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摘    要：细粒度图像分类是计算机视觉领域一个具有挑战性的任务，在实际场景中具有很高的应用价值。其中

不同子类别的物体整体轮廓差异较小，微小的判别性局部区域是分类的关键。然而，这些重要的局部区域的尺

度可能不同, 不能用单一的标准去衡量它们。为了解决这个问题，本文提出了多粒度空间混乱模块来帮助神经

网络学习如何寻找到不同尺度的判别性细节。该模块首先将图片划分为不同粒度的局部区域，然后随机打乱

并重组构成新的输入图片。经过处理的图片具有区域无关性，从而迫使网络更好地在不同粒度层次下寻找有

判别力的局部区域并从中学习特征。在 3 个广泛使用的细粒度图像分类数据集上的实验证明本文提出的模块

可以有效地帮助网络寻找判别性局部区域从而提升了准确率并且网络不需要图片的任何部位标注信息。

关键词：细粒度图像分类；空间混乱；多粒度；深度学习；数据增强；卷积神经网络；弱监督学习；局部区域

中图分类号：TP183       文献标志码：A       文章编号：1673−4785(2022)01−0144−07

中文引用格式：宋思雨, 苗夺谦. 基于多粒度空间混乱的细粒度图像分类算法 [J]. 智能系统学报, 2022, 17(1): 144–150.
英文引用格式：SONG Siyu, MIAO Duoqian. Fine-grained image classification algorithm based on multi-granularity regions
shuffle[J]. CAAI transactions on intelligent systems, 2022, 17(1): 144–150.

Fine-grained image classification algorithm based on
multi-granularity regions shuffle

SONG Siyu1，MIAO Duoqian1,2

(1. College of Computer Science and Technology, Tongji University, Shanghai 201804, China; 2. Key Laboratory of Embedded Sys-
tem and Service Computing Ministry of Education, Tongji University, Shanghai 201804, China)

Abstract: Fine-grained image classification is a challenging task of computer vision due to the high application value in
many reality scenes, having high value in actual application scenarios. The differences in the overall outline of objects
from different sub-categories are slight, and the delicate, discriminative local regions are the key to improve the classi-
fication accuracy. However, these essential local areas may have different scales, which cannot be measured by a single
criterion. Therefore, a multi-granularity regions shuffle module is proposed to help the neural network learn how to find
discriminative details for different scales. The module would first divide the image into local areas with different granu-
larity, and then these regions will be shuffled and reorganized to form a new image, which will also be inputted to the
network. The irrelevance among regions of the new image forces the network to find discriminative local regions under
different granularity and learn from regions. Experimental results of three datasets widely used as benchmarks in fine-
grained image classification show that the proposed module can effectively help the network find discriminative local
regions and achieve excellent performance with no additional information required to be marked on any part of the im-
age.
Keywords: fine-grained image classification; regions shuffle; multi-granularity; deep learning; data augmentation; con-
volutional neural network; weakly-supervised learning; local areas

 

细粒度图像分类是计算机视觉领域中一项非

常具有挑战性的任务，它的目标是对图像中的物
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体在同一大类下的许多子类中进行正确分类 [1] ，
因此细粒度图像分类也被称作子类别图像分类[2]。

细粒度图像分类存在类内相似度小且类间相似度

大的分类难点 [3]。在细粒度图像分类的数据中，

具有区分度的重要信息往往包含在一些局部区

域，并且多数情况下同一子类别物体也仅有局部

微小区域不同，如何寻找到有判别力的局部区

域，并借助于极其细微的局部差异较好地完成分

类是细粒度图像分类任务的难点。

近年来深度学习技术 [4-6] 在人工智能领域已

成为主流的方法，对基于卷积神经网络 (convolu-
tional neural networks, CNN) 的细粒度图像分类按

照监督信息，可以分为基于强监督信息和基于弱

监督信息两类。基于强监督信息的细粒度图像分

类方法为了获取更好的分类准确度，除了使用图

像的类别标签以外，还使用了物体标注框 (object
bounding box) 和部位标注点 (part annotation) 等额

外的强监督信息，而基于弱监督信息的细粒度分

类模型只使用图像级别的标注信息来提取有判别

性的局部特征完成分类。为了更好地寻找判别性

局部区域，本文提出了一种基于弱监督信息的细

粒度图像分类方法，在骨干网络中加入多粒度空

间混乱模块。空间混乱模块对图像进行碎片化后

重组，打破图像整体关联性，迫使网络去寻找对

分类更有帮助的局部区域，细粒度图像分类的重

要判别点往往都在这些局部区域。在此基础上引

入多粒度思想 [7-9]，从多个粒度层面 [10] 更加全面地

寻找不同粒度 [11] 的局部区域并提取特征，来提高

分类准确率。

本文的主要贡献如下:
1) 提出了一种基于弱监督信息的细粒度图像

分类方法，无需部位级别的标签，仅需类别标签

即可达到不错的分类精度，而且模型的空间成本

和时间成本低；

2) 提出空间混乱模块，对输入图像进行切分

并打乱重组的操作，破坏图像局部区域之间的关

联性，使网络更好地寻找有判别力的局部区域，

方法简单但非常有效；

3) 在单一尺度的空间混乱模块基础上引入多

粒度思想，迫使网络学习到如何捕捉不同粒度层

次的判别性区域，使网络分类性能更鲁棒。 

1   相关工作

细粒度图像分类任务的研究方向主要分为两

种：基于强监督信息和基于弱监督信息的细粒度

图像分类。区别在于，基于强监督信息的方法在

模型训练阶段，为了获得更好的分类精度，除了

图像的类别标签外，还使用局部区域位置和标注

框等额外的人工标注信息，用于定位图像局部关

键区域。而基于弱监督信息的细粒度图像分类的

方法仅仅依靠图像级别的标签，在不借助部位标

注的情况下对细粒度图像进行分类。 

1.1    基于强监督信息的方法

最早的具有代表性的方法是 2014 年被提出

的基于部位的区域卷积神经网络 [12]，该方法使用

自底向上的区域选择算法 [13] 来产生候选区域，用

区域卷积神经网络 (regions with convolutional neur-
al networks, R-CNN) 算法给出评价分值，选出分值

高的区域，进行特征级联作为总体特征送进支持

向量机 (support vector machines, SVM) 分类器进行

分类。Branson 等 [14] 提出了姿态归一化网络，该

研究工作采用对不同级别的图像块进行姿态对齐[15]

的操作。来自悉尼科技大学 Huang 等  [ 1 6 ] 在

2016 年提出了部位堆叠网络 (part-stacked CNN)，
在部位级别的定位过程中采用了全卷积网络 [17]，

引入全卷积网络的好处在于特征图可以直接作为

部件的定位结果应用于分类网络。Lin[18] 提出的

深度定位对齐分类网络 (deep localization align-
ment and classification, Deep LAC) 使用同一个网络

进行部件定位、对齐和分类，并且提出了阀门连接

函数 (valve linkage function, VLF) 用来优化定位和

分类子网络之间的连接。南京大学的魏秀参 [19] 在

2017 年提出了  掩码卷积神经网络 (mask CNN) ，

该网络利用全卷积网络生成掩码，用于局部定位

和选择深度描述符 [20] 构建图像、头部、躯干和对

象的四流网络，该网络是第一个端到端的用于细

粒度图像分类网络模型。尽管基于强监督信息的

分类模型获得了不错的分类精度，但使用的部位

级标注信息获取困难且代价昂贵，使得这类算法

的实际应用被局限了。 

1.2    基于弱监督信息的方法

目前细粒度图像分类的一个明显趋势是在模

型训练时仅使用图像级别标注信息，而不再使用

额外的部位级别标注信息。  2015 年两级注意力

模型被提出，作者发现注意力机制对于细粒度图

像的局部特征有很好的提取效果。同年文献 [21]
提出了多粒度卷积神经网络，该模型包含多个独

立的 CNN， 每个 CNN 内部有不同粒度的兴趣域。

2016 年 Liu Xiao 提出了一种基于强化学习的全卷

积注意力局部网络 [22] 提出了一种基于强化学习
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的全卷积注意力局部网络，这个网络模拟人类视

觉系统的识别过程，将相关区域放大处理进行进

一步判断。  Lin 等 [23] 设计了  双线性卷积神经网

络 (bilinear CNN)，该模型非常高效而且数学基础

扎实，其中的双线性池化 (bilinear pooling) [24] 提供

了比线性模型更精确的特征表示，并且可以端到

端的进行优化，但是双线性模型的维度太高，很

难泛化使用。 

1.3    DCL

×

破坏和重建学习网络 [25] (destruction and con-
struction learning, DCL)是一种新颖的细粒度图像

分类模型，该模型引入一个 DCL 流来自动从判别

性区域中进行学习。  首先作者借鉴了自然语言

处理中常用的打乱方法，提出区域混淆机制来划

分输入图像并随机打乱它们，同时引入对抗性损

失降低噪声的影响，使网络进行破坏学习，然后

提出区域对齐网络恢复原始区域布局，通过重建

对局部区域间的相关性进行建模。文献 [25] 的

RCM 部分将图像分为 N N 的局部区域，其中

N 被固定为 7，这种情况下模型只能划分固定尺

度大小的局部区域  无法获取到多种尺度的局部

区 域 特 征 。 本 文 将 结 合 多 粒 度 思 想 并 参 考

DCL 的 RCM 部分，将图像分为不同粒度大小的

局部区域，从而使模型关注到不同尺寸大小的判

别性局部区域用于分类。 

2   空间混乱模块

在细粒度图像分类任务中，局部细节往往比

全局结构信息更加重要。多数情况下不同的细粒

度类别具有相同的全局结构而只在具体的局部细

节上不同。将图像中的局部区域打乱，对细粒度

识别不重要的一些不相关的区域就会被忽略，并

且将迫使网络学习到具有辨别性的局部细节，从

而更好地对图像进行分类。

在自然语言处理中，打乱句子中单词的顺序

会迫使神经网络聚焦有判别性的词语，忽视无关

词语。同样，将图像分为多个局部区域，把局部

区域看作自然语言处理中的单词，然后进行随机

的打乱重组，神经网络将更专注于从有判别性的

局部区域学习分类的细节。为此，本文提出空间

混乱模块，对输入图像进行碎片化打乱重组。

如图 1 所示，本文定义的局部区域随机重组

模块将会对输入图像的局部区域进行打乱重组，

得到新的局部区域无关联性的图像。这个模块的

输入是一张图片 I，图片的边长 n(输入图片应该

1 ⩽ k ⩽G2

1 ⩽ i, j ⩽G

为经过大小归一化处理的正方形，故只需要边长

即可) 和划分粒度 G，其中 I 是图片的三维向量，

n 代表图片的边长，即图片的尺寸是 n×n 像素，

G 代表将图片划分为 G×G 个子区域。首先，每个

区域标记为R(k) ，k 是将子区域划分后的一维排

序的序号， ，子区域也可以用 R(i， j) 表

示， i 和 j 分别表示行索引和列索引， 。

可以通过 i，j 来表示 k，具体为
k = i×G+ j, l ⩽ i, j ⩽G (1)

 

 

切分 打乱 组合

深度残
差网络

损失
函数

空间混乱
模块

 
图 1    空间混乱模块的流程

Fig. 1    Process of regions shuffle
 
 

图片大小和粒度相除可得到子区域的边长 s，
即子区域的尺寸是 s×s。利用边长 s 可以计算第

i 行第 j 列的子区域的图片的三维向量，用 d 来表

示向量的维度，具体为
R(k) = R(i, j)− I[is : (i+1)s][ js : ( j+1)s] (2)

G2

1 ⩽ m ⩽G2

将划分好的有序子区域进行随机化，生成一

个长度为 的随机向量 q，第 m 个元素的值为 r，
其中 。向量 q 的元素取值 r，服从 U(1，
G2) 的均匀分布，即 r 的值在 (1，G2) 的区间内等概

率随机选取一个值，概率公式如式 (3) 所示，向量

q的表示如式 (4) 所示。

p(x,n) =
1
n
, x = 1,2, · · · ,n (3)

q[m] = r,r ∼ U(1,G2),1 ⩽ m ⩽G2 (4)

I

原来的子区域列表按照随机向量 q 进行重新

排列，得到新的子区域列表，然后按照对应位置

进行拼接，得到重组后的完整图像 ：

Īi, j = R(q[k]) = R(q[i×G+ j]),1 ⩽ i, j ⩽G (5)
空间混乱模块的流程如算法 1 所示：

算法 1　空间混乱算法

输入　 I,G,n,q
Ī输出　

1) s ← n/G
2) for i = 1,2,···,G do
3) for j = 1,2,···,G for j = 1,2,···,G do
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4) R(i,j) ← I[is : (i+1)s][js : (j+1)s]
5) k ← i×G+j
6) R(k) ← R(i,j)
7) end for
8) end for
9) for i = 1,2,···,G do
10) for j = 1,2, ···,G do
11) k ← i×G+j

Īi, j12) ← Rq(k)
13) end for
14) end for
该模块需要被添加在神经网络的训练初始阶

段，从而引导网络去学习细粒度图像的重要细

节。经过该模块处理后的局部区域混乱的图片能

迫使网络寻找那些对分类有帮助的局部区域，并

从这些局部区域中学习到相应的特征。

本模块的粒度参数的设置和添加轮次的选择

将会在第 4 节实验部分给予详细说明。 

3   融入多粒度思想

粒计算是一种粒化的思维方式及方法论，粒

计算中的多粒度思想可以看作是用一种基于多层

次与多视角的问题求解方法。  给神经网络输入

的数据集中的原始图片就可以看成最粗粒度的信

息，本文第 2 节所述的空间混乱模块从粒计算角

度来看，是将图像的粒度细化，得到更细粒度的

信息的过程。

细粒度图像分类数据集中的物体外形都是相

似的，可能只有很小的部位不同。比如 CUB200
数据集中，不同鸟类可能只是眼睛颜色不同或者

翅膀的形状不同，能正确决定分类结果的就是一

些有判别力的局部区域，但这些局部区域有大有

小，比如翅膀相对眼睛是较大的，那么翅膀的形

状在粒度较大的局部区域容易被神经网络所捕捉

到，而眼睛在粒度较小的局部区域才会被网络发

现是具有判别力的特征。

前文所述的空间混乱模块，是希望网络忽视

图像的整体关联性，专注于学习如何寻找具有判

别力的局部区域，但是，具有判别力的局部区域

可能并不都在一个粒度层次上。本文引入空间混

乱模块的作用其一就是希望网络不会仅仅学习到

原始图像的最粗粒度的特征，也能学习到如何去

寻找小的局部区域的有用特征。

由于图像分辨率不同以及待分类物体在图像

中的占比大小不同，导致即使进行空间混乱模块

后，同一类别的图像得到的局部区域代表的特征

意义依然不同。如图 2 所示，同一类别下的图像

中的物体由于大小和占比不同，经过空间混乱模

块后得到的局部区域代表的部位意义也是有所区

别的，上面的图片网络明显可以学习到头部级别

的信息，下面的图片网络更关注的会在眼睛和

喙。如果能在此基础上将图片通过其他粒度的空

间混乱模块后，每个粒度做独立的引导，那么模

型可以在不同的粒度学习到更多信息，做决策时

将更加鲁棒。
 

 

空间混
乱模块

空间混
乱模块

 
图 2    同一类别下的不同图片经过空间混乱模块后的结果
Fig. 2    Results of two images from the same category after

regions shuffle
 
 

综上所述，对第 2 节中提出的空间混乱模块

融入多粒度思想进行改进。原始图像是粒度最大

的，网络最容易从中学到整体轮廓这种物体级别

的特征，但细粒度图像分类的模型只学习到大体

轮廓是难以获取到较好的分类结果的。将空间混

乱模块的粒度参数设置为不同的值，随着划分粒

度的增加，模型将能关注到越来越微小的局部区

域信息。

图 3 演示了当把空间混乱模块的粒度参数分

别设为 2、4、7 的时候，同一输入的图像所能获得

的不同粒度下的结果。图 3 中的两个原始图像属

于两个不同的子类别，两个子类别细致的差异在

于其中一个类别的鸟类面部是红色的，而另一个

是黑色的且颈部有不同，除此之外的体型轮廓、

大致颜色都是相近的。通过不同粒度的划分，可

以明显观察到，经过粒度为 2 的空间混乱模块的

结果可以从头部进行一定程度的区分，但差异性

并不大，因为头部形状是相近的。但在经过粒度

为 4 的空间混乱模块后，左图的第 1 行、第 1 列和

右图的第 3 行、第 4 列有明显不同，可以区分，网

络学习到如何在这个粒度下找到这两个判别性的

区域将会对分类有非常大的帮助。这是单一粒度

的空间模块所不能实现的效果。
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图 3    图片经过不同粒度的空间混乱模块得到的结果

Fig. 3    Results of the image after regions shuffle of different granularity
 
  

4   实验与结果

本节将通过实验阐述本文提出的技术的可行

性和效果。具体包括使用本文提出的技术构建了

一个模型，并且在 3 个标准细粒度图像分类数据

集上评估了模型的性能，与其他主流算法的效果

进行对比，并添加消融实验验证各模块的效果，

实验过程中没有使用任何部位标注信息。 

4.1    实验数据集

本次实验在 3 个细粒度图像分类数据集进

行。3 个数据集分别是 CUB-200-2011 鸟类数据

集 [26]、FGVC Aircraft 飞机数据集 [27] 和 Stanford
Cars 车类数据集 [28]。表 1 展示了 3 个数据集的详

细信息。
 

  
表 1    细粒度图像分类数据集

Table 1    Fine-grained visual classification datasets
 

数据集 类别数 训练数 测试数

CUB-200-2011 200 5 994 5 794

Stanford Cars 196 8 144 8 041

FGVC-Aircraft 100 6 667 3 333
 
  

4.2    实验细节

实验环境：本文实验所使用的深度学习框架

是 PyTorch，使用的显卡是 Tesla V100。
实验参数细节：模型分别采用两种骨干网络，

即 ResNet-50[29] 和 VGG-16[30]，这两个骨干网络均

采用 ImageNet 数据集进行预训练。训练所使用

的唯一标注信息是图像的类别标注信息。输入图

片将被调整为 512×512 的固定大小，然后随机裁

剪成 448×448。 图像的数据增强操作包括随机水

平翻转和随机旋转。  模型采用的优化器是随机

梯度下降法 (stochastic gradient descent, SGD)，其中

动量参数设置为 0.9，学习衰减率为 0.000 1。训练

的最大迭代轮次 (Epoch)设为 180，小批量样本数

(mini-batch size) 设为 6，初始学习率设为 0.001，并
且每 60 轮衰减一次，衰减权重 0.1。

多粒度空间混乱模块参数设置：粒度层次为
3，具体粒度分别为 2、4、7。多粒度空间混乱模块
在第 90 轮开始加入到网络中，前 90 轮不使用多
粒度空间混乱模块。测试阶段不使用该模块。 

4.3    实验结果

首先对于多粒度空间混乱模块的参数设置都
是经过实验得出的，主要包括使用轮次选择和多
粒度空间混乱模块的粒度选择。多粒度空间混乱
模块不适用于所有轮次，会增加噪声，不利于模
型分类精度的提高，根据先整体后局部的思想和
先局部后整体的思想分别进行了实验，先整体后
局部的思想的具体实施是前 90 轮次禁用该模块，
90~180 轮次采用该模块；先局部后整体的思想是
前 90 轮次采用该模块 ，90~180 轮次禁用该模块，
最后得出最佳的方案是前 90 轮次禁用该模块，
90~180 轮次采用该模块。这说明模型先学习整
体特征再学习局部区域特征是一种更有效的学习
顺序。进行粒度选择分为粒度层次的选择和粒度
组合的选择。粒度层次过多则模型复杂度会过
大，并且随着粒度层次的增加并不会带来明显的
准确度提升，通过尝试 2 层、3 层和 4 层 3 种粒度
层次，发现 3 层时效果最好。确定粒度层次后，还
要选择具体的粒度组合，实验使用 2、4、7、14 这
4 种粒度进行组合，最大的粒度为 14 ，因为更大
的粒度将使图片完全混乱，对网络没有帮助反而
降低网络的分类准确率。具体实验结果如表 2 所
示，采用数据集为 CUB-200-2011。
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表 2    不同粒度的结果
Table 2    Results of different granularity combination

 

粒度组合 加入轮次 准确率/%
(2, 7) 90~180 87.9

(2, 4) 90~180 87.8

(4, 7) 90~180 87.7

(4, 14) 90~180 87.6

(4, 7, 14) 0~90 88.0

(2, 4, 14) 0~90 88.1

(2, 7, 14) 0~90 88.1

(2, 4, 7) 0~90 88.3

(4, 7, 14) 90~180 88.1

(2, 4, 14) 90~180 88.4

(2, 7, 14) 90~180 88.4
(2, 4, 7) 90~180 88.6

 
 

进行消融实验，来体现多粒度空间混乱模块
对于模型分类准确度的贡献，在加了粒度为 4 的
空间混乱模块后，网络分类的准确率提高了 2.0%，
引入多粒度思想后，网络分类的准确率提高了 3.1% ，
采用数据集为 CUB-200-2011，如表 3 所展示。
 

  
表 3    消融实验

Table 3    Ablation experiment
 

方法 准确率/%

ResNet-50 85.5

87.5

88.6

+Regions Shuffle

+Multi-granularity
 
 

实验采用的模型无需任何部位级别标注，相
对于其他需要对物体或部位进行定位或者采用多
级网络的方法，空间复杂度和时间复杂度都有一
定程度的降低，并且依然可以有较好的分类准确
度。其中使用 ResNet-50 作为骨干网络时的准确
率优于其他算法，对比其他算法的准确率如表 4
所示。
 

  
表 4    对比结果

Table 4    Comparison results
 

模型 鸟类数据集/% 飞机数据集/% 车类数据集/%

Bilinear-CNN 84.1 84.1 91.3

KP 86.2 86.9 92.4

MA-CNN 86.5 89.9 92.8

PC 86.9 89.2 92.9

DFL-CNN 87.4 92.0 93.8

NTS-Net 87.5 91.4 93.9

DCL 87.8 92.2 94.5

Ours 88.6 92.8 94.7
  

5   结束语

本文提出了多粒度空间混乱模块。  多粒度

空间混乱模块是一个轻量级的模块，不会引入过

多开销，但是可以通过引导网络学习寻找不同粒

度下的判别性区域，来提高网络分类的准确率，

是简单且实用的。未来会考虑不只在原始图像上

进行随机打乱重组的操作，也在网络中的某一层

的特征表示上进行一些混淆操作。.
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