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　　摘　要：　准确有效的哈希算法是实现海量高维数据近邻检索的关键．迭代量化哈希（ＩｔｅｒａｔｉｖｅＱｕａｎｔｉｚａｔｉｏｎ，ＩＴＱ）
和各向同性哈希（ＩｓｏｔｒｏｐｉｃＨａｓｈ，ＩｓｏＨａｓｈ）是两种知名的编码方法．但是ＩＴＱ算法对旋转矩阵施加的约束过于单薄，容
易导致过拟合；而ＩｓｏＨａｓｈ算法缺乏对哈希编码的更新策略，降低了编码质量．针对上述问题，提出了一种各向同性的
迭代量化哈希算法．该方法采用迭代的策略，对编码矩阵和旋转矩阵交替更新，并在正交约束的基础上增加各向同性
约束来学习最优旋转矩阵，最小化量化误差．在ＣＩＦＡＲ１０、２２ＫＬａｂｅｌＭｅ和ＡＮＮ－ＧＩＳＴ－１Ｍ基准库上与多种方法进行
对比，实验结果表明本文算法在查准率、查全率以及平均准确率均值等指标上均明显优于对比算法．
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１　引言
　　随着科技的发展，获取到的图像数据也日益呈现
出海量、高维的态势，给图像检索、分类及其它相关视觉

工作带来了严峻的挑战．因此，研究出一种能在大规模
数据中进行快速近邻检索的方法是很有必要的．传统
线性查找以及基于树［１］的检索方法主要用于处理低维

数据，难以应对“维度灾难”的问题［２］．近年来，国内外

提出了基于哈希的检索方法［３～１１］，其原理是将原始高

维数据映射到低维空间，并保证量化后的哈希编码仍

能保持数据在原始空间中的相对位置关系，具有查询

速度快，存储和通信开销低的优点，被认为是一种很有

前景的检索方法．
哈希算法大体上可以分成两类：独立于数据的算

法［２］和基于数据的算法［１２～１５］．为了避免算法中目标函
数求解过程中的非凸性问题，通用的做法是将哈希分
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成两步：学习投影矩阵和量化编码．其中，有无投影矩阵
的学习过程，是区分两类哈希算法的主要标准．第一类
哈希算法中，通常采用随机生成投影矩阵的方式，不存

在相应的学习过程，典型的算法包括 Ｉｎｄｙｋ［２］等提出的
局部敏感哈希（ＬｏｃａｌＳｅｎｓｉｔｉｖｅＨａｓｈｉｎｇ，ＬＳＨ），Ｂｒｏｄｅｒ［１６］

等提出的 ＭｉｎｗｉｓｅＨａｓｈｉｎｇ（ＭｉｎＨａｓｈ）以及 Ｒａｇｉｎ
ｓｋｙ［１７～１９］等提出的改进算法．由于忽略了数据的内部结
构和使用随机投影对特征空间进行划分，致使这类哈

希算法需要相对较长的编码来提升准确率［２０］．第二类
哈希算法从原始数据中学习投影矩阵，能够保证编码

位数较少情况下的辨别力，节省了大量空间存储．因此，
投影矩阵的学习是第二类哈希算法的关键所在，受到

了广泛的关注．例如，Ｗｅｉｓｓ［３］等提出的谱哈希（Ｓｐｅｃｔｒａｌ
Ｈａｓｈｉｎｇ，ＳＨ），通过对数据进行图谱分割的方式学习投
影矩阵；Ｋｕｌｉｓ＆Ｄａｒｒｅｌｌ［４］提出的二进制重建嵌入哈希
（ＢｉｎａｒｙＲｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎＥｍｂｅｄｄｉｎｇ，ＢＲＥ），通过最小化原
始距离和海明距离之间的重建误差，建立目标函数；

Ｘｕ［９］等提出的互补哈希（ＣｏｍｐｌｅｍｅｎｔａｒｙＨａｓｈｉｎｇ，ＣＨ），
采用建立多个互补哈希表的形式，降低单表误差．

从本质上来说，哈希是将原始空间中的样本映射

到低维空间，并尽量保证在原始空间中近邻的样本投

影到低维空间后依然维持近邻关系．主成份分析哈希
（ＰＣＡＨａｓｈｉｎｇ，ＰＣＡＨ），将原始高维数据先进行 ＰＣＡ降
维，然后量化编码．由于缺少约束条件，量化误差较大．
针对这个问题，近年来提出了以下几种改进方法，包括

Ｇｏｎｇ［１２，１３］等提出的迭代量化哈希（ＩｔｅｒａｔｉｖｅＱｕａｎｔｉｚａ
ｔｉｏｎ，ＩＴＱ）、Ｘｉａ［２２］等提出的稀疏投影哈希（ＳｐａｒｓｅＰｒｏｊｅｃ
ｔｉｏｎ，ＳＰ）以及 Ｋｏｎｇ＆Ｌｉ［２１］提出的各向同性哈希（Ｉｓｏ
ｔｒｏｐｉｃＨａｓｈ，ＩｓｏＨａｓｈ）．ＩＴＱ的基本原理是：先对数据进行
ＰＣＡ降维，然后在此基础上寻找一个正交旋转矩阵来
减小空间映射时的量化误差．但该算法中未知量数目
远远大于已知量，导致单一的正交约不能完全消除解

的不确定性．ＳＰ算法对ＩＴＱ进一步改进，增加稀疏性约
束．但在编码位数相对较少时，稀疏约束则失去作用．
ＰＣＡ降维得到的投影矩阵，其各个维度间携带信息量
存在差异，拥有较大方差的维度携带更多的信息量．大
部分哈希算法忽略了这一事实，并使用相同位数对各

维度进行编码．针对这个问题，ＩｓｏＨａｓｈ采用最小化投影
矩阵维度间方差的差异性策略，实现各向同性．但由于
该算法没有对各向同性矩阵做进一步的旋转优化，也

没有最小化哈希编码和原始特征向量间的误差，所以

检索效果的提升并不是很明显．
针对ＩＴＱ和ＩｓｏＨａｓｈ算法的问题，本文提出了各向

同性迭代量化哈希（ＩｓｏｔｒｏｐｉｃＩｔｅｒａｔｉｖｅＱｕａｎｔｉｚａｔｉｏｎＨａｓ
ｈｉｎｇ，ＩＩＴＱ），通过学习一个各向同性的正交旋转矩阵来
调整ＰＣＡ得到的初始投影矩阵，使得量化误差和各个

维度间方差的差异最小，从而得到具有更好辨别力的

哈希编码．算法中目标函数是非凸函数，常见的优化工
具箱难以解决，本文基于Ａｔｔｏｕｃｈ［２３］等提出的逼近算法，
设计出一种可行的迭代算法，有效地解决了迭代量化

联合各向同性约束引起的非凸问题．在基准图像检索
数据库上同多种算法进行了对比实验，结果表明本文

算法在查准率、查全率以及平均准确率均值等评价指

标方面都有较大提升，验证了本文算法的有效性．

２　相关工作
　　本文算法是建立在 ＰＣＡｈａｓｈｉｎｇ，ＩＴＱ和 ＩｓｏＨａｓｈ三
种算法基础之上，所以本章节先对哈希的基本术语和

这三种算法进行简明的介绍．
Ｘ＝［ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ］∈ＲＲ

ｄ×ｎ是实值矩阵，ｎ是样本数
目，ｄ是样本特征维度．不失一般性，假设数据已做过零

中心化预处理，即∑
ｎ

ｉ＝１
ｘｉ＝０．哈希的目的就是学习 ｋ个

哈希函 {数 ｈｉ（· }） ｋ
ｉ＝１，将ｘｉ∈Ｘ映射成长度为 ｋ的

二值编码ｂ，即Ｒｄ→｛－１，１｝ｋ，如式（１）：
ｂ＝［ｈ１（ｘ），ｈ２（ｘ），…，ｈｋ（ｘ）］ （１）

不难发现，对给定的样本矩阵直接求解最优的哈

希函数是一个ＮＰｈａｒｄ问题［２４］．因此，通常采用先投影
后量化的策略．
２．１　ＰＣＡＨａｓｈｉｎｇ

典型的ＰＣＡＨａｓｈｉｎｇ先对输入的Ｘ降维，取协方差
矩阵ＸＸＴ的前ｋ特征向 {量 ｗ}ｉ

ｋ
ｉ＝１，组成投影矩阵Ｗ＝

［ｗ１，ｗ２，…，ｗｋ］∈ＲＲ
ｄ×ｋ，哈希函数、量化函数分别采用

式（２）、式（３）中形式：
ｆｉ（ｘ）＝ｗ

Ｔ
ｉｘ，ｉ＝１，…，ｋ （２）

ｈｉ（ｘ）＝ｓｇｎ（ｆｉ（ｘ））＝
１， ｆｉ（ｘ）≥０
－１， ｏｔｈｅｒｗｉｓ{ ｅ

（３）

在投影的基础上，根据其符号进行量化得到样本 ｘ
的哈希编码：

ｂ＝［ｓｇｎ（ｗＴ１ｘ），ｓｇｎ（ｗ
Ｔ
２ｘ），…，ｓｇｎ（ｗ

Ｔ
ｋｘ）］

ｓｇｎ（ＷＴｘ） （４）
２．２　ＩｔｅｒａｔｉｖｅＱｕａｎｔｉｚａｔｉｏｎ

ＩＴＱ算法在ＰＣＡＨａｓｈｉｎｇ基础上寻求一个正交旋转
矩阵，目标函数如式（５）所示：

ｍｉｎ
Ｂ，Ｑ
Ｂ－ＱＴＶ ２

Ｆ

ｓ．ｔ．　ＱＴＱ＝Ｉ，Ｂ∈｛－１，１｝ｋ×ｎ
（５）

其中，Ｂ＝［ｂ１，ｂ２，…，ｂｎ］∈｛－１，１｝
ｋ×ｎ是哈希编码，

ｂｉ∈（１，２，…，ｎ）是Ｘ中第ｉ个样本的第ｋ位二值编码，Ｖ＝Ｗ
ＴＸ

是经过ＰＣＡ投影后的矩阵，Ｑ∈ＲＲｋ×ｋ是待求的正交矩阵．
２．３　ＩｓｏｔｒｏｐｉｃＨａｓｈｉｎｇ

使用相同编码位数对不同维度进行编码缺乏合理
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性．针对这一问题，ＩｓｏＨａｓｈ期望最小化各维度间方差的
差异．假设｛λ１，λ２，…，λｋ｝是协方差矩阵ＸＸ

Ｔ特征值分

解得到的前 ｋ个特征值，ａ是 ｋ维向量，每个元素都相

同，都等于特征值之和的均值，即 ａｉ＝
１
ｋ ( ∑

ｋ

ｊ＝１
λ )ｊ ．

算法中期望的各向同性问题最终转化为求解下式中的

旋转矩阵Ｑ：
ｍｉｎ
Ｑ∈ＲＲｋ×ｋ

ｄｉａｇ（ＱＴΛＱ）－ｄｉａｇ（ａ）２
Ｆ

ｓ．ｔ．　ＱＴＱ＝Ｉ
（６）

其中，Λ＝ＷＴＸＸＴＷ．

３　各向同性迭代量化哈希
　　ＩＴＱ算法不能消除解的不确定性；ＩｓｏＨａｓｈ算法对
初始投影矩阵没有进一步约束，同时没有最小化哈希

编码和原始特征向量间的量化误差．针对上述问题，本
文将编码更新和各向同性约束统一到目标函数（７）中，
提出了各向同性迭代量化哈希算法（ＩｓｏｔｒｏｐｉｃＩｔｅｒａｔｉｖｅ
ＱｕａｎｔｉｚａｔｉｏｎＨａｓｈｉｎｇ，ＩＩＴＱ）．

ｍｉｎ
Ｂ，Ｑ

１
２ Ｂ－Ｑ

ＴＶ ２
Ｆ＋
α
２ ｄｉａｇ（Ｑ

ＴΛＱ）－ｄｉａｇ（ａ）２
Ｆ

ｓ．ｔ．　ＱＴＱ＝Ｉ，Ｂ∈｛－１，１｝ｋ×ｎ （７）
其中，参数 α≥０是平衡量化损失和各向同性之间的权
重参数，Ｂ是哈希编码，Ｑ是待求的正交旋转矩阵．显
然，目标函数是非凸的，直接求解极其复杂，利用 Ａｔ
ｔｏｕｃｈ［２３］等提出的逼近算法，令：

β（Ｑ）＝ｄｉａｇ（ＱＴΛＱ）－ｄｉａｇ（ａ） （８）

ｇ（Ｑ）＝１２αβ（Ｑ）
２
Ｆ （９）

通过求解式（１０）和式（１１）来更新式（７）中的哈希编码
Ｂ及正交旋转矩阵Ｑ．

Ｂｋ＋１＝ａｒｇｍｉｎ
Ｂ∈｛－１，１｝ｋ×ｎ

１
２ Ｂ－Ｑ

Ｔ
ｋＶ

２
Ｆ （１０）

　　Ｑｋ＋１＝ａｒｇｍｉｎ
ＱＴＱ＝Ｉ

１
２ Ｂｋ＋１－Ｑ

ＴＶ２
Ｆ

＋〈Ｑ－Ｑｋ，ΔＱｇ（Ｑｋ）〉＋
ρｋ
２ Ｑ－Ｑｋ

２
Ｆ （１１）

其中，Ｂｋ和 Ｑｋ是第 ｋ次迭代的估计值，ρｋ＞０是惩罚
项，ΔＱｇ（Ｑｋ）是函数ｇ（Ｑ）在Ｑｋ处的导数．根据 Ｃｈｕ

［２５］

提出的利用对角元素和特征值构建埃尔米特矩阵（Ｈｅｒ
ｍｉｔｉａｎＭａｔｒｉｘ）方法，ΔＱｇ（Ｑｋ）和 ρｋ可以转化成式（１２）、
（１３）：

ΔＱｇ（Ｑｋ）＝αΛＱｋβ（Ｑｋ） （１２）
ρｋ＝ｋαΛ

２ （１３）
其中，ｋ＞１是一个参数，本文中设置为１０，· 表示矩

阵的算子范数，即最大的奇异值．通过上述转换，式
（１０）、（１１）中的优化问题都有了相应的闭式解．其中，

Ｂｋ＋１的解如式（１４）：
Ｂｋ＋１＝ｓｇｎ（Ｑ

Ｔ
ｋＶ） （１４）

求解Ｑｋ＋１还需要在式（１１）基础上做进一步变换：
Ｑｋ＋１＝ａｒｇｍａｘ

ＱＴＱ＝Ｉ
〈Ｑ，ＶＢＴｋ＋１＋ρｋＱｋ－ΔＱｇ（Ｑｋ）〉（１５）

对上式中的ＶＢＴｋ＋１＋ρｋＱｋ－ΔＱｇ（Ｑｋ）进行奇异值分解，

若用Ｕｋ∑
ｋ
ＰＴｋ表示分解结果，根据 Ｇｏｗｅｒ

［２６］提出的谱

问题，则Ｑｋ＋１的闭式解为：
Ｑｋ＋１＝ＵｋＰ

Ｔ
ｋ （１６）

最终得到的｛（Ｂｋ，Ｑｋ）｝序列能够保证目标函数收
敛，文献［２３］对其收敛性有严格的证明．ＩＩＴＱ算法的计
算复杂度如式（１７），ｄ为数据维度，ｎ为样本数，ｋ为编
码长度，其算法流程如算法１．

Ｏ（ｄ２×ｎ）＋Ｏ（ｄ３）＋Ｏ（ｋ２×ｎ）＋Ｏ（ｋ３） （１７）
为了直观地表述 ＩＩＴＱ算法，采用 ｔｏｙ示例进行解

释．假定立方体的顶点采用二进制编码，哈希就是把每
一个数据点量化成与它距离最近的立方体的顶点所表

示的编码［１２，１３］，本文用二维平面代替立方体，对数据点

的映射就转变为根据其所在象限位置进行量化．图１中
的数据点可量化成［±１　 ±１］四种编码，其中横轴和
纵轴（红色交叉实线）表示数据的ＰＣＡ方向．图１（ａ）中
采用原始ＰＣＡ对齐方式，横轴将点簇分割成上下两部
分．以右边点簇为例，同一点簇被量化成（＋１，－１）和
（＋１，＋１）两部分，所以量化误差约为０５，最终整体的
误差大约为１．图１（ｂ）对投影矩阵进行了旋转优化，只
有少部分属于同一簇的点被分隔开，所以旋转后的量

化误差远小于旋转前的ＰＣＡ对齐方式．图２（ａ）中维度
２比维度１明显携带更多的信息，使用相同位数对维度
１、２进行编码，缺乏合理性．图２（ｂ）采取旋转策略，使
其满足各向同性．将数据点向两个维度上量化，误差明
显降低．本文提出的算法就是结合优化旋转和各向同
性这两种策略来降低误差．

算法１　ＩＩＴＱ算法流程

输入：训练集Ｘ，编码长度ｋ
输出：哈希编码Ｙ
步骤１：初始化
　　１．利用ＰＣＡ初始化投影矩阵Ｗ
　　２．初始化Ｑ为单位阵
步骤２：迭代优化
　　Ｒｅｐｅａｔ
　　　　１．通过式（１４），更新编码矩阵Ｂ
　　　　２．通过式（１５），更新旋转矩阵Ｑ
　　　　３．判断收敛性，若收敛，跳出循环，返回旋转矩阵Ｑ
步骤３：量化编码
　　Ｙ＝ｓｇｎ（ＱＴＷＴＸ）
结束
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４　实验
　　为验证本文提出算法的有效性，选取８种目前最具
代表性的哈希算法：ＩＴＱ［１２，１３］，ＩｓｏＨａｓｈ［２１］，ＳＰ［２２］，ＰＣＡＨ，
ＬＳＨ［２］，ＳＨ［３］，ＳＰＨ［１４］和 ＵＳＰＬＨ［２７］与 ＩＩＴＱ算法进行比
较，其参数设置与原文献保持一致．
４．１　数据集与评价标准

本文选取大规模图像检索中使用最广泛的３个数
据集作为基础数据集：

ＣＩＦＡＲ１０［２８］：６００００张３２×３２大小的 ＲＧＢ图像，
数据库被标记成１０类，每类６０００张．实验中随机选取
５９０００张作为训练样本，剩下作为测试样本，每幅图像
用５１２维ＧＩＳＴ特征表示．

　　２２ＫＬａｂｅｌＭｅ［２９］：由２２０１９幅图像组成，实验中选取
２００００张作为训练，剩下的作为测试，每幅图像同样用
５１２维ＧＩＳＴ特征表示．

ＡＮＮ－ＧＩＳＴ－１Ｍ
［３０］：样本均采用 ９６０维的 ＧＩＳＴ特

征描述子．实验中选取 １００Ｋ样本作训练，１Ｋ样本作
测试．

针对样本有无类别标签，本文对查询样本的

Ｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈ做出如下两种定义．
①有标签：用类别标签定义查询样本的真正近邻，

即拥有相同类别标签的认定为近邻样本［２０］．
②无标签：在原始空间中，与查询样本欧式距离最

近的前ｋ％样本认定为近邻样本［９，２７］．本文中 ｋ的值在
３个数据库中分别设定为００２、００１５和００２．

针对第一类 Ｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈ，文中采用两种策略来评
价哈希的性能．①Ｈａｓｈｌｏｏｋｕｐ：检索返回与查询样本距
离小于等于 ｒ的样本，计算此时的查准率；②Ｈａｍｍｉｎｇ
ｒａｎｋｉｎｇ：计算查询样本与每个样本的海明距离并排序，
检索返回指定数目的样本，计算此时的ｍＡＰ．

针对第二类Ｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈ，采用查准率查全率曲线
（ｐｒｅｃｉｓｉｏｎｒｅｃａｌｌｃｕｒｖｅｓ，ＰＲ）以及查全率随检索样本变
化曲线（ｒｅｃａｌｌｒｅｔｕｒｎｅｄｓａｍｐｌｅｓｃｕｒｖｅｓ，ＲＮ）来衡量算法
的好坏．
４．２　结果分析

图３是哈希算法在不同编码位下的查准查全对比
图．ＰＲ曲线不仅能反映各种哈希算法的查准率随查全
率变化的情况，同时也能反映各种算法的 ｍＡＰ，曲线位
置越高，ｍＡＰ越大．从图３中可以看出，各向同性迭代
量化哈希的ＰＲ曲线位置最高，表明ｍＡＰ值最大，意味
着ＩＩＴＱ算法检索性能最优．

　　图４反映的是随着检索样本数目发生变化时查全
率的变化情况，ＩＩＴＱ仍具有最高的查全率．图 ５是在
ＬａｂｅｌＭｅ数据集上的对比实验．本文算法在各项评价的
指标上均优于其他算法．

表１是本文算法与最相关的４种哈希方法的平均
准确率均值（ｍＡＰ）在 ＣＩＦＡＲ１０数据库上对比的实验
结果．表２为采用ｈａｓｈｌｏｏｋｕｐ评价策略的结果．实验中
查询半径和编码位数分别设置为２和１６．结果表明本
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文算法的平均准确率均值和查准率都要优于其他四种 算法，这与图３、图４中得出的结论保持一致．

表１　ＣＩＦＡＲ１０海明距离为２时的ｍＡＰ

位数

算法

１６位 ３２位 ６４位 ９６位

ＩＩＴＱ ０．１６２５ ０．１７２０ ０．１８０１ ０．１８２１

ＩＴＱ ０．１６１２ ０．１６９２ ０．１７８４ ０．１７９６

ＳＰ ０．１５６８ ０．１５６５ ０．１５９８ ０．１６２２

ＩＳＯＨ ０．１５３６ ０．１６１１ ０．１６８５ ０．１７２６

ＰＣＡＨ ０．１３９５ ０．１３６５ ０．１３４５ ０．１３２３

表２　ＣＩＦＡＲ１０海明距离为２、编码位数为１６时的查准率

算法 ＩＩＴＱ ＩＴＱ ＳＰ ＩＳＯＨ ＰＣＡＨ

查准率 ０．２７５ ０．２５０ ０．２４７２ ０．２４８６ ０．２１６

　　为了模拟实际的应用场景，采用了百万量级库
ＡＮＮ－ＧＩＳＴ－１Ｍ进行实验．通过图３～图６，不难发现，

在不同数据集、不同编码位数情况下，本文提出的 ＩＩＴＱ
算法均能取得较好的指标，验证了本文算法在大规模

数据集上有效性和可用性．主要原因可以归结为：ＩＩＴＱ
充分的利用各向同性和正交旋转的条件，有效的降低

了哈希投影后的量化误差．
最后，本文对各个算法在 ＣＩＦＡＲ１０、ＬａｂｅｌＭｅ和

ＡＮＮ－ＧＩＳＴ－１Ｍ三个数据集上的训练、编码时间进行了
对比．结果记录为表３、表４，表中数据为５次实验的平
均结果，单位为秒．从表中不难看出，本文算法的训练
时间相对较长，其主要归因于目标函数求解的复杂性．
但是耗时较多的参数训练是离线进行的，对样本编码

基本没有影响，所以 ＩＩＴＱ算法能够在大规模数据库上
应用．

表３　ＣＩＦＡＲ１０、ＬａｂｅｌＭｅ训练、编码时间

数据库 ＣＩＦＡＲ１０ ２２ＫＬａｂｅｌＭｅ

编码位 １６位 ３２位 ６４位 １６位 ３２位 ６４位

算法 训练 编码 训练 编码 训练 编码 训练 编码 训练 编码 训练 编码

ＩＩＴＱ ７４．０８２１ ０．０２４２ ２５９．４９４２ ０．０２９３ ２２８．３８７４ ０．０５９８ ３０．７１０２ ０．００９６ １１９．２８３０ ０．０１２７ ６６．７１１７ ０．０２０８

ＩＴＱ １．４５１７ ０．０２２１ ２．７３２０ ０．０３５６ ４．９３５７ ０．０５１９ ０．４７６６ ０．０１２２ ０．８３８４ ０．０１６５ １．６５３０ ０．０２４７

ＳＰ ５．２４１０ ０．０２３３ ６．８５５０ ０．０３３４ １０．０８９２ ０．０５４６ １．７７０９ ０．００９５ ２．３０３４ ０．０１３５ ３．４３５０ ０．０１９８

ＩＳＯＨ ２．６２０８ ０．１２４８ ３．２２９２ ０．１７１６ ３．７２８４ ０．２４９６ １．１５４４ ０．０６２４ １．６０６８ ０．０７８０ １．８８７６ ０．１７１６

ＰＣＡＨ ０．３５１７ ０．０２７２ ０．３７８３ ０．０３０６ ０．３７８９ ０．０４５０ ０．１２７０ ０．０１００ ０．１３９１ ０．０１３３ ０．１４３０ ０．０１８５

ＬＳＨ ０ ０．０３３６ ０ ０．０３５５ ０ ０．０６３４ ０ ０．０１０１ ０ ０．０１２１ ０ ０．０２０４

ＳＨ ６．２９７２ ０．１２９２ ７．３５０８ ０．３６５６ ９．１７９２ １．４８４４ ４．０２３１ ０．０４３１ ４．８７１８ ０．１２７８ ６．５５６４ ０．５０３４

ＳＰＨ ５．５６２３ ０．２５３４ ８．１５９４ ０．２９１４ １３．９５２３ ０．３６６２ ２．５７８０ ０．０９４４ ４．２３０９ ０．１１３１ ７．１７５０ ０．１４０９

ＵＳＰＬＨ １３．４７８７ ０．０２３１ ２７．８３３８ ０．０３２４ ５６．３４６１ ０．０５５４ １１．２２１９ ０．０１１０ ２３．１８２３ ０．０１４３ ４６．５４９２ ０．０２０９
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表４　ＡＮＮ－ＧＩＳＴ－１Ｍ训练、编码时间

数据库 ＡＮＮ－ＧＩＳＴ－１Ｍ

编码位 １６位 ３２位 ６４位

算法 训练 编码 训练 编码 训练 编码

ＩＩＴＱ ４２９２ ０．５６８ ８０７０ ０．６９５ １３２９８ １．１７４
ＩＴＱ ３２．６１ ０．５７１ ４８．６０ ０．６７３ ８４．９５９ １．２１９
ＳＰ １４３．３ ０．４６８ １６７．７ ０．６７４ ２２９．５８ ０．９７２
ＩＳＯＨ １８．９２ ０．３８８ １７．４６ ０．６７１ １８．５６４ １．１８３
ＰＣＡＨ ８．６８４ ０．５０５ ８．７６５ ０．５９８ ８．４３５６ ０．９８５
ＬＳＨ ０．００１ ０．４９２ ０．００１ ０．６７８ ０．００２３ １．１５４
ＳＨ ９．９３４ １．５０１ １１．０９ ３．８４２ １３．２２６ １１．５５
ＳＰＨ ４２．０９ ２．３９８ ７５．８４ ２．７０３ １３．９５２ ３．４３９
ＵＳＰＬＨ １３２．１ ０．５１９ ２７．８３ ０．６８６ ５６．３４６ １．２１５

５　结语
　　针对迭代量化哈希（ＩＴＱ）寻找最优旋转矩阵时缺
少充分先验，以及各向同性哈希（ＩｓｏＨａｓｈ）没有考虑最
小化编码和原始特征向量间的量化误差的问题，提出

了一种基于各向同性的迭代量化哈希（ＩＩＴＱ）．本文算
法的主要思想是利用旋转优化结合各向同性约束，进

一步降低投影后每个维度的量化误差．相比其它经典
方法，ＩＩＴＱ具有更加有效的检索性能．在 ＣＩＦＡＲ１０、
２２ＫＬａｂｅｌＭｅ和ＡＮＮ－ＧＩＳＴ－１Ｍ基准数据库上的对比
实验表明本文算法可以显著提高检索的查准率、查全

率以及平均准确率均值．
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