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一种新的基于通道－空间融合注意力及

ＳｗｉｎＴ 的细粒度图像分类算法

姜　 昊ꎬ凌　 萍ꎬ陈寸生保

(江苏师范大学计算机科学与技术学院ꎬ江苏 徐州 ２２１１１６)

[摘要] 　 细粒度图像分类是计算机视觉领域的一大分类任务ꎬ其难点在于如何通过类别监督信息自主地找到

判别性区域. 提出一种新的通道－空间融合注意力模块ꎬ基于该模块设计了一种新的 Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 算法

ＳｗｉｎＴ￣ＮＣＳＡ(ａ Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｂａｓｅｄ ｏｎ ａ ｎｏｖｅｌ ｃｈａｎｎｅｌ￣ｓｐａｔｉａｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ)ꎬ分别从通道维和空间维同时提

取特征ꎬ再将其融入到 Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型中以提高其小尺度中多头注意力信息的提取能力. ＳｗｉｎＴ￣ＮＣＳＡ 算

法特别关注了对分类有用的区域ꎬ同时忽视对分类无用的背景区域ꎬ以此在细粒度图像分类任务中达到较高的

分类准确率. 在 ＦＧＶＣ Ａｉｒｃｒａｆｔ 飞机数据集、ＣＵＢ－２００－２０１１ 鸟类数据集和 Ｓｔａｎｆｏｒｄ Ｃａｒｓ 车类数据集 ３ 个公共数据

集上的实验表明ꎬＳｗｉｎＴ￣ＮＣＳＡ 算法可以分别取得 ９３.３％、８８.４％和 ９４.７％的准确率ꎬ优于同类算法.
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细粒度图像分类是计算机视觉领域图像分类任务中一项富有挑战性的任务ꎬ其目标是对图像中的物

体在同一大类下的许多子类中进行正确分类[１]ꎬ因此也被称为子类别图像分类[２] . 细粒度图像分类存在

类内相似度小且类间相似度大的分类难点[３]ꎬ研究者对此提出了诸多解决算法.
Ｌｉｎ 等[４]提出了包含 ２ 个 ＶＧＧ 网络的双线性卷积神经网络(ｂｉｌｉｎｅａｒ ＣＮＮ)ꎬ２ 个 ＶＧＧ 网络可分别用

于检测图像的目标区域和从检测出的目标区域类提取出有用的特征信息ꎬ该模型的双线性池化(ｂｉｌｉｎｅａｒ
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ｐｏｏｌｉｎｇ) [５]提供了比普通的线性模型更好的特征融合效果ꎬ但双线性模型的维度太高ꎬ很难泛化使用.
Ｗａｎｇ 等[６]通过在 ＣＮＮ 网络中学习一个卷积过滤器库来提取各个种类辨别性块ꎬ从而不需要额外的边界

框注释ꎬ即可达到提高细粒度图像分类任务的效果. Ｙａｎｇ 等[７] 从目标检测中的 ＦＰＮ 寻找灵感[８]ꎬ设计了

Ｎａｖｉｇａｔｏｒ、Ｔｅａｃｈｅｒ、Ｓｃｒｕｔｉｎｉｚｅｒ ３ 个网络来分别生成局部判别性候选区域、候选区域的得分、原始特征和

Ｔｅａｃｈｅｒ 网络得到的具有丰富信息的区域特征融合ꎬ这 ３ 个网络共同完成细粒度图像分类任务.
在上述各种方法中ꎬ卷积神经网络(ｃｏｎｖｏｌｕ￣ｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＣＮＮ)是主流的方法之一. ＣＮＮ 在带

有强监督信息的环境和带有弱监督信息的环境下均可进行细粒度图像分类任务. 一般来说ꎬ基于强监督

信息的方法普遍比基于弱监督信息的方法分类效果好ꎬ但强监督信息的收集成本过高ꎬ不利于实际应用ꎬ
因此目前主流的研究方向是基于弱监督信息的方法. 然而ꎬ一般的 ＣＮＮ 在弱监督信息的环境下很难做到

更多地注意类间相似度的同时ꎬ尽可能忽略类内相似度ꎬ因此只利用卷积操作实现局部特征提取的方式在

该领域的任务中表现一般. 同时ꎬ各种已有的为解决细粒度图像分类的 ＣＮＮ 网络模型有的设计结构较为

复杂ꎬ从而带来巨大的算法代价ꎬ有的在实验中的表现并未达到预期ꎬ进而给出欠佳的实验结果. 所以ꎬ
ＣＮＮ 在细粒度图像分类领域中不占优势.

可见ꎬ一个能够较好地完成细粒度图像分类任务的网络模型ꎬ需提取出对分类有用的类间特征ꎬ同时

忽略对分类无用的类内及背景特征. 这一理念恰与自然语言处理领域中的 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 机制[９] 基本一致ꎬ基
于该思路的研究成果近几年也颇丰. ２０１５ 年 Ｘｉａｏ 等[１０]提出了两级注意力模型( ｔｗｏ ｌｅｖｅｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ)ꎬ随后

多级注意力模型也被提出ꎬ实验表明此类模型的注意力机制对于细粒度图像的局部特征提取有出色的效

果. 随着深度学习领域研究的不断推进ꎬ２０２０ 年 Ｇｏｏｇｌｅ 团队提出用于图片分类的 Ｖｉｓｉｏｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 网络

模型[１１]ꎬ首次完成了在计算机视觉领域任务中只用 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 不用卷积网络的先例ꎬ该模型在整张特征

图上做多头注意力运算ꎬ使得网络模型计算量极大ꎬ不利于网络训练. 李佳盈等[１２]提出了一种基于 Ｖｉｓｉｏｎ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的细粒度图像分类方法ꎬ但该方法无法从多尺度解析图片的深层信息. Ｌｉｕ 等[１３] 提出了 Ｓｗｉｎ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 网络模型ꎬ该网络模型相比于 Ｖｉｓｉｏｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒꎬ只在相互独立的窗口内而非整张特征图上计

算注意力ꎬ通过滑动窗口实现不同窗口间的信息交互ꎬ最终达到并行训练、抽取全局特征的目的[１４]ꎬ大大

减少了计算量的开销.
Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 是一个基于多尺度的特征提取网络ꎬ结构简单ꎬ在计算机视觉领域的众多任务

中[１５－１８]表现均很出色. 在细粒度图像分类领域ꎬ目前大多数是基于 ＣＮＮ 来设计网络模型展开研究ꎬ鲜少

有将 Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 直接应用于此领域. 字节跳动团队曾基于 Ｖｉｓｉｏｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 设计了应用在细粒度图

像分类领域的模型 ＴｒａｎｓＦＧꎬ但该模型未使用移动窗口机制以至于不利于训练高分辨率的图片.
本文提出一种新的通道－空间融合注意力模块ꎬ并基于此模块设计了一种新的 Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 算法

ＳｗｉｎＴ￣ＮＣＳＡ(ａ Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｂａｓｅｄ ｏｎ ａ ｎｏｖｅｌ ｃｈａｎｎｅｌ ｓｐａｔｉａｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ) . 该算法分别从通道维和

空间维同时提取特征ꎬ再将其融入到 Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型中以提高对小尺度中多头注意力信息的提取能

力. ＳｗｉｎＴ￣ＮＣＳＡ 算法特别关注了对分类有用的区域ꎬ同时忽视对分类无用的背景区域. 在公共数据集上

的实验表明ꎬＳｗｉｎＴ￣ＮＣＳＡ 相比于 Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 及同类网络ꎬ在预测准确率方面有更优的表现.

１　 相关工作

Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 网络使用了类似卷积神经网络中的层次化构建方法ꎬ即每通过一个 Ｓｔａｇｅ 下采样一

次来实现多尺度ꎬ使得 Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 可实现计算机视觉领域的多种视觉任务.
Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 使用了 Ｗｉｎｄｏｗｓ Ｍｕｌｔｉ￣Ｈｅａｄ Ｓｅｌｆ￣Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ(Ｗ￣ＭＳＡ)的概念ꎬ在下采样中ꎬ将特征图划

分成多个互不相交的区域窗口ꎬ且 Ｍｕｌｔｉ￣Ｈｅａｄ Ｓｅｌｆ￣Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ(ＭＳＡ)只在每个窗口内进行. ＭＳＡ 会划分多个

ｈｅａｄ 分别计算ꎬ最后将所有 ｈｅａｄ 进行融合得到最终的结果ꎬ用公式可表示为:
ｈｅａｄｉ ＝Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ(ＱＷｉＱꎬＫＷｉＫꎬＶＷｉＶ)ꎬ (１)

ＭｕｌｔｉＨｅａｄ(ＱꎬＫꎬＶ)＝ Ｃｏｎｃａｔ(ｈｅａｄ１ꎬ􀆺ꎬｈｅａｄｈ)ＷＯꎬ (２)
式中ꎬＷｉＱꎬＷｉＫꎬＷｉＶ分别是 ＱꎬＫꎬＶ 的生成矩阵. 相对于 Ｖｉｓｉｏｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 中直接对整个特征图( ｆｅａｔｕｒｅ
ｍａｐ)进行 Ｍｕｌｔｉ￣Ｈｅａｄ Ｓｅｌｆ￣Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 计算ꎬ这样做的目的是为了减少计算量ꎬ尤其是在浅层特征图很大的

时候.
—７３—
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单头 Ｓｅｌｆ￣Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 的公式如下:

Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ(ＱꎬＫꎬＶ)＝ ＳｏｆｔＭａｘ
ＱＫＴ

ｄ
æ

è
ç

ö

ø
÷Ｖ. (３)

对于普通的 ＭＳＡ 模块ꎬ特征图中的每个像素点都要通过 ＷＱꎬＷＫꎬＷＶ 生成对应的 ｑｕｅｒｙ(ｑ)ꎬｋｅｙ(ｋ)
及 ｖａｌｕｅ(ｖ) . 假设 ｑꎬｋꎬｖ 的向量长度与 ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐ 的深度 Ｃ 保持一致ꎬ则对应所有像素生成 Ｑ 的过程

如下:
Ａｈｗ×Ｃ×ＷＣ×Ｃ

Ｑ ＝Ｑｈｗ×Ｃꎬ (４)
式中ꎬＡｈｗ×Ｃ为所有像素拼接在一起得到的一个 ｈ×ｗ 行 Ｃ 列的矩阵(ｈ×ｗ 个像素点ꎬ深度为 Ｃ)ꎬＷＣ×Ｃ

Ｑ 为生

成 ｑｕｅｒｙ 的变换矩阵ꎬＱｈｗ×Ｃ为 ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐ 中的每个像素点通过 ＷＣ×Ｃ
Ｑ 得到的 ｑｕｅｒｙ 再拼接在一起得到的

矩阵.
根据矩阵运算的计算量公式可知生成 Ｑ 的计算量为 ｈｗ×Ｃ２ꎬ同理可得生成 ＫꎬＶ 的计算量均为 ｈｗ×

Ｃ２ꎬ则计算量的总和为 ３×ｈｗ×Ｃ２ . 然后是 Ｑ 与 ＫＴ 相乘ꎬ由于 ＱꎬＫꎬＶ 维数相同ꎬ故计算量为(ｈｗ) ２×Ｃꎬ若忽

略 ｄ以及 ＳｏｆｔＭａｘ 的计算量ꎬ最后乘 Ｖ 的计算量仍是(ｈｗ) ２×Ｃꎬ全部求和就是 ３ｈｗＣ２＋２(ｈｗ) ２Ｃꎬ这是单头

的 Ｓｅｌｆ￣Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 的计算量ꎬ多头注意力模块相比单头注意力模块的计算量仅多了最后一个融合矩阵的计

算量 ｈｗＣ２ꎬ故多头的 Ｓｅｌｆ￣Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 的计算量为 ４ｈｗＣ２＋２(ｈｗ) ２Ｃ.
对于 Ｗ￣ＭＳＡ 而言ꎬ首先要将 ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐ 分割成多个窗口ꎬ假设每个窗口的高宽都为 Ｓꎬ则总共会有

(ｈ / Ｓ)×(ｗ / Ｓ)个窗口ꎬ然后对每个窗口内部独立地使用多头注意力模块ꎬ由前面计算的高为 ｈ、宽为 ｗ 的

图 １　 两个连续的 Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ Ｂｌｏｃｋｓ
Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｔｗｏ ｃｏｎｓｅｃｕｔｉｖｅ Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ Ｂｌｏｃｋｓ

ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐ 的多头注意力的计算量可知ꎬ由于此时窗口的

高和宽均为 Ｓꎬ故每个窗口的计算量为 ４(ＳＣ) ２＋２(Ｓ) ４Ｃꎬ
又因为有(ｈ / Ｓ)×(ｗ / Ｓ)个窗口ꎬ所以总的计算量为(ｈ / Ｓ)×
(ｗ / Ｓ)×(４(ＳＣ) ２＋２(Ｓ) ４Ｃ)＝ ４ｈｗＣ２ ＋２Ｓ２ｈｗＣ. 因为 Ｓ<ｈꎬ
ｈ＝ｗꎬ所以 Ｓ２<ｈｗꎬ即 Ｗ￣ＭＳＡ 拥有更少的计算量ꎬ且划分

的窗口越多越节省计算量.
这样做虽然减少了总体的计算量ꎬ但会阻隔不同窗

口之间的信息传递ꎬ所以 Ｓｈｉｆｔｅｄ Ｗｉｎｄｏｗｓ Ｍｕｌｔｉ￣Ｈｅａｄ Ｓｅｌｆ￣
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ(ＳＷ￣ＭＳＡ)的概念又被提出ꎬ其核心思想是通过

平移特征图后再分割窗口以实现不同窗口之间的信息交

互. 将 Ｗ￣ＭＳＡ 和 ＳＷ￣ＭＳＡ 当作组合成对使用ꎬ构成 Ｓｗｉｎ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ Ｂｌｏｃｋ 模块ꎬ最终可实现 Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 网

络. 两个连续的 Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ Ｂｌｏｃｋ 模块结构如图 １
所示.

２　 ＳｗｉｎＴ￣ＮＣＳＡ 算法

２.１　 ＳｗｉｎＴ￣ＮＣＳＡ 算法过程

ＳｗｉｎＴ￣ＮＣＳＡ 网络模型的主干是目前较为流行的 Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型ꎬ但会在原有模型的多个 Ｓｔａｇｅ 模

块后各增加一个新的通道－空间融合注意力模块ꎬ来保证在下采样之前学习到更多图片上的局部细节特征ꎬ
也即在除最后两个 Ｓｔａｇｅ 模块以外的每个 Ｓｔａｇｅ 模块后添加一个通道－空间融合注意力模块ꎬ以此来更好地提

取图像特征. ＳｗｉｎＴ￣ＮＣＳＡ 模型结构如图 ２ 所示ꎬ输入网络的是经过重塑(ｒｅｓｈａｐｅ)后得到的 ２２４×２２４ 的 ＲＧＢ
三通道图像ꎬ黑白图像需要先转为 ＲＧＢ 图像后才可输入. 图像首先经下采样后得到 ５６×５６×９６ 的特征图ꎬ将
其输入 Ｓｔａｇｅ１ 模块(图 １ 中的×２ 和×６ 均表示在 Ｓｔａｇｅ 中堆叠 Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ Ｂｌｏｃｋ 模块的个数)ꎬ经过 Ｓｗｉｎ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ Ｂｌｏｃｋ 模块后先经通道－空间融合注意力模块继续充分提取图像局部细小特征ꎬ随后再进行下采

样得到 ２８×２８×１９２ 的特征图. 然后将其输入到 Ｓｔａｇｅ２ 模块ꎬＳｔａｇｅ２ 模块后进行同样的设计ꎬＳｔａｇｅ３、Ｓｔａｇｅ４ 后

则不添加该模块ꎬ最终从 Ｓｔａｇｅ４ 后添加的线性层得到分类结果. 该模型实际是在 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的基础上融合卷

积层和线性层来共同提取图片特征ꎬ以期望达到更好的效果.

—８３—
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图 ２　 模型整体结构图

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｍｏｄｅｌ ｏｖｅｒａｌｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

２.２　 通道－空间融合注意力模块

经典 Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 中的 ＭＬＰ(多层感知机)模块只使用了非线性层提取注意力(Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ)模块后

的信息ꎬ而通道－空间融合注意力模块在 ＭＬＰ 模块后通过在通道维继续使用非线性层提取更深层通道信

息ꎬ并利用卷积同时并行地提取空间维上的局部特征ꎬ以此来更准确地捕获经过 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 计算后图片局

部细节上的特征. 通道－空间融合注意力模块并不会改变特征图的高、宽和通道的维数ꎬ该模块结构如图 ３
所示.

图 ３　 通道－空间融合注意力模块

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｃｈａｎｎｅｌ￣ｓｐａｔｉａｌ ｆｕｓｉｏｎ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ

具体来说ꎬ在经典的 Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 网络模型结构中将 Ｓｔａｇｅ１ 后得到的特征图经过 ｒｅｓｈａｐｅ 后得到

Ｆ＝ＦＳｔａｇｅ１∈ＲＨ′×Ｗ′×Ｃ′ꎬ其中ꎬＨ′ꎬＷ′ꎬＣ′分别表示特征图的高、宽和通道数. 接着该特征图 Ｆ 分别进入两个不

同的路径ꎬ即通道注意力路径和空间注意力路径ꎬ可用 ＭＣ(Ｆ)∈ＲＣ′和 ＭＰ(Ｆ)∈ＲＨ′×Ｗ′分别表示通道注意

图和空间注意力图. 为了有效计算通道注意力ꎬ需要对输入特征图的空间维度进行压缩ꎬ对空间信息聚合

的常用方法是平均池化ꎬ而最大池化收集了独特的物体特征ꎬ可以推断更细的通道上的注意力. 因此ꎬ平
均池化和最大池化后得到的特征是同时使用的. 通道注意力路径 ＭＣ(Ｆ)的计算可表示为:

ＭＣ(Ｆ)＝ σ(ＦＣ(ＧｌｏｂａｌＡｖｇＰｏｏｌ(Ｆ))＋ＦＣ(ＧｌｏｂａｌＭａｘＰｏｏｌ(Ｆ)))ꎬ (５)
式中ꎬＧｌｏｂａｌＡｖｇＰｏｏｌ 表示全局平均池化ꎻＧｌｏｂａｌＭａｘＰｏｏｌ 表示全局最大池化ꎻＦＣ 表示全连接层ꎻσ 表示

ＧＥＬＵ 激活函数. 式(５)表示将特征图 Ｆ 分别同时经过平均池化层和最大池化层后再经过全连接层ꎬ然后

对两者进行按元素相加ꎬ再通过 ＧＥＬＵ 激活函数进行非线性映射ꎬ最终得到通道维的输出.
空间注意力路径 ＭＰ(Ｆ)的计算可表示为:

ＭＰ(Ｆ)＝ Ｃｏｎｖ１×１(Ｃｏｎｖ３×３((Ｃｏｎｖ３×３(Ｃｏｎｖ１×１(Ｆ)))))ꎬ (６)
式中ꎬＣｏｎｖ 表示卷积操作ꎬ１×１ 和 ３×３ 表示卷积核大小分别为 １ 和 ３ꎻσ 表示 ＧＥＬＵ 激活函数. 将特征图 Ｆ
经一系列卷积操作来提取局部特征后将 ＭＣ(Ｆ)升维ꎬ再和 ＭＰ(Ｆ)按元素相加后经 ＧＥＬＵ 激活函数ꎬ并从

残差连接[１９]中得到启发ꎬ为了信息前后向传播更加顺畅ꎬ低层特征可直接传递到高层网络ꎬ再和原特征图

按元素相加得到最终的模块输出 ＦＣＳＡＭꎬ该计算过程可表示为:
ＦＣＳＡＭ ＝Ｆ＋σ(ＭＣ(Ｆ)＋ＭＰ(Ｆ)) . (７)

通过对通道－空间融合注意力模块结构的分析可知ꎬ对通道维单独地进行特征提取可以更好地将色

—９３—
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彩信息学习到模型中ꎬ而对空间维的单独学习可以让网络更专注于纹理特征的学习ꎬ最后将两者融合起来

得到与原先特征图一致的形状.

３　 实验与结果

本节通过消融实验论证所提出的通道－空间融合注意力模块的技术可行性及有效性ꎬ并在 ３ 个标准

细粒度图像分类数据集上通过对比实验比较 ＳｗｉｎＴ￣ＮＣＳＡ 与同类算法分类的准确率.
３.１　 实验数据集

表 １　 细粒度图像分类数据集

Ｔａｂｌｅ １　 Ｄａｔａｓｅｔｓ ｏｆ ｆｉｎｅ￣ｇｒａｉｎｅｄ ｉｍａｇｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

数据集 类别数 训练集 测试集

ＣＵＢ－２００－２０１１ ２００ ５ ９９４ ５ ７９４

ＦＧＶＣ Ａｉｒｃｒａｆｔ １００ ６ ６６７ ３ ３３３

Ｓｔａｎｆｏｒｄ Ｃａｒｓ １９６ ８ １４４ ８ ０４１

　 　 如表 １ 所示ꎬ本文选用了 ３ 个公开数据集进行实

验验证ꎬ分别是 ＣＵＢ － ２００ － ２０１１ 鸟类数据集[２０]、
ＦＧＶＣ Ａｉｒｃｒａｆｔ 飞机数据集[２１]和 Ｓｔａｎｆｏｒｄ Ｃａｒｓ 车类数

据集[２２] .
３.２　 实验平台及参数

ＳｗｉｎＴ￣ＮＣＳＡ 是在 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０ 操作系统下基于

Ｐｙｔｈｏｎ３.８ 和 Ｐｙｔｏｒｃｈ１.７.０ 实现的. ＳｗｉｎＴ￣ＮＣＳＡ 使用了在 Ｉｍａｇｅ Ｎｅｔ 数据集上预训练的 Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
Ｔｉｎｙ 网络参数作为主干网络的预训练权重ꎬ通过微调技术将其应用在本文的改进模型中ꎬ以便 ＳｗｉｎＴ￣
ＮＣＳＡ 能更快收敛. 输入的训练图像经随机裁剪为 ２２４ × ２２４ 的图像并进行随机水平翻转ꎬ模型采用

ＡｄａｍＷ 优化器ꎬ损失函数为交叉熵损失函数ꎬ初始学习率为 ０.００１ꎬ采用指数型衰减法ꎬ后续逐步更新学习

率ꎬｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ 为 １６.
３.３　 消融实验

消融实验是指移除或改变某一模块后观察网络整体性能的变化ꎬ从而判定该模块对整体网络的作

用. ＳｗｉｎＴ￣ＮＣＳＡ 主要由 Ｐａｔｃｈ Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ、Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ Ｂｌｏｃｋ、通道 －空间融合注意力模块及 Ｐａｔｃｈ
Ｍｅｒｇｉｎｇ(下采样)模块组成. 为了验证该模型中每个模块的有效性ꎬ实验以 Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型为基线模

型ꎬ分别在不同 Ｓｔａｇｅ 模块后添加通道－空间融合注意力模块ꎬ观察所得结果ꎬ以此验证 ＳｗｉｎＴ￣ＮＣＳＡ 模型

设计细节(即在除最后两个 Ｓｔａｇｅ 模块以外的每个 Ｓｔａｇｅ 模块后添加一个通道－空间融合注意力模块)的正

确性和有效性. 实验中均使用相同的预训练权重和超参数设置. 在 ＣＵＢ－２００－２０１１ 数据集上的实验结果

如表 ２ 所示.
表 ２　 消融实验结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

Ａｆｔｅｒ Ｓｔａｇｅ１ Ａｆｔｅｒ Ｓｔａｇｅ２ Ａｆｔｅｒ Ｓｔａｇｅ３ Ａｆｔｅｒ Ｓｔａｇｅ４ Ａｃｃ / ％

√ × × × ８７.８
× √ × × ８８.１
× × √ × ８７.６
× × × √ ８７.２
√ √ √ √ ８７.４
× √ √ × ８８.２
× × × × ８７.２
√ √ × × ８８.４

　 　 注:√表示添加了 ＣＳＡＭ 模块ꎬ×表示未添加 ＣＳＡＭ 模块.

实验结果表明ꎬ在 Ｓｔａｇｅ１ 和 Ｓｔａｇｅ２ 后分别添加通道－空间融合注意力模块可在 ＣＵＢ－２００－２０１１ 数据

集上得到 ８８.４％的分类准确率ꎬ且对基线而言有 １.１％的提升ꎬ说明通道－空间融合注意力模块和 Ｓｗｉｎ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的融合在细粒度图像分类任务中有效. 这是因为该模型是一种多尺度的网络模型ꎬ对于 Ｓｔａｇｅ１
和 Ｓｔａｇｅ２ 而言可以关注较小的感受野区域ꎬ而对于细粒度图像分类ꎬ能否正确分类的关键点往往都在图

片中局部细小的特征上ꎬ所以在 Ｓｔａｇｅ１ 和 Ｓｔａｇｅ２ 后分别添加通道－空间融合注意力模块会使得网络可以

从一开始就更好地关注图片中的局部细小特征ꎬ从而达到比较好的效果.
３.４　 对比实验

为了观察 ＳｗｉｎＴ￣ＮＣＳＡ 在真正细粒度图像分类任务中的表现ꎬ将 ＳｗｉｎＴ￣ＮＣＳＡ 与其他基于弱监督信息

的主流网络模型进行了对比实验ꎬ为了保证实验结果的可靠性ꎬ实验过程所有网络模型的训练集和测试集

—０４—
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数量完全相同ꎬＳｗｉｎＴ￣ＮＣＳＡ 与其他算法在不同数据集上的分类准确率对比如表 ３ 所示.
表 ３　 ＳｗｉｎＴ￣ＮＣＳＡ 与同类算法分类准确率的比较

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ＳｗｉｎＴ￣ＮＣＳＡ ａｎｄ ｐｅｅｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ％

模型 ＣＵＢ－２００－２０１１ ＦＧＶＣ Ａｉｒｃｒａｆｔ Ｓｔａｎｆｏｒｄ Ｃａｒｓ

Ｂｉｌｉｎｅａｒ￣ＣＮＮ[２３] ８４.１ ８４.１ ９１.３
ＤＴ￣ＲＡＭ[２４] ８６.０ — ９３.１
ＭＡ￣ＣＮＮ[２５] ８６.５ ８９.９ ９２.８
Ｂｏｏｓｔ￣ＣＮＮ[２６] ８５.６ ８８.５ ９２.１
ＮＴＳ￣Ｎｅｔ[２７] ８７.７ ９１.４ ９３.９
ＷＳ￣ＤＡＮ[２８] ８９.４ ９３.０ ９４.５

Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ８７.２ ９１.９ ９２.８
ＳｗｉｎＴ￣ＮＣＳＡ ８８.４ ９３.３ ９４.７

　 　 实验结果表明ꎬ对比各种 ＣＮＮ 模型ꎬＳｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的分类效果较好ꎬ这说明视觉 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 在细

粒度图像分类问题上确实有良好的表现. ＳｗｉｎＴ￣ＮＣＳＡ 在 ３ 个数据集上给出了比 Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 更高的

分类准确率ꎬ并在 ＦＧＶＣ Ａｉｒｃｒａｆｔ 飞机数据集和 Ｓｔａｎｆｏｒｄ Ｃａｒｓ 车类数据集上达到了非常好的效果ꎬ说明

ＳｗｉｎＴ￣ＮＣＳＡ 与经典 Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 相比在局部细小特征的提取上有更好的性能. 但 ＳｗｉｎＴ￣ＮＣＳＡ 在 ＣＵＢ
－２００－２０１１ 数据集上效果并不突出ꎬ原因可能在于样本数量不足ꎬ鸟类这一活物会做出不同的肢体动作ꎬ
每一类鸟只有 ３０ 张不到的图片作为训练集ꎬ使得网络很难学出极好的效果ꎻ当训练集和测试集按 ８ ∶２ 划

分时ꎬＳｗｉｎＴ￣ＮＣＳＡ 在 ＣＵＢ－２００－２０１１ 数据集上的准确率从 ８８.４％提升到 ８９.３％ꎬ说明了提高训练样本的

数量能极大地提高 ＳｗｉｎＴ￣ＮＣＳＡ 对细粒度图像的分类准确率. 这也是 Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的不足之处ꎬ即使用

预训练模型来帮助更快收敛ꎬ但单类样本数据量不足仍难训练出理想的效果.

４　 结论

本文提出一种新的通道－空间融合注意力模块ꎬ将其融入 Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 中ꎬ进而提出 ＳｗｉｎＴ￣ＮＣＳＡ
算法. ＳｗｉｎＴ￣ＮＣＳＡ 旨在提高网络模型对小尺度下局部特征的提取能力ꎬ并配合其中的 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 机制更好

地关注了对分类有用的区域ꎬ同时忽视对分类无用的背景区域. 在 ＣＵＢ－２００－２０１１ 鸟类数据集、ＦＧＶＣ
Ａｉｒｃｒａｆｔ 飞机数据集和 Ｓｔａｎｆｏｒｄ Ｃａｒｓ 车类数据集 ３ 个主流数据集上的实验验证了该模型的有效性ꎬ证明了

ＳｗｉｎＴ￣ＮＣＳＡ 在实际的细粒度图像分类任务中比同类算法有更优的表现. 但该模型还存在收敛速度慢、参
数量增多的问题ꎬ将在后续工作中继续完善.
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