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深度哈希在图像检索中的研究综述
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摘　要：随着图像数据规模的迅速增长，大规模图像检索对效率提出了更高要求。深度哈希能够将高维
图像特征映射为紧凑二值码，兼顾深层语义学习与高效图像检索，是这个领域的重要研究方向。现有方法依

据监督信息的利用程度，可以划分为无监督、弱监督和全监督三类：无监督方法通过建模数据内在结构从无

标签数据中挖掘潜在语义信息；弱监督方法从带有噪声或不完整的用户标签中提取有效监督信号；而全监督

方法依托完整的类别标签来精确建模语义关系。针对上述三类方法，系统梳理了其核心思想与代表性成果，

并在多个主流数据集上对典型方法的检索性能进行综合比较。尽管深度哈希技术已取得显著进展，但在对

动态新增数据的适应能力、跨模态场景下的协同建模等方面仍面临严峻挑战。未来的研究应聚焦于基于增

量学习的可扩展哈希、基于预训练模型的跨模态哈希等方向，以推动深度哈希向更高效、可扩展和实用的方

向发展。
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　　随着互联网上图像数据规模的快速扩张，
大规模图像检索问题引发了广泛关注。研究者

希望在保证检索精度的前提下，设计高效的算

法以降低存储和计算成本。其中，近似最近邻

（ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒ，ＡＮＮ）搜索通过牺
牲部分检索精度实现更低的计算开销，成为图像

检索的常用策略。哈希［１］作为 ＡＮＮ中的主流技
术，通过构造哈希函数将高维图像特征映射为简
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短的二进制编码，使得在汉明空间中能够通过简

单的异或运算快速判断图像相似性，从而大幅提

升了大规模图像检索系统的效率与可扩展性。

近年来，深度学习［２－３］在图像分类［４－６］、目

标检测［７－９］、语义分割［１０－１３］等多个视觉任务中

取得突破性的进展，同时也为图像检索任务提

供了新的解决思路。凭借深度神经网络在表示

学习方面的强大能力，深度模型能够从原始图

像中提取更具有判别性、包含更多语义信息的

图像特征，为高质量哈希编码奠定基础。在此

背景下，深度图像哈希方法逐步发展，将图像表

示学习与哈希函数学习整合到统一的网络架构

中，从而生成兼具表达能力与压缩效率的二进

制哈希码。

典型的深度图像哈希框架由两个主要组成部

分构成：一个主干网络用于提取图像特征，一个哈

希层用于将高维特征压缩为低维二值码，如图１
所示。然而，深度哈希模型在优化过程中面临离

散性约束问题，使得模型难以直接通过反向传播

进行训练。为此，常用连续激活函数（如 ｔａｎｈ函
数）替代不可导的符号函数以实现近似优化。此

外，另一个核心挑战在于相似性保持机制，即如何

使哈希空间中的相似图像编码彼此接近、不同图

像编码互相远离。为解决该问题，已有研究提出

多种损失函数，用以缩小哈希空间与语义空间之

间的差异。

图１　深度图像哈希框架示意图
Ｆｉｇ．１　Ｆｒａｍｅｗｏｒｋｏｆｔｈｅｄｅｅｐｉｍａｇｅｈａｓｈｉｎｇ

　　现有深度图像哈希方法可以根据监督信息的
使用方式划分为无监督、弱监督和全监督三类，分

类框架如图２所示。其中，无监督方法在无标签
数据上学习图像结构关系，常见子类包括重构型

方法、图结构方法与自监督学习方法；弱监督方法

利用不完整或带噪声的用户标签进行哈希学习，

通过标签重构、标签优化和多模态知识蒸馏提升

哈希模型性能；全监督方法依赖类别标签引导哈

希码学习，可分为相似度学习、类别标签学习、联

合学习以及其他。

图２　深度图像哈希分类框架示意图
Ｆｉｇ．２　Ｆｒａｍｅｗｏｒｋｏｆｔｈｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆ

ｄｅｅｐｉｍａｇｅｈａｓｈｉｎｇ

尽管已有综述工作［１４］对深度图像哈希方法

进行了初步总结，但现有综述集中于无监督深度

图像哈希与常规全监督深度图像哈希，对于近年

来发展迅速的弱监督深度图像哈希，以及全监督

深度图像哈希的相关前沿研究方向（如全监督增

量图像哈希，全监督长尾图像哈希和全监督细粒

度图像哈希）关注不足。为此，本文从监督信息

的使用这一角度出发，构建统一的深度图像哈希

方法分类体系，系统梳理各类哈希方法的发展脉

络与代表性模型，并在多个主流数据集上对典型

哈希方法的检索性能进行比较分析。同时，结合

当前研究中的挑战与局限，提出未来可行的研究

方向，为后续的研究工作提供参考。

１　基础知识

１．１　问题定义

深度图像哈希的目的是利用深度神经网络学

习一个哈希映射，能够在保留数据相似性的同时，

将高维图像数据转换为低维二值码。这种结合的

理论优势在于：一方面利用深度学习强大的非线

性表征能力，在特征提取过程中自适应地消除冗

余并提取判别性语义；另一方面，通过将连续特征

离散化，将高维欧氏空间中的浮点数距离计算转

变为汉明空间中的位运算，从而降低存储开销，实

·２９２·
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现高效的近似最近邻搜索。

假设训练集为 Ｄｔｒ＝｛ｘｉ，ｙｉ｝
Ｎｔｒ
ｉ＝１，其中 ｘｉ表示

原始图像，ｙｉ为其对应的标签。给定图像 ｘｉ，Ｌ位
哈希码可通过以下方式获得：

ｂｉ＝ｓｉｇｎ（Ｈ（Ｆ（ｘｉ）））∈｛－１，１｝
Ｌ （１）

其中，Ｆ表示提取图像特征的主干网络，Ｈ表示投
影高维特征向量为低维连续表示的哈希函数，

ｓｉｇｎ表示将连续表示离散化为二值码的符号函
数。然而，由于 ｓｉｇｎ函数在原点处不可导，在其
余位置的导数值都是０，深度神经网络无法通过
反向传播算法更新网络参数。为了解决这一离散

优化难题，现有方法形成了两种主要的技术路径：

基于连续松弛的一阶段方法和基于预生成码的两

阶段方法。

１１１　基于连续松弛的一阶段方法
该类方法主张将特征提取与哈希映射整合在

统一的优化框架下，通过引入连续可微的激活函

数ｔａｎｈ代替 ｓｉｇｎ来松弛离散约束。其理论核心
在于语义结构对齐，即通过设计损失函数，约束哈

希码在汉明空间中的相对分布，使其尽可能还原数

据在语义空间或标签空间中的拓扑结构。为了保

持哈希码之间的语义关联，设＜ｂｉ，ｂｊ＞为连续哈希
表示ｂｉ和ｂｊ的内积，ｓｉｊ表示数据间的相似度，在一
个批量ＤＭ中，整体损失函数可以表示为：

Ｌ＝∑
Ｍ

ｉ，ｊ＝１
Ｌｓｉｍ（ｓｉｊ，＜ｂｉ，ｂｊ＞）＋λ∑

Ｍ

ｉ＝１
ｂｉ －１

２
２

（２）
其中Ｌｓｉｍ（ｓｉｊ，＜ｂｉ，ｂｊ＞）是设计的相似性损失，用
数据间的相似度来约束哈希码间的相似度，而

∑
Ｍ

ｉ＝１
ｂｉ －１

２
２
是量化损失函数，用于降低松弛离

散约束带来的量化误差，具体训练流程见算法１。
１１２　基于预生成码的两阶段方法

与一阶段方法的连续逼近不同，两阶段方法

采取“先求解离散码，后拟合映射关系”的策略。

在第一阶段，直接基于标签矩阵或全局相似度矩

阵求解二进制二次规划（ＢＱＰ）问题，预先为训练
集生成最优的离散目标码 Ｋ＝｛ｋｉ｝

Ｎｔｒ
ｉ＝１，该过程可

表述为最小化数据相似度 ｓｉｊ与离散目标码内积
＜ｋｉ，ｋｊ＞之间的重构误差：

ｍｉｎ
Ｋ∑

Ｎｔｒ

ｉ，ｊ＝１
（＜ｋｉ，ｋｊ＞－ｓｉｊ）

２ （３）

在第二阶段，将预生成的离散码视为固定标

签，深度网络的目标是学习一个复杂的非线性映

射，使生成的连续值逼近对应的离散码。此时，在

一个批量ＤＭ中，损失函数为连续哈希码到离散

码的回归：

Ｌ＝∑
Ｍ

ｉ＝１
ｂｉ－ｋｉ

２
２＋λ∑

Ｍ

ｉ＝１
ｂｉ －１

２
２
（４）

相关训练流程见算法２。

算法１　基于连续松弛的一阶段深度哈希
Ａｌｇ．１　Ｏｎｅｓｔａｇｅｄｅｐｔｈｈａｓｈｉｎｇｂａｓｅｄｏｎ

ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｒｅｌａｘａｔｉｏｎ

输入：训练集Ｄｔｒ＝｛ｘｉ，ｙｉ｝
Ｎｔｒ
ｉ＝１，码长Ｌ，平衡参数λ，迭代

次数Ｔ，批量大小Ｍ
输出：优化后的网络Ｆ，Ｈ

Ｆｏｒ训练周期ｔ＝１ｔｏＴｄｏ

Ｆｏｒ每个批量ＤＭＤｔｒｄｏ

图像特征｛ｆｉ｝
Ｍ
ｉ＝１＝Ｆ（｛ｘｉ｝

Ｍ
ｉ＝１）；

连续哈希｛ｂｉ｝
Ｍ
ｉ＝１＝ｔａｎｈ（Ｈ（｛ｆｉ｝

Ｍ
ｉ＝１））；

基于数据和标签计算相似度｛ｓｉｊ｝ｉ，ｊ∈Ｍ；

基于式（２）计算相似性损失；
反向传播；

优化Ｆ，Ｈ的网络参数；
Ｅｎｄｆｏｒ

Ｅｎｄｆｏｒ

算法２　基于预生成码的两阶段深度哈希
Ａｌｇ．２　Ｔｗｏｓｔａｇｅｄｅｅｐｈａｓｈｉｎｇｂａｓｅｄｏｎ

ｐｒｅｇｅｎｅｒａｔｅｄｃｏｄｅ

输入：训练集Ｄｔｒ＝｛ｘｉ，ｙｉ｝
Ｎｔｒ
ｉ＝１，码长Ｌ，平衡参数λ，迭代

次数Ｔ，批量大小Ｍ
输出：优化后的网络Ｆ，Ｈ

Ｓｔａｇｅ１：计算离散哈希码

基于数据和标签计算相似度｛ｓｉｊ｝
Ｎｔｒ
ｉ＝１；

基于式（３）生成离散码Ｋ＝｛ｋｉ｝
Ｎｔｒ
ｉ＝１；

Ｓｔａｇｅ２：非线性映射拟合
Ｆｏｒ训练周期ｔ＝１ｔｏＴｄｏ

Ｆｏｒ每个批量ＤＭＤｔｒｄｏ

图像特征｛ｆｉ｝
Ｍ
ｉ＝１＝Ｆ（｛ｘｉ｝

Ｍ
ｉ＝１）；

连续哈希｛ｂｉ｝
Ｍ
ｉ＝１＝ｔａｎｈ（Ｈ（｛ｆｉ｝

Ｍ
ｉ＝１））；

基于式（４）计算和离散码的回归损失；
反向传播；

优化Ｆ，Ｈ的网络参数；
Ｅｎｄｆｏｒ

Ｅｎｄｆｏｒ

１．２　数据集介绍

近年来，各类图像检索数据集相继发布，表１
总结了在深度图像哈希研究中广泛使用的１２个
检索数据集。

·３９２·
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表１　深度图像哈希中常用检索数据集的总结
Ｔａｂ．１　Ｓｕｍｍａｒｙｏｆｐｏｐｕｌａｒｉｍａｇｅｒｅｔｒｉｅｖａｌｄａｔａｓｅｔｓ

ｕｓｅｄｉｎｄｅｅｐｈａｓｈｉｎｇ

数据集 类别 图像 文本

粗粒

度标

签

细粒

度标

签

ＣＩＦＡＲ１０［１５］ 　１０ 　６００００
"

ＣＩＦＡＲ１００［１５］ １００ ６００００
"

ＩｍａｇｅＮｅｔ［１６］ １０００ １２８１１６７
"

ＭＩＲＦｌｉｃｋｒ２５ｋ［１７］ ３８ ２５０００
" "

ＮＵＳＷＩＤＥ［１８］ ８１ ２６９４９８
" "

ＭＳＣＯＣＯ［１９］ ８０ １２２２１８
" "

ＣＵＢ２００２０２１［２０］ ２００ １１７８８
"

ＳｔａｎｆｏｒｄＣａｒｓ［２１］ １９６ １６１８５
"

ＦＧＶＣＡｉｒｃｒａｆｔ［２２］ １００ １００００
"

ＶｅｇＦｒｕ［２３］ ２９２ １６０７３１
"

Ｆｏｏｄ１０１［２４］ １０１ １０１０００
"

ＮＡＢｉｒｄｓ［２５］ ５５５ ４８５６２
"

在无监督和常规全监督深度图像哈希中，常

用的 ６个数据集包括 ＣＩＦＡＲ１０［１５］、ＣＩＦＡＲ
１００［１５］、 ＩｍａｇｅＮｅｔ［１６］、 ＭＩＲＦｌｉｃｋｒ２５ｋ［１７］、 ＮＵＳ
ＷＩＤＥ［１８］和 ＭＳＣＯＣＯ［１９］。其中，ＣＩＦＡＲ１０和
ＣＩＦＡＲ１００是包含１０类和１００类粗粒度标签的
小图像集合；ＩｍａｇｅＮｅｔ属于大规模图像检索数据
集，包含来自１０００个类别的 １２８１１６７张图像；
ＭＩＲＦｌｉｃｋｒ２５ｋ、ＮＵＳＷＩＤＥ和 ＭＳＣＯＣＯ为多模态
数据集，前两者包含用户提供的标签，后者包含图

像的文本描述。因此，ＭＩＲＦｌｉｃｋｒ２５ｋ、ＮＵＳＷＩＤＥ
和ＭＳＣＯＣＯ也被广泛用于弱监督深度图像哈希
的研究。

除了上述的粗粒度数据集，还有６个用于全
监督细粒度图像哈希的图像数据集，包括 ＣＵＢ
２００２０１１［２０］、ＳｔａｎｆｏｒｄＣａｒｓ［２１］、ＦＧＶＣＡｉｒｃｒａｆｔ［２２］、
ＶｅｇＦｒｕ［２３］、Ｆｏｏｄ１０１［２４］和 ＮＡＢｉｒｄｓ［２５］。前３个数
据集图像数量少于２万张，任务难度相对较低，但
后３个为大规模数据集，任务难度更高。

１．３　评价指标

深度图像哈希方法主要关注计算复杂度与检

索性能。其中，计算复杂度取决于编码器网络与

哈希层的时间开销和空间开销。通常使用浮点运

算次数和内存占用来衡量时间和空间成本。为保

证比较的公平性，不同深度哈希方法在相同的时

间和空间成本下评估检索性能，即采用相同的主

干网络和数据集设置。

在检索性能的评估方面，常用的评估指标包

括：平 均 精 度 均 值 （ｍｅａｎａｖｅｒａｇｅｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，
ｍＡＰ）、前 Ｎ个返回样本的平均准确率（Ｐ＠Ｎ）、
精度－召回（ｐｒｅｃｉｓｉｏｎｒｅｃａｌｌ，ＰＲ）曲线，以及汉明
距离小于等于２范围内的平均准确率（Ｐ＠Ｈ＝
２）。这些评估指标的定义如下：

ｍＡＰ是所有查询图像的平均精度（ａｖｅｒａｇｅ
ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，ＡＰ）得分的均值。ＡＰ的计算方式是在
与查询图像相关的每一个位置上，取该位置的准

确率，最后求其平均值。其定义为：

ＡＰ＝１Ｒ∑
Ｒ

ｒ＝１
Ｐ（ｒ）Ｉ（ｒ） （５）

其中：Ｐ（ｒ）表示前ｒ个返回结果的准确率，Ｉ（ｒ）表
示第ｒ个返回结果是否相关，若相关则为１，否则
为０；Ｒ表示与查询图像相关的图像总数。

Ｐ＠Ｎ被定义为所有查询图像的前 Ｎ个返回
结果的平均准确率。

ＰＲ曲线表示在不同召回率水平下的准确率，
是评估整体检索性能的重要指标。

Ｐ＠Ｈ＝２表示所有查询图像在汉明距离不超
过２的范围内的平均准确率。

对于上述评估指标，前三种属于汉明排序标

准，而最后一种属于哈希查找标准。对于汉明排

序标准，返回的样本根据与查询图像的汉明距离

进行排序；而在哈希查找标准中，则根据汉明距离

构建一个查找表，该表包含所有与查询图像的汉

明距离不超过２的图像。

１．４　网络结构

现有的深度图像哈希方法通常采用多种主流

神经网络架构作为编码器，包括 ＡｌｅｘＮｅｔ［２６］、
ＶＧＧ［２７］、ＲｅｓＮｅｔ［２８］以及ＶｉｓｉｏｎＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ（ＶｉＴ）［２９］。
其中，ＡｌｅｘＮｅｔ和 ＶＧＧ是早期的卷积神经网络架
构，在现代大规模视觉任务中的特征表达能力相

对有限。ＲｅｓＮｅｔ通过引入残差连接有效缓解了
深层网络的梯度消失问题，显著提升了模型深度

与表征能力，在各类深度图像任务中表现出色。

而ＶｉＴ则摒弃了传统的卷积操作，转而采用自注
意力机制，能够显示建模图像块之间的长距离依

赖关系，在多项视觉任务中取得了优异性能。

２　深度图像哈希的方法介绍

２．１　无监督深度图像哈希

无监督深度图像哈希的目的是从无标注数据

中捕捉图像的结构信息以生成哈希码，为缺少标

·４９２·
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注信息的图像检索任务提供了有效解决方案。近

年来，相关研究提出了多种无监督深度图像哈希

方法，主要包括重构、局部相似性保持和自监督方

法，具体方法分类如表２所示。

表２　高质量会议与期刊中发表的

无监督深度图像哈希方法总结

Ｔａｂ．２　Ｓｕｍｍａｒｙｏｆｅｘｉｓｔｉｎｇｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｄｅｅｐ

ｈａｓｈｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓｐｕｂｌｉｓｈｅｄｉｎｈｉｇｈｑｕａｌｉｔｙ

ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅｓａｎｄｊｏｕｒｎａｌｓ

方法

重构
局部相似

性保持
自监督

自动

编码

器

生成

对抗

网络

相似

性构

建

图哈

希

图卷

积网

络

实例

级

聚类

级

Ｌｉｏｎｇ等［３０］
"

ＳＧＨ［３１］ "

ＤＶＢ［３２］ "

ＴＢＨ［３３］ "

ＢｉｎＧＡＮ［３４］ "

ＨａｓｈＧＡＮ［３５］ "

ＧＭＡＮｓ［３６］ "

ＵＡＤＨ［３７］ "

ＳＳＤＨ［３８］ "

ＭＬＳ３ＲＤＵＨ［３９］ "

ＤＡＴＥ［４０］ "

ＵＤＭＳＨ［４１］ "

Ｘｉ等［４２］
"

ＤｉｓｔｉｌｌＨａｓｈ［４３］ "

ＣＩＭＯＮ［４４］ "

ＵＨＳＣＭ［４５］ "

ＳＡＤＨ［４６］ "

ＤＵ３Ｈ［４７］ " " "

ＤｅｅｐＢｉｔ［４８］ "

ＮＳＨ［４９］ " "

ＨＡＭＡＮ［５０］ " "

ＷＣＨ［５１］ " "

ＦＳＣＨ［５２］ " "

ＣＩＢＨａｓｈ［５３］ "

Ｈｕ等［５４］
"

Ｚｈａｎｇ等［５５］
"

ＰＬＤＨ［５６］ "

ＪＭＰＨ［５７］ "

ＣＵＤＨ［５８］ "

ＵＤＫＨ［５９］ "

ＵＣＳＨ［６０］ "

ＤＳＣＨ［６１］ " " "

ＲＣＳＨ［６２］ " " "

２．１．１　重构
重构作为无监督深度图像哈希中早期提出的

方法，可分为基于自动编码器的重构和基于生成

对抗网络（ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＧＡＮ）的
重构，它们的具体介绍如下：

（１）自动编码器
基于自动编码器的重构是训练一个编码器，

使其输出包含足够量信息的哈希码，以便通过解

码器重建输入的图像特征。编码器的目标是从输

入特征中生成包含关键信息的哈希码，而解码器

则根据哈希码重构输入特征。在一个批量 ＤＭ

中，编码器和解码器通过最小化如下的重构损失

函数进行训练：

ｍｉｎ
Ｅ，Ｇ∑

Ｍ

ｉ＝１
Ｌｒｅ（ｆｉ，ｆ

＾
ｉ） （６）

其中，Ｅ表示编码器，Ｇ表示解码器，Ｌｒｅ（·，·）

表示重构损失，ｆｉ是样本 ｘｉ的输入特征，ｆ
＾
ｉ是解

码器估计得到的特征。估计特征 ｆ＾ｉ和编码器 Ｅ
以及解码器Ｇ的函数关系，可表示为：

ｂｉ＝Ｅ（ｆｉ） （７）

ｆ＾ｉ＝Ｇ（ｂｉ） （８）
其中，ｂｉ是由编码器提取的哈希码。

文献［３０］采用传统的自编码器，通过哈希码
重建输入数据。随机生成哈希［３１］（ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ
ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅｈａｓｈｉｎｇ，ＳＧＨ）提出了一种基于最小描
述长度原理的生成模型用于哈希码学习，此外还

设计了一种分布式随机梯度下降算法，用于估计

二值随机神经元的梯度。深度变分二值化［３２］

（ｄｅｅｐｖａｒｉａｔｉｏｎａｌｂｉｎａｒｉｅｓ，ＤＶＢ）引入变分自编码
器以建模数据的结构统计信息，从而学习鲁棒的

二值哈希码。双瓶颈哈希［３３］（ｔｗｉｎｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ
ｈａｓｈｉｎｇ，ＴＢＨ）提 出 了 一 种 双 瓶 颈 结 构 的
Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ自编码器变体，其中一个瓶颈用于捕
捉高层次的数据结构，另一个瓶颈则用于保持所

捕捉到的数据结构。

（２）生成对抗网络
除了自编码器，近年来的无监督哈希研究还

采用ＧＡＮ来学习鲁棒的哈希码。与基于自编码
器的方法不同，基于 ＧＡＮ的方法通常包括生成
器、判别器以及编码器。生成器从随机分布中采

样噪声生成图像，旨在“欺骗”判别器；判别器的

目标是区分生成图像与真实图像；而编码器则将

图像投影为哈希码。通过生成器和判别器的对抗

训练，模型能够挖掘数据的整体分布特征。

二进制生成对抗网络［３４］（ｂｉｎａｒｙｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ

·５９２·
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ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＢｉｎＧＡＮ）提出了一种基于ＧＡＮ
的哈希架构，并引入正则项来保证高维特征空间中

样本对之间的相关性在哈希空间中保持一致。哈

希生成对抗网络［３５］（ｈａｓｈｉｎｇｇｅｎｅｒａｔｉｖｅａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ，ＨａｓｈＧＡＮ）设计了协同损失，强制编码器
对生成器的合成图像输出与原图一致的哈希码，同

时引入哈希损失以学习低熵、频率均衡、比特独立

的一致性哈希表示。生成式多对抗网络［３６］

（ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅｍｕｌｔｉａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＧＭＡＮｓ）提出
了双判别对抗训练策略，使所学习的哈希码不仅能

保留数据分布信息，而且能接近理想的二值化表

示。无监督对抗哈希［３７］（ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ
ｈａｓｈｉｎｇ，ＵＡＤＨ）则进一步扩展了这一思路，通过在
无监督条件下联合建模数据结构与分布信息，实现

了更稳定的哈希学习。

这类方法充分发挥了 ＧＡＮ在无监督特征建
模中的能力，有效提升了哈希码的判别性与泛化

能力，成为近年来无监督深度哈希研究的一个重

要方向。

２．１．２　局部相似性保持
局部相似性保持是无监督深度哈希中的一种

常见策略，和重构方法不同，它的目的是将数据的

潜在语义结构嵌入汉明空间。在该类方法中，主

要包含以下三种学习机制：

（１）相似性构建
该策略的目的是在高维特征空间中构建可靠

的数据关系，以指导深度哈希模型的学习过程。

基于语义结构的无监督深度哈希［３８］（ｓｅｍａｎｔｉｃ
ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｂａｓｅｄｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｄｅｅｐｈａｓｈｉｎｇ，ＳＳＤＨ）
使用从预训练深度特征中获得的两个半高斯分

布估计数据样本之间的成对相似性。基于流形

的局部语义相似性结构重建深度无监督哈希［３９］

（ｍａｎｉｆｏｌｄｂａｓｅｄｌｏｃａｌｓｅｍａｎｔｉｃｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｎｇ ｄｅｅｐ ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｈａｓｈｉｎｇ，
ＭＬＳ３ＲＤＵＨ）则在特征空间的近邻图上应用随机
游走，构建流形相似度矩阵，并设计了 ｌｏｇｃｏｓｈ哈
希损失函数，以在汉明空间中保持预定义的流

形相似性。此外，基于分布的相似性结构重

建［４０］ （ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｂａｓｅｄ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ，ＤＡＴＥ）开发了一种基于分布发散
的度量方式计算相似性，使用基于球散度的非参

数双样本检验方法来建模数据分布。为挖掘细粒

度的语义结构，无监督深度多相似性哈希［４１］

（ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｄｅｅｐ ｍｕｌｔｉｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｈａｓｈｉｎｇ，
ＵＤＭＳＨ）被提出，分别通过基于全卷积网络（ｆｕｌｌｙ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＦＣＮ）的注意力网络和卷积

神经网络（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）构建
来自全局感知和空间感知表示的多层次相似性。

类似地，Ｘｉ等［４２］设计了一种蒸馏损失函数，将全

局特征中的相关性知识迁移到哈希码中。

预定义的相似性中可能包含大量噪声，错误

的数据对会在哈希模型的学习过程中导致梯度的

误差累积。为解决这一问题，一些研究尝试利用

多种技术对噪声相似性进行优化。蒸馏哈希［４３］

（ｄｉｓｔｉｌｌｅｄｈａｓｈｉｎｇ，ＤｉｓｔｉｌｌＨａｓｈ）提出了一种基于贝
叶斯的哈希框架，通过贝叶斯最优分类器在概率

假设下修正噪声样本对，从而获得精炼的数据对

集合，并使用贝叶斯学习框架从这些数据对中学

习哈希码。全面相似性挖掘与一致性学习［４４］

（ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｍｉｎｉｎｇａｎｄｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙ
ｌｅａｒｎｉｎｇ，ＣＩＭＯＮ）则利用谱聚类优化噪声相似性，
并通过两个半高斯分布的累积分布函数获取对应

的置信矩阵。基于优化后的相似性与置信矩阵，

ＣＩＭＯＮ使用加权语义一致性损失和实例级对比
损失训练深度哈希模型。

近年来，视觉 －语言预训练模型在各类视觉
任务中展现出显著优势。受此启发，基于语义概

念挖掘的无监督哈希［４５］（ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｈａｓｈｉｎｇ
ｗｉｔｈｓｅｍａｎｔｉｃｃｏｎｃｅｐｔｍｉｎｉｎｇ，ＵＨＳＣＭ）提出利用视
觉－语言预训练模型从图像中挖掘高层次语义概
念，并构建细粒度相似性矩阵。在此基础上，

ＵＨＳＣＭ引入对比损失以使哈希码之间的相似性
与所获得的细粒度语义相似性对齐。

（２）图哈希
图哈希问题在无监督浅层哈希方法中已被广

泛研究。该方法通过图模型捕捉样本之间的成对

相似性，并对图模型进行特征值分解，从而获得二

值哈希码。尽管该方法在浅层模型中表现良好，但

由于优化困难，在无监督深度哈希中较少被研究。

相似 性 自 适 应 深 度 哈 希［４６］ （ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ
ａｄａｐｔｉｖｅｄｅｅｐｈａｓｈｉｎｇ，ＳＡＤＨ）是首个在无监督深
度哈希框架中处理非平滑离散哈希问题的工作。

该方法提出了一种基于乘子交替方向乘子法的二

值码优化算法，从训练集中学习离散哈希码，然后

利用这些哈希码来训练深度哈希模型。同时，该

方法根据已学习的深度哈希模型的特征表示自适

应地更新图模型，从而有效捕捉语义结构，学习具

有判别性的哈希码。

（３）图卷积网络
深度无监督混合相似哈达玛哈希［４７］（ｄｅｅｐ

ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｈｙｂｒｉｄｓｉｍｉｌａｒｉｔｙＨａｄａｍａｒｄｈａｓｈｉｎｇ，
ＤＵ３Ｈ）解决了传统无监督哈希方法中存在的哈

·６９２·
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希码独立性和平衡性不足，以及构建相似度矩阵

时忽视语义相似度差异的问题。首先，ＤＵ３Ｈ通
过Ｋｍｅａｎｓ聚类获取伪类别，将图像分配给采样
自哈达玛矩阵的二进制正交码，有效保证哈希码

的独立性质和平衡性。其次，文献［４７］构建了混
合相似度矩阵，显式区分高置信度和普通置信度

的图像对，充分利用数据内在结构以提高相似度

表示的准确性。

２．１．３　自监督
自监督学习利用从数据中提取的各种自监督

信号来引导模型训练。在无监督深度哈希中，主

要存在两种自监督学习策略：实例级方法和聚类

级方法。

（１）实例级方法
这类方法将同一实例经过不同增强处理后的

视图视为正样本对，而不同实例之间视为负样本

对。哈希模型的训练目标是使正样本对的哈希码

相互接近，负样本对的哈希码相互远离，使学习到

的哈希码具备实例级别的判别能力。例如，深度

二进制（ｄｅｅｐｂｉｔ，ＤｅｅｐＢｉｔ）方法［４８］通过旋转输入

图像的不同角度来构造正样本对，并最小化它们

之间的汉明距离以训练深度哈希模型。与直接比

较成对数据的哈希码不同，自然排序哈希［４９］

（ｎａｔｕｒａｌｌｙｓｏｒｔｅｄｈａｓｈｉｎｇ，ＮＳＨ）探索哈希码与潜在
特征 之 间 的 相 似 性 排 序 一 致 性，并 引 入

ＳｏｒｔｅｄＮＣＥ损失函数实现这一目标。
然而，上述增强方式在多标签数据集上的性

能提升有限，主要原因是多标签图像的语义在增

强过程中发生了扭曲。为了解决这一问题，基于

细粒度语义相似性挖掘的哈希［５０］（ｈａｓｈｉｎｇｗｉｔｈ
ｆｉｎｅｇｒａｉｎｅｄｓｅｍａｎｔｉｃｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｍｉｎｉｎｇ，ＨＡＭＡＮ）利
用局部图像块特征构建了细粒度相似度矩阵，以

此生成伪标签，并设计了条件对比学习损失，在细

粒度监督的引导下比较哈希码。与 ＨＡＭＡＮ类
似，加 权 对 比 哈 希［５１］ （ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅ
ｈａｓｈｉｎｇ，ＷＣＨ）设计了新的互注意力模块以缓解
该问题。而基于细粒度相似性保持的对比哈

希［５２］（ｆｉｎｅｇｒａｉｎｅｄｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｐｒｅｓｅｒｖｉｎｇｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅ
ｈａｓｈｉｎｇ，ＦＳＣＨ）选择同时探索全局与局部的细粒
度相似性一致性来学习哈希码。

此外，对比信息瓶颈哈希［５３］（ｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋｈａｓｈｉｎｇ，ＣＩＢＨａｓｈ）通过信息
瓶颈机制学习概率二进制表示，它最大化二进制

表示与相似标签之间的互信息，同时最小化二进

制表示与潜在表示之间的互信息。这样，学习到

的二进制表示不仅能够捕捉预测标签所需的关键

信息，还能减少图像中无关信息的负面影响。

（２）聚类级方法
与实例级方法不同，聚类级方法通过将相似

的数据样本归为同一类别来构造伪类别标签。所

获得的伪类别标签用于引导哈希模型从图像中挖

掘高层次的语义信息。近年来，许多聚类级方法

被提出，主要分为两阶段方法和端到端方法。

一般而言，两阶段方法首先使用 Ｋｍｅａｎｓ算
法从整个数据集中获得伪类别标签，然后将哈希

码分类到这些伪标签中［５４－５６］。此外，联合多层感

知机与伪标签的无监督哈希［５７］（ｊｏｉｎｔＭＬＰａｎｄ
ｐｓｅｕｄｏｌａｂｅｌｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｈａｓｈｉｎｇ，ＪＭＰＨ）结合
ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ［６３］网络和多头注意力模型，构造伪
目标级标签，将这些目标语义嵌入哈希模型。

然而，此类方法的一个缺点是伪标签构建与

深度哈希模型学习相互独立。伪标签来自预训练

模型，基于预定义标签训练哈希模型限制了其捕

获目标领域知识的能力，原因在于不同领域间的

知识差异。为此，已有研究［５８－６０］致力于将聚类与

深度哈希整合到统一的学习框架中。

除了以上的实例级方法和聚类级方法，现有

自监督哈希还会考虑两种方法的联合。例如，深

度语义成分哈希［６１］（ｄｅｅｐｓｅｍａｎｔｉｃｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ
ｈａｓｈｉｎｇ，ＤＳＣＨ）引入期望最大化框架，联合学习
多个潜在语义成分（如共现关系和同源关系）及

哈希码。具体而言，利用哈希码获取潜在语义成

分：通过高斯混合模型建模共现关系，生成一组细

粒度中心；通过聚类建模同源关系，生成一组粗粒

度中心。这些潜在语义成分反过来也用于对哈希

码进行分组。哈希码与潜在语义成分在期望最大

化算法框架下进行迭代优化。

由于Ｋｍｅａｎｓ算法需对整个数据集进行聚类
分配，在大规模数据集上执行一次完整的前向传

递计算复杂度较高。而且哈希码判别能力有限，

直接对二进制哈希码进行聚类会导致聚类分配不

可靠。为克服这些问题，关系一致性诱导的自监

督哈 希［６２］（ｒｅｌａｔｉｏｎａｌｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙｉｎｄｕｃｅｄｓｅｌｆ
ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｈａｓｈｉｎｇ，ＲＣＳＨ）在无监督深度哈希框
架中引入在线聚类机制，对当前批次数据进行聚

类分配。同时设计双原型对比损失，在潜在特征

空间获得可靠的原型分配，并在汉明空间中保持

这一分配的稳定性。

２．１．４　小结
综上所述，当前无监督深度图像哈希方法主

要围绕重构建模、局部结构保持与自监督信号利

用三条技术路径展开。基于自动编码器或 ＧＡＮ

·７９２·
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的重构方法虽能有效捕捉数据分布，但其重建目

标与哈希检索任务之间存在语义鸿沟，易导致哈

希码判别性不足；局部相似性保持策略通过构建

图结构或流形关系引入隐式语义，然而预定义的

相似性矩阵常受噪声干扰，且对近邻参数敏感，影

响模型鲁棒性；而自监督方法，尤其是对比学习范

式，近年来展现出更强的语义挖掘能力，但其实例

级增强在多标签场景下易失真，聚类级伪标签又

面临分配不稳定与训练解耦的问题。总体而言，

现有无监督方法仍难以在无标注条件下有效建模

高层语义一致性，且缺乏统一的优化框架来协同

处理离散约束、结构建模与语义对齐。未来研究

可探索结合视觉 －语言预训练先验、动态图学习
机制或信息瓶颈理论，以提升无监督哈希的语义

表达能力与泛化性能。

２．２　弱监督深度图像哈希

由于缺乏标签信息，无监督深度图像哈希方

法在图像检索中的表现往往受限。然而，随着社

交媒体网站的快速发展，用户提供的标签成为一

种易于获取且成本低廉的附加信息源。这些标签

作为图像的文本描述，蕴含了一定的语义信息。

基于此，研究者们尝试利用图像及其对应的标签

来学习哈希模型，这被称为弱监督深度图像哈希。

现有的弱监督深度图像哈希方法主要分为三类：

标签重构、标签优化和多模态知识蒸馏，具体分类

如表３所示。

表３　高质量会议与期刊中发表的弱监督

深度图像哈希方法总结

Ｔａｂ．３　Ｓｕｍｍａｒｙｏｆｅｘｉｓｔｉｎｇｗｅａｋｌｙｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｄｅｅｐ

ｈａｓｈｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓｐｕｂｌｉｓｈｅｄｉｎｈｉｇｈｑｕａｌｉｔｙ

ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅａｎｄｊｏｕｒｎａｌ

方法
标签

重构

标签

优化

多模态知

识蒸馏

ＷＤＨＴ［６４］ "

Ｇｕａｎ等［６５］
"

Ｚｈｕ等［６６］
"

Ｚｈａｏ等［６７］
"

ＳＣＡＤＨ［６８］ "

ＭＧＲＮ［６９］ "

ＥＷＳＨ［７０］ "

ＷＳＤＨＱ［７１］ "

ＷＳＨＲＣＡ［７２］ "

ＭＫＤＨ［７３］ "

２．２．１　标签重构
此类方法旨在从哈希码重建标签嵌入，使得

学习到的哈希码尽可能保留标签的语义信息。基

于标签嵌入的弱监督深度哈希［６４］（ｗｅａｋｌｙ
ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｄｅｅｐｈａｓｈｉｎｇｕｓｉｎｇｔａｇｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓ，
ＷＤＨＴ）利用词向量模型［７４］（ｗｏｒｄｔｏｖｅｃｔｏｒ，
ｗｏｒｄ２ｖｅｃ）提取标签嵌入，再通过成对相似度损失
和小批量铰链损失将哈希码与标签嵌入对齐。

为了减轻噪声标签的影响，Ｇｕａｎ等［６５］提出

不直接使用 ｗｏｒｄ２ｖｅｃ标签嵌入，而是通过学习语
义向量来更好地表示图像。具体来说，语义向量

与二进制哈希码通过稀疏编码算法联合学习，随

后基于所学哈希码监督训练深度哈希模型。同

时，Ｚｈｕ等［６６］引入 ｌ２，１范数以降低噪声标签的影
响。Ｚｈａｏ等［６７］则设计了一个语义网络以捕捉标

签的重要性。

２．２．２　标签优化
由于用户提供的标签通常存在不完整、主观

和噪声问题，一些研究致力于在学习深度哈希模

型的同时解决标签问题。例如，可扩展深度哈

希［６８］（ｓｃａｌａｂｌｅｄｅｅｐｈａｓｈｉｎｇ，ＳＣＡＤＨ）通过鲁棒主
成分分析解决标签优化问题，并引入基于增强拉

格朗日乘子的离散优化算法学习二进制哈希码。

基于掩码的视觉 －语义图推理网络［６９］（ｍａｓｋｅｄ
ｖｉｓｕａｌｓｅｍａｎｔｉｃ ｇｒａｐｈｂａｓｅｄ ｒｅａｓｏｎｉｎｇ ｎｅｔｗｏｒｋ，
ＭＧＲＮ）利用图注意力网络捕捉图像与标签间的
依赖关系，从而通过重点关注相关标签而忽略无

关标签，学习对齐的视觉 －语义表示。基于这种
联合表示，利用成对相似度损失和重建损失学习

判别哈希码。

增强 型 弱 监 督 哈 希［７０］（ｅｎｈａｎｃｅｄｗｅａｋｌｙ
ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｈａｓｈｉｎｇ，ＥＷＳＨ）提出统一学习框架，交
替优化哈希码和标签。标签通过贪心算法最大化

图像－标签相似度，实现添加相关标签与移除噪
声标签。哈希码则通过保留优化后标签的成对相

似度进行学习。弱监督深度超球量化［７１］（ｗｅａｋｌｙ
ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｄｅｅｐ ｈｙｐｅｒｓｐｈｅｒｉｃａｌ ｑｕａｎｔｉｚａｔｉｏｎ，
ＷＳＤＨＱ）提出结合标签信息的深度量化框架。它
构建标签相关图以减少相似标签数量并增强其语

义信息，再将优化后的标签嵌入与图像特征映射

到同一语义超球面，并进行匹配。基于重构性跨

模态注意力的弱监督哈希［７２］（ｗｅａｋｌｙｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ
ｈａｓｈｉｎｇｗｉｔｈｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｖｅｃｒｏｓｓｍｏｄａｌａｔｔｅｎｔｉｏｎ，
ＷＳＨＲＣＡ）通过设计跨模态注意力模块，聚合内
容相关的标签嵌入并抑制噪声标签嵌入。

·８９２·
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２．２．３　多模态知识蒸馏
无论是标签重构方法还是标签优化方法，都

仅依赖用户标签中所提供的文本信息，而忽略了

图像自身所蕴含的丰富视觉内容，这在一定程度

上限制了哈希模型在封闭词汇和开放词汇检索任

务中的表现。为克服这一局限，多模态知识蒸馏

哈希方法［７３］（ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌｋｎｏｗｌｅｄｇｅｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ
ｈａｓｈｉｎｇ，ＭＫＤＨ）被提出。该方法利用对比语言－
视觉预训练模型［７５］（ｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅｌａｎｇｕａｇｅｉｍａｇｅ
ｐｒｅｔｒａｉｎｉｎｇ，ＣＬＩＰ）中融合的图像与文本知识，引
导哈希网络学习具有更强鲁棒性的哈希码。

具体而言，该方法设计了一种双重注意力适

配器结构，从ＣＬＩＰ教师网络中提取细粒度的图像
与文本特征，生成跨模态联合表征。再通过知识

蒸馏，实现多模态知识向学生哈希网络的有效迁

移。此外，针对弱监督环境中伪负样本对可能带

来的干扰，ＭＫＤＨ还提出了一种加权策略。
２．２．４　小结

总体而言，弱监督深度哈希虽有效利用了低

成本用户标签，但仍受限于标签噪声、稀疏性与主

观性。标签重构方法依赖预训练语义嵌入，易受

标签质量影响；标签优化策略虽能修正噪声，但常

引入复杂优化流程且难以建模标注不确定性；而

基于多模态知识蒸馏的方法（如 ＭＫＤＨ）借助
ＣＬＩＰ等预训练模型提升了语义泛化能力，但其多
模态建模仍局限于两层注意力结构，对细粒度跨

模态交互的挖掘尚不充分，存在进一步改进空间。

当前工作普遍缺乏对弱监督信号可靠性的系统建

模，也较少关注跨场景迁移能力。未来可结合不

确定性感知学习、轻量化蒸馏与动态标签校正机

制，提升方法的鲁棒性与实用性。

２．３　全监督深度图像哈希

相较于无监督深度图像哈希（完全缺乏标

签信息，仅依赖数据内在结构）和弱监督深度图

像哈希（仅依赖含噪、稀疏或不完整的用户标

签），全监督深度图像哈希能够充分利用训练集

中完整的类别标注信息来指导哈希码的学习过

程。这种机制使得模型能够在二进制嵌入空间

中更精确地建模语义相似性，强制同类样本的

哈希码汉明距离最小化，而异类样本的哈希码

汉明距离最大化。因此，相比较无监督和弱监

督方法，全监督深度哈希展现出显著优越的性

能，广泛应用于各种检索任务中。现有全监督

深度哈希方法可分为四类：相似度学习、类别标

签学习、联合学习以及其他方法，具体的方法分

类如表４所示。

表４　高质量会议与期刊中发表的全监督

深度图像哈希方法总结

Ｔａｂ．４　Ｓｕｍｍａｒｙｏｆｅｘｉｓｔｉｎｇｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｄｅｅｐｈａｓｈｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓ

ｐｕｂｌｉｓｈｅｄｉｎｈｉｇｈｑｕａｌｉｔｙｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅｓａｎｄｊｏｕｒｎａｌｓ

方法
相似度

学习

类别标签

学习

联合

学习

其他

方法

ＣＮＮＨ［７６］ "

ＨａｓｈＮｅｔ［７７］ "

ＤＣＨ［７８］ "

ＤＡＧＨ［７９］ "

ＤＳＨ［８０］ "

ＭＭＨＨ［８１］ "

Ｚｈａｎｇ等［８２］
"

ＤＴＱ［８３］ "

Ｌａｉ等［８４］
"

ＤＯＨ［８５］ "

ＤＳＲＨ［８６］ "

Ｈｅ等［８７］
"

ＡＤＳＨ［８８］ "

ＤＡＰＨ［８９］ "

ＳＳＤＨ［９０］ "

ＧｒｅｅｄｙＨａｓｈ［９１］ "

ＪＭＬＨ［９２］ "

ＤＳＥＨ［９３］ "

ＬＡＨ［９４］ "

ＣＳＱ［９５］ "

ＤＰＮ［９６］ "

ＯｒｔｈｏＨａｓｈ［９７］ "

Ｗａｎｇ等［９８］
"

ＳＰＲＣＨ［９９］ "

ＤＩＨＮ［１００］ "

Ｃｈｅｎ等［１０１］
"

ＤＩＨ［１０２］ "

ＬＴＨＮｅｔ［１０３］ "

ＡＣＨＮｅｔ［１０４］ "

ＤＤＰＨＮ［１０５］ "

ＳＰＨ［１０６］ "

ＣＩＨ［１０７］ "

Ｚｅｎｇ等［１０８］
"

ＤＳａＨ［１０９］ "

ｓＲＬＨ［１１０］ "

ＦＰＨ［１１１］ "

ＣＦＨ［１１２］ "

ＥｘｃｈＮｅｔ［１１３］ "

ＣＳＣＥＮｅｔ［１１４］ "

ＳｗｉｎＦＧＨａｓｈ［１１５］ "

ＧＤＦＮｅｔ［１１６］ "

ＦＣＡＥＮｅｔ［１１７］ "

ＳＥＭＩＣＯＮ［１１８］ "

ＦＩＳＨ［１１９］ "

ＤＰＡＱ［１２０］ "

Ａ２ＮＥＴ［１２１］ "

ＡＧＭＨ［１２２］ "

ＣＦＢＨ［１２３］ "

·９９２·
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２．３．１　相似度学习
相似度学习通过保留样本间的成对相似关系

学习哈希编码。假设 Ｓ∈｛－１，１｝Ｎｔｒ×Ｎｔｒ为相似度
矩阵，当ｙＴｉｙｊ＝１时，ｓｉｊ＝１，否则ｓｉｊ＝－１。在一个
批量ＤＭ中，其目标函数可以表述为：

∑
Ｍ

ｉ，ｊ＝１
Ｌｐｓ（^ｓｉｊ，ｓｉｊ） （９）

其中，^ｓｉｊ＝ｆ（ｂｉ，ｂｊ）表示哈希编码 ｂｉ与 ｂｊ之间的
预测相似度，Ｌｐｓ（·，·）是用于衡量相似度差异
的损失函数。一些具有代表性的设计如下：

（１）重构损失
卷积神经网络哈希［７６］（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋｈａｓｈｉｎｇ，ＣＮＮＨ）将全监督哈希与深度卷
积神经网络相结合，采用两阶段的范式，包括哈希

码学习和哈希网络学习。在哈希码学习阶段，通

过最小化重构损失学习哈希码，如式（１０）所示，
以保持样本间的成对相似性；在哈希网络学习阶

段，利用所学二值码训练深度模型，用于生成新样

本的哈希码。

ＬＣＮＮＨ ＝∑
Ｍ

ｉ，ｊ＝１
ｓｉｊ－

１
Ｌｂ

Ｔ
ｉｂ( )ｊ２ （１０）

（２）负对数似然损失
哈希网络［７７］（ＨａｓｈＮｅｔ）基于成对相似关系的

二元逻辑（ｌｏｇｉｓｔｉｃ）回归建模，采用重加权的二元
组负对数似然损失。给定哈希码ｂｉ和 ｂｊ，它们之
间的内积Θｉｊ可表示为：

Θｉｊ＝
１
２ｂ

Ｔ
ｉｂｊ （１１）

对应的重加权负对数似然损失可以表示为：

ＬＨａｓｈＮｅｔ＝∑
Ｍ

ｉ，ｊ＝１
ωｉｊ［ｌｎ（１＋ｅΘｉｊ）－αｓｉｊΘｉｊ］

（１２）
其中，ωｉｊ用于平衡相似对与不相似对的数量。同
时，ＨａｓｈＮｅｔ在训练中逐步增大哈希网络输出层
中ｔａｎｈ函数的温度参数，使 ｔａｎｈ函数逐渐逼近
ｓｉｇｎ函数，实现稳定的二值化学习。

与 ＨａｓｈＮｅｔ不同，深度柯西哈希［７８］（ｄｅｅｐ
Ｃａｕｃｈｙｈａｓｈｉｎｇ，ＤＣＨ）改用柯西分布建模距离，其
负对数似然损失为：

　ＬＤＣＨ ＝∑
Ｍ

ｉ，ｊ＝１
ωｉｊ ｓｉｊｌｎ

ｄｉｊ( )λ ＋ｌｎ１＋γｄ( )[ ]
ｉｊ

（１３）

其中，γ是柯西分布的尺度参数，ｄｉｊ＝
Ｌ
２［１－

ｃｏｓ（ｂｉ，ｂｊ）］表示基于余弦相似度的距离函数。
此外，为了缓解由连续松弛引起的量化误差，ＤＣＨ
还设计了一个基于柯西分布的量化损失，如下

所示：

Ｌｑ ＝∑
Ｍ

ｉ＝１
ｌｎ１＋

ｄ（ｂｉ，１）( )γ
（１４）

其中，１∈ＲＲＬ是一个全１向量。
深度哈希网络是通过对小批量数据进行采样

来更新的，这导致剩余的训练数据未被充分利用。

为克服这一缺点，深度锚图哈希［７９］（ｄｅｅｐａｎｃｈｏｒ
ｇｒａｐｈｈａｓｈｉｎｇ，ＤＡＧＨ）结合锚图学习，引入回归项
最小化连续编码与二值码距离，目标函数为：

ｍｉｎ
Ｂａｌｌ，Ｕ
∑
Ｎｔｒ

ｉ＝１
∑
Ｎｂｔ

ｊ＝１
ａｉｊｂａｌｌ：，ｉ－ｕｊ

２　　　

ｓ．ｔ．ｂａｌｌ：，ｉ∈｛－１，１｝
Ｌ，ｂａｌｌｉ，：１Ｎｔｒ＝０ （１５）

其中，Ｂａｌｌ∈｛－１，１｝Ｌ×Ｎｔｒ表示所有训练数据的二
进制哈希码，ｂａｌｌ：，ｉ表示Ｂ

ａｌｌ的第 ｉ列，ｂａｌｌｉ，：表示其第 ｉ

行，１∈ＲＲＮｔｒ是一个全为 １的向量，ａｉｊ是锚图 Ａ∈
ＲＲＮｔｒ×Ｎｂｔ中的第（ｉ，ｊ）个边的权重。ａｉｊ的计算方式
如下：

ａｉｊ＝
１
Ｄ＋ｉ

ｓｉｊ＝１

０ ｓｉｊ＝
{ ０

（１６）

其中，Ｄ＋ｉ 表示与ｘｉ相关的数据点集合。
（３）最大间隔损失
最大间隔损失首先定义一个合适的边界，然

后利用该边界来区分相似样本与不相似样本。深

度全监督哈希［８０］（ｄｅｅｐｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｈａｓｈｉｎｇ，ＤＳＨ）
能够最小化相似样本对的汉明距离，同时当不相

似样本对的汉明距离小于设定的间隔时，最大化

它们的距离。在一个批量 ＤＭ中，ＤＳＨ的目标函
数被定义为：

　ＬＤＳＨ ＝∑
Ｍ

ｉ，ｊ＝１

１
２ｓｉｊｂｉ－ｂｊ

２＋

１
２（１－ｓｉｊ）ｍａｘ（ｍ－ ｂｉ－ｂｊ

２）＋

α（ ｂｉ －１１
＋ ｂｊ －１１

） （１７）

其中，ｍ是边界参数，α是用于控制量化损失强度
的参数，而 · １表示向量的Ｌ１范数。

与 ＤＳＨ 不 同，最 大 间 隔 汉 明 哈 希［８１］

（ｍａｘｉｍｕｍｍａｒｇｉｎｈａｍｍｉｎｇｈａｓｈｉｎｇ，ＭＭＨＨ）提出
了一种最大间隔ｔ－分布损失函数，关注位于汉明
球外部的相似样本对：

Ｌｍｍｔ＝∑
Ｍ

ｉ，ｊ＝１
ｗｉｊｓｉｊｌｎ（１＋ｍａｘ（０，Ｄ（ｂｉ，ｂｊ）－ｈ））＋

∑
Ｍ

ｉ，ｊ＝１
ｗｉｊ（１－ｓｉｊ）ｌｎ１＋

１
ｍａｘ（Ｈ，Ｄ（ｂｉ，ｂｊ）

( )）
（１８）

其中，ｗｉｊ是用于缓解数据不平衡问题的样本对

·００３·
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（ｂｉ，ｂｊ）的权重，ｈ表示汉明球的半径，ｄ（ｂｉ，ｂｊ）＝
Ｌ
２［１－ｃｏｓ（ｂｉ，ｂｊ）］用于衡量 ｂｉ和 ｂｊ之间的汉明

距离。

除了上面的二元组间隔损失，一些方法［８２－８４］

利用三元组间隔损失来保持三元组之间的排序关

系。给定一个三元组（ｘｉ，ｘ
＋
ｉ，ｘ

－
ｉ），基于三元组间

隔损失的目标函数可以定义为：

　 Ｌｔｒｉｐｌｅｔ＝ｍａｘ（ｍ，ｄ（ｂｉ，ｂ
＋
ｉ）－ｄ（ｂｉ，ｂ

－
ｉ）） （１９）

其中，ｍ表示正负样本对之间的间隔。
（４）排序损失
排序损失通过探索数据样本之间的相对排序

相关性来学习具有判别性的表示。深度序数哈

希［８５］（ｄｅｅｐｏｒｄｉｎａｌｈａｓｈｉｎｇ，ＤＯＨ）利用双分支网
络分别提取局部空间与全局语义信息，并融合二

者学习基于排序的哈希函数：

ＬＤＯＨ ＝
１
２∑

Ｍ

ｉ，ｊ＝１

１
Ｒ∑

Ｒ

ｒ＝１
（ｈｒｉ）

Ｔｈｒｊ－ｓ( )ｉｊ２ （２０）
其中

ｈｒ＝ｓｏｆｔｍａｘ（ｆｆｕｓｅ（ｖ
ｌ，ｖｇ）） （２１）

函数ｆｆｕｓｅ（·，·）用于融合局部空间表示 ｖ
ｌ

和全局表示ｖｇ。在式（２０）中，当与Ｌｂｉｔ的二值哈
希码进行比较时，长度Ｒ被设置为Ｌ／ｌｏｇ２Ｋ。

基于深度语义排序的哈希［８６］（ｄｅｅｐｓｅｍａｎｔｉｃ
ｒａｎｋｉｎｇｂａｓｅｄｈａｓｈｉｎｇ，ＤＳＲＨ）则利用了数据对的
排序列表中的顺序信息来学习深度哈希模型。给

定一个样本ｘｉ及其对应的排序列表｛ｘｊ｝
Ｍ
ｊ＝１，排序

损失定义为：

Ｌｒｌ＝∑
Ｍ

ｊ＝１
∑
ｋ：ｒｋ＜ｒｊ

ｍａｘ（ＤＨ（ｂｉ，ｂｋ，ｂｊ）＋γ，０）

（２２）
其中：ｒｋ和ｒｊ定义了样本对（ｘｉ，ｘｋ）与（ｘｉ，ｘｊ）之间
的相似性等级；ＤＨ（ａ，ｂ，ｃ）＝ＤＨ（ａ，ｂ）－ＤＨ（ａ，ｃ），
ＤＨ（ａ，ｂ）表示向量ａ与ｂ之间的汉明距离，γ是一
个间隔参数，用于控制两对样本之间距离的最小差

距。与ＤＳＲＨ类似，Ｈｅ等［８７］将排序评价指标（如

平均精度和归一化折损累计增益）引入哈希函数的

学习，以提升检索结果的排序性能。

（５）离散优化
对二值约束的松弛通常会引入较大的量化误

差，从而影响哈希编码的质量。一些方法通过直

接求解离散优化问题来生成高质量二值哈希码。

例如，不对称深度监督哈希［８８］（ａｓｙｍｍｅｔｒｉｃｄｅｅｐ
ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｈａｓｈｉｎｇ，ＡＤＳＨ）和深度不对称成对哈
希［８９］（ｄｅｅｐａｓｙｍｍｅｔｒｉｃｐａｉｒｗｉｓｅｈａｓｈｉｎｇ，ＤＡＰＨ）。
具体来说，在查询样本｛ｘｉ｝

Ｎｑ
ｉ＝１与数据库样本

｛ｘｉ｝
Ｎｄｂ
ｉ＝１之间构建一个不对称的相似性矩阵Ｓ∈

｛－１，＋１｝Ｎｑ×Ｎｄｂ，目标函数可以表述为：

Ｌａｓｙ＝∑
ｓｉｊ∈Ｓ
（ｆｓ（ｕｉ，ｂｊ），ｓｉｊ）

ｓ．ｔ．Ｕ∈｛－１，＋１｝Ｌ×Ｎｄｂ （２３）
其中，Ｕ表示数据库样本的二值哈希码，ｕｉ是 Ｕ
的第ｉ列，ｆｓ（·）用于衡量两个给定向量之间的
相似性，（·）定义了损失函数。当固定松弛后
的编码Ｂ时，二值哈希码Ｕ可以通过求解一个二
值二次规划问题来获得。

２．３．２　类别标签学习
多数全监督方法仅建模成对相似性，忽略了

类别标签蕴含的判别信息。类别标签学习方法则

利用类别信息引导哈希码实现类内紧凑、类间可

分。目前，主要的类别标签学习方式有三种：交叉

熵损失、标签表示学习和哈希中心损失。

（１）交叉熵损失
一种直接的方法是将分类作为学习目标。通

常，在哈希网络的顶部添加一个分类头，并使用基

于交叉熵的分类损失进行模型训练，在一个批量

ＤＭ中，该损失可以表示为：

Ｌｃｅ＝－
１
Ｍ∑

Ｍ

ｉ＝１
ｌｎｙＴｉ^ｙｉ （２４）

其中，ｙｉ是样本ｘｉ的类别标签，ｙ^ｉ是模型对应的
预测输出，其定义为：

ｙ^ｉ＝ｓｏｆｔｍａｘ（Ｗ
Ｔ
ｃｂｉ＋ｃ） （２５）

式中，Ｗｃ是分类器参数，ｂｉ是样本 ｘｉ的哈希码，ｃ
是偏置项。

全监督语义保持深度哈希［９０］（ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ
ｓｅｍａｎｔｉｃｓｐｒｅｓｅｒｖｉｎｇｄｅｅｐｈａｓｈｉｎｇ，ＳＳＤＨ）将哈希
函数实现为深度网络中的隐藏层，将分类与检索

任务统一，联合优化交叉熵、量化及平衡分布损

失，但因放弃严格二值约束而引入量化误差。

而贪心哈希［９１］（ＧｒｅｅｄｙＨａｓｈ）采用直通梯度
策略：前向传播保留 ｓｉｇｎ函数，反向传播直接传
递梯度。与 ＧｒｅｅｄｙＨａｓｈ不同，仅最大化似然哈
希［９２］（ｊｕｓｔｍａｘｉｍｉｚｉｎｇｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄｈａｓｈｉｎｇ，ＪＭＬＨ）
利用变分信息瓶颈［１２４］设计随机编码器生成二值

码，并联合优化分类损失与 ＫＬ散度正则项，以保
留熵信息。

（２）标签表示学习
为了从图像标签中捕捉丰富的语义信息，一

些方法专注于学习标签嵌入，使其与视觉特征对

齐。通过这种方式，所学习到的标签嵌入为视觉

特征学习和哈希学习提供了互补的语义信息。

深度联合语义嵌入哈希［９３］（ｄｅｅｐｊｏｉｎｔ

·１０３·
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ｓｅｍａｎｔｉｃｅｍｂｅｄｄｉｎｇｈａｓｈｉｎｇ，ＤＳＥＨ）设计标签网络
从二值标签向量中捕捉语义相关性，并通过成对

相似性损失与交叉熵损失联合对齐图像与标签网

络的特征空间及汉明空间。

标签关注哈希［９４］（ｌａｂｅｌａｔｔｅｎｄｅｄｈａｓｈｉｎｇ，
ＬＡＨ）则利用图卷积网络建模标签共现关系，构
建共现嵌入，并通过多模态分解双线性模块融合

视觉特征与标签嵌入，最终采用柯西交叉熵与量

化损失联合优化。

（３）哈希中心损失
与学习标签嵌入的方法不同，一些现有方法

提出利用一组预先定义的、相互分离的哈希中心

来学习具有类间可分性的哈希码。这类方法通常

包括两个步骤：首先，在汉明空间中构建均匀分布

且相互分离的哈希中心；然后，将哈希编码分配到

对应的预定义哈希中心，利用这些中心来引导哈

希模型的学习过程。

中 心 相 似 性 量 化［９５］ （ｃｅｎｔｒａｌｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ
ｑｕａｎｔｉｚａｔｉｏｎ，ＣＳＱ）是首个引入哈希中心损失的工
作。它首先构造一个 Ｋ×Ｋ的哈达玛矩阵，具体
的构造方式为：

ＨＫ＝
Ｈ２ｎ－１ Ｈ２ｎ－１
Ｈ２ｎ－１ －Ｈ２ｎ[ ]

－１
＝Ｈ２Ｈ２ｎ－１ （２６）

其中，Ｋ＝２ｎ，Ｈ２＝
１ １[ ]１ －１

，Ｈ１＝［１］，表示哈

达玛积（逐元素乘积）。令Ｃ＝［ｃ１，…，ｃＡ］表示一
组哈希中心，其中 Ａ为哈希中心的数量。若Ａ≤
Ｋ，则哈希中心可以直接从上述哈达玛矩阵中采
样；若Ｋ＜Ａ≤２Ｋ，则通过组合两个哈达玛矩阵来
构造哈希中心；若 Ａ＞２Ｋ或不是２的幂次，哈希
中心从伯努利分布中进行采样。

在构建哈希中心之后，ＣＳＱ通过最小化哈希
编码与其对应哈希中心之间的距离，引入了一个

中心相似性损失：

ＬＣＳＱ ＝
１
Ｍ∑

Ｍ

ｉ＝１

１
Ｌ∑

Ｌ

ｌ＝１
［ｃｉ，ｌｌｎｂｉ，ｌ＋

（１－ｃｉ，ｌ）ｌｎ（１－ｂｉ，ｌ）］ （２７）
其中，ｃｉ是样本ｘｉ对应的哈希中心，ｃｉ，ｌ是ｃｉ的第ｌ
个元素。通过使用上述目标函数进行学习，相似

图像的哈希码会靠近其对应的哈希中心，而远离

其他哈希中心。

深度极化网络［９６］（ｄｅｅｐｐｏｌａｒｉｚｅｄｎｅｔｗｏｒｋ，
ＤＰＮ）则设计了一种极化损失函数，能够同时最小
化类间汉明距离并最大化类内汉明距离。该极化

损失函数定义为：

Ｌｐ ＝
１
Ｍ∑

Ｍ

ｉ＝１
ｍａｘ（ｍ－ｂＴｉｃｉ，０） （２８）

其中，ｍ≥１表示一个间隔阈值，ｃｉ表示为样本 ｘｉ
预定义的目标哈希中心。具体而言，该方法设计

了两种策略来获取预定义的目标中心：随机分配

和基于随机初始化的自适应更新。

为了学习高效的哈希编码，现有方法通常使

用多个目标函数，导致训练策略复杂。为了解决

这一问题，正交哈希［９７］（ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌｉｔｙｈａｓｈｉｎｇ，
ＯｒｔｈｏＨａｓｈ）致力于设计一个单一的目标函数，能
够在减少量化误差的同时提升哈希码的判别能

力。与前述方法类似，ＯｒｔｈｏＨａｓｈ也生成相互分离
的哈希中心，然后使用分类损失来最大化连续编

码与预定义哈希中心之间的余弦相似性：

ＬＯｒｔｈｏＨａｓｈ ＝－
１
Ｍ∑

Ｍ

ｉ＝１
ｌｎ
ｅｘｐ（ｂＴｉｃｉ）

∑
Ｍ

ａ＝１
ｅｘｐ（ｂＴｉｃａ）

（２９）

此外，ＯｒｔｈｏＨａｓｈ在哈希层之后添加了一个批归一
化层，以使得哈希码分布更加均衡。

尽管这些基于哈希中心的方法能够取得令人

满意的检索性能，但它们忽略了一个问题：在最坏

的情况下，所生成的哈希中心之间的汉明距离可

能为零，从而影响哈希模型的检索性能。因此，

Ｗａｎｇ等［９８］提出了一种基于 ＧｉｌｂｅｒｔＶａｒｓｈａｍｏｖ边
界［１２５］的优化策略以克服这一局限性。具体来

说，该优化策略在生成哈希中心时施加约束，使得

任意两个哈希中心之间的最小距离由 Ｇｉｌｂｅｒｔ
Ｖａｒｓｈａｍｏｖ边界确定，从而保证哈希中心之间的
可分性与分布合理性。

２．３．３　联合学习
和以上只考虑样本间的相似性关系或样本类

别关系的哈希方法不同，联合学习策略则是设计

一个统一的目标哈希损失函数，同时考虑样本对

之间的相似性以及样本与类别之间的关系，例如

自步 关 系 对 比 哈 希［９９］ （ｓｅｌｆｐａｃｅｄｒｅｌａｔｉｏｎａｌ
ｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅｈａｓｈｉｎｇ，ＳＰＲＣＨ）。具体而言，ＳＰＲＣＨ
设计了一个统一的对比损失函数，通过捕捉来自

困难的数据对和数据与类别的关系中的有意义的

判别信息来学习哈希码。在一个批量中，ＳＰＲＣＨ
的损失函数为：

ＬＳＰＲＣＨ ＝－
１
Ｍ∑

Ｍ

ｉ＝１
ｌｎ

Ｐｉ
Ｎｉ＋Ｐｉ

（３０）

其中：

Ｐｉ＝∑
ｂ＋ｊ∈Φ＋ｉ

α（ｂｉ，ｂ
＋
ｊ）ｅｘｐ（Ｓ（ｂｉ，ｂ

＋
ｊ）／τ）＋

　λ＋ｉ∑
ｃ＋ｋ∈Ψ＋ｉ

α（ｂｉ，ｃ
＋
ｋ）ｅｘｐ（Ｓ（ｂｉ，ｃ

＋
ｋ）／τ） （３１）

·２０３·
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Ｎｉ＝∑
ｂ－ｊ∈Φ－ｉ

α（ｂｉ，ｂ
－
ｊ）ｅｘｐ（Ｓ（ｂｉ，ｂ

－
ｊ）／τ）＋

　λ－ｉ∑
ｃ－ｋ∈Ψ－ｉ

α（ｂｉ，ｃ
－
ｋ）ｅｘｐ（Ｓ（ｂｉ，ｃ

－
ｋ）／τ） （３２）

在式（３１）和式（３２）中：Ｓ（·，·）表示两个给定
向量之间的余弦相似度；Φ＋

ｉ ＝｛ｂ
＋
ｊ ｙ

Ｔ
ｉｙｊ＞０｝和

Φ－
ｉ ＝｛ｂ

－
ｊ ｙ

Ｔ
ｉｙｊ＝０｝分别定义了相似样本对集合

和不相似样本对集合；Ψ＋ｉ ＝｛ｃ
＋
ｋ ｙｉｋ＝１｝和Ψ

－
ｉ ＝

｛ｃ－ｋ ｙｉｋ＝０｝分别定义了相似类别中心集合和无
关类别中心集合；λ＋ｉ 和λ

－
ｉ 被设计用于缓解数据

对之间以及数据与类别之间配对数量不平衡的问

题；α（·，·）作为自步因子，根据样本对的难易
程度以及学习过程中的自步学习策略，自适应地

为不同样本对分配权重。

２．３．４　其他
除上述的常规全监督深度图像哈希方法之

外，近年来还涌现出一系列面向特定标注场景的

全监督深度图像哈希方法。这些方法在传统语义

保持的基础上，进一步考虑实际应用中的复杂需

求，可大致归纳为三类前沿研究方向：全监督增量

图像哈希、全监督长尾图像哈希和全监督细粒度

图像哈希。这些方法分别致力于解决模型类别更

新中的灾难性遗忘、标注数据类别分布的严重不

均衡，以及细微语义差异的精确刻画等关键问题，

显著拓展了全监督深度图像哈希的应用边界。

（１）全监督增量图像哈希
全监督增量图像哈希的目的是持续学习深度

哈希模型，以适应流式输入的训练数据，其中每个

增量数据批次包含新样本和新类别。深度增量哈

希网络［１００］（ｄｅｅｐｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌｈａｓｈｉｎｇｎｅｔｗｏｒｋ，
ＤＩＨＮ）是首个能够为增量训练数据学习二值哈希
编码的深度图像哈希方法。特别地，它设计了一

个全监督增量图像哈希损失，用于保持新样本与

旧样本之间的相似性关系，该损失可表示为：

ＬＤＩＨＮ ＝∑
ｍ

ｉ＝１
∑
ｑ

ｊ＝１
（（ｕｏｌｄｉ）

Ｔｂｑｊ－Ｌｓｉｊ）
２＋

∑
ｍ＋ｎ

ｉ＝ｍ＋１
∑
ｑ

ｊ＝１
（（ｕｎｅｗｉ ）

Ｔｂｑｊ－Ｌｓｉｊ）
２

ｓ．ｔ．Ｄａｌｌ＝［Ｄｏｌｄ；Ｄｎｅｗ］∈｛－１，＋１｝Ｌ×Ｎｔｒ （３３）
其中，Ｄａｌｌ表示由旧数据 Ｕｏｌｄ和新数据 Ｕｎｅｗ组成的
数据库集合的二值哈希码，ｂｑｊ表示当前数据批次
中查询样本的松弛哈希码，ｓｉｊ表示样本 ｘｉ与 ｘｊ之
间的相似性。然而，ＤＩＨＮ在更新深度哈希模型
时需要保存所有训练数据的哈希码，这带来了较

高的训练复杂度和存储开销。为了解决这一问

题，Ｃｈｅｎ等［１０１］提出不保存所有旧数据的哈希码，

而是通过新学习的深度哈希模型估计旧数据的特

征表示，从而缓解模型遗忘问题。与上述依赖显

式数据相似关系的增量方法不同，深度增量哈

希［１０２］（ｄｅｅｐｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌｈａｓｈｉｎｇ，ＤＩＨ）并不在线
构建样本间相似性，而是利用类别标签与离线随

机投影生成语义目标码，通过逐点回归实现高效

增量学习。

（２）全监督长尾图像哈希
大多数现有的全监督图像哈希方法都是为均

衡数据集设计的，即训练集和测试集是独立同分

布（ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔａｎｄｉｄｅｎｔｉｃａｌｌｙｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ，ＩＩＤ）采
样的。然而，在实际应用中，许多数据集往往呈现

不均衡的长尾分布，其中少数头部类别占据数据

集的大部分，而其余尾部类别仅包含少量样本。

这种不平衡的数据分布对尾部类别样本的学习带

来了更大挑战。因此，在均衡分布下训练的深度

图像哈希方法在处理长尾图像检索任务时表现

不佳。

近年来，一些面向长尾分布图像检索的深度

哈希方法被提出。例如，长尾哈希网络［１０３］（ｌｏｎｇ
ｔａｉｌｈａｓｈｉｎｇｎｅｔｗｏｒｋ，ＬＴＨＮｅｔ）引入了一个动态元
嵌入模块和一个重加权分类损失，用于在长尾类

别分布下学习深度哈希模型。该动态元嵌入模块

将来自数据丰富的头部类别的知识迁移到数据稀

缺的尾部类别表示中，从而提升其判别能力。而

重加权分类损失利用类别频率调整分类器的预测

结果，这种基于类别级别的重加权方式可以通过

引入先验分布缓解长尾数据带来的偏差。

进一步地，注意力引导对比哈希网络［１０４］

（ａｔｔｅｎｔｉｏｎｇｕｉｄｅｄ ｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅ ｈａｓｈｉｎｇ ｎｅｔｗｏｒｋ，
ＡＣＨＮｅｔ）设计了一个跨注意力特征增强模块，以
缓解哈希过程中带来的信息损失；同时提出了一

种类别中心化对比损失，用于减轻数据丰富的头

部类别对整体学习过程的偏倚影响，从而提升尾

部类别的检索性能。

相比之下，双动态代理哈希网络［１０５］（ｄｕａｌ
ｄｙｎａｍｉｃ ｐｒｏｘｙ ｈａｓｈｉｎｇ ｎｅｔｗｏｒｋ， ＤＤＰＨＮ）在
ＡＣＨＮｅｔ的基础上进一步拓展了中心表示的层
次，不仅使用了可学习的低维哈希类别中心，还引

入了可学习的高维特征类别中心，联合建模语义

层次的距离关系，从而更全面地指导哈希码的生

成，显著提升尾部类别的表达能力。

而语义增强代理引导哈希［１０６］（ｓｅｍａｎｔｉｃ
ｅｎｈａｎｃｅｄｐｒｏｘｙｇｕｉｄｅｄｈａｓｈｉｎｇ，ＳＰＨ）不仅联合建
模哈希类别中心与特征类别中心，还引入马氏距

离度量来更准确地刻画中心与样本之间的关系，
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增强类别中心与样本的语义表示，有效提升了模

型对尾部类别语义边界的建模能力，从而进一步

提升模型检索性能。

因果推理哈希［１０７］（ｃａｕｓａｌｉｎｆｅｒｅｎｃｅｈａｓｈｉｎｇ，
ＣＩＨ）则将因果推理引入长尾图像哈希，利用因果
图分析长尾分布带来的偏差，并构造哈希中介，从

哈希类别中心中挖掘对尾部类别有益的偏差，并

通过因果干预和后门调整阻断有害偏差对尾部类

别的影响，从而提高哈希模型对尾部类别的编码

能力。

（３）全监督细粒度图像哈希
全监督细粒度图像哈希的目的是从具有细粒

度标签的子类别数据集中学习紧凑的哈希码。与

针对粗粒度数据的常规全监督深度图像哈希相

比，该任务更具挑战性。为了增强对不同细粒度

类别之间细微差异的区分能力，现有的细粒度深

度哈希方法更加注重提取具有判别性的视觉特征

表示。现有细粒度方法可以分为以下五个方向：

区域定位、多尺度特征、特征交互、掩码以及其他

方法。

区域定位：为了捕捉细粒度物体中更具判别

性的局部区域，第一类方法是设计区域定位模块，

以挖掘具有信息量的局部区域来生成高效的二值

哈希码。例如，文献［１０８］提出了一种显著区域
定位与哈希学习相互增强的方法。具体而言，该

方法设计了一个区域定位模块用于生成候选区

域，以及一个深度哈希模块用于将这些有信息量

的区域编码为二值哈希码，并同时为区域定位模

块生成标注信息。

与文献［１０８］使用候选区域的方法不同，深
度显著性哈希［１０９］（ｄｅｅｐｓａｌｉｅｎｃｙｈａｓｈｉｎｇ，ＤＳａＨ）
通过定位显著区域来学习哈希编码。具体来说，

该方法设计了一个基于全卷积网络的注意力网络

来自动生成显著图像，并引入了一种新的显著性

损失函数，引导网络寻找更具吸引力的区域。

与定位显著区域不同，子区域定位哈希［１１０］

（ｓｕｂｒｅｇｉｏｎｌｏｃａｌｉｚｅｄｈａｓｈｉｎｇ，ｓＲＬＨ）设计了一个
子区域定位模块，用于发现与全局特征相似的

ｔｏｐｋ个不同的局部特征。除了该子区域定位模
块，ｓＲＬＨ还引入了中心损失和 ＧｒａｍＳｃｈｍｉｄｔ正
交化操作，以学习在类内紧凑、类间可分的哈

希码。

多尺度特征：更大的尺度特征具有更大的感

受野和更强的全局语义表达能力，而在较小尺度

下，特征能够提供更丰富的局部细节。通过某种

融合策略将不同尺度的特征进行结合，可以获得

包含丰富上下文信息的多尺度特征，从而帮助我

们更准确地捕捉细粒度物体。

特 征 金 字 塔 哈 希［１１１］ （ｆｅａｔｕｒｅ ｐｙｒａｍｉｄ
ｈａｓｈｉｎｇ，ＦＰＨ）首次引入垂直金字塔和水平金字塔
结构，分别提取包含高层语义信息的高层特征和

包含细微局部细节的低层特征。随后，将这两类

特征进行组合以学习哈希码。

与 ＦＰＨ 类 似，相 关 性 滤 波 哈 希［１１２］

（ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｆｉｌｔｅｒｉｎｇｈａｓｈｉｎｇ，ＣＦＨ）同样利用特征
金字塔网络提取多尺度特征。不同的是，ＣＦＨ设
计了一个相关性滤波模块来捕捉潜在的局部信

息，其中使用标签嵌入对多尺度特征图执行相关

性操作，以获取物体的判别性位置。随后，采用全

局平均池化和特征拼接的融合策略对多级特征表

示进行融合。

特征交互：第三个方向的划分依据是方法是

否在局部区域内部进行特征交互。第三个方向的

划分依据是判断方法是否在局部区域内进行特征

交互。交换哈希［１１３］（ｅｘｃｈａｎｇｅｈａｓｈｉｎｇ，ＥｘｃｈＮｅｔ）
通过在正样本对中交换相同部分级别的特征来探

索语义一致性。通过这种方式，局部特征被对齐，

以从细粒度图像中捕捉共同的语义局部模式。跨

尺度上下文提取哈希网络［１１４］（ｃｒｏｓｓｓｃａｌｅｃｏｎｔｅｘｔ
ｅｘｔｒａｃｔｅｄｈａｓｈｉｎｇｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＳＣＥＮｅｔ）设计了一个
注意力引导的信息提取模块，通过在全局特征与

局部区域特征之间进行跨层次交互，以捕捉细粒

度的上下文信息。

最近，基于ＳｗｉｎＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ的全监督细粒度
图像哈希网络［１１５］（ＳｗｉｎＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｂａｓｅｄｆｉｎｅ
ｇｒａｉｎｅｄｈａｓｈｉｎｇｎｅｔｗｏｒｋ，ＳｗｉｎＦＧＨａｓｈ）提出了一种
基于Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ的模块，用于建模局部特征之间
的长距离依赖关系。具体而言，通过 Ｓｗｉｎ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｂｌｏｃｋ中的自注意力机制，对不同视觉
块之间的交互进行建模，从而增强判别性特征的

表示能力。此外，图特征聚合哈希［１１６］（ｇｒａｐｈ
ｆｅａｔｕｒｅａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎｈａｓｈｉｎｇ，ＧＤＦＮｅｔ）利用Ｋ近邻
图聚合局部区域特征之间的上下文关系，以提升

哈希码的判别性和泛化能力。

掩码：第四个方向专注于解决细粒度方法中

长期存在的过拟合问题。由于大多数基于注意力

机制的方法只能关注少数信息丰富的区域而忽略

次显著区域，许多思路开始利用注意力掩码或注

意力丢弃策略来强制网络学习互补特征，以缓解

过拟合问题。特征一致性驱动的注意力擦除网

络［１１７］（ｆｅａｔｕｒｅｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙｄｒｉｖｅｎａｔｔｅｎｔｉｏｎｅｒａｓｉｎｇ
ｎｅｔｗｏｒｋ，ＦＣＡＥＮｅｔ）利用一个选择性区域擦除模
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块，在注意力掩码上擦除前ｎ个值，使特征提取器
对次判别性特征变得更加敏感和鲁棒。

基于抑制增强掩码的注意力与交互通道变换

网 络［１１８］ （ｓｕｐｐｒｅｓｓｉｏｎｅｎｈａｎｃｉｎｇ ｍａｓｋ ｂａｓｅｄ
ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ａｎｄ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｖｅ ｃｈａｎｎｅｌｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ，
ＳＥＭＩＣＯＮ）设计了一个抑制增强掩码模块，以获得
与区域相关的注意力图。由于通道与细粒度局部

部分高度相关，该方法开发了一个交互通道变换

模块，通过自注意力机制捕捉不同通道间的相关

性，以改进全监督细粒度图像哈希学习。

细粒度实例感知语义哈希［１１９］（ｆｉｎｅｇｒａｉｎｅｄ
ｉｎｓｔａｎｃｅａｗａｒｅｓｅｍａｎｔｉｃｈａｓｈｉｎｇ，ＦＩＳＨ）设计了一
个空间过滤模块，该模块结合了掩码机制，基于随

机概率隐藏最显著的区域以突出更重要的区域。

随后引入了特征过滤模块，用于进一步精炼提取

出特征。

其他方法：除了以上四个方向，还有一些从不

同角度出发的全监督细粒度图像哈希方法。

深度渐进非对称量化［１２０］（ｄｅｅｐｐｒｏｇｒｅｓｓｉｖｅ
ａｓｙｍｍｅｔｒｉｃｑｕａｎｔｉｚａｔｉｏｎ，ＤＰＡＱ）利用因果推断来
减少细粒度数据集偏差所带来的混杂效应。该方

法设计了一个拼图生成器以生成多粒度的图像

块，并将其用于构建因果干预中的混杂因子集合。

同时，引入了一种渐进式的非对称量化损失，用于

保留通过因果推断发现的多层次相似性。

此外，属性注意力网络［１２１］（ａｔｔｒｉｂｕｔｅａｔｔｅｎｔｉｏｎ
ｎｅｔｗｏｒｋ，Ａ２ＮＥＴ）和属性引导多级哈希［１２２］

（ａｔｔｒｉｂｕｔｅｇｕｉｄｅｄｍｕｌｔｉｌｅｖｅｌｈａｓｈｉｎｇ，ＡＧＭＨ）试图
学习属性特定的视觉特征，以针对细粒度图像生

成具有属性感知能力的哈希码。其中，Ａ２ＮＥＴ的
核心是一个编码器 －解码器模块，通过自一致性
重建损失构建一个属性感知的哈希空间；而

ＡＧＭＨ中基于自注意力机制的分步交互式外部
注意力在发现类别相关且分布离散的对象属性方

面起到了关键作用。

而因果特征到二值注入哈希学习［１２３］（ｃａｕｓａｌ
ｆｅａｔｕｒｅｔｏｂｉｎａｒｙｉｎｊｅｃｔｅｄｈａｓｈｌｅａｒｎｉｎｇ，ＣＦＢＨ）针
对现有注意力机制易过度聚焦显著区域而导致模

型过拟合的问题，提出了一种兼顾局部多样性与

哈希码平衡性的新框架。具体来说，该方法在因

果特征学习阶段引入因果推断，通过融合局部特

征与原始图像信息，削弱网络对显著区域的观测

偏差，从而引导模型关注更细微的判别性局部变

化；在二值注入哈希学习阶段，设计了一个受

ｄｒｏｐｏｕｔ启发的二值噪声注入模块，有效抑制与显
著特征强相关的哈希位过激活现象，使生成的哈

希码在汉明空间中更加去相关且分布均衡。

２．３．５　小结
综上所述，现有全监督深度图像哈希方法虽

在语义建模精度上显著优于无监督与弱监督范

式，但仍面临若干共性挑战。首先，绝大多数方法

严重依赖高质量、均衡且静态的类别标签，在面对

类别分布偏移（如长尾场景）或动态新增类别（增

量学习）时，模型性能急剧下降，泛化能力受限。

其次，不同技术路径存在明显权衡：相似度学习虽

能精细刻画样本对关系，但计算复杂度高且对负

样本采样敏感；类别标签学习通过中心引导提升

判别性，却可能因哈希中心设计不当（如距离过

近）而削弱类间可分性；联合学习虽兼顾成对与

类别信息，但多关系优化易导致训练不稳定；而面

向增量、长尾、细粒度等特定场景的方法，虽拓展

了应用边界，却往往引入额外模块（如元嵌入、区

域定位），显著增加模型复杂度与工程成本。此

外，当前方法普遍缺乏对哈希码语义可解释性与

跨域迁移能力的系统考量。未来研究需在保持高

精度的同时，探索更鲁棒、轻量且自适应的全监督

哈希框架，例如结合因果推理缓解数据偏差、设计

统一的动态学习机制，或引入可解释性约束以增

强哈希位与语义概念的对齐。

３　深度图像哈希的性能评估

为了分析比较当前深度图像哈希方法的检索

性能，本文主要选择了粗粒度数据集 ＮＵＳ
ＷＩＤＥ［１８］和 ＭＳＣＯＣＯ［１９］、细粒度数据集 ＣＵＢ
２００２０１１［２０］和 ＦＧＶＣＡｉｒｃｒａｆｔ［２２］参与实验。在实
验过程中，本文将每个数据集分为训练集、查询集

和数据库集三个部分，其中训练集用于学习哈希

模型，查询集和数据库集用于评估哈希模型的检

索性能。

对于ＮＵＳＷＩＤＥ，从每个类别中选择１００张图
像，总共２１００张图像作为查询集，其余１９３７３４张
图像用作数据库集；从每个类别选择５００张图像，
总共１０５００张图像组成训练集。

对于 ＭＳＣＯＣＯ，本文从官方数据集中随机
选择５０００张图像作为查询集，其余１１７２１８张
图像作为数据库集，并从数据库集中随机选择

１００００张图像用于训练。
对于ＣＵＢ２００２０１１，一共有１１７８８张细粒度

鸟类图片，可划分为２００类。按照官方划分，本文
选择５９９４张测试图片作为查询集，５７９４张训练
图片作为训练集和数据库集。

对于ＦＧＶＣＡｉｒｃｒａｆｔ，总共有１００００张细粒度
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飞机图片，可以被分为 １００类。官方划分的
３３３３张测试图片用于查询，官方划分的６６６７张
测试图片用于训练和数据库集构建。

为了保证公平比较，所有图像哈希方法都

采用预训练的 ＲｅｓＮｅｔ１８［２８］作为主干网络。选择
ＲｅｓＮｅｔ１８主要是因为其作为图像哈希领域的标
准主干网络，在保持残差结构优势的同时参数

量适中、计算开销较低，已被广泛用于深度哈希

研究的默认或基准架构。此外，对于无监督深

度图像哈希和全监督细粒度深度图像哈希，选

择 ｍＡＰ＠ａｌｌ作为评价指标；而对于弱监督和全
监督深度图像哈希，则选择 ｍＡＰ＠５Ｋ作为评价
指标。

３．１　无监督深度图像哈希

在无监督深度图像哈希中，本文选择了

ＨａｓｈＧＡＮ［３５］、ＳＳＤＨ［３８］、ＣＩＢＨａｓｈ［５３］和 ＲＣＳＨ［６２］

这４种代表性的哈希方法进行比较，它们的
ｍＡＰ性能 指 标 如 表 ５所 示，在 实 验 中，将
ＲＣＳＨ［６２］归类为自监督方法。从表 ５的结果可
得到以下结论。

表５　代表性的无监督深度哈希方法在ＮＵＳＷＩＤＥ和ＭＳＣＯＣＯ数据集上的ｍＡＰ＠ａｌｌ性能比较
Ｔａｂ．５　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｍＡＰ＠ａｌｌｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｄｅｅｐｈａｓｈｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓｏｎＮＵＳＷＩＤＥａｎｄＭＳＣＯＣＯｄａｔａｓｅｔｓ

％

方法
ＮＵＳＷＩＤＥ ＭＳＣＯＣＯ

１６ｂｉｔ ３２ｂｉｔ ４８ｂｉｔ ６４ｂｉｔ １６ｂｉｔ ３２ｂｉｔ ４８ｂｉｔ ６４ｂｉｔ

重构 ＨａｓｈＧＡＮ［３５］ ４０．８ ４３．１ ４３．９ ４４．８ ３７．１ ３７．３ ３７．５ ３７．８

局部相似性保持 ＳＳＤＨ［３８］ ５７．１ ５８．２ ５８．９ ５９．４ ４７．０ ４７．９ ４８．６ ５１．２

自监督
ＣＩＢＨａｓｈ［５３］ ５３．９ ５４．５ ５５．８ ５６．５ ５２．３ ５３．９ ５４．３ ５５．０

ＲＣＳＨ［６２］ ５９．１ ６０．３ ６１．２ ６０．９ ５２．７ ５４．３ ５５．２ ５６．２

　　首先，从不同类别的无监督深度哈希方法对
比可以看出，基于自监督学习范式的方法在大多

数情况下显著优于传统的重构型方法和局部相似

性保持方法，这表明通过构建代理任务以挖掘数

据内在结构的自监督机制，能够更有效地引导网

络学习具有判别性的语义特征，从而生成语义一

致性更强的哈希码。

其次，重构方法（如 ＨａｓｈＧＡＮ［３５］）受限于像
素级或特征级重建目标对纹理细节的过度关注，

难以捕捉高层语义信息，导致所学哈希码的判别

能力 较 弱。而 局 部 相 似 性 保 持 方 法 （如

ＳＳＤＨ［３８］）虽引入了样本邻域结构约束，但其性能
仍受限于手工设计的相似性度量或对局部结构建

模的不充分性。相比之下，自监督方法（如

ＣＩＢＨａｓｈ［５３］和ＲＣＳＨ［６２］）在两个基准数据集上均
展现出优越的性能，这说明通过构建自监督信号，

能够有效模拟类别语义结构，在无真实标签的情

况下甚至能够接近部分监督方法的表达能力。

综上所述，无监督深度图像哈希的检索性

能在很大程度上取决于模型对数据内在语义结

构的挖掘能力。只有设计合理的自监督任务以

充分揭示样本间的全局语义关联与局部相似性

约束，并实现两者的协同优化，才能有效提升哈

希码的判别性与鲁棒性。未来的研究应进一步

探索更加精细的语义代理任务与更高效的对比

学习架构。

３．２　弱监督深度图像哈希

３．２．１　不同哈希方法的性能比较
在弱监督深度图像哈希中，本文选择了

ＷＤＨＴ［６４］、ＭＧＲＮ［６９］、ＥＷＳＨ［７０］、ＷＳＨＲＣＡ［７２］、
ＭＫＤＨ［７３］这５种具有代表性的方法进行比较，它
们的ｍＡＰ性能指标如表６所示。

从表６可知，相比较早期的 ＷＤＨＴ［６４］方法，
ＭＧＲＮ［６９］、ＥＷＳＨ［７０］和 ＷＳＨＲＣＡ［７２］基于标签优
化的方法在两个弱监督数据集上均展现出更优异

的检索性能。这表明，弱监督数据集中所提供的

用户标签存在不完整性和较高噪声的问题。而标

签优化方法能够有效结合哈希模型学习到的图像

表征，对原始标签进行修正与补全，从而挖掘出更

契合图像语义的文本信息，有助于提升整体检索

效果。

相较于仅依赖预训练词嵌入模型（如

ｗｏｒｄ２ｖｅｃ）进行标签重构或优化的方法，基于多
模态知识蒸馏的ＭＫＤＨ［７３］方法在ＮＵＳＷＩＤＥ和
ＭＳＣＯＣＯ上取得了更好的检索性能。这证明了
从预训练视觉 －语言模型 ＣＬＩＰ中同时挖掘视
觉和文本这两种模态知识的必要性，相比较依

赖单一文本模态的知识，从两种模态知识中学
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习的联合表示，可以提高弱监督哈希模型的检 索性能。

表６　代表性的弱监督深度哈希方法在ＮＵＳＷＩＤＥ和ＭＳＣＯＣＯ数据集上的ｍＡＰ＠５Ｋ性能比较
Ｔａｂ．６　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｍＡＰ＠５Ｋｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅｗｅａｋｌｙｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｄｅｅｐｈａｓｈｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓｏｎ

ＮＵＳＷＩＤＥａｎｄＭＳＣＯＣＯｄａｔａｓｅｔｓ
％

方法
ＮＵＳＷＩＤＥ ＭＳＣＯＣＯ

１６ｂｉｔ ３２ｂｉｔ ４８ｂｉｔ ６４ｂｉｔ １６ｂｉｔ ３２ｂｉｔ ４８ｂｉｔ ６４ｂｉｔ

标签重构 ＷＤＨＴ［６４］ ６０．６ ６９．４ ７２．０ ７１．２ ５１．８ ５８．９ ５８．８ ６１．７

标签优化

ＭＧＲＮ［６９］ ６９．５ ７３．７ ７５．０ ７６．３ ５７．０ ５９．８ ６３．２ ６５．１

ＥＷＳＨ［７０］ ７２．７ ７４．７ ７５．６ ７６．７ ６０．０ ６３．５ ６４．２ ６５．０

ＷＳＨＲＣＡ［７２］ ７０．０ ７５．４ ７６．１ ７７．４ ６０．０ ６３．９ ６６．３ ６７．５

多模态知识蒸馏 ＭＫＤＨ［７３］ ７９．５ ８０．７ ８２．０ ８２．１ ６７．５ ６９．１ ７０．８ ７０．７

　　综上，弱监督哈希方法的性能提升主要得益
于两个方面：一是通过标签优化策略缓解了用户

标签的噪声和不完整问题，提升了标签的语义表

达质量；二是多模态知识的引入突破了以往对单

一文本模态的依赖，使模型能够从图像和文本的

协同关系中学习更加丰富和精准的表示。

３．２．２　不同主干网络的性能比较
除方法策略的改进之外，底层特征表示能力

的增强往往也是提升检索性能的核心驱动力。为

了进一步分析方法增益与主干网络性能之间的关

系，在弱监督深度图像哈希中，本文除了选用

ＲｅｓＮｅｔ１８，还引入了 ＶｉＴ［２９］作为主干网络，在 ＭＳ
ＣＯＣＯ数据集上进行了对比实验，结果可见表７。

实验结果表明，主干网络的特征提取能力与哈希

检索精度呈正相关关系。在相同的哈希码长下，

采用ＶｉＴ作为主干网络的模型在各项指标上均普
遍优于ＲｅｓＮｅｔ１８，这主要是因为 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ架构
强大的建模能力，能够捕捉更丰富的语义信息，从

而生成判别性更强的二进制哈希码。然而，这种

性能提升在不同算法框架下的表现存在差异。例

如，ＷＤＨＴ在采用ＶｉＴ后性能提升尤为显著，甚至
超过ＥＷＳＨ，这可能是因为 ＷＤＨＴ基于用户标签
的简单而直接的监督信号能更有效地利用ＶｉＴ输
出高维全局特征，而 ＥＷＳＨ所依赖的复杂标签优
化机制在缺乏针对性适配时难以充分发挥ＶｉＴ的
表达能力。

表７　代表性的弱监督深度哈希方法在ＭＳＣＯＣＯ数据集上利用不同主干网络的ｍＡＰ＠５Ｋ性能比较
Ｔａｂ．７　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｍＡＰ＠５Ｋｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅｗｅａｋｌｙｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｄｅｅｐｈａｓｈｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓ

ｕｓｉｎｇｄｉｆｆｅｒｅｎｔｂａｃｋｂｏｎｅｓｏｎＭＳＣＯＣＯｄａｔａｓｅｔｓ
％

方法
ＲｅｓＮｅｔ１８ ＶｉＴ

１６ｂｉｔ ３２ｂｉｔ ４８ｂｉｔ ６４ｂｉｔ １６ｂｉｔ ３２ｂｉｔ ４８ｂｉｔ ６４ｂｉｔ

标签重构 ＷＤＨＴ［６４］ ５１．８ ５８．９ ５８．８ ６１．７ ５５．６ ６６．１ ７１．２ ７４．９

标签优化
ＥＷＳＨ［７０］ ６０．０ ６３．５ ６４．２ ６５．０ ６３．２ ６４．９ ６８．１ ６８．５

ＷＳＨＲＣＡ［７２］ ６０．０ ６３．９ ６６．３ ６７．５ ６１．７ ７０．８ ７３．８ ７４．１

多模态知识蒸馏 ＭＫＤＨ［７３］ ６７．５ ６９．１ ７０．８ ７０．７ ７５．６ ７８．３ ７８．５ ７８．５

　　值得注意的是，尽管ＶｉＴ带来了明显的增益，
但ＲｅｓＮｅｔ１８在计算开销与检索精度之间展现出
了更好的平衡性，且其作为基准主干网络，能够更

公平地反映哈希方法本身对性能的贡献，避免了

因过度依赖超大规模预训练模型而掩盖算法核心

设计的改进。因此，本文选择 ＲｅｓＮｅｔ１８作为主要
主干网络，既保证了与主流研究的可比性，也确保

了实验设计的严谨性。

３．３　全监督深度图像哈希

３．３．１　不同哈希方法的性能比较
在全监督深度图像哈希中，本文选择了

ＤＳＨ［８０］、ＨａｓｈＮｅｔ［７７］、ＤＣＨ［７８］、ＧｒｅｅｄｙＨａｓｈ［９１］、
ＣＳＱ［９５］、ＤＰＮ［９６］、ＯｒｔｈｏＨａｓｈ［９７］、ＳＰＲＣＨ［９９］这８种
具有代表性的方法，它们的 ｍＡＰ性能指标如表８
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所示，相关实验结果来自文献［９９］。
从结果可知：首先，类别标签学习方法的检索

性能在大部分情况下都要优于相似度学习方法，

这表明通过构建图像与类别中心之间的语义关

系，模型能够更好地捕捉图像的判别性特征，从而

提升哈希码的语义一致性。相较之下，相似度学

习方法往往依赖于二元组或三元组样本对的相对

关系，受限于监督信息的稀疏性，难以充分表达类

别间的全局结构。其次，联合学习方法的检索性

能优于相似度学习方法和类别标签学习方法，这

表明数据间的相似度关系和数据与类别中心间的

语义关系具有互补性。前者更关注局部样本之间

的相对关系，而后者则强调全局类别结构的建模。

通过将两者融合，联合学习方法能够同时兼顾局

部相似性保持与全局语义表达，从而生成更具区

分性和鲁棒性的哈希码。

综上所述，全监督深度图像哈希的性能高度

依赖于对监督信号中多层次语义关系的挖掘与融

合。值得注意的是，在实际应用中，细粒度图像检

索作为全监督哈希的重要延伸场景，对模型区分

细微语义差异的能力提出了更高要求。

３．３．２　不同哈希方法的哈希码可视化分析
为了让检索结果更加直观，本文在全监督深

度图像哈希检索实验中，补充了基于单标签数据

集ＣＩＦＡＲ１００的哈希码可视化分析，以展示不同
哈希方法在汉明空间中的分布特性与聚类效果。

对于单标签数据集 ＣＩＦＡＲ１００，本文选择其
５０００张官方训练图像作为数据库集，１０００张官
方测试图像作为训练集和查询集。

从表８可知，ＨａｓｈＮｅｔ、ＣＳＱ和ＳＰＲＣＨ分别代
表仅考虑样本间的相似性关系的相似度学习方

法、仅考虑样本类别关系的类别标签学习方法，以

及同时融合两种语义关系的联合学习方法。为进

行可视化分析，本文在 ＣＩＦＡＲ１００上对这３种代
表性哈希方法进行训练，并选取 ＣＩＦＡＲ１００数据
库集中第４３类、第７７类和第８２类样本，分别提
取三种方法生成的１６位哈希码，并采用 ｔ－分布
随机邻域嵌入（ｔｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｓｔｏｃｈａｓｔｉｃｎｅｉｇｈｂｏｒ
ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ，ｔＳＮＥ）方法将高维哈希码降维至二维
空间进行可视化。

表８　代表性的全监督深度哈希方法在ＮＵＳＷＩＤＥ和ＭＳＣＯＣＯ数据集上的ｍＡＰ＠５Ｋ性能比较［９９］

Ｔａｂ．８　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｍＡＰ＠５Ｋｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅｆｕｌｌｙｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｄｅｅｐｈａｓｈｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓｏｎ
ＮＵＳＷＩＤＥａｎｄＭＳＣＯＣＯｄａｔａｓｅｔｓ［９９］

％

方法
ＮＵＳＷＩＤＥ ＭＳＣＯＣＯ

１６ｂｉｔ ３２ｂｉｔ ４８ｂｉｔ ６４ｂｉｔ １６ｂｉｔ ３２ｂｉｔ ４８ｂｉｔ ６４ｂｉｔ

相似度学习

ＤＳＨ［８０］ ７４．６ ７９．０ ７９．１ ７９．４ ６３．６ ６６．４ ６９．５ ７０．３

ＨａｓｈＮｅｔ［７７］ ８２．０ ８４．５ ８５．４ ８５．６ ６７．１ ６８．９ ７０．４ ７１．６

ＤＣＨ［７８］ ８０．１ ８１．１ ８１．０ ８１．２ ７１．９ ７４．６ ７５．２ ７５．７

类别标签学习

ＧｒｅｅｄｙＨａｓｈ［９１］ ７９．２ ８０．７ ８１．７ ８２．０ ６８．２ ７４．１ ７５．９ ７７．０

ＣＳＱ［９５］ ７７．０ ７９．１ ７９．４ ８０．１ ７０．６ ７９．７ ８１．１ ８４．０

ＤＰＮ［９６］ ７９．２ ８０．４ ７９．９ ８０．９ ７１．７ ７８．９ ８１．５ ８２．５

Ｏｒｔｈｏｈａｓｈ［９７］ ８１．７ ８３．９ ８５．３ ８５．９ ７４．６ ８１．６ ８３．８ ８５．４

联合学习 ＳＰＲＣＨ［９９］ ８３．７ ８４．９ ８５．６ ８５．９ ８３．０ ８５．６ ８６．４ ８６．８

　　如图３所示，３个代表性的哈希方法在哈希
空间中的分布呈现出显著差异：ＨａｓｈＮｅｔ虽能对
３类样本实现初步区分，但类间边界模糊，存在
明显的交叉与混杂现象，反映出其仅依赖数

据 －数据成对相似性约束，在全局结构保持能
力上存在局限；ＣＳＱ在引入类别语义监督后，类
内点云明显更加紧凑，然而类间仍存在显著重

叠，尤其是第４３类与第７７类在中心区域相互渗

透，表明仅利用类别标签信息难以充分刻画复

杂的类间关系；相比之下，ＳＰＲＣＨ通过联合建模
样本间语义关系与样本类别语义关系，使 ３类
样本在哈希空间中实现了高度分离———各簇内

部紧密聚集，类间距离显著增大，其中第 ４３类
与第７７类形成清晰分界，第８２类则独立分布于
另一区域，充分展现了其在特征判别性与结构

一致性方面的综合优势。

·８０３·
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图３　不同全监督哈希方法的哈希码的ｔＳＮＥ可视化结果
Ｆｉｇ．３　ＴｈｅｔＳＮＥｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｈａｓｈｃｏｄｅｓｆｒｏｍｄｉｆｆｅｒｅｎｔｆｕｌｌｙｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｈａｓｈｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓ

　　综上所述，可视化结果直观反映了不同方法的
哈希码在哈希空间中的聚类与分离能力，表明能有

效挖掘多维度语义信息的方法，其生成的哈希码在

哈希空间中具有更强的类内紧凑性和类间可分性。

３．３．３　不同细粒度哈希方法的性能比较
以上的实验分析都聚焦于常规的全监督深度

图像哈希方法，为深入评估现有细粒度哈希方法

在细粒度图像检索任务中的表现，本文选择了

ＤＳａＨ［１０９］、ｓＲＬＨ［１１０］、ＳＥＭＩＣＯＮ［１１８］、ＦＩＳＨ［１１９］和
ＣＦＢＨ［１２３］这５种具有代表性的细粒度哈希方法，
它们的ｍＡＰ性能指标如表９所示，相关实验结果
来自文献［１２３］。

表９　代表性的全监督细粒度深度哈希方法在ＣＵＢ２００２０１１和ＦＧＶＣＡｉｒｃｒａｆｔ数据集上的ｍＡＰ＠ａｌｌ性能比较［１２３］

Ｔａｂ．９　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｍＡＰ＠ａｌｌｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅｆｕｌｌｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｆｉｎｅｇｒａｉｎｅｄｄｅｅｐｈａｓｈｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓｏｎ
ＣＵＢ２００２０１１ａｎｄＦＧＶＣＡｉｒｃｒａｆｔｄａｔａｓｅｔｓ［１２３］

％

方法
ＣＵＢ２００２１１ ＦＧＶＣＡｉｒｃｒａｆｔ

１６ｂｉｔ ３２ｂｉｔ ４８ｂｉｔ ６４ｂｉｔ １６ｂｉｔ ３２ｂｉｔ ４８ｂｉｔ ６４ｂｉｔ

区域定位
ＤＳａＨ［１０９］ ５０．５ ５４．７ ６６．０ ６７．０２ ５５．１ ６８．２ ７１．７ ７０．５

ｓＲＬＨ［１１０］ ６２．８ ６９．９ ７１．０ ７１．９ ８０．２ ８３．１ ８３．９ ８３．９

掩码
ＳＥＭＩＣＯＮ［１１８］ ３９．３ ５１．５ ６２．４ ６９．９ ５１．４ ６０．８ ７４．１ ７６．３

ＦＩＳＨ［１１９］ ６９．２ ７３．１ ７４．１ ７４．１ ８２．９ ８３．８ ８３．６ ８３．９

因果推断 ＣＦＢＨ［１２３］ ７０．１ ７４．７ ７５．４ ７６．２ ８４．３ ８５．７ ８６．７ ８７．２

　　从结果可见，ｓＲＬＨ、ＦＩＳＨ与 ＣＦＢＨ在多数码
长设置下显著优于其他方法。这主要得益于它们

在特征学习或微调阶段引入了分类损失，有效增

强了高维特征嵌入的判别性，从而为后续哈希编

码提供了更优的语义基础，验证了联合优化特征

表示与哈希函数对提升检索性能的重要性。值得

注意的是，除 ＦＩＳＨ与 ＣＦＢＨ外，多数方法在短码
长（如１６ｂｉｔ）下的性能明显弱于长码长，反映出
其对高维连续特征到低维二值码的映射能力有

限。ＦＩＳＨ通过双滤波掩码机制抑制与标签预测
无关的信息，简化了特征到哈希码的转换过程，但

其性能高度依赖标签预测的准确性；而 ＣＦＢＨ则
通过因果特征学习与二值噪声注入机制，在不依

赖强标签先验的前提下，有效提升了哈希码的泛

化能力与局部多样性建模能力。最终，ＣＦＢＨ在
两个数据集上均取得最优性能，尤其在 ＦＧＶＣ
Ａｉｒｃｒａｆｔ上６４ｂｉｔ码长达到８７２％的ｍＡＰ，显著领

先于现有方法，表明其在捕捉细粒度局部差异与

生成高效哈希码方面具有突出优势。

３．３．４　不同细粒度哈希方法的时间与存储开销分析
为评估全监督细粒度深度哈希方法的计算复

杂度和存储需求，本文进一步比较了代表性方法

在ＣＵＢ２００２０１１数据集上的时间与存储开销
（见表１０），相关实验结果来自文献［１２３］。所有
实验均在相同硬件环境（ＮＶＩＤＩＡＲＴＸＡ６０００）下
进行，批量大小统一设为６４。

从结果可见，不同方法在效率上存在显著差

异。例如，ｓＲＬＨ虽在检索性能上表现优异，但其
训练阶段单批次耗时高达 ４２８３３ｍｓ，远高于其
他方法，主要源于其复杂的子区域定位与中心损

失联合优化机制。相比之下，基于掩码策略的

ＳＥＭＩＣＯＮ虽推理速度较快，但其模型存储占用达
１９８２ＭＢ，明显高于其余方法，反映出其多模块
结构带来的额外参数负担。

·９０３·
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表１０　代表性的全监督细粒度深度哈希方法在ＣＵＢ２００２０１１数据集上的时间和存储开销比较［１２３］

Ｔａｂ．１０　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｅｔｉｍｅａｎｄｓｔｏｒａｇｅｃｏｓｔｓｏｆｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅｆｕｌｌｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｆｉｎｅｇｒａｉｎｅｄｄｅｅｐ
ｈａｓｈｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓｏｎＣＵＢ２００２０１１ｄａｔａｓｅｔ［１２３］

方法
训练阶段 推理阶段

时间／ｍｓ 存储／ＭＢ 时间／ｍｓ 存储／ＭＢ

区域定位
ＤＳａＨ［１０９］ １７３．６０ １１．４５ ２４．４０ １１．４５

ｓＲＬＨ［１１０］ ４２８．３３ １１．３０ １９．７７ １１．１８

掩码
ＳＥＭＩＣＯＮ［１１８］ ８９．５５ １９．８２ ５３．９３ １９．８２

ＦＩＳＨ［１１９］ ８０．４４ １１．２８ ２１．２１ １１．１８

因果推断 ＣＦＢＨ［１２３］ ６２．８６ １１．４０ １９．５７ １１．１８

　　值得注意的是，ＣＦＢＨ在训练与推理阶段均
展现出更高的效率：训练耗时仅 ６２８６ｍｓ，推理
耗时低至１９５７ｍｓ，存储开销稳定在１１１８ＭＢ。
这表明ＣＦＢＨ并未引入额外的复杂模块，而是通
过因果特征学习与二值噪声注入机制，在不增加

模型规模的前提下有效挖掘局部判别性信息。因

此，ＣＦＢＨ不仅在检索精度上领先，同时在计算效
率与存储需求方面也具备良好的实用性。

４　发展与展望

尽管深度哈希在图像检索任务中取得了显著

进展，但是当前方法普遍存在难以适应数据动态

变化、对多模态数据建模能力不足、特定领域应用

能力有限等问题。针对这些挑战，未来有关深度

哈希的研究可从以下几个方面展开：

１）基于增量学习的可扩展深度哈希：如何使
模型在不重新训练全量数据的前提下，吸收新类

别信息并克服“灾难性遗忘”，是实现大规模扩展

的关键挑战。未来的研究计划应重点关注保持拓

扑结构的知识蒸馏技术，通过引入教师网络约束，

确保新模型在更新参数时能够维持旧数据在汉明

空间中的相对距离分布。同时，研究可适应的动

态码长增长策略，利用生成式回放技术合成旧样

本特征，在有限存储成本下实现模型性能的持续

演进，提升其在流式数据环境下的鲁棒性。

２）多模态与跨模态哈希：随着多媒体技术的
飞速发展，图像、文本、视频等模态呈现高度的语

义互补性，如何打破异质模态间的“语义鸿沟”已

成为研究高地。通过构建端到端的深度框架，将

多源数据映射至统一的汉明空间，是实现高效跨

模态检索的关键。近年来，利用对比语言 －图像
预训练模型（如ＣＬＩＰ）所蕴含的跨模态先验知识，
已成为提升哈希模型性能的主流趋势［１２６－１２９］。

未来研究应进一步探索如何利用超大规模预训练

模型的泛化能力，设计更具可扩展性、能适应动态

跨域分布的多模态哈希方法。

３）面向特定领域与实际场景的深度哈希：通
用数据集与医学影像、遥感、工业探伤等特定领域

之间存在巨大的分布差异，通用模型往往难以处

理细粒度特征区分与标签稀缺问题。未来的研究

应强调领域知识迁移与提示学习的结合，通过在

预训练哈希模型中嵌入特定领域的规则或约束，

提升模型对小样本数据的泛化能力。针对实际部

署需求，需定制化设计符合特定行业数据分布的

损失函数与采样策略，以构建更具实用价值的专

业化检索系统。

４）融合先进深度网络结构的深度哈希：现有
方法对新型架构如 ＶｉＴ的利用仍显不足，如何在
保证特征表达能力的同时降低计算复杂度是主要

挑战。未来的研究应探索结构重参数化与局部－
全局混合注意力机制在哈希模型中的集成。具体

计划包括研发轻量化的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ哈希变体，通
过减小参数量并优化自注意力计算开销，使深度

哈希模型在保持强大全局建模能力的同时，能够

高效处理高分辨率图像并适应更为复杂的真实

分布。

５）多任务深度哈希：现有的检索模型常独立
于分类、检测等任务，导致语义信息利用率不高且

泛化性受限。未来的研究应超越“哈希为中心”

的范式，转向构建统一的多任务语义表示框架。

在该框架中，哈希编码并非最终目的，而是与分

类、定位、属性预测等任务并列的下游应用之一。

通过共享主干网络与结构化的联合优化目标，模

型可同时学习对多种任务均有判别力的通用特征

表示。这种统一架构不仅能提升哈希性能，更能

实现“一次训练、多任务输出”的高效部署，使学

到的表示真正具备跨任务泛化能力，为实际智能

系统提供灵活、紧凑且语义丰富的基础嵌入。

·０１３·
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６）轻量高效的哈希优化方法：当前面向大规
模数据检索的深度哈希模型普遍存在参数冗余度

高、推理延迟大等问题，严重制约其在资源受限场

景下的实际部署。为此，亟须发展轻量高效的哈

希优化方法。一方面，可以探索贡献度感知的结

构化剪枝技术，通过定量分析神经元对汉明空间

拓扑布局的影响力，在大幅剔除冗余通道的同时

规避映射空间的语义坍塌；另一方面，应该研发哈

希感知知识蒸馏框架，设计跨架构的流形对齐损

失，将大规模教师模型中复杂的非线性语义信息

精准迁移至轻量化学生网络中。通过上述策略的

协同优化，可以在维持检索精度的前提下，大幅降

低哈希生成的计算开销。
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１０９５２１．　
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ＡｐｐｌｉｅｄＥａｒｔｈＯｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓａｎｄＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２０２４，１７：

１５３９３－１５４０６．

［７］　ＤＩＷＡＮ Ｔ，ＡＮＩＲＵＤＨ Ｇ，ＴＥＭＢＨＵＲＮＥ ＪＶ．Ｏｂｊｅｃｔ

ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｕｓｉｎｇＹＯＬＯ：ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ，ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒａｌｓｕｃｃｅｓｓｏｒｓ，

ｄａｔａｓｅｔｓａｎｄ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ［Ｊ］． Ｍｕｌｔｉｍｅｄｉａ Ｔｏｏｌｓ ａｎｄ

Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２０２３，８２（６）：９２４３－９２７５．

［８］　ＶＡＲＧＨＥＳＥＲ，ＳＡＭＢＡＴＨ Ｍ．ＹＯＬＯｖ８：ａｎｏｖｅｌｏｂｊｅｃｔ

ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗｉｔｈ ｅｎｈａｎｃｅｄ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ａｎｄ

ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ２０２４ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｏｎＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＤａｔａＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇａｎｄＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＣｏｍｐｕｔｉｎｇ

Ｓｙｓｔｅｍｓ（ＡＤＩＣＳ），２０２４：１－６．
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ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ３７（ＮｅｕｒＩＰＳ２０２４），２０２４：
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ｆｏｒｏｐｅｎｖｏｃａｂｕｌａｒｙｓｅｍａｎｔｉｃｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
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ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ ｆｏｒ ｆｉｎｅｇｒａｉｎｅｄ ｃａｔｅｇｏｒｉｚａｔｉｏｎ ［Ｃ］／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ２０１３ ＩＥＥＥ ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ

ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎＷｏｒｋｓｈｏｐｓ，２０１３：５５４－５６１．

［２２］　ＭＡＪＩＳ，ＲＡＨＴＵＥ，ＫＡＮＮＡＬＡＪ，ｅｔａｌ．Ｆｉｎｅｇｒａｉｎｅｄｖｉｓｕａｌ

ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆａｉｒｃｒａｆｔ［ＥＢ／ＯＬ］．（２０１３－０６－２１）［２０２５－

１２－２５］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／１３０６．５１５１．

［２３］　ＨＯＵＳＨ，ＦＥＮＧＹＳ，ＷＡＮＧＺＬ．ＶｅｇＦｒｕ：ａｄｏｍａｉｎ

ｓｐｅｃｉｆｉｃｄａｔａｓｅｔｆｏｒｆｉｎｅｇｒａｉｎｅｄｖｉｓｕａｌｃａｔｅｇｏｒｉｚａｔｉｏｎ［Ｃ］／／
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［２４］　ＢＯＳＳＡＲＤＬ，ＧＵＩＬＬＡＵＭＩＮＭ，ＶＡＮＧＯＯＬＬ．Ｆｏｏｄ１０１

ｍｉｎｉｎｇｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓｗｉｔｈｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔｓ［Ｃ］／／

ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎＥＣＣＶ２０１４，２０１４：４４６－４６１．

［２５］　ＶＡＮＨＯＲＮＧ，ＢＲＡＮＳＯＮＳ，ＦＡＲＲＥＬＬＲ，ｅｔａｌ．Ｂｕｉｌｄｉｎｇ
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ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ（ＣＶＰＲ），２０１５：５９５－６０４．

［２６］　ＫＲＩＺＨＥＶＳＫＹＡ，ＳＵＴＳＫＥＶＥＲＩ，ＨＩＮＴＯＮＧＥ．ＩｍａｇｅＮｅｔ
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ｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒｉｍａｇｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ２０１６

ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

（ＣＶＰＲ），２０１６：７７０－７７８．

［２９］　ＤＯＳＯＶＩＴＳＫＩＹＡ，ＢＥＹＥＲＬ，ＫＯＬＥＳＮＩＫＯＶＡ，ｅｔａｌ．Ａｎ

ｉｍａｇｅｉｓｗｏｒｔｈ１６×１６ｗｏｒｄｓ：Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓｆｏｒｉｍａｇｅ

ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｔｓｃａｌｅ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＬｅａｒｎｉｎｇＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ，２０２１．

［３０］　ＬＩＯＮＧＶＥ，ＬＵＪＷ，ＷＡＮＧＧ，ｅｔａｌ．Ｄｅｅｐｈａｓｈｉｎｇｆｏｒ

ｃｏｍｐａｃｔｂｉｎａｒｙｃｏｄｅｓｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ２０１５

ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

（ＣＶＰＲ），２０１５：２４７５－２４８３．

［３１］　ＤＡＩＢ，ＧＵＯＲＱ，ＫＵＭＡＲＳ，ｅｔａｌ．Ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ

ｈａｓｈｉｎｇ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ３４ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇＶｏｌｕｍｅ７０，２０１７：９１３－

９２２．　

［３２］　ＳＨＥＮ Ｙ Ｍ， ＬＩＵ Ｌ， ＳＨＡＯ Ｌ． Ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｂｉｎａｒｙ

ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｌｅａｒｎｉｎｇｗｉｔｈｄｅｅｐｖａｒｉａｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．

ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ，２０１９，１２７（１１）：

１６１４－１６２８．

［３３］　ＳＨＥＮＹＭ，ＱＩＮＪ，ＣＨＥＮＪＸ，ｅｔａｌ．Ａｕｔｏｅｎｃｏｄｉｎｇｔｗｉｎ

ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋｈａｓｈｉｎｇ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ２０２０ＩＥＥＥ／ＣＶＦ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

（ＣＶＰＲ），２０２０：２８１５－２８２４．

［３４］　ＺＩＥＢＡ Ｍ， ＳＥＭＢＥＲＥＣＫＩＰ， ＥＬＧＡＡＬＹ Ｔ， ｅｔａｌ．

ＢｉｎＧＡＮ： ｌｅａｒｎｉｎｇ ｃｏｍｐａｃｔｂｉｎａｒｙ ｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒｓ ｗｉｔｈ ａ

ｒｅｇｕｌａｒｉｚｅｄＧＡＮ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＮｅｕｒａｌ

ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ３１（ＮｅｕｒＩＰＳ２０１８），２０１８：

１－１１．

［３５］　ＤＩＺＡＪＩＫ Ｇ，ＺＨＥＮＧ Ｆ，ＮＯＵＲＡＢＡＤＩＮ Ｓ，ｅｔａｌ．

Ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｄｅｅｐ ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｈａｓｈｉｎｇ

ｎｅｔｗｏｒｋ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ２０１８ＩＥＥＥ／ＣＶＦＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ

ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，２０１８：３６６４－

３６７３．　

［３６］　ＷＡＮＧＢＮ，ＬＩＵＫ，ＺＨＡＯＪ．Ｄｅｅｐｓｅｍａｎｔｉｃｈａｓｈｉｎｇｗｉｔｈ

ｍｕｌｔｉａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｔｒａｉｎｉｎｇ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２７ｔｈＡＣＭ

ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ

Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ，２０１８：１４５３－１４６２．

［３７］　ＤＥＮＧ Ｃ，ＹＡＮＧ ＥＫ，ＬＩＵ ＴＬ，ｅｔａｌ．Ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ

ｓｅｍａｎｔｉｃｐｒｅｓｅｒｖｉｎｇａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｈａｓｈｉｎｇｆｏｒｉｍａｇｅｓｅａｒｃｈ［Ｊ］．

ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１９，２８（８）：

４０３２－４０４４．　

［３８］　ＹＡＮＧＥＫ，ＤＥＮＧＣ，ＬＩＵＴＬ，ｅｔａｌ．Ｓｅｍａｎｔｉｃｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

ｂａｓｅｄｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｄｅｅｐｈａｓｈｉｎｇ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

２７ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｉｎｔＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，

２０１８：１０６４－１０７０．

［３９］　ＴＵ Ｒ Ｃ， ＭＡＯ Ｘ Ｌ， ＷＥＩＷ． ＭＬＳ３ＲＤＵＨ： ｄｅｅｐ

ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｈａｓｈｉｎｇｖｉａｍａｎｉｆｏｌｄｂａｓｅｄ ｌｏｃａｌｓｅｍａｎｔｉｃ

ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｓｔｒｕｃｔｕｒｅｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｎｇ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

ＴｗｅｎｔｙＮｉｎｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｉｎｔＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ

Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０２０：３４６６－３４７２．

［４０］　ＬＵＯＸ，ＷＵＤＱ，ＭＡＺＹ，ｅｔａｌ．Ａｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌａｐｐｒｏａｃｈｔｏ

ｍｉｎｉｎｇ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｆｏｒ ｄｅｅｐ ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ

ｈａｓｈｉｎｇ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２９ｔｈＡＣＭ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭｕｌｔｉｍｅｄｉａ，２０２１：４３０６－４３１４．

［４１］　ＱＩＮＱＢ，ＨＵＡＮＧＬ，ＷＥＩＺＱ，ｅｔａｌ．Ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｄｅｅｐ

ｍｕｌｔｉｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｈａｓｈｉｎｇｗｉｔｈｓｅｍａｎｔｉｃｓｔｒｕｃｔｕｒｅｆｏｒｉｍａｇｅ

ｒｅｔｒｉｅｖａｌ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＣｉｒｃｕｉｔｓａｎｄＳｙｓｔｅｍｓｆｏｒ

ＶｉｄｅｏＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０２１，３１（７）：２８５２－２８６５．

［４２］　ＸＩＺ，ＷＡＮＧＸＭ，ＣＨＥＮＧＰＴ．Ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｈａｓｈｉｎｇ

ｒｅｔｒｉｅｖａｌｖｉａｅｆｆｉｃｉｅｎｔｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥ

ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＣｉｒｃｕｉｔｓａｎｄＳｙｓｔｅｍｓｆｏｒＶｉｄｅｏＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，

２０２３，３３（７）：３５２９－３５４１．

［４３］　ＹＡＮＧ ＥＫ，ＬＩＵ ＴＬ，ＤＥＮＧ Ｃ，ｅｔａｌ．ＤｉｓｔｉｌｌＨａｓｈ：

ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｄｅｅｐｈａｓｈｉｎｇｂｙｄｉｓｔｉｌｌｉｎｇｄａｔａｐａｉｒｓ［Ｃ］／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ２０１９ＩＥＥＥ／ＣＶＦＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒ

ＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ（ＣＶＰＲ），２０１９：２９４１－

２９５０．　

［４４］　ＬＵＯＸ，ＷＵＤＱ，ＭＡＺＹ，ｅｔａｌ．ＣＩＭＯＮ：ｔｏｗａｒｄｓｈｉｇｈ

ｑｕａｌｉｔｙｈａｓｈ ｃｏｄｅｓ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ Ｔｈｉｒｔｉｅｔｈ

ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｉｎｔＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，

２０２１：９０２－９０８．

［４５］　ＴＵＲＣ，ＭＡＯＸＬ，ＬＩＮＫＱ，ｅｔａｌ．Ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｈａｓｈｉｎｇ

ｗｉｔｈｓｅｍａｎｔｉｃｃｏｎｃｅｐｔｍｉｎｉｎｇ［Ｊ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡＣＭｏｎ

ＭａｎａｇｅｍｅｎｔｏｆＤａｔａ，２０２３，１（１）：１－１９．

［４６］　ＳＨＥＮＦＭ，ＸＵＹ，ＬＩＵＬ，ｅｔａｌ．Ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｄｅｅｐｈａｓｈｉｎｇ

ｗｉｔｈｓｉｍｉｌａｒｉｔｙａｄａｐｔｉｖｅａｎｄｄｉｓｃｒｅｔｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥ

ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，

２０１８，４０（１２）：３０３４－３０４４．

［４７］　ＺＨＡＮＧＷＱ，ＷＵＤＹ，ＺＨＯＵＹ，ｅｔａｌ．Ｄｅｅｐｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ

ｈｙｂｒｉｄｓｉｍｉｌａｒｉｔｙＨａｄａｍａｒｄｈａｓｈｉｎｇ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

２８ｔｈＡＣＭ ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭｕｌｔｉｍｅｄｉａ，２０２０：

３２７４－３２８２．

［４８］　ＬＩＮＫ，ＬＵＪＷ，ＣＨＥＮＣＳ，ｅｔａｌ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｃｏｍｐａｃｔｂｉｎａｒｙ

ｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒｓｗｉｔｈｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｄｅｅｐｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｃ］／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ２０１６ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄ

ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ（ＣＶＰＲ），２０１６：１１８３－１１９２．

［４９］　ＹＵＪＧ，ＳＨＥＮＹＭ，ＷＡＮＧＭＨ，ｅｔａｌ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｔｏｈａｓｈ

ｎａｔｕｒａｌｌｙ ｓｏｒｔｓ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＴｈｉｒｔｙＦｉｒｓｔ

ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｉｎｔＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，

２０２２：１５８７－１５９３．

［５０］　ＭＡＺＹ，ＬＵＯ Ｘ，ＣＨＥＮ Ｙ Ｊ，ｅｔａｌ．Ｉｍｐｒｏｖｅｄｄｅｅｐ

ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｈａｓｈｉｎｇｗｉｔｈｆｉｎｅｇｒａｉｎｅｄｓｅｍａｎｔｉｃｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ

ｍｉｎｉｎｇｆｏｒｍｕｌｔｉｌａｂｅｌｉｍａｇｅｒｅｔｒｉｅｖａｌ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

ＴｈｉｒｔｙＦｉｒｓｔＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｉｎｔＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ

Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０２２：１２５４－１２６０．

［５１］　ＹＵＪＧ，ＱＩＵＨＭ，ＣＨＥＮＤＢ，ｅｔａｌ．Ｗｅｉｇｈｔｅｄｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅ

ｈａｓｈｉｎｇ［Ｃ］／／ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎＡＣＣＶ２０２２，２０２３：２５１－

２６６．　

［５２］　ＣＡＯＨ，ＨＵＡＮＧ Ｌ，ＮＩＥＪ，ｅｔａｌ．Ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｄｅｅｐ

·２１３·
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ｈａｓｈｉｎｇｗｉｔｈ ｆｉｎｅｇｒａｉｎｅｄ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｐｒｅｓｅｒｖｉｎｇｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅ

ｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒｉｍａｇｅｒｅｔｒｉｅｖａｌ［Ｊ］．ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ

ＣｉｒｃｕｉｔｓａｎｄＳｙｓｔｅｍｓｆｏｒＶｉｄｅｏＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０２４，３４（５）：

４０９５－４１０８．

［５３］　ＱＩＵＺＸ，ＳＵＱＬ，ＯＵＺＪ，ｅｔａｌ．Ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｈａｓｈｉｎｇｗｉｔｈ

ｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

Ｔｈｉｒｔｉｅｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｉｎｔ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ

Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０２１：９５９－９６５．

［５４］　ＨＵＱＨ，ＷＵＪＸ，ＣＨＥＮＧＪ，ｅｔａｌ．Ｐｓｅｕｄｏｌａｂｅｌｂａｓｅｄ

ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｄｅｅｐ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅ ｈａｓｈｉｎｇ ｆｏｒ ｉｍａｇｅ

ｒｅｔｒｉｅｖａｌ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２５ｔｈＡＣＭ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭｕｌｔｉｍｅｄｉａ，２０１７：１５８４－１５９０．

［５５］　ＺＨＡＮＧＨＦ，ＬＩＵＬ，ＬＯＮＧＹ，ｅｔａｌ．Ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｄｅｅｐ

ｈａｓｈｉｎｇｗｉｔｈｐｓｅｕｄｏｌａｂｅｌｓｆｏｒｓｃａｌａｂｌｅｉｍａｇｅｒｅｔｒｉｅｖａｌ［Ｊ］．

ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１８，２７（４）：

１６２６－１６３８．

［５６］　ＬＩＵＨＷ，ＹＩＮＭＨ，ＷＵＺＤ，ｅｔａｌ．ＰＬＤＨ：ｐｓｅｕｄｏｌａｂｅｌｓ

ｂａｓｅｄｄｅｅｐｈａｓｈｉｎｇ［Ｊ］．Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃｓ，２０２３，１１（９）：２１７５．

［５７］　ＣＨＡＯＬ，ＬＩＵＹ，ＹＵＨ，ｅｔａｌ．ＪｏｉｎｔＭＬＰａｎｄｐｓｅｕｄｏｌａｂｅｌ

ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｈａｓｈｆｏｒｉｍａｇｅｒｅｔｒｉｅｖａｌ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

２０２２５ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ

ａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，２０２３：５８７－５９１．

［５８］　ＧＵＹＦ，ＷＡＮＧＳＤ，ＺＨＡＮＧＨＦ，ｅｔａｌ．Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｄｒｉｖｅｎ

ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｄｅｅｐ ｈａｓｈｉｎｇ ｆｏｒ ｉｍａｇｅ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ［Ｊ］．

Ｎｅｕｒｏｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０１９，３６８：１１４－１２３．

［５９］　ＤＯＮＧＸ，ＬＩＵＬ，ＺＨＵＬ，ｅｔａｌ．ＵｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｄｅｅｐＫｍｅａｎｓ

ｈａｓｈｉｎｇｆｏｒｅｆｆｉｃｉｅｎｔｉｍａｇｅｒｅｔｒｉｅｖａｌａｎｄｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ［Ｊ］．ＩＥＥＥ

ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＣｉｒｃｕｉｔｓａｎｄＳｙｓｔｅｍｓｆｏｒＶｉｄｅｏＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，

２０２１，３１（８）：３２６６－３２７７．

［６０］　ＺＨＡＮＧＷＱ，ＷＵＤＹ，ＹＡＮＧＣＬ，ｅｔａｌ．Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｎｄ

ｓｅｐａｒａｔｉｎｇｓｉｍｉｌａｒｉｔｉｅｓｆｏｒｄｅｅｐｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｈａｓｈｉｎｇ［Ｃ］／／

ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＩＣＡＳＳＰ２０２２－２０２２ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｃｏｕｓｔｉｃｓ，ＳｐｅｅｃｈａｎｄＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

（ＩＣＡＳＳＰ），２０２２：１６５５－１６５９．

［６１］　ＬＩＮＱＨ，ＣＨＥＮＸＪ，ＺＨＡＮＧＱ，ｅｔａｌ．Ｄｅｅｐｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ

ｈａｓｈｉｎｇｗｉｔｈｌａｔｅｎｔｓｅｍａｎｔｉｃｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ［Ｊ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ

ｔｈｅＡＡＡＩＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０２２，

３６（７）：７４８８－７４９６．

［６２］　ＪＩＮＬ，ＬＩＺＣ，ＰＡＮＹＨ，ｅｔａｌ．Ｒｅｌａｔｉｏｎａｌｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙ

ｉｎｄｕｃｅｄｓｅｌｆｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｈａｓｈｉｎｇｆｏｒｉｍａｇｅｒｅｔｒｉｅｖａｌ［Ｊ］．ＩＥＥＥ

ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓａｎｄＬｅａｒｎｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ，

２０２５，３６（１）：１４８２－１４９４．

［６３］　ＲＥＮＳＱ，ＨＥＫＭ，ＧＩＲＳＨＩＣＫＲ，ｅｔａｌ．ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ：

ｔｏｗａｒｄｓｒｅａｌｔｉｍｅ ｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｒｅｇｉｏｎ ｐｒｏｐｏｓａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆｔｈｅ ２９ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓＶｏｌｕｍｅ１，

２０１５：９１－９９．

［６４］　ＧＡＴＴＵＰＡＬＬＩＶ，ＺＨＵＯＹＸ，ＬＩＢＸ．Ｗｅａｋｌｙｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ

ｄｅｅｐ ｉｍａｇｅ ｈａｓｈｉｎｇ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔａｇ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓ［Ｃ］／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ２０１９ＩＥＥＥ／ＣＶＦＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒ

ＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ（ＣＶＰＲ），２０１９：１０３６７－

１０３７６．　

［６５］　ＧＵＡＮＺＹ，ＸＩＥＦ，ＺＨＡＯＷＱ，ｅｔａｌ．Ｔａｇｂａｓｅｄｗｅａｋｌｙ

ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｈａｓｈｉｎｇｆｏｒｉｍａｇｅｒｅｔｒｉｅｖａｌ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ

ｔｈｅ ２７ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｉｎｔ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ

Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１８：３７７６－３７８２．

［６６］　ＺＨＵＬ，ＣＵＩＨ，ＣＨＥＮＧＺＹ，ｅｔａｌ．Ｄｕａｌｌｅｖｅｌｓｅｍａｎｔｉｃ

ｔｒａｎｓｆｅｒｄｅｅｐｈａｓｈｉｎｇｆｏｒｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓｏｃｉａｌｉｍａｇｅｒｅｔｒｉｅｖａｌ［Ｊ］．

ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ Ｃｉｒｃｕｉｔｓａｎｄ ＳｙｓｔｅｍｓｆｏｒＶｉｄｅｏ

Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０２１，３１（４）：１４７８－１４８９．

［６７］　ＺＨＡＯＷ，ＸＵＣ，ＧＵＡＮＺＹ，ｅｔａｌ．ＴｅｌｅｃｏｍＮｅｔ：ｔａｇｂａｓｅｄ

ｗｅａｋｌｙｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｍｏｄａｌｌｙｃｏｏｐｅｒａｔｉｖｅｈａｓｈｉｎｇｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒ

ｉｍａｇｅｒｅｔｒｉｅｖａｌ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓ

ａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０２２，４４（１１）：７９４０－７９５４．

［６８］　ＣＵＩＨ，ＺＨＵＬ，ＬＩＪＪ，ｅｔａｌ．Ｓｃａｌａｂｌｅｄｅｅｐｈａｓｈｉｎｇｆｏｒ

ｌａｒｇｅｓｃａｌｅｓｏｃｉａｌｉｍａｇｅｒｅｔｒｉｅｖａｌ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ

ＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０２０，２９：１２７１－１２８４．

［６９］　ＪＩＮＬ，ＬＩＺＣ，ＰＡＮＹＨ，ｅｔａｌ．Ｗｅａｋｌｙｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｉｍａｇｅ

ｈａｓｈｉｎｇ ｔｈｒｏｕｇｈ ｍａｓｋｅｄ ｖｉｓｕａｌｓｅｍａｎｔｉｃ ｇｒａｐｈｂａｓｅｄ

ｒｅａｓｏｎｉｎｇ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２８ｔｈＡＣＭ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭｕｌｔｉｍｅｄｉａ，２０２０：９１６－９２４．

［７０］　ＷＡＮＧＭ，ＺＨＯＵＷ Ｇ，ＴＩＡＮＱ，ｅｔａｌ．Ｄｅｅｐｅｎｈａｎｃｅｄ

ｗｅａｋｌｙｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｈａｓｈｉｎｇｗｉｔｈｉｔｅｒａｔｉｖｅｔａｇｒｅｆｉｎｅｍｅｎｔ［Ｊ］．

ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＭｕｌｔｉｍｅｄｉａ，２０２２，２４：２７７９－２７９０．

［７１］　ＷＡＮＧＪＰ，ＣＨＥＮＢ，ＺＨＡＮＧＱ，ｅｔａｌ．Ｗｅａｋｌｙｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ

ｄｅｅｐｈｙｐｅｒｓｐｈｅｒｉｃａｌｑｕａｎｔｉｚａｔｉｏｎｆｏｒｉｍａｇｅｒｅｔｒｉｅｖａｌ［Ｊ］．

ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡＡＡＩＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，

２０２１，３５（４）：２７５５－２７６３．

［７２］　ＤＵＹＣ，ＷＡＮＧＭ，ＬＵＺＢ，ｅｔａｌ．Ｗｅａｋｌｙｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ

ｈａｓｈｉｎｇｗｉｔｈｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｖｅｃｒｏｓｓｍｏｄａｌａｔｔｅｎｔｉｏｎ［Ｊ］．ＡＣＭ

ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＭｕｌｔｉｍｅｄｉａＣｏｍｐｕｔｉｎｇ，Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓａｎｄ

Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２０２３，１９（６）：１－１９．

［７３］　ＬＵＺＹ，ＪＩＮＬ，ＬＩＺＣ，ｅｔａｌ．Ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌｋｎｏｗｌｅｄｇｅ

ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎｈａｓｈｉｎｇｂａｓｅｄｏｎＣＬＩＰｆｏｒｗｅａｋｌｙｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｉｍａｇｅ

ｒｅｔｒｉｅｖａｌ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＭｕｌｔｉｍｅｄｉａ，２０２６，２８：

２９９６－３００９．

［７４］　ＭＩＫＯＬＯＶＴ，ＣＨＥＮＫ，ＣＯＲＲＡＤＯＧ，ｅｔａｌ．Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ

ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｏｆｗｏｒｄｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓｉｎｖｅｃｔｏｒｓｐａｃｅ［ＥＢ／ＯＬ］．

（２０１３－０９－０７）［２０２５－１２－２５］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／

ａｂｓ／１３０１．３７８１．

［７５］　ＲＡＤＦＯＲＤＡ，ＫＩＭ ＪＷ，ＨＡＬＬＡＣＹＣ，ｅｔａｌ．Ｌｅａｒｎｉｎｇ

ｔｒａｎｓｆｅｒａｂｌｅ ｖｉｓｕａｌ ｍｏｄｅｌｓ ｆｒｏｍ ｎａｔｕｒａｌ ｌａｎｇｕａｇｅ

ｓｕｐｅｒｖｉｓｉｏｎ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆｔｈｅ ３８ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ，２０２１：８７４８－８７６３．

［７６］　ＸＩＡＲＫ，ＰＡＮＹ，ＬＡＩＨＪ，ｅｔａｌ．Ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｈａｓｈｉｎｇｆｏｒ

ｉｍａｇｅｒｅｔｒｉｅｖａｌｖｉａｉｍａｇｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｃ］／／

ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＴｗｅｎｔｙＥｉｇｈｔｈ ＡＡＡＩＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ

ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１４：２１５６－２１６２．

［７７］　ＣＡＯＺＪ，ＬＯＮＧＭＳ，ＷＡＮＧＪＭ，ｅｔａｌ．ＨａｓｈＮｅｔ：ｄｅｅｐ

ｌｅａｒｎｉｎｇｔｏｈａｓｈｂｙｃｏｎｔｉｎｕａｔｉｏｎ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ２０１７

ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ（ＩＣＣＶ），

２０１７：５６０９－５６１８．

［７８］　ＣＡＯＹ，ＬＯＮＧＭＳ，ＬＩＵＢ，ｅｔａｌ．ＤｅｅｐＣａｕｃｈｙＨａｓｈｉｎｇｆｏｒ

ｈａｍｍｉｎｇｓｐａｃｅｒｅｔｒｉｅｖａｌ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ２０１８ＩＥＥＥ／

ＣＶＦＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，

２０１８：１２２９－１２３７．

［７９］　ＣＨＥＮＹＤ，ＬＡＩＺＨ，ＤＩＮＧＹＪ，ｅｔａｌ．Ｄｅｅｐｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ

ｈａｓｈｉｎｇｗｉｔｈａｎｃｈｏｒｇｒａｐｈ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ２０１９ＩＥＥＥ／

ＣＶＦＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ（ＩＣＣＶ），

２０１９：９７９５－９８０３．
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［８０］　ＬＩＵＨＭ，ＷＡＮＧＲＰ，ＳＨＡＮＳＧ，ｅｔａｌ．Ｄｅｅｐｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ

ｈａｓｈｉｎｇｆｏｒｆａｓｔｉｍａｇｅｒｅｔｒｉｅｖａｌ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ２０１６

ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

（ＣＶＰＲ），２０１６：２０６４－２０７２．

［８１］　ＫＡＮＧＲ，ＣＡＯＹ，ＬＯＮＧＭ Ｓ，ｅｔａｌ．Ｍａｘｉｍｕｍｍａｒｇｉｎ

ｈａｍｍｉｎｇｈａｓｈｉｎｇ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ２０１９ＩＥＥＥ／ＣＶＦ

ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ（ＩＣＣＶ），２０１９：

８２５１－８２６０．

［８２］　ＺＨＡＮＧＲＭ，ＬＩＮＬ，ＺＨＡＮＧＲ，ｅｔａｌ．Ｂｉｔｓｃａｌａｂｌｅｄｅｅｐ

ｈａｓｈｉｎｇｗｉｔｈｒｅｇｕｌａｒｉｚｅｄｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒｉｍａｇｅｒｅｔｒｉｅｖａｌ

ａｎｄｐｅｒｓｏｎｒｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＩｍａｇｅ

Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１５，２４（１２）：４７６６－４７７９．

［８３］　ＬＩＵ Ｂ， ＣＡＯ Ｙ， ＬＯＮＧ Ｍ Ｓ， ｅｔａｌ． Ｄｅｅｐ ｔｒｉｐｌｅｔ

ｑｕａｎｔｉｚａｔｉｏｎ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２６ｔｈＡＣＭＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭｕｌｔｉｍｅｄｉａ，２０１８：７５５－７６３．

［８４］　ＬＡＩＨ Ｊ，ＰＡＮＹ，ＬＩＵ Ｙ，ｅｔａｌ．Ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓｆｅａｔｕｒｅ

ｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄｈａｓｈｃｏｄｉｎｇｗｉｔｈｄｅｅｐｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｃ］／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ２０１５ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄ

ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ（ＣＶＰＲ），２０１５：３２７０－３２７８．

［８５］　ＪＩＮＬ，ＳＨＵＸＢ，ＬＩＫ，ｅｔａｌ．Ｄｅｅｐｏｒｄｉｎａｌｈａｓｈｉｎｇｗｉｔｈ

ｓｐａｔｉａｌａｔｔｅｎｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，

２０１９，２８（５）：２１７３－２１８６．

［８６］　ＺＨＡＯＦ，ＨＵＡＮＧＹＺ，ＷＡＮＧＬ，ｅｔａｌ．Ｄｅｅｐｓｅｍａｎｔｉｃ

ｒａｎｋｉｎｇｂａｓｅｄｈａｓｈｉｎｇｆｏｒｍｕｌｔｉｌａｂｅｌｉｍａｇｅｒｅｔｒｉｅｖａｌ［Ｃ］／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ２０１５ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄ

ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ（ＣＶＰＲ），２０１５：１５５６－１５６４．

［８７］　ＨＥＫ，ＣＡＫＩＲＦ，ＢＡＲＧＡＬＳＡ，ｅｔａｌ．Ｈａｓｈｉｎｇａｓｔｉｅａｗａｒｅ

ｌｅａｒｎｉｎｇｔｏｒａｎｋ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ２０１８ ＩＥＥＥ／ＣＶＦ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，

２０１８：４０２３－４０３２．

［８８］　ＪＩＡＮＧＱＹ，ＬＩＷＪ．Ａｓｙｍｍｅｔｒｉｃｄｅｅｐｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｈａｓｈｉｎｇ［Ｊ］．

ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡＡＡＩＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，

２０１８，３２（１）：３３４２－３３４９．

［８９］　ＳＨＥＮＦＭ，ＧＡＯＸ，ＬＩＵＬ，ｅｔａｌ．Ｄｅｅｐａｓｙｍｍｅｔｒｉｃｐａｉｒｗｉｓｅ

ｈａｓｈｉｎｇ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２５ｔｈＡＣＭ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭｕｌｔｉｍｅｄｉａ，２０１７：１５２２－１５３０．

［９０］　ＹＡＮＧＨＦ，ＬＩＮＫ，ＣＨＥＮＣＳ．Ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｌｅａｒｎｉｎｇｏｆ

ｓｅｍａｎｔｉｃｓｐｒｅｓｅｒｖｉｎｇｈａｓｈ ｖｉａ ｄｅｅｐ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄ

ＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１８，４０（２）：４３７－４５１．

［９１］　ＳＵＳＰ，ＺＨＡＮＧＣ，ＨＡＮＫ，ｅｔａｌ．Ｇｒｅｅｄｙｈａｓｈ：ｔｏｗａｒｄｓ

ｆａｓｔｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｆｏｒａｃｃｕｒａｔｅｈａｓｈｃｏｄｉｎｇｉｎＣＮＮ［Ｃ］／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ３２ｎｄＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＮｅｕｒａｌ

ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ，２０１８：８０６－８１５．

［９２］　ＳＨＥＮＹＭ，ＱＩＮＪ，ＣＨＥＮＪＸ，ｅｔａｌ．Ｅｍｂａｒｒａｓｓｉｎｇｌｙｓｉｍｐｌｅ

ｂｉｎａｒｙｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ２０１９

ＩＥＥＥ／ＣＶＦ ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ

Ｗｏｒｋｓｈｏｐ（ＩＣＣＶＷ），２０１９：２８８３－２８９２．

［９３］　ＬＩＮ，ＬＩＣ，ＤＥＮＧＣ，ｅｔａｌ．Ｄｅｅｐｊｏｉｎｔｓｅｍａｎｔｉｃｅｍｂｅｄｄｉｎｇ

ｈａｓｈｉｎｇ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２７ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｉｎｔ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１８：２３９７－２４０３．

［９４］　ＸＩＥＹＺ，ＬＩＵＹ，ＷＡＮＧＹＴ，ｅｔａｌ．Ｌａｂｅｌａｔｔｅｎｄｅｄｈａｓｈｉｎｇ

ｆｏｒｍｕｌｔｉｌａｂｅｌｉｍａｇｅｒｅｔｒｉｅｖａｌ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

ＴｗｅｎｔｙＮｉｎｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｉｎｔＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ

Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０２１：９５５－９６２．

［９５］　ＹＵＡＮＬ，ＷＡＮＧＴ，ＺＨＡＮＧＸＰ，ｅｔａｌ．Ｃｅｎｔｒａｌｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ

ｑｕａｎｔｉｚａｔｉｏｎｆｏｒｅｆｆｉｃｉｅｎｔｉｍａｇｅａｎｄｖｉｄｅｏｒｅｔｒｉｅｖａｌ［Ｃ］／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ２０２０ＩＥＥＥ／ＣＶＦＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒ

ＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ（ＣＶＰＲ），２０２０：３０８０－

３０８９．　

［９６］　ＦＡＮＬＸ，ＮＧＫＷ，ＪＵＣ，ｅｔａｌ．Ｄｅｅｐｐｏｌａｒｉｚｅｄｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒ

ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｌｅａｒｎｉｎｇｏｆａｃｃｕｒａｔｅｂｉｎａｒｙｈａｓｈｉｎｇｃｏｄｅｓ［Ｃ］／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＴｗｅｎｔｙＮｉｎｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｉｎｔ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０２１：８２５－８３１．

［９７］　ＨＯＥＪＴ，ＮＧＫＷ，ＺＨＡＮＧＴＹ，ｅｔａｌ．Ｏｎｅｌｏｓｓｆｏｒａｌｌ：

ｄｅｅｐｈａｓｈｉｎｇｗｉｔｈａｓｉｎｇｌｅｃｏｓｉｎｅｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｂａｓｅｄｌｅａｒｎｉｎｇ

ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

ＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ３４（ＮｅｕｒＩＰＳ２０２１），２０２１：２４２８６－

２４２９８．　

［９８］　ＷＡＮＧＬＤ，ＰＡＮＹ，ＬＩＵＣ，ｅｔａｌ．Ｄｅｅｐｈａｓｈｉｎｇｗｉｔｈ

ｍｉｎｉｍａｌｄｉｓｔａｎｃｅｓｅｐａｒａｔｅｄｈａｓｈｃｅｎｔｅｒｓ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ

２０２３ＩＥＥＥ／ＣＶＦＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎ
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