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基于哈希算法的异构多模态数据检索研究

陈　凤 　蒙祖强

(广西大学计算机与电子信息学院　南宁５３００００)
　

摘　要　随着大数据时代的发展,网络上的文本、图像、视频、音频等异构多模态数据呈指数级增长.在海量数据中进

行异构多模态数据的检索,成为了热门的研究方向.但是,异构多模态数据检索面临两大挑战:１)数据存在“语义鸿

沟”,即如何表达异构多模态数据之间的相似性;２)在海量数据中,如何进行准确高效的检索.针对哈希检索算法忽略

了异构多模态数据之间语义一致性的问题,文中提出了一种基于 CCA(典型相关性分析)语义一致性的哈希检索算法

(CCAＧSCH).该算法为了保持模态内的语义一致性,分别生成文本和图像数据的语义模型;为了保持模态间的语义

一致性,通过 CCA算法融合文本和图像语义,生成最大相关矩阵;同时引入ℓ２,ρ范式来减少原始数据集的噪声和冗余

信息,使哈希函数具有更好的鲁棒性.实验结果表明,CCAＧSCH 算法在实验数据集上的均值平均准确率(Map)相较

于基准算法提升了１０％以上,体现了该算法更好的检索性能.
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StudyonHeterogeneousMultimodalDataRetrievalBasedonHashAlgorithm

CHENFeng　MENGZuＧqiang
(CollegeofComputerandElectronicsInformation,GuangxiUniversity,Nanning５３００００,China)

　

Abstract　ThedevelopmentoftheeraofbigdatahasresultedinanexponentiallygrowingofInternetheterogeneous

multimodaldataincludingtext,images,videoandaudio．Therefore,heterogeneousmultimodaldataretrievalhasbecome

ahotdirectioninbigdataresearch．However,heterogeneousmultimodaldataretrievalencounterstwomajorchallenges．

Thefirstchallengeishowtoexpressthesimilaritybetweenheterogeneousdatawhilethereisa“semanticgap”．The

secondchallengeishowtoachieveaccurateandefficientretrievalinmassivedata．Tosolvetheproblemthatthehash

retrievalalgorithmignoressemanticsimilarityofheterogeneousmultimodaldata,thispaperproposedahashretrievalalＧ

gorithmbasedoncanonicalcorrelationanalysisＧsemanticconsistency,namedCCAＧSCH．InordertokeepsemanticconＧ

sistencywithinthemodality,theCCAＧSCHalgorithmseparatelygeneratessemanticmodelsoftextandimagedata．In

ordertokeepsemanticconsistencybetweenmodalities,theCCAalgorithmisusedtofusesemanticsoftextandimage

datatogeneratethemaximumcorrelationmatrix．Atthesametime,theparadigmℓ２,ρisintroducedtoovercomethe

noiseandredundantinformationoforiginaldatasets,sothatthehashfunctionhasbetterrobustness．Experimentresults

showthatthemeanaverageprecision(Map)ofCCAＧSCHalgorithmisincreasedbyover１０％comparedtobenchmark

algorithms’performancesonexperimentaldatasets,whichembodiesthebetterretrievalabilityofproposedalgorithm．
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１　引言

现今,来自社交网络和物理空间的各种平台数据以不同

模态混合在一起,展示了丰富的自然属性和社会属性.它们

代表了全面的知识,反映了个人和群体的行为.因此,人们认

识到一种新形式的数据,称其为异构多模态数据[１].针对同

一事件或场景描述,异构多模态数据往往具有低层特征结构

差异大但高层语义却相似的特性,即低层特征与高层语义表

达之间存在“语义鸿沟”:高层语义表达相似的数据时,其低层

特征可能存在很大的区别,甚至当异构多模态数据的高层语

义完全相同时,其低层特征根本没有可比性.“语义鸿沟”给
异构多模态数据挖掘与分析带来了很大的影响.大数据时

代,数据不仅在规模上呈指数级增长,而且其结构和类型也日

趋复杂,数据的多模态化转变是数据发展的一种重要趋势.

传统的基于单模态数据检索的学习方法难以被用来处理异构

多模态数据.与单模态数据检索不同,异构多模态数据检索

涉及了更多的问题.首先,如何将多模态数据生成统一的表

达模式,实现跨越“语义鸿沟”的统一语义表达;其次,如何构



造有效的检索算法,以达到准确、快速的检索效果.

单模态数据检索指数据集中只包含一种模态的数据检

索,如用文本检索文本、用图像检索图像.针对大规模的图像

检索,近几年已有许多相关研究,例如,毛晓蛟等[２]提出的基

于子空间学习的哈希检索算法,加快了检索的速度;曹玉东

等[３]通过改进LSH 算法提出的图像检索算法和张梁[４]提出

的基于LSH 的近似近邻图像检索算法,在保证未降低图像检

索性能的前提下,降低了内存的使用量;Liu等[５]提出的深度

监督哈希算法和文庆福等[６]提出的面向近似近邻查询的分布

式哈希学习算法,进一步提高了检索速度.

在单模态检索的基础上,有的学者将单模态检索方法扩

展到异构多模态数据检索上,主要使用哈希检索方法.多模

态哈希检索主要是通过不同模态的语义相似性来生成哈希编

码,然后用哈希编码来表达语义相似性.Tang等[７]提出了基

于监督的矩阵分解的跨模态哈希(SupervisedMatrixFactoriＧ

zationHashing,SMFH)算法,该算法考虑了图文数据对的标

签信息,而且可以扩展到大规模数据集,但是其忽略了跨模态

数据之间的语义一致性.语义一致性[８]指将异构多模态数据

投影到低维的共享语义子空间中,得到多模态数据共享的语

义特征,进 而 挖 掘 出 异 构 多 模 态 数 据 的 有 用 信 息.Wang
等[９]提出了语义增强跨模态哈希(SemanticBoostingCrossＧ

ModalHashing,SBCMH)算法,该算法通过将异构多模态数

据特征映射到语义子空间中,考虑了跨模态数据之间的语义

一致性,但忽略了同种模态数据的语义一致性.针对某些方

法忽略了哈希学习过程中的判别属性导致不同类的哈希编码

不可区分的问题,Wang等[１０]提出了多模态判别二元嵌入

(MultimodalDiscriminativeBinaryEmbedding,MDBE)算法,

其重点是学习判别式哈希函数,该算法可以保留哈希编码的

可区别性和相似性,提高了多模态检索的准确性.Li等[１１]提

出了一种基于核的潜在语义稀疏哈希(KernelbasedLatent

SemanticSparseHashing,KLSSH)方法,其可以生成非常短

且有区别的哈希编码,减小了量化损失,使检索性能更好.

哈希算法不仅可以节省存储空间,还可以达到精确、快速

的检索目的,因此本文主要研究基于哈希算法的异构多模态

数据检索.针对异构多模态数据检索往往对模态间的相似性

或者模态内的相似性有所忽略的问题,本文提出了一种基于

CCA语义一致性的哈希检索算法,目的在于保持模态内和各

模态间的语义一致性,提高了异构多模态数据检索的精度.

２　基于p的局部敏感哈希算法

基于p稳定局部敏感哈希算法是由 Datar等[１２]于２００４
年提出的,用于解决距离度量的问题.该算法把数据集中的

数据点v随机投影到某个方向矢量ai 上,ai 指正态分布随机

产生的向量.ai 的所有数据点服从p 稳定分布的规则,即当

p∈(０,２]时,ai 的所有数据点是稳定分布的.更具体地,当

p＝１时,称作柯西分布;当p＝２时,称作标准高斯分布.基

于p稳定局部敏感哈希算法具有如下性质:假设两个变量是

p稳定分布,则这两个向量的线性组合也是p稳定分布.基

于p稳定哈希函数{h:Rd→Z}的定义如式(１)所示:

h(v)＝ a􀅰v＋b
w

(１)

其中,符号 表示对所得的结果向下取整;a＝{ai},i＝{１,

２,􀆺,n},内积a􀅰v表示数据点v 在向量ai 上的投影;参数

w 表示投影窗口的量化宽度;参数b是为了消除哈希桶边界

带来的影响而赋予哈希函数随机性,其取值遵循[０,w]的均

匀分布.比如:在标准高斯分布中,数据点v１ 和v２ 的映射距

离为h(v)＝a􀅰v１－a􀅰v２.

对于数据点v１ 和v２,有:

p(c)＝Pr(ha,b(v１)＝ha,b(v２))

＝∫
w

０

１
cfp(x

c
)(１－x

r
)dx (２)

其中,参数c服从‖v１－v２‖p 分布,函数fp(x)是p稳定分

布绝对值的概率密度函数.

对于降低原始数据的维度,若降到k维,则需要k个哈希

函数.k个哈希函数的形式如式(３)所示:

fi(v)＝{hj,１(v),􀆺,hj,k(v)},j＝{１,􀆺,l} (３)

数据点v的哈希码是由k 个整数构成的,基于p稳定局

部敏感哈希族的表达形式为:Γ＝f:Rd→Zd.

３　CCA语义一致性哈希检索算法

(１)文本数据语义模型

首先通过 TFＧIDF算法获得文本特征向量,通过BTM 模

型对文本数据集进行训练,获得文档Ｇ主题分布和主题Ｇ词对

分布;然后通过哈希函数进行学习,用哈希码来表示数据的主

题分布.针对文本数据的哈希函数学习,当该文本包含某一

主题时,相应的哈希码为１,否则为０.假设X 是通过TFＧIDF
算法获得的d１ 维文本特征向量集合,H１是文本数据的哈希

编码,T是通过BTM 模型获得的d１ 维的文本主题集合.其

中,X＝[x１,􀆺,xn]∈Rd１ ,H１＝[h(１)
１ ,􀆺,h(１)

n ]∈Rd１×n ,T＝
[t１,􀆺,tn]∈Rd１×n .参考文献[１３]的文本数据语义建模方

法,其表达式如式(４)所示:

min
T,H

x
　∑

n

i＝１
　∑

k

j＝１
h(x)

ij ‖xi－ti‖２
２

s．t．h(x)
ij ∈{０,１},∑

k

j＝１
h(x)

ij ＝c
(４)

其中,‖∗‖２
２ 表示ℓ２ 正则项;h(１)

ij 是哈希编码h(１)
i 的第j个元

素;k是哈希编码的长度;c是小于或等于k 的正整数,表示

h(x)
i 中有多少个“１”.

式(４)利用文本特征向量和文本主题向量的正则项方法

来学习文本数据语义模型,要求哈希码是０或者１,并且哈希

码中为“１”的个数等于c;求其最小值是为了得到性能更好的

文本数据语义模型,以保持文本数据的语义一致性.

语义模型指利用文本数据的相关性,将文本数据投影到

一个低维的共享子空间,消除文本数据的底层特征异构性,从

而获得文本数据的高层语义信息.本文将文本数据中具有相

同主题的不同特征向量映射到同一个哈希桶中,并且保证文

本数据中具有不同主题的特征向量在不同的哈希桶中,同时

采用基于p稳定局部敏感哈希算法的哈希函数生成哈希编

码,并生成文本数据的语义模型,从而获得文本数据之间的高

层语义信息.然而,文本主题集合T中的ti 和tj 分布相似会

０５ 计 算 机 科 学 　２０１９年



造成文本数据主题冗余,使得随机分配相应的哈希编码时不

同语义的文本数据不能通过哈希编码区分.为了解决这个问

题,增加一个关于主题多样性的正则化项.如果哈希编码

h(１)
i 与 h(１)

j (i,j∈ {１,􀆺,k})在 语 义 子 空 间 很 接 近,

则h(x)
i (h(x)

i )T 的值很大,而且ti 和tj 有很大可能是相似的,

会造成主题冗余.此语义子空间指利用文本数据的相关性将

文本数据投影到一个低维的共享子空间,消除不同模态数据

的特征异构性,从而获得不同模态数据的高层语义信息.因

此,关于主题多样性的正则化可以避免主题ti 与tj 相似.关

于主题多样性的正则化表达式[１３]如式(５)所示:

Fr(TWTT)＝min
T

∑
k

i＝１,j＝１
wij(ti)Ttj

s．twij＝
h(x)

i (h(x)
i )T,i≠j

０, i＝j{
(５)

其中,wij 是两个哈希编码h(１)
i 与h(１)

j 的向量相 似 性 度 量;

(ti)Ttj 是两个文本主题ti 和tj 的向量相似性度量.当wij的

值相对较大时,主题ti 与tj 的分布相似.当式(５)满足约束

条件时其最小值表示(ti)Ttj 是最小的,即主题ti 和tj 的分布

彼此不相同,可以避免主题冗余,生成有区分力的哈希编码.

文本数据语义模型的目标函数可以通过组合式(４)和

式(５)获得:

min
T,H
　FD＝∑

n

i＝１
　∑

k

j＝１
h(x)

ij ‖xi－ti‖２
２＋Fr(TWTT)

s．t．h(x)
ij ∈{０,１},∑

k

j＝１
h(x)

ij ＝c
(６)

式(６)通过利用文本数据的相关性,来消除底层特征异构

性,将高层语义相同的数据映射到同一个哈希桶,并保证高层

语义不同的数据映射到不同的哈希桶,这不仅保持了文本数

据之间的语义一致性,还利用主题多样性的正则化方法避免

了主题冗余,生成了有区分力的哈希码.

(２)图像数据语义模型

与文本数据相比,隐藏在图像中的高级语义信息更难获

得.文献[１４]通过协同矩阵分解来发现图像中的语义信息.

协同矩阵分解的思想是同时对多个矩阵进行分解,并在分解

的过程中挖掘存在于不同矩阵中的共享潜在语义信息.文献

[１４]中的方法通过共享潜在语义信息更好地保持了图像数据

间的语义一致性.协同矩阵分解通常利用最小二乘法的思想

最小化平方损失函数(QuadraticLossFunction).最小二乘

法的基本思想是:找到一条直线,使得各数据点到直线的距离

平方和最小.假设样本个数为n,某个点x的机器模型输出

结果为y,其实际输出结果为f(x),则平方损失函数的表达

式如式(７)所示:

L(y,f(x))＝∑
n

i＝１
(y－f(x))２ (７)

互联网产生的大规模异构多模态数据集包含了大量的噪

声和异常值,而平方损失函数对噪声数据和异常数据很敏感.

因此,协同矩阵分解引入正则项来生成具有鲁棒性的矩阵.

与ℓ２ 正则项相比,ℓ２,p(０＜p≤２)正则项没有对样本重建误

差,因此在防止过拟合时对噪声和异常值具有鲁棒性.假设

Y＝[y１,􀆺,yn]∈Rd２×n是通过SIFT算法提取的d２ 维的图像

特征向量集合.协同矩阵分解的过程是给定一个矩阵,分解

出两个潜在信息矩阵,其表示形式如(８)所示:

min
Ui,V

‖Yi－UiV‖２,p＝∑
n

i＝１
‖Yi－UiV‖２

F (８)

其中,‖∗‖２
F 表示Frobenius范数;n表示有n 个矩阵;Ui 表

示包含第i 个矩阵的潜在信息的矩阵,Ui＝[u１,􀆺,un]∈

Rd１×n;V 是共享潜在信息的矩阵,V＝[v１,􀆺,vn]∈Rk×n;k是

哈希码的长度.协同矩阵分解不仅可以让不同的矩阵在分解

的过程中共享潜在信息的矩阵V,还可以学习在分解过程中

矩阵特性的一些相似表达Ui.式(８)取最小值是为了得到性

能更好的图像数据语义模型,并保持图像数据的语义一致性.

通常,嵌入ℓ２,p正则项的损失函数比嵌入ℓ２ 正则项的损

失函数更难生成,因此将式(８)重写为:

min
Ui,V

‖Yi－UiV‖２,p＝Fr{(Yi－UiV)D∗ (Yi－UiV)T}(９)

其中,D∗ 表示一个对角矩阵,只有对角元素是非零的,其第i
个对角线元素的计算式如式(１０)所示:

(D∗ )ii＝ １
‖Yi－UiV‖２

(１０)

综上所述,协同矩阵分解主要是通过对子空间中的特征

向量进行矩阵分解,消除图像数据的底层特征异构性,从而获

取图像数据之间的潜在语义共享信息,保持图像数据内的语

义一致性.图像语义建模的目标函数如式(１１)所示:

min
Ui,V

　FI＝Fr{Yi－UiV)D∗ (Yi－UiV)T}

s．t．Ui≥０,V≥０
(１１)

(３)图像Ｇ文本语义融合

在异构多模态数据检索过程中,Hotelling[１５]于１９３６年

提出了典型相关分析(CanonicalCorrelationAnalysis,CCA)

方法.CCA是利用综合变量的相关关系来反映两组变量之

间的整体相关性的多元统计分析方法,其基本思想是:首先分

别在两组变量中获取有代表性的两个综合变量A 和B(A 和

B 分别是两组变量中各变量的线性组合),然后通过这两个综

合变量之间的相关关系来反映两组变量之间的整体相关性.

对于文本数据X＝[x１,􀆺,xn]∈Rd１ 和图像数据Y＝[y１,􀆺,

yn]∈Rd２×n,假设两个变量的第i对组合为Ai＝XTαi 和Bi＝

YTβi,其典型变量分别是αi＝(α１i,􀆺,αni)T 和βi＝(β１i,􀆺,

βni)T.CCA的表达式如式(１２)所示:

max
αi,βi

　ρ(Mi,Ni)＝αT
iΣ１２βi

s．t．Res(Mi)＝αT
iΣ１１αi＝１,

Res(Ni)＝βT
iΣ１１βi＝１

(１２)

其中,Σ１１是第一组变量X 的协方差矩阵,Σ２２是第二组变量Y
的协方差矩阵,Σ１２是X 和Y 的协方差矩阵.式(１２)取最大值

是为了获得图像数据和文本数据的高层语义的最大相关性.

协方差矩阵是一个矩阵,其中每个元素是各个向量元素之间

的协方差.例如,对于X＝[x１,􀆺,xn]∈Rd１×n,其表达式如式

(１３)所示:

Σij＝E[(xi－E[xi])(xi－E[xj])T] (１３)

其中,E[xi]表示第i个元素的期望值.

语义建模是将具有相似语义信息的异构多模态数据映射
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到某个共同的低维潜在空间.图像数据和文本数据的语义是

密切相关的,其表达式如式(１４)所示:

min
P
　FC＝‖H－P‖２

F (１４)

其中,Pi＝max
αi,βi

　ρ(Mi,Ni)∈Rk×k.

P是文本数据和图像数据之间的相关矩阵.式(１４)使得

文本数据和图像数据对具有相同的哈希码,保持了多模态之

间的语义一致性,用于异构多模态数据的检索.

CCAＧSCH 算法的目标函数是结合式(６)表达的文本语

义建模、式(１１)表达的图像语义建模和式(１４)表达的图像与

文本语义相关性而来,如式(１５)所示:

min
T,H,U,V,P

　F＝λFD＋(１－λ)FI＋μFC＋γR(F,U,V,P)

s．t．hij∈{０,１},∑
k

i＝１
hij＝c

(１５)

其中,λ,μ,γ是权衡参数,R(∗)＝‖∗‖２
F 是避免过度拟合

的正则化术语.

由式(１５)可知,CCAＧSCH 算法不仅将图像数据和文本

数据映射到低维的共享语义子空间中,还保持了模态内和模

态间的语义一致性.

CCAＧSCH 算法的流程如算法１所示.

算法１　基于CCA语义一致性的哈希检索算法

输入:文本特征向量x;图像特征向量y;参数λ,μ和γ;哈希码长度k
输出:具有语义一致性的文本数据或者图像数据

１．fori＝１,２,􀆺,n

２．　根据式(６)生成文本数据语义模型;

３．　根据式(１１)生成图像数据语义模型;

４．　根据式(１３)融合图像与文本数据的高层语义;

５．endfor

６．初始化每一个哈希函数,令其个数count(h)＝０

７．fori＝１,２,􀆺,ndo

８．　forj＝１,２,􀆺,ndo

９．　　ifhj(xi)＝hj(yi)then

１０．　　　count(hi)＝count(hj)＋１

１１．　 endif

１２．endfor

１３．endfor

１４．按升序排列count(hj),得到l个哈希表 T１,T２,􀆺,Tl

１５．输入查询样例xe 或者查询样例ye,假设p点

１６．forj＝１,２,􀆺,ldo

１７．ifp∈Tj中的第 m个桶,在该桶中查找最近邻数据q

１８．　 if数据p和q满足查询条件

１９．　　 则数据q为相似数据

２０．　 endif

２１．endif

２２．endfor

２３．stop

４　实验结果与分析

为了验证CCAＧSCH 算法的有效性,基于 Wiki数据集和

NUSＧWIDE数据集,将其与SCM 算法[１６]、SePH 算法[１７]进行

对比分析.Wiki数据集是从 Wikipedia数据集中抽取形成的

２８６６个文本Ｇ图像对.NUSＧWIDE数据集是一个网络图像数

据库,共有８１组不同的真实样本,包含２６９６４８个标签Ｇ图像

特征对,有５０１８个独一无二的标签.

４．１　度量标准

(１)均值平均准确率(Map)

我们使用均值平均准确率(Map)作为全局性能指标.

Map是查询的平均精确度(AP)的平均值,其表达式如式(１６)

所示:

MAP＝
∑
Q

i＝１
AP(qi)

Q
(１６)

其中,Q是已定的查询数据集,AP(qi)是单个查询数据qi 的

平均精确度.

AP 表示精确度的平均值以及召回率的变化,即精准率Ｇ
召回率曲线的面积.给定单个查询数据qi,其AP 的计算式

如式(１７)所示:

AP(qi)＝
∑
Q

i＝１
δ(qi,i)P(qi,i)

Lq
(１７)

其中,Lq 表示查询数据qi 在训练数据集中的真实近邻数目

(如果一对样本中有一个及其以上的相同标记,则称其为

真实近邻);n表示整个训练数据集中的样本数目;如果第

i个检索不属于真实近邻,那么δ(qi,i)＝０,如果第i个检索

属于真实近邻,那么δ(qi,i)＝１;P(qi,i)表示检索样本中的前

i个精确度.

(２)精准率Ｇ召回率(PＧR)

PＧR曲线是自然语言处理、信息检索和机器学习领域常

用的评价标准,涉及精确率(Precision)、召回率(Recall)和

FＧmeasure.本文使用PＧR曲线来衡量不同数据集的检索效

果,其定义如表１所列.

表１　文档分类

Table１　Classificationofdocument

相关正例 不相关正例

检索到 检索的相关数据 TP 检索的不相关数据FP
未检索到 未检索的相关数据FN 未检索的不相关数据 TN

精确率是指被检索到的相关数据占所有被检索到的数据

的比例,如式(１８)所示:

P＝ TP
TP＋FP

(１８)

召回率是指所有被检索到的相关数据占所有相关数据的

比例,如式(１９)所示:

R＝ TP
TP＋FN

(１９)

FＧmeasure结合了精确率和召回率,如式(２０)所示:

F＝２PR
P＋R

(２０)

４．２　Wiki数据集上的实验结果与分析

随机选取 Wiki数据集中７５％的样本作为训练数据集,

将剩下的２５％的样本作为测试数据集.将目标函数式(１４)

的哈希码长度k分别设置为１６位、３２位、６４位和１２８位,然

后根据式(１６)和式(１７)计算 Map值,并取１０次实验的 Map
的平均值.在 Wiki数据集上实验的 Map值如表２所列.
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表２　Wiki数据集上不同码长的 Map值

Table２　MapvalueonWikidatasetwithdifferentcode

任务
对比

方法

哈希码长度k
１６位 ３２位 ６４位 １２８位

图像 SCM ０．２０１７ ０．２１６３ ０．２２４３ ０．２２３９
检索 SePH ０．１９３５ ０．２０１７ ０．２２１３ ０．２３１４
文本 CCAＧSCH ０．２３８２ ０．２４９７ ０．２５０１ ０．２６１７
文本 SCM ０．２１６２ ０．２３３２ ０．２３６４ ０．２４０１
检索 SePH ０．１９４３ ０．２０７４ ０．２１５８ ０．２２６０
图像 CCAＧSCH ０．２２７６ ０．２３６３ ０．２５１１ ０．２６３８

由表 ２ 可知:１)针对 Wiki数据集,相对于其 他 算 法,

CCAＧSCH 算法在所有长度的哈希码上取得较大的 Map值,

即检索的效果最佳.具体而言,在图像检索文本任务上,

CCAＧSCH 算法在不同的哈希码长度上比最好的对比算法的

Map值最高提高了约１０％;在文本检索图像任务上,CCAＧ

SCH 算法在不同的哈希码长度上比最好的对比算法的 Map

值最高提高了约１３％.这是因为CCAＧSCH 算法加入了协同

矩阵分解,获得了更好的共享语义子空间,而且该算法保持了

模态内的语义一致性和模态间的语义一致性,因此检索效果

更佳.２)“文本检索图像”的 Map值优于“图像检索文本”的

Map值,即“文本检索图像”的效果优于“图像检索文本”的效

果.这种情况表明,CCAＧSCH 算法对文本的语义描述比

对图像的语义描述 更 精 确、具 体.３)一 些 方 法(如 SCM)

的 Map值会随着哈希码长度的增加而减小.这说明出现

这种情况的方法(如SCM)对哈希码长度有一定的限制因

素,学习目标函数的质量可能会随着哈希码长度的增加而

降低.

为了更直观、准确地对比各方法的性能,分别计算当哈希

码长度为３２位和６４位时各种方法在 Wiki数据集上的精准

率Ｇ召回率,得出的PＧR曲线图如图１和图２所示.

图１　k＝３２时 Wiki数据集的PＧR图

Fig．１　PrecisionＧRecallcurvesonWikidatasetwithk＝３２

图２　k＝６４时 Wiki数据集的PＧR图

Fig．２　PrecisionＧRecallcurvesonWikidatasetwithk＝６４

　　由图１和图２可知,CCAＧSCH 算法优于基准算法.SCM
算法只考虑了异构多模态数据对之间的联系,没有考虑高层

语义信息;SePH 算法只考虑了高层语义信息,没有考虑异构

多模态数据对之间的联系,属于无监督 检 索;SCM 算 法、

SePH 算法没有充分考虑模态间和模态内的高层语义一致

性;本文所提出的 CCAＧSCH 算法既考虑了异构多模态数据

对的语义联系,又保持了模态间和模态内的相似性,因此具有

更好的检索性能.

４．３　NUSＧWIDE数据集上的实验结果与分析

随机选取 NUSＧWIDE数据集中的２０００个样本作为训练

数据集,将剩下的１０００个样本作为测试数据集.将目标函数

式(１４)的哈希码长度k分别设置为１６位、３２位、６４位和１２８
位,然后根据式(１６)和式(１７)计算 Map值,并取１０次实验的

Map的平均值.实验的 Map值如表３所列.

由表３可知,针对 NUSＧWIDE数据集,相对于其他的算

法,CCAＧSCH 算法在所有长度的哈希码上均 取 得 较 大 的

Map值,即检索的效果最佳.具体而言,在图像检索文本任

务上,CCAＧSCH 算法在不同的哈希码长度上比最好的对比

算法的 Map值最高提高了约１８％;在文本检索图像任务上,

CCAＧSCH 算法在不同的哈希码长度上比最好的对比算法的

Map值最高提高了约２０％.

表３　Wiki数据集上不同码长的 Map值

Table３　MapvalueonWikidatasetwithdifferentcode

任务
对比

方法

哈希码长度k
１６位 ３２位 ６４位 １２８位

图像 SCM ０．３１８３ ０．３２７６ ０．３３３０ ０．３４７６
检索 SePH ０．３２９３ ０．３３０１ ０．３３４９ ０．３３２２
文本 CCAＧSCH ０．５７３９ ０．５８０２ ０．５８７９ ０．５９１７
文本 SCM ０．４８５０ ０．４８７２ ０．４８８６ ０．４９３２
检索 SePH ０．５９２３ ０．６０４４ ０．６１５８ ０．６２０５
图像 CCAＧSCH ０．６２１９ ０．６５０７ ０．６６７２ ０．６７９３

图３和图４是当哈希码长度为３２位和６４位时,基于

NUSＧWIDE数据集的PＧR曲线图.由图３和图４可知,针对

不同的数据集,CCAＧSCH 算法的 PＧR 曲线图均优于基准算

法.本文所提出的CCAＧSCH 算法保持了模态内和模态间的
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语义一致性,因此该算法仍然比基准算法的检索精准度高,在 异构多模态数据检索中的泛化性能更好.

图３　k＝３２时 NUSＧWIDE数据集的PＧR图

Fig．３　PrecisionＧRecallcurvesonNUSＧWIDEdatasetwithk＝３２

图４　k＝６４时 NUSＧWIDE数据集的PＧR图

Fig．４　PrecisionＧRecallcurvesonNUSＧWIDEdatasetwithk＝６４

　　结束语　针对异构多模态数据检索的问题,基于哈希的

异构多模态数据检索不仅可以缩减数据存储空间,还可以提

高检索速度.本文提出了基于 CCA 语义一致性的哈希检索

算法,该算法建立了文本数据和图像数据底层特征的低维共

享语义子空间,结合文本语义、图像语义和图像与文本语义相

关性生成目标函数,最后将该算法扩展到异构多模态数据检

索上.实验结果表明,CCAＧSCH 算法能够有效地提升检索

精度.下一步工作是引入视频和音频等数据,将本文算法应

用于更多模态间的相互检索中.
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