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摘 要: 为了解决传统图像检索算法低效和耗时的缺点，提出一种基于 PCA 哈希的图像检索算法。通过结合

PCA 与流形学习将原始高维数据降维; 然后通过最小方差旋转得到哈希函数和二值化阈值，进而将原始数据矩

阵转换为哈希编码矩阵; 最后通过计算样本间汉明距离得到样本相似性。在三个公开数据集上的实验结果表

明，提出的哈希算法在多个评价指标下均优于现有算法。
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PCA hashing for image data retrieval
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Abstract: In order to solve the inefficiency and time-consuming of traditional image retrieval algorithms，this paper proposed
an image retrieval algorithm based on PCA hash． Specifically，by combining PCA and manifold learning，it reduced the di-
mensionality of the original high-dimensional data，and then obtained hash function and the binarization by minimum variance
rotation． Then it converted the raw data matrix to a hash coded matrix． Finally，obtained the sample similarity by calculating
the Hamming distance between samples． The experimental results on three public datasets show that the proposed hash algo-
rithm outperforms the existing algorithms under multiple evaluation criteria．
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0 引言

常见的图像检索技术主要包括基于索引的图像检索［1，2］

和基于哈希的图像检索［3］。基于索引的图像检索方法只对低

维数据集有较好的效果，基于哈希的图像检索通过将图像转换

为二进制哈希编码表示，要求哈希编码尽可能地保留数据初始

空间中的相近关系。使用哈希编码表示图像数据所需要的存

储空间会大幅减小，且在高维图像数据集进行相似近邻检索只

需要很小的检索成本。因此，基于哈希的图像检索成为了大数

据研究的一个重要方向。
常见的哈希算法有基于局部敏感的哈希方法，如局部敏感

哈希( locality sensitive hashing，LSH) ［4］、核局部敏感哈希 ( ker-
nelized locality sensitive hashing，KLSH) ［5］) 和基于学习的哈希

方法，如 多 维 谱 聚 类 哈 希 ( multidimensional spectral hashing，

MDSH) ［6］、迭 代 量 化 哈 希 ( iterative quantization hashing，

ITQ) ［7］、锚点图哈希 ( anchor graph hashing，AGH) ［8］ 等。基于

局部敏感哈希算法的哈希函数构造方法的训练和测试时间与

样本个数无关，但需要多个哈希表来取得合理的哈希成立，所

以常被称为数据独立的哈希算法。基于学习的哈希算法通过

考虑数据内在的信息构造哈希函数需要较长的训练时间和常

数级的测试时间。
基于学习的哈希算法主要包括基于主成分分析哈希和基

于流形学习哈希两类。基于主成分分析的哈希算法通过保留

最大方差来构造哈希函数，而基于流形学习的哈希算法通过保

留数据的局部相似性构造哈希函数。然而目前尚未有文献考

虑同时结合这两种技术。
本文提出了一种同时结合主成分分析和流形学习的高效

哈希算法，具体地说: a) 通过主成分分析考虑数据的全局结

构，同时通过流形学习考虑数据的局部结构; b) 通过最小方差

旋转模型同时学习哈希函数和二值化阈值。此方法称做基于
PCAＲ 哈希算法( PCA rotation hashing) 。与之前只考虑其中一

种相似结构的哈希算法相比，本文方法在构造哈希函数的同时

考虑到了保留原始数据局部和全局的相似结构，所以本方法可

取得更好的哈希效果。本文提出的 PCAＲ 算法具有以下优点:

a) 与传统数据独立哈希算法不同，本文提出的哈希算法通

过考虑原始数据的结构分布来构造哈希函数，一定程度上增加

了哈希函数与真实数据的关联性，确保能取得更好的哈希效果。
b) 与之前的依赖数据的哈希算法通常只考虑一种相似结

构相比，本算法同时考虑到保留原始数据整体和局部的相似结

构，因此学习到的哈希函数比仅考虑一种相似结构的依赖数据

的哈希算法取得了更加显著的表现。实验结果证明在两种相
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似结构之间得到了一些额外的信息，使本文的哈希算法具有更

好的效果。
c) 针对原始高维图像数据难以直接处理的问题，传统图

像哈希算法通常使用低维的二进制编码来表征高维图像数据。
本文算法在已有哈希算法的基础上进一步缩短了单张图像二

进制码的位数。例如，可拓展图哈希 ( scalable graph hshing，

SGH) 算法中表征高维图像数据的比特数大 部 分 都 超 过 了
80 bit［9］，但是本文算法最多只需要 64 bit。所以本算法在取得

良好效果的同时提高了哈希的效率。
d) 与现有的哈希算法分别学习哈希函数和二值化阈值不

同，本文提出的哈希算法通过最小方差旋转模型构造哈希函

数。此模型中包含了一个最小方差正则项 ρ∑n
i = 1‖yi － μ‖

2
2，

通过此正则项可以同时学习到哈希函数和二值化阈值，从而大

大减小了现有的一些哈希算法在分别学习哈希函数和二值化

阈值过程中造成的误差。

1 相关理论背景

1． 1 PCA 哈希简介

PCA 哈希是一种基于 PCA 的哈希方法。图像哈希算法一

般情况下是指通过哈希函数将高维图像数据转换为二进制编

码。在构造哈希函数时，期望能用较短的哈希编码尽可能地表

征原始数据的大部分信息。根据香农信息理论，一组方差较大

的数据能携带较大的信息量。所以基于 PCA 的哈希算法首先

假设最大化每个比特之间的方差，得到如下公式:
arg max

T
Γ ( T) = arg max

T
∑
k
var( sgn( XT tTk ) ) ( 1)

其中: X∈Ｒd × n为样本矩阵; T∈Ｒc × d是降维矩阵; k 是哈希函数

使用比特的位数( k = 1，…，c) ，其中 d 和 n 分别表示样本维度

和样本数量。本文采用 sgn( v) 作为二值化函数，var( ·) 表示

一个向量( 矩阵) 的方差。
因为相互正交的两个向量之间没有关联，能够消除数据中

的冗余属性，所以在哈希函数中加入限制条件 TTT = Ic，而且由

于式( 1) 的离散问题，导致公式难以直接求解，将式( 1) 转换为

如下目标函数:
槇
Γ(T) = 1

n ∑k tkXX
T tTk = 1

n tr( TXXTTT )

s． t． TTT = Ic ( 2)

PCA( 主成分分析) 方法是一种常见的数据分析方法，通过

线性变换将原始数据变为一组各维度线性无关的表示，通过选

定协方差矩阵中特征值最大的 k 个特征向量重新组合成低维

矩阵，达到降维的目的。本算法通过上述公式，将 PCA 方法引

入到本文算法模型。当目标降维矩阵 T 是 XXT 的特征向量矩

阵时，得到的哈希编码方差最大［10］，于是本文将特征值最大的
k 个特征向量组合成目标降维矩阵 T，用于保留原始数据整体

的相似结构。

1． 2 流形哈希简介

流形哈希( manifold based hashing) 主要是指采用了流形学

习方法的哈希方法，本文采用的流形学习方法是指拉普拉斯特

征映射( Laplacian eigenmaps) ，主要思想是期望关系图中有关

联的点在降维后仍然保留关联关系，用局部的角度去构建数据

之间的关系，因此拉普拉斯特征映射可以反映出数据内在的流

形结构。与 PCA 哈希保留原始数据整体的相似结构不同，流

形哈希保留数据局部的相似结构，即为每个数据点采用 K 最

近邻( KNN) 算法［11］寻找其关联数据点。
具体地，首先建立一个相似结构矩阵 S∈Ｒn × n，步骤如下:

a) 构建图。通过 K 最近邻( KNN) 算法将每个点最近的 k
个点相连。

b) 确定权重。本文采用简化的权重设定方法，即: 如果点
i 和 j 相连，权重设为 1; 否则，设为 0。

通过上述步骤得到的稀疏 KNN 图构造一个与原始数据有

相似结构的矩阵 S，达到保留数据局部相似结构的目的，同时

也减少了计算消耗。然后定义一个对角矩阵 D∈Ｒn × n，降维后

的目标矩阵 Z∈Ｒc × n，D 矩阵中的对角线上的元素等于矩阵 S
的每行元素之和，即 Di，i =∑

n
j = 1sij，然后让 L = D － S，得到了如

下的目标函数:
min
B

tr( ZLZT ) s． t． ZZT = Ic ZT1 = 0 ( 3)

其中: 矩阵 L 是一个图拉普拉斯矩阵，包含了原始数据的局部

相似结构。限制条件 ZZT = Ic 保证优化问题有解，并且保证映

射后的数据点不会被压缩到一个小于 c 维的子空间内。使得

公式最小化的 Z 的列向量是广义特征值问题的 c 个最小非 0
特征值对应的特征向量。

基于流形学习的哈希方法［12］通过拉普拉斯特征映射保留

数据局部的相似结构来构造哈希函数。已有研究证明，基于流

形学习的哈希算法一定情况下优于基于 PCA 的哈希算法和基

于 LSH 的哈希算法，但是需要较大的时间成本。

2 算法描述和优化

2． 1 算法描述

本文算法主要包括两部分: a) 通过结合 PCA 哈希与流形

哈希的图 PCA 哈希算法，得到最优降维矩阵 T 以及原始数据

降维之后的新表征数据矩阵 Z; b) 通过最小方差旋转，得到哈

希函数和二值化阈值。通过步骤 a) 可以把原始的高维真实数

据转换成低维的真实数据，步骤 b) 把低维真实数据转换成二

进制编码［13］。给定样本 X∈Ｒd × n，其中 d 和 n 分别代表维度

和样本的数量。定义 sgn( v) 作为二值化函数形式如下:

sgn( v) =
1 if v≥0{ － 1 otherwise

( 4)

假定 X 是一个零中心矩阵，即∑n
j = 1 xj，i = 0 ( i = 1，…，d) 。

本文的目标就是学习旋转矩阵 G = Ｒc × c，通过旋转矩阵 G 推

导出哈希函数进行哈希处理。
1) 图 PCA 算法
a) 对式( 2) 进行简化得到如下目标函数:

max tr( TXXTTT ) s． t． TTT = Ic ( 5)

b) 根据降维公式 Z = TX 将式( 3) 转换为
min
W

tr( TXLXTTT ) s． t． TTT = Ic ( 6)

c) 通过结合式( 5) ( 6) ，得到如下的目标函数:
min tr( TXLXTTT ) － λ tr( TXXTTT ) s． t． TTT = Ic ( 7)

其中: λ 是一个可以调节的参数，得到最终的目标函数公式为
min tr( TX( L － λI) XTTT ) s． t． TTT = Ic ( 8)

其中: In∈Ｒn × n是一个单位矩阵。式( 7) 通过结合式( 5) 中最大

化整体相似结构保留和式 ( 6 ) 中最小化局部相似结构保留同

时取得两种相似结构保留。通过调节参数 λ 来平衡两种相似

结构的权重［14］。最后，求出最优的降维矩阵 T，也就意味着得

到的原始数据 X 的新表征数据矩阵: Z = TX∈Ｒc × n。
2) 最小方差旋转

在 a) 中得到了原始数据 X 的新表征数据矩阵 Z∈Ｒc × n，

通过图 PCA 算法把原始的高维数据变成了低维数据。然后需

要学习一个哈希函数将每个数据点转换为二进制编码［15］。为

此，本文通过一个旋转矩阵将每个数据点编码成向量然后进行

二值化来得到最终的哈希编码的方法来对数据进行预处理。
通过最小化目标编码矩阵与本文求得的最终编码矩阵的差提

出如下模型来学习目标旋转矩阵:
min
Y，G
‖Y －GTZ‖2

F + ρ∑n
i = 1‖yi －μ‖2

2 ( 9)
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其中: G∈Ｒc × c为旋转矩阵; Y =［y1，…，yn］∈Ｒc × n 假设是量化

之后的哈希编码矩阵; yi 是每个样本的哈希编码; μ = 1
n ∑

n
i = 1

yi 是所有哈希编码向量的均值向量; 正则化项∑n
i = 1‖yi － μ‖

2
2

的主要作用是通过减小每个哈希编码的值与均值( 阈值) 间的
偏差，降低在学习哈希函数过程中由于离群点造成的影响; ρ
用来调节惩罚项的权重。

因为本文提出的最小方差旋转模型同时优化旋转矩阵 G
和二值化阈值向量 μ，所以在得到编码矩阵的同时得到了均值
向量 μ。然后采用旋转矩阵推导得到最终的哈希函数，采用均
值向量 μ 作为二值化阈值进行二值化，最终得到二值编码矩阵
B =［b1，…，bn］。与 PCAＲ 相反，很多现有的哈希算法［16］单独
地学习哈希函数和二值化阈值。本文提出的算法同时学习哈
希函数和二值化阈值，从而大大减小了哈希过程造成的信息缺
失［17］。因此本文的哈希算法能取得更好的哈希效果。
2． 2 算法优化

本节对式( 9) 所示的目标函数进行优化。由于目标函数
是凸函数且非光滑，难以直接求出最优解，所以本文采用两步
交替优化法［18］进行求解。

a) 固定 Y，问题变成:
min
G
‖Y －GTZ‖2

F ( 10)

很容易解得:
GT = YZ － 1 ( 11)

b) 固定 G，问题式( 10) 变成:
min
Y
‖Y －GTZ‖2

F + ρ∑n
i = 1‖yi －μ‖2

2 ( 12)

通过上面的公式进行数学推导，得到了 yi 的结果:
ŷi = arg min

Y
‖Y －GTZ‖2

F + ρ∑n
i = 1〈yi －μ，yi －μ〉=

arg min
Y
‖Y －GTZ‖2

F + ρ∑n
i = 1( 〈yi，yi〉－ 2〈yi，μ〉+〈μ，μ〉) =

arg min
Y
‖Y －GTZ‖2

F + ρ∑n
i = 1‖yi‖2

2 － ρn‖μ‖2
2 ( 13)

对上式进行求导，并令导数为 0:

( 1 + λ) ŷi － ( GTZ) i = ρ
1
n ∑

n

i = 1
( GTZ) i ( 14)

最后得到 yi 的最优解:

ŷi =
1

1 + ρ
( ( GTZ) i + ρ

1
n ∑

n

i = 1
( GTZ) i ) ( 15)

得到所有的 yi 之后，同时得到了二值化均值向量 μ = mean
( yi ) ，进行二值化 yi ( i = 1，…，n) ，公式为

bi ( j) = 1 if ai ( j) ≥μ( j)
bi ( j) = 0 if ai ( j) ＜ μ( j{ )

( 16)

其中: j = 1，…，n，使用均值向量 μ 作为二值化阈值向量，最终
得到原始数据集 X 的哈希编码矩阵 B =［b1，…，bn］。

算法 1 PCAＲ 算法的伪代码
输入: 训练样本 X∈Ｒd × n，控制参数 ρ，比特数量 c，随机初始化 Y =

［y1，…，yn］∈Ｒc × n，随机初始化 G∈Ｒc × c。
输出: 矩阵 B∈Ｒc × n，T∈Ｒc × n，μ∈Ｒc。
1 通过式( 8) 计算转换矩阵 T;
2 通过 Z = TX∈Ｒc × n，得到原始数据 X 的低维表征 Z;
3 重复:
4 通过式( 9) 计算 G;
5 通过式( 9) 计算 Y;
6 直到收敛;
7 通过式( 15) 得到最终的哈希函数;
8 通过 μ = mean( yi ) 计算 Y 所有样本的均向量得到二值化阈值

向量;
9 通过 μ 得到最终哈希编码矩阵 B;
10 结束。

3 实验结果和分析

3． 1 实验数据集和对比算法

本文所有实验均在 Windows 7 系统的 MATLAB 2014a 软

件下运行测试，系统内存为 64 GB。实验使用的数据集介绍

如下:

CIFAＲ-10 数据集包括 60 000 张彩色图像，并把这些图像

分成 10 类，其中每类包含 6 000 个图像。每张图像由一个 512
维的特征向量表示，在本文实验中，选择 50 000 张图像( 每类
5 000张图像) 作为训练步骤中学习哈希函数使用的代表数据

集，剩余的 10 000 张图像作为测试数据集。
MNIST 数据集包括 70 000 张图像，这些图像都是从 0 ～ 9

的手写数字，每张图像由一个 784 维的特征向量表示。本文把

数据集分成两部分，即 60 000 张图像作为训练数据集，10 000
张图像作为测试数据集。

UQCIFAＲ 数据集包括 60 000 张图像，这些图像分为 10
类，每张图由一个 1 024 维的特征向量表示。本文把数据集分

成两部分，50 000 张图像作为训练数据集，剩余 10 000 张图像

当做测试数据集。
为了验证本文算法的性能，选择了以下七种目前较好的哈

希算法作为对比算法。
AGH( anchor graph hashing) : 是一个基于流形学习的哈希

算法，首先为每个样本生成新的表征，然后使用新表征把测试

样本编码成二进制码。
DSH( deep supervised hashing) : 通过分析 数 据 的 几 何 结

构，选择与原始数据分布最相似的哈希函数，避免单纯地使用

随机目标函数。
KLSH( kernelized locality sensitive hashing) : 与 LSH 方法基

本相似，不同之处在于将目标函数映射到核空间内。
LSH( locality sensitive hashing) : 局部敏感哈希算法通过生

成随机的线性函数来作为哈希函数。在本文实验中，参照文献
［19］生成一个随机的高斯矩阵作为哈希函数。

MDSH( multidimensional spectral hashing) : 多维谱聚类哈

希首先通过学习原始数据的相似矩阵，保留数据的整体相似结

构，然后通过在相似矩阵上优化矩阵分解，得到特征值最大的
k 个特征向量，把这些特征向量作为哈希函数来对数据进行哈

希处理。
SGH( scalable graph hashing) : 可扩展图哈希通过属性转换

在不需要计算相似性图矩阵的情况下，可以高效地近似整个图

的结构。
PCAH( PCA hashing) : PCA 哈希通过主成分分析方法将原

始高维数据转换为简短但信息量大的哈希编码。通过保留原

始数据协方差矩阵中前 k 个最大特征值对应的特征向量，尽可

能地保留原始数据的主要信息。
为保证算法公平性，所有算法都未对原始数据作任何处理。

3． 2 评价指标

本文实验中采用如下三个评价指标来评价算法的性能:

a) 评价指标 topkham2。本文把汉明半径设为 2，对于一个

给定的检索样本，输出前 k 个汉明距离小于 2 的原始样本。然

后通过计算得到前 k 个原始样本的平均精确率作为 topkham2。
b) 评价指标 MAP。指的是检索得到的所有训练样本的平

均精确率。非常明显，topkham2 和 MAP 指标的值越大，哈希算

法的性能越好。
c) 评价指标 precision-recall。Precision 是指精确率，即已

被检索样本的准确率［20］; recall 是指召回率，即正确的样本被

检索到的概率。一般情况下，人们希望精确率和召回率都是越

高越好，实际上两个指标是负相关关系，但是 precision-recall 曲

线的高低和算法的准确率是正相关关系，所以可以使用 preci-
sion-recall 曲线来评估算法的性能。

3． 3 实验结果和分析

所有哈希算法在三个数据集上的准确率—召回率( preci-
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sion-recall) 曲线、不同比特对应的平均准确率 ( MAP) 、不同比

特对应的汉明半径为 2 的平均准确率( topkham2) 如图 1 ～ 3 所

示。通过图 1 ～ 3 可以明显地看出，本文提出的 PCAＲ 算法在

三个数据集上的哈希效果在多个评价指标下均比其他六个对

比算法要好，具体地，本文依据实验结果发现依赖数据的哈希

算法( PCA 哈希、流形学习哈希、AGH) 以及本文提出的 PCAＲ
要比数据独立的哈希算法( LSH) 效果好很多。例如，与数据独

立的哈希算法 LSH 相比，实验中涉及到的数据依赖的哈希算

法准确率平均提高了 35． 6%。也就意味着在目标哈希函数学

习的过程中，考虑原始数据的结构分布是较为合理的［21］。实

际上，本文将原始数据的结构分布作为先验知识，在构建哈希

函数中同时结合了先验知识，而数据独立的哈希算法 LSH 没

有考虑这点。研究结果表明，PCAＲ 算法比基于流形学习的哈

希算法 AGH 平均高 13． 7% ，比基于 PCA 的哈希算法 MDSH 平

均高 28． 1%。鉴于 PCAＲ 算法同时保留数据的整体与局部的

相似结构［22］，与传统只保留一种相似结构的哈希算法相比，本

文提出的算法可以取得更好的哈希效果。

图 1 所有哈希算法在三个数据集上的准确率—召回率
( precision-recall) 曲线

图 2 所有哈希算法在三个数据集上的不同比特
对应的平均准确率( MAP)

图 3 所有哈希算法在三个数据集上不同比特对应的
汉明半径为 2 的平均准确率( topkham2)

本文提出的 PCAＲ 算法，由于首先依赖数据，其次同时保

留了数据的整体与局部的相似结构，所以学习到的哈希函数性

能更好。本文实验也明确地证明了这一点。

4 结束语

本文基于保留数据局部和整体的相似结构提出了一个高

效的哈希算法—PCAＲ 算法: a) 同时结合 PCA 哈希和流形学习

哈希求得最优的降维矩阵，从而得到原始数据的低维表征; b)

采用最小方差旋转模型同时学习到旋转矩阵和二值化阈值;

c) 结合旋转矩阵和二值化阈值得到最终的哈希函数。本算法

因为同时保留了原始数据的局部和整体的相似结构，在一定程

度上改善了单一哈希算法在保留数据结构上的不足。经实验

表明，本文提出的 PCAＲ 哈希算法比当前主流哈希算法在哈希

效果上有较为明显的提高。在本文中，采用了基于 PCA 的哈

希算法构造哈希函数，时间复杂度为 O( n2 ) ，导致哈希实验耗

时较长。所以在今后的工作中，本文将进一步改进本文提出的

框架去降低算法的时间复杂度。
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