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摘  要 

本文聚焦于图像检索中的长尾分布问题，提出了一种基于数据增强的深度哈希检索框架。传统图像检索

技术多依赖人工或自动标注，但由于文本描述与图像存在语义鸿沟，加之数据量的不断增长，检索效率

和成本成为主要瓶颈。深度哈希技术通过深度神经网络自动提取图像特征并映射到二进制哈希码空间，

显著提高了检索效率。然而，实际数据中长尾分布的普遍存在导致深度哈希模型对尾部类别表现较差，

尤其在大规模、不平衡数据集上难以达到理想效果。为解决上述问题，本文引入扩散模型这一生成技术，

通过生成尾部类别样本来丰富数据多样性，从而缓解数据分布不均的影响，增强模型对尾部类别的识别

能力。同时，结合AttnDreamBooth微调技术，优化合成数据生成的质量，将其与深度哈希技术相结合，

对东华大学丝绸数据集进行实验，取得了显著的性能提升。通过从数据层面平衡分布并在模型层面强化

训练，本文提出的方法有效应对了长尾分布对深度哈希检索的负面影响，为图像检索领域提供了新思路

与实践方向。 
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Abstract 
This paper focuses on the long-tail distribution problem in image retrieval and proposes a deep 
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hashing retrieval framework based on data augmentation. Traditional image retrieval techniques 
often rely on manual or automatic annotation; however, the semantic gap between textual descrip-
tions and images, coupled with the continuous growth of data volume, has made retrieval efficiency 
and cost major bottlenecks. Deep hashing technology leverages deep neural networks to automati-
cally extract image features and map them into binary hash code space, significantly improving re-
trieval efficiency. Nevertheless, the widespread presence of long-tail distributions in real-world 
data leads to poor performance of deep hashing models on tail classes, especially on large-scale, 
imbalanced datasets. To address this issue, this paper introduces diffusion models as a generative 
technique to enrich data diversity by generating samples for tail classes, thereby mitigating the im-
pact of uneven data distribution and enhancing the model’s ability to recognize tail classes. Addi-
tionally, AttnDreamBooth fine-tuning technology is employed to optimize the quality of synthesized 
data. By integrating this approach with deep hashing techniques, experiments on the Donghua Uni-
versity silk dataset demonstrate significant performance improvements. By balancing distribution 
at the data level and strengthening training at the model level, the proposed method effectively ad-
dresses the negative effects of long-tail distribution on deep hashing retrieval, offering new insights 
and practical directions for the field of image retrieval. 
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1. 引言 

随着大数据时代的到来，互联网中的信息数据以指数级速度增长，其中图像资源占据了相当大的比

例。因此，如何在海量图像中实现快速而精准的检索，成为当前研究领域的一个重要课题。图像检索技

术旨在为用户提供便捷的以图搜图功能，以应对这一挑战。 
图像检索，尤其是基于深度学习的图像检索技术[1]，近年来得到了广泛的关注与应用。传统的基于

文本的图像检索[2]方法通常依赖人工标注或自动标注来建立图像与文本之间的关联。然而，由于文本描

述与图像之间存在语义鸿沟，且随着数据量的增加，人工标注的成本与计算资源需求大幅上升，导致了

检索效率的降低。为了解决这些问题，深度哈希检索技术应运而生，通过深度学习模型从图像中自动提

取特征并进行有效的哈希编码，实现了更加高效的图像检索。 
深度哈希检索方法的基本理念是通过深度神经网络自动学习图像的低维特征表示，并将其映射到二

进制哈希码空间。在检索过程中，图像的哈希码会与数据库中其他图像的哈希码进行比对，从而显著提

高了检索效率和准确度。尽管该方法在数据集较为平衡的情况下表现良好，但在实际应用中，图像数据

常常呈现长尾分布，即大部分样本集中在头部类别，而尾部类别的样本则非常稀缺。长尾分布的存在使

得深度哈希模型容易过度关注头部类别的训练，进而导致在尾部类别的检索性能较差。 
为了有效应对长尾分布问题，近期的研究者们提出了多种解决方案。传统的数据增强方法在一定程

度上通过增加尾部类别样本的多样性来缓解这一问题。然而，单纯的数据增强仍然无法完全解决长尾分

布带来的影响，尤其是在复杂的视觉任务中，如何提高模型对尾部类别的辨识能力仍然是一个亟待解决

的挑战。 
近年来，扩散模型[3] (Diffusion Models)作为一种生成模型，已经在多个视觉任务中展现出强大的能

Open Access

https://doi.org/10.12677/csa.2025.152030
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/


李一昊，王直杰 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2025.152030 25 计算机科学与应用 
 

力，尤其是在图像生成与编辑方面。与传统生成模型相比，扩散模型能够通过逐步优化过程生成更为细

致和精确的图像，从而在复杂场景下提供更高质量的图像生成与编辑。特别是在处理长尾分布数据时，

扩散模型能够通过生成多样化的尾部类别样本来平衡数据分布，增强模型的泛化能力。 
受扩散模型的启发，本文提出一种基于数据增强的长尾哈希检索方法，以缓解长尾数据带来的挑战。 
论文的主要贡献包括： 
本文提出了一种基于数据增强的深度哈希检索框架。该框架通过微调现有训练数据的生成模型，实

现个性化的合成数据生成。随后，利用生成的合成数据对检索模型进行预训练，并针对长尾分布数据进

行均衡化处理。其次，首次将 AttnDreambooth 微调技术结合哈希检索应用于东华大学丝绸数据集上并取

得较好的效果，这样，既从数据层面也从模型层面有效缓解了长尾分布对深度哈希检索模型训练的负面

影响。 

2. 相关工作 

本文旨在通过数据增强方法解决深度长尾哈希检索问题。鉴于当前鲜有研究专注于深度哈希检索领

域中的长尾分布问题，本节对针对图像分类任务中长尾分布数据的主流方法进行了详细调研，为解决深

度哈希检索的长尾分布挑战提供了理论参考和实践依据。 
常见的数据增强方法是通过对原始图像进行一系列变换，生成新的图像样本，从而有效扩充训练集

的过程。常见的数据增强方法包括如图像的翻转、平移、旋转、缩放或裁剪等，旨在通过不同的空间变

换增加图像的多样性。同时，数据增强还可以通过调整图像的颜色属性来增加变化，如改变亮度、对比

度、饱和度，或通过通道混洗等方式。尽管几何变换和颜色调整等简单的数据增强方法可以增加数据集

的多样性，提升模型对常见类别的学习效果，但它们往往无法有效弥补长尾分布中尾部类别的不足的问

题。 
当下，深度学习中对于长尾分布数据集的处理方法可分为五种：重采样、重加权、特征强化、解耦

训练及复杂方法，例如，Chawla 等人于 2002 年提出了 SMOTE [4]算法，旨在解决特征强化问题。该算

法通过生成合成样本来平衡数据集，并在使用朴素贝叶斯网络进行实验时取得了较好的效果。然而，

SMOTE 算法主要针对的是少数类样本的不平衡问题，适用范围有限。2020 年，Kang 等人[5]提出了解耦

长尾学习的方法，该方法将表示学习与分类器学习分开进行。首先在原始长尾数据上学习具有良好泛化

能力的特征表示，然后通过类平衡学习技术微调分类器，以应对长尾分布问题。Lawrence 等人在重加权

领域提出显式调节先验概率并得到了出色的成功[6]，但该方法需要特定领域的专业知识和先验信息来调

整先验概率，这些信息可能难以获取或存在不确定性，从而影响该方法在实际应用场景中的适用性。伴

随人工智能在图像识别领域的普及，缓解数据集呈长尾态的解决方案陆续提出。部分文献基于头尾知识

迁移思想[7]，利用头部类丰富、完整的训练资源指导尾部类的学习。另外，一些研究主张将长尾数据集

划分为多个分布更平衡的子集，通过知识蒸馏[8]、集成学习[9] [10]等方法提升模型鲁棒性与泛化能力。

长尾学习与其它领域交叉的过程中，逐渐融合了度量学习[11]、层次学习[12]、因果推断[13]、对抗学习

[14]、元学习[15]、提示学习[16]等先进算法，尽管这些方法在缓解长尾分布数据对模型训练的影响方面

表现出一定的效果，但生成的虚拟合成样本质量较低时，会对模型的整体性能产生显著影响。低质量的

合成样本可能无法有效代表尾部类别的特征，甚至可能引入噪声，从而导致模型的泛化能力下降。 
生成模型因其生成自然、多样性、高保真的图像而闻名，如 Stable diffusion [17]、LDM [17]、Imagen 

[18]和 GLIDE [19]等。特别地，这些基础模型是现成且公开可用的。因此，他们为一些数据稀缺场景提供

了可能的解决策略，即利用高质量的合成数据充当训练集来解决数据短缺问题。例如，N Ruiz [20]等人提

出了 DreamBooth。该方法通过对现有的预训练生成模型 Stable Diffusion 进行微调，能够实现个性化和定
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制化的图像生成。Joonghyuk 等人提出的 Textual Inversion [21]是一种用于文本生成图像模型的技术，通

过合成数据对尾部类别数据进行补充，最后使用原始数据进行微调，使数据更加均衡。 

3. 基于数据增强的哈希检索模块 

3.1. 经验性实验 

为了深入研究长尾分布数据对深度哈希检索的影响，本节采用了均衡数据集 ImageNet 的子集

ImageNette [22]，通过构建长尾分布数据集，观察其对深度哈希检索性能的影响。我们选择了目前较为先

进的检索框架 Orthohash [23]进行训练。为了模拟现实中常见的长尾分布情况，图 1(a)展示了将 ImageNette
训练集按照头部和尾部类别的不平衡比例进行重新构建，以形成长尾分布的训练集。通过与原始均衡数

据集的对比，我们旨在更直观地观察长尾分布对哈希检索任务性能的影响。本节中，检索训练的初始化

模型选择了在 ImageNet1k 上预训练的 ResNet50 模型。 
基于均衡以及长尾分布的 ImageNette 数据集的深度哈希检索结果如图 1(b)所示。 

 

 
(a)                                              (b) 

Figure 1. Distribution of long-tail data and corresponding search results; (a) ImageNette’s long-tail data distribution; (b) Em-
pirical experimental results 
图 1. 长尾数据分布以及相应的检索结果；(a) ImageNette 的长尾数据分布；(b) 经验性实验结果 
 

在采用初始化训练的情况下，均衡数据和长尾数据上的哈希检索准确性差距不大。这是因为

ImageNette 本身是 ImageNet1k 的子集，其类别分布和数据特征与 ImageNet1k 非常相似。因此，即使在

训练过程中使用了长尾分布的模拟数据，模型已经具备了一定的泛化能力，可以较好地处理长尾数据和

均衡数据之间的差异，从而导致在这两种数据分布下的检索准确性差距较小。为了更有效地评估长尾分

布的影响，检索训练的初始化模型选择了 cifar-10 上预训练的 ResNet50 模型进行。如图 1(b)所示，在更

换了预训练数据集的情况下，均衡数据和长尾数据上的哈希检索准确性有明显差距的长尾分布，

ImageNette 训练的深度哈希检索模型精度平均下降约 40%，此外可以看出，64 比特位的哈希编码检索模

型精度下降约 30%，32 比特位的哈希编码检索准确度下降了约 45%。 
由此得出结论，长尾分布的数据集会严重影响哈希检索模型的精度。但是当预训练模型包含头部类

和尾部类的大部分知识时，预训练的哈希模型不仅具有强大的泛化以及鲁棒性，而且已经包含下游数据

的特征信息，因此提高了检索模型在“尾部”类别数据上的性能表现。这种方法为应对长尾分布数据对

哈希模型训练的挑战提供了一个潜在的解决方案：通过使用包含上下游知识的类别平衡数据对深度哈希

模型进行预训练，可以提前将数据的特征信息融入模型中，以降低长尾分布数据对训练过程的负面影响。 
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尽管如此，尽管实践已经证明，预训练模型结合下游数据特征可以减轻长尾分布数据的影响，但长

尾分布数据本身仍然面临类别样本数量不足的问题。此外，后续处理的不平衡数据仍然可能对深度哈希

模型的性能造成影响。 

3.2. 深度哈希检索模型 

为了提高预训练模型对下游数据的鲁棒性，并避免后续哈希检索训练中类别不均衡带来的影响，本

节提出了基于数据增强的深度哈希检索框架，其中包括基于个性化生成模型的数据生成模块、初始化检

索模型预训练模块和长尾分布数据均衡化模块。如图 2 所示，在个性化数据生成模块中，利用稳定的个

性化图像生成技术 AttnDreamBooth [24]生成个性化的合成数据。在初始化检索模型预训练模块中，利用

生成的类别均衡的个性化合成数据训练深度哈希检索模型。在长尾分布数据均衡化模块中，通过合成数

据对类别不均衡数据进行均衡化处理，构建“合成 + 真实”的均衡混合训练数据集，并对预训练后的深

度哈希检索模型进行训练。 
 

 
Figure 2. Deep hash retrieval framework based on data enhancement 
图 2. 基于数据增强的深度哈希检索框架 

3.3. AttnDreamBooth 微调技术 

AttnDreamBooth 微调方法由三个训练阶段组成。 
在第 1 阶段，优化了新概念的文本嵌入，使其嵌入与现有标记对齐。 
在第 2 阶段，对交叉注意力层进行微调以细化注意力图。 
在第 3 阶段，对整个 U-net 进行微调以捕获主题身份。为了增强注意图的学习，引入了一个正则化

项，以鼓励[V]和[超类别]的注意图之间的相似性。这个正则化项有两个目的。首先，由于 V 及其超类别

属于同一对象范畴，超类别标记的注意图可以作为新概念的参考。其次，由于[V]和[超类别]在整合新提

示时是一起用来描述新概念的，所以[V]和[超类别]的注意图应该指向同一个区域。形式上，对于 16 个注

意力图{ }1, 2, , 16M M M 来自 16 个不同的交叉注意层，我们将[V]和[超类别]的注意图值的均值和方差
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的平方差最小化如下： 

 ( ) ( ) ( ) ( )2 22 2
1:16 1:16 1:16 1:16 V category V category

regL M M M Mµ σλ µ µ λ σ σ   = − + −     (1) 

其中 µ(M1:16)和 σ2(M1:16)分别表示 16 个注意图中所有值的均值和方差，[V]和[超类别]分别表示新概念

及其超类别的标记。AttnDreamBooth 通过将标识符(V) (超类别)与用户提供的自己进行绑定，从而微调模

型的权重，具体来说，本节利用下游任务中的数据集作为 AttnDreamBooth 的训练集，使用包含类别信息

以及特定标识符的提示词和于提示词相关的超类别，来一同微调生成模型。 

3.4. 基于个性化生成模型的数据生成模块 

本章框架的核心目的是通过合成数据对初始化的检索模型进行预训练，并对长尾分布数据集进行均

衡化处理。因此，合成数据的质量在整个过程中扮演着至关重要的角色。一个直观的方法是采用“文本

–图像”生成技术，将描述性文本提示词(例如“A photo of [object]”，其中[object]表示合成数据的类别)
输入到生成模型(如 Latent Diffusion Model)中，以生成高质量的合成图像。然而，对于细粒度数据或具有

多样化风格的图片，单纯的文本提示往往无法准确传达目标图像的特征，导致生成结果无法真实反映目

标内容，产生偏离预期的效果。 
然而，对于丝绸这种具有独特风格特征的图片，常规的文本–图像生成技术往往难以通过简单的提

示词准确传达其细腻纹理和复杂图案。当前许多个性化生成模型如 Textual Inversion 容易出现过拟合概念

的情况对于 text embedding 做注入，DreamBooth 容易忽视概念对于原本的扩散模型做微调。为了解决这

些问题，本节采用了一种个性化微调扩散模型技术：AttnDreamBooth，该技术可以保留用户提供的数据

集的风格特征，生成真实且多样化的合成数据。 

3.5. 初始化检索模型预训练模块 

基于本章 3.2 节的经验性实验及相应结论，本节通过 AttnDreamBooth 个性化生成模型为长尾分布数

据的下游数据进行扩充，使初始化检索模型具备丰富的上下游数据信息，本节为每个类别生成 4000 张合

成图片，从而构成丰富数据信息的均衡化合成数据。 

3.6. 长尾分布数据均衡化模块 

为了进一步减少长尾分布对哈希检索模型的影响，本节从不平衡的数据集出发，通过高质量的个性

化图像生成技术 AttnDreamBooth 为长尾分布的训练集进行数据增强，使用不同的随机种子生成个性化合

成数据，并使均衡化后每个类别的“合成 + 真实”数量保持一致。 

4. 实验 

4.1. 数据集 

为验证本文提出算法的正确性和可靠性，本节融合东华大学丝绸数据集和细粒度数据集 ImageNet 的
子集 ImageNette 作为我们的数据集。其中，本文实验中的 ImageNette 选取 10 个类别，为了模拟长尾分

布的数据场景，将不平衡常数(“头部”类别数量和“尾部”类别数量的比值)设置为 48。丝绸数据集选取

20 个类别进行实验，如图 3 所示，因其本身就为长尾数据集，因此不做调整。 

4.2. 实验设置 

本文选择操作系统为 
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Figure 3. Long-tail data distribution of the Silk dataset 
图 3. 丝绸数据集的长尾数据分布 

 
Window10 (64 位)，CPU 为 Intel(R) Core(TM) i7-9700K CPU @ 3.60 GHz，内存为 12.0 GB，GPU 为

NVIDIA GeForce RTX 3060 的远程服务器进行部署。本文选择深度学习框架为 Pytorch1.10.1，torch-
vision0.12.2，Python 版本为 3.6.12。 

考虑到本章的方法无需改变哈希检索模型的内部结构以及训练哈希函数的算法过程，并且为了保

证实验对比的公平性，本章的实验均在较为先进的基于余弦相似度的单目标深度哈希检索框架

(Orthohash [5])上进行训练。本章的哈希检索训练设置也与 Orthohash 保持一致。具体来说，检索训练

的初始化模型选择了在 Cifar-10 上预训练的 ResNet50 模型，选择随机初始化的 ResNet50、AlexNet 和
ViT 作为哈希检索模型的 backbone。选择 Adam 作为模型训练的优化器，并使用余弦调度策略来促进

学习率的衰减，初始学习率设定为 3×e−4。本节实验中检索结果的评价指标也与目前的深度哈希检索工

作保持一致，即选择平均精度(mAP)作为检索结果的主要衡量标准，同时分别在 32 以及 64 比特位的哈

希码上进行验证。 

4.3. 结果 

本节展示了在均衡分布、长尾分布以及基于数据增强框架下，ImageNette 数据集和丝绸数据集的检

索效果。如表 1 所示，本章提出的方法在长尾分布的细粒度数据集(如 ImageNette)和丝绸数据集上均取得

了显著的成果。通过对比均衡分布与长尾分布训练数据，发现二者在深度哈希检索精度上存在明显差异。

具体而言，长尾分布数据显著影响了深度哈希检索模型的训练效果。在哈希码长度为 64 位的情况下，

AlexNet、ResNet50 和 ViT 模型在长尾分布数据上的检索精度分别为 32.51%、39.16%和 45.83%，与在均

衡数据集上分别为 72.57%、79.15%和 87.13%的表现相比，分别下降了 40.06%、39.99%和 41.30%。这一

结果表明，长尾分布对深度哈希检索性能造成了严重影响，丝绸数据集也呈现类似问题。 
然而，本章提出的方法能够显著减小长尾分布训练集对哈希检索性能的影响。与均衡数据集的原始

训练效果相比，AlexNet、ResNet50 和 ViT 在 64 位哈希编码下的检索精度分别仅下降了 4.29%、1.72%和

0.95%，这一差距几乎与均衡数据集下的检索效果相当。在 ImageNette 数据集中，相较于 AlexNet、ResNet50
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和 ViT 在均衡数据集上分别达到的 72.57%、80.15%和 87.13%的检索精度，本章方法分别达到了 68.28%、

78.43%和 86.18%。这些实验结果表明，无论是在 64 位还是 32 位哈希码下，本方法均能有效减轻长尾分

布数据对深度哈希检索模型训练的影响。 
 
Table 1. Experimental comparison 
表 1. 实验对比 

训练方法 BackBone 
ImageNette 丝绸数据集 

64 32 64 32 

均衡数据 

AlexNet 

72.57 71.01   

长尾数据 32.51 32.14 25.24 24.06 

本章方法 68.28 67.49 54.48 53.36 

均衡数据 

ResNet50 

80.15 78.48   

长尾数据 39.16 38.04 36.53 34.87 

本章方法 78.43 76.45 62.26 60.47 

均衡数据 

VIT 

87.13 85.67   

长尾数据 45.83 45.08 43.49 41.54 

本章方法 86.18 84.21 69.12 68.26 

4.4. 可视化实验 

 
Figure 4. Comparison of synthetic data of different methods 
图 4. 不同方法的合成数据对比 

 
本节主要通过对比合成数据的质量来讨论 AttnDreamBooth 的可行性，并讨论不同合成数据的质量对

哈希检索模型准确度的影响。如图 4 所示，本节分别对比在 ImageNette 和丝绸数据集上的原始数据，

DreamBooth 和 AttnDreamBooth 生成数据的视觉效果，可以看出，AttnDreamBooth 生成的合成数据更加

贴近真实数据。 

4.5. 对比实验 

本节主要通过两个方面进行对比实验：首先探讨不同的生成模型产生的均衡数据在哈希检索模型上

的性能，其次探讨了本方法在不同的哈希检索模型上的适用性。 
由于本章方法旨在通过数据增强解决长尾分布对深度长尾哈希的影响，为了体现本文方法的实用性，

本节使用主流的微调模型DreamBooth和Textual Inversion进行数据增强，对比其在哈希检索模型的性能，

如表 2 所示，可以发现本章的数据增强策略较目前较为先进的图像生成模型有显著提升。 
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Table 2. mAP comparison results of personalized fine-tuning techniques 
表 2. 个性化微调技术性能对比实验 mAP 结果 

训练数据 微调技术 BackBone 
ImageNette 丝绸数据集 

64 32 64 32 

长尾数据 

Textual Inversion ResNet50 71.156 69.48 55.16 53.71 

DreamBooth ResNet50 76.24 74.49 60.48 58.18 

本章方法 ResNet50 78.43 76.45 62.26 60.47 
 

本节同时探讨了本章框架在 CSQ，DPN 和 Orthohash 上的性能如表 3 所示，可以发现本章的数据增

强策略运用在不同的哈希检索框架都有着显著提升效果。换句话说，在面向深度长尾哈希问题中，本章

的框架可以作为一个解决的工具，可以在不影响原始优化策略的前提下提升深度哈希检索框架对于训练

长尾分布数据的鲁棒性。 
 
Table 3. Comparison experiment Map results of Hash retrieval model performance  
表 3. 哈希检索模型性能对比实验 Map 结果 

训练方法 哈希检索方法 Backbone 
ImageNette 丝绸数据集 

64 32 64 32 

长尾数据 
CSQ ResNet50 

38.18 37.28 35.58 33.48 

本章方法 76.48 74.81 60.84 59.49 

长尾数据 
DPN ResNet50 

37.64 36.72 34.15 32.76 

本章方法 77.15 75.18 60.25 59.12 

长尾数据 
Orthohash ResNet50 

39.16 38.04 36.53 34.87 

本章方法 78.43 76.45 62.26 60.47 

5. 结束语 

本文首次提出了一种基于 AttnDreamBooth 个性化生成模型微调的深度长尾哈希检索框架。该框架通

过利用长尾分布数据作为训练集，生成与图像特征匹配的个性化合成数据。并结合东华大学丝绸数据集，

解决了丝绸数据集中数据稀缺和长尾分布的问题，从而提高模型在丝绸图像的深度哈希检索任务中对长

尾数据的鲁棒性。 
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