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基于文本引导图像语义融合的跨模态哈希检索

顾宝程 刘　立
南华大学计算机学院　湖南 衡阳４２１００１
　(１２５４４２７０４５＠qq．com)

　
摘　要　 基于哈希的跨模态检索算法具有存储消耗低和搜索效率高的特点,跨模态哈希检索在多媒体数据中的应用成为当前

的研究热点.目前对于跨模态哈希检索的主流方法是研究模态间哈希码的学习能力,忽视了不同模态之间的特征学习能力以

及语义融合能力.将 Clip中的图像Ｇ文本匹配问题转换为像素Ｇ文本匹配问题,文本特征经过 Transformer解码器查询图片特

征,鼓励文本特征学习到最相关的图片像素级信息,并将像素Ｇ文本匹配得分引导图片模态的特征学习,挖掘出不同模态之间的

更深层次的相关联的语义信息,并引入二元交叉熵损失函数来提升模态之间的语义融合能力,在高维特征映射到低维的汉明空

间时能够得到高质量的二值哈希码.在 MIRFLICKRＧ２５K和 NUSＧWIDE数据集上进行对比实验,实验结果表明所提算法模型

在不同长度的哈希码条件下的检索效果均优于目前主流的算法.

关键词:哈希;Clip;Transformer;二元交叉熵;跨模态检索

中图法分类号　TP３９１
　

CrossＧmodalHashRetrievalBasedonTextＧguidedImageSemanticFusion
GUBaochengandLIULi
SchoolofComputing,UniversityofSouthChina,Hengyang,Hunan４２１００１,China

　
Abstract　HashＧbasedcrossＧmodalretrievalalgorithmischaracterizedbylowstorageconsumptionandhighsearchefficiency,and
theapplicationofcrossＧmodalhashretrievalinmultimediadatahasbecomeacurrentresearchhotＧspot．Atpresent,themainＧ
streammethodforcrossＧmodalhashretrievalistostudythelearningabilityofintermodalhashcodes,ignoringthefeaturelearＧ
ningabilityandsemanticfusionabilitybetweendifferentmodes．ThispapertransformstheimageＧtextmatchingprobleminClip
intopixelＧtextmatchingproblem,thetextfeaturesqueryimagefeaturesthroughTransformerdecoder,encouragetextfeaturesto
learnthemostrelevantimagepixellevelinformation,andthepixelＧtextmatchingscoreguideimagemodalfeaturelearning,dig
outthedeeperrelatedsemanticinformationbetweendifferentmodalities,andintroducebinarycrossＧentropylossfunctiontoimＧ

provethesemanticfusionabilitybetweenmodalities．HighＧqualitybinaryhashcodescanbeobtainedwhenhighＧdimensionalfeaＧ
turesaremappedtoalowＧdimensionalHammingspace．ComparativeexperimentsarecarriedoutonMIRFLICKRＧ２５KandNUSＧ
WIDEdatasets,andtheexperimentalresultsshowthatthepresentalgorithmmodelperformsbetterthanthecurrentmainstream
algorithmsunderhashcodesofdifferentlengths．
Keywords　Hash,Clip,Transformer,BinarycrossＧentropy,CrossＧmodalretrieval
　

１　引言

随着互联网技术的发展,文本、图片、视频等多元化的信

息的数量正迎来爆炸式增长.以往的单一模态数据的检索方

式已经不能满足当下网民对多元数据的检索需求.因此,多
模态的检索方式应运而生.但不同模态的特征提取和表示的

方式不同,不同模态之间的相似性很难衡量,如何快速和高效

地得到多模态的检索结果是一个亟待解决的难题.

跨模态哈希方法(CMH)将高维实例压缩为潜在空间中

的紧凑二进制码,对相似的数据产生类似的二进制码,然后用

有效的 XOR操作度量跨模态数据的相似性.早期的跨模态

哈希检索使用手工制作的特征生成哈希码,提取特征的过程

和哈希学习的过程是独立开的,所以实际应用的结果不是很

理想.由于深度神经网络能够很好地学习到数据间的非线性

关系,因此深度神经网络被应用到跨模态哈希方法学习中,以
提高二进制代码的表示能力.深度跨模态哈希学习由哈希码

生成部分和特征学习部分组成,前者着重解决如何使不同模

态生成的哈希码能够准确地反映它们之间的相似性,后者则

是解决如何使提取的特征具有区别性和一致性,以减少二值

化过程中的信息丢失.

为了减少不同模态在二值化过程中的信息丢失,本文的

贡献如下:

１)将Clip[１]中的图像Ｇ文本匹配问题转换为像素Ｇ文本匹

配问题,即通过 Transformer解码器的注意力机制实现文本

特征与相关图像像素的匹配,鼓励文本特征学习到最相关的

图片像素级信息,使用像素Ｇ文本匹配得分引导图片模态的特

征学习.

２)通过二元交叉熵损失函数来优化 Transformer解码的
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过程,提高不同模态之间的语义融合能力.

在两个广泛使用的数据集 MIRFLICKRＧ２５K 和 NUSＧ
WIDE上的实验结果表明,本文模型优于目前主流方法.

２　相关工作

跨模态哈希检索方法可分为无监督、半监督和有监督.

无监督方法通过探索模态数据之间的相似性来学习公共汉明

空间.如深度联合语义重构哈希(DJSRH)[２]将语义相似性

融合成一个统一的亲和矩阵,以捕获输入多模态实例的潜在

相关性.无监督交叉模态哈希(UDCMH)[３]在网络训练过程

中结合了矩阵分解和拉普拉斯限制,并对哈希码进行了明确

的约束,以保留原始数据的域特征,从而获得更好的性能.半

监督利用少量的标签数据和大量的无标签数据,使得模型能

够对无标签数据进行更好的分类.例如半监督图卷积哈希网

络(SGCH)[４]通过图卷积网络探索高阶模态内相似性,同时

将语义信息从标记样本传播到未标记数据,并通过孪生神经

网络将学习到的特征投射到一个公共的汉明空间,有效保留

模态 内 和 模 态 间 的 相 似 性. 多 视 图 图 跨 模 态 哈 希

(MGCH)[５]框架利用图形推理模块处理多视图图的输出,以
半监督的方式生成哈希码.监督学习方法在训练过程中从类

别标签中获取信息,通常具有更好的表现.

本文着重研究基于深度学习的有监督跨模态图像文本检

索.跨模态哈希方法的目标是将不同模态的特征映射到同一

汉明空间,如何提取具有代表性的语义特征和关系成为了关

键的步骤之一.最近针对如何获取不同模态的语义特征和关

系,人们进行了大量的探索.如将语义学习与对抗学习相结

合,其中自监督对抗性哈希(SSAH)[６]首次尝试使用对抗学

习来解决跨模态哈希问题,将自监督语义学习与对抗学习相

结合,以保持跨模态数据之间的语义相关性.深度对抗离散

哈希(DADH)[７]不仅在特征学习中引入了对抗训练,而且在

哈希学习中也引入了对抗训练,并使用快速离散哈希算法来

减少定量损失.也有研究将语义学习和图卷积(GCN)相结

合,如图卷积网络哈希(GCH)[８]引入了一种 GCN 来弥合模

态差距,改 进 了 跨 模 态 检 索.图 卷 积 网 络 离 散 哈 希 (GCＧ
DH)[９]使用 GCN来弥合不同类型数据之间的信息差距,将
每个标签表示为单词嵌入,嵌入被视为一组相互依赖的对象

分类器,从这些分类器中获得预测的标签,以增强跨模式的特

征表示.此外,有研究通过相关矩阵操作来获取相关语义信

息,如语义约束矩阵分解哈希方法(SCMFH)[１０]以及联合和

单独矩阵分解哈希(JIMFH)[１１]都通过矩阵因子分解哈希的

方法来学习模态语义表示的相关性.
上述方法虽然在跨模态图像文本检索任务上取得了不错

的效果,但是忽略了图像和文本数据在细粒度层面上的语义

关联.注意力机制 Transformer[１２]在自然语言[１３Ｇ１４]和图像处

理[１５Ｇ１６]领域获得了巨大的成功.将注意力机制 Transformer
应用到跨模态中可以挖掘不同模态间的上下文信息,以获得

判别 性 更 强 的 语 义 表 示[１７Ｇ１８].位 感 知 语 义 转 换 器 哈 希

(BSTH)[１９]使用双向 Transformer结构,同时考虑上下文信

息和语义信息,获得更准确和丰富的特征表示.可微跨模态

哈希(DCHMT)[２０]采用了一种特殊的多头 Transformer,可以

同时考虑不同模态之间的关系和相互作用,从而得到更加准

确和丰富的特征表示.“预训练＋微调”的方法促进了下游

任务的SOTA.跨模态哈希检索模型大多使用传统的ImageＧ
Net(VGG或 ResNet)预训练模型提取全局特征,考虑的仅仅

是图片实例级的信息,而图片大部分是多标签的,导致在二值

化的过程中保留的信息不够全面,进而导致跨模态检索效果

不理想.Clip是一个新型的跨模态预训练模型,其基于对比

学习方法进行图像Ｇ文本匹配.Clip模型为了能够更好地学

习到图像和文本之间的语义关系,其一共训练了４亿个图片Ｇ
文本对,因此Clip模型已经被转移到下游任务中[２１Ｇ２３]并取得

了很好的效果.本文对图片进行像素级的细粒度建模,采用

预训练模型减少计算成本;通过迁移 Clip预训练模型中的知

识来提取图像和文本特征,再利用 TransformerDecoder将带

有上下文信息的图像特征和文本特征进行交叉融合,并利用

融合后的得分信息来引导不同模态的语义学习.此外,本文

通过引入二元交叉熵损失函数来保证模型能够更好地学习到

像素和文本之间的信息.

３　本文方法

３．１　问题描述

本文 研 究 图 像 和 文 本 之 间 的 检 索. 使 用 O ＝
{Xi,Yi,Li}ni＝１来表示数据集,其中n表示样本集的个数,Xi

代表第i个图像,Yi 代表第i个文本,Li 代表第i个图像Ｇ文

本对的标签.假如数据集中有j个标签,其中单独的标签是

由０或１组成,则Li 可以表示为Li＝[Li１,Li２,Li３,􀆺,Lij].

本文将所有实例的图像特征值定义为V,文本特征值定义为

T,图片Ｇ文本对应的标签定义为L.使用成对多标签相似性

矩阵S来描述两个实例之间的语义相似性,其中Sij＝１表示

在语义上Oi 与Oj 相似,若Sij＝０则相反.在多标签设置中,

两个实例(Oi 和Oj)由多个标签进行注释.因此,如果Oi 和

Oj 共享至少一个标签,则定义为Sij＝１,否则定义为Sij＝０.

３．２　模型概述

跨模态哈希检索的模型架构如图 １所示,主要由３部分

组成:第一部分为图片和文本的编码模块,通过使用 Clip模

型分别对图片和文本编码;第二部分为图片和文本特征交叉

增强模块,该模块将文本的标签进行编码然后和图片编码进

行交叉融合,将融合后的信息通过残差的方式来增强文本特

征的学习,再将学习到的相似度scoremap与图片编码进行

合并,将具有语言先验知识的知识融入图片原有特征信息

中;第三部分 为 哈 希 生 成 部 分 以 及 模 型 损 失 函 数 约 束 部

分,采用 损 失 函 数 来 提 高 不 同 模 态 特 征 转 化 哈 希 码 的

能力.

图１　本文模型结构

Fig．１　Structureoftheproposedmodel
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３．３　图像和文本特征学习

Clip模型使用(ResNet)或(Vit)对图片进行特性提取,本
文采用 ResNet作为 Clip模型的编码器.从 ResNet模型获

取４个 bock输出的特征图,表示为{xi}４i＝１.首先将 x４ ∈
ℝH４W４∗C进行全局平均池化,如式(１)所示:

x４＝GAP(x４) (１)
其中,H４ 代表特征图的高度,W４ 代表特征的宽度,C 代表特

征图的通道数.
接着将全局平均池化后的x４和x４ 进行拼接操作(conＧ

cat),然后将拼接后的特征输入到多头注意力层(MHSA)中,
通过多头注意力层可以很好地获取到图片的内部特征,其过

程如式(２)所示:

Q,K,V＝f([x４,x４])

head＝softmax QKT

dk

æ
è
ç

ö
ø
÷V

[z－,z]＝Concat(head１,head２,􀆺,headh)

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(２)

其中,z－∈ℝ１×C,z∈ℝH４W４×C,h为多头注意力层的个数,本文

h的初始值设定为３２.z为具有空间信息的特征,z－ 为全局特

征.通过对数据集的 K 个class进行编码,获取class的特

征.Clip的文本编码使用transformer获得,可以表示为t＝
[t１,t２,􀆺,ti],t∈ℝK×C,其中i为数据集类别的个数,ti生成

过程可以使用式(３)进行表示.

ti＝cliptransformer(ti) (３)

通过将图片特征值[z－,z]与 类 别 文 本 生 成 的t 进 行

TransformerDecoder操作,从而获取文本标签和图片特征在

像素级别上的最优的关联信息,如式(４)所示:

mt＝TransDecoder(t,[z－,z]) (４)
文本的特征学习的过程如下:首先通过 Clip对图片对应

的标签进行编码,然后通过残差的方式更新文本的特征.其

过程如式(５)所示:

Ti＝clip(Yi)

Ti＝λmt＋Ti
{ (５)

其中,λ为超参数,λ初始值为０．００１.这样既可以极大地保

留原始标签的特征,又能融合图片和标签融合后的特征,提升

文本特征的学习能力.
图片的特征学习的过程如下:将标签特征t与具有空间

信息的z经过L２ 归一化后,将标签特征进行转置相乘,获取

标签与图片特征的匹配相关度,如式(６)所示.最后将具有文

本先验知识的得分S与x４相互拼接得到新的特征x４′,这样

图片特征便拥有了文本标签的知识,从而提高了图片的特征

提取能力,如式(７)所示.最后再次进行多头注意力(MHSA)
操作生成最终图片特征.

S＝L２_norm(z)∗L２_norm (t)T (６)

x４′＝[x４,S],x４′∈ℝH４W４×(C＋K) (７)

３．４　哈希学习

在提取到图片和文本特征后,为了利用多标签注释中丰

富的语义相关性,我们在特征提取模块后使用多层感知机

(MLP)来获取模态内部的丰富语义信息.将经过感知机后

的图片和文本特征 通 过 激 活 函 数 (tanh)将 特 征 值 固 定 在

－１~１的范围内.最后使用sign函数将激活后的值转变为

哈希码.其过程如式(８)所示:

HI＝sign(tanh(V))

HT＝sign(tanh(T)){ (８)

其中,HI 和HT 为图片和文本的哈希符号表示.
对于两个哈希码 HI

i 和HT
i ,可以通过汉明距离来衡量两

者的哈希码的相似性,如式(９)所示:

distH ＝１
２

(K－‹HI
i,HT

i ›) (９)

其中,K 为哈希码的长度,‹HI
i,HT

i ›表示两个哈希码的内积.

考虑到图片或者文本被离散化为 －１或１的哈希码,生成的

哈希长度是不固定的.内积的结果会受到维度的影响,同时

余弦相似度关注的是两个向量之间的夹角,因此在高维和低

维时都能够维持相同的相似度.所以在汉明空间的相似度评

估中,本文采用余弦距离cos(􀅰,􀅰)作为替代.如式(１０)

所示:

distH ＝K
２

(１－COS(HI
i,HT

i ))

COS(HI
i,HT

i )＝
‹HI

i,HT
i ›

‖HI
i‖‖HT

i ‖

ì

î

í

ï
ï

ïï

(１０)

三元组损失函数的目标是最小化不同模态语义相似项之

间的距离,最大化不相似项之间的距离.本文的三元损失如

式(１１)所示:

Jtri＝ ∑
n

i,j,k
max(cos(HI

i,HT－
k )－cos(HI

i,HT＋
j )＋m,０)＋

max(cos(HT
i ,HI－

k )－cos(HT
i ,HI＋

j )＋m,０) (１１)

其中,m 为超参数,初始值为０．３;HI
i 表示图片哈希码;HT＋

j

表示与图片语义相似的文本实例,HT－
k 则表示相反的实例.

文本处理方式与图片相同.

虽然余弦三元组损失函数可以很好地保留模态的语义信

息,但仍有一些问题需要进一步考虑,如图２所示,它只优化

了两个矢量的夹角,而没有考虑矢量的实际位置.因此,本文

加入了余弦量化损失,如式(１１)所示:

图２　余弦量化损失案例

Fig．２　Cosinequantizationlosscase

JCOS＝∑
n

i

１
１＋exp(cos(|HI

i|,１))＋
１

１＋exp(cos(|HT
i|,１)( )

(１２)

为了提升不同模态特征的学习能力,本文模型中增加了

一个标签层;为了约束模型学习,本文增加了标签预测损失.

如式(１３)所示:

Jlab＝１
n ∑

n

i＝１
(‖QTHT

i －Li‖２＋‖QTHI
i－Li‖２) (１３)

为了能够让文本模态和图片模态在进行交叉融合时学习

到更加深层次的关系,本文将scoremap 进行自适应池化

(AdaptivePooling)后经过全连接层,使用 Sigmoid激活后通

过二元交叉熵损失进行约束.其过程如式(１４)所示:

Jbce＝－１
n∑

n

i
Li∗log(Si)＋(１－Li)∗log(１－Si) (１４)

其中,Si为经过激活函数后的标签概率值.

联合以上的所有损失得到本文所提模型最后的损失,如
式(１５)所示:
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J＝Jtri＋JCOS＋Jlab＋Jbce (１５)

４　本文方法

４．１　数据集及评价指标

MIRFLICKRＧ２５K数据集:原始数据集中包含 ２５０００ 个

图片文本标签对,每张图片被标记了一个或多个标签,文 本

标签的总类别数为２４.通过去除一些无效数 据,最 终 保

留了２００１５个图片文本标签对.本文通过随机抽样的方式

抽取了１００００对数据作为模型的训练数据集,同样采用随机

的方式抽取２０００对数据作为查询集.

NUSＧWIDE数据集:原始数据集中包含２６９６４８个图片

文本标签对.同样,每张图片被标记了一个或多个标签,文本

标签的总类别数为８１.本文采用前１０个标签数量最多的图

片作为实验的数据集,最终使用了１８６５７７ 个图片文本标签

对.同样通过随机抽样的方式抽取了１００００对数据作为模型

的训练数据集,同样采用随机的方式抽取２０００对数据作为

查询集.

跨模态哈希算法的检索性能使用平均准确率(mAP)进
行评估,其公式如式(１６)所示:

mAP＝１
M ∑

M

i＝１
AP(qi)

AP(qi)＝１
N ∑

R

r＝１
p(k)d(k)

(１６)

其中,R为用于检索数据的个数;N 为查询后与查询数据相关

的个数;p(k)为检索前k个数据的精度;d(k)的值为１或者

０,表示检索与数据集是否相关;M 表示查询数据集.

４．２　实验对比

本文算法一共选取了６个近几年在深度跨模态哈希方法

中取得了不错效果的模型来进行对比实验.这６种模型为自

监 督 对 抗 性 哈 希 (SSAH)[６]、深 度 对 抗 性 离 散 哈 希

(DADH)[７]、可微跨模态哈希(DCHMT)[２０]、自约束和基于注

意力哈希(SCAHN)[２４]、多标签语义保留的深度跨模态散列

哈希(MLSPH)[２５]、对手引导的非对称哈希(AGAH)[２６].

本次实验在 GPU NVIDIARTX２０７０８GB,CPU 为Intel
i７Ｇ１０７００４．６０GHz,RAM 为３２GB的硬件环境上进行.

表１和表２列出了不同模型在两个数据集上输出哈希长

度为８,１６,３２任务下的 mAP,表中I２T代表图像检索文本,

T２I代表文本检索图像.

表１　MIRFLICKRＧ２５K数据集上对比结果

Table１　ComparisonresultsonMIRFLICKRＧ２５Kdataset

任务 算法
mAP

８bit １６bit ３２bit

I２T

DCHMT ０．８９１４ ０．９０３６ ０．９１９８
AGAH ０．８０１８ ０．８５８４ ０．８７０７
SSAH ０．８７６１ ０．８７９４ ０．９０３０

SCAHN ０．８１８０ ０．８３２４ ０．８５５９
MLSPH ０．８１１６ ０．８３５９ ０．８４９１
DADH ０．８１４９ ０．８２５９ ０．８２７５
OURS ０．８９６３ ０．９０７８ ０．９１３４

T２I

DCHMT ０．８７６１ ０．８９０４ ０．９０３２
AGAH ０．８２７０ ０．８４５４ ０．８６１５
SSAH ０．８２２１ ０．８３１４ ０．８４９９

SCAHN ０．８０６１ ０．８２４０ ０．８３９０
MLSPH ０．８０５８ ０．８３０４ ０．８４４３
DADH ０．８１８５ ０．８３０３ ０．８３１４
OURS ０．９１１１ ０．９２１１ ０．９２５０

表２　NUSＧWIDE数据集上对比结果

Table２　ComparisonresultsonNUSＧWIDEdataset

任务 算法
mAP

８bit １６bit ３２bit

I２T

DCHMT ０．８２９５ ０．８３２０ ０．８４１７
AGAH ０．５３７８ ０．５９８０ ０．５９９８
SSAH ０．６１３４ ０．６２５１ ０．６２８０

SCAHN ０．７１０７ ０．７１２４ ０．７３３４
MLSPH ０．５１７３ ０．５２１７ ０．５３３５
DADH ０．５４０８ ０．５５４４ ０．５５７２
OURS ０．８２７５ ０．８２８５ ０．８４０３

T２I

DCHMT ０．８２６４ ０．８４３９ ０．８５０２
AGAH ０．５４８１ ０．５９１４ ０．６３６９
SSAH ０．６１６０ ０．６２６７ ０．６２７２

SCAHN ０．７１８３ ０．７２２６ ０．７３６０
MLSPH ０．５６３７ ０．６０１６ ０．６１７７
DADH ０．５２９０ ０．５３３４ ０．５４６６
OURS ０．８３０９ ０．８３３６ ０．８４１９

从表１中可以得出,在数据集 MIRFLICKRＧ２５K 上进行

图像检索文本和文本检索图像任务中,本文模型在不同哈希

码长度中都取得了最好的结果.在图像检索文本任务中,
当哈希码长度为８和１６时,本文模型比对比模型中的最

优模 型 (DCHMT)检 索 结 果 分 别 提 升 ０．５％ 和 ０．４６％.
当哈希码 长 度 为 ３２ 时,DCHMT 模 型 稍 优 于 本 文 模 型.
在文本检索图像任务中,当哈希码长度为８,１６,３２时,本
文模型 比 DCHMT 检 索 结 果 分 别 提 升 ３．９５％,３．４５％,

２．４１％.
从表２中可以得出,在数据集 NUSＧWIDE上进行图像

检索文本和文本检索图像任务中,本文模型在不同哈希码

长度中同样取得了较优的检索性能.在图像检索文本任

务中,在哈 希 码 为 ８,１６,３２ 长 度 时,本 文 模 型 稍 逊 色 于

DCHMT模型.在文本检索图像任务中,在哈希码为８长

度时,本 文 模 型 比 DCHMT 模 型 检 索 结 果 提 升 ０．５４％.
当哈希码 长 度 为 １６ 和 ３２ 时,DCHMT 模 型 稍 优 于 本 文

模型.
通过实验结果可以发现,可微跨模态哈希(DCHMT)与

本文模型都使用了 Transformer注意力机制,在跨模态哈希

检索任务中都取得了不错的结果,证明 Transformer可以有

效地提升不同模态特征提取能力.

４．３　消融分析

为了证明本文提出的“预训练＋微调”的方式可以提升跨

模态检索能力,以及利用 Transformer解码器可以提高不同

模态之间的语义融合能力,我们设计了消融模块.消融实验

在 MIRFLICKRＧ２５K数据集上进行,哈希长度为１６.
首先使用常规的特征提取(ResNet和 Word２vec)方式代

替本文使用的预训练模型clip,实验结果表明跨模态预训练

模型可以有效提升跨 模 态 哈 希 检 索 的 性 能.结 果 如 表 ３
所列.

表３　不同特征提取方式结果

Table３　Resultsoffeatureextractionmethods

I２T T２I
no_clip ０．７８５４ ０．７９８３
use_clip ０．９０７８ ０．９２１１

通过在模型中是否添加 Transformer解码器的实验,证
明了 Transformer解码器可以提高不同模态之间的语义融合

能力.其结果如表４所列.
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表４　是否使用 TransformerDecoder的实验结果

Table４　ExperimentalresultsofwhetherornotTransformer

Decoderisused

I２T T２I

no_Decoder ０．８４６１ ０．８５８７

use_Decoder ０．９０７８ ０．９２１１

４．４　结果可视化和结果分析

图３和图４给出了在标签文本和图片进入 Transformer

Decoder之后,对每个标签对应的图片相关度的得分进行可

视化的结果.通过将模型部分内容进行可视化,进一步解释

说明本模型在检索中获得较好的提升的原因.通过图３和图

４可以观察到,文本模态和图像模态得到了很好的融合,并且

学习到了图片对于标签的语义关系.以图３为例,图片对应

的标签为“person”和“sky”,通过热力图可看出模型很好地学

习到了标签和图片之间的关系.除此之外,从图片中发现即

使有水和云的存在,本文模型也能够 获 取 到 相 应 的 关 系.

其次,本模型是基于“预训练＋微调”的方式建立模型的,

它充分利用了原模型(clip)的跨模态的先验知识,能够在

将文本特征和图片特征转化为哈希码之前,尽可能地保留

各自的特征.

图３　在 NUSＧWIDE数据集上标签和图片关系热力图

Fig．３　LabelandpicturerelationshipheatmaponNUSＧWIDE

dataset

图４　在 MIRFLICKRＧ２５K数据集上标签和图片关系热力图

Fig．４　LabelandimagerelationshipheatmaponMIRFLICKRＧ２５K

dataset
为了进一步观察本文所提 出 模 型 的 优 越 性,对 MIRＧ

FLICKRＧ２５K数据集上的部分查询结果进行了可视化,具体

如表５所列.我们将图片和文本转化为８bits后,通过计算

不同模态之间的汉明距离,选出了前５个检索结果进行展

示.本文算法有效地学习到了不同模态之间的细粒度匹

配关系.

表５　在 MIRFLICKRＧ２５K数据集上查询可视化

Table５　QueryvisualizationonMIRFLICKRＧ２５Kdataset

Query Results

animals,baby,bird,car,clouds,dog,female,flower,
food,indoor,lake,male,night,people,plant,portrait,
river,sea,sky,structures,sunset,transport,tree,water

indoor,male,
night,people

animals,baby,bird,car,clouds,dog,female,flower,
food,indoor,lake,male,night,people,plant,portrait,
river,sea,sky,structures,sunset,transport,tree,water

plant,sky,tree

结束语　本文提出了一种基于文本引导图像语义融合的

跨模态哈希检索算法,通过“预训练＋微调”的方式,将大模型

知识迁移到本文算法模型中,提升了初始模态特征值的提取

能力,同时节省了模型迭代的次数,让模型快速收敛.本文引

入注意力机制,通过文本标签引导图像来充分挖掘不同模态

间的语义关系,用融合后的得分信息来提示不同模态的语义

的学习.在跨模态哈希检索领域通用的数据集上进行了对比

分析,结果说明了本文算法的有效性.在两大公开数据集上

进行了实验对比分析,表明本文提出的算法优于其他算法.
本文的主要工作是学习高质量的模态特征,下一步工作会联

合哈希码的学习,从而进一步提升跨模态哈希检索的能力.
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