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基于迁移知识的跨模态双重哈希

钟建奇，林秋斌，曹文明*

（深圳大学电子与信息工程学院，广东深圳 518060）

摘　要：　随着社交网络的普及和多媒体数据的急剧增长，有效的跨模态检索引起了人们越来越多的关注 .  由于

哈希有效的检索效率和低存储成本，其被广泛用于跨模态检索任务中 . 然而，这些基于深度学习的跨模态哈希检索方

法大多数是利用图像网络和文本网络各自生成对应模态的哈希码，难以获得更加有效的哈希码，无法进一步减小不同

模态数据之间的模态鸿沟 . 为了更好地提高跨模态哈希检索的性能，本文提出了一种基于迁移知识的跨模态双重哈

希（Cross-modal Dual Hashing based on Transfer Knowledge，CDHTK）. CDHTK通过结合图像网络、知识迁移网络以及文

本网络进行跨模态哈希检索任务 . 对于图像模态，CDHTK融合图像网络和知识迁移网络各自生成的哈希码，进而生

成具有判别性的图像哈希码；对于文本模态，CDHTK融合文本网络和知识迁移网络各自生成的哈希码，从而生成有效

的文本哈希码 . CDHTK通过采用预测标签的交叉熵损失、生成哈希码的联合三元组量化损失以及迁移知识的差分损

失来共同优化哈希码的生成过程，从而提高模型的检索效果，在 2个常用的数据集（IAPR TC-12，MIR-Flickr 25K）上进

行的实验验证了 CDHTK 的有效性，比当前最先进的跨模态哈希方法（Adaptive Label correlation based asymm Etric 
Cross-modal Hashing，ALECH）分别高出6.82%和5.13%.
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Cross-Modal Dual Hashing Based on Transfer Knowledge

ZHONG Jian-qi, LIN Qiu-bin, CAO Wen-ming*

(School of Electronic and Information Engineering, Shenzhen University, Shenzhen, Guangdong 518060, China)

Abstract:　With the popularity of social networks and the rapid growth of multimedia data, efficient cross-modal re⁃
trieval has attracted more and more attention. Hashing is widely used in cross-modal retrieval tasks due to its high retrieval 
efficiency and low storage cost. However, most of these deep learning-based cross-modal hashing retrieval methods utilize 
image networks and text networks to respectively generate corresponding modal hash codes, making it difficult to obtain 
more efficient hash codes and unable to further reduce the modal gap between different modal data. To better improve the 
performance of cross-modal hashing retrieval, this paper proposes a cross-modal dual hashing based on transfer knowledge 
(CDHTK). CDHTK performs cross-modal hashing retrieval tasks by combining an image network, a transfer knowledge 
network, and a text network. For the image modality, CDHTK combines the hash codes generated separately by the image 
network and the knowledge transfer network to generate discriminative hash codes. For the text modality, CDHTK fuses the 
hash codes generated separately by the text network and the knowledge transfer network to generate efficient hash codes. 
CDHTK employs a combination of cross-entropy loss for label prediction, joint triplet quantization loss for hash code gener⁃
ation, and differential loss for transfer knowledge to jointly optimize the hash code generation process, thereby improving 
the retrieval performance of the model. Experiments on two commonly used data sets (IAPR TC-12, MIR-Flickr 25K) veri⁃
fied the effectiveness of CDHTK, which outperforms the current state-of-the-art cross-modal hashing method ALECH 
(Adaptive Label correlation based asymmEtric Cross-modal Hashing) by 6.82% and 5.13%, respectively.
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1　引言

随着各种多媒体数据（例如文本、图像、音频以及

视频）的爆炸式增长，高效的跨模态检索引起了人们越

来越多的关注 . 跨模态检索［1］利用一个模态数据（例如

文本）来检索另一模态中语义相关的实例（例如图像）.
然而，各种模态的不同分布和表征方式导致多模态数

据之间存在异构性差异，这使得有效的跨模态检索非

常具有挑战性 .
为了统一不同模态的表征方式，并缩小各种模态

之间的的语义鸿沟，现有的检索方法可以分为两类 . 第

一类是基于实值表示的方法 . 第二类是基于哈希表示

的方法 . 研究人员提出了许多基于实值的表征方法，包

括子空间学习［2，3］、主题模型［4，5］和深度模型［6，7］. 然而，计

算的复杂性和检索的低效性是基于实值表示方法的问

题 . 为了降低计算的复杂性并提高检索的效率，跨模态

检索任务经常使用基于哈希表示的方法［8］. 哈希方法将

高维的特征向量转换为汉明空间中低维的紧凑哈希码 .
在汉明空间中，一个实例与其语义上相似实例之间的汉

明距离比与其语义上不相似实例之间的汉明距离更小 .
根据是否使用标签信息，传统的跨模态哈希方法

可以分为无监督方法和监督方法 . 无监督的跨模态哈

希方法利用原始的特征来探索多模态数据的分布，如

IMH（Inter-Media Hashing）［9］、CMFH（Collective Matrix 
Factorization Hashing）［10］、FedUCH（Federated Unsuper⁃
vised Cross-modal Hashing）［11］. 由于无监督方法仅利用

共同出现的信息来学习跨模态数据的哈希函数，因此

学习到的哈希码的质量较差 .
与无监督方法相比，有监督的跨模态哈希方法利

用语义标签或语义相关信息来提取跨模态的相关性以

产生可区分的哈希码，例如 SEPH（SEmantic Preserving 
Hash）［12］、LDCLA（a Linear Discriminative Cross-modal 
hashing Learning Algorithm）［13］ 、SCM（Semantic Correla⁃
tion Maximization）［14］ 、Ranking-based Supervised Dis⁃
crete Cross-modal Hashing（RSDCH）［15］. 然而，大多数传

统的跨模态哈希方法都是基于人为设计的特征，它们

的缺点是哈希函数学习过程与特征学习过程无关，即

这两个过程可能无法最佳地互相协调 .
随着近期深度学习的重大发展，深度卷积神经网

络［16~18］在许多计算机视觉任务中取得了巨大的成功 .
基于深度学习的跨模态检索方法构建了一个端到端的

架构，可以同时学习特征和哈希码 . 此外，基于深度学

习的跨模态哈希方法的检索效果优于传统哈希方法的

检索效果，例如 DCMH（Deep Cross-Modal Hashing）［19］、

PRDH（Pairwise Relationship guided Deep Hashing）［20］、

SSAH（Self-Supervised Adversarial Hashing）［21］、AGAH（Ad⁃
versary Guided Asymmetric Hashing）［22］、SDCH（Semantic 
Deep Cross-modal Hashing）［23］、MDCH（Mask Deep Cross-
modal Hashing）［24］、TEACH（aTtEntion-Aware deep Cross-
modal Hashing）［25］ 、DDCHms（Deep Discrete Cross-modal 
Hashing with multiple supervision）［26］ 、LtCMH（Long-tail 
Cross-Modal Hashing）［27］、ALECH（Adaptive Label correlation 
based asymmEtric Cross-modal Hashing）［28］. 然而，这些基于

深度学习的跨模态哈希检索方法大多数是利用图像网络

和文本网络各自生成对应模态的哈希码［19~25］，比如，

DCMH［19］通过将特征学习和哈希码学习集成到同一框架

中，利用图像网络和文本网络各自生成对应模态的哈希

码，提出了深度跨模态哈希 . PRDH［20］利用了来自模态之

间和模态内部的两种类型的成对检索图像网络和文本网

络各自损失 . SSAH［21］构建了一个自监督的语义网络，通过

对抗学习来最大化不同模态的语义相关性 . AGAH［22］利
用注意力机制和对抗学习产生有效的哈希码 . 由于对抗

性学习的不稳定性和语义信息的不足，SSAH［21］和
AGAH［22］降低了它们的检索性能 . DDCHms

［26］提出了一

个端到端学习框架来学习离散哈希码，通过引入类相似

度学习的类级哈希码与标签矩阵来探索实例（图像、文

本）-标签和类信息的内在相关性，从而加强图像与文本

不同模态之间的学习 .
因此，仅仅利用图像网络和文本网络各自生成图

像哈希码和文本哈希码的这些基于深度学习的跨模态

哈希检索方法难以获得更加有效的哈希码，无法进一

步减小不同模态数据之间的模态鸿沟 . 而融合图像和

文本共同优化哈希码的难点在于：（1）语义差异的处

理，图像和文本之间存在着语义上的差异，如何将它们

融合到一个共同的特征空间中是一个挑战；（2）特征空

间的不一致性，不同模态的特征空间可能具有不同的

分布特性和度量方式，如何统一这些特征空间以获得

更一致的哈希码表示是一个挑战 . 一些工作［27，28］尝试

解决以上问题，比如，针对第一个问题，LtCMH［27］利用

两种模态数据的特征与个体性/共性语义特征融合后共

同生成一个统一的哈希码 . 针对上述第二个问题，

ALECH［28］充分利用了标签信息和成对语义相似性，学

习一个哈希函数映射矩阵 W，将该模态的原始特征映

射到之前学习的公共哈希码B，确保了不同模态的哈希

码在海明空间中是相似的 . 与这些方法不同，本文提出

以知识迁移学习为基础，利用知识迁移模型泛化能力

强、目标领域数据依赖程度底等特点，深度挖掘融合图
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像和文本共同优化哈希码的作用 . 针对上述第一个问

题，本文提出在利用图像网络和文本网络各自生成哈

希码能力的基础上，引入知识迁移网络，将跨模态信息

融合到哈希码的生成过程中，学习和利用跨模态信息

的共性和相关性，以缓解不同模态之间的语义差异，从

而提高哈希码的一致性和可区分性，从而获得更有效

的哈希码 . 针对第二个问题，本文提出多损失函数的综

合优化策略，采用了预测标签的交叉熵损失、联合三元

组量化损失和迁移知识的差分损失等多个损失函数进

行哈希码的优化 . 这些损失函数共同作用下，可以在不

同层面上对哈希码生成过程进行调节和优化，从而提

高哈希码的表征能力和检索效果 .
综合以上设计，本文提出了一种基于迁移知识的

跨模态双重哈希（Cross-modal Dual Hashing based on 
Transfer Knowledge，CDHTK），其创新之处主要体现在

三个方面：

（1）构造了一个跨模态图像-文本哈希检索模型，结

合图像网络、知识迁移网络以及文本网络完成跨模态

哈希检索任务；

（2）针对图像模态，融合图像网络和知识迁移网络

各自生成的哈希码，进而生成具有判别性的图像哈希

码；针对文本模态，融合文本网络和知识迁移网络各自

生成的哈希码，从而生成有效的文本哈希码；

（3）通过采用预测标签的交叉熵损失、生成哈希码

的联合三元组量化损失以及迁移知识的差分损失来共

同优化哈希码的生成过程，从而提高模型的检索效果 .
2　相关工作

2. 1　传统跨模态哈希方法

跨模态哈希因其在大规模信息检索中具有有效性

和低存储成本的特点而备受关注 . 传统跨模态哈希方

法主要依赖于手工设计的特征，例如，集体矩阵分解哈

希（Collective Matrix Factorization Hashing，CMFH）［10］利
用集体矩阵分解技术从手工制作的特征中导出跨视图

哈希函数，从而通过融合多个视图信息源来提高搜索

准确性 . 潜在语义稀疏散列（Latent Semantic Sparse 
Hashing，LSSH）［29］集成了稀疏编码和矩阵分解来融合

各种潜在语义表示，产生有区别的二进制代码 . 此外，

LSSH 采用迭代方法来探索图像和文本表示之间的互

相关性 . 判别式跨模态哈希（Deep Cross-modal Hash⁃
ing，DCH）［30］开发了一种有效的离散优化算法来共同学

习模态特定的哈希函数和统一的二进制代码 . 通过直

接学习有区别的二进制代码，同时保留离散约束，从而

提 高 检 索 准 确 性 . 交 替 共 量 化（Alternating Co-

Quantization，ACQ）［31］为一种模态的数据与其他模态的

有用连接生成二进制量化器，从而帮助提高哈希检索

性 能 . 语 义 保 留 哈 希（probability-based Semantics-

Preserving Hashing，SePH）［32］，根据训练数据的给定语

义亲和力生成统一哈希码，然后利用核逻辑回归学习

从特征到哈希码的非线性投影 . 语义相关性最大化

（Semantic Correlation Maximization，SCM）［14］将语义标签

无缝整合到哈希学习过程中，具有高度的可扩展性和

有效性 . 尽管这些方法在弥合异构差距和增强跨模态

检索方面表现出色，但在不考虑特征学习和哈希编码

之间的反馈循环时，它们的性能往往无法令人满意 .
2. 2　基于深度学习的跨模态哈希方法

深度学习被广泛用来缩小不同模态之间的异构鸿

沟 . 因具有强大的表示能力和反馈机制，基于深度学习

的跨模态哈希方法比传统跨模态哈希方法表现出更好

的检索性能 . DCMH［19］在深度的端到端框架中学习特

征和哈希码 . 然而，在 DCMH［19］中仅使用了跨模态信

息，因此其检索性能稍差 . PRDH［20］利用了来自模态之

间和模态内部的两种类型的成对检索损失 . 虽然

PRDH［20］使用了模态内部的检索信息，但它无法探索图

像模态和文本模态之间的底层语义信息 . SSAH［21］构建

了一个自监督的语义网络，通过对抗学习来最大化不

同模态的语义相关性 . AGAH［22］利用注意力机制和对

抗学习产生有效的哈希码 . 由于对抗性学习的不稳定

性和语义信息的不足，SSAH［21］和AGAH［22］降低了它们

的检索性能 . SDCH［23］通过构建哈希码分支和语义分类

分 支 学 习 富 含 语 义 信 息 的 哈 希 码 . MDCH［24］和

TEACH［25］利用掩码信息增加图像特征的语义信息，从

而增强哈希码的区分能力 . DDCHms
［26］提出了一个端到

端学习框架来学习离散哈希码，通过引入类相似度学

习的类级哈希码与标签矩阵来探索实例（图像、文本）-

标签和类信息的内在相关性，从而加强图像与文本不

同模态之间的学习 . 上述基于深度学习的跨模态哈希

检索方法大多数是利用图像网络和文本网络各自生成

对应模态的哈希码 . 一些工作［27，28］开始尝试融合图像

和文本信息共同优化哈希码，比如，LtCMH［27］提出

LtCMH（长尾跨模态哈希）来处理不平衡的多模态数

据，利用两种模态数据的特征与个体性/共性特征融合

后共同生成一个统一的哈希码 . ALECH［28］提出一种基

于自适应标签相关性的非对称跨模态哈希方法，尝试

从标签具有多层语义这一特性着手，充分挖掘多标签

语义的标签信息和潜在相关性 .
然而，如何进一步提高哈希码的区分性，提高检索

性能，仍然是一个具有挑战性的工作 . 本文通过构建一

个知识迁移网络额外生成对应模态的辅助哈希码，并

与原来的图像网络或文本网络产生的哈希码进行融

合，从而生成更具有判别性的哈希码 .
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3　基于迁移知识的双重哈希

3. 1　符号定义

小写粗体字母表示向量，如 a. 大写粗体字母表示

矩阵，如 A. 矩阵 A的第 i行和第 j列的元素记为 A ij. A i*

表示矩阵 A 第 i 行的元素 . A*j 表示矩阵 A 第 j 列的元

素 . ||A||F 表示矩阵 A 的 Frobenius 范数 . sign()是符号函

数，其表述如下：

sign (a)= {1        a ≥ 0

-1     a < 0
（1）

3. 2　问题定义

假设跨模态数据集具有 n对训练实例对，每对训练

实例对都具有一个图像模态实例P i*和一个文本模态实

例 Q i*. LÌ{01}n ´ c 表示训练集的标签，其中 c是类别的

数量 . 此外，利用跨模态相似矩阵S来测量两个模态实

例之间的相似性，其中 Sij = 1表示图像 P i*与文本 Q j*至

少有一个共同的标签，否则Sij = 0.

跨模态哈希的目的是将图像和文本转换为统一的

哈希码：B(pq)Ì{-1+1}n ´ h，其中 h 是哈希码的长度 . 为

了测量两个不同模态实例的哈希码之间的相似性，汉

明距离D(B(p)
i* B

(q)
j* )表示如下：

D ( )B(p)
i* B

(q)
j* =

1
2 ( )h - <B(p)

i* B
(q)
j* > （2）

其中，<B(p)
i* B

(q)
j* >表示两个哈希码 B(p)

i* 和 B(q)
j* 之间的内

积 . 在实验中，使用两个哈希码之间的余弦相似性替换

它们的内积，表示如下：

D ( )B(p)
i* B

(q)
j* =

h
2 ( )1 - cos ( )B(p)

i* B
(q)
j* （3）

其中，cos ( )B(p)
i* B

(q)
j* =

<B(p)
i*  B

(q)
j* >

 B(p)
i* ×  B(q)

j*

.

3. 3　哈希码学习

如图 1 所示，本文提出的 CDHTK 模型包括三个网

络，分别是图像网络、知识迁移网络以及文本网络 . 接

下来，将逐一介绍各个网络 .

3. 3. 1　图像网络

针对图像网络，CDHTK 利用 CNN-F［12］网络架构作

为基础网络生成图像特征 . 具体而言，去掉原始CNN-F
网络的最后一层，并在 fc6层之后，构建两个分支，分别

生成预测的标签和哈希码 . 具体结构如图 1所示 . 具体

的网络参数如表 1所示，其中卷积核的参数表示为“通

道大小´卷积核的长´卷积核的宽”. 对于图像网络中

的激活函数，CDHTK 分别使用 tanh(×)和 sigmoid(×)生成

连续的哈希码和预测的标签 . 其他网络层的激活函数

使用Re LU(×)［33］.

图1　基于迁移知识的跨模态双重哈希结构图
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假 设 图 像 网 络 预 测 的 标 签 是 L̂(p)
i* =

g(p)( )P i*；θ
(p)θ(p_label) ，其中，θ(p_label)是预测标签分支的参

数 . 为了充分利用训练数据的标签信息，引导模型学习

语义相关的特征表示，从而生成具有区分性的哈希码，

CDHTK对预测的图像标签施加了交叉熵损失，基于标

签的交叉熵损失可以约束图像网络生成能较好预测实

例标签的特征表示，这种特征表示自然包含了语义相关

的信息，从而为生成判别性哈希码奠定基础，即

L1 =-
1
nc∑

i = 1

n ∑
j = 1

c ( )L ij log L̂(p)
ij + ( )1 - L ij log ( )1 - L̂(p)

ij    （4）
其中，n表示训练集的样本数量，c表示类别数目，L̂(p)

ij 是

预测的图像标签 .
假 设 图 像 网 络 生 成 的 哈 希 码 是 H (p)

i* =

f (p)( )P i*；θ
(p)θ(p_hash) ，其中，θ(p) 是 CNN-F 网络的前 6 层

参数，θ(p_hash) 是生成哈希码分支的参数 . 另外，为了方

便网络进行反向传播，对于网络生成的哈希码，除了特

别声明之外，均指连续值，其范围在 (-1 1). 为了使最终

生成的哈希码满足哈希检索所需的相似度量和二值约

束，从而生成具有判别性的图像哈希码，CDHTK对生成

的图像哈希码 H (p)
i* 利用联合三元组量化损失进行优

化 . 联合三元组量化损失包括余弦三元组损失以及量

化损失，其中，余弦三元组损失要求语义相似实例对之

间的哈希码相似度大于语义不相似实例对的哈希码相

似度，直接体现了哈希检索的目标需求，量化损失则是

为了使生成的哈希码在符号函数的约束下，尽可能接

近于期望的二值编码，满足哈希存储和检索的需求 . 具

体如下：

L2 =∑
ijk

max ( )cos ( )H (p)
i* H (q + )

j* - cos ( )H (p)
i* H (q - )

k* +m0

+
1

nh
B -H (p) 2

F

（5）
其中，H (q + )

j* 、H (q - )
k* 表示文本网络生成的哈希码 . 而且

H (q + )
j* 是 H (p)

i* 的正样本，即 H (p)
i* 与 H (q + )

j* 至少共享一个标

签 . H (q - )
k* 是 H (p)

i* 的负样本，即 H (p)
i* 与 H (q - )

k* 没有共享标

签 . m 表 示 余 弦 三 元 组 损 失 的 边 距 . 另 外 ，B =
sign(αH (p)+ (1 - α)H (tp )+H (q) )，其中H (p)指的是图像网络

生成的图像哈希码，H (tp )指的是图像的迁移网络生成的

辅助图像哈希码，H (q)指的是文本网络生成的哈希码 .
值得注意的是，如未特殊说明，下文中的B表示的含义

均与此处的意思一致 .
综合图像网络的交叉熵损失、联合三元组量化损

失，图像网络总的损失函数如下：

L txt = a1 L1 + a2 L2 （6）
其中，a1 和 a2 为分别为图像网络交叉熵损失、联合三元

组量化损失的权重参数 .
3. 3. 2　文本网络

CDHTK 利用文本的词袋向量（Bag of Word，BoW）

输入文本网络 . 首先，CDHTK 设计了两层的网络

（BoW®8 192®4 096）. 之后，CDHTK构建两个分支，分

别生成预测的标签和哈希码 . 具体结构如图 1所示 . 具

体的网络参数如表2所示 .

对于文本网络中的激活函数，CDHTK 分别使用

tanh(×)和 sigmoid(×)生成连续的哈希码和预测的标签 .
其他网络层的激活函数使用Re LU(×).

假 设 文 本 网 络 预 测 的 标 签 是 L̂(q)
i* =

g(q)( )Q i*；θ
(q)θ(q_label) ，其中 θ(q_label) 是预测标签分支的参

数 . 为了充分有效地利用标签信息，促进后续生成区分

性强的文本哈希码，与图像网络一致，CDHTK对预测的

文本标签施加了交叉熵损失，即

L3 =-
1
nc∑

i = 1

n ∑
j = 1

c ( )L ijlogL̂(q)
ij + ( )1 - L ij log ( )1 - L̂(q)

ij （7）
其中，n表示训练集的样本数量，c表示类别数目，L̂(q)

ij 是

预测的文本标签 .
假 设 文 本 网 络 生 成 的 哈 希 码 是 H (q)

i* =

f (q)( )Q i*；θ
(q)θ(q_hash) ，其中 θ(q) 是文本网络的前两层参

数，θ(q_hash)是生成哈希码分支的参数 . 为了满足哈希编

码的二值约束，并使得语义相似的文本实例对之间的

哈希码相似度大于语义不相似的实例对，从而生成具

有判别性的文本哈希码，使生成的哈希码可高效存储

和检索，与图像网络一致，CDHTK对生成的文本哈希码

表1　图像网络的网络层配置

网络层

conv1
conv2
conv3
conv4
conv5

fc6
fc7_label
fc8_label
fc7_hash
fc8_hash

配置

卷积核64 ´11´11
卷积核256´5 ´ 5

卷积核256´3 ´ 3

卷积核256´3 ´ 3

卷积核256´3 ´ 3

4 096
4 096

c,类别数目

4 096
h,哈希码长度

表2　文本网络的网络层配置

网络层

fc1
fc2

fc3_label
fc4_label
fc3_hash
fc4_hash

配置

8 192
4 096
4 096

c,类别数目

4 096
h,哈希码长度
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利用联合三元组量化损失，即

L4 =∑
ijk

max ( )cos ( )H (q)
i* H

(p + )
j* - cos ( )H (q)

i* H
(p - )
k* +m0

+
1

nh
 B -H (q) 2

F

（8）
其中，H (q)

i* 表示文本网络生成的哈希码，H (p + )
j* 、H (p - )

k* 表

示图像网络生成的哈希码 . 而且 H (p + )
j* 是 H (q)

i* 的正样

本，即 H (q)
i* 与 H (p + )

j* 至少共享一个标签 . H (p - )
k* 是 H (q)

i* 的

负样本，即H (q)
i* 与H (p - )

k* 没有共享标签 . m表示余弦三元

组损失的边距 .
综合文本网络的交叉熵损失、联合三元组量化损

失，文本网络总的损失函数如下：

L txt =a3 L3 + a4 L4 （9）
其中，a3 和 a4 为分别为文本网络交叉熵损失、联合三元

组量化损失的权重参数 .
3. 3. 3　知识迁移网络

在图像的知识迁移网络中，CDHTK 固定原始的

CNN-F网络参数 . 输入原始图像P i*，可以得到 1 000维

的迁移知识 T i*. 之后，CDHTK 将得到的迁移知识输入

图像-文本共享网络（1 000®4 096®h），从而得到辅助

的图像哈希码，具体结构如图1所示 .
假设图像的知识迁移网络生成的辅助图像哈希码

是 H (tp )
i* = f (tp )( )P i*；θ

(tp )θ(tp _hash) ，文本的知识迁移网络生

成的辅助文本哈希码是 H (tq )
i* = f (tq )( )Q i*；θ

(tq )θ(tp _hash) ，其

中，θ(tp )是原始的CNN-F网络参数，θ(tq )是文本预测迁移知

识所需要的网络参数，θ(tp _hash)是图像-文本共享网络的参数.
由于图像特征的学习对最终的跨模态检索性能尤

为关键，CDHTK更关注利用知识迁移网络增强图像特

征的学习，而文本特征的优化可以依赖于文本网络本

身的训练 . 因此，为了更有效地促进图像特征和文本特

征的对齐，从而学习到更优的跨模态表示，与图像网络

一致，CDHTK利用联合三元组量化损失对生成的辅助

图像哈希码进行优化，即

L5 =max ( )cos ( )H (tp )
i* H (tp + )

j* - cos ( )H (tp )
i* H (tp - )

k* +m0

        +
1

nh  B -H (tp ) 2

F

（10）
其中，H (tp + )

j* 、H (tp - )
k* 表示知识迁移网络生成的辅助图像

哈希码，H (tp + )
j* 是 H (tp )

i* 的正样本，即 H (tp )
i* 与 H (tp + )

j* 至少共

享一个标签，H (tp - )
k* 是 H (tp )

i* 的负样本，即 H (tp )
i* 与 H (tp - )

k* 没

有共享标签；m表示余弦三元组损失的边距 . 从式（10）
中可以看出，文本的知识迁移网络生成的辅助文本哈

希码并没有参与 θ(tp _hash)的优化（图 1中表示为“训练时

不连通”状态）.

此外，在知识迁移网络中，输入文本 Q i*，经过三层

网络（BoW®8 192®4 096®1 000）生成预测的迁移知

识 T̂ i*. CDHTK利用迁移知识的差分损失拟合图像固定

的迁移知识，即

L6 =
1

1000n∑
i = 1

n

 T i* - T̂ i*

2

（11）
综合辅助哈希码的联合三元组量化损失，以及迁

移知识的差分损失，知识迁移网络总的损失函数如下：

Lt =a5 L5 + a6 L6 （12）
其中，a5 和 a6 为分别为知识迁移网络联合三元组量化

损失、差分损失的权重参数 .
结合图像网络、文本网络以及知识迁移网络的损

失函数，CDHTK总的损失函数如下：

L = L img + L txt + Lt （13）
其中，本文采用的交叉熵损失约束生成语义相关特征，

为生成判别性哈希码奠定基础 . 联合三元组量化损失则

直接约束生成的哈希码满足哈希检索的需求 . 三者共同

构成整个端到端的深度模型的优化目标，在相互作用

下，可以使所学习到的哈希码兼具语义判别性和检索实

用性 . 在训练过程中，CDHTK利用Adam优化器对该损

失函数进行优化 . 整体优化过程总结在算法1中 .
3. 4　训练集外样本的哈希码生成

在训练结束之后，对于测试集和被检索集中的样

本点，当给定一个图像模态实例 p，CDHTK分别利用图

像网络 f (p)和图像的知识迁移网络 f (tp )生成它对应的图

像哈希码 h(p) 和辅助图像哈希码 h(tp )，再按照一定的比

例进行融合，之后经过符号函数 sign(×)生成最后离散的

图像哈希码b(p). 上述过程可按照如下式进行表示：

h(p)= f (p)( )p；θ(p)θ(p_hash) （14）
h(tp )= f (tp )( )p；θ(tp )θ(tp _hash) （15）

b(p)= sign ( )αh(p)+ (1 - α)h(tp ) （16）
当给定一个文本模态实例 q，CDHTK 分别利用文

本网络 f (q)和文本的知识迁移网络 f (tq )生成它对应的文

本哈希码 h(q) 和辅助文本哈希码 h(tq )，再按照一定的比

例进行融合，之后经过符号函数 sign(×)生成最后离散的

文本哈希码b(q). 上述过程可按照如下公式进行表示：

h(q)= f (q)( )q；θ(q)θ(q_hash) （17）
h(tq )= f (tq )( )q；θ(tq )θ(tq _hash) （18）

b(q)= sign ( )αh(q)+ (1 - α)h(tq ) （19）
4　实验

4. 1　数据集

IAPR TC-12 数据集［34］由 20 000 对图像-文本实例
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对组成，并用 255个标签进行标注 . 每个文本实例都用

2 912维的词袋向量进行表示 .
MIR-Flickr 25K 数据集［35］是从 Flickr 网站收集的

25 000 张图像组成 . 每张图像都标有其关联的文本解

释 . 根据 DCMH 的实验装置，在本文的实验中选择了

20 015 对图像-文本实例 . 每个文本实例用 1 386 维词

袋向量进行表示 . 此外，每对图像-文本实例都用 24个

标签中的至少一个进行标注 .
NUS-WIDE 数据集［36］由 269 648张网络图片组成，

每张图片用 81个标签进行标注 . 本实验使用属于 21个

最常见类别的图像-文本对，共有 195 834 对 . 此外，每

个文本实例用1 000维的词袋向量进行表示 .
对于 IAPR TC-12 和 MIR-Flickr 25K 数据集，随机

选择 2 000对图像-文本实例，并将其剩余的实例对作为

被检索集 . 此外，从被检索集中选择 10 000 对图像-文

本作为训练集 .
对于NUS-WIDE数据集，随机选择 2 100对图像-文

本作为查询集，剩余的实例对作为被检索集 . 此外，从

被检索集中随机选择10 500对作为训练集 .

4. 2　评价指标

本实验使用两种常用的检索评价指标以评估跨模

态哈希检索的性能，即汉明排序和哈希查找 . 汉明排序

根据数据库中的实例与给定查询实例之间的距离按升

序重新对数据库中的实例进行排序 . 平均精度的均值

（Mean Average Precision，MAP）通常用于评估汉明排

序 . 哈希查找指返回与查询实例在某个汉明距离内的

所有实例，这可以通过精确率-召回率（Precision-Recall，
PR）曲线来度量 .
4. 3　实验细节

对于图像网络，其 Adam 优化器的初始学习率是

10-5；对于文本网络和知识迁移网络，其Adam优化器的

初始学习率均是10-4. 一共训练50次，每5次，优化器的

学习率变为原来的 0.9倍 . 每次训练的样本批次是 32.
式（5）、式（8）、式（10）中余弦三元组损失的边距m取值

为 0.3. 式（16）、式（19）中的比例系数 α取值为 0.6.
CDHTK 是基于 PyTorch 框架实现功能 . 实验平台是带

有 8块 2080Ti的GPU服务器 . 对于实验结果，本文呈现

的是5次平均 .
4. 4　本文算法与其他优秀算法的性能比较与分析

表 3展示了本文所提出的CDHTK方法与其他对比

方法在三个常用数据集上的MAP结果 . 各方法均采用

CNN-F 网络作为图像网络的基础网络 . 对于表 3 中其

他对比方法的 MAP结果，本文尽可能地引用它们原文

中的数值 . 本文重新复现了 SDCH和 MDCH方法，并呈

现了5次MAP的平均值 .
对于 IAPR TC-12数据集，CDHTK方法的MAP值比

SDCH、MDCH、ALECH 方法的 MAP 值整体平均分别高

3.95%、4.74%、6.82%；对 于 MIR-Flickr 25K 数 据 集 ，

CDHTK方法的MAP值比 SDCH、MDCH、ALECH方法的

MAP 值整体平均分别高 1.72%、2.48%、5.13%；对于

NUS-WIDE 数据集，CDHTK 方法的 MAP 值比 SDCH、

MDCH 方法的 MAP 值整体平均分别高 4.93%、5.08%.
这些指标展示了本文提出的CDHTK方法的优越性能 .
同时，我们也注意到，在 NUS-WIDE 数据集上，CDHTK
方法在图像检索文本任务上的MAP值平均比最新算法

ALECH 方法高 0.27%，但在文本检索图像任务上，

ALECH 方法效果优于 CDHTK 方法 . 这可能是因为

ALECH 方法提出的不对称哈希码生成策略造成的，这

种策略可能更适合处理跨模态的异构检索任务，导致

在图像到文本和文本到图像的检索任务上效果存在一

定的差异性 .
图 2展示了CDHTK方法与其他方法在三个常用数

据集上的精确率-召回率曲线 . 哈希码长度是 16，各方

法均使用 CNN-F 网络作为它们图像网络的基础网络 .
对于 MIR-Flickr 25K数据集，CDHTK的 PR曲线位于最

算法11 基于迁移知识的跨模态双重哈希

输入：参与训练的图像数据P , 文本数据Q, 标签数据L, 预定义哈

希长度h, 学习率 lr.
输出：文本和图像网络参数θ(p_label), θp, θ(p_hash), θq_label, θq, θq_hash, θ(tp ), 
θ(tq )和θ(tp _hash)生成的哈希码BpBq.

  初始化：网络参数θ(p_label), θp, θ(p_hash), θq_label, θq, θq_hash, θ(tp ), θ(tq ), 
设置训练批次n=64, 迭代次数 epoch=50
  REPEAT
  REPEAT
      从图像数据中P 随机选取n个样本参与训练;
      根据式(6)计算图像网络的梯度;
      采用反向传播对网络参数θ(p_label), θp, θ(p_hash)进行更新

  UNTIL 达到设定迭代次数

  REPEAT
  REPEAT
      从文本数据中Q随机选取n个样本参与训练;
      根据式(9)计算文本网络的梯度;
      采用反向传播对网络参数θ(tq ), θ(tq ), θ(tp _hash)进行更新

  UNTIL 达到设定迭代次数

  REPEAT
  REPEAT
      从图像数据中P 和文本数据Q中随机选取n个样本参与

训练;
      根据式(12)计算知识迁移网络的梯度;
      采用反向传播对网络参数θ(tq ), θ(tq ), θ(tp _hash)进行更新

  UNTIL 达到设定迭代次数

  UNTIL 完成迭代
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上方，表明 CDHTK 在该数据集上的效果最好，该结论

与使用 MAP值进行比较的结果一致 . 另外，针对 IAPR 
TC-12和NUS-WIDE数据集，CDHTK的P1R曲线与坐标

轴的正方向所围成的面积并不是最大的 . 这可能是由

于CDHTK对于某些查询实例，其与找到的样本之间的

汉明距离小于 5的比较少 . 这种情况导致了CDHTK的

MAP 值虽然大于其他方法的 MAP 值，但是 CDHTK 的

PR曲线与坐标轴所围成的面积并不是最大 .
4. 5　消融性实验

4. 5. 1　CDHTK方法消融实验

为了进一步分析本文提出的 CDHTK 方法的优越

性，本节设计了 CDHTK 的几种变体并进行消融性实

验 . CDHTK-1没有使用知识迁移网络生成辅助的图像

哈希码和文本哈希码 . CDHTK-2没有利用知识迁移网

络生成文本的辅助哈希码 . CDHTK-3没有采用知识迁

移网络生成图像的辅助哈希码 .
表 4~表 6 分别展示了 CDHTK 及其三种变体在三

个常用数据集上的消融性实验 . 从这三个表可以看出，

如果没有使用知识迁移网络生成辅助的图像哈希码和

文本哈希码，那么会导致最差的 MAP 结果 . 如果去掉

知识迁移网络文本的辅助哈希码或者图像的辅助哈希

码，那么会导致较差的MAP结果 . 综上所述，本文所构

造的基于迁移知识的双重哈希策略对于提高跨模态哈

希检索的性能是必不可少的 .
表4　在 IAPR TC-12数据集上的消融性实验

方法

CDHTK-1
CDHTK-2
CDHTK-3
CDHTK

实验策略

没有使用迁移知识生成的辅助哈希码

没有使用文本的辅助哈希码

没有使用图像的辅助哈希码

—

图像搜索文本

16 bit
0.549 9
0.556 4
0.550 6
0.556 4

32 bit
0.572 7
0.581 1
0.573 5
0.579 3

64 bit
0.584 8
0.593 3
0.588 1
0.592 0

文本搜索图像

16 bit
0.561 3
0.566 8
0.570 4
0.572 3

32 bit
0.591 7
0.595 4
0.597 4
0.617 9

64 bit
0.603 6
0.608 3
0.609 2
0.651 3

全体平均

0.577 3
0.583 6
0.581 5
0.584 9

同比提高

2.95%
1.90%
2.24%
—

表3　汉明排序的MAP结果

任务

图像检索

文本

文本搜索

图像

方法

DCMH[19]

SSAH[21]

AGAH[22]

SDCH[23]

MDCH[24]

TEACH[25]

DDCHms[26]

LtCMH[27]

ALECH[28]

CDHTK
DCMH[19]

SSAH[21]

AGAH[22]

SDCH[23]

MDCH[24]

TEACH[25]

DDCHms[26]

LtCMH[27]

ALECH[28]

CDHTK

出版处

CVPR 2017
CVPR 2018
ICMR 2019

Neurocomputing 2020
TMM 2021
ICMR 2021

Neurocomputing 2022
AAAI 2023
TKDE 2023

本文

CVPR 2017
CVPR 2018
ICMR 2019

Neurocomputing 2020
TMM 2021
ICMR 2021

Neurocomputing 2022
AAAI 2023
TKDE 2023

本文

IAPR TC-12
16 bit

0.452 6
—

—

0.534 0
0.530 3

—

0.463 2

0.479 8
0.556 4

0.518 5
—

—

0.546 4
0.545 4

—

0.516 9

0.570 2
0.572 3

32 bit
0.473 2

—

—

0.565 8
0.560 2

—

0.489 1

0.507 6
0.579 3

0.537 8
—

—

0.587 4
0.581 0

—

0.540 0

0.616 9
0.617 9

64 bit
0.484 4

—

—

0.587 4
0.581 4

—

0.512 8

0.521 2
0.592 0

0.546 8
—

—

0.612 4
0.609 2

—

0.564 0

0.645 6
0.651 3

MIR-Flickr 25K
16 bit

0.741 0
0.780 0
0.792 0
0.797 3
0.785 1
0.784 0
0.739 4
0.745 0
0.741 4
0.816 9

0.782 7
0.783 0
0.789 0
0.793 6
0.792 7
0.787 0
0.759 6
0.770 0
0.807 6
0.806 8

32 bit
0.746 5
0.785 0
0.794 0
0.811 5
0.799 6
0.794 0
0.745
0.753 0
0.749 2
0.827 8

0.790 0
0.791 0
0.790 0
0.804 0
0.805 6
0.798 0
0.774 2
0.795 0
0.816 9
0.818 1

64 bit
0.748 5
0.800 0
0.806 0
0.822 4
0.809 7
0.801 0
0.757 5
0.781 0
0.749 3
0.833 0

0.793 2
0.803 0
0.805 0
0.814 2
0.814 3
0.804 0
0.784 7
0.802 0
0.821 5
0.823 9

NUS-WIDE
16 bit

0.590 3
0.628 0
0.645 0
0.644 6
0.635 7
0.651 0
0.632 1
0.635 0
0.660 4
0.659 7

0.638 9
0.654 0
0.631 0
0.675 2
0.661 2
0.673 0
0.673 2
0.608 0
0.785 7

0.685 5

32 bit
0.603 1
0.633 0
0.660 0
0.660 4
0.658 5
0.664 0
0.649 5
0.654 0
0.673 4
0.678 1

0.651 1
0.647 0
0.642 0
0.686 5
0.673 5
0.687 0
0.687 2
0.644 0
0.794 3

0.723 5

64 bit
0.609 3
0.639 0
0.651 0
0.674 4
0.664 4
0.670 0
0.666 2
0.678 0
0.677 4
0.678 9

0.657 1
0.666 0
0.634 0
0.685 4
0.680 4
0.689 0
0.703 9
0.688 0
0.804 6
0.805 3

216



第 1 期 钟建奇:基于迁移知识的跨模态双重哈希

4. 5. 2　计算代价及模型大小分析

为了进一步分析本文提出的CDHTK方法，本文展

示了所提 CDHTK 的训练时间成本以及模型大小 . 为

此，本文在三个常用数据集上记录了CDHTK的几种变

体的训练时间 . 表 7只展示了哈希码长度为 16的情况，

而其他哈希码长度的训练成本是相似的 . 实验结果如

表 7 所示 . 从图中可以看到，虽然引入迁移网络导致

CDHTK 的 模 型 大 小 相 比 于 CDHTK-1、CDHTK-2、
CDHTK-3 有所增长，但训练时间成本增长在可接受范

围 . 最重要的是，CDHTK模型性能有所提升 .

表5　在MIR-Flickr 25K数据集上的消融性实验

方法

CDHTK-1
CDHTK-2
CDHTK-3
CDHTK

实验策略

没有使用迁移知识生成的辅助哈希码

没有使用文本的辅助哈希码

没有使用图像的辅助哈希码

—

图像搜索文本

16 bit
0.812 6
0.817 4
0.810 4
0.816 9

32 bit
0.823 3
0.827 0
0.821 2
0.827 8

64 bit
0.828 3
0.832 7
0.827 3
0.833 0

文本搜索图像

16 bit
0.800 4
0.801 2
0.805 6
0.806 8

32 bit
0.812 5
0.812 7
0.816 3
0.818 1

64 bit
0.818 0
0.818 2
0.821 7
0.823 9

全体平均

0.815 8
0.818 2
0.817 1
0.821 1

同比提高

0.64%
0.35%
0.49%
—

表6　在NUS-WIDE数据集上的消融性实验

方法

CDHTK-1
CDHTK-2
CDHTK-3
CDHTK

实验策略

没有使用迁移知识生成的辅助哈希码

没有使用文本的辅助哈希码

没有使用图像的辅助哈希码

—

图像搜索文本

16 bit
0.650 2
0.657 5
0.654 2
0.659 7

32 bit
0.666 1
0.670 7
0.669 7
0.678 1

64 bit
0.673 4
0.676 8
0.676 4
0.678 9

文本搜索图像

16 bit
0.673 8
0.675 7
0.677 8
0.685 5

32 bit
0.711 7
0.712 1
0.714 6
0.723 5

64 bit
0.791 8
0.791 7
0.794 0
0.805 3

全体平均

0.694 5
0.697 4
0.697 8
0.705 2

同比提高

1.51%
1.10%
1.05%
—
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(a) IAPR TC-12

 

1.0
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(d) IAPR TC-12
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(b) MIR-Flickr 25K
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1.0

(e) MIR-Flickr 25K

 

1.0

1.0

(c) NUS-WIDE

 

1.0

1.0

(f) NUS-WIDE
图2　精确率-召回率曲线

表7　CDHTK在三个数据的训练时间及模型大小

方法

CDHTK-1
CDHTK-2
CDHTK-3
CDHTK

实验策略

没有使用迁移知识生成的辅助哈希码

没有使用文本的辅助哈希码

没有使用图像的辅助哈希码

—

IAPR TC-12/s
0.27
0.65
0.64
0.85

MIR-Flickr 25K/s
0.39
1.25
1.45
1.83

NUS-WIDE/s
2.35
3.52
3.65
4.51

模型大小/M
152.33
217.33
218.13
283.13
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4. 5. 3　参数敏感性分析

模型中参数的不同取值会直接影响模型性能，因此

有必要对参数敏感性进行分析 . 在本文中，CDHTK利用

预测标签的交叉熵损失、生成哈希码的联合三元组量化

损失以及迁移知识的差分损失，共同优化哈希码的生成

过程 . 本节针对以上损失函数的权重{ai }(i=126)进

行消融性实验，分别对应式 （4）、式（5）、式（7）、式（8）、式

（10）、式（11）的权重取值 .为了探索每个参数的最佳取值

（取值集合范围：｛0.1，1，10｝），对三个数据集进行实验并测

试一个参数，同时固定其他参数 . 哈希码长度为16. 图3展
示了不同参数下模型在三个常用数据集上的MAP.

从图 3 中可以看到，MAP 结果在不同的{a1 a3 }值

下保持稳定，说明 CDHTK 对权重参数{a1 a3 }并不敏

感 . 同时，可以看到 MAP 结果会随着{a2 a4 }变化出现

一定的波动 . 当{a2 a4 }取值为 0.1时，MAP结果有所下

降，随着权重比重增大时（=1时），MAP结果达到最好 .
{a2 a4 }取值表示式（5）、式（8）中生成哈希码的联合三

元组量化损失函数的权重，这表明本文引入的联合三

元组量化损失函数能够提高模型的检索能力 . 值得注

意的是，MAP结果在权重参数{a5 a6 }取 1时最好 . 当取

值大于 1时，MAP结果呈现快速下降 . 一个可能的原因

是，当知识迁移网络损失函数权重{a5 a6 }设置得太高

时，模型忽略了观察到的标签的可靠信息，导致标签信

息挖掘不完整 .

5　总结

本文提出了一种基于迁移知识的跨模态双重哈希

方法 . 该方法构造了一个跨模态图像-文本哈希检索模

型，通过结合图像网络、知识迁移网络以及文本网络完

成跨模态哈希检索任务 . CDHTK利用知识迁移网络生

成辅助的图像哈希码和文本哈希码，之后通过与图像

网络和文本网络各自生成的哈希码进行融合，从而生

成了具有判别性的哈希码 . 虽然CDHTK通过采用预测

标签的交叉熵损失、生成哈希码的联合三元组量化损

失以及迁移知识的差分损失来共同优化哈希码的生成

过程，从而提高模型的检索效果；但是，图像网络和文

本网络采用了经典但较为简单的CNN-F网络和词袋模

型，没有使用更先进的网络结构和文本表示方式，这可

(a) 图像检索文本-a1

(e) 图像检索文本-a3

(i) 图像检索文本-a5

(b) 文本检索图像-a1

(f) 文本检索图像-a3

(j) 文本检索图像-a5

(c) 图像检索文本-a2

(g) 图像检索文本-a4

(k) 图像检索文本-a6

(d) 文本检索图像-a2

(h) 文本检索图像-a4

(l) 文本检索图像-a6

图3　损失函数权重参数敏感性分析
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能会在一定程度上限制方法的性能上限 . 因此，在下一

步的工作中，探索将本文方法与更先进的网络结构（如

Transformer 等）和文本表示方式（如 BERT 等）相结合，

以进一步提升跨模态哈希的性能，同时深入研究损失

函数的构建机理，探索更合理有效的损失函数组合，以

获得更优的哈希码质量 .
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