
 

 

基于多模型特征与精简注意力融合的图像分类①

宋东情,  朱定局,  贺　超

(华南师范大学 计算机学院, 广州 510631)
通讯作者: 朱定局, E-mail: zhudingju@m.scnu.edu.cn

摘　要: 为了提高图像分类性能, 本文提出一种多模型特征和注意力模块融合的图像分类算法 (image classification
algorithm based on Multi-model Feature and Reduced Attention fusion, MFRA). 通过多模型特征融合, 使网络学习输

入图像不同层次的特征, 增加特征互补性, 提高特征提取能力; 通过加入注意力模块, 使网络更关注有目标的区域,
降低无关的背景干扰信息. 本文算法在 Cifar-10, Cifar-100, Caltech-101这 3个公开数据集上的大量实验对比, 验证

了其有效性. 与现有算法对比, 本文算法的分类性能有较为明显的提升.

关键词: 多模型; 注意力机制; 图像分类; 特征融合; 深度学习

引用格式:  宋东情,朱定局,贺超.基于多模型特征与精简注意力融合的图像分类.计算机系统应用,2021,30(11):210–216. http://www.c-s-
a.org.cn/1003-3254/8153.html

Image Classification Based on Multi-Model Feature and Reduced Attention Fusion
SONG Dong-Qing, ZHU Ding-Ju, HE Chao
(College of Computer Science, South China Normal University, Guangzhou 510631, China)

Abstract: To improve the performance of image classification, this paper proposes an image classification algorithm
based on the fusion of Multi-model Feature and Reduced Attention (MFRA). Through multi-model feature fusion, the

network can learn the features of different levels of input images, increase the complementarity of features and improve

the ability of feature extraction. The introduction of the attention module makes the network pay more attention to the

target area and reduces the irrelevant background interference information. In this paper, the effectiveness of the algorithm

is verified by a large number of experimental comparisons on three public datasets, Cifar-10, Cifar-100 and Caltech-101.

The classification performance of the proposed algorithm is significantly improved as compared with existing algorithms.
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图像分类是计算机视觉领域最基本的任务之一,

其性能取决于算法和特征的选取. 早期图像分类方法

主要基于人工提取特征, 如使用 SIFT[1] 和 HOG[2] 等特

征算子提取特征. 后来学者们开始采用传统机器学习

算法, 如随机森林[3], 支持向量机[4] 等进行分类, 但分类

性能仍有提升空间.
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2012 年, 随着 AlexNet 卷积神经网络[5] 在图像分

类领域的成功应用, 深度卷积神经网络 (DCNN) 引起

了人们高度关注. DCNN 的基本研究理念是开发先进

的卷积神经网络架构以及相应的训练算法. 随着 DCNN
的蓬勃发展, 各种视觉任务的精度得到了极大提升[6–8].
其成功主要归功于深度架构和端到端的学习方法, 该
方法能够自动学习输入图像在不同层次的内部特征,
从而大幅度提高分类精度. 为了提取更有效的特征进

行识别, 近年来学者们不断提出先进的深度卷积网络

架构和相应训练算法.
最近研究[9–11] 表明加深网络深度和拓宽网络宽度

能够提高卷积神经网络的性能. 加深网络深度方面,
He等[8] 提出了一种 152层的 ResNet网络, 比 VGGNet[9]

深 8倍, 在 2015年的 ILSVRC多项任务中都取得了最

先进的性能. 拓宽网络宽度方面, Zagoruyko等[12] 提出

的 WRN 网络减小了 ResNet 的深度, 增加了 ResNet
的宽度, 并取得了不错的性能. 此外, 减小卷积核或池

化的步幅[9,13]、提出新的非线性激活函数[14,15]、增加新

的层数[10,16] 以及有效的规则等都能够提高网络性能.
本文在现有的卷积神经网络基础上, 通过结合不同的

卷积神经网络特征层增加网络宽度, 学习互补特征, 提
取更准确的图像表示进行识别.

原始输入图像往往包含许多无关的背景干扰信

息, 从而干扰分类决策. 图像分类任务中的小物体目

标往往只占图像的一小部分, 准确识别这小部分特征

对分类决策来说至关重要. 本文引入注意力机制, 在
进行图像特征提取时能够让网络自动选择需要关注

的区域, 在网络学习过程中, 能够更关注图像的关键

目标区域, 对模型提取的特征进行选择, 以获取更有

效的信息.
基于以上, 本文提出一种多模型特征和注意力模

块融合的图像分类算法 (image classification algorithm
based on Multi-model Feature and Reduced Attention
fusion, MFRA), 通过多模型特征融合, 让网络学习图像

的不同特征, 增加特征互补性, 增强网络特征提取能力.
并引入了注意力机制, 使网络更关注目标区域. 在几大

公开数据集上进行了试验对比, 验证了本文算法的有

效性. 

1   本文算法

在提高特征表达能力及提取显著性特征方面, 目
前的主流分类算法仍有上升空间 . 基于迁移学习技

术, 本文提出MFRA算法. 本文网络架构如图 1所示,
不同网络架构能够学习到不同图像特征, 为了提高特征

互补性, 本文使用 Inception-v3[17] 和MobileNet[18] 网络

作为特征提取器, 输入图像分别经过 Inception-v3网络

的 mixed9特征层和MobileNet网络的 conv_pw_12_relu
特征层, 并在提取高层语义特征后嵌入注意力模块,
可使网络将注意力放在重要特征上, 降低背景信息.
并在算法最后添加一个全连接层进行图像分类.
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Flatten
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Attention
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MobileNet feature extractor
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图 1    基于多模型特征与注意力模块融合的网络结构
 
 

1.1   迁移学习与目标模型

为节约训练时间与资源, 本文使用在 ImageNet数
据集上预先训练好的 Inception-v3 和 MobileNet 网络,
并在目标数据集上进行微调. 迁移学习与构建新的网

络结构相比, 能够取得更好的效果.

Inception-v3 网络在包含 1000 个不同类别的被认

为是计算机视觉分类任务基准数据集的 ImageNet 上
进行训练, Inception-v3 网络结构如图 2 所示, 由图 2
可知, Inception-v3网络内部集成了多个不同尺度大小

的卷积核, 能够学习到不同尺度的特征. Inception-v3
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还通过将一个大卷积分解为几个小卷积, 以及将空间

分解为非对称的卷积等操作减少网络参数, 从而节省

计算开销, 加快网络训练速度. 在 ImageNet 数据集上,
Inception-v3 达到了目前较高的分类性能, 错误率仅

为 17.3%.
MobileNet 网络是针对手机等移动嵌入式设备提

出的轻量级深层神经网络模型, 其核心是采用可分解

的深度可分离卷积, MobileNet 网络结构如图 3 所示.
由图 3可知, MobileNet网络架构由正常卷积和深度可

分离卷积交叉组成, 深度可分离卷积是对常规卷积做

出小规模调整, 对于来自上一层的多通道特征图, 将其

全部拆分为单通道特征图, 分别对其进行单通道卷积

后重新堆叠. 深度可分离卷积可以降低模型计算复杂

度, 并降低模型体积.
 

Convolution
AvgPool
MaxPool
Concat
Dropout
Fully connected
Softmax 

图 2    Inception-v3网络结构
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图 3    MobileNet网络结构
 
 

1.2   精简注意力机制

在计算机视觉领域, 研究者们围绕着注意力机制

的本质提出了许多注意力机制变体. Hu等[19] 提出的通道

注意 SE块采用两个全连接层结构, 从而获取各通道的

重要性权重. Woo等[20] 提出的卷积注意力模块 (CBAM)
采用通道和空间注意力串行的方式, 对于通道注意模块,
特征向量分别经过最大池化和全局平均池化进入权值

共享的网络, 空间子模块同样利用最大池化和全局平

均池化的输出, 沿通道轴汇集到卷积层. Park 等[21] 将

通道和空间注意力结果相加形成瓶颈注意模块. 为了

在尽可能少增加网络参数的情况下提高网络的特征提

取能力, MFRA算法简化了注意力机制结构, 只保留最

本质的注意力结构, 因为本文提出的注意力机制结构

简单, 因此称之为精简注意力. 本文提出的精简注意力

结构如图 4所示.
由图 4 可知, 精简注意力由通道注意力和空间注

意力串行组成. 特征提取器提取的特征向量先输入通

道注意模块, 根据各通道的重要程度得到通道权重矩

阵, 然后将通道权重矩阵输入空间注意模块, 根据特征

图的重要区域得到空间权重矩阵. 网络通过嵌入精简

注意力模块, 可以使网络更关注有意义的特征. 具体过

程可表示为:
out =Wa⊗ (Wb⊗F) = σ(Fa)⊗ (σ(Fb)⊗F) (1)

F Wa Wb

Fa Fb

σ Sigmoid
⊗ out

其中,  为输入特征,  和 分别为空间注意特征权重

矩阵和通道注意特征权重矩阵,  和 分别为空间注

意特征矩阵和通道注意特征矩阵,  为 激活函

数,  为矩阵相乘操作,  为输入特征经过精简注意力

后的输出特征.
 

F 通道注意力 空间注意力

输出

精简注意力 
图 4    本文精简注意力机制网络结构 

1.3   通道注意力

输入图像经过 Inception-v3 和 MobileNet 特征提

取器提取特征, 不同通道表示不同类型的视觉特征, 以
Inception-v3 模型的 mixed9 特征层为例, mixed9 特征

图中包含 2048个通道, 每个通道均描述图像部分特征,
而对分类器而言, 不同特征算子提取到的特征重要性

不同, 因而每个通道的重要程度不同, 应该给予每个通
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道不同权重, 让分类器更加关注对网络有意义的通道,
加强显著性区域特征, 减弱非显著性区域特征.

传统通道注意力网络 SENet[19] 在空间维度采用全

局平均池化进行压缩, 经过两个全连接层和激活函数,
得到通道注意力权重矩阵. 由于全连接层参数较多, 加
重网络负担, 增加网络过拟合风险, 因此本文采用一种

精简的通道注意力模块, 其结构如图 5所示.
 

F AvgPool Dense Sigmoid Fb
 

图 5    本文通道注意力机制网络结构
 

F

(B,H,W,C)

(B,1,1,C) C

σ

由图 5 可知,  为特征提取器提取到的特征向量,
维度为 , 经过全局平均池化操作得到维度为

的特征矩阵, 输入神经元个数为 为的全连接

层, 经过 激活函数得到通道注意权重矩阵, 其特征通

道权重矩阵和为 1, 其过程表示为:

Fb = σ(Dense(AvgPool(F))) (2)

F AvgPool Dense

σ Fb

其中,  为输入特征,  为全局平均池化,  为

全连接层,  为激活函数,  为通道注意特征权重矩阵. 

1.4   空间注意力

在原始输入图像经过特征提取器提取的特征图中,
特征图是原始输入图像的映射. 对于图像而言, 目标总

是只占据图像部分区域, 而其余区域则是背景信息. 如
何更好地让分类器更加关注存在目标的区域, 而降低

背景信息干扰对图像分类性能起着关键作用. 因此, 本
文采用一种简单的通道注意力模块, 其结构如图 6所示.
 

F Conv Sigmoid Fa

 
图 6    本文空间注意力机制网络结构

 

F

(B,H,W,C) (B,H,W,1)

由图 6 可知,  为特征提取器提取到的特征向量,
维度为 , 经过卷积操作得到维度为

的特征矩阵, 然后经过激活函数得到空间注意权重矩

阵, 其特征空间权重矩阵和为 1, 其过程表示为:

Fa = σ(Conv(F)) (3)

F Conv σ

Fa

其中,  为输入特征,  为卷积操作,  为激活函数,
为空间注意特征权重矩阵. 

2   实验结果及分析

本文实验环境为Windows系统, 显卡型号为NVIDIA

GeForce RTX 2060, 采用基于 TensorFlow[22] 的 Keras
深度学习框架和 Python 编程语言, 分别在 Caltech-
101[23], Cifar-10[24], Cifar-100[24] 这 3个数据集上进行实

验, 采用网络的错误率来验证本文算法的有效性. 

2.1   Cifar-10 数据集

×

Cifar-10 数据集是图像分类常用数据集 ,  分为

10类, 每类 6000张图像, 共 60 000张图像, 其中 50 000
张图像用于训练, 10 000张图像用于测试, 图像尺寸为

32 32. 在模型训练过程中, 为了提高模型的泛化性, 使
用随机翻转, 亮度变化等数据增强技术. 在参数设置方

面 ,  学习率初始化为 0.01,  批处理大小为 32, 使用

SGD优化器, 并在训练中使用学习率递减策略, 当验证

集的准确率 3 个 epoch 不再下降时, 学习率递减为原

来的一半.
基于 Cifar-10 数据集, 表 1 为本文提出的 MFRA

算法与其他算法的实验结果对比, 从表 1 可知, MFRA
算法的错误率为 3.86%, 相较于其他网络错误率降低

1.11%至 6.55%, 据作者所知是目前同种类分类网络中

错误率较低, 说明MFRA具有更佳的分类性能.
 

表 1     不同算法错误率对比 (Cifar-10数据集)
 

网络模型 错误率 (%)

NIN+Dropout[25] 10.41
DSN[26] 7.97

ResNet-CE[27] 9.59
SqueezeNet[28] 9.74
WideResNet[12] 4.97
FractalNet[29] 5.22

DSENet (depth=40)[30] 7.48
DSENet (depth=100)[30] 5.70

MS-FNet[31] 6.19
MFRA 3.86

 
  

2.2   Cifar-100 数据集

Cifar-100 数据集由 100 个类的 60 000 张 32×32
彩色图片组成, 每个类有 6000 张图片. 分为 50 000 张

训练图像和 10 000张测试图像. 与 Cifar-10不同的是,
Cifar-100数据集的每类图像都带有一个精细标签即它

所属的类和一粗糙标签即它所属的超类, 因此 Cifar-
100数据集比 Cifar-10数据集更具有挑战性. 在模型训

练过程中, 为了提高模型的泛化性, 使用随机翻转, 亮
度变化等数据增强技术. 在参数设置方面, 学习率初始

化为 0.01, 批处理大小为 32, 使用 SGD优化器, 并在训

练中使用学习率递减策略, 当验证集的准确率 3个 epoch
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不再下降时, 学习率递减为原来的一半.
基于 Cifar-100数据集, 表 2为MFRA算法与其他

算法的实验结果对比, 从表 2可知, MFRA算法的错误

率为 17.51%, 与其他网络相比错误率至少降低 8.34%,
说明MFRA算法具有更佳的分类精度.
 

表 2     不同算法的错误率对比 (Cifar-100数据集)
 

网络模型 错误率 (%)

NIN+Dropout[25] 35.68
DSN+Dropout[26] 34.57
ResNet-CE[27] 29.71
SqueezeNet[28] 39.80

DSENet (depth=40)[30] 30.71
DSENet (depth=100)[30] 25.85

DNI[32] 30.24
X-CNNS[33] 42.82
MS-FNet[31] 29.36

MFRA 17.51
 
  

2.3   Caltech-101 数据集

Caltech-101 是一个非常流行的图像分类数据集,
共 9144 张图像, 分为 102 个类别. 每个类别的图像数

量在 31 至 800 图像之间. 在实验中, 为了比较的结果

更具说服力, 与比较的其他算法一致, 我们使用每个类

的随机选择的 30 张图像进行训练, 其余的图像用于

测试.
在模型训练过程中, 为了提高模型的泛化性, 使用

随机翻转, 亮度变化等数据增强技术. 在参数设置方面,
学习率初始化为 0.001, 批处理大小为 16, 使用 SGD优

化器, 并在训练中使用学习率递减策略, 当验证集的

准确率 3 个 epoch 不再下降时, 学习率递减为原来的

一半.
基于 Caltech-101数据集, 表 3为MFRA算法与其

他算法的实验结果对比, 从表 3可知, 本文算法的错误

率为 5.36%, 与其他网络模型相比有所降低, 说明MFRA
算法具有更好的分类能力. 

2.4   消融实验

MFRA算法的核心在于多模型特征融合及精简注

意力模块, 在实验参数设置相同的前提下, 本节基于

Cifar-100数据集上进行两组消融实验来分别证明多模

型特征融合及精简注意力模块的有效性. 其中, 第 1组
实验验证精简注意力模块对本文网络结构性能的提升,
第 2组实验验证了多模型特征融合对本文网络结构性

能的提升.

表 3     不同算法的错误率对比 (Caltech-101数据集)
 

算法 错误率 (%)
文献[34] 18.6
文献[13] 13.5
文献[35] 11.6
文献[16] 6.6
文献[36] 5.3
MFRA 5.36

 
 

图 7 为不使用注意力模块的网络和只使用一种

注意力模块的网络与使用精简注意力模块的网络在

Cifar-100数据集的准确率曲线对比, 其中, A曲线为不

使用任何注意力模块的网络, B 曲线为使用空间注意

力模块的网络, C 曲线为采用通道注意力的网络, D 曲

线为采用精简注意力的网络. 由图 7可知, 使用精简注

意力模块的网络模型与其他网络模型相比, 收敛速度

更快且分类准确率更高, 证明了在网络模型中加入精

简注意力可以加快模型的训练速度, 使模型更快收敛,
从而提高网络性能.
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图 7    不同模块的准确率曲线对比

从表 4 可知, 在 Cifar-100 数据集上, 不使用注意

力模块的网络分类错误率为 18.96%, 只使用了空间注

意力或通道注意力模块网络错误率相比不使用注意力

模块的网络性能会有所下降, 分类错误率降低了 0.22%
至 1.19%, 使用精简注意力模块的网络分类性能最佳,
达到了 17.51%的分类错误率, 这充分验证了精简注意

力模块的有效性.
图 8 为使用单一模型和多模型特征网络在 Cifar-

100 数据集上的准确率曲线对比. 其中, A 曲线为只使

用 Inception-v3 模型 mixed9 特征层的准确率曲线,
B 曲线为单一 MobileNet 模型 conv_pw_12_relu 特征

层的准确率曲线, C 曲线为多模型特征融合的准确率

曲线. 由图 8可知, 采用多模型特征融合网络比单一模
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型网络分类性能更佳. 收敛速度更快且分类准确率较

高, 证明了多模型特征融合网络的有效性.
 

表 4     不同模块的错误率对比
 

算法 错误率 (%)
mixed9+conv_pw_12_relu 18.96

mixed9+conv_pw_12_relu+空间注意力 18.74
mixed9+conv_pw_12_relu+通道注意力 17.77
mixed9+conv_pw_12_relu+精简注意力 17.51
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图 8    不同模块的融合结果对比

 

由表 5 可知, 在 Cifar-100 数据集上, 使用单一

Inception-v3模型特征的网络分类错误率为 19.02%, 使
用单一 MobileNet 模型特征的网络分类错误率为

19.98%,  而使用多模型特征网络的分类错误率为

18.96%. 这充分验证了多模型特征融合的有效性. 

3   结束语

本文提出一种多模型特征和注意力模块融合的图

像分类算法——MFRA 算法. 该算法选取当前主流的

卷积神经网络进行迁移学习, 节省训练成本. 根据不同

的网络架构学习到图像的不同特征, 利用模型的多样

性提取互补的视觉特征, 通过融合不同模型的所提取

的特征提高网络的特征提取能力, 提高网络分类性能,
并在网络中嵌入精简注意力模块, 使网络将注意力集

中于重要特征上, 降低背景干扰. 在几个常用的分类数

据集上的实验结果表明, MFRA 算法取得了较好的图

像分类性能, 相较于其他算法, 其准确率有显著提升.
 

表 5     不同模型的错误率对比
 

特征层 错误率 (%)
mixed9 19.02

conv_pw_12_relu 19.98
mixed9+conv_pw_12_relu 18.96
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