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基于学习型哈希的在线近邻查找算法

钱江波, 胡 伟†, 陈华辉, 董一鸿
(宁波大学信息科学与工程学院，浙江宁波 315211)

摘 要: 基于哈希的近邻查找技术在图像检索、文本匹配、数据挖掘等信息检索领域均有广泛应用.该技术将
原始数据通过哈希函数压缩成低维的二进制编码,然后在海明距离下排序检索,具有快速高效且维度不敏感的优
势.但是,目前学术界针对流数据的实时在线哈希学习方法的研究很少,而且基本没有讨论哈希函数的更新频率
和稳定性问题.针对这一问题,通过增加置信区间来减少更换哈希函数的频率,并构造在线学习的目标函数,使得
算法尽可能保持稳定,且快速收敛.为了验证所提出算法的效率和有效性,在公开数据集上与同类的OSH、OKH
在线哈希算法进行比较,比较结果表明,所提出的算法在平均准确率和训练时间上有一定优势.
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Online learning to Hash for nearest neighbor search
QIAN Jiang-bo, HU Wei†, CHEN Hua-hui, DONG Yi-hong

(Faculty Electrical Engineering and Computer Science，Ningbo University，Ningbo 315211，China)

Abstract: Hash-based methods for nearest neighbor search has been widely used in information retrieval area, such as
image retrieval, data mining and text match. The methods compress original data into low-dimensional binary codes
by Hash functions, and then sort and search under Hamming distance. Therefore, the methods have the advantages of
efficiency and dimension insensitivity for searching large-scale data. Currently, there is little literature that discuss on
learning to online Hash-based methods for real-time dynamic streaming data. Furthermore, those methods do not discuss
the update frequency of Hash functions and the stability. In order to solve the problem and improve the efficiency of
learning to online Hash, the confidence interval is first designed to reduce the frequency of changing the Hash table,
and the objective function is proposed to keep the Hash models as stable and convergent as possible. Compared with
some related online Hash algorithms on several public large-scale datasets, the proposed method is competitive under the
average accuracy and training time.
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0 引 䀰

近邻查找(Nearest neighbor search)是信息检索领
域的一个重要研究方向,在图像检索、数据挖掘等领
域均有广泛应用.随着信息技术的快速发展,数据呈
现海量高维多样化特征,使得近邻查找越来越难以处
理.基于哈希的近邻查找方法的主要思想是将原始
数据经过保距哈希函数映射到海明空间,利用计算机
快速异或运算能力,以海明距离来取代计算原始数据
的距离.这里海明距离是两个字符串对应位置的不
同字符的个数.该方法具有空间占用小、计算速度快
等优点,已经成为近邻查找领域的重要研究方向.

映射方法可以分为数据独立和数据依赖两类.
数据独立的方法一般基于随机空间划分的方法产生

哈希函数,这类方法通常需要随着数据增长而增加编
码长度,从而提高数据的搜索精度,这对于海量、高
维、异构等数据,在时间效率和空间效率上会产生
较大困难和挑战.典型的方法有局部敏感哈希LSH[1]

及其变种[2-4].数据依赖哈希方法主要通过判别数据
结构及分布信息来自动学习哈希函数,并且根据数据
标签属性进一步细分为: 1)监督学习,如基于全局的
最小损失哈希(Minimal loss hashing, MLH)[2]、监督的

核哈希方法 (Supervised hashing with kernels, SH)[5]、
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基于决策树监督哈希 (Fast supervised hashing with
decision trees)[6]等; 2)半监督学习,如半监督图像检
索[7]、半监督分类[8]、半监督降维[9]、半监督聚类[10]、

半监督回归[11]等; 3)无监督学习,如谱哈希 (Spectral
hashing)[12]、迭代量化哈希 (ITQ)[13]、深度哈希 (Deep
hashing)[14]、语义哈希 (Semantic hashing)[15]等.上述
数据依赖的方法不需要较长的哈希编码也能得到较

好的查询精度.
在线近邻查找处理和应用由于需要考虑增量计

算、时延、存储消耗和准确性等多项因素[16],目前成
果比较少.针对连续空间强化学习问题,文献 [17]提
出了一种基于局部加权学习的增量最近邻时域差分

学习框架;针对聚类精度不高、处理离群点能力较差
以及不能实时检测数据流变化的缺陷,文献 [18]提出
了基于密度与近邻查找处理的数据流在线算法;文
献 [19]通过密度划分索引的方法逐步构建多棵k-d
树,采用多近邻节点在线搜索方法,加快了近邻节点
搜索速度;另外,文献 [20-22]分别讨论了移动环境下、
路网环境下、在线社交网络环境下如何快速准确获

取在线近邻的方法和处理框架.但是,随着数据维度
不断增长,存储空间代价随之成倍增长.

在线哈希技术研究如何更新哈希函数来适应增

量数据,且不需要重新学习历史数据.如何根据之前
的学习信息针对到来的新样本更新哈希函数是一个

急需解决的问题.文献 [23]最早提出了一种基于在
线哈希学习原型,在每次当前迭代中都使用新的一对
数据样本,并且根据海明距离设计一对样本相似损失
函数,测量哈希编码相似性,进一步用预测损失函数
评估当前哈希投影向量是否适应当前数据,并且期望
模型在更新过程中尽可能保存上一轮投影向量的历

史信息;为了使原有在线哈希算法在损失函数理论
上更完善,文献 [24]针对哈希函数损失阈值提出了改
进的在线哈希弱监督在线哈希学习模型,不需要数据
的标签信息,根据相似性和非相似性数据设计一种新
的损失函数来衡量一对数据海明距离的差异度,并严
谨地分析了在线哈希理论的上限损失.其次,由于在
算法更新中学习的哈希函数依赖新数据,根据在线哈
希算法适应新数据的特性很容易陷入局部偏差,于是
产生了多模型策略以减少这类偏差.
自适应性哈希(Adaptive hashing for fast similarity

search)[25]利用数据样本相似度和海明距离关系,解
决了在线模型怎样适应当前数据的问题.首先,利用
当前样本对的相似度和海明距离关系结合最小损

失方差函数构造目标函数,使用梯度下降算法求解
哈希投影向量;其次,进一步泛化目标函数,使得相似

(不相似)样本数据对的海明距离最小化 (最大化),减
少更新机制引起更新冗余;最后,使用铰链损失函数
筛选误差最大的哈希映射,重新进入迭代计算,直致
迭代数达到设置值.在线监督哈希 (Online supervised
hashing)[26]适应数据变化且数据集标签种类未知.使
用随机的方法生成码本,使得数据根据哈希函数生
成的编码与对应码本中类别匹配误差最小.为了保
证上轮次信息,把之前的哈希函数线性组合叠加,但
是码本构造直接决定了编码的效率.因此在后续文
献中,针对这一问题提出了改进的监督哈希 (Online
supervised hashing)[27],根据在线监督哈希应用ECOC
码本,提高了空间效率,并且针对原始海明损失公式
求解的复杂性提出了一种基于上边界的高效求解方

法,提高了算法时间效率.
在线概要哈希 (Online sketch hashing)[28]是一种

基于概要哈希的在线哈希函数学习方式,把整个数据
集分成均匀的数据块,主要处理流数据下的小块数据
并且基于每个数据块学习哈希函数.根据谱哈希算
法求解最优哈希编码的方法,把在线哈希的块数据处
理转化为矩阵特征值问题,降低了复杂度,针对流数
据模式不可访问历史数据导致偏置值的求解不确定

问题,使用零均值块 (Zero-mean sketch)方法,在一定
程度上提高了数据处理效率.
在线自组织映射哈希 (Online self-organizing

hashing)[29]使用SOM算法更新哈希函数,结合神经
网络训练数据准确性和哈希方法的简洁优点,利用
高斯函数特性将训练过程数据的相似性很好地保留

下来.但是,对于高维数据,随着维度提高及输入量增
多,计算量和时间也随之成指数上升.
多模式匹配哈希 (Online hashing with mutual

information, MIHash)[30]为了得到高质量的哈希编码,
采用基于量化信息编码理论,利用数据集样本间互信
息计算信息墒,在优化互信息目标时,利用可微分直
方图合并技术推导出基于梯度的优化规则,最后用差
异化规则需要把导出直方图合并,并将其应用于学习
目标函数.

以上这些方法在一定程度上解决了在线学习哈

希技术的难题,但是在学习过程中还存在哈希函数更
新频率较快和哈希模型稳定性较弱等问题.原因在
于: 1)设计的损失函数在整个数据集上把相似和不
相似样本设置成统一阈值,如果设置过大,将导致整
个模型在局部趋于停止更新,反之则数据对于相似过
于敏感,造成模型更新频繁,增大了计算开销; 2)仅根
据相邻两次投影向量差别尽可能小来更新哈希函数,
无法保证模型的稳定性.
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在实际应用中,研究者更关心哈希模型在何时能
快速迭代出最优哈希函数,以及是否能够达到稳定收
敛的状态,而且在更新哈希模型过程中也需要更新频
率尽可能少.基于以下两点改进,本文提出在线选择
哈希学习方法 (OSELEH): 1)提出新的在线学习阈值
损失函数,根据数据集样本相似 (不相似)统计量动态
设置一个置信区间,如果在置信度区间内,则维持原
有哈希函数不变,否则进入更新模型; 2)提出新的在
线模型更新的目标函数,使得在线哈希模型在相同规
模的数据量下,该方法训练尽快达到稳定状态.

1 在线哈希问题描述

首先定义本文出现的基本数学符号及其表示含

义.整个数据集X ∈ Rd×c, d为每个样本维数,数据
集有c个样本.
在近邻查找中,通过哈希函数{h : Rd → Zr}

将每个数据点x映射为一个r维度的二值向量.对于
一个查询数据点x ∈ Rd,通过哈希函数h映射后得

到的二值向量和数据库中已经二值化后的数据向量,
进行逐个海明距离比较后排序,挑选海明距离近的
点集返回作为查询点x的近邻查找结果.本文为了
便于计算数据相似度与海明距离之间的关系,不需
要把数据映射为标准的海明空间,定义映射后空间为
Zr ∈ {−1, 1}r即可.

对于给定原始数据X ∈ Rd×c, c个样本数据,通
过哈希函数族映射到r位二进制编码向量的特征空

间,第k(1 ⩽ k ⩽ r)个哈希函数定义为

fk(w,x) = sgn(wT
k x+ bk) =

1, wT
k x+ bk ⩾ 0;

−1, other.

(1)

其中wT
k ∈ Rd×r是需要学习的哈希向量.为了达到

在二进制串{−1, 1}的位数各占50%哈希编码, bk取
值为{−wT

k xi}ci=1的均值,其中c为输入样本数.把bk

代入式(1)可得

fk(w,x) = sgn
(
wT

k

(
x− 1

c

c∑
i=1

xi

))
. (2)

由式 (2)可以看出,如果数据样本数目发生变化,
则bk的值随之改变,对于流数据,样本数据始终不断
处于动态更新中,若要学习适应更多数据的哈希函
数,根据式 (2)则需要每次重新计算变化后数据的所
有样本的均值,计算量较大.因此采取预先处理样本
均值策略,即先将数据集分成连续的数据块,每个数
据块Dg(g ∈ {1, 2, · · · })表示第g个数据块,在Dg中

每个数据点需要减去当前数据块均值.这样预处理
不仅有助于提高数据处理性能,而且还简化了哈希函
数学习过程.由此在每个数据块内哈希函数为

F (W ,Xi) = sgn(WTX̃i). (3)

其中:F = [f1(w,x), f2(w,x), · · · , fr(w,x)]是 r位

的哈希编码,W = [w1,w2, · · · ,wr] ∈ Rr×d是哈希

投影向量, X̃i是第i个数据块除去均值后的结果.

2 在线哈希更新方法

2.1 置信区间

假设流数据序列成对,即将第 t次两个新到来数

据点记为 (xt
i,x

t
j)且相似度标记为sij ,根据文献 [25]

可知,这对数据点的相似度标签定义为

sij =

1, xi and xj are similar;

−1, xi and xj are dissimilar.

如果上轮次训练后得到的哈希投影向量为

W (t−1),则对于第 t次到来的数据样本点对 (xt
i,x

t
j),

经映射后的哈希编码分别为ht
i,h

t
j .

对于数据点xi的原始标记的标签信息,前一轮
训练的哈希向量W (t−1)并不能总是准确地计算出

对应的标签值.当W (t−1)预测当前数据标签出现偏

差,即当前数据映射后哈希编码不再具有保相似性
时,需要更新哈希模型,选出更优的W (t).
对于一对相似sij = 1数据点(xt

i,x
t
j),若直接根

据经验给定数据样本相似阈值α,代入模型计算误差
损失,则可能会产生如图1所示情况,即α过大,导致
损失值一直在较小的范围,假阳性提高;若α过小,则
相似样本数据几乎为空集.

(a) α!"#$ (b) α!"#%

α

α

图 1 相似数据阈值范围设置

在线哈希训练过程中,若相似性损失函数处理动
态数据时使用确定的相似阈值α和不相似阈值β,则
很可能由于数据更新使得固定阈值不适应哈希模型,
导致频繁更新.因此设计动态的α或β随数据实时调

整取值范围,使得相似性损失函数置信值保持在适当
的取值区间,不至于两级化.在 t次学习中,实时根据
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数据分布和结构计算阈值,进一步由数据集的相似性
(不相似性)分别调整损失函数阈值,对于将要到来的
属于数据块Dg的数据(xt

i,x
t
j),若损失函数根据数据

对样本的相似度标签sij不同,则在数据块中分别统
计相似 (不相似)数据样本的平均海明距离,划分不同
的海明距离损失函数值域,因此设计相似性海明距离
损失函数如下:

l(xt
i,x

t
j , s

t
ij) =

max(0, dh(xt
i,x

t
j)− αg), s

t
ij = 1;

max(0, dh(xt
i,x

t
j)− βg), stij = −1.

(4)

其中: dh(xt
i,x

t
j)是数据对 (xt

i,x
t
j)的海明距离;αg和

βg分别是在数据块Dg中相似和不相似数据的阈

值统计量,根据上述原则需要使得在海明距离的阈
值统计量上的相似数据小于等于不相似的数据,即
αg ⩽ βg;函数值 l(xt

i,x
t
j , s

t
ij) > 0表示 (xt

i,x
t
j)映射

后失真误差较大, l(xt
i,x

t
j , s

t
ij) = 0表示(xt

i,x
t
j)经过

哈希函数映射后相似性(不相似)得以保持.
在哈希模型中,训练过程采用动态的阈值,并且

在一个阈值置信区间内调整取值范围,相比未设置
置信区间的海明损失函数,新的损失函数对学习添
加一个动态松弛,一定程度上减少了哈希函数更新次
数.因此加入了置信区间的哈希模型更能适应新数
据且模型更新频率更合理.

2.2 更新策略

对于当前新输入的数据样本对,目标是使得更新
后的哈希向量W (t)经过映射数据后得到的哈希编

码对接近零损失.为了使得更新哈希函数对新数据
更适应,需要使得其哈希编码的损失值比W (t−1)映

射后的损失值更小.此外,在线哈希每次迭代时,数据
样本对间海明距离损失可以用数值明确表示.两步
哈希 (Two-step hash)[31]给出的哈希码内积与海明距

离的关系如下:

hi · hj = r − 2dh(xi,xj). (5)

结合式 (3)与数据对(xt
i,x

t
j)的标签信息可重写式 (5)

并省去常系数,得到更新轮次数据哈希编码损失平方
形式如下:

J(W (t),xt
i,x

t
j) =

(F (W (t),xi)
TF (W (t),xj)− rsij)2, (6)

其中J(W (t),xt
i,x

t
j)是数据样本在 t轮次的W (t)映

射后的海明距离损失值.式 (6)的值恒大于零,且值越
小表明损失值越小、哈希编码越精确.为了进一步使

得在整个迭代计算过程中,随着样本数量增加,损失
函数值逐渐稳定,需要使得t轮次的哈希函数W (t)满

足J(W (t),xt
i,x

t
j) ⩽ J(W (t−1),xt

i,x
t
j),为了达到这

个目标定义,相邻两次更新哈希编码损失差值为

J(W (t),xt
i,x

t
j)− J(W (t−1),xt

i,x
t
j) ⩽ η. (7)

其中: η是相邻两次模型更新差值上界,其值越小表
示更新幅度越小,反之表示更新幅度越大.
构造样本数据的海明距离损失来调整规划更新

哈希模型,使得更新的哈希向量W (t)更好地预测新

样本.若将新数据生成的哈希码代入式 (4)后损失值
在置信区间内,则维持上一轮次学习的哈希函数,否
则需要调整哈希函数以适应新数据.文献 [28]中规
定先前观察到的数据点在当前轮次中不可访问,利用
投影向量W (t),尽可能使得新学习的W (t)靠近上一

轮投影向量W (t−1),以保留t− 1轮学习的信息.但仅
仅考虑相邻的投影矩阵关系会导致迭代过程很缓慢,
还需要保证更新过程中不同时刻的投影向量的差异

性,才能使t轮训练后的W (t)准确性提高、趋于稳定,
即相邻的W (t)与W (t−1)差值的F -范数尽可能小,因
此更新W (t−1)到W (t)时,更新哈希投影向量的目标
不等式关系为

∥W (t) −W (t−1)∥2F < · · · < ∥W (t) −W (t−n)∥2F ,
(8)

其中n ∈ [1, 2, · · · ,m].式 (8)表示对于流数据,不能
只依据当前样本决定哈希函数,因为随着数据变化,
准确率会产生偏差,为了约束这种不确定误差,保证
哈希函数更新在相对可接受速率范围,避免噪声数据
影响,并根据当前数据点调整哈希函数,还需要避免
更新过于频繁,因此更新需要考虑前m个哈希函数,
对当前数据(xt

i,x
t
j)哈希编码的结果,需要确定范围,

保证当前哈希函数组合损失越来越小,能近似代表整
个数据模型信息.结合式 (7)和 (8),最终的目标函数
表示为

W (t) = arg min
w

m∑
n=1

(∥W (t) −W (t−n)∥2F );

s.t J(W (t),xt
i,x

t
j)− J(W (t−1),xt

i,x
t
j) ⩽ η. (9)

目标函数 (9)通过约束W (t)与m个连续投影向

量W (t−n)的关系保留了历史数据信息,同时也保证
了W (t)对 t轮次数据对的海明距离的保相似性.两
个条件相互作用使得哈希函数随着时间稳定更新.
按照数据顺序训练多个哈希函数模型,其中用来

训练当前模型的误差依赖于前一个模型的效果,整个
过程是逐步优化的过程.在训练样本的局部区域选
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择哈希函数组合,即一个区域内保留m个哈希函数

(分类器). m个投影向量选择是连续迭代生成的,为
了防止m个数过大产生过拟合,需要在哈希函数个
数达到规定阈值时,总是选取当前合理范围的哈希函
数,即错误率低的哈希函数组合.从上述目标函数可
以看出,需要通过控制当前样本数据损失最小和保留
局部历史信息两方面来优化W (t),从而确保整体迭
代计算的方向.

3 目标函数优化

当式 (4)哈希编码损失 l(xt
i,x

t
j , s

t
ij) ⩽ 0时,说明

上一轮训练学习的W (t−1)映射新数据后即是最优

的哈希编码,能正确预测新数据对的相似性标签,因
此不需要更新模型,否则需要更新哈希函数,按照式
(9)重新计算哈希函数得到最优哈希编码,由拉格朗
日多项式方程式可知,式(9)可重写为

Γ (W (t), λ, η) =

m∑
n=1

(∥W (t) −W (t−n)∥2F )+

λ(J(W (t),xt
i,x

t
j)− J(W (t−1),xt

i,x
t
j)− η), (10)

其中λ ⩾是多项式乘子.式 (10)的目标是求解一个
W (∗)使得该向量在局部区域内有极小值,该方式是
将目标函数转化为凸优化问题,即在局部区域W (t)

到W (t−1)范围内存在局部极小值,W (∗)即为更新后

的投影向量.因为式 (10)是d × r的高元方程,直接求
解方程太过复杂.机器学习中的随机梯度下降算法
(SGD)已被广泛用于高维数据最优化问题,采用该算
法求解函数的梯度,在梯度下降的方向上,找到其导
数近似为零的W (∗),即为极小值点.每次迭代时随机
选取一对数据 l(xt

i,x
t
j),从初始W (0)开始不断迭代

产生新的投影向量,对于每一个投影向量都要沿着
梯度方向计算更新,如此往复直至代价函数足够小
为止,即在W维度空间内,不断向函数减小的方向逼
近,直至局部最低点.

首先通过式 (10)对W (t)求偏导,在式 (3)中使用
双曲正切函数近似不可微分的sgn函数,即

σ(x) =
ex − e−x

ex + e−x
. (11)

把式(6)引入(3)可得

J(W (t),xt
i,x

t
j) =

[σ(W (t)T
xt
i)

T · σ(W (t)T
xt
j)− sijr]2. (12)

式 (12)是 J(W (t),xt
i,x

t
j)对W (t)求偏导,根据复合

函数链式求导法则,先用中间函数替换变量记为

ψ(W (t)) = W (t)xi, φ(W
(t)) = W (t)xj . (13)

将式 (13)代入 J(W (t),xt
i,x

t
j)化简,对W (t)求偏导

后可得

∂J(W (t),xt
i,x

t
j)

∂W (t)
=

2[σ(W (t)T
xt
i)

T · σ(W (t)T
xt
j)− sijr]×[

σ(ψ(W (t)))
T · ∂σ(φ(W

(t)))

∂φ
· ∂φ(W

(t))

∂W (t)
+

σ(φ(W (t))) · ∂σ(ψ(W
(t)))

∂ψ
· ∂ψ(W

(t))

∂W (t)

]
. (14)

则式(10)对W (t)的偏导数为

∂Γ (W (t), λ, η)

∂W (t)
=

2
(
mW (t) −

m∑
i=1

W (t−i)
)
+
∂J(W (t),xt

i,x
t
j)

∂W (t)
. (15)

采用梯度下降法,则W (t)的更新方式为

W (t) = W 0 − θ∂Γ (W
(t), λ, η)

∂W (t)
. (16)

其中:
∂Γ (W (t), λ, η)

∂W (t)
为目标函数在W (t)处的梯度

值, θ为一个正的学习率参数.
关于在线哈希算法,随着轮次 t的增加可以不断

学习到新的哈希投影向量,当数据迭代增大时,整个
算法系统已经学习到足够大的样本知识,需要计算在
线哈希算法学习的上界问题. Γ (W (t), λ, η)随着迭代

进行,可能存在多个局部极小值点甚至最小值点.在
解得一个极小值哈希向量后,随着样本数量的增加,
哈希模型在未迭代到新的更小极值点前不再频繁更

新,逐渐达到一个稳定的状态.
在线哈希算法简单有效,运行过程只需要少量变

量存储,记录从一次迭代到下一次迭代的哈希向量,
输入样本的特征结构变化是比较敏感的,算法需要输
入空间维数10倍的迭代次数才能达到稳定状态[25],
当输入空间维数较高时收敛速度也会随之变得缓

慢.此外,输入向量特征值条件分布也会影响收敛速
度,迭代过程的学习率也会对函数收敛速度产生影
响.当学习率θ初始值过大时,收敛速度快,在局部的
极小值附近会有很大波动,甚至在迭代次数 t时趋于

无穷大;相反θ赋值过小,波动程度小,收敛速度慢.因
此学习率参数θ随着迭代次数而改变,根据文献 [19]
可得

θ(t) =
θ0

(1 + (t/N))
. (17)

其中: θ是初始阶段学习率,N 是总迭代次数.由式
(17)可以看出,在t很小时,学习率近似等于θ(t) = θ0,
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这种可调的学习率在迭代过程中随机浮动,能使得迭
代过程快速收敛.
以下是算法伪代码.
算法1 在线哈希学习算法.
输入: 流数据对 (xt

i,x
t
j),数据集X ,数据切分的

块数batchCnt,拉格朗日乘子λ,学习率η,初始化哈希
向量W (0);
输出: t轮次学习后的哈希向量W (t);
1) for t = 1 and g in batchCnt do
2) 统计第g个数据块数据中相似 (不形似)阈值

αg(βg);
3) for inc(t) and tg in batchCnt / 2 do
4) 接受数据对 (xt

i,x
t
j)并计算数据的相似标签

sij ;
5) 根据式 (3)计算数据对 (xt

i,x
t
j)的哈希编码

hi,hj ;
6)根据式(4)计算一对数据的海明距离保相似损

失值;
7) if l(xt

i,x
t
j , s

t
ij) ̸= 0 then

8) if t ⩽ m then
9)由式(15)计算梯度∇(t)

w Γ (w(t), λ, η);
10) 根据式 (16)更新W (t) ← W (0) − θ∇W ×

∇(t)
w Γ (W (t), λ, η);

11) else
12)选择当前轮次前m向量作为候选集;
13) 计算m个哈希向量的范数∥W (t−n)∥2F , 1 ⩽

n ⩽ t并降序排序;
14) 通过式 (16)更新哈希向量W (t) ← W (0) −

θ∇W∇(t)
w Γ (W (t), λ, η);

15) else
16) W (t) ←W (t−1);
17) end for
18) end for
19) return W (t)

4 实验结果与分析

为了评价本文提出的在线哈希学习方法的性能,
分别在数据集GIST1M、CIFAR-10和MNIST上进行
实验,这3个数据集近年来被广泛用于验证近邻查找
方法的有效性.
分别采用相关的哈希方法 Online kernel

hashing(OKH)[24]、 Online sketch hashing(OSH)[28]、

Locality sensitive hashing(LSH)[1]与本文的方法进行

对比,其中LSH通过随机投影向量和符号函数方法
直接将原始数据映射到二进制编码,从而简化计算.

4.1 实验数据集和环境

MNIST数据集是来自250个不同人的手写数字
图片,包含60 000个训练样本, 10 000个测试样本,每
张图片由28×28个像素组成,每个像素点用一个灰度
值表示,一张图片表示成一个784维度的行向量,数
据标签为整数0∼ 9.

CIFAR-10由10个类别的32×32彩色图像组成,
有50 000条训练数据, 10 000条测试数据.该数据集
中的每个图像都被分配了一个类标签,标签的范围是
1∼10,提取3 072维GIST描述符[32]来表示每个图像.

GIST-1M包含从随机图像提取的一百万个960
维GIST描述符.对于这个数据集,随机选择1 000个
数据点进行查询,并将剩下的数据用作数据库和训练
集.

表 1 数据集规模及划分

数据集 MNIST CIFAR-10 GIST-1M

维度 784 3 072 960
数据大小 7×104 6×104 6×105

训练集 6×104 5×104 5×105

测试集 104 104 103

将上述每个数据样本集合分成独立的两部分,训
练集、测试集都是从样本中随机抽取.训练集用来控
制模型参数,测试集合用来评估哈希模型的性能.实
验度量指标是平均准确率[33](MAP)和训练时间,其
中平均准确率MAP是准确率-召回率曲线下的面积,
能够评估一个哈希算法的总体性能.本文提出的在
线训练算法根据定义的数据对相似度确定标签,相当
于间接的有监督在线哈希学习策略,在实验结果上根
据原有标签判断本实验结果的准确性.在GIST-1M
数据集中没有确定的近邻标签,按照欧几里得距离将
每块样本集合中距离最近的5 %作为近邻点[33],通过
与OSH、OKH、LSH等方法在不同数据集上的平均准
确率等对比来观测算法的性能,验证算法的正确性.
将所有实验结果独立运行多次以求达到数学期

望.实验的运行环境操作系统为Windows 8.1,处理器
为Inter(R) Core(TM) i5-3 320 M CPU@2.60 GHz,内存
为8 GB, Matlab 2013a.

4.2 在线哈希方法实验对比

将MNIST、CIFAR-10、GIST-1M等数据分成若
干块,模拟流数据形式.选择公开源码的在线哈希方
法 (如OSH、OKH、LSH等)作为比较对象,并将LSH
方法作为比较的基准线.本文参数的设置基于文献
[24-25],并结合本实验结果进行了调整.在式 (10)中,
初始迭代的学习率是0 < λ < 1的一个随机数, η为
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大于0的参数,W (0)是根据LSH随机生成的哈希向
量,α0和β0的初始都为当前哈希编码长度的一半.图
2∼图7展示了不同的在线哈希算法在3个数据集上
分别训练得到16位、32位、64位哈希编码后在对应
测试数据集上的MAP值和平均MAP指标.

0.6

0.2

0

M
A

P

0 40 80 100

0.4

iteration-hash-functions

6020

0.8

LSH
OKH
OSH

(a)   MNIST (16 bits)

1.0

OSELEH

0.6

0.2

0
0 40 80 100

0.4

iteration-hash-functions

6020

0.8

(b)   MNIST (32 bits)

1.0

0.6

0.2

0
0 40 80 100

0.4

iteration-hash-functions

6020

0.8

(c)   MNIST (64 bits)1

1.0

LSH
OKH
OSH
OSELEH

LSH
OKH
OSH
OSELEH

M
A

P
M

A
P

图 2 不同在线哈希算法在MNIST数据集
及不同哈希编码位数上的MAP值对比

从图 2可以看出,在MNIST数据集上,本文的
OSELEH方法随着迭代的进行,其MAP值呈现逐渐
增长趋势.由图5可见,在16位、32位、64位哈希编码
上,本文方法比OSH方法的平均MAP值提高约0.03.
从图3可以看出,在CIFAR-10数据集上,本文的

OSELEH方法随着迭代的进行,准确率高于OSH和
OKH,且其MAP值整体呈现逐渐增长趋势.由图6可
见,在16位哈希编码上,本文方法比OKH方法的平
均MAP值提高约0.15,在32位哈希编码上比OSH方
法的平均MAP值提高约0.16,在64位哈希编码上比
OSH方法的平均MAP提高约0.14.
从图 4可以看到,在GIST-1M数据结果上,本文

方法在哈希编码位为32位时,平均准确率要高于其
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图 3 不同在线哈希算法在CIFAR-10数据集
及不同哈希编码位数上的MAP值对比

他方法.由图7可知,在32位哈希编码上,本文方法比
OSH方法的平均MAP值高0.02.由于GIST-1M数据
集没有确定的近邻标签,方法OSELEH效果一般.
从图 5∼图 7中还可以观察出哈希编码的长度

与哈希算法性能关系,每种方法在 3种编码长度上
的平均MAP表现在整体上会随着编码位数的提升
有一定提高,但提升并不显著,因此简单提高哈希编
码长度并不一定能提升算法本身性能.由于本文的
OSELEH方法在相似性损失函数上采用松弛间隔,哈
希模型更新频率相对另外两种方法较小,这也造成每
次更新准确率波动相对较大.随着数据量的增多,哈
希函数学习到的准确性会逐渐增加,不需要训练完整
的数据集就能反应整个数据集的特征,达到同类方法
接近的平均准确率.
因为LSH是数据独立方法,所以不需要训练,表

2比较了数据依赖方法OKH和OSK在CIFAR-10和
GIST-1M数据集上的平均训练时间,可见本文方法在
一定程度上减少了训练时间.
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图 4 不同在线哈希算法在GIST-1数据集
及不同哈希编码位数上的MAP值对比
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的平均MAP(MNIST)
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图 6 4种方法的不同长度哈希编码
的平均MAP(CIFAR)
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图 7 4种方法的不同长度哈希编码
的平均MAP(GIST)

表2 训练时间对比 s

数据集 CIFAR-10 GIST-1M

OKH 31.96 0.069 252

OSK 8.23 0.036 331

OSELEH 8.10 0.027 239

5 结 论

本文提出了一种新的在线学习哈希算法,设计了
分别根据样本相似 (不相似性)的预测损失函数并且
扩宽了损失函数的范围,进一步设置了相似 (不相似)
范围.结合哈希模型需要保持历史信息与需要当前
数据对损失最小的原则,提出新的目标函数,并对在
线哈希算法的结果进行了分析,在理论上初步验证了
可行性.实验结果表明,本文方法在训练时间和MAP
上具有一定优势.
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