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摘　要：为了降低“相似性漂移”问题的影响，提出一种基于“邻域传播”的匹配策略，将待查询项的模态

内近邻映射到目标空间中，并将它们在目标空间中的最近邻作为查询项的跨模态近邻。基于邻域传播的匹

配策略在不改变跨模态映射函数的条件下，可以有效地降低“相似性漂移”带来的误匹配现象。理论和实验

分析证明，跨模态映射函数的“相似性漂移”问题广泛存在，而基于“邻域传播”的匹配策略可以有效降低其影

响，提高匹配的准确率。
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　　随着多媒体、互联网和大数据等技术的迅速
发展，文本、图像等不同模态的数据迅速涌现［１］。

不同模态的数据结合在一起，显示出较单模态数

据更加丰富的自然和社会属性［２］。而近年来机

器学习等技术的发展使得综合利用多模态数据成

为可能，特别是得益于深度学习技术的发展，跨模

态检索［３］、视觉问答［４］、跨模态推理［５］等多模态

应用取得了巨大的进步。

跨模态检索旨在发现不同模态（除少数工

作，如文献［６］涉及两种以上模态的数据，大部分
研究都聚焦于文本和图像两种模态）数据对象间

的相似关系，例如通过文本描述检索具有相似语

义的图像，或通过图像检索具有相似语义的文

本［７］。由于不同模态数据的表征是异构的，其相

似度难以直接计算，通常需要将文本、图像等数据

映射到目标表示空间或一个公共表示空间

中［２－３］。现有研究通过典型相关分析［７－１１］、主题

模型［１２－１４］、稀疏表示［１５－１６］等方法实现跨模态映

射，而近年来基于深度学习的方法［６，１７－２２］由于其

优异的性能成了主流。

尽管以上方法各不相同，但其中采用的映射

函数形式几乎是线性变换或深度神经网络，并通

过相应的损失函数学习其具体参数。其中，最常

见的损失函数是最大边界损失［１７，２３］，此外还有对

抗型损失［２４］、最大似然估计损失［２５］等。这些损

失函数的目的是使跨模态映射函数能够同时保持

对象的模态内和模态间近邻关系。然而实际中由

于训练数据不足等原因，并不能保证学习到的映
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射函数可以完全跨越模态间的障碍。Ｃｏｌｌｅｌｌ和
Ｍｏｅｎｓ［２６］对线性变换和深度神经网络的跨模态映
射能力进行测试，发现其对模态内近邻关系的保

持较好，而对模态间近邻关系的保持存在缺陷。

在此基础上，本文发现常见跨模态函数存在

“相似性漂移”问题———映射函数对模态间近邻

关系的保持能力与邻域的大小相关，在较小的邻

域内近邻结构与真实近邻保持一致；而当邻域变

大时，映射函数的近邻保持能力迅速降低。“相

似性漂移”问题的存在会增大跨模态检索中误匹

配的概率，降低其准确性。为了降低其影响，本文

提出了一种基于“邻域传播”的匹配策略———通

过样本的模态内近邻替代它自身，在映射空间中

的较小邻域中进行跨模态相似样本的匹配。

本文首先介绍常见的跨模态映射函数，并引

出其“相似性漂移”问题；然后，提出基于“邻域传

播”的匹配策略，在不改变跨模态映射函数的条

件下，降低“相似性漂移”问题对跨模态检索精度

的影响；最后，通过在真实数据集上的实验分析，

对“相似性漂移”问题的存在性以及匹配策略的

有效性进行验证。

１　映射函数与“相似性漂移”问题

跨模态检索任务是找到待查询对象 ｘｉ∈Ｘ在
目标集合的跨模态近邻ｙｉ∈Ｙ，为计算任意跨模态
对象间的相似度，可以通过映射函数 ｆ：Ｘ→Ｙ或
ｇ：Ｙ→Ｘ将源对象映射到目标对象的表示空
间［７］。构建跨模态映射函数的过程中，通常需要

ｆ和ｇ能够同时保持对象的模态内近邻关系和模
态间近邻关系。以 ｆ为例，为了在目标空间中保
持模态间近邻关系，对任意ｘｉ∈Ｘ和 ｙｉ∈Ｙ，映射ｆ
需要满足：

ｘｉ≈ｙｉ ｆ（ｘｉ）－ｙｉ Ｙ≤δＹ （１）
式（１）表示如果不同模态的样本 ｘｉ和 ｙｉ相似，则
通过ｆ将ｘｉ映射到Ｙ中后，ｆ（ｘｉ）和ｙｉ的距离应小
于δ。

同时，为了保持模态内对象的近邻关系，映射

ｆ还需要保持Ｘ的模态内近邻关系：
ｘｉ－ｘｊＸ≤δＸ ｆ（ｘｉ）－ｆ（ｘｊ）Ｙ≤δ （２）

式（２）表示如果同模态对象在原始表示空间中距
离较小，在映射后它们的距离仍然要保持足够小；

反之，如果同模态对象在原始表示空间中差异较

大，在映射后它们的距离仍然要保持足够大。由

式（２）可以进一步导出：
ｆ（ｘｉ）－ｆ（ｘｊ）Ｚ≤ＫＸ ｘｉ－ｘｊＸ （３）

式（３）说明为了保持模态内关系，ｆ必须为

Ｌｉｐｓｃｈｉｔｚ连续的，其中 ＫＸ＞０为 Ｌｉｐｓｃｈｉｔｚ常数。
现有研究中最常用的线性变换

ｆ（ｘ）＝Ｗ０ｘ＋ｂ０ （４）
以及深度神经网络

ｆ（ｘ）＝Ｗ１σ（Ｗ０ｘ＋ｂ０）＋ｂ１ （５）
都满足上述条件。其中，Ｗ０和Ｗ１为线性映射矩
阵，ｂ０和 ｂ１为偏置，σ为非线性映射函数。为了
使映射 ｆ能保持对象间的近邻关系，实际中经常
通过最小化最大边界损失（ｍａｘｍａｒｇｉｎｌｏｓｓ）［１７］来
学习ｆ：
　Ｌ＝ｍａｘ｛０，θ＋ ｆ（ｘ）－ｙ－ ｆ（ｘ′）－ｙ｝ （６）
其中：θ为边界；ｘ，ｙ为相似的样本对；ｘ′，ｙ为不
相似样本对。

尽管深度神经网络具有强大的学习能力，但

是因为训练数据不足等原因，想要在跨模态映射

中“完美”地保持模态内近邻关系和模态间近邻

关系并非容易。Ｃｏｌｌｅｌｌ和Ｍｏｅｎｓ［２６］通过在不同多
模态数据集上的实验证明，尽管现有方法都致力

于在跨模态映射中保持样本的近邻关系，但是最

终学习到的映射函数并不能很好地保持样本的模

态间近邻关系：主流的线性变换和深度神经网络

更倾向于保持模态内近邻关系，而对模态间近邻

关系的保持较差。因此，相似的跨模态样本经过

映射后不一定保持靠近，而不相似的跨模态样本

却可能接近，从而导致检索的准确率下降。

Ｃｏｌｌｅｌｌ和 Ｍｏｅｎｓ［２６］提出平均近邻覆盖率
（ｍｅａｎＮｅａｒｅｓｔＮｅｉｇｈｂｏｒＯｖｅｒｌａｐ，ｍＮＮＯ）来度量跨
模态映射对近邻关系的保持能力，给定两个一一

配对的对象集合Ｖ和Ｚ，ｍＮＮＯ定义为：

ｍＮＮＯＫ（Ｖ，Ｚ）＝ １ＫＮ∑
Ｎ

ｉ＝１
ＮＮＯＫ（ｖｉ，ｚｉ）

＝ １ＫＮ∑
Ｎ

ｉ＝１
ＮＮＫ（ｖｉ）∩ＮＮ

Ｋ（ｚｉ）

（７）
其中，索引相同的ｖｉ∈Ｖ及ｚｉ∈Ｚ为匹配的对象，Ｎ
为数据集Ｖ和Ｚ的对象总数，ＮＮＫ（ｖｉ）和 ＮＮ

Ｋ（ｚｉ）
分别为ｖｉ和ｚｉ的Ｋ近邻对象索引集合。ｍＮＮＯ通
过计算映射前后对象的平均Ｋ近邻结构覆盖率来
度量映射 ｆ对近邻结构的保持能力，ｍＮＮＯ（Ｘ，
ｆ（Ｘ））表示模态内近邻覆盖率，ｍＮＮＯ（Ｙ，ｆ（Ｘ））表
示模态间近邻覆盖率。ｍＮＮＯ越高，则通过ｆ进行
映射后，匹配的准确率也会越高。

ｍＮＮＯ对不同粒度（由 Ｋ值体现）的近邻覆
盖率取平均值，从整体上度量跨模态映射对近邻

关系的保持能力，而本文发现在不同的 Ｋ值下，
映射函数的模态间近邻保持能力是变化的：当 Ｋ

·００１·
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较小时，样本在映射空间中的跨模态近邻和真实

近邻的覆盖率较高；随着 Ｋ变大，跨模态近邻覆
盖率迅速下降。本文将这种映射函数对模态间近

邻关系的保持能力随邻域变化的现象称为“相似

性漂移”，如图１所示。

图１　相似性漂移问题示意
Ｆｉｇ．１　Ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎｏｆｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｄｒｉｆｔｉｎｇ

图１中展示的是 ｘｉ在映射空间 Ｙ中的近邻
结构，其中圆点表示 ｘｉ同模态近邻在 Ｙ中的象，
方形表示其跨模态近邻，实心表示真匹配，空心表

示误匹配。由于映射函数的“相似性漂移”问题，

在映射空间中的同模态近邻大部分为真匹配；而

跨模态近邻中误匹配较多。此外，图１中随着邻
域δ的增大，发生误匹配的概率逐渐变大。这是
由于对象间的相似性经过跨模态映射ｆ后难以完
全保持，并且其失真程度随着相似性判定的粒度

增长（也就是邻域的扩大）而迅速升高。

跨模态映射函数的“相似性漂移”问题显然会

增大误匹配发生的概率，并降低跨模态检索的准

确性。

２　基于邻域传播的匹配方法

由于跨模态映射函数的“相似性漂移”问题，

映射空间中样本的模态间近邻关系难以保持。而

相对模态间近邻关系，包括线性变换和深度神经网

络在内的映射函数都可以较好地保持样本的模态

内近邻关系。此外，映射函数对模态间近邻结构的

保持能力是随着邻域的增大而降低的，当邻域较小

时，映射函数可以较好地保持模态间的近邻关系。

因此，可以借助样本 ｘｉ同模态近邻在映射空间的
象，在其较小邻域中进行近邻匹配，进而降低“相似

性漂移”造成的影响，得到更加准确的匹配结果。

综合上述讨论，本节提出一种基于“邻域传播”的

匹配方法，其基本思想如图２所示。

图２　基于邻域传播的匹配示意
Ｆｉｇ．２　Ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎｏｆｎｅｉｇｈｂｏｒｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎｍａｔｃｈｉｎｇ

不同于传统方法直接通过ｆ将ｘｉ映射到Ｙ空间
中后再进行相似度匹配，图２为了寻找样本ｘｉ的跨
模态相似样本，首先通过给定的阈值τ在表征空间
Ｘ中筛选同模态相似样本；然后利用ｆ将这些样本投
影到Ｙ空间中，并在Ｙ空间中这些样本的邻域内进
行近邻匹配，选择每个样本的最近邻作为各自的跨

模态相似样本；最后将上述结果求并集，得到样本ｘｉ
的所有跨模态相似样本。上述过程可以形式化为：

∪
ｓ（ｘｉ，ｘｊ）＞τ

ａｒｇｍａｘ
ｙｌ
ｓ（ｆ（ｘｊ），ｙｌ） （８）

其中，ｙｌ∈Ｙ为目标项集中第ｌ项，ｓ为相似度函数
（本文中使用余弦相似度）。模态内相似度阈值τ
决定了匹配的粒度，本文中由用户根据其对准确

率、召回率的偏好，以及数据的分布来决定。详细

步骤见算法１。

算法１　邻域传播匹配
Ａｌｇ．１　Ｎｅｉｇｈｂｏｒｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎｍａｔｃｈｉｎｇ

输入：查询集合Ｑ，目标集合Ｔ，阈值τ
输出：匹配结果Ｓ

１．学习跨模态映射ｆ：Ｑ→Ｔ
２．Ｓ＝
３．ｆｏｒａｌｌｑｉｉｎＱ

４．　ｆｏｒａｌｌｑｉ≠ｑｊ
５．　　 ｉｆｓ（ｑｉ，ｑｊ）＞τ
６．　　　ｍａｘ＝０
７．　　　　ｆｏｒａｌｌｔｉｎＴ
８．　　　　 ｉｆｓ（ｔ，ｆ（ｑｊ））＞ｍａｘ

９．　　　　　 ｍａｘ＝ｓ（ｔ，ｆ（ｑｊ））

１０．　　　　 　ｔｊ＝ｔ

１１．　　　　ｅｎｄｉｆ
１２．　　　ｅｎｄｆｏｒ
１３．　　　Ｓ←Ｓ∪｛（ｑｉ，ｔｊ）｝

１４．　　ｅｎｄｉｆ
１５．　 ｅｎｄｆｏｒ
１６．ｅｎｄｆｏｒ
１７．ｒｅｔｕｒｎＳ
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　　首先，利用现有方法学习跨模态映射函数 ｆ
（例如，通过式（６）中的最大边界损失学习式（５）
中的深度神经网络作为映射函数ｆ）；然后对每个
待查询对象 ｑｉ，筛选所有相似度大于阈值 τ的模
态内近邻ｑｊ（ｊ≠ｉ），并利用学习到的函数ｆ将其映
射到目标空间中后，选择Ｔ中与 ｑｊ的相似度最高
的ｔｊ作为查询对象的匹配对象，并将（ｑｉ，ｔｊ）加入
匹配结果集合中。

设 Ｑ ＝ｎ，Ｔ ＝ｍ不考虑步骤１中跨模态
映射学习的复杂度，上述算法的复杂度为

Ｏ（ｎ２ｍ）。其中，查询集中共有 ｎ个待查询项；对
每个待查询项，根据阈值 τ过滤其近邻的复杂度
为ｎ－１，相似度高于阈值的最多为ｎ－１个，而查
询每个近邻在目标项集中的最近邻复杂度为 ｍ，
则整个算法的复杂度为 Ｏ（ｎ×（ｎ－１）×ｍ）＝
Ｏ（ｎ２ｍ）。　

３　实验分析

为了验证“相似性漂移”问题以及基于邻域

传播的匹配策略，本节在真实数据集上对二者进

行了实验分析。

３．１　数据集和实验设置

数据集及特征提取：ＩＡＰＲ ＴＣ－１２［２７］，
Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ［７］，训练集和测试集按照４∶１的比例划
分。其中，图像的特征通过预训练神经网络模型

ＶＧＧ［２８］提取，而文本的特征通过双向门限循环单
元网络（ＢｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌＧａｔｅｄＲｅｃｕｒｒｅｎｔＵｎｉｔ，Ｂｉ
ＧＲＵ）［２９］提取。

跨模态映射：分别通过式（４）中的线性变
换［２１］（记为Ｌｉｎｅａｒ），及式（５）中的前馈神经网络
完成。与文献［２６］一样，Ｗ０和Ｗ１的初始参数产
生自均匀分布［－１，１］，ｂ０和ｂ１初始化为０，非线
性映射 σ采用分别采用 ＲｅＬＵ［２０］、ＴａｎＨ［３０］、
Ｓｉｇｍｏｉｄ［２３］三种激活函数，网络的深度为五层。

实验中主要验证两个问题：

１）“相似性漂移”问题验证：利用线性变换和
深度神经网络对不同数据集上的文本和图像数据

进行跨模态映射，通过计算不同邻域的平均最近

邻覆盖率［２６］，分析跨模态映射对模态间关系保持

能力和相似性粒度之间的关系，验证“相似性漂

移”问题的存在。

２）“文本－图像”匹配方法验证：对相似性匹
配方法在文本和图像的双向匹配任务中的表现进

行比较，验证邻域传播匹配的有效性。其中，直接

通过对象自身相似度阈值进行匹配的方法记为

ＴＨ，本文提出的邻域传播匹配方法记为ＮＰ。
通过线性变换和深度神经网络进行跨模态映

射，然后通过余弦相似度执行文本到图像以及图

像到文本的相似度计算和匹配，并通过准确率

（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、召回率（Ｒｅｃａｌｌ）指标进行对比：

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ （９）

Ｒｅｃａｌｌ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ （１０）

其中，ＴＰ指正匹配对象的数量，ＦＰ指误匹配对象
的数量，ＦＮ指未匹配到的正确对象数量。此外，
为了更加直观地体现方法间的性能差异，还计算

了曲线的ＡＵＣ（ａｒｅａｕｎｄｅｒｃｕｒｖｅ）值，也就是曲线
与坐标轴围成的面积。

３．２　最近邻覆盖率测试

本节的实验中，分别测试在给定不同最近邻

参数Ｋ的条件下，线性变换（记为 Ｌｉｎｅａｒ）和深度
神经网络（同文献［２６］，激活函数使用 ＲｅＬＵ，记
为ＮＮ）在跨模态映射中对模态内关系（记为
ｆ（Ｘ），Ｘ）和模态间关系（记为ｆ（Ｘ），Ｙ）的保持能
力，包括文本到图像（记为 Ｉ２Ｔ）以及图像到文本
（记为Ｔ２Ｉ）两个方向，以余弦距离（记为 Ｃｏｓ）和
欧式距离（记为Ｅｕｃ）为相似性度量。两个数据集
上的平均最近邻覆盖率测试结果如图３～６所示。

（ａ）Ｉ２Ｔ＿ｌｉｎｅａｒ＿Ｃｏｓ　　　　（ｂ）Ｉ２Ｔ＿ＮＮ＿Ｃｏｓ

（ｃ）Ｉ２Ｔ＿ｌｉｎｅａｒ＿Ｅｕｃ　　　　　（ｄ）Ｉ２Ｔ＿ＮＮ＿Ｅｕｃ

图３　Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ图像－文本最近邻覆盖率
Ｆｉｇ．３　Ｗｉｋｉｐｅｄｉａｉｍａｇｅｔｅｘｔｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒｏｖｅｒｌａｐ

图３所示为 Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ数据集中图像 －文本
的平均近邻覆盖率，经过两种跨模态映射后，图像

模态内对象近邻结构覆盖率较高，而图像到文本

的跨模态近邻覆盖率较低。此外，模态内近邻和

模态间近邻的覆盖率随着 Ｋ的增大，呈现降低的
趋势。

图４所示为 Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ数据集上文本 －图像
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（ａ）Ｔ２Ｉ＿ｌｉｎｅａｒ＿Ｃｏｓ　　　　　（ｂ）Ｔ２Ｉ＿ＮＮ＿Ｃｏｓ

（ｃ）Ｔ２Ｉ＿ｌｉｎｅａｒ＿Ｅｕｃ　　　　　（ｄ）Ｔ２Ｉ＿ＮＮ＿Ｅｕｃ

图４　Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ文本－图像最近邻覆盖率
Ｆｉｇ．４　Ｗｉｋｉｐｅｄｉａｔｅｘｔｉｍａｇｅｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒｏｖｅｒｌａｐ

的平 均 近 邻 覆 盖 率 结 果。跨 模 态 映 射 对

Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ数据集的文本数据的模态内近邻结构
保持能力更高（高于图像数据约０２）。此外，当
Ｋ＝１时，该数据集的模态内和模态间的近邻覆盖
率同样保持最高，而随着 Ｋ的增大，模态间平均
近邻覆盖率仍然随之降低，但模态内近邻覆盖率

在降低之后有轻微回升。

（ａ）Ｉ２Ｔ＿ｌｉｎｅａｒ＿Ｃｏｓ　　　　　（ｂ）Ｉ２Ｔ＿ＮＮ＿Ｃｏｓ

（ｃ）Ｉ２Ｔ＿ｌｉｎｅａｒ＿Ｅｕｃ　　　　　（ｄ）Ｉ２Ｔ＿ＮＮ＿Ｅｕｃ

图５　ＩＡＰＲＴＣ－１２图像－文本最近邻覆盖率
Ｆｉｇ．５　ＩＡＰＲＴＣ－１２ｉｍａｇｅｔｅｘｔｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒｏｖｅｒｌａｐ

图５为 ＩＡＰＲＴＣ－１２数据集中图像 －文本
的平均近邻覆盖率，可以发现，通过线性变换或

者神经网络将图像数据映射到共同空间中后，

无论使用余弦距离还是欧式距离，两种跨模态

映射对模态内关系的保持能力要高于对模态间

关系的保持能力。并且，无论对图像到图像的

模态内保持，还是图像到文本的模态间保持，其

平均覆盖率当 Ｋ＝１时最大，而随着 Ｋ的增长，

很快下降到一个稳定的值。

（ａ）Ｔ２Ｉ＿ｌｉｎｅａｒ＿Ｃｏｓ　　　　　（ｂ）Ｔ２Ｉ＿ＮＮ＿Ｃｏｓ

（ｃ）Ｔ２Ｉ＿ｌｉｎｅａｒ＿Ｅｕｃ　　　　　（ｄ）Ｔ２Ｉ＿ＮＮ＿Ｅｕｃ

图６　ＩＡＰＲＴＣ－１２文本－图像最近邻覆盖率
Ｆｉｇ．６　ＩＡＰＲＴＣ－１２ｔｅｘｔｉｍａｇｅｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒｏｖｅｒｌａｐ

在图６的ＩＡＰＲＴＣ－１２数据集上文本－图像
的平均近邻覆盖率测试中，线性变换和深度神经

网络同样倾向于保持模态内近邻关系，但是二者

的差距较小。此外，当 Ｋ为１时，两种跨模态映
射函数的近邻保持能力仍最高，并且当 Ｋ＞１时
迅速下降达到较低水平。

３．３　跨模态匹配验证

在ＩＡＰＲＴＣ－１２和 Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ两个数据集上
执行双向（图像到文本，记为 Ｉ２Ｔ；图像到文本，记
为Ｔ２Ｉ）匹配，其准确率 －召回率曲线如图７～１０
所示。

　　（ａ）Ｌｉｎ　　　　　　　（ｂ）Ｓｉｇｍｏｉｄ

　（ｃ）ＴａｎＨ　　　　　　　（ｄ）ＲｅＬＵ

图７　ＩＡＰＲＴＣ－１２数据集图像－文本准确率－召回率
Ｆｉｇ．７　Ｉ２ＴＰＲｃｕｒｖｅｏｆＩＡＰＲＴＣ－１２

图７为ＩＡＰＲＴＣ－１２数据集的图像－文本匹
配结果，其中基于邻域传播的匹配方法在线性变

换以及Ｓｉｇｍｏｉｄ和 ＴａｎＨ作为激活函数的深度神

·３０１·
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经网络中均取得了更高的准确率，而在以 ＲｅＬＵ
作为激活函数的神经网络中准确率较低，但仍然

高于通过阈值直接匹配的方法。

　　（ａ）Ｌｉｎ　　　　　　　（ｂ）Ｓｉｇｍｏｉｄ

　（ｃ）ＴａｎＨ　　　　　　　（ｄ）ＲｅＬＵ

图８　ＩＡＰＲＴＣ－１２数据集文本－图像准确率－召回率
Ｆｉｇ．８　Ｔ２ＩＰＲｃｕｒｖｅｏｆＩＡＰＲＴＣ－１２

图８为 ＩＡＰＲＴＣ－１２数据集的文本 －图像
匹配结果，在线性变换和以 ＴａｎＨ、Ｓｉｇｍｏｉｄ为激
活函数的深度神经网络中，基于邻域传播的匹

配方法取得了更高的准确率，其 ＡＵＣ值远高于
直接通过阈值进行匹配的方法；而在采用 ＲｅＬＵ
的深度神经网络中，两种匹配方法近似，其 ＡＵＣ
值都较低。

　　（ａ）Ｌｉｎ　　　　　　　（ｂ）Ｓｉｇｍｏｉｄ

　（ｃ）ＴａｎＨ　　　　　　　（ｄ）ＲｅＬＵ

图９　Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ数据集图像－文本准确率－召回率
Ｆｉｇ．９　Ｉ２ＴＰＲｃｕｒｖｅｏｆＷｉｋｉｐｅｄｉａ

图９为 Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ数据集图像 －文本匹配结
果，其中基于邻域传播的匹配方法表现不佳，在四

种跨模态映射函数中其准确率始终低于基于阈值

的匹配方法。

　　（ａ）Ｌｉｎ　　　　　　　（ｂ）Ｓｉｇｍｏｉｄ

　（ｃ）ＴａｎＨ　　　　　　　（ｄ）ＲｅＬＵ

图１０　Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ数据集文本－图像准确率－召回率
Ｆｉｇ．１０　Ｔ２ＩＰＲｃｕｒｖｅｏｆＷｉｋｉｐｅｄｉａ

图 １０中，基于邻域传播的匹配方法在
Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ数据集文本－图像匹配任务中，准确性
远远超过了基准方法。其 ＡＵＣ值高出基于阈值
匹配的方法约０４５。

为验证基于邻域传播的匹配方法在部分情况

下失效的原因，实验还通过计算样本与其近邻之

间的距离，对数据集中文本和图像数据样本的近

邻结构进行分析。其中，样本与其近邻的距离通

过平均 Ｋ近邻距离（ｍｅａｎＫＮｅａｒｅｓｔＮｅｉｇｈｂｏｒ
Ｄｉｓｔａｎｃｅ，ｍＫＮＮＤ）进行度量，其定义如下：

　ｍＫＮＮＤ（ｘｉ）＝１／Ｋ∑
Ｋ

ｊ＝１
ｄ（ＮＮｊ（ｘｉ），ｘｉ） （１１）

其中，ＮＮｊ（ｘｉ）表示ｘｉ的第ｊ近邻，ｄ表示距离（实
验中采用余弦距离）。

图１１（ａ）中，Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ数据集图像数据的平
均Ｋ近邻距离明显高于 ＩＡＰＲＴＣ－１２数据集，并
且随着Ｋ的增大而增大。而在图１１（ｂ）中，两个
数据集的文本数据平均 Ｋ近邻距离明显低于图
像数据，其中 Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ数据集的平均 Ｋ近邻距
离更低并且随着 Ｋ的增大增长较慢。根据图１１
的结果，可以推断图 ９中基于邻域传播的匹配方
法失效的原因之一是 Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ数据集的图像样
本间差别较大，在邻域传播的过程中误差增大，导

致匹配失效。此外，两个数据集上文本数据的近

邻结构更加紧凑，这也是文本 －图像匹配准确度
高于图像－文本匹配的主要原因。

通过上述实验可以说明，尽管基于邻域传播

的匹配方法在特殊情况下会失效，但是在大部分

条件下都能有效地提升跨模态匹配的准确率，特

别是当模态内和模态间近邻保持能力差别较大

·４０１·
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（ａ）图像
（ａ）Ｉｍａｇｅ

（ｂ）文本
（ｂ）Ｔｅｘｔ

图１１　图像和文本数据的平均Ｋ近邻距离结果
Ｆｉｇ．１１　ｍＫＮＮＤｒｅｓｕｌｔｓｏｆｉｍａｇｅｓａｎｄｔｅｘｔｄａｔａ

时。因此，本文提出的基于邻域传播的匹配方法

对提升跨模态检索准确率具有重要意义。

４　结论

现有跨模态检索问题的研究中，通常通过深

度神经网络或线性变换对不同模态的文本和图像

数据进行跨模态映射，在此基础上进行相似度计

算。而本文发现跨模态映射函数对近邻关系保持

能力随着相似性判定的粒度增大而衰减，即存在

“相似性漂移”问题。该问题导致误匹配的概率

上升，进而降低检索的准确性。

为降低相似性漂移问题的影响，本文提出基

于邻域传播的匹配方法，利用同模态近邻样本来

发现待匹配对象的跨模态近邻。通过实验验证可

以证明，该匹配方法对降低“相似性漂移”问题的

影响，提高跨模态检索的准确率具有明显效果。

尽管其有效性受到模态内近邻结构的影响，但是

这不影响其具有重要参考意义。在未来的工作

中，可以通过与普通的匹配方法结合来克服其局

限性。例如设定一个阈值，当查询样本和其模态

内近邻的距离小于阈值时采取邻域传播的匹配方

法，当距离大于阈值时仍然通过该样本自身来进

行匹配。
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