
ISSN 1004⁃9037，CODEN SCYCE4
Journal of Data Acquisition and Processing Vol. 40，No. 4，Jul. 2025，pp. 1096-1106
DOI：10. 16337/j. 1004⁃9037. 2025. 04. 021

http：// sjcj. nuaa. edu. cn
E⁃mail：sjcj @ nuaa. edu. cn

Tel/Fax： +86⁃025⁃84892742
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摘 要： 传统的基于批处理的哈希学习方法通常无法满足大规模流数据实时在线检索的需求。在线哈

希学习其核心在于无需重复访问原始累积数据，只为新增数据学习哈希码，并实时更新哈希函数以适

应新旧数据的变化。现有在线哈希方法仍面临诸多挑战，如类间关系挖掘不足导致的语义偏移和新旧

数据关联不足导致的遗忘问题。针对这些问题，本文提出了一种新的在线哈希学习方法——面向语义

增强的在线哈希（Online semantic enhancement hashing， OSEH）。该方法通过设计三重矩阵分解框架，

深入挖掘特征和标签间的交互关系，以生成反映类间关系的细粒度标签矩阵。同时，结合标签嵌入和

成对相似性保持技术，将增强的语义信息有效融入哈希学习过程，优化哈希码的生成和哈希函数的实

时更新。在大规模检索数据集上的实验结果表明，本文所提方法显著提升了在线哈希学习的性能。
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Abstract： Batch-based hash learning methods are usually inadequate for real-time online retrieval of large-

scale streaming data. Therefore， online hashing has emerged as a promising solution， enabling the learning 
of hash codes for new data without revisiting old data and adapting hash functions to coming data. 
However， several challenges persist， including semantic drift caused by insufficient exploration of inter-

class relationships and data forgetting resulting from limited association between new and old data. To 
address these challenges， this paper proposes a novel supervised method named online semantic 
enhancement hashing （OSEH）. It designs a triple matrix factorization framework， which mutually bridges 
the gap of original features and one-hot labels， thereafter constructing a fine-grained label matrix. 
Moreover， by seamlessly integrating label embedding and pairwise similarity， the proposed method 
effectively embeds enriched semantics into the process of hash learning， optimizing both hash code and 
function. Experimental evaluations conducted on benchmark datasets validate the effectiveness of the 
proposed method.
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引  　言

随着互联网中媒体数据的急剧增长，大规模数据检索面临着诸多挑战。哈希学习作为近似最近邻

检索的典型方法，凭借其卓越的存储效率和查询速度，受到了研究者的广泛关注［1⁃2］。然而，传统的哈希

学习算法通常在一个封闭且静态的环境中进行训练，即用预先收集完整的数据集训练出相应的哈希码

和哈希函数。然而在现实应用中，数据往往并非一次性收集齐全，而是以流数据的形式持续、动态地涌

入。例如，在社交媒体平台上，用户时刻都在上传新的图文内容；在推荐系统中，用户的行为和偏好也

在不断变化。在这种情境下，传统的基于批处理的哈希算法每当需要更新模型时，都不得不重新访问

和处理原始累积数据，进而带来昂贵的更新成本［3⁃4］。为了解决这个问题，近年来研究者们提出了在线

哈希学习的研究思路，其旨在学习新增数据的哈希码，更新哈希函数，同时确保其对全体数据的适用

性，从而实现实时在线检索。

根据是否利用了监督信息，现有的在线哈希方法可以大致划分为无监督在线哈希和监督在线哈

希。无监督在线哈希方法通常采用基于在线优化或者数据草图的方案来平衡对累积数据的记忆和对

新增数据的适应［5⁃6］。监督在线哈希方法则主要挖掘流数据间一致性的语义标签来指导哈希码的生成

和更新［7⁃10］。得益于监督信息的指导，监督在线哈希方法通常较无监督方法有显著的性能提升。然而，

现有的监督在线哈希方法仍存在一些问题有待进一步探索和研究。首先，这些方法通常采用独热码标

签作为监督信息，这类标签不同类别之间海明距离统一固定为 2，无法表征细粒度的类间相似关系。例

如，狗和狼之间的距离应该比狗和鸟之间的距离更近，但独热码无法反映这种关系。大量研究表明，类

间关系对于缓解在线哈希学习中的语义偏移问题至关重要［11⁃12］。其次，许多现有的方法仅仅依赖标签

信息来指导哈希码的生成，忽略了对新旧数据间成对相似关系的保持，导致累积数据记忆不充分，从而

影响检索性能。

为了解决上述问题，本文提出一种面向语义增强的在线哈希（Online semantic enhancement hash⁃
ing， OSEH）学习方法。该方法设计一种基于三重矩阵分解的学习框架来构建特征空间和语义标签之

间的关联关系。通过特征和标签之间的交互映射来学习样本属性信息，进而生成细粒度语义标签。该

方法整合正交约束、离散约束和非对称成对相似关系保持，将所学的细粒度语义标签嵌入到哈希学习

过程中，指导哈希码的生成和哈希函数的在线更新。

本文的主要贡献包括以下两个方面：（1）提出了在线哈希学习中一种新的监督信息利用方法，通过

特征和标签之间的互补学习实现语义增强，有效融合特征空间中的样本相似关系与独热码标签的类别

区分信息，生成蕴含更丰富语义的细粒度标签，从而缓解流数据语义偏移问题。（2）设计了统一的学习

与优化框架，通过整合多重约束条件，将所学的细粒度语义标签和非对称成对相似关系嵌入到哈希学

习过程中，从而平衡对累积数据的记忆和对新增数据的适应。

1 相关工作  

1. 1　无监督哈希方法　

无监督在线哈希表示学习过程不需要利用训练样本的标记信息，这种方法可通过捕捉数据之间的

相似性，并将相似的数据映射到相邻的二值空间位置，以实现高效的数据检索和相似性匹配［13］。无监

督在线哈希方法的优势在于不需要额外的标注工作，可以适用于大规模数据集。在无监督方法中，在

线核哈希（Online kernel hashing， OKH）［14］提出了一种新的零均值策略，引入核函数，实现了在线优化。

但是此方法一次只能处理一对样本，总体实施起来效率较低。基于多位量化的无监督在线哈希（Unsu⁃
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pervised online hashing with multi⁃bit quantization， OHMBQ）［15］提出了一种新的多位量化的无监督在线

哈希方法，通过维护小尺寸的数据草图来保存流数据信息，从数据草图中学习正交变换，保证流数据内

部分量相互独立。然后学习最优量化器，通过建立数据分布模型，自适应地用多比特量化每个分量，以

更好地保持数据的在线相似性。

1. 2　监督哈希方法　

监督在线哈希方法主要依靠标签信息或成对相似关系来学习哈希码和哈希函数，通过使用标记数

据集中的类别或相似性信息，监督在线哈希方法可以更准确地学习到数据之间的相似性关系，并生成

具有区分性的哈希码。监督在线哈希（Online supervised hashing， OSH）［16］基于 ECOC（Error correct 
output code）编码向量，不设置类标签的数量，通过优化与哈希码之间的损失来学习哈希函数。基于哈

达玛矩阵的在线哈希（Hadamard matrix guided online hashing， HMOH）［17］通过引入哈达玛矩阵来指导

哈希函数的学习，大大提高了训练效率。平衡相似度在线离散哈希（Balance similarity online discrete 
hashing， BSODH）［18］设计了一个平衡相似度矩阵来处理数据不平衡问题，但是此方法在线自适应性较

差，待优化变量多。同样是依赖相似度矩阵学习，基于多标记投影的快速在线哈希算法（Fast online 
hashing with multi⁃label projection， FOH）［19］只更新数据库中小部分的二值码，并考虑多标签信息，构造

相似度矩阵，通过引入多标签投影损失，以此保证数据之间的相似性。基于标签语义增强的鲁棒在线

哈希算法（Robust online hashing with label semantic enhancemen， ROHLSE）［20］通过将噪声标签恢复干

净标签，并根据样本和标签之间的关系对标签进行预测，充分利用了标签之间的语义相关性。基于哈

希中心的自蒸馏双存储在线哈希方法（Self⁃distillation dual⁃memory online hashing with hash centers， 
SDOH⁃HC）［21］设计了重放和蒸馏两个模块。对于重放模块，本文提出了一种包含哈希中心和样本的双

存储机制，该模块可以更好地学习和利用历史信息。对于知识蒸馏模块，可以使哈希中心从自身提取

信息，所提取的信息来自于上一轮的版本。

2 OSEH 算法  

2. 1　符号定义　

现给定训练样本集 X，前 t - 1 轮累计数据用 X ( t - 1 ) 表示，在进行第 t 轮的训练时，新到达的数据用

X ( t ) 表示，其中，X ( t - 1 ) ∈ Rd × Nt，X ( t ) ∈ Rd × nt，d 表示样本维度，nt 为新到达的样本个数，Nt 为上一轮累积

的样本个数。哈希码由 B=[ B( t )，B( t - 1 ) ]组成，其中 B( t ) ∈ { - 1，1} r × nt 和 B( t - 1 ) ∈ { - 1，1} r × Nt 分别对应

新旧数据，r为哈希码长。L ( t )∈ R c × nt 和 L ( t - 1 )∈ R c × Nt 为样本的标签，c代表类别数。

2. 2　建模过程　

本文所提的 OSEH 方法的框架图如图 1 所示，该方法主要包括特征矩阵分解、细粒度标签嵌入以及

相似性保持 3 个模块。

2. 2. 1　特征矩阵分解　

由于独热码标签不同类别之间海明距离没有足够的区分性，无法表征细粒度的类间关系，为此从

矩阵分解的角度考虑，将特征中所反映的细粒度样本关系和独热码反映的类别区分信息结合在一起，

之后提取出属性，用所得属性辅助细粒度标签的生成，以学习更具区分性的哈希码。具体来说，将特征

矩阵 X分解为正交分类映射、属性矩阵和标签 3 部分，A ∈ R k × c 为属性矩阵，表示在每个类别中含有不

同的属性，D ∈ Rd × k 为正交分类映射，L为标签。这个过程旨在完成属性矩阵到特征之间的映射，另外
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对D和 A设置正交约束以保证特征和类别之间能够相互独立，去除冗余信息。这个过程可以形式化表

述为

ì
í
î

ïïïï

ïïïï

min
D，A( t )

 X ( t ) - DA( t )L ( t ) 2

F + X ( t - 1 ) - DA( t - 1 )L ( t - 1 ) 2

F

s.t.  DTD= Ik， A( t ) TA( t ) = Ic

（1）

2. 2. 2　细粒度标签嵌入　

由于独热码标签无法表征细粒度的类间关系，本文提出使用细粒度标签嵌入与特征标签联合学习

的策略促进语义信息的挖掘，用属性矩阵和标签结合表示新学到的细粒度标签，以表示出样本间的更

细微差别。P ∈ R r × k 为映射矩阵，将学到的细粒度标签经过 P映射到海明空间中，以此更好地指导学习

哈希码。这个过程可以形式化表述为

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

min
B( t )，B( t - 1 )，P，A( t )

 B( t ) - PA( t )L ( t ) 2

F + B( t - 1 ) - PA( t - 1 )L ( t - 1 ) 2

F

s.t.  B( t ) ∈ { }-1，+1 r × nt
，B( t - 1 ) ∈ { }-1，+1 r × Nt

，A( t ) TA( t ) = Ic

（2）

2. 2. 3　相似性保持　

为了充分考虑新旧数据之间的关系，选取非对称相似度保持策略，采用最小化内积和相似度矩阵

间的距离来保证和两两样本之间的相似关系，利用相似关系训练哈希码，这个过程可以形式化表述为

ì
í

î

ïïïï

ïïïï

min
B( t )，B( t - 1 )

 B( t ) T B( t - 1 ) - rS
2

F

s.t.  B( t ) ∈ { }-1，+1 r × nt
，B( t - 1 ) ∈ { }-1，+1 r × Nt

（3）

式中： ⋅ F 表示矩阵的 Frobenius 范数；S∈ { - 1，1} Nt × nt 为标签相似度矩阵，在此模块约束新旧哈希码

之间的相似关系保持，当样本之间共享至少一个标签时 S i，j = 1，否则 S i，j = -1。

图 1　OSEH 方法框架图

Fig.1　Framework of the proposed OSEH
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2. 2. 4　目标函数　

结合式（1~3）最终的目标函数设计如下

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï
ï

min
A( t )，P，B( t )，B( t - 1 )D，W

α ( ) X ( t ) - DA( t )L ( t ) 2

F
+ X ( t - 1 ) - DA( t - 1 )L ( t - 1 ) 2

F
+ B( t ) T B( t - 1 ) - rS

2

F
+

σ  W TX ( t ) - B( t ) 2

F
+ θ ( ) B( t ) - PA( t )L ( t ) 2

F
+ B( t - 1 ) - PA( t - 1 )L ( t - 1 ) 2

F
+ λ W

2
F + γ P

2
F

s.t.  DTD= Ik，A
( t ) TA( t ) = Ic，B

( t ) ∈ { }-1，+1 r × nt
，B( t - 1 ) ∈ { }-1，+1 r × Nt

（4）

式中：W为映射矩阵；α、σ、θ为平衡参数；λ、γ 为正则化参数。

2. 3　优化求解　

式（4）中定义的目标函数是一个非凸非连续问题，难以直接优化。因此设计一个迭代优化算法，分

别求解各个变量相关的子问题，然后通过变量之间的迭代优化来试图找到问题的局部最优解。

（1） B（t）⁃step：固定除 B( t )以外的其他变量，式（4）中的问题可以重写为

ì
í

î

ïïïï

ïïïï

min
B( t )

 B( t ) T B( t - 1 ) - rS
2

F
+ σ  W TX ( t ) - B( t ) 2

F
+ θ B( t ) - PA( t )L ( t ) 2

F

s.t.  B( t ) ∈ { }-1，+1 r × nt

（5）

等价于

min
B( t )

 B( t - 1 ) T B( t ) 2

F
- 2tr ( H T B( t ) ) （6）

式中H= kB( t - 1 )ST + σW TX ( t ) + θPA( t )L ( t )。由于式（6）中 B( t ) 的求解是 NP⁃hard 问题，难以直接求解，

于是使用离散循环坐标下降法求解该子问题。将哈希码逐位求解，定义 b͂ ( t )
i 、b͂ ( t - 1 )

i 分别是 B( t ) 和 B( t - 1 )

第 i 行要更新的位，h͂ i则代表 H的第 i 行。 B͂( t )、B͂( t )、H͂分别是矩阵 B( t )、B( t - 1 )、H去掉 b͂ ( t )
i 、b͂ ( t - 1 )

i 、h͂ i的形

式，上述问题等价于

ì
í

î

ïïïï

ïïïï

min
b͂( t )

i

tr ( )( )B͂( t ) T B͂( t - 1 ) b͂( t - 1 )
i - h͂ i

T b͂( t )
i

s.t.  b͂ ( t )
i ∈ { }-1，+1 r × nt

（7）

更新规则如下

b͂ ( t )
i = sgn ( h͂ i - b͂ ( t - 1 )

i B͂( t - 1 ) T B͂( t ) ) （8）

B（t-1）⁃step：固定除 B( t - 1 )以外的其他变量，式（4）中的问题可以重写为

ì
í

î

ïïïï

ïïïï

min
B( t - 1 )

 B( t ) T B( t - 1 ) - rS
2

F
+ θ B( t - 1 ) - PA( t - 1 )L ( t - 1 ) 2

F

s.t.  B( t - 1 ) ∈ { }-1，+1 r × Nt

（9）

等价于

min
B( t - 1 )

tr (B( t - 1 ) T( B( t )B( t ) T B( t - 1 ) - 2Z ) ) （10）

式中 Z= rB( t )S+ θPA( t - 1 )L ( t - 1 )，式（9）的最优解如下

B( t ) = sgn ( 2Z- B( t )B( t ) T B( t - 1 ) ) （11）
式中 sgn ( ⋅ )是符号函数。

（2） P⁃step：固定除 P以外的其他变量，式（4）中的问题可以重写为

min
P

θ ( B( t ) - PA( t )L ( t ) 2

F
+ B( t - 1 ) - PA( t - 1 )L ( t - 1 ) 2

F )+ γ P
2
F （12）
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式（12）定义了一个最小二乘问题，可以直接使用最小二乘法求解，令其导数为 0，所得 P的最优

解为

P= θ ( B( t )L ( t ) TA( t ) T + B( t - 1 )L ( t - 1 ) TA( t - 1 ) T ) ( θE+ γIk )
-1

（13）

式中 E= A( t )L ( t )L ( t ) TA( t ) T + A( t - 1 )L ( t - 1 )L ( t - 1 ) TA( t - 1 ) T。

（3） D⁃step：固定除D以外的其他变量，式（4）中的问题可以重写为

ì
í
î

ïïïï

ïïïï

min
D

α ( ) X ( t ) - DA( t )L ( t ) 2

F
+ X ( t - 1 ) - DA( t - 1 )L ( t - 1 ) 2

F

s.t.  DTD= Ik

（14）

对 于 式（14），通 过 使 用 奇 异 值 分 解 求 得 此 变 量 的 最 优 解 。 令 F 1 ∑O T
1 = X ( t )L ( t ) TA( t ) T +

X ( t - 1 )L ( t - 1 ) TA( t - 1 ) T，由此可以得出最优解为

D= F 1Ô
T
1 （15）

（4） A⁃step：固定除A( t )以外的其他变量，式（4）中的问题可以重写为

ì
í
î

ïïïï

ïïïï

min
A( t )

α X ( t ) - DA( t )L ( t ) 2

F
+ θ B( t ) - PA( t )L ( t ) 2

F

s.t.  A( t ) TA( t ) = Ic

（16）

与求解变量 D的过程类似，可以通过奇异值分解，令 F 2 ∑O T
2 = αDTX ( t )L ( t ) T + θPT B( t )L ( t ) T，由此

可以得出最优解为

A( t ) = F 2Ô
T
2 （17）

（5） W ⁃step：对于映射矩阵W的更新，固定其他无关变量，将W的导数设为 0，最终得出W的最优

解为

W T = σ (σ ( X ( t )X ( t ) T + λId )
-1
X ( t )B( t ) T ) （18）

为清楚起见，在算法 1 中对优化的迭代过程进行了总结。

算法 1 第 t轮次的 OSEH 算法流程

输入：流数据特征表示 X，第 t 轮 X ( t )、L ( t )，已经存在的 X ( t - 1 )、L ( t - 1 )，参数 α，σ，θ，λ，γ；c 超参数 k，哈

希码长 r，T 为迭代次数。

输出：哈希码 B，映射矩阵W。

for t = 1∶T do：
B（t）⁃step： 通过式  （8） 求解 B( t )

B（t-1）⁃step： 通过式  （11） 求解 B( t - 1 )

P⁃step： 通过式  （13） 求解 P

D⁃step： 通过式  （15） 求解D

A⁃step： 通过式  （17） 求解A( t )

End for
设置 B( t - 1 ) =[ B( t )，B( t - 1 ) ]
返回  哈希码 B( t )，映射矩阵W。

3 实验及分析  

本节首先简单介绍所用数据集以及相应的实验设置，之后进行实验结果的具体分析。实验选择在

MIRFLICKR［22］与 NUSWIDE［23］这 2 个广泛使用的数据集上来验证该方法的有效性。
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3. 1　数据集　

（1） MIRFLICKR。该数据集共包含 20 015 张图片，使用的标签共 24 个类。选取 512 维 GIST
（Generalized search trees）特征描述该数据集中图片模态，从中随机选取 2 000 个样本对作为测试集，其

余的作为训练集。

（2） NUSWIDE。该数据集共包含 184 577 张图片，本文使用样本数目共有 10 个类别，使用 500 维

SIFT（Scale⁃invariant feature transform）特征描述该数据集中图片模态，随机选取 2 000 个样本对作为测

试集，为了节省时间选取其中的 40 000 个样本作为训练集。

3. 2　实验设置　

本文的评估标准选择用平均精确率均值（mAP@100）和前 100 精度（Precision@100）这 2 个常用指

标，对于选取的对比方法则使用作者提供的参数。对于本文所提方法，在 MIRFLICKR 数据集中将参

数设置如下：α = 0.5，σ = 0.2，θ = 0.1，正则化参数 λ = 0.6，γ = 5；在 NUSWIDE 数据集中 α = 0.5，σ =
0.2，θ = 0.1，正则化参数 λ = 0.6，γ = 0.01，属性维度 k 在这 2 个数据集中都设置 100。此外，根据先前经

验，将迭代次数 T 设置为 5。所有的实验结果均在 Intel（R） Core（TM） i7⁃11700 @2.50 GHz、32.0 GB 
RAM 的台式机上运行得到。

3. 3　实验结果及分析　

3. 3. 1　有效性实验

为了验证本文方法的有效性，本文所提的方法与当前流行的在线哈希方法模型 BSODH［18］、

HCOH［24］、HMOH［17］和 FOH［19］进行比较，在对比试验中，FOH 方法的代码参见文献［19］，剩余方法使

用了作者提供的代码。

表 1 是本文提出的方法与其他基线方法在 MIRFLICKR 和 NUSWIDE 这 2 个数据集上的 mAP@
100 性能结果。表中 b 为比特位（bit），实验中最佳性能使用加粗字体表示。由表 1 可知本文所提出的方

法性能达到较为显著的提升，但是 NUSWIDE 数据集上哈希码的精度变化并不明显，反而下降，这可能

是因为设置的训练样本数量过少导致选取的类别样本分布不平衡。但是本文方法在全部的比特位上

都取得了最佳性能，因此证实了该方法的有效性（HCOH 方法本身不能处理多标签数据集，为此去除了

每个 chunk 的多标签数据，但是测试集和检索集是完整的，包含多标签数据）。

图 2 是本文提出的方法与基线方法在这 2 个数据集上的 Precision@100 的性能结果对比，由于使用

细粒度标签嵌入与特征标签联合学习的策略促进语义信息的挖掘，从图中可以清晰地看到，本文所提

出的方法超过了所有的对比方法。另外，在 NUSWIDE 数据集中可以观察到所有的方法都存在不同程

表 1　不同数据集上 mAP@100 的性能对比

Table 1　Performance comparison of mAP@100 on different datasets

对比

方法

BSODH
HCOH
HMOH

FOH
OSEH

MIRFLICKR
8 b

0.586 3
0.338 1
0.575 5
0.564 8
0.668 5

16 b
0.586 5
0.375 0
0.574 8
0.551 2
0.666 7

32 b
0.597 9
0.408 7
0.585 6
0.527 5
0.668 0

64 b
0.597 7
0.424 2
0.592 8
0.586 9
0.666 1

128 b
0.597 9
0.439 6
0.599 4
0.578 1
0.665 2

NUSWIDE
8 b

0.567 0
0.515 1
0.491 3
0.555 2
0.656 2

16 b
0.569 6
0.544 7
0.512 0
0.595 4
0.661 8

32 b
0.566 7
0.569 2
0.529 6
0.571 9
0.642 9

64 b
0.568 1
0.575 9
0.536 1
0.576 1
0.646 6

128 b
0.566 5
0.584 4
0.548 4
0.554 2
0.646 6
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度的波动，产生此现象的原因可能是此数据集规模较大，涵盖的场景较多，内容复杂，因此产生了波动

情况。由图 2 可知，本文方法在取得优越性能的同时，稳定性也较好，体现了本文方法在大规模数据集

上的有效性。图 3 展示了 mAP@all在 32 b 时随数据块的变化情况。从图 3 中可以看出，OSEH 在 MIR⁃
FLICKR 数据集中虽不是最优，但不同数据块之间性能相对平稳，同时取得了较好性能，证明了本文方

法对新数据的适应性较好。在 NUSWIDE 数据集中不同数据块上，本文所提方法的 mAP@all性能基本

优于其他对比方法，此结果验证了本文所提方法适合用于在线检索的场景。

此外可通过人工主观评估进一步证明  OSEH 的有效性，具体可在数据集上随机选取  2 个索引，对

比  OSEH 和其他方法 Top⁃10 的检索结果，由此能够在在线场景下检索得到与查询数据语义相关的样

本。尽管可视化分析能够提供对模型表现的直观理解，但由于实验资源的限制，与所有基准模型的对

比以及图文关系的详细展示过程需要较高的时间成本和资源消耗，综合考虑了实验的可行性和效能，

本节未设置此部分实验。

图 2　各方法在两个数据集上 Precision@100 分数

Fig.2　Precision@100 of two datasets for different mthods

图 3　各方法在两个数据集上 mAP@all随数据块的变化曲线

Fig.3　mAP@all results varying with chunks of two datasets for different mthods
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3. 3. 2　消融实验　

根据模型的设计方案，本文从 3 个角度验证所提方法的有效性。表 2 展示了消融实验的结果。

OSEH⁃x 是为了验证三元矩阵分解对特征学习的有效性。在此变体中去掉特征分解模块，可以看

到性能有所下降，证明了将矩阵分解为正交分类映射、属性矩阵和标签矩阵，并将语义属性与特征标签

联合学习来促进语义信息挖掘，对哈希码的学习有促进作用。

OSEH⁃s 是为了验证相似性保持对哈希码的指导作用，此变体中去掉相似性保持模块，可以看到性

能明显下降，证明了相似性保持对哈希码学习具有指导作用。

OSEH⁃b 是为了在此变体中验证用AL指导哈希码是否具有有效性，由表 2 可见，在去掉该模块后，

性能有所下降，因此可知属性矩阵与标签矩阵的结合可以作为细粒度标签更好地指导哈希码的学习。

消融实验的结果证明了特征和标签之间的互补学习可以实现语义增强，可以有效融合特征空间中

的样本相似关系与独热码标签的类别区分信息，生成更具区分度的细粒度标签。

3. 3. 3　参数实验　

此小节进行参数灵敏度分析，图 4 和图 5 分别展示了在两个数据集上参数 θ 和 σ 在 10-5~10 之间取

值时所取得的 mAP@100 的性能分数以及 k 和 α 在 50~110 与 0.1~0.7 之间取值时所取得的 mAP@100
的性能分数。α 和 θ 在 OSEH 中是用来平衡特征矩阵分解与细粒度标签嵌入两个损失项，σ 是映射项的

参数，k 用来选取合适的属性维度。从图 4、5 中可以看出：在 MIRFLICKR 数据集中本文方法随着参数

改变性能变化相对来说比较稳定，证明在此数据集上本文方法相对鲁棒；在 NUSWIDE 数据集中当参

表 2　不同数据集上模型消融实验（mAP@100）结果

Table 2　Performance of ablation study （mAP@100） on different datasets

对比

方法

OSEH

OSEH⁃x

OSEH⁃s

OSEH⁃b

MIRFLICKR

8 b

0.668 5

0.656 1

0.642 7

0.659 2

16 b

0.666 7

0.648 3

0.556 4

0.661 0

32 b

0.668 0

0.654 8

0.656 0

0.657 0

64 b

0.666 1

0.656 0

0.621 4

0.657 3

128 b

0.668 5

0.657 0

0.615 9

0.657 5

NUSWIDE

8 b

0.656 2

0.516 4

0.513 1

0.632 1

16 b

0.661 8

0.598 4

0.524 7

0.628 5

32 b

0.642 9

0.605 3

0.467 9

0.628 1

64 b

0.646 6

0.582 6

0.495 2

0.616 2

128 b

0.646 6

0.611 8

0.551 8

0.616 2

图 4　两个数据集上参数 θ 和 σ分析结果

Fig.4　Parameter sensitivity result for θ and σ on two datasets
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数 θ 和 σ 在 0.1~1 之间取值时，本文方法会取得较好的性能，α 在 0.5~0.6 之间取值时，k 为 100 时取得较

好性能。特征矩阵分解项的参数与属性维度结合，证明了属性辅助细粒度标签生成是有效的。

4 结束语

本文提出了一种面向语义增强的监督在线哈希学习方法。该方法通过强化监督信息的导向作用，

有效促进了哈希码与哈希函数的学习。具体地，本文融合了特征空间中的样本相似性与标签空间中的

类间区分性信息，生成细粒度的标签矩阵，从而解决了类间关系挖掘不足导致的流数据语义偏移问题。

此外，将新生成的标签与成对相似关系嵌入到哈希学习中，有效缓解了累积数据的遗忘问题。在两个

大规模数据集上的实验结果充分验证了所提方法的有效性。未来研究将致力于探索哈希码长的自适

应策略，以更好地应对流数据中的类增长挑战。
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