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基于特征增强的对抗哈希跨模态检索*
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摘要:在跨模态检索任务中,哈希方法由于其检索效率高效、储存成本低廉而被广泛应用。但是,这些方法很少

关注如何去弥补主体网络将高维特征转换为哈希码的过程中所丢失的特征信息。为解决这些问题,本文提出

了一种特征增强对抗跨模态哈希(Feature
 

Boosting
 

Adversarial
 

Hashing
 

for
 

CrossModal,FBAH)方法。

FBAH方法将子空间学习与对抗学习相结合,来减少不同模态数据的差异性。另外,构造一种类残差模块,它
可以将筛选出具有区别性的特征绕过主体网络直接输入到哈希空间进行特征增强。这样,生成的哈希码能够

具有更多的原始特征信息。最后,通过带有分支网络的线性分类器在标签空间进行两种方式的预测,并最小化

与真实标签的差距来保证语义的不变性。本文选择两个跨模态检索任务中常用的大型数据集进行大量实验,
结果表明FBAH方法的性能优于目前7种较为先进的跨模态哈希方法。
关键词:特征增强 跨模态检索 稀疏矩阵 哈希子空间学习 对抗学习

中图分类号:TP391  文献标识码:A  文章编号:10059164(2022)04069109
DOI:10.13656/j.cnki.gxkx.20220919.009

  随着多媒体技术的发展,网络上每天都会产生大

量的多媒体数据。由于不同类型的数据表现形式不

同,如何使用一种类型的数据去灵活检索其他不同类

型但包含了相同对象的数据成为了一个巨大的挑战。

  不同模态的特征投影具有异质性差异,跨模态哈

希方法通过将其映射到同一汉明空间去度量其相似

性,是当前最普遍的跨模态方法之一。其中比较关键

的一步是如何提取具有代表性的特征。早期哈希方

法一般是根据数据集来手工设计特征[1,2],此类方法

泛化性较差,导致其在实际应用中无法达到较好的检

索性能。深度学习的发展带来了更优秀的特征提取

方式,近 年 来 出 现 了 很 多 深 度 跨 模 态 哈 希(Deep
 

CrossModal
 

Hashing,DCMH)方法[35],其中包括很

多具有代表性的方法[6,7]。比如,深度跨模态哈希方

法[6]将特征学习和哈希码学习集成到同一个框架中,
用端到端的深度神经网络将不同模态的数据变换到

一个公共空间来实现跨模态检索,但是这些深度跨模
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态哈希方法依旧存在许多需要解决的问题。首先,许
多哈希方法在从特征提取到生成哈希码的过程中使

用了深度网络,在这个过程中可能会丢失部分语义信

息,如何增强哈希码中包含的特征信息是一个需要解

决的问题。其次,不同模态的数据具有异质性差异,
如何更好地弥合异质性差异,也是值得注意的一点。
另外,许多哈希方法都在更加有效地利用标签信息,
使得数据中的语义信息能够被充分利用。

  针对以上问题,本文提出了一种特征增强对抗跨

模态哈希(Feature
 

Boosting
 

Adversarial
 

Hashing
 

for
 

CrossModal,FBAH)方法,采用子空间学习和对抗

学习相结合的方式来学习特征表示和哈希码。首先,
受到JFSSL方法[8]的启发,选择网络末端的哈希空

间作为子空间,利用线性网络去学习投影矩阵,将不

同模态的特征映射到哈希空间,通过最小化差异来保

持特征表示在不同模态间的分布一致性。其次,受到

残差网络[9]和一些语义增强策略[10]的启发,FBAH
方法构造了一种类残差结构来实现特征增强,使得后

续生成的哈希码包含更多语义信息。此外,为了保证

能够生成高质量的哈希码,在哈希空间通过对抗学习

来保证不同模态哈希码的一致性,引入余弦三元组约

束[11]来保证特征间的相似性以及可区分性,采用一

个带有分支的线性分类器进行两个维度的标签判别,
以保证模态内语义不变性。

1 相关工作

  子空间学习是跨模态检索方法的主流方法之一,
其核心是将不同模态的数据映射到一个公共子空间

来进行特征学习。近些年来,出现了很多基于子空间

学习的跨模态方法,比如典型相关分析(CCA)[12]、偏
最小二乘(PLS)[13]等方法。这些方法力求寻找一个

合适的子空间[8,13],比如具有标签信息的标签空间[8]

或者将图像模态映射到文本模态之中[14],通过映射

到同一空间来减少不同模态数据的异质性差异。不

同于上述子空间方法,本文尝试选择哈希空间作为子

空间。哈希空间可以包含文本和图像的特征信息,通
过子空间学习能够使不同模态的特征表示尽可能近

似,以便进行跨模态检索。

  解决不同模态数据的异质性是跨模态检索中的

核心问 题 之 一。对 抗 性 跨 模 态 检 索(Adversarial
 

CrossModal
 

Retrieval,ACMR)[15]首次将对抗学习

思想引入到跨模态检索之中,通过构建特征投影器和

模态分类器来进行对抗学习,去尝试解决模态间数据

的异质性,当模态分类器无法分辨特征投影器输入特

征的归属模态时,则训练结束。因为对抗学习的有效

性,Li等[16]也尝试利用对抗学习来解决跨模态哈希

问题。自监督对抗哈希(SelfSupervised
 

Adversarial
 

Hashing,SSAH)将自监督语义学习与对抗学习相结

合,利用语义信息和不同模态子网络输出特征的对抗

过程,来实现自监督过程,最终达到提升跨模态检索

精度的目的。Bai等[17]也在深度对抗离散哈希(Deep
 

Adversarial
 

Discrete
 

Hashing,DADH)中,将对抗学

习同时应用于特征学习模块和哈希学习模块之中,进
行两次对抗学习,来保证跨模态特征表示的分布一致

性。研究表明,通过充分利用对抗学习可以有效地弥

合异质性差异[18]。本文将对抗学习引入哈希空间,
来保证模态间数据的一致性。

  相对于无监督的跨模态检索方法[19,20],有监督

的跨模态方法[11,17,20]能够利用标签信息来区分具有

不同语义的特征,并保证具有相同语义特征的结构不

变,来进一步提高检索性能。比如,Gu等[11]提出的

对抗引导非对称哈希(Adversary
 

Guided
 

Asymmet-
ric

 

Hashing
 

for
 

CrossModal
 

Retrieval,AGAH)方
法,采用对抗学习引导的多标签注意模块去学习特征

表示,并且利用多标签二进制码映射,使哈希码具有

多标签语义信息,获得了很好的检索效果。Zhen
等[21]提出的深度监督跨模态检索(Deep

 

Supervised
 

Crossmodal
 

Retrieval,DSCMR),通过线性分类器预

测并判别投影特征的语义类别,来保证特征投影的语

义结构不变,并根据语义对特征投影的余弦距离进行

放缩,来提高特征间的辨识度。不同于一般有监督的

哈希方法,本文使用带有分支的线性分类器进行标签

预测,从两个维度实现模态内的语义保持。

2 FBAH模型

2.1 问题定义

  不失一般性,假定有n 个图像和文本的特征对。
图像模态的输入记为X={xi}ni=1,其中,xi 是第i张

图像的特征向量。同样地,将文本模态的输入记为

Y={yi}ni=1,yi 是第i张图像文本描述的特征向量。
另外,这n 个图像和文本对的标签记为L={li}ni=1,
其中,li ={li1,li2,…,lic}∈Rc,c 是类别的数目。
如果某对实例属于第j类,那么lij=1,否则lij=0。

FBAH模型的目标是学习图像模态和文本模态的两

个哈希函数:HI 和HT,以及两个哈希函数生成的哈

希码BI ∈ {-1,+1}K 和BT ∈ {-1,+1}K,K 是
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哈希码的长度。

2.2 FBAH方法的框架

  FBAH 方法的整体框架如图1所示,可以分为

特征学习和哈希学习两个部分。

  在特征学习部分,首先对输入的原始高维图像特

征X 和文本特征Y 进行子空间学习。在保持哈希码

与高维特征一致性的同时,通过稀疏投影矩阵选择其

中具有较大区分度的特征和my。主网络则将两种

高维特征通过3层全连接层和1个哈希层将高维特

征映射到哈希空间。

  在哈希学习部分,首先将通过主网络输出的低维

特征fX 和fY 与通过特征选择投影过来的特征信息

mX 和mY 结合,形成被增强的特征hX 和hY。 为了

生成二进制码的一致性,引入对抗学习来消除模态间

的异质性差异。然后,采用带有分支的线性分类器,
通过两种维度预测并判别标签信息,来保证模态内语

义的一致性。最后,引入余弦三元组约束来保证哈希

空间中相同语义特征的相似性以及不同语义特征的

区分性。

图1 FBAH方法的框架

Fig.1 Frame
 

of
 

the
 

FBAH
 

method

2.3 特征增强与子空间学习

  首先使用在ImageNet上预训练好的CNNF模

型[22]提取原始图片的4
 

096维高维特征,然后将3个

全连接层和1个哈希层作为图像特征学习的主网络,
将高维特征映射到哈希空间。对于文本特征,使用

Bow模型提取原始高维文本特征,同样使用3层全

连接与1个哈希层作为文本特征学习的主网络。函

数fX =FX(X;θX)和fY=FY(Y;θY)分别表示图像

和文本的特征投影。其中fX 和fY 分别表示图像和

文本主网络的输出,θX 和θY 是两个函数的参数。如

图2所示,本节可以分为子空间学习和特征增强两个

模块。

2.3.1 子空间学习

  为了缩小不同模态数据的异质性以及保证最终

所产生的哈希码与原始特征具有一致性,FBAH 方

法选择将最终生成的统一哈希码所在的空间作为一

个哈希子空间。接下来,学习每个模态的投影矩阵,
将不同模态的数据映射到哈希子空间。在哈希子空

间中,可以测量不同模态数据与最终生成哈希码的相

似性。也就是说,这是一个最小化问题,将不同模态

数据映射到哈希空间的投影矩阵的目标函数定义

图2 特征增强与子空间学习

Fig.2 Feature
 

boosting
 

and
 

subspace
 

learning

如下:

  min(‖XUT
x -B‖F +‖YUT

y -B‖F), (1)
其中,B 是哈希子空间中的哈希码,Ux 和Uy 分别是

图像模态和文本模态的投影矩阵。随着哈希码的不

断更新,哈希子空间也会随之更新。哈希子空间学习

使得模态间异质性缩小,生成质量更高的哈希码,而
高质量的哈希码也会生成更好的哈希子空间,二者形

成一个良性循环。
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2.3.2 特征增强

  经过主体网络的非线性变换,语义信息不可避免

地会出现一部分丢失,为了解决这个问题,FBAH方

法通过两步去解决。首先,采用L21 范数获得稀疏的

投影矩阵,同时对不同的特征空间起到特征选择的

作用[8]。

  方程(1)中的目标函数可以进一步写成

  LF = ‖XUT
x - B‖F + ‖YUT

y - B‖F +

μ1‖Ux‖21+μ2‖Uy‖21, (2)
其中,μ1 和μ2 用来控制矩阵稀疏性参数。

  接下来,需要考虑的是如何将选择出来的有区分

度的特征融合进主网络输出的特征之中。受到Res-
net方法[9]的启发,本文设计了一个类残差结构,

FBAH方法将全连接层和哈希层视为一个主网络,
将通过稀疏投影矩阵筛选出来的特征与主网络生成

的低维特征融合,来达到特征增强的目的。

2.4 哈希学习

  经过特征增强后的特征记为h* =f* +σm*,

* ∈ (X,Y),哈 希 码 通 过sign函 数 生 成:BX =
sign(hX),BY =sign(hY),其中信号函数被定义为

  sign(x)=
+1,x>0
-1,x≤0 。 (3)

  同时,为了在模态间生成一致的哈希码,获得一

个包含文本和图像两个模态信息的哈希子空间,引入

B=BX =BY ,其中,B=sign(hX +hY)。最后通过

最小化量化损失来保证哈希码与h*的一致性,量化

损失Lq 被定义为

  min‖B-h*‖2F,s.t.B ∈ {-1,1}N×K。 (4)

  高质量的哈希码应该保证模态内部的判别性和

模态间的一致性。接下来采用3个损失函数对哈希

码进行约束。

2.4.1 对抗学习

  为了消除不同模态增强后特征投影之间的异质

性,FBAH方法选择引入对抗学习。在对抗学习过

程中,构建一个由3层前馈神经网络构成的判别器

D。将一个未知特征投影输入判别器D,D 会尝试去

区分输入特征投影的模态种类,即尽可能去区分输入

的特征投影来自图像模态还是文本模态。同时两种

来自不同模态的特征投影则尽可能去混淆判别器

D,即使其无法判别输入特征所归属的模态种类。将

对抗性损失定义为Ladv,即

  Ladv =-
1
n∑

n

i=1

(log(D(hx
i;θD))+log(1 -

D(hy
i;θD))), (5)

其中,Ladv 可以看作是所有样本模态分类的交叉熵损

失,D(hx
i)和D(hy

i)则分别代表增强后的图像和文

本特征的分类得分,θD 为判别器的参数。当判别器

的分数越高,则输入特征越可能来自图像模态;分数

越小,则越可能来自文本模态。

2.4.2 双重标签预测

  通过双重标签预测来保证模态内不同样本特征

具有语义区分性。在图像和文本模态主网络的末端

连接一个带有Softmax函数分支的线性分类器,该
分类器会在公共空间中为每一个样本生成两种不同

维度的c维预测标签向量。

  其中,分类器生成的标签投影矩阵与真实标签的

误差可以被定义为

  Ll1(P)=
1
n
(‖PTX - L‖F + ‖PTY -

L‖F), (6)
其中,‖ ‖是Frobenius范数,P 是线性分类器的

投影矩阵。

  Softmax激活函数同时输出每个语义类别的概

率分布。使用p̂ 来表示预测每个样本类别的概率分

布,用li 代表每个样本的真实标签,损失函数使用所

有样本语义分类的交叉熵损失表示为

  Ll2(P)=-
1
n
(li·(loĝpi(hx

i)+

loĝpi(hy
i)))。 (7)

  总的标签预测损失为Ll =η1Ll1+η2Ll2。

2.4.3 余弦三元组损失

  使用余弦三元组损失去保证实例间的相似性结

构,使得具有相同语义的样本距离最近,不同语义的

样本距离最远。以图像模态实例为例,构造一种三元

组损失形式为(hx
i,hy+

j ,hy-
k ),其中文本实例hy+

j 与

图像hx
i 有相近的语义,而hy-

k 则相反。测量相似度

的方法是使用余弦距离,图像模态的余弦三元组损失

被定义为

  Lx
ctl= ∑

i,j,k
max(cos(hx

i,hy+
j )-cos(hx

i,hy-
k )+

m,0), (8)
同样地,文本模态的余弦三元组损失被定义为

  Ly
ctl= ∑

i,j,k
max(cos(hy

i,hx+
j )-cos(hy

i,hx+
k )+

m,0), (9)
其中,m 为边缘参数。

  总的余弦三元组损失为Lctl=Lx
ctl+Ly

ctl。
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2.5 优化

  优化的总体目标函数为

  min
θ,θD,B,P,U

LTotal=LF +Lctl+Ll +βLq -

γLadv
 ,s.t.B* ∈ {-1,1}N×K ,

 

(10)
其中,参数θ是主体网络的参数,θX 和θY 是参数θ的

一部分,分别表示图像模态和文本模态网络的参数;
θD 是对抗网络的参数;P 代表标签预测分类器的参

数;U 表示稀疏投影矩阵的参数,UX 和UY 是参数U
的一部分,分别表示图像模态和文本模态网络的参

数。本文采用Adam优化算法[23]来优化总体目标函

数,优化过程的细节在以下算法中总结。
算法 FBAH模型的算法

输入:图片集合X,文本集合Y,标签集合L;
输出:网络参数θ,判别器参数θD,线性分类器参数

P,稀疏投影矩阵U 和二进制码B 。
①初始化参数和二进制码B;
② 重复

③  for
 

t
 

iteration
 

do
④   通过后向传播算法更新参数θD:

     θD←θD-τ▽θD

1
nLadv;

⑤   通过后向传播算法更新参数P:

     P←P-τ▽P
1
nLl;

⑥   通过后向传播算法更新U:

     U←U-τ▽U
1
nLF;

⑦   通过后向传播算法更新θ:

     θ←θ-τ▽θ
1
nLTotal

⑧ end
 

for
⑨ end
⑩ 通过(4)更新B
 until

 

convergence

3 验证实验

  采用 MIRFlickr25K[24]和NUSWIDE[25]两个被

广泛应用于跨模态检索任务中的数据集进行实验,来
验证FBAH方法的有效性。实验在PyTorch环境使

用
 

GeForce
 

RTX
 

2080
 

Ti
 

GPU进行,batch_size设

定为128,学习率为5e-5,η1=1.5e+3,η1=1.5e+
4,β=γ=1。
3.1 数据集及评价标准

  MIRFlickr25K数据集[24]包含24个类别,共计

25
 

000个图像文本对。其中每个实例最少具有1个

标签。在实验中,笔者选择的20
 

015个实例至少有

20个文本标签。文本模态中的每个实例被表示为

1
 

386维的词袋向量(BOW)。本文的测试集为2
 

000
幅图像文本对,均为从 MIRFlickr25K数据集中随

机选择。另外,本文将其余的样本作为检索数据库,
然后将从中随机抽取的10

 

000个实例作为训练集。

  NUSWIDE 数 据 集[25]包 含 81 个 类 别,共 有

269
 

648个图像,每张图片均带有相关的文本描述。
每个实例至少有1个标签。与AGAH方法[11]一致,
本文选择了包含最多样本的21个类别,共195

 

834
个图像文本对。本文的测试集包含2

 

100个图像文
本对,均为从数据集中随机抽取。另外,本文将其余

的样本作为检索数据库,并从中随机抽取10
 

000个

实例作为训练集。其中,每个实例的文本用1
 

000维

词袋向量表示。

  评价标准:本文采用跨模态检索中广泛应用的两

个指标作为评价标准。

  平均查准率均值(mean
 

Average
 

Precision,

mAP):对查询样本和所有返回的检索样本之间进行

余弦相似度的计算,综合考虑了排序信息和精度。

  基线:与7种当前先进的哈希方法作比较,包括

SePH[26]、DCMH[6]、PRDH[7]、CHN[27]、SSAH[16]、

AGAH[11]、DADH[17]。

3.2 对比实验

  详细实验结果见表1和表2,FBAH方法在这两

个数据集上的mAP值明显优于所比较的哈希方法,
这证实了它的跨模态检索的有效性。

  在 MIRFlickr25K数据集上,对于Image2Text
任务,FBAH 比其他方法中表现最好的方法在16

 

bit、32
 

bit、64
 

bit
 

3种不同的哈希码位数上,分别提

升了1.14%、2.31%和2.26%;对于Text2Image任

务,FBAH 方 法 则 分 别 提 升 了 1.08%、2.40% 和

2.63%。总体而言,随着哈希码位数的增加,FBAH
方法的检索效果也随之增加,这可能是因为较长的哈

希码能够容纳更多的特征信息。

  FBAH方法在NUSWIDE数据集上的 mAP值

有明显的提升,对于Image2Text任务,在16
 

bit、32
 

bit、64
 

bit
 

3种不同的哈希码位数上,FBAH方法分

别 提 升 了 3.93%、2.59% 和 3.11%,对 于

Text2Image任务在则分别提升了5.67%、4.83%和

4.83%。总体而言,FBAH方法在NUSWIDE数据

集上有着更显著的提升。另外,在哈希码为16
 

bit和
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64
 

bit上的提升大于32
 

bit。可能是其他方法的哈希

码在16
 

bit时,由于不能容纳足够的有效信息导致哈

希码质量不高。同样地,在更长的64
 

bit位时,其他

方法因为哈希码包含的特征信息稀疏而导致哈希码

质量不高,而FBAH 方法可以在不同位数时都生成

较高质量的哈希码。
表1 不同编码长度下在 MIRFlickr25K数据集上的 mAP比较

Table
 

1 Comparison
 

of
 

mAP
 

on
 

MIRFlickr25K
 

dataset
 

under
 

different
 

encoding
 

lengths

方法
Method

图像检索文本
Image

 

retrieval
 

text
文本检索图片

Text
 

retrieval
 

picture
平均
Average

16
 

bit 32
 

bit 64
 

bit 16
 

bit 32
 

bit 64
 

bit 16
 

bit 32
 

bit 64
 

bit

SePH 0.670
 

7 0.673
 

6 0.674
 

7 0.690
 

7 0.696
 

1 0.699
 

0 0.680
 

7 0.684
 

9 0.679
 

8

DCMH 0.720
 

1 0.728
 

7 0.741
 

8 0.753
 

3 0.759
 

3 0.773
 

0 0.724
 

4 0.744
 

0 0.757
 

4

PRDH 0.722
 

1 0.739
 

5 0.755
 

0 0.754
 

8 0.763
 

8 0.777
 

2 0.738
 

5 0.751
 

7 0.766
 

1

CHN 0.763
 

2 0.777
 

6 0.789
 

2 0.763
 

6 0.780
 

7 0.790
 

6 0.763
 

4 0.779
 

2 0.789
 

9

SSAH 0.770
 

9 0.784
 

0 0.792
 

4 0.768
 

1 0.773
 

7 0.783
 

8 0.769
 

5 0.778
 

9 0.788
 

1

AGAH 0.792
 

3 0.794
 

5 0.806
 

9 0.788
 

7 0.790
 

4 0.804
 

9 0.790
 

5 0.792
 

5 0.805
 

9

DADH 0.802
 

0 0.807
 

2 0.817
 

9 0.792
 

0 0.795
 

9 0.806
 

4 0.797
 

0 0.801
 

6 0.812
 

2

FBAH 0.813
 

4 0.830
 

3 0.840
 

5 0.802
 

8 0.819
 

9 0.832
 

7 0.808
 

1 0.825
 

1 0.836
 

6

表2 不同编码长度下在NUSWIDE数据集上的 mAP比较

Table
 

2 Comparison
 

of
 

mAP
 

on
 

NUSWIDE
 

dataset
 

under
 

different
 

encoding
 

lengths

方法
Method

图像检索文本
Image

 

retrieval
 

text
文本检索图片

Text
 

retrieval
 

picture
平均
Average

16
 

bit 32
 

bit 64
 

bit 16
 

bit 32
 

bit 64
 

bit 16
 

bit 32
 

bit 64
 

bit

SePH 0.506
 

5 0.514
 

0 0.518
 

9 0.533
 

4 0.543
 

7 0.549
 

9 0.520
 

0 0.528
 

9 0.534
 

4

DCMH 0.565
 

7 0.600
 

7 0.600
 

1 0.533
 

6 0.587
 

1 0.591
 

6 0.549
 

7 0.593
 

9 0.595
 

9

PRDH 0.592
 

9 0.633
 

3 0.624
 

3 0.593
 

9 0.609
 

8 0.600
 

6 0.593
 

4 0.621
 

6 0.612
 

5

CHN 0.602
 

8 0.608
 

0 0.642
 

2 0.608
 

5 0.626
 

3 0.611
 

2 0.605
 

7 0.617
 

2 0.626
 

7

SSAH 0.602
 

0 0.621
 

9 0.646
 

3 0.612
 

3 0.636
 

9 0.639
 

8 0.607
 

2 0.629
 

4 0.643
 

1

AGAH 0.645
 

5 0.660
 

0 0.651
 

2 0.631
 

3 0.642
 

2 0.633
 

6 0.638
 

4 0.651
 

1 0.651
 

2

DADH 0.649
 

2 0.666
 

2 0.666
 

4 0.650
 

1 0.667
 

9 0.680
 

8 0.657
 

7 0.667
 

1 0.673
 

6

FBAH 0.688
 

5 0.692
 

1 0.697
 

5 0.706
 

8 0.716
 

2 0.729
 

1 0.697
 

7 0.704
 

2 0.713
 

3

3.3 消融实验

  为了验证FBAH 模型各个模块的有效性,设计

了4个消融实验来进行验证:(a)FBAH1表示不进

行特征筛选,但保留类残差结构,将未经筛选的特征

与主网络输出的特征进行融合。(b)FBAH2表示不

进行特征增强,即去掉类残差结构。(c)FBAH3表

示去掉标签分类器。(d)FBAH4表示去掉特征学习

部分子空间学习的损失。

  表3展示了4个消融实验的结果。对于FBAH
1来说,去掉特征筛选,导致许多无关信息被融合进

新的特征之中,所以精度会有所下滑。FBAH2的结

果说明了设计的特征增强模块的有效性。FBAH3
的结果表明,去掉标签预测模块,可能会导致部分特

征与标签无法对齐,使精度有所下滑。而FBAH4
的结果则说明了以哈希码构筑的子空间学习的有

效性。
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表3 64位哈希码下消融实验中 mAP结果对比

Table
 

3 mAP
 

results
 

of
 

the
 

ablation
 

experiments
 

with
 

64
 

bit
 

hash
 

codes

方法
Method

MIRFlickr25K NUSWIDE

图像检索
文本

Image
 

retri
eval

 

text

文本检索
图像

Text
 

retri
eval

 

picture

图像检索
文本

Image
 

retri
eval

 

text

文本检索
图像

Text
 

retrie
val

 

picture

FBAH1 0.838
 

8 0.827
 

5 0.691
 

4 0.716
 

7

FBAH2 0.836
 

6 0.829
 

4 0.694
 

3 0.715
 

3

FBAH3 0.838
 

9 0.827
 

9 0.696
 

7 0.698
 

7

FBAH4 0.836
 

8 0.828
 

0 0.688
 

4 0.713
 

3

FBAH 0.840
 

5 0.832
 

7 0.697
 

5 0.729
 

1

4 结论

  本文提出了一种新的跨模态哈希方法,被称为特

征增强对抗跨模态哈希(Feature
 

Boosting
 

Adversar-
ial

 

Hashing
 

for
 

CrossModal,FBAH)方法。FBAH
方法不仅可以消除模态间的异质性差异,还能够通过

特征增强来弥补主网络造成的特征损失。笔者将包

含了文本和图像两个模态信息的哈希子空间作为一

个学习对象进行子空间学习,在减少模态间差异的同

时,还能够使得生成的哈希码与高维特征的相似度更

高。此外,笔者设计了一个类残差结构去弥补特征在

深度网络中损失的信息,使得提升后的特征包含更多

高维信息。为了生成高质量的哈希码,使用3种约束

来保证生成哈希码模态间的一致性、模态内的判别性

以及项目间的相似性。在两个基准数据集上进行验

证,结果表明,在跨模态检索任务中,FBAH 方法优

于当前7种先进的方法(表2)。当然,本文还存在一

些尚待改善的部分,比如特征融合和特征提取的方法

尚待完善,后续将采取效果更好的特征提取和特征融

合方式来提升精度、完善方法。
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Abstract:In
 

crossmodal
 

retrieval
 

tasks,hashing
 

method
 

is
 

widely
 

used
 

because
 

of
 

its
 

high
 

retrieval
 

efficiency
 

and
 

low
 

storage
 

cost.However,these
 

methods
 

pay
 

little
 

attention
 

on
 

how
 

to
 

compensate
 

for
 

the
 

loss
 

of
 

fea-
ture

 

information
 

in
 

the
 

process
 

of
 

transforming
 

highdimensional
 

features
 

into
 

hash
 

codes.To
 

solve
 

these
 

problems,this
 

article
 

proposes
 

a
 

Feature
 

Boosting
 

Adversarial
 

Hashing
 

for
 

CrossModal
 

(FBAH).FBAH
 

combines
 

subspace
 

learning
 

with
 

adversarial
 

learning
 

to
 

reduce
 

the
 

difference
 

of
 

different
 

modal
 

data.In
 

addi-
tion,a

 

module
 

similar
 

to
 

residual
 

structure
 

is
 

constructed,which
 

can
 

bypass
 

the
 

main
 

network
 

and
 

directly
 

in-
put

 

the
 

selected
 

distinguishing
 

features
 

into
 

the
 

hash
 

space
 

for
 

feature
 

boosting.In
 

this
 

way,the
 

generated
 

hash
 

code
 

can
 

have
 

more
 

original
 

feature
 

information.Finally,the
 

linear
 

classifier
 

with
 

branch
 

network
 

is
 

used
 

to
 

make
 

two
 

kinds
 

of
 

prediction
 

in
 

label
 

space,and
 

the
 

gap
 

with
 

the
 

real
 

label
 

is
 

minimized
 

to
 

ensure
 

the
 

in-
variance

 

of
 

semantics.In
 

this
 

article,two
 

large
 

datasets
 

commonly
 

used
 

in
 

crossmodal
 

retrieval
 

tasks
 

are
 

se-
lected

 

for
 

a
 

large
 

number
 

of
 

experiments.The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

performance
 

of
 

FBAH
 

is
 

superior
 

to
 

sev-
en

 

existing
 

advanced
 

crossmodal
 

hashing
 

methods.
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learn-
ing
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