阶段的训练过程中,CMDN 模型需

要利用带标签的数据对网络进行微调,从而进行有监督的

训练.

虽然将表示学习和关联学习相融合的模式更适合跨模态

检索的任务,但是目前这类模型依然存在局限性.在这类模

型中,只包含了人为指定的不同模态数据之间的单个或者多

个层次的１Ｇl的对应关联关系,但是这不足以挖掘出异构多

模态数据之间的潜在语义一致性;而且,从数据本身的角度来

看,不同模态的数据本身的抽象粒度不尽相同,并且文本数据

相较于图像数据通常有着更加明确的语义指向性[３].因此很

可能出现如下情况:文本数据的某个抽象层次中所包含的语

义内容不仅与图像数据对应抽象层的语义内容相关,还与图

像数据更高抽象层的局部语义内容和更低抽象层的整体语义

内容相关.文献[７]也指出为这类模型设计一种更为复杂的

多模态数据之间的关联关系,从而挖掘更细粒度的异构模态

数据的潜在语义关联是未来工作所要努力的方向.

为了打破上述局限,本文使用具有双向特性的深度玻尔

兹曼机[８](DeepBoltzmann Machine,DBM)来构建异构多模

态数据之间更为复杂的关联关系,将 DBM 与包含相似性约

束的多层次的跨模态关联学习融合为一个整体,提出了一种

无监督的融合多层语义的跨模态检索模型(CrossＧmodalReＧ

trievalthatFusing MultilayerSemantics,CRFMS). 利 用

DBM 在数据建模过程中双向传递的特性[８Ｇ９],使文本模态的

每个抽象层次和图像模态数据的多个抽象层次同时构建起多

个关联关系,希望能更好地挖掘出不同模态数据之间的潜在

关联语义.

本文第１节介绍了基于几个经典的将表示学习和关联学

习相融合的跨模态检索模型;第２节详细描述了本文所提出

的CRFMS模型;第３节通过３个真实公开数据集上的实验

描述了CRFMS模型较已有模型存在的优势;最后总结全文.

２　CRFMS模型

２．１　模型结构

CRFMS模型的框架如图１所示,其由两类 DBM 以及每

个抽象层次之间的关联关系组成.

图１　CRFMS框架

Fig．１　StructureofCRFMS

图１中左半部分是适合图像数据建模的 GDBM(GausＧ

sianDBM)[１０],由 底 层 的 高 斯 玻 尔 兹 曼 机[１１Ｇ１２](Gaussian

RBM,GRBM)和 顶 层 的 标 准 二 值 RBM (standardbinary

RBM)组成;右半部分是适合为文本建模的 DBM,由底层的

神经主题模型[１３](ReplicatedSoftmaxRBM,RSRBM)和顶层

的标准二值 RBM 组成.

因为 DBM 是一个标准的无向图模型[８],包含了自下而

上的传递和自上而下的反馈两个通道,所以 DBM 存在双向

传递的特性;每个抽象层次的分布同时依赖其上一层和下一

层的分布,即每个抽象层次不仅可以接收到来自底层抽象信

息的传递,而且还能接收到来自更高层次的抽象信息的反馈,

从而生成更好的依赖于上下层特征的表示.为了能够让文本

模态数据的某个抽象层次与图像模态数据的多个抽象层次同

时构建多个关联关系,CRFMS在h１ 层和h２ 层建立了单向的

对应关联关系,即由文本抽象层指向图像抽象层的关联关系.

每次通过这种对应关联关系发生的各自层次的状态变化,都

可以同时影响到这个图像抽象层的更高抽象层次和更低抽象

层次的变化.通过这种方式,使得文本模态数据的某个抽象

层次与图像模态数据的多个抽象层次同时构建了多个关联关

系,从而更加充分地挖掘出文本模态和图像模态数据之间的

潜在语义关联,提升了跨模态检索效果.

２．２　训练算法

CRFMS模型的训练算法是在 DBM 训练算法[１４]的基础

上设计的.该算法将包含相似性约束的关联学习融入到了

DBM 的训练过程中,使得CRFMS模型在融合了数据多个抽

象层语义的同时,在不同模态数据之间建立起了更为复杂的

关联关系.

CRFMS模型的训练过程如图２所示,该模型从整体上

可以分为逐层预训练阶段(上半部分)和单向融合阶段(下半

部分).

图２　CRFMS模型的训练过程

Fig．２　TrainingprocessofCRFMS

(１)逐层预训练阶段

预训练阶段采用对比散度(ContrastiveDivergence,CD)

算法[１５]逐层训练 CRFMS.但是,此过程中的 CD 算法过程

与一般的CD算法过程是有区别的[１４].如图２中 CRFMS预

训练部分的第一层所示,两个 RBM 的可见层单元数量增加
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一倍,通过这样的变化来弥补缺少的自上而下的反馈,从而确

定隐层单元的状态.因此,依据训练过程的改变,CRFMS模

型第一层的可视单元和隐藏单元的条件概率分布如式(１)和

式(２)所示:

p(h１
j＝１|v)＝σ(∑

i
W１

ijvi＋∑
i
W１

ijvi) (１)

p(vi＝１|h１)＝σ(∑
i
W１

ijhj) (２)

基于上述条件概率分布,第一层的目标函数如式(３)

所示:

minL１＝L１
D＋αL１

T＋βL１
T (３)

其中:

L１
D＝∑

j＝１
‖h１I

j －h１T
j ‖２

２ (４)

L１
T＝－∑

i＝１
logp(vI
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L１
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i＝１
logp(vT

i ) (６)

其中,LD 表示两种模态数据之间的相似性约束,即第i组图

像向量和文本向量在统一表示空间中的欧氏距离之和,本文

称之为不同模态数据之间的关联误差;LI 和LT 表示图像数

据和文本数据的负对数似然值[１５];α和β是控制图像和文本

数据在整个目标函数中所占的权重超参数.

CRFMS模型第一层的训练过程如下:首先使用 CD算法

来对 CRFMS第一层的 GRBM 和 RSRBM 进行训练,更新

GRBM 和 RSRBM 的输入层偏置项、第一层隐层偏置项和它

们之间的权重值;然后使用关联误差再次对 CRFMS第一层

的两个 RBM 参 数 进 行 更 新,具 体 更 新 公 式 如 式 (７)－
式(１０)所示:

W１I
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ij ＋ε􀅰(h１I
j －h１T

j )􀅰σ′(h１I
j )􀅰vI

i (７)
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j －h１T

j )􀅰σ′(h１I
j ) (８)

W１T
ij ←W１T

ij ＋ε􀅰(h１I
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i (９)

bT
j ←bT

j ＋ε􀅰(h１I
j －h１T

j )􀅰σ′(h１T
j ) (１０)

其中,参数的上角标I和T 分别表示这个参数属于 GDBM 和

文本模态的DBM,σ()表示Logistic激活函数,σ′()表示其导

函数.

CRFMS模型第二层的预训练过程如图２中预训练部分

的上半部分所示,其CD算法过程与一般的CD算法过程仍然

有区别[１４].如图２中CRFMS的预训练部分的第二层所示,

两个 RBM 的隐层单元数量增加一倍,通过这样的变化来弥

补缺少的自下而上的传递,从而确定可见层单元的状态.因

此,依据训练过程的改变,CRFMS模型第二层的可视单元和

隐藏单元的条件概率分布如式(１１)和式(１２)所示:

p(h１
j＝１|h２)＝σ(∑

k
W２

jkh２
k＋∑

k
W２

jkh２
k) (１１)

p(h２
k＝１|h１)＝σ(∑

j
W２

jkh１
j) (１２)

经过CRFMS模型的映射,不同模态的数据被映射到了

统一的表示空间,已失去特定模态数据的特殊性,即各自模态

数据的表示向量已经具备一定的泛化能力.因此,在第二层

的目标函数中,类似式(３)中的超参数α和β已经没有存在的

必要性.结合上述说明,并基于式(１１)和式(１２)中的条件概

率分布,第二层的目标函数如式(１３)所示:

minL２＝L２
D＋θ􀅰(L２

I＋L２
T) (１３)

CRFMS模型第二层的预训练过程如下:首先使用前面

提到的CD算法来对 CRFMS第二层的两个标准二值 RBM
进行训练,更新两个 RBM 的第一层隐层偏置项、第二层隐层

偏置项和它们之间的权重值;然后使用关联误差再次对第二

层的两 个 标 准 二 值 RBM 进 行 更 新,具 体 更 新 公 式 如

式(１４)－式(１７)所示:
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逐层预训练的目的是:通过这一阶段的逐层预训练,将跨

模态异构关联学习融入到了训练的过程中,为下一阶段的训

练提供了一个较好的初始化权重.

(２)单向融合阶段

将CRFMS模型中的图像模态 GDBM 和文本模态 DBM
作为一个整体进行参数的微调,其目标函数如式(１８)所示:

minL＝LD＋LI＋LT (１８)

其中:

LD＝L１
D＋L２

D (１９)

LI＝∑
i＝１

􀅰logp(vI
i) (２０)

LT＝∑
i＝１

􀅰logp(vT
i ) (２１)

其中,LD,LI 和LT 分别表示CRFMS模型中各个层次的关联

误差之和、图像数据的似然和文本数据的对数似然.使用关

联误差的更新式(９)－式(１０)、式(１６)－式(１７)更新文本模态

DBM 的参数值,图像模态 DBM 的参数值则固定不变.LI 和

LT 则通过各自 DBM 微调阶段的变分推断和基于 MCMC策

略的随机逼近来进行参数的更新[１４].

在单向融合阶段,训练策略采用的是轮流优化的思想,

即:

１)将预训练阶段得到的两个 DBM 的各项参数作为此阶

段两个对应 DBM 的初始化参数;

２)固定文本模态 DBM 的参数,使用变分推断以及基于

MCMC策略的随机逼近对图像模态 GDBM 进行参数更新;

３)固定图像模态 GDBM 的参数,使用变分推断和基于

MCMC策略的随机逼近以及关联误差对文本模态 DBM 进行

参数更新.

单向融合阶段训练的目的是:经过这一阶段的参数微调,

使模型构建起更为复杂的关联关系,即从文本的某个抽象层

出发,同时对应多个图像数据抽象层次的关联关系.

CRFMS模型的整体算法流程如算法１所示.

算法１　训练CRFMS算法

输入:训练样本;两个 DBM 的h１ 和h２ 隐层维度;学习率ε;超参数α,

β,θ;

输出:模型的所有参数;

预训练阶段:

初始化:初始化所有神经元的偏置项和连接权重值.

CRFMS第一层:

　Repeat:
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　１．使用CD算法训练 GRBM,更新参数权重参数 W１I、显示层偏置

项aI、隐层偏置项bI;

　２．使用CD算法训练RSRBM,更新参数权重参数 W１T、显示层偏置

项aT、隐层偏置项bT;

　３．使用关联关系再次对权重参数 W１I和 W１T、隐层偏置项bI和bT

参数进行更新.

untilconverge

CRFMS第二层:

　Repeat

　１．使用CD算法训练文本模态的 RBM,更新参数权重参数 W２I、隐

层偏置项bI、隐层偏置项cI;

　２．使用CD算法训练图像模态的 RBM,更新参数权重参数 W２T、隐

层偏置项bT、隐层偏置项cT;

　３．使用关联关系再次对权重参数 W２I和 W２T、隐层偏置项cI和cT

参数进行更新.

　untilconverge

单向融合阶段:

初始化:预训练阶段得到的CRFMS模型的各项参数作为单向融合阶

段的初始化参数;

　Repeat

　１．固定文本模态 DBM 的参数,使用变分推断以及基于 MCMC策

略的随机逼近对图像模态 GDBM 的 W１I,W２I,bI 和cI 参数进行

更新;

　２．固定图像模态 GDBM 的参数,使用变分推断以及基于 MCMC策

略的随机逼近对文本模态 DBM 的 W１T,W２T,bT 和cT 参数进行

更新;

　３．使用关联关系对文本模态 DBM 的权重参数 W１T和 W２T、隐层偏

置项bT 和cT 参数进行更新.

untilconverge

训练完CRFMS模型之后,进行跨模态检索.首先,利用

训练好的CRFMS模型对测试集中图像和文本模态的数据进

行处理,使得不同模态的数据映射到统一的表示空间中;然

后,利用相似度匹配来完成检索的工作.如果进行的是以文

检图的工作,则给定经过 CRFMS处理之后的某个文本数据

作为查询,并利用欧氏距离对所有经过 CRFMS处理之后的

图像数据进行相似度匹配,最终得到一个按距离递增排列的

检索结果列表.以图检文的过程与以文检图的过程类似,这

里不再进行赘述.

３　实验

３．１　实验环境

本文中的所有实验均是在一个拥有主频２．００GHz的

quadE５Ｇ２６２０CPUs和４GB内存的工作站上完成的;操作系

统为 Ubuntu１６．０４６４位;开发环境为Python２．７和TensorＧ

flow０．１１,开发工具为PyCharm.

３．２　数据集与特征提取

本文所提出的 CRFMS模型分别在 Wikipedia数据集、

NUSＧWIDEＧ１０k数据集和 Pascal数据集３个公开的真实数

据集上进行了实验,这３个数据集都是跨模态检索领域中最

常使用的数据集,并且它们具有不同的特性,集中体现在样本

数据范围不等、所划分的语义类别不等以及每个数据中的文

本内容类型不同,分别是篇章、标签和句子.在这３个数据集

上进行实验能够体现 CRFMS模型在不同情况下的适应性.

本文对数据的预处理方式与文献[２]相同.

(１)Wikipedia[１６].该数据集包含２８６６个图像文本对,划

分为１０个语义类别,随机选取２１７３个图像文本对作为训练

集,剩余６９３个图像文本对作为测试集.其中,针对图像部

分,提取图像的１０００维的 PHOW 特征、５１２维的 Gist特征、

７８４维的 MPEGＧ７特征,最终每幅图片表示为一个２２９６维的

向量.针对文本数据,使用词袋模型将每个本文表示为一个

３０００维的向量.

(２)NUSＧWIDEＧ１０k[１７].该数据集包含１００００个图像文

本对,并随机划分其中８０００个图像文本对作为训练集,另外

２０００个图像文本对作为测试集.针对图像部分,提取每幅图

片的６４维颜色直方图特征、１４４维的颜色相关图特征、７３维

的边缘方向直方图特征、１２８维的小波纹理特征、２２５维的块

颜色矩特征和５００维的 SIFT 描述子产生的词袋特征,最终

每幅图片表示为１１３４维的向量;针对文本数据,使用词袋模

型将每个文本表示为１０００维的向量.

(３)Pascal[１８].该数据集包含１０００个图像文本对,分属

２０个语义类别,随机划分其中８００个图像文本对作为训练

集,另外２００个图像文本对作为测试集.针对图像部分,其处

理方式与 Wikipedia数据集相同.在文本数据部分,使用词

袋模型将每个文本表示为一个１０００维的向量.

３．３　模型结构与参数设定

CRFMS模型在 Wikipedia数据集、NUSＧWIDEＧ１０k数据

集和Pascal数据集中,其第二层的表示维度,即h１I(h１T)的维

度分 别 为 ２５６ 维、１２８ 维 和 ２５６ 维.可 以 看 出,在 NUSＧ

WIDEＧ１０k数据集中的表示维度小于其余两个数据集的维

度,原因是 NUSＧWIDEＧ１０k中初始图像表示维度和初始文本

表示维度分别为１１３４维和１０００维,小于其余两个数据集的

初始表示维度.结合文献[３Ｇ４]中模型最终表示维度的设定,

CRFMS模型的最终表示维度,即h２I(h２T)的维度分别设定为

１６维、２４维和３２维,其目的有两个:１)分别在不同的最终表

示维度设定条件下进行跨模态检索的实验,以证明模型最终

表示效果的有效性和稳定性;２)３个维度值的设定都较低,可

以有效提升跨模态检索时的效率.

参照文献[３]中对超参数的设定方法,本文通过网格搜索

的方法确定了CRFMS模型所涉及到的超参数.通过网格搜

索的方法,本文最终将α值设定为０．１,β值设定为α值的１００
倍,θ值则设定为０．１.

３．４　评价指标

(１)平均准确率(mAP).mAP是为解决召回率(Recall

Rate)、准确率(Precision)和 FＧmeasure的单点值局限性而提

出的一个能够反映全局性能的指标,同时考虑了检索效果的

排名情况,是最常用的衡量信息检索结果优劣的标准.

给定一 个 查 询,返 回 前 R 个 结 果,其 mAP 的 定 义 如

式(２２)所示:
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mAP＝∫
１

０
P(R)dR (２２)

本文中,返回检索结果数量R被设定为５０.

(２)PR曲线.PR曲线是以召回率(Recall)为横坐标、以

准确率(Precision)为纵坐标绘制得到的曲线.在 PR曲线图

中,PR曲线与坐标轴所围成的面积越大,这条 PR曲线所代

表模型的检索效果就越好.

３．５　对比方法

(１)RBM＋CCA[１９].第一阶段使用单模态的 RBM 来建

模图像和文本数据,第二阶段使用CCA建立多模态数据之间

的联系,该模型将表示学习和关联学习分别放在两个阶段

进行.

(２)多模态深度玻尔兹曼机(MultimodelDBM)[９].它使

用 GDBM 和包含 RSRBM 的 DBM 建模图像数据和文本数

据,再在顶层学习出一个共享表示层,将表示学习和关联学习

分为两个阶段来进行.

(３)跨 模 态 多 种 深 度 网 络 模 型 (CrossＧmedia Multiple

DeepNetwork,CMDN)[６].该模型融合了包括 DBN,SAE和

RBM 等在内的多种深度网络,并通过基于共享表示层的多模

态关联学习来挖掘复杂的多模态数据之间的内在联系.

(４)对应自编码器(CorrＧAE)[２].CorrＧAE模型可以分为

３层:第一层使用 GRBM 和 RSRBM 分别对图像和文本数据

进行建模;后两层分别使用标准二值RBM 和 AE对第一层的

表示结果学习更高层次的表示,并在第三层的两个 AE相对

应的表示层之间增加包含相似性约束的对应层次的关联

关系.

(５)栈式对应受限玻尔兹曼机(StackedCorrＧRBMs)[３].

StackedCorrＧRBMs可以分为两层:第一层使用 GRBM 建模

图像数据,使用 RSRBM 建模文本数据,然后在两个 RBM 相

对应的隐藏层之间增加包含相似性约束的对应层次的关联关

系;第二层使用标准二值 RBM 重复第一部分的步骤.

(６)深度关联网络(DeepCorrelationNetworks,DCN)[５].

DCN可以分为两层:第一层使用GRBM 和RSRBM 建模图像

数据和文本数据,然后在两个 RBM 相对应的隐藏层之间增

加包含相似性约束的对应层次的关联关系;第二层使用两个

AE再次处理第一阶段处理之后的结果,并在两个 AE相对应

的表示层之间增加包含相似性约束的对应层次的关联关系.

３．６　实验结果及分析

在不同数据集的不同维度条件下的实验结果如表１所

列.其中,Iq 表示以图检文,Tq 表示以文检图,Ave表示前面

两者mAP 的平均值.可以看出,本文所提出的CRFMS模型

的mAP 值全面优于对比方法.在 Wikipedia数据集、NUSＧ

WIDEＧ１０k数据集和Pascal数据集下,CRFMS相比对比方法

中表现最好的模型,在１６维、２４维和３２维的设定条件下,其

平均mAP 值分别提升了３．５％,７．６％和２３．７％,尤其是在划

分了２０个语义类别的 Pascal数据集中,提升效果最为明显.

同时,在降低了最终的表示维度之后,许多模型的mAP 值对

比其在文献[２Ｇ３,６]中较高维度时的表现,均有较大幅度的下

降;而本文所提出的CRFMS模型的mAP 值在不同的最终表

示维度下始终稳定在较高的水平,这均体现了基于本文思想

所构造的模型的有效性.

表１　将所有模型的最终表示维度设定为１６维、２４维和３２维时各个模型跨模态检索时的mAP 值

Table１　mAPscoresofallmodelswhenfinalrepresentationdimensionsaresetto１６ＧD,２４ＧDand３２ＧD

数据集 模型
１６维

Iq Tq Ave
２４维

Iq Tq Ave
３２维

Iq Tq Ave

Wikipedia

RBM＋CCA ０．１７０ ０．１７９ ０．１７５ ０．１６５ ０．１６９ ０．１６７ ０．１７７ ０．１６８ ０．１７３

MultimodelDBM ０．１６１ ０．１８１ ０．１７１ ０．１７８ ０．１８６ ０．１８２ ０．１６２ ０．２０６ ０．１８４

CMDN ０．１９５ ０．２８３ ０．２３９ ０．１７８ ０．２７４ ０．２２６ ０．１９１ ０．２６７ ０．２２９

CorrＧAE ０．２０１ ０．２８１ ０．２４１ ０．２０７ ０．２８６ ０．２４７ ０．２２５ ０．２３９ ０．２３２

StackedCorrＧRBMs ０．２７４ ０．３４７ ０．３１１ ０．２７３ ０．３６１ ０．３１７ ０．２７１ ０．３７１ ０．３２１

DCN ０．２９５ ０．３８９ ０．３４２ ０．３００ ０．３８２ ０．３４１ ０．２９５ ０．３５２ ０．３２４

CRFMS ０．３０４ ０．３８７ ０．３４６ ０．３０３ ０．３９２ ０．３４８ ０．３０１ ０．３９５ ０．３４８

NUSＧWIDEＧ１０k

RBM＋CCA ０．１６５ ０．１７５ ０．１７０ ０．１８０ ０．１８６ ０．１８３ ０．１７４ ０．１８０ ０．１７７

MultimodelDBM ０．１４９ ０．１９９ ０．１７４ ０．１７８ ０．１８７ ０．１８３ ０．１８２ ０．１７２ ０．１７７

CMDN ０．１９１ ０．１６５ ０．１７８ ０．１９５ ０．１７９ ０．１８７ ０．１９３ ０．２２５ ０．２０９

CorrＧAE ０．２４１ ０．２２４ ０．２３３ ０．２６４ ０．２１７ ０．２４１ ０．２５６ ０．２２４ ０．２４０

StackedCorrＧRBMs ０．２６５ ０．２６３ ０．２６４ ０．２５１ ０．２４９ ０．２５０ ０．２７３ ０．２６６ ０．２７０

DCN ０．３０３ ０．３０１ ０．３０２ ０．３１９ ０．３２４ ０．３２２ ０．３２８ ０．３１７ ０．３２３

CRFMS ０．３２９ ０．３４０ ０．３３５ ０．３２４ ０．３４３ ０．３３４ ０．３３４ ０．３６３ ０．３４９

Pascal

RBM＋CCA ０．１１２ ０．１３４ ０．１２３ ０．１４０ ０．１１８ ０．１２９ ０．１３９ ０．１１０ ０．１２５
MultimodelDBM ０．１５１ ０．１２５ ０．１３８ ０．１４６ ０．１４８ ０．１４７ ０．１３６ ０．１５１ ０．１４４

CMDN ０．１３５ ０．１８０ ０．１５８ ０．１５３ ０．１８５ ０．１６９ ０．１６６ ０．１７９ ０．１７３
CorrＧAE ０．２０８ ０．２２４ ０．２１６ ０．２２９ ０．２６３ ０．２４６ ０．２０８ ０．２１４ ０．２１１

StackedCorrＧRBMs ０．２１２ ０．２３２ ０．２２０ ０．１９２ ０．２４３ ０．２１８ ０．２２５ ０．２７８ ０．２５２
DCN ０．２６１ ０．２７５ ０．２６８ ０．２６４ ０．２８０ ０．２７２ ０．２８０ ０．３３９ ０．３１０

CRFMS ０．３２６ ０．３６１ ０．３４４ ０．３３２ ０．３７２ ０．３５２ ０．３１８ ０．３８３ ０．３５１

　　从图３－图５所示的PR曲线图中可以看出,在不同数据

集的不同维度下,所提CRFMS模型的PR曲线所围成的面积

要比所有对比方法所围成的面积大,这从另一个角度证明了所

提CRFMS模型的有效性,更证明了本文算法思想的合理性.
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(a)ResultsofIqonWikipediadataset (b)ResultsofTqonWikipediadataset (c)ResultsofIqonNUSＧWIDEＧ１０kdataset

(d)ResultsofTqonNUSＧWIDEＧ１０kdataset (e)ResultsofIqonPascaldataset (f)ResultsofTqonPascaldataset

图３　将所有模型的最终表示维度设定为１６维时,各个模型在３个数据集上的PR曲线

Fig．３　PRcurvesofallmodelsonthreedatasetswhenfinalrepresentationdimensionissetto１６ＧD

(a)ResultsofIqonWikipediadataset (b)ResultsofTqonWikipediadataset (c)ResultsofIqonNUSＧWIDEＧ１０kdataset

(d)ResultsofTqonNUSＧWIDEＧ１０kdataset (e)ResultsofIqonPascaldataset (f)ResultsofTqonPascaldataset

图４　将所有模型的最终表示维度设定为２４维时,各个模型在３个数据集上的PR曲线

Fig．４　PRcurvesofallmodelsonthreedatasetswhenfinalrepresentationdimensionissetto２４ＧD

(a)ResultsofIqonWikipediadataset (b)ResultsofTqonWikipediadataset (c)ResultsofIqonNUSＧWIDEＧ１０kdataset

(d)ResultsofTqonNUSＧWIDEＧ１０kdataset (e)ResultsofIqonPascaldataset (f)ResultsofTqonPascaldataset

图５　将所有模型的最终表示维度设定为３２维时,各个模型在３个数据集上的PR曲线

Fig．５　PRcurvesofallmodelsonthreedatasetswhenfinalrepresentationdimensionissetto３２ＧD
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　　结束语　本文通过将 DBM 与包含相似性约束的关联学

习进行有机的结合,借助了 DBM 无向图的特性,在异构模态

数据之间构造了更为复杂的关联关系,即文本模态数据的某

个抽象层次同时与多个图像模态数据的抽象层次构建关联关

系,打破了之前不同模态数据之间只包含１Ｇ１的对应关联关

系或只存在共享表示层的局限,从而挖掘出了更细粒度的异

构多模态数据的潜在语义关联.实验证明,本文所建立的

CRFMS模型可以有效地提升跨模态检索的精确度,说明

CRFMS模型具有合理性和有效性.

近年来,深度学习中的注意力 模 型 (Attention Model,

AM)被广泛应用于自然语言处理、图像识别及语音识别等各

种不同类型的深度学习任务中,是深度学习技术中最值得关

注与深入了解的核心技术之一.在未来的工作中,如何将

AM 整合到跨模态检索模型之中,使得不同模态数据在进行

关联学习时变得更有侧重点,是未来工作中需要研究的内容.
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