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[bookmark: _Hlk221192071]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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[bookmark: OLE_LINK8]A survey on deep hashing for image retrieval
LU Zhengyun1, JIN Lu1, TANG Jinhui2
(1.School of Computer Science and Engineering, Nanjing University of Science and Technology, Nanjing 210094, China ; 2 College of Information Science and Technology&Artificial Intelligence, Nanjing Forestry University, Nanjing 210037, China) 
Abstract: With the rapid expansion of image data, large-scale image retrieval faces increasingly stringent efficiency requirements. Deep hashing is a key research direction in this field by mapping high-dimensional features into compact binary codes, thereby simultaneously enabling deep semantic learning and efficient image retrieval. Existing methods can be classified into three categories according to the extent of supervision utilized: unsupervised, weakly supervised, and fully supervised. Specifically, unsupervised methods mine latent semantic information from unlabeled data by modeling intrinsic data structures; weakly supervised methods extract effective supervisory signals from noisy or incomplete user-provided tags; and fully supervised methods rely on complete class labels to accurately model semantic relationships. The core ideas and representative achievements across these three categories was systematically reviewed, and comprehensive comparisons of retrieval performance for representative methods was conducted on multiple mainstream datasets. Moreover, despite significant progress, deep hashing still confronts substantial challenges in adapting to dynamically arriving data and achieving effective collaborative modeling in cross-modal scenarios. Future research should prioritize incrementally scalable hashing via continual learning, cross-modal hashing leveraging pre-trained models and so on, thereby promoting deep hashing toward greater efficiency, scalability, and real-world applicability.
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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（approximate nearest neighbor, 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进制码，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。


[image: 图片1]
[bookmark: pindex19]图1  深度图像哈希框架示意图
[bookmark: _Hlk221355431][bookmark: pindex20]Fig.1  The framework of the deep image hashing

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[image: 第一章图(1)_01]
[bookmark: pindex23]图2  深度图像哈希分类框架示意图
[bookmark: pindex24]Fig.2  The framework of the classification of deep image hashing
习，联合学习以及其他。
[bookmark: _Hlk212197694]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。
[bookmark: pindex27]1  基础知识
[bookmark: _Hlk200901428][bookmark: OLE_LINK5][bookmark: OLE_LINK4][bookmark: pindex28]1.1  问题定义
[bookmark: _Hlk221295665]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进制码。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，实现高效的近似最近邻搜索。





假设训练集为，其中表示原始图像，为其对应的标签。给定图像，位哈希码可通过以下方式获得：

[bookmark: pindex31]		(1)




其中，表示提取图像特征的主干网络，表示投影高维特征向量为低维连续表示的哈希函数，表示将连续表示离散化为二值码的符号函数。然而，由于函数在原点处不可导，在其余位置的值都是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。







[bookmark: _Hlk221293253]（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代替来松弛离散约束。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，设为连续哈希表示和的内积，表示数据间的相似度，在一个批量中，整体损失函数可以表示为：

[bookmark: pindex34]		(2)


[bookmark: bkReivew133325]其中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。
[bookmark: _Hlk221296844][bookmark: pindex36]算法1 基于连续松弛的一阶段深度哈希
[bookmark: pindex37]Alg.1 One-stage depth hashing based on continuous relaxation
	






[bookmark: sys38034]输入：训练集，码长，平衡参数，迭代次数，批量大小
输出:优化后的网络,

	

For 训练周期 to  do

For 每个批量 do

图像特征；

连续哈希；

基于数据和标签计算相似度；
基于公式(2)计算相似性损失；
反向传播；


优化,的网络参数；
End for
End for






（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，该过程可表述为最小化数据相似度与离散目标码内积之间的重构误差：

[bookmark: pindex51]		(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，在一个批量中，损失函数为连续哈希码到离散码的回归：

[bookmark: pindex53]		(4)
相关训练流程可见算法2。
[bookmark: pindex55]算法2 基于预生成码的两阶段深度哈希
[bookmark: pindex56]Alg.2 Two-stage deep hashing based on pre-generated code
	






[bookmark: sys57034]输入：训练集，码长，平衡参数，迭代次数，批量大小
输出:优化后的网络,

	Stage 1：计算离散哈希码

基于数据和标签计算相似度；

基于公式(3)生成离散码；
Stage 2：非线性映射拟合


For 训练周期 to  do

For 每个批量do

图像特征；

连续哈希；
基于公式(4)计算和离散码的回归损失；
反向传播；


优化,的网络参数；
End for
End for


[bookmark: pindex71]1.2  数据集介绍
[bookmark: bkReivew3153650]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十二个检索数据集。

[bookmark: pindex74]表1 深度图像哈希中常用检索数据集的总结
[bookmark: pindex75]Tab.1 Summary of popular image retrieval datasets used in deep hashing
	数据集
	类别
	图像
	文本
	粗粒度标签
	细粒度标签

	CIFAR-10[15]
	10
	60,000
	
	
	

	CIFAR-100[15]
	100
	60,000
	
	
	

	ImageNet[16]
	1000
	1,281,167
	
	
	

	MIRFlickr25k[17]
	38
	25,000
	
	
	

	NUS-WIDE[18]
	81
	269,498
	
	
	

	MS-COCO[19]
	80
	122,218
	
	
	

	CUB-200-2021[20]
	200
	11,788
	
	
	

	Stanford Cars[21]
	196
	16,185
	
	
	

	FGVC-Aircraft[22]
	100
	10,000
	
	
	

	VegFru[23]
	292
	160,731
	
	
	

	Food101[24]
	101
	101,000
	
	
	

	NABirds[25]
	555
	48,562
	
	
	



在无监督和常规全监督深度图像哈希中，常用六个数据集包括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。
[bookmark: _Hlk221204099]除了上述的粗粒度数据集外，还有六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]、Stanford Cars[21]、FGVC-Aircraft[22]、VegFru[23]、Food10[24]和NABirds[25]。前三个数据集图像数量少于2万张，任务难度相对较低，但后三个为大规模数据集，任务难度也更高。
[bookmark: pindex157]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。
[bookmark: _GoBack]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（mean average precision, mAP）、前N个返回样本的准确率（P@N）、精度-召回（precision-recall, PR）曲线，以及汉明距离小于等于2范围内的精度曲线（P@H=2）。这些评估指标的定义如下：
mAP是对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。其定义如下：

[bookmark: _Hlk200921202][bookmark: pindex161]		(5)





其中，表示前个返回结果的准确率，表示第个返回结果是否相关，若相关则为1，否则为0，表示与查询图像相关的图像总数。

[bookmark: bkReivew2061025]P@N被定义为所有查询图像的前个返回结果的准确率的平均值。
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。
[bookmark: pindex167]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Vision Transformer（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，能够显式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。
[bookmark: pindex169]2  深度图像哈希的方法介绍
[bookmark: pindex170]2.1  无监督深度图像哈希

[bookmark: _Hlk221190471][bookmark: _Hlk200922993]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。
[bookmark: pindex172]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
[bookmark: bkReivew2022536][bookmark: bkReivew1142146][bookmark: pindex173]Tab.2 Summary of existing unsupervised deep hashing methods published in high-quality conferences and journals
	方法
	发表
	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

	ERIN et al.[30]
	CVPR’15
	
	
	
	
	
	
	

	SGH[31]
	ICML’17
	
	
	
	
	
	
	

	DVB[32]
	IJCV’19
	
	
	
	
	
	
	

	TBH[33]
	CVPR’20
	
	
	
	
	
	
	

	BinGAN[34]
	NeurIPS’18
	
	
	
	
	
	
	

	HashGAN[35]
	CVPR’18
	
	
	
	
	
	
	

	GMANs[36]
	CIKM’18
	
	
	
	
	
	
	

	UADH[37]
	TIP’19
	
	
	
	
	
	
	

	SSDH[38]
	IJCAI’18
	
	
	
	
	
	
	

	MLS3RDUH[39]
	IJCAI’20
	
	
	
	
	
	
	

	DATE[40]
	MM’21
	
	
	
	
	
	
	

	UDMSH[41]
	TCSVT’20
	
	
	
	
	
	
	

	ZHANG et al.[42]
	TCSVT’23
	
	
	
	
	
	
	

	DistillHash[43]
	CVPR’19
	
	
	
	
	
	
	

	CIMON[44]
	IJCAI’21
	
	
	
	
	
	
	

	UHSCM[45]
	PACMMOD’23
	
	
	
	
	
	
	

	SADH[46] 
	TPAMI’18
	
	
	
	
	
	
	

	DU3H[47]
	MM’20
	
	
	
	
	
	
	

	DeepBit[48]
	CVPR’16
	
	
	
	
	
	
	

	NSH[49]
	IJCAI’22
	
	
	
	
	
	
	

	HAMAN[50]
	IJCAI’22
	
	
	
	
	
	
	

	WCH[51]
	ACCV’22
	
	
	
	
	
	
	

	FSCH[52]
	TCSVT’23
	
	
	
	
	
	
	

	CIBHash[53]
	IJCAI’21
	
	
	
	
	
	
	

	HU et al.[54]
	MM’17
	
	
	
	
	
	
	

	ZHANG et al.[55]
	TIP’17
	
	
	
	
	
	
	

	PLDH[56]
	MATHEMATICS’23
	
	
	
	
	
	
	

	JMPH[57]
	AIPR’22
	
	
	
	
	
	
	

	CUDH[58]
	NEUCOM'19
	
	
	
	
	
	
	

	UDKH[59]
	TCSVT'20
	
	
	
	
	
	
	

	UCSH[60]
	ICASSP'22
	
	
	
	
	
	
	

	DSCH[61]
	AAAI’22
	
	
	
	
	
	
	

	RCSH[62]
	TNNLS’23
	
	
	
	
	
	
	



[bookmark: OLE_LINK10][bookmark: OLE_LINK12][bookmark: pindex486]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：

[bookmark: pindex489]		(6)









其中，表示编码器，表示解码器，表示重构损失，是样本的输入特征，是解码器估计得到的特征。估计特征和编码器以及解码器的函数关系，可表示为：

[bookmark: pindex491]		(7)

[bookmark: pindex492]		(8)

其中，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（stochastic generative hashing，SGH）[31]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（deep variational binaries，DVB）[32]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（twin-bottleneck hashing，TBH）[33]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：除了自编码器外，近年来的无监督哈希研究还采用生成对抗网络（generative adversarial networks，GANs）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。其中，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。
[bookmark: OLE_LINK23]二进制生成对抗网络（binary generative adversarial network，BinGAN）[34]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（hashing generative adversarial network，HashGAN）[35]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（generative multi adversarial networks，GMANs）[36]提出了双判别对抗训练策略，使得所学习的哈希码不仅能保留数据分布信息，同时尽可能接近理想的二值化表示。无监督对抗哈希（unsupervised adversarial hashing，UADH）[37]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。
[bookmark: _Hlk202454187][bookmark: pindex498]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到汉明空间中。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（semantic structure-based unsupervised deep hashing，SSDH）[38]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（manifold based local semantic similarity structure reconstructing deep unsupervised hashing，MLS3RDUH）[39]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（distribution-based similarity structure reconstruction，DATE）[40]开发了一种基于分布发散的度量方式计算相似性，其中使用基于球散度的非参数双样本检验来建模数据分布。为挖掘细粒度的语义结构，无监督深度多相似性哈希（unsupervised deep multi-similarity hashing，UDMSH）[41]被提出，分别通过基于FCN的注意力网络和CNN构建来自局部感知和全局感知表示的多层次相似性。类似地，Zhang等人[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。
由于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（distilled hashing，DistillHash）[43]提出了一种基于贝叶斯的哈希框架，首先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（comprehensive similarity mining and consistency learning，CIMON）[44]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（unsupervised hashing with semantic concept mining，UHSCM）[45]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（similarity-adaptive deep hashing，SADH）[46]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（deep unsupervised hybrid-similarity hadamard hashing, DU3H）[47]解决了传统无监督哈希方法中存在的哈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。DU3H首先通过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和平衡性质。其次，论文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。
[bookmark: pindex506]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。
[bookmark: OLE_LINK25]（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（deep Bit, 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（naturally-sorted hashing，NSH）[49]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。
[bookmark: OLE_LINK9]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（hashing with fine-grained semantic similarity mining，HAMAN）[50]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（weighted contrative hashing，WCH）[51]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（fine-grained similarity-preserving contrastive hashing，FSCH）[52]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（contrastive information bottleneck hashing，CIBHash）[53]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（joint mlp and pseudo-label unsupervised hashing, JMPH）[57]结合Faster-RCNN[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。
[bookmark: pindex513]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。由于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。
[bookmark: pindex514]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（deep semantic components hashing, DSCH）[61]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。然后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。
[bookmark: pindex515]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。而且直接对二进制哈希码进行聚类，由于哈希码判别能力有限，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（relational consistency induced self-supervised hashing, RCSH）[62]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。
[bookmark: pindex516]2.1.4  小结
[bookmark: _Hlk221194322]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。
[bookmark: pindex518]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。
[bookmark: pindex520]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
[bookmark: pindex521]Tab.3 Summary of existing weakly supervised deep hashing methods published in high-quality conference and journal
	方法
	发表
	标签重构
	标签优化
	多模态知识蒸馏

	WDHT[64]
	CVPR’19
	
	
	

	GUAN et al.[65]
	IJCAI’18
	
	
	

	ZHU et al.[66]
	TCSVT’20
	
	
	

	ZHAO et al.[67]
	TPAMI’21
	
	
	

	SCADH[68]
	TIP’19
	
	
	

	MGRN[69]
	MM’20
	
	
	

	EWSH[70]
	TMM’21
	
	
	

	WSDHQ[71]
	AAAI’21
	
	
	

	WSHRCA[72]
	TOMCCAP’23
	
	
	

	MKDH[73]
	TMM’25
	
	
	



[bookmark: pindex578]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（weakly supervised deep hashing using tag embeddings，WDHT）[64]利用词向量模型（word to vector，word2vec）[74]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。

[bookmark: _Hlk202731909][bookmark: pindex580][bookmark: _Hlk202485169]为了减轻噪声标签的影响，Guan等人[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等人[66]引入范数以降低噪声标签的影响。Zhao等人[67]则设计了一个语义网络以捕捉标签的重要性。
[bookmark: pindex581]2.2.2  标签优化
[bookmark: pindex582]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（scalable deep hashing，SCADH）[68]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（masked visual-semantic graph-based reasoning network，MGRN）[69]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哈希码。
[bookmark: pindex583]增强型弱监督哈希（enhanced weakly supervised hashing，EWSH）[70]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（weakly-supervised deep hyperspherical quantization，WSDHQ）[71]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语义超球面进行匹配。基于重构性跨模态注意力的弱监督哈希（weakly supervised hashing with reconstructive cross-modal attention，WSHRCA）[72]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。
[bookmark: pindex584]2.2.3  多模态知识蒸馏
[bookmark: pindex585]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（multi-modal knowledge distillation hashing, MKDH）[73]被提出。该方法利用对比语言-视觉预训练模型（contrastive language-image pre-training，CLIP）[75]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。
[bookmark: _Hlk221194407][bookmark: pindex587]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。
[bookmark: _Hlk202454321][bookmark: pindex589]2.3  全监督深度图像哈希
[bookmark: _Hlk221287960][bookmark: _Hlk203037592][bookmark: _Hlk202454578]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。

[bookmark: pindex592]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
[bookmark: pindex593]Tab.4 Summary of existing supervised deep hashing methods published in high-quality conference and journal
	方法
	发表
	相似度学习
	类别标签学习
	联合学习
	[bookmark: bkReivew3051805]其他方法

	CNNH[76]
	AAAI’14
	
	
	
	

	HashNet[77]
	ICCV’17
	
	
	
	

	DCH[78]
	CVPR’18
	
	
	
	

	DAGH[79]
	ICCV’19
	
	
	
	

	DSH[80]
	CVPR’16
	
	
	
	

	MMHH[81]
	ICCV’19
	
	
	
	

	ZHANG et al.[82] 
	TIP’15
	
	
	
	

	DTQ[83]
	MM’18
	
	
	
	

	LAI et al.[84]
	CVPR’15
	
	
	
	

	DOH[85]
	TIP’18
	
	
	
	

	DSRH[86]
	CVPR’15
	
	
	
	

	HE et al.[87]
	CVPR’18
	
	
	
	

	ADSH[88]
	AAAI’18
	
	
	
	

	DAPH[89]
	MM’17
	
	
	
	

	SSDH[90]
	TPAMI’17
	
	
	
	

	GreedyHash[91]
	NeurIPS’18
	
	
	
	

	JMLH[92]
	ICCV’19
	
	
	
	

	DSEH[93]
	CVPR’18
	
	
	
	

	LAH[94]
	IJCAI’20
	
	
	
	

	CSQ[95]
	CVPR’20
	
	
	
	

	DPN[96]
	IJCAI’20
	
	
	
	

	OrthoHash[97]
	NeurIPS’21
	
	
	
	

	WANG et al.[98]
	CVPR’23
	
	
	
	

	SPRCH[99]
	TMM’23
	
	
	
	

	DIHN[100]
	CVPR’19
	
	
	
	

	CHEN et al.[101]
	TMM’21
	
	
	
	

	DIH[102]
	TBD’23
	
	
	
	

	LTHNet[103]
	SIGIR’21
	
	
	
	

	ACHNet[104]
	IJCAI’22
	
	
	
	

	DDPHN[105]
	MM’23
	
	
	
	

	SPH[106]
	TMM’24
	
	
	
	

	CIH[107]
	TIP’25
	
	
	
	

	ZENG et al.[108]
	arXiv’19
	
	
	
	

	DSaH[109]
	TIP’20
	
	
	
	

	sRLH[110]
	TIP’22
	
	
	
	

	FPH[111]
	ICMR’19
	
	
	
	

	CFH[112]
	SPL’20
	
	
	
	

	ExchNet[113]
	ECCV’20
	
	
	
	

	CSCE-Net[114]
	ACML’22
	
	
	
	

	SwinFGHash[115]
	BMVC’21
	
	
	
	

	GDF-Net[116]
	SPIC’23
	
	
	
	

	FCAENet[117]
	PR’22
	
	
	
	

	SEMICON[118]
	ECCV’22
	
	
	
	

	FISH[119]
	TIP’22
	
	
	
	

	DPAQ[120]
	TMM’23
	
	
	
	

	A2-NET[121]
	TPAMI’23
	
	
	
	

	AGMH[122]
	MM’23
	
	
	
	

	CFBH[123]
	TMM’24
	
	
	
	



[bookmark: pindex889]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。假设为相似度矩阵，当时，，否则。在一个批量中，其目标函数可以表述为：

[bookmark: pindex891]		(9)




其中，表示哈希编码与之间的预测相似度，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（convolutional neural network hashing，CNNH）[76]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：

[bookmark: pindex894]		(10)
以保持样本间成对相似性；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。



（2）负对数似然损失：哈希网络（HashNet）[77]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。给定哈希码和，它们之间的内积可表示为：

[bookmark: pindex897]		(11)
对应的重加权负对数似然损失可以表示为：

[bookmark: pindex899]		(12)

其中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（deep cauchy hashing，DCH）[78]改用柯西分布建模距离，其负对数似然损失为：

[bookmark: pindex902]		(13)


其中，是柯西分布的尺度参数，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：

[bookmark: _Hlk200972455][bookmark: pindex904]		(14)

其中，是一个全1向量。
由于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（deep anchor graph hashing，DAGH）[79]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：

[bookmark: pindex907]		(15)











其中，表示所有训练数据的二进制哈希码，表示的第列，表示其第行，是一个全为1的向量，是锚图中的第个边的权重。的计算方式如下：

[bookmark: pindex909]		(16)


其中表示与相关的数据点集合。

（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（deep supervised hashing，DSH）[80]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。在一个批量中，DSH的目标函数被定义为：

[bookmark: pindex912]		(17)



其中，是边界参数，是用于控制量化损失强度的参数，而表示向量的L1范数。
与DSH不同，最大间隔汉明哈希（maximum-margin hamming hashing，MMHH）[81]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：

[bookmark: pindex915]	(18)






其中，是用于缓解数据不平衡问题的样本对的权重，表示汉明球的半径，用于衡量和之间的汉明距离。

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，基于三元组间隔损失的目标函数可以定义为：

[bookmark: pindex918]		(19)




其中，表示正负样本对之间的间隔，计算向量和之间的距离。
（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（deep ordinal hashing，DOH）[85]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：

[bookmark: pindex921]		(20)
其中

[bookmark: _Ref201158074][bookmark: _Ref201158081][bookmark: pindex923]		(21)






函数用于融合局部空间表示和全局表示。在公式(20)中，当与-bit的二值哈希码进行比较时，长度被设置为。


基于深度语义排序的哈希（deep semantic ranking based hashing, DSRH）[86]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。给定一个样本及其对应的排序列表，排序损失定义如下：

[bookmark: pindex926]		(22)










其中，和定义了样本对与之间的相似性等级，对于，它的值可以计算为。表示向量与之间的汉明距离，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等人[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（asymmetric deep supervised hashing，ADSH）[88]和深度不对称成对哈希（Deep Asymmetric Pairwise Hashing，DAPH）[89]。具体来说，在查询样本与数据库样本之间构建一个不对称的相似性矩阵，目标函数可以表述为：

[bookmark: pindex929]		(23)








其中，表示数据库样本的二值哈希编码，是的第列，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时，二值哈希编码可以通过求解一个二值二次规划问题来获得。
[bookmark: pindex931]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，在一个批量中，该损失可以表示为：

[bookmark: pindex934]		(24)




其中，是样本的类别标签，是模型对应的预测输出，其定义为：

[bookmark: pindex936]		(25)






其中，表示函数，是分类器参数，是样本的哈希编码，其定义如公式(26)所示，是偏置项。
全监督语义保持深度哈希（supervised semantics-preserving deep hashing，SSDH）[90]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（greedy hashing，GreedyHash）[91]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（just-maximizing-likelihood hashing，JMLH）[92]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。
[bookmark: pindex941]深度联合语义嵌入哈希（deep joint semantic-embedding hashing，DSEH）[93]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。
[bookmark: pindex942]标签关注哈希（label-attended hashing，LAH）[94]则利用图卷积网络（GCN）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编码。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。

[bookmark: pindex944]中心相似性量化（central similarity quantization，CSQ）[95]是首个引入哈希中心损失的工作。它首先构造一个的哈达玛矩阵，具体的构造方式如下：

[bookmark: _Hlk201265728][bookmark: pindex945]		(26)










其中，，，表示哈达玛积（逐元素乘积）。令表示一组哈希中心，其中为哈希中心的数量。若，则哈希中心可以直接从上述哈达玛矩阵中采样；若，则通过组合两个哈达玛矩阵来构造哈希中心；若大于或不是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：

[bookmark: pindex948]		(27)





其中，是样本对应的哈希中心，是的第个元素。通过使用上述目标函数进行学习，相似图像的哈希编码会靠近其对应的哈希中心，而远离其他哈希中心。
[bookmark: pindex950]深度极化网络（deep polarized network，DPN）[96]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如下：

[bookmark: pindex951]		(28)



其中，表示一个间隔阈值，表示为样本预定义的目标二值中心。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。
[bookmark: bkReivew2031511][bookmark: pindex953]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（orthogonality hashing, OrthoHash）[97]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编码的判别能力。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：

[bookmark: pindex954]		(29)






其中，是样本的哈希中心，，这里表示与之间的夹角。此外，OrthoHash在哈希层之后添加了一个批归一化层，以使得哈希编码分布更加均衡。
[bookmark: pindex956]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等人[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。
[bookmark: pindex957]2.3.3  联合学习
[bookmark: _Hlk221310343][bookmark: pindex958]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（self-paced relational contrastive hashing, SPRCH）[99]。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之间关系中的有意义的判别信息来学习哈希编码。在一个批量中，SPRCH的损失函数如下所示：

[bookmark: _Hlk201271408][bookmark: pindex959]		(30)
其中

[bookmark: pindex961]		(31)

[bookmark: pindex962]		(32)






在公式(28)和(29)中，表示两个给定向量之间的余弦相似度，和分别定义了相似样本对集合和不相似样本对集合，和分别定义了相似类别中心集合和无关类别中心集合，和被设计用于缓解数据对之间与数据与类别之间配对数量不平衡的问题，定义了一个自步因子，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。
[bookmark: pindex964]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。
[bookmark: pindex966]（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（deep incremental hashing network，DIHN）[100]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，用于保持新到来样本与旧样本之间的相似性关系，该损失可表示为：

[bookmark: pindex967]		(33)





[bookmark: pindex968]其中，表示由旧数据和新     数据组成的数据库集合的二值哈希编码，表示当前数据批次中查询样本的松弛哈希编码，表示样本与之间的相似性。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编码，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等人[101]提出不保存所有旧数据的哈希编码，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，DIH[102]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（independent and identically distributed，IID）采样的。然而，在实际应用中，许多数据集往往呈现出不均衡的长尾分布，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。
[bookmark: pindex970]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（long-tail hashing network，LTHNet）[103]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。
[bookmark: pindex971]进一步地，注意力引导对比哈希网络（attention-guided contrastive hashing network，ACHNet）[104]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。
[bookmark: pindex972]相比之下，双动态代理哈希网络（dual dynamic proxy hashing network, DDPHN）[105]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。
[bookmark: pindex973]而语义增强代理引导哈希（semantic-enhanced proxy-guided hashing, SPH）[106]更进一步，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，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。
[bookmark: pindex974]因果推理哈希（causal inference hashing， CIH）[107]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的有益偏差，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编码。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。
[bookmark: pindex976]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编码。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编码，并同时为区域定位模块生成标注信息。
[bookmark: pindex977]与文献[108]使用候选区域的方法不同，深度显著性哈希（deep saliency hashing，DSaH）[109]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。
[bookmark: pindex978]与定位显著区域不同，子区域定位哈希（sub-region localized hashing，sRLH）[110]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外，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、类间可分的哈希编码。
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。
[bookmark: pindex980]特征金字塔哈希（feature pyramid hashing，FPH）[111]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。
[bookmark: pindex981]与FPH类似，相关性滤波哈希（correlation filtering hashing, CFH）[112]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。
[bookmark: sys982034][bookmark: sys9823430][bookmark: pindex982]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（exchange hashing, ExchNet）[113]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（cross-scale context extracted hashing network, CSCE-Net）[114]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。
[bookmark: pindex983]最近，基于Swin Transformer的全监督细粒度图像哈希网络（swin transformer-based fine-grained hashing network, SwinFGHash）[115]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 Transformer Block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（graph feature aggregation hashing, GDF-Net）[116]利用K近邻图聚合局部区域特征之间的上下文关系，以提升哈希编码的判别性和泛化能力。

[bookmark: pindex984]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（feature consistency driven attention erasing network, FCAENet）[117]利用一个选择性区域擦除模块，在注意力掩码上擦除前个值，使特征提取器对次判别性特征变得更加敏感和鲁棒。
[bookmark: pindex985]基于抑制增强掩码的注意力与交互通道变换网络（suppression-enhancing mask based attention and interactive channel transformation, SEMICON）[118]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。
[bookmark: pindex986]细粒度实例感知语义哈希（fine-grained instance-aware semantic hashing, FISH）[119]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的特征。
其它方法：除了以上四个方向外，还有一些从不同角度出发的全监督细粒度图像哈希方法。
[bookmark: pindex988]深度渐进非对称量化（deep progressive asymmetric quantization, DPAQ）[120]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。
[bookmark: pindex989]此外，属性注意力网络（attribute-attention network, A2-NET）[121]和属性引导多级哈希（attribute-guided multi-level hashing, AGMH）[122]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编码。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。
[bookmark: pindex990]而因果特征到二值注入哈希学习（causal feature to binary-injected hash learning, CFBH）[123]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。
[bookmark: pindex991]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、因果干预、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。
[bookmark: pindex993]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三个部分：训练集、查询集和数据库集，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，从中每个类别选择500张图像，总共10500张图像组成训练集。
[bookmark: sys996079]对于COCO，本文从官方训练集和验证集中随机选择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11,788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测试图片作为查询集，5794训练图片作为训练集和数据库集。
对于FGVC-Aircraft，总共有10,000张细粒度飞机图片，可以被分为100类。官方划分的3333测试图片用于查询，官方划分的6667测试图片用于训练和数据库集构建。
[bookmark: sys99912144][bookmark: sys99916533][bookmark: _Hlk202486477]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。
[bookmark: pindex1000]3.1  无监督深度图像哈希
[bookmark: _Hlk210552357]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。从表5的结果可得到以下结论。

[bookmark: sys1003048][bookmark: pindex1003]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能比较
[bookmark: pindex1004]Tab.5 Comparison of mAP@all performance of representative unsupervised deep hashing methods on NUS-WIDE and MS-COCO datasets
%
	方法
	发表
	NUS-WIDE
	MS-COCO

	
	
	16 bits
	32 bits
	48 bits
	64 bits
	16 bits
	32 bits
	48 bits
	64 bits

	重构
	HashGAN[35]
	CVPR’18
	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]
	IJCAI’18
	57.1
	58.2
	58.9
	59.4
	47.0
	47.9
	48.6
	51.2

	自监督
	CIBHash[53]
	IJCAI’21
	53.9
	54.5
	55.8
	56.5
	52.3
	53.9
	54.3
	55.0

	
	RCSH[62]
	TNNLS’23
	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。
[bookmark: _Hlk210552481]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。
[bookmark: pindex1068]3.2  弱监督深度图像哈希
[bookmark: pindex1069]3.2.1  不同哈希方法的性能比较
[bookmark: _Hlk202731498][bookmark: _Hlk202731935]在弱监督深度图像哈希中，本文选择了WDHT[64]，MGAN[69]，EWSH[70]，WSHRCA[72]，MKDH[73]这五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。

[bookmark: sys1072048][bookmark: pindex1072]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
[bookmark: pindex1073]Tab.6 Comparison of mAP@5K performance of representative weakly supervised deep hashing methods on NUS-WIDE and MS-COCO datasets
%
	方法
	发表
	NUS-WIDE
	MS-COCO

	
	
	16 bits
	32 bits
	48 bits
	64 bits
	16 bits
	32 bits
	48 bits
	64 bits

	标签重构
	WDHT[64]
	CVPR’19
	60.6
	69.4
	72.0
	71.2
	51.8
	58.9
	58.8
	61.7

	标签优化
	MGRN[69]
	MM’20
	69.5
	73.7
	75.0
	76.3
	57.0
	59.8
	63.2
	65.1

	
	EWSH[70]
	TMM’21
	72.7
	74.7
	75.6
	76.7
	60.0
	63.5
	64.2
	65.0

	
	WSHRCA[72]
	TOMCCAP’23
	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]
	TMM’25
	79.5
	80.7
	82.0
	82.1
	67.5
	69.1
	70.8
	70.7



从表6可知，相比较早期的WDHT[64]方法，MGAN[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。
其次，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MIRFlickr25k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习的联合表示，可以提高弱监督哈希模型的检索性能。
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。
[bookmark: pindex1148]3.2.2  不同主干网络的性能比较
[bookmark: _Hlk221277530]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Vision Transformer（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输出的高维全局特征，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。

[bookmark: pindex1151]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
[bookmark: pindex1152]Tab.7 Comparison of mAP@5K performance of representative weakly supervised deep hashing methods using different backbones on MS-COCO datasets
%
	方法
	发表
	ResNet18
	ViT

	
	
	16 bits
	32 bits
	48 bits
	64 bits
	16 bits
	32 bits
	48 bits
	64 bits

	标签重构
	WDHT[64]
	CVPR’19
	51.8
	58.9
	58.8
	61.7
	55.6
	66.1
	71.2
	74.9

	标签优化
	EWSH[70]
	TMM’21
	60.0
	63.5
	64.2
	65.0
	63.2
	64.9
	68.1
	68.5

	
	WSHRCA[72]
	TOMCCAP’23
	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]
	TMM’25
	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。
[bookmark: pindex1214]3.3  全监督深度图像哈希
[bookmark: pindex1215]3.3.1  不同哈希方法的性能比较
[bookmark: _Hlk202873711][bookmark: _Hlk221361874]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所示，相关实验结果来自论文SPRCH[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样本对或三元组间的相对关系，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则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。
[bookmark: pindex1220]3.3.2  不同哈希方法的哈希码可视化分析
[bookmark: sys12218662][bookmark: bkReivew2111810]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中可知，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上对这三种代表性哈希方法进行训练，并选取CIFAR-100数据库集中第43、77和82类的样本，分别提取三种方法生成的16位哈希码，并采用t-SNE方法将高维哈希码降维至二维空间进行可视化。

[bookmark: sys1224052][bookmark: pindex1224]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]
[bookmark: bkReivew3163151][bookmark: pindex1225]Tab.8 Comparison of mAP@5K performance of representative fully supervised deep hashing methods on NUS-WIDE and MS-COCO datasets[99]
%        
	方法
	发表
	NUS-WIDE
	MS-COCO

	
	
	16 bits
	32 bits
	48 bits
	64 bits
	16 bits
	32 bits
	48 bits
	64 bits

	相似度学习
	DSH[80]
	CVPR’16
	74.6
	79.0
	79.1
	79.4
	63.6
	66.4
	69.5
	70.3

	
	HashNet[77]
	ICCV’17
	82.0
	84.5
	85.4
	85.6
	67.1
	68.9
	70.4
	71.6

	
	DCH[78]
	CVPR’18
	80.1
	81.1
	81.0
	81.2
	71.9
	74.6
	75.2
	75.7

	类标签学习
	GreedyHash[91]
	NeurIPS’18
	79.2
	80.7
	81.7
	82.0
	68.2
	74.1
	75.9
	77.0

	
	CSQ[95]
	CVPR’20
	77.0
	79.1
	79.4
	80.1
	70.6
	79.7
	81.1
	84.0

	
	DPN[96]
	IJCAI’20
	79.2
	80.4
	79.9
	80.9
	71.7
	78.9
	81.5
	82.5

	
	Orthohash[97]
	NeurIPS’21
	81.7
	83.9
	85.3
	85.9
	74.6
	81.6
	83.8
	85.4

	联合学习
	SPRCH[99]
	TMM’23
	83.7
	84.9
	85.6
	85.9
	83.0
	85.6
	86.4
	86.8




[bookmark: pindex1331]如图3所示，三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虽能对三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Class 43与Class 77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，使三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Class 43与Class 77形成清晰分界，Class 82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。
[bookmark: pindex1332]
		[image: ]
	[image: ]
	[image: ]

	(1) HashNet
	(2) CSQ
	(3) SPRCH


图3 不同全监督哈希方法的哈希码的t-SNE可视化结果


[bookmark: bkReivew2122044][bookmark: pindex1340]Fig.3  The t-SNE visualization results of hash codes from different fully supervised hashing methods

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，表明越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。
[bookmark: pindex1343]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，相关实验结果来自论文CFBH[123]。

[bookmark: pindex1346]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]
[bookmark: pindex1347]Tab.9 Comparison of mAP@all performance of representative full supervised fine-grained deep hashing methods on CUB-200-2011 and FGVC-Aircraft datasets[123
%      
	方法
	发表
	CUB-200-2011
	FGVC-Aircraft

	
	
	16 bits
	32 bits
	48 bits
	64 bits
	16 bits
	32 bits
	48 bits
	64 bits

	区域定位
	DSaH[109]
	TIP’20
	50.5
	54.7
	66.0
	67.02
	55.1
	68.2
	71.7
	70.5

	
	sRLH[110]
	TIP’22
	62.8
	69.9
	71.0
	71.9
	80.2
	83.1
	83.9
	83.9

	掩码
	SEMICON[118]
	ECCV’22
	39.3
	51.5
	62.4
	69.9
	51.4
	60.8
	74.1
	76.3

	
	FISH[119]
	TIP’22
	69.2
	73.1
	74.1
	74.1
	82.9
	83.8
	83.6
	83.9

	因果推断
	CFBH[123]
	TMM’24
	70.1
	74.7
	75.4
	76.2
	84.3
	85.7
	86.7
	87.2




[bookmark: _Hlk221221044]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16位）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64位码长达到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。
[bookmark: pindex1421]3.3.4  不同细粒度哈希方法的时间与存储开销分析
[bookmark: _Hlk221238508]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），相关实验结果来自论文CFBH[123]。所有实验均在相同硬件环境（NVIDIA RTX A6000）下进行，批量大小统一设为64。

[bookmark: pindex1424]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]
[bookmark: pindex1425]Tab.10 Comparison of the time and storage costs of representative full supervised fine-grained deep hashing methods on CUB-200-2011 dataset[123]
	方法
	发表
	训练阶段
	推理阶段

	
	
	时间(ms)
	存储(M)
	时间(ms)
	存储(M)

	区域定位
	DSaH[109]
	TIP’20
	173.60
	11.45
	24.40
	11.45

	
	sRLH[110]
	TIP’22
	428.33
	11.30
	19.77
	11.18

	掩码
	SEMICON[118]
	ECCV’22
	89.55
	19.82
	53.93
	19.82

	
	FISH[119]
	TIP’22
	80.44
	11.28
	21.21
	11.18

	因果推断
	CFBH[123]
	TMM’24
	62.86
	11.40
	19.57
	11.18



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[118]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。
值得注意的是，CFBH在训练与推理阶段均展现出卓越的效率：训练耗时仅62.86ms，推理耗时低至19.57ms，存储开销稳定在约11.2MB。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。
[bookmark: pindex1474]4  发展与展望
[bookmark: _Hlk221362986][bookmark: _Hlk221287728]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上演进，提升其在流式数据环境下的鲁棒性。
[bookmark: _Hlk221284794]（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、视频等模态呈现出高度的语义互补性，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Vision Transformer（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。
[bookmark: _Hlk221363035]（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。
[bookmark: _Hlk221284194]（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，亟需发展轻量高效的哈希优化方法。一方面，可以探索位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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