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FP—CNNH：一种基于深度卷积神经网络的快速图像哈希算法 
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摘 要 在大数据时代，图像检 索技术在大规模数据上的应用是一个热门的研究领域。近年来，大规模图像检索系统 

中，图像哈希算法由于具备提高图像的检 索效率同时减少储存空间的优点而受到广泛的关注。现有的有监督学习哈 

希算法存在一些问题，主流的有监督的哈希算法需要通过图像特征提取器获取人为构造的图像特征表示，这种做法带 

来的图像特征损失影响了哈希算法的效果，也不能较好地处理图像数据集中语义的相似性问题。随着深度学习在大 

规模数据上研究的兴起，一些相关研究尝试通过深度神经网络进行有监督的哈希函教学习，提升了哈希函数的效果， 

但这类方法需要针对数据集人为设计复杂的深度神经网络，增大了哈希函数设计的难度，而且深度神经网络的训练需 

要较多的数据和较长的时间，这些问题影响了基于深度学习的哈希算法在大规模数据集上的应用。针对这些问题，提 

出了一种基于深度卷积神经网络的快速图像哈希算法，该算法通过设计优化问题的求解方法以及使用预训练的大规 

模深度神经网络，提高了哈希算法的效果，同时明显地缩短了复杂神经网络的训练时间。根据在不同图像数据集上的 

实验结果分析可知，与现有的基准算法相比，提出的算法在哈希函数训练效果和训练时间上都具有较大的提 高。 
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Abstract In the big data era，application research on image retrieval technology for large-scale data is a hot field．Recent 

years，image hash algorithm has attracted much attention in large-scale image retrieval system in order to improve the 

retrieval efficiency and reduce the storage space．However，there are some issues with existing supervised hash code 

learning algorithms．M ost of the supervised hash algorithms need to use image feature extractor for obtaining hand-craf— 

ted image features，which influence the effect of hash code training with image features，at the same time these methods 

cannot deal well with semantic similarity for image data set．W ith the development of deep learning research on the 

large-scale data，some recent related work try to deploy deep neural network to learn hash function and make the hash 

code training effect increased．But such kind of methods require carefully designed complex neural network structure 

thus increase the difficulty of the hash function design and cost more time on neural network training with large data 

set．These problems limit the range of the hash algorithm application with the deep learning architecture for large data 

sets．To solve the problems mentioned above，this paper proposed a fast image hashing algorithm based on deep convolu— 

tion neural network．The proposed algorithm consists of an optimization approach for constructing the hash code of the 

training data set and a pre-trained large deep neural network for learning to improve the effect of hash algorithm，shor- 

tening the training time of complex neural network．According to the analysis of experimental results on different image 

data sets，both the effectiveness of hash function and the efficiency of training time of the proposed algorithm have bet— 

ter performance compared with the existing algorithms． 
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近年来 ，随着移动互联网和社交网络媒体等技术的飞速 发展 ，互联网中每天产生数以亿计的图片、视频等多媒体数 
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据。在移动互联网时代，人们可以随时随地拍摄各种各样的 

图片和视频，并在网络上与朋友分享，由此带来的是网络上数 

字图片和视频 的爆炸式增长。目前，社交 网络互联 网平 台 

Facebook每天上传的图片有数亿张，微博和微信等移动互联 

网应用中每天上传的图片和短视频也数以亿计。相似图片和 

视频的检索技术是工业界许多实际应用系统中的核心技术， 

相关的研究受到广泛的关注[1]。 

图像检索技术的核心在于根据用户提供的信息从图像数 

据库中找到符合用户需求的图片，这项技术的研究从 2O世纪 

7O年代就已经开始，并且至今一直都是计算机领域的一个研 

究热点。在图片搜索引擎(Google、百度、Bing、Yandex)中，通 

过图片检索技术在海量的互联网图片中检索出与查询图片相 

似的图片。电子商务网站的应用中，需要在大量商品中找出 

满足要求的商品，通过手机拍照等方式输入查询图片，以实现 

购物导航 ，通过 以图搜 图的购物搜索技术在多个 主要应用 

(Arrazon购物搜索、百度识图、淘淘搜)中被广泛应用。 

在图片和视频检索领域，在海量数据中实现快速、准确的 

检索是最为核心的研究问题。在各种面向大规模数据的检索 

方法中，保持相似性哈希(Si milarity-preserving Hashing)是近 

几年兴起的一类代表性方法L2 ]。以基于保持相似性哈希 的 

图片检索为例，这类方法首先要把每张图片转换成某种特征 

表示，例如用一个实数特征向量来表示一张图片，再把该特征 

向量转换成二进制哈希码，最后基于这些哈希码构建哈希表 

并进行快速检索。 

基于图片内容的图像检索技术的关键在于图像特征提取 

和查找匹配，其中图像特征提取是基础也是关键。图像特征 

提取包含了对颜色、纹理、形状等图像信息的描述和量化。当 

特征提取结束后 ，每一幅图片可以用一个特征向量来表示，后 

续的检索中判定两张图像的相似性则可以根据图片特征向量 

之间的相似性来判定。常用的相似性度量有欧氏距离、绝对 

值距离和马氏距离等，图像检索时通常采用最近邻检索算法 

(Nearest Neighbor Search)。 目前 主流 的 搜索 引 擎 公 司 

(Gocgle、百度)都已经提供基于内容的图像搜索产品(Google 

Similsr Images、百度识图)来满足用户的需求。 

基于图片内容的图像检索更加生动且贴近用户的实际需 

求。由于图像所包含的信息要多于文本信息，基于图片内容 

的检索技术速度会比基于文本描述的检索技术要慢，基于内 

容的图像检索技术对硬件的要求也比较高。为了提高检索效 

率，需要尽可能减少查询时间，基于图片内容的检索还需要与 

哈希技术相结合。 

基于哈希算法的图像检索技术由于可以提高检索效率并 

降低对硬件的需求而成为研究热点。目前主流的哈希算法将 

传统的基于内容的图像检索系统中提取到的高维特征通过哈 

希函数生成一个固定长度的二进制编码(binary code)。采用 

哈希方法后，一幅图片将由一个固定长度的二进制编码来表 

示，相似度计算度量可以直接使用海明距离(Hamming Dis— 

tance)，计算速度大大提高，从而加快了系统的检索效率[7]。 

对于基于哈希算法的图像检索技术而言，哈希函数的选 

择必须尽可能地保证哈希前与哈希后的特征之间的相似度一 

致，即对于原本相似图像的特征向量，经过哈希函数计算得到 

的哈希码要尽可能地相似，而不相似图像的特征向量哈希码 

要尽可能不一样，因而哈希函数的选择至关重要。目前的哈 
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希算法可以分成两种类型：数据无关(Data-independent)和数 

据相关(Data-dependent)的哈希算法。数据无关的哈希方法 

采用的是随机投影(Rsndom Projecfion)理论，最大的特点是 

具有通用性。数据相关的哈希方法也称为哈希函数学习 

(Learning to Hash)，这类办法通过挖掘数据的隐含特性，学 

习到适合该类数据的哈希函数。从机器学习的角度，目前的 

哈希函数学习算法可以分为以下3类：无监督哈希算法、半监 

督哈希算法和有监督哈希算法。 

虽然主流的图像哈希检索算法能够实现图片与图片问的 

检索并取得不错的效果，但是基于哈希算法的图像检索也存 

在不足之处，目前主流的方法中图像特征提取与后续的哈希 

函数学习是分开的，即先对图像提取特征，再对所提取到的特 

征进行哈希函数学习。如果图像提取得到的特征并不能很好 

地反映图像与图像间的相似程度，那么后续的哈希函数的选 

择无论如何也无法满足要求。因此，如何将特征提取与哈希 

函数的学习结合在一起 ，从而提高整个检索系统的准确度十 

分具有研究与应用意义。同时，近年来基于深度学习的有监 

督哈希算法在效果上取得了一定提升，但由于深度神经网路 

的设计比较复杂，同时训练时间较长，直接影响了基于深度学 

习的哈希算法的广泛应用。 

通过上述的分析与研究，本文提出一种基于深度卷积神 

经网络的快速图像哈希算法，模型的结构如图1所示。与现 

有的哈希算法相比，本文提出的方法有以下优点：1)该方法无 

需先对图像提取人工特征再进行哈希函数学习，而是直接通 

过原始图像信息和相似性信息来进行哈希函数的学习；2)通 

过运用已经训练的深度神经网络进行迁移学习，可以缩短训 

练时间，提高哈希函数训练的效率和效果。 

图 1 本文基于深度学习的快速图像哈希算法模型示意图 

本文研究工作的主要贡献包括 ： 

(1)设计了基于深度神经网络的快速图像哈希编码学习 

框架，提高了哈希编码检索的效果； 

(2)在图像训练集构造哈希编码的求解步骤中设计了快 

速收敛的优化求解算法； 

(3)选择预训练深度神经网络在数据集上进行迁移学习 

的方式，加快了哈希函数训练的速度。 

通过多个不同的真实数据集进行实验和结果分析，可以 

得出所提算法在实验结果上取得了优于基准算法(baseline) 

的效果和更高的效率，同时提出的哈希算法模型在不同参数 

设置下具备鲁棒性。 

1 相关工作 

为了解决海量高维数据下最近邻检索的问题，许多学者 

提出了近似最近邻检索(Aptroximate Nearest Neighbor， 

ANN)[-~ “ ，目前已经有很多种数据结构和算法被提出以 

实现高效的近似最近邻检索。其中一种经典的方法是在 

1975年提出的KD树算法[1 ，KD树是一种分割 d维数据空 



间的数据结构，通过对空间的分割，然后在特定空间的部分内 

进行相关搜索操作从而实现高效的索引。在 KD树提出之 

后，陆续有其他的如 M树E ]、cover树[3 、metric树E。 ]等树形 

结构被提出来应用到最近邻检索中，但是这些算法也会遇到 

维数灾难(Curse of Dimensionality)问题。例如用 d来表示数 

据的维度 ，当维度比较小时 ，可以利用这些数据结构来进行近 

似最近邻检索的快速求解，如上述提到的KD树等。但随着 

维度的增长，算法的空间复杂度和时间复杂度都呈指数级别 

增长。 

由于速度快、存储空间小等优点，越来越多的学者对基于 

哈希的检索算法进行了研究。目前主流的哈希算法均基于二 

进制编码(binary code)，这些哈希算法将传统的基于内容的 

图像检索系统中提取到的高维特征通过哈希函数生成一个固 

定长度的二进制编码序列，从而大大地降低了内存存储空间， 

能够把海量图像数据库存储在内存中。图像检索的过程则需 

要对查询图片和图像数据库中的图像进行运算，计算出相似 

度 ，并根据相似度对图像数据库中的图像排序返 回结果。哈 

希后进行查询时可以利用海明距离(Hamming Distance)来判 

断图像间的相似度，而求解二值哈希码的海明距离也比较高 

效 ，从而加快了检索速度，解决了高维及海量数据下的最近邻 

检索问题。哈希函数的选择在该方法中至关重要，该哈希 函 

数的输出必须是二值编码 ，同时还必须尽可能地使哈希后与 

哈希前特征之间的相似度一致 。 

哈希算法可以看作是一个数据降维的过程，降维的原则 

是通过某种方法把数据从高维空间映射到低维空间，同时还 

要尽可能地保留数据在原有的高维空间中的相似性。数据相 

关的哈希算法是基于学习的(1earning-based)，与数据有关的 

这类方法通过挖掘数据本身的隐含特性 ，学习到适合该类数 

据的哈希函数。从机器学 习的层面来看，根据利用图像标签 

信息的程度，目前主流的哈希算法又可以分为以下 3类：1)无 

监督哈希算法；2)半监督哈希算法；3)有监督哈希算法。 

无监督学习(Unsupervised Learning)是一种机器学习的 

方式 ，特点是不需要任何标签信息，无监督学习的一种典型方 

法是聚类(Clustering)算法。无监督哈希学习继承了上述特 

点，在图像检索中我们无需提供标签信息或图像间的相似度 ， 

只需提供表示图像的特征向量，使得算法自动学习目标哈希 

函数从而生成哈希码。无监督哈希中最具代表性的是局部敏 

感哈希算法 (Locality Sensitive Hashing，LSH)，后续的研究 

也出现 了很 多其 他的无 监督 哈希算 法，例如 KLSH[ ]， 

SHE ，ITQ[ 等。 

LSH算法的雏形是由 Indyk等人 于 1998年提出，后 

续由Gionis ]等人在 1999年改进并进行了深入的分析证明， 

在2002年，CharikarE。_贝0提出了基于随机投影的二值哈希算 

法。可以说 LSH算法的发明对后续一系列哈希算法的研究 

发展产生了深远的影响。LSH算法可以利用随机投影实现， 

随机投影依据Johnson-Lindenstrauss定理 ]产生特定分布 

的投影矩阵，然后根据该投影矩阵对原始的高维数据进行线 

性变换投影到低维空间，并且使得投影后的低维空间在很大 

程度上能都维持原始高维空间下的距离信息_1 。 

经典的LSH算法是在原始的空间上进行随机映射，其要 

求原始空间是已知的，这对现有的图像检索以及提高其精准 

度有所限制。2009年Kulis等人提出了KLSHc”]算法(Ker— 

nelized Locality-sensitive Hashing)来 弥补 LSH 的不 足， 

KLSH通过在核空间而不是原始空间中随机地构造哈希函 

数，能把 LSH算法 的核心思想 推广 到使用 任意的核函数 

(Kernel Function)中。 

基于随机投影的 LSH具有数据无关的通用性，但它通常 

也需要较长的编码长度以提高准确度。为了提高检索系统的 

效率，人们提出了基于学习的哈希算法 ，该类型的算法通常只 

需较短的哈希码就能达到可观的性能。在这其 中，谱哈希 

(Spectral Hashing，SH)c“]为无监督学习中一种著名的代表 

性算法。除了要求在哈希后的海明空间中的距离信息要尽量 

跟原始空间保持一致外，谱哈希还要求得到的哈希码是平衡 

的，并且每个哈希码间是不相关的。 

2011年，Gong等人提出了迭代量化哈希算法 (Iterative 

Quantization，ITQ)_4J，ITQ可以用于监督算法，也可以用于 

无监督算法。ITQ通过最小化将数据投影到二值超立方体 

(Binary Hypercube)顶点中的量化错误来学习一个更好的二 

进制哈希码。ITQ中通过旋转数据使其量化错误最小化的做 

法最早可在文献[1，7]中发现，不过文献E7]中的做法并没有 

包含对数据进行降维，而文献[1]中的做法并不是针对二进制 

哈希码的。ITQ作者在文 中通过实验 比较发现，该方法比 

LSH和 SH有着更高的准确度。 

与无监督哈希算法相比，有监督的哈希算法通常都是数 

据相关的，即不具备通用性。但有监督哈希算法通常能比无 

监督的哈希算法学习到一个更为紧凑的编码 (Compact 

Code)，并且哈希的效果也比无监督的要好[1 。 3o]。通常在有 

监督的哈希算法中，随着编码长度的增加，哈希编码检索的效 

果会提升，然而编码长度增加到一定程度时，再增加长度对效 

果并不会有很大的提高，有时甚至会使得图像检索效果变差。 

MLH(Minimal Loss Hashing)是 由 Norouzi和 Blei在 

2011年提出的一款有监督哈希算法_3 ，其根据结构化 SVM 

(Structural SVM)构造一个 目标 函数 用于哈希 函数 的学 

习_3 。由于 目标损失函数是非连续的(discontinuous)且是非 

凸的，使得直接优化变得很难 ，MLH采用了跟结构化 SVM 

类似的做法 。 

与基于随机投影的方法构造哈希函数的算法不同，Kulis 

等提 出 BRE(Binary Reconstructive Embedding)算 法E。 。 

BRE算法的主要思想是，原始空问中样本间的距离度量信息 

要尽可能地与哈希后的样本间的距离度量信息一致，这种方 

法采用了坐标梯度下降的办法迭代地更新哈希函数直到找到 

一 个局部最优解_2 。 

KSH(Kernel-based Supervised Hashing)是在 2012年由 

Liu等人[19j提出的哈希算法。与之前的有监督哈希算法如 

MLH和 BRE不同，KSH并不是直接通过最小化哈希码间的 

海明距离来训练哈希函数的，而是通过最小化哈希码的内积 ， 

文中证明了最小化哈希码的内积相当于隐式的最小化海明距 

离 ，同时，最小化哈希码的内积也使得问题变得更简单 ，有更 

好的解法。此外，为了处理数据间非线性可分的情况，KSH 

采用了核(kerne1)的形式来构造哈希函数。 

根据对无监督和有监督哈希算法的优缺点的分析和研 

究，Wang等人在2010年提出了半监督哈希算法 SSH(Semi- 

Supervised Hashing)[ ]，SSH利用了有监督哈希和无监督哈 

希算法的特点来提高哈希函数的质量。 
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随着大数据技术的发展，近年来深度学习的相关技术也 

被应用于大规模图像哈希算法中。Xia等人 设计了基于深 

度神经网络的两阶段哈希编码学习框架．并在框架提出了具 

体的哈希算法 CNNH，通过首先构造训练集的哈希编码，再 

通过深度神经网络训练模型的方式，得到图像检索的哈希函 

数，I』u等人具体实现 了该哈希算法框架并公开了源代码”。 

I ai等人 ”j钊‘对 CNNH算法中需要分为两个阶段学习哈希 

函数的问题．构造了全新的损失函数，提m了基于深度神经网 

络的单阶段哈希学习框架和算法。基于深度学习的这类算法 

提高了有监督哈希算法的效果，但也存在一些问题，例如深度 

神经网络的设汁复杂．同时训练时间较长．影响了算法的可扩 

展性和实用性 。 

2 图像哈希算法 

2．1 算法框架 

有监督哈希学习的目标，是从图像训练集学习得到 q个 

哈希函数，其中 q为哈希编码的长度。目前主流的哈希算法 

基本上都能够实现图片与图片问的检索并取得不错的效果， 

但其同时也存在着不足之处，这些方法都依赖 GIS r 等方 

法构造人T图像特征，图像特征的提取与后续哈希函数的学 

习是分开的，即先提取冈像特征。然后再对所提取到的特征进 

行哈希并生成哈希码。如果第一步提取到的特征并不能很好 

地保留冈像与图像问的相似程度，那么后续哈希函数的学习 

无论如何也无法满足要求。因而，如何将一幅图片编码成为 
一 个有利于哈希函数学习的图像特征也就成为了陶像检索中 

哈希函数学习的重要问题。 

通过上述的分析与研究，本文提出一个更适用于图像检 

索的有监督哈希方法，该方法的输入就是一幅原始图片，最后 

输出的信息有两个：1)我们的目标哈希函数；2)冈像特征提取 

函数。第一步中输入的相似性矩阵 S被分解为 H 和 H 的转 

置．其中 H表示训练集样本的哈希码 ，针埘矩阵 H设计 了加 

速的求解优化算法。第二步采用了深层卷积神经网络来学习 

目标哈希函数以及学习一个能够更加准确地描述图像信息的 

表示特征．网络架构中选择了已训练好的深度卷积神经网络。 

输出层的构造可以简单地采用第一步学习到的哈希码作为日 

标。在查询时 。只需将图片输入到网络中，最后通过获取输 

层中节点的值即可获得表达该罔像的二进制哈希码，图 2展 

示了快速图像哈希算法的检索效果。 

囝 
(a)川 J 检索 (b)FP-(、NNH的 (c)KsH的检索结果 

的 }刊片 检索结果 

图 2 对比哈希算法在手写数字数据集上的检索效果 

2．2 构造训练集哈希编码的优化算法 

为便于叙述，先定义哈希算法中的图像相似性矩阵 S： 

f+1， 图像 J 和J，在语义上相似 

【一1． 冈像 J 和 J，在语义上不相似 

ss．sysu．edu．cn ～py．'CNNH~ cnnh．html 

对于给定 个图像的哈希函数训练集 。可以根据图像集合的 

信息构造相似性矩阵 S。通过神经网络进行哈希函数的训练 

且需要图像训练集中的每个图片都有相应的哈希码，因而构 

造训练集的哈希编码是哈希函数训练的基础，下面介绍提出 

的构造哈希编码训练集的优化算法的推导求解过程。 

首先定义大小为 ×q的二值矩阵 H，并用 ．来表示 

矩阵 H的第走行。我们的目标是设计满足要求的哈希函数， 

使对于任意给定的两个相似的图像．通过哈希函数得到的哈 

希编码之间的海明距离要尽可能一致。在文献[19]中指出哈 

希码的内积与它们问的海明距离具有一对一的映射关系，因 

而根据 H∈{一1．1 “．可知哈希码内积 H ．H ．的取值范 

同为[一(7， 。 

根据上述定义，可以通过最小化以下 目标函数来学习得 

到图像训练集的哈希编码： 

min∑ ∑(So一—l_H ．H 1̈．)!=min ll S一~HH {{； 
H i=、|一1 (i H q 

subject to：HE {一1，1 

(1) 

其中．1l· 为弗罗贝尼乌斯范数(Frobenius norm)．取值 

范同为 H∈{一1，1 。 

对于训练集中的图片．通过对目标函数进行优化求解．得 

到表示图片的二进制哈希编码的矩阵 H．同时又使得哈希后 

它们间的海明距离尽可能与实际的相似程度一致。由于 H，． 

JḦ'．的取值范围在[一q，q]中．因此将矩阵 H，．H 1̈．计算结果 

每个位置上的数值除以q使其落在范同[一1，1]之间，使得取 

值范围与相似性矩阵 S的取值范围S ∈{一1，1}一致。 

虽然定义出了目标函数．但是要直接优化公式依然很困 

难，由于存在二值约束条件 HE{一1，l ，使得该问题是 

NP难的，因此与谱哈希(SH)_】 求解过程类似，需要放松约 

束，这里将约束条件替换为范嗣约束条件 H∈[一1，1 ，即 

将矩阵 H 的取值范围转换为一1到 1之间，而不是原有定义 

中只有一l或 1的离散取值，那么 目标函数就可以转化为以 

下形式 ： 

m
H

in II !
q 
HH 

(2) 

subject tO：HE【一1，1 

式(2)依然不容易优化．由于存在项 HH 。使得该问题是 

非凸的(non—eonvex)。到目前为止，非凸问题通常采用贪心 

的策略。我们将采用基于牛顿方向的坐标梯度下降的办法来 

优化该问题，该方法每次顺序或随机地选取 H 中的一个元素 

来更新，同时其他元素则保持不变。首先假设当前要更新的 

元素为H ，那么保持 H的其他元素不变。使 H一[H— 

H．：，⋯，H ]，其中H． 表示为矩阵H的第j-列。式(2)可 

以重写成以下形式： 

min ll S～ HH ll 
H q ‘ 

一 n cl H． H 一(qS--∑H．．H )ll 
¨ ‘ l 

一 n ll H·jH~．j—R 一 苫(HoHk,一R )? 
subject to：Ho E[一1，1] 

(3) 

其中，为了便于推导和叙述，定义矩阵 R为： 

R一口S一∑H．，H (4) 

h  ● 



 

由于相似性矩阵 S是对称矩阵，可以推导得出 R也是对 

称矩阵，通过固定矩阵 H 中除了H 的其他元素，可以得到关 

于 H 的目标函数为 ： 

raing(H )一∑ ∑(H H女 —R ) 
H

． ：

一  

l一 1 一̂ 1 

一 (H 一R ) +2∑(Hf H 一R ) + 
≠ l 

constant (5) 

subject to：H ∈[一1，1] 

其中用到了矩阵R是对称矩阵这样一个事实。假设想要更 

新 H 为H +d，那么对应的优化问题为 ： 

ming(H +d) 

(6) 

subject to：一1≤H +d≤1 

为了方便搜索 d，利用泰勒展开式将 g(H + )近似为 

以下二次函数： 

g(Ho+cf)≈g(Ho)+ (Ho)d十÷ (Hd) (7) 

其中，g (Ho)和 (H )分别为函数 g在点 H 中的一阶导 

数和二阶导数，即： 

g (H )=4E
．

(H H 一R ) 

(8) 

(Hd)一12H 一4尺 +4 H与 

通过在近似的二次函数式子中对 d求导，并设其导数为 

0，可以得到 d的解为： 

d一 一 (H
o) 

4 (H H旬一R )H 
一 l 

12H；--4R +4∑H为 
≠ f 

(9) 

与此同时，除了满足条件一1≤H + ≤ 1之外 ，由哈希 

编码的二值定义，还必须约束 d的取值范围，使得 H +d的 

结果为 1或一1。由以上可得 ，d的取值应当为 一1一Ho或 

1一H 算法中需要首先计算理想情况下 d的取值 ，然后选择 
一 1一H 和 1一H 这两个值中理想情况下更接近d取值的， 

这一步的计算优化直接求解得到H，为1或者一1，与CNNH 

方法相 比，减少了最终结果还需要取整带来的损失，同时加快 

了优化算法的计算速度。 

通过式(9)得到 d的解后 ，就得到了 H 的更新形式，即 

Hn— H +d 

从上述推导中可以发现，每轮更新 H 时需要计算出d， 

计算 d时最耗时的步骤为求解矩阵尺，时间复杂度为O(n。)， 

对于较大的训练集 ，n可能会很大，这样会使得每次更新 H 

的代价过高。因此 ，下面讨论如何避免显式地计算 尺，使得每 

轮更新的时间复杂度从 O(n )降为 O( )。 

定义一 个 新 的矩 阵 L= HH 一qS，则其 一 阶 导数 

g (H,j)和二阶导数 (H )可以用如下公式计算 ： 

(H )一4L ．H． 

(H )一4(H H．j+H5+L ) ⋯ 

其中，L ．为 L的第 i行。可以发现，当给定矩阵L时，能够在 

0( )的时间内计算出gl(Ho)和 (H )，因而d的计算可以 

在 0( )的时间内完成。与此同时，当更新 Hf — ，+d后 ， 

矩阵L只有第 i行和第 i列发生变化，所 以可以得到矩阵 L 

的更新公式为： 

L．一L +dHr．， 

L． —L．i+dH．， (11) 

L —．L + 

由式(11)可以发现矩阵 L的更新也只需 O( )的时间复 

杂度，所以只需在算法开始时先构造矩阵 L=H 一qS，而 

在后续每一轮 H 的更新以及 L的更新都能够在 O( )时间 

内完成，于是每轮的更新复杂度为0(7z)。 

算法 1 基于坐标梯度下降的构造训练集哈希码学习算法 

输人：训练集图片相似性矩阵 Sii∈{一1，1 nXn，目标哈希码长度 q，最 

大迭代次数 T，精度 ￡ 

输出：长度为 q的训练集的哈希编码构成的矩阵 H，其中H每个位置 

的取值范围均为一1或 1 

初始化：将 H随机初始化为 Hi ∈{一1，1}nXq； 

计算矩阵 L—HH --qS； 

t—o；F(o)一 ll L ；H(o)一H；L(0)一L； 

定义集合 Q：{(1，1)，(1，2)，⋯，(i，j)，⋯，(n，q))为矩阵 H的下标索 

引； 

For t一1，2，⋯ ，T d0 

随机打乱集合 n中nXq个元素的顺序； 

For集合 Q中每个元素的下表索引(i，j)do 

①根据式子计算一阶导数 g (Hij)=4L．H．，和二阶导数 (H0)一 

4(HT．IH．J+H：+Eli)； 

②根据梯度计算 d，选择一1一Hii和 1一Hij两个值中与梯度计算 

得到的 d取值更接近的一个； 

③更新 H 一H +d； 

④更新 L。．一L ．+dHT，，L．。一L．i+dH．J，Li。一L。 +d ； 

EndFor 

t+一t+ 1： 

F【t】一lI L_l；； 

If F(t)≤F(t一1)Then 

H(t) H，L(t) L； 

Else 

H(t) H(t—1)，L(t) L(r_1)； 

EndIf 

If相对误差 二 ≤￡Then 
1 It— l1 

跳出循环体； 

EndIf 

EndFor 

算法 1给出了基于随机坐标梯度下降的训练集哈希码快 

速求解算法。算法在内循环中的时间复杂度为 O( )，整个算 

法总的时间复杂度为 O(Tqn )，其中 丁为最大迭代次数，q为 

哈希码的长度，通常总的迭代次数 T不需要很大 ，而q≤64， 

于是使得该算法能够适用于 ，z相对较大的情况下。 

2．3 深度卷积神经网络概述 

本文中提出的哈希算法采用了卷积神经 网络 (Convolu— 

tional Neural Network，CNN)[ 。]的架构，因而在这里首先简 

单地介绍下 CNN。CNN属于前馈神经网络(Feed-forward 

Neural Network)的一种，它是为识N--维图像而特殊设计的 

一 种多层感知器，该网络结构对平移、缩放、倾斜、旋转或其他 

形式地变形具有一定程度的不变性。 

神经网络是由大量简单的神经元(neuron)通过相互连接 

而形成的复杂网络结构。简单神经元的数学定义为厂( )一 

Xw；g (Iz)，其中 W为权重，是后续需要通过学习而得到的变 

量，_厂为激活函数(activation)，该神经元的输人为 ，通过激 

活函数_厂后得到该神经元的输出为-厂(-z)。常用的激活函数 

有sigmoid函数、tanh函数、rectified linear函数等。一个神经 

网络通常由多个神经元组成，所以多个神经元的输出也可以 
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作为其他神经元的输入，神经网络中的参数学习可以采用反 

向传播算法(Back-Propagation algorithm，BP)。 

神经网络已被应用在很多领域之中并且取得了显著的效 

果。在图像识别领域，如果将图片的像素直接输入神经网络 

则有着明显的缺点，图像对平移、缩放、倾斜 、旋转等变形非常 

敏感。由于上述缺点，大量的图像识别研究是基于人工特征 

提取设计图像分类算法，具体过程是先对图片进行预处理，提 

取用来表示该图像的特征，例如GISl~。引，SIFTc。 ，lOtS。9] 

等特征，然后再将该特征作为机器学习分类算法的输入。根 

据问题的不同往往需要人工制定不同的特征或者结合多种特 

征来提高效果，这些人工特征往往不具有通用性，需要大量时 

间和经验来获取。 

CNN属于 HubePwiesel架构，基于 Hubel和 Wiesel在 

1962年 对猫 的初 级视觉 皮层 的研 究[2 。日本研究 学者 

Fukushima基于该概念提出的神经认知机(neocognitron)是 

第一个在计算机上进行仿真的模型[2 ，但该模型并没有使用 

全局有监督的训练算法来对模型进行训练。后来 LeCun等 

人通过简化架构并采用了反向传播算法(Back-propagation 

Algorithm)的全局有监督算法来训练整个模型 ，并使 

得该模型在数字识别上取得了令人振奋的效果。 

CNN主要通过 3种结构来实现对输入具有一定程度的 

平移或其他变形的不变性 ：1)局部接受域；2)权值共享；3)子 

采样(Subsampling或 Pooling)。CNN 中的卷积层就应用 了 

局部接受域和权值共享这两个想法，并将每层共享权值的神 

经元组成一个二维平面，称该二 维平面 为特征 图(Feature 

Map)，每个特征图内的权值都是共享的，并将检测某种特定 

形状的视觉特征。文献E2o，24，253详细地介绍了关于采用反 

向传播算法对卷积神经网络的学习过程。 

2．4 基于深度神经网络的哈希函数学习 

在哈希函数的学习方式上 ，本文提出的方法与经典方法 

使用图像的人工特征作为输入的有监督哈希学习方法不同， 

如图3所示，本文的哈希算法在第二阶段使用原始图像作为 

输入 ，并利用第一阶段所学习到的训练集的哈希码来进行 目 

标哈希函数的学习。 

图 3 基于深度卷积神经网络的快速图像哈希训练过程 

深度学习(Deep Learning)已经成为机器学习中的一个热 

门研究领域。在众多的深层结构中，深层卷积神经网络(Deep 

Convolutional Neural Network，CNN)[∞]是为识别二维图像 

而特殊设计的一种多层感知器，该网络结构对平移、缩放、倾 

斜、旋转或其他形式的变形具有一定程度的不变性。CNN也 

在许多具有挑战性的视觉任务(如目标检测(object recogni— 

tion))中展示出了令人振奋的成果_2 。在第二阶段学习哈希 

函数的过程中，本文选择了使用深度卷积神经网络的结果来 

http：／／www．C8．toronto．edu／～kriz／cifar．html 

0 http：／／yann．1ecun．com／exdb／mnist 

。)http：／／lms．comp．nus．edu．sg／research／NUS-WIDE．htm 
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进行图像哈希函数的学习，将文献[21]中的神经网络结构作 

为基础，基于文献[4O]中提出的Caffe深度学习框架中的预 

训练深度卷积神经网络，设计针对哈希函数学习的深度学习 

算法。同时，在本文设计的深度卷积神经网络中，设置比率为 

0．5的 dropout技术[2 ]也被应用到全连接层。 

对于给定一幅图片 ，得到的q个哈希编码值用向量表 

示为b∈[0，1]q，在深度神经网络中由于最后一层采用的是 

sigmoid函数，因此输出是在 0到 1之间，那么最后用来表示 

该图片的哈希码为 sign(b--O．5)。 

2．5 哈希算法框架总结 ． 

本文提出了一个新的有监督快速图像检索哈希算法，具 

体算法的流程如下。 

(1)通过给定的 个已知相似度信息训练图片{L， ，⋯， 

L)，构造相似性矩阵 S； 

(2)将相似性矩阵 S作为输入，运行提出的基于随机坐 

标梯度下降的加速优化算法，得N~Jil练图片的二进制哈希码 

H ； 

(3)利用步骤(2)中学习到的哈希编码矩阵 H 和训练图 

片集合{f ， ，⋯，L}作为输入预训练的深度卷积神经网络 

模型来进行哈希函数的学习； 

(4)进行图像检索时，将图片作为输入，并获取输出层上 

红色节点上的值bE[O，1]q，最后sign(b--O．5)即为该图片的 

哈希码。 

提出的哈希算法无需先对图片提取人工特征，然后再进 

行哈希学习，而是通过提供的原始图像信息和相似性信息直 

接学习到最后用来表达这幅图像的哈希函数。同时，除了学 

习到哈希函数，还学习到一个更能够表示该图像信息的图像 

表示特征。 

3 实验和分析 

3．1 实验选取的数据集 

为了验证提出的哈希算法的性能，通过真实的数据集对 

所提算法和主流的算法进行对比实验和分析。 

实验一共使用了以下 3个经典的真实基准数据集 ： 

(1)CIFAR．1O 

该数据集[3 ]包含有 60000张大小 为 32×32的彩色图 

片。图片分为 1O个类别，包含有猫、汽车、飞机等分类 ，每个 

类别有 6000张图片。 

(2)MNIsT 

该数据集包含有 70000张大小为 28×28的手写数字灰 

度图片，数字从0到9，每个类别有 7千张图片。 

(3)NUS—WIDE3 

该数据集[1 ]是一个多标签(multi-labe1)数据集，一共有 

81个标签(类别)，并有接近270000张从网络上抓取的图片。 

每一张图片被赋予一个或多个标签。与文献[29]一样，这里 

只考虑在该数据集中出现次数最多的 21个标签，并只用与这 

21个标签有关的图片，每个标签都至少拥有5000张图片。 

在数据集CIFAR_1O和MNIST中，随机从每一类中抽取 



出 100张图片作为测试用例，即一共有 1000张图片作为测 

试，其余的样本作为实验的图像数据库。对于无监督学习的 

哈希算法，将排除了测试集后的图像数据库作为训练样本。 

而对于有监督学习的哈希算法，从每个类别随机抽 500张作 

为训练样本，即从图像数据库中共抽取了5000个样本。由于 

CIFAR-10和 MNIST数据集都是有标签的，因此可以根据样 

本的标签来构造相似性矩阵 。 

在 NUS-WIDE数据集中，同样随机地从每一类中抽取出 

100张图片作为测试用例，由于有 21个标签信息，因此一共 

有2100张图片作为测试，其余的样本作为图像数据库。与 

CIFAR-10和 MNIST一致 ，对于无监督学习的哈希算法 ，将 

上述的图像数据库作为训练样本。对于有监督学习的哈希算 

法，则从图像数据库中对每一类都随机抽取出500张图片作 

为训练样本，构成了图片数目为 10500的训练集。 

3．2 对比算法与评估标准 

我们将用以下主流哈希算法与所提哈希算法进行比较： 

1)局部敏感哈希算法(LSH)，采用随机投影的哈希算法 ；2)谱 

哈希算法(sH)；3)无监督迭代量化哈希算法(ITQ)；4)最小 

化损失的有监督哈希算法(MLH)；5)二值重构嵌入的有监督 

哈希算法(BRE)；6)有监督的迭代量化哈希算法(ITQ-CCA)； 

7)有监督核哈希算法(KSH)；8)基于神经网络的有监督哈希 

算法(CNNH)。 

上述对 比的基准算法中，LSH使用的是我们仔细按照算 

法流程实现的版本 ，其他的基准算法都采用作者提供的源码 ， 

可以在相关作者的主页上下载。 

3．3 实验结果分析 

由于提出的算法无需先对图片进行特征提取 ，因此直接 

使用图片的像素作为算法的输入。对于其他的对 比算法，则 

根据不同的数据集使用其最常用的特征作为图像表示特征。 

具体的做法是：对于 CIFAR-10数据集，用一个 512维的 

GIST向量[3 ]来表示其图像特征[】 。对于 MNIST数据集， 

将图片用一个 784维的原始图片像素值组成的灰度向量来表 

示[29,3o]。对 于 NUS-WIDE数据集，则 用 500维的 bag-o~ 

words特征来表示J2 。 

表 1 在 CIFAR一10上使用不同长度哈希码的海明排序 MAP 

实验中使用 MAP(Mean Average Precision)作为结果的 

评价标准。表 1显示出 CIFAR-10数据集上的实验结果 ，可 

以发现：在评价标准为 MAP的情况下，有监督哈希算法大部 

分的MAP都比无监督的效果要好。提出的FP-CNNH算法 

与所有基准算法对比表现出最佳的效果。FP-CNNH与效果 

最接近的算法 CNNH和 KSH相比，有较大提高，其中 FP- 

CNNH算法在哈希编码为 12、24、32、48位的情况下，分别比 

基准算法 中效果最好 的 CNNH算法提高了 39．73 、 

25．79 、23．76 、18．69 。其与 KSH等经典的基准算法对 

比得到较大幅度的提升，证明了FP—CNNH算法通过深度神 

经网络框架直接利用图像来学习哈希函数能够更好地保持图 

像间的相似信息。 

在 CIFAR-10数据集上，将两个阶段的哈希算法模型中 

的训练时间与 CNNH进行对比，实验中使用同样的参数设 

置 ，分别重复 1O次记录时间并取平均值 ，可以得出本文设计 

的第一阶段训练集哈希码快速构造方法，能够比CNNH提升 

1／10左右的时间，第二阶段通过预训练的深度神经网络分类 

模型针对哈希函数学习 目标进行模型训练，达到同样的收敛 

条件和效果时的哈希 函数所花费 的时间仅仅是 CNNH 的 

1／20左右。 

表 2示出 MNIST数据集上的实验结果 ，其与 CIFAR一1O 

数据集上的结果类似 ，可 以观察到以下结果：在评价标准为 

MAP的情况下，有监督哈希算法整体上都比无监督的效果要 

好，并且随着位数的增加，大部分算法 的 MAP也会随之增 

加。同时，根据所有基准算法的效果可以得出，FP-CNNH算 

法的效果最佳，再次证明了FP-CNNH直接利用图像来学习 

哈希函数能够更好地保持图像间的相似信息。 

表 2 在 MNIST上使用不同长度哈希码的海明排序 MAP 

表 3是在 NUS—wrDE数据集上的实验结果，与 MNIST 

和 CIFAR的数据集不 同，NUS-WIDE的图像都是高分辨率 

图像，比较贴近实际应用，FP-CNNH依然表现得比其他的基 

准算法更好。由于 NUS-WIDE数据集规模较大，为了节省评 

估 MAP的计算步骤 的时间，采用 了检索返回最相似 的前 

5000张图片代替整个检索返回的图片集 ，类似的方法在大规 

模数据 的检索系 统评估 中常被使用，本文 中记作 MP@ 

top5k。可以看到，FP-CNNH 与最 接近 的算法 CNNH 和 

KSH相比都有一定的提高，证明了提出的基于图像表示学习 

的想法确实能提高哈希函数的质量 ，提 出的 FP-CNNH算法 

比其他的竞争算法有不同程度的提升。 

表 3 在 NUS—WIDE上使用不同长度哈希码的海明排序 MP@top5k 

结束语 在大规模的图像检索系统中，通常采用近似最 

近邻的图像检索方法，哈希算法速度快、存储空间小等优点， 

使其成为海量图像检索中的一项关键图像编码技术。针对目 

前主要的有监督哈希算法存在的不足，本文提出了一种基于 

深度卷积神经网络的快速图像哈希算法。该方法通过设计高 

效的构造图像训练集哈希编码的优化算法，以及选择预训练 
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的深度卷积神经网络模型训练哈希函数，使得提出的图像检 

索哈希算法在效率和效果上都取得了相对于基准算法更好的 

实验结果。 
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表 3 一10 时算法在数据集上遍历 5次的结果 

结束语 本文给出了一个基于随机谱梯度的在线学习框 

架，从优化的角度设计了3种学习算法 ，其结构简单且易于实 

施，并通过实验验证了算法的有效性。从算法的设计角度看 ， 

所提方法可用于非光滑优化，如基于 1范数的学习问题。 
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