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摘要 哈希学习方法解决了图像大数据的检索效率低, 存储代价高的问题. 目前已有的核哈希方法

中,要么仅使用一种特征对应单个核函数,要么是多特征对应单个核函数,它们忽视了综合考虑不同

的核函数具有的不同作用和不同的特征包含不同的信息的事实. 本文提出了一种自适应的多特征多

核的哈希学习算法 (MFMKH), 该算法能够自适应学习多特征融合的权重系数和多核融合的权重系

数, 将多特征和多核的优点进行了双重融合. 本算法中的特征融合解决了单特征所包含的信息量单

一不足的问题, 采用多种不同的核函数能够弥补单核学习能力上的不足, 具有多特征自适应融合和

多核学习的双重优点. 在标准的 IRMA, Ultrasound 和 Cifar10 数据集上的实验表明, 本文算法检索

性能明显优于同类基于核的哈希学习方法, 且与监督的深度哈希相比训练时间显著少的情况下检索

性能在 Cifar10 数据集上是可竞争的.
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1 引言

在大数据时代, 大数据的应用所涉及的领域越来越广. 由于大数据的重要性, 它已经成为国家重

要的战略资源, 对大数据的存储、管理和分析也已经成为学术界和工业界高度关注的热点 [1, 2]. 而图

像作为大数据信息来源的主要成分,它已成为视觉领域研究的热点. 而机器学习技术 [3] 对于解决大规

模图像检索中数据量大、维度高等问题起着关键的作用.

传统的图像检索分为基于文本的图像检索 (TBIR) [4] 和基于内容的图像检索 (CBIR) [5]. 如今

CBIR 是当前图像检索的研究重点, 对于 CBIR 而言, 建立低层次图像特征和高层次的语义特征之间

的联系是很困难的, 检索精度也相对较低. 为此, Shao 等 [4] 在 2004 年提出了一种基于文本和内容的

医学图像检索方法, 该方法能够将高层次的语义特征和低层次的图像特征结合起来, 使得检索效果比
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仅仅基于内容的图像检索方法要好. He 等 [6] 在 2006 年提出一种基于广义的流形排序的图像检索方

法,通过人工反馈的方法进一步提高了图像检索的精度. Wang等 [7] 在 2008年提出一种基于内容的非

对等的流形排序图像检索方法, 通过增加可靠数据点的权重, 避免噪声的影响从而使得算法更具鲁棒

性. 然而上述提到的图像检索方法中都不能很好地应用于大规模的图像检索中, 当图像数据规模足够

大时, 它们都面临着存储空间大, 检索速度慢等缺点, 因此哈希学习方法应运而生. 其中一个最著名的

哈希方法就是局部感知哈希 (LSH) [8], 该方法由于采用的是随机映射的方式, 因此不能很好地解决线

性不可分问题以及 “维度灾难” 问题. 为了解决这个问题, Kulis 等 [9] 在 2009 提出了基于核的局部敏

感哈希 (KLSH), 将其扩展为能够处理高维空间中的数据; 紧接着 Raginsky 等 [10] 提出了平移不变性

核局部敏感哈希 (SKLSH);以及 Liu等 [11] 在 2012年提出一种有监督的核哈希方法 (KSH),该方法能

够巧妙处理哈希码的内积, 从而可以更有效地优化汉明距离; 考虑到多特征融合的优势, Liu 等 [12] 在

2014 年提出一种多特征核哈希方法 (MFKH). Li 等 [13] 在 2015 年提出一种基于标签对的深度监督哈

希 (DPSH), 使用标签对信息使得该深度哈希方法能够同时进行特征学习和哈希编码学习. Liu 等 [14]

在 2016年提出一种深度监督哈希方法 (DSH),该方法使用卷积神经网络模型,使得最终学到紧凑的相

似性保留的哈希码. Shi 等 [15] 在 2016 年提出一种基于核的离散监督哈希 (KSDH), 使用非对称松弛

策略, 使得哈希函数学习和线性函数松弛能够同步进行, 从而减少累计的量化误差. 在大规模图像检

索中, 大多数方法的计算时间主要是映射过程, 为了能够尽可能地减少存储空间和降低计算代价, Xu

等 [16] 在 2017 年提出一种监督稀疏哈希 (SSH), 使用稀疏正则化方法减少映射矩阵的参数数量, 避免

过拟合问题. Gui 等 [17] 在 2017 年提出一种快速监督离散哈希 (FSDH), 采用将训练样本的类别标签

回归到相应的哈希码的策略来加速算法, 使得 FSDH 不仅速度快, 而且具有很好的检索性能.

哈希学习作为近年来大数据学习的一个研究热点 [18],它能够将数据表示成二进制码的形式,不仅

能显著减少数据的存储和通信开销, 还能降低数据维度, 从而显著提高大数据学习系统的效率 [19]. 近

几年, 哈希方法在许多计算机视觉 [20, 21] 任务中受到广泛的重视的主要原因在于哈希学习能够降低数

据维度, 减少存储空间, 加快检索速度.

尽管前面提到的这些基于核哈希的方法 [9∼12] 在视觉检索中取得了很大的进展, 但是已有的基于

核的哈希方法由于在学习哈希函数的过程中只是利用了某个单一的核函数以及某种特征而使其学习

能力受到限制. 而现有的多特征哈希方法 [22, 23] 通过融合多种特征虽然已经取得了很好的效果, 但是

在处理这些多特征的过程中, 多特征串联成一种特征一方面会导致特征维度非常高, 增加计算量; 另

一方面无法发现不同特征之间的内在联系.它们都没有综合考虑不同的特征包含着不同的图像信息以

及不同的核函数有不同的作用与适用领域1).

对于上述存在的问题, 本文提出一种自适应的多特征多核的哈希学习方法, 该方法先将每一种特

征映射到不同的核空间中,然后将这些高维核空间的特征进行融合构造出一种多特征多核的哈希学习

方法. 在该方法中, 不同特征和不同核都有不同的权重, 这种方法的思想结合了多视图局部线性嵌入

方法 [24] 和多核学习方法 [25, 26], 该方法具有多特征和多核的双重优点. 本文的主要创新点在于:

(1) 使用基于学习的方法来学习线性组合的核函数中的每一个核函数的比重系数, 而非人为设定,

从而使该方法中每个核函数的选择具有更高的可信度.

(2) 使用基于学习的方法来学习线性组合中的每一种特征的比重系数, 从而能够更好地学习到特

征之间的关联性以及每种特征的重要程度.

(3) 采用的是自适应的学习方法, 从而能够自动选择性能较优的核以及效果较好的特征.

1) https://github.com/zhihongyuan/MFMKH.git.
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2 相关工作

目前, 由于医院里每天会产生大量的医学图像, 这使得医学图像诊断的相关工作人员的工作压力

非常大.虽然现有的 CBIR系统在一定程度上缓解了工作人员的压力 [24, 27],但是该系统无法应用于大

规模的医学图像的检索中, 而且其精度也有待提高. 随着基于哈希学习的图像检索技术的出现, 该问

题逐渐得到解决. 然而这些基于哈希的方法 [9∼11] 也受到了一些限制, 使得哈希函数的学习仅仅是通

过单一特征或单一的核函数得到. 而多特征的哈希学习方法 [22, 23] 通过融合不同的特征虽然取得了很

好的效果,但是这些方法是将这些特征预先串联在一起作为一种特征向量或者是通过简单的线性组合

构成一种特征向量. 一方面无法充分利用不同的特征之间的作用, 另一方面这种将多特征连在一起的

方法使得特征维度增大,从而在训练和检索时,计算代价增大.因此将这些方法应用于大规模的维度很

高的视觉图像中是不可行的 [12].

谱哈希 SH [28] 方法的基本思想是将原始数据编码成紧凑的二进制哈希码的同时并在汉明空间中

保证原始数据的相似性, 该方法可以看作是谱聚类 [29] 方法的一种扩展. 它的目标函数如下:

min
∑
i,j

Sij ||yi − yj ||2 s.t. yi ∈ {−1, 1}b,
∑
i

yi = 0,
1

n

∑
i

yiyi
T = I, (1)

其中 Sij 表示样本 i 和 j 的相似度, yi 表示第 i 个样本的哈希码, b 代表哈希码的 Bit 数. 由于式 (1)

中问题的求解是一个 NP 难题, 通过谱松弛后将离散限制条件转化为连续的就可以通过图的 Laplace

矩阵特征值分解方法求得最终的解.

另一个相关工作就是多特征核哈希 [12],它的基本思想是不同特征对应同一种核,然后再将这些映

射后的特征线性组合起来构成一种融合的特征. 它的目标函数如下:

L(S,W, b, µ) =

N∑
i,j=1

Sij ||Yi − Yj ||2 + λ||V ||2F ,

s.t. Yi ∈ {−1, 1}P ,
N∑
i=1

Yi = 0, (1/N)
N∑
i=1

YiY
T
i = I, 1Tµ = 1, µ >= 0,

(2)

其中 Sij 表示样本 i 和 j 的相似度, N 和 P 分别表示训练样本数与每个样本的哈希码数, Yi 表示二

进制哈希码矩阵 Y 中的第 i 列即第 i 个样本的哈希码.

从上述论述中可以发现, 多特征核哈希 [12] 只利用核方法将不同特征融合在一起, 并没有考虑到

同一种特征被映射到不同的核空间后再融合的效果. 考虑到不同核函数的不同作用, 不同特征包含不

同的信息, 本文将不同特征, 不同核函数进行线性组合, 构造一种双重的多特征多核方法, 使得它能够

融合任意特征以及任意核函数之间的双重组合. 接下来将主要介绍本文多特征多核哈希学习方法.

3 自适应多特征多核哈希学习

在已有的基于核的哈希学习方法中, 要么仅使用一特征对应一核如 KLSH [9], SKLSH [10] 和

KSH [11], 要么就是多特征中的每一特征对应同一个核函数如 MFKH [12]. 这些方法中并没有充分考虑

到不同特征所含有的不同信息以及不同核函数所具有的不同作用.

结合多特征核哈希 [12] 以及多核学习 [25, 26] 的两种思想, 本文提出一种自适应的多特征多核哈希

学习方法,其哈希学习示意图如图 1所示. 图 1主要阐述了多特征多核哈希学习方法的流程: 首先,对
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图 1 (网络版彩图) 多特征多核哈希学习示意图

Figure 1 (Color online) The diagram of multi-feature and multi-kernel hashing learning

于图像库中的每一幅图像, 提取 M1 种不同的特征, 然后将提取的每一种特征映射到 M2 个不同的核

空间中, 接着将映射到核空间的特征进行组合构造出多特征多核空间, 然后进行哈希学习, 最后将学

习到的哈希码保存起来. 本文提出一种自适应的多特征多核哈希学习方法, 其多特征多核双重组合结

构图如图 2 所示, 图 2 表明将每一种特征分别映射到不同的核空间中, 然后将这些映射到核空间中的

特征进行组合, 构造一种双重组合的多特征多核空间, 最后在组合后的核空间中学习哈希函数. 本文

提出的自适应的多特征多核哈希学习方法不仅能够解决单个特征包含的信息量不足问题,而且能够将

不同的核函数具有不同功能考虑进来, 又因为核函数的特性, 并不会因为特征的维度增加而导致 “维

度灾难” 问题. 其中特征的权重系数和核函数的权重系数是能够自学习的而不是人为指定的, 因此具

有更高的可信度.
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图 2 多特征多核哈希学习结构图

Figure 2 The structure of multi-feature and multi-kernel hashing learning

3.1 目标函数的构造

本文令训练集的样本数为 N , 特征图的个数为 M1, 核函数的个数为 M2. 训练集的第 n个样本的

第 m 种特征可以表示为 X
(m)
n ∈ Rdm×1, 则 X(m) = [X

(m)
1 , X

(m)
2 , . . . , X

(m)
N ] ∈ Rdm×N 表示所有训练样

本的第 m 种特征. 在第二部分相关工作的基础上, 构造多特征多核表达形式如下:

K(x, y) =

M1∑
m=1

µm

M2∑
t=1

αtKt (x, y), (3)

其中 αt 表示第 t 个核函数的权重, µm 表示第 m 种特征的权重系数, Kt(x, y) 表示图像 x 和 y 的第 t

个核函数的函数值. 由式 (3) 可知 K =
∑M1

m=1 µm

∑M2

t=1 αtKt. 定义核映射函数如下:

φ(Xi) =
[
µ1

1/2φ1
T
(
X

(1)
i

)
, . . . , µj

1/2φj
T
(
X

(j)
i

)
, . . . , µ

1/2
M1

φM1

T
(
X

(M1)
i

)]T
, (4)

该式中 φj(X
(j)
i ) 是第 i 个训练样本的第 j 种特征通过映射函数 φ(·) 后的高维表达形式, µ

1/2
j 表示第

j 种特征所占的权重. 第 p 个哈希函数的线性映射定义如下:

hp(·) = sign
(
V T
p φ(·) + bp

)
, t = 1, . . . , P, (5)

其中第 i 个样本的第 p 个哈希码为 Ypi = hp(Xi).

定义超平面向量 Vq 可由 R 个映射到对应的核空间中的 Zr 基点表示而成, 即

Vq =
R∑

r=1

Wrqφ(Zr), r = 1, . . . , R, (6)

其中 W 是一个 R×B 的权重矩阵, B 为哈希码长度, 基点或锚点可以通过随机样本 [30] 或者聚类 [31]

的方法获得. 由上述式子可知所有训练样本的哈希码 Y 可以写成如下核形式, 即

Yj = sign
(
WTKj + b

)
, (7)

其中 Kj 为 R 个基点与 N 个样本点构成的大小为 R × N 的核矩阵 KR×N 的第 j 列, 偏置 b =

[b1, b2, . . . , bB ], B 为哈希码长度.
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对于所有训练样本, 令需要学习的哈希函数的个数为 B, 哈希函数表示为 {h1, . . . , hB}, 学习到的
哈希码为 Y (B ×N 的矩阵) 并且哈希码能够保持图像之间的某种相似性 S (稀疏矩阵), 令 Sij 表示

任意两个样本点 i 和 j 之间的相似度, 对于多特征多核中的监督方法而言, 相似度矩阵 S 定义如下:

Sij =


1, i and j is closed and similar,

−1, i and j is dissimilar,

0, others.

(8)

在谱哈希 [28] 和多特征核哈希 [12] 的基础上,基于上述所列的式子,本文构造出如下的一种自适应

的多特征多核哈希学习的目标函数:

min
W,b,µ,α

L(S,W, b, µ, α) =

N∑
i,j=1

Sij ||Yi − Yj ||2 + λTr(WTKW ),

s.t. Yi = sign(WTKi + b), Yi ∈ {−1, 1}B ,
N∑
i=1

Yi = 0,
1

N

N∑
i=1

YiY
T
i = I,

K =

M1∑
m=1

µm

M2∑
t=1

αtKt , 1Tµ = 1, µ >= 0, 1Tα = 1, α >= 0.

(9)

使用 Laplace 矩阵 L = D − S (其中 D 为对角矩阵, Dii =
∑N

j=1 Sij). 目标函数就可以转化为如

下形式:

L(S,W, b, µ, α) = Tr(Y TLY ) + λTr(WTKW ). (10)

对于目标函数 (10), 通过优化权重矩阵 W , 权重系数 µ 以及权重系数 α, 使得学习到的哈希函数

能够保留原始图像的相似性. 虽然将不同的特征映射到不同的核空间后再将它们连接起来会导致特征

维度非常高, 但是使用核技巧后最终的特征维度只有 R 维, 而且 R ≪
∑M

m=1 dm. 同现有的将多特征

串联成一个特征 [22,23] 的方法相比, 计算量并不会因为特征维度的增加而显著增加.

3.2 目标函数的求解方法

由于目标函数具有离散性和非凸性约束条件,使得它的求解过程非常困难.使用类似谱哈希 [28] 的

思想, 将离散约束条件 Yi = sign(WTKi + b) ∈ {−1, 1}B 松弛后就转化为 Yi = WTKi + b. 通过谱松弛

后, 目标问题就有了凸性质, 也就是有了极值. 因此, 在优化求解过程中只需分几个步骤就可以求出最

优解. 首先, 固定系数 µ 和 α, 求解 W , b 的过程可以通过特征值分解的方法. 然后固定 W , b, α 求解

µ, 最后求解 α 时固定 W , b, µ.

3.2.1 求解权重矩阵和偏置 W , b

固定 µ 和 α, 由限制条件
∑N

i Yi =
∑N

i (WTKi + b) = 0 可得 b = − 1
NWTKR×N1, 将 b 代入到 Yi

中, 根据式 (6) 将 V 代入到目标函数 (10) 中, 目标函数可以重写为

L(S,W, b, µ, α) = Tr
(
WTKR×NLKT

R×NW
)
+ λTr(WTKR×RW ) = Tr(WTCW ),

其中 (I − (1/N)11T)L(I − (1/N)11T)T = L, KR×N =
∑M1

m=1 µm

∑M2

t=1 αtKt, L = diag(S1) − S, C =

KR×NLKT
R×N + λKR×R.
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因 (I − (1/N)11T)(I − (1/N)11T)T = I − (1/N)11T, 则约束条件 (1/N)
∑N

i=1 YiT
T
i = I 可以

变形为

1

N

N∑
i=1

YiY
T
i =

1

N
(WTKi + b)(WTKi + b)

T
=

1

N
WTKR×N

(
I − 1

N
11T

)
KT

R×NW.

令 G = (1/N)KR×N (I − (1/N)11T)KT
R×N , 于是限制条件就转化为了 WTGW = I. 因此, W , b 的

求解就可以转化为

min
W

Tr(WTCW ) s.t. WTGW = I, (11)

式 (11) 的求解过程可通过特征值分解方法 [29] 求得.

3.2.2 求解特征权重系数 µ

当固定 W , b 和 α, 目标函数 (10) 中特征权重系数 µ 求解过程如下:

L(S,W, b, µ, α) = Tr

WT

(
M1∑
m=1

µm

M2∑
t=1

αtKt

)
L

(
M1∑
m=1

µm

M2∑
t=1

αtKt

)T

W


+λTr

(
WT

(
M1∑
m=1

µm

M2∑
t=1

αtKt

)
W

)

= Tr

 M1∑
m=1

µmµT
mWT

M2∑
t=1

αtKtL

(
M2∑
t=1

αtKt

)T

W

+ λTr

(
M1∑
m=1

µmWT
M2∑
t=1

αtKtW

)
= µTEµ+ hTµ,

其中 E = Tr(WT(
∑M2

t=1 αtKt)L(
∑M2

t=1 αtKt)
TW ), hT = λTr(WT(

∑M2

t=1 αtKt)W ).于是目标函数 (10)求

解系数可以转化为如下:

min
u

uTEu+ hTu s.t. 1Tu = 1, u > 0, (12)

因此求 µ 的过程可以看作是二次规划问题的求解过程.

3.2.3 求解核函数权重系数 α

当固定 W , b 和 µ, 目标函数 (10) 中核权重系数 α 求解过程如下:

L(S,W, b, µ, α)

= Tr

WT

(
M1∑
m=1

µm

M2∑
t=1

αtKt

)
L

(
M1∑
m=1

µm

M2∑
t=1

αtKt

)T

W

+ λTr

(
WT

(
M1∑
m=1

µm

M2∑
t=1

αtKt

)
W

)

= Tr

WT

(
M2∑
t=1

αt

M1∑
m=1

µmKt

)
L

(
M2∑
t=1

αt

M1∑
m=1

µmKt

)T

W

+ λTr

(
WT

(
M2∑
t=1

αt

M1∑
m=1

µmKt

)
W

)

= Tr

(α1, α2, . . . , αM2)
T

M1∑
m=1

µm


WTK1

WTK2

...

WTKM2



L

(α1, α2, . . . , αM2)

M1∑
m=1

µm


KT

1 W

KT
2 W

...

KT
M2

W




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+λTr

(α1, α2, . . . , αM2)
T

M1∑
m=1

µm


WTK1W

WTK2W

...

WTKM2W



 = αTUα+ αTQ,

其中 αT = (α1, α2, . . . , αM2)
T,

U = Tr




M1∑
m=1

µm


WTK1

WTK2

...

WTKM2



L


M1∑
m=1

µm


KT

1 W

KT
2 W

...

KT
M2

W





 , Q = λTr


M1∑
m=1

µm


WTK1W

WTK2W

...

WTKM2W



 .

于是通过目标函数 (10) 求解系数 α 可以简化如下:

min
α

αTUα+ αTQ s.t. 1Tα = 1, α > 0, (13)

式 (13) 的求解过程同样可通过二次规划方法求出 α.

3.2.4 哈希编码过程

对于新的待检索样本 x, 它的哈希码表达形式为

y = sign(WT[K(x,Z1), . . . ,K(x, ZR)]
T + b), (14)

其中 Zi 表示 R 个基点中的第 i 个基点样本. 使用汉明距离排序或者哈希查找表的方法, 求出待检索

的样本与数据库中的样本的距离, 可以在次线性时间内检索出相似图像.

综上分析, 本文的 MFMKH 算法步骤描述如算法 1:

算法 1 多特征多核哈希检索算法

训练过程:

输入: 训练集 X = {(x1, y1), (x2, y2), . . . , (xN , yN )};
输出: W , b, µ, α;

1. µj = 1
M1

, j = 1, . . . ,M1 和 αi =
1

M2
, i = 1, . . . ,M2;

repeat

2. 固定 α 和 µ, 求解 W , b 通过式 (11);

3. 固定 W , b 和 α, 求解 µ 通过式 (12);

4. 固定 W , b 和 µ, 求解 α 通过式 (13);

until 收敛.

测试过程:

输入: 测试集 Xtest 以及根据训练过程得到的 W , b, α, µ;

输出: 前 n 幅与待检索样本相似的图像;

1. 根据式 (14) 算出测试集的哈希码 Ytest;

2. 计算测试集哈希码 Ytest 与数据库中所有的图像的哈希码的汉明距离向量 P ;

3. 对汉明距离向量 P 计算出的距离进行升序排序, 返回前 n 张图像.
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4 算法分析

本节主要对提出的多特征多核哈希学习算法 (MFMKH) 进行算法复杂度分析和空间复杂度分析.

本算法通过随机样本法选取基点后能够降低时间复杂度,不会因为特征融合后的维度增加而导致计算

量增大, 其复杂度只与选择的基点数和样本的规模有关.

4.1 时间复杂度分析

本文提出的多特征多核哈希学习算法的时间复杂度由多特征多核哈希编码训练过程的时间复杂

度决定, 训练时每次迭代的时间复杂度由 3 部分构成, 分别是固定 µ 和 α 时, 求解 W , b 的时间复

杂度; 固定 W , b, α 时, 求解 µ 的时间复杂度以及固定 W , b, µ 时, 求解 α 的时间复杂度共同决

定. 其中求解权重矩阵 W 和偏置 b 的时间复杂度主要是 3 个矩阵的乘积即计算 KR×NLKT
R×N (其

中 L 是通过 k 近邻计算得到的每列只有 k 个非零元素的对称稀疏矩阵 —— Laplace 矩阵, k 为常数,

KR×N =
∑M1

m=1 µm

∑M2

t=1 αtKt), 所以计算 KR×NLKT
R×N 需要进行 k ×M1 ×M2 ×R×R×N 次乘法

运算 (k 为常数), 故其时间复杂度为 O(M1M2R
2N); 求解特征权重系数 µ 的时间复杂度主要是计算

(
∑M2

t=1 αtKt)L(
∑M2

t=1 αtKt)
T, 同求解 W , b 的时间复杂度类似, 其时间复杂度为 O(M2

2R
2N); 同理, 求

解核函数权重系数 α 的时间复杂度为 O(M2
1R

2N). 所以当迭代次数为 T 时, 本算法的总时间复杂度

为 O(TR2N(M1M2 +M2
1 +M2

2 )).

4.2 空间复杂度分析

哈希学习将数据映射成二进制串的形式, 能显著减少数据的存储和通信开销, 从而有效提高学习

系统的效率. 训练过程, 不考虑输入的训练集存储空间, 只考虑新引入的参数存储空间, 则需保存的参

数有权重矩阵 W , 偏置 b, 特征权重系数 µ, 核权重系数 α 以及输出训练样本的哈希码 Y , 整个训练过

程中的空间复杂度由这 5 个部分组成. W 的空间复杂度为 O(RB); b 的空间复杂度为 O(NB); µ 的

空间复杂度为 O(M1), α 的空间复杂度为 O(M2), Y 的空间复杂度为 O(BN). 其中 R 为选择的基点

数, B 为训练样本的哈希码长度, N 为训练样本数, M1 为特征个数, M2 为核函数个数. 因此整个训练

过程的空间复杂度为 O(RB +NB +M1 +M2). 存储过程, 每个数据点会被一个紧凑的二进制串编码,

在原空间中相似的 2个点应当被映射到哈希码空间中相似的 2个点. 对于总样本数为 N ,总特征维度

为 M , 每一个维度所需的存储空间为 δ byte, 所需总的存储空间为 δ ×N ×M byte, 而如果把每个数

据映射成哈希码, 则所需的存储空间为 (N × B)/8 byte, 其中 B 为每个样本的哈希码长度 (B ≪ M),

因此存储空间复杂度为 O(NB).

4.3 算法收敛性分析

在本文的 3 个实验中, 通过交替迭代的方式优化目标函数 (10), 对于每一次交替迭代进行 3 步更

新, 第 1 步先固定 α 和 µ 更新 W 和 b, 第 2 步固定 W , b 和 µ 更新 α, 第 3 步固定 W , b 和 α 更新

µ, 交替更新直到目标函数 (10) 的函数值稳定时. 实验过程中, 设目标函数 (10) 前后两次迭代的误差

为 error, 当 error 小于 1E−4 时, 算法收敛. 在 IRMA, Ultrasound, Cifar10 数据集上的实验结果表明

当哈希码长度分别为 8, 12, 32, 24, 48 bits 时, 目标函数在 IRMA 数据集上分别迭代 82, 45, 37, 55, 42

次后算法收敛; 目标函数在 Ultrasound 数据集上分别迭代 28, 85, 89, 74, 38 次后算法收敛; 目标函数

在 Cifar10 数据集上分别迭代 291, 243, 142, 128, 102 次后算法收敛. 图 3(a) ∼ (c) 分别表示目标函数
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图 3 (网络版彩图) 误差与迭代次数关系

Figure 3 (Color online) Error vs. iterations on (a) IRMA dataset, (b) Ultrasound dataset, and (c) Cifar10 dataset

收敛时在 3 个不同数据集上误差与迭代次数的关系 (不同数据集下不同方法的训练时间表请查阅网

上附件2)).

5 实验结果

本节将本文提出的方法与相关方法进行实验比对, 从而验证本文提出方法的有效性. 主要比对的

方法有核局部感知哈希 [9]、平移不变性核局部感知哈希 [10]、多特征核哈希 [12]、谱哈希 [28] 以及基于

标签对的深度监督哈希 [13]. 此外, 本文还进行了自我对比的实验即多特征多核实验中将任意单特征

单核的组合形式和多特征多核方法进行对比. 实验过程中, 为了减少随机性的影响, 所有的方法进行

了 10 次实验.

本文实验中使用 GIST 特征、HOG 特征、线性核、Laplace 核及 Gauss 核的组合包括理论分析和

多次实验验证.

(1) 本文从特征和核函数的物理特性进行分析说明选择该组合的合理性, 由于特征的选择多种多

样, 本文主要从全局特征和局部特征进行考虑. 全局特征主要考虑的是图像的宏观特征而忽略图像的

局部特征 (如 GIST 特征); 而局部特征是图像特征的局部表达, 它只能反应图像上具有的局部特殊性

(如 HOG 特征). 核函数主要分为全局核函数和局部核函数, 全局核函数 (如线性核函数) 具有全局特

性, 其允许相距很远的数据点对核函数的值有影响, 而局部核函数具有局部性, 只允许相距很近的数

据点对核函数的值有影响. Laplace 核作为一种局部核只保证数据在原始空间中是近邻关系的点通过

映射后依然保持近邻关系, 而没有保证非近邻的点通过映射后尽可能的保持远, 这就导致非近邻的点

通过映射后可能变成了近邻点. Gauss 核表示两个样本点的距离, 它能够保证非近邻点通过映射后还

是非近邻关系,弥补了 Laplace核函数的不足. 因此从特征的全局性和特征的局部性,以及核函数的全

2) https://github.com/zhihongyuan/MFMKH.git.
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局特性和局部特性考虑, 本文选择了这两种特征 3 种核函数的结合方法.

(2) 通过实验表明, 将 HOG 特征和 GIST 特征与线性核、Gauss 核和 Laplace 核进行组合时效果

比仅仅将 HOG 特征或者 GIST 特征单独与 3 种核函数组合时效果要好.

(3) 未来将其他手工特征和深度特征结合探索更有利于实际应用场景的特征融合, 并探索更多的

核函数, 总体上应该没有适合一切应用问题的某一个或几个特征, 也没有适合一切应用问题的一种或

几种核函数度量, 都需要根据实验场景进行具体分析与测试.

本文主要用两种常用的检索方法来评估哈希学习的性能: 汉明排序和哈希查找表. 用哈希算法进

行检索主要就是利用了汉明空间离散的特点,在汉明空间中可以用机器指令或查表来计算距离 (减法),

相比于欧氏距离计算其速度相当快, 有几十甚至上百倍的差距. 汉明排序是将待检索样本同数据库中

所有的样本点的汉明距离按升序排序, 而哈希查找表使用的是二进制哈希码查找方法, 将所有的查询

结果中汉明距离小于 2 的样本返回作为查询结果.

5.1 数据集

本文在 IRMA 数据集3)、Ultrasound 数据集4) 以及 Cifar105) 数据集上进行了实验验证, 实验过

程中本文主要采用两种特征和 3 种核的组合方式. 其中特征为 HOG 特征和 GIST 特征, 核函数为线

性核、Laplace 核和 Gauss 核. IRMA 数据集包含了 193 个类共 12677 张有注释的灰度射线图. 其中

有 57 个类别共 10902 张图具有标签信息, 由于 IRMA 数据集中只有 2005 年的数据集是有标签的数

据, 其他为无标签的数据, 而本文中采用的是有监督的方法, 所以选取了 IRMA 数据集中 2005 年的数

据. 该数据集共 57类 10000张,由于该数据集中每个类别的数量参差不齐,大部分类别中数量低于 50

张,而为了能够更好地训练模型,本文选取的每种数据样本集在 150张以上,而满足要求的只有 15种,

从这 15 种中随机选取 10 类共 2673 张, 对于每个类别大约按 3:1 的比例随机分训练样本和测试样本,

具体分布情况如表 1.

Ultrasound 数据集总量为 2682 分 10 个类别, 每个类大约按 3:1 的比例随机选取样本作为训练集

和测试集, 具体分布情况如表 1. 对于 Cifar10 数据集, 本文随机选取 1000 张 (每类 100 张) 作为测试

集, 从剩余的图像中随机选择 5000 张 (每类 500 张) 作为训练集.

5.2 实验分析

在 IRMA, Ultrasound 和 Cifar10 数据集上验证了本文提出的自适应多特征多核哈希方法

(MFMKH). 本文在 IRMA 数据集上验证了核哈希方法之间的准确率、召回率与返回检索样本数和

哈希码长度之间的关系.另外,本文又将核哈希和深度哈希在 MAP (mean average precision)指标和训

练时间做了对比实验.

核哈希对比方法中本文采用随机样本法从训练集中选择了 300个样本作为基点,实验过程中采用

了 GIST [32] 特征和 HOG [33] 特征,其中 GIST特征维度为 384维, HOG特征维度为 324维;核函数采

用了 Gauss核、Laplace核和线性核.在核哈希和深度哈希的对比实验中, 本文采用随机样本法从训练

集中选择了 300 个样本作为基点. 实验过程中采用了 GIST 特征和 HOG 特征, 其中 GIST 特征维度

为 512维, HOG特征维度为 324维;核函数采用了 Gauss核、Laplace核和线性核.本文在上述 3个数

据集中从 MAP 指标上对它们进行了比较分析. 在这 3 个对比实验中, SH [28], SKLSH [10], KLSH [9] 对

3) http://www.irma-project.org.

4) Ultrasound 数据集为本团队收集的临床超声图像数据, 来源于重庆市某医院.

5) http://www.cs.toronto.edu/ kriz/cifar.html.
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表 1 IRMA 和 Ultrasound 图像分布表

Table 1 The distribution of IRMA and Ultrasound images

IRMA Ultrasound

Class Sum Training Testing Class Sum Training Testing

0 336 286 50 0 (Gallstone) 521 371 150

1 215 165 50 1 (Gallbladder polyps) 238 178 60

2 225 175 50 2 (normal Gallbladder ) 154 104 50

3 576 476 100 3 (Hydronephrosis) 386 286 100

4 217 167 50 4 (Kidney stones) 219 169 50

5 205 155 50 5 (Renal cyst) 197 147 50

6 194 144 50 6 (Normal kidneys) 303 233 70

7 284 234 50 7 (Liver cysts) 113 83 30

8 228 178 50 8 (Fatty liver) 360 280 80

9 193 143 50 9 (Normal liver) 191 131 60

应的特征为 512 维的 GIST 特征, MFKH [12], M2FM3K 对应的特征为 512 维的 GIST 特征和 324 维

的 HOG特征的组合, DPSH [13] 输入的为原始图像.在 IRMA, Ultrasound和 Cifar10数据集上, Gauss

核、Laplace 核和线性核的参数分别为 5, 1, 10; 0.5, 5, 1; 25, 0.1, 10.

本文主要对比的方法有多特征核哈希 (MFKH) [12]、谱哈希 (SH) [28]、平移不变核局部感知哈希

(SKLSH) [10]、核局部感知哈希 (KLSH) [9] 以及基于标签对的深度监督哈希 (DPSH) [13].

5.2.1 核哈希方法的实验对比分析

本小节主要对核哈希方法在 IRMA 数据集上进行实验对比分析, 主要对比的方法有多特征核哈

希 (MFKH)、谱哈希 (SH)、平移不变核局部感知哈希 (SKLSH)、核局部感知哈希 (KLSH).

图 4 和 5 是在 IRMA 数据集上进行的实验, 主要比较本文方法中的多特征多核方法 (M2FM3KH

中特征为 GIST 和 HOG) 与其他对比方法在返回检索样本数为 50 时, 不同长度的哈希码下准确率

与召回率的关系. 当返回检索样本数为 50, 哈希码长度大于等于 32 时, M2FM3KH 准确率超过了其

他对比方法, 而召回率仅次于谱哈希方法, 其中 M2FM3KH 中特征为 HOG 和 GIST, 核函数为线性

核、Laplace核以及 Gauss核,核参数 σ 分别为 0.5, 100, 1 (此外,本文还将单个 HOG特征或 GIST特

征同上述 3 种不同的核函数进行了组合 (M1FM3KH) 并与其他核哈希方法进行了实验对比, 从实验

中可看出 M2FM3KH 实验结果比 M1FM3KH 实验结果好, 进一步验证了融合后的特征包含的图像信

息量更大, 能够进一步提高图像检索的准确率6)).

图 6和 7是在 IRMA数据集上进行的实验,主要比较本文方法中的多特征多核方法 (M2FM3KH)

与该方法中的单特征单核组合方法 (共 6种)在返回样本数为 50时准确率和召回率上的关系.图 6和 7

中的对比实验能够进一步验证本文提出的方法的可行性和优点. 从图 6 和 7 可以看出当哈希码长度

大于等于 128 时, M2FM3KH 的准确率和召回率超过了单特征单核的组合方法 (其中 M2FM3KH 中

特征为 HOG 和 GIST, 核函数为线性核、Laplace 核以及 Gauss 核, 核参数 σ 分别为 0.5, 20, 2; 其他

6 种对比方法为 2 种特征 3 种核函数的任意一种组合).

6) https://github.com/zhihongyuan/MFMKH.git.
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图 4 (网络版彩图) 在返回检索样本数为 50 时, 基于核哈希方法的哈希码长度与准确率关系

Figure 4 (Color online) The relationship based on kernel hashing methods between the length of the hash code and the

accuracy rate when the number of retrieved samples is 50

0

0.02

0.04

0.06

0.08

0.10

0.12

0.14

0.16

MFKH SH SKLSH KLSH M2FM3KH

R
ec

al
l 

o
f 

to
p
 5

0
 s

am
p
le

s

16                     32                      64                    128                    256

Num of bits

图 5 (网络版彩图) 在返回检索样本数为 50 时, 基于核哈希方法的哈希码长度与召回率关系

Figure 5 (Color online) The relationship based on kernel hashing methods between the length of the hash code and the

recall rate when the number of retrieved samples is 50
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图 6 (网络版彩图) 在返回检索样本数为 50 时, 基于 M2FM3KH 中的单特征单核的哈希码长度与准确率的关系

Figure 6 (Color online) The relationship between the length of the hash code and the accuracy rate based on single
feature and single kernel hashing methods of M2FM3KH when the number of retrieved samples is 50
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图 7 (网络版彩图) 在返回检索样本数为 50 时, 基于 M2FM3KH 中的单特征单核的哈希码长度与召回率的关系

Figure 7 (Color online) The relationship between the length of the hash code and the recall rate based on single feature

and single kernel hashing methods of M2FM3KH when the number of retrieved samples is 50

表 2 IRMA 和 Ultrasound (MAP) 对照表

Table 2 Comparison of IRMA and Ultrasound (MAP)

Method
IRMA (MAP) Ultrasound (MAP)

8 bits 12 bits 24 bits 32 bits 48 bits 8 bits 12 bits 24 bits 32 bits 48 bits

MFKH 0.620 0.680 0.640 0.670 0.582 0.109 0.121 0.137 0.163 0.155

SH 0.214 0.315 0.323 0.416 0.409 0.063 0.061 0.054 0.052 0.056

SKLSH 0.128 0.126 0.121 0.122 0.147 0.174 0.203 0.231 0.283 0.206

KLSH 0.143 0.154 0.156 0.151 0.147 0.152 0.147 0.142 0.137 0.149

M2FM3KH 0.520 0.643 0.713 0.723 0.640 0.177 0.152 0.163 0.194 0.287

DPSH 0.896 0.969 0.971 0.968 0.971 0.524 0.527 0.582 0.590 0.601

5.2.2 核哈希方法与深度哈希方法的实验对比分析

本小节主要对核哈希方法与深度哈希方法 (DSPH)在 3个不同数据集上的实验对比分析,主要对

比的方法有多特征核哈希 (MFKH)、谱哈希 (SH)、平移不变核局部感知哈希 (SKLSH)、核局部感知

哈希 (KLSH) 以及基于标签对的深度监督哈希 (DPSH).

表 2 是在 IRMA 和 Ultrasound 数据集上进行的实验, 主要验证本文方法 (M2FM3KH) 与其他

对比方法包括深度哈希方法在不同哈希码长度下的 MAP. 从 IRMA 数据集上的实验结果中可以看

出虽然本文的方法整体的 MAP 要高于其他核方法, 但是同 DPSH 的 MAP 相比, 仍有所差距. 从

Ultrasound 数据集上的实验结果可以看出右边的 MAP 同左边的 MAP 相比要低很多, 进一步验证了

超声图像数据识别的难度. 表 3 是在 Cifar10 数据集上进行的实验, 从中可以看出 MFKH 和本文的

MFMKH方法的 MAP整体上比其他核方法高一点,体现了多特征核方法和多特征多核方法比单特征

单核方法要好, 但依然低于 DPSH 的 MAP. 从这 3 个实验数据中可以看出本文方法虽然整体上比其

他核方法要好, 但是同 DPSH 相比, 仍有所差距, 体现了深度学习在图像检索方面的优势.

5.3 实验总结

表 2 和 3 的实验结果表明本文算法检索性能虽然低于 DPSH 方法, 但是明显优于同类基于核的

哈希学习方法. 从表 2 和 3 可以看出 DPSH 的 MAP 整体上比核哈希方法要高出许多, 但是 DPSH
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表 3 Cifar10 (MAP) 对照表

Table 3 Comparison of Cifar10 (MAP)

Method
IRMA (MAP)

8 bits 12 bits 24 bits 32 bits 48 bits

MFKH 0.235 0.261 0.252 0.241 0.247

SH 0.104 0.116 0.145 0.142 0.139

SKLSH 0.116 0.123 0.131 0.225 0.321

KLSH 0.132 0.143 0.147 0.145 0.154

M2FM3KH 0.231 0.264 0.367 0.423 0.243

DPSH 0.681 0.713 0.727 0.744 0.757

的高 MAP 需要极大的时间代价. 虽然本文的方法在 MAP 上比 DPSH 方法低, 但本文方法充分利用

了多特征多核双重组合的优点, 通过多特征融合的方法来提高图像的信息量, 通过核方法来解决线性

不可分问题, 通过选择基点的方法使得其训练过程不受总特征维度的影响, 只与选择的基点个数和样

本规模有关. 与 DPSH 方法相比在训练时间显著减少的情况下检索性能在一定长度的哈希码上是可

竞争的.

6 结束语

本文提出了自适应多特征多核哈希学习 (MFMKH)算法,该方法兼容基本的数据类型和各种相似

性度量方法, 能够适用于多种形式的特征和多种核函数的双重组合方式, 不存在数据需要具有某个分

布的提前假设, 也不需要知道特征空间的映射形式. 这种自适应的多特征多核的哈希学习算法架构能

够自适应学习特征权重系数和多核权重系数, 将多特征和多核的优点进行了双重融合. 多特征的融合

解决了单特征所包含的信息量单一不足的问题;多核的组合方式能够弥补单核学习能力上的不足且解

决了 “维度灾难” 问题. 实验结果表明本文的方法具有多特征融合 [24] 和多核学习 [25, 26] 的双重优点.

实验过程中, 发现核函数的参数对实验结果有一定的影响, 而且所提供的特征基本上是基于手工特征.

在后期的工作中, 我们将 MFMKH 方法用于其他图像数据集上进行测试, 进一步研究核参数的问题

以及深度特征与手工特征结合的效果. 虽然本文方法在 MAP 上与 DPSH 相比有差距, 但是本文方法

充分利用了多特征多核双重组合的优点, 通过多特征融合的方法来提高图像的信息量, 通过核方法来

解决线性不可分问题, 通过选择基点的方法使得其训练过程不受总特征维度的影响, 只与选择的基点

个数和样本规模有关. 鉴于深度哈希学习的效果较好但所需的训练时间极长, 在后期的工作中, 我们

将会在本文的基础上进一步研究深度学习方法与本文的方法结合的可能性,使得训练时间能够进一步

减少.
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Large-scale image retrieval based on multi-feature and
multi-kernel hashing learning
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Abstract Hashing methods can overcome the problems of low retrieval efficiency and high storage cost. Existing

hashing methods use either only one feature or multiple features as the input of one kernel function. The fact

that different kernel functions have different roles and different characteristics and contain different information

is ignored. In this paper, an adaptive multi-feature and multi-kernel hashing learning (MFMKH) algorithm is

proposed, which can adaptively combine the feature weight coefficient and the kernel weight coefficient and double-

combine the multi-feature and multi-kernel advantages. The fusion of these features in the algorithm solves the

disadvantage of single feature containing insufficient information. In addition, the use of a variety of different

kernel functions can compensate for the lack of a single-kernel learning ability and has the dual advantages of

multi-feature fusion and multi-kernel learning. Experiments on the standard datasets IRMA, Ultrasound, and

Cifar10 have shown that the retrieval performance of the proposed method clearly outperforms other similar

kernel-based hashing learning methods. In addition, compared to the supervised deep hashing, the retrieval

performance of the proposed method is competitive on the Cifar10 dataset in the case of the reduced training

time.

Keywords dimension reduction, multi-feature fusion, multi-kernel learning, hashing learning, adaptive learning,

image retrieval
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