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基于多层聚焦 Inception-V3卷积网络的
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摘 要： 细粒度图片具有结构多变、背景干扰大、类间差异小、类内差异大等特点，准确地定位与提取判别性局

部特征至关重要 . 本文提出一种多层聚焦卷积网络，通过首层聚焦网络能够准确、有效地聚焦于识别局域并生成定位

区域，根据定位区域对原图像分别进行裁剪和遮挡后输入下一层的聚焦网络进行训练分类 . 其中单层聚焦网络以 In⁃
ception-V3网络为基础，通过卷积块特征注意力模块和定位区域选择机制来聚焦有效的定位区域；使用双线性注意力

最大池化提取各个局部的特征；最后进行分类预测 . 本文在 3个常用的细粒度数据集CUB-2011、FGVC-Aircraft以及

Stanford Cars上进行了实验验证，分别获得了 89.7%、93.6%和 95.1%的Top-1准确率 . 实验结果表明，本模型的分类准

确率高于目前主流方法 .
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Abstract： Fine-grained pictures are characterized by variable structure, large background interference, small inter-
class difference and large intra-class difference, so accurate positioning and extraction of discriminant local features are cru⁃
cial. In this paper, a multi-layer focused convolution network is proposed, which can accurately and effectively focus on
identifying local areas and generating locating regions through the first-layer focused network. According to the positioning
area, the image is cropped and dropped, and then the focus network of the next layer is input for training and classification.
The single-layer focused network is based on the Inception-V3 network and focuses the effective location area through the
convolutional block feature attention module, and location area selection mechanism. Bilinear attention maximum pooling
was used to extract the features of each part. Classification prediction is made. Experimental verification was carried out on
three commonly used fine-grained data sets CUB-2011, Fgvc-Aircraft and Stanford Cars the accuracy of top-1 was obtained
at 89.7%, 93.6% and 95.1%, respectively. Experimental results show that the classification accuracy of this model is higher
than that of the current mainstream methods.

Key words： multilayer focused convolution network；inception-V3；attention mechanism；bilinear attention maxi⁃
mum pooling

收稿日期：2020-05-09；修回日期：2020-10-10；责任编辑：孙瑶
基金项目：国家自然科学基金（No.81860318，No.81560296）；云南省计算机技术应用重点实验室开放基金（No.2020106）



第 1 期 王 波:基于多层聚焦 Inception-V3卷积网络的细粒度图像分类

1 引言

随着深度学习、卷积网络技术的不断发展，深度学

习网络在计算机视觉领域得到广泛的应用，如图像检

索［1］、场景解析［2］和目标跟踪［3］等 . 在细粒度图像识别

领域，深度卷积网络也得到了广泛的研究与应用 . 由于

在细粒度图像识别中，类内差异容易受姿态、视角与位

置等因素影响，类间具有相似性，且手工标注位置不

稳定且耗费人力，因此细粒度识别任务更具有挑战

性 . Zhang等人［4］提出强监督细粒度图像分类模型

（Part-based Region Convolutional Neural Network，Part-
based R-CNN），借助 Bounding Box和 Part Annotation标
签进行对象部件定位等操作得到对象与部件的图像

块，最后将对象部件等特征级联之后进行分类 . Part-
based R-CNN分类在准确率方面取得了不错的效果，但

存在算法速度慢、过于依赖标签、定位检测不稳定等问

题 . 因此Wei等人［5］提出Mask-CNN模型，在训练时仅

需要 part annotations和 image-level标签，同时借助（Ful⁃
ly Convolutional Networks，FCN）学习Part Mask来进行对

象部件定位等操作得到对象与部件的图像块，最后将

对象部件等特征级联之后进行分类 . Mask-CNN取得很

好的定位效果以及分类准确率，并且大大降低了对标

记的依赖性，但是仍避免不了强监督标记分类 . Lin等
人提出高阶特征编码双线性卷积网络（Bilinear-CNN，
B-CNN）［6］和改进的双线性卷积网络［7］，通过对特征图

进行外积操作建立了特征图中通道之间的线性相关，

并进行端到端的联合优化学习，在细粒度分类任务上

取得了优异的性能，但是无法捕捉特征图中通道之间

的非线性关系 . 于是Ge等人［8］提出一种核化的双线性

卷积网络，通过使用核函数的方式有效地建模特征图

中通道之间的非线性关系，改进了高阶特征编码方法，

提升了特征的表达能力 . 但是该方法存在外积导致特

征的维度增大为原来的平方等缺点 . Zheng等人［9］提出

（Multi-Attention Convolutional Neural Network，MA-

CNN）模型，抛弃手工标记对象部件的方法，采用弱监

督学习方法，同时定位多个对象部件，提出信道分组损

耗，通过聚类产生多个部分，将这些部分分别与特征进

行点乘得到局部精细化的特征分别进行分类，取得了

很好的分类准确率 . 但是该方法中对象的部件数量有

限（2个或 4个），因此会限制分类的准确性 . 先前工作

通常采用定位或者分割来解决类内的差异性，但是类

间相似性依然影响特征的学习 . 针对该问题，Dubey等
人［10］提出细粒度图像识别（Pairwise Confusion，PC），以

解决类别间相似性问题，该研究将成对的混淆损失和

交叉熵损失结合，使用交叉熵函数强迫神经网络挖掘

较高置信度的特征，从而减少损失从而提高分类准确

率，提供了很好的解决方法 . Yang等人［11］提出一种新

的训练模式，使Navigator能够在 Teacher的指导下检测

到最具判别性的区域，Scrutinizer仔细检查这些区域并

做出预测 . 这种多主体合作的方式相互促进、相互收

益，取得了较好的分类准确率，非常值得借鉴 .
针对上述分析，本文提出多层聚焦网络模型 . 本文

模型的创新性和贡献之处如下 .
（1）根据贪心算法思想设计多层聚焦网络模型架

构，模型能够有效地定位识别对象位置，同时又能找出

更多的识别对象位置 . 从而达到更好的分类效果 .
（2）提出卷积块特征注意力模块，能在空间和通道

对特征进行注意力特征的提取，同时进行降维处理，增

强网络对对象有效特征的提取，又降低计算的复杂度 .
（3）提出定位区域选择机制，能有效地选择具有代

表性的定位区域，同时也能提高模型的泛化能力 .
（4）提出双线性注意力最大池化，增强特征的表

达，降低维度和减少由卷积层参数误差造成的估计均

值的偏移误差，提高模型的鲁棒性 .
模型架构如图 1所示，本模型由三层聚焦网络、裁

剪模块以及遮挡模块构成 . 模型设计思想主要源于贪

心算法 . 贪心算法（又称贪婪算法）是指在对问题求解

时，总是做出在当前看来是最好的选择 . 通过首层聚焦

网络（图 2）找到最优的识别位置和特征矩阵并输出定

位区域和特征与注意力矩阵积矩阵，其余两层聚焦网

络只输出特征与注意力矩阵积矩阵 . 裁剪模块根据定

位区域对原图像进行裁剪得到裁剪图像，输入下一层

聚焦网络进行训练 . 裁剪后的图像能更大面积地覆盖

识别对象，能够起到非常好的识别分类效果 . 但是贪心

算法仍然存在问题，它没有从整体最优上加以考虑，所

做出的仅是在某种意义上的局部最优解 . 同样本模型

也存在局部最优、过拟合问题 . 所以加入遮挡模块与之

对抗来解决局部最优问题，能够促进模型寻找更多具

有识别对象的特征信息 . 遮挡模块根据定位区域对原

图像进行遮挡得到遮挡图像，输入下一层聚焦网络进

行训练 . 该模型各层之间相互对抗、相互合作、相互受

益、共同进步 .
单层聚焦网络流程图如图 2所示 . 本网络主要由

Inception-V3网络［12］、卷积块特征注意力模块、定位区

域选择机制、双线性注意力最大池化构成 . 本网络设计

思想同样遵循贪心算法思想 . 使用 Inception-V3作为本

网络的基础网络，用来提取基础特征 . 卷积块特征注意

力模块借鉴卷积块注意力模块（Convolutional Block At⁃
tention Module）［13］方法，能在空间和通道进行注意力特

征的提取以及进行降维处理，得到特征矩阵和注意力

矩阵 . 降维处理一方面能够降低计算复杂度，另外一方

面是为了选择最能代表识别对象的特征 . 定位区域选

择机制将从注意力矩阵中选出最佳定位区域，机制加
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入 softmax函数以及均方和等方式计算概率，softmax函
数使用指数函数能让大的值更大，让小的更小，增加区

分对比度 . 同时本文设计了防止过拟合的策略，每次倾

向随机选择定位区域，其中概率较大的特征矩阵被选

中的优先级相对而言会高一些 . 将定位区域输入裁剪

和遮挡模块，对原图像进行裁剪和遮挡得到的裁剪图

像和遮挡图像，作为下一层聚焦网络的输入 . 受双线性

模型的影响，本文提出双线性注意力最大池化，对特征

矩阵和注意力矩阵进行外积相乘，再配合最大池化提

取特征能保留图像更多的纹理信息，同时提高所提取

特征的鲁棒性 . 双线性注意力最大池化输出特征与注

意力矩阵积矩阵去做分类预测 . 最后为了解决网络中

局部最优过拟合这一问题，并增强模型的泛化能力，加

入注意力中心损失，对属于同一对象特征的方差进行

惩罚 .

2 多层聚焦卷积网络

2. 1 聚焦卷积网络

2. 1. 1 卷积块特征注意力模块

卷积块注意力模块（Convolutional Block Attention
Module，CBAM）是一种结合空间和通道的注意力机制 .
在分类和检测模型上被广泛使用 . 其优势不言而喻，但

仍然存在以下不足：缺乏通道与通道之间的交互，无法

捕捉通道之间的非线性关系，过于关注特征表达从而

导致过拟合 . 为改进CBAM存在的这些不足，提出卷积

块特征注意力模块（Convolutional Block Feature Atten⁃
tion Module，CBFAM）. 该模块是在 CBAM原有的基础

上加入多层 1*1卷积核对特征进行降维处理，实现跨通

道的交互和信息整合，增加网络的非线性能力，提高网

络的表达能力并且减少计算量，进行通道数随机截取

以此提高泛化能力，最后输出的是特征图F和注意力

图 A. 将从 Inception-V3网络中提取图像 I的特征图

FÎRC ´H ´W 输 入 CBFAM 模 块 中 得 到 特 征 图

Fa ÎRC ´H ´W 和注意力图 AÎRM ´H ´W 计算公式如式（1）
所示 .

Mc( F ) = σ (W1(W0( F c
avg ) ) +W1(W0( F c

max ) ) )
MS( F ) = σ ( f 7*7[ F c

avg；F c
max ] )

M ( F ) =Ms (Mc (F)⊗F)⊗Mc( F )
Fa = f 1*1( M ( F ) )
A = ∪k = 1

M f 1*1( )Fa

（1）

其中，A表示物体的某个部分；C、H、W分别表示特征图

的通道数、高度、宽度；F c
avg、F c

max分别代表经过全局平均

池化层和全局最大池化层计算后的特征值；W0和W1代

表的是多层感知机模型中的两层参数；σ 表示的是 sig⁃
moid激活函数；f 7*7 表示卷积层使用 7*7的卷积核，f 1*1

表示卷积层使用1*1的卷积核；M是注意力图的数量 .

图2 单层聚焦网络流程图

图1 多层聚焦网络架构图
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2. 1. 2 定位区域选择机制

在注意力图AÎRM ´H ´W 中有M个特征矩阵表示图

像中的不同对象部件 . 如何选择其中一个特征矩阵来

代表最具有判别性的对象部件尤为重要 . 本文希望模

型在找到最佳部分特征的同时也能够找到更多具有判

别性的部分特征，从而提高模型泛化能力 . 使用 softmax
函数处理注意力图 A，将注意力图中的值映射成为（0，
1）的值，这些值的累和为 1（满足概率的性质）. softmax
函数加入幂函数使这些值两极化：正样本的结果将趋

近于 1，而负样本的结果趋近于 0. 根据 softmax函数的

性质进一步去除噪音 . 计算M个特征矩阵被选中的概

率 pM，其计算公式如式（2）所示，在参考概率 pM 的同时

采用随机的方式从M个特征矩阵中选出一个特征矩阵

Ak ÎR1 ´H ´W，其中概率大的特征矩阵优先选中 .
A =

e( )A

∑
j

e( )A

pM =
-
A i

∑
M

-
A i

（2）

根据 pM采用概率和随机方式得到定位区域注意力

矩阵 Ak ÎR1 ´H ´W 进行标准化处理，计算公式如式（3）
所示 .

Ak =
Ak -min ( )Ak

max ( )Ak -min ( )Ak

（3）
2. 1. 3 双线性注意力最大池化

双线性卷积网络通过对卷积层输出的特征图进行

外积操作建模了特征图中通道之间的线性相关，在细

粒度图像识别任务上取得了优异的性能，但是无法捕

捉特征图中通道之间的非线性关系，并且导致特征的

维度增大为原来的平方 . 因而提出双线性注意力最大

池化（Bilinear Attention Max Pooling）方法，解决无法捕

捉通道之间的非线性关系问题并降低维度 . 将特征图

Fa ÎRC ´H ´W 与每个注意力图 AÎRM ´H ´W 相乘，生成M
个部分的特征图Fk ÎRC ´H ´W，加入非线性激活函数、最

大池化层，计算公式如式（4）所示 .
Fk =∑

i

k

A i Fa （4）
其中，Fk为两个张量的元素乘 . 通过全局最大池层得到

第 k个特征与注意力矩阵积矩阵 fk ÎR1 ´C，计算公式如

式（5）所示 .
fk =MaxPool ( Fk ) （5）

Pk ÎRM ´C表示对象不同部分特征矩阵将作为模型

输出进行预测，Pk 由特征 fk 叠加而成 . 计算公式如式

（6）所示 .

Pk =

æ

è

ç

ç

ç

ç
ç
çç
ç

ç

ç

ç

ç
ö

ø

÷

÷

÷

÷
÷
÷÷
÷

÷

÷

÷

÷
f1

f2


fM

（6）

2. 1. 4 注意力中心损失

Wen等人［14］提出的中心损失问题，在配合 softmax
函数使用时希望学习到的特征具有更好的泛化性和辨

别能力 . 通过惩罚每个种类的样本和该种类样本中心

的偏移，使得同一种类的样本尽量聚合在一起 . 为了解

决局部优化过拟合这一问题，增强模型的泛化能力，本

文中对属于同一对象部件的特征的方差进行惩罚，即

部件特征Pk ÎRM ´C 将趋近于全局特征中心Ck ÎRM ´C，

在同一对象部件 kth 中反馈注意力图 A. 其中损失函数

LC 只在首层聚焦网络和使用裁剪图像作为输入的聚焦

网络中使用，计算公式如式（7）所示 .
LC =

1
2∑k = 1

M

 Pk -Ck

2

2
（7）

Ck初始化为（0，0），计算公式如式（8）所示 .
Ck ¬Ck + β ( Pk -Ck ) （8）

其中，β控制Ck 的更新速度，中心更新计算只在首层聚

焦网络和使用裁剪图像作为输入的聚焦网络中使用 .
2. 2 裁剪模块

根据定位区域注意力矩阵 A*
k 对原图像进行裁剪，

裁剪后的图像能更大面积地覆盖识别对象，去除无关

背景，起到非常好的分类效果 . 通过设置 A*
k 大于阈值

θc Î [ 0.40.6]时等于 1，其他为 0，得到裁剪边框 Ck，采

取上采样的方式从原图像中放大这个区域得到裁剪图

像作为下一层聚焦网络的输入 . 由于对象部分的规模

增加，因此能更好地对对象提取更细粒度的特性 . 该模

块在模型训练和测试中使用，计算公式如式（10）所示 .
Ck( ij ) = ì

í
î

ïï

ïï

1 if ( )A*
k > θc

0 otherwise
（9）

2. 3 遮挡模块

根据定位注意力矩阵 A*
k 对原图像进行局部遮挡，

促进模型找出更多具有代表性的多个有判别性对象部

分的定位区域注意力矩阵 A*
k. 以此对抗由于裁剪模块

产生局部最优过拟合的负面效果，提高分类的稳健性

和定位的准确性 . 通过设置 A*
k 小于或等于阈值

θd Î [ 0.40.6]时为 1，其他为 0，得到遮挡框 Dk，将遮挡

框与原图像相乘得到遮挡图像作为下一层聚焦网络的

输入 . 该模块只在模型训练时使用，计算公式如式（10）
所示 .

Dk( ij ) = ì
í
î

ïï

ïï

1 if ( )A*
k < θc

0 otherwise
（10）
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3 实验

3. 1 数据集

实验部分在 3个细粒度图像识别数据集CUB-200-

2011［15］、FGVC-Aircraft［16］以及 Stanford Cars［17］上对本文

方法进行评估 .
CUB-200-2011数据集共包含来自 200个鸟类物种

的 11788张图像，其中 5994张训练与验证图像，5794张
测试图像 . FGVG-Aircraft数据集包括 1万张图像共 100
种飞机型号，其中训练与验证图像共 6667张，测试图像

为 3333张 . Stanford Cars数据集具有 196个汽车类别共

16185张图像，其中训练与验证图像共 8144张，测试图

像为 8041张 . 本文实验中均未采用边界框等额外标记

信息 . 数据集示例实例如图3所示 .

3. 2 实验参数

实验的环境配置如下 . CPU：Intel（R）Silver；GPU：
NVIDIA TITAN XP；内存为 128G；操作系统为 Ubun⁃
tu16. 04；采用 Inception-V3作为主干，输入图像大小为

512×512. 定位区域裁剪和遮挡后的图片大小为 512×
512. 特征图的通道数目均为 768，注意力图通道数均为

32. 本文使用带动量的批处理随机梯度下降算法

（SGD），动量为 0. 9，权重衰减为 0. 00001，批量大小设

置为 16. 训练次数为 80，初始学习率设置为 0. 001，每
隔 2个 epoch指数衰减 0. 9. 数据增广方式为图像的随

机水平翻转 .
3. 3 模型组件测试

本模型主要由 5个部分组成，包括卷积块特征注意

力模块、定位区域选择机制、双线性注意力最大池化、

裁剪模块、遮挡模块 . 本文在CUB200-2011数据集上测

试每个模块对模型的影响 .
实验结果如表 1所示 . 在单层聚焦模型中，相对 In⁃

ception-V3网络的准确率 83. 7%，效果提升非常显著，

模型准确率提升到 86. 8%，证明了本文方法的有效性 .
在多层聚焦网络中，模型在分别加入裁剪和遮挡模块

后均得到提升 . 使用全部模块后，模型达到最高的准确

率 . 实验结果证明了该模型在多层聚焦卷积网络中每

个模块的有效性 .
3. 4 注意力图数量测试

在弱监督模型中，注意力图是进行对象部件定位

的重要部分，在本文的M个注意力图中每一个都代表

了对象的一个部件，例如鸟的头部、飞机的机翼等 . 本
文对注意力图M大小的设置进行相应的实验 .

实验结果如表2所示 . 当M=4时，对象部件可能分

为鸟的头、翅膀、尾巴和脚等 4个部分，当M不断增加

时，对象部件会定位到鸟喙、眼等部位 . 在这一过程中

模型将去掉相似性区域、无关区域，找到细微的判别

区域，从而使分类准确率不断提升 . 当M=32后，准确

率到达最高，同时意味着已经分出最佳判别区域对象

部件的大小 . 之后M再增加时，产生的对象部件将是

最佳判别区域部件的子集，模型是通过对判别性区域

的裁剪放大后的图像再分类 . 因此M再增加，准确率也

趋于稳定 .
3. 5 与当前方法准确率对比

本节实验进一步在三个细粒度图像数据集上对本

文方法进行全面的评估，并与当前主流方法进行比较 .

图3 数据集示例图

表1 组成部分及其组合的贡献

注意力特征

✔
✔
✔

✔
✔
✔
✔

选择机制

✔

✔
✔
✔
✔
✔

双线性注意力

✔
✔
✔
✔
✔
✔

裁剪

✔
✔

遮挡

✔

✔

准确率/%
83. 7
84. 6
85. 1
85. 9
85. 2
86. 8
87. 5
88. 3
89. 7
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实验结果如表 3所示［7~12，18~27］. 本模型在当前主流细粒

度图像数据集上都达到最佳的准确率 .

4 结论

本文提出一种多层 Inception-V3聚焦卷积网络，能

够提取更多有效的局部特征，聚焦于对象的识别位置，

得到更具有判别力的图像表达 . 同时多层聚焦卷积网

络之间相互对抗、相互合作、相互受益、共同进步，进一

步提高网络的性能 . 实验表明，本文所提出的多层聚焦

网络在3个细粒度图像数据集上均取得了优异的性能 .
在未来的工作中，可以将本文方法应用至更多计算机

视觉任务中，同时进一步考虑将本文提出的多层聚焦

网络应用于其他卷积网络架构中 .
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