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摘 要： 针对多模态数据在传输过程中丢失、受到无线信道噪声污染而严重影响跨模态通信质量的问题，提出

了一种面向跨模态通信的信息恢复技术，通过充分利用接收端已有数据，采用同模态一对一检索、跨模态一对一检索、

跨模态一对多检索等方式，在接收端进行信息恢复 . 所提方法在公共数据集以及实际跨模态通信平台上进行验证，实

验表明，该方法可以实现精准的信息恢复，有效提升了跨模态通信质量 .
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Information Recovery Technology for Cross-Modal Communications
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Abstract： Aiming at the issues of multi-modal data loss and data pollution by noise of wireless channel during the
transmission, which seriously affect the cross-modal communication quality, an information recovery technology for cross-
modal communications is proposed. In this scheme, by making full use of the existing data at the receiving end, the informa⁃
tion is recovered at the receiving end by means of one-to-one intra-modal retrieval, one-to-one cross-modal retrieval, one-to-

many cross-modal retrieval, etc. Moreover, the proposed scheme is validated on an open data set and the practical cross-

modal communication platform. Experimental results show that the scheme can achieve accurate multi-modal information
recovery and effectively improve the quality of cross-modal communications.
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1 引言

随着以社交媒体、AR/VR、5G等为代表的无线通信

与多媒体技术的快速发展，人们在视听需求得到极大

满足的同时，开始追求更多维度、更高层次的感官体

验［1，2］. 当前，触觉信息正逐步融入到以音频、视频为代

表的传统多媒体业务中，形成了包含音频、视频、触觉

信息等多模态业务 . 例如，日产汽车公司将HaptX触觉

手套与VR头显结合，实现方向盘、各种开关、后视镜调

整等更为逼真细腻的架控操作［3］. 为了支撑多模态业

务的发展，跨模态通信思想应运而生［4］. 与传统的多媒

体通信、触觉互联网［5］相比，跨模态通信是以音频、视

频、触觉信息协同传输与处理为典型特征，即充分利用

不同模态码流间的相关性，实现多模态码流的高效传

输以及处理 .
表 1给出了音频、视频、触觉码流的通信传输参数

需求［4］. 在传输过程中，视频码流因其体积容量大而需

要较大的传输带宽，而触觉码流则对低时延、高可靠性

要求很高 . 从表 1中可以发现，触觉码流对抖动、丢包

等特别敏感，这对通信环境提出了非常苛刻的要求 . 此
外，由于音频、视频和触觉码流尺寸差别大，传输时延

与速率各不相同，也容易造成终端接收到的多模态码
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流之间存在严重的不同步问题 . 并且，无线信道往往带

有各种信道噪声，进一步影响了通信质量 .

为了解决上述问题，一方面，Yuan等［6］提出一种冗

余设备到设备传输方案，可以实现网络的超低时延和

超可靠性连接 . Zhou等［7］针对海量多媒体业务调度难

题，提出了基于数据驱动的高效调度算法 . 然而，这些

方法仅从功率控制、码流调度等传输角度解决问题，其

局限性在于：传输中无线信道环境复杂并且是动态变

化的，即使采用了一定机制保障了传输时延和可靠性，

数据包受到的干扰、噪声等产生的丢失、时延增加等仍

然难以避免 .
因此，仅从传输角度考虑，无法有效地解决跨模态

通信中面临的问题 . 不同于现有复用、调度等传输策

略，本文的出发点在于：可否运用信号处理的手段，对

实际跨模态通信系统接收端存有已接收到的音频、视

频、触觉信号等多模态数据加以合理利用，通过检索的

方式，直接弥补接收终端处存在的某些模态数据包的

丢失、数据延迟到达、数据不同步等问题，实现信息的

有效恢复 . 在信息检索方面，Mikolaj等［8，9］研究了关于

行人和车辆的边缘无线图像检索问题，提出了一种基

于自动编码器的融合信源和信道编码的检索模型，并

将其应用于无线信道环境［8］，该方法也是无线通信场景

中关于信息检索的首个研究工作 . 然而，该方法仅仅针

对单模态图像的检索问题 . 因此，目前尚未出现从信息

检索的角度去恢复无线通信环境下的传输丢失或受噪

声干扰的多模态码流，并且现有的无线通信环境下的

单模态检索方法无法直接扩展到多模态信息检索 . 究
其原因，主要存在三大关键性挑战：第一，如何构建面

向信息恢复的跨模态通信系统架构以充分利用接收端

已有数据；第二，如何解决视频、音频、触觉三种不同模

态信号之间的相互检索问题；第三，如何解决在无线信

道环境下受到干扰或丢失的多模态码流的恢复问题 .
为了应对上述挑战，本文提出了面向跨模态通信

的信息恢复技术，具体贡献如下：

（1）提出了面向信息恢复的跨模态通信系统架构 .
在发送端的边缘节点处将视频、音频、触觉信号三种模

态进行预处理并传输，同时考虑数据在无线信道传输

过程中受到的信道噪声污染等问题，利用接收端边缘

节点处已有的多模态数据实现信息恢复 .
（2）设计了一种视频、音频和触觉信号相互检索的

信息恢复方法 . 运用多模态语义融合技术，挖掘并关联

蕴含在三种模态信息中的语义关联性，并将同模态一

对一检索、跨模态一对一检索、跨模态一对多检索等方

式统一于该方法下进行信息恢复 .
（3）通过在公开的多模态数据集以及实际跨模态

通信平台采集的数据上进行实验，分析多模态数据在

无线信道传输条件下，信噪比和带宽限制对信息恢复

效果的影响 .
2 相关工作

2. 1 跨模态通信

Zhou等［4］提出了跨模态通信思想，构建了一种跨

模态流传输架构以及基于信号语义融合和共享的跨模

态信号恢复、重建和渲染策略 . 在此基础上，针对跨模

态传输中出现的低延迟、高可靠、吞吐量高和复杂度低

等需求，Zhou等［10］提出一种通用的跨模态流调度方案 .
更进一步地，Gao等［11］提出一种面向边缘智能的跨模态

流传输架构，将人工智能引入到通信、缓存、计算和控

制能力中，并利用基于注意力机制的深度强化学习来

解决跨模态流传输优化模型 . 另外，与只关注于触觉这

一种模态单独作用的触觉互联网不同，跨模态通信旨

在音频、视频、触觉信息三者协同作用，使得码流高效

传输并利用 .
2. 2 触觉表示

将机器人应用于触觉感知方面的研究工作也在不

断地开展，不同设备采集到的触觉信号拥有不同的表

现形式 . Liu等［12］构建的数据集包含水果、瓶子等实物，

由装有触觉传感器的机械手抓取实物并处理获得三维

触觉序列 . Luo等［13］构建的数据集包含扳手、剪刀等实

物，由机械手握住触觉阵列传感器对实物进行按压并

处理获得基于尺度不变特征变换的触觉描述子 . Chu
等［14］构建的数据集包含约 60种实物相关的触觉信息，

既有机械手在物体表面移动获得的触觉时间序列信

号，也有由人类作为测试者进行收集构建的触觉形容

词语料库（“硬的”“有弹性的”等）. Ward等［15］开发一种

同时采集视觉和触觉数据的装置，其中收集到的触觉

信号主要表现为触摸点阵列 . 但是，目前针对触觉信号

还没有一种普适的预处理和特征提取方法 .
2. 3 跨模态检索

目前跨模态检索大部分研究工作主要集中在涉及

两种模态的检索 . 一方面，子空间法［16］通过最大化两种

不同模态数据的投影特征来学习同一个公共子空间，

其中较为典型的方法包括典型关联分析［17］和核典型关

联分析［18］. 核典型关联分析在典型关联分析的基础上

引入核函数，将低维数据映射至高维空间中使其具有

非线性表达能力 . 但是该方法仅仅局限于两种模态 .

表1 音频、视频、触觉的通信传输参数[4]

特性

时延

抖动

数据丢失率

数据传输速率

音频

≤150 ms
≤30 ms
≈30%

[22~200] kb/s

视频

≤350 ms
≤30 ms
≈20%

[2.5~40] Mb/s

触觉

[1～60] ms
[1～10] ms
≈10-5%
≈128 kb/s
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另一方面，深度学习［19］具有强大的非线性表达和底层

特征提取能力，可以有效地提取不同模态的底层特征

并在高层进行语义关联 . Shang等［20］提出一种基于多模

态自编码器的深度学习模型，通过共享层生成图像和

文本两种模态的高层通用特征，用于多模态检索 .
Wang等［21］针对图像和文本这两种模态的高度非线性

语义相关性，提出一种正则化深度神经网络模型来学

习图像和文本的高层语义映射 . 然而，现有的跨模态检

索方法却无法直接应用于伴有信道噪声污染的无线通

信场景中 .
为此，本文综合利用深度学习的特征提取能力以

及通过公共子空间关联不同模态的语义信息，通过解

决三种模态的检索难题，实现接收端的信息恢复，从而

提升跨模态通信质量 .

3 系统架构

图1展示了面向信息恢复的跨模态通信系统架构 .
发送端采集设备感知并采集视频、音频、触觉信号三路

信息，完成同步后上传至边缘节点进行预处理 . 对于视

频，直接采用视频中的每帧图像；对于音频和触觉信

号，进行预加重、分帧、加窗、计算功率谱、滤波器组，将

音频和触觉信号都转变成最终的图像［22］. 将三种模态

预处理后得到的图像再进行编码，经过无线信道传输，

接收端边缘节点在收到多模态码流后进行解码 . 考虑

到信息可能受到无线信道噪声污染或者丢失问题，对

此使用接收端已有的多模态数据替换该信息，实现信

息恢复 . 最后，将该信息传输至接收端设备 . 与此同

时，接收端的触觉控制设备可以向发送端发送位置坐

标等指令，控制机械装置移动 .

对于接收端边缘节点处的信息恢复模块而言，根

据传输过程中的不同情况，分别采用不同的检索方式，

但是我们假设传输过程的情况和对应的检索方式是已

知的 . 具体而言，将视频、音频和触觉信号分别记为V、
A和H，所有模态的集合记为All=｛V，A，H｝，分为三种

典型的情形：同模态一对一检索，包括V→V、A→A、H
→H；跨模态一对一检索，包括V→A、V→H、A→V、A→
H、H→V、H→A；跨模态一对多检索，包括V→All、A→
All、H→All.

情形 1：在一段时间内，视频、音频、触觉三种模态

信息都受到信道噪声污染 . 以视频模态为例，这时将受

到噪声污染的视频模态信息作为查询样本，从终端的

视频数据库中检索出同类视频，用这个检索出的同类

视频替换掉传输过程中受到噪声污染的视频，达到信

息恢复的目的 . 即采用同模态一对一检索 .
情形 2：在一段时间内，某一模态信息发生丢失 .

假设视频丢失，这时将音频作为查询样本，从终端的

视频数据库中检索出一个与音频类别最相似的视频

样本，将这个最相似的视频样本替补传输过程中丢失

的视频，达到信息恢复的目的 . 即采用跨模态一对一

检索 .
情形 3：在一段时间内，可能会出现两种模态的丢

失 . 假设视频和音频丢失，触觉未丢失，这时将触觉作

为查询样本，从终端数据库中检索出与触觉种类类似

的视频或音频模态，替补传输过程中丢失的视频和音

频模态 . 即采用跨模态一对多检索 .
上述三种情形涵盖了跨模态通信中所产生的信号

丢失情况 . 针对这三种情形，在接下来的章节中，设计

了一种针对视频、音频、触觉信号的信息恢复方法 .
4 信息恢复方法

视频、音频、触觉信号三种模态信息恢复方法的

总体流程如图 2所示 . 首先将三种模态预处理后得到

的图像都输入至使用 ImageNet权重的去除末端全连

接层的 VGG16网络中并扁平化（flatten），得到的一维

向量作为各个模态的特征；然后将三种模态经过扁平

图1 面向信息恢复的跨模态通信系统架构
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层输出的特征分别进行训练，学习更好的特征；再将所

有模态共同输入至语义融合模块中训练，实现不同模

态深层语义的相互关联；最后进行检索，从而实现信息

恢复 .

4. 1 特征提取

在对不同模态进行语义融合前，需要将不同模态

分别进行训练，进一步提取特征［23，24］. 图 3展示了特征

提取的网络结构，包括：批量归一化层（Batch Normaliza⁃
tion，BN）、Dropout 层 1、全连接层 1（Fully Connected
layer，FC）、激活函数 Relu、Dropout层 2、全连接层 2、
Softmax函数 . 批量归一化层可以对数据进行归一化，

加速模型训练，并且具有正则化的效果；Dropout层可以

防止模型过拟合；全连接层用来学习特征；激活函数

Relu可以增加网络的非线性映射能力；Softmax函数用

来对数据进行分类 . 网络训练完毕后，移除Dropout2、
全连接2、Softmax，并接入语义融合模块中 .

视频、音频、触觉三种模态的特征提取都采用多分

类交叉熵损失函数进行各自的网络训练 . 具体而言，视

频模态的损失函数为 fV，音频模态的损失函数为 fA，触

觉模态的损失函数为 fH，如式（1）~（3）所示 .
fV =

1
NV
∑
k = 1

NV∑
j = 1

CV

l{ }yk
V = j log [ ]p ( )xk

V （1）
其中，NV表示视频模态训练数据的样本总数，xk

V表示视

频模态的第 k个样本经过特征提取结构中的 Softmax函
数输出得到的特征，yk

V表示视频模态的第 k个样本的标

签，标签为 1，2，…，CV，其中CV 的数值含义也表示视频

模态的类别总数 . l{yk
V = j}为符号函数，当 yk

V 属于标签 j

时，l{yk
V = j} = 1，否则 l{yk

V = j} = 0，l{yk
V = j}log [ p ( xk

V ) ]
中的 p ( xk

V )表示视频模态的第 k个样本 xk
V 的标签为 j的

概率，其中 j的取值范围是1，2，…，CV.
fA =

1
NA
∑
k = 1

NA∑
j = 1

CA

l{ }yk
A = j log [ ]p ( )xk

A （2）
其中，NA表示音频模态训练数据的样本总数，xk

A表示音

频模态的第 k个样本经过特征提取结构中的 Softmax函
数输出得到的特征，yk

A表示音频模态的第 k个样本的标

签，标签为 1，2，…，CA，其中CA 的数值含义也表示音频

模态的类别总数 . l{yk
A = j}为符号函数，当 yk

A 属于标签 j

时，l{yk
A = j} = 1，否则 l{yk

A = j} = 0，l{yk
A = j}log [ p ( xk

A ) ]
中的 p(xk

A )表示音频模态的第 k个样本 xk
A 的标签为 j的

概率，其中 j的取值范围是1，2，…，CA.
fH =

1
NH
∑
k = 1

NH∑
j = 1

CH

l{ }yk
H = j log [ ]p ( )xk

H （3）
其中，NH表示触觉模态训练数据的样本总数，xk

H表示触

觉模态的第 k个样本经过特征提取结构中的 Softmax函
数输出得到的特征，yk

H表示触觉模态的第 k个样本的标

签，标签为 1，2，…，CH，其中CH 的数值含义也表示触觉

模态的类别总数 . l{yk
H = j}为符号函数，当 yk

H 属于标签 j

时，l{yk
H = j} = 1，否则 l{yk

H = j} = 0，l{yk
H = j}log [ p ( xk

H ) ]
中的 p(xk

H )表示触觉模态的第 k个样本 xk
H 的标签为 j的

概率，其中 j的取值范围是1，2，…，CH.
4. 2 语义融合块

图 4展示了语义融合块的整体结构 . 三种模态经

图2 信息恢复方法的总体流程

图3 特征提取结构
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过特征提取后，共同输入至该模块中进行语义融合 . 相
对于三种模态使用不同的网络进行语义融合，使用同

一个网络有利于降低模型的复杂性 . 更重要的是，针对

该模块设计了一种新的损失函数，以此进行不同模态

的语义关联 . 该损失函数由两部分组成，具体如式（4）
所示 .

L = Lcls + λ × Lcen （4）
其中 λ为损失函数的超参数 .

部分1 模态内损失：分类约束

Lcls =
1

NV
∑
k = 1

NV

g ( )xk
V y

k
V +

1
NA
∑
k = 1

NA

g ( )xk
A y

k
A +

1
NH
∑
k = 1

NH

g ( )xk
H y

k
H （5）

为了区分模态的类别，采用式（5）的分类约束函

数 . 将视频、音频和触觉信号三种模态分别记为V、A和

H，Ni 表示模态 i训练数据的样本总数，xk
i 表示模态 i的

第 k 个样本通过语义融合块输出的特征，yk
i 表示模态 i

的第 k个样本对应的标签，标签为 1，2，…，C，C的数值

含义也表示模态 i的类别总数，其中 iÎ {VAH}. 式
（5）中g（·）为多分类交叉熵损失函数，如式（6）所示 .

g ( xk
i y

k
i ) =∑

j = 1

C

l{yk
i = j}log [ ]p ( )xk

i （6）
其中，g ( xk

i y
k
i )表示模态 i的第 k个样本的多分类交叉熵

损失函数 . l{yk
i = j}为符号函数，当 yk

i 属于标签 j时，

l{yk
i = j} = 1，否则 l{yk

i = j} = 0，l{yk
i = j}log [ p ( xk

i ) ]中的

p ( xk
i )表示模态 i的第 k 个样本 xk

i 的标签为 j的概率，其

中 j的取值范围是1，2，…，C.
部分2 模态间损失：中心约束

Lcen =
1
2∑m = 1

N

 xm - cm

2

2
（7）

为了进一步使不同模态的相同类别更加紧凑，采

用式（7）的中心约束函数 . 其中，N表示视频、音频和触

觉信号三种模态所有训练数据样本总数，即N=NV+NA+
NH，xm 表示第m个训练数据的特征，cm 表示第m个训练

数据对应类别的中心，该中心在模型训练过程中是不

断变化的 .
4. 3 语义融合模块的网络优化

将视频、音频和触觉信号三种模态经过特征提取

后，各自输出的 n个样本分别记为 v = [ v1 v2 vn ]，a =

[a1 a2 an ]和 h = [h1 h2 hn ]，不同模态的相同类

别的样本具有共同的类别标签 y = [ y1 y2 yn ]. 本文

中不同模态各自的样本数相同 . 语义融合模块的优化

目 标 函 数 如 式（8）所 示 ，学 习 网 络 映 射 函 数

f (vah；θ )，使得 y = f (vah；θ )，其中 v、a、h分别为视

频、音频、触觉模态的 n个样本，将样本 v1，v2，…，vn，a1，
a2，…，an，h1，h2，…，hn依次输入语义融合模块中，并采

用新设计的损失函数 L进行网络优化，θ为语义融合网

络参数 . 具体网络优化流程如算法1所示 .
min
θ

L = Lcls + λ × Lcen （8）

经过算法 1优化的语义融合模块后所输出的视频、

音频、触觉特征，如其具有同一或相似语义，则在语义

空间中也更为接近 . 举个例子，材质为木板的视频、音

频、触觉数据经过语义融合模块后，其输出的特征矢量

比输入的特征矢量在语义空间中更加相似（因为它们

都有共同的语义“木板”）.
4. 4 检索

将视频、音频、触觉这三种模态所有的样本经过整

个模型后，各自模态输出的集合分别记为{V}、{A}和
{H}，并分别提供一个查询样本 qi和检索样本 rj，具体

而言：

情形 1：同模态一对一检索，包括 qi Î {V} È rj Î

{ }V 、qi Î {A} È rj Î {A}、qi Î {H} È rj Î {H}；

情形 2：跨模态一对一检索，包括 qi Î { }V È rj Î

图4 语义融合块结构

算法算法1 网络优化算法网络优化算法

输入输入:依次输入视频样本 v = [ v1 v2 vn ]、音频样本a =

[a1 a2 an ]、触觉样本h = [h1 h2 hn ];各自对应的类别标签 y =

[ y1 y2 yn ];初始化网络参数 θ,一阶矩变量 s=0,二阶矩变量 r=0,矩
估计的指数衰减速率 ρ1和 ρ2,用于数值稳定的常数 δ;设置批大小,步
长μ,超参数λ和迭代步数K

输出输出:映射函数 f (vah ; θ )
1 FOR k=1:K
2 根据式(8)更新参数 θ

3 更新梯度:g¬ 1
n
Ñθ(Lcls + λ × Lcen )

4 更新有偏一阶矩估计:s¬ ρ1 s + (1 - ρ1 ) g

5 更新有偏二阶矩估计:r¬ ρ2r + (1 - ρ2 ) g2

6 修正一阶矩的偏差:sÙ ¬
s

1 - ρ1
k

7 修正二阶矩的偏差:rÙ ¬
r

1 - ρ2
k

8 更新网络参数:θ¬ θ - μ s
Ù

r
Ù
+ δ

9 END
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{A}、qiÎ {V} È rjÎ {H}、qiÎ {A} È rjÎ {V}、qi Î { }A È

rj Î {H}、qi Î {H} È rj Î {V}、qi Î {H} È rj Î {A}；

情形 3：跨模态一对多检索，包括 qi Î { }V È rj Î

{VAH}、qi Î {A} È rj Î {VAH}、qi Î { }H È rj Î

{VAH}.
Sim qi rj =

qi × rj

 qi ×  rj

（9）
利用余弦相似函数度量两个向量之间的距离，如

式（9）所示 . 其中，i和 j分别表示查询样本集合和检索

样本集合中样本的序号 . 固定 i，将 j遍历检索样本集

合，并由式（9）计算两者之间的余弦值，按照距离从大

到小的顺序进行排序，距离越大代表两个样本越相似，

输出最相似的结果，替换受到噪声污染或丢失的信息，

实现信息恢复 .
5 公共数据集实验验证

5. 1 多模态公共数据集

实验选取的多模态公共数据集为 LMT108表面纹

理材质数据集［25］，如图 5所示 . 该数据集收集了关于表

面纹理材质的多模态数据，包括图像、声音信号、加速

度信号、摩擦力信号和反射率扫描信号，其中声音和加

速度信号又分别包含移动和击打两种采集方式获取得

到的数据 . 其中，采集加速度信号的装置是三轴加速度

计（ADXL345），其中配置范围是±78. 5 m/s2（±8 g），采样

频率为1 000 Hz. 将三轴加速度计和麦克风都集成在一

支笔上，采集者手握这支笔，将笔尖在材料表面进行移

动或者用笔尖击打材质得到加速度信号和声音信号 .
该数据集共有 108种不同的表面纹理材质，可以分为九

大类，包括网格、石头、空白光滑表面、木材、橡胶、纤

维、泡沫、箔纸类和纺织品面料类，每个大类含有 5~17
个小类，每种小类材质含有 20个样本，即九种类别的材

质各含有100~340个样本 .
将数据集中的图像、击打得到的声音和加速度信

号分别作为实验的视频、音频、触觉信号，并将每种材

质的样本打乱，按 3：1：1的比例重新划分出训练集、验

证集和测试集，如表 2所示，其中将测试集用于最后的

检索，通过检索性能来评价信息恢复的效果 .

5. 2 评价指标

实验采用常见评价指标平均精度均值［26］（Mean
Average Precision，MAP）来评估方法的优劣 . 提供一个

查询样本，根据检索集中的所有样本求出每个查询样

本的平均准确率（Average Precision，AP），然后对所有查

询样本的平均准确率求均值，得到最终的MAP值 .
MAP =

1
Q∑j = 1

Q

AP j （10）

AP j =
∑
i = 1

R

Pre(i)Rel(i)

∑
i = 1

R

Rel(i)

（11）

计算式如式（10）和式（11）所示 . 其中，APj表示第 j
个查询样本的AP值，Q表示查询样本总数，R表示检索

集中样本总数，Pre（i）是位置排序 i处检索到的样本对

应的精确率，Rel（i）是位置排序 i处查询样本与检索样

本的相关度（如果两者属于同一类别，则Rel（i）=1；否
则，Rel（i）=0）.
5. 3 实验条件

将图 1中发送端边缘节点处三种模态预处理得到

的图像调整成相同的分辨率，通过分辨率的不同间接

地反映出无线信道带宽 B的大小 . 实验中将分辨率

128×128×3、128×96×3、128×64×3分别看成是带宽为

128、96、64的情形 . 无线信道噪声采用加性高斯白噪

声，讨论信噪比范围在-12~15 dB，以及理想信道（B=
128、SNR=∞）情形，并且实验弱化了编码和解码

过程 .
5. 4 实验结果与分析

首先，在理想信道情形下，通过MAP值的大小选择

合适的全连接层长度 . 在图 3、图 4的网络结构中，实验

有九大类别，因此全连接2长度都为固定值9，损失函数

分别为多分类交叉熵损失和新设计的损失函数 L，优化

器都为Adam优化器 . 实验中分别选取全连接 1长度为

64、128、256、512和 1 024. 从表 3中可以看出，全连接 1
长度为 256时，MAP值最大，其中MAP值表示三种一对

一同模态检索和六种一对一跨模态检索MAP值的平均

值 . 因此，实验选取全连接1长度为256.
然后，对语义融合块中损失函数的超参数 λ进行敏图5 公共数据集

表2 公共数据集划分

材质

小类材质

所有材质

训练集

12
1 296

验证集

4
432

测试集

4
432

总计

20
2 160
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感性分析，讨论迭代步数（Epoch）和超参数 λ对MAP值
的影响 . 同样，MAP值表示三种一对一同模态检索和六

种 一 对 一 跨 模 态 检 索 MAP 值 的 平 均 值 . 选 取

λÎ {0.0010.010.1110100}，从 图 6 可 以 看 出 ：

λÎ {10100}时检索效果最差；λ = 1时检索效果一般，并

且在迭代步数为 30时，MAP值的变化才趋于平稳；

λÎ {0.0010.010.1}时检索效果最好，而且MAP值随迭

代步数变化比较平稳 . 因此，实验选取 λ = 0.001.
接着，将所提方法与 4种传统机器学习和 3种深度

学习方法在公共数据集上进行比较，包括典型关联分

析［17］（Canonical Correlation Analysis，CCA）、核典型关联

分析［18］（Kernel Canonical Correlation Analysis，KCCA）、

主成分分析［27］（Principal Component Analysis，PCA）、独

立成分分析［28］（Independent Component Analysis，ICA）、

自编码器［29］（Auto-Encoder，AE）、变分自编码器［30］

（Variational Auto-Encoder，VAE）、注意力机制［31］（Atten⁃
tion），其中KCCA的核函数选取高斯核函数 . 从表 4的
实验结果表明，本文所提方法的MAP值远远优于其他

方法 .

最后，考虑误码对实验性能的影响 . 具体而言，考

虑训练集和测试集的样本具有相同的信噪比，分析带

宽 B和信噪比 SNR对信息恢复效果的影响 . 图 7展示

了在加性高斯白噪声信道条件下，带宽、信噪比和

MAP值的关系 . 实验结果表明：一方面，带宽越大，

MAP值越大，信息恢复效果越好；另一方面，当信噪比

低于 0 dB时，曲线增长比较陡峭，而当信噪比高于 0 dB
时，曲线增长相对较平缓，但是都低于理想信道情形 .
总之，信噪比越大，带宽越大，信息恢复效果越好 .
6 跨模态通信平台性能验证

6. 1 跨模态通信平台

图8展示了实际搭建的跨模态通信系统平台 . 在该

平台的发送端，采用4 K高清HDMI摄像头采集视频，机

械手指装有麦克风和TeckScan薄膜压力传感器分别采

集音频和触觉信号，其中TeckScan薄膜压力传感器的采

样频率约 200 Hz，通过该机械手在材料表面移动，Teck⁃
Scan薄膜压力传感器会收集到机械手指尖按压材料得

到的压力信号 . 在平台的接收端，用户使用 Geomagic
Touch力反馈设备控制UR3机械臂和机械手触摸材质，

可以获得触觉体验，并在装有64位操作系统的笔记本电

脑上进行实时显示；与此同时，根据在Unity 3D里搭建的

虚拟环境，用户可以获得视听体验 . Touch力反馈设备和

UR3机械臂机械手之间进行双向通信，力反馈设备向机

械装置传递位置坐标，机械装置向接收端笔记本和力反

馈设备传递视频、音频和触觉信号三路信息 .
6. 2 所接收到的多模态数据

图 9展示了跨模态通信平台接收到的部分表面纹

理材质数据，从左往右依次为石板、木板、纸板、丝绸、

泡沫、黄铜、亚麻布、气泡膜和孔状塑料片，以及对应的

音频和机械手指压力信号，其中机械手指压力信号作

为实验所需的触觉信号 .

表3 全连接层长度对MAP的影响

全连接1长度

64
128
256
512
1 024

MAP值
0.571
0.520
0.613
0.602
0.606

图6 参数 λ敏感性分析

表4 各种方法的MAP值比较

方法

CCA
KCCA
PCA
ICA
AE
VAE

Attention
本文

V→V
0.179
0.199
0.302
0.297
0.303
0.296
0.673
0.921

V→A
0.140
0.198
0.144
0.147
0.154
0.149
0.453
0.702

V→H
0.138
0.199
0.152
0.144
0.165
0.155
0.367
0.588

A→V
0.143
0.201
0.161
0.152
0.154
0.151
0.485
0.712

A→A
0.168
0.217
0.250
0.247
0.242
0.248
0.425
0.560

A→H
0.139
0.205
0.159
0.178
0.151
0.161
0.338
0.474

H→V
0.139
0.200
0.172
0.140
0.157
0.153
0.420
0.636

H→A
0.138
0.216
0.151
0.178
0.145
0.154
0.353
0.479

H→H
0.185
0.216
0.279
0.268
0.290
0.295
0.338
0.451

V→All
0.141
0.201
0.183
0.188
0.188
0.187
0.506
0.762

A→All
0.140
0.205
0.165
0.175
0.162
0.170
0.403
0.580

H→All
0.146
0.205
0.175
0.181
0.178
0.186
0.355
0.510
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6. 3 实验结果与分析

对于实际跨模态通信系统平台，考虑误码对实验

性能的影响 . 固定带宽，考虑训练集和测试集的样本具

有不同的信噪比 . 图 10展示了在加性高斯白噪声信道

条件下，不同信噪比的训练集、测试集和MAP值的关

系 . 通过提供低信噪比的查询样本，在接收端已有数据

中检索出高质量的样本 . 从图 10的曲线可以看出，当

用于检索的样本质量越来越高（即信噪比越来越大）

时，曲线总体上呈上升趋势，说明检索效果越来越好 .
当训练样本的信噪比过低时，比如−3 dB，检索性能可

(a) V→V

(d) A→V

(g) H→V

(j) V→All

(b) V→A

(e) A→A

(h) H→A

(k) A→All

(c) V→H

(f) A→H

(i) H→H

(l) H→All
图7 加性高斯白噪声信道下MAP值比较
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能会发生急剧恶化 . 当测试集和训练集样本的信噪比

都比较低时，MAP值较小；当训练样本的信噪比低，即

使测试样本质量高，也获得较低的MAP值；当训练集和

测试集都有较高的信噪比时，MAP值较高 . 因此，如果

模型无法在拥有充足的高质量数据下进行训练时，可

以适当弱化训练数据的质量，这也会获得较好的检索

性能 .
7 结束语

本文提出了面向跨模态通信的信息恢复技术，通

过利用模态间的语义相关性实现跨模态信息恢复，以

解决多模态码流传输过程中的丢失以及受到的无线信

道噪声污染问题 . 首先，提出了一种面向信息恢复的跨

模态通信系统架构，并针对数据在无线信道传输过程

中遇到的不同问题，讨论了同模态一对一检索、跨模态

一对一检索、跨模态一对多检索等方式 . 接着，设计了

具体的信息恢复方法，挖掘视频、音频、触觉信号三种

模态间的深层语义关联，实现上述三类检索方式，通过

检索达到信息恢复的目的 . 最后，在带宽受限、存在无

线信道噪声的信道条件下，通过在公开的多模态数据

集和实际跨模态通信平台采集的数据上进行实验，分

析了不同的信噪比和带宽限制对信息恢复效果的影

图8 实际跨模态通信系统平台

(a) 九种表面纹理材质

(b) 九种材质的音频 (c) 九种材质的触觉信号

图9 所接收到的多模态数据
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响，仿真结果验证了所提方法的有效性 .
未来工作将进一步探讨在实际跨模态通信平台上

音频、视频、触觉信号三种模态的信息恢复问题 . 具体

包括三个方面：第一，在实际系统方面，目前跨模态通

信平台采集触觉数据的方式仅为机械手的单根手指

（单点），而在实际中只有通过多点触摸才能更加全面

地了解物体的质感，因此需要对触觉信息采集装置做

进一步的改进，这将间接性地影响到信息恢复性能；第

二，在算法方面，目前的检索方法一般忽略了丰富的上

下文信息，如何充分关联上下文信息进行细粒度跨模

态信息恢复也是未来需要研究的问题；第三，在跨模态

通信架构方面，目前实验忽略了编码和解码过程，未来

(a) V→V

(d) A→V

(g) H→V

(j) V→All

(b) V→A

(e) A→A

(h) H→A

(k) A→All

(c) V→H

(f) A→H

(i) H→H

(l) H→All
图10 加性高斯白噪声信道下MAP值比较
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将讨论在融合编解码过程和信道条件下的信息恢复

效果 .
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