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摘  要: 在大规模图像检索任务中,图像哈希技术通常依赖大量人工标注数据来训练深度哈希模型,但高昂的

人工标注成本限制了其实际应用.为缓解对人工标注的依赖,现有研究尝试利用网络用户提供的文本作为弱监

督信息,引导模型从图像中挖掘和文本关联的语义信息.然而,用户标签中普遍存在噪声,限制了这些的方法的性

能.多模态预训练基础模型(如 CLIP)具备较强的图像-文本对齐能力.受此启发,本文利用 CLIP 来优化用户标签,
并提出一种 CLIP 引导标签优化的弱监督哈希方法(CLIP-guided Tag Refinement Hashing, CTRH).该方法包含三

个主要内容:标签置换模块,标签赋权模块和标签平衡损失函数.标签置换模块通过微调CLIP挖掘图像关联的潜

在标签.标签赋权模块利用优化后的文本和图像进行跨模态全局语义交互,学习判别性的联合表示.针对用户标

签的分布不平衡问题,本文设计了一种标签平衡损失,通过动态加权增强模型对难样本的表征学习.在 MirFlickr
和 NUS-WIDE 两个通用数据集上与最先进的方法对比验证了所提方法的有效性. 
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Abstract:  Image hashing typically rely on large-scale manually annotated data to train deep hashing models. However, the high cost of 
manual annotation limits their practical application. To alleviate this dependency, recent studies have explored using user-provided textual 
tags as weak supervision to guide hash model capturing semantic information. Nevertheless, the inherent noise in user-generated tags often 
hinders model performance. Multimodal pre-trained foundation models, such as CLIP, exhibit strong image-text alignment capabilities. 
Inspired by this, we propose a CLIP-guided Tag Refinement Hashing (CTRH) framework that leverages CLIP to optimize noisy user tags 
for weakly supervised hashing. The proposed method consists of three key components: a tag replacement module, a tag weighting module, 
and a tag-balanced loss function. The tag replacement module fine-tunes CLIP to discover potential image-relevant tags. The tag weighting 
module performs cross-modal global semantic interaction among the refined text and images to learn discriminative joint representations. 
To address the tag imbalance problem, we design a tag-balanced loss that dynamically reweights training samples to enhance 
representation learning for hard instances. Extensive experiments conducted on two benchmark datasets, MirFlickr and NUS-WIDE, 
demonstrate that our method consistently outperforms state-of-the-art approaches, validating its effectiveness. 
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在当今信息爆炸的时代,图像作为信息传递的重要媒介,广泛分布于社交媒体,商业网站以及科研数据库等

各类平台,催生了海量的图像数据.如何从这些海量图像中高效并且精准地检索到与用户需求最相关的内容,已
成为计算机视觉,信息检索和人工智能领域的热点研究方向之一[1]. 

图像检索旨在根据用户输入的查询图像,从数据库中检索出与之相关的图像.其中,哈希技术因其能将维度

数据转换为低维度的二值哈希码,在降低存储和计算成本方面表现突出,被广泛应用于图像检索任务中[2].近年

来,深度学习技术的发展推动了深度哈希方法的广泛研究[3-6],通过端到端的特征学习与哈希编码联合优化,有
效提升了检索性能.然而,深度哈希方法通常依赖大规模的人工标注数据,获取成本高昂,限制了其实用性.为此,
研究者提出了多种无监督深度哈希方法[7-10],虽然无需依赖标签,但由于缺乏语义引导,模型学习到的哈希码判

别能力有限. 
为缓解上述问题,已有研究[11-14]尝试利用网络用户提供的文本标签作为弱监督信息进行模型训练.这类标

签在一定程度上蕴含图像的语义内容,有助于降低对精确人工标注的依赖,并提升检索性能.然而,由于这些标

签往往包含与图像内容相关性较低的噪声信息,限制了模型的检索性能.为了降低噪声标签的影响,Wang 等人
[13]提出对用户标签进行优化,通过最小化图像与其标签嵌入之间相似性矩阵的负迹值,迭代式的将与图像具有

最大相似性的标签加入当前标签集合,同时从集合中移除相似性最小的标签.由于没有考虑图像和文本之间的

交互,限制了文本标签优化的质量.此外,Du 等人[14]通过注意力机制来学习图像和文本之间的关联,对噪声标签

赋值较低的权重,并通过加权得到联合表示来引导图像哈希码的学习.这些方法虽然获得了一定的性能提升,但
是并不能有效的解决噪声标签问题,使得学习到的联合表示是次优的. 

近年来 ,预训练多模态基础模型 [15-18]被广泛用于跨模态检索 ,视觉问答 ,分类等任务 .其中 ,Contrastive 
language-image pretraining (CLIP)模型[18]因其出色的图像-文本对齐能力而备受关注.CLIP 基于从互联网收集

的 4 亿对图文数据进行训练,所学得的多模态表示融合了丰富的视觉概念和语言语义知识.受此启发,本文充分

挖掘 CLIP 蕴含的多模态知识与跨模态对齐能力,对用户提供的文本进行重标注与语义补全,并结合优化后的文

本集,通过多模态交互机制增强图文联合表示的语义表达能力. 
为此,本文提出了一种基于 CLIP 引导标签优化的哈希模型(CLIP-guided Tag Refinement Hashing,CTRH).

该方法充分利用 CLIP 所蕴含的视觉语义知识以及其跨模态理解能力,来引导弱监督标签的优化和哈希学习过

程.CTRH 方法由三个核心部分组成:弱监督标签置换模块,弱监督标签赋权模块和标签平衡损失.弱监督标签置

换模块通过微调 CLIP 模型并融合其预训练模型参数,实现对图像标签的推理,通过图像与标签库之间的相似性

匹配,生成更为准确的标签集合.弱监督标签赋权模块将主干网络提取到的图像特征与 CLIP 文本编码器得到的

文本特征映射到统一特征空间,以增强图像与文本之间的交互,从而获得更加丰富的多模态联合表示.由于用户

文本标签分布不均匀,本文引入了标签平衡损失通过对样本对动态加权,使得模型更加关注尾部类标签的学习.
在哈希学习部分,本文利用相似性保留损失,铰链损失和量化损失,引导哈希码有效捕获联合特征蕴含的语义知

识.为了验证所提方法的有效性,本文在 MirFlickr和 NUS-WIDE 两个通用数据集上与多种先进方法进行了对比

实验.实验结果表明,CTRH 在检索性能方面均取得了提升,充分验证了其在弱监督哈希检索任务中的优越性. 

1   相关工作 

本文从弱监督哈希学习和预训练多模态基础大模型进行相关研究工作的介绍. 

1.1   弱监督深度哈希学习 

弱监督深度哈希方通过使用网络用户提供的弱监督标签,既有效降低了人工标注成本,又在图像检索任务

中取得了良好的性能.目前,较新的弱监督深度哈希图像检索方法通常采用诸如 AlexNet[19]等深度模型来提取

图像特征,并使用 word2vec 模型[20]提取文本特征作为弱监督信号.其中,最早提出的方法是基于标签嵌入的弱

监督深度哈希方法(Weakly Supervised Deep Image Hashing Through Tag Embedding,WDHT)[11].该方法平等的对
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待每个文本标签,使用平均聚合标签向量作为弱监督信号,然而该策略容易受到噪声标签的干扰,影响模型性

能.基于掩蔽视觉语义图推理的方法(Masked Visual-Semantic Graph-based Reasoning,MGRN)[12]通过构建视觉-
语义图,并训练图神经网络预测随机遮蔽的标签,从而以自监督方式学习图像与标签的联合表示.尽管在性能上

有所提升 ,但该方法需处理复杂的图结构信息 ,导致计算开销显著增加 .基于迭代标签优化的方法 (Deep 
Enhanced Weakly-Supervised Hashing with Iterative Tag Refinement,EWSH)[13]根据图像内容对用户提供的标签

进行优化,以获得更为准确的弱监督信息.然而,该方法在优化过程中未充分考虑图像与标签之间的模态交互,
限制了模型对跨模态语义关联的挖掘能力.基于重构跨模态注意力的方法(Weakly Supervised Hashing with 
Reconstructive Cross-modal Attention,WSHRCA)[14]则通过哈希码重构图像特征,以显式更新哈希表示,同时引入

跨模态注意力机制优化特征学习.该方法在一定程度上提升了性能,并降低了噪声标签的影响.但其对噪声标签

的处理仍较为有限,仅通过削弱权重因子进行调整,哈希学习过程仍可能受噪声干扰. 

1.2   预训练多模态基础大模型 

最近几年,预训练多模态基础大模型取得了显著进展 .通过联合训练大规模图像与文本数据 ,这类视觉-
语 言 模 型 在 图 像 理 解 , 文 本 生 成 , 跨 模 态 检 索 等 多 种 任 务 中 展 现 出 卓 越 性 能 [21-22]. 其
中,ViLT(Vision-and-Language Transformer)[15]是一种基于 Transformer[23],用于自监督学习的视觉和语言交互

式模型 ...该模型无需依赖卷积神经网络或区域级监督,直接通过最大似然估计优化图像与文本的跨模态匹

配关系,从而学习到通用且高质量的多模态表示.UNITER(Universal Image-Text Representation Learning)[16]采

用条件掩蔽策略 ,增强视觉与语言之间的对齐效果 ,并设计了四种预训练任务 ,从不同角度挖掘多模态关联

性,提升表示能力.Oscar(Object-Semantics Aligned Pre-training)[17]则引入目标检测器提取图像中的对象标签

作为额外语义信息 ,结合对比学习与负采样策略 ,进一步加强图像与文本之间的语义关联 .CLIP(Contrastive 
Language-Image Pretraining)[18]则开创性地采用大规模对比学习框架,将图像与文本嵌入映射到统一语义空

间中,从而实现高效的跨模态语义对齐.由于其训练不依赖下游任务的标签,CLIP 具备强大的零样本迁移能

力,能够广泛适用于多种下游任务.受此启发,本文引入 CLIP 所蕴含的多模态先验知识与跨模态对齐能力,对
用户提供的弱标签进行优化与补全,增强联合表示的语义表达能力,从而提升哈希检索的性能. 

2   本文所提方法 

本文所提的 CTRH 方法主要包含弱监督标签置换模块、弱监督标签赋权模块和哈希学习,下面具体介绍相

关内容. 

2.1   问题描述 

在弱监督哈希图像检索任务中 ,通常将数据集划分为训练集 ,数据库集和查询集 .假设训练集记为

{( , ) | 1, , }tr i i trS x T i N= =  ,其中 ix 表示第 i 张图片, trN 为训练集中图像的总数, iT 表示与 ix 相关联的弱监督文本

标签,,,由网络用户提供.具体地, 1,  [ ],i iCiT T T=  ,这里 C 表示图像 ix 所关联的文本标签数量.数据集和查询集分

别表示为 {( , ) | 1, , }db i i dbS x y i N= =  和 {( , ) | 1, , }q i i qS x y i N= =  ,其中 iy 表示图像 ix 的真值标签, dbN 和 qN 分别

为数据库集和查询集中的图像数量. 
给定图像 ix ,本文利用编码器抽取图像特征,并通过哈希映射得到对应的哈希码,表示为: 

 ( ( ( )))i hash ih f Encoder xs=  (1) 
这里 Encoder 为编码器骨干网络, ( )hashf ⋅ 表示哈希层将高维特征投影到低维哈希空间, ( )σ ⋅ 表示 sigmoid 激活函

数, L
ih R∈ 表示长度为 L 的哈希码. 

2.2   CTRH的总体框架图 

    CTRH的整体框架如图 1所示,主要包括三个模块: 弱监督标签置换,弱监督标签赋权和哈希学习. 在标签

置换模块中,为增强 CLIP 对下游任务的适应能力,本文使用下游数据对其进行微调,并将微调后的参数与原始

CLIP 参数加权融合,基于融合模型对图像进行标签推理,以获得更准确的文本标签.在标签赋权模块中,使用 
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CLIP 文本编码器提取标签语义特征,并结合多头自注意力机制,实现图像与文本特征的深度交互,生成更具判

别力的多模态表示.在哈希学习模块中,设计了量化损失、相似性保持损失和铰链损失,联合引导哈希码学习多

模态语义信息.同时,引入标签平衡损失,通过动态调整样本对权重,提升对尾部类别的关注度. 

 

图 1 CTRH 的整体框架示意图 

2.3   弱监督标签置换模块 

在理解图像内容的基础上对噪音标签进行置换是弱监督哈希的关键.基于此目的,本文使用具有较好跨模

态理解能力的大规模视觉语言模型 CLIP 来引导这一过程.本模块的流程大致可以分为以下几个步骤: 
(1) 微调 CLIP 模型.虽然 CLIP 模型拥有强大的零样本预测能力,但为了使其更加适用下游任务,本文首先

对 CLIP 模型进行微调.对于图像 ix 使用提示模版“a photo of 1iT , 2iT ,⋯ and iCT ”作为其对应的文本描述.微调

过程中,本文设置较小的学习率并且 10 轮训练后将学习率降低为原来的 0.1 倍,以避免对预训练模型的权重做

出过大的改动.同时,对大模型的训练过程采用混合精度来减少显存的使用并提高计算效率.此外,本文使用交叉

熵损失对图像编码器和文本编码器进行优化.这里将微调后的权重记为 finetuneθ ,原始权重记为 zeroshotθ . 

(2) 权重融合.在上述微调 CLIP 模型的过程中,由于使用的是带有噪声的图片文本对,若直接依赖该数据进

行训练,可能会破坏 CLIP 原有的视觉-语义知识结构.如图 2 所示,虽然微调后的模型可以去除原始文本标签中

较明显的噪声标签,但由于使用的数据集中的动植物图像带有“花园”和“户外”等如图中红色标注所示的文

本,微调后的模型在推理阶段会更倾向于预测这些标签.然而,这些用户标签其实并不能很好的表示图像的内

容.相比之下,若将微调后的权重与原始预训练权重进行融合后再进行推理,则更容易获得如图中绿色部分所示

的,更具语义针对性的标签.为此,本文采用线性插值策略进行权重融合,即以加权方式结合微调后的模型参数

与原始 CLIP 预训练参数,具体表达式为: 

 (1 )final zeroshot finetuneθ a θ aθ= − +   (2) 

其中,α 是插值系数可以控制模型权重的贡献比例.适当的插值比例可以使得模型既能学习到新任务的特征,又
能保留预训练模型原始的知识.尤其是在弱监督任务中,权重融合可以避免受到噪声标签的较大影响. 
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图 2 利用融合权重的 CLIP 模型推理的文本标签示例 

(3) 消除类间影响.在推理阶段,本文使用上述的融合权重 finalθ 对图像标签进行预测,并选择预测概率排名

前 K 的标签替换原始的文本标签.为了提升标签替换的灵活性与适应性,本文根据原始文本标签在数据集中的

常见标签集中的出现的次数动态调整 K 值;若原始标签中无任何标签出现在常见标签集中,则将 K 值设置为原

始标签的数量.具体定义如下: 

 
( ),if  ( ) 0

( ),if  ( ) 0
i common i common

i i common

Count T T Count T T
K

Count T Count T T
>

=  =

 



 (3) 

其中, commonT 表示常见文本标签的集合, ( )Count ⋅ 表示计数函数.在利用上述方法推理得到前K个优化标签的过程

中,本文观察到显著标签对其他标签的预测存在干扰.如图 3 所示,当输入图像中存在与“人”相关的显著语义

内容时,与其相关的文本标签在预测结果中会获得较高的置信度分数,从而主导整个预测排序.这些显著标签会

压制其他语义相关但不显著的标签的得分,导致原本与图像内容密切相关的标签(如“天空”等)未能进入前个

标签的候选集,如图中红色区域所示. 

 

图 3 消除类间影响得到的文本标签示例 

为消除推理阶段不同类别之间的相互干扰,本文提出对各类别之间的冗余特征进行建模与抑制.具体而言,
首先利用融合权重 finalθ 得到的图像特征 1 50 512× ×∈imF 与文本标签的特征 512×∈C

txtF ,分别进行 L2 归一化处理.

随后,通过对图像特征与文本特征维度扩充,进行逐元素相乘,构建原始的跨模态交叉表征 1 50 512× × ×∈ C
oF .该过

程可表示为: 

 
2 2

expand( ) expand( )= 

im txt
o

im txt

F FF
F F

 (4) 

这里,表示向量逐元素相乘, expand( )⋅ 表示维度扩充操纵.之后,使用 CLIP 图像特征 imF 中的类别标记特

征 1 512×∈cF 和文本特征 512×∈C
txtF 计算相似度分数 1×∈ Cs : 
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2 2

max( ( ) )Tc txt

c txt

F Fs soft
F F

=  (5) 

通过各类别的相似度分数和均值分数的比值计算权重 1×∈ Cw : 

 
( )

sw
mean s

=  (6) 

这里, ( )mean ⋅ 表示求均值运算.然后对每一个特征加权,并在类别维度求均值作为该类别受其他类别影响的冗

余特征 1 50 512× ×∈rF : 

 ( expand( ))r oF mean F w=   (7) 
通过对原始的融合 oF 去除受各类别影响的冗余特征 rF 可以得到新的融合表征 nF : 

 expand( )n o rF F F= −  (8) 

利用上述得到的新的融合表征 1 50 512× × ×∈ C
nF 进行推理,可以减少显著标签对其他标签的影响.本文对融合

表征的图像维度和特征维度求均值,利用 1×∈ C
nF 预测,取分数最高的前 K 个标签作为最后的置换标签.如图 3

中绿色区域所示,重新推理后得到的标签中不会出现某些显著类别预测概率分数很高但其他类别都很低的情

况,这也使得与图片内容相关的非显著类同样可以被取到. 

2.4   弱监督标签赋权模块 

弱监督标签赋权模块采用 Transformer 模型中的多头自注意力机制来捕获图像和优化标签之间的全局依

赖关系.本文首先将哈希码通过重构层将其映射为 512 维的特征 v : 
 ( )rev f h=  (9) 
这里 ( )ref ⋅ 表示重构层.同时,利用融合权重后的 CLIP 文本编码器将优化后的标签转化为 512 维的文本特征 t： 

 ( )textt CLIP T=  (10) 

这里 textCLIP 表示为 CLIP 的文本编码器.对于 MSA 中的每个头 { }1,2, ,hϕ ∈  ,都有三个权重矩阵 QWϕ , KWϕ , VWϕ

用于计算 Qϕ , Kϕ 和Vϕ : 

 , ,Q K VQ W v K W t V W tϕ ϕ ϕ ϕ ϕ ϕ= = =  (11) 

接着利用缩放点积注意力得到相似度分数并和Vϕ 相乘得到如下表示 Zϕ : 

  softmax( )
T

k

Q K
Z V

d
ϕϕ

ϕ ϕ=  (12) 

其中, kd 是缩放因子用来避免梯度消失或者梯度爆炸的问题, kd 是 Kϕ 的维度.将所有头的输出拼接在一起并

通过一个线性层得到输出特征 Z,计算表达式为: 
 1 2 0( , , , )hZ Concat Z Z Z W=   (13) 
其中, 0W 表示线性层的权重矩阵.为了增强局部特征和非线性表达能力,这里使用一个前馈网络进一步处理和转

换输出的特征,并进行残差连接得到最终的文本表示 *t : 
 * ( )t Z FFN Z= +  (14) 
这里 FFN 表示前馈网络,主要包括两个全连接层,一个激活层和一个 Dropout.第一个全连接层将 512 维的文本

特征扩展到更高的维度,为激活函数提供更多非线性变换的可能.激活层采用 ReLU 激活函数引入非线性,增加

模型的表达能力.Dropout 层可以提高模型的泛化能力. 
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2.5   哈希学习 

为了学习具有判别性的哈希码,本文利用量化损失,铰链损失和相似性保留损失保留文本特征中蕴含的丰

富的 CLIP 的预训练多模态知识.此外,引入标签平衡损失用来缓解标签不平衡问题. 
 (1) 量化损失.该损失通过约束哈希码的每位接近于 0.5,使得模型输出的值近似二值化,计算表达式如下

所示: 

 
2

1

21 0.5
bN

q i
i

L h I
L=

= −∑  (15) 

其中, ih 表示图像 ix 的哈希码, bN 表示最小批次的大小,L 代表哈希码中的比特数量,I 是与哈希码同维度的全 1
向量.量化损失的意义在于确保连续特征在二值化时尽量保留语义信息.同时,引导模型稳定优化,避免二值化

带来梯度消失的问题. 
(2) 铰链损失.该损失的作用是通过在高维特征空间对齐公式(14)中文本表示 *t 和公式(9)中哈希码重构的

图像表示 v 来增强哈希码的判别能力.该损失的计算表达式如下所示: 

 
* *

**
1 1, 22 22

max(0, )
b b

j i

ij

T TN N
i i

hinge
i j j i ii

t v t v
L

t vt v
e

= = ≠

= + −∑ ∑  (16) 

其中, ε 是边界参数用于控制匹配对和非匹配对之间的最小相似度差. 
(3) 相似性保留损失.该损失项旨在促使样本在哈希空间中保留其在文本语义空间中的相似性关系,从而

使生成的哈希码能够有效表达原始文本的语言信息.其具体表达式为: 

 
* *

2 2
* *2

1 1
2 2

1 1[ (1 )]
2

b b TN N
i j

pair i j
i j i j

t t
L h h

L t t= =

= − − −∑∑  (17) 

该损失促使样本在哈希空间的汉明距离与余弦距离具有相似的分布. 
(4) 标签平衡损失.由于文本标签分布不均匀,导致模型更加倾向于拟合头部类标签.为此,本文引入标签平

衡损失通过对样本对动态加权,使得模型更加关注尾部类标签的学习.在正样本比例较低时赋予较高的权重,同
时使模型更加聚焦于困难样本.标签平衡损失计算表达式如下式所示: 

 
* *

*
* *

1 1 2 22 2

1 [1 ( )] log[ ( )]
T Tm C

c i c i
b ic

i c c i c i

t v t vL T
m t v t v

gb σσ
= =

= − −∑∑  (18) 

其中, β 是平衡因子,C 是经过优化后的新标签集 *T 中的类别数, *
icT 表示图片 ix 在 *T 中的独热标签向量,参数 γ

作为调节因子用于调整对较难样本的关注程度, ( )σ ⋅ 表示 sigmoid 激活函数. 
最终,本文的总体目标函数如下式所示: 

 1 2 3 4q hinge pair bL L L L Lλ λ λ λ= + + +  (19) 

其中, λ是各损失对应的权重因子. 

3   实验分析 

为了验证本文所提方法的有效性,在弱监督图像检索领域常用的两个数据集 MirFlickr[24]和 NUS-WIDE[25]

上进行对比实验验证. 

3.1   实验数据集介绍 

MirFlickr数据集包含了 25000 张图片,分为 38 个通用类别.每张图片归属于一个或者多个类别,并且包含了

不定数量的由用户提供的弱监督标签.这些弱监督标签中较为常见的有 1386 种,模型在训练过程中只能使用用

户提供的弱监督标签,对精细标注的 38 种真值标签是不可见的.本文从中随机选取 2000 张图片作为查询集,其
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余图片作为数据库集和训练集. 
NUS-WIDE 数据集包含 269498 张图片,81 个通用类别.与 MirFlickr 数据集相似,NUS-WIDE 数据集的每张

图片是多标签的,并且拥有不定数量的弱监督标签.本文选用了 81 个类别中最常见的 10 个类别,总共包括

181365 张图片.从中随机选择 5000 张图片作为查询集,其余图片作为数据库集,并从数据库集中选择 10500 张

图片作为训练集. 

3.2   评价指标和对比方法 

为了评估所提方法的有限性,本文与一些先进的方法进行对比.这些方法三种无监督的方法(LSH[26],SH[27]

和 ITQ[28]),和四种近期最具有代表性的弱监督方法(WDHT[11],MGRN[12],EWSH[13]和 WSHRCA[14]).本文采用了

图像检索领域常用的四种评估方法:前 5000 个检索结果的平均精度(mAP@5000),所有检索结果的平均精度

(mAP@all),前 N 个返回值准确率曲线(P@N)和准确率回归曲线(PR).  

3.3   实验设置 

本文利用预训的 AlexNet 网络作为主干网络提取特性特征,接着连接一个用 Sigmoid 函数激活的哈希全连

接层输出哈希码.重构层 ref 包含一个由 Leaky ReLU 函数激活的全连接层.大规模视觉语言模型 CLIP 使用的权

重是 ViT-B-32,微调过程中采用 Adam 作为优化器,学习率设置为 610− 并且每 10 轮降低为原来的 0.1 倍,一阶和

二阶矩估计的指数衰减率分别是 0.9 和 0.98,L2 正则化参数为 0.001,训练轮次设置为 30 次迭代.参数α 分别设

置为对于 MirFlickr 数据集设置为 0.5,NUS-WIDE 数据集设置为 0.25. CTRH 使用 SGD 优化器,对特征提取的主

干网络 AlexNet 学习率设置为 410− ,哈希层和重构层的学习率设置为 310− ,弱监督标签赋权模块的学习率为
42 10−× .在 MirFlickr数据集, 0.5α = , 0.7ε = , 而在 NUS-WIDE 数据集上 0.25α = , 0.9ε = .其他参数两个数据集

上钧设置为: 1 3 1λ λ= = , 2 10λ = , 4 15λ = . 

3.4   实验结果分析 

由于目前基于弱监督学习的深度哈希图像检索方法较少,因此除了弱监督的方法之外,还和三种无监督的

方法进行比较.为了公平起见,所有方法的主干网络均使用 AlexNet 来提取特征,本文所提方法的视觉分支不会

使用到任何 CLIP 模型的图像特征.哈希码的长度分别设置为 16bits,32bit3,48bits和 64bits.各方法在两个数据集

中不同哈希码长度的 mAP@all 如表 1 所示.  

表 1 CTRH 和其他方法在两个数据集上的 mAP@all(%)结果,最优结果已加粗表示 

方法 主干网络 
MirFlickr  NUS-WIDE 

16bits 32bits 48bits 64bits  16bits 32bits 48bits 64bits 
传统无监督哈希方法 

LSH - 56.23 57.75 57.72 59.13  36.34 38.25 40.21 42.67 
SH - 59.54 58.73 58.78 58.96  41.16 43.84 42.47 41.75 
ITQ - 64.82 65.57 66.03 66.17  54.32 56.16 56.94 57.35 

深度弱监督哈希方法 
WDHT AlexNet 66.43 68.62 69.43 69.02  55.92 63.34 60.72 62.34 
MGRN AlexNet 69.78 70.45 70.81 70.60  62.08 63.52 64.13 64.01 
EWSH AlexNet 70.12 71.63 71.83 72.08  64.32 64.14 65.08 64.87 

WSHRCA AlexNet 72.03 72.76 73.79 72.91  65.95 67.41 68.09 68.23 
CTRH AlexNet 72.21 74.03 75.38 75.37  67.79 67.63 68.49 68.96 

从实验结果中可以看出,本文的方法 CTRH 在不同哈希码长度设置中对于两大通用数据集 MirFlickr 和

NUS-WIDE 的检索结果均要优于现有的深度弱监督哈希方法.在 MirFlickr 数据集中,本文的方法对比目前该领

域效果最好的方法在不同哈希码长度的设置下均有一定提升,平均提高了 1.4%.由此可见,引入 CLIP 模型可以

有效引导弱监督标签的优化 
.并且随着哈希码长度的增加,本文发现 CTRH 模型对比其他方法的提升也逐渐升高,这说明了本文的方法

为哈希码的表示提供了更多有意义的信息.其中,当哈希码长度为 48 比特时取得了最好的平均检索精度.这也

说明哈希码的长度并不是越长越好,64 比特长度的哈希码中可能存在一些冗余的信息,使得其精度并不如 48 比
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特的哈希码.对于更加复杂的 NUS-WIDE 数据集中,本文的方法在不同哈希码长度的设置下也平均提高了

0.8%.其中,在哈希码长度为 16 比特时提升了 1.9%,但是随着哈希码长度的增加,提升幅度均低于平均水平.这可

能是因为 NUS-WIDE 数据集的图片内容更为复杂,这使得模型在视觉分支中提取到更多的冗余特征,从而影响

整体的哈希学习. 
对于用户而言,在所有检索返回项中大家更加关心的是前一部分的检索结果,因此在检索任务中前 5000 个返回

结果的平均精度 mAP@5000 是更加重要的评价指标如表 2 所示. 

表 2 CTRH 和其他方法在两个数据集上的 mAP@5000(%)结果,最优结果已加粗表示 

方法 主干网络 
MirFlickr  NUS-WIDE 

16bits 32bits 48bits 64bits  16bits 32bits 48bits 64bits 
传统无监督哈希方法 

LSH - 57.24 59.19 60.03 62.53  41.09 47.17 52.69 57.81 
SH - 60.17 62.76 63.66 63.59  56.02 63.62 62.81 62.38 
ITQ - 70.15 71.47 71.99 72.21  65.98 66.90 67.56 68.72 

深度弱监督哈希方法 
WDHT AlexNet 70.83 74.32 74.91 74.70  60.64 69.51 70.39 68.86 
MGRN AlexNet 75.35 76.51 77.04 76.89  73.59 76.85 78.04 78.55 
EWSH AlexNet 75.29 76.99 77.57 78.16  72.26 73.72 75.86 77.37 

WSHRCA AlexNet 78.08 79.22 80.32 79.46  75.66 77.80 78.68 79.81 
CTRH AlexNet 78.80 82.66 83.33 82.98  78.19 78.50 78.98 80.61 

在两个通用数据集中,使用 16bits,32bits,48bits 和 64bits 长度的哈希码对现有方法进行测试后发现,本文方

法准确率的提升更为显著.在 MirFlickr和 NUS-WIDE 数据集中,不同哈希码长度设置下对比目前最优的方法分

别提升了 2.7%和 1.1%.这说明了本文的方法对前一部分检索结果的优化更为明显,这是因为在提供更加准确的

弱监督信号后,模型可以更好的对图像内容进行哈希学习.但是对于 NUS-WIDE 数据集中较长哈希码的情况,
提升幅度同样低于平均水平. 

本文绘制了MirFlickr和NUS-WIDE数据集在 4种不同哈希码长度的下各方法的 P@N曲线,如图 4和图 5
所示.可见,对于在排名前 1000 的返回值内本文的方法在两个数据集上都优于现有的方法. 

 

图 4 各方法在 MirFlickr 数据集上不同哈希码长度的 P@N 曲线 

 

图 5 各方法 NUS-WIDE 数据集上不同哈希码长度的 P@N 曲线 

本文还评估了各方法在 MirFlickr 和 NUS-WIDE 数据集上不同哈希码长度的 PR 曲线,如图 6 和图 7 所示.
可见,本文的方法对比目前该领域最好的方法有一定的提升. 
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图 6 各方法在 MirFlickr 数据集上不同哈希码长度的 PR 曲线 

 

图 7 各方法在 NUS-WIDE 数据集上不同哈希码长度的 PR 曲线 

为了更加直观的展示哈希图像检索的可视化结果,本文将输入查询图像后得到的前十个返回结果汇总如

图 8 所示.其中,绿色框标注的图片代表检索正确的结果,红色框标注的代表检索有误的图片.从中可见,本文的

方法在弱监督哈希图像检索领域可以根据图像内容取得不错的检索效果. 

 

图 8 前十个检索结果的效果展示 

除了对检索性能的定量分析外,在哈希检索任务中,时间与空间开销同样是衡量方法实用性的重要指标,尤
其是在本文引入了弱监督标签置换和标签赋权等结构模块后,需进一步验证其在实际检索过程中的效率表现.
值得说明的是,这些模块仅在训练阶段参与优化,而在测试阶段,模型仅保留轻量的哈希编码网络用于高效检

索.为评估检索过程中的时间与空间效率,本文在 MirFlickr 和 NUS-WIDE 两个数据集上, 上分别测试了不

同模型生成 64 比特哈希码的平均时间和存储开销.具体地,我们对每个数据集中的所有图像进行了前向传播推

理,记录单张图像的平均推理时间和最大显存使用,结果如表 3 所示.从结果中可以看出, CTRH 在推理阶段与

其他深度弱监督哈希方法相比,在时间和空间开销方面均未带来额外负担,反而在两个指标上略具优势.这进一

步说明,本文提出的方法在保持检索效率的同时,兼顾了计算资源的友好性. 
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表 3 CTRH 和其他方法在两个数据集上的平均时间和空间开销比较,最优结果已加粗表示 

方法 主干网络 
MirFlickr (64bits)  NUS-WIDE (64bits) 

时间开销（ms） 空间开销（M）  时间开销（ms） 空间开销（M） 
WDHT AlexNet 1.44 232.18  1.16 232.18 
MGRN AlexNet 1.37 229.05  1.11 229.05 
EWSH AlexNet 1.38 232.58  1.14 232.58 

WSHRCA AlexNet 1.40 228.89  1.13 228.89 
CTRH AlexNet 1.35 228.95  1.13 228.95 

3.5   消融实验分析 

为了验证 CTRH 模型中所提出的每个模块的有效性,本文在 MirFlickr 和 NUS-WIDE 数据集中 4 种不同哈

希码长度的情况下进行了消融实验.表 4 和表 5 分别展示了 mAP@5000 和 mAP@all 的性能指标.其中,第一行

代表去除所有优化方法只保留哈希学习框架的结果.第二行在其基础上增加了弱监督标签置换模块,可见效果

得到了明显的提升,尤其在噪声较多的 NUS-WIDE 以及哈希码长度很小这样的极端情况下效果更为明显.第三

行在第二行的基础上增加了弱监督标签赋权模块,通过进一步优化对更新后标签的使用,其准确率同样得到了

提升.第四行是本文所提出的方法,在第三行的基础上引入了平衡损失,有利于模型更好的学习困难样本. 

表 4 CTRH 模型添加不同模块后 mAP@5000(%)对比,最优结果已加粗表示 

方法 主干网络 
MirFlickr  NUS-WIDE 

16bits 32bits 48bits 64bits  16bits 32bits 48bits 64bits 
基准模型 AlexNet 64.99 73.53 74.25 75.58  34.52 65.85 69.15 70.01 
增加 TR AlexNet 72.78 76.17 77.74 78.08  68.77 74.09 76.09 77.30 
增加 TW AlexNet 77.89 81.74 82.63 82.09  77.58 77.62 78.04 79.83 

CTRH AlexNet 78.80 82.66 83.33 82.98  78.19 78.50 78.98 80.61 

表 5 CTRH 模型添加不同模块后 mAP@all(%)对比,最优结果已加粗表示 

方法 主干网络 
MirFlickr  NUS-WIDE 

16bits 32bits 48bits 64bits  16bits 32bits 48bits 64bits 
基准模型 AlexNet 63.60 68.01 68.32 69.52  34.00 58.23 58.97 59.22 
增加 TR AlexNet 68.90 70.12 71.25 71.64  61.96 62.86 63.67 64.75 
增加 TW AlexNet 71.62 73.17 74.85 74.62  67.02 66.89 67.64 68.23 

CTRH AlexNet 72.21 74.03 75.38 75.37  67.79 67.63 68.49 68.96 

为了分析 CTRH 的参数敏感性,本文使用 48bits 长度的哈希码分别在 MirFlickr 和 NUS-WIDE 数据集上对

插值系数α 、边界参数 ε 和平衡损失比例参数 4λ 的取值进行分析,如图 9 所示. 其中,对于插值系数 0.5α = 时,

在 MirFlickr 数据集中效果最好,这说明了微调过程中学到的新知识和原始的知识同样重要.而对于噪声更大的

NUS-WIDE 数据集而言,则 0.25α = 效果更好.这说明在 NUS-WIDE 数据集中进行微调时,过多的噪声标签不仅

没有使得 CLIP 更加适应下游数据,反而破坏了 CLIP 模型中原有的视觉语言知识.当铰链损失中边界值 0.7ε =
时,在 MirFlickr 数据集中效果最好.而对于噪声更大的 NUS-WIDE 数据集则需要当 0.9ε = 时效果最好.在对损

失函数超参数的探讨中,本文这里只对新引入平衡损失的超参数 4λ 的取值进行实验.当 4 15λ = 时在两个数据集

中的总体效果最好. 

 

图 9 消融实验结果 
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为了分析 CTRH 在不同主干网络上性能,除了 AlexNet,本文还进行了更先进的骨干网络的实验,包括

ResNet-50、ViT-B-16 和 CLIP (Vit-B-32)的视觉编码器.对于 ResNet-50 和 ViT-B-16,我们在训练过程中进行

了端到端微调,以便更好地适配当前任务；而对于 CLIP,我们采用了部分参数冻结的方式,仅微调其投影层,以
保留其语义知识.表 6 和表 7 分别展示了 mAP@5000 和 mAP@all 的性能指标. 结果表明,本文方法在更强主

干网络的支持下取得了进一步性能提升,同时也验证了所提方法在不同视觉编码器下的通用性与鲁棒性. 

表 6 CTRH 在两个数据集上使用不同主干网络的 mAP@all(%)结果,最优结果已加粗表示 

方法 主干网络 
MirFlickr  NUS-WIDE 

16bits 32bits 48bits 64bits  16bits 32bits 48bits 64bits 
CTRH AlexNet 72.21 74.03 75.38 75.37  67.79 67.63 68.49 68.96 
CTRH ResNet-50 74.11 76.73 78.09 77.51  66.02 65.44 67.49 68.34 
CTRH ViT-B-16 76.60 77.13 77.69 77.81  61.81 65.56 66.93 68.14 
CTRH CLIP(ViT-B-32) 79.79 78.06 78.96 80.82  67.57 69.91 69.41 68.35 

表 7 CTRH 在两个数据集上使用不同主干网络的 mAP@5000(%)结果,最优结果已加粗表示 

方法 主干网络 
MirFlickr  NUS-WIDE 

16bits 32bits 48bits 64bits  16bits 32bits 48bits 64bits 
CTRH AlexNet 78.80 82.66 83.33 82.98  78.19 78.50 78.98 80.61 
CTRH ResNet-50 84.50 86.30 87.89 87.85  78.46 79.91 80.81 81.75 
CTRH ViT-B-16 87.97 88.28 88.38 88.02  77.98 80.63 81.70 82.13 
CTRH CLIP(ViT-B-32) 88.17 86.76 87.34 89.26  80.50 81.54 81.86 82.50 

为了分析 CTRH 在不同预训练多模态基础模型上的性能 ,除了 CLIP,本文还尝试使用 OpenCLIP,在
MirFlickr 和 NUS-WIDE 数据集上进行实验.实验结果如表 8 和表 9 所实验结果表明,CLIP 在不同哈希码长度

下依然取得更优的 Map 性能,整体表现优于 OpenCLIP,展现出更强的稳定性和鲁棒性.我们认为,这一现象的主

要原因在于：CTRH 所面向的是弱监督多标签图文哈希检索场景,其中标签信息稀疏、语义噪声大,这可能使

得 OpenCLIP 在大规模语义分布预训练中学到的泛化特征未能充分发挥优势.相比之下,CLIP 在图文对齐上

的特性更稳定、对语义噪声更具鲁棒性,因此在此类任务中仍具有优势.综上所述,采用 CLIP 模型是一个合理且

有效的选择,能够很好支撑本文所提出的哈希学习框架. 

表 8 CTRH 在两个数据集上使用不同预训练多模态基础模型的 mAP@all(%)结果,最优结果已加粗表示 

方法 VL 模型 
MirFlickr  NUS-WIDE 

16bits 32bits 48bits 64bits  16bits 32bits 48bits 64bits 
CTRH CLIP 72.21 74.03 75.38 75.37  67.79 67.63 68.49 68.96 
CTRH OpenCLIP 70.60 72.32 72.77 73.17  64.25 66.17 66.71 66.64 

表 9 CTRH 在两个数据集上使用不同预训练多模态基础模型的 mAP@5000(%)结果,最优结果已加粗表示 

方法 VL 模型 
MirFlickr  NUS-WIDE 

16bits 32bits 48bits 64bits  16bits 32bits 48bits 64bits 
CTRH CLIP 78.80 82.66 83.33 82.98  78.19 78.50 78.98 80.61 
CTRH OpenCLIP 77.25 79.22 80.03 80.34  73.11 75.42 76.71 77.27 

4   总  结 

本文提出了一种 CLIP 引导标签优化的弱监督哈希方法,通过挖掘 CLIP 蕴含的丰富的多模态知识对用户

标签进行优化,从而增强图像与文本的联合表示,并进一步地引导哈希模型生成具有高判别性的哈希码.为缓解

噪声标签对模型性能的影响,本文设计了一个弱监督标签置换模块,通过微调 CLIP 并融合预训练参数来进行推

理,生成和图像内容一致的文本标签.进一步地,本文引入了弱监督标签赋权模块,利用多头自注意力机制实现

优化标签和图像的全局交互,有效提升联合表示的表征能力. 针对文本标签分布不均的问题,本文设计了标签
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平衡损失,通过动态加权策略加强对尾类样本的学习.最后,本文联合引入相似性保留损失,铰链损失和量化损

失,进一步引导哈希码学习联合特征蕴含的语义知识.在 MirFlickr和 NUS-WIDE 上的实验结果验证了本文所提

方法的有效性. 
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