
第１期
２０１７年１月

电　　子　　学　　报
ＡＣＴＡＥＬＥＣＴＲＯＮＩＣＡＳＩＮＩＣＡ

Ｖｏｌ．４５　Ｎｏ．１
Ｊａｎ．　２０１７

收稿日期：２０１５０６２５；修回日期：２０１６０２２９；责任编辑：李勇锋
基金项目：国家自然科学基金（Ｎｏ．６０８７２１４２，Ｎｏ．６１３０１２３２）
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　　摘　要：　当前主流的图像检索方法采用的视觉特征，缺乏自主学习能力，导致其图像表达能力不强，此外，传统
的特征索引方法检索效率较低，难以适用于大规模图像数据．针对这些问题，本文提出了一种基于卷积神经网络和监
督核哈希的图像检索方法．首先，利用卷积神经网络的学习能力挖掘训练图像内容的内在隐含关系，提取图像深层特
征，增强特征的视觉表达能力和区分性；然后，利用监督核哈希方法对高维图像深层特征进行监督学习，并将高维特征

映射到低维汉明空间中，生成紧致的哈希码；最后，在低维汉明空间中完成对大规模图像数据的有效检索．在 ＩｍａｇｅＮ
ｅｔ１０００和Ｃａｌｔｅｃｈ２５６数据集上的实验结果表明，本文方法能够有效地增强图像特征的表达能力，提高图像检索效率，
优于当前主流方法．
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１　引言
　　随着大数据时代的到来，互联网图像资源迅猛增长，
如何对大规模图像资源进行快速有效地检索以满足用户

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ｂａｓｅｄＩｍａｇｅＲｅｔｒｉｅｖａｌ，ＴＢＩＲ）逐渐发展为基于
内容的图像检索（ＣｏｎｔｅｎｔｂａｓｅｄＩｍａｇｅＲｅｔｒｉｅｖａｌ，ＣＢＩＲ），
ＣＢＩＲ通过提取图像视觉底层特征来实现图像内容表达．
虽然视觉底层特征中，如ＧＩＳＴ［１］、ＳＩＦＴ［２］、ＳＵＲＦ［３］等在图
像处理领域表现出优良的性能，但是生成这些描述子时
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固定的编码步骤使得描述子缺少学习能力，限制了其图

像内容表达能力，难以适应多样的图像数据．
为得到大量图像数据的内在隐含关系，生成更具

有区分性和代表性的特征，Ｈｉｎｔｏｎ等学者［４～６］将深度学

习应用于图像处理领域中，为提取更加有效的图像特

征提供了新思路．Ｔａｎｇ等［７］将 ＤＢＮ第一层采用稀疏化
连接，同时利用概率降噪算法提高 ＤＢＮ输出特征对噪
声的鲁棒性．Ｌｅｅ等［８］构建了卷积深度置信网络（Ｃｏｎｖ
ｏｌｕｔｉｏｎａｌＤｅｅｐＢｅｌｉｅｆＮｅｔｗｏｒｋ，ＣＤＢＮ），利用 ＣＤＢＮ能从
未标注的自然图像中学习有效的高阶特征表示．Ｈｕａｎｇ
等［９］在ＣＤＢＮ的基础上提出了局部卷积受限玻尔兹曼
机（ＬｏｃａｌＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＲｅｓｔｒｉｃｔｅｄＢｏｌｔｚｍａｎｎＭａｃｈｉｎｅｓ，
ＬＣＲＢＭ）模型，该模型利用对象类的总体结构学习特
征，在人脸识别任务中取得非常好的效果．Ｈｅ等［１０］通

过在卷积神经网络（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）
的卷积层和全连接层加入ＳＰＰ（ＳｐａｔｉａｌＰｙｒａｍｉｄＰｏｏｌｉｎｇ）
层，直接对不同大小图像进行学习并生成多尺度特征．
但是，深度学习生成的图像特征维数较高，存在维数灾

难问题，当图像数据规模较大时，若采用传统的最近邻

检索方法（如Ｒｔｒｅｅ［１１］、ＫＤｔｒｅｅ［１２］等）进行检索就会使
检索速度急剧下降，难以适用于大规模数据．

为实现对大规模高维图像数据进行有效检索，研

究者提出了近似最近邻搜索策略（ＡｐｐｒｏｘｉｍａｔｅＮｅａｒｅｓｔ
Ｎｅｉｇｈｂｏｒ，ＡＮＮ）．其中，哈希技术是解决近似最近邻检
索问题的主流方法，其思想是利用哈希函数族将高维

图像特征映射到低维空间中，同时使得原空间中距离

较近的点映射到低维空间后仍保持较近的距离．早期
的哈希方法，例如位置敏感哈希［１３］（ＬｏｃａｌｉｔｙＳｅｎｓｉｔｉｖｅ
Ｈａｓｈｉｎｇ，ＬＳＨ）及其改进算法［１４，１５］，利用随机映射构造

哈希函数，为了保证较高的准确率需要生成更长的哈

希码，但是随着哈希码的增长，相似图像的哈希码映射

到同一哈希桶的概率会逐步减少，导致较低的召回率．
ＬＳＨ及其改进算法［１４，１５］构造的哈希函数都是与数据无

关的，近年来，研究者们针对如何结合数据特点构造有

效、紧致的哈希函数提出了许多算法．Ｙａｉｒ等［１６］提出了

谱哈希方法（ＳｐｅｃｔｒａｌＨａｓｈｉｎｇ，ＳＨ），首先对相似图的拉
普拉斯矩阵特征值和特征向量进行分析，再通过放宽

限制条件，将图像特征向量编码问题转换为拉普拉斯

特征图的降维问题进行求解，该方法依赖数据本身生

成索引比随机产生哈希函数方法达到更高的准确率．
无监督的方法并没有考虑图像的语义信息，而用户往

往更倾向于检索结果的语义信息，为此，Ｗａｎｇ等［１７］将

图像的语义相似性作为监督信息，提出了半监督哈希

方法（ＳｅｍｉＳｕｐｅｒｖｉｓｅｄＨａｓｈｉｎｇ，ＳＳＨ）．在半监督学习方
法的基础上研究者们还提出了一些全监督哈希方法，

全监督哈希方法相比于非监督方法能达到更高的准确

率，但是存在优化过程较为复杂、训练效率低等问题，这

严重限制了其在大规模数据集上的应用．
综上所述，为实现更加准确高效的图像检索，本文

提出一种基于卷积神经网络和监督核哈希的图像检索

方法．首先，引入卷积神经网络对训练图像进行学习，利
用其特殊网络结构隐式地学习得到图像数据的高阶表

示，生成具有更强区分性和表达能力的深层特征；然后，

引入监督核哈希方法（ＫｅｒｎｅｌＢａｓｅｄＳｕｐｅｒｖｉｓｅｄＨａｓｈｉｎｇ，
ＫＳＨ）增强对线性不可分数据的分辨力，同时利用哈希
码内积与汉明距离的等价关系设计更加简单、有效的

目标函数，并结合训练图像的相似性信息对高维图像

特征进行监督学习，并生成紧致的哈希码；最后，利用已

训练好的哈希函数构造图像索引，实现对大规模图像

数据的高效检索．

２　基于卷积神经网络和监督核哈希的图像
检索

２１　基于卷积神经网络的图像深层特征提取
卷积神经网络［１８］（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，

ＣＮＮ）是第一个真正成功训练多层网络结构的学习算
法，并被广泛应用于解决如何提取学习图像数据的深

层特征问题［８～１０］．ＣＮＮ的基本思想：将图像的局部感知
区域作为网络的输入，信息再依次传输到不同的层，每

层通过一个数字滤波器去获取对平移、旋转和缩放具

有不变性的显著特征．用于提取图像深层特征的卷积
神经网络结构［１９］如图１所示．

该卷积神经网络的输入图像大小为２２７×２２７，输出
为４０９６×１的图像深层特征，一共包含５个卷积层、３个
子采样层．在卷积层，前一层的特征图ｘ（ｌ－１）ｉ 与可学习的

卷积核Ｋｉｊ进行卷积，卷积的结果经非线性函数ｇ（·）生

８５１
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成这一层的特征图ｙ（ｌ）ｊ ，具体形式如下：

ｙ（ｌ）ｊ ＝ｇ（∑
ｉ∈Ｍｊ

Ｋｉｊｘ
（ｌ－１）
ｉ ＋ｂｊ） （１）

其中，ｙ（ｌ）ｊ 为第ｌ个卷积层Ｃｌ的输出，代表卷积运算，
ｂｊ为偏置，卷积核 Ｋｉｊ可与前一层的一个或多个特征图
确定卷积关系，Ｍｊ代表输入特征图集合，常用的非线性
函数有ｇ（ｘ）＝ｔａｎｈ（ｘ）和 ｇ（ｘ）＝（１＋ｅ－ｘ）－１，与上述
非线性函数相比，ｇ（ｘ）＝ｍａｘ（０，ｘ）能有效提高训练效
率［２０］．卷积层生成的特征图大小ｈｌ为：

ｈｌ＝
ｈｌ－１＋２×ρｌ－ｚｌ

λｌ
＋１ （２）

其中，ｈｌ－１为第ｌ－１层特征图的大小，ｚｌ表示第ｌ层卷积
核的大小，λｌ是卷积核移动步长，ρｌ表示卷积运算时对
前一层特征图边缘补零的列数．这里，各层卷积核大小
Ζ＝｛ｚ１＝１１，ｚ２＝５，ｚ３＝ｚ４＝ｚ５＝３｝，移动步长Λ＝｛λ１＝
４，λ２＝λ３＝λ４＝λ５＝１｝，特征图边缘补零列数 Ρ＝｛ρ１
＝０，ρ２＝２，ρ３＝ρ４＝ρ５＝１｝．在子采样层，文献［１９］研
究表明相对于传统的无重叠采样，使用重叠采样不仅

能提高特征的准确性，还可以防止训练阶段出现过拟

合．因此，这里采用重叠采样方法对特征图进行最大值
采样，采样区域为３×３，采样步长为２个像素．

卷积神经网络的训练主要分前向传播和后向传播

两个阶段：

（１）前向传播阶段．从训练样本中选取一个样本
（Ｘ，Ｙｐ），Ｘ从输入层经逐级变换传送到输出层，计算相
应的实际输出：

Ｏｐ＝Ｆｎ（…（Ｆ２（Ｆ１（ＸＷ
（１））Ｗ（２））…）Ｗ（ｎ）） （３）

（２）后向传播阶段，也称误差传播阶段．计算实际
输出Ｏｐ与对应理想输出Ｙｐ的误差：

Ｅｐ ＝
１
２∑

ｍ

ｊ＝１
（ｙｐｊ－ｏｐｊ）

２ （４）

将误差Ｅｐ反向逐层后推得到各层的误差，并按最
小化误差方法调整神经元权值，当总误差 Ｅ≤ε时，完
成该批次训练样本的训练．当所有批次训练完成后，将
图像输入卷积神经网络中，图像数据逐级通过各个网

络层后，在输出端即可得到图像的深层特征．
２２　基于监督核哈希的图像检索

为增强哈希函数对线性不可分的高维数据 Ｘ＝
｛ｘ１，…，ｘｎ｝ＲＲ

ｄ的分辨能力，利用核函数κ：ＲＲｄ·ＲＲｄ→
ＲＲ构建哈希函数ｈ：ＲＲｄ→｛１，－１｝①，对高维数据进行映
射生成哈希码，哈希函数具体形式为：

ｆ（ｘ）＝∑
ｍ

ｊ＝１
κ（ｘ（ｊ），ｘ）ａｊ－ｂ （５）

ｈ（ｆ（ｘ））＝ｓｇｎ（ｆ（ｘ））＝
１， ｆ（ｘ）＞０
－１， ｆ（ｘ）≤{ ０

（６）

其中，ａｊ∈ＲＲ，ｂ∈ＲＲ，ｘ（１），…，ｘ（ｎ）是从χ中随机选取的ｍ

个样本，为了实现快速哈希映射，ｍ是远小于ｎ的常数．
哈希函数ｈ（ｘ）除了满足低维汉明空间与原始高维空间
的相似一致性外，还应保证生成的哈希码是均衡的，即

哈希函数 ｈ（ｘ）应满足 ∑
ｎ

ｉ＝１
ｈ（ｘｉ）＝０，则偏置 ｂ＝

１
ｎ∑

ｎ

ｉ＝１
∑
ｍ

ｊ＝１
κ（ｘ（ｊ），ｘ）ａｊ，将ｂ的值代入式（５）可得：

　ｆ（ｘ）＝∑
ｍ

ｊ＝１
κ（ｘ（ｊ），ｘ）－

１
ｎ∑

ｎ

ｉ＝１
κ（ｘ（ｊ），ｘ( )）ａｊ

＝ａＴ珔ｋ（ｘ） （７）
其中，ａ＝［ａ１，…ａｍ］

Ｔ，珔ｋ：ＲＲｄ→ＲＲｍ是映射向量：

珔ｋ＝［κ（ｘ（１），ｘ）－μ１，…，κ（ｘ（ｍ），ｘ）－μｍ］
Ｔ （８）

这里，μｊ＝
１
ｎ∑

ｎ

ｉ＝１
κ（ｘ（ｊ），ｘｉ）可通过预先计算得到，传统

哈希方法中系数向量ａ是通过随机抽样得到的ｍ维向
量，为增强生成哈希码的区分性，提高检索查准率，本

文利用训练数据的相关性信息进行监督学习得到系数

向量ａ，构造与数据相关的哈希函数．
给定哈希码的维数ｒ，则需要 ｒ个向量 ａ１，…，ａｒ构

造哈希函数Ｈ＝｛ｈｋ（ｘ）＝ｓｇｎ（ａ
Ｔ珔ｋ（ｘ））｜ｋ∈［１，ｒ］｝．训

练图像的标签信息可通过图像的语义相关性和空间距

离获得，ｌａｂｌｅ（ｘｉ，ｘｊ）＝１表示图像 ｘｉ，ｘｊ是相似的；反
之，ｌａｂｌｅ（ｘｉ，ｘｊ）＝－１代表图像 ｘｉ，ｘｊ差异很大．为描述
标签图像集χｌ＝｛ｘ１，…，ｘｌ｝中元素之间的相互关系，定
义监督矩阵Ｓ∈ＲＲｌ×ｌ：

ｓｉｊ＝
１， ｌａｂｌｅ（ｘｉ，ｘｊ）＝１
－１， ｌａｂｌｅ（ｘｉ，ｘｊ）＝－１
０， ｏｔｈｅｒｗｉｓ

{
ｅ

（９）

其中，ｌａｂｌｅ（ｘｉ，ｘｉ）＝１，Ｓｉｉ＝１，Ｓｉｊ＝０表示图像ｘｉ，ｘｊ之间
的相似性不确定．为增强哈希码的区分能力，使得在汉
明空间中能高效地判断图像之间的相似性，应尽量使

图像ｘｉ，ｘｊ的汉明距离Ｄｈ（ｘｉ，ｘｊ）满足：

Ｄｈ（ｘｉ，ｘｊ）＝
０， Ｓｉｊ＝１
ｒ， Ｓｉｊ＝－{ １

（１０）

　　由于汉明距离计算公式形式复杂，很难直接对其
进行优化，因此本文利用向量内积运算计算哈希码之

间的距离．记图像ｘ的哈希码为ｃｏｄｅｒ（ｘ）＝［ｈ１（ｘ），…，
ｈｒ（ｘ）］∈｛１，－１｝

１×ｒ，则图像ｘｉ，ｘｊ的距离Ｄ（ｘｉ，ｘｊ）为：
Ｄ（ｘｉ，ｘｊ）＝ｃｏｄｅｒ（ｘｉ）·ｃｏｄｅｒ（ｘｊ）

＝ ｛ｋ｜ｈｋ（ｘｉ）＝ｈｋ（ｘｊ），１≤ｋ≤ｒ｝
　－ ｛ｋ｜ｈｋ（ｘｉ）≠ｈｋ（ｘｊ），１≤ｋ≤ｒ｝
＝ｒ－２｛ｋ｜ｈｋ（ｘｉ）≠ｈｋ（ｘｊ），１≤ｋ≤ｒ｝
＝ｒ－２Ｄｈ（ｘｉ，ｘｊ） （１１）

９５１

① 在训练阶段使用“－１”代替“０”比特，在对数据进行哈希编码时仍使
用“０”。
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式（１１）表明了通过哈希码内积运算与汉明距离运算是
一致的，且Ｄ（ｘｉ，ｘｊ）∈［－ｒ，ｒ］，对Ｄ（ｘｉ，ｘｊ）归一化后得

到Ｓ′ｉｊ＝
Ｄ（ｘｉ，ｘｊ）
ｒ ∈［－１，１］．为使得相似矩阵 Ｓ′＝１ｒ

ＨｌＨ
Ｔ
ｌ与监督矩阵Ｓ距离最小，定义目标函数：

ｍｉｎ　Γ＝ １
ｒＨｌＨ

Ｔ
ｌ－Ｓ

２

Ｆ
（１２）

其中， · ２
Ｆ 表 示 求 矩 阵 Ｆｒｏｂｅｎｉｕｓ范 数，Ｈｌ ＝

ｃｏｄｅｒ（ｘ１）
…

ｃｏｄｅｒ（ｘｌ









）
∈｛１，－１｝ｌ×ｒ为标签图像集 χｌ的哈希码矩

阵．将ｓｇｎ（·）推广到矩阵形式，根据公式（７），Ｈｌ可表
示成：

Ｈｌ＝
ｈ１（ｘ１） … ｈｒ（ｘ１）
… … …

ｈ１（ｘｌ） … ｈｒ（ｘｌ









）
＝ｓｇｎ（珔ＫｌＡ） （１３）

其中，珔Ｋｌ＝［珋ｋ（ｘ１），…，珋ｋ（ｘｌ）］
Ｔ∈ＲＲｌ×ｍ，Ａ＝［ａ１，…，ａｒ］

∈ＲＲｍ×ｒ，将Ｈｌ代入式（１２）得

ｍｉｎ
Ａ∈ＲＲｍ×ｒ
　Γ（Ａ）＝ １

ｒｓｇｎ（
珔ＫｌＡ）（ｓｇｎ（珔ＫｌＡ））

Ｔ－Ｓ
２

Ｆ

（１４）

　 ｍｉｎ
Ａ∈ＲＲｍ×ｒ
　 ∑

ｒ

ｋ＝１
ｓｇｎ（珔Ｋｌａｋ）（ｓｇｎ（珔Ｋｌａｋ））

Ｔ－ｒＳ
２

Ｆ

（１５）
与ＢＲＥ相比，目标函数Γ（Ａ）通过内积计算相似性，对
参数Ａ建模更加直观．假定在ｔ＝ｋ时刻，已知向量 ａ１，
…，ａｋ－１，需 要 估 算 ａｋ，定 义 矩 阵 Ｒｋ－１ ＝ ｒＳ－

∑
ｋ－１

ｔ＝１
ｓｇｎ（珔Ｋｌａ


ｔ）（ｓｇｎ（珔Ｋｌａ


ｔ））

Ｔ，其中 Ｒ０＝ｒＳ，则可通过

贪婪算法最小化式（１５）逐步估算ａｋ：
ｓｇｎ（珔Ｋｌａｋ）（ｓｇｎ（珔Ｋｌａｋ））

Ｔ－Ｒｋ－１
２
Ｆ

＝（（ｓｇｎ（珔Ｋｌａｋ））
Ｔｓｇｎ（珔Ｋｌａｋ））

２－

　２（ｓｇｎ（珔Ｋｌａｋ））
ＴＲｋ－１ｓｇｎ（珔Ｋｌａｋ）＋ｔｒ（Ｒ

２
ｋ－１）

＝－２（ｓｇｎ（珔Ｋｌａｋ））
ＴＲｋ－１ｓｇｎ（珔Ｋｌａｋ）＋ｌ

２＋ｔｒ（Ｒ２ｋ－１）

＝－２（ｓｇｎ（珔Ｋｌａｋ））
ＴＲｋ－１ｓｇｎ（珔Ｋｌａｋ）＋ｃｏｎｓｔ

（１６）
去掉常数项，可以得到更简洁的目标函数：

（ａｋ）＝－（ｓｇｎ（珔Ｋｌａｋ））
ＴＲｋ－１ｓｇｎ（珔Ｋｌａｋ） （１７）

由于目标函数中的 ｓｇｎ（ｘ）函数使得 （ａｋ）不连
续，而且（ａｋ）也不是凸函数，很难直接对 （ａｋ）最小
化，文献［２１］研究表明，当｜ｘ｜＞６时，连续函数 φ（ｘ）＝
２／（１＋ｅｘｐ（－ｘ））－１能很好地近似 ｓｇｎ（ｘ）．因此，本
文利用φ（ｘ）替换ｓｇｎ（ｘ），得到近似目标函数珟（ａｋ）：

珟（ａｋ）＝－（φ（珔Ｋｌａｋ））
ＴＲｋ－１φ（珔Ｋｌａｋ） （１８）

可通过梯度下降法对 珟（ａｋ）最小化，求 珟（ａｋ）关于 ａｋ

求梯度得：

珟（ａｋ）＝－珔Ｋ
Ｔ
ｌ（（Ｒｋ－１ｂ）⊙（１－ｂ⊙ｂ）） （１９）

其中，ｂ＝φ（珔Ｋｌａｋ）∈ＲＲ
ｌ，１＝［１，…，１］∈ＲＲｌ，⊙表示

Ｈａｄａｍａｒｄ内积运算．经平滑处理后的珟不是凸函数，无
法求得全局最优解，为了加速 珟收敛，本文利用谱哈
希［１６］中的谱分析方法生成初始值 ａ０ｋ，再用文献［２２］中
的方法加速梯度寻优过程．

通过监督学习得到向量系数 ａ后，即可生成哈希
函数Ｈ和哈希表 Ｈ，对查询图像的深层特征进行哈希
映射得到ｃｏｄｅｒ（ｘｑ），计算 ｃｏｄｅｒ（ｘｑ）与哈希表 Ｈ中哈希
码的距离，返回距离较近的图像作为检索结果．

３　实验结果与性能分析

３１　实验设置与性能评价
本文在ＩｍａｇｅＮｅｔ１０００［２３］、和 Ｃａｌｔｅｃｈ２５６［２４］图像集

上对本文方法进行了评估，ＩｍａｇｅＮｅｔ１０００图像集是Ｉｍ
ａｇｅＮｅｔ图像集的一个子集，是大尺度视觉识别竞赛
（ＬａｒｇｅＳｃａｌｅＶｉｓｕａｌＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎＣｈａｌｌｅｎｇｅ，ＬＳＶＲＣ）的评
测数据集，包含 １０００个类别共计 １２０万张图像；
Ｃａｌｔｅｃｈ２５６图像集是目标分类任务中常用数据集，包
含２５６个类别共计３０６０８张图像，其中每个类别中至少
包含８０张图像．实验硬件配置为内存为６Ｇ的 ＧＰＵ设
备ＧＴＸＴｉｔａｎ和ＩｎｔｅｌＸｅｏｎＣＰＵ、内存为１６Ｇ的服务器．
图像检索性能指标采用平均查准率均值（ＭｅａｎＡｖｅｒａｇｅ
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，ＭＡＰ）和查全率（Ｒｅｃａｌｌ），其定义如下：

ＭＡＰ＝多次图像检索的平均查准率
检索次数

×１００％ （２０）

查全率＝检索出的相关图像
全部相关图像

×１００％ （２１）

３２　实验结果与分析
为验证监督核哈希方法（简称ＫＳＨ）检索性能的优

越性，并与当前的一些主流哈希方法在 ＩｍａｇｅＮｅｔ１０００
图像集上进行了实验比较，包括 ＬＳＨ［１３］（ＬｏｃａｌｉｔｙＳｅｎｓｉ
ｔｉｖｅＨａｓｈｉｎｇ）、ＳＫＬＳＨ［２５］（ＬＳＨｗｉｔｈＳｈｉｆｔＩｎｖａｒｉａｎｔＫｅｒ
ｎｅｌｓ）、ＳＨ［１６］（ＳｐｅｔｒａｌＨａｓｈｉｎｇ）、ＤＳＨ［２６］（ＤｅｎｓｉｔｙＳｅｎｓｉｔｉｖｅ
Ｈａｓｈｉｎｇ）、ＰＣＡＩＴＱ［２７］（ＩｔｅｒａｔｉｖｅＱｕａｎｔｉｚａｔｉｏｎｏｆＰＣＡ）、
ＢＲＥ［２８］（ＢｉｎａｒｙＲｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｖｅＥｍｂｅｄｄｉｎｇ）等方法．实验
首先从ＩｍａｇｅＮｅｔ１０００图像集中随机选取５０类，并对这
５０类图像提取 ＧＩＳＴ特征；然后，从每个类中随机选取
１０００张图像的特征（共计５００００张图像的特征）作为监
督训练哈希函数的训练集，其余图像作为查询用例；最

后，引入哈希方法进行检索，得到实验结果如图 ２
所示．

从图２中可以看出，随着哈希码位数 ｒ的增加，各
方法的ＭＡＰ值有所提高，然而，当 ｒ增加到一定值后，
ＭＡＰ值增加幅值逐渐变小趋于饱和．对比各哈希方法

０６１
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的图像检索ＭＡＰ值可知，采用本文方法（ＫＳＨ）进行检
索较之其它主流方法有更好的性能，这是因为无监督

哈希方法（例如 ＬＳＨ，ＳＨ，ＤＳＨ，ＰＣＡＩＴＱ等）和监督哈
希方法ＢＲＥ没有很好地利用图像的语义信息构造哈希
函数，导致检索性能较低；而ＫＳＨ引入核函数构造哈希
函数加强了对线性不可分数据的分辨能力，同时结合

了图像的相似性信息对哈希函数进行训练，生成更加

紧致的哈希码，从而提高了图像检索性能．
实验又将ＫＳＨ与当前主流哈希方法的哈希函数训

练时间消耗进行了对比，具体如图３所示．从图３中不
难看出，采用无监督哈希方法的时间消耗均比监督哈

希方法少，无监督哈希方法大都是以保留原始特征的

位置敏感性为优化目标，而监督哈希方法是以图像语

义近邻信息作为监督信息，其寻优过程更为复杂，相比

无监督哈希方法时间开销更大．对比监督哈希方法
ＫＳＨ和ＢＲＥ的训练时间开销可以看出，当哈希码位数
较少时，ＢＲＥ相比ＫＳＨ训练时间较短，而随着哈希码长
度增加，ＢＲＥ训练时间快速增长，使得ＢＲＥ训练时间远
远超过ＫＳＨ．由于ＫＳＨ以最小化相似图像的哈希码汉
明距离同时使得不相似图像的哈希码汉明距离达到最

大作为目标函数，并利用哈希码内积与汉明距离的等

价关系对目标函数进行简化，引入贪婪算法和梯度下

降法加速寻优过程，相比 ＢＲＥ最小化编码的重构误差
作为优化目标，ＫＳＨ寻优过程更加简单．

为验证基于卷积神经网络和监督核哈希的图像检

索方法（简称 ＣＮＮ＋ＫＳＨ）的有效性，在 ＩｍａｇｅＮｅｔ１０００

图像集每个类别中随机选取５００张图像的特征作为监
督训练哈希函数的训练集，其余图像作为查询用例进

行实验得到表１从表１中不难看出，基于ＣＮＮ提取深
层特征进行检索的 ＭＡＰ值比基于全局 ＧＩＳＴ特征进行
检索的ＭＡＰ值高出１０％以上，说明利用ＣＮＮ提取的图
像深层特征具有更强的区分性和表达能力．这是因为
ＧＩＳＴ特征提取步骤固定，不具有自主学习能力，从而使
得其图像表达能力受限，而 ＣＮＮ能模仿大脑处理数据
的模式对图像进行特征提取，而且其深层的网络结构

能有效地挖掘图像内在隐含关系，增强了特征的图像

表达能力．其中，ＣＮＮ＋ＫＳＨ的在线检索时间为１８４３
×１０－４ Ｓ，与其它主流方法相当，而 ＭＡＰ值达到了
３８５７％，检索性能明显高于其它方法，因此本文方法
在大数据环境下具有较强的适用性．
表１　不同方法的图像检索ＭＡＰ值和检索时间对比（６４ｂｉｔｓ）

ＭＡＰ
（％）

Ｔｉｍｅ

×１０－４ｓ
ＭＡＰ
（％）

Ｔｉｍｅ

×１０－４ｓ

ＧＩＳＴ＋ＬＳＨ １７７３ １３５１ ＣＮＮ＋ＬＳＨ ３２２７ １４１７

ＧＩＳＴ＋ＳＫＬＳＨ １７１２ １３８４ ＣＮＮ＋ＳＫＬＳＨ ３４０５ １４０６

ＧＩＳＴ＋ＳＨ １５６４ １３４２ ＣＮＮ＋ＳＨ ３２１６ １３１４

ＧＩＳＴ＋ＤＳＨ ２３２１ １４１１ ＣＮＮ＋ＤＳＨ ３４５１ １４５２

ＧＩＳＴ＋ＰＣＡＲＲ ２２４４ ２１５４ ＣＮＮ＋ＰＣＡＲＲ ３５３４ ２０８８

ＧＩＳＴ＋ＰＣＡＩＴＱ ２３３５ １９４３ ＣＮＮ＋ＰＣＡＩＴＱ ３５９１ １９８７

ＧＩＳＴ＋ＢＲＥ ２２５１ １８９７ ＣＮＮ＋ＢＲＥ ３４８５ １９１２

ＧＩＳＴ＋ＫＳＨ ２５０７ １９０５ ＣＮＮ＋ＫＳＨ ３８５７ １８４３

　　为进一步验证ＣＮＮ＋ＫＳＨ的有效性，又在 Ｃａｌｔｅｃｈ
２５６图像集上进行了实验，并与文献［１３］中的 ＬＳＨ方
法，文献［２５］中的 ＳＫＬＳＨ方法，文献［１６］中的 ＳＨ方
法，文献［２６］中的 ＤＳＨ方法，文献［２７］中的 ＰＣＡＩＴＱ
和ＰＣＡＲＲ方法以及文献［２８］中的ＢＲＥ方法进行实验
对比．首先，利用已训练好的 ＣＮＮ对 Ｃａｌｔｅｃｈ２５６图像
集所有图像提取４０９６维图像深层特征；然后，从每个类
中随机选取８０张图像（共计２０４８０张图像）的深层特
征作为监督训练哈希函数的训练集，其余图像作为测

试集，得到各方法图像检索 ＭＡＰ曲线与 ＰｒｅｃｉｓｉｏｎＲｅ
ｃａｌｌ曲线如图４、图５所示．

对比图４、图５可知，ＣＮＮ＋ＫＳＨ在等长度哈希码编
码下ＭＡＰ值均高于其它主流方法，而且在保证相同查准
率的条件下，ＣＮＮ＋ＫＳＨ能达到比其它方法更高的查全
率．文献［１３，１６，２５～２８］中的方法都是对图像提取ＧＩＳＴ
特征后再引入哈希方法构造索引，虽然ＧＩＳＴ特征通过多
尺度多方向Ｇａｂｏｒ滤波器组对图像滤波后得到了全局结
构和空间上下文信息，但是ＧＩＳＴ特征粒度较为粗糙，而
且缺乏自主学习能力，限制了其图像表达能力，并且这些
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文献中的哈希方法只是考虑如何结合数据特点构造哈希

函数，并没有很好地利用图像的语义信息，导致其图像检

索性能较低，难以适应于大规模图像检索；ＣＮＮ＋ＫＳＨ方
法利用ＩｍａｇｅＮｅｔ１０００图像集对 ＣＮＮ进行训练，大量的
训练图像使得ＣＮＮ模型参数训练比较充分，能够有效挖
掘图像内在隐含关系，有效增强了特征的图像表达能力，

而且ＫＳＨ利用图像相似性信息对哈希函数进行监督训
练，同时采用贪婪算法和梯度下降法加速寻优过程，使得

ＣＮＮ＋ＫＳＨ优于当前主流方法．实验结果也证明了本文
方法（ＣＮＮ＋ＫＳＨ）在Ｃａｌｔｅｃｈ２５６图像集上的检索性能明
显优于其它方法．

４　结论
　　本文提出了一种基于卷积神经网络和监督核哈希
的图像检索方法．首先，针对传统图像特征表达能力
差、适应性不强等问题，引入卷积神经网络逐层地对训

练图像进行学习，利用其特殊网络结构有效挖掘训练

图像内容的内在隐含关系，得到图像数据的高阶表示，

增强了图像特征的区分性和表达能力；然后，引入监督

核哈希方法有效克服了高维图像数据检索性能低问

题，并结合图像相似性信息提出简单、有效的目标函

数，降低寻优过程复杂度，实现了对大规模图像集的高

效检索．实验结果有效地验证了本文方法的图像检索
性能优于当前主流方法．如何加快卷积神经网络的训
练速度，有效防止出现过拟合现象是本文的下一步研

究方向．此外，如何更加有效利用标注数据的标注信
息，降低优化过程复杂度也是今后亟待解决的问题．

参考文献

［１］ＯｌｉｖａＡ，ＴｏｒｒａｌｂａＡ．Ｍｏｄｅｌｉｎｇｔｈｅｓｈａｐｅｏｆｔｈｅｓｃｅｎｅａｈｏ
ｌｉｓｔｉｃｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｓｐａｔｉａｌｅｎｖｅｌｏｐｅ［Ｊ］．Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎ
ａｌＪｏｕｒｎａｌｉｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ，２００１，４２（３）：１４５－１７５．

［２］ＬｏｗｅＤ．Ｄｉｓｔｉｎｃｔｉｖｅｉｍａｇｅｆｅａｔｕｒｅｓｆｒｏｍ ｓｃａｌｅｉｎｖａｒｉａｎｔ
ｋｅｙｐｏｉｎｔｓ［Ｊ］．ＩｎｔＪＣｏｍｐｕｔＶｉｓ，２００４，６０（２）：９１－１１０．

［３］ＢａｙＨ，ＥｓｓＡ，ＴｕｙｔｅｌａａｒｓＴ，ｅｔａｌ．Ｓｐｅｅｄｅｄｕｐｒｏｂｕｓｔｆｅａ
ｔｕｒｅｓ［Ｊ］．ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＩｍａｇｅＵｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ，
２００８，１１０（３）：３４６－３５９．

［４］ＨｉｎｔｏｎＧＥ，ＯｓｉｎｄｅｒｏＳ，ＴｈｅＹ．Ａｆａｓｔｌｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｆｏｒｄｅｅｐｂｅｌｉｅｆｎｅｔｓ［Ｊ］．ＮｅｕｒａｌＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ，２００６，１８（７）：
１５２７－１５３９．

［５］ＢｅｎｇｉｏＹ，ＬａｍｂｌｉｎＰ，ＰｏｐｏｖｉｃｉＤ，ｅｔａｌ．Ｇｒｅｅｄｙｌａｙｅｒｗｉｓｅ
ｔｒａｉｎｉｎｇｏｆｄｅｅｐｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ａ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＡｄｖａｎｃｅｓｉｎ
ＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ［Ｃ］．Ｖａｎｃｏｕｖｅｒ，
Ｃａｎａｄａ：ＡＣＭ，２００７．１５４－１５６．

［６］ＨｉｎｔｏｎＧＥ．Ｔｏｒｅｃｏｇｎｉｚｅｓｈａｐｅｓ，ｆｉｒｓｔｌｅａｒｎｔｏｇｅｎｅｒａｔｅｉｍ
ａｇｅｓ［Ｊ］．ＰｒｏｇｒｅｓｓｉｎＢｒａｉｎＲｅｓｅａｒｃｈ，２００７，１６５（６）：５３９
－５４７．

［７］ＴａｎｇＹｉｃｈｕａｎ，ＥｌｉａｓｍｉｔｈＣ．Ｄｅｅｐｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒｒｏｂｕｓｔｖｉｓ
ｕａｌｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ａ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２７ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ［Ｃ］．Ｈａｉｆａ，Ｉｓｒａｅｌ：ＡＣＭ，
２０１０．１０５５－１０６２．

［８］ＬｅｅＨ，ＧｒｏｓｓｅＲ，ＲａｎｇａｎａｔｈＲ，ｅｔａｌ．Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｄｅｅｐ
ｂｅｌｉｅｆｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒｓｃａｌａｂｌｅｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｌｅａｒｎｉｎｇｏｆｈｉｅｒａｒ
ｃｈｉｃａｌｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ［Ａ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２６ｔｈＩｎｔｅｒｎａ
ｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ［Ｃ］．ＮｅｗＹｏｒｋ：
ＡＣＭ，２００９．６０９－６１６．

［９］ＨｕａｎｇＧＢ，ＬｅｅＨ，ＬｅａｒｎｅｄＭｉｌｌｅｒＥ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓｆｏｒｆａｃｅｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎｗｉｔｈｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｄｅｅｐ
ｂｅｌｉｅｆｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ａ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｃ］．Ｐｒｏｖｉｄｅｎｃｅ，
ＵＳＡ：ＩＥＥＥ，２０１２．２５１８－２５２５．

［１０］ＫａｉｍｉｎｇＨｅ，ＸｉａｎｇｙｕＺｈａｎｇ，ＳｈａｏｑｉｎｇＲｅｎ，ｅｔａｌ．Ｓｐａｔｉａｌ
ｐｙｒａｍｉｄｐｏｏｌｉｎｇｉｎｄｅｅｐｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒｖｉｓｕａｌ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓ
ａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１５，３７（９）：１９０４－１９１６．

［１１］ＧｏｎｇＪｕｎ．Ａｎｅｗｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎｍｅｃｈａｎｉｃｓｏｆｄａｔａｂａｓｅ
ｆｏｒｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇＲｔｒｅｅａｎｄｌｅｖｅｌｓｏｆｄｅｔａｉｌ［Ａ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

２６１



第　１　期 柯圣财：基于卷积神经网络和监督核哈希的图像检索方法

ｏｆＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｕｄｉｏＬａｎｇｕａｇｅａｎｄＩｍａｇｅ
Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ［Ｃ］．Ｓｈａｎｇｈａｉ，Ｃｈｉｎａ：ＩＥＥＥ，２０１０．４８４－４８８．

［１２］ＬｉｕＱｉａｎｇ，ＨｕａｎｇＨａｏ，ＷａｎｇＹｏｎｇｍｉｎ，ｅｔａｌ．ＴｈｅＫＤ
ｔｒｅｅｂａｓｅｄｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒｓｅａｒｃｈａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｎＧＲＩＤｉｎ
ｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎ［Ａ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎＩｍａｇｅＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ［Ｃ］．Ｈａｎｇｚｈｏｕ，
Ｃｈｉｎａ：ＩＥＥＥ，２０１２．１－６．

［１３］ＩｎｄｙｋＰ，ＭｏｔｗａｎｉＲ．Ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒｓ：ｔｏ
ｗａｒｄｓｒｅｍｏｖｉｎｇｔｈｅｃｕｒｓｅｏｆｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙ［Ａ］．Ｐｒｏｃｅｅｄ
ｉｎｇｓｏｆｔｈｅＳｙｍｐｏｓｉｕｍ ｏｎＴｈｅｏｒｙｏｆＣｏｍｐｕｔｉｎｇ［Ｃ］．
Ｄａｌｌａｓ，Ｔｅｘａｓ，ＵＳＡ：ＡＣＭ，１９９８．６０４－６１３．

［１４］ＢｒｉａｎＫｕｌｉｓ，ＫｒｉｓｔｅｎＧｒａｕｍａｎ．Ｋｅｒｎｅｌｉｚｅｄｌｏｃａｌｉｔｙｓｅｎｓｉ
ｔｉｖｅＨａｓｈｉｎｇ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓ
ａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１２，３４（６）：１０９２－１１０４．

［１５］ＤａｔａｒＭ，ＩｍｍｏｒｌｉｃａＮ，ＩｎｄｙｋＰ，ｅｔａｌ．Ｌｏｃａｌｉｔｙｓｅｎｓｉｔｉｖｅ
ｈａｓｈｉｎｇｓｃｈｅｍｅｂａｓｅｄｏｎｐｓｔａｂｌｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ［Ａ］．Ｐｒｏ
ｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡＣＭ ＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＧｅ
ｏｍｅｔｒｙ［Ｃ］．ＮｅｗＹｏｒｋ，ＵＳＡ：ＡＣＭ，２００４．２５３－２６２．

［１６］ＹａｉｒＷｅｉｓｓ，ＡｎｔｏｎｉｏＴｏｒｒａｌｂａ，ＲｏｂＦｅｒｇｕｓ．ＳｐｅｃｔｒａｌＨａｓ
ｈｉｎｇ［Ａ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
Ｓｙｓｔｅｍｓ［Ｃ］．Ｖａｎｃｏｕｖｅｒ，Ｃａｎａｄａ：ＡＣＭ，２００８．１７５３
－１７６０．

［１７］ＷａｎｇＪ，ＫｕｍａｒＳ，ＣｈａｎｇＳＦ．ＳｅｍｉｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄＨａｓｈｉｎｇ
ｆｏｒｌａｒｇｅｓｃａｌｅｓｅａｒｃｈ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎ
ＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１２，３４（１２）：２３９３
－２４０６．

［１８］ＦｕｋｕｓｈｉｍａＫ．Ｎｅｏｃｏｇｎｉｔｒｏｎ：ａｓｅｌｆｏｒｇａｎｉｚｉｎｇｎｅｕｒａｌｎｅｔ
ｗｏｒｋｍｏｄｅｌｆｏｒａｍｅｃｈａｎｉｓｍｏｆｐａｔｔｅｒｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｕｎａｆ
ｆｅｃｔｅｄｂｙｓｈｉｆｔｉｎｐｏｓｉｔｉｏｎ［Ｊ］．ＢｉｏｌｏｇｉｃａｌＣｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓ，
１９８０，３６（４）：１９３－２０２．

［１９］ＡｌｅｘＫｒｉｚｈｅｖｓｋｙ，ＩｌｙａＳｕｔｓｋｅｖｅｒ，ＧｅｏｆｆｒｅｙＥＨｉｎｔｏｎ．Ｉｍａ
ｇｅＮｅｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｗｉｔｈｄｅｅｐｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔ
ｗｏｒｋｓ［Ａ］ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａ
ｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ［Ｃ］．ＬａｋｅＴａｈｏｅ，Ｎｅｖａｄａ，ＵＳＡ：
ＡＣＭ，２０１２．１１０６

!

１１１４．
［２０］ＮａｉｒＶ，ＨｉｎｔｏｎＧＥ．Ｒｅｃｔｉｆｉｅｄｌｉｎｅａｒｕｎｉｔｓｉｍｐｒｏｖｅｒｅ

ｓｔｒｉｃｔｅｄｂｏｌｔｚｍａｎｎｍａｃｈｉｎｅｓ［Ａ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＩｎｔｅｒｎａ
ｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ［Ｃ］．Ｈａｉｆａ，Ｉｓｒａ
ｅｌ：ＡＣＭ，２０１０．８０７－８１４．

［２１］ＷｅｉＬｉｕ，ＪｕｎＷａｎｇ，ＲｏｎｇｒｏｎｇＪｉ，ｅｔａｌ．ＳｕｐｅｒｖｉｓｅｄＨａｓ
ｈｉｎｇｗｉｔｈｋｅｒｎｅｌｓ［Ａ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｃ］．Ｐｒｏｖｉ
ｄｅｎｃｅ，ＵＳＡ：ＩＥＥＥ，２０１２．２０７４－２０８１．

［２２］ＮｅｓｔｅｒｏｖＹ．ＩｎｔｒｏｄｕｃｔｏｒｙＬｅｃｔｕｒｅｓｏｎＣｏｎｖｅｘＯｐｔｉｍｉｚａ
ｔｉｏｎ：Ａ Ｂａｓｉｃ Ｃｏｕｒｓｅ［Ｍ］．Ｋｌｕｗｅｒ Ａｃａｄｅｍｉｃ
Ｐｕｂｌｉｓｈｅｒｓ，２００３．

［２３］ＪｉａＤｅｎｇ，ＷｅｉＤｏｎｇ，ＲｉｃｈａｒｄＳｏｃｈｅｒ，ｅｔａｌ．ＩｍａｇｅＮｅｔ：ａ
ｌａｒｇｅｓｃａｌｅｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｉｍａｇｅｄａｔａｂａｓｅ［Ａ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｃ］．Ｍｉａｍｉ，

Ｆｌｏｒｉｄａ，ＵＳＡ：ＩＥＥＥ，２００９．２４８－２５５．
［２４］ＬｉＦＦ，ＦｅｒｇｕｓＲ，ＰｅｒｏｎａＰ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｇｅｎｅｒａｔｉｖｅｖｉｓｕａｌ

ｍｏｄｅｌｓｆｒｏｍ ｆｅｗ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｅｘａｍｐｌｅｓ：ａｎ ｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌ
Ｂａｙｅｓｉａｎａｐｐｒｏａｃｈｔｅｓｔｅｄｏｎ１０１ｏｂｊｅｃｔｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ［Ｊ］．
ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＩｍａｇｅＵｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ，２００７，１０６
（１）：５９－７０．

［２５］ＲａｇｉｎｓｋｙＭ，ＬａｚｅｂｎｉｋＳ．Ｌｏｃａｌｉｔｙｓｅｎｓｉｔｉｖｅｂｉｎａｒｙｃｏｄｅｓ
ｆｒｏｍｓｈｉｆｔｉｎｖａｒｉａｎｔｋｅｒｎｅｌｓ［Ａ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＮｅｕｒａｌ
ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍ［Ｃ］．ＮｅｗＹｏｒｋ，ＵＳＡ：
ＡＣＭ，２００９．１５０９－１５１７．

［２６］ＺｈｏｎｇｍｉｎｇＪｉｎ，ＣｈｅｎｇＬｉ，ＹｕｅＬｉｎ，ｅｔａｌ．Ｄｅｎｓｉｔｙｓｅｎｓｉｔｉｖｅ
Ｈａｓｈｉｎｇ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＣｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓ，２０１４，４４
（８）：１３６２－１３７１．

［２７］ＹｕｎｃｈａｏＧｏｎｇ，ＳｖｅｔｌａｎａＬａｚｅｂｎｉｋ，ＡｌｂｅｒｔＧｏｒｄｏ，ｅｔａｌ．Ｉｔ
ｅｒａｔｉｖｅｑｕａｎｔｉｚａｔｉｏｎ：Ａｐｒｏｃｒｕｓｔｅａｎａｐｐｒｏａｃｈｔｏｌｅａｒｎｉｎｇ
ｂｉｎａｒｙｃｏｄｅｓｆｏｒｌａｒｇｅｓｃａｌｅｉｍａｇｅｒｅｔｒｉｅｖａｌ［Ｊ］．ＩＥＥＥ
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉ
ｇｅｎｃｅ，２０１３，３５（１２）：２９１６－２９２９．

［２８］ＫｕｌｉｓＢ，ＤａｒｒｅｌｌＴ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｔｏｈａｓｈｗｉｔｈｂｉｎａｒｙｒｅｃｏｎ
ｓｔｒｕｃｔｉｖｅｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓ［Ａ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａ
ｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍ［Ｃ］．Ｖａｎｃｏｕｖｅｒ，Ｃａｎａｄａ：ＡＣＭ，
２００９．１０４２－１０５０．

作者简介

柯圣财　男，１９９１年生于湖北黄石市．２０１３
年毕业于解放军信息工程大学．现为解放军信
息工程大学硕士研究生，主要从事图像分析与

处理方面的研究．
Ｅｍａｉｌ：ｋｅｓｈｅｎｇｃａｉ０７０５＠１６３．ｃｏｍ

赵永威　男，１９８８年１月生于河南省周口
市．２０１６年毕业于解放军信息工程大学获博士
学位，现为武警工程大学讲师，主要从事视频图

像分析及处理方面的研究．
Ｅｍａｉｌ：ｚｈａｏｙｏｎｇｗｅｉ３６９＠１６３．ｃｏｍ

李弼程（通信作者）　男，１９７０年生于湖南省衡阳市．教授、博士
生导师，１９９８年毕业于国防科技大学获博士学位．现为解放军信息工
程大学教授．主要从事智能信息处理方面研究．
Ｅｍａｉｌ：ｌｂｃｌｍ＠１６３．ｃｏｍ

彭天强　男，１９７８年生于湖北省随州市．２００８年毕业于解放军
信息工程大学获博士学位，现为河南工程学院副教授．主要从事智能
信息处理、模式识别方面研究．

３６１


