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基于多源异质特征的紧致二进制编码学习

左　欣１，２　 罗立民１　 沈继锋３　 于化龙２

（１东南大学影像科学与技术实验室，南京 ２１００９６）
（２江苏科技大学计算机科学与工程学院，镇江２１２００３）

（３江苏大学电气信息工程学院，镇江２１２０１３）

摘要：为了提高图像检索系统的精度，提出了一种基于多种异质特征的新颖哈希函数学习方法．该方法首先
利用特征空间中相似样本与非相似样本分布的不平衡性来提升每个弱分类器的性能，从而建立非对称的

Ｂｏｏｓｔｉｎｇ框架；然后将一种基于异质特征子空间学习的线性判别弱分类器融入该框架下，并利用每轮算法中
的误判样本的信息来依次学习紧致且平衡的哈希编码．该方法能有效地融合具有互补功能的不同模态的信
息，实现了检索系统的性能提升．在２个公开数据集上的实验结果表明该方法优于其他算法，由此看出增加
多源异质特征和利用不平衡性学习紧致哈希编码都可以大大提高图像检索的精度．
关键词：哈希编码；线性判别分析；非对称ｂｏｏｓｔｉｎｇ；异质特征
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