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收稿日期：２０１７０４１３；在线出版日期：２０１８０５１５．本课题得到国家自然科学基金（６１６６２０３０，６１３６５００２，６１４６２０４２，６１４６２０４５）、江西省自
然科学基金（２０１７１ＢＡＢ２０２０１６）、江西省教育厅科技项目（ＧＪＪ１５０３５０）资助．严双咏，男，１９９０年生，硕士研究生，主要研究方向为信息检
索、计算机视觉．Ｅｍａｉｌ：１３１７０８８４０５８＠１６３．ｃｏｍ．刘长红（通信作者），女，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、机器学习、高光谱图像处理．Ｅｍａｉｌ：ｌｉｕｃｈ＠ｊｘｎｕ．ｅｄｕ．ｃｎ．江爱文，男，１９８４年生，博士，副教授，中国计算机学会
（ＣＣＦ）会员，主要研究方向为模式识别、图像分析与检索、机器学习．叶继华，男，１９６６年生，硕士，教授，中国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主
要研究领域为数据融合、模式识别与物联网技术．王明文，男，１９６５年生，博士，教授，中国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究领域为自然
语言处理、信息检索．

语义耦合相关的判别式跨模态哈希学习算法
严双咏　刘长红　江爱文　叶继华　王明文

（江西师范大学计算机信息工程学院　南昌　３３００２２）

摘　要　基于哈希的跨模态检索以其存储消耗低、查询速度快等优点受到广泛的关注．跨模态哈希学习的核心问
题是如何对不同模态数据进行有效地共享语义空间嵌入学习．大多数算法在对多模态数据进行共享空间嵌入的过
程中忽略了特征表示的语义判别性，从而导致哈希码表示的类别区分性不强，降低了最近邻搜索的准确性和鲁棒
性．该文提出了基于语义耦合相关的判别式跨模态哈希特征表示学习算法．算法在模型的优化目标函数设计上综
合了线性判别分类器的思想和跨模态相关性最大化思路，通过引入线性分类器，使得各模态都能够分别学习到各
自具有判别性的二进制哈希码．同时利用耦合哈希表示在嵌入语义空间中最大化不同模态之间的相关性，不仅克
服了把多种数据投影到一个共同嵌入语义空间的缺陷，而且能够捕捉到不同模态之间的语义相关性．算法在Ｗｉｋｉ、
ＬａｂｅｌＭｅ以及ＮＵＳ＿ＷＩＤ三个基准数据集上与最近相关的算法进行了实验比较．实验结果表明该文提出的方法在
检索精度和计算效率上有明显的优势．

关键词　跨模态检索；跨模态哈希；线性分类器；语义相关性；共享子空间；多模态
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ｖａｒｉｅｔｉｅｓｉｎａｗｉｄｅｒａｎｇｅａｎｄｏｂｔａｉｎｅｄｇｏｏｄｒｅｓｕｌｔｓ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｃｒｏｓｓｍｏｄａｌｒｅｔｒｉｅｖａｌ；ｃｒｏｓｓｍｏｄａｌｈａｓｈｉｎｇ；ｌｉｎｅａｒｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ；ｓｅｍａｎｔｉｃｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ；
ｓｈａｒｅｄｓｕｂｓｐａｃｅ；ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ

１　引　言
近年来各种多媒体数据呈指数增长，而且不同

模态数据之间是互相相关的．例如在网络相册中，图
片经常是和一段相关性的文字描述配套出现；微信
朋友圈里，在发布图片时还经常配有语音和短视频．
用户在搜索某个主题信息时，期望返回的结果列表
是尽可能丰富的、主题相关的不同媒体数据，以获得
全面的检索结果．因此，如何实现不同模态间的跨模
态检索已成为多媒体领域的研究热点［１４］．

近年来，由于数据的哈希特征表示具有存储空
间小和检索速度快、通讯开销低等优点，因此在大规
模信息检索领域逐渐得到广泛的关注和重视［５８］．跨
模态哈希（ＣｒｏｓｓＭｏｄａｌＨａｓｈｉｎｇ）技术的主要目的
是通过哈希码映射函数的学习，实现不同模态数据
的有效共享空间嵌入及相似性匹配与对齐［９１１］．目
前主流的跨模态哈希学习大致可分为无监督的方法

和有监督的方法．
传统的无监督跨模态哈希方法试图从数据的

底层结构、分布以及拓扑信息［１２１３］来学习哈希函数，
以保持原始数据空间结构，如ＣｒｏｓｓＶｉｅｗＨａｓｈｉｎｇ
（ＣＶＨ）［９］、ＳｅｍｉＰａｉｒｅｄＤｉｓｃｒｅｔｅＨａｓｈｉｎｇ（ＳＰＤＨ）［１４］、
ＩｎｔｅｒＭｅｄｉａＨａｓｈｉｎｇ（ＩＭＨ）［１０］和ＣｏＲｅｇｕｌａｒｉｚｅｄ
Ｈａｓｈｉｎｇ（ＣＲＨ）［１１］等．通过学习不同模态的哈希函
数，使不同模态的数据能够映射成相似的二进制哈
希码，但是这类方法搜索和存储代价都非常大．为了
克服这些方法的缺点，统一哈希码（ＵｎｉｆｉｅｄＨａｓｈ
Ｃｏｄｅｓ）表示的方法赢得了广大关注［１５１６］．它们将不
同模态表示为统一的哈希码．ＣｏｌｌｅｃｔｉｖｅＭａｔｒｉｘ
ＦａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎＨａｓｈｉｎｇ（ＣＭＦＨ）［１５］通过协同矩阵分
解的方法将不同模态数据映射到共同的潜在语义空
间，根据共同的潜在语义表示求解得到统一的哈希
码．ＬＳＳＨ［１６］则采用稀疏编码和矩阵分解的方法分
别学习图像和文本两种模态各自的潜在语义特征，
并将所学到的潜在语义特征映射到联合概念空间．
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统一哈希码表示的方法确实能够更有效地节省多模
态数据的存储空间，但这种方法强制迫使不同模态
的数据投影到共同潜在空间以得到一致的表示．然
而不同模态下的数据特性的差异非常大，这种表示
不能很好地捕捉各模态下原始数据的特性．为了更
好地让不同模态数据在各自潜在空间进行投影，又
保持模态间的语义相关性，在文献［１７］中则提出了
一种结合耦合哈希表示（ＪｏｉｎｔＣｏｕｐｌｅｄＨａｓｈｉｎｇ，
ＪＣＨ）的跨模态检索方法．这种检索方法采用矩阵分
解的方法分别学习两种模态各自的潜在语义特征，并
结合耦合哈希表示最大化模态间的相关关系，从而实
现跨模态哈希检索．

有监督的跨模态哈希方法的主要思路是在哈
希学习的过程中结合语义类标信息．目前大多数方
法是通过图约束的方式来保持模态间的语义相似性
或模态内的结构一致性，如ＳｅｍａｎｔｉｃＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ
Ｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ（ＳＣＭ）［１８］和ＳｕｐｅｒｖｉｓｅｄＭａｔｒｉｘＦａｃｔｏｒｉ
ｚａｔｉｏｎＨａｓｈｉｎｇ（ＳＭＦＨ）［１９２０］．ＳＣＭ［１８］将语义类标
结合到哈希学习过程，保持模态间所学哈希码的语
义相似性．文献［１９２０］在ＣＭＦＨ［１５］模型的基础上
从不同角度引入了语义类标信息．其中，文献［１９］在
协同矩阵分解过程中结合语义类标信息保持共同潜
在语义特征的一致性，同时在哈希学习过程保持所学
哈希码的结构一致性，而文献［２０］则在潜在语义特征
学习过程中既保持了模态间的语义相似性又保持了
模态内的结构一致性．然而，这些方法并没有直接捕
获不同类别之间的判别信息．因此，所学到的哈希码
缺少类间数据的区分能力．最近的ＤｉｓｃｒｅｔｅＣｒｏｓｓ
ｍｏｄａｌＨａｓｈｉｎｇ（ＤＣＨ）［２１］，将不同模态的哈希函数、
统一哈希表示和线性分类器进行联合学习，基于
ＳｕｐｅｒｖｉｓｅｄＤｉｓｃｒｅｔｅＨａｓｈｉｎｇ（ＳＤＨ）［２２］能够直接学
习得到具有一定判别力的哈希码．

针对统一哈希码表示所存在的缺陷和有监督模
态哈希方法的语义判别性优点，本文提出了一种结
合线性分类器和耦合哈希表示的跨模态检索方法．
这个检索方法通过引入线性分类器，使得各模态都
能够分别学习到各自具有判别性的二进制哈希码，
同时通过耦合哈希表示在嵌入语义空间中对不同模
态之间进行交叉表示．因此这个检索方法不仅克服
了把多种数据投影到一个共同嵌入语义空间的缺
陷，而且能够捕捉到不同模态之间的语义相关性，使
所学到哈希码具有更好的判别力．

２　相关工作
随着网络多媒体数据的不断增加，基于哈希的

最近邻搜索方法由于低存储量和高效性在许多应用
场景中都取得了巨大成功．目前已有的哈希方法大
致可分为两类：单模态哈希和多模态哈希．
２１　单模态哈希

单模态哈希的目的是对单模态数据的单一特征
学习紧凑的哈希码．主要有两类方法：数据独立的哈
希方法和数据依赖的哈希方法．基本的单模态哈希
方法是数据独立的哈希方法，它利用随机投影去重
建哈希函数而不是利用训练数据．这类方法中代表
性的有局部敏感哈希（ＬｏｃａｌｉｔｙＳｅｎｓｉｔｉｖｅＨａｓｈｉｎｇ，
ＬＳＨ）［２３］和基于核的局部敏感哈希（Ｋｅｒｎｅｌｉｚｅｄ
ＬｏｃａｌｉｔｙＳｅｎｓｉｔｉｖｅＨａｓｈｉｎｇ，ＫＬＳＨ）［２４］．后来数据
依赖哈希方法逐渐受到关注，它是在数据独立的哈
希方法的基础上应用机器学习方法产生更加紧凑的
数据相关哈希函数．在这方面最早的研究工作是谱
哈希（ＳｐｅｃｔｒａｌＨａｓｈｉｎｇ）［２５］，他利用数据分布和一
个图拉普拉斯矩阵将问题转化为特征值分解问题．
为了消除二值化过程中的量化损失，Ｇｏｎｇ等人［２６］

提出了迭代量化的方法（ＩｔｅｒａｔｉｖｅＱｕａｎｔｉｚａｔｉｏｎ，
ＩＴＱ），其目的是为了找到一个最优的旋转矩阵使最
后得到的二元码和原始数据之间的差异最小．在利
用数据之间相关性所生成的哈希函数上，数据独立
的哈希方法比数据依赖的哈希方法可获得更好的效
果．为了使所产生的二元码具有判别性，Ｓｔｒｅｃｈａ等
人［２７］提出了ＬＤＡ哈希，该方法利用线性判别分析
（ＬＤＡ）把原始数据嵌入到一个低维的空间中，然后
将嵌入空间的数据点进行阈值化来，产生最后的
二元码．在此基础之上，文献［２８２９］分别提出了局
部保持的判别式哈希（Ｌｏｃａｌｉｔｙｐｒｅｓｅｒｖｉｎｇｄｉｓｃｒｉｍｉ
ｎａｔｉｖｅｈａｓｈｉｎｇ，ＬＰＤＨ）和有监督的判别式哈希
（ＳｕｐｅｒｖｉｓｅｄＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅＨａｓｈｉｎｇ，ＳＤＨ），它们
分别从局部和全局上保持了邻域几何相似性和判别
性．与ＬＤＡ哈希方法不同的ＳｅｌｆＴａｕｇｈｔＨａｓｈｉｎｇ
（ＳＴＨ）［３０］则利用线性分类器学习具有判别性的二
元码的特性，通过最小化加权平均汉明距离得到训
练数据的最优二元码，然后以此训练线性分类器去
学习测试数据的哈希函数．
２２　多模态哈希

多模态学习也叫做多视觉学习，在图像分类中被
使用广泛，同时被更多地应用于跨模态检索．多模态
哈希方法是在多模态检索中结合哈希方法的一种多
模态检索方法．多模态哈希的目的是促使来自不同模
态之间的数据实现快速的检索．多模态哈希方法大致
可分为有监督多模态哈希和无监督多模态哈希两种．

６６１ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１９年

《
 计
 算
 机
 学
 报
 》



无监督多模态哈希是从数据分布上去学习哈希
函数．通常将原始空间的多模态数据投影到一个共
同的潜在语义空间中，同时保持原始空间数据间
的几何结构．ＩＭＨ［１０］在投影到共同潜在语义空间
的同时维持模态内和模态间的相似性，用线性回归
方法学习哈希函数．为了避免在ＩＭＨ中进行大规
模的图重建，线性跨模态哈希（ＬｉｎｅａｒＣｒｏｓｓＭｏｄａｌ
Ｈａｓｈｉｎｇ，ＬＣＭＨ）［３１］通过用少量的聚类中心来表示
训练数据，然后计算每个训练数据点到聚类中心之
间的距离．而协同矩阵分解哈希（ＣＭＦＨ）［１５］是第一
个在每个模态上使用协同矩阵分解的方法来获得统
一的哈希码从而实现跨模态检索的方法．潜在语义
稀疏哈希（ＬＳＳＨ）［１６］则假设同一个实例的不同模态
的哈希码是一样的，然后对图像和文本分别采用稀
疏编码和矩阵分解的方法，然后经过投影、量化得到
最后的哈希码．

有监督多模态哈希方法的目的是从训练数据的
标签中获得语义信息，与无监督方法比可以得到更
高的精度．ＣＶＨ［９］把传统的谱哈希方法扩展到多模
态中，最终的目标函数优化问题转化为一个一般的
特征值求解问题．ＳｅｍａｎｔｉｃｓＰｒｅｓｅｒｖｉｎｇＨａｓｈｉｎｇ
（ＳｅＰＨ）［３２］将原始空间中训练数据间的语义仿射矩
阵看成一种概率分布，Ｈａｍｍｉｎｇ空间中的哈希码之
间的关系看成另一种概率分布，并通过最小化两概
率分布间的ＫＬ散度（ＫｕｌｌｂａｃｋＬｅｉｂｌｅｒＤｉｖｅｒｇｅｎｃｅ）
来保持原始空间和Ｈａｍｍｉｎｇ空间的语义结构相似
性．在该方法中，将训练数据间的语义仿射关系作为
监督信息，指导哈希码的学习．然而在训练数据较多

的情况下，仿射矩阵的运算将导致复杂度高和存储
消耗大等问题．ＳＣＭ［１８］为了避免这种矩阵运算，将
语义类标集成到哈希学习过程当中．然而以上这些
方法都忽略了类别信息．很显然来自同一类别的多
模态数据通常具有某些共享属性，而来自不同类别
的数据应该有一些判别属性．通过维持这些共享属
性和判别属性能够提高哈希码的辨别力，从而提高
搜索的精度．因此，利用类别信息学习具有判别性的
哈希码是非常重要的．

本文提出一种新的跨模态检索模型，它能够充分
考虑到类别信息，使得学习到的哈希码具有判别性，
同时也形成了一个算法用于实现我们提出的模型．

３　基于线性判别分类和耦合哈希的
表示

　　本文所提出的基于线性判别分类和耦合哈希的
表示方法的框架示意图见图１所示．受ＤＣＨ［２１］的
跨模态哈希模型的启发，通过引入线性分类器使哈
希码学习的过程是有监督的，但本文的方法不是将
不同模态的数据投影到共同的潜在语义空间得到统
一哈希码，而是将不同模态的数据投影到各自的潜
在空间，得到不同模态的哈希码．同时通过耦合哈希
表示在嵌在语义空间中对不同模态之间进行交叉耦
合表示，使不同模态的数据在潜在语义空间中保持
语义相关性，从而不仅使得各模态都能够分别学习
到各自具有判别性的二进制哈希码，而且又保持了
它们之间的语义相关性．

图１　本文方法的框架示意图

３１　基于线性判别分类的哈希表示
与ＤＣＨ［２１］相类似，本文亦采用简单的线性分

类器来建模有监督的哈希码学习，使所学到的哈希
码表示具备较强的类别可区分能力，从而实现较好
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的数据分类性能．
本文首先从图像和文本两个模态上来进行讨

论．设犡＝［狓１，…，狓狀］∈Ｒ犱×狀，犞＝［狏１，…，狏狀］∈
Ｒ犿×狀分别为图像和文本数据矩阵，犱和犿分别表示
图像和文本数据的特征维数，狀为样本个数．犢＝
［狔１，…，狔狀］∈Ｒ犮×狀为标签矩阵，其中犮为总类别数，
犅＝［犫１，…，犫狀］∈Ｒ犽×狀表示所学习到的哈希码矩阵，
犽为哈希码的位数．

对于一个样本点狓犻，假设其最终的二元码表示
为犫犻和标签向量为狔犻，根据线性分类器模型可表示
为式（１）所示．

ｍｉｎ
犅，犠∑

狀

犻＝１
狔犻－犠犫犻２

犉＋γ犠２
犉 （１）

其中犠∈Ｒ犮×犽是线性分类器的超平面权值系数，
·是犔２范数，γ是正则化参数．式（１）也可表示为
式（２）所示：

ｍｉｎ
犅，犠
犢－犠犅２

犉＋γ犠２
犉 （２）

　　将上述线性分类模型分别应用于图像和文本数
据，得到相应的模型分别表示为式（３）和（４）所示：

ｍｉｎ
犅１，犠犡

犢－犠犡犅１２
犉＋γ犠犡

２
犉 （３）

ｍｉｎ
犅２，犠犞

犢－犠犞犅２２
犉＋γ犠犞２

犉 （４）
其中矩阵犠犡∈Ｒ犮×犽，犠犞∈Ｒ犮×犽分别为图像和文本
的线性分类器的超平面权值系数，犅１∈Ｒ犽×狀，犅２∈
Ｒ犽×狀分别为图像和文本对应的哈希码矩阵．
３２　线性投影及耦合交叉最大化模态间相似性

对于图像和文本这两种模态数据，假设存在两
个线性哈希函数能将它们分别投影到各自对应的潜
在语义空间中，分别定义为

犉犡（狓犻）＝犘１狓犻，犉犞（狏犻）＝犘２狏犻 （５）
其中，犘１∈Ｒ犽×犱，犘２∈Ｒ犽×犿分别为两个投影矩阵．则
通过投影之后，能得到两种模态对应的潜在空间的
哈希码犅１，犅２，表示为

犅１＝犘１犡，犅２＝犘２犞 （６）
　　在跨模态检索中，一般认为同一个实例的不同
模态之间是语义相关的，那么所学习到的哈希码犅１
和犅２也应该具有良好的语义相关性．为了使不同模
态的数据在潜在语义空间中保持语义相关性，我们
通过耦合哈希表示的方法，在嵌在语义空间中对不
同模态之间进行交叉耦合表示，使

犅２≈犘１犡，犅１≈犘２犞 （７）
即它们之间应该满足下列两个交叉耦合的最小化目
标形式．

ｍｉｎ
犅２，犘１

犅２－犘１犡２
犉＋γ犘１２

犉 （８）

ｍｉｎ
犅１，犘２

犅１－犘２犞２
犉＋γ犘２２

犉 （９）
　　为了使得各模态能够分别学习到具有判别性的
哈希码同时又保持模态间语义相关性，结合式（３）、
（４）、（８）和式（９），得到本文的目标函数为式（１０）所示：
犉＝ ｍｉｎ

犅１，犅２，犘１，犘２，犠犡，犠犞
λ犢－犠犡犅１２

犉＋
（１－λ）犢－犠犞犅２２

犉＋α犅２－犘１犡２
犉＋

β犅１－犘２犞２
犉＋γ（犠犡

２
犉＋

犠犞２
犉＋犘１２

犉＋犘２２
犉） （１０）

式中λ是权重系数，α，β为平衡参数，γ为正则化参
数以用来防止过拟合．该目标函数综合考虑了所要
学习的哈希码的语义鉴别能力和跨模态的有效交叉
检索性能．
３３　优化算法

对于含有６个矩阵变量犅１，犅２，犘１，犘２，犠犡，犠犞
来说，优化目标函数式（１０）是非凸的，直接求解非常
困难．但是我们不难发现，当固定其中任意５个变
量，求解剩下的一个变量时，目标函数（１０）均是凸
的．因此，我们采取交替迭代的方法进行优化求解，
具体的优化过程如下所述．

（１）固定犅１，犅２，犘１，犘２和犠犞，式（１０）对犠犡求
偏导：
　犉

犠犡
＝－２λ犢犅Ｔ

１＋２λ犠犡犅１犅Ｔ１＋２γ犠犡＝０（１１）
可以求解得到

犠犡＝犢犅Ｔ
１犅１犅Ｔ１＋γλ（ ）犐－１ （１２）

其中犐为单位矩阵．
（２）固定犅１，犅２，犘１，犘２和犠犡，式（１０）对犠犞求

偏导：
犉
犠犞＝－２（１－λ）犢犅

Ｔ
２＋２（１－λ）犠犞犅２犅Ｔ２＋２γ犠犞＝０

（１３）可以求解得到
犠犞＝犢犅Ｔ

２犅２犅Ｔ２＋γ
１－λ（ ）犐－１ （１４）

　　（３）固定犅１，犅２，犘２，犠犡和犠犞，式（１０）对犘１求
偏导：

犉
犘１＝－２α犅２犡

Ｔ＋２α犘１犡犡Ｔ＋２γ犘１＝０（１５）
可以求解得到

犘１＝犅２犡Ｔ犡犡Ｔ＋γα（ ）犐－１ （１６）

　　（４）固定犅１，犅２，犘１，犠犡和犠犞，式（１０）对犘２求
偏导：
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犉
犘２＝－２β犅１犞

Ｔ＋２β犘２犞犞Ｔ＋２γ犘２＝０（１７）
可以求解得到

犘２＝犅１犞Ｔ犞犞Ｔ＋γβ（ ）犐－１ （１８）

　　（５）固定犘１，犘２，犠犡，犠犞和犅２，式（１０）对犅１求
偏导：
犉
犅１＝－２λ犠

Ｔ
犡犢＋２λ犠Ｔ

犡犠犡犅１＋２β犅１－２β犘２犞＝０
（１９）

可以求解得到
犅１＝（犠Ｔ

犡犠犡＋（β／λ）犐）－１（犠Ｔ
犡犢＋（β／λ）犘２犞）（２０）

　　（６）固定犘１，犘２，犠犡，犠犞和犅１，式（１０）对犅２求
偏导：
犉
犅２＝－２（１－λ）犠

Ｔ
犞犢＋２（１－λ）犠Ｔ

犞犠犞犅２＋
２α犅２－２α犘１犡＝０ （２１）

可以求解得到
犅２＝犠Ｔ

犞犠犞＋α
１－（ ）λ（ ）犐－１

犠Ｔ
犞犢＋α

１－（ ）λ犘１（ ）犡
（２２）

　　因此，通过不断地更新犅１，犅２，犘１，犘２，犠犡，犠犞直
到满足收敛阈值或者达到最大的迭代次数来优化
目标函数式（１０）的各参数．具体的优化过程见算
法１．

算法１．　本文的优化算法．
输入：图像矩阵犡和文本矩阵犞，语义标签矩阵犢，哈

希码长度犽，参数λ，α，β和γ
输出：线性投影矩阵犘１，犘２和哈希码犎犡，犎犞
１．用随机矩阵初始化犅１，犅２，通过均值中心化犡，犞
２．Ｒｅｐｅａｔ
３．用式（１２）和（１４）分别更新犠犡，犠犞；
４．用式（１６）和（１８）分别更新犘１，犘２；
５．用式（２０）和（２２）分别更新犅１，犅２；
６．Ｕｎｔｉｌ收敛阈值或迭代次数；
７．犎犡＝ｓｉｇｎ（犅１），犎犞＝ｓｉｇｎ（犅２）．

３４　多模态扩展
本文所提出的方法也能够扩展应用于多模态

（３个以上的模态）的情况．设犡１，…，犡犕表示犕个
模态的数据矩阵，犅１，…，犅犕表示犕个模态下所学
习到的哈希码，犘１，…，犘犕表示犕个模态下的投影
矩阵，则对于基于线性分类的哈希表示部分和语义
交叉耦合部分，我们可以定义如下表示形式．

对于犕个模态的线性分类模型可表示为如下
式（２３）的形式．

犔＝∑
犕

犻＝１
λ犻犢－犠犻犅犻２

犉 （２３）

其中∑
犕

犻＝１
λ犻＝１，犠犻是第犻个线性分类器的超平面权

值系数．
假设对于２个模态下的语义交叉耦合部分我们

定义犜２：
犜２＝α１犅２－犘１犡１２

犉＋β１犅１－犘２犡２２
犉（２４）

则３个模态下的语义交叉耦合部分可表示为
犜３＝α１犅２－犘１犡１２

犉＋β１犅１－犘２犡２２
犉＋　

α２犅３－犘２犡２２
犉＋β２犅２－犘３犡３２

犉

＝犜２＋α２犅３－犘２犡２２
犉＋β２犅２－犘３犡３２

犉（２５）
以此类推，则当有犻（犻３）个模态时，可以得到
犜犻＝犜犻－１＋α犻－１犅犻－犘犻－１犡犻－１２

犉＋β犻－１犅犻－１－犘犻犡犻２
犉

（２６）
则可以得到犕个模态的优化目标函数为

犉＝ｍｉｎ
｛犅犻，犘犻，犠犻｝犕犻＝１

犔＋犜犕＋γ∑
犕

犻＝１
（犘犻２

犉＋犠犻２
犉｛ ｝）
（２７）

　　对于多模态下的目标函数式（２７）的优化同样可
参照算法１的方法进行求解，即在求解犅犻时，可固
定其它参数犅１，犅２，…，犅犻－１，犅犻＋１，…，犅犕，｛犘犻｝犕犻＝１
以及｛犠犻｝犕犻＝１，通过式（２７）对犅犻进行优化估计．同
样，其它的参数的求解方法可采用类似的方法，通
过迭代更新能够分别求解出相应参数｛犅犻｝犕犻＝１，
｛犘犻｝犕犻＝１，｛犠犻｝犕犻＝１．

４　实验与分析
本文在Ｗｉｋｉ、ＬａｂｅｌＭｅ以及ＮＵＳ＿ＷＩＤＥ三个

基准数据集上进行了实验验证，并与最近的无监督
的跨模态哈希方法ＣＭＦＨ［１５］、ＬＳＳＨ［１６］和有监督的
跨模态哈希方法ＳＭＦＣＨ＿Ｌｉｕ［１９］、ＳＭＦＨ＿Ｔａｎｇ［２０］、
耦合哈希方法ＪＣＨ［１７］和基于线性分类器的ＤＣＨ［２１］

在两个跨模态检索任务上进行了性能比较和分析：
（１）用文本搜图片；（２）用图片搜文本．
４１　数据集

Ｗｉｋｉ：Ｗｉｋｉ数据集来源于维基百科，共包含
２８６６个文档．每个文档包含一幅图片和至少７０个单
词组成的文字说明，其中每幅图片被表示成１２８维
的ＳＩＦＴ特征，而文本则表述为１０维的典型主题特
征．该数据集总共包含１０个类别，每个文档分属其
中一个类别．如果两个文档的标签相同，则认为这两
个文档相似．
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ＬａｂｅｌＭｅ：ＬａｂｅｌＭｅ数据集包含２６８８张图片．
该数据集被划分为８个独特的室外场景，例如：
“海岸”、“森林”、“公路”等．每幅图像都属于其中的
一个场景．每幅图片用５１２维的ＧＩＳＴ特征进行表
示，而每个文本由选中标签的索引向量来表示．如果
图片文本对的场景类别相同，则认为它们是相似的．

ＮＵＳ＿ＷＩＤＥ：ＮＵＳ＿ＷＩＤＥ数据集包含２６９６４８
张图片和８１个语义信息．本文挑选其中的１０个最
大的语义信息，总共１８６５７７个标记好的图像文本
对用于本文的实验．在该数据集中图像表示为５００维
的视觉特征，文本表示为１０００维的ＢＯＷ特征，本
文选择４０００个图像文本对用于测试集，剩下的作为
训练集，见表１所示．

表１　实验所使用数据集的统计信息
数据集 Ｗｉｋｉ ＬａｂｅｌＭｅ ＮＵＳ＿ＷＩＤＥ

数据集大小 ２８６６ ２６８８ １８６５７７
训练集大小 ２１７３ ２０１６ １８２５７７
测试集大小 ６９３ ６７２ ４０００
类别数 １０ ８ １０

４２　实验设置
在实验中，检索实例个数设置为犚＝１０００，参数

λ控制两个模态之间的权重，一般设置λ＝０．５，平衡
参数α和β分别被设置为０．００１和０．００５，正则化参
数γ设置为０．０１．模型的性能评价指标采用平均精
度均值（ＭｅａｎＡｖｅｒａｇｅＰｒｅｃｉｓｉｏｎ，ＭＡＰ），为重复１０
次检索的结果平均值．同时，本文也给出了每个数据
集上当哈希码位数分别为３２和６４时的两种性能曲
线，一种是精度召回率曲线（ＰｒｅｃｉｓｉｏｎＲｅｃａｌｌｃｕｒｖｅ，
ＰＲ），它显示了在不同召回率下的检索精度；另一
种是ｔｏｐＮ＿ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ精度曲线，它反映了精度相对
于检索实例个数的变化．所有的实验结果都是在
Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）ＣＰＵｉ７４７９０＠３．６０ＧＨｚ１６ＧＢ
ＲＡＭ的机器上运行得到的．
４３　实验结果及分析

表２和表３给出了所有方法在Ｗｉｋｉ、ＬａｂｅｌＭｅ
以及ＮＵＳ＿ＷＩＤＥ三个数据集上的两个跨模态检索
任务和哈希码从１６到１２８位的ＭＡＰ值．在表３中
没有给出ＳＭＦＨ＿Ｔａｎｇ的实验ＭＡＰ值，因为在该
方法中需要建立一个混合图，这是一个时间复杂度
极高的约束项，不适用于大数据集．在该论文中的大
数据集上实验是从数据集中取一部分来分别做训练
集和测试集．

表２　在犠犻犽犻和犔犪犫犲犾犕犲上的犕犃犘值比较
任务 方法 Ｗｉｋｉ

１６ ３２ ６４ １２８
ＬａｂｅｌＭｅ

１６ ３２ ６４ １２８

Ｉｍａｇｅ
Ｔｏ
Ｔｅｘｔ

ＣＭＦＨ ０．２０６０ ０．２２１５ ０．２３０９ ０．２３５２ ０．４２３１ ０．４４１８ ０．４７５４ ０．４７６３
ＬＳＳＨ ０．２１０１ ０．２１４５ ０．２１６６ ０．２０９２ ０．６３８９ ０．６８１０ ０．６７８４ ０．６９１９

ＳＭＦＨ＿Ｌｉｕ ０．１７７６ ０．２２０８ ０．２４４２ ０．２４４１ ０．３４００ ０．４３９９ ０．５５４１ ０．６３４０
ＳＭＦＨ＿Ｔａｎｇ０．２５４８ ０．２６７９ ０．２７５７ ０．２７９７ ０．６１７２ ０．６６２０ ０．６９００ ０．７０３０
ＪＣＨ ０．１８２９ ０．１８８７ ０．１９４２ ０．１９７３ ０．５１２６ ０．５６４５ ０．６１０６ ０．６４１４
ＤＣＨ ０．２３６６ ０．２７８０ ０．３１４４ ０．３２１３ ０．６４８０ ０．６９５２ ０．７４１０ ０．７５６０
Ｏｕｒｓ ０２７５６ ０２９０６ ０３１６５ ０３２２８ ０６６９５ ０７６５１ ０８１０２ ０８２９３

Ｔｅｘｔ
Ｔｏ
Ｉｍａｇｅ

ＣＭＦＨ ０．５１１２ ０．５３３１ ０．５５０３ ０．５５６５ ０．５４５３ ０．５７７８ ０．６１４４ ０．６２１７
ＬＳＳＨ ０．５２１２ ０．５４２１ ０．５４８５ ０．５５２５ ０．６３０２ ０．６５０３ ０．６５９２ ０．６６７８

ＳＭＦＨ＿Ｌｉｕ ０．４４１２ ０．５５４７ ０．６０２２ ０．６０２３ ０．４３４１ ０．５６７５ ０．６９２９ ０．７７８３
ＳＭＦＨ＿Ｔａｎｇ０．６０５２ ０．６２８８ ０．６３６７ ０．６４３４ ０．７３３６ ０．７７７２ ０．７９９８ ０．８０７７
ＪＣＨ ０．４７４２ ０．５０９７ ０．５２５０ ０．５３４９ ０．６４８２ ０．６９５８ ０．７３４０ ０．７５４７
ＤＣＨ ０．５７５７ ０．６７７１ ０．６９７２ ０．７０５８ ０．８１７１ ０．８６１２ ０．８７３８ ０．８７８２
Ｏｕｒｓ ０６６２６ ０６９０４ ０７０９２ ０７１５０ ０８５１０ ０８８６１ ０８９９１ ０９０５５

表３　在犖犝犛＿犠犐犇犈上的犕犃犘值比较
任务 方法 ＮＵＳ＿ＷＩＤＥ

１６ ３２ ６４ １２８

Ｉｍａｇｅ
Ｔｏ
Ｔｅｘｔ

ＣＭＦＨ ０．４８０３０．５０５９０．５１０５０．５２１１
ＬＳＳＨ ０．４８４７０．４９４９０．５０８６０．５３２２

ＳＭＦＨ＿Ｌｉｕ０．５３０７０．５８４８０．６１８３０．６４１８
ＪＣＨ ０．４７８７０．５０４６０．５３０６０．５４７１
ＤＣＨ ０．５７０６０．５９０８０．６０５１０．６５７４
Ｏｕｒｓ ０６６３２０６９１８０７００５０７０５８

Ｔｅｘｔ
Ｔｏ
Ｉｍａｇｅ

ＣＭＦＨ ０．６３１００．６３７２０．６９１２０．７１６０
ＬＳＳＨ ０．５８９７０．６１７５０．６６２３０．６８３９

ＳＭＦＨ＿Ｌｉｕ０．５５５３０．６４５４０．６７２５０．６９７２
ＪＣＨ ０．５６４００．６４０７０．６９８４０．７１９３
ＤＣＨ ０．７２９１０．７３１２０．７４８００．７７３０
Ｏｕｒｓ ０７９７４０８１４１０８１５２０８１９２

　　从表２和表３的总体上来看，本文提出的方法
在所有码长上都比其它方法取得的效果好，这也很
好的说明了本文提出的方法在跨模态检索中的有效
性．与位居第二的基于线性分类器的ＤＣＨ方法相
比，在图片搜文本的任务中，本文方法的最好结果在
Ｗｉｋｉ，ＬａｂｅｌＭｅ和ＮＵＳ＿ＷＩＤＥ数据集上分别比其
大约高出了４％，７％和１０％；而在文本搜图片的任
务中，则分别大约高出了９％，４％和８％．这证明了
本文对不同模态数据采用交叉耦合哈希表示的有效
性，比将不同模态数据嵌入到共同的子空间学习统
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一哈希码的方法具有更好的效果．与没有基于线性
分类器的方法ＣＭＦＨ［１５］、ＬＳＳＨ［１６］、ＳＭＦＣＨ＿Ｌｉｕ［１９］、
ＳＭＦＨ＿Ｔａｎｇ［２０］和ＪＣＨ［１７］方法相比较，基于线性分
类器的ＤＣＨ［２１］和本文的方法均获得了更优的性
能，这证明了基于线性分类器所学习到的哈希码具
有更强的语义判别能力．另外，从表中也可看出，本
文提出的方法的ＭＡＰ值随着哈希码位数的增加而
增加，这表明本文提出的方法能够利用比较长的哈

希码来编码更多的判别信息，从而提高检索性能．并
且通过比较发现，在所有方法中，文本作为查询来检
索图片时的性能比图片作为查询来检索文本的效果
更好，这表明图片很难检索出语义相似性的文本，因
为文本所含的语义信息比图像要多．

图２、图３和图４分别给出了所有比较的方法
在Ｗｉｋｉ、ＬａｂｅｌＭｅ和ＮＵＳ＿ＷＩＤＥ三个数据集上哈
希码位数为３２和６４时两个跨模态检索任务的ＰＲ

图２　在Ｗｉｋｉ上哈希码位数为３２、６４时的ＰＲ和ｔｏｐＮ＿ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ曲线

图３　在ＬａｂｅｌＭｅ上哈希码位数为３２、６４时的ＰＲ和ｔｏｐＮ＿ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ曲线

１７１１期 严双咏等：语义耦合相关的判别式跨模态哈希学习算法

《
 计
 算
 机
 学
 报
 》



图４　在ＮＵＳ＿ＷＩＤＥ上哈希码位数为３２、６４时的ＰＲ和ｔｏｐＮ＿ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ曲线

和ｔｏｐＮ＿ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ曲线．从各图的ｔｏｐＮ＿ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ
曲线可以看出，本文提出的方法在检索实例数目不
断变化的情况下均比其它方法取得了更高的精度．
并且从各图的ＰＲ曲线可以看出，本文的方法在不
同召回率下也均获得了较其它方法更高的精度．这
也证明了本文结合线性分类器和不同模态间交叉耦
合哈希表示进行跨模态检索的有效性．

ＭＡＰ值和ｔｏｐＮ＿ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ都是依据于汉明排
序产生的，通过分析可以看出本文提出的方法在汉
明排序上同样具有较好的优势．
４４　算法训练时间对比分析

本文对算法复杂度做了进一步的分析和比较，
见表４所示，给出了除ＳＭＦＨ＿Ｔａｎｇ之外的其它比
较方法在Ｗｉｋｉ、ＬａｂｅｌＭｅ和ＮＵＳ＿ＷＩＤＥ三个数
据集上哈希码位数为３２和６４的训练时间．由于
ＳＭＦＨ＿Ｔａｎｇ不适用于大数据集，所以在表中没有
给出在ＮＵＳ＿ＷＩＤＥ上的训练时间．
　　表４　三个数据集上不同算法训练时间的比较（单位：ｓ）

方法 Ｗｉｋｉ
３２ ６４

ＬａｂｅｌＭｅ
３２ ６４

ＮＵＳ＿ＷＩＤＥ
３２ ６４

ＣＭＦＨ 　０．３５　０．４３　５．１２　４．６２５７１．２９５９２．３５
ＬＳＳＨ １２１．３３１３７．２８１５７．７２１７８．４６５９３．１３６５９．６７

ＳＭＦＨ＿Ｌｉｕ １．１９２．０５ ３．０９３．７７７３．９４８８．０４
ＳＭＦＨ＿Ｔａｎｇ１４８．５０１６７．９１５４７．２３６２０．８３ — —
ＪＣＨ ０．５３１．０７ ４．０６５．９３１９２．２４２６９．４２
ＤＣＨ １．２３１．９５ ４．５８７．１０２４６．５０３９４．３８
Ｏｕｒｓ １．７４２．７７ ８．３１１０．００３８４．１２４９７．４１

　　从表４可以看出，在小数据集Ｗｉｋｉ和ＬａｂｅｌＭｅ
上，无监督方法ＪＣＨ和ＣＭＦＨ训练时间最短，而有

监督的方法ＳＭＦＨ＿Ｌｉｕ、ＤＣＨ和本文的方法训练
时间略长些，但都在１０ｓ以下．在大数据集ＮＵＳ＿
ＷＩＤＥ上，ＳＭＦＨ＿Ｌｉｕ获得最好的效率，这是由于
该方法在训练过程使用了采样的方法．ＬＳＳＨ由于
需要进行稀疏编码和矩阵分解，这两种运算复杂度
都比较高，因此在各数据集上的训练时间比较长．而
ＳＭＦＨ＿Ｔａｎｇ方法需要构建混合图，这是一个时间
复杂度很高的项，即使在小数据集Ｗｉｋｉ和ＬａｂｅｌＭｅ
上的训练时间都较长．由于ＣＭＦＨ采用了矩阵分解
的方法，因此在大数据ＮＵＳ＿ＷＩＤＥ上的训练时间
也很长．ＪＣＨ、ＤＣＨ和本文的方法在ＮＵＳ＿ＷＩＤＥ
上的训练时间都比在小数据集上的训练时间更长．
ＤＣＨ和本文方法由于采用了线性分类器的表示，线
性分类器的超平面权值系数的训练将增加了它们的
运算复杂度．从以上结果可以看出，本文的方法在训
练时间上与基于线性分类器的方法ＤＣＨ相差不
大，但在性能上获得更好的结果．综上所述，相比较
其他方法，本文的方法在时间复杂度和性能上均获
得了较好的结果．
４５　参数分析

下面进一步分析了参数对实验结果的影响和敏感
性，主要分析了参数α、β和γ的影响．参数λ一般设置
为０．５，使两种模态权重相当，不做进一步分析．本文分
别对α、β和γ在｛０．０００１，０．０００５，０．００１，０．００５，０．０１，
０．０５，０．１，０．５，１．０｝的取值范围上进行了实验，固定其
它参数．其它参数采用３．２节实验设置中的取值，哈希
码的长度设置为３２，ＭＡＰ作为参数分析的评价标准．
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图５显示了各参数在两个数据集上的实验结果．
从图５中可以看出平衡参数α，β分别在［０．０００５，
０．００３］和［０．００２，０．０１］范围内，获得了最好效果；正
则化参数γ控制着整个模型的复杂度，当它取值太
小时，导致模型容易过拟合；而当取值较大时，容易
引起欠拟合．从其曲线变化图上我们可以看出，在
［０．００７，０．０３］的取值范围内，其对应的ＭＡＰ值最

大．由于文本和图像所含有的语义信息不一样，参数
α，β是用来对图像和文本所含的比重进行一个匹
配．通过图５我们可以看到参数α在用图片搜文本
时的波动比用文本搜图片时的波动要大．通过以上
分析我们能够发现本文方法中的参数在一个比较宽
的范围内，它们是不敏感的，取得了较好的结果，在
其它范围内，也能够获得相当满意的结果．

图５　参数分析
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５　总结与展望
本文提出了一种有效的基于交叉相似性最大化

的判别式跨模态哈希特征表示学习算法．算法考虑
到语义判别性在跨模态检索的特征表示上的重要
性，将线性分类器引入模型的目标优化过程，使得最
终学习到的哈希码兼顾了跨模态语义相关和类别判
别力．并在三大公开的数据集上与最近无监督和有
监督的跨模态哈希算法进行了实验比较．实验结果
表明，本文的算法在算法效率和检索性能方面均具
有较好的优越性．

下一步工作我们将考虑在模型中引入非线性特
征映射关系，使得学习到的哈希码不局限于简单的
线性投影，进一步提升哈希码的鉴别力和紧凑性．另
一方面，各模态的特征表示将考虑引入深度表示，使
各模态的特征更丰富和具有更好的鲁棒性，并将进
一步考虑模态间特征表示的语义层级相关性．
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