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摘要　提出了一种基于多尺度特征融合的细粒度图像分类方法.通过运用特征金字塔结构对不同层次的特征进

行尺度变换,再进行信息融合;之后筛选其中包含细节特征最多的前三个区域图,将其与图像的全局特征共同作用

以判断图片所属的子类类别.在公开的细粒度数据集CUBＧ２００Ｇ２０１１、StanfordDogs上进行了实验,得到的分类精

度分别为８５．７％和８３．５％.实验结果表明该方法对于精细化物体分类具有一定的优越性.
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１　引　　言

深度学习的概念源于人工神经网络的研究,近
年来,深度学习在目标检测、表情识别、目标跟踪等

诸多领域有了巨大的研究进展,特别是在图像分类

方面有许多突破[１].不过,目前大部分的图像分类

工作都集中在通用分类,用以区分图像是否属于特

定大类类别[２].因此,子类别图像的区分,即细粒度

图像分类成为这几年计算机视觉领域的研究热点,
其研究目标从不同类别转换为同一类别不同子

类[３],例如汽车车型、动物品种以及食物菜肴等.这

是一项极具挑战的研究任务,因为一个大类下的不

同子类的全局几何构造及其外观可以非常相似.同

一子类的物体在颜色、姿态、背景等方面具有一定差

异性,这些因素会影响其相关类别的判定.如何识

别关键部位的微妙差异至关重要[４],例如对于不同

犬类,需要关注它们的耳朵、尾巴等具有显著性区别

的区域.
细粒度图像分类的重点工作在于如何有效地自

动定位关键局部区域并整合到分类模型中.此前的

一些研究利用了人工手动的注释[５Ｇ６](如鸟类数据集

对不同部位的标注,斯坦福犬类数据集对边界框的

划定等),虽然取得了不错的成果,但人工标注成本

昂贵、有一定的出错率且在实际中难以适用;另外一
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些方法[７Ｇ１０]采取了弱监督机制来定位局部区域,例
如文献[７]利用神经网络的深度滤波响应作为局部

描述符;文献[９]利用注意力建议网络得到注意力区

域信息;文献[１０]利用检测的前景对象,选取其中重

要局部候选作为聚类簇,将其编码后作为全局信息.
这些方法均取消了人工注释的使用,但在一定程度

上缺乏相应的机制确保网络关注的是正确区域,对
关键区域的敏感性不强导致分类精度较低.在学习

了之前各种研究的经验后,考虑将小目标多尺度检

测的思路引入细粒度图像分类中,使得子类区分可

以关注更加细节的区域,同时还要解决如何在目标

定位出的大量区域中选取适合区分该特定子类的关

键性区域的问题.
本文提出了一种基于多尺度特征融合的细粒度

图像识别方法.基础网络使用已在大规模数据集

ImageNet上预训练过的深度神经网络Resnet１０１,
提取输入图像全局特征;低层特征分辨率高,包含很

多位置、细节信息,高层特征经过多层卷积操作后具

有更强的语义性.利用深度卷积网络生成一个自底

向上的具有不同尺度和维度的特征金字塔结构,并
通过另一条自顶向下的通道增强特征信息的表达,
通过横向连接进行同尺度的特征融合进而构成特征

金字塔网络,保证细微的目标区域的高层特征中包

含较强的语义信息;随后,通过计算多个显著性区域

的负置信度滤除具有干扰性的背景区域,略微调整

目标边界框,进一步精确确定坐标;接着,选取三个

与图片真实类别约束力最强的关注区域,提取其相

应位置上的特征信息与全局特征共同送入网络学

习,用以预测子类类别.该方法的创新点是将多尺

度特征的小目标检测用于细粒度图像分类领域,同
时设计了一个筛选机制选取其中最具判别性的区

域,有效提高了分类精度,具有潜在的应用价值.

２　相关理论

２．１　细粒度图像分类

对于细粒度图像分类,由于类间差异性是微妙

的,需要更加关注显著性特征的学习以及物体部件

级别的定位.当前,细粒度图像分类的研究方向可

大致分为强监督学习与弱监督学习.强监督学习在

图像识别过程中除了利用图像类别信息,还需要借

助标注框以及特定位置的局部坐标等额外人工标

注,排除背景噪声的干扰,完成对前景对象及局部区

域的检测[１１Ｇ１２].虽然这种方法在汽车、花卉等种类

识别中取得了不错的成绩,但其需要耗费巨大的人

力成本且在实际生活中并没有很高的实用性,因此

近几年的研究热点都趋向于第二种监督方法.
弱监督学习在训练过程中仅依赖图像的类别标

签,随着深度学习的快速发展,近些年来出现了许多

先进的方法.最早尝试不使用额外人工标注信息的

两级关注模型[１３],采用视觉注意力进行图像分类,
图像分类分为物体级别与部件级别单独分类,将得

到的分数相加生成最后结果;Lin等[１４]提出双线性

网络,利用网络１对物体进行定位,利用网络２对上

一步的检测区域进行特征提取,两个网络相互协调、
共同作用.文献[１５]提出通过通道关注和空间关注

的递归混合关注网络等.本文方法在参考了这些技

术特点的基础上,进行了进一步的改进,尽可能充分

获取有用特征信息,为子类的区分学习到更加显著

的区别.

２．２　目标检测

目标检测与定位是许多图像处理任务的基础,
它为识别精细类别提供了可靠的信息.早期的目标

检测方法采用尺度不变特征变换(SIFT)或者方向

梯度直方图(HOG)等特征进行提取,最近的检测方

法大多基于深度学习网络.具体来说,为了解决小

目标检测的问题,之前的研究采用的是图像金字塔

方法,即使用简单全卷积网络,将原图按不同比例缩

放后送入网络以达到检测不同尺度目标的目的,这
种方法虽然取得了不错的效果,但所需的计算时间

与量级都是巨大的,不具有实用性;RCNN(regionＧ
basedconvolutionneuralnetworks)[１６]算法将任一

大小图片输入更深层的全卷积网络,在最后得到的

特征图上提取信息,针对单尺度特征的检测速度明

显变快,但该算法重点关注的是顶层语义信息,容易

忽略具有判别性的小目标;文献[１７]对上述方法进

行了改进,利用卷积层固有的类金字塔结构,即不同

层得到的特征图具有不同的尺度,对这些特征图分

别进行预测,这种方法的计算量虽然不会增加,但对

不同尺度的单独检测使得底部特征表达能力不足,
不能充分运用具有细节信息的高分辨率图.

综合前面所述的方法,期望在不增加计算量的

同时,能够准确、有效地定位出具有判别性的小目标

区域,如图１所示.通过在多尺度特征图中定位到

关键局部特征并与全局特征共同作用,进一步提高

子类分类的精度.受文献[１８]的启发,本文设计思

路是通过自底向上的卷积、自顶向下的过程以及特

征的横向连接生成一个在所有尺度上均具有强语义

信息的特征金字塔,使网络可以充分学习到值得关
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图１ 小目标区域检测效果

Fig敭１ Detectioneffectforsmallobjectregions

注的区域;计算这些区域的负置信度,设定相应阈值

滤除掉部分负锚,即一些干扰性的无用区域,并且略

微调整剩余目标的边界框;接着,利用本文设定的约

束力函数LC进行计算,由小到大选取前三个与图片

真实类别最为相近的关注区域,提取相应的特征信

息,将其与全局特征共同送入网络学习,用以预测子

类类别.

３　本文方法

３．１　基本思想

细粒度图像分类的难点在于精确定位具有判别

性的关键区域并且从这些区域中提取有效特征来进

行分类.为了实现上面提到的关键思想,本文提出

了如图２所示的网络架构以找到更多的有用信息,
从而进一步提高识别准确率.

首先,将输入图像送入特征提取器以得到图像

的全局特征信息.使用没有完全连接层的完全卷积

网络作为特征提取器,具体来说,选择预训练的

Resnet１０１网络结构作为CNN特征提取器.然后,
将得到的特征送入多尺度目标检测网络用来进一步

寻找显著性小的目标区域,通过设定的边界框筛选

规则,即定义一个损失函数LC用来计算小目标区域

与其所属子类之间的关联性强弱,得到的结果越小,
关联性越强.通过所有结果的排序寻找其中与子类

类别的约束力最大,即最接近、最有利于子类真实类

别判定的前三个判别区域.接着,自动截取这三个

区域的图片信息,调整其大小为２２４×２２４,再次送

入特征提取器以提取其特征,得到具有强语义的细

节信息.与全局信息进行特征融合,增加了特征信

息的维度,使得网络可以学习到多个区域的图像特

征表示,特征融合后能加强子类分类的效果.其中,
图像经过卷积处理后,被送入完全连接层及损失层,
得到的损失函数LG的表达式为

LG＝－lnS(X), (１)
式中:X 为输入图像;S(X)为归一化指数函数.

将全局特征与小目标特征进行融合后,得到的

损失函数LS 可定义为

LS＝－lnS(X,R１,R２,R３), (２)
式中:Ri(i＝１,２,３)为选取的三个小目标区域.

在设定的区域筛选规则中,定义该区域与真实

类别的约束力强度的损失函数LC 为

LC＝－lnC(Ri)－lnC(X), (３)
式中:C(X)是一个置信度函数,映射了输入图像与

真实类别之间的关联性.首先,需要筛选出具有判

别性的小区域,此时(３)式中的第一项是每个小目标

区域的交叉熵损失函数,第二项是原始图像的交叉

熵的值.将不同区域得到的结果由小到大进行排

序,选取前三个更易于判别出真实类别的小目标区

域,之后,将这三个区域的交叉熵函数总和代入(３)
式中的第一项与原始图像的交叉熵相减,得到最后

的LC 取值.
最后用于分类判断的总的损失函数是由这三部

分相加而成:

L＝LG＋LS＋LC. (４)

　　总的损失函数度量的是预测值与真实值之间的

差异.上述三个损失函数使用不同输入值分别计算

模型预测属于每个品种的概率损失,通过三项结果

共同衡量不同预测类别与真实类别之间的损失大

小,选取损失最小值所对应的图像类别作为最后的

预测结果.
由于每种子类训练数量较少,选择能在相关方

向上加速或减速的带动量的SGD优化器,以有效抑

制振荡、加快收敛.训练过程中,梯度下降时,每个

批次包含１６个样本,迭代轮数设为５００轮.

３．２　多尺度小目标检测

在尺度空间中,不同尺度的图像模糊程度与物

体由近到远的成像过程类似.在不确定待检测目标

尺寸的前提下,考虑利用图片的不同特征尺度检测

相同的感兴趣区域以进行匹配.总的来说,多尺度

检测在提取全局整体信息的同时又可提取到局部详

细信息,这样可以得到更全面的信息.
实验所用的多尺度小目标检测方法如图３所

示.参考特征金字塔的设计,本文使用了由卷积网

络前向传播构成的一条自底向上的通道与采用上采

样构成的一条自顶向下的通道,通过横向连接将相

同尺寸的特征图进行融合,使得高分辨率的底层特

征与低分辨率的顶层特征能够同时被使用.对融合

结果使用３×３的卷积核进行卷积,消除上采样的混

叠效应.由于不同尺度的特征图所包含的信息重点

是不同的,低层特征包含更多的细节信息,可以关注

到更多关键性目标,顶层特征具有更强的语义信息,
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图２ 网络架构设计

Fig敭２ Designofnetworkarchitecture

图３ 多尺度小目标检测过程

Fig敭３ ProcessofmultiＧscalesmallobjectdetection

对整体的目标区域更为关注.因此设计在不同尺度

的层中定义不同大小的边界框,且边界框大小由底

向上不断递增.对于一张大小为４４８×４４８的输入

图像,设置划定区域的大小分别为４８×４８,９６×９６,

１２８×１２８,另外每个区域大小都有三个长宽对比度

(１∶１,１∶２,２∶１),这样整个特征金字塔会产生多个不

同尺度的矩形框.对每个框定区域进行负打分,若
其得分大于设定的阈值θ＝０．９９,说明这部分信息可

能不具备判别性,是无效的背景信息,则将其剔除,
对剩余区域的位置进行微调整,过滤和位置精修的

操作使得小目标区域的定位更加精确.考虑到定位

的区域经常有重叠产生,使用非极大抑制(NMS)算
法迭代建议列表,消除部分重复定位的边界框.最

后,分别计算剩余区域的约束力损失函数,以找到与

真实类别最为相关的前三个目标子区域.将这三个

判别性区域截取出来,调整到统一大小,送入预训练

网络中提取特征,其与整体图像特征的共同作用有

利于精细检测子类类别.

４　实验验证与分析

４．１　数据集

本文所使用的细粒度数据集包括斯坦福大学搜

集的１２０种犬类数据StanfordDogs以及加利福尼

亚理工学院的２００类鸟类数据集 CUBＧ２００Ｇ２０１１.
在实验中没有使用任何边界框或部件标注,仅依靠

图像类别的标签实现弱监督分类.

CUBＧ２００Ｇ２０１１是一个鸟类数据集,包含２００种

不同鸟类,共计１１７８８张图片.由于该数据集每个

子类只有３０张左右的图片用于训练,通常被认为是

最具竞争力的数据集之一.在实验中,划分的训练

集有５９９４张图片,测试集有５７９４张图片.

StanfordDogs是一个犬类数据集,包含１２０种

不同犬种,共计２０５８０张图片,实验中自行划分的训

练集与测试集分别包含１１６３２和８９４８张图片.图

像中的犬类取自许多角度和场景,同类之间的背景

与毛色差异具有一定迷惑性.

４．２　实验环境及参数设置

本实验采用的 GPU 显卡为 GTX１０８０Ti,

CPU处理器型号为intelCoreI７Ｇ７８００X,内存为

６４GB.在Linux系统下,采用Pytorch实现算法设

计.在所有实验过程中,输入的预处理图片大小为

４４８×４４８,使用预先训练过的全卷积网络Resnet１０１
作为 特 征 提 取 器,通 过 批 量 标 准 化 (Batch
Normalization)处理调节梯度.初始学习率为０．００１,
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每迭代１００次学习率调整为之前的１０％.权重衰减

量为０．０００１,NMS阈值设定为０．３.该实验可以完全

进行端到端的训练,不需要预先训练好的检测模型,
进行细粒度图像分类的平均计算时间为１２０．３ms.

４．３　实验结果可视化

图像处理的可视化过程如图４所示.其中,第一

列为从两个数据集中随机选取的４幅原始图像;第二

列为原始图像经过预处理后被送入特征提取器所得

到的最后一层卷积的特征图映射,即图像的全局特

征;第三列显示了将上述特征信息用于构造特征金字

塔并利用矩形框表示的具有多尺度的小目标区域;对
这些区域进行筛选和微调,选择其中最接近真实类别

的三个判别区域,提取其中相应的特征信息,如最后

三列所示,即图像关键部位的局部特征.将得到的这

些特征进行融合,增大了特征维度的同时丰富了特征

信息,使得网络学习到的分类信息更加详细.

图４ 图像处理可视化

Fig敭４ Visualizationofimageprocessing

４．４　实验验证与分析

１)网络模型对比

为了分析模型中不同组件的影响,设计在两个

数 据 集 中 不 同 模 块 组 件 的 运 行,分 别 使 用

Resnet１０１基础网络、Resnet１０１的特征金字塔网

络、加入边界框过滤微调的Resnet１０１特征金字塔

网 络 进 行 对 比 实 验,实 验 结 果 如 表 １ 所 示.

Resnet１０１的基础网络使用了传统图像分类的方

法,通过最后得到的全局特征进行分类.这种方法

中输入图片的大小是固定的,得到的特征图尺寸也

是单一不变的,并且分类精度与数据集的数量、网络

的复杂度有着密切的关系.由表１中结果可知,只
使用基础网络对于细粒度图像的分类效果提升并不

明显,需要进一步探索具有判别性特征的小目标区

域;Resnet１０１＋特征金字塔的网络直接将得到的多

个建议区域进行排序选择,其分类精度与加入边界

框过滤微调的Resnet１０１特征金字塔网络相比在鸟

类和犬类数据集中得到的最佳结果分别减少了２．３
和２．２个百分点.推测得到这样的结果是由于没有

对多个建议区域进行后续的筛选和调整,许多随机

区域干扰了分类.
表１　不同组件的分类精度

Table１　Classificationaccuracyofdifferent

components ％

Dataset Resnet１０１

Resnet１０１＋
FPN(feature

pyramid
networks)

Resnet１０１＋
FPN＋object
filter

CUBＧ２００Ｇ２０１１ ８１．４ ８３．４ ８５．７
StanfordDogs ７７．５ ８１．３ ８３．５

　　进一步分析判别性较小区域的个数对细粒度图

像分类结果的影响,实验分别使用２,３,４个判断区

域进行网络训练,分类结果如表２所示.由表中结

果可看到,仅选择２个小目标区域对于细粒度的图

像分类精度影响较大,在鸟类和犬类数据集上的分

类结果与选择３个区域相比分别减少了２．１和２．６
个百分点.选择４个显著小区域得到的分类精度略

高于使用３个显著小区域时的结果,但是从计算效

率上来看,使用４个显著小区域进行品种分类的平

均计算时间为１６０．７ms,远大于使用３个显著小区

域时的计算时间(１２０．３ms).因此,从分类精度与
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表２　不同小目标区域数目下的分类精度

Table２　Classificationaccuracyfordifferentnumbers

ofsmalltargetareas ％

Dataset Twoareas Threeareas Fourareas
CUBＧ２００Ｇ２０１１ ８３．６ ８５．７ ８６．０
StanfordDogs ８０．９ ８３．５ ８４．０

计算时间综合考虑,使用３个显著小区域进行分类

更为合理.

２)各类算法结果对比

进一步在两个数据集上对多尺度特征融合算法

和其他文献算法的分类精度进行对比,对比结果如

表３和表４所示.从表３可以看出,在Stanford
Dogs数 据 集 上,本 文 算 法 的 分 类 精 度 均 高 于

DVAN(diversifiedvisualattentionnetworks)与多

尺度 金 字 塔 匹 配 算 法,但 与 RACNN(recurrent
attentionconvolutionalneuralnetwork)算法相比

还有一定的差距.但是 RACNN的结构包含三个

尺度的子网络,每个子网络又包含了分类与 APN
(attentionproposalsubＧnetwork)两种类型的网络,
使得相应区域的特征提取需要经过多步实现,计算

量较大,并且 RACNN 一次只能定位一个关键区

域,但在真实场景中人类视觉分辨时往往是多个关

键点共同作用;分析表４结果可知,文献[１１]使用了

目标边界框、关键点标注等人工注释,其检测精度明

显低于其他方法,这是由于人工标注的关键特征点

是固定的,而不同网络在学习过程中对判别区域的

关注位置可能会发生变化.文献[１４]同时使用了两

个卷积神经网络提取特征,其输出经过外积相乘,池
化后获得结合特征,本文方法对于局部模型不需要

使用额外神经网络且定位更加精确,其分类精度比

BＧCNN算法提高１．６％.文献[９]的训练需要经过

多次迭代,本文方法的训练只需一个阶段,且分类精

度比文献[９]略高０．４％.
总的来说,本文提出的方法在不借助任何边界

框和部件注释的前提下,得到的分类结果仍优于大

多数现有的方案,实现了单阶段的端到端的简易训

练.本 文 所 提 模 型 的 分 类 过 程 的 计 算 时 间 为

１２０．３ms,是一个性能优良、实用性强的基于弱监督

细粒度图像分类的网络模型.

５　结　　论

提出了一种基于多尺度特征融合的细粒度图像

分类的通用方法.通过自底向上的卷积和自顶向下

的上采样构成图像的特征金字塔,通过相同尺寸特

表３　StanfordDogs数据集下不同算法分类精度对比

Table３　Comparisonofclassificationaccuracyofdifferent
algorithmsforStanfordDogsdataset

Reference Method Accuracy/％
Ref．[１０] Pyramidmatching ８０．４
Ref．[８] DVAN ８１．５
Ref．[９] RACNN ８７．３
Thispapar MultiＧscalefeaturefusion ８３．５

表４　CUBＧ２００Ｇ２０１１数据集下不同算法分类精度对比

Table４　Comparisonofclassificationaccuracyofdifferent
algorithmsforCUBＧ２００Ｇ２０１１dataset

Reference Method Accuracy/％
Ref．[１１] PartＧRCNN ８１．６
Ref．[１４] BＧCNN ８４．１

Ref．[７]
PDFR(pickingdeep
filterresponses)

８４．５

Ref．[９] RACNN ８５．３
Thispapar MultiＧscalefeaturefusion ８５．７

征的横向连接生成多个带有强语义信息的多尺度关

键区域;计算每个区域的负置信度,设定相应阈值滤

除部分具有干扰性的无用区域并且再次微调目标的

位置回归;接着,通过约束损失函数排序选取三个最

接近图片真实类别的关注区域,提取相应的特征信

息,将其与全局特征共同送入网络学习,以预测细粒

度图像类别.在 CUBＧ２００Ｇ２０１１和StanfordDogs
数据集上进行了实验,得到的分类精度分别达到了

８５．７％与８３．５％,本文方法优于大多数现有的方案,
且不需要使用任何人工标记的边界框或关键点标

注,实现了端到端的单阶段训练,具有较强的鲁棒性

和较好的实用性.下一步将深入研究网络架构的细

节设计,进一步提高分类精度,以便更好地将细粒度

图像分类应用于各个领域.
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