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摘 要:针对细粒度图像分类中目标区域难以精准定位及其内部细粒度特征难以识别的问题,提出了一种基于改进

MMAL的细粒度图像分类方法。首先,利用形变卷积的感知区域可变性原理,动态地感知样本图像中不同尺度和形

状的目标区域特征,从而增强网络对目标区域位置的感知能力。随后,采用GradCAM梯度回流的方法生成网络注意

力热图,以减小特征背景噪声的干扰,实现对图像目标区域的精准定位。最后,提出位置感知空间注意力模块,通过融

合坐标位置和双尺度空间信息,显著提升了网络对目标区域细粒度特征的提取能力。实验结果表明,与基线算法相

比,该方法在CUB-200-2011、Stanford
 

Car和FGVC-Aircraft三个公共数据集上分类精度分别提升了1.4%、1.5%、

1.9%,该结果验证了所提方法的有效性。
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Abstract:To
 

address
 

the
 

challenges
 

of
 

accurately
 

locating
 

target
 

regions
 

and
 

identifying
 

fine-grained
 

features
 

in
 

fine-
grained

 

image
 

classification,
 

we
 

propose
 

a
 

fine-grained
 

image
 

classification
 

method
 

based
 

on
 

an
 

improved
 

multi-scale
 

deformable
 

convolution
 

(MMAL).
 

Firstly,
 

by
 

leveraging
 

the
 

variable
 

receptive
 

field
 

principle
 

of
 

deformable
 

convolution,
 

our
 

method
 

dynamically
 

adapts
 

to
 

different
 

scales
 

and
 

shapes
 

of
 

target
 

regions
 

in
 

sample
 

images,
 

enhancing
 

the
 

network's
 

ability
 

to
 

perceive
 

the
 

position
 

of
 

these
 

regions.
 

Subsequently,
 

we
 

utilize
 

the
 

Grad-CAM
 

gradient
 

backpropagation
 

technique
 

to
 

generate
 

network
 

attention
 

heatmaps,
 

which
 

reduces
 

the
 

interference
 

from
 

background
 

noise
 

and
 

achieves
 

precise
 

localization
 

of
 

the
 

image
 

target
 

regions.
 

Finally,
 

we
 

introduce
 

a
 

position-aware
 

spatial
 

attention
 

module
 

that
 

integrates
 

coordinate
 

positions
 

and
 

dual-scale
 

spatial
 

information,
 

significantly
 

improving
 

the
 

network's
 

capability
 

to
 

extract
 

fine-grained
 

features
 

of
 

the
 

target
 

regions.
 

Experimental
 

results
 

demonstrate
 

that,
 

compared
 

to
 

baseline
 

methods,
 

our
 

approach
 

achieves
 

improvements
 

of
 

1.4%,
 

1.5%,
 

and
 

1.9%
 

in
 

classification
 

accuracy
 

on
 

the
 

CUB-200-2011,
 

Stanford
 

Car,
 

and
 

FGVC-Aircraft
 

datasets,
 

respectively,
 

validating
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

proposed
 

method.
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0 引  言

  细粒度图像辨识是指对属于同一大类别下的不同子类

的图像进行更为精细的识别和分类[1]。不同于传统的图像

识别任务,细粒度图像辨识可以关注图像中更加细微的差

异,其在日常生活中也有广泛的应用。例如,不同类型汽车

的识别、不同类型飞机的识别等。因此,该任务已成为目前

计算机视觉研究领域的热点问题。
对于细粒度图像辨识任务而言,由于不同子类之间的

差异仅存在于关键细微之处,因此,充分提取图像中目标的

可判别区域特征具有极大挑战性[2]。鉴于卷积神经网

络[3-4](convolution
 

neural
 

network,
 

CNN)在提取图像局部
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特征方面的先天优势,因此其与细粒度图像辨识任务场景

高度契合。随着近年来CNN的快速发展,细粒度图像辨

识研究也取得了突破性的进展,逐渐成为细粒度图像辨识

领域最为主流的方法。
其主要分为基于目标区域定位和注意力机制识别的方

法。如朱丽等[5]提出双路通道注意力并融合残差网络实现

特征提取,完成对图像的分类,但该方法缺少对空间信息的

关注。基于此,张文轩等[6]提出多分支注意力获取局部关

键区域特征并进行自约束的局部裁剪和擦除,提高了对关

键区域的辨识能力,但该方法仍无法避免背景信息对关键

区域识别造成的影响。随后,刘万军等[7]提出前景特征增

强和区域掩码自注意力的识别方法,有效突出前景区域并

通过掩码注意力网络学习丰富的特征信息,取得了较好的

分类效果,但单线性的网络结构无法完成区域定位和关键

特征提取的协同工作。因此,为进一步提升细粒度图像识

别精度,Yang等[8]提出了一种更为复杂的多子网络协同的

细粒度分类方法,包括导航(navigator)、指导(advise)、审查

(scrutinizer)子网络。具体而言,导航子网络和指导子网络

共同完成图像中目标区域的定位工作,而审查子网络负责

细粒度特征的提取并完成类别预测。
基于此思想,Zhang等[9]提出了一种多尺度多分支细

粒度图像识别算法(multi-branch
 

and
 

multi-scale
 

attention
 

learning
 

for
 

fine-grained
 

visual
 

categorization,
 

MMAL)。
该算法任务分为初级图像分类、目标区域定位、最具判别力

区域识别3个阶段。第一阶段用于实现对输入图像进行特

征提取并完 成 初 步 分 类;然 后 基 于 目 标 区 域 定 位 模 块

(attention
 

object
 

location
 

module,
 

AOLM)对特征图进行

目标区域定位,并裁剪出目标区域;最后,利用关键部件区

域生成模块(attention
 

part
 

proposal
 

module,
 

APPM)将目

标区域划分成不同尺寸的子区域,并识别出子区域中目标

最具判别力区域的特征。然而,由于初步分类网络的特征

提取部分采用了传统卷积,导致难以提取不规则的目标区

域特征。同时,AOLM采用通道的全局平均池化来获取特

征图中的目标区域,易受背景噪声干扰,这些因素均影响了

目标区域定位的准确性。此外,视觉变化、遮挡等因素进一

步影响了细粒度特征的获取,进而降低了分类的精度。
为了 进 一 步 提 高 细 粒 度 图 像 辨 识 的 性 能,本 文 在

MMAL网络为基础上引入多尺度形变思想,提出了一种基

于改进 MMAL的细粒度图像分类研究方法(analysis
 

of
 

fine-grained
 

image
 

classification
 

through
 

improved
 

MMAL,
 

IMAFC)。通过多尺度形变分组残差(multi-scale
 

deformable
 

convolutional
 

residual,MDCR)模块,在提取的

特征图上动态调整感受野的尺寸,使模型能够在各个尺度

上自适应感知图像中的目标特征,从而提高目标区域的定

位精度。同时,多尺度特征信息的分组融合不仅能够捕获

目标区域的细节特征和全局上下文信息,还能在一定程度

上减少计算参数量。其次,为减少定位过程中背景噪声的

影响,受文献[10]的启发,提出利用GradCAM[11]通过梯度

回流的方法得到相应注意力热图,相对于沿通道全局平均

的方法,梯度回流可有效减少背景噪声干扰。最后,为准确

获取图像中目标的细粒度特征,提出了一种位置感知空间

注意力(location
 

aware
 

spatial
 

attention,
 

LASA)方法。借

助融合坐标位置信息和双尺度空间信息,进一步增强了网

络对目标区域细粒度特征的提取能力。通过在3个公共细

粒度数据集上展开实验,实验结果表明本文提出的方法具

有良好的分类结果和性能。

1 本文方法

1.1 IMAFC网络架构

  IMAFC网络架构如图1所示,由3个子网络构成。首

先,目标定位子网络采用ResNet50网络的Conv1到Conv4
层作为特征提取骨干网络,通过融合 MDCR模块动态调整

卷积来操作感受野的尺寸和形状,自适应感知输入图像中

不同大小的目标区域特征。然后,将目标定位子网络的分

类预测值进行反向传播,计算Conv4输出特征图的梯度信

息,生成GradCAM特征图,并对其进行二值化处理,以获

取图像中的目标区域并进行裁剪。接着,部件生成子网络

以裁剪后的目标图像作为输入,在LASA模块的作用下,
通过融合空间位置坐标和双尺度空间信息,增强目标区域

的细粒度特征。最后,将增强后的特征图送入 APPM,获
得不同大小窗口的特征图,并在通道维度上激活各窗口特

征图,依据激活值大小挑选包含最具判别区域的部件图像,
进行最终分类。

图1 IMAFC网络架构图

Fig.1 IMAFC
 

network
 

architecture

对于IMAFC网络而言,MDCR模块、GradCAM 热力

图定位模块及LASA模块是提升其性能的关键,下文将详

细描述其具体实现。
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1.2 MDCR模块

  MDCR模块由分组卷积[12]和多尺度的形变卷积[13]组

成,其网络结构如图2所示。

图2 多尺度形变分组残差模块架构

Fig.2 Multi-scale
 

deformable
 

grouped
 

residual
 

module
 

architecture

首先,该模块首先使用不同尺度卷积对输入X 进行特

征提取,然后通过引入形变卷积来学习每个卷积核的偏移

量,并将该偏移量ΔPk 应用到固定的采样位置,使卷积核

能够动态调整采样区域,从而更好地捕捉和表征复杂的形

变特征。为解决采样位置非整数像素坐标的问题,采用双

线性插值的方法获取该采样位置的像素值。如式(1)所示,
其中ΔPk 和ΔMk 分别代表卷积核中第k 个位置处的可学

习偏移量与调制标量,Wk 和Pk 分别表示卷积核在第K个

位置所代表的权重值和预设偏移量。

X(p)=∑
K

k=1
wk ×x(p+pk +Δpk)×Δmk (1)

为实现输出特征间通道信息的交互,首先利用分组卷

积的思想对各尺度下获得的特征进行分组处理,然后采用

通道混洗的方法增强特征的跨通道交流。具体地,将式(1)
所得的输出特征图按通道重新划分成G 组并做 Reshape
处理,使其通道维数扩展为两维,即V ∈ (N,C,c/g,H,
W)。 然后对各子组内的通道按照交替排列重新规划通道

顺序,再将重新规划后的各子组依照原始顺序排列,实现各

组之间的通道特征交互。详细实现步骤如式(2)所示。

Y1 =Gconv(Transpose(ReShape(Dconv1(X1))))

Y2 =Gconv(Transpose(ReShape(Dconv2(X2))))

Y3 =Gconv(Transpose(ReShape(Dconv3(X3))))

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁

(2)
最终,在通道维度上聚合各尺度的输出特征Y1,Y2,

Y3,并将所得深层特征与初始输入特征融合,以增强模型的

学习能力和特征表示的丰富性。公式化描述如式(3)所示。

Fout =Conv1(Concat(Y1,Y2,Y3))+X (3)

MDCR模块采用多尺度的动态感受野,使模型自适应

地感知图像中不同大小的目标区域特征,极大地改善了传

统卷积存在的窗口局限性问题,同时引入分组处理的方法

在一定程度上减小了多尺度卷积操作带来的计算量。

1.3 GradCAM热图定位及目标区域裁剪

  图像中目标区域的准确定位对细粒度分类至关重要。
虽然基于通道全局平均池化的方法可以轻松获取特征图中

的目标区域,但其易受噪声干扰,尤其是背景复杂时,影响

更为明显。相比之下,基于梯度信息的CAM 方法可以有

效减少定位过程中噪声的影响。因此,IMAFC网络采用

GradCAM梯度回流方法来定位图像中的目标区域。
如图1所示,基于定位子网络的分类输出yc,通过反

向传播预测值获取最终特征图的梯度信息,再依据梯度信

息为各个通道分配权重,如式(4)所示。

ac
k =

1
H ×W∑i ∑j

∂yc

∂Tk
i,j

(4)

式中:Tk 表示输出通道中第k个特征图,Tk
ij 表示在第k个

特征图中坐标(i,j)位置处的数据信息。
求得各通道特征权重后,对各通道特征进行加权求和

并引入ReLU函数激活,生成GradCAM特征图,即类激活

图。最后通过上采样得到与输入图像尺寸相同的热力图。
该过程如式(5)和(6)所示。

gradcam =ReLU∑
k
ac

kAk (5)

heat=upSample(gradcam) (6)
最后通过对热力图进行二值化处理来获取目标定位模

版,其过程如式(7)和(8)所示。

a~ =
∑
W-1

x=0
∑
H-1

y=0
heat(x,y)

H ×W
(7)

Maskcrop =
1, heat(x,y)≥βa

~

0, 其他 (8)

式中:H 和W 代表热力图的高度和宽度。
不同于常规的二值化方法,本文引入了一个可调系数

β,通过调整该系数,更精确地获取图像中的目标区域。

GradCAM热力图定位方法通过引入梯度信息,减小

全局平均池化在获取特征图的目标区域时的背景噪声干

扰,并将梯度信息与特征图进行加权平均,突出显示对分类

决策贡献最大的区域,从而提高网络的目标定位性能。

1.4 LASA机制
 

  细粒度图像的类别间差异细微,导致其难以区分,影响

最终的分类结果。为了增强网络对目标细微特征的表达能

力,引入注意力机制是一种有效的解决方案。常用的视觉

注意力机制包括通道注意力和空间注意力两种。通道注意

力SE-Net[14]使网络能够关注显著特征通道并抑制无用特
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征通道,但忽略了对空间特征的关注,从而限制了其性能。
基于此,CBAM[15]通过自适应地学习特征图中通道和空间

注意力权重,在通道和空间两个方面提升了网络的特征表

示能力。然而,CBAM未能有效捕捉图像中远距离像素点

间的位置关系,导致模型无法准确理解图像中目标的形状

和空间位置,从而难以识别出目标的关键判别区域。
基于此,本文提出一种新型LASA机制,该机制在通

道维度引入位置坐标信息,有效地捕获像素间的相对位置

关系。同时,在空间维度提取双尺度的空间上下文信息,通
过结合坐标位置信息和空间特征信息,使网络模型能够更

准确地关注图像中目标区域的细粒度特征。LASA机制的

网络结构如图3所示。

图3 位置感知空间注意力机制

Fig.3 Position-aware
 

spatial
 

attention
 

mechanism

该注意力机制分为两个关键部分:通道位置信息嵌入

和空间特征提取。传统的全局平均池化会导致输入特征图

的空间位置信息丢失,因此在通道位置信息嵌入部分,对输

入特征图X ∈ (N,C,H,W)在W、H 两个方向分别进行

特征池化,得到 W 和 H 方向的池化特征,分别表示为

X1∈(N,C,H,1)和X2∈(N,C,1,W)。 随后,对W 方

向的池化特征图X1 进行转置操作,并在最后的通道维度

对W 和H 方向特征进行整合处理,增强其对空间信息的

感知能力,表示为X3 ∈ (N,C,1,W +H)。 再采用1×1
卷积层对其进行通道降维,并引入ReLU激活函数,使网络

学习更复杂的函数映射。
随后,将经过非线性变换后的特征图 X3 重新分割成

W 和H 方向上的特征图,并调整其通道维度。同时引入

Sigmoid激活函数,生成两个方向的注意力权重,其向量特

征分别表示为X4∈(N,C,1,W)和X5∈(N,C,H,1)。

最后,沿着W 和H 方向对特征向量进行扩展,并将扩展后

的特征向量逐元素相乘,以获得在两个方向上的各个像素

点的注意力权重。
在空间特征提取部分,采用1×1卷积层对输入特征图

X 进行特征维度的调整,将原通道C 转变为C/R,其输出

特征图表示为D ∈ (N,C/R,H,W)。 然后使用3×3大

小的卷积核结合GELU非线性激活函数对特征图进行处

理,增强模型对特征图中局部信息的提取能力和非线性表

达能力。丰富的特征表示是提高模型性能的关键,而单一

尺度下的特征提取限制了特征的多样性,因此采用双尺度

感受野获取不同尺度的特征,增强特征的多样性和表达能

力,并通过加权求和的方式进行特征融合,实现对全局上下

文信息和局部细节的关注。最后恢复原始的通道维度,并
将其与拓展所得的特征向量进行交互融合,获得结合位置

嵌入信息的空间特征。
与传统的通道和空间注意力机制相比,LASA不仅在

捕获图像中远距离像素点之间的相互关系方面表现出明显

优势,而且结合图像目标的位置信息与空间信息,使得网络

能够更准确地聚焦于图像中关键区域的具体位置特征,从
而提升了网络对目标区域特征的识别性能。

2 实验设计与结果分析

2.1 实验数据集

  为了公 平 地 验 证 本 文 方 法 的 性 能,所 有 实 验 均 在

CUB-200-2011[16]、FGVC-Aircraft[17]和Stanford
 

Cars[18]三
个知名的细粒度图像数据集上进行。其中,FGVC-Aircraft
数据集包含来自100种不同飞机类的9

 

980张图像,CUB-
200-2011数据集包含来自200种不同鸟类的11

 

788张图

像,而Stanford
 

Cars数 据 集 由196种 不 同 汽 车 类 型 的

16
 

185张图像组成。这些数据集的类别及训练集、测试集

的详细划分情况如表1所示。

表1 细粒度图像数据集详细信息

Table
 

1 Detailed
 

information
 

of
 

fine-grained
 

image
 

datasets

数据集 类别数 训练集/张 测试集/张

Aircraft 100 6
 

647 3
 

333
CUB 200 5

 

994 5
 

794
Cars 196 8

 

144 8
 

041

  同时,本文选择通用的准确率(Accuracy)来评判所提

方法的分类效果,计算公式如下:

Accuracy =
T_num
A_num

(9)

式中:T_num 和A_num 分别代表测试准确的样本数量和

测试集总样本数量。

2.2 实验细节与数据预处理

  本文的网络架构基于Pytorch实现,所有实验均在配
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置有Ubuntu20.04.6LTS操作系统的计算机上进行。该机

器搭载了一块拥有16
 

GB显存的 NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

4080显卡和一款Intel
 

Core
 

i7-12700处理器。软件环境配

置 包 括:Cuda12.0 版 本,Cudnn8.8.0 版 本,以 及

Python3.9.13版本。

IMAFC网络架构采用 ResNet50作为特征提取的骨

干网络,以提取输入图像的特征信息。为了实现更有效的

特征提取,将原始图像分类子网络和目标区域定位子网络

的输入尺寸大小为480×480,并将关键部位特征提取子网

络的输入尺寸调整为224×224;采用随机梯度下降(SGD)
算法,将批次数量(batchsize)设定为4个样本以提高计算

效率。动量参数(momentum
 

paramete-r)设置为0.9,学习

率(learning
 

rate)设定为0.002,训练轮数为200轮,并将权

重衰减参数(weight
 

decayparameter)设置为0.0001。为了

更精细地控制学习率的下降过程,本文采用了余弦退火

(cosine
 

annealing)策略来调整学习率。此外,通过水平翻

转、颜色变换及图像裁剪等方式增加样本数据,以获取更丰

富的样本信息,从而提升模型的泛化性和鲁棒性。样本数

据展示如图4所示。

2.3 消融实验对比

  1)裁剪参数β消融实验

为探究裁剪参数β 对最终分类结果的影响,本文在

FGVC-Aircraft数据集上进行了多组对比试验,通过设置

不同的β值来观测最终实验结果。由表2中的数据分析可

知,当β=1.5时,分类精度最高。当β值较小时,导致裁剪

区域过大,无法精确定位关键区域;而当β值较大时,导致

  

图4 样本增强效果展示图

Fig.4 Sample
 

enhancement
 

effect
 

display

表2 裁剪参数β消融实验

Table
 

2 Ablation
 

study
 

of
 

the
 

cropping
 

parameter
 

β

β 1.2 1.3 1.4 1.5 1.6 1.7

Acc/% 92.8 93.1 93.4 93.7 93.5 93.4

裁剪区域过小,导致某些关键区域丢失,从而使分类精度

下降。

2)模块有效性验证

为验证所提出的模块对细粒度图像识别中的有效性,
本文在 FGVC-Aircraft、CUB-200-2011和Standford

 

Cars
三个知名数据集上进行了对比实验,实验结果如表3所示。
表中共进行7组实验,各模块在独立和组合使用时对网络

模型的提升效果。其实验结果证实了本文所提出的模块在

细粒度图像识别中展现了良好的识别性能,有效提升了网

络的分类准确度。

表3 消融实验分析

Table
 

3 Ablation
 

study
 

analysis

实验
 模型 准确率/%

MMAL GradCAM MDCR LASA Aircraft CUB Cars
1 √ - - - 93.0 88.3 93.7
2 √ √ - - 93.7(+0.7) 88.9(+0.6) 94.2(+0.5)

3 √ - √ - 93.5(+0.5) 88.5(+0.2) 94.0(+0.3)

4 √ - - √ 93.9(+0.9) 88.7(+0.4) 94.5(+0.8)

5 √ √ √ - 94.2(+1.2) 89.0(+0.7) 94.8(+1.1)

6 √ √ - √ 93.9(+0.9) 89.4(+1.1) 94.5(+0.8)

7 √ √ √ √ 94.9 89.7 95.2

2.4 现有算法对比实验

  为证明本文方法的良好性能,将其与现有先进的细粒度

图像分类方法在知名公开数据集上进行对比测试,以评估各

算法的分类性能优劣。各算法的识别准确率如表4所示。
根据 表 中 各 数 据 集 实 验 结 果,本 文 方 法 相 较 于

MMAL基线网络在识别准确率上有显著提升,充分展示

了其有效性和优越的识别效果。此外,在同类算法中,

IMAFC在3个数据集上的识别准确率均高于以CNN为

主干网络的其他分类方法,显示出良好的识别性能,优于

大多数现有的方法。

2.5 定位准确度对比

  在细粒度图像识别任务中,样本图像目标区域的准确

定位至关重要,其定位准确度直接影响到分类的最终准确

率。为验证本文所采用的GradCAM热图定位方法的有效

性,采用多种定位方法与之进行比较,详细的实验结果如

表5所示。
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表4 相关算法在公开数据集下Top-1准确率

Table
 

4 Top-1
 

accuracy
 

of
 

relevant
 

algorithms
 

on
 

public
 

datasets

算法
准确率/%

CUB Aircraft Cars
DFL-CNN[19] 87.4 92.0 93.8
DCL[20] 87.8 93.0 94.5
LIO[21] 88.0 92.7 94.5
FDL[22] 88.6 93.4 94.3
PART[23] 89.6 94.4 95.1
WS-DAN[24] 89.4 93.0 94.5
API-Net[25] 87.7 93.0 94.8
Vit[26] 90.2 92.1 93.7

MMAL-Net[9] 88.3 93.0 93.7
IMAFC 89.7 94.9 95.2

表5 相关方法在CUB-200-2011数据集下定位精度

Table
 

5 Localization
 

accuracy
 

of
 

related
 

methods
 

on
 

the
 

CUB-200-2011
 

dataset

方法
定位精度/%
CUB-200-2011

ADL[27] 64.5
SCDA[28] 76.3
AOLM[9] 82.6
CAM[29] 83.1
GradCAM 85.4

  根据表中各方法所得定位精度可知,相较于基线网络

中采 用 的 AOLM 和 其 他 定 位 方 法,本 文 所 采 用 的

GradCAM热图定位方法取得了更高的定位精度,显示出

更优的定位性能,这有助于更好的完成细粒度分类任务。

2.6 准确率变化过程

  为了直观的展示各模块在训练阶段对分类结果的影

响,本文在CUB-200-2011数据集上进行了试验。根据实

验数据,制作了折线图来展示MMAL网络和IMAFC网络

中迭代轮数与分类准确率的变化关系,其中B、C、D、E、F、

G、H分别对应表3消融实验中基线网络添加不同模块的

折线图。详细的折线图变化如图5所示。
实验数据分析表明,在训练过程的前90轮中,与基线

网络相比较,各模块分别显现出分类性能的提升,并达到

较高水平。添加3个模块的IMAFC网络分类准确率相比

基线网络分类准确率提升了1.4%,此结果验证了本文方

法的有效性。

2.7 网络的可视化分析

  为验证所提方法在目标关键特征提取方面的显著效

果,本文在3个数据集上进行了实验,并对特征提取网络

的输出进行了可视化,展示了本文方法在细粒度图像中对

图5 CUB-200-2011数据集准确率变化曲线

Fig.5 Accuracy
 

variation
 

curve
 

on
 

the
 

CUB-200-2011
 

dataset

显著目标区域的特征提取性能。图6展示了在不同数据

集下的图像可视化输出结果。

图6 数据样本热力图示例

Fig.6 Data
 

sample
 

heatmap
 

example

根据图示结果,本文所提出的IMAFC网络相比与

MMAL网络,在识别图像中关键区域方面表现出更全面

和更精准的识别能力。热图显示,在鸟类图像中,IMAFC
网络主要关注眼睛、头部以及鸟爪区域;在飞机图像中,主
要集中在机翼和涡扇等区域;而汽车图像中,则更加注重

车标、车灯等细微区域。由此验证了IMAFC网络在不同

类型的细粒度图像中对目标关键区域的识别性能表现更

为出色,具有更强的识别能力。

3 结  论

  本文提出了一种基于多尺度分组形变和位置感知的

细粒度图像分类算法,该算法利用多尺度形变分组残差模

块,通过动态调整卷积核的位置和形状,增强了模型对不

同尺 度 和 形 状 目 标 的 特 征 表 达 能 力。此 外,采 用

GradCAM梯度回流方法定位目标区域,有效减轻了图像

特征中背景噪声干扰,从而提升了网络对目标区域的识别

和定位性能。最后,本文提出了位置感知空间注意力机

制,通过结合坐标位置信息和双尺度空间特征信息,进一

步提升了网络对图像目标区域细粒度特征的识别能力。
实验结果表明,IMAFC网络在3个细粒度图像数据集上
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均表现出优异的识别性能。
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