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摘  要：作为食品计算的一个主要任务，食品图像检索近年来受到了广泛的关注。然而，食品图像检索面

临着两个主要的挑战。首先，食品图像具有细粒度的特点，这意味着不同食品类别之间的视觉差异可能很

小，这些差异只能在图像的局部区域中观察到。其次，食品图像包含丰富的语义信息，如食材、烹饪方式

等，这些信息的提取和利用对于提高检索性能至关重要。为了解决这些问题，本文基于预训练的视觉

Transformer（Vision Transformer，ViT）模型提出了一种增强 ViT 的哈希网络（Enhanced ViT Hash Network, 

EVHNet）。针对食品图像的细粒度特点，EVHNet 中设计了一个基于卷积结构的局部特征增强模块，使网络

能够学习到更具有代表性的特征。为了更好地利用食品图像的语义信息，EVHNet 中还设计了一个聚合语

义特征模块，根据类令牌特征来聚合食品图像中的语义信息。本文提出的 EVHNet 模型在贪婪哈希（Greedy 

Hash，GreedyHash）、中心相似量化（Central Similarity Quantization，CSQ）和深度极化网络（Deep Polarized 

Network，DPN）三种流行的哈希图像检索框架下进行了评估，并与 AlexNet，ResNet50、ViT-B_32 和 ViT-

B_16 四种主流的网络模型进行了比较，在 Food-101、Vireo Food-172、UEC Food-256 三个食品数据集上的

实验结果表明 EVHNet 模型在检索精度上的综合性能优于其他模型。 
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Abstract: Food image retrieval, as a major task in food computing, has garnered extensive attention in recent years. 

However, it faces two primary challenges. Firstly, food images exhibit fine-grained characteristics, implying that the 

visual differences between different food categories can be subtle and often only observable in local regions of the 

image. Secondly, food images contain abundant semantic information, such as ingredients and cooking methods, the 

extraction and utilization of which are crucial for enhancing retrieval performance. To address these issues, this paper 

proposes an Enhanced ViT Hash Network (EVHNet) based on the pre-trained Vision Transformer (ViT) model. To 

cater to the fine-grained nature of food images, a Local Feature Enhancement Module based on convolutional 

structure is designed in EVHNet, enabling the network to learn more representative features. To better leverage the 
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semantic information in food images, an Aggregated Semantic Feature Module is designed in EVHNet, aggregating 

the semantic information in food images based on class token features. The proposed EVHNet model is evaluated 

under three popular hash image retrieval frameworks, namely Greedy Hash (GreedyHash), Central Similarity 

Quantization (CSQ), and Deep Polarized Network (DPN), and compared with four mainstream network models, 

AlexNet, ResNet50, ViT-B_32, and ViT-B_16. Experimental results on the Food-101, Vireo Food-172, and UEC 

Food-256 food datasets demonstrate that the EVHNet model outperforms other models in terms of comprehensive 

retrieval accuracy. 
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食品在人类生活中占据了重要地位，与人类的健康和文化密切相关，因此食品相关研究成为热点。

在数字化的社会背景下，食品科学正在发生巨大的变革，数字化的发展为食品科学带来了新的机遇 [1]，

张南等 [2]分析了我国食品科学领域中具备交叉学科的研究方向，并展示了我国食品科学方向主要的交

叉学科竞争优势。食品计算 [3]作为食品科学和计算机科学交叉学科的主要研究之一，旨在利用人工智

能，数据处理与分析等技术对食物本身的营养特性、原材料和制造过程中的营养特征变化等信息进行

数据化和整合，通过分析这些数据，可以解决感知、分类、检索、推荐以及预测等问题。 
食品图像检索，作为食品计算的一项基本任务，主要实现了“以图搜图”的功能，通过输入的查

询图像从食品图像数据库中找到所有相似的图像。对于食品图像检索方法，梅舒欢等 [4]提出了一种基

于 Faster R-CNN 的食品图像检索和分类的方法，首先微调用于目标检测的 Faster R-CNN[5]模型，使其

检测图像中的食品区域，之后利用卷积神经网络（Convolutional Neural Network，CNN）[6]提取食品区

域的视觉特征，最后将提取的视觉特征应用到食品图像检索和分类任务中。Song 等 [7]针对食品图像

易受背景无关噪声影响和细粒度的特点，提出了一种噪声鲁棒性的局部 Transformer 网络。Song 等 [8]

针对食品图像中不同领域类别间的差异较大而导致的泛化问题，提出了一种面向泛化的食品图像检索

分析方法。 
食品图像检索技术的发展，为消费者在海量食品图像中寻找所需食品提供了便利，满足了不同人

群的个性化需求。因此，食品图像检索在推动食品计算和食品服务业 [9]的发展等方面具有重大的研究

价值和应用前景。尽管食品图像检索任务具有很大的研究潜力，但两个主要的挑战阻碍了这种潜力的

充分发掘。首先，食品图像检索属于细粒度任务 [10]，但又区别于传统的细粒度任务特点，传统的细粒

度任务特点是类内差异和类间差异都小。而食品图像检索与传统细粒度任务的不同在于其类内差异大

而类间差异小。例如，就寿司这一种食品来说，有许多不同的形式，包括 nigiri（握寿司），maki（卷

寿司），sashimi（刺身）等，每种都有独特的外观，它们的颜色和形状可以根据其配料和制作方法而

变化。这种多样性导致了类内的视觉差异性，对食品图像检索的精度提出了严格的要求。然而，两种

完全不同的食品如水煮鱼和水煮肉片，可能因为烹饪方法和酱料的影响，在视觉上表现出高度的相似

性，这增加了食品图像检索任务的难度。其次，食品图像包含更丰富的语义内容，而且在实际应用中

常常会受到大量与食品无关的噪声信息的干扰，如餐具和配菜，这些与食品无关的信息会极大地影响

食品图像特征的语义性。传统的检索策略主要针对具有明显几何形状的刚性建筑物或具有显著特征的

实体（如车辆，鸟类等）进行结构设计，这些策略通常专注于检索目标的特点，并未充分考虑食品图

像的独特性。如果采用的是通用检索方法而未对特定目标进行优化，这些方法在特定任务上的性能往

往无法达到最优。因此，传统的检索框架在食品图像检索任务上的性能往往无法达到理想的效果。 
随着食品数据的快速增长，如何提高食品图像检索的速度也是需要考虑的问题。由于 CNN 的快

速发展，基于深度哈希学习 [11]的 CNN 检索方法已经被深度关注。深度哈希检索充分利用了深度学习

在特征提取方面的优势，以及哈希技术在大规模数据检索中的高效性，从而实现了高效且快速的检索。

深度哈希检索首先利用 CNN 对输入图像进行特征提取，得到图像的特征表示。然后将特征表示输入

到哈希层，通过哈希函数将特征映射为哈希码。最后将查询图像的哈希码与数据库图像的哈希码进行



 

相似性匹配，得到最相似的图像。深度监督哈希（Deep Supervised Hashing，DSH）[12]利用 CNN 将网

络输出量化为二进制哈希码，在实值网络输出上使用正则化器产生离散的二进制值。HashNet[13]引入

了基于 tanh 函数的拓展方法，实现了实值特征平滑过渡到二进制码。贪婪哈希（Greedy Hash，
GreedyHash）[14]在哈希层中使用 sign 函数。改进的深度哈希网络（Improved Deep Hashing Network，
IDHN）[15]利用交叉熵损失和均方误差损失实现多标签图像检索。中心相似度量化（Central Similarity 
Quantization，CSQ）[16]对数据点之间的中心相似度进行哈希中心优化。深度极化网络（Deep Polarized 
Network，DPN）[17]利用位铰链损失使不同的输出通道都远离零。这些流行的检索框架已经证明将哈

希学习 [18]应用到通用的图像检索领域可以有效地提高效率。因此，本文的研究主要在于使用深度哈

希学习的方法来提高食品图像检索效率。 
尽管 CNN 在实现图像特征空间的全局表示方面已取得显著成果，但其精确度的提升仍依赖于网

络深度的增加。近年来，Transformer[19]网络作为深度学习的新趋势，展现出了巨大的潜力。视觉

Transformer（Vision Transformer，ViT）[20]在图像识别 [21]、图像分割 [22]、行人再识别 [23]、多模态检索

[24]等视觉任务中表现出优异的性能。利用ViT进行哈希图像检索的研究也日渐增多。例如，TransHash[25]

利用连体 ViT 进行特征学习，但 TransHash 无法在大规模数据集上进行图像哈希。Dubey 等 [26]提出了

一种用于图像检索的视觉 Transformer 哈希（Vision Transformer Hashing，VTS），VTS 模型利用 ViT 作

为通用特征提取器，对哈希检索工作进行了深入研究。本文在 VTS 的基础上结合食品图像的特性，

对网络进行了优化和改进。通过与当前先进的网络模型 AlexNet，ResNet50，ViT-B_32 和 ViT-B_16 进

行比较，并对改进的 EVHNet 模型进行了性能评估。实验结果表明，本文提出的方法提高了食品图像

检索的性能。 

 
1 材料与方法 
 
1.1 数据集及划分 

本研究采用了三个流行的食品数据集，为了避免数据分布不平衡的影响，根据检索协议 [13]对数

据集中的每个类别进行了重新划分（食品数据集划分见表 1）。此外，本文还对每个数据集的类别标签

进行了 one-hot 编码，用于将离散的分类标签转换为二进制向量，并分别进行了评估。 
Food-101 数据集 [27]包含来自 101 个食品类别的图像数据集，主要用于图像分类，共有 101000 张

食品图像，每个类别的测试图像有 250 张，训练图像 750 张。本文对其进行了重新划分，每个类别随

机选择 100 张图像进行训练，50 张图像进行测试。 
Vireo Food-172 数据集 [28]将食品分为 172 个大类，每个大类中有 200-1000 张从百度和谷歌图像

搜索中抓取的食品图片，基本覆盖日常生活中的绝大多数食品种类，共有 110241 张食品图像，本文

随机对每个类别抽取了 60 张图片用于训练，30 张图片用于测试。 
UEC Food-256 数据集 [29]包含 256 种美食的 31395 张图像。每个类别随机取 40 张图像进行训练，

20 张图像进行测试。 
 

表 1  食品数据集划分情况 

Table 1  Division of food datasets 

集合类别 Food-101 Vireo Food-172  UEC Food-256 

Train 10100 10320 10240 

Test 5050 5160 5120 

 

1.2 EVHNet 模型的构建方法 
1.2.1  模型设计动机 

根据CNN和Transformer的相关研究 [30]，混合模型在较小的计算下略优于纯CNN或纯Transformer



 

结构。最常见的方法是将卷积结构和归纳偏置引入到 Transformer 模型本身，其输入仍然是原始块 [31]。

这种混合模型的设计理念适用于食品图像检索模型的构建。 
在食品图像检索任务中，一个高效的模型应该关注目标对象，而非背景或其他噪声干扰。因此，

最近的方法无论是关注全局还是局部表示，在架构中通常包含一个全局分支和一个局部分支 [32]。局

部分支的目标是改善模型的定位特性。卷积网络在这方面表现出色，因为它不仅具有良好的定位特性，

还具有局部化的交互机制。全局分支的目标是收集更多的全局表示。Transformer 通过依赖全局自注意

力机制，在建模长距离依赖关系方面表现出优越的特性。此外，在一些密集预测任务中，通常使用来

自不同网络层的不同尺度的特征，从而形成特征金字塔 [33]。在结构中引入跳跃连接，稀疏或密集的跨

层连接 [34]也很常见。这些方法在食品图像检索任务上也具有显著的影响。 
因此，本文提出了一种用于食品图像检索的模型，该模型结合了卷积网络的局部化交互方式和

Transformer 的全局自注意力机制，实现了食品图像特征的增强表示。针对食品图像细粒度任务的特

点，引入了卷积结构来设计局部特征分支，使得网络能够捕获食品图像中更具代表性的细粒度特征。

为了更好地利用食品图像中包含的丰富语义信息，本文研究了 Transformer 编码器的层次连接，聚合

了不同尺度的特征，并且受 ViT 中类令牌嵌入具有全局语义信息的影响 [35]，构建了基于类令牌的全

局特征分支。局部与全局特征最终融合，用于生成哈希码的增强表示，使得模型在食品图像检索任务

上的性能得到了有效提升。 
1.2.2  ViT 预训练模型 

ViT 框架的工作流程如图 1 所示。首先，输入的食品图像𝐼𝐼 ∈ ℜ𝑚𝑚,𝑚𝑚,𝑐𝑐被划分为 N 个不重叠且固定

大小的块𝐼𝐼𝑖𝑖 ∈ ℜ𝑘𝑘,𝑘𝑘,𝑐𝑐，其中𝑖𝑖 = 1,2, . . . ,𝑁𝑁，𝑚𝑚是输入食品图像的大小，𝑘𝑘是划分块的大小，满足𝑁𝑁𝑘𝑘2 = 𝑚𝑚2，

𝑐𝑐 = 3代表 RGB 三种颜色的通道数。然后，输入块𝐼𝐼𝑖𝑖被展平为向量𝑉𝑉𝑖𝑖 ∈ ℜ1,𝑑𝑑，其中𝑑𝑑 = 𝑐𝑐 × 𝑘𝑘2，𝑖𝑖 =
1,2, . . . ,𝑁𝑁。每个展平的向量经过线性投影，生成块投影嵌入（Patch Embedding , PE)： 

𝑃𝑃𝐸𝐸𝑖𝑖 = 𝑉𝑉𝑖𝑖 × 𝑊𝑊𝑃𝑃𝑃𝑃 (1) 

其中，𝑉𝑉𝑖𝑖 ∈ ℜ1,𝑑𝑑为第𝑖𝑖个块对应的展平向量，𝑊𝑊𝑃𝑃𝑃𝑃 ∈ ℜ𝑑𝑑,𝑑𝑑𝑑𝑑为参数矩阵，𝑃𝑃𝐸𝐸𝑖𝑖 ∈ ℜ1,𝑑𝑑𝑑𝑑为第𝑖𝑖个块对应的投

影嵌入。这里，𝑑𝑑𝑑𝑑 = 768是投影的嵌入维数。因此，与整个输入的食品图像相对应的投影嵌入可以表

示为𝑃𝑃𝑃𝑃 ∈ ℜ𝑁𝑁,𝑑𝑑𝑑𝑑。 
 

 
图 1  ViT 模型结构示意图 

Fig.1  ViT model structure diagram 

 
ViT 中引入了一个类令牌嵌入𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶 ∈ ℜ1,𝑑𝑑𝑑𝑑，作为用零初始化的可学习参数，并与投影嵌入拼接生

成第一维的扩展嵌入𝐸𝐸𝐸𝐸 ∈ ℜ𝑁𝑁+1,𝑑𝑑𝑑𝑑。为了融合空间位置信息，将位置嵌入𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃 ∈ ℜ𝑁𝑁+1,𝑑𝑑𝑑𝑑作为可学习参



 

数，初始化为零，添加到扩展嵌入中。因此最终的投影嵌入 FE 为： 
𝐹𝐹𝐹𝐹 = 𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑(𝐸𝐸𝐸𝐸 + 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃, 0.1) (2) 

其中，𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑是一个因子为 0.1 的𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑层，代表每个神经元都有 10%的概率被临时从网络中移

除，这是一种正则化技术，用于防止网络过于复杂而导致过拟合。𝐹𝐹𝐹𝐹 ∈ ℜ𝑁𝑁+1,𝑑𝑑𝑑𝑑是最终的投影嵌入输

出，也是 Transformer 编码器的输入。 
Transformer 编码器由 L 个 Transformer 块的堆叠组成。在自注意力机制的帮助下，Transformer 块

将给定的隐藏层输入转换为相同维度的输出。每个块都包含两个重要的部分，第一个是多头注意力

（Multi-Headed Self Attention, MSA），它对不同的输入令牌执行自注意力操作。另一个是前向传播网

络（Feed Forward Network, FFN），用来更新权重，优化模型。公式表达为： 

𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴(𝑄𝑄,𝐾𝐾,𝑉𝑉) = 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 �
𝑄𝑄𝐾𝐾𝑇𝑇

√𝐶𝐶
�𝑉𝑉 (3) 

𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹(𝑥𝑥) = 𝜎𝜎�(𝑥𝑥𝑊𝑊1 + 𝑏𝑏1)𝑊𝑊2 + 𝑏𝑏2� (4) 
其中，𝑄𝑄，𝐾𝐾和𝑉𝑉分别为查询（Query）、键（Key）和值（Value）。在多头注意力中，先将输入序列中的

令牌线性变换到𝑄𝑄𝑄𝑄𝑄𝑄空间中的查询、键和值，如果只有一个头，𝑄𝑄𝑄𝑄𝑄𝑄维度都是(𝑁𝑁 + 1) × 𝑑𝑑，如果有 12
个头，则𝑄𝑄𝑄𝑄𝑄𝑄的维度是(𝑁𝑁 + 1) × 𝑎𝑎，满足12 × 𝑎𝑎 = 𝑑𝑑。最后进行一个拼接操作，输出维度是(𝑁𝑁 + 1) ×
𝑑𝑑。这里的𝑊𝑊1和𝑊𝑊2是两个线性变换的权重，𝜎𝜎(⋅)是 ViT 中采用的非线性激活函数𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺 [36]。最后，通

过多层感知器头（MLP Head）输出最后的分类结果。 
1.2.3  增强 ViT 网络的建立 

如图 2 所示，本文提出的 EVHNet 框架对 ViT 进行了一系列的修改。首先，EVHNet 移除 ViT 中

的 MLP Head。然后，对 Transformer 编码器进行了多次迭代，并在局部和全局层面上引入了两个分支

模块，即局部特征增强模块（Local Feature Enhancement Module，LFEM）和聚合语义特征模块

（Aggregated Semantic Feature Module，ASFM）。最后，将两个分支上的特征信息进行融合，输入到

哈希层，哈希层将生成的高维特征映射为低维的哈希码，从而实现了食品图像的快速检索。 
 

 
图 2  EVHNet 模型结构示意图 

Fig.2  EVHNet model structure diagram 

 
在经过 K 次迭代之后，Transformer 编码器的最终输出为𝑋𝑋𝑓𝑓。𝑋𝑋𝑓𝑓经过局部特征增强模块和聚合语

义特征模块，分别获取全局特征𝐹𝐹𝑔𝑔和局部特征𝐹𝐹𝑙𝑙。将𝐹𝐹𝑔𝑔和𝐹𝐹𝑙𝑙融合，得到融合后的特征𝐹𝐹𝑓𝑓。𝐹𝐹𝑓𝑓经过哈希层

映射为指定位数的哈希码𝐻𝐻𝐹𝐹： 



 

𝐻𝐻𝐹𝐹 = 𝐻𝐻�𝐹𝐹𝑓𝑓� (5) 
其中，𝐻𝐻(⋅)是哈希映射层，将 Transformer 编码器的最终输出𝑋𝑋𝑓𝑓重构为(𝑁𝑁 + 1) × 𝑑𝑑𝑑𝑑，并通过一个

𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑层，将特征线性投影为 1024 维，之后使用𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅激活函数以及一个线性投影来生成最终的哈

希特征𝐻𝐻𝐹𝐹，其值的数量与哈希长度相同。最后将生成的哈希码与数据库哈希码进行相似度比较，返回

与输入图像最相似的图像。 
（1）聚合语义特征模块—ASFM 
类令牌在 Transformer 编码器的 K 次迭代中不断更新，能够编码整个数据集的统计特性。该令牌

对所有其他令牌上的信息进行汇聚（全局特征聚合），捕获输入数据的全局信息，生成一系列的全局

特征表示。 
在给定参数 L 的情况下，𝐶𝐶𝐶𝐶收集多层 Transformer 编码器的𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶嵌入： 

𝐶𝐶𝐶𝐶 = {𝐶𝐶𝐶𝐶𝑆𝑆1,𝐶𝐶𝐶𝐶𝑆𝑆2, … ,𝐶𝐶𝐶𝐶𝑆𝑆𝐾𝐾} (6) 
然后将𝐶𝐶𝐶𝐶收集的嵌入进行拼接，得到全局特征表示𝐹𝐹𝑔𝑔： 

𝐹𝐹𝑔𝑔 = 𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐�𝐶𝐶𝐿𝐿[0],𝐶𝐶𝐿𝐿[1], … ,𝐶𝐶𝐿𝐿[𝐾𝐾−1]� (7) 
（2）局部特征增强模块—LFEM 
最后一层 Transformer 编码器输出的特征𝑋𝑋𝑓𝑓包含丰富的空间信息，因此，LFEM 将特征𝑋𝑋𝑓𝑓作为输

入，如图 3 所示。首先，通道注意力 [37]模块（CAM）在空间维度上对特征𝑋𝑋𝑓𝑓进行压缩。在压缩过程

中，不仅使用了平均池化，还引入了最大池化作为补充。通过这两个池化函数，得到了两个一维向量。

压缩后，分别对它们进行多层感知器（MLP）连接。CAM 对特征进行加权： 

𝑀𝑀𝐶𝐶�𝑋𝑋𝑓𝑓� = 𝜎𝜎 �𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 �𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴�𝑋𝑋𝑓𝑓�� + 𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 �𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀�𝑋𝑋𝑓𝑓��� (8) 

其中𝜎𝜎(⋅)是 sigmoid 激活函数。 
然后，将 CAM 的输出经过单个卷积核的隐藏层进行卷积和 sigmoid 操作，并与 CAM 的输出和

Transformer 编码器的输出𝑋𝑋𝑓𝑓进行逐元素乘法操作，得到局部特征的输出𝐹𝐹𝑙𝑙： 

𝐹𝐹𝑙𝑙 = 𝜎𝜎 �𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶 �𝑀𝑀𝐶𝐶�𝑋𝑋𝑓𝑓��� × 𝑀𝑀𝐶𝐶�𝑋𝑋𝑓𝑓� × 𝑋𝑋𝑓𝑓 (9) 

增强的局部模块能够自适应地学习和关注更重要的特征，并抑制不重要的特征，提高了模型的可

解释性。 
 

 
图 3  LFEM 模块结构示意图 

Fig.3  LFEM module structure diagram 

 
1.3 模型评估指标 

在本研究中，采用平均精度均值（mean Average Precision，mAP）作为评估所提方法性能的主要

指标。本文中的 mAP 均指 mAP@1000，它反映了前 1000 个查询结果的性能。具体而言，mAP@1000
是前 1000 个返回结果中，每个正样本所在位置对应的精确率（Precision）的平均值。 



 

为了计算 Average Precision（AP），首先需要理解混淆矩阵（Confusion Matrix）的概念，混淆矩阵

如表 2 所示： 
 

表 2  混淆矩阵 

Table 2  Confusion matrix 

Confusion 
预测值 

负例 正例 

真实值 
负例 TN（真负例） FP（假正例） 

正例 FN（假负例） TP（真正例） 

 

混淆矩阵中四个值的具体含义如下： 
TP（True Positive）：被正确预测的正例。即该数据的真实值和预测值都为正例； 
TN（True Negative）：被正确预测的负例。即该数据的真实值和预测值都为负例； 
FP（False Positive）：被错误预测的正例。即该数据的真实值为负例，但被错误预测为正例； 
FN（False Negative）：被错误预测的负例。即该数据的真实值为正例，但被错误预测为负例。 
Precision 也称为查准率，是预测正确的正例数据占预测为正例数据的比例。其计算公式为： 

𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃 =
𝑇𝑇𝑇𝑇

𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝐹𝐹𝐹𝐹
(10) 

Recall 也称召回率，是预测为正例的数据占实际为正例数据的比例。其计算公式为： 

𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅 =
𝑇𝑇𝑇𝑇

𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝐹𝐹𝐹𝐹
(11) 

Precision/Recall 曲线也叫 PR 曲线，是所有 Precision-Recall 点连成的曲线，用于计算 AP 值。AP
是 PR 曲线下的面积，它是精确率和召回率的函数，取值范围在 0 到 1 之间，AP 越高，代表模型性

能越好。 
1.4 实验环境 

（1）NVIDIA A800 80G GPU：NVIDIA A800 是一款专为高性能计算和人工智能任务设计的 GPU
显卡，具有 80GB 的图形内存。这款显卡在科学研究领域得到了广泛的应用，其强大的计算能力可以

有效地加速模拟、数据分析和可视化等过程，从而显著提高研究效率。 
（2）深度学习框架 PyTorch：PyTorch 是 Facebook 开发的一款开源机器学习框架，旨在为研究人

员提供一个灵活且直观的环境，以便于编写和训练自定义神经网络模型。该框架支持动态图和静态图

计算模式，具有丰富的功能和强大的扩展性。在计算机视觉领域，PyTorch 被广泛应用于图像识别、

目标检测和图像检索等任务。 
 
2 结果与分析 
 
2.1   实验设置 

本实验使用预训练的 ViT 模型，所有的输入图像都调整为 224*224。实验中设置了 EVHNet 网络

的两种变体，即 EVHNet32 和 EVHNet16，它们的块大小分别为 32 和 16。生成的哈希码长度分别为 16
位、32 位和 64 位。使用 Adam 优化器对所有模型进行 150 个 epoch 的训练，批处理大小为 32。测试

每 30 个 epoch 报告一次，且报告最佳结果。 
2.2   性能分析 

表 3 总结了在 Food-101、Vireo Food-172、UEC Food-256 三个数据集上的实验结果。本文所提出

的 EVHNet32 和 EVHNet16 模型与 AlexNet、ResNet50、ViT-B_32 和 ViT-B_16 模型进行了比较。结

果是在三个检索框架（即 GreedyHash、CSQ 和 DPN）下使用 16 位、32 位、64 位哈希码计算的。实



 

验结果表明，EVHNet16 在三个数据集上的三种检索框架下均表现出良好的性能。尤其是在 16 位的

低哈希码位数下，其效果更为显著。这主要是因为在特征学习过程中，模型更加侧重于主要特征的学

习，即使在映射到低哈希码位数时会损失一部分特征信息，但映射后的低哈希码所包含的特征更具代

表性，从而提升了检索性能。表 3 中还可以观察到，在三种检索框架下，64 位哈希码的检索性能均优

于 16 位和 32 位，这主要归因于深度哈希在将高维特征向量映射为低维的二进制哈希码时，一些干扰

信息被丢弃，只保留了重要的特征信息。相比于 16 位和 32 位哈希码，64 位哈希码提供了更大的输出

空间，这意味着它能够映射到更多的唯一输出，从而更好的保留深层特征信息，因此，64 位哈希码在

提高检索精度方面具有显著优势。 
 

表 3  食品数据集上的实验结果 

Table 3  Experimental results on food datasets 

Network 
GreedyHash CSQ DPN 

16b 32b 64b 16b 32b 64b 16b 32b 64b 

Result on Food-101 dataset (mAP@1000 in %) 

AlexNet 27.5 41.2 47.9 32.3 46.1 50.2 31.8 44.3 50.7 

ResNet50 50.3 59.9 63.4 54.1 63.0 65.9 53.5 60.7 64.2 

ViT-B_32 64.4 68.4 70.5 65.3 70.3 70.0 63.6 70.0 71.0 

ViT-B_16 72.6 76.4 77.9 73.5 76.8 78.0 73.8 76.9 78.0 

EVHNet32 63.7 69.5 71.4 63.6 70.0 69.9 65.1 68.2 71.4 

EVHNet16 73.6 77.4 78.1 74.1 77.8 78.2 74.7 77.6 78.4 

Result on Vireo Food-172 dataset (mAP@1000 in %) 

AlexNet 35.1 50.9 57.7 41.8 56.5 59.2 40.6 54.5 59.9 

ResNet50 56.7 66.6 69.9 60.1 68.7 70.4 60.3 67.9 70.3 

ViT-B_32 63.3 68.5 70.6 60.5 70.1 70.7 61.2 69.4 70.4 

ViT-B_16 73.3 76.1 78.2 71.1 76.8 78.6 71.5 77.2 78.3 

EVHNet32 58.7 63.9 65.1 61.5 68.8 70.4 63.8 65.1 69.4 

EVHNet16 74.1 76.1 79.0 72.2 75.7 78.1 71.6 77.6 76.8 

Result on UEC Food-256 dataset (mAP@1000 in %) 

AlexNet 29.7 38.8 45.7 36.2 45.3 50.8 35.6 44.6 50.2 

ResNet50 44.7 55.1 58.9 45.2 58.7 61.6 43.8 57.2 60.1 

ViT-B_32 55.0 64.0 66.8 51.8 61.5 64.3 51.4 63.0 64.7 

ViT-B_16 63.5 69.8 71.5 59.9 67.8 70.7 59.1 68.1 70.5 

EVHNet32 53.3 61.2 66.2 53.3 64.4 65.4 53.4 64.2 62.6 

EVHNet16 63.8 69.9 72.1 61.0 68.7 69.7 60.3 68.3 70.7 

 
图 4 详细地展示了在 Food-101、Vireo Food-172、UEC Food-256 数据集上，各种骨干网络（包括

AlexNet、ResNet50、ViT-B_32、ViT-B_16、EVHNet32 和 EVHNet16）在 16 位哈希码下的精确召回

RoC 曲线。 
从图中可以清晰地观察到，在 DPN 检索框架下，所提出的 EVHNet32 骨干网络在大多数情况下



 

的表现优于 AlexNet、ResNet50、ViT-B_32 骨干网络。而且，EVHNet16 骨干网络在三个数据集上的

表现都优于其他网络，实现了最佳性能。EVHNet16 之所以能够实现更高的准确率，主要是因为它采

用了更小的块（EVHNet16 将输入图像切割成 16*16 的块，而 EVHNet32 将输入图像切割成 32*32 的

块），这使得 EVHNet16 能够捕获图像中的更多细节信息，从而更好地保留原始图像的信息，提高了 
模型的性能。 
 

 
图 4  16 位哈希码下的精确-召回 RoC 曲线  

Fig.4  Precision-Recall RoC curves on 16-bit hash code 

 
2.3   消融实验 
2.3.1  不同模块的消融实验 

为了评估模型中各个模块对实验结果的影响，本实验中选择使用 ViT-B_16 模型作为基准。考虑

到 Food-101 数据集的丰富性和多样性，因此选择在 Food-101 数据集上对两个分支模块进行了实验，

以确保结果的普遍适用性。 
如表 4 所示，实验结果表明，两个分支模块都对检索性能产生了积极的影响。ASFM 利用卷积结

构，使网络捕捉食品图像中的细微差异，学习和提取更细粒度的特征，这使得最终映射的哈希码更具

有代表性，从而提高了检索性能。LFEM 通过多层类令牌特征的聚合，学习到了食品图像中丰富的语

义信息，这种丰富的语义表示有助于提高检索性能。然而，当两个模块同时存在时，全局类令牌特征

和局部特征的融合改善了最终特征的表示，使得模型的综合性能达到了最优。这进一步证实了卷积局

部化交互的重要性和全局类令牌的互补性。实验结果充分证明了本研究提出的模块在食品图像检索任

务上的有效性。 
 

表 4  ASFM 和 LFEM 在 Food101 数据集上的消融对比实验 

Table 4  Ablation comparison experiments of ASFM and LFEM on Food101 dataset 

Network 
GreedyHash CSQ DPN 

16b 32b 64b 16b 32b 64b 16b 32b 64b 

ViT-B_16 72.6 76.4 77.9 73.5 76.8 78.0 72.3 76.6 78.5 

+ ASFM 73.5 77.2 79.4 75.0 77.3 78.4 74.0 77.4 78.1 

+ LFEM 72.8 76.2 77.8 73.8 76.5 77.7 74.2 76.8 78.2 

EVHNet16 73.6 77.4 78.1 74.1 77.8 78.2 74.7 77.6 78.4 

 
2.3.2  参数 K 的消融实验 

本实验深入探讨了 Transformer 编码器的迭代次数 K 对实验结果的影响，并设计了一系列消融实

验。值得注意的是，由于 Transformer 编码器本身的计算量较大，本文选择在 K=1，2，3，4，5 的范

围内进行。 



 

实验结果如表 5 所示。在这里，K 影响了不同网络层中不同尺度的特征，对网络性能产生影响。

在综合考虑各哈希码长度的检索精度后，发现 K=4 时，实验结果达到了最佳。因此，在本文中选择

K=4 作为实验的最佳参数。 
 

表 5  Food-101 数据集上参数 K 的消融实验结果 

Table 5  Ablation experiment results of parameter K on Food-101 dataset 

K 
DPN- EVHNet16 

16b 32b 64b 

1 73.5 77.0 78.4 

2 73.4 77.8 78.4 

3 73.9 77.8 77.8 

4 74.7 77.6 78.4 

5 72.9 77.0 78.4 

 

3  结论 
 

本文针对食品图像细粒度和具有丰富语义信息的特点，提出了一种食品图像检索方法 EVHNet，
该方法有效结合了卷积结构的局部特征提取能力和 Transformer 的全局表达能力，构建了基于增强

Vision Transformer 的哈希食品图像检索，在三个食品数据集上进行的相关研究验证了该方法的有效

性。EVHNet 包含两个分支模块：聚合语义特征模块和局部特征增强模块。聚合语义特征模块从多层

迭代的 Transformer 编码器中收集类令牌，收集的类令牌包含了食品图像中不同尺度的语义信息。局

部特征增强模块对 Transformer 编码器的最后一层输出进行了局部特征的增强，使得网络能够学习食

品图像中更具代表性的特征，并生成具有改进的局部特征表示。增强的局部模块使模型能够自动学习

所关注的主要特征，同时抑制不重要的特征。在融合阶段，将局部特征和全局语义特征进行相互补充，

从而增强最终的特征表示，增强的特征表示包含了食品图像中的细粒度特征以及更深层次的语义特征。

研究发现，相比于纯 Transformer 结构或者纯 CNN 结构，混合架构兼顾局部特征和全局特征，在食品

图像检索领域表现出良好的潜力。 
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