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摘　要: 大多数跨模态哈希检索方法仅使用余弦相似度进行特征匹配, 计算方式过于单一, 没有考虑到实例的关系

对于性能的影响. 为此, 提出一种基于多重实例关系图推理的方法, 通过构造相似度矩阵, 建立全局和局部的实例

关系图, 充分挖掘实例之间的细粒度关系. 在多重实例关系图的基础上进行相似度推理, 首先分别进行图像模态和

文本模态关系图内部的推理, 然后将模态内的关系映射到实例图中进行推理, 最后执行实例图内部的推理. 此外,

为了适应图像和文本两种模态的特点, 使用分步训练策略训练神经网络. 在MIRFlickr和 NUS-WIDE数据集上实

验表明, 提出的方法在 mAP 指标上具有很明显的优势, 在 Top-k-Precision曲线上也获得良好的效果. 这也说明所

提方法对实例关系进行深入挖掘, 从而显著地提升检索性能.
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Abstract:  Most  cross-modal  hash  retrieval  methods  only  use  cosine  similarity  for  feature  matching,  employ  one  single  calculation  method,
and  do  not  take  into  account  the  impact  of  instance  relations  on  performance.  For  this  reason,  the  study  proposes  a  novel  method  based  on
reasoning  in  multiple  instance  relation  graphs.  Global  and  local  instance  relation  graphs  are  generated  by  constructing  similarity  matrices  to
fully  explore  the  fine-grained  relations  among  the  instances.  Similarity  reasoning  is  then  conducted  on  the  basis  of  the  multiple  instance
relation  graphs.  For  this  purpose,  reasoning  is  performed  within  the  relation  graphs  in  the  image  and  text  modalities,  respectively.  Then,
the  relations  within  each  modality  are  mapped  to  the  instance  graphs  for  reasoning.  Finally,  reasoning  within  the  instance  graphs  is
performed.  Furthermore,  the  neural  network  is  trained  by  a  step-by-step  training  strategy  to  adapt  to  the  features  of  the  image  and  text
modalities.  Experiments  on  the  MIRFlickr  and  NUS-WIDE  datasets  demonstrate  that  the  proposed  method  has  distinct  advantages  in  the
metric  mean  average  precision  (mAP)  and  obtains  a  favorable  Top-k-Precision  curve.  This  also  indicates  that  the  proposed  method  deeply
explores instance relations and thereby significantly improves the retrieval performance.
Key words:  relation  graph  reasoning;  cross-modal  hash  retrieval;  similarity  matrix;  K-nearest  neighbor  (KNN);  step-by-step  training
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随着信息技术的发展, 不同模态的数据实现了海量的增长, 包括图像、文本、视频、音频等. 如何对数据进行

有效处理以获得有价值的信息成为关键课题, 特别是在不同模态数据之间实现跨模态语义映射和检索显得尤其重
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要 [1]. 例如: 对文本、图像和音频中的“太阳”语义, 搜索相应的源数据并建立联系, 对于数据存储和管理是很有意

义的. 跨模态检索的目的就在于发现不同模态数据中具有相同语义数据的联系, 在工业界和学术界都引起了巨大

的兴趣.
传统的跨模态检索方法 [2−8]使用的是实值特征. 如果将实值特征转化为二值哈希码进行跨模态检索, 就是跨模

态哈希检索方法. 与深度学习中那些体积巨大的模型相比, 这种参数量少, 训练时间短的模型具有很大的优势, 也
具备了将来实际应用的可能性. 在跨模态哈希检索的方法 [9−18]中, 深度联合语义重构哈希 (deep joint-semantics
reconstructing hashing, DJSRH)方法 [14]创造性地构造了相似度矩阵, 通过特征相乘得到包含若干个实例相似关系

的矩阵. 该方法的基本思路是分别为实值特征和哈希特征构造相似度矩阵, 并使两者对应的相似度数值对齐. 在此

方法的基础上, 出现了很多改进工作, 例如基于联合模态分布的相似度哈希 (joint-modal distribution-based
similarity hashing, JDSH)方法 [15]、深度语义对齐哈希 (deep semantic-alignment hashing, DSAH)方法 [16]和深度语

义保持重构哈希 (deep semantic-preserving reconstruction hashing, DSPRH)方法 [17]等. 但是, 这些方法也存在着一些

不足之处: (1)相似度矩阵考虑了一对一的实例关系, 但没有考虑与其他实例的关系. (2)特征间相似度的计算方法

过于单一, 只使用了 cos(·,·)函数, 没有从多个角度描述相似度. (3)相似度矩阵只显示所有实例之间的相似度, 而
没有进一步分析相似度信息, 寻找规律和进行更细粒度的操作. (4)以往的方法都是基于整个数据集构建静态关系

图, 这种完全基于全局的关系图并不一定能有效挖掘细粒度的相似信息. (5)跨模态检索的基本方法是将图像和文

本特征映射到公共空间中. 即使编码器功能强大, 也不可避免地会产生语义损失, 从而导致性能下降.
为了缓解以上问题, 本文提出了基于多重实例关系图推理的跨模态哈希检索 (cross-modal hash retrieval based

on multiple instance relation graph reasoning, IRGR)方法, 能够根据原始的图像文本对来构建实例关系并进行推理,
以获得更加准确的匹配, 其过程如图 1所示. 首先, 使用某种评价指标可对实例间的关系进行一定程度的配对, 但
是这样不可避免地会产生一定的误差; 然后, 将模态内的实例关系进行推理, 如实例 A与实例 C的关系和实例 C
与实例 E 的关系, 可以推理出实例 A 与实例 E 的关系; 同样, 模态间的实例关系也可以进行推理, 如图像实例 A
与图像实例 C 的关系和图像实例 C 与文本实例 C 的关系, 可以推理出图像实例 A 与文本实例 C 的跨模态关系;
最后, 通过这种推理方法可以挖掘出更加合适的实例匹配关系.
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图 1　在两种模态中基于相邻关系进行推理的过程
 

IRGR方法的贡献主要包括: (1)在相似度矩阵的基础上, 使用 K近邻 (K-nearest neighbor, KNN)方法构建局

部相似度关系图, 将全局关系图和局部关系图进行组合, 得到说明性更强的实例关系. 由于建立关系图时基于训练

批次内的所有实例, 所以对实例关系的考虑更加细致. (2) 构造了图像关系实例图、文本关系实例图和总体实例
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图, 依次使用模态内图推理、模态间图推理以及实例图推理 3种方法, 充分考虑了 3种关系图和相邻实例的关系,
使得相似度矩阵包含的信息更加准确充分. (3)根据图像和文本两种模态各自的特点, 提出了一种新的分步训练策

略. 该策略先将两种模态数据分别训练, 得到图像网络和文本网络, 然后再共同进行训练.
通过在MIRFlickr数据集和 NUS-WIDE数据集上的实验可以证明, IRGR方法与目前先进的跨模态哈希检索

方法相比在性能上具有很大的优势. 这说明 IRGR方法能够缓解当前跨模态哈希检索方法的不足之处, 同时也验

证了 IRGR方法的逻辑性和创新性.

 1   相关工作

 1.1   跨模态哈希检索方法

跨模态哈希检索方法是在源数据及其标签信息的基础上, 利用实值特征和哈希特征, 通过构造新的损失函数

和训练方法, 尽可能挖掘图像和文本模态之间的相似度信息.
可扩展判别离散哈希 (scalable discriminative discrete hashing, SDDH)方法 [19]在目标函数中使用了正交约束和

平衡约束, 从而保持了数据的异构相似度. 同时使用标签信息进行语义嵌入辅助生成哈希码, 进一步挖掘相似度信

息以减少误差. 基于四元组的深度跨模态哈希 (quadruplet-based deep cross-modal hashing, QDCMH) 方法 [20]

使用图像模态的 1个实例和文本模态的 3个实例构造出一个四元组损失函数, 同时利用文本模态的一个实例和图

像模态的 3个实例构造出同样的四元组损失函数, 基于该损失函数构造了语义相关性保持模块. 然后考虑哈希码

的生成及其表示学习, 构造了跨模态哈希检索模型. 在线标签一致性哈希 (online label consistent hashing, OLCH)
方法 [21]利用多类分类方法获取语义标签, 首先学习目前的数据块, 然后随着数据块的更新而更新哈希函数, 并使

用前向后向分裂方法保证稀疏性. 非线性监督离散哈希 (nonlinear supervised discrete hashing, NSDH)方法 [22]使用

三层网络提取图像和文本特征, 实现了各种模态的语义增强和哈希码生成, 同时将标签矩阵和相似度信息参与到

哈希码的学习中, 使用新的训练方式生成哈希码. 最大化共享潜在因子 (maximized shared latent factor, MSLF)方
法 [23]利用标签信息获得不同模态的共享因子、单一模态的个体因子以及实例之间的相互关系, 并综合考虑这 3
种信息, 最大化不同模态的共享因子, 从而获得有效的哈希码.

 1.2   基于相似度矩阵的方法

一些跨模态哈希检索方法利用特征相乘的方法分别构造实值特征和哈希特征的相似度矩阵, 并在损失函数中

对这两种矩阵进行比较, 而对相似度矩阵作进一步处理可获得更细粒度的相似度信息.
DJSRH方法 [14]使用一般的深度模型提取图像和文本特征, 将训练批次中所有实例的特征相乘, 得到实例之间

的相似度矩阵. 在将实值特征转化为哈希特征后, 构建了哈希特征的相似度矩阵. 在损失函数中比较两种矩阵, 使
不同类型特征的相似度矩阵在语义上对齐, 并在此基础上训练跨模态哈希检索模型. 深度图相邻一致性保持网络

(deep graph-neighbor coherence preserving network, DGCPN)[24]基于整个数据集建立静态的 KNN图, 在训练时提取

训练批次内对应的相似度信息, 并结合 cos(·,·)函数计算出的相似度信息构建实值特征相似度矩阵. 然后再计算哈

希特征的相似度矩阵, 并在训练中依次使用实值特征和哈希特征. DSAH方法 [16]使用编码器-解码器结构将图像实

值特征转换为图像哈希特征和文本实值特征, 对于文本特征也是类似的处理过程. 然后, 根据实值特征和哈希特征

构建各自的相似度矩阵, 并在损失函数中比较实值特征和哈希特征之间以及哈希特征内部的相似度关系.

 1.3   基于相似度推理的方法

基于实例构建的关系图或相似度矩阵可以进一步对实例关系进行处理和分析, 从而挖掘出更有价值的相似度

信息.
相似度推理度量 (similarity inference metric, SIM)方法 [25]初始化查询节点和画廊节点之间的边以及画廊节点

和画廊节点之间的边, 使用其他节点寻找查询节点和画廊节点之间的最短路径, 并根据三角形原理寻找画廊节点

之间的最短路径. 然后更新查询节点和画廊节点之间的路径, 取前几条最短路径的平均值作为节点之间的距离. 高
阶非局部哈希 (high-order nonlocal hashing, HNH)方法 [26]构建了图像特征和文本特征各自的相似度矩阵, 将两个
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矩阵组合起来得到整体的相似度矩阵. 由于矩阵中的相似度关系是一一对应的, 通过考虑与其他实例的距离可使

对应的相似度关系包含更全面的相邻关系. 语义重建跨模态哈希 (semantic-rebased cross-modal hashing, SRCH)方
法 [27]建立图像和文本实例各自的 KNN关系图, 只有当两个关系图中存在相同的实例关系时, 才会在新的实例关

系图中采用这种实例关系. 无监督生成对抗跨模态哈希 (unsupervised generative adversarial cross-modal hashing,
UGACH)方法 [28]构造图像和文本实例关系的无向图, 如果图像模态实例和文本模态实例共存, 则图像实例 A和图

像实例 B之间的关系也存在于文本实例 A和文本实例 B中.

 2   IRGR 方法

IRGR 方法的框架结构如图 2 所示. 首先, IRGR 方法基于每个训练批次内的实例, 为图像特征、文本特征以

及实例分别构建相似度矩阵. 通过 KNN方法得到每种相似度矩阵所对应的局部关系图. 其次, 使用图推理方法对

3 种局部关系图进行处理, 即图像和文本模态内部的图推理、关系图间的推理和实例图内部的推理, 然后将相似

度矩阵与局部关系图相结合. 此外, IRGR 使用哈希特征构造哈希相似度矩阵, 与实值特征的关系图进行比较, 并
采用分步训练策略进行训练, 即首先分别训练各种模态的网络, 然后再统一训练跨模态网络.
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图 2　跨模态哈希检索方法 IRGR的框架结构
 

 2.1   问题定义

∈ R ∈
∈ ∈

假设有 m 个实例, 其集合可以表示为 O={oi|1≤i≤m}, 每个实例可以用一个共现的图像-文本对 oi=(vi, ti)来描

述. 对于实值特征, 定义为 F*   
m×d, *   {I, T}, 其中 m 表示实例的个数, d 表示维度, I和 T表示图像和文本数据.

对于哈希特征, 定义为 B*   {–1, +1}m×c, *   {I, T}, 其中 m 表示实例的个数, c 表示维度. 本文使用 sgn(·)函数将实

值特征转化为哈希特征, 使用 cos(·,·)函数计算特征之间的相似度, 即:

sgn(z) =
{ −1, z ⩽ 0

1, z > 0 (1)

cos(x,y) =
xy
∥x∥∥y∥ (2)

∥·∥其中,    表示向量的 L2 范数.

 2.2   特征提取

IRGR方法使用预训练模型 AlexNet[29]提取图像特征 FI, 使用词袋模型提取文本特征 FT, 公式如下:
F∗ = E(∗, θ∗), ∗ ∈ {I,T} (3)
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其中, E(·,·)表示特征提取器, θ*表示参数. 在跨模态哈希检索 [30−36]中, 哈希特征的维度是哈希编码长度, 通常设为

预定义的固定值. 所以, 可通过全连接层将实值特征的维度降为哈希编码长度, 再使用 sgn(·)函数将实值特征转化

为哈希特征, 即图像哈希特征 BI 和文本哈希特征 BT, 公式如下:
B∗ = sgn(F∗), ∗ ∈ {I,T} (4)

但是, 由于哈希特征的元素为–1 或+1 的形式, 会导致反向传播的梯度消失. 为此, 可使用 tanh(·) 函数代替

sgn(·)函数来解决此问题. 因为当 tanh(·)函数趋于极限时, 会无限逼近 sgn(·)函数, 即:
lim
z→∞

tanh(δz) = sgn(z) (5)

其中, 参数 δ 会随着训练次数的增加而变大.

 2.3   构造相似度矩阵

实值特征和哈希特征经过 L2 正则化处理后, 特征转化为 F'I, F'T, B'I, B'I. 在此基础上, 通过以下公式构造原始

特征和哈希特征的相似度矩阵:
Swx = 2cos(F′w,F

′
x)−1, w, x ∈ {I,T} (6)

S̃ = βSII + (1−β)STT, β ∈ [0,1] (7)

S =C(SII,STT) = (1−η)S̃+η S̃S̃⊤

m

= (1−η)[βSII + (1−β)STT]+
η

m
[β2SIIS⊤II +β(1−β)SIIS⊤TT + (1−β)βSTTS⊤II + (1−β)2STTS⊤TT] (8)

Byz = cos(B′y,B
′
z), y,z ∈ {I,T} (9)

其中, m 代表分批次训练中的实例个数, η 是调节参数. 通过这种方法构造了几种不同类型的特征相似度矩阵, 如
表 1所示.
  

表 1    不同类型的相似度矩阵 
相似度矩阵 关系类型 矩阵类型

S 实例-实例 实值相似度矩阵

SII 图像特征-图像特征 实值相似度矩阵

STT 文本特征-文本特征 实值相似度矩阵

SIT, STI 图像特征-文本特征 实值相似度矩阵

BII 图像特征-图像特征 哈希相似度矩阵

BTT 文本特征-文本特征 哈希相似度矩阵

BIT, BTI 图像特征-文本特征 哈希相似度矩阵

 

 2.4   局部关系图

相似度矩阵 S以实例个数为维度, 矩阵中的数值 S(i, j) = S(j, i)代表了实例 i 与实例 j 的相似度信息. 同时, 也
可以将矩阵 S看作邻接矩阵或者图, 图中的每个节点就是实例, 各边的权重即实例之间的相似度, 与矩阵 S的数值

直接对应. 在相似度矩阵中, 矩阵 S、SII 和 STT 分别代表了实例的相似度矩阵、图像的相似度矩阵和文本的相似

度矩阵. 考虑到根据实例之间的相邻关系可以进一步对相似度信息进行细化, 本文通过将部分实例的相似度增大,
使得实例的局部关系更加突出.

此前, DGCPN 方法 [24]使用数据集中所有的实例来建立关系图, 而 IRGR 方法则基于一个训练批次内的实例

来建立关系图, 不同组的实例所构建的关系图各不相同. 通过这种学习到的关系图, 将节点之间的关系建模为条件

概率问题, 可以在更加细粒度的层面表示实例之间的关系. IRGR 方法与 DGCPN 方法的不同之处在于: DGCPN
方法利用整个数据集构造出一个静态的关系图, 其中节点数目很多; 而 IRGR方法对每一个训练批次内的实例构

造关系图, 从而得到多个内容各不相同的关系图, 而且图的节点数目较少 (节点数目与批次大小相等). 相比

DGCPN方法, IRGR方法构造的关系图更侧重于局部关系, 能够获得实例之间更细粒度的相似度. 此外, 从训练的
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角度来说, 节点数目较少的关系图有助于降低训练难度. 实际上, IRGR方法为图像关系、文本关系和实例关系分

别构造了关系图, 这样就使得不同类型的相似度关系更加突出, 比只使用实例关系的 DGCPN方法更加的全面. 总
体来说, IRGR方法从不同的角度对关系图进行了处理, 使其包含的语义信息更加丰富, 从而有助于检索性能的提升.

假设将一个训练批次内的所有实例构造图 G={O, E}, 其中 O={oi|1≤i≤m}代表实例集合, 每个实例包括图像和

文本, 即 oi=(vi, ti), 则实例之间的相似度计算问题就转换为节点之间的相似度计算问题. 然后, 进一步将节点之间

的关系图建模为条件概率问题. 假设 li 表示 vi、ti 和 oi 的标签, 则有:
P(li, l j) = P(li, l j|O) (10)

在计算两个节点之间的概率关系时, 仅将另一个节点作条件, 即:

P(li, l j) =
M∑

q=1

P(lF
i = lF

q |oi,oq)P(lF
j = lF

q |o j,oq) (11)

lF
∗ o∗ P(lF

i = lF
q |oi,oq) oi oq

P(lF
i = lF

q |oi,oq)

其中,    是   的虚拟标签, 用来讨论节点之间的相似度.    表示   和   具有相同虚拟标签的可能性.

假设每个节点都与它最近邻的 k 个节点相关, 则可将   定义为:

P(lF
i = lF

q |oi,oq) =


d(oi,oq)∑

Op∈Ne(oi ,k)
d(oi,op)

, oq ∈ Ne(oi,k)

0, 其他

(12)

其中, Ne(oi, k)表示 oi 的 k 个最近邻的集合, d(oi, oq)是 oi 和 oq 之间的余弦相似度.

SGO S GI

SGT

以相似度矩阵为标准, 若定义 d(oi, oq)=S(i, q)=S(q, i), 通过求得的 P(li=lj)就能构造 oi 和 oj 之间的局部实例关

系图 GO, 对应的矩阵为   . 若定义 d(oi, oq)=SII(i, q)=SII(q, i), 则可构造局部图像关系图 GI, 对应的矩阵为   . 定
义 d(oi, oq)=STT(i, q)=STT(q, i), 则可构造局部文本关系图 GT, 对应的矩阵为   .

 2.5   关系图推理

根据得到的 3 种关系图, 分别对图像关系、文本关系和实例关系进行推理, 可以弥补彼此之间的不足. 关系

图 GI 和 GT 分别表示图像和文本模态内的关系, 而实例关系图 GO 表示模态间的关系, 可以使用模态内的关系辅

助推理模态间的关系. 3种关系图的分步推理过程如图 3所示, 以实例 A和实例 B之间的相似度为例, I表示第 1
步模态内推理得到的结果, II表示第 2步模态间推理得到的结果, III表示第 3步实例关系图内部推理得到的结果.
  

图像关系图 实例关系图 文本关系图

cos(·,·)=0.7

cos(·,·)=0.1

cos(·,·)=0.1

cos(·,·)=0.1

cos(·,·)=0.3

cos(·,·)=0.2

实例 A

实例 B

实例 A 实例 A

实例 B

I: sim(A, B)=0.3 I: cos(A, B)=0.8 I: sim(A, B)=0.2

II: sim(A, B)=0.2 III: sim(A, B)=0.15

cos(·,·)=0.3

cos(·,·)=0.2

cos(·,·)=0.05

cos(·,·)=0.1

cos(·,·)=0.6cos(·,·)=0.1

cos(·,·)=0.1

cos(·,·)=0.1

cos(·,·)=0.3

cos(·,·)=0.2

实例 B

cos(·,·)=0.8

图 3　3种关系图分步进行模态内图推理、模态间图推理以及实例图推理的过程
 

第 1步. 基于关系图 GI 和 GT 进行模态内关系推理. 图 3中展示了图像关系图和文本关系图内部的推理, 在两

个节点之间关系可以通过其他节点进行推理得到. 基于图像关系图 GI, 给定节点 oi 和 oj, R(oi, oj) 被定义为从 oi

到 oj 的最小相似度路径. 具体来说, 假设 Ω(oi, oj) 表示包含从 oi 到 oj 的所有可能路径的集合, 则对于任意路径

L∈Ω(oi, oj), L=(l1, l2, …, ln), 其中, n=length(L), l1=oi, ln=oj, 则 R(oi, oj)的计算公式为:

R(oi,o j) = min
L∈Ω(oi ,o j)

n−1∑
t=1

SGI (lt, lt+1) (13)
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如果通过若干个节点, 可以使得 oi 和 oj 的相似度变小, 则表明 oi 和 oj 之间的相似度应当符合与其他节点之

间的关系. 而使用 cos(·,·)函数计算特征相似度, 则仅考虑了 oi 和 oj 的相似度, 而没有考虑与其他节点的关系. 换
句话说, 若存在 ok 使下式成立:

SGI (oi,ok)+SGI (ok,o j) < SGI (oi,o j), ∀1 ⩽ i,k, j ⩽ m (14)

则通过图推理可以得到新的关系图:
SGI (oi,o j) = R(oi,o j) = min

1⩽k⩽m
{SGI (oi,ok)+SGI (ok,o j)} (15)

文本关系图 GT 也通过类似的方法进行推理:
SGT (oi,ok)+SGT (ok,o j) < SGT (oi,o j), ∀1 ⩽ i,k, j ⩽ m (16)

SGT (oi,o j) = R(oi,o j) = min
1⩽k⩽m
{SGT (oi,ok)+SGT (ok,o j)} (17)

SGO (oi,o j) SGI (oi,o j)

SGT (oi,o j) SGO (oi,o j) = SGO (oi,ok)+

SGO (ok,o j) SGO (ok,o j) SGI (ok,o j) SGT (ok,o j) SGO (oi,o j)

第 2 步. 基于 3 种关系图进行模态间图推理, 也就是实例关系图 GO 中两个实例之间关系可以利用图像或者

文本模态的关系进行推理. 在 3种关系图中,    表示实例 oi 和 oj 的关系,    表示以图像特征计算的

实例关系,    表示以文本特征计算的实例关系, 各自的侧重点不一样. 如果在公式 

 中, 将   替换成   或者   可使得   的相似度变小, 则说明模态内的相似

度信息证明实例 oi 和 oj 之间的相似度并不像表面上那么大. 这种推理方式将实例关系、图像关系和文本关系统

一进行了考量, 相当于利用模态内的实例关系辅助计算模态间的实例关系, 即:
SGO (oi,ok)+SGI (ok,o j) < SGO (oi,o j), ∀1 ⩽ i,k, j ⩽ m (18)

SGO (oi,o j) = R(oi,o j) = min
1⩽k⩽m
{SGO (oi,ok)+SGI (ok,o j)} (19)

SGO (oi,ok)+SGT (ok,o j) < SGO (oi,o j), ∀1 ⩽ i,k, j ⩽ m (20)

SGO (oi,o j) = R(oi,o j) = min
1⩽k⩽m
{SGO (oi,ok)+SGT (ok,o j)} (21)

第 3步. 在实例关系图 GO 中进行实例内部的图推理, 即:
SGO (oi,ok)+SGO (ok,o j) < SGO (oi,o j), ∀1 ⩽ i,k, j ⩽ m (22)

SGO (oi,o j) = R(oi,o j) = min
1⩽k⩽m
{SGO (oi,ok)+SGO (ok,o j)} (23)

经过模态内图推理和模态间图推理, 将 3个关系图中的所有实例关系统一起来, 使相似度信息更加准确, 比之前

单纯使用 cos(·,·)函数来计算两个实例之间的相似度更具合理性. 相似度矩阵 S、SII、STT 是一对一的实例关系, 局
部关系图 GO、GI、GT 是基于全局的关系, 将这两者相结合可使得实例关系更加全面, 也更有利于挖掘相似度信息.

IRGR方法定义了参数 α 用于调节相似度矩阵的权重, 参数 δ 用于调节局部关系图的权重, 最终的相似度矩阵

计算公式为:
S = αS+δSGO (24)

SII = αSII +δSGI (25)

STT = αSTT +δSGT (26)

 2.6   分步训练策略

图像和文本属于两种不同的模态, 但是之前的工作将这两种模态的数据统一进行训练, 忽略了他们的各自的

规律与特征. 因此, IRGR 方法采用分步训练的方法, 首先分别训练图像网络和文本网络, 然后再统一训练整体网

络, 并定义了参数 λ 用于调节损失函数范围.
第 1步. 训练图像网络, 损失函数如下:

minλ(∥S−BII)∥2F + ∥SII −BII∥2F) (27)

其中, 参数 λ 用于调节损失函数, BII 可看作基于哈希特征所构造的图像关系图. 因此, 在损失函数中既考虑了实例

关系图 S和 BII 的关系, 也考虑了图像关系图 SII 与和 BII 的关系.
第 2步. 训练文本网络, 损失函数如下:
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minλ(∥S−BTT)∥2F + ∥STT −BTT∥2F) (28)

该损失函数的构造方法与训练图像网络类似.
第 3步. 将图像和文本网络共同训练, 损失函数如下:

min∥BIT −BTI∥2F +
∥∥∥Kdiag −B′IT

∥∥∥2
F + ∥SIT −BIT∥2F + ∥STI −BTI∥2F (29)

其中, B'IT 表示 BIT 的对角线向量. 参数 Kdiag 用于与 B'IT 进行比较, 以获得更好的实验结果. 如果图像特征和文本

特征相同, 则 BIT 与 BTI 相同, 对角线元素值为 1. 此外, 将 BIT、BTI、SIT 和 STI 作为训练目标, 这些矩阵同时考虑

了图像和文本的特征. SIT 与 BIT 或者 STI 与 BTI 之间进行实值特征与哈希特征的语义对齐计算, 能够互相弥补各

自相似度信息的缺失.
综上所述, IRGR方法的具体训练过程可描述如算法 1.

算法 1. IRGR方法的训练过程.

输入: 图像数据集 I, 文本数据集 T, 批次大小 m, 哈希码长度 c, 最大训练批次 N, 参数值 η, k, λ, α, β, Kdiag;
F∗ = E(∗, θ∗),∗ ∈ {I,T}输出: 特征提取函数   .

过程:
1. for n=1 to N do
2. 　 从图像集 I和文本集 T中提取实值特征和哈希特征.
3. 　 构造实值特征和哈希特征各自的相似度矩阵.
4. 　 使用 S、SII、STT 分别构造关系图 GO、GI、GT.
5. 　 基于关系图 GI 和 GT 分别进行模态内推理.
6. 　 基于关系图 GI、GT 和 GO 进行关系图间推理.
7. 　 基于关系图 GO 进行实例图内部推理.
8. 　 利用公式 (24)–公式 (26)将相似度矩阵 S、SII、STT 与关系图 GO、GI、GT 进行融合.
9. 　 使用损失函数公式 (27)单独训练图像网络并更新参数 θI.
10.　 使用损失函数公式 (28)单独训练文本网络并更新参数 θT.
11. 　使用损失函数公式 (29)共同训练图像和文本网络并更新参数 θI 和 θT.
12. end for

F∗ = E(∗, θ∗), ∗ ∈ {I,T}13. return    .

 3   实验结果分析

 3.1   数据集与评估指标

MIRFlickr数据集 [37]由 25 000个实例构成, 每个实例都包含图像和标签. 文本标签分为 24个语义类别, 每幅

图像可以有多个语义标签进行标注. NUS-WIDE数据集 [38]包含 269 648幅图像, 文本标签共 81个类别, 图像和对

应的标签构成了实例. 在实验中, 这两个数据集的查询集包含 2 000个实例, 训练集包含 5 000个实例, 其他实例作

为数据库.
实验采用最常用的精确率 precision和召回率 recall作为评估指标, 并可以利用求出的精确率和召回率得到对

应的 Top-k-Precision曲线 (横坐标: Top-k; 纵坐标: precision).
平均精度 AP 值为通过求积分得到的 precision-recall曲线下方的面积, mAP 值就是将所有类别的 AP 值取平

均值, 计算公式为:

AP(i) =
∫ 1

0
p(r)dr (30)
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mAP =

∑M

i=1
AP(i)

M
(31)

其中, i 指的是类别序号, M 指的是类别的总数.

 3.2   实验设置

IRGR方法基于 PyTorch 1.3.1和 Python 3.7在 RTX2080Ti的 GPU上进行实验, 使用随机梯度下降法进行梯

度优化, 动量为 0.9, 权重衰减为 0.000 5. 在测试阶段, 通过计算 mAP 值和 Top-k-Precision曲线进行评估. 此外, 总
体评价标准定义为图像检索文本的 mAP 值和文本检索图像的 mAP 值两者之和.

参数设置需要综合考虑跨模态哈希检索系统的最终实验性能和训练效率. 当数据集总共训练 10次时, 模型的

训练效率较高且检索性能最好. 由于 JDSH方法 [15]、DSAH方法 [16]、DGCPN方法 [24]和 IRGR方法均采用了相同

的基线模型 DJSRH方法 [14], 故 IRGR方法借鉴了这些方法的训练参数, 并在实验过程中对参数进行了微调. 经过

验证, ImgNet 和 TxtNet 的学习率分别设为 0.001 和 0.01. 此外, 当批次小于 32 时, 系统性能会下降; 当批次大于

32 时, 则会使得训练效率下降, 而且对于性能提升没有明显作用. 所以, 批次大小设为 32 有利于平衡系统的性能

和训练效率.
在训练MIRFlickr数据集时, 公式 (7)中的 β 设为 0.9; 在训练 NUS-WIDE数据集时, β 设为 0.6. 此外, 公式 (8)

中的 η 设为 0.4, 公式 (24)–公式 (26)中的 α 设为 1.5. 公式 (27)和公式 (28)的 λ 设为 0.1, 公式 (29)中 Kdiag 的元素

值设为 1.5. 最后, 通过参数敏感性实验的验证, 将公式 (12)中的 k 设为 31, 公式 (24)–公式 (26)中的 δ 设为 0.000 1.

 3.3   参数敏感性实验

为了验证参数以获得更好的效果, 在 MIRFlickr 数据集上进行了 IRGR 的参数敏感性实验, 哈希码长度设为

128位. 参数 k 表示局部关系图的阈值, 在训练时设置批次大小为 32时, 固定参数 δ 为 0.000 1, 分别设置 k 为 27、
28、29、30、31、32. 参数 δ 表示经过推理关系图的范围, 固定参数 k 为 31, 分别设置 δ 为 0.000 06、0.000 08、
0.000 1、0.000 12、0.000 14.

参数敏感性实验结果如图 4 所示, 当局部关系图的阈值 k 为 31, 推理关系图的范围 δ 为 0.000 1 时, IRGR 取

得了最好的效果, 即图像检索文本的 mAP 值和文本检索图像的 mAP 值两者之和最大.
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图 4　参数敏感性实验结果
 

 3.4   实验结果对比

为了验证 IRGR方法的效果, 与目前最先进的跨模态哈希检索方法进行了对比, 包括: 平均近似哈希 (average
approximate hashing, AAH) 方法 [39]、基于分层语义交互的深度哈希网络 (hierarchical semantic interaction-based
deep hashing network, HSIDHN) 方法 [40]、HNH 方法 [26]、判别结构保持哈希 (discriminative structure preserving
hashing, DSPH)方法 [41]、快速判别离散哈希 (fast discriminative discrete hashing, FDDH)方法 [42]、SDDH方法 [19]、

NSDH方法 [22]、基于多标签语义保持的深度跨模态哈希 (multi-label semantics preserving based deep cross-modal
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hashing, MLSPH)方法 [43]、基于多注意力的语义深度哈希 (multi-attention based semantic deep hashing, MSDH)方
法 [44]、MSLF方法 [23]和 QDCMH方法 [20].

表 2 和表 3 展示了在 MIRFlickr 和 NUS-WIDE 数据集上各种方法的性能对比 (“―”表示在原文献中未提供

该项数据, 粗体表示最佳性能). 从表中可以看到, 无论是在MIRFlickr还是 NUS-WIDE数据集, IRGR方法都取得

了良好的性能. 以MIRFlickr数据集为例, 当基于图像检索文本时, HNH方法效果最好, IRGR方法其次, IRGR方

法比其他方法至少高出了 2.34%, 3.15%, 4.33%, 12.28%. 基于文本检索图像时, IRGR方法的效果最好, HNH方法

其次, IRGR方法比其他方法至少高出了 1.13%, 2.30%, 1.40%, 1.40%. 虽然在单独进行某一种检索时, IRGR的效

果不一定是最好的, 但是将两种检索方式的 mAP值相加, 则 IRGR方法和 HNH方法的效果最好. 可以看出, 与目

前最先进的方法相比, IRGR方法在大数据集上的效果很有竞争力, 这说明了 IRGR方法具有良好的有效性和鲁棒性.
 
 

表 2    MIRFlickr数据集上各种方法的性能对比 

方法
图像检索文本 文本检索图像

16位 32位 64位 128位 16位 32位 64位 128位

AAH[39] 0.714 5 0.723 0 0.727 1 0.728 3 0.813 7 0.819 8 0.825 1 0.828 1
DSPH[41] 0.647 3 0.661 0 0.670 3 － 0.658 1 0.678 1 0.681 8 －

FDDH[42]
－ 0.739 2 0.757 8 0.763 1 － 0.802 2 0.825 0 0.835 7

HNH[26]
－ 0.883 0 0.895 0 0.902 0 － 0.854 0 0.868 0 0.878 0

HSIDHN[40] 0.797 8 0.809 7 0.817 9 － 0.780 2 0.794 6 0.811 5 －

MLSPH[43] 0.807 6 0.823 5 0.833 7 － 0.785 2 0.804 1 0.814 6 －

MSDH[44] 0.783 6 0.790 5 0.801 7 － 0.757 3 0.763 5 0.781 3 －

MSLF[23] 0.698 8 0.717 5 0.722 2 0.729 4 0.757 2 0.776 3 0.789 2 0.795 9
NSDH[22] 0.736 3 0.756 1 0.765 6 0.771 2 0.783 6 0.801 4 0.818 3 0.822 9
QDCMH[20] 0.763 5 0.768 8 0.771 3 － 0.776 2 0.772 5 0.785 9 －

SDDH[19] 0.721 0 0.739 4 0.745 4 0.749 4 0.791 7 0.813 2 0.824 1 0.832 8
IRGR 0.831 0 0.855 0 0.877 0 0.894 0 0.825 0 0.877 0 0.882 0 0.892 0

 
 

表 3    NUS-WIDE数据集上各种方法的性能对比 

方法
图像检索文本 文本检索图像

16位 32位 64位 128位 16位 32位 64位 128位

AAH[39] 0.640 9 0.643 9 0.651 5 0.654 9 0.737 9 0.753 3 0.759 5 0.762 9
FDDH[42]

－ 0.697 0 0.691 0 0.711 8 － 0.813 3 0.811 1 0.824 4
HNH[26]

－ 0.802 0 0.816 0 0.847 0 － 0.776 0 0.796 0 0.802 0
HSIDHN[40] 0.649 8 0.678 7 0.683 4 － 0.639 6 0.652 9 0.679 2 －

MLSPH[43] 0.640 5 0.660 4 0.673 4 － 0.643 3 0.663 3 0.672 4 －

MSDH[44] 0.663 3 0.685 9 0.715 5 － 0.635 9 0.663 2 0.693 4 －

MSLF[23] 0.621 3 0.633 9 0.637 4 0.648 2 0.721 2 0.742 7 0.757 8 0.776 5
NSDH[22] 0.641 8 0.660 4 0.673 2 0.679 1 0.765 8 0.789 2 0.793 9 0.801 1
SDDH[19] 0.651 0 0.656 4 0.667 0 0.673 3 0.763 8 0.779 0 0.794 5 0.799 0

IRGR 0.756 0 0.793 0 0.816 0 0.839 0 0.750 0 0.783 0 0.804 0 0.817 0
 

需要指出的是, HNH方法和 IRGR方法均采用了分别为两种模态构造相似度矩阵的方法, 并在此基础上对相

似度矩阵作进一步的处理, 但两种方法对相似度矩阵的处理方式不一样. 实验结果也证明, HNH方法和 IRGR方

法在所有对比方法中性能最佳. 这说明构造相似度矩阵有利于性能的提升, 同时也说明了 IRGR方法对相似度矩

阵进行细粒度处理在逻辑上具有合理性且显著提升了实验性能.
为了进一步对比 IRGR方法与其他跨模态哈希检索方法, 使用了 Top-k-Precision曲线测试效果. 此处对比了
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一些主流方法在MIRFlickr和 NUS-WIDE数据集上哈希码长度分别为 64位和 128位的结果, 如图 5–图 8所示.
从图中曲线可以看到, 在MIRFlickr数据集和 NUS-WIDE数据集上, 尽管 IRGR方法在相同断点上的精确率不一

定是最高的, 但是具有相对较高的性能, 在同类方法中具有很大的优势. 而且 IRGR方法的综合性能与最佳方法相

比差距不大, 总体上具备良好的竞争力.
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(a) 图像检索文本 (MIRFlickr 64 位)
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(b) 文本检索图像 (MIRFlickr 64 位)

IRGR AAH FDDH MLSPH MSLF OLCH QDCMH

图 5　在MIRFlickr数据集 (64位)上的 Top-k-Precision曲线
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(a) 图像检索文本 (MIRFlickr 128 位)
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(b) 文本检索图像 (MIRFlickr 128 位)

IRGR FDDH HNH OLCH

图 6　在MIRFlickr数据集 (128位)上的 Top-k-Precision曲线
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(a) 图像检索文本 (NUS-WIDE 64 位)
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(b) 文本检索图像 (NUS-WIDE 64 位)

IRGR AAH FDDH MLSPH MSLF OLCH

图 7　在 NUS-WIDE数据集 (64位)上的 Top-k-Precision曲线 
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(a) 图像检索文本 (NUS-WIDE 128 位)

0.90

0.85

0.80

0.75

0.70

0.65

0.60

P
re

ci
si

o
n

0 1 000 2 000 3 000 4 000 5 000

Top-k

(b) 文本检索图像 (NUS-WIDE 128 位)

IRGR FDDH HNH OLCH

图 8　在 NUS-WIDE数据集 (128位)上的 Top-k-Precision曲线
 

 3.5   消融实验

为了证明 IRGR方法各个创新点的效果, 在MIRFlickr数据集上进行了消融实验, 哈希码长度设为 128位. 评
价标准为图像检索文本的 mAP 值和文本检索图像的 mAP 值两者之和.

在 IRGR 的基础上分别进行各个模块的消融实验, 其配置如表 4 所示. IRGR-1 方法消融了分步训练策略,
IRGR-2方法消融了关系图推理. 由于关系图推理是在局部关系图的基础上进行的, 所以 IRGR-3方法既消融了局

部关系图, 也消融了关系图推理; IRGR-4方法消融了局部关系图, 仅使用相似度矩阵进行关系图推理. 表 5给出了

关系图推理内部的消融实验, IRGR-5方法消融了模态内推理, IRGR-6方法消融了模态间推理, IRGR-7方法消融

了实例图推理.

表 6展示了消融实验的实验结果. 从表中数据可见, 尽管在图像检索文本时, IRGR-1方法的效果要比 IRGR方

法略好一点, 但在文本检索图像时的效果则差一些. 以图像检索文本的 mAP 值和文本检索图像的 mAP 值两者之和

作为总体评价标准来看, IRGR-1方法的性能稍低, 表明分步训练策略有助于模型性能的提升. IRGR-2方法的实验结

果表明关系图推理对于提升模型性能有积极作用. IRGR-3方法在消融了局部关系图之后, 无法使用关系图推理, 使
得模型效果显著下降. 即便 IRGR-4方法采用相似度矩阵进行关系图推理, 也无法获得最佳效果. 这两种方法体现了

局部关系图的作用. IRGR-5方法、IRGR-6方法和 IRGR-7方法表明 IRGR方法的 3种推理均有各自的效果.
  

表 6    消融实验结果 
方法 图像检索文本 文本检索图像 方法 图像检索文本 文本检索图像

IRGR 0.894 0.892 IRGR-4 0.892 0.871
IRGR-1 0.900 0.872 IRGR-5 0.894 0.873
IRGR-2 0.881 0.883 IRGR-6 0.881 0.867
IRGR-3 0.576 0.576 IRGR-7 0.877 0.876

 3.6   与 DJSRH 方法的对比

IRGR方法以 DJSRH方法 [14]作为基线模型, 直接采用了 DJSRH方法中提取图像和文本特征的方式, 部分实

验参数也与 DJSRH方法一致. 在实验中, 两者采用的实验环境相同, 参数值也相同. 所以, 将两者进行单独对比, 更

表 4    IRGR消融实验配置
 

方法 局部关系图 关系图推理 分步训练策略

IRGR √ √ √
IRGR-1 √ √ ×
IRGR-2 √ × √
IRGR-3 × × √
IRGR-4 × √ √

表 5    图推理过程消融实验配置
 

方法 模态内推理 模态间推理 实例图推理

IRGR-5 × √ √
IRGR-6 √ × √
IRGR 7 √ √ ×
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能说明 IRGR创新的效果.
表 7和表 8分别展示了在MIRFlickr和 NUS-WIDE数据集上两种方法的实验对比结果. 可以看到, IRGR方

法比 DJSRH 方法在 mAP 指标上有了明显的提升. 在 MIRFlickr 数据集上, 图像检索文本时分别提升了 2.1%,
1.2%, 1.5%, 1.8%, 文本检索图像时分别提升了 3.9%, 5.5%, 4.7%, 4.5%. 在 NUS-WIDE数据集上, 图像检索文本时

分别提升了 3.2%, 2.0%, 1.8%, 2.2%, 文本检索图像时分别提升了 3.8%, 3.9%, 3.3%, 2.8%. 图 9和图 10分别展示

了在 MIRFlickr 和 NUS-WIDE 数据集上哈希码长度设为 128 位时两种方法的 Top-k-Precision 曲线. 可以看出,
IRGR方法在相同断点上的 precision值比 DJSRH方法更高, 具有明显的性能优势.
  

表 7    在MIRFlickr数据集上 IRGR与 DJSRH的对比结果 

方法
图像检索文本 文本检索图像

16位 32位 64位 128位 16位 32位 64位 128位
DJSRH 0.810 0.843 0.862 0.876 0.786 0.822 0.835 0.847
IRGR 0.831 0.855 0.877 0.894 0.825 0.877 0.882 0.892

  

表 8    在 NUS-WIDE数据集上 IRGR与 DJSRH的对比结果 

方法
图像检索文本 文本检索图像

16位 32位 64位 128位 16位 32位 64位 128位
DJSRH 0.724 0.773 0.798 0.817 0.712 0.744 0.771 0.789
IRGR 0.756 0.793 0.816 0.839 0.750 0.783 0.804 0.817
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(a) 图像检索文本 (MIRFlickr 128 位)
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(b) 文本检索图像 (MIRFlickr 128 位)

IRGR DJSRH

图 9　在MIRFlickr数据集上 IRGR对比 DJSRH的 Top-k-Precision曲线
  

0.85

0.80

0.75

0.60

0.65

0.70P
re

ci
si

o
n

0 1 000 2 000 3 000 4 000 5 000

Top-k

(a) 图像检索文本 (NUS-WIDE 128 位)
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图 10　在 NUS-WIDE数据集上 IRGR对比 DJSRH的 Top-k-Precision曲线
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 4   结　论

本文提出新的跨模态哈希检索方法 IRGR, 对此前的静态关系图进行改进, 采用了基于训练批次的动态关系

图进行推理. 在全局关系图的基础上, 采用 KNN 的方法构造了局部关系图, 并将两种关系图进行组合. 为了进一

步挖掘实例之间的关系, 采用图推理的方式, 依次进行模态内推理, 模态间推理以及实例图内部推理, 充分考虑了

每个实例与其他实例之间的关系. 此外, 基于不同模态数据独有的特点, 设计了分步训练策略. IRGR 方法与国际

上一些先进的方法 [15−17,24]都是以相似度矩阵 [14]作为共同的出发点, 而 IRGR融合了关系图的相似度评价标准, 并
进一步提出了关键的图推理模块, 从而取得了显著的效果. 这充分说明了 IRGR方法的创新具有坚实的逻辑性和

合理性, 并有效地提升了系统的检索性能.
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