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摘要

摘要

细粒度分析旨在对粗粒度的大类进行细粒度的子类划分，如把鸟划分为里海燕鸥、

北极燕鸥等子类别。其广泛应用于智能农业、智能医疗等智能产业，具有重要的研究

和应用价值。其挑战在于类间差异小、类内差异大。以图像为例，不同子类别在形状、

颜色上差异细微，难以区分；相同子类别在姿态、视角上差异显著，容易误分。因此，

关键科学问题是：如何获取细粒度子类别的辨识性信息并有效表达，突破细粒度分析

难题。针对上述问题，本文从减少标注成本、减少人工先验、提高辨识速度、提高语义

关联四个方面展开辨识性特征学习研究，并分别应用于细粒度图像分类和细粒度跨媒

体检索任务。主要工作总结如下：

1. 在减少标注成本上，提出了基于对象-部件注意力模型的细粒度图像分类方法。

在对象级注意力上，提出注意力选择和显著性提取，自动定位对象区域，学习更

精细的对象特征。在部件级注意力上，提出空间关联约束和部件语义对齐，实现

辨识性部件的有效定位，排除了姿态、视角等差异的干扰。两者结合能够学习

到多粒度的辨识性特征，准确率超过了使用对象、部件人工标注的强监督方法。

2. 在减少人工先验上，提出了基于堆叠式深度强化学习的细粒度图像分类方法。首

先，层次化地定位图像中的多粒度辨识性区域，并自适应地确定其数目。然后，

通过多尺度区域的定位及辨识性特征学习，进一步提升细粒度图像分类准确率。

学习过程由语义奖励函数驱动，能够有效捕捉图像中的辨识性、概念性的视觉

信息，实现弱监督甚至无监督条件下的辨识性特征学习。

3. 在提高辨识速度上，提出了基于弱监督快速辨识定位的细粒度图像分类方法。首

先，提出多级注意力引导的辨识性定位，通过显著图生成伪监督信息，实现了

弱监督条件下的辨识性定位。进一步显著图驱动二次定位学习，增强了定位的

准确性。然后，提出多路端到端辨识性定位网络，实现多个辨识性区域的同时

定位，从而提高了辨识速度。多个辨识性区域之间互补促进，提升细粒度图像

分类准确率。

4. 在提高语义关联上，引入文本、视频、音频等跨媒体数据，提出了基于细粒度

分类的跨媒体检索方法。建立了首个包含 4种媒体类型（图像、文本、视频和

音频）的细粒度跨媒体检索公开数据集和评测基准 PKU FG-XMedia。提出了能

够同时学习 4种媒体统一表征的深度模型 FGCrossNet，确保统一表征的辨识性、

类内紧凑性和类间松散性。实现图像向跨媒体的扩展，分类向检索的扩展。

关键词：细粒度图像分类;细粒度跨媒体检索;辨识性特征;注意力;强化学习
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ABSTRACT

Discriminative Feature Learning and Its Application to

Fine-grained Analysis

Xiangteng He (Computer Application and Techonology)

Directed by Prof. Yuxin Peng

ABSTRACT

Fine-grained analysis is to divide coarse-grained category into fine-grained subcategories,

such as dividing the coarse-grained category of “Bird” into the fine-grained subcategories of

“Common Tern”, “Caspian Tern” and so on. It is widely applied to the intelligent industry, such

as intelligent agriculture and healthcare, and has important research and application values.

Its challenges lie in small inter-class variance and large intra-class variance. Take image as an

example, there only exist subtle distinctions among different fine-grained subcategories, like

similar shape and color, so it’s hard to classify them. However, there exist large distinctions

in the same subcategory, like different poses and views, so it’s easy to misclassify them.

Therefore, the key scientific problem is how to obtain the discriminative information of the

fine-grained subcategories with effective representation, breaking through the fine-grained

analysis problem. Therefore, this paper conducts the studies of discriminative feature learning

from four aspects: reducing annotation cost and artificial prior, improving discrimination

speed and semantic association, and applies them to fine-grained image classification and

fine-grained cross-media retrieval respectively. The main work canbe summized as follows:

1. To reduce annotation cost, the object-part attention model is proposed for fine-grained

image classification. In object-level attention, attention selection and saliency extrac-

tion can automatically localize the object region, learning more refined object-level

feature. In part-level attention, spatial correlation constraint and part semantic align-

ment can effectively localize the discriminative parts, suppressing the interferences of

different poses and views. Their combination learn the discriminative feature with

multiple granularities to outperform than those supervised methods using object-level

or part-level annotations.

2. To reduce artificial prior, the stacked deep reinforcement learning based fine-grained

image classification approach is proposed. First, automatically localize the multi-
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granularity discriminative regions in a hierarchical manner, and determine the number

of discriminative regions in an adaptive manner. Then, the localization and discrim-

inative feature learning of multi-scale regions further boost the fine-grained image

classification accuracy. Semantic reward function is proposed to drive the learning

process to fully capture the salient and conceptual visual information. It realizes the

discriminative feature learning in the weakly supervised or unsupervised manner.

3. To improve discrimination speed, the weakly supervised fast discriminative localiza-

tion is proposed for fine-grained image classification. First, multi-level attention guided

discriminative localization is proposed to realize weakly-supervised discriminative lo-

calization via utilizing attention map to generate pseudo supervised information. The

secondary localization learning driven by attention map, further boosts the localiza-

tion accuracy. Then, multi-pathway end-to-end discriminative localization network is

proposed to simultaneously localize multiple discriminative regions, boosting the dis-

crimination speed. Besides, multiple discriminative regions provide complementary

information to guarantee the fine-grained image classification accuracy.

4. To improve semantic association, this paper imports text, video and audio to propose

the fine-grained classification based cross-media retrieval approach. First, construct the

first dataset and benchmark for fine-grained cross-media retrieval with 4 media types

(i.e. image, text, video and audio), namely PKU FG-Xmedia. Besides, the uniform

deep model (i.e. FGCrossNet) for fine-grained cross-media retrieval is proposed, to

simultaneously learn the common representation of 4 media types, which guarantees

the discrimination, intra-class compactness and inter-class looseness of the common

representation. Therefore, implement the extensions from image data to cross-media

data, as well as from classification task to retrieval task.

KEYWORDS: Fine-grained Image Classification; Fine-grained Cross-media Retrieval; Dis-

criminative Feature; Attention; Reinforcement Learning
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第一章 绪论

第一章 绪论

1.1 研究背景

近年来，多媒体内容分析技术
[1]
迅猛发展，涉及人工智能、多媒体、计算机视觉

等多个领域。分类与检索是其中最基本且重要的研究方向，主要包括图像分类与检索、

视频分类与检索、跨媒体检索等，其主要聚焦于对粗粒度的大类（如鸟、车等）进行

分析。然而，相比于粗粒度的大类，在日常生活中我们有更加精细化的分析应用需求，

通常趋向于获取具体的细粒度子类别信息（如美洲乌鸦、现代伊兰特 2007等）。显然，

传统的分类检索等多媒体内容分析技术无法实现对大类的精细划分，不能满足人类的

需求。为了使得计算机趋向于人类智能，细粒度分析便应运而生。与传统的多媒体内

容分析不同，细粒度分析旨在对粗粒度的大类进行细粒度的子类划分。以图像分类为

例，在传统图像分类
[2]
中，计算机只需要判断图 1.1中左边两幅图像属于鸟类，右边两

幅图像属于车类即可；而在细粒度图像分类
[3]
中，计算机需要精细地识别出左边两幅

图像分别属于鸟类中的美洲乌鸦（American Crow）和鱼鸦（Fish Crow），而右边两幅图

像分别属于车类中的现代伊兰特 2007（Hyundai Elantra Sedan 2007）和丰田红杉 SUV

2012（Toyota Sequoia SUV 2012）。

鸟鸟

美洲乌鸦 鱼鸦

图像

传统图像分类

细粒度图像分类

车车

现代伊兰特 2007
丰田红杉 SUV 

2012

图 1.1 传统图像分类与细粒度图像分类的对比

细粒度分析是多媒体内容分析领域中的重要研究方向，能够为智能产业的发展提

供关键技术支撑，有着丰富的应用场景：在智能农业上，应用于病虫害识别等；在智能

医疗上，应用于皮肤病变、癌细胞检测等；在智能零售上，应用于商品的自动识别以实

现自动结账；在智能深海作业上，应用于鱼类的识别分析等。综上，细粒度分析具有重

要的研究和应用价值。

在现实生活中，存在着成百上千甚至上万种细粒度子类别，如据统计目前世界上

1
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存在 10,426种鸟类子类别 1、34,300种鱼类子类别 2、200多种癌细胞子类别 3。面

对如此浩繁的细粒度子类别，人类很难进行精准辨识。因此，细粒度分析是一项非常

具有挑战性的任务。

细粒度分析的挑战主要体现在以下两个方面：1）类间差异小：不同的细粒度子类

别在视觉上（即图像、视频）具有相似的形状、颜色等外观；在听觉上（即音频）发出相

似的声音；在语言上（即文本描述）具有相似的描述词汇。因此，不同的细粒度子类别

由于类间差异小，导致难以区分。2）类内差异大：相同的细粒度子类别在视觉上由于姿

态、视角等外界因素影响存在差异；在听觉上由于外界环境的背景声音等而存在差异；

在语言上由于描述者的不同而存在差异。因此，相同的细粒度子类别由于类内差异大，

导致容易误分。以图像为例，如图 1.2所示，上面四幅图像分别属于大冠蝇霸鹟 (Great

Crested Flycatcher)、阿卡迪亚霸鹟 (Acadian Flycatcher)、小纹霸鹟（Least Flycatcher）和

黄腹纹霸鹟（Yellow-bellied Flycatcher）四个不同的细粒度子类别，但其在形状、颜色

等外观上具有非常高的相似度；而下面四幅图像均属于蓝鹀 (Indigo Bunting)这一细粒

度子类别，但由于姿态、光照等外界因素的影响导致其在形状、颜色等外观上具有显

著差异。

类间差异小

大冠蝇霸鹟 阿卡迪亚霸鹟

蓝鹀

小纹霸鹟 黄腹纹霸鹟

类内差异大

图 1.2 细粒度分析的两大挑战：类间差异小和类内差异大（以图像为例）

1 国际鸟盟（http://datazone.birdlife.org/species/requestdis）
2 世界鱼类数据库（https://www.fishbase.se/search.php）
3 英国癌症研究中心（https://www.cancerresearchuk.org/about-cancer/what-is-cancer）
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1.2 研究难题

在细粒度分析中，需要解决的科学问题是：如何获取细粒度子类别的辨识性信息

并进行有效表达，突破细粒度分析难题。针对上述问题，研究者们主要聚焦于图像数

据和分类任务来展开细粒度分析方面的研究，即细粒度图像分类
[3]
。细粒度子类别在视

觉上的辨识性特征主要存在于细小的局部部件中，如鸟喙、胸部、翅膀、尾巴等，因

此，如何检测对象及其部件，并对其进行有效表达，便成为了细粒度图像分类的重要

研究问题。现有方法虽然取得了一定的研究成果，促进了细粒度图像分类的发展，但

其仍存在以下难题：

• 难题 1：标注成本巨大。现有方法通常依赖于图像级类别信息、对象级位置信息
和部件级位置信息等标注来训练对象和部件检测器，从而实现辨识性对象和部

件的定位和特征学习
[4, 5]
。然而，这些标注信息的获取耗时耗力，成本巨大。Gebru

等人指出构造具有 200万条标注信息的细粒度数据集需要耗费 30万美元 [6]
。由

此可见，依赖于成本巨大的标注信息，不利于细粒度图像分类方法向实际应用

进行技术转化。

• 难题 2：依赖人工先验。因为细粒度图像分类的关键在于辨识性区域的定位，即
对象及其部件，那么辨识性区域的数目将直接影响细粒度图像分类的准确率。

然而，现有方法通常依赖于实验验证等人工先验的方式来设定辨识性区域的数

目
[7]
。因此，需要根据新任务或数据集的数据来重新设定辨识性区域的数目，从

而导致现有细粒度图像分类方法在可用性和可扩展性上的局限。

• 难题 3：忽略辨识速度。现有方法通常聚焦于细粒度图像分类的准确率问题，却
忽略了速度这一实际应用中的关键问题。现有方法通常采用两阶段的流程：先

进行辨识性定位，再提取辨识性区域对应的特征来训练分类器
[8]
。多阶段的流程

操作导致速度难以满足实际应用的需求。

除了细粒度图像分类方向的研究，研究者们还在细粒度图像检索
[9]
、细粒度视频分

类
[10]
上展开细粒度分析研究，但相对较少。尽管任务有所变化，但归其根本依旧与细

粒度图像分类研究所关注的问题一致，即视觉信息的辨识性特征学习。然而，图像、文

本、视频、音频等跨媒体数据已经成为了当今世界信息传播的主要载体，由此也导致

了新的难题:

• 难题 4：忽略语义关联。现有研究主要聚焦于以图像为主的视觉数据，忽略了与
其相关联的文本、视频、音频等跨媒体数据。图像、文本、视频、音频等跨媒体

数据之间存在着隐含的语义关联关系，通过分析这种跨媒体隐含语义关联关系，

能够进一步促进细粒度分析以及跨媒体数据的有效管理与利用。然而，现有跨

媒体的研究通常聚焦于粗粒度的大类，在细粒度分析方面的研究还很匮乏。
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1.3 研究内容

针对上述研究难题，本文从减少标注成本、减少人工先验、提高辨识速度、提高

语义关联四个方面展开辨识性特征学习研究，并将其分别应用于细粒度图像分类和细

粒度跨媒体检索任务。本文的研究内容归纳如下：

• 在减少标注成本上，提出了基于对象-部件注意力模型的细粒度图像分类方法。

在对象级注意力上，提出注意力选择和显著性提取，自动定位对象区域，学习更

精细的对象特征。在部件级注意力上，提出空间关联约束和部件语义对齐，实现

辨识性部件的有效定位，排除了姿态、视角等差异的干扰。两者结合能够学习

到多粒度的辨识性特征，准确率超过了使用对象、部件人工标注的强监督方法。

• 在减少人工先验上，提出了基于堆叠式深度强化学习的细粒度图像分类方法。首

先，层次化地定位图像中的多粒度辨识性区域，并自适应地确定其数目。然后，

通过多尺度区域的定位及辨识性特征学习，进一步提升细粒度图像分类准确率。

学习过程由语义奖励函数驱动，能够有效捕捉图像中的辨识性、概念性的视觉

信息，实现弱监督甚至无监督条件下的辨识性特征学习。

• 在提高辨识速度上，提出了基于弱监督快速辨识定位的细粒度图像分类方法。首

先，提出多级注意力引导的辨识性定位，通过显著图生成伪监督信息，实现了

弱监督条件下的辨识性定位。进一步显著图驱动二次定位学习，增强了定位的

准确性。然后，提出多路端到端辨识性定位网络，实现多个辨识性区域的同时

定位，从而提高了辨识速度。多个辨识性区域之间互不促进，提升细粒度图像

分类准确率。

• 在提高语义关联上，引入文本、视频、音频等跨媒体数据，提出了基于细粒度

分类的跨媒体检索方法。建立了首个包含 4种媒体类型（图像、文本、视频和

音频）的细粒度跨媒体检索公开数据集和评测基准 PKU FG-XMedia。提出了能

够同时学习 4种媒体统一表征的深度模型 FGCrossNet，确保统一表征的辨识性、

类内紧凑性和类间松散性。实现图像向跨媒体的扩展，分类向检索的扩展。

如图1.3所示，本文以辨识性特征学习为基础，针对四个难题展开研究工作，它们

之间具有很强的关联：1）对象-部件注意力模型旨在减少标注成本，由现有方法依赖的

三种标注信息，即图像级、对象级和部件级标注，减少为仅使用图像级标注信息；2）

堆叠式深度强化学习，在此基础上进一步减少人工先验的依赖，从而避免了现有方法

在可用性和可扩展性上的局限；3）弱监督快速辨识定位则针对上述方法所忽略的速度

问题展开研究，在加快速度的同时保证分类准确率；4）基于细粒度分类的跨媒体检索，

将上述细粒度图像分类上的研究进行扩展，实现了图像数据向跨媒体数据的扩展，分

类任务向检索任务的扩展。

4
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辨识性特征学习基础方法

细粒度
分析应用

对象-部件注意力模型

难题1：标注成本巨大

堆叠式深度强化学习

难题2：依赖人工先验
在弱监督的基
础上，进一步
减少人工先验

弱监督快速辨识定位难题3：忽略辨识速度

基于细粒度分类的
跨媒体检索

难题4：忽略语义关联

数据上：图像扩展为跨媒体 任务上：分类扩展为检索

加快速度

细粒度
跨媒体检索

细粒度
图像分类

图 1.3 本文主要工作

1.4 本文的结构组织

本文内容组织如下：

第一章，绪论。总览介绍本文选题的研究背景、研究难题、以及研究内容。

第二章，国内外研究现状。主要介绍在细粒度分析上的现有工作，包括细粒度图

像分类、细粒度图像检索、细粒度视频分类、细粒度跨媒体分析。

第三、四、五、六章，本文方法部分。分别从减少标注成本、减少人工先验、提高

辨识速度、提高语义关联四个方面对本文方法进行介绍。

第七章，总结与展望。对全文进行总结，并介绍未来研究工作的方向。
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第二章 国内外研究现状

目前，研究者们主要从细粒度图像分类、细粒度视频分类、细粒度图像检索等方

面展开细粒度分析研究。此外，在现有的细粒度图像/视频分类工作中，有研究者不仅

利用图像、视频等单一媒体信息，也综合考虑文本、音频等跨媒体数据，以此提升分类

准确率。在本章中，将单独介绍此类工作。因此，本章主要从以下几个方面展开介绍：

细粒度图像分类、细粒度图像检索、细粒度视频分类、细粒度跨媒体分析。

2.1 细粒度图像分类

现有细粒度图像分类方法一般可以划分为以下三类:基于定位的方法、基于编码的

方法以及基于属性的方法。

2.1.1 基于定位的方法

细粒度图像分类中不同细粒度子类别的差异主要存在于细小的局部部件中，如鸟

喙、前额、翅膀等，因此，现有基于定位的细粒度图像分类方法一般分为两个步骤：1）

定位辨识性区域，即对象区域（如鸟）及其部件区域（如鸟喙、前额、翅膀等）；2）对

定位到的具有辨识性的区域提取特征以完成分类器的训练，并对该辨识性区域进行细

粒度分类预测，得到最终的预测结果。

普通燕鸥

鸟喙

胸部

翅膀

颈背

前额

腹部

尾巴

腿

图 2.1 细粒度图像标注信息示例

在细粒度图像分类任务中，对于每幅图像通常有以下三种标注信息：图像级标注、

对象级标注和部件级标注。如图2.1所示，图像级标注指的是图像的细粒度子类别信息，
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如普通燕鸥（Common Tern）；对象级标注指的是对象在图像中的位置信息，通常用矩

形框表示（Bounding Box），如图中绿色矩形框；部件级标注指的是对象中具有辨识性

的部件在图像中的位置信息（Part Location），如鸟的喙（Beak）、前额（Forehead）和

胸部（Breast）等，具体如图中各种颜色的圆点所示。

现有基于定位的细粒度图像分类方法根据所使用标注信息的不同，一般分为强监

督细粒度图像分类方法和弱监督细粒度图像分类方法。其中，强监督细粒度图像分类

方法不仅使用了图像级标注信息，同样还使用了对象级、部件级标注信息；而弱监督

细粒度图像分类方法仅使用了图像级标注信息。下面分别对两类方法进行介绍。

2.1.1.1 强监督细粒度图像分类方法

由于细粒度图像分类的关键在于准确定位到图像中的辨识性区域，包括对象及其

部件，因此，早期研究者们通常利用对象级和部件级的标注信息来训练对象和部件检测

器，以此来定位图像中的辨识性区域，进一步提取对应区域的特征来训练分类器。Zhang

等人
[4]
将可变部件模型（Deformable Parts Model，简称 DPM）[11]

引入细粒度图像分类，

利用 DPM 来训练对象和部件检测器以定位图像中的对象和部件区域，然后提取其特

征来训练分类器。随着深度学习的发展，Zhang等人[5]
进一步提出了 Part-based R-CNN

方法，利用 R-CNN [12]
检测图像中具有辨识性的候选区域，然后通过几何约束筛选候选

区域并将其用于训练分类器。如图 2.2所示，该方法首先采用对象级和部件级标注信息

来训练对应的检测器，接着采用选择搜索方法（Selective Search）[13]
为每一张图像生成

成百上千的图像候选区域，并对其用已训练的检测器进行评分，从中筛选出具有高分

的图像候选区域，即定位得到图像中的对象和部件区域。但是，这样筛选出的不同部

件会出现重叠等现象，因此他们进一步提出了一种对定位区域的约束方法。具体约束

方法可用公式 (2.1)表示，其中 x0表示对象的位置，x1到 xn表示 n个部件的位置。当

部件区域 xi 超出对象区域 x0一定像素点时，cx0(xi)为 0，否则为 1。δi(xi)为对区域 xi

计算在训练数据上的混合高斯模型的值。该约束要求所有部件区域不能超出对象区域

的某个阈值，同时利用训练数据对区域位置进行约束以保证其可靠性。

∆geometrix(X) = (
n∏
i=1

cx0(xi))(
n∏
i=0

δi(xi)) (2.1)

Huang等人 [14]
提出了一种端到端的部件堆叠的 CNN网络（Part-Stacked CNN，简

称 PS-CNN）方法，在定位对象和部件区域之后，提取对象和部件的卷积特征并融合

进行细粒度图像分类。该方法首先利用对象级标注信息将对象从输入图像中裁剪出来，

接着利用全卷积神经网络生成特定部件的显著图，然后对显著图进行高斯滤波去噪并

生成特征图作为部件定位的结果。完成部件定位后，PS-CNN使用两个输入流的方法设

8
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输入图像及候选区域 对象及部件定位 姿态归一化

分类器

评分较高的候选对象及部件

用于几何约束的最近邻样本

北扑翅䴕

图 2.2 Part-based R-CNN方法示意图 [5]

计分类网络，分别是对象流和部件流，分别对对象和部件进行特征学习，最后将两者

的特征进行拼接输入全连接层并完成细粒度图像分类任务。

上述两种方法不仅使用了对象级标注信息，同时还使用了部件级标注信息。由于

部件的标注相比对象要更加繁琐、耗时耗力，Krause等人[15]
提出了一种基于协同分割

和对齐的细粒度图像分类方法，在不使用部件级标注信息的情况下获得部件的自动定

位。首先利用协同分割（Co-segmentation）获取图像中的对象区域；然后，提取对象区

域的深度特征，构建姿态图（Pose Graph）；进一步，通过对随机点的图传播实现对齐；

最后，将这些点扩展为部件区域，从而实现了部件的定位。

从上述方法的分析可以发现，强监督细粒度图像分类方法严重依赖于对象级、部

件级的标注信息。然而，这些标注信息耗时耗力，标注成本巨大。Gebru等人指出构造

具有 200万条标注信息的细粒度图像数据集需要耗费 30万美元 [6]
。由此可见，依赖于

标注成本巨大的对象级和部件级标注信息，不利于细粒度图像分类方法走向实际应用。

因此，研究者们开始转向弱监督细粒度图像分类方法的研究，即不使用对象级和部件

级的标注信息，仅使用图像级标注信息，大大减少了标注成本。这也是本文工作的第

一个目标。

2.1.1.2 弱监督细粒度图像分类方法

弱监督细粒度图像分类的关键是如何能够不依赖于对象级和部件级的标注信息，

自动地定位得到图像中对应的辨识性区域。这已经成为细粒度图像分类任务的主要研
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究问题。

Xiao等人 [8]
模拟人类视觉注意力机制，提出了两级注意力模型，在不使用对象级

和部件级标注信息的情况下取得了不错的细粒度图像分类效果。而且与一些强监督细

粒度图像分类相比，取得了可比的细粒度分类准确率。其主要包含对象级注意力模型

和部件级注意力模型。其中，对象级注意力模型通过对由选择搜索方法所生成的图像

候选块进行预测，进而根据所对应的类别的预测得分筛选出与类别相关的图像块。这

些筛选出的图像块大多包含了对象区域，能够很好地学习对象的细节特征。利用这些

图像块训练对象级的分类器；部件级注意力模型则利用了卷积神经网络中间层的卷积

核具有特定模式的挖掘属性，通过谱聚类将具有相同模式的卷积核聚合在一起作为部

件检测器，以此来获得图像中的部件区域。利用这些部件区域训练部件级分类器。最

终，将上述两者的得分融合得到最终的预测结果。受到 Xiao等人工作的启发，Zhang

等人
[7]
同样利用了卷积神经网络中卷积核的特定模式挖掘属性，选取具有强区分性的

卷积核作为部件检测器，以此实现部件的定位。但是，这些方法在定位得到辨识性部

件后，并未考虑部件间的关联关系。因此 Ge 等人[16]
首先通过互补部件模型定位到一

系列的辨识性部件，然后通过 LSTM将这一系列辨识性部件编码为具有辨识性的特征，

从而提高了细粒度图像分类的准确率。

上述方法都是分阶段的，即先定位到辨识性的区域，然后再通过辨识性特征学习实

现最终的细粒度分类。为了将定位与特征学习统一到一个框架中，实现端到端的学习，

Fu等人提出递归注意力卷积神经网络 (Recurrent Attention Convolutional Neural Network，

简称 RA-CNN) [17]
，能够迭代地定位具有辨识性的区域，同时学习多尺度的区域特征表

示，从而获得更好的细粒度图像分类准确率。其主要是通过注意力建议子网络（Attention

Proposal Sub-Network，简称 APN）由粗到细迭代地生成当前具有辨识性的区域，并作

为下一个尺度的输入图像。

弱监督细粒度图像分类方法有效减少了标注的依赖，大大降低了标注成本。但是，

这类方法有两个局限性：1）辨识性区域的数目通常依赖于实验验证等人工先验的方式

来设置，这大大降低了方法的可用性和可扩展性。本文工作的第二个目标就是针对这

一问题，减少人工先验；2）忽略了辨识速度，由于定位辨识性区域增加了所用的时间，

这也大大减低的方法的实用性。本文工作的第三个目标就是针对这一问题，提高辨识

速度。

2.1.2 基于编码的方法

一些工作聚焦于特征表示学习, 其主要方法是对卷积神经网络的特征图 (Feature

Map)进行统计编码，以获取更好的特征表示。最具代表性的方法是 Lin等人[18]
提出的

双线性汇合方法 (Bilinear Pooling)。通过计算 CNN特征图的格拉姆矩阵来捕获特征通
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tail: fan-shaped

belly: orange

crown: red

belly: red

leg: gray

tail: pointed

wing: black & white

bill: cone

bill: all-purposed

Hooded Oriole

Painted Bunting

Vermilion Flycatcher

Lazuli Bunting

……

Figure 2: An example knowledge graph for modeling the category-attribute correlations on the Caltech-UCSD bird dataset.

2016] sort the nodes in the graph based on the graph edges
to regular sequence and directly feed the node sequence to a
standard CNN for feature learning. These methods are tried
on small, clean graphs such as molecular datasets [Duvenaud
et al., 2015] or are used to encode the contextual dependen-
cies for vision tasks [Liang et al., 2016].

GGNN [Li et al., 2015] is a fully differentiable recurrent
neural network architecture for graph-structured data, which
recursively propagates node message to its neighbors to learn
node-level features or graph-level representation. Several
works have developed a series of graph neural network vari-
ants and successfully apply them to various tasks, such as
3DGNN for RGBD semantic segmentation [Qi et al., 2017],
model-based GNN for situation recognition [Li et al., 2017],
and GSNN for multi-label image recognition [Marino et al.,
2017]. Among these works, GSNN [Marino et al., 2017] is
mostly related to ours in the spirit of GGNN based knowledge
graph encoding, but it simply concatenates image and knowl-
edge features for image classification. In contrast, we develop
a novel gated mechanism to embed the knowledge representa-
tion into image feature learning to enhances the feature repre-
sentation. Besides, our learned feature maps exhibit insight-
ful configurations that the highlighted regions finely accord
with the semantic attributes in the graph, which also provide
insight to explain performance improvement.

3 KERL Framework
In this section, we first briefly review the GGNN and present
the construction of our knowledge graph that relates category
labels with their part-level attributes. Then, we introduce our
KERL framework in detail, which consists of a GGNN for
knowledge representation learning and a gated mechanism
to embed knowledge into discriminative image representation
learning. An overall pipeline of the framework is illustrated
in Figure 3.

3.1 Review of GGNN
We briefly introduce the GGNN [Li et al., 2015] for com-
pleteness. GGNN is recurrent neural network architecture
that can learn features for arbitrary graph-structured data by
iteratively updating node features. For the propagation pro-
cess, the input data is represented as a graph G = {V,A}, in

which V is the node set and A is the adjacency matrix that
denotes the connections among nodes in the graph. For each
node v ∈ V, it has a hidden state ht

v at time step t, and the
hidden state at t = 0 is initialized by the input feature vec-
tor xv that depends on the problem in hand. Thus, the basic
recurrent process is formulated as

h0
v =xv

atv =A>v [h
t−1
1 . . .ht−1

|V| ]
> + b

ztv =σ(Wzatv +Uzht−1
v )

rtv =σ(Wratv +Urht−1
v )

h̃t
v =tanh

(
Watv +U(rtv � ht−1

v )
)

ht
v =(1− ztv)� ht−1

v + ztv � h̃t
v

(1)

where Av is a sub-matrix of A denoting the connections of
node v with its neighbors. σ and tanh are the logistic sig-
moid and hyperbolic tangent functions, respectively, and �
denotes the element-wise multiplication operation. The prop-
agation process is repeated until a fixed iteration T , and we
can obtain the final hidden states {hT

1 ,h
T
2 , . . . ,h

T
|V|}. For

notation simplification, we denote the computation process
of equation (1) as ht

v = GGNN(ht−1
1 , . . . ,ht−1

|V| ;Av).

3.2 Knowledge Graph Construction
The knowledge graph refers to an organization of a repos-
itory of visual concepts including category labels and part-
level attributes, with nodes representing the visual concepts
and edges representing their correlations. The graph is con-
structed based on the attribute annotations of the training
samples. An example knowledge graph for the Caltech-
UCSD bird dataset [Wah et al., 2011] is presented in Figure
2.
Visual concepts. A visual concept refers to either a category
label or an attribute. The attribute is an intermediate semantic
representation of objects, and usually, it is key to distinguish
two subordinate categories. Given a dataset that covers C
object categories and A attributes, the graph has a node set V
with C +A elements.
Correlation. The correlation between a category label and
an attribute indicates whether this category possesses the cor-
responding attribute. However, for the fine-grained task, it

Proceedings of the Twenty-Seventh International Joint Conference on Artificial Intelligence (IJCAI-18)

629

图 2.3 知识图示意图
[24]

道之间成对的相关关系，从而获得更好地特征表示以提升细粒度图像分类准确率。受

到双线性汇合方法的启发，Gao 等人[19]
进一步提出了紧凑双线性汇合方法 (Compact

Bilinear Pooling)，通过 CNN特征图低维投影的内积近似二次多项式核来降低双线性汇

合方法的高维度。Cui等人[20]
进一步利用核近似获取更高阶的特征表示。Wang等人[21]

学习辨识性过滤器，并将其应用到 CNN中使得其更加关注辨识性特征的学习。

2.1.3 基于属性的方法

上述方法都是依靠图像级类别、对象级或部件级位置等信息来学习图像的辨识性

表征，而有一类信息能够直接指出图像的辨识性特征，如红色的鸟喙、灰黑色的翅膀，

粉色的脚等，这就是属性标注信息。研究者们希望通过属性标注信息的加入，能够学

习到更好的辨识性特征。Zhou 等人 [22]
利用图像级类别标注信息和属性标注信息来构

建二分图，并且将二分图的标签建模到卷积神经网络中，以此来学习更好的特征表示。

Zhang等人[23]
通过将层次化、共享属性信息来构建三元组，通过三元组损失函数来学

习图像的特征表示。Chen 等人 [24]
基于属性标注信息，提出了一种知识嵌入表示学习

方法。首先，他们利用图像的属性标注信息来构建知识图，如图 2.3所示。其中，顶点

分别表示类别和属性，边表示该类别是否具有该属性。然后，通过图神经网络将类别

节点的信息在知识图中进行传播，从而学习具有辨识性信息的知识。其能够学习到图

像中哪些区域对于最终的细粒度分类预测起决定性作用，从而获得更好的细粒度分类

效果。

2.2 细粒度图像检索

近年来，研究者们开始在检索任务上进行细粒度分析的相关研究。Xie等人[9]
首次

提出了细粒度图像检索，将现有的几个细粒度图像数据集以及一般的图像检索数据集
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共同搭建了一个具有层次化结构的检索数据集。当输入一个查询样例时，首先判断它

属于哪个大类，然后在此大类的数据中再进行细粒度检索。此后，Wei等人[25]
采用了

卷积神经网络，对卷积特征描述子进行选择实现无监督条件下的辨识性区域定位，从

而有效提升了细粒度图像检索的准确率。随后，Zheng等人[26]
提出全局中心排序损失，

通过施密特正交化从全局对目标函数进行优化，从而实现细粒度图像检索效果的提升。

然而，目前在细粒度图像检索上的工作依旧很少。

2.3 细粒度视频分类

相比于图像，视频通常包含了更丰富的辨识性信息，因此研究者们开始关注细粒

度视频分类任务。Saito等人[27]
构建了一个细粒度视频数据集来探索运动信息在细粒度

视频分类中的有效性。Zhu 等人[10]
构建了两个大规模细粒度视频数据集，即 YouTube

Birds和 YouTube Cars数据集。这两个数据集分别对应了细粒度图像分类中广泛使用的

两个数据集：CUB-200-2011[3]
和 Cars-196[28]

，他们的类别完全一致。这两个数据集的

构建促进了细粒度分析在视频领域的发展，细粒度视频分类工作也相继展开。由于视

频帧存在大量冗余信息，Zhu等人[10]
提出了冗余降低注意力网络来降低 CNN模型中特

征的冗余信息，从而学习得到细粒度的辨识信息。视频分类的准确率与视频帧的采样

直接相关，为此Wu等人[29]
将视频帧采样过程建模为多并行马尔科夫决策过程，通过

提出的多智能体强化学习来解决。Duan等人[30]
则探讨利用网络数据来训练细粒度视频

分类模型的可能性。

2.4 细粒度跨媒体分析

前面介绍的细粒度图像分类/检索、细粒度视频分类，都是对图像或者视频单一媒

体进行细粒度分析，学习具有辨识性的特征表示，忽略了与其相关联的其他媒体数据。

在现实生活中图像、文本、视频和音频等跨媒体数据经常同时出现，他们之间存在着

隐含的语义关联关系，充分发掘这一语义关联关系能够进一步促进细粒度分析的效果。

因此，如何提高跨媒体数据之间的语义关联，从而进一步促进细粒度分析的研究，是

一个重要的研究方向。这也是本文工作的第四个目标。

2.4.1 图像-文本之间的跨媒体分析

文本描述信息能够直接指出图像中最具辨识性的特征，而属性标注信息指出的是

图像中对象的所有特征。因此，文本描述能够更好地帮助我们理解图像内容。基于上

述想法，He等人 [31]
将文本描述信息引入到细粒度图像分类，提出了视觉-文本特征表
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示学习，通过卷积-循环神经网络来学习图像和文本之间的关联关系，能够对图像和文

本进行相似性度量。这样对于一幅图像，既可以得到其图像上的特征表示，也能够得

到文本上的特征表示，这二者具有差异性，又具有互补性，能够从多角度对图像进行

表示，从而获得更好的细粒度图像分类效果。进一步，Xu等人 [32]
不仅利用了文本描述

信息，也引入了外部知识库（如 WikiPedia），通过两者的嵌入表示学习，实现图像的

辨识性特征学习。

2.4.2 视频-音频之间的跨媒体分析

视频是一种天然的跨媒体载体，其中不仅包含了视觉信息还包含了听觉（音频）信

息。Zhang等人[33]
通过挖掘视频中视觉和音频之间的关联关系，联合学习视觉-音频特

征，以此获得更好的细粒度视频分类准确率。

上述仅仅是图像-文本、视频-音频两种媒体信息的关联学习，本文在此基础上，进

一步探讨图像、文本、视频和音频等 4种媒体数据之间的关联，以获得更好的细粒度

分析效果。
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第三章 基于对象-部件注意力模型的细粒度图像分类

3.1 引言

由于细粒度图像分类中类别间的差异主要存在于细小的局部辨识性区域中，如鸟

喙、胸部、翅膀、尾巴等。因此，现有方法
[5, 7, 34]

一般先定位辨识性区域，即对象及其

部件在图像中的位置，然后根据辨识性特征进行细粒度子类别的判别。

为了定位具有辨识性的对象及其部件区域，现有方法通常先通过自底向上的生成

方法来获取候选图像块，这些图像块包含了对象及其部件区域。选择性搜索算法（Se-

lective Search）[13]
就是这样一种可以生成上千候选图像块的无监督方法，其广泛应用于

现有的细粒度图像分类方法中
[5, 7, 35]
。由于自底向上的生成方法具有高召回率、低准确

率的特性，因此剔除噪音图像块并保留包含辨识性对象或者部件区域的图像块便成为

了一个不可或缺的步骤。而这可以通过自顶向下的注意力模型来实现。在细粒度图像

分类中，定位具有辨识性的对象及其部件区域可以被看作两级注意力过程，分别是对

象级和部件级。一种自然的想法是在对象级注意力过程中利用对象级标注信息，即对

象位置信息（Bounding Box），训练对象检测器来定位图像中的对象区域；在部件级注

意力过程中利用部件级标注信息，即部件位置信息（Part Location），训练部件检测器

来定位图像中的部件区域。
[5, 15, 22, 36]

等方法均采用了如上想法，但是对象级和部件级信

息的标注成本是十分巨大的。Gebru 等人指出构造具有 200 万条标注信息的细粒度数

据集需要耗费 30万美元 [6]
。由此可见，依赖于成本巨大的标注信息，不利于细粒度图

像分类方法向实际应用进行技术转化。

为了解决上述问题，研究者们开始聚焦于如何在弱监督的条件下实现辨识性特征

学习，即在训练和测试阶段均不使用对象级和部件级标注信息，自动定位对象及其部

件区域并进行特征表达。Zhang等人 [37]
通过利用部件聚类簇的有用信息来选择具有辨

识性的部件。Zhang等人 [7]
通过合并深度卷积核来进行部件的选择与表达，从而实现

弱监督条件下的细粒度图像分类。但是，这些方法在选择辨识性部件的过程中，忽略了

对象与其部件之间以及部件相互之间的空间关联关系，从而导致所定位到的辨识性部

件具有如下问题：1）辨识性信息少，即所包含的辨识性对象区域面积小，背景区域面

积大；2）冗余信息多，即部件相互之间有大面积的重叠，造成了大量的冗余信息，因

此可能导致遗漏了真正的辨识性部件。

综上所述，现有方法具有两个局限性：1）依赖对象级和部件级标注信息，这些人

工标注成本巨大；2）忽略了对象与部件之间，以及部件相互之间的空间关联关系，而

这些空间关联关系对于辨识性部件的定位具有重要作用。因此，本章提出了对象-部件
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注意力模型（Object-Part Attention Model，简称OPAM），通过辨识性对象和部件的特征

学习，实现了不使用对象级和部件级标注的弱监督细粒度图像分类。其主要贡献如下：

• 对象-部件注意力模型：现有方法 [5, 15, 22]
多依赖于成本巨大的对象级或者部件级

标注信息，不利于细粒度图像分类方法向实际应用的转化。针对上述问题，本章

提出了对象-部件注意力模型以实现弱监督细粒度图像分类，避免了对象级和部

件级标注信息的使用，有助于推动细粒度图像分类方法的实际应用。它集合了两

级注意力：1）对象级注意力模型利用全局平均池化操作来提取显著图，从而根

据显著图的信息定位到图像中的对象区域，实现对象的辨识性特征学习；2）部

件级注意力模型首先通过对象-部件空间关联约束选择具有辨识性的部件区域，

然后通过对卷积神经网络的卷积核进行谱聚类以实现部件的语义对齐，从而学

习更加精细的局部辨识性特征。对象注意力模型聚焦于具有代表性的对象表征，

部件级注意力模型聚焦于细粒度子类别之间具有辨识性的部件特征。两者的联

合可以进一步促进多视角、多粒度的特征学习，强化对象和部件辨识性特征之

间的互补性，从而取得更好的细粒度图像分类准确率。

• 对象-部件空间关联约束：现有的弱监督细粒度图像分类方法 [7, 37]
忽略了对象与

部件之间，以及部件相互之间的空间关联关系。针对上述问题，本章提出了基

于对象-部件空间关联约束的部件选择方法，其联合了两种类型的空间关联约束：

1）对象空间关联约束确保所选择的部件位于对象区域内，具有较高的代表性；

2）部件空间关联约束降低了部件之间重叠区域的面积，根据显著性进行部件的

选择。减少了所选择部件的冗余性，增强了其辨识性。两种空间关联约束的结

合不仅显著提升了定位的辨识性，而且有效提升了细粒度图像分类的准确率。

3.2 算法描述

本章提出的方法基于人类辨别对象的模式：首先确定辨识性的对象（对象级注意

力），然后定位辨识性的部件（部件级注意力）。例如，当识别一张里海燕鸥的图像，首

先会找到鸟在这张图像中的位置，然后再仔细观察这个鸟的局部，找到能够与其他细

粒度子类别具有区分性的部件，如红色的鸟喙等。如图3.1所示，本章提出了对象-部件

注意力模型（OPAM），首先通过对象级注意力模型定位图像中的对象区域以学习对象

特征，然后通过部件级注意力模型选择具有辨识性的部件以学习精细的局部特征。

3.2.1 对象级注意力模型

现有弱监督细粒度图像分类方法
[7, 37, 38]

致力于辨识性部件的定位与选择，却忽视了

对象的定位。而对象定位可以有效避免背景信息对于细粒度分类的错误影响，能够学
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分类结果

部件级注意力模型

对象级注意力模型

对象-部件
空间关联约束

显著性提取

辨识性部件

对象级注意力选择
输入

部件语义对齐

辨识性对象

部件1 部件 2

谱聚类

部件簇 1

部件簇 2

    

    

橙顶灶莺?
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沼泽鹪鹩?

冬鹪鹩?

...

...

...

...

    

W1

C

O

N

V

Wn
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全局平
均池化
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...

卷
积
层

安娜蜂鸟

白腹鱼狗

栗胸林莺

美洲金翅雀

图 3.1 对象-部件注意力模型的总体框架

习更加有用且具有代表性的对象特征。尽管有一些方法同时考虑了对象定位和部件定

位，但是他们依赖于成本巨大的对象级和部件级标注信息
[4, 5]
。针对上述问题，本章提

出了对象级注意力模型，自动定位图像中的辨识性对象区域。而且这一模型只在训练

阶段使用了图像级的类别标注信息，并不依赖于对象级标注信息。该模型包含两个组

成模块：对象级注意力选择和显著性提取。其中，对象级注意力选择的目的是通过选择

包含对象区域的图像块，以扩充训练样本，从而训练得到卷积神经网络模型 ClassNet。

这样可以学习多视角、多尺度的辨识性特征。显著性提取的目的是通过卷积神经网络

中的全局平均池化操作来提取图像的显著图，从而根据显著性定位到图像中的对象区

域。

3.2.1.1 对象级注意力选择

卷积神经网络能够在计算机视觉领域获得巨大的成功，其中一个重要的原因是有

大量的训练数据供其学习。因此，我们首先聚焦于如何扩充训练数据。自底向上的生成

方法通过像素点的聚合可以产生上千个可能包含对象区域的候选图像块。这些候选图

像块根据其与对象区域的相关性可以被用作扩充的训练数据。因此，选择性搜索（Se-

lective Search）方法 [13]
被用来生成候选图像块。这些图像块提供了多视角、多尺度的

信息，有利于训练得到一个有效地卷积神经网络模型，从而获得更好的细粒度图像分

类结果。但是，由于选择性搜索方法具有高召回率、低准确率的特性，这些候选图像

块并不能直接用来扩充训练数据。而对象级注意力模型有助于选择与对象区域相关性

高的图像块。

我们通过一个预训练的卷积神经网络模型，即 FilterNet，来过滤掉包含大面积背景
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区域的图像块，保留包含大面积对象区域的图像块。其中，FilterNet 先利用 ImageNet

1K数据集 [39]
进行预训练，然后在利用特定的细粒度图像数据集进行微调（Fine-tune)，

如 CUB-200-2011 数据集 [3]
。将 FilterNet 最后一层（即 Softmax 层）中每个神经元的

响应值作为选择置信度得分，其表示该候选图像块与对应对象细粒度子类别的相关性。

我们设置一个置信度阈值来判断该图像块是否被选择。经过上述过程，可以获得具有

多视角、多尺度特性的包含对象区域的图像块。最后，利用这些得到的图像块来训练

得到卷积神经网络 ClassNet。ClassNet对于本章提出的对象-部件注意力模型具有两方

面的好处：（1）ClassNet本身能够获得较好的细粒度图像分类准确率；（2）ClassNet网

络的中间层特征对于部件级注意力模型构建部件检测器实现部件语义对齐有非常重要

的作用。值得注意的是，这些选择得到的图像块仅在训练阶段使用，而且只使用了图

像级的类别标注信息。

3.2.1.2 显著性提取

在这一模块中，CAM [40]
被用来获取图像对应细粒度子类别 c的显著图 Mc，从而

根据显著信息来定位图像中的对象区域。显著图 Mc 表明了图像中具有辨识性的区域，

根据这些区域卷积神经网络将图片判定为某个细粒度子类别，如图3.2中每个子图的第

二行所示。然后，对显著图进行二值化和最大连通域提取操作以获得图像中的对象区

域，如图3.2中每个子图的第三行所示。具体地，对于给定的输入图像 I，用 fu(x, y)表
示最后一层卷积层上神经元 u对于空间位置 (x, y)的激活响应，wc

u 表示细粒度子类别

c对于神经元 u的权值，则显著图中对应空间位置 (x, y)的值的计算公式为：

Mc(x, y) =
∑
u

wc
u fu(x, y) (3.1)

其中，Mc(x, y)表示了空间位置 (x, y)的激励响应对于将图像分类到细粒度子类别 c的

重要程度。在此过程中，并没有使用图像级的类别标注信息，而是直接使用了 ClassNet

对于该图像的预测结果。

通过对象级注意力模型，定位得到图像中辨识性对象的位置区域，然后利用对象

区域的图像来训练得到卷积神经网络 ObjectNet，从而获得最终的对象级的预测结果。

3.2.2 部件级注意力模型

由于具有辨识性的部件，如鸟喙、胸部、翅膀、尾巴等，对于细粒度图像分类是

十分重要的，因此现有工作
[5]
通常从候选图像块中选择具有辨识性的图像块作为部件。

但是，这些工作严重依赖于成本巨大的部件级标注信息。尽管有一些工作
[7, 8]
开始聚焦

于不使用部件级标注信息来获取辨识性部件，但他们忽略了对象与部件之间，以及部

件相互之间的空间关联关系。

18



第三章 基于对象-部件注意力模型的细粒度图像分类

(c) 猫

(b) 车

(d) 花

(a) 鸟

原图

显著图

定位的对象

原图

显著图

定位的对象

图 3.2 本章对象-部件注意力模型中显著性提取结果的展示

因此，本章提出了一种基于部件级注意力的部件选择方法，能够定位发现图像中

精细的局部辨识性区域，从而与其他细粒度子类别区分开来。其并不依赖对象级和部

件级标注信息，大大减少了标注成本。其包括对象-部件空间关联约束和部件语义对齐，

前者用于选择具有辨识性的部件，后者用于对辨识性部件进行语义对齐。

3.2.2.1 对象-部件空间关联约束

两种空间关联关系被联合考虑：（1）对象空间关联约束定义了对象和部件之间的

空间关联关系；（2）部件空间关联约束定义了部件相互之间的空间关联关系。对于给

定的输入图像 I，其对应细粒度子类别 c的显著图 Mc 以及对象区域 b已经通过对象级

注意力模型获得。然后，基于对象-部件空间关联约束的部件选择过程如下：

我们用 P表示所有候选图像块的集合，P = {p1, p2, ..., pn} 表示从 P选择出的 n个

图像块，作为辨识性部件。候选图像块是通过选择性搜索算法来获取的。对象-部件空

间关联约束模型通过求解下列优化问题来同时考虑两种约束信息：

P∗ = argmax
P
∆(P) (3.2)
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其中，∆(P)表示两种空间关联约束的得分函数，其定义如下：

∆(P) = ∆box(P)∆part(P) (3.3)

其确保了所选部件的代表性和辨识性，从而确保了细粒度图像分类的有效性。其包括

对象空间关联约束 ∆box(P)和部件空间关联约束 ∆part(P)。所选择的部件需同时满足上
述两种约束。

对象空间关联约束： 忽略对象与部件之间的空间关联关系可能会导致所选择的部

件包含大面积的背景区域，却仅有较小面积的对象区域，这使得所选择的部件的辨识

性较差。由于辨识性的部件一定位于对象区域里面，一种直接的空间关联约束定义如

下：

∆box(P) =
n∏
i=1

fb(pi) (3.4)

fb(pi) =


1, IoU(pi) > τ

0, otherwise
(3.5)

其中，IoU(pi)定义了对象与部件区域之间交集与并集的比值（Intersection-over-Union，

简称 IoU)，τ 表示设定的 IoU阈值。值得注意的是，对象区域是通过对象级注意力模

型自动定位得到的，而不是由对象级标注信息提供。

部件空间关联约束： 忽略部件相互之间的空间关联关系可能会导致所选择的部件

有大面积重叠区域，一些具有辨识性的部件也因此而被忽略。显著图表示了图像的辨

识性信息，有利于选择具有辨识性的部件。因此，我们将显著图信息和空间关联关系

联合建模：

∆part(P) = log(AU − AI − AO)

+log(Mean(MAU
)) (3.6)

其中，AU 是 n个部件区域的并集，AI 是 n个部件区域的交集，AO 是指在对象区域以

外的区域，Mean(MAU
)的定义如下:

Mean(MAU
) = 1

|AU |
∑
i, j

Mi j (3.7)

其中，像素点 (i, j)位于所选部件并集的区域中，Mi j 表示像素点 (i, j)在显著图中的对
应显著值，|AU |则表示所选部件并集中的像素点个数。
部件空间关联约束旨在选择最具辨识性的部件，其第一项约束是为了降低所选部

件之间的重叠度，通过 log(AU − AI − AO)来实现。其中，−AI 确保所选部件之间有最
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小的重叠面积，−AO 确保所选部件能够最大程度的覆盖对象区域；第二项约束是为了

最大化所选部件的辨识性，通过 log(Mean(MAU
))来实现，其表示所选部件并集区域中

所有像素点所对应的的显著值的均值。

当一组部件能够同时满足公式（3.4)和公式3.6并使得公式3.3取得最大值时，则是

最终所选的部件。

3.2.2.2 部件语义对齐

通过对象-部件空间关联约束所选择的部件是无序的，并未依据其语义信息进行对

齐，如图3.3(a)所示。所选择的部件因为具有不同的语义信息，因此对于最终的预测有

不同的贡献。鉴于此，我们需要将所选部件依据语义信息进行对齐，如图3.3(b)所示。

部件语义对齐

部件簇 1 部件簇 2

(a) (b)

图 3.3 本章 OPAM方法部件语义对齐结果展示

在对象级注意力模型中得到的 ClassNet的中间层具有特定的聚类模式，例如，有

一些卷积核会对鸟的头部具有较强的激励响应，而另一些卷积核则对鸟的躯干具有较

强的激励响应。受到此启发，我们对 ClassNet中间层的卷积核进行聚类，构建部件检

测器以实现部件的语义对齐。我们首先，计算得到相似矩阵 S，其表示为中间层卷积核

ui、u j 两者权重的余弦相似度（Cosine Similarity）。然后，通过在相似矩阵上进行谱聚

类将卷积核聚类为 m组。在本章实验中，我们选取最后一层卷积层的卷积核，并且将

m设置为 2。如3.4所示，其中坐标表示相似矩阵两个最大的特征值。

基于上述得到的卷积核组，我们通过以下步骤对所选部件进行语义对齐：（1）将图

像中对应所选部件的区域进行裁剪，并缩放到最后一层卷积核感受野所对应的大小；（2）

将步骤（1）中得到的图像作为卷积神经网络的输入，得到最后一层卷积层卷积核的激

励响应；（3）将对应卷积核组的响应值相加；（4）将所选部件分配到响应值和最大的

卷积核组。经过上述过程，所选部件完成了语义对齐，具有相同语义的部件聚集在一

起，从而使得细粒度图像分类的准确率进一步提升。
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图 3.4 谱聚类示意图

3.2.3 最终预测

为了获得更好的细粒度图像分类效果，我们分别用自动定位得到的对象及其部件

区域的图像对 ClassNet进行微调（Fine-tune）获得 ObjectNet和 PartNet两个网络模型，

以学习到具有辨识性的特征。ClassNet、ObjectNet 和 PartNet 均为细粒度图像分类器：

ClassNet对应原始图像，ObjectNet对应对象，PartNet则对应所选择的辨识性部件。但

是，它们对于最终预测结果的影响不同，因为它们聚焦于图像的不同信息。

对象级注意力模型首先驱动 FilterNet来选择具有多视角、多尺度的与对象相关的

图像块，如图3.5 (a)所示。这些图像块使得 ClassNet学习得到更具代表性的对象特征，

并且通过显著性提取定位到图像中的对象区域。部件级注意力模型选择具有辨识性的

部件，一般位于图像的局部区域，如图3.5 (b) 所示。不同的注意力（即图像级、对象

级、部件级）有不同的聚焦点，能够学习到不同的辨识性特征，但他们相互之间又具

有很强的互补性。因此，最终我们将他们的预测结果进行融合，融合方式如下所示：

S = α ∗ Sori + β ∗ Sobj + γ ∗ Spar (3.8)

其中 Sori、Sobj 和 Spar 分别表示 ClassNet、ObjectNet和 PartNet三者的预测结果。α，β

和 γ通过 k-折交叉验证方法（k-fold cross-validation）来设定。
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(a) 对象级注意力模型 (b) 部件级注意力模型

图 3.5 本章对象级注意力模型和部件级注意力模型所选择的图像块对比

3.3 实验结果与分析

本章在四个广泛使用的细粒度图像分类数据集上进行实验，与 10多个现有方法进

行对比，来验证本章对象-部件注意力模型的有效性。

3.3.1 实验数据集和评价指标

• CUB-200-2011数据集 [3]
：这是最广泛使用的细粒度图像分类数据集，包含 200

个鸟类的细粒度子类别和 11,788张图片。其中，训练集包含 5,994张图片，测

试集包含 5,794张图片。对于每一张图片，有 4种人工标注信息：1个图像级的

类别标签、1个对象级位置信息（Bounding Box）、15个部件级位置信息（Part

Location）以及 312个属性信息。本章方法只使用了图像级的类别标签这一种人

工标注信息，其余三种标注信息并未使用。数据集样例如图 3.6 (a)所示。

• Cars-196数据集 [28]
：它包含 196个车类的细粒度子类别，16,185张图片。其中，

训练集 8,144张图片，测试集 8,041张图片。对于每一张图片，有 2种标注信息：

1个图像级的类别标签和 1个对象级位置信息。数据集样例如图 3.6 (b)所示。

• Oxford-IIIT Pet 数据集 [41]
：它包含 37 个宠物的细粒度子类别，7,349 张图片。

其中，训练集 3,680张图片，测试集 3,669张图片。对于每一张图片，有 3种标

注信息：1个图像级的类别标签、1个对象头部的位置信息以及身体部位的像素
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图 3.6 CUB-200-2011 [3]
，Cars-196 [28]

，Oxford-IIIT Pet [41]
和 Oxford-Flower-102 [42]

数据集的样例

级标签。数据集样例如图 3.6 (c)所示。

• Oxford-Flower-102数据集 [42]
：它包含 102个花类的细粒度子类别，8,189张图

片。其中，训练集 1,020张图片，验证集 1,020张图片，测试集 6,149张图片。每

一张图片只有 1个图像级的类别标签。数据集样例如图 3.6 (d)所示。

本章采用准确率（Accuracy）来评价对象-部件注意力模型的有效性，其定义如下：

Accuracy =
Ra

R
(3.9)

其中，R表示测试集中所有样例的数目，Ra 表示测试集中正确分类的样例数目。

3.3.2 实验设置

在本章实验中，采用 19层 VGGNet [43]
作为基础网络模型。需要注意的是，该基础

网络模型可以替换为任意卷积神经网络模型。在本章对象-部件注意力模型中，无论是
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辨识性区域的定位还是细粒度分类，都与基础网络模型有关。

• 定位：在对象级注意力模型中，ClassNet 将用来提取每张图像的显著图以自动

定位辨识性对象区域。Zhou等人[40]
发现，如果最后一层卷积层有一个较高的空

间分辨率，则能够取得更加准确的定位准确率。因此，在本章实验中，将VGGNet

模型 conv5_3以后的层剔除，从而获得 14 × 14的空间分辨率。此外，增加一层

卷积层，其包含 1024个卷积核，核大小为 3 × 3，步长为 1，填充（Padding）为

1。其后紧跟全局平局池化层和 Softmax层。修改后的 VGGNet首先在 ImageNet

1K 数据集 [39]
上预训练，之后再在细粒度图像数据集上进行微调，最后再利用

对象级注意力选择的图像块作为扩充数据进一步微调，以得到 ClassNet。

• 细粒度分类：前述得到的 ClassNet用来对原始图像进行识别。对于自动定位到

的辨识性对象和部件则分别用 ObjectNet 和 PartNet 来进行识别。他们分别在

对象级注意力和部件级注意力所定位到的对象和部件区域的图像数据上进行了

微调。最后，通过公式3.8来获得最终的预测结果。与[5]
类似，在本章实验中通过

k-折交叉验证方法（k-fold cross-validation）来设定 (α, β, γ)。最终，在四个数据集
上的 (α, β, γ)分别设定为 (0.4,0.4,0.2)，(0.5,0.3,0.2)，(0.4,0.4,0.2)和 (0.4,0.3,0.3)。

3.3.3 与现有方法进行对比

本节展示了本章对象-部件注意力模型（表示为 OPAM）以及现有方法在上述 4个

细粒度图像分类数据集上的结果与实验分析，以验证本章 OPAM 方法的有效性。表

3.1展示了本文OPAM方法在 CUB-200-2011数据集上的对比结果。使用的对象级标注、

部件级标注、CNN网络模型等信息也列出，以进行公平对比。

从表 3.1 中可以发现：早期工作 [48, 54, 55]
采用 SIFT 特征 [56]

来表示图像，与本章

OPAM方法相比，它们细粒度分类准确率都非常低。而且[54, 55]
还使用了对象级和部件

级的标注信息。在训练和测试阶段均不使用对象级和部件级标注信息的条件下，本章

OPAM方法取得了最好的细粒度分类准确率，与对比方法中最好的 FOAF方法 [34]
相比

高 1.20%（85.83% vs. 84.63%）。值得注意的是，在预训练阶段，FOAF方法不仅使用

了 ImageNet 1K数据集 [39]
，还使用了 PASCAL VOC数据集 [57]

，而本章 OPAM方法仅

使用 ImageNet 1K数据集。PD方法 [7]
的细粒度分类准确率在对比方法中排第二名，但

是与本章 OPAM方法相比要低 1.29%（85.83% vs. 84.54%）。

此外，本文 OPAM 方法与聚焦于 CNN 网络结构的细粒度图像分类方法（例如，

STN方法 [44]
和 Bilinear-CNN方法 [18]

）相比也取得了更好的细粒度图像分类准确率。在

STN 方法中采用带批标准化（Batch Normalization) [71]
的 GoogleNet [72]

作为基础网络，

其直接利用 CUB-200-2011数据集的训练数据进行微调便可以取得 82.30%的细粒度图

像分类准确率。在 Bilinear-CNN 方法中采用了两种网络结构：VGGNet [43]
和 VGG-M
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表 3.1 CUB-200-2011数据集上实验结果

方法
训练集标注 测试集标注

准确率 (%) CNN
对象级 部件级 对象级 部件级

本章 OPAM方法 85.83 VGGNet
FOAF [34] 84.63 VGGNet

PD [7] 84.54 VGGNet
STN [44] 84.10 GoogleNet

Bilinear-CNN [18] 84.10 VGGNet&VGG-M
Multi-grained [45] 81.70 VGGNet

NAC [38] 81.01 VGGNet
PIR [37] 79.34 VGGNet

TL Atten [8] 77.90 VGGNet
MIL [46] 77.40 VGGNet

VGG-BGLm [22] 75.90 VGGNet
InterActive [47] 75.62 VGGNet

Dense Graph Mining [48] 60.19
Coarse-to-Fine [49] √

82.50 VGGNet
Coarse-to-Fine [49] √ √

82.90 VGGNet
PG Alignment [15] √ √

82.80 VGGNet
VGG-BGLm [22] √ √

80.40 VGGNet
Triplet-A (64) [50] √ √

80.70 GoogleNet
Triplet-M (64) [50] √ √

79.30 GoogleNet
Webly-supervised [51] √ √

78.60 AlexNet
PN-CNN [36] √ √

75.70 AlexNet
Part-based R-CNN [5] √ √

73.50 AlexNet
SPDA-CNN [52] √ √ √

85.14 VGGNet
Deep LAC [53] √ √ √

84.10 AlexNet
SPDA-CNN [52] √ √ √

81.01 AlexNet
PS-CNN [14] √ √ √

76.20 AlexNet
PN-CNN [36] √ √ √ √

85.40 AlexNet
Part-based R-CNN [5] √ √ √ √

76.37 AlexNet
POOF [54] √ √ √ √

73.30
HPM [55] √ √ √ √

66.35

[73]
。这两个方法或采用了更强的基础网络或采用了两个基础网络，但它们的细粒度图

像分类准确率均为 84.10%，比本章 OPAM方法低 1.73%。这说明即使本章 OPAM采用

了较弱的基础网络，但是通过对象-部件级注意力能够挖掘图像中具有辨识性的区域并

进行有效表达，很好地提升了细粒度分类的准确率。

进一步，本章 OPAM方法与 Coarse-to-Fine [49]
、PG Alignment [15]

和 VGG-BGLm [22]

等使用对象级标注信息的方法相比也取得了更好的细粒度图像分类准确率。甚至，与

同时使用对象级和部件级标注信息的方法
[5, 52]
方法相比，本章 OPAM方法也能取得更

好的细粒度图像分类准确率。避免使用成本巨大的对象级和部件级标注信息有助于细

粒度图像分类方法向实际应用转化。
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表 3.2 Cars-196数据集上实验结果

方法
训练集标注 测试集标注

准确率 (%) CNN
对象级 部件级 对象级 部件级

本章 OPAM方法 92.19 VGGNet
Bilinear-CNN [18] 91.30 VGGNet&VGG-M

TL Atten [8] 88.63 VGGNet
DVAN [58] 87.10 VGGNet

FT-HAR-CNN [59] 86.30 AlexNet
HAR-CNN [59] 80.80 AlexNet

PG Alignment [15] √
92.60 VGGNet

ELLF [60] √
73.90 CNN

R-CNN [35] √
57.40 AlexNet

PG Alignment [15] √ √
92.80 VGGNet

BoT(CNN With Geo) [61] √ √
92.50 VGGNet

DPL-CNN [62] √ √
92.30 VGGNet

VGG-BGLm [22] √ √
90.50 VGGNet

LLC [63] √ √
69.50

BB-3D-G [28] √ √
67.60

表 3.3 Oxford-IIIT Pet数据集上实验结果

方法 准确率 (%) CNN
本章 OPAM方法 93.81 VGGNet

InterActive [47] 93.45 VGGNet
TL Atten [8] 92.51 VGGNet

NAC [38] 91.60 VGGNet
FOAF [34] 91.39 VGGNet

ONE+SVM [64] 90.03 VGGNet
Deep Optimized [65] 88.10 AlexNet

NAC [38] 85.20 AlexNet
MsML+ [66] 81.18 CNN
MsML [66] 80.45 CNN

Deep Standard [65] 78.50 AlexNet
Shape+Appearance [41] 56.68

Zernike+SCC [67] 59.50
GMP+p [68] 56.80
GMP [68] 56.10

M-HMP [69] 53.40
Efficient Object Detection [70] 54.30

在 Cars-196、Oxford-IIIT Pet 和 Oxford-Flower-102 三个数据集上的对比结果如表

3.2 - 3.4所示。由表可见，与现有方法细粒度图像分类准确率的对比趋势与 CUB-200-

2011数据集一致，本章 OPAM方法都取得了最好的细粒度图像分类准确率，在三个数

据集上分别取得了 92.19%、93.81%和 97.10%的准确率，并与对比方法中最高的结果
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表 3.4 Oxford-Flower-102数据集上实验结果

方法 准确率 (%) CNN
本章 OPAM方法 97.10 VGGNet

InterActive [47] 96.40 VGGNet
PBC [74] 96.10 GoogleNet

TL Atten [8] 95.76 VGGNet
NAC [38] 95.34 VGGNet
RIIR [75] 94.01 VGGNet

Deep Optimized [65] 91.30 AlexNet
SDR [65] 90.50 AlexNet
MML [66] 89.45 CNN

CNN Feature [76] 86.80 CNN
Generalized Max Pooling [68] 84.60
Efficient Object Detection [70] 80.66

表 3.5 本章OPAM方法每个模块在 CUB-200-2011、Cars-196、Oxford-IIIT Pet和Oxford-Flower-102
四个数据集上的结果

方法
准确率 (%)

CUB-200-2011 Cars-196 Oxford-IIT Pet Oxford-Flower-102
本章 OPAM方法

(Original+Object-level+Part-level) 85.83 92.19 93.81 97.10

Original 80.82 86.79 88.14 94.70
Object-level 83.74 88.79 90.98 95.32
Part-level 80.65 84.26 85.75 93.09

Original+Object-level 84.79 91.15 92.20 96.55
Original+Part-level 84.41 91.06 91.82 96.23

Object-level+Part-level 84.73 89.69 91.50 95.66

相比分别提高了 0.89%、0.36%和 0.70%。

在四个数据集上的对比实验验证了本章 OPAM方法的有效性，这是由于：1）对象

级注意力与部件级注意力的联合，不仅促进了多视角、多粒度的辨识性特征学习，同

时还增强了两者之间的互补促进；2）对象-部件空间关联约束的提出，能够更好地挖掘

细粒度子类别之间具有辨识性的特征。

3.3.4 基线实验

3.3.4.1 对象级注意力模型和部件级注意力模型的有效性

在本章OPAM方法中，最终的预测得分是通过融合 3种不同图像的预测得分，即原

始图像、对象区域的图像以及部件区域的图像，分别表示为 “Original’’、“Object-level’’

和 “Part-level’’。首先看一下对象级注意力模型和部件级注意力模型的有效性。从表3.5、

图3.7和3.8可以发现：
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原图

对象

部件1

部件2

图 3.7 部件定位的失败例子

• 对象级注意力模型通过定位图像中的辨识性对象区域，学习具有代表性的对象

特征来提升细粒度图像分类准确率。与使用原图的结果 “Original’’ 相比，分别

在四个数据集上提升 2.92%、2.00%、2.84%和 0.62%。而且联合使用原图和对象

区域的图像，准确率能够进一步得到提升，即 3.97%、4.36%、4.06%和 1.85%。

这证明本章的对象级注意力模型能够提取出图像中具有辨识性的对象区域，降

低背景区域对于细粒度分类的错误影响。

• 仅使用部件级注意力模型的结果不如使用原图的结果高。图3.7展示了部件选择

失败的例子。我们可以总结出本章 OPAM方法的部件定位可能会在下列两种情

况下失效：1）对象很难从图像的背景中区分出来；2）图像中的对象有严重的遮

挡。在这两种情况下很难精准地定位到对象区域，因此基于对象定位的部件选

择也会容易失效。部件选择失效是只使用部件区域结果低的一个原因。另一个

原因是部件注意力聚焦于对象精细的局部特征，相比于原始图像包含了较少的

信息。但是，尽管存在上述具有挑战的情况，“Part-level’’依然取得了不错的结

果，甚至比一些现有方法的结果还高，例如
[22, 46]
。此外，部件区域与原图之间存

在互补关系，联合二者可以取得更好的细粒度图像分类准确率。

• 相比单个注意力，联合对象级和部件级注意力能够取得更好的准确率，例如在

CUB-200-2011数据集上 84.73% vs. 83.74%和 80.65%。进一步再联合使用原图，

能够相比原图提升更多，即在四个数据集上分别提升 5.01%、5.40%、5.67%和

2.4%。上述结果表明对象级和部件级注意力之间存在很强的互补关系。两种注
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原图

对象

部件 1

部件 2

(c)

(b)(a)

(d)

原图

对象

部件 1

部件 2

图 3.8 本章 OPAM方法对象定位和部件定位的结果

意力有不同但却互补的聚焦点：对象级注意力模型聚焦在对象的代表性区别上；

部件级注意力模型聚焦在对象精细的具有辨识性的局部部件上，依靠这些辨识

性部件能够与其他相似的细粒度子类别区分开。二者的联合使用能够促进多视

角、多粒度的特征学习，强化他们之间的互补关系，进一步取得更好的细粒度

图像分类准确率。

• 从表3.5中可以发现 “Original+Part-level’’的结果要比 “Object-level+Part-level’’的

结果好，这是因为：1）部件是基于对象区域所选择的，而且依据对象-部件空

间关联约束所选择的部件都位于对象区域，并且能够最大程度的覆盖对象区域。
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这就导致对象与部件之间相比原图与部件之间的互补性要弱一点。2）对象定位

可能会出错，导致定位得到的对象区域并不包含整个对象区域。而被忽略掉的

对象区域可能对于最终的细粒度分类很有帮助。但这些区域是包含在原图中的。

3）原图包含了一些背景信息，在一定程度下背景也会有助于细粒度分类。所以，

综上所述，“Original+Part-level’’ 相比 “Object-level+Part-level’’ 能够提供更加互

补的信息。但是，“Original+Object-level+Part-level’’能够取得更好的结果，综合

了原图、对象、部件三者之间的互补性。

• 图3.8展示了本章 OPAM 方法对象定位和部件定位的结果。第一行是原始图像，

第二行是通过对象级注意力模型定位得到的对象区域，最后两行是通过部件级

注意力模型定位的辨识性部件区域。对于 CUB-200-2011、Cars-196 和 Oxford-

IIIT Pet三个数据集，所选的部件具有一定的语义，如第三行表示对象的头部（车

头）、第四行表示对象的躯干（车身）。对于Oxford-Flower-102数据集，其包含两

种类型的图像：一种是只包含一朵花，另一种是包含一片花。对于只包含一朵花

的图像，对象即花这个个体，部件表示花具有辨识性的局部区域，如花瓣、花蕾

或花托。对于包含一片花的图像，对象可能是最显著的一朵花，或者是图像中的

整个花丛；部件则表示一朵花的辨识性区域或者花丛中的一朵花。本文 OPAM

方法对于这两种情况都有不错的效果，能够定位到具有辨识性的区域，从而获

得不错的细粒度图像分类准确率。在本章 OPAM方法中，仅使用了图像级标注

信息，大大降低了标注成本，促使细粒度图像分类算法向实际应用迈进。

表 3.6 对象-部件空间关联约束和部件语义对齐结果

方法
准确率 (%)

CUB-200-2011 Cars-196 Oxford-IIIT Pet Oxford-Flower-102
OPSC+PA 80.65 84.26 85.75 93.09

OPSC 79.74 83.34 83.46 92.33
PA 65.41 68.32 75.42 88.75

3.3.4.2 对象-部件空间关联约束与部件语义对齐的有效性

文献
[8]
方法只考虑了部件对齐，本章 OPAM方法进一步考虑了对象-部件空间关联

约束，以选择更好的辨识性部件。对象级空间关联约束能够确保所选部件具有较高的代

表性，部件级空间关联约束能够减少所选部件的冗余性，增强其辨识性。两者的结合可

以定位发现能够区分相似细粒度子类别的局部辨识性特征。在图3.9和表3.6中，“OPSC’’

表示对象-部件空间关联约束，“PA’’表示部件语义对齐，“OPSC+PA’’表示两者的结合，

即本章的部件级注意力模型。从图3.9中四个数据集的左边一列可以看出，仅使用 “PA’’

所选择的部件：1）辨识性信息少，具有大面积的背景区域，小面积的对象区域；2）冗
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(a)

PA OPSC+PA

(b)

PA OPSC+PA

(c)

PA OPSC+PA

(d)

PA OPSC+PA

图 3.9 与现有方法部件自动定位结果对比

余信息多，部件之间重叠区域多，造成信息冗余。从表3.6中可以发现，通过对象-部件

空间关联约束所选的部件与部件语义对齐所选的部件能够取得更好的细粒度图像分类

结果。但是，两者的结合能够取得更好的结果。这充分证明了将具有相同语义的部件

聚合在一起能够进一步促进部件注意力模型的细粒度图像分类结果。

3.3.4.3 对象级注意力选择的有效性

在对象级注意力模型中，一些图像块经过过滤选择作为扩充训练图像，其与对象

相关，并被用来训练 ClassNet，以学习到多视角、多尺度的辨识性特征。在表3.7中，“ft-

patches’’表示利用对象级注意力选择得到的图像块训练的结果，“ft-original’’表示只是

用原图训练的结果。我们可以发现，前者能够取得更好的分类准确率，由于其能学习

到更加丰富的多视角、多尺度特征。

表 3.7 对象级注意力选择的有效性

方法
准确率 (%)

CUB-200-2011 Cars-196 Oxford-IIIT Pet Oxford-Flower-102
ft-patches 80.82 86.79 88.14 94.70
ft-original 80.11 85.76 87.52 93.84

3.4 本章小结

本章提出了对象-部件注意力模型，实现了弱监督的细粒度图像分类，其联合了两

种注意力模型：对象级注意力模型定位图像中的辨识性对象区域，部件级注意力模型

选择对象中具有辨识性的部件区域。两者的结合能够促进多视角、多粒度的特征学习，
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从而强化两者的互补性。此外，提出基于对象-部件空间关联约束的部件选择方法，其

联合了两种空间关联约束：对象级空间关联约束能够确保所选部件具有较高的代表性，

部件级空间关联约束能够降低所选部件的冗余性，强化其辨识性。两者的结合能够促

进局部辨识性区域的定位与特征学习。重要的是，本章对象-部件注意力模型避免使用

成本巨大的对象级和部件级标注信息，促进了细粒度图像分类迈向实际应用。在四个

细粒度图像分类数据集上的实验结果验证了本章对象-部件注意力模型的有效性，与 10

多个现有方法的对比均取得了最好的结果。
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第四章 基于堆叠式深度强化学习的细粒度图像分类

4.1 引言

相似的细粒度子类别的区别一般位于对象的局部细节中，即使是人类也很难捕获，

更不必说计算机。研究表明人类在识别时，倾向于先找到对象所在的位置
[77]
。眼睛通

常会寻找定位在具有高特征密度
[78]
、特殊质地

[79]
以及颜色对比度高

[80]
的区域。这些

特点都是影响对象辨识度的特征。例如，当人类识别一张图像时，首先会先找到图像

中对象所在的位置，然后再从对象本身寻找具有辨识性的部件区域，最后根据这些特

征来识别图像的类别，如图4.1所示。

  聚焦对象   聚焦部件

Which How Many

灰色翅膀

黄色喙

粉色脚

分类结果

西美鸥

图 4.1 人类识别图像时的注意力示意图

受到人类识别图像过程的启发，现有细粒度图像分类方法通常先聚焦于如何定位

图像中具有辨识性的区域，即对象与其部件区域。在辨识性区域定位的过程中，有两

个重要的问题：1）“Which’’问题：哪些区域是具有辨识性和代表性的，能够将其与其

他相似的细粒度子类别区分开？2）“How Many’’问题：多少个辨识性的区域对于获得

最好的细粒度分类效果来说是必须的？

现有细粒度图像分类方法一般依赖于人工先验来解决上述问题，这严重限制了它

们的可用性和可扩展性。Zhang等人[5]
利用数据集中头部和躯干的标注信息来训练 R-

CNN [35]
，通过几何约束来检测对象及其部件。Huang等人[14]

则利用数据集中的部件级

标注信息来训练全卷积神经网络，从而来定位对象的部件区域。这些方法通常依赖于

对象级和部件级标注信息来解决 “Which’’和 “How Many’’问题。但是，并非所有的标

注信息都是有利于最终的细粒度图像分类的。例如，在 CUB-200-2011鸟类数据集[3]
中

标注了鸟的眼睛在图像中的位置信息，但是由于其在图像中的区域太小，包含了较少

的信息，很难利用其进行细粒度分类。这些通过人工先验来设定的标注信息使得辨识

性区域的定位具有一定的主观性，并且使得细粒度图像分类算法需要根据不同的任务

或数据集进行定制化。
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因此，研究者们开始聚焦于如何不依赖这些人工先验的标注信息而自动地定位到

图像中的辨识性区域。Zhang等人通过聚合卷积核来进行部件的选择与表示[7]
。在该方

法中，辨识性区域的数目是通过另外一种人工先验的方式，即实验验证来确定的，对

于不同的数据集会采用不同的数目，从而在当前数据集上取得最好的细粒度图像分类

结果。第三章中提出的对象-部件注意力模型同样也是根据实验验证来确定最佳的辨识

性区域的数目。这种通过实验验证的人工先验方式使得细粒度图像分类方法不易扩展

到其他任务或数据域，大大增加了现有方法的复杂性和不确定性，限制了其可用性和

可扩展性。此外，它们对于所有的细粒度类别设定相同的辨识性区域数目以作为区分

的依据，忽略了不同子类别甚至不同的图像所具有的辨识性区域数目是不同的，这在

一定程度上也影响了细粒度图像分类的准确率。

为了同时解决 “Which’’和 “How Many’’问题，本章提出了堆叠式深度强化学习方

法（Stacked Deep Reinforcement Learning，简称 StackDRL），层次化地定位对象及其辨

识性部件区域，并自自适应地选择辨识性区域的数目，避免了现有方法依赖人工先验

所造成的可用性和可扩展性上的局限。其主要贡献总结如下：

• 多粒度辨识性定位：以一种自适应的方式来解决 “Which’’和 “How Many’’问题，

而不像现有方法
[8, 81]
一样依赖于人工先验。提出了一种对象-部件两阶段的深度

强化学习方法来有序层次化地定位不同粒度的辨识性区域，即对象及其部件，来

解决 “Which’’问题；同时，利用强化学习的自主学习能力自适应地选择辨识性

区域的数目来解决 “How Many’’问题。

• 多尺度特征学习：以避免对象及部件不同尺度对于细粒度图像分类的影响，相

比只考虑一种尺度的细粒度图像分类能够取得更好的效果。多尺度体现在两个

方面：1）输入图像的多尺度。我们采用了两种尺度的图像作为输入，大尺度图

像更加聚焦于细节信息，而小尺度图像更加聚焦于常规信息。2）辨识性区域的

多尺度。通过多粒度辨识性定位能够获得多个辨识性的候选部件，它们可能包

含相同的语义部件，但是却有不同的尺度，提供了更多的互补信息。因此，多尺

度特征学习通过定位不同尺度的更具辨识性的区域，并联合不同尺度的区域特

征来提升细粒度图像分类准确率。

• 语义奖励函数：通过避免在深度强化学习中使用标注成本巨大的对象级和部件

级信息，来增强本章堆叠式深度强化学习的可用性和可扩展性。它通过引入语

义信息充分利用了图像中的辨识性和概念性信息，其由两种奖励函数构成：1）

辨识性奖励函数，聚焦于定位更显著的区域；2）概念性奖励函数，聚焦于定位

更具有概念信息、有助于提升细粒度分类准确率的区域。二者的联合能够同时

促进细粒度定位与分类。

• 无监督辨识性定位：探索本章堆叠式深度强化学习在无监督条件下的辨识性区
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动作历史

动作历史

对象级强化学习

部件级强化学习

特征图

动作预测

特征图

RoI 池化

RoI 池化

动作预测

4096 1024 1024

6

44

60

4096 1024 1024 6+5

Q-network

Q-network

FC FC

FC FC

FC

FC

多粒度辨识性定位
多尺度特征学习

224×224

448×448

图 4.2 本章堆叠式深度强化学习的总体框架

域定位能力，不使用任何标注信息，包括图像级、对象级和部件级的标注信息。

有效避免了巨大的标注成本，极大地增强了本章堆叠式深度强化学习的可用性

和可扩展性。

4.2 算法描述

本章提出的堆叠式深度强化学习（StackDRL）的总体框架如图 4.2 所示，其包括

多粒度辨识性定位（Multi-granularity Discriminative Localization，简称MgDL）和多尺

度特征学习（Multi-scale Representation Learning，简称 MsRL），能够通过深度强化学

习获取多粒度的辨识性的区域注意力以及多尺度的区域特征表示。

为了充分利用图像的信息，本章堆叠式深度强化学习方法采用多尺度的图像作为

输入。对于每一种尺度的图像，一种两阶段的深度强化学习被提出以发现图像中辨识

性区域的多粒度信息。其中，第一阶段深度强化学习，即对象级强化学习（ObjectDRL），

通过一系列缩放操作在图像中定位到对象区域；第二阶段深度强化学习，即部件级强化

学习（PartDRL），通过一系列的缩放平移操作进一步在对象区域中挖掘更具辨识性的

局部区域。值得注意的是，在此过程中定位到的辨识性区域，对于不同的图像、不同的

细粒度子类别均有不一样的数目，这体现了本章堆叠式深度强化学习方法的自适应性，

在有效提升细粒度图像分类准确率的同时，也提高了方法的可用性和可扩展性。在学

习的过程中，提出语义奖励函数以引导模型获得最优的长期奖励（Long-term Reward）。

37



北京大学博士研究生学位论文

4.2.1 问题定义

对于给定的一幅图像 I，我们将辨识性定位定义为在候选图像区域集合 B 最大化

置信度得分函数 fc : B → B:

b∗ = argmax
b∈B

fc(b) (4.1)

我们通过马尔科夫决策过程（Markov Decision Process，简称 MDP）来解决这个问题。

MDP能很好地适用于建模离散时间序列决策过程，其包含一个动作集合 A，一个状态

集合 S以及一个奖励函数 R。这三者在 ObjectDRL和 PartDRL中的定义有所不同，具

体细节见后面小节内容。

4.2.2 多粒度辨识性定位

在深度强化学习的过程中，每执行完一个动作（Action），环境（Environment）的

状态（State）就会发生变化，与此同时，一个与动作对应的奖励（Reward）也会随着当

前状态一起反馈给智能体（Agent），指导智能体执行下一个动作。这是一个完整的深

度强化学习的过程。下面我们从辨识性定位动作（Discriminative Localization Actions）、

状态（State）和语义奖励函数（Semantic Reward Function）三个方面来详细介绍。

4.2.2.1 辨识性定位动作

我们将辨识性定位动作 A定义为两组动作，如图4.3所示。

第一组动作包含 5个缩放动作以逐渐定位到图像中的辨识性区域，和 1个特殊动

作用来停止当前智能体的动作，即 “Trigger’’。每一个缩放动作都将当前辨识性区域以

缩放比率 α向一个特定的子区域移动，分别对应当前区域的 4个顶角和中心区域，其

中 α ∈ [0,1]。缩放动作可以定位到不同尺度的区域，因此保证了辨识性定位的有效性。
第二组动作包含 4个平移动作以逐渐定位到图像中的辨识性区域，和 1个特殊动

作用来停止当前智能体的动作，即 “Trigger’’。每一个平移动作都将当前区域以平移比

率 β向上下左右四个方向平移，其中 β ∈ [0,1]。平移动作可以使得智能体纠正辨识性
定位的错误操作，同时发现更多的不同的辨识性区域。

值得注意的的是对象级强化学习和部件级强化学习采用了不同的动作集合。在对

象级强化学习中，只采用了第一组动作。在部件级强化学习中，我们希望智能体能够定

位多个具有不同特征的区域，以更好地与其他相似细粒度子类别进行区分。因此，在

部件级强化学习中，我们采用了树状执行策略，即一路执行第一组动作，另外一路执

行第二组动作，如图 4.4所示。其目的是：1）自适应地定位对象的辨识性部件；2）两

路操作能够起到纠正错误动作的作用。
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第一组动作

第二组动作

Trigger

Trigger

图 4.3 辨识性定位动作示意图

4.2.2.2 状态

当一个动作执行以后，当前定位区域就会发生变化，相应的当前状态也发生变化，

我们采用历史向量（History Vector）和特征向量（Feature Vector）来表示。在第 t步动

作，状态表示为 St = (vt, ht)。其中，特征向量 vt 是当前定位到的辨识性区域的特征表
示，历史向量 ht 记录了智能体之前已经执行过的所有动作。当前状态 St 会随着奖励 R

一起反馈给智能体，以指导智能体决定下一步要执行的动作。

特征向量 vt 是指定位到的辨识性区域从 CNN模型中提取的特征，该 CNN模型是

在 ImageNet 1K数据集[39]
上预训练得到的。在本章实验中，将 VGGNet[43]

中 “conv5_3’’

层的特征图作为初始特征，然后紧跟一个全连接层以生成最终的 4096维特征向量。受

到 Fast R-CNN [82]
的启发，感兴趣区域池化（RoI Pooling）层被用来加速特征提取。

历史向量 ht = {H1,H2, ...,HN }是一个二值向量，其中 N 表示预先设定的动作执行

最大次数。Hi 表示第 i 个执行动作的独热编码（One-hot Encoding），其维度在对象级

强化学习中为 6，在部件级强化学习中为 11，这是与其动作执行的次数有关。值得注

意的是，在第 t 步动作时，t 以后的元素值均为 0。

4.2.2.3 语义奖励函数

奖励函数 R用来评价当前执行的动作的优劣，是否在逐步逼近辨识性区域。如果

定位到的辨识性区域与之前相比更加准确，则说明当前执行的动作是正确的，会反馈

给智能体一个正奖励（Positive Reward）；反之，则反馈一个负奖励（Negative Reward）。

本章提出了一种语义奖励函数，充分考虑了图像的辨识性和概念性信息。

(I)辨识性奖励函数
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Trigger Trigger

Trigger
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第2层

第1层

第0层

 

第一组动作
第二组动作
先前状态
当前状态

图 4.4 树状执行策略示意图

当前定位区域与标注信息（如 Bounding Box）之间的 IoU值通常用来评价当前执

行动作对于定位效果的影响
[83]
。我们用 RAa(s, s′)奖励函数来表示当执行动作 a，状态

由 s变为 s′时智能体所收到的奖励反馈，其定义如下：

RAa(s, s′) = sign(IoU(b′, g) − IoU(b, g)) (4.2)

其中，b表示当前定位到的区域，b′表示在当前区域 b上执行动作 a所定位到的区域，

g 表示标注信息，IoU(b, g)表示 b与 g 两区域的交集与并集面积的比值，具体定义为

IoU(b, g) = area(b∩ g)/area(b∪ g)，IoU(b′, g)表示 b′与 g两区域的交集与并集面积的

比值。然而，上述奖励函数 RAa(s, s′)严重依赖于成本巨大的标注信息。

因此，本章提出了一种新的基于注意力的辨识性奖励函数，能够有效降低标注成

本。Zhou等人的工作[40]
表明卷积神经网络的卷积核具有在不依赖对象级标注信息的条

件下定位对象的能力。受到其工作的启发，本章通过对卷积层的特征图输出进行处理

以获得显著图，即

M(x, y) = 1
K

K∑
u=1

fu(x, y) (4.3)

其中，M(x, y)表示了空间位置 (x, y)的激励响应对于细粒度图像分类的重要程度，fu(x, y)
表示第 u个卷积核在空间位置 (x, y)处的响应值，K表示卷积核的总数。因为显著图对

于最终的细粒度图像分类准确率有重要的影响，我们展示了其辨识性定位的有效性。召

回率和 IoU值曲线如图4.5所示。在 CUB-200-2011数据集上，AUC（Area Under Curve)

值在训练集和测试集上分别为 0.494和 0.487。在 Cars-196数据及上，则分别为 0.478

和 0.471。考虑到并未使用对象级标注信息，取得这样的定位结果已经是很不错的。

40



第四章 基于堆叠式深度强化学习的细粒度图像分类

图 4.5 在 CUB-200-2011和 Cars-196两个数据集上的召回率与 IoU值曲线

本章对象级强化学习和部件级强化学习分别设计了不同的辨识性奖励函数。

对象级强化学习中的辨识性奖励函数：首先在显著图上进行大津阈值二值化算法

（OTSU）[84]
，然后选择最大的连通域作为伪对象级标注信息 gatten。具体的辨识性奖励

函数定义如下：

RAa(s, s′) = sign(IoU(b′, gatten) − IoU(b, gatten)) (4.4)

基于注意力的辨识性奖励函数充分利用了图像中的注意力信息，而不依赖于对象

级标注信息，能够引导智能体学习如何定位到图像中的辨识性对象区域。

部件级强化学习中的辨识性奖励函数：因为需要定位多个辨识性部件区域，无法

为每一个部件区域都生成一个伪标注信息，因此我们选取显著图中的显著值作为部件

级强化学习中奖励函数的惩罚标准。因此，辨识性奖励函数 RAa 定义如下：

RAa(s, s′) = sign(Mean(b′) − Mean(b)) (4.5)

其中，Mean(·)表示当前定位到的区域对应的显著图中像素点的均值。通过树状执行策
略以及辨识性奖励函数，我们可以获得对象中不同的具有一定辨识性特征的局部区域，

能够有效的提升区域特征的多样性，从而获得更好的细粒度图像分类效果。

(II)概念性奖励函数

众所周知，图像级的类别标签能够直接提供对应的概念信息，可以用来引导智能

体定位得到真正有助于细粒度分类的辨识性区域。因此，本章提出了一种概念性奖励

函数，其定义如下：

RCa(s, s′) = sign(Pc(b′) − Pc(b)) (4.6)

其中，Pc(·)表示当前定位到的区域在对应细粒度子类别 c 上的预测得分，c 是图像级
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的类别标注信息。

语义奖励函数 R综合考虑了上述两种信息，其定义如下：

Ra(s, s′) = RAa(s, s′) + RCa(s, s′) (4.7)

值得注意的是，受到
[85]
启发，我们对于 “Trigger’’单独定义了一个奖励函数，用来

表示当前定位到的区域已经锁定了目标对象或者部件。在对象级强化学习中，其定义

如下：

ROtrigger (s, s′) =

+η, i f IoU(b, gatten) ≥ τ

−η, otherwise
(4.8)

其中，η 是特定的结束反馈奖励。只有当 IoU 值超过设定的阈值 τ，“Trigger’’动作才

会执行。在部件级强化学习中，其定义如下：

ROtrigger (s, s′) =

+η, i f Mean(b) ≥ τ

−η, otherwise
(4.9)

表示当当前定位到的区域的显著性均值大于某一阈值时则执行 “Trigger’’动作。

通过对象级强化学习首先定位到图像中的对象区域，然后进一步通过部件级强化

学习在对象区域上挖掘更多的辨识性局部信息。

4.2.3 辨识性定位中的 Q-learning算法

本章采用深度强化学习来学习定位策略，以获取最大的奖励反馈。DQN算法（Deep

Q-network）[86]
被用来解决深度强化学习问题。本章的 Q-network结构如图4.6所示。其

包含三路：第一路是为了动作预测，第二路是为了辨识性奖励计算，第三路是为了概

念性奖励计算。特别地，每个候选对象区域或者部件区域都通过 RoI池化来提取特征

以减少计算消耗，然后将其作为第三路的输入用于计算概念性奖励，即公式（4.6）中

的 Pc(·)。在 RoI池化之前，特征图用来生成对应的显著图。这样辨识性奖励和概念性

奖励能够同时用来引导动作的预测。对于动作预测一路，我们将特征向量和动作历史

向量拼接在一起，将其作为全连接层的输入。最终，获得下一步动作的预测结果。我

们采用了在特定细粒度图像分类数据集上微调的 CNN模型。这是因为微调后的 CNN

模型能够获得更好的显著图，提取更加有效、更具辨识性的特征。

4.2.4 无监督辨识性定位

在本节，我们探索一种无监督辨识性定位方法，即不使用任何标注信息，包括图

像级、对象级和部件级标注信息。我们知道显著图能够指出图像中哪些区域具有辨识
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4096 4096

图 4.6 Q-network结构

性，能够决定最终的细粒度分类结果。此外，先前的研究表明，在 ImageNet 1K数据集

上预训练得到的 CNN模型具有较好的泛化性。考虑到从预训练 CNN模型中提取的显

著图不能较好地反应对象区域，却能较好地反应一些辨识性的局部区域，我们在无监

督条件下仅采用部件级强化学习。

特别地，在无监督辨识性定位中，定位动作和状态与部件级强化学习一样。为了

避免使用标注信息，在语义奖励函数的设计上，我们仅采用辨识性奖励函数，其与部

件级强化学习中的 RAa 一致。

RU(s, s′) = sign(Mean(b′) − Mean(b)) (4.10)

但是，CNN模型并未在特定的细粒度图像数据集上进行微调，而且并未使用任何标注

信息。此外，对于辨识性定位中的 Q-learning算法，我们用预训练的 CNN模型来初始

化其卷积层，用零均值正态分布来初始化全连接层的参数。

4.2.5 多尺度特征学习

通过多粒度辨识性定位，对于每幅图像可以得到一系列辨识性区域，其数目不固

定。这些辨识性区域对应图像中的对象及部件区域，具有多尺度的特性。目标对象和

部件区域存在小尺度的情况，这导致智能体难以定位。因此，我们提出了多尺度特征
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学习方法，其包含两个方面：1）输入图像的多尺度。我们采用了两种尺度的图像作为

输入，大尺度图像更加聚焦于细节信息，而小尺度图像更加聚焦于常规信息。在实验

中，我们采用了 224 × 224和 448 × 448两种尺度。2）辨识性部件的多尺度。在部件级

强化学习中，我们不仅使用树状执行策略的叶节点所定位到的辨识性区域，如图4.4所

示，而且采用了除根节点以外节点所定位到的辨识性区域。由于在不同树层的辨识性

区域有不一样的尺度，提供了更多的互补信息。因此，多尺度特征学习通过定位不同

尺度的更具辨识性的区域并联合不同尺度的区域特征来提升细粒度图像分类准确率。

4.2.6 最终预测

对于给定的图像 I，在对象级强化学习中有不超过 Nstep − 1个候选区域，在部件级

强化学习中有不超过 2Nlevel − 2候选区域，分别对应具有辨识性的对象和部件。每一个

候选区域都作为微调的 CNN模型的输入，并得到其预测得分向量。对于通过对象级强

化学习得到的候选区域，我们选取得分最高的区域得分作为最终的对象区域得分，表

示为 max(SO)。对于通过部件级强化学习得到的候选区域，我们选取树状结构中每一
层得分的最高值，表示为 max(SPl)。最终的预测结果通过以下方式获得：

Score = λmax(SO) + (1 − λ) 1
Nlevel

Nlevel∑
l=1

max(SPl) (4.11)

其中，λ通过 k-折交叉验证方法获得。

4.3 实验结果与分析

我们在广泛使用的细粒度图像分类数据集 CUB-200-2011 [3]
和 Cars-196 [28]

上进行

实验。上述两个数据集已经在第一章中进行了详细介绍，在这里不再赘述。在评测指

标上，除了采用细粒度图像分类常用的准确率以外，还采用了 IoU值[87]
来验证辨识性

区域定位的准确性，其定义如下：

IoU =
area(b ∩ g)
area(b ∪ g) (4.12)

其中，b表示预测得到的辨识性区域的矩形框，g 表示目标区域的标注信息，b ∩ g 表
示二者的交集，b ∪ g表示二者的并集。

4.3.1 实验设置

本节介绍实验的细节：1）对于辨识性定位动作，将缩放和平移比率分别设置为 0.9

和 0.1。为了在辨识性定位速度和准确率之间取得权衡，在对象级强化学习中将最大
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执行次数 Nstep 设置为 10。对于不同的数据集 Nstep 保持不变。在部件级强化学习中，

Nlevel = 4。2）对于语义奖励函数，“Trigger’’的奖励 η以及阈值 τ分别设置为 3和 0.5。

表 4.1 CUB-200-2011数据集上实验结果

方法
训练集标注 测试集标注

准确率 (%)
对象级 部件级 对象级 部件级

本章 StackDRL方法 87.21
第三章 OPAM方法 85.83

CVL [31] 85.55
RA-CNN [17] 85.30

HCA [88] 85.30
PNA [81] 84.70
TSC [89] 84.69

FOAF [34] 84.63
PD [7] 84.54

LRBP [90] 84.21
STN [44] 84.10

Bilinear-CNN [18] 84.10
Multi-grained [45] 81.70

NAC [38] 81.01
PIR [37] 79.34

TL Atten [8] 77.90
MIL [46] 77.40

VGG-BGLm [22] 75.90
InterActive [47] 75.62

Dense Graph Mining [48] 60.19
Coarse-to-Fine [49] √

82.50
Coarse-to-Fine [49] √ √

82.90
PG Alignment [15] √ √

82.80
VGG-BGLm [22] √ √

80.40
Triplet-A (64) [50] √ √

80.70
Triplet-M (64) [50] √ √

79.30
Webly-supervised [51] √ √

78.60
PN-CNN [36] √ √

75.70
Part-based R-CNN [5] √ √

73.50
SPDA-CNN [52] √ √ √

85.14
Deep LAC [53] √ √ √

84.10
SPDA-CNN [52] √ √ √

81.01
PS-CNN [14] √ √ √

76.20
PN-CNN [36] √ √ √ √

85.40
Part-based R-CNN [5] √ √ √ √

76.37
POOF [54] √ √ √ √

73.30
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表 4.2 Cars-196数据集上实验结果

方法
训练集标注 测试集标注

准确率 (%)
对象级 部件级 对象级 部件级

本章 StackDRL方法 93.25
RA-CNN [17] 92.50

第三章 OPAM方法 92.19
Bilinear-CNN [18] 91.30

TL Atten [8] 88.63
DVAN [58] 87.10

FT-HAR-CNN [59] 86.30
HAR-CNN [59] 80.80

PG Alignment [15] √
92.60

ELLF [60] √
73.90

R-CNN [35] √
57.40

PG Alignment [15] √ √
92.80

BoT(CNN With Geo) [61] √ √
92.50

DPL-CNN [62] √ √
92.30

VGG-BGLm [22] √ √
90.50

LLC [63] √ √
69.50

BB-3D-G [28] √ √
67.60

4.3.2 与现有方法进行对比

本节展示了本章堆叠式深度强化学习方法（表示为 StackDRL）以及现有方法在 2

个数据集上的细粒度图像分类准确率与实验分析。实验结果如表4.1和表4.2所示。为了

公平对比，表格中列出了方法在训练和测试阶段所使用的的标注信息。值得注意的是，

本章 StackDRL方法既没有使用对象级标注，也没有使用部件级标注，仅使用了图像级

的类别标注。

在 CUB-200-2011 数据集上，本章 StackDRL 方法取得了最好的细粒度图像分类

准确率，如表4.1所示。对比方法中，取得最高细粒度图像分类准确率的是本文第三章

OPAM方法，其联合了对象级和部件级的注意力，将辨识性区域的数目设置为 3，包括

1个对象区域和 2个部件区域。与其相比，本章 StackDRL方法取得了 1.38%的提升。

CVL方法 [31]
联合建模了图像和文本信息，从而获得图像和文本的联合表示。除了图像

信息，它在训练阶段额外使用了文本信息。即使如此，本章 StackDRL方法依然取得了

比它高 1.66%的准确率。RA-CNN方法 [17]
取得了 85.30%的准确率，它采用了 3种不

同尺度的区域。当它采用 2种尺度的区域时，准确率为 84.70%，降低了 0.60%。PNA

方法
[81]
训练了 11种部件检测器来定位辨识性区域。TSC方法[89]

通过定位 3个辨识性

区域来获得最好的准确率。从上述分析可以看出，辨识性区域的数目对于最终的细粒
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度图像分类结果而言至关重要，但是现有方法通常依靠人工先验的方式来确定。这使

得上述方法需要对不同任务或数据域进行特殊定制，严重限制了上述方法的可用性和

可扩展性。

而本文 StackDRL方法则通过对象级和部件级两阶段的强化学习，层次化地自动定

位辨识性区域，并自适应地决定辨识性区域的数目，来解决 “Which’’和 “How Many’’问

题。辨识性区域数目的设定是在多粒度辨识性定位过程中自适应完成的。其不仅对于

不同的细粒度子类别有不同的数目，而且对于不同的图像也有不同的数目，如图4.10所

示。我们将在4.3.3.2中具体阐述。由于能够自适应地定位和决定辨识性区域的数目，本

章 StackDRL方法取得了最好的细粒度分类准确率。

即使与那些使用了对象级标注信息的方法相比，本章 StackDRL方法依旧可以取得

最好的准确率。甚至与那些使用了部件级标注信息的方法相比，本章 StackDRL方法也

能取得最好的准确率。

此外，Cars-196 数据集上的实验结果如表4.2所示，其趋势与 CUB-200-2011 数据

集一致，本章 StackDRL方法同样取得了最好的准确率，有 0.75%的提升，进一步验证

了本章 StackDRL方法的有效性。
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图 4.7 CUB-200-2011数据集上定位召回率与 IoU曲线

4.3.3 辨识性定位的有效性

在本章 StackDRL 方法中，对象级强化学习和部件级强化学习顺序执行以定位两

种粒度的辨识性区域：对象及其部件。下面我们以 224 × 224 尺度图像作为输入，在

CUB-200-2011数据集上分析辨识性定位的有效性。

4.3.3.1 对象级强化学习辨识性定位的有效性

对象级强化学习能够将对象区域从背景区域中辨别出来，以学习对象的整体特征。

与
[91]
一样，我们计算了不同召回率条件下的候选区域与目标区域标注之间的 IoU值，如
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图4.7展示了生成前（Top）1、5、10个区域所对应的的曲线。与选择性搜索方法（Selective

Search，表示为 SS）[13]
、区域生成网络（Region Proposal Network，表示为 RPN）[91]

进行

了对比，其 Top N个候选区域是通过置信度得分来选择的。本章对象级强化学习依次生

成 Top N 个候选区域。从图4.7可以看出，SS和 RPN的召回率明显低于本章 StackDRL

方法，从而验证了对象级强化学习在辨识性对象定位上的有效性。
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图 4.8 本章对象级强化学习方法在 CUB-200-2011数据集上定位的召回率与 IoU曲线

图4.8展示了本章对象级强化学习方法在 CUB数据集上定位不同 Top N 个辨识性

区域的召回率与 IoU曲线。我们发现，随着定位辨识性区域的数目逐渐增加，其召回

率也逐渐增加，这表明了本章对象级强化学习定位的有效性。需要注意的是，这些候

选区域都是通过对象级强化学习自动且自适应生成的，对于不同的图像有不同的数目。

图4.9展示了本章对象级强化学习方法定位辨识性区域的过程。我们可以发现智能体通

过执行一系列最优的动作集合来确保所定位到的区域包含了图像中的对象。其中，红

色的矩形框表示最终的定位结果。我们可以发现其定位效果很不错，验证了本章对象

级强化学习方法定位的有效性。我们还计算了 AUCs值，本章方法在 CUB-200-2011和

Cars-196数据集上的结果分别为 0.501和 0.508，而 g_atten的值分别为 0.494和 0.487。

这也说明了本章对象级强化学习方法的有效性，它能够通过基于语义奖励的深度强化

学习方法来促进辨识性定位的准确性。

4.3.3.2 部件级强化学习辨识性定位的有效性

部件级强化学习能够发现对象区域中具有独特属性的区域，其能够与其他相似的

细粒度子类别进行区分。图4.10展示了由部件级强化学习方法定位到的辨识性区域的

数目。本章 StackDRL 方法尝试以一种自动、自适应的方式来解决 “Which’’ 和 “How

Many’’问题。因此，定位到的辨识性区域数目对于不同的图像是不同的。在本章实验
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图 4.9 对象级强化学习辨识性定位过程示意图

中，辨识性区域的数目从 1到 15不等。由于针对不同图像采取了自适应、非确定数目

的定位方式，本章 StackDRL方法取得了最好的细粒度图像分类准确率，超过了依赖人

工先验的方法。图4.11展示了部件级强化学习树状策略的定位结果。其中，‘‘第 0层’’

节点处的图像为对象级强化学习定位到的区域，而不是原始图像。可以看到，部件级

强化学习能够发现多个辨识性的区域，而且这些区域是具有不同尺度的，指出了与其

他细粒度子类别的区别。此外，由于平移动作的执行，使得不同分支所获得的辨识性

区域具有一定的多样性，从而能够提供更多的辨识性信息。黄色和红色矩形框分别是

由第一、二组动作定位到的区域，它们是不同的，充分验证了部件级强化学习中辨识

性定位动作执行树状策略的有效性。

表 4.3 无监督辨识性定位的有效性

方法 CUB-200-2011 Cars-196
MgDL 86.61 90.98
UDL 83.29 90.34

PartDRL 83.23 88.98

4.3.4 无监督辨识性定位的有效性

表4.3对无监督辨识性定位的有效性展开探讨，其中，“UDL’’表示无监督辨识性定

位。我们可以发现，无监督辨识性定位能够取得令人鼓舞的结果。PartDRL使用了图像

级的类别标注，而 UDL并未使用，但 UDL却可以取得与 PartDRL相近的结果，这是

非常有趣且重要的现象。这源于在 ImageNet 1K数据集上预训练的 CNN模型具有较好

的泛化性。无监督辨识性定位甚至比使用了对象级标注信息的方法的效果要好，例如

Coarse-to-Fine (82.50%、82.90%) [49]
和 PG Alignment (82.80%) [15]

，如表4.1所示。这启
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辨识性区域的数目
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图 4.10 本章部件级强化学习方法定位到的辨识性区域数目展示

当前状态

第一组动作
第二组动作
先前状态

Trigger

第3层
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第1层

第0层

第3层

第2层
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Trigger TriggerTrigger

(a) CUB-200-2011 (b) Cars-196

图 4.11 部件级强化学习辨识性定位的结果

示我们进一步探索无监督辨识性定位的应用。

4.3.5 本章 StackDRL方法每个组成部分的有效性

为了充分验证本章 StackDRL方法的有效性，我们在 CUB-200-2011和 Cars-196两

个数据集上，从多尺度特征学习、多粒度辨识性定位和语义奖励函数三个方面来验证

本章 StackDRL方法每个组成部分的有效性。

表 4.4 多尺度特征学习的有效性

方法 CUB-200-2011 Cars-196
本章 StackDRL方法 87.21 93.25

MgDL (224 × 224) 86.61 90.98
MgDL (448 × 448) 86.42 92.82

4.3.5.1 多尺度特征学习的有效性

在本章 StackDRL方法中，不同尺度的图像被采用作为输入，提供了互补信息来促

进细粒度图像分类效果。从表4.4可以看出，在两个数据集上多尺度信息能够带来至少
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0.6%的准确率提升。

4.3.5.2 多粒度辨识性定位的有效性

表4.5展示了多粒度辨识性定位在两个数据集上的有效性实验，实验中以 224× 224

尺度的图像作为输入。“Baseline’’表示直接用在细粒度图像数据集上微调过的 VGGNet

网络识别原图的结果。“ObjectDRL’’ 表示考虑了定位得到的对象区域的结果。“Part-

DRL’’ 表示考虑了定位得到的辨识性部件的结果。“MgDL’’ 表示同时考虑了对象和部

件的结果。我们可以发现：

表 4.5 多粒度辨识性定位的有效性

方法 CUB-200-2011 Cars-196
MgDL 86.61 90.98

ObjectDRL 85.29 89.93
PartDRL 83.23 88.98
Baseline 80.82 86.79

• 与 “Baseline’’ 相比，“PartDRL’’ 可以在两个数据集上分别能够提高 2.41% 和

2.19% 的准确率。这是由于 PartDRL 能够定位到局域辨识性的区域，能够增强

特征的辨识度，同时这些区域还是多尺度的，进一步增强了特征的表示能力。

• 与 “Baseline’’ 相比，“ObjectDRL’’ 能够较大地提升细粒度分类准确率，在两个

数据集上分别提高了 4.47%和 3.14%。与 “PartDRL’’相比，也提高了 2.06%和

0.95%。这是因为通过对象级强化学习定位得到的区域包含了对象的全局信息，

同时也包含了反应辨识性信息的局部特征。为了进一步验证对象级强化学习方

法的有效性，我们将其与显著性对象检测的方法（如 CAM）以及使用对象级标

注信息的方法进行了对比，如表4.6所示。我们采用 CAM方法生成对象区域，并

使用它们去做细粒度分类，取得了比 “Baseline’’高的准确率。我们同样展示了

使用对象级标注信息的 “Baseline w/ bbox’’ 的结果，其在两个数据集上分别比

CAM的结果高 1.23%和 2.57%。但是，考虑到 CAM并未使用对象级标注信息，

这样的结果已经是令人鼓舞的了。本章对象级强化学习方法能够比 CAM 方法

高 1.55%和 1.14%。这是因为两者之间不同的学习策略。在训练过程中，CAM

仅仅从原图中学习，而 ObjectDRL因为要执行多个动作能够产生多个原图的子

图，因此能够从中学习多尺度、多粒度且更具辨识性的特征。需要注意的是，即

便没有使用标注信息，与 “Baseline w/ bbox’’相比，对象级强化学习依然能够取

得甚至更好的结果。

• 对象级强化学习与部件级强化学习的结合能够进一步促进准确率的提升，与

“Baseline’’ 相比提升了 5.79%。这充分体现了两者之间的互补性，以及两阶段
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深度强化学习的有效性。二者能够挖掘不同但互补的信息，聚焦在图像的不同

辨识性区域，提供更多的辨识性信息。

表 4.6 对象级强化学习有效性实验结果

方法 CUB-200-2011 Cars-196
ObjectDRL 85.29 89.93

Baseline w/ bbox 84.97 91.36
CAM [40] 83.74 88.79
Baseline 80.82 86.79

4.3.5.3 语义奖励函数的有效性

表4.7展示了语义奖励函数有效性的验证实验结果，其中 “RA’’表示辨识性奖励函

数，“RC’’表示概念性奖励函数。我们可以发现：

• 辨识性奖励函数和概念性奖励函数取得了相近的准确率，这表明注意力信息和

类别信息在细粒度分类中起了相近的作用。

• 两者的联合能够进一步提升准确率，这是由于两个奖励函数的侧重点不同，是

互补的：辨识性奖励函数能够提供图像中相对局部的显著信息，而概念性奖励

函数能够提供图像中相对整体的特征信息。

表 4.7 语义奖励函数的有效性

方法 CUB-200-2011 Cars-196
MgDL 86.61 90.98

RA 85.79 90.37
RC 85.23 90.00

4.4 本章小结

为了解决 “Which’’和 “How Many’’问题，本章提出了堆叠式深度强化学习（Stack-

DRL) 方法。首先，通过多粒度辨识性定位层次化地定位得到不同粒度的辨识性区域，

同时自适应地决定细粒度分类所需的辨识性区域数目。然后，通过多尺度特征表示学

习来帮助定位不同尺度的对象以及获得不同尺度图像的特征表示，通过尺度信息的互

补提升细粒度分类准确率。此外，提出语义奖励函数来驱动 StackDRL的学习，能够充

分挖掘图像中的辨识性和概念性信息。进一步，提出无监督辨识性定位，有效避免了

标注的巨大成本，极大地增强了方法的可用性和可扩展性。
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第五章 基于弱监督快速辨识定位的细粒度图像分类

5.1 引言

细粒度图像分类在智能农业、智能医疗、智能零售等智能产业有着广泛的应用前

景。但是，在技术向应用的转化过程中，现有细粒度图像分类方法有两个亟需解决的问

题：1）时间消耗：现有方法主要聚焦于如何取得更高的细粒度图像分类准确率，但是

忽略了方法的复杂度，导致分类的速度很慢。但是，在实际应用中，需要满足用户对于

系统的响应速度要求，因此实时性是实际应用中的一项重要标准。2）标注消耗：正如

在本文前面章节中所述，很多现有方法为了定位到图像中具有辨识性的区域，在训练

甚至是测试过程中均使用了成本巨大的对象级和部件级标注信息。因此，尽可能少地

使用标注信息且能够获得不错的效果是细粒度图像分类方法向实际应用转化的关键。

本文第三章和第四章的工作，主要是致力于解决标注消耗的问题，即在不使用对

象级和部件级标注信息的情况下，实现图像中辨识性对象和部件的自动定位，从而使

得细粒度图像分类准确率超过使用对象级、部件级标注信息的强监督方法。但是，它们

仅仅聚焦于如何在降低标注成本的情况下如何取得较高的细粒度图像分类准确率，却

忽略了速度问题。这主要是因为这类方法通常采用两阶段的步骤：首先，通过各种自

动的方式来定位图像中的辨识性区域；然后，根据辨识性区域进行辨识性特征的学习，

从而进一步实现细粒度图像分类。这种两阶段的方式，使得辨识定位与分类分裂开来，

而且通常对象与部件的定位也是分裂的，这就导致辨识速度非常慢。这也就是时间消

耗问题。

当然，现有方法中也有部分方法通过设计端到端的网络来解决时间消耗问题。Zhang

等人
[52]
提出部件堆叠的 CNN 网络（Part-stacked CNN），其包含了一个全卷积神经网

络，和两路分类子网络。它首先利用全卷积神经网络来定位辨识性区域，然后采用两

路分类子网络分别编码对象级和部件级的特征。它将定位和分类统一到一个网络模型

中，有效实现了辨识速度的加速，但是却依赖于成本巨大的图像级、对象级和部件级

标注信息。这就是标注消耗的问题。

现有方法通常只针对时间消耗和标注消耗两个问题中的一个，以牺牲另一个的方

式来获得提升。因此，同时解决上述两个问题是一项非常重要且具有挑战性的任务。因

此，本章提出了弱监督快速辨识定位（Weakly Supervised Fast Discriminative Localization，

简称WSFDL）方法，以同时解决上述两个问题，在加快辨识速度且较少标注依赖的情

况下获得细粒度图像分类准确率的提升。其主要贡献归纳如下：

• 多级注意力引导的定位学习：现有弱监督定位方法通常直接利用显著图生成辨
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识性区域，其有两方面的局限性：定位速度慢和细粒度分类准确率低。因此，本

章提出了多级注意力引导的定位学习方法，能够同时实现定位与细粒度分类。显

著图被应用于二次定位学习，以学习到更加精准的定位，并通过避免现有方法

对显著图的复杂处理过程实现定位的加速。此外，多级注意力能够提供多粒度、

多尺度的信息，从而使得细粒度图像分类准确率得到提升。整个学习过程都是

由显著图的信息驱动的，并未使用对象级和部件级的标注信息，有效避免了标

注消耗。

• 多路端到端辨识性定位网络：现有细粒度图像分类方法通常在一次定位过程中

只能定位到一个辨识性区域，忽略了其他辨识性区域的影响。因此，本章提出了

一种多路端到端辨识性定位网络，能够一次性定位多个不同的辨识性区域。其

包含多个定位网络和一个区域生成网络，前者统一共享使用区域生成网路所提

取的特征来减少卷积操作的计算，从而有效避免了由于增加定位多个辨识性区

域所带来的的近线性的复杂度增长。

5.2 算法描述

本章提出了弱监督快速辨识定位方法（WSFDL），方法框架如图5.1所示。其包含两

个子网络：多级注意力提取网络（Multi-level Attention Extraction Network，简称MAEN）

和辨识性定位网络（Discriminative Localization Network，简称 DLN）。多级注意力提

取网络通过提取不同卷积层的特征来获取不同的注意力信息，并能够以此来生成多个

初始辨识性区域。然后，这些区域的矩形框被作为辨识性定位网络的伪标注信息，从

而避免了使用对象级或部件级标注信息。二者均可以生成辨识性区域，但有不同的特

点：1）多级注意力提取网络虽然为辨识性定位网络提供了伪标注信息，但是其定位得

到的辨识性区域并不十分准确。需要注意的是多级注意力提取网络仅在训练过程中使

用。2）基于多级注意力提取网络提供的辨识性区域伪标注信息，辨识性定位进一步优

化学习辨识性定位，从而定位到对于细粒度分类来说更有帮助的辨识性区域。二者联

合充分利用了它们的优势，也弥补了其不足，从而获得更好的细粒度图像分类准确率。

5.2.1 多级注意力提取网络

注意力是一种选择性地聚集离散信息的行为和认知过程
[92]
。Karklin等人的研究[93]

表明，初级视觉皮层（如V1）的神经元对边缘信息比较敏感，而高级视觉皮层（如V2、

V4）则对图像的特征和形状更感兴趣。同样的发现也出现在卷积神经网络中，不同层

的特征图反映了图像的不同信息。不同层的卷积核有着不同的焦点，它们提供的信息

互为补充，都能够为最终的细粒度图像分类做出贡献。
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图 5.1 本章弱监督快速辨识定位方法示意图

根据现有的视觉注意力机制的相关研究，本章设计了多级注意力提取网络来生成

多个辨识性区域，进一步将其作为伪标注信息指导辨识性定位网络的学习。受到 CAM
[40]
启发，我们将卷积神经网络的最后一层前的全连接层去掉，替换为全局平均池化层，

然后再跟 Softmax层。然后，我们将卷积层的输出加权求和得到每一幅图像的显著图。

在此阶段中，我们分别提取多个卷积层所对应的的显著图。最后，在这些显著图上进

行二值化和最大连通域提取操作得到显著图对应的辨识性区域。这些区域所对应的的

矩形框信息作为辨识性区域定位网络的监督信息指导其训练。

对于给定的图像 I，我们生成 n个显著图，表示为

Mi(x, y) =
∑
ui

wui fui (x, y) (5.1)

其中，Mi(x, y)表示空间位置 (x, y)处对于最终细粒度分类的重要度， fui (x, y)表示第 i

层卷积层中第 ui 个卷积核在空间位置 (x, y)处的激励响应，wui 表示用于生成显著图的
权重。对于不同的卷积层，wui 定义如下：

wui =


wc
ui
, i = L

1
|ui | , i , L

(5.2)

其中，wc
ui
表示最后一层卷积层中卷积核 ui 对应到细粒度子类别 c的权重，c为预测的

子类别，|ui |表示第 i卷积层中卷积核的总数，L 表示模型中卷积层的数目。

5.2.2 辨识性定位网络

为了充分利用多级注意力信息，我们基于 Faster R-CNN [91]
设计了多路端到端网络，

其包含多个定位网络和一个区域生成网络。Faster R-CNN 是为了加速检测过程，同时

提升了检测准确率。我们对 Faster R-CNN做了以下两个方面的改动：1）在训练过程中，

Faster R-CNN需要图像中辨识性区域的标注作为监督信息，而在本章弱监督快速辨识
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定位方法中，我们通过多级注意提取网络来自动获取辨识性区域的伪标注信息，有效

避免了成本巨大的对象级和部件级标注信息。2）受到视觉注意力机制相关研究发现的

启示，本章弱监督快速辨识定位方法采用了多级注意力。但是，原始 Faster R-CNN只包

含一个区域生成网络和一个定位网络，使得其一次只能定位一个辨识性区域。如果采

用训练多个 Faster R-CNN来获取多级注意力，势必会造成接近线性复杂度的提升，大

大提升了时间的消耗。因此，在本章弱监督快速辨识定位方法中，所有定位网络均共

享由区域生成网络所得到的的卷积特征。

现有细粒度图像分类方法在定位辨识性区域时，通常会采用选择性搜索算法
[13]
，而

在本章弱监督快速辨识定位方法中，我们采用了区域生成网络，其能够加速候选图像

块的生成速度。对于区域生成网络的训练，一个二值类别标签作为监督信息，其表示当

前预测区域是否包含对象，由预测区域与目标对象标注区域的 IoU值决定。但是，在

本章弱监督快速辨识定位方法中，我们计算的是预测区域与多级注意力提取网络所获

得的伪标注区域的 IoU值。那么，损失函数定义如下：

L({pi}, {ti}) =
1

Ncls

∑
i

Lcls(pi, p∗
i )

+λ
1

Nreg

∑
i

p∗
i Lreg(ti, t∗i ) (5.3)

其中，pi 表示区域 i 是辨识性区域的预测结果，p∗
i 表示区域 i 的伪标注信息，由多级

注意力提取网络生成的区域的矩形框 t∗i 决定，ti 是预测的矩形框，Lcls 表示分类损失，

Lreg 表示回归损失，由鲁棒的 Smooth L1损失函数表示。

由于本章弱监督快速辨识定位方法采用了多级注意力，因此我们设计了多个定位

网络，每一个都与 Fast R-CNN [82]
相同。所有的定位网络紧跟 RoI池化层，用来对区域

生成网络生成的每个候选区域生成一个固定大小的特征图向量，然后作为定位网络的

输入，输出预测类别和预测区域的矩形框。通过辨识性定位网络，我们可以获得具有

多级注意力的区域。然后，我们将每个区域的预测得分融合以获得最终的预测结果。

5.2.3 训练过程

多级注意力提取网络学习图像的多级注意力信息，指出图像中对于细粒度图像分

类重要的区域，并用来指导辨识性定位网络的训练。辨识性定位网络中的区域生成网

络生成候选的辨识性区域。考虑到训练区域生成网络需要多级注意力提取网路生成的

伪标注信息，我们采用共享二者卷积层参数的策略以促进定位学习。

第一步，训练多级注意力提取网络，其先在 ImageNet 1K数据集[39]
上进行预训练，

然后再在特定的细粒度图像数据集上进行微调。第二步，训练区域生成网络，其卷积

层的参数由多级注意力提取网路的参数进行初始化，并在训练过程中进行微调，而不
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表 5.1 细粒度图像分类速度对比结果

方法 平均速度 (FPS) CNN
本章WSFDL方法 9.09 VGGNet

Bilinear-CNN [18] 4.52 VGGNet&VGG-M
TSC [89] 0.34 VGGNet

TL Atten [8] 0.25 VGGNet
NAC [38] 0.10 VGGNet

本章WSFDL方法 16.13 AlexNet
Part-stacked CNN [14] 14.30 AlexNet

是固定不变。第三步，训练定位网络。由于定位网络都共享由区域生成网络提取的特

征，在训练定位网络时，我们将区域生成网络的参数固定。

5.3 实验结果与分析

本章在 CUB-200-2011 和 Cars-196 两个广泛使用的细粒度图像数据集上进行实验

验证，分别从速度和准确率两个方面来验证本章弱监督快速辨识定位方法的有效性。

5.3.1 实验设置

本章弱监督快速辨识定位方法中的多级注意力提取网络和辨识性定位网络都是基

于 VGGNet[43]
的。值得注意的是，该基础网络可以被替换为其他 CNN网络。对于多级

注意力提取网络中，将 VGGNet模型 conv5_3以后的层剔除，从而获得 14 × 14的空间

分辨率。此外，增加一层卷积层，其包含 1024个卷积核，核大小为 3 × 3，步长为 1，

填充（Padding）为 1。其后紧跟全局平局池化层和 Softmax层。辨识性定位网络则与多

级注意力网络的卷积层共享参数以获得更好的定位和分类效果。

在训练过程中，对于多级注意力提取网络，首先在 ImageNet 1K数据集 [39]
上进行

预训练。然后，在本章所用的数据集上进行微调。具体地，在微调过程中，批量大小

（Batch Size）设为 20，权重衰减系数（Weight Decay）设为 0.0005，动量（Momentum）

设为 0.9，初始学习率为 0.001，每 5K次迭代学习率下降 10倍。在 CUB-200-2011数

据集上训练了 35K 次迭代，在 Cars-196 数据集上训练了 55K 次迭代。因为辨识性定

位网络包括 1个区域生成网络和 n个定位网络，因此，在训练过程中，依次训练每一

个定位网络。首先，利用多级注意力提取网络的卷积层参数初始化区域生成网络，然

后再依此训练定位网络。在训练定位网络时，区域生成网络的参数是固定的，只对定

位网络的参数进行微调。在微调过程中，批量大小（Batch Size）设为 128，权重衰减

系数（Weight Decay）设为 0.0005，动量（Momentum）设为 0.9，初始学习率为 0.001。

在 CUB-200-2011数据集上，每 40K次迭代学习率下降 10倍，共训练 90K次迭代。在
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Cars-196数据集上，每 50K次迭代学习率下降 10倍，共训练 120K次迭代。

5.3.2 与现有方法进行对比

本章从以下两个方面来验证弱监督快速辨识定位方法（表示为WSFDL)的有效性：

细粒度分类速度和准确率。实验结果表明，与现有方法相比，本章WSFDL不仅在细粒

度分类速度上，而且在细粒度分类准确率上都取得了最好的结果。

5.3.2.1 细粒度分类速度

表5.1展示了本章 WSFDL 方法与现有方法在细粒度分类平均速度上的结果比对。

平均速度是通过计算每秒识别图像数目来评测的，表示为 FPS（Frames Per Second）。由

于细粒度分类速度并不受数据集的影响，因此本章以 CUB-200-2011数据集为例进行验

证。实验在一台拥有一个GPU（NVIDIA TITAN X @1417MHZ）和一个CPU（Intel Core

i7-6900K @3.2GHZ）的台式计算机上运行。与现有方法相比，本章WSFDL方法不仅在

细粒度分类准确率上，而且在细粒度分类速度上同样取得最好的结果。根据所使用的的

CNN模型的不同，将现有方法划分为两组：VGGNet [43]
和AlexNet [94]

。细粒度分类速度

除了与所使用的硬件环境有关，还与算法的实现方式有关。不同的实现方式会取得不

同的细粒度分类速度。为了公平对比，对于现有方法，我们直接运行其作者提供的源码，

与本章WSFDL方法在相同硬件条件下运行。其中，由于 Part-stacked CNN方法[14]
并未

提供源码，为了公平对比，我们进行了相应换算。其论文中报告的细粒度分类平均速度

为 20 FPS，使用的模型为 CaffeNet[95]
，GPU型号为 NVIDIA Tesla K80。我们在相同情

况下，模型使用 CaffeNet，GPU使用 NVIDIA Tesla K80，细粒度分类平均速度为 35.75

FPS。因此我们计算得到其模型在我们环境下的平均速度为 20×35.75÷50=14.30 FPS。

与使用VGGNet的方法相比，本章WSFDL方法与对比房中中最快速度的 Bilinear-CNN

方法相比快了 2 倍，而且在细粒度分类准确率上比它高 1.61%（85.71% vs. 84.10%）。

此外，与其他基于时间消耗巨大的区域生成（即 Selective Search方法）的方法（如 TSC
[89]
、TL Atten [8]

和 NAC [38]
）相比，本章WSFDL方法在平均速度上取得了两个数量级

的提升。当使用模型由 VGGNet替换为 AlexNet，本章WSFDL方法依旧比对比方法中

最快的 Part-stacked CNN方法要快。而且，需要注意的是，Part-stacked CNN方法不仅

使用了对象级标注，而且还使用了部件级标注。而本章WSFDL方法未使用对象级和部

件级标注信息，通过辨识性定位网络避免了时间消耗巨大的区域生成，通过定位与细

粒度分类的交互学习进一步促进了细粒度分类准确率的提升。这使得本章 WSFDL 方

法具有更好的实用性。此外，本章 WSFDL 方法与第三章、第四章的方法相比，在平

均速度上都取得了至少两个数量级的提升，而且在分类准确率上仅有小幅下降。其中，

与第三章的对象-部件注意力模型相比，在 CUB-200-2011数据集上细粒度图像分类准
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表 5.2 CUB-200-2011数据集上的细粒度分类结果

方法
训练集标注 测试集标注

准确率 (%) CNN
对象级 部件级 对象级 部件级

本章WSFDL方法 85.71 VGGNet
TSC [89] 84.69 VGGNet

FOAF [34] 84.63 VGGNet
PD [7] 84.54 VGGNet

STN [44] 84.10 GoogleNet
Bilinear-CNN [18] 84.10 VGGNet&VGG-M
PD (FC-CNN) [7] 82.60 VGGNet
Multi-grained [45] 81.70 VGGNet

NAC [38] 81.01 VGGNet
PIR [37] 79.34 VGGNet
RBF [96] 78.98 ResNet-50

TL Atten [8] 77.90 VGGNet
MIL [46] 77.40 VGGNet

VGG-BGLm [22] 75.90 VGGNet
InterActive [47] 75.62 VGGNet

Coarse-to-Fine [49] √ √
82.90 VGGNet

PG Alignment [15] √ √
82.80 VGGNet

Coarse-to-Fine [49] √
82.50 VGGNet

VGG-BGLm [22] √ √
80.40 VGGNet

Triplet-A (64) [50] √ √
80.70 GoogleNet

Triplet-M (64) [50] √ √
79.30 GoogleNet

AGAL [97] √
+属性标注 85.40 ResNet-50

Webly-supervised [51] √ √
78.60 AlexNet

PN-CNN [36] √ √
75.70 AlexNet

Part-based R-CNN [5] √ √
73.50 AlexNet

AGAL [97] √ √
+属性标注 85.50 ResNet-50

SPDA-CNN [52] √ √ √
85.14 VGGNet

Deep LAC [53] √ √ √
84.10 AlexNet

SPDA-CNN [52] √ √ √
81.01 AlexNet

Part-stacked CNN [14] √ √ √
76.20 AlexNet

PN-CNN [36] √ √ √ √
85.40 AlexNet

Part-based R-CNN [5] √ √ √ √
76.37 AlexNet

POOF [54] √ √ √ √
73.30

HPM [55] √ √ √ √
66.35

确率仅下降了 0.12%。

5.3.2.2 细粒度分类准确率

本章 WSFDL 方法不仅能够取得最快的速度，而且在细粒度分类准确率上也有很

好的表现。表5.2和表5.3展示了在 CUB-200-2011和 Cars-196两个数据集上的细粒度图

像分类结果。其中，所使用的对象级、部件级标注以及 CNN网络模型也列举在表格中，

以示公平对比。本文 WSFDL 方法仅使用了图像级的类别标注信息，但依然取得了最
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表 5.3 Cars-196数据集上的细粒度分类结果

方法
训练集标注 测试集标注

准确率 (%) CNN
对象级 部件级 对象级 部件级

本文WSFDL方法 92.30 VGGNet
Bilinear-CNN [18] 91.30 VGGNet&VGG-M

TL Atten [8] 88.63 VGGNet
DVAN [58] 87.10 VGGNet

FT-HAR-CNN [59] 86.30 AlexNet
HAR-CNN [59] 80.80 AlexNet

PG Alignment [15] √
92.60 VGGNet

SWP [98] √
92.30 ResNet-50

ELLF [60] √
73.90 CNN

R-CNN [35] √
57.40 AlexNet

PG Alignment [15] √ √
92.80 VGGNet

BoT(CNN With Geo) [61] √ √
92.50 VGGNet

DPL-CNN [62] √ √
92.30 VGGNet

VGG-BGLm [22] √ √
90.50 VGGNet

BoT(HOG With Geo) [61] √ √
85.70 VGGNet

LLC [63] √ √
69.50

BB-3D-G [28] √ √
67.60

好的细粒度图像分类结果。

本章 WSFDL 相比现有方法中最好的方法 TSC [89]
取得了 1.02% 的准确率提升

（85.71% vs. 84.69%）。此外，在分类速度上快了 27倍，如表5.1所示。本章WSFDL方

法与 Bilinear-CNN [18]
相比取得了 1.61%准确率上的提升。此外，与使用对象级或者部

件级标注的方法相比，本章WSFDL方法同样取得了更好的细粒度图像分类准确率。不

使用对象级和部件级标注信息，使得本章 WSFDL 方法能更好地转化为实际应用。而

且多级注意力的应用使得本章 WSFDL 方法能够进一步促进辨识性区域定位并取得更

好的细粒度图像分类准确率。

在Cars-196数据集上的细粒度图像分类结果如表5.3所示。其趋势与CUB-200-2011

一致，本章 WSFDL方法取得了最好的细粒度图像分类准确率，取得了 1.00%的准确

率提升。

5.3.3 本章WSFDL方法中每个组成模块的有效性

5.3.3.1 多级注意力在细粒度分类准确率上的有效性

在本章WSFDL方法中，多级注意力被采用，不同的注意力聚焦于图像中具有不同

特点和辨识度的区域。它们互不相同却又互补促进，能够提升图像的辨识性特征表示，

从而获取更好的细粒度分类准确率。在本章实验中，我们提取了 “Conv4_3’’、“Conv5_3’’

和 “Conv_cam’’三个卷积层的特征，并对其有效性进行了评测。从表5.4可以看出，三
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种不同注意力的结合能够进一步促进细粒度图像分类的准确率，由此可以证明上述不

同卷积层（分别对应不同注意力）辨识性特征具有互补性。其中，“Conv4_3’’ 层在细

粒度分类中起到了相对较小的作用，而且采用三级注意力会使得时间消耗较大。因此，

在本章实验中，我们仅采用了两级注意力，即 “Conv5_3’’和 “Conv_cam’’，以取得细粒

度分类准确率和速度上的平衡。

表 5.4 多级注意力在细粒度分类准确率上的有效性

卷积层
准确率 (%)

CUB-200-2011 Cars-196
Conv_cam 83.45 89.59
Conv5_3 81.15 84.31
Conv4_3 77.84 78.01

Conv_cam + Conv5_3 84.43 90.29
Conv_cam + Conv4_3 84.36 90.10
Conv4_3 + Conv5_3 81.41 84.68

Conv_cam + Conv5_3 + Conv4_3 84.59 90.30

5.3.3.2 辨识性定位网络在细粒度分类速度上的有效性

由于本章WSFDL方法采用了多级注意力，因此有两个选择：1）分别训练多个定

位网络，每个定位网络包含 RPN和 Fast R-CNN，在表5.5中用 “two-level (respectively)’’

和 “three-level (respectively)’’ 表示。从表中可以看到，这带来了时间消耗的近线增长。

2）在本章WSFDL方法中，我们设计了端到端的多路辨识性定位网络，包含一个 RPN

和多个定位网络。所有定位网络共享 RPN生成的候选区域，因此能够有效避免时间消

耗的线性增长。在表5.5中表示为 “two-level (DLN)’’和 “three-level (DLN)’’。我们可以

看到，本章设计的辨识性定位网络能够有效减少时间消耗。

表 5.5 辨识性定位网络在细粒度分类速度上的有效性

方法 平均速度 (FPS)
one-level 10.07

two-level (respectively) 5.04
two-level (DLN) 9.09

three-level (respectively) 3.36
three-level (DLN) 7.69

5.3.4 基线实验

本章 WSFDL 方法是基于 Faster R-CNN [91]
、多级注意力提取网络（MAEN）和

VGGNet [43]
的。为了验证其有效性，本节实验展示了与 Faster R-CNN、MAEN和VGGNet
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在 CUB-200-2011 数据集上的对比结果，如表5.6所示。其中，“VGGNet’’ 表示直接使

用在细粒度图像数据集上微调后的 VGGNet获得的结果，“MAEN’’表示采用本章多级

注意力提取网络获得的结果，“Faster R-CNN (gt)’’表示基于 Faster R-CNN方法使用了

对象级标注信息的结果。从表中可以看到，本章 WSFDL 方法取得了最好的细粒度图

像分类结果。在本章WSFDL方法中，VGGNet被采用作为基础网络，但是其结果仅为

70.42%，严重低于本章WSFDL方法。这表明了辨识性定位及特征的学习，发现图像中

对于细粒度分类有帮助的重要区域，通常包含了与其他细粒度子类别的关键区别，能

够有效地促进细粒度图像分类。与 “Faster R-CNN (gt)’’相比，本章 WSFDL方法依然

能够取得更好的细粒度分类结果。这是一个令人鼓舞且值得思考的现象。从图5.2从后

一行可以看出，并非所有对象级标注（红色矩形框）的区域都是有助于细粒度图像分

类的。有些标注区域包含了大面积的背景区域，这些背景区域可能会使得细粒度分类

模型受到干扰从而造成误分。因此，从图像中定位到具有辨识性的区域对于提升细粒

度图像分类准确率是至关重要的。从表5.7中可以看到，MAEN与本章WSFDL方法有

较为接近的定位准确率，但是从表5.6可以发现其有较低的细粒度分类准确率。这主要

是因为MAEN和WSFDL不同的学习能力。在训练阶段，MAEN仅仅从原始图像中进

行学习。而本章 WSFDL 方法首先对于每张图像生成多个候选图像块，然后这些图像

块进一步驱动学习多尺度、多粒度且更具辨识性的特征，从而取得更好的细粒度定位

和分类。

表 5.6 基线实验对比

方法 细粒度分类准确率 (%)
本章WSFDL方法 85.71
Faster R-CNN (gt) 82.46

MAEN 77.50
VGGNet 70.42

5.3.5 辨识性定位的有效性

本章 WSFDL 方法聚焦于同时提高细粒度定位和分类的效果。由于辨识性区域通

常定位在图像中的对象区域，因此我们采用所定位到的区域与对象级标注信息的 IoU

值来评测定位的准确性。如果 IoU 值超过 0.5，则我们判定定位正确。表5.7展示了基

于 “Conv_cam’’卷积层的定位结果。可以看到，本章WSFDL方法在 CUB-200-2011和

Cars-196两个数据集上分别取得了 46.05%和 56.60%的定位准确率。考虑到并未使用

对象级标注信息，因此这是一个不错的定位结果。此外，由于本章WSFDL方法是将由

MAEN生成的辨识性区域作为伪标注信息进行二次定位学习，因此，其取得了更好的

定位效果。
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IoU (0.8 ~1)

IoU (0.6~0.8)

IoU (0.4~0.6)

IoU (0.2~0.4)

IoU (0~0.2)

CUB-200-2011 Cars-196

图 5.2 辨识性定位网络定位到的辨识性区域与对象级标注的对比

表 5.7 定位结果对比

方法
定位准确率 (%)

CUB-200-2011 Cars-196
本章WSFDL方法 46.05 56.60

MAEN 44.93 55.79

根据定位到的辨识性区域与对象级标注的 IoU值的范围，即0∼0.2、0.2∼0.4、0.4∼0.6、

0.6∼0.8、0.8∼1，将 CUB-200-2011 和 Cars-196 两个数据集上的定位结果进行了展示，

如图5.2所示。在本章WSFDL方法中，存在一些定位到的辨识性区域与对象级标注的

IoU值低于 0.5，但是从图中可以看到这些区域都包含了对象中的辨识性区域，如头部、

躯干等，同样是有助于细粒度图像分类的。这证明了本章 WSFDL 方法能够通过定位

对象的辨识性区域来获得细粒度图像分类准确率的提升。

图5.3展示了本章WSFDL方法通过 “Conv_cam’’和 “Conv5_3’’两个卷积层的注意

力获取的辨识性区域。不同的注意力聚焦于图像中的不同区域，通过提供互补的信息

促进细粒度图像分类准确率。为了进一步验证辨识性定位的有效性，我们做了定量实

验，即计算正确定位比率（Percentage of Correctly Localization，PCL）。其表示定位到的

辨识性区域是否包含了对象的部件，结果如表5.8所示。CUB-200-2011数据集提供了 15

个部件级标注信息，表示每个部件在图像中的位置，如背部、胸部、腹部等。从表5.8可

以看出，本章WSFDL方法定位到的辨识性区域包含了 94.68%的部件，验证了其能够

定位到对象的辨识性区域，从而进一步提升细粒度图像分类的准确率。
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CUB-200-2011 Cars-196

图 5.3 本章WSFDL方法中多级注意力定位到的区域结果

表 5.8 CUB-200-2011数据集上对于每个部件的 PCL值

部件 背部 鸟喙 腹部 胸部 鸟冠 前额 左眼 左腿
PCL (%) 96.33 96.49 94.00 95.29 97.38 97.07 97.49 89.92
部件 左翅膀 颈背 右眼 右腿 右翅膀 尾巴 喉咙 平均

PCL (%) 92.60 96.60 96.79 91.85 97.00 85.03 96.38 94.68

5.3.6 不同注意力的不同聚焦点

正如现有研究
[99, 100]

表明，不同的卷积层能够从简单的视觉元素（如边缘等）中提

取出复杂的视觉概念（如部件、对象等）。不同层所表达的视觉概念也不尽相同，他们

之间具有一定的互补性，能能够对特定的任务起到促进作用。我们对于不同的卷积层

（“Conv_cam’’和 “Conv5_3’’）生成了辨识性区域的矩形框，可以看到他们互不相同。进

一步，通过计算他们之间的 IoU值，以验证不同注意力有不同的聚焦点。表5.9展示了

IoU 值超过某一阈值的百分比。可以看出，在 CUB-200-2011 和 Cars-196 两个数据集

上，“Conv_cam’’ 和 “Conv5_3’’ 所定位到的辨识性区域之间 IoU > 0.5 的百分比仅为

13.22%和 4.44%。而当 IoU > 0.7时，则百分比更小，在 Cars-196数据集上甚至没有。

这都证明了本章 WSFDL 方法中不同注意力所提取的辨识性区域不尽相同，它们互相

促进，从而为细粒度图像分类提供多粒度的辨识性特征。

表 5.9 不同 IoU值的百分比

数据集 IoU>0.5 IoU>0.6 IoU>0.7 IoU>0.8 IoU>0.9
CUB-200-2011 13.22% 6.13% 2.28% 0.50% 0

Cars-196 4.44% 0.85% 0 0 0
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Brandt Cormorant Pelagic Cormorant

American Crow Fish Crow

Common Tern Forsters Tern

(a)

Audi TT Hatchback 2011 Audi TT RS Coupe 2012

Audi A5 Coupe 2012 Audi S5 Coupe 2012

Chevrolet Express Cargo Van 2007 Chevrolet Express Van 2007

(b)

图 5.4 CUB-200-2011和 Cars-196两个数据集上最容易误分的细粒度子类别对

5.3.7 错误细粒度分类分析

图5.5展示了 CUB-200-2011 和 Cars-196 两个数据集上的细粒度分类的混淆矩阵。

其中，坐标轴表示细粒度子类别，不同的颜色代表不同的误分可能性。由于相似的细粒

度子类别在数据集中拥有邻近的类别 ID，因此混淆矩阵中，最容易错分的细粒度子类
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图 5.5 CUB-200-2011和 Cars-196两个数据集上的分类混淆矩阵

别对位于对角线上，如黄色矩形框所示。由于相似的细粒度子类别在视觉上具有较小

的差异，即使是人类也很难进行区分，这正是细粒度图像分类的挑战性。图5.4展示了

两个数据集上最容易误分的细粒度子类别对。同一行的两个子类在外观上很相近，因

此容易误分。例如，图5.4第三行左边所示的 “Common Tern’’和 “Forsters Tern’’在外观

上很难进行区分，它们有相近的属性，如白色翅膀和黑色的额头。其误分主要是因为

所考虑的辨识性区域还不够局部、细微和全面。在每个卷积层中可能存在多个一个辨

识性区域，但在本章 WSFDL 方法中为了取得更快的辨识速度仅考虑具有最大面积的

辨识性区域，这在一定程度上忽略了一些辨识性特征，从而导致一些误分情况。

5.4 本章小结

本章提出了弱监督快速辨识定位方法。首先，通过多级注意力引导辨识性定位学

习来同时定位多个辨识性区域。再此过程中只使用了图像级的类别标注，避免了成本

巨大的对象级和部件级标注的使用。然后，通过多路端到端辨识性定位网络定位辨识

区域并进行区域特征学习，不仅提升了辨识速度，同时保证了细粒度图像分类准确率。
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第六章 基于细粒度分类的跨媒体检索

6.1 引言

随着互联网和多媒体技术的迅猛发展，图像、文本、视频、音频等跨媒体数据已

经成为当前信息传播的主要形式。但是，在前面几章中，本文主要从细粒度图像分类

中的辨识性特征学习展开细粒度分析研究，即视觉信息的辨识性特征学习。忽略了与

其相关联的文本、视频、音频等跨媒体数据，这些跨媒体数据中存在着隐含的语义关

联关系，通过分析这种跨媒体隐含语义关联关系，能够进一步促进细粒度分析。此外，

随着数据数量的增长、模态的增多，亟需一种有效的多媒体检索方式来对跨媒体数据

进行有效的管理与利用。因此，本章将从数据、任务上对细粒度分析进行扩展，将图

像扩展到跨媒体，分类扩展到检索，在细粒度跨媒体检索上展开研究。

跨媒体检索（Cross-media Retrieval）[101]
正是这样一种有效的检索方式，指用户给

定任意一种媒体类型数据作为查询样例，系统检索得到与查询样例相关的各种媒体数

据。如图6.1所示，当用户给定一张灰背鸥（Slaty-backed Gull）的图像作为查询样例，检

索结果包含了图像、文本、视频和音频 4种媒体数据。

现有跨媒体检索研究一般聚焦在粗粒度跨媒体检索（Coarse-grained Cross-media

Retrieval），只是将灰背鸥的图像作为鸟的图像进行分析检索，因此检索结果中会包含

各种相似鸟类的媒体数据（如灰翅鸥、银鸥、加州海鸥等），而不是灰背鸥的图像、文

本、视频和音频数据，如图6.2(a)所示。为了克服上述问题，本章提出了细粒度跨媒体

检索（Fine-grained Cross-media Retrieval），即用户给定任意一种媒体类型数据作为查询

样例，系统检索得到与查询样例细粒度类别相同的各种媒体数据，如图6.2(b)所示，检

索得到灰背鸥的图像、文本、视频和音频数据。

作为一个新兴的研究方向，细粒度跨媒体检索面临三大挑战：

• 缺乏数据集和评测基准：现有跨媒体数据集一般是针对粗粒度跨媒体检索，而

细粒度跨媒体检索还缺乏数据集和评测基准，因此相关研究比较少。

• 异构鸿沟：这是跨媒体检索面临的经典难题，是指不同媒体类型的数据有着不

同的分布和特征表示，导致跨媒体检索十分困难，对细粒度跨媒体检索更是难

上加难。

• 类间差异小，类内差异大：这是细粒度分析面临的挑战。其中，类间差异小是

指不同的细粒度类别具有相似的外表（图像、视频）、描述（文本）和声音（音

频）；类内差异大是指由于视角、光照、描述、背景等不同，相同的细粒度类别

又存在外表、描述和声音差异大的现象。上述问题导致难以准确检索特定细粒
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查询样例 跨媒体检索结果

The American herring 

gull or Smithsonian gull 

is a large gull that breeds 

in North America, where 

it is treated by the 

American Ornithologists' 

Union as a subspecies of 

herring gull .

图像

Adults are similar in 

appearance to the herring 

gull, but have a smaller 

yellow bill with a black 

ring, yellow legs, brown 

eyes and a more rounded 

head. The body is mainly 

white with grey back and 

upper wings. They...

Glaucous_winged_Gull 

is  larger than a Ring-

billed Gull, smaller than 

a Herring Gull.Varied, 

includes insects, fish, 

eggs, refuse. Summer 

diet inland is mostly 

insect  also worms, 

spiders, rodents, eggs and 

young of other birds...

文本

It has no song but has a 

variety of cries and calls. 

The "long call" is a series 

of notes during which the 

head is dipped then 

raised.  Pairs form in 

March or April. The nest 

is a scrape on the ground 

lined...

视频

Illegal hunting may be 

one of the causes of the 

decline in the Canadian 

population, and a second 

cause may be the decline 

in sea ice. Ivory gulls 

breed near to sea ice and 

the loss may make it 

difficult to feed their 

chicks. 

音频

图 6.1 跨媒体检索示意图

度类别的媒体数据，相比粗粒度跨媒体检索更具挑战。

为了解决上述问题，本章首先建立了首个包含 4种媒体类型（图像、文本、视频

和音频）的细粒度跨媒体检索公开数据集和评测基准 PKU FG-XMedia，其次提出了一

种能够同时学习 4种媒体统一表征的深度网络模型 FGCrossNet。其贡献归纳如下：

• 建立了首个包含 4种媒体类型（图像、文本、视频和音频）的细粒度跨媒体检索
公开数据集和评测基准 PKU FG-XMedia：其有三个优势：1）类别多样性，包

含鸟的 200个细粒度子类别，如灰背鸥、银鸥、加州海鸥和灰翅鸥等；2）媒体

多样性，包括图像、文本、视频和音频 4种媒体类型，据我们所知，这是第一个

包含 4种媒体类型（图像、文本、视频和音频）的细粒度跨媒体检索公开数据
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Great black-backed gulls 

, are much larger than 

herring gulls and have a 

lighter bill and darker 

mantle. Lesser black-

backed gulls have a dark 

mantle and yellow legs. 

Both great 

The legs and feet were 

pink. Overall the bird 

lacked the pot-bellied 

appearance that I 

associate with Slaty-

backed Gull and that lack 

was one reason I was 

afraid to identify...

粗粒度

跨媒体检索

细粒度

跨媒体检索

查询样例 检索结果

灰翅鸥灰背鸥 银鸥 灰背鸥 加州海鸥

灰背鸥 灰背鸥 灰背鸥 灰背鸥 灰背鸥

图 6.2 粗粒度跨媒体检索 VS细粒度跨媒体检索

集。3）源域多样性，数据来源于不同的网站，导致数据质量不同，因此增加了

检索的难度。数据集和评测基准已经公布，以方便研究者们在细粒度跨媒体检

索上进一步探索。

• 提出了能够同时学习 4种媒体统一表征的深度网络模型 FGCrossNet：其联合考
虑了三种约束来促进具有辨识性的统一表征学习：1）分类约束，确保细粒度子

类别统一表征的辨识性；2）中心约束，确保相同细粒度子类别统一表征的紧凑

性；3）排序约束，确保不同细粒度子类别统一表征的松散性。FGCrossNet在一

个统一的分类网络中同时建模这 4种媒体数据，通过上述三种约束的联合优化，

使得模型能够在学习分类的过程中一次性学习 4种媒体的统一表征。

6.2 细粒度跨媒体检索数据集和评测基准

现有研究者针对粗粒度跨媒体检索任务构建了很多数据集和评测基准，他们的统

计信息如表6.1所示。具体地，Rasiwasia等人构建了最广泛使用的跨媒体数据集Wikipedia
[102]
，其包含 10个粗粒度类别的 2,866个图像/文本对，如 ‘‘历史’’、‘‘战争’’等。Rashtchian

等人从 Pascal VOC 2008[103]
数据集中选取了 1,000张图像，并且为每一张图像标注了 5

个句子，以此构建了 Pascal Sentences数据集[104]
。随后，一些数据量规模较大的跨媒体

检索数据集被建立，以促进粗粒度跨媒体检索技术的发展，如 Flickr-30K数据集 [105]
和

MS-COCO数据集 [106]
。在上述数据集中，文本信息都是用句子话或段落来表示。而Chua

等人构建了 NUS-WIDE数据集 [107]
，从互联网中采集了 81个粗粒度类别的 269,648张
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表 6.1 本章细粒度跨媒体检索数据集与现有常用粗粒度跨媒体检索数据集对比

Wikipedia Pascal Sentences Flickr-30K MS-COCO NUS-WIDE PKU XMediaNet 本章 PKU FG-XMedia
#图像 2,866 1,000 31,783 123,287 269,648 40,000 11,788
#文本 2,866 5,000 158,915 616,435 5,018 40,000 8,000
#视频 N/A N/A N/A N/A N/A 10,000 18,350
#音频 N/A N/A N/A N/A N/A 10,000 12,000
#类别 10 20 N/A 91 81 200 200
细粒度? 否 否 否 否 否 否 是

图像，每张图像包括多个标签。整个数据集包含 5,018个不同的标签，以此来表示对应

图像的文本信息。上述数据集都只包含两种数据类型，即图像和文本。

为了更全面的评测并促进粗粒度跨媒体技术的发展，Peng等人提出了 PKU XMe-

diaNet数据集 [101]
。这是目前包含 5种媒体类型（图像、文本、视频、音频和 3D图形）的

最大跨媒体数据集。它包含 200个粗粒度类别的 100,000个样本。它的类别由WordNet
1选取而来，涵盖了 47个动物类别（如鸟、狗等）以及 153个人工产品（如飞机、车

等）。但是上述所有数据集所涉及的类别均是粗粒度的，而在我们日常生活中更加趋向

于知道或获取具体的细粒度子类别信息，因此它们均不能满足人类细粒度跨媒体检索

的需求。

因此，在本章我们构建了一个新的细粒度跨媒体检索公开数据集和评测基准 PKU

FG-XMedia，包含 4种媒体类型，即图像、文本、视频和音频；包含 200个鸟类细粒度

子类别。在接下来的段落，我们从以下三个方面进行介绍：数据集的构建、特点以及

细粒度跨媒体检索任务。

6.2.1 数据集的构建

我们从互联网上采集了图像、文本、视频和音频等数据来构造本章的细粒度跨媒

体数据集。受到相关细粒度图像/视频分类工作[3, 10]
的启发，我们构造了一个包含 200个

鸟类细粒度子类别的数据集。依据相同的分类法，研究者们已经构造了包含 200个相

同鸟类细粒度子类别的图像和视频数据集，即 CUB-200-2011图像数据集 [3]
和YouTube

Birds视频数据集 [10]
。因此，我们基于这两个数据集，直接利用它们作为图像和视频数

据，以此来构造细粒度跨媒体数据集。这两个数据集简单介绍如下：

CUB-200-2011图像数据集 [3]
：这是最广泛使用的细粒度图像分类数据集，包含 200

个细粒度子类别和 11,788张图片，来源于 Flickr图像网站 2。其中，训练集包含 5,994

张图片，测试集包含 5,794张图片。对于每一张图片，有 4种人工标注信息：1个图像

级的类别标签、1个对象级位置信息、15个部件级位置信息以及 312个属性信息。需

要注意的是，在本章的细粒度跨媒体检索任务中只使用了图像级的类别标签这一种人

1 wordnet.princeton.edu/
2 https://www.flickr.com/
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工标注信息，其余三种标注信息并未使用。

YouTube Birds视频数据集 [10]
：这是新近构建的大规模细粒度视频数据集，共包

含 18,350个视频。与 CUB-200-2011数据集相同，涵盖了 200个鸟类的细粒度子类别，

而且二者的细粒度子类别完全相同。视频数据来源于 YouTube视频网站用户上传的真

实视频，每个视频时长不超过 5分钟。数据集的划分如下：训练集包含 12,666个视频，

测试集包含 5,684个视频。每个视频仅有一个视频级的类别标签信息。

除了上述图像、视频数据，我们还需要收集文本和音频数据。由于这些数据很容

易从互联网中获得，因此我们选取一些专业网站作为数据来源，如表6.2所示。在数据

收集过程中主要包括收集和清洗两个步骤。

表 6.2 文本和音频的来源网站

数据 数据来源

文本

(1) www.wikipedia.org (2) www.allaboutbirds.org
(3) www.audubon.org (4) birdsna.org

(5) birds.fandom.com (6) nhpbs.org (7) ebird.org
(8) mnbirdatlas.org (9) sites.psu.edu

(10) www.birdwatchersdigest.com (11) folksread.com
(12) neotropical.birds.cornell.edu

音频

(1) www.xeno-canto.org (2) www.bird-sounds.net
(3) www.findsounds.com (4) freesound.org

(5) www.macaulaylibrary.org (6) avibase.bsc-eoc.org
(7) soundcloud.com

6.2.1.1 收集

文本数据收集：Wikipedia 1是目前最大的免费百科全书网站，由世界各地的志愿

者创建、编辑和维护。从 Wikipedia 上，我们可以输入细粒度子类别作为查询关键词，

这样很容易获得对应的文本描述信息。需要注意的是，这里的细粒度子类别与 CUB-

200-2011数据集一致。从Wikipedia上，我们获得了 200个细粒度子类别的文本数据。

但是每个类别的文本样例数量并不多。因此，为了得到更多的文本数据，我们采取了以

下两种策略：1）选取更多的百科全书网站。除了Wikipedia，我们又选取了其他 11个

专业网站作为文本数据来源，如 All About Birds、Audubon、Animal Spot等，如表6.2所

示。2）选用更多的查询关键词。目前我们仅使用了 CUB-200-2011数据集中的图像级

类别标注作为查询关键词。但实际上，许多鸟类都有其对应的学名或者别名，将这些

作为查询关键词可以获得更多的文本数据。例如，“Black-footed Albatross’’对应的学名

为 “Phoebastria Nigripes Audubon’’。

1 www.wikipedia.org/
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音频数据收集：与文本数据收集一样，我们同样选取了多个专业的音频网站作为

音频数据的来源，如 xeno-canto 1和 Bird-sounds 2，它们发布了世界各地鸟类的声音。

为了获取更多的音频数据，我们同样采取了两种策略：1）选取更多的专业网站。我们

一共选取了 7个网站，如表6.2所示。2）选用更多的查询关键词。

6.2.1.2 数据清洗

文本数据清洗：在我们收集到的数据中，有一些数据并非是我们所需要的。首先，

我们将网页中的链接从文本数据中剔除。然后，将一个文本网页的信息依据段落进行

划分，每个文本段落作为一个文本样例，即最终的文本数据。因为这些文本数据是从

专业的百科全书网站上搜集的，因此它们是已经被标注好的。

音频数据清洗：由于一些所收集到的音频数据的时长过长，如超过一个小时，因

此，我们将一个音频片段划分为多个，以获取更多的音频样例。但是，这样的划分会导

致一些音频数据并不包含鸟类的声音，因此我们邀请人工标注者将这些音频片段剔除。

需要注意的是，一些音频数据并非只包含了鸟类的声音，还包含了其他声音，如人类

的说话声，风声等。这从另一个方面增加了细粒度跨媒体检索的挑战性。

经过数据的收集与清洗，我们构建了最终的细粒度跨媒体检索数据集，其样例如

图6.3所示。

6.2.2 特点

6.2.2.1 数据规模大

从表6.1中可以看到，本章构建的新细粒度跨媒体检索数据集包含了 4种媒体类型，

即图像、文本、视频和音频。在媒体类型数目上仅比 PKU XMediaNet数据集[101]
少 3D

图形的数据。而其他的跨媒体检索数据集只包括 2种媒体类型，即图像、文本。此外，

每个媒体类型的数据规模也很大，即 11,788张图像，8,000个文本，18,350个视频片段

和 12,000个音频片段。对于文本数据，每个细粒度子类别包含 40个文本样例。对于音

频数据，每个细粒度子类别包含 60个音频样例。

6.2.2.2 数据多样性

类别多样性：数据集包含 200个鸟类的细粒度子类别，是包含媒体类型最多的、规

模最大的细粒度跨媒体检索数据集。相似的细粒度子类别带来了类间差异小的挑战：它

们有相似的外观（图像、视频），相似的文本描述（文本）以及相似的叫声（音频），因

1 www.xeno-canto.org
2 www.bird-sounds.net
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The  glaucous-winged 

gull is a large, white-

headed gull. The genus 

name is from Latin Larus 

which appears to have 

referred to a gull or other 

large seabird. The 

specific glaucescens is 

New Latin for "glaucous" 

from the Ancient Greek, 

Great black-backed gulls 

, are much larger than 

herring gulls and have a 

lighter bill and darker 

mantle. Lesser black-

backed gulls have a dark 

mantle and yellow legs. 

Both great 

图像 文本

California Gulls breed on 

sparsely vegetated island

and levees in inland lakes 

and rivers. They forage 

in any open area where 

they can find food 

including garbage 

dumps...

灰翅鸥

灰背鸥

加州海鸥

银鸥

California Gulls are 

strong, nimble fliers and 

opportunistic foragers; 

they forage on foot, from 

the air, and from the 

water. These social gulls 

breed in colonies and mix 

with other gull species 

along the coast in winter.

European birds lack the 

long gray tongues on the 

6th, 7th, and 8th 

primaries and solid black 

markings on the 5th and 

6th primaries that are 

shown by American 

Herring Gulls. First-

winter European 

The glaucous-winged 

gull is rarely found far 

from the ocean. It is a 

resident from the western 

coast of Alaska to the 

coast of Washington. It 

also breeds on the 

northwest coast of 

Alaska, in the 

summertime. 

Adults are similar in 

appearance to the herring 

gull, but have a smaller 

yellow bill with a black 

ring, yellow legs, brown 

eyes and a more rounded 

head. The body is mainly 

white with grey back and 

upper wings. They have 

black primaries .

In the far north they mix 

with breeding Herring 

Gulls , and throughout all 

but the southern third of 

their range they mix with 

Ring-billed Gulls . They 

generally do not 

hybridize with either of 

these species, and they 

excel at getting ...

视频 音频

红嘴灰鸥

Historically, Heermann's 

Gulls were persecuted by 

Mexican fishermen and 

native American egg 

collectors; an estimated 

50,000 eggs were 

removed during one 

breeding year alone from 

Isla Raza.

The rock contained 31 

pairs of breeding birds, 

ascertained after a careful 

count. The birds in the 

nesting grounds behaved 

in much the same manner 

as the western gulls, but 

were tamer, swooping 

down within a foot of my 

head ...

环嘴鸥

The ring-billed gull is a 

medium-sized gull. The 

genus name is from Latin 

Larus which appears to 

have referred to a gull or 

other large seabird. The 

specific delawarensis 

refers to the Delaware 

River.

The head, neck and 

underparts are white; the 

relatively short bill is 

yellow with a dark ring; 

the back and wings are 

silver gray; and the legs 

are yellow. The eyes are 

yellow with red rims. 

This gull takes three 

years to reach ...

西美鸥

The western gull is a 

large white-headed gull 

that lives on the west 

coast of North America. 

It was previously 

considered conspecific 

with the yellow-footed 

gull of the Gulf of 

California ...

In flight, note broad 

wings with a narrow 

white trailing edge and 

small white spots on the 

outer primaries. The 

darker wingtips blend 

gradually into the slaty 

gray wings and back.

图 6.3 本章构造的细粒度跨媒体数据集中样例展示

此很难对相似的子类别进行区分。例如，如图6.3所示，即使属于不同细粒度子类别的

图像，他们在外观上也极其相似。

源域多样性：所有的数据都是从不同的来源收集到的，具有不同的质量，这就导

致了数据分布的差异，从而进一步增加了细粒度跨媒体检索的挑战性。对于图像和视

频来说，它们具有不同的分辨率、颜色、视角以及光照等。对于文本来说，它们的文本

长度不同，有不一样数目的单词。对于音频来说，它们有不一样的时长以及背景声音。

音频样例的时长可以从 1秒到 2,000秒不等。而且一些音频样例还包含了人声、风声等

其他背景声音。

6.2.3 细粒度跨媒体检索任务

为了充分验证本章构建的细粒度跨媒体检索数据集的有效性，我们设定了如下两

种细粒度跨媒体检索任务，即双模态细粒度跨媒体检索（Bi-modality Fine-grained Cross-

media Retrieval）和多模态细粒度跨媒体检索（Multi-modality Fine-grained Cross-media
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Retrieval）。

6.2.3.1 双模态细粒度跨媒体检索

查询样例是任意一种媒体数据，检索结果是另外一种媒体数据，表示为 “X → Y’’。

例如，查询样例是一张灰背燕鸥（Slaty-backed Gull）的图像，则检索结果可以是灰背

燕鸥的文本描述，这一检索过程表述为 “I → T’’。在双模态细粒度跨媒体检索中，共有

12种类似的检索任务，包括 “I → T’’、“I → V’’、“I → A’’、“T → I’’、“T → V’’、“T

→ A’’、“V → I’’、“V → T’’、“V → A’’、“A → I’’、“A → T’’和 “A → V’’。

6.2.3.2 多模态细粒度跨媒体检索

查询样例是任意一种媒体数据，检索结果是 4种媒体数据，表示为 “X → All’’。例

如，查询样例是灰背燕鸥的图像，检索结果是灰背燕鸥的图像、文本、视频和音频样

例，这一过程表示为 “I → All’’。在多模态细粒度跨媒体检索中，共有 4种类似的检索

任务，包括 “I → All’’、“T → All’’、“V → All’’和 “A → All’’。

6.3 算法描述

为了验证本章新构建的细粒度跨媒体检索数据集的有效性，本章也提出了能够同

时学习 4种媒体统一表征的深度网络模型 FGCrossNet，以分类学习的方式进行统一表

征的学习。我们从以下四个方面进行具体介绍：网络结构、数据处理、损失函数、训练

和检索。

6.3.1 网络结构

现有的跨媒体检索方法通常对于不同的媒体数据采用不同的网络支路来处理，这

就导致了以下问题：1）网络复杂度：不同的媒体数据通过不同的网络来处理。例如，

图像一般采用卷积神经网络来处理，如 ResNet [108]
；而文本一般采用 LSTM [109]

来处理。

因此，最终用于处理 4种或 5种媒体的网络模型会具有非常高的复杂度。2）训练复杂

度：由于网络结构复杂，因此它的训练也是非常困难的，从而导致复现过程困难。为了

简化网络复杂度和训练复杂度，本章提出了一个通用深度网络模型，对于 4种不同的

媒体数据采用相同的网络结构。其网络结构如图6.4所示。我们采用了 ResNet50 [108]
作

为基础网络。为了取得更好的结果，我们做了以下几个改动：采用 448 × 448的输入大

小，在最后一层卷积层之前接一个平均池化层，其核大小为 14，步长为 1。需要注意

的是，在本章 FGCrossNet中可以采用现有先进的网络结构作为基础模型，如 AlexNet
[94]
和 VGGNet [43]

。
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视频

音频

文本

large

white
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upper

and

under
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 ...

图像

卷积

全连接层

分类约束

中心约束

排序约束

查询

排名 1

排名 2

排名 3

负例

...

负例

正例

白鹈鹕

普通燕鸥

小白额雁欧

贝尔德麻雀

图 6.4 本章 FGCrossNet网络结构示意图

6.3.2 数据处理

为了能够接受不同媒体类型的数据作为 FGCrossNet的输入，我们需要首先对数据

进行预处理。对于图像，不需要进行额外处理。对于视频，每一个视频样例我们等间隔

地抽取 25帧作为视频数据。对于音频，我们采用短时傅里叶变换（Short-Time Fourier

Transformation）[110]
对每一个音频样例生成对应的频谱图。经过上述数据处理过程，本

章的 FGCrossNet可以直接处理音频数据。我们利用 librosa 1来为每个音频数据生成频

谱图，其大小设置为 448 × 448，这与音频的长度无关。频谱图的样例如图6.3所示。

对于文本数据，为了满足 FGCrossNet的输入要求，本章提出了一种文本处理方法，

如图6.5所示。给定一个文本样例，我们首先通过独热编码的方式量化每一个字符，将

其编码为大小为 n × d的向量
[111]
，每个字符编码大小为 16。此外，对于每一个文本样

例，我们设定最大字符数为 448，所以上述向量大小为 448 × 16。如果一个文本样例的

字符数小于 448，我们把其余行用 0来填充；如果大于 448，多余的字符直接截取不要。

在本章新构建的细粒度跨媒体检索数据集中的文本数据的字符长度均小于 448，因此

不会造成信息损失。然后，我们采用两个分别包含 224和 448个卷积核、核大小为 3、

填充（Padding）为 1、步长为 1的一维卷积层来处理上述文本向量，以此得到 448×448

的输出向量。最后，再采用一个卷积核数目为 3、核大小为 3、填充为 1、步长为 1的

1 librosa.github.io/librosa/core.html
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二维卷积层来处理，得到 448 × 448 × 3的输出向量，以此作为 FGCrossNet的输入。进

一步，我们采用了位移差（Position Shift）[112]
来扩充文本数据已获得更好的特征学习。

One-hot

Encoding

448×16 448×224 448×448 448×448×3

1-D 

Conv

1-D 

Conv

2-D 

Conv

large

white

body

and

under

tail

 

图 6.5 文本处理示意图

6.3.3 损失函数

我们为 FGCrossNet设计了一个新的损失函数，其联合考虑了三种约束信息以学习

具有辨识性的统一表征：分类约束，确保细粒度子类别统一表征的辨识性；中心约束，

确保相同细粒度子类别统一表征的紧凑性；排序约束，确保不同细粒度子类别统一表

征的松散性。该损失函数定义如下：

L = Lcls + Lcen + Lrank (6.1)

下面我们分别介绍上述公式中的三项。

6.3.3.1 分类约束

我们采用交叉熵损失函数来作为分类损失，以使得 FGCrossNet具有能够区分相似

细粒度子类别的能力。例如，将灰背燕鸥（Slaty-backed Gull）与银鸥（Herring Gull）区

分开，如图6.3所示。分类约束 Lcls 定义如下：

Lcls =
1
NI

NI∑
k=1

l(xI
k, y

I
k ) +

1
NT

NT∑
k=1

l(xTk , yTk )+

1
NV

NV∑
k=1

l(xVk , yVk ) +
1

NA

NA∑
k=1

l(xA
k , y

A
k ) (6.2)

其中，l(xk, yk)是交叉损失函数，I、T、V 和 A分别表示图像、文本、视频和音频。以

图像为例，NI 表示训练集中图像的数目，y
I
k 表示第 k 个图像样本的资力度子类别标

签，xI
k 表示第 k个图像样本的特征向量，在本章实验中为 FGCrossNet网络模型最后一

层全连接层的输出，如图6.4所示。需要注意的是，本章对每个视频样例等间隔抽取 25

帧，因此 NV 表示的是训练集中视频帧的数目。
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6.3.3.2 中心约束

在公式（6.1）中，第二项 Lcen表示中心约束，其定义如下：

Lcen =
1
2

N∑
k=1

| |xk − cyk | |22 (6.3)

为了取得更好的细粒度跨媒体检索效果，相同细粒度子类别的样本（包括图像、文

本、视频和音频）在统一空间中应具有相近的特征。因此，本章通过中心约束来减少类

内特征的距离以缩短模态之间的差异。受到聚类算法的启发，我们通过最小化特征与

其类别中心的距离来优化 FGCrossNet的学习。在公式（6.3）中，xk 表示训练集中第 k

个样本的特征，在这里不区分媒体类型，因为目的是使得相同细粒度子类别的所有媒

体数据的特征相近。cyk 表示 yk 细粒度子类别的质心的特征，其通过计算每个 batch中

所有属于 yk 的媒体数据的特征进行更新优化，N 表示训练集中样本的数目。

6.3.3.3 排序约束

在公式（6.1）中，第三项 Lrank 表示排序约束，其定义如下：

Lrank =

N∑
i, j ,k

[d(xi, xj)2 − d(xi, xk)2 + α1]+ +
N∑

i, j ,k ,l

[d(xi, xj)2 − d(xl, xk)2 + α2]+ (6.4)

由于中心约束是为了最小化类内差异，排序约束的目的是最大化类间差异。我们

采用四元组损失函数
[113]
来驱动 FGCrossNet使得不同细粒度子类别的样本特征在统一

空间中的距离尽可能大。在公式（6.4）中，x 表示训练数据。需要注意的是，xi、xj、

xk 和 xl 分别表示 4 种媒体的输入样本。对于输入样本有两个约束：1）它们分属于 4

种媒体类型，即分属于图像、文本、视频和音频。2）它们属于 3个细粒度子类别，即

其中其中两个样本属于相同细粒度子类别，另外两个样本属于其他两个细粒度子类别。

例如，xi、xj、xk 和 xl分别表示图像、文本、视频和音频样本，其中，xi和 xj 属于灰背

燕鸥（Slaty-backed Gull），而 xk 属于加州海鸥（California Gull），xl 属于银鸥（Herring

Gull）。这样这 4个输入样本构成了四元组。它们之间的相似度用 L2距离来度量，表示

为 d()，[z]+表示 max(z,0)。α1 和 α2 表示边界阈值用于平衡公式（6.4）中的两项。在

本章实验中，采取与
[113]
一样的设置，将 α1和 α2分别设置为 1和 0.5。

6.3.4 训练和检索

在训练过程中，与以往网络仅输入一个样本不同，我们一次性输入 4个样本。这

4个样本分别属于图像、文本、视频和音频，且其中两个样本属于相同细粒度子类别，

另外两个样本属于其他两个细粒度子类别。需要注意的是，这里的设置与媒体类型无

关，属于相同细粒度子类别的两个样本可以属于任意两种媒体类型，另外两个样本则
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对应属于剩余的两种媒体类型，整个过程是随机设定的。由于 FGCrossNet的输入是图

像（图像、视频和音频均以图像的形式输入）或者类图像矩阵（文本），因此我们首先

利用图像数据来对 FGCrossNet进行微调。然后，将 4种媒体的数据作为输入，根据损

失函数 L来对 FGCrossNet进行优化。在训练过程中，三种约束是依此添加的，初始学

习率设置为 0.001，每 3个 eopch以 0.5比率下降。

当进行检索时，我们提取 FGCrossNet网络最后一层全连接层的输出作为 4种媒体

的统一表征。然后，采用余弦距离来进行相似性度量。最终根据相似度返回检索结果。

6.4 实验结果与分析

为了验证本章构建的细粒度跨媒体检索数据集PKU FG-XMedia以及提出的FGCross-

Net的有效性，我们在新数据集上与现有方法进行细粒度跨媒体检索实验对比。

6.4.1 数据划分和评价指标

对于图像和视频，我们与原始数据集的划分一致。具体地，对于图像，训练集包括

5,994张图像，测试集包括 5,794图像；对于视频，训练集包括 12,666个视频，测试集

包括 5,684个视频。对于文本，训练集和测试集分别包括 4,000个文本。对于音频，训

练集和测试集分别包括 6,000个音频。

与
[101]
一样，我们选取 MAP（Mean Average Precision）作为细粒度跨媒体检索的

评价指标。其反应检索结果的准确率和排序情况，值越高越好。首先对每个查询样例，

计算 AP（Average Precision）值，然后计算所有查询样例的平均 AP值作为MAP值。

6.4.2 对比方法

我们与现有方法进行了对比，包括 MHTN [114]
、ACMR [115]

、JRL [116]
、GSPH [117]

、

CMDN [118]SCAN [119]GXN [120]
。

• MHTN [114]
通过迁移学习将知识从单媒体数据（图像）迁移到跨媒体数据，能够

学习 5种媒体的统一表征。

• ACMR [115]
通过对抗式学习来学习统一表征。

• JRL [116]
引入半监督规约和系数规约来学习统一表征。

• GSPH [117]
提出了泛化哈希的方法来保持两种媒体数据之间的语义距离。

• CMDN [118]
首先通过多个深度网络来学习每种媒体数据的特征表示，然后再通

过一个堆叠的网络来学习统一表征。

• SCAN [119]
考虑了图像区域和文本单词之间的隐含对齐关系，以此学习图像-文本

对的相似度。
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• GXN [120]
将生成过程引入到特征编码过程中，以此学习统一表征。

由于 SCAN 和 GXN 方法是针对图像和文本之间的跨媒体检索特殊设计的，因此

很难将其扩展到 4种媒体的跨媒体检索。所以，在本章中我们只与其图像和文本之间

的跨媒体检索结果进行了对比。而对于其他方法，我们对比了 4种媒体之间的跨媒体

检索。

6.4.3 与现有方法进行对比

在本章实验中，我们通过两种跨媒体检索任务来验证本章构建的细粒度跨媒体检

索数据集和提出的 FGCrossNet的有效性，即双模态细粒度跨媒体检索和多模态细粒度

跨媒体检索。结果如表6.3-表6.4所示。

为了公平对比，对于对比方法，我们采用相同的特征作为输入。对于图像和视频，

如果输入不是原始的图像或视频（帧），我们提取 ResNet50网络最后一层的全连接层

的 200维特征作为输入。需要注意的是，这里采用的 ResNet50网络已经在图像数据上

进行了微调。对于文本，我们利用 1,000维的 BoW特征作为输入。对于音频，我们利

用 128维的MFCC特征作为输入。

6.4.3.1 双模态细粒度跨媒体检索对比

表6.3展示了双模态细粒度跨媒体检索的对比结果。我们可以看到，本章FGCrossNet

取得了最好的细粒度跨媒体检索结果。在所有对比结果中，MHTN 方法取得了最好

的检索准确率。这是由于其从额外的单媒体数据中进行迁移学习的结果。但是，本章

FGCrossNet与MHTN方法相比，在所有 12种双模态细粒度跨媒体检索任务上均取得

了更好的检索准确率。这主要是因为：1）本章 FGCrossNet同样采用了迁移学习的机

制，从图像迁移到文本、视频和音频。与MHTN不同的是，这里的图像、文本、视频

和音频均来自本章构建的细粒度跨媒体检索数据集。2）本章提出了一个统一的网络模

型，能够同时学习 4种媒体数据的统一表征，有效关联 4种媒体数据并在一定程度上

缩短了异构鸿沟。3）本章 FGCrossNet联合考虑了分类约束、中心约束和排序约束，有

效缩减了类内差异和增大了类间差异。

SCAN方法采用 Faster R-CNN [91]
来挖掘图像中多个对象所对应的的多个区域，其

不适用于本章所构建的数据集。这是因为新构建的数据集中的图像大多只包含一个对

象。GXN利用生成模型来学习统一表征，其同样不适用于本章所构建的数据集。这是

因为图像并没有其对应的文本描述。在本章数据集中文本数据更聚焦于描述对应的细

粒度子类别，而不是图像。因此，上述两个方法在本章构建的数据集上的表现不好。
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表 6.3 双模态细粒度跨媒体检索结果（MAP）

方法 本章 FGCrossNet方法 MHTN [114] ACMR [115] JRL [116] GSPH [117] CMDN [118] SCAN [119] GXN [120]

I→T 0.210 0.116 0.162 0.160 0.140 0.099 0.050 0.023
I→A 0.526 0.195 0.119 0.085 0.098 0.009 - -
I→V 0.606 0.281 0.477 0.435 0.413 0.377 - -
T→I 0.255 0.124 0.075 0.190 0.179 0.123 0.050 0.035
T→A 0.181 0.138 0.015 0.028 0.024 0.007 - -
T→V 0.208 0.185 0.081 0.095 0.109 0.078 - -
A→I 0.553 0.196 0.128 0.115 0.129 0.017 - -
A→T 0.159 0.127 0.028 0.035 0.024 0.008 - -
A→V 0.443 0.290 0.068 0.065 0.073 0.010 - -
V→I 0.629 0.306 0.536 0.517 0.512 0.446 - -
V→T 0.195 0.186 0.138 0.126 0.126 0.081 - -
V→A 0.437 0.306 0.111 0.068 0.086 0.009 - -
平均 0.366 0.204 0.162 0.160 0.159 0.105 0.050 0.029

6.4.3.2 多模态细粒度跨媒体检索对比

表6.4展示了多模态细粒度跨媒体检索的对比结果。其趋势与双模态细粒度跨媒体

检索一致，本章 FGCrossNet同样取得了最好的细粒度跨媒体检索准确率。需要注意的

是，本章 FGCrossNet在 4种媒体数据的统一表征学习上有一个特有的优势，即它是一

个统一且简单的深度模型，能够同时为图像、文本、视频和音频生成具有辨识性的统一

表征。在对比方法中，只有MHTN方法可以同时学习 4种媒体数据的特征，但是，其

网络模型是复杂的，对于每一种媒体数据都设计了一种网络。而对于其他对比方法，它

们一次只能学习 2种媒体数据的统一表征，这就增加了训练和检索的复杂度。对于这

些方法，我们只能通过两两之间的学习来进行跨媒体检索。以 “I→All’’任务为例，我

们首先进行双模态细粒度跨媒体检索，即 “I→T’’、“I→V’’和 “I→A’’。然后，再将上

述结果与 “I→I’’的结果融合作为 “I→All’’的最终结果。

表 6.4 多模态细粒度跨媒体检索结果（MAP）

方法 I→All T→All V→All A→All 平均
本章 FGCrossNet方法 0.549 0.196 0.416 0.485 0.412

MHTN [114] 0.208 0.142 0.237 0.341 0.232
GSPH [117] 0.387 0.103 0.075 0.312 0.219
JRL [116] 0.344 0.080 0.069 0.275 0.192

CMDN [118] 0.321 0.071 0.016 0.229 0.159
ACMR [115] 0.245 0.039 0.041 0.279 0.151

6.4.4 基线实验

为了验证每一种约束在本章 FGCrossNet 中的有效性，我们进行了基线实验，结

果如表6.5所示。我们可以发现：1）即使只采用分类约束，本章 FGCrossNet 方法也

能比所有的对比方法取得更好的细粒度跨媒体检索准确率。这表明分类约束能够帮助
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FGCrossNet学习细粒度的辨识性特征，以此对相似细粒度子类别进行区分。2）“+中

心约束’’表示在分类约束的基础上加入中心约束。它能够比只采用分类约束取得 0.043

的提升。这是因为中心约束能够强制相同细粒度子类别数据的特征趋近于其细粒度子

类别中心。3）“+排序约束’’表示采用所有的 3种约束。除了 “I → A’’和 “A → I’’两

个任务，都取得了最好的检索结果。排序约束聚焦于学习不同细粒度子类别数据特征

之间的辨识性，以此促进细粒度跨媒体检索的准确率。

表 6.5 三种约束的有效性

方法 分类约束 +中心约束 +排序约束
I→T 0.132 0.195 0.210
I→A 0.485 0.540 0.526
I→V 0.579 0.596 0.606
T→I 0.181 0.240 0.355
T→A 0.126 0.176 0.181
T→V 0.146 0.193 0.208
A→I 0.514 0.562 0.553
A→T 0.100 0.150 0.159
A→V 0.410 0.439 0.443
V→I 0.597 0.616 0.629
V→T 0.126 0.174 0.195
V→A 0.396 0.432 0.437
平均 0.316 0.359 0.366

6.5 本章小结

本章有两个方面的贡献：1）构建了一个新的细粒度跨媒体检索公开数据集和评测

基准 PKU FG-XMedia。这是最大的包含媒体类型最多的细粒度跨媒体检索数据集。它

能有助于细粒度跨媒体检索的研究。2)提出了能够同时学习 4种媒体统一表征的深度

网络模型 FGCrossNet，联合考虑了分类约束、中心约束和排序约束，有效地学习跨媒

体数据的辨识性统一表征。本章从细粒度跨媒体检索上展开辨识性特征学习，实现了

图像向跨媒体的扩展，分类向检索的扩展。

81



北京大学博士研究生学位论文

82



第七章 总结与展望

第七章 总结与展望

7.1 工作总结

细粒度分析旨在对粗粒度的大类（如鸟）进行细粒度的子类划分（如里海燕鸥、北

极燕鸥等），其广泛应用于智能农业、智能医疗等智能产业，具有重要的研究和应用价

值。其关键在于获取细粒度子类别的辨识性信息并进行有效表达。本文针对辨识性特

征学习，从减少标注成本、减少人工先验、提高辨识速度、提高语义关联四个方面展开

研究，并将其应用于细粒度图像分类和细粒度跨媒体检索等应用。主要工作总结如下：

• 现有方法通常依赖于成本巨大的图像级、对象级、部件级标注信息，为了减少

标注成本，提出了基于对象-部件注意力模型的细粒度图像分类方法。在对象级

注意力上，提出注意力选择和显著性提取，自动定位对象区域，学习更精细的

对象特征。在部件级注意力上，提出空间关联约束和部件语义对齐，实现辨识

性部件的有效定位，排除了姿态、视角等差异的干扰。两者结合能够学习到多

粒度的辨识性特征，准确率超过了使用对象、部件人工标注的强监督方法。

• 现有方法通常依赖于实验验证等人工先验的方式来进行辨识性特征学习，为了

减少人工先验，提出了基于堆叠式深度强化学习的细粒度图像分类方法。首先，

层次化地定位图像中的多粒度辨识性区域，并自适应地确定其数目。然后，通过

多尺度区域的定位及辨识性特征学习，进一步提升细粒度图像分类准确率。学

习过程由语义奖励函数驱动，能够有效捕捉图像中的辨识性、概念性的视觉信

息，实现弱监督甚至无监督条件下的辨识性特征学习。

• 现有方法通常聚焦于准确率问题，却忽略了实际应用中的速度问题，为了提高

辨识速度，提出了基于弱监督快速辨识定位的细粒度图像分类方法。首先，提

出多级注意力引导的辨识性定位，通过显著图生成伪监督信息，实现了弱监督

条件下的辨识性定位。进一步显著图驱动二次定位学习，增强了定位的准确性。

然后，提出多路端到端辨识性定位网络，实现多个辨识性区域的同时定位，从而

提高了辨识速度。多个辨识性区域之间互不促进，提升细粒度图像分类准确率。

• 现有研究主要聚焦于图像数据，忽略了与其相关联的跨媒体数据，为了提高语

义关联，引入了文本、视频、音频等跨媒体数据，提出了基于细粒度分类的跨

媒体检索方法。建立了首个包含 4种媒体类型（图像、文本、视频和音频）的

细粒度跨媒体检索公开数据集和评测基准 PKU FG-XMedia。提出了能够同时学

习 4种媒体统一表征的深度模型 FGCrossNet，确保统一表征的辨识性、类内紧

凑性和类间松散性。实现图像向跨媒体的扩展，分类向检索的扩展。
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7.2 未来展望

本文针对细粒度分析展开研究，重点研究了细粒度图像分类和细粒度跨媒体检索

中的辨识性特征学习，取得了一些研究成果，但仍有很多问题亟待解决。在未来的研

究中，将主要围绕以下三个方向展开工作：

• 大规模细粒度分析：在现有的细粒度图像分类与检索、细粒度视频分类等细粒

度分析研究中所广泛使用的数据通常规模较小、细粒度子类别也相对较少。例

如，广泛使用的 CUB-200-2011鸟类数据集，仅有 11,788张图像，200个细粒度

子类别。而大规模的细粒度分析任务将会使得现有方法的效果明显下降。因此，

如何支持大规模细粒度分析，并有效提升分析效果，将是细粒度分析走向实际

应用亟待解决的问题。

• 细粒度的视觉推理能力：在图像、视频等视觉领域的细粒度分析方法取得了一

定进展，但仍缺乏视觉推理能力，不能很好地解释细粒度类别之间的本质差异。

因此，如何借鉴人类的知识，将现有知识构建为知识图谱，将知识嵌入到深度

学习中，学习从局部推演出整体，从属性推演出概念的推理能力，这将是细粒

度分析在视觉领域的一个重要方向。

• 单媒体向跨媒体的扩展：现有研究主要聚焦于图像这一单媒体的细粒度分析，针

对文本、视频、音频的研究还很少。因此，如何基于现有的细粒度图像分析工

作，将图像中的知识迁移到文本、视频和音频等跨媒体数据，并对跨媒体数据

进行细粒度的关联关系挖掘，充分利用跨媒体数据的大量有用信息，实现跨媒

体数据的细粒度分类与检索，是一个极具挑战性的研究任务。
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