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　 　 摘要:　 针对农业领域缺少有效的零样本虫害识别与检索方法ꎬ本研究提出一种基于零样本学习的枸杞虫害

检索与识别方法ꎮ 首先ꎬ通过对原始数据进行深层矩阵分解获得深层次结构特征ꎬ获取不同模态数据的特征表示ꎬ
生成各模态的哈希码ꎮ 然后结合类别属性信息对生成的哈希码引入线性约束ꎬ实现已知类别到新类别之间的知识

迁移ꎮ 最后ꎬ对所提出的模型通过直接学习离散哈希码避免了连续松弛方法带来的量化误差ꎬ提高了检索精度ꎮ
在 ２０２０ 年宁夏枸杞虫害图文跨模态检索数据集及 Ｗｉｋｉ、Ｐａｓｃａｌ ＶＯＣ 这 ３ 个公开数据集上的试验结果表明ꎬ与现有

的基于协同矩阵分解的哈希方法(ＣＭＦＨ)、基于潜在语义的稀疏哈希方法(ＬＳＳＨ)、基于迁移监督知识的哈希方法

(ＴＳＫ)、基于属性的哈希方法(ＡＨ)、基于跨模态属性的哈希方法(ＣＭＡＨ)、基于正交投影的哈希方法(ＣＨＯＰ)、离
散非对称零样本哈希方法(ＤＡＺＳＨ)相比ꎬ本研究所提出的方法具有优越性ꎮ
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　 　 枸杞具有增强人体免疫力、护肝明目、滋养皮肤

等功效ꎮ 同时ꎬ作为耐旱、耐贫瘠、耐盐碱的灌木作

物ꎬ其防风固沙的能力不容小觑ꎮ 由于上述特性ꎬ枸
杞在中国西北地区广泛种植[１￣２]ꎮ 然而ꎬ枸杞作为抗

虫害能力较差的作物ꎬ容易遭受多种虫害导致产品

质量和数量方面的下降ꎮ 因此ꎬ准确且快速地对枸

杞虫害类型进行识别与检索ꎬ及时给出防治措施从

而减小因作物虫害导致的经济损失ꎬ在推动枸杞产

业的发展方面尤为重要ꎮ
传统的农作物病虫害识别与检索主要依靠肉

眼观察作物发生病虫害部位ꎬ将观察结果与农作

物病虫害图像信息手册中的病虫害图像进行比较

从而判别病虫害类别[３] ꎮ 这种方法不仅花费大量

的时间和人力ꎬ由于观察所得结果具有主观性ꎬ识
别与检索结果的精度也不令人满意[４] ꎮ 随着互联

网的发展ꎬ基于机器学习的农作物病虫害识别方

法受到了研究人员的广泛关注ꎮ 机器学习方法是

根据已有的数据设计并构造算法使得计算机学习

获得数据特征的规律ꎬ以此进行预测[５] ꎮ 赵芸[６]

利用光谱数据建模以及数字图像处理等技术ꎬ对
油菜病虫害的分类进行建模ꎮ 赵建敏等[７] 利用

ＯＴＳＵ 阈值算法ꎬ对马铃薯叶片病害区域图像进行

分割ꎬ提取对应部分的颜色、形状、纹理特征ꎬ采用

支持向量机进行分类识别ꎬ识别率为 ９２％ꎮ 王

佳[８]使用计算机视觉技术ꎬ对香芋叶片提取颜色

和纹理特征ꎬ以此构建病害数据库ꎬ同时采用支持

向量机对香芋病害进行识别ꎬ识别的平均准确率

达到了 ９３􀆰 ００％ꎮ Ｎｅｔｔｌｅｔｏｎ 等[９]提出了 Ｍ５Ｒｕｌｅｓ 和

递归神经网络的两种基于机器学习算法的方法ꎬ
与 Ｙｏｓｈｉｎｏ 以及 ＷＡＲＭ 这 ２ 种基于过程的模型进

行比较ꎬ经过试验得出基于机器学习的两个模型

在最大平均归一化以及平均绝对误差(ＭＡＥ)结果

方面更加优秀ꎬ同时具有更好的泛化性ꎮ 基于机

器学习方法尽管可以通过提取农作物的病害图像

特征对农作物病虫害进行识别和检索ꎬ但是由于

客观条件ꎬ如光照条件变化、复杂背景的存在等ꎬ
难以提取有效的数据特征ꎮ 此外ꎬ机器学习方法

需要大量的数据支持模型训练ꎬ才可以获得较好

的识别准确率ꎬ然而现实中获取大量有效的农作

物病虫害图像样本比较困难ꎮ 因此现有基于机器

学习方法的农作物病虫害识别与检索仍然具有挑

战ꎮ

随着深度学习的不断发展ꎬ近年来基于深度

学习的农作物病虫害识别方法在农业领域取得了

不错的成果ꎮ 王国伟等[１０] 对 ＬｅＮｅｔ 模型进行改

进ꎬ通过使用 Ａｄａｍ 替换 ＳＧＤ 以及添加 Ｌ２ 正则项

到交叉熵函数构建 １０ 层 ＣＮＮ 网络结构ꎬ对于 ５ 种

玉米病虫害的平均识别率达 ９６％ꎮ 赵立新等[１１]

对 ＡｌｅｘＮｅｔ 进行改进ꎬ引入迁移学习方法辅助数据

增强ꎬ在此基础上对预训练模型进行微调ꎬ识别棉

花叶部病虫害的平均准确率达 ９７􀆰 １６％ꎮ 鲍文霞

等[１２]针对苹果病害叶片数据集ꎬ采用选择性核卷

积模块以及使用全局平均池化替代全连接层的方

法对 ＶＧＧ１６ 网络模型进行改进ꎬ对苹果病害局部

病斑的识别准确率达 ９４􀆰 ７０％ꎮ 冯晓等[１３] 分析

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ 模型以及迁移学习方法ꎬ通过合适的

数据增强方法、添加 Ｄｒｏｐｏｕｔ 层、改变初始学习率

等对模型进行改进ꎬ改进后的模型对 ３ 种小麦叶

部病害的识别准确率达到 ９９􀆰 ９６％ꎮ 谢州益等[１４]

使用 ＲｅｓＮｅｔ１８ 作为特征编码器ꎬ在解码器上融合

了注意力机制的 ＬＳＴＭꎬ对 １０ 种水稻病虫害的

Ｔｏｐ５ 准确率达 ９８􀆰 ４８％ꎮ 彭红星等[１５] 改进 Ｍｏｂｉ￣
ｌｅＶ２ 模型ꎬ在反向残差模块种引入坐标注意力机

制ꎬ同时设计双分支特征融合模块ꎬ对 １９ 类葡萄

病虫害的识别准确率达 ８９􀆰 １６％ꎮ
然而现有病虫害识别与检索方法要求在训练阶

段获得所有类别信息及对应的样本ꎬ不能对一些未

知类别病害进行识别ꎮ 为此ꎬ研究人员提出了零样

本学习技术解决上述问题ꎮ 零样本学习是指根据一

些可见类别的数据ꎬ融合辅助信息用于训练模型ꎬ实
现对未见类别的数据进行分类ꎮ 目前主流的学习方

式是利用嵌入模型ꎬ其主要思路是将数据特征嵌入

到同一个语义空间中进行相似性度量学习[１６]ꎮ
Ｚｈｏｎｇ 等[１７] 提出了一种多层次的网络架构ꎬ将不同

模态的数据特征和类别标签以及属性信息联系起

来ꎮ Ｊｉ 等[１８]构建了一个属性引导的网络结构ꎬ使用

深度神经网络学习相应的数据特征ꎮ Ｓｈｕ 等[１９] 结

合数据特征及其属性信息ꎬ使用非对称相似策略构

造哈希码ꎮ 现有主流零样本学习方法侧重于利用语

义空间来实现对未知类别的分类ꎬ在数据特征提取

的过程中没有嵌入农作物病虫害标记属性信息ꎮ 此

外ꎬ基于零样本学习的农作物病虫害识别与检索也

处于探索阶段ꎬ尚未形成有效的研究成果ꎮ 为此ꎬ本
研究以枸杞虫害为研究对象ꎬ提出一种基于零样本

１２３宋文韬等:基于零样本学习的枸杞虫害识别



学习的枸杞虫害检索与识别方法ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 试验数据集介绍

本研究选取了 ２０２０ 年宁夏枸杞虫害图文跨模态

检索数据集[２０]进行零样本以图搜文和以文搜图两种

跨模态检索任务的相关试验ꎮ 同时ꎬ本研究选取了现

有零样本跨模态检索方法常用的 ２ 个公开非农业数

据集 Ｗｉｋｉ 和 Ｐａｓｃａｌ ＶＯＣ 数据集ꎬ进一步验证所提方

法的有效性ꎮ 试验所使用的数据集详情如下:
(１)２０２０ 年宁夏枸杞虫害图文跨模态检索数据

集包含了来源于 １７ 个类别经扩增处理后的共 ９ ４９６
对枸杞虫害图像￣文本样本对ꎮ 试验随机选取了每

个类别的 ８０％共计７ ５９６对样本对组成训练集ꎬ剩余

１ ９００对样本对组成测试集ꎮ 对于图像模态数据ꎬ使
用 ５１２ 维的 ＧＩＳＴ 特征表示ꎬ对于文本模态数据ꎬ使
用潜在狄利克雷分布方法提取为 １０ 维的特征向量ꎮ

(２)Ｗｉｋｉ 数据集包含了来源于 １０ 个类别的共

２ ８６６对图像￣文本样本对ꎬ其中２ １７３对为训练集数

据ꎬ剩余 ６９３ 对为测试集数据ꎮ 对于图像模态数据ꎬ
通过 ＢＯＶＷ 的 ＳＩＦＴ 提取为 １２８ 维特征向量ꎬ对于

文本模态数据ꎬ通过潜在狄利克雷分布方法提取为

１０ 维特征向量ꎮ
(３) Ｐａｓｃａｌ ＶＯＣ 数据集包含了来源于 ２０ 个类

别的共９ ９６３对图像￣标签样本对ꎬ本试验只选取其

中单标签的数据ꎬ共有 ２ ７９９ 对训练集数据以及

２ ８２０对测试集数据ꎮ 对于图像模态数据ꎬ使用 ５１２
维 ＧＩＳＴ 特征表示ꎬ对于文本模态数据ꎬ使用 ３９９ 维

的词频特征描述ꎮ
对于每个数据集中的类别标签ꎬ采用了 ＧｌｏＶｅ

模型对其进行词向量转换ꎬ生成对应的 ３００ 维特征

向量作为类别属性信息ꎮ
１.２　 试验设置及评价指标

本研究随机选取数据集中的类别并将其设置为

不可见类进行试验ꎮ 其中ꎬ对于 ２０２０ 年宁夏枸杞虫

害数据集ꎬ本研究随机选取 ３ 个类别作为不可见类ꎬ
剩余 １４ 个类别作为可见类ꎮ 对于 Ｗｉｋｉ 数据集ꎬ本
研究随机选取 ２ 个类别作为不可见类ꎬ剩余 ８ 个类

别作为可见类ꎮ 对于 Ｐａｓｃａｌ ＶＯＣ 数据集ꎬ本研究随

机选取 ４ 个类别作为不可见类ꎬ剩余 １６ 个类别作为

可见类ꎮ 共进行 １０ 次试验取平均值作为结果ꎮ 在

训练阶段ꎬ训练样本包含了来源于图片以及文本模

态的特征向量、ｏｎｅ￣ｈｏｔ 形式的类别标签以及属性信

息ꎮ 在评估阶段ꎬ查询样本为测试集中不可见类的

全体样本ꎬ用于检索的数据库包含了训练时的可见

类样本以及未参与训练的不可见类样本ꎮ 对于

２０２０ 年宁夏枸杞虫害、Ｗｉｋｉ 以及 Ｐａｓｃａｌ ＶＯＣ 数据

集ꎬ设置了两个中间层ꎬ其中 ｐ１为 ２００ꎬｐ２为 １００ꎮ 对

于 ２０２０ 年宁夏枸杞虫害数据集ꎬ超参数 η 设置为

１５０ꎬτ 设置为 ４ꎬα 设置为 ６ꎬλ 设置为 ４０ꎮ 对于 Ｗｉ￣
ｋｉ 数据集ꎬ超参数 η 设置为 ３５０ꎬτ 设置为 ６ꎬα 设置

为 ６ꎬλ 设置为 １５ꎮ 对于 Ｐａｓｃａｌ ＶＯＣ 数据集ꎬ超参数

η 设置为 １００ꎬτ 设置为 ５ꎬα 设置为 ３ꎬλ 设置为 ２０ꎮ
本研究采用 ｍＡＰ、ＰＨ２、Ｔｏｐ￣１０ 准确率 ３ 种常见

的评价指标对提出的方法进行评估ꎮ ３ 种评价指标

的定义如下:

ｍＡＰ＝ １
Ｑ
􀰑
Ｑ

ｑ＝１

１
Ｒ′

􀰑
Ｒ

ｒ＝１
Ｐｑ( ｒ)δｑ( ｒ)

式中:Ｑ 为待检索样本数ꎻＲ 为数据库中数据

量ꎻＲ′为数据库与待检索样本相关的数据量ꎻＰｑ( ｒ)
为排名第 ｑ 个检索样本的 ｔｏｐ￣ｒ 精度值ꎬ δ ( ｒ) ∈
{０ꎬ１}ꎬ当第 ｒ 个数据实例与第 ｑ 个检索样本相关则

为 １ꎬ否则为 ０ꎮ ＰＨ２ 表示在汉明空间中由哈希对照

表判定半径为 ２ 的检索准确度ꎬ反应模型对局部数

据分情况描述的准确性ꎮ Ｔｏｐ￣１０ 准确率为检索结

果中概率最大的前 １０ 个结果包含正确类别的占比ꎮ
１.３　 模型概述

基于零样本学习的枸杞病虫害检索与识别模

型ꎮ 假设Ｘ(１)＝ [ｘ(１)
１ ꎬｘ(１)

２ ꎬ􀆺ꎬｘ(１)
ｎ ]∈Ｒｄ１×ｎ为图像模

态ꎬＸ(２)＝ [ｘ(２)
１ ꎬｘ(２)

２ ꎬ􀆺ꎬｘ(２)
ｎ ]∈Ｒｄ２×ｎ为文本模态ꎬｎ

为可见类别的数据样本数ꎬｄ１和ｄ２分别为图像和文

本模态数据特征维度ꎬ一般情况下ｄ１≠ｄ２ꎮ 可见类

别以及不可见类别的标签信息分别表示为Ｌｓ ＝ [ ｌ１ꎬ
ｌ２ꎬ􀆺ꎬｌｓ]∈Ｒ ｌ×ｓ和Ｌｕ ＝ [ ｌ１ꎬｌ２ꎬ􀆺ꎬｌｕ]∈Ｒ ｌ×ｕꎬｓ 和 ｕ 分

别为可见类别、不可见类别的数量ꎬ且Ｌｓ ∩Ｌｕ ＝ Øꎮ
令 Ａ＝ [ａ１ꎬａ２ꎬ􀆺ꎬａｎ]∈Ｒｄａ×ｎ为类别属性ꎬＡ 通常由

标签信息决定ꎬｄａ为属性特征维数ꎮ 本研究可见类

别的数据信息为图像和文本模态学习统一的哈希编

码和每个模态对应的哈希函数ꎬ在检索阶段将不可

见类别的数据投影到汉明空间中进行相似度评估ꎮ
１.３.１　 深层矩阵分解 　 本研究使用深层矩阵分解

的方法来学习不同模态数据的深层潜在特征表示ꎮ
考虑图像特征矩阵的半非负矩阵分解ꎬ有Ｘ(１)≈
Ｚ(１)

１ Ｈ(１)
１ ꎬ其中 Ｚ(１)

１ 为基向量矩阵ꎬＨ(１)
１ 为潜在特征
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矩阵ꎬ且 Ｚ(１)
１ ≥０ꎮ 对潜在特征矩阵 Ｈ(１)

１ 继续进行半

非负矩阵分解得到Ｈ(１)
１ ≈Ｚ(１)

２ Ｈ(１)
２ ꎬ其中 Ｚ(１)

２ 为基向

量矩阵ꎬＨ(１)
２ 为潜在特征矩阵ꎮ 如此循环往复直到

Ｈ(１)
ｍ－１≈Ｚ(１)

ｍ Ｈ(１)
ｍ ꎬ其中 Ｈ(１)

ｍ 为获得第 ｍ 层的潜在特征

矩阵ꎮ 类似的可以获得文本模态第 ｍ 层的潜在特

征矩阵 Ｈ(２)
ｍ ꎮ 上述分解过程可以描述如下:

Ｘ(ｖ)≈Ｚ(ｖ)
１ Ｈ(ｖ)

１ ꎬＺ(ｖ)
１ ≥０

Ｈ(ｖ)
１ ≈Ｚ(ｖ)

２ Ｈ(ｖ)
２ ꎬＺ(ｖ)

２ ≥０
　 　 　 　 ⋮
Ｈ(ｖ)

ｍ－１≈Ｚ(ｖ)
ｍ Ｈ(ｖ)

ｍ ꎬＺ(ｖ)
ｍ ≥０

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(１)

本研究使用如下损失函数衡量分解时的误差:
Ｌ１ ＝‖Ｘ(ｖ) －Ｚ(ｖ)

１ Ｚ(ｖ)
２ 􀆺Ｚ(ｖ)

ｍ Ｈ(ｖ)
ｍ ‖２

Ｆ (２)
式中ꎬＺ(ｖ)

ｉ ∈Ｒｐｉ－１×ｐｉꎬｉ∈{１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｍ}ꎬｖ∈{１ꎬ２}ꎬｐｉ
为第 ｉ 层的维数ꎬｐ０为初始维数ꎬｐｍ ＝ｋ 为哈希码长度ꎮ
１.３.２　 统一哈希码学习 　 由于不同模态的样本对

属于同一个类别ꎬ生成的哈希码在汉明空间中的距

离应该足够小ꎬ可以近似看成同一个哈希码ꎬ故本研

究将图像模态生成的哈希码和文本模态生成的哈希

码进行如下约束:
Ｌ２ ＝‖Ｈ(ｖ)

ｍ －Ｈ‖２
Ｆ (３)

通过上述约束可以获得统一的哈希码 Ｈ∈
{－１ꎬ１} ｋ×ｎꎬ其中 ｋ 为哈希码长度ꎮ
１.３.３　 类别信息嵌入 　 为了学习具有判别能力的

哈希码ꎬ即对于相同类别的样本ꎬ其汉明空间中的距

离应该足够小ꎬ同时对于不同类别的样本则汉明空

间中的距离应该足够大ꎮ 本研究通过以下线性分类

损失函数ꎬ获得具有判别能力的哈希码:
Ｌ３ ＝‖ＷＴＨ－ＬＳ‖２

Ｆ (４)
式中ꎬＷ 为线性分类器ꎮ

１.３.４　 属性特征保持 　 为了适应零样本环境下的

跨模态检索任务ꎬ生成的哈希码还需要具有一定的

属性保持能力ꎬ从而对不可见类的样本ꎬ在检索阶段

也可以通过相似的属性信息来对其进行有效的分

类ꎮ 因此对类别属性设置以下线性约束:
Ｌ４ ＝‖ＶＴＡ－Ｈ‖２

Ｆ (５)
式中ꎬＶ 为线性分类器ꎮ

１.３.５　 哈希函数学习 　 在检索阶段需要将不可见

类的样本投影到汉明空间中进行相似性度量ꎬ本研

究考虑线性哈希码生成函数ꎬ对应的损失函数如下:
Ｌ５ ＝‖Ｐ(ｖ)Ｘ(ｖ) －Ｈ‖２

Ｆ (６)
式中ꎬＰ(ｖ)∈Ｒｋ×ｄｖꎬｖ∈{１ꎬ２}为投影矩阵ꎮ

综上所述ꎬ本研究所提出的方法的目标函数如下:
ｍｉｎ

Ｚ(ｖ)ｉ ꎬＨ(ｖ)ｉ ꎬＨꎬＷꎬＶꎬＰ(ｖ)
Ｌ＝Ｌ１＋τＬ２＋λＬ３＋αＬ４＋ηＬ５

　 　 　 　 　 　 ｓ.ｔ.Ｚ(ｖ)
ｉ ≥０ꎬＨ∈{－１ꎬ１} ｋ×ｎ

(７)

式中ꎬτ、λ、α、η 为超参数ꎮ
１.４　 优化

由于目标函数是非凸的ꎬ本研究采用交替迭代

优化方法来求解所提出的模型ꎮ
１.４.１　 优化 Ｚ(ｖ)

ｉ 　 由公式(７)可知ꎬＺ(ｖ)
ｉ 的解可以表

述为如下优化问题:
ｍｉｎ
Ｚ(ｖ)
ｉ

‖Ｘ(ｖ) －Ｚ(ｖ)
１ Ｚ(ｖ)

２ 􀆺Ｚ(ｖ)
ｍ Ｈ(ｖ)

ｍ ‖２
Ｆ

ｓ.ｔ.Ｚ(ｖ)
ｉ ≥０

(８)

对于Ｘ(ｖ)ꎬｖ∈{１ꎬ２}的求解是相互独立的ꎬ为求

解方便ꎬ舍去上标 ｖ 得到:
ｍｉｎ
Ｚｉ

‖Ｘ－ＤＺ ｉＨｉ‖２
Ｆꎬｓ.ｔ.Ｚ ｉ≥０ (９)

式中ꎬＤ ＝ Ｚ１Ｚ２􀆺Ｚ ｉ－１ꎬ１≤ ｉ≤ｍꎮ 进一步ꎬ可以

得到:

Ｚ ｉ ＝

Ｚ ｉ☉
[ＸＨ

~ Ｔ
１]

＋＋[Ｚ１Ｈ
︿

１]
－

[ＸＨ
~ Ｔ

１]
－＋[Ｚ１Ｈ

︿
１]

＋
ꎬ　 　 如果 ｉ＝ １

Ｚ ｉ☉
[ＤＴＸＨ

~ Ｔ
ｉ ]

＋＋[ＤＴＺ ｉＨ
︿
ｉ]

－

[ＤＴＸＨ
~ Ｔ
ｉ ]

－＋[ＤＴＺ ｉＨ
︿
ｉ]

＋
ꎬ 如果 ｉ>１

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ï

(１０)

式中ꎬＨ
~
ｉ是对第 ｉ 层特征矩阵的重构矩阵ꎬＨ

︿
ｉ ＝

Ｈ
~
ｉ Ｈ

~ Ｔ
ｉ ꎬ☉表示哈达玛积ꎮ

１.４.２　 优化 Ｈ(ｖ)
ｉ 　 固定其他变量ꎬ关于 Ｈ(ｖ)

ｉ 的目标

函数为:
ｍｉｎ
Ｈ(ｖ)
ｉ

‖Ｘ(ｖ) －Ｚ(ｖ)
１ Ｚ(ｖ)

２ 􀆺Ｚ(ｖ)
ｉ Ｈ(ｖ)

ｉ ‖２
Ｆ

对 Ｈ(ｖ)
ｉ 求偏导并将偏导置为 ０ 可得:

Ｈ(ｖ)
ｉ ＝(ΦＴΦ) －１ΦＴＸ(ｖ) (１１)

式中ꎬｉ<ｍꎬΦ＝Ｚ(ｖ)
１Ｚ(ｖ)

２ 􀆺Ｚ(ｖ)
ｉ ꎮ

１.４.３　 优化 Ｈ(ｖ)
ｍ 　 固定其他变量ꎬ关于 Ｈ(ｖ)

ｍ 的优化

问题可以为:
ｍｉｎ
Ｈ(ｖ)
ｍ

‖Ｈ(ｖ) －ΦｍＨ(ｖ)
ｍ ‖２

Ｆ＋τ‖Ｈ(ｖ)
ｍ －Ｈ‖２

Ｆ

对第 ｍ 层的潜在特征描述 Ｈ(ｖ)
ｍ 求偏导并将偏

导置为 ０ꎬ可以求解得出:
Ｈ(ｖ)

ｍ ＝(ΦＴ
ｍΦｍ＋τＩ)

－１(ΦＴ
ｍＸ(ｖ) ＋τＨ) (１２)

式中ꎬＩ 为单位矩阵ꎬΦｍ ＝Ｚ(ｖ)
１ Ｚ(ｖ)

２ 􀆺Ｚ(ｖ)
ｍ ꎮ

１.４.４　 优化 Ｈ　 固定其他变量ꎬ可以获得如下子问
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题:

ｍｉｎ
Ｈ

􀰑
Ｖ

ｖ＝１
(τ‖Ｈ(ｖ)

ｍ －Ｈ‖２
Ｆ＋λ‖Ｐ(ｖ)Ｘ(ｖ) －Ｈ‖２

Ｆ)＋α‖

ＶＴＡ－Ｈ‖２
Ｆ＋η‖ＷＴＨ－ＬＳ‖２

Ｆ

式中ꎬＨ∈{－１ꎬ１} ｋ×ｎꎬ可以通过线性化方法进行

求解得到:

Ｈ ＝ ｓｇｎ {􀰑
ｙ

ｖ＝ｘ
[ τ
η

Ｈ(ｖ)
ｍ ＋ λ

η
Ｐ(ｖ) Ｘ(ｖ) ＋ α

η
ＶＴＡ] －

ＷＷＴＨ＋ＷＬＳ} (１３)
式中ꎬｓｇｎ 为符号函数ꎮ

１.４.５　 优化Ｐ(ｖ) 　 固定其他变量ꎬ关于Ｐ(ｖ)的优化问

题可以为:
ｍｉｎ
Ｐ(ｖ)

‖Ｐ(ｖ)Ｘ(ｖ) －Ｈ‖２
Ｆ

对Ｐ(ｖ)求偏导并将偏导置为 ０ꎬ不难得出:
Ｐ(ｖ)＝ ＨＸ(ｖ)Ｔ[Ｘ(ｖ)Ｘ(ｖ)Ｔ] －１ (１４)

１.４.６　 优化 Ｗ　 固定其他变量可得:
ｍｉｎ
Ｗ

‖ＷＴＨ－ＬＳ‖２
Ｆ

对 Ｗ 求偏导并将偏导置为 ０ꎬ不难得出:
Ｗ＝(ＨＨＴ) －１ＨＬＴ

Ｓ (１５)
１.４.７　 优化 Ｖ　 固定其他变量可得:

ｍｉｎ
Ｖ

‖ＶＴＡ－Ｈ‖２
Ｆ

对 Ｖ 求偏导并将偏导置为 ０ꎬ不难得出:
Ｖ＝(ＡＡＴ) －１ＡＨＴ (１６)
通过交替求解上述优化问题ꎬ可得到原问题

(７)的最优解ꎬ总体优化流程为:
输入:图片和文本模态中可见类别数据为Ｘ(１)

和Ｘ(２)ꎬ类别标签为Ｌｓꎬ属性信息矩阵为 Ａꎬ中间层大

小为ｐｉꎬ超参数为 τ、λ、α、ηꎮ
输出:生成的哈希码矩阵 Ｈ 以及两个模态对应

的哈希函数Ｐ(ｖ)ꎮ
１:随机初始化[Ｚ(ｖ)

ｉ 、Ｈ(ｖ)
ｉ ]、Ｐ(ｖ)、Ｗ 和 Ｖꎻ

２:重复ꎻ
３:对每个模态中所有层通过公式 (１０) 更新

Ｚ(ｖ)
ｉ ꎻ

４:对于每个模态通过公式(１１)和公式(１２)更
新 Ｈ(ｖ)

ｉ 和 Ｈ(ｖ)
ｍ ꎻ

５:通过公式(１４)更新 Ｐ(ｖ)ꎻ
６:通过公式(１５)更新 Ｗꎻ
７:通过公式(１６)更新 Ｖꎻ
８:通过公式(１３)更新 Ｈꎻ
９:直到收敛结束返回 Ｈ 和 Ｐ(ｖ)ꎮ

１.５　 时间复杂度分析

设 ｐ＝ｍａｘ(ｐｉ)ꎬ１≤ｉ≤ｍꎬ上述优化过程中的时

间复杂度更新如下:
(１)更新 Ｚ(ｖ)

ｉ 的时间复杂度为 Ｏ(２ｐ２ｎ＋２ｐ２ｄｖ＋ｎ
ｄｖｐ＋ｐ３)ꎻ

(２)更新 Ｈ(ｖ)
ｉ ( ｉ<ｍ)的时间复杂度为 Ｏ(ｎｄｖｐ＋ｐ２

ｎ＋ｄｖｐ２)ꎻ
(３)更新 Ｈ(ｖ)

ｍ 的时间复杂度为 Ｏ(ｎｄｖｐ＋ｄｖｐ２＋ｐ３)ꎻ
(４)更新 Ｐ(ｖ)的时间复杂度为 Ｏ(ｎｄｖｐ＋ｄ２

ｖｎ)ꎻ
(５) 更新 Ｈ 的时间复杂度为 Ｏ ( ｓｐ２ ＋ ｓｐｎ ＋

２ｐｄｖｎ)ꎻ
(６)更新 Ｗ 的时间复杂度为 Ｏ(ｎｓｐ＋ｐ２ｎ)ꎻ
(７)更新 Ｖ 的时间复杂度为 Ｏ(ｎｄ２

ｖ ＋ｐｄｖｎ)ꎮ
令 ｄ ＝ｍａｘ{ｄｖ}ꎬｖ∈{１ꎬ２}ꎬ则总的时间复杂度

为 Ｏ{ ｔｌ ２(３ｐｄｎ＋２ｐ２ｎ＋ｎｄ２＋ｎｐｓ＋ｄｐ２＋ｓｐ２)＋ｐ３[ ] }ꎬ其
中 ｔ 为迭代次数ꎬｌ＝ｍ＋１ 为总的层数ꎮ 通常情况下ꎬ
ｐ、ｄ、ｓ 的取值都远远小于样本数 ｎꎬ易知所提出的算

法的时间复杂度可以表示为 Ｏ(ｎ)ꎮ

２　 结果与分析

２.１　 试验结果

将提出的方法与 ７ 种哈希方法进行比较ꎮ 其中

基于协同矩阵分解的哈希方法(ＣＭＦＨ) [２１] 和基于潜

在语义的稀疏哈希方法(ＬＳＳＨ) [２２] 为跨模态哈希方

法ꎬ基于属性的哈希方法(ＡＨ) [２３]和基于迁移监督知

识的哈希方法(ＴＳＫ) [２４] 为零样本单模态哈希方法ꎬ
基于跨模态属性的哈希方法(ＣＭＡＨ) [１７]、基于正交

投影的哈希方法(ＣＨＯＰ) [２５] 和离散非对称零样本哈

希方法(ＤＡＺＳＨ) [１９]为零样本跨模态哈希方法ꎮ
图 １、图 ２、图 ３ 显示了本研究所提出的方法与

对比方法在 ３ 个数据集上的 ｍＡＰ 值ꎮ 与 ＣＭＦＨ 以

及 ＬＳＳＨ 相比ꎬ所提出的方法由于引入了类别属性

信息的监督ꎬ可以在零样本的跨模态检索精度上取

得较高的提升ꎮ 而 ＡＨ 和 ＴＳＫ 方法是针对单一模态

的零样本检索ꎬ虽然能够比传统的跨模态哈希方法

更好ꎬ但是在零样本跨模态检索精度上效果不佳ꎬ所
提出的方法由于考虑到了不同模态数据特征的异构

性ꎬ故能够获得更高的检索精度ꎮ 与 ＣＭＡＨ、ＣＨＯＰ
及 ＤＡＺＳＨ 相比ꎬ由于提出的深层矩阵分解方法能够

针对不同模态的深层数据特征进行表述ꎬ所以在检

索精度方面取得了很好的效果ꎮ
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ＣＭＦＨ:基于协同矩阵分解的哈希方法ꎻＬＳＳＨ:基于潜在语义的稀疏哈希方法ꎻＴＳＫ:基于迁移监督知识的哈希方法ꎻＡＨ:基于属性的哈希方

法ꎻＣＭＡＨ:基于跨模态属性的哈希方法ꎻＣＨＯＰ 基于正交投影的哈希方法ꎻＤＡＺＳＨ:离散非对称零样本哈希方法ꎻＯｕｒｓ:本研究方法ꎮ
图 １　 ２０２０ 年宁夏枸杞虫害数据集上不同哈希方法的 ｍＡＰ 值

Ｆｉｇ.１　 Ｔｈｅ ｍＡＰ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｈａｓｈｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｎ ２０２０ Ｎｉｎｇｘｉａ Ｌｙｃｉｕｍ ｂａｒｂａｒｕｍ ｐｅｓｔｓ ｄａｔａｓｅｔ

ＣＭＦＨ:基于协同矩阵分解的哈希方法ꎻＬＳＳＨ:基于潜在语义的稀疏哈希方法ꎻＴＳＫ:基于迁移监督知识的哈希方法ꎻＡＨ:基于属性的哈希方

法ꎻＣＭＡＨ:基于跨模态属性的哈希方法ꎻＣＨＯＰ 基于正交投影的哈希方法ꎻＤＡＺＳＨ:离散非对称零样本哈希方法ꎻＯｕｒｓ:本研究方法ꎮ
图 ２　 Ｗｉｋｉ 数据集上不同哈希方法的 ｍＡＰ 值

Ｆｉｇ.２　 Ｔｈｅ ｍＡＰ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｈａｓｈｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｎ Ｗｉｋｉ ｄａｔａｓｅｔ

ＣＭＦＨ:基于协同矩阵分解的哈希方法ꎻＬＳＳＨ:基于潜在语义的稀疏哈希方法ꎻＴＳＫ:基于迁移监督知识的哈希方法ꎻＡＨ:基于属性的哈希方

法ꎻＣＭＡＨ:基于跨模态属性的哈希方法ꎻＣＨＯＰ 基于正交投影的哈希方法ꎻＤＡＺＳＨ:离散非对称零样本哈希方法ꎻＯｕｒｓ:本研究方法方法ꎮ
图 ３　 Ｐａｓｃａｌ ＶＯＣ 数据集上不同哈希方法的 ｍＡＰ 值

Ｆｉｇ.３　 Ｔｈｅ ｍＡＰ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｈａｓｈｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｎ Ｐａｓｃａｌ ＶＯＣ ｄａｔａｓｅｔ

　 　 此外ꎬ图 ４、图 ５、图 ６ 显示了本研究所提出的方

法与对比方法在 ３ 个数据集上的 ＰＨ２ 值ꎬ从结果可

以看出本研究所提出的方法在以文搜图和以图搜文

任务上表现良好ꎬ验证了所提出的方法的有效性ꎮ

图 ７ 显示了本研究所提出的方法与对比方法在 Ｗｉ￣
ｋｉ 数据集上的 Ｔｏｐ￣１０ 准确率ꎬ从结果可以看出所提

出的方法在以文搜图和以图搜文任务上表现良好ꎬ
验证了所提出的方法的有效性ꎮ 图 ８ 显示了所提出
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的方法与融合注意力方法[２６]在 ２０２０ 年宁夏枸杞虫

害数据集上的病虫害识别结果对比实例ꎬ实线边框

为正确识别的结果ꎬ虚线边框为识别错误的结果ꎮ

从以文搜图和以图搜文的结果可以看出ꎬ本研究所

提出的方法在零样本的枸杞病虫害识别方面表现优

于对比方法ꎮ

ＣＭＦＨ:基于协同矩阵分解的哈希方法ꎻＬＳＳＨ:基于潜在语义的稀疏哈希方法ꎻＴＳＫ:基于迁移监督知识的哈希方法ꎻＡＨ:基于属性的哈希方

法ꎻＣＭＡＨ:基于跨模态属性的哈希方法ꎻＣＨＯＰ 基于正交投影的哈希方法ꎻＤＡＺＳＨ:离散非对称零样本哈希方法ꎻＯｕｒｓ:本研究方法ꎮ
图 ４　 ２０２０ 年宁夏枸杞虫害数据集上不同哈希方法的 ＰＨ２ 值
Ｆｉｇ.４　 ＰＨ２ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｈａｓｈｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｎ ２０２０ Ｎｉｎｇｘｉａ Ｌｙｃｉｕｍ ｂａｒｂａｒｕｍ ｐｅｓｔｓ ｄａｔａｓｅｔ

ＣＭＦＨ:基于协同矩阵分解的哈希方法ꎻＬＳＳＨ:基于潜在语义的稀疏哈希方法ꎻＴＳＫ:基于迁移监督知识的哈希方法ꎻＡＨ:基于属性的哈希方

法ꎻＣＭＡＨ:基于跨模态属性的哈希方法ꎻＣＨＯＰ 基于正交投影的哈希方法ꎻＤＡＺＳＨ:离散非对称零样本哈希方法ꎻＯｕｒｓ:本研究方法ꎮ
图 ５　 Ｗｉｋｉ 数据集上不同哈希方法的 ＰＨ２ 值
Ｆｉｇ.５　 ＰＨ２ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｈａｓｈｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｎ Ｗｉｋｉ ｄａｔａｓｅｔ

ＣＭＦＨ:基于协同矩阵分解的哈希方法ꎻＬＳＳＨ:基于潜在语义的稀疏哈希方法ꎻＴＳＫ:基于迁移监督知识的哈希方法ꎻＡＨ:基于属性的哈希方

法ꎻＣＭＡＨ:基于跨模态属性的哈希方法ꎻＣＨＯＰ 基于正交投影的哈希方法ꎻＤＡＺＳＨ:离散非对称零样本哈希方法ꎻＯｕｒｓ:本研究方法ꎮ
图 ６　 Ｐａｓｃａｌ ＶＯＣ 数据集上不同哈希方法的 ＰＨ２ 值
Ｆｉｇ.６　 ＰＨ２ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｈａｓｈｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｎ Ｐａｓｃａｌ ＶＯＣ ｄａｔａｓｅｔ
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ＣＭＦＨ:基于协同矩阵分解的哈希方法ꎻＬＳＳＨ:基于潜在语义的稀疏哈希方法ꎻＴＳＫ:基于迁移监督知识的哈希方法ꎻＡＨ:基于属性的哈希方

法ꎻＣＭＡＨ:基于跨模态属性的哈希方法ꎻＣＨＯＰ 基于正交投影的哈希方法ꎻＤＡＺＳＨ:离散非对称零样本哈希方法ꎻＯｕｒｓ:本研究方法ꎮ
图 ７　 Ｗｉｋｉ 数据集上不同哈希方法的 Ｔｏｐ￣１０ 准确率

Ｆｉｇ.７　 Ｔｏｐ￣１０ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｈａｓｈｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｎ Ｗｉｋｉ ｄａｔａｓｅｔ

　 　 表 １ 显示在 Ｗｉｋｉ 数据集上本研究所提出的方

法与 ＣＨＯＰ 以及 ＤＡＺＳＨ 在训练上所花费的时间ꎬ
从对比结果可以看出本研究所提出的方法与 ＣＨＯＰ
相比需要花费较多的训练时间ꎬ与 ＤＡＺＳＨ 相比花费

较少的训练时间ꎮ 综合检索精度与训练时长的结

果ꎬ本研究所提出的方法能够适用于大规模数据集

的零样本跨模态检索任务ꎮ
２.２　 有效性分析

为验证深层矩阵分解的有效性ꎬ将本研究方法

与不使用深层矩阵分解的方法进行比较ꎮ 当 ｍ 取

值为 ０ 时ꎬ可以看作对模态数据只进行单层矩阵分

解ꎬ这里选取了在 Ｗｉｋｉ 数据集上哈希编码为 ３２ ｂｉｔ
的试验结果ꎮ 其 ｍＡＰ 与 ＰＨ２ 评价指标结果如图 ９
所示ꎮ
　 　 从结果可以看出ꎬ深层矩阵分解方法在 ｍＡＰ 和

ＰＨ２ 指标上相较于单层矩阵分解方法有较大的提

升ꎮ 表明深层矩阵分解方法可以提取到模态数据深

层次结构特征ꎬ从而提升零样本识别的精确度ꎮ
２.３　 参数敏感性

对于本研究所提出的方法中的超参数(τ、λ、α、
η)ꎬ如何选择合适的超参数值以获得更好的试验结

果ꎮ 以 Ｗｉｋｉ 数据集下 ３２ ｂｉｔ 长度的哈希编码为试

验环境ꎬ初始将所有的超参数的值设置为 １ꎬ每次只

调整其中 １ 个超参数的值ꎬ固定其他参数ꎬ对其进行

敏感性分析ꎬ结果如图 １０~图 １３ 所示ꎮ
　 　 由图 １０ 可以看出 ｍＡＰ 值在 τ 取值为[２ꎬ７]时
相对稳定ꎬ在[８ꎬ９]时下降比较明显ꎮ 由图 １１ 可以

看出 ｍＡＰ 值在 λ 取值为[５ꎬ１５]时有较大的上升ꎬ在

[１５ꎬ４０]时比较稳定ꎮ 由图 １２ 可以看出 ｍＡＰ 值在

α 取值为[１ꎬ４]时较为稳定ꎬ在[５ꎬ８]时波动且稍微

下降ꎮ 由图 １３ 可以看出 ｍＡＰ 值在 η 取值为[５０ꎬ
３５０]时相对稳定ꎬ在η＝ ４００ 时以图搜文的 ｍＡＰ 值

有所下降ꎮ

３　 结 论

本研究提出了一种基于零样本学习的枸杞虫害

跨模态检索与识别方法ꎬ将零样本跨模态哈希方法

应用于农作物虫害检索与识别领域ꎬ同时解决了现

有零样本跨模态哈希方法中存在的问题ꎮ 通过对不

同模态的数据进行深层矩阵分解获得深层结构特

征ꎬ生成具有判别能力的哈希码ꎮ 利用类别标签和

类别属性信息对生成的哈希码引入线性约束ꎬ从而

实现不可见类到可见类的知识迁移ꎮ 使用离散方法

学习哈希码避免了连续松弛带来的量化误差ꎬ增加

了检索时的精度ꎮ
在 ２０２０ 年宁夏枸杞虫害图文跨模态检索数据

集以及 Ｗｉｋｉ、Ｐａｓｃａｌ ＶＯＣ 这 ３ 个公共数据集上的试

验结果显示ꎬ与 ７ 种现有零样本跨模态哈希方法相

比ꎬ本研究所提出的方法在以文搜图任务上的平均

精度提高了０.２１０ ６ꎬ在以图搜文任务上的平均精度

提高了０.１４５ ０ꎬ优于所有对比方法ꎮ
从试验结果可以看出本研究所提出的方法作为

有监督的零样本跨模态哈希方法ꎬ在检索精度方面

取得了不错的效果ꎬ如何将本研究方法扩展到半监

督零样本跨模态哈希方法ꎬ提升模型的泛用性将是

后续研究的方向ꎮ
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表 １　 Ｗｉｋｉ 数据集上不同哈希方法训练时长对比

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｔｉｍｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｈａｓｈｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｎ Ｗｉｋｉ ｄａｔａｓｅｔ

项目　 　 　
哈希码长度(ｂｉｔ)

８ １６ ３２ ４８ ６４ １２８

ＣＨＯＰ 训练时长(ｓ) ０.６９ ０.７０ ０.７１ ０.７２ ０.７５ ０.９９

ＤＡＺＳＨ 训练时长(ｓ) ３０.１１ ３２.２５ ４８.９６ ５７.７７ ５４.７１ ７１.４１

本研究方法训练时长(ｓ) ５.５２ ６.００ ６.３３ ７.０９ ８.２０ １３.２１
ＣＨＯＰ:基于正交投影的哈希方法ꎻＤＡＺＳＨ:基于离散非对称零样本哈希方法ꎮ

图 ９　 Ｗｉｋｉ 数据集下哈希编码为 ３２ ｂｉｔ 时的 ｍＡＰ 和 ＰＨ２
Ｆｉｇ.９　 Ｔｈｅ ｍＡＰ ａｎｄ ＰＨ２ ｏｎ Ｗｉｋｉ ｄａｔａｓｅｔ (３２ ｂｉｔ)

图 １０　 Ｗｉｋｉ 数据集上超参数 τ的敏感性分析

Ｆｉｇ.１０　 Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒ τ ｏｎ Ｗｉｋｉ ｄａｔａ￣
ｓｅｔ

图 １１　 Ｗｉｋｉ 数据集上超参数 λ的敏感性分析

Ｆｉｇ.１１　 Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒ λ ｏｎ Ｗｉｋｉ ｄａｔａ￣
ｓｅｔ

图 １２　 Ｗｉｋｉ 数据集上超参数 α的敏感性分析

Ｆｉｇ.１２　 Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒ α ｏｎ Ｗｉｋｉ ｄａｔａ￣
ｓｅｔ

图 １３　 Ｗｉｋｉ 数据集上超参数 η的敏感性分析

Ｆｉｇ.１３　 Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒ η ｏｎ Ｗｉｋｉ ｄａｔａ￣
ｓｅｔ
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