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标签与样本双语义增强的跨模态检索
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摘要：针对目前大多数跨模态哈希检索方法无法捕获多标签信息和特征语义更深层的语义关系信息问

题，该文提出了一种标签与样本双语义增强的跨模态检索框架． 首先，该框架将不同模态的高维数据映射

到低维共享特征语义空间中，进行样本语义学习；其次，引入松弛变量到标签语义制约的哈希码学习函数

中，通过最小化标签成对距离强化样本语义相似性哈希码学习，这样既保持了跨模态对应样本语义的关

系，强化了哈希码的标签语义学习，又解决了实对称矩阵的求解及算法的收敛性问题；再次，进一步应用

样本特征语义和标签语义增强哈希码的语义学习；最后，在 ３ 个常用的数据集上的实验结果表明该方法

优于目前的方法．
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０　 引言

近年来，多媒体数据开始爆炸式增长，且数据

纬度高，存在于图片、文本、音频等不同模态中． 由
于不同模态的数据可能具有相同的语义，所以出现

了各种新的技术研究和应用需求，如稀疏表示学

习［１］、跨域识别［２］ 和跨模态检索［３］ 等． 目前，跨模态

检索受到广泛关注． 跨模态检索是通过一种模态样

本来检索具有近似语义的另一种模态样本的检索

技术，如文本到图像或图像到文本． 早年的跨模态

检索方法是基于实值表示的，用于提升跨模态语义

相关性，进而提高跨模态检索准确度． 然而，基于实

值表示的跨模态检索方式的计算和存储成本较高，
对大规模不同模态的多媒体数据执行高效和精确

的跨模态最近邻搜索几乎是不可能的． 为了解决这

个问题，研究者们提出了基于哈希的跨模态检索方

法． 基于哈希的思想是将在高维空间中相似的样本

映射到低维的汉明空间中对应的相似二进制哈希

码表示，然后以通过简单的异或运算来计算汉明距

离，根据汉明距离的大小来排序就可以实现近似搜

索． 因此，计算和存储成本大大降低． 许多跨模态哈

希方法［４⁃９］被相继提出．
现有的跨模态哈希方法主要可分为 ２ 类：无监

督跨模态哈希和有监督跨模态哈希． 无监督跨模态

哈希方法［５，７，１０⁃１３］ 旨在利用不同模态数据的潜在相

关性来学习相似的哈希码． 与无监督跨模态哈希不

同，有监督跨模态哈希方法［１４⁃３３］ 不仅利用原始数据

的特征信息，还利用标签语义信息来学习相似的哈

希码，这更有利于发现异构数据之间的相似关系．
因此，有监督跨模态方法比无监督跨模态方法获得

了更高准确率的检索性能． 其中具有代表性的是有

监督矩阵分解哈希 （ ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｍａｔｒｉｘ ｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ
ｈａｓｈｉｎｇ， ＳＭＦＨ） ［１４］、可拓展非对称的离散跨模态哈

希（ｓｃａｌａｂｌｅ ａｓｙｍｍｅｔｒｉｃ ｄｉｓｃｒｅｔｅ ｃｒｏｓｓ⁃ｍｏｄａｌ ｈａｓｈｉｎｇ，
ＢＡＴＣＨ） ［１６］、语义相关最大化哈希（ｓｅｍａｎｔｉｃ ｃｏｒｒｅｌａ⁃
ｔｉｏｎ ｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｈａｓｈｉｎｇ，ＳＣＭＨ） ［１９］、离散跨模态哈

希（ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅ ｃｒｏｓｓ⁃ｍｏｄａｌ ｈａｓｈｉｎｇ， ＤＣＨ） ［１８］、子



空间关系学习的跨模态哈希 （ ｓｕｂｓｐａｃｅ ｒｅｌａｔｉｏｎ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｃｒｏｓｓ⁃ｍｏｄａｌ ｈａｓｈｉｎｇ， ＳＲＬＣＨ） ［２５］等． 这些

有监督跨模态哈希的方法以不同的方式将标签的

语义信息嵌入哈希码中，如 ＳＣＭＨ［１９］ 将标签语义集

成到哈希码学习过程中来最大化数据相关性，但该

方法使用松弛方案解决二进制约束，可能会导致较

大的量化误差、次优哈希码和哈希函数． ＤＣＨ［１８］ 将

标签语义信息学习当成分类问题解决，采用逐位优

化的策略来学习哈希码；然而，逐位优化哈希码的

方案会导致优化时间对哈希码的长度非常敏感，哈
希码长度越长，优化时间越长． ＳＭＦＨ［１４］ 直接将标签

语义信息构造成一个 ｎ × ｎ 相似性矩阵，由此来指导

学习相似的哈希码，但成对相似性矩阵对于哈希码

的学习优化具有较大的时间成本和空间成本． ＳＲ⁃
ＬＣＨ［２５］将哈希码的学习当作标签信息的线性回归

问题，利用标签信息来指导每一位哈希码的学习；
但该方法只考虑标签的类别语义信息，忽略了原始

数据之间的标签语义成对相似性． ＢＡＴＣＨ［１６］将标签

语义当作第 ３ 种模态来参与数据的矩阵分解过程，
这可能会导致标签类别的区分性语义信息的丢失，
从而学习到次优的哈希码． 综上所述，尽管有监督

哈希方法取得了可喜的成就，但仍有一些问题需要

进一步考虑：１）量化误差大． 为了解决离散哈希码

优化问题，大多数跨模态哈希方法 （如 ＳｅＰＨ［６］、
ＳＭＦＨ［１４］、ＳＣＭＨ［１９］、 ＳＲＳＨ［２０］、 ＬＣＭＦＨ［２２］ ） 放松了

对哈希码施加的离散约束． ２）大多数方法单一地考

虑模态间的成对相似性，如 ＢＡＴＣＨ［１６］ 通过分解成

对相似性矩阵使得哈希码保持语义相似性信息，没
有考虑标签语义的区分性信息． ３）大多数方法只考

虑了标签的判别性语义． 如 ＳＣＲＡＴＣＨ［４］、ＳＤＤＨ［１３］

和 ＤＣＨ［１８］直接使用线性回归策略从 ０ 和 １ 的标签

学习哈希码，没有考虑标签语义的成对相似性信息．
为解决以上的问题，本文提出了一种标签与样

本双语义增强的跨模态哈希检索方法． 该方法先将

不同模态数据分解到低维共享潜在子空间中，再进

行样本特征语义的学习；其次，在标签语义约束下，
引入松弛变量，通过最小化标签成对距离增强样本

语义相似的哈希码学习，保持了跨模态样本语义的

相似性，也强化了哈希码的标签语义学习；最后，进
一步应用样本特征语义和标签语义增强哈希码的

语义学习． 这使得最终学习的哈希码在保持标签语

义相似性的同时又具有判别性． 在 ３ 个广泛使用的

数据集上的实验结果表明该方法优于目前的方法，
特别是在多标签数据集上．

１　 相关工作

如前文所述，相较于无监督哈希方法，有监督

哈希方法能够结合语义标签来学习，因此更能够学

习到保持语义相似性的哈希码． 如语义相关最大化

哈希（ＳＣＭＨ） ［１９］ 将标签语义集成到哈希码学习过

程中来最大化数据相关性，但该方法采用松弛策略

解决哈希码的离散约束，带来了较大的量化误差；
为了解决量化误差问题和避免使用成对相似性矩

阵以解决时间复杂度高的问题，离散跨模态哈希

（ＤＣＨ） ［１８］保持离散约束并逐位迭代生成哈希码．
然而，这种逐位优化方式对哈希码长度较为敏感，
也会导致比较大的优化时间复杂度问题． 为了解决

这 个 问 题， 可 拓 展 的 离 散 矩 阵 分 解 哈 希

（ＳＣＲＡＴＣＨ） ［４］使用矩阵分解和语义回归嵌入的策

略来学习模态内和模态间的相似性，并离散地生成

哈希 码． 子 空 间 关 系 学 习 的 跨 模 态 哈 希 （ ＳＲ⁃
ＬＣＨ） ［２５］将哈希码的学习当作标签信息的线性回归

问题，利用数据点之间的相似性学习哈希码，同时

利用标签信息来指导每一位哈希码的学习． 可拓展

判别性离散跨模态哈希（ ＳＤＤＨ） ［１３］ 直接通过矩阵

分解来学习离散哈希码，利用标签信息回归到哈希

码来提高哈希码的判别性． 但是这些方法都忽视了

标签语义成对相似性的学习． 可拓展非对称的离散

跨模态哈希（ＢＡＴＣＨ） ［１６］ 将成对相似度矩阵分解成

２ 个标签矩阵的乘积，然后将标签信息嵌入哈希码

的学习中，从而更好地利用了标签语义成对相似性

和解决了离散优化问题． 但是该方法没有考虑标签

语义的类别级别语义信息．
本文主要解决标签语义信息和特征语义信息

的充分利用问题，以便捕获多标签信息和特征语义

更深层的语义关系信息． 为此提出了一种标签与样

本双语义增强的跨模态哈希方法，该方法不仅考虑

标签的成对标签语义相似性，还考虑它的类别信息

和原始数据的特征语义信息．

２　 双语义增强的跨模态检索

本文中所使用的主要符号列于表 １． 算法的框

架示意图如图 １ 所示，主要分为哈希码的学习和哈

希函数的学习． 在哈希码的学习中，该方法首先通

过矩阵分解来学习不同模态数据之间的低维特征

语义表示；然后使用分类矩阵 Ｑ 来挖掘不同模态数

据之间的标签语义的判别性信息；接着，通过线性
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加权融合的方法来利用特征语义信息和标签判别

性信息，以此来生成判别性哈希码矩阵 Ｂ；最后，采
用非对称策略，将特征语义信息作为一种辅助信息

来指导哈希码对标签成对相似性信息的学习，这能

够进一步保证语义相似性信息完全嵌入哈希码中．
在哈希函数学习中，基于已经学习好的哈希码，根
据核化和线性回归来学习不同模态的哈希函数．

表 １　 主要符号

符号 表示的意义

ＸＴ 矩阵 Ｘ 的转置

Ｘ（ ｔ） 第 ｔ 模态的特征矩阵

Ｘ（１） 文本的特征矩阵

Ｘ（２） 图像的特征矩阵

Ｂ 哈希码矩阵

Ｌ 标签矩阵

Ｇ ２⁃范数归一化标签矩阵

Ｉｎ 维度为 ｎ 维、元素全为 １ 的列向量

ｎ 训练集实例的数量

ｒ 哈希码的长度

ｃ 标签的类别数

‖Ｘ‖Ｆ 矩阵 Ｂ 的 Ｆｒｏｂｅｎｉｕｓ 范数

ｅｘｐ（ｘ） ｘ 的指数函数 ｅｘ

ｔｒ（Ｘ） 矩阵 Ｘ 的迹

ｓｇｎ（ｘ） ｘ 的符号函数

ϕ（ｘ） ｘ 的核化

哈希码学习 哈希函数学习
X(2)

X(1)

L

分类操作
Q

X（2） X（1）

特征语义
V

矩阵
分解核化

线性加
权融合

标签语义
判别性
QL

2-范 数 归
一化 (标签
矩阵 G)

成对距
离差最
小化

哈希码
B

核化

哈希函
数 H1

哈希函
数 H2

哈希码 B
标签语义
成对相似
性 GTG

图 １　 算法框架示意图

２． １　 哈希码学习

２． １． １　 样本特征语义信息学习　 矩阵分解［５］ 是在

学习原始数据中潜在特征的最有用工具之一． 许多

跨模态方法通过这一技术直接从不同模态中学习

共同的潜在特征，没有考虑数据的非线性特征，从
而导致学习的潜在特征的非线性不足． 为了解决这

个问题，本文先对原始数据进行核化，进一步提取

原始数据的非线性特征，从而更好地提取有用的潜

在特征信息． 此外，为了减少数据特征之间的冗余

和使得特征学习更稳定收敛，在矩阵分解过程中引

入了正交约束和平衡约束：

　 　 ｍｉｎ ∑
２

ｔ ＝ １
α‖ϕ（Ｘ（ ｔ）） －ＵｔＶ‖２

Ｆ ＋ δ‖Ｕｔ‖２
Ｆ， （１）

ｓ． ｔ． ＶＶＴ ＝ ｎＩｒ，Ｖ１ｎ ＝ ０ ｒ

其中 α 和 δ 是超参数，Ｕｔ∈Ｒｋｔ × ｒ是基向量，Ｖ∈Ｒｒ × ｎ

是潜在特征表示，ϕ（·）是径向基函数（ＲＢＦ）核，即
ϕ（ｘ） ＝ （ｅｘｐ（‖ｘ － ａ（ ｔ）

１ ‖２ ／ （ －２σ２
ｔ ）），…，ｅｘｐ（‖ｘ －

ａ（ ｔ）
ｋｔ ‖２ ／ （ － ２σ２

ｔ ））），其中 ａｉ
（ ｔ）∈Ｒｄｔ（ ｉ ＝ １，２，…，ｋｔ）

是 ｋｔ 训练样本中的锚点数目，σｔ 是第 ｔ 模态的核

宽度．
２． １． ２　 标签语义制约的哈希码学习　 许多有监督

哈希方法会构造一个 ｎ × ｎ 大小的语义相似性矩阵

来利用标签信息，从而确保语义相似的原始数据能

学习到相似的哈希码． 然而，ｎ × ｎ 大小的成对相似

性矩阵会带来较低的优化效率和较大的存储成本．
为了攻克这个难题，ＢＡＴＣＨ［１６］提出了一种通过最小

化标签成对距离和哈希码成对距离之间的距离差

的学习方案：
ｍｉｎ‖ＢＴＢ － ｒＧＴＧ‖２

Ｆ， （２）
ｓ． ｔ． Ｂ∈｛ －１，１｝ ｒ × ｎ，

其中 Ｇ 为 ２⁃范数归一化后的标签矩阵，其元素为

Ｇｉ ＝ Ｌ ｉ ／‖Ｌ ｉ‖．
通过式（２），虽然可以保证以比较高的效率来

学习优化高质量的哈希码，但是在式（２）中对称的

离散哈希码的优化是一个 ＮＰ 难题． 为了解决这个

优化难题，许多跨模态哈希方法采用松弛的策略，
将二进制取值变成连续实值取值参与算法的整个

优化过程，待优化后再将连续取值通过符号函数映

射为二进制取值． 然而，这将导致较大的量化误差．
为了解决这个问题，本文引入一个非对称策略，利
用特征语义信息 Ｖ 替代其中一个 Ｂ，得到

ｍｉｎ‖ＶＴＢ － ｒＧＴＧ‖２
Ｆ， （３）

ｓ． ｔ． Ｂ∈｛ －１，１｝ ｒ × ｎ，ＶＶＴ ＝ ｎＩｒ，Ｖ１ｎ ＝ ０ ｒ ．
通过这种非对称策略，将量化的操作局限在算

法优化的每一次迭代中，通过 Ｖ 不断迭代的更新来

对 Ｂ 进行修改，使得 Ｂ 达到松弛并稳定更新的作

用． 这不仅可以缓解采用松弛策略所能带来的量化

误差问题，而且可以将特征语义信息作为一个监督

信息来辅助标签成对相似性信息嵌入所学习的哈

希码中．
２． １． ３ 　 双语义增强的哈希码学习 　 本文在式（３）
中采用非对称策略，利用特征语义信息 Ｖ 去替换其

中一个 Ｂ，使得优化问题变得快速可解． 但是这存在
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以下问题：１）Ｖ 和 Ｂ 之间存在一定的量化误差；２）
由于标签语义信息是通过余弦相似度计算成一种

成对相似性信息来监督哈希码的学习，使得标签语

义之间的区分性信息得不到有效的利用． 为了解决

这 ２ 个问题，本文提出了一种通过线性加权融合策

略，将特征语义信息和标签语义判别性信息融合起

来，进一步增强哈希码在语义上的学习，可表示为

ｍｉｎ λ‖Ｂ － ηＶ － （１ － η）ＱＬ‖２
Ｆ， （４）

其中 η 和 λ 是超参数，Ｑ 矩阵是一个分类器，用于

将标签语义信息回归到哈希码，从而使得标签语义

的判别性信息能够被保持在所学习的哈希码中．
２． １． ４　 整体目标函数　 算法的整体目标函数是将

式（１）、式（３）和式（４）联合起来优化，得

　 　 ｍｉｎ∑
２

ｔ ＝１
α‖ϕ（Ｘ（ｔ）） －ＵｔＶ‖２

Ｆ ＋‖ＶＴＢ － ｒＧＴＧ‖２
Ｆ ＋

λ‖Ｂ －ηＶ －（１ －η）ＱＬ‖２
Ｆ ＋ δ‖Ｕｔ‖２

Ｆ， （５）
ｓ． ｔ． Ｂ∈｛ －１，１｝ ｒ × ｎ，ＶＶＴ ＝ ｎＩｒ，Ｖ１ｎ ＝ ０ ｒ ．

２． １． ５ 　 优化算法 　 直接同时优化具有 ５ 个变量

（Ｕ１，Ｕ２，Ｖ，Ｂ，Ｑ）的非凸目标函数是非常困难的． 然
而可以每次只优化一个变量，然后固定其他变量不

变，通过这种迭代更新来为每一个变量获得一个近

似解． 具体的迭代过程如下：
１）固定 Ｕ２、Ｖ、Ｂ、Ｑ，更新 Ｕ１，则式（５）可写为

ｍｉｎ α‖ϕ（Ｘ（１）） －Ｕ１Ｖ‖２
Ｆ ＋ δ‖Ｕ１‖２

Ｆ， （６）
展开式（６）并对 Ｕ１ 求导，令其导数为 ０，在 ＶＶＴ ＝
ｎＩｒ，Ｖ１ｎ ＝ ０ ｒ 约束下可得到闭式解

Ｕ１ ＝ αϕ（Ｘ） （１））ＶＴ（αｎＩｒ ＋ δＩｒ） － １ ． （７）
２）固定 Ｕ１、Ｖ、Ｂ、Ｑ，更新 Ｕ２，则式（５）可写为

ｍｉｎ α‖ϕ（Ｘ（２）） －Ｕ２Ｖ‖２
Ｆ ＋ δ‖Ｕ２‖２

Ｆ， （８）
展开式（８）并对 Ｕ１ 求导，令其导数为 ０，在 ＶＶＴ ＝
ｎＩｒ，Ｖ１ｎ ＝ ０ ｒ 约束下可得闭式解

Ｕ２ ＝ αϕ（Ｘ（２））ＶＴ（αｎＩｒ ＋ δＩｒ） － １ ． （９）
３）固定 Ｕ１、Ｕ２、Ｂ、Ｑ，更新 Ｖ，则式（５）可写为

ｍｉｎ∑
２

ｔ ＝１
α‖ϕ（Ｘ（ｔ）） －ＵｔＶ‖２

Ｆ ＋‖ＶＴＢ － ｒＧＴＧ‖２
Ｆ ＋

λ‖Ｂ － ηＶ － （１ － η）ＱＬ‖２
Ｆ，

ｓ． ｔ． ＶＶＴ ＝ ｎＩｒ，Ｖ１ｎ ＝ ０ ｒ ． （１０）
为了解决上述问题，本文将式（１０）中的目标函

数在 ＶＶＴ ＝ ｎＩｒ，Ｖ１ｎ ＝ ０ ｒ 和 Ｂ∈｛ － １，１｝ ｒ × ｎ约束下转

为矩阵的迹的形式，最终简化为

ｍａｘ ｔｒ（（ληＢ － （１ － η）ＱＬ ＋ ｒＢＧＴＧ ＋ αＵ１
Ｔ·

ϕ（Ｘ（１）） ＋ αＵ２
Ｔϕ（Ｘ（２）））ＶＴ），

ｓ． ｔ． ＶＶＴ ＝ ｎＩｒ，Ｖ１ｎ ＝ ０ ｒ ．
本文定义 Ｐ ＝ Ｉｎ － ＩｎＩｎ Ｔ ／ ｎ，Ｚ ＝ ληＢ － （１ － η）·

ＱＬ ＋ ｒＢＧＴＧ ＋ αＵ１
Ｔϕ（Ｘ（１）） ＋ αＵ２

Ｔϕ（Ｘ（２）） ．
然后，ＺＰＺＴ 用于奇异值分解，具体式子为

ＺＰＺＴ ＝ （Ｑ　 Ｑ
··
）

Ω　 ０
０　 ０

æ

è
ç

ö

ø
÷（Ｑ　 Ｑ

··
） Ｔ，

其中 Ω∈Ｒｒ′ × ｒ′是由正特征值构成的对角矩阵，Ｑ∈

Ｒｒ′ × ｒ′和 Ｑ
··
∈Ｒ（ ｒ － ｒ′） × ｒ′分别对应于正特征值的特征向

量构成的矩阵和零特征值的 ｒ － ｒ′个特征向量构成

的矩阵，ｒ′是 ＺＰＺＴ 的秩． 对 Ｑ
··

进行 Ｇｒａｍ⁃Ｓｃｈｍｉｄｔ 正

交化处理来得到 Ｑ
—
∈Ｒｒ × （ｒ － ｒ′） ． 进一步定义 Ｊ ＝

ＰＺＴＱΩ －１ ／ ２ 和一个随机正交矩阵 Ｊ
—
∈Ｒｎ × （ｒ － ｒ′） ． 最后

根据文献［３４］，可得 Ｖ 的最优解为

Ｖ ＝ ｎ（Ｑ　 Ｑ
—
）（Ｊ　 Ｊ

—
）Ｔ ． （１２）

４）固定 Ｕ１、Ｕ２、Ｖ、Ｂ，更新 Ｑ，则式（５）可写为

ｍｉｎ λ‖Ｂ － ηＶ － （１ － η）ＱＬ‖２
Ｆ ． （１３）

展开式（１３）并对 Ｑ 求导，令其导数为 ０，可得到

闭式解

Ｑ ＝ （λ （１ － η） Ｂ － λη （１ － η） Ｖ） （λ （１ －
η）２Ｌ） －１ ． （１４）

５）固定 Ｕ１、Ｕ２、Ｖ、Ｑ，更新 Ｂ，则式（６）可写为

ｍｉｎ‖ＶＴＢ － ｒＧＴＧ‖２
Ｆ ＋ λ‖Ｂ － ηＶ － （１ － η）·

ＱＬ‖２
Ｆ， （１５）

展开式（１５），可以等价地转化为

ｍａｘ ｔｒ（ＢＴ（ｒＶＧＴＧ － ληＶ － λ（１ － η）ＱＬ）， （１６）
ｓ． ｔ． Ｂ∈｛ －１，１｝ ｒ × ｎ ．

因此，式（１６）的最优解为

Ｂ ＝ ｓｇｎ（ ｒＶＧ ＴＧ － ληＶ － λ（１ － η）ＱＬ）． （１７）

２． ２　 哈希函数学习

如前所述，本文提出的算法为 ２ 步哈希方法． 在
哈希码的学习阶段，所学习得到的哈希码矩阵 Ｂ 用

于指导对应模态的哈希函数的学习． 在学习哈希函

数之前，本文先对原始数据进行核化处理以便捕捉

数据间的非线性特征． 第 ｔ 模态的目标哈希函数为

ｍｉｎ‖Ｂ －Ｗｔϕ（Ｘ（ ｔ））‖２
Ｆ ＋ θ‖Ｗｔ‖２

Ｆ，
其中 θ 是超参数，且 Ｗｔ 的最优解为

Ｗｔ ＝ Ｂϕ（Ｘ（ｔ）） Ｔ（ϕ（Ｘ（ ｔ）） Ｔ ＋ θＩｋｔ）
－ １ ． （１８）

因此，给定一个第 ｔ 模态的查询样本（如 ｑ（ ｔ） ），
本文可以通过以下哈希函数得到对应的哈希码：

Ｆ ｔ（ｑ（ ｔ）） ＝ ｓｇｎ（Ｗｔϕ（ｑ（ ｔ））．

２． ３　 跨模态检索算法

由 ２． １ 小节和 ２． ２ 小节的分析，可以形成本文

模型的算法．
算法 １　 标签与样本双语义增强的跨模态检索
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算法．
输入：训练集 ϕ（Ｘ（ ｔ））（ ｔ ＝ ｛１，２｝），标签值 Ｌ，２⁃

范数归一化标签矩阵 Ｇ，哈希码长度 ｒ，迭代次数 Ｔ，
参数 α、λ、γ、δ、θ．

输出：哈希码 Ｂ， 哈希函数 Ｆ ｔ（·）．
／ ∗第 １ 步：哈希码学习阶段∗／
１）初始化：随机初始化 Ｕ１，Ｕ２，Ｖ，Ｂ，Ｑ，
重复：
２）通过式（７）更新 Ｕ１，
３）通过式（９）更新 Ｕ２，
４）通过式（１２）更新 Ｖ，
５）通过式（１４）更新 Ｑ，
６）通过式（１７）更新 Ｂ，

直到达到收敛或者最大迭代次数 Ｔ．
／ ∗第 ２ 步：哈希函数学习阶段∗／
７）通过式（１８）更新学习哈希函数 Ｆ ｔ （·），返

回哈希码 Ｂ，哈希函数 Ｆ ｔ（·）．

２． ４　 算法复杂性分析

式（７）和式（９）的时间复杂度为 Ｏ（Ｔ（ｄｎｒ ＋ ｒ３ ＋
ｄｒ２））． 式（１２）的时间复杂度为 Ｏ（Ｔ（ｄｒ２ ＋ ｎｒ２ ＋ ｒ３ ＋
ｒｄｎ ＋ ｒｎ２ ＋ ｒｎ ＋ ｒｃｎ））． 式 （１４） 的时间复杂度为

Ｏ（Ｔ（ｎｒ ＋ ｃｎ２ ＋ ｒｃｎ））． 式 （ １７ ） 的 时 间 复 杂 度 为

Ｏ（Ｔ（ｎ２ ｒ ＋ ＋ ｒｎ ＋ ｃｒｎ））． ｒ 为哈希码长度，ｎ 为训练

数据个数，ｃ 为类别总数，Ｔ 为算法迭代次数，ｄ 表示

使用 ϕ（·）后的特征维数．

３　 实验与结果分析

为了评估本文算法的性能和有效性，在 ３ 个基

准数据集上将本文算法与 ７ 种近期跨模态哈希方法

进行了充分的对比实验．

３． １　 数据集

ＬａｂｅｌＭｅ［３５］：它包含 ２ ６８８ 个图像文本样本对．
数据集有 ８ 个类别，每个样本对都属于其中一个类

别． 文本由 ２４５ 维词频特征向量表示，图像由 ５１２ 维

Ｇｉｓｔ 特征向量表示． 在该数据集中，随机选择 ２ ０１６
个样本对作为训练集，其余 ６７２ 个样本对用作测

试集．
ＭＩＲＦｌｉｃｋｒ［３６］ ：它包含 ２５ ０００ 个从 Ｆｌｉｃｋｒ 网站下

载的图像⁃文本样本对． 每个样本对用 ２４ 个标记中

的 １ 个或多个标记． 图像由 ＰＣＡ 降维后的 １５０ 维边

缘直方图特征向量表示，相应的文本也由 ＰＣＡ 降维

度后的 ５００ 维特征向量表示． 随机选择 ３％ 的样本

对作为查询集，６５％的样本对用作训练集．
ＮＵＳ⁃ＷＩＤＥ［３７］：它由 Ｆｌｉｃｋｒ 获取的 ２６９ ６４８ 个图

像⁃文本样本对组成． 每个样本对至少有 １ 个标签．
所有样本对可分为 ８１ 类． 在这个实验中，选择了 １０
个最频繁的标签，共有 １８６ ５７７ 个样本对． 在每种情

况下，图像由 ５００ 维视觉袋 ＳＩＦＴ 直方图特征向量表

示，相应的文本由 １ ０００ 维索引特征向量表示． 在
ＮＵＳ⁃ＷＩＤＥ 中随机选择 ２０ ０００ 个训练样本对和

２ ０００个测试样本对来训练和测试所有方法．

３． ２　 对比方法及其简介

为了评估本文算法的性能，将本文算法与 ７ 种

近期跨模态哈希方法进行了比较，包括 ２ 种无监督

方法（ＣＭＦＨ［５］ 和 ＪＩＭＦＨ［１５］ ） 以及 ５ 种有监督方法

（ＤＣＨ［１８］、 ＳＣＲＡＴＣＨ［４］、 ＳＲＬＣＨ［２５］、 ＢＡＴＣＨ［１６］ 和 ＳＤ⁃
ＤＨ［１３］）．

ＣＭＦＨ［５］利用矩阵分解技术对原始数据学习潜

在特征，并由此学习对应模态哈希码．
ＪＩＭＦＨ［１６］利用矩阵分解技术对原始数据学习

对应模态的潜在特征和所有模态共享的潜在特征，
从而提高所学习的哈希码的质量．

ＤＣＨ［１８］通过直接学习哈希码上的线性映射来

预测类信息，而类信息在本质上被视为线性分类问

题，并且可以获得有区分性的哈希码．
ＳＣＲＡＴＣＨ［４］使用矩阵分解和语义回归嵌入策

略，以保持模态间的相似性，并以离散的方式来生

成哈希码．
ＳＲＬＣＨ［２５］直接将标签信息视为高级特征，学习

从标签空间到汉明空间的线性变换，并将标签信息

回归到哈希码．
ＢＡＴＣＨ［１６］通过最小化标签成对距离和哈希码

成对距离之间的距离差来提高哈希码的标签语义

相似性保持能力．
ＳＤＤＨ［１３］直接通过矩阵分解来学习哈希码，并

且将标签信息回归到哈希码，进一步提高哈希码的

判别能力．
所有对比方法都是采用公开的源代码． 所有对

比方法的参数都是根据笔者的建议设置的． 在实验

中，设置了 ２ 个跨模态检索任务：图像检索文本和文

本检索图像． 所有实验都在具有 Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）
ｉ９⁃９９００Ｋ ＣＰＵ＠ ３． ６０ ＧＨｚ、３２ ＧＢ ＲＡＭ 的工作站上

进行． 本文算法在 ３ 个数据集上的超参数设置如下：
α ＝ １ × １０ － ５，λ ＝ １ × １０ － ２，η ＝ ０． ５，δ ＝ １ × １０ － ２，θ ＝
０． １． 哈希码长度 ｒ 分别设置为 ３２、６４、９６ 和 １２８． 最
大迭代次数设置为 ５．
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３． ３　 评价指标

为了评估每种方法的性能，使用了 ２ 种广泛使
用的评估度量：平均精度均值（ＭＡＰ）和 ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ⁃ｒｅ⁃
ｃａｌｌ 曲线． 平均精度均值的计算需要先求平均精度
的值，具体来说，有查询 ｑ 和检索实例列表 Ｒ，ｑ 的
平均精度 ＡＰ 定义如下：

ＡＰ ＝ １
Ｎ ∑

ｎ

ｒ ＝ １
Ｐ（ ｒ）θ（ ｒ） ，

其中 Ｎ 是在检索数据库中与 ｑ 相关的实例数量，ｎ
是实例列表 Ｒ 的实例数量，Ｐ（ ｒ）表示被检索到的前
ｒ 个实例的精度． θ（ ｒ） ＝ １ 表示检索到的第 ｒ 个实例
与查询 ｑ 相关，否则 θ（ ｒ） ＝ ０． 最后，计算所有查询
实例 ＡＰ 的值，再对其取平均以便获得 ＭＡＰ ．

对于评估指标 ＭＡＰ，其值越大代表着算法性能
越好． 为了评估计算时间成本，本文还记录了具有
不同代码长度的所有方法的训练时间．
３． ４　 实验结果分析

表 ２、表 ３ 和表 ４ 总结了本文算法和对比方法
在 ３ 个数据集上的 ＭＡＰ值． 从表 ２、表 ３ 和表 ４ 可以
得出如下结论：
　 　 １）本文算法的表现在文本检索图像任务中要
优于所有对比方法，特别是在多标签数据集上，精
度提升了 ３. ００％ ． 在 ＬａｂｅｌＭｅ 数据集图像检索文
本和文本检索图像任务中，本文算法在 ｒ ＝ ３２ 时
略弱于 ＳＤＤＨ 和 ＢＡＴＣＨ，这表明了本文算法是有
效的 ．

表 ２　 各方法在 ＬａｂｅｌＭｅ 数据集上的 ＭＡＰ值

任务 方法
ｒ

３２ ６４ ９６ １２８

图
像
检
索
文
本

ＣＭＦＨ
ＪＩＭＦＨ
ＤＣＨ

ＳＣＲＡＴＣＨ
ＳＲＬＣＨ
ＢＡＴＣＨ
ＳＤＤＨ

本文算法

０． ４７４ ３
０． ５９０ ２
０． ８１２ ０
０． ８７６ ２
０． ８７０ ５
０． ８８６ １
０． ８９６ ７
０． ８９４ ９

０． ４７８ ５
０． ５９７ ８
０． ８３２ ８
０． ８６６ ８
０． ８８５ ５
０． ８８９ ６
０． ８８４ ５
０． ８９３ ５

０． ４８４ ６
０． ５８７ ４
０． ８４４ ７
０． ８６３ ３
０． ８８３ ９
０． ８９０ ９
０． ８９１ ４
０． ８９８ ７

０． ４８８ ６
０． ５７５ ４
０． ８３４ ２
０． ８５４ １
０． ８８９ ６
０． ８９１ ２
０． ８９１ １
０． ８９２ １

文
本
检
索
图
像

ＣＭＦＨ
ＪＩＭＦＨ
ＤＣＨ

ＳＣＲＡＴＣＨ
ＳＲＬＣＨ
ＢＡＴＣＨ
ＳＤＤＨ

本文算法

０． ５２５ ３
０． ６９０ ８
０． ９１１ ９
０． ９２２ ０
０． ９２０ ２
０． ９３１ ８
０． ９２８ ４
０． ９２７ ９

０． ５１８ ５
０． ７１０ １
０． ９１３ ７
０． ９１３ ７
０． ９２０ ３
０． ９２６ ８
０． ９２４ ７
０． ９３３ １

０． ５２７ ９
０． ６１０ ０
０． ９１９ ０
０． ９１０ ３
０． ９２５ ０
０． ９２７ ４
０． ９３１ ０
０． ９３１ １

０． ５２６ １
０． ６８５ ６
０． ９１９ ８
０． ９０９ ３
０． ９２４ ７
０． ９２８ ２
０． ９２９ ３
０． ９３６ ６

　 　 注：３２、６４、９６、１２８ 为哈希码长度 ｒ 的取值 ． 下文同 ．

　 　 ２）有监督哈希方法比无监督 ＣＭＦＨ 和 ＪＩＭ⁃

ＦＨ 方法获得更好的性能，这验证了语义标签对

于高质量和高精确的哈希码的学习具有较大的

重要性 ．

　 　 ３）在 ＬａｂｅｌＭｅ 数据集 ３２ 位图像检索文本和

文本检索图像任务中，本文算法的 ＭＡＰ比最优方

法的 ＭＡＰ差距在 ０ ． ３８％ 内，而在 １２８ 位下分别提

升至 ０. ９０％ 、０． ８４％ ． 在 ＭＩＲＦｌｉｃｋｒ 数据集 ３２ 位

同任务中，ＭＡＰ分别提升 ２ ． ８２％ 、０． ６８％ ，在 １２８

位下分别提升 ３ ． ００％ 、０． ８５％ ． 在 ＮＵＳ⁃ＷＩＤＥ 数

据集 ３２ 位 同 任 务 下， ＭＡＰ 分 别 提 升 ３ ． ２７％ 、

０. ５６％ ，在 １２８ 位下分别提升 ４. ５７％ 、１． ７２％ ．

可以看出本文算法在多标签数据集上的表现更

佳，而在单标签数据集中的表现与最优对比算法

相似 ． 这可能的原因是：在单标签数据集上，图像

特征信息和文本特征信息很可能在标签语义上

比较接近，语义关系结构没那么复杂；而相对于

单标签数据集，多标签数据集蕴含更多的语义信

息，语义关系结构更复杂 ． 本文算法可以较好地

通过双语义增强的策略来挖掘多标签数据更深

度的语义信息，更能够学习到精确的哈希码，从

而实现了更好的检索性能 ．
表 ３　 各方法在 ＭＩＲＦｌｉｃｋｒ 数据集上的 ＭＡＰ值

任务 方法
ｒ

３２ ６４ ９６ １２８

图
像
检
索
文
本

ＣＭＦＨ
ＪＩＭＦＨ
ＤＣＨ

ＳＣＲＡＴＣＨ
ＳＲＬＣＨ
ＢＡＴＣＨ
ＳＤＤＨ

本文算法

０． ５８５ ４
０． ６５２ ０
０． ６８４ ５
０． ７０５ ７
０． ５９１ ２
０． ７４５ ８
０． ７２９ ５
０． ７７４ ０

０． ５８４ ５
０． ６５９ ０
０． ６８１ ０
０． ７２３ ８
０． ６５９ ０
０． ７４９ ０
０． ７４１ ８
０． ７７４ ８

０． ５８６ ２
０． ６７１ １
０． ６９０ ８
０． ７２８ ３
０． ６３５ ３
０． ７４９ ９
０． ７４６ ２
０． ７８９ ０

０． ５８５ ４
０． ６６９ ０
０． ６９１ １
０． ７２６ ４
０． ６３１ ７
０． ７５２ ３
０． ７４８ ９
０． ７８２ ３

文
本
检
索
图
像

ＣＭＦＨ
ＪＩＭＦＨ
ＤＣＨ

ＳＣＲＡＴＣＨ
ＳＲＬＣＨ
ＢＡＴＣＨ
ＳＤＤＨ

本文算法

０． ５９６ ９
０． ６９２ ８
０． ７６３ ６
０． ７８３ ０
０． ６３４ ７
０． ８３４ ２
０． ８０１ ８
０． ８４１ ０

０． ５９４ ６
０． ６９７ １
０． ７７３ ３
０． ８０４ １
０． ７１２ ９
０． ８３９ ５
０． ８１２ ８
０． ８４７ ９

０． ５９６ ５
０． ７０４ ８
０． ７８３ ０
０． ８０９ ７
０． ６８７ ３
０． ８４２ ９
０． ８２８ ０
０． ８５５ ５

０． ５９３ ９
０． ７０２ ７
０． ７９８ ５
０． ８０８ ３
０． ６８２ ３
０． ８４４ ４
０． ８３３ ２
０． ８５２ ９

１０３第 ３ 期 滕少华，等：标签与样本双语义增强的跨模态检索



表 ４　 各方法在 ＮＵＳ⁃ＷＩＤＥ 数据集上的 ＭＡＰ值

任务 方法
ｒ

３２ ６４ ９６ １２８

图
像
检
索
文
本

ＣＭＦＨ
ＪＩＭＦＨ
ＤＣＨ

ＳＣＲＡＴＣＨ
ＳＲＬＣＨ
ＢＡＴＣＨ
ＳＤＤＨ

本文算法

０． ３８７ ７
０． ４８８ １
０． ５８８ ９
０． ６４０ ７
０． ６０２ １
０． ６４２ ８
０． ６３９ ６
０． ６７５ ５

０． ３８６ ２
０． ４９７ １
０． ５８７ ６
０． ６４７ ９
０． ６１０ ７
０． ６５６ １
０． ６６４ ３
０． ６９１ ９

０． ３８６ ２
０． ５０５ ７
０． ６０７ ６
０． ６４８ ７
０． ６２７ ２
０． ６５９ ３
０． ６５６ ６
０． ６８６ ０

０． ３８５ ７
０． ５０５ ２
０． ６０５ ４
０． ６５２ ０
０． ６２４ ８
０． ６６０ ６
０． ６６１ ６
０． ７０７ ３

文
本
检
索
图
像

ＣＭＦＨ
ＪＩＭＦＨ
ＤＣＨ

ＳＣＲＡＴＣＨ
ＳＲＬＣＨ
ＢＡＴＣＨ
ＳＤＤＨ

本文算法

０． ３９８ １
０． ５２４ ２
０． ７０９ ４
０． ７５５ ２
０． ７１２ ３
０． ７８４ ４
０． ７７４ ９
０． ７９０ ０

０． ４０３ ９
０． ５３３ ３
０． ７００ ２
０． ７６１ ４
０． ７２７ ７
０． ７９７ ８
０． ７９４ ３
０． ８０７ １

０． ４０５ ８
０． ５４２ ５
０． ７３４ ７
０． ７６５ ９
０． ７４１ ２
０． ７９５ ０
０． ７９３ ４
０． ８０１ １

０． ４０５ ５
０． ５５０ ０
０． ７３０ ２
０． ７７５ ５
０． ７４１ ２
０． ８００ ０
０． ７９３ ６
０． ８１７ ２

　 　 ４）对于大多数方法，检索精度随着哈希码长

度的增加而提升 ． 这可能的原因是：低位哈希码

不足以编码丰富的语义信息，从而导致学习到的

哈希码质量不高；相反地，更长的哈希码就可以

编码更多的语义信息 ．

图 ２ ～ 图 ７ 展示了本文算法和对比方法的

ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ⁃ｒｅｃａｌｌ（精确率⁃召回率）曲线 ． 在理论上，

ＭＡＰ值越高，对应的 ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ⁃ｒｅｃａｌｌ 曲线也越高 ．

从图 ２ ～ 图 ７ 可以看出，本文算法基本上高于所

有对比方法，这与表 ２、表 ３ 和表 ４ 的实验结果是

一致的 ．

由以上实验结果分析可知，本文算法比目前

先进的方法更有良好的检索性能 ． 这说明本文算

法是可以学习到更加精确的哈希码 ．
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图 ３　 ＬａｂｅｌＭｅ 文本检索图像 ＰＲ 曲线图
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图 ６　 ＮＵＳ⁃ＷＩＤＥ 图像检索文本 ＰＲ 曲线图
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３ ． ５ 　 收敛性分析

图 ８ 显示了在 ３ 个数据集上目标函数值随迭代次数的变化曲线 ． 如图 ８ 所示，在 １２８ 位哈希码学

习任务中，本文算法在 ３ 个基准数据集上迭代 ５ 次后收敛 ． 这表明本文算法具有快速收敛的特性 ．
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图 ８　 收敛性分析

３ ． ６ 　 参数敏感性分析

本节进行了参数敏感性分析实验来分析各

参数（α，λ，η，δ）的变化对 ＭＡＰ的影响 ． 参数 α 控

制特征信息在方法中的影响程度，参数 λ 控制特

征信息和标签判别性信息融合模块在方法中的

影响程度，参数 η 控制特征信息和标签语义信息

的侧重学习程度，参数 δ 控制正则化的惩罚程

度 ． 在测试每个参数的同时保持其他参数不变 ． ４
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个参数的变化曲线如图 ９ 所示 ． 从图 ９ 中可观察

到：本文方法可以在参数（ α，λ，η，δ）较大范围内

表现良好和稳定，同时可以观察到 α、λ 和 δ 的敏

感性表现基本一致，即在取值为 １ 时，ＭＡＰ的值出

现大幅度下降 ． 这表明特征语义信息、标签语义

信息在哈希码的学习过程中的作用是有侧重的 ．
一般情况，标签语义信息的作用要大于特征语义

信息的作用 ． 对于单个参数来说，当 η ＝ １ 时，消
除了标签类别语义信息的学习，ＭＡＰ突然出现骤

降，这说明标签所包含的类别语义信息对于哈希

码的学习质量非常重要 ． 对于 δ，可以看出它的值

在一定范围内使得模型的拟合程度达到比较好

的作用，没有出现过拟合和欠拟合的现象 ． 对于

不同的模型，其 δ 值可能不同 ．
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图 ９　 参数敏感性分析

３ ． ７ 　 时间成本分析

表 ５ 显示了在 ＭＩＲＦｌｉｃｋｒ 数据集上每个方法

的训练时间 ． 如表 ５ 所示，本文算法的训练时间

少于大多数方法的训练时间 ． 这是因为：本文方

法可以同时生成整个哈希码位，而不会随着哈希

码长度的增加而产生很大的波动 ． 可以看出，逐

位优化方法（如 ＤＣＨ）的训练时间相对较长，显

示出对哈希码长度的敏感性 ． 此外，ＭＩＲＦｌｉｃｋｒ 的

实验设置与真实场景非常相似 ． 本文算法在 ＭＩＲ⁃

Ｆｌｉｃｋｒ 数据集上的优异性能表明，本文算法可应

用到大规模检索任务中 ．
表 ５　 各方法在 ＭＩＲＦｌｉｃｋｒ 数据集上的训练时间成本 ｓ

任务 方法
ｒ

３２ ６４ ９６ １２８

ＣＭＦＨ

ＪＩＭＦＨ

ＤＣＨ

ＳＣＲＡＴＣＨ

ＳＲＬＣＨ

ＢＡＴＣＨ

ＳＤＤＨ

本文算法

６． ０４８ １

９７． ９１７ ２

１０． ７８３ ６

３． ６１１ ９

３． ３２６ ０

０． ７６２ ６

１． ６９６ ６

１． ４６０ ９

７． １１１ ６

１１１． ３３９ １

３７． ４８５ ５

４． ４３９ ２

４． ５２０ ９

０． ９２４ ０

１． ７３９ ６

１． ９１７ １

７． ８６８ ５

１２３． ２４０ ６

８５． ０２６ ９

５． ３６８ ８

５． ６７９ ０

１． ２６６ ０

２． ００８ ４

２． ６６５ ９

９． ５９６ ７

１４１． ２０６ ３

１４５． ３３２ ７

６． ３２１ ６

７． ６１１ １

１． ５０３ ５

２． １２７ ６

３． １４９ ６

４　 结束语

本文提出了一种标签与样本双语义增强的跨

模态哈希检索算法． 该方法利用了特征语义信息、
标签语义成对相似性信息和标签类别语义信息来

共同监督哈希码的学习． 这不仅实现了对蕴含高级

语义信息的多标签数据进行编码的目的，而且能够

确保最终学习的哈希码在保持语义相似度的同时

还具有较高的差别能力． 本文算法在 ３ 个广泛使用

的数据集上优于目前的先进方法，特别是在多标签

数据集上．
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ｄｉｓｃｒｅｔｅ ｍａｔｒｉｘ ｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ ｈａｓｈｉｎｇ ｆｏｒ ｃｒｏｓｓ⁃ｍｏｄａｌ ｒｅ⁃

ｔｒｉｅｖａｌ ［ ＥＢ ／ ＯＬ ］ ［ ２０２２⁃１１⁃１５ ］． ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｉｅｅｅｘｐｌｏｒｅ．

ｉｅｅｅ． ｏｒｇ ／ ｄｏｃｕｍｅｎｔ ／ ８６９１３８９．

［１８］ ＸＵ Ｘｉｎｇ， ＳＨＥＮ Ｆｕｍｉｎ， ＹＡＮＧ Ｙａｎｇ， ｅｔ ａｌ． Ｌｅａｒｎｉｎｇ

ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅ ｂｉｎａｒｙ ｃｏｄｅｓ ｆｏｒ ｌａｒｇｅ⁃ｓｃａｌｅ ｃｒｏｓｓ⁃ｍｏｄａｌ ｒｅ⁃

ｔｒｉｅｖａｌ ［ Ｊ ］． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｉｍａｇｅ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，

２０１７， ２６（５）：２４９４⁃２５０７．

［１９ ］ ＺＨＡＮＧ Ｄｏｎｇｑｉｎｇ， ＬＩ Ｗｕｊｕｎ． Ｌａｒｇｅ⁃ｓｃａｌｅ ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ

ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ ｈａｓｈｉｎｇ ｗｉｔｈ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ

［ＥＢ ／ ＯＬ］． ［２０２２⁃１１⁃１５］． ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｄｌ． ａｃｍ． ｏｒｇ ／ ｄｏｉ ／ １０．

５５５５ ／ ２８９２７５３． ２８９２８５４．

［２０］ ＺＨＡＮＧ Ｐｅｎｇｆｅｉ， ＬＩ Ｃｈｕａｎｘｉａｎｇ， ＬＩＵ Ｍｅｎｇｙｕａｎ， ｅｔ ａｌ．

Ｓｅｍｉ⁃ｒｅｌａｘａｔｉｏｎ ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｈａｓｈｉｎｇ ｆｏｒ ｃｒｏｓｓ⁃ｍｏｄａｌ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ

［ＥＢ ／ ＯＬ］． ［ ２０２２⁃１１⁃１５ ］． ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｄｏｉ． ｏｒｇ ／ １０． １１４５ ／

３１２３２６６． ３１２３３２０．

［２１］ ＹＡＯ Ｔａｏ， ＹＡＮ Ｌｉａｎｓｈａｎ， ＭＡ Ｙｉｌａｎ， ｅｔ ａｌ． Ｆａｓｔ ｄｉｓｃｒｅｔｅ

ｃｒｏｓｓ⁃ｍｏｄａｌ ｈａｓｈｉｎｇ ｗｉｔｈ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙ ［Ｊ］． Ｎｅｕ⁃

ｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ， ２０２０， １２５（８）：１４２⁃１５２．

［２２］ ＷＡＮＧ Ｄｉ， ＧＡＯ Ｘｉｎｂｏ， ＷＡＮＧ Ｘｉｕｍｅｉ， ｅｔ ａｌ． Ｌａｂｅｌ

ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔ ｍａｔｒｉｘ ｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ ｈａｓｈｉｎｇ ｆｏｒ ｌａｒｇｅ⁃ｓｃａｌｅ

ｃｒｏｓｓ⁃ｍｏｄａｌ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｓｅａｒｃｈ ［ Ｊ］． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ

Ｐａｔｔｅｒｎ Ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１９，４１（１０）：

２４６６⁃２４７９．

［２３］ ＷＡＮＧ Ｓｏｎｇ， ＺＨＡＯ Ｈｕａｎ， ＮＡＩ Ｋｅｉ． Ｌｅａｒｎｉｎｇ ａ ｍａｘｉ⁃

ｍｉｚｅｄ ｓｈａｒｅｄ ｌａｔｅｎｔ ｆａｃｔｏｒ ｆｏｒ ｃｒｏｓｓ⁃ｍｏｄａｌ ｈａｓｈｉｎｇ ［ Ｊ］．

Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ⁃Ｂａｓｅｄ Ｓｙｓｔｅｍｓ，２０２１，２２８（９）：１０７２５２．

［２４］ ＺＨＥＮＧ Ｃｈａｏｑｕｎ， ＺＨＵ Ｌｅｉ， ＬＵ Ｘｕ， ｅｔ ａｌ． Ｆａｓｔ ｄｉｓｃｒｅｔｅ

ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ ｍｕｌｔｉ⁃ｍｏｄａｌ ｈａｓｈｉｎｇ ｆｏｒ ｌａｒｇｅ⁃ｓｃａｌｅ ｍｕｌｔｉｍｅ⁃

ｄｉａ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ［ Ｊ］． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ａｎｄ

Ｄａｔａ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０２０，３２（１１）：２１７１⁃２１８４．

［２５］ ＳＨＥＮ Ｈｅｎｇｔａｏ， ＬＩＵ Ｌｕｃｈｅｎ， ＹＡＮＧ Ｙａｎｇ， ｅｔ ａｌ． Ｅｘ⁃

ｐｌｏｉｔｉｎｇ ｓｕｂｓｐａｃｅ ｒｅｌａｔｉｏｎ ｉｎ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｌａｂｅｌｓ ｆｏｒ ｃｒｏｓｓ⁃ｍｏ⁃

ｄａｌ ｈａｓｈｉｎｇ ［Ｊ］． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ａｎｄ Ｄａｔａ

Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０２１，３３（１０）：３３５１⁃３３６５．

［２６］ ＭＡ Ｄｅｋｕｉ， ＬＩＡＮＧ Ｊｉａｎ， ＫＯＮＧ Ｘｉａｎｇｗｅｉ， ｅｔ ａｌ． Ｄｉｓ⁃

ｃｒｅｔｅ ｃｒｏｓｓ⁃ｍｏｄａｌ ｈａｓｈｉｎｇ ｆｏｒ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｍｕｌｔｉｍｅｄｉａ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ

［ＥＢ ／ ＯＬ］． ［２０２２⁃１１⁃１２］． ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｉｅｅｅｘｐｌｏｒｅ． ｉｅｅｅ． ｏｒｇ ／

ｄｏｃｕｍｅｎｔ ／ ７８２３５８４．

［２７］ ＣＨＥＮ Ｙｏｎｇ， ＺＨＡＮＧ Ｈｕｉ， ＴＩＡＮ Ｚｈｉｂａｏ， ｅｔ ａｌ． Ｅｎ⁃

ｈａｎｃｅｄ ｄｉｓｃｒｅｔｅ ｍｕｌｔｉ⁃ｍｏｄａｌ ｈａｓｈｉｎｇ： ｍｏｒｅ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ ｙｅｔ

ｌｅｓｓ ｔｉｍｅ ｔｏ ｌｅａｒｎ ［Ｊ］． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ

ａｎｄ Ｄａｔａ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０２２，３４（３）：１１７７⁃１１９０．

［２８］ ＺＨＡＮＧ Ｄｏｎｇｌｉｎ， ＷＵ Ｘｉａｏｊｕｎ， ＬＩＵ Ｚｈｅｎ， ｅｔ ａｌ． Ｆａｓｔ

５０３第 ３ 期 滕少华，等：标签与样本双语义增强的跨模态检索



ｄｉｓｃｒｅｔｅ ｃｒｏｓｓ⁃ｍｏｄａｌ ｈａｓｈｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｌａｂｅｌ ｒｅｌａｘａｔｉｏｎ ａｎｄ

ｍａｔｒｉｘ ｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ ［ ＥＢ ／ ＯＬ］． ［２０２２⁃１１⁃２０ ］． ｈｔｔｐｓ： ／ ／

ｉｅｅｅｘｐｌｏｒｅ． ｉｅｅｅ． ｏｒｇ ／ ｄｏｃｕｍｅｎｔ ／ ９４１２４９７．

［２９］ 滕少华，郭兰君，张巍，等． 一种标签嵌入子空间的跨模

态离散哈希学习 ［ Ｊ］． 江西师范大学学报（自然科学

版），２０２１，４５（３）：３０５⁃３１３．

［３０］ 李鑫勇，滕少华，张巍，等． 语义相似性保持的判别式跨

模态 哈 ［ Ｊ ］． 计 算 机 应 用 研 究， ２０２１， ３８ （ １１ ）：

３３５９⁃３３６５．

［３１］ 敖宇翔，滕少华，张巍，等． 标签局部结构保持的离散哈

希方法 ［ Ｊ］． 小型微型计算机系统，２０２２， ４３ （５）：

９９８⁃１００５．

［３２］ 庄智钧，滕少华，张巍，等． 标签松弛回归的跨模态哈希

检 ［ Ｊ ］． 小 型 微 型 计 算 机 系 统， ２０２２， ４３ （ １０ ）：

２０９６⁃２１０５．

［３３］ ＴＥＮＧ Ｓｈａｏｈｕａ， ＮＩＮＧ Ｃｈｅｎｇｚｈｅｎ， ＺＨＡＮＧ Ｗｅｉ， ｅｔ ａｌ．

Ｆａｓｔ ａｓｙｍｍｅｔｒｉｃ ａｎｄ ｄｉｓｃｒｅｔｅ ｃｒｏｓｓ⁃ｍｏｄａｌ ｈａｓｈｉｎｇ ｗｉｔｈ ｓｅ⁃

ｍａｎｔｉｃ ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙ ［ ＥＢ ／ ＯＬ］． ［２０２３⁃０２⁃０１］． ｈｔｔｐｓ： ／ ／

ｉｅｅｅｘｐｌｏｒｅ． ｉｅｅｅ． ｏｒｇ ／ ｓｔａｍｐ ／ ｓｔａｍｐ． ｊｓｐ？ ｔｐ ＝ ＆ａｒｎｕｍｂｅｒ ＝

９８５３６３２．

［３４］ ＬＩＵ Ｗｅｉ， ＭＵ Ｃｕｎ， ＫＵＭＡＲ Ｓ， ｅｔ ａｌ． Ｄｉｓｃｒｅｔｅ ｇｒａｐｈ

ｈａｓｈｉｎｇ ［ＥＢ ／ ＯＬ］． ［２０２２⁃１１⁃２１］． ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｄｌ． ａｃｍ． ｏｒｇ ／

ｄｏｉ ／ １０． ５５５５ ／ ２９６９０３３． ２９６９２０８．

［３５］ ＢＲＹＡｎ Ｃ，ＡＮＴＯＮＩＯ Ｔ，ＫＥＶＩＮ Ｐ， ｅｔ ａｌ． Ｌａｂｅｌｍｅ： ａ ｄａ⁃

ｔａｂａｓｅ ａｎｄ ｗｅｂ⁃ｂａｓｅｄ ｔｏｏｌ ｆｏｒ ｉｍａｇｅ ａｎｎｏｔａｔｉｏｎ ［Ｊ］． Ｉｎｔｅｒ⁃

ｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ， ２００８， ７７ （ １ ／ ３ ）：

１５７⁃１７３．

［３６］ ＭＡＲＫ Ｊ， ＭＩＣＨＡＥＬ Ｓ． Ｔｈｅ ＭＩＲＦｌｉｃｋｒ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ｅｖａｌｕａ⁃

ｔｉｏｎ ［ ＥＢ ／ ＯＬ ］． ［ ２０２２⁃１１⁃１８ ］． ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｄｏｉ． ｏｒｇ ／ １０．

１１４５ ／ １４６００９６． １４６０１０４．

［３７ ］ ＴＡＴＳＥＮＧ Ｃ， ＴＡＮＧ Ｊｉｎｈｕｉ， ＨＯＮＧ Ｒｉｃｈａｎｇ， ｅｔ ａｌ．

ＮＵＳ⁃ＷＩＤＥ： ａ ｒｅａｌ⁃ｗｏｒｌｄ Ｗｅｂ ｉｍａｇｅ ｄａｔａｂａｓｅ ｆｒｏｍ Ｎａ⁃

ｔｉｏｎａｌ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｓｉｎｇａｐｏｒｅ ［ＥＢ ／ ＯＬ］． ［２０２２⁃１０⁃１３］．

ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｄｌ． ａｃｍ． ｏｒｇ ／ ｄｏｉ ／ １０． １１４５ ／ １６４６３９６． １６４６４５２．

Ｔｈｅ Ｃｒｏｓｓ⁃Ｍｏｄａｌ Ｈａｓｈ ｗｉｔｈ Ｔａｇ ａｎｄ Ｓａｍｐｌｅ Ｓｅｍａｎｔｉｃ Ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔｓ

ＴＥＮＧ Ｓｈａｏｈｕａ１， ＨＵＡＮＧ Ｗｅｎｂｉａｏ１， ＺＨＡＮＧ Ｗｅｉ１， ＴＥＮＧ Ｌｕｙａｏ２

（１． Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｃｉｅｎｃｅ， Ｇｕａｎｇｄｏｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， Ｇｕａｎｇｚｈｏｕ Ｇｕａｎｇｄｏｎｇ ５１０００６， Ｃｈｉｎａ；

２． Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， Ｇｕａｎｇｚｈｏｕ Ｐａｎｙｕ Ｐｏｌｙｔｅｃｈｎｉｃ， Ｇｕａｎｇｚｈｏｕ Ｇｕａｎｇｄｏｎｇ ５１１４８３，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ａｉｍｉｎｇ ａｔ ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍ ｔｈａｔ ｍｏｓｔ ｃｒｏｓｓ⁃ｍｏｄａｌ ｈａｓｈ ｍｅｔｈｏｄｓ ｃａｎｎｏｔ ｃａｐｔｕｒｅ ｔｈｅ ｍｕｌｔｉ⁃ｔａｇ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｎｄ
ｔｈｅ ｄｅｅｐｅｒ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｍａｎｔｉｃｓ，ａ ｃｒｏｓｓ⁃ｍｏｄａｌ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｗｉｔｈ ｂｉｌｉｎｇｕａｌ
ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ｏｆ ｔａｇ ａｎｄ ｓａｍｐｌｅ ｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ． Ｔｈｅ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｆｉｒｓｔ ｄｅｃｏｍｐｏｓｅｓ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｈｉｇｈ⁃ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｍｏｄａｌ ｄａｔａ
ｉｎｔｏ ｌｏｗ⁃ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｓｈａｒｅｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｓｐａｃｅ． Ｓｅｃｏｎｄｌｙ，ｔｈｅ ｈａｓｈ ｃｏｄｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｔｈａｔ ｒｅｌａｘｅｓ ｔｈｅ ｖａｒｉａ⁃
ｂｌｅｓ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｔａｇ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ ｉｓ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ｔｏ ｓｔｒｅｎｇｔｈｅｎ ｔｈｅ ｓａｍｐｌｅ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｈａｓｈ ｃｏｄｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｂｙ ｍｉｎｉｍｉｚｉｎｇ ｔｈｅ ｔａｇ ｐａｉｒ ｄｉｓｔａｎｃｅ，ｗｈｉｃｈ ｎｏｔ ｏｎｌｙ ｍａｉｎｔａｉｎｓ ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｃｒｏｓｓ⁃ｍｏｄａｌ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ
ｓａｍｐｌｅ ｓｅｍａｎｔｉｃｓ，ｓｔｒｅｎｇｔｈｅｎｓ ｔｈｅ ｔａｇ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ ｈａｓｈ ｃｏｄｅ，ｂｕｔ ａｌｓｏ ｓｏｌｖｅｓ ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍ ｏｆ ｓｏｌｖｉｎｇ ｔｈｅ
ｒｅａｌ ｓｙｍｍｅｔｒｉｃ ｍａｔｒｉｘ ａｎｄ ｔｈｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ． Ｔｈｉｒｄｌｙ， ｆｕｒｔｈｅｒ ａｐｐｌｙ ｓａｍｐｌｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｍａｎｔｉｃｓ ａｎｄ ｔａｇ
ｓｅｍａｎｔｉｃｓ ｔｏ ｅｎｈａｎｃｅ ｔｈｅ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｏｆ ｈａｓｈ ｃｏｄｅｓ． Ｆｉｎａｌｌｙ，ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ｔｈｒｅｅ ｃｏｍｍｏｎｌｙ ｕｓｅｄ
ｄａｔａ ｓｅｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ｓｕｐｅｒｉｏｒ ｔｏ ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ ａｄｖａｎｃｅｄ ｍｅｔｈｏｄｓ．
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ：ｔａｇ ａｎｄ ｓａｍｐｌｅ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔｓ； ｃｒｏｓｓ⁃ｍｏｄａｌ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ； ｔａｇ ｓｅｍａｎｔｉｃｓ
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