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摘　要　近年来,哈希算法由于其存储成本小、检索速度快的特点,在大规模多媒体数据的高效跨模态检索中受到了广泛关注.

现有的跨模态哈希算法大多是有监督和无监督方法,其中有监督方法通常能够获得更好的性能,但在实际应用中要求所有数据

都被标记并不具有可行性.此外,这些方法大多数是离线方法,面对流数据的输入需要付出高额训练成本且十分低效.针对上

述问题,提出了一种新的半监督跨模态哈希方法———在线半监督锚图跨模态哈希(OnlineSemiＧsupervisedAnchorGraphCrossＧ

modalHashing,OSAGCH),构建了半监督锚图跨模态哈希模型,在只有部分数据有标签的情况下,利用正则化锚图预测数据标

签,并通过子空间关系学习哈希函数,一步生成统一的哈希码,同时针对流数据输入的情况对该模型进行了在线化学习,使其能

够处理流数据.在公共多模态数据集上进行了实验,结果表明所提方法的性能优于其他现有方法.

关键词:跨模态哈希;半监督学习;锚图正则化;在线学习;子空间学习
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Abstract　Inrecentyears,hashingalgorithmhavebeenwidelyconcernedinefficientcrossＧmodalretrievaloflargeＧscalemultimeＧ

diadataduetosmallstoragecostsandhighretrievalspeed．MostoftheexistingcrossＧmodalhashingalgorithmsaresupervisedor

unsupervisedmethods,andsupervisedmethodsusuallyachievebetterperformance．However,inrealworldapplications,itisnot

feasibletorequirealldatatobelabeled．Inaddition,mostofthesemethodsareoffline,whichneedtopayhightrainingcostsand

areveryinefficientwhenfacinginputoflargestreamdata．ThispaperproposesanewsemiＧsupervisedcrossＧmodalhashingmeＧ

thod－－onlinesemiＧsupervisedanchorgraphcrossＧmodalhashing(OSAGCH),whichbuildsasemiＧsupervisedanchorgraphcrossＧ

modalhashingmodel．Itusesregularizedanchorgraphstopredictdatalabelsinthecasewhereonlypartofthedatahaslabels,

andusessubspacerelationshiplearningtolearnhashfunctions,generatingaunifiedhashcodebyonestep．ThenthemodelisexＧ

pandedtoonlineversionforstreamingdatainput,allowingittoprocessstreamingdata．ExperimentsonpublicmultiＧmodaldata

setsindicatethattheperformanceofproposedmethodissuperiortootherexistingmethods．

Keywords　CrossＧmodalhashing,SemiＧsupervisedlearning,Anchorgraphregularization,Onlinelearning,Subspacelearning
　

１　引言

当今信息技术迅速发展,大量文本、图像、视频、音频等多

媒体数据在网络上呈爆炸式增长.通常为了更生动形象地描

述一个物品或事件,人们会使用多种模态的数据,如在目前热

门的社交网站 Facebook,YouTube上,用户可以提交任意的

多媒体数据进行查询.假设我们正在故宫游玩,可以通过拍

的景点照片检索相关的文本、音频和视频等介绍材料作为游

玩向导.

多模态数据的快速涌入迫切需求高效的跨模态检索解决

方案.哈希算法由于其存储成本小、检索速度快的特点,在大

规模多媒体数据的高效跨模态检索中受到了广泛关注[１],它



通过将高维度的特征投影到短长度哈希码,有效地提高了存

储和检索效率.

现有的跨模态哈希方法可以分为两类,即无监督哈希方

法和监督哈希方法.在缺少语义监督信息的情况下,无监督

哈希方法仅仅通过训练没有标记的样本数据得到学习模型,

准确性较差;而监督哈希方法能够利用探索到的相关语义信

息,如标签、标记等,这些信息可以被进一步使用到学习的二

进制码中,因此相比无监督方法可以获得更好的检索结果.

随着深度学习的发展,基于深度学习的哈希方法结合深度学

习强大的特征提取能力表现出了优越的性能,吸引了众多国

内外学者.

然而,在无人机、移动环境等实时性较高的应用场景中,

由于数据标记的高额成本,通常只能获得部分标记数据和大

量未标记数据,该情况下传统的无监督和监督跨模态哈希方

法的性能往往无法令人满意.此外,在这些实时场景中,数据

实例以流数据的形式输入,深度哈希需要付出高额的训练成

本,不适用于对哈希函数和哈希码进行实时更新.

为了应对上述挑战,本文提出了一种新的在线半监督跨

模态哈希方法———在线半监督锚图跨模态哈希(OSAGCH).

本文的主要贡献如下:

(１)当只有部分标记数据时,引入正则化锚图,基于图学

习对锚点进行正则化;同时利用阈值设计针对多标签数据的

标签预测公式,得到所有数据的预测标签.

(２)针对流数据的输入对基础模型进行在线化学习,通过

在线离散优化算法求解目标函数,实时优化更新投影矩阵及

哈希码,有效加快训练速度,降低对存储空间的需求.

(３)在哈希函数中使用核映射和子空间投影,保留了原始

特征的非线性结构,并结合预测的类标签和子空间关系信息,

共同学习统一的哈希码和更具区分性的哈希函数.

本文第２节介绍了相关工作;第３节对OSAGCH 进行了

详细介绍;第４节给出了在３个数据集上进行实验的结果;最

后总结全文并展望未来.

２　相关工作

根据语义信息的使用情况,哈希方法分为无监督、监督和

半监督哈希三大类.无监督哈希方法不使用来自给定数据库

的语义标签信息[２Ｇ３].迭代量化哈希(IterativeQuantization,

ITQ)[４]解决了在大规模图像数据集中保留相似性二进制哈

希码的学习问题,通过将实值数据向量和二进制哈希码之间

的量化误差最小化,为图像找到保留相似性的二进制哈希码,

并通过迭代更新旋转矩阵和哈希码来最小化ITQ 的目标函

数.无监 督 双 线 性 局 部 哈 希 (UnsupervisedBilinearLocal

Hashing,UBLH)[５]通过紧凑的双线性投影矩阵将局部特征

从高维特征空间投影到低维汉明空间,输入局部特征矩阵表

达式,保留局部特征的特征Ｇ特征和图像Ｇ图像结构,在大规模

图像相似性检索中学习局部特征上分辨度高的二进制哈希

码.Heo等[６]提出了一种新的基于超球的哈希函数及二进制

编码距离函数(即球面汉明距离),它通过找到超球而不是超

平面来将数据集划分成不同的哈希桶,并迭代优化生成高效

的哈希码.监督哈希方法要求数据库中的所有数据都被

标记,并利用这些语义标签学习哈希函数.Strecha等[７]提出

了一种新颖的由SIFT 描述符生成哈希码的方法,通过线性

判别分析数据特征构建哈希函数.Liu等[８]提出了基于核的

监督哈希模型(KernelＧbasedSupervisedHashing,KSH),将

相似数据对的汉明距离最小化以及不同数据对的汉明距离最

大化,以此训练哈希函数,生成紧凑的哈希码.Nguyen等[９]

提出了一种新的基于深度学习的监督哈希方法,该方法利用

深度神经网络训练哈希函数学习非线性嵌入,保留了数据的

复杂语义结构并为语义相似的数据生成附近的哈希码.数据

库中的语义标签提供额外的鉴别信息,具有相同类标签的数

据应该具有相同或极为相似的哈希码,从而监督哈希方法,通

常可以获得比无监督哈希方法更好的检索结果.

然而,现实中数据库通常是部分标记的,要求所有数据都

被标记并不现实.当数据库不能提供足够的语义标签时,监

督哈希方法往往会过拟合.因此,半监督哈希方法被提出,用

于充分利用部分有标记的数据和大量未标记的数据[１０Ｇ１３].

Zhang等[１４]提 出 了 半 监 督 师 生 网 络 哈 希 框 架 (Pairwise

TeacherＧstudentSemiＧsupervised Hashing,PTS３H),利用教

师网络产生的成对信息指导学生网络训练.Anculef等[１５]提

出了自监督伯努利变分自编码器(SelfＧsupervisedBernoulli

VariationalAutoencoders,SSBＧVAE),通过预测标签分布使

数据成对,在标签稀缺的情况下明显改善结果.受生成模型

和极大极小二人博弈思想的启发,Wang等[１６]提出了半监督

生成对抗哈希算法(SemiＧsupervisedGenerativeAdversarial

Hashing,SSGAH),将生成模型、判别模型以及深度哈希模型

相结合,充分利用所有有/无标签数据,并通过半监督排序损

失和对手排序损失学习哈希码,捕获有/无标签数据的语义信

息.Yu等[１７]提出了新的半监督哈希框架学习半配对数据下

的哈希函数,通过联合优化特征表示和分类器参数提高哈希

码质量,利用训练数据集提供的已有标签信息满足实际应用.

在只有非常有限的标记数据的情况下,Song等[１８]提出了半

监督流形嵌入哈希(SemiＧsupervisedManifoldＧembeddedHaＧ

shing,SMH),通过一种半监督流形嵌入联合优化特征表示和

分类器学习,确保学习到的哈希码最适合分类.大多数半监

督学习方法无法很好地适应数据大小的变化,限制了半监督

学习在大规模数据集中的应用,本文参考锚图正则化方法

ARG对该问题进行处理,并对锚图进行在线更新,使 OSＧ

AGCH 能够应用于大规模数据集.

由于多模态数据的快速涌入,一系列跨模态哈希方法被

相继提出.受潜在子空间学习的影响,Xu等[１９]提出了离散

跨模态哈希(DiscreteCrossＧmodalHashing,DCH).DCH 通

过学习模态特定的哈希函数生成统一的哈希码,保留离散约

束,保证哈希码的可分辨性,并通过离散优化有效减小量化误

差.Eto等[２０]进一步提出了哈达玛编码 离 散 跨 模 态 哈 希

(HadamardＧcodedDiscreteCrossＧmodalHashing,HCＧDCH),

将哈达玛编码应用于 DCH,在保证精度的情况下大幅度缩短

训练时间.Yu等[２１]提出了灵活的跨模态哈希方法(Flexible

CrossＧmodalHashing,FlexCMH),用于处理弱配对数据,该

方法引入基于聚类的匹配策略探索不同模态下聚类之间

的潜在对应关系,有效提高了跨模态哈希任务的灵活性.
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Lin等[２２]提出了基于概率的语义保留哈希方法(SemanticsＧ

preservingHashing,SePH),该方法考虑视图间的语义一致

性,生成统一哈希码,并在训练时将语义亲和度转换为概率分

布,在汉明空间中保持该分布以建立不同模态的语义关联.

基于深度学习强大的特征提取能力,Jiang等[２３]提出了深度

跨模态哈希算法(DeepCrossＧmodalHashing,DCMH),将深

度特征学习与哈希变换方法相结合,同时对特征和哈希码进

行学习.在无人机、移动环境等实时性较高的应用场景中,数

据实例通常以流数据的形式输入,上述方法均属于离线方法,

处理流数据需要付出高额的训练成本.因此,在线哈希方法

被提出,根据流数据的输入实时更新哈希函数.由于深度哈

希通常训练时间较长,不适用于处理在线检索问题,因此目前

没有基于深度学习的在线哈希方法.

Huang等[２４]提 出 了 在 线 哈 希 模 型 (Online Hashing,

OH),通过一个新的损失函数度量汉明空间中数据对样本的

相似损失,以被动攻击的方式优化导出后的结构化哈希模型.

Lin等[２５]提出了基于哈达玛码本的在线哈希方案(Hadamard

CodebookbasedOnlineHashing,HCOH),为每个类标号分配

一个由哈达玛码本随机生成的高维哈希码,并采用局部敏感

哈希根据哈希位减少哈达玛码的长度以在线适应预定义的哈

希码,保证语义相似性,实现鲁棒的监督在线哈希.然而,

HCOH 简单考虑线性回归拟合虚拟类别,导致松弛过程中承

受了更多的量化误差,Lin等[２６]进一步提出哈达玛矩阵引导

哈希(HMOH),通过引入经典的核化感知器算法来很好地

解决该问题.目前在线哈希方法更多地侧重于无监督及

监督的单模态哈希,在半监督哈希及跨模态哈希方面的研

究较少.

３　在线半监督锚图跨模态哈希

本节对 OSAGCH 的具体信息进行了详细介绍.３．１节

介绍了本文算法的整体框架,３．２节对在线哈希问题进行了描

述,３．３节给出了半监督锚图跨模态哈希的目标模型,３．４节给

出了该模型的在线离散优化算法,以实现线性时间复杂度的

在线哈希方法.

３．１　OSAGCH算法框架

图１给出了本文算法的整体框架.每当数据库中有新的

未标记数据到来,通过在线离散学习对锚图进行在线更新,同

时利用正则化锚图对未标记数据进行标签预测,通过子空间

学习对类标向量及数据特征向量进行子空间投影.然后,通

过在线离散学习对投影矩阵、关系投影矩阵和统一哈希码进

行在线交替迭代优化,得到新的哈希函数.最后,输入查询图

像或文本进行跨模态检索.

图１　OSAGCH 框架图

Fig．１　OSAGCHframework

３．２　问题描述

假设数据集由一组n个图像文本对组成,X＝{xi}ni＝１,其

中标记 数 据 为 xi (i＝１,２,􀆺,l),对 应 的 标 签 yi ＝ [yi１,

yi２,􀆺,yic]∈ℝc,如果该实例属于第j个类,则yij＝１,否则

为yij＝０.Yl＝[yT
１ ,yT

２ ,􀆺,yT
l ]T ∈ℝl×c表示标记数据点上

的标签矩阵.对于每个实例xi＝(vi,ti)(i＝１,２,􀆺,n),vi∈

ℝf×n是图像特征向量,ti∈ℝd×n是文本特征向量.哈希学习

的目的是通过L个哈希函数H(X)＝{hi(X)}Li＝１对数据集X
进行投影来学习一组哈希码B＝{bi}ni＝１∈{－１,＋１}L×n,确
保保留需要的邻域结构,即:

B＝H(X)＝sgn(WTX) (１)

其中,W＝{wi}Li＝１是映射数据原始特征到低维潜在空间的投

影矩阵.若符号函数sgn(􀅰)为正数则输出＋１,否则输出

－１.

在在线设置中,X 以流数据形式出现,不能一次性使用.

因此,将 数 据 分 为 m 个 阶 段 输 入,Vk ＝ {vk
i}nk

i＝１ ∈ ℝf×nk 和

Tk＝{tk
i}nk

i＝１∈ℝd×nk 分别表示图像和文本第k阶段的流数据

输入,相应地,在第k阶段更新的Wv,Wt,B 表示为Wk
v,Wk

t,

Bk,其中nk 为第k阶段流数据的数量.

３．３　基于锚点图的半监督跨模态哈希模型

锚图正则化模型通过数据点和锚点探索数据集的底层结

构,构建正则化框架,它基于一个聚类假设:附近的点可能具

有相同的类标签.本节首先通过锚图正则化对无标签数据进

行标签预测.

由于图像和文本是经典的非结构化数据,无法较好地保

留原始特征向量的潜在结构,考虑使用核技巧对数据进行处

理,通过核函数表达原始特征向量之间的非线性模态内的相

关性,因此本文将核函数表示为Q(􀅰),其中图像向量的核化
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特征表示为Qv(V),文本向量的核化特征表示为Qt(T).对

于特定的特征向量xi,核化特征的表达式如下:

Q(xi)＝[k(xi,x(１)),􀆺,k(xi,x(e))]T (２)

其中,x(１),􀆺,x(e)是 随 机 选 取 的e个 锚 点 样 本,k(x,y)＝

exp(－‖x－y‖２/２η２)表示高斯核函数,η是学习过程中需

要调整的带宽.

另一方面,高斯核函数k(x,y)反映了两个数据点之间的

距离关系,数据点间的距离越小,k(x,y)的值越大.本节将

Q(xi)作为数据的局部权重矩阵,用于反映数据点xi 与各锚

点间的距离权重.通过对Qv,Qt加权相加,总局部权重矩阵

Qx的表达式如下:

Qx＝εvQv＋εtQt (３)

其中,εv,εt 是权重参数.

在锚图正则化中,所有数据点上的正则化实际上等价于

锚点上的正则化.基于总局部权重矩阵Qx,锚点间的邻接矩

阵的设计如下:

Z＝QxQT
x (４)

其中,Zsp＝∑
n

k＝１
QxgsQxgp,i,j,g和s,p,r分别是数据点和锚点的

索引.它的正则化拉普拉斯矩阵的表达式如下:

L＝I－D－１/２ZD－１/２ (５)

其中,对角矩阵D 被定义为Dss＝∑
e

p＝１
Zsp.

为了预测与锚点相关的未标记数据的标签,假设对于每

个数据点xi,有一个标签预测函数fi＝Qx (xi)TA,其中A＝
[aT

１ ,􀆺,aT
m ]T ∈ ℝe×c 表示锚点集上的标签预测矩阵,ai∈

ℝ１×c是锚点ui 的标签向量.本文将锚点和数据点相结合,构

造锚图正则化模型:

argmin
A

∑
l

i＝１
‖Qx (xi)TA－yi‖２＋

γ
２ ∑

m

i,j＝１
Zij‖ ai

Dii
－ aj

Djj
‖

２
(６)

这个优化问题可以用矩阵形式来表示:

argmin
A

‖QT
xlA－Yl‖２

F＋γtr(ATLA) (７)

其中,γ＞０是权衡参数.利用式(７)得到锚点标签矩阵A 的

全局最优解,并基于标签预测函数fi,设置阈值ρ,对未标记

数据的标签进行预测,得到所有数据的标签矩阵F＝[yT
１ ,􀆺,

yT
l ,y

∧T
l＋１,􀆺,y

∧T
n ]∈ℝc×n.

接下来本节通过子空间关系学习哈希函数,目标哈希函

数表示为:

Hv(V)＝sgn(WT
vQv(V)) (８)

Ht(T)＝sgn(WT
tQt(T)) (９)

其中,Wv∈ℝe×L,Wt∈ℝe×L分别是图像和文本的投影矩阵.

为了减小异构差异并匹配同一类别的数据,在子空间中

构造一个新的投影矩阵P∈ℝc×L,将类标向量映射到低维子

空间,将其视为子空间的关系信息.然后,通过联合最小化二

进制码和子空间关系信息的距离,学习所需的投影矩阵及哈

希函数.目标函数如下:

min
Hv,Ht

　μv ‖Hv(V)－PTF‖２
F＋μt ‖Ht(T)－PTF‖２

F (１０)

其中,uv 和ut 是平衡参数,‖􀅰‖２
F 表示Frobenius范数.

式(１０)中的目标函数是非线性的,无法直接进行求解.

对于特定模态的特征矩阵X,通过简单去掉式(１)中的sgn(􀅰)

得到线性函数 H
∧
(X)＝WTX,同时引入统一哈希码B＝Bv＝

Bt,避免最小化‖Bv－Bt‖F 时不必要的权衡项.式(１０)可

以改写为:

min
Wv,Wt,B,P

‖B－PTF‖２
F＋vv ‖B－WT

vQv(V)‖２
F＋

vt‖B－WT
tQt(T)‖２

F＋Ω(P,Wv,Wt)

s．t．B∈{－１,１}L×n (１１)

其中,Ω(P,Wv,Wt)＝δ‖P‖２
F＋α‖Wv‖２

F＋β‖Wt‖２
F表示

L２ 正则化惩罚项,用于提高模型的稳定性,δ,α,β是惩罚参

数.vv 和vt 是 两 种 模 态 的 新 平 衡 参 数,vv ＝ uv

uv＋ut
,vt ＝

ut

uv＋ut
.

３．４　在线离散学习算法

随着互联网上可用数据量的增加,大规模的流数据出现,

传统的离线哈希方法无法适应数据变化,检索效率降低,因此

在线哈希被提出.本节针对流数据输入的情况,对３．３节提

出的模型进行在线化学习.为了实时更新哈希函数及哈希

码,目标函数设计如下:

min
Wk

v,Wk
t,Bk,Pk

‖B－(Pk)TF‖２
F ＋vv ‖B－(Wk

v)TQv(V)‖２
F ＋

vt‖B－(Wk
t)TQt(T)‖２

F＋Ω(Pk,Wk
v,Wk

t)

s．t．B∈{－１,１}L×n,n＝∑
k

i＝１
ni (１２)

其中,B＝[B１,􀆺,Bk],F＝[F１,􀆺,Fk],Qv(V)＝[Qv (V)１,􀆺,

Qv(V)k],Qt(T)与Qv(V)类似.

各变量的更新过程如下.

首先,对Qk
v,Qk

t加权相加计算得到第k 阶段的总局部权

重矩阵Qk
x:

Qk
x＝εvQk

v＋εtQk
t (１３)

当k＝１时,设计邻接矩阵Z１:

Z１＝Q１
x(Q１

x)T (１４)

当k≥２时,设Ck－１＝∑
k－１

i＝１
Qi

x (Qi
x)T∈ℝe×e,Ck－１表示中间

变量,用于存储前k－１阶段邻接矩阵的计算结果.在第k阶

段对邻接矩阵Zk 进行在线更新:

Zk＝Ck＝Ck－１＋Qk
x(Qk

x)T (１５)

基于Zk,正则化拉普拉斯公式及锚点标签矩阵Ak 可进

行如下的在线更新:

Lk＝I－(Dk)－１/２Zk (Dk)－１/２ (１６)

Ak＝(Qk
xl(Qk

xl)T＋γLk)－１Qk
xlYl (１７)

其中,对角矩阵Dk 被定义为Dk
ss＝∑

e

p＝１
Zk

sp.

最后,利用更新后的总局部权重矩阵Qk
x及锚点标签矩阵

Lk 对未标记数据的标签进行预测,计算得到第k阶段的预测

标签矩阵Fk＝[(y
∧k
１)T,􀆺,(y

∧k
nk

)T]∈ℝc×nk :

yij
∧ k＝

１, if
(Qk

xi􀅰 )T×Ak
􀅰j

λk
j

≥ρ,i＝１,􀆺,nk

０, if
(Qk

xi􀅰 )T×Ak
􀅰j

λk
j

＜ρ,j＝１,􀆺,c

ì

î

í

ï
ï

ïï

(１８)

其中,(Qk
xi􀅰 )T 表示(Qk

x)T 的第i行,Ak
􀅰j表示Ak 的第j 列,

λk
j＝１T(Qk

x)TAk
􀅰j是正则化因子,用于平衡偏类态分布.当
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k＝１时,y
∧１
i＝y１

i(i＝１,􀆺,l).

式(１５)的最优化问题对于４个矩阵变量是非凸的,难以

得到局部最优解,但固定其他３个变量之后,它对于剩下的变

量是凸的.因此,本节通过在线交替迭代优化算法对式(１２)

进行求解,直到收敛.下面将详细介绍在线优化算法的求解

步骤.

Step１　固定其他变量,学习投影矩阵Wk
v,Wk

t,由于两个

投影矩阵是独立的,式(１２)的最优化问题可以改写为:

min
Wk

v

　vv ‖B－(Wk
v)TQ(V)‖２

F＋α‖Wk
v‖２

F

min
Wk

v

　vt ‖B－(Wk
t)TQ(T)‖２

F＋β‖Wk
t‖２

F

(１９)

分别对该式求对应投影矩阵的偏导,使偏导数为０,计算

得Wk
v 和Wk

t:

Wk
v＝(Qv(V)Qv(V)T＋ηvI)－１Qv(V)BT

Wk
t＝(Qt(T)Qt(T)T＋ηtI)－１Qt(T)BT

(２０)

其中,ηv ＝ α
vv

,ηt ＝ β
vt

,对 于 特 定 模 态,设 Dk－１ ＝ηI＋

∑
k－１

i＝１
Qi(Qi)T∈ℝe×e,Ek－１＝∑

k－１

i＝１
Qi(Ei)T∈ℝe×e,Dk－１和Ek－１表

示中间变量,分别用于存储前k－１阶段Qi(Qi)T 和Qi(Bi)T

的计算结果.在第k阶段,两个中间变量进行在线更新,即:

Dk＝Dk－１＋Qk(Qk)T

Ek＝Ek－１＋Qk(Bk)T
(２１)

结合式(２０)和式(２１),两个投影矩阵的更新表示如下:

Wk
v＝(Dk

v)－１Ek
v

Wk
t＝(Dk

t)－１Ek
t

(２２)

Step２　固定其他变量,学习关系投影矩阵Pk,式(１２)的
最优化问题可以改写为:

min
Pk

‖B－(Pk)TF‖２
F＋δ‖Pk‖２

F (２３)

根据F范数的特性,该式进一步可表述为:

min
pk

Tr((B－(Pk)TF)T(B－(Pk)TF))＋δTr((Pk)TPk)

(２４)

其中,Tr(􀅰)表示迹范数,可以求得如下解:

Pk＝(δI＋FFT)－１FBT (２５)

设Gk－１＝δI＋ ∑
k－１

i＝１
Fi (Fi)T,Hk－１ ＝ ∑

k－１

i＝１
Fi (Bi)T,Gk－１ 和

Hk－１表示中间变量,分别用于存储前k－１阶段Fi (Fi)T 和

Fi (Bi)T 的计算结果.在第k阶段,两个中间变量进行在线

更新:

Gk＝Gk－１＋Fk(Fk)T

Hk＝Hk－１＋Fk(Bk)T
(２６)

结合式(２７)和式(２９),关系投影矩阵 Pk的 更 新 表 示

如下:

Pk＝(Gk)－１Hk (２７)

Step３　固定其他变量,学习Bk,式(１２)的最优化问题可

以改写为:

min
Bk

‖Bk－(Pk)TFk‖２
F ＋vv ‖Bk－(Wk

v)TQv (V)k‖２
F ＋

vt‖Bk－(Wk
t)TQt (T)k‖２

F (２８)

式(２８)进一步表述为:

min
Bk
　Tr((Bk－(Pk)TFk)T(Bk－(Pk)TFk))＋vvTr((Bk－

(Wk
v)TQv(V)k)T (Bk －(W k

v)TQv (V)k))＋vtTr((Bk －
(Wk

t)TQt(T)k)T(Bk－(Wk
t)TQt(T)k)) (２９)

由于Bk∈{－１,＋１}L×nk ,对于Bk 的封闭解,更新如下:

Bk＝sgn(vv(Wk
v)TQv(V)k＋vt(Wk

t)TQt(T)k＋(Pk)TFk)

(３０)

将本 文 方 法 称 为 在 线 半 监 督 锚 图 跨 模 态 哈 希 (OSＧ

AGCH),其中中间变量统一设为θ,即θ(k)＝{Ck,Dk
v,Dk

t,Ek
v,

Ek
t,Gk,Hk}.OSAGCH 算法的流程如算法１及算法２所示,

其中算法１表示第k阶段OSAGCH 在线更新算法,可单独用

于第k阶段在线检索,算法２表示在线检索整体流程.

算法１　在线更新算法

输入:图像和文本特征矩阵Vk 和Tk,类标签矩阵 Y,中间变量θ(k－

１),参数εv,εt,vv,vt,η,α,β,δ,γ

输出:统一哈希码Bk,中间变量θ(k),特定模态投影矩阵 Wk
v 和 Wk

t

１．通过 RBF映射得到Qv (V)k,Qt(T)k.

２．通过式(１３)对Qk
v,Qk

v 加权相加计算得总局部权重矩阵Qk
x.

３．更新中间变 量 Ck,根据式(１５)对邻接矩阵进行在线更新,通过

式(１６)－式(１８)对未标记数据进行标签预测,得到预测标签矩

阵Fk.

４．随机初始化Bk.

５．while不收敛do

６．　固定其他变量,更新中间变量 Dk
v,Dk

t,Ek
v,Ek

t,根据式(２２)在线更

新投影矩阵 Wk
v,Wk

t.

７．固定其他变量,更新中间变量 Gk,Hk,根据式(２７)在线更新关系投

影矩阵Pk.

８．固定其他变量,根据式(３０)在线更新哈希码Bk.

９．回到步骤５.

算法２　在线检索整体流程

输入:图像和文本特征矩阵V和T,类标签矩阵 Y,参数εv,εt,vv,vt,

η,α,β,δ,γ
输出:统一哈希码B,特定模态投影矩阵 Wm

v ,Wm
t .

１．初始化B＝Ø,θ(０)＝０.

２．fork＝１∶mdo

３．　利用算法１更新中间变量θ(k－１),得到新的中间变量θ(k).根

据式(２２)更新投影矩阵 Wk
v,Wk

t.

４．更新统一哈希码B＝[B,Bk].

５．endfor.

３．５　时间复杂度分析

算法 １ 中,对 于 特 定 模 态,假 设 B
~
＝ [B１,􀆺,Bk－１],

Q(X)􀬈＝[Q(X)１,􀆺,Q(X)k－１].由于B
~

和Q(X)􀬈与新数据点

无关,且Q(X)􀬈Q(X)􀬈T 及Q(X)􀬈B
~T 的结果均已在之前的阶段计

算,在 第 k 阶 段 只 需 要 计 算 Q (X)k (Q(X)k)T 以 及

Q(X)k (Bk)T,则式(２２)的计算复杂度与新数据点的数量成

线性关系.因此,可以在 O(nk)的时间内计算得Wk
v,Wk

t,Pk

和Bk 与之类似.在算法１的基础上,算法２整个流程的计算

复杂度与所有数据点的数量n成线性关系,即可在 O(n)的时

间内完成计算.

４　实验

本节通过对比实验来评估所提方法.为了验证所提出的
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OSAGCH 的性能,本节在３个广泛使用的数据集(MSCOＧ

CO２０１７,MIRFlickr,NUSＧWIDE)上与５种先进的方法进行

了跨模态检索对比实验,其中文献[２７]对数据集进行了相应

的特征提取处理.

４．１　数据集

MSCOCO２０１７[２８]是一个大规模数据集,包含１１５５２５个

实例数据,每个实例数据包含一个图像和文本,分为８０个类

别.对于每个实例,通过基于 VGG网络的 CNN对图像进行

特征提取,表示为４０９６维的特征向量,通过BoW 对文本进行

特征提取,表示为２０００维的特征向量.随机选取数据集中的

１００００个数据作为测试数据进行查询,将剩下的数据用于训

练哈希函数及构建检索数据库.从训练数据的每一类中随机

抽取１０％作为标记数据.其余为未标记数据.

MIRFlickr[２９]是一个中规模数据集,包含从 Flickr下载

的１７７７２个实例数据,每个实例数据包含一个图像和相应的

文本,分为２４个类别.对于每个实例,通过基于 VGG 网络

的CNN对图像进行特征提取,表示为４０９６维的特征向量,

通过BoW 对文本进行特征提取,表示为１３８６维的特征向量.

随机选取数据集中的５０００个数据作为测试数据进行查询,

剩下的数据用于训练哈希函数及构建检索数据库.从训练数

据的每一类中随机抽取１０％作为标记数据,其余为未标记

数据.

NUSＧWIDE[３０]是一个大规模图像数据集,包含１９３７４９
个实例数据,每个实例数据包含一个图像和相应的文本,分为

２１个类别.对于每个实例,通过基于 VGG网络的CNN对图

像进行特征提取,表示为４０９６维的特征向量,通过BoW 对文

本进行特征提取,表示为１０００维的特征向量.随机选取数据

集中的１００００数据作为测试数据进行查询,剩下的数据用于

训练哈希函数及构建检索数据库.从训练数据的每一类中随

机抽取１０％作为标记数据,其余为未标记数据.

４．２　评价指标

本实验进行两个跨模态检索任务,即通过图像查询文本

以及通过文本查询图像.为了测试不同方法的性能,采用目

前广泛应用的平均精度(mAP)[３１]作为评价指标,其中 mAP
返回所有结果进行计算,即 mAPＧall.除此以外,本实验还采

用了另外两种评价指标:１)反映精度随检索实例数量变化的

topＧK 精度曲线[３２];２)反映准确率与召回率关系的 PＧR 曲

线[３３].一般来说,这３个评价指标数值越大,结果就越好.

４．３　对比方法

本节将提出的 OSAGCH 与以下５种跨模态哈希方法进

行了比较.

鲁棒和灵活的离散哈希 (RobustandFlexibleDiscrete

Hashing,RFDH)[３４]:通过离散矩阵分解直接学习哈希码,并

引入l２,１范数来提高鲁棒性.

联合和独立矩阵分解哈希(JointandIndividualMatrix

FactorizationHashing,JIMFH)[３５]:通过联合矩阵和单个矩

阵分别学习统一哈希码和单个哈希码,最后将两者结合得到

最终哈希码.

离散跨模态哈希(DiscreteCrossＧmodalHashing,DCH):

将特定模态的哈希函数和统一哈希码转化为联合优化问题,

并提出一种高效离散优化算法学习哈希码.

跨模 态 哈 希 的 子 空 间 关 系 学 习 (Subspace Relation

LearningforCrossＧmodalHashing,SRLCH)[３６]:利用语义标

签使不同模态的相似数据更加接近,保留离散约束以有效提

高训练效率.

其中,RFDH 和JIMFH 是无监督方法,DCH 和SRLCH
是有监督方法.所有的对比方法由官方网址提供代码,根据

相应文献中的参数对对比方法进行实验.这４种跨模态哈希

方法均为离线方法,在每个阶段训练新数据时需要调用先前

阶段的所有旧数据一起训练.此外,由于现有在线跨模态哈

希方法较少,本节将相关工作中介绍的 HMOH 由在线单模

态哈希方法简单拓展为在线跨模态哈希方法,即将文本和图

像的目标函数相加得到总目标函数,并将新方法命名为哈达

玛矩阵引导在线跨模态哈希(Hadamard MatrixGuidedOnＧ

lineCrossＧmodalHashing,HMOCH).OSAGCH 和上述方

法的对比实验在一台拥有Intel２．４GHz处理器、８GB内存和

６４位 Windows１０操作系统的个人电脑上进行.

４．４　参数设置

本节介绍本文中各参数的设置,将阶段数k设置为５,锚

点数e设为５００.关于核映射,参数η在值不是特别小时对结

果不敏感,因此在两个核函数中都将η设为０．６.为了适应

不同模态特征,根据经验将εv,εt,vv,vt 分别设置为０．９,０．１,

１０－１,１０－５.为了简化计算,将式(２２)中的α,β替换为ηv,ηt,

并根据经验将所有实验的δ,α,β固定为０．１,０．１和０．０１.对

于γ,将其从０．００１变化到１０００,得到γ为１时性能最好.

４．５　实验结果

本节通过改变３个数据集上的哈希码长度将 OSAGCH
与对比方法做比较,范围为１６位到１２８位,表１－表３分别列

出了３个数据集上的 mAP结果,其中ItoT表示图像检索文

本,TtoI表示文本检索图像,加粗字体表示最优结果.哈希

码长度为６４位时的 PＧR曲线如图２－图４所示,topＧK 曲线

如图５－图７所示.

表１　NUSＧWIDE数据集上的 mAP

Table１　mAPonNUSＧWIDEdateset

Algorithm
ItoT

１６Ｇbit ３２Ｇbit ６４Ｇbit １２８Ｇbit
TtoI

１６Ｇbit ３２Ｇbit ６４Ｇbit １２８Ｇbit
JIMFH ０．４０６４ ０．４４６０ ０．４８４６ ０．４３３２ ０．４１１８ ０．４３４５ ０．４７１４ ０．４１６１
RFDH ０．４７３１ ０．４６１５ ０．４７７６ ０．４９６１ ０．４６２６ ０．４５３８ ０．４７２０ ０．４８７５
DCH ０．３６２７ ０．３６８０ ０．３８２４ ０．４０６９ ０．３９９８ ０．４０６８ ０．４２５４ ０．４６１１

SRLCH ０．５７８６ ０．６０９９ ０．６１４９ ０．６３２２ ０．５６５８ ０．５９６１ ０．６００８ ０．６１５６
HMOCH ０．４１８０ ０．４９１３ ０．５０３０ ０．５０８３ ０．４２４５ ０．５０３０ ０．５１３５ ０．５２０４
OSAGCH ０．５８８８ ０．６６７７ ０．６５３４ ０．６７５０ ０．５４０５ ０．６１４０ ０．６０４３ ０．６２４５
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表２　MIRFlickr数据集上的 mAP

Table２　mAPonMIRFlickrdateset

Algorithm
ItoT

１６Ｇbit ３２Ｇbit ６４Ｇbit １２８Ｇbit
TtoI

１６Ｇbit ３２Ｇbit ６４Ｇbit １２８Ｇbit
JIMFH ０．６４９３ ０．６２７９ ０．６２９１ ０．６０８３ ０．６５１２ ０．６４４８ ０．６３１０ ０．６１３５
RFDH ０．６２４６ ０．６２３５ ０．６３０４ ０．６３４４ ０．６４７６ ０．６５１７ ０．６５２２ ０．６５２６
DCH ０．６４０７ ０．６４３８ ０．６５５１ ０．６６８３ ０．６３２４ ０．６３２８ ０．６４５２ ０．６５５３

SRLCH ０．６３８７ ０．６４９６ ０．６６９６ ０．６７７２ ０．６３３１ ０．６１９８ ０．６４７９ ０．６４９８
HMOCH ０．６１２５ ０．６２６７ ０．６３２６ ０．６３３３ ０．６０５７ ０．６２４３ ０．６２７５ ０．６２８７
OSAGCH ０．６７９３ ０．７２４４ ０．７３７１ ０．７４３４ ０．６３９０ ０．６７３９ ０．６８７３ ０．６８９５

表３　MSCOCO２０１７数据集上的 mAP

Table３　mAPonMSCOCO２０１７dateset

Algorithm
ItoT

１６Ｇbit ３２Ｇbit ６４Ｇbit １２８Ｇbit
TtoI

１６Ｇbit ３２Ｇbit ６４Ｇbit １２８Ｇbit
JIMFH ０．４２４６ ０．４０７０ ０．４２２４ ０．４２８７ ０．４２４１ ０．４３３９ ０．４３８３ ０．４３８４
RFDH ０．３９５２ ０．３９７３ ０．３９８３ ０．３９９０ ０．３９７８ ０．３９９２ ０．３９９７ ０．４００５
DCH ０．４３６１ ０．４３７８ ０．４３０４ ０．４２９１ ０．４２２７ ０．４２４６ ０．４３１５ ０．４４０９

SRLCH ０．３９２１ ０．３９８９ ０．４０２９ ０．４０７０ ０．４０２２ ０．４１３１ ０．４１８９ ０．４２３１
HMOCH ０．３４５１ ０．３４６９ ０．３２８５ ０．３２５９ ０．３９６１ ０．３９９５ ０．４０１６ ０．４０３３
OSAGCH ０．４５０９ ０．４５４８ ０．４５８４ ０．４８０８ ０．４９６２ ０．５２１９ ０．５１８５ ０．５３５６

(a)Imagequerytext (b)Textqueryimage

图２　NUSＧWIDE数据集上的６４位PＧR曲线

Fig．２　６４ＧbitPＧRcurveonNUSＧWIDEdateset

(a)Imagequerytext (b)Textqueryimage

图３　MIRFlickr数据集上的６４位PＧR曲线

Fig．３　６４ＧbitPＧRcurveonMIRFlickrdateset

(a)Imagequerytext (b)Textqueryimage

图４　MSCOCO２０１７数据集上的６４位PＧR曲线

Fig．４　６４ＧbitPＧRcurveonMSCOCO２０１７dateset
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(a)Imagequerytext (b)Textqueryimage

图５　NUSＧWIDE数据集上的６４位topＧK 曲线

Fig．５　６４ＧbittopＧKcurveonNUSＧWIDEdateset

(a)Imagequerytext (b)Textqueryimage

图６　MIRFlickr数据集上的６４位topＧK 曲线

Fig．６　６４ＧbittopＧKcurveonMIRFlickrdateset

(a)Imagequerytext (b)Textqueryimage

图７　MSCOCO２０１７数据集上的６４位topＧK 曲线

Fig．７　６４ＧbittopＧKcurveonMSCOCO２０１７dateset

　　由表１－表３可知,在３个数据集上,OSAGCH 对两个不

同检索任务的 mAP值大于大多数监督和非监督方法.在

NUSＧWIDE数据集上,OSAGCH 图像检索文本的 mAP值比

对比的最佳方法 SRLCH 平均提高了４％,文本检索图像的

mAP值涨幅并不明显.同时,可以看到JIMFH 在两个检索

任务上哈希码长度为１２８位时的 mAP值对比６４位出现了一

定程度的下降,说明该方法在 NUSＧWIDE数据集上６４位时

性能最好,而另外３种方法的 mAP值均随哈希码变长而增

大.在 MIRFlickr数据集上,与对比方法相比,OSAGCH 在

两个检索任务上的 mAP值均有着明显提升,其中图像检索

文本时比最佳对比方法SRLCH 平均提高了６％,文本检索图

像时比最佳对比方法SRLCH 平均提高了４％,可见本文提出

的 OSAGCH 能够充分利用标记数据及未标记数据,因此能

够在半监督检索任务上获得比对比的有监督方法和无监督方

法更好的结果.与前两个数据集相比,OSAGCH 在 MSCOＧ

CO２０１７数据集上图像检索文本的 mAP值与最佳对比方法

DCH 的提升幅度相似,但在文本检索图像时有着大幅度的提

高,例如在哈希码长度为１２８位时,OSAGCH 的 mAP值相比

最佳的对比方法 DCH 提高了１１％.观察表１－表３可知,在

文本检索图像任务上,哈希码长度为１６位时,OSAGCH 在

NUSＧWIDE和 MIRFlickr数 据 集 上 未 能 取 得 最 高 的 mAP
值,说明在这两个数据集的文本检索图像任务上较小的哈希

码长度对 OSAGCH 的性能有一定影响.然而,由于１６位的

哈希码长度较短,哈希码中蕴含着较少的编码信息,因此无法

充分展示 OSAGCH 的性能优势.在哈希码长度大于１６时,

OSAGCH 具有明显优势,在实际应用中数据量更大的情况下

一般会使用更长的哈希码长度.综上,在大多数情况下,OSＧ

AGCH 在３个数据集的两个检索任务上均保持着最佳的

mAP值,证明了OSAGCH 在半监督检索任务上的优越性能.

另外,本节在图２－图４中分别绘制了３个数据集上哈

希码长度为６４位时的PＧR曲线.一般来说,精确率和召回率

呈负相关关系,从而PＧR曲线与坐标轴所围区域面积的大小
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在一定程度上可以反映方法的性能,即区域面积越大,性能就

越好.显然,除了极个别情况,OSAGCH 在３个数据集的两

个检索任务上总是保持最好的精确率Ｇ召回率指标.在同一

召回率时,与无监督方法 RFDH 和JIMFH 相比,OSAGCH
有着较高的精确率,说明标记数据中的监督信息能够有效地

提升方法性能;与监督方法 DCH,SRLCH 和 HMOCH 相比,

OSAGCH 依旧有着更好的精确率,说明通过正则化锚图进行

标签预测使其能够充分利用未标记数据信息,因此能够获得

比监督方法更好的检索性能.图５－图７分别显示了３个数

据集上对于６４位哈希码的两个检索任务在样本数从１０００到

５０００时精确率的变化.可以从图中看到,OSAGCH 在图像

检索文本和文本检索图像任务的３个数据集上均表现出了很

好的性能,而有些对比方法仅在特定的检索任务和数据集上

具有竞争力.例如,DCH 在 MSCOCO２０１７数据集图像检索

文本任务上与对比方法相比取得了最好的性能,但在 NUSＧ

WIDE数据集图像检索文本任务上性能较差,同时在 MSCOＧ

CO２０１７数据 集 文 本 检 索 图 像 任 务 上 性 能 差 于 JIMFH.

此外,从图７(a)中 可 以 看 到,由 于 受 数 据 类 别 数 的 影 响,

HMOCH 在 MSCOCO２０１７ 数 据 集 图 像 检 索 文 本 任 务 上

性能较差,而 OSAGCH 依旧保持着最佳的检索性能.上

述情况说明了 OSAGCH 在半监督检索任务中的有效性及

普适性.

４．６　参数敏感度分析

为研究参数对算法检索精度的影响,本节对参数敏感度

进行了分析.实验设置e∈{１０,１００,５００,１０００,２０００},vv,

vt∈[１０－６,１０－１],δ,α,β∈[１０－６,１０－１],εv,εt∈[０．１,０．９],

γ∈[１０－３,１０３].实验中固定其他参数不变,只改变其中一个

参数值.图８给出了 MIRFlickr数据集上哈希码长度为６４
位时各参数值的 mAP变化曲线.观察图８(a)可知,k的取值

对算法并不敏感,说明使用不同阶段数对本文方法影响不大,

因此选取中等表现将阶段数设为５.此外,除e,εv,εt,γ外,其

余参数对本文方法也是不敏感的,分别在１０－１,１０－５,１０－１,

１０－１,１０－２处达到相对最佳检索性能,因此设置参数vv ＝

１０－１,vt＝１０－５,δ＝１０－１,α＝１０－１,β＝１０－２.由图８(b)可知,

e达到５００后 mAP值变化趋于平稳,因此设置e＝５００.由

图８(h)－图８(j)可知,εv,εt 和γ 的变化对检索性能影响较

大,但分别于区间[０．４,０．９],[０．１,０．６],[１０－３,１]内变化趋

于平稳且性能较好,因此设置参数εv＝０．９,εt＝０．１,γ＝１.

(a)k (b)e (c)vv (d)vt (e)δ

(f)α (g)β (h)εv (i)εt (j)γ

图８　各参数的敏感度分析

Fig．８　Sensitivityanalysisofeachparameter

４．７　训练速度

本节在 MIRFlickr数据集上测试了第５阶段不同哈希码

长度时各种方法的训练时间(单位为s),如表４所列.为了

与在线监督跨模态哈希方法 HMOCH 进行对比,实验中设置

HMOCH 均为标记数据输入.从表中可以看到,SRLCH 在

各哈希码长度下都具有十分有竞争力的速度,然而其在训练

时只对标记数据进行了训练,大大缩短了训练时间,DCH 也

是如此.OSAGCH 相比SRLCH 只增加了很少的时间,但在

效果上有着较高提升,具有合理性.与对比的离线方法在每

一阶段需要调用所有先前阶段旧数据一起训练相比,OSＧ

AGCH 及 HMOCH 只需训练当前阶段的新数据,有效地提

高了训练效率.除了SRLCH 以外,OSAGCH 比其他所有对

比方法都有着更快的训练速度,甚至在哈希码长度为３２位到

１２８位时比最佳对比方法 HMOCH 快了约０．５~３倍.

表４　MIRFlickr数据集上的训练时间

Table４　TrainingtimeonMIRFlickrdateset

(单位:s)

Algorithm
Trainingtime

１６Ｇbit ３２Ｇbit ６４Ｇbit １２８Ｇbit
JIMFH ３７．５９ ３８．８１ ４３．８９ ４９．６７
RFDH ８１．５５ ８８．９８ １１５．８９ ２００．０９
DCH ７．６８ ７．９２ ８．０１ ８．１９

SRLCH ０．４７ ０．６５ ０．８４ １．３２
HMOCH ０．７０ １．７５ ３．８５ ７．６０
OSAGCH １．１２ １．２０ １．４１ １．７４

结束语　本文提出了一种新的在线半监督跨模态哈希方

法,称为在线半监督锚图跨模态哈希(OSAGCH),用于高效

的多媒体检索.具体来说,为了能充分利用所有数据,引入正

则化锚图,对未标记数据进行标签预测,最终得到所有数据标

签.为了解释语义标签,将各数据的类标签投影到子空间中,
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通过子空间关系学习在公共汉明空间中学习两种模态的统一

哈希码和各自的哈希函数.在算法的优化过程中,提出了一

种在线学习算法,使哈希函数及哈希码能够实时更新,适用于

流数据的输入,同时在一个步骤中生成哈希码,而不需要逐位

计算,加快了训练的速度,提高了跨模态检索的效率.实验结

果表明,在只有部分数据有标签的情况下,对于两个跨模态检

索任务,OSAGCH 在性能上优于许多现有的跨模态哈希方

法.同时,相比离线跨模态哈希方法,OSAGCH 在在线检索

任务中有着更快的训练速度及更低的空间成本.

本文的研究工作虽一定程度上解决了该领域存在的一些

问题,但仍有改进之处,未来将从以下几个方向进行研究.

(１)深度学习由于其丰富的表示能力及超强的计算能力,

可以很好地适用于大规模数据集,在跨模态检索中展现出了

巨大的潜力,但深度学习在在线检索中时间开销较大,将其应

用于跨模态在线哈希具有挑战性.在以后的工作中将考虑引

入深度学习方法,设计时间开销低、适合跨模态检索的学习方

法,推导更具区分性的哈希函数,提升跨模态检索性能.

(２)目前跨模态检索研究大多更注重检索结果的准确性,

但网上充斥着大量虚假信息,会对检索结果的可靠性造成极

大影响.因此,今后将考虑如何在保证检索精度的情况下,对

虚假信息进行过滤,保证检索结果真实有效.

参 考 文 献

[１] WANGJ,ZHANG T,SEBEN,etal．Asurveyonlearningto

hash[J]．IEEETransactionsonPatternAnalysisandMachine

Intelligence,２０１７,４０(４):７６９Ｇ７９０．
[２] GORISSE D,CORD M,PRECIOSO F．LocalityＧsensitive haＧ

shingforchi２distance[J]．IEEETransactionsonPatternAnaＧ

lysisandMachineIntelligence,２０１１,３４(２):４０２Ｇ４０９．
[３] MATSUSHITAY,WADAT．Principalcomponenthashing:an

acceleratedapproximatenearestneighborsearch[C]∥Advances

inImageand Video Technology．Tokyo:Springer,２００９:３７４Ｇ

３８５．
[４] GONGYC,LAZEBNIKS,GORDOA,etal．IterativequantizaＧ

tion:aprocrusteanapproachtolearningbinarycodesforlargeＧ

scaleimageretrieval[J]．IEEETransactionsonPatternAnalyＧ

sis& MachineIntelligence,２０１３,３５(１２):２９１６Ｇ２９２９．
[５] LIUL,YU M Y,SHAOL．Unsupervisedlocalfeaturehashing

forimagesimilaritysearch [J]．IEEE Trans．Cybern,２０１５,

４６(１１):２５４８Ｇ２５５８．
[６] HEOJP,LEEY,HEJF,etal,Sphericalhashing:binarycode

embeddingwithhyperspheres[J]．IEEE TransactionsonPatＧ

ternAnalysisMachineIntelligence,２０１５,３７(１１):２３０４Ｇ２３１６．
[７] STRECHA C,BRONSTEIN A,BRONSTEIN M,etal．LDAＧ

Hash:improved matchingwithsmallerdescriptors [J]．IEEE

Trans．PatternAnal．Mach．Intell,２０１１,３４(１):６６Ｇ７８．
[８] LIU W,WANGJ,JIRR,etal．SupervisedHashingwithKerＧ

nels[C]∥IEEE ConferenceonComputerVisionandPattern

Recognition．Providence:CVPR,２０１２:２０７４Ｇ２０８１．
[９] NGUYEN V A,DO M N．DeeplearningbasedsupervisedhaＧ

shingforefficientimageretrieval[C]∥IEEEInternationalConＧ

ferenceonMultimediaandExpo．Seattle:ICME,２０１６:１Ｇ６．

[１０]WANGJ,KUMAR S,CHANG S F．SemiＧsupervisedhashing

forlargeＧscalesearch[J]．IEEETrans．PatternAnal．Mach．InＧ

tell,２０１２,３４(１２):２３９３Ｇ２４０６．
[１１]WU CX,ZHUJK,CAID,etal．SemiＧsupervisednonlinearＧ

hashingusingbootstrapsequentialprojectionlearning[J]．IEEE

Trans．Knowl．DataEng,２０１３,２５(６):１３８０Ｇ１３９３．
[１２]GAOLL,SONGJK,ZOUFH,etal．ScalablemultimediareＧ

trievalbydeeplearninghashingwithrelativesimilaritylearning
[C]∥Proceedingsofthe２３rdACMInternationalConferenceon

Multimedia．NewYork:ACM,２０１５:９０３Ｇ９０６．
[１３]ZHOUXC,TIANX,WANGXZ,etal．BaggingＧboostingＧbased

semiＧsupervised multiＧhashing withqueryＧadaptivereＧranking
[J]．Neurocomputing,２０１８,２７５(１０):９１６Ｇ９２３．

[１４]ZHANGSF,LIJM,ZHANGB．PairwiseteacherＧstudentnetＧ

workforsemiＧsupervised hashing[C]∥Proceedingsofthe

IEEE/CVFConferenceonComputerVisionandPatternRecogＧ

nitionWorkshops．NewYork:IEEE,２０１９:７３０Ｇ７３７．
[１５]ANCULEFR,MENAF,MACALUSOA,etal．SelfＧSupervised

BernoulliAutoencodersforSemiＧSupervisedHashing[C]∥IbeＧ

roamericanCongressonPatternRecognition．Porto:Springer,

２０２１:２５８Ｇ２６８．
[１６]WANG GA,HU Q H,CHENGJ,etal．SemiＧsupervisedgeneＧ

rativeadversarialhashingforimageretrieval[C]∥Proceedings

ofthe１５thEuropeanConferenceonComputerVision．Munich:

ECCV,２０１８:４６９Ｇ４８５．
[１７]YUJ,WUXJ,KITTLERJ．SemiＧsupervisedhashingforsemiＧ

pairedcrossＧviewretrieval[C]∥Proceedingsofthe２４thInterＧ

nationalConferenceonPattern Recognition(ICPR)．Beijing:

IEEE,２０１８:９５８Ｇ９６３．
[１８]SONGTC,CAIJF,ZHANGTQ,etal．SemiＧsupervisedmaniＧ

foldＧembeddedhashing withjointfeaturerepresentationand

classifierlearning [J]．Pattern Recognition,２０１７,６８(２):９９Ｇ

１１０．
[１９]XUX,SHENFM,YANGY,etal．LearningdiscriminativebiＧ

narycodesforlargeＧscalecrossＧmodalretrieval [J]．IEEE

TransactionsonImageProcessing,２０１７,２６(５):２４９４Ｇ２５０７．
[２０]ETO K,KOUTAKIG,SHIRAIK．HadamardCodedDiscrete

CrossModalHashing[C]∥２０１８２５thIEEEInternationalConＧ

ferenceonImageProcessing(ICIP)．Switzerland:IEEE,２０１８:

２００７Ｇ２０１１．
[２１]YU GX,LIU X W,WANGJ,etal．FlexibleCrossＧModalHaＧ

shing[J]．IEEETransactionsonNeuralNetworksandLearning

Systems,２０２０,１(１):１Ｇ１１．
[２２]LINZJ,DING G G,HANJG,etal．CrossＧviewretrievalvia

probabilityＧbasedsemanticsＧpreservinghashing[J]．IEEETranＧ

sactionsonCybernetics,２０１６,４７(１２):４３４２Ｇ４３５５．
[２３]JIANG Q Y,LI W J．DeepcrossＧmodalhashing[C]∥ProceeＧ

dingsoftheIEEEConferenceonComputerVisionandPattern

Recognition．Hawaii:CVPR,２０１７:３２３２Ｇ３２４０．
[２４]HUANG L K,YANG Q,ZHENG W S．Onlinehashing [J]．

IEEETransactionsonNeuralNetworksandLearningSystems,

２０１７,２９(６):２３０９Ｇ２３２２．
[２５]LIN M B,JIRR,LIU H,etal．Supervisedonlinehashingvia

hadamardcodeＧbooklearning[C]∥Proceedingsofthe２６th

２９１ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．６,June２０２３



ACMInternationalConferenceon Multimedia．SeoulRepublic:

ACM,２０１８:１６３５Ｇ１６４３．
[２６]LIN MB,JIRR,LIU H,etal．Hadamardmatrixguidedonline

hashing[J]．InternationalJournalofComputerVision,２０２０,

１２８(８):２２７９Ｇ２３０６．
[２７]ZHENG C,ZHU L,ZHANG S,etal．EfficientparameterＧfree

adaptivemultiＧmodalhashing[J]．IEEESignalProcessingLetＧ

ters,２０２０,２７(９):１２７０Ｇ１２７４．
[２８]LINTY,MAIREM,BELONGIES,etal．Microsoftcoco:ComＧ

monobjectsincontext[C]∥EuropeanConferenceonComputer

vision．Zurich:Springer,Cham,２０１４:７４０Ｇ７５５．
[２９]HUISKES MJ,LEW M S．Themirflickrretrievalevaluation

[C]∥Proceedingsofthe１stACMInternationalConferenceon

MultimediaInformationRetrieval．Canada:ACM,２００８:３９Ｇ４３．
[３０]CHUATS,TANGJ,HONG R,etal．NusＧwide:arealＧworld

webimagedatabasefromnationaluniversityofsingapore[C]∥

ProceedingsoftheACMInternationalConferenceonImageand

VideoRetrieval．Greece:CIVR,２００９:１Ｇ９．
[３１]SONGJ,YANGY,HUANGZ,etal．Effectivemultiplefeature

hashingforlargeＧscalenearＧduplicatevideoretrieval[J]．IEEE

TransactionsonMultimedia,２０１３,１５(８):１９９７Ｇ２００８．
[３２]LU X,ZHU L,LIJ,etal．EfficientsuperviseddiscretemultiＧ

viewhashingforlargeＧscalemultimediasearch[J]．IEEETranＧ

sactionsonMultimedia,２０１９,２２(８):２０４８Ｇ２０６０．
[３３]SCHEFFERT,WROBELS．Activelearningofpartiallyhidden

markovmodels[C]∥ProceedingsoftheECML/PKDD WorkＧ

shoponInstanceSelection．Freiburg:ECML,２００１:１Ｇ１５．

[３４]WANGD,WANG Q,GAOX．RobustandflexiblediscretehaＧ

shingforcrossＧmodalsimilaritysearch[J]．IEEETransactions

onCircuitsandSystemsforVideoTechnology,２０１７,２８(１０):

２７０３Ｇ２７１５．
[３５]WANGD,WANG Q,HEL,etal．Jointandindividualmatrix

factorizationhashingforlargeＧscalecrossＧmodalretrieval[J]．

PatternRecognition,２０２０,１０７(４):７Ｇ１９．
[３６]LIU L,YANG Y,HU M,etal．Indexandretrievemultimedia

data:CrossＧmodalhashingbylearningsubspacerelation[C]∥InＧ

ternationalConferenceonDatabaseSystemsforAdvancedApＧ

plications．Australia:Springer,２０１８:６０６Ｇ６２１．

QINLiang,bornin１９９６,postgraduate．

HismainresearchinterestsincludemaＧ

chinelearningandcrossＧmodalretrieＧ

val．

XIELiang,bornin１９８７,Ph．D,associate

prefessor．His mainresearchinterests

include multimediaretrievaland maＧ

chinelearning．

(责任编辑:喻藜)

３９１秦　亮,等:基于锚图分类的在线半监督跨模态哈希


