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融合两级相似度的跨媒体图像文本检索
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　　摘　要：　为了更好地揭示图像和文本之间潜在的语义关联，提出了一种融合两级相似度的跨媒体检索方法，构
建两个子网分别处理全局特征和局部特征，以获取图像和文本之间更好的语义匹配．图像分为整幅图像和一些图像区
域两种表示，文本也分为整个语句和一些单词两种表示．设计一个两级对齐方法分别匹配图像和文本的全局和局部表
示，并融合两种相似度学习跨媒体的完整表示．在 ＭＳＣＯＣＯ和 Ｆｌｉｃｋｒ３０Ｋ数据集上的实验结果表明，本文方法能够使
图像和文本的语义匹配更准确，优于许多当前先进的跨媒体检索方法．
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１　引言
　　跨媒体既表现为各种文本、图像、音频、视频等复杂
媒体对象的混合并存，又表现为各类媒体对象形成的

复杂关联关系和组织结构．跨媒体检索的主要挑战在
于不同媒体类型具有异构的形式，相同的内容信息可

能涵盖在不同种类的多媒体数据．只有对这些多媒体
数据进行融合分析等操作，才能够全面、正确地理解这

些跨模态综合体之间所蕴涵的内容信息．
由于不同模态的特征通常具有不一致的分布和表

示，因此需要缩减模态间的语义鸿沟．基本的学习方法
是建立一个公共子空间，然后将所有的数据投影到该

空间中进行学习．然而，对于某种模态中的实例，可能存
在不同模态的多个近似语义实例相匹配的情况，所以

仅通过公共子空间匹配文本和图像还不够．为此，本文
提出了一种基于两级网络的跨媒体图像文本检索方法

ＧＲＬＲ（ＧｌｏｂａｌＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎａｎｄＬｏｃａｌＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ），
能够融合全局和局部相似度进行更精确的检索，其创

新之处主要体现在三个方面：

（１）提出一个跨媒体两级模型，结合各种模块完成
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检索任务；

（２）设计了全局和局部两种损失函数，以获取图像
和文本的全局和局部特征；

（３）基于图像和文本的特征表示，设计了两级相似
度并进行综合累加，在一定程度上实现信息互补，从而

在跨媒体检索中得到更好的效果．

２　相关工作
　　目前针对图像文本匹配做了大量的研究．Ｋｉｒｏｓ
等［１］利用卷积神经网络（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，
ＣＮＮ）和循环神经网络（ＲｅｃｕｒｒｅｎｔＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＲＮＮ）
分别对图像和文本进行编码，在实验结果上取得了显

著提升．Ｆｅｎｇ等［２］通过编码器将图像和文本特征分别

映射到一个公共子空间，并使用 Ｌ２范数度量图像和文
本之间的相似度．Ｗａｎｇ等［３，４］和 Ｖｅｎｄｒｏｖ等［５］引入文本

之间的三元组损失并加入了结构保留．Ｎａｍ等［６］为图

像和文本两种模态都加入了注意力，并在公共子空间

使用三元组损失度量相似度．Ｆａｇｈｒｉ等［７］利用了三元组

损失的硬负效应，实现了端到端的训练．Ｈｕａｎｇ等［８］通

过图像和文本之间的排名损失和文本生成的损失共同

学习得到一个较好的图像表示．Ｌｅｅ等［９］分别在图像和

文本两端利用注意力机制，获得更好的潜在语义对齐．
ＧＲＬＲ方法结合了全局和局部两种相似度，更全面

地描述了图像和文本的语义，可以更好地探索图像和

文本之间的潜在语义对齐．一方面，将不同模态的数据
从各自独立表示的空间映射到一个公共子空间，可以

计算不同模态实例的相似度，从而减小不同模态数据

相同语义特征之间的距离；另一方面，受到基于排名的

方法［７～９］启发，使用了基于三元组的损失函数，可以加

大不同模态涵盖不同语义特征之间的距离，缩小不同

模态涵盖相同语义特征之间的距离，最终得到图像和

文本更好的匹配．

３　跨媒体两级模型
　　本文构建的跨媒体两级模型结构如图１所示，包含
用于提取全局表示和局部表示的两个子网．本模型不
仅利用自注意力网络获取图像的全局宏观表示，还利

用注意力机制获取文本的局部表示，并提出了两级相

似度的融合方法用于相互提升，使得跨媒体关联学习

实现信息互补．
３１　全局表示处理
３１１　图像的全局表示

将每幅输入图像 ｉｍ都调整为２５６×２５６的大小，送
到 ＣＮＮ以利用其高维信息．采用的网络与 ＲｅｓＮｅｔ
１５２［１０］具有相同的配置，在大规模数据集ＩｍａｇｅＮｅｔ上预
先训练．将最后一个图像特征进行均值池化，即获得图
像全局特征ｘ．随后，将图像全局特征通过自注意力网
络［１１］进行训练，如图２所示．

首先，根据前面得到的图像全局特征 ｘ，可计算
ｆ（ｘ）＝Ｗｆｘ和 ｙ（ｘ）＝Ｗｙｘ，分别表示图像特征乘上不
同权重矩阵Ｗｆ和Ｗｙ后得到的两个特征空间．利用 ｓｏｆｔ
ｍａｘ函数计算相关性αｊ，ｉ，表示模型ｊ区域的图像内容与
ｉ区域的相关程度，即：

αｊ，ｉ＝
ｅｘｐ（ｂｉｊ）

∑
ｎ

ｉ＝１
ｅｘｐ（ｂｉｊ）

（１）

其中：ｂｉｊ＝ｆ（ｘｉ）
Ｔｙ（ｘｊ）．

９６２
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　　其次，计算自注意力网络的输出ｃｊ，即：

ｃｊ＝∑
Ｎ

ｉ＝１
αｊ，ｉｋ（ｘｉ） （２）

其中：ｋ（ｘｉ）＝Ｗｋｘｉ，Ｗｋ是权重参数矩阵．Ｃ＝（ｃ１，ｃ２，
…，ｃｊ，…，ｃｎ）可以把全部信息整合到一起．

最后，结合图像原始特征和注意力层的特征，得到

输出ｇｉ＝λｃｉ＋ｘｉ作为图像的全局表示，这里 λ的数值
设置为０１．
３１２　文本的全局表示

每个输入文本ｔｋ可组成一个字符序列，可构建一个
字符卷积网络（称为ＣｈａｒＣＮＮ）［１２］来处理文本．从最后
一个激活层生成一个表示序列，并将它们送到 ＲＮＮ中
从字符层面进行文本分类，这样就可提取出高层抽象

语义特征，而不需使用预先训练好的词向量和语法句

法结构等信息．每个输入文本 ｔｋ经过 ＣｈａｒＣＮＮ输出的
文本序列是 Ｐ，作为长短期记忆网络（ＬｏｎｇＳｈｏｒｔＴｅｒｍ
Ｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）［１３］的输入，隐藏单元的输出为Ｈｉ＝｛ｈ

ｉ
１，

…，ｈｉｍ｝，则可学习得到文本的全局表示ｇｔ＝
１
ｍ∑

ｍ

ｋ＝１
ｈｉｋ．

ＣｈａｒＣＮＮ将每个语句都视为字符序列，其长度设
置为３００，长度大于３００的语句被截断，而长度小于３００
的语句则被零填充．ＣｈａｒＣＮＮ中有三个卷积层，参数组
合为（２５６，４）、（５１２，４）和（２０４８，４），括号中参数表示内
核的数量和宽度．
３２　局部表示处理
３２１　图像的局部表示

将每幅图像ｉｍ通过ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ
［１４］处理后可获得

若干边界框，即得到所有候选图像区域，并依据评分选

取前５个进行计算．将选中的区域送入 ＲｅｓＮｅｔ１５２网
络进行训练，在最后一个图像特征中进行均值池化以

获得这些图像区域的特征［１５］．这些特征代表一个图像
内的ｎ个不同的区域，即得到图像的局部表示｛ｌ１ｉ，…，
ｌｎｉ｝，其中ｉ代表图像序号．
３２２　文本的局部表示

为了学习文本的局部表示，如果只是利用ＬＳＴＭ对

语句进行建模，就会无法编码从后到前的信息．在进行
更细粒度的分类时，需要注意情感词、程度词、否定词

之间的交互，所以需要编码从后到前的信息．这里使用
双向 ＬＳＴＭ（即 ＢｉＬＳＴＭ）［１６］来捕捉文本双向的语义
依赖．

对于某一个语句Ｙ＝｛ｙ１，ｙ２，…，ｙｉ，…，ｙｍ｝中的第ｉ
个单词，显示词汇表中对单词的检索，并通过词嵌入矩

阵ＷＥ表示为：
ＷＥ·ｙｉ＝ＷＥωｉ，ｉ∈［１，ｍ］ （３）

这里将单词嵌入到３００维向量中，并使用双向ＬＳＴＭ通
过总结某一个语句中两个方向的单词信息．双向 ＬＳＴＭ
包含两个组件：前向 ＬＳＴＭ从 ω１到 ωｎ方向读取语句
Ｙ；后向ＬＳＴＭ从ωｎ到ω１方向读取语句Ｙ．即：

ｈ→ ｉ＝
→ＬＳＴＭ（ｙｉ），ｉ∈［１，ｍ］ （４）

ｈ←
ｉ＝
←ＬＳＴＭ（ｙｉ），ｉ∈［１，ｍ］ （５）

最后一个词的特征ｅｍ是通过平均前向隐藏状态ｈ
→
ｉ

和后向隐藏状态ｈ←
ｉ来定义，总结了以 ωｉ为中心的语句

的信息，即：

ｅｍ＝
（ｈ→ ｉ＋ｈ

←
ｉ）

２ ，ｉ∈［１，ｍ］ （６）

这里词嵌入提取单词的输出维数是２０４８．将词嵌入的
输出作为 ＢｉＬＳＴＭ的输入，可以获得隐藏单元的输出，
表示为Ｅ＝｛ｅ１，…，ｅｉ，…，ｅｍ｝．这是某一个语句中ｍ个
不同的文字片段，可作为解释语句上下文的最终特征．

此外，文本局部表示的目标是使模型专注于一些

重要的图像区域，因此可使用注意力机制［１７］来捕获有

用的文本片段．每个集合中的元素代表在输入信息中
某个空间位置上的输入信息，输出 ｅｔｍ就是当前空间位
置ｔ下，某个上下文表示对应的注意力．那么，第ｍ个文
字片段的得分为：

ｅｔｍ＝ｆ (ＡＴＴ ｚｔ－１，ｅｍ，｛α
ｔ－１
ｊ ｝

ｍ
ｊ )＝１ （７）

其中ｚｔ－１是第ｔ－１个空间位置下 ＬＳＴＭ的隐状态的输
入．通过ｓｏｆｔｍａｘ进行归一化后，每一个输入的上下文表
示对应的权重和为１，文本片段生成的注意权重（即得
分）为：

０７２
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αｔｍ ＝
ｅｘｐ（ｅｔｍ）

∑
ｍ

ｊ＝１
ｅｘｐ（ｅｔｊ）

（８）

具有较大注意力的文字片段更可能包含一些描述相

应视觉对象的关键词．因此，经过ＢｉＬＳＴＭ和注意力机制

处理后，可以获得某一个语句中的局部表示
１
ｍ∑

ｍ

ｋ＝１
αｔｋｅｋ．

假设有ｎ个文本，那么可以从 ＢｉＬＳＴＭ的隐藏单
元获得输出，表示为 Ｅ′＝｛ｅｎ１，…ｅ

ｎ
ｉ，…，ｅ

ｎ
ｍ｝，代表 ｎ个

语句中，每个语句有 ｍ个不同的文字片段．经过双向
ＬＳＴＭ和注意力机制处理后，可以获得 ｎ个语句中的文

本局部表示ｌｔ＝
１
ｍ∑

ｍ

ｋ＝１
∑
ｎ

ｊ＝１
αｔｋｅ

ｊ
ｋ，这可作为最终的文本局

部表示．
在全局和局部表示处理网络的最后都添加了两个

全连接网络，将图像和文本的特征向量维度变换为

１０２４．这两个网络作为跨媒体语义对齐部件将异构特
征映射到公共子空间中．
３３　跨媒体两级对齐

全局和局部表示基于三元组损失函数［１８］进行计

算，其核心是锚示例、正示例、负示例共享模型．通过这
个模型，可以将锚示例与正示例尽可能的聚集在一起，并

远离负示例．三元组损失函数表示为Ｌｏｓｓｔｒｉｐｌｅｔ＝ｍａｘ（ｄ（ａ，
ｐ）－ｄ（ａ，ｎ）＋ｍａｒｇｉｎ，０），其中 ａ是锚示例，ｐ是正示
例，ｎ是负示例．

基于三元组损失，设计的目标函数定义如下：

Ｌｇｌｏｂａｌ＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｎ＝１
Ｌ１（ｉ

ｎ
＋，ｔ

ｎ
＋，ｔ

ｎ
－）＋Ｌ２（ｔ

ｎ
＋，ｉ

ｎ
＋，ｉ

ｎ
－），

Ｌ１（ｉ
ｎ
＋，ｔ

ｎ
＋，ｔ

ｎ
－）＝ｍａｘ（０，α－ｄ（ｇ

ｎ
ｉ＋，ｇ

ｎ
ｔ＋）＋ｄ（ｇ

ｎ
ｉ＋，ｇ

ｎ
ｔ－）），

Ｌ２（ｔ
ｎ
＋，ｉ

ｎ
＋，ｉ

ｎ
－）＝ｍａｘ（０，α－ｄ（ｇ

ｎ
ｉ＋，ｇ

ｎ
ｔ＋）＋ｄ（ｇ

ｎ
ｉ－，ｇ

ｎ
ｔ＋））

（９）
其中Ｌ１和Ｌ２表示模型训练时匹配的全局图像文本对
的相似度，与不匹配的图像文本对的相似度之间的差
异要尽可能大．ｄ（·）表示图像文本对之间的点积，即
它们的相似度．（ｇｎｉ＋，ｇ

ｎ
ｔ＋）表示匹配的图像文本对，而

（ｇｎｉ＋，ｇ
ｎ
ｔ－）和（ｇ

ｎ
ｉ－，ｇ

ｎ
ｔ＋）表示不匹配的图像文本对．ｎ表

示图像文本对的数量，α表示边际参数，Ｎ是从训练集
中采样的三元组的数量．

局部对齐的目标是在一对图像和文本中找到文本

局部表示ｌｔ与多个图像局部表示｛ｌ
１
ｉ，…，ｌ

ｎ
ｉ｝之间的最佳

匹配．也就是针对每个文本局部表示从多个图像局部
表示中选择Ｋ个最近邻，这里 Ｋ值设定为３时能够更
好地匹配图像和文本的局部表示．目标函数如下：

Ｌｌｏｃａｌ＝ (ｍａｘ０，α－１Ｋ∑
Ｋ

ｋ＝１
ｄ（ｌｔ＋，ｌ

ｋ
ｉ＋）＋

１
Ｋ∑

Ｋ

ｋ＝１
ｄ（ｌｔ＋，ｌ

ｋ
ｉ－ )）
（１０）

最后，设计了图像 ｉｍ和文本 ｔｋ之间的跨媒体综合
相似度，它结合了全局和局部两种相似度，在１０２４维公
共子空间中计算：

ｓｉｍ１＝ｄ（ｇｉ，ｇｔ），

ｓｉｍ２＝１Ｋ∑
Ｋ

ｋ＝１
ｄ（ｌｋｉ，ｌｔ），

ｓｉｍ（ｉｍ，ｔｋ）＝θ·ｓｉｍ１＋（１－θ）·ｓｉｍ２

（１１）

这里输入是图像文本对转换的全局和局部特征，输出
是整体相似度．θ是ＧＲＬＲ定义的学习参数，大小在０３
和０７之间．

４　实验结果分析

　　ＧＲＬＲ在 ＭＳＣＯＣＯ和 Ｆｌｉｃｋｒ３０Ｋ数据集上进行了
实验验证，其性能普遍高于当前国际先进方法．与代表
性方法ＳＣＯ［８］相比，在Ｆｌｉｃｋｒ３０Ｋ数据集上（基于Ｒｅｃａｌｌ
＠１），ＧＲＬＲ基于文本查询图像的性能提高了２３％，
基于图像查询文本的性能提高了１２７％．在 ＭＳＣＯＣＯ
数据集上（基于 Ｒｅｃａｌｌ＠５），ＧＲＬＲ基于文本查询图像
的性能提高了 ０７％，基于图像查询文本的性能提高
了１２％．
４１　数据集和评估指标

Ｆｌｉｃｋｒ３０Ｋ数据集包含３１７８４幅图像，每幅图像用５
个语句注释．按照Ｋａｒｐａｔｈｙ等人［１９］的分割方法，测试集

和验证集各１０００幅图像，其余为训练集．
ＭＳＣＯＣＯ数据集包含１２３２８７幅图像，每幅图像有

５个注释语句．同样是测试集和验证集各１０００幅图像，
其余用于训练．

实验使用了三个性能评估指标：Ｒｅｃａｌｌ＠ Ｋ（Ｋ＝
１，５，１０）的评分表示检索结果取前 Ｋ个实例时所获得
的召回率，其值越高模型性能越好．ＭｅｄＲ是第一个
检索到的真实语句或图像的中位数，其值越低模型性

能越好．ｓｕｍ用来评估跨模态检索的整体性能，定义
为模型中所有评价指标为 Ｒ＠１和 Ｒ＠１０的评分之
和，即：

ｓｕｍ＝Ｒ＠１＋Ｒ     ＠１０
Ｔｅｘｔ→Ｉｍａｇｅ

＋Ｒ＠１＋Ｒ     ＠１０
Ｉｍａｇｅ→Ｔｅｘｔ

（１２）

４２　检索结果定量分析
在Ｆｌｉｃｋｒ３０Ｋ和 ＭＳＣＯＣＯ数据集上的召回率结果

分别如表１和表２所示．可以看出，ＧＲＬＲ不仅在处理
类似Ｆｌｉｃｋｒ３０Ｋ的小数据集性能良好，在处理类似 ＭＳ
ＣＯＣＯ的大型数据集时性能仍然保持优越性，充分说明
了该方法的可扩展性和鲁棒性．

在Ｆｌｉｃｋｒ３０Ｋ和ＭＳＣＯＣＯ数据集上使用１０００幅测
试图像后，将得到的 ＭｅｄＲ和 ｓｕｍ值与其他方法进行
了比较，结果分别如表３和表４所示．表中的数据指标
很好地反映了ＧＲＬＲ的综合能力．

１７２
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表１　在Ｆｌｉｃｋｒ３０Ｋ数据集上的召回率结果（％）

方法
Ｔｅｘｔ→Ｉｍａｇｅ Ｉｍａｇｅ→Ｔｅｘｔ

Ｒ＠１ Ｒ＠５ Ｒ＠１０ Ｒ＠１ Ｒ＠５ Ｒ＠１０

ＤＳＰＥ［３］ ２９７ ６０１ ７２１ ４０３ ６８９ ７９９

ＶＳＥ＋＋［７］ ３９６ ７０１ ７９５ ５２９ ８０５ ８７２

ＥｍｂｅｄｄｉｎｇＮｅｔ［４］ ２９２ ５９６ ７１７ ４０７ ６９７ ７９２

ＳＣＯ［８］ ４１１ ７０５ ８０１ ５５５ ８２０ ８９３

ＤＡＮ［６］ ３９４ ６９２ ７９１ ５５０ ８１８ ８９０

ＤＣＣＡ［２０］ ２６８ ５２９ ６６９ ２７９ ５６９ ６８２

ＳＭＬＳＴＭ［２１］ ３０２ ６０４ ７２３ ４２５ ７１９ ８１５

ＧＲＬＲ ４３４ ７３５ ８２５ ６８２ ８９１ ９４５

表２　在ＭＳＣＯＣＯ数据集上的召回率结果（％）

方法
Ｔｅｘｔ→Ｉｍａｇｅ Ｉｍａｇｅ→Ｔｅｘｔ

Ｒ＠１ Ｒ＠５ Ｒ＠１０ Ｒ＠１ Ｒ＠５ Ｒ＠１０

ＶＳＥ＋＋［７］ ５２０ － ９２０ ６４６ － ９５７

ＳＣＯ［８］ ５６７ ８７５ ９４８ ６９９ ９２９ ９７５

ｏｒｄｅｒｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓ［５］ ３９６ ７５３ ８６７ ４８５ ８０９ ９０３

ＤＣＣＡ［２０］ ６６ ２０９ ３２２ ６９ ２１１ ３１８

ＳＭＬＳＴＭ［２１］ ４０７ ７５８ ８７４ ５３２ ８３１ ９１５

ＧＸＮ［２２］ ５６６ － ９４５ ６８５ － ９７９

ＨＭＬＳＴＭ［２３］ ３６１ － ８６７ ４３９ － ８７８

ＧＲＬＲ ５８６ ８８２ ９４９ ６８９ ９４１ ９８０

表３　在Ｆｌｉｃｋｒ３０Ｋ数据集上得到的ＭｅｄＲ和ｓｕｍ值

方法
Ｔｅｘｔ→Ｉｍａｇｅ Ｉｍａｇｅ→Ｔｅｘｔ

ＭｅｄＲ ＭｅｄＲ
ｓｕｍ

ＶＳＥ＋＋［７］ ２０ １０ ２５９２

ＥｍｂｅｄｄｉｎｇＮｅｔ［４］ － － ２２０８

ＵＶＳ［１］ ６０ ４０ １８１６

ＤＡＮ［６］ ２０ １０ ２６２５

ＳＭＬＳＴＭ［２１］ ３０ ２０ ２２６５

ＧＲＬＲ ２０ １０ ２８８６

表４　在ＭＳＣＯＣＯ数据集上得到的ＭｅｄＲ和ｓｕｍ值

方法
Ｔｅｘｔ→Ｉｍａｇｅ Ｉｍａｇｅ→Ｔｅｘｔ

ＭｅｄＲ ＭｅｄＲ
ｓｕｍ

ＤＳＰＥ［３］ ２０ １０ ２６５８

ＶＳＥ＋＋［７］ １０ １０ ３０４６

ｏｒｄｅｒｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓ［５］ ２０ ２０ ２６０４

ＳＭＬＳＴＭ［２１］ ２０ １０ ２７２８

ＧＸＮ［２２］ １０ １０ ３１７５

ＨＭＬＳＴＭ［２３］ ３０ ２０ ２５４５

ｍＣＮＮ［２４］ ３０ ２０ ２４２３

ＧＲＬＲ １０ １０ ３２０４

４３　训练可视化结果
图３给出在ＭＳＣＯＣＯ数据集上的本文训练阶段，

模型评分ｓｕｍ随训练数据量不同的变化趋势图，其中ｘ
轴表示训练数据量，ｙ轴表示 ｓｕｍ的值．选择 ｓｕｍ评分
的原因在于 ｓｕｍ通常用来评估跨模态检索的整体性
能，ｓｕｍ的值越大，表明本文方法的性能越好．可以看
到，当训练数据量达到８０Ｋ及以上时，ｓｕｍ的值趋向于
稳定状态．在数据量大约为 １０９Ｋ时，ｓｕｍ达到峰值约
为３２０．

４４　词嵌入可视化结果
ＧＲＬＲ学习了嵌入矩阵ＷＥ·ｘｉ＝ＷＥωｉ，ｉ∈［１，ｍ］，

通过将一些选定的单词向量投影到二维空间来可视化

单词嵌入．图４给出ＧＸＮ模型［２２］和 ＧＲＬＲ模型的词嵌
入可视化结果，图中不同颜色的点代表不同单词的嵌

入．可以看到，ＧＸＮ模型中很多词不能得到很好的区
分，而ＧＲＬＲ模型可以学习更多的单词嵌入，而且词嵌
入的分布更分散．这说明 ＧＲＬＲ模型能更好的识别和
区分不同的语义信息．

５　结束语
　　本文提出了跨媒体两级模型 ＧＲＬＲ，探讨了图像和
文本这两种不同模态之间的匹配方法．该方法分别使
用全局和局部表示来捕获跨媒体相关性学习中的不同

信息，提出两个层次的跨媒体对齐，并设计两种相似度

的有效结合，可以促进两种模态彼此学习更准确的相

关性．最后，在两个基准数据集上设计了跨媒体检索实

２７２
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验，并验证了本文方法的有效性和可扩展性．
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