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引言：1

细粒度图像分类是计算机视觉领域中一个具有挑战

性和研究价值的方向，它需要对表观相似但存在微小差

异的图像进行更精细的分类。为了克服细粒度图像分类

任务中的难点，如微小的局部差异、光照、姿态、无关

背景和拍摄角度等因素对图像特征的干扰 [1]，Lin[2] 等人

提出了双线性卷积神经网络（Bilinear CNN），该网络能

够有效地提取较为丰富的特征信息，但其缺点是模型参

数量过多，导致训练成本高，并且识别精度不够理想。

针对这些问题，本研究在 Bilinear CNN 模型的基础上进行

改进，提出三种引入多层特征融合机制的改进模型，并

结合全局池化、R-S 激活函数和自学习权重特征融合等

局部优化策略，实现了更好的细粒度图像分类效果。

一、三种改进模型网络结构设计

1. 多层特征融合机制

多层特征融合机制是指在多个浅层连续的卷积层后

加入空间整体加权池化，再与高层卷积层的输出做双线

性池化，使得网络能够同时获取高层语义和低层语义的

分辨率位置信息，从而提升目标的特征表示能力 [3]。

2. 多层特征融合机制 - 普通多层特征融合模型

为 了 提 取 更 加 丰 富 和 多 样 化 的 特 征 图， 本 节 对

BCNN 中的 VGG16 网络结构进行了调整，利用多层特征

融合机制。设 BCNN 两路网络分别为A和B，X为输入图

像， 为第 i层卷积层中 j子层输出的特征图，fk（X）

为融合后的特征图。在A、B两路网络中分别选择g3,1（X）、

g3,2（X）、g3,3（X）、g5,1（X）、g5,2（X）和g5,3（X）作为待
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融合的特征图，采用相加（ 符号表示）的方式进行g3

（X）和g5（X）的内部特征融合，如下列公式所示：

 （1）

 （2）

相加这种特征融合方式是将对应的特征图逐元素相

加，再把不同的特征向量组成复合向量，以得到更多的

特征信息。如下列公式所示。其中，x是准备融合的特征

图，y是融合后的特征图，h、w和c分别表示特征图的长

宽和通道数，a、b和d表示卷积层的层数。

 （3）

经过特征融合操作后，分别在网络 A 和 B 中各做一

次双线性池化，即对相加提取的特征向量进行双线性池

化，得到双线性向量：设L5 为 CNN 网络中的第五个卷积

层，L3 为第三个卷积层，它们的通道数分别为D5 和D3，

卷积层输出的特征（已通过相加操作获取）分别为Fl,5

和Fl,3，取特征图Fl,5 的所有通道在位置 l的值形成一个

1×D5 的向量Fl,5（l,I），取特征图Fl,3 的所有通道在位置

l的值形成一个 1×D3 的向量Fl,3（l,I），计算L5 和L3 两个

卷积层融合后在位置 l处的融合特征，其中 l代表特征图

中的一个位置，I代表输入图像，该融合特征为一个大小

D5×D3 的矩阵。同时网络 A 和 B 进行正常的双线性池化，

如下列公式所示：

 （4）

 （5）

 （6）

选用 sum-pooling 作为池化函数，对三个双线性矩阵

进行池化操作，如下列公式所示：

 （7）

 （8）

 （9）
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经过池化、resize、符号平方根变换和L2正则化后，得

到三个双线性特征向量B1、B2 和B3。最后通过concat操作

得到多层特征融合的双线性输出向量F，如下列公式所示：

 （10）

改进后的 BCNN 模型融合了三组不同维度的特征，

这些特征在每个维度中具有不同的语义信息和细节表达，

通过与多个特征的交互，丰富了细粒度特征信息的学习，

降低了中间层特征信息的丢失，提升了细粒度图像分类

的准确度。

3. 多层特征融合机制 - 交叉多层特征融合模型

本节提出第二种改进方案：交叉多层特征融合模

型 [4]。将三个子层的特征两两交叉按像素比例相乘，

然后再相加得到交叉特征融合图。这样可以增强不同

层之间特征的关联，提高特征的多样性。另外，通过

交叉多层特征融合的方式还可以突出图像中的主要前

景目标，消除背景光和噪音的影响，提高定位性能。

图1　基于多层特征融合策略改进后的BCNN网络结构

图2　交叉多层特征融合

4. 多层特征融合机制 - 混合多层特征融合模型

本节提出第三种改进方案：混合多层特征融合模型[5]。

在保留原来网络A和网络B中Conv3层和Conv5层的内部交

叉特征融合的基础上，选择将网络A中的Conv1_2层特征图

与网络B中的Conv1_2层特征图、网络A中的Conv3_3层特

征图与网络B中的Conv3_3层特征图进行混合融合后输入到

下一层卷积中，同理，对于网络B也选择和上面同层次的

特征图进行混合融合，然后输入到下一层卷积中。

图3　混合多层特征融合
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通过不同网络不同层的混合特征融合再配合上一节

中同网络中的交叉特征融合，更加有效地提高了特征的

表达能力。

二、局部优化策略

1. 全局池化

为了减少 BCNN 的参数量，提高模型的训练速度和

拟合能力，本节用全局池化层替代原有的全连接层部分，

将整个特征图进行平均或最大池化，使得输出特征图的

通道数等于类别数。这样可以让每个通道都具有类别含

义，提高特征的表达力 [6]。

2.R-S 激活函数

为了解决 ReLu 激活函数在x＜ 0 时梯度为 0，导致部

分神经元不更新的问题，本节提出了一种新的激活函数

R-S，结合了 ReLu 和 Softplus 的特性 [7]。R-S 激活函数表

达式如下列公式所示：

 （11）

R-S 激活函数x＞ 0 时保留了 ReLu 函数的稀疏性和

快速收敛的优势，在x≤ 0 时采用了 Softplus 函数的平滑

性，避免了梯度消失的问题。同时，R-S 激活函数整体

向上平移了 0.8 个单位，使得输出特征图中的每个通道都

具有一定的正值，增强了特征的表达力。

3. 自学习权重特征融合

本 节 提 出 了 一 种 自 学 习 权 重 特 征 融 合 的 方 法

（SLWFF），实现了底层特征和高层特征的融合 [8]。该方法

通过给不同层级的特征自动分配不同权重，获取不同特征

的影响因子，让模型自主判断底层特征对分类的贡献。

图3　基于自学习权重特征融合的网络结构图

每 一 层 的 特 征 图 经 过 该 层 的 卷 积 层 后 都 会 进 入

SLWFF 模块做加权操作，然后将所有加权后的底层特征

到 和高层特征Xn通过 concat 的方式进行融合，

最后利用 softmax 得到分类结果。

SLWFF 模块的具体步骤如下：

●对输入的特征X1 进行最大池化操作，得到X1
′，

减 少 计 算 开 销。 池 化 核 的 大 小 为kh×kw， 步 长 为 s，

， ；

●将X1
′的尺寸调整为 ，即一张特

征图，这里 ；

●采用 1×1 大小的卷积核对调整后的特征进行卷积

操作，得到 大小的加权特征 ；

●调整 的维度和高层特征Xn的维度相同，其中

；

●使用上一节提出来的 R-S 激活函数，防止过拟合

和保持非线性。

具体的计算过程如下列公式所示：

 （4-13）

三、数据集准备

本研究在 Fruits-360 数据集上进行测试。该数据集

包含 90483 张图像，分为 131 种水果和蔬菜类别，其中

67692 张为训练图像，22791 张为测试图像，并附有 103

张多水果集合图像。

四、实验结果与分析

本研究比较了 BCNN 及其四种改进模型在分类准确

率上的表现，如表 1 所示。这四种改进模型分别是基于

多层特征融合机制的三种模型和基于自学习权重特征融

合模型。结果表明，多层特征融合机制能够提升 BCNN

的分类效果。

表1　准确率对比

网络模型 准确率（%）

BCNN 模型 84.46

普通多层特征融合模型 85.63

多层交叉特征融合模型 86.16

混合特征融合模型 86.41

自学习权重特征融合模型 86.94

为了验证不同子层交叉特征融合的有效性，本研究
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在同一层卷积层中尝试了所有可能的融合方式，并进行

了对比实验，如表 2 所示。结果表明，将三个子层的特

征图按两两元素相乘后再相加的方法具有最高的分类准

确率，说明多层交叉特征融合机制能够提高细粒度图像

的识别精度。

表2　不同子层的交叉特征融合方式准确率对比

交叉特征融合方式 准确率（%）

84.95

85.84

85.91

85.87

86.31

五、结语

本研究在 BCNN 模型的基础上，提出了三种多层特

征融合模型，即普通、交叉和混合三种方式。实验结果

显示，混合方式能够最大程度地利用特征信息，提高细

粒度分类的准确率。本研究还用全局池化层替代全连接

层，用新的激活函数增强激活效果，并用自学习权重策

略融合底层和高层特征，进一步优化了分类的性能。
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