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收稿日期：２０１９０１２９；在线出版日期：２０１９０３２７．本课题得到国家“九七三”重点基础研究发展规划项目基金（２０１５ＣＢ３５１８０２）、国家自
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国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究领域为计算机视觉、模式识别、机器学习．山世光，博士，研究员，中国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研
究领域为计算机视觉、模式识别、机器学习．陈熙霖（通信作者），博士，研究员，中国计算机学会（ＣＣＦ）会士，主要研究领域为计算机视觉、
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基于离散优化的哈希编码学习方法
刘昊淼　王瑞平　山世光　陈熙霖

（中国科学院计算技术研究所智能信息处理重点实验室　北京　１００１９０）
（中国科学院大学计算机科学与技术学院　北京　１０００４９）

摘　要　哈希作为近似近邻搜索的一种主流方法，通过将样本索引为紧致的二值编码，在计算效率和存储上都非
常高效．由于二值码的离散特性，以往的哈希方法往往需要将二值码松弛为实数值才能高效地进行优化，因此在优
化完成后重新将实数值的结果量化为二值时难免会由于二值的汉明空间与实数值的欧氏空间之间的差异而遇到
性能上的损失问题．为了更好地解决量化损失的问题，本文提出了一种深度离散优化哈希（ＤｅｅｐＤｉｓｃｒｅｔｅＯｐｔｉｍｉｚａ
ｔｉｏｎＨａｓｈｉｎｇ，ＤＤＯＨ）方法．首先，设计了一种新的离散优化算法，通过直接在二值的汉明空间中对二值码进行优
化，得到具有强判别性的二值编码．然后，训练卷积神经网络模型拟合上述二值码，得到用于编码的哈希函数．在
ＣＩＦＡＲ１０和ＩｍａｇｅＮｅｔ１００两个常用的评测数据集上的实验显示，本文提出的方法在ＣＩＦＡＲ１０数据库上与目前
最好的方法达到了同样的性能，在ＩｍａｇｅＮｅｔ１００数据库上的平均准确率指标与已有方法相比提升了约２．２％，证
明了该方法的有效性．

关键词　近似近邻搜索；高维特征索引；哈希学习；离散优化；卷积神经网络
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犓犲狔狑狅狉犱狊　ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｎｅｉｇｈｂｏｒｓｅａｒｃｈ；ｈｉｇｈｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｆｅａｔｕｒｅｉｎｄｅｘｉｎｇ；ｈａｓｈｌｅａｒｎｉｎｇ；ｄｉｓｃｒｅｔｅ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ；ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ

１　引　言
随着便携式拍照设备的大量普及和社交网络的

快速发展，互联网上的图片数量呈现爆炸式增长的
趋势．面对海量的图像数据，在有限的时间和计算资
源下，根据用户提供的查询图像搜索相似图像也变
得极为困难．为了在可接受的时间内返回检索结果，
近似近邻搜索算法在大规模以图搜图任务中得到了
越来越多的关注．作为一种具有代表性的近似近邻
搜索算法，哈希学习方法通过学习一组可以保持原
始空间中相似性的哈希函数，将高维的图像样本编
码为相对低维的二值编码．由于低维二值编码占用
的存储空间非常小，同时可以通过ＣＰＵ中集成的
异或、比特计数等指令实现高效地距离计算，因此哈
希学习方法逐渐成为了一种主流的近似近邻搜索方
法，相应地也出现了越来越多新的哈希学习实现
方法．

从本质上来说，哈希学习的目标是获得能够保
持原始空间中相似性的二值编码及相应的哈希函
数．由于二值码的离散性质，哈希学习算法中无法避
免地要涉及到离散优化的问题．但是直接对二值码
优化是一个ＮＰ困难的问题，无法进行高效地精确
求解．为了解决这个问题，大多数已有的哈希学习方
法［１３］通常首先将离散取值的二值码松弛为实数值，
并对定义在实数值上的近似问题进行优化．在对近
似问题完成优化后，再重新将优化得到的实数值量
化为二值的编码．但是由于实数值的欧氏空间与二
值的汉明空间之间存在本质的差异，上述基于松弛
量化的方法即使可以在实数值空间中得到最优的实
数值编码，也无法保证在量化之后得到的二值编码
仍然是最优的．为了解决这个问题，本文提出一种新
的哈希学习方法———深度离散优化哈希（Ｄｅｅｐ
ＤｉｓｃｒｅｔｅＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎＨａｓｈｉｎｇ，ＤＤＯＨ）．该方法可
以通过直接在二值的汉明空间中进行离散优化来避
免松弛量化过程的缺点．具体来说，本文方法的框
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架设计如图１所示．首先通过随机初始化或主成分
分析的方式获得样本初始的二值码，之后通过汉明
空间中的离散迭代优化增强二值码的判别能力．最
后，通过训练卷积神经网络模型来拟合优化得到的
二值码，并将训练得到的神经网络作为编码时使用
的哈希函数．

图１　深度离散优化哈希（ＤｅｅｐＤｉｓｃｒｅｔｅＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎＨａｓｈｉｎｇ，ＤＤＯＨ）方法流程示意图（本文方法主要包括三个步骤：第一
步，通过使用任意的图像特征，并在该特征的基础上通过随机初始化、随机投影或主成分分析（ＰｒｉｎｃｉｐｌｅＣｏｍｐｏｎｅｎｔ
Ａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）的方式，获得初始的二值编码；第二步通过离散二值码优化对初始二值码进行迭代更新，获得判别力
更强的二值码；第三步，通过训练深度卷积神经网络拟合优化得到的二值码，同时学习具有强判别能力的图像特征
并获得相应的用于编码的哈希函数）

具体来说，在离散二值码优化部分，本文提出的
方法基于Ｆｉｓｈｅｒ准则，要求相似的图像具有相似的
二值码，不相似图像对应的二值码也尽可能不同．在
优化的时候，通过在离散的汉明空间中计算损失函
数的次梯度，并根据相应设计的规则，通过对满足一
定条件的比特进行翻转的方式进行优化，以此提升
二值编码的判别能力．在拟合部分，以优化得到的二
值编码作为监督，在预训练的深度卷积神经网络的
基础上，使用交叉熵损失对卷积神经网络模型进行
参数微调，得到相应的模型用来对图像进行编码．当
模型训练完成后，以图像作为卷积神经网络模型的
输入，对模型的输出进行量化即可得到相应图像的
二值编码．在此基础上，可以通过汉明距离排序、哈
希表查表等方式进行快速的近似近邻搜索．为了验证
本文方法的有效性，在ＣＩＦＡＲ１０和ＩｍａｇｅＮｅｔ１００
两个常用的图像检索评测数据库上进行了实验，在
平均检索精度（ｍｅａｎＡｖｅｒａｇｅＰｒｅｃｉｓｉｏｎ，ｍＡＰ）指标
上达到了与已有方法同样优秀或者超过已有方法的
性能，特别是在ＩｍａｇｅＮｅｔ１００数据库上相比于已有
方法提升了约２．２个百分点，证明了本文提出方法
的有效性．

本文第２节对于已有的哈希学习方法进行综
述，并讨论本文方法与已有方法的区别；第３节对本

文方法中的各个环节进行详细的介绍；第４节在通
用的大规模图像检索评测数据集上进行大量的实
验，验证本文方法的有效性；第５节对本文工作进行
总结和展望．

２　相关工作
近邻搜索任务的目标是在给定一个查询样本的

条件下，对数据库进行搜索，并返回数据库中和查询
样本相似的样本．当数据库的规模非常大或者计算
样本间的相似度非常耗时的情况下，精确的近邻搜
索所需的计算代价也将增长到难以接受的程度．因
此，作为一种更实用的替代方案，近似近邻搜索凭借
其更高的效率受到了越来越多的关注．近似近邻搜
索的关键在于使用一种高效的相似度计算方式替代
原有的、低效的计算方式．作为一种具有代表性的近
似近邻搜索方法，哈希［１５］方法由于占用的存储空间
极小、计算极为高效，吸引了大量研究人员的关注．

在哈希方法中，早期的研究工作主要关注不依
赖于数据的哈希算法，如局部敏感哈希（Ｌｏｃａｌｉｔｙ
ＳｅｎｓｉｔｉｖｅＨａｓｈｉｎｇ，ＬＳＨ）［４］方法．这类方法使用随
机投影的方式对特征空间进行划分，生成二值码的
不同比特．理论上可以证明，随着二值码比特数量的
增长，通过这类方法得到的二值码之间的汉明距离
可以渐近地逼近相应样本在原始特征空间中的距
离．但是由于这类方法没有考虑数据的实际分布情
况，往往需要较多的比特才能达到较好的检索结果，
因此对于存储空间的需求较高．

为了获得更紧凑的二值码，基于数据进行学习
的哈希学习算法逐渐成为主流．这类哈希学习方法
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通过在一个训练集上进行学习，相比于不依赖数据
的哈希算法，可以得到与数据更加适配的哈希函数，
因此通常在使用同样数量的比特时，可以达到更好
的检索精度．按照训练数据是否有人工标注的标签，
哈希学习方法又可以进一步分为无监督方法和有监
督方法两类．其中，无监督方法适用于数据没有标签
的情况，可以直接在无标注的训练数据上学习哈希
函数．在无监督哈希学习方法中，谱哈希（Ｓｐｅｃｔｒａｌ
Ｈａｓｈｉｎｇ，ＳＨ）［６］以样本对在原始特征空间中的相似
度作为权重，通过最小化投影后得到的二值码之间
的加权汉明距离学习哈希函数；迭代量化（Ｉｔｅｒａｔｉｖｅ
Ｑｕａｎｔｉｚａｔｉｏｎ，ＩＴＱ）［１］通过主成分分析（Ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ
ＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）将样本投影到低维空间
后，寻找一个正交变换矩阵尽可能减小量化损失，以
正交变换后的主成分作为哈希函数．

为了更好地应对面向复杂的语义相似度进行检
索的任务，研究者进一步提出使用人工标注的标签
信息辅助进行有监督的哈希函数学习．在有监督哈
希学习方法中，典型相关分析迭代量化（Ｃａｎｏｎｉｃａｌ
ＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎＡｎａｌｙｓｉｓＩｔｅｒａｔｉｖｅＱｕａｎｔｉｚａｔｉｏｎ，ＣＣＡ
ＩＴＱ）［１］的思想与迭代量化大致相同，只是在投影到
低维空间时，通过利用样本的标签，使用典型相关分
析（ＣＣＡ）对样本的特征进行投影；最小损失哈希
（ＭｉｎｉｍａｌＬｏｓｓＨａｓｈｉｎｇ，ＭＬＨ）［７］为了缓解松弛量
化带来的负面影响，在松弛之后通过优化一个近似
的损失上界来学习哈希函数．上述方法均使用线性
投影作为哈希函数对数据的原始特征进行变换，因此
无法很好地处理数据线性不可分的情况．为了解决这
个问题，核监督哈希（ＫｅｒｎｅｌＳｕｐｅｒｖｉｓｅｄＨａｓｈｉｎｇ，
ＫＳＨ）［８］和二值重建嵌入（ＢｉｎａｒｙＲｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｖｅ
Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ，ＢＲＥ）［９］提出在核空间中学习非线性的
哈希函数；深度哈希（ＤｅｅｐＨａｓｈｉｎｇ，ＤＨ）［１０］使用高
度非线性的深层感知机制学习判别能力更强的非线
性哈希函数．

尽管上述方法在哈希学习任务中取得了一定的
成功，但是由于在学习的过程中使用的样本特征表
示并不能完全和数据匹配，因此在检索精度上有一
定的局限．

为了解决这个问题，近期的一些深度哈希方法
提出使用深度卷积神经网络，同时学习图像的特征
表示和非线性的哈希函数．其中，卷积神经网络哈希
（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋＨａｓｈｉｎｇ，ＣＮＮＨ）［１１］
首先对样本间的相似度矩阵进行二值矩阵分解来
获得样本的目标二值码，再训练卷积神经网络拟

合目标二值码，但是由于该方法中两个步骤之间
是相互割裂的，无法保证学到的二值编码的质量；
深度神经网络哈希（ＤｅｅｐＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋＨａｓｈｉｎｇ，
ＤＮＮＨ）［１２］、深度语义排序哈希（ＤｅｅｐＳｅｍａｎｔｉｃ
ＲａｎｋｉｎｇＨａｓｈｉｎｇ，ＤＳＲＨ）［１３］、深度正则化相似度
比较哈希（ＤｅｅｐＲｅｇｕｌａｒｉｚｅｄＳｉｍｉｌａｒｉｔｙＣｏｍｐａｒｉｓｏｎ
Ｈａｓｈｉｎｇ，ＤＲＳＣＨ）［１４］通过在汉明空间中设置锚点
的方法，通过约束“与锚点相似的样本到锚点的距
离要比与锚点不相似的样本到锚点的距离更近”的
方式端到端地学习哈希函数，得到了判别能力更强
的二值码；为了减小量化损失的影响，深度监督哈希
（ＤｅｅｐＳｕｐｅｒｖｉｓｅｄＨａｓｈｉｎｇ，ＤＳＨ）［２］、深度样本对监
督哈希（ＤｅｅｐＰａｉｒｗｉｓｅＳｕｐｅｒｖｉｓｅｄＨａｓｈｉｎｇ，ＤＰＳＨ）［１５］、
哈希网络（ＨａｓｈＮｅｔ）［３］通过最小化／最大化相似／不
相似样本对之间的距离端到端地学习具有强判别
力的哈希函数，同时通过显式地惩罚松弛后的实
值特征与目标二值码之间的量化损失，进一步提升
了二值码的检索精度；有监督语义保持深度哈希
（ＳｕｐｅｒｖｉｓｅｄＳｅｍａｎｔｉｃｐｒｅｓｅｒｖｉｎｇＤｅｅｐＨａｓｈｉｎｇ，
ＳＳＤＨ）［１６］首先通过ｓｉｇｍｏｉｄ激活函数将卷积网络
中某一层的输出限定在０到１的范围内，并端到端
地训练模型在尽可能减小量化误差的条件下，使用
这一层的输出预测样本的标签，以此将语义信息编
码到这一层的输出中，之后通过量化的方式获得真
正的二值编码．

尽管上述哈希方法通过对量化损失的显示约
束，在近似近邻搜索任务上达到了很好的性能指标，
但是由于方法中固有的松弛量化步骤，仍然无法保
证松弛后得到的实数值的最优解，在量化为二值后仍
然是最优的．为了更好地解决这种量化带来的问题，
一些近期的哈希学习方法提出直接在离散的汉明空
间中进行优化．其中离散图哈希（ＤｉｓｃｒｅｔｅＧｒａｐｈ
Ｈａｓｈｉｎｇ，ＤＧＨ）［１７］和有监督离散哈希（Ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ
ＤｉｓｃｒｅｔｅＨａｓｈｉｎｇ，ＳＤＨ）［１８］通过逐个比特的优化，在
不需要松弛的条件下，直接得到了具有判别力的二值
码；深度离散监督哈希（ＤｅｅｐＤｉｓｃｒｅｔｅＳｕｐｅｒｖｉｓｅｄ
Ｈａｓｈｉｎｇ，ＤＤＳＨ）［１９］通过将离散优化与特征表示学
习融合在一起，进一步提高了二值码的检索精度．但
是ＤＤＳＨ方法只能在每个训练的小批量样本（ｍｉｎｉ
ｂａｔｃｈ）中得到最优的二值码，因此无法保证得到的
二值码相对于整个数据集是最优的．为了解决这个
问题，本文提出了一种新的离散优化算法，通过在整
个训练集上进行优化，得到最优的二值码；并在最优
二值码的基础上，训练深度卷积网络同时学习图像
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表示和相应的哈希函数．因此，与ＤＤＳＨ方法相比，
本文方法优化得到的二值码判别力更强，在检索时
可以达到更高的精度．

３　方　法
为了进一步缓解松弛量化步骤对哈希学习方

法的负面影响，提出了一种新的离散优化算法，直接
在二值的汉明空间中进行优化，提升初始二值码的
判别能力．为了在得到优化之后的二值码基础上得
到相应的用于编码的哈希函数，训练了一个深度卷
积神经网络同时学习更适配于数据的特征表示并对
二值码进行拟合，整个方法的流程示意如图１所示．
下面将分别详细介绍本文方法中的三个关键步骤，
即二值码初始化、离散二值码优化、哈希函数学习．
３１　形式化

令Ω表示ＲＧＢ彩色图像空间，犛ｔｒΩ表示训
练图像构成的集合，哈希学习方法的目标是在训练
集犛ｔｒ上学习一个从图像空间Ω到犓比特二值码的
变换犳：Ω→｛０，１｝犓，使得相似的图像在变换之后
的二值码也相似，不相似的图像的二值码也不相似．
对于深度哈希方法，上述变换可以进一步分解为
犳（犡）＝犺（ψ（犡）），其中犡∈Ω表示一张ＲＧＢ彩色图
像，ψ：Ω→犚犱表示使用深度卷积网络提取犱维图像
特征的过程，犺：犚犱→｛０，１｝犓表示将深度特征变换为
二值码的操作．具体来说，犺（ψ（犡））＝犐［犠Ｔψ（犡）＋
犫＞０］，其中犠∈犚犱×犓表示哈希函数的权重矩阵，
犫∈犚犓表示相应的偏置项，犐［条件］代表指示函数，
当括号中的条件为真时取值为１，否则取值为０．为
了便于表示，在下文中将使用犅表示所有训练图像
的二值码，犅（狋）

犻表示第犻个样本在第狋次离散优化之
后对应的二值码，犅（狋）

犻（犽）表示相应二值码的第犽个
比特．

在本文方法中，需要学习犠和犫中参数的值，
同时也要对深度卷积网络中特征提取部分ψ的参数
值进行学习（如卷积神经网络中卷积核的权重、全连
接层的变换参数等）．
３２　二值码初始化

一种最简单直接的获得初始二值码犅（０）
犻的方法

是通过随机采样的方式初始化二值码，完全不考虑
图像特征的分布情况：

犅（０）
犻＝犐［狉犪狀犱狀（犓）＞０］ （１）

其中狉犪狀犱狀（犽）表示从标准正态分布中随机采样犓
次．该方法通过直接对这犓个采样结果分别进行量

化得到初始的犓比特二值码．
上述方法虽然可以快速地得到初始二值码，但

是由于没有考虑到数据的真实分布情况，因此可能
会给之后的优化步骤带来一些困难．为了解决这个
问题，本文进一步考虑基于数据的真实分布的初始
化方法．通常来说，在ＩｍａｇｅＮｅｔ的１０００类物体识
别任务［２０］上预训练的深度卷积网络中，最后一层的
输出对应的是图像属于相应的１０００个类别的概率，
而倒数第二层的输出对应的则是更加通用的图像表
示．大量已有工作［２１２２］表明，在ＩｍａｇｅＮｅｔ上预训练
的深度卷积网络倒数第二层的特征可以应用于各种
各样的计算机视觉任务．因此，一种可行的得到初始
的二值码方法为：对于训练集中的第犻张图像犡犻∈
犛ｔｒ，本文方法首先将图片作为输入送入预训练的深
度卷积神经网络模型，并使用网络倒数第二层的输
出作为训练图像的特征ψ（犡犻）．相应地，在该特征的
基础上考虑两种初始方法：第一，通过对特征进行随
机线性变换得到初始的二值码犅（０）

犻：
犿＝１／犛ｔｒ×∑犡犻∈犛ｔｒψ（犡犻） （２）

犅（０）
犻＝犐［犠Ｔ

ｒａｎｄ（ψ（犡犻）－犿）＞０］ （３）
其中犿表示所有训练数据的平均特征，用于将样本
的特征平移到特征空间的原点附近；·表示集合
的元素个数；犠ｒａｎｄ∈犚犱×犓表示一个犱×犓维的随机
矩阵，该矩阵中的每一个元素都是从标准正态分布
中随机采样得到的；第二，通过使用主成分分析的方
法对特征进行降维，并以此获得初始的二值码：

犅（０）
犻＝犐［犠Ｔ

ｐｃａ（ψ（犡犻）－犿）＞０］ （４）
其中犿为式（２）中定义的样本平均特征，犠ｐｃａ∈犚犱×犓
表示训练数据的前犓个主成分方向．

讨论：上述三种初始化方法中，第一种完全没有
考虑数据的分布情况，因此该方法得到的初始二值
码无法保持样本间的相似度关系，但是计算十分高
效；第二种做法与局部敏感哈希［４］相似，可以在一定
程度上保持图像原始特征之间的相似度关系，而且
计算上也比较高效；第三种做法利用数据分布的主
方向，可以得到冗余度较小的初始二值码，但是由于
需要计算主成分分析，因此在计算效率上低于前两
种方法，并且当训练集规模增大时，计算量和内存需
求也会随之增大．综上所述，上述三种初始化方法
中，前两种即使在训练数据规模非常大的情况下，依
然可以很高效地得到初始的二值码．
３３　离散二值码优化

初始二值码犅（０）
犻的判别力较弱，因此如果直接
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将其用于近似近邻搜索任务将很难达到令人满意的
效果．为了提高二值码的判别力，本文提出一种新的
离散二值码优化方法，直接在汉明空间中学习最优
的二值码．具体来说，对于拥有类别标签的样本，在
检索任务中，同类的图像应该具有相似的二值码，而
不同类的图像的二值码也应该不同．令狔犻∈｛１，２，
３，…，犆｝表示第犻张训练图像所属的类别标号，对于
相应的训练图像犡犻，优化的目标是减小第犻张图像
的二值码与同类图像的二值码之间的距离，同时增
大第犻张图像与其他类图像的二值码之间的距离．
在本文方法中，各个比特相互独立，因此不失一般性
的，对于第犽个比特，相应的优化目标为
犔犻＝１∑犼犐［狔犼＝狔犻（ ）］×∑狔犼＝狔犻（犅

（０）
犻（犽）－犅（０）犼（犽））２－

１∑犼犐［狔犼≠狔犻（ ）］×∑狔犼≠狔犻（犅
（０）
犻（犽）－犅（０）犼（犽））２（５）

其中第一项为归一化的类内差异，第二项为归一化的
类间差异．

值得注意的是，对于二值码来说，其取值只有两
种可能的结果，因此式（５）可以改写为
　犅（０）犻（犽）＝０：犔犻＝∑狔犼＝狔犻犅

（０）
犼（犽）－λ∑狔犼≠狔犻犅

（０）
犼（犽），

　犅（０）犻（犽）＝１：犔犻＝∑狔犼＝狔犻!犅
（０）
犼（犽）－λ∑狔犼≠狔犻!犅

（０）
犼（犽）（６）

其中λ＝∑犼犐［狔犼＝狔犻］∑犼犐［狔犼≠狔犻］，　!表示取反
操作．

为了使式（６）取得最小值，分情况进行讨论，当
犅（０）犻（犽）＝０时，不难证明当∑狔犼＝狔犻犅

（０）
犼（犽）－λ∑狔犼≠狔犻犅

（０）
犼（犽）＜

０时，维持犅（０）
犻（犽）＝０可以使式（６）取得最小值；反之，

当∑狔犼＝狔犻犅
（０）
犼（犽）－λ∑狔犼≠狔犻犅

（０）
犼（犽）＞０时，翻转犅（０）

犻（犽）的值
可以使式（６）取得最小值．具体的证明见附录１．

同理可得，当犅（０）犻（犽）＝１且∑狔犼＝狔犻!犅
（０）
犼（犽）－

λ∑狔犼≠狔犻!犅
（０）
犼（犽）＜０时，维持犅（０）犻（犽）的值可以使式（６）

取得最小值；反之，当∑狔犼＝狔犻!犅
（０）
犼（犽）－λ∑狔犼≠狔犻!犅

（０）
犼（犽）＞０

时，翻转犅（０）犻（犽）的值可以取得最小值．因此，对所有
比特按照上述方式进行更新，即可降低损失的值．通
过迭代地更新，即可得到具有强判别力的二值码，该
过程的总体更新算法详见算法１．由于二值码优化
是一个ＮＰ难的问题，目前已有的理论无法保证本
算法可以收敛到全局最小值．因此，本文将在第４节
中，通过大量实验验证该算法在多种初始条件下的
收敛性及有效性．

算法１．　离散二值码优化算法．
输入：训练数据的初始二值码矩阵犅（０），训练数据标签

狔，优化迭代次数狀
输出：优化后的二值码矩阵犅（狀）

１．ｆｏｒ犻狋犲狉＝１：狀
２．ｆｏｒ犽＝１：犓
３．犆０＝∑犻!犅（犻狋犲狉－１）

犻 （犽）／／训练集所有样本在第犽
个比特取０的个数

４．犆１＝∑犻犅（犻狋犲狉－１）
犻 （犽）／／训练集所有样本在第犽

个比特取１的个数
５．ｆｏｒ犮＝１：犆
６． 犛犮，０＝∑狔犻＝犮!犅

（犻狋犲狉－１）
犻 （犽）／／第犮类样本在第犽个

比特上取０的个数
７． 犛犮，１＝∑狔犻＝犮犅

（犻狋犲狉－１）
犻 （犽）／／第犮类样本在第犽个

比特上取１的个数
８． 犇０＝犆０－犛犮，０／／除第犮类外，其他所有类样本

在第犽个比特上取０的个数
９． 犇１＝犆１－犛犮，１／／除第犮类外，其他所有类样本

在第犽个比特上取１的个数
１０． 犵０＝犛犮，１－λ犇１／／第犮类在第犽个比特上取值

为０的样本的损失
１１． 犵１＝犛犮，０－λ犇０／／第犮类在第犽个比特上取值

为１的样本的损失
１２． ｆｏｒ狔犻＝＝犮
１３． ｉｆ犅（犻狋犲狉－１）

犻 （犽）
１４． 犅（犻狋犲狉－１）

犻 （犽）＝!（犵１＞０）
１５． ｅｌｓｅ
１６． 犅（犻狋犲狉－１）

犻 （犽）＝（犵０＞０）
１７．ｒｅｔｕｒｎ犅（狀）

由于本文方法在进行二值码优化的时候，只需
要考虑二值码的判别性，而不需要像大多数已有的
深度哈希方法一样考虑量化损失的问题，因此可以
避免在判别性损失和量化损失之间进行权衡，从而
相比于已有的哈希方法，本文方法可以更加专注于
二值码的判别性，从而可以获得具有更强判别能力
的二值码．
３４　哈希函数学习

上述离散二值码优化过程虽然可以在训练集上
得到具有强判别力的二值码，但是无法对训练集之
外的样本进行编码．为了得到用于编码的哈希函数，
本文方法通过训练深度卷积神经网络，在训练集上
拟合优化得到的二值码．因此，对于第犽个比特，优
化的目标是使深度卷积网络输出的二值码尽可能地
接近优化得到的二值码：

ｍｉｎ∑犻犈（犺（ψ（犡犻）），犅（狀）
犻） （７）

其中犈（·，·）是对两个向量之间差异的度量，可以
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采用欧氏损失、Ｈｉｎｇｅ损失、Ｓｉｇｍｏｉｄ交叉熵损失等
方式定义．本文中采用Ｓｉｇｍｏｉｄ交叉熵的形式，对于
第犻个训练样本，损失函数的具体定义为
　犈（犺（ψ（犡犻）），犅（狀）

犻）＝
　　－∑犽［犅（狀）

犻（犽）×ｌｏｇ（σ（犠Ｔ
犽ψ（犡犻）＋犫犽））＋

　　（１－犅（狀）
犻（犽））×ｌｏｇ（１－σ（犠Ｔ

犽ψ（犡犻）＋犫犽））］（８）
其中σ（犪）＝１／（１＋ｅｘｐ（－犪））是Ｓｉｇｍｏｉｄ函数，犠犽

表示矩阵犠的第犽列，犫犽表示向量犫的第犽个元素．
为了便于表示，令犺犻（犽）＝σ（犠Ｔ

犽ψ（犡犻）＋犫犽），上述损
失函数对犺犻（犽）是可导的，其导数定义为
犈／犺犻（犽）＝σ（犠Ｔ

犽ψ（犡犻）＋犫犽）－１，犅（狀）
犻（犽）＝１，

犈／犺犻（犽）＝σ（犠Ｔ
犽ψ（犡犻）＋犫犽），犅（狀）

犻（犽）＝０（９）
因此，利用链式法则，该模型可以通过标准的反向传
播算法进行优化．

模型训练结束后，对于样本犡，可以通过对卷积
网络输出进行量化的方式，得到样本的二值码：

犅（犽）＝０．５×ｓｉｇｎ（犠Ｔ
犽ψ（犡）＋犫犽）＋０．５（１０）

其中ｓｉｇｎ（·）表示符号函数，当自变量的值大于０
时，函数值为１，否则函数值为－１．

４　实验验证
在本节中，通过在两个常用的图像检索数据集

上进行对比实验，验证本文方法相对于已有方法的
优越性．另外，通过大量的消融实验和模块测试，验
证本文方法中采用的各个模块的有效性，并对参数
的敏感性进行分析．
４１　实验环境和数据集

实验环境．本次实验在一台ＧＰＵ服务器上进
行，离散二值码优化部分使用ＭＡＴＬＡＢ，二值码拟
合部分使用的深度学习平台为Ｃａｆｆｅ，基于ＣＵＤＡ
和ｃｕｄｎｎ进行ＧＰＵ加速，实际实验中只使用一块
ＧＰＵ进行实验，机器的配置见表１．

表１　实验机器配置信息
操作系统 Ｕｂｕｎｔｕ１６．０４．５ＬＴＳ

ＣＰＵ Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｘｅｏｎ（Ｒ）ＣＰＵ
Ｅ５２６２０ｖ３＠２．４０ＧＨｚ

内存 ３２ＧＢ
ＧＰＵ ４×ＴｉｔａｎＸ
显卡驱动版本 ３９６．５４
ＣＵＤＡ版本 ９．２
ｃｕｄｎｎ版本 ７．０

数据集．为了和已有哈希学习方法进行公平的对
比，实验过程中沿用ＣＩＦＡＲ１０［２３］和ＩｍａｇｅＮｅｔ１００［３］
两个已有方法中常用的图像检索评测数据集来测

试本文方法的有效性．ＣＩＦＡＲ１０：该数据库包含
６００００张分辨率为３２×３２的彩色图像．这些图像属
于１０个互斥的类别，其中每类６０００张图像．在本次
实验中，使用ＣＩＦＡＲ１０数据库标准的训练、测试数
据划分，使用５００００张图像（每类５０００张）训练模型
并作为检索的数据库，１００００张图像（每类１０００张）
作为查询图像．ＩｍａｇｅＮｅｔ１００：该数据库是ＩｍａｇｅＮｅｔ
物体识别任务的一个子集，包含１００类物体．其中来
自ＩｍａｇｅＮｅｔ训练集的１２８５０３张图像作为检索的
数据库，其中每类１３０张图像（共１３０００张）用于训
练模型，来自ＩｍａｇｅＮｅｔ校验集的每类５０张图像
（共５０００张）作为测试时使用的查询图像．由于目前
只有极少数方法在更大规模的数据集上进行了评
测，为了保证本文汇报结果的准确性，减小复现对比
方法中可能的错误对对比方法性能的不利影响，本
文仅在上述两个数据库上进行评测．

码长．由于ＣＩＦＡＲ１０数据库相对比较简单，本
文中使用已有工作中常用的评测协议［２，１６］，在１２、
２４、３２、４８比特四个不同的码长上进行模型的评测．
对于ＩｍａｇｅＮｅｔ１００，本文沿用文献［３］的评测方式，
在１６、３２、４８、６４四个码长上进行测试．

评测方法及指标．在上述两个数据集上，使用
查询数据对数据库进行检索，当返回结果与查
询图像来自同一个类别时，认定为一个正确的检索
结果．通过使用检索的查准率（ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、召回率
（ｒｅｃａｌｌ）、平均准确率（ｍＡＰ）、汉明距离小于等于２
的样本的准确率作为指标评价各个方法的性能并进
行对比．特别的，对于ＩｍａｇｅＮｅｔ１００数据库，由于在
数据库中一个类别只有约１３００张图像，因此本文沿
用文献［３］的评测方式，使用前１０００个返回结果的
平均准确率（ｍＡＰ）作为评测的指标．
４２　方法实现细节

网络结构．对于大规模图像检索任务来说，编
码速度是一个重要的指标．考虑到编码速度与检索
性能的权衡，本文采用ＡｌｅｘＮｅｔ［２４］的网络结构进行
哈希学习．为了减少模型的可训练参数，降低过拟合
的风险，本文方法在ＩｍａｇｅＮｅｔ物体识别任务上预
训练的网络参数的基础上进行参数微调．具体来说，
基于深度卷积网络的哈希函数中的参数犠和犫是
预训练模型中所没有的，因此需要从随机初始化开
始从头学习；另一方面，ψ表示卷积网络中的卷积、
池化等操作，其中的参数已经在ＩｍａｇｅＮｅｔ物体识
别任务上进行了训练，因此能够从图像中提取表示
能力较强的特征，在学习哈希函数的时候只需根据
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相应的数据进行微调．
参数设置．对于对比方法，本文使用原作者在各自

论文中建议的结果设置参数．对于本文提出的ＤＤＯＨ
方法，离散二值码优化时的迭代次数狀设置为１０
次．训练卷积网络时，新加入的哈希层的学习率设置
为０．００３，前面在ＩｍａｇｅＮｅｔ识别任务上预训练过的
层学习率设置为０．０００３．在ＣＩＦＡＲ１０数据库上，因
为训练数据量比较大，且训练数据与ＩｍａｇｅＮｅｔ预
训练的数据差异较大，因此需要训练的时间也较长，
共训练５００００次，其中在２５０００次的时候将学习率
降低到原来的１／１０．在ＩｍａｇｅＮｅｔ１００数据库上，由
于训练数据较少，为了避免过拟合，总共训练１０００
次，其中在５００次的时候将学习率降低到初始学习
率的１／１０．此外，在两个数据库上，模型的权重衰减
系数均设置为０．０００５，训练时使用的小批量大小为
２５６．在训练的过程中，所有输入图像首先缩放为
２５６×２５６的尺寸，之后从中随机裁剪出２２７×２２７
的图像块作为模型的输入．在测试阶段，同样首先将
输入图像缩放为２５６×２５６，然后选取位于图像中心
的大小为２２７×２２７的图像块作为输入，通过对网络
前向计算后，对输出进行量化得到最终的二值码．

４３　与已有方法对比
为了验证本文方法的有效性，每次测试均与已

有的哈希方法进行了对比．具体来说，对比的方法包
括局部敏感哈希（ＬＳＨ）［４］、迭代量化（ＩＴＱ）［１］、基于
典型相关分析的迭代量化（ＣＣＡＩＴＱ）［１］、有监督离
散哈希（ＳＤＨ）［１８］、卷积神经网络哈希（ＣＮＮＨ）［１１］、
深度卷积网络哈希（ＤＮＮＨ）［１２］、深度监督哈希
（ＤＳＨ）［２］、哈希网络（ＨａｓｈＮｅｔ）［３］、有监督语义保持
深度哈希（ＳＳＤＨ）［１６］．

对比结果见表２、图２和图３．在ＣＩＦＡＲ１０数
据库上（表２左侧和图２），本文提出的方法在平均
准确率、精度召回率曲线、汉明距离小于等于２的
样本的精度三项指标上都达到了和现有最好的方法
一样好的性能指标．特别是在精度召回率曲线上，
即使在召回率接近１的情况下，本文的方法仍然可
以保持非常高的精度，这说明本文的方法中，同类的
样本之间非常紧凑，而且每一类的编码都有很强的
差异．在ＩｍａｇｅＮｅｔ１００数据库上，本文提出的方法
在所有指标上都显著超越了已有的方法，这证明了
该方法的优越性．

表２　与现有哈希学习方法在平均准确率指标（犿犃犘）上的对比（本文方法（犇犇犗犎）的
结果见表中最后一行，对比方法的最好结果用下划线标出）

方法 ＣＩＦＡＲ１０（ｍＡＰ）
１２ｂｉｔ ２４ｂｉｔ ３２ｂｉｔ ４８ｂｉｔ

ＩｍａｇｅＮｅｔ１００（ｍＡＰ＠１０００）
１６ｂｉｔ ３２ｂｉｔ ４８ｂｉｔ ６４ｂｉｔ

ＬＳＨ［４］ ０．１２５ ０．１５０ ０．１６９ ０．１８６ ０．０８０ ０．１６０ ０．２２４ ０．２７４
ＩＴＱ［１］ ０．２３０ ０．２４１ ０．２５３ ０．２５９ ０．３０７ ０．４５７ ０．５１６ ０．５５３
ＣＣＡＩＴＱ［１］ ０．５７３ ０．６１４ ０．６２５ ０．６３４ ０．３２１ ０．４９４ ０．５８９ ０．６５０
ＳＤＨ［１８］ ０．２０５ ０．６３７ ０．６３２ ０．６６０ ０．４８１ ０．５６７ ０．６００ ０．６１７
ＣＮＮＨ［１１］ ０．８５６ ０．８６０ ０．８６３ ０．８６４ ０．２８１ ０．４５０ ０．５２５ ０．５５４
ＤＮＮＨ［１２］ ０．６９４ ０．８２１ ０．８２５ ０．８３５ ０．２９０ ０．４６１ ０．５３０ ０．５６５
ＤＳＨ［２］ ０．９２０ ０．９２９ ０．９３３ ０．９３５ ０．５５８ ０．６３２ ０．６５０ ０．６６３
ＨａｓｈＮｅｔ［３］ ０．９４３ ０．９５０ ０．９５２ ０．９５３ ０．５０６ ０．６３１ ０．６６３ ０．６８４
ＳＳＤＨ［１６］ ０．９２７ ０．９４２ ０．９４５ ０．９４７ ０．６２１ ０．６８０ ０．６８８ ０．７００
ＤＤＯＨ ０９４９ ０９４８ ０９４９ ０９５０ ０６４７ ０６９７ ０７１２ ０７２０

图２　在ＣＩＦＡＲ１０数据库上进行测试时得到的４８比特模型的精度召回率（ＰｒｅｃｉｓｉｏｎＲｅｃａｌｌ，ＰＲ）曲线（左图）和
不同码长模型的汉明距离小于等于２的样本的精度曲线（右图）
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图３　在ＩｍａｇｅＮｅｔ１００数据库上进行测试时得到的６４比特模型的精度召回率（ＰＲ）曲线（左图）和
不同码长模型的汉明距离小于等于２的样本的精度曲线（右图）

４４　离散二值优化有效性验证
为了验证本文提出的离散二值码优化方法能够

提升初始二值码的判别力，训练卷积神经网络模型
对初始使用随机投影进行初始化的二值码进行拟
合，并与使用完整算法训练的模型进行对比．具体来
说，在ＣＩＦＡＲ１０和ＩｍａｇｅＮｅｔ１００两个数据库上，
分别使用４８比特和６４比特的二值码进行实验．

表３展示了对比的实验结果，从表中的结果可
以看出，使用本文提出的离散优化方法可以显著提
升检索的性能，证明了本文提出的离散二值码优化
方法的有效性．
表３　使用深度卷积网络拟合离散优化前／后的二值码得到

的模型，在两个数据库上的检索平均准确率对比（在
两个数据库上使用的分别是４８比特（犆犐犉犃犚１０）和
６４比特（犐犿犪犵犲犖犲狋１００）的二值码）
目标二值码 ＣＩＦＡＲ１０ ＩｍａｇｅＮｅｔ１００
优化前 ０．１９２ ０．４４７
优化后 ０．９５０ ０．７２０

４５　不同二值码初始化方法对比
前文的３．２节中描述了三种不同的二值码初始

化方式．本节通过实验对比这三种初始化方式在两
个数据库上的检索性能．具体来说，在ＣＩＦＡＲ１０和
ＩｍａｇｅＮｅｔ１００两个数据库上，分别使用４８比特和
６４比特的二值码进行实验，通过三种不同的初始化
方法得到初始二值码后，经过离散二值码优化、深度
卷积神经网络拟合两个步骤，得到相应的编码模型
并进行测试．特别地，为了更好地验证本文方法对不
同初始化方式的鲁棒性，对于随机投影初始化方法，
汇报１０次随机试验的平均结果．

表４展示了不同初始化方式得到的模型在检索
时的平均准确率，三种初始化方式在性能上的差异
很小，说明本文的离散二值码优化方法对于二值码
的初始化不敏感，体现出了该方法的鲁棒性．出于计
算时间和效率上的考虑，在实际应用中，前两种初始
化方法要优于采用主成分分析的初始化方法．

表４　使用不同初始化方式获得的初始二值码在经过离散
优化之后，使用卷积神经网络拟合的模型的检索性能
（在两个数据库上使用的分别是４８比特（犆犐犉犃犚１０）
和６４比特（犐犿犪犵犲犖犲狋１００）的二值码．：１０次实验的
平均结果）
方法 ＣＩＦＡＲ１０ ＩｍａｇｅＮｅｔ１００

随机采样 ０．９４６ ０．７１９
随机投影 ０．９５１ ０．７２０
主成分分析 ０．９４７ ０．７２５

为了进一步验证本文提出的离散二值码优化方
法的有效性，使用ＨａｓｈＮｅｔ［３］方法在训练集上得到
的４８比特（ＣＩＦＡＲ１０）和６４比特（ＩｍａｇｅＮｅｔ１００）
二值码作为本文方法的初始二值码．在ＣＩＦＡＲ１０
和ＩｍａｇｅＮｅｔ１００上，模型的检索平均准确率分别为
０．９５０和０．７００．其中，在ＣＩＦＡＲ１０上，该结果与
ＨａｓｈＮｅｔ的结果基本相同，在ＩｍａｇｅＮｅｔ１００上则
显著超越了ＨａｓｈＮｅｔ的检索性能，这证明了本文方
法并不局限于３．２节中提出的三种二值码初始化方
法．并且当使用已有的哈希方法作为初始化的时候，
本文方法有能力进一步提升检索的性能．对这个现
象一种可能的解释是，本文方法在进行离散二值码
优化的时候只需要关注二值码的判别能力，而不需
要对量化损失进行权衡，因此相比于已有方法，可以
找到判别力更强的解．此外，上述结果也表明，使用
更好的二值码初始化方法并不能保证本文方法可以
得到更好的检索性能（相比于本文提出的三种初始
化方法），再次证明了本文方法对初始化并不敏感．
４６　离散优化迭代次数的影响评测

相比于已有的深度哈希学习算法，本文的方法
中需要设置的额外参数主要是离散二值码优化方法
中的迭代优化次数狀．在这一节中，进一步测试离散
二值码优化迭代次数对模型的影响．在ＣＩＦＡＲ１０
和ＩｍａｇｅＮｅｔ１００两个数据集上，分别使用４８比特和
６４比特的二值码进行实验，根据式（５）画出所有训练
样本的损失值∑犻犔犻随迭代次数变化的情况，结果见
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图４．从图４中可以看出，当迭代次数大于４次的时
候，损失值不再有明显的变化，说明迭代次数设置为
４次以上时就基本可以保证离散二值码优化的过程
完全收敛．
４７　离散优化必要性验证

图４　在ＣＩＦＡＲ１０和ＩｍａｇｅＮｅｔ１００两个数据集上，经过不同迭代次数的离散二值码优化之后，二值码的判别损失函数
值的变化情况（两个数据库上分别使用４８比特（ＣＩＦＡＲ１０）和６４比特（ＩｍａｇｅＮｅｔ１００）的二值码进行实验）

本文提出的离散二值码优化方法基于Ｆｉｓｈｅｒ
准则，因此有必要验证直接使用Ｆｉｓｈｅｒ准则训练的
深度卷积网络模型在图像检索任务上的性能，以此
验证离散优化的必要性．因此，本文尝试在保持网络
结构不变的条件下，使用如下基于Ｆｉｓｈｅｒ准则的损
失函数对模型进行训练：
∑犽 ∑狔犼＝狔犻（σ（犠

Ｔ
犽ψ（犡犻）＋犫犽）－σ（犠Ｔ

犽ψ（犡犼）＋犫犽））２［ －

α∑狔犼≠狔犻（σ（犠
Ｔ
犽ψ（犡犻）＋犫犽）－σ（犠Ｔ

犽ψ（犡犼）＋犫犽））］２ （１１）
其中α是一个需要调节的参数，用于平衡相似样本
对和不相似样本对之间的权重．实验结果见表５．在
ＣＩＦＡＲ１０数据库上，通过调节参数α的值，该模型
可以达到和本文方法相似的检索性能．但是在更加
复杂的ＩｍａｇｅＮｅｔ１００数据库上，该模型的检索性能
远低于本文方法，这证明本文中提出的离散二值码
优化方法在数据复杂的情况下，明显优于直接使用
Ｆｉｓｈｅｒ准则对模型的输出进行优化．出现这种现象
的原因可能是因为卷积神经网络只能基于小批量数
据进行训练，当直接使用Ｆｉｓｈｅｒ准则对模型进行训
练的时候，模型只能利用每个小批量内的图像对进
行学习，当类别数多的时候（如ＩｍａｇｅＮｅｔ１００），该
方法无法采样到足够丰富的相似样本对，因此无法
学到判别力强的哈希函数．具体来说，即使使用一个
小批量数据中的所有可能的图像对，平均一个小批
量中也只有约１９０个相似样本对，整个训练（１０００
次迭代）过程中只利用了约１９万个相似样本对．而
本文提出的方法可以直接利用训练数据集上的所有
图像对（包含超过８０个相似样本对）进行学习，因此

可以利用更丰富的监督信息达到更好的检索性能．
此外，本文方法的另一个优势是不需要手动调节正
负样本之间的平衡参数（α），因此相比于直接使用
Ｆｉｓｈｅｒ准则进行训练，本文方法的训练更加简单．
表５　不使用离散二值码优化而只使用犉犻狊犺犲狉准则训练的

模型在两个数据库上的检索性能（在两个数据库上使
用的分别是４８比特（犆犐犉犃犚１０）和６４比特（犐犿犪犵犲犖犲狋
１００）的二值码）
α ＣＩＦＡＲ１０ α ＩｍａｇｅＮｅｔ１００
０．０５ ０．１００ ０．００１ ０．０６６
０．１ ０．２９５ ０．００５ ０．２３０
０．５ ０．９４４ ０．０１ ０．３０３
１ ０．９４７ ０．０５ ０．０４２
５ ０．９５０ １ ０．０３７

４８　离散二值码优化速度评测
由于离散二值码优化步骤可以通过ＭＡＴＬＡＢ

中内置的矩阵计算实现高效地并行，因此本文方法
在不同码长下的训练时间几乎完全相同．

离散二值码优化的速度也是本文方法应用中的
一个关键因素．为了测试本文方法中二值码优化的速
度，我们重复进行了１０次实验，每次实验中迭代优化
的轮数设置为１０次，在ＣＩＦＡＲ１０和ＩｍａｇｅＮｅｔ１００
两个数据集上，分别使用４８比特和６４比特的二值
码进行实验，结果见表６．从表６中展示的结果可以
看出，本文提出的离散二值码优化步骤速度非常快，
与深度卷积神经网络拟合二值码的步骤相比，基本
可以忽略不计．其中，由于ＣＩＦＡＲ１０的训练集明显
大于ＩｍａｇｅＮｅｔ１００的训练集（５００００ｖｓ．１３０００），因
此ＣＩＦＡＲ１０训练集的优化时间略长，但是即使如
此，优化的时间也非常短．
表６　离散二值码优化用时（两个数据库上分别使用４８比特

（犆犐犉犃犚１０）和６４比特（犐犿犪犵犲犖犲狋１００）的二值码进行实验）
数据库 时间／ｓ

ＣＩＦＡＲ１０ ２．１２０
ＩｍａｇｅＮｅｔ１００ ０．８６０
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５　结　论
本文提出了一种基于离散二值码优化的新的哈

希学习算法ＤＤＯＨ．在通用的图像检索评测数据集
上的大量实验表明，本文提出的方法达到了目前最
好的水平，并且本文所提出的离散二值码优化算法
可以在多种初始化下，高效地得到具有强判别力的
二值码，证明了在汉明空间中直接对二值码进行优
化的可行性和优越性．由于离散优化可以避免量化
损失的问题，本文方法可以避免目前大多数方法中
常见的量化损失带来的问题，因此可以达到更好的
检索性能．后续工作中，为了更好地与真实应用场景
匹配，验证本文方法在实际应用中的可用性，计划在
难度更大的、更接近真实应用场景的数据库（如完整
的ＩｍａｇｅＮｅｔ数据库）上进行测试，检验本文方法的
通用性．
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９５１１５期 刘昊淼等：基于离散优化的哈希编码学习方法
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附录１．
证明．　当犅（０）

犻（犽）＝０且∑狔犼＝狔犻犅
（０）
犼（犽）－λ∑狔犼≠狔犻犅

（０）
犼（犽）＜０

时，存在下列不等式：
０＞∑狔犼＝狔犻犅

（０）
犼（犽）－λ∑狔犼≠狔犻犅

（０）
犼（犽）

＝∑狔犼＝狔犻（１－!犅（０）
犼（犽））－λ∑狔犼≠狔犻（１－!犅（０）

犼（犽）

＝∑狔犼＝狔犻１－∑狔犼＝狔犻!犅
（０）
犼（犽）－λ∑狔犼≠狔犻１＋λ∑狔犼≠狔犻!犅

（０）
犼（犽）

＝－（∑狔犼＝狔犻!犅
（０）
犼（犽）－λ∑狔犼≠狔犻!犅

（０）
犼（犽）），

因此有∑狔犼＝狔犻!犅
（０）
犼（犽）－λ∑狔犼≠狔犻!犅

（０）
犼（犽）＞０，

即∑狔犼＝狔犻犅
（０）
犼（犽）－λ∑狔犼≠狔犻犅

（０）
犼（犽）＜∑狔犼＝狔犻!犅

（０）
犼（犽）－λ∑狔犼≠狔犻!犅

（０）
犼（犽），

即保持相应比特的值可以保证犔犻的值不增加． 证毕．
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