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应用集成理论的非监督哈希学习

李运强1, 查宇飞1, 杨 源2, 张胜杰1, 李 野2

(1.空军工程大学航空航天工程学院,西安,710038;2.空军工程大学空管领航学院,西安,710051)

摘要 针对以往算法在学习哈希函数过程引入随机性,导致得到的哈希码存在很大的差异性。
该文以集成学习理论和并行计算方法为支撑,提出了一种非监督集成哈希学习 (UEH)算法。
首先,对于一些经典哈希算法,例如SKLSH和ITQ,并不能获得唯一的汉明排序,因为在不同

时刻学习得到的哈希函数并不唯一,亦即存在差异性;然后,运用集成学习算法去平衡哈希码之

间的差异性,达到减少量化误差的效果;特别地,当基学习器满足高精度和较大差异性条件时,
集成性能越高,因此,我们采用自举法,通过随机产生多组训练子集来增大差异性,从而进一步

提高算法的泛化能力。在图像库CIFAR10和 MINIST上,运用该文算法进行图像检索,实验

结果表明,该文算法的性能高于其他相关算法6%~15%。
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UnsupervisedEnsembleHashingLearning
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Abstract:Thediversityexistedinmostrecentlyhashingmethodsleadstothebinarycodescannotefficiently
preservethedatasimilarity.Thispaper,takingtheensemblelearningtheoryandtheparallelalgorithmas
asupport,proposesanovelhashingmethod,i.e.UnsupervisedEnsembleHashingLearning(UEH).
Firstly,theensemblemethodisutilizedtobalancethediversitysoastoreducethequantizationerror.Spe-
cially,thehigheraccuracyandthelargerdiversitythebaselearnerhas,themoreeffectivetheensemble
methodis.Thenthebootstrapaggregating(bagging)methodisusedtoincreasethediversity.Finally,the
paperusesiterativequantizationtoguaranteeequivalentinformationofeachhashingbitstoeffectivelyen-
hancethegeneralizationability.ThepapervalidatesthemethodontwolargescaledatasetsCIFAR-10
andMINISTforimageretrieval,andtheexperimentalresultsshowthattheperformancegainsofthepro-
posedmethodisimprovedby6%~15%comparedwiththestateoftheartmethods.Inaddition,anim-
portantbenefitofbaggingschemeforhashingisinherentlyfavorabletoparallelcomputing.
Keywords:unsupervised;ensemblelearning;parallelcomputing;diversity;imageretrieval



  由于哈希的低存储耗费和高查询速度,哈希学习

近年来被广泛应用于大数据的近似最近邻搜索[13]。
哈希学习的目的是学到数据的二进制哈希码表示,使
得哈希码尽可能地保持原空间中的近邻关系,即保相

似性。从哈希技术的角度来看,现有的哈希学习模型

可分为数据独立方法和数据依赖方法。
数据独立方法学习得到的哈希函数与训练样本

无关,具有代表性的数据独立方法包括局部敏感哈

希(LocalitySensitiveHashing,LSH)[4]算法和它

的拓展算法核化局部敏感哈希(KernelizedLocality
SensitiveHashing,KLSH)[5]及平移不变核化哈

希(LocalitySensitiveBinaryCodesFromShiftIn-
variantKernelsHashing,SKLSH)[6]。LSH 通过

随机生成一个投影矩阵,作为哈希函数,将高维数据

映射为汉明空间中的低维数据;KLSH 和SKLSH
是局部敏感哈希的核扩展算法。数据依赖方法只需

用较短的哈希编码位数就能取得理想的精度,从而

进一步提高检索和学习效率,降低存储和通信开销。
语义哈希(SemanticHashing)[7]运用原始样本的标

签信息,通过训练一个多层受限波兹曼机将原始样

本从 高 维 空 间 映 射 到 低 维 哈 希 空 间。谱 哈 希

(SH)[8]挖掘数据内部的谱性质,通过约束哈希编码

中某一位(bit)结果为-1或1的概率相等以及哈希

码的每一位不相关,然后运用谱方法得到哈希码。
根据哈希函数生成过程是否存在随机变化,现

有非监督哈希学习算法可分为随机性哈希算法和非

随机性哈希算法。随机性哈希算法LSH、迭代量化

方法(ITQ)[9]和SKLSH 等,它们在学习哈希函数

的过程中都存在一定的随机性,如一些算法通过随

机生成投影函数作为哈希投影函数,另外一些运用

随机初始化的方式生成一系列哈希函数;非随机性

哈希算法表示任意2次学习得到的哈希函数相同,
不存在差异性,如主成分分析哈希(PCAH)[10]算法

等。本文主要关注于非监督随机性哈希算法。
由于哈希学习过程本身存在的随机性,导致得

到的哈希码不能很好地保持原始数据的相似性。本

文同时考虑哈希码的随机性和投影数据的各维方

差,提出了一种非监督集成哈希学习(Unsuperrised
EnsembleHashingLearning,UEH)算法。

1 集 成 哈 希 学 习(Ensemble Has-
hing)

在这一小节中,我们首先对以往算法进行差异

性分析,然后,引入集成学习[11]理论。
1.1 差异性分析

现有大多数非监督哈希算法通过平衡每一维单

位编码信息来提高检索性能。然而,由于哈希学习

过程本身存在的随机性,导致得到的哈希码不能很

好地保持原始数据的相似性。
局部敏感哈希(LSH)随机生成投影函数U =

ui{ }k
i=1 ,然后通过h(x)=sgn(xu)将样本从实值

空间投影到哈希空间;迭代量化哈希(ITQ)首先由

主成分分析(PCA)[12]得到投影数据各主成分方向

组成投影矩阵V= vi{ }k
i=1 ,初始化随机生成旋转矩

阵R0,然后通过迭代量化方式寻找最优的正交旋转

矩 阵 R ,使 得 量 化 误 差 最 小,接 着 通 过 Y =
sgn(XVR)进行单位编码得到哈希码。以上提到的

2种哈希算法,在学习哈希函数的过程中,都存在一

定的随机性。因此,任意2次学习得到的哈希函数

都有差异。
我们选取一种随机性哈希算法作为基准算子,

进行多次学习生成K 组不同的哈希投影函数W =
W(1),W(2),...,W(K)[ ] ,其中W(p)= wi{ }k

i=1 。采用

符号函数g(u)=sgn(u)进行编码得 H p(X)=
sgn(XW(p))。任意2组哈希码的差异性大小可以

由定理1[13]来衡量:
定理1 任取u,v∈ [-1,+1],则可得到:

g(u)≠g(v){ }= u-v /2。
由定理1,我们可以计算上述学习得到的K 组

哈希码之间的平均差异性大小为:

H p(X)≠H1(X){ } =
1
2Klk∑

K

p=2
XW(p)-XW(1) =

1
2Klk∑

K

p=2
X W(p)-W(1)[ ] (1)

式中:l为测试样本个数,k为每一组哈希函数的个

数。可以看出,哈希码的平均差异性大小取决于哈

希函数的差异性大小。
图1表示LSH、PCARR和ITQ3种随机性哈

希算法通过多次学习生成的哈希码之间的平均差异

性大小示意图。

图1 不同哈希算法生成的哈希码之间平均差异性大小

Fig.1 AveragediversityamongHashofdifferentmethods

  从图1可以看出,局部敏感哈希(LSH)的差异

性大于PCARR,而PCARR的差异性又略大于迭

代量化哈希(ITQ)。
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1.2 集成哈希学习

集成学习通过训练多组有差异的学习器,并将

它们的预测结果进行合成。相对于单个学习器,集
成学习算法在大多数情况下可以显著提高学习系统

的泛化能力,因此对集成学习理论和算法的研究逐

渐成为了机器学习领域的一个热点,同时,集成学习

也从传统的单任务学习领域扩展到多任务学习。
图2表示在CIFAR10[14]和 MINIST[15]2个数

据库上,当哈希码为32维时,对图2中提到的3种

随机性算法进行集成哈希学习,查准率随集成学习

器个数K 变化示意图;可以看到,当集成学习器个

数K ≥8时,集成性能趋于平稳,该过程不会出现

过拟合,基于集成学习支持并行计算的优点,为了方

便多核计算,本文选取 K =8;对于不同数据库而

言,其性能变化又有一些差别。在CIFAR-10数

据库上,虽然迭代量化哈希(ITQ)算法的单体性能

略高于其他2种算法,但随着集成个数的增加,被其

他2种算法超越,见图2(a);在 MINIST数据库上,
由于迭代量化哈希(ITQ)算法的单体性能远高于其

他2种算法,随着集成次数的增加,其他2种算法并

不能超过它,见图2(b)。

图2 查准率随集成学习器个数变化示意图

Fig.2 Precisionwiththenumberofensemble
leerningmaching

  总结图1和图2,我们可以得到集成性能提升

的原则:一是保证单个学习器的精度;二是保证各个

学习器之间的差异性,差异性越大则性能提升越明

显。图3为影响集成性能的原因示意图。

图3 影响集成性能的原因示意图

Fig.3 Mapofreasonsaffectingtheperformanceofassembling

  下文将介绍利用自举法(boostrap)[1617]生成多

组训练子集来增大集成的各组哈希函数之间的差异

性方法,这种方法称为BootstrapAggregating,简称

Bagging。

2 基于集成理论的非监督哈希学习

UEH算法运用随机抽样的方式(Bagging)[18]

增加学习器间的差异性,然后通过集成学习理论平

衡算法的差异性,最后运用迭代最化的方式,保证每

一维的单位编码信息相同,从而提高算法的能力。
图4为该算法流程示意图。

图4 算法流程

Fig.4 Theflowofouralgorithm

  算法的具体过程如下:套袋(Bagging)算法是集成

学习的主要技术之一。该算法引入随机性,具有更好

的抗噪声能力,不容易出现过拟合;同时,套袋(Bag-
ging)算法支持并行计算,运行速度比较快。首先介绍

一下符号系统,设有n原始样本数据X∈ℝn×m,m 为

样本的维度。我们通过随机抽样(BootstrapSampling)
来获得训练集的不同子集 Xt∈ℝ T×m{ },t=1,2,...,

K ,其中T 表示样本子集的个数。对应训练样本子集

上学习多组哈希函数Φ(x)= Ht(x){ },t=1,2,...,K
,其 中 Ht(x)= [h(t)

1 (x),h(t)
2 (x),...,h(t)

k (x)]T ∈
-1,1{ }k ,k为哈希函数的个数。

2.1 模型构建

哈希学习的目的就是为了得到哈希码阵列保持

数据在原始空间的相似性,对于样本xi 和xj ,如果

它们在欧式空间中相似,我们希望其投影到汉明空

间后仍然保持相似性,即汉明距离应保持最小:

minimizeD=∑
K

t=1
wt·d(t)

H Ht(xi),Ht(xj)( )

∑
t
wt=1,wt >0

(2)

式中:d(t)
H (·)表示第t组哈希函数生成的哈希码之

间的汉明距离,Ht(xi)=[h(t)
1 (xi),h(t)

2 (xi),...,

h(t)
k (xi)]和 Ht(xj)= [h(t)

1 (xj),h(t)
2 (xj),...,

h(t)
k (xj)],在bagging学习中,所有基学习器(哈希

函数组)被赋予相同权值,本文选取权重值 wt =
1/K 。

基于bagging算法构建哈希函数的过程不适用

于数据独立方法,因为这些算法不涉及样本的随机

抽样过程,本文选取具有随机性的数据依赖方法作
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为基本算子,构建优化模型:

Ht,Yt( ) =FM Xt( ) ,t=1,2,...,K (3)
式中:Ht 为第t组哈希函数;Yt 为第t组二进制哈

希码;M 表示选取的基准哈希算子。

图5 在数据库CIFAR10和 MINIST上,集成

性能随每次选取的样本子集个数T 变化示意图

Fig.5 PrecisionwiththenumberofsubsetsTontwodatasets

  图5的实验结果是在数据库 CIFAR10和

MINIST上进行的,哈希码长度选为32。图5(a)表
示选取PCAH和迭代量化哈希(ITQ)作为基准算

子,集成性能随着随机抽样个数T 变化示意图。可

以看出,对于迭代量化哈希(ITQ)当T 等于30时,
检索性能最佳;图5(b)表示采用bagging算法随机

选取样本子集的算法(BPCAITQ)相对于固定训练

样本对应算法(BPCAITQ)性能提升示意图,其中

选取T =30。

2.2 模型求解

根据上面讲到的集成学习思想,基本哈希算子

的选取原应满足单体精度高以及差异性尽量大的条

件。本文选取迭代量化哈希作为模型(3)的基算子,
在任意子训练集Xt 进行哈希函数求解:

   
max

H
tr(Wt

TXt
TXtWt)

s.t.Wt
TWt=I

(4)

和以往很多算法一样,我们可以得到投影数据

各主成分方向组成投影函数Wt ,然而,这样得到的

各主成分方向的方差(或信息量)通常各不相等。
迭代量化算法通过旋转主成分方向使得旋转后

各方向的方差尽量保持平衡。该方法的目标是通过

寻求最优正交矩阵R ,最小化量化误差:

min
R
 Q(Y,R)=‖Yt-VR‖2F

s.t.RTR=I
(5)

式中:Yt 为单位编码得到的哈希码Yt=sgn(VR)。
采用迭代量化方法去逼近量化误差最小值。其

交替进行的步骤将在下面阐述。

Step1 初始化R 为随机正交矩阵。

Step2 固定R ,更新Yt=sgn(XtW*
tR)。

Step3 固定Yt ,更新R 。目标函数变为:

min
RTR=I

‖Yt-VR‖2F (6)

  式(6)属于正交普克拉提斯问题(Orthogonal
procrustesproblem,OP)[3],当Yt 固定时,求解目

标函数(11)的步骤:首先对k×k矩阵Yt
TV 进行奇

异值分解SVDYt
TV( ) =SΩST ,其中SVD[·]表示

奇异值分解,接着得到R=SST 。

Step4 当量化误差足够小时,所得到的正交矩

阵R 和哈希码Yt 即为所求,实验表明当迭代次数在

40~60时,算法趋于平稳,本文选择迭代50次。
我们可以求得最优正交旋转矩阵R 及Wt =

W*
tR ,最终进行哈希编码Yt=sgn(XtWt)。采用

这种方式在每一个样本子集进行迭代量化最终求解

出K 组哈希函数。

3 实验结果及分析

3.1 数据集与实验设置

在本文实验中,选用比较常用的CIFAR10[14]

和 MINIST[15]数据库来验证本文算法的有效性。

CIFAR10含有60k个样本,每个样本维度为

320维,该数据库包含飞机、汽车、鸟、猫、鹿、狗、青
蛙、马、轮船和卡车10个分类,每类数据集有6000
个样本。MNIST是数字手写识别数据库,该数据

库中包含70k个维度为784的数据样本。我们在不

同的数据库上,设置不同的训练子集样本个数T ,

CIFAR10[17]随机选取T =30,MNIST随机选取

T =10k。数据库具体信息见表1。
表1 实验所用数据库具体信息

Tab.1 Specificinformationoftheexperimentaldatabase

数据库 测试集 分类 维度

CIFAR10
MNIST

1k
1k

10
10

320
784

  本文所有实验在3.06GHz,6G内存的64位计

算环境下通过 MATLAB2013软件平台仿真实现。

3.2 对比算法及评价标准

为验证本文算法的有效性,试验中选用非监督

哈希算法LSH[4]、ITQ[9]、谱哈希(SH)[8]以及我们

上文运用到的集成哈希算法ELSH。实验采用的评

价指标为查准率(Precision)和查准率召回率(Pre-
cisionrecall)。考虑多核并行计算,本文选取集成

次数K =8。

3.3 实验结果分析

图6表示在数据库CIFAR10和 MINIST上,
当返回500幅检索图像时,查准率(Precision)随哈

希码维度变化示意图。
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图6 数据库CIFAR10和 MINIST上,查准率

随哈希码维度变化示意图

Fig.6 Precisionoftop500returnedofdifferent
methodsontwodatasets

  由图可知,在哈希码不超过64维时,算法BP-
CAITQ的查准率随着哈希码维度的增加呈不断上

升趋势,相对于基准算子PCAITQ在性能上得到

了大幅度的提升;而当哈希码维度大于64时,查准

率却有所下降,结合图2可知,随着哈希码维度的增

加,虽然单体精度呈上升趋势,但学习器之间的差异

性不断下降,集成精度也呈下降趋势;对于ELSH
算法而言,由图2可知,其差异性在所有维度上都保

持较大,当单体精度不断增加时,集成性能在所有维

度上呈现增长趋势。

  图7表示在数据库CIFAR10上,哈希码分别

为16、32、64和128维时,查准率与返回检索图像关

系示意图。当哈希码为16维时,算法BPCAITQ
相对于基算子PCAITQ得到了8%的性能提升,

ELSH算法相对于基算子 LSH 有15%的性能提

升,且远高于PCAITQ;在128维时,BPCAITQ的

性能呈现下降趋势。

  图8是在数据库 MINIST上,哈希码分别为

16、32、64和128维时,查准率和查全率关系示意

图,它表明集成算法的性能得到了大幅度提升。

图7 数据库CIFAR10上查准率与返回检索图像关系示意图

Fig.7 PrecisionwiththenumberoftopreturnedsamplesonCIFAR10

图8 数据库 MINIST上查准率和查全率关系示意图

Fig.8 Precisionrecallcurvesontwodatasetswithbitsof16、32、64、128

  以上都是在哈希码维数相同时,对所有相关算

法进行的横向比较;下面采用一种纵向比较方式,即
固定总的哈希码长度,对其检索性能及时间复杂度

进行分析,对于本文采用8个集成器而言,当单个学

习器的维度为32时,总的哈希码长度为256,与相

关算法PCAITQ在256维进行比较,其性能在2

个数据库上都得到了5%左右的提升;而根据上述

关于时间复杂度分析,当采用多核并行计算时,我们

的算法相对于ITQ在时间上快了接近8倍,运行速

度比较快。综合以上分析,无论从横向还是纵向进

行分析,我们的算法在性能和时间上都得到了很大

的提升。
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4 结语

本文以集成学习理论和并行计算方法为支撑,
提出了一种非监督集成哈希学习 (UEH)算法。在

文中,我们提炼了集成学习性能提升的2条原则,即
当基学习器满足高精度和较大差异性时,集成性能

提升越明显,另外,我们采用自举法,通过随机产生

多组训练子集来增大差异性,从而进一步提高算法

的泛化能力。实验结果表明,该文算法的性能高于

其他相关算法。接下来,我们将继续深入分析哈希

函数之间的差异性,从而设计一种单精度高,差异性

大的哈希算法
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