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摘　要: 由于细粒度图像类间差异小, 类内差异大的特点, 因此细粒度图像分类任务关键在于寻找类别间细微差异.
最近, 基于 Vision Transformer的网络大多侧重挖掘图像最显著判别区域特征. 这存在两个问题: 首先, 网络忽略从

其他判别区域挖掘分类线索, 容易混淆相似类别; 其次, 忽略了图像的结构关系, 导致提取的类别特征不准确. 为解

决上述问题, 本文提出动态自适应调制和结构关系学习两个模块, 通过动态自适应调制模块迫使网络寻找多个判别

区域, 再利用结构关系学习模块构建判别区域间结构关系; 最后利用图卷积网络融合语义信息和结构信息得出预测

分类结果. 所提出的方法在 CUB-200-2011 数据集和 NA-Birds 数据集上测试准确率分别达到 92.9% 和 93.0%, 优
于现有最先进网络.
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Abstract: Due to the small inter-class differences and large intra-class differences of fine-grained images, the key to fine-
grained image classification tasks is to find subtle differences between categories. Recently, Vision Transformer-based
networks mostly focus on mining the most prominent discriminative region features in images. There are two problems

with this. Firstly, the network ignores mining classification clues from other discriminative regions, which can easily

confuse similar categories. secondly, the structural relationships of images are ignored, resulting in inaccurate extraction
of category features. To solve the above problems, this study proposes two modules: dynamic adaptive modulation and
structural relationship learning. The dynamic adaptive modulation module forces the network to search for multiple

discriminative regions, and then the structural relationship learning module is used to construct structural relationships

between discriminative regions. Finally, the graph convolutional network is used to fuse semantic and structural
information to obtain predicted classification results. The proposed method achieves testing accuracy of 92.9% and 93.0%
on the CUB-200-2011 dataset and NA-Birds dataset, respectively, which is superior to existing state-of-the-art networks.
Key words: fine grained image classification; Vision Transformer (ViT); dynamic adaptive modulation; structural
relationship learning; graph convolutional network (GCN)
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1   引言

细粒度分类是计算机视觉中极具挑战性的问题之

一, 需要区分从属于同一大类的子类别, 例如不同种类

的鸟类 [ 1 ]、狗 [ 2 ]、飞机 [ 3 ]、车辆 [ 4 ]等 .  由于光线、遮

挡、视角和姿态影响, 子类别物体类间差异小, 类内差

异大. 因此, 现有的细粒度分类方法致力于识别不同类

别视觉特征中的细微差异, 如纹理、颜色、形状等. 而
这些特征通常存在于各个局部区域中, 因此, 细粒度分

类的关键之处就是从图像中寻找这些具有辨别力的局

部区域. 最初的细粒度方法通过将物体分割成多个组

成部分[5,6], 例如将鸟类分为头、翅膀、脚等, 来比较寻

找判别区域. 然而这样的方法需要大量人工标注, 有时

甚至需要行业专家介入, 成本过高. 为解决这一问题,
近年来研究人员纷纷引入弱监督方法[7–9], 不再利用预

先标注锚框定位, 而是利用类激活图[10,11], 通过特征图

中高响应区域来定位判别区域.
近些年, Vision Transformer (ViT)[12]在计算机视觉

领域多个任务均达到最先进水平, 从而细粒度分类任

务上提出许多基于 ViT 网络的方法[13,14], 这些方法主

要通过设置硬阈值筛选图像令牌, 通过设定一个固定

阈值, 将特征值大于阈值的令牌视为重要令牌从而定

位判别区域. 然而, 硬阈值筛选方法有两个问题: 一是

使网络倾向专注于图像最显著区域, 忽略其他局部区

域差异, 但如图 1所示, 加粗方框内为加州海鸥和西美

鸥的最显著区域, 可以看出加州海鸥和西美鸥的最显

著区域非常相似, 若仅依赖此作为判别区域容易混淆

这两个类别; 二是缺乏对对象整体结构关系的学习, 欠
缺对判别区域间的依赖关系的挖掘, 图 1 中鸟类形态

结构上大致可以划分为头、颈部、腹部、翅膀、脚、

尾翼等部位, 其中头部与颈部相连, 而脚则与腹部相连,
头与尾翼距离最远等.
 
 

(a) 加州海鸥 (b) 西美鸥 
图 1    加州海鸥和西美鸥对比

为解决上述问题, 本文提出了结合动态自适应调

制模 (dynamic adaptive modulation, DAM)和结构关系

学习模块 (structural relationship learning, SRL)的细粒

度分类网络 (DAMSRL). 为提取准确的类别特征首先

需要定位图像对象各部件区域, 从聚类角度出发, 分割

图像对象各部件相当于将每个像素分派到各个类簇,
每个类簇即代表一类部件预测掩码. 因此, 本文提出动

态自适应调制模块, 通过 K-means 聚类算法将每个图

像块分配到不同的类簇中, 用每个类簇代表一类部件

区域预测; 然后, 由于主干网络提取的令牌特征图表示

了网络的注意力分布, 所以为使网络定位到更多的部

件, 避免网络仅关注到最显著的判别区域, 提出在每个

类簇通过高斯拟合生成软阈值调制掩码, 调制网络注

意力分布, 从而迫使网络关注到多个判别区域. 之后,
结构关系学习模块先是通过一个简单的采样网络过滤

对构建结构关系不重要的信息, 再通过令牌特征图的

注意力权重来计算初始边权, 接着过滤次要边权, 最后

通过两个线性变换层来挖掘判别区域的依赖关系, 从
而构建整体的结构关系. 最后, 通过图卷积网络融合全

部令牌特征的语义信息和结构信息, 使网络提取到更

准确的类别特征.
本文主要贡献包括: 1) 提出动态自适应调制模块,

用聚类方法模拟图像分割, 从而可以根据对象大小自

适应分割出各个部件区域, 生成部件区域预测, 再通过

调制令牌注意力分布, 使网络关注到更多判别区域.
2) 提出结构关系学习模块, 挖掘判别区域间依赖关系,
从而构建对象整体结构关系, 提高了所提取的类别特

征的表达能力. 3)所提出方法在 CUB-200-2011数据集

和 NA-Birds数据集上性能优于现有最先进方法. 

2   相关工作 

2.1   基于卷积神经网络的细粒度分类

早期细粒度分类工作大多基于卷积神经网络 (CNN),
主要可以分为两类: 基于部件定位方法和基于特征编

码方法. 基于部件定位方法最初直接使用人工标注的

部件注释, 如 Huang 等人[5]提出从标注部位提取特征

以增强网络识别能力; Wei等人[6]提出结合目标检测方

法, 先定位部件区域再进行细粒度分类. 然而, 部件标

注成本昂贵, 因此后来方法采用弱监督方法定位部件.
Yang 等人[9]提出利用多尺度特征图来生成候选区域,
再设计过滤器来定位具有辨别力的部件; Ge 等人[8]提
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出利用弱监督目标检测和实例分割方法提取粗糙的对

象实例, 再从中捕获部件. 这些方法虽无需部件注释,
但需要额外添加目标检测网络, 随之为进一步简化网

络, 产生了基于注意力机制的定位方法. Zheng 等人[15]

提出利用三线性注意力建模通道间关系生成对应注意

力图, 再利用采样器以高分辨率突出关键部位; Rao 等

人[16]提出引入反事实干预评估网络注意力质量, 促使

网络学习更有效的注意力. 与部件定位不同, 特征编码

方法旨在学习更全面的类别特征. Chen 等人[17]通过将

图像分块打乱促使网络学习更多判别性的局部细节;
Song 等人[18]通过抑制图像最显著区域迫使网络挖掘

其他潜在部件信息. 

2.2   基于 ViT 的细粒度分类

由于 CNN更擅长捕获图像局部特征, 欠缺提取图

像全局特征能力, 而 ViT能很好解决这一问题, 因而近

年来提出了许多基于 ViT的细粒度分类方法. He等人[14]

首次在细粒度识别任务验证了 ViT 网络有效性, 并提

出结合所有层注意力筛选得到最具辨别力令牌. Zhang
等人[19]提出利用两个 ViT 网络, 通过第 1 个 ViT 网络

挖掘令牌间上下文关系, 然后裁剪关键区域, 其中在选

择关键区域时采用了硬阈值筛选方法, 将大于阈值的

区域认定为关键判别区域, 再利用第 2 个 ViT 网络提

取类别特征. Wang等人[13]提出相互关注权重方法重新

计算令牌重要性, 同样采用了硬阈值筛选的方法, 设定

阈值为权重矩阵均值, 再选择大于阈值的令牌视为重

要令牌, 然后聚合各层重要令牌特征来提高类别特征

表示能力. Zhao 等人[20]提出使用多个 Transformer 块
来提取全局特征和局部特征. Liu等人[21]提出结合知识

图谱方法建立可学习知识嵌入集, 为获取更准确的图

像表示添加入知识库, 采用峰值抑制模块抑制网络对

高响应令牌关注. Yu 等人[22]提出将像素特征与具体

query 目标的交互注意力建模重新定义为一个聚类过

程, 由此提出 kMaX-DeepLab网络来进行图像分割, 取
得良好效果. 由于硬阈值筛选方导致网络仅关注到最

显著的区域, 因此受上述论文启发, 本文提出用动态自

适应调制方法用聚类方法来将图像块定位到不同部件

区域, 同时用高斯函数重新调制注意力分布, 使网络关

注到更多的判别区域; 其次, 上述工作忽略了部件区域

的结构关系, 忽略挖掘判别区域间的依赖关系, 而结构

关系对类别判断有重要意义, 因此需进一步构建部件

结构关系, 从而提取更准确的类别特征. 

2.3   基于图神经网络的细粒度分类

图神经网络原来主要用于处理图结构数据, 近年

来通过从图像数据中构造节点来建立图神经网络, 在
图像领域各项任务取得良好效果, 例如 Kosman等人[23]

通过将超像素视作图形节点, 将视频特征编码为图特

征, 实现视频理解任务. 而在细粒度分类领域, 通常做

法是将局部区域视为节点, 例如 Wang 等人[24]利用图

神经网络学习区域间相关性提高了网络判别能力, Zhao
等人[25]提出基于图的关系发现方法来探索不同语义特

征间的内在关系. 这些方法大大提高了网络细粒度识

别精度, 因此, 本文提出将令牌特征视为节点特征, 将
构建的结构关系作为邻接矩阵, 建立图卷积神经网络[26],
融合所有令牌特征的语义信息和结构信息, 进而提取

到更准确的类别特征, 提高网络细粒度分类精度. 

3   提出方法

本节介绍了所提出的结合动态自适应调制和结构

关系学习模块网络架构, 如图 2 所示, 主要由主干网

络、动态自适应调制模块以及结构关系学习模块 3部
分组成, 第 1个虚线框为动态自适应调制模块, 用颜色

标注调制注意力分布后网络关注到的判别区域, 红色

为最显著区域; 第 2个虚线框为结构关系学习模块, 将
判别区域视为节点, 连接线表示判别区域间依赖关系,
从而构建整体结构关系. 具体来说, 先将输入图像划分

为标准的网格区域, 每个网格用一个令牌表示; 再将令

牌序列输入带有特征金字塔网络 (feature pyramid
network, FPN[27])的 Swin Transformer[28]来提取令牌特

征. 接着, 将提取到的最后一层的令牌特征输入动态自

适应调制模块: 动态自适应调制模块主要由 K-means
聚类算法以及软阈值调制两部分组成, 通过动态自适

应调制模块可以定位到对象各个部件区域, 并使模型

关注到更多具有辨别力的部件区域, 更全面地学习到

类别间的细微差异. 再接着, 结构关系学习模块先通过

一个简单采样网络过滤令牌特征中与结构关系无关的

信息, 再在判别区域间建立全连接关系, 然后过滤次要

边权, 最后通过两层线性变换层来挖掘判别区域间的

依赖关系, 从而构建对象整体结构关系. 最后, 将提炼

后的令牌特征与原始令牌特征建立残差连接, 将新的

令牌特征作为节点特征, 构建的整体结构关系作为邻

接矩阵, 从而建立图卷积神经网络, 再通过两层图卷积

神经网络融合所有令牌特征信息给出分类预测结果.
下面我们将对这两个模块做全面详细地描述.
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K-means
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STM: 软阈值调制模块
SRL: 结构关系学习模块

STM

GCN

…

… …

 
图 2    DAMSRL 结构示意图

 
 

3.1   动态自适应调制

主干网络提取的令牌特征包含了图像对象各个部

件区域, 之前工作通常采用图像分割方法将各个部件

区域分割出来, 或通过设定阈值, 选取大于阈值的令牌

特征视为定位到的判别区域. 图像分割方法虽能准确

定位对象各个部件区域但需有昂贵的人工标注帮助,
而硬阈值加权方法容易导致网络仅关注到最显著区域,
忽略了其他细微的类别间差异, 从而增加相似类别间

的区分难度. 因此, 本文提出动态自适应调制方法来选

择令牌特征并调制令牌特征的注意力分布, 从而既能

定位图像对象的各个部件区域, 又能迫使网络关注到

更多判别区域, 从而增强网络细粒度分类能力.

X = [X1,X2, · · · ,XN] ∈ RN×H×W

N H

W

K K

i Ci

Ci Ci ∈ RH×W

X j Ci

动态自适应调制模块主要由 K-means聚类和软阈

值调制两部分组成. 首先, 采用 K-means聚类算法将令

牌特征分派到多个类簇, 用每个类簇的分派结果代表一

个部件区域的定位预测结果. 具体来说, 先将主干网络提

取到的最后一层特征图 ,

其中 表示组成特征图的令牌特征数量,  表示特征图

的高度,  表示特征图的宽度, 将特征图作为 K-means
聚类算法的输入, 记聚类簇数为 ,  为大于零的常量,
由多次实验结果确定, 记第 个聚类中心为 , 为了便

于计算, 将聚类中心点 扩充为矩阵 , 则每

个类簇内令牌特征 与聚类中心距离 采用欧氏距离

计算公式为:

D
(
X j,Ci

)
=
∥∥∥X j−Ci

∥∥∥
F

(1)

∥·∥F其中,  表示 F 范数, 聚类迭代至聚类中心不变或迭

代次数达到设定最大次数 10次则停止迭代. 与图像分

割方法相比, 通过聚类方法, 可以自适应对象大小, 定
位对象的各个部件区域, 且无需昂贵的人工标注.

i

RNi×H×W

RNi×1×1

t j µi σi

接着, 逐一对每个类簇利用高斯函数进行拟合, 生
成每个令牌特征的权重调制掩码, 来重塑类簇内令牌

特征注意力分布, 迫使网络关注到更多具有辨别力局

部区域, 在各个类簇内寻找相似类别间细微的差异. 具
体来说, 如图 3 所示, 记第 个类簇内令牌特征图大小

为 , 对每个类簇内令牌特征图分别进行通道注

意力和空间注意力调制. 在进行通道注意力调制时, 先
将令牌特征图通过最大值池化到 , 再用池化后

令牌特征图权值 来计算均值 和标准差 , 则令牌特

征图通道注意力调制的高斯权值为:

b j
(
t j | µi,σi

)
=

1

σi
√

2π
e
−

(t j−µi)
2

2σi2 (2)

B j ∈ RNi×H×W

R1×H×W

B′j ∈ RNi×H×W

再将高斯权值扩展维度生成作用于令牌特征图的

通道注意力调制掩码 ; 接着对于令牌特

征图的空间注意力调制, 先将令牌特征图通过全局平

均池化到 , 再采用上述通道注意力调制掩码相

同的计算方法来计算得到相应的空间注意力调制掩码

. 最后将令牌特征图的通道注意力调制

掩码和空间注意力调制掩码通过矩阵乘法得到最终的

令牌特征图调制掩码. 由于令牌特征图是主干网络通

过一系列的自注意力和交互注意模块来对特征进行聚

合后得到的, 令牌特征值表示了网络注意力分布, 则将

权值掩码作用于令牌特征上调整了令牌特征值, 也即
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表示生成的权值掩码调整了网络注意力分布, 使得网

络可以关注到更多具有辨别力的局部区域.

α α ∈ (0,1) X′ x̄

M

M̄

接着, 将令牌特征分为两类: 一类主要包含前景信

息称之为前景类, 而另一类主要包含背景信息称之为

背景类. 为过滤掉背景信息等干扰信息, 使用可学习参

数 ,  , 计算调制注意力后特征图 的均值 ,
再将大于均值的令牌特征视为前景类生成对应的软阈

值调制掩码, 同时将置为零的令牌特征保留下来生成

背景类掩码, 则新的软阈值调制掩码 和背景类掩码

为:

M (i, j) =
{

X′ (i, j) , X′ (i, j) > αx̄
0, X′ (i, j) ⩽ αx̄ (3)

M̄ (i, j) =
{

0, M (i, j) , 0
1, M (i, j) = 0 (4)

生成的背景类掩码用于划分背景类令牌特征和前

景类令牌特征来计算分类损失. 而生成的软阈值调制

掩码与硬阈值筛选方法相比, 添加了可学习参数帮助

网络更好地过滤干扰信息, 且保留了调制后注意力分

布, 从而既避免网络仅关注最显著的局部区域, 又能避

免关注到背景区域等干扰信息.
 
 

RNi×H×W

RNi×1×1 RNi×1×1

R1×H×W

RNi×H×W

R1×H×W

Gauss Expand Bj
Ni×H×W

Expand Bj 
Ni×H×W

Gauss

MP

A
P ′

通道注意力调制

空间注意力调制

mask

MP: max-pooling

AP: average pooling 
图 3    STM模块示意图

 
 

3.2   结构关系学习

经过动态自适应调制模块后, 网络从令牌中捕获

了多个判别区域, 但仍缺失对对象整体结构关系的挖

掘, 忽略了判别区域间的空间关系, 而这对细粒度分类

的精度非常重要, 因此本文提出结构关系学习模块来

构建对象结构关系, 从而将判别区域的上下文信息整

合进特征图中.

X′ ∈ RN×H×W 2×2

Y ∈ RN×H/2×W/2

1×1 Y ∈ RS×H/2×W/2

S 2 = N N

Y ∈ RS×H×W

1×1 Y′ ∈ RN×H×W

为提高构建的结构关系准确性, 本文先采用一个

由卷积和池化组成的简单采样网络来过滤掉对结构关

系构建无用的干扰信息如颜色纹理等. 如图 4所示, 将
特征图 通过一个 的最大池化层下采

样到 , 缩小特征图尺寸; 再通过一个个

的卷积层减少令牌数量到 ,  其中

,  为完全平方数. 然后, 再通过双线性插值方

法将特征图上采样到 ,  最后通过一个

的卷积层并变形回令牌特征图 . 通过

这个采样网络, 过滤掉特征图中对结构关系构建不重

要的信息, 有利于接下来构建整体结构关系和挖掘部

件区域间的空间依赖关系.
接着, 对于过滤不重要信息后的特征图, 将每个令

牌特征视为一个节点特征, 然后再基于特征图的注意

Y′ ∈ RN×HW (Y′)T ∈ RHW×N

力权重计算得到初始结构权重矩阵. 具体来说, 将采用

后令牌特征图变形为 和 , 则

初始权重矩阵计算公式为:

Aadj = Y′× (Y′)T (5)

然后, 计算初始权重矩阵的均值, 将低于均值的边

权重置为 0, 以过滤部件间不重要的关系:

Aadj (i, j) =
{

Aadj (i, j) , Aadj (i, j) > Āadj
0, Aadj (i, j) ⩽ Āadj

(6)

再接着, 为进一步挖掘部件间依赖关系, 将初始权

重矩阵与令牌特征图相乘, 从而将结构信息融合进令

牌特征图中. 对新的令牌特征图, 再利用线性变换层来

动态学习节点边权关系, 从而得到新邻接矩阵来更准

确表示图像结构关系. 通过两层独立的线性变换层得

到新的结构关系可以表示为:

A = ψ
(
Aadj×Y′×W1

)
ψ
(
Aadj×Y′×W2

)T
(7)

W1 W2 ψ (·)
tanh A

其中,  、 表示线性变换参数,  表示激活函数,
本文采用 函数作为激活函数. 最后将权重矩阵 进

行归一化:

A′ =
Ai, j−min(A)

max(A)−min(A)
(8)
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A′归一化后得到构建的图像结构关系矩阵 .
接着, 通过将原始令牌特征与动态自适应调制模

块调制后的令牌特征建立残差连接, 再将前述的结构

关系矩阵作为邻接矩阵, 将令牌特征视为节点特征, 建
立图卷积网络, 从而利用图卷积网络聚合令牌特征的

语义信息和结构信息, 增强令牌特征的表达能力. 通过

两层图卷积网络获得更精确的类别特征可以表示为:

Z′ = ψ
(
A′×ψ

(
A′× Z×Wg1

)
×Wg2

)
(9)

Z Wg1 Wg2其中,  表示残差连接后的特征图,  、 表示两层

图卷积网络的线性参数. 总之, 通过结构关系学习模块

可以将对象的结构信息, 也即关键判别区域的空间构

成信息融合进最终提取的类别特征中, 使得网络不仅

可以学习到类别对象的外观特征, 还能学习对象的结

构特征, 以提高网络细粒度分类的精度.
最后, 通过分类器给出最终的分类预测结果:

P = Softmax
(
W
(
Avgpool

(
Z′
))
+C
)

(10)

W C Avgpool

RH×W R1×1

其中,  、 为分类器参数,  为池化函数, 将每

个令牌特征从 池化到 . 通过添加本文提出的

全部模块, 网络细粒度分类的预测结果准确率得到显

著提高.
 
 

R
N×H×W

R
N×H/2×W/2

R
S×H/2×W/2

R
N×H×W

R
N×HW

R
HW×N

Reshape

R
S×H×W

矩阵乘法
线性变换层

2×2 最大池化层

2×2 双线性插值

1×1 卷积层

元素乘法

 
图 4    SRL 模块示意图

 
 

3.3   损失函数

Softmax

Wli n

yli

网络目标是给出图像细粒度分类预测结果, 仅使

用类别标签作为监督, 不使用其他人工标注. 对 FPN网

络各层特征图, 采用对令牌特征做平均池化再用

函数得到预测概率, 利用交叉熵函数来计算各层分类

预测损失, 记分类器参数为 , 总层数为 , 预测类别

结果为 :

Pli = Softmax
(
Wli
(
Avgpool

(
Z′
)))

(11)

Ll = −
∑n

i=1
yli log(Pli) (12)

Ll

L f X′b
tanh

V

Lb

其中,  表示所有层分类预测损失. 接着, 对划分得到

前景类令牌特征采用计算层分类损失的同样方法计算

损失 , 而对背景类令牌特征 采用通过全连接层分

类器后用 函数激活获得分类预测结果, 再利用均方

误差 (MSE)计算损失, 记类别数量为 , 则用背景类令

牌特征来预测图像类别的损失 计算公式为:

Pb = tanh
(
WbX′b

)
(13)

Lb =
∑V

i=1

(
Pb,i+1

)2 (14)

Wb Pb,i

Lg

其中,  表示分类器参数,  表示第 i 类的预测概率,
最后通过图卷积网络融合所有信息, 对图分类结果也

采用交叉熵计算损失 .
最后, 汇总所有损失:

L = λ1Ll+λ2L f +λ3Lb+λ4Lg (15)

λ1,λ2,λ3,λ4 λ1=0.3,λ2=
1.0,λ3=5.0, λ4=1.0
其中,  为平衡参数, 本文中设置为

. 

4   实验过程与结果分析

在本节中, 将本文提出的 DAMSRL模型在经典细

粒度分类数据集 CUB-200-2011和 NA-Birds上进行分

类准确率评估, 并说明实验超参数的设置. 然后, 将本

文所提出的 DAMSRL 模型测试准确率与当前的一些

最先进的方法进行比较. 最后, 通过消融实验分析一些

影响识别精度的因素并可视化结果. 

4.1   数据集和实验细节

CUB-200-2011数据集和 NA-Birds数据集是两个

经典的鸟类分类数据集. CUB-200-2011 数据集共有

200 个鸟类类别, 包括 5 994 张训练图像和 5 794 张测
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试数据. 每个类别包含大约 30 个训练数据. NA-Birds
有 555 种鸟类、23 929 张训练图像和 24 633 张测试图

像. 在两个数据集上评估时都仅使用类别标签作为监督.

384×384

510×510 384×384

本文使用 Swin Transformer作为主干网络, 输入彩

色图像大小为 ; 数据增强方法如下: 将输入图

像缩放至 大小再裁剪至 大小; 在训

练阶段, 采用随机裁剪, 水平翻转和随机擦除执行数据

增强; 而在测试阶段, 仅使用中心裁剪执行数据增强.
训练时, 聚类类簇设为 5类, 最大迭代次数为 10次, 学
习率设置为 0.000 5, 学习率衰减使用余弦衰减, 衰减初

始权重设置为 0.000 3; 并且使用随机梯度下降 (SGD)
作为优化器, 批大小为 16, 总共训练 100 个 epoch, 划
分参数 t 初始值为 0.5. 所有实验均在单块 Nvidia GeForce
RTX 3 090显卡上完成, 并使用 PyTorch为主要框架. 

4.2   与最先进方法比较

在表 1中, 将本文提出的DAMSRL方法与 CUB-200-
2011 数据集上最先进的方法进行了比较. 主干网络使

用的是在 ImageNet22k上预训练的 Swin-L模型.
 
 

表 1    在 CUB-200-2011数据集上与其他方法的对比 (%)
 

方法 主干网络 Top-1精度

AT-CNN[29] InceptionV3 87.8
PMG[30] ResNet-50 89.6

DeepFVE[31] InceptionV3 91.0
CAMF[32] Swin-B 91.2
TPSKG[21] ViT-B_16 91.3
AFTrans[19] ViT-B_16 91.5
TransFG[14] ViT-B_16 91.7
CAP[33] Xception 91.8

SR-GNN[34] Xception 91.9
MetaFormer[35] MetaFormer-1 92.3

本文 Swin-L 92.9
 

如表 1所示, 提出的 DAMSRL的 Top-1精度可以

达到 92.9%, 优于其他 10 种现有方法. 在原先的方法

中, MetaFormer使用了额外的文本信息作为输入, 通过

改进 ViT 的令牌混合器实现了很大的性能提升; SR-
GNN 方法关注到全局结构关系对细粒度分类有重要

的意义, 采用上下文注意力机制细化关系特征从而构

建对象不同部位的结构提升了细粒度分类精度. 而在

表 2 中, 将本文提出的 DAMSRL 方法与 NA-Birds 数
据集上最先进的方法进行了比较, 提出的方法的 Top-1
精度可以达到 93.0%, 同样优于其他方法. 原有的先进

方法如 API-Net 通过成对交互注意力网络来捕捉输入

的图像对间细微差异从而学习细粒度分类线索; CS-Parts
通过初始预测结果的反向传播来学习修正判别区域;
TransIFC设计了一种不变线索感知特征变换器来捕捉

鸟类细粒度分类中的不变特征.
  

表 2    在 NA-Birds数据集上与其他方法的对比 (%)
 

方法 主干网络 Top-1精度

API-Net[36] DenseNet-161 88.1
CS-Parts[37] InceptionV3 88.5
TPSKG[21] ViT-B_16 90.1
DeepFVE[31] InceptionV3 90.3
TransFG[14] ViT-B_16 90.8
TransIFC[38] Swin-B 90.9
CAP[33] Xception 91.0

SR-GNN[34] Xception 91.2
MetaFormer[35] MetaFormer-1 92.7

本文 Swin-L 93.0
 

与上述方法相比, 本文既关注到结构信息对细粒

度分类至关重要, 采用结构关系学习模块来构建不同

部件区域的结构关系, 同时还关注到网络容易仅从最

显著区域寻找分类线索, 导致网络容易混淆相似类别,
因此提出利用动态自适应调制模块在实现部件区域预

测的同时, 迫使网络从更多判别区域中寻找分类线索, 大
大降低网络区分相似类别的难度. 因此, 在 CUB-200-2011
数据集和 NA-Birds 数据集上本文提出的方法均取得

最高的细粒度分类精度. 

4.3   消融实验及可视化

首先, 为研究聚类数量对网络的细粒度分类准确

率影响, 如表 3 所示, 在 CUB-200-2011 数据集上, 采
用 Swin-L作为主干网络, 并保持其余参数不变的前提

下, 通过设置不同的聚类数量, 进行多次实验. 从实验

结果可以看出当聚类数设置为 5 时, 网络的准确率最

高. 因此, 本文聚类数量设置为 5 类, 也即定位到的部

件区域数量为 5个.
  

表 3    在 CUB-200-2011数据集测试不同聚类数量对

准确率影响 (%)
 

聚类数量 准确率

5 92.9
6 92.6
7 92.3

 

然后, 为更好理解 DAMSRL中提出的每个模块的

影响, 分别将 FPN、DAM 和 SRL 模块添加到主干网

络上. 首先, 使用 Swin-L作为测试主干网络, 使用 CUB-
200-2011 数据集作为测试集. 如表 4 所示, 在数据集
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上 Swin-L 的原始准确率为 91.9%, 之后逐步添加各个

模块, 在添加了 FPN后准确率略有提高, 提高了 0.1%,
在此基础上再添加 DAM模块, 准确率再提高了 0.3%;
表 4 最后一行显示添加了 DAMSRL 模块将主干网络

准确率提高约 1%, 证明了添加模块的有效性.
  

表 4    在 CUB-200-2011数据集上添加不同模块

准确率对比 (%)
 

添加模块 准确率

Backbone 91.9
+FPN 92.0

+FPN+DAM 92.3
+FPN+DAM+SRL 92.9

 

进一步利用 Grad-CAM[11]方法生成热力图, 如图 5
所示, 在 CUB-200-2011数据集上选择狐色雀鹀和尼尔

森沙鹀作为例子, 可视化添加不同模块时模型响应区

域变化, 用红色和绿色标注高响应区域, 图 5中从左往

右各列分别为 (a) 原始图片, (b) 仅使用主干网络时响

应分布情况, (c) 添加了特征金字塔后网络响应情况,
(d) 添加了特征金字塔和动态自适应调制模块后网络

响应情况, (e) 添加了全部模块后网络响应情况. 对比

各响应情况, 在仅使用主干网络时候, 几乎全图都分布

有高响应区域, 表明原始主干网络令牌特征混淆了前

景和背景信息, 将背景信息也作为了细粒度分类线索,
而这显然不利于细粒度分类. 在添加 FPN 网络后, 高
响应区域集中在很小的局部区域, 与原始网络相比, 这
种改进使得网络降低了对背景的关注, 但容易导致一

是网络关注到的错误判别区域, 二是网络集中关注区

域过小不足以区分相似类别. 与仅添加特征金字塔时

高响应区域分布相比, 添加了动态自适应调制模块后,
由于网络可以通过聚类方法定位到多个部件区域, 并
利用高斯调制来重塑注意力分布, 这使得网络高响应

区域分散分布在鸟类对象各个部件区域, 表明此时网

络关注到更多局部具有辨别力的区域, 但仍然缺失对

判别区域空间关系的挖掘, 从而容易将遮挡鸟类部件

的树枝也当做分类线索. 最后, 将所有模块添加到主干

网络上, 此时高响应区域集中于鸟类各部件上, 且通过

添加了结构关系学习模块增强了对干扰信息的分辨能

力, 让网络能区分树枝等干扰信息, 同时又能发现更多

的分类线索, 充分挖掘对象部件区域的细微差异.
 
 

Fox

sparrow

Nelson sharp

tailed sparrow

91.9% 92.0% (+0.1) 92.3% (+0.3) 92.9% (+0.9)

(a) (b) (c) (d) (e) 
图 5    在 CUB-200-2011数据集上可视化结果

 

在这个例子中, 由于密集的树枝遮挡, 只有添加了

全部模块的网络正确分类了两种鸟类, 表明添加模块

后, 即使存在严重遮挡, 网络依然能够具有良好的区分

前景与背景能力, 并从中寻找到了鸟类多个局部判别

区域, 并通过构建结构关系来融合多个局部的有效信

息给出更准确的预测结果. 

5   结论

在本文中, 我们提出了具有动态自适应调制模块

和结构关系学习模块的 DAMSRL网络. 所提出的模块

能使网络关注到适当规模的局部判别区域, 有效区分

前景和背景信息, 并将结构信息融合进所提取的类别

特征, 从而促使网络更好区分相似类别. 我们在细粒

度视觉分类任务上的实验表明, DAMSRL 网络显著提

高了准确性, 并且在 CUB-200-2011和 NA-Birds基准数

据集上优于最先进的方法. 未来工作可以基于 DAMSRL

网络探索如何更好定位小目标的判别区域. 总的来说,

所提出的 DAMSRL 网络在两个数据集上均可以达到

接近 93% 的 Top-1 精度, 为提高细粒度视觉分类任务

的性能提供了一个有效的解决方案.
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