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摘　 要: 目的　 图像检索是计算机视觉领域的一项基础任务,大多采用卷积神经网络和对称式学习策略,导致所需

训练数据量大、模型训练时间长、监督信息利用不充分。 针对上述问题,本文提出一种 Transformer 与非对称学习策

略相结合的图像检索方法。 方法　 对于查询图像,使用 Transformer 生成图像的哈希表示,利用哈希损失学习哈希

函数,使图像的哈希表示更加真实。 对于待检索图像,采用非对称式学习策略,直接得到图像的哈希表示,并将哈

希损失与分类损失相结合,充分利用监督信息,提高训练速度。 在哈希空间通过计算汉明距离实现相似图像的快

速检索。 结果　 在 CIFAR-10 和 NUS-WIDE 两个数据集上,将本文方法与主流的 5 种对称式方法和性能最优的两

种非对称式方法进行比较,本文方法的 mAP(mean average precision)比当前最优方法分别提升了 5. 06% 和 4. 17% 。
结论　 本文方法利用 Transformer 提取图像特征,并将哈希损失与分类损失相结合,在不增加训练数据量的前提下,
减少了模型训练时间。 所提方法性能优于当前同类方法,能够有效完成图像检索任务。
关键词:图像检索;Transformer;哈希函数;非对称式学习;哈希损失;分类损失
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Abstract: Objective Image retrieval is one of the essential tasks in computer vision. Most of deep learning-based image
retrieval methods are implemented via learning-symmetrical strategy. Training images are profiled into a pair and then melt
into convolutional neural network (CNN) for features extraction. Similar loss is utilized to learn the hash-relevant images.
Consequently, a feasible performance can be obtained through this symmetric learning scheme. In recent years, to improve
its performance better, a mass of the CNNs-improved are extended horizontally or deepened vertically. CNNs-based struc-
ture is complicated and time-consuming for large scale image datasets. Recently, the Transformer has been developing to
the domain of computer vision and its image classification ability is improved intensively. Our Transformer-relevant research
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is melted into the task of large-scale image retrieval method because the Transformer is feasible for large scale dataset like
ImageNet-21k and JFT-300M. For symmetric methods, the overall image dataset-related should be involved in the training
phase. Meanwhile, query images have to be added into a pair for training, which results in the problem of time-consuming.
The hash function between the training image and the query image is learnt in terms of similar calculation. The information-
supervised is used for the similarity matrix only, which is insufficient to be used. A learning-asymmetric scheme is opti-
mized for training based on some images-selected only. Furthermore, the corresponding hash function can be learnt from the
hash loss. For the rest of images, their feature representations can be picked out as well. Moreover, classification con-
straints can be used for the query images and the corresponding classification loss can be optimized in terms of learning-
altered technology. To resolve the problems of time-consuming and the insufficient information-supervised, we develop a
deep supervised hash image retrieval method in terms of the integrated Transformer and learning-asymmetric strategy.
Method For the training images, a Transformer-designed can be utilized to generate the hash representation of these ima-
ges. The hash loss is used to guarantee the hash representation of images is closer to the real hash value. In the original
Transformer, its input is derived of one-dimensional data. First, each image is required to be divided into multiple blocks.
Then, each block is mapped into one-dimensional vector. At last, to form the one-dimensional vector, these one-dimen-
sional vectors of all blocks of one image are concatenated together. Our Transformer is designed and composed of 1) two
normalization layers, 2) a multi-head attention module, 3) a fully-connected module, and 4) a hash layer. First, the
input one-dimensional vector is penetrated into the normalization layer. Next, the output of the normalization layer is fed
into the multi-head attention layer of those are 16 heads. Hence, multiple local features of images can be captured. Addi-
tionally, the residual link is developed to integrate the initial one-dimensional vector with the output of the multi-head atten-
tion layer. By this way, the global features of images can be preserved better. Finally, the representation vector of each
image can be obtained through the fully-connected module and the hash layer. In this study, the process for generating rep-
resentation vectors mentioned above will be replicated for 24 times. For the rest of images, the classification loss is taken as
a constraint, which can be used to learn the hash representation of these images in an asymmetric way. To improve the
training efficiency, supervised information can be used effectively. The query images are not required to be involved in.
The model can be trained via learning-alternated technology. Specifically, first, hash representation of the query images and
the weights of the classification are configured and initialized randomly. Then, the parameters of the model can be opti-
mized in terms of stochastic gradient descent algorithm. Following by an epoch of training, the weights of the classification
can be balanced by the trained model. Meanwhile, the hash representation ability of the rest of images is improved gradual-
ly. In this manner, the hash code of the rest images can be obtained from a well-trained model directly, which optimizes the
training efficiency. Finally, our method can realize fast retrieval of similar images through the calculation of the Hamming
distance in the hash space. Result In our experiment, our method is compared to five categories of symmetric methods and
two sorts of asymmetric methods based on two large scale image retrieval datasets. The performance of the proposed method
is increased by 5. 06% and 4. 17% of each on the two datasets (i. e. , CIFAR-10 and NUS-WIDE). The evaluation metric
is based on mean average precision (mAP). Ablation experiments validate that the classification loss can make the images
closer to the real hash representation. Furthermore, the hyper-parameters of the classification loss are tested as well, and
the appropriate hyper-parameters are obtained. Conclusion To complete the image retrieval task effectively, our Transform-
er-based method has its potentials on image features extraction for large scale image retrieval, and the hash loss can be mel-
ted into classification loss for model training further.
Key words: image retrieval; Transformer; hash function; asymmetric learning; hash loss; classification loss

0　 引　 言

在大数据时代,互联网等媒介中的图像数量呈

指数级增长,如何从海量图像中快速查找出所需图

像是值得研究的问题。 近似最近邻 ( approximate
nearest neighbor,ANN)搜索(Andoni 和 Indyk,2008;
Zhang 等,2010)是解决此问题的常用方法。 作为一

种广泛使用的近似最近邻搜索技术,哈希方法(Wu
等,2019;Guo 等,2017,万方 等,2021)的目的是将
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原始空间上的数据点映射到汉明空间上的离散 2 进

制哈希码。 同时,原始空间上的相似性也保留在汉

明空间上。 哈希码具有存储空间占用小、计算速度

快等优点,广泛应用于图像的大规模检索。
哈希方法分为与数据无关的方法和与数据相关

的方法两种(刘颖 等,2020)。 前者将图像随机投影

在特征空间中,用 2 进制方法生成哈希码(Gionis
等,1999)。 后者通过机器学习方法学习哈希函数,
将图像特征映射为 2 进制代码(Lai 等,2015)。 对

于依赖数据的方法,维数较少的哈希码可以很好地

表示图像特征并获得更好的结果,因此与数据相关

的哈希方法在现实中广泛使用。 与数据相关的哈希

方法分为有监督的哈希方法和无监督的哈希方法。
最具代表性的无监督哈希方法是迭代量化( iterative
quantization,ITQ)(Gong 等,2013),它根据给定的训

练样本,通过迭代投影和阈值法对投影矩阵进行优

化。 为了更好地利用语义标记进行特征表示学习,
研究人员提出了监督学习方法。 监督学习方法分为

非深度监督哈希和深度监督哈希。 传统的非深度监

督哈希算法利用图像的颜色和纹理学习哈希函数。
具有代表性的非深度监督哈希方法有核监督哈希法

(supervised hashing with kernels, KSH ) ( Liu 等,
2012)、隐因子哈希法 ( latent factor hashing, LFH)
(Zhang 等,2014)和快速监督哈希法( fast supervised
hashing,FastH)(Lin 等,2014)等。 随着深度学习的

发展,哈希函数的学习嵌入到深度学习框架中。
随着卷积神经网络 ( convolutional neural net-

works,CNN)在图像分类、目标检测和文字识别等方

面的优异表现,许多基于 CNN 的深度监督哈希方法

相继提出。 基于卷积神经网络的哈希算法(convolu-
tional neural networks based hashing,CNNH)(Xia 等,
2014)是利用深度神经网络学习哈希码的早期工作

之一。 在 CNNH 的基础上,网中网哈希(network in
network hashing,NINH)(Lai 等,2015)提出了一种利

用三重排序损失保持相对相似性的深层结构。 之

后,一些基于成对标签的深度哈希方法应用于相关

任务中。 深度成对监督哈希( deep pairwise super-
vised hashing,DPSH)(Li 等,2016)在使用成对标签

的同时学习特征表示和哈希函数。 深度哈希网络

(deep hashing network,DHN)(Zhu 等,2016)优化了

语义相似性损失和更紧凑的哈希码量化损失。 为了

更好地利用标签信息,深度监督离散哈希(deep su-

pervised discrete hash,DSDH) (Li 等,2017)综合了

语义相似性损失和分类损失。 对称式深度监督哈希

方法目前取得了相对较好的效果,如果想进一步提

升性能,可以使用更大规模的卷积神经网络。 但是

大规模模型的训练周期较长,并且待检索图像参与

网络训练也会增加训练时间。 为了解决上述问题,
Jiang 和 Li ( 2018 ) 提出了非对称深度监督哈希

(asymmetric deep supervised hashing,ADSH),这是

第 1 个以非对称方式学习训练图像和待检索图像

哈希码的基于卷积神经网络实现的算法,待检索

图像哈希码可直接由训练图像哈希码计算得到,
这使得训练效率大幅提升。 基于联合学习的深度

监督哈希算法( joint learning based deep supervised
hashing,JLDSH) (Gu 等,2020) 以 ADSH 为基础,
将分类损失与哈希损失结合起来,更加充分利用

了监督信息。
一些研究人员尝试将 Transformer(Vaswani 等,

2017)应用到计算机视觉领域。 Transformer 在自然

语言处理任务中有着十分出色的表现,在机器翻译

和语音识别等领域得到了广泛应用。 主流方法大都

是在大型文本语料库上进行预训练,然后在较小的

特定任务数据集上进行微调。 Transformer 具有出色

的计算效率和扩展性,使得训练规模庞大的模型成

为可能。 这些特性使得将 Transformer 应用于计算

机视觉领域的研究变得流行起来。 VIT(vision trans-
former)(Dosovitskiy 等,2021)在图像分类领域有着

突出表现,它将图像切成小块输入到 Transformer
中,并加入图像块的位置信息和分类位,经过 Trans-
former 编码器可以对图像进行分类,在海量的训练

数据下,达到了很高的分类正确率,性能超过现有的

分类模型。 图像处理 Transformer( image processing
transformer,IPT)(Chen 等,2021a)可以应用于图像

去噪和超分辨率等图像处理任务,在大规模数据集

上训练的该模型可在上述任务中获得最先进的性

能。 基于 Transformer 的 端 到 端 目 标 检 测 网 络

(detection transformer,DETR)(Carion 等,2020)使用

2 进制匹配和 Transformer 编码器—解码器进行预

测,极大简化了目标检测过程。
受 VIT 和 ADSH 的启发,本文提出了一种基于

Transformer 的非对称监督深度哈希方法(asymmetric
deep hashing method based on transformer,ADSHT)。
本文的主要贡献如下:1)使用 Transformer 生成图像
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的哈希表示,结合非对称学习策略将 Transformer 应
用到大规模图像检索任务中,在提高训练效率的同

时,提升了检索性能。 2)为了更加充分地利用监督

信息,将哈希损失与分类损失相结合,使模型能够更

好地学习哈希函数,使图像的哈希表示更加真实。
3)在两个公开数据集 CIFAR-10(Krizhevsky,2009)
(该数据集为单标签数据集) 和 NUS-WIDE(Chua
等,2009)(该数据集为多标签数据集)上进行实验,
通过与主流的对称式方法和最优的非对称式方法进

行比较,验证了所提出方法的有效性。

1　 问题定义

将 m个查询图像标记为 X = {xi}m
i = 1 , n个待检

索图像表示为 Y = {y j} n
j = 1 ,成对监督的相似信息记

为 S = { - 1, + 1}m×n 。 Sij = 1 说明 xi 和 y j 是相似

的,反之, Sij = - 1 则代表不相似。 深度监督哈希利

用监督信息从查询图像和待检索图像中学习哈希函

数,两幅相似图像中至少包含 1 个相同的标签。 R =
{rj} n

j = 1 ∈ { - 1, + 1} n×c 表示待检索图像的哈希码,

Q = {qi}m
i = 1 ∈ { - 1, + 1}m×c 表示查询图像的哈希

码,其中 c 表示哈希码的长度。 本文方法通过从整

个待检索图像中获取查询图像来学习哈希函数,在
这种情况下, X ⊆ Y 。

2　 提出方法

2. 1　 模型架构

本文提出的 ADSHT 模型主要包括图像块嵌入

部分、特征提取部分(Dosovitskiy 等,2021)和损失函

数部分(Gu 等,2020),结构图如图 1 所示。 特征提

取模块是提取图像的特征,并将特征转换为哈希编

码表示。 损失函数部分是使图像特征更接近真实的

哈希码,并保持查询图像与待检索图像的相似性。
原始的 Transformer 只能处理 1 维数据。 为了能够

处理 2 维图像,本文将图像 x ∈ RH×W×C 重塑为一系

列扁平的 2 维图像块 xp ∈ RN×(P2×C) 。 H、W 和 C 为

原始图像的高度、宽度和通道数, (P,P) 是每个图

像块的高度和宽度, p 为图像的序号。 N = HW / P2

是 Transformer 输入的序列长度。

图 1　 ADSHT 模型结构图

Fig. 1　 Architecture of ADSHT

　 　 本文使用线性投影层 E∈R(P2×C) ×D 将每个图像

块向量映射到 D 维空间。 随后,拼接所有图像块向

量,使之成为一个完整的图像向量,并在该图像向量

第 1 位加入分类位向量 xclass 。 最后,将每个图像块

的位置信息 Epos ∈ R(N+1) ×D 与图像块向量 xp 相加,

最终得到嵌入的图像向量 sq ∈R(N+1) ×D 。 上述过程

称为图像块嵌入,如图 2 所示。
本文方法的特征提取部分使用 Transformer 的

编码器模块,并在该模块后加入哈希模块。 编码器

模块在 ImageNet1k 数据集上进行预训练,该模块由
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图 2　 图像块嵌入

Fig. 2　 Patches embedding

多层交替的多头注意力模块(multi-head self-atten-
tion,MSA)(Vaswani 等,2017)和全连接模块( fully-
connected network,MLP)组成,具体为

s∗q = MSA(LN(s(q-1))) + s(q-1)
q = 1,2,…,B (1)

sq = MLP(LN(s∗q )) + s∗q
q = 1,2,…,B (2)

式中, B 表示编码器模块的层数。 在每个模块之前

使用规范化层( layernorm,LN) (Wang 等,2019),在
每个模块之后均使用残差连接。 最后通过哈希模块

HASH 输出图像的哈希表示 h ∈ Rc ,具体为

h = HASH(LN(s0B)) (3)
本文用最后一个全连接模块输出的向量的分类

位 s0B 作为提取到的图像特征,输入到哈希模块中获

取图像的哈希表示。 全连接模块包括两个具有 GE-
LU(gaussian error linear units)激活函数的非线性的

层。 哈希模块包括一个具有 TANH(hyperbolic tan-
gent)激活函数的非线性的层。

传统的对称式学习方法只利用监督信息获得相

似矩阵,很少关注监督信息对图像的分类作用。 本

文对检索图像添加分类约束,充分利用监督信息,使
待检索图像得到更真实的哈希表示。 为了使损失函

数最小化,在待检索图像哈希码与查询图像哈希码

均不更新的情况下,对损失函数求导,计算分类损失

函数参数。 模型结束训练时,会输出查询图像的哈

希码和分类损失函数的参数,令上述两个参数不更

新,计算待检索图像的哈希码。
2. 2　 损失函数

为了更好地学习能够保持查询图像和待检索图

像相似性的哈希码,可以优化监督信息的相似度矩

阵与查询—待检索图像哈希码对的内积之间的损

失。 损失函数(Jiang 和 Li,2018)定义为

min
U,V

J(Q,R) = ∑
m

i = 1
∑

n

j = 1
(qT

i rj - cSij) 2

s. t. Q ∈ { - 1, + 1}m×c,R ∈ { - 1, + 1} n×c

(4)
式中, qi = h(xi) 很难学习,它分布是离散的,因此

设置 h(xi) = sign(F(xi;Θ)) , F(xi;Θ) ∈ R ,而
h(xi) 分布依然是离散的,很难通过反向传播来优

化网络参数。 其中, F(xi;Θ) 是 Transformer 编码器

网络的输出, Θ 是该网络的参数。 因此,本文使用

tanh(F(xi;Θ)) 代替 h(xi) 来解决上述问题。 ξ =
{1,2,…,n} 表示所有待检索图像的索引值, Ω =
{1,2,…,m} ⊆ ξ 表示所有查询图像的索引值。 损

失函数(Jiang 和 Li,2018)为

min
Θ,R

J(Θ,R) = ∑
i∈Ω

∑
j∈ξ

(tanh (F(xi;Θ))Trj - cSij)2

s. t. Q ∈ { - 1, + 1}m×c,R ∈ { - 1, + 1} n×c

(5)
由于 X ⊆ Y , xi 有两种表示,分别是待检索图

像中的 2 进制代码 rj 和查询图像中的 2 进制代码

tanh(F(xi;Θ)) 。 本文添加另一个约束来减少它

们之间的差异。 新的损失函数(Jiang 和 Li,2018)定
义为

min
Θ,R

J(Θ,R) =

∑
i∈Ω

∑
j∈ξ

[tanh (F(xi;Θ)) Trj - cSij] 2 +

γ∑
i∈Ω

[ri - tanh(F(yi;Θ))] 2

s. t. Q ∈ { - 1, + 1}m×c, R ∈ { - 1, + 1} n×c

(6)
式中, γ 是超参数。 为了更好地利用监督信息,本文

采用简单的线性分类器对检索图像的哈希码和对应

的标签信息进行建模,利用标签信息约束待检索图

像的哈希码的学习,让学习到的待检索图像哈希码

更接近真实的哈希码。 令 L = { i1,i2,i3,…,in} 表

示真实图像标签信息的 One-hot 编码。 ii ∈ {0,1} h,
i = 1,…,n 是每幅图像的标签信息组成的向量, h
表示类别的数量。 元素 1 表示图像包含此标签,元
素 0 则相反。 用 W 表示分类器的权重,将分类损失

和哈希损失结合起来。 最终的损失函数(Gu 等,
2020)为

min
θ,R,W

J(θ,R,W) =

∑
i∈Ω

∑
j∈ξ

(tanh (F(xi;θ)) Trj - cSij) 2 +
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γ∑
i∈Ω

[ri - tanh(F(xi;Θ))] 2 +

μ∑
i∈Ω

ii - riW 2
F + φ W 2

F

s. t. Q ∈ { - 1, + 1}m×c,R ∈ { - 1, + 1} n×c

(7)
式中, μ 和 φ 为超参数。
2. 3　 优化方法

2. 3. 1　 优化参数 Θ
当 R 和 W 不改变时,令 zi = F(xi;Θ) , ui =

tanh(F(xi;Θ)) , zi 的梯度计算为

∂J
∂zi

= [2 ∑
j∈ξ

(uT
i ri - cSij)ri +

2γ(ri - ui) ]☉(1 - u2
i ) (8)

式中, ☉ 是哈达玛积 ( Hadamard) ( Jiang 和 Li,

2018)。 随后,根据链推导规则基于 ∂J
∂zi

计算 ∂J
∂Θ ,通

过反向传播(backpropagation,BP)算法更新网络参

数 Θ 。
2. 3. 2　 优化参数 W

当 Θ和 R 不改变时,式(7)变为

min
W

J(W) = μ∑
i∈Ω

ii - riW 2
F + φ W 2

F (9)

这是一个具有封闭解的最小化问题,对其求解,
解得 W 为

W = rTi ri +
φ
μ I( )

-1
rTi L (10)

式中,L 代表真实图像标签信息的 One-hot 编码。
2. 3. 3　 优化参数 R

当 Θ和 W 不改变时,式(7)变为

min
R

J(R) = UTR - cSij
2
F + γ R - U 2

F +

μ L - RW 2
F (11)

式中,U = {u j} n
j = 1 ∈{ - 1, + 1} n×c ,然后,逐位更新

R 。 也就是说,每更新 R的一列时,其他的列是不更

新的。 令 U∗j 表示 U 的第 j 列, Û j 表示 U 的矩阵但

不包括 U∗j 。 R∗j 表示 R的第 j列, R̂ j 表示 R的矩阵

但不包括 R∗j 。O∗j 表示 O的第 j列, Ô j 表示 O的矩

阵但不包括 O∗j 。 W∗j 表示 W 的第 j 列, Ŵj 表示 W
的矩 阵 但 不 包 括 W∗j 。 这 里 O = - 2cSTU -
2 μLWT -2γU 。 其中,U = {u j} n

j = 1∈{ -1, +1} n × c,
当 j ∈ Ω 时, uj = uj ,否则 uj = 0 。 可以得出

R∗j = - sign(2R̂ jÛT
j U∗j + 2μR̂ jŴjWT

∗j + O∗j)

(12)

式(12)用来更新 R 。 最后可以得到整个数据

库对应的哈希码。
2. 4　 学习算法

ADSHT 学习算法的具体步骤如下:
输入: n 个数据点 Y = {y j} n

j = 1 ,监督相似矩阵

S ∈{ - 1, + 1} n×n ,分类损失参数 W ∈ Rc×h ,哈希

码的长度 c 。
输出:待检索图像的哈希码 R,神经网络参

数 Θ 。
1)初始化 Θ 、 R 和 W ,批处理大小 M ,迭代次

数 Tout 和 Tin 。
2)FOR i → Tout DO;
(1)从待检索图像中随机选取查询图像 X =

YΩ,并获取查询图像的相似矩阵 SΩ 。
(2)FOR j→Tin DO;
FOR s = 1,2,…,m / M DO;
①从 X 中随机选取 M 幅图像,构建一次批

处理。
②通过前向传播计算批处理中各幅图像的 zi 和

ui 。
③计算批处理的哈希损失,并根据式(8)计算

梯度。
④根据反向传播算法更新网络参数 Θ ,并根据

式(10)更新 W 。
3)FOR k = 1,2,…,c DO;
根据式(12)更新 R∗j 。

3　 实　 验

3. 1　 数据集

CIFAR-10 是单标签数据集,包含 60 000 幅图

像,50 000 幅为查询图像,10 000 幅为测试图像,共
10 个类别,每个类别包含 6 000 幅图像,每幅图像的

大小为 32 × 32 像素。 NUS-WIDE 是大规模图像检

索任务常用的多标签数据集,包含 269 648 幅图像,
共 81 个类别。
3. 2　 评价指标

实验采用全局平均精度 (mean average preci-
sion,mAP)作为评价指标。 mAP 是图像检索中最重

要的衡量模型检索性能的指标,是一组查询中每个

查询的平均精度(AP)相加所取的平均值,定义为
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AP = 1
R∑

N

c

Rc

c × relc (13)

式中,N 表示数据集的大小,R 是数据集中相关图像

的数量,c 是进行检索以后,数据集中返回图像的数

量, Rc 是前 c 中返回相关图像的数量,如果排名在

第 c 位置的图像是相关的,则 relc 为 1,否则为 0
(Zheng 等,2020)。
3. 3　 实现细节

深度监督哈希算法大多基于对称式方法,少部

分基于非对称式方法,目前非对称式方法都是基于

CNN 实现的。 实验通过与目前最优的对称、非对称

深度监督哈希算法对比,验证本文方法的性能。
在 CIFAR-10 数据集上,选择 Transhash ( Chen

等,2021b)、ADSH( Jiang 和 Li,2018)、DBDH(deep
balanced discrete hashing) (Zheng 等,2020)、JLDSH
(Gu 等,2020)、DFH( deep Fisher hashing) ( Li 等,
2019)、DSDH(Li 等,2017) 和 DSHSD( deep super-
vised hashing based on stabe distribution) (Wu 等,
2019)进行对比。 实验中,遵循 Jiang 和 Li(2018)的
方法,随机选取 1 000 幅图像(每个类别 100 幅)用
做测试集,其余 59 000 幅图像用做检索集,并从检

索集中随机抽取 5 000 幅图像(每个类别 500 幅)作
为训练集。

在 NUS-WIDE 数据集上,选择 Transhash(Chen
等,2021b)、ADSH(Jiang 和 Li,2018)、DBDH(Zheng
等,2020)、DFH(Li 等,2019)、DSDH(Li 等,2017)和
DSHSD(Wu 等,2019)进行对比。 与 Li 等人(2017)
的方法类似,共选择 195 969 幅图像,包含 21 个常

见类别,每个类别至少有 5 000 幅图像。 实验随机

选取 2 100 幅(每类 100 幅图像)作为测试集,其余

图像作为检索集,并从检索集中随机抽取 10 500 幅

(每类 500 幅图像)图像作为训练集。 特别说明,
mAP 结果是基于 NUS-WIDE 数据集返回的 Top-5K
样本计算的。

实验参数参考 Jiang 和 Li(2018)使用的参数,
为了避免过拟合,权重衰减参数设为 10 -5 。 批处理

数量为 128,学习率的调试范围为 [10 -6,10 -2] ,超
参数 γ 为 200, Tout 为 60,Tin为 3。 本文将 S 中元素

- 1 的权重设为元素 1 的数量与元素 - 1 的数量

之比。
3. 4　 实验结果

ADSHT-R 和 ADSHT 模型的提取特征模块分别

为 ResNet50 网络和 Transformer 编码器网络。 实验

使用 Tesla P40 GPU,两个模型都在 ImageNet1k 数据

集上进行预训练,设置训练轮数为 60,批处理大小

为 32,都使用随机梯度下降方法,超参数 γ 为 200。
两个模型在 32 位哈希码上的训练效率对比如表 1
所示。 可以看出,在相同训练轮数下,ADSHT 的参

数量大约是 ADSHT-R 的 13 倍,但训练时间少于

ADSHT-R,表明 ADSHT 的训练效率更高。

表 1　 不同网络下模型的效率对比

Table 1　 Efficiency comparison of models under
different networks

模型 参数量 / M
训练时间 / h

CIFAR-10 NUS-WIDE

ADSHT-R 23. 6 11. 1 23. 8

ADSHT 305. 5 2. 6 7. 5

　 　 本文方法结合了分类损失函数和哈希损失函

数,分类损失函数是式(7)的最后两项,超参数分别

为 μ 和 φ 。 若 μ 为 0,则最小化分类权重为

min
W

J(W) = φ W 2
F (14)

这样求得的分类权重为 0 或任意值。 若 φ 为 0,则
最小化分类权重为

min
W

J(W) = μ∑
i∈Ω

ii - riW 2
F (15)

超参数 μ 不会影响分类权重,在求解当中会被

消掉。 因此两项要一起存在,本文令 p = φ / μ ,对不

同的 p 值(0,0. 05,0. 1,0. 2,1,5,10,20)进行实验,
得到的结果如图 3 所示,本文取 φ = 1 。

从图 3 可以看出,在 CIFAR-10 数据集上,模型

在 p = 0. 2 时, μ = 5 ,得到最好的性能。 在 NUS-
WIDE 数据集上,在 p = 5 时, μ = 0. 2 ,模型获得最

好的性能。
不同方法的检索性能如表 2 所示。 ADSHT 为

仅使用哈希损失函数的模型,ADSHT-F 代表结合分

类损失函数的模型。 从 24 位、32 位和 48 位 3 种不

同的哈希位数与其他方法对比,可以发现 ADSHT-F
在 CIFAR-10 和 NUS-WIDE 数据集上的 mAP 值都高

于其他方法。 尤其在 CIFAR-10 数据集上,与表中

mAP 值最高的 JLDSH 相比,ADSHT-F 在 24 位时提

升高达 5. 06% 。 在 NUS-WIDE 数据集上,ADSHT-F
与 ADSH 相比,在 24 位时提升了 4. 17% 。 ADSHT-F
模型相对于 ADSHT 模型,性能也有一定提升,说明
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图 3　 两个数据集的超参数取值

Fig. 3　 Hyper parameter values of two datasets ((a) CIFAR-10 dataset; (b) NUS-WIDE dataset)

表 2　 不同方法的 mAP 对比

Table 2　 Comparison of mAP of different methods

方法
CIFAR-10 数据集 NUS-WIDE 数据集

24 bit 32 bit 48 bit 24 bit 32 bit 48 bit

DSDH(Li 等,2017) 0. 786 0 0. 801 0 0. 820 0 0. 808 0 0. 820 0 0. 829 0

DFH(Li 等,2019) 0. 825 0 0. 831 0 0. 844 0 0. 823 0 0. 833 0 0. 842 0

DSHSD(Wu 等,2019) 0. 813 0 0. 821 0 0. 827 0 0. 826 0 0. 831 0 0. 835 0

DBDH(Zheng 等,2020) 0. 735 6 0. 742 7 0. 748 3 - - -

Transhash(Chen 等,2021b) - 0. 910 8 0. 914 1 - 0. 739 3 0. 753 2

JLDSH(Gu 等,2020) 0. 935 0 0. 937 5 0. 944 4 - - -

ADSH(Jiang 和 Li,2018) 0. 928 0 0. 931 0 0. 939 0 0. 878 4 0. 895 1 0. 905 5

ADSHT-R(本文) 0. 745 1 0. 685 5 0. 711 1 0. 830 7 0. 841 6 0. 831 4

ADSHT(本文) 0. 983 7 0. 985 2 0. 986 6 0. 914 7 0. 921 8 0. 926 1

ADSHT-F(本文) 0. 985 6 0. 986 4 0. 988 6 0. 920 1 0. 926 3 0. 934 1

注:加粗字体表示各列最优结果。 “ - ”表示该项结果为空。

监督信息得到充分利用,分类损失会产生一定贡献。
从表 2 可以看出,随着哈希表示位数的增加,模型性

能会逐渐提升,因为位数增加可以更好地表示图像

特征。 表中前 5 行的 DSDH(Li 等,2017)、DFH (Li
等,2019 )、 DSHSD (Wu 等, 2019 )、 DBDH ( Zheng
等,2020)和 Transhash(Chen 等,2021b)模型均使用

对称式方法,第 6—10 行的 JLDSH(Gu 等,2020)、
ADSH(Jiang 和 Li,2018)、ADSHT-R、ADSHT 和 AD-
SHT-F 模型均使用非对称式方法,可以看出除了

ADSHT-R 模型因未完全收敛导致性能偏低以外,非
对称式方法的性能明显优于对称式方法。 将 AD-
SHT 与 ADSHT-R 对比,可以看出,ADSHT 模型性能

远高于 ADSHT-R,并且从实验结果中可以观察到,
训练轮数设置为 60 的情况下,ADSHT-R 模型并没

有完全收敛,因此其性能偏低。 这也说明 ADSHT 模

型的收敛速度快于 ADSHT-R 模型。

4　 结　 论

本文提出了一种 Transformer 与非对称学习策

略相结合的图像检索方法。 一方面,利用哈希损失

学习哈希函数,并使用 Transformer 生成查询图像的

哈希表示,使查询图像的哈希表示更加真实;另一方

面,采用非对称式学习策略,根据查询图像的哈希表
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示与分类损失函数直接计算得到待检索图像的哈希

表示。 在此过程中,将哈希损失与分类损失相结合,
充分利用监督信息,提高训练效率。 与目前最优的

对称、非对称深度监督哈希算法的对比实验表明,本
文方法在 CIFAR-10 和 NUS-WIDE 数据集上均获得

了最优性能,验证了本文方法的有效性。 但是本文

方法使用的 Transformer 模型未关注图像局部信息,
且模型参数量较大,解决这些问题是后续工作的

重点。
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