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摘　 要: 目的　 基于哈希的跨模态检索方法因其检索速度快、消耗存储空间小等优势受到了广泛关注。 但是由于

这类算法大都将不同模态数据直接映射至共同的汉明空间,因此难以克服不同模态数据的特征表示及特征维度的

较大差异性,也很难在汉明空间中同时保持原有数据的结构信息。 针对上述问题,本文提出了耦合保持投影哈希

跨模态检索算法。 方法　 为了解决跨模态数据间的异构性,先将不同模态的数据投影至各自子空间来减少模态

“鸿沟”,并在子空间学习中引入图模型来保持数据间的结构一致性;为了构建不同模态之间的语义关联,再将子空

间特征映射至汉明空间以得到一致的哈希码;最后引入类标约束来提升哈希码的判别性。 结果　 实验在 3 个数据

集上与主流的方法进行了比较,在 Wikipedia 数据集中,相比于性能第 2 的算法,在任务图像检索文本( I to T)和任

务文本检索图像(T to I)上的平均检索精度(mean average precision,mAP)值分别提升了 6% 和 3% 左右;在 MIR-
Flickr 数据集中,相比于性能第 2 的算法,优势分别为 2% 和 5% 左右;在 Pascal Sentence 数据集中,优势分别为 10%
和 7% 左右。 结论　 本文方法可适用于两个模态数据之间的相互检索任务,由于引入了耦合投影和图模型模块,有
效提升了跨模态检索的精度。
关键词:跨模态检索;哈希;结构保持;图模型;耦合投影;子空间学习

Structure-preserving hashing with coupled projections
for cross-modal retrieval

Min Kangling1,2, Zhang Guobin3, Wang Lei1,2, Li Danping4∗

1. School of Electronic Engineering, Xidian University, Xi′an　 710071, China; 　 2. Key Laboratory of Marine Intelligent Equipment

and System of Ministry of Education, Shanghai Jiao Tong University, Shanghai　 200240, China; 　 3. The 27th Research Institute,

China Electronics Technology Group Corporation, Zhengzhou　 450047, China;

4. School of Telecommunications Engineering, Xidian University, Xi′an　 710071, China

Abstract: Objective With the rapid development of multimedia technology, the scale of multimedia data has been growing
rapidly. For example, people are used to describing the things they want to show with multimedia data such as texts, ima-
ges, and videos. Obtaining the relevant results of one modality using another modality is a good objective. In this sense,
how to effectively perform semantic correlation analysis and measure the similarity between the data has gradually become a
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hot research topic. As the representation of different modal data is heterogeneous, it poses a great challenge to the cross-
modal retrieval task. Hashing-based methods have received great attention in cross-modal retrieval because of its fast
retrieval speed and low storage consumption. To solve the problem of heterogeneity between different modalities of the data,
most of the current supervised hashing algorithms directly map different modal data into the Hamming space. However,
these methods have the following limitations: 1) The data from each modality have different feature representations, and the
dimensions of their feature spaces vary greatly. Therefore, it is difficult for these methods to obtain a consistent hash code
by directly mapping the data from different modalities into the same Hamming space. 2) Although label information has
been considered for these hashing methods, the structural information of the original data is ignored, which could result in
a less-representative hash code to encode the original structural information in each modality. To solve these issues, a novel
hashing algorithm called structure-preserving hashing with coupled projections (SPHCP) is proposed in this paper for cross-
modal retrieval. Method Considering the heterogeneity between the cross-modal data, this algorithm first projects the data
from different modalities into their respective subspaces to reduce the modal difference. A local graph model is also
designed in the subspace learning to maintain the structural consistency between the samples. Then, to build a semantic
relationship between different modalities, the algorithm maps the subspace features to the Hamming space to obtain a con-
sistent hash code. At the same time, the label constraint is exploited to improve the discriminant power of the obtained hash
codes. Finally, the algorithm measures the similarity of different modal data in terms of the Hamming distance. Result We
compared our model with several state-of-the-art methods on three public datasets, namely, Wikipedia, MIRFlickr, and
Pascal Sentence. The mean average precision (mAP) is used as the quantitative evaluation metric. We first test our method
on two benchmark datasets, Wikipedia and MIRFlickr. To evaluate the impact of hash-code length on the performance of
the algorithm, this experiment set the hash code length to 16, 32, 64, and 128 bits. The experimental results show that for
both the text-retrieving image task and image-retrieving text task, our proposed method outperforms the existing methods in
each length setting. To further measure the performance of our proposed method on the dataset with deep features, we test
the algorithm on the Pascal Sentence dataset. The experimental results show that our SPHCP algorithm can also achieve
higher mAP on such dataset with deep features. In general, cross-modal retrieval methods based on deep networks can han-
dle nonlinear features well, so their retrieval accuracy is supposed to be higher than that of traditional methods, but they
need much more computational power. As a “ shallow” method, the proposed SPHCP algorithm is competitive with deep
methods in terms of mAP. Therefore, as an interesting direction, our framework can be used in conjunction with the deep
learning method in the future, i. e. , using deep learning to extract the features of images and text offline, and using the
SPHCP algorithm for fast retrieval. Furthermore, we analyze the parameter sensitivity of the proposed algorithm. As this
algorithm has 7 parameters, a controlled variable method is used for evaluation. The experimental results show that the pro-
posed algorithm is not sensitive to parameters, which means that the training process does not require much optimization
time, making it suitable for practical application. Conclusion In this study, a novel method called SPHCP is proposed to
solve the problems mentioned. First, aiming at the “modal gap” between cross-modal data, the scheme of coupled projec-
tions is applied to gradually reduce the modal difference of multimedia data. In this way, a more consistent hash code can
be obtained. Second, considering the structural information and semantic discrimination of the original data, the algorithm
introduces the graph model in subspace learning, which can maintain the intra-class and inter-class relationship of the sam-
ples. Finally, a label constraint is introduced to improve the discriminability of the hash code. The experiments on the
benchmark datasets verify the effectiveness of the proposed algorithm. Specifically, compared with the second-best method,
SPHCP achieves an improvement by 6% and 3% on Wikipedia for two retrieval tasks. On MIRFlickr, SPHCP achieves an
improvement by 2% and 5% . On Pascal Sentence, the improvement is approximately 10% and 7% . However, the pro-
posed method requires a large amount of computing power when dealing with large-scale data, because SPHCP introduces a
graph model to maintain the structural information between the data. The calculation of the structural information between
each sample leads to a larger computing complexity. In future research, we will introduce nonlinear feature mapping into our
SPHCP framework to improve its scalability when dealing with nonlinear feature data. Furthermore, we can extend the SPH-
CP from a cross-modal retrieval algorithm to a multi-modal version.
Key words: cross-modal retrieval; hashing; structure-preserving; graph model; coupled projections; subspace learning
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0　 引　 言

大数据时代,不仅数据量呈爆炸式增长,而且数

据的模态种类繁多,多模态数据已经广泛存在于日

常生活中。 因此,对跨模态检索方法的研究在检索领

域变得愈发重要。 但是,不同模态数据采用不同的特

征进行表示,这导致了在跨模态检索中很难将不同模

态的数据直接进行相似性衡量,如何处理数据间的异

构特征是跨模态检索研究中无法回避的问题。
为了克服数据间的异构性,学者们采用子空间

学习的方法,即通过不同模态的数据来学习一个共

同的语义子空间,从而消除数据间的异构性,然后再

进行相似性衡量就可以完成检索任务。 Sharma 等

人(2012)和 Wu 等人(2017)的研究表明子空间学

习方法有较高的检索精度。 但这种方法仅适用于规

模较小和特征维数较小的数据,当处理大规模数据

时,一方面很难学习一个共同的语义空间,另一方

面,随着数据规模的增大,算法计算复杂度也大大增

加。 因此,传统子空间方法很难满足现实需求。
由于用哈希码对数据进行特征表示检索速度

快,所需存储空间小,哈希跨模态检索方法受到了广

泛的关注,其主要思路是将不同模态的数据映射至

一个共同的汉明空间,然后用汉明距离进行相似性

衡量。 一般地,根据是否利用标签信息,哈希跨模态

检索方法可以分为无监督和有监督两类。 无监督方

法试图直接从数据的底层结构和数据分布来学习哈

希码,希望生成具有原始数据结构信息的哈希码。
实际上,给数据添加标签信息非常耗时耗力,因此无

监督哈希跨模态检索有着重要的现实意义。 但是无

监督方法生成的哈希码判别性有限,与之相对,有监

督哈希方法的思路则是在哈希码的学习过程中结合

标签信息来提高所得哈希码的判别性。
大多数有监督哈希跨模态检索方法在原理上有

几点共性:首先,将不同模态的数据直接映射至汉明

空间或者将不同模态数据先投影至共同的子空间,
再映射至汉明空间;其次,为了增强哈希码的判别

性,通常会将类标信息引入到哈希码的学习中。 但

是,通过理论分析和实际数据验证,仍能看出这些方

法的一些缺陷:1)对于不同模态的数据,无论是表

示特征还是特征维数都有很大的差异,将这些模态

不同的数据直接映射至汉明空间,很难获得一致的

哈希码,进而影响检索精度;2)尽管引入类标信息

可以提升哈希码的判别性,但是这些方法大都没有

考虑数据间的结构信息,另一方面,在实际应用中,
标签信息缺失和错误是比较常见的问题,仅仅依赖

标签信息会降低算法的鲁棒性,甚至可能会破坏结

构信息。
为了解决上述问题,本文提出耦合保持投影哈

希( structure-preserving hashing with coupled projec-
tions,SPHCP)跨模态检索算法,一方面,为了减少模

态“鸿沟”,算法将不同模态的数据投影至各自的子

空间,并在各自子空间学习时,引入图模型来保持数

据间的结构信息。 另一方面,算法再将各自子空间

特征映射至汉明空间以得到一致的哈希码,并引入类

标约束使所学到的哈希码具有更好的判别性。 图 1
为 SPHCP 算法原理图,其模型构建思路将在第 2 节

中详细阐述。

图 1　 耦合保持投影哈希跨模态检索算法原理图

Fig. 1　 Framework of the proposed SPHCP method

1　 相关工作

基于哈希的跨模态检索可以大致分成有监督和

无监督两类。 无监督方法主要从数据分布上学习哈

希码。 Kumar 和 Udupa(2011)提出了 CVH(learning
hash functions for cross-view similarity search)算法,
CVH 将传统的单模态检索扩展到多模态检索,将同

一目标映射到相似的二进制代码,从而提高了检索

速度。 Ding 等人(2014)提出了协同矩阵分解哈希

算法(collective matrix factorization hashing for multi-
modal data,CMFH),该算法通过矩阵分解的方式得

到共同的潜在语义空间,然后将潜在的语义映射至

汉明空间以求得一致的哈希码。 Zhou 等人(2014)
提出 LSSH( latent semantic sparse hashing for cross-
modal similarity search)算法,其主要思想是使用稀
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疏编码来获取图像特征,用矩阵分解来学习文本中

的潜在语义, 然后映射至 汉 明 空 间。 Hu 等 人

(2019 ) 提出 CRE ( collective reconstructive embed-
dings for cross-modal hashing)算法,使用余弦相似度

对文本数据进行建模,而利用欧几里德距离对图像

数据进行建模,以期同时解决多模态数据的异质性

和集成复杂性。
本文研究重点为有监督的哈希跨模态检索,这

类方法则是将标签信息考虑在内,以期增强哈希码

的判别性。 Zhang 和 Li(2014)提出 SCM(large-scale
supervised multimodal hashing with semantic correla-
tion maximization)算法,该算法将语义类标引入哈希

学习中,可以较好地保持模态间的语义相似性。 Lin
等人(2015)提出 SePH(semantics-preserving hashing
for cross-view retrieval)算法,其主要思想是通过最小

化原始空间和汉明空间的散度距离以期保持哈希码

的语义相似性。 Xu 等人(2017)提出了离散跨模态

哈希 ( learning discriminative binary codes for large-
scale cross-modal retrieval,DCH)算法,不仅在哈希码

学习过程中引入了标签信息,还考虑了离散约束,因
而获得了较高的检索准确率。 严双咏等人(2019)
针对将不同模态数据投影到一个共同空间的问题,
提出了 DHCSC ( discriminative cross-modal hashing
with coupled semantic correlation)算法,一方面利用

耦合哈希表示技术缓解了模态的异构性,另一方

面利用标签信息挖掘了不同模态数据间的语义相

关性,并可以直接学习二进制哈希码。 Zhang 等人

(2020) 为了生成更具判别性的哈希码,提出了

DSPH( learning latent hash codes with discriminative
structure preserving for cross-modal retrieval) 方法,
该方法在学习共同子空间时考虑了类内类间关

系,并通过矩阵分解的思想得到一个共同的哈

希码。
值得一提的是,随着深度学习的发展,研究人员

已经注意到深度学习在对数据建模和表示方面的强

大能力。 深度学习可以在跨模态数据之间建立更为

复杂的非线性关系,从而可以进一步弥合不同模态

数据间的异质性差距。 在哈希跨模态检索领域中的

代表工作有由 Jiang 和 Li(2017)提出的深度跨模态

哈希(deep cross-modal hashing,DCMH),由 Jin 等人

(2019)提出的深度语义保留序数哈希(deep seman-
tic-preserving ordinal hashing for cross-modal similarity

search,DSPOH)和由 Li 等人(2018)提出的自监督

对抗哈希(self-supervised adversarial hashing, SSAH)
等。 这些方法在公开数据集上的平均检索精度都很

高,但值得注意的是,深度哈希跨模态检索方法不仅

模型复杂,而且计算资源消耗很大。 深度网络的复

杂结构与跨模态检索的实时性需求形成了矛盾,因
而限制了其使用发展。

2　 耦合保持投影哈希跨模态检索算法

2. 1　 问题描述

假设有 n 个训练样本,定义为 {x1,x2,…,xn} ,
每个样本点 xi 由一对有着相同语义的图像和文本

组成,即可以表示成 xi = (vi,ti) ,其中 vi ∈R1×mv 表

示图像的特征矢量, ti ∈ R1×mt 表示文本的特征矢

量, mv 和 mt 分别为图像特征维数和文本特征维数。
定义样本类标为 yi ∈R1×c ,其中 c为样本类别数,当
样本 xi 属于 k 类时,那么 yi 中对应列 yik = 1 ,其余

列置 0。 此外,假设输入图像样本为 V ,那么 V =
{vi} n

i = 1 ∈ Rn×mv ,同样,假设输入文本样本为 T ,则
T = { ti} n

i = 1 ∈ Rn×mt 。
2. 2　 模型构建

不同模态的数据通常可用不同的特征空间进行

表示。 由于这些空间里的数据往往具有不同的物理

意义,特征空间维度也具有很大差异,哈希跨模态检

索方法通常直接将原始数据或者原始特征映射至汉

明空间,这忽视了不同模态之间的“模态鸿沟”,会
导致检索精度下降。 而本文所提 SPHCP 算法首先

将不同模态的数据通过两个合适的投影矩阵 Pv-M

和 P t -M 分别投影至各自的子空间 Mv 和 Mt ,这可以

缩小不同模态数据间的差异,其过程表示为

PT
v-mV → Mv,　 PT

t -mT → Mt

式中,Mv ∈Rn×dv ,Mt ∈Rn×dt , dv 和 dt 表示图像嵌

入空间维数和文本嵌入空间维数。
为了在各自子空间中保持数据原有的结构信

息,SPHCP 在文本和图像子空间中引入了一个图模

型。 首先定义权值矩阵 W 为

Wij =
1 / nc yi = y j ∈ c

0 其他
{

式中, nc 为 c 类的样本数量, yi,y j 为图像和文本的

标签。 为了保持文本和图像子空间中数据的结构信
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息,该算法引入了如下模型

min 1
2 ∑i,j Wij(PT

t -m ti - PT
t -m t j) 2 =

tr(PT
t -mTL tTTP t -m)

min 1
2 ∑i,j Wij(PT

t -mvi - PT
t -mv j) 2 =

tr(PT
t -mVLvVTP t -m)

因为跨模态数据之间是有高层语义关联的,因
此可将不同模态的数据用同一个汉明空间来表示,
通过投影矩阵 Pv 和 P t 将子空间中的数据再映射至

汉明空间 B ,这一过程可以表示成

PT
vMv → B,　 PT

t Mt → B
最后,为了使所学到的哈希码较之以往监督方

法更具判别性,借鉴回归思想,希望通过哈希码学到

的类别与原始数据的类别趋于一致,因此引入类标

约束动态地学习分类器 W ,即
WTbi → yi

综合以上过程,所提算法的完整目标函数为

min
W,B,Mt,Mv,

Pt-M,Pv-M,Pt,Pv

Y - WTB 2
F + μT Mt - PT

t -MT 2
F +

μV Mv - PT
v-MV 2

F + λT B - PT
t Mt

2
F +

λV B - PT
vMv

2
F + γT tr(PT

t -MTLTTTP t -M) +

γV tr(PT
v-MVLVVTPv-M) +

α1( W 2
F + Pv-M

2
F + P t -M

2
F + Pv

2
F + P t

2
F)

s. t. 　 bt ∈ { - 1,1} l, PT
t -MP t -M = I, PT

v-MPv-M = I

(1)
式中, μV,μT,λV,λT,γV,γT 为惩罚参数, α1 是正则

项参数, · 2
F 表示 F 范数,通过优化可以最终得到

投影矩阵 Pv-M,P t -M,Pv,P t 、统一的哈希码矩阵 B 、
嵌入空间 Mv 和 Mt 以及线性分类器 W 。 从目标函

数式(1)各项的作用看,第 1 项引入标签信息,提升

了哈希码的判别性;第 2、3 项将原始数据投影至各

自子空间,一定程度上避免了直接将异质数据映射

至共同汉明空间的困难;第 4、5 项将嵌入空间再映

射至汉明空间,所学得的哈希码不仅为具有异质特

性的不同模态数据搭建起了共同桥梁,而且可以通

过汉明距离衡量数据间的相似性;第 6、7 项分别为

图像子空间和文本子空间的图模型,用来在各自子

空间中保持数据间的结构信息;最后一项可以有效

抑制投影矩阵更新时发生过拟合问题。
2. 3　 算法推导

式(1)是一个带有 8 个变量的非凸优化问题,

很难直接求解。 但当固定另外 7 个变量时,这个非

凸优化问题就变成了凸优化问题,因此可以循环迭

代求解。
1)求解分类器 W 时,固定其他变量,则式(1)

等价于

min
W

Y - WTB 2
F + α1 W 2

F (2)

式(2)是一个正则最小二乘问题,因此只需对

W 求偏导,然后令偏导等于 0,可得

W = (BTB + α1I) -1BYT (3)
2)求解投影矩阵 Pv-M 时,固定其他变量,则

式(1)等价于

min
PTv-MPv-M = I

μV Mv - PT
v-MV 2

F +

γV tr(PT
v-MVLVVTPv-M) + α1 Pv-M

2
F (4)

式(4)有正交约束,这是一个非凸优化问题,这
里采用 Wen 和 Yin(2013)所提的算法对 Pv-M 进行

优化,同理可以优化 P t -M 。
3)求解嵌入空间 Mv 时,固定其他变量,则

式(1)等价于

min
Mv

μV Mv - PT
v-MV 2

F + λV B - PT
vMv

2
F (5)

对式(5)求关于 Mv 的偏导,并使偏导数等于 0,
可得

Mv = (μVI + λVPT
vPv) -1(μVPT

v-MV + λVPvB)

(6)
同理可得

Mt = (μTI + λTPT
t P t) -1(μTPT

t -MT + λTP tB)

(7)
4)求解投影矩阵 Pv 时,固定其他变量,则

式(1)等价于

min
Pv

λV B - PT
vMv

2
F + α1 Pv

2
F (8)

对式(8)求关于 Pv 的偏导,并使偏导数等于0,可得

Pv = (λVMT
vMv + αI) -1λVMvBT (9)

同理可得

P t = (λTMT
t Mt + αI) -1λTMtBT (10)

5)求解哈希码矩阵 B 时,固定其他变量,则
式(1)等价于

min
B

Y - WTB 2
F + λT B - PT

t Mt
2
F +

λV B - PT
vMv

2
F

s. t. 　 B ∈ { - 1,1} l (11)
对于式(11),直接求哈希码矩阵 B 是一个 NP

难题,但是 B 的每一行的闭式解都可以通过固定其
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他行得到,因此式(11)等价于

min
B

Y 2
F - 2tr(YTWTB) + WTB 2

F +

λT( B 2
F - 2tr(BTPT

t Mt) + PT
t Mt

2
F) +

λV( B 2
F - 2tr(BTPT

vMv) + PT
vMv

2
F)

s. t. 　 B ∈ { - 1,1} l (12)
显然 tr(BTB) = l 为常数,所以上式可以化

简为

min
B

- 2tr(YTWTB) + WTB 2
F -

2λT tr(BTPT
t Mt) - 2λV tr(BTPT

vMv)
s. t. 　 B ∈ { - 1,1} l (13)

将式(13)进一步化简可得

min
B

WTB 2
F - 2tr(BTQ)

s. t. 　 B∈{ -1,1} l, Q =WY + λTPT
t Mt + λVPT

vMv

(14)
可以利用 DCC ( discrete cyclic coordinate de-

scent)算法迭代求解 B 的每一行。 令 zT 表示 B 的第

l 行,这里 l = 1,…,L 。 B′ 表示不包括 z 的矩阵 B 。
令 qT 表示 Q 的第 l 行,同样, Q′ 表示不包括 q 的矩

阵 Q 。 令 wT 表示 W 的第 l 行,同样, W′ 表示不包

括 w 的矩阵 W ,那么可以得到

z = sgn(q - B′W′) (15)
将所提算法的实现步骤总结如下。
输入:图像数据 V ;文本数据 T ;类标矩阵 Y ;

哈希码长度 L ; 模型参数 μV,μT,λV,λT,γV,γT 。
1) 将图像数据 V 和文本数据 T 的每一行进行

零均值化;
2) 使用随机矩阵初始化 W,Mv,Mt,Pv-M,P t -M,

Pv,P t ,用一个随机 { - 1,1} n×L 初始化 B ;
3) 开始循环:
(1) 根据式(3)计算分类器 W ;
(2) 根据步骤 2)计算投影矩阵 Pv-M,P t -M ;
(3) 根据式(6)和式(7)计算嵌入空间 Mv,Mt ;
(4) 根据式(9)和式(10)计算投影矩阵 Pv,Pt ;
(5) 根据式(15)计算哈希码矩阵 B 。
4) 直到式(1)收敛;
输出:哈希码矩阵 B ;投影矩阵 Pv-M,P t -M ;投

影矩阵 Pv,P t 。

3　 实验结果与分析

采用 3 个在跨模态检索领域常用的数据集来测

试所提算法的性能,分别为 Wikipedia 数据集、MIR-
Flickr 数据集和 Pascal Sentence 数据集,其中最后一

个数据集采用了深度特征。 对比算法包括 LSSH
( Zhou 等, 2014 )、 CMFH ( Ding 等, 2014 )、 SCM
(Zhang 和 Li,2014)、SePH(Lin 等,2015)、DCH(Xu
等,2017)、DSPH(Zhang 等,2020)和 DHCSC(严双

咏 等,2019)。 评价指标为平均检索精度 (mean
average precision, mAP), 本文采用与 Ding 等人

(2014)相同的评价指标。
1)Wikipedia 数据集。 该数据集包含 10 类数据

共 2 866 个图像文本对。 图像数据采用 128 维 SIFT
(scale-invariant feature transform)特征进行表示,文
本数据采用 500 维 BoW(bag of words)特征进行表

示,然后用 LDA(latent dirichlet allocation)模型构建

10 维文本特征。 将其中的 2 173 对数据划分成训练

集,其余 693 对构成测试集。
2)MIRFlickr 数据集。 该数据集有 16 738 个样

本,共 24 类,全部来源于 Flickr 网站。 其中图像用

150 维柱状图表示,文本则通过 PCA(principal com-
ponent analysis)方法构建的 500 维特征进行表示。
将其中 15 902 对数据划分成训练集,其余 836 对构

成测试集。
3) Pascal Sentence 数 据 集。 该 数 据 集 包 含

1 000 个图像文本数据对,共 20 类。 其中图像数据

采用1 024 维CNN(convolutional neural networks)视

觉特征进行表示,文本数据则是先提取 300 维

BoW 特征,然后用 LDA 模型构建 100 维文本特

征。 将其中 600 对数据划分成训练集,剩下 400 对

构成测试集。
3. 1　 实验结果与分析

3. 1. 1　 浅度特征数据集实验

本文采用浅度特征数据集 Wikipedia 和 MIR-
Flickr 测试 SPHCP 算法的性能,表 1 为 SPHCP 算法

以及对比方法在这两个数据集上 I to T 和 T to I 的
检索 mAP 值。 为衡量哈希码位数对算法性能的影

响,实验将哈希码分别设置成 16 bit、32 bit、64 bit 和
128 bit。

从表 1 可以看到:
1)对于数据集 Wikipedia 和 MIRFlickr,本文所

提算法在任务图像检索文本( I to T)和任务文本检

索图像(T to I)上 mAP 值都超过了其他算法,这表

明 SPHCP 算法可以有效地进行跨模态检索。
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表 1　 在 Wikipedia 和 MIRFlickr 数据集上各算法的平均检索精度(mAP)
Table 1　 Cross-modal retrieval performance(mAP) of different methods on Wikipedia and

MIRFlickr datasets with various code lengths
/ %

方法
Wikipedia MIRFlickr

16 bit 32 bit 64 bit 128 bit 16 bit 32 bit 64 bit 128 bit

I to T

LSSH 20. 83 22. 09 22. 14 22. 07 56. 84 57. 05 56. 99 57. 23

CMFH 21. 32 22. 59 23. 62 24. 19 57. 99 58. 32 58. 97 58. 99

SCM 22. 13 25. 89 27. 88 28. 33 62. 37 63. 43 64. 48 64. 89

SePH 23. 91 26. 50 27. 30 27. 73 66. 99 67. 19 67. 71 67. 83

DCH 27. 16 29. 01 31. 44 32. 31 67. 43 67. 74 68. 01 69. 31

DSPH 27. 42 28. 36 29. 52 31. 28 67. 52 68. 31 68. 65 69. 04

DHCSC 27. 33 28. 56 30. 61 32. 51 67. 89 68. 32 68. 45 68. 13

SPHCP 33. 87 36. 03 37. 32 38. 08 68. 82 69. 38 70. 53 71. 06

T to I

LSSH 50. 21 52. 08 52. 77 53. 25 57. 16 58. 32 59. 24 59. 33

CMFH 48. 84 51. 32 52. 69 53. 75 59. 37 59. 19 59. 31 59. 24

SCM 21. 34 23. 66 24. 79 25. 73 61. 55 62. 12 63. 04 63. 40

SePH 55. 75 57. 12 57. 96 58. 40 72. 01 72. 75 73. 33 73. 80

DCH 65. 63 69. 57 71. 06 71. 21 75. 43 75. 84 76. 89 76. 68

DSPH 56. 25 57. 46 58. 91 59. 03 66. 72 67. 15 69. 82 70. 15

DHCSC 66. 28 69. 64 70. 41 71. 12 74. 31 75. 23 76. 13 76. 11

SPHCP 70. 06 72. 05 72. 33 72. 53 78. 72 80. 50 81. 67 83. 49

注:加粗字体为每列最优值。

　 　 2)SPHCP 算法的 mAP 值比性能第 2 的 DHCSC
算法在 I to T 任务上高了约 3% ,而在 MIRFlickr 数
据集上,T to I 任务中,SPHCP 算法的 mAP 值高了约

5% ,这证明了采用耦合投影和图模型能够有效地提

升算法性能。
3)随着哈希码位数的增加,所有算法的 mAP 值

都在提升,这是因为哈希码位数越多,哈希码所能表

示的信息也越多。 但实验对比算法在哈希码位数从

64 bit 升到 128 bit 时,mAP 值提升很小,甚至出现了

下降趋势,与之相比,本文算法的 mAP 值仍在稳步

提升,这表明通过类标所获取的信息是有限的,而通

过图模型可以进一步挖掘文本和图像原始数据的结

构信息,从而确保检索精度。
3. 1. 2　 深度特征数据库扩展实验

进一步将所提算法在 Pascal Sentence 数据集的

深度特征库上进行实验,这里将 T-V CCA ( three
view canonical correlation analysis) (Gong 等,2012)、

Deep-SM(deep semantic matching) (Wei 等,2017)、
DCH、DSPH 和 DHCSC 作为对比方法,表 2 为各算

法在该数据集上的 mAP 值。

表 2　 在 Pascal Sentence 数据集上各算法的

平均检索精度(mAP)
Table 2　 Cross-modal retrieval performance(mAP) of

different methods on Pascal Sentence dataset
/ %

方法 I to T / T to I

T-V CCA 31. 12 / 34. 64

Deep-SM 39. 80 / 35. 42

DCH 44. 14 / 65. 81

DSPH 46. 58 / 68. 27

DHCSC 37. 63 / 70. 22

SPHCP 54. 01 / 77. 63

注:加粗字体为最优值。
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从实验结果中可以发现,在任务 I to T 和 T to I
上, SPHCP 算法的 mAP 分别达到了 54. 01% 和

77. 63% ,明显高于其他算法,这表明 SPHCP 也可以

很好地处理具有深度特征的数据。 需要注意的是,
虽然本文算法提升效果明显,但各算法在任务 I to T
上的性能均非常有限,因此 Pascal Sentence 数据集

也是目前跨模态检索的挑战难点。
一般来说,基于深度学习的跨模态检索方法可

以较好地处理非线性特征,因此检索精度可能会比

传统的方法高,但这是以损耗时间和计算资源为代

价的。 而作为一种“浅度”的方法,所提 SPHCP 算

法精度提升明显,消耗的时间却较短。 因此是一个

有意义的方向,未来可以把该算法和深度特征提取

方法配合使用:用深度学习离线提取图像和文本的

特征,用 SPHCP 算法进行快速检索。
3. 2　 参数敏感性分析

在 Wikipedia 数据集上测试所提算法的参数敏

感性,其中哈希码长度设为 16 bit。 SPHCP 算法中

有7 个参数,其中 α1 为正则项参数,其作用为防止

过拟合,按经验将其设为 10,另外 6 个参数可以采

用控制变量法进行分析,参数范围设置为 {10 -2,
10 -1,…,102} 。 首先固定 λV , λT , γV 和 γT 测试

μV, μT ,实验结果如图 2(a) (b)所示,很明显 μV 和

μT 的取值对算法的 mAP 值影响不大;然后固定 μV ,
μT , γV 和 γT 测试 λV , λT ,实验结果如图 2(c)(d)
所示 ,容易发现 λV ,λT 的取值对算法的mAP值

图 2　 在 Wikipedia 数据集上 SPHCP 算法在不同参数下的平均检索精度

Fig. 2　 The mAP of SPHCP with different values of model parameters on Wikipedia dataset
((a)mAP of I to T with different μV and μT ; (b)mAP of T to I with different μV and μT ; (c)mAP of I to T with different

λV and λT ; (d)mAP of T to I with different λV and λT ; (e)mAP of I to T with different γV and γT ;

(f)mAP of T to I with different γV and γT ; (g)mAP of I to T with different μ and λ ; (h)mAP of T to I with different μ and λ ;

(i)mAP of I to T with different γ and λ ; (j)mAP of T to I with different γ and λ ;
(k)mAP of I to T with different γ and μ ; (l)mAP of T to I with different γ and μ )
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影响不大;同理,图 2(e)(f)表明 γT 和 γV 的取值对

算法的 mAP 值影响也不大。 为了进一步研究不同

模态的影响,不妨令 μV = μT = μ , λV = λT = λ 和

γV = γT = γ ,图 2(g)(h),图 2(i)(j)和图 2(k)(l)
分别为固定 γ ,测试 μ,λ 对算法的影响;固定 μ ,测
试 γ, λ 对算法的影响;以及固定 λ,测试 μ,γ 对算

法的影响。 显然,综合图 2 来看,所提算法对参数不

敏感,适合实际应用。

4　 结　 论

本文提出一种耦合保持投影哈希跨模态检索算

法(SPHCP)。 为了处理跨模态数据之间的模态“鸿
沟”,算法采用子空间耦合投影的方式,达到了逐步

减少不同数据模态差异的目的,从而可以得到较为

一致的哈希码。 为了让哈希码兼顾原始数据的结构

信息和语义判别性,算法在子空间学习中引入了图

模型来保持数据的类内类间关系。 在哈希码生成的

过程中引入了类标回归项来提升哈希码的判别性。
公开数据集上的实验结果验证了所提算法的优

越性能:一方面,在浅度特征数据集上,SPHCP 的平

均检索精度优于主流的哈希方法;另一方面,面对深

度特征,SPHCP 的检索精度也令人满意。 但是需要

注意的是,由于 SPHCP 引入了图模型来保持数据间

的结构信息,当处理大规模数据集时,计算各个样本

点之间的相似性需要较大的算力支持。
未来研究中拟进一步引入非线性特征映射,提

升 SPHCP 算法对具有非线性特征数据的处理能力;
另外还可将 SPHCP 跨模态检索算法进一步拓展成

为多模态数据检索算法。
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