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摘要 跨媒体哈希检索将不同媒体数据编码到公共二值哈希空间中, 从而可以有效地测量不同模态

样本之间的相关性. 为了进一步提高检索性能, 提出基于多头注意力网络的无监督跨媒体哈希检索方

法. 首先, 利用多头注意力网络生成哈希码矩阵, 使图像和文本能获得更好的匹配. 其次, 构造一个

辅助相似度矩阵, 用以整合来自不同模态的原始邻域信息. 通过辅助相似度矩阵与哈希码矩阵的协同

学习, 能够捕获不同模态之间和相同模态内部的潜在联系. 此外, 设计了两种损失函数训练网络模型,

并使用批量归一化和更换哈希码生成函数的策略对模型进行优化, 使模型的训练速度得到大幅提升.

在 3 个数据集上的实验表明, 本方法的平均性能比目前国际上先进的无监督方法有显著提升, 充分证

明了本方法的有效性和优越性.
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1 引言

跨媒体检索是人工智能与信息检索研究中至关重要的一个环节,旨在根据任意类型的媒体数据从

不同的多媒体数据中搜索语义相关的实例 [1]. 例如, 使用图像来检索相关的文本描述或根据文本检索

相关的视频和音频. 随着多媒体数据的日益增长, 使用传统方法 (如关键词法) 对多媒体数据进行生

硬匹配难以取得好的效果, 利用机器学习技术处理多媒体数据成为一个好的选择. 二值向量存储效率

高且能使用汉明距离 (Hamming distance) 进行度量, 对具有类似二值特征的样本进行编码在跨媒体

检索中变得越来越重要. 由于图像和文本是最常用最具代表性的媒体数据, 图像和文本的跨媒体检索
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也可以相对容易地引申到视频音频等其他媒体, 所以跨媒体图像 – 文本检索成为引人注目的研究课

题 [2∼5].

不同模态数据之间存在的 “异构鸿沟” 限制了不同模态样本之间相关性的直接度量, 因此跨媒体

哈希 (Hash) 检索方法提出将原始数据嵌入到通用二值哈希空间中, 不同模态样本之间的相关性可以

有效地利用汉明距离进行度量. 跨媒体哈希检索方法可以大致分为无监督方法和有监督方法两类. 无

监督跨媒体哈希检索方法通常将不同模态的数据映射到一个公共哈希空间,仅利用输入图像 –文本对

的共现 (co-occurence) 信息来最大化它们在公共哈希空间中的相关性. 有监督跨媒体哈希检索方法则

进一步利用语义标签为语义相关的跨媒体数据学习更多一致的哈希码,从而能显著缩减异构鸿沟并获

得良好的检索性能.但是,当前的有监督跨媒体哈希检索方法虽然性能较高但是实用性有限,因为现实

中存在海量的没有语义标签的多媒体数据, 而人工标注费时费力, 故很多情况下需要采用无监督方法

进行学习.

由于深度神经网络 (deep neural network, DNN) [6, 7] 可以生成更多语义相关的特征和哈希码, 因

此使用深度跨媒体哈希方法能够进一步提高检索性能, 并具有占用内存小、查询速度快等优点. 在基

于 DNN 的跨媒体检索中, 大多数方法主要关注对不同模态的单个实例进行成对关系建模, 没有充分

利用整体语义信息, 并忽略了相同模态内部的相关性. 如何学习有效的公共空间以缩小语义相关实例

之间的距离并扩大语义不相关实例之间的距离是跨媒体检索迫切需要解决的问题. 为此, 本文基于多

头注意力网络 [8] 处理不同模态的原始数据, 能够更好地生成二值哈希码, 同时构造辅助相似度矩阵,

并通过与哈希码矩阵的协同学习进行整体关系建模, 可以获得各个实例之间的潜在语义相似度, 从而

提高检索精度. 此外, 训练过程中利用批量归一化 [9] 进行加速, 增强了本文方法的效率和实用性.

本文提出的方法利用原始的图像和文本生成辅助相似度矩阵, 用于指导训练样本生成哈希码矩

阵. 然后, 利用辅助相似度矩阵和哈希码矩阵进行协同学习, 以保证检索的准确性. 实验表明, 辅助

相似度矩阵在提升性能方面起着至关重要的作用, 它能够拟合原始数据特征, 与基于 DNN 生成的哈

希码相互补充, 实现特征协同学习 [10, 11]. 在生成哈希码矩阵和辅助相似度矩阵的过程中, 多头注意

力网络能够为图像和文本两种模态数据生成一致的表示, 起到了至关重要的作用. 因此, 本文方法称

为 “基于多头注意力网络的无监督跨媒体哈希检索” (unsupervised cross-media Hashing retrieval based

on multi-head attention network, UMHA), 主要贡献包括:

(1) 提出利用多头注意力网络为图像和文本两种不同模态的数据生成哈希码, 构建公共哈希空间,

得到哈希码矩阵, 从而为跨媒体哈希检索奠定基础.

(2)提出辅助相似度矩阵以结合不同模态的信息,整合来自不同模态的原始邻域关系,因而能够捕

获实例之间的潜在语义相似度. 辅助相似度矩阵与哈希码矩阵协同学习, 能获得更优的检索结果.

(3) 对于生成哈希码的网络, 设计了两种损失函数, 并使用 tanh 函数优化训练过程, 能够大幅提

升训练速度, 比传统的拉普拉斯 (Laplace) 约束方案更适合于分批训练.

在 3 个数据集上进行的一系列实验表明, UMHA 的性能显著高于当前先进的跨媒体图像 – 文本

检索方法. 此外, 消融实验证明了 UMHA 中各个组件的有效性. 值得注意的是, UMHA 是无监督的方

法, 一旦训练完成, 就能够应用到大规模数据中, 因而具有实际应用的潜力.

2 相关工作

跨媒体检索的关键在于跨媒体语义映射,也就是根据不同模态数据的特性设计能有效将特征空间

映射到语义空间的模型或算法, 使得不同模态数据能够在公共的语义空间上进行相似度计算或匹配,
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从而具备跨媒体特性. 图像/视频描述生成 [12] 等相关任务也包含跨媒体语义映射的环节, 所以其编解

码学习架构、特征映射和注意机制等关键技术普遍应用于跨媒体检索系统中. 此外, 跨媒体检索还涉

及异构数据的相关性分析、排位函数学习和相关反馈等技术.

跨媒体哈希检索的基本思想是利用哈希变换将不同模态样本的特征映射到一个公共的汉明二值

空间, 然后基于汉明空间实现快速的相似度计算和检索. 根据是否使用深度学习技术, 跨媒体哈希检

索方法可大致分为浅层方法 [13∼22] 和深层方法 [23∼36]. 浅层方法通常采用传统方法学习得到哈希码

并构建公共空间. 跨模态相似度敏感哈希方法 (cross-modal similarity-sensitive Hashing, CMSSH) [13]

根据两种不同模态的数据学习两组哈希函数, 以确保不同模态的两个相关数据点对应的哈希码是相

似的. 但 CMSSH 只保留了模态间的相关性, 忽略了模态内的相似性. 跨视图哈希方法 (cross-view

Hashing, CVH) [14] 将频谱哈希从传统的单模态设置扩展到多模态场景,通过最小化同类数据的距离和

最大化异类数据的距离来生成哈希码, 同时保持了模态间的相关性和模态内的相似性. 媒体间哈希方

法 (inter-media Hashing, IMH) [15] 研究来自不同数据源的多个媒体类型之间的相关性, 并处理可扩展

性问题. IMH 整合一个线性回归模型来学习哈希函数, 能够为新数据点有效地生成哈希码. 集体矩阵

分解哈希方法 (collective matrix factorization Hashing, CMFH) [16] 通过利用潜在因子模型的集体矩阵

分解为不同模态数据学习统一的哈希码. CMFH 不仅支持跨视图搜索, 还通过合并多个视图信息源提

高搜索精度. 潜在语义稀疏哈希方法 (latent semantic sparse Hashing, LSSH) [17] 分别利用稀疏编码和

矩阵分解来提取图像和文本的潜在特征, 然后再将这些特征映射到公共空间并量化为统一的二值码.

可预测双视图哈希方法 (predictable dual-view Hashing, PDH) [18] 将数据样本的邻近性嵌入到原始空

间中, 以保持预生成二值码的可预测性, 并利用基于块坐标下降算法的迭代方法优化目标函数. 组合

相关性量化方法 (composite correlation quantization, CCQ) [19] 学习将不同模态转换为同构潜在空间

的相关性最大化映射, 同时学习将同构潜在特征转换为紧凑二值码的复合量化器. 语义相关性最大化

方法 (semantic correlation maximation, SCM) [20] 基于标签构造语义相似度矩阵,并学习哈希函数来保

持该矩阵, 将语义标签无缝地集成到哈希学习过程中. 深层方法基于深度学习方法生成哈希码, 可以

探索不同模态间复杂的非线性相关性, 在缩减模态鸿沟与提取深度语义特征方面具有更卓越的能力.

大多数方法 [23∼27] 采用基于 DNN 的有监督学习框架生成哈希码; 也有一些方法 [28,29] 采用自动编码

器等方法来探索多模态学习, 为异构数据生成统一的潜在二值码. 此外, 另一些方法基于无监督学习

策略生成哈希码,有些方法 [30∼33] 关注 DNN训练过程的优化,期望能够生成更有效的哈希码; 有些方

法 [34∼36] 使用对抗学习策略来训练 DNN, 试图捕获不同模态相关实例的特征分布并利用生成对抗网

络 (generative advesarial net, GAN) [37, 38] 缩小其距离. 深度视觉语义哈希方法 (deep visual-semantic

Hashing, DVSH) [23] 在一个端到端的深度学习体系结构中生成图像和语句的紧凑哈希码, 捕捉视觉数

据与自然语言之间内在的跨模态对应关系. DVSH 是一种混合的深层架构, 它包含一个视觉语义融合

网络和一个哈希网络, 前者用于学习图像和文本语句的联合嵌入空间, 后者用于学习哈希函数以生成

紧凑的哈希码. 深度跨模态哈希方法 (deep cross-modal Hashing, DCMH) [24] 将特征学习和哈希码学

习集成到同一框架中. DCMH 是一个端到端的学习框架, 对每种模态数据都使用一个 DNN 进行从零

开始的特征学习.深度二值重构方法 (deep binary reconstruction, DBRC) [30] 首次利用原始邻域矩阵和

跨媒体哈希码矩阵进行有效结合,实现了端到端的训练,并取得了良好的效果.无监督深度跨模态哈希

方法 (unsupervised deep cross-modal Hashing, UDCMH) [31] 将矩阵分解和拉普拉斯约束组合到网络训

练中,利用显式约束哈希码以保留原始数据的邻域结构,获得了更优越的检索结果.自监督对抗性哈希

方法 (self-supervised adversarial Hashing, SSAH) [34] 尝试以一种自监督的方式将对抗性学习引入跨模

态哈希生成. SSAH 利用两个对抗性网络来最大化不同模态之间的语义相关性和一致性, 同时利用一
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图 1 (网络版彩图) UMHA 模型结构

Figure 1 (Color online) Model structure of UMHA

个自监督语义网络以多标签标注的形式发现高层语义信息. 多路径生成对抗哈希方法 (multi-pathway

generative adversarial Hashing, MGAH) [36] 利用 GAN 的强大能力进行无监督表示学习, 充分挖掘了

跨模态数据的底层流形结构. MGAH 提出了多路径 GAN, 以无监督的方式生成跨模态哈希码, 并提

出了一种基于相关图的方法来捕捉不同模态下的流形结构,使得同一流形内不同模态的数据具有更小

的汉明距离, 以提高检索精度.

综上所述,目前几乎没有工作探究多头注意力网络 [8] 在跨媒体哈希检索上的应用. 本文首次将多

头注意力网络应用到无监督跨媒体哈希检索中, 并取得了良好的效果. 此外, 探讨了对图像网络的每

个卷积层进行批量归一化 [9], 能在跨媒体哈希检索上加速训练并控制数值区间, 使得 DNN 的训练稳

定性更好, 不容易产生梯度爆炸, 从而有利于最终的实验结果.

3 跨媒体检索模型

UMHA 构建的检索模型从不同模态的数据中提取跨媒体的哈希码矩阵和辅助相似度矩阵, 可以

为跨媒体学习提供丰富而又全面的语义信息, 其模型结构如图 1 所示. 由图可见, 上方的网络又分为

图像网络 ImgNet 和文本网络 TxtNet, 分别用卷积神经网络 (convolutional neural network, CNN) [6, 7]

和词袋 (bag of word, BOW)模型 [24] 处理图像和文本,通过多头注意力网络生成图像和文本的哈希码,

进而构建公共哈希空间得到哈希码矩阵, 体现了不同模态数据之间的相关性; 下方的网络也对图像和

文本分别处理, 获得图像和文本模态内部的余弦相似度矩阵, 进而生成辅助相似度矩阵. 最后辅助相

似度矩阵与哈希码矩阵协同学习以计算跨媒体实例的相关性, 从而提升检索性能.

由于 UMHA 侧重于分批训练, 因此变量也用分批方式表示. 本文使用 E = {e1, e2, . . . , en} 代表
每个批次 E 中包含 n 个实例 (n 表示批次大小), 每个实例由图像 – 文本对 ek = [ik, tk] 来表示.
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图 2 (网络版彩图) 多头注意力网络结构

Figure 2 (Color online) Structure of multi-head attention network. (a) Scaled dot-product attention; (b) multi-head

attention

3.1 多头注意力网络

多头注意力网络 [8] 采用两层感知机实现, 在编码时不需要额外的条件, 对每个实例仅编码一次,

从而大大减少了推理时的计算开销. 多头注意力网络结构如图 2 所示.

图 2(a)是缩放点积注意力的结构,输入包括 dq 维的查询Q、dk 维的键K 和 dv 维的值 V . 首先计

算查询Q和所有键K 的点积,再除以
√
dk,然后应用 softmax函数获得值 V 的权重. 输出可通过下式

计算:

Attention(Q,K,V ) = softmax

(
QKT

√
dk

)
V . (1)

图 2(b)是多头注意力网络结构, 允许模型共同关注来自不同位置的不同表征子空间信息,平均值

会抑制注意力集中于一个头. 其计算公式如下:

MultiHead(Q,K,V ) = Concat(head1, . . . ,headh)W
O, (2)

这里 headi = Attention(QWQ
i ,KWK

i ,V W V
i ),参数矩阵WQ

i ∈ Rdmodel×dq , WK
i ∈ Rdmodel×dk , W V

i ∈
Rdmodel×dv 及 WO ∈ Rhdv×dmodel .

3.2 生成公共哈希空间

为生成图像的哈希码表示, 将每个输入图像的大小调整为 224× 224, 送到 CNN 以获取高维图像

特征. 本文使用的网络与 VGG19 [7] 具有相同的配置,并在每个卷积层后进行批量归一化 [9]. 进行归一

化处理的原因有两个: 一方面, DNN 的本质是学习数据分布的规律, 一旦训练数据与测试数据的分布

不同,那么网络的泛化能力就会大大降低;另一方面,如果每批次的训练数据分布各不相同,那么 DNN

在每次迭代都需要学习以适应不同的分布, 会大大降低网络的训练速度.

VGG19 的 fc7 层生成 4096 维的特征向量, 可作为图像的原始高级语义表示, 随后将这个特征向

量输入多头注意力网络进行处理. 给定局部特征 φ(x) ∈ Rn×D 对应键 K, 权重矩阵 ω1 ∈ RA×D 对应
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表 1 处理文本数据的网络配置

Table 1 Deep neural network configuration for processing text data

Layer Configuration

Attention network BOW vector length 1000

Full connected layer-1 4096

Full connected layer-2 Hash code length d

查询 Q, ω2 ∈ Rn×A 对应值 V , 根据经验令 A = D/2, 则可以计算 n 个注意力图 ρ ∈ Rn×n:

ρ = softmax(ω2 tanh(ω1φ(x)
T)). (3)

然后逐行应用 softmax 函数, 使 n 行注意系数的每一行加起来都等于 1. 最后, 将注意力图 ρ ∈ Rn×n

与局部特征 φ(x) ∈ Rn×D 相乘,并进一步应用非线性变换以获得 n个局部引导表示 γ(x) ∈ Rn×H ,即

γ(x) = σ((ρφ(x))ω3 + b3), (4)

其中 ω3 ∈ RD×H , b3 ∈ RH , 激活函数使用 sigmoid 函数 σ(·).
为了生成文本的哈希码表示,采用向量空间的 TF-IDF (term frequency-inverse document frequency)

特征来表示文本, 并利用 BOW 模型进行处理统一表示为 1000 维的向量. 然后, 通过多头注意力网络

得到文本的语义表示,并将这个表示向量作为两个全连接层的输入. 表 1给出了文本网络各层的配置,

其中 3个层的激活函数分别是 sigmoid函数、ReLU函数与恒等函数, 4096维向量是为了对齐 VGG19

神经网络的输出维数, 也就是图 1 中 fc 层的输出维数, 最终得到与图像表示对齐的文本哈希码输出.

对于生成哈希码的网络, 如果将最后一个隐藏层的输出表示为 H ∈ Rn×d (在 ImgNet 中表示

为 HI , 在 TxtNet 中表示为 HT ), 可以通过以下方式生成严格的二值哈希码:

B = sgn(H) ∈ {−1,+1}n×d, (5)

其中 sgn(·)是符号函数, d表示编码长度,取值为 16, 32, 64和 128. 于是, 图像和文本两种不同模态的

原始数据经过各自的处理, 生成了公共的哈希空间, 为计算不同模态实例的相关性提供了基础.

令 BI ∈ {−1,+1}n×d 和 BT ∈ {−1,+1}n×d 表示图像 ik 和文本 tk 经过 ImgNet 和 TxtNet 最终

生成的二值码,则 BI 和 BT 可视为超立方体顶点的特征向量. 从这个角度来看,相邻的顶点对应于相

似的哈希码. 也就是说, 两个二值码之间的汉明距离可以由它们的角距离表示. 因此, 为了描述汉明空

间中的邻域结构, 本文计算成对的余弦相似度矩阵 cos(BI ,BT ) ∈ [−1,+1]n×n 来表示每一个图像 i 和

文本 j 的哈希码之间的互余弦关系, 即 (cos(BI ,BT ))ij =
BIiB

T
Tj

∥BIi∥2∥BTj∥2
∈ [−1,+1], 其中 BIi 表示 BI

中的第 i 行, BTj 表示 BT 中的第 j 行. 这个矩阵反映了所生成二值码之间的角度关系, 等同于汉明

距离关系, 也就是表达了跨媒体哈希码之间的相似度.

3.3 构造辅助相似度矩阵

对于每个随机抽样训练批次 {ek = [ik, tk]}nk=1, 原始图像 ik 和原始文本 tk 分别经过图像卷积神

经网络、文本词袋模型网络和多头注意力网络的一系列变换后得到输出, 再经过全连接网络后得到相

应的特征表示. 图像和文本的最终特征分别用 FI ∈ Rn×pi 和 FT ∈ Rn×pt 表示. 对 FI 和 FT 中的每一

行进行归一化, 得到 F̂I 和 F̂T , 然后计算余弦相似度矩阵 SI = F̂I F̂
T
I ∈ [−1,+1]n×n 和 ST = F̂T F̂

T
T ∈

[−1,+1]n×n, 分别用于描述输入图像和文本的原始邻域结构.
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通过学习原始数据邻域结构得到的二值哈希码, 能够对深度哈希网络的无监督训练进行有效改

进 [31]. 具体地说, 对于跨媒体检索任务, 给定分批输入实例 ek, 可以计算余弦相似度矩阵 SI 和 ST ,

以不同的形式描述原始的图像和文本语义结构,然后利用这两个余弦相似度矩阵来指导哈希码学习 ik

和 tk, 这个过程中, 如何进行 SI 和 ST 的训练对提升算法整体性能占有重要地位.

来自不同模态的相似度矩阵通常彼此互补,对其进行有效整合可以获取更准确的邻域描述. 为此,

本文提出使用辅助相似度矩阵 S = ε(SI ,ST ) ∈ [−1,+1]n×n 来整合邻域信息, 其中每个元素 Sij ∈
[−1,+1] 表示输入实例 ei 和 ej 之间捕获的潜在语义相关性.

为了引入组合函数 ε 计算辅助相似度矩阵 S, 首先通过加权求和方式合并 SI 和 ST , 即

S̃ = αSI + (1− α)ST , (6)

其中 α ∈ [0, 1] 为权值参数, S̃ ∈ [−1,+1]n×n. S̃ 中的每一行表示每个实例的新关系, 记录每个实例与

其他实例之间的关联信息.然后,基于两个语义相关实例应与其他实例共享相同关联的原理计算 S̃S̃T,

实现图像和文本实例之间的邻域描述. 也就是说,它们在 S̃ 中各自行之间的点积结果具有很大的辅助

作用. 最后, 设计的辅助相似度矩阵通过下式计算:

S = ε(SI ,ST ) = (1− θ)S̃ + θ
S̃S̃T

n

= (1− θ)[αSI + (1− α)ST ] +
θ

n

[
α2SIS

T
I + α(1− α)SIS

T
T + α(1− α)STS

T
I + (1− α)2STS

T
T

]
. (7)

式 (7) 把邻域信息矩阵 S̃ 进行整合, 然后除以批量大小 n 进行归一化, 得到 S̃S̃T

n ∈ [−1,+1]n×n.

式中 θ 是权衡参数, 用于调整图像和文本的重要性.

与单独的协同训练方式相比, 式 (6) 与 (7) 以更高级的方式组合了不同媒体的关联信息. 辅助相

似度矩阵 S ∈ [−1,+1]n×n 从不同角度描述图像和文本的关系 (SI , ST 和高阶邻域描述 S̃S̃T),这对于

捕获输入实例之间潜在的语义关系非常有帮助. 因此, 使用辅助相似度矩阵学习与不同模态数据语义

相关的二值码作为自我监督的信号, 可以有效地学习得到一致的表示形式, 从而提高检索性能. 此外,

辅助相似度矩阵包含了大量的跨媒体关联信息, 要判断图像 ij 和文本 tk 是否相关, 可通过一些语义

信息 (例如类标签) 的关联进行判断. 例如, 如果 SjS
T
k = 1 说明图像 ij 和文本 tk 共享相同的类标签,

则可认为它们相关. 否则, 如果 SjS
T
k = 0 或负数则说明图像 ij 和文本 tk 来自不同的类, 可认为它们

不相关.

3.4 模型训练与优化

由于构造了辅助相似度矩阵 S 为批量输入实例挖掘潜在的语义关系, 所以可通过最小化矩阵 S

和待学习哈希码相似度 cos(BI ,BT ) 之间的误差来学习语义相关的二值码, 即

loss1 = min
BI ,BT

∥ηS − cos(BI ,BT )∥2F ,

s.t. S = ε(SI ,ST ) ∈ [−1,+1]n×n.
(8)

关于这个损失函数要注意两点: (1) 添加了超参数 η, 使图像和文本的语义结合方式更加灵活;

(2) 提出了新的方法进行批次训练, 比拉普拉斯约束方案 [31] 更兼容特定的相似度矩阵.

3.4.1 超参数 η 的影响

本文希望模型能生成合适的哈希码来与辅助相似度矩阵 S 进行协同学习. 显然, 在跨媒体哈希空

间中, 3位的哈希码有 23 = 8种情况,分别对应三维立方体的 8个顶点. 那么, n维的哈希码对应 2n 种
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情况. 简单起见, 这里以 2 位哈希码为例. 在 2 位哈希码的情况下, 哈希码只能在 (+1,+1), (+1,−1),

(−1,+1) 和 (−1,−1) 的位置上, 对应的余弦相似度只能是 “−1”, “0” 和 “+1” 关系. 当希望让辅助相

似度矩阵结构 S ∈ [−1,+1]n×n 与这些 2 位哈希码进行协同学习, 可在汉明空间中将 S 中的原始相似

度范围 [0.5, 1] 分配为 “+1” 关系, 即促使相应的图文对采用相同的二值码. 同样, (−0.5, 0.5) 将被分

配为 “0”, [−1,−0.5] 将被分配为 “−1”. 但是, 上述量化过程太僵硬, 无法学习合理的哈希码. 调整辅

助相似度矩阵 S 可能更好地与二值码相似度矩阵 cos(BI ,BT )进行协同学习,而不是让辅助相似度矩

阵 S 进行僵硬的匹配.

为解决这个问题, 添加了一个超参数 η 来实现辅助相似度矩阵的缩放, 能够与二值码相似度矩阵

进行更好的匹配,并最小化它们之间的距离. 以关系 “+1”为例, η > 1表示扩展原始范围 [0.5, 1],从而

能够以 “+1” 关系量化更多图像 – 文本对, 并因此具有相同的哈希码, 而 η < 1 表示相反地缩小 “+1”

范围. 因此, 所提出的式 (8) 中的参数 η 有助于调节 S 的量化区域, 从而提高了本文框架的灵活性.

3.4.2 分批训练方法

现有的拉普拉斯约束方案 Tr(BTLB) =
∑

i,j Sij∥Bi −Bj∥2 仅以加权方式约束二值码以保留原
始相似度顺序. 当 S12 > S13, 推测出 B1 应该更类似于 B2 而不是 B3, 而这种相对顺序对每个随机

抽样训练批次中的样本组成极为敏感 [31]. 例如, 假设 S12 = 0.5, S13 = 0.2, S23 = 0.2, 则在具有 3 个

样本的当前批次中, B1 应该比 B3 更类似于 B2. 而由于具体相似度还未完全学习, 并且 S12 是关联

于 B1 和 B2, 因此 B1 和 B2 可能会被限制采用过多的相似或者相同的哈希码. S12 虽然是当前批次

中相对最大的一个, 但是显然不适合整体相邻结构. 因为 S12 ̸= 1, 过多的相似或者相同的哈希码对于

随后哈希码的学习十分不利. 综上所述, 拉普拉斯约束方案不可避免地在训练阶段带来了较高的时间

和空间复杂性, 而且学习到的语义信息并不完整.

UMHA 方法使用完整的 n 行 n 列的辅助相似度矩阵来学习整个训练样本的二值码, 以确保算法

精度. 所提出的式 (8) 中的损失函数最大程度地匹配了 S 中的特定相似度值而不是它们的相似度顺

序,因此它对每个随机采样训练批次的组成都不敏感,更适合于按批输入方式,从而使哈希网络能够实

现端到端分批训练. 与拉普拉斯约束方案相比,式 (8)中的损失函数不仅显著降低了算法复杂度,而且

由于每批次中辅助相似度矩阵与哈希网络之间的协同学习, 优化了生成的哈希码, 有助于实现更好的

编码性能.优化式 (8)的主要困难在于对二值码 BI 和 BT 施加的离散约束. 哈希网络可以利用式 (5)

生成哈希码. 但是,在反向传播的过程中,对于所有非零输入,符号函数的梯度为零,这将破坏梯度,使

梯度无法返回到顶层. 也就是说, 由于符号函数 sgn(·) 不可微分, 存在梯度消失的问题, 因而难以通

过反向传播算法更新梯度, 不利于模型的优化. 为了解决这个梯度消失的问题, 采用可缩放的 tanh 函

数 [30] 进行处理, 即

B = tanh(µH) ∈ {−1,+1}n×d, (9)

其中 µ ∈ R+. tanh 函数在训练阶段, 将随着 µ 值的增加而替换产生哈希码的 sgn(H) ∈ {−1,+1}n×d

函数, 其主要观察结果是 limµ→∞ tanh(µx) = sgnx. 因此, 收紧 tanh函数会生成一系列平滑的优化问

题. 而随着 µ 值的增加, 将收敛到原始的难处理的二值码问题. 本文在实验部分专门探究了 µ 值的大

小, 首先将 µ 值初始化为 1, 然后经过反向传播算法使得 µ 值在 ImgNet 和 TxtNet 中自动学习, 最后

在 3 个数据集上 µ 的数值都大约收敛于 28∼29.

3.4.3 最终目标函数

为构建最终的目标函数并获得良好的训练结果,不仅要考虑不同模态 (BI 和 BT )之间的信息,还
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要考虑相同模态 (BI 和 BI , BT 和 BT ) 内部的信息, 并采用和辅助相似度矩阵协同学习的方式结合

到一起成为不同实例的综合信息. 因此, 最终的目标函数设计为

loss = min
BI ,BT

∥ηS − cos(BI ,BT )∥2F + λ1 ∥ηS − cos(BI ,BI)∥2F + λ2 ∥ηS − cos(BT ,BT )∥2F ,

s.t S = ε(SI ,ST ) ∈ [−1,+1]n×n, BI ,BT ∈ {−1,+1}n×d,
(10)

其中 λ1 和 λ2 是权衡参数, 以平衡图像和文本两种不同模态之间和相同模态内部信息的结合. ε 是

式 (7) 中的组合函数, 用于整合 SI 和 ST . 实验部分会给出 η, λ1 和 λ2 的具体数值.

需要注意的是, 在测试阶段图像和文本顺序已经打乱, 不能使用辅助相似度矩阵, 而且在训练阶

段哈希网络也已训练完毕,不再需要辅助相似度矩阵进行辅助.与传统的有监督学习方法不同,这种方

法只要利用好训练阶段输入的图像文本对的顺序, 是一种隐性无监督学习方法, 而不是显性的利用类

别标签来表示图像 – 文本对是正样本还是负样本. 最后通过反向传播算法可以更新模型参数.

4 实验结果分析

与其他方法一样,本文的评估指标使用前 50个检索结果来计算 mAP (mean average precision),记

为 mAP@50. 本文提出的 UMHA方法在Wikipedia1), NUS-WIDE2)和 MIRFLICKR-25K3)这 3个数据

集上获得了优越的性能,普遍高于一些国际先进的方法. 以使用 128位哈希码为例,比较UMHA与UD-

CMH方法 [31] 得到的 mAP@50. 在Wikipedia数据集上, UMHA方法基于图像查询文本的检索性能要

高出 11.1%,基于文本查询图像的检索性能则低了 0.6%. 在 NUS-WIDE数据集上, UMHA方法基于图

像查询文本的检索性能提高了 28.3%, 基于文本查询图像的检索性能提高了 11.2%. 在 MIRFLICKR-

25K 数据集上, UMHA 方法基于图像查询文本的检索性能提高了 22.6%, 基于文本查询图像的检索性

能提高了 16.6%.

4.1 数据集与参数设置

实验使用Wikipedia, NUS-WIDE, MIRFLICKR-25K 3个基准数据集,全部采用Wu等 [31] 的分割

方法. Wikipedia 数据集包含 2866 个图像 – 文本对 (每幅图像只有 1 个文本描述), 一共是 10 个类别,

其中训练集有 2173个图像 –文本对,测试集有 693个图像 –文本对. NUS-WIDE数据集有 186557个

图像 – 文本对, 从 81 个类别中选出 10 个最大类别, 本文将 NUS-WIDE 数据集的 1% 作为测试集, 其

余作为检索集 (也称数据库). MIRFLICKR-25K 数据集有 24 个类别, 25000 个图像 – 文本对, 本文

将MIRFLICKR-25K数据集中 2000个图像 –文本对作为测试集,并将其余的作为检索集. NUS-WIDE

和 MIRFLICKR-25K 的训练集分别从其数据库中随机抽取 5000 个实例构建. 各个数据集的划分情况

如表 2 所示.

本文实验在 PyTorch1.0.0 上进行, 使用 Python2.7, 占用一块 NVIDIA Tesla P100 显卡 16280 MB

内存中的 13485 MB,批次设置为 16. 使用随机梯度下降算法进行梯度优化,其动量项为 0.9,权重衰减

为 0.0005. 经过实验验证,最后对所有 3个数据集的超参数取 θ = 0.4, η = 1.5. 对于Wikipedia数据集,

取 α = 0.3, λ1 = λ2 = 0.3;对于 NUS-WIDE数据集,取 α = 0.6, λ1 = λ2 = 0.1;对于 MIRFlickr-25K数

据集, 取 α = 0.9, λ1 = λ2 = 0.1. 此外, 在 NUS-WIDE 和 MIRFLICKR 数据集上运行时, ImgNet 的学

1) http://www.svcl.ucsd.edu/projects/crossmodal/

2) https://lms.comp.nus.edu.sg/wp-content/uploads/2019/research/nuswide/NUS-WIDE.html

3) http://press.liacs.nl/mirflickr/mirdownload.html
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表 2 3 个基准数据集的划分 (%)

Table 2 Patition of the three benchmark datasets (%)

Dataset Training set Testing set

Wikipedia 2173 693

NUS-WIDE 5000 1866

MIRFLICKR-25K 5000 2000

表 3 在 Wikipedia 数据集上的实验结果 (%)

Table 3 Experimental results on the Wikipedia dataset (%)

Method
Text to image Image to text

16 bits 32 bits 64 bits 128 bits 16 bits 32 bits 64 bits 128 bits

CVH [14] 25.2 23.5 17.1 15.4 17.9 16.2 15.3 14.9

IMH [15] 46.7 47.8 45.3 45.6 20.1 20.3 20.4 19.5

CMFH [16] 59.5 60.1 61.6 62.2 25.2 25.3 25.9 26.3

LSSH [17] 56.9 59.3 59.3 59.5 19.7 20.8 19.9 19.5

DBRC [30] 57.4 58.8 59.8 59.9 25.3 26.5 26.9 28.8

UDCMH [31] 62.2 63.3 64.5 65.8 30.9 31.8 32.9 34.6

UMHA (Ours) 61.4 63.8 64.7 65.2 43.2 45.2 45.4 45.7

习率设置为 0.001, TxtNet 的学习率设置为 0.01. 对于包含实例更少的 Wikipedia 数据集, 为 ImgNet

和 TxtNet 都设置 0.01 的学习率. 使用预训练的参数固定 ImgNet 的卷积层, 仅更新完全连接层的

参数.

对 ImgNet 使用批量归一化, 可使模型的训练速度提高 5 倍. 本文把训练数据打乱以防止分批训

练的时候某一个样本经常被挑选到. 当然每个批次中的样本顺序是固定的, 每幅图像对应相应的文本.

对数据集的预处理采用数据增强的方法, 包括对图片大小进行缩放, 使输入像素统一为 224× 224. 图

像归一化参数包括均值和标准差,实验中均值设为 [0.485, 0.456, 0.406],标准差设为 [0.229, 0.224, 0.225].

4.2 在 Wikipedia 数据集上的实验结果

表 3 展示了在 Wikipedia 数据集上的实验结果, 可以看到在 Wikipedia 数据集上所有的方法效果

都不是很理想, 这是由于 Wikipedia 数据集较小而导致 DNN 训练不够充分. 不过, UMHA 方法在大

多数情况下的性能优于其他方法, 这也在一定程度上证明 UMHA 方法在小数据集上有良好的表现.

4.3 在 NUS-WIDE 数据集上的实验结果

在 NUS-WIDE 数据集上的实验结果如表 4 所示. 对于大多数方法来说, 并不是哈希码位数越大

结果就越好. 由于这些方法只利用了较浅层次的特征完成训练, 所以选择合适的哈希位数对性能至关

重要.而对于 UMHA方法,越大的哈希码位数承载的信息越多,理论上哈希码位数越多实验效果越好.

所以, UMHA 方法采用 128 位哈希码在 3 个数据集上都可以得到最好的结果. 从表 4 中的数据还可

以看到, UMHA 方法的性能明显高于其他方法, 这说明 UMHA 方法在较大规模数据集上表现得更为

出色.

2062



中国科学 :信息科学 第 51 卷 第 12 期

表 4 在 NUS-WIDE 数据集上的实验结果 (%)

Table 4 Experimental results on the NUS-WIDE dataset (%)

Method
Text to image Image to text

16 bits 32 bits 64 bits 128 bits 16 bits 32 bits 64 bits 128 bits

CMSSH [13] 51.9 49.8 45.6 48.8 51.2 47.0 47.9 46.6

CVH [14] 47.4 44.5 41.9 39.8 45.8 43.2 41.0 39.2

IMH [15] 47.8 48.3 47.2 46.2 47.0 47.3 47.6 45.9

CMFH [16] 43.9 41.6 37.7 34.9 51.7 55.0 54.7 52.0

LSSH [17] 51.7 61.7 64.2 66.3 48.1 48.9 50.7 50.7

PDH [18] 48.9 51.2 50.7 51.7 47.5 48.4 48.0 49.0

CCQ [19] 49.9 49.6 49.2 48.8 50.4 50.5 50.6 50.5

SCM [20] 51.8 51.0 51.7 51.8 51.7 51.4 51.8 51.8

DBRC [30] 45.5 45.9 46.8 47.3 42.4 45.9 44.7 44.7

UDCMH [31] 63.7 65.3 69.5 71.6 51.1 51.9 52.4 55.8

MGAH [36] 60.3 61.4 64.0 64.1 61.3 62.3 62.8 63.1

UMHA (Ours) 76.4 81.4 81.2 82.8 77.9 81.6 83.3 84.1

表 5 在 MIRFLICKR-25K 数据集上的实验结果 (%)

Table 5 Experimental results on the MIRFLICKR-25K dataset (%)

Method
Text to image Image to text

16 bits 32 bits 64 bits 128 bits 16 bits 32 bits 64 bits 128 bits

CMSSH [13] 61.2 60.4 59.2 58.5 61.1 60.2 59.9 59.1

CVH [14] 59.1 58.3 57.6 57.6 60.6 59.9 59.6 59.8

IMH [15] 60.3 59.5 58.9 58.0 61.2 60.1 59.2 57.9

CMFH [16] 64.2 66.2 67.6 68.5 62.1 62.4 62.4 62.7

LSSH [17] 63.7 65.9 65.9 67.2 58.4 59.9 60.2 61.4

PDH [18] 62.7 62.8 62.8 62.9 62.3 62.4 62.1 62.6

CCQ [19] 62.8 62.8 62.2 61.8 63.7 63.9 63.9 63.8

SCM [20] 66.1 66.4 66.8 67.0 63.6 64.0 64.1 64.3

DBRC [30] 61.8 62.6 62.6 62.8 61.7 61.9 62.0 62.1

UDCMH [31] 69.2 70.4 71.8 73.3 68.9 69.8 71.4 71.7

MGAH [36] 67.3 67.6 68.6 69.0 68.5 69.3 70.4 70.2

UMHA (Ours) 86.4 86.4 88.2 89.9 87.7 90.6 91.3 94.3

4.4 在 MIRFLICKR-25K 数据集上的实验结果

在 MIRFLICKR-25K 数据集上的实验结果如表 5 所示. 从表中数据可见, UMHA 方法在所有性

能指标上都显著高于其他先进方法, 充分证明了 UMHA 方法的有效性. 综合 3 个数据集上的实验结

果可以看出, 相对于规模较小的数据集, UMHA 方法在大型数据集上的实验性能更优越.

4.5 精确率 – 召回率曲线

图 3 给出了在 MIRFLICKR-25K 数据集上绘制得到的精确率 – 召回率 (precision-recall, P-R) 曲
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图 3 在 MIRFLICKR-25K 数据集上绘制的 P-R 曲线

Figure 3 P-R curves drawn on MIRFLICKR-25K dataset. (a) Retrieval from text to image; (b) retrieval from image to

text

Input search term:

The Bobcat is an exceptionally adaptable animal...

Related image:

Result: Result:
In 1988 Chan starred alongside Hung

and Yuen for the last time to date...

Knox-Johnston, as the only finisher,

was awarded both the Golden Globe

trophy and the £5,000 prize for fastest

time... 
The story revolves around Profess or

Bernard Quatermass...

The cast of “Rob-B-Hood” includes actors

ranging from newcomer Gao Yuanyuan to

veteran actor Chen Baoguo...

Johnson scored 17,707 points, 6,559

rebounds...

The Hokies began the 2005 regular

season ranked eighth in the country...

Input image: Input image:

图 4 部分检索结果展示

Figure 4 Presentation of partial retrieval results

线,记录了 UMHA和 UDCMH方法执行文本到图像检索和图像到文本检索两个任务时的精确率和召

回率,其中 UMHA采用 16位哈希码. 由图可见,刚开始模型未训练充分所以精确率并不高,然后精确

率逐渐升高, 最后随着召回率的增长而慢慢下降, 在完全召回时精确率能达到约 55%, 高于 UDCMH

方法.

4.6 检索结果展示

图 4展示了 Wikipedia数据集上的部分检索结果,红色边框的图像和红色文本代表正确的检索结

果. 由于 Wikipedia 数据集的文本很长, 所以用 “. . .” 来表示. 可以看到, UMHA 方法通常经过一两次

检索就能找到正确的结果,充分证明了其有效性. UMHA方法利用多头注意力网络可以准确地关注到

图像中的局部实体,这与人类的视觉注意系统非常相似. 这种机制不仅可以达到增强语义特征的效果,

也能使 UMHA 方法检索到的事物更加准确和丰富.

从前面的实验结果可以看出, UMHA 在 “基于图像检索文本” 时的性能要高于 “基于文本检索图

像”. 这个现象可以说明两个问题: 一方面, UMHA 对图像的细粒度语义识别性能还不够好. 正如图 4

中所示, 系统能够检索出与 “animal” 相关的图像, 但不能有效地检索出多幅与 “Bobcat” 相关的图像,
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表 6 在 MIRFlickr-25K 数据集上的消融实验结果 (%)

Table 6 Ablation experimental results on the MIRFLICKR-25K dataset (%)

Method
Text to image Image to text

128 bits 128 bits

UMHA-1 83.1 86.4

UMHA-2 86.0 88.6

UMHA-3 86.2 91.3

UMHA-4 87.6 91.5

UMHA-5 87.9 92.0

UMHA 89.9 94.3

而文本中经常包含这种对应细粒度语义的单词. 另一方面, UMHA对文本的语义分析不如对图像的语

义分析那么准确,利用 BOW模型和多头注意力网络将文本转化为语义向量的过程中相对更容易丢失

信息. 这会导致一部分复杂文本的语义表示不够完整, 从而降低基于文本检索图像的性能.

4.7 消融实验

消融实验采用 128 位哈希码在 MIRFLICKR-25K 数据集上进行, 结果如表 6 所示.

表中 UMHA-1方法没有使用辅助相似度矩阵,结果表明辅助相似度矩阵至关重要,能与哈希码矩

阵进行协同学习. UMHA-2 方法仅使用式 (8) 中的 loss1 作为损失函数, 结果证明式 (8) 仅仅使用了

部分语义信息, 没有式 (10) 整合的语义信息全面. UMHA-3 方法没有使用多头注意力网络, 结果表明

多头注意力网络能增强模型对语义信息的理解, 对性能提升有很大帮助. UMHA-4 方法使用 tanh(x)

而没有使用 tanh(µx) 产生哈希码, 结果表明使用自适应学习的 tanh(µx) 激活函数能有效提升性能.

UMHA-5 方法没有在卷积层后面统一进行批量归一化, 结果表明批量归一化能很好地适应本文方法,

具有重要作用. 最后 UMHA 方法包含了所有组件, 实验结果证明这些组件结合起来可以获得最好的

效果.

5 结论

本文提出了基于多头注意力网络的无监督跨媒体哈希检索方法 UMHA, 采用无监督方法构建检

索模型, 具备实际应用于大规模跨媒体检索的潜力. UMHA 利用深浅层并联的思想, 基于更深层的哈

希网络构建哈希矩阵, 利用相对较浅层的图像和文本特征网络构建辅助相似度矩阵, 并利用两个矩阵

进行协同学习, 获取大量图像和文本的语义信息, 使 UMHA 能够捕获不同模态之间和相同模态内部

的潜在联系, 从而缩减异构鸿沟. 在 3 个基准数据集上的大量实验证明了 UMHA 方法的优越性和鲁

棒性, 并通过消融实验研究了 UMHA 方法各个组件的有效性. 在未来的工作中, 会考虑将半监督学习

方法与生成对抗网络融入跨媒体检索的框架, 争取利用少量的类别标签获得更好的检索性能.
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Unsupervised cross-media Hashing retrieval based on multi-head
attention network
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Abstract The cross-media Hash retrieval encodes different media data into a common binary Hash space,

which can effectively measure the correlation between different modal samples. In order to further improve the

retrieval performance, this paper proposes an unsupervised cross-media Hash retrieval method based on multi-

head attention network. First, we use a multi-head attention network to generate a Hash code matrix, which

makes the images and texts match better. Second, an auxiliary similarity matrix is constructed to integrate

the original neighborhood information from different modalities. Through the collaborative learning of auxiliary

similarity matrix and Hash code matrix, our method can capture the potential correlations between different

modalities and within the same modality. In addition, we design two loss functions to train the model, and

adopt strategies of batch normalization and replacing Hash code generation functions to optimize the model,

which greatly improves the training speed of the model. Experiments on three datasets show that the average

performance of our method is significantly higher than many state-of-the-art unsupervised methods, which fully

proves the effectiveness and superiority of our method.

Keywords convolutional neural network, multi-head attention network, cross-media Hashing retrieval, unsu-

pervised learning, collaborative learning, auxiliary similarity matrix, batch normalization
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