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基于深度哈希网络的车型识别方法

费东炜,孙摇 涵
(南京航空航天大学 计算机科学与技术学院

模式分析与机器智能工业和信息化部重点实验室,江苏 南京 211106)

摘摇 要:针对车型识别任务的特点,设计了一种基于深度哈希网络的车型识别方法,实现了在类间差异不明显、样本量较

少的情况下进行车型检索和分类。 对数据增广方法进行研究,针对车型数据集的特点,提出了适用于车型识别的数据增

广方法,有效提升了小样本车型识别的准确率。 深度哈希网络采用改进的 HashNet 网络来快速学习车辆的二值特征表达,
针对深度哈希网络使用全连接层导致参数过多的问题,提出了 HashNet-GAP 网络,以全局平均池化层替换了 HashNet 中
的部分全连接层。 相对于 HashNet 网络,大幅度减少了参数数量,提升了前向计算速度和网络性能。 实验结果表明,该车

型识别方法能够对类间差距很小的不同车型进行有效识别,在小样本数据集上取得 80. 0%的 Top1 准确率,并且能够显著

降低模型的存储消耗和内存消耗。
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A Vehicle Recognition Algorithm Based on Deep Hashing Network

FEI Dong-wei,SUN Han
(MIIT Key Laboratory of Pattern Analysis and Machine Intelligence,School of Computer Science and Technology,

Nanjing University of Aeronautics and Astronautics,Nanjing 211106,China)

Abstract:According to the characteristics of vehicle recognition tasks,a vehicle recognition method based on deep hashing network is de鄄
signed,which realizes the retrieval and classification of vehicles when the differences between the classes are not obvious and the size of
training set is small. The data augmentation method is studied. According to the characteristics of the vehicle data set, a data
augmentation method suitable for vehicle recognition is proposed,which effectively improves the accuracy of small sample recognition.
The deep hashing network uses the improved HashNet to quickly learn the binary feature descriptors of the vehicle. The HashNet-GAP
network is proposed to reduce the number of parameters caused by full connected layers. The full connected layer is partially replaced by
the global average pooling layer. Compared with the HashNet,the number of parameters is greatly reduced,and the forward calculation
speed and network performance are improved. The experiment shows that the vehicle recognition method can effectively recognize
different vehicle models with small gaps between classes,achieve 80. 0% Top1 accuracy on a small dataset,and can significantly reduce
storage consumption and memory consumption of the network model.
Key words:vehicle recognition;convolution neural network;data augmentation;global average pooling;deep hashing network

0摇 引摇 言
车型识别是以计算机视觉、模式识别技术为基础,

通过车辆的图像对车辆的品牌、型号进行识别的一种

应用[1]。 车辆型号的识别对于交通监控、停车管理等

智能交通应用具有重要的意义。 由于不同型号的车辆

都属于汽车这一大类,不同车型图像之间的类间差异

往往比较小,如何在这种情况下提取到有效的车辆特

征成为车型识别的研究重点。
目前,主流的车型识别方法可以分为四个步骤,分

别是局部特征提取、特征描述、特征编码、分类或检

索[2]。 局部特征提取这一步需要抽取出图像中富含信

息的关键点,主要有两种方式:一种是基于关键点检
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测,有 Harris 角 点 检 测[3]、 FAST 算 子[4]、 LoG[5]、
DoG[6]等方法;另一种是密集提取,直接按照一定的步

长和尺度指定关键点。 特征描述则将关键点附近的图

像特征转换为特征描述子,特征描述子一般的形式为

特征向量或二进制串,常用的特征描述子有 SIFT[6]、
SURF[7]、BRISK[8]、ORB[9] 等。 特征编码则是通过特

征变换方法对特征描述子进行编码,从而获得更高区

分性和鲁棒性的特征表达,主要的特征编码方法有向

量量化、稀疏编码、Fisher 向量编码等。 特征编码之

后,图像被抽象为一个多维的特征向量。 最后对得到

的特征向量进行分类或检索。 常用的分类算法有支持

向量机(SVM) [10]、随机森林[11]、神经网络等;检索指

的是对得到的特征进行 K 近邻搜索,返回前 K 个与查

询图像最相似的一批图像,为了检索的高效率,通常采

用二进制串作为图像的特征表达。
传统的基于手工特征的车型识别方法提取的特征

在类间差异很小时区分性比较弱[12],导致车型识别的

准确率不高。 而卷积神经网络能够将特征提取、特征

描述、特征编码和分类(检索)这四个步骤集成到一个

深度神经网络中,且提取的特征区分性强,泛化能力

强,针对车型识别应用的效果比较好。 卷积神经网络

一般用于图像分类,可以直接输出图像的类别,常见的

网络有 AlexNet[13]、VGG 等。 深度哈希网络使用卷积

神经网络中的卷积层提取图像特征,然后编码为二值

的哈希码,主要用于图像检索。
基于以上研究背景,文中提出了一种深度哈希网

络,并设计了基于深度哈希网络的车型识别方法。 首

先介绍了卷积神经网络和深度哈希网络。 然后对现有

的深度哈希网络进行优化,并将全局平均池化和数据

增广应用到现有的哈希网络中,提出了 HashNet-GAP
网络和车型检索与分类的方法。 接着介绍了车型识别

实验方法,对实验结果进行分析。 最后总结全文,并且

提出下一步研究方向。

1摇 相关研究
1. 1摇 卷积神经网络

卷积神经网络是以卷积层为核心的具有深度结构

的神经网络。 卷积神经网络的研究受到了生物学中对

猫的视觉皮层研究的启发,视觉皮层中细胞只会对视

网膜上图像中的部分区域敏感,不同细胞对于不同的

信号敏感程度是不同的。 卷积神经网络模拟了这种结

构,采用部分连接的方法,提取图像中的空间结构信

息。 图 1 给出了卷积神经网络的基本结构。
卷积神经网络的核心是卷积层。 在大尺寸图像

中,有这样一个性质,图像局部区域的像素点之间存在

着很大的相关性,而相距较远的像素点之间往往是无

关的。 利用这一性质,卷积神经网络提出了“感受野冶
( receptive field)的概念。 卷积层中通过卷积核对输入

图像进行局部连接,其输出的特征图中每一个元素对

应着输入图像的一部分区域,这部分区域被称为“感
受野冶 [14]。 传统神经网络中每一层的感受野均为输入

图像的全部区域,特征提取效果不佳且参数量巨大。
而卷积神经网络各层的感受野均为图像的局部区域,
随着网络层数加深,感受野的尺寸逐渐变大,使网络能

够提取从底层到高层,从局部到全局的特征。 卷积层

中主要进行的是卷积运算。 卷积运算的示意图如图 2
所示。 卷积运算是以一定的间隔滑动卷积核的窗口,
在滑动过程中,卷积核的参数一直保持不变,即图像的

不同区域采用相同参数的卷积核进行特征提取。 这一

特性被称为“权值共享冶 [15]。 权值共享相对于神经元

全连接,可以大幅度减少参数数量,使得大规模神经网

络的结构变得更简单、适应性更强[16]。 另外,一层卷

积层通常会提取图像的多个特征,这可以通过增加卷

积核的通道数来实现,每个通道的卷积核提取一个特

征图。
池化层一般连接在卷积层之后,用于缩小卷积层

得到的特征图的尺寸。 除了降低特征维度,池化层还

可以提升整个网络的鲁棒性。 当输入数据发生微小变

化时,池化后的结果会保持不变。 池化操作主要有最

大值池化和平均值池化,最大值池化指的是取输入特

征图的一个窗口中的最大值,平均值池化则是取平均

值。 在卷积神经网络中,常用的池化方法是最大值

池化。

图 1摇 卷积神经网络的基本结构

如图 1 所示,卷积神经网络的整体结构是先用“卷
积层、池化层冶的组合,重复若干次,然后连接到一层

或多层全连接层,最后连接到输出层。 多个“卷积层、
池化层冶的组合相当于传统手工特征的特征提取和特

征描述步骤。 全连接层则相当于特征编码,最后将得

到的特征进行 Softmax 分类或 K 近邻搜索。 为了实现

非线性映射,每一个卷积层和全连接层后还需要非线

性的激活函数[17]。 从卷积神经网络的结构来看,使用

一个网络端到端地实现了图像分类,只需要输入目标

图像,即可直接得到图像的类别,相对于传统的手工特

征方法,大大简化了操作流程。
1. 2摇 深度哈希网络

深度哈希网络是使用深度学习技术来进行哈希学

习( learning to hashing)的一种神经网络。 哈希学习的
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目的是从数据中学习哈希表示,可以看作学习哈希函

数的参数。 在深度学习时代,使用卷积神经网络进行

哈希学习成为了主流。
深度哈希网络的结构和一般的卷积神经网络相

似,都是由“卷积层、池化层冶的基本单元组成,再连接

上全连接层。 不同的是深度哈希网络的输出层和优化

目标。 深度哈希网络的输出层一般是全连接层,直接

输出一串实数向量,再使用符号函数转换为二值向量。
这个全连接层的节点数即为输出的哈希码的位数。

与用于分类的卷积神经网络不同的是,深度哈希

网络输出的是目标图像的二值特征,无法直接根据有

监督的标签信息来计算训练时的损失。 因此,深度哈

希网络通常采用成对相似性来设计损失函数。 在网络

输入时,输入两个不同图像进行哈希特征生成。 这一

对图像的相似性的真实数据(ground truth)可以通过

它们的标签得到,具有相同标签的图像对被认为是相

似的。 而网络在训练中对相似性的预测可以通过计算

哈希码之间的汉明距离(Hamming distance)得到。 哈

希码的汉明距离定义为两串哈希码中不同的位的数

量。 哈希码的汉明距离越大,表示对应的图像差异越

大,汉明距离越小,则表示图像越相似。 这里将汉明距

离作为深度哈希网络对一对图像相似性的预测,那么

根据真实数据和预测值即可设计损失函数。 损失函数

的设计原则是保持相似的数据汉明距离尽可能小,或
者不相似的数据汉明距离尽可能大。

由于深度哈希网络需要通过一个不连续的符号函

数(即 sgn 函数)得到哈希码以计算损失,网络在训练

时面临梯度消失的挑战。 处理 sgn 函数的方法主要有

两种, 第 一 种 方 法 就 是 最 常 用 的 连 续 性 弛 豫 法

(continuous relaxation),包括 sigmoid 弛豫、 tanh 弛豫

或者直接在优化时丢掉符号函数即 sgn( z) 抑 z 。 弛豫

后使用常规的优化技术即可。 第二种方法是两步策

略[18],首先在不考虑哈希函数的情况下优化哈希码,
然后再根据优化过的哈希码优化哈希函数的参数。

2摇 深度哈希网络优化
2. 1摇 全局平均池化

全局平均池化(global average pooling)是一种卷

积神经网络改进技术。 传统的卷积神经网络先用卷积

层提取特征,然后通过多个全连接层将特征编码成特

征向量。 全连接层的特征是参数过多,容易过拟合,降
低了整个网络的泛化能力。 有很多研究致力于解决这

一问题,如 dropout[19]技术在训练过程中采用随机删除

神经元的方法来避免全连接层带来的过拟合。 全局平

均池化是另一种正则化策略,其思路是用全局平均池

化层代替全连接层。 全局平均池化指的是求每个通道

特征图的平均值,将 h*w*d 的多通道特征图张量直

接降维至 1 伊 1 伊 d ,即 d维特征向量,替代了全连接层

的功能[20]。 全局平均池化示意如图 2 所示。

图 2摇 全局平均池化示意

从图中可以直观地看到,每个通道的二维特征图

直接转换为一个值,这个值是得到的特征向量的一个

维度,而且每个维度对应着一个卷积通道。 全局平均

池化和 dropout 都属于正则化技术,dropout 是删除全

连接层部分节点,而全局平均池化是直接替换了全连

接层,同时也能达到将多通道特征图拉伸成特征向量

的目的。 因此全局平均池化相比 dropout 能够更好地

处理过拟合问题。
全局平均池化相对于全连接层主要有以下几个

优点:
(1)全局平均池化得到的特征向量与特征图之间

的联系更紧密,特征向量的每一维对应着特征图的一

个通道,更好地保留了卷积结构。
(2)全局平均池化没有任何参数,用在卷积神经

网络中大大降低了参数数量,也避免了全连接层带来

的过拟合。
(3)全局平均池化汇合了空间信息,增加了对于

输入数据空间变化的鲁棒性。
(4)网络测试时可以任意变换输入图像的大小,

因为全局平均池化层无需学习参数,不同尺寸的特征

图都会降维至 1 伊 1。 而全连接层需要学习特征图中

每一点连接到下一层每个节点的权重,当输入图像尺

寸变化时,特征图的尺寸也随之变化,无法进行全连接

层的计算。
全局平均池化可能会导致收敛速度减慢,表现在

达到同样损失前,网络训练所需的迭代次数增加。 这

是因为使用全局平均池化相当于简化了特征编码方

法,使得特征提取和特征描述时的学习压力增大,卷积

层需要更多迭代次数来调整参数。 在使用预训练模型

进行初始化或是增加新的分类时,卷积层参数调整的

幅度会更大。 文中在使用全局平均池化时,在其后保

留了一个全连接层,这样可以一定程度上缓解收敛速

度的下降。 另外,由于大幅度减少了参数,训练中每次

迭代的计算量也减少了,因此训练一个模型所需的时

间总体上变化不大。
2. 2摇 数据增广

数据增广(data augmentation)指的是对训练集图
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像进行一系列变换,目的是增加训练集数量,从而提升

训练后神经网络的性能,抑制模型过拟合现象。 在车

型数据集中,通常有不同环境不同光照不同角度下拍

摄的车辆图片。 针对这些特点,文中提出一种数据增

广方法,这种方法由完全随机裁剪、色彩抖动和随机旋

转三个步骤组成。
2. 2. 1摇 完全随机裁剪

完全随机裁剪随机生成裁剪位置和裁剪区域大

小,可以生成不同位置不同尺度的图像。 完全随机裁

剪后的图像统一为正方形图像,图像的边长 d 是随机

生成的,取值范围是 [ l / 2,l] ,其中 l 是原始图像长和

宽的较小值。 确定了裁剪后大小之后,再随机生成裁

剪位置,裁剪区域的中心相对于原图的中心进行随机

移动,随机移动的范围在 x 轴和 y 轴上均为 [0,l - d]
个像素。 完全随机裁剪生成的图像如图 3 所示。

图 3摇 完全随机裁剪示例

2. 2. 2摇 色彩抖动

色彩抖动是对图像的颜色进行随机调整,主要调

整图像的饱和度、亮度和对比度。 调整饱和度使图像

变得鲜艳或灰暗,调整亮度使图像整体变暗或变亮,调
整对比度使得图像明暗的差异变大或变小。 色彩抖动

通过调整这些属性,模拟生成了不同采集设备拍摄的

图像。 色彩抖动之后生成的图像如图 4 所示。

图 4摇 色彩抖动示例

2. 2. 3摇 随机旋转

随机旋转对图像进行一定角度范围内的旋转。 旋

转角度限制为顺时针-30 度到 30 度,旋转采用后向映

射的方法实现,映射后的插值算法采用双三次插值法

(bicubic)。 随机旋转的目的是生成不同视角的训练

图像。 随机旋转后的图像见图 5。

图 5摇 随机旋转示例

3摇 基于深度哈希网络的车型识别方法
文中提出的车型识别方法是基于检索的方法,利

用深度哈希网络对车辆图像进行二值特征提取,然后

再使用二值特征进行 K 近邻搜索,返回一批与输入图

像相似的图像。 检索用的深度哈希网络是基于

HashNet[18]网络进行改进的,HashNet 网络结构如图 6
所示。

图 6摇 HashNet 网络结构

HashNet 网络主要由三部分组成:(1)卷积神经网

络(CNN)层,用于学习图像的深度特征;(2)全连接的

哈希层,首先将深度特征转换为 k 维的特征表示,再将

k 维的特征表示转换为 k 位二进制哈希码;(3)配对

(pairwise)损失层,使用带权重的交叉熵损失函数进行

相似性保持学习。
HashNet 网络使用数据之间的成对相似性进行哈

希表示的学习,因此该网络训练时具有两个并列的输

入层,输入两幅图像及其标签。 这两幅图像经过图像

拼接层在 channel 维度上合并为一层作为第一个卷积

层的输入。 HashNet 的卷积神经网络层使用 AlexNet
的前 7 层(分别是 Conv1-5、fc6、fc7)来学习车辆图像

的深度特征。 这些特征在全连接的哈希层被转换为 k
位的二进制哈希码。 由于输入的是两幅图像,需要将

输出的哈希码结果经过 slice_output 层分离成各个图

像各自的哈希码,再输入到配对损失层,同时两幅图像

各自的标签也被送入配对损失层进行训练。
文中提出的改进的 HashNet 网络称为 HashNet-

GAP 网络,即全局平局池化的 AlexNet 网络。 网络结

构上移除了 HashNet 中的全连接层 fc6、fc7,在卷积层

conv5 后的池化层 pool5 后增加了全局平均池化层

GAP,池化后的结果直接输入到全连接的哈希层进行

二值特征编码。 AlexNet-GAP 网络结构如图 7 所示。
图中全局平均池化层 GAP 是增加的层。 HashNet

中的 pool5 仍然保留,这一层采用最大值池化对特征

图进行降维,保留这一层可以增加全局平均池化后的
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特征的鲁棒性。 由于移除了全连接层 fc6 和 fc7,
HashNet-GAP 相比 HashNet 极大地减少了参数数量,
同时也会带来更低的运算时间,方便用于快速车型

识别。

图 7摇 HashNet-GAP 网络结构

HashNet-GAP 要训练的层有 Conv1 ~ 5 共 5 个卷

积层以及全连接的哈希层,其中 Conv1 ~ 5 的网络结

构和 AlexNet 类似,因此可以使用 AlexNet 的预训练模

型作为初始值继续训练。 训练网络时,对训练集进行

数据增广,采用文中 2. 2 节提出的数据增广方法将训

练集扩充为原来的 30 倍大小,对于小样本数据集能够

有效提升网络的性能。

4摇 实摇 验
4. 1摇 实验方法

实验采用了一个小样本训练集对 HashNet-GAP
网络进行训练和测试。 该数据集是从 CompCars 数据

集[21]抽取的一部分图像组成,抽取的图像为 MINI
Cooper 品牌的 13 种车型,称为 CompCars-mini 数据

集,每种车型随机抽取 50 张图像。 数据集中不同类的

图像如图 8 所示。 图中两幅图像是不同类的车型,可
以看出类间差异较小,分类难度较大。

图 8摇 CompCars-mini 数据集示例

CompCars-mini 数据集在实验中被划分为训练集

和测试集。 训练集每类有 25 张图像,经过数据增广后

每类图像数量是原来的 30 倍,有 750 张图像。 测试集

中的图像不参与训练,在测试阶段用来评估深度哈希

网络检索和分类的性能。
实验中分别对无任何优化的 HashNet 网络、带数

据增广的 HashNet 网络(HashNet+da)和带数据增广的

HashNet-GAP 网络(HashNet-GAP+da)这三种算法进

行性能测试。 训练和测试均在 Caffe 框架下实现。 训

练时三个网络均采用了 Caffe 框架中实现的随机梯度

下降法,批处理数量(batch_size)设置为 128,共迭代

10 000次,学习率采用分阶段设置,初始学习率为

0. 000 5。 哈希码的位数设置为 256 位。 测试阶段对

训练集和测试集中各图像的哈希特征进行提取,采用

网络的前向计算,批处理大小设置为 5,并测量前向计

算所需的时间。
HashNet-GAP 网络相当于一个哈希函数,将车辆

图片转换为二进制哈希码。 通过计算两幅图像哈希码

之间的汉明距离可以得到两幅图像之间的相似度。 根

据这一性质,可以实现相似车辆图片检索。 首先,将训

练集中的车辆图像作为查询库,先计算这些图像的哈

希码,存储在文件或数据库中。 然后,输入测试集中的

车辆图像,计算该图像的哈希码,与查询库中保存的哈

希码进行匹配,得到与输入图像最相似的一批车辆图

像。 采用 MAP(mean average precision)来评价网络的

性能,AP(average precision)指的是一次检索中不同召

回率下准确率的平均值,MAP 则是每次检索的 AP 值

的平均。 MAP 不仅反映了检索算法的准确率,而且考

虑了顺序的因素。 同样的准确率下,返回的一批图像

中相似的图像排名越靠前的,MAP 的值越高。
在相似车辆图片检索的基础上,分析返回的一批

车辆图像,当返回图像中某一类的车辆图像占比最多,
就将查询图像分类到这一类中,从而对输入图像进行

分类。 实验中使用这个方法对测试集中所有图像进行

分类,并和图像的标签进行比较,计算分类的 Top1 准

确率。
4. 2摇 实验结果与分析

对于 325 张测试图像,基于 HashNet-GAP 网络的

车型识别方法获得了 0. 8 的 Top1 准确率。 针对车型

数据集的数据增广方法获得了一定的性能提升,MAP
相对于未使用数据增广的 HashNet 网络则提升了

1郾 23% 。 在相同的训练集下,用全局平均池化层替换

全连接层减少了参数数量,抑制了过拟合现象,使得

MAP 和 Top1 准确率有较大的提升,而且缩短了网络

前向计算的时间。 详细实验结果见表 1。
表 1摇 CompCars-mini 数据集实验结果

算法 MAP
Top1

准确率

每张图像

处理时间 / ms

HashNet 0. 756 9 0. 756 9 50

HashNet+da 0. 766 2 0. 766 2 50

HashNet-GAP+da 0. 799 7 0. 8 46

摇 摇 CompCars-mini 数据集上的实验表明,通过数据

增广扩充训练集能够提升卷积神经网络的性能。 本次

实验中,每类图像只有 25 张,通过数据增广后增加到

750 张。 对于较难分类的车型数据集,数据增广可以

简单地获得性能提升,只需要增加训练时的迭代次数,
不会增加网络测试时的时间。

深度哈希网络中的全局平均池化层相比全连接层

能够得到几个方面的提升。 第一,全局平均池化层没
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有任何要训练的参数,替换了 HashNet 中 4 096 个节点

的全连接层后,大幅度减少了参数数量,减少了网络模

型存储时消耗的空间。 HashNet 网络模型文件大小为

231. 7 MB,而 HashNet-GAP 网络仅有 9. 6 MB 大小,
减少了约 96% ,大幅度降低了存储消耗和内存消耗。
第二,降低了网络计算复杂度,缩短了每张图像的处理

时间,从 50 ms 降低到 46 ms,能够在车型识别应用时

加快处理速度。 第三,显著提升了深度哈希网络的性

能,这是因为 HashNet-GAP 网络移除了具有 4 096 个

节点的两个全连接层,减少了 96% 的参数。 全连接层

容易 发 生 过 拟 合, 在 HashNet 和 AlexNet 中 采 用

dropout 技术对过拟合进行抑制。 全局平均池化是另

一种抑制过拟合的方法,实验结果表明,采用这种方法

的 HashNet-GAP 网络能够有效提升网络性能。

5摇 结束语
车型识别对智能交通系统有重要的意义。 基于卷

积神经网络和深度哈希网络的车型识别方法在性能上

优于基于手工特征的方法。 文中结合了数据增广和全

局平均池化,在 HashNet 网络的基础上,提出了基于

HashNet- GAP 网 络 的 车 型 识 别 方 法。 该 方 法 在

CompCars-mini 数据集上取得了 80. 0% 的 Top-1 准

确率,相对于 HashNet 有 5. 69% 的提升。 另外实验结

果表明 HashNet-GAP 中的全局平均池化层可以替代

全连接层,大幅度减少参数数量,减少运算时间,并提

升检索和分类时的性能。 虽然该算法可以有效提高车

型识别效果,但是在实际应用中还需要进一步提高准

确率。 接下来的工作要围绕这两方面进行:第一,需要

研究如何提取更具有区分性的卷积特征,采取的方法

是加深卷积层层数或者使用更强表现力的特征编码算

法;第二,需要研究如何更好地进行数据增广,进一步

提升车型识别方法对小样本数据集的分类能力。
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