
 

 

融合目标定位与异构局部交互学习的细粒度图像分类
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摘    要   由于细粒度图像之间存在小的类间方差和大的类内差异, 现有分类算法仅仅聚焦于单张图像的显著局部特征的

提取与表示学习, 忽视了多张图像之间局部的异构语义判别信息, 较难关注到区分不同类别的微小细节, 导致学习到的特征

缺乏足够区分度. 本文提出了一种渐进式网络以弱监督的方式学习图像不同粒度层级的信息. 首先, 构建一个注意力累计目

标定位模块 (Attention accumulation object localization module, AAOLM), 在单张图像上从不同的训练轮次和特征提取

阶段对注意力信息进行语义目标集成定位. 其次, 设计一个多张图像异构局部交互图模块 (Heterogeneous local interact-
ive graph module, HLIGM), 提取每张图像的显著性局部区域特征, 在类别标签引导下构建多张图像的局部区域特征之间

的图网络, 聚合局部特征增强表示的判别力. 最后, 利用知识蒸馏将异构局部交互图模块产生的优化信息反馈给主干网络,
从而能够直接提取具有较强区分度的特征, 避免了在测试阶段建图的计算开销. 通过在多个数据集上进行的实验, 证明了提

出方法的有效性, 能够提高细粒度分类的精度.
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Abstract   Due to the existence of small inter-class differences and large intra-class variance among fine-grained im-
ages, the existing classification algorithms only focus on the extraction and representation learning of salient local
features of a single image, ignoring the local heterogeneous semantic discrimination information between multiple
images, difficult to pay attention to the subtle details that distinguish different categories, resulting in the lack of
sufficient discrimination of the learned features. This paper proposes a progressive network to learn the information
of different granularity levels of the image in a weakly supervised manner. First, attention accumulation object loc-
alization module (AAOLM) is constructed to perform semantic target integration localization on attention informa-
tion from different training epochs and feature extraction stages on a single image. Second, a multi-image heterogen-
eous local interactive graph module (HLIGM) is designed to construct a graph network and aggregate information
between the local region features of multiple images under the guidance of the category label after extracting the sa-
lient local region features of each image to enhance the discriminative power of the representation. Finally, the op-
timization information generated by HLIGM is fed back to the backbone by using knowledge distillation so that it
can directly extract features with strong discrimination, avoiding the computational overhead of building the graph
in the test phase. Through experiments on multiple data sets, it proves the effectiveness of the proposed method,
which can improve the fine-grained classification accuracy.
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细粒度图像分类是计算机视觉和模式识别领域

一项长久并且极具挑战的研究课题, 在现实世界中

有着广泛的应用. 不同于普通的图像分类, 细粒度

图像分类旨在对粗粒度的大类别进行更加细致的子

类划分, 由于不同类别的目标外观相似, 类间差异

 
 

收稿日期 2023-08-16    录用日期 2024-03-07
Manuscript received August 16, 2023; accepted March 7, 2024
国家自然科学基金 (61771141, 62172098), 福建省自然科学基金

(2021J01620) 资助
Supported by National Natural Science Foundation of China

(61771141, 62172098) and Natural Science Foundation of Fujian
Province (2021J01620)
本文责任编委 张向荣
Recommended by Associate Editor ZHANG Xiang-Rong
1. 福州大学计算机与大数据学院 福州 350108    2. 福州大学数

学与统计学院 福州 350108

 
 

1. College of Computer and Data Science, Fuzhou University,
Fuzhou 350108    2. School of Mathematics and Statistics,
Fuzhou University, Fuzhou 350108

第 50 卷   第 11 期 自   动   化   学   报 Vol. 50, No. 11

2024 年 11 月 ACTA AUTOMATICA SINICA November, 2024

https://cstr.cn/32138.14.j.aas.c230507


只存在于显著性即具有判别力的局部部位的细微不

同, 并且同一类别不同的图像可能因为目标姿态、

光照、背景等干扰有着巨大的方差, 使得细粒度的

图像分类更加具有挑战性.
在研究[1] 中发现, 许多方法通常从两个方面设计

解决细粒度分类的问题:“更有区分度的表征学习”[2−5]

和“定位目标特征显著的部分”[6−9]. 文献 [10−11]学
习局部显著特征并将它们直接进行拼接来提高特征

的判别力, 却没有考虑到局部之间其实存在着一定

的关系. 一些研究[12−13] 开始对局部之间的相关信息

进行学习, 但是这些研究本质上都只是在单个图像

上通过类别损失监督对特征提取网络进行优化, 如
图 1所示 (实线部分), 仅关注于特征单独的分类特

性, 网络较难注意到区别于其他类别的局部的细微

处, 忽略了特征空间整体的聚簇特性——相同类别

的特征内聚、不同类别的特征疏离的程度. 由于细

粒度数据集的特点, 数据在空间的分布往往会更加

离散, 如果不考虑不同图像局部区域之间存在的语

义联系, 可能会遗漏很多本该关注的信息, 导致无

法学到有区分度的表示. 除此之外, 由于在图像中

前景目标所处的位置和尺度大小不尽相同, 直接在

原图中使用预先设计的固定大小的锚框采样目标显

著的局部部件并不是一个好的选择. 如图 2所示, 采
样的锚框无法对不同大小的目标都很好地适配, 对
于小目标的图像, 大的锚框会包含更多的背景噪声,
网络更难准确地挖掘到关键的局部部位. 同时, 在
文献 [14]中发现, 一些无关的背景信息会被用于识

别, 这都会影响到模型整体的性能. 因此, 应该将不

同图像的目标调整到相同尺度的大小再进行采样.
本文设计了一种弱监督学习的渐进式框架来解

决细粒度分类的这些问题, 包含注意力累计目标定

位模块 (Attention accumulation object localiza-
tion module, AAOLM) 和异构局部交互图模块

(Heterogeneous local interactive graph module, HL-
IGM). 注意力累计目标定位模块通过提取到的特

征计算出对应的注意力图来定位目标, 裁剪得到细

节信息更精细的目标图像, 再采样各个显著的局部

部件. 然而, 由于模型随着训练会渐渐只聚焦于图

像的某个局部区域, 为了定位到一个结构更加完整

的目标获取到更多有用的信息, 在文献 [15]中发现,
在训练的不同轮次, 模型的关注点会在语义对象的

不同区域变换并且它们之间是互补的, 因此, 在训

练的每个轮次会使用先前轮次生成的注意力图来更

新当前计算的注意力图的各个响应值, 从而保存高

响应区域, 同时, 更进一步对不同高层特征生成的

注意力图进行集成. 对于提出的异构局部交互图模

块, 细粒度数据集图像由于目标只存在局部的细微

不同, 依靠单个图像学习到的特征较难判别, 因此,
在图中使用了来自不同图像的局部特征作为节点构

建一个完整的图. 如图 1所示, 在图中产生了两种

不同类型的节点对构成的边, 分别为连接相同类别

的局部区域构成的正样本对的正对边和连接不同类

别的局部区域构成的负样本对的负对边. 为了同时

学习不同类型的局部关系, 受对比学习的启发, 本
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图 1    异构局部交互图模块说明图

Fig. 1    Illustration of HLIGM
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文使用了一个注意力正则化损失来约束不同类型的

边计算的权重, 在类别间形成对比, 增强相同类别

而弱化不同类别局部间的语义关系来正确地描述局

部关系, 让局部特征学习到对其类别更加显著的信

息, 从而取得更好的聚簇特性. 除此之外, 本文还通

过知识蒸馏将异构局部交互图模块学习到的优化信

息反馈给特征提取网络, 让网络能够直接提取具有

区分度的图像特征表示.
总结起来, 本文主要贡献如下: 1) 提出了注意

力累计目标定位模块, 在单张图像上能够从不同的

训练轮次和特征提取阶段对注意力信息进行语义目

标集成定位, 从而排除无关背景噪声的干扰. 2) 提
出构建异构局部交互图, 学习多张图像局部部件之

间存在的语义联系并且针对图中不同类型的边进行

相应的损失约束, 从而能够增强特征表示的判别力.
3) 建立了一个用于图像细粒度分类的多流网络, 能够

学习从粗到细不同粒度的特征, 有效地结合图像的

全局信息和局部信息, 在多个不同的数据集上和许多

同类型方法进行对比, 该方法能够取得更好的表现. 

1    相关工作
 

1.1    基于定位−识别的细粒度分类方法

基于定位−识别的细粒度分类方法聚焦于寻找

能够区分目标的显著性局部部件. 递归注意力卷积

神经网络 (Recurrent attention convolutional
neural network, RA-CNN)[6] 训练了一个额外的子

网络来预测图像中目标区域的三元组坐标, 通过一

种递归学习的策略获取到不同粒度的特征信息. 文
献 [16] 使用注意力机制在不同粒度等级的标签

监督下学习从目标到局部的信息, 并且进行跨层级

的特征融合学习. 特定粒度专家混合卷积神经网络

(Mixture of granularity-specific experts convolu-
tional neural network, MGE-CNN)[17] 设计了多个

专家网络, 基于类激活图 (Class activation map-
ping, CAM) 以一种逐渐增强的策略在网络间实现

知识的传递, 让模型逐渐从目标聚焦到判别性局部

区域. 文献 [18]使用梯度加权类激活图 (Gradient-
weighted class activation mapping, Grad-CAM),
不需要额外的训练从图像中检测出目标, 随后再进

一步对关键的区域进行采样和学习. 但是, 这些方

法往往容易受到图像背景的干扰并且主要依赖于单

张图像的特征提取与学习, 忽略了多张图像之间的

相似目标的局部判别信息. 

1.2    基于图关系网络的细粒度分类方法

图神经网络 (Graph neural network, GNN) 利
用深度学习技术为非欧式结构数据提供了有效的处

理范式, 它通过平滑邻居节点的消息传递和聚合机

制, 在图表示的非欧式结构数据方面展现了强大的

处理能力. 图神经网络在许多领域得到了应用, 例
如目标检测、关系推理等, 但是在细粒度图像分类

领域, 仍未被充分探索. 基于关系学习的图传播 (Gra-
ph-propagation based correlation learning, GCL)
网络[12] 设计了一个图传播子网络寻找显著性的局

部区域, 并且使用图卷积网络 (Graph convolution-
al network, GCN) 学习区域特征向量之间的内部

语义相关性. 文献 [13]使用图神经网络对子类的显

著性区域间的语义关系进行建模从而学习重要的属

性. 但是, 以上两种方法都受限于只使用了单个图

像少量的局部区域建图, 对于细粒度图像分类的语

义关系建模, 可能导致信息在图网络传递和聚合时

产生次优解. 为了有效地捕捉到目标间细微的变化,
对齐增强网络 (Alignment enhancement network,
AENet)[19] 通过自注意力和 GNN聚合最相关图像

 

(a) (b)

(c) (d) 

图 2    原始图像和目标图像上的部件采样对比 ((a)、(b)使
用固定大小的锚框直接在原图中采样有用的目标局部部件,

没有很好地区分开不同的部件并且包含了更多无关的

背景信息; (c)、(d) 展示了定位到目标后放大到

一定的尺度再进行部件采样的效果)

Fig. 2    Comparison of patch sampling between original
images and object images ((a)、(b) show that using the
fixed-size anchor directly samples useful local patches of
the object in the original image, which does not disting-
uish different patches well and contains more irrelevant
background information; (c)、(d) show the effect of
patch sampling that it is zoomed in to a certain

scale after the object is located)
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区域的上下文感知特征以及它们在区分细粒度类别

中的重要性. 在基于图的高阶关系发现 (Graph-bas-
ed high-order relation discovery, GHRD)网络[20]

中, 使用了注意力机制对特征不同通道的语义信息

进行建模, 并且引入 GCN对特征进行降维, 通过分

组学习的策略来学习具有判别力的特征. 

2    方法

人类在识别图像时其视觉注意力会呈现一种从

粗粒度层级到细粒度层级的变化, 人们首先关注目

标的整体结构, 然后会注意到目标各个部位的细节

特点从而判断其所属类别. 例如, 对于鸟类的识别,
首先根据目标的形状判断出是鸟类, 再通过鸟的头

部、背部、尾部等识别具体是什么品种的鸟类. 因
此, 应该先对原图像进行目标定位, 再在目标图像

上采样有判别力的局部部件, 最后学习各个部件的

细节信息.
本文提出了一种不依靠目标边界框和部位标

注, 仅使用图像类别标签监督的端到端训练的模型

用于细粒度图像分类任务, 网络的整体结构如图 3
所示. 该模型协同整合了三个阶段, 包括全局流的

目标定位阶段、目标流的显著性局部部件采样阶段

和部件流的异构局部交互图特征学习阶段. 首先通

过一个注意力累计目标定位模块从原图中定位出要

识别的目标对象, 通过裁剪获得目标图像, 再进入

下一个阶段采样出目标的关键局部部件, 最后在通

过主干网络对各个局部区域进行特征提取的基础

上, 融合多张图像构建异构局部交互图模块, 再进

一步对它们之间的内在语义关系进行学习. 在这里,
以 ResNet-50[21] 作为实验的骨干网络. 

2.1    注意力累计目标定位

F ∈ RC×H×W H W

C

F F

对于一张输入图像, 首先将它输入全局流主干

网络中提取到特征图 , 其中 ,   和

 分别代表特征图的高, 宽和通道数. 通过一个类

似通道注意力的方式对特征图  进行聚合, 将  的

通道数减少为单通道, 如以下公式所示:

αc =
1

H ×W

H∑
i

W∑
j

Fc(i, j) (1)

A =
1

C

∑
c

αc ⊗ Fc (2)

⊗ A ∈其中  指按位相乘, 通过以上操作得到注意力图 
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图 3    模型的基本框架图

Fig. 3    The basic framework diagram of the model

2222 自       动       化       学       报 50 卷



R1×H×W  并执行一个归一化操作:

A =
A

max(|A|)
(3)

A

A

U

  中高响应值区域表示模型的主要关注点, 对
应所要识别的目标所在区域, 可以借此从注意力图

 中定位出目标对象. 但是就像经典的 CAM[22] 方

法所面临的问题, 弱监督目标定位的注意力图会随

着训练轮次的增加渐渐地只关注一部分很小的高响

应值区域而丧失了目标的完整性, 因此, 在这里通

过建立一个注意力累计图  用来保存各个训练轮

次关注的高响应区域, 从而能够定位到一个更加完

整的目标.
A1

U

Ak

Uk−1

首先, 使用第一个轮次生成的注意力图  对

 进行初始化, 之后当训练每进入一个轮次, 使用

当前轮次生成的注意力图  对上一轮状态的注意

力累计图  进行更新:

Uk = max(Uk−1, Ak) (4)

max(·, ·)
A

0

Ũ Ũ

Conv5c Conv5b

其中,   代表对两个输入项的各个元素值进

行比较取最大操作. 将注意力累计图  的均值作为

阈值来划分图中各个位置的点, 得到一个  和 1的
二值掩码图 , 通过计算出包围  中最大 1值连通

区域的最小边界框确定目标所在位置. 由于文献

[23] 和文献 [24] 的方法从集成多层网络的结果中受

益, 受此启发, 在本文中, 对 ResNet-50的最后一个

卷积块  和其上一个卷积块  输出的特

征分别计算其二值掩码图取交集确定最终的目标定

位结果. 

2.2    显著性局部部件采样

为了从目标图像中获得显著性的局部部件, 本
文采取类似区域生成网络 (Region proposal net-
work, RPN)[25] 的做法, 使用预先定义的多个不同尺

度和比例的 anchor进行采样. 不同的是, 在目标流

中网络使用和全局流相同的方法生成图像特征的注

意力图来计算各个 anchor分块的得分, 而非直接

提取到的多尺度特征图:

s̄p =
1

Hp ×Wp

Wp−1∑
x=0

Hp−1∑
y=0

Ap(x, y) (5)

s̄p

Hp Wp

Ap

s̄p

  分块的得分反映了对应局部部件的显著程

度, 其中,   和  分别是 anchor在注意力图上生

成的分块的高和宽,   为分块在相应区域的局部注

意力图. 按照分值  的大小选择出更加显著的局部

部件, 而为了尽可能采样到目标不同的部件, 避免

块之间的重叠带来的信息冗余, 同时使用了非极大

值抑制 (Non-maximum suppresion, NMS)筛选出

固定数量的块作为最终采样到的局部部件. 

2.3    异构局部交互图

细粒度图像分类的困难在于不同类别目标之间

外观相似, 区别只在于局部的细微差异, 而大多研

究只关注于单张图像内的显著性局部部件和它们局

部内的关系, 没有考虑到和其他图像间的局部关系,
无法学习到一个有区分度的特征表示. 在这里提出

了一个异构局部交互图模块对不同类型的局部区域

的内在语义关系进行学习来增强特征判别力, 其结

构如图 4所示.
X = {xi}

i = 1, · · · , N

df F = {f i
p ∈ Rdf }

p = 1, · · · , M f i
p i p

F

G = (F, E) E

g E

给定一个批次的不同图像集合 , 其中

 为批次中的图像数量. 在采样到显著

性局部部件后, 将它们输入到部件流主干网络中进

行特征提取, 执行全局平均池化操作获取到长度为

 的局部区域特征向量集合 , 其中

,   表示第  张图像的第  个局部特

征. 将局部特征集合  作为节点集构建一个完整的

异构局部交互图 ,   表示图的边集, 其
中存在着两种不同类型的边, 一种为节点所对应的

局部区域来自于同一类别图像的正对边, 另一种则

是来自不同类别图像的负对边. 异构局部交互图中

的边值决定了节点之间的关系, 通过一个可学习的

线性前馈层  来计算图中  的边值:

Eij
pq = LeakyReLU

(
g(Wcf

i
p ⊕Wcf

j
q )
)

(6)

Wc ∈ dh × df

dh

⊕ Eij
pq

i p f i
p j

q f j
q

E

其中  是一个参数矩阵, 先将输入的节

点通过线性变换为长度为  的特征向量, 再进行

后续的计算,   表示在通道维度上连接,   反映了

第  张图像的第  个局部特征  和第  张图像的第

 个局部特征  之间的关联强度. 将图结构定义为

一个全连接图, 这意味着任意两个节点之间都会计

算它们的关联值, 由于我们所构建的图包含了一个

mini-batch中不同图像的局部区域表示, 因此, 能
够捕获到一个更完整的局部关系. 为了让不同节点

之间的关联值能够更好地进行比较, 对   按行进

行 softmax归一化:

δijpq =
exp(Eij

pq)
N∑

n=1

M∑
m=1

exp(Ein
pm)

(7)

NM ×NM δijpq

j q

i p

得到一个  的注意力权重矩阵, 

反映了一个批次中第  张图像的第  个局部区域对

第  张图像的第  个局部区域的相对重要性. 为了

整合局部内和局部间的关系, 根据该权重对节点表

示进行线性组合来更新原特征:
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zip = f i
p +Wrσ

 ∑
fj
q∈F

δijpqWcf
j
q

 (8)

Wr ∈ df × dh σ其中  是一个参数矩阵,   表示非线性

激活函数 (Exponential linear unit, ELU), 在这里

同时加入了残差学习来更新节点特征.
由于图中的局部节点间具有相同或者不同的类

别, 如果两个节点对应的局部区域属于相同类别,
比起属于不同类别的节点应该具有更强的关联关

系. 相应地, 在图中应体现为具有更大的注意力权

重值. 因此, 为了准确描述这些关系, 借鉴对比学习

的思想, 设计了一个注意力正则化损失对图中相同

类别节点的正对边和不同类别节点的负对边的注意

力权重值进行不同的约束计算, 形成对比.

Lar =

N∑
i=1

M∑
p=1

N∑
j=1

M∑
q=1

Lbce

(
δijpq, τ

)
(9)

Lbce(·, ·) f i
p f j

q

τ τ 0

 为二值交叉熵损失, 如果节点  和 

属于相同的类别, 则  等于 1, 否则  等于 . 通过

这样的一个注意力正则化损失, 不同类别节点间的

注意力权重被减小, 而相同类别节点间的注意力权

重则被相对地放大, 从而能够引导图正确学习不同

局部区域之间的关系. 同时, 正负样本对的局部关

系形成对比能够有效地突出特征中对类别更加显著

的信息, 达到提高特征空间的聚簇特性的目的, 网
络能够学习到一个更加具有区分度的特征表示. 

2.4    损失函数

Ltotal

本文使用三个不同的分支流, 包括全局流、目标

流和部件流构建成一个统一的网络, 在多任务损失

 作为目标函数的监督下对模型进行优化, 从而

Ltotal学习不同尺度层级的图像信息.   具体如下所示:

Ltotal = Lcls + λ1Lar + λ2Ldistill (10)

Lcls

Lar Ldistill λ1 λ2

Lcls

其中包含基础的分类损失 , 注意力正则化损失

 和蒸馏损失  ,   和   为平衡这些损失

的超参.   对三个分支输出的特征都分别计算交

叉熵损失:

Lcls = Lglobal + Lobject + Lpart =

−
N∑
i=1

yilog
(
K
(
F i
g

))
−

N∑
i=1

yilog
(
K
(
F i
o

))
−

N∑
i=1

M∑
p=1

yilog
(
K
(
zip
))

(11)

Lglobal

Lobject Lpart yi xi

K

Fg Fo

Ldistill

其中包含全局流分类损失 ,目标流分类损失

 和部件流分类损失 ,   为输入图像 

的真实类别标签,   表示一个全连接层的分类器,
 为全局流主干网络提取的原图像特征,   为目

标流主干网络提取的目标图像特征. 为了让特征提

取网络能够直接学习到异构局部交互图模块的优化

信息从而直接产生优化的特征表示, 通过  

在特征提取网络和模块之间进行知识蒸馏, 公式具

体如下:

Ldistill =

N∑
i=1

M∑
p=1

(1− β)CrossEntropy
(
K
(
f i
p

)
, yi

)
+

βKL
(
K
(
f i
p

)
, K

(
zip
))

(12)

β

式中的第一项为从部件流主干网络直接提取的局部

特征的分类交叉熵损失, KL 表示 Kullback-Lei-
bler散度, 使用它来约束初始特征和更新后的节点

特征之间的预测分布差异,   则是一个平衡因子.

 

class a
class b

1

class c

f ∈ Rdf

2d h

z ∈ Rdff ′ ∈ Rdh

s

s

S

L
in

ea
r

L
in

ea
r

Softmax

s S
不同图像的
局部特征

连接 非线性 矩阵乘积 Dropout 相加

Lar

L
in
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r

2dh

 

图 4    异构局部交互图模块结构

Fig. 4    The structure of HLIGM
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Ŷ

在测试阶段, 舍弃异构局部交互图模块, 直接

利用主干网络提取的特征进行预测, 最终的预测结

果  为:

Ŷ = K(Fg) +K(Fo) +

M∑
p=1

K(fp) (13)

 

3    实验
 

3.1    实验设置

448× 448

224× 224

8

{[4× 4, 3× 5] , [6× 6, 5× 7], [8× 8, 6× 10,

7× 9, 7× 10]}
M 7

λ1

λ2 λ1 λ2

0.01 β 0.7

0.9

0.001 60 0.1

200 0.000 1

在实验中, 调整原始图像尺寸大小为 

像素, 再输入到全局流网络, 将裁剪后的目标图像的

尺寸调整为和原始图像相同大小, 而所有的局部部件

图像则调整为  像素. 在对目标图像进行区域

采样时, 设置了 3类不同等级大小共  种 anchor, 分
别为 :  

. 根据经验和多次的实验, 总的采样

数  设置为 , 其中最小等级的 anchor采样 2个,
次级采样 3个, 最大的采样 2个. 除此之外, 在实验

中发现目标函数的超参  的设置对结果影响比较

轻微, 而  则会造成较大影响, 最终选定  和 

分别为  和 1, 蒸馏损失的平衡因子  为 . 采用

随机梯度下降 (Stochastic gradient descent, SGD)
作为优化器, 优化器的动量设为 , 学习率初始化

为   并且训练每经过   个 epoch 便乘以  ,
总共训练  轮, 权重衰减设置为 , 最小批

次数为 6. 

3.2    CUB 数据集

11 788 200

90.2%

表 1展示了在 CUB-200-2011数据集[26] 上模型

和所对比方法取得的实验结果. CUB-200-2011数
据集是一个鸟类数据集, 它含有  张来自 

种不同鸟类的图像. 本文所提出的方法在该数据集

上取得了  的准确率, 超过了其他各种不同类

型的方法, 体现出了良好的性能. 对比于受欢迎的

同为基于部件的方法[27−28], 本文的方法实现了大幅

的提升. 即使对比于启发继承网络 (Heuristic suc-
cessor network, HSnet)[29] 和 Mask-CNN (Mask
convolutional neural network)[30] 使用了额外的目

标或者部件的边界框标注信息, 本文仅仅依靠类别

标签信息仍取得了最优的准确率. 元学习细粒度网

络 (Meta-learning fine-grained network, Meta-
FGNet)[31] 使用元学习的方法进行训练, 除了目标

任务网络外, 还使用额外的辅助数据训练一个网络,
起到目标网络训练的一个正则化的效果, 而在本文

中仅使用有限的训练数据. GCL和 GHRD同样引

入 GNN对局部区域之间的关系进行建模, 但是由

95 87.6%

104 88.5%

75

20

于其有限的图节点个数, 无法捕捉到图像完整的局

部关系, 并不能取得理想的效果. 在这里, 本文也和

基于端到端特征编码的方法——深度双线性变换

(Deep bilinear transformation, DBT)[32] 和渐进多

粒度 (Progressive multi-granularity, PMG)[33] 进行

了对比, 取得了更好的表现. AENet设计了双层级

对齐框架, 在 ResNet-50作为骨干网络的情况下参数

量达到了  M, 分类精度则达到了 ; MGE-CNN
使用了专家网络混合模型学习先验信息, 同样在选

用 ResNet-50作为骨干网络的情况下参数量达到了

 M, 取得了  的准确率. 虽然本文参考了RA-
CNN和 GCL, 为了对各个尺度层级的图像信息能

够进行更好的适应, 在各个分支流之间不进行参数

的共享并且训练需要一定的运算量, 但是参数量

也只有  M并且比对比的其他方法取得了更高的

准确率, 在推理速度方面也有着  FPS (Frames per
second). 

3.3    NA Birds 数据集

NA Birds数据集[34] 和 CUB-200-2011数据集

一样都是关于鸟类的数据集, 但是 NA Birds相较

CUB-200-2011是一个图片数量更庞大、种类更丰

 

表 1    在 CUB-200-2011数据集上的对比实验结果,
Anno./DATA表示是否使用了额外的

标注信息或者辅助数据

Table 1    The comparative experimental results on CUB-
200-2011 dataset, and Anno./DATA indicates whether ad-
ditional labeling information or auxiliary data is used

方法 主干网络 Anno./DATA Accuracy (%)

RA-CNN[6] VGG-19 — 85.3

HSnet[29] Inception Anno. 87.5

PART[27] ResNet-50 — 89.6

Mask-CNN[30] VGG-16 Anno. 87.3

S3N[28] ResNet-50 — 88.5

NTSN[46] ResNet-50 — 87.5

ACNet[47] ResNet-50 — 88.1

GDSMP-Net[48] ResNet-101 — 88.1

MetaFGNet[31] ResNet-50 DATA 87.6

DCL[37] ResNet-50 — 88.6

DBT[32] ResNet-101 — 88.1

GCL[12] ResNet-50 — 88.3

AENet[19] ResNet-101 — 88.6

MGE-CNN[17] ResNet-101 — 89.4

GHRD[20] ResNet-50 — 89.6

PMG[33] ResNet-50 — 89.9

Ours textNet-50 — 90.2

Ours ResNet-101 — 90.5
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555 48 562

89.5%

富的数据集, 包含了  种不同种类,   张的北

美鸟类图像. 许多需要复杂操作的方法在这个数量

维度的数据集上并不容易进行实验, 使得在该数据

集上的细粒度图像分类任务更具挑战性. 表 2中罗

列了几个不同的方法和本文所提出的方法在该数据

集上所取得的分类精度, 可以看到, 本文模型达到

了  的分类准确率, 在表 2所列的所有方法中

取得了最优的表现, 体现了模型在跨数据集尺度和

类别数上的鲁棒性, 对比于 MGE-CNN使用更深

的网络结构来提取特征, 本方法使用更小的网络但

取得了更高的分类准确率. FixSENet-154 (Fix res-
olution discrepancy with SENet-154)[35] 使用不同

的分辨率策略取得不错的表现, 而本方法则更进一

步使用图像中不同尺度的信息取得了更好的效果.

 
 

表 2    在 NA Birds数据集上的对比实验结果

Table 2    The comparative experimental results on
NA Birds dataset

方法 主干网络 Anno./DATA Accuracy (%)

DSTL[49] Inception-v3 — 87.9

MaxEnt[50] DenseNet-161 — 83.0

PMG[33] ResNet-50 — 87.9

MGE-CNN[17] ResNet-101 — 88.6

CS-Part[51] ResNet-50 — 88.5

API-NET[52] ResNet-101 — 88.1

FixSENet-154[35] SENet-154 — 89.2

GHRD[20] ResNet-50 — 88.0

Ours ResNet-50 — 89.5

Ours ResNet-101 — 89.9

  

3.4    StanfordCars 数据集

16 185

196

95.1%

本文还在 StanfordCars数据集[36] 上进行了实

验, StanfordCars 数据集中包含了  张来自

 种不同类型汽车的图像, 该数据集中的目标不

存在 CUB-200-2011 数据集中的目标姿态变换, 具
有更规则的结构信息. 实验结果如表 3所示, 本文

所提出的方法取得了  的准确率, 实现了最优

的效果. 比起使用图神经网络的方法 GCL容易受

到背景的影响, 本文的方法取得了更好的表现. 破
坏重建学习 (Destruction and construction learn-
ing, DCL)[37] 使用区域混淆的机制训练一个端到端

特征编码的网络, 但是不可避免地会引入背景噪声

扰动, 本文的方法考虑到了这一点, 实现了更高的

精度. TransFG (Transformer architecture for fine-
grained recognition) [38 ] 基于最近流行的 trans-
fomer使用自注意力机制选择图像的显著性区域并

计算它们之间的关系, 而本文的方法仅使用 ResNet-
50作为主干网络便取得比之高 0.3% 的准确率. 

3.5    FGVC-Aircraft 数据集

10 000

94.6%

FGVC-Aircraft数据集[39] 包含有  张来自

100种不同类型航空飞机的图像, 和 StanfordCars
数据集一样, FGVC-Aircraft数据集中的目标也具

有固定的形状. 在该数据集上的分类精度如表 4所
示, 所提出的方法取得了  的准确率, 在 FGVC-
Aircraft数据集上比其他方法同样取得了更好的表

现, 即使相较于利用额外标注信息的多粒度卷积神

经网络 (Multiple granularity convolutional neur-
al network, MG-CNN)[40], 本文的方法依然有着极大

的提升. 比同样采用图神经网络的 GCL和 GHRD,
所提出的方法有着明显的提升. 

3.6    消融实验

84.5%

0.5% 85%

89.3%

本文在 CUB-200-2011数据集上进行了消融实

验来验证所提出模块的有效性, 包含 AAOLM和

HLIGM, 具体结果如表 5所示. 在本文中使用 Res-
Net-50进行特征提取, 并且将它的分类精度作为基

准线 (Base line, BL), 其分类准确率为 . 在采

样显著性部件 (Discriminate part, DP)后, 准确率

比基准提升了 , 达到了 . 当引入注意力累

计目标定位模块后再采样显著性部件, 网络的分类

精度提升到 . 因此, 可以发现, 无关的背景噪

 

表 3    在 StanfordCars数据集上的对比实验结果

Table 3    The comparative experimental results on
StanfordCars dataset

方法 主干网络 Anno./DATA Accuracy (%)

RA-CNN[6] VGG-19 — 92.5

PSA-CNN[53] VGG-19 Anno. 92.6

HSnet[29] Inception Anno. 93.9

ACNet[47] ResNet-50 — 94.6

S3N[28] ResNet-50 — 94.7

NTSN[46] ResNet-50 — 93.9

DCL[37] ResNet-50 — 94.5

GCL[12] ResNet-50 — 94.0

AENet[19] ResNet-101 — 93.7

MGE-CNN[17] ResNet-101 — 93.9

API-NET[52] ResNet-101 — 94.9

SDNs[54] ResNet-101 — 94.6

M2B[55] ResNet-50 — 94.7

TransFG[36] ViT-B 16 — 94.8

Ours ResNet-50 — 95.1

Ours ResNet-101 — 95.5
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88.4%

3.4%

89.7%

0.5%

89.8%

声会损害网络的整体性能, 模型无法精确地采样到

显著性的局部区域, 而注意力累计目标定位模块能

够提高模型的表现和增强模型的鲁棒性. 当引入异

构局部交互图模块显式地学习区域之间的语义关系

时, 准确率达到了 , 比单纯的特征提取网络和

显著性区域采样组合 (BL+DP)提升了 , 说明

该模块能够很好地增强特征的表示能力. 为了更进

一步对模块的有效性进行探究, 还实验了去除注意

力正则化损失, 发现模型的分类准确率降到了 ,
下降了 , 说明了通过类别对比的方式引导不同

图像间局部关系学习的重要性. 同时, 还实验了只

在单张图像上构建同构图的方法, 发现模型最终的

分类准确率只达到 . 

3.7    可视化及泛化性分析

为了直观地感受AAOLM的定位效果, 在图 5中
可视化了经典的CAM生成的热力图和通过AAOLM

生成的注意力图, 从中可以看到所提出的 AAOLM
能够定位到一个更加完整的目标.

为了更深入探究异构局部交互图模块对模型判

别性的影响, 本文使用 t分布−随机近邻嵌入 (t-dis-
tributed stochastic neighbor embedding, t-
SNE)[41] 对部件流主干网络提取到的局部部件图像

的特征进行可视化来更直观地判断类间的分散度和

类内的聚合度, 实验选用了来自 CUB-200-2011测
试数据集的图像. 在图 6(a)展示了移除异构局部交

互图模块训练模型后, 从部件流主干网络中直接提

取到的特征的可视化效果; 而图 6(b)则是部件流主

干网络学习异构局部交互图模块反馈的优化信息后

提取到的特征的可视化效果. 可以清楚地看到, 当
引入异构局部交互图模块后, 特征空间中代表各个

类别的聚簇大体上变得更加紧凑并且相互之间会更

加疏远, 不同聚簇间形成了更加清晰的决策边界,
这说明了网络提取到的特征会突出对类别更显著的

信息, 区分度得到了明显的提高.
为了对模型的泛化性进行分析, 还选择在 SUN-

397[42] 数据集上进行了实验, 该数据集是一个复杂

的户外场景识别数据集, 不同于前述的细粒度数据

集, 该数据集图像大多没有明确要识别的目标对象,
其实验结果如表 6所示, 本文所提出的方法在该数

 

表 4    在 FGVC-Aircraft数据集上的对比实验结果

Table 4    The comparative experimental results on
FGVC-Aircraft dataset

方法 主干网络 Anno./DATA Accuracy (%)

DTRG[56] ResNet-50 — 94.1

MG-CNN[40] VGG-19 Anno. 83.0

ACNet[47] ResNet-50 — 92.4

S3N[28] ResNet-50 — 92.8

NTSN[46] ResNet-50 — 91.4

DCL[37] ResNet-50 — 93.0

DBT[32] ResNet-101 — 91.6

GCL[12] ResNet-50 — 93.2

AENet[19] ResNet-101 — 93.8

API-NET[52] ResNet-101 — 93.4

GHRD[20] ResNet-50 — 94.3

M2B[55] ResNet-50 — 93.3

PMG[33] ResNet-50 — 94.1

Ours ResNet-50 — 94.6

Ours ResNet-101 — 94.8

 

表 5    在 CUB-200-2011数据集上的消融实验结果

Table 5    Ablation experimental results on
CUB-200-2011 dataset

方法 Accuracy (%)

BL 84.5

BL+DP 85.0

BL+DP+ HLIGM 88.4

BL+DP+AAOLM 89.3

BL+DP+AAOLM+HLIGM 90.2

 

(a) (b) (c) (d) 

Conv5b

Conv5c

图 5    使用 CAM和本文 AAOLM的峰值响应图的可视化

结果 ((a) 原始图像; (b) CAM生成的热力图; (c) AAOLM
在 ResNet-50的  卷积块输出特征上的注意力图;
(d) AAOLM在 ResNet-50的  卷积块输出

特征上的注意力图)

Conv5b

Conv5c

Fig. 5    Visualization results of peak response maps using
CAM and AAOLM in this paper ((a) Original image;
(b) Heat map generated by CAM; (c) Attention map
of    convolution block of ResNet-50 by AAOLM;
(d) The attention map of the    convolution

block of ResNet-50 by AAOLM)
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66%据集上仍取得了  的分类精度. 与之对比, 一些

经典的算法例如 SimCLR (Simple framework for
contrastive learning of visual representations)[43]

63.9%

63.7%

67.9%

53.9%

72.3% 94.6%

95.1%

采取对比学习的方式进行表征学习取得了  的

准确率. BYOL (Bootstrap your own latent)[44] 依
赖于两个神经网络, 即在线网络和目标网络, 它们

相互作用和相互学习, 取得了  的准确率. WSL
(Exploring the limits of weakly supervised pre-
training)[45] 采用了弱监督学习的方式进行图像特征

的端到端编码, 取得了  的效果, 虽然略高于

本文的方法, 但是其使用了 ResNeXt-101作为骨干

网络而本文则用了更小的 ResNet-50. 另外本文所

提方法主要针对有明确的目标对象且不同类别目标

外观较为相似的数据集图像, 往往有较为复杂的背

景, 会对识别造成影响, 对此, 该方法采取定位关键

目标来排除无关背景的影响, 再采样图像中有判别

力的局部区域进行特征的增强表示学习. 并且WSL
在 FGVC-Aircraft 和 StanfordCars这两个数据集

上的表现不如本文所提方法, 分别只取得了 

和  的准确率, 而本方法则分别达到了 

和  的准确率. 因此, 本文所提方法仍具有一

定的泛化能力. 

4    结论

本文构建了一种有效的多流弱监督学习网络,
在不需要额外的边界框或者部件标注情况下用于图

像细粒度分类任务. 为了结合图像的全局和局部信

息, 采取一种从粗粒度到细粒度的结构, 通过注意

力累计目标定位模块有效地从原图像中定位目标,
再对目标图像进行显著性区域采样获取到部件图

像. 本文利用图像局部部件之间存在的语义关系,
设计了一个多张图像输入的异构局部交互图模块,
基于一种对比学习的思想, 对局部正样本对和负样

本对之间的关系进行相应的约束从而让特征学习到

对类别更加显著的信息, 解决细粒度图像的目标外

观相似的问题.
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