
书书书

第４５卷　第７期
２０２２年７月

计　　算　　机　　学　　报
ＣＨＩＮＥＳＥＪＯＵＲＮＡＬＯＦＣＯＭＰＵＴＥＲＳ

Ｖｏｌ．４５Ｎｏ．７
Ｊｕｌｙ２０２２

收稿日期：２０２０１２１０；在线发布日期：２０２１０９２２．本课题得到国家自然科学基金项目（Ｕ２１Ｂ２０２４，６１５２５２０６，６１８７２２６７）、天津市新一代
人工智能重大专项（１９ＺＸＺＮＧＸ００１１０，１８ＺＸＺＮＧＸ００１５０）、天津市青年基金（１９ＪＣＱＮＪＣ００５００）资助．聂为之，博士，副教授，研究方向为
计算机视觉、机器学习等．Ｅｍａｉｌ：ｗｅｉｚｈｉｎｉｅ＠ｔｊｕ．ｅｄｕ．ｃｎ．王　岩，博士研究生，研究方向为跨媒体内容分析和检索、机器学习．杨　嵩，博
士研究生，研究方向为跨媒体内容分析和检索、机器学习．刘安安（通信作者），博士，教授，研究领域为计算机视觉、机器学习等．Ｅｍａｉｌ：
ａｎａｎ０４２２＠ｇｍａｉｌ．ｃｏｍ．张勇东，博士，教授，研究领域为多媒体内容分析和理解、多媒体内容安全、视频编码和流媒体技术等．

基于循环生成对抗网络的跨媒体信息检索算法
聂为之１）　王　岩１） 杨　嵩１） 刘安安１） 张勇东２）

１）（天津大学电气自动化与信息工程学院　天津　３０００７２）
２）（中国科学技术大学信息科学技术学院　合肥　２３００２６）

摘　要　随着近年来智能终端设备和多媒体社交网络平台的飞速发展，平台用户海量增加的同时，多媒体数据同
样呈现海量增长的趋势．使当今主流的社交网络平台充斥着海量的文本、图像等多模态媒体数据，有效的信息检索
和分析可以大大提高平台多模态数据的利用率及用户的使用体验，而不同模态间存在显著的语义鸿沟，大大制约
了海量多模态数据的分析及有效信息挖局，因此，如何在海量的多模态数据中实现跨模态信息的精准检索就成为
当今学术界和工业界面临的重要挑战．本文提出了一种基于循环生成对抗网络的跨媒体信息检索算法．方法基于
对抗网络模型框架，通过约束条件的设计，实现了跨模态数据表征的一致性和信息的完整性．首先，该方法构建生
成模型实现了文本和图像模态间的互相转换，并基于对抗学习理论，实现跨模态数据在独立空间下语义的一致性
约束，保证跨模态数据信息表征的完整性；其次，为了进一步缩小跨模态数据的语义鸿沟，提出了循环交叉熵损失
函数，增强跨模态数据在独立空间下表征的一致性，进一步确保信息表征的完整性；最后，通过多模异构数据共嵌
特征空间构造引导跨模态数据在共嵌空间下的一致性表征，消除跨模态数据的语义鸿沟，实现跨媒体数据的精准
检索．本文针对算法的优势在公开数据库Ｆｌｉｃｋｒ３０ｋ和ＭＳＣＯＣＯ上的对比实验和相关实验分析，相关的实验结果
也证明了本文所提算法的优越性和合理性．
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ｓｅｌｅｃｔｅｄａｓｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｍｅｔｈｏｄｓ．Ｗｅｍａｋｅｔｈｅｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓａｎｄａｎａｌｙｓｅｓａｃｃｏｒｄｉｎｇ
ｔｏｔｈｅｃｏｍｐｌｅｔｅｎｅｓｓａｎｄｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙｏｆｔｈｅｃｒｏｓｓｍｏｄａｌｄａｔａｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．Ｗｅａｌｓｏ
ｍａｋｅｔｈｅｑｕａｌｉｔａｔｉｖｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌａｎａｌｙｓｉｓｔｏｄｉｓｃｕｓｓｔｈｅａｄｖａｎｔａｇｅｓａｎｄｄｉｓａｄｖａｎｔａｇｅｓｏｆｏｕｒ
ａｐｐｒｏａｃｈ．Ｉｎｇｅｎｅｒａｌ，ｔｈｅｆｉｎａｌｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｔｈｅｓｕｐｅｒｉｏｒｉｔｙａｎｄｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ
ｏｆｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｃｒｏｓｓｍｏｄａｌｒｅｔｒｉｅｖａｌ；ｉｍａｇｅｔｅｘｔｒｅｔｒｉｅｖａｌ；ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｎｅｔｗｏｒｋ

１　引　言
近年来，随着移动互联网和智能终端设备的发

展和普及，多媒体数据，特别是文本和图像数据，呈
现海量增长的趋势．传统的基于文本信息的检索方
式，已经无法满足多样化的用户需求和网络信息的
多媒体特性．如何通过跨媒体信息的检索，实现海
量多媒体信息的精准匹配，成为诸多社交网络平
台和相关科研机构面临的首要问题．多模态数据
之间天然的语义鸿沟为实现有效跨模态信息检索
带来了巨大的挑战［１］．其中，图文检索是当前跨模
态检索领域的研究热点．图文检索目的是根据一段
文本描述，检索出带有相同语义信息的图像数据，或
者根据一幅图像，检索出带有相同语义信息的文本
描述［２３］．图文检索的核心科学问题是如何准确地发

现图像和文本之间潜在的语义对应关系，并计算图
像和文本的语义相似度［４５］，进而实现跨模态的精准
检索［６８］．

当前主流图文检索方法是利用多模态数据语义
信息的一致性来指导多模态信息在共嵌空间的特征
学习，进而将两种模态的向量化表征映射至共同特
征空间［９１０］，通过在共嵌空间中对多模态数据相似
度的有效度量来解决跨模态的检索问题．典型相关
分析（ＣａｎｏｎｉｃａｌＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎＡｎａｌｙｓｉｓ，ＣＣＡ）［１１］是早
期代表性方法之一，通过最大化两组不同模态数据
之间的成对相关性来学习共嵌空间下的向量化表
征．因为多模态数据相关性复杂多样，仅通过线性投
影无法实现跨模态数据在共嵌空间下的一致性表
征，所以研究人员提出了一系列基于核函数的方
法［１２１３］，但这些方法本质上仍然没有脱离相关分析
的范式．因此，在面对跨模态数据复杂语义信息的情
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况下，基于核函数的跨模态信息映射能力仍然有限．
近年来，随着深度神经网络理论的发展，大量深度学
习方法被用来解决跨模态信息的表征．Ｊｉａｎｇ等人［１４］

利用深度卷积网络，并使用标签信息学习不同模态
数据在共嵌空间下的表征．Ｗａｎｇ等人［１５］提出了一
种基于深度卷积神经网络和神经语言模型的多模态
深度卷积神经网络，以利用语义相关性分别学习图
像和文本在共嵌空间下的语义表征．Ｗａｎｇ等人［１６］

提出将跨模态的分类信息用于学习模态类内特征和
语义空间特征映射．Ｇｕｏ等人［１７］提出了新的交叉型
生成对抗跨模态网络来学习不同模态在共嵌空间下
的向量化表征．以上方法多专注于构建跨模态数据
在共嵌空间下的特征学习网络，实现跨模态数据在
共嵌空间下表征的一致性，而忽略了不同模态数据
在共嵌空间下信息表征的完整性．

针对上述问题，本文提出了一种基于循环生成
对抗网络的跨模态信息检索算法．如图１所示，模型

包含两个紧密相关的生成对抗网络，分别用来处理
文本到图像、图像到文本的模态映射．该模型引入了
对抗网络判决机制，实现了跨模态数据在独立空间
下语义的一致性约束．同时，提出了循环交叉熵损失
函数，实现跨模态数据在独立空间下表征的一致性，
进而通过图像和文本在独立空间下表征的一致性来
引导跨模态数据在共嵌空间下的特征学习，确保信
息表征的完整性．此外，通过构建相关损失函数，对
多模态数据在共嵌空间下的表征进行一致性约束，
进一步消除跨模态数据的语义鸿沟，实现跨模态数
据的精准检索，方法的最终目的是最大限度地发现
跨媒体数据之间的共性信息，并利用响应的约束条
件是实现语义标准的一致性，进而解决跨媒体的检
索问题．本文在公开的数据集（Ｆｌｉｃｋｒ３０ｋ和ＭＳＣＯ
ＣＯ）上评估了模型性能，并与图文检索代表性的方
法进行了比较分析，相关实验结果证明了本文提出
模型的优越性．

图１　循环生成对抗网络模型

２　相关工作
本节针对当前代表性跨模态信息检索算法进行

简介．目前主流方法是基于图像和文本数据的语义
信息，将图像和文本特征映射到共嵌空间后计算图
像和文本特征之间的相似性，进而解决跨模态的信
息检索问题．Ｆａｇｈｒｉ等人［１８］通过引入最大负样本对
（ＴｈｅＨａｒｄｅｓｔＮｅｇａｔｉｖｅＰａｉｒｓ）来计算信息损失，改
善了排序误差，进而实现跨模态的信息检索．Ｚｈｅｎｇ
等人［１９］探索了利用文本的卷积神经网络和实例
损失（ＩｎｓｔａｎｃｅＬｏｓｓ），学习文本和图像更具辨识度
的语义表征．Ｚｈａｎｇ等人［２０］使用投影分类损失对表
征向量从一种模态到另一种模态的投影特征进
行分类，并利用改进的ＮｏｒｍＳｏｆｔｍａｘ损失来学习
跨模态数据的一致性．Ｎｉｕ等人［２１］利用经典的递归
卷积神经网络学习视觉和文本在共嵌空间下的语义
表征．Ｈｕａｎｇ等人［２２］提出了一种基于文本序列化

信息来进行表征学习的语义模型，通过文本元素
信息与视觉信息的匹配，实现图像和文本信息在
共嵌空间下表征的一致性．此外，一些论文使用无
监督、哈希编码等方法［２３２７］来解决图文检索问题，
其中Ｐｅｎｇ等人［２３，２５］使用了ＲＮＮＣＮＮ卷积网络和
无监督网络对特征进行映射从而学习其相关性，
Ｚｈａｎ等人［２４］和Ｙｅ等人［２７］使用哈希编码来表征图
文特征从而学习图文特征的相关性来解决跨模态提
取问题．

近年来，生成对抗网络受到越来越多的关注，被
广泛用于解决跨模态信息检索问题［２８］．Ｓａｒａｆｉａｎｏｓ
等人［２９］提出了文本和图像模态对抗匹配算法（Ｔｅｘｔ
ＩｍａｇｅＭｏｄａｌｉｔｙＡｄｖｅｒｓａｒｉａｌＭａｔｃｈｉｎｇ，ＴＩＭＡＭ），采
用对抗表示学习（ＡｄｖｅｒｓａｒｉａｌＲｅｐｒｅｓｅｎｔｉｎｇＬｅａｒｎｉｎｇ，
ＡＲＬ）来约束跨模态语义的一致性，以实现更有效
的图文数据在共嵌空间下的表征．ＡＲＬ框架在共嵌
空间中优化了一个两层全连通网络对抗判别器，从
而提升跨模态检索性能．ＴＩＭＡＭ还在ＬＳＴＭ分支
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前增加了来自Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ［３０］的双向编码器表示，
以优化文本特征编码．Ｌｉｕ等人［３１］提出了一种新的
对抗图注意力机制卷积网络模型（Ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ
ＧｒａｐｈＡｔｔｅｎｔｉｏｎＮｅｔｗｏｒｋ，ＡＧＡＮｅｔ），从设计的图
中学习高级结构的语义视觉特征，特定的联合嵌入
层通过对抗性学习模块连接图像和文本特征．这些
方法一定程度上解决了跨模态检索的问题，并在部
分公开数据库上取得了较好的检索结果，但这些方
法都过度关注于图像和文本特征在共嵌空间上表征
的一致性问题，忽略了信息表征的完整性及图像文
本原始特征对共嵌特征学习过程的约束作用．

３　循环生成对抗网络模型
本文提出了一种基于循环生成对抗网络模型的

跨模态信息检索算法（如图１所示）．该模型采用了
经典的循环对抗网络架构，包括两个主要模块：
（１）文本生成对抗网络．通过对文本的预处理得到
文本数据的原始特征犜，利用两个生成器来分别得
到共嵌空间特征犉狋和基于文本信息生成的图像特
征犞!；（２）图像生成对抗网络．利用卷积网络提取图
像数据的原始特征犞，利用两个生成器分别得到共
嵌空间特征犉狏和基于图像信息生成的文本特征
犜!．基于此架构，创新性的提出了三种特征学习约
束机制：（１）共嵌空间一致性约束．实现跨模态数据
在共嵌空间下表征（犉狋和犉狏）的一致性；（２）决策级
一致性约束．利用对抗网络的判决机制，实现对跨
模态生成数据（犞!和犜　!）与原始模态数据（犞和
犜）的独立空间下的语义一致性约束；（３）特征级一
致性约束．利用跨模态数据特征的相似性度量来进
一步约束跨模态生成数据（犞!和犜　!）与原始模态数
据（犞和犜）在独立空间下表征的一致性．下面对
其进行详细介绍．
３１　数据预处理

该网络模型输入分别为文本信息和图像信息，
提取句子中犖个单词的特征，并使用单词级特征
作为文本特征犜＝［狋１，…，狋犖］∈犚犱×犖，同时提取
图像中犚个区域的区域级特征作为视觉特征犞＝
［狏１，…，狏犚］∈犚犱×犚．区域信息的提取有利于描述视
觉的局部信息，保证视觉信息的完整性．然后，采用
注意力机制分别实现视觉区域特征和文本特征的融
合．具体来说，当给定初始图像的区域特征犞和文
本局部特征犜，通过线性映射和分类归一化计算注
意力权重，如式（１）所示，用求得的权重来融合区域

特征，进而得到视觉和文本的融合特征表示．
犪狏＝Ｓｏｆｔｍａｘ犠狏犞

槡（ ）犱Ｔ
，犞＝犞犪狏，

犪狋＝Ｓｏｆｔｍａｘ犠狋犜槡（ ）犱Ｔ
，犞＝犞犪狋 （１）

其中犠狏，犠狋∈犚１×犱代表了可学习的线性映射参数，
犪狏∈犚犚代表了犚个区域可视化特征的注意力权重，
犪狋∈犚犖代表了犖个单词文本特征的注意力权重，
犞∈犚犱代表了犞的融合特征，犜∈犚犱代表了犜的
融合特征．注意力机制的运用，可以有效去除图像
和文本的冗余信息，提高信息表征的鲁棒性．这里
需要注意的是，对于文本和图像数据，本文采用预
训练的模式，与整体模型分开进行训练，这样可以
保证文本和图像数据表征（犞和犜）的有效性和完
整性，有利于指导跨模态数据在共嵌空间下的特征
学习．
３２　模型构建

本模型首先使用两个映射函数犈狋和犈狏的学习使
图像和文本信息可以映射到同一特征空间，从而实现
图像和文本数据匹配．其中犈狋：犜→犉狋，犈狏：犞→犉狏．
犉狏为共嵌空间下的图像特征，犉狋为共嵌空间下的文
本像特征．然后，引入了生成器犌ｉｍ和犌ｔｘ，以保证共
嵌空间下图像和文本数据表征的有效性和完整性．
犌ｉｍ实现文本共嵌特征到图像特征的转换，犌ｔｘ实现
图像共嵌特征到文本特征的转换．通过交叉监督来
确保转换信息的一致性，引导跨模态数据在共嵌空
间下特征学习的完整性．最后，为了保证犈狋和犈狏能
生成相近的特征并使犌ｉｍ和犌ｔｘ可以生成相对完整
的模态信息，本模型在共嵌空间和原始特征空间分
别提出了三种约束机制，以下将进行逐一介绍．
３．２．１　共嵌空间一致性约束

为了保证特征犉狏和犉狋在共嵌空间中的距离分
别小于犉狏和文本负样本犉′狋以及犉狋和图像负样本犉′狏
之间的距离，消除两个特征犉狏和犉狋间的差异，通过
引入三元组损失函数（ＴｒｉｐｌｅＬｏｓｓ）对其一致性进行
约束：
ｔｒｉｐｌｅ（犉狏，犉狋）＝∑犉′狋［σ－狊（犉狏，犉狋）＋狊（犉狏，犉′狋）］＋＋

∑犉′狏［σ－狊（犉狏，犉狋）＋狊（犉′狏，犉狋）］＋（２）
其中σ为边界阈值；狊（·）为特征相似度度量函数，本
文采用欧氏距离来计算两两特征的距离，计算公式
如下：

狊（犉狏，犉狋）＝１／犉狏－犉狋２ （３）
但仅仅使用共嵌空间中跨模态特征相似度损失，易
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导致特征映射过程中各模态特性信息的损失．为了
保证信息的完整性，本文引入犌ｉｍ和犌ｔｘ两个生成模
型，在独立空间下对跨模态数据的特征学习进行进
一步的约束．
３．２．２　决策级一致性约束

为了进一步实现跨模态数据在独立空间下语义
表征的一致性，设计了判别器犇ｉｍ和犇ｔｘ，其中犇ｔｘ用
来约束文本特征犜和生成文本特征犜　!语义的一致
性，犇ｉｍ用来约束图像特征犞和生成图像特征犞　!语
义的一致性．具体的损失函数如下所示：
　狏ｇａｎ（犌ｉｍ，犇ｉｍ，犞，犉狋）＝
　犈［ｌｏｇ犇ｉｍ（犞）］＋犈［ｌｏｇ（１－犇ｉｍ（犌ｉｍ（犉狋）））］（４）
其中犌ｉｍ所生成的图像特征犞　!应该近似于初始图像
特征犞，因为二者有相似的语义信息．在这个损失函
数中，训练生成器犌ｉｍ的最小化损失函数，训练判别器
犇ｉｍ的最大化损失函数，即ｍｉｎ犌ｉｍｍａｘ犇ｉｍ狏ｇａｎ（犌ｉｍ，犇ｉｍ，
犞，犉狋）．对于生成器犌ｔｘ以及判别器犇ｔｘ，损失函数
如下所示：
　狋ｇａｎ（犌ｔｘ，犇ｔｘ，犜，犉狏）＝
　犈［ｌｏｇ犇ｔｘ（犜）］＋犈［ｌｏｇ（１－犇ｔｘ（犌ｔｘ（犉狏）））］（５）
其中犌ｔｘ所生成的文本特征犜　!应该近似于初始文本
表示犜，原因与前者一致．训练生成器犌ｔｘ的最小化
损失函数，训练判别器犇ｔｘ的最大化损失函数，即
ｍｉｎ犌ｔｘｍａｘ犇ｔｘ狋ｇａｎ（犌ｔｘ，犇ｔｘ，犜，犉狏）．
３．２．３　特征级完整性约束

为了进一步保证跨模态数据表征在独立空间的
一致性，设计了特征级完整性约束．该约束实现跨模
态数据在独立空间下原始特征表征的完整性，进而
通过图像和文本在独立空间下表征的完整性来引导
跨模态数据在共嵌空间下的特征学习，保证信息表
征的鲁棒性和完整性．当图像特征被犌ｔｘ生成模型转
换到文本模态空间犜　!，应与原始输入的文本特征保
持完整性，确保语义信息完整．同理，当文本特征被
犌ｉｍ生成模型转换到视觉模态空间犞!，应该与原始
输入的图像特征保持完整性．特征映射过程可以表
示为：（１）犈狏：犞→犉狏和犌ｔｘ：犉狏→犜　!；（２）犈狋：犜→犉狋
和犌ｉｍ：犉狋→犞!．因为犜和犞有相同的语义信息，
因此犜　!和犞!在特征上与前者具有一致性．损失函
数如下：

狋狓（犞，犜）＝犈［犌ｔｘ（犈狏（犞））－犜２］，
狏狓（犞，犜）＝犈［犌ｉｍ（犈狋（犜））－犞２］（６）
综合上述分析，本文所提出循环交叉对抗网络

模型的损失函数为
ａｌｌ＝ｔｒｉｐｌｅ＋α（狏ｇａｎ＋狋ｇａｎ）＋β（狏狓＋狋狓） （７）

其中，参数α和β为可训练的超参数，通过统计实
验，将参数值α和β分别设定为０．６和０．８．训练两
个生成器和两个映射函数使用自适应矩估计优化
器［３２］，训练两个判别器使用随机梯度下降优化
器［３３］．具体训练方法如算法１所示．

算法１．　模型训练方法．
输入：输入文本和图像的原始特征犜和犞

输出：生成器：犌ｉｍ和犌ｔｘ，判决器：犇ｉｍ和犇ｔｘ，特征映射
矩阵犈狏，犈狋

１．首先，初始化犈狏，犈狋，犌ｉｍ和犌ｔｘ，犇ｉｍ和犇ｔｘ的参数；
２．固定犈狏，犈狋和犇ｉｍ，犇ｔｘ的模型参数，基于式（４）～（６）
分别优化生成器犌ｉｍ和犌ｔｘ的模型参数；

３．固定犈狏，犈狋和犌ｉｍ，犌ｔｘ的模型参数，基于式（４）～（６）
分别优化判决器犇ｉｍ和犇ｔｘ的模型参数；

４．固定犌ｉｍ，犌ｔｘ，犇ｉｍ和犇ｔｘ模型参数，基于式（２）优化
犈狏和犈狋参数；

５．重复２～４的步骤，优化式（７）；
６．返回犈狏，犈狋，犌ｉｍ和犌ｔｘ，犇ｉｍ和犇ｔｘ．

４　实　验
４１　数据集

本文采用经典的图文检索数据集Ｆｌｉｃｋｒ３０ｋ［３４］
和ＭＳＣＯＣＯ［３５］对模型性能进行评测．Ｆｌｉｃｋ３０ｋ数
据集包含了３１７８３张图像，其中每张图像有５个人
工生成的描述文本．参照经典的数据集划分设
置［１８］，采用１０００个图像进行交叉验证，另１０００个
图像进行测试．

ＭＳＣＯＣＯ数据集包含了１２３２８７张图像，每幅
图像有５个人工生成的描述文本．采用经典的
Ｋａｒｔｈｙｓｐｌｉｔ［３６］划分方法，包含１１３２８７个训练图像，
５０００个交叉验证图像和５０００个测试图像．
４２　实验设置

参照流行方法［３７］，使用ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ［３８］来提
取图像的３６个区域特征．通过平均池化层来计算每
个图像区域的特征．对于包含犖个单词的文本，首
先将每个单词嵌入为３００维特征向量，然后用单层
双向ＧＲＵ［３９］来处理整个句子，每个单词的特征表
示为前向ＧＲＵ和后向ＧＲＵ中隐藏状态的平均值．
设置犌ｔｘ和犈狋输入１０２４维特征向量，输出５１２维特
征；同理，设置犌ｉｍ和犈狏输入１０２４维特征向量，输出
５１２维特征向量．本文使用随机梯度下降法对模型
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进行优化，训练轮次一共３０轮，训练过程中生成器
和判别器的优化中设置前１５个训练轮次学习率为
０．０００２，后１５个训练轮次学习率为０．００００２．模型
在第２５轮训练后损失收敛，模型参数值α和β分别
设定为０．６和０．８．
４３　评测指标

对于图文检索任务，采用犽点召回率（犚＠犽）进行
定量评测．犽点召回率表示在前犽个检索结果中正确
匹配的比例．本文主要采用了第１名召回率（犚＠１）、
前５名召回率（犚＠５）和前１０名召回率（犚＠１０）．
４４　对比实验

表１和表２分别给出了所提出方法在ＭＳＣＯＣＯ
和Ｆｌｉｃｋｒ３０ｋ数据集上的性能对比实验．ＣＭＰＭ、
ＪＧＣＡＲ、ＲＲＦＮＥＴ和ＣＳＥ方法均属于利用共嵌空
间特征一致性解决图文检索问题，和本文相比它们都
忽略了信息表征的完整性和独立空间下特征的一致

性．在ＭＳＣＯＣＯ数据集中，该方法相对于共嵌特征
空间学习最优方法ＲＲＦＮＥＴ具有更优性能，图搜文
任务在犚＠１上提升１０．３％，在犚＠５上提升５．５％，在
犚＠１０上提升２．７％．在文搜图任务中，相比于共嵌
特征空间学习最优的ＣＳＥ方法，本文模型在犚＠１上
提升６．９％，在犚＠５上提升２．５％，在犚＠１０上提升
０．１％．在Ｆｌｉｃｋｒ３０ｋ上，相比于共嵌特征空间最优
算法ＣＭＰＭ，本文模型在图搜文任务中平均提升
１１．２％，在文搜图任务中平均提升８．７％．而相比于
同样采用对抗学习思想的方法ＴＩＭＡＭ，该方法在
图搜文任务上犚＠１提升１０．７％，犚＠５提升９．８％，
犚＠１０提升６．１％；在文搜图任务上犚＠１提升４％，
犚＠５提升３．６％，犚＠１０提升０．８％．对比实验结果
表明，所提出方法能够有效提升图像和文本表征的
一致性，因此所提出方法较当前两类代表性方法具
有更优性能．

表１　犕犛犆犗犆犗数据集上的对比实验
ＭＳＣＯＣＯ数据集

类别 方法 图搜文
犚＠１／％ 犚＠５／％ 犚＠１０／％

文搜图
犚＠１／％ 犚＠５／％ 犚＠１０／％

共嵌空间特征学习
ＪＧＣＡＲ［４０］ ５２．７ ８２．６ ９０．５ ４０．２ ７４．８ ８５．７
ＣＭＰＭ［４１］ ５６．１ ８６．３ ９２．９ ４４．６ ７８．８ ８９．０
ＣＳＥ［４２］ ５６．３ ８４．４ ９２．２ ４５．７ ８１．２ ９０．６

ＲＲＦＮＥＴ［４３］ ５６．４ ８５．３ ９１．５ ４３．９ ７８．１ ８８．６
其他模型 ＰＦＡＮ［４４］ ５１．２ ８４．３ ８９．２ ４１．４ ７０．９ ７９．０

循环生成对抗 本文方法 ６６７ ９０８ ９４２ ５２６ ８３７ ９０７

表２　犉犾犻犮犽狉３０犽数据集上的对比实验
Ｆｌｉｃｋｒ３０ｋ数据集

类别 方法 图搜文
犚＠１／％ 犚＠５／％ 犚＠１０／％

文搜图
犚＠１／％ 犚＠５／％ 犚＠１０／％

共嵌空间特征学习
ＣＳＥ［４２］ ４４．６ ７４．３ ８３．８ ３６．９ ６９．１ ７９．６
ＪＧＣＡＲ［４０］ ４４．９ ７５．３ ８２．７ ３５．２ ６２．０ ７２．４
ＲＲＦＮＥＴ［４３］ ４７．６ ７７．４ ８７．１ ３５．４ ６８．３ ７９．９
ＣＭＰＭ［４１］ ４９．６ ７６．８ ８６．１ ３７．３ ６５．７ ７５．５

生成对抗网络 ＴＩＭＡＭ［２９］ ５３．１ ７８．８ ８７．６ ４２．６ ７１．６ ８１．９
其他模型 ＶＲＡ［４５］ ５５．１ ８１．８ ８８．５ ４１．７ ７１．５ ８０．４

ＳＭＡＮ［４６］ ５７．３ ８５．３ ９２．２ ４３．４ ７３．７ ８３４
循环生成对抗 本文方法 ６３８ ８８６ ９３７ ４６６ ７５２ ８２．７

表３给出了本文方法和ＸＧＡＣＭＮ模型在
Ｆｌｉｃｋｒ３０ｋ数据集和ＮＵＳＷＩＤＥ１０ｋ数据集上的性
能对比结果．由于验证ＸＧＡＣＭＮ模型性能使用的
数据库和本文的数据库不同，其使用的数据库不
包含标签信息，所以本文从两个方面和ＸＧＡＣＭＮ
模型进行性能比较．对于Ｆｌｉｃｋｒ３０ｋ数据库，本文所
提的方法相对于误分类损失的ＸＧＡＣＭＮ模型具
有更优性能，图搜文任务在犚＠１上提升１０．４％，在

犚＠５上提升１．３％，在犚＠１０上提升１．１％；文搜图
任务中，该方法在犚＠１上提升７．９％，在犚＠５上提
升４．６％，在犚＠１０上提升５．２％．对于包含标签数
据的ＮＵＳＷＩＤＥ１０ｋ数据集，该方法引入了分类
损失函数，从表３对比可知，本文加入分类损的模
型相对于ＸＧＡＣＭＮ模型具有更优性能，图搜文任
务在ｍＡＰ上提升２．２％，文搜图任务在ｍＡＰ上提
升２．７％．
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表３　与犡犌犃犆犕犖方法对比实验
Ｆｌｉｃｋｒ３０ｋ数据集

类别 方法 图搜文
犚＠１／％ 犚＠５／％ 犚＠１０／％

文搜图
犚＠１／％ 犚＠５／％ 犚＠１０／％

生成对抗网络 ＸＧＡＣＭＮ（无分类损失）［１７］ ５３．４ ８７．３ ９２．６ ３８．７ ７０．６ ７７．５
循环生成对抗 本文方法 ６３８ ８８６ ９３７ ４６６ ７５２ ８２７

ＮＵＳＷＩＤＥ１０ｋ数据集
类别 方法 图搜文

ｍＡＰ／％
文搜图
ｍＡＰ／％

循环生成对抗 ＸＧＡＣＭＮ［１７］ ５０．１ ５２．６
生成对抗网络 本文方法（加入分类损失） ５２３ ５５３

实验结果表明，虽然分类损失可以更好地指导
跨模态数据的表征的一致性学习，但是对于不带标
签的数据本文所提出方法相对于ＸＧＡＣＭＮ模型
可以更好地引导跨模态数据在共嵌空间表征的一致
性，同时保证了共嵌空间特征的完整性，进而提升跨
模态信息检索的准确率．
４５　网络结构分析

基于多模态数据的特点和模态相关性，本文

所提出方法的目标函数包含三个重要的损失函数
项，通过对不同损失函数项对应网络结构的调整，
分析了不同损失函数组合对模型性能的影响．表４
给出了本文模型在Ｆｌｉｃｋｒ３０ｋ数据集的实验结果．
为了说明循环生成对抗网络设计的有效性，对三
类约束机制进行了相应实验分析，同时对其三者
的不同组合也进行了实验，从而对比分析各项的
作用．

表４　消融实验结果
Ｆｌｉｃｋｒ３０ｋ数据集

方法 图搜文
犚＠１／％ 犚＠５／％ 犚＠１０／％

文搜图
犚＠１／％ 犚＠５／％ 犚＠１０／％

共嵌空间损失 ｔｒｉｐｌｅ ５４．１ ８１．８ ８９．０ ３９．４ ６９．２ ７９．１
ｇａｎ ５２．９ ８１．６ ８７．２ ３９．６ ６９．３ ７８．５

决策级损失 ｔｒｉｐｌｅ＋ｇａｎ ５８．３ ８２．１ ８９．４ ４０．８ ７０．３ ８１．７
狓 ５３．１ ８１．７ ８７．７ ３９．８ ６９．０ ７９．３

特征级损失
ｔｒｉｐｌｅ＋狓 ５７．８ ８１．５ ８８．４ ４０．３ ６９．９ ８１．２
ｇａｎ＋狓 ５７．９ ８０．４ ８８．６ ３９．９ ６９．７ ８０．６

ｔｒｉｐｌｅ＋ｇａｎ＋狓 ６３．８ ８８．６ ９３．７ ４６．６ ７５．２ ８２．７

由表４可知，采用单独的损失函数得到的评价
指标值要远远低于多损失函数联合优化的性能．其
中，单独采用犔ｓｉｍ的检索结果性能最差．通过约束机
制组合的实验结果观察，加入决策级损失后，图搜文
任务中犚＠１提升４．２％，文搜图任务中犚＠１提升
１．４％；加入特征级损失后，图搜文任务犚＠１提升
３．７％，文搜图任务犚＠１提升０．９％；两者都加入
时，图搜文任务犚＠１提升９．７％，文搜图任务犚＠１
提升了７．２％．该结果表明，决策级约束和特征及约
束在跨模态数据表征一致性学习上起到积极作用，
在共嵌空间得到了更优的数据表征．
４６　定性对比分析

图２和图３展示了本文所提出方法在图文检索
任务上的定性对比实验结果．如图２所示，对于图搜
文任务，通过和ＴＩＭＡＭ对比，所提出方法在前三检

索结果命中２个，且排序更高，直观地证明了该方法
的优越性．但仔细分析错误的检索结果发现，这些结
果确实有一些有意义的描述，只是一些关键信息错
误而已．该案例表明，挖掘并融合高排序检索结果的
关键信息有助于模型优化．

如图３所示，对于文搜图任务，特意采用短文本
描述进行检索，增加检索难度．显然，所提出方法在该
挑战性条件下性能依然优于代表性的ＴＩＭＡＭ方
法．但是，本文方法的效果仍具有改进空间，仔细观察
反馈图像，其实这些图均与输入的待检索文本描述存
在不同程度的相关性．比如第一幅图，非常像一个人
坐在地铁，只有仔细分辨，才知道这人坐在车厢外．这
个无法严格界定成功还是失败的案例说明，对于这个
基于主观标注的评测，不能单纯地依赖量化性能的提
升，还需定性分析检索结果，来探索更优的评价机制．

５３５１７期 聂为之等：基于循环生成对抗网络的跨媒体信息检索算法
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图２　图搜文任务举例

图３　文搜图任务举例

５　总　结
本文提出了一种基于循环生成对抗网络的跨媒

体信息检索方法．该方法构建了创新的循环对抗生
成网络，实现图像和文本数据模态的交互映射，并提
出了共嵌空间一致性约束、原始模态特征空间下的
决策级约束和特征级约束，增强了图文数据在共嵌
空间表征的完整性，降低不同模态间的异构差异，从
而提高图文检索准确性．通过在两个流行数据集的
评测，证明所提出方法在图文检索任务中的优越性
和网络结构合理性．
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