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结合双语义数据增强与目标定位的细粒度图像分类
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摘 要：细粒度图像分类旨在对属于同一基础类别的图像进行更细致的子类划分，其较大的类内差异和较小的类间差

异使得提取局部关键特征成为关键所在。提出一种结合双语义数据增强与目标定位的细粒度图像分类算法。为充分提

取具有区分度的局部关键特征，在训练阶段基于双线性注意力池化和卷积块注意模块构建注意力学习模块和信息增益

模块，分别获取目标局部细节信息和目标重要轮廓这 2类不同语义层次的数据，以双语义数据增强的方式提高模型准确

率。同时，在测试阶段构建目标定位模块，使模型聚焦于分类目标整体，从而进一步提高分类准确率。实验结果表明，该

算法在 CUB-200-2011、FGVC Aircraft和 Stanford Cars数据集中分别达到 89.5%、93.6%和 94.7%的分类准确率，较基准网

络 Inception-V3、双线性注意力池化特征聚合方式以及 B-CNN、RA-CNN、MA-CNN等算法具有更好的分类性能。
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【Abstract】 Fine-grained image classification aims to classify images of the same basic category into more specific

subcategories. These images are characterized by large intra-class differences and minor inter-class differences，so the

extraction of local key features is crucial to fine-grained image classification. A fine-grained image classification

algorithm combining dual semantic data augmentation and target location is proposed.To extract discriminative local key

features，two modules are constructed in the training phase to obtain two types of data at different semantic levels.The

attention learning module is constructed based on Bilinear Attention Pooling（BAP）to obtain local detail information of

the target，and the information gain module is constructed based on Convolutional Block Attention Module（CBAM）to

obtain the important contour of the target.Then the accuracy of the model can be improved in the way of dual semantic

data augmentation.At the same time，a target location module is built in the testing phase to make the model focus on the

overall classification target and further improve the classification accuracy. The experimental results show that the

proposed model displays a classification accuracy of 89.5% on CUB-200-2011 dataset，93.6% on FGVC Aircraft dataset

and 94.7% on Stanford Cars dataset，delivering higher performance than benchmark network Inception-V3，Bilinear

Attention Pooling（BAP）feature aggregation method，B-CNN，RA-CNN，MA-CNN and other algorithms.
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0 概述

细粒度图像分类是计算机视觉领域一项极具挑

战和应用价值的研究课题，其在传统图像分类基础

上进行更精细的图像类别子类划分，如区分鸟的种

类等。区别于传统图像，细粒度图像均来自同一基

本类别，不同子类图像间的差异较小，只通过目标整

体轮廓往往无法取得良好的分类效果；而同一子类

不同图像中又存在姿态、光照、背景遮挡等诸多影响

因素，类内差异较大，因此，细粒度图像分类往往只
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能借助于极其细微的局部差异才能较好地完成分

类。同时，细粒度图像数据库的获取和标注依赖于

专家级别的知识，制作成本和时间成本昂贵。上述

这些问题都给细粒度图像分类造成了极大的困难，

使现有算法难以很好地完成分类任务。

细粒度图像分类的研究工作主要分为基于强

监督信息和基于弱监督信息 2个方向［1-2］。两者区

别在于，基于强监督信息的算法需要引入额外的人

工标注信息，如局部区域位置、标注框等，用于定位

图像局部关键区域，而基于弱监督信息的算法仅依

靠图像标签完成图像局部关键部位的定位和特征

提取。目前研究思路主要分为 2种：一是通过构建

更具判决力的特征表征，适配于复杂的细粒度图像

分类任务；二是在算法中引入注意力机制，通过注

意力机制弱监督式地聚焦于部分局部区域，进一步

提取特征，但仍存在定位不准确的问题。同时，细

粒度图像中存在较多的遮挡，只通过提取少部分的

局部关键特征，往往无法在所有同一类别图像上得

到对应，不能达到良好的分类效果。

本文提出一种基于双语义增强和目标定位的细

粒度图像分类算法。以双线性注意力池化（Bilinear

Attention Pooling，BAP）方式构建注意力学习模块和

信息增益模块提取双语义数据，并结合原图通过双

语义数据增强的方式提高模型分类准确率。该算法

一方面通过模块相互增益可控地学习图像中多个局

部关键特征，另一方面分别获取 2种语义层次数据，

用于丰富模型训练数据，以双语义数据增强的方式

辅助模型训练，同时在测试阶段构建目标定位模块，

实现目标整体定位。

1 相关工作

目前，单独使用传统的卷积神经网络（如 VGG［3］、

ResNet［4］和 Inception［5-6］）无法很好地完成细粒度图

像分类任务，因此，研究者通常在传统卷积神经网络

的基础上进行基于强监督信息或基于弱监督信息方

向的算法研究。

1.1 基于强监督信息的细粒度图像分类

基于强监督信息的细粒度图像分类算法需要利

用训练数据集中已有的人工标注信息定位局部关键

部位，再进一步提取特征。ZHANG等提出 Part R-CNN

算法［7］，利用选择性搜索形成关键部位的候选框，通

过目标检测 R-CNN［8］算法对候选区域进行检测，挑

选出评分值高的区域提取卷积特征用于训练 SVM

分类器。BRANSON 等从分类目标姿态入手，提出

姿态归一化 CNN［9］。LIN 等提出 Deep LAC［10］，在同

一个网络中进行部件定位、对齐及分类，设计 VLF 函

数用于 Deep LAC 中的反向传播。但基于强监督信

息的算法所依赖的人工标注信息获取耗时且代价昂

贵，导致该类算法实用性较差。

1.2 基于弱监督信息的细粒度图像分类

仅依靠图像标签信息完成细粒度图像分类任务

成为近年来主要的研究方向。JADERBERG 等提出

时空卷积神经网络（ST-CNN）［11］，在目标合适的区域

进行适当的几何变换校正图像姿态。FU 等提出循

环注意力神经网络（RA-CNN）［12］，在多尺度下递归

式地预测注意区域的位置并提取相应的特征，由粗

到细迭代地得到最终的预测结果。但该模型在同一

时间只能关注于一个注意力区域，存在时间效率

问 题 。 ZHENG 等 提 出 多 注 意 力 卷 积 神 经 网 络

（MA-CNN）［13］，通过构建一个部位分类子网络学习

多个特征部位。但该模型在同一时间只能定位

2~4个关键局部区域，这对于复杂的细粒度图像仍是

不够的。

1.3 双线性网络

双线性网络也是弱监督算法的一种，与同类算法

不同，其从高阶特征表达的角度出发，以外积汇合的

方式聚合 2个特征块。这种高阶特征间的交互作用适

配于细粒度图像分类任务，如 LIN 等提出双线性

CNN［14］和改进的双线性 CNN［15］用于细粒度图像分

类，LI 等利用矩阵平方进一步改进双线性 CNN［16］。

但该类算法往往受限于较高的计算复杂度。HU 等

在双线性 CNN 的基础上提出双线性注意力池化方

法［17］，同时对原图采取注意力式剪切、注意力式丢

弃，得到可以随着模型迭代更新变动的增强数据，这

些数据和原图一起以数据增强的方式提高模型分类

准确率。但该算法只利用了单一语义的数据增强方

式，对于更复杂的细粒度图像任务仍存在缺少有效

分类信息的问题。

为提取足够多的有区分度的局部关键特征，本

文在训练阶段以双线性注意力池化的方式在网络不

同深度构建注意力学习模块和信息增益模块，同时

为提高模型中期特征表达能力，并行地在注意力学

习模块和信息增益模块中分别引入卷积块注意模块

（Convolutional Block Attention Mmodule，CBAM）。

而在测试阶段，通过注意力学习模块和信息增益模

块分别得到特征图，并以此构建目标定位模块用于

聚焦图像中的目标整体，从而进一步提高分类准

确率。

2 本文分类算法

本文算法的训练流程及网络模型如图 1和图 2
所示，测试流程如图 3所示。训练流程模块分别提
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取两种语义层次的数据，以 2种语义数据增强的方

式辅助模型训练。

2.1 第 1类语义数据增强

图 1中的注意力学习模块和图片剪切模块 1用
于第 1类语义数据增强，其中注意力学习模块负责

分类特征的学习，图片剪切模块 1从分类特征中得

到第 1种语义类型的剪切图片辅助模型训练，该语

义类型图片更关注于分类目标的局部细节信息。

1）注意力学习模块

如图 1所示，模型首先从特征提取模块得到深

度特征 f1 Î RC ´ H ´ W。对于细粒度图像分类任务，为使

特征图有足够的特征表达能力同时增强特定区域的

表征，从特征图本身出发，模型加入卷积块注意力模

块（CBAM）［18］，从通道维度和空间维度引入关注权

重，提升特征图对关键局部区域的关注度。

（1）从通道维度引入关注权重。

对得到的初始深度特征 f1分别进行全局平均池

化和全局最大池化，得到 2个 C 维的池化特征，这

2个池化特征均经过一个共享参数的多层感知器

（Multi-Layer Perceptron，MLP），分别得到 2个 1´ 1´C维

的通道关注权重，最后将其分别对应元素相加，经

sigmoid 激活函数激活得到最终的通道关注权重

M c ( f1 )，如式（1）所示：
M c ( f1 ) = σ ( MLP ( avgpool ( f1 ) +

MLP ( maxpool ( f1 ) ) ) （1）

将该权重与初始特征 f1相乘，得到通道关注特

征 f1 c Î RC ´ H ´ W，如式（2）所示：

f1 c = M c ( f1 )⊗ f1 （2）

（2）从空间维度引入关注权重。

对上一步得到的通道关注特征 f1 c Î RC ´ H ´ W，沿

着通道方向进行取平均（mean）和最大（max），得到

2个维度为 1´ H ´ W 的特征图，将这 2个特征图进行

维度拼接得到维度为 2 ´ H ´ W 的特征图，最后本模

型选择用一个卷积核大小为 7 ´ 7 的卷积层对其进行

卷积操作，经 sigmoid 激活函数激活得到最终的空间

关注权重 M s ( f1 c )，如式（3）所示：

M s ( f1 c ) = σ ( f 7 × 7 ( [ mean ( f1 c )；max ( f1 c ) ] ) )

（3）

将该权重与特征 f2 相乘，得到最终的聚焦特征

F 1 Î RC ´ H ´ W，如式（4）所示：

F 1 = M s ( f1 c )⊗ f2c （4）

通过上述过程，得到经过 CBAM 模块的聚焦特

征 F 1，之后模型采用双线性注意力汇合的思想，将聚

焦特征 F 1 与其经过 k 个 1´ 1 卷积核后得到的注意力

图 A 1 k 以外积即点乘的形式汇合，从注意力图出发，

使得到的分类特征的每一维代表分类目标中的一部

分关键部位，最终得到注意力学习模块的分类特征

P 1，如式（5）所示：

P 1 =

ì

í

î

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

ü

ý

þ

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

g(A 1 1 × F 1 )

g(A 1 2 × F 1 )

g(A 1 3 × F 1 )


g(A 1 k × F 1 )

（5）

其中：g 为特征聚合函数。本文在该模块中采用全局

平均池化方式为特征聚合函数聚合特征。

2）图片剪切模块 1
从注意力学习模块得到注意力图 A 1 k Î RK ´ H ´ W，

其中每一通道的注意力图代表分类目标的一关键部

位。模型在每个迭代过程中随机挑选一个通道的注

意力图，这样随着网络训练，每个通道的注意力图都

有 可 能 被 挑 选 到 。 然 后 由 挑 选 到 的 注 意 力 图

A 1 k1 Î R1´ H ´ W 按是否大于阈值 θ可以生成剪切的掩模

图 2 网络模型框架

Fig.2 Framework of network model

图 1 训练流程

Fig.1 Training procedure

图 3 测试流程

Fig.3 Testing procedure
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图 M Mask

1 ，如式（6）所示：

M Mask
1 = {1A 1 k1 > θ

0，其他
（6）

最后将其放大至原图，对应原图采样可得剪切

图片 C CropImage
1 ，如式（7）所示：

C CropImage
1 = S(IM Mask

1 ) （7）

其中：I为原图；S 为采样函数。

2.2 第 2类语义数据增强

图 1中的信息增益模块和图片剪切模块 2用于

第 2类语义增强，其中信息增益模块负责更深层次

分类特征的学习，图片剪切模块 2从深度分类特征

得到第 2种语义类型的剪切图片辅助模型训练，该

语义类型图片更关注于分类目标的重要轮廓。

1）信息增益模块

对比注意力学习模块，模型从特征提取模块更

深层次的卷积层中得到深度特征 f2 Î RC ´ H ´ W，一方

面，更深网络层次的卷积特征可以更关注于分类目

标整体的重要信息；另一方面，随着训练迭代，模型

分类逐渐满足于注意力学习模块的分类特征映射，

通过构建一个结构相似但关注点区别于注意力学习

模块的新的信息学习模块，可以形成相对的信息差，

共同作用于最后的模型分类。因此，区别于以往的

CBAM 模块以单个或残差的形式出现，模型并行地

引入一个额外的 CBAM 模块得到特征 F 2 Î RC ´ H ´ W，

同理，最后运用双线性注意力汇合的思想，将特征 F 2

与生成的注意力图 A 2 k 汇合得到最后的分类特征 P 2。

2）图片剪切模块 2
与图片剪切模块 1同理，模型从信息增益模块

生成的注意力图 A 2 k Î RK ´ H ´ W 中得到剪切图片 2，但
为了增强其与注意力学习模块的区分度，对注意力

图 A 2 k 采用 K-Max pooling 处理，即保留前 K 个响应

最大的注意力图。由经过 K-Max pooling 层的注意

力图去生成剪切图片。

2.3 目标定位模块

在测试阶段，为了降低模型对分类图片的误判，

模型通过构建一个目标定位模块，定位原图中的分

类目标，并将其放大至原图得到目标定位图片。具

体步骤：首先可以从注意力学习模块和信息增益模

块分别得到经过 CBAM 模块的聚焦特征 F 1 和 F 2。

对于特征 F 1 Î RC ´ H ´ W，沿着通道方向对特征 F 1 进行

深度求和，得到一个二维的深度描述子 S(ij)Î RH ´ W，

由 S(ij)可以得到其均值 a
-

，对于 S(ij)中大于均值 ā

的值设定为 1，其他则设定为 0。由此，最终可以从

注意力学习模块得到掩模图 M 1 (ij)。同理，可以从

信息增益模块中的特征 F 2 中得到掩模图 M 2 (ij)。将

这 2个掩模图分别对应原图，取其重叠的部分，最终

将重叠部分放大至原图大小得到目标定位图片，如

式（8）所示：

LLocation_map = S ( I，M 1 ( i，j ) ) ∩ S ( I，M 2 ( i，j ) ) （8）

其中：S 为采样函数；I为原图。

2.4 损失函数

由以上提出模型，可以分别得到分类特征 P 1 和

P 2，对其采用交叉熵损失函数指导模型训练，与此同

时，模型另外沿通道联接特征 P 1 和 P 2，得到特征 P，

同样采用交叉熵损失函数。对于注意力学习模块和

信息增益模块，模型采用双线性注意力汇合的思想，

引入中心损失函数 Center Loss，迫使最终特征 P 1 和

P 2 的每一维能对应分类目标的一关键部位。在测试

阶段，模型实验只取联接特征 P 用于得到预测值。

本模型实验损失函数最终如式（9）所示：
L=(L cross-entropy (P)+L cross-entropy (P 1 )+L cross-entropy (P 2 ))/3+

λ(L center (P 1 )+L center (P 2 )) （9）
3 实验分析与结果

本节通过实验证明各模块分别及其组合对模型

分类准确率的贡献，同时在 3个通用实验数据集上

对比其他主流算法，最后通过可视化实验给出注意

力学习模块和信息增益模块得到的不同语义层次的

剪切图片，及其测试时经过目标定位后得到的剪切

图片。本文模型由 pytorch 深度学习框架所搭建，训

练环境为英伟达 P40 GPU。

3.1 实验数据集

本次实验采用细粒度图像识别领域 3个通用实

验数据集：CUB-200-2011鸟类数据集［19］，FGVC Aircraft

飞机数据集［20］，Stanford Cars 车类数据集［21］。这 3个
数据集的详细信息如表 1所示。

3.2 实验细节

实验参数设置：本次实验模型采用通用网络模

型 Inception V3作为特征提取器，取 Mix6d 层特征映

射作为注意力学习模块的特征图，取 Mix6e 层特征

映射作为信息增益模块的特征图。注意力图由特征

图经若干个 1´ 1 卷积核得到，其中注意力学习模块

和信息增益模块本实验均设置为 64个 1´ 1 卷积核，

即生成 64张注意力图。剪切图片模块 θ阈值设为：

random（0.4，0.6）。中心损失函数参数 λ设为 1。
训练参数设置：批量样本数设为 16，学习率设为

0.01。实验采用随机梯度下降法（SGD）来训练模

型，动量设为 0.9，权重衰减设为 0.000 01。最大迭代

次数设为 180。在训练阶段，剪切模块剪切图片大小

表 1 细粒度图像分类数据集

Table 1 Fine-grained image classification datasets

数据集

CUB-200-2011
FGVC Aircraft

Stanford Cars

分类隶属

鸟类

飞机

车

类别数

200
100
196

训练样本数

5 974
6 667
8 144

测试样本数

5 794
3 333
8 041
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均为 256像素 ´ 256像素。

测试参数设置：批量样本数设为 12，目标定位模

块图片大小设为 448像素 ´ 448像素。

实验数据集预处理：实验训练过程将所有图片

调整尺寸为 448像素 ´ 448像素，统一将图片进行随

机翻转、随机调整亮度、标准化。测试过程将调整尺

寸为 448像素 ´ 448像素，统一将图片标准化。

3.3 模块及其组合准确率贡献

表 2给出在数据集 CUB-200-2011上模块及其

组合对模型分类准确率的贡献，可以看出，各模块能

有效地提高模型分类准确率。本文构建的注意力模

块和信息增益模块所提取的分类特征较好地表征了

细粒度图像。表 3给出 2种语义数据增强下上模块

及其组合对模型分类准确率的贡献，可以看出，结合

语义数据训练能大幅提高模型分类准确率，且组合

2种语义数据辅助模型训练达到了模型最高的准确

率。数据增强可以提高细粒度图像分类模型的准确

率，并且双语义数据增强的设置下可以使模型性能

达到最优。

3.4 与其他先进算法的对比

本文设置实验在数据集 CUB-200-2011、FGVC

Aircraft和 Stanford Cars上对比其他同期先进算法，实

验结果分别如表 4~表 6所示。可以看出，对比本实验

的基准网络 Inception-V3，本文算法在 CUB-200-2011
鸟类数据集上准确率提高了 5.8%，对比本文采用的

双线性注意力池化特征聚合方式，本文算法在 CUB-

200-2011鸟类数据集上准确率提高了 3.1%。对比其

他同期先进细粒度图像分类算法，本文模型在数据

集 CUB-200-2011、FGVC Aircraft 和 Stanford Cars 上

均表现出了更优越的性能。此外，本文模型在实验

细节参数设置下，模型复杂度为 185.71 MB。

3.5 双语义增强数据及目标定位剪切图片可视化

由图片剪切模块 1和图片剪切模块 2得到的剪

切图片如图 4所示。可以看出，在双语义数据增强

表 2 模块及其组合贡献程度

Table 2 Contribution of module and their combinations %

注意力

学习模块

√
√
√
√
√

信息增益

模块

√
√
√
√

图片剪切

模块 1

√
√
√

图片剪切

模块 2

√
√

目标定位

模块

√

准确率

86.7
87.2
88.5
89.1
89.5

表 3 2种语义数据及其组合贡献程度

Table 3 Contribution of two kinds of semantic data

and their combinations %

第 1类语义数据增强

注意力学

习模块

√

√

√

图片剪切

模块 1

√

√

第 2类语义数据增强

信息增益

模块

√

√
√

图片剪切

模块 2

√
√

准确率

86.7
86.8
88.1
88.3
89.1

表 4 在 CUB-200-2011数据集上的分类性能对比

Table 4 Comparison of classification performance on

CUB-200-2011 dataset %

算法

VGG-19[3]

Inception-V3[5]

BAP[2]

B-CNN[14]

RA-CNN[12]

MA-CNN[13]

DFL-CNN[22]

NTS-Net[23]

WS-DAN[17]

本文算法

准确率

77.8
83.7
86.4
84.1
85.4
86.5
87.4
87.5
89.4
89.5

表 5 在 FGVC Aircraft数据集上的分类性能对比

Table 5 Comparison of classification performance on

FGVC Aircraft dataset %

算法

VGG-19[3]

Inception-V3[5]

BAP[2]

B-CNN[14]

RA-CNN[12]

MA-CNN[13]

DFL-CNN[22]

NTS-Net[23]

WS-DAN[17]

本文算法

准确率

80.5
87.4
84.1
88.4
89.9
91.7
91.4
93.0
93.6
80.5

表 6 在 Stanford Cars数据集上的分类性能对比

Table 6 Comparison of classification performance on

Stanford Cars dataset %

算法

VGG-19[3]

Inception-V3[5]

BAP[2]

B-CNN[14]

RA-CNN[12]

MA-CNN[13]

DFL-CNN[22]

NTS-Net[23]

WS-DAN[17]

本文算法

准确率

85.7
90.8
92.5
92.8
93.1
93.9
94.5
94.7
85.7
90.8
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模型的设置下，模型可以由此得到 2种不同语义层

次的剪切图片。其中剪切图片 1更关注于分类目标

局部细节信息例如鸟的眼睛等，剪切图片 2更关注

目标重要的有区分度的轮廓，结合这 2种语义层次

的剪切图片可以有效提高模型分类准确率。

本文给出经过目标定位模块的图片，如图 5所
示。可以看出，经过目标定位模块模型可以准确地

定位于分类目标整体，从而忽视图片背景等无关信

息的干扰。

4 结束语

针对细粒度图像分类类内差异大、类间差异小

的特点，本文基于双线性注意力融合提出注意力学

习模块和信息增益模块，分别关注目标局部细节信

息和目标整体重要轮廓，由此得到 2种语义层次的

增强数据辅助模型训练，并在测试阶段提出目标定

位模块用于定位目标整体，进一步提高分类准确

率 。 实 验 结 果 表 明 ，本 文 算 法 在 CUB-200-2011、
FGVC Aircraft 和 Stanford Cars 数据集上分别达到

89.5%、93.6% 和 94.7% 的分类准确率，性能优于对

比算法。本文设计的 2种语义特征学习模块可以

得到 2种语义层次的增强数据，但得到的 2种语义

层次的剪切图片区分度不够明显，有可能成为冗余

数据，无法为模型带来增益。下一步将增加模块间

的区分度，减少冗余信息。此外，本文算法包含了

特征间的外积运算，对比基准网络 Inception-V3复

杂度较高，这局限了模型在移动端的应用范围，后

续将考虑降低模型复杂度，构建轻量型细粒度图像

分类网络。
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图 5 原图及其对应目标定位图片

Fig.5 Original image and its corresponding target

location image

图 4 原图及其对应双语义下的剪切图片

Fig.4 Original image and its corresponding cut image

under dual semantics
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