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摘　要　随着图像、文本、声音、视频等多模态网络数据的急剧增长,人们对多样化的检索需求日益强烈,其中的跨模态检索受

到广泛关注.然而,由于其存在异构性差异,在不同的数据模态之间寻找内容相似性仍然具有挑战性.现有方法大都将异构数

据通过映射矩阵或深度模型投射到公共子空间,来挖掘成对的关联关系,即图像和文本的全局信息对应关系,而忽略了数据内

局部的上下文信息和数据间细粒度的交互信息,无法充分挖掘跨模态关联.为此,文中提出文本Ｇ图像协同注意力网络模型

(CoAN),通过选择性地关注多模态数据的关键信息部分来增强内容相似性的度量.CoAN 利用预训练的 VGGNet模型和循

环神经网络深层次地提取图像和文本的细粒度特征,利用文本Ｇ视觉注意力机制捕捉语言和视觉之间的细微交互作用;同时,该

模型分别学习文本和图像的哈希表示,利用哈希方法的低存储特性和计算的高效性来提高检索速度.在实验得出,在两个广泛

使用的跨模态数据集上,CoAN的平均准确率均值(mAP)超过所有对比方法,文本检索图像和图像检索文本的mAP 值分别达

到０．８０７和０．７６９.实验结果说明,CoAN有助于检测多模态数据的关键信息区域和数据间细粒度的交互信息,充分挖掘跨模

态数据的内容相似性,提高检索精度.
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Abstract　Withtherapidgrowthofimage,text,sound,videoandothermultiＧmodalnetworkdata,thedemandfordiversifiedreＧ

trievalisincreasinglystrong．AndcrossＧmodalretrievalhasbeenwidelyconcerned．However,thereareheterogeneitydifferences

amongdifferentmodes．Itisstillachallengingtofindthecontentsimilarityofheterogeneousdata．Mostoftheexistingmethods

projectheterogeneousdataintoacommonsubspacebyamappingmatrixoradeepmodel．Inthisway,apairofcorrelationrelaＧ

tionismined,andtheglobalinformationcorrespondencerelationbetweenimageandtextisobtained．However,thesemethodsigＧ

norethelocalcontextinformationandthefineＧgrainedinteractioninformationbetweenthedata,sothecrossＧmodalcorrelation

cannotbefullymined．Therefore,atextＧimagecollaborativeattentionnetworkmodel(CoAN)isproposed．Inordertoenhancethe

measurementofcontentsimilarity,weselectivelyfocusonkeyinformationpartsofmultiＧmodaldata．ThepreＧtrainedVGGNet

modelandLSTM modelareusedtoextractthefineＧgrainedfeaturesofimageandtext,andtheCoAN modelisusedtocapture

thesubtleinteractionbetweentextandimagebyusingtextＧimageattentionmechanism．Atthesametime,thismodelstudiesthe

hashrepresentationoftextandimagerespectively．Theretrievalspeedisimprovedbyusingthelowstorageandhighefficiencyof

hashingmethod．Experimentsshowthat,ontwowidelyusedcrossＧmodaldatasets,themeanAveragePrecision(mAP)ofCoAN

modelishigherthanthatofallothercomparativemethods,andthemAPvalueoftextretrievalimageandimageretrievaltext

reaches０．８０７and０．７６９．ExperimentaldatashowthatCoANmodelishelpfultodetectkeyinformationandfineＧgrainedinteracＧ

tiveinformationofmultiＧmodaldata,andtheretrievalaccuracyisimprovedbyfullyminingthecontentsimilarityofcrossＧmodal

data．

Keywords　CrossＧmodalretrieval,Collaborativeattention mechanism,FineＧgrainedfeatureextraction,Deephash,MultiＧmodal

data

　



１　引言

随着多媒体数据的爆炸式增长,传统的单模态检索已不

能满足人们在多媒体领域下的检索需求,用户迫切希望能够

利用其中一种数据类型作为查询对象来检索具有相似语义的

另一种数据类型的内容,例如用文本检索图像,或图像检索文

本、视频等,即跨模态检索.跨模态检索技术能有效满足人们

对信息检索方式多样化的需要,为用户提供更贴心的服务,如

境外旅游以图搜索文字介绍、小学生看图写话等应用.同时,

跨模态检索技术促进了机器学习的发展和应用,为新检索技

术的发展提供了理论支撑,对跨模态检索方法的研究具有广

泛的应用价值和理论意义.

跨模态检索需要同时处理不同模态的数据,这些数据在

内容上具有一定的相似性,但是其底层特征是异构的,难以直

接计算它们的相似度,即存在“语义鸿沟问题”.异构数据的

语义鸿沟问题一直是跨模态检索难以解决的问题[１].现有的

基于深度神经网络的研究大多是为不同的模态构造一个公共

子空间,挖掘异构数据的全局对应关系,而忽略了其内部具有

语义辨识性的局部细粒度特征;同时,这些方法大都假设不同

模态的语义相关数据具有相同的信息量,然而不同模态往往

具有不平衡和互补的关系,在描述同一语义时包含的信息量

是不等的.

针对不同模态描述同一语义时包含的信息量不等,难以

提取局部细粒度相关特征等问题,本文提出一种基于注意机

制与深度哈希的文本Ｇ图像协同注意网络模型.本文的主要

贡献如下:１)利用深度神经网络提取模态特征,深层次的神经

网络利于细粒度信息的提取;２)提出文本Ｇ图像协同注意网络

模型,借助注意机制检测捕捉文本与图像间细微的交互作用,

从而学得更好的特征表示;３)学习哈希函数将特征转化为二

进制表示,加快了检索速度;４)在两个广泛使用的数据集上将

本文模型与６种现有方法进行了实验对比,验证了本文模型

的有效性和先进性.

２　相关工作

为了满足人们多样化的检索需求,国内外研究人员提出

各种方法和模型来探索跨模态数据间的潜在关联.其中,成

分分析方法、主题模型方法、深度学习方法、哈希方法等都得

到了有效应用.

２．１　跨模态哈希方法

跨模态哈希方法[２]对所有模态数据的特征进行提取和表

示,再将这些多模态特征投影到一个共同的海明空间中进行

相似性度量.

Kumar等[３]提出的跨视图哈希算法(CrossＧView HasＧ

hing,CVH),将谱哈希算法(SpectralHashing,SH)[４]从传统

的单模态扩展到多模态场景,通过最小化相似样本的海明距

离而最大化不相似样本的海明距离来学习哈希函数.Ding
等[５]提出了集合矩阵分解哈希算法(CollectiveMatrixFacＧ

torizationHashing,CMFH).CMFH 假设不同模态的同一个

样本生成相同的哈希码.Zhang等[６]提出语义相关性最大化

(SemanticCorrelationMaximization,SCM)模型,在不受正交

约束的情况下,利用序列学习方法(SCMＧSequentialLearnＧ

ing,SCMＧSeq)逐位学习哈希函数.为了捕获更复杂的数据

结构,Lin等[７]提 出 了 语 义 保 留 哈 希 (SemanticsＧPreserving
Hashing,SePH),将训练数据的语义亲和力转换为概率分布,

通过最小化 KL散度(KullbackＧLeiblerDivergence)将其与海

明空间中待学习的哈希码进行近似.这些方法大多依赖由浅

层架构提取的手工特性,在一定程度上限制了实例的可区分

性表征,继而降低了学习哈希码的准确率.

与浅层结构相比,深度学习能更加充分地提取语义特征.

Jiang等[８]提出深度跨模态哈希(DeepCrossＧModalHashing,

DCMH),其把特征和哈希码学习集成到同一个框架,该框架

是一个具有深度神经网络的端到端学习框架.Yang等[９]提

出基于成对关系的跨模态检索深度哈希(PairwiseRelationＧ

shipGuidedDeepHashing,PRDH)方法,采用深度卷积神经

网络模型,在端到端体系结构中同时学习每种模态的特征表

示和哈希码.

２．２　Attention机制

视觉注 意 机 制 被 广 泛 应 用 于 图 像 分 类[１０Ｇ１１]、图 像 生

成[１２]、图像字幕[１３]、视觉问答[１４Ｇ１５]等场景.同时,文本注意

机制已成功应用于机器翻译[１６]、文本生成[１７]、句子摘要[１８]、

答疑[１９Ｇ２０]等任务.

近年来,学者们提出基于注意机制的方法来解决图文匹

配的问题.Huang等[２１]提出选择性多模态长短记忆网络

(SelectiveMultimodalＧLSTM,smＧLSTM),该方法是一种上

下文调节的注意方案,可以选择性地注意图像Ｇ文本对中的关

键区域.Nam 等[２２]提出双注 意 网 络 (DualAttentionNetＧ

works,DAN),通过多个步骤捕捉视觉和语言之间的精细交

互作用.Zhang等[２３]提出一种具有注意机制的对抗哈希网

络,通过选择性地关注多模态数据的信息性部分来增强内容

相似性的度量.上述方法表明,注意机制在跨模态检索领域

的应用研究仍有较大的发展空间.

３　跨的模态检索问题定义

模态是指数据的存在形式,如文本、音频、图像、视频等文

件格式.有些数据的存在形式不同,但都是描述同一物体或

事件.跨模态检索根据不同模态间丰富的内部联系,给定一

种模态数据,检索与之语义相似的另一模态数据.

跨模态检索问题的目标是学习一种跨模态的相似性度量

Sim,对于给定的查询词xq∈X,返回最相似的另一模态的样

本,如式(１)所示:

y＝min
i
　Sim(xq－yi) (１)

假设有n个训练样本,每个样本以音频、视频、图像、文本

等多种形式表示,本文仅考虑文本与图像两种模态的跨模态

检索问题.给定图片数据集X、文本数据集Y 和其对应的标

签集C,分别提取模态特征,学习哈希映射函数 H(X)和 H
(Y),将图像和文本转换至一个共同的二进制码空间,在该空

间中利用相似性Sim 度量图像和文本数据的相似性.

本文用到的所有符号和相关解释如表１所列.
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表１　符号及解释

Table１　Symbolsandinterpretation

符号 解释

X＝[x１,x２,􀆺,xn]∈Rd１∗n 图片集X:n个样本,每个样本的特征维度为d１

Y＝[y１,y２,􀆺,yn]∈Rd２∗n 文本集Y:n个样本,每个样本的特征维度为d２

C＝[c１,c２,􀆺,cn]∈R１∗n
类别标签集C:图片集X 中第i个样本与文本集Y 中第i个样本是一个样本对{xi,yi},

同属于一个类别ci,其中i＝１,２,􀆺,n
VI＝{vI

１,vI
２,􀆺,vI

i,􀆺,vI
n} 输入图像的特征表示,vI

i 表表示第i个图像区域的特征向量

VT＝{vT
１,vT

２,􀆺,vT
i ,􀆺,vT

t } 文本的语义特征表示,vT
i 表示第i个单词在上下文中的语义特征

qimg,qtext 图像、文本查询向量

wk
i,bki,wk

t,bkt 第k层的网络参数

vk
img,vk

text 第k层带注意的图像、文本特征表示向量

hk
i,hk

t 第k层图像、文本隐藏层表示向量

Simk
i,Simk

t 第k层图像、文本与查询向量的相似性

αki,αkt, 第k层图像、文本注意力权重

I→I,T→T ,I→T,T→I 文本检索文本、图像检索图像、图像检索文本、文本检索图像

FA→B
A 检索B 的损失函数:A→B 表示用A 模态检索B 模态的相关数据,A 表示待查询数据,

B 表示检索数据库,A,B{I,T}

H{０,＋１}c 哈希函数

４　面向跨模态检索的协同注意力网络模型

４．１　模型流程

本文提出的跨模态检索模型由特征学习与表示、注意交

互、哈希学习３个模块构成,总体流程如图１所示.

图１　跨模态检索模型的流程

Fig．１　FlowchartofcrossＧmodalretrievalmodel

(１)基于深度学习强大的特征学习能力,本文在特征学习

模块采用深度卷积神经网络(ConvolutionalNeuralNetwork,

CNN)提取图像特征,采用长短期记忆网络(LongＧShortTerm

Memory,LSTM)提取文本特征.

(２)注意力感知能够检测多模态数据的关键信息区域,有

助于识别不同模态数据之间的内容相似性.注意交互模块利

用注意机制提取不同模态数据的交互特征和底层细节特征.

(３)哈希学习模块通过学习哈希函数将特征转化为二进

制表示,保留模态内数据结构的相似性和模态间的语义相似

性,提高了检索速度.

４．２　特征学习与表示

对于图像模态,本文利用 CNN 提取特征.在卷积神经

网络中,利用卷积和池化操作对图像进行特征提取,并将提取

的特征矩阵输入到全连接层或全局均值池化层,从而产生图

像的特征向量[２４].具体来说,本文采用ImageNet数据集[２５]

上预训练的 VGGNet模型[２６]提取图像特征.VGGNet模型

探索了网络的深度与性能之间的关系,通过构建含有多个卷

积子层的卷积层来实现网络深度的拓展.它反复堆叠３∗３
的小型卷积核和２∗２的最大池化层,用较小的卷积核和多个

卷积层实现了对图片特征的精细抓取.VGGNet的结构使其

能深度提取图像中精细的语义特征,以获得更好的图像模态

表示.如 图 ２ 所 示,该 网 络 模 型 有 ５ 个 卷 积 层 Conv１－

Conv５、２个全连接层Fc６和Fc７(用于图像特征表示)、１个分

类特征层Fc８.

图２　图像特征提取

Fig．２　Imagefeatureextraction

输入图像的大小为 N×N,为了得到不同区域的特征向

量,本文选取１６层的 VGGNet的最后一个池化层来提取图

像特征.最终输入图像的特征表示为VI＝{vI
１,vI

２,􀆺,vI
i,􀆺,

vI
n},其中,n表示图像区域的数量,vI

i 表示第i个图像区域的

特征向量.

对于文本模态,本文采用 LSTM 和 CNN 提取特征,如

图３所示.文本特征提取的流程如下:

(１)从文本集中有放回随机采样选取n个样本;

(２)通过词嵌入将文本中的单词转化为词向量;

(３)将词向量输入LSTM 网络模型提取语义特征;

(４)将LSTM 的输出作为 CNN 的输入,获得文本的语

义特征,表示为VT＝{vT
１ ,vT

２ ,􀆺,vT
i ,􀆺,vT

t },其中,t表示单词

的数量,vvT
i 表示第i个单词在上下文中的语义特征.

图３　文本特征提取

Fig．３　Textfeatureextraction
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４．３　文本Ｇ图像协同注意网络

注意机制允许模型在任务的每个步骤中关注视觉或文本

输入的关键信息部分.视觉注意机制有选择地关注图像的子

区域,从而提取图像的核心特征,减少待处理的信息量;文本

注意机制通常在编码器Ｇ解码器框架下寻找语义或语法的输

入Ｇ输出对齐,处理长期依赖关系时有显著的效果.图像和文

本通过注意机制相互指导学习,得到细粒度的关键特征,如图

４中方框区域所示.

为了获得文本和图像之间细微的交互作用,本文提出文

本Ｇ图像协同注意网络(CoＧAttentionNetwork,CoAN),其总

体架构如图５所示.首先将文本特征向量VT 和图像特征图

VI 输入网络,随机初始化图像查询向量qimg和文本查询向量

qtext;然后使用图像特征来查询文本注意网络的关键内容,同

时利用文本特征来查询图像注意网络的关键内容,文本和图

像经过协同注意网络数次的交互作用后,可得到文本和图像

相互指导的有注意的关键特征;最后分别将有注意的特征表

示输入哈希层,通过学习哈希函数得到特征的二进制表示.

文本Ｇ图像协同注意网络有效缩减了异构模态数据的语义鸿

沟,从而更容易比较文本和图像的内容相似性.

Amaningreenholdsaguitarwhiletheothermanobserveshisshirt．

图４　文本Ｇ图像相互注意的关键特征

Fig．４　TextＧimagecollaborativeattentionkeyfeatures

图５　文本Ｇ图像协同注意网络架构

Fig．５　TextＧimagecollaborationattentionnetworkarchitecture

　　在视觉注意网络的第１层注意网络单元,网络的输入为

图像特征映射vI
i 和图像查询向量qimg,激活函数为Tanh函

数,使用单层感知机获得图像的隐藏层表示h１
i:

h１
i＝Tanh(w１

ivI
i＋b１

i) (２)

计算图像隐藏层表示向量h１
i 与图像查询向量qimg的 CoＧ

sine相似性:

Sim１
i＝ h１

iqimg

‖h１
i‖􀅰‖qimg‖

(３)

使用Softmax函数对相似性得分进行归一化处理,得到

视觉注意权重系数α１
i;再对图像特征映射进行注意加权求

和,得到带注意的图像特征表示向量v１
img.

α１
i＝Softmax(Sim１

i) (４)

v１
img＝∑

L

i＝１
α１

ivI
i (５)

本文使 用 文 本 特 征 寻 找 图 像 的 关 键 特 征 映 射 (TextＧ

GuidedＧImage,TGI).首先,连接带注意的文本特征表示向量

v１
text和图像特征映射vI

i,将[vI
i,v１

text]作为单层感知机的输入,

获得图像的隐藏表示h２
i.其次,计算注意文本特征表示向量

v１
text和图像的隐藏表示向量的相似性,使用Softmax 函数对

其进行归一化处理,最后对图像特征映射进行注意加权求和,

得到带注意的图像特征表示向量.

h２
i＝Tanh(w２

i[vI
i,v１

text]＋b２
i) (６)

v２
img＝∑

L

i＝１
Softmax( h２

iv１
text

‖h２
i‖􀅰‖v１

text‖
)vI

i (７)

在第k层注意网络单元,合并图像特征映射vI
i 和第(k－

１)层带注意的文本特征表示向量vk－１
img ,得到带注意的图像特

征表示向量vk
img.

vk
img＝TGI([vI

i,vk－１
text ]) (８)

同时,本文使用图像特征寻找文本的关键特征(ImageＧ
GuidedＧText,IGT).同理,得到带注意的文本特征表示向量

vk
text为:

vk
text＝IGT([vT

i ,vk－１
img ]) (９)

在哈希层中,Tanh激活函数使得每个神经元的输出在－
１到１之间,阈值为０的Sign函数再将其转换成二进制编

码.编码值为１,代表神经元的输出大于或等于０;编码值为

０,代表输出小于０.图像和文本的哈希函数如式(１０)所示:

HI/T＝Sign(Tanh(vk
img/textwI/T＋bI/T)) (１０)

４．４　目标函数

跨模态检索损失函数的目标是既保留模态内的相似性,
又保留异构模态间的语义相似性.跨模态检索损失函数如

式(１１)所示:

F＝min(FI→I＋FT→T＋FI→T＋FT→I) (１１)

A 检索B 的损失函数的定义为:

FA→B＝ ∑
(i,j,k)

max{０,ε＋‖HA
i －HB

j ‖－‖HA
i －HB

k ‖}

(１２)
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其中,(i,j,k)为三元组,表示最小边距.‖HA
i －HB

j ‖表示

当前查询模态与正样本的欧氏距离,‖HA
i －HB

k ‖表示当前

模态与负样本的欧氏距离.假设 A 表示图像,B 表示文本,

FA→B是三元组排序损失[２７],表示图像i与文本j的相似性大

于图像i与文本k的相似性.
本文跨模态检索算法的流程如算法１所示.

算法１　跨模态检索算法

输入:图片集X,文本集Y
输出:图片、文本的最优哈希编码

１．初始化参数:均值μ＝０,标准差δ＝０．０１,批量值batch＝６４,总epＧ

och＝６０,学习率η＝０．０５,随机初始化图像查询向量qimg和文本查

询向量qtext;

２．从图片集X和文本集 Y中随机选择一对样本{xi,yi},通过特征学

习与表示分别获取图像、文本的特征表示VI 和VT;

３．fori＝１tokdo

　３．１．分别计算图像、文本特征与查询向量的相似性Simk
i和Simk

t;

　３．２．更新图像、文本的注意力权重αk
i 和αk

t;

　３．３．计算带注意的图像、文本的特征表示向量vk
img和vk

text;

４．计算图像、文本的哈希值 HI/T.

５　实验结果与分析

５．１　数据集与评价指标

(１)MIRＧFlickr２５K数据集[２８]

MIRＧFlickr２５K数据集由Flickr网站收集的２５０１５张图

片组成.每张图像都与几个文本标记相关联,这些文字描述

来自用户上传图片时对其添加的单词注释,平均每张图片约

有９个注释.每张图像及其对应的多个文字注释构成了一个

图像Ｇ文本对.该数据集共包含２４个人工标注的类别标签,
本文选取注释单词出现次数在整个数据集上不少于２０的图

像Ｇ文本对作为实验数据.
(２)NUSＧWIDE数据集[２９]

NUSＧWIDE数据集是一个 Web图像数据集,包含图像

及相关标签,共２６９６４８幅图像.每张图像与８１个语义标记

相关联.本文评估了２１个最常用标签的１９５８３４个图像Ｇ文

本对的性能.
(３)评价指标

本文 采 用 平 均 准 确 率 均 值 (mean AveragePrecision,

mAP)[３０]作为评价指标.给定一个查询q,mAP 的计算如

式(１３)所示:

mAP＝ １
|Q|∑

|Q|

i＝１
AP(qi) (１３)

其中,|Q|代表查询数据集Q 的大小,AP 代表均值准确度

(AveragePrecision).

AP(q)＝１
L ∑

n

r＝１
Pq(r)δ(r) (１４)

其中,L代表查询点q在数据中的真实近邻数;n代表数据总

量;Pq(r)代表前r个被检索到的实体的精度;δ(r)为指示函

数,δ(r)＝１表示第r个文档与被检索文档是相关的,δ(r)＝０
则表示其不相关.

５．２　结果对比与分析

实验比较了几种基于 浅 层 结 构 的 方 法 (CVH[３],CMＧ
FH[５],SCM[６],SePH[７])和两种基于深层结构的方法(DCＧ

MH[８]和PRDH[９]).公平起见,对于图像模态,使用在ImaＧ
geNet数据集上预训练的 VGGNetＧ１６网络模型提取所有基

于浅层结构的深层特征;对于文本模态,所有参数都用均值为

０、标准差为０．０１的高斯函数随机初始化.本文通过随机梯

度下降来训练网络,batch值为６４,总epoch为６０,学习率为

０．０５,每２０次迭代后学习率变为当前值的１/１０.分别设置

文本Ｇ图像协同注意网络的层数k为１~６,实验表明当k为４
时模型表现最好.

实验主要实现了编码长度为１６bit,３２bit和６４bit时利用

各种模型方法进行图文相互检索的 mAP 值,如表２所列.
可以看出,基于深层结构(DCMH,PRDH,CoAN)的实验结果

明显优于浅层方法(CVH,CMFH,SCM,SePH)的结果,这是

因为深度学习具有强大的特征学习能力,可以更有效地捕捉

不同模态数据间的非线性相关性,进而提取到更细粒度的特

征.从整体来看,NUSＧWIDE数据集实例较多,内容复杂,比
较具 有 挑 战 性,各 方 法 在 其 上 的 检 索 效 果 与 在 MIRＧ
Flickr２５K数据集上的检索效果仍有较大差距.

表２　本文算法与其他跨模态检索算法的mAP 对比

Table２　mAPcomparisonofdifferentmethods

任务 方法
MIRＧFlickr２５K

１６bit ３２bit ６４bit
NUSＧWIDE

１６bit ３２bit ６４bit

I↓T

CVH[３] ０．５５３ ０．５５７ ０．５５４ ０．４２５ ０．４１７ ０．４２１
CMFH[５] ０．６３８ ０．６４２ ０．６４５ ０．４９０ ０．５０５ ０．５０９
SCM[６] ０．６８５ ０．６９２ ０．６９８ ０．５２１ ０．５２９ ０．５３５
SePH[７] ０．７１１ ０．７１６ ０．７１９ ０．５６４ ０．５６９ ０．５７１
DCMH[８] ０．７３９ ０．７４３ ０．７４８ ０．５９０ ０．６０３ ０．６０９
PRDH[９] ０．７４９ ０．７５５ ０．７５９ ０．６１１ ０．６２９ ０．６２７
CoAN ０．７５３ ０．７６８ ０．７６９ ０．６３８ ０．６３５ ０．６４５

T↓I

CVH ０．５６３ ０．５６８ ０．５６４ ０．４５５ ０．４６７ ０．４６３
CMFH ０．６２６ ０．６２９ ０．６３４ ０．５０３ ０．５１９ ０．５２２
SCM ０．６８４ ０．６９１ ０．６９７ ０．５３４ ０．５４１ ０．５４８
SePH ０．７２２ ０．７２６ ０．７３２ ０．５９８ ０．６０３ ０．６１１
DCMH ０．７８３ ０．７９０ ０．７９３ ０．６３９ ０．６５１ ０．６５７
PRDH ０．７８９ ０．７９５ ０．７９６ ０．６５３ ０．６９２ ０．６７２
CoAN ０．７９２ ０．８０６ ０．８０７ ０．６７９ ０．６９８ ０．７０４

MIRＧFlickr２５K数据集上的实验结果如图６所示,可以看

出CoAN的mAP值超过其余６种方法.CoAN联合利用视觉Ｇ
文本注意机制捕捉视觉和语言之间的细微交互作用,能更准确

地捕捉两种模式之间的相关性,其性能始终优于其他方法.

(a)I→T

(b)T→T

图６　MIRＧFlickr２５K数据集上的mAP 对比

Fig．６　mAPcomparisononMIRＧFlickr２５Kdataset
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结束语　本文利用深度学习在特征学习方面的优越性,
提出了基于注意机制与深度哈希的跨模态检索模型,共同学

习视觉和文本注意模型,通过多次交互得到图像和文本的关

键特征.实验证明,本文提出的模型能够有效解决现有跨模

态检索算法粒度粗、精度低等问题,为跨模态检索新技术提供

了参考.然而,本文局限于图像与文本两个模态之间的检索

问题,未来将会把方法扩展应用到音频、视频等较为复杂的多

媒体数据上.
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