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自监督深度离散哈希图像检索

万方1∗,强浩鹏2,雷光波1

1. 湖北工业大学计算机学院, 武汉　 430068; 2. 武汉理工大学理学院, 武汉　 430070

摘　 要: 目的　 基于深度学习的图像哈希检索是图像检索领域的热点研究问题。 现有的深度哈希方法忽略了深度

图像特征在深度哈希函数训练中的指导作用,并且由于采用松弛优化,不能有效处理二进制量化误差较大导致的

生成次优哈希码的问题。 对此,提出一种自监督的深度离散哈希方法( self-supervised deep discrete hashing,SSD-
DH)。 方法　 利用卷积神经网络提取的深度特征矩阵和图像标签矩阵,计算得到二进制哈希码并作为自监督信息

指导深度哈希函数的训练。 构造成对损失函数,同时保持连续哈希码之间相似性以及连续哈希码与二进制哈希码

之间的相似性,并利用离散优化算法求解得到哈希码,有效降低二进制量化误差。 结果　 将本文方法在 3 个公共

数据集上进行测试,并与其他哈希算法进行实验对比。 在 CIFAR-10、NUS-WIDE(web image dataset from National
University of Singapore)和 Flickr 数据集上,本文方法的检索精度均为最高,本文方法的准确率比次优算法 DPSH
(deep pairwise-supervised hashing)分别高 3% 、3% 和 1% 。 结论　 本文提出的基于自监督的深度离散哈希的图像检

索方法能有效利用深度特征信息和图像标签信息,并指导深度哈希函数的训练,且能有效减少二进制量化误差。
实验结果表明,SSDDH 在平均准确率上优于其他同类算法,可以有效完成图像检索任务。
关键词:深度学习;图像检索;哈希学习;自监督;离散优化

Self-supervised deep discrete hashing for image retrieval

Wan Fang1∗, Qiang Haopeng2, Lei Guangbo1

1. School of Computing, Hubei University of Technology, Wuhan　 430068, China;

2. College of Science, Wuhan University of Technology, Wuhan　 430070, China

Abstract: Objective Hashing techniques have attracted much attention and are widely applied in the nearest neighbor
search for image retrieval on large-scale datasets due to the low storage cost and fast retrieval speed. With the great develop-
ment of deep learning, deep neural networks have been widely incorporated in image hashing retrieval, and existing deep
learning-based hashing methods demonstrate the effectiveness of the end-to-end deep learning architecture for hashing learn-
ing. However, these methods have several problems. First, these existing deep hashing methods ignore the guiding role of
deep image feature information in training deep hashing functions. Second, most deep hashing methods are to solve a relaxed
problem first to simplify the optimization involved in a binary code learning procedure and then quantize the solved continu-
ous solution to achieve the approximate binary solution. This optimization strategy leads to a large binary quantization error,
resulting in the generation of suboptimal hash codes. Thus, to solve these two problems, a self-supervised deep discrete
hashing method (SSDDH) is proposed in this study. Method The proposed SSDDH consists of two steps. First, using
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matrix decomposition, the binary hash code is obtained by solving the self-supervised loss function composed of the deep
feature matrix extracted by the convolutional neural network and the image label matrix. The obtained binary hash code is
used as the supervision information to guide the training of deep hash function. Second, a pair-wise loss function is con-
structed to maintain the similarity between the hash codes generated by deep hash function while maintaining the similarity
between these hash codes and binary hash codes. The discrete optimization algorithm is used to solve the optimal solution of
the objective function, thus effectively reducing the binary quantization error. Result Several experiments are conducted on
three public datasets to validate the performance of the proposed algorithm. The first experiment compares the mean average
precision (mAP) values of different existing hash methods on different hash code lengths, including unsupervised methods,
supervised shallow methods, and supervised deep methods. The performance experimental results show that the mAP of our
method SSDDH achieves the best performance in all cases with different values of the code length. On the CIFAR-10 and
NUS-WIDE (web image dataset from National University of Singapore) datasets, the mAP of SSDDH is 3% higher than
the next highest method named DPSH (deep pairwise-supervised hashing) . On the Flickr dataset, SSDDH is also 1%
higher than the highest method DPSH. The second experiment involves the CIFAR-10 dataset. The precision recall (PR)
curves of DPSH and SSDDH are plotted. Query result comparison shows the PR curves of DPSH and SSDDH with 48-bit
hash codes on CIFAR-10, and our SSDDH remarkably outperforms its competitor. SSDDH and DPSH are also compared in
terms of the accuracy of the top 20 returned images when the hash code length is 48 bits. The result of the experiment is
visualized for easy observation. We also found that the retrieval performance of SSDDH is considerably higher than that of
DPSH. Experiment 3 is designed for parameter sensitivity analysis of SSDDH. Here, a parameter is used, while the others
are fixed. Our method is insensitive to the parameters. This finding relatively demonstrates the robustness and effectiveness
of the proposed method. Experiment 4 is conducted on CIFAR-10 when the hash code length is 48 bits to explore the differ-
ence between DPSH and SSDDH in time complexity. At the later stage of model training, SSDDH performance is better
than DPSH at the same time consumption. Conclusion Considering that the existing deep hash methods ignore the guiding
role of deep image feature information in the training of deep hash function and have the problem of large binary quantization
error, this study proposes a self-supervised deep discrete hashing method named SSDDH. The deep feature matrix extracted
by the convolutional neural network and the image label matrix are used to obtain the binary hash codes and make the binary
hash codes the supervised information to guide the training of deep hash function. The similarity between the hash codes
generated by deep hash function and the similarity between these hash codes and binary hash codes are maintained by con-
structing a pair-wise loss function. The binary quantization error is effectively reduced using the discrete cyclic coordinate
descent. Comparison with several existing methods on three commonly used public datasets proves that this method is more
efficient than the existing hash retrieval method. Future work lies in two aspects: First, focus will be on learning better
fine-grained representation with more effectively. Second, semi-supervised regularization will be applied to our framework to
make full use of the unlabeled data. Both will be employed to boost the image retrieval accuracy further. Third, our current
approach will be extended to cross-modal retrieval, such as given a text query, to obtain all semantic relevant images from
the database.
Key words: deep learning; image retrieval; hash learning; self-supervised; discrete optimization

0　 引　 言

随着网络社交媒体和移动网络等技术的蓬勃发

展,每天都会产生海量的多媒体数据,基于内容的图

像检索技术( content-based image retrieval,CBIR)受

到了广泛关注,而基于哈希的方法因其较低的存储

成本与时间复杂度成为图像检索领域的热点。 哈希

算法在编码过程中,利用特定的哈希函数将检索系

统提取的图像的高维特征映射成长度固定的二进制

码,大幅降低了空间复杂度;在检索过程中,利用按

位的与或运算的高效性,利用汉明距离(Hamming
distance)计算得到实例间的相似度,提高了检索速

度(Yan 等,2018;刘冶 等,2016;Shen 等,2020)。
通常,哈希方法根据是否依赖数据划分为数据

无关方法和数据相关方法(Jiang 等,2018)。 数据无

关的哈希方法通过随机投影,将数据点从原始特征

空间投影到汉明空间,得到的哈希函数与训练数据
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分布无关。 典型方法有 Andoni 和 Indyk(2006)提出

的局部敏感哈希( locality-sensitive hashing,LSH) 以

及 Kulis 和 Grauman(2009)提出的 LSH 的扩展算

法———核局部敏感哈希( kernelized locality sensitive
hashing,KLSH)。 LSH 使用从高斯分布中采样的一

组随机生成的超平面,将原始高维数据投影到超平

面上,最后将投影结果作为哈希函数的输出进行阈

值化。 但仅在生成较长的哈希码时,数据无关的方

法才能获得较好的检索性能(Liu 等,2012)。 与之

相比,数据相关的方法在采用较小的哈希码长度时

可以取得更好的检索性能。
根据是否引入监督信息,数据相关的哈希方法

分为无监督哈希方法和监督哈希方法。 无监督哈希

方法使用数据点的特征信息得到哈希函数,且不需

要任何外界提供的语义或者标签信息。 这类方法旨

在保持训练数据之间在原空间中的相似程度。 代表

算法有 Weiss 等人(2008)提出的谱哈希( spectral
hashing,SH)、Gong 等人(2013)提出的迭代量化( it-
erative quantization,ITQ)、Jin 等人(2014)提出的密

度敏感哈希(density sensitive hashing,DSH)以及 Liu
等人(2014)提出的离散图哈希(discrete graph has-
hing,DGH)。 SH 从图分割的角度考虑,求解图拉普

拉斯矩阵的特征向量,并对其二值化,从而得到相应

的二进制码。 ITQ 算法使用主成分分析方法对数据

进行降维操作,引入旋转矩阵,最小化哈希码和原始

数据之间的量化损失,从而提高了哈希检索的性能。
由于很多哈希方法采用松弛的优化策略,导致当哈

希码位数增加时,算法检索能力下降。 DGH 通过离

散优化算法降低二进制量化误差,并采用锚点图捕

获数据集中隐含的近邻结构。
相比无监督方法,引入了监督信息的哈希方法

在实践应用中达到更高的检索精度。 早期的监督哈

希方法主要包括 Wang 等人(2010)提出的哈希的顺

序投影学习法(sequential projection learning for has-
hing,SPLH)、Liu 等人(2012)提出的基于核的监督

哈希算法 ( supervised hashing with kernels, KSH)、
Zhang 等人(2014)提出的潜在因子哈希( latent fac-
tor hashing,LFH)和 Shen 等人(2015)提出的离散监

督哈希(supervised discrete hashing, SDH)。 KSH 通

过最小化相似图像之间的哈希码的距离,通过最大

化不相似图像之间的距离生成哈希码。 LFH 将数

据点映射到一个潜在子空间中,在该子空间中嵌入

标签信息以保持语义结构。 考虑到离散约束,SDH
不仅保留了语义结构,而且不需要任何松弛即可离

散地学习哈希码。 但是,这些方法中图像特征提取

过程和哈希编码过程通常是独立进行的,可能导致

生成的哈希码与特征之间不能很好地兼容(Jiang 和

Li,2017)。
随着深度学习在图像分类(Simonyan 和 Zisser-

man,2015;Krizhevsky 等,2012)、目标检测(Liu 等,
2016b;Ren 等,2017)和语义分割(Noh 等,2015;He
等,2020)等领域表现出强大性能,更多深度哈希方

法相继提出,主要包括 Xia 等人(2014)提出的基于

卷积神经网络( convolutional neural networks,CNN)
的哈希(convolution neural network hashing,CNNH)、
Liu 等人(2016a)提出的深度监督哈希(deep super-
vised hashing,DSH)、Zhu 等人(2016)提出的深度哈

希网络(deep hashing network,DHN)、Li 等人(2016)
提出的深度成对监督哈希(deep pairwise-supervised
hashing, DPSH)以及 Cao 等人(2018)提出的哈希生

成对抗网络(hashing generative adversarial network,
HashGAN)。 CNNH 需要两个步骤得到图像的哈希

码,首先构造训练数据集的相似矩阵得到近似哈希

码,然后利用 CNN 学习哈希函数得到哈希码。
DSH、DHN、DPSH 和 HashGAN 为端到端的方法,即
特征学习与哈希编码同时进行。 DPSH 通过构造成

对交叉熵损失函数得到较好的哈希码。 HashGAN
借鉴 GAN(Goodfellow 等,2014)的思想,从真实图像

和生成模型合成的多种图像中学习紧凑的二进制哈

希码。 深度哈希方法将图像特征提取过程和哈希编

码过程统一在同一个网络中,很好地解决了早期哈

希方法中存在的兼容性问题(王志明和张航,2019;
Lu 等,2020)。

现有的深度哈希方法通常直接采用松弛策略生

成连续的哈希码,然后利用符号函数(或阈值分割)
将连续的哈希码转换成二进制码。 这类方法虽然便

于实现,但会带来很大的量化损失,从而生成低质量

的哈希码。 对此,本文提出一种自监督的深度离散

哈希方法(self-supervised deep discrete hashing,SSD-
DH),网络结构如图 1 所示。 首先,通过矩阵分解,
利用深度特征矩阵和图像标签矩阵直接生成二进制

哈希码,并作为网络的自监督信息指导深度哈希函数

的训练。 其次,构建两个相似性矩阵分别用来保持连

续哈希码之间的相似性以及连续哈希码与离散哈希
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码之间的相似性。 同时,采用离散优化算法学习哈希

码,减少了在连续哈希码到二进制码转化过程中的量

化误差。 与其他哈希方法的对比实验结果验证了本

文提出的 SSDDH 在图像检索领域的先进性。

图 1　 自监督深度离散哈希网络框架

Fig. 1　 The framework of self-supervised deep discrete hashing

1　 深度成对监督哈希

在深度成对监督哈希(DPSH)(Li 等,2016)中,
给定的哈希码矩阵 B = {bi} n

i = 1 ,其中 bi = { - 1,
+ 1} 1×k 。 根据 LFH(Zhang 等,2014),定义成对标

签相似性矩阵 S = { sij} 的概率似然函数 p 为

p( sij | B) =
σ(Ωij) sij = 1

1 - σ(Ωij) sij = 0{ (1)

式中, Ωij = 1
2 bibT

j ,σ(Ωij) = 1
1 + e -Ωij

。 sij = 1 代

表两幅图像相似, sij = 0 代表两幅图像不相似。 两

幅图像的相似程度越高,二者对应的哈希码之间的

汉明距离越小,此时成对相似性等于 1 的概率越大。
通过计算 S 中成对标签的负对数似然,DPSH

得出以下优化问题

min
B

J1 = - log p(S | B) = - ∑
sij∈S

log p( sij | B) =

- ∑
sij∈S

( sijΩij - log(1 + eΩij)) (2)

通过最小化上述优化问题,可以使得两个相似点之

间的汉明距离尽可能小,同时使两个不相似点之间

的汉明距离尽可能大。 由于哈希码矩阵 B 是离散

的,导致问题式(2)优化困难。 DPSH 采用松弛策

略,将问题式(2)改写为

min
B,H

J2 = - ∑
sij∈S

( sijΘij - log(1 + eΘij)) +

η∑
n

i = 1
bi - hi

2
F (3)

式中, H = {hi} n
i = 1 表示深度哈希函数生成的连续

哈希码, Θij = 1
2 hihT

j , · F 表示矩阵的 F 范数,

η 为超参数。 然而 DPSH 依旧存在二进制量化较大

的问题。 对此,Li 等人(2017)提出深度监督离散哈

希(deep supervised discrete hashing,DSDH),通过引

入标签矩阵,使生成的哈希码对应所属的分类,得到

如下问题

min
B,H

J3 = - ∑
sij∈S

( sijΘij - log(1 + eΘij)) +

μ L - BWT 2
F + v W 2

F (4)

式中, L 为标签矩阵, μ 和 v 为超参数。 对于问题式

(4),DSDH 采用离散循环坐标下降算法( discrete
cyclic coordinate decent,DCCD)(Shen 等,2015)进行

优化求解,有效减少了二进制量化误差。

2　 本文方法

2. 1　 自监督损失函数

大多数深度哈希方法直接利用卷积神经网络

生成连续的哈希码,没有考虑利用卷积神经网络

提取的图像特征可以生成离散哈希码。 本文通过

深度特征矩阵和图像标签矩阵直接生成二进制哈

希码并作为网络的自监督信息,指导深度哈希函

数的训练。 利用矩阵分解,得到 F ≈ BUT ,其中 F
表示卷积神经网络提取的深度特征矩阵,该特征

数据为图 1 中 fc7 层的输出。 同时,为了使生成的
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哈希码 B 具有可分性,图像的标签矩阵与哈希码

矩阵应满足 L ≈ BWT ,由此得到自监督损失函数

J4,具体为

min
B,U,W

J4 = F - BUT 2
F + L - BWT 2

F

s. t. 　 B ∈ { - 1, + 1} n×k (5)
通过最小化式(5),可以直接得到离散哈希码

矩阵 B 的最优解,作为自监督信息指导深度哈希函

数的训练。
2. 2　 成对损失函数

为保证生成高质量的哈希码,定义成对标签相

似矩阵 S′ 为
S′ = 2S - 1

即 s′ij = 1 表示两幅图像相似, s′ij = - 1 表示两幅图像

不相似。 对于一对哈希码 bi 和 b j 而言,汉明距离

dist(bi,b j) 与内积 〈bi,b j〉 存在良好的线性关系,

即 dist(bi,b j) = 1
2 (k - 〈bi,b j〉) 。 由于哈希码距

离可以反映图像的相似关系,因此可得 ks′ij≈ bibT
j 。

通过最小化成对标签相似矩阵 S 的负对数似然,可
以保持连续哈希码之间的相似性。 利用成对标签相

似矩阵 S′ 保持连续哈希码和离散哈希码之间的相

似性,得到成对损失函数 J5,具体为

min
B,H

J5 = - ∑
sij∈S

( sijΘij - log(1 + eΘij)) +

∑
s′ij∈S′

(hibT
j - ks′ij) 2 + α B - H 2

F +

β H1 2
F + γ L̂ - L 2

F

s. t. 　 B ∈ { - 1, + 1} n×k

H ∈ [ - 1, + 1] n×k (6)
式中, L̂ 为预测的标签矩阵, α , β 和 γ 为设置的超

参数。
显然,最小化式(6)中的前两项,可以使相似图

像的哈希码的距离更小,而不相似图像的距离更大。

其中 ∑
s′ij∈S′

(hibT
j - ks′ij) 2 保持了离散哈希码与连续哈

希码之间的相似性。 通过优化式 (6) 的第 3 项

α B - H 2
F ,可以减小二进制哈希码 B 与连续哈希

码 H 的量化误差。 根据信息论中熵越大,可以携带

的信息越多的理论,式(6)中的第 4 项 β H1 2
F 用来

平衡二进制码的均匀分布以增加信息容量。 当每一

位的值等于 + 1 或 - 1 的概率为 50% 时,即可携带

更多的信息,因此,哈希码中所有位的平均值要尽可

能接近 0。 此外,在 SSDDH 网络的最后一层中,除

了 k 个用于哈希编码的结点外,添加了 c 个用于预

测图像标签的结点。 通过最小化式(6)中第 5 项

γ L̂ - L 2
F ,确保学习到更准确的图像特征表示矩

阵 F 。
2. 3　 目标损失函数以及算法求解

如上所述,SSDDH 的总体目标函数定义为

min
θ,B,U,W

J = J4 + J5 =

F - BUT 2
F + L - BWT 2

F -

∑
sij∈S

( sijΘij - log(1 + eΘij)) +

HBT - kS′ 2
F + α B - H 2

F +
β H1 2

F + γ L̂ - L 2
F

s. t. 　 B ∈ { - 1, + 1} n×k (7)
式中, θ 为卷积神经网络中的参数。 通过优化

式(7),可以生成任何图像的哈希码。 但是由于哈

希码矩阵 B 是离散的,导致式(7)是非凸的,求解很

困难。 对此,通过采用迭代优化算法,每次学习一个

参数并固定其他参数,同时采用离散算法求解矩阵

B 。 模型的迭代优化步骤如下:
1)更新参数 θ ,固定其他参数的值不变,则

式(7)可以改写为

min
θ

J = - ∑
sij∈S

( sijΘij - log(1 + eΘij)) +

HBT - kS′ 2
F + α B - H 2

F +
β H1 2

F + γ L̂ - L 2
F (8)

式(8)可以利用随机梯度下降法(stochastic gra-
dient descent, SGD) 通过反向传播对参数 θ 进行

更新。
2)更新参数 U ,固定其他参数的值不变,则

式(7)可以改写为

min
U

J = F - BUT 2
F (9)

通过式(9)计算关于 U的导数,当其导数等于 0
时,可得 U 的最优解为

U = FTB(BTB) -1 (10)
3)更新参数 W ,固定其他参数的值不变,则

式(7)可以改写为

min
W

J = L - BWT 2
F (11)

通过式(11)计算关于 W 的导数,并令其等于

0,可得 W 的最优解为

W = LTB(BTB) -1 (12)
4)更新参数 B ,固定 θ , U 和 W 的值,则式(7)

可以改写为
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min
B

J = F - BUT 2
F + L - BWT 2

F +

HBT - kS′ 2
F + α B - H 2

F

s. t. 　 B ∈ { - 1, + 1} n×k (13)
对于式(13),引入离散循环坐标下降算法(DC-

CD)(Shen 等,2015),则有

F - BUT 2
F = tr(BUTUBT) + tr(BQT

1) + c

L - BWT 2
F = tr(BWTWBT) + tr(BQT

2) + c

HBT - kS′ 2
F = tr(BHTHBT) + tr(BQT

3) + c

α B - H 2
F = tr(BQT

4) + c

式 中, Q1 = - 2FU , Q2 = - 2LW , Q3 =
- 2k(S′) TH , Q4 = - 2αH , c 是与 B 无关的常数。
因此,式(13)可以改写为

min
B

J = tr(BUTUBT) + tr(BWTWBT) +

tr(BQ1) + tr(BQ2) +
tr(BQ3) + tr(BQ4) + c

s. t. 　 B ∈ { - 1, + 1} n×k (14)
为求解式(14),分别用 B∗r,U∗r,W∗r,H∗r 表

示 B,U,W,H 的第 r 列, (Q1)∗r,(Q2)∗r,(Q3)∗r,
(Q4)∗r 表示 Q1,Q2,Q3,Q4 的第 r 列, B̂ 表示缺少

B∗r 的 B , Û 表示缺少 U∗r 的 U , Ŵ 表示缺少 W∗r

的 W , Ĥ 表示缺少 H∗r 的 H 。
为求解 B∗r ,将式(14)改写为

min
B∗r

J(B∗r) = tr(B∗r[2UT
∗rÛrB̂T

r + 2WT
∗rŴrB̂T

r +

2HT
∗rĤrB̂T

r + (Q1) T
∗r + (Q2) T

∗r +
(Q3) T

∗r + (Q4) T
∗r])

s. t. 　 B∗r ∈ { - 1, + 1} n (15)
因此,可得式(15)的最优解为

B∗r = - sign(2B̂r[ÛT
r U∗r + ŴT

r W∗r + ĤT
r H∗r] +

(Q1)∗r + (Q2)∗r + (Q3)∗r + (Q4)∗r) (16)
综上所述,本文提出的 SSDDH 算法的具体步骤

如下:
输入:图像数据 X 、标签矩阵 L 、相似性矩阵 S

和 S′ 。
输出:卷积神经网络参数 θ 和哈希码矩阵 B 。
初始化:参数 θ , U , W , B 。 批处理大小为

bs = 64,单次迭代更新中图像网络迭代次数 t = 5,总
迭代次数 T = 180。

for iter = 1,2,…,T do;
　 for i = 1,2,…,t do;
　 　 随机从 X 中挑选 bs 个图像组成一个批处

理数据输入网络训练并更新参数 θ ;
　 end for;
　 利用式(10)更新参数 U ;
　 利用式(12)更新参数 W ;
　 for r = 1 → k do;
　 利用式(16)更新 B∗r ;
　 end for;
end for。

2. 4　 样本外扩展

当训练过程结束得到深度哈希函数后,只能得

到训练数据中图像的哈希码,仍然需要执行样本外

扩展来预测未出现在训练集中图像的哈希码。 对于

任何图像 xq ,SSDDH 可以预测其哈希码 bq ,具体公

式为

bq = sign(F(xq;θ)) (17)
式中, F 表示图 1 中的 SSDDH 的图像网络。

3　 实验及结果

3. 1　 数据集与评价指标

实验 在 公 开 数 据 集 CIFAR-10 ( Krizhevsky,
2009)、NUS-WIDE(web image dataset from National
University of Singapore) ( Chua 等, 2009 ) 和 Flickr
(Huiskes 和 Lew,2008)上进行,对本文提出的方法

进行评估。
CIFAR-10 包含 60 000 幅 32 × 32 像素的彩色图

像,共 10 类,每幅图像属于其中的一类。 NUS-
WIDE 包含近 270 000 幅彩色图像,共 81 类,每幅图

像至少属于其中一类,遵循 Lai 等人(2015)的实验

设置,实验只使用其中与最常见的 21 类相关的图像

数据。 Flickr 包含从 Flickr 网站搜集的 20 015 幅图

像,共 24 类,每幅图像至少属于其中一类语义标签。
使用平均准确率均值(mean average precision,

mAP)作为评价指标。 对于一个给定的查询图像 q ,
首先计算其 AP(average precision),具体为

AP(q) = 1
Q∑

N

r = 1
Pq( r) rel( r) (18)

式中, Q 表示数据库中与图像 q 相似的个数, N 是

数据总数, Pq( r) 表示前 r 个返回图像的准确率。
当第 r 个返回图像与图像 q 相似时,则 rel( r) = 1 ,
否则 rel( r) = 0 。 计算所有查询图像的 AP 的平均

值即可得到 mAP。
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3. 2　 实验环境设置

实验环境为 Ubuntu18. 04,CPU 为 E5-2670,内存

64 GB,显卡型号为1080Ti 11 GB。 遵循DPSH 中的实

验设置,将数据集划分为训练集、测试集以及查询数

据库。 对于 CIFAR-10 数据集,随机选择 5 000 个数

据作为训练集,1 000 个数据作为测试集,剩余数据

作为查询数据库。 对于 NUS-WIDE,在每一类中随

机选取 500 个数据,共计 10 500 个数据作为训练集,
随机选择 2 100 个数据作为查询数据,剩余数据作为

查询数据集。 对于 Flickr,随机选取 10 000 个数据作

为训练集,2 000 个数据作为测试集,剩余数据作为

查询数据库。
考虑到 AlexNet(Krizhevsky 等,2012)具有良好

的特征表达能力,将其作为基础网络结构,如图 1 所

示。 同时,利用一个包含 m = k + c个隐藏结点的全

连接层替换 AlexNet 网络的最后一个全连接层,其
中 k 个结点用于哈希编码, c 个结点用于标签预测。
除最后一层外,其他层均采用 ReLU(rectified linear
units)作为激活函数。 编码模块采用 tanh 作为激活

函数,标签预测模块采用 sigmoid 作为激活函数。
在实验开始时,利用 ImageNet(Deng 等,2010)

数据集上的预训练网络 CNN-F(Chatfield 等,2014)
对 SSDDH 网络进行初始化。 超参数 α , β 和 γ 均设

置为 50,学习率设置为 10 -5 10 -9 ,批处理大小设

置为 64,迭代次数设置为 180。 在每一次迭代中设

置更新网络参数 5 次,再依次更新 U , W 和 B 。 使

用 pytorch 构造卷积神经网络,每个实验结果为 3 次

实验的平均结果。
3. 3　 对比实验与分析

为了验证本文方法在图像检索中的性能,选择

SH、ITQ、SDH、SH、ITQ、SDH、DSH、DHN、HashGAN
和 DPSH 等哈希方法分别在哈希码长度为 12 bit、
24 bit、32 bit 和 48 bit 上进行对比实验,结果如表 1
所示。 其中 SH、 ITQ 和 SDH 属于非深度哈希方

法,SH 和 ITQ 为无监督哈希方法,SDH 为监督哈

希方法,DSH、DHN、HashGAN 和 DPSH 属于深度

哈希方法。
从表 1 可以看出,监督哈希方法的精度普遍高

于无监督哈希方法,深度哈希方法的性能比非深度

哈希方法更好。 在数据集 CIFAR-10 上,SSDDH 的

mAP 有明显提升。 与无监督方法 SH 和 ITQ 相比,
取得了近 60% 的增长。 与未采用深度学习的监督

哈希 SDH 相比,取得了超过 40% 的增长。 与深度哈

希方法相比,较 DSH 和 DHN 取得了超过 10% 的

mAP 增长,较 HashGAN 和 DPSH,在哈希码长度为

12 bit 和 24 bit 时性能提升明显,在哈希码长度为 32
bit 和 48 bit 时增幅较小,有 2% 的增长。 在数据集

NUS-WIDE 上,SSDDH 在不同哈希码长度情况下

均获得了最佳的检索性能。 与 SH 和 ITQ 相比,取
得了超过 30% 的性能提升。 与 SDH、DSH、DHN
和 Hash GAN 相比,取得了 10% 20% 的增长。 与

DPSH 相比,增幅同样较小。 在数据集 Flickr 上,
SSDDH 相比其他方法同样取得了较好的性能

提升。

表 1　 不同哈希算法在 3 个数据集上的 mAP 结果

Table 1　 mAPs results of different hashing methods on three datasets

方法
CIFAR-10 NUS-WIDE Flickr

12 bit 24 bit 32 bit 48 bit 12 bit 24 bit 32 bit 48 bit 12 bit 24 bit 32 bit 48 bit

DPSH(Li 等,2016) 0. 713 0. 727 0. 744 0. 757 0. 752 0. 790 0. 794 0. 812 0. 837 0. 844 0. 856 0. 863

HashGAN(Cao 等,2018) 0. 660 0. 722 0. 731 0. 735 0. 642 0. 699 0. 737 0. 751 0. 790 0. 826 0. 841 0. 848

DHN(Zhu 等,2016) 0. 555 0. 594 0. 603 0. 621 0. 708 0. 735 0. 748 0. 758 0. 823 0. 839 0. 844 0. 847

DSH(Jin 等,2014) 0. 616 0. 651 0. 66 0. 675 0. 548 0. 551 0. 558 0. 562 0. 805 0. 835 0. 842 0. 845

SDH(Shen 等,2015) 0. 285 0. 329 0. 341 0. 356 0. 568 0. 600 0. 608 0. 637 Nan Nan Nan Nan

ITQ(Gong 等,2013) 0. 162 0. 169 0. 172 0. 175 0. 452 0. 468 0. 472 0. 477 0. 684 0. 695 0. 697 0. 697

SH(Weiss 等,2008) 0. 127 0. 128 0. 126 0. 129 0. 454 0. 406 0. 405 0. 400 0. 645 0. 651 0. 65 0. 646

本文 0. 749 0. 762 0. 774 0. 785 0. 787 0. 811 0. 816 0. 823 0. 840 0. 852 0. 862 0. 871

注:加粗字体为各列最优结果,Nan 表示该方法在数据集上没有实验数据。
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　 　 在查询结果方面,SSDDH 与 DPSH 在 CIFAR-10
测试数据集(哈希码长度为 48 bit)上的 PR(preci-
sion-recall)曲线及二者对飞机、鸟、鹿、蛙和船类图像

查询返回的前 20 个图像准确率对比如图 2 和图 3 所

示,图 3 中红色边框表示返回的错误类别图像。 由

图 2 和图 3 可知,SSDDH 的 PR 曲线始终处于 DPSH
的上方。 DPSH 和 SSDDH 在飞机和鸟类返回结果

中均未出现错误类别图像,但 DPSH 在鹿、蛙和船类

返回结果中分别出现了 6 幅、1 幅和 3 幅错误类别图

像,而 SSDDH 仅在鹿和船类各返回 1 幅错误类别图

像,由此可见 SSDDH 方法具有较好的检索性能。
为探究 α 、 β 和 γ 对 SSDDH 的性能影响,对 α 、

β 和 γ 进行参数灵敏度分析。 实验在 CIFAR-10 上

进行,哈希码长度为 48 bit,通过固定 2 个超参数,调
整剩下的 1 个超参数,记录当前 mAP 值,结果如图 4

所示。 可以看出,当 α 、 β 和 γ 分别在[10,100]、
[1,100]和[0. 1,1 000]取值时,SSDDH 对参数值变

化不敏感,表明 SSDDH 具有较好的鲁棒性。

图 2　 DPSH 和 SSDDH 在 CIFAR-10 上的 PR 曲线

Fig. 2　 The precision-recall curves of
DPSH and SSDDH on CIFAR-10

图 3　 DPSH 和 SSDDH 的返回结果对比

Fig. 3　 Comparison of returned results between DPSH and SSDDH ((a)DPSH;(b)SSDDH)

图 4　 SSDDH 在 α、β 和 γ 取不同值时的 mAP 值

Fig. 4　 The mAP values of SSDDH when α,β and γ takes different values
((a)α takes different values;(b)β takes different values;(c)γ takes different values)
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　 　 此外,本文通过对比 DPSH 和 SSDDH 在训练过

程中 mAP 值的变化,探究二者的差异。 由于 DPSH
和 SSDDH 采用成对训练方式,因此二者的时间复杂

度为 O (n2)。 实验在 CIFAR-10 上进行,哈希码长

度为 48 bit。 为保证实验的公平性,设置 SSDDH 单

次迭代更新的图像网络迭代次数为 1。 图 5 为

DPSH 和 SSDDH 前 30 次迭代的 mAP 对比。 可以

看出,在训练初期,由于加入自监督损失和离散哈希

码约束项,SSDDH 的优化难度大于 DPSH,因此 mAP
低于 DPSH。 在更新 10 次后,得益于自监督损失和

离散哈希码约束项的加入,SSDDH 的 mAP 值高于

DPSH。

图 5　 DPSH 和 SSDDH 在前 30 次迭代中的 mAP 对比

Fig. 5　 Comparison of mAPs in the top-30
epochs between DPSH and SSDDH

4　 结　 论

考虑到现有深度哈希方法忽略了深度图像特征

信息在深度哈希函数学习中的指导作用,且存在二

进制量化误差较大问题,本文提出自监督的深度离

散哈希 SSDDH,旨在通过利用卷积神经网络提取的

深度特征矩阵和图像标签矩阵计算得出二进制哈希

码,并将其作为监督信息指导训练深度哈希函数。
通过构建成对损失函数,在保持连续哈希码之间相

似性的同时,保持了连续哈希码与二进制哈希码之

间的相似性。 利用循环坐标下降法,离散求解二进

制码,显著减小了二进制量化误差。 通过与现有方

法在 3 个常用公开数据集上的对比分析,验证了本

文方法比现有哈希检索方法更高效。
但是,由于本文方法是基于图像数据,因此不能

适用所有类型的数据。 下一步的研究目标是将目前

方法扩展到跨模态检索。 如给定一段文本数据,检

索得到与之语义相似的图像、音频或者视频等数据,
利用多种模态之间的复杂相关性提高检索性能。
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