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摘　要　随着多媒体技术的快速发展,跨媒体检索逐渐替代传统的单媒体检索成为主流的信息检索方式.现有跨媒体检索方

法复杂度高,且不能充分挖掘数据的细节特征,在映射的过程中会产生偏移,难以学习到精准的数据关联.针对上述问题,提出

了一种基于残差注意力网络的跨媒体检索方法.首先,为了更好地提取不同媒体数据的关键特征,同时简化跨媒体检索模型,
提出了融入注意力机制的残差神经网络.然后,提出了跨媒体检索联合损失函数,通过约束网络的映射过程,增强网络的语义

辨别能力,提高网络检索精度.实验结果表明,与现有的一些方法对比,本文提出的基于残差注意力网络的跨媒体检索方法能

够较好地学习到不同媒体数据之间的关联,有效地提高了跨媒体检索的精度.
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Abstract　Withtherapiddevelopmentofmultimediatechnology,crossＧmediaretrievalhasgraduallyreplacedtraditionalsingleＧ
mediaretrievalasthemainstreaminformationretrievalmethod．ExistingcrossＧmediaretrievalmethodsarehighlycomplex,and
cannotfullyminethedetailedcharacteristicsofthedata,whichwillcausedeviationsinthemappingprocess,anditisdifficultto
learnaccuratedataassociations．Tosolvetheaboveproblems,thispaperproposesacrossＧmediaretrievalmethodbasedonresidual
attentionnetwork(CRＧRAN)．Firstofall,inordertobetterextractthekeyfeaturesofdifferentmediadataandsimplifythecrossＧ
mediaretrievalmodel,thispaperproposesaresidualneuralnetworkincorporatingtheattentionmechanism．ThenthispaperproＧ

posesacrossＧmediaretrievaljointlossfunction,whichenhancesthesemanticdiscriminationabilityofthenetworkandimproves
theaccuracyofnetworkretrievalbyconstrainingthemappingprocessofthenetwork．Experimentalresultsshowthat,compared
withsomeexistingmethods,thecrossＧmediaretrievalmethodbasedonresidualattentionnetworkproposedinthispapercanbetＧ
terlearntheassociationbetweendifferentmediadataandeffectivelyimprovetheaccuracyofcrossＧmediaretrieval．
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１　引言

随着多媒体技术和网络技术的快速发展,海量的多媒体

数据喷涌而出,关于多媒体内容理解的研究也得以迅速发展,

跨媒体检索技术便是其中最新的研究热点之一.跨媒体检

索,即使用者输入任意媒体类型的数据作为查询对象,检索出

不同媒体类型中与之语义相关的数据[１].如图１所示,使用

者输入图像或文本作为查询对象,来检索与“狮子”相关的图

像或文本.与单媒体检索相比,跨媒体检索能够为使用者提

供更加灵活有效的检索方式.

然而不同媒体之间的数据分布以及表征不一致,存在

“异构鸿沟”问题,难以实现不同媒体之间的语义关联,这给度

量不同媒体之间的相似性带来了很大的挑战[２].目前,解决

“异构鸿沟”问题的一个主要思路是将不同媒体类型的数据统

一映射到一个共同子空间,利用不同媒体数据在此空间中的

表征来度量数据之间的距离,通过距离的大小来表示数据之

间相关性的程度.在过去的研究中,有大量方法使用上述思

想来解决跨媒体检索问题,其大致可以分为两类:基于统计分

析的传统方法和基于深度学习的方法[３].

传统方法主要是通过统计分析的方式来完成媒体特征的

投影映射,例如早期的典型相关分析(CanonicalCorrelation
Analysis,CCA)[４].CCA作为一种常用的空间学习方法,通
常用于寻找一对映射矩阵,使两种特征表示之间的相关性达

到最大,是传统方法中最具代表性的一种.CCA对跨媒体检

索研究有着巨大的影响,后续的大量工作都是在CCA方法的

基础上进行扩展.例如,Hardoon等[５]将核函数的思想引入

传统的CCA方法中,提出了核典型相关分析方法(KernelCaＧ
nonicalCorrelationAnalysis,KCCA),增强了 CCA 学习非线

性跨媒体关联的能力.Nikhil等[６]提出了语义关联匹配(SeＧ
manticCorrelationMatching,SCM)方法,SCM 将交叉关联和

语义抽象引入跨媒体检索任务中,提 高 了 检 索 的 准 确 度.

Zhang等[７]提出了一种弱匹配概率典型相关性分析模型,



解决了数据不足的情况下出现的过拟合问题.传统方法

在早期的跨媒体检索任务中取得了不错的效果,为后续的

研究带来 了 很 大 的 启 发.但 无 论 是 CCA 还 是 其 扩 展 方

法,都仅仅是最大化不同媒体数据之间的相关性,并没有

在共同子空间中拉近数据之间的距离,数据映射会产生一

定的偏差.

图１　跨媒体检索示例

Fig．１　CrossＧmediaretrievalexample

　　基于深度学习的方法,利用多层非线性神经网络对多媒

体数据进行特征提取,相较于传统方法有效提高了对多媒体

数据的映射能力.Andrew等[８]提出了深度典型相关性分析

(DeepCanonicalCorrelationAnalysis,DCCA)方法,DCCA 将

深度学习与传统的CCA相结合,以此来学习不同媒体数据形

式间的复杂非线性投影关系.Peng等[９]提出了跨媒体多深

度网络(CrossＧmediaMultipleDeepNetwork,CMDN),通过

层次学习来利用复杂的跨媒体相关性.He等[１０]提出了一个

统一的深度模型,通过残差网络,在不区分处理的情况下,同
时学习多种媒体数据.基于深度学习的方法充分挖掘了多媒

体数据之间的语义关联,有效提高了跨媒体检索任务的精度.

但现有方法往往忽略了数据内部的细粒度信息,无法有效地

突出数据内部具有语义辨识性的关键区域,从而降低了模型

在细粒度图像检索任务上的精度.

针对上述问题,本文提出了一种基于残差注意力网络的

跨媒体检索方法.首先提出了融入注意力机制的跨媒体残差

神经网络,通过同一网络并行挖掘多种媒体数据的细粒度特

征,并充分学习不同媒体数据之间的关联.同时,本文提出了

基于分类损失函数和岛屿损失函数(Islandloss)的跨媒体联

合损失函数,通过分类损失函数,最大化不同类别在统一空间

的分布距离;通过岛屿损失函数,减小语义相同的数据在统一

空间的映射距离.为了验证方法的有效性,本文在两个广泛

使用的跨媒体数据集上与现有方法进行对比.实验结果表

明,本文方法有效提高了跨媒体检索的精度.

２　CRＧRAN

为了提高跨媒体检索精度,本文提出了一种基于残差注

意力网络的跨媒体检索方法,其网络结构如图２所示.首先,

对图像和文本两种媒体数据进行预处理,实现对不同媒体数

据的统一表征.然后,构建针对这两种媒体数据的残差注意

力神经网络,挖掘数据的细粒度特征,并充分学习数据之

间的关联.最后,设计跨媒体联合损失函数,通过结合分

类损失函数和岛屿损失函数的方法,联合优化多媒体数据

到统一空间 的 映 射,从 而 学 习 到 更 加 精 准 的 跨 媒 体 关 联

关系.

图２　残差注意力网络框架示意图

Fig．２　Schematicdiagramofresidualattentionnetworkframework

２．１　数据预处理

图像和文本两种媒体数据,在输入网络之前均需进行一

系列的预处理.具体地,对于图像数据,本文使用双线性插值

法将图像的大小统一调整为mi×ni 像素,其中mi 和ni 分别

表示图像的高和宽.对于文本数据,其处理流程如图３所示.
首先,需要对原始文本进行清洗,其中,清洗主要包括缩写替

换、标点删除、停用词删除以及词形还原等过程.对于清洗后

的文本,通过使用 GloVe词嵌入将文本中的每一个单词转化

为词向量,以此获得文本向量,维度为mt×d,其中mt 表示文

本中所有单词的数量,d表示词向量的维数.最后,为了对文

本向量进行初步的特征提取,同时使得文本向量的维度符合

残差网络的输入格式,对文本向量进行一系列的卷积处理,最
终得到输出Xt,具体设置将在３．３节中详细描述.
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图３　文本数据处理流程

Fig．３　Textdataprocessingflow

２．２　残差注意力网络

为了充分学习预处理后的图像数据以及文本数据,本文

构建了用于跨媒体检索的残差注意力网络,其模型结构如

图４所示.

图４　残差注意力网络模型图

Fig．４　Residualattentionnetworkmodeldiagram

２．２．１　残差网络

残差网络在一定程度上解决了因网络层数增加所导致的

网络退化问题,且其特殊的残差块结构使得神经网络的搭建

更加灵活、更容易优化[１１Ｇ１２].如图４所示,残差网络由一系列

的残差块构成.其中,每个残差块都由恒等映射和残差映射

组成,其结构如图５所示.

图５　残差块结构图

Fig．５　Residualblockstructurediagram

根据其结构,残差块可表示为:

H(x)＝F(x)＋x (１)

其中,H(x)是残差结构的输出,F(x)是残差部分,x是残差结

构的输入.通过这个特殊的结构,底层的数据可以直接作为

后面某一层的输入,有效解决了模型因层数增加而造成的退

化问题.

搭建完成后的残差网络不需要对预处理后的图像以及文

本进行区分处理,只需将两个不同数据张量在通道维度上进

行拼接便可同时输入残差网络中.残差网络的最终输出便是

图像和文本在统一空间的映射表征,其中一部分为图像数据

的统一映射表征,另一部分为文本数据的统一映射表征.

２．２．２　注意力机制

在原有的残差网络基础上,本文将注意力机制[１３]融入其

中,提高了网络对关键信息的捕捉能力.注意力机制可以实

现对关键信息的关注,极大提高信息处理的效率和准确率.

本文所采用的注意力机制为通道注意力机制,即注意力关注

通道域.参考残差网络中残差块的思想,本文将通道注意力

机制设计为一种可堆叠的结构,可以很好地嵌入到网络模型

中,方便网络模型的训练与优化.
通道注意力模块的具体结构如图６所示.通道注意力模

块首先对输入同时使用最大值池化(MaxPool)和均值池化

(AvgPool),以此来对空间信息进行聚合.其中,均值池化对

输入数据中的每一个点都有反馈,能够综合考虑数据的整体

特征.而最大值池化只会对输入数据中响应最大的地方进行

反馈,能够识别到数据中相对重要的内容.

图６　通道注意力模块结构

Fig．６　Channelattentionmodulestructure

然后,通道注意力模块会将聚合的空间信息送入一个共

享的多层感知机(MultilayerPerceptron,MLP),对空间信息

进行分析.最后,使用按元素求和的方法合并感知机输出的

最大值池化特征和均值池化特征,合并后的特征通过sigmoid
函数进行输出,得到最终的通道注意力特征.其具体计算过

程如下:

MC(F)＝σ(MLP(AvgPool(F))＋MLP(MaxPool(F)))

＝σ(W１(W０(Fc
avg))＋W１(W０(Fc

max))) (２)
其中,F表示输入特征,W０ 和 W１ 表示多层感知机中的两层

参数,Fc
avg表示经过均值池化后的空间信息,Fc

max表示经过最

大值池化后的空间信息.

２．３　联合损失函数

如图２所示,残差注意力网络在提取到不同媒体数据的

特征之后,需要将其映射到统一空间中.在训练的过程中,需
要计算残差注意力网络所提取到的数据特征与其所对应的标

签之间的余弦距离[１４].
为了学习到更为精准的映射关系,本文设计了一种混合

损失函数,其定义为:

L＝LS＋λLΙ (３)
其中,LS 表示分类损失函数,LI 表示语义损失函数,λ用于调

节两项损失函数的比例.

２．３．１　分类损失函数

分类损失函数,其主要目的在于保证网络的类间判别能

力.本文采用两组交叉熵损失函数相结合的方式作为分类损

失函数,具体定义如下:

LS＝ １
NI　∑

NI

k＝１
l(xI

k,yI
k)＋ １

NT
　∑

NT

k＝１
l(xT

k ,yT
k ) (４)

其中,l(xI
k,yI

k)表示图像的交叉熵损失函数,NI 表示训练集

中图像数据的个数,xI
k 表示第k 个图片的残差注意力网络输

出特征,yI
k 表示第k个图像数据的标签.l(xT

k ,yT
k )表示文本

的交叉熵损失函数,NT 表示训练集中文本数据的个数,xT
k 表

示第k个文本的残差注意力网络输出特征,yT
k 表示第k 个文

本数据的标签.

２．３．２　语义损失函数

为了提高网络的映射能力,获得更好的跨媒体检索性能,
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网络需要在确保不同类别可分离的情况下,减少类别内部的

差异以及映射偏移.为此,本文采用岛屿损失函数[１５]作为语

义损失函数.岛屿损失函数分别计算样本与其类别中心的余

弦距离以及不同类别中心之间的距离,以此减小数据在映射

过程中的类内距离,同时扩大类间差异.其定义如下:

LI＝１
２ ∑

n

k＝１
xk－cyk

２
２＋λ１ ∑

cj∈N
　 ∑

ck∈N

ck􀅰cj

ck ２ cj ２
＋１( ) (５)

不同于分类损失函数,在语义损失函数中不区分数据的

类型,无论是图片数据还是文本数据,都统一对待.因此,在
语义损失函数的定义中,n表示训练集中所有媒体类型数据

的个数,xk 表示第k个训练数据的特征,cyk
表示yk 类别中心

特征,λ１ 表示调节因子,N 表示类别标签的集合,ck 和cj 分别

表示第k个和第j个类别中心特征.在训练过程中,类别中

心特征根据每批次的数据计算更新.

３　实验结果

３．１　数据集

本文在两个被广泛使用的跨媒体数据集上进行了实验:

Wikipedia数据集以及PascalSentence数据集.

Wikipedia数据集[６]在跨媒体检索任务的评估中有着广

泛的应用,它是从维基百科中的精选文章挑选所得.该数据

集共有２８６６个图像/文本对,分别来自１０个不同的语义类

别,例如生物、体育、历史等类别.文献[１６]中,将其分为训练

集、测试集以及验证集３个部分.其中,训练集包含２１７３个

图像/文本对,测试集包含４６２个图像/文本对,验证集包含

２３１个图像/文本对.

PascalSentence数据集[１７]是从２００８PASCAL开发工具

包中提取.该数据集共有１０００个图像/文本对,分别来自１０
个不同的语义类别,其中每个图像所对应的文本由５句人工

标注的语句组成.文献[１６]中,将数据集随机分为训练集、测
试集以及验证集３个部分.其中,训练集包含８００个图像/文

本对,测试集和验证集均包含１００个图像/文本对.

３．２　实验设置

在预处理阶段,本文统一将图像转化为４４８∗４４８像素大

小,即mi 和ni 都设为４４８.同时,本文使用RGB空间表示图

像,最终预处理后的图像数据维度为３∗４４８∗４４８.

对于文本数据,本文使用１００维的 GloVe词嵌入进行文

本表示.同时,通过对数据集中的文本长度进行统计,发现只

有极少量的文本长度会超过４４８.因此,本文设定一个文本

的最大单词数为４４８.如果文本长度小于４４８,则对文本向量

填充０;如果文本长度大于４４８,则对文本向量进行截断处理,

即mt 设为４４８,d设为１００.在得到一个维度为４４８∗１００的

文本向量之后,本文通过２个大小为３∗３的一维卷积核以及

１个大小为３∗３的二维卷积核对文本向量进行初步特征提

取,同时使得文本向量的维度与处理后的图像数据维度相一

致,便于输入模型之中.最终得到一个维度为３∗４４８∗４４８
的文本向量.

３．３　实验方法及标准

为了验证本文方法的有效性,实验中分别进行了以下两

项跨媒体检索任务.
(１)图像检索文本任务,即给定任意一个测试集中的图像

样本作为查询对象,计算测试集中所有文本样本与查询图像

样本之间的余弦距离,并根据余弦距离对文本样本进行排序

返回.
(２)文本检索图像任务则与图像检索文本任务相反,以测

试集中任意一个文本样本作为查询对象,对测试集中所有图

像样本进行排序返回.
对于检索任务的准确度,主要通过检索结果的精度以及

排序进行评价,因此本文采用平均准确率均值(MeanAverage
Precision,MAP)作为评价指标.MAP作为一种可以公平且

全面地评价检索结果优劣的评价指标,在信息检索领域有着

广泛的使用.
在不同的检索任务实验中,测试集中所有相应的样本分

别被单独作为查询对象进行检索,并通过检索的排序结果计

算得到每一个样本的平均精度(AveragePrecision,AP).最

后将所有样本的 AP值进行平均,即可得到相应检索任务的

MAP值.其中,AP计算如下:

AP＝１
R ∑

m

k＝１

Rk

k ×relk (６)

其中,R表示测试集中相关样本的个数,m 表示测试集大小,

Rk 表示前k个结果中相关样本的个数,relk 在第k 个结果是

相关时为１,否则为０.

３．４　实验结果与分析

(１)为了对比不同层数的残差网络在跨媒体检索任务中

的效果,本文对３４层、５０层以及１０１层的残差网络进行了实

验对比.在本实验中,只使用最基本的网络结构和交叉熵损

失函数,其结果如表１所列.可以看出,与３４层和１０１层的

残差网络相比,５０层的残差网络在 Wikipedia数据集和 PasＧ
calSentence数据集上均取得了更高的检索精度.因此,本文

选择５０层的残差网络作为模型的基础网络.

表１　不同层数的残差网络效果的对比结果

Table１　Comparisonresultsofresidualnetworkeffectswith

differentlayers

数据集
残差网络

层数

图像检索

文本

文本检索

图像
平均

Wikipedia
３４ ０．５０９ ０．４８９ ０．４９９
５０ ０．５１４ ０．４９２ ０．５０３
１０１ ０．５０８ ０．４８７ ０．４９７

Pascal
Sentence

３４ ０．４１５ ０．４１８ ０．４１６
５０ ０．４２５ ０．４３５ ０．４３０
１０１ ０．４１３ ０．４１６ ０．４１４

(２)实验对比了现有的３种经典的传统跨媒体检索方法:

CCA[４],SCM[６]以及CDL[１８];同时对比了３种基于深度学习

的跨媒体检索方法:CorrＧAE[１４],CMDN[９]以及CPＧVGG[１９].

本文方法以及对比方法在 Wikipedia数据集和 Pascal

Sentence数据集的实验结果分别如表２和表３所列.

表２　Wikipedia数据集上跨媒体检索的 MAP结果

Table２　MAPresultsofcrossＧmediaretrievalontheWikipedia

dataset

方法 图像检索文本 文本检索图像 平均

CCA[４] ０．３３２ ０．３１７ ０．３２４

SCM[６] ０．３７５ ０．３９３ ０．３８４

CDL[１８] ０．２８２ ０．２２３ ０．２５３

CorrＧAE[１４] ０．３２６ ０．３６１ ０．３４４

CMDN[９] ０．３９３ ０．３２５ ０．３５９

CPＧVGG[１９] ０．４９８ ０．３９３ ０．４４６
CRＧRAN(本文) ０．５１４ ０．４９２ ０．５０３
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表３　PascalSentence数据集上跨媒体检索的 MAP结果

Table３　MAPresultofcrossＧmediaretrievalonPascalSentence

dataset
方法 图像检索文本 文本检索图像 平均

CCA[４] ０．３８０ ０．３７２ ０．３７６
SCM[６] ０．４０７ ０．３９４ ０．４００
CDL[１８] ０．３８４ ０．３０６ ０．３４５

CorrＧAE[１４] ０．２９０ ０．２７９ ０．２８５
CMDN[９] ０．３３４ ０．３３３ ０．３３３

CPＧVGG[１９] ０．３１１ ０．４４２ ０．３７６
CRＧRAN(本文) ０．４２５ ０．４３５ ０．４３０

从对比结果可以看出,本文方法在两个数据集上均取得

了较高的 MAP值,提高了跨媒体检索准确度,相比其他方

法,MAP值均有所提升.
(３)为了验证注意力机制和联合损失函数的效果,本文进

行了一组基线实验的对比,其结果如表４所列.其中,“基线

实验”表示在模型中同时去掉注意力机制以及联合损失函数,
只使用交叉熵损失函数.“无注意力”表示去掉模型中的通道

注意力机制.“无联合损失”表示在模型中不使用联合损失函

数.从结果可以看出,单独使用通道注意力机制或联合损失

函数时,能够有效地提高跨媒体检索的准确率.此外,在同时

使用注意力机制和联合损失函数的情况下,跨媒体检索模型

的准确率有着明显的提升,这说明两者能够相互促进,进一步

提高跨媒体检索模型的关联学习能力.

表４　Wikipedia数据集和PascalSentence数据集上基线实验的

MAP结果

Table４　MAPresultsofbaselineexperimentsonWikipediadataset

andPascalSentencedataset

数据集 方法
图像检索

文本
文本检索

图像
平均

Wikipedia

RACMR ０．５１４ ０．４９２ ０．５０３
无注意力 ０．５０９ ０．４８９ ０．４９９

无联合损失 ０．５０８ ０．４８７ ０．４９７
基线实验 ０．４９９ ０．４８８ ０．４９３

Pascal
Sentence

RACMR ０．４２５ ０．４３５ ０．４３０
无注意力 ０．４１５ ０．４１８ ０．４１６

无联合损失 ０．４１３ ０．４１６ ０．４１４
基线实验 ０．３４０ ０．３７６ ０．３５８

结束语　本文提出了一个基于残差注意力网络的跨媒体

检索方法.该方法首先通过残差注意力网络对预处理后的跨

媒体数据提取特征并进行统一映射,然后利用联合损失函数

约束网络的映射过程,使得网络学习到更加精准的跨媒体关

联关系.该方法将注意力机制以及联合损失函数融入其中,
增强了网络对关键特征的捕捉能力,更好地学习跨媒体数据

之间的关联.实验结果表明,该方法具有较高的跨媒体检索

准确度.下一步工作将尝试扩展现有模型,使得模型支持更

多类型的媒体数据.同时,继续尝试在不同尺度上挖掘跨媒

体数据之间的深层关联.
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