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摘　要　跨模态检索技术是一项近年来的研究热点.多模态数据具有异质性,而不同形式的信息之间又有着相似性.传统的

单模态方法只能以一种方式重构原始数据,并未考虑到不同数据之间的语义相似性,不能进行有效的检索.因此,文中建立了

一个跨模态嵌入共识自动编码器(CrossＧModalSemanticAutoencoderwithEmbeddingConsensus,ECAＧCMSA),将原始数据映

射到低维共识空间以保留语义信息,学习出对应的语义代码向量,并引入参数来实现去噪.然后,考虑到各模态之间的相似性,

采用自动编码器将特征投影关联到语义代码向量.此外,对低维矩阵进行正则化稀疏约束,以平衡重构误差.在４个多模态数

据集上验证所提方法的性能,实验结果证明其查询结果有所提升,实现了有效的跨模态检索.进一步,ECAＧCMSA 还可以应用

于与计算机和网络有关的领域,如深度学习和子空间学习.该模型突破了传统方法中的障碍,创新地使用深度学习方法将多模

态数据转换为抽象的表达,使其可以获得更好的准确度和识别结果.
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semanticcodevector．Inaddition,regularizationandsparseconstraintsareappliedtolowＧdimensionalmatricestobalancereconＧ
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１　研究背景及意义

随着互联网技术的发展,大量多媒体数据不断涌现,给信

息检索带来了巨大的挑战.数据来源形式包括文本、图像、视

频和音频等[１],其中图像与文字的信息表达颇为常见.近年

来,用户通常希望以适合自己的方式来获得需求的数据.传

统的单模态检索无法解决二者的兼容问题,因为它们只能以

相同的方式返回原始数据进行查询,不能满足检索需求.鉴



于此,跨模态检索方法被提出并迅速发展,其目的是检索不同

的信息模式,如检索部分带有文本的图像.因此,跨模态信息

检索成为了一类热点,是解决上述问题的有效方法[２].

跨模态检索可以利用各类数据查询不同形式的信息,执

行跨模态检索的关键问题是需要考虑到不同形式的数据之间

的语义相似性.不同模态之间的异质性使得该问题面临挑

战.目前,已有的图像Ｇ文本跨模态检索方法包括成对模型、

排序、映射和图嵌入[３].概率模型、度量学习方法和子空间学

习方法被应用在许多数据集上.概率方法通过对联合多模态

数据分布进行建模,来学习多模态的相关性[４];度量学习方法

则学习计算出不同模态之间的距离度量[５];一些经典的方

法[２]将数据投影到一个公共空间.语义信息是查询时保留下

来的重要信息,不同形式的数据具有不同的特征空间,但它们

拥有相同的语义空间,具有相同语义的数据在各种模态下的

形式都具有关联性.语义信息不仅可以用于表示多模态之间

的关联程度,而且可以表示各个模态内部的联系.为了获得

良好的检索结果,可以利用嵌入方法同时保留语义和原始特

征信息.Zhou等[６]提出潜在的语义稀疏散列方法(Latent

SemanticSparseHashing,LSSH),该方法结合稀疏编码和矩

阵分解来获得潜在的共享语义空间.在深度方法中,通常用

卷积神经网络(CNN)来生成图像,而语义部分则将每个单词

进行特征嵌入,并通过文字 CNN 或递归神经网络(RNN)来

生成文本[７].

语义信息的缺乏导致检索结果有限.部分回归方法,如

LCFS[７]和LGCFL[８],专注于保留语义信息.然而,以上两种

方法只能用于处理单模态情形,而忽略了多模态信息中各标

签之间的相关性.此外,它们将公共空间固定为标签空间,在

数据规模较大时效率较低.

跨模态检索技术涉及与数学、统计学等相关的一些基础

知识.为了更好地满足人们的检索需求,通过各种多媒体数

据进行有效的信息查询,将其应用到深度学习、子空间学习等

与计算机和网络相关的领域,这是一项具有重要应用价值的

课题.

目前,国内外学者都对此进行了研究,跨模态的相似性学

习引起了学术界的极大关注.但是,数据的异质性和语义差

别的存在,使得这一项研究非常具有挑战性.目前,最为常见

的两种度量方法分别为最大化相关性和最小化欧氏距离[９].

最大化相关性的典型方法是CCA[１０]及其改进方法,学习出一

个潜在空间,该空间将两种模态的投影特征之间的相关性最

大化.文献[１１]利用CCA得到了与人相对应的２D和３D面

部图像的共享潜在空间.最小化欧氏距离的方法包括 PLS
和BLM.Sharma等[１２]利用 PLS实现了在不同姿势、高分辨

率和低分辨率面部图像以及照片与草图之间的异质面部识

别.双线性 模 型 (BLM)被 用 于 跨 媒 体 检 索 和 异 构 人 脸

识别[２].

自动编码器是一种无监督的神经网络模型,它可以学习

输入数据的隐含特征,该过程称为编码;同时用学习到的新特

征重构出原始输入数据,该过程称为解码.自动编码器[１３]是

经过训练的模型,用于学习一组数据的潜在表示形式,它利用

训练数据集,可以将输入的信息复制到输出,因此潜在的表示

形式为有效属性.部分学者提出了关于自动编码器的变形方

法.Lange等[１４]将深度自动编码器的训练(用于学习紧凑的

特征空间)与 RL算法(用于学习策略)相结合.Sainat等[１５]

利用训练集对 AEＧBN模式进行应用.传统的自动编码器只

是简单地寻求潜在表示形式以重建原始数据,而本文方法考

虑了其与语义代码向量的相似性.

为了解决上述问题,以达到更为高效的信息检索效果,本

文提出了一种学习方法,称为跨模态嵌入共识自动编码器

(ECAＧCMSA).

(１)将成对的图像和文字数据嵌入映射到一个统一的空

间中,称为嵌入共识,同时保留原始特征信息和语义信息.进

一步地,通过特征提取,将数据转换为相应的语义代码向量.

该方法压缩了高维数据的多标签空间,并且利用参数来实现

去噪,可以去除冗余的信息.

(２)采用成对的编码器Ｇ解码器来学习特征投影,一组用

于图像形式,一组用于文本形式.考虑到投影后信息之间的

相似性,并将其关联到语义代码向量.进一步地,最小化目标

函数,对矩阵进行正则化稀疏约束来平衡重构误差.

２　跨模态嵌入共识自动编码器

结合相关工作,本文对已有方法进行了改进,构造了一组

跨模态嵌入共识自动编码器(ECAＧCMSA).首先将成对的

图像Ｇ文字数据统一映射到一个低维嵌入空间,保留其流形结

构,将原始信息转换为对应的语义代码向量.同时,不断更新

共识矩阵和语义代码矩阵.然后,通过对图像和文本投影矩

阵的学习,利用编码器将其分别关联到相应的语义代码上,再

将解码器重新投影回高维数据.最后,对解码器进行正则化

稀疏约束,引入平衡参数重构原始特征,对多模态信息进行较

为有效的检索.该方法的具体流程如图１所示.

图１　ECAＧCMSA方法的流程

Fig．１　ProcessofECAＧCMSA

２．１　嵌入共识

令(VT)为原始的数据矩阵,其中,V＝(v１,v２,􀆺,vN)T

为图像信息,T＝(t１,t２,􀆺,tN)T 为文字信息.向量(vi,ti)代

表第i行信息,(vd
i ,td

i )表示数据(vi,ti)的第d个维度.考虑

映射φd:(vi,ti)→Ui,φd∈D(i＝１,２,􀆺,N),Ui 是映射后的

低维共识向量,φd 为嵌入映射.嵌入降维后的共识矩阵Ui,

实现了每一对图像与文字信息映射结果的统一,可以进一步

学习出语义代码向量.流形降维可保留原始数据点的局部几

何结构.为了防止结果受到噪声数据的影响,引入参数γd
i ,

从而得到:
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其中,Wi＝(Uiφ１(v１
i,t１

i)􀆺 φD(vD
i ,tD

i ))为低维嵌入矩阵,保

留了原 始 信 息 的 流 形 结 构.φ＝diag(φ１ 􀆺 φD ),Ci ＝

－eT
D＋１

ID＋１

æ

è
ç

ö

ø
÷diag(γi)(eD＋１ID＋１),将数据(vi,ti)通过嵌入共识矩

阵转换为相应的语义代码向量.为了消除噪声的影响,当第

(vi,ti)组的数据映射结果异常时,γd
i 趋于０.利用原始的图

像和文字信息提取出对应的特征,将Wi 可以写成Wi＝WEi

的形式,其中特征矩阵为:Ei＝(eT
i 􀆺 eT

N＋(i－１)D＋１􀆺 eT
N＋iD )

在第i组数据中,将表示图像和文字的 N 组成对的原始

数据信息求和.
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其中,γ是映射点与原始数据点的相关矩阵,D 为对角矩阵.

利用矩阵C,可以将图像和文字信息转换成对应的语义代码.

进一步地,令 Φ＝ (φ１ (v１
１,t１

１) 􀆺 φD (vD
１ ,tD

１ ) 􀆺 φ１ (v１
N ,

t１
N)􀆺 φD(vD

N ,tD
N)),最终的表达式为:
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２．２　嵌入共识

２．２．１　目标函数

在将图像和文本映射到嵌入式共识空间后,Ui 可以包含

足够的原始数据信息.下面分别对投影矩阵Pv,Pt 进行学

习:利用编码器将图像和文本投影关联到语义代码向量C
上,对解码器进行约束,使得代码向量能够重构图像和文字的

原始特征.编码器和解码器是线性对称的,两个编码器Pv,

Pt 将图像和文本投影到低维空间A,两个解码器PT
v ,PT

t 将A
投影返回高维数据,隐藏层同时包含原始的图像和文本信息.

对于图像数据,采用自动编码器的嵌入形式表示原始特

征的信息.图像Ｇ文本的成对表示形式需要统一,因为在检索

阶段,当查询信息给定后,将根据相似程度进行排序查询.由

此得到:

PvV＝A,PT
vV＝PT

vVA

其中,A∈ℝd×n将N 组训练文本表示在d 维的隐藏空间中,

这种形式是一种具有约束力[１９]的线性自动编码器,并且只有

一个隐藏层.编码器将输入信息投影到较低的隐藏层,解码

器将其投影回原始特征空间.

对于文本数据,为了使低维特征具有恢复原始信息点的

能力,令:

PtT＝A,PT
tT＝PT

tTA
由以上两个表达式可以得到一个多模态自动编码器.此

外,还需要确保隐藏层包含足够的语义信息.因此,将数据的

隐藏表示与学习得到的语义代码向量C相关联,考虑不同模

态之间的相似性,利用标签信息规范自动编码器的潜在表示

形式.在此基础上,加入对低维矩阵A 的正则化稀疏约束,

从而得到最终的目标函数:

min
Pv,Pt,A

PvV＋PtT－A ２
F＋β(PT

vV－PT
vVA ２

F＋

PT
tT－PT

tTA ２
F)＋η A－C ２

F＋ A １

s．t．PT
vPv＝I,PT

vVLAVTPv＝I,

PT
tPt＝I,PT

tTLATTPt＝I,

Aii＝０
其中,β为平衡两类数据信息的权重参数,η为决定语义代码

向量相对重要性的参数.

２．２．２　算法求解过程

采用交替迭代更新的方法,对目标函数分别进行求解.

(１)固定A,更新Pv,Pt

投影矩阵Pv,Pt 的求解方法类似,令:

LA＝(I－A)(I－A)T

将表达式整理成关于Pv 的单变量函数:

min
Pv

‖PvV－A‖２
F＋βtr(PT

vVLAVTPv)

s．t．PT
vPv＝I,PT

vVLAVTPv＝I,Aii＝０
(１)

同理,Pt 的更新函数为:

min
Pt

‖PtT－A‖２
F＋βtr(Pt

TTLATTPt)

s．t．PT
tPt＝I,PT

tTLATTPt＝I,Aii＝０
(２)

(２)固定Pv,Pt,更新A
对变量A求偏导,得到:

(２A－PvV－PtT)＋２β(VTPvPT
vV＋VTPvPT

vVA＋

TTPtPT
tT＋TTPtPT

tTA)＋η(A－C)＋ A
‖A‖１

＝０ (３)

类似LASSO问题的求解方法,可以更新矩阵A.

综合以上两个过程,本文提出了基于嵌入式映射共识的

跨模态自动编码器算法,如算法１所示.

算法１　基于嵌入式映射共识的跨模态自动编码器算法

输入:原始数据矩阵V,T和代码向量C

输出:投影矩阵Pv,Pt

初始化:参数β,η
　　利用矩阵C初始化矩阵A;

迭代更新:

　　固定A,根据式(１)、式(２)更新Pv,Pt;

　　固定Pv,Pt,根据式(３)更新A;

直到收敛.

５９孙圣姿,等:用于多模态语义分析的嵌入共识自动编码器



３　本文方法的应用

本节将通过实验来验证本文方法的性能.在４个多模态

数据集上,将ECAＧCMSA方法与其他已有的方法进行对比,

来验证其有效性.同时,对各类指标值进行具体的结果分析.

３．１　数据集和对比方法

接下来,本文利用 WIKI[１６],TVGraz[１７],NUSＧWIDE[１８]

和 MIRFLICKR[１９]４个多模态数据集,将ECAＧCMSA方法与

CCA[１０],BLM[２],LCFS[７],LGCFL[８],JFSSL[３]５种已有的方

法进行比较.

(１)WIKI.其来源于“Wikipediafeaturedarticles”,包含

１０个语义类别的２９００个图像Ｇ文本对.本文利用２２００个图

文对进行训练,７００个图文对进行测试.文本由１０维的DDA
特征表示,图像由１００１维的CNN特征表示.

(２)TVGraz.其包含２５９４个图像Ｇ文本对.本文在实验

中选择至少１０个单词和２５００个图像Ｇ文本对,其中２０００对

用于训练,５００对用于测试.每个图像均由４０００维的特征表

示,每个文本均由具有８３００个顶点的图像表示.

(３)NUSＧWIDE.其是一个实际的图像数据集,原始信息

包含２６９６４８张具有８１个概念的图像.每个图像都与用户标

签相关联,这些用户标签可以看作是图像Ｇ文本对.本文随机

抽取６００００个图像Ｇ文本对进行训练,１００００个图像Ｇ文本对进

行测试,将公开可用的１０００维的标签用于体现文本特征.

(４)MIRFLICKR.其包含从 Flickr收集的２５０００个实

例,每个实例都是带有相关文本标签的图像.每个图像Ｇ文本

对都分配有来自３８个类别的多个标签.在删除没有文本标

签或手动注释标签的图像后,使用数据集中提供的训练集进

行检验,用３０００维的标签来表示文本特征.

CCA和 BLM 是两种非监督模型,它们采用成对的信息

来最大化投影向量之间的相关性.LCFS,LGCFL,JFSSL是

３种有监督的模型,它们利用语义类信息直接将一个模态的

数据与另一个模态的数据进行关联.LGCFL方法通过对标

签空间的移动,可以扩大类之间的距离,在回归过程中添加对

群体的稀疏约束来学习判别式[８].而JFSSL方法则在投影

空间中加入了正则项[３].

３．２　参数设置

为了更好地与已有的方法进行对比,将 WIKI,TVGraz,

NUSＧWIDE和 MIRFLICKR的空间维度分别设置为１０,２０,

１０和４０.在{０．００１,０．０１,０．１,１,１０}的范围内不断调整参

数,分析方法的性能.对于其他的几种方法,根据相应的数据

集来设置其参数值大小.

３．３　不同方法的 MAP对比结果

平均精度均值(MAP)是用于评估不同方法检索结果的

有效性指标.为了验证 ECAＧCMSA的性能,分别进行两类定

向交叉模式检索任务:图像Ｇ文本查询和文本Ｇ图像查询.如果

两类数据点的标签相同,则认为该信息具有一定的相关性.

在 WIKI数据集上,将各种方法进行对比,结果如表１所

列.由表１可以观察到,本文提出的 ECAＧCMSA 方法的性

能有显著提升,其原因可能是 ECAＧCMSA 利用了嵌入矩阵,

同时保留了原始特征和语义信息.与 CCA 和 BLM 两种无

监督方法相比,本文方法提升的效果较好.语义信息提供了

模态之间的交互信息和各模态内的信息,而原始特征信息则

考虑了各模态之间的相似性.

表１　在 WIKI数据集上不同方法的 MAP对比结果

Table１　ComparedresultsofMAPofdifferentmethodsonWIKI

方法
R＝４０

图像Ｇ文本 文本Ｇ图像 平均值

R＝全部

图像Ｇ文本 文本Ｇ图像 平均值

CCA ０．４３５ ０．５４７ ０．４９１ ０．４２６ ０．４１９ ０．４２３
BLM ０．４４７ ０．５３７ ０．４９２ ０．４４２ ０．４３９ ０．４４１
LCFS ０．４６２ ０．５６３ ０．５１３ ０．４５８ ０．４３７ ０．４４８

LGCFL ０．４７９ ０．５６８ ０．５２４ ０．４６７ ０．４５２ ０．４６０
JFSSL ０．４７６ ０．５７９ ０．５２８ ０．４６３ ０．４５９ ０．４６１

ECAＧCMSA ０．４８９ ０．５８２ ０．５３６ ０．４７５ ０．４６８ ０．４７２

从表２可以看出,在 TVGraz数据集上,ECAＧCMSA 对

于两类检索任务同样达到了最佳效果.对于无监督和有监督

方法而言,ECAＧCMSA对于图像查询文本任务的性能提升幅

度优于文本查询图像.相比其他方法,二者的查询结果均有

所提升.

表２　在 TVGraz数据集上不同方法的 MAP对比结果

Table２　ComparedresultsofMAPofdifferentmethodsonTVGraz

方法
R＝４０

图像Ｇ文本 文本Ｇ图像 平均值

R＝全部

图像Ｇ文本 文本Ｇ图像 平均值

CCA ０．６２７ ０．６１４ ０．６２１ ０．６１９ ０．６０８ ０．６１４
BLM ０．６３４ ０．６２１ ０．６２８ ０．６２１ ０．６１５ ０．６１８
LCFS ０．６４５ ０．６３７ ０．６４１ ０．６３４ ０．６２６ ０．６３０

LGCFL ０．６５３ ０．６４６ ０．６５０ ０．６４７ ０．６３７ ０．６４２
JFSSL ０．６５９ ０．６４２ ０．６５１ ０．６５１ ０．６４８ ０．６５０

ECAＧCMSA ０．６６４ ０．６５８ ０．６６１ ０．６６１ ０．６５２ ０．６５７

表３列出了 NUSＧWIDE 数据集上各种方法的 MAP.

LGCFL和 ECAＧCMSA 方法比 CCA 的表现更好,因为都考

虑了语义信息.此外,CCA 和 BLM 两种无监督方法的效果

优于其他有监督方法,可能是因为 NUSＧWIDE原始的信息更

适用于无监督模式下的还原.NUSＧWIDE 数据集比 WIKI
和 MIRFLICKR数据集更大,因此语义信息在 NUSＧWIDE中

具有更多的交互性,可以尽可能找到不同模态的数据之间的

相似信息.

表３　在 NUSＧWIDE数据集上不同方法的 MAP对比结果

Table３　ComparedresultsofMAPofdifferentmethodson

NUSＧWIDE

方法
R＝４０

图像Ｇ文本 文本Ｇ图像 平均值

R＝全部

图像Ｇ文本 文本Ｇ图像 平均值

CCA ０．７７２ ０．７６５ ０．７６９ ０．７６５ ０．７６９ ０．７６７
BLM ０．８４９ ０．８３４ ０．８４２ ０．８３４ ０．８４１ ０．８３８
LCFS ０．８４１ ０．８２７ ０．８３４ ０．８３９ ０．８３２ ０．８３６

LGCFL ０．７８５ ０．７７６ ０．７８１ ０．７７３ ０．７７２ ０．７７３
JFSSL ０．７６９ ０．７６７ ０．７６８ ０．７５７ ０．７６１ ０．７５９

ECAＧCMSA ０．８６３ ０．８５６ ０．８６０ ０．８４９ ０．８４５ ０．８４７

在 MIRFLICKR数据集上,由表４可以看出,本文方法的

MAP值优于其他方法,而JFSSL的效果次之,CCA 和 BLM
两种无监督方法的效果并不十分理想.ECAＧCMSA 方法具

有既保留原始特征又保留语义信息的能力,学习出了语义标

签空间的特征代码向量.由此表明,本文方法和JFSSL方法

对于查询有标签的空间信息是有效的.
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表４　在 MIRFLICKR数据集上不同方法的 MAP对比结果

Table４　ComparedresultsofMAPofdifferentmethodson

MIRFLICKR

方法
R＝４０

图像Ｇ文本 文本Ｇ图像 平均值

R＝全部

图像Ｇ文本 文本Ｇ图像 平均值

CCA ０．８７１ ０．８５８ ０．８６５ ０．７３４ ０．７３６ ０．７３５
BLM ０．８６９ ０．８５１ ０．８６０ ０．７３９ ０．７４３ ０．７４１
LCFS ０．８９６ ０．８７４ ０．８８５ ０．７５４ ０．７５２ ０．７５３

LGCFL ０．８９４ ０．８７９ ０．８８７ ０．７６２ ０．７６８ ０．７６５
JFSSL ０．９０３ ０．８９１ ０．８９７ ０．７７３ ０．７８６ ０．７８０

ECAＧCMSA ０．９２６ ０．９８２ ０．９５４ ０．７９６ ０．８１４ ０．８０５

３．４　精确率Ｇ召回率曲线和灵敏度分析

由图２可知,对于图像Ｇ文本查询任务,整体上 ECAＧCMＧ
SA的 查 询 效 果 几 乎 超 过 了 所 有 的 其 他 方 法.在 MIRＧ
FLICKR数据集上,各种方法的最低精确率均相对较高.在

NUSＧWIDE数据集上,本文方法的性能优势更为明显,相比

无监督方法而言,也取得了较好的提升效果.总体而言,

ECAＧCMSA提升了图像查询文本任务的性能.

对于文本Ｇ图像查询任务,本文方法在４个基准数据集上

的查全率也比其他方法更高.

(a)WIKI图像Ｇ文本 (b)WIKI文本Ｇ图像 (c)TVGraz图像Ｇ文本 (d)TVGraz文本Ｇ图像

(e)NUSＧWIDE图像Ｇ文本 (f)NUSＧWIDE文本Ｇ图像 (g)MIRFLICKR图像Ｇ文本 (h)MIRFLICKR文本Ｇ图像

(i)WIKI图像Ｇ文本 (j)WIKI文本Ｇ图像 (k)NUSＧWIDE图像Ｇ文本 (l)NUSＧWIDE文本Ｇ图像

图２　精确Ｇ召回率曲线和灵敏度分析结果图

Fig．２　AccuracyＧrecallratecurveandsensitivityanalysisresults

　　在 WIKI和 NUSＧWIDE数据集上,在{０．００１,０．０１,０．１,

１,１０}范围内分别调整两个参数值的大小.当参数变化时,

ECAＧCMSA方法的效果也会有所不同,参数范围为０．００１~

１时,该方法可以得到较好的结果.

３．５　收敛性分析

图３给出了ECAＧCMSA,CCA和BLM 这３种无监督方

法在两个数据集上进行１０次以上迭代的收敛损失曲线.可

以看出,在 WIKI和 NUSＧWIDE上,随着迭代次数的增加,３
种方法的损失值不断减少.

经过较少的迭代次数,损失一直变小并趋于稳定,且本文

方法的收敛速度最快,因此认为本文方法最终具有一定的收

敛性.

图３　收敛损失曲线

Fig．３　Convergencelosscurve

７９孙圣姿,等:用于多模态语义分析的嵌入共识自动编码器



　　结束语　本文提出了一种有效的跨模态检索方法.该方

法通过对多模态数据的嵌入映射共识,同时保留了原始特征

信息和语义信息,得到了语义代码向量.成对的编码器Ｇ解码

器是线性对称的,将特征投影返回到原始数据,最小化重构误

差.在目标函数中引入平衡参数,并添加正则化稀疏约束.

实验结果证明,该自动编码器有效完成了查询任务,提升了检

索性能.

跨模态检索技术涉及与数学和统计相关的基础知识,可

以应用于与计算机和网络有关的领域,如深度学习和子空间

学习.下一步,可以在深度神经网络模型上使用诸如面部表

情和身体运动之类的人体特征,在多种模式学习中实现同步.

ECAＧCMSA可以还原图像和文本信息之间更多的相似性特

征,该模型突破了传统方法的障碍,创新地使用深度学习方法

将多模态数据转换为抽象表达,从而可以获得更好的准确性

和识别结果.

参 考 文 献

[１] NIEL,ZHAOYL,AKBARIM,etal．Bridgingthevocabulary

gapbetweenhealthseekersandhealthcareknowledge[J]．IEEE

Trans．Knowl．DataEng．,２０１５,２７(２):３９６Ｇ４０９．
[２] ABHISHEKS,ABHISHEK K,DAUME H,etal．Generalized

multiＧviewanalysis:adiscriminativelatentspace[C]∥ProceeＧ

dingsoftheIEEEConferenceonComputerVisionandPattern

Recognition．２０１２:２１６０Ｇ２１６７．
[３] WANG K,HE R,WANG L,etal．Jointfeatureselectionand

subspacelearningforcrossＧmodalretrieval[J]．TransPatternAＧ

nal．Mach．Intell．,２０１６,３８:２０１０Ｇ２０２３．
[４] PUTTHIVIDHYD,ATTIASH T,NAGARAJANSS．Topic

regressionmultiＧmodallatentdirichletallocationforimageannoＧ

tation[C]∥ProceedingsofConferenceonComputerVisionand

PatternRecognition．CVPR,２０１０．
[５] MUNOZL,RAMOSJ．SimilarityＧbasedHeterogeneousNeural

Networks[J]．EngineeringLetters,２００７,１４(２):１０３Ｇ１１６．
[６] ZHOUJ,DINGG,GUOY．Latentsemanticsparsehashingfor

crossＧmodalsimilaritysearch[C]∥Proceedingsofthe３７thInＧ

ternationalACM SIGIR Conferenceon Research & DevelopＧ

mentinInformationRetrieval．ACM,２０１４:４１５Ｇ４２４．
[７] WUYL,WANGSH,HUANGQ M．MultiＧmodalsemanticauＧ

toencoderforcrossＧmodalretrieval[J]．Neurocomputing,２０１９,

３３１:１６５Ｇ１７５．
[８] KANGC,XIANGS,LIAOS,etal．Learningconsistentfeature

representationforcrossＧmodalmultimediaretrieval[J]．IEEE

Trans．Multimed．,２０１５,１７(３):３７０Ｇ３８１．
[９] DAIX M,LISG．CrossＧmodaldeepdiscriminantanalysis[J]．

Neurocomputing,２０１８,３１４:４３７Ｇ４４４．
[１０]HARDOONDR,SZEDMAKS,SHAWEＧTAYLORJ．CanoniＧ

calcorrelationanalysis:anoverviewwithapplicationtolearning

methods[J]．NeuralComputation,２００４,１６(１２):２６３９Ｇ２６６４．

[１１]YANG W,YID,LEIZ,etal．２dＧ３dface matchingusingcca

[C]∥Proceedingsofthe８thIEEEInternationalConferenceon

AutomaticFace& GestureRecognition(FG’０８)．IEEE,２００８:

１Ｇ６．

[１２]SHARMAA,JACOBSD W．Bypassingsynthesis:PLSforface

recognitionwithpose,lowＧresolutionandsketch[C]∥ProceeＧ

dingsofthe２０１１IEEE ConferenceonComputerVisionand

PatternRecognition(CVPR)．IEEE,２０１１:５９３Ｇ６００．

[１３]VINCENTP,LAROCHELLEH,BENGIOY,etal．Extracting

andcomposingrobustfeatures with denoising autoencoders

[C]∥Proceedingsofthe２５thInternationalConferenceonMaＧ

chineLearning．ACM,２００８:１０９６Ｇ１１０３．

[１４]LANGE S,RIEDMILLER M．Deep AutoＧEncoder Neural

NetworksinReinforcementLearning[C]∥InternationalJoint

Conferenceon Neural Networks(IJCNN ２０１０)．Barcelona,

Spain,２０１０:１８Ｇ２３．

[１５]SAINATHTN,KINGSBURYB,RAMABHADRANB．AutoＧ

encoderbottleneckfeaturesusingdeepbeliefnetworks[C]∥

２０１２IEEEInternationalConferenceonIEEEAcoustics,Speech

andSignalProcessing(ICASSP)．２０１２:４１５３Ｇ４１５６．

[１６]ZHANG L,MA B,LI G,etal．PLＧranking:a novelranking

methodforcrossＧmodalretrieval[C]∥ProceedingsoftheACM

onMultimediaConference．ACM,２０１６:１３５５Ｇ１３６４．
[１７]PEREIRAJC,COVIELLOE,DOYLEG,etal．Ontheroleof

correlationandabstractionincrossＧmodalmultimediaretrieval
[J]．TPAMI,２０１４,３６(３):５２１Ｇ５３５．

[１８]CHUATS,TANGJ,HONG R,etal．NusＧwide:arealＧworld

webimagedatabasefromnationaluniversityofSingapore[C]∥

ProceedingsoftheCIVR．ACM,２００９:４８．
[１９]HUISKES M J,LEW M S．Themirflickrretrievalevaluation

[C]∥Proceedingsofthe１stACMInternationalConferenceon

MultimediaInformationRetrieval．ACM,２００８:３９Ｇ４３．

SUN ShengＧzi,bornin １９９６,postgraＧ

duate,isamemberofChinaComputer

Federation．Hermainresearchinterests

includeartificialintelligenceandpattern

recognition．

GUOBingＧhui,bornin１９８２,associate

professor,isaprofessionalmemberof

ChinaComputerFederation．His main

researchinterestsincludedatascience

andcomplexintelligentsystem．

８９ ComputerScience 计算机科学 Vol．４８,No．７,July２０２１


