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摘  要 

随着互联网和多媒体技术的飞速发展，数字图像已经成为现代社会中信息传播和交流的主要载体之一。

人们每天都在生成和消费海量的图像数据，从社交媒体的图片分享到专业领域的图像分析，图像信息

的规模和复杂性都在不断增长。与此同时，针对这些数据的检索需求也在快速增加，尤其是在需要快

速定位和提取特定内容的场景中。然而，现实世界中的图像数据往往呈现出一种长尾分布的特性，即

某些类别的数据非常丰富，而另一些类别的数据却极其稀缺。这种不平衡的数据分布为图像检索技术

带来了巨大的挑战，尤其是在基于深度哈希技术的检索方法中，如何有效处理长尾分布成为研究的关

键问题。针对这个问题，本文从模型层面构建了基于改进Swin Transformer哈希检索模型，以校验本

文所设计长尾哈希检索模型在现实场景下的性能表现。详细内容如下：在面对长尾分布图像检索任务

中对图像的局部的特征提取能力不足时，提出一种创新的解决方案。该方法核心在于利用双流网络架

构将CNN的局部特征与Transformer的全局特征进行融合。同时，基于哈希层的输出数据设计了多目

标损失函数。通过以上策略能够实现卷积的局部细节特征与自注意力的全局上下文特征的融合。实验

结果表明，本模型能够实现高性能的哈希图像检索且优于当前主流模型，对各类数据集均取得最好或

者次好的性能指标。 
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Abstract 
With the rapid development of the Internet and multimedia technology, digital images have become 
one of the primary carriers for information dissemination and communication in modern society. 
People generate and consume vast amounts of image data every day—from picture sharing on social 
media to image analysis in professional fields, the scale and complexity of image information are 
continuously growing. At the same time, the demand for retrieving this data is also increasing rap-
idly, especially in scenarios where specific content needs to be quickly located and extracted. How-
ever, image data in the real world often exhibits a long-tail distribution characteristic—certain cat-
egories of data are highly abundant, while others are extremely scarce. This unbalanced data dis-
tribution poses significant challenges to image retrieval technologies, especially for retrieval meth-
ods based on deep hashing. Effectively addressing long-tail distribution has become a key research 
issue. To tackle this problem, this paper constructs a hash retrieval model based on an improved 
Swin Transformer at the model level, to evaluate the performance of the proposed long-tail hash 
retrieval model in real-world scenarios. Details are as follows: when the local feature extraction 
capability of images is insufficient in long-tail image retrieval tasks, an innovative solution is pro-
posed. The core of this method lies in employing a two-stream network architecture that fuses the 
local features of CNNs with the global features of Transformers. Meanwhile, a multi-objective loss 
function is designed based on the output of the hash layer. This strategy enables the fusion of con-
volutional local detail features with the global contextual features from self-attention mechanisms. 
Experimental results demonstrate that this model can achieve high-performance hash-based image 
retrieval and outperforms current mainstream models, achieving the best or second-best perfor-
mance indicators across various datasets. 
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1. 引言 

近年来，基于自注意力机制的 Transformer [1]模型突破了自然语言处理领域的边界，在计算机视觉领

域展现出强大的适应能力。相较于传统卷积神经网络(CNN)依赖局部感受野的特性，Transformer 通过自

注意力机制建立了长程依赖关系，既能捕捉图像全局特征，又具备并行计算优势，这一突破性进展在目

标检测、图像分类等任务中得到了验证。其中，Vision Transformer (ViT)作为首个纯 Transformer 架构的

视觉模型，通过将图像切分为序列化块并引入位置编码，在 ImageNet 图像分类基准上超越了传统 CNN 
[2]模型，证明了无卷积架构的可行性。 

在深度哈希检索领域，现有方法普遍采用 CNN 架构进行特征提取与哈希编码。然而，这类方法因卷

积操作的固有局限，难以有效建模图像全局语义关联，导致特征表达能力受限。与此形成对比的是，ViT
的自注意力机制能够动态建立图像块间交互，通过加权聚合全局上下文信息，既保留了局部细节特征，

又强化了整体语义理解。这种双重视觉表征能力恰好弥补了 CNN 的结构缺陷，为哈希码学习提供了更丰

富的特征支撑。基于此，本研究选择 Swin Transformer [3]作为基础架构，旨在通过其全局特征建模优势

提升哈希检索性能。 
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另一方面，传统视觉 Transformer (ViT)及其轻量化变体(如 DeiT [4]、TinyViT [5])在浅层特征处理上

存在显著效率瓶颈。ViT 直接将输入图像分割为序列化的图像块(Patch)，通过自注意力机制处理原始像

素，这在浅层会带来两个问题：其一，自注意力在低层次特征(如边缘、纹理)上的计算成本高昂，而同等

条件下，卷积操作可通过权重共享和局部感受野更好地提取此类特征；其二，图像块的线性投影层(Patch 
Embedding)缺乏空间层次性，导致浅层特征分辨率下降过快，丢失细节信息。尽管轻量化方法(如 DeiT)通
过减少注意力头数、降低嵌入维度或裁剪层数来压缩模型，但这些策略本质上是对模型的“宽度”或“深

度”进行静态裁剪，在降低计算量的同时牺牲了模型对多尺度特征的适应能力。更严重的是，轻量化模型

往往依赖知识蒸馏或数据增强弥补性能损失，却未从根本上解决浅层处理效率与表达能力之间的矛盾。 
为了解决上述问题，本文设计了一种融合 CNN 与 Transformer 的双流提取架构。同时，本文基于哈

希层的输出数据设计了多目标损失函数。本文工作的主要贡献总结如下： 
(1) 本文提出了一种改进 Swin Transformer 的哈希图像检索方法，该方法采用双流并行架构，使用两

个独立的网络流，分别提取不同类型的特征，然后进行融合，提高模型性能。  
(2) 本文设计了多目标损失函数来优化整个模型，通过自蒸馏、哈希代理损失和基于二元交叉熵的量

化损失来优化模型。 
(3) 在三个广泛使用的公共数据集上的综合实验结果证明了本文方法在长尾图像检索任务上的有效

性和优越性。 

2. 改进的长尾哈希检索模型 

本文提出一种基于 CNN 与 Transformer 的长尾哈希检索模型，能兼二者之长，实现卷积的局部细节

特征与自注意力的全局上下文特征的融合。首先，采用 EfficientNet-B3 [6]模型和 Swin Transformer [3]模
型构成双流骨干网络，分别用于提取图像的局部特征和全局特征；其次，设计了多目标损失函数。整体

的模型结构架构如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. Improved hash retrieval model 
图 1. 改进的哈希检索模型 

 
整体的模型结构由预训练模块，特征提取模块 D，哈希编码模块以及损失函数模块组成，其中预训

练模块在 ImageNet 数据集上对网络模型进行监督预训练，以学习中级图像特性。特征提取模块目标是提

取图像特性，其中包括 class-token 特征、patch 特征。哈希编码模块对主干网络进行微调，以提高主干网

络在提取输入图像特征方面的能力，改进的哈希检索模型的特征提取模块有两个主要的组成分支：局部
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特征提取分支和全局特征提取分支，其中局部特征提取分支采用一种轻量级的 CNN 模型 EfficientNet-B3，
EfficientNet 网络由多个堆叠的倒残差模块(MBConv)组成。 

全局特征分支采用 Swin Transformer 模型。哈希编码模块对主干网络进行微调，以提高主干网络在

提取输入图像特征方面的能力，并将特征提取模块提取到的连续码转化为二进制码。损失函数模块用于

使模型学习类间距离更远、类内距离更近的特征信息，以增强模型分类能力。 
模型运行流程如下：首先在 ImageNet 数据集上对进行监督预训练，以学习高质量的中级图像特性。 

定义输入的样本图像为 x，将输入图片 { } 1

N N d
n n

x x ×
=

=   (d 为被检索图片维度，N 为训练样本数量)送入模 

型中，并基于自蒸馏的哈希方案采用权重共享 Siamese Structure (暹罗结构、孪生网络)来同时对比一个图

像的不同视图(增强结果)的哈希编码。配置了两个独立的增强组，分别生成弱变换视图和强变换视图，以

构建简单教师和困难学生的训练框架。以随机抽样的方式控制难度：对组中的所有变换使用相同的超参

数，并通过缩放它们自身的发生概率使它们发生的更少或更多。随后图像经过特征提取模块 D 得到连续 
码 { } 1

N N d
n n

v v ×
=

=  ，通过批处理归一化哈希编码层得到零平均连续码，送入多目标损失函数模块，基于样 

本两个不同的哈希编码，通过余弦相似度计算自蒸馏损失函数值，基于哈希编码输入分类层得到的输出

和样本的语义标签，计算哈希代理损失函数值；通过哈希编码和二进制交叉熵的量化损失，计算量化损

失函数值。最后整合多目标损失函数作为模型输出，进行前向传播与反向推导。最终将识别模型的置信

度同检索模型检索出图片的汉明距离进行计算并作为最终用于排序的汉明距离。 

2.1. 基于改进 Swin Transformer 的哈希特征提取模块 

为保证学习到的特征具有足够的区分度和判别力，通过双流特征提取架构将视觉 Transformer 模型融

合 CNN 模型，解决 Transformer 在捕捉空间局部细节特征上存在不足的问题。采用局部–全局特征提取

模块，实现了局部细节特征与全局上下文特征的高效融合，提高主干网络提取输入图像特征方面能力。 
 

 
Figure 2. The overall of ILGS-Net 
图 2. 局部–全局特征双流融合模型总体结构 

 
卷积神经网络通过构建多层卷积层、池化层以及非线性激活函数，具备提取图像局部空间结构和纹

理细节的能力。然而，当处理高分辨率遥感图像时，提取的信息越丰富，所需网络参数和计算量也会随

之增加。为在计算效率和特征提取性能之间取得平衡，本文采用了一种轻量级卷积神经网络模型——
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EfficientNet-B3 作为局部特征流的基础。 
EfficientNet-B3 的网络结构由层级化设计的 9 个核心阶段构成，采用模块化思路实现多尺度特征提

取。初始阶段(Stage 1)为普通 3 × 3 卷积层，执行输入图像(300 × 300 分辨率)的基础空间特征映射，输出

通道数经过复合缩放策略调整至 40。随后 Stage 2 至 Stage 8 为核心处理层，通过堆叠 18 个改进型倒残

差模块(MBConv)实现深度特征抽象——对比 B0 模型，MBConv 总数增加了 40%。 
Transformer 模型在处理图像数据时，会先将图片切割为固定大小的区块(例如 16 × 16 像素)，每个区

块视为一个特征向量输入序列。通过内部的多头自注意力机制，模型能够自动计算不同区块之间的关联

权重，例如识别出猫图像中耳朵与胡须的远距离位置关系，即使这两个特征在图像中相隔较远。这种全

局关联能力对长距离依赖建模(如物体整体结构)尤为重要。但当面对长尾分布数据集时(例如某些罕见类

别仅有少量样本)，为了更好地捕捉全图的细化特征，需要采用更精细的图像分块策略。每张图像的序列

长度因此从 256 块增长到 1024 块，这直接导致自注意力计算量增加，使计算复杂度增长 16 倍。为了在

同等提取能力下尽可能减少模型的计算开销，本文使用 Transformer 系列模型 Swin Transformer 作为全局

特征流。如图 2 所示，输入图像 3H WX × ×∈ ，其中 H 和 W 分别为输入图像的高度和宽度，3 表示 RGB 三 

通道)首先通过图像块划分(Patch Partition)操作被切割为
4 4
H WN = × 个非重叠像素块，每个块展平后为向 

量 3H W
ip × ×∈ ( 1, 2, ,i N=  )。这些块通过块嵌入(Patch Embedding)层线性映射到高维空间，最终得到初始

嵌入序列 0z 如公式(1)所示 

[ ]0 1 2; ; ;e e N e posz p W p W p W E= +                              (1) 

其中 48 D
eW ×∈ 是块嵌入的投影矩阵(D = 128 为嵌入维度)， N D

posE ×∈ 是学习得到的位置编码矩阵，用

于保留图像的空间位置信息。 
该序列随后通过四个层级处理阶段(Hierarchical Stages)逐步提炼全局特征，每个阶段由块合并(Patch 

Merging)和 Swin Transformer Block 堆叠组成。 
以第一阶段为例，输入特征 0z 首先经过块合并操作：将特征图划分为 2 × 2 的局部区域(每个区域包 

含 4 个相邻块 2 ,2i jz 、 2 1,2i jz + 、 2 ,2 1i jz + 、 128
2 1,2 1i jz + + ∈ )，在通道维度拼接为 4 128× 后通过线性投影矩阵

4 128 256
mW × ×∈ 压缩至 256 维，得到降采样后的特征

256
8 8
H W

mergedz
× ×

∈ 。接下来，降采样后的特征通过若干 

交替的窗口自注意力(W-MSA)和移位窗口自注意力(SW-MSA)模块处理：在 W-MSA 中，特征图被划分为 

8 8
H W
M M

× 个 M M× 窗口(M = 7)，每个窗口内的特征
2 256M

winz ×∈ 通过线性投影矩阵 256 64, ,q k vW W W ×∈ 生 

成查询矩阵 win qQ z W= 、键矩阵 win kK z W= 和值矩阵 win vV z W= ，并引入相对位置偏置矩阵
2 2M MB ×∈ 编码

窗口内块间的位置差异，计算多头自注意力，公式如下： 

( )
T

Attention , , Softmax
k

QKQ K V B V
d

 
= +  

 
                         (2) 

其中 64kd = 为单头注意力维度(总头数 4h = ，满足 256kh d× = )，多头输出经拼接和投影矩阵 256 256
0W ×∈

聚合后与输入残差连接，再通过两层 MLP(包含权重矩阵 256 1024
1W ×∈ 和 1024 256

2W ×∈ )，激活函数为 GELU)
进一步增强非线性，最终输出特征为公式(3)： 

( )( )MLP LayerNormout attn attnz z z= +                                  (3) 

在后续模块中，窗口通过循环位移偏移 [ ] 2 3M = 个块，生成交叠的移位窗口以强制跨窗口信息交互，

SW-MSA 的计算流程与 W-MSA 相同，但注意力计算时需考虑位移后窗口的索引变化，并通过掩码机制 
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避免无效区域参与计算。经过四个阶段的层级处理，每阶段依次将空间分辨率降低至
8 8
H W
× 、

16 16
H W
× 和

32 32
H W
× 通道维度扩展至 256、512 和 1024，最终在第四阶段输出特征图 

256
32 32
H W

finalz
× ×

∈ ，对其沿空间维 

度执行全局平均池化(GAP)得到全局特征向量 

( )32 32
1 1

1 ,

32 32

H W

global finali jF z i jH W = =
=

×
∑ ∑                             (4) 

公式(4)中每个元素整合了图像的多尺度语义信息(例如物体整体形状、部件间拓扑关系及背景上下文)，
并以紧凑形式支持哈希编码生成。整个过程中，Swin Transformer 通过局部窗口自注意力与层级降采样的

结合，将计算复杂度从标准 Transformer 的 ( )2O N 降低至 ( )2O M N  ( M N )，同时利用移位窗口实现跨

窗口长程依赖建模，确保了全局特征对复杂视觉模式的鲁棒表征能力。 
两个子网络(EfficientNet-B3 与 Swin Transformer)所提取的特征首先分别与对应的可学习权重相乘。

这样的机制允许模型在训练过程中根据具体任务的需求动态调整各自特征的重要性。权重参数通过反向

传播自动更新，从而使模型能够自适应地学习出在不同数据分布与任务条件下的最优特征融合策略。完

成加权后，来自两个网络的特征被拼接为一个统一的特征向量，不仅增加了整体特征的维度，也使模型

能够在后续处理过程中兼顾局部与全局的语义信息。该特征融合操作可由公式(5)表示。 

[ ]combined EfficientNet Swin,F F Fα β= × ×                              (5) 

式中： combinedF 为融合后的特征； EfficientNetF 和 SwinF 为 EfficientNet-B3 和 Swin Transformer 的输出特征；α
和 β 是可学习的权重。 

EfficientNet 与 Swin Transformer 在特征提取方面各具优势，二者的互补性使得双分支结构能够从不

同角度解析图像内容，从而获得更全面的特征表达。通过融合两种结构的输出，模型不仅能够捕捉局部

与全局信息，还增强了应对噪声与干扰的能力。由于两个网络对不同类型的扰动具有不同的敏感程度，

组合使用有助于提升整体模型在复杂环境下的稳定性与鲁棒性。 

2.2. 多目标哈希损失模块 

由于基于哈希的检索系统需要计算图像与二值码之间的距离，因此对应的码需要通过 sgin 运算进

行量化，从连续实空间到{−1, 1}的离散汉明空间。在这个过程中，不断优化的图像表示被改变，并产生

量化误差，从而降低了哈希码的判别能力。当输入图像被变换并偏离原始分布时，这个问题就更大了。

为了避免由于变换而导致的性能下降，最常见的解决方案是通过使用具有各种变换的增强数据进行训

练来泛化深度模型。然而，将这种增强策略应用于深度哈希是具有挑战性的，因为可能会出现表示上

的差异。 
为了解决这些问题，本文提出了一种多目标损失模块，该模块结合了自蒸馏哈希损失、哈希代理损

失和基于二值交叉熵的量化损失，旨在优化哈希码的质量，提高图像检索的性能。 
基于对余弦距离与汉明一致性之间关系的理解，该方法的核心理念是将难以直接优化的离散二值编

码问题，转化为连续空间中可导的余弦距离优化。当图像经过不同变换(如裁剪、调色)生成两个视图时，

通过神经网络生成对应的哈希码，并最小化这些连续哈希码间的余弦距离。由于在二值化后，哈希码的

汉明距离与训练时的余弦距离存在严格线性关系，这种优化本质上迫使相似图片的二进制编码在汉明空

间自动对齐。也就是说，可以利用哈希码 ih 和 jh 之间的余弦相似度来近似二值码 ib 和 jb 之间的汉明距离

如公式(1)~(7)所示。 
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( ) ( )( ), 1 ,
2H i j i j
KD b b S h h−                                (6) 

其中， ( )i ib sign h= ， ( )j jb sign h= ， ( ).,.HD 表示汉明距离，公式中 S 为二进制编码的余弦相似度，其相

似度越大，他们两者的距离便越小，结合余弦相似度和自蒸馏方案所产生的两个不同的哈希编码，可以

得出自蒸馏损失函数。定义自蒸馏损失函数函数为 SdHL ，计算公式(7)为： 

( ) ( ), 1 ,SdH T S T SL h h S h h= −                                 (7) 

哈希代理损失的目的是学习带有温度标度的汉明一致性，以提高哈希码的判别能力。具体来说，对

于每个类别，本文引入一个可训练的哈希代理 pθ ，并使用哈希码 Th 计算类别的预测相似度 Tp : 

( ) ( ) ( )1 2, , , , , ,
clsT T T N Tp S p h S p h S p hθ θ θ

 =                           (8) 

其中， ipθ 是分配给第 i 个类的哈希代理， clsN 表示类别数量，然后，通过计算哈希代理损失来学习类别

标签 y 与预测相似度 Tp 之间的相似度： 

( ) ( )( ), , ,softmaxHP T TL y p H y pτ τ=                            (9) 

其中，τ是温度标度超参数， ( ), logk kkH u v u v= −∑ 是交叉熵，softmax 运算沿着 Tp 的维度应用。 
深度哈希方法的核心优化策略，是在模型训练过程中利用回归策略，将连续值的哈希编码逐步逼近

实际的离散二值目标(如+1 和−1)。其本质是通过不断压缩每个编码维度与其对应二值端点之间的数值间

距(例如计算欧式距离)，迫使中间态的浮点数值最终坍缩为符合二值特性的哈希位，从而显著降低由连续

性编码向离散态转换过程中的信息精度损失。然而，由于哈希的目标是对每个比特的符号进行分类，因

此一个更自然的选择是将其视为二进制分类，使用预定义的均值为 m 、标准差为σ 的高斯分布估计器

( )g h 来估计哈希码元素 h 的二值似然，公式为： 

( ) ( )2

2exp
2

h m
g h

σ

 −
 = −
 
 

                                (10) 

所述的量化损失函数值采用下式计算： 

( ) ( ) ( )( )1

1 , , ,bce Q T b k k
K

k kkL h H b g b g
K

+ + − −
− =

= ∑                          (11) 

其中， ( ) ( )log 1 log 1bH u v u v= − + − − 是二值交叉熵， ,k kg g+ − 表示第 k 个哈希码元素的估计似然值，

( )k kg g h+ += ， ( )k kg g h− −= ； ,k kb b+ − 表示二值似然标签， ( )( )1 1
2kb sign hk+ = + ， 1k kb b− += − ，量化误差通过 

给定估计器的二进制分类损失来减少。 
为了综合优化哈希码的质量，我们将这三种损失函数结合在一起，构建了一个多目标损失模块。具

体来说，总损失函数定义为： 

( ) 1 21

1 BN
T B HP SdH bce Qn

B

L X L L L
N

λ λ −=
= + +∑                          (12) 

其中， 1λ 和 2λ 是超参数，用于平衡不同训练目标的影响。通过这种方式，多目标损失模块能够综合优化

哈希码的质量，提高图像检索的性能。 
综上所述，本文提出的多目标损失模块通过结合自蒸馏哈希损失、哈希代理损失和基于二值交叉熵

的量化损失，有效地解决了深度哈希学习中的关键问题，包括数据增强导致的表示不一致、预定义哈希

目标的限制以及量化误差。通过这种方式，模型能够学习到更高质量的哈希码，从而显著提高图像检索
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的性能。 

3. 实验准备与训练步骤 

为了全面评估本文所提出的基于改进 Swin Transformer 的长尾哈希检索模型的性能，本研究设计并

实施了一系列实验。首先，通过与当前主流的哈希检索模型进行对比实验，本文旨在量化分析所提模型

在检索精度和效率方面的优势。其次，为了深入探究双流网络架构在识别图像目标区域方面的效能，本

文设计了可视化实验，以直观呈现模型对图像关键区域的检测与识别能力。最后，为了剖析特征提取模

块和多目标损失函数模块对长尾数据集检索性能的影响机制，本文进一步开展了消融实验，旨在通过逐

一移除或替换关键模块，明确各模块对整体性能的贡献度。这些实验设计不仅为验证本文模型的有效性

提供了坚实的实证基础，也为后续的模型优化与改进提供了明确的方向。 

3.1. 数据集 

 
(a)                                          (b) 

 
(c) 

Figure 3. Distribution of ImageNette dataset at different imbalance rates. (a) The imbalance rate is 10; (b) The imbalance rate 
is 50; (c) The imbalance rate is 100 
图 3. ImageNette 数据集在不同不平衡率上的分布情况。(a) 不平衡率为 10；(b) 不平衡率为 50；(c) 不平衡率为 100 
 

为了评估本方法的检索性能，本文使用四个广泛适用于图像检索的数据集，对实验数据进行广泛评估。 
NUS-WIDE [7]数据集是一个典型的多标签图像数据集。在本次实验中，专注于该数据集中的 21 个

最频繁出现的类别，并从中选取了相应的图像用于性能评估。具体而言，查询集由 2040 张图像组成，训

练集包含 10,000 张图像，而检索集则由 149,685 张图像构成。 
MS-COCO [8]数据集由 80 个类别组成，其中查询集、训练集和检索集分别包含 5000 张、10,000 张

和 117,218 张图像。 
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在本次实验中，我们使用了 ImageNette 和 CIFAR-10 数据集作为长尾数据集，采用了相同的长尾版

本[9]-[11]，以模拟现实世界中数据分布的不平衡性。具体而言，ImageNette 数据集被划分为训练集和验

证集，其中训练集包含 9469 张图像，验证集包含 3925 张图像。CIFAR-10 数据集被划分为训练集和验证

集，图像数据集包括 50,000 张，其中有 10,000 张用于训练，10,000 张用于验证。 
为了更全面地评估模型在不同数据分布情况下的性能，我们设置了不同的不平衡因子，分别为 100、

50 和 10，如图 3 和图 4 所示。 
 

 
(a)                                    (b) 

 
(c) 

Figure 4. Distribution of the CIFAR-10 dataset at different imbalance rates. (a) The imbalance rate is 10; (b) The imbalance 
rate is 50; (c) The imbalance rate is 100 
图 4. CIFAR-10 数据集在不同不平衡率上的分布情况。(a) 不平衡率为 10；(b) 不平衡率为 50；(c) 不平衡率为 100 

3.2. 实验设置 

本篇文章采用 Pytorch 深度学习框架，该框架的优势在于提供强大的 GPU 张量计算和深度神经网络

的自动求导系统。模型 Batch 数设为 32，epoch 为 50，采取 Adam 优化器，学习率为 0.001，采用余弦退

火算法对学习率进行优化，实验使用预训练的 Swin Transformer 模型，主干网络权重已提前在 ImageNet
上训练好。本文使用的哈希算法生成的哈希码长度分别为 32 和 64 位，每 10 个 epoch 进行一次测试，并

报告最佳结果。此外，本节实验的检索评估指标与目前主流的深度哈希检索研究相一致，主要采用平均

精度(mAP)来衡量检索效果。 

4. 实验结果与分析 

4.1. 模型对比实验 

本文设计基于改进 Swin Transformer 的深度图像检索性能对比实验。本文将其与多种哈希学习方法
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在不同编码模式(32、64 位)上进行比较，选择了几种经典的和目前最先进的哈希方法。它们包括无监督

哈希方法 LSH [12]，三种传统有监督哈希方法 CCA-ITQ [13]、COSDISH [14]、FSDH [15]以及深度监督

哈希方法 HashNet [16]、DCH [17]、GreedyHash [18]、CSQ [19]、DPN [20]与 Orthohash [21]所有对比算法

的参数均参考原始文献进行设置。其中表 1 为本文模型与传统检索模型的对比实验结果，表 1 结果表明，

本文提出的方法相较于浅层哈希方法 CCA-ITQ [13]、COSDISH [14]、LSH [12]、FSDH [15]在数据集 MS-
COCO、NUS WIDE 上取得最优检索结果。相较于深度哈希方法(HashNet [9]、DCH [10]、GreedyHash [18]、
CSQ [19]、DPN [20]、Orthohash [21])在 NUS WIDE 数据集检索中表现最佳，较 Orthohash 深度哈希检索

模型性能提高了约 3%，较表现次好的 DPN 性能提高了约 2%。NUS WIDE 数据集检索中居次。在图像

检索过程中，较长的哈希码能够提供更多的细节信息，从而使得模型能够更精准地捕捉到图像之间的相

似性，进而显著提高检索精度。 
 
Table 1. mAP results of comparative experiments on different data sets 
表 1. 在不同数据集上的对比实验的 mAP 结果 

方法 
NUS WIDE MS-COCO 

32 64 32 64 

LSH 51.34 52.48 36.48 37.13 

CCA-ITQ 56.34 57.57 40.15 40.13 

COSDISH 57.55 64.56 46.89 48.31 

FSDH 54.16 54.63 45.62 45.86 

HashNet 69.45 71.54 77.15 78.65 

DCH 79.86 81.24 80.42 81.95 

GreedyHash 79.58 80.94 72.65 74.51 

CSQ 82.64 83.56 83.44 86.48 

DPN 85.64 86.67 81.51 85.32 

OrthoCos 83.54 85.48 78.76 79.81 

Ours 87.12 88.27 83.92 85.63 

 
Table 2. mAP results of comparative experiments on ImageNette and CIFAR-10 
表 2. 在 ImageNette 与 CIFAR-10 上对比实验的 mAP 结果 

方法 
ImageNette CIFAR-10 

100 50 10 100 50 10 

BBN 80.15 82.81 87.15 82.48 83.16 88.56 

Hybrid-SC 83.61 87.29 89.73 83.49 88.48 90.15 

BCL 85.56 88.64 91.96 86.31 89.48 92.48 

Ours 87.64 90.46 92.43 88.18 91.63 93.86 

 
为了更全面地评估本模型在长尾分布数据集上的展示效果，本文在长尾 ImageNette、长尾 CIFAR-10

数据集上进行实验，其中数据集不平衡率设置为 100，50 与 10，并同目前流行的长尾哈希检索算法 BBN 
[11]、Hybrid-SC [22]、BCL [23]进行比较，所有数据集的结果均记录在表 2 中，其中加粗的代表最高的

mAP 数值，下划线表示次高 mAP 数值。通过表 2 可知，本文提出的方法相较于传统的不平衡图像检索
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算法，在长尾 CIFAR-10 数据集上，较先进的不平衡图像检索算法 BCL 提高了约 1%~2%，较 BBN 提高

了约 7%，较 Hybrid-SC 提高了约 3%~4%。在长尾 ImageNette 数据集上，较先进的不平衡图像检索算法

BCL 提高了约 1%，较 BBN 提高了约 6%，较 Hybrid-SC 提高了约 3%。 

4.2. 消融实验 

为了证明本文所提出的提取模块的有效性，本节对其进行消融实验。如表 3 所示。本文通过将模型

中的特征提取模块用 AlexNet、ResNet50 与 VGG 模块分别替换，在不平衡数据集 ImageNette 数据集(64
位 bit)与 CIFAR-10 数据集(64 位 bit)上利用 3 种不平衡因子和 mAP 作为性能指标进行实验验证。 
 
Table 3. Ablation experiment results of replacing feature extraction module 
表 3. 替换特征提取模块的消融实验结果 

 ImageNette CIFAR-10 

特征提取模块 100 50 10 100 50 10 

Alexnet 67.34 70.16 72.57 73.04 76.57 78.16 

Resnet50 83.28 86.49 88.15 85.73 88.17 90.83 

VGG 79.91 82.65 84.64 79.93 83.48 85.29 

Ours 87.64 90.46 92.43 88.18 91.63 93.86 

 
对比表 3 中在数据集 ImageNette 与 CIFAR-10 的检索结果，可以看出，不平衡率越低，检索效果越

好，这是因为类别分布越均衡时，模型能够从各类样本中学习到更加充分的判别特征，从而避免了对多

数类的过拟合和对少数类的忽视。在不平衡数据集 ImageNette 上，本文提出的特征提取模块相较于传统

的特征提取模块 AlexNet、ResNet50 与 VGG 分别提升约 0.20、0.04、0.08。 
在非平衡数据集 CIFAR-10 上，本文提出的特征提取模块相较于传统的特征提取模块 AlexNet、

ResNet50 与 VGG 分别提升约 0.17、0.05、0.11。经过实验验证，本文中所介绍的特征提取模块相对于传

统特征提取模块具备明显的优势和合理性。 

4.3. 可视化实验 

 
Figure 5. Visualized attention heat map 
图 5. 可视化的注意力热力图 

 
为了展示该特征提取模块的效果，本节对注意力识别进行可视化。可视化结果如图 5 所示。图 5 依

次为原始图像、注意力热力图。注意力热力图(Attention Heatmap)是注意力热图的一种可视化方式，它将

注意力热图应用到原始图像上，以显示出图像中关注的区域。透过叠加注意力热图和原始图像，可以更

直观地了解模型对各个区域的关注程度。通过对图 5 中的注意力热力图进行分析可知，红色的部分表示
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模型对 应该区域的关注程度较高，即认为该区域包含与任务相关的有用信息。相反，较黑色的部分表示

模型对该区域的关注程度较低，即认为该区域可能包含与任务无关的不重要信息。 
为了进一步探究不平衡率对模型中性能检测指标以及哈希码的紧凑性与判别性的影响，在

ImageNette 和 CIFAR-10 上将模型输出的 64 bit 哈希编码的实验结果利用混淆矩阵方法进行可视化。图 6
的混淆矩阵中，用蓝色表示识别准确度，颜色的深浅与模型识别的准确率成正比。水平方向代表样本预

测标签，垂直方向代表样本真实的标签，水平轴和垂直轴均代表图像类别。图中对角线均为高亮状态即

说明同一类别的相关性最高。可以看出，大多数样本被正确分类，其对应位置集中分布于对角线上，显

示出模型在主干类别上的识别能力较强。与此同时，部分非对角线区域存在轻微的误差分布，尤其集中

在某些相似类别之间，这可能是由于这些类别在特征空间中存在较高的语义重叠或纹理结构接近所导致

的。 
 

 
(a) 不平衡率为 10                     (b) 不平衡率为 50                      (c)不平衡率为 100 

Figure 6. Confusion matrix results for ImageNette 
图 6. ImageNette 的混淆矩阵结果 
 

 
Figure 7. Comparison of PR curves between this method and existing methods 
图 7. 本文方法和现有方法的 PR 曲线对比 
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为了展示本文方法在长尾数据集的优越性，将本文方法和 BCL 方法的检索结果进行可视化如图 7 所

示，所使用的数据集为 ImageNette，不平衡率为 10，模型选择 64 bit 哈希编码。在图 7 的 PR 曲线中，P
表示 Precision，R 表示 Recall，该曲线反映了准确率与召回率之间的关系。曲线越靠近右上方，代表模型

性能越好。从实验结果可以看出，所提出的方法较 BCL 方法有更佳的检索性能。本文方法的优越性可能

主要得益于该方法采用了双流网络架构，关注图片的全局和局部特征，同时采用了自蒸馏损失等多目标

损失，增强了同类数据之间的相似性保持，同时拉开了不同类数据之间的距离。 

5. 本文小结 

在本文中，我们提出了一种基于双流网络架构的深度哈希检索模型，旨在提高长尾数据集下的检索

效率和准确性。该模型通过融合 EfficientNet-B3 和 Swin Transformer 的优势，实现了对图像全局和局部

特征的高效提取。EfficientNet-B3 以其高效的计算能力和强大的局部特征提取能力而闻名，而 Swin Trans-
former 则在捕捉全局特征和注意力机制方面表现出色。通过将两者结合，我们的模型能够更全面地理解

图像内容，从而为后续的哈希编码提供更丰富的特征表示。 
在特征提取的基础上，我们进一步引入了多种损失函数来优化哈希码的质量。具体而言，我们采用

了余弦相似度来计算自蒸馏损失，通过最小化同一样本视图之间的余弦距离，确保模型在数据增强后的

表示一致性。此外，我们还引入了基于哈希代理的相似性学习损失，通过学习带有温度标度的汉明一致

性，提高哈希码的判别能力。最后，基于二元交叉熵的量化损失被用于减少哈希码从连续空间到离散空

间的量化误差，从而进一步提高哈希码的质量。 
通过这种多目标优化策略，我们的模型在长尾数据集上取得了良好的检索效率和准确性。实验结果

表明，这种结合双流网络架构和多目标损失函数的设计不仅能够有效提高模型对长尾数据的适应能力，

还能够在大规模数据集中实现高效的检索性能。这种设计为长尾哈希检索领域提供了一种新的解决方案，

具有重要的理论和实践意义。为展现本文所提模型的性能，分别设计了模型在在通用数据集 NUS-WIDE、
MS-COCO、CIFAR-10 以及不平衡数据集 CIFAR-10、ImageNette 上的对比实验与消融实验，同时本文进

行可视化实验验证。实验表明，本文所提供的网络架构在长尾图像检索任务中取得优秀性能。 
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