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基于稀疏自编码的无监督哈希算法
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摘要:最近邻搜索在大规模图像检索中变得越来越重要.在最近邻搜索中,许多哈希方法因为快速查询和低内存被提

出.然而,现有方法在哈希函数构造过程中对数据稀疏结构研究的不足,本文提出了一种无监督的稀疏自编码的图像哈

希方法.基于稀疏自编码的图像哈希方法将稀疏构造过程引入哈希函数的学习过程中,即通过利用稀疏自编码器的 KL
距离对哈希码进行稀疏约束以增强局部保持映射过程中的判别性,同时利用L２范数来哈希编码的量化误差.实验中用

两个公共图像检索数据集CIFARＧ１０和 YouTubeFaces验证了本文算法相比其他无监督哈希算法的优越性.
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Abstract:Nearestneighborsearchisbecomingmoreandmoreimportantinlargescaleimageretrieval．
Manyhashmethodsareproposedinnearestneighborsearchowingtofastqueryandlow memory．
However,thereisalackofresearchonthesparsestructureofdataintheprocessofhashfunction
construction．Theproposedhashing methodintroducesthesparseconstructionprocessintothe
learningprocessofhashfunctionandusesKLdistanceofsparseautoencoderonhashcodesparseconＧ
straintstoenhancelocalitypreservingdiscriminantmappingprocess．Theproposedmethodleverages
L２normtocontrolquantizationerrorinhashencoding．TheexperimentalresultsontwocommonimＧ
ageretrievaldatasetsCIFARＧ１０andYouTubeFacesshowthattheproposedalgorithmissuperiorto
otherunsupervisedhashingalgorithms．
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１　引　　言

　　随着视觉数据的快速增长,面向大规模视觉

数据的基于内容的图像检索技术不论是在商业应

用还是计算机视觉社区都受到了极大的关注.传

统的暴力搜索方法 (又称线性扫描)通过逐个与

数据库中的每个点进行相似性计算然后进行排

序,这种简单粗暴的方式虽然很容易实现,但是会

随着数据库的大小以及特征维度的增加其搜索代

价也会逐步增加.为了降低搜索的空间复杂度与

时间复杂度,许多的近似最近邻(ANN,ApproxＧ
imateNearestNeighbor)搜索方法被提出了,其
中最成功的方法包括基于树结构的图像检索方

法、基于哈希的图像检索方法和基于向量量化的

图像检索方法[１Ｇ３].
在大规模近似最近邻图像检索中哈希的图像

检索方法尤为突出,基于图像哈希的近似最近邻

检索中,如何构造一个合适的哈希函数是关键问

题.依据是否利用图像的标签信息构造哈希函

数,可以将图像哈希技术分为监督哈希和无监督

哈希.监督哈希函数使用有标记数据学习哈希函

数.例如二进制重构法BRE(BinaryReconstrucＧ
tionEmbedding)通过最小化数据点间的距离与

相应的哈希码间的距离的均方误差[４].最小损失

哈希方法 MLH(MinimalLossHashing)是通过

最小化基于数据点的相对相似性的铰链损失函数

来学习哈希函数[５].然而,在实际应用中当数据

集很大时,不一定存在大量标签.
为了解决这个问题,无监督哈希算法被提出.

它是使用无标记数据学习哈希函数.A．Gionis等

人提 出 的 局 部 敏 感 哈 希 方 法 LSH(LocalityＧ
SensitiveHashing)[６]是一种随机投影的哈希方法.
将在非常大的数据集中寻找相邻元素的问题转化

成了在小数据集中寻找相邻元素.显然,这样做极

大地减小了计算负荷.在 Y．Weiss等人提出的谱

哈希方法SH(Spectralhashing)[７],编码图像特征

向量的过程可看做是一个图分割问题.对于拉普

拉斯算子矩阵的特征值和特征向量的分析可以提

供一个图像分割的松弛解.谱哈希中的比特通过

对类似图的拉普拉斯算子的特征向量的子集进行

阈值来计算.量化迭代ITQ(IterativeQuantizaＧ

tion)[８]也是一种无监督哈希方法.首先,利用主成

分分析PCA(PrincipalComponentAnalysis)[９]降低

维度,然后找到最小量化误差的旋转矩阵用于获得

与最佳旋转矩阵对应特征向量的二进制码.
基于哈希的近似最近邻搜索方法是大规模

图像检索领域的重要分支.由于哈希编码是特

征从连续域离散化到离散域一个量化的过程,
因而使得哈希函数在优化求解的时候难度相对

较大,要构造一个有效且检索精度比较高的哈

希函数仍然充满了挑战.在现有的图像哈希方

法中,在哈希函数构造时,对于数据具备的稀疏

结构探究得还不是很多,而稀疏保持往往具备

比较强的判别性,基于此,同时为了弥补这方面

探究的不足,本文提出一种基于稀疏自编码的

图像哈希函数学习方法,简称 SAH 哈希算法.
通过 KL距离对哈希码进行稀疏约束以增强局

部保持映射过程中的判别性,同时利用哈希码

的量化误差.本文的创新点在于从特征所在的

空间与经映射后的汉明空间的可判别性角度出

发,对哈希函数构造过程中的内在要求和量化

误差同时进行考虑并综合权衡,并在两个公共

图像检索数据集验证了本章算法相比其他无监

督哈希算法的有效性和优越性.

２　相关知识

２．１　自编码器

自编码器由编码器解码部分和解码部分两部

分组成[１０].令x 为一个无标签的样本.则自编

码器的隐层激活值y 为:

y＝θ(Wx＋b), (１)
其中θ(．)是一个非线性函数,例如Relu函数.W
为自编码器编码部分的权重,b 为自编码器的编

码部分偏置参数.对自编码器的隐层激活值y
进行重构x,.则公式为:

x,＝θ(W′y＋b′), (２)
其中W′为自编码器解码部分的权重,b′为自编

码器解码部分的权重.其中W 满足W′＝W T.
则目标函数采用平均重构误差L 如下:

minL＝‖x－z‖２ , (３)
很明显,如果L 越小,则表明y 对x 进行重构效

果好,则可以认为样本中的主要信息在编码中保
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留了下来.如今许多领域,如图像分类等,已经广

泛采用自动编码器,并获得比较好的效果.

２．２　稀疏编码

让自动编码器仅仅保留样本的信息是不够

的,还要让它学习主要的特征表达.为了学到主

要的特征表达,则为自动编码器添加一种稀疏约

束,使其学到复杂的非线性函数.
稀疏编码算法是一种无监督的方法[１０],输入

的数据集X 分解为多个基元i的线性组合,其公

式表达如下:

X ＝∑
k

i＝１
αiϕi , (４)

其中X ∈Rn ,而一般情况下k＞n ,因为这样的

基组合才能更容易地学到输入数据内在的结构和

特征.在常见的PCA算法中,是可以找到一组的

基向量表达 X,只不过那个基的数目比较小,所
以可以得到分解后的系数a 是可以唯一确定,而
在稀疏编码中,k 太大,比n 大很多,其分解系数

a不能唯一确定.一般的做法是对系数a 作一个

稀疏性约束,这也就是稀疏编码算法的来源.此

时系统对应的编码函数表达式为:

minαi(j),i∑
m

j＝１
‖X(j)－∑

k

i＝１
αi (j)ϕi‖２＋

λ∑
k

i＝１
S(αi

(j)), (５)

其中:S(αi
(j))是一个分解系数的系数惩罚项,若

系数αi 大于０,则对其进行“惩罚”.式(５)的第一

项表示为重构项和原始输入之间的误差,它能使

得该算法获得一个线性拟合的公式.第二项则是

稀疏项,使X 的系数有更多的０.常量λ 是一个

比例系数,控制第一项和第二项的相对程度.为

防止将系数αi 减到很小,且将每个基的值增加到

很大,这样第一项的代价值基本保持不变,而第二

项的稀疏惩罚依旧很小,达不到我们想要的目

的———分解系数中只有少数系数远远大于０,而
不是大部分系数都比０大.必须限制 ‖ϕ‖２ ＜
C ,其中C 是常量.综上所述,给出包含约束系

统对应的编码函数表达式:

min(j)
αi,ϕi∑

m

j＝１
‖X(j)－∑

k

i＝１
αi

(j)
ϕi‖２＋

λ∑
k

i＝１
S(αi

(j)),‖ϕi‖２ ≤C,∀i＝１,．．．,k ．

(６)

３　基于稀疏自编码的无监督哈希算法

　　在本文中,我们提出了一种稀疏自编码的哈

希算法,简称SAH 哈希算法.主要是利用稀疏

自编码对哈希码进行稀疏约束以增强局部保持映

射过程中的判别性得到更为紧凑的哈希码,同时

控制哈希码的量化误差来得到更好的哈希码.稀

疏自动编码器由编码部分和解码部分组成.编码

部分h(x)将一个向量x ∈Rd 映射成一个特征

向量z∈RK ,其中K ＜D ;解码部分f(z)映射

z到去Rd 空间去重构x .
假设X ＝{xi}N

i＝１ 是 N 个无标签的样本,其
中xi 是第i个样本.本文提出来的SAH 哈希方

法,由于特征向量h(xi)是连续的实值.为了获

得二进制哈希码,阈值函数为:

b＝sign(h(xi))＝sign(hj(xi)),

j＝１,２,．．．,K , (７)
其中:sign(．)为 符 号 函 数,如 果 x ＞ ０,则

sign(x)＝１,否则sign(x)＝－１.hj(xi)代表样

本向量xi 在稀疏自动编码器的隐层特征向量的

第j个值.
为了 学 习 理 想 的 哈 希 函 数 h ,则 目 标 函

数为:

Ψ１＝∑
N

i＝１
‖xi－f(bi)‖２ , (８)

其中公式(８)是最小均方误差,对相似的点在编码

时保持相似性.bi 代表是K 维的二进制码.但是

由于稀疏自动编码器有二进制码,优化一个非光

滑的函数是 NP问题,则采用隐层的连续的输出

值h(xi)作为解码层的输入,则目标函数为:

Ψ２＝∑
N

i＝１
‖xi－f(h(xi))‖２ ． (９)

由于从离散的二进制码松弛到连续的输入

值,则导致不可控的量化误差.引用参考文献

[１１],L２范数被引入去控制的量化误差.则目标

函数为:

Ψ３＝∑
N

i＝１
‖xi－f(h(xi))‖２＋

λ‖(bi－h(xi))‖２
２ , (１０)

其中:λ为控制量化误差的权重参数,‖．‖２ 表示

L２范数,同时为了对哈希码进行稀疏约束以增强
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局部保持映射过程中的判别性,则稀疏编码器的

隐层第j个单元的平均激活值:

ρj
︿
＝

１
N∑

N

i＝１

[hj(xi)], (１１)

其中:hj(xi)代表样本向量xi 在稀疏自动编码

器的隐层特征向量的第j个值.为了使哈希层的

所有单元平均激活值接近于０,则采用 KL距离:

KL(ρ‖ρ
︿
j)＝ρlogρ

ρ
︿
j
＋(１－ρ)log

１－ρ
１－ρ

︿ ,

(１２)
通过结合公式(１０)和公式(１２),整体目标函数为:

Ψ４＝∑
N

i＝１
‖xi－f(h(xi))‖２＋

λ‖(bi－h(xi))‖２
２ ＋β∑

K

j＝１
KL(ρ‖ρ

︿
j),

(１３)
其中:β为控制稀疏性的参数.总的目标函数既

可以对相似的点在编码时保持相似性和通过 KL
距离对哈希码进行稀疏约束以增强局部保持映射

过程中的判别性得到更为紧凑的哈希码,同时控

制哈希码的量化误差来得到更好的哈希码.
本文的算法流程主要分为４个部分:第一步,

提取训练数据的图像特征,为后面的训练做准备;
第二步 将图像特征作为稀疏自编码器的输入,同
时也作为输出的指导;第三步 利用目标函数公式

(１３)训练整个网络,从而得到训练的权重;第四步

利用训练的权重和公式(７)得到最后的哈希码,利
用汉明距离进行检索.

４　实验及结果分析

４．１　实验数据及环境

本实验选用两个数据图像数据库进行了图像

检索实验的验证,分别为CIFARＧ１０数据库[１２]和

YouTubeFaces数据库[１３],这两个数据集在评价

哈希方法性能的好坏时被广泛采用[１４],下面对这

两个图像数据库进行简要的介绍.

　　(１)CIFARＧ１０图像数据库:这个数据集包含

了６００００张彩色图片,共１０类图像,分别为飞

机、汽车、鸟、猫、鹿、狗、青蛙、马、船以及卡车,每
一类共包含６０００幅图像,每幅图像尺寸大小为

３２×３２.对于 CIFARＧ１０中的每一幅图像,本实

验采用５１２维 GIST[１５]作为图像的描述,同时将

随机采样的５９０００幅作为训练数据集和待查询

的数据库,剩下的１０００幅图像作为查询测试集.
(２)YouTubeFaces图像数据库:这个数据集

是６２１１２６张人脸的图像集,该数据集包含１５９５
个不同的人.根据参考文献[１６]的实验设置,我
们从６５个最大的人脸的图像类中的每一类中随

机地选择１００个人脸图像作为测试查询集.使用

所有剩余的人脸图像样本作为训练的数据库.使

用１７７０维LBP特征向量来表示每个人脸图像.
对于上面两个图像库中测试集里的查询图像

图像,按照文献[１４]定义 Groundtruth的方法,本
实验在整个待查询的图像数据库中选取查询图像

前２％的最近邻作为查询图像的真实类标记.选

取了５种流行且具有代表性的图像哈希算法,５
种图像 哈 希 方 法 分 别 为:LSH 哈 希[６]、SH 哈

希[７]、PCAＧITQ 哈希[８]、KMH 哈 希[１７]、DH 哈

希[１８];由于本文提出的基于稀疏重构的图像哈

希方式是无监督的图像哈希方法,因此为了对比

的公平性,本实验选取的这５种图像哈希方法也

都是无监督的方法.为了比较全面的评估图像哈

希方法的性能,本实验选用图像检索中用得较多

的两个评价指标查准率Ｇ召回率曲线(PrecisionＧ
RecallCurve)、召回率＠前K 个返回结果(Recall
＠K)和平均精度均值(MAP)作为评价图像哈希

方法性能的指标[１９Ｇ２１].

４．２　实验结果分析

表１和表２分别显示了在 CIFARＧ１０数据

库和 YouTubeFaces数据库上在不同编码位数

下的 MAP图像检索结果.从表中可以看到,大
部分图像哈希方法其变化趋势比较类似,即平

均检索精度随编码位数的增加而增加.对于某

一固定的编码位数,比如在 CIFARＧ１０图像数据

集上在３２位编码长度时本文SAH 哈希的平均

检索 精 度 是 １７．９８％,比 DH 哈 希 方 法 提 高

１􀆰３％.在 YouTubeFaces图像数据集上在３２
位编码长度时本文 SAH 哈希的平均检索精度

是３１．９４％,比 DH 哈希方法提高２．７％.总的

来说,从表中可以看到在这两个图像数据库上,
在编码位数从１６位到６４位变化范围内,本文提

出的图像哈希方法的 MAP均要高于对比的其

他５种图像哈希方法.因为本文的算法通过
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KL距离对哈希码进行稀疏约束以增强局部保

持映射过程中的判别性,同时利用哈希码的量

化误差,从而有更好的表现.

表１　CIFARＧ１０数据库上不同无监督哈希算法的性能对比(mAP,％)

Tab．１　Performancecomparison(mAP,％)ofdifferentunsupervisedhashingalgorithmsontheCIFARＧ１０dataset．

方法 １６bits/％ ２４bits/％ ３２bits/％ ４８bits/％ ６４bits/％

SAH 哈希 １７．２３ １７．５２ １７．９８ １８．０２ １８．２２

DH 哈希 １６．１７ １６．４１ １６．６２ １６．８６ １６．９６

PCAＧITQ哈希 １５．６７ １５．８６ １６．２０ １６．４４ １６．６４

LSH 哈希 １２．５５ １３．０２ １３．７６ １４．４４ １５．０７

SH 哈希 １２．９５ １３．６６ １４．０９ １３．９８ １３．８９

KMH 哈希 １３．５９ １３．７８ １３．９３ １４．４４ １４．４６

表２　YouTubeFaces数据库上不同无监督哈希算法的性能对比(mAP,％)

Tab．２　Performancecomparison(mAP,％)ofdifferentunsupervisedhashingalgorithmsontheYouTubeFacesdataset

方法 １６bits/％ ２４bits/％ ３２bits/％ ４８bits/％ ６４bits/％

SAH 哈希 ３０．６３ ３１．４ ３１．９４ ３１．４８ ３２．８６

DH 哈希 ２８．５ ２９．０６ ２９．２５ ２９．９２ ３０．４４

PCAＧITQ哈希 ２７．５４ ２８．０６ ２８．８４ ２９．０４ ２９．６１

LSH 哈希 ５．５６ ６．０８ ６．６４ ７．１２ ７．７７

SH 哈希 １４．３５ １４．７３ １５．１２ １６．２４ １６．８６

KMH 哈希 ２０．６１ ２０．９４ ２１．５３ ２１．９１ ２２．４２

　　图１和图２分别表示在CIFARＧ１０数据库和

YouTubeFaces数据库在３２位编码下的查准率Ｇ

图１　CIFARＧ１０数据库上在３２位编码下的查准

率Ｇ召回率曲线

Fig．１　PrecisionＧrecallcurveswith３２bitsinCIＧ
FARＧ１０datasets

图２　CIFARＧ１０数据库上在召回率＠前K个返回

结果曲线

Fig．２　Recall＠ Top KresultcurveinCIFARＧ
１０datasets
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图３　CIFARＧ１０数据库上在召回率＠前K个返回

结果曲线

Fig．３　Recall＠ TopKresultcurveinCIFARＧ１０
datasets

图４　YouTubeFaces数据库上在召回率＠前 K
个返回结果曲线

Fig．４　Recall＠ TopKresultcurveinYouTube
Facesdatasets

召回率曲线,可以看到,随着编码位数的增加,各
个图像哈希方法的查准率Ｇ召回率曲线与横纵轴

围成的曲线面积逐渐增大,而查准率Ｇ召回率曲线

围成的面积反映了平均检索精度的大小,因而当

编码位数增加时,其平均检索精度也是在逐渐增

加的,这与表中反映出来的变化是完全一致的,同
时还可以看到,基于稀疏自编码的哈希算法在查

准率Ｇ召回率指标下都要优于其他对比的图像哈

希方法,因为本文算法利用稀疏自编码器的 KL
距离对哈希码进行稀疏约束以增强局部保持映射

过程中的判别性,还同时利用 L２范数来哈希编

码的量化误差.
召回率反应了一个搜索引擎召回正样本的能

力,它被定义为所有查询样本在前K 个检索结果

的召回率的平均.为了定量评估我们所提出来的

一种无监督的稀疏自编码的图像哈希方法召回相

似样本的能力,本文以召回率＠前K 个返回结果

曲线为指标,在两个图像数据库上进行相应的实

验,返回的样本数目变化区间从０~１００００,实验

所得到的召回率＠前 K 个返回结果曲线分别如

图３和图４所示.从图中可以看到,返回的样本

数目变化区间从０到１００００,本文提出的哈希方

法同其他的哈希方法相比,均具有更高的召回率,
也就是说对于相同的返回样本数,本文提出的图

像哈希方法相比于其他的图像哈希方法,其召回

相同或相似样本的能力要优于对其对比的图像哈

希方法.更进一步说明本文的算法考虑哈希码的

稀疏性和量化误差的优越性.

图５　CIFARＧ１０图像库上卡车返回的前１２个结果

Fig．５　Thefirst１２resultsofthetruckreturnedon
theCIFARＧ１０dataset

最后,为了直观地看到不同图像哈希方法

在检索性能上的差异,本实验按不同图像哈希

方法进行了查询,并对其中某张查询图像卡车

的检索结果进行了显示,如图５所示,图中显

示了在 CIFARＧ１０ 图 像 数 据 库 上 对 图 中 给 定

的”卡车”查询图像,在 ３２ 位编码长度下不同

图像哈希方法其返回的前１２个结果,图中用

红色矩形框标识的图像表示与查询图像具有

相同的类别,即是“卡车”类;其余的不是“卡
车”.对于该次查询,本文所提出的 SAH 哈希
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方法的查准率为０．５８３、DH 哈希的查准率为

０．５、PCAＧITQ 哈希的查准率为 ０􀆰４１７、LSH
哈希的查准率为０．１６７、KMH 哈希的查准率

为０．２５、SH 哈希的查准率为０．２５,可以看到针

对此次卡车的查询,本文所提出的 SAH 哈希

方法取得了最好的查准率,对于类似卡车的汽

车类干扰性很强,由于本文所提出的图像哈希

方法能够很好地将这种类间干扰很强的类比

如卡车和汽车区分开来,而其他图像哈希则将

它们作为很相似的图片排在了最前面,因而在

整体上,本文所提出的图像哈希方法取得了最

好的检索效果,这主要得益于本方法通过 KL
距离对哈希码进行稀疏约束以增强局部保持

映射过程中的判别性,同时利用哈希码的量化

误差.从而,更加充分的说明了我们提出来的

哈希方法相比于其他的哈希方法更能够得到

与查询图像匹配的查询结果.

５　结　论

针对现有哈希方法在构造哈希函数过程中对

稀疏结构探究力度还比较有限以及稀疏保持映射

具备较强的判别性的特点,本章提出了基于稀疏

自编码的无监督的图像哈希方法.基于稀疏自编

码的图像哈希方法将自编码器引入哈希函数的学

习过程中使相似的点在编码时保持相似性,并通

过 KL距离对哈希码进行稀疏约束以增强局部保

持映射过程中的判别性,同时利用哈希码的量化

误差.从特征所在的空间与经映射后的汉明空间

的可判别性角度出发,对哈希函数构造过程中的

内在要求和量化误差同时进行考虑并综合权衡,
并在两个数据集 CIFARＧ１０数据库和 YouTube
Faces数据库验证了本章算法相比其他无监督哈

希算法的有效性和优越性.
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