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摘　要: 随着计算机视觉技术的不断进步, 细粒度图像识别在众多应用领域中发挥着重要作用. 与传统的粗粒度图

像识别不同, 细粒度图像识别着重于在同一大类别下对具有细微视觉差异的子类别进行精确划分, 因此该任务更

具有挑战性. 近年来, 视觉 Transformer以其在全局上下文信息建模方面的出色表现而被广泛应用于图像识别领域.
然而, 当应用于细粒度图像识别任务时, 视觉 Transformer 在处理细节特征和背景噪声方面却存在一定的局限性.
针对上述问题, 提出一种基于视觉 Transformer的双视图融合识别框架, 有效融合细粒度图像的全局视图与局部视

图以提升识别准确率. 该框架设计了一个基于注意力融合的冗余信息过滤模块, 在编码器内部通过层级注意力权

重的融合筛选图像块特征, 以优化全局视图的分类标记嵌入. 同时, 还设计了一个基于注意力阈值的关键区域定位

模块, 通过自适应阈值策略动态选定并放大全局视图中的关键区域, 形成细致的局部视图以供再次分析. 此外, 所
提出的局部区域特征自适应增强模块进一步增强了对局部细节的关注, 有效提升了细粒度特征的辨识能力. 为优

化此双视图融合框架, 提出了基于双视图相似度的对比损失函数和基于双视图置信度的自适应推理策略, 旨在增

强视觉 Transformer 模型输出的全局与局部特征辨识性, 同时有效节约计算资源并缩短推理时间. 在 CUB-200-
2011、Stanford Dogs、NABirds和 iNaturalist2017这 4个公共数据集上的实验结果表明, 该方法相较于传统视觉

Transformer模型在识别准确率上实现了显著提升, 展示了其在细粒度图像识别任务中的有效性和优越性.
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Dual-view Fusion for Fine-grained Image Recognition with Vision Transformer
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Abstract:  With  the  continuous  advancement  of  computer  vision  technology,  fine-grained  image  recognition  plays  a  crucial  role  across
various  application  domains.  Unlike  traditional  coarse-grained  image  recognition,  fine-grained  image  recognition  aims  to  precisely
distinguish  subcategories  with  subtle  visual  differences  within  the  same  major  category,  making  this  task  particularly  challenging.  In  recent
years,  the  vision  Transformer  has  gained  widespread  adoption  in  image  recognition  due  to  its  exceptional  performance  in  modeling  global
contextual  information.  However,  the  vision  Transformer  exhibits  certain  limitations  when  applied  to  fine-grained  image  recognition,
particularly  in  processing  detailed  features  and  mitigating  background  noise.  To  address  these  issues,  this  study  proposes  a  dual-view
recognition  framework  based  on  the  vision  Transformer.  This  framework  effectively  integrates  global  and  local  views  to  enhance
recognition  accuracy.  In  this  framework,  an  attention-based  fusion  module  is  designed  to  filter  redundant  information  and  optimize  the
classification  token  embedding  of  global  views  by  merging  and  filtering  patch  features  through  hierarchical  attention  weights  within  the
encoder.  In  addition,  an  attention  threshold-based  key  region  localization  module  is  introduced.  This  module  dynamically  selects  and
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magnifies  key  patches  in  the  global  view  using  an  adaptive  threshold  strategy,  forming  detailed  local  views  for  further  analysis.
Furthermore,  an  adaptive  enhancement  module  for  local  region  features  is  proposed  to  strengthen  the  focus  on  local  details,  thus  enhancing
the  recognition  capability  of  fine-grained  features.  To  optimize  the  dual-view  framework,  a  contrastive  loss  function  based  on  dual-view
similarity  and  an  adaptive  inference  strategy  based  on  dual-view  confidence  are  proposed.  These  strategies  aim  to  enhance  the  global  and
local  feature  discriminability  of  the  vision  Transformer  model  while  efficiently  saving  computational  resources  and  shortening  inference
time.  Experimental  results  on  the  CUB-200-2011,  Stanford  Dogs,  NABirds,  and  iNaturalist2017  public  datasets  demonstrate  that  the
proposed  method  achieves  significant  improvements  in  recognition  accuracy  compared  to  the  traditional  vision  Transformer  model.  These
results validate the proposed method’s effectiveness and superiority in fine-grained image recognition tasks.
Key words:  vision Transformer  (ViT);  fine-grained image recognition; attention mechanism; contrastive  learning;  feature  representation; data

augmentation

随着计算机视觉技术 [1]的迅猛发展, 图像识别已成为众多应用领域的核心技术, 应用范围从日常生活的图像

搜索和社交媒体标签, 扩展至更复杂的应用如医学图像分析和生物物种识别. 虽然常规图像识别已取得显著进步,
但细粒度图像识别 [2,3]依然是一个颇具挑战性的研究领域. 不同于传统的粗粒度图像识别, 细粒度图像识别更加注

重在基础图像分类之上进行更精细的子类划分, 因此它在实际应用中有着广泛的需求, 相关的研究领域包括生物

多样性监测 [4]、智慧交通 [5]、智能零售 [6]等. 然而, 正如图 1所示, 细粒度图像识别面临着诸多复杂且具有挑战性

的问题, 主要包括: (1)类内差异较大, 类间差异微小: 细粒度图像识别的一个核心特征是目标类别间的差异通常非

常细微, 而每个类别内部的差异则相对较大; (2)标注难度大: 由于细粒度特征往往需要专业知识来识别, 获取高质

量的注释数据变得异常困难和昂贵; (3)数据稀缺: 细粒度图像识别常面临着标注数据不足的问题, 这限制了深度

学习模型的性能和泛化能力. 鉴于传统的粗粒度图像识别模型难以应对复杂的细粒度图像识别任务, 因此, 实现低

成本、高效率的细粒度图像识别对学术界和工业界具有极其重要的意义.
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图 1　细粒度图像识别任务示意图
 

随着深度神经网络的快速发展, 通过卷积神经网络 (convolutional neural network, CNN)[7]提取的特征相较于传

统手工特征展现出更强的表达能力, 使得基于 CNN的细粒度图像识别方法 [8−10]日益成熟. 由于目标的关键局部部

分具有细微的差异, 加之 CNN 在全局特征学习方面存在局限性, 研究者们开始努力提升模型捕捉细微差异的能

力, 进而更准确地定位关键部位并丰富特征表示. 当前的研究主要聚焦于两个方向: (1)通过计算高阶信息来构建

更具辨识性的特征表征, 以适应复杂的细粒度图像识别任务; (2)通过采用注意力机制进行弱监督学习, 专注于具

有区分度的局部区域, 并从这些区域中提取局部细粒度特征进行识别. 尽管这些方法能够通过类别标签学习到具

有区分性的细粒度特征映射, 但它们普遍无法充分关注图像中某一局部区域内的细微差异. 此外, 在这些方法中,
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定位模块的设计和训练过程都较为复杂. 同时, 由于细粒度图像受到姿态、光照、背景遮挡等多种因素的影响, 基
于 CNN的方法在提取深层特征时容易受到非特征区域噪声的干扰, 导致识别效果不佳.

近年来, 具有强大全局关系建模能力的视觉 Transformer (vision Transformer, ViT)[11]成功地将 Transformer[12]

结构应用于视觉识别与检索领域 [13], 展现出其在捕捉全局和局部特征方面的优势, 并在传统识别任务上的性能超

越了主流的卷积神经网络. ViT 通过将图像切分成固定大小的块, 依次将这些图像块输入至 Transformer 编码器,
并通过级联的自注意力模块提取图像块序列间的交互信息, 从而捕获全局上下文特征, 在大规模图像分类任务中

展示了巨大潜力. 然而, 当 ViT被应用于细粒度图像识别任务时, 研究者们 [14−16]发现其存在一些局限性: (1)冗余

信息处理不足: 自注意力机制平等地处理所有图像块, 无法有效去除背景噪声和冗余信息, 从而影响分类标记特征

嵌入的表示能力, 进而降低识别准确性; (2)细节信息的丢失: 由于图像分块的固定大小和序列长度的固定性, 这限

制了感受野的有效扩展, 重要的细粒度特征可能会被忽略或部分丢失; (3)上下文关联不足: 分类标记嵌入与图像

块特征嵌入之间的关联建模不足, 容易忽视局部特征间的依赖关系, 无法捕捉细粒度特征的关键差异. 此外, 尽管

ViT克服了 CNN无法捕获长距离依赖方面的不足, 其归纳偏置能力相对较弱. 在细粒度图像识别任务中, 局部区

分性特征的表征对识别效果至关重要, 因此, 如何在 ViT模型中有效地融合全局上下文信息和局部辨识性特征, 成
为提升细粒度图像识别准确率的关键挑战.

针对这些挑战及现有基于 ViT方法的局限性, 本文提出了一种高效利用 ViT模型的细粒度图像识别方法, 并
探索了融合全局视图和局部视图的双视图识别范式. 为了提高对背景冗余信息的处理能力, 本文设计了一个基于

注意力融合的冗余信息过滤模块, 该模块在 ViT编码器内融合层级间的注意力权重, 筛选出含有丰富语义信息的

图像块特征嵌入, 从而显著提升全局分类标记嵌入的辨识性. 同时, 为了增强对关键局部区域的识别能力, 本文引

入了一个基于注意力阈值的关键区域定位模块, 该模块能够根据图像内容复杂度自适应地定位并放大重要的前景

区域, 提供更具辨识性的局部视图. 这一过程不仅有效减少了由背景带来的噪声干扰, 而且强化了局部关键区域的

特征表达. 进一步地, 针对基于局部视图的细粒度识别, 本文提出了一个局部区域特征自适应增强模块, 该模块通

过给图像块特征嵌入赋予相关性权重, 增强了对局部辨识性特征的关注. 如图 2所示, 上述 3个模块被整合到一个

双视图融合识别框架中, 以实现不同层次特征信息与预测结果的融合. 为进一步优化所提出的双视图融合识别框

架, 本文还设计了基于双视图相似度的对比损失函数和基于双视图置信度的自适应推理策略, 前者使 ViT模型输

出的全局与局部特征更具辨识性, 而后者则进一步节约计算资源和缩短推理时间.
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图 2　基于全局视图和局部视图的细粒度图像双视图融合识别框架
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本文提出的方法在 CUB-200-2011[17]、Stanford Dogs[18]、NABirds[19]和 iNaturalist2017[20]这 4个常用的细粒度

图像识别数据集上进行了全面的对比实验. 实验结果表明, 相比于传统的单视图 ViT 模型, 本文提出的基于 ViT
的双视图识别范式在识别性能上实现了显著的提升. 此外, 与当前最先进的基于 ViT模型的细粒度图像识别方法

相比, 本文提出的双视图融合细粒度识别框架展现出更加卓越的性能. 这一性能提升归功于本文对 ViT编码器的

高效利用以及精心设计的推理策略. 这些结果不仅证明了本文方法的有效性, 也展示了其在细粒度图像识别领域

的应用潜力.

 1   相关工作

随着深度学习技术的不断发展, 目前的细粒度图像识别方法主要基于卷积神经网络 (CNN)和视觉 Transformer
(ViT)这两种模型框架. 其中, 基于 CNN的方法已相对成熟, 这类方法进一步分为基于强监督学习和基于弱监督学

习的两大研究方向. 相比之下, 基于 ViT的细粒度图像识别方法尚处于起步阶段.

 1.1   基于卷积神经网络的细粒度图像识别

 1.1.1    基于强监督学习的算法

基于强监督学习的细粒度图像识别算法 [21−24]主要依赖训练数据集中的额外人工标注信息, 这些信息帮助检测

目标物体的边框, 并定位关键局部区域. 进一步地, 通过主干网络提取特征, 并进行特征调整和融合等操作, 最终通

过训练分类器实现了较好的识别效果. 具有代表性的研究包括 Part-based R-CNN[23]、Pose-normalized CNN[24]等.
例如, Zhang等人 [23]提出的 Part-RCNN算法, 通过目标检测模型对细粒度图像的局部区域进行检测, 并对这些候

选区域进行特征提取, 以便 SVM 分类器的训练. 虽然这种依赖于对象或部位级别标签的强监督方法取得了一定

成果, 但其对人工标注信息的高度依赖性使得方法既耗时又成本高昂, 这在一定程度上限制了其实际应用性.
 1.1.2    基于弱监督学习的算法

基于弱监督学习的细粒度图像识别算法不依赖于详细的部位标注, 仅通过图像的标签信息就能捕获全局和局

部特征. 特别值得一提的是, 注意力机制的引入极大地提高了弱监督图像识别的性能, 使其成为近年来的研究热

点. 当前主流的弱监督模型主要集中于基于区域定位 [25−27]和基于特征编码 [9,28,29]的方法. 基于区域定位的方法通常

利用注意力机制和特征聚类等技术定位关键局部区域, 从而提取更有辨识力的视觉特征. 例如, Fu等人 [25]设计的

循环注意卷积神经网络 (RA-CNN)使用注意力区域网络来定位图像中的目标物体区域, 进行裁剪放大后送入下一

层网络以获取物体部位级别的图像, 并在最后一层网络中融合全局和局部特征进行预测分类. 另一方面, 基于特征

编码的方法则通过计算高阶信息来捕获丰富的关键特征表示, 例如, Yu等人 [28]利用层级双线性结构将图像特征和

注意力特征编码为高阶特征向量, 以显著提升网络的特征表达能力.
总体来看, 卷积神经网络 (CNN) 作为主干网络在捕捉图像局部区域内细微差异方面存在局限性. 因此, 基于

CNN的细粒度图像识别方法通常通过多次利用骨干网络来提取区域特征, 或通过定位最具辨识力的局部区域来

提升捕获细节差异的能力. 然而, 这些方法往往使训练过程复杂化, 并增加了识别过程的复杂度. 鉴于目前基于

CNN的细粒度图像识别方法正面临性能瓶颈, 本文将视觉 Transformer引入此领域, 并进一步改进框架结构以提

高其在细粒度图像识别任务中的效率和准确度.

 1.2   基于视觉 Transformer 的细粒度图像识别

视觉 Transformer (ViT)[11]主要由嵌入层和编码器层构成, 其核心是通过多头自注意力机制来捕获全局上下文

特征. 作为首个采用纯 Transformer结构的视觉识别模型, ViT的架构也被研究人员尝试应用于细粒度图像分类任

务, 并探索如何解决 ViT在数据高效训练和特征提取方面的潜在问题. He等人 [14]提出了 TransFG, 这是第 1个基

于 ViT的细粒度图像识别框架. 其核心思想是利用多头自注意力机制筛选出具有辨识力的图像块, 然后将这些图

像块特征嵌入与分类标记嵌入一起作为编码器最后一层的输入, 以进行后续预测分类. 此方法通过处理与目标物

体区域高度相关的图像块间的内部关系, 有效提高了识别细微差异的能力. 然而, TransFG无法生成多尺度的细粒

度识别特征, 为了解决这一问题, Zhang等人 [30]提出了自适应注意力多尺度融合模型 AFTrans, 该模型利用注意力

唐昊 等: 基于视觉 Transformer的双视图融合细粒度图像识别 2289



权重自适应地筛选出重要的图像块, 从而提取更加鲁棒的多尺度特征. 尽管如此, 这些方法往往忽视了判别区域间

的相互依赖性和目标的整体结构信息, 这些信息对于模型的决策至关重要. 为此, Sun等人 [15]提出了 SIM-Trans模
型, 通过挖掘关键区域的空间上下文关系, 加强了对外观和结构信息的表示学习. 与基于 CNN 的方法相比, 基于

ViT的方法在细粒度图像识别任务中获得了更高的准确率.
当前基于 ViT的研究重点主要集中于如何优化编码器以挖掘含有丰富语义信息的图像块, 并利用自注意力机

制将这些图像块的信息有效整合到分类标记嵌入中, 以此显著提升图像的识别性能. 然而, 现有的方法主要依赖于

分类标记嵌入来实现基于全局视图的图像识别, 而对细粒度图像中局部视图的重要性及多粒度特征表示的丰富性

尚未给予充分的考虑. 因此, 本文的研究目标是探索在不改变 Transformer编码器结构的前提下, 如何自适应地结

合细粒度图像的全局和局部视图, 以实现基于多角度视图的高效识别推理. 本文提出的方法致力于深入挖掘细粒

度图像内在的丰富信息, 旨在同时提高识别的准确率和效率.

 2   视觉 Transformer 的架构介绍

 2.1   基础结构

正如前文图 2所示, 视觉 Transformer (ViT)[11]是由多个编码器层堆叠而成的. 每一层中, 包括了多头自注意力

层 (multi-head self-attention layer, MHSA)、残差连接、层归一化 (layer norm, LN) 和多层感知机 (multi-layer
perceptron, MLP). ViT通过这些层的前向传播, 逐步细化特征, 从而提取图像的全局特征.

H×W x N P×P xp ∈ RN×(P×P×C)

N = HW/P2, C E ∈ R(P2×C)×D D

xclass ∈ R1×D

Epos ∈ R(N+1)×D Z0 ∈ R(N+1)×D

对于分辨率为   的图像  , ViT首先将其划分为   个尺寸为   的不重叠图像块序列  , 其中

 为通道数. 接着, 通过可学习的线性映射向量  , 每个图像块被映射到   维空间. 此外,
ViT 在图像块序列前附加一个维度相同的分类标记嵌入  , 以集成全局特征表示. 随后, 通过位置编码

 为序列中的每个特征向量赋予位置信息, 形成 ViT编码器的首层输入  , 如公式 (1)所示: 

Z0 =
[
xclass

0 ; x1
0E; x2

0E; . . . ; xN
0 E

]
+Epos (1)

Z0

l

图像输入序列   在 ViT 的编码器层中经过层归一化 (LN) 进行标准化后, 再经由每一层内部的多头自注意

力 (MHSA)层和多层感知机 (MLP)模块进行特征的提取和细化. ViT中第   层的输出结果如公式 (2)所示:   Z′l =MHSA (LN (Zl−1))+Zl−1, l = 1, . . . ,L

Zl = MLP
(
LN

(
Z′l

))
+Z′l , l = 1, . . . ,L

(2)

Z′l Zl l LN(·)其中,   和   分别为经过第   层 MHSA 和 MLP 模块处理后的图像序列输出,   表示层归一化操作. 通过多层

编码器的堆叠和前向传播, ViT逐步提取出更为精细且有效的特征, 并将其集成到分类标记嵌入中. 最终, 编码器

末层输出的分类标记嵌入被用作图像的全局特征, 输入至分类器中完成识别预测.

Q = XWQ, K = XWK V = XWV X

WQ WK WV

多头自注意力机制是上述过程的关键, 它允许模型在处理每个图像块时, 同时考虑图像中其他部分的信息. 具
体来说, MHSA通过多个独立的“注意力头”并行处理输入数据, 每个头学习到不同的表示子空间. 在每个头中, 自
注意力机制通过计算输入序列中所有图像块之间的相关性来实现. 这一过程涉及以下步骤: 首先, 每个图像块被转

换为查询 (query, Q)、键 (key, K)和值 (value, V)的表示形式, 即   和  . 其中,   代表输

入的特征表示,  、  和   是相应的线性变换矩阵. 随后, 自注意力机制按照公式 (3)计算: 

Attention (Q,K,V) = Softmax
(

QKT

√
dk

)
V (3)

dk

√
dk Softmax

WQ WK WV

其中,   表示键向量的维度, 分母中的   用于实现点积的缩放, 防止梯度消失.   函数应用于每一行, 以计

算不同图像块间的注意力权重. 上述计算在多个头上并行执行, 每个头都有独自的  、  和   权重矩阵. 最
终, 所有头的输出经拼接后, 通过另一线性变换得到最终输出: 

MHSA (Q,K,V) =Concat (H1,H2, . . . ,Hi)WO (4)

Hi WO Concat(·)其中, 每个头   是基于公式 (3)中自注意力机制的输出,   为输出变换的线性矩阵,   表示特征拼接操作.
通过这种方式, ViT模型能够有效地捕捉图像中不同区域间的复杂关系, 为图像识别提供丰富和精确的特征表示.
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 2.2   局限性分析

通过第 2.1节对视觉 Transformer核心架构的详细分析, 可以发现几个结构性的缺陷: (1)缺乏空间归纳偏置:
模型依赖于图像块的位置编码与注意力权重来建模空间关系, 缺少类似于卷积操作的局部归纳偏置; (2)感受野固

定: 固定的图像块尺寸限制了关键特征的捕捉, 尤其在区分细微差异时显得不足; (3)注意力均等化: 尤其在区分细

微差异时显得不足; (4)全局优先: 尽管分类标记嵌入在提取全局上下文信息方面表现出色, 它却往往无法精准捕

捉关键的局部特征差异. 当视觉 Transformer在处理具有复杂背景的细粒度图像识别任务时, 这些内在的结构性缺

陷突显了模型在处理需要背景噪声时的局限性, 具体表现为: (1)分类标记嵌入稀释: 由于视觉 Transformer均等地

处理每个图像块, 大量背景块的特征可能被错误地引入分类标记嵌入中, 影响全局特征的准确表达; (2)特征块处

理的均等化: 视觉 Transformer无法区分含有目标特征的关键图像块与背景噪声块, 这降低了模型对目标特征的关

注, 增加了背景噪声对目标对象的干扰; (3)类别间视觉相似性误导: 在背景特征与目标物体视觉属性相似的情况

下, 视觉 Transformer可能会将背景的某些部分错误地解释为目标类别的特征, 特别是在不同类别的图像具有相似

背景的情况下. 为了克服这些限制, 本研究提出了一系列改进策略, 旨在增强模型对背景噪声的鲁棒性, 优化对关

键特征的捕捉能力.

 3   本文方法

本文提出了一个双视图融合细粒度图像识别框架, 如前文图 2所示. 该框架不仅整合了标准的 ViT编码器, 还
集成了 3个专为细粒度识别设计的模块: 一个即插即用的基于注意力融合的冗余信息过滤模块、一个无参数的基

于注意力阈值的关键区域定位模块, 以及一个局部区域特征自适应增强模块. 在识别过程中, 框架首先使用 ViT编

码器对输入样本进行基于全局视图的初步分析, 然后通过关键区域定位模块识别并提取出前景区域, 再将这些区

域重新送回编码器进行基于局部视图的细粒度识别. 最终, 框架综合全局视图和局部视图的预测结果, 形成最终的

识别判断. 本框架的独特之处在于它从全局和局部两个互补的视角高效地利用结构相同且共享参数的 ViT 编码

器, 可根据输入图像的识别难度动态选择最高效的推理路径.

 3.1   基于注意力融合的冗余信息过滤

 3.1.1    冗余信息过滤的动机

在细粒度图像识别中, 冗余信息指的是那些对分类决策贡献较小或无关的图像特征, 如背景元素和非关键视

觉噪声. 传统 ViT编码器通过多头自注意力机制捕获丰富的全局上下文信息, 细化这些全局特征并聚集到最后一

层的分类标记嵌入中, 但这可能忽略图像中关键的局部区域信息. 此外, 自注意力机制的全局性质有时会错误地将

注意力分配给与目标类别无关的图像区域, 如背景树木或建筑. 因此, 如何确保模型聚焦于含有类别决定性特征的

图像区域, 是提高 ViT 模型在细粒度图像识别任务中的关键挑战之一. 近期, 基于掩码图像建模 (masked image
modeling, MIM)的无监督学习方法 [31,32]的成功实践表明, 在 ViT中大约只需 25%的图像块就能有效表征整张图

片的语义信息. 这一发现启发本文在 ViT编码器的深层处进行冗余信息过滤, 筛选出较为重要的图像块特征嵌入,
以增强分类标记嵌入的辨识性.
 3.1.2    层级注意力的融合

l

l−1

l

x l−1

Zl−1 = [xclass
l−1 ;Z1

l−1;Z2
l−1; . . . ;ZN

l−1]

Al−1 ∈ RS×(N+1)×(N+1) S N

S Âl−1 ∈

He等人 [14]指出, 在 ViT架构中, 编码器的不同层级学习到的局部特征存在差异. 基于这一发现, 本文为具有 

层编码器的 ViT模型设计了一个即插即用的冗余信息过滤模块. 该模块巧妙地融合了不同层级间的注意力权重,
充分挖掘编码器浅层的细节信息和深层的语义信息. 它自适应地从第   层编码器的输出中筛选出具有辨识力的

图像块特征嵌入, 并将其作为第   层的输入. 这种方法不仅精细化了最终的分类标记嵌入, 而且有效地进行了冗余

信息的过滤, 从而提升了整体模型的识别能力和效率. 如图 3 所示, 对于输入图像  , 设 ViT 编码器第   层的

输出为  , 相应的多头自注意力层会根据公式 (3)中的点积注意力机制计算出的注意力

分数矩阵  . 在此,   与   分别表示注意力头的数目和图像块特征嵌入的数目. 为了保留局部信息

的完整性并减少计算复杂度, 通过累加操作融合   个注意力头的权重, 可得到该层的综合注意力分数矩阵 
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R(N+1)×(N+1) Âl−1 l−1 xclass
l−1 N

l−1 Afinal =
∑l−1

i=1
Âi [0,1 :]

. 显而易见,   中的第 1 行展示了在第   层编码器中, 分类标记嵌入   与自身以及   个图像块特

征嵌入间的语义关联程度. 如果图像块特征嵌入与分类标记嵌入的语义相似度较高, 意味着该图像块携带的视觉

信息对于模型输出正确预测类别更为重要. 为了避免仅依赖单一层次的注意力权重而忽略其他层级具有辨识性的

局部信息, 通过累加前   层的注意力分数矩阵可得到图像块特征嵌入的综合注意力分数序列  .
 
 

多层融合

取前 K 个
最大值

多层注意力权重矩阵

l−1

N

N

…

重要性排序

N

…

…

…

N

…

…
K

基于注意力融合的
冗余信息过滤

第 l−1 层编码器的输出 第 l 层编码器的输入

位置索引

根据索
引筛选

T1

T
2

T
K

图 3　基于注意力融合的冗余信息过滤模块流程展示图
 

 3.1.3    冗余信息的过滤

Afinal K

[T1,T2, . . . ,TK] Zl−1

l−1 xclass
l−1 Zselect

l−1

为了更有效地过滤掉冗余噪声信息, 我们对   中的注意力分数进行降序排序, 选择前   个最大值对应的位

置索引   . 接着, 根据这些索引从    中挑选出与分类标记嵌入关联度较高的图像块特征嵌入与第

 层的分类标记嵌入  , 组成新的序列  , 输入至编码器的最后一层. 该过程可用公式 (5)表示: 

Zselect
l−1 = [xclass

l−1 ;ZT1
l−1;ZT2

l−1; . . . ;ZTK
l−1] (5)

xclass
l

FC1

P1

与当前大多数基于 ViT 的细粒度识别方法类似, 只需将编码器最后一层输出的分类标记嵌入   作为全局

特征输入至由一个简单的全连接层构成的线性分类器   中, 即可完成基于全局视图的细粒度识别. 预测的类别

概率   由公式 (6)计算得出: 

P1 = FC1

(
xclass

l

)
(6)

FC1 (·) xclass
l其中,   表示应用在   上的全连接层, 其输出为各类别的预测概率. 本文所提出的基于注意力融合的冗余信

息过滤是一种无参操作, 仅通过对编码器最后一层的输入进行微小改动, 就可以有效去除从背景区域提取的无效

特征. 这种方法不仅融合了不同层级间的局部辨识性信息, 还避免了最终输出的全局分类标记嵌入存在的冗余问

题, 提升对大多数简单样本的辨识能力.

 3.2   基于注意力阈值的关键区域定位

 3.2.1    关键区域定位的动机

在大多数自然图像中, 复杂的背景往往包含大量噪声信息. 尽管 ViT模型通过将图像分割为序列化的图像块

来提供了新颖的视觉建模方法, 但很多图像块中可能仅包含背景信息或部分前景对象, 从而可能干扰 ViT捕获关

键区域的注意力信息, 影响对细粒度类别的识别. 然而, 人类在识别类间差异微小的细粒度类别时, 通常会优先关

注关键对象或区域, 并忽略不重要的背景信息. 受到这种高效视觉处理策略 [33,34]的启发, 本文提出了一种基于注意

力阈值的关键区域定位模块. 该模块通过对输入图像的注意力激活值进行分析, 自适应地定位和放大关键区域, 从
而构成新的局部视图, 使得模型能够更加近距离地观察细粒度目标. 特别是, 当放大关键区域时, 局部视图的细微
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特征, 如纹理、形状和颜色变化, 将变得更加明显, 这对于区分仅具有微妙差异的细粒度子类别至关重要.
 3.2.2    注意力阈值的生成

Âi

Afinal ∈ R1×N

τ Afinal

i G (i)

考虑到自然图像中目标的视角和大小经常发生变化, 直接采用固定的注意力响应阈值在目标区域定位中往往

效果不理想. 基于此, 本文提出一种基于注意力累积分布的自适应阈值生成策略, 用于动态调整图像前景区域的定

位, 同时抑制对背景的响应. 在第 3.1.2节中构建层级注意力机制时, 通过叠加编码器不同层的注意力分数矩阵  ,
即可生成综合注意力分数序列  . 该序列有效表征了局部区域的特征响应. 如图 4所示, 为精准筛选关键

区域, 本文引入了累积分布阈值方法以确定注意力阈值  . 具体地, 首先对   中的所有元素按注意力的大小进行

排序, 然后计算每个位置   上的累计注意力值  : 

G (i) =
i∑

j=0

Afinal
[
j
]

(7)
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图 4　基于注意力阈值的关键区域定位模块流程展示图
 

G (i) i τ

u G (i) u Afinal [i] τ τ = Afinal [i]

u

u Afinal

τ

累积注意力值   表示从排序后的列表中位置 0–   的总和. 为确定阈值  , 此处设定了一个预定义的阈值参

数  , 当   的值首次大于或等于   时, 对应的   即为整张图片所需的注意力阈值  , 即  . 这种自适

应阈值生成策略使得累积分布阈值   的取值可以控制通过层级注意力机制从图像块序列中筛选出的关键区域比

例. 在训练和推理阶段, 根据图像内容和复杂度, 以及累积分布阈值  , 本文方法可灵活确定   中的自适应阈值

, 有效地提升了模型对不同尺度目标的识别能力.
 3.2.3    关键区域的定位

Afinal

Afinal(i, j) I ∈ R
√

N×
√

N

自适应阈值生成策略允许模型更精准高效地定位并关注图像中的关键区域. 在处理不同复杂度的细粒度图像

时, 根据所生成的自适应阈值动态地对图像进行注意力裁剪和放大, 从而形成细粒度图像的局部视图. 具体过程如

图 4所示, 首先根据图像块序列的位置信息, 将综合注意力分数序列   重塑为二维矩阵形状. 然后, 通过对矩阵

中各元素   进行二值化处理, 生成图像块掩码矩阵  , 具体操作定义如下: 

I (i, j) =

 1, if Afinal (i, j) > τ

0, otherwise
(8)

τ

I I

S S

xmin xmax ymin ymax [
xmin,ymin, xmax,ymax

]

其中, 大于自适应阈值   的元素值设为 1, 代表判别性关键区域; 小于或等于阈值的元素值设为 0, 表示背景噪声.
在生成图像块掩码矩阵   后, 具体定位最小边界框的步骤如下: (1)首先将掩码矩阵   中所有值为 1的元素对应的

位置索引提取出来, 得到坐标索引集合  ; (2)根据集合   中各元素的坐标信息, 分别求解横坐标和纵坐标的最小

值和最大值, 分别记作  ,  ,  ,  ; (3)最终将上述坐标作为边界框的 4个顶点, 从而确定出覆盖掩码矩阵

中大多数重要区域的最小边界框, 即矩形区域  . 通过这种方法确定的边界框能够高效地覆盖图

像中注意力最高、最具辨识性的区域, 同时适当忽略某些分散的低注意力区域, 从而有效地抑制背景噪声的干扰.
这种设计确保了边界框的紧凑性, 集中捕捉了高权重的区域特征, 有助于提升模型的识别性能和计算效率. 最后,
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X

利用边界框坐标, 通过适当的比例放大, 以与原始输入图像的尺寸保持一致, 并裁剪出相应的图像区域, 最终形成

细粒度图像的局部视图  , 作为新的输入重新送入 ViT编码器中进行分析.

 3.3   局部区域特征自适应增强

在 ViT的编码器中, 虽然通过冗余信息过滤模块可以增强分类标记嵌入表达关键特征的能力, 但基于分类标

记嵌入的细粒度识别主要通过自注意力机制捕获全局上下文信息, 在计算图像块特征嵌入注意力的过程中容易忽

略图像局部区域信息. 当通过关键区域定位生成图像的局部视图后, 辨识性区域在特征表示中的比重会增加. 因
此, 本文设计了一种局部区域特征自适应增强模块, 不再依赖基于分类标记嵌入的全局视图识别范式, 而是通过显

式地建模出局部区域之间的相互依赖性, 以提升对局部区域特征嵌入的有效利用, 进一步增强模型对局部视图的

关注度.
X

Zl = [xclass
l ;Z1

l ;Z2
l ; . . . ;ZKlocal

l ]

ZKlocal
l ∈ R1×D, Klocal D xclass

l

Zlocal
l = [Z1

l ;Z2
l ; . . . ;ZKlocal

l ]

Zcat
l ∈ R1×(K×D)

sl Zlocal
l Klocal

值得注意的是, 局部视图   被重新输入至 ViT编码器前, 首先对局部视图的图像块序列进行了基于随机擦除

的数据增强. 具体而言, 本文随机生成与图像块数量一致的、值在 0–1之间的随机噪声向量, 随后对这些噪声进行

排序, 并选择噪声值最小的 1/10的图像块进行擦除, 即将这部分图像块的像素值设置为 0. 通过随机擦除图像块序

列中约 1/10的图像块, 迫使 ViT模型关注更多局部细节信息, 而不是过度拟合于某些显著特征, 从而提高模型的

泛化能力. 经过基于注意力融合的冗余信息过滤后, 最后一层编码器的输出可以表示为  ,

其中   代表过滤后的局部区域特征嵌入个数,   为向量维度. 移除分类标记嵌入   后, 便可得到

局部区域特征嵌入序列  . 如图 5 所示, 为了让模型自行学习不同局部区域的权重而无需过

多人工干预, 本文首先将所有局部区域特征嵌入串联拼接成一组输入向量  , 然后通过一个注意力模块

捕获局部区域特征嵌入的相关性, 即局部上下文信息. 该注意力模块由两个全连接层和两个激活函数层组成, 输出

与局部区域特征嵌入数量相等的一组特征权值  , 用于刻画   中   个局部区域特征嵌入的权重. 具体过程可

以表示为: 

sl = σ (W4δ(W3Zcat
l )) (9)

W3 ∈ RKlocal×(Klocal×D) W4 ∈ RKlocal×Klocal δ(·)
σ(·) sl

Zaug
l =

[
Z1

l s1
l ;Z2

l s2
l ; . . . ;ZKlocal

l sKlocal
l

]
其中,   与   是两个全连接层的线性变换矩阵,   代表 ReLU[35]非线性激活函数层,

 代表 Sigmoid激活函数层. 最后, 将得到的权值   与对应输入向量加权相乘, 进而得到一系列增强后的局部区

域特征嵌入  . 这种处理方式既抑制了不相关信息的表达, 又降低了注意力计算量.
 
 

…

局部区域
特征嵌入
序列

局部区域特征自适应增强
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K

…
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图 5　局部区域特征自适应增强模块结构展示图
 

Zaug
l

xaug
l

在基于局部视图的细粒度识别过程中, 为了进行最终的分类预测, 首先需要将   中的所有局部区域特征嵌

入进行串联拼接, 形成一个综合的特征向量  , 该过程可以通过公式 (10)表示: 

xaug
l =Concat

(
Zaug

l

)
(10)
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Concat(·) xaug
l

FC2 P2

其中,   表示特征串联拼接操作. 得到串联拼接后的特征向量   后, 再将其输入至一个由全连接层构成的

线性分类器   中便可完成分类预测. 预测的类别概率   由公式 (11)计算得出: 

P2 = FC2
(
xaug

l

)
(11)

FC2 (·) xaug
l其中,   表示应用在   上的全连接层, 其输出为各类别的预测概率. 本文所提出的局部区域特征自适应增强

模块通过为局部视图中的图像块特征嵌入赋予相关性权重系数, 加强了对局部关键区域的关注, 使模型具备更强

的辨识能力, 特别是对于那些较难辨识的细粒度样本.

 3.4   模型框架的训练与推理

如图 2所示, 本文设计的双视图融合识别框架将前文介绍的 3个专为 ViT定制的模块进行综合应用, 实现了

基于全局视图和局部视图的细粒度识别. 需要特别指出的是, 该模型在训练和测试阶段的流程有所差异. 在训练阶

段, 对所有训练样本同时进行基于全局视图和基于局部视图的两阶段细粒度识别, 以此来驱动模型提取更具区分

性的全局和局部特征. 在测试阶段, 本文设计了一种基于双视图置信度的自适应推理策略, 根据样本识别难易程度

的判断, 自适应地选择单视图或双视图的识别方式, 以实现对大规模细粒度图像的高效识别.
 3.4.1    基于双视图相似度的对比损失函数

针对细粒度图像类间差异小、类内差异大的特点, 以及 Transformer模型归纳能力的局限, 本文对损失函数进

行了多角度优化. 由于模型训练阶段通过基于自适应阈值的关键区域定位模块引入了图像的局部视图, 因此本文

对于图像的双视图均采用分类任务常用的交叉熵 (cross-entropy)损失来计算分类损失. 具体计算公式如下: 

L1
cls = Lce

(
Softmax

(
W1xclass

l +b1

)
,y

)
, L2

cls = Lce(Softmax
(
W2xaug

l +b2
)
,y) (12)

W1 W2 b1 b2 FC1 FC2 Softmax(·)
y

其中,  、  和  、  分别表示两个分类器   和   的权重矩阵和偏置向量,   函数将全连接层的输

出转换为类别概率分布,   代表输入样本的真实类别标签.

B

2B

xclass
l xaug

l

细粒度图像有类间混淆性高且类内差异性较大的特性, 交叉熵损失函数虽能优化 ViT模型捕获显著的类间差

异, 但在捕获类间细微差异和类内差异方面能力有限. 鉴于此, 本文还设计了一种基于双视图相似度的对比损失函

数, 用于驱动模型在增大不同子类特征差异的同时减小相同子类特征差异. 对于一个大小为   的训练批次, 首先通

过基于自适应阈值的关键区域定位模块生成图片的局部视图, 即可将该批次中训练数据的总量扩充至  . 然后,

在获取所有全局视图的分类标记嵌入   与局部视图的局部区域特征嵌入   后计算所有样本对的平均对比损

失, 具体过程如下: 

Lcon =
1

(2B)2

2B∑
i=1


2B∑

i=1
yi=y j

[
1− cos

(
zi,z j

)]
+

2B∑
j=1
yi,y j

max
{[

cos
(
zi,z j

)−α] ,0}
 (13)

zi i cos
(
zi,z j

)
zi z j

α

其中,   为第   个图像经过 ViT 编码器映射生成的全局分类标记嵌入或局部区域特征嵌入,   表示   和 

的余弦相似度, 当其大于超参数   时才会在对比损失中起作用. 为了防止重复计算, 对于每个输入样本的全局分类

标记嵌入及其局部区域特征嵌入, 本文只计算一次与其他样本特征嵌入的相似度.
综合来看, 通过分别计算全局视图与局部视图的交叉熵损失和对比损失, 并将其融合, 帮助模型区分不同子类

差异, 同时归并相同子类差异. 因为基于全局视图和局部视图分别计算出的交叉熵损失是利用同一批次的输入样

本得到的, 所以在融合过程中, 将二者之和视为总损失的一部分, 基于双视图相似度的对比损失视为另一部分. 最
终, 模型的总体损失函数为: 

Ltotal = 0.5×L1
cls+0.5×L2

cls+Lcon (14)

 3.4.2    基于双视图置信度的自适应推理策略

人类视觉系统在处理视觉信息时, 通常先快速捕获全局信息, 如整体形状和场景概貌, 帮助迅速构建对环境的

基本理解. 在面对视觉信息不清晰或存在不确定性的情况下, 人类往往会采取额外的步骤以澄清或确认, 如改变视

角、聚焦细节或结合其他感官信息, 进一步关注局部细节. 这种视觉感知机制可以根据需求在全局视图和局部视
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图处理之间灵活切换, 有效地分配注意力以优化效率和准确性. 受此启发, 本文提出了一种基于双视图置信度的自

适应推理策略, 如图 6所示, 该策略旨在使所提出的双视图融合识别框架更适应细粒度图像分类任务, 在保持高精

度的同时提升推理效率. 本文首先对输入样本执行基于全局视图的细粒度识别, 获取初步预测结果及其置信度. 若
置信度高于设定阈值, 模型将当前预测视为易识别样本, 以此作为最终结果, 停止进一步推理. 若置信度低于阈值,
模型则判定样本为难识别, 随即激活基于注意力阈值的关键区域定位模块, 对输入样本进行基于注意力激活的裁

剪, 并将放大后的视图重新输入编码器进行基于局部视图的细粒度识别, 旨在对难以识别图像的关键部分或特定

特征进行更细致的分析和重新分类. 最终, 两次预测结果结合形成最终的预测判断.
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图 6　基于双视图置信度的自适应推理策略示意图
 

 4   实验与评估

本节将在 4个广泛使用的细粒度图像识别数据集上进行对比实验, 来验证本文所提方法的优越性. 此外, 本节

还进行了一系列的消融实验, 不仅验证了每个模块对于整体性能的贡献, 而且还涵盖了模型的参数敏感性分析与

可视化分析.

 4.1   数据集

本文实验在 4个极具挑战性的细粒度图像识别数据集上进行: CUB-200-2011[17], Stanford Dogs[18], NABirds[19]

和 iNaturalist2017[20].
CUB-200-2011数据集由加州理工学院和加州大学圣迭戈分校共同发布, 专门用于研究鸟类图像的细粒度分

类问题. 这个数据集涵盖了 200 种鸟类, 每种约有 60 张图片, 总共 11 788 张. 它被官方划分为 5 994 张训练图片

和 5 794张测试图片.
Stanford Dogs数据集出自斯坦福大学, 专注于狗的品种识别. 包含 120个犬种, 总计约 20 580张图片, 其中 12 000

张用于训练, 8 580张用于测试. 该数据集的特点是包含了各种背景和姿态的图像, 这对训练和测试能在复杂环境

下识别狗品种的算法非常有帮助.
NABirds数据集由康奈尔大学发布, 是一个大型的北美鸟类识别数据集. 它包含了 555个子类别的北美鸟类,

共 48 562张图像, 分为 23 929张训练图像和 24 633张测试图像. 与 CUB-200-2011相比, NABirds提供了更多种

类和更多数量的图片, 适合需要大规模数据集进行训练和测试的研究.
iNaturalist2017 数据集来源于真实的生物多样性观察平台 iNaturalist, 涵盖了包括植物、动物、真菌等在内

的 13个大类, 共计 5 089个细粒度类别. 其中, 训练集和测试集分别包含 579 184和 95 986张图像, 整体规模远超
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其他常用细粒度识别数据集, 具有背景复杂、拍摄角度多变、类别数量庞大以及类别间长尾分布明显等特点.

 4.2   实验细节

α

本文选择了含有 12层编码器的 ViT基础模型 ViT-B_16[11]作为基准网络, 并采用加载来自 ImageNet预训练

的参数进行模型初始化, 以便确保性能对比的公平性. 遵循细粒度图像识别任务的标准数据增强策略, 所有输入图

像首先被统一调整到 600×600 分辨率. 训练阶段, 采用随机水平翻转作为数据增广手段, 通过随机裁剪得到

448×448分辨率的图像作为网络输入. 测试阶段, 则仅采用中心裁剪方式, 以最大程度保留样本信息. 实验中, 所有

图像均被划分成 784个 16×16大小的图像块. 训练过程中, 双视图相似度对比损失函数的超参数   被设定为 0.3,
并使用随机梯度下降法 (SGD) 进行网络训练和优化, 动量 (momentum) 设置为 0.9, 批次大小设为 32. 鉴于

Stanford Dogs 数据集的图片内容复杂度与其他 3 个数据集有所不同, 在该数据集上的训练将学习率初始化为

0.003, 而在其他 3个数据集上则将学习率初始化为 0.03, 并采用余弦退火策略控制学习率下降. 测试过程中, 自适

应推理策略中的置信度阈值在 4个数据集上均被设定为 0.8. 本文所有实验都是在配备有 NVIDIA GeForce RTX
3090 GPU (4张)、Intel Xeon Gold 6330 CPU @ 2.00 GHz 和 256 GB RAM 的高性能服务器上进行. 所使用的操作

系统为 Ubuntu 20.04 LTS, 实验中所有的算法均在 Python 3.7 环境下开发, 依赖深度学习框架 PyTorch 1.10 和

CUDA Toolkit 11.2.

 4.3   对比方法定量分析

为了全面验证本文方法的优越性, 本文选取了近年来细粒度图像识别领域的主流方法进行了对比分析. 在
CUB-200-2011、Stanford Dogs、NABirds和 iNaturalist2017这 4个广泛使用的公开数据集上的对比结果展现在

表 1中, 其中加粗字体的数据表示在相应指标上取得的最佳结果. 这些结果不仅验证了本文方法的有效性, 还展示

了其在不同数据集上的泛化能力.
 

表 1　不同弱监督细粒度图像识别方法在 CUB-200-2011、Stanford Dogs、NABirds和 iNaturalist2017数据集上的

识别准确率对比 (%)
 

数据集 对比方法 基础网络 Top-1 准确率 数据集 对比方法 基础网络 Top-1 准确率

CUB-200-2011

MSHQP[8] ResNet-50 －

Stanford Dogs

MSHQP[8] ResNet-50 90.4
ViT[11] ViT-B_16 90.2 ViT[11] ViT-B_16 90.2

TransFG[14] ViT-B_16 91.1 TransFG[14] ViT-B_16 90.5
SIM-Trans[15] ViT-B_16 91.3 SIM-Trans[15] ViT-B_16 －

IELT[16] ViT-B_16 90.9 IELT[16] ViT-B_16 90.6
API-Net[29] ResNet-101 － API-Net[29] ResNet-101 90.3
ResNet[36] ResNet-50 84.5 ResNet[36] ResNet-50 82.7
MA-CNN[37] ResNet-50 86.5 MA-CNN[37] ResNet-50 －

NTS-Net[38] ResNet-50 87.5 NTS-Net[38] ResNet-50 87.5
Cross-X[39] ResNet-50 87.7 Cross-X[39] ResNet-50 88.9
DCL[40] ResNet-50 87.8 DCL[40] ResNet-50 －

MRDMN[41] ResNet-50 88.8 MRDMN[41] ResNet-50 89.1
FDL[42] DenseNet-161 89.1 FDL[42] DenseNet-161 －

PRIS[43] ResNet-101 90.0 PRIS[43] ResNet-101 90.7
CAL[44] ResNet-101 90.6 CAL[44] ResNet-101 88.7

AA-Trans[45] ViT-B_16 91.4 AA-Trans[45] ViT-B_16 90.8
ACC-ViT[46] ViT-B_16 91.8 ACC-ViT[46] ViT-B_16 91.3
MP-FGVC[47] ViT-B_16 91.8 MP-FGVC[47] ViT-B_16 91.0
MpT-Trans[48] ViT-B_16 92.0 MpT-Trans[48] ViT-B_16 91.4

CGL[49] ViT-B_16 92.0 CGL[49] ViT-B_16 －

本文方法 ViT-B_16 92.1 本文方法 ViT-B_16 91.7

唐昊 等: 基于视觉 Transformer的双视图融合细粒度图像识别 2297



在 CUB-200-2011数据集上的实验结果表明, 仅使用基础 ViT模型 [11]即超越了多数基于传统 CNN的方法, 达
到了 90.2%的识别准确率. 而当采用本文提出的双视图融合识别框架后, 准确率更是实现了显著的提升, 相较于原

始 ViT模型进一步提升了 1.9%. 这证明了本文所设计模块的有效性以及框架设计的合理性. 在 Stanford Dogs数
据集上, 本文的模型相比于原始 ViT模型实现了 1.5%的准确率提升, 与目前最佳的MpT-Trans算法 [48]相比还提

升了 0.3%. 特别地, Stanford Dogs数据集中包含大量相似的背景区域, 这使得大多数单视图方法具有挑战性. 然而,
本文方法中的编码器内部冗余信息过滤模块和外部关键区域定位模块有效地抑制了背景噪声, 显著提升了模型在

此类复杂环境中的判别能力. 在 NABirds数据集上的实验结果更是印证了本文方法的卓越性能. 本文方法不仅大

幅度超越了其他算法, 而且在识别准确率上相比目前表现最佳的 ACC-ViT模型 [46]高出 0.6%, 该模型还额外地引

入了图卷积网络对目标的结构信息进行建模. 尽管有些方法采用了更深层的卷积网络如 ResNet-101, 其准确率仍

低于本文的方法约 1.0%. 值得注意的是, 本文提出的双视图融合识别框架通过精细的调整和优化处理流程, 未引

入额外复杂结构, 便实现了性能的提升. 此外, 在更具挑战性的 iNaturalist2017数据集上, 本文方法同样表现优异,
取得了 74.1%的识别准确率. 相较于采用相同 ViT-B_16基础网络的 HI2R方法 [58], 本文方法提高了 0.2%. 更值得

关注的是, 与其他主流方法相比, 本文方法表现出明显优势, 例如超越了基于 Swin Transformer架构的 SwinFG模

型 [59] 1.1%, 同时显著领先于传统 ResNet架构的 SGRN方法 [57] 0.5%. 这一结果充分表明, 本文提出的双视图融合

策略不仅能够高效提取细粒度特征, 而且在大型复杂自然环境数据集中具备强大的泛化能力. 综上, 本文所提出的

基于 ViT 的双视图融合框架在多个数据集上都展现了显著的优越性.

 4.4   消融实验

 4.4.1    双视图识别范式的有效性与高效性分析

为验证双视图识别范式在细粒度图像识别任务中的有效性, 本节在 CUB-200-2011、Stanford Dogs和 NABirds

表 1    不同弱监督细粒度图像识别方法在 CUB-200-2011、Stanford Dogs、NABirds和 iNaturalist2017数据集上的

识别准确率对比 (%)(续) 
数据集 对比方法 基础网络 Top-1 准确率 数据集 对比方法 基础网络 Top-1 准确率

NABirds

ViT[11] ViT-B_16 89.9

iNaturalist2017

ViT[11] ViT-B_16 68.7
TransFG[14] ViT-B_16 90.5 TransFG[14] ViT-B_16 －

SIM-Trans[15] ViT-B_16 90.3 SIM-Trans[15] ViT-B_16 69.9
IELT[16] ViT-B_16 90.1 IELT[16] ViT-B_16 －

API-Net[29] DenseNet-161 88.1 API-Net[29] ResNet-101 －

Cross-X[39] ResNet-50 86.4 Cross-X[39] ResNet-50 －

PRIS[43] ResNet-101 88.4 PRIS[43] ResNet-101 －

AA-Trans[45] ViT-B_16 90.2 AA-Trans[45] ViT-B_16 －

ACC-ViT[46] ViT-B_16 91.3 ACC-ViT[46] ViT-B_16 70.2
MP-FGVC[47] ViT-B_16 91.0 MP-FGVC[47] ViT-B_16 －

MpT-Trans[48] ViT-B_16 91.3 MpT-Trans[48] ViT-B_16 －

PAIRS[50] ResNet-50 87.9 PAIRS[50] ResNet-50 －

GHRD[51] ResNet-50 88.0 GHRD[51] ResNet-50 －

DSTL[52] Inception-v3 87.9 DSTL[52] Inception-v3 －

MGE-CNN[53] SENet-154 88.6 MGE-CNN[53] SENet-154 －

SSN[54] ResNet-101 － SSN[54] ResNet-101 65.2
IARG[55] ResNet-101 － IARG[55] ResNet-101 66.8
TASN[56] ResNet-50 － TASN[56] ResNet-50 68.2
SGRN[57] ResNet-50 － SGRN[57] ResNet-50 73.6
HI2R[58] ViT-B_16 － HI2R[58] ViT-B_16 73.9
SwinFG[59] Swin-B － SwinFG[59] Swin-B 73.0
本文方法 ViT-B_16 91.9 本文方法 ViT-B_16 74.1
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这 3个数据集上对预测结果进行了一系列的消融实验. 消融实验结果展示在表 2中, 其目的是探索基于全局视图

的识别范式与基于局部视图的识别范式在模型最终性能上的独立和联合影响. 实验结果表明, 在这 3个数据集上,
虽然仅使用基于全局视图的识别或仅使用基于局部视图的识别就已经能够获得相当高的识别准确率, 但当将双视

图识别范式应用时, 识别准确率得到了更为显著的提升. 此外, 对两种不同视图的识别范式在各数据集上的表现进

行比较后发现, 不同数据集的特性可能对基于全局视图或局部视图识别的效果产生不同影响. 例如, 在 Stanford
Dogs数据集上, 基于局部视图的识别效果优于基于全局视图的识别, 这可能与该数据集中图片的背景噪声较大有

关. 这一发现提示我们, 在设计细粒度图像识别模型时, 需要根据数据集特性合理融合全局视图与局部视图的上下

文信息.
 
 

表 2　CUB-200-2011、Stanford Dogs及 NABirds数据集上双视图识别范式的消融实验研究 (%)
 

数据集 全局视图 局部视图 Top-1 准确率

CUB-200-2011
√ － 91.7
－ √ 91.6
√ √ 92.1

Stanford Dogs
√ － 90.3
－ √ 91.3
√ √ 91.7

NABirds
√ － 90.6
－ √ 90.9
√ √ 91.9

 

为进一步分析本文提出的双视图识别范式的高效性, 本节还在 CUB-200-2011 数据集上对比了本文方法

(包括单视图和双视图形式)与基线模型 ViT[11]及代表性单视图方法 TransFG[14]的浮点运算次数 (FLOPs)和 GPU
内存占用情况. 相关实验结果如表 3所示, 相较于传统单视图 ViT模型 [11]与 TransFG模型 [14], 本文提出的单视图

方法在识别准确率方面分别提高了 1.5% 和 1.2%, 而计算复杂度 (以浮点运算次数表示) 与 TransFG 模型基本持

平 (约 62 GFLOPs), GPU内存占用仅增加 0.14 GB. 进一步采用本文的双视图融合识别方法后, 识别准确率又提升

了 0.4%, 达到了 92.1%, 显示了明显的性能优势; 而 GPU 内存占用仅略微增加至 0.47 GB, 基本未造成额外负担.
尽管双视图方法的浮点运算次数增加到单视图的约 2倍 (达到 124.51 GFLOPs), 但鉴于本文所设计的自适应推理

策略可根据样本难易程度动态选择是否启用双视图推理, 绝大多数简单样本仍只需单视图即可完成识别任务, 因
此实际应用中, 双视图识别仅针对少部分难识别样本执行, 有效控制了整体计算开销. 这表明本文提出的双视图识

别范式在性能与效率之间实现了良好平衡.
 
 

表 3　在 CUB-200-2011数据集上单视图识别方法与双视图识别方法的高效性对比
 

对比方法 准确率 (%) 浮点运算次数 (GFLOPs) GPU内存占用 (GB)

ViT[11] (单视图) 90.2 67.46 0.32
TransFG[14] (单视图) 90.5 61.97 0.32
本文方法 (单视图) 91.7 62.24 0.46
本文方法 (双视图) 92.1 124.51 0.47

 

 4.4.2    定制化模块的有效性分析

本节深入分析了双视图融合识别框架中各个模块的有效性. 为此, 本文在 CUB-200-2011、Stanford Dogs 和
NABirds这 3个数据集上执行了详尽的消融实验, 目的是分析 3个专门为细粒度图像识别任务设计的模块 (即冗

余信息过滤、关键区域定位和局部特征增强)对模型性能的具体影响, 其结果已展示于表 4中. 基线模型 (即传统

的 ViT 模型) 在 3 个数据集上的表现仅为基础水平. 当引入冗余信息过滤模块后, 模型性能在所有数据集上都实

现了显著提升, 尤其是在 CUB-200-2011和 Stanford Dogs数据集上, 这证明了冗余信息过滤对于提升模型识别关
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键特征的能力的重要性. 而后, 单独加入关键区域定位模块进行的局部视图实验也展示了性能提升, 虽然提升幅度

略低于加入冗余信息过滤. 这表明通过定位图像中的关键区域来生成局部视图, 能有效增强模型对局部特征的捕

捉能力. 更重要的是, 将关键区域定位与冗余信息过滤结合使用时, 模型性能得到了进一步的提升, 证明了这两个

模块的互补性. 此外, 引入局部特征增强模块后, 模型在所有 3个数据集上均实现了更高的识别准确率, 凸显了局

部视图在细粒度识别任务中的重要性. 最终, 将所有模块整合至双视图融合识别框架中 (即同时考虑全局和局部视

图), 本文的模型在所有数据集上都取得了最佳性能, CUB-200-2011、Stanford Dogs和 NABirds数据集的准确率

分别提升至 92.1%、91.7%和 91.9%. 这种全面的性能提升充分证实了双视图融合识别框架中 3个定制模块的有

效性和创新性.
  

表 4　双视图识别框架中不同模块在 CUB-200-2011、Stanford Dogs及 NABirds数据集上的消融实验研究 (%)
 

方法 识别视图 CUB-200-2011 Stanford Dogs NABirds
基线模型 全局 90.2 90.2 89.9

基线模型+冗余信息过滤 全局 91.0 91.0 90.2
基线模型+关键区域定位 局部 90.9 90.8 90.3

基线模型+关键区域定位+冗余信息过滤 局部 91.2 91.1 90.4
基线模型+关键区域定位+冗余信息过滤+局部特征增强 局部 91.6 91.3 90.9
基线模型+关键区域定位+冗余信息过滤+局部特征增强 全局+局部 92.1 91.7 91.9

 

 4.4.3    双视图损失函数的有效性分析

为验证本文提出的基于双视图相似度的对比损失函数的有效性, 本节在 CUB-200-2011、Stanford Dogs 和
NABirds这 3个数据集上, 将其与传统的交叉熵损失函数及单视图对比损失函数进行了对比实验. 相关的实验结

果呈现在图 7 中. 实验表明, 仅使用交叉熵损失函数时, 模型在 3 个数据集上的准确率分别为 91.7%、91.4% 和

91.6%. 引入单视图对比损失函数后, 模型准确率略有提升. 然而, 当采用基于双视图相似度的对比损失函数后, 模
型在 CUB-200-2011、Stanford Dogs和 NABirds数据集上的准确率分别显著提升至 92.1%、91.7%和 91.9%, 这一

结果明显优于其他两种损失函数的表现. 此外, 双视图对比损失函数的设计充分考虑了不同子类别间视图特征的

差异性和同一子类别内视图特征的一致性. 这种策略有效地放大了类间特征表示的差异性, 同时减少了类内不同

视图间的差异性. 这样的方法解决了细粒度识别任务中类间差异较小和类内差异较大的挑战, 不仅提升了识别准

确率, 而且增强了模型的泛化能力. 综上所述, 通过对比实验, 本文验证了双视图对比损失函数在细粒度图像识别

任务中的有效性. 这种方法不仅提升了模型的识别准确率, 而且增强了双视图融合识别框架对复杂图像中细节特

征的学习能力, 为多视图框架的进一步研究提供了新的思路和方法.
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图 7　在 CUB-200-2011、Stanford Dogs 和 NABirds 数据集上对比损失函数的消融实验研究
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为进一步分析公式 (14)中两个视图分类损失函数权重参数对模型性能的影响, 本节在 CUB-200-2011数据集

上进行了详细的消融实验研究. 具体而言, 我们固定全局视图损失函数的权重为  , 变化局部视图损失函数的

权重  , 探讨不同   值对模型识别准确率的影响. 实验结果如图 8 所示, 当局部视图损失函数权重较小时, 模型无

法有效捕获局部视图的细节特征, 导致准确率较低. 随着   逐渐增大, 模型对局部视图特征的关注程度逐渐提高,
识别准确率显著提升, 并在   时达到最高 (92.1%). 然而, 当   继续增大, 模型可能过度依赖局部视图特征, 忽
略全局视图的信息补充作用, 导致识别准确率逐渐降低. 综上所述, 适度平衡全局视图与局部视图损失函数的权重

至关重要. 本实验结果验证了所提出的双视图损失函数设计的合理性和有效性, 最优权重比例 (  =0.5)能够使模

型在全局与局部视图之间达到良好的平衡, 从而充分利用双视图融合框架的优势, 有效提高细粒度图像识别的

性能.
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图 8　在 CUB-200-2011数据集上局部视图损失函数权重的消融实验研究
 

 4.4.4    自适应推理策略的有效性分析

为展现自适应推理策略在双视图融合识别框架中的高效作用, 本节在 CUB-200-2011、Stanford Dogs 和
NABirds这 3个数据集上进行了一系列实验, 比较了是否采用基于双视图置信度的自适应推理策略对识别准确率

和推理时间的影响. 为了确保推理时间测量的准确性与可靠性, 本节实验采用 PyTorch 1.10框架的内置时间记录

工具进行时间测量. 为稳定 GPU 性能, 实验开始前先以 64 张图像为一个批次, 连续运行 50 个批次进行 GPU 预

热. 预热完成后, 以同样的批次大小计算整个数据集的总推理时间. 为保证结果的一致性和准确性, 所有数据集的

推理时间测量均重复进行 3次, 最终结果取 3次实验的时间平均值. 实验结果如表 5所示, 在保持准确率不变的同

时, 自适应推理策略显著降低了推理时间. 在 CUB-200-2011 数据集上从 142.1 s 减少至 76.6 s, 在 Stanford Dogs
从 209.3 s减少至 136.1 s, 在 NABirds从 600.8 s减少至 359.7 s. 这一显著的推理时间优化证明了自适应推理策略

在提高效率方面的显著效用. 自适应推理策略的关键在于基于全局视图识别结果置信度动态评估样本难易程度,
从而在不牺牲准确率的情况下有效减少推理过程中的计算负担. 这一实验结果不仅验证了该策略的有效性, 而且

表明它可以作为一种有效手段将本文的双视图融合识别框架应用于大规模数据集上.
 
 

表 5　不同推理策略在 CUB-200-2011、Stanford Dogs 和 NABirds 数据集上的性能对比
 

数据集 自适应推理 准确率 (%) 时间 (s)

CUB-200-2011
－ 92.1 142.1
√ 92.1 76.6

Stanford Dogs
－ 91.7 209.3
√ 91.7 136.1

NABirds
－ 91.9 600.8
√ 91.9 359.7
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 4.5   参数敏感性分析

 4.5.1    累积分布阈值 u的对比实验分析

本节深入研究了累积分布阈值 u在基于注意力阈值的关键区域定位模块中的作用, 并在 CUB-200-2011、
Stanford Dogs和 NABirds这 3个数据集上进行了对比实验分析, 以揭示阈值 u对识别准确率的影响, 如图 9所示.
在 CUB-200-2011数据集上, 实验结果显示, 当阈值 u设置为 0.7时, 识别准确率达到最高 (92.1%), 而在 Stanford
Dogs 数据集上, 阈值 u为 0.9 时达到最高准确率 (91.7%), 在 NABirds 数据集上则是阈值 u为 0.6 时准确率最高

(91.9%). 这表明不同数据集的最优阈值存在显著差异, 可能与数据集中目标对象的大小、比例及背景比例的差异

有关. 进一步分析发现, 当阈值 u设定过低时, 定位的关键区域过小, 导致局部视图无法覆盖对象的所有重要特征,
从而影响性能. 反之, 阈值 u过高时, 会导致过多背景信息被包含在局部视图中, 引入的噪声也会降低模型的识别

准确率. 因此, 合理设定累积分布阈值 u对于平衡关键特征的提取和背景噪声的抑制至关重要, 这是提升模型识别

性能的关键. 总之, 累积分布阈值 u的合理设置对于增强模型的识别能力具有显著影响. 本节的实验结果不仅证实

了阈值 u在关键区域定位中的重要作用, 而且为不同特性的数据集提供了阈值选择的参考. 通过这种方法, 可以更

精确地捕捉目标对象的关键特征, 从而在细粒度图像识别任务中实现更高的准确率.
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u图 9　在 CUB-200-2011、Stanford Dogs 和 NABirds 数据集上累积分布阈值   取不同值时的识别准确率对比
 

 4.5.2    冗余信息过滤阈值 K的影响

本节着重探讨了基于注意力融合的冗余信息过滤模块中阈值 K对细粒度子类别辨识性差异特征提取能力的

影响. 为此, 本文在 CUB-200-2011、Stanford Dogs和 NABirds这 3个数据集上进行了一系列消融实验, 旨在详细

分析不同阈值 K对模型性能的影响, 实验结果呈现在后文图 10. 从实验数据可以看出, 随着冗余信息过滤阈值 K
的增加, 模型的识别准确率呈现上升趋势, 直至阈值 K达到 50时, 在 3个数据集上均实现了最高准确率 (CUB-200-
2011为 92.1%, Stanford Dogs为 91.7%, NABirds为 91.9%). 这一结果表明适度的信息过滤有助于提取对细粒度子

类别识别更为关键的特征. 然而, 当阈值 K继续增加至 75 及以上时, 模型性能出现下降, 这可能是因为较高的阈

值不但筛选出部分重要的局部区域特征, 同时也保留了过多的背景信息, 这对细粒度类别识别无益. 这一发现揭示

了在 ViT 的视觉编码器中, 适当的冗余信息过滤至关重要. 过低的阈值 K可能导致重要特征的丢失, 而过高的阈

值则可能引入干扰信息, 影响模型对细微差异的捕捉能力. 因此, 精心选择冗余信息过滤阈值 K对于优化 ViT 模

型性能、增强其对细粒度类别识别精度具有重要意义.
 4.5.3    自适应推理策略中置信度阈值的影响

本节通过在 CUB-200-2011、Stanford Dogs和 NABirds这 3个数据集上进行的参数敏感性实验, 评估了自适

应推理策略中置信度阈值对识别准确率及推理效率的影响. 实验结果如图 11所示. 在 NABirds数据集上, 随着置

信度阈值从 0.5增至 1.0, 识别准确率从 91.3%逐步提升至 91.9%, 而推理时间则从 316.4 s增至 600.8 s. 可以观察
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到, 尽管置信度阈值的提高带来了准确率的轻微提升, 但推理时间显著增加. 特别是当阈值从 0.9增至 1.0时, 推理

时间的增加并未带来准确率的进一步提升, 这暗示了阈值设置为 1.0时的低效性. 对于 CUB-200-2011数据集, 识
别准确率在置信度阈值 0.8时达到 92.1%, 随后保持稳定, 但推理时间持续增加, 尤其是阈值为 1.0时, 推理时间几

乎翻倍, 达到 141.3 s. 在 Stanford Dogs数据集上, 置信度阈值对识别准确率的影响较稳定, 保持在 91.6%–91.7%之

间, 而推理时间则从 117.5 s 逐步上升至 209.3 s, 尤其在阈值 0.9–1.0 之间的增长并未带来显著的准确率提升. 综
合 3 个数据集上的实验结果, 本文选择 0.8 作为统一的置信度阈值, 为不同特性的数据集提供一个稳健的推理策

略, 实现了识别性能与推理效率的最佳平衡. 这一决策旨在不牺牲识别准确性的同时, 避免过度增加推理时间. 本
节的实验研究不仅展示了自适应推理策略在提升细粒度图像识别任务效率方面的有效性, 还证明了通过对不同数

据集的置信度阈值进行精细调整, 可以实现识别性能与推理效率的最佳折中.
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 4.6   可视化分析

 4.6.1    冗余信息过滤效果的可视化

本节通过一系列可视化实验直观地展示了基于注意力融合的冗余信息过滤模块的效果. 图 12(a) 清晰展示了

模型是如何从全局视图和局部视图的图像块中筛选出与分类标记嵌入关联度较高的区域特征. 通过观察所提供的

可视化图像, 可以看到模型对某些关键区域展现出更高的关注度. 这些区域在可视化图像中以高亮像素呈现, 突显

了模型识别过程中的焦点区域. 在全局视图中, 尽管背景复杂, 模型依然能够准确聚焦于鸟类所在区域, 这证明了

注意力融合机制在识别关键信息方面的有效性. 在局部视图中, 模型对鸟类的细节特征, 如头部和翅膀等, 展现出

更精细的关注, 高亮区域准确展示了模型在进行局部特征分析时的精确性. 这进一步证实了本文提出的冗余信息
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过滤模块在聚焦细粒度特征上的效力. 此外, 通过比较全局视图和局部视图中的关注区域, 可以推断出模型在全局

视图中已初步识别出关键特征, 并在局部视图中进一步强化这些特征的学习. 这种从全局到局部的递进式注意力

关注机制有效缓解了背景噪声带来的干扰, 确保了关键特征被模型有效捕捉并加以强化.
 
 

全局视图 关键区域定位 局部视图

(a) 所提出模型中基于注意力融合
的冗余信息过滤示例

(b) 所提出模型中基于注意力阈值
的关键区域定位示例

(c) 所提出模型在处理具有
不同背景图片时的注意力

分布可视化图

全局视图 冗余信息过滤 局部视图 冗余信息过滤 输入图片 特征激活

图 12　本文方法在 CUB-200-2011数据集上的可视化分析
 

 4.6.2    关键区域定位效果的可视化

本节通过可视化分析成功地展示了基于注意力阈值的关键区域定位模块在细粒度图像识别中的应用效果. 如
图 12(b)所示的可视化结果清楚地揭示了模型如何在全局视图中通过自适应阈值识别并突出关键区域, 以及如何

将这些区域转化为局部视图进行深入分析. 可以看出, 在全局视图 (第 1 列) 的基础上, 模型生成了图像块掩码矩

阵 (第 2列). 在这些掩码矩阵中, 较亮的像素块表示高于自适应阈值的区域, 被模型识别为包含关键信息和对分类

判别至关重要的部分. 较暗的区域则表示注意力分数较低, 通常与图像背景或不重要的前景相关联. 第 1列展示了

模型处理的原始全局图像, 这些图像包含了丰富的背景信息, 可能为细粒度类别识别带来干扰. 第 2列中通过自适

应阈值计算得到的图像块掩码矩阵清晰指出了模型所关注的区域, 这些较亮区域的边界与背景噪声形成鲜明对

比, 突显了模型认为重要的图像块. 第 3列的局部视图则展示了经过裁剪和放大的关键区域, 对区分相似子类别至

关重要. 这些可视化结果清晰地表明, 本文提出的关键区域定位模块有效地模仿了人类的视觉处理机制, 即在复杂

场景中优先关注对任务有决定性影响的视觉信息. 通过自适应阈值的引入, 该模块能够灵活适应不同图像的特性

和复杂度, 准确地定位关键视觉特征, 并有效地抑制背景噪声.

 4.7   局限性与未来工作方向

 4.7.1    模型的泛化能力

本文所提出的双视图融合识别框架在细粒度数据集如 CUB-200-2011、Stanford Dogs、NABirds 和
iNaturalist2017上展现出了出色的识别性能. 然而, 尽管在这些数据集上取得了高准确率, 但它们的图像背景通常

具有较高的一致性和简化性, 未能充分反映自然环境中的复杂性. 在自然环境下, 多变的光照条件、复杂多样的背

景噪声以及动态变化的观察视角可能会挑战模型的泛化能力, 导致识别准确率下降. 这主要归因于模型未能有效

区分图像的前景与复杂背景噪声. 图 12(c) 清楚地展示了这一问题. 在图中第 1行, 可以观察到模型在处理简单背

景时, 注意力集中在图像的关键前景区域; 而在第 2行与第 3行中, 当背景变得复杂时, 模型的注意力分布变得高

度分散, 导致模型难以有效识别和聚焦于主要目标. 为了进一步提升模型在实际应用中的泛化能力和实用性, 未来

工作计划采取以下几种策略: (1)背景抑制技术: 深入研究并开发新的算法以更好地区分和抑制背景噪声, 例如通

过改进模型的注意力机制, 增强其对图像关键区域的聚焦能力, 而非背景; (2)多环境数据训练: 在训练阶段引入具

有多种背景的图像数据, 使模型能够适应并在多样化的环境中维持性能稳定. 这包括使用生成对抗网络生成的具
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有挑战性背景的训练样本, 以提高模型的适应性和鲁棒性; (3)域适应技术: 利用域适应方法来缩小训练数据与真

实应用场景之间的差异, 尤其是针对背景复杂度和样本分布的不同, 以增强模型对复杂环境的适应能力.
 4.7.2    模型的可解释性

尽管本文提出的双视图细粒度识别框架在多个细粒度图像识别任务上表现出色, 但其决策过程的透明度与可

解释性仍存在一定局限. 当前模型基于深度视觉 Transformer架构, 该架构能够通过分析大量图像数据捕捉复杂的

视觉特征. 然而, Transformer内部的决策机制相对封闭, 使得模型的决策原理难以被直观理解. 图 12(c) 展示了模

型在识别过程中的注意力分布, 尽管背景复杂且目标物种间的差异微小, 模型依然能够准确识别并聚焦于关键特

征. 虽然能够观察到模型在处理图像时对特定区域的聚焦, 但这些区域的选择以及它们在模型分类决策中的具体

语义贡献尚缺乏明确的解释. 为了克服这一局限性, 未来的研究需致力于提升模型的可解释性, 进一步揭示模型内

部的决策逻辑. 一个可行的策略是引入先进的可解释性框架或算法, 如集成梯度或相关传播算法. 这些方法能够揭

示 Transformer层间信息流动的具体模式及其对最终决策的影响, 从而使模型决策过程更加透明. 通过引入这些可

解释性方法, 可以定量地评估图像各区域在决策中的重要性, 并详细解释这些区域如何影响整体的识别结果.

 5   总　结

本文提出了一种基于视觉 Transformer (ViT)的细粒度图像识别框架, 该框架采用了双视图识别范式. 通过有

效整合全局视图和局部视图, 显著地克服了 ViT在细粒度图像识别任务中的局限性, 尤其是在处理细节特征和背

景噪声方面. 在 4个标准的细粒度图像识别数据集上进行的广泛实验结果证明了该双视图识别框架的有效性, 并
展现了其在解决细粒度图像识别领域实际挑战中的应用潜力, 为未来相关研究领域提供了新的视角和方法.
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