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基于松弛Hadamard矩阵的多模态融合哈希方法
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摘 要： 哈希作为一种有效的数据表征技术，已经在应对爆炸式增长的多媒体数据中扮演了重要的角色 . 它由

于低存储和高效率的优势，在多媒体检索领域受到了越来越多的关注 . 目前多模态哈希学习方法在多媒体检索任务

中得到了较好的研究和发展 . 然而，多数的方法通过编码特征的内积重构成对相似度来保持原始数据的结构信息，但

是带来较复杂的优化问题 . 此外一些模型缺乏判别性使得检索性能的提升受到限制 . 为了克服上述问题，本文提出一

种新型的多模态融合哈希方法，在类别信息的监督下利用Hadamard矩阵为数据生成目标编码，通过松弛严格的二值

约束增大类间的间隔，同时采用图嵌入的方式促进类内的紧凑性 . 本文提出的方法既保证了模型具有很好的判别能

力也简化了优化过程 . 在 3个公开数据集上的实验结果表明，本文提出的方法在多媒体数据检索中是非常有效的，平

均性能上相比最优的对比方法提高了8.47%.
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Abstract： Hashing, as an effective data representation technology, has played an important role in dealing with the
explosive growth of multimedia data. Due to the advantages of its low storage and high efficiency, it has received more and
more attention in the field of multimedia retrieval. At present, multi-modal hashing methods have been well researched and
developed in multimedia retrieval tasks. However, most of these methods usually use the inner product of hashing features
to reconstruct larger pairwise similarity, aiming to preserve the structural information of the original data, which will bring
more complex optimization problems. Besides, some models lack discriminant ability, which leads to limitations in the im⁃
provement of retrieval performance. In order to overcome the above-mentioned problems, this paper proposes a new multi-
modal fusion hashing method. Under the supervision of category information, Hadamard matrix is used to generate target
codes for data, and the margin between categories is increased by relaxing strict binary constraints. At the same time, the
graph embedding approach is used to promote compactness within the class. The proposed method in this paper not only en⁃
sures the strong discriminative ability of the model, but also simplifies the optimization process. The experimental results on
three public datasets show that the method proposed in this paper is very effective in multimedia data retrieval, and the aver⁃
age performance is 8.47% higher than that of the optimal comparison method.
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1 引言

随着社交媒体和移动互联网的发展，多媒体数据

呈现爆炸式增长，增大了信息搜索的挑战［1］. 多媒体信

息通常以图像、文本、视频、音频等多种形式出现［2］. 例
如一个主题网页中包含了多种类型的媒体数据，这些

不同媒体数据间有很强的互补性 . 哈希作为一种有效
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的技术已经在信息搜索和模式识别领域引起了广泛的

关注［3］. 哈希方法编码高维的数据为二值编码，保留了

原始数据间的相似性信息，这极大地加速了多媒体数

据搜索的速度，同时节省了大量的存储空间［4］. 目前，

存在的哈希学习方法主要分为 2种：单模态哈希［5~11］和
跨模态哈希［13~18］. 众多方法中具有代表性的深度协同

嵌入（Deep Collaborative Embedding，DCE）模型［19］联合

端对端学习和协同因子分析以学习图像和标签的公共

潜在空间，并且同时解决跨模态搜索、基于内容的图像

搜索和标签扩展问题 . 不同于单模态哈希和跨模态哈

希方法，多模态哈希联合多个模态数据综合地表征实

例样本 . 目标查询和数据库数据都由异构多模态特征

描述 . 每一种模态都从不同的角度来描述实例，并有自

己的特点 . 因此，有必要将不同模态特征结合起来，综

合表示查询和数据库数据，以实现准确的检索 . 一种简

单的方式是将多个模态特征串联起来，作为单模态哈

希模型的输入 . 然而，这种拓展方式产生较多冗余信

息，不能很好地挖掘多模态的互补性，而且可能会造成

维度灾难 . 基于此观察，一些多模态哈希方法被提出 .
多特征哈希（Multiple Feature Hashing，MFH）［20］同时保

留每种模态数据的局部结构，并全局地考虑所有模态

的局部结构来学习一组哈希函数，以映射媒体数据到

低维的哈希编码 . 多特征核哈希（Multiple Feature Ker⁃
nel Hashing，MFKH）［21］阐述多个模态数据的最优线性

组合相似度 . 多视图潜在哈希（Multi-view Latent Hash⁃
ing，MVLH）［22］旨在寻找一个统一的核特征空间，在此空

间中不同模态数据被融合，然后通过多个模态共享的潜

在因子学习二值编码 . 多视图离散哈希（Multi-view Dis⁃
crete Hashing，MVDH）［23］联合执行矩阵分解和谱聚类以

学习紧凑的哈希编码，这种联合学习方法使得MVDH产

生更具判别性的哈希编码 . 线上多模态哈希（Online
Multimodal Hashing with Dynamic Query-adaption，OMH-

DQ）［24］在成对标签的监督下学习哈希编码 . OMH-DQ自

适应地在线编码查询数据以捕获数据动态变化 .
尽管上述方法已经取得了较好的进展，但是这些

方法依然存在一些缺点：（1）大多数多模态哈希方法采

用内积操作来保持同类样本编码一致性和异类样本间

的差异性，由于二值化离散约束的限制，解决模型优化

的问题存在较大的挑战；（2）采用固定的权值对多模态

数据进行哈希编码，在复杂的多模态数据场景中不能

捕捉多模态数据之间的互补信息，导致检索精度提升

有限 . 本文中提出了一种新的多模态哈希方法（Multi⁃
modal Fusion Hashing based on Relaxed Hadamard ma⁃
trix，MFH-RH）有效地解决了上述问题 . 图 1是MFH-

RH的框架示意图 . MFH-RH采用了两阶段的学习方式

保证了学习的哈希编码具有较强的判别能力，在优化过

程得到了离散变量的闭合解，提高了优化的效率，同时

以一种自适应的学习方式有效地捕捉模态间的互补信

息，增强了模型在复杂数据环境中的适应能力和鲁棒性 .
代表性的哈希方法和本文提出的方法的主要特点被总结

在表1中 . 本文提出的MFH-RH框架的创新点如下 .
（1）MFH-RH引入 Hadamard矩阵，在类别信息的

监督下为多模态数据生成目标编码，促使同类数据逼

近相同的哈希中心 . 进一步地，对目标编码进行了松

弛，增大了类间的间隔，同时采用图嵌入方法保证类内

的紧凑型，因而增强了学习到的投影矩阵的判别能力 .
（2）MFH-RH采用两阶段的学习方式，能够自适应

地捕捉样本模态间的互补信息，增强模型在复杂多模

态数据场景中的哈希编码能力 . 同时在优化过程中以

闭合解的形式求解离散变量，有效地改善了优化求解

效率，缓解了因二值化离散约束带来的挑战 .

2 算法模型

2. 1 问题描述

假定训练数据包含 n个多模态实例样本，每个实例

由 M 个不同媒体数据组成（如图片和文本），这些媒体

数据是成对的且语义内容相似 . 训练集中的第 M媒体

数据表示为Xm =[x ( )m
1 x (m)

n ]ÎRdm ´ n，其中 dm是第M媒

体数据的维度 . 在训练集中，给定同类实例样本的类别

信息 . r表示实例样本的哈希编码长度，则第 i个实例样

本可表示成 bi ={+1 - 1}r. 本文方法的目的就是根据已

知的数据信息学习鉴别性的投影函数 . 利用训练阶段

学习的投影函数自适应地编码新到达的多媒体数据，

生成可靠的哈希码 . 在本文方法中，预先定义了每个类

样本的哈希中心，促使相同类别的样本在汉明空间中

逼近其类中心，不同类样本趋近于不同的类别哈希中

心 . C = {c1 c2 ck }ÎRr* ´ k分别表示 k个类别数据的哈

希中心，其中 r*表示哈希中心的维度 . 在汉明空间选择

合适的哈希中心需要满足如下要求：不同类别的哈希

中心点之间的间距应该确保足够大，以使不同类样本

在汉明空间中能够很好地分离开 . 定义一个有效的哈

表1 代表性哈希方法和本文提出方法的主要特点

方法

DLLE
HCOH
MFH
MFKH
MVLH
MVDH
OMH-DQ
MFH-RH

方法类型

单模态哈希

单模态哈希

多模态哈希

多模态哈希

多模态哈希

多模态哈希

多模态哈希

多模态哈希

学习

方式

无监督

有监督

无监督

有监督

无监督

无监督

有监督

有监督

图嵌入

方法

是

否

是

是

否

是

否

是

引入Had⁃
amard矩阵

否

是

否

否

否

否

否

是

两阶段

学习

否

否

否

否

否

否

是

是
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希中心集，如定义一所示 .
定义1 哈希中心 C ={ci }

s
i = 1 Ì{+1 - 1}r*

满足所有

两两中心点间的距离的平均值大于或者等于 r* /2，即

1
N∑i ¹ j

k

DH (ci cj )≥ r*

2
（1）

其中，N是两两哈希中心的组合数目，k是类别数目，DH

表示汉明距离 .
通过 Sylvester方法［25］生成的Hadamard矩阵具有以

下属性：

（1）它是一个 r* 阶的方阵，其中的元素是+1或

者-1. r*满足

r* =min{l|l = 2num  l ≥ r l ≥ k num = 12} （2）
（2）它的每行之间和每列之间都是正交的，这就确

保了任意2列或2行之间的汉明距离为 r* /2.
通过上述分析，可以看出Hadamard矩阵的列向量

或者行向量满足定义 1，可以作为类哈希中心点 . 值得

注意的是生成的哈希中心的维数 r* 不一定等于输出编

码长度 r. 为了解决这个问题，采用局部敏感哈希（Lo⁃
cal Sensitive Hashing，LSH）［26］来转换 Hadamard矩阵，

以确保哈希中心和输出编码的长度一致 . 具体为
~
ci = sign(W͂ Tci ) （3）

其中，W͂ ={w͂i }
r
i = 1 ÎRr* ´ r 从标准的高斯分布中抽样获

得 . 转换后的Hadamard矩阵保留了原始Hadamard矩
阵的主要属性信息，同时符合列之间最小汉明距离的

要求 . 详细的理论证明可参考文献［27］. 此外，针对归

属多类的多标签样本，其对应的哈希中心是多个特定

类中心（C ={c1 c2 ck }分别对应 k 个种类的哈希中

心）的质点 . 通过上述过程，获得最终训练数据的目标输

出编码HÎRr ´ n. 为了保证类内的紧凑和类间的分离，利

用松弛后的Hadamard矩阵为类数据分配类中心编码，

同时采用图正则化保持类内数据的邻接关系 . 生成的哈

希特征自适应地捕捉多模态数据间的互补信息以提高在

复杂的数据场景中的编码质量，进而提升检索精度 . 总
的框架包含个阶段：训练阶段和哈希编码阶段 .
2. 2 训练阶段

针 对 第 m 媒 体 数 据 Xm ，首 先 计 算 它 的 非 线

性 表 示 ϕm，其 中 ϕm 中 的 第 i 列 为 ϕi
m =

é

ë

ê
êê
ê ù

û

ú
úú
úexp ( )||x (m)

i - a(m)
1 ||2

F

2σ 2
m

exp ( )||x (m)
i - a(m)

p ||2
F

2σ 2
m

，{a(m)
j }p

j = 1 是从

第m媒体数据中采用k-means聚类算法计算获得的p个锚

点样本，σm表示高斯核参数 . 可以获得如下映射模型：

min
μmWm

∑
m = 1

M

(μm )γ||H -Wmϕm||2
F + λ∑

m = 1

M

||Wm||2
F

s.t. ∑
m = 1

M

μm = 1 μm ≥ 0 （4）
其中，μm 是第 m 媒体数据对应的权值系数，Wm 是第 m

媒体数据的投影矩阵 .
H 被严格地限制为二值编码，为了使其具有更大

图1 本文中MFH-RH的框架示意图

注：提出的模型分为2个阶段 .（1）训练阶段：该阶段引入了Hadamard矩阵生成训练数据的目标编码，投影后的同类数据逼近它们的哈希中心 .
为了增强类内的紧凑性和类间的松散性，在投影矩阵学习过程中分别增加图正则项和松散项 .（2）哈希编码阶段：为了捕捉样本中不同媒体

数据的差异性，采用一种自适应的加权方案编码批数据，生成的哈希编码存储在数据库中，对任意的询问样本，首先为其生成哈希特征，然

后与数据库中样本的编码匹配，返回最近邻的样本作为搜索结果 .
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的自由度，将严格的二元约束放宽为软约束 . 使用松弛

变量矩阵E =H +HQ来取代目标编码矩阵H，其中

是矩阵的Hadamard乘积，具体的推导过程见附录 1. 式
（4）能被改写成

min
μmWm VQ

∑
m = 1

M ( )μm

γ

||V -Wmϕm||2
F + β||V - ( )H +HQ ||2

F +

λ∑
m = 1

M

||Wm||2
F

s.t. ∑
m = 1

M

μm = 1 μm ≥ 0Q ≥ 0 （5）
其中，V是低维子空间的表示矩阵，β和λ表示惩罚参数 .

为了促进类内的紧凑型，构造类紧凑性图 . 邻接图

被定义如下：

S ij =

ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

exp ( )-
||ϕi - ϕj||

2

σ
如果i和j是同类样本

0 否则

（6）

其中，σ是热核参数，ϕi =[ϕi
1；ϕ

i
2；；ϕi

M ]是多个配对的

不同媒体数据的级联特征 . 在转换后的子空间中，同类

样本应该保持紧密 . 基于图的正则项如下所示：

min ||vi - vj||
2 S ij = Tr(VLV T ) （7）

其中，L =D - S；D 是一个对角矩阵，它的第 i 个元素定

义为D ii =∑
j

S ij；Tr(×)表示矩阵的迹 .
联合式（5）和式（7），总的目标函数如下所示：

min
μmWm VQ

∑
m = 1

M ( )μm

γ

||V -Wmϕm||2
F + αTr(VLV T )+ β||V -

(H +FQ ) ||2
F + λ∑

m = 1

M

||Wm||2
F

s.t. ∑
m = 1

M

μm = 1 μm ≥ 0Q ≥ 0 （8）
其中，α，β和 λ是可调参数 .

上述目标函数（8）是非凸问题，很难直接对其优化

求解 . 采用常用的交替方向乘子法（Alternating Direc⁃
tion Method of Multipliers，ADMM）对每个变量进行交替

优化 . 具体的过程如下 .
步骤步骤 1：：固定其他变量固定其他变量，，优化优化 Wm. 很容易获得关于

Wm的子问题，如下所示：

min
Wm

∑
m = 1

M ( )μm

γ

||V - Wmϕm||2
F + λ∑

m = 1

M

||Wm||2
F （9）

令式（9）关于Wm的偏导等于零，可以获得其解：

Wm = ( μm ) γVϕT
m (( μm ) γϕmϕ

T
m + λI)-1 （10）

步 骤步 骤 2：：固 定 其 他 变 量固 定 其 他 变 量 ，，优 化优 化 V. 假 设 E =H +
HQ Q ≥ 0，其子问题如下：

min
V
∑
m = 1

M ( )μm

γ

||V -Wmϕm||2
F + αTr(VLV T )+ β||V -E||2

F

（11）

同样令式（11）关于V的偏导等于零，可得它的解为

V=∑
m = 1

M

(μm )γWmϕm + βE) ( )∑
m = 1

M

(μm )γ I + βI + αL )-1

（12）
步骤步骤 3：：固定其他变量固定其他变量，，优化优化 Q. 令 R =V -H，则关

于Q的子问题如下：

min
Q

||R -HQ||2
F s.t. Q ≥ 0 （13）

根据文献［28］，能获得最优解如下：

Q =max(HR0) （14）
步骤步骤 4：：固定其他变量固定其他变量，，优化优化 μm. 保留与 μm 有关的

项，可以获得

min
μm ≥ 0
∑
m = 1

M ( )μm

γ

Gm

s.t.∑
m = 1

M

μm = 1 （15）
其中Gm = ||V -Wmϕm||2

F. 利用拉格朗日乘子法将式（15）
转换成

min
μm

∑
m = 1

M ( )μm

γ

Gm + ξ ( )1 -∑
m = 1

M

μm （16）
令式（16）关于μm的偏导等于零，获得最终的解为

μm =
(γGm )1/(1 - γ)

∑
m = 1

M

(γGm )1/(1 - γ)

（17）

重复上述 4个步骤，直到算法收敛 . 最后获得最优的投

影矩阵 Wm 和权重系数 μm. 哈希编码函数能被定义为

f (x q
m )= sign ( )∑

m = 1

M

(μm )γWmϕm (x q
m ) ，其中 x q

m 表示询问样

本的第m媒体数据 .
2. 3 哈希编码阶段

然而，从 2. 2节中学习获得的权重系数 μm 并不能

很好地捕捉到动态数据的差异性 . 期望在编码较大差

异的数据时，不同媒体（模态）对应的权值能够自适应

地调整 . 受此思想的启发，采用一种自加权模式为新达

到的多媒体数据进行哈希编码，以获得更加精确的哈

希码 . 在编码阶段，假定数据是以批数据形式呈现 . 新
达到的批数据被编码后存储在数据库中 . 自适应的哈

希编码过程如下所示 .
min
Bq μ

q
m

∑
m = 1

M

(μq
m )γ||Bq -Wmϕ

q
m||2

F

s.t.∑
m = 1

M

μm = 1Bq Î{-1 + 1}r ´ nq （18）
其中，Bq和 nq分别是新数据实例样本的编码和数目，ϕq

m

是新样本的非线性转换后的表示矩阵 . 采用交替更新

Bq μ
q
m来获得数据最优的编码特征 . 具体如下 .
固定Bq更新μq

m：关于μq
m的最优值为

912



第 4 期 庾 骏:基于松弛Hadamard矩阵的多模态融合哈希方法

μq
m =

(γG q
m )1/(1 - γ)

∑
m = 1

M

(γG q
m )1/(1 - γ)

（19）

其中，G q
m = ||Bq -Wmϕ

q
m||2

F.
固定μq

m更新Bq，能获得其闭合解：

Bq = sign(∑
m = 1

M

(μq
m )γWmϕ

q
m ) （20）

最后输出的Bq被当成是新达到的批数据的最后输出编

码，并存储于数据库中以供询问数据查询 . 本文方法的

整个过程被总结在算法 1中 . 算法的复杂度分析如下：

计算 ϕm 需要 O(np)，则 M 个模态的计算复杂度为

O(Mnp)；更新 Wm 耗费 O(np2 )，则M个模态的计算复杂

度为O(Mnp2 )；由于式（15）中的求逆过程只需计算一

次，因此计算V的时间复杂度为O(rn2 )；算法总的时间复

杂度为O(iter ´(Mnp2 + rn2 )，其中 iter是总的迭代次数 .

3 实验及结果分析

在这部分，在 2个公开数据集上执行多媒体检索实

验来验证提出的MFH-RH的有效性 . 实验数据、对比方

法、评估方法和详细的实验结果将被详细介绍 . 所有实

验运行在 Intel（R）Core（TM）I7-10700 CPU @2. 9GHz
和16GB内存的工作站上 .

3. 1 数据集

3个常见的多模态数据集被用来评估所有对比算

法和MFH-RH的检索性能 .
WiKi数据集［29］是一个单标签多模态数据集，总共

包含 2866个多媒体文件 . 每个多媒体文件包含一张图

片和一段文字，且被划分为 10个类别中的一类 . 每张

图片表示成 128维 SIFT直方图向量 . 每段文字通过La⁃
tent Dirichlet Allocation（LDA）［30］表示为一个 10维的特

征向量 . 随机选取一个包含 2173个文件的子集作为训

练集和数据库，剩余的963个文件作为询问测试集 .
Pascal Sentence数据集［31］包含 1000对图像-文本样

本 . 该数据集被划分为 20个种类 . 每个类别包含 50对
图像-文本 . 随机从每类中抽选 30对样本组成了包含

600对样本的训练集 . 剩余的样本作为询问测试集 . 每
张图片由 4096维 CNN视觉特征表示［32］. 针对文本，首

先获得 300维的 BoW（Bag of Word）特征，然后利用

LDA模型获取在100个主题中的概率分布 .
MirFlickr数据集［17］从 Flickr网站收集而来 . 数据

集被划分为 24个种类，包含了 25 000对图像-文本 . 保
留了至少出现20次的标签，然后移除那些没有标签的数

据 . 每对样本被分配到多个类别 . 因此，MirFlickr是个

多标签数据集 . 每张图片被表示为150维的边缘直方图特

征 . 至于文本，利用Principal Component Analysis（PCA），
从BoW特征中抽取的500维向量作为其特征表示 . 随机从

包含15 902对样本的数据库中随机选择5000对数据作为

训练集，剩余693对图像文本作为询问测试集 .
3. 2 实验设置

在训练阶段，Hadamard矩阵的列作为对应类的哈

希中心 . 对于单标签数据集WiKi和 Pascal Sentence，数
据的目标编码设置为它所属类的哈希中心 . 而针对多

标签数据集MirFlickr，将多个类哈希中心的质点作为

数据的目标编码 . 在实验中，对比 7种相关的哈希方法

来验证提出的方法在多媒体检索任务中的有效性 . 它
们被划分为两大类 . 一是多模态哈希方法，包括

MFH［20］，MVLH［22］和 OMH-DQ［24］. 二是单模态哈希方

法，包括 ITQ［6］，LSH［7］，DLLE［8］，HCOH［9］. 由于单模态

哈希方法并不能同时处理多个模态数据，为了公平对

比，采用级联操作将多模态级联后的特征作为模型的

输入 . 参考原始论文中给出的参数候选范围，对各个模

型中的手动参数进行细心调整并记录最好的结果 . 在提

出 的 模 型 中 ，α 和 β 的 值 在 一 个 较 大 候 选 范 围

{1e-5 1e-4 1e-3 1e-2 1e-1 1e1 }内进行调整 . λ在 WiKi，
Pascal Sentence和MirFlickr分别设置为1e-5，1e-2和1e-1.γ

设置为0.5. 训练阶段，算法的最大迭代次数为50. 采用k-

means聚类算法获得锚点样本，在3个数据集上锚点数目

p分别为 1000，600，1000. 使用平均精确度（mean Aver⁃

算法算法1 基于松弛基于松弛Hadamard矩阵的多模态融合哈希矩阵的多模态融合哈希 (MFH-RH)

训练阶段训练阶段:

输入输入:训练数据矩阵Xm ÎRdm ´ n,数据的类别信息,参数α,β,γ和 λ.
根据2.1节生成训练数据的目标输出编码HÎRr ´ n.
计算训练数据的非线性转换矩阵ϕm.
计算邻接矩阵S,并得到图拉普拉斯矩阵L.
初始化:投影矩阵Wm, μm, V

重复:
步骤1根据式(10)更新Wm;
步骤2根据式(12)更新V;
步骤3根据式(14)更新Q;
步骤4根据式(17)更新μm;
直至收敛 .
输出输出:投影矩阵Wm (m = 1M ).
哈希编码阶段哈希编码阶段:

For q = 1,…, T do
获取新达到的多媒体数据实例Xq

计算非线性表示矩阵ϕq
m

重复:
根据式(19)计算μq

m

根据式(20)计算Bq

直至收敛 .
输出Bq 并存储在数据库

end
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age Precision，mAP）作为检索性能的评价指标 . 针对一

个询问数据q，Average Precision（AP）的定义如下：

AP (q) = 1
lq
∑
i = 1

R

Pq (i) δq (i) （21）
其中，Pq (i)表示前 i 个检索结果的精度；如果第 i 个结

果是真的邻域样本，则 δq(i) = 1，否则 δq(i) = 0；lq 是前

R 个检索结果的正确结果的数目；mAP被定义成所有

询问样本的平均 AP. 在本文实验中 R 设为数据库的

尺度 .
此外，另一种广泛使用的评价标准——哈希查找

（hash lookup）被采纳在对比实验中 . 构造查找表以返

回落在查询点的汉明半径 d 内的那些点 . 计算所有查

询的平均召回率和准确率 . 根据哈希查找协议，随着汉

明半径 d的增加，绘制了Precision-Recall（PR）曲线以便

更直观地评估性能 .
3. 3 对比实验结果

在这部分，将讨论和分析在 3个不同数据集上的

实验结果 . 详细的实验观察描述如下（表中加粗的数

据表示性能最好的方法）. 在WiKi，Pascal Sentence和
MirFlickr数据集上的对比实验结果如表 2所示 . 可以

清楚地观察到本文提出的 MFH-RH在WiKi和 Pascal
Sentence上超过了所有的对比方法 . 在MirFlickr上，当

哈希编码设置为 16bit时，本文提出的 MFH-RH低于

OMH-DQ. 但是随着编码长度的增大，本文提出的方法

在精度上高于所有方法 . 本文提出的MFH-RH优于对

比方法HCOH. 具体地，在WiKi，Pascal Sentence和Mir⁃
Flickr上，MFH-RH针对不同哈希编码长度设置下的

检索精度的平均值分别高于 HCOH 14.7%，34.1%和

2.8%. HCOH是一种基于 Hadamard矩阵的线上哈希

学习方法 . 与 HCOH对比的实验结果表明，多模态

数据的有效融合相比简单的级联特征在哈希学习中

能更好地挖掘多模态数据间的互补信息 . 本文方法

在 Pascal Sentence上提升相当明显的可能原因在于

该数据集采用高维度的 CNN特征，级联后的多模态

特征携带的冗余信息太多 . 与 OMH-DQ相比，本文提

出的方法在WiKi和 Pascal Sentence上分别取得了平

均 26%和 10.9%的精度提升 . 这说明利用 Hadamard
矩阵引导哈希函数学习是非常有效的，极大增强了

哈希编码的判别性 . 随着编码长度的增大，本文提

出的 MFH-RH 在性能上得到稍微改善 . 在 Pascal
Sentence数据集上，当哈希编码设置为 32 bit，64 bit
和 128 bit时，检索性能没有获得进一步改善 . 这说

明本文方法对哈希编码长度不是特别敏感，在较短

编码长度设置下能够取得满意的检索精度 . 图 2展
现了所有方法在WiKi，Pascal Sentence和 MirFlickr上
的 PR曲线 . 从图 2中可以观察到，本文提出的方法优

越于其他的方法 . 这些实验结果表明，基于Hadamard
矩阵的多模态融合哈希在多媒体数据检索中是非常有

效的 .

为了获得直观的视觉对比，图 3呈现一个多模态检

索的例子 . 几种对比方法和本文提出的MFH-RH返回

的 5个检索结果被展现在图 3的右边 . 检索结果是按从

左到右进行排序的，由于文本通常比较长，因此检索结

果中实例的文本数据被省去，带有红色框的实例代表

是正确相关的检索结果 . 从图 3中可以发现，ITQ和

LSH在前 5个检索结果中未发现正确的检索结果；

DLLE，HCOH，MFH，MVLH，OMH-DQ在返回的结果中

排序为第四个或第五个实例才能找到相关正确的结

果 . 而本文提出的MFH-RH的相关结果的排序是第二

个和第三个 . 也就是说在前三个检索结果中，本文提出

的MFH-RH就能检索出与询问样本相关的检索结果 .
图 3中展现的检索例子表明，MFH-RH方法优于其他

的对比方法，在多模态检索任务中能表现出优越的

性能 .
深度多模态哈希模型将异构多模态数据与当今

表2 各算法在WiKi、Pascal Sentence、MirFlickr数据集上执行多媒体数据检索的mAP性能比较

算法

ITQ
LSH
DLLE
HCOH
MFH
MVLH
OMH-DQ
MFH-RH

WiKi
16 bit
0.5122
0.4306
0.5234
0.5450
0.4630
0.3027
0.4117
0.6890

32 bit
0.5359
0.4712
0.5330
0.5474
0.5040
0.3166
0.4393
0.6927

64 bit
0.5490
0.5085
0.5466
0.5494
0.5455
0.3000
0.4556
0.6980

128 bit
0.5532
0.5276
0.5506
0.5490
0.5569
0.3045
0.4319
0.7005

Pascal Sentence
16 bit
0.3602
0.1011
0.3631
0.2135
0.1834
0.1192
0.4177
0.6867

32 bit
0.3523
0.1243
0.3720
0.4812
0.2399
0.1347
0.6719
0.7820

64 bit
0.3675
0.1572
0.3971
0.4846
0.2729
0.1200
0.7414
0.7820

128 bit
0.3803
0.2129
0.3959
0.4860
0.2731
0.1202
0.7662
0.7820

MirFlickr
16 bit
0.5821
0.5515
0.5426
0.5921
0.5818
0.5678
0.6532

0.6251

32 bit
0.5829
0.5503
0.5432
0.6659
0.5859
0.5701
0.6767
0.6900

64 bit
0.5854
0.5494
0.5424
0.6704
0.5848
0.5709
0.6854
0.6950

128 bit
0.5878
0.5466
0.5426
0.6762
0.5890
0.5682
0.7030
0.7063
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先进的深度学习框架结合学习辨别性的二值化编码

特征，可以捕捉高层语义信息，在多模态哈希检索任

务中取得了较高的检索精度 . 深度多视图哈希

（Deep Multi-View Hashing，DMVH）［33］和正交正则化

多视图哈希（Deep Multi-modal Hashing with Orthogo⁃
nal Regularization，DMHOR）［34］都是无监督的深度方

法 . 深度协作多视图哈希（Deep Collaborative Multi-

View Hashing，DCMVH）［35］是一种有监督的深度多模

态散列方法，它在类标签的监督下学习紧凑的散列

码 . 语义驱动可解释的深度多模态哈希（Semantic-
driven Interpretable Deep Multi-modal Hashing，
SIDMH）［36］在深度哈希结构中生成语义驱动的可解

释哈希编码特征 . 在实验中，本文算法与上述深度哈

希方法在 Pascal Sentence数据集上进行实验对比，对

比实验结果被呈现在表 3中 . 与上述多模态深度模

型相比，本文提出的算法取得了最好的检索性能 . 相
比最佳的对比方法 DCMVH，本文提出的MFH-RH在

所设置的多种哈希长度的实验条件下获得平均

0.91%的改善 . 实验结果表明，MFH-RH能够生成具

有较强语义表达能力的哈希特征，进而有效地改善

多模态哈希检索精度 .

3. 4 消融实验结果

本文基于Hadamard矩阵设计一种松弛的哈希中心

去指导投影矩阵学习，以学习具有强大判别性的哈希

函数 . 松弛的目的是增大不同类别数据间的边界 . 执
行消融研究来验证松弛模型的有效性 . 式（4）是无松弛

步骤的模型，记为MFH. 在 3个数据集上进行对比实

表3 不同方法在Pascal Sentence数据集上的性能比较

算法

DMVH[33]
DMHOR[34]
DCMVH[35]
SIDMH[36]
MFH-RH

Pascal Sentence
16 bit
0.4832
0.5701
0.6793
0.6681
0.6867

32 bit
0.5301
0.5930
0.7645
0.7479
0.7820

64 bit
0.6010
0.6693
0.7734
0.7596
0.7820

128 bit
0.6720
0.6860
0.7791
0.7660
0.7820

（a） WiKi

（b） Pascal Sentence

（c） MirFlickr
图2 所有方法在三个数据集上的PR曲线

图3 WiKi数据集上多模态检索任务实例（由于篇幅限制，检索结果

只呈现图片内容）
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验，实验结果展现在表 4中 . 从实验结果中看出MFH-

RH 在检索性能上优于MFH，尤其是在WiKi和 Pascal
Sentence数据集上 . 因此，这种基于Hadamard矩阵的松

弛方法能够改善哈希检索的性能 . 对数据进行编码过

程中，采用一种自适应的加权模式对多模态数据编码，

以捕捉多媒体数据之间的差异性 . 为了验证其有效性，

设计下面的对照实验 . 令“固定权值”表示在训练阶段

学习获得的权值用于编码阶段 .“动态权值”指的适应

不同数据的动态权值 . 对比实验结果如图 4所示 . 从实

验结果中，“动态权值”模式相比“固定权值”性能得到

了改善 . 相比MirFlickr数据集，在WiKi和 Pascal Sen⁃
tence上的提升更加明显 . 为了进一步研究其原因，通

过实验观察数据编码过程中图片模态和文本模态对

应权值变化趋势 . 从图 4中可以看出WiKi和 Pascal
Sentence数据集上权值变化相比 MirFlickr波动幅度

更大 . 这说明 WiKi和 Pascal Sentence数据的差异性

相对较大 . 结合图 4、图 5的实验结果，可以发现自适

应的加权模式在数据差异较大的数据环境下更具鲁

棒性 .

3. 5 参数敏感性分析

本文提出的模型存在2个惩罚参数α和β. 为了探究

其对检索结果的影响，在实验过程中将它们的值设置在

一个较大的候选范围内{1e-5 1e-4 1e-3 1e-2 1e-1 1e1}，
来观察检索性能的变化 . 从图 6中在 3个数据集上的实

验结果可以观察到，本文模型在一个较大区域内mAP
值的变化较小 . 因此本文模型对超参数的敏感性不

太大 .
3. 6 算法收敛性分析

在训练阶段，基于算法 1的整个过程被重复直至算

法收敛或者达到最大迭代次数 . 图 7展示哈希长度设

置为 64 bit时，WiKi，Pascal Sentence和MirFlickr上的收

敛曲线 . 在其他哈希长度设置下，曲线的变化趋势与

64 bit长度的情况是相似的 . 从图 7可以看出本文算法

在10次迭代内就基本上趋于收敛 .

（a） WiKi

（b） Pascal Sentence

（c） MirFlickr
图4 数据编码过程中图片模态和文本模态对应权值变化趋势

图5 自适应的动态权值和固定权值的对比实验结果

表4 MFH-RH与非松弛的MFH方法的多媒体检索性能比较

数据集

WiKi

Pascal
Sentence

MirFlickr

方法

MFH
MFH-RH
MFH

MFH-RH
MFH

MFH-RH

哈希编码长度

16 bit
0.6580
0.6890

0.6519
0.6867

0.6420

0.6251

32 bit
0.6674
0.6927

0.7527
0.7820

0.6867
0.6900

64 bit
0.6677
0.6980

0.7527
0.7820

0.6881
0.6950

128 bit
0.6752
0.7005

0.7527
0.7820

0.6868
0.7063
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4 结束语

本文提出了一种用于多媒体检索的新型多模态哈

希学习方法 . 该方法在类别信息的监督下利用 Had⁃
amard矩阵为数据生成目标哈希编码，指导判别性的哈

希函数学习 . 在提出的框架中，提出松弛严格的二值化

目标编码为松弛变量矩阵，这使得拥有更大的自由度

去拟合目标矩阵，从某种意义上增大了类间的间隔 . 同

时保留类内的局部流形结构，增强类内的紧凑性 . 在编

码阶段，引入一种自适应的多模态加权方式，有效地捕

捉到数据的动态差异 . 在 3个公开的多模态数据集上

进行对比实验，在实验中本文提出的方法取得了很好

的精度且超过了最新的方法 . 实验结果表明，基于松弛

Hadamard矩阵的多模态哈希学习方法在多媒体检索中

是非常有效的 .

（a） WiKi

（b） Pascal Sentence

（c） MirFlickr
图6 不同α和β组合对应的mAP值

（a） WiKi

（b） Pascal Sentence

（c） MirFlickr
图7 训练阶段算法的收敛性曲线
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附录1
松弛变量矩阵E被定义为

E =
é

ë

ê

ê
êê
ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

ú
-1 - q11  +1 + q1r

  
+1 + qr1  -1 + qrr

s.t. qij ≥ 0 （22）
式（22）中，qij ≥ 0 有利于增大不同类别样本间的间距，

以学习判别性的投影矩阵 .其中H =
é

ë

ê

ê
êê
ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

ú-1  +1

  
+1  -1

通过一个辅助变量Q和原始编码矩阵H联合表示

松弛变量矩阵E，其中变量Q被定义如下：

Q =
é

ë

ê

ê
êê
ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

ú
q11  q1r

  
qr1  qrr

，s.t. qij ≥ 0 （23）

因 此 E =H +HQ，其 中  是 矩 阵 的 Hadamard
乘积 .
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