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摘要:图像分类是计算机视觉领域的一个重要研究分支，普通图像分类关注主类对象差异性的判别，而细粒
度图像分类则重点研究主类下不同子类的区分。考虑到较小的子类间差异( 只在某个局部上有细微差异) 和
由于拍摄角度、背景、姿态等因素导致的较大的子类内差异，细粒度图像识别成为一项颇具挑战的任务。为
了缓解细粒度图像数据集难以获取和扩充的问题，本文提出了一种基于迁移学习和孪生网络实现的无监督
细粒度图像分类模型。该模型采用两阶段训练策略，第一阶段采用有监督方式预训练基础网络，使模型快速
学习到细粒度图像的通用特征; 第二阶段通过搜索引擎扩充数据集，设计孪生网络并采用无监督方式微调模
型以实现知识迁移。实验表明，孪生网络模型在 Stanford Car和 Aircraft数据集上能够获得较好的性能表现。
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在深度学习研究的推动下，计算机视觉领域取
得了巨大的进步。得益于 CIFAＲ［1］、ImageNet［2］、
COCO［3］等通用数据集的支持，普通图像分类已经
取得显著进展。但是，许多应用需要视觉模型能
够区分主类中不同子类之间的细微差异 ( 例如，
对奥迪 A4和 A6、波音 747 和 777 进行分类) ，上
述应用场景的问题属于细粒度分类问题，它重点
关注如何区分主类内的不同子类对象。由于细粒
度图像具有子类间差异小且子类内差异大的性
质，为了获得好的性能表现，细粒度分类模型必须
具有区分子类间细微差异的能力。

已有的细粒度分类研究，给出了 3 种研究路
径: 1) 利用对象的局部显著特征设计深度网络;
2) 使用特征编码的深度学习方法; 3) 基于迁移
学习的模型方法。前两种主要是设计深度网络来
捕获细粒度图像的特征表示，但细粒度图像数据
集的有限性限制了模型性能的进一步改善。因
此，许多研究人员尝试使用迁移学习，针对性地获
取细粒度图像精细化特征区域知识，以提高细粒
度分类的准确性。

利用局部特征构建深度学习模型往往需要对
图像的局部特征边界框进行标注。Zhang 等［4］提

出了一种基于候选部件 ( 如车灯或轮胎) 的 Ｒ－
CNN模型，使用候选部件训练网络以提取局部特
征，从而缓解了细粒度图像类间变化小的限制。
Lin等［5］提出了一种 LAC ( 定位、对齐和分类) 框
架来对齐和定位具有区分度的部件，其中使用了
VLF( 阈函数) 自适应地折衷分类和对齐的误差，
从而更新部件定位坐标。但是，以上利用局部特
征的方法通常需要大量的部件标注数据，耗时费
力，往往还需要专家知识，很难大规模扩展应用。
因此，许多研究［6—7］针对缺少数据标注的限制，利
用注意力机制［8］来发现图像中部件的位置，从而
缓解了标注数据的压力。

使用特征编码的方法设计深度模型，对细粒
度图像进行特征升维，在高维特征空间中寻找细
粒度图像的可区分特征。双线性模型 ( Bilinear-
CNN) ［9］将两个卷积神经网络 ( convolutional
neural network，CNN) ［10］输出的特征进行外积运
算，从而实现对细粒度图像的高维空间编码。双
线性模型具有特征的细节捕获能力，显著提高了
细粒度图像分类的准确性。但是由于双线性模型
容易引发维度爆炸问题，模型维度的数量级通常
在数十万到几百万，并不适用于资源受限的设备
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中。针对该问题，许多工作［11—12］使用张量绘
制［13］来缓解双线性模型中维度爆炸问题。

以上两种方法最主要的挑战在于标注数据集
困难与计算资源耗费大。因此，有研究者引入迁
移学习，寻求一种不需要大量的数据标注且资源
花费小的模型。注意到细粒度数据集与大型主流
数据集中有许多重叠的图像，因此，使用大型数据
集的预训练模型有可能会减少细粒度图像的需
求。Cui等［14］提出了一种使用推土机距离的算法
来估计不同领域间的相似性，并证实了迁移学习
可以从使用源域的预训练模型中受益。

针对细粒度图像子类间差异小且子类内差异
大的性质以及细粒度数据集难以获取和扩充的问
题，本文借鉴迁移学习中领域适应研究的思路，期
望设计一种特殊的网络结构，寻求通过扩充数据
集来提升模型性能。

1 孪生网络模型

CNN是一种强大的基于深度学习技术的端
到端分类方法［10］，它可以直接从图像中学习特征
表示，以表示图像的多样性。本研究利用两个
CNN网络结合迁移学习构造两阶段孪生网络架
构，实现无监督领域迁移能力。本文提出的孪生
网络模型以及两阶段训练流程如图 1所示。

第一阶段为训练 Base-ＲesNet，首先采用
ＲesNet［15］作为基础骨干网络，选择大型通用数据
集 ImageNet对其进行预训练，这可以使网络学习
到一般图像的通用知识，然后修改 ＲesNet最后的
分类层，使其符合细粒度数据集的分类数，最后选
择细粒度数据集对其进行有监督训练; 第二阶段
为微调 Grey-ＲesNet，首先使用搜索引擎对选择的
细粒度数据集进行图像检索，将检索到的图像组
成细粒度检索数据集，然后将 Base-ＲesNet的第一
个卷积层进行修改，使其符合灰度图像的通道数，
与 Base-ＲesNet联合形成孪生网络，最后选择细粒
度检索数据集并执行灰度化对其进行无监督
微调。

在第一阶段，模型学习到细粒度图像空间的
一般性特征;在第二阶段，模型会更注重细粒度图
像的纹理、轮廓等非颜色细节特征。下面将详细
介绍基于迁移学习孪生网络的两阶段训练策略。

图 1 孪生网络两阶段训练流程
Fig．1 Two-stage training process of twin network

2 两阶段训练策略

2．1 训练 Base-ＲesNet

为了降低模型对大规模数据集的依赖，应该
避免从零开始训练网络，因此，本文使用在
ImageNet 上预训练好的 ＲesNet － 50 作为 Base-
ＲesNet的基础骨干网络，这样可以从 ImageNet 中
学到一般图像的现有特征并对其进行调整，以完
成新的细粒度任务。为了匹配细粒度数据集与通
用数据集在空间维度上的差异，将 ＲesNet－50 最
后分类层进行修改，作为 Base-ＲesNet。第一阶段
训练过程如图 2所示。

在细粒度数据集上训练 Base-ＲesNet 的过程
中，将图像和标签按批送入网络，使用交叉熵损失
对 Base-ＲesNet的所有层进行训练。常规的迁移
训练方法可能仅仅对网络的最后一层或者最后数
层进行训练，而本文选择对网络中的所有层进行
调整，目的是使网络对细粒度数据集更加敏感，能
够更准确地捕获细粒度数据集的特征空间编码，
有利于第二阶段策略的性能提升。
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图 2 预训练 Base-ＲesNet
Fig．2 Pretraining of Base-ＲesNet

2．2 微调 Grey-ＲesNet

2．2．1 检索数据集获取
深度网络的学习性能极大程度上依赖于数据

集的丰富程度，为了让深度网络“见多识广”，最
有效的手段往往是为模型扩充数据集。但细粒度
数据集的扩展往往需要专家参与，成本昂贵。因
此，本文通过已有数据集的标签使用搜索引擎进
行图像检索，并将检索到的图像作为第二阶段微
调训练的检索数据集来使用。

本文分别对 Stanford Car［16］和 Aircraft［17］数据
集进行了图像检索，直接选用 196 类 Car 和 100
类 Aircraft的标签，针对每类标签返回了 100 张检
索结果。结果显示: 本文采用的图像检索效果较
优，仅存在少量的重复且大多数图像都与原始标
签语义相关。实验中发现，若使用同一检索关键
词但增加检索数量，会导致检索结果中的图像出
现大量重复，这会严重增加检索数据集的冗余性。
重复的图像虽然不会降低孪生网络模型性能，但
会增加训练时间。如果想要进一步扩充检索数据
集，可以使用标签的同义词进行图像检索。
2．2．2 孪生网络的实现

孪生网络模型的训练以第一阶段训练好的
Base-ＲesNet为基础并在检索数据集上做适应性
微调训练，检索到的新数据能扩充模型的认知，从
而丰富深度网络的表示空间。为了确保模型能重
点关注细粒度图像的关键特征而降低颜色导致的
偏度，比如，同一型号的汽车可能具有不同的颜
色，但颜色并不会为分类提供帮助反而会干扰分
类器导致误判。孪生网络对图像进行了灰度化处
理，迫使网络更加关注于纹理、轮廓等非颜色细节

特征。孪生网络结构如图 3所示。

图 3 孪生网络
Fig．3 Twin network

具体实现上，将 Base-ＲesNet的第一个卷积层
进行修改，使其匹配灰度图像的通道数，修改后的
网络称为 Grey-ＲesNet。接下来将 Base-ＲesNet 与
Grey-ＲesNet进行联合形成孪生网络，将检索数据
集中同一图像的彩色和灰度图像送入 Base-
ＲesNet和 Grey-ＲesNet中。由于在第一阶段预训
练模型 Base-ＲesNet已经对细粒度数据集敏感，且
已经能够很好地完成分类任务，因此选择两个网
络输出向量的最小均方误差进行无监督微调训
练。本文分别尝试了对 Grey-ＲesNet 的第一个卷
积层与全部层进行微调，微调单层的情况下，只有
少量的参数进行更新，因此该过程能快速收敛，不
会占用太多算力; 而微调全层的情况下，网络会对
检索数据集更加敏感。无监督训练带来的好处是
不需要对扩充后的检索图像进行数据标注，这为
扩充数据集提供了新的通用途径和方法。
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3 领域适应分析

迁移学习是机器学习的子研究领域，它专注
于复用已有问题的解决模型，并将其利用在其它
不同但相关的问题上，领域适应是迁移学习的重
要分支。数学上，给定源域 Ds = { Xs，fs( X) } 和源
任务Ts，目标域Dt = { X t，ft( X) } 和目标任务Tt，领
域适应旨在目标域 Dt 不同于源域 Ds 但目标任务
Tt与源任务 Ts相同的条件下，通过源域Ds和源任
务 Ts 所获取的知识来帮助模型解决在目标域 Dt

上目标任务 Tt 的预测函数 ft(·) 。下面针对本文
提出的两阶段策略进行分析。

在第一阶段训练过程中，源域为 Ds = { Xs，
fs( X) }，其中 Xs 为细粒度图像和标签，fs(·) 为
Base-ＲesNet，源任务 Ts为细粒度图像分类。使用
彩色图像和标签对 Base-ＲesNet 进行全网络训
练，训练完成后的 Base-ＲesNet 已经具备初步的
解决细粒度分类任务的能力。对于两阶段训练策
略来说，该阶段是对目标任务进行预训练，目的是
为了使网络学习到细粒度图像的通用特征，更新
全网络的参数是为了使网络更全面的捕获数据集
的空间特征。

在第二阶段微调过程中，目标域为 Dt = { X t，
ft( X) }，其中 X t 为检索数据集中的彩色图像和灰
色图像，ft(·) 为Base-ＲesNet和Grey-ＲesNet联合
形成的孪生网络，目标任务 Tt 为更加注重灰度特
征的细粒度图像分类。由于无监督带来的好处，
不需要图像标注，但是 Grey-ＲesNet参数的更新依
赖于 Base-ＲesNet，虽然这在一定程度上增加了模
型的复杂度，但是孪生网络的设计会为无监督训
练提升网络表达能力提供新的思路。Grey-
ＲesNet是可拔插的，不侵入已有网络，可以用于
其它有监督训练网络的数据扩充和性能提升。同

样地，送入第二阶段训练的图像也可以根据数据
集的特性进行特殊处理，灰度化只是其中的一种
针对性处理方式而不是绝对方式。

从预训练到微调，本文运用迁移学习领域适
应的方法来提高细粒度图像识别准确率，迁移了
细粒度图像的通用特征，在考虑颜色特征的权衡
中突出了纹理、轮廓等细节特征在细粒度图像中
的重要性。

4 实验结果分析

4．1 实验配置

本实验涉及的数据集包括: 大型通用数据集
ImageNet针对分类任务的子集 ISLVＲC、细粒度数
据集 Stanford Car 和 Aircraft、使用搜索引擎进行
图像检索获得的检索数据集 Ｒetrieved Car 与 Ｒe-
trieved Aircraft，如表 1所示。

表 1 模型使用的数据集
Tab．1 The datasets used in the model

数据集 类别数 训练样本数 测试样本数 总样本数
ISLVＲC 1000 1 281 167 50 000 1 331 167

Stanford Car 196 12 657 3528 16 185
Aircraft 100 7968 2032 10 000

Ｒetrieved Car 196 9911 1960 11 871
Ｒetrieved Aircraft 100 4515 1000 5515

在第一阶段，对细粒度数据集进行分割，得到
训练集和测试集。在第二阶段，使用搜索引擎进
行图像检索，针对每个细粒度标签返回了 100 张
检索结果，去除明显的噪声图像后，组成检索数据
集，同样也对检索数据集进行了分割。

根据两阶段训练策略，分别对 Base-ＲesNet和
Grey-ＲesNet进行了训练和微调，两个阶段都采用
随机裁剪和随机水平翻转进行数据增强，模型参
数设置如表 2所示。

表 2 实验参数设置
Tab．2 Parameter settings

网络 监督类型 准则函数 优化器 批次大小 训练轮数 学习率
Base-ＲesNet 有监督 交叉熵 SGD，M= 0．9 16 200 0．005，G= 90%
Grey-ＲesNet 无监督 最小均方 SGD，M= 0．9 8 100 0．005，G= 90%

第一阶段准则函数使用交叉熵函数，优化器
选择 动 量 为 0. 9 的 随 机 梯 度 下 降 ( SGD，
Momentum = 0. 9 ) ，批次大小为 16 ( Batchsize =
16) ，一共训练 200轮( Epochs= 200) ，初始学习率

为 0. 005，每 20 轮 调 整 为 原 来 的 90%
( LearningＲate = 0. 005，Gamma= 0. 9) 。

第二阶段准则函数使用最小均方函数，优化
器同样选择动量为 0. 9 随机梯度下降，批次大小
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为 8，一共训练 100轮，初始学习率为 0. 005，每 10
轮调整为原来的 90%。

4．2 实验结果

本节评估两阶段孪生模型在细粒度数据集上
的性能表现。本文主要针对分类准确率、模型大
小、测试时间三个方面与主流方法［9—12，18—19］进行

对比，验证孪生网络模型的性能。
4．2．1 模型准确率

本文分别在 Stanford Car和 Aircraft以及与之
对应的检索数据集 Ｒetrieved Car和 Ｒetrieved Air-
craft数据集上进行了实验，实验结果如表 3 ～ 4
所示。

表 3 细粒度数据集上的准确率
Tab．3 Accuracy on fine-grained datasets

模型 发表会议 Stanford Car /% Aircraft /%
Grey-ＲesNet( 微调单层) — 88．5 84．0
Grey-ＲesNet( 微调全层) — 90．6 83．7
FGＲ without PA［18］ CVPＲ 2015 92．6 —

HSnet［19］ CVPＲ 2017 93．9 —
ＲA－CNN［6］ CVPＲ 2017 92．5 88．2
MA－CNN［7］ ICCV 2017 92．8 89．9
PA－CNN［20］ IEEE TIP 2020 93．3 91．0

Bilinear-CNN［9］ ICCV 2015 91．3 84．1
Compact Bilinear-CNN［11］ CVPＲ 2016 91．2 84．1
Low-rank Bilinear-CNN［12］ CVPＲ 2017 90．9 87．3

DBTNet［21］ NIPS 2019 94．1 91．2
MOMN［22］ IEEE TIP 2020 92．8 90．4

表 4 检索数据集上的准确率
Tab．4 Accuracy on retrieved datasets

模型 Ｒetrieved Car /% Ｒetrieved Aircraft /%
Grey-ＲesNet( 微调单层) 83．5 62．5
Grey-ＲesNet( 微调全层) 80．7 68．4

由表 3可知，与利用特征编码的方法相比，在
Stanford Car 上，Grey-ＲesNet 的性能基本可以与
Low-rank Bilinear-CNN 保持持平; 在 Aircraft 上，
Grey-ＲesNet的性能基本与 Bilinear-CNN、Compact
Bilinear-CNN保持持平。与 Bilinear-CNN相比，同
样需要两个卷积网络，Grey-ＲesNet 将单个网络的
输出向量作为特征标签，而后者将两个网络的输
出向量进行池化外积，因此 Grey-ＲesNet的模型复
杂度更小。此外，与利用局部特征的方法相比，在
Stanford Car 上，Grey-ＲesNet 的性能稍差 1% ～
2%。但是 FGＲ without PA 需要部件边界框，
HSnet需要部件锚点，且均采用有监督的训练方
式，严格要求图像标签，而采用无监督方式的
Grey-ＲesNet不要求图像标签，大大放宽了数据来
源的限制。

由表 4可知，Grey-ＲesNet 在 Ｒetrieved Car 和
Ｒetrieved Aircraft 两个检索数据集上也能保持较
好的性能表现。细粒度数据集中的图像经过领域
专家严格筛选，去除了大量的噪声数据，而检索到

的图像更能代表实际中的图像，这说明 Grey-
ＲesNet具有较强的适应性。

进一步分析，Grey-ＲesNet的性能可能与下列
因素有关: 1) 检索数据集规模限制。在实验中，
选取了细粒度数据集每个标签的 100 个检索结
果。在检索关键词不变的条件下，若继续增加检
索结果则会大大增加图像的重复率，重复的图像
虽然不会降低 Grey-ＲesNet的性能，但会增加训练
时间。若想继续扩充数据集，可以考虑使用同义
词进行检索。2) 检索数据集质量限制。在实验
中，对检索数据去除了明显的噪声图像( 例如，设
计图和驾驶舱内的图像) ，但仍然可能存在语义
不相关的图像干扰。3) 微调处理方式。汽车或
飞机等类型实体可能存在多种颜色版本，但它们
却属于同一子类。在这种情况下，颜色特征成为
迷惑视觉模型误判分类的重要因素。针对这种观
察，孪生网络模型在微调前对图像进行了灰度化，
而针对颜色敏感的数据集，则可以对数据集的颜
色做扩充，来提高实体的丰富性。4) 特征标签提
取。在孪生网络结构中，Base-ＲesNet 相当于特征
标签提取器，虽然已经具备较好的完成细粒度分
类任务的能力，但仍然存在误差。由于 Grey-
ＲesNet是可拔插的，不会侵入原有网络，因此，可
以将其它有监督训练网络作为 Base-ＲesNet 进行
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更换，减少标签误差，进一步提升性能。
基于以上分析，本文认为两阶段孪生网络模

型在 Stanford Car和 Aircraft 以及与之对应的 Ｒe-
trieved Car 和 Ｒetrieved Aircraft 上都可以达到较
好的性能表现，同时又可以作为一种通用的数据
扩充和性能提升方法提供思路。
4．2．2 模型复杂度

实验基于 Python 语言和 Pytorch 框架实现，
硬件环境为 2 × 8 GB 2666 MHz 内存，Intel ( Ｒ )
Core( TM) i5－8500 @ 3．00 GHz CPU，NVIDIA Ge-
Force GTX 1060 6 GB GPU，模型复杂度如表 5
所示。

表 5 模型复杂度
Tab．5 Model complexity

网络 显存占用 /GB 图像大小 测试时间
Base-ＲesNet 2．3 224×224 26．1 ms /张

Grey-ＲesNet( 微调单层) 1．4 224×224 33．0 ms /对
Grey-ＲesNet( 微调全层) 1．6 224×224 39．5 ms /对

模型大小上，孪生网络在 GPU 上进行训练
时，第一阶段训练 Base-ＲesNet，显存占用约为 2. 3
GB。第二阶段微调 Grey-ＲesNet 时，微调单层的
情况下显存使用约为 1. 4 GB，微调全层的情况下
显存占用约为 1. 6 GB。

测试时间上，第一阶段训练 Base-ＲesNet 时，
输入图像随机裁剪成 224×224 大小，输入单张图
像需要消耗时间约为 26. 1 ms。第二阶段微调
Grey-ＲesNet时，输入图像随机裁剪成 224×224 的
彩色和灰度图像，在微调单层的情况下输入一对
图像( 彩色和灰度图像) 需要消耗时间约为 33. 0
ms，在微调全层的情况下输入一对图像需要消耗
时间约为 39. 5 ms。

5 结论

本文提出了一种基于搜索引擎数据扩充的无
监督迁移学习模型，用于细粒度图像的分类应用。
设计两阶段训练策略，首先基于细粒度数据集有
监督训练 Base-ＲesNet，然后利用迁移学习结合无
监督方式对 Grey-ＲesNet 进行适应性微调。考虑
到细粒度图像在纹理、轮廓等非颜色特征与颜色
特征之间的关系与权重，在微调训练前对新扩充
的图像进行了灰度化处理。经过实验分析发现，
孪生网络模型能够提高在细粒度数据集上的准确
率，说明其确实能够捕获纹理、轮廓等细节特征，

同时又作为一种通用的数据扩充和性能提升方法
提供了思路。
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Unsupervised Fine-grained Image Classification Model
Based on Transfer Learning
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Abstract: Image classification is an important branch in computer vision applications．The common image clas-
sifications focus on discriminating the category of different main class objects，while the fine-grained image
classifications concentrating on distinguishing the different sub-categories in a main class．The fine-grained im-
age recognition tasks are quite challenging，considering the small differences between the subcategories( slightly
differences of some specific parts of objects) and larger intra-subclass differences caused by shooting angles，
background，postures and other factors．To alleviate the difficulty in acquiring and expanding of the fine-grained
image datasets，an unsupervised fine-grained image classification model based on transfer learning in the form
of twin networks was proposed．The model exploits a two-stage training strategy to train the twin network．The
first stage pretrains the basic network by a supervised way so that the model can quickly learn the common fea-
tures of the fine-grained images，while in the second stage，search engine is executed to expand the datasets
and employ the twin network to fine-tunes it in an unsupervised manner in order to achieve the knowledge
transferring．The experimental results show that the twin network model can achieve good performance on the
Stanford Car and Aircraft datasets compared with the counterparts．
Keywords: transfer learning; twin network; unsupervised learning; fine-grained image classification
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