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基于排序的监督离散跨模态哈希
李慧琼　王永欣　陈振铎　罗　昕　许信顺

（山东大学软件学院　济南　２５０１０１）

摘　要　近年来，随着信息技术的发展，图像、文本、视频、音频等多媒体数据呈现出快速增长的趋势．当处理大量
数据时，某些传统检索方法的效率可能会受到影响，并且无法在可接受的时间内获得令人满意的准确性．此外，海
量的数据还导致了巨大的存储消耗问题．为了解决上述问题，哈希学习被提出．现有的哈希学习方法首先为数据生
成二进制哈希码，并且在学习中让原本相似的数据有相似的哈希码，让不相似的数据有不同的哈希码．然后，在学
到的哈希码空间中，通过异或操作进行快速的相似性比较．通过用二进制哈希码代替数据原始的高维特征，可以达
到显著降低存储成本的目的．基于哈希学习高效索引和快速查询的特点，其在跨模态检索领域受到了广泛的关注．
但是目前的跨模态哈希方法面临着以下几个问题：（１）大多数方法都尝试保持样本间的成对相似性，而忽视了样本
间的相对相似性，即样本的排序信息，但排序信息对检索有很重要的作用，因而导致这些方法效果并非最优；（２）许
多基于成对相似性的哈希检索方法的时间复杂度为犗（狀２），无法直接扩展到大规模数据集上，具有一定的局限性；
（３）为了简化离散求解问题，目前很多方法采用松弛策略来学习哈希码的近似解，但这种策略会引入较大的量化误
差．为了解决以上问题，我们提出了一种基于排序的监督离散跨模态哈希方法（简称为ＲＳＤＣＨ）．该方法由排序信
息学习和哈希学习两步骤组成．在排序信息学习阶段，我们通过嵌入数据的流形结构和语义标签来学习一个具有
排序信息的得分矩阵．在哈希学习阶段，我们通过保持学到的排序信息来生成训练样本的哈希码并学出对应的哈
希函数．为了让模型能够更好地扩展到大规模数据集，我们使用了锚点采样策略，以获得可接受的且与训练样本数
成线性关系的时间复杂度．为了学到高质量的哈希码表示，我们设计了两种有效的相似性保持策略．除此之外，为
了避免松弛求解策略引入的量化误差，我们设计了一种交替迭代的优化算法来离散地学习哈希码．我们在
ＭＩＲＦｌｉｃｋｒ２５Ｋ及ＮＵＳＷＩＤＥ这两种广泛使用的多标签数据集上进行了对比实验．结果表明，本文提出的方法在
平均精确率均值（ＭＡＰ）、归一化折损累计增益（ＮＤＣＧ）、精确率召回率曲线（ＰｒｅｃｉｓｉｏｎＲｅｃａｌｌＣｕｒｖｅ）等方面均优于
现有的几种跨模态哈希方法．通过消融实验，我们验证了ＲＳＤＣＨ模型中各个模块的必要性和有效性．此外，我们
还通过额外的实验测试了模型的收敛性、参数敏感性和训练效率，进一步验证了ＲＳＤＣＨ模型的有效性．
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ｎｏｎｄｅｅｐａｎｄｄｅｅｐｃｒｏｓｓｍｏｄａｌｈａｓｈｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓ．Ｔｏｆｕｒｔｈｅｒｅｖａｌｕａｔｅｔｈｅｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓｏｆｏｕｒ
ｍｅｔｈｏｄ，ｗｅａｌｓｏｃａｒｒｉｅｄｏｕｔａｂｌａｔｉｏｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｉｎｏｒｄｅｒｔｏｔｅｓｔｔｈｅｎｅｃｅｓｓｉｔｙａｎｄｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ
ｏｆｅａｃｈｍｏｄｕｌｅｉｎｔｈｅＲＳＤＣＨｍｏｄｅｌ．Ｆｉｎａｌｌｙ，ｔｈｅｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓｏｆｔｈｅｍｏｄｅｌｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ，
ｐａｒａｍｅｔｅｒｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ，ａｎｄｔｒａｉｎｉｎｇｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙｗｅｒｅｔｅｓｔｅｄｂｙａｄｄｉｔｉｏｎａｌｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ，ａｎｄｔｈｅ
ｒｅｓｕｌｔｓｆｕｒｔｈｅｒｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｔｈａｔｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄｉｓｅｆｆｅｃｔｉｖｅ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｃｒｏｓｓｍｏｄａｌｒｅｔｒｉｅｖａｌ；ｌｅａｒｎｉｎｇｔｏｈａｓｈ；ｒａｎｋｉｎｇｂａｓｅｄｈａｓｈｉｎｇ；ｄｉｓｃｒｅｔｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ；
ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｐｒｅｓｅｒｖｉｎｇ

１　引　言
随着互联网技术的飞速发展，通过网络进行社

交、检索已经成为人们日常生活的一部分．随着大数
据时代的到来，管理和使用海量高维的多媒体数据
的需求日渐增强．对多媒体数据进行相似性检索是
最基本的需求之一，然而，数据量大、数据维度高等

特性会使得基于最近邻检索的方法面临响应时间
长、反馈不及时的问题．为了缓解检索效率低这一问
题，近似最近邻检索技术通过牺牲一定程度的检索
准确率从而大大提高了检索效率．哈希检索方法作
为代表性的近似最近邻检索技术之一，将数据表示
成在海明空间中的低维度的二进制串，从而极大地
降低了存储消耗，并且通过二进制串的异或操作来
进行相似性计算，可以极大降低时间消耗，因而获得
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了多媒体检索领域的广泛青睐．
只针对单一模态数据的哈希检索［１４］，比如以图

搜图的哈希方法等最先受到关注．随着多媒体数据
的迅速增长，用户更希望可以通过某一模态的数据
查询到与之相关的另一模态的数据，比如通过几个
特定的关键词可以找到与之对应的图像，即跨模态
检索．由于多模态数据的异构性，比如文本、图像、音
频、视频等不同模态的非结构化数据之间存在巨大
的语义鸿沟，跨模态检索面临着巨大的挑战，如何挖
掘和保持这些不同模态数据间的语义信息是当前跨
模态检索研究的难点和热点．现有的跨模态哈希方
法［５８］依据是否采用了语义标签等监督信息可以分
为两类：无监督哈希方法和有监督哈希方法．无监督
哈希方法往往从数据的底层结构、特征分布中挖掘
相似信息，如协同矩阵分解哈希（ＣｏｌｌｅｃｔｉｖｅＭａｔｒｉｘ
ＦａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎＨａｓｈｉｎｇ，ＣＭＦＨ）［９］、综合相关量化
（ＣｏｍｐｏｓｉｔｅＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎＱｕａｎｔｉｚａｔｉｏｎ，ＣＣＱ）［１０］、融
合相似哈希（ＦｕｓｉｏｎＳｉｍｉｌａｒｉｔｙＨａｓｈｉｎｇ，ＦＳＨ）［５］和
协同重构嵌入（ＣｏｌｌｅｃｔｉｖｅＲｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｖｅＥｍｂｅｄｄｉｎｇｓ，
ＣＲＥ）［１１］等方法．有监督哈希方法［１２１５］则利用语义标
签作为监督信息，从而指导哈希函数和哈希码的学习，
如语义保持哈希（ＳｅｍａｎｔｉｃｓＰｒｅｓｅｒｖｉｎｇＨａｓｈｉｎｇ，
ＳｅＰＨ）［６］、离散跨模态哈希（ＤｉｓｃｒｅｔｅＣｒｏｓｓｍｏｄａｌ
Ｈａｓｈｉｎｇ，ＤＣＨ）［１２］、基于矩阵分解的可扩展离散哈希
（ＳｃａｌａｂｌｅｄｉｓＣＲｅｔｅｍＡＴｒｉｘｆａＣｔｏｒｉｚａｔｉｏｎＨａｓｈｉｎｇ，
ＳＣＲＡＴＣＨ）［１３］、标签一致矩阵分解哈希（Ｌａｂｅｌ
ＣｏｎｓｉｓｔｅｎｔＭａｔｒｉｘＦａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎＨａｓｈｉｎｇ，ＬＣＭＦＨ）［１４］
等．由于语义标签等人工干预信息的介入，有监督哈
希方法的检索效果往往要高于无监督哈希方法，但
是目前大多数有监督跨模态哈希方法仍存在一些问
题：（１）大多数有监督方法通过语义标签直接构建
相似性矩阵，构建规则为两个样本只要共享一个标
签即为相似，但是这样无法挖掘多标签数据集的相
对相似性；（２）相似性矩阵的构造复杂度为犗（狀２），
使用全部训练数据参与模型训练会造成巨大甚至不
可接受的空间和时间消耗，因此无法扩展到大规模
数据集．大多数方法用随机抽取部分训练数据进行
训练的方法来缓解这个问题，虽然这种方式可以让
方法避免巨大的时空开销，但是会因训练数据使用
不充分而导致方法的精度不足；（３）哈希码是海明
空间中的二进制串，哈希码的求解问题天然具有离
散的约束条件．大多数方法采用把哈希码取值松弛
到连续值的策略，先学习一个实值变量，再将其二值
化得到哈希码，但这样往往会导致较大的量化误差，

无法学到高质量的哈希码．
针对以上这些问题，本文提出了一种新的有监

督跨模态哈希方法．首先在预训练阶段，我们提出了
一个可扩展的排序学习框架，将数据的低层视觉特
征和高层语义标签信息联合嵌入到一个排序得分矩
阵中．然后在哈希学习阶段，我们利用学到的得分矩
阵去学习有效的哈希码和哈希函数．学习过程中我
们设计了一个具有线性复杂度的算法，进而保证全
部训练数据都可以被考虑到．此外我们还提出了一
种离散的优化算法，避免了松弛方式带来的量化误
差．本文主要工作总结如下：

（１）本文提出了一种全新的基于排序信息的有
监督跨模态哈希方法（ＲａｎｋｉｎｇｂａｓｅｄＳｕｐｅｒｖｉｓｅｄ
ＤｉｓｃｒｅｔｅＣｒｏｓｓｍｏｄａｌＨａｓｈｉｎｇ，ＲＳＤＣＨ）．我们将语
义标签作为排序信息的度量标准，通过嵌入语义标
签来学习一个具有排序信息的得分矩阵，然后将排
序信息作为监督信息来训练哈希函数．

（２）为了让模型能够更好地扩展到大规模数据
集，我们设计了两种基于锚点采样的相似性保持策
略，在保证训练效率的同时，可以获得高质量的哈希
码，进而保证模型的准确性．

（３）为了避免松弛策略带来的量化误差，我们设
计了一种交替迭代的离散优化算法来学习有效的哈
希码．

（４）在ＭＩＲＦｌｉｃｋｒ２５Ｋ和ＮＵＳＷＩＤＥ两个通
用的多模态数据集上的对比实验表明，我们的方法
在表现出最好的检索效果的同时，保持着优越的训
练效率，证实了本文方法的有效性和实用性．

２　相关工作
近年来，由于多模态数据的爆炸性增长，基于哈

希学习的跨模态检索方法得到了广泛关注．本章首
先介绍了与本文相关的基于排序的哈希方法，然后
对部分非深度跨模态哈希学习方法进行简单介绍，
最后简述了基于深度学习的跨模态哈希方法．
２１　基于排序的哈希方法

对于多媒体检索而言，给定一个特定查询，考
虑它ｔｏｐ犖近邻的位置信息可以更好地优化检索
效果．目前已经有很多基于排序的哈希方法被提
出，比如列生成哈希（ＣｏｌｕｍｎＧｅｎｅｒａｔｉｏｎＨａｓｈｉｎｇ，
ＣＧＨ）［１６］、海明距离度量学习（ＨａｍｍｉｎｇＤｉｓｔａｎｃｅ
ＭｅｔｒｉｃＬｅａｒｎｉｎｇ，ＨＤＭＬ）［１７］、排序保持哈希（Ｒａｎｋｉｎｇ
ＰｒｅｓｅｒｖｉｎｇＨａｓｈｉｎｇ，ＲＰＨ）［１８］、序数嵌入哈希（Ｏｒｄｉｎａｌ
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ＥｍｂｅｄｄｉｎｇＨａｓｈｉｎｇ，ＯＥＨ）［１９］、序数约束哈希
（ＯｒｄｉｎａｌＣｏｎｓｔｒａｉｎｔＨａｓｈｉｎｇ，ＯＣＨ）［２０］等．ＣＧＨ［１６］

通过列生成策略来学习哈希函数，同时考虑了基于
三元组的相对排序来辅助哈希函数学习；ＨＤＭＬ［１７］
提出了基于哈希码的三元组排序损失函数并对其进
行优化，从而得出哈希函数和对应的哈希码；ＲＰＨ［１８］

直接将归一化折损累计增益（ＮＤＣＧ）作为损失函数
进行优化，从而学习出高质量的哈希函数；ＯＥＨ［１９］

通过构建一个有向无权图来获取位置信息，并借此
学习哈希函数来保持排序关系；ＯＣＨ［２０］与ＯＥＨ［１９］

类似，构建张量位置图来近似位置关系，并借助这个
位置图来学习哈希函数．为了保持离散约束的同时
能够优化非凸排序损失函数，上述基于排序的方法
通常借助松弛技术来进行模型训练．首先对离散约
束进行松弛，然后对学到的实值变量进行二值化得
到哈希码，但这会导致量化误差增大，从而导致学习
到的哈希函数和哈希码质量较差．一些基于离散技
术的排序哈希也已经提出，如离散语义排序哈希
（ＤｉｓｃｒｅｔｅＳｅｍａｎｔｉｃＲａｎｋｉｎｇＨａｓｈｉｎｇ，ＤＳｅＲＨ）［２１］，
但是这些方法只适用于单模态场景，很难扩展到跨
模态场景下．
２２　非深度跨模态哈希方法

跨模态哈希方法根据是否使用语义标签等监督
信息，又可以划分为无监督和有监督方法．无监督跨
模态哈希方法主要倾向于只从多个模态数据本身出
发，从底层结构、特征分布中挖掘相似信息，从而节
省人力标注成本．ＣｏｌｌｅｃｔｉｖｅＭａｔｒｉｘＦａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ
Ｈａｓｈｉｎｇ（ＣＭＦＨ）［９］通过矩阵分解学习原始数据
中隐藏的语义特征，将不同模态的数据映射到一个
统一的子空间；ＣｏｍｐｏｓｉｔｅＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎＱｕａｎｔｉｚａｔｉｏｎ
（ＣＣＱ）［１０］通过两个相关最大映射将图像和文本转
换到同构隐藏空间中，并通过复合量化器将其量化
为二值哈希码；ＦｕｓｉｏｎＳｉｍｉｌａｒｉｔｙＨａｓｈｉｎｇ（ＦＳＨ）［５］
通过一个多模态融合图来挖掘异构数据的相关
性，并通过一个交替优化的图哈希框架学习哈希码
和哈希函数；ＣｏｌｌｅｃｔｉｖｅＲｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｖｅＥｍｂｅｄｄｉｎｇｓ
（ＣＲＥ）［１１］通过不同的投影嵌入模型来处理不同模
态的数据，并采用集体重构嵌入的方式将其映射为
统一的哈希码．有监督跨模态哈希方法则倾向于使
用人工标注的语义标签等作为监督信息，从而达到
更好的检索效果．ＳｅｍａｎｔｉｃｓＰｒｅｓｅｒｖｉｎｇＨａｓｈｉｎｇ
（ＳｅＰＨ）［６］通过最小化ＫＬ散度使得待学习的哈希
码能够保持数据语义相似性的概率分布；Ｄｉｓｃｒｅｔｅ

ＣｒｏｓｓｍｏｄａｌＨａｓｈｉｎｇ（ＤＣＨ）［１２］将语义标签信息直
接应用到哈希学习中，通过离散循环坐标下降法，采
用逐位迭代优化的方式达成离散学习哈希码的目
的；ＳｃａｌａｂｌｅｄｉｓＣＲｅｔｅｍＡＴｒｉｘｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎＨａｓｈｉｎｇ
（ＳＣＲＡＴＣＨ）［１３］利用矩阵分解和语义嵌入来同时
进行哈希码和哈希函数的训练，同时训练过程中保
持了哈希码的离散特性；ＬａｂｅｌＣｏｎｓｉｓｔｅｎｔＭａｔｒｉｘ
ＦａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎＨａｓｈｉｎｇ（ＬＣＭＦＨ）［１４］为多模态数据
学习一个潜在语义空间的同时保持它们的标签一
致性．
２３　深度跨模态哈希方法

近年来深度学习技术日趋成熟，效果也非常显
著．目前也已经有很多跨模态哈希方法［２２２６］结合深
度模型，取得了非常优越的检索效果．如深度跨模态
哈希（ＤｅｅｐＣｒｏｓｓＭｏｄａｌＨａｓｈｉｎｇ，ＤＣＭＨ）［２２］首次
将特征学习和哈希学习结合到一个统一的跨模态深
度学习框架中；注意力深度对抗哈希（Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
ａｗａｒｅＤｅｅｐＡｄｖｅｒｓａｒｉａｌＨａｓｈｉｎｇ，ＡＤＡＨ）［２３］提出
了一个带有注意力机制的对抗哈希网络，有选择地
关注多模态数据的部分信息来增强数据相似性的度
量；半监督对抗哈希（ＳｅｌｆＳｕｐｅｒｖｉｓｅｄＡｄｖｅｒｓａｒｉａｌ
Ｈａｓｈｉｎｇ，ＳＳＡＨ）［２４］通过一个自监督语义生成网络
学习多标签数据的语义信息，并且采用对抗性学习的
方式学习哈希码和哈希函数；基于排序的深度跨模态
哈希（ＲａｎｋｉｎｇｂａｓｅｄＤｅｅｐＣｒｏｓｓＭｏｄａｌＨａｓｈｉｎｇ，
ＲＤＣＭＨ）［２５］提出了一种基于标签和特征信息的半
监督语义排序度量方法，将深度特征学习和语义排
序信息相结合，在哈希学习中保持多标签数据的语
义相似度．

３　基于排序的监督离散跨模态哈希
在本节，我们首先给出本文中涉及的一些符号

的定义，随后我们将详细介绍本文提出的基于排序
的监督离散跨模态哈希算法，并给出具体的优化
过程，最后我们会分析算法的时间复杂度，证明
ＲＳＤＣＨ可以扩展到大规模数据集．
３１　符号定义

假设我们有狀个训练样本，每个样本都有犿个
模态，我们定义训练集为犡狋＝｛狓狋１，狓狋２，…，狓狋狀｝⊥∈
!

狀×犱狋，其中狓狋犻是第狋个模态的第犻个样本，犱狋是第狋
个模态的特征维度，狋∈｛１，…，犿｝．此外我们定义
犅∈｛－１，１｝狀×狉为待学习的哈希码矩阵，其中狉是
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哈希码长度；犔∈｛０，１｝狀×犾为狀个训练样本的标签
矩阵，其中犾是标签个数；犔狇∈｛０，１｝狇×犾为从训练
样本中随机选取的狇个锚点的标签矩阵；犃狋∈
!

狀×狀为通过锚点构建的第狋个模态的近似相似性
矩阵；犉∈!

狀×狇为待学习的排序得分矩阵；１表示值
全为１的列向量；·犉表示矩阵的Ｆｒｏｂｅｎｉｕ范数；
狊犵狀（·）是一个符号函数，如果狓＞０，狊犵狀（狓）＝１，否
则狊犵狀（狓）＝－１．
３２　损失函数
３．２．１　学习排序信息

近年来流形排序［２７２８］在图像检索领域取得了
不错的成果．流形排序通过挖掘数据隐藏的流形结
构来获取有效的排序信息，但是传统的流形排序算
法采用无监督的方式去学习排序信息并且基于整个
训练集做训练，无法扩展到较大规模的数据集．为了
从多模态数据中获取更有效的排序信息，我们提出
了一种可扩展的监督排序学习框架，将标签信息整
合到流形排序算法中，为多个模态的数据学习一个
统一的排序得分矩阵．具体来说，我们首先从狀个训
练样本中随机选取狇个锚点作为查询样本，用第狋
个模态的所有样本和选取的锚点之间的欧氏距离，
来近似计算所有样本之间的相似性矩阵犃狋．我们定
义犃狋＝犣狋Ω－１犣狋

⊥，其中Ω＝犱犻犪犵（犣狋

⊥

１），犣狋表示狀个
训练样本和狇个锚点之间的相似性．我们采用锚点
图哈希（ＡｎｃｈｏｒＧｒａｐｈＨａｓｈｉｎｇ，ＡＧＨ）［２９］中的锚
点采样来计算犣狋，并且设计了下面的式（１）学习一
个有效的排序得分矩阵．式（１）的第一项表示在第狋
个模态中特征分布相似的样本点应该获得相似的得
分，第二项表示学得的得分矩阵应该保持样本的标
签相似性．

ｍｉｎ犉
１
２∑

犿

狋＝

烄
烆１∑

狀

犻，犼＝１
犃狋犻犼 １

犇狋犻槡犻
犉犻－１

犇狋槡犼犼
犉犼

２
＋

∑
狇

犽＝１
犉犽－犢犽

烌
烎
２ （１）

其中犃狋犻犼是第狋个模态的第犻个样本和第犼个样本的
相似度；犇狋犻犻＝∑

狀

犼＝１
犃狋犻犼是第狋个模态的度矩阵；犉犽是

当第犽个锚点作为查询样本时狀个样本对应的得分
向量；犉犻是第犻个样本在狇个锚点上对应的得分向
量；犢犽表示狀个样本和第犽个锚点的标签相似性．
我们通过如下的式（２）［２８］来迭代求解式（１）的损失
函数，最终可以获得一个包含了排序信息的得分矩
阵犉．

犉（犮０＋１）＝１２∑
犿

狋＝１
（犚狋犉（犮０）＋犢） （２）

其中犮０为迭代次数，犚狋＝（犇狋）－０．５犃狋（犇狋）－０．５．如果
直接计算犚狋的话会造成犗（狀２）的时间复杂度和空
间复杂度，不利于模型在大规模数据集上的训练，因
此在这里我们利用矩阵的结合律来解决这个问题．
首先我们通过式（３）来计算度矩阵犇狋并采用稀疏存
储方式进行存储，然后我们可以通过式（４）来计算
犚狋犉（犮０）．

犇狋犻犻＝∑
狀

犼＝１
犃狋犻犼

　＝∑
狀

犼＝１
狕狋犻Ω－１狕狋　

⊥

犼

　＝狕狋犻Ω－１∑
狀

犼＝１
狕狋　

⊥

犼

ｓ．ｔ．Ω＝犱犻犪犵（犣狋

⊥

１）∈!

狇×狇

（３）

其中狕狋犻和狕狋犼分别是犣狋的第犻行和第犼行．
犚狋犉（犮０）＝犇狋－０．５犣狋Ω－１（（犇狋－０．５犣狋）⊥犉（犮０））（４）
方便起见我们将学得的犉归一化到［０，１］并将

归一化后的得分矩阵表示为珚犉，利用它来学习有效
的哈希码和哈希函数．
３．２．２　哈希学习

相似性保持项．为了充分地利用珚犉中所包含的
有效信息，我们设计了两种相似性保持策略来学习
高质量的哈希码．首先如式（５）所示，我们希望第犻
个样本和第犽个锚点的海明距离应该与它们之间的
排序信息保持一致．如果第犻个样本在第犽个锚点
上的得分越高，那么在海明空间中，它们之间的海明
距离应越小，即它们的哈希码的内积应尽可能大，反
之亦然．

ｍｉｎ
犅，犅狇∑

狀

犻＝１∑
狇

犽＝１
（狉珚犉犻，犽－犅犻犅狇　

⊥

犽）２

ｓ．ｔ．犅∈｛－１，１｝狀×狉
（５）

哈希码拟合项．其次根据珚犉中所包含的相对相
似信息，我们也可以通过狇个锚点的哈希码加权求
和来拟合所有训练样本的哈希码，进一步加强相似
性关系的映射．如式（６）所示，犅犻，狊表示第犻个样本的
第狊位哈希位，珚犉犻表示珚犉的第犻行，可以看作第犻
个样本和狇个锚点的相似度向量，犅狇狊表示犅狇的第狊
列，代表狇个锚点的第狊位哈希位．珚犉，犅狇两个矩阵相
乘，可以看做是狇个锚点对应的哈希码通过相似度
加权求和，来拟合所有样本的哈希码．
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ｍｉｎ
犅，犅狇∑

狀

犻＝１∑
狉

狊＝１
（犅犻，狊－珚犉犻犅狇狊）２

ｓ．ｔ．犅∈｛－１，１｝狀×狉
（６）

哈希函数项．为了解决跨模态检索中多模态数
据的异构性问题，我们通过犿个不同的线性映射函
数将不同模态的数据映射为语义统一的哈希码．考
虑到学到的哈希码可能会有位不平衡和位冗余的问
题，我们引入独立平衡约束，使得学到的哈希码的每
一位都尽可能包含不同的信息．

ｍｉｎ
犅，犠狋∑

犿

狋＝１
λ狋犅－犡狋犠狋２

犉

ｓ．ｔ．犅∈｛－１，１｝狀×狉，１⊥犅＝０，犅⊥犅＝狀犐狉
（７）

３．２．３　哈希损失函数
将式（５）、式（６）及式（７）结合，我们可以得到完

整的哈希损失函数如式（８）所示，同时学习哈希码和
哈希函数．为了避免过拟合，我们还引入了一个正则
化项．

ｍｉｎ
犅，犠狋，犅狇

α１狉珚犉－犅犅狇　

⊥２
犉＋α２犅－珚犉犅狇２

犉＋

　　∑
犿

狋＝１
λ狋犅－犡狋犠狋２

犉＋μ犠狋２
犉

ｓ．ｔ．犅∈｛－１，１｝狀×狉，１⊥犅＝０，犅⊥犅＝狀犐狉

（８）

３３　优化算法
考虑到哈希码的离散性及独立平衡约束，为了

降低优化的复杂性，我们引入了两个松弛矩阵犜、犜狇
分别作为犅、犅狇的实值近似矩阵．最终我们可以获得
以下的损失函数：
ｍｉｎ

犅，犠狋，犜，犜狇
α１狉珚犉－犜犜狇　

⊥２
犉＋α２犅－珚犉犜狇２

犉＋

　　∑
犿

狋＝１
λ狋犅－犡狋犠狋２

犉＋犅－犜２
犉＋μ犠狋２

犉

ｓ．ｔ．犅∈｛－１，１｝狀×狉，１⊥犜＝０，犜⊥犜＝狀犐狉

（９）

目标函数式（９）是一个多变量优化问题，如果同
时优化所有变量，这个问题很显然是一个ＮＰ难问
题．针对这一问题，我们设计了一种交替优化的策
略，迭代地更新各个变量．具体来说，我们每次选取
一个变量进行更新，固定其余的几个变量．具体的优
化算法如下所示：

（１）固定犅，犠狋，犜，优化犜狇．关于犜狇的目标函数
可以表示为

ｍｉｎ
犜狇
α１狉珚犉－犜犜狇　

⊥２
犉＋α２犅－珚犉犜狇２

犉 （１０）
式（１０）对犜狇求偏导，并将偏导置零，可以得到

犜狇的闭式解如下：

犜狇＝狀犐狇＋α２α１珚犉

⊥珚（ ）犉－１
狉珚犉⊥犜＋α２α１珚犉

⊥（ ）犅（１１）
（２）固定犜，犠狋，犜狇，优化犅．关于犅的目标函数

可以表示为

　　ｍｉｎ犅α２犅－珚犉犜
狇２
犉＋∑

犿

狋＝１
λ狋犅－犡狋犠狋２

犉＋
犅－犜２

犉 （１２）
　　ｓ．ｔ．犅∈｛－１，１｝狀×狉

去掉一些常数项和与变量犅无关的项，以上公
式可以化简为

ｍａｘ
犅
狋狉（犅⊥犙） （１３）

其中犙＝∑
犿

狋＝１
λ狋犡狋犠狋＋α２珚犉犜狇＋犜．

显而易见，我们可以得到犅的闭式解为
犅＝狊犵狀（犙） （１４）

（３）固定犜，犅，犜狇，优化犠狋．关于犠狋的目标函数
可以表示为

ｍｉｎ
犠狋
犅－犡狋犠狋２

犉 （１５）
式（１５）对犠狋求偏导，并将偏导置零，可以得到

犠狋的闭式解如下：
犠狋＝（犡狋　

⊥
犡狋）－１犡狋　

⊥
犅 （１６）

（４）相似地我们可以得到关于犜的损失函数为
ｍｉｎ
犜α１狉珚犉－犜犜

狇　⊥２
犉＋犅－犜２

犉

ｓ．ｔ．１⊥犜＝０，犜⊥犜＝狀犐狉
（１７）

通过化简我们可以得到以下公式：
ｍａｘ
犜
狋狉（犘⊥犜）ｓ．ｔ．１⊥犜＝０，犜⊥犜＝狀犐狉 （１８）

其中犘＝狉珚犉犜狇＋犅．
由于犜的约束，我们不能通过将损失函数求导

置零直接获得它的最优解．为了解决这个问题，我们
首先定义一个中心化矩阵犕＝犐狀－１狀１１

⊥，然后对
犕犘进行奇异值分解（ＳＶＤ），可以得到犕犘＝
犆∑犑⊥＝∑

狉′

犽＝１
σ犽犮犽犼⊥

犽．其中狉′狉是犕犘的秩，σ１，…，
σ狉′是正奇异值序列，犆＝［犮１，…，犮狉′］和犑＝［犼１，…，
犼狉′］分别是对应的左奇异向量和右奇异向量．通过
施密特正交化过程（ＧｒａｍＳｃｈｍｉｄｔｐｒｏｃｅｓｓ），我们
可以获得珚犆∈!

狀×（狉－狉′）和珔犑∈!

狉×（狉－狉′），并且满足
珚犆⊥珚犆＝犐狉－狉′，［犆１］

⊥珚犆＝０，珔犑⊥珔犑＝犐狉－狉′，珔犑

⊥珔犑＝０２的条
件［３０］．最终我们可以得到如下所示的闭式解：

犜＝槡狀［犆珚犆］［犑珔犑］⊥ （１９）
我们在算法１中也给出了具体的优化流程．
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算法１．　ＲＳＤＣＨ优化算法．
输入：训练集犡狋，狋∈１，…，犿；得分矩阵珚犉；超参数α１，

α２，λ狋，μ，狇；哈希码长度狉；迭代次数犮
输出：哈希映射矩阵犠狋，哈希码矩阵犅
１．随机初始化犠狋，犅∈｛－１，１｝狀×狉，犜，犜狇．
２．ＦＯＲ犻＝１ｔｏ犮ＤＯ
３．根据式（１１）更新犜狇；
４．根据式（１４）更新犅；
５．根据式（１６）更新犠狋；
６．根据式（１９）更新犜；
７．ＥＮＤＦＯＲ
８．ＲＥＴＵＲＮ犠狋，犅．

３４　时间复杂度分析
我们所提出的方法总的时间复杂度为犗（（２犱狋２＋

狇２犮＋４狇狉犮＋犿犱狋狉犮＋犿犱狋犮＋狉２犮）狀＋犱狋３＋狇３犮＋狇２狉犮），
其中狀远远大于其他的超参数．计算犜狇的时间复杂
度为犗（（狇２＋２狇狉）狀＋狇３＋狇２狉）；计算犅的时间复杂
度为犗（（犿犱狋狉＋狇狉）狀）；计算式（１６）的时间复杂度为
犗（（２犱狋２＋犱狋狉）狀＋犱狋３），其中（犡狋　

⊥

犡狋）－１犡狋　

⊥

可以在训
练开始前计算；最后犗（狉２狀）为计算式（１９）时奇异值
分解和施密特正交化对应的时间复杂度，犗（狇狉狀）
为计算犘所需的时间复杂度．总体而言，我们提出
方法的时间复杂度为线性，可以扩展到大规模数
据集．
３５　样本外扩展

通过以上的哈希学习算法我们可以为训练数据
学习到高质量的哈希码，同时学到的哈希函数可以
将训练样本外任意的查询样本映射到海明空间．给
定一个查询样本狓狋狇我们可以通过以下公式生成它
对应的哈希码：

犫狇＝狊犵狀（狓狋狇犠狋） （２０）
其中犠狋是第狋个模态的哈希映射矩阵．

４　实验与分析
在本节中，我们在ＭＩＲＦｌｉｃｋｒ２５Ｋ［３１］及ＮＵＳ

ＷＩＤＥ［３２］这两个通用数据集上进行对比实验来验证
本文提出方法的有效性．此外我们还通过详细的消
融实验测试了损失函数中各个模块的有效性，通过
参数敏感性实验测试了模型的稳定性．
４１　数据集

犕犐犚犉犾犻犮犽狉２５犓．该数据集包含２５０００张图像，
每张图像都有与之对应的文本信息，并且这２５０００个
样本都被２４个语义标签中的一个或多个标签所标

注．我们遵循文献［２３］中的设置，选取数据集中被不
少于２０个标签标记的样本用于实验．经过数据预处
理，数据集包含有２００１５个图像文本对．对于图像，
我们采用５１２维的ＧＩＳＴ特征来表示，对于文本，我
们采用１３８６维的ＢＯＷ特征进行表示．我们随机选
取２０００个样本作为测试集，剩余的１８０１５个样本作
为训练集和待检索数据集．

犖犝犛犠犐犇犈．该数据集包含２６９６４８张图像，每
张图像都有与之对应的文本信息，并且这些样本都
被８１个语义标签中的一个或多个标签所标注．我们
遵循文献［２３］中的设置，选择数据集中被不少于２１
个标签标记的样本用于实验．经过数据预处理，数据
集包含有１９５８３４个图像文本对．对于图像，我们采
用５００维的ＳＩＦＴ特征来表示，对于文本，我们采用
１０００维的ＢＯＷ特征来进行描述．我们随机选取
２０００个样本作为测试集，剩余的１９３８３４个样本作
为训练集和待检索数据集．
４２　对比方法

在实验部分，我们与几种当前最好的跨模态哈希
方法进行对比实验，包括ＣＣＱ［１０］、ＦＳＨ［５］、ＣＲＥ［１１］、
ＳｅＰＨｋｍ［６］、ＤＣＨ［１２］、ＳＣＲＡＴＣＨ［１３］以及ＬＣＭＦＨ［１４］．
其中ＣＣＱ、ＦＳＨ、ＣＲＥ为无监督跨模态哈希方法，
ＳｅＰＨｋｍ、ＤＣＨ、ＳＣＲＡＴＣＨ以及ＬＣＭＦＨ为有监
督的跨模态哈希方法．除ＬＣＭＦＨ为我们自己复现代
码外，其余对比方法的代码均为作者公开的源代码．由
于ＳｅＰＨｋｍ和ＦＳＨ的计算复杂度较高，训练成本
太大，我们遵循文献［１３］中的策略，在ＮＵＳＷＩＤＥ
数据集上从训练集中随机采样５０００个样本作为它们
的训练集．实验服务器配置为ＩｎｔｅｌＸＥＯＮＥ５２６５０
２．３０ＧＨｚＣＰＵ，１２８ＧＢＲＡＭ，６４位Ｌｉｎｕｘ操作
系统．
４３　评价标准

我们采用３种广泛使用的评价指标，包括平均精
确率均值（ＭＡＰ）、归一化折损累计增益（ＮＤＣＧ）、精
确率召回率曲线（ＰｒｅｃｉｓｉｏｎＲｅｃａｌｌＣｕｒｖｅ）来评价所
有方法的检索性能．ＭＡＰ往往用来评价算法整体
的检索性能，ＭＡＰ值越高证明检索结果的平均精
确率越高．精确率召回率曲线（ＰｒｅｃｉｓｉｏｎＲｅｃａｌｌ
Ｃｕｒｖｅ）则展示了在检索到的样本列表中随着召回率
的增大，精确率的变化趋势．一般来说，召回率越大，
对应的精确率越低．ＮＤＣＧ更关注高相关性的样本
有没有被返回，如果高相关性的样本返回的位置越
靠前，则对应的ＮＤＣＧ得分越高，代表检索效果越
好．归一化折损累计增益（ＮＤＣＧ）的定义如下：
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ＮＤＣＧ＠狆＝ＤＣＧ＠狆ＩＤＣＧ＠狆＝
∑
狆

犻＝１

２狉犲犾犻－１
ｌｏｇ２（犻＋１）

∑
狘犚犈犔狘

犻＝１

２狉犲犾犻－１
ｌｏｇ２（犻＋１）

（２１）

其中ＤＣＧ（折损累计增益）是样本经过哈希映射后
的ＤＣＧ结果，ＩＤＣＧ是理想状态下最大的ＤＣＧ结
果，狆表示取返回的检索列表中的前狆个结果．在实
验中，我们设置狆＝１００，即对于每一个查询样本，我
们计算检索到的前１００个样本的ＮＤＣＧ．｜犚犈犔｜表
示按照与查询样本的相关性降序排列的待检索样本
的集合．狉犲犾犻代表排在第犻个位置的样本与查询样本
的相关性．我们通过共享的标签数量来定义两个样
本之间的相关性，共享的标签越多，代表两个样本之
间的相关性得分越高．对于所有的评价标准来说，数
值越高代表检索效果越好．
４４　参数设置

公平起见，对于所有的对比方法，我们采用作者
原论文中所建议的参数设置．对于本文所提出的
方法，模型各个参数的设置如下：总的迭代次数
犮＝１０，平衡参数α１＝α２＝１，两个模态的权重参数
λ１＝λ２＝０．５，正则化项参数μ＝１０．所有的参数设置
都是基于交叉验证得到的结果．在后面的实验部分
我们会进一步分析模型对于各参数变化的敏感度．
４５　结果与分析
４．５．１　ＭＩＲＦｌｉｃｋｒ２５Ｋ数据集上的实验结果

表１给出了所有方法在ＭＩＲＦｌｉｃｋｒ２５Ｋ数据
集上哈希码长度为１６位、３２位、６４位及１２８位时，
图像检索文本及文本检索图像这两个跨模态检索任

务的ＭＡＰ和ＮＤＣＧ＠１００结果．图１给出了所有方
法在ＭＩＲＦｌｉｃｋｒ２５Ｋ数据集上哈希码长度为６４位
及１２８位时的精确率召回率曲线．观察图表中数
据，我们可以得出以下几个结论：

（１）从表１结果来看，ＲＳＤＣＨ在两个跨模态检
索任务上的效果明显好于其他对比方法．整体来说，
在图像检索文本任务上，ＲＳＤＣＨ的ＭＡＰ比效果最
好的对比方法ＳＣＲＡＴＣＨ平均提升了１．８％，
ＮＤＣＧ＠１００比效果最好的对比方法ＬＣＭＦＨ平均
提升了２．８％．在文本检索图像任务上，ＲＳＤＣＨ的
ＭＡＰ比效果最好的对比方法ＳＣＲＡＴＣＨ平均提
升了４．０％，ＮＤＣＧ＠１００比效果最好的对比方法
ＬＣＭＦＨ平均提升了０．５％．

（２）ＳＣＲＡＴＣＨ等现有方法，与本文提出的方
法一样，均是基于离散优化算法学习哈希码．通过与
这类方法对比，我们可以发现本文的方法可以有更
好的ＭＡＰ和ＮＤＣＧ＠１００结果．这样的实验结果
说明了我们的模型可以生成更高质量的哈希码．具
体来说，本文方法在预训练阶段获得的得分矩阵包
含了丰富的具有判别力的信息，并且通过精心设计
的学习策略，使得哈希码能充分地保持有效信息．

（３）观察图１中所有方法的精确率召回率曲
线，我们设计的方法依然取得了最优的结果，进一
步验证了基于排序的哈希学习和离散优化的重
要性．

（４）整体来看，监督哈希方法要比无监督哈希
方法的效果好，说明了利用监督信息的重要性．

表１　犕犐犚犉犾犻犮犽狉２５犓数据集犕犃犘和犖犇犆犌＠１００结果对比
检索任务 对比方法 ＭＡＰ

１６位 ３２位 ６４位 １２８位
ＮＤＣＧ＠１００

１６位 ３２位 ６４位 １２８位

图像
检索
文本

ＣＣＱ ０．５７１８ ０．５７５１ ０．５７５８ ０．５７６３ ０．３７７３ ０．３７７０ ０．３７９５ ０．３８７６
ＳｅＰＨｋｍ ０．６８１７ ０．６８５７ ０．６８７９ ０．６８８６ ０．４１６６ ０．４３５６ ０．４４４０ ０．４４８１
ＦＳＨ ０．５９３５ ０．６１３３ ０．６１７３ ０．６２４７ ０．３８１０ ０．４００２ ０．４１１０ ０．４１７２
ＤＣＨ ０．６６８５ ０．６７３６ ０．６９２４ ０．７０３８ ０．３９２４ ０．４３４２ ０．４４６２ ０．４６５７
ＳＣＲＡＴＣＨ ０．７１４２ ０．７１６１ ０．７２５０ ０．７３３６ ０．４７２７ ０．４７２４ ０．４９３９ ０．５１１２
ＣＲＥ ０．６１９７ ０．６２４３ ０．６２１８ ０．６２８５ ０．２１１７ ０．２１５１ ０．２２１５ ０．２２５７
ＬＣＭＦＨ ０．６９４５ ０．６９９２ ０．７０７０ ０．７０８４ ０．４８３８ ０．４９６８ ０．５１７８ ０．５１５２
ＲＳＤＣＨ ０７３１０ ０７３５９ ０７４４９ ０７４７９ ０５２５８ ０５１６５ ０５３７５ ０５４６３

文本
检索
图像

ＣＣＱ ０．５７８７ ０．５８０８ ０．５８２１ ０．５８２０ ０．３４２２ ０．３４４４ ０．３４７０ ０．３４５４
ＳｅＰＨｋｍ ０．７２４５ ０．７３０１ ０．７３３２ ０．７３４３ ０．４７５７ ０．４９８８ ０．５１０４ ０．５１７８
ＦＳＨ ０．５８９７ ０．６０９８ ０．６１４３ ０．６２４０ ０．３８１９ ０．４０７８ ０．４３０４ ０．４４６７
ＤＣＨ ０．７３９５ ０．７４８３ ０．７６９５ ０．７８７６ ０．４８５７ ０．５３０４ ０．５３９８ ０．５４５２
ＳＣＲＡＴＣＨ ０．７６９２ ０．７７５０ ０．７８８４ ０．８００３ ０．５４０５ ０．５２３７ ０．５４９５ ０．５５８１
ＣＲＥ ０．６２７６ ０．６３０５ ０．６３０４ ０．６３６９ ０．２３５３ ０．２４５３ ０．２６８０ ０．２７３３
ＬＣＭＦＨ ０．７４２０ ０．７５８７ ０．７７３７ ０．７７５４ ０．５５１８ ０．５５８８ ０．５７１９ ０．５７６４
ＲＳＤＣＨ ０８０６９ ０８１９７ ０８３１７ ０８３４０ ０５５９１ ０５６５２ ０５７４０ ０５８２３
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图１　ＭＩＲＦｌｉｃｋｒ２５Ｋ数据集上不同编码长度下对应的精确率召回率曲线

４．５．２　ＮＵＳＷＩＤＥ数据集上的实验结果
表２给出了所有方法在ＮＵＳＷＩＤＥ数据集上

不同的哈希码长度对应的ＭＡＰ和ＮＤＣＧ＠１００结
果．图２给出了所有方法在ＮＵＳＷＩＤＥ数据集上
的精确率召回率曲线．我们可以从图表中数据得出
以下结论：

（１）在不同的哈希码长度设置下，本文提出的方

法ＲＳＤＣＨ在ＭＡＰ和ＮＤＣＧ＠１００评价指标下均
能取得最好的效果．在图像检索文本任务上，ＲＳＤＣＨ
的ＭＡＰ比效果最好的对比方法ＳＣＲＡＴＣＨ平均
提升了０．８％，ＮＤＣＧ＠１００比效果最好的对比方法
ＳＣＲＡＴＣＨ平均提升了２．３％．在文本检索图像任
务上，ＲＳＤＣＨ的ＭＡＰ比效果最好的对比方法
ＳＣＲＡＴＣＨ平均提升了１．６％，ＮＤＣＧ＠１００比效果

表２　犖犝犛犠犐犇犈数据集犕犃犘和犖犇犆犌＠１００结果对比
检索任务 对比方法 ＭＡＰ

１６位 ３２位 ６４位 １２８位
ＮＤＣＧ＠１００

１６位 ３２位 ６４位 １２８位

图像
检索
文本

ＣＣＱ ０．３７４５ ０．３７９２ ０．３８４８ ０．３８３９ ０．３２５５ ０．３４２７ ０．３５８１ ０．３５１０
ＳｅＰＨｋｍ ０．５０７４ ０．５１４４ ０．５１６０ ０．５１８３ ０．３８５７ ０．３９５６ ０．４０３５ ０．４１２８
ＦＳＨ ０．３３５２ ０．３４２６ ０．３４５９ ０．３５３０ ０．２８１１ ０．２９４３ ０．３０４５ ０．３２１６
ＤＣＨ ０．５４６３ ０．５８１３ ０．５８８５ ０．５９００ ０．４１２２ ０．４９６６ ０．４８２５ ０．５１２２
ＳＣＲＡＴＣＨ ０．６０２０ ０．６０５１ ０．６１５０ ０．６２０２ ０．４７６５ ０．５０３８ ０．５０３５ ０．５２２４
ＣＲＥ ０．４９８８ ０．５０３４ ０．５０７４ ０．５１２３ ０．４０６２ ０．４１３１ ０．４２４０ ０．４３２３
ＬＣＭＦＨ ０．５６７０ ０．５８６２ ０．５９７７ ０．６１１４ ０．４６３３ ０．４７０１ ０．５０７６ ０．５２２４
ＲＳＤＣＨ ０６１２６ ０６１３８ ０６２０１ ０６２８０ ０５０７０ ０５１６６ ０５２９４ ０５４４３

文本
检索
图像

ＣＣＱ ０．３５５８ ０．３５５７ ０．３５８２ ０．３５８１ ０．３１７７ ０．３２９１ ０．３３８５ ０．３３２９
ＳｅＰＨｋｍ ０．６０７１ ０．６１８５ ０．６２３１ ０．６２４６ ０．５１５２ ０．５３６４ ０．５４９１ ０．５５９３
ＦＳＨ ０．３３４６ ０．３４２８ ０．３４７３ ０．３５３７ ０．２８０７ ０．２９１９ ０．３０８０ ０．３２１８
ＤＣＨ ０．６９７８ ０．７２１２ ０．７３１５ ０．７４０７ ０．６０２８ ０．６６３４ ０．６５６３ ０．６６２９
ＳＣＲＡＴＣＨ ０．７２９１ ０．７４３９ ０．７５４９ ０．７６５６ ０．５９０３ ０．６４９５ ０．６４６９ ０．６６５３
ＣＲＥ ０．５３２９ ０．５３７４ ０．５４１８ ０．５４７６ ０．４６２８ ０．４８９７ ０．５０２５ ０．５１８９
ＬＣＭＦＨ ０．６８１５ ０．６８５５ ０．７０１０ ０．７１１９ ０．５９６５ ０．６２０３ ０．６４９９ ０．６６３７
ＲＳＤＣＨ ０７４６８ ０７５６３ ０７７１０ ０７８１６ ０６５２３ ０６６９６ ０６７６３ ０６８９８
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图２　ＮＵＳＷＩＤＥ数据集上不同编码长度下对应的精确率召回率曲线
最好的对比方法ＤＣＨ平均提升了２．６％．这也证明
了基于排序思想的哈希学习方法能够获取更有效的
相似信息，进而在相似性检索任务中取得更好的
效果．

（２）在ＮＵＳＷＩＤＥ数据集上，ＦＳＨ和ＳｅＰＨｋｍ
由于时间复杂度较高只能采样部分数据进行训练，
检索效果明显欠佳，具有一定的局限性．相比较而
言，本文所提出的方法通过引入锚点策略，可以在线
性复杂度下使用全部训练数据来进行学习，在大规
模数据上具有很好的可扩展性．

（３）从图２的精确率召回率曲线来看，我们提
出的ＲＳＤＣＨ整体上要优于其他的对比方法，特别

是在文本检索图像任务上效果更为明显．
４６　消融实验

为了验证本文提出的哈希损失函数和排序损失
函数各个模块的有效性，我们设计了相应的消融实
验来进行测试．
４．６．１　对哈希损失函数模块消融的分析

首先我们针对哈希损失函数设计了４种变体，
以测试其中各项对本文所提方法的影响，对应的实
验结果如表３所示．ＲＳＤＣＨ１表示参数α１＝０，即
消去哈希损失函数中的第１项（基于锚点的相似性
保持项）；ＲＳＤＣＨ２表示参数α２＝０，即消去哈希
损失函数中的第２项（基于锚点的哈希码拟合项）；

表３　在犕犐犚犉犾犻犮犽狉２５犓和犖犝犛犠犐犇犈数据集上哈希损失函数消融实验结果对比

检索任务 对比方法
ＭＡＰ

ＭＩＲＦｌｉｃｋｒ２５Ｋ
３２位 ６４位

ＮＵＳＷＩＤＥ
３２位 ６４位

ＮＤＣＧ＠１００
ＭＩＲＦｌｉｃｋｒ２５Ｋ

３２位 ６４位
ＮＵＳＷＩＤＥ

３２位 ６４位

图像
检索
文本

ＲＳＤＣＨ１ ０．５６４１ ０．５６８９ ０．３３７２ ０．３４０５ ０．３３８１ ０．３３４７ ０．２９１８ ０．３０１９
ＲＳＤＣＨ２ ０．６１４０ ０．５７３６ ０．４６７１ ０．４６８６ ０．４４２７ ０．３６２２ ０．４７２２ ０．４８０８
ＲＳＤＣＨ３ ０．７２８９ ０．７３６９ ０．６１２７ ０．６１０３ ０．４８２２ ０．４９７１ ０．５１６４ ０．５２００
ＲＳＤＣＨ４ ０．７２２３ ０．７２６５ ０．５２５２ ０．５２４５ ０．５１１０ ０．５３７３ ０．４４８３ ０．４５５４
ＲＳＤＣＨ ０７３５９ ０７４４９ ０６１３８ ０６２０１ ０５１６５ ０５３７５ ０５１６６ ０５２９４

文本
检索
图像

ＲＳＤＣＨ１ ０．５６６０ ０．５７０４ ０．３６２８ ０．３６８４ ０．３５５４ ０．３６６６ ０．３４２１ ０．３５９２
ＲＳＤＣＨ２ ０．６４１５ ０．５９１１ ０．５８６５ ０．５８３３ ０．５０３９ ０．４３４８ ０．６３２７ ０．６１５８
ＲＳＤＣＨ３ ０．８１３０ ０．８２５２ ０．７５１４ ０．７５８８ ０．５５６８ ０．５６１９ ０．６６９５ ０．６７６１
ＲＳＤＣＨ４ ０．８０４２ ０．８１５３ ０．５９８３ ０．６０５１ ０．５６２４ ０．５７３４ ０．５９０８ ０．６０４０
ＲＳＤＣＨ　 ０８１９７ ０８３１７ ０７５６３ ０７７１０ ０５６５２ ０５７４０ ０６６９６ ０６７６３
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ＲＳＤＣＨ３表示参数μ＝０，即消去哈希损失函数中
的正则化项；ＲＳＤＣＨ４表示去掉对哈希码的独立
和平衡约束．不难看出，去掉模型中的任意一项，实
验结果都有不同程度的降低．具体而言，去掉损失函
数中的相似性保持项或者哈希码拟合项在两个数据
集上的ＭＡＰ和ＮＤＣＧ＠１００都有显著的降低，说
明我们在预训练阶段学到的得分矩阵包含了丰富的
语义信息，能够很好地指导哈希码的学习．而去掉对
哈希码的独立和平衡性的约束对ＭＩＲＦｌｉｃｋｒ２５Ｋ
数据集的影响较小，对ＮＵＳＷＩＤＥ数据集的影响
较大，说明在大规模数据集上，适当地增强每一位哈
希码的独立性，消除冗余，有利于学到更具有区分力
的哈希码．整体而言，损失函数中的各个模块都是不
可或缺的．
４．６．２　对排序损失函数中犢的构建方式的分析

此外我们还对排序损失函数中采用不同的方
式构建的标签相似性矩阵犢对ＮＤＣＧ＠１００的影
响做了进一步的测试，结果如表４所示．我们知
道，每个样本都对应一个标签向量，我们通过计算
两个样本的标签向量的相似性来定义标签相似性
矩阵犢．ＲＳＤＣＨＣｘ表示采用余弦相似性对样本特
征向量的相似性进行度量，是一个无监督的基础
模型；ＲＳＤＣＨＪ表示采用Ｊａｃｃａｒｄ相似性度量两样

表４　在犕犐犚犉犾犻犮犽狉２５犓和犖犝犛犠犐犇犈数据集上
不同犢的犖犇犆犌＠１００结果对比

检索任务 对比方法
ＮＤＣＧ＠１００

ＭＩＲＦｌｉｃｋｒ２５Ｋ
３２位 ６４位

ＮＵＳＷＩＤＥ
３２位 ６４位

图像
检索
文本

ＲＳＤＣＨＣｘ０．３８１５０．３８６３０．３４２９０．３４７５
ＲＳＤＣＨＪ ０．４９６７０．５１３２０．４９０３０．４９５１
ＲＳＤＣＨＬ ０．５１１８０．５３１３０．５０７６０．５１６４
ＲＳＤＣＨＣＬ０５１６５０５３７６０５１６７０５２４５

文本
检索
图像

ＲＳＤＣＨＣｘ０．３９２１０．４０２５０．４２２６０．４４３３
ＲＳＤＣＨＪ ０．５６０５０５７４５０．６４９２０．６６５８
ＲＳＤＣＨＬ ０．５５９４０．５７０９０．６６４２０．６８０８
ＲＳＤＣＨＣＬ０５６５２０．５７４００６７０５０６８１７

本的标签相似性；ＲＳＤＣＨＬ表示直接定义标签相
似性矩阵犢＝犔犔⊥

狇；ＲＳＤＣＨＣＬ表示采用余弦相似
性度量样本的标签相似性．从表４中的结果来看，采
用标签比不采用标签效果提升明显，而采用余弦相
似性度量标签相似性在两个数据集上多数能取得最
好的效果，因此，在实验中，我们采用ＲＳＤＣＨＣＬ
的方式来构造犢．
４７　参数敏感性分析

为了进一步验证模型的稳定性，我们对模型中
的各项参数做了敏感性测试．图３、图４、图５和图６
分别展示了随着参数取值的变化，对应的ＭＡＰ和
ＮＤＣＧ＠１００的变化曲线．“ＩＴ”和“ＴＩ”分别代表图
像检索文本任务和文本检索图像任务．

图３　α１和α２对ＭＡＰ和ＮＤＣＧ＠１００的影响
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图４　λ１对ＭＡＰ和ＮＤＣＧ＠１００的影响

图５　μ对ＭＡＰ和ＮＤＣＧ＠１００的影响

图６　锚点个数对ＭＡＰ和ＮＤＣＧ＠１００的影响
（１）α１代表相似性保持项的权重参数，α２为哈希

码拟合项的权重参数．从图３中结果来看，当α１和α２
的变化范围为［１ｅ１，１ｅ１］时，ＭＡＰ和ＮＤＣＧ＠１００
结果曲线波动幅度较小．我们可以发现这两个参数
的取值同步变化时对应ＭＡＰ曲线的变化趋势也是
相同的，说明模型的相似性保持项和哈希码拟合项
是相辅相成，同等重要的．

（２）λ１和λ２分别为图像模态和文本模态的哈希
函数项的权重参数．由于我们设置λ１＋λ２＝１，当λ１
确定时λ２也随之确定，所以我们只给出了λ１的取值
对ＭＡＰ和ＮＤＣＧ＠１００的影响．从图４可以看到，
当λ１从０．１增大到０．９时，ＭＡＰ和ＮＤＣＧ＠１００的

变化是极其微小的，说明我们设计的损失函数对于
两个模态的权重变化是鲁棒的．

（３）参数μ为模型的正则化项的权重参数．从
图５我们可以发现模型受参数μ的影响也是比较小
的，不易被干扰．

（４）除此之外，我们还测试了在实验中采样不
同数目的锚点对实验结果的影响．从图６中我们也
可以看出，当锚点个数从１０增加到５００时，ＭＡＰ和
ＮＤＣＧ＠１００整体呈现上升趋势，说明随着锚点数
目的增加，模型能够获取更多的排序信息，因而实验
性能有所提升．当锚点个数从５００增大到５０００时，
对应的ＭＡＰ和ＮＤＣＧ＠１００变化是比较小的，说
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明此时模型已经获取到了足够的排序信息，结果趋
于稳定．在实验中我们把锚点个数设置为１０００．总
的来说，我们设计的模型对各项参数变化具有较强
的鲁棒性，模型较为稳定．
４８　模型收敛性分析

此外，我们还对模型收敛性进行了实验分析．

图７给出了在６４位哈希码长度下两个基准数据集
上ＭＡＰ和ＮＤＣＧ＠１００随着迭代次数的变化曲
线．显而易见，在迭代两次后，模型的效果已经有显
著的提升并且稳定在一定范围内，这表明我们的方
法具有很好的收敛性．

图７　模型收敛性分析

４９　算法训练时间分析
在前文中我们已经分析过所提方法的时间复杂

度，为了进一步验证其效率，本节给出关于训练时间
的实验结果．表５给出了ＭＩＲＦｌｉｃｋｒ２５Ｋ数据集上
所有方法在不同的哈希码长度设置下所需的训练时
间．其中ＲＳＤＣＨｐｒｅ表示ＲＳＤＣＨ算法在预训练
阶段计算排序得分矩阵所需的时间，ＲＳＤＣＨｈａｓｈ
表示ＲＳＤＣＨ算法在哈希学习阶段所需的时间．
ＲＳＤＣＨ表示两阶段所需的总时间，即前两者时间
之和．从表中我们可以看出，ＦＳＨ和ＳｅＰＨｋｍ的训
练时间要远远地高出其他方法，这是因为这两种
方法的时间复杂度较高，从而导致了较长的训练时
间．与其他的哈希方法对比，我们所提出的方法
ＲＳＤＣＨ在哈希学习阶段的训练时间是较低的，而
在预训练阶段学习排序得分矩阵时则需要花费较多
的时间，从而导致总的训练时间较高．ＲＳＤＣＨ的预

表５　在犕犐犚犉犾犻犮犽狉２５犓数据集上训练时间对比
（单位：ｓ）

对比方法 ＭＩＲＦｌｉｃｋｒ２５Ｋ
８位 １６位 ３２位 ６４位 １２８位

ＣＣＱ 　３．１　５．０　９．９　２３．８　８３．４
ＳｅＰＨｋｍ ２８０７．７２７３９．７２８０２．２２９９７．０３３３０．４
ＦＳＨ １１１．０１１８．５１１８．０１１６．７１２０．１
ＤＣＨ ２．１ ２．４ ３．０ ６．７ ２５．８
ＳＣＲＡＴＣＨ １．６ １．６ １．９ ２．４ ３．５
ＣＲＥ ８．９ ９．０ １１．９ １２．２ １９．２
ＬＣＭＦＨ ４．２ ４．４ ４．５ ５．０ ５．７
ＲＳＤＣＨｐｒｅ ５４．２ － － － －
ＲＳＤＣＨｈａｓｈ ３．３ ３．４ ３．９ ３．８ ４．５
ＲＳＤＣＨ ５７．５ ５７．６ ５８．１ ５８．０ ５８．７

训练时间与哈希码长度无关，换句话说，学习的一个
排序得分矩阵可以去学习不同长度的哈希码，结合
跨模态检索任务上良好的检索效果，我们可以在可
接受的训练时间内达到最好的检索性能．
４１０　与深度方法的对比

深度哈希方法利用深度网络来提取数据的有
效特征表示，往往能比传统的哈希方法取得更好
的效果．为了更进一步验证本文所提方法检索性
能的优越性，我们选取了三种新的深度哈希方法
ＡＤＡＨ［２３］、ＳＳＡＨ［２４］以及ＲＤＣＭＨ［２５］进行对比实
验，这三种深度哈希方法的ＭＡＰ结果均取自它们
各自的原始论文．在训练所有的非深度哈希方法时，
我们采用在ＩｍａｇｅＮｅｔ数据集上预训练ＣＮＮＦ［３３］
网络提取出的４０９６维的图像特征以及１３８６维的文
本特征．表６列出了ＭＩＲＦｌｉｃｋｒ２５Ｋ数据集上所有
方法在哈希码为１６位、３２位及６４位上的ＭＡＰ结
果．从表中结果我们可以看出，本文所提出的方法优
于所有的非深度哈希方法，并且与三种深度方法对
比，只在哈希码为１６位时文本检索图像任务上的
ＭＡＰ与效果最好的对比方法ＲＤＣＭＨ有０．０２％
的差距，其他位数上均具有明显优势．与同样是基
于排序思想的深度哈希方法ＲＤＣＭＨ相比，本文提
出的ＲＳＤＣＨ算法在图像检索文本任务上平均提升
了约４．２％，文本检索图像任务上平均提升了约
１．５％，这也更加验证了我们所设计的模型的优
越性．
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表６　犕犐犚犉犾犻犮犽狉２５犓数据集深度特征犕犃犘结果对比

检索任务 对比方法 ＭＡＰ
１６位 ３２位 ６４位

图像
检索
文本

ＣＣＱ ０．６２６１ ０．６３８８ ０．６４２３
ＳｅＰＨｋｍ ０．７７９６ ０．７８３９ ０．７８６５
ＦＳＨ ０．６０３８ ０．６３７４ ０．６５０６
ＤＣＨ ０．７３９５ ０．７５２６ ０．７５６１
ＳＣＲＡＴＣＨ ０．７９７２ ０．８０９０ ０．８２０５
ＣＲＥ ０．７０６７ ０．７１２０ ０．７１０３
ＬＣＭＦＨ ０．７７８５ ０．７９１３ ０．７９１５
ＡＤＡＨ ０．７９２２ ０．８０６２ ０．８０７４
ＳＳＡＨ ０．７８２０ ０．７９００ ０．８０００
ＲＤＣＭＨ ０．７７２３ ０．７７３５ ０．７７８９
ＲＳＤＣＨ ０７９７７ ０８２０８ ０８３０９

文本
检索
图像

ＣＣＱ ０．６２３２ ０．６２６６ ０．６２８３
ＳｅＰＨｋｍ ０．７５３８ ０．７５７７ ０．７６０１
ＦＳＨ ０．６０３５ ０．６３６４ ０．６４７７
ＤＣＨ ０．７５２７ ０．７６４５ ０．７６４６
ＳＣＲＡＴＣＨ ０．７６９５ ０．７７４５ ０．７８４２
ＣＲＥ ０．６９１８ ０．６９２０ ０．６９４５
ＬＣＭＦＨ ０．７７８７ ０．７９０３ ０．７９０７
ＡＤＡＨ ０．７５６３ ０．７７１９ ０．７７２０
ＳＳＡＨ ０．７９１０ ０．７９５０ ０．８０３０
ＲＤＣＭＨ ０７９３１ ０．７９２４ ０．８００１
ＲＳＤＣＨ ０．７９２９ ０８１２８ ０８２３６

５　总　结
本文提出了一种新的监督跨模态哈希方法，叫

做基于排序的监督离散跨模态哈希．方法在预训练
阶段为多个模态学习到一个统一的排序得分矩阵，
并将其作为监督信息训练哈希模型，同时学习哈希
码和哈希函数．为了学到高质量的哈希码，我们设计
了基于锚点策略的相似性保持项和哈希码拟合项，
避免了过高的时间复杂度，并且提出了一种离散的交
替优化策略来优化模型，使得获得的哈希码更具有判
别能力．我们在ＭＩＲＦｌｉｃｋｒ２５Ｋ和ＮＵＳＷＩＤＥ两
个公开数据集上与当前最好的几种无监督跨模态哈
希方法和有监督跨模态哈希方法进行了对比实验，
验证了本文所提方法的有效性，并且通过大量的消
融实验和参数实验测试了模型的有效性和稳定性．

接下来我们考虑将目前的模型和深度网络相结
合，构造一个端到端的框架，借助深度网络强大的特
征表征能力来学习富含多层语义信息的排序信息，
将特征学习与哈希学习相结合，训练更有效，检索性
能更好的深度模型．
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