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摘　要　针对细粒度图像类间差距小、类内差距大的问题,文中提出以弱监督学习的方式使用多分支注意力增强卷积网络,从

而实现细粒度图像分类.文中采用InceptionＧV３网络提取图像的基础特征,从中获取多个局部响应区域并进行特征融合,在此

基础上采用注意力机制对图像关键区域进行自约束的局部裁剪和局部擦除,避免仅提取目标单个部位的特征,促使网络更加关

注目标物体不同部位的细节特征,同时也提升了目标区域的定位精度.此外,文中提出中心正则化损失函数来约束训练过程中

获取的注意力区域,以进一步提升目标定位精度和扩大图像特征的类间差距.在３个公开数据集上进行了实验,结果表明,所

提方法取得了比当前最优方法更好的结果.
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Abstract　InordertoaddressthechallengesofhighintraＧclassvariancesandlowinterＧclassvariancesinfineＧgrainedimageclasＧ

sification,amultiＧbranchattentionＧaugmentedconvolutionneuralnetworkisproposedtosolvetheproblem．ThepreＧtrainedInＧ

ceptionＧV３networkisusedtoextractbasicfeature．Inordertosolvetheproblemthatfeaturesareextractedfromonepartofan

objectandencouragethenetworktopaymoreattentiontothediscriminativefeaturesofdifferentparts,weapplyselfＧconstrained

attentionＧwisedcroppingandselfＧconstrainedattentionＧwisederasingonthecentralpartsoftheoriginalimages．Italsoimproves

thedetectionaccuracyofobjectlocations．Meanwhile,acentralregularizationlossfunctionisproposedtoconstrainattentionＧaugＧ

mentedtrainingprocesstoobtainbetterattentionregionsandexpandthegapbetweendifferentclassesofimages．Comprehensive

experimentsonthreebenchmarkdatasetsshowthatourapproachsurpassesthestateＧofＧartworks．
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１　引言

细粒度图像分类,即识别不同物体的子类,是计算机视

觉、模式识别等领域新兴的研究课题.其研究内容主要为识

别同一基础类别(如鸟[１]、狗[２]、花[３]、车[４]、飞机[５]等)下细化

程度更高的子类.如,生态保护中针对生物不同种、科、属的

识别是必需的研究基础;城市管理领域中对不同型号车辆的

细化分类可以作为交通检测与跟踪参考的依据.与其他计算

机视觉任务类似,细粒度图像分类方法存在着很多普遍性问

题,例如图像的光照不均、场景差异大、尺度及视角多变.但

是细粒度图像分类最大的挑战来自于其类间差距小、类内差

距大.如图１所示,图像实例为取自StanfordDogs数据集和

CUBＧ２００Ｇ２０１１数据集的图像.图中黑嘴杜鹃和黄嘴美洲鹃

的区别仅仅在于鸟喙的颜色,这就要求细粒度分类模型对不

同类别间的细微差异具有高度敏感性.在同一个子类中,由

于目标个体的差异,甚至不同位置、不同角度的变化,不同个

体会呈示出差异性(如图１所示,由于姿态差异,不同图像中

的巴塞犬有明显差异).



图１　细粒度图像实例

Fig．１　ExamplesoffineＧgrainedimages

传统的机器学习方法往往很难解决上述问题,在早期发

布的细粒度图像分类数据集 CUBＧ２００Ｇ２０１１的技术报告中,

Wah等[１]采用词包(bagofWords)和支持向量机模型对该数

据集中的图像进行分类,分类正确率仅为１７．３％.随着深度

卷积神经网络在ImageNet上的成功,深度卷积特征[６Ｇ７]逐渐

代替传统特征提取方法[８Ｇ９]成为主流.Donahue等[１０]通过对

在ImageNet数据集上训练的卷积网络模型进行分析发现,卷

积网络提取的特征具有更强大的语义特性和更优良的迁移能

力.与此同时,越来越多的卷积神经网络模型被提出,如

ResNet１０１[１１]、VGG１９[１２]、Inception系列[１３Ｇ１４],这些网络为解

决问题提供了广泛的思路.

近年来,一些基于卷积神经网络的方法在细粒度图像分

类任务上达到了较高的精度[１５Ｇ１８].这些模型一般通过提议

区域候选框(regionProposal)的方法在图像上提取上千个候

选框,进而筛选出目标可能存在的关键区域,在一定程度上区

分出了前景目标和背景,但是目标局部特征容易在繁多的候

选区域中被混淆,并且效果因目标而异.此外,由于需要对每

张训练图片人工标注目标位置框,且深度学习需要的训练图

像数量巨大,因此造成这些方法的训练成本高昂.

为了解决细粒度图像类间差距小、类内差距大导致的识

别率不高以及人工标注成本高的问题,本文提出了一种基于

多分支注意力增强机制的卷积神经网络,该网络能够精准定

位目标关键区域并获得较为理想的分类能力,训练中仅需类

别标签而无需标注目标位置框.该方法的优势如下:

(１)利用生成的局部响应图来反映模型所关注的目标局

部位置,为之后的特征融合提供不同部位重要性的权重,采取

网络局部优先的特征选择策略,使网络对目标局部特征更为

敏感.

(２)设计了两大注意力增强分支,用于引导注意力训练过

程.对目标局部轮廓、位置进行针对性强化,去除背景的噪音

信息,提供准确的目标位置,相比提议区域候选框的方法,本

文方法能更轻松地生成目标局部区域.

(３)在３个公开的数据集上进行一系列的对比实验,结果

表明,本文方法的分类准确率均高于其他方法.

２　相关工作

按照网络训练过程中对监督信息依赖程度的强弱,细粒

度分类网络可以分为“基于强监督信息的分类网络”和“基于

弱监督信息的分类网络”两类.

基于强监督信息的分类模型除了需要图像类别标签监督

样本训练以外,还需要提供目标边界框和部位标注点等额外

的人工标注信息进行补充监督.Zhang等[１９]提出的基于部

位的 RＧCNN用区域提议框同时检测目标整体位置和各个局

部区域,并通过整体和局部区域的空间几何关系来训练网络.

MaskRＧCNN[２０]使用全卷积网络[２１]对生成的每一个候选区

域进行分类回归,筛选出可能的目标局部区域.Ge等[２２]提

出的姿态正则化卷积神经网络在图像不同的卷积层提取各个

层次的局部区域,并进行姿态对齐.尽管基于强监督信息的

分类方法能够充分地利用目标信息,但过于依赖目标边界框

和部位标注点这类额外监督信息,提高了实现算法的门槛,限

制了其实际应用.

基于弱监督信息的分类模型仅仅依赖于类别标签来完成

分类.由于没有额外的人工标注信息,因此早期的弱监督图

像分类方法使用全局平均池化生成特定于类的类激活区域,

借此反映目标可能的位置.如何提升网络对图像目标的关注

程度,成为了研究人员意图突破的难题.Xiao等[２３]提出的两

级注意力网络旨在提取出两个不同层次的特征,即目标级

(objectＧlevel)特征和局部级(partＧlevel)特征,它们分别对应

强监督学习中所使用的目标边界框和局部位标注点.Lin
等[２４]提出了双线性卷积神经网络,设计了目标定位和目标识

别两个子网络对细粒度图像进行分类.LIO 网络[２５]通过目

标内在结构信息作为额外监督的方式来预测目标内部的相对

位置,以提升分类效果.FDL网络[２６]利用知识蒸馏筛选出图

像中最具区分度的区域候选框,提升系统对重要区域的关注

程度.SnapMix[２７]利用类激活图减少细粒度图像数据扩充时

的标签噪音,从而获得质量较好的增强数据集.基于弱监督

信息的分类有训练成本低、算法速度快以及目标定位策略灵

活的优点.但是,目标定位的正确性和局部特征提取能力的

优劣程度极大地影响了这类方法的性能.与上述工作相比,

本文方法结合了自约束的注意力增强分支和中心正则化损失

函数来进一步提高图像中目标的定位准确度,以提取更有代

表性的局部特征,从而提升细粒度图像的分类性能.

３　基于多分支注意力增强的卷积网络框架

本文提出的基于多分支注意力增强的卷积网络框架如

图２所示,其由主干网络、局部响应特征融合模块、自约束注

意力增强分支３个模块组成.作为主干网络的InceptionＧV３
主要用于提取图像的基础特征;局部响应特征融合则在保留

原图的整体特征的同时,增加了目标各个局部区域的特征权

重,使网络更关注于目标物体的局部特征;注意力增强分支通

过类似对抗的训练方式来凸显具有区分度的特征,以强化局

部特征的捕捉能力.此外,我们还提出在损失函数中增加中

心正则化损失来校正弱监督学习中注意力区域的位置.

６０１ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．５,May２０２２



图２　多分支注意力增强卷积网络的框架

Fig．２　OverviewofmultiＧbranchattentionＧaugmentedconvolutionnetwork

３．１　主干网络

细粒度图像目标位置、姿态、角度的差异,导致固定大小

的卷积核很难适应细粒度图像分类中目标的多变性,因此特

征的提取至关重要.相比 ResNet和 VGG 网络,InceptionＧ

V３[１３]使用了多分支的卷积结构,不同大小的卷积核能够兼顾

图像全局语义特征与局部细节特征的提取.此外,InceptionＧ

V３将 N×N 的卷积分解为１×N 和N×１的非对称卷积,在

增加特征多样性的同时有效减少计算量.因此,我们选择InＧ

ceptionＧV３网络作为主干网络,其包含３个InceptionA 模

块、５个InceptionB模块和２个InceptionC模块,具体结构如

图３－图５所示.

图３　InceptionA模块的结构

Fig．３　StructureofInceptionA

图４　InceptionB模块的结构

Fig．４　StructureofInceptionB

图５　InceptionC模块的结构

Fig．５　StructureofInceptionC

３个InceptionA模块通过１×１,３×３,５×５(分解为两个

３×３)大小的卷积运算对应不同的特征图区域,在降低参数计

算量的同时保留了图像的浅层特征;InceptionB模块数量更

多,引入的卷积核尺寸更大,避免了特征图严重压缩导致的特

征表示瓶颈;２个InceptionC模块既起到稳定网络深层特征

的作用,又为下文的自约束策略的方法提供了可行性.

３．２　局部响应特征融合

细粒度图像不同类别之间的差异往往体现在目标的各个

局部区域.如果网络能够对这些不同的部位进行特征提取并

对图像分类影响较大的部位所对应的局部区域给予较大的特

征权重,则可以提升网络的分类能力[２８].基于此,我们提出

局部响应特征融合方法.首先,用１×１的卷积操作来生成对

应不同部位信息的局部响应图.如图６所示,假设使用主干

网络提取出的基础特征图为F∈RH×W×C(如图２中的IncepＧ

tionC_２),使用１×１卷积操作来生成各个通道的局部响应

图,如式(１)所示:

Pk＝Convk
１×１(F),k＝１,２,􀆺,K (１)

其中,F∈RH×W×C代表基础特征图,Pk∈RH×W 代表物体的第

k个特征图,该特征图主要提取了目标第k部分的位置信息

和权重,K 为局部响应图的通道数量,本文实验将其设置

为３２.

７０１张文轩,等:基于多分支注意力增强的细粒度图像分类



图６　局部响应特征的融合流程

Fig．６　ProcessofpartsＧactivatedfeaturefusion

首先将基础特征图F 与目标第k 个部分的局部响应图

Pk进行按元素位相乘操作,获得融合后的特征fk＝Pk􀱋F,然

后全局池化自适应特征融合的特征图f１,f２,􀆺,fK,获得相

应的局部响应特征g１,g２,􀆺,gK,最后将这些特征经过拼接

操作获得特征矩阵.其过程如式(２)所示:　

Φ＝

GAP[P１􀱋F]
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(２)

其中,Φ 为得到的特征矩阵,GAP[∗]为全局平均池化操作,

􀱋为按位相乘的操作.

特征图和局部响应图的特征融合模块能够计算不同空间

位置的特征,而全局平均池化则可得到全局特征.这样的融

合操作捕获了特征通道之间不同位置细节特征之间的关系,

提供了比普通线性模型更强的特征.

３．３　自约束多分支注意力增强

现有的多分支结构网络大多通过对图像进行裁剪的方式

来获取更好的目标特征.鉴于局部响应图可以反映目标局部

注意力特征的位置,我们在原始图像上裁剪出对应局部响应

图响应值较大的区域,从而挖掘细节特征,实现对目标部位的

增强.然而,单纯裁剪的增强操作会使网络倾向于对目标的

同一部位进行循环训练,可能导致网络对次要细节特征的不

敏感或者是出现参数过拟合的现象.因此,我们使用图像擦

除的增强方法来强迫网络学习其他部位的特征.一般的随机

图像擦除策略擦除的区域可能是不相关的背景,增强图像质

量低且效果差;对于小目标则会擦除整个目标,生成噪声数

据.为了解决这些问题,本文在注意力局部裁剪分支之外,并

列设计了注意力局部擦除分支,将局部响应图中响应值最高

的部分擦除,避免网络过于关注目标某一局部特征而忽略其

他细节特征,强化了网络的泛化能力.

此外,单纯以局部响应图上的阈值区域作为注意力增强

的依据会导致部分样本在训练时裁剪、擦除的区域过小或过

大,导致注意力增强效果降低.针对这一问题,我们提出在注

意力增强分支中加入自约束策略,约束每一次裁剪、擦除的区

域,通过对不同网络层输出的裁剪、擦除区域进行训练来提取

更加有效的空间特征,以获得更加准确的局部增强区域.

结合上述两个方面,本文提出了两大自约束注意力增强

分支———注意力局部裁剪分支和注意力局部擦除分支.

对于训练数据,我们在局部响应图P∈RH×W×K 中随机挑

选一张Pk来指导注意力增强分支的训练过程.首先对Pk作

归一化处理,其具体过程如式(３)所示:

P∗
k (u,v)＝ Pk(u,v)－min(Pk(u,v))

max(Pk(u,v))－min(Pk(u,v)) (３)

其中,Pk(u,v)表示局部响应图Pk在第u 行第v 列位置的响

应值,P∗
k (u,v)作为局部注意力裁剪和局部注意力擦除区域

的判断依据.

在局部注意力裁剪分支上,当P∗
k (u,v)大于裁剪阈值

δcrop＝random(０．４,０．６)时,Mcrop
k (u,v)＝１;否则Merase

k (u,v)＝

０.然后寻找一组最小的边界框来覆盖Mcrop
k (u,v)＝１的所有

位置,并将其放大到原图像大小,以呈现更多的细节信息.

在局部注意力擦除分支上,当P∗
k (u,v)小于裁剪阈值

δerase＝random(０．２,０．５)时,Merase
k (u,v)＝１;否则Mcrop

k (u,v)＝

０.即将输入图像中高于阈值的相应像素区域值置为０,得到

擦除图像,以解决网络的多张特征图关注目标同一部位的

问题.

在局部注意力裁剪和擦除操作之后,结合不同尺寸网络

层特征的自约束机制可以使网络模型逐渐聚焦到目标的局部

区域.如图７所示,若将InceptionC２ 作为输出的特征图,则

将产生的相应的局部响应图记为Pk|InceptionC２
,将对应的裁剪

区域记为Mcrop
k |InceptionC２

,将擦除区域记为Merase
k |InceptionC２

.同

时,将 利 用 Inception C１ 提 取 的 新 的 局 部 响 应 图 记 为

Pk|InceptionC１
,将对应的裁剪区域记为Mcrop

k |InceptionC１
,将擦除区

域记为Merase
k |InceptionC１

,使用式(４)、式(５)得到新的更加精确的

注意力增强区域Mcrop
k
􀬈和Merase

k
􀬈.

图７　自约束的注意力增强分支

Fig．７　SelfＧconstrainedattentionＧaugmentedbranches

Mcrop
k
􀬈＝Mcrop

k |InceptionC１∩Mcrop
k |InceptionC２

(４)

Merase
k
􀬈＝Merase

k |InceptionC１ ∪Merase
k |InceptionC２

(５)

自约束策略使注意力增强分支在对训练数据提取细节特

征的同时,能筛选出更精确的局部信息,并尽可能地摒弃样本

噪声,而且对于内部变化大的样本能够降低类内差异,提升裁

剪与擦除分支的性能.

３．４　损失函数

分类损失函数是决定卷积神经网络模型性能是否优越的

关键,当前主流的细粒度分类模型损失函数大多使用softmax
损失函数,如式(６)所示:
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Lsoftmax＝－∑
m

i＝１
logeW

T
yixi＋byi

∑
s

j＝１
eW

T
jxi＋bj

(６)

其中,m 表示一个批次送入模型训练的图像数量,yi表示第i
张图像的真实类别标签,xi表示第i张图像放入最后全连接

层前的特征向量,W 代表网络的最后一个全连接层,b代表网

络偏置,s代表目标类别的数量.

损失函数的重要作用是修正卷积神经网络中的权重,使

得提取的图像特征可以对图像中的目标进行正确分类.对于

细粒度图像分类而言,损失函数对图像类间差异与类内差异

的关注程度起到了关键作用.softmax损失函数反映了类间

差异但未能很好地反映类内相似性.因此,我们有必要在

softmax函数的基础上加入反映表达类内相似性的函数.受

centerloss缩短类内距离方法的启发,我们提出中心正则化损

失函数.中心正则化损失函数的定义如式(７)所示:

Lcenter＝１
２∑

m

i＝１
　∑

K

k＝１
‖gk(Ii)－ck(yi)‖２

２ (７)

其中,K 表示图像中每类目标的部位数量,gk(Ii)表示第i张

图像Ii第k个部位的局部响应特征,ck(yi)∈R１×N 表示第i张

图像Ii所属类别yi在第k个部位的特征中心.中心正则化损

失函数计算了每个样本的每个部位到对应部位的类别中心的

距离.Lcenter的值越小,说明同一类别图像在同一部位的特征

差异越小,即类内距离越小.综合分类损失函数Lsoftmax和中

心正则化损失Lcenter,我们提出的网络模型最终的损失函数如

式(８)所示:

Ltotal＝Lsoftmax＋α∗Lcenter (８)

其中,α是两种损失函数的线性组合系数.

整个网络中的参数计算采用小批量随机梯度下降法,更

新每个类别的每个部位的特征中心和利用损失函数迭代计算

网络参数的过程如算法１所示.算法１中,α为损失函数线

性组合系数,ε为学习率,β为中心正则化损失训练速度控制

参数,本文实验中将其设置为０．９５.

算法１　利用损失函数计算网络参数的基本过程

输入:一个批次 m张图像{Ii}及对应的标签{label(Ii)};每张图像对应

的第k个部位的局部响应特征gk(Ii);网络参数α,ε,β;MAXIＧ

TERATION

输出:网络参数θ,W

１．n←０

２．初始化的网络参数θ,W

３．初始化每l个类别第k个部位的特征中心

４．Fork＝１∶K

５．　 Forl＝１∶L

６．　 　c(n)
k (l)←０

７．Whilen＜MAXITERATION

８．　 n←n＋１

９．　 计算损失函数值L(n)
total＝L(n)

softmax＋α∗L(n)
center

１０．　计算反向传播误差
∂L(n)

softmax

∂x(n)
i

和
∂L(n)

center

∂g
(n)
k (Ii)

１１．　更新权重W(n＋１)＝W(n)－ε(n)􀅰∂L(n)
total

∂x(n)
i

＝W(n)－ε(n)􀅰∂L(n)
softmax

∂x(n)
i

１２．　更新各个类别各个部位的中心特征

１３．　Fork＝１∶K

１４．　　Forl＝１∶L

１５．　　　Δck(l)＝
∑

i∈{１,􀆺,m}∩{yi＝l}
[c(n)

k (l)－x(n)
i ]

１＋ ∑
i∈{１,􀆺,m}∩{yi＝l}

１

１６．c(n＋１)
k (l)＝c(n)

k (l)－β􀅰Δck(l),更新卷积层参数

１７．θ(n＋１)＝θ(n)－ε(n)􀅰(∑
m

i

　∂L(n)
softmax

∂x(n)
i

􀅰∂x(n)
i

∂θ(n)＋α∑
m

i
　 ∑

K

k＝１
　
　∂L(n)

center

∂g
(n)
k (Ii)

􀅰

∂g
(n)
k (Ii)
∂θ(n) )

１８．Endwhile

４　实验

４．１　数据集

本文在３个公开的数据集上验证本文方法的有效性,下

面简单介绍这３个数据集.

(１)CUBＧ２００Ｇ２０１１.该数据集包含２００种不同的鸟类,

共计１１７８８张图像,每张图像标注了１５个部位标注点、１个

目标边界框.其中,训练数据集有５９９４张图像,测试集有

５７９４张图像.

(２)StanfordDogs.该数据集提供了１２０种狗类图像,每

类约１５０张图像,共计有２０５８０张图像,其中１２０００张用于训

练,８５８０张用于测试.

(３)StanfordCars.该数据集基于汽车出产时间、品牌和

车型将汽车图像分为１９６类,共有１６１８５张图像,其中训练图

像和测试图像分别为８１４４张和８０４１张.

４．２　实验细节

４．２．１　数据增强

针对每一张训练图像,多分支注意力增强网络通过注意

力增强的两个分支产生局部裁剪、局部擦除两张增强图像,相

当于将训练数据集扩充至３倍,从而满足深度学习对训练图

像的数量需求.

４．２．２　实验设置

本文代码基于 Tensorflow深度学习框架来实现,主干网

络部分的参数采用ImageNet上预训练的结果来进行初始化,

该网络使用训练动量为０．９的随机梯度下降优化器.初始学

习率设置为０．０００１,在训练过程中学习速率设置为１×１０－５.

在测试过程中,保持测试图像的长宽比,通过调整图像的高度

来调整输入图像的尺寸.

４．２．３　评价指标

本文使用分类准确度 Accuracy来检验细粒度图像分类

模型的训练效果,能直观地反映模型的分类性能,其计算方式

如式(９)所示:

Accuracy＝
分类预测正确的图像数量

总测试样本数量
(９)

４．３　消融实验

为了验证本文提出的各个模块是否能有效地提升网络性

能,我们在StanfordDogs数据集上做了４组对比实验,实验

设置和结果如表１所列.
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表１　StanfordDogs数据集上的消融实验结果

Table１　ResultsofablationexperimentonStanfordDogs

实验１ 实验２ 实验３ 实验４

InceptionＧV３
主干网络

√ √ √ √

局部响应特征

融合模块
√ √ √

注意力增强分支

(无约束) √

注意力增强分支

(自约束) √

准确度/％ ８８．９ ９１．８２ ９２．２１ ９２．６３

实验１中使用InceptionＧV３网络作为主干网络提取特

征,并使用InceptionＧV３网络最后一层全连接层进行分类.

实验２在实验１的基础上加入局部响应特征融合模块,实验

２的结果比实验１提升了２．９２％,说明局部响应特征融合通

过提取目标不同部位的特征,可以更精准地提取不同类别目

标的细节特征,从而提升细粒度图像的分类正确率.

实验３在实验２的基础上采用无约束的注意力增强分支

(即没有引入InceptionC_１约束注意力增强区域).与实验２
相比,实验３的结果有小幅度提升,说明注意力增强分支可以

在一定程度上扩张训练数据,并引导网络关注各部位的细节

区域.

实验４在实验２的基础上采用了自约束的注意力增强分

支,其结果比完全不采用注意力增强分支提升了０．８１％,与

采用无约束的注意力增强分支相比,提升了０．４２％.我们认

为,其主要原因在于自约束方法可有效避免无约束数据增强

中增强效果差的情况或噪声的产生.

４．４　参数优化

本文在传统的损失函数的基础上增加了中心正则化损失

来优化训练过程.为了确定式(８)中α的值,我们在Stanford

Dogs数据集上对不同的α值进行了实验,实验结果如图８
所示.

图８　StanfordQogs上不同α取值的对比结果

Fig．８　Comparisonofresultswithdifferentvaluesofα

onStanfordDogs

由图８可知,当多分支注意力增强网络训练添加中心正

则化损失时(α＞０),结果比仅使用softmax损失函数(对应

α＝０)时更好,原因在于本文提出的中心正则化损失将目标各

个部位的位置误差计入损失函数,通过纠正各部位的位置信

息使得目标定位更精准,提取的特征也就更精确,从而提升了

模型的分类性能.当α＝０．２５时分类效果最好,在下面的实

验中,α的取值均为０．２５.

４．５　算法比较

为了验证本文方法的优越性,我们在４．１节描述的３个

数据集上进行了实验,并与最新的一些方法进行了比较.实

验结果如表２－表４所列,相比当前最优的结果,本文方法在

３个数据集上的分类准确率均有所提升.在 StanfordDogs
数据集上,本文方法的正确率提升最为明显,比最新方法

(SEF)提升了３．８３％.

表２　CUBＧ２００Ｇ２０１１上的对比实验结果

Table２　ComparisonwithstateＧofＧtheＧartmethodson

CUBＧ２００Ｇ２０１１
(单位:％)

方法 准确率

MAＧCNN[２９] ８６．５

MAMC[３０] ８６．５

NTSＧNet
[３１] ８７．５

SEF[３２] ８７．３

DCL[３３] ８７．８

DB[１５] ８８．６

WSＧDAN[３４] ８９．２

LIO[２５] ８８．０

FDL[２６] ８９．０９

SnapMix[２７] ８９．３２
Ours ８９．６７

表３　StanfordDogs上的对比实验结果

Table３　ComparisonwithstateＧofＧtheＧartmethodsonStanfordDogs
(单位:％)

方法 准确率

DVAN[３５] ８７．１

PC[３６] ８３．８

MAMC[３０] ８５．２

DB[１５] ８７．７

FDL[２６] ８５．５

SEF[３２] ８８．８
Ours ９２．６３

表４　StanfordCars上的对比实验结果

Table４　ComparisonwithstateＧofＧtheＧartmethodsonStanfordCars
(单位:％)

方法 准确率

MAＧCNN[２９] ９２．８
MAMC[３０] ９３．０

NTSＧNet[３１] ９３．９
SEF[３２] ９４．０
DCL[３３] ９４．５

WSＧDAN[３４] ９４．５
DB[１５] ９４．９
LIO[２５] ９４．５
FDL[２６] ９４．５

SnapMix[２７] ９５．０
Ours ９５．２１

模型参数量是评价深度学习算法复杂度的重要指标.本

文算法的参数量为２６．２×１０６,在３个数据集上的结果与本文

方法较为接近的算法(SEF与SnapMix算法)的参数量如表５
所列.本文方法不仅分类正确率优于SEF与SnapMix,其参

数量也更少.

表５　模型参数量对比

Table５　Comparisononparametersofdifferentmodels

模型 参数量

SEF ２７．９×１０６

SnapMix ４４．５×１０６

Ours ２６．２×１０６
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　　为了显示本文提出的注意力增强机制对细粒度图像的分

类效果,我们将本文方法各分支的注意力图进行可视化.

图９以CUBＧ２００Ｇ２０１１数据集的一幅图像为例,给 出 了 注 意

力增强的具体过程.图９(a)为输入图像;图９(b)为局部响应

特征融合后的注意力图,该阶段的网络能够定位目标的整体

位置,但是其注意力过于集中在头部,导致身体部分的权重较

小,尾部没有呈现;图９(c)是对注意力值较大的区域(鸟的头

部)进行擦除后的图像;图９(d)是对擦除鸟头后的图像进行

注意力提取而获得的注意图,显而易见,擦除头部迫使网络关

注鸟的头部以外的其他部位的特征;图９(e)为图９(a)裁剪放

大后的增强图像;图９(f)为图９(e)的注意力图,裁减后的图

像去除了原始图像中的复杂背景干扰,可以更好地提取鸟的

整体特征和各个部位的细节特征.正是因为本文方法可以更

好地定位和提取目标各个部位的细节特征,才使得本文方法

取得了比其他方法更好的分类结果.

(a) (b) (c) (d)

　　　　(e) (f)　　　　

图９　各分支的可视化结果

Fig．９　Visualizationresultsofeachbranch

结束语　本文通过InceptionＧV３网络提取图像中的高层

语义特征,将其作为图像的基础特征,利用网络模型中生成的

局部响应图来强化显著区域并对目标的不同部位赋予不同的

权重,从而获取更加具有辨别性的目标局部区域.此外,多分

支注意力增强通过自约束策略筛选出更准确、更丰富的细节

特征,以提升网络的分类能力.在公开的细粒度图像数据集

上的实验结果表明,本文方法作为端对端的弱监督学习模型,

有较强的实用性和鲁棒性.虽然本文方法的正确率相比已有

方法有所提升,但是我们发现,一些子类的误分类率仍旧较

高.因此,在下一步的工作中,我们将重点研究如何进一步优

化网络模型,以提取这些子类的有效特征,降低误分类率,从

而提升整个数据集的分类正确率.
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