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Abstract 
In view of large intra-class differences, small differences between classes and the problems of de-
pendency on data annotation in fine-grained images, an algorithm based on saliency fusion to im-
prove fine-grained image classification is proposed. This paper introduced a two-input deep neur-
al network, which integrated two components in a single framework: the salient feature fusion 
structure and the feature extractor. Firstly, the SALICON saliency detection algorithm is used to 
generate the saliency map. The original RGB image is fused with the saliency map according to the 
fusion network structure. Secondly, in order to make full use of higher resolution, the modulation 
potential of the salient features, maximum pooling operation is used to reduce the dimensionality 
of the data space so that the modulation potential of higher resolution salient features can be fully 
utilized. Finally, with the help of migration learning, the deep neural network model Incep-
tion_V3.0 pre-trained on the ImageNet dataset is used as the basic feature extraction model to ex-
tract high-level semantic features. The comparison experiments in the public datasets CUB200-2011 
and Stanford Dogs show that the classification accuracy of the algorithm is 84.36%, 84.94%, com-
pared with Part R-CNN, LRBP and other mainstream fine-grained classification algorithms, this 
method can achieve better classification results. 
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摘  要 

针对细粒度图像存在的类内差异大、类间差异小和依赖数据标注的问题，提出了一种基于显著度融合改

进细粒度图像分类的算法。该算法基于一种双输入的深度神经网络，包括显著性特征融合结构和特征提

取网络两个部分。首先，根据Fusion层网络结构将原RGB图与显著图进行特征融合，显著图是由SALICON
显著性检测算法计算产生；其次，为充分利用更高分辨显著特征的调制潜力，利用最大池化操作对数据

空间进行降维操作；最后，借助迁移学习思想，把在ImageNet数据集上预训练好的深度神经网络模型

Inception_V3.0作为基础特征提取模型，进一步提取高层语义特征。在公开数据集CUB200-2011和
Stanford Dogs中进行对比实验，结果表明，该算法的分类准确率分别达到84.36%、84.94%，相较于

Part R-CNN、LRBP等多个主流细粒度分类算法，本文方法能取得更好的分类效果。 
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1. 引言 

细粒度图像分类又被称为子类别图像分类，目的是对粗层级的大类别进行更加细致的子类划分。与

之相关的研究课题主要包括识别不同种类的鸟[1]，犬[2]，飞机模型[3]、花种[4]及车[5]等。细粒度图像

容易受姿态、光照、遮挡、背景干扰等诸多不确定因素的影响[6]，使得子类别具有类内相似度大而类内

相似度较小的特点。而且细粒度图像的信噪比很小，不同子类别间的差异主要表现在细微的局部区域上，

若想要挖掘足够区分度的信息，通常需要借助人工数据标注和图像类别标签。面对复杂、耗时、昂贵、

易错的标注程序，进一步研究如何降低人工标注成本与有效利用局部区域信息成为细粒度图像分类算法

未来发展的趋势。 
细粒度图像分类的研究经历了传统人工设计阶段和深度学习阶段。基于人工特征的算法最先采用视

觉词袋模型[7]。Wah 等人[1]提出基准方法，定位图像局部区域并将视觉词模型编码后的特征输入到 SVM
分类器进行训练，但图像分类的准确率仅仅只达到 10.3%，主要是局部定位不准和人工设计的特征表达

能力不强。因此 POOF [8]，Fisher-encoded SIFT [9]，KDES [10]等新的特征描述子被提出，分类准确度提

高到 50%~62%左右。同时也有针对局部区域的算法研究，如尝试使用模板匹配的方法来减少滑动窗口的

计算代价。这一阶段的研究不仅受限于局部定位以及人工特征的表达能力，而且严重依赖于人工标注信

息。昂贵的标注成本和弱泛化能力限制了基于人工特征的算法在细粒度图像分类中的实际应用。 
近年来，卷积神经网络的提出促进了图像分类领域的快速进步，深度神经网络可以提取图像中的高

层语义特征以弥补人工设计在特征表达能力上的不足，其研究可以分为基于强监督学习的算法和基于弱

监督学习的方法。基于强监督信息的图像分类包括几个代表性模型：PartR-CNN [11]、Posenormalized CNN 
[12]、MASK-CNN [13]、HSnet [14]等。Zhang 等人[11]提出的 Part R-CNN 模型利用 R-CNN 算法进行对

象与局部区域的检测，然后利用局部特征训练分类器，在 CUB200-2011 数据集上获得 73.89%的准确度。

Branson 等人[12]提出姿态归一化 CNN 算法，增加局部图像的姿态对齐操作来解决类内方差大的问题。
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最终分类准确度达到 75.7%。WEI [13]等提出掩码 CNN (mask-CNN)算法，通过使用全连接网络定位目标

并将目标分割为两个 mask 联合判别。这类算法虽然分类精度比较高，但需要依赖人工标注数据实现局部

特征的获取，实用性不强。因此细粒度图像分类的研究开始转向仅依赖于图像类别标签的弱监督学习算

法。Xiao 等人[15]类比强监督学习的对象类别(object-level)和局部(part-level)类别，提出一种名为两级注

意力(Two level attention)模型，获得了 77.9%的准确度，已好于一般的强监督学习算法。Simon 等人[16]
提出一种新颖的局部区域定位方法，在 CUB200-2011 数据集上达到 81.01%的准确率。以上方法都是先

检测局部区域进行训练后分类，没有做到端对端(end-to-end)的训练和优化[6]。为此，Lin 等人[17]提出一

个实现端到端训练的 B-CNN 网络结构，分上下两层网络完成定位和特征提取步骤，分类精度很高，且仅

依赖类别标签，而无需借助其他的图像标注信息。2017 年 FU [18]等提出了循环注意 CNN (RA-CNN)用
以解决细粒度图像集的分类问题，该网络在 Stanford Dogs等三个主流细粒度图像集上准确率提升近 4%。

然而，该网络不能很好利用图像全局信息，选取的特征区域形状较为单一。 
通过上述文献研究发现，主要存在以下问题：在不需要人工标签的情况下，如何精准定位局部区域

并获得具有判别性的局部特征。针对这个问题，本文提出一种新的双输入的深度神经网络，主要贡献有

两个方面：1) 选择一种由图像数据指导的显著性检测优化算法及特征提取的基础优化模型，以获取图像

具有判别性的视觉特征；2) 证明显著性检测算法选择的区域涵盖图像中最丰富的信息，利用基于图像数

据的显著图可强化显著区域对分类结果的影响，从而提高细粒度图像分类的性能。 

2. 相关基本原理 

2.1. 显著性检测原理 

图像的显著性凸显人类对信息丰富区域的专注度，表示图像中的不同区域所呈现的不同视觉感观。

一般来说，人类的视觉注意力焦点通常集中在某一局部区域，且这些区域往往能够很好的展现出图像所

表达的最重要的内容。根据引起注意的原因，显著性检测主要包括基于图像数据的自下而上注意力机制

和基于任务的自上而下注意力机制。自下而上模型是一个低级认知过程，自动地识别给定场景中最为显

著的一个或者多个对象区域；自上而下模型将注意力集中在特定类别对象并自动定位目标所在的位置。

本文采用自下而上显著检测算法自适应地检测图像中最为显著的局部区域，最终产生图像的显著图。 
 

 
Figure 1. Saliency diagram generated by different significance detection algorithms 
图 1. 不同显著性检测算法产生的显著图 
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图 1 描述的是常见的显著性检测算法所呈现的不同显著图。本文选取的是 SALICON 算法，该算法

有两个关键要素：1) 基于显著性评估指标的目标函数；2) 在不同图像尺度上整合信息。不同于传统的显

著性检测算法，其充分利用在 ImageNet 上预训练的 CNN 高级语义的强大功能，明显减少计算模型和人

类感知之间的语义差距，获取图像中更加符合人类的视觉关注区域。 

2.2. 迁移学习 

迁移学习(Transfer Learning)实现不同但相关领域之间的知识迁移，它是解决带标签训练样本数据难

获取，模型训练成本高这一基础问题的重要手段。如图 2 所示，传统的机器学习，面向不同的任务都需

要重新进行学习训练。图 3 表示在迁移学习的学习过程中可以将源任务所存储的知识迁移到新的任务中，

以减少训练的次数。 
 

 
Figure 2. Traditional machine learning 
图 2. 传统机器学习 

 

 
Figure 3. Migration learning 
图 3. 迁移学习 
 

深度学习中常用的特征提取网络由于网络层次深，神经元数量大，所以在进行网络训练时需要足够

可利用的数据样本。对于小样本数据，即使辅以大量的、长时间的训练，也难以取得良好的训练模型和

网络收敛效果。为验证在小样本数据下，显著图能够改进分类模型，本文借助迁移学习思想，利用其强

大的泛化性能初始化基础特征提取网络模型，其中基础特征提取网络预先在大型图像数据集 ImageNet 上
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训练好，然后通过细粒度图像小样本数据对网络模型进行微调训练，修改全连接层的类别数完成图像分

类任务。实验证明迁移学习在细粒度图像分类效果稳定的同时，可显著降低深度学习所需的硬件资源。 

3. 基于显著性融合的双输入深度神经网络模型 

为验证在细粒度图像分类任务中，显著性能够自动捕获和感知图像中具有判别性的局部区域，本研

究提出一种基于显著性融合的双输入深度神经网络模型。如图 4 所示，该网络包括显著性特征融合结构

和特征提取网络两个部分。Fusion 网络结构融合显著图信息和原 RGB 图特征信息，显著图作为引导特征

提取过程的注意力机制，预先通过显著性检测算法 SALICON 计算产生。两次融合网络不仅可以增加局

部特征的权重，还能够保留原图的整体特征，融合后的特征对图像某个具有判别性的局部区域有高度响

应。经最大池化层对数据空间进行降维操作后，采用 Inception_V3 作为基础的特征提取网络模型，进一

步提取图像中的高层语义特征，得到最终的分类结果。 
 

 
Figure 4. The overall structure of a two-input deep neural network based on saliency fusion 
图 4. 基于显著性融合的双输入深度神经网络的整体结构 
 

图 5 描述提出的模型训练算法流程图。首先令 1 2, , nx x x 为 n 个图库数据集，相应的类别标签为 
[ ]1,2,L nϕ ∈  。采用显著性检测算法 SALICON 产生 ix 对应的显著图 iY 。由于图像数据集的图像大小可 

能不完全相同，而 Inception_V3 的输入图像尺寸固定为 299 299 3× × ，因此将输入网络模型的图像统一裁

剪为 299 299× 大小。在 ImageNet 数据集上预训练 Inception_V3 网络后初始化本文中的模型。设置每个数

据集训练时的批量大小 m、学习率α 。用 n 个图库图像集中的所有图像集进行训练，且用权值 W 初始化

卷积神经网络，通过正向传播，得出每一个类别的预测值，最后通过最小化遍历所有图库集实例上的重

建误差反向传播来执行随机梯度下降算法，当损失函数值低于某个阈值时停止训练。 
基础特征提取的卷积神经网络正反向传播过程如下： 
a) 正向传播。采用激励–响应机制计算每个神经元的输入，进行基础特征提取卷积神经网络的正向

传播，每个神经元的输出如公式(1)所示： 

( )
1

1
0

nC
i i ji j
n n n n

j
x f y f w x

−

−
=

 
= =  

 
∑                                  (1) 

其中： i
nx 表示第 n 层的第 i 个神经元的输出； ji

nw 为第 1n − 层的第 j 个神经元到第 n 层的第 i 个神经

元的网络权值； 1nC − 为第 1n − 层神经元的个数。 
b) 反向传播。对于一系列神经元互联形成的卷积神经网络，反向传播用于学习网络的权值。 

( ),ji n
n ji

n

L y t
w

w
α
∂
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                                     (2) 
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其中： ji
nw∆ 表示每次反向传播后权值的变化量； ( ),L y t 表示第 n 层的输出误差，具体计算步骤已在公式

(3)中详细说明。 

计算出第 n 层权值 ji
nw 的增加量，第 1n − 层

( ) 1

1

, n
i
n

L y t
x

−

−

∂

∂
计算公式为： 

( ) ( )1

1

, ,kjn n
ni i

n n

L y t L y t
w

x x
−

−

∂ ∂
=

∂ ∂∑                                  (3) 

按以上公式类推计算每一层，可以得到： 

( ),now pre n
n n

n

L y t
w w

w
α
∂

= −                                    (4) 

其中： now
nw 表示更新后的权值， pre

nw 表示更新前的权值。 
 

 
Figure 5. Flow chart of the network model training algorithm 
图 5. 网络模型训练算法流程图 

3.1. Fushion 层网络结构 

显著性特征融合结构的一个输入为原始图像 ( ), ,I x y z ，另一个输入为由显著性检测算法 SALICON 所

产生的 ( ), ,I x y z 相对应显著图 ( ),S x y ，其中 x 和 y 指空间坐标， { }1,2,3z = 代表图像的三个颜色通道。

融合到图像分类网络后，图像的颜色通道为四个，即 ( ) ( ), , 4 ,I x y S x y= 。Murabito 等人曾将两个 CNN 网

络组合，一个网络用来计算 RGB 图像的自顶向下显著图，另一个网络将生成的显著图附加到 RGB 图像

通道以执行图像分类。分类网络只需训练第一层的权重，便可使用预训练网络初始化网络权重。这称为

显著性和图像数据的早期融合。 
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本研究进一步提出显著图和原图像内容融合结构，使用显著性特征图映射来调制中间网络层的特征，

对应的标签类别作为输出而进行训练。显著性分支和原图分支使用类似的体系结构以确保显著图具有与

原图相同的空间维度。主要差异体现在通道尺寸的大小。假设第 ih 层网络的尺寸为 * *i i iW H C ，为避免显

著图与原图特征融合后原图分支的特征被完全忽略，在进行乘法操作时再次强调原图的特征。由于显著

图与特征图的数量无关，只考虑单个显著图 S。融合层方程式计算如下： 

( ) ( )( ), 1, , *i i S x yh f h w h c +=                                     (5) 

其中：f 为 ReLU 激活函数，与原图网络结构采用 ReLU 激活函数不同，本研究选择在显著性分支的末尾

使用 Sigmoid 激活函数，使 ( ), 10 S x y ≤≤ ，从而为特征调制提供合适的范围。 
在一般的 CNN 结构中，最大池化操作在第二个卷积层后执行，但这没有考虑显著图能否在特征调制

层上执行最大池化。因此，本研究将最大池操作推迟至显著性和原图这两个分支的特征融合后，以便充

分利用更高分辨显著特征的调制潜力。 

3.2. 目标函数优化 

在多分类任务中，一般选择归一化指数函数即 Softmax 函数作为分类器，Softmax 利用指数函数的映

射特性，把函数取值范围映射到 ( )0,1 区间。在最后选取输出节点时，通过选取概率最大的结点来获得分

类结果，计算公式如下： 

( )
1

T
i

T
i

W x b

W x bn
i

p i
e

e

+

+
=

=
∑

                                      (6) 

其中：W 表示网络中神经元的权重，n 表示图像类别总数，b 表示偏差值。 
本研究网络模型的损失函数由 cL 和 sL 线性组合而成。在分类器输入处添加批量归一化模块，实施零

均值和单一标准偏差分布，以便提高网络训练和收敛速度，获得多重损失函数的最小值。网络模型的损

失函数计算公式如下： 

( )

( ) ( ) ( )1

2
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,
1          logn

i

c s

h w
i i j i j i j

L y t L L

r I i t p Y T
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= − = + −
×

∑ ∑ ∑
                    (7) 

其中：n 表示图像样本数据中的类别数目， ( )I i 表示指标函数，若 i 取值为真则函数 ( )I i 返回 1， cL
表示 Softmax 输出向量 ip 与正确类 t 的交叉熵分类损失值； sL 则是显著图 Y 与真实图像 t 之间的均方误

差(MSE)损失值，h 和 w 是显著图的大小指标。r 和 µ 为权重参数，取值范围为 [ ]0,1 。 

4. 实验及结果分析 

本文程序由 Python3.6 编写完成。实验采用的计算机硬件环境为 Intel(R) Core(TM) i9-7900X 
CPU@3.30GHz，内存大小 64GB，GTX1080 Ti 显卡。软件环境选择 Ubuntu16.04 系统和 TensorFlow 深度

学习框架。 

4.1. 数据集与性能评价 

本文算法选择在两个公开的细粒度图像数据集上进行实验：加利福尼亚理工学院鸟类数据库

Caltech-UCSD Birds200 (CUB-200-2011)和斯坦福大学的犬类图片数据集 Stanford Dogs。CUB-200-2011
包含 200 不同种鸟类，共计 11788 张鸟类图片。每张图片都有不同的姿态，但差异往往只存在于比如鸟

嘴、翅膀颜色等局部区域。因此在模型训练和测试仅仅采用图像的标签数据，如图 6 所示。Stanford Dogs

https://doi.org/10.12677/csa.2019.912247


吴慧诗 等 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2019.912247 2225 计算机科学与应用 
 

数据集提供了来自世界各地的 120 种狗的共 20580 张图片。包括各种不同视角和姿态，由 ImageNet 的图

像和标注构建。如图 7 所示，列举两个不同品种的狗，从图中可知这类数据集存在背景复杂的特点，需

要通过一定的数据预处理以降低背景的影响。 
 

 
Figure 6. Dataset of CUB-200-2011 
图 6. CUB-200-2011 数据集 

 

 
Figure 7. Dataset of Stanford Dogs 
图 7. Stanford Dogs 数据集 
 

基于上述不同的数据集，本文使用分类准确度 accuracy 指标来检验细粒度图像分类模型的训练效果，

其计算公式如下： 

tn
accuracy

n
=                                         (8) 

其中：n 表示总测试样本数量， tn 表示分类预测正确的图像个数，能够比较直观地反映出模型的分类性能。 

4.2. 数据预处理 

由于细粒度图像样本少，为避免出现过拟合的现象，实验开始前对图像进行预处理(去噪、降维、归

一化、标准化等)以及数据扩充操作。 
1) 裁剪相同尺度。不同的细粒度图像数据集图像大小不同，由于本文采用了 Inception_V3 网络在
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ImageNet 数据上进行预训练，而 Inception_V3 的输入图像尺寸固定为 299 299 3× × ，因此将输入网络模

型的图像统一裁剪为 299 299× 大小。 
2) 数据归一化。由于数据每一维度的数值变化范围有所差异，为降低模型的分类误差，需要事先对

原始图像序列进行处理，将这些像素值都除以 255，使得每一个通道的数值变化范围缩放到 0~1，且每一

个维度具有零均值和单位方差。这不仅可以加快神经网络的收敛速度，还能够防止梯度弥散。 
3) 数据扩充。考虑到网络参数的数量巨大，可能出现过拟合现象，但受限于图像数据量，往往需要

对现有数据进行扩充处理。在本实验中对细粒度图像数据集采用多种方法来扩充数据, 包括随机翻转及

扭曲图像、随机裁剪图像、随机添加噪音、随机修改图像的对比度和饱和度等。使得细粒度图像每一类

的训练样本数量保持相对均衡。 
同时把每个数据集训练时的基本学习率的初始值 设置为 0.001，在迭代的过程，根据衰减函数

1d t= 进行逐渐减少，其中 t 的计算公式为
( )51 10

t
i−

=
+ ⋅

 ，i 为训练迭代次数。 

4.3. 实验结果与分析 

4.3.1. 不同分类算法的比较 
考虑到现有细粒度图像分类算法在设计相关算法模型时存在针对不同数据集表现相差较大的问题，

为验证本文提出的模型在不同的细粒度数据集上具有鲁棒性和先进性。将本文算法分别在 Stanford Dogs
和 CUB-200-2011 数据集上，与其他算法的分类精度进行对比。由于 CUB-200-2011 数据集中的数据提供

了关键点信息，因此在进行对比实验时与强监督学习方法进行比较。实验结果如表 1 和表 2 所示。 
 
Table 1. Classification accuracy on the Stanford Dogs dataset 
表 1. Stanford Dogs 数据集上的分类准确度 

不同算法 Accuracy (%) 

PD [19] 75.00 

Part R-CNN [11] 73.89 

姿态归一化 CNN [12] 75.70 

B-CNN [17] 82.66 

RA-CNN [18] 85.05 

DVAN [20] 80.23 

FCAN [21] 81.57 

本文算法 84.36 

 
Table 2. Classification accuracy on the CUB-200-2011 dataset 
表 2. CUB-200-2011 数据集上的分类准确度 

不同算法 标注框 关键点 Accuracy (%) 

Part R-CNN [11] √ √ 79.89 

姿态归一化 CNN [12] √ √ 80.73 

Two level attention [13]   82.95 

B-CNN [17]   84.10 

HSnet [14] √ √ 85.69 

LRBP [22]   83.57 

本文算法   84.94 
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从表 1 可以看出，在 Stanford Dogs 数据集上，本文算法的分类精度远高于 PD、Part R-CNN 和姿态

归一化 CNN 算法，与目前在该数据集上分类精度最高的 RA-CNN 算法相当。 
从表 2 可以看出，在 Stanford Dogs 数据集上，本文算法比 Two level attention、B-CNN、LRBP 等基

于弱监督学习算法的分类精度分别高出 1.99%，0.84%，1.37%，和基于强监督信息模型的 B-CNN 分类精

度相当，比目前最新的基于强监督学习算法的 HSnet 算法仅低 0.75%。同时，较之 R-CNN 这一基于强监

督算法，分类精度提高 5%左右，因此可以得出结论，融合显著性特征，在整体上优于单独使用某一特征。

即显著图可以提高模型的性能。 

4.3.2. 不同 CNN 基础模型的识别效果分析 
本实验分别采用目前广泛使用的深度网络结构 VGG16，ResNet50，Inception_V3，Inception_ResNet

和DenseNet作为原图分支的基础网络结构，目标是从中选取对分类效果影响最大的CNN基础网络模型。

25,000 个训练样本从包含 250 类汽车共 25500 张图像的 Cars 数据集中选取，每个类别车型的数量大致为

100。在 CUB-200-2011 数据集中随机选取 500 个测试图像作为测试样本。采用在 500 个测试样本检测速

度的平均值与分类准确度进行性能评价。 
 
Table 3. Classification accuracy of different CNN models on different datasets 
表 3. 不同 CNN 模型在两种数据集上的分类准确度 

网络结构 Cars Birds 测试速度(pic/s) 

VGG16 0.581 0.682 1.34 

VGG16 + Salienc 分支(SALICON) 0.603 0.721 2.78 

ResNet50 0.642 0.755 3.12 

ResNet50 + Saliency 分支(SALICON) 0.687 0.768 4.23 

Inception_V3 0.701 0.761 3.85 

Inception_V3 + Saliency 分支(SALICON) 0.724 0.789 4.43 

Inception_ResNet 0.718 0.770 6.16 

Inception_ResNet + Saliency 分支(SALICON) 0.741 0.793 7.91 

DenseNet 0.731 0.781 6.72 

DenseNet + Saliency 分支(SALICON) 0.753 0.802 8.31 

 
如表 3 所示，随着网络深度加深，图像分类准确度存在不同程度的提升。整体上网络结构 DenseNet

的分类性能最好，Inception_V3 和 ResNet50 网络结构的分类性能相差不大，在分类精度上次之，VGG16
网络结构性能最差。但网络深度加深的同时，测试时间明显增加，本研究将识别速度和分类准确度作为

考量指标，最终选择 Inception_V3 作为基础网络。 

4.3.3. 不同显著性检测算法对图像分类的影响 
关于不同的显著性检测算法产生的显著图，其侧重的显著区域差异较大，已在 1.1 节中详细阐述。

为选择出显著性检测的优化算法，本文采用 Inception_V3 作为基础特征提取网络，在鸟类数据集

CUB-200-2011 上进行各种不同的对比实验组。 
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Figure 8. Comparison of different significance detection algorithms 
图 8. 不同显著性检测算法的比较 
 

实验结果如图 8 所示，当迭代次数小于 50 时，随着次数的增加，各种显著性检测算法提升图像分类

准确度的速率比较大；当迭代次数大于 50 时，图像准确度的提升速度趋于平缓。与其他传统的显著性检

测算法较之，SALICON 显著性检测算法相对更集中显著区域信息，在提高图像分类准确度上表现最优，

大约可提升 5%。 

4.3.4. 融合网络结构变体的选取 
为证明本文模型中所选择的结构为最优网络结构，实验同时提取多个融合结构变体并进行对比实验，

其中一个结构体只是采用一层的融合结构用 Fusion1_S1 进行表示，采用两层的融合结构用 Fusion2__S2
表示，以此类推。另外其中一个结构体没有采用原图分支跳过连接点，采用显著性分支信息集成到深度

神经网络的结构用 Fusion0 表示。比较项中还包括将基础 Inception_V3 网络作为原始网络结构，只包括

原图分支，不添加任何显著信息的情况。在 Stanford Dogs 数据集上进行实验，实验结果如图 9 所示。 
 

 
Figure 9. The influence of different fusion structures on classification 
图 9. 不同融合结构对分类的影响 
 

分析可知，在 Stanford Dogs 数据集上，相比 Murabito 等人提出的早期融合方法，本文提出的显著性

融合方法在分类准确度上更加优异，且 2 层的融合结构较之 3 层或者 1 层融合结构，可获得更优实验性

能，本文采取的是 2 层的融合结构。 
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5. 总结与展望 

本文提出一种基于显著性融合进行细粒度图像分类的网络模型，该方法利用 SALICON 显著性检测

算法计算产生的显著图作为引导特征提取过程的注意力机制，选取图像中的显著区域。然后融合原 RGB
图像特征，输入基础的网络分类模型 Inception_V3 中提取高层语义特征，完成图像分类。在公开的细粒

度图像数据集 Stanford Dogs 和 CUB-200-2011 上进行对比实验，结果表明，本文算法的分类精度分别为

84.36%、84.94%，优于 Part R-CNN、LRBP 等算法。且该算法基于弱监督学习模型，无需额外的标注信

息，实用性和鲁棒性较强。考虑到模型需要分步提取出显著区域位置信息，再进行网络训练。今后将从

提高检测识别运行时间方面来改善模型，例如将显著区域定位和特征提取融入到整个网络模型实现端对

端细粒度图像分类，进一步提升算法性能，同时为领域带来良好的贡献价值。 
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