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深度细粒度图像识别研究综述

摘要
细粒度图像分类是计算机视觉中一

项基础且重要的工作，其目的在于区分
难以辨别的对象类别（例如不同子类的
鸟类、花或动物）．不同于传统的图像分
类任务可以雇佣大量普通人标注，细粒
度数据集通常需要专家级知识进行标
注．除了视觉分类中常见的姿态、光照和
视角变化因素之外，细粒度数据集具有
更大的类间相似性和类内差异性，因此
要求模型能够捕捉到细微的类间差异信
息和类内公有信息．除此之外，不同类别
的样本存在不同程度的获取难度，因此
细粒度数据集通常在数据分布中表现出
长尾的特性．综上所述，细粒度数据分布
具有小型、非均匀和不易察觉的类间差
异等特点，对强大的深度学习算法也提
出了巨大的挑战．本文首先介绍了细粒
度图像分类任务的特点与挑战，随后以
局部特征与全局特征两个主要视角整理
了目前的主流工作，并讨论了它们的优
缺点．最后在常用数据集上比较了相关
工作的性能表现，并进行了总结与展望．
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０　 引言

　 　 使机器能够以视觉方式自动识别物体是计算机视觉的核心挑战

之一．其目的是根据视觉线索识别并详细说明图像或视频中的情况．
在大多数情况下，此任务会缩小到将输入分为一组给定类别或标签

中的一个，因此也被称为分类或标签问题．
细粒度视觉分类（Ｆｉｎｅ⁃Ｇｒａｉｎｅｄ Ｖｉｓｕａｌ Ｃａｔｅｇｏｒｉｚａｔｉｏｎ，ＦＧＶＣ）是视

觉识别系列中一个相对较新的任务．与传统的分类问题［１⁃３］（如区分猫

狗、汽车和自行车）不同，ＦＧＶＣ 专注于识别狗的细致种类［４］或具体的

汽车模型［５］ ．例如，任何人都可以从车海中自动识别出自行车，但是，
如果询问此人图像中所有车的款式、型号和种类的话［６］，则大多数人

都需要专家或互联网的帮助．由于细粒度或所谓的下属类别通常看起

来彼此之间更相似，并且在分类过程中会引起更多混淆，ＦＧＶＣ 是对

传统工作的重大改进并大大地提升了实用性．在 ＦＧＶＣ 中，总体数据

集被称为域，要区分的下级类别被称为类，而我们要在域中执行分类．
有时会用域的特定的名称（例如花［７］ 或鸟的物种［８］ 或汽车模型的类

型）代替类别．
ＦＧＶＣ 具有广泛的应用，一些比较直观的应用包括：１）自动实地

指南：许多手机应用程序可以用于花、鸟、狗识别．无需寻找专家，用户

所需要做的就是为花朵拍照，就可以立即获取有关花朵的更多信息，
包括名称、购买地点和其他属性．２） 图像检索系统的自动标记：当前，
网络上大多数带标签的图像都通过其 ＨＴＭＬ 页面上的图片周围的文

本进行注释．因此，没有任何文字描述的图像很少出现在搜索结果中．
ＦＧＶＣ 可以自动为这些图像标注精细标签，并帮助它们出现在搜索结

果中．这不仅适用于网络图像，还适用于个人相册．例如，Ｇｏｏｇｌｅ＋可让

用户搜索相册中的关键字，而无需事先手动标记照片（ ｐｌｕｓ． ｇｏｏｇｌｅ．
ｃｏｍ）．３） 一键式购物应用程序：与实地指南类似，购物应用程序旨在

使客户更快地找到他们想要的商品，从而直接提高转化率和收入．客
户只需为商品拍照就能够快速购买该商品．亚马逊最近推出了一种利

用该技术的手机应用（ｄｅｖｅｌｏｐｅｒ．ａｍａｚｏｎ．ｃｏｍ ／ ｐｕｂｌｉｃ ／ ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ ／ ｄｅｖｉｃｅｓ ／
ｆｉｒｅ⁃ｐｈｏｎｅ ／ ｄｏｃｓ ／ ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ⁃ｆｉｒｅｆｌｙ） ．４） 机器人：ＦＧＶＣ 可以帮助机器

人更准确地了解环境，例如，一个家用机器人需要详细了解冰箱中的

东西，才能做出最好的早餐．
尽管 ＦＧＶＣ 有着重要的应用前景，细粒度数据集存在以下几个难



　 　 　 　点：１）较小的类间差异和较大的类内差异．细粒度数

据集中的许多类别只能通过细微的细节分开，例如

鸟头顶上的毛色．图 １ 中第 １ 行在鸟的域中显示了 ４
种这样的情况：尽管外观相似，但每种类别却不同．
此外，属于同一类别的不同图像可能具有不同的姿

态、视角、形状和颜色等，从而使它们看起来非常不

同．例如：图 １ 第 ２ 行包含 ４ 张属于同一类别的鸟类

图像，细粒度分类器需要为所有图像预测相同的标

签．因此较大的类内差异和较小的类间差异给 ＦＧＶＣ
带来了非常严峻的挑战．２）冗余背景信息．在一般物

体分类问题中，图像的背景通常有助于分类，例如：
对飞机和汽车之间进行分类时，作为背景的天空或

街道具有十分丰富的信息．但是，在 ＦＧＶＣ 大多数情

况下，背景不仅没有价值反而是噪声的来源．例如，
在花域中，背景通常由灰尘和树叶组成． ３）图像条

件．ＦＧＶＣ 同样也具有一般视觉识别中共有的困难，
例如亮度、杂波、遮挡等．亮度会随着一天中的时间

的变化产生很大差异，而杂波会带来令人混淆的背

景．遮挡是指只有部分感兴趣的对象在图像中．更进

一步来说，由于 ＦＧＶＣ 的许多最终应用程序都是基

于移动端的，因此图像质量也受到分辨率低、聚焦不

清晰、模糊等问题的困扰．
综上所述，细粒度视觉分类任务具有广阔的应

用前景，但同时也具有难以克服的挑战．

图 １　 视觉上相似的不同鸟类图片和类内差异明显的同一种鸟类图片

Ｆｉｇ １　 Ｖｉｓｕａｌｌｙ ｓｉｍｉｌａｒ ｂｉｒｄ ｉｍａｇｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ （ａ－ｄ），ａｎｄ ｖｉｓｕａｌｌｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｂｉｒｄ ｉｍａｇｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｃａｔｅｇｏｒｙ（ｅ）

１　 数据集

本文介绍 ５ 种常见的基准 ＦＧＶＣ 数据集：加州

理工学院的鸟类 （ ＣＵＢ） 数据集［８］ 、斯坦福汽车

（Ｃａｒｓ）数据集［５］ 、ＦＧＶＣ 飞机（Ａｉｒｃｒａｆｔ）数据集［９］ 、
斯坦福狗种类 （ Ｄｏｇｓ） 数据集［４］ 和花类数据集

（Ｏｘｆｏｒｄ Ｆｌｏｗｅｒｓ） ［７］ ．ＣＵＢ 包含 ２００ 种鸟类的 １１ ７８８
张图像，它们之间存在细微的类间差异．所有图像

被分为两部分：５ ９９４ 张图像用于训练以及 ５ ７９４
张图像用于测试．同样，Ｃａｒｓ 数据集包含来自 １９６
类汽车的 ８ １４４ 张训练图像和８ ０４１ 张测试图像．
Ａｉｒｃｒａｆｔ 数据集包含来自 １００ 类飞机的 ６ ６６７ 张用

于训练的图像和 ３ ３３３ 张用于测试的图像．Ｄｏｇｓ 数

据集包含来自 １２０ 个狗品种的数据，其中 １２ ０００
张图像用于训练，８ ５８０ 张图像用于测试．最后一个

Ｆｌｏｗｅｒｓ 数据集包含 １０２ 种不同的花卉种类，共

８ １８９ 张图像，其中 ６ １４９ 训练图片、１ ０２０ 张验证

图像和 １ ０２０ 张测试图像．

２　 基于局部检测的细粒度分类方法

根据专家的意见可知，细小的类间差异往往存

在于物体特定的局部区域处，比如鸟嘴部形状和尾

巴毛色．因此，语义的部位检测可以明确地定位与对

象相关的细微外观差异来促进细粒度分类．换句话

说，定位局部位置对于抵消对象姿态变化和摄像机

视图位置变化之间所带来的类别混淆性是至关重要

的．许多方法遵循图 ２ 中所示的流程：首先定位物体

的重要局部位置，例如鸟类的头部和躯干；然后进行

局部位置对齐；最后在对齐部位上提取特征并进行

分类．在本小节中，我们将介绍近期相关的基于局部

检测的 ＦＧＶＣ 方法．

图 ２　 基于局部检测的一般流程

Ｆｉｇ ２　 Ｇｅｎｅｒａｌ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｐａｒｔ⁃ｂａｓｅｄ ＦＧＶＣ ｍｅｔｈｏｄｓ

６２６
邓旭冉，等．深度细粒度图像识别研究综述．

ＤＥＮＧ Ｘｕｒａｎ，ｅｔ ａｌ．Ａ ｓｕｒｖｅｙ ｏｆ ｄｅｅｐ ｆｉｎｅ⁃ｇｒａｉｎｅｄ ｖｉｓｕａｌ ｃａｔｅｇｏｒｉｚａｔｉｏｎ．



２ １　 基于局部检测的 Ｒ⁃ＣＮＮ
在许多方法中被广泛使用的深度卷积局部检测

器能够有效地改善 ＦＧＶＣ 性能．一种常见的方法 Ｒ⁃
ＣＮＮ 在文献［１０］中被提出：通过自下而上区域合并

的方法来学习部位检测器．Ｒ⁃ＣＮＮ 扩展了 ＲＣＮＮ ［１１］

来检测对象，并利用几何先验来提升定位精度．整个

过程如图 ３ 所示：首先使用选择性搜索来定位候选

区域；随后提取深度卷积特征训练部位检测器．在测

试期间，所有候选区域都由检测器评分，并且使用非

参数几何约束来选择最佳对象和部件检测．最后对

区域进行姿态标准化来进行细粒度识别．

图 ３　 用于细粒度图像分类的基于局部的 Ｒ⁃ＣＮＮ［１０］

Ｆｉｇ ３　 Ｐａｒｔ⁃ｂａｓｅｄ Ｒ⁃ＣＮＮ ｆｏｒ ＦＧＶＣ［１０］

不同于基于局部区域的 Ｒ⁃ＣＮＮ，多候选框集

合［１２］使用改进的 ＡｌｅｘＮｅｔ［２］ 架构来同时预测任何给

定图像的所有关键点位置及其可见性（头部、躯干、
身体）．具体来说，ＡｌｅｘＮｅｔ 的 ＦＣ８ 层被两个独立的输

出层替换，分别用于关键点定位和可见性分析．网络

在候选框区域［１３］ 上进行训练，并使用 ＩｍａｇｅＮｅｔ［１］ 数
据集上预训练的模型进行初始化．在获得关键点预

测及其可见性之后，具有低可见性的信息将被删除，
从而只保留具有区分性的视觉信息

姿态归一化网络［１４］ 首先计算对象姿态的估计

值用于辅助局部图像特征提取，而这些局部特征最

终会反过来用于分类．在训练过程中，姿态标准化网

络使用 ＤＰＭ［１５］来预测 ２Ｄ 位置和 １３ 个语义部分关

键点的可见性，或者直接使用预先提供的对象边界

框和部分注释来学习姿态原型．实验证明，将底层区

域特征与高层标准化全局特征相结合的模型会得到

更好的分类效果．

２ ２　 基于视觉注意力的方法

注意力的存在是人类视觉系统最令人好奇的方

面之一．注意力系统不是将整个图像压缩为静态表

示，而是使重要特征根据需求动态地排列在前面．当
图像中有许多干扰时，这一点尤其重要．视觉注意力

机制还用于许多细粒度图像分类系统中．
２ ２ １　 基于强化学习的注意力定位

ＦＣＮ 注意力［１６］ 是基于强化学习的全卷积注意

力定位网络，用于自适应选择多个任务驱动的视觉

注意力区域．与以前的基于强化学习的模型［１７⁃１８］ 相

比，该方法运用全卷积的架构来提升训练和测试过

程中的计算效率，并且能够同时将注意力集中在多

个视觉注意力区域上．具体框架如图 ４ 所示，它可以

使用注意力机制来定位多个物体部位．不同的部位

可以具有不同的预定义尺寸．该网络包含部位定位

部分和分类部分．
部位定位部分使用全卷积神经网络来定位重要

部位的位置． 给定输入图 像， 该 方 法 首 先 使 用

ＩｍａｇｅＮｅｔ 预训练的 ＶＧＧ １６ 模型提取卷积特征图，并
针对目标细粒度数据集进行微调；随后使用注意力

定位网络为每个部位生成一张分数图来定位多个部

位；最后选择具有最高概率的注意力区域作为部位

位置．分类部分为每个部位以及全局图像都训练一

个 ＣＮＮ 分类器．不同的部位可能具有不同的大小，并
且根据部位的大小在每个部位位置周围裁剪局部图

像区域．每个局部图像区域的分类器以及整个图像

的分类器分开进行训练．最终分类结果为各个分类

器结果的平均值．

７２６
学报（自然科学版），２０１９，１１（６）：６２５⁃６３７

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ（Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｄｉｔｉｏｎ），２０１９，１１（６）：６２５⁃６３７



图 ４　 多样化的注意力视觉网络［１９］

Ｆｉｇ ４　 Ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ｄｉｖｅｒｓｉｆｉｅｄ ｖｉｓｕａｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋｓ［１９］

２ ２ ２　 多样化的注意力

除此之外，多样化的视觉注意力网络在文献

［１９⁃２０］中被提出，并用于追求多样性的注意力机制

来最大程度地收集可区分性信息．在图 ４ 中描述的

多样化注意力网络模型包括 ４ 个组成部分：注意力

区域生成、ＣＮＮ 特征学习、多样化的视觉注意力和分

类模块．多样化注意力网络首先以不同的比例定位

输入图像的多个区域，并将作为之后视觉注意力的

区域．然后采用卷积神经网络（即 ＶＧＧ⁃１６［３］ ）从每张

注意力区域中学习卷积特征．为了在每个局部区域

中定位物体的重要部位或组成部分，引入了多样化

的视觉注意组件以预测注意力图，以便突出每个“画
布”中的重要位置，并使多个注意力“画布”的信息

得到最大化．与专注于单个区分性位置的传统注意

力模型不同，多样化注意力网络能够通过损失函数

的精心设计来确定不同的位置．根据生成的注意力

图，卷积特征将被动态池化并累积到多样化的注意

力模型中．

２ ３　 半监督局部区域检测算法

尽管上述方法都在 ＦＧＶＣ 中取得了不错的效

果，但它们依赖于额外的密集局部标记（也称为关键

点定位）来定位对象的语义的关键部位（例如头部

和躯干）．然而，获得如此密集的局部标记对于数据

标注者来说意味着巨大的工作量，这限制了现实生

活中细粒度应用的可扩展性和实用性．因此，最近的

工作更倾向于只需要图像级标签就能够捕捉细粒度

类别之间共享的语义部分（例如，头部和躯干）．例
如，Ｊａｄｅｒｂｅｒｇ 等［２１］ 介绍了一种新的空间迁移模块，
能够主动将特征映射变换后来进行区域定位．Ｓｉｍｏｎ
等［２２］通过使用神经网络找到一系列相似的神经激

活模态来学习部位检测模型．为了定位可区分的对

象所在区域，Ｈｅ 等［２３］ 提出通过联合显著性提取和

共同分割来学习针对整个对象的检测器．在最近的

研究中人们发现，局部定位和特征生成可以相互增

强彼此得到更好的综合表现，因此 Ｆｕ 等［２４］ 使用注

意力模块以相互增强的方式递归地定位感兴趣区域

并提取到重要的视觉图像特征． Ｚｈｅｎｇ 等［２５］ 提出了

一种新的基于半监督多注意力模块的局部学习方

法，能够同时进行局部生成和特征学习．Ｙａｏ 等［２６］ 设

计两个互补的局部级和对象级的视觉描述模块，用
来提取鲁棒的和具有区分性的视觉描述．Ｐｅｎｇ 等［２７］

采用多视点和多尺度特征融合的方式，通过两级（对
象级和局部级）注意力机制来增强特征表达．虽然这

些方法能够融合全局和局部的特征生成更强大的图

像表达，但它们需要采用额外的部位检测器的多阶

段训练，具有更复杂的训练过程．接下来我们具体介

绍几种最新、最常用的半监督局部区域检测算法．
２ ３ １　 两级注意力

如图 ５ 所示，两级注意力模型［１７］ 包含 ３ 种类型

的注意力：基于候选区域的自下而上注意力、基于目

标相关区域的自上而下的注意力以及可区分性区域

的自上而下注意力．这些注意力类型被组合在一起

用来训练特定域的深度网络，并用于查找前景物体

或对象区域来提取可判别的特征．该模型易于泛化，
因为它不需要对象边界框或区域标注．

类似的方法在文献［１８］ （深度循环神经网络）
中也被提到．深度循环神经网络会对输入图像执行

多分辨率裁剪．网络使用“瞥（ｇｌｉｍｐｓｅ）”的信息来更

新输入的内部表示，并输出序列中的下一个 “瞥

（ｇｌｉｍｐｓｅ）”位置以及可能的下一个物体．有了序列化

的注意力机制，深度循环神经网络 ＲＮＮ 和强大的视

觉网络（ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ）进行细粒度分类．整个系统将任

何大小的图像作为输入，并使用 ｓｏｆｔｍａｘ 分类器输出

Ｎ 路分类得分．
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图 ５　 两级注意力的框架［１７］

Ｆｉｇ ５　 Ｂｉ⁃ｌｅｖｅｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ［１７］

２ ３ ２　 半监督多注意力卷积神经网络

Ｚｈｅｎｇ 等［２５］提出了一种基于多注意力卷积神经

网络 ＭＡ⁃ＣＮＮ （ Ｍｕｌｔｉ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋ）用于无边界框 ／局部标注的细粒度识别．
ＭＡ⁃ＣＮＮ 学习并结合每个局部候选区域和局部特征

表示来得到描述性更强的图像特征．与人类定义的

语义局部区域不同，这里的语义区域被定义为图像

中具有较强辨别能力的多个注意力区域． ＭＡ⁃ＣＮＮ
由卷积、通道分组和局部分类 ３ 个子网络组成，它们

输入全图像并生成多个候选区域，其具体架构如图

６ 所示．

图 ６　 多注意力神经网络（ＭＡ⁃ＣＮＮ） ［２５］

Ｆｉｇ ６　 Ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ｍｕｌｔｉ⁃ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ （ＭＡ⁃ＣＮＮ） ［２５］

１）网络特征的各个通道通常对应于某种类型的

视觉响应模式．因此，通道分组子网络根据通道的峰

值响应出现的位置来聚集并加权空间相关模式成为

局部注意力图．多样化的高响应位置进一步构成了

多部分注意力图，并将其裁剪为固定大小来提取多

个局部建议．２）一旦获得了局部建议，分类网络将进

一步根据局部特征对图像进行分类．这些局部特征

是从全卷积特征映射中经过空间池化得到的．特别

地，这样的设计可以通过去除对其他区域的依赖性

来优化与某一部分区域相关的一组特征通道，从而

可以更好地学习该区域上的细粒度特征．３）两种优

化损失函数共同指导通道分组和局部分类的学习，
这促使 ＭＡ⁃ＣＮＮ 根据特征通道生成更多的具有区分

性的局部区域，并以相互增强的方式从局部中学习

更多细粒度特征．具体来说，他们提出了一种通道分

组损失函数来优化通道分组子网络，将空间区域上

的高类内相似性和类间可分性的通道簇作为局部注

意力考虑，从而可以产生紧凑和多样的局部建议．
２ ３ ３　 半监督循环注意力卷积神经网络

Ｆｕ 等［２４］提出了一种新的循环注意力卷积神经

网 络 ＲＡ⁃ＣＮＮ （ Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
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Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ）用于无边界框 ／局部标注的细粒度

识别．ＲＡ⁃ＣＮＮ 以一种相互增强的方式循环地学习有

区分性的区域注意力和基于区域的特征表示． ＲＡ⁃
ＣＮＮ 是一个多层网络，它输入完整图像和多个尺度

的细粒度局部区域．１）多尺度网络共享相同的网络

架构，但在每个尺度上具有不同的参数，以适应具有

不同分辨率的输入（例如，图 ７ 中的粗粒度尺度和细

粒度尺度）．在每个尺度上的模型由一个分类子网和

一个注意力建议子网（ＡＰＮ）组成，这可以保证每个

尺度上有足够的辨别能力并为下一个更精细的尺度

生成一个精确的注意区域．２）专用于高分辨率区域

的一个更精细的网络将放大的注意区域作为输入，
以提取更细粒度的特征．３）递归网络交替优化尺度

内的分类的 ｓｏｆｔｍａｘ 损失和尺度间的注意力建议网

络的成对排序损失．排序损失优化更精细的网络，在
正确的类别上产生比先前预测更高的置信分数．由
于更精细的网络可以以循环的方式堆叠，ＲＡ⁃ＣＮＮ
可以从粗粒度到细粒度（例如，从身体到头部，然后

图 ７　 循环注意力卷积神经网络［２４］

Ｆｉｇ ７　 Ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ （ＲＡ⁃ＣＮＮ） ［２４］

到鸟喙）逐渐关注最具辨别力的区域．注意，精确的

区域定位有助于基于区域的特征识别，反之亦然．因
此，该网络可以受益于区域定位和特征学习之间的

相互加强．为了进一步发挥整体学习的优势，网络学

习一个全连接融合层，对多尺度特征进行深度融合，
最终对图像进行分类．

３　 基于端到端的视觉编码方法

与基于局部的方法不同，端到端的视觉特征编

码倾向于通过增强图像的全局视觉信息，来直接学

习到更具有辨别力的全局表征．本章首先介绍几种

传统的端到端特征编码方法，然后介绍目前主流的

双线性模型．

３ １　 多特征融合网络

子集特征学习网络［２８］ 由一个域通用卷积神经

网络和几个特定的卷积神经网络所组成．域通用卷

积神经网络首先在与目标数据集相同域的大规模数

据集上进行预训练，然后再在目标数据集上进行微

调．该网络使用带有线性判别分析（ＬＤＡ）的 ｆｃ６ 特征

来降低其维数，把在视觉上相似的种类聚集成 Ｋ 个

子集，以训练第 ２ 部分中的多个特定 ＣＮＮ．需要注意

的是，Ｋ 个预聚类子集中的每一个都用一个单独的

ＣＮＮ 来进行学习，其目的是为学习每个子集的特征

用于区分视觉上相似的物体．每个单独 ＣＮＮ 的 ｆｃ６
特征用于学习不同的子集特征．

与子集特征学习网络类似，ＭｉｘＤＣＮＮ［２９］ 系统也

将学习 Ｋ 个特定的 ＣＮＮ．但是，它不需要将图像预先

划分为 Ｋ 个相似图像子集．图像将被输入到所有的

Ｋ 个 ＣＮＮ 中，每个 ＣＮＮ 的输出组合成一个单独的分

类决策．与子集特征学习网络不同，ＭｉｘＤＣＮＮ 采用响

应概率方程对 Ｋ 个 ＣＮＮｓ 同时进行端到端联合训练．
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响应概率定义为

αｋ ＝
ｅＣｋ

∑
Ｋ

ｃ ＝ １
ｅＣｃ

， （１）

其中 Ｃｋ 是第 ｋ 个 ＣＮＮ 的最佳分类结果．占用概率给

予对置信度大的模块更高的权重．每个子集的占用

概率是基于每个组件的分类置信度，这使得联合训

练 Ｋ 个 ＤＣＮＮ 组件成为可能，而不必像子集特征学

习网络那样估计一个单独的标签向量 ｙ 或训练一个

单独的门控网络．分类是通过将每个组件的最终层

输出乘以响应概率，然后将 Ｋ 个分量求和来完成的．
最终网络输出混合在一起，然后通过应用 ｓｏｆｔｍａｘ 函

数生成每个类的概率．

３ ２　 多粒度 ＣＮＮ
可以观察到，从属级标签带有一个隐含的标签

层次结构，每个标签对应于数据域中的一个级别．例
如，ｍｅｌａｎｅｒｐｅｓ ｆｏｒｍｉｃｉｖｏｒｕｓ 也被称为橡树啄木鸟，在
属级也可以被称为 ｍｅｌａｎｅｒｐｅｓ，在科级也可以被称为

啄木鸟科．这些标签可以方便地提取它们相应有判

别性的图像块和特征．这些标签可用于训练一系列

基于 ＣＮＮ 的分类器，每个分类器专门用于一个粒度

级别．这些网络的内部表示具有不同的兴趣区域，构
造多粒度描述符，这些描述符编码涵盖所有粒度级

别的信息和鉴别特性．

图 ８　 双线性 ＣＮＮ 模型框［３１］

Ｆｉｇ ８　 Ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ｂｉｌｉｎｅａｒ ＣＮＮ［３１］

基于此思想，多粒度 ＣＮＮ［３０］包含一组并行的深

度卷积神经网络，每个并行的神经网络都被优化以

在给定的粒度下进行分类．换句话说，多粒度 ＣＮＮ 由

一组单粒度描述符组成．从自底向上图像块的公共

池中，隐藏层的显著性引导了感兴趣的区域（ＲＯＩ）

的选择．因此，按照定义来看 ＲＯＩ 选择与粒度有关，
因为所选的图像块是给定粒度的相关分类器的结

果．同时，ＲＯＩ 的选择也依赖于跨粒度：更细粒度的

ＲＯＩ 通常从较粗粒度的 ＲＯＩ 中采样．最后，将每个粒

度的 ＲＯＩ 输入框架的第 ２ 阶段，以提取每个粒度的

描述符，然后合并这些描述符以给出分类结果．

３ ３　 双线性网络模型

双线性模型［３１］（Ｂｉｌｉｎｅａｒ ＣＮＮ）是目前最主流的

端到端视觉编码框架．Ｂｉｌｉｎｅａｒ ＣＮＮ 由两个特征提取

器组成，其输出在图像的每个位置使用外积相乘，并
汇集在一起以获得图像描述符．如图 ８ 所示，该体系

结构可以以平移不变的方式对局部成对特征相互作

用建模，这对于细粒度分类特别有用．用于图像分类

的双线性模型由四元组 β ＝ （ ｆＡ，ｆＢ，Ｐ，Ｃ） 组成．这里

ｆＡ 和 ｆＢ 是特征函数，Ｐ 是池化函数，Ｃ 是分类函数．特
征函数表示映射 ｆ：Ｌ × Ｉ→Ｒｃ×Ｄ，其将图像 Ｉ和位置信

息 Ｌ 作为输入并输出大小为 ｃ × Ｄ 的特征，Ｒ 为实数

集．位置信息通常包括方位和尺度．在每个位置使用

矩阵外积组合得到特征输出，即位置 ｌ处 ｆＡ 与 ｆＢ 的双

线性特征组合由

ｂｉｌｉｎｅａｒ（ ｌ，Ｉ，ｆＡ，ｆＢ） ＝ ｆＡ（ ｌ，Ｉ） Ｔ ｆＢ（ ｌ，Ｉ） （２）
给出． ｆＡ 和 ｆＢ 输出的特征维度为 ｃ．为了获得图像描

述符，池化函数 Ｐ 聚合了图像中所有位置的双线性

特征．池化的一种选择是简单地对所有双线性特征

求和，即

ϕ（ Ｉ） ＝ ∑
ｌ∈Ｌ

ｂｉｌｉｎｅａｒ（ ｌ，Ｉ，ｆＡ，ｆＢ） ． （３）

另一种选择是 ｍａｘ⁃ｐｏｏｌｉｎｇ．两者都忽略了特征

的位置，因此是无序的．如果 ｆＡ 和 ｆＢ 分别提取大小为
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Ｃ × Ｍ和Ｃ × Ｎ的特征，则ϕ（ Ｉ） 的大小为Ｍ × Ｎ．变换

ϕ（ Ｉ） 使其大小为ＭＮ × １，而获得的双线性向量是一

个通用的图像描述符，它可以与分类函数 Ｃ 一起使

用．直观地说，通过考虑与二次核扩展类似的所有成

对相互作用，双线性形式允许特征提取器 ｆＡ 和 ｆＢ 的

输出彼此调节．
特征函数 ｆ 的天然候选者是由卷积层和池化层

的层次结构组成的 ＣＮＮ．在很多论文中，作者使用了

两个不同的仅包含非线性项的 ＣＮＮ 作为特征抽取

器，并在 ＩｍａｇｅＮｅｔ 数据集上预先训练．通过预训练，
双线性深度网络模型将在特定域数据稀缺的情况下

受益于额外的训练数据．从物体检测、纹理识别到细

粒度分类的许多识别任务都证明预训练对于双线性

ＣＮＮ 是至关重要的［３２⁃３３］ ．仅使用卷积层的另一个优

点是所得到的 ＣＮＮ 可以在单个前向传播过程中处

理任意大小的图像，并产生由图像和特征信道中的

位置索引的输出．
Ｂｉｌｉｎｅａｒ ＣＮＮ 是第 １ 个可以端到端训练的协方

差池化网络模型［３４］ ．它对协方差矩阵进行 Ｌ２ 归一化

之后采用了元素平方根归一化，在细粒度识别任务

上达到很好的结果．紧凑的双线性池化（ＣＢＰ） ［６］ 阐

明了双线性池化与二阶多项式核密切相关，并通过

低维特征映射给出了两种紧凑的核逼近表示．内核

池［３５］近似于高斯 ＲＢＦ 核，通过紧凑的显式特征映射

到一个给定的阶，旨在刻画高阶特征间的相互作用．
Ｃａｉ 等［３６］提出了一种基于多项式核的预测器，用于

多层卷积特征的高阶统计建模．改良的 Ｂ⁃ＣＮＮ［３７］ 指

出在原有归一化操作之前进行额外的矩阵平方根归

一化能够达到更好的效果．在训练阶段，他们在前向

传播中使用牛顿⁃舒尔兹迭代或者使用 ＳＶＤ 分解，在
反向传播通过求解李雅普诺夫方程或者计算 ＳＶＤ
相关的梯度，执行反向传播．其前向传播公式为

Ｙ ＝ ＵΛ１ ／ ２ＵＴ， （４）
其中 Ｕ 是双线性特征的特征向量，Λ 为双线性特征

的特征值．在这种情况下，通过矩阵平方根优化后的

双线性特征具有更好的特征稳定性．然而改良后的

Ｂ⁃ＣＮＮ 由于 ＳＶＤ、ＳＣＨＵＲ 和 ＥＩＧ 方法的使用，并不

能很好地利用 ＧＰＵ．因此迭代式的矩阵平方根协方

差池化（ Ｉｔｅｒａｔｉｖｅ Ｍａｔｒｉｘ Ｓｑｕａｒｅ Ｒｏｏｔ Ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ
Ｃｏｖａｒｉａｎｃｅ Ｐｏｏｌｉｎｇ，ｉＳＱＲＴ⁃ＣＯＶ） ［３８］ 提出了一种更高

效的矩阵正则化算法．相较于文献［３１］，ｉＳＱＲＴ⁃ＣＯＶ
有 ３ 点不同：１）他们的前向传播和反向传播都是基

于牛顿⁃舒尔兹迭代的，由于只涉及 ＧＰＵ 矩阵乘法，

所以网络训练高效，其具体前向和反向传播公式为

Ｙｋ ＝
１
２
Ｙｋ－１（３Ｉ － Ｚｋ－１Ｙｋ－１），

Ｚｋ ＝
１
２
（３Ｉ － Ｚｋ－１Ｙｋ－１）Ｚｋ－１， （５）

其中， Ｙ是优化后的双线性特征，Ｚ为辅助变量．２）他
们在牛顿⁃舒尔兹迭代前后使用了预归一化和后补

偿，这对深度 ＣｏｎｖＮｅｔｓ 的训练至关重要．３） ｉＳＱＲＴ 在

大规模的 Ｉｍａｇｅｎｅｔ 数据集和 ３ 个通用的细粒度数据

集上进行了评估．
针对大规模视觉识别问题，文献［３９］提出了一

种矩阵幂归一化协方差池化方法（ＭＰＮ⁃ＣＯＶ）．在
ＡｌｅｘＮｅｔ、 ＶＧＧ⁃Ｎｅｔ 和 ＲｅｓＮｅｔ［４０］ 架构上，它超越了一

阶池化方法实现了重大的提升．ＭＰＮ⁃ＣＯＶ 指出，在
给定少量高维特征的情况下，矩阵幂与鲁棒协方差

估计的收缩原理一致，通过冯诺依曼正则的最大似

然估计［４１］，可以得到作为鲁棒协方差估计的矩阵平

方根．结果表明，矩阵幂归一化近似而有效地利用了

协方差矩阵流形的几何性质，在高维特征上会优于

矩阵对数归一化． 除了需要在 ＣＰＵ 上运行 ＥＩＧ，
ＭＰＮ⁃ＣＯＶ 层的所有计算都可以利用英伟达 ｃｕＢＬＡＳ
库在 ＧＰＵ 上运行．

文献［４２］在 ＣｏｎｖＮｅｔｓ 中添加了全局高斯分布，
并可以端到端训练． 在全局高斯分布嵌入网络

（Ｇｌｏｂａｌ Ｇａｕｓｓｉａｎ Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ Ｎｅｔｗｏｒｋ，Ｇ２

ＤｅＮｅｔ）中，根据高斯流形［４３］的 Ｌｉｅ 群结构，将每个高

斯分布定义为对称正定矩阵的平方根．矩阵平方根

能够获得有竞争力的结果，其具体网络框图如图 ９
所示．

４　 用外部信息辅助 ＦＧＶＣ

为了识别各种细粒度类别之间的细微差别，模
型需要足够多地标记良好的训练图像．然而，由于标

注的困难（总是需要领域专家）和细粒度类别的繁多

（即，在一个元类别中有数千个从属类别），获取精确

的细粒度类别的人类标注并非易事．
因此，部分细粒度识别方法试图利用免费但有

噪声的 ｗｅｂ 数据来提高识别性能．这一流派现有的

工作大致可以分为两个方向．一种方法是将测试类

别中带有噪声的标记 ｗｅｂ 数据作为训练数据，这种

方法称之为 ｗｅｂｌｙ 监督学习［４４⁃４５］ ．这些方法的主要工

作集中在：１）克服了易获取的 ｗｅｂ 图像与有良好标

注的标准数据集之间的差距；２）减少噪声数据带来

的负面影响．为了解决上述问题，常用的方法有使用

２３６
邓旭冉，等．深度细粒度图像识别研究综述．
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图 ９　 全局高斯嵌入网络的结构示意图［４２］

Ｆｉｇ ９　 Ｏｖｅｒｖｉｅｗ ｏｆ ｔｈｅ Ｇｌｏｂａｌ Ｇａｕｓｓｉａｎ Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ Ｎｅｔｗｏｒｋ （Ｇ２ＤｅＮｅｔ） ［４２］

对抗学习的深度学习技术［４５］ 和注意机制［４４］ ．使用

ｗｅｂ 数据的另一种方法是将具有良好标记的训练数

据的辅助类别的知识转移到测试类别，而测试类别

通常采用 ｚｅｒｏ⁃ｓｈｏｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ［４６］ 或 ｍｅｔａ ｌｅａｒｎｉｎｇ［４７］ 来

实现这一目标．

图 １０　 在 ＣＵＢ２００⁃２０１１ 数据集上对类别属性关联性建模的知识图谱例子［５１］

Ｆｉｇ １０　 Ａｎ ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｇｒａｐｈ ａｂｏｕｔ ｃａｔｅｇｏｒｙ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｉｎ ＣＵＢ２００⁃２０１１ ｄａｔａｓｅｔ［５１］

随着多媒体数据（如图像、文本、知识库等）的

快速增长，多模态分析受到了广泛的关注．在细粒度

识别中，需要多模态数据建立联合表示 ／嵌入合并多

模态信息．它能够提升细粒度识别的准确性．特别是，
包括文本描述（如自然语言的句子和短语）和图形

结构知识库在内频繁使用的多模态数据．与细粒度

图像的强监督（如注释部分）相比，文本描述则是弱

监督．此外，文本描述可以由普通人准确地标注，而
无需某个特定领域的专家．此外，高层的知识图谱是

一种现有的资源，包含丰富的专业知识，例如 ＤＢｐｅ⁃
ｄｉａ［４８］ ．实际上，文本描述和知识库都可以作为额外

指导，有效地进行细粒度图像表示学习．
具体而言，文献［４９］收集了文本描述，并引入了

一种结构化的联合嵌入方法，将文本和图像信息结

合起来进行零样本细粒度图像识别．后来，文献［５０］
以端到端的方式联合训练，将视觉和语言结合起来，
以用于生成互补的细粒度表达．对于基于知识库的

细粒度识别，有一些工作［５１⁃５２］引入知识库信息（始终

与属性标签关联，参见图 １０）来隐式地学习嵌入空

间，并同时对细粒度对象的判别属性进行推理．

５　 实验分析与性能比较

本文 使 用 上 述 深 度 学 习 方 法 在 最 常 见 的

ＣＵＢ２００⁃２０１１ 数据集上进行评估实验，并在表 １ 中

列出了他们的 Ｔｏｐ⁃１ 分类准确度．分类准确度定义为

类别分类准确度的平均值．需要注意的是，我们只比

较了基于类别标签监督的方法．同时，一些方法由于

未在该数据集上报告结果或者效果不佳，因此被省

略了．
从表 １ 中可以看出，这些方法分为两组．第一组中

的方法基于部位检测和定位，第二组中的方法基于端

３３６
学报（自然科学版），２０１９，１１（６）：６２５⁃６３７
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到端视觉编码以提高分类性能．这些方法基于不同的

基 础 神 经 网 络， 例 如 ＶＧＧ［３］、 ＤｅｎｓｅＮｅｔ［５４］ 或

ＲｅｓＮｅｔ［４０］ ．从结果中我们可以发现，基于局部检测的

细粒度识别算法取得了不错的结果．其原因在于：局部

区域往往包含更丰富和可区分的视觉信息，因此能更

准确地区分细小的类间差异．然而大部分基于局部检

测的方法都无法做到端到端的训练，他们需要先进行

区域检测，然后再将全局和局部信息进行有效的融

合，来得到更强的视觉表征．基于端到端视觉编码的方

法往往具有更好的泛化能力．由于省掉了区域检测的

步骤，这些方法具有更简单的训练策略，更快的运行

速度，同时也拥有不俗的识别效果．如表 １ 中所示，最
新的 ｉＳＱＲＴ 方法达到了目前第一梯队的识别精度，并
且该方法也被移植到了很多其他方法中，证明了端到

端视觉编码方法优异的可迁移性．

６　 总结与展望

近年来， 基于深度学习的细粒度图像识别

（ＦＧＶＣ） 取得了很大进展． 本文通过深度学习对

ＦＧＶＣ 的最新进展进行了广泛的调查．主要介绍了

ＦＧＶＣ 的相关问题及其面临的挑战，讨论了该领域

的重大改进，并介绍了与 ＦＧＶＣ 相关的一些领域应

用．尽管该领域已经取得了巨大成功，但仍有许多未

解决的问题．因此，本章节将明确指出这些问题，并
介绍一些未来发展的研究趋势．希望这篇综述论文

不仅可以帮助读者了解 ＦＧＶＣ，还可以促进该领域未

来的研究活动和应用开发．从该领域的发展趋势来

看，有以下几个研究热点：
１）自动细粒度模型．如今，自动机器学习（Ａｕ⁃

ｔｏＭＬ） ［５５］和神经架构搜索（ｎｅｕｒａｌ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｓｅａｒｃｈ⁃
ｉｎｇ⁃ＮＡＳ） ［５６］正在引起人工智能社区的热切关注，特
别是在计算机视觉领域．ＡｕｔｏＭＬ 旨在自动化地将机

器学习应用于实际任务的端到端流程． 最近的

ＡｕｔｏＭＬ 和 ＮＡＳ 方法可以在各种计算机视觉应用中

产生具有可比性或甚至优于手工设计的架构．因此，
通过 ＡｕｔｏＭＬ 或 ＮＡＳ 技术开发的自动细粒度模型可

以找到更好、更多量身定制的深度模型，同时它可以

依次推进 ＡｕｔｏＭＬ 和 ＮＡＳ 的研究．
２）细粒度的少样本学习．人类能够在很少的监

督下学习一个新的细粒度概念，但是最好的深度学

习细粒度系统需要数百或数千个标记的例子．更糟

糕的是，对细粒度图像进行标记监督既耗时又昂贵，
因为细粒度数据始终由相应领域专家准确标记．因
此，开发细粒度的少样本学习算法［５７］具有着广泛的

表 １　 在鸟类、汽车和飞机数据集上的评估结构，评估指标是分类准确率（％），ＶＧＧ⁃Ｄ 包含 １６ 和 １９ 层，
ＤｅｎｓｅＮｅｔ⁃Ｄ 包含 １６１ 和 ２０１ 层，ＲｅｓＮｅｔ⁃Ｄ 包含 ５０ 和 １０１ 层

Ｔａｂｌｅ １　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｎ ＣＵＢ，Ｃａｒｓ，ａｎｄ Ａｉｒｃｒａｆｔ ｄａｔａｓｅｔｓ，ｔｈｅ ｍｅｔｒｉｃ ｉｓ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ （％），
ＶＧＧ⁃Ｄ ｃｏｎｔａｉｎｓ １６ ａｎｄ １９ ｌａｙｅｒｓ，ＤｅｎｓｅＮｅｔ⁃Ｄ ｃｏｎｔａｉｎｓ １６１ ａｎｄ ２０１ ｌａｙｅｒ ｓｅｔｔｉｎｇｓ，ＲｅｓＮｅｔ⁃Ｄ ｃｏｎｔａｉｎｓ ５０ ａｎｄ １０１ ｌａｙｅｒ ｓｅｔｔｉｎｇｓ

Ｍｅｔｈｏｄｓ Ｂａｃｋｂｏｎｅ ＣＵＢ Ｃａｒｓ Ａｉｒｃｒａｆｔ

基于局部检测的方法

ＴＬＡＮ［１６］ ＡｌｅｘＮｅｔ ７７ ９

ＭＧ⁃ＣＮＮ［３０］ ８１ ７ ８６ ６

ＳＴ⁃ＣＮＮ［２１］ ８４ １ ８９ １

ＦＣＡＮ［１８］ ８２ ０

ＲＡ⁃ＣＮＮ［２４］ ＶＧＧ⁃Ｄ ８５ ３ ８８ ２ ９２ ５

ＭＡ⁃ＣＮＮ［２５］ ８６ ５ ８９ ９ ９２ ８

端到端视觉编码方法

ＣＢＰ［６］ ８４ ３ ９１ ２ ８４ １

ＬＲ⁃ＢＣＮＮ［５３］ ８４ ２ ９０ ９ ８７ ３

ＫＰ［３５］ ８６ ２ ９２ ４ ８６ ９

ＤｅＮｅＴ［４２］ ＶＧＧ⁃Ｄ ８７ １ ９２ ５ ８９ ０

Ｉｍｐｒｏ．ＢＣＮＮ［３７］ ８５ ８ ９０ ０ ８８ ５

ＨＩＨＣＡ［３６］ ５８ ３ ９１ ７ ８８ ３

ｉＳＱＲＴ［３５］ ８７ ２ ９２ ５ ９０ ０

ＣＢＰ［４１］

ＲｅｓＮｅｔ
８３ １ ８７ ９ ８３ ２

ｉＳＱＲＴ［３８］ ８８ ５ ９２ １ ９０ ９

ＣＢＰ［６］ ８１ ６ ８８ ６ ８１ ６

ＫＰ［３５］ ＲｅｓＮｅｔ⁃Ｄ ８４ ７ ９１ １ ８５ ７

ｉＳＱＲＴ［３８］ ８８ ７ ９３ ３ ９１ ４

４３６
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ＤＥＮＧ Ｘｕｒａｎ，ｅｔ ａｌ．Ａ ｓｕｒｖｅｙ ｏｆ ｄｅｅｐ ｆｉｎｅ⁃ｇｒａｉｎｅｄ ｖｉｓｕａｌ ｃａｔｅｇｏｒｉｚａｔｉｏｎ．



社区需求．
３）细粒度的哈希方法．随着对细粒度图像检索

越来越多的关注，更多构造良好的大规模细粒度数

据集［５８⁃６０］已经被公开发布．在诸如细化图像检索之

类的实际应用中，自然会产生这样的问题：在参考数

据库非常大的情况下，找到精确最近邻居的成本非

常高．哈希［５９，６１］ 作为近似最近邻搜索的最流行和最

有效的技术之一，具有处理大规模精细化数据的潜

力．因此，细粒度哈希是一个值得进一步探索的有前

途的方向．
４）向更现实的环境中进行细粒度分析．在过去

十年中，很多开发的细粒度图像分析相关技术在传

统环境中实现了良好的性能［４⁃５，６２］ ．然而，仅在这些环

境下成功无法满足当今各种现实应用的日常需求，
例如，通过在受控图像环境中训练的产品识别模

型［６０］难以识别 ／检测野外［６１］的自然物种．因此，新颖

的细粒度图像分析趋势，应该是一些域自适应的模

型算法，即用知识转移进行细粒度分析，用长尾分布

进行细化分析，以及在资源受限的嵌入式设备上运

行细粒度分析．
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