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摘　要　随着互联网技术的迅猛发展，网络信息的呈现形式不断从简单的文本扩展到图像、声音、视频等多媒 体 表 达

形式。在多媒体信息检索领域中，传统方法 往 往 在 同 一 个 特 征 空 间 中 表 示 所 有 的 媒 体 模 式，并 采 取 一 对 一 的 配 对 数

据，或者利用单向排序实例作为训练样本进行检索。在此背景下，考虑了学习双向排序实例，进而实现了 跨 媒 体 检 索

的方法。在 Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ数据集上进行测试，实验结果表明，基于双向排序的跨媒体语义相似性度量方法具有更好的性

能。
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１　引言

随着计算机、互联网和多媒体技术的迅速发展，网络信息

的呈现方式层出不穷。用户更渴望通过信息搜索得到不仅仅

是单一类型的内容，而是与之有关的包括图像、声音以及视频

等多媒体数据。跨媒体 是 在 多 媒 体 的 基 础 上，利 用 各 种 媒 体

的形式和特征，对相同或相关的信息用不同的媒体表述形式

进行处理，由此产生的存储、处理、检索和共享等活动。因而，

跨媒体检索是指实现文本、图像、视频等多模态信息之间的相

互检索。

跨媒体检索技术研究中最大的挑战是多模态数据之间的

“异构鸿沟”问题。即不同类型的多媒体数据虽然可以在语义

层面上统一起来，但是它们对信息的表现形式各异，底层特征

也不同。现有方法主要是通过利用特定的方法将不同媒体的

形式内容进行融合，使得不同模态的数据表达同一语义，从而

解决该问题。

传统的跨媒体检索方 法 按 时 间 顺 序 可 分 为６类：１）采 用

ＣＣＡ ［１］的检索方法，提 取 特 征 对 应 的 线 性 空 间，讨 论 线 性 空

间之间的相关性；之后再对不同模态的数据进行逻辑回归［２］。

２）ＤＬ方法［３］通过为多模态 数 据 生 成 不 同 的 字 典 来 捕 获 异 构

特征。３）多模态的ＬＤＡ模型［４］实现了从相关度较小的文本

描述检索出相应的图像拓展为学习多模态数据的联合分布，

例如多模态文 档 的 随 机 域。４）ＰＡＭＩＲ［５］是 解 决 直 接 由 文 本

查询到图像排序问 题 的 首 次 尝 试。ＰＡＭＩＲ规 划 跨 媒 体 检 索

问题的方 式 类 似 于ＲａｎｋｉｎｇＳＶＭ，并 且 应 用Ｐａｓｓｉｖｅ－Ａｇｇｒｅｓ－

ｓｉｖｅ算法得到一个有效 的 训 练 过 程。５）Ｂｉ－ＣＭＳＲＭ［６］是 优 化

双向排序的损失，实现跨媒体双向检 索 的 过 程。６）Ｃ２　ＭＬＲ［７］

是将基于配对的多模态数据通过局部比对和全局比对的训练

方法实现跨媒体检索的方法。

常用的跨媒体搜索方 法 假 定 训 练 集 是 一 一 配 对 的，或 者

只进行了单向排序实例。由于受训的模型不能够用于反方向

的跨媒体检索，因此泛化性能有限，不能捕捉查询方式的潜在

结构，并且检索效率低下。本文假定双向排序实例可供训练，

目标是学习一个可以应用于图像到文本、文本到图像的双向

查询检索隐空间。该空 间 作 为 一 个 潜 在 的 语 义 空 间，能 够 使

两个具有相似语义的数据对象彼此接近。本文以图片和文字

两种媒体数据为例，把两类媒体数据映射到共同空间，并在一

个统一算法框架下利用结构化的支持向量机实现最优的优化

排名评价方法。

２　基于双向学习排序的跨媒体相似性度量

利用支持向量机算法训练一个可以将相似的文本图像对



与非相似的文本图像对进行最大程度分离的超平面。其目标

是把原来高维的文本和图像向量通过线性映射函数对其进行

降维，得到一个嵌入的隐空间。在隐空间中，必定存在着一个

超平面，使得原始空间中同类的文档在隐空间中被划为同一

类。

２．１　特征向量提取

计算机处理信息的过 程 类 似 于 人 的 大 脑，但 在 进 行 模 式

识别前要通过一定的处理使其变成可以利用计算机进行处理

的结构化信息。

２．１．１　文本特征向量的提取

利用ＴＦ－ＩＤＦ权重算法的ＢｏＷ模型得到文 本 特 征 向 量。

首先将文本看作由一些词汇构成的集合，这些词汇彼此之间

是独立的，通过 词 汇 将 其 分 类。继 而 利 用 ＴＦ－ＩＤＦ算 法 为 词

典中的词赋予一定的权重，即将文档中出现频率较高的词汇

以及出现频率低但却可以代表某一类文章的词汇均赋予较高

的权重。

２．１．２　图像特征向量的提取

将文本检索领域的技 巧 直 接 应 用 到 图 像 检 索 领 域，采 用

将一张图片拆分为视觉单词的方式。ＢｏＶＷ通过用视觉单词

的方式表示图像，大大 提 高 了 图 像 的 检 索 效 率。该 过 程 共 分

为４个步骤：１）自动检测特征兴趣的区域，图像的主要内容集

中于少部 分 关 键 区 域；２）计 算 该 特 征 区 域／点 的 描 述 子，用

ＳＩＦＴ进行特征提取；３）利用视觉词典将特征描述子映射为视

觉单词；４）统计每个视觉在图像中的出现频率，生成视觉单词

直方图。

２．２　线性映射函数

本文假设所有的向量都是列向量，并 且 上 标Ｔ代 表 矩 阵

或者向量的转 置。ｍ 代 表 文 本 特 征 空 间 的 维 度，ｎ代 表 图 像

特征空间的维度。给定训练集中有Ｎ＋Ｍ 个实例，其中有Ｎ
个文本查询的实例和Ｍ 个 图 像 查 询 的 实 例。设 一 次 查 询 为

ｑ，可能代表一个图像查询ｐ或 者 一 个 文 本 查 询ｔ。对 应 的 检

索集合ｄ可以是图片集ｐ或者是文本集ｔ。

每个文 本 查 询 实 例 包 含 一 个 文 本ｔｉ∈Ｒｍ（ｉ＝１，…，Ｎ）、

相对应的检索图片的 集 合ｐｉ 以 及 关 于 该 文 本 查 询 的 图 像 真

实排名ｙ＊
ｉ ∈Ｙ，其 中Ｙ 代 表 所 有 可 能 的 排 列 集 合。类 似 地，

一次图片查询实例包 含 一 个 图 片ｐｊ∈Ｒｎ（ｊ＝Ｎ＋１，…，Ｎ＋

Ｍ）和相对应的检索文本的集 合ｔｊ 以 及 在 这 个 文 本 集 上 的 真

实排名ｙ＊
ｊ ∈Ｙ。为 简 单 起 见，省 略 下 标ｉ和ｊ，用（ｑ，ｄ，ｙ）表

示一个通用的训练实例。

用矩阵表示配对的关系，Ｙ｛－１，０，＋１｝｜ｄ｜×｜ｄ｜，其 中 运

算符｜·｜表示一个集合中的元素数。对于任何ｙ∈Ｙ，如果文

档ｄｉ 排在文档ｄｊ 之前，则令ｙｉｊ＝＋１；若文档ｄｊ 排在文档ｄｉ
之前，则 令ｙｉｊ＝－１；若 文 档ｄｉ 和ｄｊ 有 同 样 的 级 别，则 令

ｙｉｊ＝０。假设矩阵 只 对 应 于 有 效 的 排 名，服 从 反 对 称 性 和 传

递性。本文假设真实排 名 是 只 有 两 个 等 级 值 的 弱 排 名，即 相

关的或者不相 关 的 排 名。对 于 任 意 的 查 询ｑ，令ｄ＋ 和ｄ－ 分

别表示相关和不相 关 的 文 档 集ｄ。例 如，相 关 的 文 本 文 档 集

用ｔ＋ 表示，不相关的文本文档集用ｔ－ 表示。

学习分别把文本和图像映射到一个共同的隐空间的映射

矩阵Ｕ 和Ｖ，要求相近语义的文本和 图 像 在 这 个 隐 空 间 中 的

距离较小。给定一个文 本ｔ∈Ｒｍ 和 图 像ｐ∈Ｒｎ，用 线 性 相 似

性函数来度量ｔ和ｐ之间的关联性，如式（１）所示：

ｆ（ｔ，ｐ）＝（Ｕｔ）ＴＶｐ （１）

其中，Ｕ∈Ｒｋ×ｍ，Ｖ∈Ｒｋ×ｎ。Ｕ 是 指 将 文 本ｔ从ｍ 维 文 本 空 间

通过线性变换映射到ｋ维 的 隐 空 间，Ｖ 是 指 将 图 片ｐ 从ｎ维

图像空间映射到ｋ维 的 隐 空 间。因 此，文 本 和 图 像 映 射 到 一

个共同的ｋ维隐空间，两 者 之 间 的 相 似 性 由ｋ维 空 间 中 两 个

向量的点积测定，点积通常是用来测量文本向量之间的匹配

程度［１４］。

直观地说，式（１）中的线性模型尤其有助于解决发生在文

本空间和图像空间中同义和多义词的问题。注意到潜在语义

索引（ＬＳＩ）［８］是用无人监管的单一方式对文本词语（同义词和

多义词）之间的相关性进 行 刻 画，而 式（１）中 的 线 性 模 型 是 尝

试用监管的方式捕捉两个不同模态之间的相关性。通过约束

方程（１）的形式的优点类似于ＬＳＩ：Ｕ 和Ｖ 不仅引入了ｋ维隐

空间以便于更快地计 算，并 且 用ｋ维 向 量 表 示 图 片 和 文 本 比

它们原始的维数ｍ 和ｎ所用存储空间更小（ｋ的选择远小于

ｍ 或ｎ）。类似于文献［９］，Ｕ 和Ｖ 是不同的，并不需要假设文

本和图像应以同样的方式嵌入到隐空间。本文中最重要的一

点就是对Ｕ 和Ｖ 的学习。

通过监督的方式学习Ｕ 和Ｖ，特 别 是 从 训 练 实 例 的 两 个

方向学习，可以充分提高检索性能。例如给定一个文本查询，

对应一组图像的排序；给定一个图像查询，对应一组文本的排

序。相似性函数ｆ也可 以 考 虑 排 序 功 能：给 定 文 本 查 询ｔ和

图像集ｑ，通过ｆ（ｔ，ｐ）降序值排序，获得ｑ的排列预测ｙ。如

果ｆ（ｔ，ｐｉ）＞ｆ（ｔ，ｐｊ），则ｙｉｊ＝１，否则ｙｉｊ＝－１。因此，本文旨

在通过最小化下列各 项 实 验 排 序 风 险，获 得Ｕ 和Ｖ 的 值，如

式（２）所示。

ＲΔ（ｆ）＝１Ｎ∑
Ｎ

ｉ＝１
Δ（ｙ＊ｉ ，ｙｉ）＋１Ｍ ∑

Ｎ＋Ｍ

ｊ＝Ｎ＋１
Δ（ｙ＊ｊ ，ｙｊ） （２）

其中，Δ为损失函数，这里用ＡＰ（平均精度）来定义损失函数：

Δａｐ（ｙ＊，ｙ）＝１－ＡＰ（ｒａｎｋ（ｙ＊），ｒａｎｋ（ｙ）） （３）

２．３　基于双向学习排序的跨媒体相似性度量方法

基于双向学习排序的跨媒体相似性度量方法是在基于结

构化的支持向 量 机 框 架 下 进 行 的［１０］。该 方 法 的 目 的 是 学 习

一个跨媒体的排序函数ｈ：Ｘ→Ｙ，输入空间Ｘ包括一次查询ｑ
和所有检索的目标文 档ｄ，输 出 空 间Ｙ 是 基 于 检 索 的 所 有 文

档集的排序。类似于结 构 化 的 支 持 向 量 机，通 过 最 大 化 判 别

函数ｈ，得出预测排名ｙ：

ｈ（ｑ，ｄ）＝ａｒｇ　ｍａｘ
ｙ∈Ｙ

　Ｆ（ｑ，ｄ，ｙ；Ｕ，Ｖ） （４）

其中，Ｆ是由Ｕ 和Ｖ 确定参数的兼容性函数，用来测定ｑ，ｄ，ｙ
三者之间的兼容性。以 文 本 查 询 图 像 为 例，结 合 文 献［１１］中

的偏序，定义兼容函数如下：

Ｆ（ｔ，ｐ，ｙ）＝ ∑
ｉ∈ｐ＋

∑
ｊ∈ｐ－
ｙｉｊ
（Ｕｔ）ＴＶ（ｐｉ－ｐｊ）
｜ｐ＋｜·｜ｐ－｜

（５）

由于Ｆ可以理解为对若干个成 对 的 文 档 线 性 求 和，因 此

可以分别优化每个ｙｉｊ来实现Ｆ 的最大化。对于固 定 的Ｕ 和

Ｖ，最 大 化 函 数 Ｆ 所 得 到 的 排 序ｙ 与 对 函 数ｆ（ｔ，ｐ）＝
（Ｕｔ）ＴＶｐ降序的原理相同。

因为Ｕ 和Ｖ 在求和式（４）中都是独立的，将Ｆ写成Ｕ 和

Ｖ 的线性函数：

Ｆ（ｔ，ｐ，ｙ）＝〈ＵＴＶ，Ψ（ｔ，ｐ，ｙ）〉 （６）

其中

Ψ（ｔ，ｐ，ｙ）＝ｔ∑
ｉ∈ｐ＋

∑
ｊ∈ｐ－
ｙｉｊ ｐＴｉ－ｐＴｊ
｜ｐ＋｜·｜ｐ－｜

（７）
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其中，组合特征函数 Ψ（ｔ，ｐ，ｙ）是对所有有关或无关的图像对

的矢量差的求和。学习 跨 媒 体 排 名 函 数Ｆ，自 然 地 扩 展 到 结

构化的ＳＶＭ的想法，该方法要 求 映 射 到Ｕ 和Ｖ 空 间 的 排 序

损失值和原始空间的排序损失值相近，这样才能保证隐空间

是有效的，即：

ｙ∈Ｙ：δＦ（ｔｉ，ｐｉ，ｙ）≥Δ（ｙ＊ｉ ，ｙ）－ζ１，ｉ （８）

其中：

δＦ（ｔｉ，ｐｉ，ｙ）＝Ｆ（ｔｉ，ｐｉ，ｙ＊ｉ ）－Ｆ（ｔｉ，ｐｉ，ｙ） （９）

同样，另一方向的检索过程是类似的。定义兼容函数：

Ｆ（ｐ，ｔ，ｙ）＝ ∑
ｉ∈ｔ＋

∑
ｊ∈ｔ－
ｙｉｊ
（Ｖｐ）ＴＵ（ｔｉ－ｔｊ）
｜ｔ＋｜·｜ｔ－｜

（１０）

重写Ｆ作为ＶＴＵ 的线性函数：

Ｆ（ｐ，ｔ，ｙ）＝〈ＶＴＵ，Ψ（ｐ，ｔ，ｙ）〉 （１１）

其中：

Ψ（ｐ，ｔ，ｙ）＝ｐ∑
ｉ∈ｔ＋

∑
ｊ∈ｔ－
ｙｉｊ

ｔ　Ｔｉ－ｔＴｊ
｜ｔ＋｜·｜ｔ－｜

（１２）

同理：

ｙ∈Ｙ：δＦ（ｐｊ，ｔｊ，ｙ）≥Δ（ｙ＊ｉ ，ｙ）－ζ２，ｊ （１３）

其中：

δＦ（ｐｊ，ｔｊ，ｙ）＝Ｆ（ｐｊ，ｔｊ，ｙ＊ｊ ）－Ｆ（ｐｊ，ｔｊ，ｙ） （１４）

基于双向学习排序的跨媒体相似性度量方法主要适应于

结构化的ＳＶＭ学习最 优 的Ｕ＊ 和Ｖ＊，分 别 把 文 本 和 图 像 映

射到一个共同的隐空间，用λ
２‖Ｕ‖

２
Ｆ＋
λ
２‖Ｖ‖

２
Ｆ 取 代 标 准

的二次正则化λ
２‖ω‖

２
２，其中λ表示正则化参数。

优化问题表示如下：

ｍｉｎ
Ｕ，Ｖ，ζ１，ζ２

　λ２‖Ｕ‖
２
Ｆ＋
λ
２‖Ｖ‖

２
Ｆ＋
１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１ζ１，ｉ＋
１
Ｍ ∑

Ｎ＋Ｍ

ｊ＝Ｎ＋１
ζ２，ｊ

（１５）

对于在训练集中的每次查询ｐ，将式（８）－式（１４）的一系

列约束都添加到 优 化 问 题 上。在 预 测 过 程 中，给 定Ｕ 和Ｖ，
模型选择排序珔ｙ是最大化Ｆ（ｑ，ｄ，ｙ）得 到 的。如 果 预 测 的 排

名是不正确的排名珔ｙ，即Ｆ（ｑ，ｄ，珔ｙ）＜Ｆ（ｑ，ｄ，ｙ＊），其中ｙ＊ 是

真正的排名，相应的松弛变量ξ最 多 是Δ（ｙ＊，珔ｙ）就 可 以 满 足

约束。考虑到所有三 元 组（ｔｉ，ｐｉ，ｙｉ）和（ｐｊ，ｔｊ，ｙｊ），松 弛 变 量

的所有加权和１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１ζ１，ｉ＋
１
Ｍ ∑
ｊ＝Ｎ＋Ｍ

ｊ＝Ｎ＋１
ζ２，ｊ就是方程（２）中实验风险

ＲΔ（ｆ）的上限。

２．４　算法设计

本文学习Ｕ 和Ｖ 的 方 法 改 编 自 切 割 平 面 算 法［１３］。算 法

在两个步骤之间交替，第一个步骤是优化模型参数，即模型中

的Ｕ 和Ｖ；另一个步骤是用一批最违 反 当 前 模 型 的 排 名 即 最

差排名（ｙ
∧

１，…，ｙ
∧

Ｎ＋Ｍ）更新约束设置。ｙ
∧

ｉ（ｉ＝１，…，Ｎ）是一次

文本查询图像实例的一个排名，ｙ
∧

ｊ（ｊ＝Ｎ＋１，…，Ｎ＋Ｍ）是一

次图像查询文本实例的一个排名。当达到基于经验风险的准

确性的停止准则时，算法终止，新一批约束的经验风险不会超

过约束在公差范围内的当前设置ε（ε＞０）。
算法１　基于双向学习排序的跨媒体相似性度量方法

输入：文本查询图像实例（ｔｉ，ｐｉ，ｙ＊ｉ ），ｉ＝１，…，Ｎ，图 像 查 询 文 本 实 例

（ｐｊ，ｔｊ，ｙ＊ｊ ），ｊ＝Ｎ＋１，…，Ｎ＋Ｍ，正则化参数λ＞０，精 度 公 差 阈

值ε＞０
输出：映射参数Ｕ和Ｖ，松弛变量ζ１≥０和ζ２≥０

ｓｔｅｐ１　Ｗ１←Φ，Ｗ２←Φ
ｓｔｅｐ２　重复

ｓｔｅｐ３　找到最优的Ｕ，Ｖ和松弛变量ζ１，ζ２：

ｍｉｎ
Ｕ，Ｖ，ζ１

，ζ２
　λ２‖Ｕ‖

２
Ｆ＋
λ
２‖Ｖ‖

２
Ｆ＋ζ１＋ζ２

ｓ．ｔ．（ｙ１，…，ｙＮ）∈Ｗ１：

１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１
δＦ（ｔｉ，ｐｉ，ｙｉ）≥

１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１
Δ（ｙ＊ｉ ，ｙｉ）－ζ１

（ｙＮ＋１，…，ｙＮ＋Ｍ）∈Ｗ２：

１
Ｍ ∑

Ｎ＋Ｍ

ｊ＝Ｎ＋１
δＦ（ｐｊ，ｔｊ，ｙｊ）≥

１
Ｍ ∑

Ｎ＋Ｍ

ｊ＝Ｎ＋１
Δ（ｙ＊ｊ ，ｙｊ）－ζ２

ｓｔｅｐ４　对于ｉ＝１，…，Ｎ实现循环

ｓｔｅｐ５　ｙ
∧

ｉ←ａｒｇｍａｘ
ｙ∈Ｙ

Δ（ｙ＊ｉ ，ｙ）＋Ｆ（ｔｉ，ｐｉ，ｙ）

ｓｔｅｐ６　Ｗ１←Ｗ１∪（ｙ
∧
１，…，ｙ

∧
Ｎ）

ｓｔｅｐ７　对于ｊ＝Ｎ＋１，…，Ｎ＋Ｍ实现循环

ｓｔｅｐ８　ｙ
∧

ｊ←ａｒｇｍａｘ
ｙ∈Ｙ

Δ（ｙ＊ｊ ，ｙ）＋Ｆ（ｐｊ，ｔｊ，ｙ）

ｓｔｅｐ９　Ｗ２←Ｗ２∪（ｙ
∧

Ｎ＋１，…，ｙ
∧

Ｎ＋Ｍ）

ｓｔｅｐ１０　直到

１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１
Δ（ｙ＊ｉ ，ｙ

∧

ｉ）－
１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１
δＦ（ｔｉ，ｐｉ，ｙ

∧

ｉ）≤ζ１＋ε

并且

１
Ｍ ∑

Ｎ＋Ｍ

ｊ＝Ｎ＋１
Δ（ｙ＊ｊ ，ｙ

∧

ｊ）－
１
Ｍ ∑

Ｎ＋Ｍ

ｊ＝Ｎ＋１
δＦ（ｐｊ，ｔｊ，ｙ

∧

ｊ）≤ζ２＋ε

ｓｔｅｐ１１　返回Ｕ，Ｖ，ζ１，ζ２

在问题中，梯度下降迭代执 行，每 个 迭 代 来 自 集 合ｗ１ 中

最违反的排名元组（ｙ
∧

１，…，ｙ
∧

Ｎ）和集合ｗ２ 中最违反的排名元

组（ｙ
∧

Ｎ＋１，…，ｙ
∧

Ｎ＋Ｍ），同 时 尽 量 减 少 松 弛 变 量。利 用Ｐｅｇａｓｏｓ
算法［１２］对ｔ和Ｕ 进行更新：

Ｕｔ＋１２←（１－ηｔλ）Ｕｔ＋
ηｔ
Ｎ ∑

Ｎ

ｉ＝１
Ｖｔ（δψ（ｔｉ，ｐｉ，ｙ

∧

ｉ））Ｔ＋

ηｔ
Ｍ ∑

Ｎ＋Ｍ

ｊ＝Ｎ＋１
Ｖｔδψ（ｐｊ，ｔｊ，ｙ

∧

ｊ） （１６）

其中，δΨ（ｔｉ，ｐｉ，ｙ
∧

ｉ）＝Ψ（ｔｉ，ｐｉ，ｙ＊ｉ ）－Ψ（ｔｉ，ｐｉ，ｙ
∧

ｉ），δΨ（ｔｊ，ｐｊ，

ｙ
∧

ｊ）＝Ψ（ｔｊ，ｐｊ，ｙ＊ｊ ）－Ψ（ｔｊ，ｐｊ，ｙ
∧

ｊ），ηｔ 是 迭 代ｔ可 调 的 学 习

率。Ｕｔ＋１可以通过把Ｕｔ＋１／２映射到加速集中得到：

Ｂ＝｛Ｕ：‖Ｕ‖Ｆ≤１
槡λ
｝ （１７）

Ｖ 的 更 新 可 以 类 似 地 获 得，但 是 要 除 去 最 违 反 的 排 名

元组。

Ｖｔ＋１２←（１－ηｔλ）Ｖｔ＋
ηｔ
Ｎ ∑

Ｎ

ｉ＝１
Ｕｔ＋１δψ（ｔｉ，ｐｉ，ｙ

∧

ｉ）＋

ηｔ
Ｍ ∑

Ｎ＋Ｍ

ｊ＝Ｎ＋１
Ｕｔ＋１（δψ（ｐｊ，ｔｊ，ｙ

∧

ｊ））Ｔ （１８）

此外，本文与文献［１３］的不同之处在于：本文的目标函数

由λ
２‖Ｕ‖

２
Ｆ＋
λ
２‖Ｖ‖

２
Ｆ 来处罚以控制模型的复杂度。需要

指出的是，最优Ｕ 和Ｖ 必须满足条件‖Ｕ‖Ｆ＝‖Ｖ‖Ｆ，由于

预测规则只使用了ＵＴＶ 的 内 积，因 此 每 次 梯 度 下 降 后，更 新

的Ｕ 和Ｖ 分别被迫乘以一 个 常 数 以 确 保‖ＵＴＶ‖Ｆ 不 变，令

α＝ ‖Ｕ‖Ｆ‖Ｖ‖槡 Ｆ。

Ｕ←αＵ／‖Ｕ‖Ｆ （１９）

Ｖ←αＶ／‖Ｖ‖Ｆ （２０）

实验结果表明，这种 策 略 可 达 到 更 快 的 收 敛 速 度。固 定

容忍ε＝０．０１，算法１中的循环通常在２００次迭代终止。

３　实验结果与分析

本节针对提出的方法进行实验验证与结果分析。实验的
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主要目的是评价提出的基于双向学习排序的跨媒体相似性度

量方法的 有 效 性，并 与 其 他 主 要 的 跨 媒 体 检 索 方 法 ＣＣＡ，

ＰＡＭＩＲ，ＳＳＩ进行比较分析。

３．１　实验设置

３．１．１　数据集

在对比实验中使用 了 公 共 的 真 实 世 界 数 据 集，Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ
数据集［１５］是图像和相关联的文本一一配对的双模态数据集。

Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ数据集包括２８６６幅 图 像，每 幅 图 像 都 有 对 应 的 一

篇文章描述它。图 像 用１０个 不 同 语 义 类 进 行 分 类，用 一 个

１０维向量来表示数据集的分类。

查询列表生成 如 下：每 次 查 询 时，在 训 练 集 中 随 机 选 择

４０个检索集合作为候选集，根据候选集的相关或不相关 形 成

一个排名实例。

３．１．２　性能评价

通过构造 两 个 由ＰＡＭＩＲ，ＣＣＡ和ＳＳＩ分 别 优 化 两 个 方

向的检索任务的模型，以及一个基于双向学习排序的跨媒体

相似性度量方法同时优化两个方向的检索任务的统一模型，

进行模型的评价。

效用评估是评价信 息 检 索 的 重 要 指 标。本 文 利 用 ＭＡＰ
平均精度作为效用的衡量尺度，同时用查准率与查全率进行

形象化说明。

３．１．３　参数调整

为了获得最 佳 性 能，所 有 的 方 法 都 需 要 进 行 参 数 调 整。

对于基于双向学习排序的跨媒体相似性度量方法，调整嵌入

的隐空间维数ｋ的值以及模型的复杂性和经验风险之间的折

中参数λ。ｋ和λ的取值范围分别是：｛５，１０，２５，５０，１００，２００｝

和｛０．０１，０．１，１，１０｝，选择这些数据中性能最好的参数。

３．２　结果与分析

基于双向学习排序的跨媒体相似性度量方法和其他模型

的性能比较结果如表１所列。

表１　５种检索方法的实验结果

方法
文本查询图像 图像查询文本

Ｒ＝５０　 Ｒ＝ａｌｌ　 Ｒ＝５０　 Ｒ＝ａｌｌ
ＣＣＡ　 ０．２３４１　 ０．１４２２　 ０．２２１８　 ０．１４７８
ＰＡＭＩＲ　 ０．３０３４　 ０．１７４７　 ０．１７３８　 ０．１７３９
ＳＳＩ　 ０．２８１９　 ０．１６３８　 ０．２３３７　 ０．１７４０

单向查询 ０．３６４９　 ０．２０３６　 ０．２５４９　 ０．２２２６
双向查询 ０．３９８１　 ０．２１２３　 ０．２５９９　 ０．２５２８

表１中，在 Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ数据 集 上 通 过 ＭＡＰ＠Ｒ的 值 来 比

较性能，最好的结果以粗体显示，可以看出本文所提方法在两

个方向上的检索性能优于所有对比方法。

进一步将欧氏距离、标准欧氏距离、曼哈顿距离等多种距

离度量方法与本文的相似性函数作比较，分别对５种方法 进

行实验得到的 ＭＡＰ值绘制柱状图，结果如图１所示。

图１　５种方法的 ＭＡＰ值

此外，５种方法的Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ－Ｒｅｃａｌｌ曲线结果如图２所示。

图２　ＰＲ曲线

通过对 ＭＡＰ值和ＰＲ曲线的比较可以发现，本文采用的

相似性函数的效果最好，夹角余弦方法的效果次之，欧氏距离

和标准欧氏距离的相似性度量方法的效果最差。

两个向量间的欧氏距 离 的 计 算 方 便，在 数 学 表 达 上 也 更

容易理解。但是，它将向量的各分量等同看待，往往不能满足

实际需求。正是因为欧 氏 距 离 的 缺 点，所 以 引 进 了 标 准 欧 氏

距离的测量方法，但是通过实验结果表明，标准欧氏距离的结

果也不能令人满意。原因是空间上两个向量可以有多种形式

达到标准欧氏距离相等的情况，但是两个向量之间的夹角也

同样决定着两向量的相似程度。

采用曼哈顿距离的结 果 与 欧 氏 距 离 的 结 果 类 似，其 原 因

也是两个向量之间的差别不能只关注距离，还必须关注两向

量之间的夹角。

由此，引出了夹角余弦的方法，事实证明夹角余弦的实验

效果确实优于欧氏距离和标准欧氏距离的方法，与本文提出

的相似性函数有异曲同工之妙，也是一种比较好的衡量两个

向量相似度大小的方法；但是夹角余弦的结果次于本文的相

似性函数，这是因为本文的相似性函数在考虑夹角的同时还

考虑了向量的大小，这更能说明两个向量的相似程度。

上述实验的结果证明了本文提出的基于双向学习排序的

跨媒体相似性度量方法的优越性，可以通过改变其他距离度

量方法进一步优化 Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ数据集上的实验结果。

结束语　本文从跨媒 体 的 信 息 检 索 问 题 上 着 手，分 析 了

现存的一些经典检索方法的弊端，提出了基于双向学习排序

的相似性度量方法以实现跨媒体 检 索。将ＳＶＭ 算 法 应 用 于

双向学习排序的跨媒体检索的方法中作为约束条件，每次迭

代利用Ｐｅｇａｓｏｓ机器 学 习 算 法 对 参 数Ｕ 和Ｖ 进 行 更 新。最

终学习得到的Ｕ 和Ｖ 降 低 了 文 本 和 图 像 空 间 的 维 度。利 用

训练集得到的最终参数，对测试集进行仿真实验，结果表明基

于双向学习排序的跨媒体相似性度量方法的性能优越。本文

利用现实世界中的真实数 据 集 Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ对 本 文 的 相 似 性 度

量方法进行检验，进而通过与经典的方法进行比较，证明了本

文所提方法确实可行。与 此 同 时，通 过 不 同 的 相 似 性 函 数 对

实验数据集进行训练，利用平均正确率均值 ＭＡＰ和ＰＲ曲线

等指标，证明了本文算法的正确性。最后，通过研究距离度量

方法进一步优化实验结果。

在下一步的工作中，将重点解决以下几个方面的问题：
（１）跨媒体数据关联网络的构建

在跨媒体数据关联网 中，综 合 考 虑 跨 媒 体 数 据 的 发 布 时

间和相似度，提出一个指标来计算每个跨媒体数据的重要程

度。在这个指标 中，定 义 每 个 跨 媒 体 数 据 点 的 入 度 和 出 度。

一个跨媒体数据的入度越大，该媒体数据是后关注主要语义

并且与主要语义偏离的可能性也就越大；反之，一个跨媒体数

据的出度越大，该跨媒体为先关注主要语义并且与主要语义

　　　 （下转第１１８页）
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图４　标准ＥＫＦ模型模拟误差

图５　抗差ＥＫＦ模型模拟误差

从图２中可以看到，加 入 粗 差 以 后，标 准 的ＥＫＦ算 法 得

到的机器人运行轨迹与实际有较大偏差；从图４可以看出 误

差很大，并且沿同一方 向 行 进 时，误 差 会 产 生 累 积，即 逐 渐 偏

离真实航向，无法达到 定 位 的 要 求。从 图３和 图５中 可 以 看

到，对于观测向 量 中 含 有 较 大 粗 差 的 模 型，运 用 改 进 的 抗 差

ＥＫＦ算法仍然能有效剔除粗差的影响，并计算得到较 精 确 的

机器人的运行轨迹，各方向的误差控制在５ｍ以内，其中９３％
的点误差在３ｍ以内。

由模拟程序实验可以 得 到 以 下 结 论：在 观 测 向 量 含 有 较

大粗差的系统中，应用抗差ＥＫＦ模型能有效剔除和减弱粗差

对系统结果处理的影响。
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相近的可能性也就越大。
（２）互联网用户社会网络的构建

如果两个跨媒体数据 在 跨 媒 体 数 据 关 联 网 络 中 有 联 系，

那么这两个跨媒体数据的发布者都会在互联网用户社会网络

中相关联。在用户网络中，每个点代表一个用户，每条边代表

两个用户的联系，边的权值表示两个用户的关联度。
（３）用户网络潜在应用

通过用户网络和跨媒体数据网络选出的重要互联网用户

和重要跨媒体 数 据 可 以 在 相 近 语 义 的 挖 掘 中 发 挥 巨 大 的 作

用。例如，对于一个包含同一具体事件的大数据集，可以通过

两种网络的分析快速确定重要的跨媒体数据，这些数据可能

能够完整地概述整个数据集或表达民众的态度。
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