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摘  要 

图像检索的核心目标是从预设的图像数据库中，精准定位并提取出与给定查询图像属于同一类别的所有

相关图像。然而，由于传统算法通常采用简单的线性变换来构建哈希函数，并且参数优化中需要人为手

动操作。因此，传统的检索方法往往存在着较大的提升空间。近年来，深度学习和哈希技术融合在拥有

高检索效率同时拥有较高的检索准确度为图像检索领域提供了新思路。本文综述了各种深度哈希方法，

评估了不同类别方法的原理及特性进行介绍，对各种方法的优缺点进行分析，实验结果表明，基于深度

学习的哈希图像检索方法取得了较高的检索准确性。最后展望了深度学习在优化算法和计算能力方面的

潜力，预测其将在图像检索中起到越来越关键的作用，为实际应用提供更精准的技术支持。 
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Abstract 
The core objective of image retrieval is to precisely locate and extract all relevant images belonging 
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to the same category as a given query image from a predefined image database. However, traditional 
algorithms typically employ simple linear transformations to construct hash functions, requiring 
manual parameter optimization. Consequently, conventional retrieval methods often exhibit signifi-
cant room for improvement. In recent years, the integration of deep learning and hashing techniques 
has provided new insights for image retrieval, offering both high retrieval efficiency and accuracy. 
This paper reviews various deep hashing methods, evaluates the principles and characteristics of dif-
ferent categories of approaches, analyzes the advantages and disadvantages of each method, and pre-
sents experimental results demonstrating that deep learning-based hashing image retrieval methods 
achieve high retrieval accuracy. Finally, it explores the potential of deep learning in optimizing al-
gorithms and computational capabilities, predicting that it will play an increasingly critical role in 
image retrieval, providing more precise technical support for practical applications. 

 
Keywords 
Image Retrieval, Deep Learning, Hash 

 
 

Copyright © 2025 by author(s) and Hans Publishers Inc. 
This work is licensed under the Creative Commons Attribution International License (CC BY 4.0). 
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/ 

  
 

1. 引言 

图像检索，作为计算机视觉领域的重要研究课题，旨在实现在庞大的数据集中准确地找寻相似的图

像。图像检索技术涉及广泛的应用场景，如各大购物软件、搜索引擎、医疗辅助诊断、智能监控等等。对

图像检索技术的研究，不仅推动了深度学习技术的发展，更助力整个计算机视觉领域不断前进。当前，

卷积神经网络、视觉 Transformer 等深度学习模型的研究热度居高不下，其在图像检索领域的应用探索也

在持续深化。 
早期的图像检索问题，研究人员主要使用基于文本的图像检索(Text-based Image Retrieval, TBIR) [1]，

通过手工文本来标注图像。TBIR 借助标注后的文本信息表征图像语义，最终通过图像与文本的匹配完成

图像检索任务。但该方式通常需投入大量人力，用于图像信息的标注与管理，成本较高。此外，由于人

类认知的主观差异和不同国家语言表述的差异，手工文本标注的歧义很大程度上影响了检索的准确性。

基于此，研究人员开始探索基于内容的图像检索(Content-based Image Retrieval, CBIR) [2]。CBIR 主要依

赖图像中颜色、形状、纹理等可视化信息作为图像检索的依据。然而，单独使用 CBIR 代价过于高昂和低

效，现有的图像检索方法将 CBIR 和哈希技术结合起来进行特征学习。基于哈希的图像检索不仅在存储

消耗存在很大优势，并且利用哈希函数进行学习极大的提高了检索效率。目前主流的哈希方法是使用

CNN (Convolutional Neural Network, CNN)和视觉 Transformer [3] (Vision Transformer, ViT)来挖掘特征信

息，并使用哈希函数将其映射到二进制哈希码中。CNN 提取从低级到高级的图像特征，并通过权值共享

和局部连接性减少模型参数。ViT 作为 Transformer 的扩展应用，允许通过自注意力捕获不同位置之间的

依赖关系，进行全局关系建模。作为深度学习领域的突破性技术，CNN 和 ViT 始终占据关键地位，在此

基础上也涌现出了诸多衍生模型。 
本文首先对传统的哈希技术进行了简单的回顾，然后介绍了基于深度学习的哈希方法，主要针对

CNN 和 ViT 作为特征提取骨干网络的图像检索方法，以及常用数据集和算法对比分析。最后，对各种哈

希方法的检索性能进行总结分析，并对深度哈希的未来进行展望。 
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2. 基于传统方法的图像检索 

依据训练时对数据库数据的依赖与否，哈希方法可划分为两种类型。其中，数据无关哈希方法的哈

希函数生成过程独立于数据集，通常由人工设计或随机生成，另一类则是数据相关哈希方法。Datar 等人

[4]等人提出的局部敏感哈希(Locality Sensitive Hashing, LSH)是数据无关的经典代表之一，LSH 将元素数

据空间中的两个相邻数据点通过相同的映射或投影变换后在新的数据空间中仍然相邻的概率很大，而不

相邻的数据点概率很小。但 LSH 方法未考量原始数据特征，往往需依赖较长的哈希码才能实现理想检索

效果。与之不同，数据相关方法在检索时会纳入原始数据信息；而依据构造函数过程中是否借助数据标

签信息约束训练，数据相关哈希方法又可主要划分为有监督与无监督两类。 
图像检索的无监督哈希技术的核心特征在于其无需依赖图像的标签信息，而是借助深度特征构建

相似度矩阵，并在此基础上通过哈希函数完成哈希码的学习过程。回溯哈希算法在图像检索领域的早

期应用，传统哈希方法是重要起点，其中具有代表性的包括 Weiss 等人[5]中提出的谱哈希(Spectral Hash-
ing, SH)，该方法的核心思路是将哈希编码任务转化为图像分割问题。具体而言，就是把待处理图像划

分为若干个不同的区域或部分。随后，为求解这一问题，SH 算法通过放松相关约束条件，将原本的图

像分割任务转化为拉普拉斯特征图的降维问题，最终通过对降维问题的求解，得到图像数据对应的哈

希编码。不过，这一方法存在明显缺陷：在计算辅助矩阵的过程中，会显著增加整体计算耗时，影响效

率。另一项经典传统哈希方法是 Gong 等人[6]中提出的迭代量化(Iterative Quantization, ITQ)算法。该算

法实现关键突破的核心，是聚焦于如何求解最优旋转矩阵这一问题，通过对这一核心问题的解决，有

效优化了量化哈希码的生成流程，进而大幅降低了量化阶段产生的误差，在效率与精度平衡上实现了

提升。从整体价值来看，无监督哈希方法为图像检索技术的发展提供了切实有效的技术支撑，对该领

域的进步与实际应用推广起到了推动作用。但不可忽视的是，与监督哈希方法相比，无监督哈希方法

的核心局限在于未利用数据集的标签信息参与哈希编码学习。这种信息缺失可能导致生成的哈希编码

难以有效区分不同类别数据的特征差异，进而使得在后续的图像检索过程中，该方法存在一定难以规避

的固有局限性。 
有监督哈希方法的核心优势在于，其通过引入数据集的标签信息参与哈希码的学习过程，使得生成

的哈希码能够更充分地保留数据间的语义信息。这一特性意味着，在有监督学习框架下，哈希编码的生

成不仅会考量数据在特征层面的相似关系，还会主动纳入数据间的语义关联——例如不同样本在类别归

属、场景属性等维度的内在联系。由此生成的哈希码，既能精准反映数据间的相似程度，又能更高效地

捕捉它们背后的语义关联，最终为图像检索任务的准确性与效率提升提供关键支撑。在有监督哈希方法

的早期发展阶段，涌现出多款经典算法。其中，Liu 等人[7]中提出的基于核函数的哈希方法(Supervised 
Hashing with Kernels, KSH)颇具代表性：该算法巧妙利用汉明距离与编码内积的等价特性，构建出兼具高

效性与易优化性的目标函数；同时，依托内积的可分性优势，设计了一款贪婪算法，实现对哈希函数的

逐比特求解；此外，通过引入基于核的哈希函数，有效解决了原始数据在特征空间中线性不可分的问题。

另一项经典成果是 Shen 等人[8]中提出的监督离散哈希(Supervised Discrete Hashing, SDH)方法。该检索网

络的关键技术突破在于：无需通过松弛策略简化问题，而是直接对离散优化问题进行求解，从而生成质

量更高的哈希码。尽管相较于无监督哈希方法，有监督哈希在性能指标上实现了显著提升，但传统有监

督哈希方法仍存在明显短板。一方面，这类方法多以简单线性变换构建哈希函数，且模型训练时需人工

手动优化参数，这不仅提升了操作复杂度，也难以确保参数达到最优；另一方面，其性能严重依赖数据

分布与算法构建假设的匹配程度，一旦实际数据分布偏离预设假设，所构建的哈希函数便难以实现预期

检索效果。受这些不足影响，传统有监督哈希方法在性能优化与实用性拓展方面，仍有较大探索空间。 
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3. 基于深度学习的图像检索 

深度哈希方法是图像检索领域备受关注的前沿方法，其通过深度神经网络将图像的特征映射到二维

空间中，使得属于同一类别的图像具有相似的二进制编码，从而实现准确的图像检索。该方法能够极大

的节省存储空间和计算资源。具体来说，通过 CNN 或视觉 Transformer 作为特征学习网络提取图像特征；

然后，通过训练哈希函数将特征映射到相同长度的二进制编码中。训练过程可根据是否使用相似性标签

的成对图像指导网络学习，使得具有相似的图像在编码空间中具有相似的编码；最后，通过学习到的哈

希函数对需要检索的图像进行哈希编码，并通过比较哈希码之间的距离来确定图像之间是否相似。深度

哈希图像检索将提取到的特征信息通过哈希函数转换为对应的二进制哈希码，相似图像的哈希码距离更

近，不相似的图像的哈希码距离更远，从而获得最佳的检索效果。 
卷积神经网络在计算机视觉领域表现突出，其核心通过卷积层、池化层与全连接层的协同作用，完

成特征提取与分类任务。在卷积层中，多组卷积核会对输入图像执行卷积运算这一过程不仅能精准捕捉

图像的局部空间特征，还借助权重参数共享机制，大幅降低了模型整体的参数规模，避免了传统模型参

数冗余的问题。池化层的核心功能聚焦于卷积层输出特征图的降维处理：既能压缩特征图维度、降低后

续计算负荷，又能最大程度保留分类所需的关键特征，进而显著优化模型的运算效率与泛化表现。全连

接层则一般处于网络结构的末端，其作用是将前面卷积层与池化层提取到的高维特征，转化并映射到最

终的输出类别或标签空间中；该层中每个神经元均与上一层所有神经元建立连接，以此实现对各类特征

信息的全面整合，为最终分类决策提供支撑。在 CNN 的发展历程中，如 ResNet [9]是由何凯明等人在 2015
年提出的一种深度卷积神经网络，设计上采用模块化的思路，不同版本差异主要在深度和内部残差块的

不同。ResNet-18 与 ResNet-34 设计上采用包含两层 3 × 3 的基本残差块。而 ResNet-50、ResNet-101 和

ResNet-512 等更深层版本则采用瓶颈结构的 1 × 1、3 × 3、1 × 1 三个卷积层组成。1 × 1 用于升维和降维

操作，而 3 × 3 卷积用于特征提取，从而有效的降低了参数量与计算量，使得网络在深层结构下具备高效

性。尤其是在缺少面对参数与计算资源的双重约束，瓶颈结构为模型深度延伸开辟了可行道路，最终推

动数百层、乃至千层网络完成实际训练。大多数哈希图像检索方法采用 CNN 作为骨干网络进行特征提

取，生成更准确的二进制哈希码。下面介绍一些使用 CNN 作为图像检索网络的方法。 
经典的基于 CNN 深度哈希方法如 CNNH [10] (Convolutional Neural Network Hashing, CNNH)，通过

将卷积神经网络和哈希映射结合起来，学习更精确的特征映射。Cao 等人[11]提出一种具有收敛性保证的

深度学习哈希新架构，采用连续方法从不平衡相似性数据中精确学习二进制哈希码。Fan 等人[12]设计出

深度极化网络(Deep Polarized Network, DPN)，用于监督学习精确的二进制哈希码。该网络能让不同类别

间的哈希码具备高度可分离性，增大不同类之间的哈希码距离，减少同一类别的哈希码距离。Yuan 等人

[13]提出了基于中心相似度的图像视频检索技术(Central Similarity Quantization, CSQ)。该网络核心是利用

全局相似度度量方法推动相似数据对的哈希码向同一公共中心靠拢，同时促使不同数据对的哈希码分别

聚集到各自不同的中心，从而提高哈希学习的效率以及检索的准确性。Xu 等人[14]提出哈希引导铰链函

数(Hashing-guided Hinge Function, HHF)，应用于深度哈希检索。该函数采用一种新的铰链损失函数，对

网络生成哈希码进行监督。它能避免哈希学习过程中陷入局部度量的最优最小值，解决网络学习里的语

义丢失问题，进而促进更多特征的提取。虽然 CNN 作为网络架构在图像检索领域的性能上有优势，但仍

存在潜在局限性。CNN 依靠卷积核计算小区域像素关系来提取图像特征，这导致 CNN 更侧重于局部信

息的提取。近年来，研究人员发现，专注于全局特征提取的 ViT 在图像检索领域展现出不错的性能。 
作为最近在计算机视觉领域出现的 CNN 的替代架构，首先更深入研究 Transformer 应用程序扩展 ViT

及其后续出现的变体是很重要的。Transformer 首次被提出是用来解决自然语言处理(Natural Language 
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Processing, NLP)数据问题。作为 Transformer 的一种扩展应用，ViT 展现出了强大的能力，能够有效地建模

全局信息，为图像处理任务带来了新的可能性。Chen 等人[15]设计了骨干网络 ViT，以结合双流多粒度来

学习特征，然后使用了贝叶斯学习方案。Li 等人[16]在使用 ViT 作为骨干网络以提高检索准确率的同时，

提出了一种新的平均准确率损失。Ren 等人[17]设计了一种检索模型，该模型结合了对比学习和视觉转换器

以及哈希技术。总的来说，ViT 在图像检索领域的应用处于蓬勃发展阶段，各种方法不断涌现[18]-[20]。 

4. 实验 

4.1 常用数据集 

本文采用 CIFAR-10 [21]、NUS-WIDE [22]两个常用的公开图像数据集展开分析。CIFAR-10 数据集

涵盖 60,000 张 RGB 图像，作为单标签数据集，它共划分 10 个类别且每个类别均包含 6000 张图片；在

算法对比实验中，会从每个类别里随机选取 500 张图像用作训练集，同时从每个类别再选取 100 张图像

作为测试集，不过该数据集的图像不仅像素大小固定，整体尺寸还相对较小，这使得图像所包含的细节

信息较为匮乏，进而给检索任务带来了一定挑战，CIFAR-10 数据集图片如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. CIFAR-10 dataset images 
图 1. CIFAR-10 数据集图片 

 
NUS-WIDE 该数据集包含 269,648 张图像，是一个多标签数据集。对比实验共选取了 21 个类别的

195,834 张图像。然后，每个类别随机抽取 500 张图像构建训练集，每个类别随机抽取 100 张图像构建测

试集。该数据集涵盖了多种不同的主题和内容，这使得它具有很好的代表性，适用于各种应用场景。但

是，由于图像质量各异，有些图像拍摄质量较高，清晰度较高，而另一些可能存在模糊、光照不足等问

题，这反映了真实世界中的图像多样性，使得检索任务具有挑战性。NUS-WIDE 数据集图片如图 2 所示。 

4.2. 评价指标 

本文选用平均精度均值(mAP)作为评估指标，该指标在图像检索系统性能评估中应用广泛。其中，平
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均精度(AP)针对单次查询而言，指的是检索结果里所有真实相关项的准确率的平均值；而 mAP 则是对 N
次查询分别计算 AP 值后，再将这些 AP 值取平均，以此来综合衡量图像检索系统的整体表现。由于被检

索的数据集往往包含数量庞大的图像，在实际计算 mAP 时，通常会限定仅采用前 k 个返回结果进行计

算。以 NUS-WIDE 数据集为例，mAP@5000 就代表在检索过程中，仅依据前 5000 个返回结果来计算每

次查询的 AP 值，最后对 N 次查询的 AP 值求平均得到 mAP。一般来说，mAP 数值越高，意味着图像检

索系统的性能越优，能够更精准地返回与查询内容相关的图像。 
 

 
Figure 2. NUS-WIDE dataset images 
图 2. NUS-WIDE 数据集图片 

4.3. 对比试验 

本文选择 DPN [12]，CSQ [13]，HashNet [11]，HHF [14]，TransHash [15]，Hashformer [16]，CVTH 
[17]，CMTH [18]以及 HPMPA [19]等算法进行性能比较。文中呈现的所有结果数据，均取自相关研究论

文，为结论分析提供严谨的数据支撑。表 1 是 CIFAR-10 数据集上不同长度哈希码的 mAP 值。 
 
Table 1. mAP values of Hash codes with different lengths on the CIFAR-10 dataset 
表 1. CIFAR-10 数据集上不同长度哈希码的 mAP 值 

method 
CIFAR-10 (mAP@ALL) 

16 bit 32 bit 48 bit 64 bit 

DPN [12] 0.825 0.838 0.830 0.829 

CSQ [13] - - - - 

HashNet [11] - - - - 
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续表 

HHF [14] 0.975 0.976 0.978 0.979 

TransHash [15] 0.908 0.911 0.914 0.917 

Hashformer [16] 0.912 0.917 0.921 0.924 

CVTH [17] 0.910 0.929 0.937 0.946 

CMTH [18] 0.952 0.951 0.955 0.961 

HPMPA [19] 0.987 0.983 0.982 0.985 

 
在 CIFAR-10 数据集不同长度哈希码的 mAP@ALL 指标下，CNN 类算法里，DPN 表现相对一般，

HHF 则表现出色，mAP 值随哈希码长度增加逐步提升；ViT 类算法整体更优，TransHash、Hashformer 的
mAP 值随哈希码长度增加逐步上升，CVTH 提升幅度明显，CMTH 整体表现较好，而 HPMPA 表现顶尖，

四个不同哈希码长度下的 mAP 值超过 CNN 类里表现最佳的 HHF。表 2 是 NUS-WIDE 数据集上不同长

度哈希码的 mAP 值。 
 
Table 2. mAP values of Hash codes with different lengths on the NUS-WIDE dataset 
表 2. NUS-WIDE 数据集上不同长度哈希码的 mAP 值 

method 
NUS-WIDE (mAP@5000) 

16 bit 32 bit 48 bit 64 bit 

DPN [12] 0.847 0.859 0.863 0.862 

CSQ [13] 0.810 0.825 - 0.839 

HashNet [11] 0.662 0.699 0.711 0.716 

HHF [14] - - - - 

TransHash [15] 0.726 0.739 0.753 0.749 

Hashformer [16] 0.732 0.742 0.759 0.760 

CVTH [17] - - - - 

CMTH [18] 0.769 0.783 0.783 0.800 

HPMPA [19] 0.907 0.920 0.930 0.930 

 
在 NUS-WIDE 数据集不同长度哈希码的 mAP@5000 指标下，CNN 类算法里，DPN 的 mAP 值随哈

希码长度增加先升后降，CSQ 有部分数据且整体表现尚可，HashNet 的 mAP 值则随哈希码长度增加逐步

提升但整体偏低；ViT 类算法中，Hashformer 的 mAP 值随哈希码长度增加逐步上升，CMTH 表现较好，

而 HPMPA 的 mAP 值在各哈希码长度下都处于较高水平，明显优于其他 ViT 类算法以及 CNN 类算法。 

5. 结语 

本文对深度哈希图像检索算法进行了系统综述，多维度梳理领域研究脉络与核心成果。在算法模型

现状方面，重点总结了卷积神经网络(CNN)与视觉 Transformer (ViT)：CNN 以局部特征提取和层级融合

为基础，早期是深度哈希核心框架，研究聚焦于通过损失函数优化提升哈希码区分度；ViT 依托自注意
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力机制捕捉全局特征，弥补 CNN 长距离依赖建模局限，研究涵盖架构适配与轻量化设计，呈现两类模型

并行发展、互补优化的态势。当前，面向图像检索的哈希学习仍是热门且具挑战性的方向。虽然各类算

法已取得理论与应用成果，但技术环境与应用需求的迭代，对算法检索性能、能效比及场景针对性提出

更高要求。因此，哈希学习需从学术与产业角度持续完善：理论上构建统一评价标准、完善离散优化框

架；研究上探索场景化算法设计、哈希码动态自适应。随着研究深入与软硬件发展，哈希学习有望在基

础理论突破、效能提升、应用扩展等方面取得进展，为大规模图像高效检索提供支撑。 
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