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摘　要　监督方法在跨模态检索中已有不少成果,是比较热门的方法.然而,这类方法过于依赖标记的数据,没有充分利用无

标签数据所包含的丰富信息.为了解决这一问题,人们开始研究无监督方法,但是仅依靠未标记数据的效果并不理想.对此,
提出了基于 GAN的语义对齐网络半监督跨模态哈希方法(GANＧSASCH).该模型基于生成对抗网络,结合了语义对齐的概

念.生成对抗网络分为两个模块,分别是生成器和判别器,生成器学习拟合未标记数据的相关性分布并生成虚假的数据样本,
判别器则用于判断数据对样本是来自数据集还是生成器.通过这两个模块之间展开极大极小的对抗博弈游戏,不断提升生成

对抗网络的性能.语义对齐能充分利用不同模态之间的相互作用和对称性,统一不同模态的相似性信息,有效地指导哈希代码

的学习过程.除此之外,还引入了自适应学习优化参数以提升模型性能.在 NUSＧWIDE和 MIRFLICKR２５K 数据集上,对比

了所提方法与９种相关前沿方法,使用 MAP与PR图两种评价指标验证了所提方法的有效性.
关键词:跨模态哈希;生成对抗网络;语义对齐;半监督;自适应学习
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Abstract　SupervisedmethodshaveachievedalotofresultsincrossＧmodalretrievalandhavebecomepopularmethods．HowＧ
ever,thesemethodsrelytoomuchonlabeleddataanddonotmakefulluseoftherichinformationcontainedinunlabeleddata．To
solvethisproblem,unsupervisedmethodshavebeenstudied,butwhenrelyingsolelyonunlabeleddata,theresultsarenotideal．
Therefore,thispaperproposesasemiＧsupervisedcrossＧmodalhashingmethodforsemanticalignmentnetworksbasedonGAN
(GANＧSASCH)．Thismodelisbasedongenerativeadversarialnetworksthatincorporatetheconceptofsemanticalignment．The
generativeadversarialnetworkisdividedintotwomodules．Thegeneratorlearnstofitthecorrelationdistributionoftheunlabeled
dataandgeneratesaspuriousdatasample,andthediscriminatorisusedtodeterminewhetherthedatapairsamplecomesfrom
thedatasetorthegenerator．Bydevelopingaverysmalladversarialgamebetweenthesetwomodules,theperformanceofthegeＧ
nerativeadversarialnetworkiscontinuouslyimproved．SemanticalignmentcanmakefulluseoftheinteractionandsymmetrybeＧ
tweendifferentmodalities,unifythesimilarityinformationofdifferentmodalities,andeffectivelyguidethelearningprocessof
hashcode．Inthispaper,adaptivelearningoptimizationparametersarealsointroducedtoimprovetheperformanceofthemodel．
OnNUSＧWIDEandMIRFLICKR２５Kdatasets,wecomparetheproposedmethodwith９relatedfrontiermethods,andverifythe
effectivenessoftheproposedmethodbyusingtwoevaluationindicators,MAPandPRmap．
Keywords　CrossＧmodalhash,Generativeadversarialnetwork,Semanticalignment,SemiＧsupervised,Adaptivelearning
　

１　引言

随着网络的迅猛发展,不同形式的媒体数据呈爆炸式增

长,导致需要检索的数据规模越来越大.在大规模数据中进

行快速准确的检索是跨模态检索面临的重大挑战,对此,人们

提出了使用哈希方法的解决方案.哈希一词意为切割和混

合,哈希函数通过切割和混合信息生成哈希结果[１].哈希方

法的主要目的是将高维特征转换为二进制码,从而能够将不

同模态但包含相似信息的数据转化为相似的二进制码[２].跨

模态哈希方法具有两个显著优势:一是哈希码支持位操作,可
快速有效地计算汉明距离;二是哈希码能大大减少存储空间

的需求.
跨模态检索面临的主要挑战在于不同模态之间的异质

性,该特性导致不同模态数据的语义不同,因此无法直接进行

比较[３].为解决这一问题,跨模态哈希方法应运而生,并得到

了大量的研究.传统的哈希方法可以分为以下３种:１)监督



方法依靠哈希函数来维持由标签提供的语义相关性,如量化

相关哈希方法(QCH)[４]、共正则化哈希方法(CRH)[５]、语义

保留的散列哈希方法(SePH)[６]和优化知识蒸馏监督哈希方

法(OKD)[７];２)无监督方法通过把多模态数据映射到公共空

间中,使不同模态的数据之间的关系最大化,如矩阵分解哈希

方法(CMFH)[８]、跨视图哈希方法(CVH)[９]、可预测的双视

图哈希方法(PDH)[１０]和无监督三元哈希方法(CUTHash)[１１];

３)半监督方法则结合了有标签数据和无标签数据的语义信

息,如生成对抗半监督哈希方法(SCHGAN)[２].然而,传统

的哈希算法侧重于对模态间的语义联系进行挖掘,这将导致

哈希码的性能下降.由于深度学习的特征表示能力很强,同
时也蕴含着丰富的语义信息[１２],因此基于深度学习的哈希方

法在检索的有效性和精确度上有很大的突破.例如,基于深

度学习的跨模态哈希方法有深度哈希方法(DCMH)[１３]、跨模

态汉明哈希方法(CMHH)[１４]、多标签语义保持的深度哈希方

法(MLSPH)[１５]和深度在线哈希方法(DOCHCM)[１６].
然而,上述深度哈希方法都是基于监督跨模态方法的,监

督方法训练使用的数据需要对应的标签,但手工对大量的样

本进行标记既费时又费力.尽管无监督方法能够极大地降低

开销,但其执行效率和准确性有待提高.有效地挖掘无标签

数据所蕴含的语义信息,是提升跨模态检索准确率的关键.
传统的半监督方法能够有效地使用未标记数据指导哈希代

码,但由于缺乏对语义信息的充分挖掘,其在检索精度上与监

督方法相比仍有较大差距.
近年来,生成对抗网络在图像合成、目标检测和图像分类

等领域得到了广泛的应用.基于 GAN能够有效地描述数据

的分布,为跨模态检索提供了广阔的发展空间.受到语义对

齐模型在提取无标签图像语义方面的启发,本文提出了一种

新的基于 GAN 的语义对齐网络半监督跨模态 哈 希 方 法

(GANＧSASCH).该方法利用生成对抗网络和语义对齐算法

更好地指导哈希代码的学习,从而在检索的有效性和精确度

上有更进一步的突破.本文的主要贡献总结为以下几点.

１)提出了基于 GAN的语义对齐网络的半监督跨模态哈

希方法,在该方法中,生成对抗网络的生成器学习拟合未标记

数据的相关性分布并生成假数据对,而判别器负责判断这些

数据对是否为真实.这两个模块之间进行极大极小的对抗博

弈,能够提升生成对抗网络的性能.这种方式能够不断地优

化生成对抗网络,以更好地实现语义对齐任务.

２)在 GANＧSASCH 中,语义对齐网络充分利用了不同模

态的相互作用和对称性,统一了不同模态中的相似性信息,将
重建的特征与原始特征对齐,以更好地指导哈希代码学习.

３)自适应学习是一种能够动态调整学习率的方法,它使

得梯度较大的参数学习率下降速度更快,而梯度较小的参数

学习率下降速度更慢,从而有效优化参数,提升模型性能.
在 NUSＧWIDE和 MIRFLICKR２５K数据集上,将本文方

法与９种相关前沿方法进行了对比实验,使用 MAP与PR曲

线两种评价指标验证了本文方法的有效性.

２　相关工作

２．１　跨模态哈希方法

２．１．１　无监督跨模态哈希方法

无监督跨模态哈希方法的核心思想与CCA[１７]类似,都是

将多个模态的媒体数据投射到公共的汉明空间中,以此获得

它们之间的最大相关性.例如,协同矩阵分解哈希方法(CMＧ
FH)[８]使用潜在因子模型并结合矩阵分解,可以从多个模态

样本中提取出统一的哈希码.另外,Hu等提出的协同重构

嵌入方法(CRE)[１８]采用了不同的模态特定模型来处理异构

类型的数据.此外,无监督对比学习哈希方法(UCCH)[１９]基

于对比学习方法设计,针对跨模态哈希进行优化.用于无监

督跨模态哈希的相似图相关重构网络方法(SGRN)[２０]利用关

系图重构模块得到相似关系图,从而实现相似度的对齐.
尽管无监督方法不依赖标注数据,但由于缺乏标签信息,

检索精度通常较低.

２．１．２　监督跨模态哈希方法

监督跨模态哈希方法由于利用了标签,因此可以极大限

度地使用语义信息,从而达到比无监督方法更高的检索准确

率.例如,语义保留哈希方法(SePH)[６]通过最小化 KLＧ散度

来逼近学习到的哈希码与汉明空间之间的关系,以保留数据

的语义信息.另外,离散潜在因子哈希方法(DLFH)[２１]是基

于离散潜在因子模型的跨模态哈希方法,能够有效地学习到

模态间的潜在因子信息.此外,增强型离散多模态哈希方法

(EDMH)[２２]在离散约束下,同时学习二进制代码和哈希函

数,以实现更好的跨模态检索效果.有监督对比离散哈希方

法(SCDH)[２３]将无监督的对比方法应用到监督方法中,并且

直接生成离散哈希码,增强了哈希码的特征表示能力.

监督方法因为使用的训练数据带有标签,所以在保持哈

希码的相似性的同时,提高了检索精度,在实际应用中通常具

有更好的性能表现.

２．１．３　半监督跨模态哈希方法

半监督跨模态哈希方法的提出旨在平衡性能和标签需求

之间的冲突,能够同时利用有标签数据和无标签数据的语义

信息.例如,Zhang等提出的半监督多图哈希方法(MGH)[２４]

通过多视图模型复合离散哈希学习,结合了多个视图的信息

以提高哈希码学习的效果.另外,生成对抗半监督哈希方法

(SCHGAN)[２]利用生成对抗网络来指导哈希代码的学习,并
结合基于强化学习的算法来优化模型的训练.半监督跨模态

图卷积网络(MCGCN)[２５]包含两个模态异质性通道和一个跨

模态通道,分别用于学习每个模态的异质性和共享表示.
相比于监督方法和无监督方法,半监督方法在实践中往

往能够节省成本,具有更大的实际应用价值.然而,目前半监

督跨模态哈希方法在利用语义信息方面仍存在提升空间,研
究成果相对较少.

２．１．４　基于深度学习的跨模态哈希方法

深度学习的特征表示能力强,同时也蕴含着丰富的语义

信息[１２],因此在跨模态哈希方法中承担着重要的角色.例

如,深度跨模态哈希方法(DCMH)[１３]利用两个深度神经网络

分别从图像和文本中学习特征,实现了有效的跨模态哈希编

码.另外,深度三联哈希方法(TDH)[２６]引入图正则化技术来

保持汉明空间中哈希码的语义相似性,进一步提升了检索效

果.深度监督跨模态哈希方法(DSCMR)[２７]通过将多个模态

数据映射到一个共同的表征空间,实现了对多个模态样本相

似度的直接比较.基于深度表示学习的混合 DAER 方法

(DEAR)[２８]构建的双重注意力网络和增强关系网络能够精确
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提取细粒度的权重信息,提高相似度的计算精度.

众多研究表明,基于深度学习的监督方法在跨模态检索

方面已经取得了非常好的成果.

２．２　生成对抗网络

生成对抗网络(GAN)[２９]最初被提出,是为了通过对抗训

练的方式估计生成模型的一个全新框架.GAN 由两部分组

成:生成器模型 G用于学习拟合未标记数据的相关性分布并

生成假数据样本,判别器模型 D用于区分真实数据样本和生

成的假数据样本.这两个模型进行对抗训练,相互博弈,以更

好地学习数据的表示方式.模型框架如图１所示.

图１　生成对抗网络模型框架图

Fig．１　Frameworkofgenerativeadversarialnetworkmodel

在跨模态检索领域,对抗跨模态检索方法(ACMR)[３０]通

过施加三重约束最小化语义相同的图像和文本之间的差距,

同时最大化不同语义的图像和文本之间的距离.另外,Peng
等提出的跨模态生成对抗网络(CMＧGAN)[３１]致力于模拟不

同模态数据的联合分布,探索模态间和模态内的相关性.此

外,Bai等提出的深度对抗离散哈希方法(DADH)[３２]采用对

抗性训练来学习跨模态的特征.双重注意生成对抗网络

(DAＧGAN)[３３]是具有双重注意力机制的对抗性语义表征模

型,能够更精确地表征高层语义关联.

传统的深度哈希方法通常使用预定义的损失函数来约束

相应的哈希码,以强制缩小模态之间的间隙,但这意味着大部

分有用的信息会被中和,导致哈希码难以捕捉模态之间的一

致性.将深度学习与 GAN 相结合,有助于保持固有的模态

一致性.

２．３　语义对齐

语义对齐(SemanticAlignment)[３２]是一种将不同模态的

数据映射到共享的语义空间的方法,旨在通过学习模态之间

的相互关系和语义表达,使得不同模态的数据在语义层面上

能够有效匹配和比较.在跨模态检索领域,对语义对齐尚未

有很多深入的探索.Wen等提出的双语义关系注意网络

(DSRAN)[３４]由语义关系模块和联合语义关系模块组成,能
够同时学习不同层次的语义关系.另外,Zhang等提出的基

于图的语义对齐网络(GSAN)[３５]通过将不同模态特征与文本

数据的语义嵌入进行对齐,实现了学习公共表示的目的.

语义对齐能够充分利用跨模态的相互作用和对称性,统
一不同模态间的相似性信息,从而解决了由于模态异构性差

异而导致二进制哈希码的语义描述与特征的语义描述不一致

的问题.但是在实际情况中,源数据集(训练集)与目标数据

集(测试集)很少来自同一分布.上述语义对齐仅关注语义和

模态之间的鸿沟,而忽略了数据集之间的域差异,因此,仅仅

依靠语义对齐学习的特征无法有效地适用于目标数据集.

GAN拥有强大的数据表达能力,其中生成器生成拟合数

据分布,判别器判断数据来源,展现了优秀的数据泛化能力.

因此,将语义对齐与生成对抗网络相结合,能够有效地减少不

同数据集之间的域差异.

３　GANＧSASCH

３．１　网络结构

GANＧSASCH 方法的整体框架由生成器模型和判别器

模型组成,如图２所示.生成器 G接受标记和未标记的图像

和文本作为输入,在特征层进行语义对齐,然后在哈希层进行

比较,最终输出生成的虚假数据对.判别器 D接受真实数据

对和生成的虚假数据对的输入,用于判断这些数据对是真实

的还是生成的.生成器 G 和判别器 D之间展开极小极大游

戏,进行对抗博弈训练,使得模型逐步学习并优化.此外,使
用自适应学习来调整参数,确保模型能够达到最佳性能.

图２　GANＧSASCH 模型的整体框架图

Fig．２　OverallframeworkofGANＧSASCH model

生成器 G采用双路径结构,同时接受两种类型的数据输

入.在特征层使用语义对齐来对齐原始特征和重构特征,充
分利用不同模态中的共现信息来指导哈希码的学习.生成器

G的两条路径都包含由全连接层组成的哈希层,将全连接层

作为哈希函数将特征映射到哈希码中.

H(x)＝sigmoid(WTF＋v) (１)

其中,F为提取的特征值,W 为哈希码学习的权值,v为偏差

参数.由于哈希码 H(x)∈[０,１]是连续的实值,因此需要使

用一个阈值函数来获得二进制码.

Bk(x)＝g(H(x))＝sgn(Hk(x)－０．５),k＝１,２,􀆺,q
(２)

最后,将哈希码重构为成对特征向量:

F′∗ ＝Dec(B∗ ;δ∗ ),∗∈{I,T} (３)

其中,Dec(．;．)表示哈希码解码器,B代表的是二进制码表达

式,δ是图文解码器要学习的参数.因此可以得到重构损失:

F＝∑‖F′∗ －F∗ ‖２,∗∈{I,T} (４)
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判别器 D的结构与生成器 G的结构基本一致,其主要作

用是区分真实存在的数据对和 G生成的数据对,最后对判断

结果进行打分.这个分数会反馈给 G,作为 G工作的评判标

准.通过对抗性训练,D的反馈可以帮助 G不断优化自身生

成的数据对,使其更接近真实数据对.

３．２　损失函数

损失函数由两部分组成,分别是生成对抗损失和语义对

齐损失.

３．２．１　生成对抗损失

用I表示图像,用 T 表示文本,那么跨模态数据集表示

为D＝{I,T},I∈ I,T∈ T,并进一步划分训练集Dtra和测

试集Dtes.Dtra又分为有标签的训练集DL
tra＝{IL

tra,TL
tra}和没有

标签的DU
tra＝{IU

tra,TU
tra}.测试集Dtes＝{Ites,Ttes}.

生成器 G的目标函数定义为:pθ(iU|qt,r)和pθ(tU|qi,

r),当给定一个文本查询qt,G 试图从IU
tra中选择相关的图像

IU,学习拟合未标记数据的相关性分布ptrue(iU|qt,r).判别

器 D的目标函数定义为:fφ(i,qt)和fφ(t,qi),预测查询和候

选数据对的相关性得分,学习准确区分真实对和生成对.文

本搜索图像的过程可表示为:

V(G,D)＝min
θ
　max

φ
　 ∑

n

k＝１
Ei~ptrue(iU|qk

t,r)[log(D(iL|qk
t))]＋

Ei~pθ
(iU|qkt,r)[log(１－D(iU|qk

t))] (５)

类似地,图像查询文本任务的对抗过程表达式如下:

V(G,D)＝min
θ
　max

φ
　 ∑

n

k＝１
Et~ptrue(iU|qk

t,r)[log(D(tL|qk
i))]＋

Et~pθ
(iU|qk

t,r)[log(１－D(tU|qk
i))] (６)

adv＝ ∑
n

k＝１
(Ei~ptrue

(iU|qkt,r)
[log(sigmoid(fφ (iL,qk

t )))]＋

Ei~pθ
(iU|qkt,r)[log(１－sigmoid(fφ(iU,qk

t)))]) (１２)

通过观察式(５)和式(６),发现两个任务的公式是具有对

称性的,因此后面的公式都以文本搜索图像为例.其中,pθ

(iU|qt,r)定义为一个softmax函数:

pθ(iU|qt,r)＝ exp(－‖HT(qt)－HI(iU)‖２)
∑
iU
exp(－‖HT(qt)－HI(iU)‖２) (７)

D(iU|qt)和D(tU|qi)为生成器模型 D预测查询和候选

数据对的相关性得分,我们定义了一个sigmoid函数;

D(iU|qt)＝sigmoid(fφ(iU,qt))＝ exp(fφ(iU,qt))
１＋exp(fφ(iU,qt))

(８)

D(iL|qt)＝sigmoid(fφ(iL,qt))＝ exp(fφ(iL,qt))
１＋exp(fφ(iL,qt))

(９)

其中,fφ(iU,qt)和fφ(iL,qt)被定义为三元组排名损失:

fφ(iU,qt)＝max(０,mi＋‖HT(qt)－HI(i＋ )‖２－
‖HT(qt)－HI(iU)‖２) (１０)

fφ(iL,qt)＝max(０,mi＋‖HT(qt)－HI(iL)‖２－

‖HT(qt)－HI(i－ )‖２) (１１)

其中,i＋ 表示语义相似的图像;i－ 则表示语义不同的图像;mi

是一个边缘参数,通常设置为１.最后,可以得到对抗损失

adv的表达式:

adv＝ ∑
n

k＝１
(Ei~ptrue

(iU|qkt,r)
[log(sigmoid(fφ (iL,qk

t )))]＋

Ei~pθ
(iU|qkt,r)[log(１－sigmoid(fφ(iU,qk

t)))]) (１２)

３．２．２　语义对齐损失

语义对齐过程包括排序对齐和相似度对齐.

１)排序对齐.汉明距离是用于衡量两个等长二进制码之

间的差异性的指标,在二进制码用作特征向量的情况下,汉明

距离可以由二进制码之间的角距离决定.首先计算图文对的

余弦相似矩阵:

SB
x,y(k,w)＝cos(Bx,k,By,w),x,y∈{I,T} (１３)

最后,计算排序对齐损失 R,其由对角元素量化误差和

对角元素对称损失组成:

R＝∑
n

k＝１
‖１－SB

I,T(k,k)‖２＋１
２ ∑

n

k＝１
　 ∑

n

w＝１
‖SB

I,T(k,w)－

SB
I,T(w,k)‖２ (１４)

２)相似度对齐.二进制码保留了来自不同模态的原始邻

域关系,这些邻域关系的语义描述是排序的关键.这里也使

用余弦相似函数来计算图文特征的相似矩阵SF
x,y;x,y∈{I,

T}.首先将二进制码的相似信息与特征向量的相似性信息

进行对齐:

intra＝∑‖kSF
x,x－SB

x,x‖２,x∈{I,T} (１５)

其中,k是权重因子,目的是提高相似性对齐的存在性.然

后,从模态间的角度进行对齐,进一步统一相似性信息:

inter＝∑‖k(SF
I,I＋(１－α)SF

T,T)－SB
x,y‖２,(x,y)∈

{I,T} (１６)

其中,α是权重因子,用于调节不同模态间邻域关系的重要

性.最后,将模态间和模态内的相似性对齐损失合并,结合

式(４),可以得到语义对齐损失:

SA＝ F＋ R＋ intra＋β inter (１７)

其中,β是平衡模态间和模态内的权重因子.

３．２．３　整体损失函数

结合式(１２)和式(１７),可以得到总的损失函数为:

＝ adv＋ω SA (１８)

其中,ω是语义对齐损失的权重因子,用于调整语义对齐损失

在总体损失中的权重.

３．３　优化

在训练生成器 G时,保持判别器 D的参数不变;在训练

判别器 D时,保持生成器 G 的参数不变.优化后的表达式

如下:

θ∗ ＝argmin
θ
　v(G,D) (１９)

φ∗ ＝argmax
φ
　V(G,D) (２０)

４　实验与结果分析

４．１　实验设置

在实验开始前,需要选定验证实验结果的数据集、对比方

法,以及评价标准.

４．１．１　数据集

１)NUSＧWIDE数据集[３６]共包含８１个类,共有２６９４９８幅

图像,每幅图像都有对应的标签.在实验中,可以将数据集分

成１５０００对训练集和５０００对测试集,并且将该数据集中的

１％作为查询集,其余数据作为检索数据集.为了表示每张图

像,可以使用从 VGG１９ＧNet中提取的４０９６个深度特征,而每

个文本可以使用１０００ＧDBoW(词袋模型)表示.
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２)MIRFLICKR２５K数据集[３７]是从Flickr中收集的包含

２５０００张图像的数据集,每张图像都有对应的标签.该数据

集一共有２４个语义标签,并使用其中的至少１个作为图像的

标签. 与 NUSＧWIDE 数 据 集 划 分 类 似,可 以 将 MIRＧ
FLICKR２５K数据集分成１５０００对训练集和５０００对测试集,

选择该数据集中５％的数据作为查询集,其余部分作为检索

数据 集.与 NUSＧWIDE 数 据 集 相 同,图 像 可 以 使 用 从

VGG１９ＧNet中提取的深度特征表示,而文本可以使用 BoW
表示方法.

４．１．２　对比方法

１)语义保留散列哈希(SePH)[６]将训练样本的语义矩阵

转化成一个概率分布,并通过最小化 KLＧ散度将其与汉明空

间中学习到的哈希码进行逼近.

２)深度跨模态哈希(DCMH)[１３]利用两个深度神经网络

分别从图像和文本中学习特征.为了维持模态间的语义相似

度,采用了负对数似然损失.

３)跨模态汉明哈希(CMHH)[１４]设计了一种基于指数分

布的成对焦点损失,以惩罚汉明距离超过阈值的实例.

４)自约束注意力哈希(SCAHN)[３８]为每个哈希代码分配

不同的权重,并将特征学习的中间层的标签及其特征加入到

哈希函数学习中.

５)多标签语义保持深度哈希(MLSPH)[１５]采用样本中的

多个标签对原样本进行语义相似度计算,并通过存储机制维

持多标签的语义相似度.

６)CLIP增强型网络哈希(CLIP４CMR)[３９]研究了 CLIP
增强网络对跨模态检索性能的影响.CLIP是当前具有代表

性的视觉语言预训练模型.

７)生成对抗半监督哈希(SCHGAN)[２]利用生成对抗网

络来指导哈希代码的学习,并通过基于强化学习的算法来驱

动模型的训练.

８)深度对抗多标签哈希(DAMCH)[４０]通过多标签和深

度特征共同建立邻接矩阵.

９)对称一致哈希(SCH)[４１]提出了一种新的两步哈希技术.

４．１．３　评价标准

１)平均准确率(MAP)值是所有训练过程中的平均准确

度的平均值,其表达式如下:

AP＝１
R ∑

n

k＝１
　k
Rk

×relk (２１)

其中,n是数据集的规模,R 为相关图像数量,Rk为前k 个返

回的图像数量.如果排名第k位的图像为相关,则relk＝１,否
则relk＝０.

２)精度Ｇ召回(PＧR)曲线是以precision(精准率)和recall
(召回率)这两个为变量而形成的曲线,其中recall为横坐标,

precision为纵坐标.PＧR曲线表示检索到的排名表在一定召

回水平上的精度,常用于衡量信息检索性能.

４．２　实验结果

为了验证本文方法的有效性,开展了对比实验,使用的数

据集是 NUSＧWIDE和 MIRFLICKR２５K.与４．３节介绍的其

他９种方法进行比较,评估了不同哈希码长度(１６bit,３２bit,

６４bit和１２８bit)的 MAP 值,并分别给出了图像检索文本

(I２T)和文本检索图像(T２I)这２个检索任务的结果.最终的

实验结果如表１和表２所列.此外,还进一步比较了哈希码

长度为６４bit的情况下不同方法在２个检索任务上的 PR曲

线,具体结果如图３和图４所示.

表１　在 NUSＧWIDE数据集上的两个检索任务的 MAP分数

Table１　MAPscoresfortworetrievaltasksonNUSＧWIDEdataset

Methods
I２T_MAP

１６bit ３２bit ６４bit １２８bit
T２I_MAP

１６bit ３２bit ６４bit １２８bit
SePH[６] ０．５９０２ ０．６０７２ ０．６３９４ ０．６３２７ ０．５９６４ ０．６２６０ ０．６５３４ ０．６４７１

DCMH[１３] ０．６３１１ ０．６５８０ ０．６５８２ ０．６６３７ ０．６５０４ ０．６９０６ ０．６９３１ ０．６９５７
CMHH[１４] ０．６６１４ ０．６７３５ ０．６７３８ ０．６７４１ ０．６７６９ ０．６７７０ ０．６８７０ ０．６８７９
SCAHN[３８] ０．６５４４ ０．６６１４ ０．６７４０ ０．６７３８ ０．６７２０ ０．６８０２ ０．６９１３ ０．６９１０
MLSPH[１５] ０．６４８７ ０．６７０６ ０．６８１５ ０．６８０２ ０．６６２９ ０．６８４２ ０．６９９８ ０．６９７３

CLIP４CMR[３９] ０．６０７９ ０．６１６８ ０．６２９４ ０．６３８５ ０．６２１５ ０．６３０３ ０．６４２１ ０．６５４７
DAMCH[４０] ０．６５６０ ０．６７０９ ０．６７５１ ０．６７７４ ０．６５５２ ０．６７１０ ０．６７３９ ０．６７６３

SCH[４１] ０．６５７９ ０．６７２２ ０．６７７３ ０．６７９６ ０．７２６５ ０．７３０１ ０．７５６９ ０．７６３２
SCHGAN[２] ０．７０３１ ０．７１４０ ０．７２２２ ０．７３８９ ０．７１８２ ０．７２３２ ０．７４６９ ０．７６２４
GANＧSASCH ０．７２９３ ０．７３５４ ０．７４６１ ０．７５７８ ０．７４３８ ０．７５４２ ０．７６３９ ０．７７５２

表２　在 MIRFLICKR２５K数据集上的两个检索任务的 MAP分数

Table２　MAPscoresfortworetrievaltasksonMIRFLICKR２５Kdataset

Methods
I２T_MAP

１６bit ３２bit ６４bit １２８bit
T２I_MAP

１６bit ３２bit ６４bit １２８bit
SePH[６] ０．７０９１ ０．７２１３ ０．７０１４ ０．７１４９ ０．６８４８ ０．７０８５ ０．７１９２ ０．７１０８

DCMH[１３] ０．７２６２ ０．７２７８ ０．７４３５ ０．７３８９ ０．７６２０ ０．７７０３ ０．７７８４ ０．７５６２
CMHH[１４] ０．７３２２ ０．７３１１ ０．７４５９ ０．７４６２ ０．７３３５ ０．７２２９ ０．７３５７ ０．７３５９
SCAHN[３８] ０．８１４６ ０．８２８２ ０．８２９８ ０．８２６１ ０．８０２５ ０．８１０５ ０．８１８２ ０．８１５７
MLSPH[１５] ０．８０５５ ０．８２２２ ０．８３３３ ０．８３２０ ０．７８４３ ０．８０４４ ０．８１４４ ０．８１３２

CLIP４CMR[３９] ０．７６１０ ０．７７２３ ０．７８４６ ０．７８９２ ０．７８０９ ０．７９３２ ０．８０５８ ０．８１０１

DAMCH[４０] ０．８０２５ ０．８１４２ ０．８２６９ ０．８３１６ ０．７９５１ ０．８０２５ ０．８０９２ ０．８１３６

SCH[４１] ０．７２１３ ０．７３２６ ０．７３８９ ０．７４５２ ０．８２４８ ０．８４２９ ０．８５７１ ０．８６２０

SCHGAN[２] ０．７３８０ ０．７４５３ ０．７５７２ ０．７６８３ ０．７７１１ ０．７９０２ ０．７９３４ ０．８０４１

GANＧSASCH ０．８２８４ ０．８３９０ ０．８４９５ ０．８５０７ ０．８４７１ ０．８５６６ ０．８６８３ ０．８６９４
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(a)NUSＧWIDE_I２T

(b)NUSＧWIDE_T２I

图３　在 NUSＧWIDE数据集上的哈希码长度为６４bit的

两个检索任务的PR曲线

Fig．３　PRcurvesfortworetrievaltaskswithahashcodelengthof

６４bitontheNUSＧWIDEdataset

(a)MIRFLICKR２５K_I２T

(b)MIRFLICKR２５K_T２I

图４　在 MIRFLICKR２５K数据集上的哈希码长度为６４bit的

两个检索任务的PR曲线

Fig．４　PRcurvesfortworetrievaltaskswithhashcodelengthof

６４bitonMIRFLICKR２５Kdataset

４．３　结果分析

根据４．２节中的结果,本文所提出的方法在跨模态检索

任务中表现优秀,获得了最佳的检索精度.通过分析实验结

果,可以得出 GANＧSASCH 具有以下性能优势.

１)如表１所列,在 NUSＧWIDE数据集上,哈希码长度为

１２８bit时,与SCHGAN 相比,I２T 任务的 MAP值增长了约

０．０２,与SCH 相比,T２I任务的 MAP值增长了约０．０１;哈希

码长度６４bit时,和 SCHGAN 相比,I２T 任务的 MAP值从

０．７２２２提升到了０．７４６１,与SCH 相比,T２I任务的 MAP值

从０．７６５９ 提 升 到 了 ０．７６３９;哈 希 码 长 度 ３２bit时,与

SCHGAN相比,I２T任务的精确度增长了０．０２５４,与SCH 相

比,T２I任务的精确度增长了０．０２４１;哈希码长度１６bit时,

与SCHGAN 相比,I２T 任务的 MAP值提升了约０．０２６,与

SCH 相比,T２I任务的 MAP值提升了约０．０１７３.

２)如表２所列,在 MIRFLICKR２５K数据集上,哈希码长

度为１２８bit时,I２T任务中相比 MLSPH 方法精确度提升了

约０．０２,T２I任务中相比SCH 方法精确度提升了约０．００７;哈

希码长度６４bit时,I２T任务中的 MAP值比 MLSPH 增长了

１．６２％,T２I任务的 MAP值比SCH 增长了０．７４％;哈希码

长度为３２bit时,与SCAHN 相比,I２T任务中的精确度提升

了１．０８％,与SCH 相比,T２I任务的精确度提升了１．３１７％;

哈希码长度１６bit时,与SCAHN 相比,I２T 任务的 MAP值

提升了 １．３８％,与 SCH 相比,T２I任务的 MAP 值提升了

２．２３％.

３)根据图３和图４,在不同的检索任务(I２T和 T２I)中,

GANＧSASCH 在６４bit哈希码长度下展现出了较好的性能,

具有较高的精度和召回率,其有效性得到进一步验证.

４．４　消融实验

为了验证自适应学习和语义对齐网络在跨模态哈希检索

上的性能,进行了消融实验.GANＧSASCHＧ１为仅移除自适

应学习的方法,GANＧSASCHＧ２为仅移除语义对齐部分的方

法,它们的参数设置都与 GANＧSASCH 参数设置一致,哈希

码长度都为６４bit.实验结果如表３所列.

表３　在 NUSＧWIDE和 MIRFLICKR２５K数据集上的消融

实验的 MAP分数

Table３　MAPscoresofablationexperimentsonNUSＧWIDE

andMIRFLICKR２５Kdatasets

Methods
NUSＧWIDE

GANＧ
SASCHＧ１

GANＧ
SASCHＧ２

GANＧ
SASCH

MIRFLICKR２５K

GANＧ
SASCHＧ１

GANＧ
SASCHＧ２

GANＧ
SASCH

I２T_MAP ０．７４０５ ０．７１２２ ０．７４６１ ０．８３１９ ０．８０６８ ０．８４９５
T２I_MAP ０．７５９８ ０．７３８４ ０．７６３９ ０．８５１１ ０．８２４１ ０．８６８３

根据表３的结果:仅移除自适应学习会导致两个检索任

务(I２T和 T２I)的 MAP值降低约１％左右,这是因为自适应

学习能够根据参数的不同情况灵活调整,提高了模型在训练

过程中的效率和稳定性;仅移除语义对齐后,两个任务的

MAP值甚至降低了３％~４％,这是因为语义对齐技术能够

充分利用不同模态的相互作用和对称性,统一不同模态的相

似性信息,将重建的特征与原始特征对齐,其与 GAN 结合之

后进一步减少了不同数据集之间的域差异,能够更好地指导

哈希函数的学习,从而提升了模型的性能表现.因此,自适应

学习和语义对齐技术在跨模态哈希检索任务中的重要性得到

了验证,它们对模型性能的提升起到了关键作用.
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５　展望与讨论

虽然本文方法表现不错,实验环境成本较低,但训练过程

相对缓慢.哈希方法因为其简化的二进制特征表示导致效率

下降,尽管采用了轻量级架构,但特征提取的二次执行仍然需

要较长的时间来完成.因此,影响效率的关键在于特征提取

阶段,尤其是图像特征的质量.CLIP是一种多模态预训练神

经网络,其利用大量的图文数据进行预训练,以学习图像与文

本之间的对齐关系.CLIP的图像和文本编码器对图文数据

进行编码,提取出高质量的特征.为了探讨后续是否可以结

合 CLIP 进 行 有 效 展 望,分 别 将 CLIP 的 图 像 编 码 器 与

VGG１９提取的特征注入到同一个图像分类模型中,并对结果

进行了定量分析.通过对图５所示准确率与召回率的分析,

可以发现使用 CLIP提取的图像特征相较于 VGG１９提取的

图像特征效果更佳.因此,未来的研究工作可以考虑在特征

提取阶段引入CLIP的图像与文本编码器,提取高质量的特

征,从而提高下游任务的性能.

(a)Score

(b)PＧR

图５　对CLIP与 VGG１９提取的特征在图像分类任务上的定量分析

Fig．５　QuantitativeanalysisoffeaturesextractedbyCLIPand

VGG１９onimageclassificationtasks

结束语　 本文提出了一种新的半监督跨模态哈希方

法———基于 GAN的语义对齐网络半监督跨模态哈希(GANＧ

SASCH).生成对抗网络的生成器学习拟合未标记数据的相

关性分布并生成虚假数据对样本,判别器用于判断真实数据

对样本和虚假数据对样本.通过这两个模块的对抗训练,不

断提升生成对抗网络的性能.另外,引入了语义对齐技术,充

分利用不同模态数据的相互作用和对称性,统一相似性信息,

将重建的特征与原始特征对齐,结合 GAN 进一步减少不同

数据集之间的域差异,能够更好地指导哈希函数学习,提升了

模型的性能.此外,在训练过程中使用自适应学习参数,在保

持训练的同时动态调整学习率,提高模型性能.最后,在两个

公共数据集上与其他９种相关前沿方法进行了对比实验,结

果均验证了本文方法的有效性.
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