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YOLOv3 和双线性特征融合的细粒度图像分类

闫子旭1,侯志强1∗,熊磊2,刘晓义1,余旺盛3,马素刚1

1. 西安邮电大学计算机学院, 西安　 710121; 2. 西安交通大学电信学院, 西安　 710049;

3. 空军工程大学信息与导航学院, 西安　 710077

摘　 要: 目的　 细粒度图像分类是计算机视觉领域具有挑战性的课题,目的是将一个大的类别分为更详细的子类

别,在工业和学术方面都有着十分广泛的研究需求。 为了改善细粒度图像分类过程中不相关背景干扰和类别差异

特征难以提取的问题,提出了一种将目标检测方法 YOLOv3(you only look once)和双线性融合网络相结合的细粒度

分类优化算法,以此提高细粒度图像分类的性能。 方法　 利用重新训练过的目标检测算法 YOLOv3 粗略确定目标

在图像中的位置;使用背景抑制方法消除目标以外的信息干扰;利用融合不同通道、不同层级卷积层特征的方法对

经典的细粒度分类算法双线性卷积神经网络(bilinear convolutional neural network,B-CNN)进行改进,优化分类性

能,通过融合双线性网络中不同卷积层的特征向量,得到更加丰富的互补信息,从而提高细粒度分类精度。 结果

实验结果表明,在 CUB-200-2011 (Caltech-UCSD Birds-200-2011)、Cars196 和 Aircrafts100 数据集中,本文算法的分类准

确率分别为 86. 3% 、92. 8% 和 89. 0% ,比经典的 B-CNN 细粒度分类算法分别提高了 2. 2% 、1. 5% 和 4. 9% ,验证了本

文算法的有效性。 同时,与已有细粒度图像分类算法相比也表现出一定的优势。 结论　 改进算法使用 YOLOv3 有效

滤除了大量无关背景,通过特征融合方法来改进双线性卷积神经分类网络,丰富特征信息,使分类的结果更加精准。
关键词:细粒度图像分类;目标检测;背景抑制;特征融合;双线性卷积神经网络(B-CNN)

Fine-grained classification based on
bilinear feature fusion and YOLOv3

Yan Zixu1, Hou Zhiqiang1∗, Xiong Lei2, Liu Xiaoyi1, Yu Wangsheng3, Ma Sugang1

1. College of Computer, Xi′an University of Posts and Telecommunications, Xi′an　 710121, China;

2. College of Telecommunications, Xi′an Jiaotong University, Xi′an　 710049, China;

3. College of Information and Navigation, Air Force Engineering University, Xi′an　 710077, China

Abstract: Objective Image classification is a classic topic in the field of computer vision. It can be divided into coarse-
grained classification and fine-grained classification. The purpose of coarse-grained classification is to identify objects of dif-
ferent categories, whereas that of fine-grained image classification is to subdivide larger categories into more fine-grained
categories, which in many cases have greater use value. Fine-grained image classification is a challenging research topic in
computer vision. There are extensive research needs and application scenarios of fine-grained image classification in the
industry and academia. Due to background interference and difficulty in extracting effective classification features, problems
still exist in fine-grained classification. Compared with general image classification, fine-grained classification experiences
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background interference. This problem can be addressed by object detection methods. The task of object detection is to find
the objects of interest in the image and determine their position and size. At present, more and more target detection meth-
ods are based on deep learning. These methods can be divided into two categories: one-stage detection method and two-
stage detection method. One-stage detection method has fast detection speed, but its accuracy is slightly lower. Examples of
one-stage detection method mainly include you only look once (YOLO) and single shot multibox detector (SSD) . Two-
stage detection method first uses region recommendation to generate candidate targets, and then it uses a convolutional neu-
ral network (CNN) to process this condition. Some of the examples of this method include R-CNN (region CNN), SPP-
NET (spatial pyramid pooling convolutional network), and Faster R-CNN. Among them, YOLOv3 of the YOLO series has
achieved a better balance in detection accuracy and speed compared with other commonly used target detection frameworks.
Method To improve the accuracy of these detection methods, a fine-grained classification algorithm based on the fusion of
YOLOv3 and bilinear features is proposed in this study. The algorithm first uses the retrained target detection algorithm
YOLOv3 to coarsely locate the target. Then, a background suppression method is used to remove irrelevant background
interference. Finally, the feature fusion method is used to bilinear convolutional neural networks in the classic fine-grained
classification algorithm. It can find that the convolutional neural network (referred to as B-CNN (bilinear CNN)) is greatly
improved. By merging the features of different convolutional layers, more abundant complementary information is obtained.
We use this method to improve the accuracy. The specific operation steps are as follows: 1) enter the image; 2) use
YOLOv3 pre-trained model to generate discriminative regions; 3) the background suppression method removes irrelevant
background interference outside the discrimination box; 4) construct a bilinear fine classification network of feature fusion,
and use deep convolutional neural networks to extract features at the multi-layer convolution stage on the image; 5) the out-
er product operation is used to fuse the features of the convolution layers at different stages, and the obtained fusion features
of the three different levels of features are connected by the concat method to obtain the final bilinear vector. Finally, the
Softmax layer is used to achieve fine-grained classification. Result After adding the YOLOv3 algorithm with background
suppression, the classification accuracy rates on the three datasets are 0. 7% , 0. 5% , and 3. 1% higher than those of
B-CNN, respectively, indicating that removing background interference using the YOLOv3 algorithm can effectively improve
classification. After using feature fusion to optimize the B-CNN network structure, we use three datasets (namely, CUB-
200-2011 (Caltech-UCSD Birds-200-2011), Stanford Cars, and fine-grained visual categorization (FGVC) Aircraft) to
test the performance. The results are 1. 4% and 1. 2% higher than B-CNN, which indicates that the fusion of the features
of different convolutional layers and the strengthening of the spatial relationship of the features can effectively improve the
classification accuracy rate. After using YOLOv3 for background suppression and fusion of B-CNN, the accuracy rates reach
86. 3% , 92. 8% , and 89. 0% in the three datasets, respectively. Compared with B-CNN algorithm, the proposed algo-
rithm improves the accuracy by 2. 2% , 1. 5% , and 4. 9% in the three datasets, respectively, indicating its effectiveness.
For the purpose of analyzing the classification performance of the algorithm, the improved algorithm classification results
also have certain advantages compared with the mainstream algorithms. Conclusion The fine-grained classification algorithm
based on YOLOv3 and bilinear feature fusion proposed in this study not only uses YOLOv3 to effectively filter out several
irrelevant backgrounds to obtain discriminative regions on the image, but also improves the bilinear fine-grainedness by
means of feature fusion. Classification network, so as to extract richer fine-grained features, and make the results of fine-
grained image classification more accurate. This study proposes a fine-grained classification algorithm based on YOLOv3
and bilinear feature fusion, which can remove interference from irrelevant backgrounds. At the same time, the improved
feature fusion B-CNN can learn richer features, which improves to a certain extent the accuracy of fine-grained classifica-
tion. Compared with the classic B-CNN algorithm, the three fine-grained datasets are better than some mainstream algo-
rithms. On the other hand, some new fine-grained classification algorithms are constantly changing. They use a host of dif-
ferent deep learning models to perform fine classification in fine-grained classification, but do not use background suppres-
sion and feature fusion to extract richer fine-grained features. In the future, we will apply fusion to the new network and use
different types of fusion to further improve the accuracy of fine-grained classification in this study.
Key words: fine-grained image classification; target detection; background suppression; feature fusion; bilinear convolu-
tional neural network (B-CNN)
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0　 引　 言

图像分类是计算机视觉领域一个经典课题(黄
凯奇 等,2014),可以分为粗粒度图像分类和细粒度

图像分类。 粗粒度图像分类的主要任务是对不同类

别的物体进行识别判断,例如区分车和人等;细粒度

图像分类是对目标进行更加详细的种类划分,如区

别汽车的车型、鸟的品种等。 在很多情况下,细粒度

图像分类具有更大的使用价值。
深度学习的优良性能使得基于深度学习的细粒

度图像分类算法成为趋势。 根据网络模型训练时是

否需要人工标注信息,细粒度图像分类算法大致分

为强监督细粒度分类算法和弱监督细粒度分类算法

两类(罗建豪和吴建鑫,2017)。 强监督细粒度分类

算法不但需要图像的类别标注,而且需要人工标注

框和局部区域位置等信息。 在强监督细粒度分类算

法中,Zhang 等人(2014)提出 Part-Based R-CNN 算

法对图像进行细粒度分类,但会产生大量不相关的

候选区域,造成计算资源浪费;Branson 等人(2014)
提出基于姿态归一化的卷积神经网络算法 ( pose
normalized convolutional neural networks (CNN)),使
用 DPM(deformable parts model)产生候选框与图像

的中心点区域进行匹配并进行信息提取。 然而,
DPM 获取的信息与标注信息之间存在一定差距,导
致分类结果并不理想。 弱监督细粒度图像分类在

进行模型训练时只依赖类别标签,大幅减少了人

工标注的昂贵代价,变得越来越受推崇。 在弱监

督学习方法中,Xiao 等人(2015)提出了一种两级

注意力算法,使用聚类计算近似得到目标的局部

区域,但分类性能一般,得到的识别率有限;Zhang
等人(2016)提出利用选择性搜索方法得到目标的

区域候选框,虽然分类准确度有一定提升,但计算

成本巨大。 Lin 等人(2018)提出双线性卷积神经

网 络 ( bilinear convolutional neural network,
B-CNN), 在 CUB-200-2011 ( Caltech-UCSD Birds-
200-2011)、Cars196 和 Aircrafts100 等标准的细粒

度分类数据集上都有很好的表现。 双线性分类模

型可以视为用一路网络检测和定位目标,而用另

一路网络对目标进行更精细的特征提取,这两路

卷积神经网络相互协作配合,提取更多图像的特

征信息,完成细粒度图像的识别。 与一般的细粒

度分类算法相比,B-CNN 特有的双线性模型能更

充分地提取特征,识别效果很好,但在提取更多细

致特征信息上还存在一些局限。 为了提取更丰富

有效的图像特征,进一步提高双线性网络的表征

力,本 文 利 用 特 征 融 合 的 思 想 对 细 粒 度 算 法

B-CNN 进行改进。
与一般的图像分类相比,细粒度分类还存在背

景干扰等问题,对此可以运用目标检测的相关算法

解决。 目标检测的任务是寻找出判别区域,定位目

标在图像中的位置并进行识别(罗海波 等,2017)。
当前,基于深度学习的检测方法越来越多,分为单阶

段检测方法和两阶段检测方法两大类型。 单阶段检

测方法直接对图像进行特征提取,检测速度快,但检

测精度略低。 代表算法有 YOLO ( you only look
once)(Redmon 等,2016)和 SSD(single shot multibox
detector)(Liu 等,2016)等。 两阶段检测方法首先生

成目标的预选框,然后利用卷积神经网络对预选框

的信息进行提取,用于检测和回归,检测精度高但速

度慢。 代表算法包括 SPP-NET(spatial pyramid poo-
ling convolutional network) 和 Faster R-CNN ( region
CNN) ( Ren 等, 2015 ) 等。 其 中, YOLO 系 列 的

YOLOv3(Redmon 和 Farhadi,2018)与其他常用目标

检测算法框架相比,可以兼顾精度和速度,检测目标

效果很有优势。
本文提出一种基于 YOLOv3 和特征融合的双线

性细粒度分类算法。 具体工作如下:1)使用经过重

新训练的 YOLOv3 算法粗检测出物体,获取目标区

域,然后通过背景抑制滤除图像中与细粒度图像分

类无关的区域,进一步提升算法性能;2)通过融合

不同通道不同卷积层的特征改进 B-CNN 的双线性

网络,加强双路网络间的空间联系,丰富层与层之间

的交互,充分表达特征信息,提高识别率;3)在 CUB-
200-2011、Cars196 和 Aircrafts100 等标准的细粒度

数据集上进行实验,分类准确率分别为 86. 3% 、
92. 8% 和 89. 0% ,与原始的 B-CNN 模型相比,分别

提高了 2. 2% 、1. 5% 和 4. 9% 。

1　 相关工作

本文算法属于基于双线性卷积 神 经 网 络

(B-CNN)和目标检测算法 YOLOv3 的细粒度分类

算法。
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1. 1　 双线性卷积神经网络(B-CNN)
B-CNN 的整体架构如图 1 所示。 可以看出,B-

CNN 模型 F 是一个四元组,具体为

F = ( fA,fB,P,C) (1)
式中, fA 和 fB 表示图 1 中两个双线性卷积神经网络

A 和 B 的特征提取函数,P 是池化函数,C 是一个经

由 Softmax 归一化层后对双线性特征向量进行分类

和识别的分类函数。
该模型的特征提取 f 是一个函数映射过程, f:

L × I→Rc×D ,该过程将输入图像L 和位置区域 I 通过

映射关系转换成一个尺寸大小为 c ×D 维的向量,再将

经过特征提取过程得到的特征函数 fA 和 fB 的输出进

行外积运算,从而获得对应位置上的双线性特征向量。

池化函数 P 将得到的双线性特征进行整合,目
的是得到用于细粒度分类的特征函数。 其中,池化

过程中采用将图像上每个相应位置的双线性特征累

加的方式进行,计算为

φ(I) = ∑
l∈L

Bi( l,I,fA,fB) (2)

式中,l 表示区域中面积池化核大小的子区域,Bi 表
示双线性操作,并且

Bi( l,I,fA,fB) = fA( l,I) T fB( l,I) (3)
通过式(3)可以得到每个位置上的特征。
尽管 B-CNN 具有一定的特征表征力,但存在对

图像中目标位置获取不敏感、输出的卷积特征信息

不充分等问题,不利于提高细粒度分类精度。

图 1　 双线性卷积神经网络 B-CNN 模型结构

Fig. 1　 B-CNN model architecture of bilinear convolutional neural network

1. 2　 YOLOv3 检测方法

YOLOv3 目标检测算法是 YOLO 系列算法的第

3 个版本,使用的网络模型为 DarkNet-53,结构如

图 2 所示。 DarkNet-53 网络共 75 层,使用一系列

3 × 3、1 × 1 的卷积,包括 53 层卷积层,其余为残差

层,采用跳层连接的方法组成残差模块,在很好地平

衡速度和精度的情况下完成对图像目标的检测。

2　 本文算法

利用目标检测方法 YOLOv3 检测定位目标在

图像上的大致位置,通过背景抑制方法剔除目标

区域以外的背景,防止无关信息干扰;然后将去除

了背景干扰的图像输入到添加了特征融合的双线

性卷积神经网络 B-CNN 中,以获得最终的分类

结果。
图 2　 DarkNet-53 网络结构

Fig. 2　 DarkNet-53 network structure
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2. 1　 基于 YOLOv3 网络的聚焦判别性区域

尽管 YOLOv3 具有优秀的目标检测性能,但仅

能进行物体的粗检测,要用于细粒度分类,还需要进

一步训练。
将图像送入 YOLOv3 网络进行目标的判别性区

域提取。 首先利用 ImageNet 数据集的预训练模型

对 YOLOv3 的 DarkNet-53 网络进行初始化参数调

试,然后利用本文的细粒度数据集进行微调( fine-
tuning),训练整个 YOLOv3 模型,将输入图像缩放至

统一像素大小,训练过程中学习率设置为 0. 000 1,
迭代次数设置为 10 000 次。 YOLOv3 将输入图像划

为 S × S 个大小均等的网格,当目标落入某一网格

时,该网格就担任相应的检测任务。 同时,计算 3 个

不相同尺度的预测框(anchorbox),用来检测不同大

小的目标。 每个预测框包含的对应信息值为 5 + C,
C 代表所用数据集中的目标类别总数,5 代表 5 个属

性信息值,即图像的目标中心点位置坐标(x,y)、预
测框的宽高度大小(w,h)以及置信度(confidence)。
网格预测的分类置信度为

Pr(classi | object) × Pr(object) × IoU truth
pred (4)

式中, Pr(classi | object) 表示预测第 i 类目标落到该

网格的可能性, Pr(object) = 1 表示有目标的中心

点位置在网格内,若没在网格内则 Pr(object) = 0 。
IoU truth

pred 表示预测目标的边界框与实际位置框的交并

比(intersection over union,IoU),用来判定两个框的

相近 程 度。 利 用 非 极 大 值 抑 制 ( nonmaximum
suppression,NMS)方法选择最有可能作为最终检测

框的预测框。
背景抑制是指对检测框之外的背景进行裁剪剔

除,具体步骤为:1)读取有检测框的图像;2)搜索图像

的轮廓;3)仅保留目标检测出的最大判别检测框;4)
向上下左右扩展 90 个像素,滤除大量背景,只保留目

标。 利用背景抑制方法可以去除背景干扰,更利于细

粒度特征的提取,提取流程如图 3 所示。

图 3　 判别区域的提取流程图

Fig. 3　 Extraction flow of discriminative region

2. 2　 特征融合的双线性卷积神经网络 B-CNN
在深度卷积神经网络中,不同卷积层提取的特

征各不相同,表达的语义信息也不相同。 例如浅层

特征注重描述图像的边缘信息,而深层特征更注重

描述图像的细节信息。 在细粒度图像分类时,除了

处理最后一层卷积层特征信息,还要考虑到更加丰

富的细粒度图像特征,利用不同特征之间的空间联系

性来进行特征增强。 受这种特征融合思想(赵浩如

等,2019;秦兴和宋各方,2019)的启发,本文通过融

合特征来优化网络结构,使网络间不同卷积层特征

的优势互补,从而提高分类的精度。
2. 2. 1　 改进思路

首先,将双线性网络 A 和 B 的卷积层 conv4 和

conv5 中的每一层都经过 add 操作连接到一个 conv 层,
即分别提取网络 A和网络 B中 conv4_1、conv4_2、conv4_3
和 conv5_1、conv5_2、conv5_3 的特征向量进行 add 操作

(图4 中􀱇)。 add 操作是将同维度的特征像素点进行相

加,以此获得更多信息的特征,对图像分类任务大有裨益。
其次,增加了两个新的双线性层,用于对 add 提

取的特征向量进行外积运算,得到双线性向量。 如图

4 所示,通过对网络 A 中 conv4 和 conv5 的融合特征

进行外积操作(图 4 中􀱋)得到双线性特征 B2,通过对

网络 B 中 conv4 和 conv5 的融合特征进行外积操作得

到双线性特征B3。 外积操作就是将卷积层输出的特征

向量进行一个转置运算,达到与不同空间维度特征

图 4　 改进的 B-CNN 算法流程图

Fig. 4　 The flowchart of improved B-CNN algorithm
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交互的目的。 因为在不同通道网络中,不同卷积层

表达的信息均不相同,所以通过增加不同层的外积

操作,可以得到图像的不同特征,使双线性网络模型

的表征能力得到提高。
然后,添加一个 concat 拼接层。 concat 为张量

拼接,是直接连接不同通道的特征,将其融合转换成

同一特征信息,可以加强不同通道之间的特征联系,
实现特征信息互补。 本文利用 concat 将得到的 3 组

不同双线性向量进行连接融合,即将上一步融合卷

积层得到的特征 B2、B3 与原始双线性网络中的特

征 B1 拼接(concat)在一起得到特征 B。
最后,将拼接得到的特征向量 B 通过 1 × 1 卷

积核进行降维表示,并在池化层得到最终的细粒度

分类结果。
2. 2. 2　 网络训练

本文对利用特征融合方法改进后的 B-CNN 进

行训练,具体步骤如下:
1)使用 YOLOv3 预训练模型从常用的 3 个细粒

度分类标准数据集 CUB-200-2011、Cars196 和 Air-
crafts100 中分别提取目标的大体位置区域,经过背

景抑制操作后,输出只包含目标的图像,并将大小归

一化为 448 × 448 像素。
2)对改进的 B-CNN 模型的相关参数进行微调,

包括将分类类别数目改为 3 个细粒度数据集对应的

类别数目和利用随机赋值的方法对最后一层的参数

进行初始化并训练。
3)设置较小的学习率为 0. 001,因为在实验中

发现设置过大的学习率会使模型不收敛,导致振荡。
4 ) 采 用 随 机 梯 度 下 降 ( stochastic gradient

descent,SGD)和反向传播(back propagation,BP)算

法实现对整个网络模型的调整训练,最大迭代次数

设置为 100,batch size 设置为 16。
2. 3　 本文算法框架

本文算法流程如图 5 所示,具体步骤如下:
1)输入图像;
2)利用 YOLOv3 预训练模型,生成具有判别性

的目标区域;
3)通过背景抑制,剔除判别框之外的无关背景

干扰;
4)添加 add 操作和 3 个双线性层,构建基于特

征融合的双线性细粒度分类网络,从图像中提取更

多丰富的细粒度特征;

图 5　 本文算法框架

Fig. 5　 The algorithm framework of this paper

　 　 5)利用外积操作融合 3 个不同层次的双线性层特

征,通过拼接(concat)的方法联接在一起,得到最终的

融合特征向量并进行细粒度图像分类结果的输出。

3　 实验比较与分析

本文 算 法 在 处 理 器 为 Intel ( R ) Corei5

8400CPU、GPU 为 GTX1080Ti 的计算机上运行,使用

的开源深度学习框架为 PyTorch。
3. 1　 数据集介绍

为测试改进算法的细粒度分类性能,采用常用

的 3 个细粒度图像分类数据集 CUB-200-2011(Wah
等,2011)、Cars196(Krause 等,2013)和 Aircrafts100
(Maji 等,2013)进行实验。
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CUB-200-2011(简称 Birds200)数据集包括 200 种

不同种类、姿态和环境下的鸟类图像 11 788 幅,其
中训练集 5 994 幅,测试集 5 794 幅,呈基本持平状

态,每幅图像包含 1 个标注框、1 个类别标签和

15 个局部区域位置。 Cars196 数据集包括 196 类不

同型号和品牌的车辆图像 16 185 幅,其中训练集

8 144 幅,测试集 8 041 幅,比例接近 1 ∶ 1,每幅图像

提供标注信息和类别标签。 Aircrafts100 数据集包

括 10 000 幅飞机图像,共有 100 种飞机模型,其中

训练图像 6 667 幅,测试图像 3 333 幅,每幅图像提

供标注信息和类别标签。 3 个数据集的部分图像如

图 6 所示。

图 6　 本文数据集部分示例

Fig. 6　 Examples of the datasets
((a)CUB-200-2011 dataset;(b)Cars196 dataset;(c)Aircrafts100 dataset)

3. 2　 算法性能分析

采用分类精度(accuracy)作为评估结果的指标

进行算法性能分析。 分类精度是最常用的图像分类

评估指标之一,其定义为分类正确的图像数量占总

数据集图像数量的比重,即

Acc =
Ic
I (5)

式中,Ic 代表细粒度分类正确的图像数量,I 代表图

像总数。
为了验证提出融合方案的性能,在常用的细粒

度标准数据集 CUB-200-2011 上,与秦兴和宋各方

(2019)和赵浩如等人(2019)提出的两种融合方案

进行对比。
秦兴和宋各方(2019)运用的融合方法是将网

络 A 的 conv4_1 和 conv5_1 的特征向量提取出来分

别与网络 B 的 conv5_3 的特征向量进行外积操作,
再将得到的特征向量与原 B-CNN 的双线性特征向

量进行 concat 融合,得到最终特征向量进行细粒度

分类。
赵浩如等人(2019)运用的融合方法是将网络

A 的 conv4_3 和 conv5 _3 的特征向量进行外积操

作,网络 B 的 conv5_1 和 conv5_3 的特征向量进行

外积操作,再将得到的两组双线性特征向量与原

B-CNN 的双线性向量进行 concat 操作,得到细粒

度分类结果。
实验对比结果见表 1。 从表 1 可以看出,本文

融合方案得到的分类准确度比其他两个融合方案和

原 B-CNN 分别提高了 0. 7% 、0. 5% 和 1. 4% ,表明

融合更多卷积层特征有助于提高细粒度图像分类

结果。

表 1　 不同融合方案结果对比

Table 1　 Comparison of results of different fusion schemes
/ %

融合方案 精度

B-CNN 84. 1

赵浩如等人(2019) 84. 8

秦兴和宋各方(2019) 85. 0

本文 85. 5

注:加粗字体表示最优结果。
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将 YOLOv3 背景抑制与 B-CNN 的多层特征融

合改进结合起来,在 3 个数据集上进行识别率对

比实验,结果如图 7 所示。 其中,B-CNN 表示不使

用 YOLOv3 去除背景干扰,不改变 B-CNN 网络结

构;YOLOv3 + B-CNN 表示使用 YOLOv3 去除背景

干扰,但不改变 B-CNN 网络结构;Fusion B-CNN 表

示不使用 YOLOv3 去除背景干扰,但利用特征融合

优化 B-CNN 网络结构;YOLOv3 + Fusion B-CNN 表

示使用 YOLOv3 去除背景干扰,且利用特征融合优

化 B-CNN 网络结构。 由图 7 可以看出,随着训练

步数的增加,分类准确率持续增加后趋于平稳,并
且 YOLOv3 + Fusion B-CNN 曲线一直处于最高状

态,B-CNN 曲线处于最低状态。 表明无论是去除

背景抑制还是只融合 B-CNN 对分类效果都有一定

程度的提升,两者结合改进呈现出最好的分类

效果。

图 7　 不同模型在 3 个数据集上的识别准确率比较

Fig. 7　 Comparison of recognition accuracies of different models on three datasets
((a)CUB-200-2011 dataset;(b)Cars196 dataset;(c)Aircrafts100 dataset)

　 　 表 2 展示了不同算法的消融实验结果对比。 可

以看 出, 在 3 个 数 据 集 上, 加 入 背 景 抑 制 的

YOLOv3 + B-CNN 算法的分类准确率比 B-CNN 分

别提高了 0. 7% 、0. 5% 和 3. 1% ,表明利用 YOLOv3
算法去除背景干扰后可以有效提高细粒度图像分类

的精度。 使用特征融合改进的 Fusion B-CNN 网络

结构的细粒度分类准确率有明显提升,比 B-CNN 分

别提高了 1. 4% 、1. 2% 和 2. 3% ,表明融合不同通道

和不同卷积层的特征加强了特征空间之间的联系,
得到了更多有助于分类的信息,有效提高了分类准

确率。使用YOLOv3进行背景抑制且融合B -CNN

表 2　 不同算法在 3 个数据集上的分类准确率对比

Table 2　 Comparison of accuracies among
different algorithms on three datasets

/ %

算法 CUB-200-2011 Cars196 Aircrafts100

B-CNN 84. 1 91. 3 84. 1

YOLOv3 + B-CNN 84. 8 91. 8 87. 2

Fusion B-CNN 85. 5 92. 5 86. 4

YOLOv3 + Fusion B-CNN 86. 3 92. 8 89. 0

注:加粗字体表示各列最优结果。

的 YOLOv3 + Fusion B-CNN 的分类准确率分别为

86. 3% ,92. 8% 和 89. 0% ,与 B-CNN 算法相比,分别

提高了 2. 2% 、1. 5% 和 4. 9% ,提升效果显著,证明

了该算法的有效性。
为了更进一步分析本文算法的分类性能,将本

文算法与近年来常用的 two-level attention(Xiao 等,
2015)、DVAN ( diversified visual attention networks)
(Zhao 等,2017)、RA-CNN( recurrent attention-CNN)
(Fu 等,2017)、CSGLML(cascaded softmax and gener-
alized large-margin losses)(Shi 等,2019)、YOLOv2 +
B-CNN(王永雄和张晓兵,2019)、RPN( region pro-
posal network) + B-CNN(赵浩如 等,2019)和空间关

系利用算法(exploiting spatial relation)(Qi 等,2019)
等弱监督算法模型在 3 个细粒度数据集上分别进行

对比,分类结果如表 3 所示。
从表 3 可以看出,本文算法在 3 个细粒度数据

集上的精度均较高。 在 Birds200 数据集上,本文算

法的细粒度分类准确率为 86. 3% , 比 two-level
attention、 DVAN、 B-CNN、 RA-CNN、 CSGLML、
YOLOv2 + B-CNN、RPN + B-CNN 和 exploiting spatial
relation 算法分别提高了 8. 4% 、7. 3% 、2. 2% 、1. 0% 、
0 . 9% 、0. 8% 、0. 8% 和0. 8% 。在Cars196数据集
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表 3　 本文算法在 3 个数据集上与

各种弱监督算法的分类准确率对比

Table 3　 Comparison of classification accuracies among
various weakly supervised algorithms

and ours on three datasets
/ %

算法 CUB-200-2011 Cars196 Aircrafts100

two-level attention
(Xiao 等,2015) 77. 9 - -

DVAN(Zhao 等,2017) 79. 0 87. 1 -

B-CNN(Lin 等,2018) 84. 1 91. 3 84. 1

RA-CNN(Fu 等,2017) 85. 3 92. 5 -

CSGLML(Shi 等,2019) 85. 4 91. 8 85. 1

YOLOv2 + B-CNN
( 王 永 雄 和 张 晓 兵,
2019)

84. 5 92. 0 88. 4

RPN + B-CNN(赵浩如
等,2019) 85. 5 - -

exploiting spatial relation
(Qi 等,2019) 85. 5 - 86. 9

本文 86. 3 92. 8 89. 0

注:加粗字体表示各列最优结果,“ - ”表示对应文献未进行
实验。

上,本文算法的分类准确率为 92. 8% ,比 DVAN、
B-CNN、RA-CNN、CSGLML 和 YOLOv2 + B-CNN 算

法分别提高了 5. 7% 、1. 5% 、0. 3% 、1. 0% 和 0. 8% 。
在 Aircrafts100 数据集上,本文算法的分类准确率为

89. 0% ,比 B-CNN、 CSGLML、 YOLOv2 + B-CNN 和

exploiting spatial relation 算法分别提高了 4. 9% 、
3. 9% 、0. 6% 和 2. 1% 。 从表 3 可以看出,本文算法

相较近几年的一些细粒度分类算法,如 exploiting
spatial relation(Qi 等,2019)也具有一定的优势。

4　 结　 论

本文提出了一种将目标检测方法 YOLOv3 与双

线性特征融合相结合的细粒度图像分类算法,能够

很好地去除无关背景的干扰,同时改进后的特征融

合 B-CNN 网络能够学习到更丰富的特征。 实验结

果表明,在 3 个标准的细粒度数据集 CUB-200-

2011、Cars196 和 Aircrafts100 上,本文算法的分类精

度得到了显著提高,比原 B-CNN 算法分别提高了

2. 2% 、1. 5% 和 4. 9% 。
另外,最近出现的一些细粒度分类算法(Zheng

等,2019;Ge 等,2019)使用了更深的网络模型进行

细粒度分类,得到了更好的结果,但是并未使用背景

抑制和特征融合来提取更丰富的细粒度特征。 在下

一步工作中,将考虑将融合的思想用于新的网络,尝
试更多不同的融合方式,进一步优化细粒度分类算

法的性能。
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