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摘　要　Ｗｅｂ搜索系统往往通过与用户的交互来精化查询以提高搜索性能．除文字之外，网页中还存在着大量其
它模态的信息，如图像、音频和视频等．以往对于查询精化的研究很少涉及对多模态信息的利用．文中提出了一种
基于半监督学习的多模态Ｗｅｂ查询精化方法Ｍ２Ｓ２ＱＲ，将Ｗｅｂ查询精化转化为一个机器学习问题加以解决．首
先，基于用户判断后的网页信息，分别为不同模态训练相应的学习器，然后利用未经用户判断的网页信息来提高学
习器性能，最后将不同模态学习器结合起来使用．实验验证了文中方法的有效性．
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１　引　言
随着互联网的迅猛发展，Ｗｅｂ已经成为世界上

最大的信息库，用户往往难以高效地从中获取自己
所需的信息，因此Ｗｅｂ搜索技术受到了越来越多的

关注．在Ｗｅｂ搜索中，用户往往习惯于使用字数较
少的查询关键词．有研究指出，用户在进行检索时使
用的查询的平均长度为２．３个单词［１］．根据如此短
的查询来准确地判断用户的信息需求是十分困难
的．因此，搜索过程往往分为若干轮进行，在每一轮
中，搜索引擎通过与用户的交互来获取信息对查询



进行精化．目前常用的查询精化方法主要有相关反
馈和关键词推荐．相关反馈要求用户对搜索结果中
的部分网页进行标记，搜索引擎依据用户的标记信
息重新产生出与用户查询更加相关的检索结果；在
关键词推荐技术中，搜索引擎自动产生出一些推荐
的关键词供用户选择，用户从中选择某些关键词加
入原有的查询中．

值得注意的是，网页中经常包含丰富的图片、音
频和视频等多种模态信息．与文字信息相比，这部分
信息对于表示网页的内容也起到了重要作用．然而，
以往对于Ｗｅｂ搜索查询精化的研究却很少利用网
页中的文字以外的其它模态的信息．多模态信息之
间的相容性与互补性使得借助它们提升交互式搜索
的性能成为可能．同时，由于用户往往不愿意提供大
量反馈信息，这使得单个模态情况下难以获得较优
的Ｗｅｂ查询精化的性能．

针对上述问题，本文提出了一种基于半监督学
习的多模态Ｗｅｂ查询精化方法Ｍ２Ｓ２ＱＲ．该方法通
过同时利用网页中的文字和图像这两种不同模态的
信息来获得更优的精化结果．为保证每个模态上的
性能，本文采用半监督学习中的协同训练［２］技术有
效利用用户未查看的网页信息来提升查询精化的
性能．

本文第２节简要介绍本文的研究背景，主要包
括Ｗｅｂ查询精化、多模态技术和半监督学习技术；
第３节详细介绍本文中提出的基于半监督学习和多
模态信息的Ｗｅｂ查询精化方法；第４节报告实验结
果；第５节总结本文工作，并对以后的工作进行
展望．

２　相关工作
２．１　犠犲犫搜索查询精化

Ｗｅｂ搜索在与用户交互的过程中通过各种方
式收集用户的反馈信息，并利用这些信息精化搜索
结果．相关反馈和关键词推荐是交互式搜索中被广
泛运用的两大技术．

相关反馈是信息检索中的一项经典技术．在相
关反馈中，用户对搜索结果中排序靠前的若干文档
进行相关性标记，系统通过分析用户反馈对查询进
行精化．目前主要的相关反馈方法有两种：检索词加
权（ｔｅｒｍｒｅｗｅｉｇｈｔｉｎｇ），即改变查询中不同检索词的
权值；检索词扩展（ｔｅｒｍｅｘｐａｎｓｉｏｎ），即向查询中添
加新的检索词．Ｒｏｃｃｈｉｏ［３］基于向量空间模型在

ＳＭＡＲＴ系统中完成了最初的相关反馈实验，他同
时使用了检索词加权和检索词扩展的方法．在此基
础上，Ｉｄｅ［４］提出了两种不同的反馈机制，并且验证了
相关反馈的有效性．Ｓａｌｔｏｎ和Ｂｕｃｋｌｅｙ［５］对多种相关
反馈算法进行了实验比较，发现这些方法之间的差距
并不明显．Ｒｏｂｅｒｔｓｏｎ和Ｊｏｎｅｓ［６］以及Ｒｏｂｅｒｔｓｏｎ［７］
分别提出了基于概率模型的检索词加权和检索词扩
展方法．Ｈａｒｍａｎ［８］通过实验验证了在检索词加权的
基础上，检索词扩展对于概率模型的重要性以及多
轮相关反馈的有效性．

在关键词推荐中，搜索引擎首先自动地从当前
搜索结果中产生出一些推荐的关键词供用户选择，
然后基于用户的选择进行更进一步的搜索．早期关
于关键词推荐的研究可以分为两大类，即全局分析
和局部分析．在全局分析中，产生候选关键词所用的
信息来源于所有文档；而在局部分析中，只利用搜索
结果中排序靠前的文档．全局分析中的主要技术包
括词聚类方法［９］、相似度辞典（ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｔｈｅｓａｕｒｉ）
方法［１０］、Ｐｈｒａｓｅｆｉｎｄｅｒ［１１］等．局部分析中的主要技术
包括局部聚类［１２］、局部上下文分析［１３］等．
２．２　多模态信息利用

Ｗｅｂ网页中多模态信息之间的关联性和互补
性已引起了研究者的关注．Ｗｏｏｄｒｕｆｆ等人［１４］提出
了一种将整个网页缩略为一张图片的方法，该图片
对网页中的重要文字进行加亮处理，使得用户可以
清楚阅读．Ｗａｎｇ等人［１５］通过对网页中的图像和图
像周围的文字之间的关联矩阵及相似度矩阵的叠代
来进行相似度的传播．Ｘｕｅ等人［１６］提出了“图像摘
录”（ｉｍａｇｅｓｎｉｐｐｅｔ）的概念，并在搜索结果提交时将
文字摘录和图像摘录一起提供给用户．网页的图像
摘录是反映网页的部分或全部内容的、存在于该网
页中的图片．如果网页包含多幅图像，则在接收到不
同的查询时所产生的图像摘录可能是不同的，在理
想情况下，与查询主题最相关的图像才会成为图像
摘录．由于人类对图像的阅读和理解速度要快于文
字，通过使用图像摘录，可以帮助用户更加快速地判
断搜索结果是否确实是自己所需要的．Ｚｈｏｕ和
Ｄａｉ［１７］提出了ＷｅｂＳＥＩＣ框架，在搜索过程中利用网
页中包含的图像的视觉特征来改善搜索效果，大致
来说，如果一个网页同时在多个模态中都被判断为
与查询相关，那么这个网页将比另一个仅仅在文字
上被判断为相关的网页更可能与查询主题相关．在
多模态信息综合利用中，显式考虑不同模态的相关
性通常可获得更优的性能［１８１９］．最近，Ｌｉ等人［２０］提
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出了利用多模态信息的相互作用来帮助学习的统一
框架，该框架能有效利用文字、图像等不同模态信息
的相似度进行相互增强，从而学得更能反映高层语
义的相似度度量．
２．３　半监督学习

在许多现实应用中往往很容易获得大量的未标
记数据（ｕｎｌａｂｅｌｅｄｄａｔａ），但是对数据进行标记却需
要花费较大代价，因此，研究如何利用未标记数据的
半监督学习成为机器学习研究中的一个热点领域．
目前已经有很多成功的半监督学习技术，与本文工
作最有关的是协同训练（ｃｏｔｒａｉｎｉｎｇ）．最早的协同
训练算法是Ｂｌｕｍ和Ｍｉｔｃｈｅｌｌ［２１］提出的，该算法要
求问题域存在两个充分冗余视图（ｓｕｆｆｉｃｉｅｎｔａｎｄ
ｒｅｄｕｎｄａｎｔｖｉｅｗｓ），即两个不同的属性子集，每个子
集都包含了足够训练出完美学习器的信息．该算法
在每个视图上利用有标记数据训练一个学习器，然
后两个学习器通过对未标记数据进行预测，互相提
供新的有标记训练样本．在Ｂｌｕｍ和Ｍｉｔｃｈｅｌｌ的工
作之后，此类技术受到了广泛的重视，在理论分析、
算法设计、实际应用等方面都有很多重要的工作出
现，目前被称为基于不一致性的半监督学习方
法［２２］，逐渐发展成为半监督学习的主流技术之一．
值得注意的是，原始协同训练算法［２１］要求问题域存
在两个充分冗余视图，这是一个非常强的假设，最
近，Ｗａｎｇ和Ｚｈｏｕ［２３］对此类算法所能奏效的理论条
件进行了研究，其结论是在ＰＡＣ条件下，只要能够
产生两个有充分差异的学习器，协同训练过程就可
以发挥作用，这一结果为不存在两个充分冗余视图
的任务利用协同训练技术提供了理论支撑．关于这
方面的研究进展可以参考文献［２２，２４］，本文不再
赘述．

３　犕２犛２犙犚方法
互联网上的页面通常借助图像、声音、视频等多

种媒体形式来配合页面中的文字对该网页所表达的
主题进行说明．由于不同模态的数据都从一个侧面
对相同主题进行描述，这些多模态信息具有相容且
互补的特性．对这些多模态信息进行有效利用，可更
好地把握该网页所包含的语义，从而有助于对查询
进行精化．在此，本文对同时包含文字和图像两个模
态的信息网页进行处理．设同时包含文字和图像的
网页集合为犡＝｛（狓狋１，狓犻１），（狓狋２，狓犻２），…｝，其中狓狋犽
对应于网页中的文字信息，狓犻犽对应于网页中图像摘

录信息（犽＝１，２，…）．
在查询精化过程中，用户首先需要向系统提交

初始查询，获得该查询由文字摘录和图像摘录组成
的搜索结果，并提供系统相关反馈以备精化查询．然
而，在实际搜索过程中，绝大部分用户并不愿意专门
为系统提供相关反馈．因此，为了从用户获取足够的
反馈信息，通常可以参考用户在初始搜索结果排序靠
前的网页的点击信息（ｃｌｉｃｋｔｈｒｏｕｇｈｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ）［１２］．
本文将用户浏览的网页标记为相关，未被点击的网
页标记为不相关．设标记为相关的网页集合为犘，标
记为不相关的网页为犖．犘ｔｘｔ和犖ｔｘｔ分别表示犘和
犖中网页文字信息构成的文档集合，犘ｉｍａ和犖ｉｍａ分
别表示犘和犖中网页的图像摘录所构成的集合．在
获得用户反馈以后，查询精化算法需要根据用户反
馈信息学习一个排序函数犚（狓｜犘，犖），使得排序函
数对与查询相关网页的输出尽可能大．

和传统查询精化算法仅利用文字信息来构造排
序函数不同，本文提出综合考虑文字和图像上所提供
的排序信息来定义最终网页的排序函数．受文献［１７］
的启发，本文定义排序函数如下：
　犚（狓｜犘，犖）＝η犚ｔｘｔ（狓ｔｘｔ｜犘ｔｘｔ，犖ｔｘｔ）／犕犪狓ｔｘｔ＋

（１－η）犚ｉｍａ（狓ｉｍａ｜犘ｉｍａ，犖ｉｍａ）／犕犪狓ｉｍａ
（１）

其中犚ｔｘｔ（·）为基于文字信息构造的排序函数，
犚ｉｍａ（·）为基于图像信息构造的排序函数，犕犪狓ｔｘｔ和
犕犪狓ｉｍａ分别为犚ｔｘｔ（·）和犚ｉｍａ（·）在犘∪犖上的最大
输出值，用于进行规范化．η用于调整两个学习器在
最后合并结果中的权重．然而，由于本文所用的用户
反馈中可能包含一定数量的噪声，但是考虑到用户
在反馈过程中引入的噪声，学习器的性能有可能在
反馈过程中产生波动．因此简单地将η设为常数有
可能使得某个性能良好的学习器受到另一个性能较
差的学习器的影响．为了应对上述问题，本文利用每
个学习器对已标记数据的检索结果来计算η．具体
来说，设文本学习器和图像学习器对于所有网页的
排名分别为犚犪狀犽ｔｘｔ和犚犪狀犽ｉｍａ，已经被用户标记为
相关的网页为犠．分别计算出犠在两个排名中的
名次总和：

犛ｔｘｔ＝∑狓∈犠狉犪狀犽ｔｘｔ（狓） （２）

犛ｉｍａ＝∑狓∈犠狉犪狀犽ｉｍａ（狓） （３）
设犿（本文中令犿＝０．５）为之前对于两个学习

器权重的估计，则本文中用１／犛ｔｘｔ和１／犛ｉｍａ对原权重
进行调整：
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η＝
犛ｉｍａ

犛ｔｘｔ＋犛ｉｍａ＋犿
烄

烆

烌

烎２
＝（犿＋１）犛ｉｍａ＋犿犛ｔｘｔ２（犛ｔｘｔ＋犛ｉｍａ） （４）

确定如何结合不同模态上的排序函数后，下一
步就需要确定每个模态下应该如何构造排序函数，
使得排序函数在与查询相关文档或图像上的输出值
较大．直观上说，如果一个网页对象和多数相关网页
比较相似并且和所有不相关网页相似度较小，那么
该网页极有可能也是一个相关网页．基于此，本文分
别定义图像和文字两个模态下的排序函数为

　　犚ｔｘｔ（狓ｔｘｔ｜犘ｔｘｔ，犖ｔｘｔ）＝
∑狔∈犘ｔｘｔ犛犻犿ｔｘｔ（狓ｔｘｔ，狔）

｜犘ｔｘｔ｜ －

∑狔∈犖ｔｘｔ犛犻犿ｔｘｔ（狓ｔｘｔ，狔）
｜犖ｔｘｔ｜ （５）

　　犚ｉｍａ（狓ｉｍａ｜犘ｉｍａ，犖ｉｍａ）＝
∑狔∈犘ｉｍａ犛犻犿ｉｍａ（狓ｉｍａ，狔）

｜犘ｉｍａ｜ －

∑狔∈犖ｉｍａ犛犻犿ｉｍａ（狓ｉｍａ，狔）
｜犖ｉｍａ｜ （６）

式（５）和式（６）中犛犻犿ｔｘｔ和犛犻犿ｉｍａ分别为文字相
似度和图像相似度，｜犃｜表示集合犃中元素的个数．
在利用式（６）计算基于图像信息的相似度时，若网页
中含有多个图像，则该网页的相似度为网页中所有
图像相似度的最大值．对于犛犻犿ｔｘｔ的计算这里采用
余弦夹角，如式（７）所示．其中，（狑狓１，狑狓２，…，狑狓犿）
和（狑狔１，狑狔２，…，狑狔犿）分别为文档狓和狔的向量表示．

犛犻犿ｔｘｔ（狓，狔）＝
∑
犿

犽＝１
狑狓犽狑狔犽

∑
犿

犽＝１
狑２槡狓犽 ∑

犿

犽＝１
狑２狔槡犽

（７）

对于犛犻犿ｉｍａ的计算，为了充分利用网页中文字
和图像之间的关联信息，这里使用了Ｗａｎｇ等人［１５］

的方法．首先将网页分割成多个块，每个块由若干图
像以及这些图像周围的文字组成，在块内的信息被认
为具有相近的语义．在此，本文采用利用ＶＩＰＳ（ＶＩ
ｓｉｏｎｂａｓｅｄＰａｇｅＳｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ）算法［２５］进行网页分
割．然后，计算出所有图像之间的相似度矩阵，如
式（８）所示．式（８）中犡犻为编号为犻的图像基于视觉
特征的向量表示，犈狌犱为欧氏距离．

　犓犻犼＝１－犈狌犱（犡犻，犡犼）
ｍａｘ
犻，犼
犈狌犱（犡犻，犡犼）

＝１－ （犡犻－犡犼）（犡犻－犡犼）槡 犜

ｍａｘ
犻，犼

（犡犻－犡犼）（犡犻－犡犼）槡 犜
（８）

接着计算出所有块中文字之间的相似度矩阵，
如式（９）所示．式（９）中狓犻为编号为犻的块中的文字
信息．

犌犻犼＝犛犻犿ｔｘｔ（狓犻，狓犼） （９）
在得到犓，犌之后，图像和块之间的传递矩阵的

定义如下．

犣犻犼＝１
／θ犻，图片犻属于块犼
０， 图片犻不属于块烅烄烆 犼

（１０）

当上述３个矩阵计算完毕时，通过下式进行叠
代直至收敛，最后得到的^犓是初始犓，犌的非线性
组合．

犓^＝α犓＋（１－α）λ犣^犌犣′
犌^＝β犌＋（１－β）λ犣′^｛ 犌犣 （１１）

式（１１）中０＜α，β，λ＜１，α和β用以控制两个矩
阵在迭代过程中所占的权重，λ保证迭代最终收敛．
最后犛犻犿ｉｍａ的计算方法为

犛犻犿ｉｍａ（狓犻，狓犼）＝^犓犻犼 （１２）
对于上述矩阵的计算和迭代均可预先计算好，

在检索时直接使用．由于形式简单，可满足网页搜索
高实时性的要求．类似的排序函数定义方式已成功
在文献［２６］用于图像检索．

然而，在实际搜索问题中，特别是在初始搜索过
程中，用户往往不愿意尝试点击更多的网页，从而导
致相关网页的数量极少．同时，在该情况下盲目认为
用户没有点击的网页就为不相关网页势必会引入很
多噪声，从而使得从每个模态上所得的排序函数性
能极差，从而影响整体的查询精化结果．事实上，除
少数在初始排序中靠前的网页在用户反馈中使用以
外，还有大量排序靠后的网页未被使用，造成了资源
的浪费．基于此，本文引入半监督学习技术，有效利
用大量未被用作反馈的网页来帮助提升排序函数的
性能．在此，本文采用协同训练算法来进行半监督学
习．具体来说，将每个模态的排序函数计算视为一个
简单的学习器，让其相互标注一些未使用的网页，并
以此更新排序函数．值得注意的是，学习器未必能为
所有查询都从未标记数据中找出相关网页（因为未
标记网页也许都是与查询主题无关的）．受Ｚｈｏｕ等
人［２６２７］启发，本文对标准协同训练进行了改进，在
每一轮反馈中每个学习器都将自己认为与当前查询
最不相关的狀个未标记网页视为不相关网页，用以
扩充另一个学习器的训练集．为了抑制学习器在利
用未标记数据时产生的错误，本文中只让这２狀个被
标记的网页在当前轮中发挥作用，不将其带入下一
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轮反馈．
此外，考虑到与某个不相关网页相似的网页与

该不相关网页属于同一语义集的概率很大，并且对
于一个特定的查询，往往只有少量网页与其相关，其
余大多数网页均无关．因此，与Ｚｈｏｕ等人［２６］的方法
相似，本文对不相关网页进行泛化，使其能够对其对
应的语义集有更好的代表性．具体来说，对于文字和
图像学习器的每个不相关网页，分别通过犛犻犿ｔｘｔ和
犛犻犿ｉｍａ找出与其最相似的犽个样本．对于基于文字
信息的学习器，将这犽个样本经过规范化后的向量
空间表示进行求和然后平均得到新的样本，并用该
样本直接代替原来的反例；对于基于图像信息的学
习器则直接用这犽个样本代替原来的不相关网页，
因为犛犻犿ｉｍａ的计算可通过查询矩阵犓直接获得，所
以用一个不相关网页的集合代替一个不相关网页并
不会显著增加计算开销．

基于所有上述考虑，本文提出了Ｍ２Ｓ２ＱＲ方
法．具体来说，首先训练出文字模态学习器和图像模
态学习器，然后利用协同训练技术［２］来从未获得用
户反馈的网页中选取若干信息更新上一步得到的学
习器．最后，结合不同学习器的输出得到最终的结
果．值得注意的是，互联网页面的文字模态信息和图
像模态信息实际上很难满足原始协同训练算法［２１］

的充分冗余视图假设，但如前所述，Ｗａｎｇ和
Ｚｈｏｕ［２３］最近的研究结果表明，即使不存在两个视
图，在ＰＡＣ条件下，只要能够获得有较大差异的学
习器，就可以利用协同训练技术提高性能．在本文的
问题中，利用文字模态信息和图像模态信息可以产
生差异较大的学习器，因此，上述结果也为本文方法
提供了理论支撑．

４　实验测试

４．１　实验设置
为了模拟真实的搜索环境，本实验的网页库由

３类查询所得到的网页构成：模糊查询、非模糊查
询、热点查询．每类查询中有６个具体的查询，具体
情况见表１．表中的模糊查询和非模糊查询之间一
一对应，每个模糊查询和与之对应的非模糊查询表
达了同样的用户需求．比如“ｊｏｒｄａｎｂａｓｋｅｔｂａｌｌ”和
“ｊｏｒｄａｎ”这两个查询均试图查找关于篮球运动员乔
丹的网页．

表１　查询列表
模糊查询 ａｐｐｌｅ，ｄｏｖｅ，ｅａｇｌｅ，ｊａｇｕａｒ，ｊｏｒｄａｎ，ｔｉｇｅｒ
非模糊查询 ａｐｐｌｅｆｒｕｉｔ，ｄｏｖｅｃｈｏｃｏｌａｔｅ，ｅａｇｌｅｂｒｉｄ，ｊｏｒｄａｎ

ｂａｓｋｅｔｂａｌｌ，ｔｉｇｅｒｂｅｅｒ
热门查询 ｂｒａｄｐｉｔｔ，ｄｉｇｉｔａｌｃａｍｅｒａ，ｉｐｏｄｎａｎｏ，ｊａｎｅｔ

ｊａｃｋｓｏｎ，ｍｙｓｐａｃｅ，ｘｂｏｘ

对于每个具体查询，通过Ｇｏｏｇｌｅ对其进行检
索，将搜索结果中的前２００个网页保存，然后利用文
献［１６］中的方法获得图像摘录，舍弃其中不含有图
像摘录的网页．最后将这些查询的网页汇总构成实
验中用到的网页库，其中包含３６００个网页．对每个
查询，通过人工浏览网页内容将其标记为与该查询
相关或不相关．

本文实验中对于文本向量的表示采用ＴＦＩＤＦ，
图片视觉特征的提取使用了Ｚｈａｎｇ等人［２８］的方法．
式（１１）中α，β，λ均按照Ｗａｎｇ等人［１５］文章中的说明
选取，α＝０．３，β＝０．８，λ＝０．８．矩阵的迭代次数为
１０次，反例泛化时的参数犽设为１０，即用与每个反
例最相似的１０个样本来进行泛化．

在每轮协同训练中，两个学习器分别从未标记
网页中选取４个网页用来扩充对方的训练集．每轮
搜索结果的前１０个网页被展示给用户并请用户进
行反馈．由于用户是通过搜索结果中的文字摘录和
图像摘录来进行反馈的，实验中聘请了多位志愿者
根据文字摘录和图像摘录人工判断网页的相关性以
作为用户的反馈信息．由于涉及昂贵的人力代价，实
验中使用了５个具有明显视觉特征的查询，分别是
ａｐｐｌｅｆｒｕｉｔ、ｅａｇｌｅｂｉｒｄ、ｊａｇｕａｒｃａｒ、ｊｏｒｄａｎｂａｓｋｅｔｂａｌｌ
和ｔｉｇｅｒｂｅｅｒ．
４．２　实验结果

对每个查询，未经反馈的搜索结果作为ｂａｓｅ
ｌｉｎｅ．实验中对６种不同的反馈方法进行了比较：
（１）只使用文本信息的反馈（ｔｅｘｔ），（２）只使用图像
信息的反馈（ｉｍｇ），（３）同时使用文本信息和图片信
息的反馈（ｃｏｍｂ），（４）使用未标记数据后只使用文
本信息的反馈（ｓｅｍｉｔｅｘｔ），（５）使用未标记数据后
只使用图片信息的反馈（ｓｅｍｉｉｍｇ），（６）使用未标记
数据后同时使用文本信息和图像信息的反馈（ｓｅｍｉ
ｃｏｍｂ）．其中（１）与（４），（２）与（５），（３）与（６）用来验
证使用未标记数据后搜索性能的提高．（１）与（３），
（４）与（６）用以验证使用网页中图像信息对于反馈性
能的帮助．对于每种反馈方法，将检索结果前端相关
网页数所占的百分比作为查准率，该反馈方法在
５个查询中的前１０、２０、３０、４０、５０个网页中的平均
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查准率被用以衡量该方法的性能．
图１显示了以上６种反馈方法在前５轮反馈中

的查准率．从实验结果中可以看出在前３轮反馈中，
利用未标记数据后明显提高了查准率，随着反馈次
数的增加，由于有标记网页增多，未标记数据的作用

逐渐下降．在所有前５轮反馈中，同时使用图像和文
字信息的检索精度均明显高于只使用文字的检索精
度．综合以上两点，该实验验证了本文中对于未标记
数据和多模态信息的使用能够有效提高搜索性能．

图１　前５轮反馈的结果

５　结束语
本文提出了一种新型Ｗｅｂ查询精化方法

Ｍ２Ｓ２ＱＲ．该方法通过同时利用网页中的文字和图
像这两种不同模态的信息来获得更优的精化结果．
为保证每个模态上的性能，本文采用半监督学习技

术有效利用用户未查看的网页信息来提升查询精化
的性能，实验结果验证了该方法的有效性．

将本文方法与Ｇｏｏｇｌｅ提示词等相结合来进一
步提高查询精化的效果，是一个值得尝试的方向．本
文直接使用网页的图像摘录作为供用户反馈的图像
信息．由于从网页中抽取的图像摘录本身可能有一定
的噪音且网页中可能包含其他与网页主题相关的图
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片，因此如何选择更为合适的图像提供给用户反馈是
一个值得进一步研究的问题．另一方面，由于目前广
泛使用的图像的视觉特征不能很好地表达高层语义，
本文方法对于某些没有明显视觉特征的抽象查询有
可能失效．如何针对这一类查询设计更为有效地查询
精化的方法也是一个未来值得深入的重要的问题．
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Ｈｅｌｓｉｎｋｉ，Ｆｉｎｌａｎｄ，２００８：１１５２１１５９

［２８］ＺｈａｎｇＲ，ＺｈａｎｇＺ，ＬｉＭ，ＭａＷＹ，ＺｈａｎｇＨＪ．Ａｐｒｏｂａｂｉ
ｌｉｓｔｉｃｓｅｍａｎｔｉｃｍｏｄｅｌｆｏｒｉｍａｇｅａｎｎｏｔａｔｉｏｎａｎｄｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ
ｉｍａｇｅｒｅｔｒｉｅｖａｌ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１０ｔｈＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｂｅｉｊｉｎｇ，Ｃｈｉｎａ，２００５：８４６
８５１
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犑犐犃犖犌犢狌犪狀，ｂｏｒｎｉｎ１９７６，Ｐｈ．Ｄ．，
ａｓｓｏｃｉａｔｅｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｅｒｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒ
ｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ，ｉｎｆｏｒｍａ
ｔｉｏｎｒｅｔｒｉｅｖａｌａｎｄｄａｔａｍｉｎｉｎｇ．

犔犐犕犻狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９８０，Ｐｈ．Ｄ．，ａｓｓｉｓｔａｎｔｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．

Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｍａｉｎｌｙｉｎｃｌｕｄｅｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄ
ｄａｔａｍｉｎｉｎｇ，ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙｉｎｌｅａｒｎｉｎｇｗｉｔｈｌａｂｅｌｅｄａｎｄｕｎｌａｂｅｌｅｄ
ｅｘａｍｐｌｅｓ．

犣犎犗犝犣犺犻犎狌犪，ｂｏｒｎｉｎ１９７３，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ，
Ｐｈ．Ｄ．ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｍａｉｎｌｙｉｎｃｌｕｄｅａｒ
ｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ，ｄａｔａｍｉｎｉｎｇ，ｉｎｆｏｒｍａ
ｔｉｏｎｒｅｔｒｉｅｖａｌ，ｐａｔｔｅｒｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ
ａｎｄｎｅｕｒａｌｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱
Ｗｅｂｓｅａｒｃｈｓｙｓｔｅｍｓｕｓｕａｌｌｙｉｍｐｒｏｖｅｓｅａｒｃｈｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

ｂｙｉｎｔｅｒａｃｔｉｎｇｗｉｔｈｕｓｅｒｓｔｏｒｅｆｉｎｅｑｕｅｒｉｅｓ．Ｉｎａｄｄｉｔｉｏｎｔｏｔｅｘｔ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ｕｓｕａｌｌｙａｌａｒｇｅａｍｏｕｎｔｏｆｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｆｏｔｈｅｒ
ｍｏｄａｌｉｔｉｅｓ，ｓｕｃｈａｓｉｍａｇｅ，ａｕｄｉｏａｎｄｖｉｄｅｏ，ｅｘｉｓｔｉｎＷｅｂｐａ
ｇｅｓ．Ｈｏｗｔｏｕｓｅｓｕｃｈｍｕｌｔｉｍｏｄａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｔｏｈｅｌｐｉｍｐｒｏ
ｖｉｎｇｔｈｅｓｅａｒｃｈｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｈａｓｄｒａｗｎｍｕｃｈａｔｔｅｎｔｉｏｎｏｆ
ｍａｎｙｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓ．Ｐｒｅｖｉｏｕｓｓｔｕｄｉｅｓｉｎｃｌｕｄｅｃｏｍｂｉｎｉｎｇｆｅａ
ｔｕｒｅｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｏｄａｌｉｔｙｆｏｒｆｉｎａｌｕｓｅ，ｆｕｓｉｎｇｄｅｃｉｓｉｏｎｆｒｏｍ
ｍｕｌｔｉｐｌｅｍｏｄａｌｉｔｉｅｓ，ｅｘｐｌｏｉｔｉｎｇｔｈｅｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｂｅｔｗｅｅｎｍｕｌｔｉ

ｍｏｄａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｆｏｒｂｅｔｔｅｒｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ，ｅｔｃ．Ｔｈｅｓｅｍｅｔｈ
ｏｄｓｈａｖｅｂｅｅｎａｐｐｌｉｅｄｔｏｍａｎｙｒｅａｌｗｏｒｌｄａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｓｕｃｈａｓ
ｖｉｄｅｏｒｅｔｒｉｅｖａｌ，ｅｖｅｎｔｓｄｅｔｅｃｔｉｏｎ，ｓｐｅａｋｅｒｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ｅｔｃ．
Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｆｅｗｐｒｅｖｉｏｕｓｓｔｕｄｉｅｓａｔｔｅｍｐｔｔｏｅｘｐｌｏｉｔｔｈｅｍｕｌｔｉ
ｍｏｄａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｔｏｈｅｌｐｒｅｆｉｎｉｎｇｔｈｅＷｅｂｓｅａｒｃｈｑｕｅｒｉｅｓ．
Ｔｈｕｓ，ｔｈｉｓｐａｐｅｒｐｒｏｐｏｓｅｓａｍｕｌｔｉｍｏｄａｌＷｅｂｓｅａｒｃｈｑｕｅｒｙ
ｒｅｆｉｎｅｍｅｎｔｍｅｔｈｏｄＭ２Ｓ２ＱＲｂａｓｅｄｏｎｓｅｍｉｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｌｅａｒｎ
ｉｎｇ，ｗｈｉｃｈｔｒａｎｓｆｏｒｍｓＷｅｂｓｅａｒｃｈｑｕｅｒｙｒｅｆｉｎｅｍｅｎｔｉｎｔｏａ
ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｐｒｏｂｌｅｍ．
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