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摘　要: 随着互联网空间中图像数据的爆发式增长和图像应用领域的拓宽, 大规模图像检索的需求与日俱增. 哈希

学习为大规模图像检索提供显著的存储与检索效率, 并成为近年来一个研究热点. 现有哈希学习综述存在着时效

性弱与技术路线不清晰的问题, 即多总结 5–10年前的研究成果, 且较少总结哈希学习算法各组成部分间的关联关

系. 鉴于此, 通过总结近 20 年公开发表的哈希学习文献, 对面向大规模图像检索的哈希学习进行系统的综述性研

究. 首先, 介绍哈希学习的技术路线和哈希学习算法的主要组成部分, 包括损失函数、优化策略及样本外扩展映射.

其次, 将面向图像检索的哈希学习算法分为无监督哈希方法和监督哈希方法两类, 并分别梳理每类方法的研究现

状和演化过程. 然后, 介绍哈希学习算法评估通用的图像数据集与评估指标, 并通过对比实验分析部分经典算法的

性能. 最后, 结合哈希学习的局限性与新挑战对其发展前景进行阶段性总结与展望.
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Abstract:  As  image  data  grows  explosively  on  the  Internet  and  image  application  fields  widen,  the  demand  for  large-scale  image  retrieval
is  increasing  greatly.  Hash  learning  provides  significant  storage  and  retrieval  efficiency  for  large-scale  image  retrieval  and  has  attracted
intensive  research  interest  in  recent  years.  Existing  surveys  on  hash  learning  are  confronted  with  the  problems  of  weak  timeliness  and
unclear  technical  routes.  Specifically,  they  mainly  conclude  the  hashing  methods  proposed  five  to  ten  years  ago,  and  few  of  them  conclude
the  relationship  between  the  components  of  hashing  methods.  In  view  of  this,  this  study  makes  a  comprehensive  survey  on  hash  learning
for  large-scale  image  retrieval  by  reviewing  the  hash  learning  literature  published  in  the  past  twenty  years.  First,  the  technical  route  of
hash  learning  and  the  key  components  of  hashing  methods  are  summarized,  including  loss  function,  optimization  strategy,  and  out-of-
sample  extension.  Second,  hashing  methods  for  image  retrieval  are  classified  into  two  categories:  unsupervised  hashing  methods  and
supervised  ones.  For  each  category  of  hashing  methods,  the  research  status  and  evolvement  process  are  analyzed.  Third,  several  image
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benchmarks  and  evaluation  metrics  are  introduced,  and  the  performance  of  some  representative  hashing  methods  is  analyzed  through
comparative  experiments.  Finally,  the  future  research  directions  of  hash  learning  are  summarized  considering  its  limitations  and  new
challenges.
Key words:  image retrieval; large-scale data; approximate nearest neighbor search; hash learning; similarity preserving

随着数据采集、分布式存储等技术的飞速发展与互联网的日益普及, 数据呈现爆发式增长态势. 据统计,
2020年全球产生、复制的数据总量达 64.2 ZB[1]. 而根据《数据时代 2025》报告预测, 2025年的数据产生规模将

增至 175 ZB, 相当于每天产生 491 EB的数据 [2].《中国互联网络发展状况统计报告》显示, 截至 2021年 12月, 我
国已有网站数量达 418万, 网页数量达 3 350亿, 网民规模达 10.32亿, 互联网普及率达 73.0%[3]. 因此, 可以预见互

联网空间中将会累积大量的媒体数据, 其中一类重要的数据是图像数据. 以社交媒体领域为例, Facebook每天产生

的数据达 4 PB, 其中照片上传数目超过 3.4亿. 海量图像数据为人们日常工作和生活带来便利的同时, 也对传统的

信息检索方法和数据库技术提出了挑战. 面对这样一个大规模的、高维的、实时扩展的数据库, 如何从中快速检

索出用户感兴趣的图像, 已成为多媒体检索和计算机视觉领域研究的热点问题之一 [4−6]. 此外, 对大规模图像检索

技术的研究也是国家战略规划的重要组成部分. 在《新一代人工智能发展规划》[7]提及的城市大数据平台建设和

《政府工作报告》[8]提及的全国一体化大数据中心体系建设中都发挥着关键作用. 经过近 10年的发展, 大规模图

像检索技术不仅为搜索引擎、电子商务等商业应用提供了重要的技术支撑 [9], 而且在医学、纺织业、版权保护、

地图定位等领域得到了广泛的应用. 例如, 用户可以向拍立淘等购物应用上传商品图片, 并即时获取相似商品的购

买链接; 医生可以在海量医学影像库中快速检索到多个相似部位的病灶图像, 从而辅助病情诊断; 制衣厂可以利用

纹理图片检索便捷地管理布料样本; 高德地图等应用还提供了基于地标检索实现定位的服务等.
2022 年发布的《人工智能白皮书》指出, 当前, 在算法层面, 预训练模型的训练数据规模按照每年 300 倍的

趋势增长, 在端、边等资源受限情形下, 具备低内存和低计算量优势的技术成为业界需求 [10]. 因此, 在设计大规模

图像检索算法时, 存储成本和检索效率是两个重要的考虑因素. 为了实现准确而快速的检索, 近似最近邻 (ANN)
检索方法通过牺牲可接受范围内的精度来加快检索速度 [11−13]. 现有的近似最近邻检索方法主要包括类: 空间分割

方法 [14,15]、矢量量化方法 [16,17]和哈希方法 [18−20]. 空间分割方法通常利用各种树形结构对特征空间进行分割 [14,15],
以减少查询次数, 从而提升检索效率. 虽然此类方法在应用于低维数据时表现出良好的性能, 但其在面对高维数据

时往往退化为遍历搜索 [21]. 矢量量化方法通常利用子空间分解对数据进行压缩表示 [16,17], 从而加速查询过程中的

距离计算. 相较于空间分割方法, 矢量量化方法在对高维数据的处理方面表现出优势. 然而, 许多矢量量化方法在

进行数据压缩时仅考虑了单个数据的特征重构, 而忽略了原始数据间的相似性. 与之不同, 哈希方法对保相似性 (即
保持原始数据间的近邻关系) 的低维表示进行了探索 [18−20]. 与前两类方法相比, 哈希方法通过将高维特征映射为

简洁的二值哈希码, 大大提升了近似最近邻检索的效率. 一方面, 哈希方法有效地降低了海量高维数据的存储成

本, 例如, 用 32 位哈希码可以在 16 GB 的内存空间中存储 5 亿张图像; 另一方面, 数据在海明空间中的距离计算

可以借助硬件上的按位异或操作来完成, 从而大大加快了检索速度. 上述优点使得哈希方法在大规模高维数据的

存储和检索任务中具备显著的优势. 目前, 哈希方法已成为大规模图像检索领域中的一个研究热点 [4−6].
哈希方法包括数据独立 (data-independent)方法 [11,22,23]和数据依赖 (data-dependent)方法 [24,25]两类, 其中数据依

赖方法又被称为哈希学习. 数据独立方法通常采用随机投影作为哈希函数, 而不考虑数据分布及内部结构. 以局部

敏感哈希 (locality sensitive hashing, LSH)[11]为例, 它用一组随机线性映射作为哈希函数, 确保原始空间中余弦距离

小的数据点以足够高的概率落入相同的哈希桶中. LSH 能够为特定度量空间中的相似性保持提供很好的渐近理

论保证, 在一定程度上保证了检索性能. 因此, 许多基于 LSH的变体 [22,23]被提出, 以进一步提高哈希编码的准确性.
然而, 在实际检索应用中, 上述数据独立方法存在局限性. 一方面, 为了获得良好的检索精度和召回率, 这些方法必

须使用足够长的哈希码构造多个哈希表, 导致其在处理大规模检索任务时面临巨大的存储和计算成本; 另一方面,
由于 LSH的理论保证仅适用于某些简单的距离或相似性度量, 无法编码更复杂的语义相似性表示, 所以数据独立

方法无法有效地利用实际检索应用中提供的标记信息. 区别于数据独立方法, 哈希学习在生成哈希函数时考虑了

数据分布和语义信息, 因而能够用更短的码长编码更多依赖于数据和特定于任务的信息, 从而加强了检索精度与
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存储开销两方面的优势 [19,20].
哈希学习通常借助机器学习技术, 学习能够保持原始空间相似性的哈希函数和精简的哈希码. 这里的相似性

可以由原始特征间的距离度量 (如欧氏距离) 定义, 也可以由监督信息 (如类别标签、成对相似度、三元组信息)
定义. 根据训练过程是否利用了监督信息, 哈希学习算法大致可以分为无监督哈希方法 [6, 24−65]和监督哈希方法 [4, 66−106]

两类. 其中, 无监督哈希方法通常采用特征空间变换, 使得原始特征空间中相似样本间的海明距离较近, 而原始特

征空间中不相似样本间的海明距离较远; 监督哈希方法通常在监督信息的指导下学习哈希函数, 使得同类样本间

的海明距离较近, 而异类样本间的海明距离较远. 一般来说, 监督哈希方法通过借助于更精确的语义信息, 能够取

得比无监督哈希方法更高的检索准确率 [107].
针对哈希学习的研究现状, 已有学者做了综述性研究 [19,20,108−110]. 其中, 文献 [20]从学习范式和哈希函数特性

等多个角度对哈希学习算法进行分类, 并择取经典的哈希学习算法进行介绍; 文献 [19]将哈希学习算法按相似性

保持方式进行了分类整理, 且较多地关注了量化方法; 文献 [108] 根据近似最近邻检索的过程将哈希方法分为哈

希编码方法和哈希排序方法两类, 并分别对两类方法进行了更细化的分类; 文献 [109] 首先介绍了哈希方法的组

成部分, 然后介绍了经典的无监督哈希方法; 文献 [110] 介绍了深度哈希学习的最新研究进展和发展趋势. 然而,
上述研究较少探索哈希学习算法各组成部分之间的关联关系, 也较少关注每一类目下不同算法之间的演化关系与

演变过程. 此外, 上述研究多以英文的形式梳理了数年前的研究进展. 近年来, 随着哈希学习算法的不断迭代与推

广, 哈希学习在技术手段、损失函数、应用场景等方面有了很多新进展, 并且面临高效训练、精细化检索、理论

分析等方面的新挑战. 因此, 有必要对哈希学习领域的进展与前景进行更为细致的整理, 以促进相关领域的研究工

作. 具体来说, 本文首先从损失函数、优化策略及样本外扩展映射 3个角度系统地梳理了哈希学习的技术路线和

算法要素; 其次回顾了无监督图像哈希方法和监督图像哈希方法的研究现状, 并揭示了每一类内代表性哈希学习

算法的演化关系; 然后展示了部分代表性哈希学习算法的实验结果与分析; 最后结合目前哈希学习的不足与目前

哈希领域关注的热点问题, 展望了哈希学习未来的研究方向. 该研究旨在为初学者提供详尽易懂的引导, 并为哈希

学习算法的研究提供可能的切入点和突破点, 进而促进面向大规模图像检索的哈希学习研究, 并推动哈希学习在

相关研究领域与现实场景中的应用. 

1   面向图像检索的哈希学习

b = h(x) x ∈ RD

b ∈ {0,1}K

b ∈ {−1,1}K b ∈ {0,1}K

哈希学习的主要目标是学习形如   的哈希函数, 以将原始数据的高维特征   映射至海明空间, 得
到保相似性的简短二值表示   , 从而实现数据降维并加速检索. 值得注意的是, 在算法的实施过程中, 为了

方便计算和阈值化操作, 通常用   替代   , 作为哈希码的优化目标. 根据数据模态的不同, 哈希学

习算法也可以划分为文本哈希、图像哈希、视频哈希等. 本文主要以图像作为输入的形式展开．

如图 1所示, 哈希学习的技术路线包括哈希学习模型的训练和基于哈希的近似最近邻检索两个阶段. 其中, 哈
希学习模型的训练一般需要构建浅层或深度模型, 并设计某种哈希学习算法来训练模型. 区别于其他机器学习方

法, 哈希学习需要在训练阶段学习样本外扩展映射 (即哈希函数), 来为检索阶段的新样本生成哈希码. 为了实现保

相似性的目标, 并保证哈希编码的质量, 现有的研究主要着眼于哈希学习算法的设计, 包括损失函数和优化策略的

设计 [19,110,111], 以及样本外扩展映射的学习 [19,36,112]. 这三者在训练阶段的作用如图 1中虚线箭头所示. 其中, 样本外

扩展映射是训练的结果. 损失函数反映哈希学习模型的优化目标, 尤其是针对特定场景、特定类型数据的相似性

保持目标. 优化策略是对模型参数进行求解的依据, 其中最重要、同样也备受研究者关注的是对哈希码的求解方

法 [66,113,114]. 该方法对于模型训练过程中的误差有着显著的影响, 因而也大大影响了样本外扩展映射的质量. 在检

索阶段, 样本外扩展映射能够高效地生成给定图像的哈希码, 包括查询样本的哈希码和检索数据库的哈希码, 如
图 1中实线箭头所示. 通过计算查询样本的哈希码与检索数据库的哈希码之间的海明距离, 即可快速找到其近似

最近邻.
接下来, 本节从损失函数、优化策略和样本外扩展映射 3个方面详细介绍哈希学习的算法要素, 以及其中针

对大规模图像检索的设计要点.
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哈希学习算法
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图 1　哈希学习的技术路线
  

1.1   损失函数

哈希学习算法的损失函数通常由惩罚项和约束项两部分组成. 惩罚项是针对输入及采用的具体模型构造的.
根据其物理意义, 惩罚项可分为保相似性惩罚项、量化损失和正则化惩罚项. 与惩罚项不同, 约束项通常针对模型

中的各优化变量构造, 以保证哈希函数在数据划分方面的平衡性、简洁性和哈希码的离散性等 [25]. 这些性质的满

足有助于提升哈希学习的精度. 最常见的一类约束项是对哈希比特进行约束 [4, 25]. 哈希学习算法的损失函数的一

般形式为:  
min
B, f (·)

∑
i, j

Ls(so
i j, s

h
i j)+Lq(B, f (X))+Lr

s.t. B ∈ {−1,1}K×N ,B1N = 0K ,BBT = IK

(1)

B f (·) Ls so
i j sh

i j

Lq

f (X) B

Lr

B ∈ {−1,1}K×N B1N = 0K BBT = IK

其中,    是哈希码,    是哈希函数. 保相似性惩罚项   用于衡量原始空间中相似性   与哈希码相似性   间的差

距 [19,110]. 通过最小化该惩罚项, 可使哈希码尽可能多地保留原始空间中的相似性. 量化损失   用于衡量将实值哈

希表示转化为二值哈希码时的信息损失, 一般用实值哈希表示   与二值哈希码   间的量化误差来表示 [66,115]. 通
过最小化该惩罚项, 可使哈希码尽可能多地保留原始特征信息. 正则化惩罚项   通常表示为模型参数的范数 [36,66].
通过最小化该惩罚项, 可达到增强模型泛化能力与鲁棒性的目的.    、   、   分别是哈

希码的离散约束、比特平衡约束和比特独立约束.
在上述惩罚项和约束项中, 保相似性惩罚项的设计是充分利用原始相似性的关键, 而哈希比特约束的满足有

助于得到更精简的哈希码. 因此, 为了更好地适应检索需要, 现有的图像哈希学习算法多聚焦于保相似性惩罚项的

设计和哈希比特性质的约束, 并在相似性度量、相似性保持方式以及哈希比特约束 3 方面开展了大量的研究工

作 [19,109,110]. 本文重点对这 3方面进行介绍.
(1) 相似性度量是指相似度的定义, 用于判定样本之间的相似程度. 由于哈希学习是将数据从原始空间映射到

编码空间, 所以需要选择原始空间中的相似性度量和编码空间中的相似性度量 [19,110]. 其中, 针对图像检索, 原始空

间中的相似性度量可以定义为原始图像特征间的距离度量, 如欧氏距离 [4,102]、核距离 [6]、不同图像对间的余弦距

离 [55]等. 具体的距离度量根据所处理数据集的特点确定. 原始图像特征间的距离越小, 其相似度就越高 [109]. 此外,
原始空间中的相似性度量也可以由训练图像样本包含的额外监督信息定义 [6], 具体形式包括类别标签、成对相似

度、三元组信息等 [20]. 由于在图像检索任务中, 样本间的相关性往往由人来判断和定义, 因此, 由监督信息定义的

相似性度量通常能保证更高的图像检索精度 [4,108]. 编码空间中的相似性度量一般基于海明距离定义 [108], 其中一种

常见的形式是哈希码内积 [67,68]. 另外, 编码空间中的相似性度量还可定义为欧氏距离, 这种定义方式多见于一些基

于量化的哈希学习 [116,117]. 除了上述基于已有距离度量的相似性度量外, 还有一些研究工作提出了基于学习的相似

性度量, 如对编码空间中的相似性度量进行学习, 以进一步提高检索精度 [5, 118−120].
(2) 相似性保持方式是指如何将原始空间中的相似性嵌入哈希学习过程. 相似性保持方式的选择和定义具体

体现在保相似性惩罚项的设计上. 文献 [19] 依据相似性保持方式将哈希学习算法分为基于成对相似性保持的方

法、基于多重相似性保持的方法、基于隐式相似性保持的方法和基于量化的方法四类. 在该分类框架下, 文献 [110]
进一步分化出面向分类的方法这一类别. 不同于上述基于具体技术的分类, 本文从相似性保持目标的角度出发, 将
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相似性保持方式归纳为特征空间相似性保持和语义相似性保持两类. 其中, 特征空间相似性保持主要指图结构保

持, 语义相似性保持主要包括类别标签嵌入、成对相似度嵌入和三元组关系保持.
图结构保持即让哈希表示保持原始特征之间的距离关系. 通常情况下, 为了实现图结构保持, 首先需要对图像

分布信息作一定的假设, 其中最常见的是聚类假设 [33−35]和流形假设 [24,25,54−65,121]. 然后, 基于该假设和原始特征间的

距离构造邻接图, 具体的构造形式有全局距离矩阵 [25,39]、k 近邻图 (k-nearest neighbor graph, k-NNG)[40,55]、锚点

图 [24,41]、局部重构权值矩阵 [43]等. 该邻接图能够反映样本在原始特征空间中的相似性. 最后, 将邻接图以拉普拉斯

矩阵或成对相似度矩阵的形式嵌入损失函数.
类别标签嵌入通过对样本哈希表示与类别标签之间的关系进行建模, 达到保相似性的目的 [20,122]. 类别标签嵌

入在浅层哈希学习模型中一般以回归损失的形式出现 [66,72−75,115,123], 而在深度哈希学习模型中往往通过对哈希层后

的分类层构造分类损失 (如交叉熵损失等)实现 [76−79,81,84].

Tr(BLBT) ||KS−BTB|| K B S L

||So−Sh|| So Sh

成对相似度嵌入是哈希学习使用最广泛的相似性保持方式, 其原理在于让原始空间和编码空间中样本对的距

离 (或相似性)关系保持一致, 即为相似的样本对生成相近的哈希码, 为不相似的样本对生成差异较大的哈希码 [19, 110].
成对相似度嵌入最直观的构造形式是谱关系保持 (如   或   ,    为哈希码   的码长,    和   分别

为成对相似度矩阵和其对应的拉普拉斯矩阵)[4,67−70]. 另一种常见的构造形式是差异最小化损失, 即最小化原始空

间和编码空间中相似性关系之差   (   和   分别代表原始空间和编码空间中的相似性)[30−32,124]. 此外, 还有

一类基于概率分布一致性的构造方法, 旨在让哈希码拟合语义空间中的联合概率分布, 具体构造形式包括最大化

似然损失、最小化交叉熵损失和最小化 KL散度损失等 [85−94].
三元组关系保持一般可视为排序损失的一种特化 [20], 旨在保持样本三元组在原始空间中基于相似性水平的

排序关系. 其中的样本三元组通常由锚点、正样本和负样本组成. 对于单标签数据集, 负样本是与锚点不相似的样

本; 而对于多标签数据集, 负样本也可选择与锚点次相似的样本, 以探索样本之间的多级语义结构 [99−103].
为了更充分地挖掘样本在原始空间中的相似性信息, 获取样本对更为准确有效的语义关联关系, 许多哈希学

习算法综合采用了上述多种相似性保持方式, 进而有效提升了哈希码的检索精度 [111,125,126].
(3) 哈希比特约束是使得哈希码自身满足一定的特性, 以提高其表达能力. 例如, 比特平衡约束旨在保证各哈

希比特的平衡性, 即令每一位哈希码取值为−1或 1的概率相等, 以最大化每一比特提供的信息 [4,25]; 比特独立约束

旨在减少哈希表示的冗余性 [91]; 稀疏性约束旨在获得更精简的哈希表示 [121,127]; 离散约束保证了哈希码取值的二

值属性 [66,115].
目前已有许多研究工作对上述不同要素进行侧重研究, 或探索各要素之间的有机组合, 并产生了许多经典的

哈希学习算法, 本文将在第 2、3节择取其中部分经典算法进行介绍. 

1.2   优化策略

B
通常来讲, 损失函数中涉及的每个优化变量对应一个子优化问题. 整体损失函数的优化通过迭代地求解各子

优化问题来完成. 其中, 哈希码   对应的子优化问题的定义如公式 (2)所示 [128]:  min
B

L(B)

s.t. B ∈ {−1,1}K×N ,B1N = 0K ,BBT = IK

(2)

B ∈ {−1,1}K×N该优化问题通常既包含离散变量   , 又包含其他连续变量, 因而是一个 NP 难的混合整数规划问

题. 为了有效地求解该问题, 需针对离散约束设计合适的优化策略.
根据处理离散约束的方式, 现有哈希学习算法的优化策略可以大致分为实值优化 [4,24,25,40,67]、离散优化 [66,68,113−115,129]

和反向传播 [69−71,130−132]这 3种. 其中, 前两种主要是针对浅层哈希学习模型的优化, 而第 3种是针对深度哈希学习

模型的优化. 各优化策略总结如下.
(1) 实值优化是指首先将离散约束放松为连续约束, 然后求解连续优化问题得到实值解, 最后对求得的实值解

进行阈值化处理, 从而得到离散的哈希码. 由于该策略简单易行, 所以广泛地应用于早期的哈希学习算法 [4,24,25]. 然
而, 这种策略中涉及的松弛操作通常会带来累积量化误差与局部最优解的问题, 进而降低了哈希码的检索精度.
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(2) 离散优化是指在优化过程中保持离散约束. 一个经典的离散优化策略是 Shen等人 [66]提出的离散循环坐标

下降 (discrete cyclic coordinate descent, DCC) 算法. 该方法通过对哈希码进行逐位求解, 有效地减小了量化误差,
但存在耗时和解不稳定的问题. 因此, 快速监督离散哈希 (fast supervised discrete hashing, FSDH)[115]在其基础上进

行了改进, 通过改变哈希码与标签之间映射的回归方向 (即由   变为   ,    代表哈希码   与标签

 之间的映射), 提高了哈希码求解的速度与稳定性. 另一种常用的离散优化策略是基于离散矩阵分解技术学习哈

希码. 例如, 基于列采样的离散监督哈希 (column sampling-based discrete supervised hashing, COSDISH)[68]利用采样

技术降低复杂度, 并将二元二次规划 (binary quadratic program, BQP)问题转化为与之等价的聚类问题, 从而直接

学习离散的哈希码; 哈达玛编码监督离散哈希 (hadamard coded supervised discrete hashing, HC-SDH)[129]从哈达玛

矩阵中采样列, 作为候选哈希码. 除上述离散优化策略外, 还有一些方法对哈希码的离散约束作等价变换, 并设计

出更为通用的离散优化框架. 例如, 离散近端线性最小化 (discrete proximal linearized minimization, DPLM)[113]将离

散约束变换为损失函数中的 L1范数, 并利用近端梯度下降法来求解哈希码; 交替二元矩阵优化 (alternating binary
matrix optimization, ABMO)[114]将离散约束和其他约束 (包括线性约束如   、正交约束如   )变换为

两个闭集的交集, 进而得到哈希码的解析解. DPLM和 ABMO提出的离散优化框架不仅适用于任意形式的损失函

数, 而且兼容哈希码的比特平衡约束、比特独立约束.

c

c

tanh(·) sgn(·)

|| | ci| −1||1 c

|x| ≈ log(cosh x)

(3) 反向传播通常采用小批量梯度下降策略来优化模型中的参数 [63,70,104], 其在求解哈希码时所面临的主要挑

战是符号函数带来的梯度为零问题和不可导问题. 具体来讲, 为了获得二值哈希码, 通常需使用符号函数对网络的

实值输出   进行量化处理. 然而, 由于符号函数对所有非零输入的梯度都为零, 所以神经网络无法使用梯度下降法

进行优化. 为了应对这一挑战, 最广泛采用的策略是连续松弛. 其中一种做法是丢弃符号函数, 直接对实值   进行

优化; 另一种做法是用光滑激活函数如双曲正切函数   或 Sigmoid 函数近似符号函数   , 将输出映射至

区间 [−1, 1][130]. 为了避免上述连续松弛策略带来的量化误差问题, 一些深度哈希方法将离散约束替换为损失函数

中的一个量化惩罚项 (如   ), 以使网络输出值   接近 1或−1[69,70]. 这些方法在求解时通常采用平滑近似, 如
 . 为了进一步减小量化误差, 一些方法将离散优化策略引入深度哈希学习模型. 常见的做法是基于

交替方向乘子法 (alternating direction of method of multipliers, ADMM)的坐标下降, 其用现有的离散优化算法求解

哈希码的子优化问题 [71]. 该做法虽然保持了哈希码的离散约束, 但要求各子问题均可解析表达. 此外, 一些基于梯

度估计的反向传播策略也被提出 [131,132].
虽然现有的离散优化策略均在一定程度上缓解了由离散约束导致的优化困难问题, 然而, 离散优化算法的收

敛性、稳定性与快速性等理论研究仍是值得探索的方向. 

1.3   样本外扩展映射

b = h(x) = sgn( f (x)) sgn(z)
z ⩾ 0 sgn(z) = 1 sgn(z) = −1 f (·)

样本外扩展映射旨在为新数据高效地生成哈希码. 为了兼顾数据特性和查询效率, 需要选择合适的哈希函数

形式. 现有的哈希学习大都采用单一形式的哈希函数, 通常定义为形如   的形式. 其中   代

表符号函数, 当   时,    ; 否则,    .    是预先指定的哈希函数.
f (·)

f (x) = wT x+ t w t

具体形式上,    可以采用线性投影 [4,133]、核函数 [124]、谱函数 [25]、无参数函数 [116,117]和深度神经网络 [49−51]

等. 其中, 线性哈希函数 (如   ,    代表投影向量,    代表偏移变量)由于具有计算高效性, 所以得到广泛

的应用. 无参数函数一般基于最近向量分配等方法构造. 几乎所有的线性哈希函数都可以扩展至非线性哈希函数

(如核函数、深度神经网络等). 一般来说, 非线性哈希函数能够更好地捕获高维图像数据中隐含的复杂结构信息,
从而提升哈希码的检索精度, 但也往往面临着复杂度高、优化困难的问题.

学习策略上, 样本外扩展映射可采用一步哈希策略或两步哈希策略来生成 [111]. 其中, 一步哈希策略是指在训

练过程中同时学习哈希函数和哈希码; 而两步哈希策略是在得到训练集哈希码的基础上, 进一步设计损失函数来

学习哈希函数. 相较于一步哈希策略, 两步哈希策略在结合不同的损失函数和哈希函数方面更加灵活, 但往往需要

更多的训练时间 [86]. 此外, 对于深度哈希学习模型, 采用一步哈希策略通常能获得更优的性能 [134], 其原因可能在于

两步哈希策略所采取的分离的学习方式打破了深度模型端到端学习的优势.
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尽管目前已有哈希学习综述针对哈希学习算法的上述组成部分展开讨论 [19,109−110], 但是, 现有研究对各组成之

间关系的关注较少. 鉴于此, 本文将哈希学习算法各个组成之间的关联关系总结如下.
损失函数与样本外扩展映射相互影响. 一方面, 对于采用一步哈希策略的方法, 样本外扩展映射是损失函数的

重要组成元件; 另一方面, 损失函数的降低程度影响着样本外扩展映射的性能. 损失函数收敛时, 习得的样本外扩

展映射通常具有较高且稳定的性能. 优化策略影响训练误差, 进而影响损失函数的学习效果和样本外扩展映射的

性能. 一般而言, 离散优化策略有助于提升样本外扩展映射的性能, 而实值优化策略会导致性能的下降. 总体而言,
损失函数是哈希学习模型的学习准则, 指导模型的优化方向; 优化策略影响哈希学习算法的效率和上限; 样本外扩

展映射的性能是衡量哈希学习算法有效性的重要标准. 合适的损失函数、高效的离散优化策略和简捷的样本外扩

展映射都有助于哈希学习算法性能的提升.
接下来, 本文在第 2、3节分别回顾无监督图像哈希方法和监督图像哈希方法, 并依照哈希学习算法的组成部

分, 对不同的哈希学习算法进行分类和介绍. 

2   无监督图像哈希方法

本节详细介绍无监督图像哈希方法的研究现状. 无监督哈希方法通常仅使用训练样本的特征来进行哈希学

习, 旨在为原始特征相似的样本生成相近的哈希码, 为原始特征差距大的样本生成较远的哈希码. 根据样本外扩展

映射的不同, 无监督哈希方法可以进一步分为浅层无监督哈希方法 [6,16,24−48,121,124]和深度无监督哈希方法 [49−65,135].
其中, 浅层无监督哈希方法通常采用线性或非线性哈希函数作为样本外扩展映射, 而深度无监督哈希方法通常采

用深度神经网络作为样本外扩展映射. 下面从哈希学习算法要素的角度出发, 回顾每一类别下的部分经典无监督

哈希算法, 同时阐述其演化关系. 

2.1   浅层无监督哈希方法

浅层无监督哈希方法通过对特征空间进行变换实现降维. 目前主流的思路有两类: 一类未显式地保持样本之

间的相似性, 而是直接对特征空间进行划分, 如一些基于量化的哈希方法 [6,26−29,33−35]和基于矩阵分解的哈希方法 [36−38];
另一类则显式地构建了样本间的关系, 旨在通过保持样本间距离关系来保持图像流形, 如一些基于图结构保持的

哈希方法 [24,25].
与大多数学习映射函数的哈希方法不同, 量化方法旨在学习一个重构字典, 并用该字典对原始高维数据进行

编码, 从而实现降维 [19]. 为了构建该字典, 现有的基于量化的浅层无监督哈希方法主要从维度选择与最近向量分

配两个角度开展探索 [16,33]. 其中, 维度选择的目的在于直接从原始维度中提取出主要的、互不相关的分量 (如基

于 PCA的方法 [6]). 最近向量分配则通常先根据距离的远近对原始维度进行分组, 再用每个组的中心向量来构建字

典并完成编码, 其中最常见的是基于聚类的方法 [33].
针对维度选择, 典型的策略是基于各投影维度相互独立的假设, 将特征空间沿投影维度的方向划分为若干不

相交的子集 [16]. 例如, 各向同性哈希 (isotropic hashing, IsoH) [26]通过让划分后各个维度的方差相等, 来平衡各个维

度包含的信息量. 为了同时平衡各维度方差和减小量化误差, 迭代量化 (iterative quantization, ITQ) [6]首先利用主成

分分析对零均值化的数据进行降维, 然后对降维数据施加随机正交旋转来生成二值哈希码. IsoH和 ITQ都只能对

每个投影维度进行单比特编码. 为了进一步减少量化过程中的信息丢失, 多比特量化 (multi-bit quantization, MBQ)
方法 [29,30]将每个投影维度划分为若干子区域, 并用一个或多个比特对各子区域进行编码. 例如, 基于维度分析的量

化 (dimension analysis based quantization, DAQ) [29]首先对投影得到的维度进行重要性分析, 并选出信息量最大的维

度, 然后将选定的投影维度划分为若干区域, 并分别对每个区域进行量化编码, 最后利用量化编码之间的曼哈顿距

离来估计相似性. 最小重构偏差哈希 (minimal reconstruction bias hashing, MRH) [32]基于投影和量化两个阶段, 进一

步探索了维度可以灵活调整的哈希码.
针对最近向量分配, k 均值量化方法 (k-means hashing, KMH)[33]基于 k-means聚类学习 k 个中心向量, 并用其

二值索引来构建字典. 在 KMH的基础上, 乘积量化 (product quantization, PQ) [16]采用半结构化量化, 通过增加中心

张雪凝 等: 面向大规模图像检索的哈希学习综述 7



向量的个数, 减小了量化误差, 得到了更精确的欧氏距离近似. 进一步地, 笛卡尔 k 均值 (Cartesian k-means, CKM) [34]

对 PQ进行扩展, 利用了欧氏距离的旋转不变性, 通过引入旋转矩阵, 能够在不改变编码间距离的前提下寻找更优

的子空间划分. 此外, 文献 [35]也采用了最近向量分配的思想, 在 LSH[11]的基础上学习稀疏表示.
基于量化的哈希方法具有较强的可解释性, 但当量化编码较长时, 其数据压缩效果和哈希码的检索性能都面

临退化. 为了解决这一问题, 文献 [36−38]采用矩阵分解技术进行哈希学习, 其将原始特征矩阵分解为两个低维矩

阵的乘积, 并用分解得到的隐向量来近似描述原始矩阵, 从而得到了更加精简的哈希码. 其中, 文献 [36]将原始特

征矩阵分解为基向量矩阵和潜在表示矩阵, 并给出了矩阵分解技术在保相似性方面的理论证明; 文献 [37]将哈希

码的学习目标构造为非负矩阵分解的形式, 进而转化为求解一个可并行计算的乘法更新算法, 提升了学习效率; 在
上述单向矩阵分解方法的基础上, 双向离散矩阵分解哈希 (bidirectional discrete matrix factorization hashing,
BDMFH) [38]进一步设计了逆因子分解模型, 交替执行从数据中学习二值哈希码和从二值哈希码中恢复数据两个过

程, 以使哈希码保持原始图像的内在结构. BDMFH利用最小化最大值 (minorization-maximum, MM)算法进行离

散优化.
与基于量化或矩阵分解的方法不同, 基于图结构保持的浅层无监督哈希方法显式地利用样本间的相似性关

系 (或距离关系)来学习哈希码, 以使哈希码保持原始特征空间的局部邻域结构或全局拓扑结构. 常用的损失函数

有局部邻域保持、正负对保持和细粒度关系保持. 其中, 正负对保持和细粒度关系保持均由局部邻域保持演化而

来, 可看作局部邻域保持的特例.

||F−B|| F F FQ Q
B

k

k

do
i j

dh
i j do

i j do
i j

早期的局部邻域保持方法通常以某种方式构造样本的邻接图, 并保持其中的邻域结构. 例如, 谱哈希 (spectral
hashing, SH) [25]基于加权高斯核构造全局距离矩阵, 并将哈希学习过程转化为图割过程. 具体而言, SH对哈希比特

约束采用松弛操作, 并通过对拉普拉斯矩阵进行特征值分解来求解哈希码.SH存在若干局限性: 首先, 基于特征值

分解得到的各个哈希比特之间往往存在高阶相关性, 不满足比特独立约束; 其次, 松弛操作带来了量化误差; 此外,
SH 所做的数据服从均匀分布的假设在许多现实场景中是不成立的. 针对 SH 的不足, 文献 [39] 提出了改进方案:
一方面, 在量化损失   中, 通过对实值哈希表示   施加正交旋转 (将   变为   , 其中   为旋转矩阵), 减少了

哈希码   的冗余性; 另一方面, 通过对哈希码进行离散求解, 减小了量化误差. 近年来, 很多更为灵活的邻接图构造

方式被提出. 例如, 诱导流形哈希 (inductive manifold hashing, IMH) [40]在哈希学习中引入了流形学习, 基于样本的

 近邻构造邻接图, 并用几种无参数方法对数据进行降维, 进而学习能够保持数据潜在流形的哈希函数. 考虑到完

整   近邻图的计算复杂度较高, 锚点图哈希 (anchor graph hashing, AGH) [24]和离散图哈希 (discrete graph hashing,
DGH) [41]采用计算更加简洁的锚点图来近似原始数据的邻接图, 并结合一个层次化阈值策略学习哈希码. 与 IMH
相比, AGH 和 DGH 更适用于大规模图像检索. 为了进一步降低图构造过程所带来的时间开销, 可扩展图哈希

(scalable graph hashing, SGH) [42]用特征表示的变换来近似邻接图, 并采用顺序学习策略生成哈希函数. 此外, 局部

线性哈希 (locally linear hashing, LLH) [43]首先基于局部线性嵌入 (locally linear embedding, LLE)学习局部重构权值

矩阵, 从而捕获图像中隐含的非线性结构, 然后通过最小化重构误差和量化损失, 学习局部敏感的稀疏哈希编码;
文献 [121]基于数据之间存在稀疏重构关系这一先验信息, 通过学习一个稀疏权重矩阵来刻画训练样本的稀疏成

对相似性关系. 除了通过构造邻接图来保持样本间相似性外, 二值重构嵌入 (binary reconstructive embedding, BRE) [124]

和角度重构嵌入 (angular reconstructive embeddings, ARE) [31]提出通过最小化原始特征距离   与相应哈希码的海

明距离   之间的误差, 达到保相似性的目的. 其中, BRE基于欧氏距离计算   ; ARE基于余弦相似度计算   , 并

设计了实值优化和离散优化两种优化方案.

k

上述局部邻域保持方法仅考虑了正相关性, 而忽略了负相关性, 这种语义偏差可能会削弱哈希码的判别性. 为
了解决该问题, 正负对保持方法在局部邻域保持的基础上, 进一步保持了样本间的负相关性. 例如, 判别无监督图

哈希 (discriminative unsupervised graph hashing, DUGH) [44]基于概率方法构造相似对和不相似对, 即在   近邻图上

同时构造权值为正的边和权值为负的边; 无监督离散哈希 (unsupervised discrete hashing, UDH) [45]制定相似对损失

和不相似对损失, 并将比特平衡约束和比特独立约束转化为惩罚项, 采用 DCC算法进行求解.
进一步地, 细粒度关系保持方法旨在保持多层次的局部邻域结构 [46]和样本间的多级排序关系 [47,48]. 其中, 邻域
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金字塔保持哈希 (neighbourhood pyramid preserving hashing, NPH) [46]利用不同长度的邻域列表来表示每个数据点

的最近邻, 从而构成不同层次的邻域金字塔, 其中每一层的邻域大小由该层所涉及最近邻的平均距离定义. NPH
学习能够同时保持数据点最近邻顺序和邻域平均距离的哈希函数, 并采用实值优化策略和随机梯度下降法来求

解. 文献 [47,48]利用数据点之间的排序信息构造有序图, 并让哈希码保持图中的排序关系.
总体而言, 各类浅层无监督哈希方法各有所长, 互为补充. 其中, 基于量化的哈希方法从学习重构字典的角度

出发, 分化出维度选择和最近向量分配方法. 为了让量化编码能够更精确地近似原始空间中特征间的距离, 通常需

要学习足够大的码本 [16]. 因此, 维度选择方法经历了从单比特编码到多比特编码的演化 [26,29], 最近向量分配方法也

在平衡码本大小与内存成本方面做了不少有意义的探索 [16,34]. 量化编码在极端情况下退化为原始特征, 此时能够

得到精确的距离近似, 但失去了降维的意义, 导致图像检索效率大大降低. 相比之下, 基于矩阵分解的哈希方法在

划分特征空间时, 能够更灵活地控制编码的维度 (即码长), 但矩阵分解在训练样本较少时往往效果不佳, 并且, 从
保相似性的角度看, 矩阵分解得到的低维表示没有很好的可解释性. 基于图结构保持的哈希方法从保持样本间相

似性关系 (或距离关系) 的角度出发, 主要针对相似度的建模展开讨论, 并经历了由局部邻域保持到正负对保持、

细粒度关系保持的演化. 自适应的码长设置、提高模型及矩阵的语义可解释性、平衡算法精度与计算复杂度都是

浅层无监督哈希方法值得探索的演化方向. 

2.2   深度无监督哈希方法

由于神经网络具有优异的特征学习能力和训练方式上的优势, 所以深度无监督哈希方法通常能获得比浅层无

监督方法更高的精度. 深度无监督哈希方法主要采用特征重构和图结构保持两种思路 [55,135]. 两种思路在方法设计

的侧重点上有所不同. 特征重构主要是基于特殊的网络结构, 如生成对抗网络 (generative adversarial network,
GAN)[136]和自编码器; 图结构保持则更多地关注损失函数的设计, 而不依赖于特定的网络结构.

||x− x̂|| x x̂ = fd(b;θd)

b

基于特征重构的哈希方法通常利用所学的哈希码重构原始特征, 并采用重构误差最小化作为损失函数, 来提

高模型的特征提取能力. 重构误差最小化损失可以表示为   , 其中   代表原始图像特征,    代表由哈

希码   重构的特征. Semantic hashing[135]是一种典型的特征重构哈希算法, 其利用多个预训练的限制玻尔兹曼机

(restricted boltmann machines, RBMs) [137]构造自编码网络来提取样本特征, 并让哈希码重构输入的原始特征. 在
Semantic hashing自编码思想的基础上, 一些方法进一步考虑了哈希比特约束. 例如, 文献 [49]关注了哈希码的二

值属性, 通过采用离散优化策略求解, 提升了自编码哈希方法的性能. 文献 [50]对网络结构进行了改进, 借助一个

新的无参数哈希编码层来嵌入比特平衡约束. 除了自编码器外, 重构误差最小化与哈希比特约束也广泛地应用于

其他深度神经网络中. 例如, HashGAN[51]利用 GAN生成比特平衡、比特独立和保一致性的哈希码; DeepBit[52]通
过最小化重构误差保持特征的旋转不变性, 并考虑了比特平衡约束和比特独立约束; 基于二值深度神经网络的无

监督哈希 (unsupervised hashing with binary deep neural network, UH-BDNN) [53]通过最小化重构误差保持语义相似

性, 并在网络中的一层基于 DCC[66]算法直接生成离散的哈希码.

tanh(·)
sgn(·)

与浅层无监督哈希方法类似, 基于图结构保持的深度无监督哈希方法常从局部邻域保持的角度出发设计损失

函数. 例如, 多层潜在结构保持哈希 (multi-layer latent structure preserving hashing, ML-LSPH) [54]首先利用多层非负

矩阵分解对原始数据进行降维, 并基于概率分布一致性构造图结构, 然后通过最小化 KL散度损失, 学习哈希码的

松弛表示. 无监督对抗哈希 (unsupervised adversarial hashing, UADH) [55]改进了图构造方式, 并用   函数近似

 函数以便优化. 具体来说, UADH借助 GAN网络生成特征, 并基于余弦距离提供的局部信息和公共邻居个

数提供的全局信息构造 k 近邻图. 然而, 这些方法大多停留在特征层面的局部邻域保持, 而对潜在的高层语义信息

的挖掘能力有限.
为了探索潜在语义信息, 近来, 一些伪标签嵌入方法 [56,57]提出将伪标签作为监督信息来训练网络. 其中, 文献 [56]

用 k-means生成伪标签; 基于伪标签的无监督深度哈希 (unsupervised deep hashing with pseudo labels, UDPH)[57]用
CCA-ITQ[6]生成伪标签, 并基于 Sigmoid函数进行实值优化.

除伪标签嵌入外, 一些伪图结构保持方法也被提出, 其通过构造伪成对相似度来反映语义相似性信息. 相较于
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构造伪标签 ,  这种做法的应用更为广泛 .  例如 ,  基于语义结构的无监督深度哈希 (semantic structure-based
unsupervised deep hashing, SSDH)[58]用两个高斯分布拟合距离直方图, 并基于距离计算和阈值划定来构造伪成对

相似度. 无监督深度 k 均值哈希 (unsupervised deep k-means hashing, UDKH)[59]在图结构的基础上引入聚类思想, 首
先用预训练的 VGG-F 模型提取特征, 并基于二元 k-means 分解获取簇标签, 然后基于簇标签构造伪成对相似度.
UDKH同时提升了聚类的准确度和哈希码的判别性. 无监督深度多相似度哈希 (unsupervised deep multi-similarity
hashing with semantic structure, UDMSH)[60]基于两个阈值构造实值细粒度成对相似度. 文献 [61]设计了一个通用

的基于分布的度量, 首先用余弦相似度和球散度来构造伪成对相似度并对其进行加权, 然后利用对比损失增强哈

希码的稳定性、平衡性及判别性. 文献 [62]同样采用对比学习捕获语义相似性信息, 进而提升哈希码的判别性.
在伪图结构保持的基础上, 一些工作进一步提出对伪图结构进行优化和更新. 该思想最早由相似度自适应深

度哈希 (similarity-adaptive deep hashing, SADH)[63]提出. SADH基于 CNN模型提取深度特征, 进而构造拉普拉斯

矩阵, 并采用 ABMO[114]的离散优化框架求解哈希码. 随后, 双瓶颈哈希 (twin-bottleneck hashing, TBH)[64]引入双瓶

颈策略, 从重构角度学习哈希码, 并基于学到的哈希码对伪成对相似度矩阵进行动态更新. 为了进一步提高图结构

更新的有效性, 深度无监督自演进哈希 (deep unsupervised self-evolutionary hashing, DUSH)[65]引入课程学习策略,
通过在低维空间中由易到难地选择伪相似对来构造伪成对相似度, 同时对阈值进行迭代更新.

上述深度无监督哈希方法中, 基于特征重构的哈希方法借助网络结构的优势, 在保持哈希比特约束、设计离

散优化策略等方面进行了诸多探索; 基于图结构保持的哈希方法则利用深度神经网络在语义挖掘方面的优势, 经
历了由局部邻域保持到伪标签嵌入、伪图结构保持, 再到图结构更新的演变过程.

通过比较各类无监督哈希方法的特点可以发现, 在性能方面, 基于量化或图结构保持的方法较低, 基于矩阵分

解或深度学习的方法相对较高; 在复杂度方面, 基于量化或矩阵分解的方法相对较低, 基于图结构保持或深度学习

的方法较高; 在可解释性方面, 基于量化或图结构保持的方法较为直接, 而基于矩阵分解或深度学习的方法可解释

性相对较弱. 这是由于矩阵分解中隐向量的维度往往基于经验或实验获取, 而深度学习模型自身具有较高的复杂

度, 很难赋予每一层、每个参数具体的意义. 本文将无监督图像哈希方法的特点和性能汇总在表 1中.
 
 

表 1　无监督图像哈希方法的特点和性能
 

无监督哈希方法分类 样本外扩展映射 技术手段 损失函数 性能 复杂度 可解释性 参考文献

浅层无监督哈希方法
线性
非线性

量化
维度选择

最低 低 强
[6,16,26−30,32]

最近向量分配 [33−35]
矩阵分解 矩阵分解 次高 低 弱 [36−38]

图结构保持

局部邻域保持

次低 高 强

[24,25,31,39−43,121,124]
正负对保持 [44,45]

细粒度关系保持 [46−48]

深度无监督哈希方法 深度神经网络

特征重构
重构误差最小化

次高

高 弱

[49−53,135]
哈希比特约束

图结构保持

局部邻域保持

最高

[54,55]
伪标签嵌入 [56,57]
伪图结构保持 [58−62]
图结构更新 [63−65]

 

总体而言, 矩阵分解框架与深度学习框架由于精度上的优势成为近些年无监督图像哈希方法研究的焦点问

题. 此外, 无监督图像哈希方法越来越注重挖掘细粒度的特征空间相似性信息. 将投影、量化、图结构保持、矩阵

分解、深度神经网络、离散优化等多种技术手段相结合也是无监督图像哈希方法的重要演化方向之一.
尽管无监督哈希方法对于图像数据集的要求较低, 适用于标注成本昂贵的现实应用场景, 但是, 由于其无法利

用图像样本的标签信息, 所以在模式分类等任务上可能会有一定的精度损失. 相比之下, 监督哈希方法能够处理更

为复杂的语义相似性, 并且, 其哈希码在识别能力、判别能力和图像检索精度等方面表现更为突出. 因此, 监督图
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像哈希方法在国内外学界和业界获得了更多的关注. 

3   监督图像哈希方法

本节详细介绍监督图像哈希方法的研究现状. 相较于无监督哈希方法, 监督哈希方法在进行哈希学习时, 更多

关注语义相似性保持, 旨在为同类样本生成相近的哈希码, 为异类样本生成较远的哈希码. 由于其借助了语义信息

的指导, 缩小了底层图像特征与高层语义之间的鸿沟 [138], 因此监督哈希方法能够在诸多现实应用中返回更精确的

图像检索结果. 根据损失函数中相似性保持方式的不同, 监督哈希方法可进一步分为逐点监督哈希方法 [66,72−84,115,123]、

成对监督哈希方法 [4,67−70,85−98]、三元监督哈希方法 [99−103]和多重监督哈希方法 [71,104−106,111]. 其中, 逐点监督哈希方法、

成对监督哈希方法、三元监督哈希方法分别关注不同层次的语义相似性保持, 而多重监督哈希方法通常采用多种

相似性保持方式来克服单一相似性保持方式的局限性, 从而进一步提升检索精度 [111,125−126]. 下面以部分经典算法

为例对每一类监督哈希方法进行回顾, 并分析其中的演化关系. 

3.1   逐点监督哈希方法

逐点监督哈希方法通常将类别标签嵌入作为相似性保持方式. 根据样本外扩展映射的不同, 逐点监督哈希方

法可进一步分为浅层逐点监督哈希方法和深度逐点监督哈希方法.
浅层哈希方法一般借助哈希码与标签之间的回归实现逐点监督. 例如, 文献 [139] 基于实例级语义标签设计

哈希函数, 并用于姿态估计; 文献 [140]用样本属性实现逐点监督. 监督离散哈希 (supervised discrete hashing, SDH) [66]

将哈希码与类别标签之间的关系建模为线性分类器, 并采用 DCC算法进行离散优化. 基于 SDH, Gui等人 [115]通过

将回归方向改为从标签到哈希码, 大大提高了优化效率. 自然监督哈希 (natural supervised hashing, NSH) [72]把类别

标签视为二值哈希码, 并基于内积空间保持变换获取近似的标签和哈希码. 在 SDH框架的基础上, 许多方法针对

标签回归做了改进, 以提升检索性能. 例如, 松弛监督离散哈希 (supervised discrete hashing with relaxation, SDHR) [73]

和松弛局部保持监督离散哈希 (relaxed locality preserving supervised discrete hashing, RLPSDH)[141]对类别标签进行

重新编码, 通过加大类间距, 提高了哈希学习的灵活性和判别性; 鲁棒旋转监督离散哈希 (robust rotated super-
vised discrete hashing, R2SDH)[74]通过对类别标签施加随机正交旋转来实现鲁棒回归, 从而得到稳定的哈希码;
双向线性回归监督离散哈希 (supervised discrete hashing with mutual linear regression, SDHMLR)[123]基于两个回归

方向学习标签与哈希码间的映射. 为了适应半监督场景, Zhang等人 [75]在标签回归的基础上引入协同过滤, 通过保

留原始标注信息隐含的语义关联, 在一定程度上削弱了噪声的影响.
深度哈希方法一般用分类损失实现逐点监督. 例如, 监督语义保持深度哈希 (supervised semantics-preserving

deep hashing, SSDH) [76]假设类别标签由若干标记为选中或未选中的潜在属性控制, 并依赖这些属性构造分类误差;
角度深度监督矢量量化 (angular deep supervised vector quantization, ADSVQ)[77]将 Softmax分类视作具有角度决策

边界的矢量量化, 并学习判别性特征表示和码本; Cui等人 [78]提出对训练样本进行逐点语义提纯. 许多深度哈希方

法聚焦于网络结构的设计, 旨在寻找更优的图像特征或图像语义表示, 进而提升逐点监督的质量. 例如, 归纳结构

一致性哈希 (inductive structure consistent hashing, ISCH)[79]用一个多层堆叠类别编码器构造更为灵活的归纳语义

空间, 并基于语义字典学习模型弥合视觉特征和语义表示之间的鸿沟; 卷积神经网络哈希 (convolutional neural
network-based hashing, CNNH)[142]利用卷积神经网络提取特征, 通过最小化成对相似度矩阵与哈希码内积之间的

误差学习哈希函数.
为了得到更加适用于图像检索的哈希码, 逐点监督哈希方法常与特征空间相似性保持结合 [80], 以同时保持语

义信息和图像流形. 例如, 图神经网络哈希 (graph convolutional network-based hashing, GCNH)[81]基于图神经网络

保持特征空间中的锚点图结构, 并对网络输出进行逐点监督. 语义指导哈希 (semantic guided hashing, SGH)[82]在一

个统一的框架中集成了图像流形保持、语义挖掘和哈希学习, 其中, 图像流形保持通过自适应的图结构学习实现,
语义挖掘通过二元矩阵分解实现.

在许多大规模图像检索场景中, 模型往往需要识别新类别的图像. 针对这类应用场景, 近年来, 一些研究者尝
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试将样本属性作为逐点监督信息, 并设计了一系列零样本图像哈希方法 [83,84]. 这些方法旨在让哈希学习模型利用

属性信息进行推理和知识迁移, 从而既能识别已知类别的图像, 也能识别训练过程中未见类别的图像.
B Y W

||Y−BW|| ||B−YW||
Y

Ỹ
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简言之, 逐点监督哈希方法从构建哈希码   与标签   之间的映射   的角度出发, 进行了一系列探索, 并得到

以下经验: 通过改变回归方向, 将   变为   , 可以提升优化效率, 并得到更加稳定的哈希码 [115]; 双
向回归的利用可以进一步提升检索精度 [123]; 在半监督图像检索场景中, 通过对标签   进行过滤, 可以有效地降噪 [75].
逐点监督哈希方法的一个重要演化方向是对更优的图像语义表示的探索. 一般而言, 通过引入优化变量   来替换

给定的标签   
[73,141]、对标签施加正交旋转 (将   变为   , 其中   为旋转矩阵)[74]等方式, 可以拉大类间距离, 并

得到更具判别性的图像哈希码. 除此之外, 对于深度模型, 还可以借助多种网络结构来生成新的语义表示 [79]. 近年

来, 自适应的标签表示也得到了探索 [143], 使得自适应的逐点监督哈希学习成为可能. 

3.2   成对监督哈希方法

成对监督哈希方法通常将成对相似度嵌入作为相似性保持方式. 不同于关注单个样本分类性能的逐点监督哈

希方法, 成对监督哈希方法主要关注样本二元组的语义相似关系保持. 根据检索阶段对查询样本和检索数据库的

编码方式是否相同, 现有的成对监督哈希方法可大致分为对称成对监督哈希方法和非对称成对监督哈希方法. 其
中, 对于对称成对监督哈希方法, 查询样本和检索数据库的哈希码通常都采用样本外扩展映射生成; 对于非对称成

对监督哈希方法, 只有查询样本的哈希码采用样本外扩展映射生成, 而检索数据库的哈希码通常在训练阶段直接

学习得到 [144].
||KS−BTB||2 K

BTB S
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谱关系保持损失   是对称成对监督哈希方法的基础损失项之一 [4,67,68,85−93], 其物理意义是用   维哈

希码的内积   近似成对相似度   . 在基于核的监督哈希 (kernel-based supervised hashing, KSH) [67]中, 核函数被

用作哈希函数, 相应地,    被构造为核化特征的内积. KSH借助按位优化策略逐位生成哈希码. 深度成对监督哈

希 (deep pairwise supervised hashing, DPSH) [89]在一个参数共享的孪生网络框架下, 用最大似然估计求解谱关系保

持损失. 监督多层次深度哈希 (supervised hierarchical deep hashing, SHDH)[92]采用分层数据标记方式, 通过对网络

的每一层进行加权, 计算成对相似度. 深度语义重构哈希 (deep semantic reconstruction hashing, DSRH)[93]结合了量

化损失与成对相似度嵌入, 其中成对相似度由语义标签定义. 谱关系保持损失广泛地用于半监督图像哈希方法中.
例如, 半监督哈希 (semi-supervised hashing, SSH)[4]设计了一个通用的哈希学习框架, 其中, 谱关系保持损失被用于

最小化标记数据上的经验误差. 为了同时处理有监督数据和无监督数据, SSH利用全体数据构造正则化惩罚项, 并
结合了特征空间相似性保持和语义相似性保持. 在 SSH 的基础上, 基于 Bootstrap 顺序投影学习的半监督非线性

哈希 (semi-supervised nonlinear hashing using bootstrap sequential projection learning, Bootstrap-NSPLH)[85]采用非线

性哈希函数和 Bootstrap顺序学习策略生成哈希函数. 两步哈希 (two-step hashing, TSH)[86]基于谱关系保持损失学

习哈希码, 并提出了灵活的两步哈希策略. 随后出现的哈希学习算法广泛地采用了这种两步哈希策略. 例如, 快速

监督哈希 (fast supervised hashing, FastHash)[87]应用非线性哈希函数, 首先基于块搜索学习哈希码, 然后训练一个决

策树模型作为样本外扩展映射. 与基于核函数的方法相比, FastHash可以更高效地应用于复杂高维的图像特征和

大规模图像数据. 为了平衡相似对和不相似对, 差异最小化深度哈希 (discrepancy minimizing deep hashing,
DMDH)[88]引入一个放缩参数对成对相似度进行加权, 同时最小化实值映射矩阵与二值映射矩阵间的误差. 基于谱

关系保持损失, 国内外研究者还提出了一系列离散监督哈希方法. 例如, COSDISH[68]和深度离散监督哈希 (deep
discrete supervised hashing, DDSH)[90]利用列采样技术对谱关系保持损失进行离散优化. 进一步地, 强约束离散哈

希 (strongly constrained discrete hashing, SCDH)[91]将比特平衡约束与比特独立约束集成到一个辅助变量中, 学习能

够保相似性和哈希比特约束的哈希码.
对称成对监督哈希方法常用的另一类损失函数是概率分布一致性损失 [69,70,94], 其通常令海明空间中的联合概

率分布与语义空间中的联合概率分布 (即成对相似度) 相一致. 例如, 基于潜在因子模型的监督哈希 (supervised
hashing with latent factor models, LFH)[94]基于潜在变量模型和对数最大后验概率学习保相似性的哈希码. 为了缩短

参数学习时间, 并适应大规模数据, LFH 采用随机采样技术进行优化. 深度哈希网络 (deep hashing network,
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DHN)[69]通过最小化量化损失和成对交叉熵损失, 学习卷积神经网络的参数, 并用训练得到的网络为查询样本生成

哈希码. 深度柯西哈希 (deep cauchy hashing, DCH)[70]基于柯西分布构造成对交叉熵损失和量化损失, 并制定了一

个新的激活函数来提升检索效率和精度.
在大规模图像检索应用中, 成对监督哈希方法由于涉及成对相似度矩阵的构建, 所以往往受限于 O(n2) 级别

的训练时间复杂度. 此外, 在检索阶段, 上述方法采用的对称策略无法充分利用训练数据所提供的监督信息. 因此,
非对称离散图哈希 (asymmetric discrete graph hashing, ADGH)[95]和非对称深度监督哈希 (asymmetric deep
supervised hashing, ADSH)[96]设计了一种非对称的成对相似度保持策略, 一方面, 利用检索集与数据规模相对较小

的查询集之间的成对相似度来降低训练时间复杂度; 另一方面, 在训练阶段同时学习样本外扩展映射和检索数据

库的哈希码, 仅将习得的样本外扩展映射用于生成查询样本的哈希码, 从而更充分地保留了训练数据的相似性信

息. 深度解耦离散哈希 (deep uncoupled discrete hashing, DUDH)[144]进一步从检索数据库中采样一个较小的图像集,
并用该图像集构造相似度迁移矩阵, 从而将查询样本与检索数据库解耦, 大大降低了优化成本.

上述对称成对监督哈希方法和非对称成对监督哈希方法仅关注了样本间的相似性关系. 近年来, 随着网络与

社交媒体的发展, 多标签图像已不再罕见. 相应地, 一些成对监督哈希方法在保持样本间相关性的基础上, 进一步

探索了类别标签之间的语义关系. 例如, 基于标签的弱监督模态协作哈希网络 (tag-based weakly-supervised modally
cooperative hashing network, TelecomNet)[97]提出了一种从标签中挖掘语义词的稀疏编码方案. 该方法用获取的语

义词来定义语义向量空间, 从而缓解了标签噪声和标签模糊问题. Shen等人 [98]基于概率方法实现相似性保持, 并
制定了样本特征间的成对损失、标签间的成对损失以及样本特征与标签间的成对损失.

简言之, 成对监督哈希方法从保持样本对的语义相似性的角度出发, 在针对特定场景的成对相似度矩阵构造、

损失函数设计、离散优化、降低成对监督自身复杂度等方面进行了探索. 其中, 一个重要的演化方向是降低成对

相似度矩阵带来的计算复杂度. 一般而言, 利用采样等技术可以有效地提升计算效率 [68,144], 但同时也可能带来一

定的精度损失. 因此, 有必要在算法的精度与效率之间进行折衷, 并挖掘相对重要的样本来提高采样的质量. 此外,
尽管成对相似度矩阵包含丰富的语义相似性信息, 但是在检索阶段构造该矩阵并不现实, 导致训练阶段和检索阶

段可能存在语义信息上的差距. 如何弥补这一差距也是近来成对监督哈希方法研究的一个焦点. 

3.3   三元监督哈希方法

三元监督哈希方法通常将三元组关系保持作为相似性保持方式, 构建基于三元组排序关系的哈希学习模型.
由于三元组的构造包含了度量学习的思想, 且每一个三元组都可隐式地分解得到两个成对标签, 所以相较于逐点

监督哈希方法和成对监督哈希方法, 三元监督哈希方法往往能保持更丰富且更具判别性的相似性信息.
典型的三元监督哈希方法如网中网哈希 (network in network hashing, NINH)[99]采用排序损失来指导卷积神经

网络的参数学习, 并利用一个分离编码结构来减少哈希码的冗余性. 文献 [100]引入了相对相似度的概念, 显式地

在正负样本对之间设置相对距离阈值. 深度三元量化 (deep triplet quantization, DTQ)[101]设计了一个三元组选择模

块, 并采用弱正交约束控制深度特征的量化. 概率顺序保持语义哈希 (probability ordinal-preserving semantic
hashing, POSH)[102]基于无参数贝叶斯理论提出了顺序保持哈希损失, 并将概率顺序相似性保持损失、概率量化损

失以及概率语义保持损失融合在一个统一的哈希学习框架中. 深度列表三元哈希 (deep listwise triplet hashing,
DLTH)[103]首先利用知识提炼模块得到能够反映类别间相对相似度的类标向量, 然后基于这些类标向量构造三元

组, 最后在深度哈希模块中用列表三元组损失来实现三元监督. 离散语义排序哈希 (discrete semantic ranking
hashing, DSeRH)[145]利用原始特征间的距离关系及语义标签构造三元组, 并将三元组包含的语义排序信息嵌入哈

希码. DSeRH同时支持浅层哈希学习模型和深度哈希学习模型.
总体而言, 三元监督哈希方法从保持排序关系的角度出发, 在三元组构造、三元组损失设计等方面进行了探

索. 深度三元监督哈希方法还重点关注了网络结构的设计. 然而, 三元监督哈希方法的精度严重依赖于构造的三元

组. 如果三元组中正样本和负样本的差别过大, 那么模型几乎不更新; 而如果三元组中正样本和负样本的差别过

小, 那么模型极易拟合噪声. 因此, 更有效的三元组构造方式仍然需要进一步的探索. 
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3.4   多重监督哈希方法

基于上述 3种基本的监督哈希方法, 多重监督哈希方法旨在嵌入更丰富的多级语义相似性关系. 例如, 深度监

督哈希 (deep supervised hashing, DSH)[104]用对比损失实现成对相似度嵌入, 用三元组排序损失实现三元组关系保

持, 并结合量化误差最小化学习网络参数和哈希表示. 深度监督离散哈希 (deep supervised discrete hashing, DSDH)[71]

在深度哈希学习模型中结合了哈希码的二分类与成对相似度保持, 并采用 DCC算法生成离散的哈希码. 快速可扩

展监督哈希 (fast scalable supervised hashing, FSSH)[111]和深度锚点图哈希 (deep anchor graph hashing, DAGH)[105]在
学习哈希码时同时使用了类别标签嵌入和成对相似度嵌入. Li等人 [106]设计了一个通用的深度监督离散哈希框架,
可同时实现逐点监督、成对监督或者三元监督.

总体而言, 在性能方面, 成对监督哈希方法和三元监督哈希方法较低, 逐点监督哈希方法和多重监督哈希方法

较高, 这是由于逐点监督哈希方法保留了更具判别性的信息, 多重监督哈希方法保持了更多的相似性信息; 在复杂

度方面, 逐点监督哈希方法较低, 成对监督哈希方法和三元监督哈希方法由于在优化过程中涉及成对相似度矩阵

和三元组, 所以复杂度较高; 在可解释性方面, 各类监督哈希方法都具备较好的可解释性, 从图像样本间相似性保

持的角度来看, 成对监督哈希方法最为直观, 三元监督哈希方法次之, 而逐点监督哈希方法和多重监督哈希方法略

有下降. 表 2概要地总结了监督图像哈希方法的特点和性能.
 
 

表 2　监督图像哈希方法的特点和性能
 

监督哈希
方法分类

技术手段 损失函数 相似性保持方式 性能 复杂度 可解释性 参考文献

逐点监督
哈希方法

浅层 回归损失
类别标签嵌入 次高 低 强

[66,72–75,80,82,83,
115,123,139–141]

深度 分类损失 [76−79,81,84,142]

成对监督
哈希方法

对称
谱关系保持损失

成对相似度嵌入 低 高 最强

[4,67,68,85−93]
概率一致性损失 [69,70,94]

非对称 非对称成对损失 [95,96,144]
多标签 标签语义挖掘 [97,98]

三元监督
哈希方法

三元组关系保持 排序损失 三元组关系保持 次低 高 次强 [99−103,145]

多重监督
哈希方法

多种相似性保持

图结构保持

多种相似性保持 最高 视具体情况而定 强 [71,104−106,111]
标签嵌入

成对损失

排序损失

 

无监督图像哈希方法所采用的量化模型、矩阵分解模型及深度学习模型等, 均可推广到监督图像哈希方法,
并且, 各类监督信息的嵌入均能够显著地改善图像检索性能. 弱监督场景下的语义挖掘 [97]、针对具体应用场景的

监督图像哈希方法 [146]、多种相似性保持方式的融合 [104]、模型的效率及鲁棒性提升 [74,144]等都在近些年来得到了

有意义的探索, 且是监督图像哈希方法的重要演化方向. 

4   实　验

本节归纳总结了哈希学习算法评估通用的部分图像数据集与评估指标, 并通过对比实验结果分析和比较了各

方法的性能. 

4.1   图像数据集

在学习给定图像的哈希码之前, 一般需要提取该图像的判别性特征, 例如 GIST特征 [147], SIFT特征 [148], LBP
特征 [149], Fisher特征 [150], VLAD特征 [151], CNN[152]和视觉 Transformer[153]等. 在图像检索领域有许多广泛使用的基

准数据集, 包括单标签数据集和多标签数据集. 这些图像数据集有不同的规模, 对应不同的检索任务. 本文简单介
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绍如下几个通用的图像数据集.
(1) MNIST[154]. MNIST是一个包含 70 000张图片的单标签手写数字数据集, 每张图片像素大小是 28×28, 并

用从 0–9的数字标签进行标记, 共 10类.
(2) CALTECH[155,156]. CALTECH-101[155]是一个包含 101个类别、9 146张图片的单标签数据集, 每张图片的像

素大小大约是 28×28, 每个类别由 40至 800张图片组成. CALTECH-256[156]是一个包含 256个类别、30 607张图

片的单标签数据集, 每个类别超过 80张图片.
(3) CIFAR[157]. CIFAR-10[157]是一个包含 10个类别、60 000张小型彩色图片的单标签数据集, 每张图片的像

素大小约为 32×32, 每类图片数为 6 000. 这 10 个类别分别代表飞机、汽车、鸟、猫、鹿、狗、青蛙、马、船和

卡车. CIFAR-100[157]是一个包含 20个超类、100个小类、60 000张图片的单标签数据集, 每类图片的数目是 600.
(4) MS-COCO[158]. MS-COCO是一个包含 91个类别、82 081张图片的多标签数据集, 其内容主要取自复杂的

日常场景. 平均每张图片包含 3.5个类别和 7.7个实例目标, 仅包含一个类别的图片占比不到 20%, 仅包含一个实

例目标的图片占比 10%.
(5) NUS-WIDE[159]. NUS-WIDE是一个包含 1 000个类别、269 648张图片的大规模多标签数据集, 这些图片

来自 Flickr网站, 内容侧重于真实世界中人们的日常生活和事件. 图像检索任务中通常选择 21个包含样本数最多

的类别 (如动物、人类、建筑物等)对应的包含 195 834张图片的子集.
(6) ImageNet[160]. ImageNet是一个用于大规模视觉识别挑战赛 (ILSVRC 2015)的单标签图像数据集. 该数据

集包含 1 000个手工标注类别、超过 120万张图片, 每张图片的像素大小大约为 500×400. 图像检索任务中通常会

使用由文献 [130]整理的包含 100个类别、超过 14万张图片的子集.
(7) Tiny Images[161]. Tiny Images数据集包含 75 062个类别、7 900万张图片, 每张图片的像素大小为 32×32. 

4.2   评估指标

哈希学习算法的性能一般要从准确率和效率两个角度来衡量. 其中, 用于检验准确率的评估指标包含海明排

名和哈希查找两类. 海明排名类指标侧重于整个检索结果列表的准确率, 而哈希查找类指标仅关注检索结果中排

名靠前的项. 令 N 表示检索到的样本总数, Nr 表示检索到的查询样本的真实邻居个数, Na 表示数据集中查询样本

的邻居总数. 本文介绍如下几个评估指标.
(1) 精度 (Precision)是指利用哈希学习算法检索得到的样本中, 查询样本的真实邻居所占的比例. 

Precision =
Nr

N
(3)

(2) 召回率 (Recall)是指利用哈希学习算法检索出的真实邻居数占数据集中所有邻居数的比例, 用于评估哈希

学习算法检索的全面性. 

Recall =
Nr

Na
(4)

在评估哈希模型优劣时, 通常希望 Precision 和 Recall 的值都是越高越好, 但两者间往往存在此消彼长的关系,
即当 Precision 高时 Recall 可能较低, 当 Recall 高时 Precision 可能较低.

Fβ(3) F 值 (   )可以综合 Precision 和 Recall 的结果, 对两者的关系进行加权调和. 

Fβ =
(1+β2)×Precision×Recall
β2× (Precision+Recall)

(5)

β > 1 β < 1 β = 1当   时, 说明当前的检索任务更关注 Recall; 当   时, 说明当前的检索任务更重视 Precision; 当 

时, 得到 F1值, Precision 与 Recall 同等重要, 需同时考虑. F1值越高, 表明哈希模型越理想.

Q = {q1, . . . ,qm}
(4) 平均精度均值 (mean average precision, mAP)属于海明排名评价, 用于评估哈希学习算法的平均检索性能,

mAP 越大, 表明方法的性能越好. mAP 是所有查询样本   的 AP 的均值. 

mAP =

∑
q∈Q

APq

m
(6)
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q平均精度 (average precision, AP)表示哈希学习算法对查询样本   返回的检索结果的 Precision 均值: 

APq =

∑k

i=1
Precisioni×σi

N
(7)

Precisioni i σi i q σi

σi

其中,    表示检索结果中前   个样本的 Precision,    指示第   个返回结果是否与   相关, 相关则   =1, 不相

关则   =0.
(5) 海明半径 2以内的精度 (Precision@H≤2)属于哈希查找评价, 指以查询样本为球心、半径为 2的海明球

内的检索精度.
(6) 海明半径 2 以内的平均精度均值 (mAP@H≤2) 也属于哈希查找评价, 指与查询样本的海明距离不超过 2

的检索结果样本的 mAP.

q

(7) 归一化累计收益折扣 (normalized discounted cumulative gain, NDCG)一般用于衡量方法的排序效果, 适用

于语义排序的情况. 给定查询样本   及其包含 p 个样本的排序结果列表, NDCG 可以计算为: 

NDCG@p =
1
Z

p∑
i=1

2si −1
log(i+1)

(8)

si i q其中,    为排序结果列表中第   个样本与查询样本   的相似程度 (如公共标签个数), Z 为归一化因子.
上述评估指标侧重于评估哈希学习算法的 ANN 检索精度, 而未考虑哈希学习算法的效率. 这里效率包括空

间成本和时间效率. 其中, 空间成本仅取决于哈希码的码长, 时间效率包括训练效率和检索效率.
(8) 训练时间用于评估训练效率, 通常取决于损失函数及优化策略的设计; 查询的平均检索时间用于衡量检索

效率, 通常取决于学到的样本外扩展映射.
(9) 常用的基本统计指标

均值是指所有样本之和再除以样本总个数, 用于描述样本集的中心点, 可以在一定程度上反映算法的平均

性能.
标准差即方差的算术平方根, 它描述的是样本集中各样本与均值之间的平均距离. 标准差可以反映样本集的

离散程度, 标准差越大, 代表离散程度越大.
极差即样本集中最大值与最小值之差距, 体现了样本集中样本的波动范围. 与标准差相似, 极差也可以反映样

本集的离散程度. 标准差和极差都可以在一定程度上反映算法的稳定性. 

4.3   对比实验结果与分析

本文选取了 4个代表性的无监督哈希学习算法 SH[25]、PCA-ITQ[6]、PCA-RR[6]、MFH[36]和 13个代表性的监

督哈希学习算法 NSH[72]、FSSH[111]、SSLH[162]、SDHMLR[123]、SCDH[91]、RSLH[163]、DSH[104]、DPSH[89]、

DSDH[71]、DCH[70]、DDSH[90]、ADSH[96]和 DMRH[164], 在基准图像数据集 CALTECH-101[155]、CIFAR-10[157]、
ImageNet[160]、NUS-WIDE[159]和 MS-COCO[158]上进行了对比实验. 其中, DSH、DPSH、DSDH、DCH、DDSH、
ADSH和 DMRH为深度算法, 其他算法为浅层算法. 通常情况下, 深度哈希学习算法由于采用了端到端的学习方

式, 所以其性能普遍远优于浅层哈希学习算法. 鉴于此, 我们分别对浅层算法和深度算法开展实验. 所有浅层哈希

学习算法在一个配置为 Intel Core i9-12900K 3.19 GHz 4 处理器, 64 GB RAM 的工作站上进行实验, 软件环境为

Windows 10 和 Matlab R2020a. 所有深度哈希学习算法在 4 TITAN X GPU 上进行实验, 软件环境为 Linux 和

PyTorch. 各算法的超参数设置参考了方法原文, 并在此基础上进行了微调. 对比实验的结果如表 3–表 5和图 2所
示. 其中涉及指标 mAP、mAP@H≤2、Precision 在本文第 4.2节有详细介绍说明.

通过分析实验数据和综合各算法的整体性能, 我们总结出以下经验, 其中大多已被现有的工作讨论过.
(1) 监督信息越多, 检索性能越好. 一般来说, 监督方法的性能优于无监督方法. 同为监督方法, 通过引入更多

的监督信息可以进一步提升检索精度. 各算法在海明排名和哈希查找指标下的结果均可验证这一点. 例如, 观察

表 3和表 4可知, FSSH的结果在多数情况下好于 NSH, 可见成对相似度信息的嵌入能够提升分类模型的精度; 又
如, NSH的结果始终好于无监督哈希方法, 说明类别标签信息的嵌入同样有助于进一步改善性能.
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表 3　3个基准数据集上各算法的 mAP 结果
 

Method
CALTECH-101 CIFAR-10 ImageNet

8 bits 10 bits 12 bits 14 bits 4 bits 6 bits 8 bits 10 bits 8 bits 10 bits 12 bits 14 bits

SH[25] 0.204 3 0.205 3 0.245 0 0.274 4 0.256 4 0.280 1 0.277 2 0.283 8 0.031 6 0.033 8 0.035 7 0.042 4
PCA-ITQ[6] 0.053 5 0.071 5 0.092 0 0.100 1 0.158 9 0.211 7 0.228 6 0.265 8 0.026 6 0.026 9 0.027 1 0.027 6
PCA-RR[6] 0.099 9 0.118 4 0.113 8 0.129 5 0.169 6 0.230 2 0.279 6 0.267 4 0.032 8 0.033 1 0.033 1 0.033 4
MFH[36] 0.203 0 0.220 8 0.239 5 0.253 8 0.243 4 0.254 9 0.256 1 0.270 2 0.031 4 0.034 2 0.036 8 0.038 8
NSH[72] 0.351 6 0.388 7 0.412 9 0.432 3 0.344 9 0.484 2 0.539 5 0.579 8 0.106 5 0.129 0 0.151 4 0.175 2
FSSH[111] 0.350 2 0.391 5 0.428 7 0.447 5 0.401 5 0.517 6 0.570 8 0.608 8 0.092 6 0.130 7 0.154 5 0.179 2
SSLH[162] 0.369 5 0.407 8 0.433 0 0.445 8 0.435 6 0.521 5 0.572 2 0.605 8 0.101 5 0.134 5 0.159 2 0.181 3

SDHMLR[123] 0.358 4 0.385 9 0.412 9 0.411 6 0.341 7 0.484 8 0.587 5 0.602 7 0.103 2 0.122 2 0.162 7 0.173 6
SCDH[91] 0.383 3 0.408 0 0.436 1 0.450 5 0.432 4 0.569 3 0.612 7 0.629 5 0.098 5 0.134 7 0.162 7 0.189 1
RSLH[163] 0.426 3 0.446 9 0.471 2 0.483 7 0.468 8 0.593 4 0.616 3 0.647 3 0.135 8 0.174 9 0.208 9 0.233 0

 
 

表 4　3个基准数据集上各算法的 mAP@H≤2结果
 

Method
CALTECH-101 CIFAR-10 ImageNet

8 bits 10 bits 12 bits 14 bits 4 bits 6 bits 8 bits 10 bits 8 bits 10 bits 12 bits 14 bits

SH[25] 0.091 5 0.113 0 0.120 4 0.125 4 0.195 8 0.217 7 0.244 9 0.267 0 0.023 9 0.028 9 0.034 5 0.050 1
PCA-ITQ[6] 0.040 5 0.040 8 0.041 8 0.045 3 0.226 8 0.233 1 0.235 9 0.246 2 0.012 9 0.012 9 0.013 0 0.013 1
PCA-RR[6] 0.057 2 0.070 0 0.061 2 0.074 5 0.232 6 0.214 3 0.214 9 0.219 1 0.013 4 0.016 2 0.015 6 0.017 7
MFH[36] 0.116 9 0.125 7 0.139 0 0.156 8 0.190 5 0.213 6 0.237 5 0.257 3 0.020 6 0.025 3 0.032 2 0.039 7
NSH[72] 0.292 4 0.314 0 0.323 4 0.348 0 0.338 5 0.404 5 0.495 6 0.554 0 0.077 6 0.113 1 0.153 4 0.196 4
FSSH[111] 0.313 7 0.370 4 0.402 4 0.435 0 0.380 1 0.462 6 0.536 7 0.589 2 0.075 5 0.117 3 0.162 1 0.201 3
SSLH[162] 0.305 1 0.333 9 0.353 0 0.370 6 0.387 7 0.477 2 0.551 5 0.586 9 0.085 3 0.119 0 0.162 9 0.208 6

SDHMLR[123] 0.329 8 0.362 8 0.389 1 0.421 1 0.382 1 0.446 3 0.541 4 0.602 8 0.068 6 0.097 1 0.142 4 0.188 5
SCDH[91] 0.352 1 0.383 3 0.417 1 0.444 6 0.401 4 0.494 5 0.574 9 0.628 0 0.080 1 0.123 4 0.170 9 0.220 3
RSLH[163] 0.380 7 0.424 2 0.456 0 0.489 7 0.413 2 0.519 6 0.600 2 0.637 0 0.112 1 0.152 4 0.206 3 0.220 7

 
 

表 5　3个基准数据集上各深度哈希算法的 mAP 结果
 

Method
CIFAR-10 NUS-WIDE MS-COCO

24 bits 48 bits 64 bits 128 bits 24 bits 48 bits 64 bits 128 bits 24 bits 48 bits 64 bits 128 bits

DSH[104] 0.786 4 0.783 0 0.783 4 0.783 5 0.659 8 0.665 3 0.658 7 0.659 8 0.513 5 0.506 9 0.514 7 0.507 2
DPSH[89] 0.882 1 0.885 3 0.885 8 0.887 6 0.839 0 0.842 9 0.842 3 0.846 8 0.662 3 0.687 1 0.696 5 0.707 3
DSDH[71] 0.898 5 0.900 4 0.900 2 0.897 0 0.822 5 0.832 8 0.834 7 0.841 5 0.698 8 0.719 1 0.722 0 0.722 7
DCH[70] 0.875 3 0.875 2 0.874 9 0.827 3 0.755 2 0.763 2 0.764 7 0.760 2 0.585 8 0.595 4 0.594 8 0.595 3
DDSH[90] 0.868 1 0.887 5 0.892 2 0.899 5 0.767 2 0.817 1 0.816 1 0.800 8 0.580 7 0.600 4 0.612 7 0.629 2
ADSH[96] 0.904 3 0.907 3 0.907 3 0.907 2 0.896 2 0.903 0 0.903 5 0.892 7 0.660 5 0.659 6 0.664 8 0.676 2
DMRH[164] 0.925 6 0.924 3 0.924 5 0.925 5 0.857 7 0.864 5 0.865 9 0.873 6 0.751 0 0.783 1 0.789 0 0.806 1

 

(2) 离散约束越严格, 检索性能越好. 从图 2中可以看出, 同为监督方法, 采用离散优化策略的 FSSH、SSLH、
SDHMLR、SCDH和 RSLH的性能均在整体上优于采用实值优化策略的 NSH. 这是由于通常情况下, 离散优化能

够避免累积量化误差的问题, 从而提升哈希码的检索精度. 这一点已在文献 [66]的消融研究中得以验证. 所以, 严
格执行哈希码的离散约束可以提升哈希学习的精度. 此外, 比特平衡和比特独立等约束的保持也有助于获得稳健

的性能 [165,166].
(3) 多数情况下, 长哈希码的检索性能比短哈希码的检索性能好, 这是因为长哈希码编码了更多的样本信息.

然而, 少数情况下, 长哈希码的检索精度反而低于短哈希码的检索精度. 如在 NUS-WIDE 数据集上, 对 ADSH 使
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用 128位哈希编码取得的检索性能略低于 64位, 这可能是由于长哈希码会在嵌入中引入更多的噪声.

(4) 对于深度哈希学习算法, 损失函数的设计、离散优化以及网络结构的设计都会对方法的性能产生重要的

影响. 如表 5中所示, DMRH在整体上优于 ADSH, 这是因为 DMRH针对网络结构做了特殊设计; 绝大多数情况

下, DSDH的性能好于 DSH和 DPSH, 这是因为 DSDH采用了离散优化.
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图 2　3个基准数据集上各算法的 Precision 结果
 

(5) 没有观测结果表明, 某一种哈希学习算法在所有数据集上的各项指标的表现都最好. 这可能是由于不同的

算法适用于不同的数据分布. 此外, 输入的特征表示与采用的优化策略也会影响性能. 这启发我们, 针对特定的数

据集, 可以有针对性地设计哈希学习算法, 以更好地拟合数据分布信息. 

5   未来研究展望

哈希学习强大的数据压缩功能和突出的检索性能使其在近几年得到了越来越多的关注, 哈希学习领域的研究

深度与广度也不断得到扩展. 目前看来, 哈希学习依然存在诸多亟待解决的问题, 本节针对其中的关键问题展开讨

论, 并从理论与实践两方面提出 8个哈希学习的研究趋势.
(1) 参数自适应的哈希学习. 现有的哈希学习在设计损失函数时, 为了提升性能, 往往会引入各种不同的惩罚

项, 并用不同的超参数进行加权. 在寻找各惩罚项的最优平衡系数参数与最优超参数时, 现有的方法大都借助交叉

验证或者网格搜索的方式来手动设置. 目前针对自适应参数设置的研究较少 [167,168], 所以, 如何自适应地设置哈希

学习中的超参数, 为模型快速训练与调整提供便利是一个亟待解决的问题.

(2) 哈希学习的理论分析. 现有哈希学习研究仅对收敛性、复杂度与稳定性做了较为简单的分析 [115], 而对于

可学性、泛化界、一致性、收敛率、遗憾界等重要机器学习理论尚未有详尽的分析. 为哈希学习算法提供完善的

理论保障, 进而指导哈希学习模型的构造、优化和推理过程, 并对哈希学习算法的质量和模型的有效性进行全面

而清晰的验证, 仍是未来一个重要发展方向.

(3) 哈希学习的可解释性. 早期的哈希学习模型如 SH[25]、KSH[67]等, 具有较强的可解释性, 但其性能表现一般;

近些年取得显著研究成果的矩阵分解模型 [112,169,170]、量化模型 [171−173]、深度学习模型 [174−176]等, 较多地关注如何挖

掘样本的语义信息以提升模型的检索精度, 而未给出内在的可解释性模型分析. 如何从提高哈希学习的可解释性

角度降低模型的黑盒特性是一个值得深入研究的问题.
(4) 开放动态环境下的哈希学习. 已有的哈希学习基本上都是在给定的训练集上学习哈希函数, 进而为新数据

生成哈希码并完成后续的检索. 然而, 在许多现实应用场景中, 随着数据的实时到达和不断增长, 需对哈希学习模

型进行重新训练或增量学习. 虽然一些学者对在线场景中的哈希学习做了研究改进 [177−180], 然而, 处理动态数据集

对哈希学习来说仍是一个不小的挑战. 对于流数据中的新类别、异常样本与特征分布变化等开放动态因素, 现有

的哈希学习尚未展开充分的研究. 因此, 将哈希学习推广到与实际应用更为贴近的开放动态场景是一个热点研究
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方向.
(5) 哈希学习在特定领域图像数据集上的检索. 随着现实应用中图像采集技术的进步与检索需求的增加, 图像

检索面临的场景也越来越多、越来越复杂. 在现实场景中, 往往需要对某个精细领域的图像数据进行大规模检索 [181],
比如各种类型的医学影像数据集, 细粒度的动植物数据集, 种类繁多的商品数据集等. 目前已有研究者将哈希学习

算法应用于人脸图像 [182]、医学图像 [183]和遥感图像 [184]. 如何将哈希学习与不同类型的图像检索场景有机结合是

一个重要的研究方向.
(6) 跨数据集的哈希模型. 经典的哈希学习模型大都局限于特定领域数据的检索, 如商品检索、地标检索与车

辆检索等. 然而, 对于不同类型的检索任务, 往往需要重新训练哈希学习模型, 这带来了巨大的时间和空间成本. 如
今, 大规模预训练模型为下游任务的快速部署提供了极大的便利, 因而能够为哈希学习模型的跨数据集部署提供

技术支撑. 所以, 面向大规模跨模态检索的哈希学习也是当下研究的一个热点 [185−188]. 其中, 如何弥补不同模态特

征间的异构鸿沟是一个亟需解决的关键问题.
(7) 精细化的哈希检索模型. 现有的哈希学习技术主要是针对近似最近邻检索过程设计的, 对于同一哈希桶内

的样本缺少重排序的功能. 如何结合量化与加权等技术, 对检索到的样本进行进一步精细化的排序是一个可探索

的研究方向.
(8) 哈希学习在大规模机器学习中的应用. 哈希学习的优势在于它可以将高维数据转化为精简的二值表示, 而

二值表示在存储与计算方面的开销极低. 因此, 将哈希学习与经典的分类模型、聚类模型相结合, 为大规模机器学

习模型的轻量化提供支撑是一个可能的思路. 

6   总　结

本文对面向大规模图像检索的哈希学习进行了系统的综述性研究, 总结了无监督哈希方法与监督哈希方法的

研究现状, 并给出部分经典哈希学习算法的理论分析与实验结果. 与已有的哈希学习综述相比, 本文探索了哈希学

习算法各组成部分间的关系, 并从损失函数、优化策略和样本外扩展映射 3方面系统地梳理了哈希学习的算法要

素与技术路线; 整理了哈希学习的经典研究成果与近期研究成果, 并分析了每个类目下代表性哈希学习算法的演

化关系; 分析了哈希学习的局限性与新挑战, 并指出目前哈希学习的热点研究问题和重点应用方向.
目前看来, 面向大规模图像检索的哈希学习仍然是一个广泛、开放且具有挑战性的研究领域. 尽管各类哈希

学习算法已经取得丰富的研究成果, 但日益高效的软硬件协同编程环境和不断涌现的具体应用需求也对哈希学习

算法的检索性能、能效比与针对性设计提出了更高的要求. 因此, 无论是从学术研究的角度还是产业发展的角度,
哈希学习依然需要更加完善的理论保障体系与更多细致的方向性探索. 随着研究的深入与软硬件技术的发展, 可
以预见, 哈希学习在基础理论、效能提升、应用扩展等方面均可实现进一步的突破.
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