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Abstract 
Aiming at the problems of complex network structure and large computational complexity of ex-
isting deep convolutional neural network models, it cannot be widely used in practice. This paper 
proposes a deep convolutional neural network model based on multi-region features. Firstly, the 
model divides the image into multiple regions and then uses the standard convolution operation 
to get the image semantic context information. Then, the multi-region input is used to learn the 
context interaction feature. By cascading and inputting the spatial information of the global region 
and the multiple sub-regions into the convolution layer, the context feature information of the 
image is extracted in an information supplement manner. Finally, the images are classified by the 
Softmax function. The experimental results show that the model has simple structure and few pa-
rameters, and the modeling with multi-region feature and context information fusion has better 
robustness and higher classification accuracy than that with single-region feature. 

 
Keywords 
Multiregional Feature, Convolutional Neural Network, Image Classification 

 
 

基于多区域特征的深度卷积神经网络 
模型 

王雅湄*，王振友# 

广东工业大学应用数学学院，广东 广州 
 

 
收稿日期：2019年10月23日；录用日期：2019年11月11日；发布日期：2019年11月18日 

 

 

 

*第一作者。 

#通讯作者。 

http://www.hanspub.org/journal/aam
https://doi.org/10.12677/aam.2019.811205
https://doi.org/10.12677/aam.2019.811205
http://www.hanspub.org


王雅湄，王振友 

 

 

DOI: 10.12677/aam.2019.811205 1754 应用数学进展 
 

 
 

摘  要 

针对现有的深度卷积神经网络模型存在的网络结构复杂、计算量较大等问题，从而无法在实际中有较广

泛的应用，该文提出一种基于多区域特征的深度卷积神经网络模型。模型首先对图像进行多区域划分，

然后用标准卷积操作得到图像语义上下文信息，接着利用多区域的输入来学习上下文交互特征，通过把

全局区域和多个分区域的空间信息级联再输入卷积层，以一种信息补充的方式提取图像的上下文特征信

息，最后通过Softmax函数对图像进行分类。实验结果表明，该模型结构简单，参数量较少，且多区域

特征融合上下文信息建模比单区域特征建模具有更好的鲁棒性和更高的分类精度。 
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1. 引言 

近十年来，深度学习在计算机视觉领域取得了巨大的成功。目前计算机视觉技术在图像分类[1]-[11]、
人脸识别[12]、物体检测[13]、目标跟踪[14]等领域取得了突飞猛进的发展。传统基于特征的图像分类方

法存在着泛化能力弱、移植性差、准确度较低的缺点。卷积神经网络作为深度学习的三大重要模型之一，

不仅拥有深度学习技术自动提取特征的优点，而且通过权值共享大大减少了所需要训练的参数，还具备

了一定的平移不变性，使得卷积神经网络能快速准确地处理图像，因此在图像分类领域取得显著的效果。 
2012 年 10 月，Hinton 教授以及他的学生采用卷积神经网络模型 AlexNet [1]，在著名 ImageNet [15]

问题上取得了当时世界上最好的成果，使得对于图像分类的研究工作前进了一大步。AlexNet 卷积神经网

络模型大获成功后，掀起了深度卷积神经网络的研究热潮。在这之后，新的卷积神经网络模型不断被提

出，比如牛津大学的 VGGNet [2]、谷歌的 GoogleNet [3]和微软提出的 ResNet [4]等不断刷新 AlexNet 在
ImageNet 竞赛上的记录。在 2017 年，ResNet [4]作为近年来 CNN 结构发展中最为关键的一个结构，一些

基于 ResNet 的变体不断被提出，比如 ResNeXt [5]、DenseNet [6]、NPN [7]、SENet [8]等。在 2018 年 5
月 11 日微软亚洲研究所进行的 CVPR2018 中国论文宣讲研讨会中，张婷团队延续 IGCV 1 [9]的工作，提

出了 IGCV 2 [10]和 IGCV 3 [11]模型。 
随着卷积神经网络的层数不断增加，模型拟合能力逐渐增强，识别效果也越好。但模型越深，训练

越不易收敛，并且训练效率低下；反之，当网络模型层数比较少的时候，模型拟合能力降低，识别率也

会降低。另外，对于复杂的模型而言，除了训练效率极低外，模型理论分析较为困难，训练时往往依靠

丰富的调参技巧和经验进行多次实验得出结果。 
在用卷积神经网络处理图像分类的任务中，常规操作都是先对图像进行预处理后整幅图像输入到卷

积神经网络模型再输出分类。然而，由于不同图像的类别目标可能存在区域上的差异，不同的类别可能

具有相似性极高的特征信息，因此仅通过全局特征去进行图像分类的准确率不高。本文设计一个基于多

区域特征的深度卷积神经网络模型，该模型设计了不同的输入模式，以保证特征信息的完整性。输入模
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式，即不同的区域或全局区域(例如，中心区域、原始区域和左上右上左下右下四个方向的子区域)，支持

每个像素的联合表示，以确保得到更丰富和更有鲁棒性的特征信息。本文模型不仅网络层数较少、参数

量较少，而且图像分类的准确率也较高。 

2. 多区域深度卷积神经网络模型 

2.1. MR-CNN 模型介绍 

深度卷积神经网络(DCNN)一般由卷积层、池化层、全连接层三种神经网络层以及一个输出层组成。

图像一般先经过卷积层进行卷积，得到若干特征图后通过池化层对特征图进行压缩，最后通过一个全连

接层输出以识别图像特征，进而用分类器对图像进行分类。传统的卷积神经网络在卷积和池化各特征图

之间虽然采用并行计算，但是整个网络是在单个通路内完成的，网络只在深度上拓展，容易造成梯度消

失和过拟合现象。本文通过把原始图像划分成多个区域，设计简单的多通路卷积层，进而把多区域图像

分别卷积后进行级联卷积再输出分类。 
(1) 区域截取的指导原则 
原始图像平均分成四块，分别标记为原始图像的左上方分块(LT)、右上方分块(RT)、左下方分块(LB)

和右下方分块(RB)。把原始图像平均分成四块，可以专注于图像的局部区域，进而更好地提取原始图像

的局部特征，提高对图像局部细节信息的识别。 
(2) 中心区域截取标准 
由于一般图像的大部分信息主要集中在图像的中心，因此，除了把原始图像平均裁剪成四个部分去

提取更多图像的局部细节信息外，再提取一个图像的中心区域，使得图像的局部信息结合得更加完整。

同时中心区域与四个方向的子区域具有同样大小。 
(3) 模型设计 
先把原始图像输入 MR-CNN 模块一与不同尺寸的滤波器进行卷积操作。各分块图像分别输入

MR-CNN 模块二进行卷积操作，其中滤波器的尺寸先采用 3 × 3 是因为分块图像的尺寸较小，使用尺寸

较小的滤波器可以更好提取各分块图像的上下文特征信息，再使用 1 × 1 的滤波器可以保持特征图尺度不

变(即不损失分辨率)的前提下大幅增加非线性特性，使网络能提取到更有鲁棒性的特征。然后对原始图像

和各分块卷积后的特征图级联后再输入 MR-CNN 模块三，以一种信息补充的方式学习到图像的上下文交

互特征，其中模块三也是采用两层 3 × 3 滤波器加一层 1 × 1 一层滤波器。这样设计是因为级联后的特征

图较小，而且通道数较多，需要使用较小尺寸的滤波器卷积提取特征，用 1 × 1 的滤波器除了可以增加特

征的非线性还可以起到降维的作用。最后输入全局平均池化层再输出分类。多区域深度卷积神经网络模

型(MR-CNN)如图 1 所示，图 2 为 MR-CNN 三个模块的具体结构，其中 [ ]5 5 1: 96× 表示使用 96 个步长

为 1 的 5 × 5 的卷积核进行卷积。 
MR-CNN 通过把原始图像和各个分区域图像分别卷积可以获得更加精细的全局特征和局部特征，卷

积后级联的步骤把图像的全局特征和局部特征进行融合，使图像的上下文信息更好地结合，图像特征更

有表达力。特征融合后的再次卷积用于提取更深层的特征进行分类。卷积的具体步骤与传统 CNN 相同，

原始输入图像与滤波器进行卷积后通过一个激活函数，得到输出特征图，公式为： 

( ) ( ) ( )1 11

j

l l ll
j i ij j

i M
x f x k b+ ++

∈

 
= ∗ +  

 
∑                                (1) 

其中：上标表示所在的层数；∗为卷积操作； ( )1l
jx +

表示卷积后第 j 个神经元的输出； ( )l
ix 表示第 l 层第 i

个神经元，即输入数据； ( )1l
ijk +

表示滤波器； ( )1l
jb +

表示偏置； jM 表示选择的输入特征图的集合。 
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Figure 1. MR-CNN model 
图 1. MR-CNN 模型 

 

           

Figure 2. The specific structure of the three modules of MR-CNN 
图 2. MR-CNN 三个模块的具体结构 

2.2. 批量归一化 

在深度卷积神经网络的训练中，由于网络中前一层的参数调整会导致后一层输入值的分布发生变化，

通常需要仔细选取初始参数并采取较小的学习率。但是，这不但导致模型训练的效率低下，而且使得含
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饱和非线性函数模型的训练极为困难。因此，MR-CNN 采用了批量归一化[16]加快网络的训练和提高分

类效果。批量归一化允许使用更高的学习率并且减少对参数初始化的依赖，它在一定情况下也可以起到

正则化的作用，故 MR-CNN 去掉了 Dropout 层也不会造成过拟合的现象，同时使网络的泛化能力更强。

MR-CNN 在每个卷积层之后都加上一个批量归一化层，减少了初始化的强依赖性的同时，改善了整个网

络的梯度流，使网络具有更好的鲁棒性。批量归一化公式如下： 

2
ˆ i
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x

x
µ

γ β
σ ξ

Β

Β

−
= +

+
                                    (2) 

1

1 m
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m
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x
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其中： { }1 2, , mx x xΒ =  表示 m 个小批量输入，µΒ表示小批量均值， 2σΒ表示小批量方差， ,γ β 表示需要

学习的超参数，ξ 表示小批量方差的一个常量。 

2.3. Swish 激活函数 

MR-CNN与现有的CNN的另一个不同之处是激活函数把Relu激活函数替换成了Swish激活函数[17]。
激活函数通过引入非线性激活因素，对于提高深度卷积神经网络模型的表达能力具有十分重要的作用。

Swish 函数是 2017 年提出的新型激活函数，和 Relu 函数一样，Swish 函数无上界有下界。与 Relu 函数不

同的是 Swish 函数是平滑且非单调的函数。大量实验表明，在应用于各种图像分类和机器翻译等领域的

深度神经网络上，Swish 函数可以获得与 Relu 函数相匹配的性能甚至优于 Relu 函数。因此，MR-CNN
选择 Swish 函数作为网络模型的激活函数以提高图像的分类精确率。它的数学表达式为： 

( ) ( )f x x xσ= ⋅                                     (5) 

( ) ( )( )1 1 expx xσ = + −                                 (6)1 

其中 ( )xσ 为 Sigmoid 函数。 

2.4. 全局平均池化 

MR-CNN 通过去掉传统的池化层，避免因模型中的池化操作压缩了特征图而使得图像部分有用的信

息被丢弃，从而保证图像特征信息的完整性。全连接层的参数量巨大，容易造成网络模型的过拟合，从

而阻碍了整个网络模型的泛化能力。MR-CNN 把全连接层用全局平均池化层替换掉，在保证一定准确率

的前提下，减少网络的参数量，进而使网络的复杂度降低，加快网络模型的训练速度，节省计算资源的

同时减轻网络模型的过拟合现象，提高网络模型的泛化能力。如图 3 左为一般 CNN 用到的全连接层，图

3 右为 NIN (Network in Network [18])提出的全局平均池化层。全局平均池化对整个网络在结构上做正则

化防止过拟合，其直接剔除全连接中的黑箱特征，直接赋予每个通道实际的类别意义(即直接分别对每个

通道的整个特征图进行平均池化然后输入 Softmax 进行分类)。 

3. MR-CNN 算法 

图 4 为本文提出的 MR-CNN 算法步骤。 
算法步骤如下： 
(1) 将训练集中的原图像(G)平均裁剪成四个方向的子区域，同时在原图像上取与四个子区域图像尺

寸相同的中心区域，分别命名为左上方区域(LT)、右上方区域(RT)、左下方区域(LB)、右下方区域(RB)
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和中心区域(C)。 
 

 
Figure 3. Fully connected layer and global average pooling layer 
图 3. 全连接层和全局平均池化层 

 
(2) 对原图像(G)按图 2 的 MR-CNN 模块一用公式(1)计算卷积，用公式(2)、(3)、(4)计算批量归一化

后得到特征图 GR 。 
(3) 对五个小分块按图 2 的 MR-CNN 模块二分别用公式(1)计算卷积，用公式(2)、(3)、(4)计算批量

归一化后得到特征图 LTR 、 RTR 、 LBR 、 RBR 和 CR 。 
(4) 将特征图 GR 、 LTR 、 RTR 、 LBR 、 RBR 和 CR 进行级联(concat)。 
(5) 把级联后输出的特征图作为下一个卷积层的输入，按图 2 的 MR-CNN 模块三用公式(1)计算卷积，

用公式(2)、(3)、(4)计算批量归一化后得到特征图。 
(6) 将上一步得到的特征图作为全局平均池化层的输入，利用 Softmax 分类器得到图像的分类结果。 
(7) 用交叉熵计算分类结果和标签的差异，通过卷积神经网络模型专用的反向传播算法调节并更新参

数 ijk ，直到损失函数收敛于一个较小的值，训练完毕。 
(8) 输入测试集，利用训练得到的网络对测试图像进行分类。 
 

 
Figure 4. MR-CNN algorithm flow 
图 4. MR-CNN 算法步骤 
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4. 实验与分析 

为验证本文算法的分类性能，我们在 MNIST 数据集和 Cifar-10 数据集上进行实验，并与不同的分类

算法进行比较，以验证本文的网络模型结构简单，参数量较少且基于多区域上下文特征信息建模比单区

域特征信息建模可以得到更高的分类准确率。实验硬件平台 Intel(R)Core(TM)i7-8700 CPU@3.20 GHz 3.19 
GHz，8 G 内存。实验的软件平台：Windows10 64 位操作系统 Python3.5，Tensorflow1.12。 

4.1. 实验数据集介绍 

MNIST 数据集是一个手写字识别数据集，图片大小为 28 × 28，其中包含 60000 个训练样本以及 10000
个测试样本。像素值为 0 表示白色，像素值为 255 表示黑色。 

Cifar-10 数据集包含 50000 张训练图片以及 10000 张测试图片，数据集图片包含 airplane、automobike
等 10 个类别的物体。其中，每张图片都是 RGB 三通道的彩色图像，且均为 32 32× 大小。 

4.2. 实验结果及分析 

4.2.1. 本文模型算法与其他模型算法对比 
为验证本文网络模型的结构简单且能得到较高的分类准确率，我们在 MNIST 数据集和 Cifar-10 数据

集上与不同的分类算法进行比较。 
表 1 给出在 MNIST 数据集上，本文方法与其他不同的分类算法进行图像分类的错误率的对比。本文

算法的图像分类识别准确率在 MNIST 数据集上优于其他算法，相比 PCANet [19]、Stochastic Pooling 
ConvNet [20]、Conv + Maxout + Dropout [21]分别提高了 0.27%、0.12%、0.10%，达到了 99.65%。其中，

实验训练时，把测试集设置成 10 个 Batch-Size 输入网络进行测试验证，每个实验结果是在做了 20 次实

验后取平均值所得到。 
 

Table 1. Comparison of classification error rates between model algorithm and other 
model algorithms in MNIST datasets 
表 1. 本文模型算法与其他模型算法在 MNIST 数据集的分类错误率的比较 

Methods Error Rates (%) 

PCANet [19] 0.62 

Stochastic Pooling ConvNet [20] 0.47 

Conv + Maxout + Dropout [21] 0.45 

MR-CNN 0.35 

 
表 2 给出在 Cifar-10 数据集上，本文方法与不同的分类算法进行图像识别的分类精确度的对比。本

文算法的图像识别准确率在 Cifar-10 数据集优于其他算法，比 PCANet [19]、Stochastic Pooling ConvNet 
[20]、Conv + Maxout + Dropout [21]分别提高了 11.48%、3.75%、0.30%，达到了 88.62%。同样地，实验

训练时，把测试集设置成 10 个 Batch-Size 入网络进行测试验证，每个实验结果是在做了 20 次实验后取

平均值所得到。 

4.2.2. 本文模型与其他模型复杂度对比 
为了分析模型的复杂度，同样对四种经典的神经网络模型复杂度进行比较分析。五种模型的网络层

数和网络整体参数量如表 3。 
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Table 2. Comparison of classification accuracy between model algorithm and other 
Model Algorithms in Cifar-10 data set 
表 2. 本文模型算法与其他模型算法在 Cifar-10 数据集的分类精度的比较 

Methods Accuracy (%) 

PCANet [19] 77.14 

Stochastic Pooling ConvNet [20] 84.87 

Conv + Maxout + Dropout [21] 88.32 

MR-CNN 88.62 
 

Table 3. Comparison of five model network layers and network parameters 
表 3. 五种模型网络层数及网络整体参数对比 

Model Number of Layer Parameters (M) 

AlexNet [1] 8 60 

VggNet16 [2] 16 138 

GoogleNet [3] 22 5 

ResNet50 [4] 50 5.5 

MR-CNN 6 3 
 
从表 3 可以看出，本文所提出的模型网络层数是最少的，只有 6 层，对比其他经典模型的网络结构

简单得多。虽然 AlexNet 的网络层数跟本文模型的网络相差不多，但它的网络里存在全连接层，模型整

体的网络参数量较多，使得网络复杂度增加，加大网络的计算量，网络的工作效率下降。本文所提出的

模型网络参数量也是最少的，对比 GoogleNet，网络参数量虽然相差不远，但它的网络层数较多，结构也

比较复杂。本文所提模型的网络参数主要消耗在多通道的级联部分，但网络模型整体结构简单，层数最

少，整体网络复杂度较低。所以，本文所提模型权衡了网络复杂度和算法准确率之间的关系，具有较好

的鲁棒性的同时有较高的准确率。 

4.2.3. 多个区域级联对比  
为了分析级联区域个数对图像分类效果的影响，在 Cifar-10 数据集上对各个分区域级联个数各种组

合进行比较分析。 
从表 4 可以看出，级联任意两个分区域的分类精度相差不大，本文所提的 MR-CNN 模型的分类精度

明显优于它们。这表明，级联两个分区域的特征信息不够完整，本文的 MR-CNN 模型更加全面地把局部

特征和全局特征结合，得到更高的分类精度。 
 

Table 4. Comparison of classification accuracy between proposed model and two sub- 
regional cascaded models 
表 4. 所提模型与两个分区域级联模型的分类精度对比 

Region Accuracy (%) 

G CR R+  85.85 

G LTR R+  86.13 

G RTR R+  86.16 

G LBR R+  85.99 

G RBR R+  86.17 

MR-CNN 88.62 
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从表 5 可以看出，级联任意三个分区域的分类精度相差不大，本文所提的 MR-CNN 模型的分类精度

明显优于它们。这表明，级联三个分区域的特征信息也不够完整，但对比表 4 级联任意两个分区域的分

类精度要高一些。因此，级联多一个分区域有利于获得更多的图像特征信息，提高分类精度，其中本文

的 MR-CNN 模型有最高的分类精度。 
 

Table 5. Comparison of classification accuracy between proposed model and three 
sub-regional cascaded models 
表 5. 所提模型与三个分区域级联模型分类精度对比 

Region Accuracy (%) 

G LT RTR R R+ +  86.53 

G LT LBR R R+ +  86.50 

G LT RBR R R+ +  86.33 

G LT CR R R+ +  86.35 

G RT LBR R R+ +  86.42 

G RT RBR R R+ +  86.33 

G RT CR R R+ +  86.43 

G LB RBR R R+ +  86.35 

G LB CR R R+ +  86.28 

G RB CR R R+ +  86.30 

MR-CNN 88.62 

 
从表 6 可以看出，级联任意四个分区域的分类精度同样相差不大，同样与本文所提的 MR-CNN 模型

的分类精度有一些差距。这表明，级联四个分区域的特征信息还不够完整，但对比表 4 和表 5，级联任

意两个分区域或者级联任意三个分区域的分类精度都要高一些。因此，更加能证明级联多一个分区域有

利于获得更多的图像特征信息，提高图像的分类精度。MR-CNN 把五个分区域全部级联，把图像的各个

部分局部特征和全局特征的有用信息提取和融合，进而获得最高的分类精度。 
 

Table 6. Comparison of classification accuracy between proposed model and four 
sub-regional cascade models 
表 6. 所提模型与四个分区域级联模型分类准确率对比 

Region Accuracy (%) 

G LT RT LBR R R R+ + +  87.37 

G LT RT RBR R R R+ + +  87.34 

G LT RT CR R R R+ + +  86.82 

G RT LB RBR R R R+ + +  87.20 

G RT LB CR R R R+ + +  86.80 

G LB RB CR R R R+ + +  86.95 

MR-CNN 88.62 
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4.2.4. 用于本文模型算法内部参数对比 
为了分析本文模型算法内部参数设置对图像分类准确率的影响，我们在 MNIST 数据集和 Cifar-10 数

据集上分别做了有无批量归一化、不同激活函数、全连接和全局平均池化对图像分类效果影响的实验。 
表 7 和表 8 给出了在 MNIST 数据集上和在 Cifar-10 数据集上级联两个分区域和本文模型在有无批量

归一化情况下的分类性能。通过表 7和表 8我们可以看出无论在本文模型还是级联两个分区域的情况下，

添加了批量归一化都明显优于没有添加批量归一化的分类效果，从而可以证明在本文所提模型中，批量

归一化对于图像分类性能的确有所提高。在实验中，我们也可以发现加了批量归一化十分明显地加快了

网络的训练速度，网络收敛速度的加快为我们训练网络节省了很多时间成本，提高了我们的网络模型的

工作效率。通过本文设计的网络模型，把全局区域特征与各个分区域特征级联的方法可以把图像的分类

精度达到最好的效果。 
 

Table 7. Classification error rates (%) with or without batch normalization on MNIST data 
表 7. 在 MNIST 数据集上，有无批量归一化的分类错误率 

Region With BN Without BN 

GR  0.42 0.65 

G CR R+  0.39 0.62 

G LTR R+  0.43 0.68 

G RTR R+  0.44 0.69 

G LBR R+  0.43 0.67 

G RBR R+  0.44 0.66 

MR-CNN 0.35 0.58 

 
Table 8. Classification accuracy (%) with or without batch normalization on Cifar-10 data 
表 8. 在 Cifar-10 数据集上，有无批量归一化的分类精确率 

Region With BN Without BN 

GR  84.94 82.64 

G CR R+  85.85 82.73 

G LTR R+  86.13 83.01 

G RTR R+  86.16 83.15 

G LBR R+  85.99 82.88 

G RBR R+  86.17 83.07 

MR-CNN 88.62 84.24 

 
表 9 和表 10 给出了在 MNIST 数据上和在 Cifar-10 数据集上，本文所提出的模型和级联两个分区域

模型采用不同激活函数的分类性能。将本文所提模型用到的 Swish 激活函数与现在最常用的 Relu 函数作

了对比。通过实验结果表明，本文网络模型用到的 Swish 函数无论在全局区域还是在级联两个分区域中

都比 Relu 函数的分类效果好一些。其中，在本文所提的模型中，Swish 函数比 Relu 函数的图像分类效果

提高得更显著。 
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Table 9. Classification error rates (%) of different activation functionson MNIST data 
表 9. 在 MNIST 数据上，不同激活函数的分类错误率 

Region Relu Swish 

GR  0.51 0.42 

G CR R+  0.47 0.39 

G LTR R+  0.49 0.43 

G RTR R+  0.48 0.44 

G LBR R+  0.50 0.43 

G RBR R+  0.49 0.44 

MR-CNN 0.45 0.35 

 
Table 10. Classification accuracy (%) of different activation functions on Cifar-10 data 
表 10. 在 Cifar-10 数据集上，不同激活函数的分类精度 

Region Relu Swish 

GR  85.44 84.94 

G CR R+  85.48 85.85 

G LTR R+  85.46 86.13 

G RTR R+  85.82 86.16 

G LBR R+  86.03 85.99 

G RBR R+  86.05 86.17 

MR-CNN 87.18 88.62 

 
表 11 和表 12 给出了在 MNIST 和 Cifar-10 数据集上，本文所提出的模型分别在使用全连接层和全局

平均池化层的分类性能。实验结果表明，本文通过把全局平均池化层替换掉了传统的全连接层，网络模

型除了大大地减少了参数量，使网络模型更加简化，加快网络模型的训练速度外，无论在全局区域还是

在级联两个分区域中准确率都有很大的提升。其中，本文所提的 MR-CNN 模型的分类效果是最好的。 
 

Table 11. Classification error rates (%) of fully connected and global average pooling on MNIST data 
表 11. 在 MNIST 数据集上，全连接和全局平均池化的分类错误率 

Region FC GAP 

GR  0.78 0.42 

G CR R+  0.76 0.39 

G LTR R+  0.83 0.43 

G RTR R+  0.86 0.44 

G LBR R+  0.85 0.43 

G RBR R+  0.85 0.44 

MR-CNN 0.72 0.35 
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Table 12. Classification accuracy (%) of fully connected and global average pooling on Cifar-10 data 
表 12. 在 Cifar-10 数据集上，全连接和全局平均池化的分类精度 

Region FC GAP 

GR  84.72 84.94 

G CR R+  85.09 85.85 

G LTR R+  85.37 86.13 

G RTR R+  85.40 86.16 

G LBR R+  85.73 85.99 

G RBR R+  85.77 86.17 

MR-CNN 87.04 88.62 

 
表 7~12 这六个实验结果表明，本文的 MR-CNN 模型在分类精度上都明显优于仅有全局区域和级联

两个分区域的分类精度。很明显无论是在全局区域还是在级联两个分区域中，批量归一化、Swish 函数

和全局平均池化层的分类操作都对分类任务起着积极的作用。 
从每个实验数据的结果来看，基于全局区域与多个局部区域级联(MR-CNN)的分类性能要优于单个区

域、两个区域级联、三个区域级联、四个区域级联。本文提出的 MR-CNN 算法在考虑多个分布区域的情

况下，具有更强的鲁棒性特征表示，由于区域分块卷积和多区域级联卷积的结合，MR-CNN 达到了最佳

的分类精度，并且所提出的 MR-CNN 模型明显优于其它分类器。 

5. 结语 

本文提出一种新的基于多区域特征的深度卷积图像分类模型，提出的 MR-CNN 模型通过精心设计的

网络结构提取图像的语义上下文特征信息，利用级联技术把全局特征和局部特征融合再设计简单的卷积

层提取更具有表达力的上下文交互特征信息进行分类。MR-CNN 的优点来自于利用不同区域的输入和深

层网络结构进行丰富的空间特征的探索。其中，MR-CNN 把图像的全局区域与多个分区域进行组合，充

分地提取了图像的全局与局部上下文信息，同时把批量归一化、Swish 函数和全局平均池化三者结合，

共同加快网络模型的训练速度和提高网络模型的分类精度，从而达到更好的图像分类效果。实验结果表

明，本文提出的 MR-CNN 不仅网络模型的结构简单，层数较少，参数量较少，而且多区域特征融合上下

文信息建模比单区域特征建模具有更好的鲁棒性和更高的分类精度。 
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