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基于深度卷积神经网络和二进制哈希学习的图像检索方法 
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摘  要：随着图像数据的迅猛增长，当前主流的图像检索方法采用的视觉特征编码步骤固定，缺少学习能力，导致

其图像表达能力不强，而且视觉特征维数较高，严重制约了其图像检索性能。针对这些问题，该文提出一种基于深

度卷积神径网络学习二进制哈希编码的方法，用于大规模的图像检索。该文的基本思想是在深度学习框架中增加一

个哈希层，同时学习图像特征和哈希函数，且哈希函数满足独立性和量化误差最小的约束。首先，利用卷积神经网

络强大的学习能力挖掘训练图像的内在隐含关系，提取图像深层特征，增强图像特征的区分性和表达能力。然后，

将图像特征输入到哈希层，学习哈希函数使得哈希层输出的二进制哈希码分类误差和量化误差最小，且满足独立性

约束。最后，给定输入图像通过该框架的哈希层得到相应的哈希码，从而可以在低维汉明空间中完成对大规模图像

数据的有效检索。在 3 个常用数据集上的实验结果表明，利用所提方法得到哈希码，其图像检索性能优于当前主流

方法。 
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Abstract: With the increasing amount of image data, the image retrieval methods have several drawbacks, such as 

the low expression ability of visual feature, high dimension of feature, low precision of image retrieval and so on. To 

solve these problems, a learning method of binary hashing based on deep convolutional neural networks is proposed, 

which can be used for large-scale image retrieval. The basic idea is to add a hash layer into the deep learning 

framework and to learn simultaneously image features and hash functions should satisfy independence and 

quantization error minimized. First, convolutional neural network is employed to learn the intrinsic implications of 

training images so as to improve the distinguish ability and expression ability of visual feature. Second, the visual 

feature is putted into the hash layer, in which hash functions are learned. And the learned hash functions should 

satisfy the classification error and quantization error minimized and the independence constraint. Finally, an input 

image is given, hash codes are generated by the output of the hash layer of the proposed framework and large scale 

image retrieval can be accomplished in low-dimensional hamming space. Experimental results on the three 

benchmark datasets show that the binary hash codes generated by the proposed method has superior performance 

gains over other state-of-the-art hashing methods.  
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Independence  

1  引言  

随着大数据时代的到来，互联网图像资源迅猛
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增长，如何对大规模图像资源进行快速有效的检索

以满足用户需求亟待解决。图像检索技术由早期的

基于文本的图像检索(Text-Based Image Retrieval, 
TBIR) 逐 渐 发 展 为 基 于 内 容 的 图 像 检 索

(Content-Based Image Retrieval, CBIR), CBIR 通

过提取图像视觉底层特征来实现图像内容表达。视

觉底层特征包括基于梯度的图像局部特征描述子，
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如 SIFT[1] (Scale-Invariant Feature Transform), 
HOG[2] (Histogram of Orientated Gradients)等。与

人工设计 的特征相 比，深度 卷积神经 网络

(Convolutional Neural Networks, CNNs)更能够获

得图像的内在特征，且在目标检测、图像分类和图

像分割等方面都表现出了良好的性能。利用深度

CNNs 学习图像特征，文献[3]首先提出了一个提取

图像特征的框架，且在 ImageNet 数据集上取得了

不错的效果。 
针对大规模数据的检索问题，哈希技术被广泛

用于计算机视觉、机器学习、信息检索等相关领域。

为了在大规模图像集中进行快速有效的检索，哈希

技术将图像的高维特征保持相似性地映射为紧致的

二进制哈希码。由于二进制哈希码在汉明距离计算

上的高效性和存储空间上的优势，哈希码在大规模

图像检索中非常高效。 
位置敏感哈希 [4](Locality Sensitive Hashing, 

LSH)按照其应用可以分为两类[5]：一类是以一个有

效的方式对原始数据进行排序，以加快搜索速度，

这种类型的哈希算法称为“original LSH”；另一类

是将高维数据嵌入到 Hamming 空间中，并进行按

位操作以找到相似的对象，将这种类型的哈希算法

称为二进制哈希(binary hashing)。二进制哈希方法

可以分为无监督的哈希算法、半监督的哈希算法和

监督的哈希算法。无监督的哈希方法不考虑数据的

监督信息，包括 Isotropic hashing[6]、谱哈希[7] (SH)、
PCA-ITQ[8]等；半监督的哈希方法考虑部分的相似

性信息，包括 SSH[9]；监督的哈希方法利用数据集

的标签信息或者相似性点对信息作为监督信息，包

括 BRE[10]、监督的核哈希[11] (KSH)等。这些哈希算

法的目标均是构造出能够保持数据在原空间中的相

似性且能够生成紧致二进制哈希码的哈希函数。在

谱哈希[7]中给出了度量哈希函数好坏的3个标准：(1)
将原始数据空间中相似的对象映射为相似的二进制

编码；(2)需要较少的位数来对整个数据集进行编

码；(3)给定一个新的输入易求出相应的二进制编

码。其中第(2)个标准的目标要求生成紧致的二进制

码，即不同哈希函数之间应该是独立的。在

PCA-ITQ[8]中在哈希函数构造利用量化误差最小作

为优化目标，最后生成了表达能力很强的二进制哈

希码。 
基于深度学习的方法 [12 14]− 在图像分类、目标检

测等方面都展现了其优越性。从 2012 年文献[13]提
出的 AlexNet 模型到 2014 年文献 [15]提出的

NIN(Network In Network)模型和文献[16]提出的深

层 VGG 模型都成功地验证了基于深度卷积神经网

络的方法在学习图像特征表示上的能力。 

由于深度卷积神经网络在特征学习上的优越性

以及哈希方法在检索中计算速度和存储空间上的优

越性，近几年也出现了深度卷积神经网络与哈希技

术相结合的方法。文献[17]提出了一种 CNNs 与哈希

方法相结合的算法，该算法分为两个步骤，第 1 步

首先利用数据的相似性信息构建相似性矩阵，然后

得到训练样本的近似哈希编码；第 2 步将第 1 步学

习得到的哈希码作为目标利用深度卷积网络框架学

习哈希构造函数，该论文将哈希编码的学习和特征

的提取分为两个阶段，效果不够好。文献[18]提出了

一种利用深度卷积网络同时学习特征和哈希函数的

算法，它利用图像三元组作为监督信息，优化目标

函数是在最终的变换空间中相似的图像对之间距离

比不相似图像对的距离近，且有一定的间隔；该论

文将三元组作为监督信息，三元组对的挑选质量直

接影响着检索的精度且三元组的挑选需要较大的工

作量。文献[19]也提出了一种利用深度卷积网络框架

同时学习特征和哈希函数的算法，该论文中采用标

签信息作为监督信息，避免了需要挑选三元组的工

作量，但是它没有考虑到将连续值阈值化为二进制

码时产生的量化误差以及哈希函数之间的独立性。 
结合深度卷积神经网络和哈希算法的优势，本

文提出了一种基于深度卷积神经网络学习二进制哈

希函数的编码方法，学习得到的二进制哈希码可用

于大规模的图像检索。本文的基本思想是在 CNNs
框架中引入哈希层，利用图像标签信息同时学习图

像特征和哈希函数，且哈希函数需要满足独立性和

量化误差最小的约束。本文提出的二进制哈希函数

学习算法，考虑哈希函数之间的独立性和阈值化产

生的量化误差，与其他相关的方法相比，本文有以

下特点: 
(1)在原有的 CNNs 框架中，引入哈希层，将哈

希层得到的编码输入分类器进行分类，将 Softmax
分类损失作为优化目标之一。 

(2)哈希层中包括两部分，第 1 部分包括分片层

(slice layer)、全连接层、激活层以及合并层(concat 
layer)，将特征映射为连续的编码，用于生成具有独

立性的哈希函数；第 2 部分是阈值化层，将连续编

码二值化，得到二值哈希码，用于计算量化误差。 
(3)在整个框架模型中考虑量化误差的影响，将

连续值阈值化为二进制哈希码时产生的误差加入到

优化目标中，从而得到表达能力更强的哈希码。 
实验结果表明，本文提出的二进制哈希学习方

法的检索性能优于现有的方法。 

2  本文方法 

本文方法的框架图如图 1 所示。该模型接受的

输入为图像及其相应的标签信息。该模型主要包括 
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图 1 本文卷积神经网络的框架图 

3 个部分：(1) 卷积子网络，用于学习图像的特征表

示；(2) 哈希层，用于构建独立的哈希函数得到相

应的哈希码；(3) 损失层，包括 Softmax 分类损失

和量化误差损失。首先，输入图像通过卷积子网络

层得到图像的特征表示；其次，图像特征经过哈希

层得到哈希码；最后，哈希码进入损失层，计算损

失函数，并优化该损失函数学习得到模型参数。 
2.1 卷积子网络 

卷积子网络层用于学习图像的特征表示，输入

图像通过该卷积子网络层可以得到图像的特征表

示。 
本文采用具有深度为 16 的 VGG[16]模型结构作

为基本架构。卷积子网络中包含 5 个大卷积层、5
个池化层和两个全连接层。前 2 个大卷积层中分别

包含了两个核大小为 3×3，步幅为 1 的卷积层；后

3 个大卷积层分别包含了两个核大小为 3×3，步幅

为 1 的卷积层和一个核大小为 1×1，步幅为 1 的卷

积层。在使用该卷积子网络模型时需要根据图像大

小，调整相应的卷积层的输出个数。对于图像大小

为 32×32 的小图，本文的卷积子网络配置见表 1。 
2.2 哈希层和优化目标 

LSH[20]中给出了保持内积相似性的哈希函数的

定义：给定特征 mR∈x ，构造 q 个 m 维随机向量构

成矩阵 q mR ×∈W ，则 q 个哈希函数产生的哈希码为
T T

1 2( , , , ) (sign( ))qh h h = Wx 。 
在本文中，哈希层是由分片层、各子块的全连

接层、各子块的激活层、合并层和阈值化层组成。

其中，分片层、各子块的全连接层、各子块的激活

层和合并层用于构造相互独立的哈希函数；阈值化

层将连续值编码二值化，用于计算量化误差。 
从卷积子网络的第 2 个全连接层得到图像特征

x 之后，将它传入哈希层。首先，进入哈希层的分

片层，对图像特征x 进行分片，假设图像特征x 的
维数为 m，需要生成哈希码的长度为 q，则需要将

图像特征分为 q 片，记为 ( )( 1,2, , )i i q=x ，每一片

中包含的特征维数为 /m q (这里最好m为 q的倍数，

可以通过控制卷积子网络第 2 个全连接层的输出单

元数确定图像特征的维数)。 

表1 小图的卷积子网络配置 

类型 核大小/步长 输出大小 

卷积 1-1 3×3/1 32×32×32 

卷积 1-2 3×3/1 32×32×32 

池化 1 2×2/1 32×16×16 

卷积 2-1 3×3/1 64×16×16 

卷积 2-1 3×3/1 64×16×16 

池化 2 2×2/1 64×8×8 

卷积 3-1 3×3/1 96×8×8 

卷积 3-2 3×3/1 96×8×8 

卷积 3-3 1×1/1 192×8×8 

池化 3 2×2/1 192×4×4 

卷积 4-1 3×3/1 128×4×4 

卷积 4-2 3×3/1 128×4×4 

卷积 4-3 1×1/1 256×4×4 

池化 4 2×2/1 256×2×2 

卷积 5-1 3×3/1 160×2×2 

卷积 5-2 3×3/1 160×2×2 

卷积 5-3 1×1/1 320×2×2 

池化 5 2×2/1 320×1×1 

 
从分片层得到的 q 个子特征 ( )( 1,2, , )i i q=x ，

分别进入全连接层，且每个全连接层的输出均为 1
维的，表示为 

( ) ( )( ) ,    1,2, ,i i
i if i q= =x Wx       (1) 

其中，
( )dim( ) 1i

i R ×∈ xW 为第 i个全连接层的权重矩阵。 
每个子块分别进入激活层，激活层使用双正切

激活函数将每个子块输出的 1 维数值映射为值域在

[ 1,1]−  之间的数值，表示为 

 ( )
( )

( )
( ) 1

tanh ,    1,2, ,
1

i

i

v
i

v

e
v i q

e

β

β

−
= =

+
     (2) 

其中 ( ) ( )( )i i
iv f= x ，参数β 用于控制平滑度。本文方

法用双正切激活函数近似代替符号函数，使用分片

层且分别为每个子块分配随机权重矩阵 iW 使得每

位哈希码仅与特征的部分是相关的，从而达到哈希
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函数构造的独立性。 
然后进入合并层，合并层主要是将 q 个子块的

1 维输出合并为一个 q 维向量，表示为 

( )T(1) (2) ( ), , , qv v v=s             (3) 

合并层的输出即为哈希函数输出值的近似值，为连

续的编码值。 
最后进入阈值化层，阈值化层主要是将合并层

得到值域在 [ 1,1]− 之间的 q 维连续值编码进行量化，

量化为 1− 和 1，表示为 

  
( )

( )

( )

1 ,        0
( )

1,       0

i

i

i

s
g s

s

⎧⎪ ≥⎪⎪= ⎨⎪− <⎪⎪⎩

         (4) 

其中， ( )is 表示合并层的输出 q 维向量s的第 i 个分

量。阈值化层的输出为二进制哈希码。 
本文中深度卷积神经网络框架的优化目标结构

图如图 2 所示。损失层函数包括 Softmax 分类器损

失和量化误差损失。激活层得到的编码进入

Softmax 分类器进行分类，在这个过程中产生

Softmax 分类误差损失，记为 slL 。另一方面，考虑

到哈希码为离散值，需要加入将连续值二值化为离

散值时带来的误差，在目标损失函数中，加入合并

层输出的连续值编码与阈值化层输出的哈希码之间

的误差损失，即量化误差损失，表示为 

  2
q 2

1
2

L = −h s               (5) 

其中 (1) (2) ( ) T( ( ), ( ), , ( ))qg s g s g s=h 为阈值化层输出

的哈希码，s为激活层输出的连续值编码。该损失

函数的目标是通过学习使得激活层的输出值尽可能

地接近量化值 1− 和 1，从而降低阈值化带来的误差。 

结合 Softmax 分类器的损失函数和量化误差损

失，得到该框架的整体损失函数： 

  T sl qL L Lλ= +              (6) 

其中，λ为权重因子，决定着量化损失所占的重要

性。 
2.3 哈希码的生成 

在利用本文卷积神经网络的框架训练之后，给定

一张图像作为输入，通过该网络框架可以得到q 位二

进制哈希码。生成流程如图 3 所示，给定输入图像，

首先经过卷积子网络层，然后经过哈希层，哈希层中

的最后一层为阈值层，直接输出了二进制哈希码。 

3  实验设置与性能评价 

3.1 实验设置 
为验证本文方法的有效性，在以下 3 个图像集

上对本文方法进行了评估。MNIST 数据集[21]，该数

据集是包括了 70000 张 28×28 的灰度图像，手写

数字从 0 到 9 共 10 个类别。CIFAR-10 数据集[22]，

包括了 60000 张 32×32 的彩色图像，其类别包括飞

机、卡车等 10 类。NUS-WIDE 数据集[23]，包括了

将近 270000 张图像，每张图像具有一个或者多个标

签。借鉴文献[24]的使用方式，仅使用 21 个常用类，

常用类中每一类中至少包括 5000 张图像。另外在训

练时我们统一将图像大小重设置为 256×256。 
将本文的方法的检索性能与其它的哈希方法做

比较，包括非监督的哈希方法 ITQ[8]，监督的哈希

方法 KSH[11]，以及深度学习与哈希技术相结合的哈

希方法 CNNH[17]，改进 CNNH[18], DCNNH[19]。 

 

图 2 本文卷积神经网络的优化目标结构图 

 

图 3 哈希码生成流程图 
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在 MNIST 和 CIFAR-10 数据集中，每一类选

择 1000 张图像构成包含 10000 图像的测试集。对于

无监督的哈希方法，其余的数据作为训练集。对于

监督的哈希方法，每类选择出 500 张，组成包括 5000
张图像的训练集。在 NUS-WIDE 数据集中，随机

从每一类中选择出 100张图像组成 2100张图像的测

试图像集。对于无监督的哈希方法，其余的数据作

为训练集。对于有监督的哈希方法，每类选择出 500
张，组成包括 10500 张图像的训练集。 

对于深度学习与哈希计算相结合的算法，直接

使用图像作为输入。而其余的方法，数据集 MNIST
和 CIFAR-10 采用 512 维的 Gist 特征表示图像；

NUS-WIDE图像使用 500维的 bag-of-words向量表

示图像。 
为了评估图像检索性能并与已有方法作比较，

本文采用 MAP、查准-查全率(Precision-Recall, P-R)
曲线、汉明距离小于 2 的准确率曲线以及检索返回

top-k 近邻域的准确率曲线这 4 个参数进行评估。其

中，查准率是指查询结果中正确结果所占的比例，

查全率是指查询结果中正确结果占全部正确结果的

比例；P-R 曲线是指按照汉明距离从小到大的排序，

所有测试图像的平均查全率和平均查准率的曲线

图。MAP 是指 P-R 曲线所包围的面积。汉明距离

小于 2 的准确率是指在与查询图像的汉明距离小于

2 的图像中正确结果所占的比例。top-k 近邻域的准

确率是指与查询图像距离最小的 k 张图像中正确结

果所占的比例。 
本文的训练过程基于开源 Caffe 实现的。在所

有实验中，量化损失的权重因子λ取值为 0.2。 
3.2 实验性能分析 

表 2 中给出在 MNIST 数据集上，本文方法和

已有方法 MAP 值的比较结果。从表 2 中可以看出，

本文算法的 MAP 值远远高于传统特征与哈希方法

相结合的算法(KSH, ITQ)，因为本文利用深度卷积

网络同时学习特征表示和哈希函数，大大提高了图

像的表示能力。与其它的深度卷积网络与哈希技术

相结合的方法相比，本文算法的 MAP 值最高，与

CNNH 算法和改进 CNNH 算法相比，本文算法采用

了标签信息作为监督信息且考虑了量化误差，得到

了表示能力更强的哈希码；与 DCNNH 算法相比，

本文算法架构中考虑了量化误差和哈希函数之间的

独立性，得到了更具有图像表示能力的哈希码，使

得它在检索中 MAP 值较高。 
表 3 给出在 CIFAR-10 数据集上，本文方法和

已有方法 MAP 值的比较结果。从表 3 中可以看出，

本文算法的 MAP 值远远高于传统特征与哈希方法

相结合的算法(如 KSH)，提高了 50%；与现有的深 

表2 在数据集MNIST上按汉明距离排序的MAP值对比 

方法 12 位 24 位 32 位 48 位 

本文算法 0.9941 0.9956 0.9958 0.9963 

DCNNH 0.9899 0.9939 0.9938 0.9953 

改进 CNNH 0.9840 0.9930 0.9920 0.9940 

CNNH 0.9690 0.9750 0.9710 0.9750 

KSH 0.8720 0.8910 0.8970 0.9000 

ITQ 0.3380 0.4360 0.4220 0.4290 

表3 在数据集CIFAR-10上按汉明距离排序的MAP值对比 

方法 12 位 24 位 32 位 48 位 

本文算法 0.838 0.845 0.851 0.855 

DCNNH 0.816 0.826 0.829 0.832 

改进 CNNH 0.552 0.566 0.558 0.581 

CNNH 0.465 0.521 0.521 0.532 

KSH 0.303 0.337 0.346 0.356 

ITQ 0.162 0.169 0.172 0.175 

 
度卷积网络与哈希技术相结合的方法相比，由于本

文算法同时考虑了量化误差和哈希函数之间的独立

性，且采用了标签信息作为监督信息，本文算法的

MAP 值最高。特别地，比改进 CNNH 算法的 MAP

值提高了 27%左右。 

表 4 给出在 NUS-WIDE 数据集上，本文方法

和已有方法 MAP 值的比较结果。从表 4 中可以看

出。本文算法的 MAP 值比传统特征+KSH 的 MAP

值提高了将近 20%；与现有的深度卷积网络与哈希

技术相结合的方法相比，本文算法比改进 CNNH 算

法的MAP值高了 6%左右，比DCNNH算法的MAP

值提高了 2%左右，主要是因为本文算法同时加入了

量化误差和哈希函数的独立性的约束，得到了表示

能力更强的哈希码。 
图 4~图 6 给出了在 3 个数据集上，在其它检

索性能(不同位数下汉明距离小于 2 的正确率、P-R
曲线、不同位数下 top-k 的检索正确率)上的比较结 

表4 在数据集NUS-WIDE上top-5000近邻域的MAP值对比 

方法 12 位 24 位 32 位 48 位 

本文算法 0.761 0.767 0.771 0.773 

DCNNH 0.741 0.748 0.752 0.756 

改进 CNNH 0.674 0.697 0.713 0.715 

CNNH 0.623 0.630 0.629 0.625 

KSH 0.556 0.572 0.581 0.588 

ITQ 0.452 0.468 0.472 0.477 
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果。从这 3 个图中可以看出，本文的方法的检索性

能均优于现有的其它方法。 
3.3 加入独立性和量化损失的性能对比 

为了验证本文提出的框架的有效性，将本文算

法与未加入分片层、阈值层和量化损失的算法(即未

做任何约束，不考虑哈希函数间的独立性和量化误

差)、以及在本算法的基础上未加入阈值层和量化损

失的算法(即仅考虑哈希函数间的独立性，不考虑量

化误差)分别做比较。不考虑哈希函数间的独立性和 

量化误差的算法框架见图 7 所示，在给定图像生成 
哈希码时，图像经过该框架仅得到了值域在[–1,1]之
间的编码，需要对得到的编码进行二值化生成二进

制哈希码，该算法框架类似于文献[19]提出的算法。

仅包含独立性不包含量化损失的算法框架见图 8 所

示，在该框架中也需要对该框架的输出编码也需要

进行二值化生成二进制哈希码，该算法框架类似于

改进 CNNH[18]的框架，但在改进 CNNH[18]中采用图

像三元组损失函数，且不考虑量化损失。 

 

图 4 在数据集 MNIST 上结果对比 

 

图 5 在数据集 CIFAR10 上结果对比 

 

图 6 在数据集 NUS-WIDE 上结果对比 



2074                                       电 子 与 信 息 学 报                                      第 38 卷 

 

图 7 未加入分片层、阈值层和量化损失的算法框架 

 

图 8 仅增加哈希函数间的独立性，未加入量化损失的算法框架 

表 5~表 7 给出了 3 种算法在 3 个数据集上的

MAP 对比结果。从这 3 个表可以看出：仅加入独立

性的算法比未做任何约束的算法的检索 MAP 值提

高了 1%~2%；而本文算法包括独立性和量化损失

约束，比仅有独立性约束的算法的 MAP 值又提高

了 1%左右。在数据集 MNIST 上，虽然本文算法仅

比未阈值化算法的 MAP 提高 0.5%左右，但本文算

法 24 位的哈希码的检索 MAP 值高于未做任何约束

算法的 48 位的哈希码检索 MAP 值，从而在大规模 

表5 数据集MNIST上按汉明距离排序的MAP值对比 

方法 12 位 24 位 32 位 48 位 

未做任何约束 0.9901 0.9938 0.9940 0.9954

独立性 0.9936 0.9945 0.9954 0.9959

独立性+量化损失 0.9941 0.9956 0.9958 0.9963

表6 数据集CIFAR-10上按汉明距离排序的MAP值对比 

方法 12 位 24 位 32 位 48 位

未做任何约束 0.8168 0.8266 0.8291 0.8328

独立性 0.8251 0.8308 0.8454 0.8488

独立性+量化损失 0.8385 0.8450 0.8507 0.8556

表7 数据集NUS-WIDE上top-5000近邻域的MAP值对比 

方法 12 位 24 位 32 位 48 位

未做任何约束 0.7413 0.7482 0.7528 0.7560

独立性 0.7540 0.7603 0.7644 0.7689

独立性+量化损失 0.7608 0.7668 0.7710 0.7727

图像检索中可以用更短的哈希码来表示图像但能达

到与较长哈希码相当的检索精度。在数据集

CIFAR-10 上，本文算法 24 位的哈希码的检索精度

已经超过了未做任何约束算法的 48 位哈希码；在数

据集 NUS-WIDE 上，本文算法 12 位的哈希码的检

索精度也高于了未做任何约束算法的 48 位哈希码。

从以上对比中可以看出，利用本文算法可以用较短

的哈希码表示图像，且达到其他算法用较长的哈希

码的检索精度。用较短的哈希码表示图像，使得在

大规模图像检索中图像集占用的存储空间更少，距

离计算速度更快，提高了图像检索在时间、空间上

的性能，但同时保持了相应的检索精度。 

4  结束语 

本文提出了一种基于深度卷积神经网络学习二

进制哈希的方法，适用于大规模图像检索。在本文

提出的框架中，采用类别信息作为监督信息，而不

使用三元图像组作为监督信息，大大降低了人工标

记量。另外，在整个框架模型中加入哈希函数独立

性的限制，并考虑量化误差的影响，将连续值阈值

化为哈希码时产生的误差加入到损失函数中，从而

构造出了更好的哈希函数，得到了更具有图像表达

能力的哈希码。与其他现有方法相比，本文算法的

检索精度最优。 
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