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面向细粒度图像分类的双线性残差注意力网络
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摘要　细粒度图像之间具有高度相似的外观,其差异往往体现在局部区域,提取具有判别性的局部特征成为影响

细粒度分类性能的关键.引入注意力机制的方法是解决上述问题的常见策略,为此,在双线性卷积神经网络模型

的基础上,提出一种改进的双线性残差注意力网络:将原模型的特征函数替换为特征提取能力更强的深度残差网

络,并在残差单元之间分别添加通道注意力和空间注意力模块,以获取不同维度、更为丰富的注意力特征.在３个

细粒度图像数据集CUBＧ２００Ｇ２０１１、StanfordDogs和StanfordCars上进行消融和对比实验,改进后模型的分类准确

率分别达到８７．２％、８９．２％和９２．５％.实验结果表明,相较原模型及其他多个主流细粒度分类算法,本文方法能取

得更好的分类结果.
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Abstract　FineＧgrainedimageshaveahighlysimilarappearance andthedifferencesareoftenreflectedinlocal
regions敭ExtractingdiscriminativelocalfeaturesplaysakeyroleinfineＧgrainedclassification敭Attentionmechanism
isacommonstrategytosolvetheproblemsabove敭Therefore weproposeanimprovedbilinearresidualattention
networkbasedonbilinearconvolutionalneuralnetworkmodelinthispaper thefeaturefunctionoftheoriginal
modelisreplacedbydeepresidualnetworkwithastrongerfeatureextractioncapability thenchannelattention
moduleandspatialattentionmoduleareaddedbetweentheresidualunitsrespectivelytoobtaindifferentdimensions
andricherattentionfeatures敭AblationandcontrastexperimentswereperformedonthreefineＧgrainedimage
datasetsCUBＧ２００Ｇ２０１１ StanfordDogs andStanfordCars theclassificationaccuracyoftheimproved model
reached８７敭２％ ８９敭２％and９２敭５％ respectively敭Experimentalresultsshowthatourmethodcanachievebetter
classificationresultsthantheoriginalmodelandothermainstreamfineＧgrainedclassificationalgorithms敭
Keywords　imageprocessing fineＧgrainedimageclassification attentionmechanism residualnetwork channel
attention spatialattention
OCIScodes　１００敭４９９６ １００敭５０１０ １００敭３００８ １００敭２９６０

　　收稿日期:２０１９Ｇ０８Ｇ１９;修回日期:２０１９Ｇ１０Ｇ２８;录用日期:２０１９Ｇ１１Ｇ０２
基金项目:国家自然科学基金(６１８６２０５０)、西部一流大学科研创新项目(ZKZD２０１７００５)

　 ∗EＧmail:liulib＠１６３．com

１　引　　言

近年来,细粒度图像分类已成为计算机视觉领

域一项研究热点,它区别于传统的图像分类范畴,旨
在区分同一大类物体下的不同子类,如不同科、目的

鸟,以及不同款型的汽车等,因此也称子类别图像分

类[１].同时,它也是一项极具挑战性的难题,其难度

主要体现在以下两方面:１)类间差异小.不同子类

间差异微小,不易区分,以两种杜鹃鸟为例,黑嘴美

洲鹃与红树美洲鹃仅下喙部和眼部周围颜色有所不

同,其余部位十分相似,非相关专家很难区分.２)类
内差异大.同一子类的不同个体乃至同一个体受年
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龄、动作姿态、拍摄角度及背景干扰等因素影响,存
在较大的类内差异.

针对以上问题,研究人员提出基于强监督信息

的细粒度分类算法,具有代表性的有PBRＧCNN[２]、

PSＧCNN[３]、HSnet[４]、MaskＧCNN[５]等.这类算法

虽然分类精度较高,但依赖额外的人工标注信息,这
些标注一般由专家给出,成本偏高,影响了算法的实

用性.近年来,基于弱监督信息的分类算法无需物

体标注框和部件位置等额外标注信息,大大降低了

人工成本,已成为细粒度图像分类研究的趋势.其

中,由 Lin等[６]提出的双线性卷积神经网络(BＧ
CNN)是一个具有代表性的分类模型,它由两路

VGGNet构成特征提取函数,并将两个网络提取的

卷积特征进行双线性组合,实现了端到端的弱监督

分类.BＧCNN模型虽取得了较好的分类结果,但其

中仍存在一些限制:模型使用VGGNet作为特征提

取函数,虽具有一定特征表示能力,但未能充分关注

物体的判别性部位对分类的影响,细粒度图像内包

含冗余的背景信息,影响分类结果的往往是物体的

判别性部位而非所处背景;此外,BＧCNN将两路输

出特征通过外积进行组合,生成高维的双线性特征,
这些特征同样存在高度冗余[７],包含许多与分类无

关的特征通道.
综上,本文在BＧCNN模型的基础上,提出一种

改进的双线性残差注意力网络(BRAN)以实现弱监

督分类模型,主要贡献如下:１)采用两路ResNetＧ３４

取代BＧCNN中的 VGGＧM[８]和 VGGＧ１６作为特征

提取函数,在不增大输出特征维度的基础上,增加网

络的深度以提高细粒度特征提取能力;２)在网络中

引入一种多维注意力机制,分别在两路ResNetＧ３４
的残差单元之间,添加通道注意力和空间注意力模

块,获取更为丰富的多维注意力特征,聚焦特征图中

的局部特征通道和空间响应部位,降低特征冗余,同
时进一步提升细粒度特征学习能力.在３个公开的

细粒度图像数据集[９Ｇ１１]上进行训练和测试,改进模

型BRAN的分类准确率分别达到８７．２％、８９．２％和

９２．５％.实验结果表明,本文方法能有效提升原模

型的分类精度,并优于多数近年来主流的弱监督分

类方法.

２　BＧCNN模型概述

BＧCNN模型由Lin等[６]于２０１５年提出,该模型

主要由两个并列的CNN完成特征提取过程,原文分

别选用VGGＧM[８]和VGGＧD(即VGGＧ１６)作为特征函

数,并将两路VGG最后的全连接层和Softmax层替

换为双线性池化层,对两路特征函数的输出结果进行

双线性组合和池化后得到最终的双线性特征表示向

量.BＧCNN模型利用了图像二阶统计信息,以平移

不变的特性对局部特征间的组合交互关系进行建模,
在只有图像类别标签的情况下实现了弱监督分类.
同时,BＧCNN简化了梯度计算,使得其端到端的模型

更加容易被训练,该模型架构如图１所示.

图１ 双线性卷积神经网络模型架构

Fig敭１ ArchitectureofBＧCNNmodel

　　BＧCNN 模型可由一个四元函数 B＝F(fA,

fB,P,C)表示,其中fA 和fB 为特征函数,P 为池

化函数,C 为分类函数.特征函数fA 和fB 表示一

种映射关系f∶I×L→RK×T,其中I代表输入图像,
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L∈RK 表示输入图像的位置范围,f 将二者映射为

K×T 维的特征图,其中K 表示特征图的空间分辨

率大小,T 表示特征通道维数.设m 和n 分别代表

特征函数fA 和fB 输出的特征向量,它们具有相同

大小的空间分辨率K,而通道维数T 不必相同,设

K＝w×h,则m∈Rw×h×t１,n∈Rw×h×t２,这里w×h
表示特征向量的空间分辨率大小,t１ 和t２ 表示特征

通道维数.将特征向量m 和n 通过外积运算(这里

指线性代数中的张量积[１２])进行双线性组合,得到

双线性特征

b(l,I,fA,fB)＝fA(l,I)fB(l,I)＝mTn,
(１)

式中:双线性特征b∈Rw×h×t１×t２;l∈L;L∈RK;
表示向量的外积运算;T表示对向量 m 的转置.
可以看出,双线性组合不会损失输出特征的空间

维度大小,而通道维度变为特征向量m 和n 通道

维数的乘积t１×t２,双线性特征组合示意图如图２
所示.

图２ 双线性特征组合示意图

Fig敭２ Schematicofbilinearfeaturecombination

　　为了进一步获得图像描述子,池化函数P 对图

像中各位置的双线性特征进行聚合以获取图像的全

局表示,一种池化方式是将所有的双线性特征进行

累加求和,即

φ(I)＝∑
l∈L

b(l,I,fA,fB)＝∑
l∈L

mTn, (２)

式中:池化函数P 通过φ(I)将双线性特征b 转化

为一个t１t２×１维的列向量,记为x,将x 进行带符

号的开平方运算sign(x) x 得到向量y,对其进

行L２正则化约束y/‖y‖２ 后得到最终表示向量

z,最后将z输入到分类函数C 中完成分类.

３　本文方法

３．１　特征函数选取

上述BＧCNN模型的特征函数,即骨干网络部

分主要由两路 VGGNet组成,作为通用的分类网

络,VGGNet虽然具有一定特征表示能力,但在细

粒度图像分类问题上,对于判别性局部特征的提取

存在一定局限性[１３];此外,VGGNet较多的网络参

数耗费了大量计算资源,导致更高的内存占用率,使
得模型在速度和精度方面都有所限制,影响了实

用性.
随着深度卷积神经网络的发展,网络深度对图

像分类准确率有着重要影响.通常情况下,当网络

层数较少时,增加深度可以得到更好的特征提取效

果,提升分类精度;但当层数较多时(如超过３０层),
继续增加深度会带来更高的训练和测试误差,使得

网络训练时难以收敛,反而降低准确率[１４].误差升

高的主要原因是增加层数时会出现梯度消失和梯度

爆炸[１５Ｇ１６]现象,特别是梯度消失的问题,使得梯度在

反向传播时无法有效地更新至浅层网络进行权重调

整.针对以上问题,He等[１７]提出一种深度残差网

络(ResNet),相较于其他卷积神经网络,ResNet采

用一种残差学习结构将原始输入信息通过跳跃连接

方式直接传输至下一层网络,同时梯度在反向传播

时,也是通过跳跃连接直接传递至上一层.残差网

络的基本组成结构为残差单元,图３为残差单元结

构示意图.
设x 为残差单元的输入,H(x)为残差单元的

期望输出,若将x直接传至输出部分作为初始结果,
则此时网络只需要学习F(x)＝H(x)－x 即可,这
就是ResNet的一个基本残差单元.通过这种残差

单元结构,ResNet相当于将学习目标由完整的输出

值 H(x)改变为输出值与输入值之差 H(x)－x,简
化了网络学习目标,降低了学习难度.ResNet的提

出有效地解决了深层网络梯度消失的问题,使得分

类准确率大幅提升,并具有良好的可移植性.相比

BＧCNN 模 型 的 特 征 函 数 VGGＧM 和 VGGＧ１６,

ResNet具有更深的网络结构,能更加精细化地学习

细粒度图像中的局部特征,提升分类精度.
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图３ 残差单元结构

Fig敭３ Structureofresidualunit

　　因此,本文选取 ResNetＧ３４取代BＧCNN中的

两路 VGGNet作为改进后模型的特征函数部分,

ResNetＧ３４包含conv１~conv５五组卷积块共３３个

卷积 层 和 １ 个 全 连 接 层,一 共 ３４ 层.将 两 路

ResNetＧ３４去掉最后的全连接层作为模型的骨干网

络,网络最后一层卷积层的输出特征维数为５１２,相
较原BＧCNN模型,改进网络在增加深度的同时保

持了相同的输出特征维度,避免了双线性组合后特

征维度的成倍递增.

３．２　引入注意力机制

注意力机制是图像分类与识别领域常见的特征

强化策略,源于对人类大脑特有的视觉信号处理机

制的模拟.人们在观察和识别物体时,会有针对性

地将注意力集中在目标的显著部位而忽略一些全局

和背景信息,这种选择性关注的机制恰与细粒度图

像分类任务中依赖判别性部位的特点相一致,近年

来已在细粒度图像分类领域得到了广泛应用.因

此,为了进一步提取判别性部位特征,在３．１节改进

后的网络中引入一种 多 维 注 意 力 机 制———采 用

CBAM(ConvolutionalBlockAttentionModule)算
法[１８]在骨干网络的两路特征函数中分别提取通道

和空间两个维度的注意力权重图,并将权重分布于

原特征图进行特征融合,将融合后的通道注意力与

空间注意力模块分别添加至第一路网络conv４和

conv５与第二路网络conv２和conv３卷积块之间,
以获取不同维度、更为丰富的注意力特征.

３．２．１　通道注意力模块

由特征函数生成的卷积特征图中,包含不同的

特征通道,在细粒度图像分类问题中,每个特征通道

可能表示图像中不同的信息,其中一些通道包含无

关的图像背景信息,存在冗余.因此,将注意力集中

在包含判别性部位信息的特征通道上,赋予其更高

的权重分布,能够有效地提升细粒度分类效果[１９],
本文在３．１节改进后网络的第一路特征函数conv４
和conv５两组卷积块之间添加通道注意力模块,通
道注意力模块的结构如图４所示.

图４ 通道注意力模块

Fig敭４ Channelattentionmodule

　　通道注意力模块的特征提取与融合步骤如下:

１)将特征函数fA 生成的卷积特征图作为原始

输入F,设F∈Rw×h×t,其中w×h 表示F 的空间维

度大小,t表示通道数量.为了有效提取通道注意

力,将F 在空间维度上进行压缩,同一通道的特征

被压缩为一个实数,这一步可通过池化操作实现.

２)采取一种多尺度的池化方式,分别使用最

大池化函数pm 和平均池化函数pa 对F 进行降

１２１０１１Ｇ４



激 光 与 光 电 子 学 进 展

维,得到两个１×１×t大小的特征向量,将两个向

量输入同一个共享网络中以获取通道维度的注意

力权重分布,共享网络由包含一个隐藏层的多层

感知机组成.

３)将重新分配注意力权重后的两个输出向量

进行对应元素求和运算,并使用Sigmod激活函数

对合并后的特征向量进行映射,生成通道注意力权

重Ac,Ac∈R１×１×t.

４)将注意力权重Ac 与原特征图F 进行特征

融合,这里采用一种对应元素相乘的融合方法,最终

得到融合后的注意力特征图Fc,Fc∈Rw×h×t,用Fc

替换fA 中的原始输入特征F,实现通道维度的注

意力提取.

步骤１)~４)的通道注意力提取及融合过程可

表示为

Ac＝σ{M[pm(F)]M[pa(F)]}, (３)

Fc＝F☉Ac, (４)
式中:M 表示包含多层感知机的共享网络;表示

向量的对应元素求和运算;σ 表示Sigmod激活函

数;☉表示向量的对应元素相乘运算.

３．２．２　空间注意力模块

不同于通道注意力模块,空间注意力模块更加

侧重于关注判别性部位的空间位置信息,是对通道

注意力的一种补充,在３．１节改进后网络的第二路

特征函数conv２和conv３之间添加空间注意力模

块,空间注意力模块的结构如图５所示.

图５ 空间注意力模块

Fig敭５ Spatialattentionmodule

　　空间注意力模块的特征提取与融合步骤如下:

１)将特征函数fB 生成的卷积特征图作为原始

输入G,G∈Rw×h×t,其中w×h 表示G 的空间维度

大小,t表示通道数量,将G 沿通道轴方向进行压缩

提取空间注意力信息,一列通道值被压缩为一个通

道,这一步通过通道维度的池化实现.

２)同样采取多尺度的池化方式,用最大池化函

数pm 和平均池化函数pa 对G 进行降维,得到两个

w×h×１大小的特征图,将两个特征图沿通道轴方

向使用对应元素求和方法进行拼接,得到一个w×
h×２大小的新特征图.

３)使用一个７×７的卷积核对拼接后的特征图

进行卷积,再次将其大小压缩为w×h×１,对卷积后

的特征图使用Sigmod激活函数进行映射,生成空

间注意力图As,As∈Rw×h×１.

４)最后将空间注意力图As 与原特征图G 使

用对应元素点乘方法进行特征融合,得到融合后的

空间注意力特征图Gs,Gs∈Rw×h×t,用Gs 替换fB

中的原始输入特征G,实现空间维度的注意力提取.
步骤１)~４)的空间注意力提取及融合过程可

表示为

As＝σ{J７∗７[pm(G)pa(G)]}, (５)
Gs＝G☉As, (６)

式中:J７∗７表示使用７×７大小的卷积核进行卷积

运算.
在添加两个不同维度的注意力模块后,网络获

取了 更 为 丰 富 的 注 意 力 特 征.本 文 改 进 网 络

BRAN模型的残差注意力结构如图６所示.
上述两点改进方法,使得改进后模型BRAN在

很大程度上解决了原有BＧCNN的一些限制.相较

原模型的特征函数VGGNet,改进后模型BRAN的

特征函数ResNet具有更强的局部特征提取能力,
同时更少的网络参数使得模型更加容易被训练,减
少过拟合现象;同时,通过在残差网络中加入不同维

度的注意力模块,获取更为丰富的信息,使得改进模
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图６ BRAN模型的残差注意力结构

Fig敭６ ResidualattentionstructureofBRANmodel

型BRAN相较原模型能够关注和学习细粒度图像

中更具有判别性的局部特征,而这正是影响细粒度

分类性能的关键.

４　实验与分析

４．１　数据集选取与预处理

为了评估本文改进方法的有效性,选取３个常

用的细粒度图像公开数据集进行实验,分别是加州

理工学院鸟类数据库CUBＧ２００Ｇ２０１１[９]、斯坦福大学

狗类数据集StanfordDogs[１０]和斯坦福大学汽车数

据集StanfordCars[１１].其中 CUBＧ２００Ｇ２０１１是细

粒度图像分类领域最常用的数据集,它包含２００类

共 １１７８８ 张 北 美 鸟 类 图 像,Stanford Dogs 和

StanfordCars则分别包含１２０类和１９６类不同的

狗类和汽车图像.３个数据集的原始信息如表１所

示(Train和Test分别表示不同数据集包含的初始

训练及测试图像数量).
表１　三个细粒度图像数据集的详细信息

Table１　DetailedstatisticsofthreefineＧgrained

imagedatasets

Dataset Class Train Test Total
CUBＧ２００Ｇ２０１１ ２００ ５９９４ ５７９４ １１７８８
StanfordDogs １２０ １２０００ ８５８０ ２０５８０
StanfordCars １９６ ８１４４ ８０４１ １６１８５

　　由于CUBＧ２００Ｇ２０１１鸟类数据集中每一类包

含的原始训练图像只有５０~６０张,为了提高模型

的泛化能力和鲁棒性,对训练图像进行数据增强,
主要包括旋转、翻转和随机裁剪等.为了保证随

机裁剪不会影响到原图中的判别性特征,通过分

析验证,选取５％为阈值将训练集图像分别从上、
下、左、右进行裁剪.经由旋转、翻转及随机裁剪

后的图像数量约为原训练集的７倍,再选取其中

约１/７作为模型的验证集,用来训练模型的超参

数、预估模型的泛化能力.图７展示了训练集数

据增强示例(示例中图像来源CUBＧ２００Ｇ２０１１中的

黑嘴美洲鹃).

４．２　模型训练

本文使用开源深度学习框架PyTorch[２０]作为

平台,在 ３ 个 细 粒 度 图 像 数 据 集 上 使 用 ２ 个

NVIDIAQuadroP５０００GPU通过随机梯度下降法

进行并行训练.由于细粒度图像数据集的规模较

小,训练和测试图像有限,直接在３个细粒度图像数

据集上进行训练可能会导致网络无法收敛,因此使

用ImageNet数据集上预训练的ResNetＧ３４网络参

数进行初始化,再在３个细粒度图像数据集上进行

模型微调.模型使用 Adam[２１]优化器来训练和优

化网络,学习率α设置为０．００１,一阶和二阶矩估计

指数衰减率分别设置为０．９和０．９９,训练批尺寸设

置为６４.
在测试阶段,采用分类准确率作为结果评价指

标,它是图像分类最常用的评价指标之一,定义为正

确分类的图像占总数的比例,
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图７ 训练集数据增强示例

Fig敭７ Exampleoftrainingdataaugmentation

Aaccuracy＝
Ic
I
, (７)

式中:Ic 代表分类正确的图像数量;I代表测试图像

总数.

４．３　实验与结果分析

为了综合验证本文方法的有效性,能够较好地

提升BＧCNN模型及其他主流细粒度分类算法的分

类结果,在本节进行了如下几个实验.

４．３．１　消融实验

在本节的消融实验方案中,对比了以下几个双

线性网络结构:１)用BＧCNN(baseline)表示原双线

性网络模型;２)用BＧCNN(resnet×２)代表３．１节替

换特征提取函数后的双线性网络;３)用BRAN(cha．
attention)表示在２)中仅添加３．２．１节通道注意力

模块后的双线性网络;４)用BRAN(spa．attention)
表示在２)中仅添加３．２．２节空间注意力模块后的双

线性网络;５)用BRAN(cha．&spaattention)表示

同时在两路特征函数中分别添加通道注意力模块和

空间注意力模块后的双线性网络.实验结果如表２
所示(Backbone表示不同方法所使用的基础网络).

表２　本文方法在CUBＧ２００Ｇ２０１１数据集上的消融实验分析

Table２　AblationexperimentandanalysisofproposedmethodonCUBＧ２００Ｇ２０１１dataset

Approach Backbone Accuracy/％
BＧCNN(baseline) VGGＧM＋VGGＧD ８４．１
BＧCNN(resnet×２) ResNetＧ３４×２ ８５．０
BRAN(cha．attention) ResNetＧ３４×２＋channelattention ８６．２
BRAN(spa．attention) ResNetＧ３４×２＋spatialattention ８５．５

BRAN(cha．&spa．attention) ResNetＧ３４×２＋cha．&spa．attention ８７．２

　　从表２的结果可以看出,在仅添加通道注意力

模块、空间注意力模块和同时添加两个模块后的网

络比原双线性网络模型的分类准确率分别提高了

２．１％、１．４％和３．１％,同时添加两个注意力模块后

网络的分类准确率达到了最高.

４．３．２　对比实验

１)不同数据集测试结果对比

选用４．３．１节同时添加通道和空间注意力模

块后的网络BRAN(cha．&spaattention)为本文最

终的分类模型,并在其他两个数据集上进行测试,
在BRAN(cha．&spaattention)模型两路特征函数

提取的注意力特征图进行双线性组合前,分别将

其通道注意力模块和空间注意力模块生成的注意

力图进行可视化,同时也对基准模型BＧCNN最后

一个卷积层的特征图进行可视化,可视化结果如

图８所示.
其中,不同行代表了不同的数据集,对于每个数

据集,图８(a)为原始输入图像,图８(b)为BＧCNN最

后一个卷积层特征图的可视化结果,图８(c)和(d)
分别为BRAN模型通道和空间模块的注意力图可

视化结果.可以看出,在添加通道注意力模块和空

间注意力模块后的网络在不同数据集上均有较好的

表现.

２)不同弱监督算法分类结果对比

本文在弱监督分类模型BＧCNN的基础上进行

改进,无需物体标注框和部件位置等额外标注信息,
仅使用类别标签实现了基于弱监督信息的分类模

型,选取两级注意力(TwoＧlevelattention)模型[２２]、

NAC[２３]、BＧCNN[６]、STＧCNN[２４]、DVAN[２５]、RAＧ
CNN[２６]、MAＧCNN[１９]和 MAMC[２７]等近年来主流

弱监督分类算法,将本文方法分别在三个数据集上

的实验结果和以上方法进行对比,结果如表３所示

(Backbone表示模型所使用的基础网络,Accuracy
代表分类准确率).
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图８ 特征图可视化结果对比.(a)原始输入图像;(b)BＧCNN;(c)通道注意力模块;(d)空间注意力模块

Fig敭８ Visualizationofdifferentfeaturemaps敭 a Originalimages  b BＧCNN 

 c channelattentionmaps  d spatialattentionmaps

表３　不同的弱监督算法分类准确率对比

Table３　ComparisonwithweaklyＧsupervisedmethodsintermsofclassificationaccuracy

Approach Backbone
Accuracy/％

Birds[９] Dogs[１０] Cars[１１]

TwoＧlevelattention[２２] VGG１９ ７７．９ Ｇ Ｇ
NAC[２３] VGG１９ ８１．０１ ６８．６１ Ｇ
BＧCNN[６] VGGＧM＋VGGＧD ８４．１ Ｇ ９１．３
STＧCNN[２４] InceptionＧv２×３ ８４．１ Ｇ Ｇ
DVAN[２５] VGGＧ１６×３ ７９．０ ８１．５ ８７．１
RAＧCNN[２６] VGGＧ１９×３ ８５．３ ８７．３ ９２．５
MAＧCNN[１９] VGGＧ１９×３ ８６．５ Ｇ ９２．８
MAMC[２７] ResNetＧ１０１ ８６．５ ８５．２ ９３．０
BRAN ResNetＧ３４×２ ８７．２ ８９．２ ９２．５

　　由表中结果可以看出,本文方法在CUBＧ２００Ｇ
２０１１和StanfordDogs两个数据集上的分类效果均

优于近年来主流的弱监督方法,在StanfordCars上

的分类准确率接近 MAMC和 MAＧCNN 模型,与

RAＧCNN模型持平,达到了９２．５％,相较原BＧCNN
模型提高了１．２％.结果表明,本文在添加通道注意

力和空间注意力模块后的网络BRAN能聚焦细粒

度图像中的判别性部位,提升局部特征的提取能力,
并在多个细粒度图像数据集上取得了良好的分类

效果.

５　结　　论

本文在BＧCNN模型的基础上,提出了改进的

双线性残差注意力网络模型,通过替换原有的特征

提取函数,并在残差单元间添加通道注意力模块和

空间注意力模块,实现了多维注意力机制的引入,增
强了细粒度图像判别性局部特征的提取能力.在多

个细粒度图像数据集上进行消融与对比实验,结果

表明,本文方法能有效提升原BＧCNN模型性能,且
优于大多数近年来主流弱监督算法的分类准确率.
另一方面,由于双线性特征向量外积的组合方式会

极具增大特征维度,耗费计算资源,因此,在尽量不

损失分类精度的同时对双线性特征进行降维,提高

模型的实用性,是本文后续工作的进展方向.
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