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摘  要: 随着数据量的不断增加,快速而准确的索引算法对信息检索而言变得十分重要.针对上述问题,提出了一

种基于子空间学习的索引算法.首先,利用部分有标签的数据进行子空间学习,在学习过程中,为了保证语义相同的

样本在索引后保持局部性,以样本近邻间的距离衡量类内聚合度;同时,为了保证不同语义的样本在索引后增强判别

性,以不同语义样本中心之间的距离衡量类间离散度.通过放松限制,用类似线性判别分析的方法进行子空间学习,
将子空间作为哈希函数的投影向量.利用学习到的投影向量进一步计算偏移量,得到哈希函数.分别在数据集

MNIST 和 CIFAR-10 上进行编码判别性实验和局部性保留实验,并与相关方法进行比较,得到了较好的效果.实验结

果表明该方法是有效的. 
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Abstract:  With the increasing amount of data being collected, developing fast indexing methods with high accuracy becomes important 
for information retrieval tasks. To address this issue, this paper proposes an indexing method based on hashing mechanism with subspace 
learning. Firstly, the subspace is learned on a set of labeled data. To guarantee the locality preserving characteristics in the original space 
for the samples with similar semantic labels, the distances between the nearest neighbors are computed to measure the intra-class scatter. 
Besides, the distances between the centers of samples with dissimilar semantic labels are also computed to measure the inter-class scatter 
in order to enhance the discriminative power of the codes. The projections of the hash functions are then learned by relaxing the constraint 
of the formula. The biases are further learned based on the projections. Finally, the proposed method is evaluated on the datasets MNIST 
and CIFAR-10 to compare with the state-of-the-art methods. Experimental results show that the proposed method achieves significant 
performance and high effectiveness in searching semantically similar neighbors. 
Key words:  hash function; subspace; bias; locality preserving; discriminant 

随着互联网的快速发展,各种网络资源日益丰富,网络数据规模也以指数级的速度增长.在互联网上存在的

各种类型数据中,图像、视频和文本占据了大部分.无论是其中哪种类型的数据,目前都达到了海量规模:2008 年,
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谷歌统计到的可索引网页数量已超过了 1 万亿[1];2010 年,著名网站 Flickr 统计的图片总量超过了 50 亿[2].这些

数据还在持续以惊人的速度增长,若干年后将达到难以想象的规模.毫无疑问,从如此大的数据库中快速、准确

地搜索用户需要的数据变得十分重要,同时也存在巨大的困难.例如,给定一幅图像,如何在大规模的数据库中

快速并且准确地搜索到与给定图像相似的图像.一个基本的思路是对数据库中所有图像提取特征,然后定义特

征相似性度量,对数据库进行线性搜索并根据相似度排序,从而得到检索结果.然而,这样的思路存在两个重要

的问题:1) 图像特征往往是一种高维化的数据,高维数据的存储要求高,计算效率和类间区分度较低;2) 对大规

模数据进行线性搜索很难满足效率要求.因此,如何对高维数据进行有效索引成为一个亟需解决的问题.这方面

的研究近年来得到了广泛关注,研究人员也提出了一些针对图像高维特征进行索引的算法,主要以树形结构索

引算法和语义哈希索引算法为代表.使用最广泛的传统树结构索引是以KD树[3]为基础的维度分割方法,但当向

量维度增加时,KD 树性能迅速下降[4],搜索复杂度接近于线性,面临“维度灾难”问题.此外,树形索引结构所需存

储空间大,很难适应大规模数据的存储需求.语义哈希索引算法主要以局部敏感哈希(locality sensitive hashing,
简称 LSH)为代表,其基本思想是利用多个哈希函数把高维空间中的向量映射到低维空间.然而,基于 LSH 的索

引算法大多采用随机映射,导致索引结果不可控,随着编码位数的上升,索引结果提升缓慢[5].近年来,有很多研

究人员在 LSH 基础上,通过引进机器学习算法学习最优哈希函数,构造紧凑的二进制编码来解决随机映射产生

的不足. 
本文针对高维数据索引技术存在的问题,提出了一种监督式的哈希函数学习算法,利用学习到的哈希函数

将原始空间的特征向量映射为二进制编码,通过计算编码的汉明距离进行检索.本文的主要目的是针对目前编

码方式判别性不足的缺点,利用机器学习算法学习哈希函数,使得量化后的编码不但能够增强判别性,而且能够

在一定程度上保证相同语义特征的局部结构性.本文提出的方法充分利用了数据的标签信息,首先,通过判别式

学习算法得到子空间,再利用投影后的特征学习偏移参数,得到哈希函数.由于使用判别式的学习方式,得到的

每一位汉明编码对数据集中的某一类具有较强的区分能力.本文的主要贡献如下: 
1) 充分利用了数据的标签信息,通过判别式的算法学习子空间,同时考虑数据之间的局部性和判别性; 
2) 用相对稀疏的方式进行编码,每个哈希函数只对数据集中的某一类具有很强的区分能力; 
3) 生成的二进制编码具有较高的判别能力,同时在一定程度上保证相同语义特征的局部性. 
最后,本文在 MNIST 和 CIFAR-10 两个数据集上进行了实验比较和分析,结果表明:对于同样长度的编码,

本文提出的方法得到了更高的准确率;同时,也能保证较好的查全率.此外,本文提出的编码方法不但能够获得

较高的判别性,同时也能在很大程度上保持相同语义特征的局部性. 
本文第 1 节对现有工作进行介绍.第 2 节详细叙述本文提出的哈希函数学习算法.第 3 节通过实验对提出

的算法进行验证和比较,对实验结果进行讨论和分析.第 4 节对本文进行总结,并提出后续研究方向. 

1   相关工作 

针对大规模数据设计快速索引算法具有广泛的应用价值,例如目标识别[6,7]、图像检索[8,9]、图像匹配[10,11]

等.在构建高效的大规模数据检索系统时,存在两个最主要的瓶颈[12]:数据的存储需求和检索效率.图像、视频等

数据往往具有高维度的特征,如果不对原始数据进行压缩,则需要非常大的空间来存储,随着时间的推移,数据

量以飞快的速度增长,这样的存储方式将越来越难以适应.同时,数据规模大必将对检索造成很大的不便.显然,
在这种情况下,线性的检索方式已经不合适.针对这两个主要的问题,近年来提出了很多方法,它们将原始数据

进行压缩,用二进制编码表征原始特征,从而减少存储需求;同时,通过编码对原始数据构建合理的索引,通过索

引可以实现快速高效的检索. 
树形索引结构是最早得到应用的高维数据索引算法.使用最广泛的传统树结构索引是以 KD 树[3]为基础的

维度分割方法.它根据特征向量各维度的数据分布在相应层进行剪枝筛选,在低维空间中能够有效地降低搜索

复杂度.但 Gionis 等人[4]指出:当向量维度超过 20 时,KD 树性能迅速下降,搜索复杂度接近于线性,面临“维度灾

难”问题.Beis 等人 [13]引入一种停止策略来提高搜索效率,提出了一种类似于 KD 树的索引结构.浙江大学
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Zhuang 等人[14]提出了基于对称编码的混合距离树索引结构,将近邻搜索从高维空间投影到一维空间.然而,树
形索引结构所需存储空间较大,很难适应大规模数据的存储需求,这决定了其不适用目前大规模图像数据集的

快速检索. 
早期的语义哈希索引算法主要以 LSH 为代表,利用随机产生的哈希函数对原始特征进行索引,达到降低维

度的目的.通过若干个哈希函数的组合,将 M 维的原始特征索引成 N 维,其中,N<<M.随机产生的哈希函数 H 满

足以下条件:对于高维空间中的两个数据点 p 和 q,给定一个阈值 R 和近邻因子 c>1,如果 p 和 q 距离小于 R,那
么 Pr(H(p)==H(q))≥P1,即原始空间近邻在通过哈希函数映射后,其值相等的概率至少为 P1;反之,如果 p 和 q 的

距离大于 cR,那么 Pr(H(p)==H(q))≤P2,即原始空间非近邻在通过哈希函数映射后,其值相等的概率最多为 P2.
如果满足 P1>P2,这组函数 H 被称为(R,cR,P1,P2)敏感哈希函数[4].在原始 LSH 的基础上,Datar 等人[15]提出了

E2LSH,基于 p-stable 分布,E2LSH 随机产生投影向量 a,在区间[0,r]内随机产生偏移量 b,对原始特征 v,利用函数

ha,b=⎣(a⋅v+b)/r⎦进行降维.类似的工作有普林斯顿大学的 Lü 等人[16]提出的 Multi-probe LSH,其索引构造方式与

E2LSH 类似,但将特征同时映射到一个哈希表的多个桶来保证查全率.由于其随机性,LSH 相关方法大多数都不

依赖于数据本身.然而,随着量化后编码位数的增长,基于 LSH 的方法理论上使得原始空间的度量渐进式的保存

在汉明空间[12],因此,这些方法通常需要更长的编码才能达到令人满意的准确率,而长编码容易导致查全率的降

低.此外,这类方法随机产生哈希函数,导致索引结果不可控,随着索引编码位数的上升,索引结果提升缓慢. 
近年来,研究者针对 LSH 相关方法存在的问题,利用数据本身的一些性质,例如局部性,提出了一系列基于

机器学习的哈希函数学习算法,利用哈希函数将高维特征映射为紧凑的二进制编码,在较低的时间复杂度内完

成搜索.为了得到这样的编码,研究者们提出了很多算法,根据学习机制,大致可以分为无监督、半监督和有监督

这 3 类.在无监督算法中,最具代表性的方法是利用主成分分析(principle component analysis,简称 PCA)进行降

维,从而对特征实现索引[17].相对于随机产生哈希函数的方法而言,这类依赖数据本身的方法达到了更高的准确

率.这类方法还包括谱哈希[5].谱哈希索引算法对原始高维数据进行谱分析,再通过放松限制条件,将问题转换为

拉普拉斯特征图的降维问题从而求解.Liu 等人[18]提出了一种基于图的索引方法,通过发现原始特征的近邻来

学习编码,从而实现了常数时间复杂度的索引.无监督的学习算法大多是以保留原始特征的局部性为优化目标,
然而在实际应用中,检索系统往往更倾向于搜索语义相关的结果,因此,标签信息被应用到索引算法中,产生了

很多半监督的学习算法.Wang 等人[19]提出了半监督哈希.他们提出的优化目标是编码的相似性,利用特征对进

行学习,使相似对的二进制编码保持最大程度相似;反之,不相似的特征对编码最大程度不同,同时保证产生的

二进制编码在未标记数据上得到的熵最大.Mu 等人[20]对数据中一些特征对进行人工标注,将其分为语义相似

对和语义不相似对,通过放松限制,将优化问题分为若干凸子问题,利用二次规划进行求解,得到哈希函数.这些

半监督的方法相对于无监督的方法而言,能够在很大程度上提高二进制编码的语义判别性,具有更实用的价值.
此外,还有不少学者提出充分利用数据的标签信息,从而实现了监督式的索引算法.Strecha 等人[10]首先从数据

集中构造一系列相似和不相似的特征对,利用线性判别分析(linear discriminant analysis,简称 LDA),从这些特征

对中学习一个最优投影方向,再通过阈值选择得到一个偏移量,将投影方向和偏移量组合形成一个哈希函数,最
后 ,利用哈希函数将特征量化成二进制编码 ,用于图像匹配 .此外 ,更复杂的方法如 Binary Reconstruction 
Embeddings(BRE)[21],以最小化编码的重构误差作为优化目标,提出了一种基于梯度下降的优化算法来学习哈

希函数.这类方法达到了较高的准确率,但是其优化过程较为复杂,需要较长的训练时间,因此限制了此类方法

在大规模数据集上的适用性[12].现有的方法还存在一些问题:首先,通过学习哈希函数来获得紧凑的二进制编

码,这些投影往往需要较强的判别性,能够同时区分多类特征,否则很难保证检索的准确率,而实际的图像数据

往往很难学习到这样的投影,但若增加编码的长度,则需要更多的存储空间,因此,如何在编码位数相同的情况

下,使学习到的哈希函数得到更高的检索效果,是一个有待解决的问题.此外,上述方法往往考虑编码之间的局

部性或重构误差,存在判别性不足的问题,对于图像检索而言不太适用. 
本文针对以上问题,提出了一种监督的判别式哈希函数学习算法,同时考虑了同类数据的局部性和不同类

数据的判别性,获得了较好的语义检索性能.此外,与紧凑编码方式不同的是,本文算法采用较为稀疏的编码方
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式,但在编码位数相同的情况下,检索性能高于紧凑编码方式.本文通过类似 LDA 的方法学习哈希函数,使得其

对某一类数据具有很强的判别性,并保证语义相同特征的局部性.利用学习到的投影向量对原始空间的特征向

量进行降维,再学习偏移参数,得到哈希函数.最后,本文在 MNIST 和 CIFAR-10 两个数据集上对提出的方法进行

了实验和比较,结果表明:对于同样长度的编码,本文提出的方法能够达到更高的准确率;同时,也能保证较好的

查全率,不但提高了编码的判别性,而且能够在很大程度上保持相同语义特征的局部结构. 

2   哈希函数学习算法 

给定一组数据集 X={x1,x2,…,xN}⊂ d,其中,xi 表示 d 维特征向量.索引的目的是找到一组适当的哈希函数

h: d {1,0}1,其中,每个哈希函数将一个特征向量映射成一位哈希值.将一组哈希函数组合,构成一个函数组

G(x)=[h1(x),h2(x),…,hg(x)],则 G: d {1,0}g 将一个特征从原始空间映射到低维空间的编码,其中,g<<d.低维空间 

编码可以有效减少数据量,实现高效的存储.同时,我们更希望找到一个编码方式,可以区分不同类别的特征.此
外,编码的局部性保留能力,即在原始空间是近邻的特征,在编码空间还是近邻,也是衡量编码优劣的标准之一.
显然,这两个标准并不一定同时成立.假设原始空间为欧式空间,用欧氏距离衡量特征的相似度,我们有可能找

到一组哈希函数,使得在欧式空间中是近邻的特征,在编码空间仍然是近邻;且欧式空间语义相似的特征在索引

后,在编码空间具有很高的相似度.然而,一旦欧式距离不能很好地度量特征之间的相似度,即欧氏距离小的特

征反而不属于同一类(这种现象在实际数据集中非常常见),那么过于注重原始特征局部性的保留,反而会使编

码的语义判别性降低,对语义检索而言不适用. 
本文提出的监督式学习算法充分利用了标签信息,以编码的判别性为衡量标准,使得特征经过索引后具有

很强的类间区分度.我们定义一个哈希函数的形式如下: 
 h(x)=sign(wTx+t) (1) 
其中,x⊂ d 是原始空间的特征向量,w⊂ d 是投影向量,t 是偏移参数,sign(⋅)是取符号函数.通过哈希函数,原始空 

间的特征向量被映射为一位的哈希值,此处以−1 代替 0.一个哈希函数对某一类具有很强的判别性,换言之,原始

特征经过哈希函数索引后,特征集中的某一类将被量化为同一个值,例如 1(0);而其他类别将被量化为另外一个

值,即 0(1).这和紧凑的编码方式有所不同,如图 1 所示. 
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(a) 原始特征空间 (b) 紧凑的编码空间 (c) 稀疏的编码空间 

Fig.1  Comparison of code spaces 
图 1  编码空间比较 

图 1(a)表示原始特征空间,不同形状代表不同类特征.图 1(b)表示紧凑的编码方式,其中,H1 和 H2 是哈希函

数,通过两个哈希函数映射,即可将 4 种类别的特征区分,假定 H1 左侧编码为 1,右侧编码为 0,H2 上方编码为 1,
下方编码为 0,那么三角形、正方形、圆形、五角星所表示的特征编码依次为 11,01,10 和 00.图 1(c)表示稀疏的

编码方式,其中,H1,H2,H3 和 H4 表示哈希函数,假定它们朝箭头一侧表示 0,外侧表示 1,那么 4 类特征编码依次

为 0010,1000,0100和 0001.不难发现:紧凑的编码有其特有的优势,表示相同类别数的特征,紧凑的编码比稀疏的

编码需要更少的位数,这样可以有效地减少存储需求,对于高维数据而言,这个优势尤其明显.然而在语义检索

中,紧凑编码对哈希函数判别性的要求则变得更高.从图 1(b)中可以看出:只通过两个哈希函数就将 4 类特征加

以区别,这两个哈希函数各自需要对其中两类具有明显的区分效果.然而在实际的数据集中,特别是高维的图
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像、视频数据,往往很难找到这样的哈希函数.反之,稀疏的编码方式虽然增加了哈希函数的数量,但提高了其判

别性,能够使我们从数据集中更容易学习到区分度高的哈希函数.我们可以推断出:如果哈希函数的判别能力不

够,即使使用紧凑的编码方式,仍然需要增加编码位数来达到令人满意的检索效果.换言之,如果在稀疏的编码

方式中能够学习到高判别性的哈希函数,则同样可以减少编码的数量.本文的目的就是通过学习具有较强判别

能力的哈希函数,利用稀疏的编码方式达到较好的检索效果.学习哈希函数的步骤主要分为两步:W 步骤和 T 步

骤,分别学习投影向量 w 和偏移参数 t. 

2.1   W步骤:投影向量学习 

假设 X={x1,x2,…,xN}⊂ d 为给定的零均值 d 维特征向量集合,Y={y1,y2,…,yN}为数据标签,H={h1,h2,…,hK}为 

一组哈希函数,那么任意一个特征向量经过第 k 个哈希函数索引后,得到一位哈希值: 

 ( ) ( )T
k i k i kh x sign w x t= +  (2) 

即,经过一个哈希函数索引后, ( )T
i iy sign w x t′ = + .给定集合 M 和 C,M 是 X 中某一类特征的集合,C 是 M 对于 

X 的补集,即 M⊂X,C⊂X,M∩C=∅,M∪C=X 且∀(xi∈M,xj∈M),yi=yj.构造集合 M 和 C 时,将集合 X 中某一类特征归

入 M,其他特征归入 C.与 LDA 类似,本文通过衡量 M 和 C 两类的类内散列度(intra-class scatter)和类间散列度

(inter-class scatter)来学习哈希函数.LDA 假设样本服从一定的分布,用类内样本和类中心距离衡量类内散列度,
用类中心之间的距离衡量类间散列度.然而,现实的数据集往往达不到这样的要求,且集合 C 中包含多种类别的

样本,因此,简单地使用 LDA 并不合适. 
考虑到最终通过哈希函数映射得到的编码能够获得较好的判别性,且保持 M 类特征在原始空间的局部性,

本文采取以下策略,将子空间学习描述为二分类问题: 
(1) 对于集合 M 中的样本,通过计算近邻之间的距离来衡量类内散列度; 
(2) 对于集合 C 中的样本,通过计算样本与样本中心的距离来衡量类内散列度; 
(3) 通过计算 M 和 C 样本中心的距离来衡量类间离散度. 
对于策略(1),由于集合 M 中属于同类样本,因此考虑样本之间的局部性,使得在原始特征空间是同类且是

近邻的特征,经过哈希函数索引后,它们之间的距离能够最小.对于策略(2),由于集合 C 包含多类样本,如果考虑

局部性,反而会使原始空间中异类但却是近邻的样本在索引后保持近邻关系,因此,策略(2)不考虑特征之间的局

部性.策略(3)与 LDA 一致,通过样本中心距离最大化来区分两类样本. 
定义损失函数L: 

 ( , ) B

W

Bw t = =
+M C

L
L
L

L
L L

 (3) 

其中,LB 为类间散列度,LW 为类内散列度.那么,根据上述 3 个策略可以分别得到: 
 

( )
( , , )

i j i

i j
x x NN x

h x xΦ
∈ ∈

= ∑ ∑M
M

L  (4) 

 , , )(
i

i
x

h x μΦ
∈

= ∑ CC
C

L  (5) 

 ( , , )B hΦ μ μ= C ML  (6) 

其中,NN(xi)表示特征 xi 的近邻集合,Φ (h,xi,xj)表示特征 xi 和 xj 经过哈希函数 h 索引后的差异,μC 和μM 分别是集

合 M,C 的样本中心.Φ (h,xi,xj)可表示为 

 2( , , ) || ||i j i jh x x y yΦ ′ ′= −  (7) 

即,衡量特征 xi 和 xj 对应哈希值 iy′ 和 jy′ 的差异:若 ,i jy y′ ′= 则Φ (h,xi,xj)取较小值;若 i jy y′ ′≠ ,则Φ (h,xi,xj)取较大值.

因此可以看出,求得最优的哈希函数即优化目标函数L(w,t): 

 * *

,
( , ) arg max

w t
w t = L  (8) 

进一步来说,LM 可表示为 
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 2 2

( ) ( )
|| || || ( ) ( ) ||

i j i i j i

T T
i j i j

x x NN x x x NN x
y y sign w x t sign w x t

∈ ∈ ∈ ∈

′ ′= − = + − +∑ ∑ ∑ ∑M
M M

L  (9) 

由于函数 h(x)中有不可微的取符号函数,因此直接优化公式(8)非常困难.文献[5,10]针对这个问题采取谱松

弛(spectral relaxation)的策略,将取符号函数去除再进行优化,这样的近似优化方法被证明具有较好的效果.因 

此,本文在优化目标函数(8)时,放松对 sign(⋅)函数的限制,将 sign(⋅)函数去掉,得到新的目标函数 :ML  

 
2

( )
( , ) || ||

i j i

T T
i j

x x NN x
w t w x w x

∈ ∈

= −∑ ∑M
M

L  (10) 

在本文的问题中,这样的放松限制有两个好处:首先,将不可微的 sign(⋅)函数去掉,有利于优化目标函数;其
次,求取近似解时可以暂时抵消偏移量 t 的影响,从而将求解公式(8)转换为先学习投影向量 w,再学习偏移量 t
这两个步骤,从而求得原问题的近似解.同样地,对于任意 xi∈C,有: 

 
2

( , ) ( , , ) || ||
i i

T T
i i

x x
w t h x w x wΦ μ μ

∈ ∈

= = −∑ ∑C C C
C C

L  (11) 

BL 可表示为 

 2( , ) ( , , ) || ||T T
B w t h w wΦ μ μ μ μ= = −C M C ML  (12) 

对于 ,ML 可以得到如下的表示: 

 
2

( ) ( )
( , ) || || ( )( )

i j i i j i

T T T T
i j i j i j

x x NN x x x NN

T

x
w t w x w x w x x x x w w w

∈ ∈ ∈ ∈

− ′= = − − =∑ ∑ ∑ ∑M M
M M

L L  (13) 

其中, 

 
( )

( )( )
i j i

T
i j i j

x x NN x
x x x x

∈ ∈

′ = − −∑ ∑M
M

L  (14) 

同样地,我们可以得到: 

 ( )( )
i

T
i i

x
x xμ μ

∈

′ = − −∑C C C
C

L  (15) 

 ( )( )T
B μ μ μ μ′ = − −C M C ML  (16) 

最后,目标函数可表示为 

 * *

, ,
( , ) arg max arg max

( )

T
B

T
w t w t

w ww t
w w

′
= =

′ ′+M C

L
L

L L
 (17) 

其中, ,B′ ′ML L 和 ′CL 都可以从训练集得到.目标函数的求解过程与 LDA 相似,在引入拉格朗日乘子λ后,我们可以 

得到: 

 1( ) Bw wλ−′ ′ ′+ =M CL L L  (18) 

w 即矩阵 1( ) B
−′ ′ ′+M CL L L 最大的特征值对应的特征向量,其中每一个特征向量可以表示一个哈希函数的投 

影向量.假设我们取特征值最大的 P 个特征向量,得到投影矩阵 W′,其对应了 P 个哈希函数. 

2.2   T步骤:偏移量学习 

在 W 步骤学习得到了投影向量 w 之后,我们在 T 步骤学习哈希函数 h(xi)=sign(wTxi+t)中的偏移参数 t.假设

矩阵 W ′是 W 步骤学习到的投影矩阵,由于原问题比较复杂,在 W 步骤进行了限制放松.因此,通过 W 步骤和 T
步骤进行优化,是希望得到原问题的一个近似解.在 T 步骤,我们重新考虑取符号函数 sign(⋅)的影响,这可以看作

是对去掉取符号函数的一种补偿.因此,在 T 步骤我们通过如下的目标函数进行偏移量的学习: 
 L(T)=L1(T)−L2(T) (19) 

 1
( , )

1( ) ( ) ( )
i j

T
i j

x x
L T sign W x T sign W x T

m ∈

′ ′= + +∑
M

 (20) 

 2
,

1( ) ( ) ( )
i j

T
i j

x x
L T sign W x T sign W x T

c ∈ ∈

′ ′= + +∑
M C

 (21) 
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其中,T 表示 W′中每个哈希函数对应的偏移量组成的向量. 
从 M 中随机采样得到相同语义的样本 m 对,分别从 M 和 C 中随机采样得到不同语义的样本 c 对.L1(T)可

进一步表示为 

 1
( , ) 1

1( ) ( ( ) ( ))
i j

P
T T

P i p P j p
x x p

L T sign W x t sign W x t
m ∈ =

= + +∑ ∑
M

 (22) 

其中,Wp 表示 W ′中对应 W 步骤的第 p 个特征向量,tp 表示对应的第 p 个偏移量. 
我们可以发现,W ′和 T 的每一个分量在计算过程中不会相互影响.因此在 W 步骤中,我们采取将参数 T 的每

一个分量分开求取的策略,每次求取一个分量.因此,求取偏移量 T 的目标函数可表示为 

 
( ,

*

, )

1 1( ) (arg max ) ( ) ( )
j i jp i

T T T T
P i p P j p P i p P j p

t x x x x
P sign W x t sign W x t sign W x t sign W

c
t x t

m ∈ ∈ ∈

=
⎛ ⎞
⎜ + + − + + ⎟⎜ ⎟
⎝ ⎠

∑ ∑
M M C

 (23) 

由于在 W 步骤中已经得到了投影矩阵 W′,因此在上述优化公式中,只有 1 个未知参数 t 需要求解.令 

 ( ) ( ) ( ) (( )( )) ( ( ))T T T T
P i P j P i P jf t sign W x t sign W x t sign W x t W x t sign g t= + + = + + =  (24) 

其中,由于 T
i p ia W x= 和 T

j p ja W x= 是已知的,因此,g(t)是关于 t 的二次函数:g(t)=t2+(ai+aj)t+aiaj.那么, 

• 当 t<min(−ai,−aj)或 t>max(−ai,−aj)时,f(t)=1; 
• 当 min(−ai,−aj)<t<max(−ai,−aj)时,f(t)=−1. 

因此,对参数 *
pt 的目标函数可以表示为 

 

*

( , )

,

1arg max ( min( , ) || max( , ))

1                                                (min( , ) max( , ))

p i j

i j

p p i j p i j
t x x

i j p i j
x x

t F t a a t a a
m

F a a t a a
c

∈

∈ ∈

⎛
= ⎜ < − − > − − +⎜

⎝
⎞

− − < < − − ⎟⎟
⎠

∑

∑

M

M C

 (25) 

其中,F(x)衡量数据集满足条件 x 的程度. 
在本文中使用频数统计,即给定 t时, ( , ) ( min( , ) || max( , ))

i j i j i jx x M F t a a t a a
∈

< − − > − −∑ 表示在集合M满足条件 

t<min(−ai,−aj)||t>max(−ai,−aj)的特征对(xi,xj)的总数.由于目标函数中只有 1 个未知参数 t,因此通过简单的线性

搜索,即可得到最优的参数 t.T 步骤将每一个特征向量和对应的偏移量 T 进行分离求解,每一步求得 T 的一个分

量,经过 P 次求解后,最终求得偏移参数 T. 
在实际应用中,如果需要的编码长度不大(例如 64 位),则可以在 W 步骤取一个特征向量,在 T 步骤对应学习

一个偏移量,同时对数据集进行多次随机采样,针对同一类特征重复学习多个哈希函数,对每类特征的哈希函数

根据其二值化效果进行排名,选取最好的若干个哈希函数.如果需要的编码长度较大(如 256 位),则为了避免每

次训练一个哈希函数耗费时间,可以在 W 步骤中一次选取多个特征向量,再按照本节的方法分离训练对应的偏

移量 T. 

3   实验分析 

为了对本文提出的算法进行验证和分析,我们从已经发表的文献中选取了最具代表性的方法进行比较,包
括 AGH[18],KSH[12],LDAH[10],AQBC[22],BRE[21],E2LSH[15],ITQ[23],SH[5]和 SIKH[17].本文提出的算法在实验中用

DH 表示.对于 AGH 方法,其参数设置与文献[18]相同,MNIST 检索参数设为 m=300,s=2;对 CIFAR-10 设为

m=300,s=5.BRE 方法的参数设置与文献[21]相同,采用监督式设置,用同类样本代替近邻进行训练.SIKH 方法的

参数设置与文献[17]相同,使用的核参数γ =1.本文选取了在图像数据索引领域常用的两个数据集 MNIST 和

CIFAR-10 进行实验,分别对编码的判别能力和编码对特征在原始空间局部性的保留能力进行了比较,同时还对

各算法量化的时间进行了比较.实验的计算机环境是:处理器为 Intel i5-2430M,主频 2.4GHz,4 核;内存 4GB;硬盘

500GB;操作系统为 Windows 7 Ultimate 64 位;编程环境为 Matlab R2011a. 
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3.1   实验设置 

3.1.1   数据集 
本文进行实验的数据集有两个,分别是 MNIST 和 CIFAR-10.这两个数据集在图像数据检索中是常用的两

个标准数据集[12,23,24].MNIST 是著名的手写数字数据库,由谷歌实验室的 Corinna Cortes 和 Courant 研究所的

YannLeCun 建立,数据库包含数字 0~9 的手写体,以像素数据存储.其中,训练集图像有 60 000 张,测试集图像有

10 000 张.在本文的实验中,将所有 0~9 的数据还原成图像,并对图像提取 512 维的全局 GIST 特征,将每个数字

对应的图像分组,每组分别取出 300 张图像作为训练集学习哈希函数,每组分别取出 300 张图像作为查询用例,
剩余的图像作为数据库进行索引.CIFAR-10 数据库是 80 million tiny image[6]数据集中已被标记的一个子数据

集.CIFAR-10 数据集共有 60 000 幅 32×32 的彩色图像,共分为 10 个类,每类 6 000 幅.在本文的实验中,对每幅图

像提取 512 维的全局 GIST 特征,将每类图像进行分组,每组取出 300 张图像作为训练集学习哈希函数,每组分别

取出 300 张图像作为查询用例,剩余图像作为数据库进行索引.为了表述方便,对于上述两个数据集,用 T 表示训

练集,D 表示数据库,Q 表示查询用例. 
3.1.2   评价标准 

本文在实验中主要对算法的 3 个指标进行了比较,分别是编码的判别能力、局部性保留能力和编码时间.
前两种性质均用准确率和查全率衡量,编码时间指索引算法把数据库量化为编码耗费的平均时间.在实验中,每
个算法对数据集进行了 10 次量化,取平均的编码时间作为结果,时间单位为 s. 

编码的判别能力是指:特征 A 和 B 在原始空间有相同的语义,即属于同一类特征,那么特征 A 和 B 在经过映

射后,在编码空间中的相似度大,在实验中表现为汉明距离小.具体来说,假设特征 A 在原始空间有相同语义的特

征集合为 Sem(A),其元素个数为 T,在经过哈希函数索引后,以汉明距离 dist 为阈值进行检索,将汉明距离小于

dist 的特征集合 Sem(H(A))作为检索结果,其元素个数为 G,S=Sem(A)∩Sem(H(A))表示检索结果中与特征 A 语义

相同的元素集合,其元素个数为 H. 
在判别性实验中,准确率可表示为 Precision=H/G,查全率可表示为 Recall=H/T. 
编码的局部性保留能力是指:特征 A 和 B 在原始空间(如欧式空间)的度量方式 Dis(欧氏距离)中是近邻,那

么,特征 A和 B在经过映射后,在编码空间(如汉明空间)的度量方式 Dis′(汉明距离)中仍然是近邻.具体来说,假设

特征 A 在原始空间的 K 近邻为集合 NN(A),其元素个数为 T,在经过哈希函数索引后,以汉明距离 dist 为阈值进

行检索,将汉明距离小于 dist的特征集合 NN(H(A))作为检索结果,其元素个数为 G,S=NN(A)∩NN(H(A))表示检索

结果中在原始空间是特征 A 近邻的元素集合,其元素个数为 H. 
在局部性保留实验中,准确率可表示为 Precision=H/G,查全率可表示为 Recall=H/T. 
局部性保留的强弱可以衡量哈希函数对原始特征的简化能力,但值得注意的是:如果原始空间的度量方式

不能很好地表达判别性,即原始空间中距离小的特征反而不属于同一类(这种现象在实际数据集中非常常见),
那么,编码过程过度地注重局部性保留反而会对检索产生负面影响.因此,本文实验从这两方面进行分析,希望

在获得令人满意的判别能力的同时,能够最大程度地兼顾局部性保留. 

3.2   判别性实验与分析 

在判别性实验中,用 T 部分数据进行学习得到哈希函数.由于特征维数为 512,编码位数一般不会超过特征

维数,因此对 Q 和 D 部分数据分别量化为 64,128,256 位汉明编码.在检索中以准确率和查全率为标准,在查询过

程中汉明距离依次增加,得到如图 2、图 3 所示的 P-R 曲线. 
从图 2 中可以看出:本文提出的方法在 MNIST 和 CIFAR-10 上均取得了比对比算法更好的效果,尤其是在

MNIST 数据集上.其主要原因可以总结为:AGH 这类基于无监督哈希函数学习的索引算法通常考虑原始特征

的局部性,可以在编码空间很好地保留近邻关系;然而,由于原始空间的度量方式往往缺乏语义判别能力,因此

在语义检索中效果不理想.BRE 虽然采用监督的学习算法,但它以最小化编码对原始特征的重构误差为目标,没
有体现编码的判别能力.传统的 E2LSH 则采用随机投影的策略,只能保证在一定的概率范围内使相似的原始特
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征具有相同的编码,因此同样没有考虑判别性.本文方法是针对稀疏的编码方式设计的,与采用 LDA 方法的

LDAH 相比具有明显的区别:首先,本文只考虑样本中某一类的局部性,用近邻之间的散列度来描述,与 LDA 采

取的类内散列度是不同的,后者描述的是每类样本到其样本中心的距离;其次,本文考虑最大化某一类和剩余类

别样本的类间散列度,而 LDA 最大化样本中心之间的距离,实验结果表明,本文设计的方法取得了更好的效果.
本文提出的索引算法采用有监督的哈希函数学习,首先,考虑不同语义特征之间的判别性,使其在索引后最大

化,因此,在语义检索中能够有效区分不同语义的特征;其次,算法考虑了相同语义特征之间的局部性,在索引后,
使相同语义的特征保持近邻关系.这两点促使最终语义检索的结果优于其他对比算法. 

从图 3 中可以看出:对于数据集 CIFAR-10,所有方法的实验结果均有比较明显的下降,原因在于 CIFAR-10
图像本身比较复杂,但在相同测试环境下,本文提出的方法均优于其他算法.其主要原因可以总结为:AGH 这类

基于无监督哈希函数学习的索引算法和基于随机投影的 E2LSH 算法,其实验结果与在 MNIST 上的结果相比下

降尤为明显,这是因为 MNIST 数据集类间差异大于类内差异,且图像本身比较简单,在原始特征空间中,近邻之

间的语义大部分是相似的,因此以保持近邻关系为优化目标,也可以得到较好的判别性.然而在 CIFAR-10 数据

集上,类内差异和类间差异区别没有 MNIST 数据集那么显著,近邻之间的语义往往是不同的,因此,考虑局部性

反而导致在索引后判别性下降得非常严重 .而 BRE 这类监督的学习算法因为考虑了原始特征的语义 ,在
CIFAR-10 上的测试结果相对于其他无监督的方法而言下降幅度比较小.由于 CIFAR-10 数据集样本差异不明

显,LDAH 算法很难学习到一个可以很好地同时区分多类的子空间,因此实验效果不佳.本文提出的算法充分考

虑了判别性,因此在 CIFAR-10 数据集上表现出优于其他对比算法的性能. 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

Fig.2  Discriminative test on MNIST 
图 2  MNIST 判别性测试 

 
 
 
 
 
 
 
 

 

Fig.3  Discriminative test on CIFAR-10 
图 3  CIFAR-10 判别性测试 

综合上述分析可以得出以下结论:本文提出的方法考虑了不同语义特征之间的判别性和相同语义特征之

间的局部性,在两个数据集上进行的语义检索实验中都取得了比对比算法更好的检索性能.可以看出:本文提出
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的判别式学习算法学习到的哈希函数在语义检索中是十分有效的,相对于其他方法而言,可以更好地区分不同

的类别.对于相同长度的编码,由于本文算法提高了每一位编码的判别性,使用稀疏的编码方式依然得到了比紧

凑编码方式更好的检索效果. 

3.3   局部性保留实验与分析 

在局部性保留实验中,首先对 Q 部分数据的每一个样本,其原始特征(实验中用欧氏距离)和 D 数据的原始

特征进行近邻搜索,Q 中每个样本得到 2 000 个近邻,作为最后检索结果的评价标准.用 T 部分数据进行学习得

到哈希函数,把 Q 和 D 数据量化为 64,128 和 256 位的编码,以原始空间的近邻为检索标准得到如图 4、图 5 所

示的 P-R 曲线. 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

Fig.4  Locality preserving test on MNIST 
图 4  MNIST 局部保留性测试 

 
 
 
 
 
 
 
 

 

Fig.5  Locality preserving test on CIFAR-10 
图 5  CIFAR-10 局部保留性测试 

本文的方法与无监督式的学习算法相比差别比较明显.由于本文方法的目的在于图像语义检索,考虑提高

编码的判别性来区分不同语义的特征,因此对于语义不同的特征,局部性保留能力并不是特别重要,对于语义相

同的特征,编码以后仍然需要在一定程度上保证其近邻关系,这与提出的哈希函数学习算法是一致的.即在投影

子空间学习过程中考虑相同语义特征的局部性、不同语义特征的判别性. 
编码后,局部性的下降在一定程度上是由判别性的提高造成的,分析如下: 
(1) 对于原始特征判别能力较强的数据集,在提高判别性后,编码的局部性会下降,但下降程度不会很大.

其原因在于:由于编码提高了判别性,因此原始特征中语义不同的近邻在编码后变成了非近邻,原始

特征中语义相同的近邻在编码后有较大可能仍然是近邻. 
(2) 对于原始特征判别能力较弱的数据集,编码的局部性会有明显下降.其原因在于:原始空间中的近邻

有相当一部分语义不同(原始特征判别能力弱),在提高编码的判别性后,这部分近邻变成了非近邻. 
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图 4 和图 5 很好地说明了这两种情况:对于图 4,由于 MNIST 原始特征类间差异比较明显,因此本文算法在

编码后,局部性有所下降,但下降程度不是很大;对于图 5,由于 CIFAR-10 原始特征类间差异和类内差异区别不

明显,因此在提高判别性后,局部性保留能力必定会有明显的下降.这两点从侧面说明:对于语义检索而言,本文

算法可以有效地增强编码的判别能力. 

3.4   算法量化时间比较实验 

在量化时间的比较实验中,T 部分数据包括 3 000 个样本,共 10 类,每类 300 个,D 数据在两个数据集上分别

取 50 000 和 54 000,我们将各种算法在两个数据集上对数据的 D 部分进行量化,分别量化为 64,128,256 位编码,
每个算法在一个数据集上量化 10 次,取平均值作为量化时间.时间比较的结果见表 1 和表 2.本文用于对比的算

法大部分是基于无监督学习的算法,因此在时间上显然要快于基于监督学习的算法.其中,BRE 由于需要不断迭

代,训练时间最长.本文提出的算法通过监督学习增强了编码的判别性,虽然以小部分训练时间为代价,但是显

著提高了语义检索性能.此外,与监督式的 BRE 算法相比,本文的学习过程相对简单,因此耗时更少. 
最后,图 6 给出了应用本文算法在两个实验数据集上的检索结果示例,其中,左列为查询图像,右边每行对应

的是检索结果.图中矩形框表示检索结果中与查询图像语义不相似的图像. 

 

Fig.6  Examples of retrieval results 
图 6  查询结果示例 

Table 1  Coding time comparison on MNIST 
表 1  MNIST 编码时间比较 

编码时间(s) AGH AQBC BRE E2LSH ITQ SH SIKH DH KSH LDAH 
64 位 3.1 8.1 1 478.3 12.7 5.2 2.1 1.9 300.1 420.6 4.0 

128 位 4.3 13.3 3 103.5 18.6 10.4 4.1 2.2 399.2 830.5 4.7 
256 位 5.5 25.6 5 846.3 28.1 28.8 7.7 3.4 470.5 1 700.2 5.3 
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Table 2  Coding time comparison on CIFAR-10 
表 2  CIFAR-10 编码时间比较 

编码时间(s) AGH AQBC BRE E2LSH ITQ SH SIKH DH KSH LDAH 
64 位 3.3 8.2 1 610.3 14.5 5.5 2.2 1.6 310.0 440.3 4.3 

128 位 4.2 12.9 3 233.0 17.4 10.6 4.0 2.5 410.5 890.4 4.7 
256 位 6.0 25.5 5 799.8 29.9 30.1 6.1 3.1 500.3 1 780.1 5.1 

 

4   结束语 

本文考虑编码对原始数据的判别性和局部性保留,提出了一种基于子空间学习的图像语义哈希索引方法.
考虑同类特征之间的局部性和不同类特征之间的判别性,通过放松限制学习哈希函数的投影向量,通过统计的

方法学习哈希函数的偏移量.实验结果表明该方法是有效的.然而,本文的方法还存在一些问题有待解决:首先,
本文采取的编码方式属于稀疏的编码方式,虽然通过提高每个哈希函数的判别性,使得在编码长度相同时,与紧

凑的编码方式相比具有更好的检索效果,但随着数据量的增加和数据类间差异的减小,编码效果可能会下降. 
未来的研究工作可以致力于以下两个方面: 
1) 在本文工作的基础上,将稀疏的编码方式扩展为紧凑的编码方式,同时保证每位编码仍然具有较高的

判别性; 
2) 对类间差异较小的数据,需要研究判别性更好的算法来学习哈希函数. 
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