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摘要：[ 目的 / 意义 ] 互联网中存在的信息多数是以文本、图像、视频等相结合的形式，即所谓的跨媒

体数据。传统的检索方式包括以文检文、以图检图，它们已不能满足如今信息检索的需求，所以跨媒

体数据检索应运而生，跨媒体数据检索的研究具有非常重要的研究意义及应用价值。[ 方法 / 过程 ] 本

文利用 Doc2vec 模型和 VGG16 模型分别处理文本和图片数据得到各自的特征值，根据特征值的相对

语义距离对文本和图片数据进行匹配，从而实现自动的给文字配图片或者为图片选择标签。[结果 /结论 ]

本文提出的方法能够通过提取不同形式的数据特征对数据进行融合，有效提升了图片和文本数据自动

匹配的命中率，实现了基于异构数据特征的图文检索。
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Abstract: [Objective/ Significance] Most of the information existing on the Internet is in the form of a combination of text, 
images, videos, etc., which is the so-called cross-media data. Traditional retrieval methods include document retrieval and image 
retrieval. They can no longer meet the needs of today's information retrieval. Therefore, cross-media data retrieval has emerged. 
[Methods/Process] The research on cross-media data retrieval has very important research significance and application value. 
This paper uses the Doc2vec model and the VGG16 model to process the feature values of text and image data respectively, and 
uses the vector similarity distance metric to match text and image data. [Results /Conclusions] The experimental results show that 
the method proposed in this paper can fuse data in different modal forms, effectively improve the hit rate of automatic matching 
of graphic and text data, and realise a graphical text retrieval method based on feature vectors of heterogeneous data.
Keywords: Cross-media; image-text matching; retrieval; integration 

引言

随着信息技术的高速发展 , 信息形式呈现

多样化的趋势 , 如文本、图片、视频、音频等。

人们对信息的获取、传播、分析和处理也逐渐

从单一媒体形式转变为多种媒体形式。传统获

取信息的方式是从海量数据中过滤出用户需要

的信息，再将过滤结果返回用户，但无法获取

和解析这些结果间存在的内在关系，缺乏从语

义角度去挖掘隐藏在大数据深层次规律和知识

的能力，用户只能从结果中自己去理解和筛选

信息。跨媒体数据融合通过挖掘出深层次的不

同媒体数据间的语义关联实现数据融合 , 以最

大化满足用户的信息需求，从而提供更加优质

的信息服务。因此，研究跨媒体数据之间的融

合具有重要的实际意义和应用价值。

近年来，图文匹配在人工智能、机器学习

等领域中逐渐兴起。为了给文本选取最适合的

图像，在过去通常借助人工搜索的方式，通过

判断文本内容来从海量图像中筛选出匹配的图

像集合，但这会耗费人类大量的时间和精力。

而图文匹配系统，则能大大减轻这种负担。

图文匹配必须同时关注文本和图像这两个

不同模态下的数据，但因为不同模态数据存在

于不同的特征空间且拥有不同的表征形式和分

布特征，所以不能直接度量不同模态数据之间

的相似性。现有的跨媒体融合着重解决不同模

态数据间的语义关联问题，而较少关注到可以

通过比较底层特征来实现跨媒体数据融合。本

文通过分析跨媒体数据融合的一般过程，从借

助深度学习技术获取文本特征和图像特征入手，

解决跨媒体数据的一致性表达问题，从而实现

图文相互检索的目的，为跨媒体数据融合之后

的实体识别和关系抽取做技术储备。

本文第 2 节描述之前的相关工作。第 3 节

正式介绍了基于异构数据融合的图文检索模型。

第 4 节通过实验检验图文匹配效果。第 5 节对

文章内容进行总结。

1　研究现状

现有的图文匹配方法主要有两大类：第一

类方法是将不同模态的数据映射到同一语义空

间中，然后在该空间中对二者进行语义匹配。

较早对该方法进行研究的是 Rasiwasia 等 [1]，他

们将典型相关性分析方法和语义匹配方法融合，

建立数据关联结构实现了跨媒体数据在子空间

上的映射。国内较早关注这方面的李向阳等 [2]，

doi:10.3772/j.issn.2095-915x.2021.04.003
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则提出了基于内容相关性的跨媒体检索方法，

取得了不错的效果。Socher 等 [3] 提出通过语义

依赖树递归神经网络（SDT-RNN）将语句数据

映射到图像的语义空间中，然后通过图像的语

义空间上的距离来度量图片与语句之间的关联。

Wang 等 [4] 使用卷积神经网络（Convolutional 

neural network，CNN）提取图片特征，使用

WCNN 提取语句特征，然后将二者特征映射到

同一公共空间中，形成相关或不相关的图像 -

文本对，并使用一对多学习策略对其进行学习。

Karpathy 等 [5] 做了精度更进一步的工作，他们

将语句的类型依赖关系树与图片的对象映射到

同一公共空间，然后再对二者进行度量以确定

其关联度。

另一类方法主要是利用像典型相关分析

（Canonical correlation analysis，CAA），深度学习

等方法来挖掘语句与图片的语义关联。王晓宇 [6]

运用基于词袋模型的逻辑回归分类器进行图文

结合，然后进行了基于二类型文本相似度计算

交叉融合的配图推荐和基于反向传播神经网络

的配图推荐，也取得了不错的效果。Hodosh 等 [7]

提出了核典型相关分析方法（Kernel canonical 

correlation analysis，KCCA），利用该方法来寻

找语句和图片共享的特征空间。Vendrov 等 [8]

提出了 Gated recurrent unit（GRU）方法来提

取句子的特征，他们将句子和图片的关系看作

是一种偏序关系，并在此偏序关系的基础上进

行图文关联性的度量。Ma 等 [9] 将图文分别在

词、片段和语句三种级别使用多通道卷积神经

网络（Multimodal convolutional neural networks, 

m-CNNs）进行匹配，实现了图文在局部与全局

的混合匹配。

跨媒体数据融合的一般过程 [10] 为：首先

分别提取不同模态数据的特征信息，此时的特

征信息是异构的，无法直接计算它们之间的距

离；然后通过某种映射机制将处于异构空间中

的跨媒体数据特征映射到同构空间中，就可以

使用公共距离计算公式去度量异构数据间相似

性。过程中每一环节的效果对最终结果都有重

要影响。

1.1　文本特征提取

文本特征提取技术属于自然语言处理问

题，是一种从文本中提取出关键信息，然后用

提取出的关键信息表示文本的方法。现今主要

包括三种研究方法：基于统计的方法、基于词

向量的方法和基于主题模型的方法 [10]，如图 1

所示。

（1）基于统计的方法 [11-13] 中最具代表性的

方法是词频 – 逆向文档频率（Term Frequency-In-

verse Document Frequency，TF-IDF），它的思路

相对简单，通过统计文档内和所有文档中词频和

词间关系来表征文本，再根据特征项之间所含信

息量的多少来衡量该特征项的重要性。

（2）基于主题模型的方法 [14,15] 可解释性

强，通过主题建模技术产生抽象主题统计模型

方法，但其受文档长度的限制 , 代表方法为潜

在狄利克雷分布（Latent Dirichlet Allocation，

LDA)，它将每一篇文档视为一个词频向量，

通过对每篇文档抽取主题得到的关于所有文档

的概率分布。

（3）基于词向量的方法 [16] 应用广泛 , 通

常采用分布式表示方法将词表示为一个定长且

连续的稠密向量。词向量的出现使得词与词之
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间有了距离的概念 , 让语义相近的词在距离上

更近 , 相对而言是效果较好的方法。Word2vec

作为其中应用较为广泛的代表，它主要依据是

词上下文之间的关系训练生成的词向量包含语

义信息且能将其作为中间结果参与其他计算。

然而 Word2vec 模型通过对词向量进行平均处

理，忽略了词之间的排列顺序对情感分析的影

响，即 Word2vec 只是基于词的维度进行“语义

分析”的，而不具有上下文的“语义分析”能

力。因此 Quoc Le 和 Tomas Mikolov 于 2014 年

提出了一种处理可变长度文本的总结性方法，

即 Doc2Vec 模型。该模型在 Word2Vec 模型基

础上增加一个段落向量，涵盖了段落级的上下

文语义信息，更加符合本文研究的需求。

图 1  文本特征提取技术

1.2　图像特征提取

图像特征提取是图像处理中最初级的运

算，指使用计算机提取图像中属于特征性信

息的方法及过程，主要分为两种方法：视觉

底层特征提取和神经网络的方法 [10]，如图 2

所示。

（1）视觉底层特征涵盖了图片颜色、形

状、纹理、空间关系等各个方面的特征 [17,18]，

颜色特征是在符合人眼视觉感知的 HSV 颜色

空间下提取的，包括饱和度、亮度等指标；

形状特征一般有两种表示方法，一种是轮廓

特征，另一种是区域特征。图像的轮廓特征

主要针对物体的外边界，而图像的区域特征

则关系到整个形状区域；纹理特征主要采用

滤波器等方法来提取图像的局部特征；空间

关系特征主要是指从图像中分割出来的多个

目标之间的相互的空间位置或相对方向关系，

实际应用中它不能有效地表达场景信息，通

常需要与其他特征相结合。

（2）神经网络方法由于其高精度而受到人

doi:10.3772/j.issn.2095-915x.2021.04.003
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们关注，其中最为广泛使用的当属卷积神经网

络 [19]（Convolutional Neural Networks, CNN），

它在对图像语义处理上与其它视觉底层特征相

比能力更强。卷积神经网络由一系列的卷积层、

池化层、激活层和全连接层组成，理论上 , 随

着网络层次的增加 , 网络模型可以提取更复杂

的特征 , 从而能够取得更好的效果，但实际上

会出现梯度消失、网络“退化”等问题。而在

ICLR2015 会议中提出的 VGG16 模型 [20] 在图像

识别领域准确率能达到极高的水平。

图 2  图像特征提取技术

1.3　图文匹配

传统的匹配任务大多是在同一语义空间下

进行，比如搜索引擎中网页匹配就是通过用户

输入文本分词后得到的关键字来进行直接匹配

获取的，甚至大多数的图片搜索引擎也是通过

对用户输入图片进行关键词标注，或为图片生

成描述文本，最后就将其转换为文本关键词匹

配来得到近似图片 [21]。

图文匹配在推荐系统、机器学习等领域中

都起着不可忽视的作用。Yan 等 [22] 提出使用深

度网络来表示图像和文本，然后借助带有深度

典型关联分析的联合隐藏空间学习来解决图文

匹配。Ma 等 [23] 通过在图文匹配任务中构建图

像特征抽取网络并提出使用预训练的卷积神经

网络来初始化。Wang 等 [24] 则基于深度学习方

法来构建了一个图文联合隐藏空间学习的一般

框架，还提出了图像和文本都存在各自的结构

保持约束以及图文匹配的双向排名约束。

2　基于异构数据融合的图文检索

模型

由于异构数据通常以多种形态表示，例如

文本、视频、音频等，但是不同形态的数据可

能表达了同一个主题，也就是说他们的高层语义

十分相似，而将这些不同模态之间的数据进行聚
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类，建立起异构数据之间的联系是非常困难的。

故本文提出的异构数据融合的图文检索内容重点

在于从文本上下文联系与图像自身的底层语义特

征出发，通过 Doc2vec 模型提取文本特征向量以

及 VGG16 模型提取图片特征向量，提出一种基

于异构数据特征向量的图文检索模型。 

本文提出的基于异构数据特征向量的图文

检索模型主要为了实现在给定单独图片的情况

下，从图像数据库中挑选出与其最匹配的文本

描述，即以图配文。

2.1　异构数据融合模型

Word2vec 模型能够捕获词汇上下文语义信

息并得出两个词语间的相似程度，主要包括两

种训练模型 [25]——连续词袋模型（Continuous 

Bag-of-Words，CBOW）和跳字模型（Skip-gram）。

其中 CBOW 的目标是根据上下文来预测当前词

语的概率。Skip-gram 刚好相反，它是根据当前

词语来预测上下文的概率。

而 Doc2vec 模型除了增加一个段落向量以

外，其几乎等同于 Word2Vec。和Word2Vec一样，

该模型同样存在两种方法，包括句向量的分布

记 忆 模 型（Distributed Memory Model of Para-

graph Vectors，PV-DM）和句向量的分布词袋

（Distributed Bag of Words version of Paragraph 

Vector，PV-DBOW）。PV-DM 试图在给定上

下文和段落向量的情况下预测词语的概率。而

PV-DBOW 则是在只给定段落向量的情况下预

测段落中一组随机词语的概率。由于 Word2vec

模型只是基于词的维度进行比较的，而不具有

基于上下文的语义分析能力，故综合考虑下选

择使用 Doc2vec 模型进行文本特征提取。

VGG16 模型的网络结构如图 3 中配置 D 所

示 [20]。

图 3  VGG 模型网络结构

doi:10.3772/j.issn.2095-915x.2021.04.003
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D 配置所示模型总共有 16 层，包括 13 个

卷积层和 3 个全连接层，首先经过含有 64 个

卷积核的两次卷积后，进行一次 pooling，然后

经过含有 128 个卷积核的两次卷积后，再进行

pooling，接着经过含有三个 512 个卷积核的两

次卷积后，再进行 pooling，最后再经过三次全

连接层。VGG16 模型通过增加深度能有效地提

升性能，且从头到尾只有 3x3 卷积与 2x2 池化，

简洁优美，卷积可代替全连接，可适应各种尺

寸的图片。

2.2　异构数据匹配

本节实现了 Doc2vec 与 VGG16 模型融合

并得到一种基于异构数据特征向量的图文检索

模型。设 A 代表训练集中的文本集合，B 代表

测试集中的图像集合，result_img 代表推荐结果

的图像集合。模型的具体实现步骤为：

（1）给定一张在数据集中的图片 Ytest，利

用 VGG16 模型提取出 Ytest 与数据集中图片的特

征向量，接着通过与训练集中图片特征向量进

行相似度比较，所用的相似度计算公式如式（1），

dis 代表两个特征向量 A，B 的余弦距离，其中

||A||，||B|| 分别代表这两个向量的模，n 表示向

量的维数，Ai 与 Bi 代表向量 A，B 每一维上的值，

最后得到与 Ytest 最相似的图像集 result_img，其

大小为设定的范围 R，将其作为推荐候选图像

集合，其中包括图像编号与图像相似度。

1

1
2 2

1

cos( )
|| ||  || || ( )()

n
i ii

n n
i ii i

A BA Bdis
A B A B

θ =

= =

×
= = =

×

⋅ ∑
∑ ∑                    

(1)

图 4  基于异构数据融合的图文检索模型

（2）根据 Ytest 对应的文本 Ttest，通过预

训练的 Doc2vec 模型或者 Doc2vec 与语义分

析 Triple 模型得到与其最相似的文本集 result_

text，其大小同样为 R。
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（3）由于数据集中图像和文本编号相同，

通过去除其本身编号后判断 result_img 中的图

片编号是否同样存在于 result_text 中。若存在，

则表示该图像配文命中成功，若不存在则表示

命中失败，遍历所有测试图片，得到关于以图

配文的评价命中率，具体公式见式（2）。

2.3　文本分类模型

在 NLP 各类中文任务中，无论是稍早提出

的 Cove、Elmo、GPT，还是 BERT 模型，其建

模对象主要聚焦在原始语言信号上，较少利用

语义知识单元建模，这个问题在中文方面尤为

明显。

如果能够让模型学习到海量文本中蕴含的

潜在知识，势必会进一步提升各类 NLP 任务效

果。因此百度提出了基于知识增强的 ERNIE 模

型。ERNIE 模型能够对海量数据中的实体概念

等先验语义知识建模，学习真实世界中的语义

关系，该模型通过对词、实体等语义单元的掩

码，使得模型学习完整概念的语义表示。相较

于 BERT 学习原始语言信号，ERNIE 直接对先

验语义知识单元进行建模，增强了模型语义表

示能力，因此采用 ERNIE 模型进行分类模型的

训练及预测。

BERT 模型与 ERNIE 模型的对比如图 5

所示。

图 5  BERT 模型与 ERNIE 模型对比

3　实验设计与分析

3.1　实验数据及指标

为了验证本文设计的算法，实验数据选取

了 Wiki 中文语料、THUCNews 中 84 万篇的新

闻文档数据以及 2017 年由搜狐公司举办的图文

匹配大赛中所用数据。后者所使用的数据包含

了 100000级别的训练集及 20000级别的验证集。

该数据集里的每一篇新闻文本描述都有与之对

应的一幅配图。
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本文设置平均命中率（Average Hit Rate，

AHR）作为参考指标，AHR@N 表示从图像

相似度匹配结果中的第一个开始遍历，看从第

一个到第 N 个编号对应文本标题是否能够在

文本相似度匹配结果中的前 N 个中找到，如

果遇到了就将计数值 Count 加一，并结束小循

环，最后直到大循环结束，根据公式（2）得到

AHR@N 的值，其值越大说明匹配结果越好。

Count@AHR N
N

=                       (2)

3.2　基于分类的图文匹配实验

3.2.1　实验流程

首先利用 keras 库中预训练好的 VGG16 模

型计算出数据集中图像的特征向量，再通过内

积运算得到所有图像间的向量距离，对于每幅

图像的特征向量都能得到一个它与其他图像特

征向量距离的序列，将其从大到小排序，得到

与该图像最为相似的 R 幅图像。

由于数据集中的文本冗杂，故通过数据预

处理将其规范化，得到关于每篇文档的标题，

通过分析文档标题将其分为 10 个类别，包括财

经、房产、股票、教育、科技、社会、时政、

体育、游戏、娱乐，接着从 THUCNews 中获取

了上述 10 个类别的 20 万条新闻标题数据（每

类包含 20000 条数据），再通过 ERNIE 模型训

练得到关于新闻标题文本的预训练模型，然后

通过该预训练模型对数据集中的标题进行预测，

得到数据集中的文本标题分类结果。

其 次 通 过 中 文 维 基 百 科 语 料 集 训 练

Doc2vec 模型，再根据前面的分类结果将标题

数据集划分，通过该预训练模型得到关于每个

标题文本的特征向量，同样经过内积运算得到

所有相同类别中标题之间的向量距离，对于每

个标题的特征向量都能得到一个它与其他标题

特征向量距离的序列，将其从大到小排序，得

到与该文本标题最为相似的 R 份文档，通过设

置不同的 R 值和判断图像最为相似的 R 幅图像

对应文档标题是否出现在这 R 份文档标题中来

检验图像匹配结果的有效性，最后我们能够通

过评价不同类别的 AHR，得到该模型在不同新

闻类别中的效果。

3.2.2　实验结果分析

表 1 显示了本实验在搜狐图文匹配大赛的

验证集上获得的评估结果。我们可以从图 6 看

出，R的取值越大，平均命中率越高。在R=50时，

在教育类新闻中图文匹配效果最好，平均命中

率到达了 69.0%，在游戏类新闻中图文匹配效

果最差，平均命中率只有 37.3%。

表 1  基于分类的图文匹配

新闻类型
平均命中率

(R=10)
平均命中率

(R=30)
平均命中率

(R=50)

财经 15.3% 38.2% 56.3%

房产 12.3% 25.4% 41.0%

股票 13.2% 31.5% 49.0%

教育 29.8% 58.5% 69.0%

科技 12.9% 26.7% 42.1%

社会 15.4% 29.0% 50.7%

时政 19.1% 32.6% 47.6%

体育 12.5% 23.5% 39.4%

游戏 11.6% 22.2% 37.3%

娱乐 14.8% 26.7% 40.2%

3.3　基于语义分析的图文匹配实验 

因为图像与语句的高层语义信息是人类理
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解的一种抽象信息，与底层的数据特征存在“语

义鸿沟”，所以导致在房产与游戏类新闻中图

文匹配效果较差。故我们进行了基于语义分析

的图文匹配实验。

0.0%

10.0%

20.0%

30.0%

40.0%

50.0%

60.0%

70.0%

80.0%

财经 房产 股票 教育 科技 社会 时政 体育 游戏 娱乐

R=10 R=30 R=50

图 6  在基于分类的实验中，不同类别新闻在取不同 R 值时的平均命中率

3.3.1　实验流程

整体流程与基于分类的图文匹配实验步骤

相似，在计算近似度时，要先对验证集利用基

于分类的图文匹配实验中的预训练模型进行分

类，然后使用预训练后的三元组提取模型 Triple

得到每个标题文本的三元组（实体 1，关系，

实体 2）。利用三元组中实体或关系的特征向

量距离计算近似度，近似度的计算主要分为以

下两种情况：

（1）若两者的三元组都完整，没有缺失，

则将实体 1 与实体 2 进行拼接，使用 Doc2vec

将其转化为特征向量，通过式（1）计算出两者

近似度 S1；将关系使用 Doc2vec 转化为特征向

量，计算出两者近似度 S2，通过式（3）计算出

两者近似度 S。

S= αS1 + βS2   (α=0.6, β=0.4)           (3)

（2）若有一方的三元组有缺失，则直接使

用两者标题文本信息，使用 Doc2vec 模型将其

转化为特征向量，通过式（1）计算出两者近似度。

3.3.2　实验结果分析

表 2 显示了本实验在搜狐图文匹配大赛的

验证集上获得的评估结果。由图 7 我们可以看

出，与上一个实验类似，R 的取值越大，我们

的平均命中率也就越高。当 R 取 50 时，在教育

类新闻中图文匹配效果最好，平均命中率到达

了 60.4%，在体育类新闻中图文匹配效果最差，

平均命中率只有 28.8%。通过图 8我们可以看出，

在 R 取 10 或 30 时，基于语义分析的图文匹配

对于游戏类新闻的平均命中率稍有提升，但对

于其它类别的命中率影响不明显。且在 R 取 50

时，基于语义分析的图文匹配的平均命中率明

显低于基于分类的图文匹配，可能是因为三元

组的提取丢失了部分语义信息，所以导致命中

率的降低。
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表 2　基于语义分析的图文匹配

新闻类型 平均命中率(R=10) 平均命中率(R=30) 平均命中率(R=50)
财经 14.4% 35.4% 44.3%　

房产 11.6% 23.7% 33.1%
股票 13.2% 29.8% 36.9%　

教育 27.8% 56.4% 60.4%　

科技 12.6% 23.2% 30.8%　

社会 14.7% 28.1% 36.9%　

时政 19.2% 32.2% 40.0%　

体育 11.9% 21.4% 28.8%　

游戏 13.6% 25.4% 31.5%　

娱乐 15.2% 28.0% 33.1%　
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R = 10 R = 30 R = 50

图 7　在基于语义分析的实验中，不同类别新闻在取不同 R 值时的平均命中率
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R=10,Doc2vec R=10,Doc2vec+Triple R=30,Doc2vec2
R=30,Doc2vec+Triple R=50,Doc2vec R=50,Doc2vec+Triple

图 8　基于分类与基于语义分析的实验对比
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4　结语

由于涉及不同模态的数据，基于异构数据

的图文检索方法在实体抽取、知识图谱等领域

意义深远，前景十分广阔。除了用户对图文匹

配有需求之外，人工智能等领域也需要通过处

理不同模态形式的数据来进行研究，这对之后

的实体识别、知识推理和丰富知识图谱等方面

有着不可替代的作用。

本文通过应用 Doc2vec 模型和 VGG16 模

型分别处理得到文本特征和图片特征，以及使

用向量相似度距离度量的方法计算得出文本和

图片的匹配结果，实验结果表明 Doc2vec 模型

能够较好地保存文本语义信息而 VGG16 模型提

取的图片特征向量不尽人意。这极有可能是训

练所用数据体量较小的缘故，在未来研究中，

可以尝试扩大数据集的体量并采用其他神经网

络模型，训练得到更能表征图片的特征向量。

本实验的另一个局限在于，由于 Doc2vec 模型

和 VGG16 模型训练得到的特征并未映射到同一

相关子空间，无法直接对文本与图片进行比较。

在后续研究中，可以尝试将本方法与子空间映

射方法相结合，应能得到更优的结果。
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