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基于多粒度融合和双注意力的细粒度图像分类
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摘要:针对现有模型对细粒度图像关键信息精准识别较难,分类指标较单一且特征利用不充

分的问题,提出一个新的细粒度图像分类网络模型.该模型在网络训练步骤中嵌入双注意力

网络以强化中层特征与深度特征的相关性,根据网络不同层的感受野大小不同将数据剪裁后

再拼接成新的样本数据作为下一层输入,采用支持向量机分类器将中层和深度特征输出结果

一同作为最终分类指标.在3个经典数据集CUB-200-2011、StanfordCars和102Category
Flower上的实验结果表明,其分类准确率分别达89.56%,95.00%,96.05%,相比于其他

网络模型有较好的分类准确率和泛化能力.
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区别于传统的图像分类任务,细粒度图像分类(fine-grainedvisualclassification,FGVC)是一种将



图像进行更精细的分类工作,需要学习同一类别图像的较深层特征并做比较.由于细粒度图像数据样

本集中,同一类别下的基础类别间具有非常高的相似性,因此需要细粒度图像分类技术能精准地识别

子类别间的细微差异.
在细粒度图像分类的许多方法中已证明局部检测对细粒度图像分类的性能有较大改善[1-4].一些

方法[5-8]通过使用额外的标签帮助卷积神经网络在学习过程中捕捉同一子类的区分性局部特征.
Farrell等[9]提出了用于细粒度分类的姿态归一化表示法,尽管该方法取得了较好的分类效果,但需要

人工标注,工作成本较高.区别于局部特征提取,端到端的特征编码更倾向于增强图像信息的全局

特征,进而对具有判别性全局特征进行学习,目前主流的端到端图像特征编码框架是双线性模

型[10-13],对细粒度图像分类有较好性能,但该方法一般提取特征尺度较单一,会减弱细粒度图像数据

的位置信息.
近年来,一种可以精准关注图形有效区域的方法———注意力机制,被用于细粒度图像识别的局部

信息特征提取中,其数学思想就是给局部关键性的信息特征分配较高的权重.文献[14]首次将注意力

机制应用到计算机视觉领域,使注意力机制在图像处理中取得了良好的效果.朱丽等[15]设计了一种引

入双路通道注意力的残差网络模型,并应用了多头自注意力机制,但该方法仅考虑了特征通道之间的

关系,未考虑特征空间对细粒度图像分类的影响.Liu等[16]提出了一种基于强化学习的全卷积注意力

定位网络,采用全卷积网络架构可以避免全连接层的超大计算量,但局部区域的高分辨率处理会导致

在多步前向和后向传播过程中很耗时.在细粒度图像分类中,常见的方法大多数是对图像数据先捕捉

关键性局部特征,再进行特征学习,这种方法虽取得了较好的效果,但都只关注了数据的局部信息特

征,而很少考虑到注意力机制对不同粒度图像数据的影响,并且大多数方法均只考虑了深度特征的输

出,将中层特征和深度特征综合考虑到最终结果中的研究报道较少.
针对上述问题,本文提出一种基于卷积块注意力模型(convolutionalblockattentionmodule,

CBAM)和多粒度融合(multigranularityfusion)的细粒度图像分类网络框架.首先,在训练过程中嵌

入卷积块注意力网络训练网络更高层,该注意力网络考虑了特征通道和特征空间两个维度的权重系

数,有助于弱监督学习过程中更好地突出细粒度图像类内区分性特征,并考虑了注意力模块对不同粒

度特征的影响;其次,在网络的前一阶段将样本数据特征图分割成不同小块,再应用拼图生成器代码

生成新的特征图作为下一阶段的输入,使其可充分利用细粒度图像数据的特征,起到数据增强的作

用;最后,在分类阶段,本文将特征图的中层和深度多粒度特征一同输出,用于损失计算和参数更新,
以保证分类结果的全面性.实验结果表明,本文提出的网络框架提升了数据集测试结果的准确率.

1 模型原理与架构

1.1 卷积块注意力网络模型

卷积块注意力模型如图1所示.其是一种结合了空间和通道的注意力机制模块,相比于只关注通

道或空间的注意力机制,它的效果更好.

图1 卷积块注意力模型

Fig.1 Convolutionalblockattentionmodel
由图1可见,CBAM在输入端和输出端之间分别将通道和空间注意力机制两个模块部分串联,按

顺序对图像特征的通道和空间两个维度进行学习并计算得到注意力权重,将模型学习后得到的注意力

权重与输入特征图矩阵相乘,得到细粒度图像显著特征图,计算公式如下:
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F″=MS(MC(F)췍F)췍 (MC(F)췍F), (1)
其中F∈ℝC×H×W 表示上一层的输入图像特征,MC∈ℝC×1×1和MS∈ℝ1×H×W 分别表示卷积模块注意力

中依次得到的通道注意力特征和空间注意力特征,F″为得到的最终输出,췍表示特征相乘操作.
通道注意力模块[17]的构造是通过不同的压缩方式将平面压缩成一个值后,再经过全连接层连接

后对特征进行重新组合并求积运算得到输出特征,如图2所示.

图2 通道注意力网络模型

Fig.2 Channelattentionnetworkmodel

由图2可见,分别对每个特征图F∈ℝH×W×C进行全局平均和最大池化操作以降低特征图维度.先

将池化后的特征图输入多层感知机中进行学习,再将两张特征图在通道维度上进行堆叠操作,经过

Sigmoid激活函数层将特征图中每个通道的权重进行归一化,生成注意力权重,最后将归一化注意力

权重与特征图相乘,生成空间注意力模块需要的输入特征为

MC(F)=F췍σ(MLP(Fc
avg)췍 MLP(Fc

max)), (2)
其中췍表示特征堆叠操作,췍表示特征相乘操作,σ表示Sigmoid函数变换,Fc

avg和Fc
max分别表示对输

入特征图在通道维度上的全局平均池化和最大池化后的特征图,MLP(multi-layerperceptron)表示多

层感知机操作.
通道注意力模块主要集中在给定输入图像“什么”信息是重要的,空间注意力模块[18]则关注重要

信息区域“在哪里”,可以作为通道注意力的补充,如图3所示.

图3 空间注意力网络模型

Fig.3 Spatialattentionnetworkmodel

由图3可见,首先将通道注意力的计算输出特征作为本模块的输入,然后在同一通道下的不同空

间对图像特征分别做池化计算,对池化后的两张特征图进行通道维度堆叠,再做卷积计算,将特征维

度降为1,以方便下一步进行的Sigmoid归一化计算,最后将输入特征图与归一化权重相乘,用公式表

示为

MS(F)=F췍σ(f7×7*(Fs
avg췍Fs

max)), (3)
其中Fs

avg∈ℝ1×H×W 和Fs
max∈ℝ1×H×W 分别表示平均池化和最大池化后的特征图,f7×7表示一个7×7卷

积核,*表示卷积操作.
1.2 本文网络模型架构

本文改进模型使用ResNet-50网络作为基本特征提取网络,其原始框架如图4所示.由图4可见,
该网络架构主要部分包括1个卷积模块、4个残差模块和1个输出层.
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图4 原模型结构

Fig.4 Originalmodelstructure

残差网络结构突破了传统对网络简单叠加的思想,从而实现了数据在模块内部特征的传递不会丢

失,ResNet-50网络叠加卷积和残差模块列于表1.
表1 ResNet-50网络叠加卷积和残差模块

Table1 StackedconvolutionandresidualmoduleofResNet-50network

网络阶段 卷积块1 残差块2 残差块3 残差块4 残差块5
输出尺寸 112×112 56×56 28×28 14×14 7×7

3×3,最大池化,步长2
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  本文改进模型总体框架如图5所示.由图5可见,该模型框架由基于双注意力机制的特征提取网

络模块组成,将通道和空间特征信息融合到中层特征提取网络中,中层特征提取部分在原始网络中进

行修改,并融合多粒度特征,同时对网络的输入图像数据进行再次拆分重拼接,保证数据充分被利用

并提升网络模型的鲁棒性和泛化能力.原始网络的分类方法只把最后一层的输出作为指标计算分类结

果,本文将中层特征输出加入到最终分类指标中.

图5 改进模型整体结构

Fig.5 Overallstructureofimprovedmodel

在网络经过两阶段卷积操作后,本文使用拼图生成器代码将特征图像分解后重组,对细粒度图像

数据特征充分利用.为强化局部关键性特征提取加入卷积注意力模块,对网络的深中层特征进行输

出,将多粒度特征融合,再经过分类模块得到预测分类结果.其中分类模块包括两个全连接层,使用

Softmax激活函数将一个数值向量归一化为另一个实数向量,使新的实数向量中每个元素取值都介于

(0,1)内,Softmax函数计算公式如下:
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～yij = eαj

∑
k

j=1
eαj
, (4)

其中αj 为输出层的第j个输出值,k为数据集分类样本类别数,～yij表示第i个样本数据为数据集中

第j类的概率值.本文算法使用随机梯度下降法不断迭代更新权重优化改进网络模型,权重系数更新

公式如下:

θi+1=θi-α
∂∑

n

i=1
f(θ1,θ2,…,θi)

∂θi
, (5)

其中:θi 为第i次迭代的待求解权重系数;α为下降系数,即学习率;
∂∑

n

i=1
f(θ1,θ2,…,θi)

∂θi
为损失函数

f(θ1,θ2,…,θi)对第i次权重系数的导数.

2 实验与分析

2.1 实验设置与数据集

本文实验采用的服务器硬件配置为TeslaT416GB的显卡,内存为32GB,CUDA11.4的驱动,
语言环境为Python3.7,深度学习框架为Pytorch1.7.1.输入图像尺寸为500×500,在训练阶段将其

固定剪裁为448×448的尺寸,训练迭代次数为300次,batch_size设为16.
本文使用3个经典的细粒度图像分类数据集,分别为CUB-200-2011(CUB)、StanfordCars(Cars)

和102CategoryFlower(Flower),各数据集类别信息及划分情况列于表2.
表2 各数据集类别信息及划分情况

Table2 Categoryinformationandclassificationofeachdataset

数据集 类别数 图片数量/张 训练集 &验证集数据量/张 测试集数据量/张

CUB-200-2011 200 11788 5994 5794
StanfordCars 196 16185 8144 8041

102CategoryFlower 102 8189 2040 6149

2.2 实验结果与分析

本文构建了双注意力和多粒度特征融合的改进细粒度图像分类算法,并通过将训练图像数据拆分

重组进而丰富了数据的多样性,提高了网络模型的泛化性能.在鸟类、车类和花类细粒度3种公开数

据集上实验,分类精确度较好.为进一步验证本文算法中每个模块的有效性,进行了消融实验.图6
为消融实验与文本算法的对比结果.结果表明,在3个数据集上准确率分别提升0.74,0.2,0.39个百

分点.
由图6(A)可见,数据集CUB-200-2011在优化迭代55次时,测试集准确率达88.87%,最后经过

165次迭代训练,算法损失收敛至0.5附近,准确率最高达89.56%.由图6(B)可见,数据集Stanford

Car优化迭代到50次时,测试集准确率达94.6%,最后经过170次迭代训练,算法损失收敛至0.4左

右,准确率最高达95%.由图6(C)可见,数据集102CategoryFlower在优化迭代45次时,测试集准

确率达94.56%,最后经过115次迭代训练后,准确率达最高为96.05%.由图6(D),(E)和(F)可见,

本文改进网络模型在迭代约100次时收敛,损失值几乎不变,而不加卷积注意力模块的网络模型收敛

较慢,并且本文模型在准确率提高的同时也更稳定,进一步验证了本文改进模型既可识别细粒度图像

关键性区域,又可以捕捉中间层和深层抽象特征相关性和融合多种粒度信息特征,具有较好的分类性

能.因此,本文网络模型适用于图像背景复杂、类内差距不明显的细粒度图像分类问题.
为证明本文改进算法具有较优的分类准确率和泛化能力,表3列出了不同网络模型在3个数据集

上的分类准确率对比结果.
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图6 3个数据集中准确率及损失值消融实验结果

Fig.6 Ablationexperimentresultsofaccuracyandlossvaluesinthreedatasets

表3 不同网络模型在3个数据集上的分类准确率对比结果

Table3 Comparisonresultsofclassificationaccuracyofdifferentnetworkmodelsonthreedatasets

网络模型
准确率/%

CUB-200-2011 StanfordCars 102CategoryFlower
DFL-CNN[19] 87.40 93.80 —

PCA-Net[20] 88.90 94.30 —

RA-CNN[21] 85.30 92.50 —

CABMN[22] 90.07 91.95 —

Gogul[23] — — 93.41
Zhu[15] — — 94.42
本文模型 89.56 95.00 96.05

  在细粒度图像分类任务中,表3中的几种网络都是基于弱监督学习网络,DFL-CNN增强了中层

学习能力,PCA-Net,RA-CNN,CABMN均是一种引入注意力机制的网络模型,本文的网络模型在数

据集CUB-200-2011和StanfordCars上分类准确率分别达89.56%和95.00%,与其他几种模型相比,
鸟类数据集分类准确率分别提升了2.16,0.66,4.26个百分点,分类准确率略低于CABMN模型,车

类数据集分类准确率分别提升了1.2,0.7,2.5,3.05个百分点.文献[23]是使用CNN作为特征提取器

并引入迁移学习的网络模型,文献[15]是一种引入双路通道注意力机制的网络模型,与两种网络模型

相比,本文模型在数据集102CategoryFlower上达到96.06%的分类准确率,准确率分别提升了

2.64,1.63个百分点.由表3可见,与其他的细粒度图像分类模型相比,本文网络模型的分类准确率

较高,从而验证了该模型具有较好的分类效果.
实验结果表明,相比于其他的细粒度图像分类网络模型,本文构建的基于多粒度融合和双注意力

的网络模型不仅从多维度对数据显著性特征进行学习,且保证了分类数据结果的全面性,通过在3个

经典数据集上进行实验对比,网络具有较高的识别准确率,说明模型在细粒度图像分类上能更好地捕

捉数据的显著特征,有较好的分类性能和一定的实际应用价值.
综上所述,针对现有模型对细粒度图像关键信息精准识别较难,分类指标较单一且特征利用不充

分的问题,本文提出了一个多粒度融合和双注意力的细粒度图像分类网络模型.该模型通过提取网络

不同层特征进行多粒度特征融合起到数据增强作用,更好地定位了细粒度图像数据区分性特征.
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此外,通过构建基于双注意力机制的特征提取网络,使模型能更好地学习不同空间和通道间的联系.
该算法的实现过程只用到数据类别标签的监督信息,模型可达到端到端训练.最后在3个经典公开数

据集上测试,结果表明,本文模型达到了较高的分类率,并且优于其他对比模型.
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