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摘 要： 目的　针对残差图像分类网络中通道信息交互不充分导致通道特征没有得到有效利用，同时残差结构使

部分特征信息丢失的问题，本文提出特征重排列注意力机制的双池化残差分类网络（double-pooling residual classifi⁃
cation network of feature reordering attention mechanism，FDPRNet）。方法　FDPRNet 以 ResNet-34 （residual network）
残差网络为基础，首先将第 1 层卷积核尺寸从 7 × 7 替换为 3 × 3，保留更多的特征信息，增强网络非线性表达能力，

同时删除最大池化层，提高局部细节捕捉能力；然后，提出特征重排列注意力机制（feature reordering attention mecha⁃
nism，FRAM）模块，将特征图通道进行分组，对其进行组间和组内重排序，通过一维卷积提取各通道组合的特征并拼

接，得到重排列特征的权重；最后，提出了双池化残差（double-pooling residual，DPR）模块，该模块使用最大池化和平

均池化并行操作特征图，并对池化后的特征图进行逐元素相加和卷积映射，以提取关键特征，减小特征图尺

寸。结果　在 CIFAR-100（Canadian Institute for Advanced Research）、CIFAR-10 和 SVHN（street view house numbers）
数据集上与其他 11 种图像分类网络进行比较，相比于性能第 2 的模型 RTSA Net-101（residual Net-101 with tensor-
synthetic attention），准确率分别提高了 1. 16%、1. 01% 和 0. 98%。实验结果表明 FDPRNet 显著提升了分类准确率。

结论　本文提出的 FDPRNet 具有增强图像通道内部信息交流和减少特征丢失的能力，不仅在分类精度上表现出较

高水平，而且显著提升了模型的泛化能力。
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Abstract： Objective A residual classification network is a deep convolutional neural network architecture that plays an 
important role and has a considerable influence in the field of deep learning.  It has become one of the commonly used net⁃
work structures in various image classification tasks in the field of computer vision.  To solve the problem of network degra⁃
dation in deep networks， unlike the traditional method of simply stacking convolutional layers， residual networks innova⁃
tively introduce residual connections， which directly add input features to output features through skip connections， and 
pass the original features directly to subsequent network layers.  It forms a shortcut path， thereby preserving and utilizing 
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feature information better.  Although residual classification network effectively solves the problems of gradient explosion and 
vanishing during deep network training， when the output dimension of the residual block does not match the input dimen⁃
sion， convolution maps are needed to ensure the same dimensions， which causes a large number of pixels on the channel 
matrix in the residual module to be skipped， resulting in the problem of feature information loss.  In addition， correlation 
exists between image channels， and a fixed order of channels may lead to feature bias， making it difficult to fully utilize 
information from other channels and limiting the model’s ability to express key features.  In response to the above issues， 
this article proposes a double pooling residual classification network of feature reordering attention mechanism （FDPRNet）.
Method　FDPRNet is based on the ResNet-34 residual network.  First， the kernel size of the first convolutional layer is 
changed from 7 × 7 to 3 × 3.  This change is made because， for relatively small images， larger convolutional kernels can 
cause the receptive field to become larger， capturing too much useless contextual information.  Time， the maximum pooling 
layer is removed to prevent the feature map from shrinking further， retaining more image information， avoiding information 
loss caused by pooling operations， and making it easier for subsequent network layers to extract features better.  Then， a 
feature reordering attention module （FRAM） is proposed to group the feature map channels and perform inter-group and 
intra-group reordering so that adjacent channels are no longer connected， and the intra-group channels are grouped in a 
sequence of equal differences with a step size of 1.  This operation can not only disrupt the order of some original channels 
before and after but also preserve the relationship between some channels before and after， introducing a certain degree of 
randomness， allowing the model to comprehensively consider the interaction between different channels， and avoiding 
excessive dependence on specific channels.  The features of each channel combination are extracted and spliced by one-

dimensional convolution， and then the sigmoid activation function is used to obtain the weights of the rearranged features， 
which are multiplied element by element with the input features to obtain the feature map of the feature rearranged attention 
mechanism.  Finally， a double pooling residual （DPR） module is proposed， which uses both maximum pooling and average 
pooling to perform parallel operations on feature maps.  This module obtains both salient and typical features of the input 
images， enhancing the expressive power of features and helping the network capture important information better in the 
images， thereby improving model performance.  Element-by-element summation and convolutional mapping on the after-
pooling feature maps are performed to extract key features， reduce the size of the feature maps， and ensure that the channel 
matrices are capable of element-level summation operations in residual concatenation.  Result In the CIFAR-100， CIFAR-

10， SVHN， Flowers-102， and NWPU-RESISC45 datasets， compared with the original model ResNet-34， the accuracy of 
ResNet-34 with the addition of FRAM is improved by 1. 66%， 0. 19%， 0. 13%， 4. 28%， and 2. 00%， respectively.  The 
accuracy of ResNet-34 with the addition of DPR is improved by 1. 7%， 0. 26%， 0. 12%， 3. 18%， and 1. 31%， respec⁃
tively.  The accuracy of FDPRNet， which is the combination of the FRAM and DPR modules， is improved by 2. 07%， 
0. 3%， 0. 17%， 8. 31%， and 2. 47%， respectively.  Compared with four attention mechanisms—squeeze and excitation， 
efficient channel attention， coordinate attention， and convolutional block attention module， the accuracy of FRAM is 
improved by an average of 0. 72%， 1. 28%， and 1. 46% in the CIFAR-100， Flowers-102， and STL-10 datasets.  In sum⁃
mary， whether on small or large， less categorized， or more categorized datasets， both the FRAM and DPR modules contrib⁃
ute to the improvement of recognition accuracy in the ResNet-34 network.  The combination of the two modules—FDPR—
has the best effect on improving the recognition rate of the network and achieves a significant improvement in accuracy com⁃
pared with other image classification networks.  Conclusion The proposed FDPRNet can enhance the information exchange 
within the image channel and reduce feature loss.  It not only shows high classification accuracy but also effectively 
enhances the network’s feature learning ability and model generalization ability.  The main contributions of this article are 
as follows： 1） FRAM is proposed， which breaks the connections between the original channels and groups them according 
to certain rules.  Learning the weights of channel combinations in different orders ensures that the channels between differ⁃
ent groups interact without losing the front and back connections between all channels， achieving information exchange and 
channel crossing within the feature map， enhancing the interaction between features， better capturing the correlation 
between contextual information and features， and improving the accuracy of model classification.  2） DPR is proposed， 
which replaces the skip connections in the original residual block with a DPR module， solving the problem of feature infor⁃
mation loss caused by a large number of pixel points being skipped in the channel matrix during the skip connections in the 

111



Vol. 30，No. 1，Jan. 2025

residual module.  Using dual pooling to obtain salient and typical features of input images can not only enhance the expres⁃
sion ability of features but also help the network better capture important information in images and improve model classifi⁃
cation performance.  3） The proposed FDPRNet inserts two modules—FRAM and DPR—into the residual network to 
enhance network channel interaction and feature expression capabilities， enabling the network model to capture complex 
relationships and strong generalization ability.  It achieved high classification accuracy on some mainstream image classifi⁃
cation datasets.
Key words： image classification； feature rearrangement； attention mechanism； residual network； deep learning

0　引 言

图像分类是计算机视觉领域的一项基本任务，

其利用计算机技术对图像内容进行分析和识别，将

图像分配到预定义标签或类别中，实现对图像的自

动分类。图像分类在航拍图像分类、医学影像分析

和行人属性识别等领域均有广泛应用价值。随着深

度学习技术的快速发展，基于深度学习的图像分类

方法取得诸多成果，为多种实际问题提供有效的解

决方案。

基于深度学习的图像分类方法通常使用卷积神

经网络（convolutional neural network，CNN）。CNN 是

一种高效的网络模型，通过堆叠的卷积层、池化层和

全连接层逐步提取图像的特征信息。从 20 世纪

40 年代开始，人们一直没有停止对卷积神经网络的

研究，提出多种深度卷积神经网络的模型。例如，

Lecun 等人（1998）提出的 LeNet，采用一系列的卷积

和池化层提取图像的特征，并在图像分类任务中取

得不错的效果，为后续的卷积神经网络模型奠定了

基础，推动了深度学习在图像处理领域中的发展。

在 LeNet 的 基 础 上 ， Krizhevsky 等 人（2017）提 出

AlexNet（imageNet classification with deep convolu⁃
tional neural network），通过更深的网络结构，引入

ReLU（rectified linear unit）激活函数和 dropout 正则

化技术，利用 GPU（graphics processing unit）加速训

练，显著提升了网络的表达能力。Simonyan 和 Zisser⁃
man（2015）提出 VGGNet（Visual Geometry Group net⁃
work），通过统一网络架构，连续使用多个小卷积核

替代一个大卷积核来提高网络的性能。Szegedy 等

人（2015）提出 GoogLeNet（Google inception network），

采用了 Inception 模块，包含多个并行的卷积分支，使

网络能够提取不同尺度的特征，提高了网络的表达

能 力 。 He 等 人（2016）提 出 ResNet（residual net⁃

work），提出残差的概念，残差块的设计解决了在深

度网络中梯度消失和网络退化的问题，同时还提出

了 ResNet-101 和 ResNet-152 使得在加深网络的同时

还能够提高分类任务准确率。Xie 等人（2017）提出

的 ResNeXt（residual neural network with cardinality），

在 ResNet 的基础上通过引入可拓展的网络结构，将

多个路径并行组合在一起，拓宽网络的深度和宽度，

提 高 了 模 型 的 表 达 能 力 。Zagoruyko 和 Komodakis
（2017）提出 Wide ResNet（wide residual network），同

样以 ResNet 为基础，通过宽度因子控制残差块内卷

积层的通道数，更多的通道数可以提供更多的特征

表示空间，使网络能够处理大规模的数据集。

虽然上述网络在处理图像分类任务时提高了模

型的表达能力和性能，但是仍存在部分特征信息丢

失的问题，导致模型无法有效利用关键特征，进而产

生错误的推理和预测。针对该问题，人们从生物视

觉角度出发，提出注意力机制，其原理为模仿图像通

过人眼经过视神经的处理最后在人脑中成像的过

程，强大的特征提取能力使其逐渐成为图像分类领

域的研究热点。注意力机制的核心是将输入图像与

一个权重向量相乘，该向量就代表了注意力权重，可

以根据任务的需求自动调整注意力的分配，从而使

网络能够关注图像信息，达到最优效果。在注意力

机 制 的 发 展 过 程 中 ，Hu 等 人（2018）提 出 SENet
（squeeze-and-excitation networks），引入了一种通道

注意力机制，通过学习通道间的关系自适应地调整

特征图中每个通道的权重，使网络关注重要的特征

通道，减少无关通道的影响。Wang 等人（2018）提出

NLNet（non-local neural networks），引入了一种空间

注意力机制，允许网络在全局范围内建立像素之间

的依赖关系，从而捕捉全局上下文信息。Zhou 等人

（2016）提出 CAM（class activation mapping），引入了

一种可视化注意力机制，将网络的特征图与类别标

签之间建立联系，有助于人们了解网络在图像中的
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注 意 力 分 布 。 Huang 等 人（2019）提 出 的 CCNet
（criss-cross attention network）引入了交叉注意力机

制，实现了像素之间的全局感知能力，更好地捕捉远

距离位置的空间上下文信息。宋巍等人（2021）使用

边卷积操作从动态图结构中提取局部特征，并通过

注意力机制从邻域中聚合更具代表性的逐点特征。

武斌等人（2024）提出一种结合空间结构卷积和注意

力机制的点云分类网络，能够有效地实现特征适应

性调整，具有较强的细粒度特征提取能力。上述注

意力模块虽然可以帮助网络关注重要区域，提高网

络捕捉特征的能力和模型的表现能力，但是均不能

解决图像通道缺乏交互和联系的问题，限制了模型

对关键特征的表达能力。

为了解决上述问题，本文提出特征重排列注意

力 机 制 的 双 池 化 残 差 分 类 网 络 FDPRNet（double-

pooling residual classification network of feature reor⁃
dering attention mechanism）。FDPRNet 以 ResNet-34
作为基线模型，首先，针对图像通道之间固定的通道

顺序可能导致特征偏重，无法充分利用其他通道信

息的问题，提出特征重排列注意力机制（feature reor⁃
dering attention mechanism，FRAM）模块，它实现了特

征图内部之间通道交叉和信息交流的过程，更好地

提取前后通道间的信息，同时增强特征之间的相关

性；然后针对残差模块中通道矩阵上大量像素点被

跳过所造成的特征信息丢失问题，提出双池化残差

（double-pooling residual，DPR）模块，它通过使用平

均池化和最大池化来提取输入图像的所有特征，能

更好地捕捉图像的具体细节信息。

1　特征重排列注意力机制的双分支残

差网络

1. 1　整体网络结构

本文所提出的特征重排列注意力机制的双池化

残差网络（FDPRNet）由 4 个融合 FRAM 的堆叠残差

块（F-Block）和融合 DPR 的残差块（D-Block）串联组

成，每个残差块内部由多个残差单元组成，网络结构

如图 1 所示。主干网络部分包括如下几个阶段：1）
对输入图像进行预处理操作，如随机裁剪、随机水平

翻转图像等。将图像裁剪成指定大小，默认为 32 ×
32像素，同时在裁剪过程中为保持图像大小进行边

缘填充，然后通过反转图像增加数据多样性，使模型

学习到不同位置和方向上的特征。2）将经过预处理

后的图像输入网络的首层，通过 3 × 3 卷积在输入图

像上进行卷积运算，从而提取图像中的局部特征，

输入图像一般会有 3 个通道，首层卷积会将其拓展

为更多的通道，有助于提供更为丰富的特征表示。

3）将经过首层卷积输出的特征图分别经过 Layer1、

Layer2、Layer3、Layer4 进行更为具体的特征提取和

通 道 交 互 ，Layer2、Layer3、Layer4 中 再 通 过 一 组

D-Block 进行通道升维并缩小特征尺寸。4）利用平

均池化层将上个阶段输出的特征图高度和宽度维度

图 1　FDPRNet 总体结构

Fig. 1　Overall structure of FDPRNet
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压缩为 1，这样不仅能够减少参数量还能够保留每

个特征图的整体特征信息。再使用全连接层将所得

到的特征与类别之间建立映射关系，生成最终的分

类结果。

1. 2　首层特征提取模块

在 ResNet-34 网络中，对于大尺寸数据集来说，

首先使用 7 × 7 大小卷积核和较大的步长，对输入图

像进行初始特征提取，较大的步长可以更快地减少

输入图像的尺寸，从而在更短的时间内捕捉到更多

的特征。然后再通过最大池化层，保持特征图通道

不变的情况下，减少特征图的空间维度。但是对于

小尺寸数据集来说，由于使用过大的卷积核尺寸导

致一些细节和空间信息可能会丢失，从而限制了最

大池化层提取更高级别特征的能力。

以 10 × 10 像素的小尺寸图像举例，通过首层

7 × 7卷积和卷积核大小为 3的最大池化后，如图 2（a）
所示，卷积后的图像大小可表示为

N = W - F + 2P
S + 1 （1）

式中，W 表示输入特征图像尺寸，F 表示卷积核尺

寸，P 表示填充大小，N 表示输出特征图像尺寸。

根据式（1）可计算出输出特征图大小为 3 × 3，

相对于原始图像，经过卷积后所得到的图像尺寸缩

小到原来的 1/10。分辨率下降，导致无法捕捉到原

始图像中微小细节和纹理信息，增加了过拟合的风

险，从而影响模型的性能。

本文将首层卷积核大小为 7 × 7 的卷积替换为

卷积核大小为 3 × 3 的卷积，如图 2（b）所示，更小的

卷积核可以更好地捕捉图像中的局部细节特征，缩

小填充和步长意味着可以更细致地探测图像中的细

微变化，更好地保留图像边缘的细节信息。删除最

大池化层，意味着特征图尺寸不会再继续缩小，将会

保留更多的空间信息，避免了因为池化操作而产生

信息丢失，减少了计算量和模型的复杂性，避免过度

平滑。同样对于 10 × 10 像素的小尺寸图像来说，根

据式（1）可以计算出输出的图像大小还是 10 × 10 像

素，极大地保留了图像的原始信息。

综上所述，对于原始图像较小的图像来说，大尺

寸的卷积核并不能更好地进行特征提取，较大的卷

积核会导致感受野变大，捕捉过多无用的上下文信

息，这些信息对于较小的图像可能并不重要，同时影

响池化层的特征提取。相反，较小尺寸的卷积核能

够更好地捕捉局部特征，由于其感受野较小，能够精

准地定位和提取图像中的信息，并且较小的卷积核

还可以使输出的特征图保持较大的尺寸从而保留更

多的特征信息，以便后续网络层更好地提取特征。

1. 3　特征重排列注意力机制模块

为了增强特征之间的交互，更好地捕捉上下文

信息和特征相关性，本文提出特征重排列注意力机

制（FRAM）模块，FRAM 结构如图 3 所示，输入特征

图F ∈ RC × H × W，其中，C 为通道数，H × W 为特征图的

空间大小。

图 2　网络首层卷积对比示意图

Fig. 2　Schematic diagram of network first layer convolution comparison 
（（a） ResNet-34 first layer convolution；（b） FDPRNet first layer convolution）
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首先，将特征图通道进行通道分组，分组后可以

表示为 F1 = [ f1，f2，f3，⋅ ⋅ ⋅，fn ]。其中，f1，f2，f3，⋅ ⋅ ⋅，fn

分别表示每组特征通道，F1 表示分组后每组特征通

道的集合，得到 n 组通道。每一组通道特征表示为

f i ∈ R
C
n × H × W

，其中，i 表示F1 中某一个通道特征在集

合中的位置，
C
n 表示 fi 的通道数。通道分组操作对

模块起到降低参数量，提高推理和训练速度的作用，

并且不同组内的卷积核可以专注不同的特征子空

间，有助于强化特征提取。其次，对已经分组完成的

通道集合F1 进行随机打乱，调整通道间的前后顺序

得到F2，打乱过程表示为

F2 = Random (F1 ) = Random ([ f1 , f2 , f3 ,⋅ ⋅ ⋅, fn ] )  （2）
式中，F2 表示特征通道组间重排序的集合。随机打

乱 通 道 可 以 减 少 过 拟 合 的 风 险 ，增 加 模 型 的 稳

定性。

然后，对F2 集合中每个组内部进行等差排列后

再分组，根据等差数列求和公式，具体为

Ci = ma1 + [ ]m (m - 1)d
2 （3）

式中，a1表示数列的首项，d 表示步长，Ci为每组内的

通道数，Ci = C
n ，m 为等差数列的项数，所以每组中

的通道特征 f ij 可以表示为 f ij = [ f i1，f i2，⋅ ⋅ ⋅，f im ]。其

中，j 表示 f i 中某个子组通道特征在集合中的位置，

由于等差数列采用首项 a1 = 1、步长 d = 1，所以根据

式（3）可求出等差排列的项数 m，表示为

m = -1 + ( )-1 + 8Ci

2 （4）
因为计算出的结果可能不为整数，所以将 m 向

下取整，求得项数 M，再根据式（4）重新得到通道数

Ck，所以数列的最后一项 P 可以表示为 P = Ci - Ck。

由于数列采用首项为 1、步长为 1的递增方式，所以将

每组的特征通道集合 f ij 以[1，2，3，⋅ ⋅ ⋅，P ]所表示的数

列进一步分组，每个子组中的通道数取决于数列中

的数字，进而得到子组的集合F ij，然后对其进行随机

打乱，得到子组重排列特征通道的集合F3，可表示为

F3 = Random (F ij) = Random ([F i1，F i2，F i3，⋯，F ip ] )。
这样可以使相邻的通道不再相连，将通道按照步长

为 1 的等差数列分组，既可以打乱部分原始通道间

的前后顺序，同时又可以保留部分通道间的前后关

系，引入一定的随机性，使得模型能够全面地考虑不

同通道之间的相互作用，避免过度依赖特定通道。

这种操作使通道之间具有更好的异质性，从而增加

模型对通道间相互作用的探索能力，增加信息交流，

提取更加丰富的特征。再对 F3 进行通道维度上的

拼接得到F4 ∈ R
C
n × H × W

，可表示为F4 = Concat (F3 ) =
[ ]K1，K2，K3，⋯，Kn 。 其 中 ，[ K1，K2，K3，⋯，Kn ] 表 示

F3中每个子组集合的通道融合成为一个更为丰富的

特征表示，更好地展示输入图像的复杂性和多样性。

接下来，对所有通道进行全局平均池化，将通道

的空间维度缩减为 1 × 1，得到F5，具体为

F5 = 1
H × W ∑

i = 1

H ∑
j = 1

W

F4( )a, b （5）
式中，H × W 表示输入特征图的大小，F4(a，b)表示特

征图在位置(a，b)上的值，F5 ∈ R
C
n × 1 × 1

表示全局平局

图 3　FARM 模块结构图

Fig. 3　FARM module structure diagram
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池化结果，此操作降低了训练的参数量，有效地聚合

特征图的信息，然后使用一维卷积（1D convolution）
对所得的全局平局池化结果进行特征提取，可表示为

F6 = Conv1d (F5 )=Conv1d ( )∑
x = 1

H ∑
y = 1

W [ ]K1，K2，K3，⋅ ⋅ ⋅，Kn

H × W

（6）
式中，Conv1d (·)表示一维卷积，与二维卷积（2D con⁃
volution）在图像处理上不同，如图 4 所示，K 表示卷

积核大小，P 表示步长，一维卷积只在一个维度上滑

动卷积核对输入数据进行局部特征提取，可以促进

通道之间的特征交互，常用的通道注意力机制如

SENet，其使用了两个非线性的全连接层来提取通道

特征，这会导致推理阶段效率低并引起不必要的复

杂性，而一维卷积具有局部感受野、参数共享和空间

平移不变性等优点使得一维卷积在提取通道特征时

更加高效。

对于给定输入特征序列 x和长度为 E 的卷积核

q，一维卷积的输出特征序列 y计算为

y [ t] = ∑
q = 0

E - 1
 ( )x[ ]t + q × h [ ]q （7）

式中，t 为输出序列 y的索引，q 为卷积核内的索引。

y [ t]表示输出特征序列的第 t 个元素，x[ t + q]表示

输入特征序列的第 t + q 个元素，h [ q]表示卷积核的

第 q 个元素。经过 n 次的全局平均池化和一维卷积

操作得到了 n 组特征输出F6 ∈ R
C
n × 1 × 1

，将这些特征

输出在通道维度上进行拼接，可以将不同特征的信

息 融 合 在 一 起 得 到 F7 ∈ RC × 1 × 1，可 表 示 为 F7 =
Concat (F6 )，使 F7 具有与输入特征 F相同的通道维

度 C。通过拼接多个特征输出，可以获得更全面、更

丰富的特征表示，增强特征间的融合和交互，提高模

型的表达能力。最后，通过 sigmoid 激活函数得到通

道 特 征 权 重 矩 阵 F8，可 表 示 为 F8 = sigmoid (F7 )。
sigmoid 具体为

R ( x ) = 1
1 + exp ( )-x

（8）
式中，exp ( - x)表示以自然常数 e 为底的指数函数，

将注意力映射到 0 到 1 之间的概率值，用于确定不同

通道的重要性，较大的概率值反映了对应通道更加

重要，较小的概率表示对应通道相对不重要，这种方

式能更有效地捕捉通道中的重要部分，因为 sigmoicl
也是一种非线性函数，有助于引入非线性关系，学习

更为复杂的特征。

最后，将通道特征权重矩阵 F8 与输入图像 F

进行逐元素相乘得到特征重排列注意力机制的特

征图Fout，可表示为

Fout = F × F8 =F ×
sigmoid (Concat (Conv1d (∑x = 1

H ∑
y = 1

W [ ]K1，K2，⋯，Kn

H × W ) ) )
（9）

1. 4　双池化残差网络模块

为了解决深层网络中的网络退化问题，不同于

AlexNet 和 VGG 的简单堆叠卷积层的方式，ResNet
在网络中创新地引入了残差连接，通过跳跃连接将

输入特征直接添加到输出特征上，有效地解决了深

层网络训练过程中梯度爆炸和梯度消失的问题。

假设输入的图像特征为 x，残差块的输出特征

为F (x)，残差连接是将二者相加得到最后的输出特

征 H (x)，可以表示为 H (x) = F (x) + x，输入特征 x

不经过复杂的变换和卷积操作，能够保留更加完整

的特征信息，通过这种方式，网络可以更容易地学习

到输入和输出之间的差异。

但是，ResNet 中的残差连接仍然存在局限性，在

通道维度发生变化的时候使用跳跃连接，为了匹配

输入和输出的维度，通常使用步长为 2、大小为 1 × 1
的卷积核进行卷积映射操作，如图 5 所示，为了使输

出特征图的宽度和高度减半，步长设置为 2。但是

这意味着每次卷积都会跳过特征矩阵上的部分像素

点，造成大量的特征信息丢失，丢失的信息包括纹

理、形状及类别等重要属性的细节信息，使模型在后

续网络中处理特征时产生错误的推理和预测，从而

图 4　一维卷积示意图

Fig. 4　Schematic diagram of one-dimensional convolution
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降低模型的泛化能力和鲁棒性。如图 5 所示，以输

入特征 A1 为例，A1 ∈ R3 × 5 × 5，经过升维卷积操作，提

取 图 像 特 征 ，根 据 式（1）可 以 得 出 输 出 图 像

A2 ∈ R6 × 3 × 3，输出图像的空间分辨率仅为输入图像

的 1/3，意味着输入图像的通道矩阵将会有大量的像

素点被跳过，如图 5 中浅色的方块所示。图像中的

细节被模糊化，从而影响后续的网络层导致无法有

效地提取特征。本文将所提出的双池化残差（DPR）

模块放置在 ResNet 跳跃连接上，替换原有的 1 × 1
升维卷积映射，有效解决了上述残差模块中特征矩

阵 的 大 量 像 素 点 被 跳 过 所 造 成 的 特 征 信 息 丢 失

问题。

双池化残差模块 DPR 的结构如图 6 所示，输入

特征 M ∈ RC × H × W，其中 (H，W ) 为特征图的空间维

度，C 为通道数。DPR 同时推导 2 个分支的二维特征

矩阵，对输入图像提取不同层次的特征，提高特征的

多 样 性 ，使 得 网 络 能 够 更 好 地 理 解 图 像 的 不 同

方面。

DPR 模块首先对输入特征 M 进行卷积核大小为

2 × 2、步长为 2 的池化操作，对输入特征图的每个窗

口位置，分别取其通道上的平均值和最大值，得到

MAvg 和MMax，如图 6 所示。根据式（1）可以计算出输

出特征MAvg、MMax ∈ R
C × H × W

2 。

平均池化操作为

MAvg( i,  j ) = 1
N ∑

m = i

i + K - 1  ∑
n = j

j + K - 1
M ( )m, n （10）

式 中 ，MAvg ( i，j ) 是 平 均 池 化 后 特 征 图 上 的 元 素 ，

M (m，n ) 是输入特征图上的元素，K 是池化窗口的大

小，N 是窗口内的元素数，i，j 是池化后特征图上的索

引，m，n 是输入特征图上对应窗口内的索引。

使用平均池化操作，如图 7（a）所示，k 表示卷积

核大小，s 表示步长。计算输入特征图上每个窗口内

元素的平均值来减小特征图的尺寸，同时保留关键

信息，减少局部变化和噪声的影响，并提取更加平滑

的特征表示，提高模型的鲁棒性。步长为 2 的池化

窗口对图像全局像素点进行扫描而不会对邻近的特

征值进行重复计算。

最大池化操作可表示为

MMax( i,  j ) = max
m = i

i + K - 1 max
n = j

j + K - 1
M (m, n) （11）

式 中 ，MMax( i，j ) 是 最 大 池 化 后 特 征 图 上 的 元 素 ，

M (m，n)是输入特征图上的元素，K 是池化窗口的大

小，i， j 是池化后特征图上的索引，m，n 是输入特征

图上对应窗口内的索引。

使用最大池化操作遍历整个特征图，如图 7（b）
所示，k 表示卷积核大小，s 表示步长。每个窗口的最

大值被选取为对应位置上的输出值，有助于保留输

入数据中最显著的特征，在降低特征图尺寸的同时

提供更具代表的特征表示。通过保留最为显著的特

征并丢弃其他不重要的特征，最大池化大大减少提

取特征的计算量，从而提高模型的效率。

从两个分支上可以分别得到输入特征中每个

图 5　原始残差卷积示意图

Fig. 5　Schematic diagram of original residual convolution

图 6　双池化残差结构

Fig. 6　Dual branch residual structure
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2 × 2 窗口内的平均值和最大值集合。特征平均值

是一组特征的算数平均值，用于描述当前特征的典

型值，代表了特征的平均水平或集中趋势。特征最

大值是每个 2 × 2 窗口内最显著的特征，可以用于检

测图像中的边缘、亮点或者显著的目标物体。将两

个不同分支上的特征矩阵进行逐元素相加得到M1，

可以表示为M1 = MAvg + MMax。

此操作既得到了输入图像的显著特征又得到了

典型特征，可以增强特征的表达能力，有助于网络更

好地捕捉图像中的重要信息，并提高模型性能。再

将所得到的M1，通过步长为 1、大小为 1 × 1 的卷积

核进行升维卷积操作得到M2，可表示为

M2 = Conv2d (M1 ) = Conv2d (MAvg + MMax ) （12）
式中，Conv2d (·)表示二维卷积，M2 ∈ R

2C × H × W
2 ，在不

改变特征图空间维度的情况下引入更多特征通道，

学习更为丰富的特征表示，并且与主分支上的输出

特征图维度保持一致，确保在残差连接中通道矩阵

能够进行元素级相加操作。

随着神经网络加深，位于网络前端的参数经历

多次线性和非线性变换，这可能导致它们的微小调

整在传递过程中被逐渐扩大，因此，在反向传播过程

中，这些浅层参数的梯度往往变得非常微小，从而减

慢了参数的更新速度。这种现象可能会使得深层网

络的训练过程变得更加困难，甚至难以达到收敛状

态。针对此问题，对M2 进行批量归一化操作（batch 
normalization，BN）得到Mout，可表示为

Mout = BN (M2 ) = BN (Conv2d (MAvg + MMax ) ) （13）
通过对特征图进行归一化，可以减轻梯度消失

和过拟合的影响，同时减少网络对权重初始化的

依赖。

1. 5　融合特征重排列注意力机制和双池化残差

模块

在 ResNet 的残差块中，原始输入会通过一个跳

跃连接绕过一部分层直接与经过卷积层的输出相

加，从而在网络中引入了一个直通路径，以解决深层

网络中信息丢失的问题，有利于保留原始的输入信

息。原始残差块（简记为 Block）结构如图 8（a）（b）所

示，通常由两个卷积层、批标准化层和激活函数组

成。这些残差块中的卷积通常采用 3 × 3 大小的卷

积核来提取特征。激活函数通常使用 ReLU 来引入

非线性关系，在遇到输入输出维度发生变化时，跳跃

连接使用 1 × 1 大小的卷积核进行升维后再与输出

进行元素间的相加。

图 8（c）为本文融合 FRAM 和 DPR 的残差块部

分（简记为 D-Block），由 2 个 3 × 3 的卷积和 FRAM 以

及残差分支（DPR）组成。FRAM 模块通过学习不同

顺序通道组合的权重，实现了特征图内部的通道交

叉和信息交流，增强图像特征间的相互关系，自适应

地调整对不同通道的注意力分配。跳跃连接中的

DPR 模块通过对输入图像的所有特征矩阵像素点进

行更为具体的特征提取，取代原来造成大量特征信

息丢失的跳跃连接。

综上所述，FDPRNet 针对 ResNet-34 的改进如

下：1）针对尺寸较小的输入图像，将 ResNet-34 首层

卷积核大小为 7 × 7的卷积替换为卷积核大小为 3 × 3
的卷积，保留更多特征信息，增加非线性能力，删除

图 7　双池化示意图

Fig. 7　Schematic diagram of dual pooling 
（（a） average pooling；（b） maximum pooling）
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最 大 池 化 层 ，获 得 更 好 的 局 部 细 节 捕 捉 能 力 。

2）为了实现特征图内部的信息交流和通道交叉，在

残差块中添加 FRAM 模块，可以增强特征之间的相

互作用，模型能够更好地捕捉上下文中的信息，并提

高特征之间的交互性。3）为解决跳跃连接中特征

矩阵的大量像素点被跳过所造成的特征信息丢失

问题，通过引入 DPR 模块来替换掉原来简单的 1 × 1
升维卷积，对输入图像提取不同层次的特征，增加

特征的多样性，从而使网络更全面地理解图像的

内容。

2　实验及结果分析

2. 1　实验环境

实验采用的操作系统为 Linux5. 15. 133。训练

所需的硬件环境参数为 NVIDIA Tesla P100 显卡、

60 GB 内存。软件环境为 PyTorch2. 0. 0、CUDA11. 4、

CUDNN8. 09。编程语言为 Python3. 10. 12。模型的

训练效果与 CNN 神经网络参数的设置密不可分。本

模 型 使 用 Batch_size 为 128，训 练 的 总 周 期 为 200
（epochs），初始学习率设置为 0. 1，分别在 60、120、160
（epochs）时将学习率缩减为原来的 0. 2 倍，采用随机

梯度下降（stochastic gradient descent，SGD）优化器。

在 CIFAR-10（Canadian Institute for Advanced 
Research， 10 classes）、CIFAR-100、SVHN（street view 
house numbers） 、 Flowers-102、 NWPU-RESISC45

（Northwestern Polytechnical University remote sensing 
image scene classification dataset）和 STL-10 等 6 个公

共数据集上进行实验。

CIFAR-10 是一个 10 种类别的数据集，包含常见

的物体类别，如：飞机、汽车和猫等，其中每个类别有

6 000 幅彩色图像。CIFAR-100 是一个 100 种类别的

数据集，包含更具体的类别，如：不同的花朵、蔬菜

等，其中每个类别有 600 幅彩色图像。SVHN 是一个

街景房屋号码的数据集，包含了从 Google 街景图像

中提取的数字图像，用来识别房屋号码牌。Flowers-

102 包含了 102 个不同的花卉种类，每个种类大约有

40～258 幅图像，由于拍摄条件和角度不同，因此数

据集中的图像具有不同的尺寸和分辨率。NWPU-

RESISC45 是一个 45 分类的数据集，包含了不同的

地理环境，如：机场、体育场和高速公路等，每个类别

包含 700 幅图像。STL-10 数据集来自于 ImageNet，
经过裁剪和调整大小处理，最终形成 10 个类别的图

像样本，涵盖了不同背景、光照条件、视角和姿势等。

具体数据如表 1 所示。本文在基本数据增强后

的数据集进行实验，基本的数据增强包括填充随机

裁剪、随机水平翻转、转换为张量和归一化。实验的

主要评价指标为验证集的分类准确率。

2. 2　首层特征提取模块实验

实验通过替换 ResNet-34 网络的第 1 层卷积核

尺寸和删除最大池化层，探索对小尺寸数据集进行

图像分类时模型性能的影响，首先将原始的 7 × 7 大

小的卷积核替换为 3 × 3 大小的卷积核，并删除最大

池化层。通过比对基线模型（ResNet-34）和改进的

模型（缩小卷积核并删除最大池化层）在 CIFAR-100
数据集上的性能表现，可以评估模型改进的有效性。

图 8　3 种残差块

Fig. 8　Three types of residual blocks （（a） residual block； （b） upgraded residual block； （c） fusion of DPR and FRAM）
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本次实验使用上述相同的实验环境来训练两个

模型，实验结果如图 9 所示。

从图 9 可以看出，改进的模型相较于基线模型

有着较高的准确率，如图 9（a）所示，改进模型的准确

率达到了 78. 47%，而基线模型的准确率为 63. 01%，

相比之下改进模型的准确率提升了 15. 46%。对于

损失值来说同样有着显著的下降，如图 9（b）所示，

改进的模型下降了 46. 73。通过对比实验结果，发

现针对小尺寸数据集较小的卷积核提供了更细微的

感受野，使模型能够捕捉图像中的细节特征，通过删

除最大池化层为模型保留了更多的空间信息。所以

为了模型的性能能够达到最高，使用改进的模型作

为后续实验的基线模型。

2. 3　FRAM模块实验

2. 3. 1　FRAM 插入位置实验

注意力机制插入不同的位置会对 CNN 神经网

络的识别率产生不同影响，不恰当的插入位置可能

会引入过多的模型复杂度和参数，导致模型过拟合，

在新数据上的泛化能力变差，所以选择合适的插入

位置能够提高网络的上下文理解能力和预测性能，

帮助网络更好地提取输入图像的关键信息，从而提

高准确率。为了比较插入 FRAM 注意力机制的位置

和数量对准确率的影响，本文设计了 6 种不同的插

入方案，分别是底层插入、中层插入、高层插入和多

层插入，图 10 展示了不同 Block 的结构。

在确保训练参数一致的基础下，使用 CIFAR-

100、CIFAR-10 和 SVHN 数据集在 ResNet-34 网络模

图 10　FARM-Block 位置和数量的排列结构图

Fig. 10　Arrangement structure diagram of FARM-Block position and quantity

表1　实验数据集

Table 1　Experimental dataset

名称

CIFAR-10
CIFAR-100
SVHN
Flowers-102
NWPU-RESISC45
STL-10

图像尺寸
/像素

32 × 32
32 × 32
32 × 32
96 × 96

256 × 256
96 × 96

分类数

10
100
10

102
45
10

训练集
数量

50 000
50 000
73 257
14 740
27 000

5 000

测试集
数量

10 000
10 000
26 032
15 153

4 500
8 000

图 9　修改网络首层卷积对分类准确率的影响

Fig. 9　The impact of modifying the first layer convolution of 
the network on classification accuracy 

（（a） test set accuracy；（b） test set loss）
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型中训练和验证，实验结果分别如表 2 和图 11 所示。

从实验结果可以看出，将 FRAM 模块插入在位置 3
中，在 CIFAR-100、CIFAR-10 和 SVHN 数据集上分别

取得 79. 6%、95. 59% 和 96. 92% 的分类准确率，均为

最高值，说明将 FRAM 注意力机制插入在高层网络

中效果最好。首先通过高层网络提取重要的语义特

征，扩大感受野，从局部特征转化为全局特征，再利

用 FRAM 注意力机制确定高层网络中最具有影响力

的特征，以便网络可以自适应地关注输入图像的重

点区域，忽略无关信息，提高了网络对关键特征的感

知能力。因此，将 FRAM 模块放在位置 3 上能够有

效地提升模型验证集的准确率，以最大程度发挥网

络的优势。

2. 3. 2　FRAM 不同分组参数实验

超参数（hyperparameters）是深度学习和机器学

习模型中的一种设置参数，它们决定了模型的结构

和学习过程，选择一组合适的超参数会对网络有着

巨大的提升效果。FRAM 模块中的超参数为特征通

道的分组数，较小的分组数目可以减少参数量和计

算量，但也可能会导致特征通道间的信息交叉不充

分，较大的分组数可以增加通道间的信息交流，但也

会增加系统的负担。

为了深入探究 FRAM 的分组参数对网络模型准

确率的影响，在 2. 3. 1 节中位置 3 的基础上设置 5 组

不同的分组参数，分别为方案 1（1-1-1-1）不进行分

组、方案 2（2-4-8-16）每组 32 通道、方案 3（4-8-16-32）
每组 16 通道、方案 4（8-16-32-64）每组 8 通道、方案

5（16-32-64-128）每 组 4 通 道 。 网 络 中 一 共 有 4 个

Layer 层 ，如 图 1 所 示 。 其 中 Layer1 有 64 通 道 数 ，

Layer2 有 128 通道数，Layer3 有 256 通道数，Layer4 有

512 通道数。以方案 3 为例，（4-8-16-32）分别表示每

个 Layer 层中的分组数，将 Layer1、Layer2、Layer3 和

Layer4 各分成每组 16 通道，使不同组内的卷积核可

以专注不同的特征子空间，有助于强化特征提取。

用上述不同的 5 种方案分别在 CIFAR-100、CIFAR-

10 和 SVHN 数据集进行训练和测试，并设置 200 个

迭代轮次，使用基本的数据增强，根据最高准确率指

标来选择最佳的分组参数取值。

表 3 和图 12 为不同分组参数对 FRAMNet 网络

模型在 3 个数据集上的实验结果（分类准确率）。可

以看出，分组参数并不是越大或者越小效果越好。

较大的分组参数会导致计算资源消耗和内存占用增

加，每个分组内通道数过少，缺乏多样性和差异性，

从而限制了模型的表达能力；较小的分组参数意味

着较多的通道被分到每个组中，无法充分打破原有

通道之间的联系，缺乏通道之间的信息交互，导致无

表3　不同分组参数的实验结果（分类准确率）

Table 3　Experimental results of different 
grouping parameters（classification accuracy）

/%

方案

1
2
3

4
5

CIFAR-100
78.63
79.24
79.60

79.23
79.34

CIFAR-10
95.45
95.55
95.59

95.30
95.59

SVHN
96.80
96.70
96.92

96.56
96.70

注：加粗字体表示各列最优结果。

表2　不同位置对准确率的影响

Table 2　The impact of accuracy at different positions
/%

位置

1
2
3
4
5
6

CIFAR-100
77.98
77.94
79.60

77.63
78.98
78.37

CIFAR-10
95.30
95.43
95.59

95.37
95.55
95.46

SVHN
96.79
96.71
96.92

96.71
96.59
96.79

注：加粗字体表示各列最优结果。

图 11　注意力机制在不同位置对分类准确率对比

Fig. 11　Comparison of classification accuracy of attention 
mechanism at different positions
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法有效地学习到通道间不同组合的特征。

方案 3（4-8-16-32）每组 16 通道，在 CIFAR-100、

CIFAR-10、SVHN 数 据 集 上 分 别 取 得 79. 60%、

95. 59%、96. 92% 的分类准确率，均为最高值。综上

所得，16 为最佳的分组参数，每个子组内再根据等

差数列（1， 2， 3， 4， 5， 1）进行分组，然后随机打乱，

这样能够减少模型对通道顺序的敏感性，使得不同

组之间的通道产生交互，又不会让所有的通道之间

失去前后联系，从而提高模型的泛化能力和鲁棒性，

使其能够更好地适应新数据。

2. 3. 3　FRAM 注意力机制对比实验

为了进一步验证 FRAM 模块对 ResNet-34 网络

模型性能提升的有效性，选取不同类型注意力机制

模块与本文 FRAM 进行对比分析。选取 4 种注意力

机制作为对比分析模块，4 种对比注意力机制分别是

SENet（squeezeand excitation networks）、ECA（efficient 
channel attention for deep convolutional neural net⁃
works）（Wang 等 ，2020）、CA（coordinate attention for 
efficient mobile network design）（Hou等，2021）、CBAM

（convolutional block attention module）（Woo等，2018），

各模块简介如表 4 所示。实验中具体操作为将 4 种

注意力机制分别插入到 ResNet-34 网络中，在 CIFAR-

100、Flowers-102 和 STL-10 数据集上进行训练，并对

比分析其实验结果。

依次在 CIFAR-100、Flowers-102 和 STL-10 数据

集上测试不同注意力机制的分类准确率，由于 Flow⁃
ers-102 和 STL-10 数据集的尺寸要比 CIFAR-100 更

大，所以将 ResNet-34 的首层网络特征提取模块修改

回 7 × 7 大小的卷积，并添加最大池化以应对大尺寸

图像的特征提取。实验结果（分类准确率）如表 5 和

图 13 所示，由实验结果可知，FRAM 在 3 个数据集上

的分类准确率均高于其他 4 种注意力机制模块。

由实验结果可知，SE 和 ECA 的加入，使得网络

模型的准确率有明显提升，通过引入通道维度注意

力，学习通道重要性来提升模型表达能力，但是分类

效果弱于 FRAM，这是因为特征之间的关系不仅仅

局限于单个通道特征，而是不同通道之间的特征相

互影响和交互，这种跨通道的交互涉及非线性、高阶

的关系，无法简单地通过 ECA 和 SE 来捕捉；加入 CA
的网络在 Flowers-102 数据集上分类准确率仅次于

FRAM，其利用空间坐标信息，帮助模型更好地理解

和利用图像中不同位置的特征，有助于提高模型对

图像中重要区域的关注能力，但是相比于更简单的

通道注意力机制，CA 的实现相对复杂，需要处理横

纵坐标，引入了额外的计算，增加了过拟合风险；

CBAM 虽然引入空间和通道注意力，但是相较于

图 12　不同分组参数对分类准确率的影响

Fig. 12　The impact of different grouping parameters on 
classification accuracy

表4　注意力机制简介

Table 4　Introduction to attention mechanisms

注意力机制

SE

ECA

CA

CBAM

简介

SE 引入通道注意力机制，动态地重新校准通道权重增强特征表示，使网络关注重要的特征通道，减少无关通道
的影响。

ECA 是对 SE 的改进，通过局部跨通道的交互直接从原始特征图学习通道权重，有效保留了通道间的重要信息，
同时减少了模型复杂度，实现了更高效的通道注意力机制。

CA 同时考虑通道关系和位置信息的注意力模块，通过精确的位置信息对通道关系和长程依赖进行编码，引入
纵向和横向的坐标信息增强模型对空间位置的感知能力，使得网络能够捕获长距离的依赖关系。

CBAM 是一种集成了空间和通道注意力的模块，能够在通道和空间两个维度上产生注意力特征图信息，用于增
强卷积神经网络的特征表示能力。
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FRAM 在 3 个 数 据 集 上 的 准 确 率 分 别 低 0. 87%、

1. 71% 和 0. 1%，这是因为空间和通道注意力是同时

引入的，这意味着它们会相互影响，当空间注意力和

通道注意力在特定任务上的贡献不一致时，两种注

意力机制之间的相互干扰可能会导致性能下降。

与其他 4 种注意力机制相比，FRAM 在 3 个数据

集上分别平均提升 0. 72%、1. 28% 和 1. 46%。说明

本文所提出的特征重排列注意力模块 FRAM 能够在

不同数据集上提供更好的性能，FRAM 实现了跨通

道的重新交互，在特征图内部之间进行通道交叉和

信息交流，更好地提取前后通道间的信息，同时增强

不同通道特征间的交互能力。

2. 4　DPR模块实验

通过修改残差结构，改进图像分类模型的性能，

如图 8（b）（c）所示，将 ResNet 中的跳跃连接替换为

DPR 模块。为了验证本文提出的双池化残差模块

（DPR）的有效性，选取 ResNet-34 作为基线模型进行

比较分析，将网络首层替换为卷积核大小为 3 × 3 的

卷积，并删掉最大池化层，使模型性能达到最佳。使

用 CIFAR-100、CIFAR-10 和 SVHN 数据集进行测试，

其他参数条件同上述实验一致。

3 个数据集上的实验结果如图 14 所示，DPRNet

图 13　不同注意力机制对分类准确率的影响

Fig. 13　The impact of different attention mechanisms on 
classification accuracy

图 14　双分支残差（DPR）模块测试结果

Fig. 14　Test results of dual branch residual （DPR） module
（（a） CIFAR-100 test results； （b） CIFAR-10 test results； 

（c） SVHN test results）

表5　引入不同注意力机制的实验结果（分类准确率）

Table 5　Experimental results of introducing different 
attention mechanisms（classification accuracy）

/%

网络

ResNet-34
+SE
+ECA
+CA
+CBAM
+FRAM

CIFAR-100
77.94
79.26
78.87
78.65
78.73
79.60

Flowers-102
82.88
86.43
85.08
86.55
85.45
87.16

STL-10
69.97
70.62
73.62
71.55
73.75
73.85

注：加粗字体表示各列最优结果；“+”代表引入对应注意力机制。
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在 CIFAR-100、CIFAR-10 和 SVHN 数据集上的分类

准确率都要高于 ResNet-34，分别为 79. 64%、95. 66%

和 96. 91%，对比 ResNet-34 分别提升了 1. 7%、0. 26%

和 0. 12%。综合以上数据可以表明，DPR 模块有效

地解决了 ResNet 跳跃连接特征丢失的问题，改变了

特征的传递方式，保持跳跃连接中特征的完整性。

通过同时获得输入图像的显著特征和典型特征，可

以增强特征的表达能力，从而帮助网络更有效地捕

捉图像中的重要信息，并提升模型的性能。

2. 5　消融实验

为了验证 DPR 模块和 FRAM 模块对 FDPRNet
网络的性能的影响，本文设计了 FDPRNet 消融实

验，将 DPR 模块、FRAM 模块分别加入和共同加入到

ResNet-34 网络中，并与 ResNet-34 网络进行对比分

析。为了保证对比公平性，使用 5 种不同的数据集，

其 中 CIFAR-100、CIFAR-10、SVHN 为 小 尺 寸 数 据

集，Flowers-102 为多种尺寸并存的数据集，NWPU-

RESISC45 为大尺寸数据集。在图像预处理中，将

Flowers-102 数据集裁剪为 96 × 96 像素，由于 Flow⁃
ers-102 和 NWPU-RESISC45 数 据 集 的 尺 寸 都 要 比

CIFAR-100、CIFAR-10、SVHN 更大，所以在 ResNet-
34 网络模型中将首层网络特征提取模块修改回 7 × 

7 大小的卷积并添加最大池化以应对大尺寸图像的

特征提取。此次消融实验的衡量标准为验证集的最

高分类准确率，实验结果如表 6 所示。

由 表 6 可 知 ，与 原 模 型 ResNet-34 相 比 ，在

CIFAR-100、 CIFAR-10、 SVHN、 Flowers-102 和

NWPU-RESISC45 数据集中，ResNet-34 + FRAM 的准

确率分别提升了 1. 66%、0. 19%、0. 13%、4. 28% 和

2. 00%；ResNet-34 + DPR 的 准 确 率 分 别 提 升 了

1. 70%、0. 26%、0. 22%、3. 18% 和 1. 31%；ResNet-
34+FRAM+DPR的准确率分别提升了2. 07%、0. 30%、

0. 17%、8. 31% 和 2. 47%。与原模型 ResNet-34 相比，

ResNet-34 + FRAM + DPR 的准确率提升幅度最大，

由于模型在分类更多的数据集上能够学习到更丰富

的 特 征 表 示 ，所 以 在 CIFAR-100、Flowers-102、

NWPU-RESISC45 上提升效果最明显，CIFAR-10 和

SVHN 数据集相对于 CIFAR-100 数据集样本量大一

些，且种类较少。因此，几种模型的整体分类精度都

很高，导致准确率提升不大。综上可得，无论是在小

尺寸还是大尺寸、分类较少还是分类较多的数据集

上，FRAM 和 DPR 模块均对 ResNet-34 网络的识别率

起到提升作用，并且两种模块的组合（即 FDPR）对

网络识别率的提升效果更佳。

2. 6　不同网络层数对实验结果的影响

为了适应图像数据的复杂性，考虑选择主流的

残差卷积神经网络模型，如 ResNet-18、ResNet-34、

ResNet-50 和 ResNet-101 作为基线模型，将 FRAM 和

DPR 模块共同加入到这 4 种网络中，分别采用相同

的实验环境和实验参数进行测试，在 CIFAR-100 数

据集上进行训练，得到的分类结果如图 15 所示。

由图 15 可知，嵌入了两个模块的 FDPRNet-34
在 CIFAR-100 数 据 集 上 的 分 类 准 确 率 最 高 ，为

80. 01%，分 别 比 FDPRNet-18、FDPRNet-50 和

FDPRNet-101 提高 1. 13%、6. 39% 和 38. 82%。这意

味着增加网络层不一定能够带来更好的分类性能，

相较于更深层的网络，FDPRNet-34 能够更好地捕捉

图像中的特征，从而取得更高的准确率。因此选择

ResNet-34 作为本文的骨干网络模型。

2. 7　不同数据增强对实验结果的影响

数据增强主要通过对原始图像进行多种变换，

以增加数据多样性和数量，从而扩充原始数据集的

表6　引入不同模块的实验结果（分类准确率）

Table 6　Experimental results of introducing different modules（classification accuracy）
/%

模型

ResNet-34
ResNet-34+FRAM
ResNet-34+DPR
ResNet34+FRAM+DPR

CIFAR-100
77.94
79.60
79.64
80.01

CIFAR-10
95.40
95.59
95.66
95.7

SVHN
96.79
96.92
96.91
96.96

Flowers-102
82.88
87.16
86.06
91.19

NWPU-RESISC45
90.04
92.04
91.35
92.51

注：加粗字体表示各列最优结果；“+”表示添加对应模块。
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规模，有助于增强模型泛化能力。为探究不同数据

增强方法对网络模型产生的影响，选择以下 2 种数

据增强方法。TrivialAugmentWide（Müller 和 Hutter，
2021）从一组数据增强函数的集合中随机选取一个

数据增强函数，使模型能够更好地学习到不同变体

的图像特征；Mixup（Zhang 等，2018）将两幅不同图

像的标签和特征进行混合，生成新的训练样本。将

TrivialAugmentWide 和 Mixup 分别加入到训练过程

中，实验结果（分类准确率）如表 7 所示。

由 表 7 可 知 ，通 过 引 入 TrivialAugmentWide 和

Mixup 这两种数据增强技术，FDPRNet 模型的准确

率得到了显著提升。与原模型 FDPRNet 相比，在

CIFAR-100、CIFAR-10和SVHN数据集中，FDPRNet + 
TrivialAugmentWide + Mixup 的 准 确 率 提 升 幅 度 最

大，分别提升了 2. 75%、1. 43% 和 0. 69%。它们的组

合可以增强模型特征学习能力，帮助模型更好地应

对输入图像变化和噪声干扰，同时避免过度数据增

强影响网络的实验结果。综上所述，两种数据增强

技术在相互配合下能够带来更好的性能提升。

2. 8　对比实验

为了验证 FDPRNet 的有效性，与常见的图像分

类 网 络 模 型 ResNet-34、EfficientNets（Tan 和 Le，

2020）、CAPR-DenseNet（classification and attribute 
prediction with residual dense networks）（Zhang 等 ，

2019）、 GhostNet（Han 等 ，2020）、 RTSA Net-101
（improved resNet image classification model based on 
tensor synthesis attention）（邱 云 飞 等 ，2023）、GLS-

GAN（generative least squares generative adversarial 
networks）（Qi，2020）、NNCLR（nearest neighbor con⁃
trastive learning of visual representations）（Dwibedi
等，2021）、CCT-6/3x1（Hassani 等，2022）、Couplformer

（Lan 等 ，2021）、MMA-CCT-7/3×2（multi-column con⁃
volutional neural networks with 7 layers and 3 × 2 con⁃
volution kernels）（Konstantinidis 等 ，2023）和 DAMS⁃
Net（double-branch multi-attention mechanism based 
sharpness-aware classification network）（姜 文 涛 等 ，

2023）在 CIFAR-100、CIFAR-10 和 SVHN 数据集上进

行对比实验。本文中对分类准确率的比较实验数据

来源如下：对于未开源的代码，优先采用对比网络所

对应论文提供的实验结果；对于开源代码通过使用

对比网络所对应的论文提供的开源代码进行复现实

验。各网络在 3 个数据集上的分类准确率如表 8
所示。

通过对比表 8 中所有模型的分类准确率可知，

FDPRNet 在不同的分类数据集上均优于其他 11 种

网络模型。其中 FDPRNet 在 3 个数据集上具有最佳

的识别效果，其最高准确率分别为 82. 76%、97. 13%

和 97. 65%。对比其他 11 种网络，准确率平均提升

了 4. 78%、2. 57% 和 2. 47%。

准确率次优的网络是 RTSA Net-101 和 DAMS⁃
Net，它 们 在 3 个 数 据 集 的 准 确 率 分 别 为 81. 6%、

96. 12%、96. 67% 和 80. 50%、96. 51%、94. 26%。 这

两个网络和 FDPRNet 都以 ResNet 残差网络为基础

加以改进。RTSA Net-101 在网络中嵌入了张量合成

注意力模块，能够聚焦于贡献度高的特征，提高分类

准确率，DAMSNet 通过双分支多注意力机制模块，

减少非关键特征所造成的影响，使网络高效地定位

到目标区域。但是上述网络均没能解决残差网络中

部 分 特 征 信 息 丢 失 的 问 题 ，导 致 分 类 效 果 低 于

表7　引入不同数据增强的实验结果（分类准确率）

Table 7　Experimental results of introducing different 
data augmentations（classification accuracy）

/%

数据增强方法

FDPRNet
FDPRNet+TrivialAugmentWide
FDPRNet+Mixup
FDPRNet+
TrivialAugmentWide+Mixup

CIFAR-100
80.01
82.03
81.73
82.76

CIFAR-10
95.7
96.94
96.17
97.13

SVHN
96.96
97.46
97.09
97.65

注：加粗字体表示各列最优结果；“+”表示引入对应方法。

图 15　不同网络层数对分类准确率的影响

Fig. 15　The impact of different network layers on 
classification accuracy
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FDPRNet。
EfficientNets 在 3 个数据集上的准确率分别为

75. 96%、94. 01% 和 93. 32%，其通过在不同维度上

对模型进行统一的缩放，在准确性和计算效率之间

找到了一个最佳的平衡点，但是由于受到复合系数

的影响效果不理想。

MMA-CCT-7/3×2 和 Couplformer 均为采用 Trans⁃
former 自注意力机制的网络模型。尽管在某些数据

集上较 GLS-GAN 有所提升，但是自注意力机制缺乏

位置信息并且对噪声和异常值敏感，导致网络泛化

能力较差。

其他网络虽然在 3 个数据集上的表现效果不

错，但通过对比发现，对于通道特征信息交互以及残

差块中通道矩阵上特征信息丢失的问题，FDPRNet
效果最佳，这证明了本文所提的 FDPRNet 模型在图

像分类方向上具有一定的实用性和有效性。

2. 9　特征可视化分析

为了进一步说明 FDPRNet 网络特征提取的变

化，选择 MobileNet_V2（Sandler 等，2018）、ShuffleNet
（Zhang 等，2017）和 ResNet-34 网络进行对比。随机

选择 5 幅种类不同的图像，分别对各网络的最后一

个 卷 积 层 进 行 Grad-CAM（gradient-weighted class 

activation mapping）（Selvaraju 等，2017）特征可视化，

如图 16 所示。网络模型可以提取出不同种类图像

的主要特征，并通过不同种类动物或物品独有的特

征进行识别，蓝色一般来说表示低权重而红色表示

高权重，对于分类任务，红色区域中的特征对模型的

预测起着关键作用，而蓝色区域中的特征对模型的

预测贡献度较低。

由图 16（b）（c）可以清晰地观察到，MobileNet_
V2 和 ShuffleNet 的热力图显示效果不佳，由于它们

采用了轻量级的网络结构，无法捕捉到细微和更复

杂的特征，导致热力图中红色区域只将部分关键特

征 所 覆 盖 。 相 较 于 MobileNet_V2 和 ShuffleNet，
ResNet-34 的网络层更深，如图 16（d）所示，能够更好

地捕捉与分类任务相关的关键特征，红色区域能够

将图像中的大部分特征所覆盖，微小的细节被忽略。

由特征可视化分析可以看到，FDPRNet 通过使

用 FRAM 注意力机制实现了特征图内部的信息交流

和通道交叉，能够更加高效地利用关键特征，DPR 模

块改善了 ResNet-34 在跳跃连接时特征丢失的情况。

相比于其他的网络，如图 16（e）所示，FDPRNet 能够

注意到马的腿，鹿的耳朵等细节特征，减少周边冗余

特征信息。证明 FDPRNet 能够更有效地提取不同

种类的图像特征。

3　结 论

本文提出了一种高效图像分类网络—特征重排

列注意力机制的双池化残差分类网络（FDPRNet）。

首先修改网络首层卷积核尺寸，删除最大池化层，减

少特征丢失，极大地保留原始图像的特征信息。然

后通过特征重排列注意力机制（FRAM）模块，实现

了特征图内部的信息交流和通道交叉，有效利用通

道特征，增强模型对通道排列关系的关注程度，解决

了图像通道之间固定的通道顺序可能导致特征偏重

的问题。最后将双分支残差（DPR）模块放置在残差

块的跳跃连接上，分别对输入图像中特征矩阵的所

有像素点提取不同层次的特征，提高特征的多样性，

解决了残差块中局部特征信息丢失问题。FRAM 和

DPR 模块使网络具备更强的表达能力和鲁棒性。

FDPRNet 与 原 ResNet-34 相 比 ，在 CIFAR-100、

CIFAR-10、SVHN、Flowers-102 和 NWPU-RESISC45
数据集上进行对比实验，准确率分别提升 2. 07%、

表8　不同网络在3种数据集上的分类准确率

Table 8　Classification accuracy of different network on 
three datasets

/%

网络

ResNet-34
EfficientNets
CAPR-DenseNet
GhostNet
RTSA Net-101
GLS-GAN
NNCLR
CCT-6/3x1
Couplformer
MMA-CCT-7/3×2
DAMSNet
FDPRNet

CIFAR-100
77.94
75.96
78.84
77.15
81.60

-
79.00
77.31
73.92
77.50
80.50
82.76

CIFAR-10
95.4
94.01
94.24
94.92
96.12
91.70
93.70
95.29
93.54
94.74
96.51
97.13

SVHN
96.79
93.32
94.95
93.86
96.67
94.02

-
-

94.26
-

97.60
97.65

注：加粗字体表示各列最优结果；“-”表示未知结果。
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0. 30%、0. 17%、8. 31% 和 2. 47%。实验结果表明，

在使用 FRAM 和 DPR 模块后，网络不但能够更好地

捕捉关键特征，而且还能够关注到特征图中的细节

特征，进一步提升了网络模型的鲁棒性。

然 而 ，本 文 网 络 也 存 在 不 足 之 处 ，在 增 加

FDPRNet 的网络深度时会导致网络的性能下降，准

确 率 降 低 。 在 接 下 来 的 工 作 中 ，一 方 面 将 使 用

FRAM 和 DPR 模块提升网络的图像分类能力；另一

方面，将改进 FDPRNet 网络，在加深网络的同时提

高准确率，进一步优化模块结构，拓展其应用范围，

将模型应用到更多的计算机视觉任务上。
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