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基于哈希算法及生成对抗网络的图像检索
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摘要　哈希方法是大规模图像检索中生成哈希码的有效方法.现有的哈希方法首先提取描述图像整体的特征,然
后生成哈希码,但得到的哈希码并不精确.为了得到更精确的检索效果,提出一种新的检索方法,即采用卷积神经

网络提取图像特征,利用哈希算法与输入二进制噪声变量的生成对抗网络共同学习图像的二进制哈希码,利用汉

明距离对图像进行相似性比较,最后完成对图像数据的有效检索.在标准图像数据集上进行实验,结果证明,该方

法可以有效地进行图像检索,相比现有的哈希方法,该方法的检索性能也得到了提升.
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Abstract　HashmethodisaneffectivemethodforgeneratinghashcodesinlargeＧscaleimageretrieval敭Thecurrent
hashmethodextractsthecharacteristicsofthewholeimagefirstandthengenerateshashcode buttheobtained
hashcodeisnotveryprecisetoobtainmorepreciseretrievaleffect敭Aimingatthisproblem weproposeanew
method敭First weuseaconvolutionalneuralnetworktoextractimagefeatures敭Then weadopthashalgorithm
andgenerativeadversarialnetworkofinputbinarynoisevariabletolearnimagebinaryhashcode andcarryout
imagesimilaritycomparisonbyusinghammingdistance敭Finally wecompletetheeffectiveretrievalofimagedata敭
Experimentsonstandardimagedatasetsshowthatthismethodcaneffectivelyperformimageretrieval andthe
retrievalperformanceisimprovedthanothermethods敭
Keywords　imageprocessing imageretrieval convolutionneuralnetwork hashmethod generativeadversarial
network
OCIScodes　１００敭２９６０ １００敭４９９６ １００敭３００８

　　收稿日期:２０１８Ｇ０２Ｇ２３;修回日期:２０１８Ｇ０３Ｇ２３;录用日期:２０１８Ｇ０４Ｇ２７
基金项目:国家自然科学基金(６１７０２２４１)、辽宁省教育厅高等学校基本科研项目(LJ２０１７FBL００４)、辽宁省教育厅科学研

究一般项目(L２０１５２２５)、辽宁省博士科研启动基金(２０１６０１３６５)

　 ∗EＧmail:１０２８５０２５９０＠qq．com

１　引　　言

图像检索是图像处理的重要问题之一,其目的

是根据查询图像从数据集中找到与之相似的图像.
之前的图像检索方法大多是基于提取图像纹理、颜
色、形状特征来进行相似性匹配去完成图像检索,随
着人工智能时代的到来,利用深度学习进行图像特

征提取的方法得到了广泛应用[１Ｇ４],这种方法可以使

图像检索的结果更加准确.
现有的哈希方法通常可以分为无监督哈希方

法、半监督哈希方法和监督哈希方法[５Ｇ７].无监督哈

希方法的学习过程是不需要标签的;半监督哈希方

法考虑图像部分的相似性信息;监督哈希方法利用

预先定义的标签生成二进制哈希码[８],是现在最成

功的方法.Strecha等[９]开发了一种监督学习,提出

学习哈希码,近似于标签的相似度.通常来讲,监督
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哈希方法优于无监督哈希方法,但监督哈希方法需

要标签,而标签是稀缺和主观的.无监督的方法不

能够充分利用现有的深度学习模型,不能产生更准

确的结果,难以获得满意的性能.Goodfellow等[１０]

提出了生成对抗网络(GAN),该网络在计算机视觉

和自然语言处理中得到了广泛应用.简言之,GAN
是一种用于玩最小－最大(minＧmax)游戏的架构,
其中,两个相互竞争的过程旨在最大化两者,但又相

互冲突.GAN已在不同的应用环境中显示了有效

性,并已开发了最初的GAN概念的各种变体[１１Ｇ１２].

Radford等[１３]提出了一种使用深度卷积生成对抗性

网络(DCGAN)的无监督特征学习方法,该方法被

证明优于其他无监督算法.基于此,本文提出一种

结合哈希算法与GAN进行图像检索的无监督哈希

方法.利用卷积神经网络(CNN)作为编码器[１４Ｇ１６],
提取图像特征,并将哈希层嵌入CNN中,进行初步

二进制哈希码的生成,利用GAN与其前面工作在

相互作用下生成更精确的哈希码,整个过程在无监

督的形式下进行,即不利用标签去生成哈希码,然后

对得到的哈希码进行汉明距离计算,且对结果进行

二次筛选和排查,得到最终的图像检索结果[１７].实

验结果表明,本文方法在查准率(P)和查全率(R),
以及 PＧR 曲线上的结果均优于对比的其他哈希

方法.

２　本文方法

所提出的无监督的图像检索方法如图１所示.
模型框架分为三个部分:第一部分为生成哈希码,目
的是将生成的哈希码作为生成对抗网络的输入部

分,将哈希函数嵌入卷积网络中并在 K 近邻算法

(KNN)构成的近邻结构的辅助下生成哈希码;第二

部分是哈希码的优化训练过程,将上述过程中生成

的哈希码提供给GAN作为输入,利用GAN中生成

器、判别器,以及损失函数进行训练,目的是使哈希

码更准确化;第三部分利用汉明距离进行图像间相

似性的计算,以达到图像检索的最终目的.

图１ 检索任务框架示意图

Fig敭１ Framediagramofretrievaltask

２．１　无监督条件下生成哈希码

生成哈希码的过程,首先利用CNN提取图像

特征,并通过哈希函数完成哈希码的生成,与此同

时,利用KNN构造近邻结构指导哈希函数的学习

过程.在监督哈希方法中,利用数据集的标签信息

或相似性点信息作为监督信息,从而达到检索的目

的,但标签是稀缺和主观的,所以本文选择在无监督

条件下进行.构造近邻结构的最终目的是像监督方

法一样用相似点作为信息,以达到仿监督哈希算法

的效果.卷积网络模型采用经典的深度网络结构

VGGＧ１９模型,并将哈希层嵌入到卷积网络模型中.
利用VGG模型提取FC７全连接层的图像特征,使
图像特征向量在哈希函数的作用下生成连续的哈希

码值.为避免出现梯度消失的问题,选择双正切激

活函数来近似代替符号函数作为哈希层的最高层的

激活函数,表示如下:

tanh η
(i)

[ ] ＝
１－exp ∈η

(i)
[ ]

１＋exp ∈η
(i)

[ ]
,i＝１,２,,q,

(１)
式中η

(i)＝fi x(i)
[ ] ,参数∈用于控制平滑度.R＝

η
(１),η

(２),,η
(q)

[ ]T 为输出的连续的哈希编码值,
其将利用哈希函数中的阈值化层将q维连续的哈希

编码值进量化为－１和１,最后输出的便是连续哈希

编码值经过量化处理后形成的二进制哈希码b.辅

助哈希函数学习过程基于KNN构造一个近邻矩阵

M.在卷积网络过程中得到图像特征向量集合X＝
xi{ }N

i＝１,其原理是表明任意两个图像i和j在特征

xi 和xj 的相似点(Mij＝１)和非相似点 (Mij＝
－１).利用图像特征向量的余弦相似来比较图像,
对于每个图像,选择 K１ 个具有高余弦相似的图像

作 为 它 的 邻 域,目 的 是 构 造 一 个 最 初 的 相 似

矩阵M１:

１０１００２Ｇ２
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(M１)ij ＝
１,ifxjisK１ofxi

－１,otherwise{ . (２)

　　然后,基于相似矩阵M１ 扩展邻域结构,计算两

个图片的相似性,继续构造一个 K２ 邻域的排序列

表,生成第二个相似矩阵M２:

(M２)ij ＝
１,ifxjisK２ofxi

－１,otherwise{ . (３)

　　最后将两个矩阵结合起来,得到最终的相似矩

阵M:

Mij ＝
１,if(M１)ij ＝１orxjisaK１NNofx′isK２NN
－１,otherwise{ .

(４)

２．２　利用生成对抗网络优化训练哈希码

GAN的结构就是生成器和判别器的结合,模型

通过框架中两个模块———生成模块和判别模块的互

相博弈学习过程从而产生较好的输出.本文GAN
的计算流程与结构如图２所示.

图２ GAN的运算流程与结构

Fig敭２ ComputationprocedureandstructureofGAN

　　如图２所示,生成器是将上述过程中生成的哈

希码b作为输入,进入图像的生成器,同时输入二进

制噪声变量,利用生成模块对所生成的二进制哈希

码进行训练,同时,将生成的新的二进制哈希码与原

二进制哈希码进行比较,即利用判别模块判别真实

数据与新生成的数据.在生成模块和判别模块的相

互“博弈”过程中,要保证两个对抗网络的平衡和同

步,不断进行GAN网络的训练,以达到生成更精确

二进制码的目的.同时,也可以利用此时的哈希码

生成和原始图像相似的图像.
为了增强GAN网络训练的效果,在有损失函

数的前提下,另选择合适的优化器来优化网络训练

进 程. 本 文 选 择 的 是 结 合 Nesterov 动 量 的

RMSProp 算 法 对 GAN 训 练 过 程 进 行 优 化,

RMSProp算法可以改变学习率,Nesterov动量可

以改变梯度,两者结合可以使参数空间更为平缓,历
史梯度平方和较小,令学习下降的幅度变小,从而达

到自动改变学习速率的目的,因此更稳定,也更适合

处理非平稳目标.为了减少训练误差,可以多次遍

历数据集,每次遍历时随机抽取m 个样本(保证样

本不会重复),利用选取的样本来计算梯度g,以此

来更新参数χ(χ 为GAN训练中生成模块的参数).
设置衰减系数为β(β＝０．０００５),动量系数为α(α＝
０．９),累计梯度为r(初始化为０),按照以下公式进

行参数更新:

r←βr＋(１－β)g☉g, (５)

υ←αυ－
δ
r
☉g, (６)

χ←χ＋υ, (７)
式中δ为全局学习率,v 为初始参数.

　　该算法可以根据每次迭代过程的不同情况

对学习率进行自动调整,使得参数也更加平稳.

２．３　损失函数

损失函数会影响整个算法的整体优化,但是可

以通过不断优化生成图像,使其越来越接近训练图

像以去除监督学习的需求,同时,采取相适应的哈希

算法以非监督的方式得到更精准的二进制哈希码也

是本文的目的.因此,利用损失函数的评估解决方

案与感知相关性的特性,将相邻结构损失、内容损

失,以及相对原始GAN改良之后的对抗性损失进

行加权求和得到总体损失,即:
L＝LN＋λ１LC＋λ２LA. (８)

　　LN 为邻域结构损失,是数据相似结构中的损失

模型,通 过 应 用 该 图 像 的 二 进 制 哈 希 码 (B ＝
bi{ }N

i＝１)和相似矩阵作为图像间相互关系的参考,
通过相似矩阵M 与哈希码b的相互运算,利用相似

矩阵将图像进行分类,使相似图像分到一类,并使相

似图像的哈希码尽可能相近.定义邻域结构损失为

LN＝
１
２ ∑Mij∈M

(１
Lb

T
ibj －Mij)

２

. (９)

　　LC 为内容损失,是重建图像质量损失的模型,
最广泛使用的像素化均方误差(MSE)损失计算为

LMSE＝
１

WH ∑
W

i＝１
∑
H

j＝１

(Iij －IR
ij)

２, (１０)

１０１００２Ｇ３



５５,１０１００２(２０１８) 激光与光电子学进展 www．opticsjournal．net

式中W、H 表示特征维度.由于 MSE优化问题通

常缺乏高频内容,其纹理也过于平滑,因此将像素化

MSE损失和卷积网络中的损失函数相结合效果更

加.用θ指出通过最后卷积层得到的特征并定义

VGG损失,使用欧几里得距离作为重构图像IR 和

原始图像I的特征表示:

Lper＝
１

WH ∑
W

i＝１
∑
H

j＝１
θ(Iij)－θ(IR

ij)[ ]
２. (１１)

　　上述过程中得到的哈希码为离散值,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

失函数中加入哈希函数输出的连续值编码和阈值化

层输出的哈希码之间的量化误差损失,表示为

LH ＝
１
２ ‖h－R‖２２, (１２)

式中h＝ g R(１)[ ] ,g R(２)[ ] ,,g R(q)
[ ]{ }T 为阈值

化层输出的哈希码,R 为激活层输出的连续值编码.
该损失函数的目标是降低阈值化带来的误差.基于

以上描述,内容损失函数为

LC＝LMSE＋Lper＋LH. (１３)

　　LA 为对抗性损失模型,在原始图像和重构图像

结构中利用对抗损失减少图像的误分类.GAN只

有在生成器和判别器的相互作用和相互竞争下达到

平衡状态时才会有较好的训练效果.设定真实样本

分布为Pz,生成样本分布为Ps,若Pz和Ps 之间没

有关联或者重叠部分可以忽略不计时,判别器训练

也将达到最优,但此时生成器的梯度也消失了,便不

能得到理想的训练效果;若判别器训练得不够好,则
生成器的梯度也会不稳定,同样得不到理想的训练

效果.以上两方面原因导致GAN训练过程结果不

稳定.因其在无监督的条件下进行,结合以上分析

可知,对抗损失应选择可以提供有意义梯度且平滑

的 Wassertein距离进行计算,并且利于GAN的训

练.Wassertein距离定义如下:

W(Pz,Ps)＝ inf
γ~Π(Pz,Ps)

E(x,y)~γ[‖x－y‖],

(１４)
式中Π(Pz,Ps)是所有可能的联合分布γ 的集合,
采用一个真实样本x 和一个生成样本y 计算样本

对距离的期望,最后求期望的下界,即为所求的

Wassertein距离.但由于期望的下界不易计算,所
以,将(１４)式最终利用相关定理转换为如下形式,即
用一组参数φ 定义判别器中的一系列连续函数fφ:

W(Pz,Ps)λ≈
max

φ:|fφ|L≤λ
Ex~Pz[fφ(x)]－Ex~Ps[fφ(x)],(１５)

式中λ为函数fφ 的Lipschitz连续的常数(λ≥０).当

Wassertein距离最小时,对抗网络的训练效果最好,最
后 可 得 出 生 成 器 和 判 别 器 的 损 失 分 别 为

－Ex~Pz[fφ(x)]和Ex~Pz[fφ(x)]－Ex~Ps[fφ(x)].

３　实验与分析

本文实验平台为Intel(R)Core(TM)i５,CPU
＠３．２ GHz处 理 器,８ GB 运 行 内 存,NVIDIA
GeForceGTX１０５０TiGPU,Tensorflow 平台.本

文在标准图像数据集CIFARＧ１０上进行实验,来验

证该检索方法的有效性.

３．１　对比方法

为了验证本文检索方法的有效性,在实验中利

用以下主流哈希算法与本文算法进行比较,分别为

迭代量化哈希(ITQ)、光谱哈希(SH)、局部敏感哈

希(LSH)、球 哈 希 (SpH)、主 成 分 分 析 哈 希

(PCAH),以及深度监督哈希(DSH).为了保证算

法对比的公平性,所有的算法均未对图片做任何事

先的处理操作.

３．２　数据集及评价指标

数据集:CIFARＧ１０数据集包含有６００００张大

小为３２pixel×３２pixel的彩色图片,图片分为１０
个类别,包含猫、汽车、飞机等分类,每个类别有

６０００张图片.
评价指标:本文采用３个评价指标来评价算法

的性能,分别为P、R 和PＧR 曲线.P 指的是查准

率,即已被检索样本的准确率;R 指的是查全率,即
正确的样本被检索到的概率.一般情况下,人们希

望查准率和查全率都是越高越好,实际上,这两个指

标是负相关关系.但是,PＧR 曲线的高低和算法的

准确率呈正相关关系,所以也可以使用PＧR 曲线来

评估算法的性能.

３．３　实验结果分析

３．３．１　训练及测试时间

本文算法在CIFARＧ１０数据集上进行训练和测

试,由于GAN的训练难度较大,因此,会花费较多

的时间训练(５．５h)和测试(５ms),但是所生成的哈

希码相对精准.

３．３．２　查准率对比结果分析

由图３可以看出,在不同编码位数下,本文检索

方法的查准率均优于其他对比算法,即利用 GAN
博弈性质进行实验最后得到的二进制哈希码更为准

确,因而检索效果也会更好.当编码位数较短为１６
位时,如图３(a)所示,与LSH、DSH和SpH算法相
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比,本文算法具有明显的优势;当编码的位数增加到

３２位时,如图３(b)所示,检索的精度也均有小幅度的

增加,跟LSH、PCAH和SH算法相比,本文算法的检

索精度相对较高;当编码位数为６４位时,如图３(c)所
示,PCAH算法的精度增长较快,但本文算法此时较

PCAH、SH、LSH算法仍然存在检索精度的优势.随

着编码位数增加,对比的哈希算法检索精度逐渐增

加,但幅度不是很大,而本文算法随着编码位数的增

加,检索精度一直呈现上升趋势,故以此评判,本文算

法在查准率方面优于其他对比哈希算法.

图３ (a)１６位、(b)３２位、(c)６４位编码下不同算法的查准率对比

Fig敭３ Comparisonofprecisionofdifferentalgorithmsunder a １６b  b ３２b  c ６４bencoding

３．３．３　查全率对比结果分析

从图４可以看出,随着检索返回图像数增加,所
有相关图像被检索到的可能性也随之增加,因而查

全率也会随之升高.当编码位数为１６位时,如图４
(a)所示,本文算法的查全率明显优于其他对比算

法;当位数增加到３２位时,如图４(b)所示,本文算

法相对于LSH、PCAH、SH 有明显的优势;当编码

位数为６４位时,如图４(c)所示,PCAH算法的上升

趋势明显,但本文算法仍略优于该算法.整体看来,
本文算法在查全率上也是优于其他对比算法的.

图４ (a)１６位、(b)３２位、(c)６４位编码下不同算法的查全率对比

Fig敭４ Comparisonofrecallofdifferentalgorithmsunder a １６b  b ３２b  c ６４bencoding

３．３．４　PＧR 曲线分析

PＧR 曲线是指所有测试图像在汉明空间从大

到小进行排序后,由查准率和查全率围成的曲线图.
由图５可以看出,当编码位数由１６位增加到６４位

时,PCAH算法的PＧR 曲线呈略下降趋势,而ITQ

算法随着编码位数的增加,上升趋势不是很大,但相

对稳定.本文算法随着编码位数增加虽然没有明显

的上升趋势,但处于稳定状态,且与其他对比算法相

比,本文算法的PＧR 曲线仍存在优势.综言,本文

算法与其他算法相比仍存在优势.

图５ (a)１６位、(b)３２位、(c)６４位编码下PＧR 曲线对比

Fig敭５ ComparisonofPＧRcurveunder a １６b  b ３２b  c ６４bencoding
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４　结　　论

提出一种基于哈希算法和生成对抗网络进行图

像检索的方法.在所提出的框架中,利用卷积神经

网络提取图像特征,并将哈希层嵌入到卷积神经网

络结构模型中,基于 KNN分类算法构造近邻结构

指导哈希学习过程,然后利用生成对抗网络对上述

过程得到的二进制哈希码进行优化,限制输入的噪

声变量为二进制形式,考虑提取特征、哈希码生成过

程和生成对抗网络过程中的误差,最终得到更精确

的二进制码.与对比的监督和非监督哈希算法相比

较,本文方法的检索精度得到了提升.
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