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基于协同矩阵分解的单标签跨模态检索

李新卫,吴 飞,荆晓远
(南京邮电大学 自动化学院,江苏 南京 210023)

摘 要:针对跨模态检索存在的存储空间大、检索速度慢等缺点,提出了一种基于协同矩阵分解单标签跨模态检索方法,
目标函数主要由协同矩阵分解、哈希函数和保持局部流形几何结构的图正则化三部分组成。 矩阵分解学习训练数据集在

低维潜在语义空间的哈希编码的简洁表示;哈希函数用来学习投影,将训练集外的样本表示成学习到的子空间的哈希码,
根据汉明排序进行相似性搜索;图正则化用来保持原始空间的局部流行几何结构,该算法将这三部分有机地结合起来。
为了证实该算法的有效性,在两个常用的数据集Wiki和 Pascal VOC 2007进行了大量的实验,并与一些常用的相关方法进

行了比较,结果证明了该算法的优越性。
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Cross-modality Retrieval Based on Collective Matrix
Factorization with Single Label

LI Xin-wei,WU Fei,JING Xiao-yuan
(School of Automation,Nanjing University of Posts and Telecommunications,Nanjing 210023,China)

Abstract:Aiming at the disadvantages of large storage space and slow retrieval speed,we propose a novel cross-modality retrieval algo-
rithm based on collective matrix factorization with single label. The objective function is mainly composed of cooperative matrix factori-
zation,hash function and graph regularization of local manifold geometry structure. In particular,matrix decomposition learns the concise
representation of hash coding of training data sets in low-dimensional latent semantic space. The hash function is used to learn the projec-
tion,the samples outside the training set are represented as the hash code of the learned subspace,and the similarity search is conducted
according to Hamming sequence. Graph regularization is used to maintain the local popular geometry of the original space. We conjec-
ture all these to improve the retrieval accuracy. Experiment on two cross-modality visual search datasets,Wiki and Pascal VOC 2007,
shows that the proposed algorithm can significantly outperform the various state-of-the-art relevant methods.
Key words:collective matrix factorization;hash function;graph regularization;sparse graph;cross-modality retrieval

0 引 言
随着互联网的迅速发展,社会步入了大数据时代。

大数据通常以图像、文本等多种不同的模态表示,而模

态间的数据并不是独立的,而是有着本质的联系,如何

挖掘出数据之间的关联信息成为了人们关注的热点。
跨模态检索[1-3]作为一种基本的相关技术,在机器学

习、计算机视觉和数据挖掘等领域应用广泛,然而大数

据具有数据量大、维度高以及模态间的语义鸿沟[4]等

一系列特点,从而使得针对大数据的跨模态检索困难

重重。

为了减轻模态间的差异性,相关学者提出了一系

列方法,一部分关注于潜在子空间学习,主要是用来学

习两个投影,将文本与图像数据投影到公共空间进行

相关性分析,比如 CCA[5]及其变形[6];而哈希算法[7-9]

作为一种近似最近邻检索技术,具有存储量小、检索速

度快等特点,典型方法有 CVH[10]、IMH[11]和 SCM[12]。
然而,这些方法都有局限性,比如检索精度低、速度慢,
因此设计更好的算法是相关工作者亟需解决的难题。
基于此,文中提出一种基于协同矩阵分解的单标签跨

模态检索方法。
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1 方法描述
基于协同矩阵分解的单标签跨模态哈希检索方法

由三部分构成:矩阵分解、哈希函数和图正则化项。 矩

阵分解学习训练集在低维潜在语义子空间的哈希码表

示;哈希函数学习投影,将训练集外的样本表示成低维

的哈希码;图正则化是用来保持原数据的局部几何结

构的稀疏图[9]。
1. 1 协同矩阵分解

协同矩阵分解主要用于低秩表示学习[13]。 假设

图像模态为 X1,文本模态为 X2,学习基矩阵 U1 ∈
Rd1χr、U2∈R

d2χr,将X1和X2投影到 r维的二进制语义空

间 V∈ {0,1} r χN。 其中 r为二进制哈希的长度,V表示

不同模态的公共表示。 一般来讲,该过程可以通过下

列目标函数求得:

min
U1,U2,V
∑
i = 1
λ i ‖X i - UiV‖

2
F

s. t. UiU
T
i = I, ∀ i,V∈ {0,1}

{
r χN

(1)

其中,λ i 表示该模态的权重系数,满足∑
i = 1
λ i = 1。

1. 2 哈希函数

设训练集外的样本为 x,学习两个哈希函数分别

将 x的图像 x1∈ R
d1 和文本 x2∈ R

d2 进行二进制编码。
不妨假设采用简单的线性函数

h(x i) = sign(x iP i + b i) (2)
其中,sign(x)为符号函数;P i∈ R

d iχr 为映射矩阵;
b i 为用来保证哈希编码平衡的偏置向量。

通过哈希函数,原始的图像 x1 和对应的文本 x2 在
低维的潜在语义空间分别表示为:

V1 = h(x1)

V2 = h(x2
{ )

 (3)

根据以上假设,相似的样本经过编码后的哈希距

离应尽可能小,因此具有目标函数:
min
P1,P2
‖V - V1‖

2
F + ‖V - V2‖

2
F = ‖V -

h(X1)‖
2
F + ‖V - h(X2)‖

2
F (4)

1. 3 多模态图正则化项

图正则项[14-15]在机器学习、计算机视觉等领域取

得了不错的发展,其用来维护局部几何结构,保证模态

内相似性和模态间相似性。
模态间相似性:不同模态具有不同的特征表示,但

是同一样本共享相同的语义表示。 为了在低维语义中

能够保持模态间的相似性,定义图像和文本的模态间

相似性矩阵:

Wij12 =
1, X i1 和 X

j
2 属于同一类

0,{
其他情况

(5)

模态内相似性:单模态相似的实例投影到低维语

义中应该保持近邻关系,即哈希码的关联性尽可能

大。 定义单模态 KNN相似矩阵:
Wijk =
exp( - z ijk / 2σ

2), X ik ∈ N(X
j
k) 或者 X jk ∈ N(X

i
k)

0,{
其他情况

(6)
其中,Z ijk 表示 X ik 和 X jk 的欧氏距离, 即 Z ijk =

X ik - X
j
k
2。

整体的相似性矩阵为:

W =
βW1 W12
W21 βW

é

ë
|
|

ù

û
|
|
2

(7)

其中,β 为保证模态间相似性和模态内相似性平

衡的参数;W1、W2 分别为图像和文本的单模态相似性

矩阵;W12、W21 为模态间相似性矩阵,W12 = W21。
因此, 图 正 则 项 的 目 标 函 数 可 以 表 示 为:

∑
2

i = 1
∑
2

j = 1
tr(XiP iL ijP

T
i X
T
i )。 其中,L ij 为对应的拉普拉斯

矩阵。
1. 4 整体目标函数

综上所述,整体目标函数为:

φ =∑
i = 1
λ i ‖Xi - UiV‖

2
F +

α∑
2

i = 1
‖V - h(X i)‖

2
F +

γ∑
2

i = 1
∑
2

j = 1
tr(XiP iL ijP

T
i X

T
i )

s. t. UiU
T
i = I, ∀ i

(8)
其中,α 和 γ 分别为对应的权重因子。

2 算法求解步骤
目标函数 φ整体来说是非凸的,是个 NP难问题,

然而对于其中一个参数是可解的,因此可以采用迭代

优化算法求解,具体步骤如下:
步骤 1:更新 U1、U2,固定 V、P1 和 P2,通过拉格朗

日乘子法可得:

U1 = X1V
T (2

η1
λ1
UT1U1 -

η1
λ1
I - VVT)

-1

U2 = X2V
T (2

η2
λ2
UT2U2 -

η2
λ2
I - VVT)

-

ì

î

﹛

|
|

|
|

1
(9)

步骤 2:更新 V,固定 U1、U2、P1 和 P2,目标函数可

以写成:
φ = λ1 ‖X1 - U1V‖

2
F + λ2 ‖X2 - U2V‖

2
F +

  α(‖V - h(X1)‖
2
F + ‖V - h(X2)‖

2
F)

s. t. V∈ {0,1} r χN

(10)
由于 V是离散约束的,直接求解很棘手,故对其进
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行松弛变换,将V∈{0,1} r χN松弛为0≤V≤1,通过拉

格朗日乘子法可得:
∂φ
∂V = [λ1U

T
1U1 + λ2U

T
2U2 + 4αI]V -

  2[λ1U
T
1X1 + λ2U

T
2X2 + αh(X1) + αh(X2)]

s. t. ψ ijVij = 0, V≥0

(11)
利用 KKT条件,得到 V的更新公式为:
Vij =

Vij
2 [λ1U]

T
1X1 + λ2U

T
2X2 + αh(X1) + αh(X2)] ij

[λ1U
T
1U1V + λ2U

T
2U2V + 4αV] ij

(12)
步骤 3:更新 P1、P2,由拉格朗日乘子法解得:

 
P1 = (2VX

T
1 - P2X2L12X

T
1 ) (2X1X

T
1 + 4γX1L11X

T
1 )

-1

P2 = (2VX
T
2 - P1X1L21X

T
2 ) (2X2X

T
2 + 4γX2L22X

T
2 )

-{ 1

(13)

3 实验及结果分析
3. 1 数据库及评价指标

为了验证该方法的有效性,在Wiki和 Pascal VOC
2007 数据集上与若干相关方法进行了对比,包括

CCA[4]、IMH[11]、CVH[10]、SCM orth和 SCM seq[12]。
Wiki数据集[16]包含 2 866 多媒体数据,分为 10

个主题,比如战争、艺术、天空等,其中每个样本是图

像-文本对,图像是由 128 维的 BOVW SIFT 特征表

示,文本是由 10 维的主题向量构成。
Pascal VOC 2007 数据集[17]包含 5 011 / 4 952 图像

文本对,分为 20 类。 部分图像是多标签的,文中只研

究单标签,因此对该数据集进行相应处理,图像由 512
维的 Gist特征表示,文本对应 319 维的词频特征。

实验中进行了两种跨模态检索任务:以图检文,
Img2Text,即用图像去检索相关的文本;以文检图,
Text2Img,即用文本去检索对应的图像。 为了评估检

索精度,使用 mAP[18]作为性能指标,其公式为:

mAP = 1N∑
N

i = 1
AP(q i) (14)

其中,q i 为一查询样本;N为查询样本量;AP() 的

计算公式为:

AP(q) = 1T∑
R

r = 1
Pq( r)ξ( r) (15)

其中,T表示检索集中与 q 相关的总量;R 表示检

索到的样本量;ξ( r) 为指示函数。
3. 2 实验结果

实验 1:在 Wiki 数据集上进行了 Img2Text 和
Text2Img实验,随机抽取 2 173 个样本对作为训练集,
其余的 693 个样本为测试集,实验结果如表 1 所示。

表 1 Wiki数据集下各方法的 mAP

检索

类型

对比

方法

哈希码长度

16 位 32 位 64 位 128 位

Img2-Text

CCA 0. 171 4 0. 154 7 0. 146 5 0. 128 6

IMH 0. 195 2 0. 200 3 0. 208 4 0. 209 7

CVH 0. 171 8 0. 157 3 0. 150 8 0. 135 1

SCM orth 0. 155 1 0. 140 6 0. 137 5 0. 124 7

SCM seq 0. 234 1 0. 241 0 0. 245 5 0. 256 3

文中方法 0. 184 6 0. 187 4 0. 247 1 0. 265 9

Text2-Img

CCA 0. 159 0 0. 141 5 0. 130 0 0. 115 1

IMH 0. 150 8 0. 158 1 0. 163 6 0. 166 8

CVH 0. 150 5 0. 134 7 0. 121 4 0. 113 6

SCM orth 0. 155 4 0. 139 8 0. 129 3 0. 113 7

SCM seq 0. 225 7 0. 245 9 0. 243 7 0. 247 6

文中方法 0. 201 2 0. 542 8 0. 624 7 0. 676 3

  实验 2:在 Pascal VOC 2007 数据集上进行了

Img2Text和 Text2Img 实验,训练集为 2 808 对样本,
测试集为 2 841 对样本,实验结果如表 2 所示。

表 2 Pascal VOC 2007 数据集下各方法的 mAP

检索

类型

对比

方法

哈希码长度

16 位 32 位 64 位 128 位

Img2-Text

CCA 0. 172 8 0. 165 2 0. 188 6 0. 211 4

IMH 0. 196 2 0. 206 5 0. 206 9 0. 208 6

CVH 0. 173 2 0. 170 5 0. 187 7 0. 203 5

SCM orth 0. 160 3 0. 169 5 0. 190 2 0. 235 8

SCM seq 0. 168 2 0. 172 8 0. 220 6 0. 254 1

文中方法 0. 162 1 0. 182 4 0. 238 7 0. 265 4

Text2-Img

CCA 0. 223 1 0. 270 2 0. 292 0 0. 335 6

IMH 0. 231 6 0. 287 8 0. 310 9 0. 345 8

CVH 0. 240 7 0. 286 3 0. 313 5 0. 347 0

SCM orth 0. 245 7 0. 289 6 0. 326 2 0. 358 1

SCM seq 0. 253 9 0. 303 7 0. 339 7 0. 354 2

文中方法 0. 260 3 0. 535 2 0. 626 9 0. 679 2

  由表 1、表 2 可知,文中方法比其他方法效果好;
随着哈希码变长,检索精度也越来越好,说明了长的哈

希码更能够保持结构特征。

4 结束语
提出了一种基于协同矩阵分解的单标签跨模态哈

希检索方法,目标函数由三部分构成,即矩阵分解、哈
希函数和图正则化项。 矩阵分解学习训练集在低维潜

在语义子空间的哈希码;哈希函数用来学习投影,将训

练集外的样本表示成低维空间上的哈希码,进行相似

性搜索;图正则化用来保持原数据的局部流行几何结
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构。 在两种常用的数据集上进行了大量的实验,结果

证明了该方法的优越性。
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