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基于注意力金字塔与监督哈希的细粒度图像检索

殷梓轩,孙摇 涵
(南京航空航天大学 计算机科学与技术学院 / 人工智能学院,江苏 南京 211106)

摘摇 要:大规模细粒度图像检索是一项极具挑战性的任务。 由于图像间具有类间距离小、类内距离大的特点,传统的深度

神经网络学习到的图像特征存在高度冗余,导致检索速度慢、存储成本高昂。 为解决该问题,提出了一种基于注意力金字

塔与监督哈希的深度神经网络模型。 在特征提取网络中,针对细粒度图像的特点,采用了双通路金字塔结构,并设计了自

上而下的特征通路及自下而上的注意力通路,借此更好地融合高层与低层特征。 在分类网络中,为压缩存储空间、提高检

索效率,在深度哈希的基础上使用 tanh(x) 代替 sign(x) 作为激活函数,使学习到的哈希函数更容易达到平稳分布;同时

结合量化损失与分类损失,使生成的哈希码更好地与原始输入图像的特征匹配。 在 FGVC-Aircraft 及 Stanford Cars 两个

标准细粒度数据集上的准确率分别达到 82. 3% 、83. 3% ,均优于其他对比算法,证明了算法的有效性。
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Fine-grained Image Retrieval Based on Supervised Hashing with
Attention Pyramid

YIN Zi-xuan,SUN Han
(School of Computer Science and Technology,Nanjing University of Aeronautics and Astronautics,

Nanjing 211106,China)

Abstract:Large-scale fine-grained image retrieval is a challenging task. Due to the small inter-class variations and the large intra-class
variations among images, features learned by traditional CNNs is highly redundant,which results in slow query speed and expensive
storage cost. To address this problem,we propose a novel convolutional neural network which combines attention pyramid and supervised
hashing. Specifically,in order to extract finer features,we introduce a dual pathway hierarchy structure in the feature extraction network
with a top-down feature pathway and a bottom-up attention pathway,which is utilized to combine high-level semantic information and
low-level detailed feature representations. Furthermore,to reduce storage cost and increase query speed,we improve deep hashing by
using tanh(x) instead of sign(x) as the activation function to make sure that the learned hash function achieves stable distribution. At the
same time,we adopt both quantization loss and classification loss to map the binary codes to the origin images better. The experimental
results demonstrate that the proposed algorithm is superior to other comparison algorithms,for it achieves 82. 3% and 83. 3% accuracy on
the FGVC-Aircraft and the Stanford Cars test set,which proves the effectiveness of the algorithm.
Key words:fine-grained image retrieval;attention pyramid;dual pathway;supervised hashing;stable distribution

0摇 引摇 言
细粒度图像检索是细粒度图像处理领域中的子方

向,要求给定一张图片,算法能返回数据集中与该图片

同属一个子类的图片。 它与一般图像的检索不同,例
如一般图像的检索要求在猫、狗、兔子中检索出来猫,
细粒度图像检索则要求在波音 737-300、737-400、737-
500 中找到波音 737-400。 可以看出细粒度图像具有

类间差异小、类内差异大的特点。 因此,通常在检索的

范围内,所有图像在视觉上都是相似的,但它们会在一

些局部的细节处存在微小的区别。 这无疑是非常具有

挑战性的。
图像检索的原理,其实就是计算数据库中所有图

像与待检索图像在特征空间中的距离并进行排序,距
离越近,说明该图像与待检索图像相似度越高。 但在

第 33 卷摇 第 3 期
2023 年 3 月 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇

计 算 机 技 术 与 发 展
COMPUTER TECHNOLOGY AND DEVELOPMENT

摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 Vol. 33摇 No. 3
Mar. 摇 2023



如今大数据时代,线性搜索显然是不现实的,不仅因为

时间开销大,而且存储成本也高。 而深度哈希[1-2] 恰

恰能解决这两个弊端,因为它可以把提取到的图像特

征压缩成紧凑的二进制哈希码,从而减小存储空间,同
时大大提升检索速度。 因此,深度哈希方法受到了越

来越多的关注。
深度哈希模型一般包含两个阶段:特征提取及特

征编码。 特征提取阶段其实就是要进行细粒度图像识

别任务。 现有的细粒度图像识别算法主要分两类[3]:
带有定位-分类子网络的模型以及进行端到端特征编

码的模型。 但是现有的方法大部分只关注到了卷积神

经网络中高层的语义信息,却忽略了低层的细节特征,
该文则希望能把二者结合在一起。 在特征编码阶段,
深度哈希可以把图像特征映射为二进制形式的哈希

码,从而在减小存储空间的同时大大提升检索速度。
具体地,该文提出了一个基于注意力金字塔与监

督哈希的深度神经网络,用于解决大规模细粒度图像

检索问题。 它主要分为两大部分,分别是两阶段的特

征提取网络以及哈希分类网络。 在特征提取网络中,
使用了一种双通路的金字塔结构,包含自上而下的特

征通路以及自下而上的注意力通路,借此融合高层的

抽象语义信息与低层的细节特征;与此同时,还在网络

的两个阶段之间引入了一个中间层对输入图像进行细

化。 在哈希分类网络中,使用 tanh(x) 代替 sign(x) 作

为激活函数,从而使学习到的哈希函数达到平稳分布;
同时结合量化损失与分类损失,使生成的哈希码能更

好地与原始输入图像的特征进行匹配。 在两个标准细

粒度图像数据集[4-5] 上进行了大量实验,实验结果表

明,提出的模型能进行高精度细粒度图像检索。 同时

还与当前的一些经典算法进行了实验比较,比较结果

展示了该方法的优越性。

1摇 相关工作
1. 1摇 细粒度图像检索

细粒度图像检索是近年来比较活跃的研究方向,
其任务为:给定一个数据集,该数据集中的所有图片属

于同一大类下的若干子类,要求输入一张待检索图片,
系统能返回数据集中与其同属一个子类的若干张图

片。 现有方法可以分为两类:监督方法[6-7] 和无监督

方法。 其中,监督方法中的代表方法是 Zheng 等人提

出的度量学习方法[6]。 为了更好地从背景中提取目标

主体的部件特征,作者使用了一种弱监督的特征提取

方式,通过由上到下的显著性分割目标轮廓。 而无监

督方法中的代表就是 Wei 等人提出的 SCDA 方法[8]。
该方法首先从图片中定位目标主体,去除背景噪声并

保留关键的深度描述子,接着再由这些深度描述子生

成特征向量。
1. 2摇 细粒度图像识别

细粒度图像检索是以识别任务为基础的,因为识

别的准确性会直接影响后续分类网络的性能。 现有的

细粒度图像识别算法主要分为以下两类:(1)带有定

位-分类子网络的模型[9-10]。 如 Zhang 等人提出了一

种学习部件级检测器的网络[9],Wei 等人通过分割的

方法[10]对关键部位进行定位。 (2)端到端特征编码模

型[11-12]。 这一类方法对监督信息的依赖相对较低,它
们一般仅要求提供图像级别的标注。 其中最具代表性

的是 Lin 等人提出的双线性卷积神经网络。
上述方法均能取得良好的效果,但它们都忽略了

低层的细节信息。 因为细粒度图像具有类间差异小、
类内差异大的特点,因此低层的细节信息,如纹理、边
缘等对识别任务是非常关键的。 因此,受 Ding 等人

AP-CNN[13]的启发,该文希望把高层的语义信息与低

层的细节特征结合在一起。
1. 3摇 深度哈希

深度哈希基于训练数据学习哈希函数,在还原原

始数据空间距离顺序的同时生成更短的哈希码。 这种

紧凑的特征表示有利于存储大量样本并节省检索时

间。 依据是否使用标注信息,可以分为无监督方法和

监督方法两类。 前者如 HashGAN[14] 等在学习哈希函

数时不需要监督信息,但是容易造成原始数据和哈希

编码之间的语义鸿沟。 而后者充分利用监督信息学习

哈希函数并生成哈希码,具有更高的准确性,代表方法

如 KSH[15]等。

2摇 模型框架
2. 1摇 网络基本架构

提出的网络分为特征提取以及特征编码两个阶

段,如图 1 所示。 其中特征提取是两阶段的:第一阶段

为原始特征提取,以原始图片作为输入;第二阶段为细

化特征提取,以第一阶段的输出作为输入。
网络接收到一张图片后,首先使用骨干网络生成

特征金字塔,其信息流动方向是自上而下的。 然后引

入注意力机制,得到注意力金字塔,其信息流动方向是

自下而上的。 以上是网络的第一阶段。 使用中间层对

原始图像进行细化,并输入二阶段网络。 网络第二阶

段的工作流程与第一阶段是相同的,并最终得到两个

注意力金字塔,对它们做连接操作后即可用于后续的

特征编码。
2. 2摇 双通路金字塔

2. 2. 1摇 自上而下的特征金字塔

一般地,原始图像输入经过卷积神经网络的处理

会得到具有高层语义信息的特征表示,但这会使低层
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的许多细节特征被丢失,不利于细粒度图像的处理。
为了能保留这些细节特征,受 FPN 网络[16] 的启发,该

文设计了一条自上而下的特征通路来提取不同尺度的

特征。

...

...

...

...

...

...

...

...

...

...

sign( )x

图 1摇 网络结构

摇 摇 原始的输入图像在经过若干卷积块后可以得到若

干特征图,把这些特征图表示为 {B1,B2,…,B l} ,这里

l 表示卷积块的数量。 很多针对粗粒度图像处理的方

法会直接把最后一块的输出 B l 用于分类,但该文希望

尽量利用好每一个 B i 。 由于越靠近低层,特征的抽象

层次越低,如果要利用每一个卷积块的输出,将不可避

免带来巨大的成本开销,因此选择其中的后 N 个输出

并生成对应的特征金字塔。 具体如图 2 所示。 最终得

到的特征金字塔为 {F l -N+1,F l -N+2,…,F l} 。

图 2摇 特征金字塔

2. 2. 2摇 自下而上的注意力通路

得到特征金字塔后,该文设计了一条自底向上的

注意力通路,其中包含空间注意力以及通道注意力。
空间注意力[17]用于定位输入图像在不同尺度上具有

辨识度的区域。 其形式化描述为:
As

i = 滓(K*F i) (1)
式中, 滓为 sigmoid 激活函数,*代表反卷积操作,而 K
代表卷积核。 通道注意力[18] 用于加入通道之间的关

联,并同时把低层的细节信息一层一层传递给高层。
其形式化描述如下:

A*
i = 滓(W2·relu(W1·GAP(F i))) (2)

式中, 滓 为 sigmoid 激活函数,·代表元素间乘法, W1

和 W2 为两个全连接层的权重参数。 GAP(·) 代表全局

平均池化。 为了把低层的细节信息传递给高层,从而

生成一条自底向上的通路,还需要对 A*
i 进行处理。

除了最底层的 Ac
l -N+1 可以直接等于 A*

l -N+1 ,其他的 A*
i

都需要先和 Ac
i -1 做加法,然后再进行二倍下采样才能

得到 Ac
i -1 。

在得到注意力金字塔(见图 3)后,可结合空间金

字塔生成一条自底向上的注意力通道。 具体地,该文

先把空间注意力 As
i 和通道注意力 Ac

i 做加法,然后与特

征金字塔中的 F i 做点乘运算,最终得到 F i
' 。 该过程

的形式化描述如下:
F i

' = F i·(As
i + 琢Ac

i ) (3)
最终可以得到 {F '

l -N+1,F
'
l -N+2,…,F l

'} 用于后续的

分类。

图 3摇 注意力金字塔

2. 3摇 中间层

2. 3. 1摇 ROI 金字塔

该文在 RPN 网络[19] 的基础上进行了改进。 由于
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空间注意力金字塔的值属于(0,1)区间,于是可以利

用它来代替不同尺度的特征图作为锚点的评分标准,
依此以一种弱监督的形式来定位部件区域。 具体地,
使用空间注意力作为每一个 ROI 的分数,并把小于平

均分的 ROI 舍弃,剩下的作为候选。 接着,使用自适

应 NMS 算法[13]把多个 ROI 整理、合并到所需的 k 个。
对于金字塔中的第 i 层,该文选择得分最高的 孜k

i 个,而
且因为低层比高层拥有更多的细节信息,因此会在低

层选择比高层更多的区域,即对于集合 {孜k
l -N+1,孜

k
l -N+2,

…,孜k
l } 有约束 孜k

l -N+1 > 孜k
l -N+2 > … > 孜k

l 。 最终可以得

到 ROI 金字塔 Rnms = {Rnms
l -N+1,R

nms
l -N+2,…,Rnms

l } 。
2. 3. 2摇 基于 ROI 的图像细化

为减少过拟合现象,Golnaz 等人提出了 Dropblock
算法[17],但因为丢弃区域的选择是随机的,因此缺乏

针对性。 该文基于 ROI 金字塔对其进行了改进:每次

随机选择 ROI 金字塔中的第 i 层,并从 Rnms
i 中选择评

分最高的 ROI 区域作为被丢弃区域。 此外,还在中间

层去除了背景噪声,只保留图像主体。 具体地,把金字

塔中所有层的所有 ROI 都进行合并,从而得到一个整

体的 bounding box 以代表图像主体,最后去除多余部

分即可。 最终会得到 B l -N+1 并把它作为网络第二阶段

的输入。
2. 3. 3摇 细化特征提取阶段

特征提取的第二阶段与第一阶段用的是同一个网

络结构,所不同的是网络的第一阶段需要经过 l 个卷

积块 (1,2,…,l - N + 1,l - N + 2,…,l) ,而网络的第

二阶段只需要经过 N 个卷积块 ( l - N + 1,l - N + 2,
…,l) 。 最终,记第一阶段得到的结果为 {F '

l -N+1,
F '

l -N+2,…,F '
l} ,记第二阶段得到的结果为 {F ''

l -N+1,
F ''

l -N+2,…,F ''
l } ,对它们做连接运算:

Foutput = concat(F '
l -N+1,…,F '

l,F
''
l -N+1,…,F ''

l ) (4)
并把 Foutput 用于后续的分类。
2. 4摇 深度哈希

2. 4. 1摇 稳定分布与量化损失

目前许多哈希方法都使用量化正则器(如 椰x i -

sign(x i)椰
2
2)对图像特征进行正规化从而得到离散的

哈希码,但这样的二值化过程会导致两幅图像在汉明

空间与欧几里得空间中不一致,同时也使量化损失的

优化 问 题 成 为 NP 完 全 问 题。 因 为 像 椰x i -
sign(x i)椰

2
2 的传统量化正则器在最小化量化损失的

时候会改变图像的特征分布,因此它是不稳定的,无法

使量化损失达到严格意义上的最小化,这导致生成的

哈希码与原本图像的特征不能很好地匹配。
受 DSHSD[20]的启发,该文引入了 p 稳定分布。 记

输入图像从欧几里德空间到汉明空间上的损失为量化

损失,当量化损失较小时,可以认为哈希函数是一个 p
稳定分布,否则是不稳定的。 因此,为了使量化损失尽

可能小,选择 tanh(x) 作为激活函数,使用椰tanh(xi) -
tanh(x j)椰p 代替 椰x i - x j椰p 来保证分布一致性。
tanh(x) 不仅梯度容易计算,而且对于反向传播算法

来说是友好的:
h i = tanh(Foutput

i ) (5)
于是量化损失可以写成:

Ld(H,S) = 移
s ij沂S

(La
ij + Lb

ij) (6)

La
ij =

1
2 (1 - s ij)椰h i - h j椰

2
2 (7)

Lb
ij =

1
2 s ijmax(0,m - 椰h i - h j椰

2
2) (8)

式中, S 为相似性标签的集合, m 为阈值参数且 m >
0, 椰·椰2 表示 L2 范数并用于衡量哈希码之间的

距离。
2. 4. 2摇 分类损失

除了量化损失以外,为了使哈希码能保留图像特

征中的分类信息,还引入了分类损失。 不同于以前的

一些方法,为了不引入额外的变量,该文并没有对 h i

施加二值化约束,这也符合奥卡姆剃刀原理。 于是分

类损失的形式化表示如下:
Lc(Y,H) = L(Y,WTH) (9)

式中, H = {h i}
T
i = 1 , Y 是图像标签, W 是哈希全连接层

的权重。 对于单标签分类问题,采用 softmax 优化方

法。 对于多标签分类问题,使用交叉熵损失。
最后,结合公式 6 与公式 9 就可以得到总的损失

函数:
L(Y,S,H) = Lc + 着Ld (10)

式中, 着 是控制量化损失的权重参数。

3摇 实验结果与分析
在 FGVC-Aircraft 以及 Stanford Cars 两个标准细

粒度数据集上进行了实验验证。 其中 FGVC-Aircraft
数据集包含了 10 200 张飞机的图片,共有 102 种不同

的机型,其中训练集有 6 667 张图片,测试集有 3 333
张图片。 Stanford Cars 数据集包含了 16 185 张汽车的

图片,共有 196 种不同型号的汽车,其中训练集有

8 144张图片,而测试集有 8 041 张图片。 该文使用

mAP 作为度量指标。
3. 1摇 实现细节

该文 使 用 ResNet - 50 作 为 骨 干 网 络, 并 在

ImageNet 上进行预训练。 选择 ResNet-50 的后 3 个残

差块输出的特征图建立特征金字塔,没有选择 conv1
和 conv2 主要是因为它们的抽象层次较低,若参与特

征金字塔的构建将带来较大计算开销。 所有图片在输
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入网络时大小均会被调整为 448伊448。 该文并没有使

用数据集提供的 bounding box 标注信息,因为在实际

问题中,bounding box 的获取成本较高,过于依赖它会

使方法存在较大局限性。

图 4摇 波音 747 与布加迪威龙 16. 4 图片检索示例

摇 摇 自适应 NMS 算法中的阈值 t1 和 t2 分别设置为

0郾 05 和 0. 9。 公式 8 中的阈值 m 设置为 2k ( k 为哈希

码位数且 k = {16,32,64} )。 公式 3 中的权重参数 琢

设置为 0. 5,公式 10 中的 着 设置为 0. 1。 在模型训练

的过程中,该文使用的优化算法为 Adam 算法,其中学

习率设置为 10 -5 , 茁1 设置为 0. 9, 茁2 设置为 0. 999。
表 1摇 文中方法与其他 SOTA 方法的 mAP 对比摇 %

方法
摇 摇 摇 摇 摇 摇 FGVC-Aircraft摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 Stanford Cars摇 摇 摇 摇 摇 摇

16 bit 32 bit 64 bit 16 bit 32 bit 64 bit

DHN(AAAI2016) [21] 2. 9 9. 2 45. 1 0. 6 0. 7 4. 3

IDHN(TMM2019) [22] 3. 0 31. 0 42. 0 0. 7 2. 0 5. 6

HashNet( ICCV2017) [23] 5. 0 19. 7 30. 1 1. 9 3. 3 34. 6

DCH(CVPR2018) [24] 56. 4 68. 4 64. 4 55. 0 60. 1 62. 2

Ours 75. 0 79. 3 82. 3 64. 0 78. 6 83. 3

3. 2摇 对比实验

文中方法与其他 4 种 State-Of-The-Art 方法在 2
个数据集、3 种哈希码长度下的对比结果如表 1 所示。
从表中可以看出,文中方法无论在 16 位哈希码、32 位

哈希码以及 64 位哈希码中都能达到最高的准确率,这
验证了该方法的准确性。 具体地,在 FGVC-Aircraft
数据集中,文中方法在三种长度哈希码下的准确率比

第二名的 DCH 分别提升了 33. 0% 、 15. 9% 以及

27郾 8% 。 在 Stanford Cars 数据集中,文中方法在三种

长度哈希码下的准确率比 DCH 分别提升了 16. 4% 、
30郾 8% 以及 33. 9% 。 这得益于在哈希层中使用了

tanh(x) 作为激活函数,可以保证哈希变换过程中的

分布一致性,使哈希码可以更好地保留图像的特征

信息。

图 5摇 mAP 随哈希码位数的变化

图 5 展示了 5 种方法在 FGVC-Aircraft 数据集上

的 mAP 随哈希码位数的变化。 可以很直观地观察到,
文中方法在 16 位、32 位以及 64 位长度的哈希码上效

果都大幅优于其他四种方法,同时,哈希码长度的改变

并不会显著影响文中方法的准确度。
总体上,5 种方法的 mAP 基本会随着哈希码位数

的增加而增加,这很容易解释,因为哈希码的位数越

高,它的特征表示能力也越强。 但也有例外,如 DCH
在 FGVC-Aircraft 数据集中,当哈希码长度由 32 位变

成 64 位时,mAP 反而从 68. 4%下降到了 64. 4% 。

图 6摇 PR 曲线对比

图 6 展示了 5 种方法在 FGVC-Aircraft 数据集上

的 PR 曲线。 可以直观地看出,文中方法的 PR 曲线所

围成的面积是最大的,这证实了该方法的有效性。
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3. 3摇 消融实验

在特征提取网络中,该文结合了特征金字塔与注

意力金字塔。 为了分别验证它们的作用效果,使用 32
位哈希码设计了如下消融实验。

在表 2 中,Baseline 即 ResNet-50,FP 表示只使用

特征金字塔,FP+AP 表示既使用特征金字塔,也使用

注意力金字塔。 可以看出,特征金字塔能在 Baseline
的基础上较大地提升模型准确率,而注意力金字塔能

让准确率有进一步的提升。

表 2摇 不同特征提取网络下的 mAP 对比摇 %

方法 FGVC-Aircraft Stanford Cars

Baseline 73. 8 72. 0

FP 77. 6 76. 3

FP+AP 79. 3 78. 6

摇 摇 接下来,验证了中间层中使用到的 Dropblock 算

法以及背景噪声去除算法的作用效果,消融实验同样

是基于 32 位哈希码设计的。 由表 3 可知,Dropblock
算法迫使网络学习不同区域的特征,从而能较大提升

网络性能。 而背景噪声去除算法作为一种辅助手段,
虽然提升效果不如 Dropblock 算法,但也可以在一定

程度上提升网络性能。

表 3摇 不同特征提取网络下的 mAP 对比摇 %

Dropblock 背景去除 FGVC-Aircraft Stanford Cars

伊 伊 74. 5 74. 1

姨 伊 78. 4 76. 9

伊 姨 75. 2 74. 7

姨 姨 79. 3 78. 6

摇 摇 最后,还验证了哈希算法中量化损失与分类损失

的作用。 其中,Variant-Q 的损失函数中只有量化损

失,而 Variant-C 只有分类损失,Variant-S 中仍然使用

椰x i - sign(x i)椰
2
2 作为量化正则器。

表 4摇 各哈希方法的对比

方法 FGVC-Aircraft Stanford Cars

Variant-Q 4. 5 6. 8

Variant-C 78. 0 77. 2

Variant-S 15. 7 13. 2

Ours 79. 3 78. 6

摇 摇 由表 4 可以看出,在分类损失与量化损失中,分类

损失起主要作用,同时也可以看出使用 tanh(x) 作为

激活函数的巨大优势。

4摇 结束语
细粒度图像检索是一个在日常生活中有着广泛应

用、但却充满挑战性的任务。 该文提出了一种基于注

意力金字塔和监督哈希的深度神经网络。 通过两阶段

的特征提取网络构建双通路金字塔,把高层语义信息

与低层细节特征充分结合,同时引入了一个中间层对

图像进行细化;在哈希编码阶段结合了量化损失与分

类损失,并使用 tanh(x) 代替 sign(x) 作为激活函数,
使学习到的哈希函数达到平稳分布的要求,减少了反

向传播过程中量化损失的偏差,从而使生成的哈希码

更好地与原本图像的特征进行匹配。 为了验证模型的

有效性与准确性,在两个标准的细粒度数据集上进行

了大量实验。 通过在 16 位、32 位以及 64 位三种长度

的哈希码上与四种 SOTA 方法进行对比,证实了该模

型的有效性,同时通过一系列消融实验验证了不同算

法组件的作用效果。
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