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基于细粒度语义推理的跨媒体双路对抗哈希学习模型

曹晓雯 梁美玉 鲁康康
北京邮电大学计算机学院(国家示范性软件学院)智能通信软件与多媒体北京市重点实验室　北京１００８７６
　(xwcao＠bupt．edu．cn)

　
摘　要　跨媒体哈希因其优越的搜索效率和较低的存储成本而在跨媒体搜索任务中受到广泛关注.然而,现有方法无法充分

保持多模态数据的高阶语义相关性和多标签语义信息,从而导致学习到的哈希编码的质量下降.为了解决上述问题,提出了基

于细粒度语义 推 理 的 跨 媒 体 双 路 对 抗 哈 希(SemanticReasoningBasedCrossＧmediaDualＧwayAdversarialHashingLearning
Model,SDAH)学习模型,通过最大程度地挖掘不同模态间的细粒度语义关联,产生紧凑且一致的跨媒体统一高效哈希语义表

示.首先,提出了基于跨媒体协同注意力机制的细粒度跨媒体语义关联学习和推理方法,基于跨媒体注意力机制协同学习图像

和文本的细粒度隐含语义关联,获取图像和文本的显著性语义推理特征;然后,建立了跨媒体双路对抗哈希网络,通过联合学习

模态内和模态间的语义相似性约束,并通过双路对抗学习机制更好地对齐不同模态哈希码的语义分布,产生更高质量和更具判

别性的跨媒体统一哈希表示,促进了跨媒体语义融合,提升了跨媒体搜索性能.在两个公开数据集上与现有方法的对比实验结

果验证了所提方法在各种跨媒体搜索场景下的优越性能.
关键词:语义推理;哈希学习;跨媒体搜索;对抗学习;跨媒体语义融合
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Abstract　CrossＧmediahashinghasreceivedextensiveattentionincrossＧmediasearchingtasksduetoitssuperiorsearchingeffiＧ
ciencyandlowstoragecost．However,existingmethodscannotadequatelypreservethehighＧlevelsemanticrelevanceandmultiＧ
labelofmultiＧmediadata．Inordertosolvetheaboveproblems,thispaperproposesafineＧgrainedsemanticreasoningbasedcrossＧ
mediadualＧwayadversarialhashinglearningmodel(SDAH),whichgeneratescompactandconsistentcrossＧmediaunifiedefficient
hashsemanticrepresentationsbymaximizingfineＧgrainedsemanticassociationsbetweendifferentmedias．First,afineＧgrained
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andtexts,andobtainsthesalientsemanticinferencefeaturesofimagesandtexts．Then,acrossＧmediadualＧwayadversarialhasＧ
hingnetworkisestablishedtojointlylearntheintraＧmodalityandinterＧmodalitysemanticsimilarityconstraints,andbetterto
alignthesemanticdistributionsofdifferentmediahashcodesthroughatwoＧwayadversariallearningmechanism,whichgenerates
higherＧqualityandmorediscriminativecrossＧmediaunifiedhashrepresentation,facilitatestheprocessofcrossＧmediasemanticfuＧ
sionandimprovesthecrossＧmediasearchingperformance．Experimentalresultscomparedwithexistingmethodsontwopublic
datasetsverifytheperformancesuperiorityoftheproposedmethodinvariouscrossＧmediasearchscenarios．
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　　随着社交网络和搜索引擎中多媒体数据的快速增长,不
同媒体类型(如图像或文本)信息之间的搜索成为了一大研究

热点.例如,当用户使用一种模态,如文本,去搜索感其兴趣

的话题时,通常会希望得到与此话题相关的其他模态,如图像

或视频等信息的反馈.然而,不同模态的结构分布和语义表

示是不一致的,它们之间存在异质语义鸿沟,这也是跨媒体搜

索面临的重大挑战.跨媒体哈希技术为实现高效跨媒体大数

据搜索提供了有效的解决方案,通过对不同模态的高维数据



信息学习紧凑的二进制哈希表示,可进行高效语义匹配和搜

索,拥有存储消耗低、搜索速度快的优点.早期的哈希学习方

法大多是在手工制作的特征基础上,通过学习线性函数生成

哈希码,这些方法虽然易于实现,但是随着多媒体数据越来越

复杂多样,利用这些方法对跨媒体数据的复杂语义相关性进

行建模也变得愈加困难,从而影响跨媒体搜索的性能.随着

深度学习的快速发展和成功应用,深度神经网络凭借其强大

的非线性特征学习能力被成功应用在跨媒体哈希学习方法

中,并取得了优越的性能.但是这些跨媒体哈希学习方法仍

然存在一些局限性.首先,这些方法通常都由特征学习部分

和哈希码生成部分组成,这二者对于最终生成的哈希码质量

都至关重要,然而现有的大多数方法主要集中在哈希码生成

部分,忽略了特征学习部分的关键性,对不同模态所包含的关

键语义信息没有进行全面充分的挖掘;其次,一个模态中的数

据点在该模态中存在着多个语义相关或者语义不相关的信

息点,其中语义相关的信息点和给定的数据点应该具有更

高的语义特征相似度;同时,现有的大型数据集往往都伴

随着多标签语义结构.因此,不仅要尽可能地保持不同模

态数据的语 义 结 构 信 息,还 要 借 助 多 标 签 语 义 信 息 生 成

更具判别性、更高质量的哈希码.

为了解决上述问题,本文构建了基于细粒度语义推理的

跨媒体双路对抗哈希学习模型(SDAH),模型框架如图１所

示.该模型分为两个部分,即跨媒体细粒度语义关联学习和

融合网络和跨媒体对抗哈希学习网络.在跨媒体细粒度语义

关联学习和融合网络中,对于图像模态,首先对图像基于

FasterＧRCNN技术进行区域特征学习,经过连接层堆栈的处

理后输入到语义推理模块,对图像的区域特征向量序列进行

高级语义推理,最大程度地挖掘图像区域之间的语义关联;其
次,对于文本模态,为了获取文本模态紧凑、丰富的语义特征

向量,基于BERT深度语言模型对文本集合进行语义推导,

随后输入到语义推理模块;最后通过全连接层的映射,将图像

和文本模态的特征向量映射到统一的语义空间,使用 TEs
(TransformerEncoders)加速跨媒体语义融合过程,最终得到

经过细粒度语义推理的多模态特征向量.在跨媒体对抗哈希

学习网络中,将特征学习模块得到的语义特征向量作为哈希

学习层的输入,在跨媒体对抗学习、模态内以及模态间的语义

相似性约束下,生成更具判别性和更高质量的哈希码,从而充

分保持哈希码的多标签语义相似性和跨媒体语义不变性.

图１　提出的SDAH 模型的框架图

Fig．１　FrameworkoftheproposedSDAH model

　　本文的主要贡献包括以下４个方面:

(１)构建了基于细粒度语义推理的跨媒体对抗哈希学习

模型,通过将跨媒体细粒度语义推理学习和对抗哈希学习集

成在一个统一的端到端框架下来联合学习跨媒体语义相似

性,获取跨媒体统一高效哈希语义表示,促进跨媒体语义融

合,提升跨媒体搜索的性能.

(２)提出了基于跨媒体深度注意力机制的细粒度语义推

理和融合方法,结合语义共享与融合的跨媒体注意力机制学

习图像、文本的细粒度语义信息,获取图像和文本的显著性语

义推理特征.

(３)建立了跨媒体双路对抗哈希网络,通过联合学习模态

内和模态间的语义相似性约束,并通过双路对抗学习机制

更好地对齐不同模态哈希码的语义分布,生成更高质量和更

具判别性的跨媒体统一哈希表示.

(４)在两个广泛使用的跨媒体公开数据集上对所提模型

进行了评估,实验结果表明所提模型优于几种最先进的方法;

此外,通过消融实验验证了所提细粒度语义推理和双路对抗

哈希学习机制可以显著提高跨媒体语义表示学习能力和搜索

性能.

１　相关工作

跨媒体哈希方法大致可以分为无监督方法[１Ｇ４]和监督方

法[５Ｇ１０].无监督哈希通过挖掘训练样本的模态内和模态间语

义关联关系来学习跨媒体统一哈希表示.例如,文献[２]将

４２１ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．９,Sep．２０２２



图像和文本嵌入到潜在特征空间中,通过计算余弦相似度来

捕捉图像和文本之间的内在相关性.文献[３]提出了一个跨

图注意力模型来显式地学习共享的语义概念,可以很好地利

用它来指导每个模态的特征学习过程,并促进共同的嵌入学

习.监督方法利用标签信息或相似度矩阵来获得更具辨别力

的哈希函数.文献[５]的方法(SCM)将语义标签集成到哈希

学习过程中,从而得到带有标签向量的相似度矩阵.文献[６]

提出了一种语义保持的哈希方法(SePH),通过最小化 KL散

度来学习二进制代码.由于大多数跨媒体哈希方法都是基于

浅层架构构建的,因此它们无法描述跨媒体的复杂相关性.

最近用于跨媒体哈希的深度学习方法[１１Ｇ１５]在保持不同

模态之间的相似性方面表现出了更好的性能.深度跨媒体哈

希方法(DCMH)[１１]在端到端深度学习框架中同时执行特征

学习和哈希码学习.文献[１２]采用对抗学习引导的多标签注

意力模块来增强特征学习部分,并且提出了利用多标签二进

制码映射的非对称哈希方法(AGAH).文献[１３]提出了一种

自约束和基于注意力的哈希网络(SCAHN),将早期和后期的

标签约束及其融合特征集成到哈希表示学习中.尽管这些方

法已经实现了较好的搜索性能,但它们大多不能保持所有图

像Ｇ文本对之间的更高级别的语义相关性.在深度跨媒体哈

希方法中,生成对抗网络(GenerativeAdversarialNetwork,

GAN)[１６]在跨媒体搜索方面也取得了显著进展.对抗性跨媒

体搜索(ACMR)[１７]是第一个将 GAN应用于跨媒体哈希的实

值方法.自监督对抗哈希(SSAH)[１８]方法将多标签信息作为

网络输入并学习标签表示以最大化不同模态之间的语义相关

性.其他使用对抗学习的方法,如文献[１９Ｇ２１],也取得了可

观的结果.但是这些方法都忽视了特征学习的重要性,仍然

使用传统的手工特征提取方法,丢失了大量的多模态关键语

义信息.

在多模态特征学习方面,近年来部分研究人员专注于研

究用于高级理解的关系推理模型.文献[２２]提出了一种将感

知与推理分开的架构.他们引入被称为 RelationNetwork
(RN)的特定层来解决视觉问答问题,该层专门用于比较实体

对,使用４层卷积神经网络学习对象表示,并通过长短时记忆

网络(LSTM)生成问题嵌入.最近,文献[２３Ｇ２４]扩展了 RN,

以生成用于关系感知图像搜索的紧凑特征.然而,上述研究

工作并没有涉及跨媒体学习领域.其他解决方案试图更多地

使用象征性的推理方式,如文献[２５Ｇ２６]引入了组合方法,能
够通过动态构建推理图来显式建模推理过程.最近的工作使

用图卷积网络(GraphConvolutionalNetwork,GCN)来推理

概念之间的语义关联,如文献[２７]使用GCN对图像区域进行

推理以进行图像描述,而文献[２８Ｇ２９]使用基于注意力机制的

GCN从普通图像生成场景图.同时,文献[２７Ｇ２９]使用了基

于细粒度的特征学习方法,尽管取得了优秀的跨媒体搜索性

能,但是缺乏对哈希检索的研究,并且以牺牲时间为代价.因

此,本文构建了基于细粒度语义推理的跨媒体双路对抗哈希

学习(SDAH)模型,在充分利用多标签语义信息的同时,实现

了跨媒体语义融合,并在此基础上利用双路对抗学习机制生

成更具判别性和更高质量的跨媒体统一哈希表示,提升了跨

媒体搜索的综合性能.

２　基于细粒度语义推理的跨媒体双路对抗哈希学

习模型

　　本节首先介绍本文模型的问题定义和符号说明,然后具

体介绍本文模型中各个模块的工作原理,最后给出模型涉及

的算法优化过程.

２．１　问题定义

假设给定训练集S由n个样本对组成,即S＝{vi,ti}ni＝１,

其中vi和ti分别是第i个样本对中的图像和文本,d和f 分别

为图像特征向量和文本特征向量的维数.语义标签矩阵定义

为L＝{li}ni＝１,li＝[li１,􀆺,lic],c是训练集中的语义类别数

目,如果第i个样本对属于第j个类别,那么lij＝１,反之lij＝

０.本文模型通过学习两个哈希函数hv(v)和ht(t),分别为图

像模 态 和 文 本 模 态 生 成 哈 希 码bv ∈ {－１,＋１}K 和bt ∈
{－１,＋１}K,K 代表哈希码的长度,以此保持模态内和模态

间的相似性.在接下来的部分,sign(􀅰)是元素符号函数,定

义如下:

sign(x)＝
＋１, x＞０

－１, x≤０{
２．２　基于跨媒体协同注意力机制的细粒度语义推理和融合

网络

２．２．１　多模态特征学习

特征学习模块分为图像特征学习和文本特征学习.对于

图像特征学习,本文采用FasterＧRCNN网络[３０]对图像vi进行

区域特征学习,采用从每个图像中提取的自下而上的特征作

为图像特征表示,记为Ii＝{r０
i,r１

i,􀆺,rp
i },p表示图像区域的

个数,r０
i为零向量,用于后期的语义推理.为了在后续的图像

视觉推理过程中包含空间感知要素,本文使用边界框坐标矩

阵协同调节视觉推理的早期处理过程.首先计算图像中每个

区域的归一化坐标和归一化面积,如式(１)所示:

c＝ x１

W
,y１

W
,x２

H
,y２

H
,(x２－x１)(y２－y１)

WH{ } (１)

其中,W 和H 分别表示各个边界框的宽和高,x１,x２,y１,y２是

边界框的坐标值.然后将c与特征I 连接,最后通过 LinearＧ

ReLUＧLinear全连接层映射,从而获得包含空间感知的自下

而上的视觉特征Ii

∧

＝{r０
i ,r１

i ,􀆺,rp
i }.

对于文本特征学习,本文使用 BERT模型[３１]提取文本ti

的词嵌入表示,基于多层 Transformer编码器处理句子中的

单词,并通过强大的自注意力机制挖掘单词之间的语义关系,

最终得到文本词向量,表示为:Ci＝{w０
i,w１

i,􀆺,wq
i},其中q

是每张图片对应标题中单词的个数,w０
i 包含了q 个单词之间

的语义信息.

２．２．２　跨媒体细粒度语义推理

本文使用 TransformerEncoder(TE)[３２]对包含空间感知

的图像特征I
∧
和基于自注意力的文本特征C进行细粒度语义

推理.以图像模态的非共享 TE推理模块,即图中的visual

TE为例,基于 TE的工作原理,说明细粒度语义推理的过程.

受文献[３３]的启发,以单个图像的空间感知特征I
∧

＝{r０
∧ ,
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r１
∧ ,􀆺,rp

∧ }作为 TE的输入向量,通过式(２)生成注意力矩阵:

Att(Q,K,V)＝softmax
QKT

dk

æ
è
ç

ö
ø
÷V

Q＝WQI
∧
,WQ∈Rdk×di

K＝WKI
∧
,WK∈Rdk×di

V＝WVI
∧
,WV ∈RdV ×di

(２)

其中,di＝p＋１, dk 用于缓解softmax函数的梯度消失问

题,以防内积产生更大的值.在本模型中,dk＝dv＝每个区域

特征的向量维数.WQ,WK 和WV 均为在训练模型过程中生成

的参数矩阵.首先对生成的注意力矩阵进行归一化,然后通

过前馈神经网络 FFN,并采用 ReLU 函数激活,最后再次进

行归一化处理,从而生成自注意力感知的图像特征Ia,Ia中的

每一个向量都保存了p 个区域的语义信息.

为了后续哈希码生成的一致性和连续性,将自注意力感

知的图像特征Ia和基于自注意力的文本特征C 使用全连接层

映射到公共语义空间,随后使用共享的 TE堆栈层加强不同

模态信息的语义约束,为后续的双路对抗哈希学习提供高质

量的语义推理特征.在每一次推理步骤中,p 个图像区域的

特征信息都会通过 TE的自注意力机制更新.因此,我们用

最后一个 TE层输出中的r０和w０分别代表图像模态和文本模

态的语义推理特征,分别记为I∗ 和C∗ .

２．３　跨媒体双路对抗哈希学习网络

在跨媒体特征学习模块的基础上,本模块通过双路对抗

哈希学习、模态间语义相似性以及模态内语义一致性约束来

指导生成更具判别性和更高质量的哈希码.哈希学习网络的

图像输入和文本输入分别是图像推理特征I∗ 和文本推理特

征C∗ ,然后经过tanh函数激活的图像和文本哈希层,得到图

像和文本模态的输出,分别记为:X＝hv(I∗ ;θv
H )＝{xi}ni＝１和

Y＝ht(C∗ ;θt
H )＝{yi}ni＝１,xi,yi∈Rk.通过sign函数获得最

终的二进制代码,bv＝sign(x)和bt＝sign(y).

２．３．１　双路对抗哈希学习

为了生成跨媒体的模态不变表示,本文首先为每个模态

设计两个判别器Dv和Dt.对于图像模态判别器Dv,将文本网

络作为图像哈希码的生成器,从图像特征进行哈希映射得到

的哈希码被认为是真实的图像哈希码,而从文本特征进行哈

希映射得到的哈希码被标记为假图像哈希码.图像模态判别

器的目标是区分输入的图像哈希码是否为真,文本模态判别

器Dt的作用与Dv类似.本文使用两个分别具有参数θv
D和θt

D

的３层多层感知器(MultiayerPerceptron,MLP)来实现两个

判别器.在双路对抗的博弈学习中,图像哈希网络尝试生成

文本哈希码混淆文本模态判别器,文本哈希网络试图生成图

像哈希码混淆图像模态判别器.将双路对抗损失标记为

Ladv,Ladv是所有图像和文本实例的模态分类的交叉熵损失.

双路对抗损失Ladv的表达式如式(３)所示:

Ladv＝Lv
adv＋Lt

adv

＝－１
n

[∑
n

i＝１
log(Dv(xi;θv

D))＋log(１－Dv(yi;θv
D))＋

∑
n

i＝１
log(Dt(yi;θt

D))＋log(１－Dt(xi;θt
D))] (３)

其中,L∗
adv表示图像或文本模态的对抗损失,∗i,∗∈{x,y}

表示第i个图像或文本实例的哈希码表示.

２．３．２　模态间语义相似性学习

以图像模态为例,三元组的形式为:(xi,y＋
j ,y－

k ),其中

y＋
j 和xi具有语义相关性,y－

k 则相反.考虑到当每个数据点与

多个类标签都具有语义相关性时,数据点之间的相似性关系

和只有单个类标签的情况不同,为了确保多级语义结构相关

性可以被最大程度地保持,受到基于语义排名的方法[３４]的启

发,本文使用归一化折扣累积增益(NDCG)评估标准,其定义

如式(４)所示:

NDCG＠p＝１
Z ∑

p

i＝１

２reli －１
log(１＋i) (４)

其中,p是排名列表中的截断位置;Z 是确保正确排名的 NDＧ

CG得分为１的归一化常数;reli是排名列表中第i个数据点

的相似度,可以根据从一种模态的查询q出发,在另一种模态

查询到的i所共享的公共标签数目计算得到;排名列表可以

在 Hamming空间中计算.受文献[１９]的启发,本文定义模

态间语义相似性损失函数如式(５)所示:

Linter＝L
~
I→T＋L

~
T→I

＝ ∑
i,j,k

ω(rj,rk)(max(cos(xi,y－
k ))－cos((xi,y＋

j )＋

margin,０))＋ ∑
i,j,k

ω(rj,rk)(max(cos(xi,y－
k )－

cos((xi,y＋
j )＋margin,０)) (５)

其中,ω(rj,rk)是权重因子,其值越高,查询点与来自另一个

模态的数据点的语义相关性越高.

２．３．３　模态内语义一致性学习

由于二进制哈希量化过程中不可避免地会产生误差,为

了尽量减少错误并防止信息丢失,使二进制哈希码尽可能地

保持原始特征空间中的信息,设计模态内语义一致性损失函

数如式(６)所示:

min
θ
v
H ,θtH

　Lintra＝‖bv－x‖２
F＋‖bt－y‖２

F (６)

其中,bv＝sign(x),bt＝sign(y),θv
H 和θt

H 分别是图像哈希层和

文本哈希层的网络参数.

２．４　目标函数及优化

本文提出的基于细粒度语义推理的跨媒体双路对抗哈希

学习模型的总体目标函数如式(７)所示:

L＝αLinter＋βLintra＋γLadv (７)

模型最终通过式(８)进行优化:

min
θ,θ

v
D,θtD,θv

H ,θtH

　L＝αLinter＋βLintra＋γLadv (８)

其中,θ表示特征学习网络的所有参数.

所有网络参数都是基于反向传播(BP)算法学习的.首

先,初始化所有超参数.然后训练对抗哈希网络:固定哈希层

的参数,训练判别器;固定判别器的参数,训练哈希层,迭代直

到模型收敛或达到最大epoch数.所提模型的优化学习过程

如算法１所示.

算法１　SDAH 模型训练过程的优化算法

输入:训练集S,标签集L
输出:图像哈希码Bv,文本哈希码Bt,网络参数θ,θv

D,θt
D,θv

H,θt
H

１．Initializeparameters:Hyperparametersα,β,γ,m,learningrate:lr,

batchsize:bs,maximumepochnumber:Epo

２．repeat
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３．fortiterationdo:

４．Updateθ∗
D bydescendingtheirgradients:

θ∗
D ←θ∗

D －ρÑθ
∗
D

１
nLadv,∗∈{v,t}

５．Updateθ∗
H byascendingtheirgradients:

θ∗
H ←θ∗

H ＋ρÑθ
∗
H

１
nLadv,∗∈{v,t}

６．UpdateθbyBPalgorithm:

　θ←θ－ρÑθ
１
n

(L－Ladv)

７．endfor

８．UpdateBv,Bt

９．e＝e＋１

１０．untilconvergenceore＝Epo

３　实验与结果

３．１　数据集

MIRFlickr２５K 数 据 集[３５]:包 含 从 Flickr网 站 收 集 的

２５０００个图像Ｇ文本对,每个实例都由２４个类别中的一个或

多个标签进行注释.进行数据清洗后得到２２３７１个图像Ｇ文

本对,从中随机选择２０００个图像Ｇ文本对作为查询集,其余的

作为搜索数据库,在搜索数据库中随机选择１００００个样本实

例进行训练.

NUSWIDE数据集[３６]:包含２６９６４８个图像Ｇ文本对,每对

都由８１个概念的一个或多个标签进行注释.经过数据清洗

之后,从中选择包含２１个最常见概念的１９３６２２个图像Ｇ文本

对.随机选择２１００个图像Ｇ文本对作为查询集,其余的作为

搜索数据库,然后从搜索数据库中随机选择１００００个样本实

例进行训练.

３．２　实验设置

本文使用 HuggingFace[３７]在英语句子的掩码语言任务

上预训练的BERT模型,这些预训练的BERT嵌入矩阵都是

７６８维.在提取图像特征时,本文使用文献[３８]中的方法对

MIRFlickr２５K数据集和 NUSWIDE数据集进行了特征提取,

为每张图像选择前３６个最显著的区域特征,得到的区域特征

为２０４８维.在图像特征的视觉先验推理过程中,本文使用４
个非共享的 TE堆栈层.在产生最终的细粒度语义推理特

征之前,本文使用２个共享的 TE堆栈层实现跨媒体语义

融合,该堆栈的权重在图像和文本特征层之间共享.所有

TE的前馈网络均为２０４８维,dropout设置为０．１,在进入

最后一个共享权重的 TE堆栈层之前,图像特征向量和文

本特征向量均被线性投影至１０２４维,这也是最终公共语

义空间的特征向量维数.本文提出的 SDAH 模型在 MIRＧ
Flickr２５K上的参数设置为:α＝１０,β＝γ＝１,lr＝０．００００３,

margin＝０．３.在 NUSWIDE 上的参数设置为:α＝１０,β＝
γ＝１,lr＝０．００００１,margin＝０．３.在两个数据集上的迭代次

数均为４０次.

３．３　评估标准

基于以上两个数据集,本文基于两种跨媒体搜索任务来

验证提出的模型的性能:１)I２T(用图像搜索文本数据库);

２)T２I(用文本搜索图像数据库).使用平均精度均值(Mean
AveragePrecision,mAP)、准确度precision＠K,即仅考虑搜

索出的前K 个样本,以及精确率Ｇ召回率曲线(PR曲线)对模

型进行性能评估.

３．４　实验结果与分析

３．４．１　不同长度哈希码的跨媒体搜索性能比较

本文在上述两个数据集上,通过实验比较了本文提出的

模 型 与 语 义 保 留 哈 希 (Semantics Preserving Hashing,

SePH)[６]、具有语义相关性最大化的大规模监督多模态哈希

(LargeＧScaleSupervised MultimodalHashingwithSemantic
CorrelationMaximization,SCM)[５]、广义语义保留哈希(GenＧ
eralizedSemanticPreservingHashing,GSPH)[９]、深度跨媒体

哈希(DeepCrossＧModalHashing,DCMH)[１１]、自监督对抗哈

希 网 络 (SelfＧSupervised Adversarial Hashing Networks,

SSAH)[１８]、对 抗 引 导 的 非 对 称 哈 希 (Adversary Guided
AsymmetricHashing,AGAH)[１２]、基于自约束和注意力的哈

希网络(SelfＧConstrainingandAttentionＧbasedHashingNetＧ
work,SCAHN)[１３]、基于多标签语义保持的深度跨媒体哈希

(MultiＧLabelSemanticsPreservingbasedDeepCrossＧModal
Hashing,MLSPH)[１４]８个跨媒体哈希学习方法.

表１列出了本文提出的模型与８个基线方法在 MIRＧ

Flickr２５K和 NUSWIDE上的 mAP 分数,最高的 mAP 分数

用加粗字体表示.可以看出,随着哈希码长度的增加,mAP
分数也越来越高;本文提出的模型在两个数据集上的两种跨

媒体搜索任务都取得了最好的mAP 分数.图２给出了哈希

码长为６４位时两个标准数据集在以上两种搜索任务的精确

率Ｇ召回率(PR)曲线.可以观察到,SDAH 的表现更好,在所

有召回级别上都获得了更高的准确率分数.

表１　各方法在两个基准数据集上的 mAP分数

Table１　mAPscoresfortwocrossＧmediaretrievaltasksbasedontwobenchmarkdatasets
(单位:bits)

Task Method
MIRFlickr２５K

１６ ３２ ６４
NUSWIDE

１６ ３２ ６４

I２T

SePH ０．７１１０ ０．７０９０ ０．７１６９ ０．６５３８ ０．６６７８ ０．６７２０
SCM ０．６２８１ ０．６２８６ ０．６３６７ ０．４２８０ ０．４３７４ ０．４０９０
GSPH ０．６０６８ ０．６１９１ ０．６２３０ ０．４０１５ ０．４１５１ ０．４２１４
DCMH ０．７２０１ ０．７２８７ ０．７４１８ ０．５６５７ ０．６００７ ０．６００１
SSAH ０．７７０９ ０．７８４０ ０．７９２４ ０．６０２０ ０．６２１９ ０．６４６３
AGAH ０．７９２３ ０．７９４５ ０．８０６９ ０．６４５５ ０．６６００ ０．６５１２
SCAHN ０．８１６８ ０．８３０１ ０．８３２８ ０．６４２９ ０．６５１０ ０．６６３５
MLSPH ０．８０７６ ０．８２３５ ０．８３３７ ０．６４０５ ０．６６０４ ０．６７３４
SDAH ０．８２２４ ０．８３０５ ０．８４２８ ０．６６４３ ０．６８６１ ０．６９５８
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(续表)

Task Method
MIRFlickr２５K

１６ ３２ ６４
NUSWIDE

１６ ３２ ６４

T２I

SePH ０．７１２７ ０．７２６１ ０．７３０９ ０．６６００ ０．６６７６ ０．６８５４
SCM ０．６０６８ ０．６０８９ ０．６１０８ ０．４２８０ ０．４３７４ ０．４０９０
GSPH ０．６２８２ ０．６４５８ ０．６５０３ ０．４９９５ ０．５２３３ ０．５３５１
DCMH ０．７５５３ ０．７５９３ ０．７７３０ ０．５３３６ ０．５８７１ ０．５９１６
SSAH ０．７６８１ ０．７７３７ ０．７８３８ ０．６１２３ ０．６３６９ ０．６３９８
AGAH ０．７８８７ ０．７９０４ ０．８０４９ ０．６３１３ ０．６４２２ ０．６３３６
SCAHN ０．８０３４ ０．８１０５ ０．８１９３ ０．６５０１ ０．６５７５ ０．６６８５
MLSPH ０．７８５２ ０．８０４１ ０．８１４６ ０．６４３３ ０．６６３３ ０．６７２４
SDAH ０．８１２８ ０．８２２３ ０．８３２２ ０．６８３０ ０．７０５３ ０．７２０２

(a)I－＞T＠MIRFlickr２５K (b)T－＞I＠MIRFlickr２５K

(c)I－＞T＠NUSWIDE (d)T－I＠NUSWIDE

图２　两个数据集上的精确率Ｇ召回率曲线

Fig．２　PrecisionＧrecallcurvesontwodatasets

３．４．２　不同 TopＧk排序下的跨媒体搜索结果

本实验将SDAH 与最先进的算法在不同 TopＧk的搜索

结果下进行了比较,包括１,１００,２００,３００,５００,６００,７００,８００,

９００,１０００.在不同的 TopＧk下,各基线方法在 MIRFlickr２５K
上的两个跨媒体搜索任务(I２T 和 T２I)的 mAP性能表现如

图３所示.

(a)I－＞T＠MIRFlickr２５K (b)T－＞I＠MIRFlickr２５K

(c)I－＞T＠NUSWIDE (d)T－I＠NUSWIDE

图３　两个数据集上的 TopＧk曲线

Fig．３　TopＧkprecisioncurvesontwodatasets

从图中可以看出,在任意k值下SDAH 方法在两个搜索

任务上的表现都优于其他方法.当k值在１~５００时SDAH
方法具有非常明显的优势,这也说明了所提方法中引入 NDＧ

CG指标对最终的搜索性能是有帮助的,语义相关性最强的

结果会优先展示.

３．５　模型消融性实验

为了证明本文提出组件的有效性,我们在哈希码长为６４
位的情况下设计了５个消融实验.

(１)SDAHＧv１:该对比实验去掉了用于公共语义空间推

理的最后两层TE堆栈,即图１中的visualTE,其余模块和组

件与SDAH 保持一致.

(２)SDAHＧv２:该对比实验去掉了用于图像区域间推理

的非共享 TE堆栈,即图１中的sharedTE,意味着经过图像

特征提取后的特征向量直接进入公共投影层,其余模块和组

件与SDAH 相同.

(３)SDAHＧv３:该对比实验将visualTE和sharedTE都

用 GCN推理机制进行了替换,其余部分和SDAH 相同.

(４)SDAHＧv４:该对比实验去掉了文本单路对抗哈希,即
去除了目标函数中的文本对抗哈希损失函数,其余模块和组

件与SDAH 相同.

(５)SDAHＧv５:该对比实验去掉了图像单路对抗哈希,即

去除了目标函数中的图像对抗哈希损失函数,其余模块和组

件与SDAH 相同.

表２列出了消融实验的结果.

表２　使用６４位哈希码进行消融实验的 mAP结果

Tabel２　mAPresultsofablationexperimentswith６４Ｇbithashcodes

Method
MIRFlickr２５k

I２T T２I
NUSWIDE

I２T T２I
SDAHＧv１ ０．８０６１ ０．７９３４ ０．６５５４ ０．６７０５
SDAHＧv２ ０．８０７２ ０．７９１０ ０．６５７８ ０．６６９７
SDAHＧv３ ０．８０１３ ０．７８９７ ０．６３２８ ０．６１７７
SDAHＧv４ ０．８１８９ ０．８００５ ０．６５６４ ０．６７０２
SDAHＧv５ ０．８１３９ ０．８００９ ０．６５７９ ０．６７０３
SDAH ０．８２２４ ０．８１２８ ０．６６４３ ０．６８３０

首先,通过 SDAHＧv１以及 SDAHＧv２两项实验可以看

到,本文提出的细粒度语义推理方法对提高跨媒体搜索性能

以及促进跨媒体语义融合有显著效果,这是因为 TE堆栈在

高级语义推理方面具有强大的效果,可以很好地挖掘到不同

模态的细粒度特征,最大程度促进跨媒体语义融合过程,为后

续生成哈希码提供了高质量的模态特征向量.此外,通过

SDAHＧv３这项实验可以看出,GCN 推理削弱了跨媒体检索

性能.值得注意的是,GCN 推理还需要更多的时间成本,需

要制作额外的邻接点文件,而 SDAH 则无须花费此成本.
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其次,通过SDAHＧv４以及SDAHＧv５两项实验可以看出本文

提出的双路对抗哈希对最终的跨媒体搜索结果均有益,去掉

任何一路对抗哈希都会削弱最后的搜索性能.这是因为通过

双路对抗哈希可以更好地对齐跨媒体哈希码,在前述推理特

征向量的基础上可以产生更具判别性的哈希码,从而提升搜

索性能.

此外,我们还通过迁移SDAH 模型中的细粒度语义推理

方法进一步证明了该模块的可移植性和可用性.将 SDAH

模型中的细粒度语义推理模块应用到 AGAH[１２]和DADH[１９]

的特征学习模块,哈希学习组件和原文保持一致,通过表３可

以看出,该模块具有优秀的迁移能力,其中迁移后模型的性能

结果用加粗的字体表示.可以看到,SDAH 方法中的细粒度

语义推理机制在两个跨媒体搜索任务上都不同程度地提升了

原模型的搜索性能,其中,在 NUSWIDE数据集上的作用更

显著,这也说明该模块对大型搜索集的跨媒体搜索有着更大

的应用潜力.

表３　SDAH 中细粒度语义推理模块的迁移能力评估

Table３　TransferabilityevaluationoffineＧgrainedsemanticreasoningmoduleinSDAH
(单位:bits)

Task Method
MIRFlickr２５K

１６ ３２ ６４
NUSWIDE

１６ ３２ ６４

I２T

AGAH ０．７９２３ ０．７９４５ ０．８０６９ ０．６４５５ ０．６６００ ０．６５１２
AGAH∗ ０．８１６８ ０．８３０５ ０．８３３１ ０．６５６６ ０．６７４９ ０．６８５９
DADH ０．８０２０ ０．８０７２ ０．８１７９ ０．６４９２ ０．６６６２ ０．６６６４

DADH∗ ０．８０６４ ０．８２１９ ０．８３３９ ０．６５２０ ０．６８０１ ０．６８７２

T２I

AGAH ０．７８８７ ０．７９０４ ０．８０４９ ０．６３１３ ０．６４２２ ０．６３３６
AGAH∗ ０．８０８７ ０．８１０４ ０．８１８９ ０．６８３０ ０．７０５３ ０．７２０２
DADH ０．７９２０ ０．７９５９ ０．８０６４ ０．６５０１ ０．６６７９ ０．６８０８

DADH∗ ０．７９９９ ０．８１６２ ０．８２６９ ０．６６８８ ０．６９０７ ０．７１１４

３．６　参数分析和语义可视化实验

(１)哈希码的语义可视化

为了说明SDAH 模型学习到的哈希码具有有效性和语

义一致性,我们将测试数据集按照１∶１的比例随机划分(每

个模态使用１０００个样本点),然后使用tＧSNE工具在哈希码

长为６４ 位 的 情 况 下,在 MirFlickr２５k 数 据 集 上 可 视 化 了

SDAH 模型生成的哈希码分布图,如图４所示,灰色点表示图

像模态生成的哈希码,白色点表示文本模态生成的哈希码.

可以看出,SDAH 模型不仅使两种模态的哈希码在模态内保

持了很好的语义对齐,并且能有效地将样本点分为不同的语

义判别簇,在模态间也实现了很好的语义对齐.

图４　哈希码的语义可视化

Fig．４　Semanticvisualizationofhashcodes

(２)三元组损失函数边际参数margin的性能评估

本实验分析了超参数margin对SDAH 模型目标函数的

影响.图５显示了在６４位哈希码的情况下,不同的 margin
值对模型在 MIRFlcikr２５K 数据集上 mAP 性能的影响.可

以看出,模型的mAP 随着margin 的增加而增加,当 margin
值超过０．３时开始下降.当margin值较小时,模型更难区分

相似对和不相似对,因此mAP 值相对较小.当margin值为

０．３时,mAP 在两个搜索任务中取得了最好的性能.因此,

本文将所有实验margin设置为０．３.

图５　超参数margin对跨媒体搜索性能的影响

Fig．５　InfluenceofhyperparametermarginoncrossＧmedia

searchperformance

(３)学习率对SDAH 模型性能的影响

本实验分析了学习率lr对模型性能的影响.图６给出

了当码长为６４位时,不同lr对SDAH 模型在 MIRFlickr２５K
数据集上跨媒体搜索性能的影响.可以看出,当lr＝０．００００３
时,在I２T 和 T２I两个搜索任务中取得的 mAP 性能最高.

因此,本实验设置lr＝０．００００３.

图６　学习率lr对SDAH 模型性能的影响

Fig．６　InfluenceoflearningratelronSDAH modelperformance

(４)不同迭代次数下的跨媒体搜索性能分析

本实验分析了不同epoch大小下的跨媒体搜索性能.在

MIRFlickr２５K数据集上进行了实验,实验结果如图７所示.

可以看出,随着epoch的增加,模型逐渐达到收敛.当epoch
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约为２０时,mAP 变化减小;当epoch约为３０时,跨媒体搜索

模型的收敛趋于稳定.

图７　参数epoch对模型性能的影响

Fig．７　Influenceofparameterepochonmodelperformance

结束语　本文提出了一种基于细粒度语义推理的跨媒体

双路对抗哈希学习(SDAH)模型,该模型最大程度地挖掘了

不同模态的细粒度语义关联信息,促进了跨媒体语义融合,产

生了语义一致性和判别性更强的多模态语义特征信息;提出

了基于跨媒体协同注意力机制的细粒度跨媒体语义关联学习

和推理方法,学习图像和文本的细粒度隐含语义关联,获取图

像和文本的统一语义表示;建立了跨媒体双路对抗哈希网络,

通过联合学习模态内和模态间的语义相似性约束,并通过双

路对抗学习机制更好地对齐不同模态哈希码的语义分布,生

成更高质量和更具判别性的跨媒体统一哈希表示,提升了跨

媒体搜索性能.在两个公开数据集上与现有方法的对比实验

结果验证了所提方法在各种跨媒体搜索场景下的优越性能.
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