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基于卷积神经网络和哈希编码的图像检索方法
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摘　 要：在图像检索中，传统的基于人工特征的检索方法并不能取得很好的效果。 为此提出一种结合卷积神经网络

和以前最好水准的哈希编码策略的图像检索方法。 鉴于近几年卷积神经网络在大量的计算机视觉任务上的巨大进

步，该方法首先使用在 ＩＬＳＶＲＣ数据集上预训练过的 ＶＧＧＮｅｔ－Ｄ网络模型对实验图像数据集提取卷积特征来得到图

像的深层表示，再采用以前最好水准的哈希策略将这些深层表示进行编码，从而得到图像的二进制码，最后再进行

快速图像检索。 在两个常用的数据集 Ｃａｌｔｅｃｈ１０１和 Ｃａｌｔｅｃｈ２５６上的实验结果表明，本文方法的 ５个策略相比于以前

最好水准的相应的图像检索策略在“精度－召回率”和“平均正确率值－编码位数”两个指标上能获得更优异的性能，
证明了本文方法在图像检索上的有效性。
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　 　 基于内容的图像检索是通过对图像内容的分析

来搜索相似的图像，近些年一直被多媒体研究者广

泛地研究。 随着该研究领域的发展，虽然出现了许

多新技术，但由于机器获得的低水平图像像素和人



类接受的高水平语义概念之间存在语义鸿沟问题，
因此在当前基于内容的图像检索研究中从人类的感

知方面把像素水平的信息和语义信息联系起来仍然

是最具有挑战的问题［１⁃２］。 近些年，研究者们使用

了一些人工视觉特征去表示图像［３⁃４］，但基于这些

人工特征的图像检索方法的性能一直不是很好。
这些挑战来源于人工智能的根本难题。 而机器

学习是一个很有前景的技术，可以解决这个长期的

挑战。 深度学习作为机器学习发展的一个分支，其
动机在于建立模拟人脑进行分析学习的神经网络，
通过组合低层特征形成更加抽象的高层特征，模仿

人脑的机制来解释数据，如图像、声音、信号和文本，
近些年已得到广泛应用［５⁃７］。

卷积神经网络 （ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ，
ＣＮＮ）是人工神经网络的一种，由于它的权值共享结

构和生物神经网络更类似，可以减少权值的数量，从
而降低网络模型的复杂度，现已成为深度学习中的

一个研究热点。 目前，ＣＮＮ 已经应用到视频中的人

体动作识别信号重构、人脸等目标检测识别、图像分

类等各个领域［８⁃１１］。
鉴于 ＣＮＮ的这些进步，我们可以在图像检索中

利用它的优点来提高检索性能。

１　 相关工作

最近邻搜索是机器学习算法的一个基本步骤。
近些年，网上可使用的数据快速增加，而且数据很容

易就达到几百或几千维度，因此，在这样一个巨大的

数据集上进行穷极线性搜索是不可行的。 但是，在
一些应用中，寻找近似最近邻（ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ ｎｅａｒｅｓｔ
ｎｅｉｇｈｂｏｒ，ＡＮＮ）却是十分有效的，其中基于树的方法

和哈希方法是两个流行的框架。 而哈希方法由于在

速度和存储方面的优势，它作为一种 ＡＮＮ方法广泛

用于大规模图像的检索中。 哈希学习是学习一种保

持图像相似性的紧密位表示，使得相似的图像能够

匹配到相近的二进制哈希编码。
目前，主要流行一些非监督和监督的哈希方

法［１２⁃１８］。 非监督的哈希方法使用非标签数据来学

习一组哈希函数［１２⁃１３，１７］。 其中，最具有代表性的是

使用随机映射构造哈希函数的局部感知哈希（ ｌｏｃａｌ⁃
ｉｔｙ ｓｅｎｓｉｔｉｖｅ Ｈａｓｈｉｎｇ，ＬＳＨ） ［１２］，它意在把相似的数据

匹配到相近的二进制编码的概率最大化。 然而，
ＬＳＨ通常需要使用较长的哈希编码才能达到令人满

意的精度，这导致了较大的存储空间需求和召回率

普遍偏低的问题。 谱哈希（ｓｐｅｃｔｒａｌ Ｈａｓｈｉｎｇ，ＳＨ） ［１３］

是另外一个具有代表性的方法，其利用非线性函数

沿着数据的主成分分析（ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙ⁃
ｓｉｓ，ＰＣＡ）方向通过设定阈值来产生二进制编码。

之后，大量的研究证明，使用监督信息可以提高

哈希编码的学习性能。 特别的，文献［１４，１６，１８］在
学习中利用数据的标签信息来生成有效的哈希

函数。
但是，图像检索中的这些哈希方法都是首先对

图像提取人工视觉特征，而人工特征不需要获得图

像的相似性，因此这通常可能影响这些哈希方法的

效果，从而降低了图像检索的性能。
随着 ２０１２年 Ａｌｅｘ等［１９］的 ＣＮＮ模型在 ＩＬＳＶＲＣ

数据集上训练 １２０万数量的带标签图像获得了更高

的图像分类准确率，最近几年深度卷积特征得到广

泛研究，并在计算机视觉工作上取得了很大的突

破［２０⁃２３］。 ２０１４年，Ｘｉａ等［２４］提出一种监督哈希方法

ＣＮＮＨ和 ＣＮＮＨ＋，该方法首先把训练图像数据成对

的语义相似度矩阵因式分解成近似哈希编码，然后

利用这些近似哈希编码和图像标签训练一个深度卷

积网络，取得了更好的性能，但是，ＣＮＮＨ 和 ＣＮＮＨ＋
中的矩阵分解会带来额外的错误，使得训练目标偏

离。 ２０１５ 年，Ｇｕｏ 等［２５］提出一种直接基于 ＣＮＮ 的

哈希方法 ＣＮＮＢＨ，利用阈值 ０把一个全连接层的激

活值二值化为二进制结果，从而得到哈希编码。 同

时，文献［２６］提出一种简单但是非常有效的深度学

习框架，该框架在文献［１９］的深度 ＣＮＮ 模型基础

上添加一个隐藏层来同时学习特定领域的图像特征

表示和一组类哈希函数，并取得了最好的检索性能。
如今这些优秀的基于 ＣＮＮ 的检索方法虽然获

得了巨大的进展，但是它们并没有把以前最好水准

的哈希编码策略联系起来。

２　 ＣＮＮ和哈希编码相结合的方法

在图像检索中，如果开始对图像提取的特征不

出色的话，那么后面采用很高水准的哈希编码策略

进行编码检索也不一定能取得很好的效果。 因此，
本文提出一种 ＣＮＮ 和以前最好水准的哈希策略相

结合的方法。 我们采用文献 ［ ２８］在 ＩＭＡＧＥＮＥＴ
Ｌａｒｇｅ⁃ｓｃａｌｅ ｖｉｓｕａｌ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｃｈａｌｌｅｎｇｅ （ ＩＬＳＶＲＣ）数
据集上预训练过的 ＶＧＧＮｅｔ⁃Ｄ网络模型对目标图像

集进行特征提取，获得图像的深层卷积特征表示，然
后对这些表示分别采用 ＬＳＨ［１２］、ＳＨ［１３］、ＳＫＬＳＨ［１５］、
ＩＴＱ［１６］、ＰＣＡ⁃ＲＲ［１６］、ＤＳＨ［１８］６种哈希编码策略进行

编码得到哈希码，最后进行快速检索。 将这些结合

·２９３· 智　 能　 系　 统　 学　 报　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １１卷



策略分别命名为 ＬＳＨ⁃ＶＣ、ＳＨ⁃ＶＣ、ＳＫＬＳＨ⁃ＶＣ、ＩＴＱ⁃
ＶＣ、ＰＣＡ⁃ＲＲ⁃ＶＣ和 ＤＳＨ⁃ＶＣ。
２．１　 ＶＧＧＮｅｔ⁃Ｄ网络模型

最近几年，ＣＮＮ 模型在一些目标检测和图像识

别中已经获得了令人印象深刻的结果。 文献［２８］
使用很小卷积核的网络架构，对增加深度进行了全

面的评估；实验表明，把网络的卷积层深度增加到

１６～１９层时可以显著提升性能，设计的网络在 Ｉｍａ⁃
ｇｅＮｅｔ Ｃｈａｌｌｅｎｇｅ ２０１４的定位和分类项目上分别获得

了第一名和第二名的成绩。 此外，文献［２８］的模型

特征对许多不同的计算机视觉任务和数据集有很强

的泛化能力，能够相比或者超过建立在较浅图像特

征上的更复杂的识别方法。
本文选用文献［２８］中优异的 ＶＧＧＮｅｔ⁃Ｄ网络模

型。 ＶＧＧＮｅｔ⁃Ｄ的结构及每层参数设置如表 １。
表 １　 ＶＧＧＮｅｔ⁃Ｄ 网络模型结构及参数

Ｔａｂｌｅ１　 ＶＧＧＮｅｔ⁃Ｄ ｍｏｄｅｌ’ｓ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ａｎｄ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

ｃｏｎｖ１ ｃｏｎｖ２ ｃｏｎｖ３ ｃｏｎｖ４

６４×３×３
ｓｔ． １， ｐａｄ １

６４×３×３
ｓｔ． １， ｐａｄ １×
２ ｐｏｏｌｉｎｇ

１２８×３×３
ｓｔ． １， ｐａｄ １

１２８×３×３
ｓｔ． １， ｐａｄ １×
３ ｐｏｏｌｉｎｇ

ｃｏｎｖ５ ｃｏｎｖ６ ｃｏｎｖ７ ｃｏｎｖ８

２５６×３×３
ｓｔ． １， ｐａｄ １

２５６×３×３
ｓｔ． １， ｐａｄ １

２５６×３×３
ｓｔ． １， ｐａｄ １×
２ ｐｏｏｌｉｎｇ

５１２×３×３
ｓｔ． １， ｐａｄ １

ｃｏｎｖ９ ｃｏｎｖ１０ ｃｏｎｖ１１ ｃｏｎｖ１２

５１２×３×３
ｓｔ． １， ｐａｄ １

５１２×３×３
ｓｔ． １， ｐａｄ １×
２ ｐｏｏｌｉｎｇ

５１２×３×３
ｓｔ． １， ｐａｄ １

５１２×３×３
ｓｔ． １， ｐａｄ １

ｃｏｎｖ１３ ＦＣ１４ ＦＣ１５ ＦＣ１６

５１２×３×３
ｓｔ． １， ｐａｄ １×
２ ｐｏｏｌｉｎｇ

４ ０９６×７×７
ｄｒｏｐｏｕｔ

４ ０９６×１×１
ｄｒｏｐｏｕｔ

１ ０００×１×１
ｓｏｆｔｍａｘ

　 　 ＶＧＧＮｅｔ⁃Ｄ 模型由 １３ 卷积层（ ｃｏｎｖ１ ～ １３）和 ３
个全连接层（ＦＣ１４ ～ １６）构成。 表 １ 中，卷积层的第

一行参数表示卷积滤波器的数量和局部感受野的大

小；“ｓｔ．”表示卷积的步幅，“ｐａｄ”表示空间填充；“ｘ２
ｐｏｏｌｉｎｇ”表示 ｍａｘ⁃ｐｏｏｌｉｎｇ 下采样。 接着， ＦＣ１４ 和

ＦＣ１５使用 ｄｒｏｐｏｕｔ［１９］方法来调整某些隐含层节点的

权重不工作，最后的 ＦＣ１６ 是多路 ｓｏｆｔｍａｘ 分类器。
其中，ＶＧＧＮｅｔ⁃Ｄ 的激活函数使用矫正线性单元

（ｒｅｃｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｌｉｎｅａｒ ｕｎｉｔ，ＲｅＬＵ）。

２．２　 ＶＧＧＮｅｔ⁃Ｄ模型的训练学习

和文献［１９］一致，ＶＧＧＮｅｔ⁃Ｄ 网络模型使用批

量梯度下降法在 ＩＬＳＶＲＣ 数据集上进行训练学习；
使用的超参数：批量大小、动量、权重衰减的 ｌ２ 惩罚

系数、ｄｒｏｐｏｕｔ 比率和初始学习率分别设置为 ２５６、
０．９、０．０００５、０．５ 和 ０．０１，而学习率在验证准确率停

止增加时减小为原来值的十分之一；网络的每一层

的权重由均值为 ０ 和方差为 ０．０１ 的高斯分布来初

始化。具体的，该模型的训练学习是最小化其整体代

价函数。 这里假定有一组数量为 ｍ 的训练样本集

ｘ ｌ( ) ，ｙ ｌ( )( ) ，…， ｘ ｍ( ) ，ｙ ｍ( )( ){ } ，对于整体样本，
网络整体代价函数可表示为式（１）：

Ｊ Ｗ，ｂ( ) ＝ １
ｍ∑

ｍ

ｉ ＝ １

１
２
‖ｈＷ，ｂ ｘ ｉ( )( ) － ｙ ｉ( ) ‖２æ

è
ç

ö

ø
÷

é

ë
êê

ù

û
úú ＋

λ
２ ∑

ｎｌ－１

ｌ ＝ １
∑
ｓｌ

ｉ ＝ １
∑
ｓｌ＋１

ｊ ＝ １
Ｗ ｊｉ

ｌ( )( ) ２ （１）

式中：ｈＷ，ｂ ｘ( ) 是神经网络模型，Ｗｉ，ｊ
ｌ( ) 是第 ｌ 层第 ｊ

单元与第 ｌ＋１层第 ｉ 单元之间的连接权重，ｂ 是隐藏

层神经元的偏置项；式（１）右边是一个减小权重幅

度的规则化项，可以起到防止过拟合的作用，λ 来调

整代价函数中前后两项的相对重要性。 求解式（１）
最小值采用著名的批量梯度下降法最优化算法，而
计算 Ｊ Ｗ，ｂ( ) 对 Ｗ 和 ｂ 的偏导数时，使用反向传导

算法。
２．３　 本文策略和以前最好水准的哈希策略

针对图像检索中重要的哈希编码部分，下面我

们介绍本文方法的 ６种策略的核心技术。
１）ＬＳＨ⁃ＶＣ：和 ＬＳＨ［２７］一样，首先使用高斯随机

矩阵将实数输入空间 Ｒｄ 中的数据点随机映射到一

个 Ｒ ｔ 空间中，其中 ｔ 是一个很小的超常量，接着使

用球分割方法把这个 ｔ 维实数空间分割成多个单

元，然后用哈希函数返回含有数据映射点的球单元

的索引，度量标准选用 ｌ１ 范数。
２）ＳＨ⁃ＶＣ：和 ＳＨ［１３］ 一样，基于量化沿着数据

ＰＣＡ方向计算得到的解析特征函数值。
假设数据集中样本点 ｘｉ，ｘｊ 属于输入特征空间

Ｒｄ， ｙ{ } ｎ
ｉ＝１表示 ｎ 个样本点的长度为 ｋ 的哈希码，Ｗｎ×ｎ

是一个关联矩阵，由于输入空间数据之间的欧式距离

和相似度相关，那么输入特征空间用高斯核度量相似

度 Ｗ ｉ，ｊ( ) ＝ ｅｘｐ －‖ｘｉ－ｘｊ‖２ ／ ε２( ) ，参数 ε 规定空间

Ｒｄ 中相似数据的距离，相似的近邻间的平均汉明距

离为∑
ｉｊ
Ｗｉ，ｊ ‖ｙｉ － ｙｊ‖２，这样对图像特征向量的哈

希编码过程可以表示为式（２）的优化问题：
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ｍｉｎｉｍｉｚｅ：∑
ｉｊ
Ｗｉ，ｊ ‖ｙｉ － ｙ ｊ‖２

ｓ．ｔ．　 ｙｉ ∈ － １，１{ } ｋ

∑
ｉ
ｙｉ ＝ ０

１
ｎ∑ｉ ｙｉｙｉ

Ｔ ＝ Ｉ

（２）

式中：约束条件∑
ｉ
ｙｉ ＝ ０ 要求哈希码的每一位有

５０％ 的概率是 ０或 １，同时约束条件
１
ｎ∑ｉ ｙｉｙＴｉ ＝ Ｉ 要

求哈希码每位之间不相关。 这个优化问题等价于一
个平衡图分割问题，是一个 ＮＰ⁃ｈａｒｄ问题，对相似图
的拉普拉斯矩阵的特征向量特征值的分析可为该问
题提供一个松弛解。 首先，使用 ＰＣＡ找出数据的主
成分，然后沿着每一个 ＰＣＡ方向使用矩形近似来计
算 ｋ个最小的单维度解析特征函数，最后在０处阈值
化解析特征函数，从而获得二进制编码。

３）ＳＫＬＳＨ⁃ＶＣ：和 ＳＫＬＳＨ［ １５ ］一样，基于随机映
射，适应任意分布的样本数据，在映射过程中不仅保
留了原始数据之间的位置关系，而且考虑了生成的
哈希码之间归一化的汉明距离的上下限。

考虑 Ｄ 维实数空间 ＲＤ 上的一个核函数 Ｋ
·，·( ) 对于所有数据点 ｘ，ｙ∈ＲＤ 满足下列条件：
①Ｋ ·，·( ) 具有平移不变性，例如 Ｋ ｘ，ｙ( ) ＝ Ｋ

（ｘ－ｙ）。
②Ｋ ·，·( ) 是归一化的，例如 Ｋ ｘ－ｙ( )≤１，而

且 Ｋ ｘ－ｘ( )≡Ｋ ０( ) ＝ １。
③对于任何实数 α≥１，Ｋ αｘ，αｙ( )≤Ｋ（ｘ－ｙ）。
高斯核函数 Ｋ ｘ，ｙ( ) ＝ｅｘｐ －γ‖ｘ－ｙ‖２ ／ ２( ) 或者

拉普拉斯核函数 Ｋ ｘ，ｙ( ) ＝ｅｘｐ －γ‖ｘ－ｙ‖１( ) 是满足
上面条件的两个著名样例，我们构建一个映射函数
Ｆｎ，先将原始 ＲＤ 空间中的数据映射到低维空间，得
到数据的随机傅里叶特征，确保平移不变核值没有
变化，再对随机傅里叶特征映进行随机二值量化，从
而得到二进制哈希码。

４） ＩＴＱ⁃ＶＣ、ＰＣＡ⁃ＲＲ⁃ＶＣ：和 ＩＴＱ、ＰＣＡ⁃ＲＲ［１６］一
样，对数据集进行 ＰＣＡ 降维处理，问题转化为将该
数据集中的数据样本点映射到一个以零为中心的二
进制超立方体的顶点上，不同的量化误差得到对应
该数据集的不同的二进制编码。

假设有一组数据点｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ｝，ｘｉ∈Ｒｄ 形成

数据集矩阵 Ｘ∈Ｒｎ×ｄ，且以 ０ 为中心，目标是学习二
进制哈希编码矩阵 Ｂ∈ －１，１{ } ｎ×ｃ，ｃ 是编码长度，这

样整个编码过程可以表示为 Ｂ ＝ ｓｇｎ（ＸＷ ），Ｗ 是映
射矩阵。

对随机生成的矩阵进行奇异值分解（ ｓｉｎｇｕｌａｒ
ｖａｌｕｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＳＶＤ）得到对应的 ｃ×ｃ 的正交矩

阵来初始化旋转矩阵 Ｒ，Ｗ 是数据 ＰＣＡ 方向的矩

阵，ＰＣＡ⁃ＲＲ⁃ＶＣ策略采用映射矩阵 Ｗ ＝ＷＲ，将经过
ＰＣＡ处理后的数据集 Ｖ 乘以随机正交矩阵 Ｒ 进行

旋转变换；而 ＩＴＱ⁃ＶＣ 策略中使用的映射矩阵 Ｗ 中
的 Ｒ 是经过优化的量化误差最低的正交矩阵，这个
优化问题，即找出最优的正交旋转矩阵 Ｒ 和与之对
应的哈希编码矩阵 Ｂ，采用交替迭代的求解方法来
解决。

５）ＤＳＨ⁃ＶＣ：和 ＤＳＨ ［１８］一样，通过 ｋ 均值聚类
的量化结果，寻找 ｒ⁃ａｄｊａｃｅｎｔ 组，即利用数据的几何
结构来指导哈希函数映射的选择。

假设有 ｎ 个训练数据样本 ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ∈Ｒｄ，Ｌ
是数据哈希编码的长度，参数 α 控制样本被分组的
数量。 首先使用 ｋ 均值算法迭代 ｐ 次生成中心点分
别为 μ１，μ２，…，μαＬ的 αＬ 个分组 Ｓ＝ Ｓ１，Ｓ２，…，ＳαＬ{ } ，

其中 μｉ ＝
１
Ｓｉ
∑
ｘ∈Ｓｉ

ｘ，ｌｉ ＝ １，２，…，αＬ，定义分组的 ｒ 最

近邻矩阵 Ｗ 为式（３）：

Ｗｉ，ｊ ＝
１，　 　 μｉ ∈ Ｎｒ μ ｊ( ) ｏｒ μ ｊ ∈ Ｎｒ μｉ( )

０，　 　 否则{ （３）

式中：Ｎｒ μｉ( ) 表示中心 μｉ 的最近邻集合。 当且仅当
Ｗｉｊ ＝ １时，组 Ｓｉ 和组 Ｓ ｊ 为 ｒ⁃ａｄｊａｃｅｎｔ组（相比于随机
映射，选取能够很好分开两个 ａｄｊａｃｅｎｔ 组的映射），
在生成所有的 ｒ⁃ａｄｊａｃｅｎｔ组后，对每一对 ａｄｊａｃｅｎｔ 组
产生映射 ｗ 和截距 ｔ，接着利用带有权值的中心计
算所有候选映射的熵，按降序对熵值进行排序，最后
使用前 Ｌ 个映射并根据哈希映射函数式（４）来生成
二进制编码：

ｈ ｘ( ) ＝ １，　 　 ｗＴｘ≥ ｔ
０，　 　 否则{ （４）

式中　 ｈ ｘ( ) 是样本空间 Ｒｄ 中样本 ｘ 的哈希函数。

３　 实验结果与分析

本文将在 Ｃａｌｔｅｃｈ１０１［１７］和 Ｃａｌｔｅｃｈ２５６［１８］ ２个著
名的图像集上对 ＬＳＨ⁃ＶＣ、ＳＨ⁃ＶＣ、ＳＫＬＳＨ⁃ＶＣ、ＩＴＱ⁃
ＶＣ、ＰＣＡ⁃ＲＲ⁃ＶＣ、ＤＳＨ⁃ＶＣ 等 ６ 种策略和 ＬＳＨ、ＳＨ、
ＳＫＬＳＨ、ＩＴＱ、ＰＣＡ⁃ＲＲ、ＤＳＨ 这些以前最好水准的图
像哈希检索策略进行对比实验。

我们通过精度－召回率（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ⁃Ｒｅｃａｌｌ）和平
均正确率值－编码位数（ｍＡＰ⁃Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｂｉｔｓ）两种标
准对本文方法进行性能评估。 实验中，本文使用数
据集第 ５０个最近邻的平均距离作为阈值来判断一
个查询到的数据是否和查询数据属于同一类。

实 验 环 境： ６４ 位 Ｗｉｎ８ 系 统， ＣＰＵ 主 频
２．５０ ＧＨｚ，８ Ｇｂｙｔｅ内存，ＭＡＴＬＡＢ２０１４ａ。
３．１　 Ｃａｌｔｅｃｈ１０１

Ｃａｌｔｅｃｈ１０１数据集包含 ８ ６７７张图片，共 １０１ 个
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类别，包括家具、动物、运动器材、车辆等，每一类图
像的数量最少是 ３１，最多是 ８００。 其中，图片的大小
各不相同。 为了公平的对比，实验中，所有策略都是
随机选取 １ ０００张作为测试图像。

１）我们采用常用的 ３２、６４、１２８和 ２５６等 ４种哈
希编码位数在 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ⁃Ｒｅｃａｌｌ这个标准上进行实验
分析，实验结果如图 １和图 ２。

（ａ）３２位编码时 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ⁃Ｒｅｃａｌｌ曲线

（ｂ）６４位编码时 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ⁃Ｒｅｃａｌｌ曲线

（ｃ）１２８位编码时 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ⁃Ｒｅｃａｌｌ曲线

（ｄ）２５６位编码时 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ⁃Ｒｅｃａｌｌ曲线

图 １　 以前最好水准的策略在 Ｃａｌｔｅｃｈ１０１ 上的 Ｐｒｅｃｉ⁃
ｓｉｏｎ⁃Ｒｅｃａｌｌ 曲线

Ｆｉｇ．１　 Ｔｈｅ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ⁃Ｒｅｃａｌｌ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｅｖｉｏｕｓ ｓｔａｔｅ⁃
ｏｆ⁃ｔｈｅ⁃ａｒｔ ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ ｏｎ Ｃａｌｔｅｃｈ １０１

（ａ）３２位编码时 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ⁃Ｒｅｃａｌｌ曲线

（ｂ）６４位编码时 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ⁃Ｒｅｃａｌｌ曲线
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（ｃ）１２８位编码时 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ⁃Ｒｅｃａｌｌ曲线

（ｄ）２５６位编码时 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ⁃Ｒｅｃａｌｌ曲线

图 ２　 本文方法 ６ 种策略在 Ｃａｌｔｅｃｈ１０１ 上的 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ⁃
Ｒｅｃａｌｌ 曲线

Ｆｉｇ．２ 　 Ｔｈｅ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ⁃Ｒｅｃａｌｌ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｔｈｅ ｓｉｘ ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ
ｏｎ Ｃａｌｔｅｃｈ １０１

对比图 １和图 ２，我们清楚地看到，本文的 ６ 种

图像检索策略相比于以前最好水准的对应的策略有

更优的 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ⁃Ｒｅｃａｌｌ 曲线（６４ 位编码时 ＳＫＬＳＨ⁃
ＶＣ 略差于 ＳＫＬＳＨ）；其中 ＬＳＨ⁃ＶＣ、 ＩＴＱ⁃ＶＣ、 ＰＣＡ⁃
ＲＲ⁃ＶＣ和 ＤＳＨ⁃ＶＣ 的优势更明显。 依赖数据的策

略（ ＩＴＱ 、ＩＴＱ⁃ＶＣ、ＰＣＡ⁃ＲＲ、ＰＣＡ⁃ＲＲ⁃ＶＣ 和 ＳＨ、ＳＨ⁃
ＶＣ）在 ｇｉｓｔ和 ＣＮＮ 特征下随着编码位数的增加都

会遇到性能瓶 颈，而 独 立 于 数 据 的 ＳＫＬＳＨ 和

ＳＫＬＳＨ⁃ＶＣ策略就没有这种限制。
此外，图 ２ 表明 ＩＴＱ⁃ＶＣ 和 ＰＣＡ⁃ＲＲ⁃ＶＣ 在编码

位数较小时，相比于本文其他 ４ 种策略在相同召回

率情况下的准确率有更大的优势。
２）ｍＡＰ 是反映一个方法在全部相关数据上性

能的单值指标。 利用该方法检索出来的相关数据的

排位越靠前，ｍＡＰ 就可能越高。 本文方法在 ｍＡＰ⁃
Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｂｉｔｓ标准上的实验结果如图 ３。

图 ３中，使用 ＣＮＮ特征的本文 ６种策略的 ｍＡＰ
值明显高于以前最好水准的对应的使用 ｇｉｓｔ特征的

检索策略 （１６ 和 ６４ 位编码时 ＳＫＬＳＨ⁃ＶＣ 略差于

ＳＫＬＳＨ）；同样的，ＬＳＨ⁃ＶＣ、ＩＴＱ⁃ＶＣ、ＰＣＡ⁃ＲＲ⁃ＶＣ 和

ＤＳＨ⁃ＶＣ的优势更明显。 其中 ＩＴＱ⁃ＶＣ 在不同的编

码位数时一直拥有最高的 ｍＡＰ 值，相比于 ＩＴＱ策略

分别提升了 １０３．０％、１０５．７％、９７．２％、９３．４％、８９．３％，
效果显著。

（ａ）ｇｉｓｔ特征下不同编码位数时 ｍＰＡ值

（ｂ）ｃｎｎ特征下不同编码位数时 ｍＰＡ值

图 ３　 所有策略在 Ｃａｌｔｅｃｈ１０１ 上的 ｍＡＰ 值

Ｆｉｇ．３　 Ｔｈｅ ｍｅａｎ ａｖｅｒａｇｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｏｆ ａｌｌ ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ ｏｎ
Ｃａｌｔｅｃｈ １０１

３．２　 Ｃａｌｔｅｃｈ２５６
Ｃａｌｔｅｃｈ２５６数据集包含 ２９ ７８０ 张图片，共 ２５６

个类别，相比于 Ｃａｌｔｅｃｈ１０１，类与类之间和每类中图

像主体位置变化更明显，十分适合于图像检索实验。
为了公平地对比，实验中，所有策略同样都是随机选

取 １ ０００张作为测试图像。
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１）和 ３．１ 节一样，在 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ⁃Ｒｅｃａｌｌ 这个标准

上我们采用 ３２、６４、１２８和 ２５６这 ４种编码位数进行

实验分析，实验结果如图 ４、５。

（ａ）３２位编码时 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ⁃Ｒｅｃａｌｌ曲线

（ｂ）６４位编码时 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ⁃Ｒｅｃａｌｌ曲线

（ｃ）１２８位编码时 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ⁃Ｒｅｃａｌｌ曲线

（ｄ）２５６位编码时 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ⁃Ｒｅｃａｌｌ曲线

图 ４　 以前最好水准的策略在 Ｃａｌｔｅｃｈ２５６ 上的 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ
－Ｒｅｃａｌｌ 曲线

Ｆｉｇ．４　 Ｔｈｅ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ⁃Ｒｅｃａｌｌ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｅｖｉｏｕｓ ｓｔａｔｅ⁃
ｏｆ⁃ｔｈｅ⁃ａｒｔ ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ ｏｎ Ｃａｌｔｅｃｈ ２５６

（ａ）３２位编码时 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ⁃Ｒｅｃａｌｌ曲线

（ｂ）６４位编码时 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ⁃Ｒｅｃａｌｌ曲线
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（ｃ）１２８位编码时 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ⁃Ｒｅｃａｌｌ曲线

（ｄ）２５６位编码时 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ⁃Ｒｅｃａｌｌ曲线

图 ５　 本文方法 ６ 种策略在 Ｃａｌｔｅｃｈ２５６ 上的 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ－
Ｒｅｃａｌｌ 曲线

Ｆｉｇ．５ 　 Ｔｈｅ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ⁃Ｒｅｃａｌｌ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｔｈｅ ｓｉｘ ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ
ｏｎ Ｃａｌｔｅｃｈ ２５６

　 　 对比图 ４、５，可以看到本文方法的 ５ 种策略相

比于以前最好水准的对应策略具有更好的 Ｐｒｅｃｉ⁃
ｓｉｏｎ⁃Ｒｅｃａｌｌ曲线（ＳＫＬＳＨ⁃ＶＣ 除外）。 随着编码位数

增加，ＩＴＱ⁃ＶＣ、ＰＣＡ⁃ＲＲ⁃ＶＣ和 ＳＨ⁃ＶＣ似乎达到了性

能的上限，而 ＬＳＨ⁃ＶＣ在 ＣＮＮ特征下却不受这个限

制，性能提升迅速。 同时，可以清楚地看到结合

ＣＮＮ特征的 ＩＴＱ⁃ＶＣ检索策略在 ４ 种不同的编码位

数下都具有最优的 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ⁃Ｒｅｃａｌｌ曲线。
２）在 ｍｅａｎ Ａｖｅｒａｇｅ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ⁃Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｂｉｔｓ 标

准上的实验结果如图 ６。 分析图 ６，相比以前最好水

准的对应策略，使用 ＣＮＮ特征的本文 ５种策略获得

了更高的 ｍＡＰ 值（ＳＫＬＳＨ⁃ＶＣ 除外）。 ＩＴＱ⁃ＶＣ 在所

有编码位数下一直有最高的 ｍＡＰ 值，分别为 ０．４０１、
０．６６５、 ０．７８５、 ０． ８４９ 和 ０． ８８６，在 ＩＴＱ 上提高了

７４．２％、１１６．８％、１０９．５％、１０７．４％和 １０３．３％，效果显

著；结合前面的实验中 ＩＴＱ⁃ＶＣ 一直有最好的性能

表现，可以得知基于人工特征的性能较好的编码策

略在深层卷积特征下依旧能够获得较好的性能。

（ａ）Ｇｉｓｔ特征下不同编码位数时 ｍＡＰ 值

（ｂ）ｃｎｎ特征下不同编码位数时 ｍＡＰ 值

图 ６　 所有策略在 Ｃａｌｔｅｃｈ２５６ 上的 ｍＡＰ 值

Ｆｉｇ．６　 Ｔｈｅ ｍｅａｎ Ａｖｅｒａｇｅ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｏｆ ａｌｌ ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ ｏｎ
Ｃａｌｔｅｃｈ ２５６

在 Ｃａｌｔｅｃｈ１０１和 Ｃａｌｔｅｃｈ２５６数据集上的两组实

验充分说明了使用 ＣＮＮ 的卷积特征进行哈希编码

检索能够获得一定程度的性能提升。

４　 结束语

在图像检索上，本文提出一种结合 ＣＮＮ和以前

最好水准的哈希编码策略的有效方法。 首先，采用

ＶＧＧＮｅｔ⁃Ｄ网络模型对目标图像集提取图像的深层

特征表示，再使用以前最好水准的哈希编码策略把

这些特征编码成二进制码。 实验结果显示，本文方

法的 ＬＳＨ⁃ＶＣ、ＳＨ⁃ＶＣ、ＩＴＱ⁃ＶＣ、ＰＣＡ⁃ＲＲ⁃ＶＣ 和 ＤＳＨ⁃
ＶＣ策略相比于以前最好水准的对应策略获得了更

高的性能。 同时本文方法表明，当 ＣＮＮ这种最先进

·８９３· 智　 能　 系　 统　 学　 报　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １１卷



的技术在图像检索领域迅猛发展的时候，一些先前

经典的哈希编码策略仍不能忽略，这将在图像检索

应用上具有一定的参考价值。 另外，我们还有若干

问题有待解决，如卷积特征并不是对所有的哈希编

码策略都有效，这些问题有待进一步研究。
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陈光喜，男，１９７１ 年生， 博士生导

师，主要研究方向为可信计算、图像处

理。 主持完成国家自然基金项目 ２ 项、
广西省科学基金及企业开发项目多项。
获桂林市科技进步三等奖 １ 项、广西教

学成果奖一等奖 １ 项。 发表学术论文

３０余篇，主编教材 １部。

任夏荔，女，１９９２ 年生，硕士研究

生，主要研究方向为计算机视觉、深度

学习。

２０１６年控制论、机器人与控制国际会议
２０１６ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓ，

Ｒｏｂｏｔｉｃｓ ａｎｄ Ｃｏｎｔｒｏｌ （ＣＲＣ ２０１６）
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Ｔｈｅ ｉｄｅａ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｉｓ ｐｒｏｖｉｄｉｎｇ ａ ｐｌａｔｆｏｒｍ ｆｏｒ ｓｃｉｅｎｔｉｓｔｓ， ｓｃｈｏｌａｒｓ， ａｎｄ ｅｎｇｉｎｅｅｒｓ ｆｒｏｍ ａｌｌ ｏｖｅｒ ｔｈｅ ｗｏｒｌｄ ｔｏ ｐｒｅｓｅｎｔ ｏｎｇｏｉｎｇ

ｒｅｓｅａｒｃｈｅｓ ， ａｎｄ ｔｏ ｆｏｓｔｅｒ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｒｅｌａｔｉｏｎｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｉｅｓ ａｎｄ ｔｈｅ Ｉｎｄｕｓｔｒｙ． Ｗｅ ａｒｅ ｌｏｏｋｉｎｇ ｆｏｒｗａｒｄ ｔｏ ｙｏｕｒ ｐａｒｔｉｃｉｐａｔｉｏｎ．
Ｉｔ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｉｎｖｉｔｅｄ ｋｅｙｎｏｔｅ ｓｐｅａｋｅｒｓ ａｓ ｗｅｌｌ ａｓ ｐｅｅｒ⁃ｒｅｖｉｅｗｅｄ ｐａｐｅｒ ｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ．Ｔｈｅ ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｉｓ ｃｏｍｐｌｅｔｅｌｙ ｏｐｅｎ （ｏｎｅ ｎｅｅｄｓ ｔｏ
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