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基于ConvNeXt热图定位和对比学习的细粒度图像分类研究

郑世杰 王高才

广西大学计算机与电子信息学院　南宁５３０００４
　(２３７１３６３６５１＠qq．com)

　
摘　要　针对细粒度图像分类中高类内差异和低类间差异的挑战,提出一种以 ConvNeXt网络为主干,使用 GradCAM 热图进

行裁剪和注意力擦除的多分支细粒度图像分类方法.该方法利用 GradCAM 通过梯度回流得到网络的注意力热图,定位到具

有判别性特征的区域,裁剪并放大该区域,使网络关注局部更深层次的特征.同时引入有监督的对比学习,扩大类间差异,减小

类内差异.最后进行热图注意力擦除操作,使网络在关注最具判别性特征的前提下,也能关注其他对分类有用的区域.所提方

法在 CUBＧ２００Ｇ２０１１,StanfordCars,FGVC Aircraft和 StanfordDogs数 据 集 上 的 分 类 准 确 率 分 别 达 到 了 ９１．８％,９４．９％,

９４．０％,９４．４％,优于多种主流的细粒度图像分类方法,并且在 CUBＧ２００Ｇ２０１１和StanfordDogs数据集上分别达到了topＧ３和

topＧ１的分类准确率.
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StudyonFineＧgrainedImageClassificationBasedonConvNeXtHeatmapLocalizationand
ContrastiveLearning
ZHENGShijieandWANGGaocai
SchoolofComputerandElectronicInformation,GuangxiUniversity,Nanning５３０００４,China

　

Abstract　AimingatthechallengesofhighintraＧclassdisparityandlowinterＧclassdisparityinfineＧgrainedimageclassification,

amultiＧbranchfineＧgrainedimageclassificationmethodbasedonConvNeXtnetworkandusingGradCAMheatmapforcropping
andattentionerasureisproposed．ThismethodusesGradCAMtoobtaintheattentionheatmapofthenetworkthroughgradient

reflow,locatestheregionwithdiscriminativefeatures,cropsandenlargestheregion,andmakesthenetworkfocusonlocaldeeper

features．Atthesametime,supervisedcontrastivelearningisintroducedtoexpandbetweenＧclassdifferencesandreduceintraＧ

classdifferences．Finally,aheatmapattentionerasureoperationisperformedtoenablethenetworktofocusonotherregionsuseＧ

fulforclassificationwhilefocusingonthemostdiscriminativefeatures．Theproposedmethodachieves９１．８％,９４．９％,９４．０％,

and９４．４％ classificationaccuracyonCUBＧ２００Ｇ２０１１,StanfordCars,FGVCAircraft,andStanfordDogsdatasets,respectively,

whichisbetterthanmanymainstreamfineＧgrainedimageclassificationmethods．AndthismethodachievestopＧ３andtopＧ１classiＧ

ficationaccuracyontheCUBＧ２００Ｇ２０１１andStanfordDogsdatasets,respectively．

Keywords　FineＧgrainedimageclassification,Attention,Supervisedcontrastivelearning,Heatmap,MultiＧbranch

　

１　引言

细粒度图像分类的目的是对某一类别的子类进行划分,

如汽车的子类别[１]、鸟类[２]、飞机类[３].细粒度图像分类的主

要挑战是同一数据集内部存在高类内差异和低类间差异.如

图１所示,高类内差异体现在:由于受到光照、视点、遮挡和背

景杂乱等因素影响,图中同一类别的列呈现出不同的外观.

低类间差异体现在:图中不同列的鸟类属于不同类别,但在第

一行中具有非常相似的外观.目前主流的分类方法主要分为

两个方面,即目标对象定位以及局部有判别性特征的捕获.

近些年来,文献[４Ｇ７]提出了有关的方法,证明了该图像分类

思想的有效性.本文则提出一种新的基于 GradCAM[８]热图

定位的多分支细粒度图像分类方法 GHOLMＧNet(GradCAM

HeatmapObjectLocation MultiＧbranchNetwork),同时融入

有监督的对比学习,进一步提高网络的分类能力,方法总体结

构如图２所示.首先将图像输入ConvNeXt[９]主干网络,通过

梯度回流的方式使用 GradCAM 获得网络关注区域的热图.

根据热图中响应值的大小进一步裁剪网络关注的区域,进行



更深层次特征的捕获.同时引入有监督的对比学习和热图注

意力擦除方案,最后使用有监督的对比损失和交叉熵损失共

同更新网络参数.本文方法的主要优势为:

１)以ConvNeXt为主干,提出了基于 GradCAM 热图定

位对象区域的细粒度图像分类网络 GHOLMＧNet,通过裁剪

后的对象进一步捕获更深层次有判别性的特征.

２)利用对象数据增强的样本,引入有监督的对比学习,在

原有分类网络基础之上,进一步增大类间差异,减小类内

差异.

３)提出热图注意力擦除方案,在网络关注局部深层特征

表示的同时,使网络关注其他对分类有用的区域,提高分类网

络的鲁棒性.

４)在４个公共的数据集上进行对比实验,证明了所提方

法的有效性和优秀的分类效果.

图１　高类内差异和低类间差异

Fig．１　HighwithinＧclassandlowbetweenＧclassvariance

图２　网络总体结构图

Fig．２　Overallnetworkstructure

２　相关研究工作

２．１　细粒度图像分类

细粒度图像分类方法主要分为两大类,一是基于强监督

的细粒度图像分类,二是基于弱监督的细粒度图像分类.强

监督方法最大的特点是它使用了除图像级标签之外的标注,

比如对象边界框、部位框图标注、部位标注点等,使分类网络

能够根据标注信息捕获特定的图像特征.Branson等[１０]通过

标注点和描框来训练网络进行对象姿态估计,利用图的聚类

算法来紧密学习姿态归一化空间,进一步计算局部对象特征

以进行分类.Huang等[１１]提出了一种基于标注部位堆叠的

CNN结构,并利用全卷积网络(FCN)[１２]定位到多个对象部

位,再借助两流分类网络,同时捕获标注好的对象级和部位级

特征.Lam等[１３]通过生成输入图像部位的提议框,使得网络

捕获到更具有判别性的细粒度特征.以上这些强监督方法能

够充分利用图像的标注信息,也为应对细粒度图像分类的挑

战打开了局面.但过度依赖对象标注框或者部位标注点成为

了其发展的最大障碍,这些强监督方法需要人工进行繁琐的

部位标注,难以在实际当中进行应用.近年来,基于弱监督的

细粒度图像分类方法发展迅速,其研究主要集中在目标对象

定位以及捕获局部判别性的特征.文献[１４Ｇ１６]分别提出了

RAＧCNN,MAＧCNN,BＧCNN,它们仅使用标签作为监督信息

进行细粒度图像的识别,且都取得了较好的分类效果,证明了

弱监督分类方法的有效性.BＧCNN 利用双线性网络对细粒

度图像的特征进行捕获,再进行丰富的特征融合.RAＧCNN
利用深层滤波器对关键部位进行多尺度的定位裁剪,从而捕

获关键部位的更深层次特征.MAＧCNN 利用特征映射反应

网络对不同通道的关注程度,聚集响应值相近的通道,使得相

同部位的值更接近,不同部位的差值尽可能大,从而提高网络

辨别不同部位特征的能力.

２．２　对象数据增强与GradCAM
对象数据增强是近年来细粒度图像分类领域常用的方法

之一,并取得了较好的效果.Hu等[５]利用主干网络特征图

的掩码对原图进行裁剪和擦除,实现对象数据增强.Zhang
等[４]通过计算主干网络最后一层特征图的均值,得到大于均

值的区域掩码后,裁剪掩码的极大连通区域,得到对象定位

图,利用对象定位图进行对象数据增强,使网络捕获对象更深

层次的特征.Hanselmann等[１７]提出了一种新的对象定位模

块,该模块基于反向传播的梯度以及额外的自监督损失函数

进行训 练 并 更 新 参 数.Zhang 等[７]提 出 了 一 种 新 的 视 觉

Transformer模型,该模型可进行自适应注意力的多尺度融

合,由自适应的注意力定位到对象区域并裁剪,从而进行对象

数据增强.Hu等[６]提出了循环注意多尺度视觉 TransforＧ

mer模型,模型使用动态Patch建议模块(DPPM)引导区域放

大进行对象数据增强.

为了建立对深度学习模型的信任,研究人员在过去几年

中提出了各种方法来解释为什么网络模型会做出这样或那样

的决定.Oquab等[１８]提出了 CAM,其对卷积神经网络的结

构进行了修改,将原来的全连接层替换为全局平均池化层,对

得到的特征图进行加权组合,得到视化网络焦点的热图,通过

可视化的方式说明了网络做出最终分类决策的原因.CAM
方法虽然简单,但是需要对网络结构进行修改,导致需要重新

训练网络模型,从而限制了 CAM 的使用场景.为了弥补

CAM 方法需要修改网络结构的不足,Selvaraju等[８]提出了

GradCAM.相对于 CAM 而言,GradCAM 不需要修改网络

结构,它能根据逻辑输出的最终对应类别反映出网络的关注

区域.首先通过网络正向传播得到最后一层的特征图和网络

预测值;然后根据预测类别c进行梯度回流,计算特征图梯度

信息,根据梯度信息得到针对特征层中每个通道的重要程度

w;最后经过加权求和以及 ReLU 函数激活得到最终 GradＧ

CAM 的热图,该过程如图３所示.本文借助 GradCAM 生成
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的热图,定位到网络所关注的区域,通过注意力裁剪和擦除的

方式进行相应的对象数据增强.

图３　GradCAM 流程图

Fig．３　GradCAMflowchart

２．３　ConvNeXt
近年来,Vit[１９]和SwinＧTransformer[２０]在图像分类、图像

分割以及目标检测领域展现出了强大的性能.正当许多的视

觉领域的工作逐渐被视觉 Transformer取代时,Liu等[９]结合

MobileNet[２１],ResNet[２２],Vit[１９],SwinＧTransformer[２０]等 网

络的特点和理念提出了 ConvNeXt主干网络,其在图像分类

和图像分割以及目标检测等领域可以达到和 Vit以及SwinＧ

Transformer同等或更好的效果和性能.ConvNeXt是基于

ResNet网络进行改进的,改进内容主要包括:增加单一模块

的堆叠次数;用深度可分离卷积(DepthwiseConvolution)代

替普通卷积、引入 MobileNet当中的倒置瓶颈结构(Inverted

Bottleneck);在模块中使用大量的７∗７卷积核代替３∗３卷

积核;使用 GELU激活函数和LN(LayerNormalization)代替

原来 ResNet使用的 RELU和BN(BatchNormalization).

ConvNeXt模块结构如图４所示,首先将输入模块的特征

经过７∗７深度分离卷积,接着通过 LN 以及１∗１的普通卷

积进行升维,再使用 GELU进行激活操作,利用１∗１的普通

卷积恢复通道数,最后与输入前的特征相加.本文使用ConvＧ

NeXt作为主干网络,结合 GradCAM 生成对应热图,根据热

图进行注意力区域的裁剪和擦除,并验证 ConvNeXt在细粒

度图像分类领域的有效性以及优秀的分类效果.

图４　ConvNeXt模块结构图

Fig．４　DiagramofConvNeXtmodulestructure

２．４　有监督对比学习

近年来,对比学习 的 工 作,如 Simclr[２３],Moco[２４],MoＧ

coV２[２５]等,在自监督领域取得了较大的成果.这些方法有一

些共同之处,即它们都区分了一定的正样本和负样本,正样本

通常由同源数据增强的数据组成,负样本为批量中的其他样

本,通过增大正负样本之间的差异以及减小正样本之间的差

异来更新网络.而在无监督的对比学习的基础之上,Khosla

等[２６]提出了一种有监督的对比学习方法,利用标签信息指导

对比学习,正样本在同一类别中提取,而不仅是数据增强后的

同源样本.本文受到有监督对比学习的启发,对裁剪分支与

原始分支的特征输出引入有监督的对比学习,使用对比损失

辅助网络进行参数更新.

３　基于 ConvNeXt和热图定位的多分支方法———

GHOLMＧNet

３．１　GHOLMＧNet网络总体结构

如图２所示,整体网络框架由４个部分组成:１)Raw 分

支,原 图 像 经 过 主 干 网 络 ConvNeXt得 到 最 终 分 类 输 出;

２)Crop分支,结合 Raw 分支 最 终 的 分 类 输 出,通 过 GradＧ

CAM 生成的热图进行注意力区域的裁剪,并将裁剪图输入主

干网络中;３)Drop分支,使用 GradCAM 生成的热图进行注

意力区域的擦除,并将注意力擦除后的图像输入主干网络中;

４)特征输出的对比学习,本文只选择对 Raw 分支和 Crop分

支进行对比学习.最终测试时,逻辑输出结果由Crop分支和

Raw分支相加组成.

３．２　GradCAM生成热图

我们定义A∈RC×h×w,表示输入图像 X 的最后一个卷积

层的输出为A,其代表具有C 个通道和空间大小为h×w 的

特征图.

利用 GradCAM 生成热图的具体步骤如下:首先给定一

张输入图像X,通过主干网络ConvNeXt提取特征,再通过全

连接层得到图像所属类别c的预测值yc.根据yc 进行反向

传播,得到指定的最后一层特征图A 的梯度信息,根据梯度

信息计算出特征图 A 中每个通道特征的重要程度ac
k,即权

重.ac
k 中c表示类别,Ak表示A 中的第k 个特征图,Ak

ij表示

在Ak中坐标为(i,j)位置处的数据.ac
k 的计算式如式(１)

所示:

ac
k＝ １

h×w∑
i

∑
j

∂yc

∂Ak
ij

(１)

求得yc对A 中每个通道特征的权重后,对A 中每个通道

特征进行加权求和,使用 ReLU 函数激活得到输出的 GradＧ

CAM 特征图,即gradcam.最后上采样得到原图大小的热图

heat.该过程如式(２)、式(３)所示:

gradcam＝ReLU∑
k
ac

kAk (２)

heat＝upSample(gradcam) (３)

３．３　注意力裁剪与擦除

在注意力裁剪和注意力擦除部分,首先计算热图heat的

特征平均值a－,如式(４)所示.其中heat(x,y)代表热图heat
中特征点的值,h和w 代表热图的高和宽.

a－＝
∑
w－１

x＝０
　∑

h－１

y＝０
heat(x,y)

h×w
(４)

裁剪分支的目的是放大原图中的关键区域.本文使用

heat热图中的特征平均值a－ 来界定网络对区域的关注程度,

对a－ 取系数μ,设置一个阈值μa
－,最佳的μ值通过４．３．２节中

的消融实验获得.当热图heat中的值大于阈值时,将掩码值

设置为１,否则设置为０,如式(５)所示:

１２１郑世杰,等:基于ConvNeXt热图定位和对比学习的细粒度图像分类研究



Maskcrop
(x,y)＝

１, heat(x,y)＞μa
－

０, otherwise{ (５)

GradCAM 热图反映了ConvNeXt网络最关注的区域,即

热图当中响应值较大的区域,这些响应值较大的区域均为识

别对象的某些部位或区域,根据这些区域生成对应的掩码图,

进一步对值为１的掩码位置求极大联通区域.根据联通区域

在原图上进行裁剪,从而裁剪出网络较为关注的局部区域,同

时也保证了对象裁剪的有效性和准确性,得到对象数据增强

后的裁剪图.

注意力擦除部分的目的是根据热图进一步擦除网络最关

注的区域,鼓励网络关注其他有辨别性的区域.注意力擦除

分支和裁剪分支类似,同样使用heat的特征平均值a－ 来界定

网络对区域的关注程度,对a－ 取系数θ,设置一个阈值θa－,本

文的θ值参考文献[５],将其设置为１~２的随机数.同样地,

当heat中的值大于阈值时,将掩码值设置为１,否则设置为

０,如式(６)所示:

Maskdrop
(x,y)＝

１, heat(x,y)＞θa－

０, otherwise{ (６)

最后将掩码图中特征值为１的区域在原图对应位置进行

擦除,将得到的图像再次输入网络中.

３．４　损失函数

损失函数主要由交叉熵损失和有监督的对比损失组成.

首先,在训练阶段,我们使用原始分支、裁剪分支以及注意力

擦除分支组成一个三分支网络结构,共享一个主干网络进行

特征提取和分类,三分支均使用交叉熵损失作为分类损失,如

式(７)－式(１０)所示:

Lraw＝－log(Pr(c)) (７)

Lcrop＝－log(Pc(c)) (８)

Ldrop＝－log(Pd(c)) (９)

Ltotal_ce＝Lraw＋Lcrop＋γLdrop (１０)

其中,Pr,Pc以及Pd分别表示原始分支、裁剪分支以及擦除分

支的最后一个softmax层的类别输出概率;c代表输出类别;

Ltotal_ce代表总的交叉熵损失;γ为损失权重超参数,由于注意

力擦除后的图像包含较多的背景区域,为了避免网络过度关

注背景和其他区域,本文对γ的值取为０．２.

将在有监督的对比学习部分,本文将同一批量中同一类

别的数据作为正样本,其他类别作为负样本.即当同一批次

中出现同类不同源的样本时,仍视其为正样本,根据是否同类

来区分该批次数据的正负样本.正负样本划分如图５所示,

对比损失的计算式如式(１１)所示.

Lc＝∑
i∈I
　 －１
|P(i)|　 ∑

p∈P(i)
　log exp(zi×zp/τ)

∑
a∈A(i)

exp(zi×za/τ) (１１)

其中,I代表一个批量中的样本;i代表I中的任意一个样本;

zi 和zp 分别代表原样本和正样本经过主干网络的全连接层

之后输出的一维特征;za 代表所有不同标签样本的输出特

征;P(i)代表每一个批量中与i互为正样本的集合,A(i)代表

与i互为负样本的集合;exp是计算样本相似度的函数;τ为

对比损失的温度系数,它控制了模型对负样本的区分度,我们

参考文献[２６],设τ值为０．７.

(a)Positives (b)Negatives

图５　正负样本分类图

Fig．５　Diagramofpositiveandnegativesampleclassification

总的损失函数为交叉熵损失和对比损失之和,两者共同

指导网络参数的更新,如式(１２)所示:

Ltotal＝Ltotal_ce＋Lc (１２)

４　实验设计与结果分析

４．１　数据集与评价指标

本文使用的４个数据集为鸟类 CUBＧ２００Ｇ２０１１、飞机类

FGVCＧAircraft、车辆类StanfordCars和狗类StanfordDogs.

数据集具体数据如表１所列.

表１　数据集介绍

Table１　Datasetintroduction

数据集 类别数 训练集/张 测试集/张

CUBＧ２００Ｇ２０１１ ２００ ５９９４ ５７９４
FGVCＧAircraft １００ ６６６７ ３３３３
StanfordCars １９６ ８１４４ ８０４１
StanfordDogs １２０ １２０００ ８５８０

同时,使用模型在测试集上的分类准确率来评判所提方

法的分类效果,计算式如式(１３)所示.

Acc＝T_num
A_num

(１３)

其中,T_num 和A_num 分别代表预测正确样本的数量和测

试集样本总数量.

４．２　实验细节与数据预处理

本文的网络架构基于Pytorch实现,ConvNeXt作为主干

网络,使用ImageNet２１k预训练模型进行参数初始化;对于

StanfordDogs数据集,则使用ImageNet１k预训练模型进行

参数初始化.在训练过程中,仅使用图像级别的标签.使用

SGD作为优化器,动量设置为０．９,权重衰减设置为０．０００１,

Batchsize为１６.初始学习率为０．００１,学习率在１５和３０个

epoch后均乘以０．１.训练阶段将图像尺寸调整为５１０∗５１０
大小,接着随机裁剪至４４８∗４４８,水平随机翻转所有数据集

使用并调整鲜艳度和亮度.测试阶段,将图像尺寸放大到

５１０∗５１０大小,以中心裁剪至４４８∗４４８.对 StanfordDogs
数据集则不进行裁剪操作,在训练和测试过程中直接调整大

小为 ４４８∗４４８,所 有 的 实 验 均 在 一 台 GPU 型 号 为

RTXA５０００、CPU核数为１４核,以及内存为３０GB的服务器

上进行.

４．３　消融实验

４．３．１　验证模块的有效性

为了验 证 模 块 的 有 效 性,在 CUBＧ２００Ｇ２０１１ 数 据 集 和
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StanfordCars数据集上进行了４组消融实验,实验结果如

表２和表３所列.

从表２和表３中可以得出,本文提出的模块均可以提升

分类准确率.两个表中的实验１仅使用主干网络 ConvNeXt
进行分类,在两个数据集上的分类准确率分别达到了９０．６％
和９３．２％.

表２　CUBＧ２００Ｇ２０１１上的分支消融实验

Table２　BranchablationexperimentsonCUBＧ２００Ｇ２０１１

Raw Crop Sup Drop Acc/％
实验１ √ ９０．６
实验２ √ √ ９１．４(＋０．８)
实验３ √ √ √ ９１．６(＋１．０)
实验４ √ √ √ √ ９１．８(＋１．２)

表３　StanfordCars上的分支消融实验

Table３　BranchablationexperimentsonStanfordCars

Raw Crop Sup Drop Acc/％
实验１ √ ９３．２
实验２ √ √ ９４．３(＋１．１)
实验３ √ √ √ ９４．６(＋１．４)
实验４ √ √ √ √ ９４．９(＋１．７)

实验２验证Crop分支的有效性,表２和表３的实验２的

准确率分别在实验１的基础上提升了０．８％和１．１％,说明热

图注意力裁剪方案能够使网络捕获更深层次的特征,从而提

高分类准确率.

实验３的验证有监督对比学习模块Sup的有效性,表２
和表３的实验３的准确率分别在实验２的基础上提升了

０．２％和０．３％,说明对比学习模块能够在一定程度上使网络

模型进一步区分各类别之间的差异,提升分类效果.

实验４验证注意力擦除 Drop模块的有效性,表２和表３
的实验４的准确率分别在实验３的基础上有０．２％和０．３％
的提升,说明该模块能够使网络进一步关注其他区域,提升分

类网络的鲁棒性.

４．３．２　裁剪μ参数消融实验

为了探究超参数μ对分类准确率的影响,我们在 CUBＧ
２００Ｇ２０１１数据集上进行了６组对比实验,实验结果如表 ４
所列.

表４　裁剪参数μ消融实验

Table４　Cropparameterμablationexperiment

μ １．６ １．７ １．８ １．９ ２．０ ２．１
Acc/％ ９１．５ ９１．８ ９１．７ ９１．６ ９１．５ ９１．４

通过观察表４可知,当μ为１．７时,分类准确率最高.根

据实验结果,我们分析:相对于某一数据集而言,当μ较小时,

裁剪模块在原图上裁剪的区域较大,导致不能很好地定位到

关键区域;当μ较大时,裁剪模块在原图上裁剪的区域较小,

一定程度上丢失了许多关键区域,导致分类准确率下降.

４．３．３　逻辑输出选择消融实验

为了探究逻辑输出类别概率的最优结果,我们对 Raw和

Crop分支及其组合的逻辑输出在CUBＧ２００Ｇ２０１１数据集上进

行了分类准确率的对比实验,实验结果如表５所列.从表中

可以看出,实验１和实验２分别单独使用 RawLogit和 Crop
Logit的分类结果相比基准方法都有着较大的提升.实验３将

RawLogit和CropLogit相加,其结果优于实验１和实验２.我

们分析:Crop分支中对于局部判别性区域的关注较多,其逻

辑输出与 Raw分支的逻辑输出相加,弥补了 Raw 分支在原

始图像上难以捕获局部重要特征的缺陷.而仅使用 Raw

Logit的好处是,在测试时不需要进行梯度的计算,在一定程

度上减少了计算量.

表５　逻辑输出选择消融实验

Table５　Logicaloutputselectionablationexperiment

RawLogit CropLogit Acc/％
实验１ √ ９１．６(＋１．０)
实验２ √ ９１．５(＋０．９)
实验３ √ √ ９１．８(＋１．２)

４．４　算法比较

为了验证所提方法的优越性,我们将其和现有先进的细

粒度图像分类方法进行比较.表６－表９分别展示了本文方

法与其他现有方法在 StanfordCars,CUBＧ２００Ｇ２０１１,FGVCＧ

Aircraft,StanfordDogs这４个公开数据集上的分类准确率的

对比.

表６　StanfordCars上的对比实验

Table６　ComparativeexperimentonStanfordCars

Method Backbone Acc/％
WSＧDAN[５] RestNetＧ５０ ９４．５
TransFG[２７] VitＧB_１６ ９４．８

SEB＋EffＧNetＧB５[２８] EfficientNet ９４．６
Vit[１９] VitＧB_１６ ９３．７

ConvNeXt[９] ConvNeXtＧS ９３．２
(ours) ConvNeXtＧS ９４．９

表７　CUBＧ２００Ｇ２０１１上的对比实验

Table７　ComparativeexperimentonCUBＧ２００Ｇ２０１１

Method Backbone Acc/％
MMAL[４] ResNetＧ５０ ８９．６

TransFG[２７] VitＧB_１６ ９１．７
AFTrans[７] VitＧB_１６ ９１．５
RAMS[６] VitＧB_１６ ９１．３
Vit[１９] VitＧB_１６ ９０．２

ConvNeXt[９] ConvNeXt_S ９０．６
(ours) ConvNeXt_S ９１．８

表８　FGVCＧAircraft上的对比实验

Table８　ComparativeexperimentonFGVCＧAircraft

Method Backbone Acc/％
MＧGranularity[２９] ResNetＧ５０ ９３．８

APIＧNet[３０] DenseNetＧ１６１ ９３．９
CAL[３１] ResNetＧ５０ ９４．２

VitＧSAC[３２] VitＧB_１６ ９３．１
Vit[１９] VitＧB_１６ ９２．１

ConvNeXt[９] ConvNeXtＧS ９１．９
(ours) ConvNeXtＧS ９４．０

表９　StanfordDogs上的对比实验

Table９　ComparativeexperimentonStanfordDogs

Method Backbone Acc/％
APIＧNet[３０] DenseNetＧ１６１ ９０．３
FFVT[３３] VitＧB_１６ ９１．５

TransFG[２７] VitＧB_１６ ９２．３
WS_DANＧSAC[３２] VitＧB_１６ ９３．１

Vit[１９] VitＧB_１６ ９１．７
ConvNeXt[９] ConvNeXtＧS ９３．４

(ours) ConvNeXtＧS ９４．４
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　　根据对比实验的结果可知,本文方法的分类准确率相比

原主干网络 ConvNeXtＧS有明显提升,展现了本文方法的有

效性和优秀的分类效果.在 CUBＧ２００Ｇ２０１１数据集上,本文

算法在准确率上优于所有以 CNN 和 Vit为主干网络的细粒

度图像分类方法,在主干 ConvNeXt的基础上提升了１．２％,

并且达到了topＧ３的分类准确率.在StanfordCars数据集和

飞机类 Aircraft数据集上,与基线网络相比,本文方法的准确

率分别有１．７％和２．１％的提升,优于大多数现有的方法.在

StanfordDogs数据集上,与基线分类网络相比,本文方法准

确率得到了１．０％的提升,并达到了topＧ１的分类准确率.

４．５　可视化实验

本文在４个数据集上对各个阶段的图像进行可视化实

验,如图６所示.

图６　分支可视化图

Fig．６　Branchvisualization

其中,第一行为输入的原图;第二行为热图和原图叠加的

可视化,该行反映了网络最关注的区域;第三行和第四行分别

为裁剪和进行了注意力擦除后的图像.从图中可以看出,

ConvNeXt模型重点捕获具有判别性的特征,通过热图裁剪

的方式,可以进行更深层次的特征捕获.又由于裁剪分支和

原始分支更侧重于对最具判别性特征的捕获,导致网络忽略

了一些对分类有用的其他区域,引入注意力擦除分支则能在

一定程度上解决该问题.

结束语　本文通过 ConvNeXt提取图像中的特征信息,

利用 GradCAM 生成注意力热图,借助注意力热图对原图进

行裁剪,使得网络能够挖掘局部的深层特征信息,同时引入有

监督的对比学习,以更好地扩大类间差异,减小类内差异.最

后引入注意力擦除方案,使网络关注其他有判别性的区域.

在４个公开的数据集上验证了所提方法在细粒度图像分类领

域的有效性和优秀的分类效果.在下一步工作中,我们将进

一步提高注意力裁剪准确性,从而提升最终的分类准确率.
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