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摘　要: 基于图的无监督跨模态哈希学习具有存储空间小、检索效率高等优点, 受到学术界和工业界的广泛关注,

已成为跨模态检索不可或缺的工具之一. 然而, 图构造的高计算复杂度阻碍其应用于大规模多模态应用. 主要尝试

解决基于图的无监督跨模态哈希学习面临的两个重要挑战: 1) 在无监督跨模态哈希学习中如何高效地构建图?

2)如何解决跨模态哈希学习中的离散值优化问题? 针对这两个问题, 分别提出基于锚点图的跨模态学习和可微分

哈希层. 具体地, 首先从训练集中随机地选择若干图文对作为锚点集, 利用该锚点集作为中介计算每批数据的图矩

阵, 以该图矩阵指导跨模态哈希学习, 从而能极大地降低空间与时间开销; 其次, 提出的可微分哈希层可在网络前

向传播时直接由二值编码计算, 在反向传播时亦可产生梯度进行网络更新, 而无需连续值松弛, 从而具有更好的哈

希编码效果; 最后, 引入跨模态排序损失, 使得在训练过程中考虑排序结果, 从而提升跨模态检索正确率. 通过在 3

个通用数据集上与 10种跨模态哈希算法进行对比, 验证了提出算法的有效性.
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Abstract:  Thanks  to  the  low  storage  cost  and  high  retrieval  speed,  graph-based  unsupervised  cross-modal  hash  learning  has  attracted  much
attention  from  academic  and  industrial  researchers  and  has  been  an  indispensable  tool  for  cross-modal  retrieval.  However,  the  high
computational  complexity  of  graph  structures  prevents  its  application  in  large-scale  multi-modal  applications.  This  study  mainly  attempts  to
solve  two  important  challenges  facing  graph-based  unsupervised  cross-modal  hash  learning:  1)  How  to  efficiently  construct  graphs  in
unsupervised  cross-modal  hash  learning?  2)  How  to  handle  the  discrete  optimization  in  cross-modal  hash  learning?  To  address  such  two
problems,  this  study  presents  anchor-based  cross-modal  learning  and  a  differentiable  hash  layer.  To  be  specific,  the  study  first  randomly
samples  some  image-text  pairs  from  the  training  set  as  anchor  sets  and  uses  the  anchor  sets  as  the  agent  to  compute  the  graph  matrix  of
each  batch  of  data.  The  graph  matrix  is  used  to  guide  cross-modal  hash  learning,  thus  remarkably  reducing  the  space  and  time  cost;
second,  the  proposed  differentiable  hash  layer  directly  adopts  binary  coding  for  computation  during  network  forward  propagation  and
produces  gradient  to  update  the  network  without  continuous-value  relaxation  during  backpropagation,  thus  embracing  better  hash  encoding
performance.  Finally,  the  study  introduces  cross-modal  ranking  loss  to  consider  the  ranking  results  in  the  training  process  and  improve  the
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cross-modal  retrieval  accuracy.  To  verify  the  effectiveness  of  the  proposed  algorithm,  the  study  compares  the  algorithm  with  10  cross-
modal hash algorithms on three general data sets.
Key words:  unsupervised hashing learning; cross-modal retrieval; anchor graph; differentiable hashing; common Hamming space
 

1   引　言

随着互联网和多媒体技术的飞速发展, 网络上迅速产生了大量的多媒体数据. 如何从这些海量的多媒体数据

中检索到人们感兴趣的知识, 具有广泛的应用前景, 但同时也是一个巨大挑战. 跨模态检索是用一个模态中的数据

查询另一模态检索库中与之语义相关的数据, 其灵活的检索方式吸引了众多学术界和工业界研究者的关注. 但由

于不同模态的数据类型和结构上存在巨大的差异 (被称为“异构鸿沟”), 导致无法直接度量不同模态间的相似性,
为跨模态检索带来巨大挑战. 为了削减甚至消除异构鸿沟, 许多跨模态检索方法在过去多年被提出 [1−4]. 然而, 这些

方法大多是连续值方法, 其在大规模跨模态检索中面临着计算和存储成本高的问题. 因此, 如何在弥合跨模态差异

的同时, 降低跨模态的存储与检索开销具有重要的理论意义和应用价值.
近年来, 跨模态哈希学习被成功用于压缩特征存储大小和降低检索复杂度. 一方面, 为降低特征的存储空间, 跨

模态哈希学习将不同的模态映射到一个公共汉明空间中, 在该空间中不同模态的数据可由二值编码进行表示 [5−7]. 另
一方面, 为提高检索效率, 样本间的相似度可以直接由汉明距离高效计算得到, 而汉明距离可以用位运算 (即: 异或运

算)代替浮点运算进行计算 [8−10]. 按照是否需要语义监督信息, 现有的跨模态哈希学习主要可以分为有监督的跨模态

哈希学习方法 [7,11−13]和无监督的跨模态哈希学习方法 [6,10,14]. 有监督的跨模态哈希学习方法在良好标注的语义信息的

指导下将不同的模态映射到一个公共的汉明空间中, 由于具有语义信息的指导, 这些方法往往可取得良好的效果. 然
而, 对大规模的数据进行标注是费时且昂贵的 [15,16], 并且同时标注多个模态将成倍地增加标注成本. 因此, 无监督的

跨模态哈希学习方法近年来受到国内外研究者的密切关注, 此类方法可从大量易于获取的未标记数据中学习到跨模

态判别信息, 其灵活的低成本学习方式具有很高的应用价值. 本文主要研究无监督的跨模态哈希学习方法.
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无监督跨模态哈希学习主要利用图文对中成对的相关信息弥合跨模态差异, 进而将不同的模态映射到一个公

共的汉明空间中 [7,11]. 尽管已有的无监督方法取得了显著进展, 然而大多方法主要利用图文对的相关性, 往往忽略

了多模态数据中潜在的流形结构信息 [11,17]. 为了挖掘多模态数据中潜藏的结构信息, 近年来一些基于图的跨模态

哈希算法被提出并取得了较好的性能 [12,17]. 但是, 这些基于图的跨模态哈希方法需要在整个训练集上构建图矩阵,
具有很高的时间复杂度   和空间复杂度   , 其中   为训练集的图文对个数、   为任意点的最近邻个数.

因此, 现有的基于图的跨模态哈希算法难以高效应对大规模多模态数据. 此外, 由于直接优化二值编码是一个 NP
难题 (NP-hard problem), 为解决该问题, 现有方法主要采用: (1)连续值松弛 [12,17,18], 将二值编码由连续值代替进行

优化, 该松弛会导致训练的目标与优化方式不一致, 使得算法性能下降. (2)逼近二值编码 [14,19], 虽然该类方法的优

化方式与哈希目标一致, 但是在优化过程中依然存在松弛问题, 即在训练过程中算法的输出依然为连续值参与优

化, 也同样会使算法性能退化.
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针对上述问题, 本文提出了基于锚点的跨模态哈希算法 (anchor-based unsupervised cross-modal hashing,
AUCMH), 该方法无需在整个训练集上构建图, 因此具有更低的时间和空间复杂度. 如图 1所示, 其中 CNN与 BoW
分别为对应的骨干网络和特征提取器,    为基于锚点图的跨模态损失,    为跨模态三元排序损失. 首先, 为解决

构建图的成本过高问题, 本文提出一种基于锚点的跨模态图方法. 该方法仅利用少量的跨模态锚点样本构建锚图,
然后利用锚图构建每批数据的子图, 该子图为整个训练集上的一个子图, 其构建的时间复杂度   和空间复杂

度   均远低于在整个训练集上构建的复杂度, 其中   为一批数据中图文对的个数,    为锚点集中图文对的个

数, 且   . 其次, 为解决跨模态哈希学习中的离散优化问题, 本文提出一种可微分哈希层. 该神经层通过强

制网络的输出为二值编码, 可使在网络优化过程中直接对二进制编码进行优化, 而不需连续值松弛, 从而使得推理

与训练保持一致, 进而改善跨模态哈希的性能. 最后, 为让跨模态哈希学习与下游任务 (即: 跨模态检索) 一致, 本
文引入三元排序损失使得在整个跨模态哈希学习过程中考虑跨模态排序, 从而引导跨模态哈希学习与下游跨模态

检索任务保持一致. 
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图 1　算法整体框架图
 

本文主要贡献可概括如下.
● 本文提出了一种基于锚点的无监督跨模态哈希学习方法. 该方法可高效地从跨模态数据中学到一个公共汉

明空间, 从而在该空间中实现跨模态检索. 文章通过大量实验证明了提出算法的有效性.
● 为解决哈希学习中二值编码不可微问题, 本文提出了一种可微分哈希层. 该神经层能使得神经网络前向传

播时采用离散方式进行计算, 且可使用反向传播进行神经网络权值更新. 由于该方法没有采用连续值松弛的方式,
故可取得更好的性能.

● 本文提出了一种新颖的基于锚点的子图构造方法, 该方法可利用少量的锚点构造子图, 从而指导跨模态哈

希学习. 相较传统的基于图的方法, 该方法可极大地降低时间与空间开销. 

2   相关工作

近几十年来, 无数的研究者致力于充分挖掘出多模态数据中的跨模态相关性, 从而消除不同模态之间的差异,
以便将不同的模态投影到一个公共的汉明空间中. 本节将从有监督和无监督两个方面对跨模态哈希学习进行回

顾, 以简要介绍目前跨模态哈希学习的研究现状. 

2.1   有监督的跨模态哈希学习

有监督的跨模态哈希学习旨在利用良好标注的多模态标签数据指导模型学习特定模态的映射, 同时将不同模

态投影到一个公共的汉明空间中 [5,10,14,19]. 由于排序信息有利于构建检索系统, 因此很多工作将排序损失引入到跨

模态哈希学习中, 强制具有相同语义的跨模态对具有更高的排序 [6,20,21]. 具体地, 文献 [20]提出了一种基于排序的

哈希框架, 通过共同学习两组线性子空间 (每个模态一组), 对特征在不同线性子空间中的排序顺序最大程度地保

留, 从而将来自不同模态的数据映射到一个公共汉明空间, 以便在该空间中可使用汉明距离测量跨模态相似性. 在
文献 [21]中, 作者提出了一种基于排名的深度跨模态散列方法 (ranking-based deep cross-modal hashing, RDCMH),
该方法首先利用数据的特征和标签信息推导出半监督语义排序表, 然后将该语义排序信息集成到深度跨模态哈希

中, 并联合优化深度表征和哈希函数的参数. 文献 [22]提出了一种保持排序的哈希 (rank-order preserving hashing,
RoPH)方法, 该方法具有一种基于回归的排序保留损失, 且该损失函数具有大边距特性并易于优化. 文献 [6]基于

三元组提出了一种用于跨模态检索的深度哈希网络 (triplet-based deep hashing, TDH), 该方法利用三元组标签描

述 3个实例之间的相对关系作为监督, 以捕获跨模态实例之间更一般的语义相关性. 为了解决无法在训练时同时

获得所有模态的问题, 文献 [14] 提出了一种可分离变分哈希网络方法 (separated variational hashing networks,
SVHN), 该方法分别从各自的模态数据中学习到二值语义编码, 因此各模态可以在空间或时间上独立的情况下完

成模型训练. 文献 [23]提出了一种模态不变非对称网络 (modality-invariant asymmetric networks, MIAN)架构, 该
架构探索了概率模态对齐框架下的不对称模态内和模态间相似性保持. 文献 [24] 提出了一种具有双向关系推理
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的深度归一化跨模态哈希方案, 该方案通过考虑双向关系, 即一致和不一致关系来构建多级语义相似度矩阵. 虽然

这些有监督方法利用良好标注的跨模态数据能取得不错的性能, 但是其主要依赖于大量良好标注的数据. 由于数

据标注是一项昂贵且费时的任务, 故限制了有监督方法在真实场景下的应用范围. 

2.2   无监督跨模态哈希学习

无监督跨模态哈希学习通过利用跨模态相关性从无类别标注的多模态数据中学习到统一的二值编码. 由于其

无需对多模态数据进行类别标注, 故具有更广泛的应用场景, 深受研究者的喜爱 [12,17,25,26]. 文献 [18]提出了一种跨

视图哈希 (cross-view hashing, CVH)方法, 通过使用多模态数据的模态内和模态间相似性为每个模态学习公共的

哈希码. 文献 [11]提出了一种融合相似哈希方法 (fusion similarity hashing, FSH). 该方法将跨模态的基于图的融合

相似性嵌入到公共汉明空间中, 进而在此基础上引入具有交替优化的图哈希方案, 以学习嵌入这种融合相似性的

二进制编码. 但是上述方法均为浅层方法, 它们难以捕获多模态数据中的高阶非线性语义, 难以获得理想的效果.
为解决该问题, 近年来一些基于深度神经网络 (deep neural network, DNN)的方法被提出. 这些方法利用 DNN的

高度非线性来捕获跨模态数据中的高层语义信息, 从而获得当前最优的效果. 例如, 文献 [26] 提出无监督耦合循

环生成对抗式哈希网络 (unsupervised coupled cycle generative adversarial hashing networks, UCH)通过使用外循环

和内循环网络来学习统一的二值表征. 为利用输入数据中内在的结构信息, 文献 [12]提出了一种无监督的生成对

抗式跨模态散列 (unsupervised generative adversarial cross-modal hashing, UGACH)方法, 该方法可充分利用生成对

抗网络 (generative adversarial network, GAN)的无监督表示学习能力来挖掘跨模态数据的潜在流形结构信息, 从
而得到更好的公共哈希编码. 类似地, 文献 [17]提出了一种用于无监督跨模态检索的多路径生成对抗式哈希方法

(multi-pathway generative adversarial hashing, UGACH), 该方法充分利用了生成对抗网络的无监督表示学习能力,
以挖掘跨模态数据中潜在流形结构信息. 文献 [27] 提出了一种新的自适应跨模态相关挖掘和结构语义维护策略

以学习二值表示, 并设计了一种非对称的保持相似性的二值优化算法, 以减少二值化后的信息损失. 但是, 这些基

于图的方法需要预先在整个训练集上构建图, 具有非常高的时间和空间复杂度, 难以用于大规模数据. 

3   基于锚的跨模态哈希算法

本节将详细介绍提出的基于图的无监督跨模态哈希方法. 具体内容包括对跨模态哈希的问题描述, 其次是介

绍提出的可微分哈希层, 之后介绍如何基于锚点图进行跨模态学习, 最后是结合排序的跨模态哈希学习. 

3.1   问题描述

D =
{
i j, t j

}N
j=1

N

i j j t j j t j i j

为更清楚地描述跨模态哈希问题, 本文有如下定义: 令   表示一个具有   个图文对的跨模态数据

集, 其中   表示第   个图像样本,    表示第   个文本样本.    通常为   的文本描述或文本标签, 共同构成一个图文对.

I =
{
i j

}N
j=1

T =
{
t j

}N
j=1

I fi→ Hi

T ft→Ht fi (·;Θi) ft(·;Θt) Θi Θt

H⟩ =
{
hi

j

}N
j=1

H⊔ =
{
ht

j

}N
j=1

hi
j = fi

(
i j

)
∈ {−1,+1}L ht

j = ft

(
tj

)
∈ {−1,+1}L L

< hi,ht > d
(
hi,ht
)
=

1
2

(
L−
⟨
hi,ht
⟩)

< hi,ht > hi ht L h

∥h∥ ≡
√

L cos(x,y) =

⟨
hi,ht
⟩

∥hi∥∥ht∥ =
1
L

⟨
hi,ht
⟩

∥x∥ x

跨模态哈希学习的目的是将不同的模态样本以二进制进行编码, 因此需要从不同的模态数据中学习到特定于

模态的映射函数分别将图像模态   和文本模态   投影到一个公共的判别汉明空间中, 即  

和    , 其中    和    分别为图像和文本的哈希函数;     和    分别为这些函数对应的网络参数;

 和   分别为图像和文本模态的二值表征;    ;    ;    为哈

希编码的长度. 在学到的该汉明空间里, 本文希望具有相同语义的样本尽可能地靠近, 否则尽可能地相互远离, 即
相关样本比不相关样本具有更大的相似度. 为方便计算, 本文使用内积    来计算汉明距离:   

 . 相应地, 可用内积   来计算   和   之间的相似度. 此外, 对于   长度的二进制编码向量   , 其

二范数恒为一个常数, 即   , 因此也可用余弦相似度来计算不同哈希码的相似度: 即 

 , 其中   指   的二范数.
 

3.2   可微分哈希层

在本文中, 不同模态的神经网络由多层全连接构成, 除了最后一层网络, 其他每层全连接层之后接一层 ReLU.
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sign(·)
[−1,1]

sign(·) sign(·)

最后一层全连接层接本文提出的可微分哈希层. 该可微分哈希层由 tanh 和符号函数   构成. 具体地, 以一个

样本为例, 将其输入神经网络得到最后一层全连接的输出, 再将该输出输入 tanh 将其限定到   之间, 然后再

将 tanh输出向量进行归一化后输入   得到二值化的编码.    函数的定义如下:

sign(x) =
{
+1, x > 0
−1, x ⩽ 0

(1)

sign(·)
sign(·)

x sign(x)

sign(x)
∂sign(x)
∂x

= 1

sign(x) ≈ x

由于符号函数   的不可导使得网络不能直接采用梯度下降法进行优化. 为解决该问题, 本文采用直通式

估算器 (straight-through estimator, STE)[28,29]进行优化. 具体地, 在网络的前向传播时, 我们直接将   函数加到

网络的输出层后, 以二值化网络的输出   , 然后利用二值化后的表征   计算损失以优化网络; 在反向传播时,

由于   不能够直接优化, 因此我们令   以计算梯度, 从而可利用梯度下降法更新网络. 换言之, 在反

向传播时, 我们视   进行梯度计算.

4.4

该层网络接到各模态网络的最后一层全连接层之后, 旨在将全连接层的输出转化为哈希编码. 与现有的跨模

态哈希算法不同, 本文的可微分哈希层没有采用连续值松弛或哈希逼近的方式, 而是在整个网络的优化过程中均

是哈希值直接参与运算. 从而, 本文的方法能更加准确地计算出在汉明空间中的损失值, 获得更好的性能 (如第 

节消融实验所示). 

3.3   基于锚点图的跨模态学习

O
(
kN2
)

O
(
N2
)

k

为利用各模态数据中的固有结构信息, 现有的无监督跨模态哈希方法一般在整个训练集上构建一个结构图,
但是该计算方式具有很高的时间   和空间复杂度   , 其中   为任意点的最近邻个数. 因此, 限制了该类

方法处理大规模的跨模态数据. 受文献 [30,31]启发, 本文提出了一种基于锚点的图学习方法, 从训练集中采样少

量数据作为锚点来构建图, 从而可大大地降低构建图的开销.

m A =
{
iA j , tA j

}m
j=1
=
{
ai

j,a
t
j

}m
j=1

{A j}mj=1

m

D n

B = {iBj , tB j }nj=1 {B j}nj=1 D n

B = {i j, t j}nj=1

首先, 从训练集中随机地选择   个图文对作为锚集   , 其中   是不重复的随机索

引, 用于从多模态数据集中随机地选取   个图文对作为锚集. 此外, 为处理大规模多模态数据, 本文采用批处理的

训练方式对神经网络进行优化. 具体地, 从跨模态数据集    中随机地选取    个图文对, 构成一个批次的图文对

 , 其中   为数据集   中   个不重复的随机索引, 被用于从训练集中随机地采样一小批数据. 为简

化表述, 本文将该批次写为   .

xl

ax
j (x ∈ {i, t})

通过上述锚点可构造该批数据的子图. 具体地, 首先采用余弦相似度计算批数据中的任意数据点   与锚点

 的相似度:

S x
jl =

 cos
(
ax

j , xl

)
, ax

j ∈ Nk (xl)

0, 其他
(2)

Nk (x) x A k Sx =
[
Sx

1,S
x
2, . . . ,S

x
n

]
∈ Rm×n Sx

W x

其中,    表示   在   中的   个最近邻样本集, 相似度矩阵   . 然后, 利用   计算批数据内

的相似性子图   :

W x
jl = cos

(
Sx

j ,S
x
l

)
(3)

W x Gx = (Dx)−1W x Dx Dx
j j =
∑n

l=1
W x

jl对该相似性子图   进行归一化, 则有   , 其中   为对角阵, 且其对角元素满足   .

最后, 利用该批数据中的图像和文本的相似图可以构造一个公共图:

P =
1
2

(
Gi +Gt

)
(4)∑n

l=1
P jl = 1 P jl j

{
i j, t j

}
l {il, tl}显然, 该公共图满足   . 因此,    可以视为第   个图文对   与第   个图文对   的相关概率. 相

应地, 可计算出在该批数据中的跨图像和文本的相关概率:

Qit
jl =

exp
(
cos
(
hi

j,h
t
l

))∑n

p=1
exp
(
cos
(
hi

j,ht
p

)) (5)
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Qti Qti Qit

P

L′ = DKL

(
P∥Qit

)
+DKL

(
P∥Qti

)
= H(P,Qit)+H(P,Qti)−2H (P) H (x) x H (P)

类似地, 不难得到   . 由于期望公共汉明空间中的相似图或概率应与数据固有的相似图逼近, 即   和   逼

近   . 故可利用 KL散度 (Kullback-Leibler divergence)以度量汉明空间的相似图与输入空间的相似图之间的距离,
即:   , 其中   为   的熵, 且   为常数. 因此, 可以得

到如下损失函数:

Lg = −
1
n

∑n

j=1

∑n

l=1

(
P jllogQit

jl +P jllogQti
jl

)
(6)

 

3.4   跨模态排序学习

Rit =
{
g
(
hi

j,h
t
l

)
g
(
hi

j,h
t
l

)
> 0; j , l; j, l = 1,2, . . . ,n

}
g
(
hi

j,h
t
l

)
= γ+ cos

(
hi

j,h
t
j

)
− cos

(
hi

j,h
t
l

)
γ (0 < γ < 1)

γ Rti

为使跨模态哈希学习与其下游跨模态检索任务保持一致, 本文在哈希学习过程中引入跨模态排序. 具体地, 本
文采用三元排序损失 (triplet ranking loss)使得相关样本的相似度始终比非相关样本之间的相似度更大, 从而捕获

跨模态数据中的排序信息. 首先, 定义一个三元排序损失集:    , 其中

 ,    为一实数, 用以限制相关样本相似度与非相关样本相似度之差

不低于   , 从而保证在跨模态排序中相关样本始终排在非相关样本之前. 类似地, 不难得到   . 基于上述目标, 可
得到以文搜图和以图搜文的平均三元排序损失如下:

Lr =
1
|Rit |
∑|Rit |

j=1
Rit

j +
1
|Rti|
∑|Rti|

j=1
Rti

j (7)

|R| R其中,    指   中元素的个数. 

3.5   算法优化

β (0 < β < 1)

综上所述, 算法的一次前向传播过程是: 随机采样一批跨模态数据输入神经网络经可微哈希层输出二值编码,
之后通过公式 (6)和公式 (7)计算各自损失, 同时以一个平衡因子   进行组合得到最终损失值:

L = βLg + (1−β)Lr (8)

最终, 利用梯度下降法 (如: ADAM[32])进行参数更新, 优化过程如算法 1所示.

算法 1. AUCMH的网络优化过程.

D = {xi,yi}Ni=1 β γ

α

输入: 图文对训练集   、哈希编码长度 L、批大小 n、平衡参数   、约束参数   、锚点个数 m、最近邻

个数 k 以及学习率   ;
Θi,Θt1. 随机初始化不同模态的网络参数   .

A =
{
iAj , tAj

}m
j=1
=
{
ai

j,a
t
j

}m
j=1

2. 随机地从 D 中选择 m 个图文对,构成一个锚点集   .

3. while 未收敛 do

B =
{
iBj , tBj

}n
j=1
=
{
ij, tj

}n
j=1

4. 　　随机地从 D 中选择 n 个图文对,构成一个批次的图文对   .

B A Gi Gt5. 　　对于每个模态, 用 k 近邻的方式计算   与   的相似度图, 得到   和   , 如公式 (2)和公式 (3)所示.

Gi Gt P =
1
2

(
Gi +Gt

)
6. 　　利用计算得到的   和   , 计算公共图   .

Lg7. 　　利用 P 和公式 (5), 公式 (6), 计算基于锚点图的跨模态损失   .
Lr8. 　　利用公式 (7)计算跨模态三元排序损失   .

L9. 　　采用随机梯度下降法, 最小化公式 (8)中的损失   以对网络参数进行更新:
Θx = Θx −α

(
β∇Θx

(
Lg

)
+ (1−β)∇Θx (Lr)

)
(x ∈ {i, t}) .　　　    

10. end while
输出: 优化得到的 AUCMH模型.
 

4   实验探究

本文分别在 3个广泛使用的多模态数据集 (即, MIRFLICKR-25K[33] 、IAPR TC-12[34] 和 NUS-WIDE[35]) 上展
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开实验从而评估提出的 AUCMH的有效性. 

4.1   数据集

本文采用文献 [26] 一样的数据集划分方法. 具体地, 将每个数据集分为检索库和查询集两部分, 其中检索库

与查询集没有交集. 值得注意的是, 对于无监督方法, 检索库的所有数据均作为其训练集; 而对于有监督的对比算

法, 将从检索库中随机选取 5 000个图文对作为其训练集; 此外, 随机地从训练集中选取 2 000个图文对作为验证

集. 各数据集的统计信息见表 1. 接下来, 对不同数据集进行简要介绍.
 

表 1    本文所使用的数据集的统计信息

数据集 类别数 检索库
训练集

查询集 模态 特征维度和类型
有监督 无监督

MIRFLICKR-25K 24 18 015 5 000 18 015 2 000 图像文本 4 096维 VGG, 1 386维 BoW

IAPR TC-12 255 18 000 5 000 18 000 2 000 图像文本 4 096维 CNN-F, 2 912维 BoW

NUS-WIDE 21 184 457 5 000 184 457 2 100 图像文本 4 096维 VGG, 1 000维 BoW
 

4.1.1    MIRFLICKR-25K[33]

该数据集由 25 000个图文对构成, 其中每个图文对包括一张图片和该图所对应的多个文本标签, 同时每个图

文对按照其语义信息被标注为一个 24维的多标签向量. 该原始数据集中具有一些没有标签的文本对, 将这些没有

标签的文本对剔除之后, 剩余 20 015个文本对用于本文的验证实验. 为公平比较, 在该数据集中, 每张图片由预训

练好的 19层 VGGNet[36]提取出 4 096维特征向量进行表示, 对应的文本由 2 912维 BoW向量表示. 

4.1.2    IAPR TC-12[34]

该数据集由 20 000个图文对组成, 每个图文对由 255个独立语义类别的多标签进行标注. 与其他的数据集不

同, IAPR TC-12 所有的样本均进行了标注, 无需进行剔除, 因此将整个数据集用于实验. 每张图片由预训练好的

CNN-F[36]提取出 4 096维特征向量进行表示, 对应的文本由 2 912维 BoW向量表示. 

4.1.3    INUS-WIDE[35]

该数据集具有 269 498张网页图片, 每张图片具有对应的文本标签, 共同组成一个图文对. 根据其语义信息, 一
个图文对可标注为 81个类别中的一个或多个标签. 此外, 该数据集不同类别分布非常不均匀, 故本文仅选择属于

10 个最常见类别的样本进行实验, 共有 186 557 个图文对. 与 MIRFLICKR-25K 类似, 每张图片由预训练好的 19
层 VGGNet[36]提取出 4 096维特征向量进行表示, 对应的文本由 1 000维 BoW向量表示. 

4.2   实验设置

本文采用跨模态检索任务以评估算法的性能. 类似于文献 [7,37], 首先从数据集中随机选择若干图文对作为

查询集, 然后将剩下的图文对作为检索数据库以供检索. 为评估跨模态哈希算法的有效性, 本文采用两种不同的跨

模态检索任务:
• 以图搜文 (图像→文本): 给定任意一个图像样本作为查询输入, 首先计算其与文本检索库中所有样本的汉明

距离, 然后按照距离从小到大对相应的文本样本进行排序, 该排序结果为该图像样本的检索结果.
• 以文搜图 (文本→图像): 与以图搜文类似, 给定任意一个文本样本作为查询输入, 首先计算其与图像检索库

中所有样本的汉明距离, 然后按照距离从小到大对相应的图像样本进行排序, 该排序结果为该文本样本的检索结果.
其中, 若两个跨模态样本具有至少一个相同语义类别时, 则为相关样本, 反之则不相关. 为定量地评估检索结

果的准确性, 本文采用常用的平均精度均值 (mean average precision, MAP)作为检索性能的评估指标. MAP为所

有查询结果的平均精度 (average precision, AP)的均值, 其被广泛地用来衡量检索结果的准确率. 除了MAP, 本文

还采用 Precision-Recall曲线作为另一个评估标准来直观地对算法性能进行评估. 值得注意的是, 与现有大多数方

法不同, 本文的MAP值将在所有返回的检索结果上进行计算, 以更全面地评估检索性能.
在对比实验部分, 本文选用 10种经典的跨模态哈希方法作为对比算法. 其中, FOMH[38]和 DCH[37]为有监督跨

模态哈希方法, CVH[18]、LSSH[39]、CMFH[40]、FSH[11]、UCH[26]、UGACH[12]、DJSRH[7]、MGAH[17]和 UKD-SS[13]
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β

n = 256 m = 4096 α = 0.0001

为无监督的跨模态哈希方法. 需要说明的是, FOMH[38]、DCH[37]、CVH[18]、LSSH[39]、CMFH[40]、FSH[11]和

UCH[26]为浅层的跨模态哈希算法, UGACH[12]、DJSRH[7]、MGAH[17]和 UKD-SS[13]为基于深度学习的跨模态哈希

方法. 所有对比方法均采用作者提供的默认参数进行评估. 对于本文的 AUCMH, 除了最后一层全连接层接可微分

哈希层之外, 每层全连接层均接一层 ReLU. 本文从检索库中随机选取了 2 000个图文对作为验证集, 以选择参数   .
其他参数根据经验固定为:    、   、   . 

4.3   对比实验

为了评估提出算法的有效性, 本文在 3 个常用的跨模态数据集 (即: MIRFLICKR-25K[33]、IAPR TC-12[34]和
NUS-WIDE[35])上与 10个跨模态哈希算法进行对比. 为了全面地评估跨模态哈希算法的性能, 在实验中本文分别

对比了哈希码长度 L 为 16、32和 64时的性能, 其实验结果如表 2–表 4和图 2所示. 对表 2–表 4中的实验结果进

行分析, 可以得到如下的结论.
● 随着哈希码长度的增加, 二值特征中所能保留的信息量也相应增加, 从而哈希算法能够取得更好的性能. 此

外, 本文的算法能在低比特的情况下取得较好的性能 (例如: 在MIRFLICKR-25K和 IAPR TC-12上, AUCMH在

16比特下的MAP已经超过大多数对比算法在 64比特下的结果), 这证明了本方法具有更大的存储和检索优势.
 

表 2    在MIRFLICKR-25K数据集上针对MAP分数的性能比较

方法
图像→文本 文本→图像

16比特 32比特 64比特 16比特 32比特 64比特

CVH[18] 0.620 0.608 0.594 0.629 0.615 0.599
LSSH[39] 0.597 0.609 0.606 0.602 0.598 0.598
CMFH[40] 0.557 0.557 0.556 0.553 0.553 0.553
FSH[11] 0.581 0.612 0.635 0.576 0.607 0.635
FOMH[38] 0.575 0.640 0.691 0.585 0.648 0.719
DCH[37] 0.596 0.602 0.626 0.612 0.623 0.653

UGACH[12] 0.685 0.693 0.704 0.673 0.676 0.686
DJSRH[7] 0.652 0.697 0.700 0.662 0.691 0.683
MGAH[17] 0.685 0.693 0.704 0.673 0.676 0.686
UKD-SS[13] 0.714 0.718 0.725 0.715 0.716 0.721
AUCMH 0.736 0.742 0.744 0.719 0.723 0.730

 

表 3    在 IAPR TC-12数据集上针对MAP分数的性能比较

方法
图像→文本 文本→图像

16比特 32比特 64比特 16比特 32比特 64比特

CVH[18] 0.392 0.378 0.366 0.398 0.384 0.372
LSSH[39] 0.372 0.386 0.396 0.367 0.380 0.392
CMFH[40] 0.312 0.314 0.314 0.306 0.306 0.306
FSH[11] 0.377 0.392 0.417 0.383 0.399 0.425
FOMH[38] 0.312 0.316 0.317 0.311 0.315 0.322
DCH[37] 0.336 0.336 0.344 0.350 0.358 0.374

UGACH[12] 0.462 0.467 0.469 0.447 0.463 0.468
DJSRH[7] 0.409 0.412 0.470 0.418 0.436 0.467
AUCMH 0.478 0.486 0.496 0.476 0.487 0.496

 

● 整体上, 基于深度神经网络的方法比传统的浅层方法具有更好的性能. 这表明深度神经网络能够捕获高非

线性的特征, 有利于跨模态哈希算法学习到更好的二值表征, 从而提高算法检索性能.
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表 4    在 NUS-WIDE数据集上针对MAP分数的性能比较

方法
图像→文本 文本→图像

16比特 32比特 64比特 16比特 32比特 64比特

CVH[18] 0.487 0.495 0.456 0.470 0.475 0.444
LSSH[39] 0.442 0.457 0.450 0.473 0.482 0.471
CMFH[40] 0.339 0.338 0.343 0.306 0.306 0.306
FSH[11] 0.557 0.565 0.598 0.569 0.604 0.651
FOMH[38] 0.305 0.305 0.306 0.302 0.304 0.300
DCH[37] 0.392 0.422 0.430 0.379 0.432 0.444

UGACH[12] 0.613 0.623 0.628 0.603 0.614 0.640
DJSRH[7] 0.502 0.538 0.527 0.465 0.532 0.538
MGAH[17] 0.613 0.623 0.628 0.603 0.614 0.640
UKD-SS[13] 0.614 0.637 0.638 0.630 0.656 0.657
AUCMH 0.616 0.634 0.646 0.652 0.669 0.696
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图 2　在MIRFLICKR-25K、IAPR TC-12和 NUS-WIDE上的 Precision-Recall曲线 (哈希编码长度为 64)
 

● 由于有监督方法可以直接从有标签的数据中学习到判别信息, 即使在标记数据较少时, 其也能取得较为稳

定的结果. 但是, 其性能依然比大多数的无监督方法低, 这表明通过利用大量的无标记数据, 无监督方法可弥补判

别信息缺失带来的性能差异. 由于在实际应用中, 获取良好标注数据昂贵且费时, 相反获取大量无标记数据更容

易, 因此无监督方法更具实用性.
● AUCMH比现有的基于图的方法具有更好的性能. 这表明基于锚点的图方法不仅可以极大地降低图构建的

时间和空间复杂度, 而且能够保证算法的性能. 

4.4   消融实验

为全面地评估本文所提出算法的性能, 本文分别在MIRFLICKR-25K和 IAPR TC-12数据集上进行了消融实

验, 以验证不同模块的有效性. 本文分别设计了以下不同的 AUCMH的变体以观察不同模块的重要性.
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Lr Lr Lr● AUCMH (无   ): 不具备   的 AUCMH变体, 该变体主要为观察   对性能的影响.
Lg Lg Lg● AUCMH (无   ): 不具备   的 AUCMH变体, 该变体主要为观察   对性能的影响.

● AUCMH (无哈希层): 不具备哈希层的 AUCMH变体, 该变体主要为观察哈希层对性能的影响.
为公平比较, 所有变体与本文的 AUCMH采用相同的神经网络结构和参数进行训练, 其实验结果如表 5所示.

通过观察和分析该实验结果, 不难得出如下结论.
 

表 5    在不同数据集上的消融实验 (最高分数加粗显示)

数据集 方法
图像→文本 文本→图像

16 32 64 16 32 64

MIRFLICKR-25K

Lr
Lg

AUCMH (无   )
AUCMH (无   )

AUCMH (无哈希层)
AUCMH

0.725
0.673
0.724
0.736

0.734
0.686
0.730
0.742

0.740
0.699
0.737
0.744

0.714
0.666
0.711
0.719

0.721
0.692
0.711
0.723

0.726
0.700
0.721
0.730

IAPR TC-12

Lr
Lg

AUCMH (无   )
AUCMH (无   )

AUCMH (无哈希层)
AUCMH

0.464
0.438
0.463
0.478

0.473
0.450
0.475
0.486

0.474
0.456
0.486
0.496

0.460
0.444
0.462
0.476

0.469
0.451
0.477
0.487

0.474
0.454
0.484
0.496

 

● 所有的模块对算法均有一定的贡献, 缺失任意一个模块均会造成算法性能的下降.
Lg Lg● 基于锚点的图损失函数   对性能具有较大影响. 当仅采用   时算法依然可以取得较好的性能, 证明了本文

提出的基于锚点计算相似性图的有效性.
● 采用连续值松弛 (无哈希层)会导致跨模态哈希检索性能降低. 这证实了连续值松弛会导致算法性能下降以

及提出的无松弛哈希算法的有效性. 

4.5   参数分析

β

Lg

β β

β β

为探讨参数   对算法性能的影响, 本文在MIRFLICKR-25K和 IAPR TC-12两个数据集的验证集上分别进行

了参数分析实验, 其实验结果如图 3 所示. 从图 3 可以看出基于锚点的图损失   对性能具有更大的影响, 与第

4.4节的消融实验的结论一致. 此外, 算法的性能首先随   的增大而提高, 当达到峰值之后,    再增加时其性能将降低.
 的最优取值对于不同的数据集是不同的, 因此在实验中本文首先在验证集上进行参数分析以获取   的最优取值.

  

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

0.71

0.72

0.73

0.74

0.75

0.76

0.77

0 0.5 1.0

0.46

0.47

0.48

0.49

0.50

0.51

M
A

P

M
A

P

图像→文本
文本→图像
Average

图像→文本
文本→图像
Average

β β

(a) MIRFLICKR-25K (b) IAPR TC-12

图 3　在MIRFLICKR-25K和 IAPR TC-12 验证集上的参数分析实验结果 (编码长度为 64)
  

4.6   收敛性分析

为探究 AUCMH的收敛性, 本文分别在MIRFLICKR-25K和 IAPR TC-12两个数据集上进行了收敛性分析实
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验. 图 4展示了算法的损失值随着迭代周期的变化. 从图中的结果可以看出本文的算法在迭代前期其损失值快速

下降, 然后下降趋势逐渐变缓, 最终在第 100个训练周期附近收敛.
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图 4　在MIRFLICKR-25K和 IAPR TC-12数据集上的收敛性分析 (编码长度为 64)
  

4.7   锚点数影响分析

为探究锚点的个数对 AUCMH性能的影响, 本文在分别在MIRFLICKR-25K和 IAPR TC-12两个数据集上进

行了锚点数对性能影响的分析实验, 其实验结果如图 5所示. 从图中的结果可以看出在不同的数据集上随着锚点

数的变化其性能逐渐提高, 然后上升趋势逐渐变缓至稳定. 即, 在锚点数达到一定数量之后, 其继续增加所带来的

性能增益将减缓, 甚至不再提高. 因此, 证明了取少量的锚点数以提高构图效率的可行性.
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图 5　在MIRFLICKR-25K和 IAPR TC-12验证集上对锚点数影响的分析实验结果 (编码长度为 64)
  

5   总　结

本文提出了一种基于锚点图的跨模态哈希学习算法, 该方法随机采样一些图文对作为锚点集以构建结构图,
从而降低了构建图的时间和空间复杂度. 此外, 本文提出了可微分的哈希层, 在不采用任何连续值松弛的情况下进

行离散值优化, 从而获得更好的性能. 在 3个通用基准数据集上与 10个跨模态哈希算法进行对比, 证明了本文提

出算法的效果和效率. 在未来, 将探索如何在不具有图文对信息与类别信息的同时实现更具挑战性的无监督跨模

态哈希学习.
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