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基于共同子空间分类学习的跨媒体检索研究
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摘　要　不同媒体数据间由于存在严重的异构鸿沟和语义鸿沟,而不能直接计算它们之间的语义相似度,从而影响了跨媒体检

索的实现和效果.当前提出的共同子空间学习虽能实现跨媒体语义关联和检索,但多采用一般的特征提取技术,且在语义匹配

时的分类效果较差,不能有效实现跨媒体数据的高层语义关联计算,影响了检索效果.对此,提出StackingＧDSCMＧWR跨媒体

关联方法,用于文档和图像之间的跨媒体检索.该方法基于词向量技术形成文档的特征表示向量,通过残差网络技术抽取图像

的特征表示向量,采用深度典型相关性分析技术将不同模态的数据投影到共同子空间下,然后采用Stacking集成学习算法获取

文本和图像在同一高层概念语义空间上的分布,使得两种不同模态的数据可以进行语义匹配、相似性计算.在 Wikipedia和

PascalSentence两个小型跨媒体数据集和一个较大规模跨媒体数据集INRIAＧWebsearch上分别开展跨媒体检索实验,证实了

所提方法能够有效地抽取文本和图像的特征,实现跨媒体数据在高层语义空间上的关联和匹配,与相近跨媒体检索方法在

MAP指标上的对比显示,该方法能够取得较好的检索效果.
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Abstract　ThesemanticsimilaritybetweentwodifferentmediadatacannotbecalculateddirectlybecauseoftheseriousheterogeＧ

neousgapandsemanticgapbetweenthem,whichaffectstheimplementationandeffectofcrossmediaretrieval．Althoughthe

commonspacelearningcanachievecrossmediasemanticassociationandretrieval,theretrievalperformanceisnotsatisfied．The

mainreasonisthatitusescommonfeatureextractiontechnologyandgeneralclassificationalgorithmtoimplementsemanticcorＧ

relationandmatch．Aimingatthisproblem,thestudyproposesanovelcrossmediacorrelationmethodcalledStackingＧDSCMＧWR

forcrossmediaretrievalbetweendocumentsandimages．WR meansthattextfeatureextractionisbasedonwordＧembedding

techniqueandtheimagefeatureextractionisbasedonResNettechnique．DSCM meansthatthedeepsemanticcorrelationand

matchtechnologyisexploitedtoprojectdataofdifferentmodalitiesintoacommonsubspace．StackingisakindofensemblelearＧ

ningalgorithm．ItisemployedtoproducethedistributionoftextdocumentsandimagesonthesamehighＧlevelconceptualsemanＧ

ticspaceforcrossＧmediaretrieval．TheexperimentsarecarriedoutontwosmallercrossＧmediadatasets,WikipediaandPascal

Sentence,andonelargercrossＧmediadataset,INRIAＧWebsearch,respectively．TheresultsshowthattheproposedmethodcanefＧ

fectivelyextractthefeaturesoftextandimage,andrealizethecorrelationandmatchofcrossmediadatainhighＧlevelsemantic

space．Thecomparisonswithsimilarcrossmediaretrievalmethodsshowthattheproposedmethodachievesthebestretrieval

effectbasedonMAPmetric．
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１　引言

当前已进入跨媒体时代,新闻网站、电子商务网站以及近

年发展起来的社交网络、图像视频分享网站等各类网络平台,

将不计其数的数字图像、视频等多媒体资源推到了人们面前,

文本、图像、音频、视频等复杂媒体对象的混合并存.“跨媒

体”能从各自媒体的侧面表达相同的语义信息,比单一的媒体

对象及其特定的模态更加全面地反映特定的内容信息[１].这

里的跨媒体数据主要指那些表达的语义内容相近,但以不同

模态、不同来源、不同背景等形式出现的数据.一般来说,多

媒体信息与相关联的文本是相互补充的,它们对应的高层语

义往往具有很强的关联性[２].

随着跨媒体数据总量增长和媒体类型的不断扩展,通过

跨媒体检索来获取不同媒体信息已经成为用户的迫切需

求[３].然而,由于不同媒体数据具有不同的特征表示形式,即

便它们采用相同维度的向量表示,也不能直接计算它们的相

似性,因此跨媒体数据间存在异构鸿沟[４].此外,跨媒体数据

的底层特征与用户对数据理解的高层语义信息之间存在语义

鸿沟[５].例如,同为表达“机器人”概念,人能够理解文本、图

像及视频中蕴含的概念语义、空间语义和事件语义等高层语

义信息,但是计算机很难通过这些数据的底层特征有效地识

别这些语义信息[６].因此跨媒体数据间的异构鸿沟和语义鸿

沟是跨媒体检索要解决的核心难题,有效理解不同模态数据

之间的关联性是跨媒体检索任务的核心挑战.

基于共同子空间学习是解决跨模态语义关联的主流方

法.它将不同模态数据的底层特征投影到一个共同子空间,

然后在该空间学习不同模态数据的语义关联映射,从而能够

计算其语义相似度[７].基于共同子空间学习的方法可以分为

基于 典 型 相 关 性 分 析 (CanonicalCorrelation Analysis,

CCA)[８]的方法和基于深度学习的方法等.基于CCA方法的

主要代表是语义关联匹配(SemanticCorrelation Matching,

SCM)模型[９],它通过对不同模态数据进行最大相关性分析

得到一个共同子空间.后来研究者提出了 KCCA[１０],DCCA
(DeepCanonicalCorrelationAnalysis)[１１],ClusterＧCCA[１２]等

变体方法,并在跨媒体语义关联和检索中取得了更好的效果,

其中 DCCA方法由于能较好地处理变量之间的非线性关系

而获得了较多的研究.后续一些研究主要是解决 DCCA 算

法占用内存、运算速度慢等问题.然而这些方法在提取数据

特征时使用的大多是传统的特征提取技术,限制了其跨媒体

检索性能的提高[１３].随着深度学习技术的兴起,研究者开始

将其应用到跨媒体的特征表示和信息检索.例如,Wei等[１３]

使用卷积神经网络 (ConvolutionalNeuralNetworks,CNN)

技术提取图像的视觉特征,并提出深度语义匹配(DeepＧSM)

模型来实现跨媒体关联,取得了较好的效果.除了这些方法,

也有研究者采用哈希算法学习公共汉明空间来加快检索速

度,解决大规模跨媒体检索[１４],或者基于图模型的图正则化

来表示跨媒体复杂的关联,实现跨媒体检索[１５].尽管这些方

法取得了较大的进步,但仍不能达到令人满意的效果[３].近

几年,开始出现一些细粒度跨媒体检索[１６],主要是通过识别

图像中细粒度对象与文本的关联来实现更有效的检索,但这

些方法依赖于大规模的深度标注,限制了其实现和应用.

由于现有深度学习方法主要是通过分类算法实现底层特

征到高层的语义空间映射,因此其分类的效果将会影响高层

语义空间中不同模态的语义关联效果,进而影响跨媒体检索

的准确率.基于此,本文提出了一种基于共同子空间分类学

习的 StackingＧDSCMＧWR (StackingＧDeepSemanticCorrelaＧ

tionMatchingwithWordEmbeddingandResNet)跨媒体关

联和检索方法,其目的在于取得更好的检索性能.该方法采

用词向量技术形成文本特征,利用残差网络技术提取图像的

语义特征,融合Stacking集成学习算法和深度语义关联匹配

算法学习一个共同语义空间,实现文本和图像的语义关联和

相互检索.

２　相关技术

２．１　词向量技术

分布式词向量是自然语言处理领域中的一类重要技术,

其核心是对文本中的单词建模,用一个较低维的连续、低维、

实值向量来表征每个单词[９].词向量通常为１００~３００维,每

一维度代表了一定的语义.可通过词向量之间的距离来判断

词之间的语义相似度,距离越近,词表示的语义就越相似.词

向量的生成方法很多,目前性能最佳的是基于深度神经网络

的语言模型生成的分布式词向量,它通过无监督的机器学习

方法从海量数据中自动学习词汇的语义特征,无需人工标注

和复杂 繁 琐 的 特 征 工 程.Word２vec词 向 量 是 ２０１３ 年 由

Mikolov等[１７]从海量的新闻语料中训练得到的,是目前被使

用得最广泛的神经网络词向量.后来的研究者借鉴词嵌入向

量的思路,提出了一些新的词向量模型,如 GloVe[１８],FastＧ

Text[１９],BERT[２０]等.相比于经典的 Word２vec词向量模型,

GloVe词向量使用全局语料特征,一般情况下其效果稍优于

Word２vec[１８];而FastText词向量考虑了字符级别的nＧgram
特征,能够表示出字级别的语义信息[１９];BERT 通过预训练

和微调的方式能够表示出句子级别的语义信息,研究表明,其

大幅提升了文本语义特征表示的效果[２０].分布式词向量现

在已被广泛应用于分类、聚类、命名实体识别、词性分析等自

然语言处理任务中.

２．２　残差网络

残差网络(ResNet)是一种深度学习的卷积神经网络模

型,由微软亚洲研究院的 He等[２１]提出.他们在研究图像识

别的经典问题 CIFARＧ１０时,发现一个５６层的简单神经网络

识别错误率反而高于一个２０层的模型,即随着网络深度的增

加,学习的效率反而下降.为了解决深层网络的“退化”问题,

他们给非线性的卷积层增加直连边的方式来提高信息的传播

效率.ResNet由许多堆叠的残差单元(ResidualUnits)组成.

残差单元由多个级联的(等长)卷积层和一个跨层的直连边组

成,再经过 ReLU激活后得到输出.ResNet使用所谓 的“跳

跃链接”(ShortcutConnection)的方法,把底层的输出值每隔

几层跳跃直接传递到更高层的输入,保证有效的信息不会在

深层网络中被淹没.ResNet模型使用了深达 １５２层的神经

４３ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．５,May２０２２



网络,Top５的图像识别错误率创造了(３．５７％)新低,这个数

字低于一个接受良好训练的正常人的错误率(大约为５％),

获得了２０１５年以ImageNet为基础的大型图像识别竞赛冠

军,并且 ResNet计算模型的复杂度还不到２０１４年获奖模型

VGG 的１９层神经网络的 ６０％,且没有使用丢弃 (dropout)

算法.Feng等[２２]将残差网络用于跨媒体检索,取得了较好

的效果.Gao等提出了 Res２Net网络结构,Res２Net以更细

的粒度来表示多尺度特征,并且增加了每个网络层的感受

野[２３].实验结果表明,Res２Net在多个图像数据集中取得了

更好的成绩.

２．３　Stacking集成学习方法

Stacking是一种机器分类的集成学习方法.集成学习分

类方法对多个弱分类器按照某种方式结合得到一个更好的强

分类器,从而获得更好的模型泛化能力.集成学习方法一般

包括３类,分别是 Bagging,Boosting和 Stacking.其中 BagＧ

ging方法通过联合多个弱模型来构建一个效果更好的强模

型,从而提高分类器的预测能力;Boosting方法通过赋予训练

集权重来训练一个弱分类器并根据弱分类器,分类错误的结

果更新训 练 样 本 的 权 重,从 而 将 弱 分 类 器 训 练 为 强 分 类

器[２４];Stacking方法一般先从初始数据集中训练出基分类

器,通过一组训练好的基分类器对训练集进行预测,将预测输

出的特征值作为新的训练集特征,然后基于新的训练集重新

训练一个融合分类器.近几年,集成学习分类算法在各种分

类任务中取得了瞩目成就[２５],已有研究者将其运用到跨媒体

检索,如Chen提出了BaggingＧSM 方法来构建不同模态的高

层语义空间,相比于传统方法,其提高了跨媒体检索的准确

率[２６].已有研究证明,Stacking通过二次训练能有效提升分

类器的预测效果[２７],但目前尚没有发现有研究者将其应用到

跨媒体检索领域.

３　基于Stacking和DSCM 的跨媒体检索方法

３．１　跨媒体检索实现流程

为了实现不同模态数据的高层语义关联和跨媒体检索,

本文提出了一种基于共同子空间分类学习的跨媒体检索方法

StackingＧDSCMＧWR.该方法结合词向量和残差网络技术实

现文本和图像的特征表示,融合集成学习算法学习一个共同

语义空间,以实现文本和图像的语义关联,达到跨媒体检索的

目的.跨媒体检索实现的流程如图１所示.

图１　跨媒体检索实现流程(电子版为彩图)

Fig．１　ProcessofcrossＧmediaretrieval

　　对于跨媒体数据集,首先分别对文本和图像进行预处理,

实现文本和图像的特征表示.其中,文本特征表示采用词向

量技术实现,图像特征表示采用 ResNet技术实现.当然这里

的文本特征也可以采用传统的 TFIDF或 LDA 技术实现,图

像特征也可以采用经典的SIFT 技术实现(图１中用虚线表

示),但这些传统技术的性能已经无法和深度学习技术相比,

我们将在实验部分进行证实.此时,每一个文本数据或图像

数据就在各自的语义空间得到表示并与一个预定义的类别建

立关联.然后,使用 DSCM 技术[１１]实现文本和图像的子空间

映射,采用Stacking集成学习算法实现文本和图像的高层分

类语义匹配.最后,基于文本和图像的语义关联,实现文本查

图像或图 像 查 文 本 的 跨 媒 体 检 索,并 选 择 平 均 精 度 均 值

(Mean AveragePrecision,MAP)指 标 来 评 价 检 索 性 能.

MAP值与检索结果的排名情况有关,正确的检索结果在返回

列表中的排名越靠前,MAP值就越高.

３．２　跨媒体数据特征表示

３．２．１　文本特征表示方案

对于文本,为获得质量更好的文本表示,首先需要进行预

处理,包括去除停用词等.基于词向量的文本表示模型由于能

够提取文本深层的语义信息[２８],因此已成为当前常用的方法.
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考虑到 GloVe,FastText和BERT这３种词向量模型各有特点,

因此拟分别采用它们表示文本特征,通过数据探索了解它们在跨

媒体检索中的效果.在使用词向量技术获取了词向量库后,使用

文本中包含词的词向量的平均向量作为文本向量表示.每一个

文本特征化为向量后,还对应了一个类别标签,图１中不同颜

色的小方块表示不同的类别.设文本集合为D＝(d１,d２,􀆺,

dm),其中 m 为文档数量,经过词向量表示后的集合为 X＝
(x１,x２,􀆺,xm),集合中每一个文本向量的特征维度记为n１.

３．２．２　图像特征表示方案

图像预处理主要包括图像缩放和图像归一化等操作.由

于残差网络模型(ResNet)[２１]能够表示图像深层的语义信息,

在图像识别竞赛中取得了超过人类识别能力的优秀效果,因

此采用 ResNet技术提取图像特征.将经过归一化后的图像

数据作为输入,通过训练得到图像的特征向量.同样,每一个

图像在特征化为向量后,也对应了一个类别标签,图１中相同

颜色的方块表示文本和图像同属于一个类别.设图像集合为

I＝(i１,i２,􀆺,in),其中n为图像的数量,经过 ResNet技术抽

取特征后的向量表示集合为Y＝(y１,y２,􀆺,yn),其中每一个

图像向量的特征维度记为n２.

３．３　融合Stacking分类学习的深度语义关联匹配方法

　　文本和图像数据的语义关联是实现跨媒体检索的基础.

与传统的语义关联匹配方法不同的是,本文提出的StackingＧ

DSCMＧWR方法考虑了文本和图像两种媒体数据的非线性关

系,并在语义匹配阶段集成多种分类模型来训练文本和图像

的类别语义映射,可有效提升类别语义表示能力.图２给出

了实现文本和图像语义关联的过程.

图２　跨媒体语义关联流程图

Fig．２　ProcessofcrossＧmediasemanticcorrelation

　　跨媒体语义关联的实现主要包括两个阶段,分别是共同

子空间映射和语义匹配.首先文本和图像特征空间通过 DCＧ

CA方法[１１]学习得到其最大相关性子空间,然后利用 StacＧ

king方法训练其语义分类器,实现文本和图像在高层概念类

别上的语义匹配,从而可以实现文本和图像两种不同模态数

据的语义相似度计算.

３．３．１　文本和图像的共同子空间映射

假设原始的文本和图像特征空间分别为Rn１ 和Rn２ ,其中

n１ 和n２ 分别是文本向量和图像向量的特征数量,每个文本

和图像均可在各自空间中抽象化为一个点.跨媒体检索的目

标是构建一个文本和图像之间的互逆映射,使得给定一个文

本di,其向量表示后为文本空间中的点xi∈Rn１ ,可以在图像

空间中找到与之语义最相近的图像点yq∈Rn２ ,返回yq 的一

个近邻集合neighbor(yq)⊂Y 并排序作为输出.根据图像检

索文本是类似的过程.

由于文本和图像特征是异构的,因此无法直接计算xi

与neighbor(yq)的相似性,也不能进行排序.相关性分析

技术的解决方案是建立它们同构的中间空间UT 和UI,并

在同构空间中最大化它们的相关性来实现文本和图像之

间的映射:

f:RT→UT (１)

g:RI→UI (２)

h:UT→UI (３)

对于一个文本查询xq∈RT,首先通过f映射到共同子空

间的一个点f(xq)∈UT,然后通过h映射到同构共同子空间

的点h(f(xq))∈UI,最后通过g映射到图像语义空间中,找

到对应的图像y＝g－１((f(xq)))∈RI.根据图像查询文本也

是相似的过程.

由于经典的典型相关性分析(CCA)方法[９]的基本原理是

通过优化统计值来学习共同空间的线性投影矩阵,只能对两

种线性相关的变量进行求解,无法处理变量之间的非线性关

系[１１],因此本研究采用深度典型相关性分析(DCCA)方法.

DCCA方法将深度神经网络与 CCA 相结合来学习两组不同

模态数据的最大相关性的非线性映射,可以获得更好的跨媒

体关联效果.其实现的结构如图３所示.

图３　DCCA结构示意图

Fig．３　NetworkstructureofDCCA
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DCCA包含两个深度网络,每个深度网络包含若干隐藏

层,通过若干层非线性变换学习,使得输出层的相关性最大.

对于两种模态的数据X 和Y,经过包含d层的深度网络非线

性变换后,其在输出层可以分别表示为f(X)和g(Y),分别对

应了一组参数wv
l,bv

l,其中l＝１,２,􀆺,d,v＝{１,２},v＝１表示

第１种模态数据,v＝２表示第２种模态数据.DCCA 的目标

是通过联合学习这两组模态的参数,使得不同模态的变量输

入深度学习模型后,在输出层得到的f(X)和g(Y)相关性最

大.设θ１ 和θ２ 分别代表两个深度网络的参数集合,则优化目

标可以定义为:

(θ∗
１ ,θ∗

２ )＝argmax
θ１,θ２

　corr(f(X),g(Y)) (４)

DCCA基于梯度下降优化方法对参数进行优化,通过计

算训练数据上相关目标函数的梯度估计来求解参数(θ∗
１ ,

θ∗
２ ).这个过程完成后,相当于实现了式(１)和式(２)的两个

映射.

３．３．２　文本和图像的Stacking分类语义匹配算法

经过 DCCA 处理后,将文本和图像映射到共同子空间,

下一步需要建立它们共同的语义空间(SemanticSpace),实现

语义匹配(SemanticMatching,SM).在语义空间上,两种模

态数据的维度是一样的,每一个维度一般为一个语义概念.

通过学习文本和图像的语义类别映射实现不同媒体数据的语

义匹配.现有的语义匹配方法往往利用单一的分类算法对文

本和图像进行分类训练,其分类效果受限于模型局限性.利

用集成学习Stacking分类方法良好的分类效果和泛化性能学

习文本和图像到共同语义空间的映射,可以有效地提升文本

和图像的语义匹配效果.

(１)Stacking分类方法的模型选择

Stacking分类方法分为两层训练,通过结合不同学习器

可以获得较好的泛化性能,并且第一层分类模型的好坏会影

响第二层的融合模型的分类效果.因此,我们在第一层选择

性能较好且有一定差异化的强分类模型作为训练模型,如随

机森林(Random Forest,RF)、支持向量机(SupportVector

Machine,SVM)、XGBoost(eXtreme Gradient Boosting,

XGB)、梯度提升决策树 (GradientBoostingDecisionTree,

GBDT)等.由于将初级分类器的输出类别概率作为融合分

类器的输入特征将有效提升Stacking的分类效果,因此在上

述列举的分类算法中,在其输出环节增加一个逻辑回归(LoＧ

gisticRegression,LR)函数对这些算法的分类结果进行校准

(具体实现时是对训练数据进行交叉验证),从而得到分类结

果的概率输出形式.在第二层训练选择逻辑回归这种简单高

效的分类算法作为融合模型,因为第一层通过已经训练得到

拟合效果比较好的模型,若第二层仍选择比较复杂的模型将

会增加整个模型过拟合的风险.

(２)文本和图像的语义匹配

假设文本和图像共同的语义空间表示为V＝(v１,v２,􀆺,

vk),其中v１,􀆺,vk 对应了分类的k 个类别.文本和图像经

过 DCCA学习后得到了特征表示向量集合f(X)∈UT 和

g(Y)∈UI,它们作为Stacking分类算法的输入数据,对应于

每一个文本d和图像i,输出数据是它们在语义空间V 上的

每个类别的概率分布.

在Stacking分类模型训练时,将f(X)和g(Y)各分为两

个集合,比例约为７∶３.其中７０％的数据用于第一层分类模

型的训练,生成基分类器后,将３０％的数据输入基分类器,基

分类器的输出用于第二层分类模型的训练.第二层模型的输

出是一个k维的概率向量,分别对应了与k个类别的语义相

关性.这个过程完成后,相当于完成了式(３)的映射.

３．４　跨媒体检索的实现及评价

３．４．１　跨媒体检索的实现

在建立文本和图像在共同子空间的关联映射后,可以在

共同的高层语义空间上实现语义匹配,从而可以根据一个文

本来查询对应的图像,或者根据图像来查询文本.假设一个

文本d和图像i通过特征表示、关联映射和语义匹配后,分别

形成了一个k维的输出向量,则可以利用余弦相似度公式计

算两者的相似性.

Vd＝[dv１
,dv２

,􀆺,dvk
] (５)

Vi＝[iv１
,iv２

,􀆺,ivk
] (６)

Similarity(d,i)＝ Vd􀅰Vi

‖Vd‖×‖Vi‖
(７)

其中,dv１
,􀆺,dvk

和iv１
,􀆺,ivk

分别表示文本d 和图像i在语

义空间V 上k个特征类别上的分布.

当我们输入一个文档检索图像时,可以在其高层语义空

间计算它与图像的相似性,获取与其语义相似的图像集合,然

后将相似的图像通过式(２)映射回原图像空间,并将检索结果

返回给用户.同理,当我们输入一个图像检索文档时,在高层

语义空间获取与其相似的文档集合,并通过式(１)映射回原文

本空间实现检索.

３．４．２　跨媒体检索评价

跨媒体检索效果评价采用被广泛使用的平均精度均值

(MAP)指标,它是平均精度(AveragePrecision,AP)的平均

值.AP的计算公式如下:

AP＝１
T ∑

R

r＝１
P(r)δ(r) (８)

其中,T 代表检索结果中与查询相关的样本个数;R 指考查的

检索结果数量;P(r)代表topr的准确率,即返回的前r个结

果中相关结果占的比例;δ(r)表示第r个结果和查询的样本

是否相关,若相关则为１,否则为０.AP实际上是以准确率和

召回率作为纵横轴形成的曲线下的面积.对一个有序的列表

计算 AP时,要先求出每个查询位置上的P(r),然后对所有

的位置的P(r)取平均值.MAP值则是对所有查询的 AP值

取平均值.因此,检索出来的相关文档越靠前,MAP 值就

越高.

４　实验

４．１　实验数据

为了验证提出的跨媒体检索方法的效果,使用了两个在
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跨媒体检索领域运用广泛的公开数据集 Wikipedia[９]和 PasＧ

calSentence[２９].其中,Wikipedia数据集由一篇篇英文文档

和其对应的图片组成,文档单词数量一般在４００~１０００之间,

共包含１０个类别和２８６６对文本图像对.Wikipedia原始数

据集被随机分成了 ２１７３ 对训练集和 ６９３ 对测试集样本.

PascalSentence数据集包含了２０个类别信息的１０００个文档

和图像对,每个文档由５句人工标注的语句组成,每个类别均

包括５０张文本和５０个图像.实验时将随机分配８００对作为

训练数据集,２００对作为测试数据集.

Wikipedia和PascalSentence数据集的规模较小.为了

进一步说明本文提出的方法在较大规模数据集上的有效

性,选 择 INRIAＧWebsearch 数 据 集[３０]. 该 数 据 集 包 含

７１４７８对图像文本,分为３５３个语义类别.其中实验数据

集由１００个最大的类别数据组成,共包含１４６９８个图像Ｇ
文本对.

４．２　数据预处理

文本数据的预处理主要是去除停用词和格式转换工作.

对于 Wikipedia文本数据集,将所需的文本数据从每个 xml
文件中包含在‹text›和‹\text›标签中的内容抽取出来,然后

去除停用词.对于 PascalSentence文本数据集,由于每个文

档包括几行独立的句子,因此只需要去除其中的停用词并将

其拼接为一行句子.最后将处理好的文本数据写入文件中,

一行句子代表一篇文档.

对于图像数据,主要进行图像归一化处理.Wikipedia和

PascalSentence的图像数据集格式基本一致,因此采取同样

的方式处理.首先将图像大小调整为２５６∗２５６,然后利

用 Pytorch框架 的transforms模 块 对 图 像 进 行 归 一 化,像

素值范围转换为区间[－１,１],最后将处理好的图像数据

保存在文件中.

４．３　Stacking集成学习第一层和第二层分类算法的选择

为了融合各种模型的优点,Stacking集成学习在第一层

通常使用一些分类性能较好的算法作为基本模型,如 XGB和

GBDT等,在第二层使用简单的分类算法作为融合模型,如

SVM 和LR等.在此基础上,Stacking集成学习也会根据数

据集的特点选择具体的分类模型.比如 Wikipedia数据集中

的文本内容较长、特征丰富,除了 XGB和 GBDT 模型,另外

选用具有优异特征选择能力的 RF模型作为基本模型.而

PascalSentence数 据 集 中 的 文 本 内 容 较 短、特 征 较 少,而

SVM 适合处理稀疏特征,因此选用 SVM,XGB和 GBDT 作

为基本模型,融合模型均采用LR.对于两种数据集的图像来

说,其特点相差不多,均使用了与其对应的文本分类一致的

模型.

４．４　文本分类实验

由于不同的词向量各有特点,为了达到更好的跨媒体检

索效果,需要先了解各词向量在数据集上的分类效果.这里

选择 GloVe,FastText和BERT这３种词向量库,它们的维度

(dimension)和词表大小(vocabularysize)如表１所列.

表１　词向量库参数

Table１　Specificationsofwordembeddings
词向量类别 维度 词表大小

GloVe ３００ ４０００００
FastText ３００ ４０００００
BERT ２５６ ３０５２２

基于词向量库,文档的向量利用平均词向量法表示,经过

标准４层网络的 DCCA 变换后形成分类算法的输入特征.

在 Wikipedia和PascalSentence两个数据集上分别采用 LR,

KNN,SVM,XGB,GBDT 和 Stacking 算 法 来 比 较 它 们 在

LDA,GloVe,FastText和BERT这４种文本表示下的分类准

确率,结果如表２所列.从表中可以看出,基于３种词向量库

的文本表示方法在两种数据集上的分类准确率均高于 LDA
模型,且 Stacking分类算法整体上具有最佳的效果.采用

BERT时,SVM 算法在 PascalSentence上表现最好,可能是

因为该数据集文档数量较少,SVM 采用线性核函数,所以在

特征数量相对样本数量更多时会表现得更好.这说明了基于

词向量模型的文本特征表示效果优于传统的LDA模型,提出

的集成分类方法是有效的.在两种数据集上的对比显示,词

向量模型在 Wikipedia上的分类效果整体优于 PascalSenＧ

tence数据集.这是由于后者的每篇文档仅由几个句子组成,

特征词数量较少,这使得模型在分类时难以有效利用文档特

征,从而达到较好的效果.而前者文档较长,特征词丰富,因

此模型能更有效地提取出文档的语义特征.

表２　文本分类结果比较

Table２　Resultsoftextclassification

数据集 分类算法 LDA GloVe FastText BERT

Wikipedia

LR ６７．４ ７７．３ ８４．３ ８０．２
KNN ６６．８ ７６．９ ８６．７ ８４．４
SVM ６６．０ ７７．８ ８７．０ ８４．６
XGB ６７．２ ７８．８ ８５．１ ８１．８
GBDT ６６．７ ７８．２ ８３．３ ７９．２

Stacking ６９．４ ８０．１ ８８．２ ８５．９

Pascal
Sentence

LR ６３．２ ６６．０ ６７．５ ６２．０
KNN ６３．０ ７３．５ ７４．０ ６５．０
SVM ６７．５ ７２．０ ７４．５ ７２．５
XGB ６６．８ ６９．５ ７３．０ ６５．５
GBDT ６５．４ ７１．２ ７３．８ ６７．３

Stacking ６８．７ ７４．０ ７５．０ ７２．０

对比３种词向量技术对应的分类准确率,可以发现FastＧ

Text效果最好.GloVe的表现不佳,这可能是因为 GloVe忽

略了单词内部的词序信息,而FastText引入了字符级别的nＧ

gram特征,所以其能够较好地处理训练样本中的未登录词问

题.BERT效果差于FastText,可能是因为 BERT 适合处理

复杂的句子关系,能够提取出更丰富的句子级别的语义信息,

并且在大规模文本的分类任务上更有优势.而本文研究的实

验数据集样本规模较小,句子较为简单,无法发挥出 BERT
模型的优势.

４．５　图像分类实验

我们选取了 ResNet５０和 Res２Net５０两种残差网络模型

进行实验.它们的模型层数(layers)、模型参数总量(params)

和模型计算量(Gflops,１０亿次浮点运算数/s)的参数信息如

表３所列.
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表３　残差网络模型的参数

Table３　SpecificationsofResNets
模型 层数 参数总量 计算量

ResNet５０ ５０ ２５．５６×１０６ ８．１９
Res２Net５０ ５０ ４８．４×１０６ ８．３

与文本特征处理相似,两个数据集上的图像采用残差网

络抽取特征后,经过标准 DCCA 网络变换后的特征作为输

入.实验比较了LR,KNN,SVM,XGB,GBDT和Stacking算

法在SIFT,ResNet５０和 Res２Net５０这３种图像特征表示下

的分类准确率,结果如表４所列.从表中可以看出,基于两种

残差网络模型的图像分类准确率均显著高于SIFT,但它们之

间没有表现出明显的差异.不同算法的比较显示,Stacking
算法在两个数据集上较其他算法均有明显的优势.比较

Stacking算法在两种数据集上的表现可以发现,其在 Pascal
Sentence上的分类效果整体优于 Wikipedia,这主要是由于

Wikipedia数据集中一些不同类别的图像描述的语义内容较

为接近,还有一些同一类别下的图像存在语义内容相距较远

的情况,如艺术类、历史类中均存在建筑物图像.经过统计,

Wikipedia数据集中有歧义的图片占整个数据集的１０％~
１５％左右,这会严重影响图像的分类效果.相比 Wikipedia,

PascalSentence图像数据集的类别区分性较高,很少出现有

歧义的图像.

表４　图像分类结果比较

Table４　Resultsofimageclassification
数据集 分类算法 SIFT ResNet５０ Res２Net５０

Wikipedia

LR ２５．５ ４７．８ ５０．６
KNN ２７．４ ４６．２ ４６．３
SVM ２６．０ ５０．１ ５０．２
XGB ２８．３ ４９．８ ５１．２
GBDT ２８．０ ４８．１ ５０．６

Stacking ２９．６ ５１．５ ５１．７

PascalSentence

LR ４９．３ ６４．０ ５８．５
KNN ５０．４ ７０．５ ６９．５
SVM ４８．９ ６４．０ ６５．０
XGB ５３．５ ６４．０ ６６．５
GBDT ５１．２ ６８．５ ６８．０

Stacking ５６．２ ７１．０ ７０．５

４．６　跨媒体检索实验

基于文本和图像分类实验的结果,文本特征表示采用

FastText模型,图像特征采用残差网络模型进行跨媒体检索实

验,并与基本原理相近的跨媒体检索方法进行了对比.对比方

法分别是SCM(２０１０)[９],DCCA(２０１３)[１１],DeepＧSM(２０１６)[１３],

AdaＧSCM (２０１６)[３１],BaggingＧSM (２０１８)[２５],CHRAN
(２０１８)[３２].其中 SCM 是传统的语义关联匹配模型;DCCA
是将深度神经网络和典型相关性分析(CCA)相结合的跨媒体

数据关联模型;DeepＧSM 是引入了卷积神经网络(CNN)特征

提取技术的深度语义匹配模 型;AdaＧSCM 是 融 合 了 AdaＧ
Boost集成方法的跨媒体语义关联匹配模型;BaggingＧSM 是

融合了Bagging集成方法的跨媒体语义匹配模型;CHRAN
是文献[３２]提出的跨媒体层级循环注意力网络(CrossＧmedia
HierarchicalRecurrentAttentionNetwork)模型.这些方法

提供了可用的代码,为开展对比实验提供了基础.表５列出

了采用 ResNet５０抽取图像特征时,不同检索算法在两个数据

集上图像检索文本(I２T)的 MAP值、文本检索图像(T２I)的

MAP值和两者的平均值.

表５　跨媒体检索结果的比较(ResNet５０)

Table５　ResultsofcrossＧmediaretrieval(ResNet５０)

数据集 算法 I２T T２I 平均值

Wikipedia

SCM ４５．４ ４４．９ ４５．２
DCCA ４４．０ ４０．６ ４２．３

DeepＧSM ４４．１ ４９．５ ４６．８
AdaＧSCM ４６．２ ４７．８ ４７．０

BaggingＧSM ４８．３ ４６．７ ４７．５
CHRAN ４８．７ ４２．８ ４５．８

StackingＧDSCMＧWR ５３．５ ５０．４ ５２．０

Pascal
Sentence

SCM ５３．５ ５８．６ ５６．０
DCCA ５７．０ ５６．８ ５６．９

DeepＧSM ６３．２ ５９．０ ６１．１
AdaＧSCM ５８．６ ６０．５ ５９．５

BaggingＧSM ５２．４ ５４．１ ５３．３
CHRAN ５９．１ ５６．８ ５８．０

StackingＧDSCMＧWR ６１．２ ６５．８ ６３．５

由表５可见,StackingＧDSCMＧWR 方法在两个数据集的

跨媒体检索实验中均取得了最好的 MAP平均值,且在 WikiＧ

pedia数据集上不管是图像检索文本、文本检索图像,还是平

均性能均优于其他方法.在 PascalSentence数据集上,该方

法虽然在图像检索文本实验中性能较 DeepＧSM 方法稍差,但
在文本检索图像、平均值上均高于其他方法.DeepＧSM 在

PascalSentence上进行图像检索文本时的表现比本文方法稍

好,可能是因为PascalSentence中的歧义图像较少,有利于发

挥深度语义匹配算法的效果.

表６列出了采用 Res２Net５０抽取图像特征时各个算法的

跨媒体检索 MAP结果.

表６　跨媒体检索结果的比较(Res２Net５０)

Table６　ResultsofcrossＧmediaretrieval(Res２Net５０)

数据集 算法 I２T T２I 平均值

Wikipedia

SCM ４６．６ ４８．９ ４７．７
DCCA ４４．５ ３９．９ ４２．２

DeepＧSM ４９．８ ４７．２ ４８．５
AdaＧSCM ４６．４ ５０．３ ４８．３

BaggingＧSM ４７．６ ４８．５ ４８．１
CHRAN ４９．９ ４３．９ ４６．９

StackingＧDSCMＧWR ５２．６ ４８．０ ５０．３

Pascal
Sentence

SCM ５８．４ ５５．１ ５６．７
DCCA ５６．８ ５２．９ ５４．９

DeepＧSM ５８．３ ６２．１ ６０．２
AdaＧSCM ６０．８ ５５．３ ５８．１

BaggingＧSM ５４．７ ５５．６ ５５．２
CHRAN ５８．８ ５６．１ ５７．５

StackingＧDSCMＧWR ６０．６ ６６．４ ６３．５

同样,使用 Res２Net５０作为图像特征时,StackingＧDSCMＧ

WR方法在两个数据集上均取得最好的 MAP平均值.在图

像检索文本上,该方法在 Wikipedia上取得了最好的结果,但

在PascalSentence上较AdaＧSCM 方法稍差,主要原因可能是

AdaＧSCM 融合了 Boosting集成方法,在语义分类时,通过优

化最小化损失函数来不断降低分类错误率,从而提升语义的

匹配效果;而Stacking是通过融合各种基模型来实现分类,因

此一些效果不好的基模型将会影响其最终的语义匹配效果.

在文本检索图像上,本文方法在 Wikipedia数据集上较 AdaＧ

SCM,SCM,BaggingＧSM 稍差,但在PascalSentence上取得了

最好的结果,且效果显著,这可能是因为PascalSentence中有

歧义的图像较少,而 Wikipedia中因为存在较多有歧义的图

像,所以限制了该算法性能的发挥.

对比 StackingＧDSCMＧWR 方 法 在 两 种 残 差 模 型 下 的
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结果可以看出,它们在 PascalSentence数据集上的效果几乎

一样,而在 Wikipedia数据集上,ResNet５０模型稍有优势.原

因可能是跨媒体语义关联主要取决于图像语义类别特征,对

图像的多尺度特征要求不高,因此 Res２Net５０模型在跨媒体

检索任务中并未表现出优势.

Wikipedia和PascalSentence两个数据集虽然得到了广

泛使用,但是它们的规模较小.为了说明本文方法在较大规

模数据集上的效果,增加了INRIAＧWebsearch数据集的实

验.之所以没有采用规模更大的数据集,是因为它们没有提

供图像和文本的高层语义标签,无法采用本文及相关方法开

展实验.在INRIAＧWebsearch上的 MAP 实验结果如表 ７
所列.通过表７可以看出,StackingＧDSCMＧWR方法仍然取得

了最好的效果.需要说明的是,AdaＧSCM 和 BaggingＧSM 两

种算法在我们的设备上出现无法处理该较大规模数据的情

况,长时间训练后算法没有停止,因此没有报告结果.

表７　INRIAＧWebsearch数据集跨媒体检索结果比较

Table７　ResultsofcrossＧmediaretrieval(INRIAＧWebsearch

dataset)

模型 算法 I２ＧT T２ＧI 平均值

ResNet５０

SCM ４８．７ ４７．９ ４８．３
DCCA ４７．９ ４６．０ ４６．９

DeepＧSM ５１．７ ５０．０ ５０．８
CHRAN ５４．３ ５８．２ ５６．３

StackingＧDSCMＧWR ６０．３ ５８．８ ５９．５

Res２Net５０

SCM ４９．８ ４９．２ ４９．５
DCCA ４７．８ ４６．６ ４７．２

DeepＧSM ５２．１ ５０．５ ５１．３
CHRAN ５７．４ ５７．２ ５７．３

StackingＧDSCMＧWR ５８．０ ５７．４ ５７．７

为了说明 StackingＧDSCMＧWR 方法中文本和图像分类

准确 率 对 最 终 检 索 效 果 的 影 响,分 别 将 Wikipedia,Pascal

Sentence和INRIAＧWebsearch的训练数据分为５个等份,逐

次选择２０％,４０％,６０％,８０％,１００％的文本或图像数据进行

训练,并采用测试集测试,实验结果如图４所示.

(a)Wikipedia (b)PascalSentence

(c)INRIAＧWebsearch

图４　不同分类准确率下的检索效果(电子版为彩图)

Fig．４　MAPunderdifferentclassificationaccuracy

其中,标签为“text”的绿色折线表示文本分类准确率变

化时的最终检索效果,而标签为“image”的红色折线则表示图

像分类准确率变化时的最终检索效果.可以看出,对于３个

数据集,随着文本分类准确率、图像分类准确率的提高,跨媒

体检索效果基本得到同步提高,这说明分类效果的改善的确

有助于跨媒体语义关联和检索性能的改善.

为了进一步说明StackingＧDSCMＧWR方法的效果,将本

文方法在 ResNet５０模型下的实验结果与２０１９年、２０２０年新

提出的、有代表性的跨媒体检索方法报告的实验结果进行了

对比,它们的 MAP如表８所列.其中,SRDMH(２０１９)[３３]采

用有监督鲁棒离散多模哈希算法;DCLMM(２０１９)[３４]采用基

于距离 保 持 相 关 学 习 和 多 模 流 形 正 则 化 的 半 监 督 方 法;

TQSL(２０１９)[３５]基于任务依赖和查询依赖实现跨媒体检索;

GIN(２０１９)[３６]采用基于图卷积神经网络(GCN)对文本建模

并引入基于知识图谱的先验信息,此外,L[３６]对 GIN 进一步

进行改进并提出了 EoＧGCN(２０１９),它采用 Elmo和 GCN 实

现语义特征表示;MMSES(２０２０)[３７]基于模态依赖的嵌入语

义增强空间方法;MMTES(２０２０)[３７]基于图像特征的嵌入联

合降维空间方法.这些研究中均提供了 Wikipedia上的实验

结果,但只有４个算法提供了PascalSentence上的实验结果,

３个算法提供了INRIAＧWebsearch上的实验结果.

表８　本文方法与２０１９－２０２０年相近研究结果的比较

Table８　Comparisonsofproposedmethodwithsimilarresults

in２０１９and２０２０

数据集 算法 I２T T２I 平均值

Wikipedia

SRDMH ３２．５ ６９．４ ５０．９
DCLMM ５２．７ ４６．７ ４９．７
TQSL ４６．３ ４１．５ ４３．９
GIN ４５．３ ７６．７ ６１．０

EoＧGCN ４２．３ ８４．０ ６３．２
MMSES ４３．８ ３９．５ ４１．７
MMTES ４４．７ ３８．９ ４１．８

StackingＧDSCMＧWR ５３．５ ５０．４ ５２．０

Pascal
Sentence

TQSL ５０．５ ５０．２ ５０．４
GIN ３１．７ ４５．２ ３８．４

MMSES ４８．５ ４９．０ ４８．９
MMTES ４９．１ ４８．８ ４８．９

StackingＧDSCMＧWR ６１．２ ６５．８ ６３．５

INRIAＧ
Websearch

TQSL ５４．１ ５５．０ ５４．６
MMSES ５３．６ ５６．８ ５５．２
MMTES ５３．９ ５６．２ ５５．１

StackingＧDSCMＧWR ６０．３ ５８．８ ５９．５

从表８中可以看出,本文提出的方法与近几年的一些新

方法相比仍然有优势,且表现出较好的稳定性.在３个数据

集上,本文方法在图像检索文本上均取得了最好的效果,且在

PascalSentence和INRIAＧWebsearch数据集上,图像检索文

本 MAP、文本检索图像 MAP和两者平均值均取得最好的结

果.GIN方法虽然在 Wikipedia数据集上的文本检索图像

MAP和 MAP平均值上取得了较好的效果,但在PascalSenＧ

tence数据集上表现平平,不如本文方法稳定.需要说明的

是,GIN及其改进方法 EoＧGCN 由于在文本特征表示时采用

GCN且引入先验信息,EoＧGCN 还采用了基于 Elmo的词语

隐层向量特征表示,因此其在文本检索图像上取得了显著
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优于本文方法的结果,这一方面说明特征表示对于跨媒体检

索效果提升的重要性,另一方面为未来进一步改进本文算法

提供了思路.

结束语　针对当前跨媒体检索效果不佳的问题,本文提

出了StackingＧDSCMＧWR跨媒体检索方法.该方法通过词

向量技术形成文档的特征表示向量,通过残差网络技术抽取

图像的特征表示向量,采用深度典型相关性分析将不同模态

的数据投影到共同子空间下,然后采用Stacking集成学习算

法获取文本和图像在同一高层概念语义空间上的分布,使得

两种不同模态的数据在语义上可以匹配、计算相似性.并在

Wikipedia和PascalSentence两种跨媒体数据集上分别开展

了文本分类实验、图像分类实验、跨媒体检索实验.文本分类

实验证实了词向量技术比传统的 LDA 文本特征提取技术效

果好,而且提出的Stacking分类算法在不同词向量库、不同数

据集下较单一分类算法均取得了较好的效果.图像分类实验

证实了残差网络技术能够比传统的SIFT技术更好地抽取图

像特征,且同样证实了提出的Stacking方法较其他单一算法

在图像分类上有更好的性能.采用 FastText词向量抽取文

本特征、残差网络抽取图像特征,进而使本文提出的 StacＧ

kingＧDSCMＧWR方法在与SCM,DCCA等６种相近方法对比

中表现出最佳的性能.实验结果说明,本文提出的StackingＧ

DSCMＧWR跨媒体检索方法能有效地建立文本和图像两种模

态数据的关联,实现良好的跨媒体检索效果.

本文提出的方法虽然取得了较好的效果,但仍然存在一

些限制,需要进一步进行优化.从数据集的角度来说,本文该

方法受制于实验数据集必须具备高层语义标签的限制,本文

仅在两个小规模数据集和一个较大规模数据集上进行了跨媒

体检索实验,并不能说明它在其他数据集或者更大型数据集

上一定是有效的,未来需要在更多的数据集上加以验证.从

算法设计的角度来说,所提方法仍有进一步改进的空间.已

经有研究使用神经网络模型建立不同模态的共同嵌入空间,

试图寻找一种端到端的语义关联模式.而本文提出的方法对

经典的语义关联匹配方法提出改进,将特征表示模块和语义

映射模块分开进行,因此未来需要对比本文方法与端到端方

法的效果,探究更有效的跨媒体数据语义关联模式.从跨媒

体数据类型的角度来说,本文用到的跨媒体数据类型只包括

文本和图像,类似音频、视频、３D图像等媒体数据均不涉及,

因此在未来的工作中,需考虑更多的跨媒体数据类型,探究多

模态数据关联和检索方法.
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