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摘要:针对体育图像分类任务中图像内容复杂、动作姿态多变以及背景干扰较大等问题,提

出一种基于改进ResNet50模型的体育图像分类算法.首先,在残差结构内部嵌入挤压和激

励模块,以自适应增强关键通道特征,提升特征表达能力;其次,在此基础上引入特征金字

塔网络,实现多尺度特征的有效融合,增强模型对不同尺寸目标的感知能力;最后,通过全

局平均池化与全连接层完成分类预测.实验结果表明,该方法的分类准确率较传统ResNet50
模型约提高5%,充分体现了其在应对复杂动作与多变背景时的稳健性和优越性.实验结果

不仅验证了该方法的有效性和可行性,且为体育视频分析、智能运动训练等相关领域的应用

提供了更可靠的技术支撑与实践参考.
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Abstract:Aimingattheproblemofcompleximagecontent,diverseactionpostures,andsignificant
backgroundinterferenceinthetaskofsportsimageclassification,weproposedasportsimage
classificationalgorithm basedonanimprovedResNet50 model.Firstly,asqueeze-and-excitation
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improvefeatureexpressioncapability.Secondly,onthisbasis,afeaturepyramidnetwork was
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体育图像在媒体传播、智能分析、赛事管理等领域应用广泛.如何从海量图像中快速、准确地识



别并分类不同类型的体育场景、项目和动作,对构建智能体育信息系统、提升用户检索效率和观赛体

验有重要意义[1].然而,体育图像分类面临多重挑战:首先,体育动作姿态复杂多变,难以捕捉单帧图

像的关键特征;其次,背景如光照、场地等干扰问题普遍存在,易影响模型判断;再次,运动员动作变

化和遮挡频繁,增加了特征提取难度;最后,目前高质量数据集的标注仍是人工标准,标注成本高[2]

且易出现错误.
早期体育图像分类方法利用人工分类,在图像数量较少时效果较好,但随着图像数量的增加,

人工分类不仅效率低、成本高,且很难保证一致性和准确性.应对上述问题,传统图像处理方法逐渐

被引入,例如基于颜色[3]、纹理和形状[4]等低层特征的分类算法.但这类方法对图像的语义理解能力

有限,难以有效应对动作姿态复杂、背景变化显著的体育图像.近年来,随着深度学习技术,尤其是卷

积神经网络(convolutionalneuralnetwork,CNN)的兴起[5],为体育图像分类提供了新方法.通过端到

端的学习机制,模型可准确提取图像中的高层语义特征,从而提升分类的准确性和鲁棒性.利用深度

学习进行图像分类已成为当前该领域研究的主流方向.
随着深度学习技术的迅猛发展,人工智能已成为计算机视觉领域的核心研究方向,并在体育图像

分类任务中取得了显著突破.传统方法如支持向量机[6]、K 近邻[7]及早期的神经网络,主要依赖人工

设计的低层图像特征(如颜色、纹理、形状),在处理背景简单、小规模数据时有一定效果,但面对大量

数据、结构复杂的体育图像时能力有限.卷积神经网络等深度学习模型则凭借端到端的特征学习能

力,大幅度提升了分类的准确性.Li等[8]提出了一种结合残差网络与微调技术的体育图像分类方法,
通过“网络手术”对模型进行调整,使其能更好地适应特定的体育动作数据,从而提升分类性能.但该

方法在面对姿态更复杂多变的体育图像时,分类的准确率有所下降.Niu[9]提出了一种基于轻量级双

流融合神经网络的体育动作识别方法,融合了浅层多尺度网络与深层残差网络,兼顾了局部细节的敏

感性与全局特征的提取能力,同时有效减少了模型参数.但在追求轻量化的同时,削弱了复杂动作变

化的敏感性.Gao等[10]设计了改进的残差网络架构,采用双分支与密集连接的神经网络结构,可有效

解决高动态、低分辨率等体育视频分类的挑战.但其关键帧提取机制仍不太精准,易导致识别误差.
Zhou等[11]则将深度神经网络与新型金枪鱼群优化(NTSO)算法相结合,用于从原始图像中提取高级

特征并优化网络超参数,在准确率、召回率等指标上性能优异.但在处理如光照变化[12]、背景干扰[13]

等复杂环境下的体育图像时,模型鲁棒性仍有待提升.
深度学习模型在体育图像分类任务中展现出优异性能,但仍面临诸多挑战[14].例如,不同运动项

目之间可能存在相似的动作姿态[15]和背景环境,运动员在高速运动过程中易出现图像模糊[16]、
遮挡[17]等问题,这些因素都对模型的判别能力提出了更高要求.因此,如何在提升分类精度的同时增

强模型对复杂[18]、多变场景的适应能力,仍是该领域目前研究的重点[19].因此,本文提出一种基于改

进ResNet50的体育图像分类算法.该算法先在残差结构内部引入挤压与激励(squeeze-and-excitation
network,SE)模块后,再引入特征金字塔网络(featurepyramidnetwork,FPN)模块,采用全局平均池化

结合全连接层进行分类预测,以进一步加快网络收敛速度并提升分类的准确率.本文主要贡献如下:

1)针对不同体育图像分类设计通道注意力网络,在残差结构内部引入了挤压与激励模块,在增强

特征表达能力的同时,还保留了原始残差网络在深层特征提取方面的优势,同时抑制了无关或冗余的

特征表达;

2)通过引入特征金字塔网络模块,实现了多尺度特征的有效融合,提升了模型对不同尺度目标的

感知能力,构建出兼具高语义信息和高空间分辨率的多尺度特征表示;

3)在训练过程中引入数据增强与正则化技术(如随机裁剪、翻转等),有效增加了数据多样性,
降低了模型过拟合风险,从而提升了模型在实际体育图像分类任务中的鲁棒性.

1 网络设计

1.1 ResNet网络模型

深度卷积神经网络近年来广泛应用于图像分类、目标检测和语义分割等任务中.然而,随着网络

6561   吉 林 大 学 学 报 (理 学 版)   第63卷 



层数的不断加深,模型在训练过程中逐渐突显许多问题,如梯度消失、梯度爆炸以及性能退化等,

图1 残差网络结构

Fig.1 Structureofresidualnetwork

同时也制约了深层网络的有效学习和进一步发展.
针对这些问题,He等[20]提出了残差网络,如图1
所示,输入图像x,经过卷积得到输出F(x),通过

残差连接,得到最终输出为 H(x)=F(x)+x.该

构使信息能在网络中跨层传递,有效缓解了梯度消

失的问题.残差结构将输入信号绕过卷积层直接传

递到输出端,使网络在学习复杂特征的同时,仍保

留了原始信息的完整性.通过引入残差连接,训练

网络在加深层数的同时仍保持了较好的收敛性和稳

定性.ResNet50由50层网络组成,通过1×1和3×3卷积的组合方式,在保证模型表达能力的同时,
有效降低了参数规模和计算成本.ResNet50网络结构列于表1.

表1 ResNet50网络结构

Table1 ResNet50networkstructure

层数 卷积层 输出尺寸 网络结构

1 Conv1 112×112 7×7,64,S=2;3×3最大池化,S=2
3 Conv2_x 56×56 [1×1,64→3×3,64→1×1,256]

4 Conv3_x 28×28 [1×1,128→3×3,128→1×1,512]

6 Conv4_x 14×14 [1×1,256→3×3,256→1×1,1024]

3 Conv5_x 7×7 [1×1,512→3×3,512→1×1,2048]

1 平均池化+全连接 1×1 平均池化;FC(1000);Softmax

  与传统卷积网络相比,ResNet网络在多个公开数据集和任务中展现出更强的泛化能力和更高的

准确率,因而被广泛用于各类计算机视觉研究与实际应用中.考虑到ResNet50在深层特征提取方面

的优势,本文选择其作为模型的主干网络,充分利用其在层级特征建模与稳定训练方面的能力,为

后续分类任务提供更稳定的图像表征,从而提升网络的整体性能.
1.2 本文整体网络结构

本文选择ResNet50网络作为主干网络,在此基础上进行结构性改进,改进内容如图2所示.先将

体育图像尺寸统一调整为224×224,然后引入批量归一化(batchnormalization,BN)加快网络的收敛

速度,并用ReLU激活函数增强网络的非线性表达能力,为深层网络提供更高的特征提取能力.

图2 改进的ResNet50网络结构

Fig.2 StructureofimprovedResNet50network

本文网络由4个残差阶段依次组成,分别包含3,4,6,3个残差单元,在每个卷积层后嵌入了挤压

与激励模块,以实现通道维度上的注意力机制.该模块通过对每个通道的全局信息建模,自动学习并
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分配不同通道的重要性权重,从而增强对关键特征通道的响应,抑制冗余和无关特征,提高网络对

图像中关键信息的感知能力.为增强模型对不同尺度目标的识别效果,在每个残差阶段引入特征金字

塔网络,对各级特征图进行自底向上的融合,增强网络对多尺度语义信息的提取与整合能力.最后将

融合后的多尺度特征与残差网络的输出逐元素相加,并通过全局平均池化,将特征图的尺寸缩小为

1×1;然后输入到全连接层(fullyconnected,FC)中完成特征分类,并通过Softmax输出最终的分类

结果.本文网络在保持原始ResNet50深层语义建模能力的基础上,在特征选择、多尺度融合以及目标

感知方面有显著优势,能更有效地完成体育图像的分类任务.
1.3 通道注意力结构

在深度卷积神经网络中,通道注意力机制在提升模型性能方面起关键作用.在本文网络中,每个

残差卷积块中都引入了SE模块,嵌入式地实现通道注意力机制,能有效提升网络对关键信息的表达

能力.SE注意力结构如图3所示.

图3 SE注意力结构

Fig.3 SEattentionstructure

由图3可见,该模块主要由压缩(Squeeze)和激励(Excitation)两个阶段组成:首先,在压缩阶段,
将尺寸为 H×W×C的特征图通过全局平均池化,使每个通道的空间信息压缩为一个尺寸为1×1×C
的全局特征描述,从而能捕捉全局上下文关系;其次,在激励阶段,利用两个全连接层构建非线性关

系建模网络,学习各通道之间的依赖关系,并输出每个通道的权重系数;最后,将学习到的通道权重

与原始特征图逐通道相乘,完成特征重标定,输出尺寸为 H×W×C 的特征图.通过对各通道进行加

权调整,SE模块能自适应地增强对有判别性通道特征的响应,同时抑制无关或冗余的特征表达.计算

过程如下:

UC = 1
H×W∑

H

i=1
∑
W

j=1
XC(i,j), (1)

s=σ(W2·δ(W1·z)), (2)

XC =sC·UC, (3)

图4 SE-ResNet50模块结构

Fig.4 SE-ResNet50modulestructure

其中W 表示特征图的宽度,H 表示特征图的高度,XC(i,j)表示通道C 上位置(i,j)的特征值,UC 表

示通道C 的全局平均池化结果,σ表示Sigmoid激

活函数,W1,W2 分别表示全连接层FC1 和FC2 的

权重矩阵,δ(·)表示ReLU激活函数,XC 表示加

权后的通道特征图.
在改进的ResNet50网络中引入SE模块,如

图4所示,不仅能提升模型对图像中关键区域的关

注能力,还可以增强特征表达,为后续的多尺度特

征融合和分类任务提供更稳定和高效的特征基础.
1.4 特征金字塔网络

本文网络在每层引入特征金字塔网络提升模型

对多尺度目标的检测与分类能力.如图5所示,

FPN采用自顶向下的路径结构和横向连接机制,
将高层特征信息传递至低层特征图,并与其进行融
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合,进而构建出兼具高语义信息和高空间分辨率的多尺度特征表示.FPN先基于主干网络提取出多个

图5 FPN网络结构

Fig.5 FPNnetworkstructure

不同尺度的中间特征图(记为M2,M3,M4,M5),这

些特征图经过SE模块的通道注意力增强后,通过

1×1卷积对各层特征图进行通道维度对齐,并采

用逐层上采样与低层特征图进行横向融合操作,最

终生成融合后的多尺度特征图(记为P2,P3,P4,

P5),计算过程如下:

Pl=Conv1×1(Ml)+Upsample(Pl+1), (4)
其 中 Ml 表 示 主 干 网 络 的 第 l 层 特 征 图,

Conv1×1(Ml)表示对特征图Ml 做1×1卷积,Pl 表示金字塔特征,Upsample表示上采样操作.该过

程不仅可有效增强浅层特征的语义表达能力,还保留了其空间细节信息.本文网络通过引入FPN模

块,能更好地适应体育图像中目标尺度多变及结构复杂等特征.

2 实验与分析

2.1 实验环境

实验基于Python深度学习框架,采用 Windows10操作系统,GPU 为 NVIDIA3080,CPU 为

Inteli7,RAM为16GB.
2.2 数据集

实验所用数据集来源于 Kaggle上的体育图像分类数据集(https://www.kaggle.com/datasets/

gpiosenka/sports-classification).先将这些图像用重复检测算法扫描以去除重复并防止训练、测试和

验证数据集间的溢出.为增强训练集的多样性,本文采用数据增强技术,包括随机裁剪、水平翻转及

颜色变换.将所有图像尺寸统一调整为224×224×3,并转换为JPG格式.数据集由来自100个体育

类别的图像组成,其中训练集有7840张图像,验证集中有1680张图像,测试集有1680张图像.图6
为该数据集中的部分图像示例.

图6 实验数据集中部分图像示例

Fig.6 Examplesofsomeimagesinexperimentaldataset

2.3 参数设置与评价指标

实验的ResNet50网络采用随机梯度下降(stochasticgradientdescent,SGD)优化算法.初始学习

率为0.01,权重衰减系数为0.01,模型数据批大小为32,训练轮次为100轮.
由于体育图像样本间存在数量不均衡现象,直接使用整体准确率可能无法全面反映模型在各类别
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上的真实性能,因此,本文选择平均准确率(meanaccuracy,MA)和F1 值作为主要评估指标,以更客

观地衡量模型在各类别上的分类性能.平均准确率通过对各类别的分类准确率取平均,能有效缓解类

别不平衡带来的评价偏差;F1 值则综合考虑了模型的精确率和召回率,在衡量模型对少数类样本的识

别能力方面有更高的鲁棒性,从而为模型在复杂多类别体育图像分类任务中的综合性能提供更具代表

性的评价.各指标计算公式分别为

MA=1C∑
C

i=1

TPi

TPi+FNi
, (5)

F1= 2×TP
2×TP+FP+FN

, (6)

Recall= TP
TP+FN

, (7)

其中Ci 代表第i类体育图像的总样本数,TP表示该类被正确分类的样本数,FN表示被错误分类为其

他类的样本数,FP表示被错误分类的样本数,TN表示被正确分类为其他类的样本数.
2.4 实验对比及分析

为验证本文模型优于传统卷积神经网络及现有的分类网络模型,将本文模型与多个先进模型进行

对比,并对其进行全面评估.实验结果列于表2.
表2 不同网络在体育图像分类数据集上的指标对比

      Table2 Comparisonofmetricsofdifferentnetworksonsportsimageclassificationdataset %

网络模型 平均准确率 召回率 F1 得分

VGG16[21] 90.86 89.34 89.62
ResNet34[22] 91.12 90.75 91.73
ResNet50[23] 92.26 91.23 91.89
DenseNet169[24] 93.73 91.96 93.08
MoblieViT[25] 95.59 92.47 93.46

本文 96.61 93.58 94.82

  由表2可见,本文网络模型在各项指标上均优于对比模型,在准确率方面表现尤为突出.VGG16
网络模型由于结构相对简单、深度较浅,因此难以有效捕捉体育图像中复杂的局部和全局特征,分类

的准确率有待提升.ResNet系列网络模型通过引入残差连接机制,有效增加了深层网络的特征表达能

力,但随着网络深度的提升,同样也会导致梯度消失等问题,对特征信息较小的体育图像分类存在误

差.DenseNet169网络模型则依赖密集连接机制实现特征的高效复用,虽能准确提取有效特征,但同

样也导致整体网络模型的冗余和较高的计算成本.MobileViT网络模型则倾向于轻量化设计,将卷积

神经网络的局部建模能力与视觉Transformer的全局建模优势相结合,在保持较低复杂度的同时取得

图7 不同网络在体育图像分类数据集上的指标对比

Fig.7 Comparisonofmetricsofdifferentnetworkson
sportsimageclassificationdataset

了良好性能.但在面对图像中复杂动作、图像背景

噪声多时,尤其是不同体育运动项目运动员相似的

体态,会存在分类错误的结果.而本文网络模型在

准确率、召回率和F1 得分方面均取得了更优性能:

与基准模型ResNet50相比,准确率约提升4.35个

百分 点,较 现 有 主 流 的 MobileViT 方 法 约 提 升

1.02个百分点;召回率比VGG16网络模型约提升

4.24个百分点;在F1 得分方面,分别较基准模型

ResNet50和 MobileViT 网 络 模 型 约 提 升2.93,

1.36个百分点.不同网络在体育图像分类数据集

上的指标对比如图7所示.上述实验结果充分表
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明,本文模型在体育图像分类任务中具有更强的判别能力和泛化性能.
2.5 消融实验

为验证本文卷积神经网络中各模块的有效性和必要性,特别是通道注意力模块和特征金字塔结构

在模型性能提升中的贡献,选用ResNet50作为基准模型,并在此基础上采用增量的方式逐步引入不

同模块.在体育图像分类数据集上进行分组实验,系统性的评估各模块对模型整体性能的影响.消融

实验设置如下:第一组实验使用原始ResNet50网络;第二组在其基础上引入注意力机制;第三组引入

特征金字塔结构;第四组实验同时集成注意力机制与特征金字塔模块.实验结果列于表3.由表3可

见,引入的每个模块对模型性能都有一定提升,尤其在准确率和F1 得分方面表现明显.
表3 不同模块在体育图像分类数据集上的消融实验结果

     Table3 Resultsofablationexperimentofdifferentmodulesonsportsimageclassificationdataset %

网络模型 平均准确率 召回率 F1
ResNet50 91.12 91.63 91.73

ResNet50+SE 93.08 92.31 92.56
ResNet50+FPN 94.92 93.22 93.96

本文 96.61 93.58 94.82

  综上所述,针对体育图像分类任务中存在的图像特征复杂、不同体育项目图像存在相似等问题,
本文提出了一种融合注意力机制与特征金字塔结构的改进型卷积神经网络.本文模型的主要框架是残

差网络,通过在 ResNet50网络模型中引入挤压激励模块,能有效自适应地增强对通道特征的响应,
同时抑制无关或冗余的特征表达;再引入金字塔网络模块,构建出兼具高语义信息和高空间分辨率的

多尺度特征表示.通过在多个经典网络结构上的实验对比和消融实验分析,验证了本文改进方法在

准确率与鲁棒性方面优势明显.结果表明,本文方法在多个评价指标上均优于现有主流模型,展现了

良好的泛化能力与应用潜力.
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