
基于双门控-残差特征融合的跨模态图文检索

张昌凡, 马远远, 刘建华, 何静

引用本文

张昌凡, 马远远,  刘建华,  何静.  基于双门控-残差特征融合的跨模态图文检索[J ] .  计算机科学, 2023,

50(6A): 220700030-7. 

ZHANG Changfan, MA Yuanyuan, LIU Jianhua, HE Jing. Dual Gating-Residual Feature Fusion for

Image-Text Cross-modal Retrieval [J]. Computer Science, 2023, 50(6A): 220700030-7.

相似文章推荐（请使用火狐或 IE 浏览器查看文章）

Similar articles recommended (Please use Firefox or IE to view the article)

面向目标识别的特征融合模糊模型及其应用

Fusion Multi-feature Fuzzy Model for Target Recognition and Its Application

计算机科学, 2023, 50(6A): 220100138-7. https://doi.org/10.11896/js jkx.220100138

基于机器视觉的驾驶员视野盲区安全预警方法研究

Study on Safety Warning Method of Driver’s Blind Area Based on Machine Vis ion

计算机科学, 2023, 50(6A): 220700141-7. https://doi.org/10.11896/js jkx.220700141

基于改进Yolov4-tiny的轻量型目标检测算法

Lightweight Target Detection Algorithm Based on Improved Yolov4-tiny

计算机科学, 2023, 50(6A): 220700006-7. https://doi.org/10.11896/js jkx.220700006

注意力特征融合的孪生网络目标跟踪方法

Attentional Feature Fusion Approach for Siamese Network Based Object Tracking

计算机科学, 2023, 50(6A): 220300237-9. https://doi.org/10.11896/js jkx.220300237

基于区域注意力机制和多尺度特征融合的输电线路螺栓缺陷检测

Defect Detection of Transmission Line Bolt Based on Region Attention Mechanism andMulti-scale

Feature Fusion

计算机科学, 2023, 50(6A): 220200096-7. https://doi.org/10.11896/js jkx.220200096

https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.220700030
https://www.jsjkx.com/EN/10.11896/jsjkx.220700030
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.220100138
https://doi.org/10.11896/jsjkx.220100138
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.220700141
https://doi.org/10.11896/jsjkx.220700141
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.220700006
https://doi.org/10.11896/jsjkx.220700006
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.220300237
https://doi.org/10.11896/jsjkx.220300237
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.220200096
https://doi.org/10.11896/jsjkx.220200096


http://www．jsjkx．com

DOI:１０．１１８９６/jsjkx．２２０７０００３０

基金项目:国家自然科学基金(５２１７２４０３,６２１７３１３７,５２２７２３４７);湖南省自然科学基金(２０２１JJ５０００１,２０２１JJ３０２１７)

ThisworkwassupportedbytheNationalNaturalScienceFoundationofChina(５２１７２４０３,６２１７０１３７,５２２７２３４７)andNaturalScienceFoundation

ofHunanProvince,China(２０２１JJ５０００１,２０２１JJ３０２１７)．
通信作者:何静(hejing＠２６３．net)

基于双门控Ｇ残差特征融合的跨模态图文检索

张昌凡１ 马远远１ 刘建华２ 何　静１

１湖南工业大学电气与信息工程学院　湖南 株洲４１２００７
２湖南工业大学轨道交通学院　湖南 株洲４１２００７
　(zhangchangfan＠２６３．net)

　
摘　要　由于互联网和社交媒体的快速发展,跨模态检索引起了广泛关注,跨模态检索学习的目的是实现不同模态的灵活检

索.不同模态数据之间存在异质性差距,不能直接计算不同模态特征的相似度,使得跨模态检索任务的准确率很难提高.为缩

小图像和文本数据间的异质性差距,文中提出了一种双门控Ｇ残差特征融合的跨模态图文检索方法(DGRFF),该方法通过设计

门控特征和残差特征来融合图像模态和文本的特征,能够从相反的模态中获得更有效的特征信息,使得语义特征信息更全面.

同时,采用对抗损失来对齐两个模态特征的分布,以保持融合特征模态不变性以及在公共潜在空间中得到更有辨识力的特征表

示.最后,联合标签预测损失、跨模态相似性损失和对抗损失对模型进行训练学习.在 Wikipedia和 PascalSentence数据集上

进行实验,结果证明,DGRFF在跨模态检索任务上获得了良好的效果.
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Abstract　DuetotherapiddevelopmentoftheInternetandsocialmedia,crossＧmodalretrievalhasattractedextensiveattention．

ThepurposeofcrossＧmodalretrievalistoachieveflexibleretrievalofdifferentmodalities．TheheterogeneitygapbetweendiffeＧ

rentmodalsuggeststhatthesimilarityofdifferentmodalfeaturescannotbecalculateddirectly,makingitdifficulttoimprovethe

accuracyofcrossＧmodalretrieval．ThispaperproposesanimageＧtextcrossＧmodalretrievalmethodfordualgatingＧresidualfeature

fusion(DGRFF),tonarrowtheheterogeneitygapbetweentheimageandtext．Bydesigninggatingfeaturesandresidualfeatures

tofusionthefeaturesofimagemodalityandtextmodality,thismethodcangainmoreeffectivefeatureinformationfromtheoppoＧ

sitemodality,makingsemanticfeatureinformationmorecomprehensive．Atthesametime,theadversariallossisadoptedtoalign

thefeaturedistributionofthetwomodalities,tomaintainthemodalityinvarianceofthefusionfeatureandobtainamorerecogniＧ

zablefeaturerepresentationinthepublicpotentialspace．Finally,themodelistrainedbycombininglabelpredictionloss,crossＧ

modalsimilaritylossandadversarialloss．ExperimentsonWikipediaandPascalSentencedatasetsshowthatDGRFFperforms

welloncrossＧmodalretrievaltasks．

Keywords　CrossＧmodalretrieval,Heterogeneitygap,Gatingfeatures,Residualfeatures,Featurefusion
　

１　引言

随着互联网移动设备的快速发展,数据形式变得多种多

样,人们在日常的互联网应用中面临的大数据已由单模态数

据形式转移到多模态数据形式,例如图像、文本、音频等多模

态数据,多模态数据可以增强人们对同一事物的全方位认识.

跨模态检索[１]是多模态数据的应用之一,通过一个模态(图
像)检索到与之相关联的另一个模态(文本),由于不同模态的

数据之间的异构差异性导致难以学习不同模态数据之间的

相关性.跨模态检索的目标是弥合不同模态之间的异构差

异,通过对不同模态之间的关系进行建模,学习公共表示,再

使用度量函数来衡量跨模态数据之间的相似性,从而实现有

效的跨模态检索学习.

目前已经提出了一些方法,这些方法大多数集中在表示

学习上,通常将不同模态数据嵌入到公共空间中,直接度量不

同模态数据之间的相似性.这些方法可以分为两类:浅层方

法[２Ｇ４]和深度学习方法[５Ｇ７].浅层方法大多通过优化统计值来

学习不同模态数据的映射矩阵,然后将映射矩阵投影到一个
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公共空间,如典型相关性分析(CanonicalCorrelationAnalyＧ
sis,CCA)[８]是浅层跨模态检索方法之一,它的目标是通过最

大化两个模态投影之间的相关性来寻找公共子空间;继而又

在CCA上进行改进,提出核典型相关性分析方法(KernelCaＧ
nonicalCorrelationAnalysis,KCCA)[９],它是一种无监督的方

法,通过引入核函数将 CCA 进行扩展,利用核函数将跨模态

数据的相关性最大化后投影到语义空间,解决数据的非线性

问题.虽然它们在跨模态检索上表现出了良好的性能,但是

这类方法在子空间学习到的是线性映射,所学习的空间有一

定的复杂度,且学习到的特征是浅层的特征表示,无法有效地

学习到不同模态的高维语义信息.

随着深度学习的流行,深度神经网络(DeepNeuralNetＧ
works,DNN)模型在图像识别、自然语言处理等单模态任务

中展示了处理不同模态数据的能力,进而这些模型逐渐被用

到跨模态检索任务之中.相比浅层方法,深度学习方法拥有

强大的特征提取能力,能够提取不同模态的有效表示,建立高

层语义相关性.深度学习的跨模态检索方法可以分为实值表

示学习方法和二进制表示学习方法,实值表示学习能直接学

习不同模态的特征,旨在学习一个实值公共表示空间.Lee
等[１０]提出了一种堆叠交叉注意力方法(StackedCrossAttenＧ
tion,SCAN),用于发现图像和文本完整的潜在对齐,使得图

像Ｇ文本匹配更具可解释性,并使用句子中的图像区域和单词

作为上下文推断图像Ｇ文本两者的相似性.Cornia等[１１]采用

一种不同于学习联合多模态嵌入空间的方法,将图文跨模态

检索转变为图文数据相互转换的问题,利用文本特征和图片

特征的相互翻译建立重构约束.Wang等[１２]提出一种对抗性

跨模态检索(AdversarialCrossＧModalRetrieval,ACMR),通
过将生成对抗网络用到跨模态检索学习中,特征投影器在子

空间中生成模态不变性的特征表示,而模态分类器则区分来

自特征投影器生成的不同模态的特征表示.Ren等[１３]提出

模态内 自 注 意 力 距 离 度 量 方 法 (IntraＧmodalSelfＧattention
Distance,ISD),通过测量文本和图像之间的语义距离来量化

两者关系的一致性.Peng等[１４]提出一种特定于模态特定特

征的跨模态相似性距离度量方法(ModalityＧspecificCrossＧ
modalSimilarityNeasurement,MCSM),为每个模态构建独立

的语义空间,通过循环注意力网络充分利用一个模态的模态

特定特征,另外一个模态通过联合注意力投影到公共空间中.

不同于实值表示学习的方法,二进制表示学习旨在将不同模

态的数据映射到一个共同的汉明空间中,如 Cao等[１５]提出一

种端到端的深度语义哈希模型(DeepVisualＧSemanticHasＧ
hing,DVSH),该模型构成一个学习图像和文本句子联合嵌

入的视觉语义融合网络,以及利用哈希函数生成两个特定模

态的紧凑哈希编码网络.Lin等[１６]提出了语义深度跨模态哈

希方法(SemanticDeepCrossＧmodalHashing,SDCH),利用语

义标签分支对特征学习部分进行改进,生成更具辨识度的哈

希编码.上述基于深度学习的方法在跨模态检索任务上获得

了良好的效果.但是,在跨模态数据中,如何更进一步缩小跨

模态数据的异质性差距还需要继续进行研究.
在实值表示学习的基础上,本文提出了一种双门控Ｇ残差

特征融合的跨模态图文检索方法,为了更好地缩小跨模态数

据之间的异质性差距,采用双门控Ｇ残差特征融合的方法将特

征进行融合,充分利用图像模态和文本模态的特征信息,使得

图文特征信息的更全面.另外,为减小不同模态数据之间的

分布差异,使用对抗损失对多模态融合特征进行模态对齐,以
保证融合特征的模态不变性,本文工作的主要贡献如下:

(１)采用双门控Ｇ残差特征融合方法,构建图像融合特征

的门控特征和残差特以及文本融合特征的门控特征和残差特

征,以进行跨模态检索;
(２)使用对抗损失来调整两种模态特征的分布,使得图像

融合特征和文本融合特征的分布难以区分,从而保持两者之

间的模态不变性;
(３)在两个基准数据集上得到的实验结果表明,本文方法

明显优于浅层方法,并且相比深度学习的几个主流方法获得

了良好的效果.
本文第２节回顾了跨模态学习的相关工作;第３节介绍

了所提方法,包括问题定义、模型框架、门控Ｇ残差特征融合网

络、目标函数定义;第４节提供了实验结果与分析;最后总结

全文.

２　相关工作

跨模态检索的目标是从不同的模态中检索到相关实例.

检索到相关实例的方法主要是学习一个公共表示空间,然后

直接测量来自不同模态数据间的相似性.Hao等[１７]提出了

一种对抗性跨模态嵌入框架(AdversarialCrossＧModalEmＧ
bedding,ACME),用于解决跨模态检索任务,其通过权重共

享的方式,将图像特征和文本特征表示到一个公共空间得到

最终嵌入特征,并将其用于跨模态检索任务中.Wu等[１８]提

出了一种模态特定特征和模态共享特征生成对抗网络(MoＧ
dalityＧSpecificandShared GenerativeAdversarialNetwork,

MS２GAN),用于跨模态检索学习,由一个子网络学习每个模

态的特定特征,另一个公共子网络用来学习每个模态的共享

特征,也就是学习一个潜在公共空间,最后将特定特征和共享

特征表示联合用于检索任务中.Zhen等[１９]提出了深度监督

跨模 态 检 索 (DeepSupervisedCrossＧmodalRetrieval,DSCＧ
MR),旨在找到一个公共空间,在公共的特征空间中直接对

来自不同模态的样本进行相似性度量,同时还建立一个标签

空间来指导学习.这些方法通过学习一个潜在的公共空间,

在跨模态检索任务中得到了不错的效果.
虽然通过学习潜在公共空间的方式能够缩小不同模态数

据之间的异质性差距,但想要进一步缩小不同模态数据之间

的异质性差距,提高检索性能,还需要进行探索.一些方法通

过多模态融合的方式来解决这一问题,Guo等[２０]在图像Ｇ音

频检索任务中,设计了一个深度视觉音频网络(DeepVisualＧ
AudioNetwork,DVAN)将图像和音频进行融合,通过学习一

个多模态特征来判断图像音频对的相关性,以增强图像与音

频的匹配度.Beltran等[２１]提出了一种深度多模态嵌入模型

(DeepMultimodalEmbeddings,DME),它 将 视 觉 问 答 (ViＧ
sualＧQuestionＧAnswering,VQA)用于深度多模态学习,通过

结合视觉特征和文本特征得到多模态融合特征,将其进行信

息检索,大大提高了检索性能.Dong等[２２]提出一种跨模态

图像注意力方法,用于生成每个样本的图注意力表示,图像注

意力机制可从相反模态中获得更有效的特征,同时还采用特

征融合方法缩小异构鸿沟.Wang[２３]将关系网络整合到跨模

态学习中,提出了深度关系相似性学习(DeepRelationalSimiＧ
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larityLearning,DRSL)跨模态检索方法,将图像和文本融合

后输入到关系网络中计算图像Ｇ文本的相似度,提高跨模态检

索性能.Vo等[２４]在图像检索任务中,针对学习目标图像与

源图像源文本之间的相似性度量问题,提出了一种组合图像

和文本的方法(TextImageResidualGating,TIGR),利用文

本特征来修改图像特征,得到源图像融合特征,最终与目标图

像进行相似性度量.Dong等[２５]将 TIRG方法用到中国传统

绘画的图像检索任务中,取得了不错的效果,表明融合不同模

态的特征能够有效地减小不同模态间的语义鸿沟,进一步提

高检索性能.
另外,来自不同模态的编码特征分布可能不一致,在解决

不同模态数据分布不一致的问题上,Peng等[２６]提出了一种

跨模 态 生 成 对 抗 网 络 (CrossＧmodalGenerativeAdversarial
Networks,CMＧGANS),利用其来模拟不同模态数据的联合

分布,以促进跨模态相关学习.Hao等[１７]提出一种对抗性跨

模态嵌入方法,用于解决食品领域跨模态检索任务,使用对抗

性损失来对齐两种模态的嵌入,从而无法区分两个模态的特

征分布.
根据上述方法,本文考虑将学习潜在公共空间中的特征

表示和特征融合方法相结合,同时利用对抗损失来减小两个

模态的分布差异并保持模态不变性,进一步减小跨模态数据

间的异质性差距,提高检索精度.

３　所提方法

３．１　问题定义

本节将详细介绍本文的问题定义、模型框架、门控Ｇ残差

特征融合网络公式定义以及目标函数定义.
本文在两个广泛使用的数据上进行实验,数据集包含图

像数据和文本数据,它们分别表示为 X 和Y.令集合 Q＝
{oi,li}ni＝１为n个跨模态数据集的图像Ｇ文本对,其中oi＝(xi,

yi)上的每个实例包括一个图像特征向量xi∈Rdx 和文本特征

向量yi∈Rdy ,dx 和dy 表示图像和文本两个模态各自的维

度.li＝{li１,li２,􀆺,lic}是对应于oi 的语义标签,其中c是类

别数量.如果oi 属于第c 个类别,那么lic ＝１,否则lic ＝０.
图像特征矩阵、文本特征矩阵以及标签矩阵分别为 X＝[x１,

x２,􀆺,xn]∈Rn×dx ,Y＝[y１,y２,􀆺,yn]∈Rn×dy 和 L＝[l１,

l２,􀆺,ln]∈Rn×c.

３．２　模型框架

模型框架如图１所示,模型框架主要包含４个部分:１)输
入数据;２)特征表示网络;３)多模态融合网络;４)标签预测.

本文方法中图像和文本两个模态分别采用两种不同的特

征提取模型.首先,图像的原始特征表示是由１９层 VGGＧ
Net[２７]的fc７层中得到图像特征向量,维度为４０９６;原始文本

特征表示由词袋预训练模型(BagofWords,BoW)提取,得到

文本特征向量,维度为３００.其次,将原始图像特征和原始文

本特征分别输入到由全连接层组成的ImageNet和 TextNet
网络中,得到最终的图像特征表示和文本特征表示,维度为

１０２４,随后将１０２４维的图像特征和文本特征输入到融合网

络中进行特征融合,得到图像融合特征和文本融合特征,再将

两个融合特征在最后一层进行权重共享,确保同一类别的图

像和文本在公共空间中具有相似的表示.最后,将图像融合

特征和文本融合特征进行标签预测,以确保类别具有区分性.

图１　所提方法的框架图

Fig．１　Frameworkdiagramoftheproposedmethod

３．３　门控Ｇ残差特征融合网络

多模态融合可有效利用不同模态数据的特征信息,使得

多模态特征表示的特征信息更全面,本文采用 Vo等[２４]提出

的特征融合方法获得融合特征.该方法主要通过文本特征来

“修改”图像特征,进而得到一个图像融合特征.Dong等[２５]

提及在设计门控特征和残差特征的过程中,门控特征则需要

尽可能保留原始图像数据中的特征元素,而残差特征则需要

结合文本数据中更多的特征元素.可以说使用此方法能够从

相反的模态中得到更有用的特征,最后将两者进行融合.本文

不仅用文本特征来“修改”图像特征,还需要用图像特征来

“修改”文本特征,得到重构的融合特征,即图像融合特征和文

本融合特征,将两者用于跨模态检索学习.

(１)图像融合特征

门控特征的计算方式为:

fgx(ϕx,ϕy)＝σ(Wg２∗RELU(Wg１∗([ϕx,ϕy])))☉ϕx

(１)

其中,σ为sigmoid函数,Wg１和 Wg２为３∗３的卷积滤波器,

RELU 是线性矫正单元,☉是元素的乘积符号,ϕx 是图像
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特征向量,ϕy 是文本特征向量.

残差特征的计算方式为:

frx(ϕx,ϕy)＝Wr２∗RELU(Wr１∗([ϕx,ϕy])) (２)

其中,Wr１和Wr２为３∗３的卷积滤波器.

将式(１)和式(２)组合得到:

Qx＝lgxfgx(ϕx,ϕy)＋lrxfrx(ϕx,ϕy) (３)

其中,Qx 为图像融合特征,lgx和lrx分别为fgx和frx的权重.

(２)文本融合特征

门控特征与残差特征的计算方式与式(１)和式(２)同理:

fgy(ϕx,ϕy)＝σ(Wg４∗RELU(Wg３∗([ϕx,ϕy])))☉ϕy

(４)

fry(ϕx,ϕy)＝Wr４∗RELU(Wr３∗([ϕx,ϕy])) (５)

其中,Wg３,Wg４,Wr３和Wr４都是３∗３的卷积滤波器.

将式(４)和式(５)组合得到:

Qy＝lgyfgy(ϕx,ϕy)＋lryfry(ϕx,ϕy) (６)

其中,Qy 为文本融合特征,lgy和lry分别为fgy和fry的权重.

在门控Ｇ残差特征融合网络中采用全连接层作为融合

网络,因此 Wg１,Wg２,Wr１,Wr２,Wg３,Wg４,Wr３,Wr４的值设

置为１.

３．４　目标函数

为优化网络模型,本文主要从模态间不变以及模态内可

判别性来定义目标函数.如何使融合的多模态特征在模态内

仍然具有区分性,本文使用两个线性分类器来对多模态融合

特征进行标签预测,目标函数的定义如下:

１＝１
n‖BTQX－L‖F＋１

n‖BTQY－L‖F (７)

其中,QX＝[Qx１
,Qx２

,􀆺,Qxn
]为图像融合特征,QY ＝[Qy１

,

Qy２
,􀆺,Qyn

]为文本融合特征,BT 为模态内可判别网络中的

参数,‖􀅰‖F 为Frobenius范数.

同时,使用跨模态相似性损失函数计算公共潜在空间中

的图像模态和文本模态所有样本的相似性,即图像Ｇ图像、文

本Ｇ文本、图像Ｇ文本的相似性.目标函数的定义如下:

ζ(u,v)＝１
n２ ∑

n

i,j＝１
(log(１＋ed(ui,vj))－S(ui,vj)d(ui,vj))

(８)

其中,d(ui,vj)表示ui和vj之间的相似性距离度量,d(􀅰)为

余弦函数;S(ui,vj)表示预测标签的相似度,如果预测标签相

似则为１,预测标签不相似则为０.

每个样本对的损失总和为:

２＝ζ(QX,QX)＋ζ(QY,QY)＋ζ(QX,QY) (９)

其中,ζ(QX,QX)为图像Ｇ图像的相似性损失,ζ(QY,QY )为文

本Ｇ文本的相似性损失,ζ(QX,QY)为图像Ｇ文本的相似性损失.

不同模态的编码特征会使得编码特征的分布不一致,需

要对齐图像和文本的编码特征分布,减小配对样本在公共空

间中的特征分布差异,在本文实验中采用 WGAN 对抗损失

来实行跨模态对齐,从而保持模态间的不变性,目标函数的计

算式如下:

３＝Ex~pimage
[logDM(QX(Qx)]＋Ey~ptext

[log(１－

DM(QY(Qy)))] (１０)

最小Ｇ最大优化方法为:

min
QX ,QY

　max
DM

　 ３

联合式(７)、式(９)－式(１０),总目标函数为:

＝ １＋β∗ ２＋γ∗ ３ (１１)

DGRFF检索模型的训练过程如算法１所示.

算法１　DGRFF检索模型算法

输入:图像集 X,文本集 Y,标签集 L,批量值b,学习率α,最大epoch
数 Ν.

输出:图像模态和文本模态的最终融合特征表示 QX 和 QY

１．通过网格搜索算法设置参数β,γ,lgx,lrx,lgy,lry

２．fori＝１开始do

　２．１．从图文集合中随机抽取b个图文样本对xi,yi,获得最终图文

对特征表示

　２．２．计算式(１１)的结果并通过 Adam优化器更新参数

　２．３．更新图像融合特征 Qx 和文本融合特征 Qy 的权重lgx,lrx,lgy,

lry

３．获得 QX,QY

４　实验结果与分析

为了验证所提方法的有效性,本文在两个广泛使用的

Wikipedia[２８]数据集和PascalSentence[２９]数据集上进行实验.

在实验中,首先将本文方法与几种主流方法进行比较,以评估

所提方法的性能,本文使用网格搜索算法设置模型中所涉及

的权重参数.其次,对所提方法进行消融分析,评估各个模块

在整个模型中的作用,同时对潜在空间特征表示进行可视化

以及收敛性分析.

４．１　实施细节

在实验中,本文遵循文献[１４]等所提的数据集划分策略,

采用１９层 VGGNet网络提取图像特征,输出４０９６维的原始

图像特征表示.采用BoW 模型提取文本特征,输出３００维的

原始文本特征表示.同时本文的实验是在 Pytorch３上实现

的.在训练中,学习率为１０－４,在 Wikipedia数据集和 Pascal

Sentence数据集上各训练３００个epoch.

４．２　评价指标

本文通过计算每个图像(文本)和文本(图像)的特征之间

的余弦相似性所返回的均值平均精度(MeanAveragePreciＧ

sion,MAP)分数来展现最终的评估指标.其综合考虑了排序

信息和准确率,是跨模态检索研究中广泛使用的性能评价标

准[１２].在本文的实验中,进行两种类型的跨模态检索任务:

１)使用图片查询检索文本(Img２Txt);２)使用文本查询检索

图像(Txt２Img)两个任务.

MAP可以通过计算所有查询项的平均精度(Average

Precision,AP)的平均值来得到,AP的定义如下:

AP＝１
P ∑

N

k＝１

Pk

k ×relk (１２)

其中,P 表示测试集中相关样本的数量,N 表示测试集中的样

本数,Pk表示前k个返回结果相关样本的数目.如果第k个

样本与查询的样本相关,则relk＝１,否则relk＝０.

由式(１２)可得 MAP的定义如下:

MAP＝１
R ∑

R

k＝１
AP(i) (１３)

其中,R是查询样本的数量,AP(i)是第i个实例的AP 值.

４．３　结果对比与分析

为验证本文方法的有效性,将本文方法与几种主流方法
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进 行 比 较,即 CCA[８],LCFS[３０],GMA[３１],ACMR[１２],

DRSL[２３],DSCMR[１９],S２MC[３２] 和 MARS[３３],其 中 CCA,

LCFS,GMA为浅层的方法,其余５种方法为深度学习的方

法.本文通过直接引用文献[３０Ｇ３２]中的结果或根据相应的

模型提供的源代码进行复现得到对比结果.在所有实验中,

数据集都采用１９层 VGGNet模型和 BoW 模型提取的图文

特征.

表１和表２列出了本文方法与８种主流方法在两个基准

数据集上的 MAP分数,结果表明,在Img２Txt、Txt２Img两个

任务以及两个任务的平均值 Average中,本文方法的 MAP
分数都明显优于其他方法.具体来说,本文方法在 Wikipedia
数据集上的Img２Txt和Txt２Img上的 MAP分数与次优方法

比较分别提高了０．２７２和０．２５６,对于在Pascalsentence数据

集上的Img２Txt和Txt２Img的 MAP分数与次优方法比较分

别提高了０．１１２和０．０９９.相比浅层方法,基于深度学习的

方法能够学习到更有效的语义信息,提高了检索性能.

表１　Wikipedia数据集上的 MAP分数比较

Table１　ComparisonofMAPscoresonWikipediadataset

Method Img２Txt Txt２Img Average

CCA[８] ０．２３６ ０．２０８ ０．２２２

LCFS[３０] ０．２８０ ０．２１４ ０．２４７

GMA[３１] ０．２７２ ０．２３２ ０．２５３

ACMR[１２] ０．５０９ ０．５３５ ０．５２２

DRSL[２３] ０．４５８ ０．４３５ ０．４４７

DSCMR[１９] ０．４９３ ０．４３８ ０．４６６

S２MC[３２] ０．５２１ ０．４７０ ０．４９６

MARS[３３] ０．４８６ ０．４０２ ０．４４４

DGRFFw/ofusion ０．５００ ０．４４０ ０．４７０

DGRFF ０．７９３ ０．７９１ ０．７９２

表２　Pascalsentence数据集上的 MAP分数比较

Table２　ComparisonofMAPscoresonPascalsentencedataset

Method Img２Txt Txt２Img Average

CCA[８] ０．４５７ ０．４５１ ０．４５４

LCFS[３０] ０．３４４ ０．２６７ ０．３０６

GMA[３１] ０．４２７ ０．３３９ ０．３８３

ACMR[１２] ０．６６３ ０．６７５ ０．６６９

DRSL[２３] ０．６１７ ０．６３０ ０．６２４

DSCMR[１９] ０．７２５ ０．７２３ ０．７２４

S２MC[３２] ０．７３９ ０．７２２ ０．７３１

MARS[３３] ０．７３０ ０．７３６ ０．７３３

DGRFFw/ofusion ０．７０４ ０．７１４ ０．７０９

DGRFF ０．８５１ ０．８３５ ０．８４３

表１和表２中的 DGRFFw/ofusion表示没有融合模块

的 DGRFF 变 体,由 结 果 可 以 看 到 没 有 融 合 模 块 之 后,在

Wikipedia数据集上的Img２Txt任务的 MAP分数由０．７９３
降到了０．５００以及 Txt２Img任务的 MAP分数由０．７９１降到

了０．４４０;在 Pascalsentence数据集上的Img２Txt任 务 的

MAP分数由０．８５１降到了０．７０４以及Txt２Img任务的 MAP
分数由０．８３５降到了０．７１４.

图２(a)和图２(b)分别给出了在 Wikipedia数据集上绘制

Img２Txt和Txt２Img两个任务的PrecisionＧRecall曲线.PreＧ
cision为查准率和 Recall为查全率,两者相互矛盾.查准率

高时查全率低,查全率高时查准率反而低,在查全率相同的情

况下,本文方法与其他方法相比获得了更高的查准率.

(a)Img２Txt

(b)Txt２Img

图２　Wikipedia数据集上的PrecisionＧRecall曲线

Fig．２　PrecisionＧRecallcurveonWikipediadataset

４．４　所提方法的进一步分析

４．４．１　表示学习可视化

为了 更 直 观 地 研 究 本 文 方 法 的 有 效 性,本 文 采 用

tＧSNE[３４]方法将 Wikipedia数据集上的测试集数据中的图像

模态和文本模态原始特征以及最终的高级特征表示嵌入到二

维空间中进行可视化.星号‘∗’表示图像模态的样本,圆圈

表示文本模态的样本.图３(a)和图３(b)分别为原始图像特

征和原始文本特征,原始图像特征由１９层 VGGNet得到４
０９６维特征,原始文本特征由 Bow模型得到３００维特征.图

３(c)－３(e)分别为融合后的图像特征表示、融合后的文本特

征表示以及公共空间中的融合图像特征和文本特征表示.从

图中可以观察到,原始图像和原始文本的分布有很大的区别,

具有不同类别的标签样本没有被很好地分离,而学习特征表

示的分布表明图像和文本模态的分布更好地混合到了一起,

并且被分为几个语义集群.但是也有少部分来自不同语义类

别的特征表示混合在一起,这可能会带来不相关的检索结果.

(a)原始图像特征 (b)原始文本特征

　 (c)图像融合特征 　 (d)文本融合特征 　 (e)公共空间图文特征

图３　Wikipedia数据集上的tＧSNE可视化

Fig．３　TＧSNEvisualizationonWikipediadataset
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４．４．２　消融分析

为了评估本文方法中相关组件的有效性,将本文所提方

法分为３个变体,第一个是没有标签预测损失的变体 DGRFF
w/oζ１,第二个是没有所有模态样本的相似性损失的变体

DGRFFw/o ２,第 三 个 是 没 有 模 态 不 变 性 损 失 的 变 体

DGRFFw/o ３.表３和表４列出了本文方法以及３个变体

在 Wikipedia和Pascalsentence上的对比结果.

表３　Wikipedia数据集上的消融实验结果

Table３　AblationexperimentresultsonWikipediadataset

Method Img２Txt Txt２Img Average
DGRFFw/o １ ０．７４６ ０．７５０ ０．７４８
DGRFFw/o ２ ０．７８８ ０．７７２ ０．７８０
DGRFFw/o ３ ０．７７６ ０．７７１ ０．７７３

DGRFF ０．７９３ ０．７９１ ０．７９２

表４　PascalSentence数据集上的消融实验结果

Table４　AblationexperimentresultsonPascalSentencedataset

Method Img２Txt Txt２Img Average
DGRFFw/o １ ０．８００ ０．７９７ ０．７９８
DGRFFw/o ２ ０．８３８ ０．８３３ ０．８３５
DGRFFw/o ３ ０．８３０ ０．８２７ ０．８２９

DGRFF ０．８５１ ０．８３５ ０．８４３

从表中可以看到,本文方法在两个数据集中表现最好,

３个变体的 MAP分数明显低于完整方法的 MAP.这表明了

标签预测损失、模态相似性损失、模态不变性损失３个组件对

跨模态检索任务的有效性.此外,去除每个组件后,每个检索

任务的性能都有所下降,去除融合模块的 MAP分数的变化

最为显著,说明多模态融合对检索性能提升的影响很大.标

签预测损失对性能的影响稍逊于融合模块,但其在提升检索

性能方面也存在很大的影响,另外去除模态相似性组件和去

除模态不变性组件的 MAP分数下降不如前面两个组件明

显,但也说明了这两个组件对检索任务性能提升的重要性.
表３和表４中的消融实验结果不仅体现了各个组件的有效

性,同时也为本文方法所得结果提供了有效支撑.

４．４．３　收敛性分析

图４给出了在PascalSentence数据集上的目标函数值在

不同epoch的变化曲线.从图中可以观察到,随着epoch数

增加,目标函数值在训练过程中的曲线相对平滑,并且能迅速

下降,很快地收敛到一个点.

图４　目标函数值的迭代变化曲线

Fig．４　Iterativecurveofobjectivefunctionvalue

结束语　本文提出了一种双门控Ｇ残差特征融合的跨模

态图文检索方法.所提方法利用门控Ｇ残差特征融合网络来

提高图像模态特征和文本模态特征的交互性,以获得更完备

的特征表示,从而进一步弥合图像文本模态数据间的异质性

差距;又通过最小化联合损失函数来优化模型,提高了跨模态

检索的性能.本文主要考虑图像文本数据间的异质性差距

问题,未来的研究还会更进一步研究跨模态图文检索,如图像

关键信息和文本关键信息中的对齐匹配.
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