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摘   要：哈希广泛应用于图像检索任务。针对现有深度监督哈希方法的局限性，该文提出了一种新的非对称监督

深度离散哈希(ASDDH)方法来保持不同类别之间的语义结构，同时生成二进制码。首先利用深度网络提取图像

特征，根据图像的语义标签来揭示每对图像之间的相似性。为了增强二进制码之间的相似性，并保证多标签语义

保持，该文设计了一种非对称哈希方法，并利用多标签二进制码映射，使哈希码具有多标签语义信息。此外，引

入二进制码的位平衡性对每个位进行平衡，鼓励所有训练样本中的–1和+1的数目近似。在两个常用数据集上的实

验结果表明，该方法在图像检索方面的性能优于其他方法。
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Abstract: Hashing is widely used for image retrieval tasks. In view of the limitations of existing deep supervised

hashing methods, a new Asymmetric Supervised Deep Discrete Hashing (ASDDH) method is proposed to

maintain the semantic structure between different categories and generate binary codes. Firstly, a deep network

is used to extract image features and reveal the similarity between each pair of images according to their

semantic labels. To enhance the similarity between binary codes and ensure the retention of multi-label

semantics, this paper designs an asymmetric hashing method that utilizes a multi-label binary code mapping to

make the hash codes have multi-label semantic information. In addition, the bit balance of the binary code is

introduced to balance each bit, which encourages the number of -1 and +1 to be approximately similar among

all training samples. Experimental results on two benchmark datasets show that the proposed method is

superior to other methods in image retrieval.
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1    引言

随着实际应用中数据的爆炸式增长，最近邻搜

索在信息检索、计算机视觉等领域有着广泛的应

用。然而，在大数据应用中，对于给定的查询，最

近邻搜索通常是很耗时的。因此，近年来，近似最

近邻(Artificial Neural Network，ANN)搜索[1]变得

越来越流行。在现有的ANN技术中，哈希以其快

速的查询速度和较低的内存成本成为最受欢迎和有

效的技术之一。哈希方法[2,3]的目标是将多媒体数

据从原来的高维空间转换为紧凑的汉明空间，同时

保持数据的相似性。这些二进制哈希码不仅可以显

著降低存储成本，在信息搜索中实现恒定或次线性

的时间复杂度，而且可以保持原有空间中存在的语

义结构。

现有的哈希方法大致可分为两类：独立于数据

的哈希方法和依赖于数据的哈希方法。局部敏感哈

希(Locality Sensitive Hashing, LSH)[4]及其扩展作
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为最典型的独立于数据的哈希方法，利用随机投影

得到哈希函数。但是，它们需要较长的二进制代码

才能达到很高的精度。由于数据独立哈希方法的局

限性，近年来的哈希方法尝试利用各种机器学习技

术，在给定数据集的基础上学习更有效的哈希函数。

依赖于数据的哈希方法从可用的训练数据中学

习二进制代码，也就是学习哈希。现有的数据依赖

哈希方法根据是否使用监督信息进行学习，可以进

一步分为无监督哈希方法和监督哈希方法。代表性

的无监督哈希方法包括迭代量化(IteraTive Quant-
ization, ITQ) [5 ]，离散图哈希(Discrete Graph
Hashing, DGH) [ 6 ]、潜在语义最小哈希(Latent
Semantic Minimal Hashing, LSMH)[7]和随机生成

哈希(Stochastic Generative Hashing, SGH)[8]。无

监督哈希只是试图利用数据结构学习紧凑的二进制

代码来提高性能，而监督哈希则是利用监督信息来

学习哈希函数。典型的监督哈希方法包括核监督哈

希(Supervised Hashing with Kernels, KSH)[9]，监

督离散哈希(Supervised Discrete Hashing, SDH)[10]

和非对称离散图哈希(Asymmetric Discrete Graph
Hashing, ADGH)[11]。近年来，基于深度学习的哈

希方法[12]被提出来同时学习图像表示和哈希编码，

表现出优于传统哈希方法的性能。典型的深度监督

哈希方法包括深度成对监督哈希(Deep Supervised
Hashing with Pairwise Labels, DPSH)[13]，深度监

督离散哈希(Deep Supervised Discrete Hashing,
DSDH)[14]，和深度离散监督哈希(Deep Discrete
Supervised Hashing, DDSH)[15]。通过将特性学习

和哈希码学习集成到相同的端到端体系结构中，深

度监督哈希[16,17]可以显著优于非深度监督哈希。然

而，现有的深度监督哈希方法主要利用成对监督进

行哈希学习，语义信息没有得到充分利用，这些信

息有助于提高哈希码的语义识别能力。更困难的

是，对于大多数数据集，每个项都由多标签信息进

行注释。因此，不仅需要保证多个不同的项对之间

具有较高的相关性，还需要在一个框架中保持多标

签语义，以生成高质量的哈希码。

为了解决上述问题，本文提出了一种非对称监

督深度离散哈希(Asymmetric Supervised Deep
Discrete Hashing, ASDDH)方法。具体来说，为了

生成能够完全保留所有项的多标签语义的哈希码，

提出了一种非对称哈希方法，利用多标签二进制码

映射，使哈希码具有多标签语义信息。此外，本文

还引入了二进制代码的位平衡性，进一步提高哈希

函数的质量。在优化过程中，为了减小量化误差，

利用离散循环坐标下降法对目标函数进行优化，以

保持哈希码的离散性。 

2    非对称监督深度离散哈希
 

2.1  符号和问题定义

N X = {xi}Ni=1 ∈
Rd×N K

B ∈ {−1, 1}K×N
i bi ∈ {−1, 1}K i

xi K

bi = h (xi) = [h1 (xi) , h2 (xi) , ..., hc (xi)]

h (·)

给定一组 张图像的训练集：

，哈希的目的是学习一组 位二进制码

，其中第 列 代表第 个

样本 的 位二进制编码。一般来说，可以把二进

制代码写成 ，

其中 表示要学习的哈希函数。

Y = {yi}Ni=1 ∈ Rc×N

yi ∈ {0, 1}c xi c

sij

S = {sij} sij ∈ {0, 1}
sij = 1 xi xj sij = 0

xi xj

S

bi bj

distH (bi, bj) =
1

2
(K − ⟨bi, bj⟩)

xi xj sij = 1

bi bj

xi xj bi

bj sij = 0

对于监督哈希方法，监督信息可以是单标签、

成对的标签或三重标签。本文只关注基于成对标签

的监督哈希，这是一个常见的应用场景。在监督哈

希中，标签信息表示为 ，其中

对应于样本 ， 是数据集类别的数量。

注意，在多标签数据集中，一个样本可能属于多个

类别。此外，成对的图像与相似性标签 相关联。

这里，使用 ， 来表示两个图像

的相似性， 表示 和 相似， 表示

和 不相似。监督哈希的目的是学习一个哈希函

数，将数据点从原始空间映射到二进制代码空间，

在二进制代码空间中保留 中的语义相似性。对于

两个二进制代码 和 ，他们之间的汉明距离定义

为： 。 因此，可以利

用内积测量哈希码的相似性。为了保持数据点之间

的相似性，如果数据点 和 相似(即 )，二

进制编码 和 之间的汉明距离应该相对较小。反

之，如果数据点 和 不相似，则二进制码 和

之间的汉明距离应该较大，即 。 

2.2  模型表述

RK

H = {hi}Ni=1 ∈ RK×N

bi = sign (hi)

该方法的主要框架如图1所示，其中包含两个

重要的组件：特征学习部分和损失函数部分。由于

深度神经网络在数据表示方面的强大功能，卷积神

经网络被广泛应用于图像检索任务进行特征学习。

为了与几种基线进行公平比较，本文采用AlexNet

网络作为特征学习部分的主干网络进行学习，并且

在3.4节本文讨论了几种不同的卷积神经网络。

AlexNet网络包含5个卷积层和3个全连接层，前7层

的激活函数均为ReLU。为了得到最终的二进制代

码，AlexNet模型的最后一层被1个完全连通的哈希

层（激活函数为tanh）所取代，该层可以将前7层

的输出投影到 空间中。本文将顶层输出定义

为： ，将二进制代码定义为：

。损失函数部分的目的是学习最优二

进制代码以保持成对语义相似性。ASDDH模型将

这两个组件集成到同一个端到端框架中。在训练过

程中，每个部分都可以给另一个部分反馈。 
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2.3  损失函数

l2

X

B = {bi}Ni=1 ∈ {−1, 1}K×N

成对监督哈希的主要目的是使相似(不相似)

对的二进制码之间的汉明距离小(大)。利用上述

原理，文献[18]提出了一种学习紧凑二进制代码

的铰链式损失函数，Liu等人[9]采用了哈希码间监督

信息和内积之间的 范数损失。在这项工作中，内

积被用来作为汉明距离的一个很好的替代品来量化

成对的相似性。给定所有图像 的二进制码

，定义成对相似性损失

函数为

L1 =
∑
sij∈S

(
lg
(
1 + eαΘij

)
− αsijΘij

)
(1)

Θij =
1

2
⟨bi, bj⟩ =

1

2
bTi bj其中 ，式(2)为成对相似度

的负对数似然。成对逻辑函数定义为

p(sij |bi, bj) =
{
σ(Θij), sij = 1

1− σ(Θij), sij = 0
(2)

σ (x) =
1

1 + e−αx
α

sigmoid α sigmoid

α ≤ 1

其中 是用超参数 控制它的带宽的

自适应 函数。 较大的 函数将有更大

的饱和区域梯度为零。为了执行更有效的反向传

播，需要 。

为了提高所学哈希码的准确性，本文还使学习

的二进制码具有以下特性：(1)语义分类最优。直

接利用标签信息，使所学习的二进制码对于联合学

习的线性分类器是最优的。(2)多标签语义保存。

引入一种非对称哈希方法，该方法利用多标签二进

制码映射，使哈希码保留多标签语义信息。(3)位

平衡。使学习的哈希码的每个位有50%的概率为

1或–1。
本文使用一个简单的线性分类器来建模学习的

二进制代码和标签信息之间的关系：

Y = W TB (3)

W ∈ RK×c其中 是分类器权重。则分类损失可以表

示为

L2 =

N∑
i=1

L(yi,W
Tbi) + λ ∥W ∥2F

=

N∑
i=1

∥∥yi −W Tbi
∥∥2
F
+ λ ∥W ∥2F (4)

L (·)
l2 ∥ ·∥F λ

这里 是损失函数，本文选择的是线性分类器的

损失。 是矩阵的Frobenius范数， 是正则化

参数虽然式(1)实现了成对监督信息的保存，式(4)

实现了最优的线性分类，但忽略了多标签语义的

保存。

Q ∈ {−1, 1}K×c

为了进一步增强所获得的二进制代码之间的相

似性，并保证多标签语义保存，本文提出了一个多

标签二进制代码映射，并以非对称的方式对其进行

优化，以获得非对称哈希的潜在能力。该映射表示

语义标签的二进制表示形式，记为 。

生成的哈希代码应该与它所附加的语义标签相似。

因此，非对称离散损失可以表示为

L3 =

N∑
i=1

(
bi

TQ−Kŷi
T
)2

(5)

ŷi = yi × 2− 1 ∈ {−1, 1}c其中 。

为了使哈希码的每一位在所有训练集上保持平

衡。本文增加了位平衡损失项来最大化每一位所提

供的数据点信息。更具体地，在所有训练点上，对

每个位进行了平衡，鼓励所有训练样本中的

–1和+1的数目近似。此时编码达到平衡，信息量

最大，哈希编码最优。该损失项表示为

L4 = ∥BIN×1∥2F (6)

IN×1其中 表示所有元素都等于1的矩阵。综合考

虑式(1)、式(4)、式(5)和式(6)，得到整体目标函

数为

 

 
图 1 ASDDH模型体系结构
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min
B,W,Q

L = L1 + βL2 + γL3 + τL4

=
∑
sij∈S

(
lg
(
1 + eαΘij

)
− αsijΘij

)
+ β

N∑
i=1

∥∥yi −W Tbi
∥∥2
F + µ ∥W ∥2F

+ γ

N∑
i=1

(
bTi Q−Kŷi

T
)2

+ τ ∥BIN×1∥2F

s.t. B = {bi}Ni=1 ∈ {−1, 1}K×N
,Y = {yi}Ni=1 ∈ Rc×N

(7)

β γ τ

µ = βλ

其中， ， ， 分别表示各个项之间的权衡参数，

且 。

sign (hi)

bi sign (hi) hi

tanh (·)
sign (·)

hi

bi

由于具有式(7)中的二进制约束离散优化求解

非常具有挑战性，现有的方法大多采用对二进制约

束进行连续松弛的方法。在测试阶段，对连续输出

应用阈值函数得到哈希码。然而，这种连续松弛会

通过对哈希码的连续嵌入进行二值化而产生不可控

制的量化误差。为了克服这种局限性，本文采用了

一种新的离散求解策略，将 设置为接近它

对应的哈希码 。然而，由于 中的 梯度处

处为零，很难进行反向传播。本文将 应用于

函数的软逼近。为了控制量化误差，缩小期

望二进制码与松弛之间的距离，在 上加了额外的

惩罚项来逼近期望的离散二进制码 。将式(7)重新

表述为

min
B,W,Q

L =
∑
sij∈S

(
lg
(
1 + eαΦij

)
− αsijΦij

)
+ β

N∑
i=1

∥∥yi −W Tbi
∥∥2
F
+ µ ∥W ∥2F

+ γ

N∑
i=1

(
tanhT (hi)Q−Kŷi

T
)2

+ τ ∥tanh (H) IN×1∥2F

+ η

N∑
i=1

∥bi − tanh (hi)∥2F

s.t. bi ∈ {−1, 1}K ,H = {hi}Ni=1 ∈ RK×N ,

Q ∈ {−1, 1}K×c (8)

Φij =
1

2
tanhT(hi)tanh (hj)，hi ∈ RK×1 (i = 1,

2, ...,N) β，µ，η，τ，γ

其 中

。 是在各种项之间进行平衡

的超参数。 

2.4  优化算法

由目标函数式(8)可知，该损失函数的优化问

题是非凸非光滑的，很难直接得到最优解。为了找

到一个可行的解，本文使用的是交替优化的方法，

这种方法在哈希文献[13,14]中得到了广泛的应用：

固定其他变量更新一个变量。更具体地说，本文依

次对深度神经网络参数、分类器权重W、二进制

码矩阵B和多标签二进制映射Q的参数进行迭代更

新，步骤如下:

U = tanh (H)

(1)更新H，固定W , B和Q。当固定B和Q
时，利用随机梯度下降法(SGD)学习深度神经网络

的参数。特别地，在每次迭代中，从整个训练数据

集中抽取一小批图像样本，并使用反向传播算法对

整个网络进行更新。这里表示 。损失

函数的导数为

∂L

∂U
=
1

2

∑
sij∈S

(σ (Φij)− αsij)U + 2γ
(
UTQ−KŶ T

)
+ 2τUIN×1 − 2η (B −U) (9)

∂L

∂H
然后利用链式法则来计算 ，更新神经网络

的参数。

(2)更新W，固定H, B和Q。将目标函数式(8)以
矩阵形式转化为

min
W

L = β
∥∥Y −W TB

∥∥2
F
+ µ ∥W ∥2F (10)

式(10)为最小二乘问题，其解为闭形式

W =

(
BBT +

µ

β
I

)−1

BY T (11)

(3)更新B，固定H, W和Q。将问题式(8)重写

为矩阵形式：

min
B

L = β
∥∥Y −W TB

∥∥2
F
+ η ∥B −U∥2F

s.t. B ∈ {−1, 1}K×N (12)

U = tanh (H)这里 。式(12)的优化问题是离散

优化问题。本文采用离散循环坐标下降法逐行迭代

求解B。式(12)可以改写为

min
B

∥Y ∥2 − 2tr
(
Y TW TB

)
+
∥∥W TB

∥∥2
F

+
η

β

(
∥B∥2F − 2tr

(
BTU

)
+ ∥U∥2F

)
s.t. B ∈ {−1, 1}K×N

(13)

式(13)可简化为

min
B

∥∥W TB
∥∥2
F − 2tr

(
BST) + const

s.t. B ∈ {−1, 1}K×N (14)

S = WY +
η

β
U tr (·)其中 且 是迹范数，“const”是

一个与B无关的常数。

bT k

k = 1, 2, ...,K B̃ b b

然后，B可以逐位更新。即，固定B的其余的

行 来 更 新 B中 的 一 行 。 让 是 B的 第 行 ，

。 是B不含 的矩阵。那么 是所有
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sT k S̃

s wT k W̃

w

N个样本的一个位。同时，令 是S的第 行， 是

S不含 的矩阵， 是W的第 行， 是W不含

的矩阵。然后有

min
b

tr
(
b
(
2wTW̃ TB̃ − 2sT

))
+ const

s.t. b ∈ {−1, 1}N (15)

显然，这个问题有最优解

b = sign(s− B̃TW̃w) (16)

(4)更新Q，固定H, W和B。优化Q的方法和

步骤和优化B类似，都是采用离散循环坐标下降法

进行优化。当固定H, W和B时，可以把(8)写成

min
Q

L =
∥∥∥ÛTQ−KŶ T

∥∥∥2
F

=
∥∥∥ÛTQ

∥∥∥2
F
− 2Ktr

(
ÛTQŶ

)
+
∥∥∥KŶ T

∥∥∥2
F

=
∥∥∥ÛTQ

∥∥∥2
F
− tr

(
QZT)+ const

s.t. Q ∈ {−1, 1}K×c (17)

Z = 2kŶ TU U = tanh (H) Û = sign (U)

qT

k Q̃ q zT

k Z̃ z uT Û k

Ũ Û u

其中 ， ， 。

按照优化B的优化过程，逐位更新Q。令 表示

Q的第 行。 是Q不含 的矩阵。同时，令 表示

Z的第 行， 是Z不含 的矩阵， 是 的第 行，

是 不含 的矩阵。

因此，待优化问题可以表示为

min
q

tr
(
q
(
2uTŨTQ̃− zT

))
+ const

s.t. q ∈ {−1, 1}c (18)

问题式(18)的最优解为

q = sign(z − 2Q̃TŨu) (19)

q

K − 1 Q̃

从式(19)中可以看出，每个位 都是基于预先学习

的 位 进行计算的。然后迭代更新每个位，

直到算法收敛为止。 

3    实验
 

3.1  实验设置

本文在两个广泛使用的基准数据集上进行了实

验：CIFAR-10和NUS-WIDE。每个数据集被分为

查询集和检索集，从检索集中随机选取训练集。

CIFAR-10数据集是一个单标签数据集，包含60000
张像素为32×32的彩色图像和10类图像标签。对于

CIFAR-10数据集，如果两幅图像共享一个相同的

标签，则它们将被认为是相似的。NUS-WIDE数
据集由与标签相关的269,648幅Web图像组成。它

是一个多标签数据集，其中每个图像都使用来自

5018个标签的一个或多个类标签进行注释。与文

献[13,14]类似，只使用属于21个最常见的标签的

195,834张图像。每个类在这个数据集中至少包含

5000张彩色图像。对于NUS-WIDE数据集，如果

两个图像至少共享一个公共标签，则它们将被认为

是相似的。

α = 1 β = 1 µ = 0.1 η = 55 τ = 0.001

γ = 1

遵循文献[14]的实验设置。对于CIFAR-10数据

集，每个类随机选取100张图像作为查询集，其余

的图像作为检索集。从检索集中随机抽取每类

500幅图像作为训练集。对于NUS-WIDE数据集，

随机抽取2100幅图像(每个类100幅图像)作为查询

集，其余的图像构成检索集。并且使用检索集中每

类500幅图像作为训练集。对于ASDDH方法，算法

的参数都是基于标准的交叉验证过程设定的。实验

中设置 ， ， ， ， ，

。为了避免正相似和负相似信息的类不平衡

问题所带来的影响，将S中元素–1的权重设为元素

1与元素–1在S中的数量之比。 

3.2  基线和评价标准

本文选择了一些典型方法作为基线进行比较。

对于基线，大致将其分为两组：传统哈希方法和深

度哈希方法。传统哈希方法包括无监督哈希方法和

监督哈希方法。无监督哈希方法包括SH(Spectral

Hashing)[19], ITQ[5]。监督哈希方法包括SPLH(Se-

quential Projection Learning for Hashing) [20],

KSH [ 9 ], FastH(Fast Supervised Hashing) [ 21 ],

LFH(Latent Factor Hashing)[22]和SDH[10]。传统的

哈希方法采用手工特征作为输入。本文将传统哈希

方法的手工特征替换为由卷积神经网络提取的深度

特征作为基线进行比较，比如表1中的“FastH+

CNN”表示FastH方法利用卷积神经网络提取特征

取代手工特征，其它方法同理。深度哈希方法包括

DQN(Deep Quantization Network) [23]，DHN

(Deep Hashing Network)[24]，CNNH(Convolutional

Neura l  Network  Hash ing) [ 2 5 ]，NINH [ 2 6 ]，

DPSH[13]，DTSH(Deep Supervised Hashing with

Triplet Labels)[27]和DSDH[14]。对于深度哈希方

法，首先将所有图像的大小调整为224像素×224像

素，然后直接使用原始图像像素作为输入。本文采

用在ImageNet数据集上预训练的AlexNet网络初始

化ASDDH框架的前7层，其它深度哈希方法也采用

了类似的初始化策略。

为了定量地评估本文方法和基线方法，本文采

用了一种常用的度量方法：平均准确率均值(Mean
Average Precision, MAP)。NUS-WIDE数据集上

的MAP值是根据返回的前5000个最近邻来计算

的。CIFAR-10数据集的MAP是基于整个检索集计

算的。所有实验运行5次，并报告平均值。 
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3.3  精确度

表1报告了两个数据集上所有基线方法和提出

的ASDDH方法的MAP结果。其中DSDH*表示本

文重新运行DSDH原作者提供代码的实验结果。从

表1可以看出：(1)本文ASDDH方法显著优于所有

基线；(2)在大多数情况下，监督方法优于无监督

方法。这表明深度监督哈希是一种更兼容的哈希学

习体系结构。

在CIFAR-10数据集上，随着编码长度从12增
加到48，ASDDH计算得到的MAP分数从0.763增
加到0.785，远远优于传统的基于深度学习特征的

哈希方法。基于深度哈希的基线方法中，DPSH,
DTSH和DSDH的学习效果显著优于DQN, DHN,
NINH和CNNH。将所提出的ASDDH方法与DP-
SH、DTSH和DSDH进行比较可以看出，在不同的

编码长度下，ASDDH方法获得的性能都有不同程

度的提高。与DSDH相比，ASDDH方法进一步提

高了3%到5%的性能。

在NUS-WIDE数据集上，ASDDH在MAP性
能方面取得了显著的提高。在所有编码长度情况

下，ASDDH得到的MAP分数始终高于0.834，尤

其是当编码长度为48时达到0.874；而DPSH,
DTSH和DSDH得到的最佳结果仅为0.824，远远低

于本文方法。与DPSH和DSDH相比，当编码长度

在12到48之间时，所提出的方法获得了大约

6%~8%的增强。与DTSH相比，ASDDH的性能也

有5%左右的提高。

L3

本文方法在NUS-WIDE数据集上的效果比CI-
FAR-10数据集提高得更多，主要原因是NUS-WIDE
数据集内包含的图像类别比CIFAR-10数据集更

多，而且每个图像都包含多个标签。损失函数中的

利用多标签二进制码映射进行非对称训练，使哈

希码具有多标签语义信息，进一步提高了实际应用

中的检索性能。因此，本文提出的ASDDH方法在

NUS-WIDE多标签数据集上更有效。 

3.4  特征学习网络

为了分析不同深度卷积神经网络对检索结果的

影响，本文将原来ASDDH模型中的AlexNet网络

改为预训练的VGG-16, ResNet50和ResNeXt50网
络进行训练。VGG-16网络由13个卷积层和3个全

连接层组成，比AlexNet网络更为复杂且参数更

多。残差网络ResNet50包含49个卷积层和1个全连

接层，该网络主要通过跳跃连接的方式，在加深网

络的情况下又解决梯度爆炸和梯度消失的问题。

ResNeXt是ResNet和Inception的结合体，Res-
NeXt结构可以在不增加参数复杂度的前提下提高

准确率，同时还减少了超参数的数量。ResNeXt50
和ResNet50类似，包含49个卷积层和1个全连接层。

为了得到最终的二进制代码，本文将VGG-16,
ResNet50和ResNeXt50网络的最后一层用1个完全

连通的哈希层(激活函数为tanh)所取代，并将这

3种模型分别表示为ASDDH-V16 ,  ASDDH-
RN50和ASDDH-RNX50。同时对基于深度哈希的

DSDH进行了同样的实验并做对比，以保证结论的

表 1  两个数据集上不同方法的MAP

方法
CIFAR-10 (bit) NUS-WIDE (bit)

12 24 32 48 12 24 32 48

ASDDH 0.763 0.771 0.781 0.785 0.834 0.851 0.868 0.874

DSDH*[14] 0.723 0.734 0.749 0.751 0.763 0.780 0.784 0.801

DPSH[13] 0.713 0.727 0.744 0.757 0.752 0.790 0.794 0.812

DTSH[27] 0.710 0.750 0.765 0.774 0.773 0.808 0.812 0.824

DQN[23] 0.554 0.558 0.564 0.580 0.768 0.776 0.783 0.792

DHN[24] 0.555 0.594 0.603 0.621 0.708 0.735 0.748 0.758

NINH[26] 0.552 0.566 0.558 0.581 0.674 0.697 0.713 0.715

CNNH[25] 0.439 0.511 0.509 0.522 0.611 0.618 0.625 0.608

FastH+CNN[21] 0.553 0.607 0.619 0.636 0.779 0.807 0.816 0.825

SDH+CNN[10] 0.478 0.557 0.584 0.592 0.780 0.804 0.815 0.824

KSH+CNN[9] 0.488 0.539 0.548 0.563 0.768 0.786 0.790 0.799

LFH+CNN[22] 0.208 0.242 0.266 0.339 0.695 0.734 0.739 0.759

SPLH+CNN[20] 0.299 0.330 0.335 0.330 0.753 0.775 0.783 0.786

ITQ+CNN[5] 0.237 0.246 0.255 0.261 0.719 0.739 0.747 0.756

SH+CNN[19] 0.183 0.164 0.161 0.161 0.621 0.616 0.615 0.612
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可靠性。DSDH对应的3种模型分别表示为DSDH-
V16, DSDH--RN50和DSDH-RNX50。表2显示了

CIFAR-10数据集上每个模型的MAP值。

如表2所示，使用VGG-16, ResNet50和Res-
NeXt50网络代替AlexNet网络使得最终的检索准确

率有所上升，这种趋势在基线DSDH和提出的AS-
DDH中都有体现。这说明不同的深度网络对模型

的性能有一定的影响。并且随着网络复杂度的增加，

提取的特征也更加准确，使得模型训练更加可靠。 

3.5  参数敏感性分析

γ τ

γ

0.001 < γ < 10

γ

图2给出了针对ASDDH的超参数 和 在CI-
FAR-10数据集上的影响，二进制代码长度分别为

24 bit和48 bit。值得注意的是，当对一个参数进行

调优时，其他参数是固定的。例如在[0.001, 0.01,
0.1, 1, 10, 100]范围内调优 时，分别固定其他超参

数。由图2 (a)可以看出，在 的范围

内，ASDDH对 并不敏感。同样，由图2 (b)给出的

τ

τ

γ = 1 τ = 0.001

CIFAR-10数据集上不同 的MAP结果可以知道，

当 在范围[0.0001，0.1]的时候，该方法总是取得

令人满意的效果。除此之外，本文提出的AS-
DDH方法不管是在24 bit还是48 bit哈希码上，在

,  时取得最好的结果。 

4    结论

本文提出了一种新的非对称深度监督离散哈希

方法，即ASDDH，用于大规模的最近邻搜索。首

先利用深度网络提取图像特征，将特征表示和哈希

函数学习集成到端到端框架中。然后引入成对损失

和分类损失来保存每对输出之间的语义结构。在此

基础上，提出了一种非对称哈希方法，既能捕获离

散二进制码与多标签语义之间的相似性，又能在训

练阶段快速收敛。值得注意的是，非对称哈希项尤

其针对多标签数据库更有效。在实际数据集上的实

验表明，ASDDH在实际应用中可以达到最先进的

性能。
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