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摘  要: 多模态数据的指数级增长使得传统数据库在存储和检索方面遇到挑战, 而多模态哈希通过融合多模态特

征并映射成二进制哈希码, 能够有效地降低数据库的存储开销并提高其检索效率. 虽然目前已经有许多针对多模

态哈希的工作取得了较好的效果, 但是仍然存在着 3 个重要问题: (1) 已有方法偏向于考虑所有样本都是模态完整

的, 然而在实际检索场景中, 样本缺失部分模态的情况依然存在; (2) 大多数方法都是基于浅层学习模型, 这不可

避免地限制了模型的学习能力, 从而影响最终的检索效果; (3) 针对模型学习能力弱的问题已提出了基于深度学

习框架的方法, 但是它们在提取各个模态的特征后直接采用了向量拼接等粗粒度特征融合方法, 未能有效地捕获

深层语义信息, 从而弱化了哈希码的表示能力并影响最终的检索效果. 针对以上问题, 提出了 PMH-F3 模型. 该模

型针对样本缺失部分模态的情况, 实现了部分多模态哈希. 同时, 基于深层网络架构, 利用 Transformer 编码器, 

以自注意力方式捕获深层语义信息, 并实现细粒度的多模态特征融合. 基于 MIR Flickr 和 MS COCO 数据集进行

了充分实验并取得了最优的检索效果. 实验结果表明: 所提出的 PMH-F3 模型能够有效地实现部分多模态哈希, 

并可应用于大规模多模态数据检索. 
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Abstract: Due to the exponential growth of multimodal data, traditional databases are confronted with challenges in terms of storage and 
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retrieval. Multimodal hashing is able to effectively reduce the storage cost of databases and improve retrieval efficiency by fusing 

multimodal features and mapping them into binary hash codes. Although many works on multimodal hashing perform well, there are also 

three important problems to be solved: (1) Existing methods tend to consider that all samples are modality-complete, while in practical 

retrieval scenarios, it is also common for samples to miss partial modalities; (2) Most methods are based on shallow learning models, 

which inevitably limits models’ learning ability and affects the final retrieval performance; (3) Some methods based on deep learning 

framework have been proposed to address the issue of weak learning ability, but they directly use coarse-grained feature fusion methods, 

such as concatenation, after extracting features from different modalities, which fails to effectively capture deep semantic information, 

thereby weakening the representation ability of hash codes and affecting the final retrieval performance. In response to the above 

problems, the PMH-F3 model is proposed. This model implements partial multimodal hashing for the case of samples missing partial 

modalities. The model is based on deep network architecture, and the Transformer encoder is used to capture deep semantics in 

self-attention manner, achieving fine-grained multimodal feature fusion. Sufficient experiments are conducted on MIR Flickr and MS 

COCO datasets and the best retrieval performance is achieved. The results of experiments show that PMH-F3 model can effectively 

implement partial multimodal hashing and can be applied to large-scale multimodal data retrieval. 
Key words: partial multimodal hashing; multimodal data retrieval; fine-grained feature fusion 

大数据和人工智能的快速发展正掀起新一轮的信息革命, 传统信息系统也正通过知识赋能进行数字化转

型[1], 这不仅导致各行各业数据量的爆炸式增长, 数据格式和类型也变得愈加丰富. 与传统的单模态数据相

比, 多模态数据可以提供更加丰富的信息表示, 且基于多模态数据表示也有着更为广泛的应用[2], 如视觉问

答、智能医疗和情感分析等. 与此同时, 海量的多模态数据给传统数据库带来了检索方面的挑战. 与基于真实

值的检索方法相比, 基于哈希的检索方法通过将高维数据映射成紧凑的二进制哈希码, 从而能够大幅度降低

大规模数据的存储开销并提高数据库的检索效率. 为此, 基于哈希的数据检索方法被提出. 按照样本所涉及

的模态进行划分, 基于哈希的检索方法可以分为单模态哈希[35]、跨模态哈希[68]和多模态哈希[914]. 如图 1

所示, 多模态哈希与传统的单模态哈希和跨模态哈希针对的应用场景不同: 单模态哈希涉及的所有样本均属

于同一模态, 例如通过图像样本检索数据库中其他相似的图像样本; 跨模态哈希涉及的查询样本和检索结果

则属于两种不同的模态, 例如将图像样本映射成哈希码并检索数据库中与之语义相似的文本样本; 而多模态

哈希涉及的查询样本和检索结果都包涵多个模态, 例如将图像和文本样本作为复合查询统一映射成哈希码,

从而检索数据库中与之语义相似的图像和文本样本. 此外, 跨模态哈希和多模态哈希的目标也有所差别: 跨

模态哈希的目标是确定一个共享空间, 同一个样本的不同模态特征经过投影后在该共享空间中具有相似性;

而多模态哈希旨在确定一个多模态互补空间, 基于该空间充分挖掘各个模态间的互补信息, 从而获得更全面

的表示[15]. 因此, 较之跨模态哈希, 多模态哈希需要更加关注如何协同融合不同模态的特征. 

 
 

图 1  3 种不同的基于哈希的检索方法 

近年来涌现了一些针对多模态哈希的方法, 但其中大部分方法更偏向于考虑所有样本在训练和查询阶段

都是模态完整的[1618], 而缺失部分模态的情况对于数据库中存储的多模态样本而言同样常见. 例如在真实的

社交网络场景中, 数据由各种用户自主上传, 有些用户上传图像数据但缺失相应的文本信息, 而有些用户上
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传描述的文本信息但缺失相应的图像数据, 因此产生了大量的部分多模态数据[19], 从而在一定程度上限制了

这些方法的实际应用. 如果舍弃不完整模态的样本而只利用模态完整的样本, 会大大减少训练样本的数量, 

从而弱化最终学习到的哈希码的表示能力并影响检索效果. 因此, 需要依靠部分多模态哈希来应对样本模态

不完整的情况. 

除此之外, 大多数现有的针对多模态哈希的方法基于浅层学习模型, 这些方法受限于浅层模型的学习能

力而无法有效捕获多模态数据中隐含的深层语义信息[2022]. 虽然已经有部分方法[17,23]使用预训练的深层网络

提取各个模态的原始特征信息, 并采用特定的策略融合所提取的多模态特征以生成哈希码, 但是它们忽略了

对深层语义信息的建模, 导致不能充分发挥深度神经网络强大的学习能力. 具体而言, 这些方法利用深度网

络模型提取多模态特征后, 直接采用简单的向量拼接或相加等方式进行模态特征融合, 但提取的特征仅能表

示浅层语义信息, 采取的特征融合方式也只属于粗粒度的融合, 因此会弱化最终哈希码的表示能力并影响检

索效果. 事实上, 每种模态的数据都蕴含丰富的语义信息, 不同语义信息之间也蕴含着相应的语义关系, 在浅

层语义信息的基础上进一步学习, 能够提取更深层次的语义信息. 例如: 给定一张鹰的图片, 使用神经网络

能够轻易提取到浅层的语义信息, 即该物体属于“鹰”这一类别; 如果进一步对浅层语义信息进行学习, 能够

提取到深层语义信息, 即鹰属于一种鸟类. 那么, 所有有关鸟的图片在映射成哈希码时应该存在相似性. 此

外, 不同模态的特征可以从多个角度描述样本并共享深层语义信息. 基于这些共享的深层语义信息, 样本的

不同模态特征可以进行潜在对齐[16], 从而实现细粒度的多模态特征融合. 

为了解决上述问题 , 本文提出一种新的模型 , 即基于细粒度特征融合的部分多模态哈希 (partial 

multimodal hashing based on fine-grained feature fusion). 该模型能够有效应对样本缺失部分模态的情况, 并通

过捕获深层语义信息实现细粒度的多模态特征融合. 具体而言: (1) 当样本缺失部分模态时, 利用缺失模态补

齐模块能够补齐所缺失的模态特征; (2) 提出的模型完全基于深度神经网络架构, 利用 Transformer 编码器[24], 

以自注意力机制为核心, 能够更有效地捕获深层语义信息并实现细粒度特征融合. 本文的主要贡献如下. 

 提出了一种部分多模态哈希模型, 简称为 PMH-F3. 该模型充分利用所有样本, 用训练后的同模态补

齐模块监督跨模态生成模块, 减少了补齐缺失模态特征时引入的噪声, 能够有效应对样本缺失部分

模态的多模态数据检索场景. 

 设计了一种深层网络框架, 有效利用深度学习的强大能力捕获深层语义信息, 最终经过细粒度特征

融合, 将多模态样本映射为二进制哈希码. 

 在两个广泛测试的多模态数据检索任务的数据集上进行了充分的实验, 并在整体上取得了最优的效

果. 实验结果验证了本文所提出模型的优越性. 

1   相关工作 

1.1   多模态哈希 

按照是否有监督的分类方式, 可将多模态哈希分为基于无监督学习的方法和基于有监督学习的方法. 基

于无监督学习的方法不依赖类别标签和其他语义信息, 直接学习每个多模态样本对应的哈希码. Song 等人[9]

提出了 MFH (multiple feature hashing)方法. 该方法能够保留每个特征的局部结构并一起考虑这些结构信息,

以此学习一组哈希函数, 将视频关键帧映射到汉明空间并生成相应的二进制代码, 从而支持近似重复的视频

检索. Liu 等人[10]提出了无监督多视图对齐的方法 MAH (multiview alignment hashing). 该方法基于非负矩阵

分解, 能够融合多个信息源, 并在找到一个紧凑的二进制代码的同时保留联合概率分布. Shen 等人[11]提出了

MVLH (multi-view latent hashing)方法. 该方法能够从统一核特征空间中学习二进制代码, 并根据每个视图的

重建误差自适应地学习不同视图的权重. 此外, Shen 等人[12]还提出了 MvDH (multiview discrete hashing)方法. 

该方法利用矩阵分解来生成哈希码, 并在此期间同时执行频谱聚类, 通过哈希码和聚类标签的联合学习增强

所生成的哈希码的鉴别性. 

不同于无监督学习的方法, 基于有监督学习的多模态哈希在生成哈希码时利用了样本的类别标签等其他
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语义信息. Liu 等人[13]提出, 多特征哈希可以被公式化为具有最优线性组合的多核相似性保持问题, 并提出了

一种有效的交替优化算法来学习哈希函数和最优核组合. Yang 等人[14]提出了 DMVH (discrete multi-view 

hashing)方法, 该方法直接利用多视图数据的丰富特征信息进行处理. 同时, 提出了一种新的相似矩阵构造方

法以保留样本间的局部相似结构和语义相似性. 与之不同, Lu 等人[20]提出了名为 FOMH 的在线多模态哈希的

方法, 该方法能够自适应地计算权重并以加权求和方式融合多模态特征, 并使用非对称监督方式学习哈希码.

同时, Lu 等人[21]提出的 SDMH (supervised discrete multi-view hashing)方法通过结合多视图数据进行潜在特征

学习, 并通过融合视觉特征和灵活语义信息来学习一致的哈希码. Liu 等人[22]提出了名为 FDMH 的自适应多

视图分析学习模型, 该模型能够巧妙地将不同模态的特征表示组合到一个潜在的公共特征空间中, 并在该空

间中利用自主多视图加权策略, 很好地探索不同视图的互补性. 

大多数基于浅层学习模型的多模态哈希主要依赖线性映射或矩阵分解对不同模态之间的语义信息进行建

模. 相比之下, 基于深层学习模型的多模态哈希借助深层网络执行复杂的非线性投影, 以此提高多模态数据

的检索性能. 同时, 基于深层学习模型的多模态哈希通过放松对哈希码的离散约束, 采用基于梯度下降的反

向传播算法, 以此学习松弛的哈希码. Zhu 等人[23]首先提出了名为 DCMVH 的深度协同多视图哈希的方法, 该

方法将不同的层分别与实例语义标签和成对语义标签相关联, 从而在深层网络架构下融合多视图特征并协同

学习多视图哈希码. 与之不同, Tan 等人[16]提出了 BSTH (bit-aware semantic transformer hashing)方法, 该方法

通过位感知的语义 Transformer 融合多模态特征并生成哈希码. 此外, 该方法能够通过挖掘可用的标签信息来

监督模型的学习过程. Lu 等人[17]提出的 FGCMH (flexible graph convolutional multi-modal hashing)方法利用图

卷积网络保持各个模态和融合模态间的结构相似性, 并用于学习二进制哈希码. 

1.2   部分多模态哈希 

在社交网络等实际场景下, 由于数据丢失、上传限制等因素, 样本往往不是模态完整的. 面对样本缺失部

分模态的情况, 多模态哈希的检索效果不佳, 且直接舍弃不完整模态的样本显然不合理. 在跨模态哈希的研

究中, 针对该问题提出了一些部分跨模态哈希的方法[2527], 这些方法通过探究不同模态间的语义相关性来应

对样本部分缺失模态情况下的跨模态哈希问题, 但是却较少有工作关注到部分多模态哈希. 据了解, 目前针

对部分多模态哈希最具有代表性的两个工作分别是 SAPMH[28]和 NCH[29]. Zheng 等人 [28]首先提出了名为

UAPMH 的无监督学习的方法, 该方法充分利用可用的局部视图, 并通过共享语义空间有效地保留哈希码中

图像和文本的潜在关系. 为了进一步增强哈希码的判别能力, 研究者将 UAPMH 扩展到有监督学习范式, 提

出了 SAPMH 方法. 但是该方法只使用样本的可用模态来生成哈希码, 未充分考虑其他模态, 从而可能导致所

生成哈希码的语义不完整. Tan 等人[29]提出了一种名为 NCH 的方法, 该方法基于邻居节点来估算和补齐缺失

模态. 但是该方法在生成哈希码时只使用了浅层网络模型, 因此不能捕获不同模态间的深层语义信息, 从而

不能实现细粒度的特征融合. 

1.3   缺失模态补齐 

面对部分模态缺失的情况, 为了充分利用数据, 较为理想的方法是补齐样本所缺失的模态特征. 然而补

齐的特征与实际值间必定存在误差, 从而导致引入额外噪声. 因此, 如何减少噪声的引入并准确补齐缺失模

态特征成为研究重点. Wang 等人[30]提出了一种基于一致性 GAN (generative adversarial network)的部分多视图

聚类方法. 与基于核方法或者非负矩阵分解的方法不同, 该方法利用某个视图的公共编码表示, 通过 GAN 生

成相应视图的缺失数据. 虽然直观上 GAN 能够很好地适用于缺失模态特征的生成, 但是由于其网络结构的复

杂性, 使得该模型的训练较为复杂, 较小的输入差异所引入的噪声也有较大波动. Guo 等人[31]提出了名为

APMC (anchor-based partial multi-view clustering)的部分多视图聚类方法, 该方法将具有完整视图的样本作为

锚点, 计算样本点和锚点之间的相似性并融合视图内和视图间的相似性, 最后通过谱聚类的方法对融合以后

的相似度矩阵进行聚类. Zeng 等人[32]面对缺失模态不定场景下的多模态情感分析问题提出了基于标签辅助的

TATE (tag-assisted transformer encoder)方法, 该方法没有直接补齐缺失模态特征, 而是用标签对样本缺失模态
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的情况进行标记. 计算编码器编码后的特征与原始特征的差距以及解码器解码后的标签与原始标签的差距, 

并最小化这种差距, 从而优化编码器对所有模态特征进行编码的效果. Ma 等人[33]针对样本严重缺失部分模态

的情况(缺失部分模态的样本占总样本的比例高达 90%), 提出了基于贝叶斯元学习的 SMIL (severely missing 

modality)方法. 该方法对潜在特征空间添加扰动, 从而使得单个模态的特征表示近似于全模态的特征表示. 

虽然目前越来越多的研究关注到多模态领域中重要的模态缺失的问题, 并且已经有许多缺失模态补齐的

方法在多模态学习和多视图聚类、多模态情感分析等应用领域取得了不错的效果, 但是针对多模态哈希方向

的研究仍在发展当中. 本文基于缺失模态补齐模块, 在充分利用缺失模态样本的同时, 最大限度地减少补齐

过程中引入的噪声, 以保证特征的真实性和准确性, 从而提高最终哈希码的表示效果. 

2   基于细粒度特征融合的部分多模态哈希模型 

2.1   部分多模态哈希定义 

多模态哈希的任务在于: 当多模态样本到达时, 首先提取各个模态的特征并融合, 然后将融合后的特征

转化为二进制的哈希码, 以支持基于汉明距离的大规模多模态数据的快速检索. 而部分多模态哈希应对的是

训练和查询阶段样本模态不完整的情况. 本文提出的方法可扩展至多种模态, 但一般地, 本文仅以图像和文 

本这两种模态为例进行说明. 假设训练集={ p, v, t}由 3 个部分组成, 其中, ,{( ), [ , ]| 1 }p p p p
i i i py lx i N

表示训练集样本中具有完整模态的部分, ,{( ) |, [1, ]}v v v
i i vmiss lx i N 表示仅有图像模态而缺失文本模态的部

分, {( ) |, }, [1, ]t t t
i i tmiss y l i N 表示仅有文本模态而缺失图像模态的部分. 其中: 1 1* *,  v td d

i ix y    , *{p, 

v,t}分别表示对应样本集中第 i 个样本的图像模态特征和文本模态特征, 它们都是原始数据经过特征提取后形

成的特定维度的向量表示; N*, *{p,v,t}则表示对应样本集包含的样本数量. 因为每个多模态样本可以属于多 

个类别, 所以标签 *
il 是一个多类别向量, 即: 假设训练集一共有 n 个类别, 则 * 1{0, ,1} n

il
  其中, * 1ijl  则表示

第 i个样本属于第 j个类别, 反之, * 0.ijl   最终能够为用于查询和等待检索的每个多模态样本学习一个紧凑的

二进制表示 * 1{ 1,1} ,K
ib    其中, K 是哈希码的长度. 

2.2   PMH-F3总体架构 

本文提出的 PMH-F3 模型的总体架构如图 2 所示. 

 

图 2  PMH-F3 模型的总体架构 

该模型分为离线训练阶段和在线查询阶段. 离线训练阶段主要由缺失模态补齐模块和细粒度特征融合模

块组成. 对于缺失模态补齐模块, 模型预先在完整模态样本集中随机抽取若干具有完整模态的样本构成锚点
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集, 若其余训练样本有任意一种模态缺失, 首先利用与之语义相似的锚点的同一模态特征补齐样本缺失的模 

态特征, 将这一部分记作同模态补齐模块(“ ”); 然后, 将补齐的模态特征作为“真实值”来监督训练依靠样本

已有模态特征直接跨模态生成另一缺失模态特征, 将这一部分记作跨模态生成模块(“”). 对于细粒度特征融 

合模块, 模型首先将图像和文本特征映射成同一维度; 然后将特征分解成每个哈希位对应的 K 个浅层语义信

息; 接着利用 Transformer 编码器模块对浅层语义信息进行建模, 利用自注意力方式自适应地捕捉浅层语义信

息间的内在关系, 以此得到编码后的深层语义信息; 最后进行细粒度特征融合, 并映射成 K 位的二进制哈希

码. 考虑在线查询阶段, 当新的多模态查询样本(或多个查询样本)到达时, 若查询样本有部分模态缺失, 则首 

先利用离线阶段训练的“ ”模块生成缺失的模态特征, 然后利用训练后的细粒度特征融合模块融合不同模态 

特征并生成该样本对应的哈希码, 以便将其应用于快速的多模态数据检索. 下面将具体介绍缺失模态补齐模

块和细粒度特征融合模块. 

2.3   缺失模态补齐模块 

出于以下两个考虑: (1) 某种或多种模态特征相近的不同样本之间存在相似的语义关系; (2) 同一样本的 

不同模态之间存在相似的语义关系. 本文的模型利用第 2.2 节中提到的“”和“”模块联合进行缺失模态补齐.

其中: “”模块基于模态特征相近的不同样本之间存在的相似的语义关系, 利用与样本存在相似语义关系的锚

点的同种模态特征进行缺失模态的补齐; 而“ ”模块则基于同一样本的不同模态之间存在相似的语义关系, 

直接跨模态生成缺失的模态特征. 在补齐缺失模态的同时, 不可避免地会引入噪声. 为了尽可能地减少引入 

的噪声, 对于“”模块, 模型基于完整模态的样本集 p 进行训练, 并且将训练后的“”模块拟补齐的缺失模态

特征作为“真实值”来监督训练“”模块. 这样既能保证补齐的缺失模态特征尽可能地准确, 又能增加用于训练 

“”模块的样本数量. 值得注意的是: “”模块仅用于在离线阶段监督训练“”模块, 而在线查询阶段只利用训

练后的“”模块进行缺失模态补齐. 这是由于锚点集中锚点的选择是随机的, 所以可能会出现下面的情况: 在 

查询阶段, 新样本与所有锚点恰好都不属于同一类别, 即新样本与所有锚点都不存在很强的语义相关性. 如 

果仅利用“”模块, 即使训练时完全依赖完整模态的样本集, 补齐的缺失模态特征与真实特征间也会存在较

大偏差, 导致补齐缺失模态时引入较大的噪声. 同时, “”模块能够根据样本已有模态特征直接跨模态生成缺

失模态特征, 而“”模块则需要通过度量特征之间的相似度来寻找与待补齐样本语义最相关的锚点, 因此, 只

使用“”模块还能减少查询阶段所花费的时间. 

本文统一考虑样本缺失图像模态而仅有文本模态的情况. 对于缺失文本模态而仅有图像模态的情况, 处

理方法同样类似. 

2.3.1   同模态补齐模块 

假设某样本缺失图像模态而仅有文本模态, 同模态补齐模块“ ”旨在利用文本模态特征搜索其他与该样 

本语义相似的样本, 并用语义相似样本的图像模态特征来补齐该样本缺失的图像模态特征, 这一过程可以形

式化地表述为 

  ( , , ; )t t a a
i ix y Y X    (1) 

其中, t
iy 是该样本的文本模态特征, t

ix 表示通过“”模块补齐的图像模态特征,  是该模块中可训练的参数.

值得注意的是: 为了减小搜索范围, 需要首先从具有完整模态的样本集合 p 中选取 Na 个样本构成锚点集. 锚 

点的采样是随机的, 且锚点的个数应大于训练集中样本的种类数, 以此使得随机采样的锚点尽可能能够覆盖

所有的样本种类, 即让样本在补齐缺失模态时尽可能与一个或者多个锚点具有较强语义相关性. 锚点集中的 

所有图像模态特征构成 ,a vN daX   所有文本模态特征构成 .a tN daY   这里介绍两种不同的方法来具体实

现“”模块: 基于 K 最近邻(K-nearest neighbor, KNN)的方法和基于自注意力机制(self-attention)的方法. 

(1) 基于 KNN 的方法 

基于KNN的方法首先计算样本的文本模态特征 yt与锚点集中所有锚点的文本模态特征的距离, 然后基于

距离进行排序, 距离越小, 则说明该样本与锚点集中对应锚点在文本模态上越接近, 从而说明该样本与该锚
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点存在相似的语义关系. 然后对前 K 个语义最相似的锚点的图像模态特征计算平均值, 抑或是对距离的倒数

归一化后作为权重进行加权求和, 则可以补齐该样本缺失的图像模态特征. 这一过程可以形式化地表述为 

 weight sumsort
1 1( ,{ } ) { , }aNt a a a K t

i j j k k k iDistance y y x y x    (2) 

值得注意的是, 基于 KNN 的方法是无参数的. 

(2) 基于自注意力机制的方法 

自注意力机制[24]通过度量 query 和 key 之间的相似度作为注意力分数, 并对 value 进行加权求和作为编码

结果, 以此来建模输入序列之间的相关性. 如图 3 所示, 这里可将其扩展为跨模态的自注意力机制. 具体而 

言, 将样本的文本模态特征 t
iy 作为 query, 将锚点集的文本模态特征 Ya 作为 key, 并将锚点集的图像模态特征 

Xa 作为 value, 这可以形式化地表述为 

 ,  ,  t t a a
i i Q K Vy W K Y Wq V X W    (3) 

其中, ,  ,  t k v kd d d d
K VQW W W    , 都是可训练的参数; dk 是特征嵌入后的维度. 

 

图 3  跨模态自注意力机制 

接着, 计算 t
iq 和 K 之间的相似度, 并对 V 进行加权求和, 得到编码后的结果. 此外, 为了提升基于自注意 

力机制的同模态补齐的效果, 本文引入了文献[29]中的标签图来优化注意力分数, 如式(4)所示. 

 
t T

t i
i i

k

q
z softmax a

d

K
V

 
   

 
  (4) 

其中, 是 Hadamard 乘积; t
iz 是利用跨模态自注意力机制编码后的结果; ai 是该样本与锚点集中所有锚点相 

似度的向量, 其每一个位置上的元素可以通过式(5)进行计算. 

 
1 e

2
1t a

i j
ij l l

a
 

  (5) 

类似于 Transformer 编码器[24]的架构, 之后将层归一化和前馈神经网络作用于编码器的输出. 最后, 用简

单的全连接层作为解码器来产生最终的输出, 如式(6)所示. 

 
DecoderDecoder( ; )t t

i ix z   (6) 

其中, Decoder 是解码器中可训练的参数; t
ix 是解码器的输出, 作为该模块补齐的图像模态特征. 

2.3.2   跨模态生成模块 

正如之前在第 2.3 节所提及, 由于锚点的选择是随机的, 因此会出现查询阶段新来的多模态样本与所有 
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锚点恰好都不属于同一类别的情况. 此时, “”模块补齐的缺失模态特征与真实特征会存在较大偏差, 导致引 

入较大的噪声. 与此同时, 同样基于上述所提及的考虑: 同一样本的不同模态之间存在相似的语义关系, 因 

此可以利用样本已有的模态特征直接跨模态生成缺失的模态特征. 本文将“ ”模块生成的图像模态特征作为

“真实值”来监督训练跨模态生成模块“ ”, 旨在通过已有的文本模态特征直接跨模态生成缺失的图像模态特 

征. 跨模态生成的过程可以形式化地表述为 

  ( ; )t t
i ix y    (7) 

其中, t
ix 表示由“ ”模块生成的样本缺失的图像模态特征,  是该模块中可训练的参数. 值得注意的是: 本

文只是简单地将“ ”模块设计为多个全连接层, 即通过非线性变换直接将样本的文本模态特征映射为图像模

态特征. 虽然这种设计较为简单, 但是在“”模块生成的“真实值”监督下, 也可以对同一样本不同模态之间存

在的相似语义关系进行准确建模. 此外, 简单的“ ”模块的设置能够减少在线查询阶段补齐查询样本缺失的 

模态所花费的时间, 进而有效缩短数据库的检索时间. 

2.4   细粒度特征融合模块 

基于浅层学习模型的多模态哈希无法有效捕获多模态数据中的深层语义信息, 同时, 直接通过向量相加

或拼接的多模态融合方式仅属于特征层面上的粗粒度融合, 其融合效果不佳. 实际上, 每个哈希位都可以表

示一种语义信息. 该模块首先将各个模态特征分解为 K 个向量, 代表 K 个浅层语义信息. 接着, 为了进一步捕

获蕴含其中的深层语义信息, 为每个模态引入模态特定的 Transformer 编码器[24], 旨在以自注意力的方式对浅

层语义信息间的关系进行建模, 从而自适应地捕捉深层语义信息. 之后, 对特征编码后的深层语义信息进行

细粒度融合并, 最终映射到哈希码的每一位. 

如图 2 所示, 为了减小细粒度特征融合模块的误差, 本文基于训练集中完整模态的样本集 p 来训练该模

块. 对于 p 中的第 i 个样本 ( , , )p p p
i i ix y l , 首先利用多层感知机(multi-layer perceptron, MLP)分别将不同模态特 

征映射成同一维度, 如式(8)所示. 

 ( )
( ) ( )

MLP
( ;MLP {)  , }, p p

i if x y 
     (8) 

其中, MLP
()是可训练参数, common1( ) d

if
  表示将图像和文本特征映射成同一维度后的特征向量. 

之后, 将特征向量 ( )
if
 分解成 K 个哈希位所对应的浅层语义信息的序列. 具体而言: 首先, 将 ( )

if
 映射为

Kdcommon 维的向量; 然后, 将其重新转化为 Kdcommon 维的矩阵, 并记作
1 2

( ) ( ) ( ) ( )[ , ,..., ]
Ki i i iC c c c    . 

接着, 为每个模态引入模态特定的 Transformer 编码器[24]来捕获深层语义信息, 如式(9)所示. 

 
( )

( ) ( ) ( )

Encoder
Encoder ( ; )i iC C  

    (9) 

其中 , Encoder 表示编码器模块 .  common( ) K d
iC   表示编码器的输出 , 即深层语义信息 . 从形式上看 , 

   
1 2

( ) ( ) ( ) ( )[ , ,..., ]
Ki i i iC c c c    . 

在捕获了深层语义信息后, 就可以将两种模态特征进行细粒度的特征融合, 如式(10)所示. 

   ( ) ( ) ( )p pf x y
i i iC C C   (10) 

其中, ( )f
iC 表示第 i 个样本进行多模态特征融合后的结果. 接着, 利用 K个不同的映射函数将其逐位映射到对 

应哈希位上, 如式(11)所示. 

   
1 1 2 2

( ) ( ) ( )
1 2( ( ; ), ( ; ),..., ( ; ))

K K

p f f f
i i H i H K i Hh H c H c H c    (11) 

其中, ( )( ; )
k k

f
k i HH c  用于将第 k 个融合后的特征 ( )

k

f
ic 映射为对应哈希位上的松弛值

k

p
ih . 

最后, 利用符号函数 sign 将松弛的哈希码转化为最终的二进制表示, 如式(12)所示. 

 ( )p p
i ib sign h  (12) 

其中, 1 1{ 1,1},  p K p K
i ih b    . 此外, 为了充分利用样本的标签信息, 本文在获得松弛的哈希码后, 利用其进 
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行简单的类别概率预测, 这可以形式化地表述为 

 
FC(FC( ; ))p p

i il h   (13) 

其中, FC 表示全连接层,  FC 是可训练参数, 是 sigmoid 激活函数, pil 的每一个元素都代表该样本属于对应类 

别的概率. 

2.5   目标函数 

为了减小缺失模态补齐模块中同模态补齐模块“”的训练误差, 使得“”模块补齐的特征与真实特征尽可

能接近, 从而在训练跨模态生成模块“”时起到更好地监督效果, 本文在训练该模块时使用完整模态样本集

 p 中的样本, 引入重构损失函数recons, 并将其定义为 

  2 2
recons 2 2|| || || ||p p p p

i i i ix x y y     (14) 

其中, ||||2 表示向量的 2-范数. 

为了训练跨模态生成模块“ ”, 使其输出尽可能与“”模块的输出相接近, 本文引入gene 损失函数, 并将 

其定义为 

    2 2

gene
2 2

, * { , , }i i i ix x y y p v t         (15) 

对于细粒度特征融合模块, 该模块旨在有效地融合多模态特征并映射成最终的哈希码. 为了提高学习的 

松弛哈希码 p
ih 的表示能力, 本文充分利用类别标签信息, 引入分类损失函数clf, 并将其定义为 

  2
clf 2|| ||p p

i il l   (16) 

在利用符号函数将松弛的哈希码转化为二进制代码时会引起量化误差, 为了最小化该量化误差, 本文引 

入量化损失函数sign, 并将其定义为 

 2sign
2|| ||p p

i ih b  (17) 

为了保持样本之间的成对相关性, 本文进一步引入sim 损失函数: 

 2sim
2

( )

2
|| cos( , ) || ,  1

1 e
p p T

i j

p p
j ij ij

p p
i l l

h h S S


   


  (18) 

其中, 矩阵 S 用于建模相关样本之间的细粒度关联. 

因此, 细粒度特征融合模块的总损失函数为 

 =1clf+2sign+3sim (19) 

其中, 1、2、3 都是可调节的超参数. 

2.6   多模态样本的在线查询 

利用离线阶段训练的模型, 在线查询阶段将新来的多模态查询样本映射为二进制哈希码, 从而支持基于

汉明距离的多模态数据的快速检索. 同时, 本文提出的方法也考虑到查询样本模态不完整的情况: 当新的多 

模态查询样本(或多个查询样本)到达时, 如果它缺失部分模态, 则首先利用训练后的跨模态生成模块“”生成 

缺失的模态特征; 然后, 对于模态完整的查询样本, 利用训练后的细粒度特征融合模块直接将其映射为对应

的二进制哈希码, 以实现快速的多模态数据检索. 

3   实验结果与分析 

3.1   实验数据 

本文在 MIR Flickr[34]和 MS COCO[35]这两个公开数据集上进行实验. 这两大数据集都包含了图像和文本

模态的数据 , 并在多模态数据检索任务中被广泛使用 . 与先前的工作 [1619]类似 , 预先使用预训练的

VGGNet[36]网络来提取 4 096 维的图像特征, 并分别用 1 386 维和 2 000 维的词袋(bag-of-words, BoW)向量作为
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两个数据集的文本特征. 这两个数据集的统计信息见表 1. 下面对这两个数据集进行详细描述. 

 MIR Flickr[34]数据集包含 25 000 个从 Flickr 网站上搜集的图像-文本对, 共有 24 个不同种类的类别. 

从中挑选出 20 015 个图像-文本对, 并且每个图像-文本对至少属于 24 个类别中的 1 个类别. 遵循通

常的实验设置[16,23,29], 在每个类别中随机选择 100 个样本, 去除重复样本后, 得到 2 243 个样本作为

查询集, 将剩余的 17 772 个样本全部作为检索集, 并在检索集中随机挑选 5 000 个样本作为训练集. 

 MS COCO[35]作为一个规模较大的数据集, 它一共包含了 80 个不同类别的图像-文本对. 遵循通常的

实验设置[16,23,29], 在每个类别中随机挑选若干样本并去除重复后, 得到 5 981 个样本作为查询集, 将

剩余的 82 783 个样本全部作为检索集, 并从中随机挑选 18 000 个样本作为训练集. 

表 1  MIR Flickr 和 MS COCO 的统计信息 

数据集 训练集样本 
个数 

检索集样本 
个数 

查询集样本 
个数 

样本类别 
数量 

图像模态的 
特征维度 

文本模态的 
特征维度 

MIR Flickr[34] 5 000 17 772 2 243 24 4 096 维 1 386 维 
MS COCO[35] 18 000 82 783 5 981 80 4 096 维 2 000 维 

 

3.2   实验设置 

 对于第 2.3.1 节中预先从完整模态的样本集合中随机挑选的锚点个数, Na 取 300. 

 对于第 2.3.1 节中的同模态补齐模块, 本文采用基于自注意力机制的方法实现. 并且公式(4)中的 dk 取

1 024. 

 对于第 2.3.2 节中的跨模态生成模块“”, 其包含 2 个全连接层, 每个全连接层都由一个线性映射层、 

一个批归一化层和一个 Tanh 激活函数组成, 并且隐藏层维度取 2 048. 

 对于第 2.4 节中的图像和文本模态编码的编码器, 即公式(9)中的 Encoder, 采用 2 个 Transformer 编码

器模块[24]实现, 每个编码器具体由单头注意力层、归一化层和前馈网络层构成, 并且 dcommon 取 128. 

 对于第 2.4节中的逐位哈希映射函数, 即公式(11)中的 ( )( ; ),
k k

f
k i HH c   其由 2个线性层组成, 经过 128 

641 的方式, 将 K 个细粒度融合特征映射成对应哈希位上的松弛值. 

本文的实验代码使用 PyTorch 实现, 并使用单个 NVIDIA Tesla T4 进行训练. 在训练阶段, 批大小被设置

为 256 和 512, 学习率根据经验被设置为 0.001, 并使用 Adam 优化器[37]通过标准的反向传播(back-propagation, 

BP)算法优化整个网络. 公式(19)中的可调节超参数在两个数据集上都取相同的值: 1=1, 2=0.01, 3=1. 

3.3   与现有方法的比较 

3.3.1   完整多模态数据检索 

遵循目前大多数多模态哈希的工作[1619], 本文采用 mAP (mean average precision)作为标准评价指标, 定

量评估所提出方法的检索效果. mAP 值越大, 表示模型的检索性能越好. 

为验证本文所提出模型的优势, 本文与 8 种多模态哈希的基准模型进行比较, 具体包括 4 种基于浅层学

习框架的方法: DMVH[14]、FOMH[20]、FDMH[22]、SAPMH[28]和 4 种基于深度学习框架的方法: DCMVH[23]、

FGCMH[17]、BSTH[16]、NCH[29]. 这些方法都已经在第 1 节中进行了介绍. 为了公平起见, 除非额外标注, 其

余实验结果均直接参考原始文献. 

首先, 在所有样本都拥有完整模态的情况下进行实验. 分别考虑了哈希码取 16 位、32 位、64 位和 128

位的情况, 实验结果如图 4 和图 5 所示. 其中, NCH 在 MS COCO 数据集上的实验结果是参考源代码复现的.

由图可知: 随着哈希码位数的增加, 大部分方法的检索效果都得到了提高. 因为越多的位数使得哈希码能够

表示的信息越多, 这与理论上的预期结果相一致. 同时, 我们发现一个有趣的现象: 在 MIR Flickr 数据集上, 

当哈希码位数由 16 位扩大至 32 位时, 大部分方法的检索效果得到显著提升; 而继续扩大哈希码位数, 特别是

由 64 位扩大至 128 位时, 其检索效果的提升幅度明显减小. 这是因为 MIR Flickr 数据集规模较小, 仅包含 24

个不同种类别, 因此蕴含的语义信息较少, 使用 32 位或者 64 位的哈希码就能拥有较好的表示能力. 而在规模
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较大的 MS COCO 数据集上, 这种现象便不明显, 需要使用 64 位或者 128 位的哈希码才能保证较好的表示能

力. 另一方面, 随着哈希码位数的增加, 训练阶段所花费的时间也明显增加. 例如: 在相同的实验设置下, 对

于MS COCO数据集, 当哈希码取 64位时, 模型的训练时间大约为取 32位哈希码时的 2倍; 而当哈希码取 128

位时, 模型的训练时间接近于取 32 位哈希码时的 3 倍. 通过考量检索效果以及相应的训练时长, 在两个数据

集上都选择取 64 位哈希码进行进一步的消融实验和超参数实验. 总体而言, 相比于现有的最先进的基准模

型, 本文提出的方法在 MIR Flickr 和 MS COCO 数据集上都取得了最佳或次佳的效果. 具体而言, 对于规模较

小的 MIR Flickr 数据集, 当哈希码位数大于等于 32 位时, 我们的方法取得最优的检索效果; 在规模较大的 

MS COCO 数据集上, 虽然我们的方法略逊于 BSTH, 但是 BSTH 仅能处理样本具有完整模态的情况. 换言之,

当样本缺失部分模态时, BSTH 在训练时不能利用不完整模态的样本, 这将会大幅度降低其性能. 而 NCH 在

MS COCO 数据集上的表现稍逊于 BSTH 和我们的 PMH-F3 方法. 分析原因主要是由于 NCH 没有着重关注深

层语义信息的捕捉, 从而在规模较大、具有较复杂语义信息的数据集上表现不佳. 

 

图 4  完整模态情况下 MIR Flickr 数据集上的 mAP 比较结果 

 

图 5  完整模态情况下 MS COCO 数据集上的 mAP 比较结果 

3.3.2   部分多模态数据检索 

考虑以下 3 种情况: 训练集有样本缺失部分模态、查询集有样本缺失部分模态以及训练集和查询集都有 

样本缺失部分模态. 当训练集有样本缺失部分模态而查询集样本都有完整模态时, 在查询阶段就不需要用
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“ ”模块生成缺失模态, 比较的仅是不同方法下“ ”模块的性能, 因此将其放在消融实验部分. 由于目前针对 

部分多模态哈希的方法较少, 在完整多模态数据检索实验提到的 8 种方法中仅有 SAPMH 和 NCH 专门针对部

分多模态数据检索的场景, 因此只着重对比这两种方法. 通过完整多模态数据检索的实验结果可知, 我们所

提出模型的检索性能随着哈希码位数的增大而增强. 因此, 这里仅考虑哈希码位数都取 64 位的情况. 我们将

不完整模态样本数占总样本数的比例称为 PDR (partial data ratio). 为了验证不完整模态样本的数量对检索性

能的影响, 在不同 PDR 的情况下进行了充分的实验. 具体而言, 设置了 5 种不同的取值, 以 PDR=50%为例, 

这表示训练集或查询集中有 50%的样本的模态是不完整的, 并且默认在不完整模态样本中缺失图像模态的样

本和缺失文本模态的样本各占一半. 

查询集有部分样本缺失模态的实验结果如表 2 所示(每种情况下最好结果用粗体标记, 第二好的结果用下

划线标记), 其中, NCH 的实验结果是参考其源代码, 在相同的训练集和测试集划分的情况下复现的. 由表 2

可知: 随着 PDR 的增加, 所有方法的 mAP 值均下降. 与其他两个方法相比, 我们的方法总能取得最优的效果.

这说明虽然样本缺失部分模态会导致语义的损失, 从而影响检索的效果, 但是我们的方法可以有效地补齐缺

失的模态, 以减轻性能下降幅度. 与 NCH 方法相比, 由于我们的方法在补齐缺失模态后采用更深层次的网络

架构捕获多模态数据中的深层语义信息, 并且在细粒度特征层面融合多模态数据特征, 因此取得了更优的效

果. 由于在规模较小的 MIR Flickr 数据集上 SAPMH 方法的效果总是明显不如 NCH 和 PMH-F3方法, 因此, 为

了节约训练时间, 在规模较大的 MS COCO 数据集上, 只着重和 NCH 方法进行对比.  

表 2  查询集有部分样本缺失模态的 mAP 比较结果 

PDR (%) MIR Flickr MS COCO 
SAPMH NCH PMH-F3 NCH PMH-F3 

10 0.812 2 0.845 8 0.851 3 0.623 5 0.631 3 
30 0.803 2 0.836 4 0.845 0 0.616 4 0.618 2 
50 0.793 6 0.827 2 0.835 6 0.607 3 0.609 3 
70 0.783 1 0.818 7 0.827 5 0.588 3 0.597 4 
90 0.772 0 0.811 4 0.821 7 0.575 2 0.587 7 

训练集和查询集都有部分样本缺失模态的实验结果见表 3, 其中, NCH 的实验结果是参考其源代码,在相

同的训练集和测试集划分的情况下复现的. 考虑到实际场景中训练集中缺失模态的样本所占的比例不会过

高, 因此设置训练集 PDR 最高为 50%. 由表 3 可知, 我们的方法在大规模的 MS COCO 数据集上一直取得最

优的效果. 对于规模较小的MIR Flickr数据集, 当训练集上的 PDR大于 50%时, 我们的方法性能有所下降. 这

是因为在训练细粒度特征融合模块时, 用的样本均为完整模态的样本, 当样本数量过少时会影响其性能. 但

是实际场景中, 通常可以特意收集完整模态的样本作为训练集, 保证训练集上的 PDR 不会过大. 因此, 表 3

的结果是可接受的. 同样, 在规模较大的 MS COCO 数据集上, 只着重和 NCH 方法进行对比. 

表 3  训练集和查询集都有部分样本缺失模态的 mAP 比较结果 

PDR (%) MIR Flickr MS COCO 
SAPMH NCH PMH-F3 NCH PMH-F3 

10 0.800 2 0.850 6 0.856 2 0.630 3 0.638 0 
30 0.774 7 0.840 6 0.843 7 0.614 4 0.618 1 
50 0.758 3 0.827 1 0.823 4 0.596 5 0.602 3 
70 0.753 3 0.817 3 0.809 2 0.573 4 0.578 2 
90 0.762 2 0.803 2 0.800 2 0.533 7 0.542 7 

考量训练模型的时间代价, 虽然从直观上看, 我们的方法在补齐样本缺失的模态时需要额外的训练时间,

缺失模态的样本数越多, 需要的补齐时间也就越多. 但是从实验结果看, 随着 PDR 的增加, 模型整体的训练

时长反而有所降低. 以 MS COCO 数据集为例, 在相同的实验设置下, 当训练集的 PDR 取 0.1 时, 训练时间为

19 min; 然而当训练集的 PDR 取 0.3 时, 训练时间缩短为 15 min; 当训练集的 PDR 取 0.5 时, 训练时间为    

12 min. 这主要是由以下 3 个原因导致的. 

 首先, 为了减少补齐缺失模态时引入的噪声, 模型的“”模块是基于完整模态的样本进行预先训练
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的, 它只用于监督训练“”模块生成缺失模态, 缺失模态的样本数越多, 训练“”模块所花费的时间

越少. 

 其次, 为了减小噪声对于细粒度特征融合模块的影响, 该模块也是基于完整模态的样本进行训练的, 

缺失模态的样本数越多, 训练该模块的时间也越少. 虽然这会减少“ ”模块和细粒度特征融合模块的 

训练样本的数量, 从而一定程度上影响模型的整体性能, 但是我们的方法仍然能够取得整体上最优

的结果. 

 最后, 值得注意的是: 我们的模型分为离线训练阶段和在线查询阶段, 模型的训练完全是在离线阶段

进行的, 即使需要较长的训练时间, 也是完全可接受的; 对于查询阶段到来的少量新样本, 只需要基 

于训练后的模型进行缺失模态补齐, 而用于补齐缺失模态的“”模块的构造简单, 其增加的时间代价 

几乎可以忽略不计. 

综上所述, 可以认为, 我们的方法在训练的时间代价上是可接受的. 

3.4   消融实验 

因为本文所提出的方法主要用于样本模态不完整情况下的多模态哈希, 所以特意在严苛的环境下进行消

融实验. 具体而言, 设置训练集 PDR=50%, 查询集 PDR=90%, 哈希码位数为 64 位. 设计了 5 种不同的变体: 

(1) 在实现“”模块时, 用 KNN 方法代替基于自注意力的方法, 将该变体记作 PMH-F3-v1; (2) 移除“”模块并

直接使用基于完整模态的样本集合训练后的“”模块进行缺失模态补齐, 将该变体记作 PMH-F3-v2; (3) 将细 

粒度特征融合模块全部替换为浅层的 MLP 架构, 并将该变体记作 PMH-F3-v3; (4) 将细粒度特征融合模块改

为先进行特征融合再经过编码器编码, 并将该变体记作 PMH-F3-v4; (5) 将细粒度特征融合模块中模态特定的

Transformer 编码器替换为模态共享的编码器, 即不同模态的编码器进行权值共享, 将该变体记作 PMH-F3-v5.

消融实验的结果见表 4, 从中可以得出以下结论. 

表 4  消融实验的 mAP 比较结果 

方法 MIR Flickr MS COCO 
PMH-F3-v1 0.788 1 0.522 7 
PMH-F3-v2 0.791 6 0.527 3 
PMH-F3-v3 0.762 3 0.498 1 
PMH-F3-v4 0.788 6 0.489 7 
PMH-F3-v5 0.789 0 0.521 9 

PMH-F3 0.800 2 0.542 7 

 
 对比 PMH-F3-v1. 实验结果表明, 基于 KNN 方法实现的“”模块的性能不如基于自注意力的方法. 虽 

然 KNN 方法是无参数的, 这使得它具有运行时间短的优势, 但是它只是对锚点的特征进行简单的加

权平均, 并不能像基于自注意力的方法一样, 自适应地对特征间的语义关系进行准确的建模. 

 对比 PMH-F3-v2. 实验结果表明, 直接使用“”模块进行缺失模态补齐的效果不如在“”模块监督下

的“”模块的补齐效果. 因为“”模块仅包含 2 个全连接层, 所以它对于同一样本的不同模态之间存

在的相似语义关系的建模不够充分; 而“”模块以自注意力的方式可以准确地捕捉这类语义关系, 从

而更好地引导“”模块. 此外, “”模块能够先补齐缺失的模态特征, 增加“”模块的训练样本的数目. 

 对比 PMH-F3-v3. 实验结果表明, 简单地特征融合后 MLP 生成哈希码的效果不如细粒度特征融合模

块. 因为基于 MLP 实现的变体仅能捕捉粗粒度的语义信息并在特征层面进行多模态融合, 而本文所

提出的方法通过将特征分解为 K 个浅层语义信息, 并以自注意力的方式自适应地捕捉浅层语义信息

间的关系, 从而得到深层语义信息, 实现了细粒度层面的多模态特征融合. 

 对比 PMH-F3-v4. 实验结果表明, 先进行特征融合再经过编码器编码的设置会导致模型检索性能下

降. 因为我们引入模态特定的编码器是为了以自注意力的方式对浅层语义信息间的关系进行建模, 

从而自适应地捕捉深层语义信息. 而如果先进行特征融合, 则可能会破坏具体模态的深层语义信息. 

 对比 PMH-F3-v5. 实验结果表明, 采用模态共享编码器会导致检索性能下降. 因为不同模态之间的差
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异, 干扰了编码器对具体模态的深层语义信息的捕获. 

3.5   超参数实验 

第 2.5 节的公式(19)表明, 在细粒度特征融合模块中引入了 3 个超参数(1,2,3). 其中, 1 是分类损失函 

数clf 的权重, 旨在通过充分利用标签信息提升哈希码的表示能力; 2 和3 是分别是sign 和的sim 的权重, 旨 

在减小量化误差与保持样本间的相关性, 以此提升细粒度特征融合模块的性能. 为了探索 mAP 值受超参数变

化的影响, 我们在 MS COCO 数据集上进行了超参数实验. 取训练集 PDR=50%, 查询集 PDR=90%. 设定超参

数的可能取值范围为{0.0001,0.001,0.01,0.1,1,10,100}, 实验结果如图 6 所示. 总体上看, mAP 值随超参数的变

化大致呈先增大后减小的趋势. 当1、2、3 分别取 1、0.01、1 时, mAP 值最大, 意味着此时模型的检索性

能最佳. 如果某个超参数取值为 100, 此时总体损失函数近似于与该超参数相关的单个损失函数, 其余两个损

失函数不能对模型进行优化, 因此mAP值迅速减小. 例如, 1和3取 100时的mAP值比2取 100时的值大, 说 

明相较于sign, clf 和sim 对模型优化起更大作用, 即: 在学习多模态数据的哈希码时, 有效地利用标签信息并 

保持样本间的成对相关性更加重要. 这也解释了为什么当1、2、3 分别取 1、0.01、1 时 mAP 值最大. 此外, 

有一个有趣的现象: 当1 和2 取 100 时, 不同长度的哈希码对应的 mAP 值近似一样; 而3 取 100 时, mAP 值

随着哈希码位数的增大而增大. 这可能是因为越长的哈希码对样本之间的成对相关性的建模能力越强. 

 

图 6  超参数实验的 mAP 比较结果 

4   总  结 

针对目前多模态哈希存在的模态缺失问题, 本文提出了 PMH-F3 模型, 该模型的主要优点表现在以下两

个方面: (1) 当样本缺失部分模态时, 该模型能够利用缺失模态补齐模块补齐所缺失的模态特征; (2) 提出的

模型完全基于深度神经网络架构, 利用 Transformer 编码器, 以自注意力的方式捕获深层语义信息, 从而实现

细粒度的多模态特征融合. 实验结果表明, 本文所提出的方法无论在完整多模态数据检索还是在部分多模态

数据检索中都能取得最优的检索效果. 在未来的工作中, 我们将进一步探索如何在补齐缺失模态特征时减少

引入的噪声, 以及其他解决模态缺失问题的方法, 例如借助标签辅助和利用知识蒸馏等. 此外, 我们将探索如

何在实际的多模态数据检索场景应用所提出的方法. 
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