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摘 要：针对细粒度属性图像具有复杂性和多样性，传统的图像分类方法在关注图像细粒度属

性方面存在不足，并在处理不均衡数据集时表现不佳的问题，提出了一种基于深度度量学习的

细粒度图像阈值分类算法。通过引入度量学习方法增强对图像细粒度属性的关注。同时，通

过应用成对损失和代理损失，提高了模型的分类准确性并加快了模型的收敛速度。为了应对

数据不均衡问题，设计了一个基于阈值分析的分类器。该分类器利用阈值分析技术实现了对

细粒度图像的多级分类，从而改善了在不均衡数据集中少数类别分类准确性较低的问题。实

验结果表明，本文所提出的基于深度度量学习的细粒度图像阈值分类算法在分类准确性方面

显著优于其他方法。
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Abstract：Aiming at the complexity and diversity of fine-grained images， where traditional image 
classification methods exhibit limitations in focusing on fine-grained attributes and perform poorly when 
handling imbalanced datasets， a threshold-based fine-grained image classification algorithm utilizing deep 
metric learning was proposed. The focus on fine-grained attributes of images was enhanced by introducing 
a metric learning approach. Additionally， the classification accuracy was enhanced and the model 
convergence was expedited by incorporating pairwise loss and agent loss mechanisms. To address the issue 
of data imbalance， a classifier was devised grounded in threshold analysis techniques. This innovative 
classifier harnesses threshold analysis to facilitate multi-level classification of fine-grained images， thereby 
ameliorating the issue of low classification accuracy for certain categories within an imbalanced dataset. The 
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results of these experiments unequivocally demonstrate that the proposed threshold classification algorithm 
for fine-grained images， based on deep metric learning， outperforms alternative methods in terms of 
classification accuracy.
Key words：computer application； deep metric learning； fine-grained classification； unbalanced data； 
threshold classifier

0 引　言

图像分类是计算机视觉领域中一个经典的研

究领域，通常分为语义级图像分类和实例级图像

分类。语义级图像分类的目的是确定不同的对象

类别，如动植物分类［1］等；实例级图像分类的目的

是确定不同的个体，如人脸识别［2］等。细粒度图

像分类则介于语义级图像分类和实例级图像分类

之间，与粗粒度图像分类的任务不同，细粒度图像

分类任务通常类与类之间的区别比较细微，一般

要靠细微的局部差别才能区别出不同类。这类任

务一般称为子类别分类，因为它们的分类界限常

位于同一类别的不同子类之间，细粒度图像分类

比对象级分类任务所面临的类内差异更大。然

而，在处理细粒度分类时，通常需要面对不均衡类

别分布的问题，不均衡类别分布会对模型性能产

生负面影响，这通常导致模型倾向于学习数量较

多的类别，而忽视数量较少的类别，从而降低了模

型的准确性。在某些应用场景中，由于数据不可

控因素，不均衡类别分布是不可避免的挑战。因

此，研究如何在不均衡类别分布条件下实现精确

的细粒度图像分类具有重要意义。

学习判别局部区域的特征可以有效地提高细

粒度图像分类的性能。因此，此类方法在最近的

工作中得到了广泛的研究。通过对细粒度目标部

位对应的关键区域进行检测、分割或定位，可以学

习到更多具有判别性的局部特征，进一步提高网

络的学习能力。Ji等［3］提出 ACNet 将注意力机制

与卷积二叉树相结合，学习层次细粒度特征，进而

提高模型分类性能。Wei等［4］提出 Mask-CNN，通

过分割模型获取掩码定位物体，该方法在仅依靠训

练时提供的部分注释，不需要边界框，同时测试时

不需额外监督信息，在细粒度图像分类任务中取得

较好的分类精度。尽管基于判别局部区域定位的

方法不断改进，但是在细粒度图像的判别局部特征

关系建模方面，以往的工作仍然存在不足。

学习统一的、有区别的特征表示，能有效地模

拟细粒度数据集里不同类别之间的细微差异，此

类方法在细粒度图像分类任务中有良好的性能表

现。Zheng 等［5］通过对特征通道组应用双线性池

化，有效降低了计算成本，同时提高了模型的性能

表现。Chang 等［6］构建了通道交互损失，通过简

单的通道交互机制，从通道关系中获得特征之间

的区别和互补关系进而提高模型性能表现。Bera
等［7］设计了一种基于图神经网络的细粒度分类模

型（SR-GNN），通过关系感知的视觉特征变换实

现相关局部特征重要性的重加权，并将得到的特

征进行自动聚合，得到具有表现力的特征表示。

上述方法虽然在图像细粒度分类任务上的性能有

所提升，但是忽视了由于部分细粒度图像数据较

少而产生的数据不均衡问题。

本研究的贡献在于将深度度量学习方法与阈

值分析相结合应用于不均衡的细粒度图像分类领

域。实验结果显示，本文所提出的算法在典型的

不均衡细粒度图像分类任务中相较于传统方法具

有更高的准确性和可靠性。

1 本文方法

近年来，基于深度学习的图像分类研究引入

度量学习的概念［8］。度量学习通过将图像特征映

射到一个新的度量空间，拉近同类样本和推远不

同类样本的方式，更加关注图像的细粒度属性。

以细粒度特征提取为基础的图像分类算法由于关

注到图像特征间的细微差异，实际应用时可以有

效提高分类结果的准确性。

此外，当数据呈明显的长尾分布，当前常规的

分类方法通常很难在少数类中获得优异的分类效

果。在本文中，为了进一步提升分类准确性，阈值

分类方法被引入。本研究采用视觉转换器（Vi⁃
sion transformer，VIT）作为特征提取网络［9］，并结

合度量学习方法，将神经网络提取的特征映射到

一个新的度量空间，通过设计阈值分类器，在少数

类别上提高了图像分类结果的准确性。
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本研究的目标是学习一个嵌入函数 Z = f ( θ )。
f ( θ )是一个具有参数 θ 的深度神经网络，将图像 x

在度量空间中映射成特征 Z。例如，x 和 y 为输入

的 样 本 图 像 ，它 们 在 度 量 空 间 中 的 距 离 为

d θ ( x，y )= ||fθ ( x )- fθ ( y ) ||。一个好的嵌入函数

会在度量空间中拉近同类的样本，推远不同类的

样本，以便提高分类的准确性。为了实现最佳的

分类效果，提出了阈值分类方法应用于不均衡的

细粒度图像分类任务。

1. 1　阈值分类框架概述

本文所提出的阈值分类框架由两部分组成：

特征提取和阈值分类方法。首先，将预处理后的

图像输入主干网络进行初始特征提取。其次，通

过应用度量损失函数对特征提取网络进行训练。

最后，将训练得到的特征提取网络输出的特征向

量传递给阈值分类器，以实现对细粒度图像的分

类。图 1 展示了阈值分类方法框架的总体训练

结构。

该框架的特征提取阶段旨在从输入图像中提

取有用的特征信息。通过主干网络的处理，图像

中的局部和全局特征被有效地捕获。为了优化特

征提取的性能，更好地关注图像的细粒度属性，度

量损失函数被引入，以对特征进行有针对性的训

练。鉴于不均衡数据集中少数类样本数量较少，

在面对这种严重的数据不均衡问题时，为了减轻

数据不均衡对分类结果的影响，借鉴了集成学

习［10］方法，提出了一种基于优势阈值的多级分类

方法。在特征提取完成后，所得到的特征向量被

传递给阈值分类器，以实现不均衡的细粒度图像

分类任务。

1. 2　度量学习损失函数

度量学习（Metric learning）可以看作通过度

量损失训练特征提取器的过程。在细粒度图像分

类任务中，相似度度量是一个至关重要的问题。

传统的图像分类方法通过训练分类器获得分类结

果。然而，这种方法忽略了样本之间微小的差异，

无法准确度量图像之间的相似性。关注样本之间

微小的差异在需要区分相似度较高的不同类别图

像时是十分必要的。此外，图像细粒度分类任务

通常面临小样本问题。在不均衡图像数据集中，

非优势类别中的样本数量通常有限，这导致传统

的分类方法可能在面对小样本情况时表现不佳。

度量学习方法可以通过学习适当的度量空间，将

相似的图像样本聚集在一起，从而有效地利用有

限的样本信息，提高分类性能。

目前已有的度量学习损失函数可以分为两

类：基于代理的损失和成对损失。基于代理的损

失通过引入类别代理，旨在解决训练时模型收敛

图 1　阈值分类框架的总体训练结构

Fig. 1　Overall training structure of the threshold classification framework
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慢的问题。代理是训练数据子集的代表，并作为

网络参数的一部分进行训练。在基于代理的损失

中，样本与样本的关系可以用样本与代理的关系

代替，因此可以减少大量的训练时间，更快地达到

收敛目标。某个类别中现有的损失将每个数据点

视为一个锚，将其与代理而不是其他图像关联，鼓

励锚接近同一类的代理，远离不同类别的代理。

成对损失则利用数据点之间的细粒度语义关系，

同时通过比较样本间的相似性关系建立类别之间

的细粒度描述。

在本文的方法中，利用基于代理的损失与成

对损失相结合的方法，原因是基于代理的损失可

以达到较好的训练开销，可由于在训练的初始阶

段无法获得优秀的类别代理，反而无法达到使用

代理的价值，因此在训练初始使用了成对损失，而

在训练后期将代理损失与成对损失结合，加快模

型的收敛。本文选取 Proxy-NCA［11］和多相似性

损失［12］作为主要损失。

Proxy-NCA 损失为每个类分配一个代理，以

便代理数量与类标签数量相同。给定一个输入数

据点作为锚点，这个代理和同一类别的输入被认

为是正的，其他的代理是负的。Proxy-NCA 损失

定义为：

LNCA = ∑
x ∈ X

- log es ( x，p+ )

∑
p- ∈ P-

es ( x，p- )
（1）

式中：x 为输入；p+为正代理；p-为负代理；P-为负

代理集；s (⋅，⋅)为两个向量的余弦相似度。

多相似性损失（Multi-similarity loss）通过采

样和加权两次迭代，实现对样本高效的训练，并通

过定义自相似性和相对相似性，在训练时更加全

面地考虑了局部样本分布，从而能更高效精确地

对重要样本对进行采用和加权。多相似性损失定

义为：
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式中：Sik 为样本对的余弦相似度；Qi 为正对样本

集；Ni 为负对样本集；m 为训练 batch-size 大小；λ
为 margin 大小；α 和 β 为控制权重尺度的超参数。

为了减少了训练过程中的复杂性并能够实现

更快地收敛且兼顾数据点之间的细粒度语义关

系，首先使用了多相似性损失函数训练神经网络，

在训练一段时间后加入 Proxy-NCA 损失函数进

一步提高框架性能，最终的度量损失函数为：

Lmetric = LMS + 0.01 × LPA （3）
式中：LMS 为多相似性损失；LPA 为 Proxy-NCA 损
失。通过采用上述损失函数，可以减少训练过程

中的复杂性并能够实现更快的收敛，同时兼顾数

据点之间的细粒度语义关系，有效地训练图像分

类任务中的特征提取网络，并提高分类框架性能。

最终的总损失为：

L = Lmetric + L ce （4）
式中：Lmetric为总的度量损失；Lce为交叉熵损失。

可以看到，特征提取模块的训练目标是训练

优秀的度量空间，其中，同类的样本距离更近，不

同类的样本距离更远。同时，由于引入基于代理

的损失，还会得到一个用训练集生成的类代理集

合 Proxy-Set。
鉴于不均衡数据集中少数类样本数量较少，

在面对这种严重的数据不均衡问题时，为了减轻

数据不均衡对分类结果的影响，借鉴集成学习的

思想设计了一种新的阈值分类器。该分类器通过

调整分类阈值优化图像的判定标准。

如图 2（a）所示，预先设置一个阈值 τ，对于待

分类的细粒度图像，它首先经过由图 1 训练框架

中的 MLP（Multilayer perceptron）分类器。MLP
分类器是一个多层感知器分类器，经过训练集训

练用于对细粒度图像进行分类。分类测试时，当

MLP 分类器输出的预测值大于等于设定的阈值 τ

图 2　阈值分类方法示意图

Fig. 2　Schematic diagram of threshold
classification method
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时，保留 MLP 分类器预测结果。如果 MLP 分类

器输出的优势标签的概率强度低于阈值 τ，说明

目前的图片无法获得确切的分类结果。这些无法

获得确切效果的图片以少数类图片居多，将待分

类图像送入最近邻（Nearest neighbor，NN）分类器

并预测最终结果。其中，使用的近邻中心取为

1. 2 节中的训练的代理集 Proxy-Set。这是为了

减小由于数据不均衡造成的影响，并提高分类的

准确性。

在图 2（b）中展示了当 MLP 分类器的预测值

小于阈值时的处理流程。在这种情况下，图像特

征将被送入 NN 分类器，并由该分类器输出最终

的预测结果。NN 分类器预测待分类图像与所有

类代理的相似度，然后将该图像确定为与之最为

相似的类中心点所在的类别。

这种分类方法的设计在面对数据不均衡的情

况下都能得到合理的分类结果，从而提高了整体

分类的准确性。在实验中，讨论和确定了阈值的

设定，以确保分类结果的准确性。

2 实验结果及分析

2. 1　数据集及预处理

在医学图像领域，相同器官的不同种类疾病

往往有很高的相似度，并且由于罕见病的存在，医

学图像数据集通常是典型的不均衡的细粒度图像

数据集，本文选用了两个典型的医学领域不均衡

的细粒度图像数据集验证本文方法。

本文分别在 2019 年眼科疾病智能识别国际

竞赛提供的 ODIR5K 公开数据集［13］和 COVID 
Radiography 数据集［14］上验证了所提出的方法。

ODIR5K 数据集涵盖了 8 种不同类型的眼底图

片。这 8 种类型分别是正常（Normal）、糖尿病

（Diabetes）、青 光 眼（Glaucoma）、白 内 障（Cata⁃
ract）、年龄相关性黄斑变性（AMD）、高血压（Hy⁃
pertension）、近视（Myopia）和其他疾病（Other）。

COVID Radiography 数据集包含了 4 种不同类型

的肺部 X 光图片，分别为正常（Normal）、肺部浑

浊（Lung_Opacity）、新冠肺炎（COVID）、病毒性

肺炎（Viral Pneumonia）。图 3 展示了这两种数据

集中不同类型的图像。

由于数据集上的图像大小不同，为了保证图

像的质量，对数据集进行了预处理。根据专家标

注信息手动去除无效图像，如图像偏移、图像质量

差等。裁剪了黑色边框以减少这种负面影响。该

过程包括对图像进行背景前景分割，定位包含病

变的前景区域，并根据前景的位置和大小调整图

像的大小。所有这些操作均采用自动方式完成。

最后，为了方便网络训练，通过归一化将所有图像

缩放到［0，1］范围。

从图 4（a）中可以看出，ODIR5K 数据集中不

同疾病的图像数量分布表现出明显的不均衡情

况。其中，正常眼底图像约有 3 000 张，糖尿病视

网膜病变图像约有 1 500 张，其他疾病图像约有

年龄相关性

黄斑变性
高血压 近似 其他疾病

正常 糖尿病 青光眼 白内障

(a)不同类型眼底图像

正常 肺部浑浊 新冠肺炎 病毒性肺炎

(b)不同类型肺部X光图像

图 3　数据集里不同类型的图像

Fig. 3　Different types of images in the dataset

图 4　数据集里各类型图像数量

Fig. 4　Number of images of each type in the dataset
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1 000 张。剩余 5 个类别中，图像数量都不到 500
张，而其中高血压的图像最少，仅 104 张。从图 4
（b）中可以看出 COVID Radiography 数据集中同

样存在数据不均衡的情况，其中正常和肺部浑浊

图像共有约 17 000 张，病毒性肺炎图像数量最少

约 1 300 张。上述两个数据集所展现出的样本不

均衡情况在图像处理领域被认为是一个典型的长

尾问题，即少数类别的样本数量明显少于多数类

别样本的数量，这种样本不均衡的现象可能会对

模型训练和性能产生负面影响。

2. 2　实验设置

实验中，使用了 PyTorch 框架和 PyCharm 编

译器，并在 NVIDIA GeForce 2080Ti GPU 上进行

了训练。其中，70% 的数据用于训练，30% 的数

据用于测试。在训练过程中，使用了 ImageNet 预
先训练的权重微调模型。模型的输入大小为

224×224，优化器为 Adam，设置初始学习率为

0. 000 01，每 10 个 epoch 衰减 0. 1 倍。Batch-size
大小设置为 32，并设置了 40 个 epoch。在模型经

过 1 500 次迭代后加入代理损失。

研究了不同的度量学习损失函数下，当改变

嵌入大小从 16 到 1 024 时，网络性能是如何变化

的。从表 1 可以明显地观察到模型的性能从 32
开始增加，在 128 处趋于稳定，并在 128 后性能开

始下降，因此最终将 Embedding Size 的大小设置

为 128。

2. 3　消融实验

为了兼顾代理损失和成对损失的优点，降低

训练过程的复杂性，实现更快的收敛速度，同时兼

顾数据点之间的细粒度语义关系，最终采用了

Proxy-NCA 损失函数和多相似性损失函数训练

神经网络。从表 2 可以看出，本文方法不仅在性

能上有着良好的表现，而且兼顾了模型的收敛

速度。

探究了不同度量学习损失函数在不同衡量指

标下的性能表现，表 3 展示了不同损失函数在

ODIR5K 数据集上的性能表现，表 4 展示了不同

损失函数在 COVID Radiography 数据集上的性能

表现。

表 1　不同 Embedding Size 在各度量损失函数下的分

类性能

Table 1　Classification performance of different 
embedding size under each metric 
loss function

Embedding 
Size

16
32
64

128
256
512

1 024

Multi-similarity

ODIR5K

94.63
94.24
93.77
94.94
93.31
93.85
94.01

COVID
Radiography

93.82
93.37
94.24
95.62
94.56
94.27
93.66

Proxy-NCA

ODIR5K

90.87
91.03
91.10
91.13
90.28
91.59
90.86

COVID
Radiography

92.85
93.82
93.96
94.35
94.21
93.62
93.24

表 2　不同度量损失在 ODIR5K数据集上的

性能及收敛速度

Table 2　Performance and convergence rate of 
different metric losses on 
ODIR5K dataset

损失函数

Triplet+CE
Contrastive+CE
Multi-similarity+CE
Proxy-NCA+CE
Proxy-Anchor+CE
本文方法

准确率/%
91.05
93.31
93.52
92.81
91.13
95.63

收敛迭代次数

2.0 k
1.9 k
2.5 k
1.3 k
1.0 k
1.5 k

表 3　不同度量损失函数在 ODIR5K数据集上的表现

Table 3　Performance of different metric loss 
functions on the ODIR5K dataset %

损失函数

Cross Entropy
Triplet+CE
Contrastive+CE
Multi-Similarity+CE
Proxy-NCA+CE
Proxy-Anchor+CE
本文方法

准确率

92.22
91.05
93.31
93.52
92.81
91.13
95.63

F1

92.50
90.50
93.70
94.73
93.60
91.60
95.30

精准率

93.20
95.50
95.20
97.32
96.80
93.40
97.60

召回率

92.00
87.00
92.30
92.82
91.40
90.10
93.30

表 4　不同度量损失函数在 COVID Radiography
数据集上的表现

Table 4　Performance of different metric loss 
functions on the COVID 
Radiography dataset %

损失函数

Cross Entropy
Triplet+CE
Contrastive+CE
Multi-Similarity+CE
Proxy-NCA+CE
Proxy-Anchor+CE
本文方法

准确率

94.19
92.94
95.21
95.62
94.35
92.66
96.57

F1

93.47
91.98
94.97
96.52
95.62
93.61
93.40

精准率

96.01
96.93
96.24
98.17
97.78
95.21
95.60

召回率

94.10
90.12
95.64
95.79
95.92
93.62
91.30
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分别验证了 MLP 分类器、NN 分类器和本文

所提出的方法在 ODIR5K 数据集和 COVID Radi⁃
ography 数据集分类任务上的表现，并分别探究了

3 种分类器在不同数据集上不同类别样本上的性

能表现。从表 5 中可以看出，本文方法不仅在样

本数量较多的类别中表现优异，而且在高血压、青

光眼和年龄相关性黄斑变性等样本较少的类别中

准确率显著提高。从表 6 中可以看出，在新冠肺

炎和病毒性肺炎等样本较少的类别中准确率较

高。这表明了本文提出的方法在面对不均衡的细

粒度数据时具有出色的适应能力，同时也很好地

突出了本文提出的方法在处理样本稀缺的细粒度

图像类别时的潜力和价值。

阈值分类器的性能会受到阈值设定的影响。

为了深入研究在不同阈值下阈值分类器性能的变

化，进行了详尽的研究，并将结果整理在表 7、表 8
中。表 7 展示了在 ODIR5K 数据集中不同阈值下

的分类器性能，表 8 展示了在 COVID Radiogra⁃
phy 数据集中不同阈值下的分类器性能。从表 7、
表 8 中可以看出，随着阈值的增大准确率、F1、精

准率、召回率相关衡量指标也会上升，当阈值超过

0. 48 时，准确率、F1、精准率、召回率相关衡量指

标会随着阈值的增大而逐步降低。从表 7、表 8 中

可以看到当分类器阈值为 0. 48 时，模型分类性能

达到最佳。因此，最终将阈值分类器的阈值大小

设定为 0. 48。

2. 4　实验结果和分析

使用了常见的准确率（Accuracy）、F1、精准率

（Precision）、召回率（Recall）作为性能评价指标。

这些评价指标旨在提供对模型性能的深入了解，

以便更全面地分析和比较不同方法所展现出的

效果。

2. 4. 1　评价指标及结果

通过分析表 9 和表 10 中数据可以明显地观察

到，在准确率、F1、精准率、召回率这 4 项评价指标

结果中，本文方法在各个类别中都有良好的表现；

综合来看这 4 项评价指标的结果，本文方法在各

个类别中都表现出优秀的性能，这表明该方法并

非仅依赖于偏向多数类别提高评价指标的结果，

而是能够有效克服不均衡数据所带来的挑战。这

表明了本文提出的方法在处理不均衡数据问题上

的有效性和可靠性。本文模型不仅能够平衡各个

类别之间的性能表现，而且不会受到数据不均衡

的影响，这对处理不均衡的细粒度图像数据集的

分类任务具有重要意义。这个结果也进一步验证

表 5　不同分类器在 ODIR5K数据集上的表现

Table 5　Performance of different classifiers on the 
ODIR5K dataset %

类别

年龄相关性黄斑变性

白内障

糖尿病

青光眼

高血压

近视

正常

其他疾病

准确率

本文

99.9
100

96.8
99.5
99.8
99.9
95.2
98.2

MLP
95.9
99.1
88.2
93.0
83.7
97.0
93.6
89.3

NN
94.8
96.5
91.5
88.7
92.7
99.0
93.8
92.5

表 6　不同分类器在 COVID Radiography数据集

上的表现

Table 6 Performance of different classifiers on the 
COVID Radiography dataset %

类别

正常

肺部浑浊

新冠肺炎

病毒性肺炎

准确率

本文

95.58
96.86
97.50
96.60

MLP
93.3
96.5
90.7
96.8

NN
97.3
97.8
94.6
89.8

表 7　在 ODIR5K数据集上不同阈值下的分类器性能

Table 7　Classifier performance under different 
thresholds on the ODIR5K dataset

阈值

0.46
0.47
0.48
0.49
0.50
0.51

准确率

87.50
89.36
95.63
92.60
90.96
80.97

F1

89.29
90.41
95.30
94.32
93.62
85.64

精准率

85.00
87.94
97.60
91.87
91.18
80.15

召回率

92.31
93.65
93.30
96.21
96.43
92.67

表 8　在 COVID Radiography数据集上不同阈值下的

分类器性能

Table 8　Classifier performance under different 
thresholds on the COVID Radiography 
dataset

阈值

0.46
0.47
0.48
0.49
0.50
0.51

准确率

89.51
91.38
96.57
94.56
92.91
82.82

F1

90.61
92.61
93.40
95.56
95.10
87.91

精准率

87.20
89.87
95.60
92.85
92.21
82.13

召回率

94.30
95.54
91.30
98.44
98.19
94.58
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了本文方法在处理不均衡细粒度图像数据集方面

的实用性和潜力。

2. 4. 2　与其他方法的对比

表 11 和表 12 展示了不同方法在 ODIR5K 数

据集和 COVID Radiography 数据集上的表现，现

有方法大多数都没有能够在很好地挖掘图像细粒

度属性的同时，关注到样本不均衡的问题，可以看

到在不同评价指标上本文方法都优于现有方法。

通过对表 11 和表 12 中不同方法在 ODIR5K

和 COVID Radiography 数据集上的表现进行比较

分析，可以看到在 ODIR5K 数据集上，本文方法

在准确率、F1、精准率和召回率方面都表现出色，

分 别 达 到 了 95. 63%、95. 30%、97. 60% 和

93. 30%。相较之下，EfficientNetB3、MCGS-Net
和 DSRACNN 等方法在其中一些指标上表现较

弱，而 BFPC-Net在准确率和精准率上表现良好，

但召回率相对较低。这表明本文方法在 ODIR5K
数据集上具有更全面的性能，不仅在准确性方面

表现卓越，而且在处理不同评价指标时能取得优

异的成绩；在 COVID Radiography 数据集上，本文

方法同样取得了卓越的表现，准确率、F1、精准率

和召回率分别达到了 96. 57%、93. 40%、95. 60%
和 91. 30%。相较之下，COVID-CAPS 和 DRNN
方法在准确率和 F1上表现较好，但在精准率和召

回率上可能存在一些不足。本文方法在各项指标

上均取得了最佳的性能表现，在 COVID Radiog⁃
raphy 数据集上显示出了更强的分类能力。

本文方法不仅在图像细粒度属性的挖掘方面

表现出色，而且在处理样本不均衡问题时表现出

优异的性能，未来的研究可以进一步验证和探究

所提出的方法在更广泛和复杂数据上的适用性和

稳定性。

3 结束语

本文提出了一种基于度量学习的阈值分类框

架，引入了度量学习方法，提出了一种更有效的阈

值分类算法，以提升不均衡细粒度图像分类任务

的性能。基于以上改进，在 ODIR5K 数据集和

COVID Radiography 数据集上，阈值分类方法与

其他几种方法相比，取得了进步。未来的工作中，

将进一步致力于特征提取环节，进一步提升模型

的性能。
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