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摘 要:针对细粒度图像背景信息对目标区域干扰以及目标最具判别区域特征难以辨识的问题,本文提出了一种基

于改进的CVT细粒度图像识别算法研究。首先,在CVT模型中引入目标区域定位模块,该模块通过多层次的特征聚

合方法提取目标区域的特征,并通过阈值判定方式进行目标区域的确定,之后对原始图像进行等比例裁剪,以减少背

景信息的干扰。其次,提出了 MDCSAIA机制,采用维度转换的方法,促进通道位置相邻的空间信息和空间位置相邻

的通道信息间的有效交互,从而增强网络对目标局部细节区域的感知能力。实验结果表明,与基线算法相比,该方法

在CUB-200-2011、Stanford
 

Cars和Stanford
 

Dogs三个数据集上的识别准确率分别提高了2.1%、1.7%和1.5%。此

结果验证了所提方法的有效性。
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Abstract:In
 

response
 

to
 

the
 

issues
 

of
 

background
 

interference
 

in
 

fine-grained
 

images
 

and
 

the
 

challenge
 

of
 

identifying
 

the
 

most
 

discriminative
 

features
 

in
 

the
 

target
 

region,
 

this
 

paper
 

proposes
 

an
 

improved
 

CVT-based
 

fine-grained
 

image
 

recognition
 

algorithm.
 

First,
 

a
 

target
 

region
 

localization
 

module
 

is
 

introduced
 

into
 

the
 

CVT
 

model.
 

This
 

module
 

extracts
 

features
 

of
 

the
 

target
 

region
 

using
 

a
 

multi-level
 

feature
 

aggregation
 

method
 

and
 

determines
 

the
 

target
 

region
 

via
 

threshold-based
 

decision-making.
 

The
 

original
 

image
 

is
 

then
 

cropped
 

proportionally
 

to
 

reduce
 

the
 

interference
 

of
 

background
 

information.
 

Furthermore,
 

a
 

mechanism
 

called
 

MDCSAIA
 

(Multi-Dimensional
 

Channel
 

Spatial-Aware
 

Interaction)
 

is
 

proposed.
 

This
 

mechanism
 

employs
 

dimensional
 

transformation
 

to
 

facilitate
 

effective
 

interaction
 

between
 

spatial
 

information
 

of
 

adjacent
 

channels
 

and
 

channel
 

information
 

of
 

adjacent
 

spatial
 

positions,
 

thereby
 

enhancing
 

the
 

network's
 

ability
 

to
 

perceive
 

the
 

local
 

details
 

of
 

the
 

target
 

region.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that,
 

compared
 

to
 

baseline
 

algorithms,
 

the
 

proposed
 

method
 

improves
 

recognition
 

accuracy
 

by
 

2.1%,
 

1.7%,
 

and
 

1.5%
 

on
 

the
 

CUB-200-2011,
 

Stanford
 

Cars,
 

and
 

Stanford
 

Dogs
 

datasets,
 

respectively.
 

These
 

results
 

validate
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

proposed
 

approach.
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0 引  言

  细粒度图像识别[1]近年来成为计算机视觉和模式识别

领域的热门研究课题,其主要任务是对同一类别中的不同

子类进行更细致的区分。在日常生活中,细粒度图像识别

有广泛的应用,例如植物和动物识别、车辆识别、医疗诊断

等。相比传统的图像识别,细粒度图像识别面临以下挑战:
首先,不同子类之间的物种差异微小,难以区分;其次,相同

子类在形态、姿势、背景等因素的影响下存在显著差异。因

此,如何减少背景区域信息的干扰、并有效提取目标区域的

最具判别力的特征,成为当前细粒度图像识别领域的关键

难题。
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近 年 来,卷 积 神 经 网 络[2-5] (convolution
 

neural
 

network,
 

CNN)凭借其在提取图像局部特征方面的优势性

能,推动了基于卷积的分类算法[6-7]在细粒度图像识别研究

领域中的广泛应用,并逐渐成为该领域的主要研究方法。
细粒度图像识别方法主要分为强监督和弱监督两大类。强

监督方法依赖于人工标注关键区域用来训练目标检测网

络,进而利用特征提取网络进行目标分类,从而提高网络模

型对目标关键区域的识别精度。然而,在处理大规模数据

集或复杂分类任务时,获取精确标注信息的成本通常较高。
相比之下,弱监督图像识别方法仅依赖于图像的类别标签

进行模型训练,减少人工标注的介入,因此已成为细粒度图

像识别的主要研究方向。
例如,王培森等[8]提出一种多通道视觉注意力机制的

方法,通过生成多个视觉注意力图来描述物体的不同区域

对应关系,并进一步提取高阶统计特征,以获取相应的视觉

表示。然而,该方法不能准确识别目标区域位置,容易受背

景区域信息的干扰,导致目标区域的准确识别受到影响。
基于此,刘万军等[9]提出了一种结合前景特征增强与区域

掩码自注意力的分类方法,该方法通过前景特征增强网络

精确定位前景目标所在位置,在消除背景信息的同时增强

对目标区域的关注,最后通过区域掩码自注意力网络捕获

目标区域中区别于其他子类的特征信息,从而提升分类性

能。然而,该方法仅关注单张图像显著局部区域提取,未充

分考虑多张图像间的局部异构语义关系,导致所学习的特

征缺乏足够的区分性。随后,陈权等[10]提出了一种融合目

标定位与异构局部交互学习的分类方法,该方法不仅针对

单张图像进行语义目标的集成定位,还设计了一个多图像

异构局部交互图模块,以提取每张图像的显著局部区域特

征。这些方法均有效提升了细粒度图像的识别精度,展现

了优异的识别性能。
由于CNN在特征提取时受限于感受野,其处理范围

仅局限于图像的局部区域,且通过逐层结构提取特征,导致

对图像全局特征信息的关注不足。为了解决这一问题,

Dosovitskiy等[11]提出了 Vision
 

Transformer
 

(ViT)架构,
为图像分类任务提供了一种新颖的方法。ViT通过自注意

力机制处理全局特征,建立图像块之间的长距离依赖关系,
使得网络能够有效地捕获图像中的全局上下文信息,从而

显著提升细粒度图像的分类准确率。然而,ViT架构中的

自注意力机制需要计算各图像块之间的相似性,导致计算

复杂度过高,对硬件性能要求较高。为解决此问题,Wu
等[12]提出了卷积视觉 Transformer(convolutional

 

vision
 

transformer,CVT),采用层次化架构,逐层缩小特征层的

空间维度并提取多层次特征,显著降低了特征图的分辨率

和数量。此外,CVT引入了卷积层代替传统的线性投影,
以更高效的方式提取局部特征。该方法显著降低了网络的

计算复杂度和运算量,同时进一步提升了模型的性能。
然而,CVT模型仍存在一些局限性。首先,尽管引入

了卷积层以代替线性投影降低了计算复杂度,但卷积层固

定感受野的局限性限制其在提取不规则目标区域特征时的

表现能力,无法准确捕获复杂结构的细节信息。此外,该模

型采用的全局自注意力机制仅考虑了空间维度的信息,忽
略了其他维度的特征,从而限制了模型在目标区域细粒度

特征提取方面的能力,影响其对多维度特征的全面感知和

学习。
针对此问题,本文基于CVT网络架构,提出一种基于

改进的CVT细粒度图像识别的研究方法(research
 

method
 

on
 

improved
 

CVT
 

for
 

fine-grained
 

image
 

recognition,
 

IMCVT)。该 方 法 引 入 目 标 区 域 定 位 (target
 

region
 

localization,
 

TRL)模块,采用基于阈值判别的多层次特征

聚合技术进行目标区域的准确定位,突出目标区域的细节

信息,并有效抑制输入样本中非目标背景区域的干扰,增强

网络模型的目标定位和识别性能。此外,为了更高效地提

取目标最具判别力区域的细粒度特征,提出一种多维跨空

间自 适 应 交 互 注 意 力 (multi-dimensional
 

cross-space
 

adaptive
 

interaction
 

attention
 

mechanism,
 

MDCSAIA)机
制。该注意力机制不仅捕捉每个通道空间相邻位置之间的

依赖关系,还实现每个空间位置相邻通道之间的信息交互,
从而增强模型对目标局部特征的感知能力。此外,本文引

入平均池化和标准差池化自适应组合的方法,以更有效地

聚合跨维度特征响应,进一步提升网络在目标区域细粒度

特征提取中的表现。最终,通过在3个公共细粒度数据集

上的实验验证,结果表明,本文提出的方法具有良好的分类

性能。

1 本文方法

1.1 IMCVT模型整体框架

  IMCVT的整体网络架构如图1所示。其主干网络由

三阶段金字塔结构的子网络组成,每个子网络包括卷积令

牌嵌入、令牌序列处理和卷积Transformer模块3个主要

部分。
首 先,输 入 的 样 本 图 像 经 过 卷 积 令 牌 嵌 入 层

(convolutional
 

token
 

embedding,CTE)进行处理,以提取相

同尺寸的局部特征图。随后,将此特征图展平为令牌序列,
以便与Transformer编码器兼容,从而利用自注意力机制

关注图像全局特征信息。接着,将展平后的令牌序列重塑

为二维令牌图,并输入到卷积Transformer模块中,以进一

步提取图像的空间全局特征。该卷积Transformer模块包

括卷积映射层、多头自注意力模块和多层感知机(MLP),
其内部结构如图2所示。

卷积映射层采用深度可分离卷积替代传统的位置编码

方式,从而有效降低了多头自注意力操作的计算复杂度。
多头自注意力子模块用于捕捉令牌之间的长距离依赖关

系,增强模型对全局特征的学习能力。此外,在网络的第三

阶段,将分类令牌X_class添加到令牌序列首部,以整合全
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图1 IMCVT网络架构图

Fig.1 IMCVT
 

network
 

architecture
 

diagram

图2 多层感知机结构图

Fig.2 Multi-layer
 

perceptron
 

structure
 

diagram

局特征进行最终的分类任务,而在第一、二阶段不添加分

类令牌。最终,通过 MLP层对网络输出的特征进行处理,
生成最终的分类标签。

本文的网络模型基于CVT架构,在网络的第一阶段

引入了目标区域定位模块,通过对目标特征区域进行提

  

取,并将其与原始样本图像进行裁剪,从而有效减少背景

信息对目标区域的干扰。此外,为进一步增强网络对目标

区域内局部细节的关注,并弥补Transformer自注意力机

制在通道特征信息交互方面的不足,在第二阶段后引入了

多维跨空间自适应交互注意力(multi-dimensional
 

cross-
space

 

adaptive
 

interaction
 

attention,
 

MDCSAIA)机制,该
机制通过捕捉通道空间相邻位置之间的依赖关系以及空

间位置相邻通道之间的信息交互,从而提升网络对细粒度

图像中最具判别力区域的识别性能,达到更好的分类

效果。

1.2 目标区域定位模块

  在细粒度图像分类任务中,复杂背景信息往往会干扰

网络对图像目标区域的识别,进而影响分类性能。因此,
准确识别并定位样本图像中的目标区域对细粒度分类至

关重要。为减少复杂背景信息对细粒度分类任务的影响,
本文采用基于文献[13]所提出的多层次特征聚合的策略

获取相应样本图像的目标区域特征信息,再利用阈值判断

的方法来判定特征图中目标区域,最后将判定目标区域与

样本图像做等比例裁剪处理,减少背景噪声对分类任务的

干扰,从而提升网络模型对细粒度图像的分类精度。该目

标区域定位模块的网络结构如图3所示。

图3 目标区域定位结构图

Fig.3 Target
 

region
 

localization
 

structure
 

diagram

1)如图3所示,首先,输入图像通过CVT第一阶段的 子网络模型进行提取特征,该阶段模型通过卷积神经网络
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与视觉Transformer相结合,提取图像的高层次语义,并将

最后Block块中的输出特征向量X1,作为目标区域定位模

块的输入特征。

2)然后,将该输入特征图X1 在通道维度进行加权求

和,得到聚合特征图Q。根据Q 各通道特征值计算不同样

本图像区域对应的聚合特征值A。如式(1)所示,其中fi

表示对应通道的第i个特征图。

Q =∑
C-1

i=0
fi (1)

基于训练数据的统计特性,对聚合特征图Q 在空间维

度上进行全局平均池化操作,以获取该空间区域内平均

值。将全局空间区域的平均值设定为阈值,表示为a,将

其与聚合特征值Q(x,
 

y)进行比较,若Q(x,
 

y)>a,将

其视 为 样 本 图 像 的 目 标 区 域,反 之 则 视 为 背 景 区 域。
式(2)中a表示计算所得的空间池化平均值,式(3)确定空

间目标区域位置所对应二值化区域,其具体操作公式

如下:

a=
∑
W-1

x=0
∑
H-1

y=0
Q(x,y)

H ×W
(2)

M
~
(x,y)=

1, Q(x,y)>a
0, 其他 (3)

此外,在获取目标区域后,使用最大连通域分析对该

区域进行处理,以获得该Block块下输出特征图的最大连

通区域,最后依据最大连通区域裁剪原始样本图像,减少

背景噪声对分类任务的干扰,从而提高分类准确性。

TRL模块通过聚合不同层级的特征信息来提取样本

目标区域特征,并通过空间区域阈值判断来定位目标区

域。这种方法在一定程度上减少了与分类任务无关的背

景干扰,增强了网络模型对样本图像目标区域的感知能

力,从而提升了模型对细粒度图像的识别精度。

1.3 注意力机制

  1)视觉注意力分析

由于细粒度图像各子类别间的特征差异极为细微,导
致其难以区分,从而影响了网络模型的分类精度。而视觉

注意力机制是一种有效的解决方法,视觉注意力机制按类

型通常分为通道和空间注意力两大类。通道注意力主要

通过对特征图的通道施加不同的权重,关注权重值更高的

通道,减少对无关通道的关注。例如,SE-Net[14]通过全局

平均池化有效聚合特征图的二维全局信息,并通过压缩和

扩展操作建立通道之间的相互依赖关系,但未能实现空间

特征信息的交互。随着注意力机制的发展,CBAM[15]通过

自适应学习特征图中通道和空间注意力权重,不仅构建了

通道依赖关系,而且引入空间位置编码信息,有效实现了

空间信息和通道信息的交互。但处理需要跨通道或空间

维度交互的特征时仍然会有所局限。基于此问题,Wah
等[16]提出了多维协作注意力机制,该机制强调不同维度特

征之间的协同作用,整合各维度信息,获得更全面的特征

表示。尽管该方法有效提升了网络对细微目标特征的表

达能力,但仍未显著解决空间相邻通道信息的交互问题,
并且缺乏通道相邻空间位置信息间的依赖关系。

2)MDCSAIA机制

为了进一步增强网络模型对目标区域最具判别力特

征的识别能力,本文提出了一种多维跨空间自适应交互注

意力机制,该机制采用多分支网络架构:左侧分支负责捕

捉空间位置相邻通道之间的依赖关系,实现跨空间的通道

信息融合。右侧分支则关注样本图像中通道相邻空间位

置之间的依赖关系,实现跨通道的空间信息融合,从而提

高网络对局部区域细节的感知能力。此外,中间通道维度

分支采用自适应压缩变换机制,有效利用平均池化和标准

差池化的方法,进一步提取特征,并通过Sigmoid激活函数

获得通道权重信息,最后与原始输入特征图相乘以实现通

道加权。最终,将各分支输出结果融合,提升网络模型的

权重分配性能和目标最具判别力区域的识别能力。图4
展示了该注意力机制的整体网络架构,其详细原理解释

如下:

图4 MDCSAIA机制网络架构图

Fig.4 MDCSAIA
 

mechanism
 

network
 

architecture
 

diagram

(1)首先,该注意力机制对输入特征图X ∈RC×H×W 沿

着空间维度的高度方向进行平均池化,这将减小输入特征

图的高度,但不改变其宽度。第C 个通道在高度方向第h
位置的特征表达如式(4)所示。

Zh
c(h)=

1
W∑

W

i=1
xc(h,i) (4)

同样地,对输入特征图沿空间维度的宽度方向进行平
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均池化,第C 个通道在宽度方向第w 位置的特征表达如

式(5)所示:

Zw
c(w)=

1
H∑

H

j=1
xc(j,w) (5)

在图像特征提取过程中,通过式(4)和(5)计算生成两

个具有方向感知能力的特征向量,将其表示为Z(h)∈
RC×H、Z(w)∈RC×W。 然而,空间邻域信息在单个通道内

部具有较高的相关性,而将不同通道的空间邻域信息进行

融合可能会引入噪声,从而影响空间邻域依赖关系的

构建。
为减少不同通道间空间邻域信息的交互,本文采用了

一种基于分组一维卷积的方法,对特征向量Z(h)∈RC×H

和Z(w)∈RC×W 进行通道维度的特征提取,并将分组数设

置为与通道数相匹配。具体而言,使用一维分组卷积和批

归一化(BatchNorm)处理特征向量,详细计算过程如式(6)
所示。

FS(h)=fs
h(Z(h))

FS(w)=fs
w(Z(w)) (6)

其中,fs
h 和fs

w 分别表示在空间高度和宽度方向上

的一维分组卷积和批归一化操作,FS(h)和FS(w)表示

其对应运算结果,这些操作描述了通道相邻空间信息的

交互。
(2)此外,为了捕捉空间区域内相邻通道之间的特征

依赖关系,本文对特征向量Z(h)∈RC×H 和Z(w)∈RC×W

进行维度转置操作,并沿着高度方向和宽度方向维度分别

执行一维分组卷积。分组卷积特征提取的运算过程如

式(7)所示。

FC(h)=fh
c(Z(h)T)

FC(w)=fw
c(Z(w)T) (7)

其中,Z(h)T 和Z(w)T 分别表示对特征向量Z(h)和
Z(w)的转置操作;fch和fcw 表示对转置后的特征向量

在通道方向上进行的一维分组卷积和批归一化运算。卷

积运算的结果分别表示为FC(h)和FC(w),描述了空间

相邻通道信息的交互。随后,将空间邻域信息的交互结果

与通道邻域信息的交互结果进行融合,并使用Sigmoid函

数激活,之后在空间方向进行扩展,最后与初始特征进行

点乘操作,其计算过程如式(8)所示。

PH =σ(FS(h)􀱇Fc(h))􀱋X
PW =σ(FS(w)􀱇Fc(w))􀱋X (8)

(3)在该注意力模块中间分支部分,结合了平均池化

和标准差池化,以同时获取局部区域的平均值和变化状

况,从而提供更全面的特征描述。随后,通过自适应组合

机制生成按通道划分的特征向量,其过程如式(9)所示。

Fc =
1
2 􀱋

(Favgc 􀱇Fstdc)􀱇α􀱋Favgc 􀱇β􀱋Fstdc

(9)
该自适应机制引入了α和β两个可训练的浮动参数,

其值范围为0至1之间,并通过随机梯度下降进行优化。
其中Favgc 和Fstdc 分别表示平均池化和标准差池化的输出

结果。该机制基于输入特征的动态性,在不同的特征提取

阶段灵活调整两者的权重分配,使网络可以优先关注关键

特征区域,从而提升整体特征提取的准确性和有效性。随

后,采用1×K 和K ×1二维卷积对水平和垂直方向上的

各区域位置进行特征提取,并将所得特征在通道维度上进

行叠加。最后,执行归一化和激活函数处理,并与原输入

特征进行点乘运算,增强模型的表达能力,其计算表达式

如式(10)和(11)所示。

QS(w)= (Conv1×K(X))

QS(h)= (ConvK×1(X)) (10)

QS =σ(BN(QS(h)􀱇QS(w)))􀱋X (11)

QS =QS 􀱇PH 􀱇PW (12)
其中,式(11)中σ 表示Sigmoid激活函数,BN代表批

归一化处理,QS(w)代表水平方向的输出特征,而QS(h)
代表垂直方向的输出特征。最终,整合各分支所得输出特

征,如式(12)所示,从而提升对局部判别区域特征提取的

准确性和有效性。

2 实验设计与结果分析

2.1 实验数据集和评价指标

  为了公平地验证本文方法的性能,所有实验均在以下

3个公共细粒度图像数据集上进行:CUB-200-2011[17]、

Stanford-Cars[18]、Standford-Dogs[19]。 其 中,Standford-
Dogs数据集包含120种不同狗类的20

 

580张图像,CUB-
200-2011数据集包含200

 

种不同鸟类的11
 

788张图像,而
Stanford-Cars数据集包含196种不同汽车类型的16

 

185
张图像。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 训练集 测试集

CUB-200-2011 200 5
 

994 5
 

794
Stanford-Dogs 120 12

 

000 8
 

580
Stanford-Cars 196 8

 

144 8
 

041

  同时,本文使用通用的准确率(accuracy,
 

Acc)、召回

率(recall,
 

R)、精确率(precision,
 

P)来评估所提方法的分

类效果,其计算公式如下:

Acc=
TP+TN

TP+FP+TN +FN
(13)

R =
TP

TP+FN
(14)

P =
TP

TP+FP
(15)

其中,TP、TN、FP、FN
 

分 别 表 示 真 正 例 (true
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positive)、真负例(true
 

negative)、假正例(false
 

positive)和
假负例(false

 

negative)的样本数量。

2.2 实验配置与数据预处理

  本文的网络架构基于Pytorch实现,所有实验均在配

置有Ubuntu18.04.6LTS操作系统的服务器上进行,该服

务器配备了一块12
 

GB显存的 NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

3080显卡以及一款Intel@CoreTM
 

i7-12700的处理器。软

件 环 境 包 括:Cuda12.0 版 本,Cudnn8.8.0 版 本,以 及

Python3.9.13版本。

IMCVT采用CVT网络作为分类任务的骨干架构,以
提取输入图像的特征信息。为了避免IMCVT模型在训练

过程中由于计算量过大而导致难以收敛,所有样本图像均

被调整为224×224的统一尺寸,并使用ImageNet-1K的

预训练权重作为IMCVT网络模型训练的初始值,以便模

型能够更好的完成训练。模型参数优化采用Adam方法,
该方法具有解耦权重衰减,动量(Momentum)设置为0.9,
批量大小(Batchsize)设定为32,以提高计算效率,迭代次

数(epoch)设定为100。训练阶段学习率初始值设定为

0.001,并使用余弦退火(Cosine
 

Annealing)策略来调整学

习率。此外,通过水平翻转、颜色变换等数据增强技术,增
加了样本数据的多样性,以提升模型的泛化能力和鲁棒

性,样本数据的展示如图5所示。

图5 样本增强效果展示图

Fig.5 Sample
 

augmentation
 

effect
 

diagram

2.3 消融实验

  为验证本文所提出的TRL模块和 MDCSAIA机制的

  

有效性,本文在 CUB-200-2011、Stanford-Cars、Standford-
Dogs数据集上进行了消融实验。实验结果如表2所示。

表2 IMCVT消融实验分析

Table
 

2 Ablation
 

experiment
 

analysis
 

of
 

IMCVT

模型
准确率/%

CUB Dogs Cars
参数量/

M
CVT 80.3 87.8 89.5 20.21

CVT+TRL 81.1 88.4 90.2 20.23

CVT+MDCSAIA 80.9 88.7 90.8 20.30

IMCVT 82.4 89.3 91.2 20.51

  在表2中,原始 CVT 网络模型在 CUB-200-2011、

Stanford
 

Dogs和Stanford
 

Cars数据集上的分类准确率分

别为80.3%、87.8%和89.5%。在该基准网络模型中嵌入

TRL模块后,减少了背景信息的干扰,增强了模型对样本

图像空间目标区域的感知能力,使分类准确率在3个数据

集上分别提升至81.1%、88.4%和90.2%,提高了0.8%、

0.6%和0.7%。当仅加入 MDCSAIA模块时,模型对目标

局部关键区域的识别能力得以增强,使分类准确率在

CUB-200-2011、Stanford
 

Dogs和Stanford
 

Cars数据集上

分别提升至80.9%、88.7%和90.8%,较基准模型分别提

升了0.6%、0.9%和1.3%。本文提出的IMCVT网络实

验结果表明,将TRL模块和 MDCSAIA模块串行组合基

准网络中,可进一步提升模型的性能,最终在 CUB-200-
2011、Stanford

 

Dogs和Stanford
 

Cars数据集上的分类准确

率分别达到82.4%、89.3%和91.2%,显著提高了模型的

分类性能。

2.4 注意力对比实验

  为了进一步验证本文所提注意力机制的优越性,本文

将SE-Net、CBAM-Net、EMA-Net[20]、MCA-Net分别嵌入

CVT模型,并在Standford-Dogs公共数据集上与本文所提

出的IMCVT算法进行对比实验。实验结果如表3所示。

表3 注意力模型实验结果对比

Table
 

3 Comparison
 

of
 

experimental
 

results
 

of
 

attention
 

models

模型 参数量/M 计算量/M
准确率/% 召回率/% 精确率/%

Standford-Dogs
CVT 20.21 16

 

220.8 87.8 84.6 82.5
CVT+TRL+SE-Net 20.25 16

 

221.5 88.3 85.3 83.0
CVT+TRL+EMA-Net 20.34 16

 

244.2 89.0 85.6 83.6
CVT+TRL+CBAM-Net 20.28 16

 

238.7 88.6 85.0 83.2
CVT+TRL+MCA-Net 20.47 16

 

326.1 89.1 86.1 83.7
IMCVT 20.51 16

 

367.3 89.3 86.6 84.0

  表3展示了本文模型IMCVT在Standford-Dogs数据

集上 与 其 它 算 法 的 实 验 对 比 结 果。实 验 结 果 表 明,
MDCSAIA机制的分类准确率明显高于现有的大多数主

流注意力机制,展示了最先进的性能。例如,本文引入的
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MDCSAIA机制在减少参数量的同时,显著提升了分类精

度,相比于 MCA-Net和 EMA-Net有显著提升。相比之

下,SE-Net和CBAM-Net使用不同数量的卷积核来学习

通道间的重要性,但无法组合空间区域相邻的通道信息,
而本文提出的注意力机制可以实现空间位置相邻通道间

的信息交互,并捕捉通道相邻空间位置之间的依赖关系。
此外,引入 MDCSAIA机制和TRL模块后的IMCVT

算法能有效学习样本图像中目标区域局部关键特征,相较

于基准骨干网络,该算法在Standford-Dogs细粒度图像数

据集上的分类精度提升了1.5%,且参数量增加较小,显著

提升了网络模型的分类性能。

2.5 损失函数对比

  通过与原CVT模型在训练过程中损失曲线的对比,
如图6所示,可以明显观察到,本文方法在损失下降的速

度和模型收敛的效率上均优于原模型。这一结果进一步

验证了本文提出模型的优越性。

图6 损失函数对比图

Fig.6 Comparison
 

of
 

Loss
 

Functions

2.6 IMCVT可视化

  为了验证本文方法对网络特征提取性能的影响,本文在

三大公共数据集下的细粒度图像子类中对特征提取网络的输

出层特征进行了可视化,并与基准网络CVT的可视化结果进

行了对比。如图7所示,本文算法生成的热力图在显著性区

域上更加全面,主要集中在具有更高辨别性的局部位置。例

如鸟类的热力图在嘴部和头部包含较多的权重;狗类的关注

点大多聚集在眼部和头部区域;而车辆的关注点则主要集中

在车灯和车镜等部位。由此证明,该算法在学习细粒度图像

的关键区域和捕获细节特征方面表现更佳。

图7 特征图可视化结果

Fig.7 Feature
 

map
 

visualization
 

results

3 结  论

  本文提出了一种基于改进的CVT细粒度图像识别的

研究方法,该算法利用目标定位模块,通过集中聚合样本

图像各特征层间目标区域特征信息,并根据聚合值与阈值

比较来判定特征图中目标区域位置,再对原样本图像进行

等比例裁剪。此外,本文提出了 MDCSAIA机制,捕捉空

间位置相邻通道之间的依赖关系,同时实现通道相邻空间

位置之间的信息交互,从而进一步提升网络对目标关键区

域细粒度特征的识别能力。实验结果表明,IMCVT网络

在3个细粒度图像数据集上均表现出优异的识别性能。
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