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基于多级特征融合与注意力模块的场景识别方法
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摘　要　场景图像通常由背景信息和前景目标对象构成,用于场景识别任务的卷积神经网络(CNN)通常需要根据场景中关键

目标的特征,甚至结合目标之间的位置关系来识别出场景所属类别.针对场景图像中较小尺寸的关键目标特征随着网络层次

的加深而逐渐消失,从而导致场景识别错误的问题,提出了一种基于多级特征融合与注意力模块的场景识别方法.首先,将深

度神经网络 ResNetＧ１８的特征提取部分划分出５个分支;然后,将５个分支输出的多级特征进行融合,利用融合后的特征进行

场景识别和分类,以弥补丢失的目标信息;最后,在网络中加入改进的注意力模块,以达到着重学习场景图像中关键目标的目

的,进一步提升识别效果.在多个场景数据集上进行实验对比,结果表明,所提方法在 MITＧ６７,SUNＧ３９７和 UIUCＧSports这３
个场景数据集上的识别准确率分别达到了８８．２％,７９．９％和９７．７％,相比目前主流的场景识别方法其具有更高的识别准确率.
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Abstract　Sceneimageisusuallycomposedofbackgroundinformationandforegroundobjects．Convolutionalneuralnetwork
(CNN)usedforscenerecognitiontaskusuallyneedstorecognizethecategoryofsceneaccordingtothecharacteristicsofkeyobＧ

jectsinthescene,orevencombinedwiththepositionrelationshipbetweenobjects．AimingattheproblemthatthekeytargetfeaＧ

turesofsmallsizeinthesceneimagegraduallydisappearwiththedeepeningofthenetworklevel,whichleadstoscenerecogniＧ

tionerrors,ascenerecognitionmethodbasedonmultiＧlevelfeaturefusionandattentionmoduleisproposed．Firstly,thefeature

extractionpartofthedeepneuralnetworkResNetＧ１８isdividedintofivebranches,andthenthemultiＧlevelfeaturesoftheoutput

ofthefivebranchesarefused,andthefusedfeaturesareusedforscenerecognitionandclassificationtomakeupforthelosttarＧ

getinformation．Secondly,animprovedattentionmoduleisaddedtothenetworktoachievethepurposeoffocusingonlearning
thekeytargetsinthesceneimage,soastoimprovetherecognitioneffectfurther．Experimentalresultsonseveralscenedatasets

showthattherecognitionaccuracyoftheproposed methodon MITＧ６７,SUNＧ３９７and UIUCＧSportsscenedatasetsreaches

８８．２％,７９．９％and９７．７％respectively,whichishigherthanthecurrentmainstreamscenerecognitionmethods．

Keywords　Scenerecognition,Convolutionalneuralnetwork,Featurefusion,Attentionmodule

　

１　引言

场景识别是计算机视觉领域的基本任务之一,其研究目

标是使计算机能够对图像进行处理,自动识别和理解图像中

的场景信息,它在自动驾驶、道路交通、机器人和视频监控等

应用领域都发挥着十分重要的作用.近年来,卷积神经网络

(ConvolutionalNeuralNetwork,CNN)在 计 算 机 视 觉 领 域

取得了巨大成功,研究人员开始应用 CNN 来解决图像场景

识别问题[１Ｇ２].文献[１]和文献[３]分别对场景图像分类的相

关技术和场景识别中的深度学习方法进行了深入的调研和综

述,介绍了相关技术和方法的主要研究内容和发展情况.较

早的基于CNN的研究都只利用了 CNN 模型的高层特征进

行场景识别,并没有明确使用中间层的特征.

场景识别任务不同于传统的目标识别,场景通常是由



多个目标组成的,也就是说,在识别一个场景时,网络需要检

测到用于“支持”该场景的多个“目标对象”(如图画、画笔和绘

图板共同构成“绘画室”场景)作为判断依据,某些场景的识别

还需要考虑目标之间的位置关系.研究过程中发现,许多目

标尺寸较小的场景图像识别错误率较高,文献[４]指出,这是

由于CNN中的下采样操作使小尺寸目标的特征信息在网络

的较深层中变得不明显甚至消失,导致分类器利用高层特征

进行识别时缺少了关键信息,容易将其误判为其他相似的场

景.最新的研究指出,对于小尺寸目标信息在 CNN 高层特

征中缺失,导致场景识别错误的问题,可以利用多级特征融合

的思路来解决[５].

此外,还有研究发现,场景所属类别通常与图像中的某些

目标联系更紧密,如健身房场景中的健身器械、机房场景中成

排的电脑、玩具商店场景中的玩具等,这些目标可以看作场景

识别的关键目标,在提取特征时,着重学习场景的关键目标信

息,有利于提升识别准确率[６].Woo等提出的卷积块注意力

模块CBAM(ConvolutionalBlockAttention Module)[７]在目

标检测等任务中可以有效捕捉关键目标信息,并且可融合到

各种CNN中进行端到端的训练.

基于上述讨论,本文提出了一种以 ResNetＧ１８网络为基

础架构的改进场景识别方法.本文的主要工作分为以下两

部分:
(１)提出了一种用于场景识别任务的多级特征融合网络

(MultiＧlevelCNN).通过将 ResNetＧ１８网络分为５个分支,
融合５个分支输出的特征形成新的特征表示并用于最终的识

别,以弥补CNN高层特征中小尺寸目标信息的缺失.
(２)在 CBAM 的 基 础 上 提 出 改 进 的 注 意 力 模 块 SＧ

CBAM,并将SＧCBAM 融入到多级特征融合网络中,使网络

能将注意力集中到重要的通道和空间上,从而着重学习场景

中关键目标的特征信息,进一步提升场景的识别准确率.

２　相关工作

２．１　基于多级特征融合的场景识别方法

将CNN多层特征进行融合是一种有效改进场景识别方

法的思路[３].相比只利用高层特征的方法,多级融合可以将

场景图像的多级信息进行综合,实现特征互补,有利于达到更

好的识别效果.文献[８]使用在 Places数据集上预训练的

CNN模型来提取场景图像特征,合并最后两个全连接层的输

出来表示图像.文献[９]使用在 Places数据集上预训练的

CNN模型来提取场景图像特征,并基于特征融合和特征选择

提出了 RFＧCNN模型.文献[５]提出了一种多层集成网络来

提高关键目标比较小的场景的识别率,在多个低层特征后增

加分类器进行单独识别,然后在网络中进行集成学习来作最

终识别.文献[１０]针对 GoogleNet的网络结构,根据辅助损

失函数将其分为３个部分并将得到的卷积特征进行融合,提
出了 GＧMS２F模型.文献[１１]提出了一种局部卷积监督层

(LCS),通过绕过CNN中的一个卷积层并直接连接到最终损

失函数来增强局部卷积特性,并用 Fisher卷积矢量对局部信

息进行编码,与全连接层特征相结合构成 LSＧDHM 表示.采

用类似思想的还有特征金字塔网络(FeaturePyramidNetＧ
works,FPN)[１２],其通过提取多尺度的特征信息并加以融合,

来提高目标检测的精度,特别是对于小物体检测的精度.

FPN还可以与经典网络组合来提升原网络效果.
多级特征融合需要充分考虑网络的结构特性,根据不同

CNN的特点来提取并选择特征进行融合,同时还要考虑到融

合模型的参数规模和计算复杂度.

２．２　注意力模块

当前应用较广、较为典型的注意力模块有 SENet[１３]和

CBAM[７].SENet的出现是为了解决在卷积池化过程中,特
征图不同通道的重要性不同引发的信息损失问题,其更注重

特征的通道信息.卷积块注意力模块 CBAM 比SENet多了

空间注意力模块,其效果相对更好,同时可添加到卷积神经网

络中的卷积层后面,因此其通用性也更好.在许多分类或检

测模型中加入 CBAM 模块可以使性能得到不同程度的提

升[７],根据处理对象特征和网络结构特性对 CBAM 进行合理

改进也是提升性能的有效途径之一.

３　方法描述

３．１　多级特征融合网络

３．１．１　ResNetＧ１８
ResNetＧ１８是何恺明团队提出的残差网络 ResNet[１４]中

的一种,这里的１８指带权重的层为１８层(包括卷积层和全连

接层,不包括池化层和BN层),具体由１个卷积核大小为７×
７的卷积层(Conv)、１个内核大小为３×３的池化层(最大池化

MaxPooling)、４组残差模块(ResidualModule)和１个全连接

层(FC)构成,每组残差模块内有２个标准残差块结构(ResiＧ
dualBlock).

将 ResNetＧ１８提取的特征图进行可视化以了解 ResNetＧ
１８对场景图像的特征学习过程,如图１所示,从左至右、从上

至下分别展示了输入图像和层次由浅至深提取到的部分特征

图样例.通过观察分析特征图可以看到,网络的低层特征包

含更多的线条、纹理、目标形状等信息,随着层次深度的增加,
图像信息逐渐减少,一些关键目标特征也越来越模糊甚至消

失.CNN的低层特征由于来源的层次较浅,因此学习到的特

征更多地指向场景图像的局部和细节信息,而来源于更深层

次的高层特征,则更强调图像全局结构及主要目标的整体轮

廓等抽象信息,因此高层特征适合用于物体分类识别任务[５].
由于场景图像相比一般的物体图像含有更多复杂纹理、关键

目标和空间关系,图像的细节信息在 CNN 深层逐渐消失,导
致高层特征缺少了可区分性的场景识别依据,从而产生可能

识别错误的问题.

图１　ResNetＧ１８不同层次的特征图

Fig．１　FeaturemapsfromdifferentlayersofResNetＧ１８

０１２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．４,Apr．２０２２



３．１．２　多级特征融合网络

根据上述对 ResNetＧ１８提取的特征图可视化结果以及可

能引发场景识别错误的原因分析,本文在 ResNetＧ１８网络的

基础上进行改进,提出了更适合场景识别任务的包含１个主

网络和５个分支的多级特征融合网络(MultiＧlevelCNN),其

结构如图２所示.

图２　多级特征融合网络

Fig．２　MultiＧlevelfeaturefusionnetwork

ResNetＧ１８包含８个残差模块,残差模块是 ResNet网络

的核心结构,是影响网络特征提取效果的关键,因此,在划分

阶段要保证每个残差模块的完整性并以残差模块作为分支插

入边界.由于相邻模块生成的特征有一定的相似性,将每个

模块的特征均进行融合不仅会带来信息冗余,还会增加网络

的复杂度和计算量,因此考虑根据下采样操作将 ResNetＧ１８
的特征提取部分划分为５个阶段.之所以选择５个阶段,是

因为经过实验对比发现,综合考虑识别效果和计算效率两方

面因素,采取５个阶段融合是相对较优的方案(相比其他方案

而言,如４个阶段或６个阶段融合的方案).第１阶段包含１
个卷积层和１个池化层,第２－５阶段均由２个残差模块组

成,这５个阶段形成 MultiＧlevelCNN的５个分支.首先将这

５个分支输出的特征向量分别经过全局平均池化层(Global

AvgPooling)和全连接层(fullyＧconnecedlayer),各分支的全

连接层设置的神经元数与该分支输入特征的通道数保持一

致,分别为６４,６４,１２８,２５６和５１２(详见图２,各分支的通道数

标注在相应的方框内),其目的在于对各分支的输入特征进行

学习并降低特征维度使其满足合并要求.然后将所得的５个

特征向量在通道维度上进行串联合并,形成一个１０２４维的

特征向量.最后将组合后的特征向量输入到SoftMax分类器

中进行预测,得到识别的结果.第i个输入图像的融合特征

向量V(i)如式(１)所示:

V(i)＝∪
５

k＝１
{fc(globalavg(vk(i)))} (１)

其中,vk表示第k个分支的输出特征向量,globalavg(􀅰)为全

局平均函数,fc(􀅰)为全连接操作,∪代表串联合并(concaＧ

tenation)操作.

３．２　场景卷积块注意力模块

CBAM 由通道注意力子模块 CA 和空间注意力子模块

SA组成.通道注意力描述了“关键对象是什么”的问题,而空

间注意力 描 述 了 “关 键 对 象 在 哪 里”的 问 题.本 文 借 鉴

CBAM 的整体结构和注意力权重计算方法,并在其基础上

提出了场景卷积块注意力模块(SceneCBAM,SＧCBAM),其

核心思想是根据场景识别任务的特点,将 CBAM 的 CA 和

SA分别改进为场景通道注意力子模块SCA和场景空间注意

力子模块SSA;此外,根据 MultiＧlevelCNN的结构特点,将SＧ

CBAM 插入４个残差模块和第 ２—５分支之间,并设置 SＧ

CBAM 的通道维数与该分支输入特征的通道维数保持一致,

分别为６４,１２８,２５６和５１２(详见图２),使网络能够对关键目

标投入更多关注,进一步提升识别准确率.

SＧCBAM 以 MultiＧlevelCNN的４个残差模块的输出特

征作为输入Input,并将其依次与SCA和SSA 计算得到的注

意力权重相乘后再与自身相加得到模块输出结果 Output,其

整体结构如图３所示.

图３　场景卷积块注意力模块

Fig．３　SceneCBAM

３．２．１　场景通道注意力子模块(SCA)

通道注意力需要通过全局池化将各通道上的特征图都压

缩为一个实数来作为该通道的权重,再施加到对应的特征图

上.全局平均池化可以聚合特征图的空间信息,全局最大池

化(GlobalMaxPool)有助于聚合不同目标的突出特征.

通过实验发现,CBAM 中通道注意力模块对输入特征分

别进行全局平均池化和全局最大池化计算后再相加的做法并

不比只采用其中一种池化取得的识别效果更好,由此推测,前

者的处理方式没有很好地将两种池化的优势相结合,导致其

在场景图识别中无法充分发挥两种池化方法的作用.因此,

为了更好地结合两种池化的优势,对通道注意力模块进行改

进:在改进后的通道注意力模块SCA 中,分别进行两种池化

运算并将结果串联合并,再利用多层感知机结构(MLP)学习

两者的内在联系.改进后的通道注意力模块(SCA)的结构如

图４所示.

图４　改进的通道注意力模块

Fig．４　SceneChannelAttention

SCA对大小为C×H×W 的输入特征分别进行全局最

大池化和全局平均池化,将得到的结果进行串联合并(conＧ

cat)后输入 MLP,该结构两端的全连接层神经元数为２C,中

间隐层的神经元数为C,最后通过１×１卷积将特征尺寸降维

至C×１×１,利用Sigmoid激活函数将结果映射到(０,１),以

获得标准的特征通道注意力权重 MSCA,其计算式如下:
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MSCA＝σ(W(FC(globalavg(Input)∪globalmax(Input))))

(２)

其中,globalavg(􀅰)为全局平均函数,globalmax(􀅰)为全局最

大函数,两个函数输出结果的特征尺寸均为C×１×１,∪代表

串联合并操作,FC(􀅰)为 MLP结构,W (􀅰)为卷积运算,

σ(􀅰)为Sigmoid激活函数.

３．２．２　场景空间注意力子模块(SSA)

空间注意力需要对输入特征进行空间位置上的全局池化

操作,将特征图每个像素点位置的一维特征压缩为一个实数

作为空间权重,再施加到对应的特征图位置上.

通过实验发现,将CBAM 的空间注意力模型单独作用于

场景图像识别的提升效果有限,因此,本文根据场景识别的特

点设计了新的空间注意力模块SSA.原 CBAM 的空间注意

力子模块对输入特征分别进行全局最大池化和全局平均池化

计算后,再将计算结果合并,但实验发现,在场景识别任务中

使用单独的全局最大池化的效果实际上优于全局平均池化及

两种池化的结合,因此SSA采取单独的全局最大池化进行运

算.考虑到场景图像中的关键目标尺寸大小不一致这一特

点,在SSA中加入了多卷积核的组合架构,使其可以学习到

不同尺度感受野的特征信息,以适应不同尺度的目标对象,改

进后的空间注意力模块(SSA)的结构如图５所示.

图５　改进的空间注意力模块

Fig．５　Scenespatialattention

SSA对尺寸为C×H×W 的输入特征在空间位置上进行

最大池化(MaxPool)操作得到１×H×W 的空间特征,空间

特征分别经过３个３×３空洞卷积,它们的扩张系数分别为

１,２,３,再将３个卷积的结果串联合并,最后通过１×１卷积降

维至１×H×W,利用Sigmoid激活函数将结果映射到(０,１),

以获得标 准 的 特 征 空 间 注 意 力 权 重 MSSA,其 计 算 公 式 如

式(３)、式(４)所示:

Ci＝Wi(MaxPool(Input)),i＝１,２,３ (３)

MSSA＝σ(W(C１∪C２∪C３)) (４)

其中,MaxPool(􀅰)为空间位置上的全局最大池化函数,沿着

通道轴对特征点求最大值;３种卷积操作符分别为 W１,W２,

W３,其输出结果分别为 C１,C２,C３;∪代表串联合并操作;

W(􀅰)为卷积运算;σ(􀅰)为Sigmoid激活函数.

４　实验

４．１　实验数据集和相关参数设置

实验 采 用 MITＧ６７,SUNＧ３９７ 和 UIUCＧSports 这 ３ 个

实验数据集.MITＧ６７[１５]是一个专门面向室内场景识别的数

据集,共包含６７类室内场景,总样本数为１５６２０;SUNＧ３９７[１６]

是面向视觉识别任务的一个大规模通用数据集,包含室外场

景、自然场景和室内场景３个大类下的３９７个场景类别,每个

类别的样本数超过１００;UIUCＧSports[１７]是一个体育活动场

景数据集,涵盖８类场景.实验中３个实验数据集均按８∶２
的比例划分为训练集和测试集,每组实验重复３次,取３次的

平均值作为最终实验结果.

根据数据集特点及相关经验,主要实验参数设置如下:输

入图像尺寸归一为２２４∗２２４,批处理大小设置为１００,使用随

机梯度下降(SGD)优化方法,设定初始学习率为０．０１,动量

为０．９,权重衰减率为０．０００５.实验环境如下:Windows１０６４
位操作系统,四核IntelCorei７CPU(２．７GHz),NVIDIAGeＧ

ForceGTX１０８０Ti显卡(GPU),１６GB内存.实验在PyTorch
框架下实现.

４．２　实验及其结果

４．２．１　多级特征融合效果测试

通过比较 MultiＧlevelCNN 模型(以下简称 MＧCNN)和

ResNetＧ１８模型在这３个场景数据集上的识别率来测试多级

特征融合的效果,结果如表１所列.

表１　MＧCNN与 ResNetＧ１８模型之间的对比

Table１　ComparisonsbetweenMＧCNNandResNetＧ１８models

Model MITＧ６７ SUNＧ３９７ UIUCＧSports

ResNetＧ１８ ７４．６ ６３．６ ８９．２

MＧCNN ７９．３ ７２．９ ９１．７

由表１可看出,MＧCNN模型在 MITＧ６７,SUNＧ３９７和 UIＧ

UCＧSports这３个场景数据集上的识别率均高于 ResNetＧ１８
模型,分别高出４．７,９．３和２．５个百分点.

为了更直观地展示 MＧCNN 和 ResNetＧ１８模型的对比效

果,给出两个网络模型对场景数据集样本的预测分数(predicＧ

tionscore),预测分数描述的是模型对样本识别的结果与其

真实标签相符的概率,分数越高表示识别结果正确的可能性

就越高.由于篇幅有限,仅从每个数据集中随机选择３个样

本进行识别结果和预测分数的展示,如图６所示.由图６可

看到,与 ResNetＧ１８相比,MＧCNN 能够显著提高对场景类别

识别的预测得分.例如,图６(a)中第一张图的真实标签为

“书店(bookstore)”,MＧCNN 的预测得分为０．６８８２,而 ResＧ

NetＧ１８的预测得分为０．１４３４,因此将其错误预测为“图书馆

(library)”;图６(b)中间的图真实标签为“直升飞机场(heliＧ

port)”,MＧCNN 的预测得分为 ０．６５３４,而 ResNetＧ１８仅为

０．０２４０,因此将其错误识别为“荒地(badlands)”.导致上述

现象的原因可能是在这些关键目标尺寸较小的场景(易错场

景)图像中,ResNetＧ１８的高层特征很有可能将小尺寸关键目

标的特征信息丢失,而 MＧCNN 通过将 ResNetＧ１８分割成５
个阶段,将各阶段输出的特征进行融合,有效解决了小尺寸目

标的特征信息随着网络层次的加深而变得不明显或消失,从

而导致识别错误的问题.
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Class:bookstore

ResNetＧ１８:０．１４３４

MＧCNN:０．６８８２

　

Class:bakery
ResNetＧ１８:０．４６１４

MＧCNN:０．７８２７

　　

Class:jewelryshop
ResNetＧ１８:０．２０１０

MＧCNN:０．６６１１
(a)MITＧ６７

　　

Class:gymnasium

ResNetＧ１８:０．３４３２

MＧCNN:０．７５９６

　

Class:heliport

ResNetＧ１８:０．０２４０

MＧCNN:０．６５３４

　　

Class:garagedump
ResNetＧ１８:０．３２０５

MＧCNN:０．６１０７
(b)SUN３９７

Class:bocce

ResNetＧ１８:０．１６０２

MＧCNN:０．５３３６

Class:rowing
ResNetＧ１８:０．１２２１

MＧCNN:０．６５１７

　　　

Class:snowboarding
ResNetＧ１８:０．２２４４

MＧCNN:０．６００９
(c)UIUCＧSports

图６　两种模型预测分数比较的示例

Fig．６　ExamplesofpredictionscorecomparisonsbetweenMＧCNN

andResNetＧ１８

４．２．２　注意力模块效果测试

为了测试 MＧCNN中的注意力模块SＧCBAM 的作用,对

比 MＧCNN在去掉注意力模块(图２中右边４个分支中都去

掉SＧCBAM 模块,只包含全局平均池化层和全连接层)、加入

CBAM 和加入SＧCBAM 这３种情况下对场景数据集的识别

准确率,从而测试改进的注意力模块 SＧCBAM 的效果,实验

结果如表２所列.

表２　注意力模块识别准确率的比较

Table２　Comparisonsofrecognitionaccuraciesofattentionmodules

Model MITＧ６７ SUNＧ３９７ UIUCＧSports
MＧCNN (NoSＧCBAM) ７９．３ ７２．９ ９１．７

MＧCNN＋CBAM ８４．５ ７６．４ ９６．４
MＧCNN＋SＧCBAM ８８．２ ７９．９ ９７．７

对比表２的结果可知,在 MＧCNN 中加入注意力模块可

以有效提 升 其 识 别 率,进 一 步 对 比 后 两 行 分 别 对 应 加 入

CBAM 和SＧCBAM 的 实 验 结 果 可 以 发 现,加 入 改 进 后 的

SＧCBAM在３个数据集上的识别率比加入CBAM分别高出

３．７％,３．５％和１．３％,这验证了改进后的 SＧCBAM 的有效

性.导致这一结果的原因有３个:１)SＧCBAM 的通道注意力

模块(SCA)将全局最大池化和全局平均池化的输出特征串联

合并,再利用多层感知机学习合并特征的做法,保留了更多特

征信息,同时更好地结合了全局平均池化和全局最大池化的

优点;２)SＧCBAM 的空间注意力模块(SSA)加入的多卷积核

组合结构可以更好地学习场景图像的多尺度信息,适合场景

图像中关键目标大小不一的情况,其空间权重分配机制更合

理;３)SＧCBAM 将SCA 和SSA 相结合,综合两者的优点,因
此其在场景识别上取得了更好的表现.

４．２．３　场景识别方法对比测试

为了测试本文所提方法的性能,分别在 MITＧ６７,SUNＧ
３９７和 UIUCＧSports这３个场景数据集上将提出的方法与其

他主流的场景识别方法进行对比,３个数据集上的识别准确

率对比结果分别如表３－表５所列.

表３　MITＧ６７数据集上的识别准确率对比

Table３　Comparisonsoftherecognitionaccuracieson

MITＧ６７datasets
(单位:％)

Model MITＧ６７

RFＧCNNs[９] ７２．４

GＧMS２F[１０] ７９．６

MVMLＧLSTM[８] ８０．５

Bai等[１８] ８０．８

CS(VGGＧ１９)[１９] ８２．２

LSＧDHM[１１] ８３．８
Proposed ８８．２

表４　SUNＧ３９７数据集上的识别准确率对比

Table４　ComparisonsoftherecognitionaccuraciesonSUNＧ３９７

datasets
(单位:％)

Model SUNＧ３９７

Bai等[１８] ５９．５

MVMLＧLSTM[８] ６３．０

GＧMS２F[１０] ６４．１

CS(VGGＧ１９)[１９] ６４．５

LSＧDHM[１１] ６７．６
Proposed ７９．９

表５　UIUCＧSports数据集上的识别准确率对比

Table５　Comparisonsoftherecognitionaccuracieson

UIUCＧSportsdatasets
(单位:％)

Model UIUCＧSports

Meng等[２０] ８３．０

GOC[２１] ８３．１

LPR[２２] ８６．５

LCSTＧLDAＧCNN[２３] ９１．５

RFＧCNNs[９] ９４．９
Proposed ９７．７

由表３可知,本文方法在 MITＧ６７上的识别率为８８．２％,

比LSＧDHM 方法高出４．４％;由表４可知,本文方法在SUNＧ

３９７上的识别率为７９．９％,比 LSＧDHM 方法高出１２．３％;由

表５可知,本文方法在 UIUCＧSports上的识别率为９７．７％,

比 RFＧCNNs高出２．８％.综上可知,本文所提方法在３个数

据集上的场景识别准确率均优于其他对比方法.该方法取得

较优效果的原因有两方面:首先,多级特征融合方法可以综合

利用图像的多级特征实现特征互补,相比只利用 CNN 高层

特征的方法,其更大程度地保留了低级特征中的小尺寸目标

信息作为识别依据,更符合场景识别任务的要求;其次,加入

了改进的注意力模块后,加强了网络学习场景图像中的关键

目标的能力,从而进一步提升了识别准确率.

结束语　针对场景图像的关键目标尺寸较小,目标特征
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随着CNN层次的加深而缺失,从而导致场景识别错误的问

题,本文提出了一种基于多级特征融合和注意力模块的场景

识别方法.该方法中的多级特征融合网络 MＧCNN通过融合

ResNetＧ１８模型的５个阶段特征,实现了多级特征的优势互

补,弥补了CNN高层特征中的小尺寸目标特征丢失的不足,

对易错场景图像样本的真实类别预测分数有显著提升;将改

进后的场景卷积块注意力模块SＧCBAM 添加到多级特征融

合网络进行端到端训练,能够更好地根据场景识别的特点,加
强通道注意力模块的两种池化操作的内在联系和空间注意力

模块的多尺度学习能力,将注意力聚焦于关键目标的特征信

息,进一步提升了场景识别的准确率.实验结果表明,本文所

提方法在３个场景数据集上取得的识别性能均优于目前主流

的场景识别方法,验证了本文方法的有效性.
本文所提方法采用的融合策略只是将多个分支特征进行

简单的串联合并,会带来一定程度的信息冗余,如何有效减少

信息冗余并提出更优的融合策略是下一步的研究工作.
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