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一种鲁棒的双教师自监督蒸馏哈希学习方法
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陆军工程大学指挥控制工程学院　南京２１０００７
　(emiao_beyond＠１６３．com)

　
摘　要　为了提高无监督哈希学习的性能,实现鲁棒的哈希图像检索,提出了一种鲁棒的双教师自监督蒸馏哈希学习方法.该

方法包括自监督双教师学习和鲁棒哈希学习两个阶段:第一阶段设计了一种改进的聚类算法,有效提高了硬伪标签的标注精

度,而后通过微调教师网络得到了图像的初始软伪标签;第二阶段提出了一种结合混合去噪和双教师共识去噪策略的软伪标签

去噪方法,有效去除了初始软伪标签中的噪声,而后利用蒸馏学习将双教师网络中的信息通过去噪软伪标签传递给学生网络,

进而获得无标签图像的鲁棒哈希码.在 CIFARＧ１０,FLICKR２５K 和 EuroSAT 上进行了实验,实验结果表明,与 TBH 方法相

比,在 CIFARＧ１０上所提方法的 MAP平均提高了１８．６％;与DistillHash方法相比,在FLICKR２５K上所提方法的 MAP平均提

高了２．４％;与 ETEＧGAN方法相比,在 EuroSAT上所提方法的 MAP平均提高了１８．５％.
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RobustHashLearningMethodBasedonDualＧteacherSelfＧsupervisedDistillation
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CommandandControlEngineeringCollege,ArmyEngineeringUniversityofPLA,Nanjing２１０００７,China

　

Abstract　Inordertoimprovetheperformanceofunsupervisedhashlearningandachieverobusthashingimageretrieval,thispaＧ

perproposesanovelrobusthashlearningmethodbasedondualＧteacherselfＧsuperviseddistillation．Specifically,theproposed

methodcontainstwostages:aselfＧsuperviseddualＧteacherlearningstageandarobusthashlearningstage．Inthefirststage,a

modifiedclusteralgorithmisdesignedtoeffectivelyimprovetheaccuracyofhardpseudolabels．Then,wefineＧtunetheteacher

networksbyhardpseudolabelstogettheinitialsoftpseudolabels．Inthesecondstage,wefiltertheinitialsoftpseudolabelsby

oursoftpseudolabeldenoisingmethod,whichcombinesahybriddenoisingstrategyandadualＧteacherdenoisingstrategy．Then,

wetrainthestudentnetworkwiththedenoisedsoftpseudolabelsbyknowledgedistillation,sothatrobusthashcodesforlabelＧ

freeimagesareobtained．ExtensiveexperimentsonCIFARＧ１０,FLICKR２５KandEuroSATdatasetsshowthattheproposedroＧ

busthashlearningmethodoutperformsthestateＧofＧtheＧartmethods．Indetail,theMAPofourmethodis１８．６％higherthanthat

oftheTBH methodonCIFARＧ１０,２．４％ higherthanthatoftheDistillHashmethodonFLICKR２５K,and１８．５％ higherthan

thatoftheETEＧGANmethodonEuroSAT．

Keywords　Hashlearning,SelfＧsupervisedlearning,Knowledgedistillation,Imageretrieval,Noisylabels

　

１　引言

随着深度学习技术的发展,有监督哈希学习取得了巨大

突破,特别是最近提出的深度有监督哈希学习方法,在图像检

索领域取得了令人瞩目的成就[１Ｇ３].虽然这些方法不断刷新

着特定数据集的检索精度,但是它们需要大量具有可靠标签

的数据,这对许多现实世界的应用提出了很高的要求.相反,

深度无监督哈希学习提供了一种不需要任何人工标签的高效

学习框架,可以在没有人工标签的情况下学习到无标签图像

的二值化哈希码,并用于高效的图像检索,因此深度无监督哈

希学习成为了新的研究热点.

现有的深度无监督哈希学习方法可大致分为生成哈希方

法和自监督哈希方法两类.生成哈希方法(见图１(a))主要

基于自编码器[４]、对抗生成网络[５]等生成模型实现哈希学习,

如 TBH(TwinＧBottleneckHashing)方法[６]、ETEＧGAN(EndＧ
ToＧEndGenerativeAdversarialNetworks)方法[７]和 BGAN



(BinaryGenerativeAdversarialNetworks)方法[８];自监督哈

希方法(见图１(b))主要基于图像对相似性生成伪标签,而后

利用伪标签监督哈希网络学习,如 DistillHash方法[９]和SSＧ

DH(SemanticStructureＧbasedunsupervisedDeep Hashing)

方法[１０].在以上两类方法中,自监督哈希方法具有更强的

特征提取能力,且易于训练,因此成为了目前深度无监督

哈希学习的主流方向.然而,自监督哈希方法中的伪标签

存在大量噪声,噪声标签的存在将会导致模型性能退化,

因此噪声 标 签 成 为 了 影 响 自 监 督 哈 希 学 习 性 能 的 关 键

因素.

为了减少伪标签中的噪声标签,DistillHash方法[９]通过

最优贝叶斯分类器筛选更加可信的相似或不相似图像对,提

高了图像对伪标签的精度;SSDH 方法[１０]则 对 伪 标 签 进 行

了细化,除传统的“相似”和“不相似”两类伪标签外,还加

入了“不确定”伪标签.但是,由于这些方法自身伪标签标

注算法性能 的 限 制,且 未 在 去 噪 后 做 进 一 步 鲁 棒 学 习 处

理,因此噪声标签的问题仍未得到较好解决,这导致深度

无监督哈希学习的性能与深度有监督哈希学习仍有很大

差距.

本文从噪声标签的角度出发,对自监督哈希方法进行了

重新思考,我们认为:如何有效减少噪声标签,并进一步控制

深度网络对噪声标签的过拟合,是影响自监督哈希学习性能

的核心问题.因此,本文在标签去噪的基础上,通过增加自监

督双教师学习机制进一步提高了伪标签标注精度,通过增加

鲁棒哈希学习机制增强了哈希网络的稳定性,进而使得无监

督哈希检索精度得到有效提高(见图１(c)).

(a)Generativemodelbasedhashingmethod 　　　　　(b)SelfＧsupervisedhashingmethod

(c)OurroubstdualＧteacherselfＧsuperviseddistillationhasingmethod

图１　不同深度无监督哈希方法的对比

Fig．１　Comparisonbetweendifferentdeepunsupervisedhashingmethods

　　基于上述理念,本文提出了一种鲁棒的双教师自监督蒸

馏哈希学习方法(见图２),该方法包括自监督双教师学习和

鲁棒哈希学习两个阶段.第一阶段的主要目的是将无标签数

据转换为可靠的有标签数据,第二阶段的主要目的是将所得

到的有噪声标签的数据转换为鲁棒的二进制哈希码.由于

这两个阶段的主要任务不同,本文根据任务特点设计了不

同的学习方法.具体来说,在第一阶段,本文通过改进 KＧ

Means聚类算法有效提高了伪标签的标注精度,并通过微

调教师网络得到了图像的初始软伪标签.在第二阶段,本

文通过混合去噪和双教师共识去噪策略有效去除了初始

软伪标签中的噪声,而后通过蒸馏哈希学习,从有噪声的

软伪标签中提取得到更加鲁棒的哈希码,并用于高效的图

像检索.

综上所述,本文的主要贡献可以概括为:

(１)提出了一种两阶段的自监督哈希学习框架.该框架

通过自监督双教师学习和鲁棒哈希学习两个阶段,提高了伪

标签标注精度,增强了哈希网络的稳定性.

(２)提出了一种鲁棒的蒸馏哈希学习方法.该方法从

噪声标签的角度出发,通过软伪标签去噪有效降低了软伪标

签中的噪声;同时该方法利用蒸馏学习将双教师网络中的信

息通过去噪软伪标签传递给学生网络,进而获得无标签图像

的鲁棒哈希码.

(３)本文在３个常用数据集 CIFARＧ１０,FLICKR２５K 和

EuroSAT上进行了实验,实验结果表明,本文方法在所有实

验条件下均优于其他方法.与 TBH 方法[６]相比,在 CIFARＧ

１０上本文方法的 MAP平均提高了１８．６％;与 DistillHash方

法[９]相比,在 FLICKR２５K 上本文方法的 MAP平均提高了

２．４％;与ETEＧGAN方法[７]相比,在EuroSAT上本文方法的

MAP平均提高了１８．５％,充分验证了本文方法的有效性.

２　相关工作

２．１　深度无监督哈希学习方法

近年来,研 究 者 们 提 出 了 多 种 深 度 无 监 督 哈 希 学 习

方法[８Ｇ１３].与深度有监督哈希学习方法相比,深度无监督哈

希学习方法可以在没有数据标签的情况下学习哈希表示.深

度无监督哈希学习方法中的生成哈希方法通常使用生成模型

０６１ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．１０,Oct．２０２２



来实现哈希编码.例如,TBH 方法[６]通过两个 Bottleneck结

构将自适应图和生成自编码器结合,有效挖掘了图像间的相

似性信息;ETEＧGAN方法[７]通过在 GAN网络训练中加入相

似性损失,提高了 GAN 网络的特征判别性;HashGAN 方

法[１１]通过共享编码器和判别器参数,有效避免了 GAN 网络

的过拟合,从而提高了无监督哈希学习的性能.深度无监督

哈希学习方法中的自监督哈希方法[９Ｇ１０,１４]则主要基于伪标签

生成等代理任务实现哈希学习.例如,DistillHash方法[９]通

过筛选高可信度的相似或不相似图像对构建相应的伪标签,

而后利用选出的图像对训练带哈希层的深度网络;SSDH 方

法[１０]通过设置阈值将图像对伪标签细化为３类,在提高图像

对伪标签准确性的同时充分利用了训练数据.虽然这些方法

在伪标签标注时进行了去噪工作,能够在一定程度上减小标

签噪声的影响,但由于伪标签标注算法性能的限制,且未在去

噪后做进一步的鲁棒学习处理,导致这些方法学习到的哈希

码仍然不够鲁棒.

为此,本文设计了一种改进的聚类算法,有效提高了伪标

签标注精度,而后利用混合去噪、双教师共识去噪和双教师蒸

馏等多种手段实现了噪声鲁棒的哈希学习,进一步提高了哈

希学习的性能.

２．２　自监督学习

自监督学习的核心思想是通过代理任务从无标签数

据中 学 习 知 识[１５],其 中 最 有 代 表 性 的 两 类 是 基 于 对

比[１６Ｇ１８]的自监督学习方法和基于伪标签[１９Ｇ２１]的自监督学

习方法.在 基 于 对 比 的 自 监 督 学 习 方 法 中,SimCLR 方

法[１６]将图像的变换作为正例,将其他不同图像作为该图

像的负例,通过拉近正例距离、拉远负例距离进行学习,但

需要设置非 常 大 的 训 练 批 次,因 此 需 要 高 性 能 硬 件 的 支

持;MoCo方法[１７]提出了动量更新训练方式,一定程度上

降低了基于对比的自监督学习方法对硬件的要求.在基

于伪标签的自监督学习方法中,DeepCluster[１９]方法利用

KＧMeans聚类簇作为伪标签来迭代地学习视觉表示,成功

将聚类和深度学习进行了结合,但由于 KＧMeans算法在聚

类时面临空聚类和聚类不平衡的问题[１９],导致该方法的

性能相对较低;Asano等则提出了一种新的伪标签标注方

法SeLa(SelfLabeling)[２０],该方法将求解伪标签分配问题

作为最优运输问题的一个实例,实现了快速求解,但由于

无法使用预训练网络,该方法需要大量训练数据从头开始

训练深度网络.

受到基于伪标签自监督学习方法的启发,本文设计了一

种基于聚类的伪标签标注方法.首先,本文通过使用等量约

束,有效提高了 KＧMeans算法的聚类效果,避免了空聚类和

聚类不平衡问题[１９];其次,与 DeepCluster方法和SeLa方法

不同的是,本文保留了教师网络的预测概率分布,并将其作为

软伪标签来指导学生网络进行哈希学习,而不是直接采用

“oneＧhot”的硬伪标签,从而充分保留了教师网络的知识.此

外,本文使用了两个不同的教师网络进行伪标签标注,这使得

本文方法对噪声标签具有更强的鲁棒性.

２．３　噪声鲁棒学习

在众多计算机视觉任务中,噪声鲁棒学习是一个重要而

又具有挑战性的研究课题[２２].噪声标签的存在对深度学习

有较大影响,往往会导致深度模型的性能退化.在深度有监

督学习中,已经提出了诸如 Bootstrap[２３]和重加权[２４]等技术

来缓解该问题,这些方法可以充分挖掘训练数据中的有效信

息,同时调整每个样本的损失.但是,对损失的调整无法保证

始终是正确的,这将导致错误调整的累积,影响损失调整的效

果,尤其是当噪声标签比例较大时.为此,本文提出了一种混

合去噪方法,从软伪标签置信度和聚类距离两个维度对训练

样本进行过滤,有效降低了伪标签中的噪声.

此外,受近期蒸馏学习工作[２５Ｇ２６]的启发,本文在得到去

噪软伪标签后,进一步使用知识蒸馏来提高无监督哈希学习

的性能.知识蒸馏[２７]通常用于模型压缩,即通过蒸馏将教师

网络的知识传递给轻量级的学生网络,而后使用学生网络执

行下游任务.本文则将知识蒸馏用于提高模型鲁棒性,增强

深度网络对噪声标签的耐受能力.与传统的蒸馏方法[２７]不

同,本文方法中的教师网络和学生网络都是在无监督的情况

下进行学习的.同时,为了避免单个教师在预测时的“偏见”,

本文采用双教师共同指导学生网络进行哈希学习,有效提高

了学生网络的鲁棒性.

３　本文方法

本文方法的主要思路是:通过聚类和双教师蒸馏学习,从

两个无监督教师网络中学习鲁棒的哈希表示.对于一个包含

N 张无标签图像的数据集X＝{xi}N
i＝１,深度无监督哈希学习

旨在学习非线性哈希函数 Hash(􀅰),使得原始图像xi 可以

通过Hash(􀅰)被编码成紧凑的h比特哈希码bi＝Hash(xi),

bi∈{＋１,－１}h.由于在无监督场景下没有可供使用的图像

标签,若要实现 Hash(􀅰)函数学习,就需要充分挖掘图像内

容的语义相关信息[９,１４].为了进一步去除自监督学习过

程中噪声标签带来的负面影响,本文在自监督学习过程中

将约束聚类和鲁棒学习相结合,提出了一种鲁棒的双教师

自监督蒸馏哈希学习方法,实现了带噪声伪标签数据的鲁

棒哈希学习.

图２给出了本文的总体框架,主要包含自监督双教师学

习和鲁棒哈希学习两个阶段.在第一阶段中,首先使用两个

教师网络分别对无标签图像进行特征提取;然后利用改进的

聚类算法对图像深度特征进行聚类,根据聚类簇划分给图像

标注上硬伪标签,如将第一个聚类簇划分中特征对应的图像

硬伪标签标注为“[１,０,􀆺,０]”;而后利用得到的硬伪标签分

别微调两个教师网络,提高教师网络对新数据的适应性,在完

成微调后,即可利用两个教师网络分别对图像进行预测,保留

图像的预测概率分布并将其作为初始软伪标签.在第二阶段

中,首先利用混合去噪和双教师共识去噪对初始软伪标签进

行过滤,得到最终去噪软伪标签;而后利用最终去噪软伪标签

对学生网络进行蒸馏哈希学习.在完成学生网络哈希学习

后,即可通过学生网络哈希层的输出提取图像哈希码,用于鲁

棒的哈希图像检索.
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图２　本文两阶段自监督哈希学习框架

Fig．２　OurtwoＧstageselfＧsupervisedhashlearningframework

３．１　自监督双教师学习

自监督双教师学习阶段主要包括深度特征提取、硬伪标

签标注和双教师网络微调３个步骤.本阶段的目的是:生成

无标签图像的初始软伪标签,为鲁棒哈希学习提供监督信息.

３．１．１　深度特征提取

选取两个不同的预训练深度网络T１ (􀅰 )和T２(􀅰)作为

自监督双教师网络,其骨干网参数分别为θT１和θT２.而后利

用T１ (􀅰 )和T２ (􀅰 )分别对无标签数据集X＝{xi}N
i＝１中的图

像进行特征提取,得到深度特征集F１ 和F２.

F１＝{fi１|fi１＝T１(θ１,xi)}N
i＝１ (１)

F２＝{fi２|fi２＝T２(θ２,xi)}N
i＝１ (２)

其中,fi１和fi２分别为T１(􀅰)和T２(􀅰)对图像xi 提取到的深

度特征.

３．１．２　硬伪标签标注

本文基于聚类对无标签图像的硬伪标签进行标注.为了

提高硬伪标签标注的精度,本文设计了一种等量约束聚类算

法 K∗ ,该算法在KＧMeans算法的基础上进行了改进.K∗ 在

聚类过程中将数据划分为大小相等的聚类簇,有效避免了 KＧ
Means算法在聚类过程中的空聚类和聚类不平衡问题[１９].

算法 K∗ 的具体过程如下.
(１)初始化.利用式(１)和式(２)得到深度特征集F１ 和

F２ 作为聚类样本.设置聚类簇数为k,最大迭代次数为 M,

聚类簇最大容量为D＝N/k,当前迭代次数为m＝０.

本文算法在深度特征集F１ 和F２ 取值范围内分别随机

选取k个坐标点作为聚类中心集Ut.

Ut＝{ujt}kj＝１,t＝１,２ (３)

其中,t表示深度特征集编号,j表示聚类簇编号,ujt表示深度

特征集Ft 的第j个聚类中心,Ut 表示深度特征集Ft 对应的

聚类中心集.然后初始化聚类簇划分Ct:

Ct＝{Cjt|Cjt＝ϕ}kj＝１,t＝１,２ (４)

其中,Cjt表示深度特征集Ft 对应的第j个聚类簇.在初始化

过程中,每个聚类簇均置为空集.在后续迭代过程中,聚类簇

中的样本会根据样本分配结果动态调整.

(２)样本分配.分别计算fi１和fi２到各聚类中心uj１和uj２

的距离dij１和dij２.在未达到最大容量D 的聚类簇中,分别选

取聚类簇Cj１和Cj２,使距离dij１和dij２最小,并将fi１和fi２分别

加入聚类簇Cj１和Cj２.

(３)聚类中心集更新.首先更新上轮聚类中心集Ut′＝

Ut,然后更新本轮聚类中心集Ut,即分别计算各聚类中心ujt.

ujt＝ １
|Cjt|

∑
fit∈Cjt

　fit,t＝１,２ (５)

(４)终止条件判断.更新当前迭代次数 m＝m＋１,然后

分别对比本轮聚类中心Ut 和上轮聚类中心Ut′,若聚类中心

无变化或m 达到最大迭代次数M,则输出聚类簇划分Ct,否

则按式(４)将Ct 各聚类簇置为空集,并返回步骤(２).

在完成聚类后,按照样本fi１和fi２所在的聚类簇Cj１和
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Cj２给该样本分配两个“oneＧhot”硬伪标签y
－
i１∈Rk 和y

－
i２∈Rk.

由此可以得到数据集X 对应的两个硬伪标签集Y
－
１＝{y－i１}N

i＝１

和Y
－
２＝{y－i２}N

i＝１.

３．１．３　双教师网络微调

双教师网络微调的目的在于提高两个教师网络对新数据

的适应能力,进而利用微调后的两个教师网络对无标签图像

进行预测,得到无标签图像的初始软伪标签,并将其用于指导

鲁棒哈希学习.

在得到无标签数据集X 对应的硬伪标签集Y
－
１ 和Y

－
２ 后,

本文以Y
－
１ 和Y

－
２ 为监督信息,并通过 CE(CrossEntropy)损

失分别对两个教师网络 T１(􀅰)和 T２(􀅰)进行微调.假设

T１(􀅰)和T２(􀅰)对图像xi 的预测概率分布分别为y~i１∈Rk 和

y~i２∈Rk,则可利用硬伪标签构建CE损失,用于微调两个教师

网络T１(􀅰)和T２(􀅰)的参数θT１和θT２.

LCE１＝－∑
N

i＝１
　∑

k

j＝１
y－j

i１log(y~j
i１) (６)

LCE２＝－∑
N

i＝１
∑
k

j＝１
y－j

i２log(y~j
i２) (７)

微调两个教师网络时,采用随机梯度下降法对教师网络

参数进行更新.在完成教师网络微调后,即可分别使用两个

教师网络T１(􀅰)和T２(􀅰)对无标签图像xi 进行预测,得到该

图像的初始软伪标签y~i１∈Rk 和y~i２∈Rk,进而得到数据集X

对应的两个初始软伪标签集Y
~
１＝{y~i１}N

i＝１和Y
~
２＝{y~i２}N

i＝１.

３．２　鲁棒哈希学习

鲁棒哈希学习包括软伪标签去噪和学生网络蒸馏哈希学

习两个步骤.本阶段的主要目的是:首先通过软伪标签去噪

去除伪标签中的部分噪声,提高伪标签精度;然后通过蒸馏哈

希学习进一步提高学生网络对噪声的鲁棒性,实现鲁棒的哈

希检索.

３．２．１　软伪标签去噪

本文利用双教师网络的预测概率分布作为图像的初始软

伪标签,软伪标签比硬伪标签包含更多的语义信息,但仍无法

避免噪声标签带来的负面影响.为此,本文设计了一种简单

有效的软伪标签去噪方法,该方法包含混合去噪和双教师共

识去噪两种策略.

混合去噪策略充分融合了置信度去噪和距离去噪的优

势,能够有效去除初始软伪标签集Y
~
１ 和Y

~
２ 中的噪声,得到混

合去噪软伪标签集Y
~
h１和Y

~
h２.在完成混合去噪后,双教师共

识去噪策略能进一步保留Y
~
h１和Y

~
h２对应图像公共部分的软伪

标签,得到最终的去噪软伪标签集Y
~
１和Y

~
２.

(１)混合去噪策略

１)置信度去噪.在使用硬伪标签集Y
－
１ 和Y

－
２ 微调教师网

络时,正确的硬伪标签往往更容易被教师网络拟合,其对应的

软伪标签预测概率较高,而错误硬伪标签对应的软伪标签预

测概率则相对较低[２８].因此,我们可以通过设置阈值e对初

始软伪标签进行筛选,只保留置信度高于e的软伪标签,由此

得到置信度去噪软伪标签集Y
~
c１和Y

~
c２(Y

~
c１⊆Y

~
１,Y

~
c２⊆Y

~
２).

２)距离去噪.本文的硬伪标签集Y
－
１ 和Y

－
２ 是基于聚类

算法得到的.聚类时在高维深度特征空间中,各类别交界处

的样本往往更容易混淆.因此,本文根据深度特征fit到各自

聚类中心ujt的距离,在初始软伪标签集中按比例r保留距离

聚类中心ujt最近样本对应的软伪标签,得到距离去噪软伪标

签集Y
~
d１和Y

~
d２(Y

~
d１⊆Y

~
１,Y

~
d２⊆Y

~
２).

在完成以上两个去噪步骤后,分别保留Y
~
c１和Y

~
d１、Y

~
c２和

Y
~
d２的公共部分,即可得到混合去噪软伪标签集Y

~
h１ 和Y

~
h２

(Y
~
h１＝Y

~
c１∩Y

~
d１,Y

~
h２＝Y

~
c２∩Y

~
d２).

(２)双教师共识去噪策略

值得注意的是,在得到混合去噪软伪标签集Y
~
h１和Y

~
h２后,

由于Y
~
h１和Y

~
h２为使用两个不同教师网络得到的混合去噪软伪

标签,因此Y
~
h１和Y

~
h２对应的图像集X１ 和X２ 可能不同.基于

Y
~
h１对应的图像集X１⊆X 和Y

~
h２对应的图像集X２⊆X,求取X１

和X２ 的公共部分X∗ ＝X１∩X２,即可得到X∗ 对应的最终去

噪软伪标签集Y
~
T１和Y

~
T２(Y

~
T１⊆Y

~
h１,Y

~
T２⊆Y

~
h２).最终去噪软伪

标签集Y
~
T１和Y

~
T２分别为教师网络T１ (􀅰)和T２(􀅰)对X∗ 标注

的两组软伪标签集,而X∗ 则为最终用于训练学生网络的图

像集合.

３．２．２　学生网络蒸馏哈希学习

在学生网络蒸馏哈希学习中,本文使用两个教师网络

T１(􀅰)和T２(􀅰)共同指导学生网络S(􀅰)进行学习,即利用

最终去噪软伪标签集Y
~

T１和Y
~

T２共同监督学生网络S(􀅰)进行

学习.本文使用双教师共同指导学生网络哈希学习的原因

是:单个教师网络对数据可能存在“偏见”,会导致在学生网络

蒸馏哈希学习过程中无法得到最优的学习效果.相反,当使

用两个不同教师网络共同指导学生网络哈希学习时,本文的

双教师学习机制可以纠正单个教师网络的误差,有效减轻单

个教师噪声标签的负面影响.

在学生网络蒸馏哈希学习时,本文采用 KL(KullbackＧ

Leibler)损失指导学生网络S(􀅰)学习.假设S(􀅰)对图像

xi 的预测概率分布为y~iSt∈Rk,则学生网络蒸馏哈希学习的损

失可表示为:

LKL＝ ∑
t＝１,２

　∑
N′

i＝１
y~itlogy~it

y~iSt
(８)

其中,N′为X∗ 的数据量.通过最小化LKL 即可求解得到学

生网络S(􀅰)的参数θS.

学生网络S(􀅰)包含由tanh函数激活的哈希层 H.在

求解得到S(􀅰)参数后,通过对哈希层 H 输出的哈希特征v
进行二值化即可得到图像对应的哈希码.假设S(􀅰)的哈希

层 H 对图像xi 提取的哈希特征为vi∈Rh,h为哈希码长度,

则图像xi 的哈希码bi 可表示为:

bi＝sign(vi) (９)

４　实验

４．１　数据集

本文共选取了３个公开数据集,包含２个自然图像数

据集 CIFARＧ１０和FLICKR２５K,以及１个遥感场景数据集

EuroSAT.各数 据 集 的 具 体 参 数 如 下:１)CIFARＧ１０,该
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数据集是一个常用的单标签图像数据集,共 包 含 １０ 个 类

别,每类６０００张,共 ６００００张 图 像;２)FLICKR２５K,该 数

据集是一个常用的多标签不平衡图像数据集,共包含２４
个类别,各类别图像数量从几百到几千不等,共２５０００张图

像;３)EuroSAT,该数据集是一个常用的单标签遥感场景图像

数据集,共包含１０个类别,每类２０００~３０００张,共２７０００张

图像.

４．２　实验设置

本文全部实验均基于 PyTorch１．４深度学习框架,使用

了２块 GeforceRTX２０８０Ti显卡进行测试.等量约束聚类

算法 K∗ 最大迭代次数 M 为１０.在自监督双教师学习阶段,

双教师网络采用 ResNetＧ１０１和 ResNetＧ１５２作为骨干网络,

采用随机梯度下降优化器微调教师网络参数,学习率设置为

０．００１,训练批次大小设置为３２,训练次数设置为１０轮.在

鲁棒哈希学习阶段,采用随机梯度下降优化器更新学生网络

参数,学习率设置为０．０１,训练批次大小设置为３２,训练次数

设置为５０,置信度去噪阈值e为０．８,距离去噪保留比例r为

０．８５.为统一标准,本文实验采用 DistillHash方法[９]中所使

用的深度网络 VGG１６作为学生网络的骨干网.本文选取两

种常用指标 MAP(MeanAveragePrecision)和 PＧR(PreciＧ

sionＧRecall)作为实验评价标准.

在数据集划分上,对于 CIFARＧ１０和 FLICKR２５K 数据

集,本文参考 DistillHash方法的设置,CIFARＧ１０的训练集为

从每类图像中随机抽取５００张,测试集为从每类图像中随机

抽取 １０００ 张,数 据 库 为 除 测 试 集 外 的 ５００００ 张 图 像;

FLICKR２５K的训练集为从２５０００张图像中随机抽取５０００
张,测试集为从其余图像中随机抽取２０００张,数据库为除测

试集外的２３０００张图像;对于 EuroSAT 数据集,本文参考

ETEＧGAN方法[７]的设置,训练集为从每类图像中随机抽取

５００张,测试集为从每类图像中随机抽取１００张,数据库为除

测试集外的２６０００张图像.

４．３　实验结果与分析

４．３．１　检索结果对比

在CIFARＧ１０和FLICKR２５K上,本文与１３种方法进行

了比较,其 中 SH[２９],LSH[３０],PCAH[３１],SpH[３２],DSH[３３],

ITQ[３４]为传统无监督哈希学习方法,而SGH[１３],DeepBit[１２],

BGAN[８],SSDH[１０],SSDH＋PSO[３５],TBH[６],DistillHash[９]

为深度无监督哈希学习方法,如表１所列.从表１中可以看

出,本文方法的检索精度在两个数据集上所有长度哈希码下

均达到了最优性能,这是因为本文提出的双教师自监督蒸馏

哈希方法能够有效降低伪标签中的噪声,显著提高哈希检索

性能.在CIFARＧ１０上,本文方法的 MAP比 TBH 方法[６]平

均提高了１８．６％;在 FLICKR２５K 上,本文方法的 MAP比

DistillHash[９]方法平均提高了２．４％.从以上分析可以看出,

本文方法在各种条件下均有较好表现,特别是在单标签图像

检索数据集CIFARＧ１０上的提升效果明显.

表１　在CIFARＧ１０和FLICKR２５K上图像检索精度的对比

Table１　ComparisonofimageretrievalaccuracyonCIFARＧ１０andFLICKR２５K

Methods
CIFARＧ１０(MAP＠５００００)

１６bit ３２bit ６４bit １２８bit
FLICKR２５K(MAP＠２３０００)

１６bit ３２bit ６４bit １２８bit

SH[２９] ０．１６１ ０．１５８ ０．１５１ ０．１５４ ０．５９２ ０．５９２ ０．６０２ ０．６２１

LSH[３０] ０．１３２ ０．１５８ ０．１６７ ０．１７９ ０．５８３ ０．５８９ ０．５９３ ０．６０１

PCAH[３１] ０．１４３ ０．１５９ ０．１７３ ０．１８４ ０．６０９ ０．６１１ ０．６０３ ０．６０７

SpH[３２] ０．１４４ ０．１６７ ０．１７８ ０．１８４ ０．６１１ ０．６０３ ０．６３４ ０．６２５

DSH[３３] ０．１６２ ０．１８８ ０．１９２ ０．２０６ ０．６０７ ０．６１２ ０．６１２ ０．６１５

ITQ[３４] ０．１９４ ０．２０９ ０．２１５ ０．２１９ ０．６１９ ０．６３２ ０．６３５ ０．６４８

SGH[１３] ０．１８０ ０．１８３ ０．１８９ ０．１９０ ０．６１６ ０．６２８ ０．６２５ ０．６２１

DeepBit[１２] ０．２２０ ０．２４１ ０．２５２ ０．２５３ ０．５９３ ０．５９３ ０．６２０ ０．６３５

BGAN[８] ０．５２５ ０．５３１ ０．５６２ － － － － －

SSDH[１０] ０．２５７ ０．２５６ ０．２５９ ０．２６０ ０．６６２ ０．６７３ ０．６７３ ０．６７７

SSDH＋PSO[３５] ０．２８６ ０．２８６ ０．２８７ － ０．６９２ ０．６９２ ０．６９９ －

TBH[６] ０．５３２ ０．５７３ ０．５７８ － － － － －

DistillHash[９] ０．２８４ ０．２８５ ０．２８７ ０．２９０ ０．６９６ ０．７０６ ０．７０８ ０．７００

Ours ０．７３３ ０．７４７ ０．７６０ ０．７６５ ０．７１２ ０．７２４ ０．７３１ ０．７３９

　　　　　　　　　　注:每列加粗字体为最优结果,加下划线字体为次优结果

　　在EuroSAT数据集上,本文与７种方法进行了比较,其

中SKLSH[３６],SP[３７],SpH[３２],ITQ[３４]为传统无监督哈希学习

方法,而 GAN_MS_ESM[７],CNN_MS[７],ETEＧGAN[７]为深

度无监督哈希学习方法,如表２所列.从表２中可以看出,本

文方法在所有长度哈希码下均达到了最优性能.本文方法的

MAP比ETEＧGAN[７]方法平均提高了１８．５％,这充分说明本

文方法在遥感场景图像检索领域也有较好表现,进一步验证

了本文方法的泛化能力.

此外,本文在FLICKR２５K数据集上绘制了１０种方法的

PＧR曲线,以便对各种方法进行更全面的比较,结果如图３和

图４所示.从图３和图４中可以看出,本文方法的 PＧR曲线

明显优于其他方法的PＧR曲线性能,这也充分说明了本文方

法可以达到比其他方法更高的精度.

表２　在EuroSAT上图像检索精度对比

Table２　ComparisonofimageretrievalaccuracyonEuroSAT

Methods
EuroSAT(MAP＠１００)

３２bit ６４bit １２８bit

SKLSH[３６] ０．１３８ ０．１４４ ０．１４０

SpH[３２] ０．４４５ ０．４７７ ０．５１２

ITQ[３４] ０．４５５ ０．５０２ ０．５０５

GAN_MS_ESM[７] ０．６４７ ０．６５６ ０．６７９

CNN_MS[７] ０．２７５ ０．２８４ ０．２７２

ETEＧGAN[７] ０．６１５ ０．６５８ ０．６８３

Ours ０．８２０ ０．８３９ ０．８５３

　　　　　注:每列加粗字体为最优结果,加下划线字体为次优结果
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图３　在FLICKR２５K上１６位哈希码PＧR曲线

Fig．３　PＧRcurveswith１６bitshashcodesonFLICKR２５K

图４　在FLICKR２５K上３２位哈希码PＧR曲线

Fig．４　PＧRcurveswith３２bitshashcodesonFLICKR２５K

４．３．２　消融实验

为了验证本文方法各组成部分的作用,本文在 CIFARＧ

１０上设计了６组消融实验,对硬伪标签生成方法、混合去噪

策略及双教师去噪蒸馏进 行 了 消 融 分 析,实 验 结 果 如 表 ３
所列.表３中,前３组实验主要是为了对不同硬伪标签生

成方法的性能进行对比,因此均以硬伪标签为监督信息,

学生网络直接利用硬伪标签构建 CE损失以进行自监督学

习;后３组实验主要是为了对混合去噪策略及双教师去噪

蒸馏的性能进行对比,均以软伪标签为监督信息,学生网

络均利用不同类型的软伪标签构建 KL损失以进行自监

督蒸馏学习.

对比表３中的实验１－实验３可知,相比DeepCluster[１９]

和SeLa[２０]硬伪标签生成方法,本文设计的等量约束聚类硬伪

标签生成方法能够进一步提高硬伪标签的标注精度,使得哈希

检索 MAP相比 DeepCluster硬伪标签生成方法平均提高了

５１．４％,相比SeLa硬伪标签生成方法平均提高了３０．２％.

对比表３中的实验３和实验４可知,当均采用本文等量

约束硬伪标签生成方法时,利用软伪标签 KL损失进行自监

督蒸馏学习比利用硬伪标签CE损失进行自监督分类学习得

到的哈希检索性能更好,哈希检索 MAP提高了１．７％.这说

明利用软伪标签进行自监督蒸馏学习能够有效减轻伪标签中

的噪声对哈希学习的负面影响,提高学生网络的噪声鲁棒性,

进而提升哈希检索的性能.

对比表３中的实验４和实验５可知,当实验５引入混合

去噪策略后,相比实验４能进一步去除软伪标签中的噪声,使

得哈希检索 MAP提高１．５％.这说明本文的混合去噪策略

有效降低了软伪标签中的噪声,提高了软伪标签的可用性.

进一步地对比表３中的实验５和实验６可知,当实验６进一

步引入双教师共识去噪策略和双教师蒸馏学习后,软伪标签

中的噪声可以得到进一步过滤,同时双教师蒸馏哈希方法充

分利用了两个教师的“共识”,进一步提升了哈希检索性能,使

得哈希检索 MAP提高４．４％.

表３　在CIFARＧ１０上的图像检索消融实验

Table３　AblationexperimentsofimageretrievalonCIFARＧ１０

Number Settings
CIFARＧ１０(MAP＠５００００)

１６bit ３２bit ６４bit １２８bit
１ ResNetＧ１０１＋DeepCluster[１９]hardpseudolabels ０．１３３ ０．１６１ ０．１７１ ０．１８１
２ ResNetＧ１０１＋SeLa[２０]hardpseudolabels ０．３４１ ０．３６６ ０．３９６ ０．３９１
３ ResNetＧ１０１＋ourhardpseudolabels ０．６６７ ０．６７６ ０．６８４ ０．６７４
４ ResNetＧ１０１＋oursoftpseudolabels ０．６８１ ０．６８９ ０．６９３ ０．７０６
５ ResNetＧ１０１＋oursoftpseudolabels＋hybriddenoising ０．６９５ ０．７０６ ０．７１１ ０．７１６

６
(ResNetＧ１０１＋ResNetＧ１５２)＋oursoftpseudolabels＋

hybriddenoising
０．７３３ ０．７４７ ０．７６０ ０．７６５

　　　　　　　　注:每列加粗字体为最优结果,加下划线字体为次优结果

　　综合以上分析,本文方法通过设计等量约束聚类硬伪标

签生成方法、混合去噪策略以及双教师去噪蒸馏３种机制,较

好地解决了自监督深度哈希学习中噪声标签过多及噪声标签

过拟合问题.等量约束聚类硬伪标签生成方法通过在传统

KＧMeans算法中加入等量约束,有效提高了硬伪标签的标注

精度;混合去噪策略在置信度和距离两个维度上对噪声标签

进行过滤,去除了软伪标签中的部分噪声;双教师去噪蒸馏则

通过双教师共识及软伪标签蒸馏学习有效提高了学生网络的

鲁棒性.

４．３．３　硬伪标签可视化

硬伪标签精度反映了伪标签中的噪声比例,对软伪标签

生成和蒸馏哈希学习均有较大影响.为了进一步说明本文硬

伪标签生成方法的有效性,我们利用 ResNetＧ１０１作为教师

网络,使用本文设计的等量约束聚类硬伪标签生成方法,针对

CIFARＧ１０和EuroSAT的训练集数据进行了硬伪标签混淆

矩阵可视化,结果如图５和图６所示.

从图５和图６中可以看出,本文方法得到的硬伪标签均

保持了较高精度.在 CIFARＧ１０数据集上,硬伪标签总精度

超过了７９％,而在 EuroSAT 数据集上也超过了７３％.在两

个数据集内部,由于类内差异、类间差异各不相同,各类别精

度也不尽相同,如 CIFARＧ１０数据集中第２类和第７类精度

超过了９０％,而第３类却不足７０％;EuroSAT 数据集中第１
类、第７类和第９类精度也超过了９０％,而第４类、第５类和

第１０类则出现了较大比例的混淆,导致硬伪标签精度较低.

因此,如何增强此类易混淆类别间的可区分度,是下一步提升

硬伪标签精度的关键.
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图５　在CIFARＧ１０上的硬伪标签混淆矩阵

Fig．５　HardpseudolabelconfusionmatrixonCIFARＧ１０

图６　在EuroSAT上的硬伪标签混淆矩阵

Fig．６　HardpseudolabelconfusionmatrixonEuroSAT

４．３．４　混合去噪超参数设置

混合去噪过程包含置信度去噪和距离去噪两个步骤.置

信度去噪中的阈值e和距离去噪中的保留比例r对去噪性能

有一定影响.为进一步确定超参数e及r的取值,本文分别以

ResNetＧ１０１和ResNetＧ１５２为教师的骨干网,在CIFARＧ１０数据

集上６４位哈希码下进行了测试,实验结果如图７和图８所示.
图７给出了当置信度去噪阈值e取不同值时,CIFARＧ１０

上不同教师网络对应的检索精度.其中,横坐标e表示置信

度去噪阈值,e的取值越大,保留的软伪标签置信度就越高,
此时被过滤的噪声数据也越多;而当阈值e取值为０时,则表

示不进行置信度去噪,此时保留所有软伪标签.图８给出了

当距离去噪保留比例r取不同值时,CIFARＧ１０上不同教师网

络对应的检索精度.图８中,横坐标r表示距离去噪的保留

比例,当r取值为１时,表示保留所有软伪标签.

图７　在CIFARＧ１０上不同置信度去噪阈值e的检索精度

Fig．７　RetrievalaccuracywithdifferenteonCIFARＧ１０

图８　在CIFARＧ１０上不同距离去噪保留比例r的检索精度

Fig．８　RetrievalaccuracywithdifferentronCIFARＧ１０

从图７可以看出,当阈值e取０时,此时未进行任何去噪

操作,MAP最低.当阈值e逐渐增大时,MAP开始提高,说
明软伪标签中噪声得到了有效去除;当阈值e取０．８时,两个

教师网络对应的 MAP均达到最大值;当阈值e继续增大时,

MAP开始下降,这可能是因为阈值e过大会过滤掉过多软伪

标签,导致训练数据不足,进而使得性能下降.
从图８可以看出,当保留比例r取１时,此时未进行任何

去噪操作,MAP最低;当保留比例r逐渐减小时,MAP开始提

高,说明通过丢弃远离聚类中心的数据可以去除噪声标签;当保

留比例r取０．８５时,两个教师网络对应的 MAP均达到最大值.

综合以上分析,置信度去噪阈值e取０．８,距离去噪保留比

例r取０．８５时,本文提出的混合去噪方法的性能达到最优.

４．３．５　哈希图像检索结果

为了对本文哈希检索方法的效果进行可视化,我们在

EuroSAT数据集上利用３２,６４和１２８位３种不同长度的哈

希码进行了图像检索,如图９所示.

图９　在EuroSAT上不同哈希编码的图像检索结果(电子版为彩图)

Fig．９　ImageretrievalresultsofdifferenthashbitsonEuroSAT
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　　图９给出了３种条件下部分图像按相似度由大到小排名

前１０的检索结果,其中最左侧一列蓝色框图像为查询图像,

右侧为对应图像的相似度由大到小排名前１０的检索结果,绿

色框表示正确检索的结果,红色框表示错误检索的结果.从

图９中可以看出,该数据集存在类内差异大、类间差异小的现

象,例如在 HerbaceousVegetation类别中,同时存在绿色外

观图像和黄色外观图像,而 AnnualCrop类别和 Permanent

Crop类别间的纹理则较为相似.即使在这种困难情况下,本

文方法仍可以取得较好的检索结果.这进一步说明,本文双教

师自监督蒸馏哈希学习方法可有效提升哈希学习的鲁棒性.

结束语　本文提出了一种鲁棒的双教师自监督蒸馏哈希

学习方法,该方法不需要人工标签就可以实现高效的哈希图

像检索.在该方法的第一阶段中,首先通过等量约束聚类算

法对无标签图像深度特征进行聚类,得到图像硬伪标签;其次

利用硬伪标签对教师网络进行微调,使得教师网络进一步适

应数据,提升教师网络的特征提取能力;最后利用教师网络对

图像进行预测,保留图像的预测概率分布并将其作为初始软

伪标签.在该方法的第二阶段中,本文通过混合去噪策略,有

效降低了初始软伪标签中的噪声;而后利用双教师的“共识”,

保留两组混合去噪软伪标签的公共数据,得到最终的去噪软

伪标签并将其作为学生网络蒸馏哈希学习的监督信息,进一

步提升了检索性能.本文在 CIFARＧ１０,FLICKR２５K 和 EuＧ

roSAT这３个公开数据集上进行了测试,本文方法的平均检

索精度比当前主流方法分别提高了１８．６％,２．４％和１８．５％.

实验结果表明,本文方法对各类数据均有良好的鲁棒性.
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