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摘要:细粒度图像分类是对传统图像分类的子类进行更加细致的划分,实现对物体更为精细

的识别,它是计算机视觉领域的一个极具挑战的研究方向。通过对现有的细粒度图像分类算法

和Xception模型的分析,提出将Xception模型应用于细粒度图像分类任务。用ImageNet分类的

预训练模型参数作为卷积层的初始化,然后对图像进行缩放、数据类型转换、数值归一化处理,以

及对分类器参数随 机 初 始 化,最 后 对 网 络 进 行 微 调。在 公 开 的 细 粒 度 图 像 库 CUB200-2011、

Flower102和StanfordDogs上进行实验验证,得到的平均分类正确率为71.0%、89.9%和91.4%。
实验结果表明Xception模型在细粒度图像分类上有很好的泛化能力。由于不需要物体标注框和

部位标注点等额外人工标注信息,Xception模型用在细粒度图像分类上具有较好的通用性和鲁

棒性。
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Abstract:Fine-grainedimageclassificationisamoredetaileddivisionofthesub-categoriesoftraditional
imageclassification,whichachievesa moresophisticatedidentificationofobjects.Anditisavery
challengingresearchinthefieldofcomputervision.Byanalyzingtheexistingfine-grainedimage
classificationalgorithmandXceptionmodel,weproposetoapplytheXceptionmodeltothefine-grained
imageclassificationtask.Initializationofconvolutionlayersusespre-training modelparametersof
ImageNetclassification.Thenweresizeimages,transformdatatype,normalizevalue,andrandomly
initializeclassifier.Finally,thenetworkisfine-tuned.Ourmethodobtains71.0%,89.9%and91.4%per-
imageaccuracyontheCUB200-2011,Flower102andStanfordDogsdatasetrespectively.Theexperimental
results show that the Xception model has good generalization ability in fine-grained image
classification.Becauseitdoesnotneedadditionalannotationinformationsuchasobjectboundingboxand

partannotation,the Xception model has good versatility and robustnessin fine-grainedimage



classification.
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随着深度学习[1-2]技术的发展,神经网络在各个领域取得的成功较为突出。由于深度神经网络具有强大

的非线性拟合能力和特征学习能力,同时得益于计算能力的提升和数据量的增大,使得深度神经网络在图像

分类问题上取得了突破性的效果[3-6],也为细粒度图像分类带来了新的发展。细粒度图像分类是计算机视觉

领域的一个研究热点,是对粗粒度的大类别进行更加细致的子类划分[7]。例如,粗粒度图像分类是区分图像

中猫、狗、汽车和飞机等,而细粒度图像分类是区分大类下的子类,比如区分CUB200-2011[8]数据库中的200
种鸟类和Flower102[9]数据库中的102种花类等。由于子类间的差异更加细微,较之普通的图像分类任务,

细粒度图像分类难度更大,但它能更有效地应用在生活和实践中。

细粒度图像分类可以分为强监督的细粒度图像和弱监督的细粒度图像。强监督的细粒度图像分类算

法,在模型训练时,除了图像的类别标签外,还使用了物体标注框、部位标注点等额外的人工标注信息。文献

[10]利用R-CNN算法对细粒度图像进行物体级别和局部区域的检测,在训练时需要借助物体标注框和部位

标注点,测试图像还需要提供物体标注框。文献[11]提出姿态归一化算法完成对局部区域的定位检测,根据

检测的标注框对图像进行裁剪,提取不同层次的局部信息进行姿态对齐,最后得出不同层的卷积特征。文献

[12]模型分为局部定位和全局、局部图像块的特征学习2个模块。由于标注信息的获取代价十分昂贵,在很

大程度上限制了这类算法的实用性。

弱监督的细粒度图像分类算法仅使用标签,而不需要额外的标注信息。局部区域信息对于细粒度图像

分类至关重要,要实现更好的弱监督的细粒度图像分类,需要解决的是如何检测并定位这些局部区域。文献

[13]算法利用对象级和局部级2个层次的特征,首次尝试不依赖额外的标注信息,仅使用类别标签来完成细

粒度图像分类。文献[14]利用卷积网络特征本身产生一些关键点,再利用这些关键点来提取局部区域信息。

文献[15]提出了双线性CNN网络模型,利用2个网络完成局部区域检测和特征提取。

卷积神经网络[16](CNNs,convolutionalneuralnetworks)已经被广泛应用于各个领域,比如目标检

测[17]、语音识别[18]等,在图像分类应用上也取得了显著的成绩。在ILSVRC(imagenetlargescalevisual

recognitionchallenge)比 赛 上 研 究 者 提 出 了 很 多 优 秀 的 卷 积 神 经 网 络 模 型,ILSVRC2014 冠 军

GoogLeNet[19]采用了在同一层中使用不同大小的卷积核,即Inception结构,来获得不同大小的感受野以提

高分类效果。继Inception之后又提出了一些改进,Xception[20]是Inception的极限版本,在ImageNet[21]数

据库上分类的top-5正确率是94.5%。

目前,强监督的和弱监督的细粒度图像分类过程大多都分为2个步骤,先提取图像的局部区分性区

域,再使用卷积神经网络对这些区域进行特征学习。不同于上述方法,研究采用的是Xception模型,不需

要分2步进行,让神经网络自动学习到局部区分性特征。同时,不需要物体标注框和部位标注点信息,仅

使用类别标签信息。使用 Xception模型在公开的细粒度图像库 CUB200-2011、Flower102和Stanford

Dogs[22]3个数据库上进行了实验分析,实验结果验证了Xception模型可以很好地应用于细粒度图像分类

任务。

1 Xception模型概述

2014年,由谷歌研究院提出的GoogLeNet在ILSVRC图像分类获得冠军。GoogLeNet对网络中传统

卷积层进行修改,提出在同一层中使用不同大小卷积核的Inception结构。后续相继提出了改进版本

InceptionV2
[23]、InceptionV3

[24]、InceptionV4
[25]。InceptionV2 一方面使用3×3的卷积核代替5×5的大

卷积核,在降低参数的同时建立更复杂的非线性变换,另一方面使用BatchNormalization来减小神经网络的
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训练难度,其公式如下

y(k)=γ(k)x̂(k)+β
(k), (1)

其中:γ 和β为参数;x̂ 为一个批次的归一化项。

InceptionV3 引入Factorizationintosmallconvolutions的思想,将一个较大的二维卷积拆成2个较小

的一维卷积,比如将7×7卷积拆成1×7卷积和7×1卷积,减少大量参数加速运算并降低过拟合;同时增加

一层非线性变换,扩展模型的表达能力。InceptionV4 在InceptionV3 基础上进一步改进,结合了微软的

ResNet[3]思想。Xception也是在InceptionV3 基础上进行的改进,使用了深度可分离卷积。

Inception的思想是将一个卷积核需要同时映射跨通道相关性和空间相关性的过程分解成一系列相互独

立的操作,即Inception模块首先处理跨通道相关性,通过一组1×1卷积,将输入数据映射到3或4个小于

原始输入的不同空间;然后处理空间相关性,通过3×3或者5×5卷积将所有相关性映射到更小的3D空

间。实际上Inception背后的基本的假设是使跨通道相关性和空间相关性充分解耦。在Inception假设和

思想基础下,对InceptionV3 继续改进,把InceptionV3 中标准的Inception模块(如图1所示)进行简化,只

使用一种规格的卷积(例如3×3),并且不含平均池化,结果如图2。然后对图2中的Inception模块重新

定义,用一个大的1×1的卷积,在不重叠的通道区块上进行空间卷积(如图3所示)。很自然地发现通道

区块的数量越多,以及跨通道相关性和空间相关性映射完全分开的假设更合理。基于上述的发现与假设

提出了“极致”Inception模块(如图4所示),为Xception网络中的重要模块,其首先使用1×1卷积映射跨

通道相关性,然后在每个1×1卷积的输出通道上都有一个独立的空间卷积来映射空间相关性。普通卷积

把所有输入通道视为单区块情况,深度可分卷积把每个通道当成为一个区块,Inception模块居于其间,将

数百个通道划分成3或4个区块。而“极致”Inception是把所有的通道视为一个区块,即是一个可分离的

卷积。同时Xception加入的类似ResNet的残差连接机制显著加快了Xception的收敛,并获得了更高的正

确率。

图1 InceptionV3 中标准的Inception模块结构[24]

Fig.1 AcanonicalInceptionmodule(InceptionV3)[24]

图2 简化的Inception模块结构[20]

Fig.2 AsimplifiedInceptionmodule[20]

图3 完全等价的简化Inception模块[20]

Fig.3 Astrictlyequivalentreformulationof

thesimplifiedInceptionmodule[20]

图4 “极致”版本的Inception模块[20]

Fig.4 An“extreme”versionofInceptionmodule[20]
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Xception模型使用深度可分离卷积增加网络宽度,不仅提升了分类的正确率,也增强了网络对细微特征

的学习能力,提供了Xception用在弱监督的细粒度图像分类的可行性。基于上述分析,尝试将Xception应

用于细粒度图像分类。

2 实验与结果

2.1 实验数据库

选择 CUB200-2011、Flower102和 StanfordDogs3个 公 开 的 细 粒 度 图 像 库 进 行 分 析 研 究。其 中

CUB200-2011数据库是细粒度图像分类领域一个经典的数据库,也是最常用的一个数据库,共包含200种不

同类别的鸟,每个类别包含41到60张图像不等,共11788张图像。Flower102数据库分为2种不同规模的

版本,分别包含17种类别和102种类别的花。实验用的是102种类别的数据库,每个类别包含了40到258
张图像数据,总共有8189张图像。StanfordDogs数据包库包含120类狗,每类包含148到252张图像不

等,总共有20580张图像。

图5展示了3种数据库的部分样本,对于每个数据库,随机采集了4张来自不同类别的图像。从这些图

片中可以发现,3种数据库的图像背景复杂,同一类别内,目标的姿态多样、光照变化大;不同类别之间的差异

十分细微,目标的形状、颜色非常相似。

图5 3种数据库样本示例

Fig.5 Theexampleofthreedatasets

2.2 实验过程

第一步:图像数据归一化。首先将图像缩放到299×299像素,再把图像的每个像素数据类型转化为浮

点型,并归一化到[-1,+1],归一化公式如下

J=(I/255.0-0.5)×2, (2)

其中:I为图像像素矩阵,J 为数据类型转换和归一化的结果;

第二步:模型参数初始化。微调是训练神经网络的一种常用的方式,即用已训练好的公开模型和参数,

加上自己的数据,来训练新的模型。微调相当于使用公开预训练好的模型来提取特征,然后再用到自己的分

类中。微调不用完全重新训练模型,从而提高效率,能够在比较少的迭代次数得到一个比较好的效果。在数

据量不是很大的情况下,微调是一个比较好的选择。本实验选择的数据库中每类的数据不是很多,所以使用

ImageNet分类[26]的预训练模型参数作为网络卷积层的初始化,并对softmax分类器随机初始化;

第三步:模型训练。采用有监督学习方式,利用BP算法对卷积层参数进行细微的调整,以及对分类器

参数进行训练,即比较分类器的输出值与期望输出的差别,得到误差信号并进行反向传播来微调各层参

数,直到损失趋于不变。

训练过程中使用动态调整学习率的Adam优化器,避免对学习率的手动调节,参数更新公式如下

θt+1=θt- η
vt

~
mt
~ , (3)
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其中:θ为需要更新的参数;mt
~ 和vt

~ 分别为梯度第一个时刻平均值和第二个时刻方差;η为学习率。

为了提高网络的泛化能力,降低网络过拟合,采用Dropout正则化技术,值取0.5,公式如下

y(l+1)i=F(Wl+1
i ylrl +b(l+1)), (4)

其中:y(l+1)i 为l+1层的第i个输出;l+1层的权重;yl 为l层的输出;rl 为以0.5的概率取值0或1;b(l+1)

为l+1层的偏执;

第四步:分类预测。测试数据在已经优化好的神经网络中进行正向传播获得网络输出,并将得到的实际

输出与标签数据值进行比较,从而判别测试图像所属的类别,统计正确分类的数量,计算出正确率。

大多数深度学习方法对于数据库的处理是将数据库以一定比例分配生成训练集、验证集和测试集。在

实验中,将CUB200-2011、StanfordDogs和Flower102 的3个数据库按8∶2的比例随机生成训练验证集和

测试集;在训练验证集中,将其80%作为训练数据集,剩余的20%作为验证数据集。

经实验训练、验证以及测试均在NVIDIATeslaK80GPU上完成,基于深度学习框架Keras进行,通过

数次实验择优原则获取结果。

2.3 实验结果分析

在CUB200、Flower102和StanfordDogs数据库上的分类结果[27-28]如表1所示。

表1 不同数据库上的细粒度图像分类结果

Table1 Fine-grainedimageclassificationresultsondifferentdatasets

模型 数据库 分类结果/%

B-CNN[15](AlexNet) CUB200-2011 72.5

Xception CUB200-2011 71.0

Murray Flower102 84.6

Xception Flower102 89.9

Xiao StanfordDogs 88.9

Xception StanfordDogs 91.4

从表1可以看出,Xception模型在这些细粒度图像分类数据库上的分类效果整体较好。在CUB200-

2011数据库上,Xception模型的正确率略微低于Biliner-CNN模型,一方面由于去除验证集和测试集每类能

参与训练的数据量比较少,另一方面是由于Biliner-CNN[15]采用了2个特征提取函数,即2个网络相互协作

完成细粒度图像分类过程中物体、局部区域的检测和特征提取,而Xception单模型学习细粒度的区分性特

征。在Flower102数据库上Xception模型正确率比 Murray方法正确率高出5.3%。在StanfordDogs数据

库上Xception模型准确率比Xiao方法正确率高出2.5%。

Xception模型在CUB200-2011、Flower102和StanfordDogs3个数据库上的正确率都取得较优的效

果,说明Xception模型在细粒度图像分类上具有很好细微特征学习能力。而在CUB200-2011数据库上正确

率偏低主要是因为该数据库不仅种类很多、每类的数据量较少,而且有些图像目标对象很小。在Stanford

Dogs数据库上正确率较高在于该数据库的图像来源于ImageNet数据库,而在Flower102数据库上进行实

验,取得88.9%的正确率,进一步验证了Xception模型对细粒度图像分类的实用性。

3 结 论

细粒度图像分为基于强监督信息和基于弱监督信息2类,选择仅使用标签信息的弱监督方式。使用

Xception模型在3个公开的细粒度图像分类数据库上进行研究分析。通过实验对比发现,基于Xception方

法分类准确率均较为优异,具有很好的泛化能力,用于细粒度图像分类有较好的鲁棒性。由于细粒度图像的

98第5期 张 潜,等:基于Xception的细粒度图像分类



类别精度更加细致,类间差异更加细微,往往只能借助于微小的局部差异才能区分出不同的类别,因此神经

网络学习这些细微的特征需要更多的数据。在未来的工作里,将结合双通道思想,一个通道学习局部有区分

性信息检测,一个通道学习物体对象级别检测,来减少对数据量的需要,并进一步提升细粒度图像分类的正

确率。
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