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摘 要： 目的　在无教师模型指导的条件下，自知识蒸馏方法可以让模型从自身学习知识来提升性能，但该类方法

在解决细粒度图像分类任务时，因缺乏对图像判别性区域特征的有效提取导致蒸馏效果不理想。为了解决该问题，

提出了一种融合高效通道注意力的细粒度图像分类自知识蒸馏学习方法。方法　首先，引入高效通道注意力（effi⁃
cient channel attention， ECA）模块，设计了 ECA 残差模块并构建 ECA-ResNet18（residual network）轻量级骨干网，用以

更好地提取图像判别性区域的多尺度特征；其次，构建了高效通道注意力加权双向特征金字塔 ECA-BiFPN（bidirec⁃
tional feature pyramid network）模块，用以融合不同尺度的特征，构建更加鲁棒的跨尺度特征；最后，提出了一种多级

特征知识蒸馏损失，用以跨尺度特征对多尺度特征的蒸馏学习。结果　在 Caltech-UCSD Birds 200、Stanford Cars 和

FGVC-Aircraft 3 个公开数据集上，所提方法分别取得了 76. 04%、91. 11% 和 87. 64% 的分类精度，与已有 15 种自知识

蒸馏方法中最佳方法的分类精度相比，分别提高了 2. 63%、1. 56% 和 3. 66%。结论　所提方法具有高效提取图像判

别性区域特征的能力，能获得更好的细粒度图像分类精度，其轻量化的网络模型适合于面向嵌入式设备的边缘计算

应用。
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Abstract： Objective　Fine-grained image classification aims to classify a super-category into multiple sub-categories.  This 
task is more challenging than general image classification due to the subtle inter-class differences and large intra-class varia⁃
tions.  The attention mechanism enables the model to focus on the key areas of the input image and the discriminative 
regional features of the image， which are particularly useful for fine-grained image classification tasks.  The attention-based 
classification model also shows high interpretability.  To improve the focus of this model on the image discriminative region， 
attention-based methods have been applied in fine-grained image classification.  Although the current attention-based fine-

grained image classification models achieve high classification accuracy， they do not adequately consider the number of 
model parameters and computational volume.  As a result， they cannot be easily deployed on low-resource devices， thus 
greatly limiting their practical application.  The concept of knowledge distillation involves transferring knowledge from a 
high-accuracy， high-parameter， and computationally expensive large teacher model to a low-parameter and computationally 
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efficient small student model to enhance the performance of the latter and to reduce the cost of model learning.  To further 
reduce the model learning cost， researchers have proposed the self-knowledge distillation method that， unlike traditional 
knowledge distillation methods， enables models to improve their performance by utilizing their own knowledge instead of 
relying on teacher networks.  However， this method falls short in addressing fine-grained image classification tasks due to 
its ineffective extraction of discriminative region features from images， which results in unsatisfactory distillation outcomes.  
To address this issue， we propose a self-knowledge distillation learning method for fine-grained image classification by fus⁃
ing efficient channel attention （ECASKD）. Method　The proposed method embeds an efficient channel attention mecha⁃
nism into the structure of the self-knowledge distillation framework to effectively extract the discriminative regional features 
of images.  The framework mainly consists of a self-knowledge distillation network with a lightweight backbone and a self-
teacher subnetwork and a joint loss with classification loss， knowledge distillation loss， and multi-layer feature-based 
knowledge distillation loss.  First， we introduce the efficient channel attention （ECA） module， propose the ECA-Residual 
block， and construct the ECA-Residual Network18 （ECA-ResNet18） lightweight backbone to improve the extraction of 
multiscale features in discriminative regions of the input image.  Compared with the residual module in the original 
ResNet18， the ECA-Residual block introduces the ECA module after each batch normalization operation.  This module con⁃
sists of two ECA-Residual blocks to form a stage of the ECA-ResNet18 backbone network， enhance the network’s focus on 
discriminative regions of the image， and facilitate the extraction of multiscale features.  Unlike ResNet18， which is com⁃
monly used in self-knowledge distillation methods， the proposed backbone is based on the ECA-Residual module， which 
can significantly enhance the ability of the model to extract multi-scale features while maintaining lightweight and highly 
efficient computational performance.  Second， considering the differences in the importance of different scale features out⁃
put from the backbone network， we design and propose the efficient channel attention bidirectional feature pyramid network 

（ECA-BiFPN） block that assigns weights to the channels during the feature fusion process to differentiate the contribution 
of features from various channels to the fine-grained image classification task.  Finally， we propose a multi-layer feature-

based knowledge distillation loss to enhance the backbone network’s learning from the self-teacher subnetwork and to focus 
on discriminative regions. Result　Our proposed method achieves classification accuracies of 76. 04%， 91. 11%， and 
87. 64% on three publicly available datasets， namely， Caltech-UCSD Birds 200 （CUB）， Stanford Cars （CAR）， and 
FGVC-Aircraft （AIR）.  To ensure a comprehensive and objective evaluation， we compared the proposed ECASKD method 
with 15 other methods， including data-augmentation， auxiliary-network， and attention-based methods.  Compared with 
data-augmentation-based methods， ECASKD improves the accuracy by 3. 89%， 1. 94%， and 4. 69% on CUB， CAR， and 
AIR， respectively， with respect to the state-of-the-art （SOTA） method.  Compared to the auxiliary network-based method， 
ECASKD improves the accuracy by 6. 17%， 4. 93%， and 7. 81% on CUB， CAR， and AIR， respectively， with respect to 
SOTA method.  Compared to the joint auxiliary network and data augmentation methods， ECASKD improves the accuracy 
by 2. 63%， 1. 56%， and 3. 66% on CUB， CAR， and AIR， respectively， with respect to SOTA method.  In sum， ECASKD 
demonstrates a better fine-grained image classification performance compared with the joint auxiliary network and data aug⁃
mentation methods even without data augmentation.  Compared with the attention-based self-knowledge distillation method， 
ECASKD improves about 23. 28%， 8. 17%， and 14. 02% on CUB， CAR and AIR， respectively， with respect to SOTA 
method.  In sum， the ECASKD method outperforms all three types of self-knowledge distillation methods and demonstrates 
a better fine-grained image classification performance.  We also compare this method with four mainstream modeling meth⁃
ods in terms of the number of parameters， floating-point operations （FLOPs）， and TOP-1 classification accuracy.  Com⁃
pared with ResNet18， the ECA-ResNet18 backbone used in the proposed method significantly improves the classification 
accuracy with an increase of only 0. 4 M parameters and 0. 2 G FLOPs.  Compared with the larger-scale ResNet50， the per⁃
formance of the proposed method is less than one-half of that of ResNet50 in terms of number of parameters and computa⁃
tion， but its classification accuracy on the CAR dataset differs from ResNet50 by only 0. 6%.  Compared with the larger ViT-

Base and Swin-Transformer-B， the proposed method is about one-eighth of both in terms of number of parameters and com⁃
putation， and its classification accuracies on the CAR and AIR datasets are 3. 7% and 5. 3% lower than the optimal Swin-

Transformer-B.  These results demonstrate that the classification accuracy of the proposed method is significantly improved 
with only a small increase in model complexity. Conclusion　The proposed self-knowledge distillation fine-grained image 
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classification method achieves good performance results with 11. 9 M parameters and 2. 0 G FLOPs， and its lightweight net⁃
work model is suitable for edge computing applications for embedded devices.
Key words： fine-grained image classification； channel attention； knowledge distillation（KD）； self-knowledge distillation

（SKD）； feature fusion； convolutional neural network（CNN）； lightweight model

0　引 言

细粒度图像分类，又称为子类别图像分类，其目

的是对粗粒度的大类别进行更加细致的子类划分，

如区分鸟的种类、车的款式及狗的品种等，是近年来

计算机视觉、模式识别等领域一个非常热门的研究

课题（魏秀参 等，2022）。由于子类别间细微的类间

差异和较大的类内变化，较之普通的图像分类任务，

细粒度图像分类难度更大（Wei 等，2022）。随着深

度学习的迅速发展，各种卷积神经网络（convolu⁃
tional neural network，CNN）（Krizhevsky 等，2012；He
等，2016；Hu 等人，2018）和 Transformer（Vaswani 等，

2017；Dosovitskiy 等，2021；Liu 等，2021）应用于细粒

度图像分类任务，凭借其越来越深的网络层数和精

妙的设计结构不断降低模型的错误率（江铃燚 等，

2023）。然而性能越好的深度学习模型往往需要越

多的资源，使其在物联网、移动互联网等低资源设备

的应用中受到限制。

为了解决这一问题，基于知识蒸馏（knowledge 
distillation，KD）（Hinton 等，2015）的模型压缩受到研

究者的广泛关注。知识蒸馏的主要思想是将精度

高、参数多和计算量大的教师大模型中的“知识”迁

移到参数少、计算量小的学生小模型中，以此来提升

学生 小 模 型 的 性 能（Wang 和 Yoon，2022；司 兆 峰

和 齐洪钢，2023）。主要方法包括基于类预测结果

的 知 识 蒸 馏（Hinton 等 ，2015；Mirzadeh 等 ，2020；

Zhao 等，2022）、基于特征的知识蒸馏（Romero 等，

2015；Tian 等，2020；Chen 等，2021）和基于注意力的

知 识 蒸 馏（Zagoruyko 和 Komodakis，2017；Guo 等 ，

2023）。但教师大模型在知识蒸馏之前需要耗费大

量计算资源进行预训练，且已有预训练大模型与具

体任务之间还存在着跨域适配问题（Gou 等，2021）。

因此，是否可以在无教师模型的条件下提升学生小

模型的学习效果，是一个非常值得研究的问题。

与 传 统 的 知 识 蒸 馏 不 同 ，自 知 识 蒸 馏（self-
knowledge distillation，SKD）允许网络从自身学习知

识，而不需要任何额外教师大模型的指导。自知识

蒸馏是单个网络被同时用做教师模型和学生模型，

让网络模型在自我学习的过程中通过知识蒸馏去提

升性能（黄震华 等，2022）。现有自知识蒸馏方法主

要分为基于辅助网络的方法、基于数据增强的方法

和基于注意力的方法。前两种方法虽然有着较高的

分类性能表现，但它们在迁移的知识类型上大多选

择类预测结果或者特征图，忽视了对图像判别性区

域的重点关注。注意力机制能够使模型关注输入图

像的重点区域，理论上相较于前两者会更加关注到

图像判别性区域特征，更适合细粒度图像分类任务，

且基于注意力的自知识蒸馏模型有着更高的可解释

性（Guo 等，2023）。Hou 等人（2019）提出的自注意力

蒸馏（self-attention distillation，SAD）模型虽然验证了

采用基于分层和自顶向下注意力图自知识蒸馏方法

的有效性，并成功将其应用到车道线检测任务中，但

该方法所使用的注意力图并未使用注意力机制，而

是直接来自于模型本身的网络深层特征，并只采用

深层特征蒸馏浅层特征的方式，缺乏对图像判别性

区域特征的有效提取。与基于辅助网络的方法和基

于数据增强的方法相比，直接将 SAD 方法应用于细

粒度图像分类任务中，所得分类精度较低。

针对以上问题，本文提出了一种融合高效通道

注 意 力 的 细 粒 度 图 像 分 类 自 知 识 蒸 馏 学 习 方 法

（efficient channel attention based self-knowledge distil⁃
lation，ECASKD），并应用于 ResNet18 网络，提高了

自知识蒸馏细粒度图像分类性能。主要贡献包括：

1）提出了一种融合高效通道注意力的细粒度图像分

类自知识蒸馏学习方法，将高效通道注意力机制嵌

入到自知识蒸馏框架结构中，实现了图像判别性区

域特征的有效提取；2）设计了 ECA 残差模块并构建

ECA-ResNet18 骨干网和 ECA-BiFPN 模块，实现不同

尺度特征的有效提取和融合，并提出了一种多级特征

知识蒸馏损失，指导骨干网对图像判别性区域的重点

关注；3）在 Caltech-UCSD Birds 200（Wah 等，2011）、

Stanford Cars（Krause 等，2013）和 FGVC-Aircraft（Maji
等，2013） 3 个公开细粒度图像数据集上，实验结果
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表明 ECASKD 的分类精度优于同类自知识蒸馏方

法，验证了所提方法的有效性。

1　相关工作

1. 1　基于注意力的细粒度图像分类

注意力机制模仿人类的视觉系统使神经网络聚

焦于图像需要重点关注的区域，已经被证明是增强

模型性能的一种重要手段。Hu 等人（2018）设计了

“压缩—激励”（squeeze-and-excitation，SE）模块，通

过全局平均池化对通道特征进行“压缩”，再通过“激

励”步骤学习通道间非线性关系，实现对各通道特

征权重的自适应调整。以 SE 模块为基础的压缩—

激励网络（squeeze-and-excitation network，SENet）获

得了 2017 年 ImageNet 大赛图像分类任务的冠军。

此后，基于通道注意力的研究相继出现，通过改进

或扩展 SE 模块以获得更好的模型性能。Woo 等人

（2018）提 出 了 卷 积 块 注 意 力 模 块（convolutional 
block attention module，CBAM），在采用通道注意力

机制的基础上引入空间注意力机制，自适应调整通

道 权 重 的 同 时 强 化 图 像 空 间 维 度 上 的 重 要 位 置

信息。

为了能使模型更好地关注到图像判别性区域，

各种基于注意力的方法相继应用于细粒度图像分类

任务研究。现有基于注意力的细粒度图像分类模型

虽然有着较高的分类精度，但缺乏对模型参数量和

计算量的考虑，难以部署到低资源设备上，落地应用

受到极大限制。Wang 等人（2020）提出了一种高效

通道注意力（efficient channel attention，ECA）机制，

在不降低维度的情况下进行逐通道全局平均池化，

获取特征图的空间信息；通过一维卷积操作，获取每

个通道及其近邻通道的跨通道全局信息。由于 ECA
仅通过执行一维卷积操作来捕获全局上下文信息，

所以其能够在几乎不增加参数量和模型计算复杂度

的同时较大幅度地提高模型性能。因此，本文探索

引入高效通道注意力来改进小模型的细粒度图像分

类性能。

1. 2　经典知识蒸馏方法

为压缩模型的参数量、减少计算量并保持较好

的 精 度 性 能 ，Hinton 等 人（2015）提 出 了 知 识 蒸 馏

（knowledge distillation，KD）。KD 作为一种迁移学习

方法，其目标是通过迁移教师大网络的“暗知识”来

提高学生小网络的表现。在此之后，Zagoruyko 和

Komodakis（2017）首次提出了基于注意力的知识蒸

馏方法，该方法将注意力图定义为模型最关注的输

入区域的空间注意力图，通过计算特征映射绝对值

的和来获得注意力映射，将教师模型所得注意力图

迁移（attention transfer，AT）到学生模型上以指导学

生模型需要关注的区域。Guo 等人（2023）证明了仅

需 通 过 转 移 类 激 活 图（class activation map，CAM）

（Zhou 等，2016）就可以获得识别输入图像类判别性

区域的能力，并在此基础上提出了基于类注意力迁

移 的 知 识 蒸 馏（class attention transfer based knowl⁃
edge distillation，CAT-KD），该方法通过迁移教师类

激活图的方式指导学生模型，具有很高的可解释性

以及良好的精度。以上知识蒸馏方法需要教师大模

型的支撑，且教师大模型本身学习也需要大量的计

算和存储资源。

1. 3　自知识蒸馏方法

为了进一步减少模型学习代价，研究者们提出

了自知识蒸馏方法。与传统的知识蒸馏方法不同，

自知识蒸馏在训练过程中逐步从学生网络本身提取

知识以提高自身性能。

由于没有额外教师大模型指导，一个很自然的

想法就是构造辅助网络来生成额外的知识（Zhang
等，2021）。Ji 等人（2021）将设计修改后的加权双向

特 征 金 字 塔 网 络（bidirectional feature pyramid net⁃
work，BiFPN）（Tan 等，2020）作为辅助的“自教师”，

以学生分类器的输出特征作为“自教师”网络的输

入，“自教师”网络的输出特征为学生分类器提供特

征指导。同时，Wang 等人（2023）和 Cho 等人（2023）
通过引入或提出辅助网络分支辅助骨干网进行优

化，提升了模型的学习效果。

以上方法虽然展现了较好的图像分类性能，但

忽视了对细粒度图像判别性区域的重点关注。基于

注意力的自知识蒸馏模型 SAD（Hou 等，2019）在车

道线检测任务中的表现验证了基于注意力自知识蒸

馏方法的有效性，但直接将其运用到细粒度图像分

类任务中所得精度表现并不优秀，主要原因也是对

细粒度图像判别性区域的重点关注不够。为此，引

入 ECA 注意力机制强化对细粒度图像判别性区域

的关注，提出了融合高效通道注意力的细粒度图像

分类自知识蒸馏学习方法。
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2　ECASKD方法

2. 1　方法框架与流程

图 1 展示了所提融合高效通道注意力的细粒度

图像分类自知识蒸馏学习方法的框架。该框架主要

包括由轻量级骨干网和自教师子网组成的自知识蒸

馏网络，以及由分类损失 LCE、知识蒸馏损失 LKD 和多

级特征知识蒸馏损失 LFD组成的联合损失。

2. 1. 1　轻量级骨干网

轻量级骨干网负责对输入的图像进行特征提

取，输出多尺度特征。该骨干网选用 ResNet18 作为

基准，实现小的参数量和计算量。为了提升模型对

图像判别性区域特征提取能力，引入高效通道注意

力，设计了基于高效通道注意力的残差模块——

ECA 残差模块，并用其替换 ResNet18（He 等，2016）
中的残差模块，构建了 ECA-ResNet18 轻量级骨干

网。ECA-ResNet18 骨干网与 ResNet18 架构一致，包

括 5 个降低尺度、扩充通道数的操作，形成不同大小

的多尺度特征。综合考虑计算代价和已有研究（Ji
等，2021）经验，选择 ECA-ResNet18 后 4 个阶段输出

特征构建多尺度特征。

给定一幅图像 x，ECA-ResNet18 轻量级骨干网

输出多尺度特征F = { F i }4
i = 1，其中，F i ∈ RCF

i × H F
i × W F

i 是

第 i 个阶段输出的特征图，CF
i 、H F

i 和 W F
i 分别表示特

征图F i 的通道数、高和宽。关于 ECA 残差模块的详

细过程见 2. 2. 2 节。

2. 1. 2　自教师子网

自教师子网负责对输入的多尺度特征进行特征

融合，输出更加鲁棒的跨尺度特征，用于指导骨干网

更好地学习特征。为了统一通道数便于融合，特征

图F i 先通过 1 × 1 卷积（convolution，Conv）以扩充通

道数，具体过程为

S i = F i ⊗ w i （1）
式中，S i 为输出结果，F i 是第 i 个阶段输出的特征图，

⊗表示卷积操作，w i ∈ R2CF
i × CF

i × 1 × 1 表示 1 × 1 卷积核

参数矩阵。然后，将 S = { S i }4
i = 1 输入 ECA-BiFPN 模

块进行自适应加权融合，获得更丰富的融合特征T =

{T i }4
i = 1，ECA-BiFPN 模 块 的 详 细 融 合 过 程 见

2. 2. 3节。

2. 1. 3　联合损失

联合损失由分类损失、知识蒸馏损失和多级特

征知识蒸馏损失组成，计算为

L = LSCE + LTCE + aLKD + βLFD （2）
式中，超参数 a 和 β 用于平衡不同损失。骨干网分类

损失 LSCE 和自教师子网分类损失 LTCE 采用交叉熵损失

函数，以真实标签监督网络学习，计算为

LSCE = CorssEntropy ( fS (x, wS ), y ) （3）
式中，CorssEntropy (⋅) 表示交叉熵函数，x表示输入的

图像， fS (⋅) 表示参数为wS 的 ECA-ResNet18 网络，y表

示由图像真实标签构建的 one-hot 向量，LTCE 可由类似

公式得到。

知识蒸馏损失的计算过程为

图 1　所提 ECASKD 框架图

Fig. 1　Framework of the proposed ECASKD
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LKD = KL (σ ( fT (x, wT )
K ) σ ( fS (x, wS )

K ) ) （4）
式中，KL (⋅) 代表 KL（Kullback-Leibler）散度函数，σ (⋅)
表示 softmax 函数，fT (⋅) 表示参数为 wT 的自教师子

网，LogitT = fT (x，wT )， fS (⋅) 表示参数为wS 的骨干网，

LogitS = fS (x，wS )，K 代表 KL 散度函数的温度。该损

失是基于类预测结果的知识蒸馏，能有效利用“自教

师”网络输出的高质量“软标签”监督学习。

此外，为了提升对细粒度识别图像的判别性区

域特征提取能力，提出了多级特征知识蒸馏损失，用

于跨尺度特征对多尺度特征的蒸馏学习。该损失可

以让骨干网更好地学习到跨尺度特征，具体计算过

程见 2. 3 节。

2. 2　融合高效通道注意力的自知识蒸馏网络

所提自知识蒸馏网络包括轻量级骨干网和自教

师子网。其中，轻量级骨干网主要由 ECA 残差模块

组成；自教师子网主要是 ECA-BiFPN 模块。两者均

由高效通道注意力模块构建而成。

2. 2. 1　高效通道注意力模块

高效通道注意力模块通过对原特征图进行注意

力加权，能实现对细粒度图像判别性区域的关注，该

模块的主要实现过程如图 2 所示。

首先，给定输入的特征图 M ∈ RC × H × W，执行全

局平均池化操作，以获得基于全局空间信息的特征

表达。然后，采用卷积核大小为 k、填充（padding）为

ë û(k - 1) /2 的一维卷积操作（1 × k Conv），将当前通

道与其 k 个邻近通道交互。接着，经过 sigmoid 激活

函数得到各个通道的权重值ω i ∈ ω( i = 1，2，⋅ ⋅ ⋅，C )，
再将ω i 与原始输入特征图M对应元素相乘得到最

终输出特征图MA ∈ RC × H × W，具体为

MA = ECA(M ) = expand (ω, M )⊙M （5）

式中，expand (ω，M ) 表示将ω的尺寸扩展到与M相

同的尺寸大小，⊙ 表示逐元素积。更多权重及参数

设置可详见 ECA 的相关文献（Wang 等，2020）。

2. 2. 2　ECA 残差模块

为了提升骨干网提取多尺度特征的能力，使其

更好地聚焦于有效区域特征，设计了 ECA 残差模块

结构，如图 3 所示。图中点状线框表示有下采样操

作的 ECA 残差模块，下采样操作采用步长为 2 的 3 × 
3 卷积实现；而虚线框表示无下采样操作的 ECA 残

差模块，由两个步长为 1 的 3 × 3 卷积构成。

借鉴 ResNet18 的网络结构设计，ECA-ResNet18
网络的第 1 阶段为两个无下采样操作的 ECA 残差模

块，后 3 个阶段为有下采样操作的 ECA 残差模块和

无下采样操作的 ECA 残差模块。相较于 ResNet18
中 的 残 差 模 块 ，ECA 残 差 模 块 在 每 个 批 归 一 化

（batch normalization，BN）操作后引入 ECA 模块，并

由两个 ECA 残差模块构成 ECA-ResNet18 骨干网的

一个阶段，实现骨干网对多尺度特征的提取并增强

其对图像判别性区域的关注。与自知识蒸馏方法中

广泛应用的 ResNet18 相比，所提出的骨干网基于

ECA 残差模块，可以在保持轻量化和较高计算效率

的情况下大幅提升模型提取多尺度特征的能力。

图 2　ECA 模块结构

Fig. 2　Structure of ECA module

图 3　ECA 残差模块和 ECA-ResNet18 结构

Fig. 3　Structure of ECA-Residual block and ECA-ResNet18
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2. 2. 3　ECA-BiFPN 模块

考虑到骨干网输出的不同尺度特征的重要性

差异，本文设计了 ECA-BiFPN 模块，在特征融合过

程中对通道赋予权重，从而区分不同通道的特征

对细粒度图像分类任务的贡献度。ECA-BiFPN 流

程如图 4 所示。图 4 中，P i 和 Q i ( i = 1，2，3，4) 是主

要的中间计算结果，是计算的核心，下面将围绕两

者 展 开 描 述 。 首先，对第 i + 1 ( i = 1，2，3) 层特征

P i + 1 ∈ RCi + 1 × Hi + 1 × Wi + 1 进行上采样（upsample），并用一

个 1 × 1 卷积缩减通道数；然后，采用 ECA 模块进行

通道加权，所得特征图记做P U_A
i + 1 ∈ RCi × Hi × Wi，具体为

P U_A
i + 1 = ECA(P U

i + 1 ⊗ W U
i + 1 ) （6）

式中，P U
i + 1 ∈ RCi + 1 × Hi × Wi 表示对P i + 1 采用双线性插值

上采样操作所得的特征图，W U
i + 1 ∈ RCi × Ci + 1 × 1 × 1 表示

1 × 1 卷积核参数。

其次，将P U_A
i + 1 与特征S i 加权融合，得到自顶向下

的融合特征P i ∈ RCi × Hi × Wi，具体为

P i = DW (λP
i,1 × S i + λP

i,2 × P U_A
i + 1 ) （7）

式中，DW (⋅) 表示深度可分离卷积（Chollet，2017），

λP
i，1 和λP

i，2 分别为 S i 和P U_A
i + 1 的权重。特别地，位于最

深层的P4 = S4。

进 一 步 地 ，对 第 i - 1 ( i = 2，3，4) 层 特 征

Q i - 1 ∈ RCi - 1 × Hi - 1 × Wi - 1 进 行 下 采 样（downsample）并 用

一个 1 × 1 卷积扩充通道数；然后，采用 ECA 模块进

行 通 道 加 权 ，所 得 特 征 图 记 做 QD_A
i - 1 ∈ RCi × Hi × Wi，具

体为

QD_A
i - 1 = ECA(QD

i - 1 ⊗ W D
i - 1 ) （8）

式中，QD
i - 1 ∈ RCi - 1 × Hi × Wi 表示对Q i - 1 采用 2 × 2 大小的

最 大 池 化 下 采 样 操 作 所 得 的 特 征 图 ，

W D
i - 1 ∈ RCi × Ci - 1 × 1 × 1 表示 1 × 1 卷积核参数。

接着，将QD_A
i - 1 与自顶向下融合特征P i 和特征 S i

加权融合，得到自底向上融合特征Q i ∈ RCi × Hi × Wi，具

体为

Q i = DW (λQ
i,1 × QD_A

i - 1 + λQ
i,2 × P i + λQ

i,3 × S i ) （9）
式中，DW (⋅) 表示深度可分离卷积（Chollet，2017），

λQ
i，1、λQ

i，2 和λQ
i，3 分别为QD_A

i - 1、P i 和 S i 的权重。特别地，

位于最浅层的Q1 = P1。

最后，在Q i 的输出后添加 ECA 模块，将Q i 作为

ECA 模块的输入得到最终输出特征 T i，生成在特征

融合的基础上关注网络判别性区域的跨尺度特征。

2. 3　多级特征知识蒸馏损失函数

为了使骨干网能够从自教师子网中更好地学

习 到 关 注 判 别 性 区 域 的 能 力 ，在 CAM（Zhou 等 ，

2016）和 CAT-KD（Guo 等，2023）的基础上，本文提

出 了 多 级 特 征 知 识 蒸 馏 损 失（multi-layer feature 
based knowledge distillation，MFKD），计算过程如图 5
所示。

多级特征知识蒸馏损失函数为

LFD = ∑
1 ≤ i ≤ 4

∑
1 ≤ j ≤ Ci

1
Ci











 









f (T j
i )

 f (T j
i ) 2

- f (S j
i )

 f (S j
i ) 2

2

2

（10）

式中，Ci 表示特征 S i 和 T i 的通道数，S j
i、T j

i∈ RHi × Wi 分

别表示S i、T i 在通道 j 中的特征， ⋅ 2 表示 L2 距离， f (⋅)
表示自适应平均池化操作，计算过程为

f (S i ) = W p × H p

Wi × Hi
∑

x,y
∑

1 ≤ j ≤ Ci

aj
i ( x, y ) （11）

式中，W p、H p 分别表示经自适应平均池化操作后注

图 4　ECA-BiFPN 模块结构图

Fig. 4　Structure of ECA-BiFPN block

图 5　多级特征知识蒸馏中单层损失计算过程

Fig. 5　The process of calculation of single layer loss in MFKD
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意力图的宽和高，aj
i ( x，y ) 表示特征图在通道 j 中于

空间位置（x，y）处的激活情况， f（Ti）的计算方法

与 f（Si）类似。

3　实 验

3. 1　数据集

实验采用 3 个公开的细粒度图像分类数据集，

分 别 是 CUB（caltech-UCSD birds 200）（Wah 等 ，

2011）、CAR（Stanford cars）（Krause 等，2013）和 AIR
（FGVC-aircraft）（Maji 等，2013）。其中，CUB 是一个

包含 200 种不同类型的鸟类数据集，共有 11 788 幅

图像，其中 5 994 幅为训练图像，5 794 幅为测试图

像；CAR 数据集由 196 类不同车型共 16 185 幅图像

组成，其中 8 144 幅为训练图像，8 041 幅为测试图

像；AIR 数据集包含 100 种不同型号的飞机，每种

100 幅图像，共 10 000 幅，其中 6 667 幅为训练图像，

3 333 幅为测试图像。

3. 2　参数设置

借 鉴 方 法 FRSKD（feature refinement via self-

knowledge distillation）（Ji 等，2021）的实验设置，对

CAR 和 AIR 数据集采用的批处理大小为 8，对 CUB
数据集的批处理大小为 16。

在训练阶段，图像先随机剪裁到尺寸为 224 × 
224 像素，再进行水平翻转。采用随机梯度下降算

法 进 行参数更新，初始学习率为 0. 1，权重衰减为

0. 000 1。学习总迭代次数为 300，采用余弦模拟退

火策略调整学习率。在超参数方面，α取 1， β 取值

细节可详见 3. 3. 3 超参数分析。

在测试阶段，仅使用骨干网而不采用任何辅助

网络。先将输入图像尺寸缩放至 256 × 256 像素，再

中心裁剪到 224 × 224 像素。

实验采用图像分类任务中常用的 Top-1 分类精

度作为评测指标。

3. 3　实验结果与分析

3. 3. 1　结果与分析

为了更客观全面地评测 ECASKD，将其与基于

数据增强的方法、基于辅助网络的方法和基于注意

力的方法等共 15 种方法进行对比，各方法在 3 个数

据集上的结果如表 1 所示。所有对比方法均基于

表1　自知识蒸馏模型细粒度图像分类精度对比

Table 1　Comparison of self-knowledge distillation models’ fine-grained image classification accuracy
/%

类型

基于数据增强的方法

基于辅助网络的方法

联合辅助网络和
数据增强的方法

基于注意力的方法

方法

Baseline（He 等，2016）
DDGSD（Xu 和 Liu，2019）
TF-KD（Yuan 等，2020）
SLA-SD（Lee 等，2020）
CS-KD（Yun 等，2020）

CS-KD+Mixup（Yang 等，2022）
MixSKD（Yang 等，2022）
BYOT（Zhang 等，2019）

DKS（Sun 等，2019）
FRSKD（Ji 等，2021）

ART-KD（Cho 等，2023）
DRG+DSR（Wang 等，2023）
FRSKD+SLA（Ji 等，2021）

FRSKD+Mixup（Yang 等，2022）
ART-KD+SLA（Cho 等，2023）

SAD（Hou 等，2019）
ECASKD（本文）

CUB
57.48
58.49
57.44
62.54
66.72
69.29
72.15
58.66
63.72
65.39
67.23
69.87*

67.80
67.98
73.41
55.51
76.04

CAR
83.50
85.04
83.59
81.91*

86.87
87.10
89.17
85.36
86.13
84.73

/
86.18*

89.55*

86.25
/

82.94
91.11

AIR
77.07
74.91
76.76
75.58*

80.92
81.13
82.95
79.32
79.69
78.85

/
79.83*

83.98*

79.97
/

73.62
87.64

注：加粗、下划线字体表示各列最优、次优结果。“*”表示该方法在数据集上自测的结果，“/”表示该方法未报告结果且未公开

代码。
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ResNet18 骨干网，其中结果数据来自原文献报告的

结 果 ，对 于 SLA-SD（self-supervised label augmenta⁃
tion based self-distillation）（Lee 等 ，2020）、FRSKD+
SLA（self-supervised label augmentation）（Ji 等，2021）
和 DRG+DSR（distillation with reverse guidance adds 
distillation with shape-wise regularization）（Wang 等 ，

2023）方法中标注“*”的数据是本文利用其官方代码

进行评测后得到的结果。

从表 1 可以发现，所提 ECASKD 方法在 CUB、

CAR 和 AIR 3 个数据集的细粒度图像分类任务中，

分别获得 76. 04%、91. 11% 和 87. 64% 的 Top-1 分类

精度。对比不同类的方法：1）与基于数据增强的方

法相比，ECASKD 较最先进的 MixSKD（self- knowl⁃
edge distillation from image mixture）（Yang 等，2022）
在 CUB、CAR 和 AIR 3 个数据集的细粒度图像分类

任务中 Top-1 分类精度分别提升了 3. 89%、1. 94% 和

4. 69%。2）与基于辅助网络的方法相比，ECASKD
较最先进方法 DRG+DSR（Wang 等，2023）在 CUB、

CAR 和 AIR 3 个数据集的细粒度图像分类任务中

Top-1 分 类 精 度 分 别 提 升 了 6. 17%、4. 93% 和

7. 81%。3）与联合辅助网络和数据增强的方法相

比，ECASKD 较其中最优方法在 CUB、CAR 和 AIR 
3 个数据集的细粒度图像分类任务中 Top-1 分类精

度 分 别 提 高 2. 63%、1. 56% 和 3. 66%。 可 见

ECASKD 即使不采用数据增强（Lee 等，2020；Zhang
等，2018），也有着比联合辅助网络和数据增强方法

更好的细粒度图像分类性能。4）与基于注意力的自

知识蒸馏方法 SAD（Hou 等，2019）相比，ECASKD 在

CUB、CAR 和 AIR 3 个细粒度图像分类任务中 Top-1
分类精度分别提升了 20. 53%、8. 17% 和 14. 02%。

综上所述，在 CUB、CAR 和 AIR 3 个数据集的细粒度

图像分类任务中，本文所提方法的 Top-1 分类精度

均优于其他 15 种自知识蒸馏方法，获得了更好的细

粒度图像分类性能。

3. 3. 2　模块消融实验

表 2 展示了所提方法的消融实验的结果，其中

第 1 行表示未采用任何注意力机制和自知识蒸馏学

习方法的 ResNet18。

对 比 第 2、3 行 的 实 验 结 果 显 示 ，仅 将 原

ResNet18 中残差模块替换为 ECA 残差模块所得模

型 在 3 个 数 据 集 上 分 类 精 度 分 别 提 高 了 6. 69%、

3. 29% 和 6. 99%，验证了所设计 ECA 残差模块的有

效性。

对比第 2、4 行的实验结果显示，仅将 BiFPN 模

块替换为 ECA-BiFPN 模块所得模型在 3 个数据集上

分类精度分别提高了 9. 36%、4. 50% 和 7. 77%，验证

了所设计 ECA-BiFPN 模块的有效性。

对比第 2、5 行的实验结果显示，仅将 AT（Zago⁃
ruyko 等，2017）替换为多级特征知识蒸馏损失之后

的所得方法在 3 个数据集上分类精度分别提高了

9. 00%、3. 24% 和 7. 50%，验证了所提多级特征知识

蒸馏损失的有效性。

对比第 2、6 行的实验结果显示，同时采用 ECA
残差模块和 ECA-BiFPN 模块的方法较均不采用两

者 的 方 法 在 3 个 数 据 集 上 分 类 精 度 分 别 提 高 了

9. 55%、6. 15% 和 8. 64%，验证了引入 ECA 模块的有

表2　消融实验结果

Table 2　Results of ablation experiments
/%

残差模块

√
√

√
√
-
-

ECA 残差模块

-
-
√
-
-
√
√

BiFPN 模块

-
√
√
-
√
-
-

ECA-BiFPN 模块

-
-
-
√
-
√
√

AT
-
√
√
√
-
√
-

MFKD
-
-
-
-
√
-
√

CUB
57.48
65.39
72.08
74.75
74.39
74.94
76.04

CAR
83.50
84.73
88.02
89.23
87.97
90.88
91.11

AIR
77.07
78.85
85.84
86.62
86.35
87.49
87.64

注：加粗字体表示各列最优结果。“√”表示使用该模块，“-”表示未使用该模块。
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效性。

对比第 2、7 行的实验结果显示，同时采用 ECA
残差模块、ECA-BiFPN 模块和多级特征知识蒸馏的

ECASKD 方法在 3 个数据集上分类精度均达到了最

优，较均不采用上述 3 种方法的模型分别提高了

10. 65%、6. 38% 和 8. 79%。

3. 3. 3　超参数分析

所提方法使用交叉熵损失、知识蒸馏损失以及

多级特征知识蒸馏损失共同指导网络学习。借鉴方

法 FRSKD（Ji 等，2021）和 CAT-KD（Guo 等，2023）的

经验，将超参数α设置为 1。对于 β 分别取 β ∈｛0，10，

50，100，150，200，250，300，350，400｝，并保持除超参

数 β 变化外，其他所有设置与 3. 2 节相同，对应实验

结果见图 6。

图 6 展示了 β 取不同值时在 3 个数据集上的 Top-

1 分类精度，当 β 取 200 时模型在 CUB 上取得最高

Top-1 分类精度为 76. 04%，当 β 取 100 时模型在 CAR
上取得最高 Top-1 分类精度为 91. 11%，当 β 取 50 时

模型在 AIR 上取得最高 Top-1 分类精度为 87. 64%。

从图中可以发现，ECASKD 对超参数取值具有鲁棒

性，但不同的 β取值仍有一定表现差异。

对产生这种结果的原因进行分析，当 β 取值过

小时，主干网主要根据真实标签和自教师子网输出

的类预测结果进行训练，不能有效地学习到自教师

子网提取图像判别性区域特征的能力；当 β 取值过

大时，主干网主要根据自教师子网输出的跨尺度特

征进行训练，而自教师子网的输出特征可能包含了

错误提取图像判别性区域特征的信息，骨干网更易

受到自教师子网“过度自信”的负面影响。所以需要

正确地使用超参数来平衡 3 种损失，以保证模型获

得最佳分类精度。

3. 3. 4　模型复杂度分析

为了准确评价所提方法在模型规模大小与精度

性能上的平衡性，将所提方法与 4 种当前主流模型

方法在参数量、浮点运算量和 Top-1 分类精度上进

行了对比，如表 3 所示。其中浮点运算量采用大小

为 224 × 224 像素的图像计算得出。

从表 3 中可以观察到，与 ResNet18 相比，所提方

法采用的 ECA-ResNet18 骨干网能够在少量增加参

数量和计算量的基础上大幅提升分类精度。与较大

规模的 ResNet50 相比，所提方法在参数量和计算量

方面不足 ResNet50 的 1/2，但在 CAR 数据集上的分

类精度与 ResNet50 相差仅为 0. 6%。与更大规模的

ViT-Base（vision Transformer）和 Swin-Transformer-B
相比，所提方法在参数量和计算量方面约为两者

的 1/8，在 CAR 和 AIR 数据集上的分类精度比最优的

Swin-Transformer-B 低 3. 7% 和 5. 3%，而在 CUB 数据

集 上 还 存 在 较 大 差 距 ，比 最 优 的 ViT-Base 低 约

14. 8%。综合各模型的复杂度和分类精度表现来

图 6　超参数 β 分析

Fig. 6　Analysis of the hyperparameter β

表3　不同大小模型的分类精度

Table 3　Classification accuracy for models of varying sizes

方法

ResNet18（He 等，2016）
ECASKD
ResNet50（He 等，2016）
Vision Transformer（Dosovitskiy 等，2020）
Swin Transformer（Liu 等，2021）

骨干网

ResNet18
ECA-ResNet18

ResNet50
ViT-Base

Swin-Transformer-B

参数量/M
11.5
11.9
24.7
86.6
88.0

浮点运算量/G
1.8
2.0
4.1

17.5
15.4

CUB/%
57.5
76.0
85.5
90.8

89.7

CAR/%
83.5
91.1
91.7
92.5
94.8

AIR/%
77.0
87.6
90.1
90.0
92.9

注：加粗字体表示各列最优结果。
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看，所提方法模型的分类精度虽然较最佳方法模型

的分类精度有一定差距，但其参数量和浮点运算量

较最佳方法的参数量和浮点运算量低得多，且能够

在少量增加参数量和浮点运算量的基础上大幅提

高分类精度。因此，所提方法能够更好地平衡计算

复杂度和分类精度需求，更适合落地资源受限设

备上。

3. 3. 5　注意力可视化

为了观察所提模型对目标判别性区域的关注情

况，分别对 CUB、CAR 和 AIR 3 个数据集中的部分测

试图像的类激活图进行了展示，如图 7 所示。第 1 行

是 6 幅原始图像，第 2 行展示了同时删除 ECA 模块

和未采用 MFKD 损失的类激活图效果，第 3 行展示

了仅引入 ECA 模块但未采用 MFKD 所得方法的类

激 活 图 效 果 ，第 4 行 表 示 仅 采 用 MFKD 而 未 引 入

ECA 模块所得方法的类激活图效果，最后一行则为

同时引入 ECA 模块和采用 MFKD 的本文方法的类

激活图。

对于细粒度图像分类任务，提取图像中目标

对象具有类判别性关键局部区域的特征至关重要

（Wei 等，2019）。因此，相比于感兴趣区域范围大

小，使最感兴趣范围准确定位至具有类判别性关

键局部区域对细粒度图像分类模型更为重要。从

图 7 可以观察到，相较于第 2 行的类激活图效果，

所提方法的类激活图虽然整体感兴趣区域范围更

小，但最为关注的范围能够更加精确到目标的判

别性区域位置，如鸟的喙、汽车的车灯、飞机的机

翼等。相较于第 3、4 行的类激活图效果，所提方

法的类激活图不会丢失需要关注的区域，也不会

过多关注非重点的区域。因此，本文所提方法具

有 能 够 更 加 精 确 地 关 注 到 图 像 类 判 别 性 区 域 的

能力。

图 7　不同模型类激活图对比

Fig. 7　Comparison of class activation maps for different models 
（（a） class activation maps of birds；（b） class activation maps of cars；（c） class activation maps of aircrafts）
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4　结 论

本文提出了一种融合高效通道注意力的细粒度

图像分类自知识蒸馏学习方法。该方法将高效通道

注意力机制嵌入自知识蒸馏框架中，设计了 ECA 残

差模块并构建 ECA-ResNet18 骨干网和 ECA-BiFPN
模块，实现不同尺度特征的有效提取和融合，并提出

基于多级特征知识蒸馏的联合损失函数增强模型对

图像判别性区域的关注。实验表明，所提方法在

3 个细粒度图像分类数据集上较已有自知识蒸馏方

法表现出了更优的分类性能。

所提自知识蒸馏细粒度图像分类方法以较低的

计算耗费取得了不错的性能，下一步将面向低资源

设备继续优化模型方法落地应用；同时，与非自知识

蒸馏的相关方法相比，所提方法还存在一定的性能

差距，有待进一步探索提升。
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