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一种基于区分区域定位的细粒度图像识别方法
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摘摇 要:细粒度图像识别的目标为区分大类对象中的子类对象,由于子类对象间差别细微,使得细粒度图像识别较为困

难。 为此,提出一种基于区分区域定位的细粒度图像识别方法。 首先由贝叶斯个性化排序损失(Bayesian Personalized
Ranking Loss,BPRLoss)监督区域提议网络提议一些重要的局部区域,随后采用引入高效通道注意力模块的特征提取器提

取局部区域的细粒度特征进行识别。 同时采用标签平滑策略使同类靠近,不同类远离以监督网络学习对象有区别的特

征,进一步促进网络定位区分区域。 实验结果表明,所提方法在三种通用的细粒度图像识别数据集 CUB-200 -2011、
FGVC Aircraft、Stanford Cars 上取得了较高的识别准确率,分别为 89. 0% 、93. 9% 、94. 3% ,相比导航网络(NTS-Net)有显

著提升,分别提升 1. 5 百分点、2. 5 百分点和 0. 4 百分点。 同时,所提方法较 NTS-Net 能够更为有效地定位区分区域和提

取图像的细粒度特征。
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A Fine Grain Image Recognition Method Based on Distinguishable
Region Location

YANG Hong,FAN Yong
(School of Computer Science and Technology,Southwest University of Science and Technology,

Mianyang 621010,China)

Abstract:The goal of fine-grained image recognition is to distinguish sub-class objects in large class objects. Because of the subtle
differences between sub-class objects,fine-grained image recognition is more difficult. For this reason,a fine-grained image recognition
method based on differentiated region location is proposed. Firstly, the Bayesian Personalized Ranking Loss (BPRLoss) supervised
region proposes that the network proposes some important local regions, and then uses the feature extractor introducing the efficient
channel attention module to extract the fine-grained features of the local regions for recognition. At the same time,the tag smoothing
strategy is used to make the same class close and different classes far away to monitor the different characteristics of the network learning
objects,and further promote the network location to distinguish regions. The experimental results show that the proposed method has
achieved high recognition accuracy on three common fine-grained image recognition data sets CUB-200 -2011,FGVC Aircraft and
Stanford Cars,which are 89. 0% ,93. 9% and 94. 3% , respectively. Compared with the navigation network (NTS - Net), it has
significantly improved by 1. 5 percentage points,2. 5 percentage points and 0. 4 percentage points respectively. At the same time, the
proposed method is more effective than NTS-Net in locating and distinguishing regions and extracting fine-grained features of images.
Key words:fine-grained image recognition;channel attention;label smoothing;region location;feature extraction

0摇 引摇 言
近年来,细粒度图像识别因其广泛的现实应用得

到了较高的关注,成为计算机视觉领域的热门话题。
细粒度图像识别的目标是区分一个大类中不同子类对

象间的细微差异。 如不同种类的鸟,不同型号的汽车

等。 因不同子类对象间细微的类间差异和较大的类内

差异[1]导致细粒度图像识别任务较一般的图像识别

任务更具挑战。 因此,如何定位图像的区分区域和高

效提取区分区域的细粒度特征是细粒度图像识别任务

的主要难点。 一些研究[2-4] 通过使用人工标注的图像
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部位边界框监督网络检测关键部位区域并进行识别,
取得了一定的效果。 然而,密集的人工标注耗费大量

的人力和物力,使得基于人工标注的识别方法难以应

用和扩展。 为此,一些研究[5-8] 开始尝试在仅使用图

像类别标签的情况下直接对图像区分区域进行弱监督

定位和识别。 其中,Yang 等[8] 提出 NTS-Net,采用合

页损失(Hinge Loss)作为排序损失监督区域提议网络

(RPN) [9] 提议出图像的重要区域进行识别。 NTS -
Net[8]在一定程度上解决了以往定位识别需要部位标

签的问题。
但是, NTS - Net[8] 采 用 的 Hinge Loss 难 以 使

RPN[9]分值列表与对应的置信度列表尽可能保持同

序,从而减弱了网络挖掘重要区域的能力。 其次,NTS
-Net[8]没有对网络的不同特征通道进行关联学习,难
以挖掘对象的细粒度特征。 并且,NTS-Net[8] 仅采用

排序函数监督往往会定位信息量大而非区分区域,从
而提议出较大的框[10]。 为此,该文提出一种基于区分

区域定位的细粒度图像识别方法。 首先,使用贝叶斯

个性化排序损失(BPRLoss) [11] 监督网络以更有效地

挖掘重要区域。 随后,为加强细粒度特征的提取,采用

引入高效通道注意力(ECA) [12] 模块的特征提取器提

取区域特征。 同时采用标签平滑[13] 策略使相同类靠

近,不同类远离以监督网络学习有区别的特征,进一步

定位区分区域。

1摇 相关工作
本节将介绍与所提方法相关的工作,包括区分区

域定位、通道注意力机制和标签平滑方法。
1. 1摇 区分区域定位

细粒度图像识别中待识别对象之间往往仅存在一

些局部,细微的差别。 因此,如何有效学习定位出对象

具有区分性的局部区域对细粒度图像识别起着重要作

用。 深度卷积网络滤波器(CNN filter)的响应往往对

应于图像的局部区域。 因此,一些研究[14-16] 通过使用

深度卷积网络滤波器(CNN filter)作为对象部位检测

器,从而定位出一些具有区分性的区域。 其中,Wang
等[14]使用了额外的可学习 1伊1 卷积滤波器作为对象

部位检测器。 随后通过全局最大池化层得到滤波器的

最高响应用于对象识别,取得了较好的识别效果。 注

意力机制可以帮助人聚焦于对象的突出部分。 受此启

发,一些研究[5-7] 使用注意力机制来学习定位对象可

区分区域。 Fu 等[5] 使用循环注意力模型来定位对象

的区分区域。 Zheng 等[6]通过聚合响应同一区域的特

征通道来定位关键区域。 Zheng 等[7] 设计了一个三线

性注意力采样网络,从数百个部位区域提议中学习细

粒度细节,并将学习到的特征有效地提取到单个深度

卷积网络中。 但是,上述方法都难以对所提议区域的

重要性程度进行量化。 为此,一些研究[8,10,17-18]通过借

鉴目标检测的方法,使用合页损失(Hinge Loss)作为

排序损失监督区域提议网络(RPN) [9] 提议图像的重

要区域。 然而,如式(1)所示,当正负样本距离大于阈

值 1 时,Hinge Loss 值为 0,难以监督目标尽可能地保

持同序,从而减弱了网络挖掘图像重要区域的能力。
为此,在 Yang 等[8]方法的基础上,该文提出使用贝叶

斯个性化排序损失(BPRLoss) [11] 监督 RPN 网络以更

有效定位图像的重要区域。
max(0,1 - ( s + - s -)) 摇 (1)

1. 2摇 通道注意力机制

注意力机制在人类感知中起着重要的作用。 人们

可以通过注意力机制的帮助来筛选出对象的一些重点

信息。 受此启发,许多研究尝试在深度神经网络中引

入不同的注意力机制以促使网络能够有效关注对象的

重要特征。 通道注意力机制往往被用于挖掘网络不同

特征通道之间的关联性。 其主要作用是分配每个通道

不同的权重,促使网络关注重要的特征,同时抑制不重

要的特征。 挤压和激励(SE)模块[19] 首次提出一种有

效的机制来学习通道注意,并取得了优异的性能。 通

过对 SE 模块[19] 的深入研究,Wang 等[12] 认为 SE 模

块[19]采用降维的方式降低模块复杂度会给通道的注

意学习带来副作用,因此提出高效通道注意力(ECA)
模块,采用无降维的通道交互策略,通过一维卷积来使

每个通道与相邻的 K 个通道进行交互学习,进一步提

高了网络性能。 为加强网络对细粒度特征的提取,文
中方法使用引入 ECA 模块[12] 的特征提取器提取区域

的细粒度特征。 通过关联不同的特征通道,促使网络

关注对象更具辨别性的细粒度特征。
1. 3摇 标签平滑

Szegedy 等[13]首次提出一种标签平滑方法,通过

利用 one-hot 标签和标签上均匀分布之间的平均值来

生成软标签,从而对网络正则化。 通过深入研究标签

平滑,Zhang 等[20] 认为非目标类不能简单的同等对

待,与目标类别相似的类别应当被分配更高的标签值,
因此提出一种在线标签平滑方法。 通过利用网络中的

统计信息指导生成软标签,更合理地对待非目标类别。
为探索标签平滑[13]的作用原理,M俟ller 等[21]通过可视

化方法观察使用标签平滑后分类器的倒数第二层,发
现标签平滑可以使同类靠近,不同类远离。 针对仅使

用排序函数监督网络难以定位可区分区域的问题,该
文使用 Szegedy 等[13]提出的标签平滑方法生成软标签

监督网络,通过使同类靠近,不同类远离使网络学习有

区别的特征,从而促进网络进一步定位区分区域。
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2摇 文中方法
本节先介绍了文中方法的网络结构与整体流程,

随后分别介绍了区域定位方法 bprRPN,引入高效通道

注意力机制的特征提取器网络和标签平滑方法。
2. 1摇 网络结构与整体流程

网络结构如图 1 所示。 图片首先由引入高效通道

注意力(ECA)模块[12]的特征提取器提取特征,随后分

别经过线性层和区域提议网络(RPN) [9]。 由线性层

得到对象特征分类向量,并与标签平滑后的图像标签

使用交叉熵损失函数计算得到对象特征损失( object
loss);由 RPN 提议 M 个局部区域及对应分值,并在原

图裁剪这 M 个局部区域并上采样至 224 伊224 大小。
再由引入 ECA 模块[12]的特征提取器得到 M 个局部区

域特征,经线性层和交叉熵损失函数计算得到局部区

域置信度的列表。 随后通过 BPRLoss 损失函数[11] 监

督 M 个局部区域分值的列表和置信度的列表同序,使
RPN[9]总能够提议重要的区域。 再在这 M 个局部区

域特征中选择前 N 个区域特征作为部位特征。 将部

位特征与对象特征拼接(concat)后得到拼接特征。 部

位特征与拼接特征由线性层得到相应的分类向量,随
后分别与标签平滑[13] 后的图像标签使用交叉熵损失

函数计算得到部位损失(part loss)和拼接损失(concat
loss)。 最后,由拼接特征分类向量得出分类结果。

ResNet50
( ECA)

ResNet50
( ECA)

ResNet50
( ECA)

ResNet50
( ECA)

CrossEntropy
Loss

Object loss

Concat loss

Concat

BPRLoss

Rank loss

Part loss

图 1摇 网络结构

2. 2摇 区域定位方法 bprRPN
为有效定位图像的重要区域,该文提出一种

BPRLoss[11]监督区域提议网络(RPN) [9] 挖掘图像重

要区域的方法。 首先将原图调整为 448 大小并为其预

设一系列不同大小(实验设置为 48、96、192)和不同比

例(实验设置为 1 颐 1、2 颐 3、3 颐 2)的锚框。 通过特征

提取器得到特征图,再经 RPN[9] 得到预设锚框区域的

分值。 因此可以得到一个初始的区域分值的列表

{S(R1),S(R2),…,S(RA)} 。 将列表按分值从高到

低排序并通过非极大值抑制(NMS)去除重合大且分

值小的框。 再在剩下的框中选取分值最高的前 M 个

区域,得到 M 个区域分值的列表 {S(R1),S(R2),…,
S(RM)} 。 随后, M 个区域由特征提取器提取特征,经
线性层和交叉熵损失函数后得到 M 个区域置信度的

列表 {C(R1),C(R2),…,C(RA)} 。 Yang 等[8]认为一

个区域的置信度越高,则它对这个图像的识别越重要。
基于这一思想,文中方法使用 BPRLoss 损失函数[11]监

督分值列表与置信度列表同序以使网络总能够定位重

要的区域。 具体来说,文中方法通过 BPRLoss[11] 鼓励

置信度越高的区域其在分值列表中有更高的排名,即
期望当区域置信度 C(R j) > C(R i) 时,总有区域分值

S(R j) > S(R i) ,即有:

Lrank = - 移
C(R i) < C(R j)

log(sigmoid(S(R j) - S(R i)))

(2)
2. 3摇 引入高效通道注意力的特征提取器

如何有效提取细粒度特征是细粒度图像识别的一

个关键问题。 NTS-Net[8] 没有关联不同的特征通道,
不能有效提取图像的细粒度特征。 为此,该文通过在

特征提取器中引入高效通道注意力(ECA)模块[12] 以

加强对图像细粒度特征的提取。
以 ResNet50 为例,在网络的每一个残差块中添加

ECA 模块[12],从而构成 ECA-Res-block,如图 2 所示,
其中 BN 为批归一化,Conv2d 为二维卷积,Conv1d 为

一维卷积,GAP 为全局平均池化。 ECA 主要通过建模

相邻 K 个通道之间的关系来生成通道注意力权重。

3x3 Conv2d BN

3x3 Conv2d BN

3x3 Conv2d BN

GAP

K cov1d

Sigmoid

×

ReLU

ReLU

ECA

图 2摇 ECA-Res block 结构

首先,特征图 x 沂 RW伊H伊C 作为 ECA 模块的输入,
经过一个全局平均池化层得到特征向量 y 沂 RC ,再通

过一个卷积核大小为 k 的一维卷积来计算特征图相邻

k 个通道的跨通道交互。 其中 k 可以根据通道数自适
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应计算得到。 然后,再由 sigmoid 函数计算得到注意

权重 棕 。 最后,将特征图与注意权重逐点相乘得到注

意后的特征图。 注意权重 棕 的计算过程如式 (3)
所示。

棕 = 滓(C1Dk(GAP(x))) 摇 (3)
其中, 滓 表示 sigmoid 激活函数, C1Dk 表示一维卷积

操作,GAP 表示全局平均池化操作。
2. 4摇 标签平滑方法

Yang 等[10]认为,NTS-Net[8]仅使用排序函数监督

网络往往会定位信息量大而非可区分的区域,从而提

议出较大的框。 Schroff[22]、Yang 等[10] 认为通过最小

化同类距离和最大化不同类距离有利于网络学习具有

区别的特征。 标签平滑[13]被证实能够使相同类靠近,
不同类远离[21]。 针对使用排序函数监督网络会引入

大量背景信息,难以定位图像的区分区域的问题,该文

使用标签平滑[13] 生成软标签以促使网络学习有区别

的特征,进一步定位区分区域,从而提议更小且更准确

的区域框。 具体来说,设原始标签为 p i ,即:

p i =
1,摇 if( i = y)
0,摇 if( i 屹 y{ )

(4)

标签平滑后有:

p i =
1 - 着,摇 if( i = y)
着

k - 1,摇 if( i 屹 y{ )
(5)

其中, k 为类别数, 着 为超参数。 通过平滑标签操作,
网络能够更有效地定位区分区域,进一步提高识别准

确率。
2. 5摇 文中方法损失函数

文中方法的损失函数包括 4 个部分,即:
L = 琢Lrank + 茁Lobj + 姿Lpart + 酌Lconcat (6)

其中, Lrank 为排序损失, Lobj 为对象损失, Lpart 为部位损

失, Lconcat 为拼接损失。 琢 、 茁 、 姿 、 酌 为损失权重。

3摇 实摇 验
3. 1摇 数据集

为验证文中方法的有效性,将文中方法在三种数

据集 CUB - 200 - 2011 (CUB)、FGVC Aircraft (Air)、
Stanford Cars(Car)上分别进行实验。 三种数据集的

划分如表 1 所示。
表 1摇 数据集划分

数据集 类别数 训练集 测试集

CUB-200-2011 200 5 994 5 794

FGVC Aircraft 100 6 667 3 333

Stanford Cars 196 8 814 8 041

3. 2摇 实验细节

实验使用在 ImageNet 上预训练好的 ResNet-50

作为网络的 BackBone。 对训练图片上采样至 600伊600
大小后经中心裁剪为 448伊448 大小,随后对其进行随

机水平翻转。 对测试图片不采用随机水平翻转。 网络

定位的重要区域数 N 通过定位区域数实验得出。 区

域定位方法 bprRPN 监督的区域数 M 设置为 6。 NMS
threshold 设置为 0. 25。 对于标签平滑操作,超参数 着
设置为 0. 1。 网络使用 Momentum SGD 作为优化器,
初始学习率设置为 0. 001,权重衰减设置为 0. 000 1。
学习率每 60 epoch 乘以 0. 1。 batchsize 大小设置为

12。 损失函数权重设置为 琢 = 茁 = 姿 = 酌 = 1。 实验中

评价指标采用 Top-1 准确率。
3. 3摇 实验结果分析

表 2 展示了文中方法与一些主流方法在 CUB-
200-2011、FGVC Aircraft、Stanford Cars 三种数据集上

的识别准确率的对比。 可以看出,文中方法在三种数

据集上都取得了最好结果,分别为 89. 0% 、93. 9% 和

94. 3% 。 同时,文中方法相比 NTS-Net 在三种数据集

上的识别准确率分别提升了 1. 5 百分点、2. 5 百分点

和 0. 4 百分点,表明了文中方法的有效性。 此外,文中

方法相比 CIN 在三种数据集上的识别准确率分别提

升了 1. 5 百分点、1. 3 百分点和 0. 2 百分点,相比 FDL
在三种数据集上的识别准确率分别提升了 0. 5 百分

点、0. 4 百分点和 0. 1 百分点,相比 PCA -Net 则在

CUB、Air 二种数据集上有显著提升,分别提升 0. 6 百

分点和 1. 5 百分点。
表 2摇 不同方法实验结果

Methods Backbone
Top-1 Accuracy / %

CUB Air Car

B-CNN[23] VGG 85. 1 84. 1 91. 3

RA-CNN[5] VGG 85. 3 88. 5 92. 5

MA-CNN[6] VGG 86. 5 89. 9 92. 8

DFB[14] VGG 87. 4 91. 7 93. 1

NTS-Net[8] ResNet-50 87. 5 91. 4 93. 9

TASN[7] ResNet-50 87. 9 - 93. 8

CIN[24] ResNet-50 87. 5 92. 6 94. 1

FDL[17] ResNet-50 88. 5 93. 3 94. 2

PCA-Net[25] ResNet-50 88. 3 92. 4 94. 3

Ours ResNet-50 89. 0 93. 9 94. 3

3. 4摇 定位区域数量实验

为探索定位区分区域数量 N 的取值对文中方法

识别准确率的影响,记录定位区域数 N 为 3 ~ 5 时,文
中方法在三种数据集上识别准确率的变化。

实验结果如表 3 所示,在 CUB-200-2011、FGVC
Aircraft、Stanford Cars 三种数据集上,定位区域数 N 取

值为 4 时,算法有最高的识别准确率,分别为 89. 0%
和 93. 9%以及 94. 3% 。

·271·摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 计算机技术与发展摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 第 33 卷



表 3摇 定位区域数量实验

N
Top-1 Accuracy / %

CUB Air Car

3 88. 1 92. 3 93. 9

4 89. 0 93. 9 94. 3

5 88. 7 92. 0 94. 1

3. 5摇 消融实验

为验证文中方法各模块的有效性,将文中方法在

CUB-200 -2011、FGVC Aircraft、Stanford Cars 三种数

据集上进行了消融实验。 如表 4 所示,通过在 ResNet-
50 网络中引入提出的区域定位方法 bprRPN 后,网络

在三种数据集上的识别准确率分别提升 2. 3 百分点、
2. 3 百分点和 4. 0 百分点,表明区域定位方法 bprRPN
能够提议图像的重要区域以促进图像的识别。 继续引

入 ECA 模块[12]后,网络在三种数据集上的识别准确

率分别能够继续提升 0. 3 百分点、0. 6 百分点和 0. 2 百

分点,表明通过引入 ECA 模块[12] 能使网络提取区分

性更强的细粒度特征。 进一步,采用标签平滑策略[13]

监督网络,网络在三种数据集上的识别准确率分别能

够继续提升 0. 9 百分点、0. 7 百分点和 0. 3 百分点,表
明通过采用标签平滑策略[13] 能使网络进一步定位区

分区域从而有效提高识别效果。 此外,如表 5 所示,区
域定位方法 bprRPN 相较 NTS -Net[8] 在 CUB-200 -
2011 和 FGVC Aircraft 数据集上有显著提升,分别提

升 0. 3 百分点和 1. 2 百分点,仅在 Stanford Cars 数据

集上有 0. 1 百分点的下降。
表 4摇 消融实验

Methods
Top-1 Accuracy / %

CUB Air Car

ResNet50 85. 5 90. 3 89. 8

ResNet50+bprRPN 87. 8 92. 6 93. 8

ResNet+bprRPN+ECA 88. 1 93. 2 94. 0

Ours 89. 0 93. 9 94. 3

表 5摇 区域定位方法比较

Methods Backbone
Top-1 Accuracy / %

CUB Air Car

NTS-Net ResNet50 87. 5 91. 4 93. 9

bprRPN ResNet50 87. 8 92. 6 93. 8

3. 6摇 可视化实验

图 3 为网络注意图的可视化实验结果。 如图 3
(b)(c)所示,区域定位方法 bprRPN 提取对象细粒度

特征的能力较 NTS-Net[8] 有一定的提升,但仍不能很

好地提取到对象更具区分性的细粒度特征。 如图 3
(d)所示,引入高效通道注意力(ECA) [12] 模块后,通
过关联不同的特征通道,文中方法能够更有效地提取

对象区分性的细粒度特征。
图 4 为网络定位区域的可视化结果。 如图 4( a)

(b)所示,仅通过排序损失监督网络往往会提议较大

的框,引入了大量的背景信息。 该文通过使用标签平

滑[13] 进一步监督网络,促使网络学习有区别的特征,
从而定位对象的区分区域。 如图 4(c)所示,网络定位

的局部区域更聚焦于对象的关键部位,且不会引入大

量的背景信息。 同时,如图 4(a)(c)所示,相比 NTS-
Net[8],文中方法更能有效定位区分区域。

图 3摇 注意图可视化

(a)原图 (b)NTS-Net (c)bprRPN (d)bprRPN+ECA

图 4摇 定位区域可视化

(a)NTS-Net (b)Ours(w / o LS)(c)Ours

4摇 结束语
针对细粒度图像识别对象往往仅存一些局部、细

微的区别,该文提出了一种基于区分区域定位的细粒

度图像识别方法。 首先,使用提出的区域定位方法

bprRPN 定位一些重要区域。 随后,通过引入高效通道

注意力(ECA) [12] 模块的特征提取器提取特征进行识

别。 同时使用标签平滑策略监督网络,促进网络定位

区分区域。 最终,文中方法在三种数据集上取得了较
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高的识别准确率。 同时相比 NTS-Net[8] 能够更为准

确地定位区分区域。 尽管文中方法能够有效地定位区

分区域,但并未考虑到不同区域之间的关联性。 因此,
后续工作将探索如何关联不同的局部区域以提升网络

的识别性能。
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