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摘  要: 随着互联网与多媒体技术的迅猛发展,网络数据的呈现形式由单一文本扩展到包含图像、视频、文本、

音频和 3D 模型等多种媒体,使得跨媒体检索成为信息检索的新趋势.然而,“异构鸿沟”问题导致不同媒体的数据表

征不一致,难以直接进行相似性度量,因此,多种媒体之间的交叉检索面临着巨大挑战.随着深度学习的兴起,利用深

度神经网络模型的非线性建模能力有望突破跨媒体信息表示的壁垒,但现有基于深度学习的跨媒体检索方法一般

仅考虑图像和文本两种媒体数据之间的成对关联,难以实现更多种媒体的交叉检索.针对上述问题,提出了跨媒体深

层细粒度关联学习方法,支持多达 5 种媒体类型数据(图像、视频、文本、音频和 3D 模型)的交叉检索.首先,提出了

跨媒体循环神经网络,通过联合建模多达 5 种媒体类型数据的细粒度信息,充分挖掘不同媒体内部的细节信息以及

上下文关联.然后,提出了跨媒体联合关联损失函数,通过将分布对齐和语义对齐相结合,更加准确地挖掘媒体内和

媒体间的细粒度跨媒体关联,同时利用语义类别信息增强关联学习过程的语义辨识能力,提高跨媒体检索的准确率.

在两个包含 5 种媒体的跨媒体数据集 PKU XMedia 和 PKU XMediaNet 上与现有方法进行实验对比,实验结果表明

了所提方法的有效性. 
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Cross-media Deep Fine-grained Correlation Learning 

ZHUO Yun-Kan,  QI Jin-Wei,  PENG Yu-Xin 

(Institute of Computer Science and Technology, Peking University, Beijing 100871, China) 

Abstract:  With the rapid development of the Internet and multimedia technology, data on the Internet is expanded from only text to 

image, video, text, audio, 3D model, and other media types, which makes cross-media retrieval become a new trend of information 

retrieval. However, the “heterogeneity gap” leads to inconsistent representations of different media types, and it is hard to measure the 

similarity between the data of any two kinds of media, which makes it quite challenging to realize cross-media retrieval across multiple 

media types. With the recent advances of deep learning, it is hopeful to break the boundaries between different media types with the 

strong learning ability of deep neural network. But most existing deep learning based methods mainly focus on the pairwise correlation 

between two media types as image and text, and it is difficult to extend them to multi-media scenario. To address the above problem, Deep 

Fine-grained Correlation Learning (DFCL) approach is proposed, which can support cross-media retrieval with up to five media types 

(image, video, text, audio, and 3D model). First, cross-media recurrent neural network is proposed to jointly model the fine-grained 
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information of up to five media types, which can fully exploit the internal details and context information of different media types. Second, 

cross-media joint correlation loss is proposed, which combines distribution alignment and semantic alignment to exploit both intra-media 

and inter-media fine-grained correlation, while it can further enhance the semantic discrimination capability by semantic category 

information, aiming to promote the accuracy of cross-media retrieval effectively. Extensive experiments on 2 cross-media datasets are 

conducted, namely PKU XMedia and PKU XMediaNet datasets, which contain up to five media types. The experimental results verify the 

effectiveness of the proposed approach. 
Key words:  cross-media retrieval; quintuple-media; fine-grained information mining; cross-media recurrent neural network; 

cross-media joint correlation constraint 

在大数据时代,互联网数据以图像、视频、文本、音频等多种媒体形式广泛存在,它们是计算机感知和认

知真实世界的重要载体.由于数据总量和媒体类型的迅猛增长,多媒体信息检索[1]的相关研究得以迅速发展,其

中跨媒体检索[24]是最新的研究热点之一.跨媒体检索是指用户通过输入任意媒体类型的查询数据,检索出所

有媒体类型中的语义相关数据,如图 1 所示,用户可以输入“飞机”的相关图像作为查询来检索和飞机相关的图

像、视频、文本、音频和 3D 模型.相比传统的单媒体检索,例如图像检索[5]、视频检索[6]等,跨媒体检索能够更

加灵活、全面地满足用户的检索需求.然而,“异构鸿沟”问题导致不同媒体类型的数据分布和特征表示之间存在

不一致性,因此难以直接度量多种媒体数据之间的相似性,使得跨媒体检索面临巨大挑战. 

 

Fig.1  An example of cross-media retrieval 

图 1  跨媒体检索示例 

事实上,认知科学的研究表明,人类大脑能够通过多种感官信息的融合来认知外部世界[7],视觉、听觉和语

言等系统能够很好地协同处理从外界接受的信息.因此,如何通过模拟人脑的认知过程,实现多媒体数据的语义

互通与关联理解,是跨媒体检索需要解决的关键问题.对此,现有方法的解决思路通常是建立一个共同子空间,

将不同媒体类型的异构数据映射到这个共同子空间中得到统一表征,然后通过常用的距离度量方法来直接计

算不同媒体数据之间的相似性,实现跨媒体交叉检索. 

根据以上思路,已有一些工作[810]尝试为不同媒体类型的数据学习统一表征,可以将其主要分为两类:传统

方法和基于深度学习的方法.传统方法通过统计分析学习线性映射矩阵,其中,最具代表性的是典型相关分析

(canonical correlation analysis,简称 CCA)[11],该方法通过最大化成对媒体数据间的关联来优化映射矩阵.另有一

些工作基于典型相关分析,尝试引入其他信息提升其性能,例如语义类别信息[12]等.近年来,随着深度学习在计
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算机视觉[13,14]等领域取得巨大进展,研究人员尝试通过深度网络的非线性建模能力来分析不同媒体类型数据

间的复杂关联关系.Feng 等人[8]提出对应自编码器(correspondence autoencoder,简称 Corr-AE)同时对关联关系

和重建信息进行建模.Peng 等人[15]提出将媒体内和媒体间的关联信息通过层次化网络的方式进行联合学习以

提升检索准确率.图 2 给出跨媒体关联学习方法的框架示意. 

 

Fig.2  An illustration of the mainstream framework for cross-media correlation learning 

图 2  跨媒体关联学习方法框架示意图 

然而,上述方法一般仅针对图像和文本两种媒体类型的跨媒体检索任务,由于它们的泛化性能有限,很难将

其扩展至更多种媒体类型的交叉检索,如典型相关分析及其变种方法[1618]旨在分析两组变量之间的相关关系,

尽管可以通过两两组合的方式来将这些方法扩充至多种媒体交叉检索的场景,但不仅无法在一个模型内解决

问题,算法复杂度高,而且忽视了多种媒体关联的共存和互补性,导致关联信息有限,降低了检索的准确率.显然,

在多种媒体交叉检索的场景下,挖掘不同媒体类型数据之间的语义关联更加困难.由于任意两种媒体之间都存

在着异构鸿沟,而且不同媒体类型数据之间的关联关系也有各自独特的特性,现有方法很难将其同时建模在一

个模型中. 

事实上,描述同一语义的不同媒体类型数据存在天然的语义一致性,且数据内部蕴含着丰富的细粒度上下

文信息.其中,细粒度指的是数据的局部区域或片段,上下文指的是这些区域或片段间的关联关系,如图像前景

区域和背景区域之间的关系或前后视频帧之间的关系,充分利用细粒度上下文信息能够有效挖掘不同媒体数

据之间的关联.例如,在多种媒体交叉检索的场景下,很可能文本的某一部分描述并未在图像中体现,但却和音

频或视频的某一片段存在明显的关联.这表明,在多种媒体相互检索的任务中,不同媒体数据之间存在着丰富的

语义互补关系,能够为跨媒体关联学习提供充足的线索,而且挖掘其中细粒度信息之间的语义关联尤为重要.然

而,现有方法一般仅考虑了不同媒体数据的成对关联,忽略了细粒度局部上下文信息之间的语义关联.此外,现

有方法一般仅使用语义类别信息来约束不同媒体数据之间的关联学习,在多种媒体的场景下,其约束能力不足

以弥补多种媒体数据间的分布差异.针对上述问题,本文提出了跨媒体深层细粒度关联学习方法,同时在语义和

分布两个方面挖掘多达 5 种媒体类型数据(图像、视频、文本、音频和 3D 模型)细粒度上下文信息间的关联关

系.本文主要贡献如下. 

(1) 提出了针对 5 种媒体的跨媒体循环神经网络,构建统一的网络结构联合建模不同媒体数据内部的细粒

度信息,并进一步挖掘不同媒体数据细粒度局部区域或片段之间的上下文关系,充分学习各种媒体内独有的内

在信息,为跨媒体关联学习提供更加细粒度的线索. 

(2) 提出了基于分布对齐和语义对齐的跨媒体联合关联损失函数.一方面,通过分布对齐弥补不同媒体类

型数据之间的分布差异;另一方面,通过语义对齐增强关联学习过程中的语义辨识能力.使分布对齐与语义对齐

相互促进,实现对不同媒体数据的语义一致性表达,更好地在 5 种媒体条件下实现细粒度跨媒体关联分析与挖

掘,提升跨媒体检索的准确率. 
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为了验证方法的有效性,本文在两个包含 5 种媒体(图像、视频、文本、音频和 3D 模型)的跨媒体数据集

PKU XMedia 和 PKU XMediaNet 上与现有方法进行实验对比,结果表明,本文方法有效地提高了跨媒体检索的

准确率. 

1   相关工作 

1.1   针对两种媒体的跨媒体检索方法 

现有方法往往旨在解决两种媒体类型数据之间的异构鸿沟问题,通常是针对图像和文本,将其映射至统一

空间得到跨媒体统一表征.其中,传统方法通过优化特定统计量来学习线性映射矩阵.典型相关分析(canonical 

correlation analysis,简称 CCA)[11]是第一个被广泛使用的跨媒体模型,该方法通过最大化不同媒体类型成对数

据之间的关联来优化模型.一些后续工作基于典型相关分析进行了扩展,例如,Hardoon 等人[17]提出核典型相关

分析(kernel canonical correlation analysis,简称 KCCA),利用核函数实现非线性典型相关分析.此外,Li 等人[18]提

出了跨媒体因子分析(cross-modal factor analysis,简称 CFA)算法,通过最小化成对数据之间的 Frobenius 范数来

优化跨媒体模型. 

近年来,深度网络在图像识别[19,20]、视频分类[21]等领域显示出强大的学习能力.受此启发,一些工作尝试使

用深度网络来学习统一表征以实现跨媒体检索 .Andrew 等人 [22]提出深度典型相关分析 (deep canonical 

correlation analysis,简称 DCCA)方法,通过两个子网络的输出关联来优化模型.Feng 等人[8]构建对应自编码器

(correspondence autoencoder,简称 Corr-AE),通过中间层来链接两路子网络,同时对关联关系和重建信息进行建

模.Wei 等人[23]提出的深度语义匹配(deep semantic match,简称 Deep-SM)模型使用卷积神经网络来建模图像数

据,从而进一步挖掘语义关联信息.Peng 等人[15]提出了跨媒体多网络结构(cross-media multiple deep network,简

称 CMDN)模型,将媒体内和媒体间的关联信息通过层次化网络的方式进行联合学习以提升检索准确率.他们在

此基础上进一步提出了跨模态关联学习(cross-modal correlation learning,简称 CCL)方法[24],通过多任务学习的

方式挖掘不同媒体类型数据的粗细粒度信息 .Huang 等人 [25]提出了基于混合迁移网络的跨媒体统一表征 

(cross-modal hybrid transfer network,简称 CHTN)方法,实现了从单媒体源域到跨媒体目标域的知识迁移.此外,

对抗式学习也被应用在跨媒体检索中[26]. 

1.2   针对多种媒体的跨媒体检索方法 

目前仅有很少的工作针对多于两种媒体的交叉检索任务,其中,Zhai 等人[27]尝试构建图模型来学习映射矩

阵,首先将 5 种媒体同时在传统框架中建模,并进一步提出了联合表示学习(joint representation learning,简称

JRL)方法[10],加入语义信息和半监督规约来构建统一空间.此外,Peng 等人[28]提出构建统一的跨媒体关联超图,

同时利用了不同媒体的细粒度信息并结合半监督规约来学习跨媒体统一表征.然而,由于以上方法均使用传统

框架学习线性映射,难以充分挖掘多达 5 种媒体类型数据之间的关联关系.而某些基于深度学习的方法,如深度

语义匹配模型,尽管可以通过增加子网络的方式将其扩展至多种媒体,但其仅考虑了数据内部的语义类别信息,

难以挖掘多种媒体之间复杂且多样的关联关系. 

本文旨在弥补上述缺陷,联合建模多达 5 种媒体类型数据的细粒度上下文信息,同时实现不同媒体数据类

型数据之间的语义对齐和分布对齐,从而提升 5 种媒体交叉检索的准确率. 

2   本文方法 

本文方法的网络结构如图 3 所示.首先,构建针对 5 种媒体数据的跨媒体循环神经网络,通过将不同媒体类

型数据的局部区域或片段序列输入到循环神经网络中建模数据内部的细粒度上下文信息.然后,在循环神经网

络之上设计跨媒体联合关联损失函数,通过语义对齐和分布对齐相结合的方式,联合优化异构数据到统一空间

的映射,从而学习更加精确的细粒度跨媒体关联. 

首先介绍本文的形式化定义,其中,D={DI,DT,DA,DV,DM}为包含 5 种媒体类型的跨媒体数据集,{xi,xt,xa,xv, 



 

 

 

888 Journal of Software 软件学报 Vol.30, No.4, April 2019   

 

xm}D 分别代表数据集中图像、文本、音频、视频和 3D 模型数据.此外,定义 l{i,t,v,a,m}表示任意一种媒体

类型,这样,{xl,yl}D 分别代表数据集中的任意媒体类型的数据及其类别标签.跨媒体检索旨在给定任意一种媒

体类型的数据,返回与其语义相关的所有媒体类型的检索结果. 

 

Fig.3  An overview of our proposed FGCL approach 

图 3  本文方法整体框架示意图 

2.1   跨媒体循环神经网络 

为了充分利用多种媒体类型数据中丰富的细粒度上下文信息,本文构建了多路循环神经网络,将每种媒体

类型数据的局部区域或片段的序列输入到循环神经网络来学习细粒度特征表示.对不同媒体类型数据分别进

行分割并获取细粒度特征序列的具体策略将在第 2.3 节中详细加以介绍. 

上述得到的每种媒体类型数据局部区域或片段的特征序列蕴含了丰富的细粒度信息,进一步将其输入到

循环神经网络中来充分挖掘不同媒体类型数据内部的细粒度上下文信息.本文采用了长短时记忆(long short 

term memory,简称 LSTM)网络[29],LSTM 网络作为一种特殊的循环神经网络,能够利用记忆单元(cell)及门限

(gate)的更新有效地学习序列数据中的长期依赖,并充分保存历史时间步中的信息.本文将上述每种媒体类型数

据的特征按照序列逐步输入到 LSTM 网络中,并根据如下公式逐步更新网络: 

 1

t i i i

t f t f t f

t o o

i W U b

f W x U h b

o W U b

 

        
                  

                

 (1) 

 1tanh( )t u t u t uu W x U h b    (2) 

 1t t t t tc c f u i    (3) 

 tanh( )t t th o c   (4) 

其中,x 表示输入序列,i,f,o 和 c 分别表示输入门、遗忘门、输出门和记忆单元, 表示元素相乘,而表示 Sigmoid
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激活函数,W 和 U 为循环神经网络中待学习的参数.将输出序列通过全连接层就可以得到每种媒体数据固定维 

数的序列特征 1{ , , },l l l
seq jh h h  随后将序列特征 l

seqh 取平均得到
1

1 ,
jl l

ii
h j h


  其中,j为序列长度.这样,每个任意 

媒体类型数据的特征 hl 都包含了丰富的细粒度上下文信息,为进一步挖掘跨媒体细粒度关联关系提供了重要

线索. 

2.2   跨媒体联合关联学习 

在得到包含细粒度上下文信息的不同媒体特征之后,如何更好地将其映射至统一空间中成为解决 5 种媒

体类型数据间交叉检索的关键问题.具体地,本文在上述循环神经网络顶层提出了基于分布对齐和语义对齐的

跨媒体联合关联损失函数,通过弥补不同媒体类型数据之间的分布差异,同时充分利用了数据的语义类别信息

增强关联学习过程中的语义辨识能力,能够更好地在 5 种媒体的条件下实现细粒度跨媒体关联的分析与挖掘. 

首先,我们设计了基于语义对齐的关联损失函数.将第 2.1节得到的不同媒体类型的数据表征 hl通过全连接

网络(fully-connected network)映射到统一的语义空间中,并采用如下损失函数来约束不同媒体类型数据之间的

语义关联: 

 ( ) ( ,, , )l l l l l
SA sm trip c cL l h y l h y y   (5) 

 
1

, 1{ }log[ˆ( ) ( , )]
nl l l l

sm q
l h y y q p h q


    (6) 

  , , max(0,( )  ( , ) ( , ))l l l l l l l
trip c c c cl h y y f h y f h y    (7) 

其中, ( ),l l
sml h y 为交叉熵损失函数项,yl 为 hl 的语义类别标签,共有 n 个类别.当 yl=q 时,1{yl=q}值为 1,否则,其值

为 0, ˆ ( , )lp h q 表示预测该样本属于第 q 个类别的概率. 

对于 ,( ), ,l l l
trip c cl h y y 我们首先将每个语义类别对应的语义标签通过 Word2Vec[30]模型提取特征,将其视作该

类别的特征向量,得到 n 个类别的特征向量 1{ , , },ny y l
cy 表示该样本对应类别的特征向量,而 l

cy 表示不匹配类 

别的特征向量,f 表示两个向量之间的点乘代表两个向量之间的相似度,为固定的边界参数. 

通过三元组的形式,约束属于相同语义类别的不同媒体类型数据,使其距离其对应类别的特征向量尽可能

地近,同时距离其他类别的特征向量尽可能地远.由于类别标签通过 Word2Vec 模型来映射,其映射后的特征向

量本身带有语义信息,通过将不同媒体数据映射到其类别向量周围,使得不同媒体数据映射后的统一表征保留

其对应类别的语义信息,同时保证它们的语义一致性.因此,通过基于语义对齐的关联损失函数,能够有效地增

强统一表征的语义辨识能力,促进细粒度的跨媒体关联挖掘. 

进一步地 ,我们设计了基于分布对齐的关联损失函数 .具体地 ,我们采用最大均值差异(maximum mean 

discrepancy,简称 MMD)[31]损失函数来优化不同媒体类型数据之间的分布差异.最大均值差异被广泛使用在迁

移学习和域自适应中,是衡量两个数据分布差异的重要标准.其基本原理是针对两个不同分布的样本,通过寻找

在样本空间上的连续函数 ,使不同分布的样本在该函数上函数值均值的差值最大 ,从而得到最大均值差异

MMD.通过最小化 MMD 损失,可以减小不同分布之间的差异,达到对齐分布的效果.基于上述思想,我们定义了

如下基于分布对齐的关联损失函数: 

 
,

( , )i j
DA mmdi j

L g h h  (8) 

其中,i,j 表示任意两种不同的媒体类型.而任意两种媒体类型数据之间的 MMD 损失函数定义如下: 

 
2i , (( ) [ ( )])] [i j

mmd I J H

jg h h E h E h    (9) 

其中,MMD 损失函数是在再生希尔伯特空间(reproducing kernel Hilbert space,简称 RKHS)的平方形式.通过最

小化上式,可以减小 hi和 hj之间的分布差异,达到不同媒体类型之间的分布对齐.综上,基于语义对齐和分布对齐

的跨媒体联合关联损失函数定义如下: 

 SA DAL L L   (10) 

通过最小化上述损失函数,不仅可以增强跨媒体统一表征的语义辨识能力,在统一空间中将不同媒体类型
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的数据约束至其语义中心,同时可以减小 5 种媒体之间的数据分布差异,从而有效学习不同媒体类型数据细粒

度上下文信息之间的关联关系,提高跨媒体检索的准确率. 

2.3   实现细节 

本文提出的网络在 Torch框架上得以实现.具体地,对于每个图像样本 xi,将其缩放后输入 VGG-19卷积神经

网络[32],通过最后一个池化层(pool5)来提取出 49个不同区域的局部特征,每个特征维数为 512维,然后按照人眼

观察的顺序组成序列.对于每个文本样本 xt,首先按照段落或语句将其切分成片段,然后利用文本卷积神经网 

络[33]对每个片段提取 300 维特征,最后按照文本片段本身顺序组成序列.对于每个音频样本 xa,按照固定时间间

隔将其分割成片段,对每个片段分别提取 128 维 Mel 频率倒谱系数特征(mel frequency cepstrum coefficient,简称

MFCC)形成序列.对于视频,对每一个视频帧提取 VGG-19 网络[32]全连接层(fc7)的 4 096 维图像特征,然后按照

其原本时间顺序组成序列.对于 3D 模型,我们采用 47 个不同角度来观察 3D 模型数据,然后使用光场描述子

(light field)[34]对每一个角度提取 100 维特征,再依照文献[28]将其组成序列.总的来说,针对特征选择,本文旨在

探究跨媒体关联学习问题,特征选择并非本文重点,且本文的模型可以支持多种输入特征.针对序列选择,对于

带有内在序列性质的媒体类型,如文本、音频和视频,我们按照其天然顺序将区域片段组成序列.对于序列性质

不明显的媒体类型,如图像和 3D 模型,我们按照固定顺序组成序列,且其细粒度数据之间的顺序对关联学习的

最终结果影响不大.使用上述固定切分方式不仅能够有效地保留某些媒体数据的细粒度单元,也降低了模型的

复杂度.此外,在实验过程中,我们将跨媒体循环神经网络的输出,即统一表征的维数设置为 300 维,语义对齐关

联损失函数(见公式(7))中的边界参数设置为 1,网络训练的学习率固定为 1e-4. 

本文模型训练过程需要 25 个 epoch,时间复杂度和其他基于深度网络的跨媒体检索方法相当,并且由于算

法充分挖掘了跨媒体细粒度数据之间的上下文关系,泛化能力较强,输入特征可以直接使用预训练的深度网络

或是传统特征而不需要进行微调,这也缩短了算法的运行时间.空间复杂度上,一方面循环神经网络的自身性质

决定了不同时刻输入循环神经网络的数据经过同一个神经元,大大节省了参数量.另一方面,较低的统一空间维

度(300 维)也减少了模型的空间复杂度. 

3   实  验 

本文在两个具有挑战性的跨媒体数据集 PKU XMedia和 PKU XMediaNet上进行了多种媒体的交叉检索实

验,两个数据集均包含多达 5 种媒体类型(图像、文本、音频、视频和 3D 模型)的数据.为了更加全面地验证本

文提出方法的有效性,我们进行了两大类的实验对比,包括 5 种媒体的交叉检索和 2 种媒体(图像和文本)的相互

检索,与 12 种现有方法进行了对比.此外,本文还进一步通过基线实验以验证本文方法各个部分的效果. 

3.1   数据集介绍 

下面简要介绍本文使用的两个包含 5 种媒体类型的跨媒体数据集,每个数据集均划分为训练集、验证集和

测试集 3 个部分,具体划分方式见表 1 和表 2. 

数据集网址为http://www.icst.pku.edu.cn/mipl/XMedia. 

PKU XMedia 数据集[2]是第一个包含 5 种媒体类型的跨媒体数据集.数据集共有 20 个常见的语义类别,比

如自行车、钢琴、昆虫等,数据来源包括维基百科(Wikipedia)、Flickr、YouTube 等. 

Table 1  The dataset partition on PKU XMedia 

表 1  PKU XMedia 数据集的划分方式 
媒体类型 训练集 测试集 验证集 总数 

图像 4 000 800 200 5 000 
视频 400 80 20 500 
文本 4 000 800 200 5 000 
音频 800 160 40 1 000 

3D 模型 400 80 20 500 
总数 9 600 1 920 480 12 000 
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Table 2  The dataset partition on PKU XMediaNet 

表 2  PKU XMediaNet 数据集的划分方式 
媒体类型 训练集 测试集 验证集 总数 

图像 32 000 4 000 4 000 40 000 
视频 8 000 1 000 1 000 10 000 
文本 32 000 4 000 4 000 40 000 
音频 8 000 1 000 1 000 10 000 

3D 模型 1 600 200 200 2 000 
总数 81 600 10 200 10 200 102 000 

 

PKU XMediaNet 数据集[2]是目前国际上最大的包含 5 种媒体类型的跨媒体数据集,共包含超过 10 万个数

据样本,其规模是 XMedia 的 10 倍.共包含了 200 个常见类别,主要分为动物和人造物两大类.图 4 展示了该数据

集的部分样例.数据来源包括 Wikipedia、Flickr、YouTube、Freesound、Yobi3D 等. 

 

Fig.4  Quintuple-media examples from PKU XMediaNet dataset 

图 4  来自 PKU XMediaNet 数据集的 5 种不同媒体类型数据示意图 

3.2   评价指标和对比方法 

不同媒体数据之间的相似度可以通过计算跨媒体统一表征之间的距离来得到,本文采用余弦距离来计算

相似度,从而对检索结果进行排序.为了全面验证本文方法的有效性,我们分别设置了 5 种媒体交叉检索和 2 种

媒体相互检索的实验. 

3.2.1 5 种媒体交叉检索 

5 种媒体交叉检索是指将任意一种媒体类型的查询样例作为输入,检索所有 5 种媒体类型数据中与之语义

相关的结果.举例来说,将图像作为查询样例输入,检索测试集中图像、文本、音频、视频和 3D 模型的样本,表

示为图像检索全部(ImageAll).以其余 4 种媒体类型作为查询的检索可以表示为:文本检索全部(TextAll)、

音频检索全部(AudioAll)、视频检索全部(VideoAll)和 3D 模型检索全部(3DAll). 

本文采用平均准确率均值(mean average precision,简称 MAP)作为评价指标,该指标能够同时兼顾返回结果

的排序以及准确率 ,在信息检索领域被广泛使用 .具体地 ,首先计算查询样本所有返回结果的平均准确率

(average precision,简称 AP),然后计算所有查询的 AP 结果的平均值得到最终的 MAP 值. 

本文方法与 3种支持 5种媒体场景或可以扩展至 5种媒体场景的现有方法进行了实验对比,分别是 JRL[10]、

S2UPG[28]和 Deep-SM[23],其中,前两种是直接支持 5 种媒体的交叉检索的传统方法,而 Deep-SM[23]是基于深度学

习的方法,其本身仅针对两种媒体相互检索,但可以通过扩充另外 3 路子网络的方式来支持 5 种媒体的交叉检

索.为了更加公平地与现有方法进行比较,所有方法在 5 种媒体上都使用了与本文相同的深度网络或描述子来

提取输入特征.具体地,对于图像,我们采用在 ImageNet数据集上预训练,并在目标数据集上微调的VGG-19卷积
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神经网络[32]提取 4 096 维全连接层特征(fc7).对于文本,我们依照文献[33]中的方式通过文本卷积神经网络对其

提取 300维的特征.对于音频,我们对音频帧分别提取Mel频率倒谱系数特征(mel frequency cepstrum coefficient,

简称 MFCC),然后取平均获得 128 维 MFCC 特征.对于视频,我们通过平均每一个视频帧的 VGG-19 网络全连接

层特征(fc7)得到 4 096 维特征.对于 3D 模型,我们将 47 个角度的光场描述子特征(light field)[34]拼接得到 4 700

维特征. 

3.2.2 两种媒体相互检索 

由于现有方法往往仅针对两种媒体的跨媒体检索任务,且以图像和文本相互检索为主,为了更全面地与现

有方法进行实验比较,本文也进行了图像和文本相互检索的实验,包括两个检索任务:图像检索文本(Image 

Text)和文本检索图像(TextImage).实验结果评估同样采用了第 3.2.1 节中提到的 MAP 指标,这里需要说明的

是,本文中的 MAP 值通过计算每个样例返回的所有检索结果得到,与 Corr-AE[8]以及 ACMR[26]中仅使用前 50

个返回结果的计算方式不同.图像文本相互检索的实验对比了 12 种现有方法,包括 6 种传统跨媒体检索方法: 

CCA[11]、CFA[18]、KCCA[17]、JRL[10]、S2UPG[28]和 LGCFL[9],以及 6 种基于深度学习的跨媒体检索方法: Corr- 

AE[8]、DCCA[22]、Deep-SM[23]、CMDN[15]、CCL[24]和 ACMR[26].为了实验的公平对比,如第 3.2.1 节中所述,所

有对比方法的图像和文本都使用了相同的输入特征 .本文代码已经发布在https://github.com/PKU-ICST- 

MIPL,对比方法 JRL[10]、S2UPG[28]、CMDN[15]和 CCL[24]的发布代码也在此目录下. 

3.3   与现有方法的实验结果对比 

3.3.1 5 种媒体交叉检索 

5 种媒体交叉检索的实验结果见表 3 和表 4.从对比结果可以看出,本文提出的方法在两个数据集上均超过

了所有对比方法,跨媒体检索的准确率有比较明显的提升.以 PKU XMediaNet 数据集为例,平均检索准确率从

0.303 提升到 0.366.对比方法中,基于深度网络的 Deep-SM 方法未能超过另外两种基于传统框架的方法 JRL 和

S2UPG,因为其只考虑了粗粒度的全局语义信息,没有考虑不同媒体数据之间的分布差异.而本文方法充分挖掘

了不同媒体数据内部的细粒度上下文信息,同时结合语义对齐和分布对齐来优化不同媒体数据到统一空间的

映射,更好地克服了 5 种媒体之间的异构鸿沟问题. 

Table 3  Results of cross-media retrieval with five media types on PKU XMedia dataset 

表 3  PKU XMedia 数据集上的 5 种媒体交叉检索结果 
对比方法 ImageAll TextAll AudioAll VideoAll 3DAll 平均 
本文方法 0.870 0.878 0.583 0.648 0.654 0.727 
S2UPG[28] 0.868 0.861 0.323 0.623 0.565 0.648 

JRL[10] 0.843 0.828 0.249 0.519 0.295 0.547 
Deep-SM[23] 0.767 0.806 0.364 0.492 0.396 0.565 

Table 4  Results of cross-media retrieval with five media types on PKU XMediaNet dataset 

表 4  PKU XMediaNet 数据集上的 5 种媒体交叉检索结果 
对比方法 ImageAll TextAll AudioAll VideoAll 3DAll 平均 
本文方法 0.520 0.581 0.138 0.343 0.248 0.366 
S2UPG[28] 0.510 0.510 0.050 0.282 0.165 0.303 

JRL[10] 0.480 0.453 0.042 0.258 0.105 0.268 
Deep-SM[23] 0.314 0.345 0.043 0.148 0.069 0.184 

3.3.2 两种媒体相互检索 

图像文本相互检索的实验结果见表 5 和表 6,本文提出的方法在两个数据集上同样超过了 12 种对比方法,

表明本文方法在两种媒体相互检索的场景下同样具有很好的效果.对比方法中,传统方法和基于深度学习的方

法的检索准确率并没有很大的差异,一些传统方法甚至超过了部分基于深度学习的方法,例如 JRL[10]、S2UPG[28]

和 LGCFL[22].另一方面,CCL[24]方法采用多任务学习的方式同时考虑粗细粒度的信息,在对比方法中取得了最

好的结果.而本文方法不仅充分挖掘了数据内部的细粒度信息,还考虑到了它们之间的上下文关系,有效地学习

了两种媒体类型数据之间的关联关系. 
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Table 5  Results of cross-media retrieval between image and text on PKU XMedia dataset 

表 5  PKU XMedia 数据集上的两种媒体相互检索结果 
对比方法 ImageText TextImage 平均 
本文方法 0.926 0.922 0.924 
CCL[24] 0.915 0.914 0.915 

S2UPG[28] 0.916 0.906 0.911 
CMDN[15] 0.911 0.905 0.908 

JRL[10] 0.902 0.888 0.895 
ACMR[26] 0.886 0.884 0.885 
Corr-AE[8] 0.872 0.874 0.873 

Deep-SM[23] 0.856 0.846 0.851 
LGCFL[9] 0.830 0.844 0.837 
CFA[18] 0.735 0.790 0.763 

DCCA[22] 0.629 0.642 0.636 
KCCA[17] 0.710 0.623 0.667 
CCA[11] 0.516 0.523 0.520 

Table 6  Results of cross-media retrieval between image and text on PKU XMediaNet dataset 

表 6  PKU XMediaNet 数据集上的两种媒体相互检索结果 
对比方法 ImageText TextImage 平均 
本文方法 0.607 0.628 0.618 
CCL[24] 0.537 0.528 0.533 

S2UPG[28] 0.591 0.589 0.590 
CMDN[15] 0.485 0.516 0.501 

JRL[10] 0.488 0.405 0.447 
ACMR[26] 0.536 0.519 0.528 
Corr-AE[8] 0.469 0.507 0.488 

Deep-SM[23] 0.399 0.342 0.371 
LGCFL[9] 0.441 0.509 0.475 
CFA[18] 0.252 0.400 0.326 

DCCA[22] 0.425 0.433 0.429 
KCCA[17] 0.252 0.270 0.261 
CCA[11] 0.212 0.217 0.215 

 

3.4   基线实验结果分析 

为了验证本文方法各个部分的效果,我们进一步进行了基线实验的对比,其中,“无三元组损失”表示去掉语

义对齐关联损失函数(见公式(5))中的三元组损失函数(见公式(7))部分,“无 MMD 损失”表示去掉分布对齐关联

损失函数(见公式(8)),“基线方法”表示同时去掉上述两个部分,仅使用语义类别信息(见公式(6))来约束不同媒

体类型数据到统一空间的映射.从表 7 和表 8 可以看出,仅使用语义类别约束的平均检索准确率也同样高于 3

种对比方法的结果,表明充分利用数据内部的细粒度上下文信息能够更有效地建模不同媒体类型数据之间的

关联关系,而三元组损失函数和分布对齐损失函数能够使模型在拥有语义辨识能力的同时,有效地将不同媒体

类型数据的分布在统一空间内对齐,进一步提高了跨媒体检索的准确率. 

Table 7  Baseline experiments on PKU XMedia dataset 

表 7  PKU XMedia 数据集上的基线实验结果 
对比方法 ImageAll TextAll AudioAll VideoAll 3DAll 平均 
本文方法 0.870 0.878 0.583 0.648 0.654 0.727 

无三元组损失 0.864 0.868 0.565 0.643 0.638 0.716 
无 MMD 损失 0.865 0.860 0.553 0.639 0.629 0.709 

基线方法 0.856 0.853 0.532 0.611 0.606 0.691 

Table 8  Baseline experiments on PKU XMediaNet dataset 

表 8  PKU XMediaNet 数据集上的基线实验结果 
对比方法 ImageAll TextAll AudioAll VideoAll 3DAll 平均 
本文方法 0.520 0.581 0.138 0.343 0.248 0.366 

无三元组损失 0.513 0.567 0.117 0.333 0.237 0.353 
无 MMD 损失 0.506 0.557 0.104 0.325 0.211 0.340 

基线方法 0.499 0.546 0.092 0.314 0.203 0.334 
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4   结  论 

本文提出了跨媒体深层细粒度关联学习方法,首先提出跨媒体循环神经网络以充分挖掘多达 5 种媒体类

型数据的细粒度上下文信息,然后设计了跨媒体联合关联损失函数,将分布对齐和语义对齐相结合,在准确挖掘

媒体内和媒体间细粒度关联的同时,利用语义类别信息增强关联学习过程中的语义辨识能力,有效提升了跨媒

体检索的准确率.通过在两个包含多达 5 种媒体类型(图像、视频、文本、音频和 3D 模型)的跨媒体数据集 PKU 

XMedia 和 PKU XMediaNet 上与现有方法进行实验对比,表明了本文方法在多种媒体交叉检索任务的有效性. 

下一步工作将尝试扩展现有框架,在不同尺度上挖掘跨媒体数据之间的关联关系,同时充分利用无标注数

据并结合外部知识库以进一步提升跨媒体检索的准确率. 
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