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摘　要　近年来深度哈希方法因其存储效率高和查询速度快的优势在大规模图像检索领域受到了广泛关注.为改善深度成对

有监督哈希方法在图像检索上的性能,从提高深度哈希获取图像特征的全局性和同类样本相似性角度出发,提出了一种有监督

相似性保持的深度二阶哈希方法.该方法采用成对样本图像进行特征建模,并利用协方差估计来捕获样本图像的深度二阶信

息,以获取具有良好全局表达能力的深度二阶哈希码;在此基础上,借鉴类哈希近似二值化来解决哈希映射过程中的非凸性问

题,以更好地避免量化误差,同时基于多损失函数集成思想构建类别监督和相似性保持的联合约束,进而采用交替迭代的优化

方式实现网络的端到端训练,最终确定样本图像的最优哈希码.在３个通用数据集上进行了广泛的实验,结果有效表明了所提

出有监督相似性保持的深度二阶哈希方法的有效性.
关键词:深度哈希;二阶统计建模;类别监督;相似性保持;图像检索
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Abstract　Recently,deephashingtechnology,withitsadvantagesofhighstorageefficiencyandquickqueryspeed,hasbeenwideＧ
lyinvestigatedinthefieldoflargeＧscalevisualimageretrieval．However,thefundamentalimagefeaturesobtainedbycurrentdeep
hashingmethodsmainlydependonthefirstＧorderstatisticsofdeepconvolutionalfeatures,andtheyseldomtaketheglobalstrucＧ
tureintoconsideration,leadingtothelimitationofretrievalaccuracytoacertaindegree．FocusingontheglobalrepresentationcaＧ

pabilityandthesimilarityofintraＧclasssamples,thispaperproposesanovelsupervisedsimilaritypreservingdeepsecondＧorder
hashing(S２PDSoH)basedondeeppairwisesupervisedhashing,gainingeffectiveperformanceimprovementintheimageretrieval
task．BasedonthepairＧwisedeephashingmodel,S２PDSoHfirstemployscovarianceestimationbasedonmatrixpowernormalizaＧ
tionmethodtocapturethedeepsecondＧorderinformationofsampleimages,sothathashcodescanpossessgoodglobalpresentaＧ
tionability．Then,togainmorerobusthashcodes,itfurtherconstructsajointconstraintofcategorysupervisionandsimilarity
preservationmotivatedbytheideaofmultiＧlossintegration,followedbyanalternateiterationoptimizationalgorithmtorealizethe
endＧtoＧendtraining．Therefore,withthesemanticinformationaddedtothedualchanneldeepsecondＧorderhashingframework,

S２PDSoHestablishesamechanismforcommonconstraintsoncategorysupervisionandsimilaritymaintenance．Inaddition,italso
introducesahashＧlikefunctiontoachievetheapproximatebinarizationresultofhashcodes,whichsolvestheproblemofnonＧconＧ
vexityandavoidsthequantizationerrorinthehashmappingprocess．Extensiveexperimentalresultsonthreecommonlyuseddata
setsshowtheeffectivenessoftheproposeddeepＧorderhashingmethodwithsupervisedsimilaritypreservation．
Keywords　Deephashing,SecondＧorderstatisticmodeling,Categorysupervision,Similaritypreserving,Imageretrieval
　

１　引言

近年来哈希技术凭借其存储空间小、查询速度快等优势

在图像检索领域被广泛研究.随着深度卷积神经网络(ConvＧ
olutionalNeuralNetworks,CNNs)[１]取得突破性进展,基于

深度学习的深度哈希方法[２Ｇ４]迅速引起了相关领域研究者的

２１０９０００２１Ｇ１



广泛关注.深度哈希方法能有效模拟图像深度特征的非线性

变换,学习有效表达图像特征的哈希编码,能显著提升传统哈

希方法的检索性能.深度哈希方法的最初探索是将 CNN 作

为特征提取器来取代传统的手工特征提取模式,进而基于提

取的深度特征来学习哈希编码.卷积神经网络哈希(ConvoＧ
lutionalNeuralNetworkHashing,CNNH)[５]是早期的代表工

作之一,CNNH 将深度哈希学习分解为一个成对关系的目标

哈希码学习阶段和一个同时学习图像特征、哈希函数的学习

阶段,尽管其在第一阶段的编码能够得到更好的图像特征表

示,但其在后一阶段中获得的特征表示却无法有效促进近似

哈希码的训练.为此,研究者提出了若干可整体训练的改进

哈希方法[６Ｇ１１],借助于整体可训练架构来使深度特征和哈希

编码学习相辅相成,以确定从图像到哈希码的最优映射.深

度哈希方法利用了深度卷积特征来增强哈希码,但大都依赖

于一阶卷积特征信息,忽略了哈希建模中的全局特性交互,在
一定程度上影响了哈希编码的可区分性.

近年来,鉴于高阶统计建模方法在图像深度特征全局信

息表达上的优势,及其在多个视觉任务上较其一阶模型取得

了明显的性能提高,深度高阶统计建模方法逐渐受到研究者

的关注,代表性模型包括深度二阶池化、双线性池化和协方差

池化等[１２Ｇ１５].其中,协方差池化模型可有效捕捉深度特征的

二阶统计量,并利用特征通道相关性挖掘出了更具判别性的

全局特征表示.Wu等曾尝试探索在深度哈希方法中引入全

局统计特征表达,证实了其良好的效果[１６Ｇ１７],尽管有效利用

协方差统计信息提高了编码的判别性,但在保持同类图像间

相似性和哈希量化处理上仍有一定不足.为获取更加判别的

哈希编码表达,这里进一步提出了一种有监督相似性保持的

深度二 阶 哈 希 方 法 (SupervisedSimilarityPreservingDeep
SecondＧorderHashing,S２PDSoH),其采用图像对方式作为网

络输入,通过引入新的损失函数来建立类别监督的相似性以

保持共同约束机制,并着重考虑离散哈希在训练过程中的不

平滑问题,在哈希映射模块采用类哈希方法来获得近似二值

哈希编码,在３个图像数据集上的广泛实验的结果表明了所

提出有监督相似性保持的深度哈希方法的有效性.

２　相关工作

２．１　有监督深度哈希

鉴于S２PDSoH 属于依托于图像数据及其标签信息进行

学习的有监督哈希方法,因此在此仅对有监督深度哈希方法

进行介绍,并按照监督方式将其大致分为３类:基于逐点标签

的哈希方法、基于成对标签的哈希方法和基于三元组的哈希

方法.基于逐点标签的哈希方法以单张图像为网络输入,借
助单张图像及其类别信息来约束和指导哈希函数的学习过

程,该方式对哈希函数的可伸缩性来说较好,但在约束指导上

具有较大局限性.代表性方法如Lin等的二进制深度哈希码

方法(DeepLearningofBinaryHashCodes,DLBHC)[６],该方

法使用一张图像作为输入来训练具有二值化隐含层的深度模

型,同时使用精细化搜索策略来获得最终的编码.基于成对

标签的哈希方法同时以两张图像为输入,采用成对图像信息

来建立约束和指导哈希函数学习,并可通过构造相似性保持

约束来保持同类样本哈希码的一致性,从而提升哈希码的表

达能力.卷积神经网络哈希方法[５]是其中一种代表性方法,
其先使用成对相似关系矩阵来获取哈希编码,然后进一步

基于深度网络来逼近哈希编码.Li等则提出深度成对有监

督哈希方法(DeepPairwiseSupervisedHashing,DPSH)[１８],
该方法主要利用成对图像标签来设计相似矩阵和损失优化函

数,通过整体学习方式来优化网络与获得更具判别性的哈希

码表达结果.Li等提出了深度有监督离散哈希(DeepSuperＧ
visedDiscreteHashing,DSDH)[１９],其将成对输入图像的标

签信息和分类语义相整合,以此来构建更具区分能力的编码

结果.Wan等则提出了自监督的深度离散哈希方法(SelfＧSuＧ
pervisedDeepDiscreteHashing,SSDDH)[１０],引入自监督思

想来实施深度哈希函数的学习,同时利用离散优化算法来降

低二进制量化误差.Fan等在深度哈希网络中提出了可微极

化损失概念,通过最大化类间哈希编码距离与最小化类内哈

希编码距离来优化网络,构建出深度极化网络(DeepPolarＧ
izedNetwork,DPN)[９].基于三元组的哈希方法则同时以３
张图像为网络输入,其中两张图像来自同类别、另一张图像来

自其他类别,通过建立约束来保证同类图像的相似性,同时尽

量扩大异类图像间的区分性.典型方法如 Lai等的深度神经

网络哈希方法(DeepNeuralNetworkHashing,DNNH)[７],其
采用三元组形式下的约束函数端对端训练网络来提升哈希码

的表达力;深度语义排序监督哈希(DeepSemanticRanking
BasedHashing,DSRH)[８]则对最终评测指标进行优化,按照

图像查询相关性返回检索结果;此外,Wang等提出了三元组

深度监督哈希(DeepSupervisedHashingwithTripletLabels,

DTSH)[２０],利用三元组损失和单个语义损失来共同保证训练

的约束力.但是,该类方法主要缺点是在构造网络输入时需

要手动挑选三元组,工作量较大且易影响检索精度.

２．２　深度高阶统计建模

深度高阶统计建模方法是在图像建模过程中使用深度特

征的高阶统计信息,具有代表性的深度高阶统计建模方法主

要包括深度二阶池化、双线性池化和协方差池化等[１２Ｇ１５].其

中,Ionescu等[１２]提出了一种典型的深度二阶池化网络结构,
该模型首先将全局化特征计算单元集成到卷积神经网络模

型,并可进行端对端的整体优化训练,为之后相关工作奠定了

较好的理论基础.另一类具有代表性的工作是 Lin等[１３]提

出的双线性池化网络模型,其通过计算双流网络末端卷积层

输出特征的外积来获得二阶特征表达结果,在细粒度图像分

类任务 上 获 得 了 突 出 的 性 能 结 果.此 后,Li等 和 Wang
等[１４Ｇ１５]提出了幂归一化协方差估计模型(MatrixPowerNorＧ
malizedCovariancePooling,MPNＧCOV),其主要计算网络末

端卷积层深度特征的协方差矩阵,基于协方差特征的几何结

构,对协方差矩阵作幂归一化操作来得到图像全局特征鲁棒

表达,显著提高了模型在大规模图像分类任务上的性能,并在

CVPR２０１８国际大规模细粒度物种识别竞赛中获得了第一

名的成绩;为了提升方法的计算效率,Li等进一步提出了快

速 MPNＧCOV模型,该模型的核心在于采用 NewtonＧSchulz
迭代来求解矩阵开平方根归一化操作,实现了在 GPU 上的

并行运算.另外,高斯建模和核化方法等也被研究者引入到

CNN模型中,用于构建深度特征的高阶表达模型.

３　有监督相似性保持的深度二阶哈希

有监督相似性保持的深度二阶哈希方法是在成对有监督

的深度二阶哈希模型的基础上,进一步加强同类样本相似性

保持性和改善离散哈希在训练过程中的平滑性,具有基础

２１０９０００２１Ｇ２
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特征、高阶池化、类哈希和约束优化４个典型模块,方法框

架如图１所示.其中,基础特征模块用于提取图像的一阶

深度卷积特征,这里以 VGGＧF网络为基础构建,也可采用

更为先进的 ResNet等网络来构建,为了与现有典型深度

哈希网络相一致,选择使用 VGGＧF网络来更好地验证后

续模 块 的 效 果;高 阶 池 化 模 块 由 协 方 差 (Covariance,

COV)、特征 值 分 解 (Eigenvalue,EIG)和 幂 归 一 化 (Power
ormalization,Power)组成,作用 是 将 基 础 特 征 模 块 输 出 的

所有通道的深度特征图谱进行二阶协方差统计建模,以此

获得更为全局性与更具判别性的深度二阶特征;类哈希模

块类旨在将向量化的高维二阶深度特征进行哈希映射和

编码激活,着重解决哈希映射过程中的非凸性问题来避免

量化误差,从而获得更为鲁棒的哈希表达;最后,约束优化

模块是由类别监督和相似性约束集成构成,其中相似性约

束由两个输入图像哈希编码的汉明距离为基础,结合类监

督信息以保障同类样本具有更高的编码相似度,在集成的

类别监督和相似性约束指导下交替迭代优化,可获得更优

的哈希码结果.

图１　有监督相似性保持的深度二阶哈希方法框架图

Fig．１　ArchitectureofsupervisedsimilaritypreservingdeepsecondＧorderhashing

３．１　深度二阶哈希建模

给定图像数据集合X＝(x１,􀆺,xN),N 为图像样本数,单
张图像记作xi{i＝１,􀆺,N},以Y＝(y１,􀆺,yN )代表图像数据

集对应的标签信息,yi∈{０,１}c,c为类别数.将输入信息定

义为{(xi,xj,sij),sij∈S},其中(xi,xj)代表成对输入图像数

据,S表示数据集的相似矩阵;sij对应样本xi 与xj 的语义相似

信息,sij＝１代表两个样本具有相同标签,反之具有不同标

签.该方法旨在构造哈希函数,学习输入xi 的二值编码bi,并
在哈希空间尽可能保持样本在原始空间的语义分类信息和相

似关系.

S２PDSoH 以成对输入的双流网络为依托,采用两个权重

共享的基础深度网络架构来执行特征提取,此处基于ImaＧ

geNet预 训 练 的 CNNＧF 网 络[２１],也 可 使 用 ResNet[２２]和

AlexNet[２３]等.输入图像经过由卷积层、池化层及激活层等

组合成的基础特征子网络完成逐层映射,实现基础深度特征

的提取.考虑到双流网络采用权重共享结构,在此仅描述其

中一支的特征表述,另一支过程相同.借助上述结构执行特

征学习,基础特征模块的输出zi 可表示为:

zi＝Φ(xi;θ) (１)
其中,Φ代表深度神经网络逐层传递的映射关系,θ为网络参

数,zi 是d 维基础深度特征.
为了充分利用特征信道的相关性和特征分布,挖掘特征

交互的全局统计信息,在深度网络执行接受域的操作之后,嵌
入协方差池化操作来从二阶统计更好描述空间矩阵的几何特

征.鉴于协方差矩阵具有较多非线性矩阵计算,特别是对于

特征值分解[１２]和矩阵幂归一化操作[１５].给定上述基础深度

特征Z,每个区域内局部描述符的初步全局特征统计可由样

本的协方差矩阵mi 建立,具体表示为:

mi＝ziIzi (２)

其中,I表示n×n的单位矩阵,Ι＝ １
n Ι－１

nJJT( ) ,J表示n

维列向量,J＝[１,􀆺,１]T,T表示矩阵转置操作.
尽管可使用最大似然估计方法来计算mi,但其在卷积特

征的高维小样本情况下鲁棒性较弱.为了获得稳健协方差估

计,充分利用协方差矩阵的黎曼流形结构,参照 MPNＧCOV[１４]

处理方式,利用矩阵幂归一化方法缩小特征值.考虑到协方差

矩阵mi 的对称半正定性质,其特征值分解可表示为:

mi＝UΛUT (３)
其中,Λ＝(λ１,􀆺,λd)是由特征值构成的对角阵,U 为特征向

量构成的正交矩阵.
依托于协方差矩阵 M 的流形结构,利用对角矩阵原理和

式(３)中的特征值分解,全局特征统计可借助幂操作确定,全
局二阶统计特征pi 经简化处理之后可表示为:

pi≅mα
i＝UΛαUT (４)

其中,α是取值范围为(０,１)的正实数.为增强二阶统计特征

的描述能力,采用元素幂归一化[１４Ｇ１５]处理特征交互的全局统

计信息,进而使用L２或F范数来完成矩阵元素的幂归一化.
在接下来的类哈希模块中,主要是将高维的图像特征转

化为有较强判别性的哈希特征表达结果,采用的操作是图像

高维特征的哈希映射与编码激活.该模块借助哈希潜层将全

局特征统计特性P映射到[０,１]范围 K 比特位编码,并根据

层节点数灵活地调整编码位数,这里取１２,２４,３２和４８４种

编码位设置.根据哈希潜层建立二阶统计向量到可编码特征

的基础哈希映射,表示为:

hi＝WT
Hpi＋σi (５)

其中,WT
H 为映射权重,σi 为偏置向量.

式(５)得到的哈希码是一系列连续值,最终的哈希码是经

过特定阈值函数二值化的结果,但对于非凸的二值化结果在

梯度传播中无法完成模型的整体训练.为能够完成网络的整

体训练,同时避免因哈希松弛操作带来的误差,受平滑函数的

启发[２４],采用类哈希激活的方式在hi 基础上来获得近似二

值哈希码结果,具体计算式如下:
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bi＝sign(hi)＝lim
β→＋¥

　tanh(β􀅰hi) (６)

式(６)引入了一个超参数β作为辅助来构建激活函数,函
数tanh(􀅰)会受到β值的改变相对应出现坡度的调整.具体

来说,较大的β值会加速激活函数的改变,使 其更逼近于

sign(􀅰)函数,同时能够较好保证函数的连续性.图２给出

了函数tanh(􀅰)与辅助参数β值变化的关系情况.在实际网

络模型训练时,采用迭代方式来逐渐改变辅助参数ⓔ值以改

变图像平滑度,进而优化二值化的哈希码.实际上,当ⓔ值设

定为１０时类哈希函数就能够非常好地逼近sign(􀅰),能够有

效实现阈值函数的替代效果.

图２　类哈希函数在不同β值下的变化情况

Fig．２　HashＧlikefunctioncurvesundervariousβvalues

由于借助协方差池捕获二阶统计并极大利用特征信道的

相关性,获取的哈希编码能够有效体现图像全局特征分布信

息.此外,解决了离散哈希在端对端训练中的非凸性问题,避
免了量化带来的正则损失,进一步保证了哈希码的性能.

３．２　目标函数

在建立深度二阶哈希特征表达后,依据多损失函数集成

的思路建立类别监督和相似性保持共同约束的机制,从而以

更优的语义表示来进一步提升哈希码性能,目标函数可被定

义为:

L＝Q＋μR (７)
其中,Q和R 分别代表相似性保持和类别监督的约束,权衡

因子μ用来平衡两类约束.下文将具体阐述约束项构成形式

及求解方式.
首先,考虑到 S２PDSoH 方法采用类哈希码近似等效替

代二值哈希编码,在此省略量化误差的正则项,相似性保持的

约束Q可表示为:

Q＝－ ∑
sij∈S

(sijΩij－log(１＋eΩij )) (８)

其中,Ωij∈[－K,K]是编码bi 和bj 之间的汉明距离,在具体

计算上是使用两个编码向量的内积‹bi,bj›,能够有效表达两

个图像之间的相似性程度.
其次,在类别监督约束R 的构造上,主要采用语义分类

和交叉熵损失,利用深度哈希网络前端传递的哈希特征来完

成相对应哈希码类别的确定,具体如下:

ci＝WT
fhi＋τi (９)

其中,WT
f 和τi 分别表示分类层的映射权重和偏置向量.需

要注意的是,式(９)是基础的类别预测方式.对于多分类和多

标签分类任务,还需要对C＝{ci}N
i＝１做Softmax软分配和SigＧ

moid二分配,使用的具体函数如下:

y
∧
i＝

eci/∑
M

j＝１
ecj , 多分类任务

１/(１＋e－ci ), 多标签任务
{ (１０)

在得到特征语义信息的有效预测的基础上,再将其与图

像的原始语义信息相融合,可基于交叉熵监督真实标签yi 与

预测标签y
∧
i 的差异来保障图像类别约束R,具体如下:

R＝－１
N ∑

N

i＝１
yilogy

∧
i (１１)

将式(８)与式(１１)进行集成,可获得约束目标的完整形

式,具体如下:

L＝ ∑
sij∈S

(log(１＋eΩij )－sijΩij)－μ
N ∑

N

i＝１
yilogy

∧
i (１２)

３．３　优化算法

考虑到集成的目标函数中包括相似性保持和语义标签两

类约束条件,将式(１２)中完整的约束目标分解来得到Q和μR
两个子约束,通过交替优化迭代两个子约束的方式来完成整

体约束目标的优化求解.该过程在保证整体目标优化的前提

下,能够保障相似关系和类别语义的联合效果,下文将详细介

绍该优化求解过程.
首先,固定相似性保持约束Q,使用类别监督约束μR 对

类哈希码hi 进行梯度求解,具体表达式如下:

∂(μR)
∂hi

＝∂(μR)
∂y

∧
i

􀅰∂y
∧
i

∂ci
􀅰∂ci

∂hi

＝
∑
N

i＝１
μ􀅰(y

∧
i－yi)􀅰

∂ci

∂hi
, 多分类任务

∑
N

i－１
μ􀅰yi(１－y

∧
i)􀅰

∂ci

∂hi
, 多标签任务

ì

î

í

ï
ï

ïï

(１３)

其中,∂ci

∂hi
代表网络分类层到哈希映射层的梯度回传结果.在

链式法则和随机梯度下降法下,按照依次计算hi→pi→zi→xi

的顺序,就能够得到对网络参数的一次更新,进行多次的参数

迭代更新后就可基于∂(μR)
∂hi

来实施后续操作.

此后,固定类别监督约束R,使用相似性保持约束继续通

过计算梯度的方式更新参数,计算式如下:

∂Q
∂hi

＝１
２

(∑
j:sij∈S

(aij－sij)hj＋ ∑
j:sij∈S

(aji－sji)hj) (１４)

最后,根据式(１２)和式(１３)计算的类哈希码hi 的梯度表

示,回到整体优化层面来完整表示相似性保持和类别监督下

的梯度求解,具体形式如下:

∂L
∂hi

＝∂Q
∂hi

＋∂(μR)
∂hi

(１５)

将式(１２)和式(１３)分别代入,可具体表示为:

∂L
∂hi

＝１
２

(∑
j:sij∈S

(aij－sij)hj＋ ∑
j:sij∈S

(aji－sji)hj)

∑
N

i＝１
μ􀅰(y

∧
i－yi)􀅰

∂ci

∂hi
, 多分类任务

∑
N

i－１
μ􀅰yi(１－y

∧
i)􀅰

∂ci

∂hi
, 多标签任务

ì

î

í

ï
ï

ïï

(１６)

这样,可根据联合偏导求解多分类与多标签任务,并同样

按照hi→pi→zi→xi 的方式来优化参数,从而完成一次联合更

新过程.重复上述联合更新过程,当目标函数收敛时即认为

完成了整体的目标函数优化过程.该优化过程在保持图像间

相似性的同时,有效结合类标签指导信息,能够获得更鲁棒的

深度高阶哈希编码结果.

４　实验

４．１　基准数据集

为了评估方法的性能,采用平均准确率均值(MeanAveＧ
ragePrecision,mAP)、topＧk精度及准确率Ｇ召回率(PrecisionＧ
recall,PR)评价指标,在 MNIST,CIFARＧ１０及 NUSＧWIDE这

３个基准数据集上开展测试.实验使用 MatConvNet工具
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箱[２５],PC机配备为３．３０GHzCPU,６４GBRAM 及 NVIDIA
GTX１０８０GPU,程序软件为 MATLABR２０１４b.

MNIST[２６]数据集包含７００００张手写数字灰度图像,图像

大小为２８×２８像素,包括数字０至９共１０个类别且每类图

像数相等,其是一个单标签数据集.CIFARＧ１０[２７]数据集包

含平均来自１０个类别的 ６００００张彩色图像,图像大小为

３２×３２像素,同样属于单标签数据集.不同于 MNIST和CIＧ
FAR１０,NUSＧWIDE[２８]数据集属于多标签数据集,其每个图

像都与８１个属性中的一个属性或多个属性相符合.此外,数
据集规模也更庞大,总体数量接近２７００００张并且全部来源于

公开的 网 络,各 类 中 的 图 像 数 目 也 存 在 差 异.实 验 选 择

NUSＧWIDE中的１９５８３４幅图像,均来自２１个最常见的属性

类别,同时保证每类图像数不少于５０００张[１８].
为公平起见,选择使用深度哈希研究中较为常用的实验

标准与设置方式[１８Ｇ２０].对于 MNIST 数据集,从数字０到９
的每个类别中随机选择１００张图片标记为查询图像,将６００
张图像作为训练使用.在CIFARＧ１０中,按照 DLBHC[６]进行

数据划分,其中训练集包含５００００张图像,测试集包含１００００
张图像.对于 NUSＧWIDE[２９]数据集,则分别使用每个属性类

别中的５００张(一共１０５００张)和１００张(一共２１００张)用于

模型训练和测试.另外,在所有３个数据集上,哈希编码的训

练仅仅使用划分后选择的训练集数据样本,不会使用其他图

像数据.

４．２　评价指标

(１)topＧk精度:前k张检索到的图像中相关图像所占的

百分比可表示为:

P＠K＝Ir/K (１７)
其中,Ir 和K分别代表检索到的相关图片数和返回的图片总数.

(２)准确率Ｇ召回率(PR):用于评测真阳样本数目在召回

样本和阳性样本中所占的比例,具体如下:

P＝TP/(TP＋FP) (１８)

R＝TP/(TP＋FN) (１９)
其中,P 和R 分别是准确率和召回率,TP 表示召回图片中真

阳性图片数,FP 表示召回图片中假阳性图片数,FN 表示未

召回真阳性样本数.
(３)平均准确率均值(mAP):平均准确率均值 mAP能够

有效衡量哈希函数的整体检索性能,是基于平均精度(AP)的
计算结果,表示准确率Ｇ召回率曲线下的面积情况,计算式

如下:

AP(xq)＝１
Ir

∑
N

K＝１
P＠K􀅰ψ(K) (２０)

mAP＝１
M ∑

M

q＝１
　AP(xq) (２１)

其中,xq 表示检索图像,T 是检索数据集的图像数目,ψ(K)为
指标函数:当返回图像与检索图像xq 为相同类别时其结果为

１,否则为０.

４．３　实验相关设置

考虑到哈希模块中的类哈希码的获取与端到端整体训练

的过程一致性,为保证类哈希码能在优化完成后有效地逼近

二值编码,在实验初始时将辅助参数β设置为１,然后在参数

优化的迭代过程中按一定步长动态对辅助参数的值进行调

整,当目标函数整体收敛且辅助参数值上升到１０时,就能够

达到逼近二值化编码的哈希码.另外,将优化相似性保持和

语义标签两类约束的权衡因子μ设为０．０１,深度高阶特征表

达计算的幂次α参数设定为０．５.

４．４　实验结果与分析

实验评测S２PDSoH 方法在上述３个基准数据集上的平

均准确率均值(mAP)、topＧk精度和准确率Ｇ召回率结果,并与

DSDH[１９],DPSH[１８],DTSH[２０],HashGAN[２９],CNNH[５],DLＧ
BHC[６],DCEH[１６],DPN[９]和SSDDH[１０]等典型深度哈希方法

进行比较.注意,结果中∗表示重新运行作者发布代码获得

的实验结果.

４．４．１　平均准确率均值(mAP)的性能比较

第一组实验在 MNIST数据集上实施,测试S２PDSoH 方

法在使用１２位、２４位、３２位和４８位哈希码的 mAP情况,并
与 DLBHC[６],CNNH[５]和 DPSH[１８]等方法进行比较,表１列

出了相应的结果.由表 １可知,相比其他方法,所提出的

S２PDSoH 在４个编码位上均获得最优 mAP结果,这表明了

所提方法的有效性.此外,与同样取得较好结果的 DCEH 方

法相比,S２PDSoH 仍然能够在１２位、２４位和４８位３个结果

上获得０．３％,０．１％和０．２％的精度提高,主要原因可归结为

S２PDSoH 有效地将分类语义信息和相似关系相融合,在优化

策略上也提升了哈希特征的可区分性.

表１　MNIST数据集上的平均准确率均值比较

Table１　ComparedmAPresultsonMNIST

Method １２bits ２４bits ３２bits ４８bits

DLBHC[６] ０．９３２ ０．９３１ ０．９３７ ０．９３５

CNNH[５] ０．９５７ ０．９６３ ０．９５６ ０．９６０

DPSH∗[１８] ０．９６５ ０．９６３ ０．９６７ ０．９７３

DCEH[１６] ０．９８３ ０．９９０ ０．９８９ ０．９８８

S２PDSoH ０．９８６ ０．９９１ ０．９８９ ０．９９１

第二组 实 验 评 测 S２PDSoH 在 CIFARＧ１０ 数 据 集 上 的

mAP结果,同样使用１２位、２４位、３２位和４８位４个编码位

并与７种典型方法相比较,结果如表２所列.其中,“－”表示

没有数值结果,原因是 HashGAN 方法原论文中没提供相应

结果,在表 ３中也采用相同的表示方式.观察表 ２ 可知,

S２PDSoH 在所有编码位上同样都优于其他几种典型的深度

哈希方法.值得注意的是,S２PDSoH 较 DCEH 仍然有较好

的提升,在４个结果上分别提升了 １．２％,０．８％,１．３％ 和

２．０％的精度.与 DSDH 方法相比,S２PDSoH 在３２位和４８
位结果上分别取得了１．４％和０．６％的性能提升.尽管该方

法也使用集成约束,但 S２PDSoH 方法在使用成对图像输入

下提取二阶深度特征,并有机融合类别监督和相似性保持共

同约束,在整体上综合考虑了鲁棒的特征表示与特征优化,使
得其能够获得更优的哈希编码结果.

表２　CIFARＧ１０数据集上的平均准确率均值比较

Table２　ComparedmAPresultsonCIFARＧ１０

Method １２bits ２４bits ３２bits ４８bits

DPSH[１８] ０．７１３ ０．７２７ ０．７４４ ０．７５７

DSDH[１９] ０．７４０ ０．７８６ ０．８０１ ０．８２０

DTSH[２９] ０．７１０ ０．７５０ ０．７６５ ０．７７４

HashGAN[３０] － － ０．７３１ ０．７３５

DCEH[１６] ０．７４５ ０．７８８ ０．８０２ ０．８０６

DPN[９] ０．７５５ ０．７５９ ０．７８９ ０．７６９

SSDDH[１０] ０．７４９ ０．７６２ ０．７７４ ０．７８５

S２PDSoH ０．７５７ ０．７９６ ０．８１５ ０．８２６

２１０９０００２１Ｇ５

张建新,等:有监督相似性保持的深度二阶哈希方法



此后,在多标签 NUSＧWIDE数据集上评测 mAP情况,并与７
种典型方法进行比较,结果如表３所列.

表３　NUSＧWIDE数据集上的平均准确率均值比较

Table３　ComparedmAPresultsonNUSＧWIDE

Method １２bits ２４bits ３２bits ４８bits

DPSH∗[１８] ０．７５２ ０．７９０ ０．７９４ ０．８１２

DSDH[１９] ０．７７６ ０．８０８ ０．８２０ ０．８２９

DTSH[２０] ０．７７３ ０．８０８ ０．８１２ ０．８２４

HashGAN[２９] － － ０．７３７ ０．７４４

DCEH[１６] ０．７８１ ０．８１６ ０．８２７ ０．８３９

DPN[９] ０．７６２ ０．７９３ ０．８０９ ０．８２７

SSDDH[１０] ０．７８７ ０．８１１ ０．８１６ ０．８２３

S２PDSoH ０．７８６ ０．８２６ ０．８３４ ０．８４６

表３中,除了在１２位编码上与SSDDH 方法获得相当性

能外,S２PDSoH 在其他情况上 均 获 得 最 好 的 mAP结 果,
表明了本文方法引入多损失函数集成与优化学习的有效

性.特别地,与未使用损失函数集成的 DCEH 方法相比,

S２PDSoH 可在４个 编 码 位 上 分 别 可 获 得 ０．５％,１．０％,

０．７％和０．７％的精度收益,更有 效 地 表 明 了 使 用 多 损 失

函数的创新是有效的,而采用的类哈希码也更好地保证了

哈希码的二值离散特性,能够减小量化误差来获得更优的

哈希码结果.

４．４．２　topＧk精度性能分析

为了进一步评测S２PDSoH 的性能,利用topＧk检索结果

来测试哈希查找任务的精度.图３给出了在３个基准数据集

上S２PDSoH 与几种典型的深度哈希算法[５Ｇ７,１６,１８]关于４种编

码位的topＧk精度情况.

(a)１２bits＠MNIST (b)２４bits＠MNIST (c)３２bits＠MNIST (d)４８bits＠MNIST

(e)１２bits＠CIFARＧ１０ (f)２４bits＠CIFARＧ１０ (g)３２bits＠CIFARＧ１０ (h)４８bits＠CIFARＧ１０

(i)１２bits＠NUSＧWISD (j)２４bits＠NUSＧWISD (k)３２bits＠NUSＧWISD (l)４８bits＠NUSＧWISD

图３　不同深度哈希方法的topＧk精度对比结果图

Fig．３　ComparedtopＧkresultsoftypicaldeephashingmethodswithvarioushashbitsonthreedatasets

　　由图３可知,除在CIFAR１０数据库上使用２４位和３２位

编码时的部分结果略低于 DCEH 方法外,S２PDSoH 在剩余

的１０ 种 情 况 下 均 取 得 了 最 优 的 精 度 结 果.同 时 可 知,

S２PDSoH 的topＧk精度情况在高的编码位上具有更加明显

的优势.因此,通过同时引入类别监督约束和相似性保持约

束,并在集成的约束机制下优化深度二阶哈希深度网络框架,

能够获得更具判别性的哈希码.

４．４．３　准确率Ｇ召回率性能分析

最后,测试了 S２PDSoH 与典型深度哈希方法[５Ｇ７,１６,１８]在

１２,２４,３２和４８比特位的准确率Ｇ召回率性能结果,如图４所

示.从图中可以看出,该指标结果上 S２PDSo在４个编码

位上同样获得了最优的评测结果,进一步验证了在深度哈

希中获取图 像 特 征 全 局 性 和 同 类 样 本 相 似 性 的 可 行 性.

以上比较结果表明,S２PDSoH 在成对图像输入下,利用协

方差估计来捕获样本图像的深度二阶信息并集成类别监

督和相似性保持约束,并在类哈希码映射下迭代优化,能

够保证获得稳定的、具有高区分性的深度二阶哈希码,从

而提升检索表现.
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(a)１２bits＠MNIST (b)２４bits＠MNIST (c)３２bits＠MNIST (d)４８bits＠MNIST

(e)１２bits＠CIFARＧ１０ (f)２４bits＠CIFARＧ１０ (g)３２bits＠CIFARＧ１０ (h)４８bits＠CIFARＧ１０

(i)１２bits＠NUSＧWISD (j)２４bits＠NUSＧWISD (k)３２bits＠NUSＧWISD (l)４８bits＠NUSＧWISD

图４　不同深度哈希方法的准确率Ｇ召回率性能对比结果图

Fig．４　ComparedprecisionＧrecalloftypicaldeephashingmethodswithvarioushashbitsonthreedatasets

　　结束语　为提高深度哈希在图像检索中的全局表达和同

类样本相似性保持能力,提出了一种有监督相似性保持的深

度二阶哈希方法.该方法采用成对图像输入,将协方差估计

嵌入深度哈希网络中来获取图像高阶全局特征表达,并构建

类别监督与相似性保持结合的联合约束条件来指导学习过

程,此外借鉴类哈希近似二值化模式来减小哈希映射过程中

的量化误差,最终以交替迭代优化方式实现模型端到端训练

与最优哈希码的获取,大量对比实验结果充分表明了所提方

法在图像检索任务上的有效性.在下一步工作中,将考虑在

深度哈希框架下挖掘更丰富的全局化表达信息,此外将继续

引入更精简且高效的集成约束形式,以获取更具判别性的哈

希表达结果.
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