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摘　要：　针对图像分类方法缺乏对复杂场景的有效理解，导致模型对关键特征的捕捉能力受限，进而影响分类

精度等问题，本文提出背景感知机制的图像分类网络（image classification Network of Background Perception Mechanism，

BPMNet）. 首先，提出背景感知（Background Perception，BP）模块，通过双分支结构分别处理前景与背景信息，动态调整

输入特征的贡献度，强化背景信息对前景特征的上下文支撑作用，以增强模型对背景信息的感知能力；然后，结合BP
模块，设计了背景感知注意力（Background Perceptual Attention，BPA）模块，考虑局部特征信息、长程依赖关系的同时关

注图像前景与背景之间的关系，动态调控背景信息对主体目标特征的影响程度，增强关键目标特征的判别性和定位能

力 . 最后，将背景感知模块与背景感知注意力模块嵌入残差块中，实现从浅层细节到深层语义的特征传递，结合局部

细节与全局语义，增强复杂场景下前景目标的特征表示能力 . 在图像数据集 CIFAR-10、CIFAR-100、SVHN、Imagen⁃
ette、Imagewoof上，BPMNet分别达到了 96.95%、80.85%、97.68%、90.10%、81.70%的分类准确率，与其他主流网络相比

分别平均提高了 2.39%、3.17%、2.36%、2.30%、2.67%. 与当前先进的网络模型相比，本文方法能够增强模型对复杂场

景的理解，提高关键区域表达能力，从而更有效地提取关键特征，进一步提高模型的鲁棒性和泛化能力 .
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Abstract:　 In view of the lack of effective understanding of complex scenes in image classification methods, which 
leads to the limited ability of models to capture key features and thus affects the classification accuracy, this paper proposes 
an image classification network of background perception mechanism (BPMNet). Firstly, the background perception (BP) 
module is proposed. Through a dual-branch structure, the foreground and background information are processed respective⁃
ly, the contribution degree of the input features is dynamically adjusted, and the context support role of the background in⁃
formation on the foreground features is strengthened to enhance the model’s perception ability of background information. 
Then, combined with the BP module, the background perception attention (BPA) module is designed. While considering the 
local feature information and long-range dependency relationship, it also pays attention to the relationship between the fore⁃
ground and background of the image, and dynamically regulates the influence degree of the background information on the 
features of the subject target and enhances the discriminability and positioning ability of key target features. Finally, the 
background perception module and the background perception attention module are embedded in the residual block to 
achieve feature transfer from shallow details to deep semantics, and the feature representation ability of foreground targets 
in complex scenes is enhanced by combining local details and global semantics. Compared with other mainstream networks, 
the classification accuracy of BPMNet achieved on the image data sets such as CIFAR-10, CIFAR-100, SVHN, Imagenette 
and Imagewoof, are 96.95%, 80.85%, 97.68%, 90.10% and 81.70%, respectively, which increased by 2.39%, 3.17%, 2.36%, 
2.30% and 2.67% on average. Compared with the current advanced network models, the proposed method can enhance the 
model’s understanding of complex scenes, improve the ability to express key regions, extract key features more effectively, 
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and further improve the robustness and generalization ability of the model.
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1　引言

图像分类是计算机视觉领域的核心任务之一，其

目标是通过对输入图像进行分析与识别，将图像归类

到预定义的类别中［1］. 由于图像分类面临着图像多样、

背景复杂等挑战，容易导致特征提取不足，进而影响分

类的准确性 . 如何有效应对这些问题并提高图像分类

精度，一直是该领域的研究重点和难点［2］.
基于深度学习的图像分类任务通常使用卷积神经

网络（Convolutional Neural Network，CNN）来实现高效的

特征提取［3］. 例如，LeCun 等［4］提出的 LeNet，通过卷积

操作来提取局部特征，并通过池化操作进行特征降维，

从而有效地减小计算量并提高模型的泛化能力 . 基于

LeNet，Krizhevsky等［5］提出AlexNet，通过增加网络层数

和引入非线性激活函数ReLU，并采用Dropout进行正则

化，显著降低了过拟合风险 . Simonyan 等［6］提出了 VG⁃
GNet，通过堆叠多个 3×3 的小卷积核来增加网络的深

度，同时保持卷积核大小一致，使网络结构更加统一，

提升了模型的表现力 . Szegedy 等［7］提出 GoogLeNet，在
VGGNet的基础上引入 Inception模块，通过并行应用多

个大小不同的卷积核，实现多尺度特征提取 .
尽管上述网络通过增加网络深度有效提高了模型

的分类准确率，但在反向传播过程中，梯度可能会随层

数的增加而迅速衰减或放大，进而导致梯度消失或梯

度爆炸等问题 . 为了解决这些问题，He 等［8］提出

ResNet，通过引入残差学习的概念来简化深层网络的

训练过程，通过跳跃连接让每一层学习输入的残差，缓

解退化问题，解决网络训练时梯度消失和梯度爆炸等

问题 . 基于ResNet，Zagoruyko等［9］提出了Wide ResNet，
通过增加每层的特征通道数来提升网络的表达能力，

宽度的增加使得网络能够学习到更丰富的特征表示，

从而在图像分类等任务中取得更好的性能 . Han 等［10］

提出 GhostNet，通过设计 Ghost模块生成特征图的一部

分来降低计算成本，仅需少量的计算即可生成有代表

性的高效特征，提升模型的效率和性能，适用于资源受

限的应用场景 . Huang等［11］提出 DenseNet，通过连接每

一层与前面所有层，增加特征的复用性和传播能力，提

升了信息流动及反向传播速率，提供了更紧凑的特征

传递方法 . 结合 ResNet 和 DenseNet，Chen 等［12］提出

DPN（Dual Path Networks），使用双路径来增强特征的复

用性和流动性，在提取特征的同时考虑长短期信息，使

得模型能够提取更加有效的特征 .
上述卷积神经网络在处理图像分类任务时具有较

好的效果，但均存在关键特征提取不足以及无法有效

聚焦重要特征等问题 . 针对该问题，Hu等［13］提出基于

通道注意力的 SENet，通过全局平均池化提取通道信

息，再利用两个全连接层生成权重，动态调整通道特征

的表达 . 受 SENet 的启发，Wang 等［14］提出 ECA-Net，通
过高效的一维卷积进行通道特征提取，实现了轻量化

和高效的通道注意力计算 . Qin 等［15］提出 FcaNet，通过

将全局平均池化扩展为频域特征分解的形式，同时引

入多光谱分量来增强通道注意力的表达能力，提高模

型在分类任务中的性能 .
Transformer最初由Vaswani等［16］在2017年提出，与

传统注意力机制不同的是，Transformer 通过自注意力

机制实现了对长序列的建模，并且能够同时捕捉输入

序列中各个元素之间的相互关系以及长距离依赖关

系，克服传统注意力在处理长序列时的局限性 . 在

Transformer 的基础上，Choromanski 等［17］提出 Performer
自注意力机制，通过引入正态化的核方法实现自注意

力的高效近似，优化了模块的计算效率和可扩展性 .
Lan等［18］提出了自注意力机制Couplformer，通过局部与

全局信息的有机结合使得模型在提取关键视觉特征

时，能够有效地捕捉到不同尺度的信息 . 张峰等［19］通过

同时建模相邻图像块之间的多尺度特征表达，使模型

学习到输出特征在不同维度下的语义信息 .
上述基于注意力机制的网络能在一定程度上提高

特征提取的有效性和整体性能，具有较好的图像分类

能力 . 但这些注意力机制在进行图像内容分析和特征

提取过程中，往往只聚焦于图像的主体信息，忽略了背

景信息，而图像中的主体信息与背景信息是相互依赖、

互为支持的，忽视背景信息会导致模型在复杂场景下

因上下文信息缺失，难以准确区分前景类别，进而限制

其对关键区域的表达能力 . 基于此，本文提出背景感知

机制的图像分类网络（image classification Network of 
Background Perception Mechanism，BPMNet）. BPMNet中
的背景感知（Background Perception，BP）模块和背景感

知注意力（Background Perceptual Attention，BPA）模块，

同时处理输入图像的前景信息和背景信息，考虑背景

信息对前景信息的支持和依赖作用，动态调整背景特

征对主体目标特征的影响程度，以增强模型对关键目
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标特征的感知和捕捉能力 .
2　背景感知机制

在神经网络中，单个神经元通常接收多个输入信

号，每个输入信号对应一个权重，表示该输入对神经元

输出的重要性，同时神经元还包含一个偏置，用于调整

神经网络的响应速度和输出幅度，使模型具有更好的

拟合能力，其计算过程如式（1）所示：

z =∑
i

wi xi + b （1）
其中，xi表示单个输入信号；xi对应的权重为wi；b为偏置

项，z为所有输入信号的加权和，表示神经元总的输入 .
将神经元总的输入信号 z经过非线性变换后，得到

神经元的输出，其计算过程如式（2）所示：

y = f (z) （2）
其中，y表示信号输出，f (×)表示非线性变换的激活函数 .

在神经元中，输入信号 z的符号为负时通常表示输

入图像的背景信息，如图 1 中的草地、树叶、树枝等元

素，部分负值可能对应前景中低响应区域，如小狮子身

上的均匀毛发；而输入信号 z的符号为正时则通常表示

输入图像的前景信息，如图 1中正值的输入信号往往对

应小狮子的耳朵、鼻子、胡须、眼睛和嘴巴等主体特征 .

从图像内容分析的角度来看，通常会认为图像的

主体信息是主要关注的对象，而背景信息则被视为无

关且应当舍弃的部分 . 然而实际上，某些背景信息可能

暗示图像主体的存在，并在一定程度上为主体信息提

供支持；此外，背景与主体之间的边缘区域往往包含有

价值的特征信息，两者之间不仅存在相互依赖关系，还

在一定程度上相互支持 . 例如，城市街道的背景暗示了

行人、自行车和汽车的高概率出现，海洋背景则会暗示

海洋生物的高概率出现 . 这种对背景的感知能力能够

增强模型对复杂场景的理解，基于此，本文将背景信息

与前景信息之间的相互支持与依赖关系称为背景感知

机制 .
2. 1　背景感知模块

传统卷积神经网络对前景信息和背景信息的无差

别处理，使得模型无法有效利用背景中的有用信息，且

易受无效背景信息影响，从而限制模型对复杂场景的

理解 . 此外，ReLU 激活函数对输入信号的非线性变换

会将所有负值输入信号直接置零，该特性会导致有价

值的背景信息被直接丢弃，进而造成特征空间的上下

文信息损失 .
为了关注背景信息对目标主体的支持作用，增强

模型对背景信息的感知能力，并提高其对复杂场景的

理解，本文基于背景感知机制，提出背景感知（BP）模

块 . 该模块采用双分支结构，分别提取图像的前景与

背景特征，并通过可学习比例系数 α自适应调整前景

与背景信息的贡献度，从而增强模型对复杂场景的

理解 .
如图 2所示，BP模块设计了两个独立的分支：前景

分支M和背景分支N. 其中，前景分支专注于提取显著

的前景信息，而背景分支则适当地保留背景信息，从而

增强模型对背景信息的感知能力，提高对目标主体和

背景的综合理解 .
在 前 景 分 支 中 ，BP 模 块 首 先 对 输 入 特 征 图

xÎRC ´H ´W逐元素应用ReLU激活函数筛选正值，即

M (x)=ReLU(x)=
ì
í
î

0              xc ´ h ´w < 0

xc ´ h ´w     xc ´ h ´w > 0
（3）

其中，xc ´ h ´w 为输入特征图中第 c 个通道在高度 h 和宽

度 w 处的值 . 随后，通过 TopK 操作选择特征通道中前

K个最大值的特征通道，表示为
X1 = TopK(M (x) K)

其中，K = α ´C，α为比例系数，C为通道总数 .
背景分支专注于处理输入特征图中的负值信息 .

通过TopK操作选择特征通道中前L个具有显著背景特

征的通道，表示为
X2 = TopK(N (x) L)

其中，N (x)=
ì
í
î

xc´h´w      xc´h´w ≤ 0

0               xc´h´w>0
，用于筛选负值信息，L=

(1-α)´C，1 - α为比例系数，C为通道总数 .
α初始值根据数据集特性设定，以平衡不同场景下

背景信息的利用强度 . 在训练过程中，α通过反向传播

算法动态优化，其更新公式为

α = α - η
¶G
¶α

其中，η为学习率，G为损失函数 .

图1　输入信号为正值与负值对应特征图对比
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最后，将两分支输出的特征进行相加，生成包含前

景与背景综合信息的特征图，其过程如下所示：
output =X1 +X2 = TopK(M (x)K)+TopK(N (x)L)

为实现特征的动态选择，本模块引入比例系数α作

为可学习参数 . 相比传统的线性修正单元，模块中参数

α的动态调节，能够有效控制对背景信息的关注程度：α

值越小，保留的负值特征比例越大，模块对背景信息的

关注度就越高；反之，α值越大，则更强调前景特征的重

要性 . 过度关注背景信息可能会削弱模型对主体特征

的学习能力，而过于忽视背景信息则会限制其在图像

分析中的作用 . 为了在前景特征提取与背景信息利用

之间实现平衡，α初始取值的选择尤为关键 . 因此，α初

始取值的优化需结合具体应用场景进行调整，针对不

同数据集，最优初始取值可能有所差异，具体选择将在

第四章实验部分进行详细说明 .
通过这种“前景主导，背景支持”的特征表达模式，

模型能够有效捕捉复杂场景中前景与背景的上下文关

联 . 在减少无关信息干扰的同时，充分利用有效背景信

息来丰富特征表达，使得模型在面对不同场景时更具

适应性，确保对目标特征的有效关注，显著提升模型对

关键特征的提取能力和分类性能 .
2. 2　背景感知注意力模块

CNN 虽然能够自动提取图像特征，但在处理复杂

场景和捕捉局部细节特征时，传统卷积层往往忽视背

景与主体之间的依赖关系，导致背景信息无法得到有

效利用，进而影响模型对复杂场景的理解和关键区域

的表达能力 . 为了解决这一问题，结合 BP 模块，本文

提出背景感知注意力（BPA）模块，综合考虑上下文信

息和局部特征之间的交互和依赖关系，建立更准确的

前景-背景关联，并根据其贡献度赋予权重，确定关键

特征区域，增强模型在复杂场景和局部视觉任务中的

表现 .
BPA 结构如图 3所示，输入特征图 MÎRC ´H ´W，其

中，C为特征图的通道数，H ´W为特征图的空间维度 .
BPA 同时推导两个分支的二维特征矩阵，对输入图像

提取不同空间维度上的特征 .

首先，给定输入特征图 M，使用池化核 (H1) 和

(1W )分别沿水平方向和竖直方向提取每个通道的特征

信息，如图 3 中的 ML ÎRC ´H ´W 表示水平方向计算特

征，MV ÎRC ´H ´W 表示竖直方向计算特征，然后获得两

个独立的特征图ML1 ÎRC ´H ´ 1和MV1 ÎRC ´ 1 ´W. 每个特

征图的长程依赖沿着一个空间方向，因此，可以在所生

成的注意力图中保留相应的空间方向信息 .
在水平方向使用平均池化操作如图 4（a）所示，K

表示池化窗口大小，S表示步长，其中宽度被压缩为 1.
其公式可以表示为

M h
c (h)=

1
W∑

i = 1

W

M (chw) （4）

图2　BP模块结构图

图3　BPA模块结构图
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其中，M h
c (h)为平均池化后第 c个通道在高度 h 处的输

出，M (chw)为输入特征图中第 c个通道在高度 h和宽

度 w 处的值，W 为输入特征图的宽度 . 类似地，在竖直

方向上应用平均池化操作如图4（b）所示，K表示池化窗

口大小，S表示步长，其中高度被压缩为 1. 其公式可以

表示为

M w
c (w)=

1
H∑

i = 1

H

M (chw) （5）
其中，M w

c (w)为平均池化后第 c个通道在宽度w处的输

出，M (chw)为输入特征图中第 c个通道在高度 h和宽

度w处的值，H为输入特征图的高度 .
上述两种变换分别沿着高和宽两个维度聚合特

征，生成一对具有不同方向特征信息的特征图，这不仅

捕获跨通道信息，还能提取来自不同空间维度上的细

节特征，从而互补地应用于输入特征图，提升目标对象

的表达能力 . 通过对不同空间维度的特征进行建模，能

够有效提升模型的表达效率与计算性能 .
接着，ML1 经过翻转操作得到与 MV1 相同维度的

ML2，这个过程可以表示为
ML2 = Transpose(ML1 23)

其中，Transpose(ML1 23)表示将ML1 的第 2维和第 3维

进行交换 .
通过将不同空间维度上的信息嵌入到通道注意力

中，使感受野增大的同时提升模型的计算效率，弥补了

通道注意力只聚焦于通道层面的局限性 .
将 两 个 特 征 图 在 高 度 上 进 行 拼 接 得 到

MC ÎRC ´ 2 ´H/W，其中H/W表示高度或宽度，其操作可以

表示为
MC =Concat(ML2 MV1 )

将高度方向上的特征和宽度方向上的特征拼接在

一起时，实际上是在进行特征融合 . 这种融合使得网络

得到来自两个不同空间维度上的信息，从而学习到更

加丰富的特征表示 . 然后，将所得到的MC，通过二维卷

积操作进行局部特征提取，可表示为
M1 =Conv2d(MC )

其 中 ，M1 ÎRC ´ 1 ´H/W 为 经 过 卷 积 之 后 的 特 征 图 ，

Conv 2d(×)表示二维卷积操作 . 与普通2D卷积操作有所

不同，由于拼接后的特征图高度仅为 2，卷积核只在一

个维度上滑动，不仅能够在感受野大的情况下捕捉到

更多局部细节特征，还能有效提取来自不同维度之间

的交互特征信息，使得模型能够在更大范围内整合上

下文信息，从而提升模型的表现力 .
为了更好地平衡前景信息和背景信息的贡献，增

强上下文之间的联系，将 BP 模块直接嵌入到 2×2卷积

操作之后 . 经过 2×2卷积操作后的特征图M1 包含了整

合的前景信息和背景信息，接下来通过 BP 模块将 M1

分为前景和背景两个分支进行分别处理，使得在生成

通道特征权重时有选择地增强重要的前景特征，同时

动态地调整背景信息对权重生成的影响，提升模型对

复杂背景的鲁棒性和对局部特征的捕捉能力 . 这个过

程可表示为
M3 =X1 +X2

最后通过 Sigmoid 激活函数得到通道特征权重矩

阵M4，可表示为
M4 = Sigmoid(M3 )

Sigmoid公式如式（6）所示

S(x)=
1

(1 + exp(-x))
（6）

该函数的输出值范围在 0到 1之间，用于评估不同

通道的相对重要性 . 较高的概率值表明该通道对特征

表达的贡献更大，而较低的概率则意味着该通道的重

要性相对较低，有助于更好地辨识通道中的关键部分 .

K = (8×1)，S = 1  
(a) 水平方向平均池化操作

K = (1×8)，S = 1  
(b) 竖直方向平均池化操作

图4　平均池化操作示意图
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最后，将通道特征权重矩阵M4 与输入图像M进行

逐元素相乘，使之能够充分考虑上下文信息，从而在决

策时综合更多相关因素并有效提取关键特征，得到背

景感知注意力模块的输出图像Mout，可以表示为
Mout =M ´M4 =M ´ Sigmoid(M(M1 )+N(M1 ))

其中，

M1 =Conv 2d(Concat(Transpose(ML1 23)ML1 ))

3　背景感知机制的图像分类网络

针对图像分类方法缺乏对复杂场景的有效理解，

导致模型对关键特征的捕捉能力受限，进而影响分类

精度等问题，本文提出背景感知机制的图像分类网络

（BPMNet）.
3. 1　浅层特征提取模块

BPMNet以ResNet-34为基线模型 . 在ResNet-34残

差网络中，初始特征提取通常使用 7×7的卷积层和最大

池化层完成 . 7×7卷积核虽然具备较大的感受野，可以

捕获全局特征，但其对所有像素的无差别处理可能引

入大量无效特征，影响分类效果 . 因此，需要在保留关

键全局信息的同时，减少无效特征干扰，确保模型对关

键信息的有效捕获 .
本文将BP模块置于首层卷积之后，在初始特征提

取阶段对前景和背景信息进行分别处理 . 低层特征包

含大量背景细节（如纹理、光照），这些细节中既存在有

助于分类的关键线索，也包含会干扰判断的冗余信息，

通过前景-背景分离可初步筛选关键特征，减少低层边

缘与背景无关信息的干扰 . 前景分支聚焦于显著的目

标特征提取，而背景分支通过动态调整有效保留与主

体相关的上下文信息，从而在减少无效特征干扰的同

时筛选出图像的关键信息 .
浅层特征提取模块结构如图 5所示，将普通卷积层

输出的特征图经过 BP 模块的前景与背景分支进行分

别处理，得到显著的前景信息与更具表达性的背景信

息 . 最后，将两分支输出的特征进行相加，生成包含前

景与背景综合信息的特征图，为后续残差块提供更加

平衡和丰富的输入特征 .
3. 2　融合BP和BPA的残差模块

ResNet的残差块通过跳跃连接将输入直接与卷积

层的输出相加，从而在保留原始特征的基础上学习残

差部分，用于解决深层网络中的梯度消失和退化问题 .
其结构如图6（a）所示 .

本文将 BP 模块和 BPA 模块嵌入残差块的主分支

中，其结构如图 6（b）所示，该残差块主干包含两个 3×3
卷积用于提取局部特征，两个BP模块分别嵌入两个卷

积层之后，并且通过双分支结构对前景与背景特征进

行分别处理，针对高阶语义特征，能够优化前景-背景的

语义关联，抑制无关背景对分类决策的干扰，进一步提

取关键特征 . 然后进入BPA模块，BPA模块能够聚焦关

键区域，在保留高效特征提取能力的同时，又通过背景

感知机制增强模型对复杂场景的理解，从而提升重点

区域的权重 .
残差模块内部卷积操作后均使用BN层以稳定梯度，

提升网络训练效果，并利用残差连接将输入特征与处理

后的特征进行相加，既保留了原始特征，又增强了高阶语

义信息表达能力，从而提升模型的分类精度和鲁棒性 .

最大池化

Conv

NM

BP

 
图5　浅层特征提取模块示意图

(a) 降维后的残差块 (b) 融合BP和BPA模块后的残差块

图6　两种残差块
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ResNet的残差映射关系如式（7）所示：

L(x)=F(x)+ x （7）
其中，L(x)为待拟合对象，F(x)为卷积层学习的残差映

射，x为输入特征图 .
融合BP模块和BPA模块的残差映射关系如式（8）

所示：

L(x)=H (x)+ x （8）
其中，H (x)表示经过BP模块和BPA模块后学习的残差

映射 .

通过融合BP模块和BPA模块优化残差映射，构建

从浅层到深层的背景语义传递路径，促进局部细节与

全局上下文信息的协同表达，保留关键前景-背景交互

特征，使模型能够更高效地学习输入数据的关联信息，

提高模型对复杂场景的关键特征提取能力 .
3. 3　BPMNet总体结构

BPMNet 主要包含三个模块，分别为背景感知模

块，融合背景感知模块的背景感知注意力模块，融合背

景感知模块和背景感知注意力的残差模块 . 网络整体

结构如图7所示 .

整个网络结构分为以下四个阶段 .
（1）图像预处理阶段 . 对输入的图像进行数据增强

处理，包括随机裁剪、随机翻转以及Cutout操作，通过增

加数据多样性来提升模型在不同场景下的鲁棒性和泛

化能力 .
（2）浅层特征提取阶段 . 经过预处理后的图像输入

首层卷积层以及背景感知模块，增强模型对背景的感

知能力，为后续阶段提供更具判别性的特征表示 .
（3）深层特征提取阶段 . 将输出的特征图输入融合

背景感知模块和背景感知注意力的残差模块，进一步

提取图像中的深层次特征，增强模型对细节和抽象特

征的理解能力 .
（4）输出阶段 . 将提取到的深层次特征通过平均池

化层进行降维，再经过全连接层进行分类，输出最终的

分类结果 .
4　实验与结果分析

4. 1　实验环境

实验环境的搭建基于 Python 编程语言，操作系统

使用 Windows11，硬件环境包括 NVIDIA Tesla P100 显
卡、60 GB内存 . 选择 5个数据集作为实验数据集，分别

为 CIFAR-10、CIFAR-100、SVHN、Imagenette 和 Image⁃
woof. CIFAR-10 是一个广泛应用于图像分类任务的数

据集，涵盖了 10 个类别，如：飞机、汽车、鸟等 . 相比之

下，CIFAR-100扩展了类别数量，共有 100个类别，每类

样本较少，任务更具挑战性 . SVHN是一个数字识别数

据集，来自街景门牌号的实际照片，包含 10类 . Imagen⁃
ette 是 ImageNet 的一个子集，包含 10 个较易分类的类

别，如：吉他、草莓等 . Imagewoof 是 ImageNet 的另一个

子集，专注于犬类的 10 个类别 . 由于类别间相似性较

高，任务更具挑战性 . 各数据集具体信息如表1所示 .
在实验过程中，数据集批次大小为 128，训练周期

设置为 200（Epochs），采用 SGD 优化器，初始学习率设

图7　BPMNet总体结构

表1　实验数据集

数据集

CIFAR-10
CIFAR-100

SVHN
Imagenette
Imagewoof

图像尺寸/px
32×32
32×32
32×32

224×224
224×224

分类数

10
100
10
10
10

训练集

数量

50 000
50 000
73 257
9 469
9 025

测试集

数量

10 000
10 000
26 032
3 925
3 929
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置为0.1，权重衰减设为5×10−4.

本文实验均在基本的数据增强后的数据集上进

行，采用图像分类常用指标验证集的分类准确率作为

评价指标 .
4. 2　影响网络性能的因素

影响 BMNet 性能的主要因素有：BP 模块的参数 α

的选择、BP嵌入BPA的数量及位置、BPA嵌入残差块主

干的数量及位置、首层卷积核尺寸 .
4. 2. 1　BP 模块的参数 α的选择对 BPMNet 性能的

影响

为深入研究 BP 模块对 BPMNet 的性能影响，针对

BP中的可学习比例系数 α初始取值展开实验 . 对于背

景信息来说，由于占据过低的比例系数（如接近 0）可能

会导致模型对背景信息过度忽视，从而降低准确率；占

据过高的比例系数（接近 1）可能会导致背景信息对模

型的干扰，降低对目标信息的关注 .
因此，在其他基本参数一致的情况下，针对CIFAR-

10、CIFAR100、SVHN、Imagenette 和 Imagewoof 数据集，

采用 (α 1 - α)的 8种初始值组合方式进行实验，分别为

A（0.74，0.26）、B（0.72，0.28）、C（0.70，0.30）、D（0.68，
0.32）、E（0.66，0.34）、F（0.64，0.36）、G（0.62，0.38）、H
（0.60，0.40），其中α表示前景信息所占输出特征图的比

例，1 - α表示背景信息所占输出特征图的比例 . 对于每

组实验，α的初始值被设定为固定比例，但在训练过程

中，α通过反向传播动态优化，以自适应调整前景与背

景特征的贡献权重 . 通过这种方式，可验证 α的可学习

性如何在不同初始化条件下引导模型在不同数据集收

敛至更优状态，实验结果如图8所示 .
由图 8可知，在 CIFAR-10、CIFAR-100、SVHN、Ima⁃

genette 和 Imagewoof 数据集上的分类准确率与 (α1 - α)

的取值有关 . 当 (α1 - α)初始取值为（0.70，0.30）时，在

SVHN数据集上的准确率最高；初始取值为（0.66，0.34）
时，在CIFAR-10和CIFAR-100数据集上的准确率最高；

初始取值为（0.64，0.36）时，在 Imagenette 和 Imagewoof
数据集上的准确率最高 . 该实验验证了在不同数据集

上，(α1 - α)的初始取值对 BPMNet 的准确率有一定影

响，使得模型在一定程度上感知背景信息，但不会过多

地让无关信息影响结果 . 数据集 SVHN、CIFAR-10 和

CIFAR-100、Imagenette 和 Imagewoof 在背景信息复杂程

度上逐渐递增，因此 α初始取值是逐渐递减的，这同时

也验证 2.1小节中“当 α的值越小时，1 - α越大，背景感

知模块对图像背景的关注程度会越高”思想以及α的动

态学习能力及其对复杂场景的适应性 .

4. 2. 2　BP嵌入BPA的数量及位置对BPMNet性能的

影响

背景感知注意力模块通过特征聚合与卷积操作，

并结合背景感知模块，在捕获长程依赖关系的同时，能

够有效理解背景信息与目标主体之间的关联，提高关

键区域表达能力，以更低的计算开销实现复杂场景下

的高效特征提取 .
为更好地分析 BP 嵌入 BPA 的数量和位置对分类

准确率的影响，在其他参数保持一致的情况下设计了 8
种不同的 BPA 组合方式，如图 9 所示，其中 A_C-Block
表示双分支池化和拼接操作 . A 类为不在 BPA 内嵌入

BP，其他类分别为加入不同数量和位置 BP 的 BPA. 其

在5个数据集上对分类准确率的影响如图10所示 .
实验结果表明，组合方式 D 在数据集 CIFAR-10、

CIFAR100、SVHN、Imagenette和 Imagewoof上分别取得了

96.95%、80.85%、97.68%、90.10%和81.70%的最高分类准

确率 . 因此，在2×2卷积层后接入单层BP能够显著提高

模型的分类能力，达到最优的性能表现 . 若继续增加BP
的层数，随着层数的增多，模型的复杂度也会相应增加 .
这种过高的复杂度容易导致过拟合现象的出现，进而影

响模型的泛化能力 . 因此，过度增加BP层数并不能带来

持续的性能提升，反而可能引发泛化能力的下降 .
4. 2. 3　BPA嵌入残差主干的数量及位置对 BPMNet

性能的影响

注意力机制在卷积神经网络中的嵌入位置和数量

对分类任务的性能会产生不同程度的影响，嵌入位置

和数量的变化能够影响特征的表达和信息流动，从而

影响分类准确率 . 为了深入研究 BPA在残差网络主干

中嵌入不同位置和数量对分类准确率的影响，在不修

改其他模块位置和参数的情况下，设计 6种不同的嵌入

方案，如图11所示 .
这些方案通过调整BPA的嵌入位置（浅层、深层或

多层组合），以测试注意力机制在不同层次上的效果 .

 

80.85

90.1

81.7

A B C D E F G H
70

75

80

85

90

95

100

/
率

确
准

类
分

%

CIFAR-10 CIFAR-100 SVHN Imagenette Imagewoof

96.83

97.68

图8　不同比例组合方式对分类准确率的影响
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嵌入不同位置及不同数量的注意力机制在 5个数

据集上的分类准确率如图12所示 .
由图 12 可以看出，方案 C 在 CIFAR-10、CIFAR-

100、SVHN、Imagenette 和 Imagewoof 数据集上分别取得

了 96.95%、80.85%、97.68%、90.10% 和 81.70% 的最高

分类准确率 . 这表明，深层网络通常具有较为丰富的抽

象特征表达能力，而单个注意力机制能够更好地捕捉

到这些深层次的关键信息 . 通过这种方式，网络能够在

训练过程中自适应地关注到更加重要的特征区域，而

忽略不重要或冗余的特征 . 因此，将BPA模块放置于方

案C的位置，可以有效地提高网络对关键特征的捕捉能

力，并通过增强特征表达能力来获得最佳的分类性能 .
为进一步观察融合BPA的残差块对模型复杂度的

影响，实验对比了修改首层卷积尺寸后的原网络

（ResNet-34，简称 RN）与加入 BPA 后的残差网络（简称

SN）在五个数据集上的训练时间变化 .
实验结果如表 2所示 . 结合图 12和表 2可知，在所

有数据集上，SN网络的性能相较于 RN网络均有显著提

升，且性能提升的幅度远大于时间开销的增加，表明

BPA 模块能够以较小的计算代价换取显著的性能提

升，并具备较高的实用价值 .
4. 2. 4　首层卷积核尺寸对BPMNet性能的影响

网络输入层的特征图大小对模型的分类性能具有

重要影响 . 为研究首层卷积核大小对BPMNet分类性能

的影响，本文在 5 个数据集上分别采用 3×3、5×5、7×7、
9×9和 11×11大小的卷积核进行实验 . 对于CIFAR-10、
CIFAR-100和 SVHN这三个分辨率较低的图像数据集，

为避免特征损失，移除了最大池化层；而对于 Imagen⁃
ette和 Imagewoof两个 224×224大小的图像数据集，由于

图像尺寸较大，选用 7×7、9×9 和 11×11 大小的卷积核，

并保留最大池化层以减少特征图的空间维度 . 实验结

果如图13所示 .
从图 13中可以看出，较小的卷积核在小尺寸图像

数据集上具有更好的分类性能，其中3×3卷积核在32×32

图9　BP嵌入位置和数量的排列结构图
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图10　不同位置和数量BP对分类准确率的影响

图11　BPA-Block位置和数量的排列结构图
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图像数据集上取得最高准确率；而对于 224×224的图像

数据集，7×7 卷积核取得最高准确率 . 进一步分析表

明，简单增大首层卷积核的尺寸并未有效提升分类精

度，甚至可能降低对关键特征的捕捉能力 . 这是因为较

大的卷积核在提取高分辨率图像的局部细节时容易导

致信息的过度平滑，从而影响网络对重要特征的捕捉

能力，最终降低了分类精度 .
4. 3　对比实验

为验证 BPMNet 的先进性，在 CIFAR-10、CIFAR-

100、SVHN、Imagenette 和 Imagewoof 数据集上进行对比

实验 .
对比分类方法如下：ResNet-34［8］，EfficientNet［20］，

GhostNet［10］ ， CAPR-DenseNet［11］ ， QKFormer［21］ ，

TLENet［22］，Couplformer［18］，FAVOR+（Fast Attention via 
Positive Orthogonal Random Features Approach）［17］ ，

MMA-CCT-7/3×2［23］，WideResnet-28-10［9］，DAMSNet［24］，

SSLLNet［25］，GAC-SNN［26］，UPANets［27］，ATONet［28］，CCT-

6/3x1［29］. 本文中对分类准确率的对比实验数据来源如

下：（1）对于未开源的代码，优先采用对比网络所对应

论文提供的实验结果；（2）通过使用论文提供的开源代

码进行复现实验 .
各网络在 5个数据集上的分类准确率如表 3所示，

表中加粗字体表示最优值，“─”表示未知结果 .
通过对比表 3 中所有模型的分类准确率可知，

BPMNet 在不同的分类数据集上均优于其他 16 种网络

模型 . 其最高准确率分别为 96.95%、80.85%、97.68%、

90.10%、81.70%. 对比其他 16 种网络，平均提升了

2.39%、3.17%、2.36%、2.30%、2.67%，验证了本文所提

出的 BPMNet 在处理图像分类任务方面具有一定的实

用性和有效性 .
为进一步验证 BPMNet 的有效性，ResNet-34 和

BPMNet 在 CIFAR-10（32×32）和 Imagewoof（224×224）数

据集上的分类混淆矩阵如图 14所示，列出了各个类别

的正确与错误样本数量 . 从图 14 中可以看出，与

ResNet-34相比，BPMNet在两个数据集上都拥有更多的

正确分类样本和更少的错误分类样本 . 这表明，BPM⁃
Net在类别区分能力上优于ResNet-34，展现出更强的分

类性能 .
4. 4　消融实验

为了验证本文网络中各模块对分类准确率提升的

贡献，在 CIFAR-10、CIFAR-100、SVHN、Imagenette 和

Imagewoof数据集上进行消融实验，通过移除或替换特

定模块，评估其对模型性能的实际影响 .
定义如下网络：Net1表示在 BPMNet中去掉残差主

干中的BP模块，Net2表示在BPMNet中去掉残差主干中

的 BPA模块，Net3表示在 BPMNet中不在首层卷积后添

加BP模块，Net4表示在BPMNet中不修改首层卷积核尺

寸 . 各网络具体消融实验结果如表 4所示，表中加粗字

体表示最优值 .
由图 15 可知，在经过 BPMNet、Net1、Net2、Net3、

Net4 5 种不同的消融实验之后分类准确率依次下降，

从而验证在残差主干中嵌入 BP 模块能够有效感知背

景信息，提升前景-背景关联性，从而增强模型对复杂

场景的理解 . 在残差主干中使用 BPA 模块，可以自适

应地关注图像中的重点区域，增强关键区域特征的

贡献，进一步强化网络对重要信息的捕捉能力 . 将首

层普通卷积后的结构替换为 BP 模块，可以使网络能

够更早地捕捉关键特征，使得后续层能够处理更精

确的特征表示，从而提升模型的分类精度和对复杂

环境的鲁棒性 . 修改首层卷积核尺寸，可以更精确地

提取细节特征，避免特征丢失，有效保留图像原始

信息 .
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图13　首层卷积核尺寸对分类准确率的影响
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图12　不同位置和数量BPA对分类准确率的影响

表2　BPA对网络训练时间的影响 单位：s

网络

RN
SN

每轮训练时间

CIFAR-

10
41
67

CIFAR-

100
42
77

SVHN
61
99

Imagenette
23
32

Imagewoof
25
32
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表3　各网络在5个数据集上的分类准确率 单位：%
网络

ResNet-34
EfficientNets

GhostNet
CAPR-DenseNet

QKFormer
TLENet

Couplformer
FAVOR+

MMA-CCT-7/3×2
WideResnet-28-10

DAMSNet
SSLLNet

GAC-SNN
UPANets
ATONet

CCT-6/3x1
BPMNet

CIFAR-10
88.10
94.01
94.92
94.24
96.18
95.46
93.54
91.42
94.74
95.83
96.51
95.51
96.00
95.32
94.51
95.29
96.95

CIFAR100
72.35
75.96
77.15
78.84
80.26
78.42
73.92
72.56
77.50
79.50
80.50
79.23
80.23
80.69
78.54
77.31
80.85

SVHN
91.74
93.32
93.86
94.95
97.13
96.83
94.26
93.21
─

95.21
97.60
96.91
96.17
96.64
95.21
96.83
97.68

Imagenette
87.24
88.01
87.83
87.72
88.32
87.62
87.91
88.16
─

88.34
─

87.93
─
─

86.67
─
90.10

Imagewoof
77.82
77.93
78.22
77.91
81.65
80.57
77.89
77.57
─

78.71
─

80.89
─
─

80.19
─
81.70

CIFAR-10

Imagewoof

 

 
(a)  ResNet

 

 
(b)  BPMNet

图14　ResNet-34和BPMNet在2个数据集上的混淆矩阵
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实验表明，修改首层卷积核尺寸、在第首层卷积后

添加 BP 模块、在残差主干中嵌入 BP 及 BPA 能够有效

提升网络性能 .
4. 5　可视化分析

4. 5. 1　BP模块可视化分析

为进一步验证背景感知模块在处理复杂背景中的

优势，图 16展示了对同一张图片在相同通道上未使用

BP 模块处理的特征图和使用 BP 模块处理后的特征图

对比 . 为了直观地感受不同图片之间的差异，所有图片

均采用了灰度处理 .
从图 16（a）中可以看出，未使用BP模块时，在某些

通道会产生大量负值特征被直接置零的情况（如图 16
（a）中黑色区域），导致背景信息（如草地、远处树木）及

前景中低响应区域（如小狮子均匀毛发）的语义信息完

全丢失；而在图 16（b）中，经过BP模块处理后的特征图

则显示出明显的改善 . 首先，小狮子均匀毛发（低响应

区域）的负值特征被部分保留，避免因完全置零导致的

细节丢失 . 其次，与图 16（a）中消失的背景细节相比，

BP模块通过动态调整背景特征的权重，使其与前景特

征有效互补，在灰度图像中，特征图中的细节部分更加

突出，边缘更加清晰，同时也能更好地捕捉到图像的上

下文关系，表现出更为丰富的语义信息，提升模型对图

像内容的理解 . 更为重要的是，BP 模块不仅保留一定

的背景信息，还增强了前景与背景之间的关联性，提升

了特征图的整体信息密度 .

                              表4　BPMNet的消融实验结果                     单位：%

网络

BPMNet
Net1
Net2
Net3
Net4

分类准确率

CIFAR-

10
96.95

96.23
94.44
91.32
88.10

CIFAR-

100
80.85

79.83
78.54
77.79
72.35

SVHN
97.68

96.52
95.74
94.45
91.74

Imagenette
90.10

89.24
88.15
87.24

Imagewoof
81.70

79.67
78.57
77.82
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图15　各网络在5个数据集上的分类准确率

(a) 未经过BP模块处理的图像 (b) 经过BP模块处理的图像

图16　经过和未经过BP模块处理的图像
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4. 5. 2　BPA可视化分析

为进一步观察 BPA 对本文网络的有效性，选择如

下四种注意力机制进行对比分析：EMA（Efficient Multi-
Scale Attention）［30］ ，FCA（Frequency Channel Atten⁃
tion）［15］，SA（Split Attention）［31］，LA（Lightning Atten⁃
tion-2）［32］.

如图 17所示，展示了不同注意力机制在CIFAR-10
和 Imagewoof数据集上的可视化效果 . 其中前三张图片

来自分辨率为 32×32 的数据集 CIFAR-10，后三张图片

来自分辨率为224×224的数据集 Imagewoof.
根据图 17 的可视化结果，在 CIFAR-10 数据集中，

BPA 表现出更高的专注度，与其他注意力机制相比，

BPA 能够更全面地捕捉图像中的关键特征，同时对细

节部分表现出更高的敏感性 . 不仅能够突出主体区域，

还能有效提取猫的耳朵等边缘和细微特征，从而实现

更精准的特征提取和特征表达 . 在 Imagewoof 数据集

中，BPA同样能够显著聚焦于狗的眼睛、鼻子等重要特

征，还能细致地提取耳朵、尾巴等边缘区域的细节特

征，关注区域较大 . 此外，BPA 还能够对背景中的关联

性信息进行合理建模，避免忽略可能有助于分类的场

景特征，使得模型在处理复杂场景时，能够更加全面地

提取有效信息，显著提升模型分类性能和泛化能力 .

(a) 原始图像

(b) EMA

(c) FCA

(d) SA

(e) LA

(f) BPA
图17　不同注意力机制的热力图对比
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5　结论

针对目前图像分类方法缺少背景信息支持，缺乏

对复杂场景的有效理解，导致模型对关键特征的捕捉

能力受限，进而影响分类精度等问题，本文提出背景感

知机制的图像分类网络（BPMNet）. BPMNet基于背景感

知机制，设计了 BP 模块和 BPA 模块，充分利用有效背

景信息来丰富特征表达，建立更准确的前景-背景关联，

确保模型对目标特征的有效关注；同时，为了促进背景

信息在网络中的有效传递，调整了残差块内部的网络

结构，通过残差块结构优化，构建背景信息与前景特征

的高阶语义交互联系，实现背景上下文的高效传递以

及前景关键区域特征表示的优化，增强模型对复杂场

景的理解能力，从而提高模型的分类精度和鲁棒性 .
BPMNet 虽然取得了显著效果，但也存在不足之

处，在 BPA 中过多地嵌入 BP 模块，会导致背景特征重

叠，在一定程度上降低模型的性能 . 在接下来的研究

中，将对现有的BPA模型进行优化，通过增加网络深度

和改进模块设计，以提高模型的准确性和泛化能力 .
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