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Abstract　Owingtoitsstorageandretrievalefficiency,hashingiswidelyappliedtolargeＧscaleimage
retrieval．Mostofexistingdeephashingmethodsassumethatthedatabaseinthetargetdomainis
identicallydistributedwiththetrainingsetinthesourcedomain．However,inpracticalapplications,

suchassumptionissostrictthatthereexistsconsiderabledomaindiscrepancybetweensourceand
targetdomain．ToaddresssuchcrossＧdomainimageretrievalproblem,someresearchworksintroduce
domainadaptationtechniquesintoimageretrievalmethods．Thegoalistoenhancethegeneralization
abilityofthelearnedhashingfunction．However,thelearned Hashcodeslackdiscriminationand
domainＧinvarianceinexistingcrossＧdomain hashing methods．Weproposesemanticpreservation
moduleandminＧentropylosstotackletheseissues．WesimplyconstructaclassificationsubＧnetwork
assemanticpreservationmoduletofullyutilizelabelsinsourcedomain．Semanticinformationencoded
inlabelscanbepassedtohashinglearningnetwork,whichencourageslearnedHashcodestocontain
moresemanticinformationanddiscriminativity．Asforunlabeledtargetdomainsamples,theentropy
oftheirclassificationresponsescharacterizestheconfidenceofclassifier．Idealtargetclassification
responsesshouldtendtobeoneＧhotvectors which minimizestheentropy．Therefore,weadd
minimizationentropylosstoourmodel．Minimizingtheentropyofclassificationresponsesoftarget
samplesalignsthedistribution betweensourceandtargetdomaininclassifierresponsesspace．
Therefore,thelearnedHashcodestendtobemoredomainＧinvariant．Withthesemanticpreservation
moduleandminＧentropyloss,weconstructanendＧtoＧenddeepneuralnetworkforcrossＧdomainimage
retrieval．Extensiveexperimentsshowthesuperiorityofour modeloverexistingstateＧofＧtheＧart
methods．
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摘　要　散列算法具有高效的存储和查询特性,被广泛应用于大规模的图像检索．大多数现有的深度散

列方法都基于独立同分布的假设,即训练集(源域)和测试集(目标域)的分布一致．然而在现实应用中,
源域和目标域往往存在较大的差异,即跨域检索．因此有些研究工作开始将跨域识别的方法引入到跨域

检索中,以增强所学散列函数的泛化性．现有跨域检索方法仍存在散列码的判别力不足和域不变能力不

足２个问题．提出语义保持模块和最小熵损失来解决这２个问题．语义保持模块是１个分类子网络,该模

块可以充分利用源域的类别标注信息,并将该语义信息传递给散列学习子网络使得学习到的散列码包

含更多的语义信息,即增强判别力．此外,对于无标注的目标域,熵表征目标域样本的分类响应的集中程

度,理想的散列码经过语义保持模块后得到的分类响应应该集中于某一个类别,即最小熵状态．引入最

小熵损失促使目标域样本与源域样本在类别响应这一空间上分布更加对齐,进而使得散列码更具域不

变性．通过引入语义保持模块和最小熵损失,在现有方法的基础上构建了端到端的跨域检索网络,并在２
个数据集上进行了大量实验,与领域内现有主要模型进行了详尽的对比,实验证明所提模型取得了更优

的性能．
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　　大数据时代的到来,网络上涌现了大量的高维

图像数据．图像检索越来越受到学术界和工业界的

关注．随着深度学习的普及,深度散列方法[１Ｇ７]也备

受关注,其性能远远超过了传统的无监督方法[８Ｇ１０]

和基于浅层模型的有监督方法[１１Ｇ１３]．然而深度学习

方法往往需要大量的标注信息,搜集这些标注信息

往往耗费巨大人力物力．此外,大多数现有的深度学

习方法都基于独立同分布的假设,即训练集(源域)
和测试集(目标域)的分布一致．然而在现实应用中,
源域和目标域往往存在较大的差异．因此利用有标

注的数据集(源域)并迁移到相关的无标注目标

域[１４Ｇ１９]受到极大的关注和发展．然而在图像检索领

域,跨域迁移学习的研究处于起步阶段,仍待继续研

究．跨域图像检索的难点在于目标域无标注且与源

域存在较大域间差异,这种差异往往导致在带标注

源域上训练好的模型应用于目标域时检索性能大幅

度下降．如何学习具有判别力和域不变的散列码是

跨域图像检索的重点．
深度适配散列(deepadaptivehashing,DAH)[２０]

首次将域适配的方法应用于跨域图像检索任务中,
在学习散列码的同时,DAH 引入最大均值差异

(maximum meandiscrepancy,MMD)[１４Ｇ１５]来度量

域间差异,通过最小化 MMD来学习域不变的散列

码．此后迁移对抗散列(transferadversarialhashing,

TAH)[２１]提出将跨域识别中经典的域对抗网络[１９]

应用到跨域图像检索中．TAH 通过引入一个域分类

器来判别源域和目标域的分布是否一致,采用对抗

思想促使所学的源域与目标域散列码分布趋于一

致,进而学习到域不变的散列码,取得了当前最好检

索性能．
然而现有深度跨域图像检索方法仍然存在２个

问题:１)在学习散列码时,标注信息仅仅被用于构建

２个样本是否相似的监督信息去指导网络的学习,
忽略了标注信息的语义信息．这使得所学的散列码

的判别力不足,造成检索性能的瓶颈．２)现有的分布

对齐方法学习域不变特征的能力仍然不足,使得将

源域学习得到的散列函数应用于目标域时性能仍然

有较大下降．
针对上面２个问题,我们提出语义保持模块和

最小熵损失来改进现有深度跨域图像检索方法．首
先,我们在散列特征后再引入一个分类子网络,通过

源域的标注信息来训练该分类子网络并将语义信息

反传给生成散列特征的子网络,有效保持了散列码

的判别力．此外,在目标域上,由于没有语义标注信

息,无法像源域那样引入监督信息．因此我们引入最

小化目标域样本的类别响应分布的熵来促使目标域

样本的类别响应能够集中在某个类别上．最小熵损

失有效增强了散列码的泛化能力．
基于 TAH 模型以及我们所提的语义保持和最

小熵损失,我们构建了一个新的可端到端训练的跨域
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图像检索网络．由于语义保持采用的多类别的交叉

熵损失也是一种熵,因此我们称所提的模型为最小

熵迁移对抗散列(minＧentropytransferadversarial
hashing,METAH)．我们在２个数据集上进行了大

量实验,与领域内现有主要模型进行了详尽的对比,
实验证明了所提模型取得了更优的性能,证明了所

提语义保持模块和最小熵损失的有效性．

１　相关工作

跟我们工作相关的２个任务分别是跨域识别和

基于散列的图像检索．我们将从这２个任务进行相

关工作的阐述．
１．１　跨域识别

跨域识别又称为域适配(domainadaptation,

DA),跨域识别已经得到很大的发展,这里我们只回

顾和我们方法比较相关的深度域适配方法．
深度 域 混 淆 网 络 (deep domainconfusion,

DDC)[１４]基于 AlexNet架构,其在fc７ 层上使用单

核的 MMD来度量域间的差异,通过最小化 MMD
来使域间差异减小从而学到域不变的特征．深度适

配网络(deepadaptationnetwork,DAN)[１５]则在多

个全连接层上使用多核的 MMD来度量域间差异,
进一步加强特征迁移 能 力．深 度 相 关 对 齐 (deep
correlationalignment,DCORAL)[１７]和深度无监督

卷积域适配(deepunsupervisedconvolutionaldomain
adaptation,DUCDA)[１６]则用源域特征协方差和目

标域特征协方差之间的差值矩阵范数来度量域间

差异,从而减小深度网络的特征分布距离以学习域

不变的特征．群体匹配差异(population matching
discrepancy,PMD)[２２]则是对源域和目标域间的样

本计算最优匹配,将匹配的样本对间的距离进行累

加来表征域间差异,通过最小化 PMD 来学习域不

变的特征．
生成对抗网络(generativeadversarialnetwork,

GAN)[２３]的提出让基于特征的跨域迁移方法又有了

新的突破．域对抗网络[１９]、对抗判别域适配(adverＧ
sarialdiscriminativedomainadaptation,ADDA)[２４],
和条件对抗域适配(conditionaladversarialdomain
adaptation,CADA)[２５],都是利用对抗思想将目标

域特征空间向源域特征空间靠近,从而让目标域的

特征可以适配源域的特征分类器．
１．２　散列方法

散列方法是经典的研究方向,主要包括无监督

散列[８Ｇ１０]和有监督散列[１Ｇ７,１１Ｇ１３]．这里只回顾和我们

的方法比较相关的有监督深度散列方法．
卷积神经网络散列(convolutionalneuralnetwork

hashing,CNNH)[４]采用２阶段策略:１)先学散列

码;２)学习一个深度网络将图像映射到所学的散列

码．深度神经网络散列(deepneuralnetworkhashing,

DNNH)[５]改进了 CNNH,不采用２阶段训练策略

而是同时学习图像特征和散列函数,这种端到端训

练方式能够更加充分利用深度网络的特征学习和函

数拟合能力．深度散列网络(deephashingnetwork,

DHN)[６]进一步优化DNNH,通过引入交叉熵损失和

量化损失来保持相似度和约束量化误差．散列网络

(HashNet)[７]则解决了符号函数的病态梯度问题,直
接优化符号函数,HashNet是单域图像检索最好的方

法．深度语义排序散列(deepsemanticrankinghashing,

DSRH)[２６]则考虑了多标签图像间的语义相似度．

２　最小熵迁移对抗散列方法

假定给定１个由目标域 T 的图像构成的数据库

X T ＝{XT
k}m

k＝１和１个由源域 S 带标注的图像构成的

训练集X S ＝{XS
k,yk}nk＝１,其中yk 是类别标注,是

１个向量,某一维值为１指明属于该类别．这２个域

存在 较 大 的 域 间 差 异,可 建 模 成 分 布 不 一 致:

P(X S )≠P(X T ),这也是跨域检索的难点．跨域检

索的目标是运用有标注信息的 X S 和无标注的X T

学习１个散列函数f,使得该散列函数能够很好泛

化到目标域,即给定目标域的查询集 X T
q 中的１个

查询q,在目标域数据库 X T
DB检索到图像与查询q

是语义相关的．散列函数f:RRd→{－１,１}b 将图像

XS
i 映射到１个b维的散列码hS

i ＝f(XS
i )．由于X S

是有标注的,我们可以根据其类别标签构造相似矩

阵S＝(sij)来学习散列函数．sij＝１表示XS
i 与XS

j

是语义相关的．
２．１　模型框架

如图１所示,我们的模型采用孪生网络结构,且
上下２个子网络权值共享．子网络基于 AlexNet,该
网络由conv１~conv５ 共５层卷积层和fc６~fc８ 共

３层全连接层构成．我们用１个输出为b的全连接层

fchashing替换fc８ 用于学习散列函数f．由于fchashing

难以学习到离散的输出,因此我们对其放宽了限制,
即约束fchashing输出[－１,１]的连续值．为了能将所学

的散列函数泛化到目标域,我们在fchashing后经过梯

度取反层(图１中２个沙漏所表示),之后引入１个

０９８ 计算机研究与发展　２０２０,５７(４)



域分类 器 ad_net．该 域 分 类 器 的 作 用 在 于 促 使

fchashing学到域不变的散列特征．此外,为了更好地保

持散列码的语义信息,我们在fchashing后增加语义保

持模块,这里我们用１层全连接层fccls来构建语义

保持模块,它将散列码映射到类别空间．我们称所提

方法为最小熵迁移对抗散列(METAH)．

Fig．１　Frameworkoftheproposedmethod
图１　所提方法的结构图

２．２　学习散列函数

我们采用经典的最大后验估计(maximuma
posterior,MAP)来使得所学的散列函数能够保持

成对样本间的相似度或不相似度．
给定由源域标注信息所构建的相似性矩阵S＝

(sij),对于所要学习的散列码矩阵 H S ＝(hS
１,hS

２,
􀆺,hS

n),其最大后验估计取对数为

lnp(H S|S)∝lnp(S|H S )p(H S )＝

∑
sij

lnp(sij hS
i ,hS

j)p(hS
i)p(hS

j), (１)

其中,p(S|H S )是似然函数,p(H S )是先验分布．条
件概率p(sij|hS

i ,hS
j)计算为

p(sij|hS
i ,hS

j)＝
σ(sim(hS

i ,hS
j)),sij＝１,

１－σ(sim(hS
i ,hS

j)),sij＝０,{ (２)

其中,sim(hS
i ,hS

j )是散列码hS
i 和hS

j 的相似度,

σ(􀅰)为概率函数．我们沿用文献[２１]的方法,即:

sim(hS
i ,hS

j)＝
b

１＋ hS
i －hS

j
２

σ(x)＝tanh(αx)．

ì

î

í

ïï

ïï

, (３)

将式(２)和式(３)代入最大后验估计式(１)可以

得到以下损失:

LP＝∑
sij

ln
２

１＋exp２α b
１＋ hS

i －hS
j

２
æ

è
ç

ö

ø
÷

æ

è
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ø

÷
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ç ＋

sij ×ln
exp２α b

１＋ hS
i －hS

j
２
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÷－１

２
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ø
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ø

÷
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．(４)

一旦学习得到hS
i 后,我们可以采用符号函数

将hS
i 转化为散列码,即ĥS

i ＝sgn(hS
i )．该转化会带

来较大的量化误差,因此需引入量化损失来控制量

化误差,具体为

LQ ＝∑
sij

sij ×( hS
i －１ １＋ hS

j －１ １),(５)

其中,１＝(１,１,􀆺,１)是全为１的b维向量,|􀅰|是绝

对值函数,即将输入向量的每个元素取绝对值．
２．３　对抗分布对齐

在跨域图像检索中,由于源域和目标域存在较

大分布差异,且目标域没有标注信息,将源域训练好

的模型应用于目标域时会造成性能大幅下降．因此

我们需要在学习散列码的同时缩小域间差异,使得

所学习的散列码是域不变的．
域对抗网络[１９]是一个典型的域分布对齐方法,

发展至今,域对抗方法具有良好的理论保证且在跨

域识别达到较优的性能．本文也采用域对抗思想来

减小域间差异．域对抗思想是引入一个域分类器,其
作用是区分样本特征来自源域还是目标域．由于我们

训练时知道样本来自于源域或目标域,域分类器可以

通过这种标注来训练,即最小化二分类交叉熵损失．
而另一方面,我们希望所学到的特征是域分类器区

分不开的,即最大化二分类交叉熵损失．从分布拟合

的角度来看,域分类器用于区分２个域的分布,而特

征生成器则拉近２个域的分布,进而减小域间差异．
记GF 为散 列 特 征 生 成 器 即conv１ ~conv５,

１９８卓君宝等:最小熵迁移对抗散列方法



fc６~fc７,fchashing所组成的子网络,其可训练参数为

θF．域分类器GD 的可训练参数记为θD．则域对抗网

络的损失为

LD(θF,θD)＝
１
n ∑

XS
i ∈XS

lnGD(GF(XS
i))＋

１
m ∑

XT
j∈XT

ln(１－GD(GF(XT
j)))． (６)

式(６)是二分类的交叉熵损失．对抗学习则是寻

求损失函数LD(θF,θD)的鞍点:

θ̂F＝argmax
θF

LD(θF,θD),

θ̂D＝argmin
θD

LD(θF,θD)．

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(７)

求解式(７)需要分开优化,且这种方式训练比较

困难．因此我们也采用梯度取反层[１９]来实现对抗学

习,具体方法是引入梯度取反层(图１沙漏所示),操
作为

Rη(x)＝x,

dRη

dx ＝－ηI,

ì

î

í

ïï

ïï

(８)

其中,I是单位阵．梯度取反层正向计算时其输出保

持不变,而反向传播时将原梯度取反并乘以η．
因此,域对抗网络的损失为

LD ＝
１
n ∑

XS
i ∈XS

lnGD(GF(Rη(XS
i)))＋

１
m ∑

XT
j∈XT

ln(１－GD(GF(Rη(XT
j))))． (９)

２．４　语义信息保持

现有跨域图像检索工作中,标注信息仅仅被用

于判断２个样本是否相似,其本身的语义信息却被

忽略了．而在测试阶段,语义信息则是判断被检索到

的结果与查询q 是否相关的唯一依据．因此我们提

出在fchashing后面引入语义保持模块,我们用一层分

类层fccls来构建语义保持模块．语义保持模块将hS
i

映射到分类响应cS
i．引入分类损失:

LC ＝∑
n

i＝１

‹yi,lncS
i›, (１０)

其中,‹􀅰,􀅰›是内积．引入该分类损失大大增强了散

列特征的判别力,增强了模型的泛化能力．
２．５　最小熵

在目标域中,一个理想的散列码在经过fccls后

得到的分类响应应该集中于某一类上．由于目标域

没有标注,我们无法知道目标域样本应该属于哪一

类,因此我们通过最小熵来促使目标域样本分类响

应集中于某一类上．熵的计算为

LE ＝－∑
n

i＝１

‹cT
i,lncT

i›． (１１)

源域由于有标注信息,其样本的分类响应往往

集中在所标注的类别上;而目标域由于存在域间差

异,其在分类响应上往往不够集中．最小熵能够在语

义层减小源域和目标域的域间差异,进而影响特征

层,使得特征层的域间差异也相应减小,即增强了散

列码的域不变能力具有更强的泛化能力．
２．６　总损失

综合２．２~２．５节,我们采用最终目标损失来训

练所提的最小熵迁移对抗散列方法:

L＝λPLP＋λQLQ＋λDLD＋λCLC＋λELE,(１２)
其中,λ∗ 是一些控制各个损失间平衡的超参数．

３　实验与结果

我们在２个常用数据集上进行了大量实验,并
与领域内现有主要模型进行了详尽的对比．实验证

明了所提模型取得了更优的性能．
３．１　实验设置与对比算法

NUSＧWIDE是一个跨模态检索常用的数据集,
其包含２６９６４８个文本 图像对．该数据集标注了８１
个语义概念用于测试检索算法的性能．为了公平比

较,我们沿用文献[５Ｇ８]的设定,只在出现频率最高

的２１个语义概念所涵盖的１９５８３４张图像上做实

验．查询集包含２１００张图像,训练集包含１００００张

图像,剩下的作为被检索的数据库．
VisDAＧ２０１７是一个跨域识别常用的数据集,其

包含２个域,源域由CAD模型渲染生成的１２类图

像构成,记为Syn,目标域是在 COCO 上选取的相

应类别的子集,记为Real．由于该数据集域间差异比

较大,我们构建２种设定:１)查询集和数据库都采用

Real域而带标注训练集为Syn域,记为Syn→Real;

２)查询集和数据库都采用Syn域而带标注训练集

为Real域,记为Real→Syn．
我们在汉明距离小于２(Hammingradius２)的

检索 结 果 上 计 算 平 均 精 度 均 值 (meanaverage
precision,MAP)作为评测性能．对比算法包括局部

敏感散列(localitysensitivehashing,LSH)[８]、谱散

列(spectralhashing,SH)[９]、迭代量化 (iterative
quantization,ITQ)[１０]等传统无监督方法;核散列

(kernelsupervisedhashing,KSH)[１２]、监督离散散

列(superviseddiscretehashing,SDH)[１３]等有监督

浅层模型;CNNH[４],DNNH[５],DHN[６],HashNet[７]
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等单域有监督深度模型以及传递散列网络(transiＧ
tivehashingnetwork,THN)[２７],TAH[２１]等跨模态

或者跨域的有监督深度检索方法．为了更好地验证

和分析我们所提的语义信息保持模块和最小熵的有

效性,我们构造了２个变体 METAHＧe和 METAH．
其中 METAHＧe中λE＝０,即不加最小熵损失．

为 了 公 平 比 较,我 们 的 算 法 也 是 基 于 在

ImageNet上 与 训 练 好 的 AlexNet上．我 们 采 用

Caffe框架来微调conv１~conv５ 等卷积层和fc６~

fc７ 等全 连 接 层．此 外,我 们 多 加 １ 层 全 连 接 层

fchashing层,并在fchashing层后接２个分支:１)２层全连

接层构成的子网络ad_net用于对抗学习;２)１个分

类全连接层fccls构成的语义保持模块．fchashing,ad_

net,fccls等新加全连接层的学习率设置为conv１~
conv５,fc６~fc７ 学习率的１０倍．整个优化过程采用

冲量为０．９的小批量随机梯度下降法(stochastic
gradientdescent,SGD)．１次迭代对每个域随机抽

取６４张图像用于估计梯度．权重衰减设为０．０００５．
在３．３节中的梯度取反层中的参数η的更新为:η＝
２∕(１＋exp(１０i)),其中i是当前迭代的次数．式(１２)
中的超参数设置如表１所示:

Table１　ValuesforHyperＧParameters
表１　超参数设置

Tasks λP λQ λD λC λE

Syn→Real ６．０ ９．０ ０．８ ０．８ ０．０１

Real→Syn １０．０ ０．８ １．０ ０．８ ０．０１

NUSＧWIDE→NUSＧWIDE １．０ ０．３ ０．８ ０．８ ０．０１

３．２　定量实验结果

NUSＧWIDE上的平均精度均值如表２所示．我
们可以看出:即使在训练集和测试集域间差异几乎

不存在的情况下,我们的方法也能取得最优的结果．
在散列码的长度分别为４８b和６４b的设定中,我们

的方法比TAH[２１]的平均精度均值分别提高了０．０８６
和０．０８７．在３２b设定中,我们的方法提升很小,原因

在于３２b维度太小,模型能力较弱,不能同时学习

散列码和保持语义信息．而在４８b和６４b的设定中,
语义信息保持(METAHＧe)所带来的性能提升则非

常显著．由于域间差异几乎不存在,METAH 相比于

METAHＧe性能提升很小甚至起负迁移的作用．
上述现象符合我们的预期,因为最小熵的作用

在于减小域间差异,对于域间差异几乎不存在的设

定中,强行减小域间差异反而会带来反作用．

Table２　MAPResultsWithinHammingRadius２on

NUSＧWIDE
表２　NUSＧWIDE上汉明距离小于２的平均精度均值

Methods
LengthofHashCode

３２b ４８b ６４b

LSH[８] ０．４５３ ０．３２３ ０．２５５

KSH [１２] ０．５５４ ０．４２１ ０．３３５

SH[９] ０．５４３ ０．４３７ ０．３７１

ITQ [１０] ０．５４９ ０．５１７ ０．４０２

SDH[１３] ０．５７１ ０．５１７ ０．４９９

CNNH[４] ０．６０１ ０．５８７ ０．５３５

DNNH[５] ０．６２２ ０．６１１ ０．５８５

DHN[６] ０．６７２ ０．６６１ ０．５９８

HashNet[７] ０．６９３ ０．６８１ ０．６１５

THN[２７] ０．６７６ ０．６６２ ０．６０３

TAH[２１] ０．７２９ ０．６９２ ０．６８０

METAHＧe ０．７３４ ０．７７９ ０．７６８

METAH ０．７３０ ０．７７８ ０．７７７

　Notes:METAHＧeisavariantof METAH withλE ＝０;bold

valuesindicatethebestperformance;underlinedvalues

indicatethesecondbestperformance．

　　VisDAＧ２０１７上Syn→Real的平均精度均值如

表３所示．在散列码的长度分别为３２b,４８b,６４b的

设定中,我们的方法比 TAH 的平均精度均值分别

提高了０．０４８,０．１０１,０．１０１．可以看出由于３２b维度

较小,METAH 的平均精度均值提升相比于４８b和

６４b较小．由于该任务中源域和目标域存在较大差

异,因而我们所提的最小熵作用更加明显．因此在

３２b,４８b,６４b的设定中,METAH 相比于 METAHＧe
的平均精度均值分别提升了０．０２３,０．０２４,０．０３８．值
得注意的是我们对不同长度的散列码都采用同样的

超参数,而 TAH 各个设定的超参数都是通过交叉

验证获得的,所以 METAH 具有更大的潜能．
VisDAＧ２０１７上 Real→Syn的平均精度均值如

表４所示．相比于最好的对比算法 TAH[８],我们的

方法 METAH 在散列码的长度分别为３２b,４８b,

６４b的设定中平均精度均值分别提高了０．００１,０．００８,

０．０７１．相比于Syn→Real,在Real→Syn上 METAH
的提升较小,原因可能是我们使用了和Syn→Real
同样的超参数设置,即λC＝０．８,λE＝０．０１,然而对于

跨域图像检索的设定,目标域是无标注的,因此通过

交叉验证针对不同长度散列码去搜索最优的参数是

不可取的,所以我们这里针对所有不同长度散列码

都只用一套相同的超参数．此外,在散列码的长度分

别为３２b,４８b,６４b的设定中,METAH 相比于
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METAHＧe的平均精度均值分别提升了０．００８,０．
０１０,０．００３．证明了所提的最小熵在减小域间差异上

的有效性．

Table３　MAPResultsWithinHammingRadius２on
Syn→Real

表３　Syn→Real上汉明距离小于２的平均精度均值

Methods
LengthofHashCode

３２b ４８b ６４b

LSH[８] ０．０９２ ０．０８３ ０．０７１

KSH [１２] ０．１８３ ０．１２４ ０．０８５

SH[９] ０．１４１ ０．１３０ ０．１０５

ITQ [１０] ０．１７５ ０．１４６ ０．１２３

SDH[１３] ０．２３８ ０．２９ ０．２１２

CNNH[４] ０．２５４ ０．２３８ ０．２３０

DNNH[５] ０．２７６ ０．２５２ ０．２４３

DHN[６] ０．３５４ ０．３０９ ０．２８１

HashNet[７] ０．４０３ ０．３４５ ０．２７４

THN[２７] ０．３９６ ０．２２８ ０．１２７

TAH[２１] ０．４２３ ０．４３３ ０．４０４

METAHＧe ０．４３８ ０．５１０ ０．４６７

METAH ０．４７１ ０．５３４ ０．５０５

　Notes:METAHＧeisavariantof METAH withλE ＝０;bold

valuesindicatethebestperformance;underlinedvalues

indicatethesecondbestperformance．

Table４　MAPResultsWithinHammingRadius２on
Real→Syn

表４　Real→Syn上汉明距离小于２的平均精度均值

Methods
LengthofHashCode

３２b ４８b ６４b

LSH[８] ０．１４５ ０．１２２ ０．０６３

KSH [１２] ０．１７８ ０．１４６ ０．０９２

SH[９] ０．１８２ ０．１４５ ０．１２３

ITQ [１０] ０．１９３ ０．１７６ ０．１５８

SDH[１３] ０．３８８ ０．３３９ ０．２７７

CNNH[４] ０．５６８ ０．５３０ ０．４４５

DNNH[５] ０．５６４ ０．５５１ ０．５０３

DHN[６] ０．６１２ ０．６０８ ０．６０４

HashNet[７] ０．６７６ ０．６６２ ０．６４２

THN[２７] ０．６８７ ０．６６４ ０．５３２

TAH[２１] ０．６９５ ０．７８４ ０．７６１

METAHＧe ０．６７８ ０．７８２ ０．８２９

METAH ０．６９６ ０．７９２ ０．８３２

　Notes:METAHＧeisavariantof METAH withλE ＝０;bold

valuesindicatethebestperformance;underlinedvalues

indicatethesecondbestperformance．

３．３　定性实验结果

我们在 VisDAＧ２０１７数据集上进行了可视化实

验．在Syn→Real任务中,我们在 Real域随机选取了

１个查询,并在 Real域构成的数据库中进行检索,
我们列出前１０的检索结果,与TAH,METAHＧe的

对比结果如图２所示．虚线框指错误检索结果,实线

框指正确检索结果．可以看出 METAHＧe和 METAH
的查询结果相比于TAH 错误结果更少,证明了所提

方法的有效性．在Real→Syn上的检索结果如图３

Fig．２　Examplesoftop１０retrievalimagesandP＠１０

inSyn→Real
图２　在Syn→Real上前１０检索结果和P＠１０值

Fig．３　Examplesoftop１０retrievalimagesandP＠１０

inReal→Syn
图３　在 Real→Syn上前１０检索结果和P＠１０值

４９８ 计算机研究与发展　２０２０,５７(４)



所示,我们可以观察到相似的现象,即 METAHＧe和

METAH 的查询结果相比于 TAH 错误结果更少．

４　总　　结

在本文中,我们针对现有深度跨域图像检索方

法所学散列码判别力和域不变能力不足这２个问

题,提出了语义保持模块和最小熵损失来改进现有

的模型．语义保持模块能够使所学到的散列码包含

更多的语义信息．最小熵能使目标域样本与源域样

本在语义空间上分布更加对齐,使得散列码更具域

不变性．大量的实验表明我们的模型相比于领域内

主要模型取得了更优的性能,验证了所提改进技术

的有效性．
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