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一种改进的二进制哈希编码方法
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（１．桂林电子科技大学广西高校图像图形智能处理重点实验室，广西桂林 ５４１００４；
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　　摘　要：　为了应对手工视觉特征与哈希编码过程不能最佳地兼容以及现有哈希方法无法区分图像语义信息的
问题，提出一种基于深度卷积神经网络学习二进制哈希编码的方法．该方法基本思想是在深度残差网络中增加一个哈
希层，同时学习图像特征和哈希函数；以此同时提出一种更加紧凑的分级哈希结构，用来提取更加接近图像语义的特

征．经ＭＮＩＳＴ、ＣＩＦＡＲ１０、ＮＵＳＷＩＤＥ数据集的实验，结果表明该方法优于现有的哈希方法．该方法不仅统一了特征学
习和哈希编码的过程，同时深层残差网络也能得到更接近图像语义的特征，进而提高了检索准确度．
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１　引言
　　随着网络和社交媒体的快速发展，网络多媒体与
图像数据呈现爆炸式的增长．如何从大规模的图像资
源中进行快速而有效的检索以满足用户需求是亟待解

决的问题．在大规模数据集上基于内容的图像检索
（ＣｏｎｔｅｎｔＢａｓｅｄＩｍａｇｅＲｅｔｒｉｅｖａｌ，ＣＢＩＲ）已引起了越来越
多的关注，ＣＢＩＲ目的是从大型图像数据集中返回与视
觉查询相匹配的相似图像．最近邻搜索（ＮｅａｒｅｓｔＮｅｉｇｈ

ｂｏｒ，ＮＮ）是ＣＢＩＲ最基本的方法，但是由于ＮＮ搜索通常
是将待查询图像与数据集中的每个样本进行详尽的比

较，所以当数据集变的很大的时候，该方法变得不可行，

因此，更多的关注集中在近似最近邻搜索（Ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ
ＮｅａｒｅｓｔＮｅｉｇｈｂｏｒ，ＡＮＮ）［１］．为了有效地进行ＡＮＮ搜索，
许多方法被设计出来，其中包括基于树的方法和基于

哈希的方法．基于树的方法，如 ＫＤ树［２，３］通常在有效的

数据结构中组织数据样本用来实现快速搜索，但是这

种方法在高维数据下搜索效率会极大地降低．而以位
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置敏感哈希（ＬｏｃａｌｉｔｙＳｅｎｓｉｔｉｖｅＨａｓｈｉｎｇ，ＬＳＨ）［４］为代表
的哈希方法能够高效地实现 ＡＮＮ搜索，因而在近几年
受到更多的关注．哈希方法旨在将高维数据映射到低
维二进制代码表示中．一方面，哈希编码一般产生仅占
用恒定查询时间的哈希表；另一方面，由于基于哈希的

方法只需要存储二进制代码，所以能够显著减少存储．
除了ＬＳＨ之外，常见的典型哈希方法还包括谱哈希
（ＳＨ）［５］、ＰＣＡＩＴＱ［６］、ＢＲＥ［７］和ＫＳＨ［８］等．

对于大多数现有的哈希方法，输入首先被映射到

低维度子空间，然后跟着一个单独的量化过程来得到

紧凑的二进制向量．基于随机投影的 ＬＳＨ及其扩
展［９～１２］是最广泛使用的哈希方法之一．上述所提到的
所有这些哈希方法都是基于手工提取的特征描述算

子，如ＧＩＳＴ［１３］，ＢｏＦ［１４，１５］来学习哈希函数的．但是这些
手工提取的特征只能提取图像的低层次的表示，并不

能保留图像的语义相似性，而且这些方法中哈希函数

的学习过程和特征提取的过程是分开的，所以哈希码

学习过程不能给特征学习过程提供反馈，反过来也

一样．
由于深度卷积神经网络在特征学习上的优越性，

深度学习在许多视觉任务中已经取得了显著的成功，

比如图像分类［１６］，图像检索［１７］，人脸识别［１８，１９］和姿态

评估［２０］．近几年也出现了深度卷积神经网络和哈希技
术相结合的算法，ＸｉａＲｏｎｇｋａｉ［２１］提出了一种 ＣＮＮｓ与哈
希方法结合的算法，该论文把图像特征提取和哈希编

码的学习分为两个阶段，但效果不理想．ＬａｉＨａｎｊｉａｎｇ［２２］

提出了一种利用深度卷积网络同时学习图像特征和哈

希函数的算法，该论文把三元组作为监督信息，三元组

的挑选质量直接影响检索的准确度，同时三元组的挑

选是一项特别繁杂的过程．ＬｉｎＫ［２３］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，

并且使用标签信息作为监督信息，避免了挑选三元组

的过程，但是它得到的哈希码过于冗长．
由于深度卷积神经网络提取的特征随着网络层数

的增加而更加抽象、更接近于图像的真实语义，而深度

残差网络又是目前最深、性能最好的卷积网络，所以本

文提出在深度残差网络框架中引入哈希层，利用图像

标签信息同时进行图像特征和哈希函数的学习，并且

通过分级处理让哈希码更紧凑，相同长度的哈希码能

够比其它哈希方法检索精度更高的基于深度卷积神经

网络深度残差网络（ＤｅｅｐＲｅｓｉｄｕａｌＮｅｔｗｏｒｋ）和哈希策略
来学习二进制哈希函数的编码方法，然后将学习得到

的哈希码用于大规模的图像检索．
该方法在 ＭＮＩＳＴ、ＣＩＦＡＲ１０和 ＮＵＳＷＩＤＥ数据集

上的实验结果表明，本文提出的哈希方法的检索性能

优于现有的方法．

２　改进的二进制哈希编码方法
　　本文方法的框架如图１所示．模型主要包括四个主
要部分：１）数据输入层，输入为图像为数据集里的图像
或者是待查询图像；２）深度残差网络层，该层是用目前
分类效果最好的深度卷积网络来学习图像的特征表

示；３）哈希层，本文提出一种新的有效分级哈希结构；
４）损失层，该层同时考虑 ｓｏｆｔｍａｘ分类器的分类误差和
量化误差．概括地说，输入图像数据首先经过深度残差
网络层得到图像的特征表示，然后图像特征经过哈希

层得到哈希码，最后哈希码进入损失层，计算损失函数，

并且对损失函数学习到的模型参数进行优化进而提高

检索的准确度．

２．１　深度残差网络
本文使用深度残差网络来学习图像的特征表示，

输入图像通过在拥有千万级别张图片的 ＩｍａｇｅＮｅｔ数据
集上预训练得到的深度残差网络可以得到图像的特征

表示，该特征比手工制作的特征要更接近图像的语义，

进而能够更有利于提高图像分类和图像检索的准确

率，本文采用的是深度为５０的ＲｅｓＮｅｔ５０网络模型作为
基本架构．

何凯明团队提出的残差网络 ＲｅｓｉｄｕａｌＮｅｔｗｏｒｋ在
ＩｍａｇｅＮｅｔ的图像分类、目标检测方面取得非常理想的效
果，与 ＡｌｅｘＮｅｔ、ＶＧＧ和 ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ［２４］对比，ＲｅｓＮｅｔ［２５］主
要是解决了所谓的“退化”问题，即当模型的层次加深

时，错误率却提高了．该问题产生的原因归结于优化难
题，当模型变复杂时，ＳＧＤ的优化变得更加困难，导致
了模型达不到好的学习效果．针对这个问题，何凯明团
队提出了一个如图２的Ｒｅｓｉｄｕａｌ的结构，即增加一个恒
等映射（ｉｄｅｎｔｉｔｙｍａｐｐｉｎｇ），将原始所需要学的函数
Ｈ（ｘ）转换成Ｆ（ｘ）＋ｘ，两种表达的效果相同，但是Ｆ（ｘ）
的优化比 Ｈ（ｘ）要简单的多．其中残差模块（Ｒｅｓｉｄｕａｌ
ｂｌｏｃｋ）通过捷径连接（ｓｈｏｒｔｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ）实现，通过 ｓｈｏｒｔ
ｃｕｔ将 ｂｌｏｃｋ的输入和输出进行叠加，这个简单的加法
不会给网络增加额外的参数和计算量，同时却可以大

大增加模型的训练速度、提高训练效果，并且当模型的

层数增加时，这个简单的结构能够很好的解决退化问

题，这也是残差网络 ＲｅｓＮｅｔ能够做到比之前的网络深

３６４
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得多的根本原因．

２．２　哈希编码（Ｈａｓｈｃｏｄｉｎｇ）
根据是否独立于训练数据，哈希方法可以分为数

据无关和数据相关哈希方法．典型的数据无关的哈希
方法包括局部敏感哈希 ＬＳＨ和移位不变内核哈希
ＳＩＫＨ等．与数据相关哈希方法相比较，达到相同预期的
性能，数据无关哈希方法一般需要更长的哈希编码位

数．数据相关哈希方法又可以进一步分为无监督和有
监督的哈希方法，分类的依据在于是否提供监督信息．
无监督哈希方法在学习哈希函数时只利用训练数据，

没有使用任何监督信息，典型的无监督哈希方法包括

ＳＨ、ＢＲＥ和ＩＴＱ等；有监督哈希方法利用标签数据来学
习哈希编码，通常监督信息以点标签、成对标签或排序

标签这三种形式中的一种给出．典型的有监督哈希方
法包括ＣＣＡＩＴＱ、ＫＳＨ和ＣＮＮＨ等．

本文的分级哈希结构如图３，分为 Ａ和 Ｂ两个部
分，Ａ部分的长度为Ｋ１位，最多可用来表示２

Ｋ１种不同的

类别，如ＣＩＦＡＲ１０有１０个类别的图像，则Ｋ１＝４（最多
能表示１６种类别）就能完全表示其包含的类别，而 Ｂ
部分的长度为 Ｋ２位，最多可用来表示２

Ｋ２种不同的子类

别，还是以ＣＩＦＡＲ１０为例，假如其中包含１００种不同狗
的类别，则Ｋ２＝７（最多能表示１２８种子类）就能完全表
示所有不同狗的子类别．其中 Ｋ１＋Ｋ２＝Ｋ，这里的 Ｋ为
指定的哈希码的编码长度．本文提出的这种哈希结构
有点类似于网络地址中的网络号 ＋主机号的分级结
构，Ａ确定图像属于哪一个大类，Ｂ确定图像属于该类
中具体哪一种，这样的哈希码不仅能够大致区分不同

的类，还能区分更接近图像语义的信息，从而返回更准

确的检索结果．
２．３　损失层

本文损失层函数包括Ｓｏｆｔｍａｘ分类器损失和量化误
差损失．Ｓｏｆｔｍａｘ分类误差损失，记为ＬＣ．同时，将连续值
哈希码二值化为离散哈希码时也会产生一个量化误差

损失ＬＱ：

ＬＱ＝
１
２ ｈ－ｓ

２ （１）

其中ｈ＝（ｇ（ｓ（１）），ｇ（ｓ（２）），…，ｇ（ｓ（ｑ）））Ｔ为阈值化输出
的哈希码，Ｓ为输出的连续值哈希码．量化误差损失函
数的优化目标是通过学习让激活层的输出值尽可能地

接近量化值 ０和１，从而达到降低阈值化过程带来的
误差．

最后，结合 Ｓｏｆｔｍａｘ分类损失 ＬＣ和量化误差损失
ＬＱ，将两者进行加权求和，得到整体的损失函数：

Ｌｏｓｓ＝λ１ＬＣ＋λ２ＬＱ （２）
其中λ１和λ２为权重因子，它们的值取决于分类误差和
量化损失在整体损失中的重要性．在模型训练中，λ１和
λ２参数值的选取既可以使用固定的经验值，也可以和其
它网络参数一样采用相同的选取方式，即先设定一个

初始值，然后随着模型的迭代进行优化，本文采用的是

后者．
２．４　通过深度残差网络学习哈希码

通过在目前分类效果最好的深层卷积神经网络，

即深度残差网络 ＲｅｓＮｅｔ上添加哈希层，同时进行特征
表示的学习和哈希编码的学习，整个网络通过不断迭

代和调参的过程，对模型进行优化，最终生成一个用于

大规模图像检索的最优网络模型．具体过程如图１所
示，作为输入的图像，首先经过残差网络得到特征表示，

然后经过哈希层，得到二进制哈希码，再通过损失层，计

算误差，然后反向传播计算梯度，并根据梯度调整哈希

层的权重参数，随着网络的迭代而不断优化哈希层的

参数，最终随着网络的收敛得到最优的参数，进而得到

最优的哈希函数．

３　实验结果
　　为了验证本文方法，在数据集 ＭＮＩＳＴ、ＣＩＦＡＲ１０和
ＮＵＳＷＩＤＥ［２６］上把本文方法和现有的其它哈希方法，包
括 ＬＳＨ、ＢＲＥ、ＣＮＮＨ和 ＣＮＮＨ＋进行对比实验，其中
ＬＳＨ是一种无监督的哈希方法，ＢＲＥ是有监督的哈希
方法，两者的共同点就是 ＬＳＨ和 ＢＲＥ使用的都是手工
提取的特征；而ＣＮＮＨ和ＣＮＮＨ＋和本文提出的方法一
样，都是利用卷积神经网络提取的图像特征并且都是

使用有监督的标签信息，其中ＣＮＮＨ＋是ＣＮＮＨ的改进
版．ＣＮＮＨ、ＣＮＮＨ＋和本文都是直接使用图像作为输
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入，ＬＳＨ和 ＢＲＥ在数据集 ＭＮＩＳＴ和 ＣＩＦＡＲ１０上采用
Ｇｉｓｔ特征表示图像，在 ＮＵＳＷＩＤＥ上图像使用 ｂａｇｏｆ
ｗｏｒｄｓ向量表表示图像．为了使最后的对比结果更加清
楚和更具说服力，本文使用ｍＡＰ、ｔｏｐｋ近邻域检索准确
率和汉明距离小于２的准确率３个性能指标来展示实
验结果．下面对本文用到的数据集和性能指标以及最
后的实验结果做具体的说明和分析．
３．１　数据集
ＭＮＩＳＴ　该数据集包含 ７００００张２８Ｘ２８的灰度图像，
包括手写数字０到９共１０个类别，其中６００００张是训
练数据集，１００００张是测试数据集．
ＣＩＦＡＲ１０　该数据集包含 ６００００张 ３２Ｘ３２的彩色图
像，包括飞机、卡车等１０个类别，其中５００００张是训练
数据集，１００００张是测试数据集．
ＮＵＳＷＩＤＥ　该数据集包含２７００００张图像，包括８１个
大类，每张图片具有一个或多个标签．本文使用２１个常
用类，其中每一个类至少包括５０００张图像．
３．２　性能指标

为了评估本文方法的图像检索性能，并与已有的

方法作比较，本文采用ｍＡＰ、ｔｏｐｋ近邻域检索准确率和
汉明距离小于２的准确率３个性能指标对实验结果进
行评估．
Ｍｅａｎａｖｅｒａｇｅｐｒｅｃｉｓｉｏｎ（ｍＡＰ）　一般我们都是根据与
查询图像的汉明距离和计算得到的ｍＡＰ值来对图像进
行排序．ｍＡＰ的值就是ＰｒｅｃｉｓｉｏｎＲｅｃａｌｌ曲线所包围的面
积，ｍＡＰ的值是哈希函数整体性能的指标．
ｔｏｐｋ近邻域检索准确率　该指标表示的是与查询图
像汉明距离最小的ｋ张图像中正确的结果所占的比例，
换言之，就是查询出来排名前ｋ的图像中有正确结果的
比例．
汉明距离小于２的准确率　该指标表示的是与查询图
像的汉明距离小于２的图像中正确结果所占的比例．
３．３　实验结果与分析
３．３．１　ＭＮＩＳＴ数据集上的检索结果

表１给出的是在 ＭＮＩＳＴ数据集上本文方法与
ＬＳＨ、ＢＲＥ、ＣＮＮＨ和ＣＮＮＨ＋四种哈希方法在分别采用
１２位、３２位和４８位哈希码的ｍＡＰ值对比结果，表２给
出的是对应的汉明距离小于２的准确率对比结果，图
４，５，６给出的是在ＭＮＩＳＴ数据集上的实验对比曲线．

表１　在数据集ＭＮＩＳＴ上ｍＡＰ值对比

方法 １２位 ３２位 ４８位

本文 ０．９８９２ ０．９９２１ ０．９９８６
ＣＮＮＨ＋ ０．９６９５ ０．９７５１ ０．９７９８
ＣＮＮＨ ０．９６８５ ０．９７０２ ０．９７６２
ＢＲＥ ０．５１４２ ０．５８２３ ０．６１１５
ＬＳＨ ０．１９３４ ０．２１２２ ０．２３１５

表２　在数据集ＭＮＩＳＴ上汉明距离小于２的准确率对比

方法 １２位 ３２位 ４８位

本文 ０．９８２４ ０．９８７２ ０．９８８４
ＣＮＮＨ＋ ０．９２５２ ０．９２６５ ０．９２７１
ＣＮＮＨ ０．９２１２ ０．９２２５ ０．９２６４
ＢＲＥ ０．５９３１ ０．７８２４ ０．５８４７
ＬＳＨ ０．１９２４ ０．４３２２ ０．３１１４

３．３．２　ＣＩＦＡＲ１０数据集上的检索结果
表３给出的是在 ＣＩＦＡＲ１０数据集上本文方法与

ＬＳＨ、ＢＲＥ、ＣＮＮＨ和ＣＮＮＨ＋四种哈希方法在分别采用
１２位、３２位和４８位哈希码的 ｍＡＰ值对比结果，表４给
出的是对应的汉明距离小于２的准确率对比结果，图
７，８，９给出的是在 ＣＩＦＡＲ１０数据集上的实验对比
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曲线．
表３　在数据集ＣＩＦＡＲ１０上ｍＡＰ值对比

方法 １２位 ３２位 ４８位

本文 ０．９１４１ ０．９０８７ ０．９３１６

ＣＮＮＨ＋ ０．４２７６ ０．４４３４ ０．４５２２

ＣＮＮＨ ０．４１７４ ０．４４２５ ０．４５１６

ＢＲＥ ０．１８４１ ０．１９２０ ０．１９３７

ＬＳＨ ０．１２１０ ０．１２４１ ０．１３０７

表４　在数据集ＣＩＦＡＲ１０上汉明距离小于２的准确率对比

方法 １２位 ３２位 ４８位

本文 ０．８２７４ ０．８８６９ ０．８４９８

ＣＮＮＨ＋ ０．４８７８ ０．５２６１ ０．４６１３

ＣＮＮＨ ０．４８７６ ０．５２４７ ０．４７６４

ＢＲＥ ０．２０３４ ０．２２１８ ０．０２４６

ＬＳＨ ０．１２２４ ０．１７３０ ０．１８１４

３．３．３　ＮＵＳＷＩＤＥ数据集上的检索结果
表５给出的是在 ＮＵＳＷＩＤＥ数据集上本文方法与

ＬＳＨ、ＢＲＥ、ＣＮＮＨ和ＣＮＮＨ＋四种哈希方法在分别采用
１２位、３２位和４８位哈希码的ｍＡＰ值对比结果，表６给
出的是对应的汉明距离小于２的准确率对比结果，图
１０，１１，１２给出的是在 ＮＵＳＷＩＤＥ数据集上的实验对比
曲线．

表５　在数据集ＮＵＳＷＩＤＥ上ｍＡＰ值对比

方法 １２位 ３２位 ４８位

本文 ０．８９６５ ０．９１４７ ０．９１９５
ＣＮＮＨ＋ ０．６１８６ ０．６３０４ ０．６１５７
ＣＮＮＨ ０．６１４７ ０．６２９４ ０．６０９８
ＢＲＥ ０．４６１２ ０．５１４４ ０．５２７６
ＬＳＨ ０．４０７６ ０．４２１５ ０．４１９６

表６　在数据集ＮＵＳＷＩＤＥ上汉明距离小于２的准确率对比

方法 １２位 ３２位 ４８位

本文 ０．７８５０ ０．９０４６ ０．８９７６
ＣＮＮＨ＋ ０．５９９８ ０．５８９７ ０．５６６４
ＣＮＮＨ ０．５８６４ ０．５８９３ ０．５６４４
ＢＲＥ ０．４４７５ ０．４５２４ ０．２６６４
ＬＳＨ ０．４０７５ ０．１８６４ ０．５４６６

３．３．４　加入约束条件和未加约束条件的性能对比
为了验证和说明本文加入哈希码独立性和考虑阈

值化产生的量化误差这两个约束条件的有效性，本文

又在分别去掉哈希层中的分片层、去掉损失函数层中

对量化误差的优化模块以及把两者都去掉，即未做任

何优化后做了３组对比实验，其中去掉分片层就是破坏
哈希码的独立性，去掉量化误差的优化模块就是忽略

阈值化过程带来的量化误差，对比实验结果如表７，８，９
所示．
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表７　在数据集ＭＮＩＳＴ上ｍＡＰ值对比

方法 １２位 ３２位 ４８位

本文 ０．９８９２ ０．９９２１ ０．９９８６
不满足独立性 ０．９８６０ ０．９９０５ ０．９９７７
忽略量化误差 ０．９７２２ ０．９７６４ ０．９８１４
未做任何优化 ０．９６９０ ０．９７１２ ０．９７７３

表８　在数据集ＣＩＦＡＲ－１０上ｍＡＰ值对比

方法 １２位 ３２位 ４８位

本文 ０．９１４１ ０．９０８７ ０．９３１６
不满足独立性 ０．９０１１ ０．８９５６ ０．９２０５
忽略量化误差 ０．８７３４ ０．８８７２ ０．８９９５
未做任何优化 ０．８６０５ ０．８６４４ ０．８７９５

表９　在数据集ＮＵＳＷＩＤＥ上ｍＡＰ值对比

方法 １２位 ３２位 ４８位

本文 ０．８９６５ ０．９１４７ ０．９１９５
不满足独立性 ０．８８２３ ０．９００５ ０．９０６８
忽略量化误差 ０．８６７５ ０．８７２２ ０．８７６４
未做任何优化 ０．８５０１ ０．８５７４ ０．８６４２

３．３．５　结果分析
由表 １、表 ３和表 ５可知，在 ＭＮＩＳＴ、ＣＩＦＡＲ１０和

ＮＵＳＷＩＤＥ三个数据集上，本文哈希方法在 ｍＡＰ值上
分别高出ＬＳＨ方法近８０％、７８％和５０％，高出 ＢＲＥ方
法近４０％、７０％和４０％；与同样使用ＣＮＮ特征的ＣＮＮＨ
和ＣＮＮＨ＋方法对比，该方法的 ｍＡＰ也是最高的，特别

地，该方法在使用长度为１２位哈希码的ｍＡＰ值要远高
于ＣＮＮＨ和ＣＮＮＨ＋使用４８位哈希码的 ｍＡＰ值，这说
明在达到相同检索准确率的要求下，该哈希方法可以

用长度更短的哈希码来实现．对于除了 ｍＡＰ之外的另
外两个性能分析指标ｔｏｐｋ近邻检索准确率和汉明距离
小于２的准确率的实验结果分析同 ｍＡＰ，所以不再赘
述．与现有哈希方法对比实验的结果中可以看出，本文
方法由于采用的是残差网络提取的高级语义特征，所

以与采用手工特征的 ＬＳＨ、ＢＲＥ方法相比在性能上有
非常大的提升，而与ＣＮＮＨ、ＣＮＮＨ＋这些也使用卷积网
络特征的方法相比，由于残差网络具有比 ＣＮＮＨ和
ＣＮＮＨ＋网络更深的网络结构以及本文采用分级哈希
结构，所以提取的特征也比这两种方法更接近图像的

真实语义，进而检索性能也得到提升．

４　结束语
　　本文提出了一种基于深度残差网络的用于大规模
图像检索的哈希方法．该方法与现有其它相关的方法
对比，具有三个特点，首先，在现有分类效果最好的深度

残差网络的基础上添加哈希层，并做相应的处理让预

训练好的残差网络的参数不变，仅对新加入的哈希层

的参数进行迭代优化，这样既充分利用了现有深度模

型的优势，又避免了自己重新训练模型的各种困难；其

次，与现有哈希方法不同的是，本文提出了一种全新的

哈希方法来生成更紧凑的哈希码，在与其他哈希码相

同长度的情况下，本文的哈希码能够利用多出来的哈

希位来对图像做更细致的区分；最后，该哈希方法得到

的特征更加接近图像的真实语义．
该方法由于运用深度残差网络以及分级哈希结构能

得到更加接近图像语义的特征表示，从而提高了检索的

准确率；也正因这个优势，本文方法和其它利用 ＣＮＮ特
征的哈希方法对比，如本文中的ＣＮＮＨ和ＣＮＮＨ＋，达到
相同的检索准确率所需要的哈希码的长度更短，这使

得本文的方法更加适合用于大规模的图像检索．此外
本文方法还在整个框架中加入了哈希函数独立性的限

制，同时考虑到量化误差对哈希函数的影响，把连续哈

希码阈值化为离散哈希码的过程中产生的量化误差也

加到损失函数中，因而本文构造出的哈希方法与现有

的哈希方法相比，得到的哈希函数更好，检索准确率

更高．
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