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摘　要: 跨模态哈希通过将不同模态的数据映射为同一空间中更紧凑的哈希码, 可以大大提升跨模态检索的效率.

然而现有跨模态哈希方法通常使用二元相似性矩阵, 不能准确描述样本间的语义相似关系, 并且存在平方复杂度

问题. 为了更好地挖掘数据间的语义相似关系, 提出了一个基于标记增强的离散跨模态哈希方法. 首先借助迁移学

习的先验知识生成样本的标记分布, 然后通过标记分布构建描述度更强的语义相似性矩阵, 再通过一个高效的离

散优化算法生成哈希码, 避免了量化误差问题. 最后, 在两个基准数据集上的实验结果验证了所提方法在跨模态检

索任务上的有效性.
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Abstract:  Cross-modal  hashing  can  greatly  improve  the  efficiency  of  cross-modal  retrieval  by  mapping  data  of  different  modalities  into
more  compact  hash  codes.  Nevertheless,  existing  cross-modal  hashing  methods  usually  use  a  binary  similarity  matrix,  which  cannot
accurately  describe  the  semantic  similarity  relationships  between  samples  and  suffer  from  the  squared  complexity  problem.  In  order  to
better  mine  the  semantic  similarity  relationships  of  data,  this  study  presents  a  label  enhancement  based  discrete  cross-modal  hashing
method  (LEDCH).  It  first  leverages  the  prior  knowledge  of  transfer  learning  to  generate  the  label  distribution  of  samples,  then  constructs  a
stronger  similarity  matrix  through  the  label  distribution,  and  generates  the  hash  codes  by  an  efficient  discrete  optimization  algorithm  with  a
small  quantization  error.  Finally,  experimental  results  on  two  benchmark  datasets  validate  the  effectiveness  of  the  proposed  method  on
cross-modal retrieval tasks.
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近年来, 随着互联网上的多媒体数据呈爆炸式增长, 传统的信息检索算法面临巨大的挑战. 为了提升检索效

率, 基于哈希学习的数据表示方法成为机器学习和数据检索领域的热点 [1]. 其基本思想是把高维实值数据映射为

海明空间中的紧凑二进制编码; 然后通过计算二进制编码的海明距离来得到样本之间的相似性, 并返回查询结
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果 [2]. 因为该类方法把数据压缩为短的二进制编码, 所以可以大幅降低数据存储空间; 另外, 在进行二进制编码间

的相似性计算时, 计算机可以执行按位异或运算得到海明距离, 所以其计算效率非常高. 基于以上的优越性, 越来

越多的研究者从不同角度设计实现了不同的哈希方法 [3–8].

O(n2)

O(n2)

已有的方法大多是针对图像检索任务设计的. 然而, 数据通常是由诸如图像、文本、音频、视频等多种异构

模态来表示的 [9,10]. 用户往往希望通过一种模态检索与它相关的其他模态, 例如使用文本检索图像. 因此, 跨模态哈

希应运而生, 并成为多媒体检索领域的热点 [11–15]. 根据是否利用监督信息, 现有的跨模态哈希方法大致可以分为无

监督方法和监督方法. 一般来讲, 监督方法能够取得更好的性能. 在现有的监督跨模态哈希方法中, 成对相似性保

持是一种常用的策略. 它旨在使哈希码的内积与成对相似性之间的差异最小化, 从而将样本间的相似性嵌入到哈

希码中. 但是这种方法往往存在两个问题: 1)传统的 (−1, 1)二值相似性矩阵丢弃了大量的监督信息, 不能准确描

述样本间的相关性, 并且它的计算复杂度通常是   . 另外, 数据的监督信息通常是 (0, 1)标记向量, 这种逻辑标

记不能反映每个类别对样本的描述度, 即不能反映数据的真实类别分布; 2)哈希码的离散优化是一个 NP-hard问
题, 如果采用松弛策略会带来较大的量化误差. 因此, 在这种相似性保持模型中, 如何设计一个更精准的相似度并

避免   复杂度, 以及如何设计一个离散优化算法避免量化误差, 是提升检索性能的关键.
为了解决上述问题, 本文提出了一种基于标记增强的离散跨模态哈希方法 (label enhancement discrete cross-

modal hashing, LEDCH). 它首先借助迁移学习中的先验知识对数据的逻辑标记进行标记增强, 生成一种更具表达

能力的标记分布; 然后利用该标记分布生成更精准的样本间相似性, 这种相似性不仅可以更好地表征样本间的相

关性, 而且可以避免平方复杂度问题. 此外, 它离散地生成哈希码, 避免了量化误差问题.
本文的主要贡献包括 3个方面.
(1)本文提出了一种基于标记增强的跨模态哈希方法 LEDCH, 它通过基于迁移学习的标记增强生成样本的标

记分布, 然后构造一个更精准的相似性矩阵. 它的时间和空间复杂度与训练数据集的规模线性相关. 因此, LEDCH
能够从准确率和效率两方面提升检索性能;

(2)本文提出了一个高效的离散优化算法来求解哈希码的离散约束问题, 减小了量化误差;
(3)在两个基准数据集上的实验结果表明了 LEDCH在跨模态检索任务上的有效性.

 1   相关工作

为了实现高效跨模态检索, 一些跨模态哈希检索方法被提出. 根据是否应用监督信息, 它们可以被划分为无监

督方法和监督方法. 其中, 无监督方法通过保持原始特征的模态内或模态间的相关性来学习哈希码和哈希函数. 例
如, 协同矩阵分解哈希 (collective matrix factorization hashing, CMFH)[16]首次提出利用协同矩阵分解来学习不同模

态的公共子空间; 融合相似性哈希 (fusion similarity hashing, FSH)[17]将不同模态的融合相似性嵌入到哈希码中; 稳
健灵活的离散哈希 (robust and flexible discrete hashing, RFDH)[18]通过离散协同矩阵分解来生成哈希码, 并且通过

一个分类模型来学习哈希函数; 协同重构嵌入 (collective reconstructive embeddings, CRE)[19]对不同的模态应用不

同的距离度量来解决多模态异构鸿沟问题. 这些无监督方法取得了一定的效果; 但是, 它们不能利用监督信息, 容
易产生语义鸿沟问题.

n×n

监督方法进一步利用监督信息来生成更具判别性的哈希码, 通常可以取得更好的检索性能. 例如, 监督核哈

希 (supervised hashing with kernels, KSH)[5]使相似样本的哈希码间的海明距离最小, 而不相似样本的哈希码间的海

明距离最大, 从而将数据的成对相似性嵌入到哈希码中; 语义嵌入哈希 (semantics-preserving hashing, SePH)[20]将数

据的成对相似性矩阵转换为一个概率分布, 然后通过最小化信息散度将其嵌入到哈希码中; 半松弛监督哈希 (semi-
relaxation supervised hashing, SRSH)[21]通过分解一个成对相似性矩阵来学习哈希码和哈希函数, 并应用半松弛策

略求解离散约束问题; 广义语义嵌入哈希 (generalized semantic preserving hashing, GSPH)[22]采用一个两步哈希策

略, 首先最小化成对相似性矩阵与两个松弛变量内积的差异来学习哈希码, 然后学习数据到哈希码的映射作为哈

希函数. 但是这些方法由于应用尺寸为   的二值成对相似性矩阵而存在平方复杂度问题. 为了解决这个问题,
语义相关性最大化 (semantic correlation maximization, SCM)[23]直接将语义标签集成到大规模数据的哈希学习过程
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中; 判别的跨模态哈希 (discriminative cross-modal hashing, DCH)[24]提出将哈希学习看成一个分类问题, 构建哈希

码到标记矩阵的映射; 可扩展的离散矩阵分解哈希 (scalable discrete matrix factorization hashing, SCRATCH)[25]应
用矩阵分解学习标签矩阵和不同模态的公共子空间, 然后通过该子空间学习哈希码; 离散潜变量哈希 (discrete
latent factor hashing, DLFH)[26]应用离散潜变量模型将监督信息离散地嵌入到哈希码中. 但是, 上述所有监督跨模态

哈希方法都没有考虑样本的真实语义分布. 无论是逻辑标记还是二值成对相似性, 都是一种粗粒度的语义信息. 我
们认为更精准的监督信息对于生成更精细的检索结果具有重要意义.

从另一个角度, 根据是否对哈希码的离散约束进行松弛, 哈希方法又可以划分为离散方法和松弛方法 [27]. 由
于哈希码的特殊性, 导致直接求解离散约束是一个 NP-hard问题. 通常的做法是对其进行松弛, 首先求得一个哈希

码的实值近似, 然后再二值化为哈希码 [22,28]. 显然, 这种方式会导致较大的量化误差, 从而降低哈希码的质量. 为了

解决这个问题, 文献 [3]通过应用一个旋转矩阵来减小实值近似与哈希码之间的量化误差. 文献 [4]应用符号化梯

度上升 (signed gradient ascent, SGA)生成离散哈希码. 文献 [24,29]应用离散循环坐标 (discrete cyclic coordinate,
DCC)来按位更新哈希码. 但是, 上述优化方法仍然存在误差大、计算效率低等问题.

近年来, 也有一些深度哈希方法应用深度神经网络来学习数据的哈希函数 [30–33]. 它们的优势是可以直接处理

原始数据, 但缺陷是它们的计算复杂度通常都很高, 往往需要几小时甚至几十小时来完成训练; 另外, 它们通常专

注于设计深度网络的结构, 而忽略了目标函数和优化算法的重要性. 与之相反, 浅层哈希方法具有训练速度快、可

解释性强、损失函数多变、优化灵活等特点, 在实际应用上更具有优势 [34]. 因此, 本文主要研究浅层哈希方法, 重
点在于设计良好的损失函数来生成高质量的哈希码和设计高效的离散优化算法来减小量化误差.

本文方法 LEDCH 首次利用标记增强来生成更精准的监督信息, 并且借助迁移学习引入先验知识, 实现了监

督信息的增强; 另外, LEDCH通过高效的离散优化算法, 减小了量化误差, 提高了训练效率, 可以扩展到大数据集.
在基准数据集上的实验结果表明 LEDCH在准确率和效率方面均能取得比现有流行方法更好的结果.

 2   基于标记增强的跨模态哈希

本文方法的框架图如图 1所示, 分为标记增强、哈希码学习和哈希函数学习 3部分. 其中, 标记增强属于数据

预处理过程, 它通过迁移学习生成标记分布; 哈希码学习和哈希函数学习是两步哈希的两个阶段, 哈希码学习通过

内积适应将标记分布相似性嵌入到哈希码中, 哈希函数学习应用上一步生成的哈希码作为监督信息, 通过线性回

归学习特征到哈希码的映射函数.
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图 1　标记增强离散跨模态哈希的框架
 

 2.1   符号定义

Xi∗ X j Xi j X i j (i, j)

∥ · ∥ ℓF ℓ2 tr(·) sgn(·)
   、   、   分别表示矩阵   的第   行、第   列和第   元素. I、1、0分别表示单位矩阵、全一矩阵和全零

矩阵.    表示矩阵的   范数或者向量的   范数.    表示方阵的迹.    是一个符号化函数, 当输入为非负值时

返回 1, 否则返回−1.
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p X(l) ∈ ℜdl×n l ∈ {1,2, . . . , p} n dl

L ∈ {0,1}c×n c j i Li j = 1 Li j = 0

D ∈ ℜc×n L B ∈ {−1,1}r×n r

Hl(q(l)) l

假设训练数据包含   个模态,    是第   模态的训练样本, 其中   是样本数,    是特征的维

度.    表示训练数据的逻辑标签矩阵, 其中    是类别数. 当第    样本属于第    类时,     , 否则    .

 表示对逻辑标记   进行标记增强生成的标记分布.    表示要学习的训练集的哈希码,    是哈希

码的位数.    表示将第   模态的查询样本映射为哈希码的哈希函数. 表 1汇总了本文使用的主要符号.
 
 

表 1    LEDCH中的主要符号 
符号 解释

X(l) ∈ ℜdl×n, l ∈ {1,2, . . . , p}  l第   模态的训练样本

L ∈ {0,1}c×n  训练数据的逻辑标签矩阵

D ∈ ℜc×n  对逻辑标记进行标记增强生成的标记分布

B ∈ {−1,1}r×n  待学习的训练集的公共哈希码

Hl(·)  l将第   模态的查询样本映射为哈希码的哈希函数

A ∈ ℜc×k  类别属性

S ∈ [−1,1]n×n  标记分布相似性矩阵

W(l) ∈ ℜr×dl  l第   模态查询样本的投影矩阵

p  训练数据包含的模态数

n  训练样本的个数

dl  l第   模态训练样本的特征维度

c  训练样本的类别数

r  待学习哈希码的位数

k  类别属性的特征维度

 

 2.2   标记增强

 2.2.1    迁移学习

标记增强是一种从数据的逻辑标记中复原标记分布的策略 [35,36]. 它通常采用的做法是利用特征空间的拓扑结

构对标记进行增强, 在人脸识别、年龄预测等任务中有不错的表现. 但是, 对自然场景数据来说, 特征空间与标记

空间有较大的语义鸿沟, 采用拓扑结构的方式可能反而降低模型性能.

从目标上看, 我们认为标记增强与零样本学习有一些相似之处. 标记增强是通过已知的逻辑标记、训练数据

和一些其他知识学习未知的标记分布; 零样本学习是通过已知的逻辑标记、训练数据和一些其他知识学习并预测

未知类的样本. 它们两者都有信息的增强过程. 在零样本学习中, 往往通过引入类别属性来链接高层语义与底层特

征. 其中一种广泛采用的策略就是利用迁移学习, 从一个巨大的语料库 Wikipedia 数据集中学习词向量作为类别

属性 [37]. 通过这种方式学习到的类别属性, 具有较强的表达能力, 并且避免了人为设计.

o = {o1;o2; . . . ;oc}

A ∈ ℜc×k k

受此启发, 我们认为标记增强也可以通过应用迁移学习中的类别属性作为先验知识来促进学习, 因为先验知

识通常隐含一些标记分布的天然性质. 具体来说, 我们首先根据样本语义得到对应的类别词   , 然

后将在Wikipedia上完成自然语言处理预训练的词向量模型 [38]迁移到本文任务中, 将类别词输入词向量模型, 将

输出作为这几个类的类别属性   . 其中,    是类别属性的维度. 一个类别往往包含一些特性, 比如颜色、形

状和共存关系等. 词向量基于自然语言处理技术将词表示为向量, 理论上可以将类别词包含的特性编码为类别属

性向量.

D A D L

在此基础上, 将该类别属性迁移到本文的标记增强中. 要生成的标记分布应该满足如下两个条件: 1)标记分布

 中应包含类别属性   的信息; 2)标记分布   应与逻辑标记   尽可能相似. 为了实现上述目标, 我们定义如下目标

函数:
min
R,P,D
∥L−RD∥2 +α∥P⊤L−A⊤D∥2 + θ∥P∥2, s.t. R⊤R = I (1)
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α θ R ∈ ℜc×c P ∈ ℜc×k

R D L k

L P⊤L

D A

其中,    是平衡参数,    是正则化项的惩罚系数;    是正交旋转矩阵,    是投影矩阵. 公式 (1) 的第 1
项通过引入一个旋转矩阵   使标记分布   与逻辑标记   共享尽可能多的信息; 第 2项假设存在一个   维的类别表

示空间, 它通过对逻辑标记   进行投影得到, 即   . 同时, 该类别表示空间可以分解为语义类别空间, 即标记分布

 与语义类别属性   的乘积.
 2.2.2    问题求解

为了求解公式 (1), 我们提出一个 3步迭代策略:
R B P R(1)更新   . 固定哈希码   和投影矩阵   不变, 公式 (1)可以转换为如下关于   的子问题:

min
R
∥L−RD∥2, s.t. R⊤R = I (2)

LD⊤ TΩT̂⊤公式 (2)是一个典型的正交普鲁克问题 [3]. 对   进行奇异值分解可以得到   . 于是, 公式 (2)的最优解是:
R = TT̂⊤ (3)

P P P(2)更新   . 令公式 (1)对   的导数为零, 可以得到   的最优解为:
P = (αLL⊤ + θI)−1αLD⊤A (4)

D D D(3)更新   . 公式 (1)对   求导, 并令导数为零, 可得最优的   为:
D = (αAA⊤ + I)−1(R⊤L+αAP⊤L) (5)

D迭代上述步骤直到收敛, 然后对   做如下软归一化:

Di j = eDi j/
∑

i
eDi j (6)

算法 1给出了标记增强的完整算法流程. 值得注意的是, 标记增强属于数据预处理过程, 可以在哈希学习之前

预先计算, 因此不会影响哈希学习的效率. 实际上, 公式 (1) 可以非常高效地通过上述迭代优化策略求解, 复杂度

与训练集的规模线性相关.

算法 1. 基于迁移学习的标记增强算法.

L A t1 α θ输入: 逻辑标记矩阵   , 类别属性矩阵   , 最大迭代次数   , 参数   、   .
P D1. 随机初始化   和   ;

2. repeat
R3.　 用公式 (3)更新   ;
P4. 　用公式 (4)更新   ;
D5. 　用公式 (5)更新   ;

6. until convergent
D7. 用公式 (6)软归一化标记分布   ;

D输出: 标记分布   .

 2.2.3    收敛性证明

L1(R,P,D)

L1(Rt∗1+1,Pt∗1+1,Dt∗1+1) ⩽L1(Rt∗1+1,Pt∗1+1,Dt∗1 ) ⩽L1(Rt∗1+1,Pt∗1 ,Dt∗1 ) ⩽ L1(Rt∗1 ,Pt∗1 ,Dt∗1 ) t∗1
L1(R,P,D)

算法 1是收敛的. 为了证明其收敛性, 我们让   表示公式 (1)的目标函数. 由于每一个变量都在自己

的子问题中有闭式解, 可得                 , 其中  

表示迭代轮次. 也就是说, 目标函数的值随着迭代是单调递减的, 又由于   是 3 个正范数的和, 因此它有

下界. 根据文献 [39]中的有界单调收敛定理, 该优化算法最终会收敛到一个局部最优解.

 2.3   哈希码学习

我们采用一个两步哈希策略学习哈希码和哈希函数: 首先利用训练数据的监督信息生成哈希码; 然后用学到

的哈希码作为监督信息, 训练一个分类器, 生成新样本的哈希函数.
 2.3.1    相似性保持

为了学习有效的哈希码, 我们应将样本的相似性尽可能地嵌入到海明空间中. 因此, 我们采用广泛使用的内积
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适应目标函数:
min

B
||B⊤B− rS ||2, s.t. B ∈ {−1,1}r×n (7)

S ∈ {−1,1}n×n (i, j)

S i j = 1 S i j = −1

x1 x2 x3 l1 = (1;1;1) l2 = (1;1;0) l3 = (1;1;1)

l1 l2 l1 l3 S 12 = S 13 = 1 l2 l1

l2 l3 d1 = (0.8;0.1;0.1) d2 = (0.9;0.1;0) d3 = (0.1;0.1;0.8)

d2 d1 d2 d3

一般来讲, 大部分方法采用的   是训练集的成对相似性矩阵 [5]. 如果第   样本对至少共享一个类

别标记, 则   , 否则   . 显然, 这种定义二值相似性的方式损失了大量的语义信息, 尤其是对多标记数据.
例如, 对于 3 个相似的样本   、   、   , 假设它们的逻辑标记分别为   、   、   . 显
然   与   的差异要大于   与   的差异. 然而在上述的相似性矩阵中   . 另外, 尽管看起来   与   的差异等

于   与   的差异, 它们的标记分布可能是   、   、   , 即样本中包含某

个类的概率是不同的. 显然   与   的差异小于   与   的差异. 因此即使拥有相同逻辑标记的样本, 也会有不同的

语义相似性.
考虑到这些问题, 我们应用第 2.2节生成的标记分布来构造更细粒度的相似性矩阵, 称之为标记分布相似性.

它的定义如下:
S = 2D̄⊤D̄−11⊤ (8)

D̄i = Di/∥Di∥ ℓ2 S其中,    是按列   范数归一化的标记分布矩阵. 值得注意的是, 在实际运算中并不需要真正生成   . 直接

应用公式 (8)等号右侧参与运算, 可以避免平方复杂度问题, 并且对大规模数据是可扩展的.
 2.3.2    高效离散优化

F ∈ ℜr×n B F F

F B

由于哈希码的离散约束, 直接求解公式 (7)是一个 NP-hard问题. 为了实现高效优化, 我们引入一个中间变量

 代替对称内积运算中的一个哈希码   . 另外, 为了避免   偏移, 我们对   应用正交和平衡约束, 并用一个

正则化项使   与   之间的差异最小. 最终, 公式 (7)转变为如下形式:
min
F,B
∥B⊤F − rS ∥2 +ω∥B−F∥2, s.t. B ∈ {−1,1}r×n, FF⊤ = nI, F1 = 0 (9)

ω其中,    是正则化项的惩罚系数.
公式 (9)可以通过选择性迭代更新实现高效求解, 具体的步骤描述如下.

F B F(1)更新   . 固定   , 公式 (9)转化为如下关于   的子问题:
min

F
∥B⊤F − rS ∥2 +ω∥B−F∥2, s.t. FF⊤ = nI, F1 = 0 (10)

FF⊤ = nI B ∈ {−1,1}r×n由于约束   和   , 公式 (10)可以等价为如下矩阵迹的形式:
max

F
tr
(
(rBS +ωB)F⊤

)
, s.t. FF⊤ = nI, F1 = 0 (11)

J = I− 1
n

11⊤ Z = rBS +ωB为了求解公式 (11), 我们定义   , 并令   . 根据公式 (8)对相似性矩阵的定义, 有:

Z = 2r(BD̄⊤)D̄− r(B1)1⊤ +ωB (12)

ZJZ⊤然后对   做矩阵分解可得:

ZJZ⊤ = [ V V̂ ]
[
Σ 0
0 0

]
[ V V̂ ]⊤ (13)

Σ r′ ⩽ r V V̂

V̂ V̄ ∈ ℜr×(r−r′)

Ū ∈ ℜn×(r−r′) U = JZ⊤VΣ−1/2

其中,    是由   个正特征值组成的对角矩阵,    是对应的特征向量组成的矩阵,    是其余的零特征值对应的特

征向量组成的矩阵. 对   做施密特正交化得到正交矩阵   , 对一个随机矩阵做施密特正交化得到一个随

机正交矩阵   . 定义   , 根据文献 [4], 公式 (11)的解为:
F =
√

n [ V V̄ ] [ U Ū ]⊤ (14)

B F(2)更新   . 当   固定时, 公式 (9)变为如下形式:
min

B
tr
(
(rFS +ωF)B⊤

)
, s.t. B ∈ {−1,1}r×n (15)

我们容易得到公式 (15)的最优解为:
B = sgn(rFS +ωF) (16)

根据公式 (8), 有:

B = sgn
(
2r(FD̄⊤)D̄− r(F1)1⊤ +ωF

)
(17)
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S重复上述两个步骤直到收敛, 最终得到的即是训练集的哈希码. 正如前文所述, 相似性矩阵   并不需要真正生

成. 通过公式 (12)和公式 (17), 相似关系既嵌入到哈希码中, 又避免了平方复杂度问题. 整个哈希码优化过程的时

空复杂度是与训练集的规模线性相关的, 从而对大数据是可扩展的.
 2.3.3    收敛性证明

L2(F,B)

L2(F t∗2+1,Bt∗2+1) ⩽L2(F t∗2+1,Bt∗2 ) ⩽L2(F t∗2 ,Bt∗2 ) t∗2

上述高效离散优化算法是收敛的. 为了证明其收敛性, 首先让   表示公式 (9)的目标函数. 与第 2.2.3节
的证明类似, 有   . 其中   表示迭代轮次. 由于目标函数是两个正范数的

和, 而且它的值是随着迭代单调递减的, 根据文献 [39]的单调有界收敛理论, 可证该优化算法也是收敛的.

 2.4   哈希函数学习

l

如前文所述, 本文提出的方法是一个两步哈希方法. 在得到训练集的哈希码之后, 我们需要学习不同模态的新

样本的哈希函数. 有许多模型可以实现这一目标 [40–43], 例如线性回归、决策树、支持向量机、深度神经网络等. 一
般来讲, 越复杂的模型对应越高的准确率以及越高的计算复杂度. 为了平衡准确率和效率, 我们选择线性回归模

型. 实际上, 在该步骤应用的模型越简单, 越能证明第 1步生成哈希码的质量. 具体来说, 我们使用第 1步生成的哈

希码作为监督信息, 训练一个第   模态的特征到哈希码的线性映射, 目标函数如下:
min
W(l)
∥B−W (l)X(l)∥2 +λ∥W (l)∥2 (18)

λ W (l) l W (l)其中,    是避免过拟合的正则化项的惩罚系数,    是第   模态的映射矩阵. 通过对   求导并令导数为零, 可以得

到公式 (18)的最优解为:
W (l) = BX(l)⊤(X(l)X(l)⊤ +λI)−1 (19)

l q(l)给定一个第   模态的查询样本   , 它的哈希码可以通过如下哈希函数得到:
Hl(q(l)) = sgn(W (l)q(l)) (20)

算法 2给出了哈希学习的完整算法流程, 包括哈希码学习和哈希函数学习两个阶段.

算法 2. 基于标记增强的离散哈希算法.

X(l) (l ∈ {1, . . . , p}) D r t2 ω λ输入: 训练数据集      , 标记分布   ; 哈希码长度   , 最大迭代次数   , 参数   、   ;
B1. 用符号化的正态分布随机初始化   ;

2. repeat
F3. 　用公式 (14)更新   ;
B4. 　用公式 (17)更新   ;

5. until convergent
l W (l)6. 用公式 (19)计算第   模态的投影矩阵   ;

7. 用公式 (20)计算新样本的哈希码;
B Hl(q(l))输出: 训练样本的哈希码   , 查询样本的哈希函数   .

 3   实验结果

在本节中, 我们主要介绍实验用到的基准数据集、评价标准、对比方法与实现细节、实验结果与分析.

 3.1   数据集

为了验证 LEDCH 的性能, 我们在 MIRFlickr-25K[44]和 NUS-WIDE[45]两个常用的基准数据集上进行了实验.
具体的数据集设置描述如下.

MIRFlickr-25K是一个从 Flickr中采集, 包含 25 000个图像-文本对的数据集. 它是一个多标记数据集, 每个样

本至少属于 24个类别中的一个. 每幅图片用 512维的 GIST特征向量表示, 每个文本用 1 386维的词袋向量表示.
参考文献 [26], 我们去掉了那些没有标记的样本. 最终剩余 20 015个样本. 我们随机选取了 2 000个样本作为查询
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集, 其余的作为检索集和训练集.
NUS-WIDE是一个包含 269 468个图像和文本的真实世界数据集. 它包含 81个语义类别, 每个样本至少属于

其中一个. 每幅图片用 500维的 SIFT特征向量表示, 每个文本用 1 000维的标签向量表示. 与文献 [26]类似, 我们

也仅选用那些属于前 10类别的样本, 最终剩余 186 577个样本对. 我们随机选取 2 000个作为查询集, 其他的作为

检索集和训练集.

 3.2   评价标准

为了从准确率和效率两方面评价本文提出的 LEDCH的性能, 我们在图像检索文本和文本检索图像这两个跨

模态检索任务上进行测试. 选用的评价指标为检索任务中广泛采用的平均精度均值 (MAP) 和训练时间 (training
time). 其中, 平均精度均值是通过计算平均精度然后求均值得到的. 它的值越大表示准确率越高. 如果两个样本至

少共享一个标记就认为它们是真实的近邻关系. 训练时间是通过统计算法从开始到结束的运行时间得到的. 它的

值越小说明效率越高.

 3.3   对比方法和实现细节

k

α θ ω λ

t1 t2

我们将 LEDCH 与 7 个监督跨模态哈希方法进行了对比实验, 它们分别是语义相关性最大化哈希 (semantic
correlation maximization, SCM)[23], 离散跨模态哈希 (discriminative cross-modal hashing, DCH)[24], 快速离散跨模态

哈希 (fast discrete cross-modal hashing, FDCH)[46], 可扩展离散矩阵分解哈希 (scalable discrete matrix factorization
hashing, SCRATCH)[25], 标记一致矩阵分解哈希 (label consistent matrix factorization hashing, LCMFH)[28], 离散潜在

因子哈希 (discrete latent factor hashing, DLFH)[26], 子空间关系学习跨模态哈希 (subspace relation learning for cross-
modal hashing, SRLCH)[47]. 其中, FDCH和 SRLCH是我们根据论文的介绍实现的, 其他对比方法都是根据作者提

供的代码实现的, 所有参数均根据论文的建议进行设置. 对于本文的 LEDCH, 标记增强中类别属性的维度   被设

置为 500, 参数   、   均被设置为 1; 哈希码学习过程中的参数   、   均被设置为 1. 另外, 综合考虑收敛率和优化

效率, 两个迭代次数   和   分别被设置为 10和 5.

 3.4   实验结果与分析

 3.4.1    准确率分析

表 2 展示了本文方法 LEDCH 与所有对比方法在 MIRFlickr-25K 和 NUS-WIDE 两个基准数据集上的 MAP
结果. 最好的MAP结果用粗体表示. 我们从表 2可以得出如下结论.
  

表 2    LEDCH和所有对比方法在MIRFlickr-25K、NUS-WIDE数据集上的MAP分数 

任务 方法
MIRFlickr-25K NUS-WIDE

8位 16位 32位 64位 128位 8位 16位 32位 64位 128位

图像检索文本

SCM-seq 0.645 6 0.660 0 0.670 1 0.657 0 0.659 5 0.493 5 0.454 6 0.545 9 0.531 6 0.530 5
DCH 0.704 1 0.710 8 0.720 2 0.734 9 0.761 3 0.631 0 0.607 8 0.571 5 0.583 6 0.593 6
FDCH 0.656 1 0.702 1 0.712 2 0.713 8 0.713 9 0.532 8 0.613 6 0.634 3 0.645 4 0.642 1

SCRATCH 0.707 3 0.709 4 0.726 8 0.732 2 0.737 7 0.612 9 0.625 2 0.640 4 0.642 7 0.649 7
LCMFH 0.686 4 0.696 6 0.706 2 0.704 5 0.714 8 0.569 8 0.580 6 0.622 1 0.632 7 0.639 5
DLFH 0.697 1 0.722 4 0.729 8 0.741 8 0.745 4 0.582 8 0.625 3 0.647 5 0.665 1 0.671 2
SRLCH 0.665 2 0.657 0 0.674 4 0.685 4 0.698 0 0.595 2 0.639 0 0.626 2 0.665 3 0.665 4
LEDCH 0.746 7 0.754 7 0.756 2 0.764 8 0.765 5 0.650 9 0.657 9 0.672 1 0.673 7 0.676 1

文本检索图像

SCM-seq 0.629 6 0.641 4 0.660 4 0.635 3 0.639 0 0.479 4 0.454 0 0.526 2 0.524 6 0.528 0
DCH 0.761 5 0.763 6 0.765 0 0.795 6 0.824 6 0.764 4 0.743 3 0.689 5 0.706 5 0.734 4
FDCH 0.721 0 0.768 3 0.798 5 0.742 8 0.809 0 0.691 9 0.765 8 0.787 5 0.788 4 0.806 7

SCRATCH 0.755 3 0.771 6 0.783 0 0.793 1 0.805 4 0.734 8 0.744 9 0.773 2 0.782 3 0.791 8
LCMFH 0.737 0 0.755 1 0.775 5 0.772 3 0.791 6 0.663 1 0.671 8 0.728 9 0.745 3 0.754 8
DLFH 0.755 0 0.807 6 0.825 2 0.839 2 0.846 4 0.669 3 0.776 9 0.804 2 0.816 2 0.819 9
SRLCH 0.692 7 0.691 2 0.727 3 0.730 4 0.753 5 0.722 1 0.763 2 0.763 5 0.798 1 0.808 6
LEDCH 0.824 7 0.839 5 0.846 5 0.856 7 0.858 2 0.771 8 0.799 8 0.816 3 0.819 1 0.823 0
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(1) LEDCH在两个数据集的两种跨模态任务上都取得了最好的效果, 表明了它的有效性.
(2)与 LCMFH、DLFH等几个最新的方法相比, LEDCH仍取得了可观的性能提升, 这说明本文所提出的基于

迁移学习的标记增强能够挖掘到数据的真实语义分布, 并通过保持标记分布相似性学习到了高质量的哈希码.
(3)随着哈希码位数的升高, 大多数方法的性能都有一定程度的提升, 揭示了长哈希码能够包含更多的相似信

息. 但是 LEDCH在短码上仍能取得更好的性能, 表明它具有较强的信息嵌入能力, 从而能够学习到更具有判别力

的哈希码.
(4)大多数方法在文本检索图像任务上比在图像检索文本任务上表现得更好. 一个可能的原因是, 文本特征比

人为设计的图像特性更能描述样本的内容.
 3.4.2    效率分析

表 3展示了所有对比方法和 LEDCH的训练时间. 最好的结果用粗体表示. 从表 3我们可以看出:
(1) LEDCH在两个数据集上的训练时间都是最短的, 证明了它的高效性.
(2)尽管所有方法都声称线性复杂度, 它们的训练时间仍然千差万别. 因为不同算法对哈希码长度、特征维度、

迭代次数等的敏感度不一样.
 
 

表 3    LEDCH和所有对比方法在MIRFlickr-25K、NUS-WIDE数据集上的训练时间 (s) 

方法
MIRFlickr-25K NUS-WIDE

8位 16位 32位 64位 128位 8位 16位 32位 64位 128位
SCM-seq 13.46 22.57 44.28 57.24 99.33 10.21 11.64 22.03 44.09 97.85
DCH 6.64 6.18 11.96 17.76 60.23 37.80 40.08 78.21 193.36 814.99
FDCH 13.65 13.42 13.52 13.78 14.90 82.42 86.91 88.12 89.42 86.83

SCRATCH 2.25 2.96 5.54 7.17 8.95 26.39 30.88 37.86 49.71 81.75
LCMFH 8.99 9.75 10.84 10.56 14.46 45.57 44.32 50.92 63.00 75.69
DLFH 4.74 4.84 21.69 37.60 241.48 13.39 33.55 160.72 611.47 2 498.0
SRLCH 14.65 14.43 15.09 15.32 15.93 130.43 131.71 133.09 122.60 140.22
LEDCH 1.67 1.70 1.72 1.61 2.38 8.71 8.84 9.57 13.79 15.87

 

 3.4.3    消融分析

为了进一步证明本文提出的标记增强的有效性, 我们还进行了消融实验. 表 4 给出了 LEDCH 与两个变种的

MAP结果. 其中, LEDCH-S表示采用传统二值相似性矩阵的方法. 由于这种二值相似性矩阵存在平方复杂度问题,
无法使用全部的训练样本参与训练, 我们随机选取 10 000个样本用于 LEDCH-S的训练. 尽管 LEDCH可以高效

地使用全部训练数据, 为了更好地对比, 我们用 LEDCH-10K表示 LEDCH只使用 10 000个训练样本. 从表格中我

们有如下发现:
(1)比较 LEDCH-S与 LEDCH-10K的结果, 我们可以看出本文提出的标记分布相似性能够明显提升检索准确率.
(2)对比 LEDCH-10K与 LEDCH, 我们可以看出应用全部训练集能够明显提升准确率, 这也说明了解决平方

复杂度问题的重要意义.
 
 

表 4    LEDCH和它的变形在MIRFlickr-25K、NUS-WIDE数据集上的MAP分数 

任务 方法
MIRFlickr-25K NUS-WIDE

8位 16位 32位 64位 128位 8位 16位 32位 64位 128位

图像检索文本

LEDCH-S 0.664 0 0.682 1 0.708 4 0.714 4 0.718 5 0.509 5 0.525 3 0.532 1 0.540 9 0.545 0
LEDCH-10K 0.693 8 0.703 9 0.713 7 0.722 4 0.727 9 0.520 6 0.537 0 0.541 0 0.547 8 0.553 5
LEDCH 0.746 7 0.754 7 0.756 2 0.764 8 0.765 5 0.650 9 0.657 9 0.672 1 0.673 7 0.676 1

文本检索图像

LEDCH-S 0.705 6 0.712 6 0.726 5 0.738 9 0.744 3 0.497 5 0.502 6 0.514 2 0.517 3 0.528 5
LEDCH-10K 0.724 3 0.737 1 0.749 6 0.748 8 0.754 6 0.506 2 0.512 2 0.520 3 0.528 8 0.535 5
LEDCH 0.824 7 0.839 5 0.846 5 0.856 7 0.858 2 0.771 8 0.799 8 0.816 3 0.819 1 0.823 0
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 3.4.4    参数敏感性分析

α ω

θ λ

α

θ

α ω

我们也在MIRFlickr-25K数据集上进行了参数实验来分析 LEDCH对参数   和   的敏感性. 值得注意的是, 参
数   和   是避免过拟合的正则化项的系数, 通常可以根据经验将其设置为一个较小的值. 图 2展示了 LEDCH在图

像检索文本和文本检索图像两种跨模态检索任务上的MAP结果. 哈希码的位数是 16. 从图中我们可以看出, 参数

 对准确率有一定的影响, 尤其当取值为 0时的MAP值非常低, 说明本文提出的基于迁移学习的标记增强的有效

性. 参数   对准确率也有一定的影响, 但不是非常明显, 因为它在目标函数中只是起到避免优化偏移的作用. 总之,
 和   均为 1时, LEDCH的表现最好.
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α ω图 2　关于   和   的参数敏感性分析
 

 3.4.5    收敛性分析

本文在第 2.2.3节和第 2.3.3节中分别给出了标记增强和哈希码学习优化算法的收敛性证明. 为了进一步证明

它们的收敛性, 图 3给出了 LEDCH的两个优化算法在MIRFlickr-25K和 NUS-WIDE上的归一化目标损失随迭代

次数变化的曲线. 哈希码的位数是 16. 从图 3 我们可以看出, 两个算法均能在 10 次迭代左右达到收敛, 证明了它

的收敛性和高效性.
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图 3　关于标记增强和哈希学习算法的收敛曲线
 

因为迭代次数会影响模型的准确率和效率, 标记增强优化过程是独立于哈希学习的, 它对效率相对不敏感, 可
以设置一个较大的迭代次数来保证最优解. 而哈希码的离散优化算法对效率和准确率都很敏感, 需要设置一个折
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t1 t2中的迭代次数来同时考虑收敛率与优化效率. 因此, 在本文实验中, 两个优化算法的最大迭代次数   和   分别被设

置为 10和 5.

 4   结　论

本文提出了一个基于标记增强的离散跨模态哈希方法 LEDCH. 它通过借鉴迁移学习引入先验知识对监督信

息进行标记增强, 从而挖掘数据的真实语义分布, 并基于该分布构建相似性矩阵. 此外, 本文提出了一个高效的离

散优化算法, 可以离散地求解哈希码, 减小了量化误差, 从而保证了生成哈希码的质量. 最后, 本文在两个广泛应用

的基准数据集上进行了实验, 结果表明了本文方法在准确率和效率上的有效性. 将来, 我们计划将该模型扩展到在

线检索场景, 并且可以通过将标记增强与协同矩阵分解结合进一步挖掘数据信息.
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