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收稿日期：２０１７０５０４；在线出版日期：２０１８０７１１．本课题得到国家自然科学基金（６１４７２０３８）资助．董　震，男，１９９０年生，博士，主要研
究方向为计算机视觉、人脸识别、人脸检索．Ｅｍａｉｌ：ｄｏｎｇｚｈｅｎ＠ｂｉｔ．ｅｄｕ．ｃｎ．裴明涛（通信作者），男，１９７７年生，博士，副教授，中国计算机
学会（ＣＣＦ）会员，主要研究方向为计算机视觉、人脸识别．Ｅｍａｉｌ：ｐｅｉｍｔ＠ｂｉｔ．ｅｄｕ．ｃｎ．

基于异构哈希网络的跨模态人脸检索方法
董　震　　裴明涛

（北京理工大学智能信息技术北京市重点实验室　北京　１０００８１）
（北京理工大学计算机学院　北京　１０００８１）

摘　要　该文提出一种基于异构哈希网络的跨模态人脸检索方法．异构哈希网络能够将位于不同空间的人脸图像
和人脸视频映射到一个公共且有判别力的二值空间上，以获得有效的二值哈希表示．该网络包含图像分支、视频分
支和哈希函数三个部分，首先图像和视频分支分别将人脸图像和人脸视频映射到一个公共空间，然后在公共空间中
学习非线性哈希函数．网络的训练使用了三种损失函数：Ｆｉｓｈｅｒ损失、ｓｏｆｔｍａｘ损失和三元排序损失（ｔｒｉｐｌｅｔｒａｎｋｉｎｇ
ｌｏｓｓ），其中的Ｆｉｓｈｅｒ损失关注于公共空间的判别力，ｓｏｆｔｍａｘ损失强调公共空间上表达的可分性，三元排序损失旨
在提升最终的检索性能．在多个人脸视频数据集上的跨模态人检索实验结果表明了所提出方法的有效性．

关键词　异构哈希网络；跨模态；人脸检索；深度学习；损失函数
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１　引　言
现实世界中采集到的人脸数据可能存在多种模

态，按照载体类型，可以分为人脸图像和人脸视频；
按照具体表现形式，可以分为照片，肖像画，素描画，
漫画等；按照采集设备类型，可以分为可见光人脸数
据和红外人脸数据等．给定一个特定人物某种模态
的人脸信息，跨模态人脸检索任务是指从包含另一
种模态人脸信息的数据库中找寻到该人，例如给定
某人的人脸图像，在人脸视频数据库中检索到包含
该人的所有人脸视频（基于图像的人脸视频检索）；
或者根据某人的人脸视频，在人脸图像数据库中检
索含有该人的所有人脸图像（基于视频的人脸图像
检索）．伴随着互联网和自媒体技术的不断发展，互
联网上多种模态的人脸数据越来越丰富，这使得跨
模态人脸检索具有非常广泛的应用前景．以罪犯追
踪和身份分析为例，基于图像的人脸视频检索的应
用场景是：根据嫌疑犯的身份证、护照或者驾驶证等
证件上的人脸图像信息，从含有大量监控视频的数
据库中快速定位和追踪该嫌疑犯；基于视频的人脸
图像检索的应用场景是：根据案发现场监控拍摄到

的含有罪犯的视频，对公安机关备案的人脸图像数
据集进行检索以确定罪犯的身份．

以人脸图像和人脸视频为例，跨模态人脸检索
需要度量一张人脸图像和一个人脸视频的相似性．
最直接的度量方法是将人脸视频看成帧数据的无序
集合，利用人脸图像与视频所有帧的相似性的最大
值或平均值作为该人脸图像和视频的相似性．然而，
这种度量方法没有考虑人脸视频各帧之间的相关
性，浪费了宝贵的相关信息，同时在人脸视频包含的
帧数较多时还面临着较大的计算和存储消耗问题．
对一个人脸视频片段中的所有帧联合建模可以充分
利用各帧之间的相关信息，并生成一个与帧数无关
的人脸视频表示，然而，对人脸视频所有帧的联合建
模将导致视频特征和图像特征处于异构的特征空
间，使得跨模态人脸检索任务变得非常困难．

本文构造了一类称为异构哈希网络（Ｈｅｔｅｒｏｇｅ
ｎｅｏｕｓＨａｓｈｉｎｇＮｅｔｗｏｒｋ，ＨＨＮ）的深度神经网络，
将位于异构空间的特征映射到一个公共的且有足够
判别力的二值空间上，实现不同模态数据之间的度
量，从而实现跨模态的人脸检索任务．异构哈希网络
的结构如图１所示．网络包含图像和视频两个分支，
分别用来处理人脸图像数据和人脸视频数据，将它
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们从异构特征空间映射到一个公共空间来度量相似
性．每个分支包含两个模块：特征提取模块和同构表
示生成模块．特征提取模块完成人脸图像或人脸视
频的特征提取和表示，例如人脸图像的卷积神经网
络特征［１２］、人脸视频的３Ｄ卷积网络特征［３］或者神
经聚合网络特征［４］等；同构表示生成模块将位于两
个异构空间的人脸图像特征和人脸视频特征映射到
一个公共且有判别力的空间．在公共空间上，人脸图
像和人脸视频之间的相似性可以通过它们在公共空
间上的相应特征表示之间的距离来度量．然而，公共
空间上的特征表示仍然是高维的浮点数向量，不能满
足检索任务对检索算法低时间和空间复杂度的要求．
为了解决这个问题，在公共空间上进一步学习非线性
的哈希函数来获得人脸图像和视频数据的二值哈希
表示．哈希表示的二值属性，可以以极低的时间复杂
度和极少的存储消耗实现人脸图像和视频之间的相
似性计算，从而减少检索过程的时间和空间花费．

图１　异构哈希网络结构示意图

Ｌｉ等人［５］提出了一种跨欧式空间和黎曼流形
的哈希方法，用于学习人脸图像和视频的统一哈希
表示．该方法首先利用核函数将异构特征空间映射
至高维再生希尔伯特空间，然后在再生希尔伯特空
间上学习哈希函数进而获得原始数据的哈希表达，
并利用学得的哈希表达直接度量人脸图像和视频数
据之间的距离．尽管该方法取得了较好的检索结果，
但该方法将特征提取和哈希函数的学习视作两个独
立的过程，这可能会导致特征表示与哈希函数的不
兼容，从而对最终的检索性能造成影响．与之不同，
本文方法将特征学习和哈希函数学习融合到一个统
一的学习框架中联合进行，使得两个部分可以相互
促进，从而更好地为最终的检索任务服务．

本文提出的基于异构哈希网络的跨模态人脸检
索方法是首个利用深度神经网络来实现跨模态人脸
检索的方法，所提出的异构哈希网络能够为位于异

构空间的人脸图像和视频数据生成同一空间上的紧
致二值哈希表示；异构哈希网络为跨模态检索问题
提供了一套深度网络的通用框架，本文设计的网络
不仅可以完成跨图像和视频模态的检索任务，还可
以扩展到其他跨模态的检索任务上；在多个人脸视
频数据集上进行的两类跨模态人脸检索实验，包括
基于图像的人脸视频检索和基于视频的人脸图像检
索，均取得了非常好的检索结果．

２　相关工作
２１　单模态哈希方法

Ｇｉｏｎｉｓ等人［６］提出的局部敏感哈希（ＬＳＨ）方法
是数据无关的哈希方法的代表．ＬＳＨ方法使用随机
投影作为哈希函数将高维特征表示投影到低维二值
空间，哈希函数的设计原则是：原始特征空间中距离
近的点的哈希表示发生碰撞的概率大于距离远的点
的碰撞概率，所有满足这一设计原则的函数构成
ＬＳＨ哈希函数族．Ｗｅｉｓｓ等人［７］提出的谱哈希方法
期望在原始特征空间中欧式距离近的数据点在二值
空间中海明距离依然近，针对此要求，谱哈希方法将
哈希函数的求解建模为图的分割过程，其中图的顶
点表示数据点，顶点之间边的权值表示数据点间的
欧式距离，之后可利用该图的拉普拉斯矩阵的特征
向量作为求解的哈希函数．Ｇｏｎｇ等人［８］提出的迭代
量化哈希方法首先对中心化后的数据进行ＰＣＡ降
维，然后迭代执行数据集合的旋转和量化误差的最
小化，最终获得最优解．Ｗａｎｇ等人［９］提出了半监督
哈希方法，该方法在带标签的数据上最小化经验误
差，同时在所有数据上包括有标签数据和无标签数
据最大化哈希码的方差和均衡性，既可以建模度量
信息，也可以建模语义相似性信息．Ｌｉｕ等人［１０］探究
了二值空间的海明距离与哈希码内积表示的相似性
度量之间的关系，并提出了有监督的核哈希方法，将
目标函数中海明距离巧妙地转化为二值哈希编码的
内积形式，从而可以方便地进行优化．
２２　多模态哈希方法

单模态的哈希方法在很多领域取得了成功，但
是只能检索同一个模态的数据，而不能处理多模态
数据检索的问题．多模态检索问题在近年来受到了
很大的关注［１１２２］．已有的多模态哈希方法可以分为
两类：无监督方法和有监督方法．代表性的无监督多
模态哈希方法包括对应自编码器哈希方法［１１］、跨视
角哈希方法［１２］和可预测对偶视角哈希方法［１３］．这三
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类方法的学习目标分别是重构误差最小化、基于图
的相似性保持和可预测性的维持．典型的有监督多
模态哈希方法有跨模态相似敏感哈希方法［１４］、多模
态隐二值化嵌入［１５］、多模态神经网络哈希方法［１６］、
参数化局部多模态哈希方法［１７］、语义相关最大化哈
希方法［１８］和语义保持哈希方法［１９］．与无监督的多模
态哈希方法相比，有监督的多模态哈希方法能够充
分地利用训练数据的语义信息来降低多模态数据之
间的差异化程度，并减小不同模态数据之间的语义
鸿沟，有监督的多模态哈希方法也因此比无监督的
方法取得了更好的性能．Ｊｉａｎｇ和Ｌｉ［２１］提出了深度
跨模态哈希方法，并将其应用在了图像和文本之间
的检索问题上．Ｃａｏ等人［２２］提出了深度视觉语义哈
希方法，该方法利用复杂深度神经网络来挖掘文本
数据和图像数据之间的异构相关信息，并利用学习
到的信息提升跨模态检索的性能．这两个工作利用
深度神经网络在跨图像域和文本域的检索问题中取
得了较好的效果．与之不同，本文的异构哈希网络提
供了一个多模态检索的深度学习框架，并基于此框
架实现了人脸的跨图像域和视频域的检索，取得了
很好的检索性能．

３　异构哈希网络
３１　网络结构

如图１所示，异构哈希网络由五部分组成：图像
分支的特征提取模块　χ犐（·）、图像分支的同构表示生
成模块η犐（·）、视频分支的特征提取模块　χ犞（·）、视
频分支的同构表示生成模块η犞（·）以及哈希编码生
成模块（·）．这５个部分都可以利用神经网络实
现，因此ＨＨＮ建立了一套用于跨模态人脸检索且可
以进行端到端学习的深度网络结构．ＨＨＮ的应用范
围不仅仅局限于跨模态人脸检索，只要能够设计出
合适的特征提取网络，ＨＨＮ可以很容易的用于图
像与视频之外的其它模态数据的检索任务．
３２　损失函数

同构表示生成模块将原本属于不同特征空间的
人脸数据映射到同一公共空间．为了增强映射后的
特征表示的判别力，对公共空间添加判别性约束，则
引入Ｓｏｆｔｍａｘ损失函数和Ｆｉｓｈｅｒ损失函数，来提升
属于同一个人不同模态的人脸数据之间的关联程
度．同时，在哈希函数的学习过程中利用监督信息对
哈希函数添加约束，即引入三元排序损失函数，使得
同一个人的不同模态人脸数据的特征表示之间的差
异进一步减小．

３．２．１　Ｓｏｆｔｍａｘ损失函数
为了保证人脸数据在公共空间上的特征表示具

有较强的可分性，引入ｓｏｆｔｍａｘ损失：

!狊＝－∑
犮

犻＝１∑犓∈｛犐，犞｝∑
狀犓犻

犼＝１
ｌｏｇ犲犠Ｔ犻狉犓犻，犼＋犫犻

∑
犮

犽＝１
犲犠Ｔ犽狉犓犻，犼＋犫犽

（１）

其中犠犻和犫犻是ｓｏｆｔｍａｘ损失的参数，犮是要处理
的个体的总数（类别总数），狀犓犻为第犻个类别中图像
（犓＝犐）或视频（犓＝犞）的数量，狉犓犻，犼为第犻个个体的
第犼个图像或视频对应的公共空间中的特征表示．
３．２．２　Ｆｉｓｈｅｒ损失函数

为了在增强公共空间判别力的同时减小同一个
人的人脸视频与人脸图像数据特征表示的不一致
性，则需要对共同空间添加判别性约束．Ｆｉｓｈｅｒ损失
可以在最小化类内差异的同时最大化类间差异，是
一个合适的选择．将人脸图像和视频的公共空间上
的特征放在一起组成一个集合，该集合上的Ｆｉｓｈｅｒ
损失通过最小化类内散度矩阵犛犠和类间散度矩阵
犛犅的Ｒａｙｌｅｉｇｈ熵（Ｒａｙｌｅｉｇｈｑｕｏｔｉｅｎｔ）来实现：

ｍｉｎ狋狉犛（）犠
狋狉犛（）犅 （２）

其中狋狉（·）表示矩阵的迹．
为了保证犛犠和犛犅的非奇异性以获得最优解，

式（２）所显示的Ｒａｙｌｅｉｇｈ熵需要满足特征表示的维
度小于个体数量．然而这在实际应用中通常是难以
满足的，因为用于求解哈希表示的特征向量的维度
通常是比较高的．另外，由于均值向量是在整个训练
集上计算的，Ｒａｙｌｅｉｇｈ熵形式的Ｆｉｓｈｅｒ损失不能利
用基于批次（ｂａｔｃｈ）的算法进行优化．为了解决上述
的问题，使用差分形式的Ｆｉｓｈｅｒ损失［２３］来替代
Ｒａｙｌｅｉｇｈ熵形式：

狋狉犛（）犠－狋狉犛（）犅＋犚犉 （３）
其中·犉表示矩阵的Ｆｒｏｂｅｎｉｕｓ范数，加入此范数
项的目的是保证式（３）所示的目标函数是凸的．进一
步地，为了使差分形式的Ｆｉｓｈｅｒ损失可以利用基于
批次的算法进行优化，将原始Ｆｉｓｈｅｒ损失中作为定
值的均值向量转变为可学习的变量，保持均值向量
的可学习性．这样，在每一次迭代中，均值向量都在
训练数据的每个批次上进行更新．因此，公共空间上
的判别损失表示为

!犱＝犚２
犉＋１２狀∑

犮

犻＝１∑犓∈｛犐，犞｝∑
狀犓犻

犼＝１
狉犓犻，犼－μ犻２

２－
１
２犮∑

犮

犻＝１
μ犻－μ２

２ （４）
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其中μ犻表示第犻个个体的所有样本（无论人脸视频
还是图像）在公共空间上特征表示的均值向量，μ表
示所有犮个个体的所有样本在公共空间上特征表示
的均值向量．
３．２．３　三元排序损失函数

为了学得对检索更有效的二值哈希表示，鼓励
哈希函数能够在学得的正样本对的哈希表示距离
和负样本对的哈希表示距离之间保持一个较大的
间隔，我们采用三元排序损失［２４］（ｔｒｉｐｌｅｔｒａｎｋｉｎｇ
ｌｏｓｓ）．给定一个三元组（犺，犺～，犺︿），其中（犺，犺～）构成正
样本对，（犺，犺︿）构成负样本对．三元排序损失函数的
优化目标是使得人脸哈希表示之间的相对相似性满
足“与人脸犺︿相比，人脸犺～与人脸更相似”．在本文方
法中，正样本对与负样本对通过样本的语义信息来
进行划分，即属于同一个个体的人脸数据（无论是
人脸图像数据还是视频数据）可以构成正样本对，属
于不同个体的人脸数据可以构成负样本对．三元组
（犺，犺～，犺︿）的损失表示为
狋犺，犺～，犺（ ）︿＝ｍａｘ犱犺，犺（）～－犱犺，犺（）︿＋ζ，（ ）０（５）

其中，犱θ１，θ（ ）２表示二值空间中的海明距离，定义为

犱θ１，θ（ ）２＝犾－θ
Ｔ
１θ２
２ （６）

犾是哈希编码的长度，ζ表示学得的正样本对的哈希
表达距离和负样本对的哈希表达距离之间所要保持
的间隔．将所有批次中选取的三元组的损失加和，最
终的三元排序损失表示为

!狋＝∑
犮

犻１／２＝１，
犻１≠犻２

∑犓１／２／３∈｛犐，犞｝
∑
狀犓１／２／３犻１／１／２

犼１／２／３＝１，（犓２，犼２）≠（犓１，犼１）

狋（犺犓１犻１，犼１，犺犓２犻１，犼２，犺犓３犻２，犼３）

（７）
其中的犺犓犻，犼表示的是公共空间特征狉犓犻，犼对应的二值哈
希表示，即第犻个个体的第犼个图像或视频（由犓的
取值来决定）对应的二值哈希表示．

同时考虑公共特征空间的判别性约束、可分性
约束和二值空间的三元排序损失，异构哈希网络损
失函数的最终形式为

ｍｉｎ
Γ，Θ，Λ

!＝α!犱＋β!狊＋!狋 （８）
其中Γ＝｛　χ犐（·），η犐（·），　χ犞（·），η犞（·），（·）｝表示
异构哈希网络的５个部分所包含的参数的，Θ＝
｛犠犻，犫犻｜犻＝１，２，…，犮｝表示ｓｏｆｔｍａｘ损失层的参数，
Λ＝｛μ犻｜犻＝１，２，…，犮｝是Ｆｉｓｈｅｒ损失层的参数，α和
β是用于平衡各项重要性的超参数．

３３　优　化
利用经典的反向传播算法来训练异构哈希网络

模型，反向传播算法通过利用随机梯度下降算法优
化式（８）来实现．其中!狊关于参数Θ和输入特征狉犓犻，犼
（犓∈｛犐，犞｝）的梯度可以较为容易地计算出来，许多
深度学习的开源工具，如Ｃａｆｆｅ［２５］等，已经提供了该
层的前向和犺反向计算过程，这里不再赘述．!犱对
μ犻和狉犓犻，犼的梯度为

　!犱μ犻＝
１
狀∑犓∈｛犐，犞｝∑

狀犓犻

犼＝１
（μ犻－狉犓犻，犼）－１犮（μ犻－μ），

　!犱狉犓犻，犼＝
１
狀（狉

犓
犻，犼－μ犻）＋２狉犓犻，犼 （９）

!狋对输入（犺，犺～，犺︿）的梯度可通过如下公式计算：
狋
犺＝

１
２（犺

︿－犺～）×犐｛｝Α，

狋
犺～＝－

１
２犺×犐｛｝Α，

狋
犺︿＝

１
２犺×犐｛｝Α，

犃犱（犺，犺︿）－犱（犺，犺～）＋ζ＞０，

（１０）

其中，犐｛·｝是一个指示函数，当其内部的条件为真
时返回１，反之则返回０．根据式（１０）可以计算式（７）
所示的损失

!狋对狉犓犻，犼的梯度．
如图１所示，由于!犱和!狊是添加在公共空间

的特征表示上的损失，
!狋是添加在最终的二值哈希

表示上的损失，所以采用先优化
!犱和!狊再联合优

化三者的训练策略，即整个优化方法分为两个步骤：
预训练与微调．

在预训练步骤中，对异构哈希网络中除哈希函
数以外的部分，即图像分支和视频分支进行优化，以
便为下一步网络整体微调提供一个较好的初值．预训
练步骤之后的异构哈希网络可以提供两个有效的特
征表示生成器　χ犐（·）＋η犐（·）和　χ犞（·）＋η犞（·），
它们不仅能够分别为人脸图像和人脸视频数据提
取合适的特征表示，而且能够将位于异构空间中的
数据映射到一个具有较强判别力的公共空间中，从
而实现异构数据的特征表示同构化．由于在此过程
中，只有　χ犐（·）、η犐（·）、　χ犞（·）和η犞（·）是可学习的，
而（·）是固定不动的，因此目标函数中只利用!

犱和!狊即可．在预训练过程中使用了ｓｏｆｔｍａｘ和
Ｆｉｓｈｅｒ损失，所以利用预训练之后的异构哈希网络
计算得到的人脸图像与人脸视频的特征表示是可分
且具有足够判别力的，这就显著减少了同一个体不
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同模态数据间的差异．
微调步骤利用预训练步骤获得的初始值对整个

异构哈希网络进行优化，这一步骤的目的是将图像
分支、视频分支与哈希函数融合至一个统一的优化
框架中，使网络的各组成部分能够通力协作、相互促
进，且都能很好地为最终的检索任务服务．图像与视
频分支对原始数据处理的情况能够影响后面哈希函
数的性能，反过来，哈希函数的性能也能够指导这两
个分支的学习．因此，微调过程在预训练过程的基础
之上，进一步减少同一个体不同模态数据间的差异，
从而实现跨模态人脸检索任务．

算法１总结了异构哈希网络的训练过程，其中，
Φ＝｛　χ犐（·），η犐（·），　χ犞（·），η犞（·）｝表示图像与视频
分支的所有参数，Γ＝Φ∪｛（·）｝表示整个网络的参
数，γ和λ是网络更新时的学习率．

算法１．　异构哈希网络训练算法．
输入：人脸图像数据犡犐、人脸图像数据犡犞以及它们相

对应的标签信息、超参数α和β
输出：ＨＨＮ的所有参数Γ
步骤１．预训练．
狋←０．
随机初始化网络和损失层的参数：Ψ狋＝Φ狋∪Θ狋∪Λ狋．
迭代．
　前向过程：计算Ｆｉｓｈｅｒ和ｓｏｆｔｍａｘ的联合损失

!＝α!犱＋β!狊．
　反向过程：根据式（９）逐层计算联合损失对输入的梯度

以及对网络和损失层参数的梯度!／Ψ狋．
　更新过程：Ψ狋＝Ψ狋＋１－γ狋（!／Ψ狋）．
　狋←狋＋１．
至收敛
步骤２．微调．
狊←０．
根据步骤１结果初始化Ψ，并随机初始化哈希函数φ（·），

即Ω狊＝Ψ狋∪｛狊（·）｝．
迭代：
　前向过程：计算Ｆｉｓｈｅｒ、ｓｏｆｔｍａｘ和三元排序的联合

损失
!＝α!犱＋β!狊＋!狋．

　后向过程：根据式（９）和式（１０）逐层计算联合损失对
输入的梯度以及对网络和损失层参数的
梯度!／Ω狊．

　更新过程：Ω狊＋１＝Ω狊－λ狊（!／Ω狊）．
　狊←狊＋１．
至收敛

４　实　验
４１　数据集与实验设置

为了评价所提出方法的性能，我们在ＩＣＴＴＶ［２６］

和Ｃｅｌｅｂｒｉｔｙ１０００［２７］两个公共数据集上进行了实
验．ＩＣＴＴＶ中的人脸视频片段均收集于两部美剧的
第一季：《生活大爆炸》（ｔｈｅＢｉｇＢａｎｇＴｈｅｏｒｙ，ＢＢＴ）
和《越狱》（ＰｒｉｓｏｎＢｒｅａｋ，ＰＢ）．ＢＢＴ数据集共包含了
１４个人的共４４５８段人脸视频片段，每个人的视频
片段数量最小为１１，最大为１５２８．ＰＢ数据集共包含
了１９个人的共７５００段人脸视频片段，每个人的视
频片段数量最小为４９，最大为１９６５．两部美剧所提
供的人脸视频片段都是经过标注仅包含人脸区域，
且以逐帧方式存储的每帧大小为１５０×１５０像素的
人脸图像．ＩＣＴＴＶ数据集是根据美剧建立的，其中
包含的人物数量较少．与ＩＣＴＴＶ数据集不同，
Ｃｅｌｅｂｒｉｔｙ１０００（Ｃｅｌｅｂ１Ｋ）是一个大规模的人脸视频
数据集，包含１０００个人的１５９７２６个人脸视频片段，
共含有大约２４０万帧数据（每个人脸视频片段约包
含１５帧），这些人脸视频片段都是在真实场景中拍
摄的．为了消除真实场景中的背景干扰，人脸视频的
所有帧都经过了人脸检测和人脸对齐的操作，并归
一化为大小为６４×４８像素的人脸灰度图像．

由于数据集中每个人的视频数量相差较大，且
有些视频帧数较少，所以在ＢＢＴ、ＰＢ、Ｃｅｌｅｂ１Ｋ数据
集上都分别选择一个子集作为实验数据．具体来讲，
先根据数据集中每个个体包含人脸视频的数量由大
到小对个体进行排序，之后选取含有视频较多的个
体的数据用来进行实验，其中ＢＢＴ数据集选取视频
数最多的５个个体，ＰＢ数据集选取视频数最多的
７个个体，Ｃｅｌｅｂ１Ｋ选取视频数最多的１５个个体．
对于每个个体，从其视频中随机选取２００个作为训
练数据．由于多模态检索方法在训练时需要提供各
个模态的数据，所以，对于每个个体选取出的２００个
视频片段，每个视频片段中随机选取一帧作为训练
图像，即每个个体提供２００个训练视频和２００个训
练图像．因此，ＢＢＴ数据集的训练数据为１０００张人
脸图像和１０００个人脸视频，ＰＢ数据集的训练数据
为１４００张人脸图像和１４００个人脸视频，Ｃｅｌｅｂ１Ｋ
数据集的训练数据为３０００张人脸图像和３０００个人
脸视频．训练集选取之后，将数据子集中剩余的人脸
视频作为人脸视频测试集，仍然从每个视频中随机
选取一帧组成人脸图像测试集．针对不同的检索任
务，测试集中对查询集和待查询集的划分略有不同．
对于“基于图像的人脸视频检索”任务，从每个个体
的测试人脸图像中随机选取５个作为查询集，整个
人脸视频测试集作为待查询集；对于“基于视频的人
脸图像检索”任务，从每个个体的测试人脸视频中随

８７ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１９年

《
 计
 算
 机
 学
 报
 》



机选取５个作为查询集，整个人脸图像测试集作为
待查询集．
４２　实现细节

为了与其它哈希方法进行公平的比较，本文方
法与对比方法针对人脸图像和视频使用相同的特征
表示．具体来讲，人脸图像用一个狆维的向量表示，
这个向量是由原始图像的像素特征经过主成分分析
（ＰｒｉｎｃｉｐａｌＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）获得的，称为
灰度ＰＣＡ特征；对于一个人脸视频片段，将该视频
片段看成各帧数据的无序集合，首先对每一帧提取
和人脸图像一样的狆维灰度ＰＣＡ特征，然后利用
这些帧的灰度ＰＣＡ特征计算一个大小为狆×狆的
ＲＢＦ核矩阵特征犓，称为灰度ＲＢＦ核矩阵特征：

犓（犻，犼）＝ｅｘｐ－狓犻－狓犼２
２

２σ（ ）２ ，

σ＝１狆２∑
狆

犻＝１∑
狆

犼＝１
狓犻－狓犼２

（１１）

其中狓犻与狓犼分别表示矩阵犡∈!

狆×狇的第犻和第犼
行，犡是一个含有狇帧的人脸视频的各帧狆维灰度
ＰＣＡ特征矩阵，犓（犻，犼）表示矩阵犓的第犻行第犼列
的元素．

在本文方法的实现中，图像分支由全连接层和
ＲｅＬＵ激活层相互堆叠构成，该分支的大小为“１００－
５１２－１０２４－１００”，这里的数字代表输入层和全连接
层的所含有的神经元的个数，每个全连接层后面跟
随着一个ＲｅＬＵ激活层；视频分支首先使用一个向
量化操作层将核矩阵转化为向量，之后是全连接层
和ＲｅＬＵ激活层的堆叠，因此视频分支的大小为
“１００×１００－５０５０－１００－５１２－１０２４－１００”．向量化
操作层［２８］执行的操作是
狏犲犮（犓）＝［犞１，１，槡２犞１，２，…，槡２犞１，狆，犞２，２，槡２犞２，３，…，

槡２犞２，狆，…，槡２犞狆－１，狆，犞狆，狆］Ｔ （１２）
　　通过这样的方式，向量化操作层输出狆（狆＋１）／２
维的向量，其中犞＝ｌｏｇ（犓）是ＲＢＦ核矩阵犓的矩
阵对数．哈希函数也是由全连接层和ＲｅＬＵ激活层
组成，大小为“１００－１００－犾”，每个全连接层后面都
接着一个ＲｅＬＵ激活层，其中犾表示哈希编码的长
度．最后一个全连接层之后，添加一个双曲正切层来
近似ｓｇｎ（·）符号函数来实现哈希码的量化．以上的
网络结构是在ＩＣＴＴＶ数据集上（包括ＢＢＴ和ＰＢ）
的．Ｃｅｌｅｂｒｉｔｙ数据集包含的个体更多，数据集更复
杂，因此网络的结构也设计得更大，图像分支大小
为“１００－２５６－５１２－５１２－１０２４－２０４８－１００”，视频
分支大小为“１００×１００－５０５０－１００－２５６－５１２－

５１２－１０２４－２０４８－１００”，哈希函数的大小为“１００－
１００－犾”．

预处理与调优过程都是在Ｃａｆｆｅ框架［２５］下实现
的．预训练过程通过随机梯度下降方法进行，其中
ｍｏｍｅｎｔｕｍ和ｗｅｉｇｈｔｄｅｃａｙ分别设置为０．９和５×
１０－４，学习率初始化为０．０１并按照多项式规则（ｐｏｌｙ
ｎｏｍｉａｌｐｏｌｉｃｙ）进行递减，递减的参数ｐｏｗｅｒｖａｌｕｅ
设置为０．８．训练集的批次大小设置为２５６，迭代的
总次数设置为１０５．微调过程中的ｍｏｍｅｎｔｕｍ和
ｗｅｉｇｈｔｄｅｃａｙ分别设置为０．８和５×１０－５，学习率初
始化为０．００１并按照多项式规则进行递减，递减的
参数ｐｏｗｅｒｖａｌｕｅ设置为０．８，全部的迭代次数为
５×１０４．
４３　对比方法和评价指标

我们与７个单模态哈希方法和６个多模态哈希
方法进行了对比：

（１）单模态哈希方法：ＬＳＨ［６］、ＳＨ［７］、ＩＴＱ［８］、
ＳＩＴＱ［８］、ＲＲ［８］、ＳＳＨ［９］和ＫＳＨ［１０］；

（２）多模态哈希方法：ＣＣＡ［８］、ＰＤＨ［１３］、
ＣＭＳＳＨ［１４］、ＭＭＮＮ［１６］、ＳＣＭ［１８］和ＨＥＲ［５］．

为实现公平的比较，我们的方法和所有对比方
法都采用相同的数据集划分策略和相同的数据特征
表示，即人脸图像的１００维灰度ＰＣＡ特征和人脸视
频的大小为１００×１００的灰度ＲＢＦ核矩阵特征．由
于一些对比的哈希方法仅能生成长度比输入特征小
的哈希编码，因此，在实验中，哈希码的长度分别设
置为８、１６、３２和６４来显示哈希方法性能随哈希编
码位数不同的变化情况．为了公平的比较，所有对比
方法中的重要参数都是根据原始参考文献中的建议
设置的．

我们使用准确率召回率（ＰｒｅｃｉｓｉｏｎＲｅｃａｌｌ，
ＰＲ）曲线、准确率优先返回样本数量（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ
ｃｕｒｖｅｗ．ｒ．ｔ．Ｎｕｍｂｅｒｏｆｔｏｐｒｅｔｕｒｎｅｄｓａｍｐｌｅｓ，
ＰＮ）曲线、召回率优先返回样本数量（Ｒｅｃａｌｌｃｕｒｖｅ
ｗ．ｒ．ｔ．Ｎｕｍｂｅｒｏｆｔｏｐｒｅｔｕｒｎｅｄｓａｍｐｌｅｓ，ＲＮ）曲线
和平均正确率均值（ｍｅａｎＡｖｅｒａｇｅＰｒｅｃｉｓｉｏｎ，ｍＡＰ）
进行评价．同时，也列出了ｍＡＰ对哈希码位数的变
化曲线以探究不同哈希方法中哈希码长对检索性能
的影响．实验中报告的各性能指标均为３００次测试
的平均值．受篇幅所限，我们仅给出哈希码长为６４
位时的ＰＲ、ＰＮ和ＲＮ曲线．
４４　实验结果与分析

严格来讲，单模态哈希方法并不能直接应用于
跨模态的人脸检索任务．为了使单模态方法可以适
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用于跨模态检索任务，我们将人脸视频片段看成是
各帧数据的无序集合，然后，将一张人脸图像与一个
人脸视频片段的距离用该图像与视频中每一帧的距
离的平均值来表示，从而实现跨图像与视频模态的
检索任务．对于多模态的哈希方法，由于除ＨＥＲ以
外的方法都只能处理表示为欧式空间中的向量的数
据，因此利用式（１２）先将人脸视频的灰度ＲＢＦ核矩
阵特征向量化，然后再执行这些方法．

为了充分评价本文方法在跨模态人脸检索任务
上的性能，我们进行了两方面的实验：基于图像的人
脸视频检索和基于视频的人脸图像检索．对于基于
图像的人脸视频检索任务，表１和表２分别列出了
本文方法与对比方法在ＩＣＴＴＶ数据集和Ｃｅｌｅｂ１Ｋ
数据集上的ｍＡＰ比较；对于基于视频的图像检索
任务，表３和表４分别列出了本文方法与对比方法在
ＩＣＴＴＶ数据集和Ｃｅｌｅｂ１Ｋ数据集上的ｍＡＰ比较．
图２、图３和图４分别显示了这些方法在ＩＣＴＴＶ的
ＢＢＴ数据集、ＩＣＴＴＶ的ＰＢ数据集以及Ｃｅｌｅｂ１Ｋ
数据集上两种跨模态检索任务的ＰＲ、ＰＮ、ＲＮ以及
ｍＡＰ曲线的对比．在这３个图中，左栏为“基于图像
的人脸视频检索”任务的相应曲线，右栏为“基于视
频的人脸图像检索”任务的相应曲线．
表１　犐犆犜犜犞数据集上本文方法与其它方法在基于图像的

人脸视频检索任务上的犿犃犘比较
数据集类型 方法 ８位 １６位 ３２位 ６４位

ＢＢＴ

单
模
态
哈
希
方
法

ＬＳＨ ０．２４４８０．２９１９０．３１６２０．３７２６
ＲＲ ０．２９１６０．３５５１０．３５７１０．３９２９
ＩＴＱ ０．３５４６０．３５９９０．３８９８０．３９９８
ＳＨ ０．２８８１０．３４２１０．３１４５０．３１７７
ＳＳＨ ０．３４３２０．２７６１０．２５４１０．２４４７
ＫＳＨ ０．７８２５０．７９８８０．８６３８０．８２６２
ＳＩＴＱ０．４７０３０．３８１８０．３８３７０．３３７９

多
模
态
哈
希
方
法

ＣＣＡ ０．３６６４０．３０６７０．２７６３０．２４４０
ＣＭＳＳＨ０．５５８２０．５９８５０．５７９４０．５４８９
ＰＤＨ ０．２２５２０．２２２３０．２８１７０．２６６９
ＭＭＮＮ０．６３２２０．７２９６０．７８６００．７８１９
ＳＣＭ ０．７６５９０．８４６１０．８６９００．８６０５
ＨＥＲ ０．８０１７０．８１２１０．８６７７０．８６７３
犎犎犖 ０８２１８０８５４１０９０５１０９１１２

ＰＢ

单
模
态
哈
希
方
法

ＬＳＨ ０．１７６４０．１７２８０．１８６８０．１８５７
ＲＲ ０．１６８９０．１７８６０．１８７２０．１８９６
ＩＴＱ ０．１７４６０．１７２８０．１７９４０．１８６０
ＳＨ ０．１６８５０．１７５２０．１９０３０．２０２８
ＳＳＨ ０．１８３８０．１８４００．１７９９０．１８２３
ＫＳＨ ０．３４２００．４００６０．４２６００．４４１４
ＳＩＴＱ０．１８９３０．１８１８０．１８２４０．１８３１

多
模
态
哈
希
方
法

ＣＣＡ ０．２１９３０．２３６３０．２１９８０．１９８２
ＣＭＳＳＨ０．２５６７０．２３９７０．２１６２０．２０７８
ＰＤＨ ０．２３１６０．２３１８０．２１３１０．２１４２
ＭＭＮＮ０．４０７６０．５５２２０．５３２８０．７１２６
ＳＣＭ ０．４９４６０．６１６５０．６２４７０．６９２７
ＨＥＲ ０．４６０１０．５６６６０．６１２３０．６２６８
犎犎犖 ０７１９３０７６０８０７９５６０８１６２

表２　犆犲犾犲犫１犓数据集上本文方法与其它方法在基于图像的
人脸视频检索任务上的犿犃犘比较

数据集类型 方法 ８位 １６位 ３２位 ６４位

Ｃｅｌｅｂ１Ｋ

单
模
态
哈
希
方
法

ＬＳＨ ０．０９１２０．１１３００．１５４５０．１９１５
ＲＲ ０．１１５６０．１４４７０．１９０４０．２０９４
ＩＴＱ ０．１１６９０．１６８６０．２０５４０．２３１７
ＳＨ ０．１２７６０．１６４８０．１９３５０．２０６３
ＳＳＨ ０．１３４２０．１７６５０．１８２３０．１５６８
ＫＳＨ ０．２７９６０．３４６８０．３８４１０．４３８３
ＳＩＴＱ０．１５４１０．１９３７０．２２８００．２３４１

多
模
态
哈
希
方
法

ＣＣＡ ０．１６４６０．１９５００．１８１４０．１４７０
ＣＭＳＳＨ０．１７３８０．１６５２０．１５０００．１４０２
ＰＤＨ ０．１２５６０．１２６４０．１１９１０．１２２９
ＭＭＮＮ０．１７３５０．３６５６０．３９１８０．３６７２
ＳＣＭ ０．２６５４０．３３７００．４１５７０．４８０９
ＨＥＲ ０．７３２４０．７７４００．７６５９０．７９７０
犎犎犖 ０７７０５０７８３１０８０２８０８２５４

表３　犐犆犜犜犞数据集上本文方法与其它方法在基于视频的
人脸图像检索任务上的犿犃犘比较

数据集类型 方法 ８位 １６位 ３２位 ６４位

ＢＢＴ

单
模
态
哈
希
方
法

ＬＳＨ ０．２３０００．２９６９０．３４１００．３４２６
ＲＲ ０．３０１３０．３５３７０．３７２３０．３８６５
ＩＴＱ ０．３２１３０．３５２４０．３７７９０．３９８６
ＳＨ ０．２７２８０．３３３６０．３１２００．３０９８
ＳＳＨ ０．３２６６０．２８０９０．２５７１０．２５１０
ＫＳＨ ０．７２９６０．７８５２０．８４５９０．８０２３
ＳＩＴＱ０．４４５１０．３７８７０．３８９５０．３６００

多
模
态
哈
希
方
法

ＣＣＡ ０．３６８８０．３０５７０．２７３９０．２４２３
ＣＭＳＳＨ０．５９０５０．６１０９０．６０９６０．５８３４
ＰＤＨ ０．２２９８０．２２７８０．２２７１０．２５１７
ＭＭＮＮ０．６６９４０．７５５２０．８１９３０．８２５６
ＳＣＭ ０．８０７９０．８８１４０．８９６６０．８９０７
ＨＥＲ ０．６５６７０．７２１４０．７３５４０．７８８８
犎犎犖 ０９０８００９２７４０９３６４０９４５７

ＰＢ

单
模
态
哈
希
方
法

ＬＳＨ ０．１６４１０．１８１７０．１８９９０．１８５０
ＲＲ ０．１７７６０．１７２８０．１８７６０．１９３４
ＩＴＱ ０．１８２４０．１７４５０．１７７９０．１８６９
ＳＨ ０．１６９９０．１７６２０．１８９８０．２０１４
ＳＳＨ ０．１９０００．１８５９０．１８３２０．１８５３
ＫＳＨ ０．３３３７０．３９２００．４２４６０．４３０９
ＳＩＴＱ０．１９５１０．１８４７０．１８１００．１８４７

多
模
态
哈
希
方
法

ＣＣＡ ０．２１８４０．２３７５０．２２０３０．１９７７
ＣＭＳＳＨ０．２０８４０．１９４６０．１８１７０．１６９３
ＰＤＨ ０．２２９００．２２９２０．２０８３０．２０７６
ＭＭＮＮ０．３９８００．５５２２０．５５０００．７０６７
ＳＣＭ ０．５１９５０．６４０００．６４５８０．７１１０
ＨＥＲ ０．４５５１０．５７７３０．６５８００．６９４７
犎犎犖 ０７２６５０７７８７０８０４００８１６０

表４　犆犲犾犲犫１犓数据集上本文方法与其它方法在基于视频的
人脸图像检索任务上的犿犃犘比较

数据集类型 方法 ８位 １６位 ３２位 ６４位

Ｃｅｌｅｂ１Ｋ

单
模
态
哈
希
方
法

ＬＳＨ ０．０７６８０．１０９６０．１４８６０．１９４６
ＲＲ ０．０９８９０．１５５９０．１８１３０．２１６０
ＩＴＱ ０．１１３００．１６３２０．２０２８０．２３０２
ＳＨ ０．１１９３０．１６４５０．１９６５０．２０９３
ＳＳＨ ０．１１９６０．１７６１０．１８９７０．１６３８
ＫＳＨ ０．２４９６０．３３６６０．３７７３０．４４８４
ＳＩＴＱ０．１２７００．１８２７０．２２２５０．２３１８

多
模
态
哈
希
方
法

ＣＣＡ ０．１６３４０．１９１７０．１８０１０．１４５８
ＣＭＳＳＨ０．１７２５０．１６０１０．１３９５０．１２６９
ＰＤＨ ０．１１９３０．１２１３０．１１５００．１１５９
ＭＭＮＮ０．１８５１０．３８１８０．４０１８０．３８７８
ＳＣＭ ０．２６６６０．３３５１０．４０９４０．４７３３
ＨＥＲ ０．５９０９０．７２６００．７６５８０．８１７７
犎犎犖 ０７６１２０７７８６０７７６６０８３２３
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图２　ＢＢＴ数据集上本方法与其它方法在两类跨模态人脸
检索任务上的曲线对比图（左栏为基于图像的人脸视
频检索的相应曲线，右栏为基于视频的人脸图像检索
的相应曲线）

图３　ＰＢ数据集上本方法与其它方法在两类跨模态人脸检索
任务上的曲线对比图（左栏为基于图像的人脸视频检索
的相应曲线，右栏为基于视频的人脸图像检索的相应
曲线）

　　可以看出，本文提出的跨模态人脸检索方法在
多数情况下性能都显著优于其它的多模态哈希方
法，原因有以下几方面：异构哈希网络优化过程中同
时考虑了模态内与模态间的判别性；由于同时使用
了Ｆｉｓｈｅｒ损失、ｓｏｆｔｍａｘ损失和三元排序三种损失，
无论是公共空间的特征表示还是最终学得的二值
哈希表示都具备较强的判别力；采用了两阶段的训

练方式，这使得网络可以首先将数据从异构的空间
中投影到具有较强判别力的公共空间，然后在公共
空间上学习哈希函数，使得各阶段目的明确，便于提
升特征表示的判别力；本文提出的异构哈希网络对
原始数据及从原空间到二值空间的映射没有做任何
先验性的假设，全部是基于数据学习而来，而ＨＥＲ
方法的核函数可能在某些数据上并不适用．
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图４　Ｃｅｌｅｂ１Ｋ数据集上本方法与其它方法在跨模态人脸检
索任务上的曲线对比图（左栏为基于图像的人脸视频
检索的相应曲线，右栏为基于视频的人脸图像检索的
相应曲线）

　　从实验结果中还可以发现，多模态方法要好于
单模态方法，这主要是因为多模态方法利用了灰度
ＲＢＦ核矩阵特征描述符来表示人脸视频，该描述符
可以充分利用视频各帧之间的相关关系来建模人脸
视频中包含的诸如光照、姿态等的复杂变化．此外，
在单模态哈希方法中，ＬＳＨ、ＲＲ、ＩＴＱ和ＳＨ方法属
于无监督的哈希方法，ＳＳＨ、ＫＳＨ、ＳＩＴＱ属于半监

督或有监督的哈希方法；在多模态哈希方法中，
ＰＤＨ是无监督方法，ＣＣＡ、ＣＭＳＳＨ、ＭＭＮＮ、ＳＣＭ、
ＨＥＲ和本文的ＨＨＮ方法是有监督方法．可以发
现，有监督和半监督哈希方法在大多数情况下会好
于非监督的哈希方法，主要原因是有监督和半监督
哈希方法在训练过程中充分利用了标签信息，而标签
信息是对检索系统进行评价时唯一可依赖的信息．
４５　三元排序损失函数的作用

为了验证三元排序损失函数的作用，我们对比
了使用三元排序损失函数所得到的哈希编码
（ＨＨＮ）与直接量化得到的哈希编码（ＨＨＮ２）在跨
模态人脸检索任务上的性能．表５和表６分别列出
了三元损失函数在基于图像的人脸视频检索任务上
和基于视频的人脸图像检索任务上对ｍＡＰ的影
响．可以看出，通过三元排序损失函数所优化得到的
哈希编码比直接量化得到的哈希编码取得了更好的
检索结果，说明了三元排序损失函数对于检索的重
要作用．
表５　三元损失函数在基于图像的人脸视频检索任务上

对犿犃犘的影响
数据集 方法 ８位 １６位 ３２位 ６４位
ＢＢＴ ＨＨＮ２０．６４３８０．６４１２０．６３９４０．６４３５

ＨＨＮ０８２１８０８５４１０９０５１０９１１２
ＰＢ ＨＨＮ２０．７０２２０．６９０４０．７００１０．６９３９

ＨＨＮ０７１９３０７６０８０７９５６０８１６２
Ｃｅｌｅｂ１ＫＨＨＮ２０．６９０９０．７００５０．６９７１０．６９６１

ＨＨＮ０７７０５０７８３１０８０２８０８２５４

表６　三元损失函数在基于视频的人脸图像检索任务上
对犿犃犘的影响

数据集 方法 ８位 １６位 ３２位 ６４位
ＢＢＴ ＨＨＮ２０．６６７４０．７２１００．７４８６０．７７７６

ＨＨＮ０９０８００９２７４０９３６４０９４５７
ＰＢ ＨＨＮ２０．６９１００．７２１００．７４８６０．７７７６

ＨＨＮ０７２６５０７７８７０８０４００８１６０
Ｃｅｌｅｂ１ＫＨＨＮ２０．７０２１０．７３９８０．７５４５０．７７５４

ＨＨＮ０７６１２０７７８６０７７６６０８３２３

４６　检索效率
在本实验中，我们在Ｃｅｌｅｂ１Ｋ数据集上对比了

我们的方法与其它对比方法的检索效率．由于所有
的方法都使用相同的特征，因此没有计算特征提取
的时间，而只计算了检索的时间．表７列出了各个方

表７　检索效率 （单位：ｓ）
方法 检索时间 方法 检索时间
ＬＳＨ ２．２８６３ｅ０６ ＣＣＡ １．０９０１ｅ０６
ＲＲ ４．０５８１ｅ０６ ＣＭＳＳＨ ２．１９３０ｅ０６
ＩＴＱ ３．７１５２ｅ０６ ＰＤＨ ２．１９３０ｅ０６
ＳＨ １．０５２８ｅ０４ ＭＭＮＮ ７．６７５４ｅ０６
ＳＳＨ ３．５４３７ｅ０６ ＳＣＭ １．０９６５ｅ０６
ＫＳＨ ０．０１５４ ＨＥＲ ０．０４３３
ＳＩＴＱ ９．８８８１ｅ０６ 犎犎犖 ５９１２５犲０６
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法的平均检索时间．可以看出，ＫＳＨ，ＨＥＲ以及ＳＨ
所需的检索时间较长，而我们的方法与其它的方法
具有相似的检索效率．

５　总　结
本文提出了一种使用异构哈希网络的跨模态人

脸检索方法．异构哈希网络能够将位于异构空间的
人脸图像和视频映射到一个公共且有判别力的二值
空间上，获得相应的哈希表示，实现异构数据的特征
表示同构化．网络的训练同时使用了Ｆｉｓｈｅｒ损失，
ｓｏｆｔｍａｘ损失和三元排序损失，其中的Ｆｉｓｈｅｒ损失
使用了类内散度和类间散度的差分形式，并保持均
值向量的可学习性，以方便使用基于批次的优化方
法．Ｆｉｓｈｅｒ损失关注于公共空间的判别力，ｓｏｆｔｍａｘ
损失强调公共空间上特征表示的可分性，三元排序
损失旨在提升最终的检索性能，三者相互补充，共同
作用于网络训练．异构哈希网络为基于深度学习的
跨模态哈希方法提供了一套通用的解决框架，不仅
可以完成跨图像和视频模态的检索任务，还可以容
易地扩展到其他跨模态的检索任务上．
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