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摘　要：　针对图像分类网络提取到的特征耦合度高、判别性不足导致关键特征表达能力受限的问题，本文提出

一种衰减解耦机制的图像分类网络（image classification Network with Attenuation Disentangling Mechanism，ADMNet）。

首先，基于生物神经元对信号强度的差异化响应特性，提出衰减解耦机制，设计空间衰减解耦（Spatial Attenuation Dis⁃
entangling，SAD）模块，将特征图分解至独立子空间并进行不同阈值的衰减变换，有效解耦提纯关键特征，过滤空间冗

余信息；设计通道解耦（Channel Disentangling，CD）模块，使用多尺度一维卷积建模不同范围的通道耦合关系，动态增

强与类别相关的特征通道，抑制无关通道；再整合 SAD 与 CD 模块，构建特征衰减解耦（Feature Attenuation Disentan⁃
gling，FAD）模块，通过双分支联合操作实现特征的有效解耦，增强关键特征的判别性，进而提高图像特征的非线性表

达能力。然后，构建特征聚合池化（Feature Aggregation Pooling，FAP）模块，通过聚合不同卷积提取到的多尺度特征，丰

富特征表示，提高空间信息利用率，减小特征图尺寸。最后，将FAD模块和FAP模块分别嵌入到残差块的主干路径和

残差分支中，让网络学习耦合度更低、判别性更强的特征以及丰富的上下文信息，减少网络传递过程中的信息丢失，提

升网络泛化能力。本文方法在 CIFAR-10、CIFAR-100、SVHN、Imagenette 和 Imagewoof 数据集上分别取得了 96.6%、

80.6%、97.5%、89.6%和 83.1%的分类准确率。实验结果表明，ADMNet能够有效解耦图像特征，增强特征的判别性，减

少信息丢失风险，提升图像分类能力。
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Abstract:　To address the issue of high entangling and insufficient discriminative ability of the features extracted by 
image classification networks, which limits the expressive power of key features, this paper proposes an image classification 
network with attenuation disentangling mechanism (ADMNet). Firstly, based on the differential response characteristics of 
biological neurons to signal intensity, an attenuation disentangling mechanism is proposed: the spatial attenuation disentan⁃
gling (SAD) module is designed to decompose the feature map into independent subspaces and perform attenuation transfor⁃
mation with different thresholds, effectively disentangling and purifying key features and filtering redundant information; 
the channel disentangling (CD) module is designed to use multi-scale one-dimensional convolution to model the channel en⁃
tangling relationships within different ranges, dynamically enhancing feature channels related to classifications and sup⁃
pressing irrelevant channels; then, by integrating the SAD and CD modules, the feature attenuation disentangling (FAD) 
module is formed, which achieves effective disentangling of image features through the joint operation of dual-branches, en⁃
hancing the discriminability of key features, and thereby improving the nonlinear expression ability of image features. Then, 
a feature aggregation pooling (FAP) module is constructed. It aggregates multi-scale features extracted by different convolu⁃
tions, enriches feature representations, improves spatial information utilization, and reduces the size of feature maps. Final⁃
ly, the FAD and FAP modules are embedded into the main path and residual branches of the residual block, respectively, al⁃
lowing the network to learn features with lower coupling and stronger discriminability, as well as rich contextual informa⁃
tion. This reduces information loss during network transmission and enhances the network’s generalization ability. The 
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method proposed in this paper achieves classification accuracies of 96.6%, 80.6%, 97.5%, 89.6%, and 83.1% on CIFAR-10, 
CIFAR-100, SVHN, Imagenette, and Imagewoof datasets, respectively. Experimental results show that ADMNet can effec⁃
tively decouple image features, enhance feature discriminability, reduce the risk of information loss, and improve image 
classification ability.
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0　引言

图像分类作为计算机视觉领域的核心任务之一，

目的是将图像自动归类到预定义的类别中，其应用涉

及安防监控、医疗诊断、自动驾驶、工业检测以及内

容推荐等诸多领域。

最早的图像分类方法通过 SIFT（Scale-Invariant 
Feature Transform）、HOG（Histogram of Oriented Gradi⁃
ent）等手工设计算法提取图像局部特征，再使用 SVM
（Support Victor Machine）、KNN（K-Nearest Neighbor）等

分类器进行图像分类，这些方法虽然取得了较好的分

类效果，但在复杂的图像场景以及大规模数据集上的

作用效率低下且效果不佳。为满足自动特征提取以

及图像分类性能提升的需要，基于卷积神经网络

（Convolutional Neural Networks，CNN）的图像分类方法

迅速发展。Lecun 等人［1］提出 LeNet-5，通过卷积层与

池化层的交替堆叠实现手写数字识别，有效提取输入

图 像 的 平 移 不 变 特 性 。 Krizhevsky 等 人［2］提 出

AlexNet，采用多层卷积和 ReLU（Rectified Linear Unit）
非线性激活函数自动提取图像的层次化特征，提高特

征提取的效率与质量。 Simonyan 等人［3］提出 VGG⁃
Net，通过使用更小的 3 × 3 卷积核与池化层构建深度

卷积神经网络，在保持感受野不变的情况下减少参数

数量，验证网络深度与性能之间的正相关关系。

Szegedy 等人［4］提出 GoogLeNet，通过设计多尺度卷积

并行计算的 Inception 模块，高效捕捉图像中不同尺度

的特征。

随着上述神经网络深度和宽度的不断增加，反向

传播过程中的梯度值逐层指数级地减小或增大，梯度

消失和梯度爆炸等问题接连涌现。为解决该问题，

He 等人［5］提出 ResNet，通过引入残差连接使信息可

在网络层间跳跃传递，实现了前向传播中的恒等映射

与反向传播中的无阻碍梯度流动，有效缓解了深层网

络的训练难题，提升神经网络的分类性能。

此外，Transformer 的引入催生了一系列新颖的网

络架构。Khan 等人［6］提出 ViT（Vision Transformer），

首次成功地将纯 Transformer 架构应用于图像分类任

务，采用基于自注意力机制的全局建模方式，将图像

转换为序列化的数据形式，使其能够直接被标准

Transformer 编码器应用，从而产生最终分类效果，具

有强大的全局建模能力。Touvron 等人［7］提出 DeiT
（Data-efficient image Transformers），通过引入知识蒸

馏策略和改进的训练技术，显著降低 Transformer 对数

据量的需求，提高模型的学习效率与泛化能力。Liu
等人［8］提出 Swin Transformer，通过引入层次化架构与

滑动窗口注意力机制，解决 ViT 在处理高分辨率图像

时的计算复杂度问题，增强了模型对多尺度特征的捕

捉能力。

上述由卷积神经网络和基于 Transformer 的模型

主导的图像分类方法，虽然通过一系列的前沿技术

（如大规模预训练、自监督学习、对比学习等）提升了

图像分类网络的性能、效率和泛化能力，但都忽视了

网络提取到的特征图本身携带有大量的冗余信息，而

这些信息与类别相关信息纠缠耦合，会降低特征的表

达能力与判别性，阻碍网络对图像关键特征的识别，

从而影响分类精度。

为应对复杂网络中特征耦合的挑战，特征解耦

（feature disentangling）方法被提出，其核心目标是将

高度耦合的特征表示分解为相互独立的组件，使网络

能够分别学习各类特征表示，从而提取出更具判别性

的特征信息。Xu 等人［9］提出对抗性特征解耦网络

（AFD-Net），采用对抗训练与类内重构策略，通过独

立编码器解耦图像中的身份特征，但解耦效果受限于

特征重构的质量。Liu 等人［10］则利用编码器分离图

像中的域共享与域特有特征，通过全局三元组解耦与

实例相似度解耦模块消除域偏差，但相似度分布计算

复杂。唐珺琨等人［11］提出 TRFS（Task Relevant Fea⁃
ture Separation network）方法，借助注意力一致性学习

与正交约束策略解耦域间混合特征，但其正交约束缺

乏动态适应性。Yuan 等人［12］提出多层特征解耦鲁棒

网 络（Multi-Level Feature Disentanglement robust net⁃
work，MLFD），采用最大分类器差异与最小互信息解

耦特征，减少特征间统计依赖性，但面临训练不稳

定、计算成本高与互信息估计难的问题。
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尽管上述方法在特征解耦方面取得了一定进展，

但其基于编码器或复杂约束的策略仍存在模块结构

复杂、灵活性不足等问题。生物神经系统高效简洁的

信号处理机制为此提供了新的思路，其通过信号衰减

机制［13］实现对不同强度的输入实施差异化调节，低

响应信号弱抑制，高响应信号强抑制，确保关键信号

的高效传递。受此启发，本文模拟生物神经系统多路

径并行处理信号的特性，提出了一种衰减解耦机制，

该机制通过空间衰减解耦（Spatial Attenuation Disen⁃
tangling，SAD）与通道解耦（Channel Disentangling，CD）
模块构建特征衰减解耦（Feature Attenuation Disentan⁃
gling，FAD）模块，通过简单的信号衰减函数与高效的

一维卷积差异化处理特征信号，抑制冗余特征，减弱

其与关键特征之间的耦合，避免了对抗训练、互信息

估计等高成本运算，无需引入独立编码器即可实现有

效的特征解耦，与先前解决特征耦合的策略相比更为

简洁，并且该模块能够根据输入内容进行自适应动态

调整，更具灵活性，能够适应多样化的分类场景。基

于上述机制，本文提出衰减解耦机制的图像分类网络

（image classification Network with Attenuation Disentan⁃
gling Mechanism，ADMNet）。该网络通过 FAD 模块从

空间与通道两个维度解耦图像特征，增强关键特征的

判别性，进而提高特征的非线性表达能力；再通过特

征聚合池化（Feature Aggregation Pooling，FAP）模块丰

富特征表示，减少信息损失，从整体上提升图像分类

性能。

1　衰减解耦机制

在生物神经系统中，单个神经元通过树突接收来

自其他神经元的电信号，并在胞体中进行整合，当整

合后的信号强度超过特定阈值时，神经元会被激活并

产生动作电位。值得注意的是，动作电位的发放模式

会随输入信号强度的差异而动态变化。这一机制确

保了神经系统能够聚焦于关键信号，对其产生高效且

差异化的响应，同时对低于阈值的冗余信号或过度激

活的异常信号进行衰减与过滤。CNN 中的卷积运算

与非线性激活过程，在一定程度上模拟了上述生物神

经元的行为，卷积层的加权求和操作对应胞体的信号

整合，而激活函数则模拟了基于阈值的放电行为。

然而，现有 CNN 因为标准卷积操作的平移不变

性，在局部感受野内对图像的所有空间位置与特征通

道进行等同处理；传统激活函数通常对图像的所有特

征施加统一且模式单一的变换，导致网络未能充分模

拟神经元对不同强度信号的差异化响应以及对无关

信号的衰减过滤这一核心智能机制。这种无差别的

处理方式导致生成的特征图中类别相关与无关特征

高度交织耦合，网络无法有效学习图像中的各类特征

表示，从而难以自适应地聚焦于最具判别性的图像区

域，形成特征表达瓶颈，限制图像分类精度的提升。

经过上述分析可以得出，实现对不同强度特征信

号的差异化衰减处理，是过滤无关信息、解耦各类图

像特征的一项核心原则。基于此，本文从图像的空间

与通道维度出发，提出衰减解耦机制：在空间维度，

通过子空间分解与不同阈值的信号衰减函数解耦图

像中的各类特征表示，过滤冗余信息，增强关键特征

的非线性表达能力；在通道维度，通过多尺度一维卷

积建模不同范围的通道耦合关系，动态增强类别相关

的特征通道，抑制无关通道；最后，整合空间与通道

解耦，形成双分支的特征衰减解耦模块，扩大图像中

的特征差异，降低各类特征的耦合度，提升关键特征

的判别性，实现特征解耦。

1. 1　空间衰减解耦模块

生物神经系统中，神经元通过设定阈值对强、弱

信号实施不同强度的衰减，从而过滤无关信号、传递

关键信息。在 CNN 中，卷积提取到的特征图中包含

大量与图像类别无关的冗余信息，其与类别相关特征

高度耦合，限制关键特征的表达能力。为此，本文设

计了空间衰减解耦（SAD）模块。该模块将输入图像

划分成多个子空间，并为每个子空间配置具有不同幅

度和阈值的信号衰减函数，对各个子空间内的特征实

施差异化衰减变换，从而过滤冗余信息，提纯具有不

同响应强度的关键特征，最终降低类别相关特征之间

的耦合度，增强特征的非线性表达能力。

SAD 模块结构如图 1 所示。

给定输入特征图 XÎRC ´H ´W，其中 H、W 分别表示

特征图的高度和宽度，C 为通道数。

首先沿通道维度将特征图划分为 n 个子空间，确

保每个子空间能够专注学习不同的特征响应模式，有

效防止网络对所有图像区域的无差别化处理，为特征

解耦提供有效前提条件。每个子空间被分配到的实

际通道数如式（1）所示：

channel[i]=
ì
í
î

base_size + 1  i ≤ r           

base_size         otherwise
（1）

其中：iÎ{12n}表示子空间索引；base_size = C/n 表

示特征图被划分到第 i 个子空间中的基础通道数；

Channel［i］则表示实际通道数，当通道数 C 无法被 n
整除时，将剩余的 r 个通道依次分配至前 r 个子空间

中，确保所有通道都能被合理分配，防止因通道分配

不均导致的特征表达不充分。

接着，按照上述通道数将影响图像分类的多种特

征因素划分至不同子空间。划分的核心依据是特征

响应强度的差异：与类别判定强相关的特征通常在网
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络中会激发更高的响应，表现为中等或较大特征值，

例如物体的主体轮廓、边缘等；而与类别无关的冗余

信息响应较弱，表现为特征值较小或趋于零，例如图

像背景等；此外，还有一些异常激活的极大特征，如

噪声等。通过子空间的划分，网络能够实现物理层面

的特征解耦，限制图像特征交互范围，降低不同特征

信息之间的耦合度，为后续的差异化处理提供结构基

础。每个子空间中的特征通道相互关联，视为一个特

征切片，所有特征切片的集合构成原始输入特征，如

式（2）所示：

{Xi} = {X1 X2 Xn} = X （2）
其中：Xi ÎRCi ´H ´W 表示第 i 个子空间中的特征切片；

Ci 表示式（1）得出的第 i 个特征切片被分配的通道

数，H、W 保持不变。

随后，采用神经元信号衰减函数 f (x)=x´exp ( )- | x/β |
对特征切片实施不同幅度的衰减变换，该函数在不同

β值下的曲线对比如图 2 所示。

在该函数中，当特征值 |x| 趋近于 0 且小于 β时，

f ( x) » x，衰减函数能够保持小特征值的线性特性，避

免过度抑制图像中的潜在特征；当特征值 |x| 逐渐增

大且小于 β时，衰减函数的非线性效果明显，能够增

强图像中关键特征的表达，使类别相关的判别性特征

更加突出；当特征值 |x| 大于 β且持续增大时，衰减函

数曲线迅速降低，将特征值衰减为较小值，从而抑制

图像中与类别无关的强响应信号。在训练过程中，该

函数作为一个可微的非线性变换，其梯度信号会通过

反向传播引导网络优化权重。为最小化损失，网络会

将高响应特征通道聚集在弱衰减的子空间中，而将低

响应或冗余特征通道聚集在强衰减的子空间中。

为实现衰减阈值在不同特征子空间中的差异化

分布，本文采用公式化策略设定衰减率超参数 β。具

体而言，将 β的上限设定为 6（见 3.4 节），并基于此上

限，通过公式将 β值在 n 个子空间上进行线性分配，

确保无论 n 取何值，总能产生一组由 6/n 到 6 均匀递

增的衰减参数，使其自适应于子空间的数量变化，如

式（3）所示：

βi =
6
n
´ i （3）

其中：i={123n}表示子空间索引；βi={β1 β2 β3 βn }

={0.751.52.256}表示第 i 个特征切片 Xi ÎRCi ´H ´W

对应的衰减参数。

随后，对各特征切片施加不同阈值的衰减变换，

促使网络在各子空间中独立学习差异化特征，确保不

同强度的图像特征都能得到适当表达，降低各类特征

间的耦合度。当 β = 0.75、1.5时，衰减阈值较小，衰减强

度大，能够对图像中绝大部分的特征值进行衰减，过滤无

关信号的同时仅保留潜在弱特征；当β = 2.25、3、3.75、4.5

时，衰减强度中等，能够过滤部分异常激活信号，并对

中等大小的特征值进行不同程度的非线性增强，提高

图像中各类特征的判别性；当 β = 5.25、6 时，函数的衰

减阈值较大，衰减强度弱，能够对绝大部分特征值实

施非线性增强，仅抑制异常强响应的特征信号，尽可

能保持原始图像特征完整性，如式（4）所示：

 

f(x)

x

f(x)=x×e−|x/βn|

······

Input: X
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W
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H
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C

C
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图1　SAD模块结构图

Figure 1　Structure diagram of SAD module
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F (i)
chw = X (i)

chw ´ exp ( )-
|

|

|
||
| X (i)

chw

βi

|

|

|
||
|

（4）
其中：cÎ[1Ci ]、hÎ[1H ]和 wÎ[1W ]分别表示通道、高

度和宽度索引；X (i)
chw 表示第 i 个特征切片的第 c 个通

道在第 h 行第 w 列的特征值；F (i)
chw 表示对 X (i)

chw 进行衰

减变换后的输出特征值，输出特征切片 Fi ÎRCi ´H ´W

的维度保持不变。

最后，为维持图像中各类特征表示的相对分布，

将经过衰减变换后的 n 个子特征切片 Fi ÎRCi ´H ´W 沿

通道维度拼接，确保每个子空间的衰减效果都能在最

终特征中得到体现，整合后的输出 FS ÎRC ´H ´W 与原

输入特征 XÎRC ´H ´W 维度一致，如式（5）所示：

FS =Concat(F1 F2 Fn ) （5）
综上所述，SAD 将图像特征解耦至独立子空间，

利用不同幅度的信号衰减函数差异化学习各子空间

中的特征信息，对关键特征与冗余特征进行不同程度

的衰减解耦，有效缓解卷积架构中的特征耦合问题，

实现特征提纯并增强特征的非线性表达能力。

1. 2　通道解耦模块

除了空间维度上的耦合，卷积操作为所有特征通

道分配相同的重要性，忽视通道之间的强耦合性以及

不同通道在分类任务或图像区域中的贡献差异，因而

无法根据输入内容动态调整通道权重，实现通道维度

的特征解耦。为解决上述问题，本文设计了通道解耦

（CD）模块，使用多尺度一维卷积对不同范围的特征通

道间耦合关系进行建模，使网络聚焦于与类别相关的

关键特征通道并为其分配高权重，抑制无关通道并为

其分配低权重，从通道角度进一步降低特征耦合度。

CD 模块结构如图 3 所示。

首先对输入特征 XÎRC ´H ´W 使用全局平均池化

操作，将特征图的高度 H 与宽度 W 压缩为 1，用于保

留特征图通道维度的全局响应，去除空间维度干扰并

聚焦通道间耦合关系，为后续进行通道重要性评估提

供基础数据，得到结果ZC ÎRC ´ 1 ´ 1，其计算过程如式（6）
所示：

ZC =GAP(X )=
1

H ´W∑
i = 1

H ∑
j = 1

W

X (ij) （6）
其中：GAP（.）表示通道方向的全局平均池化操作；H、

W 分别表示输入特征图的高度和宽度；X（i，j）表示特

征图第 i 行第 j 列的特征值。

将 ZC ÎRC ´ 1 ´ 1 的维度调整为 ZC ÎR1 ´C，用于适配

后续的一维卷积运算。

随后，为适应不同层级的图像特征耦合度，采用

多尺度一维卷积对 ZC ÎR1 ´C 进行建模，学习其不同

局部范围的通道间耦合关系。本文设置三条分支，其

卷积核大小分别为 K ={357}。小尺寸卷积核建模短

程通道间的耦合关系，解耦高度相关的局部特征；大

尺寸卷积核建模长程通道间的耦合关系，解耦全局特

征。所有分支共享同一输入（即全局平均池化结

果），该过程可表示为

Fk =Conv1Dk (ZC ) （7）
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图3　CD模块结构图

Figure 3　Structure diagram of CD module
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其中：kÎK 表示卷积核尺寸；Conv1D（.）表示一维卷

积；Fk ÎR1 ´C 表示使用大小为 k 的一维卷积提取到的

特征图的通道权重系数。

接着通过增加新维度的方式进行张量拼接，将各

分支输出的二维张量 Fk Î R1 ´C 拼接为一个三维张量

FÎR3 ´ 1 ´C，保留各尺度分析结果的独立性，为后续自

适应组合提供充分的选择空间，如式（8）所示：

F = Stack ( ){F3 F5 F7} （8）
其中，FÎR3 ´ 1 ´C 表示存储了三条分支权重系数的

结果。

同时设计一条简易门控分支，通过一维卷积自适

应学习各分支组合的比例系数，较小的比例系数表示

在后续进行分支组合时，对该分支提取到的权重系数

使用较少。保证网络在浅层特征解耦过程中更依赖

小卷积核分支，深层特征解耦过程中更依赖大卷积核

分支，该过程可表示为

G =Conv1D3 (ZC ) （9）
其中，GÎR3 ´C 表示门控分支学习到的不同卷积分支

自适应组合的比例系数。

对系数 GÎR3 ´C 沿通道维度执行 Softmax 归一

化，使不同分支相互竞争，促使各分支专注于不同范

围的通道耦合关系，减少信息冗余，优化多尺度信息

的组合效果，计算过程如式（10）所示：

GS = Softmax(Gdim = 1)=
exp(Gi )∑j

exp(Gj )
（10）

其中，Softmax（）将系数 GÎR3 ´C 归一化为一个概率分

布向量 GS ÎR3 ´C（满足∑GS = 1）。

将 GS ÎR3 ´C 维度调整为 GS ÎR3 ´ 1 ´C 后，与存储

各分支权重结果的 FÎR3 ´ 1 ´C 进行加权融合，实现对

不同大小卷积核提取到的通道权重动态选择与组合，

计算过程如式（11）所示：

Y = ∑
k = 1

3

F k⊗Gk
S （11）

其 中 ：⊗ 表 示 逐 元 素 相 乘 ；F k 与 Gk
S 分 别 表 示

FÎR3 ´ 1 ´C 与 GS Î R3 ´ 1 ´C 第 k 个通道中的系数值 ；

YÎR1 ´C 表示加权组合后得到的各特征通道的权重

系数。

使用 Sigmoid 函数将特征图通道权重系数限制在

［0，1］范围内。权重值越大，表示该通道与图像的类

别相关性越强，网络应该更聚焦于此；权重值越小，

则表示该通道冗余或与图像类别判断无关，可以忽

略。计算过程如式（12）所示：

FC = δ(Y )=
1

1 + exp(-Y )
（12）

其中：δ 表示 Sigmoid 非线性激活函数；FC ÎR1 ´C 表示

得到的通道权重。

最后，将 FC ÎR1 ´C 的维度调整为 FC ÎRC ´ 1 ´ 1，以

便后续与特征图相乘。

综上所述，通过对图像通道间的耦合关系进行建

模，能够有效解耦关键特征通道与无关通道，提高特

征判别性。

1. 3　特征衰减解耦模块

图像的特征表达是一个多维度的综合体现，空间

上的关键特征需要由重要的特征通道来传递，而重要

的通道也必须在空间上承载有判别性的信息。为构

建一个更完备的图像解耦机制，本文综合运用 SAD
与 CD 模块，提出了特征衰减解耦（FAD）模块，将空间

衰减解耦与通道解耦整合成双分支联合操作的完整

解耦结构，如图 4 所示。

在 第 一 分 支 中 ，使 用 SAD 模 块 对 输 入 特 征

XÎRC ´H ´W 进行空间解耦，衰减过滤冗余信息，从而

提纯关键特征，降低它们之间的空间耦合度，得到与

原始维度一致的输出特征 FS ÎRC ´H ´W，即

FS = SAD(X ) （13）
在 第 二 分 支 中 ，使 用 CD 模 块 对 输 入 特 征

XÎRC ´H ´W 进行通道解耦，扩大特征在通道维度上的

差异，得到特征图的通道权重系数 FC ÎRC ´ 1 ´ 1，即

FC =CD(X ) （14）
将空间衰减解耦与通道解耦相结合，有效量化关

键特征的通道重要性，增大特征通道间的判别性差

异，突出关键特征并抑制冗余特征，从而实现特征的

全方位解耦，得到最终输出特征 Fout：
Fout = FS⊗ FC （15）

其中，Fout ÎRC ´H ´W；⊗表示逐元素乘法，将 CD 分支

得到的通道权重 FC ÎRC ´ 1 ´ 1 逐元素加权到 SAD 分支

输出特征图 FS ÎRC ´H ´W 的每个通道上，为类别相关

的特征通道赋予高权重，为类别无关的冗余通道赋予

低权重。

以类别为“bear”的图像为例，将FAD模块处理前后

的特征图进行对比，如图 5所示，该图采用伪彩色映射

方法表征图像中的特征响应强度，绿色对应弱响应的

无关特征，黄色对应强响应的关键特征，其中图 5（a）和

图 5（b）的第一列分别表示原始图像及经 FAD 模块处

 
W

H

C
Input:X

SAD
Output:Fout

CD

× H

W

C
FS

FC

图4　FAD模块结构图

Figure 4　Structure diagram of FAD module
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理后的整体效果。在原始特征图［图 5（a）］中，熊的

整体轮廓与背景区域的特征响应强度差异较小，均呈

现为大面积的绿色或浅黄色，表明特征耦合度高，关

键信息不突出。而经 FAD 模块处理后［图 5（b）］，熊

的整个躯干、头部及四肢区域的特征响应由弱绿色显

著增强为亮黄色，与背景区域的差异大幅提升；熊躯

干内部的毛发、纹理、边缘轮廓等细节特征从原本模

糊的绿色背景中清晰地分离出来，形成局部高响应的

亮黄色区域；此外，图像背景区域的响应强度明显衰

减，颜色由黄绿色退化为深绿色。上述特征图的转变

表明，FAD 模块能够有效地将图像中的主体关键特征

从冗余信息中解耦出来，并在过滤无关背景、保留主

体信息的同时实现主体细节特征的分离解耦，从而提

高关键特征的判别性。

综上所述，基于 SAD 与 CD 的 FAD 模块，通过双

分支结构形成一个“重要性越高，增强效果越显著”

的正反馈衰减解耦机制：空间衰减解耦分支过滤冗余

信息，有效降低无关特征与关键特征的空间耦合度，

提纯并增强类别相关特征；通道解耦分支则动态评估

特征图像的通道重要性，为有助于类别判断的关键

特征通道分配更大权重，为无关通道分配更小权重。

这种联合操作相较于传统 CNN 进一步扩大特征间

的差异，使得网络能够有效过滤类别无关特征，学习

相互独立性更高的关键特征，最终生成的不再是高度

纠缠的混合特征，而是耦合度更低、判别性更强的图像

特征。

2　衰减解耦机制的图像分类网络

2. 1　特征聚合池化模块

为适应卷积神经网络下采样过程中的特征图尺

寸变化，并提升该过程中的空间信息利用率，本文受

ASPP［14］（Atrous Spatial Pyramid Pooling）结构启发，提

出特征聚合池化（FAP）模块。该模块在关注图像局

部空间特征的同时，融合细节与全局上下文，丰富特

征表示，使用平均池化操作聚合多分支结构提取到的

特征，从而缩减特征图空间尺寸，最大限度保留多尺

度空间特征信息，提高空间信息利用率，缓解因尺度

单一而导致的分类不确定性。

FAP 模块结构如图 6 所示，由多分支特征提取路

径与平均池化层构成。多分支包括：提供原始像素信

息的 1 × 1 卷积、扩大感受野并增强关键特征响应的

门控膨胀卷积，以及协调全局响应的特征重构分支。

首先，在多分支特征提取过程中，FAP 模块对输

入特征 XÎRC ´H ´W 执行 1 × 1 卷积操作，提供原始图

像的单点特征，保留有效细节信息，得到维度一致的

输出特征 Fx1 ÎRC ´H ´W，即

Fx1 =Conv1 ´ 1 (X ) （16）
其中，Convk ´ k 表示卷积核大小为 k ´ k 的二维卷积

操作。

门控膨胀卷积分支，通过引入膨胀率（Dilation 
Rate，r）这一参数，有效扩大卷积核感受野，在特征提

取的过程中增强关键特征并抑制无效激活，从而强化

局 部 特 征 表 达 ，得 到 维 度 一 致 的 输 出 特 征

FD ÎRC ´H ´W，即

FD =GDConvr ´ r (X ) （17）
其中，GDConvr ´ r 表示膨胀率为 r 的门控膨胀卷积操

作，其计算过程如式（18）所示：

GDConv = λ ( )Conv(X ) δ ( )Conv(X ) （18）
其中，λ和 δ分别表示ReLU和Sigmoid激活函数，该卷积

(a) 作用之前

(a) Before action

(b) 作用之后

(b) After action
图5　经FAD模块作用前后的特征图

Figure 5　The feature maps before and after the action of the FAD module
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操 作 获 取 的 特 征 图 实 际 感 受 野 大 小 为 RF=

( )r´(k-1)+1
2
。

在特征重构分支中，对输入特征图 XÎRC ´H ´W 依

次实施 3 × 3卷积进行特征压缩（将特征图的通道数C、

高度 H 与宽度 W 压缩为原来的 1/2）、1 × 1 卷积进行

通道维度匹配（将通道数C/2恢复为C），最邻近插值上

采样进行空间尺寸的扩大（将高度H/2与宽度W/2恢复

为H与W），从而将卷积提取到的关键特征响应扩展至全

局，得到与原输入维度一致的输出特征FG ÎRC ´H ´W，即

FG =¥ ( )Conv1 ´ 1( )τ ( )Conv3 ´ 3 (X ) （19）
其中，τ表示 Tanh双曲正切激活函数，用于对上层 3 × 3
卷积提取到的特征进行非线性增强，计算公式为

τ = Tanh(x)=
1 - exp(-2x)
1 + exp(-2x)

（20）
该函数的输出范围介于（-1，1）之间，且关于原

点对称，零均值特性有助于模型收敛。¥表示最邻近

插值上采样算法，基本原理如图 7 所示。

对于一个待插值的像素点（X，Y），在原始图像中

取其距离最近的一个已知像素点（x0，y0）的值作为插

值结果。该算法在放大图像时能够较好地保留图像

细节，具有计算量小、速度快的特点。

随后，FAP 模块将多分支输出特征{Fx1 FD FG }沿

通道维度拼接为一个尺寸为 3C ´H ´W 的特征，实现

多尺度信息聚合，有效丰富特征表示，再通过 1 × 1 卷

积在不改变特征图空间尺寸 H × W 的同时将通道数

3C 降为 C，从而得到结果 FC ÎRC ´H ´W。

最后，经平均池化层压缩特征图空间尺寸，在减

少参数量的同时保留重要的特征信息，提高空间信息

利用率，得到最终输出特征 FOUT ÎRC ´H/2 ´W/2，即

FOUT =Avg(FC ) （21）
其中，Avg 表示平均池化操作，通过计算特征图中每

个 2 × 2 区域的平均值来降低特征图尺寸。

考虑到多分支输出特征分布差异较大，可能引发

神经网络反向传播过程中的梯度异常，本文在平均池

化层后加入批量归一化（Batch Normalization，BN）层，

将各分支特征分布强制对齐至相近范围，约束梯度

幅值。

这种多尺度特征提取聚合后再下采样的操作，能

够保留更多有效的多尺度信息，丰富特征表示，提高

特征图空间信息利用率，减小特征图尺寸。

2. 2　融合FAD与FAP的残差块

在深度卷积神经网络中，特征表示的质量直接影

响网络的分类性能。ResNet 残差块（记为 Block，如
图 8（a）所示）通过残差分支将原始输入与卷积输出

相加，这种设计虽然有效缓解了深层网络中的梯度消

失问题，但仍存在两方面不足：

（1）特征耦合度高、判别性受限。固定尺寸的 3 × 3
卷积对特征图的所有通道与空间位置进行相同处

理，引入冗余特征，其与关键特征纠缠耦合，使得网

络难以高效学习与类别相关的有效特征。

（2）空间信息丢失。当图像维度发生变化时，

ResNet的下采样残差块（记为 S-Block，如图 8（b）所示）

在残差分支中使用步长为2的1 × 1卷积进行维度匹配，

这一操作使大量与类别判断相关的特征信息丢失。

针对上述 ResNet 残差块的两大局限性，本文将特

征衰减解耦（FAD）模块与特征聚合池化（FAP）模块

分别嵌入到残差块的主干路径与残差分支中，改进后

的结构如图 8（c）D-Block 和图 8（d）P-Block 所示。

具体改进包括以下两方面：

（1）主路径增强。在原有两个 3 × 3 卷积层后嵌

入 FAD 模块，该模块通过多尺度一维卷积动态建模

通道间耦合关系，并利用多阈值的信号衰减函数对图

像特征进行解耦分离，实现对上层卷积输出的特征进

行过滤与提纯，进而使网络学习耦合度更低、判别性
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更强的特征。

（2）残差分支改进。使用 FAP 模块替代原步长为

2 的 1 × 1 卷积，该模块通过点卷积、门控膨胀卷积和

特征重构器对特征图的多尺度空间信息进行有效学

习与提取，再经平均池化压缩特征图尺寸，在实现下

采样的同时极大程度地保留更加丰富的上下文信息，

显著提高特征图空间信息利用率，缓解 ResNet 残差

网络下采样过程中的信息丢失问题。

原始 ResNet 的残差映射关系为

Res(x)=F(x)+ x （22）
其中，Res（x）表示待拟合对象，F（x）表示残差函数，x表

示学习输入。

本文改进后的残差映射关系为

N (x)=D(x)+P(x) （23）
其中，N（x）表示待拟合对象，D（x）表示经过 FAD 模块

处理后的残差输出，P（x）表示经过 FAP 模块处理后

的输入特征。

2. 3　网络总体架构

本文提出的衰减解耦机制的图像分类网络主要由

图像预处理模块、浅层特征提取模块、融合FAD与FAP
的残差模块以及分类输出模块构成，整体架构如图 9
所示。

ADMNet 的主干网络包含以下四个阶段。

（1）图像预处理。对输入图像执行多类型数据增

强，具体包括：随机水平翻转，提升数据多样性，使模

型能够学习镜像不变性特征；边缘填充结合随机裁
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剪，在保留图像边缘信息的同时避免目标主体被截

断；随机遮挡，通过在图像中随机生成方形掩码区

域，遮挡局部区域，减弱模型对局部特征的过度依

赖，使其关注全局上下文信息。

（2）浅层特征提取。使用一组标准 7 × 7 卷积、批

量归一化（BN）与激活单元（ReLU）对预处理后的图

像进行浅层特征提取，拓展输入图像的特征通道数，

增加特征维度。在处理小尺寸数据集时，为保留更多

空间信息，修改卷积核尺寸为 3 × 3，并移除最大池

化层。

（3）深层特征提取。将上一阶段输出的特征图依

次输入至 Layer1、Layer2、Layer3、Layer4 中，提取耦合

度更低、判别性更强的深层特征，每个 Layer 由多个融

合了 FAD 的残差块 D-Block 构成，每个 Layer 之间通过

融合了 FAP 的下采样残差块 P-Block 匹配特征图的维

度变化，在丰富上下文信息的同时，减少网络传递过

程中的信息损失。

（4）分类输出。通过全局平均池化将特征图压缩

为一维向量，用于聚合全局特征信息，随后利用全连

接层将特征映射到类别空间（输出维度等于数据集类

别数目），并通过 Softmax 函数生成类别概率分布，最

终输出图像分类结果。

3　实验与结果分析

3. 1　实验环境

本文实验在 Windows11 操作系统上开展，利用

Python 语言和 Pytorch 框架构建网络模型 ADMNet，计
算硬件为 24 GB 显存的 NVIDIA RTX 3090 显卡。为

评 估 模 型 性 能 ，实 验 选 取 CIFAR-10、CIFAR-100、
SVHN、Imagenette 以及 Imagewoof 作为数据集，涵盖不

同类型的分类任务数据集属性见表 1。

在训练过程中，将总迭代轮次设定为 200，确保

模型能够充分学习数据规律并收敛。优化策略选取

随机梯度下降（Stochastic Gradient Descent，SGD）作为优

化器，并配置如下超参数：动量（Momentum）设置为 0.9，
加速模型的收敛过程；权重衰减（Weight Decay）系数

设置为 5×10-4，作为一种有效的正则化手段抑制模型

过拟合；学习率调度采用分步衰减策略，初始学习率

（Learning Rate）取 0.1，并设定在训练轮次达到 60、120
和 160 时，依次将学习率乘以衰减系数 0.2，有助于模

型在初期快速收敛，并在后期进行精细调优。此外，

为进一步提升训练效果，采用交叉熵损失（Cross-

Entropy Loss）函数，并融合标签平滑（Label Smoothing）
技术（平滑系数为 0.1），用于减轻模型过拟合并增强

其泛化能力；网络的所有权重均使用 Kaiming 正态分

布进行初始化。针对不同数据集的分辨率与规模，设

置差异化的批次大小（Batch Size）以提升训练效能，

在分辨率较低的 CIFAR-10、CIFAR-100 及 SVHN 数据

集上将批次大小设定为 128，而对于分辨率更高的

Imagenette与 Imagewoof数据集，则将批次大小设置为64。
本文实验基于经过基础数据增强处理的数据集

展开，并以验证集的分类准确率（Accuracy，Acc）作为

模型性能的核心评价指标。

3. 2　FAD模块嵌入位置及数量实验

特征衰减解耦模块在卷积神经网络中的嵌入位

置会显著影响模型性能。不恰当的嵌入位置可能会

引发以下问题：（1）引入冗余参数，增加过拟合风险；

（2）破坏卷积层的局部归纳偏置，降低特征提取效

率。为研究 FAD 模块在 ResNet 残差块中的最优嵌入

策略，本文设计了 7 种嵌入方案，各方案所对应的模

块结构如图 10 所示。

在统一训练策略以及控制其他变量一致的条件

下，使用不同的数据集 CIFAR-10、CIFAR-100、SVHN、

Imagenette 与 Imagewoof 在 ResNet-34 网络模型中进行

训练与验证，实验结果如图 11 所示。

实验结果表明，Post-Conv 方案在五个数据集上均

取得最高分类准确率，分别为 96.6%、80.5%、97.4%、

88.4% 与 80.9%。尽管在某些数据集中，插入多个

FAD 模块也可以达到相近准确率，但会导致模型冗

余，进而增大过拟合风险。因此，将 FAD 模块嵌入到

残差块的第二层卷积之后，通过对上层卷积提取的特

征进行衰减解耦与提纯，能够过滤冗余信息并差异化

增强图像中关键特征的非线性表达能力。

3. 3　SAD中子空间数量n实验

为网络选择合适的超参数可以有效提升分类性

能，选择不合适的超参数反而会阻碍网络的性能。在

空间衰减解耦（SAD）模块中，子空间数量 n 作为核心

超参数，直接影响该机制的特征解耦效果。若子空间

数量过少，所有特征通道共享相同衰减变换，难以区

分不同层级特征；相反，若子空间数量过多，则空间

内特征通道数过少，会破坏特征间的关联性。

为探究 SAD 中子空间数量 n 对网络分类性能的

影响，本文在五个数据集上对 n 取值由 2~16 进行实

验，结果如图 12 所示。

表1　实验数据集

Table 1　Experimental datasets
数据集

CIFAR-10
CIFAR-100

SVHN
Imagenette
Imagewoof

尺寸/像素

32 × 32
32 × 32
32 × 32

224 × 224
224 × 224

类别

10
100
10
10
10

训练集

50 000
50 000
73 257
9 469
9 025

测试集

10 000
10 000
26 032
3 925
3 929
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实验结果表明，图像分类网络的分类准确率并未

随子空间数量 n 的增加而持续提升，而是在 n = 8 时达

到最优，此时网络在数据集 CIFAR-10、CIFAR-100、
SVHN、Imagenette 与 Imagewoof 上的分类准确率分别为

96.7%、80.5%、97.6%、88.9% 与 81.1%，随着 n的进一步

增大，网络的分类准确率持续下降或达到饱和状态。

因此，当 n 过小时，所有特征切片共享一个或少

数几个 β值，特征子空间区分度不足，SAD 无法差异

化处理各类空间特征，导致图像解耦效果受限；当 n
过大时，子空间内部特征稀少，过少的特征通道无法

有效映射形成高级特征表示，从而减弱了特征之间的

必要关联，影响特征的表达能力。n = 8 的设置能够较

好地平衡各个特征切片间的特异性与各个特征切片

内的特征交互性，在实现有效的图像特征解耦的同时，

保持必要的特征融合，从而显著提升图像分类性能。

3. 4　SAD中衰减率β实验

在 SAD 中，当子空间数量固定时，衰减率参数 β

直接控制衰减变换的处理强度。β值越小，衰减强度

越剧烈，对激活值的抑制越严格；β值越大，函数允许

通过的特征值越大，对过度激活值的抑制能力越弱。

因此，选择合适的 β值对 SAD 的性能至关重要。为确

定最优 β值，在子空间数量 n = 8 的基础上，于五个数

据集上对 β取值上限由 3~9 进行实验，准确率变化如

图 13 所示。

实验结果表明，当 β = 6 时，网络在 CIFAR-10、
CIFAR-100、SVHN、Imagenette 与 Imagewoof 数据集上

取得最高分类准确率，分别为 96.7%、80.5%、97.5%、

88.7%、80.9%。因此，当 β值过小时，衰减函数对绝大

多数激活值均产生强烈抑制，导致解耦过度，有效特

征丢失；当 β值过大时，变换近似于线性操作，模块无

法差异化学习各类特征表示，导致解耦不足，限制模

型性能的提升。而 β = 6 的设置在抑制冗余与保留有
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效信息之间达到最佳平衡，能够对无关背景这类小特

征值进行一定程度的抑制，同时保留甚至增强代表边

缘、纹理等中等强度的特征值，从而得出更加纯净与

更具表达能力的特征，实现特征解耦，提升图像分类

性能。

3. 5　双分支联合作用对比实验

FAD 模块旨在通过空间衰减解耦（SAD）分支与

通道解耦（CD）分支的联合作用，增强网络的特征提

取能力。为验证其有效性，本文以 ResNet-34 为基础

网络，设计以下 3 组对比实验：组 1（仅保留 SAD 分支，

移除 CD 分支）、组 2（仅保留 CD 分支，移除 SAD 分

支）、组 3（完整 FAD 模块）。在 CIFAR-10、CIFAR-

100、SVHN、Imagenette 和 Imagewoof 数据集上的实验

结果如图 14 所示。

实验结果表明，完整 FAD 模块（组 3）在五个数据

集上均取得最高分类准确率。具体而言，组 1 仅使用

空间衰减解耦模块，虽然能够有效抑制冗余信息并差

异性增强关键特征，缓解全局过度激活导致的特征耦

合问题，但缺乏对关键特征的进一步聚焦机制；组 2
仅采用通道解耦模块，赋予高密度信息通道更高权

重，但某些因无关细节而产生强响应的特征通道可能

被误判为重要通道并增强，导致冗余信息被放大。

FAD 模块中双分支联合作用，有效克服了上述单

分支的局限。SAD 分支解决特征质量问题，通过特征

衰减解耦与提纯，为通道解耦分支提供高质量、低冗

余的特征输入；CD 分支解决特征重要性问题，通过自

适应分配权重，引导网络聚焦于最具判别性的特征通

道。二者共同构成一个高效的特征衰减解耦模块，确

保网络准确识别低耦合度特征并提高关键特征判别

性，全面提升图像分类性能。

3. 6　FAP模块嵌入位置与数量实验

ADMNet 主干网络包含 4 个层级（Layer），每层级

间均通过下采样残差块（S-Block）实现网络加深过程

中特征图维度匹配。传统ResNet使用步长为 2的 1 × 1
的卷积进行下采样映射，该操作会导致显著的特征信

息丢失，进而影响网络后续推理与预测的准确性并降

低模型泛化能力。

基于此，本文采用FAP模块替换 S-Block中的 1 × 1
卷积，构建新的下采样残差块 P-Block。为研究 P-

Block 的嵌入位置与数量对网络性能的影响，本文共

设计 8 种排列组合方式，如图 15 所示。各组合方式在

多个数据集上的分类准确率结果如图 16 所示。

实验结果表明，当将所有 S-Block 替换为基于

FAP 模块的 P-Block（组合方式 H）时，模型在五个数据

集上分别达到 96.7%、80.1%、97.5%、89.5% 与 82.7%
的分类准确率，性能均优于其他组合。证明 P-Block
通过特征聚合与多尺度信息保留机制，有效缓解下采

样过程中的信息丢失问题，丰富特征表达，显著提升

模型在不同规模与复杂度数据集上的泛化能力。因

此，采用 P-Block 作为下采样残差块是提升 ADMNet 性
能的有效策略，也为后续网络结构优化提供重要的实

验依据与设计参考。

3. 7　FAP中不同膨胀率实验

在 FAP 模块的门控膨胀卷积分支中，膨胀率 r 是
关键超参数，直接影响模型感受野大小与特征提取能

力。较小的膨胀率有助于保持较高的空间分辨率，适

合捕捉局部特征；而较大的膨胀率能够扩大感受野覆

盖范围，有利于提取全局上下文信息。

为探究膨胀率对网络分类准确率的影响，本文设

置了膨胀率取值为 2、3、4、5、6 的五组实验，实验选用

CIFAR-100、CIFAR-10、SVHN、Imagenette 及 Imagewoof
作为训练与测试数据集，并以分类准确率最高值为依
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图13　不同衰减率β对准确率的影响

Figure 13　The impact of different β on accuracy
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据确定最优膨胀率，图 17 展示不同膨胀率下网络在

五个数据集上的分类准确率。

实验结果表明，当膨胀率为 3 时，模型在所有数

据集上均取得最优分类性能。这是因为过小的膨胀

率难以捕获足够的上下文信息，而过大的膨胀率则容

易导致特征值之间的相关性丢失，产生网格效应。膨

胀率为 3 的设置能够较好地平衡局部特征与全局信

息的提取，在避免小膨胀率感受野有限、局部信息过

强问题的同时，缓解大膨胀率可能引发的细节丢失问

题，从而能够捕获更丰富的局部细节与上下文信息，

提高特征利用率。

3. 8　消融实验

为验证 ADMNet 中各模块的有效性，本文在选取

的五个数据集上设计并开展了消融实验。实验中定

义如下网络：Net1 表示在 ADMNet 中移除 FAP 模块，

Net2 表示在 ADMNet 中移除 FAD 模块，Net3 表示修改

首层卷积核尺寸为 7 × 7 并保留最大池化层，BaseNet
表示原始 ResNet-34 架构，作为性能基线。各网络消

融实验的具体结果如表 2 所示。

实验结果表明，ADMNet 在五个数据集上均取得

了最优性能，准确率分别为 96.6%、80.6%、97.5%、

89.6% 和 83.1%，与 BaseNet 相比，ADMNet 在各数据集

上的准确率分别提升了 6.9、17.7、2.1、2.4 和 4.8 个百

分点，证明 FAD 与 FAP 模块的联合嵌入能够有效提

升图像分类网络的性能。

与 Net1 相比，ADMNet 在 CIFAR-10、CIFAR-100、
SVHN、Imagenette 和 Imagewoof 数据集上分别提升了
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Figure 15　8 types of combinations of embedded P-Block
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Figure 17　The impact of different dilation rates on accuracy
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1.1、0.9、0.4、1.2 和 2.2 个百分点，证明了 FAP 模块通

过多尺度特征聚合与保留，有效减少了采样过程中的

信息丢失。与 Net2 相比，ADMNet 在各数据集上分别

提升了 1.4、2.0、0.7、1.5 和 0.4 个百分点，表明 FAD 模

块通过空间衰减解耦分支与通道解耦分支的联合作

用，能够有效解耦图像中的各类特征表示、抑制冗余

信息、增强关键特征判别性。Net3 在 Imagenette 和 Im⁃
agewoof 上未取得有效结果，而在其余小尺寸数据集

上性能仍低于 ADMNet，说明首层小卷积核与移除最

大池化层的设计更适配小尺寸图像的特征提取，有助

于保留更多空间细节信息。

各网络在不同数据集上的训练曲线如图 18 所

示。无论是在图像尺寸较小或较大，类别数量较少或

是较多的数据集上，ADMNet 的收敛速度更快且最终

准确率更高，进一步验证了 FAP 与 FAD 模块对于图像

分类任务的有效性：FAP模块减少网络传递过程中的特

征信息流失，FAD 模块增强类别相关特征的判别性与

非线性表达能力，二者共同作用使ADMNet能够更有效

地学习耦合度低的判别性特征，提升图像分类能力。

3. 9　对比实验

为验证ADMNet的先进性与有效性，本文选取多个

图像分类模型在五个数据集上进行了广泛的对比实验。

参与对比的模型包括：经典残差网络 ResNet-34，
高效轻量型网络 Efficient-Nets［15］与 GhostNet［16］，高性

能 网 络 DenseNet［17］、QKFormer［18］与 WideResnet-28-

10［19］，以及近些年提出的多种先进架构，如 Cou⁃
plformer［20］、SimpleNetv2［21］、GAC-SNN［22］与 MMA-CCT-

7/3 × 2［23］，专注于特定任务优化的网络 TA-DFKD［24］、
AugLocal［25］、FAVOR+［26］、ATONet［27］和 FDPRNet［28］。

为确保结果的可比性与可靠性，本文所有对比数

据均通过以下两种方式获取：

（1）对于未开源代码的网络模型，直接引用原始

论文中报告的实验结果。

（2）对于提供了开源代码的网络模型，通过复现

实验获得准确率。

表2　ADMNet的消融实验结果 单位：%
Table 2　Ablation experiment results of ADMNet unit: %

网络

ADMNet
Net1
Net2
Net3

BaseNet

CIFAR-10
96.6

95.5
95.2
96.1
89.7

CIFAR-100
80.6

79.7
78.6
80.1
62.9

SVHN
97.5

97.1
96.8
97.3
95.4

Imagenette
89.6

88.4
88.1
—

87.2

Imagewoof
83.1

80.9
82.7
—

78.3
注：加粗字体表示各列最优结果。
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Figure 18　Classification accuracy of each network on five datasets
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各网络在五个数据集上的分类准确率对比如表 3

所示。由表 3 数据可得出，ADMNet 在五个数据集上

均取得最高分类准确率，显著优于其他 15 个对比模

型，验证了其在图像分类任务中的有效性。

为进一步定量评估 ADMNet 在图像分类任务中

的性能，图 19 对比展示了 ResNet-34 与 ADMNet 在
CIFAR-10（图像尺寸 32 × 32）和 Imagewoof（图像尺寸

224 × 22）数据集上的分类混淆矩阵。图 19 标注了网

络对数据集中各个图像类别的正确或错误预测的样

本数量，主对角线上的数值代表网络正确分类的图像

样本数量，数值越大表明网络的分类精度越高；非主

对角线数值则代表网络错误分类的混淆样本数量，数

值越大表明网络的分类精度越低。

分析可知，ADMNet 的混淆矩阵呈现出两个显著

优势：其一，其主对角线上的数值普遍高于 ResNet-
34，表明 ADMNet 在所有图像类别上均取得更高的正

确分类样本数，即整体分类精度更高；其二，其非主

对角线上的错误数值更低，且分布更为分散与均匀，

未出现明显的错误集中现象，表明 ADMNet 的分类错

误模式得到改善，决策边界更为清晰。

这一结果印证了本文方法的有效性：通过 FAD
模块在空间与通道维度上的双重解耦，有效净化特征

表示，增强关键特征的判别性，从而显著提升模型对

类间差异的捕捉能力，降低相似类别间的误判率；通

过 FAP 模块聚合多尺度特征，提取丰富的上下文信

息，有效减少因空间信息丢失或尺度单一而导致的分

类不确定性；再通过 FAD 与 FAP 模块的联合作用有

效解耦图像特征，提升特征的类间判别力，从而使

ADMNet 具备更出色的图像分类能力。

3. 10　热力图可视化分析

在图像分类任务中，热力图通过颜色编码直观呈

现模型对图像不同区域的关注程度，红色高权重区域

标识关键特征（如物体的典型轮廓），蓝色低权重区

域对应贡献较小的背景或冗余信息，能够有效显示模

型的决策依据，增强网络的可解释性。

为验证本文网络 ADMNet 在聚焦低耦合、高判别

性特征上的有效性，本文将其与五种主流分类网络

ResNet-34、ShuffleNet［29］、MobileNet_V2［30］、VGGNet、
GoogleNet 进行热力图对比实验。图 20 展示了各网络

生成的热力图可视化结果，其中前三张图片选自

CIFAR-10 数据集，后三张图片选自 Imagewoof 数据集。

根据图 20 的可视化结果可以看出，ADMNet 的关

注区域更集中、更精确，其空间权重分布更贴近生物

视觉系统的特征聚焦机制，能够精准聚焦图像中的类

别主体并为其赋予高权重，表现为猫的头部、鸟的躯

干以及犬的四肢等部位呈现出连贯的亮红色区域；同

时，对无关信息显著抑制并赋予其低权重，表现为图

像中的天空背景、草地环境等呈现出大面积的深蓝色

区域。而其他模型的关注区域较大，其红色与黄色区

域覆盖了较多无关的背景信息，尤其是轻量化模型

ShuffleNet 与 MobileNet 热力图中的红色区域呈现弥散

分布，未能有效聚焦图像中的主体特征。

为量化分析 ADMNet 生成热力图的准确性与可

靠性，引入最相关优先（Most Relevant First，MoRF）扰

表3　各网络在五个数据集上的分类准确率 单位：%
Table 3　Classification accuracy of various networks on five datasets unit: %

网络

ResNet-34
EfficientNets

GhostNet
DenseNet
QKFormer

WideResnet-28-10
Couplformer
SimpleNetv2
GAC-SNN

MMA-CCT-7/3×2
TA-DFKD
AugLocal
FAVOR+
ATONet

FDPRNet
ADMNet

发表年份

2015年

2019年

2020年

2017年

2024年

2016年

2023年

2018年

2024年

2023年

2024年

2024年

2020年

2024年

2025年

2025年年

CIFAR-10
95.54
94.01
94.92
94.24
96.18
95.83
93.54
95.97
96.00
94.74
95.46
95.51
91.42
94.51
95.70
96.60

CIFAR-100
77.86
75.96
77.15
78.84
80.26
79.50
73.92
80.29
80.23
77.50
78.42
79.23
72.56
78.54
80.01
80.60

SVHN
96.43
93.32
93.86
94.95
97.13
95.21
94.26
96.49
96.17
—

96.83
96.91
93.21
95.21
96.96
97.50

Imagenette
86.75
88.01
87.83
87.72
88.32
88.34
87.91
—

—

—

87.62
87.93
88.16
86.67
—

89.60

Imagewoof
78.30
77.93
78.22
77.91
81.65
78.71
77.89
—

—

—

80.57
80.89
77.57
80.19
—

83.10

注：加粗字体表示各列最优结果。
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动策略［31］对热力图进行定量评估。该策略的核心思

想是对热力图中准确反映模型决策所依赖的关键区

域逐步施加扰动（即逐步删除区域），并记录每次扰

动后模型对原始真实类别的预测置信度，直至所有关

键区域被遍历，再以累计被扰动的像素比例为横坐

标、以模型对应的预测置信度为纵坐标，绘制置信度-

扰动比例曲线，计算该曲线下的面积（Area Under the 
Curve，AUC）作为评价指标。AUC 越小，表明在扰动

（删除）关键区域后该模型的预测置信度下降越快，

反过来证明热力图所定位的区域对分类模型的决策

至关重要，从而说明模型生成的热力图对关键特征区

域的定位越准确。

通 过 对 本 文 网 络 与 ResNet-34、ShuffleNet、Mo⁃
bileNet_V2、VGGNet 和 GoogleNet 生成的图 20 中每一

列热力图进行 MoRF 扰动测试，得到 AUC 分数结果如

表 4 所示。由表 4 数据可知，对 ADMNet 生成的热力

图进行 MoRF 扰动测试后得到的 AUC 分数分别为

0.613 2、0.443 2、0.102 2、0.156 7、0.472 7 与 0.209 8，
均低于其他五个网络，表明本文网络按照热力图指示

的重要性顺序进行区域扰动时，模型预测置信度下降

最迅速，印证其能够精准识别图像中影响分类决策的

关键特征区域。

综上所述，本文所提出的特征衰减解耦模块能够有

效降低图像关键特征与无关信息间的耦合度，增强关键

特征的表达能力与判别性。此外，结合FAP模块的多尺

度特征聚合功能，进一步保留更丰富的上下文信息，使

热力图呈现出更符合生物认知的权重分布。相较于其

他图像分类方法，本文所提出的ADMNet能够更精确地
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图19　分类混淆矩阵

Figure 19　Classification confusion matrix
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(a) 原始图像

(a) Original image

(b) ResNet-34
(b) ResNet-34

(c) ShuffleNet
(c) ShuffleNet

(d) MobileNet_V2
(d) MobileNet_V2

(e) VGGNet
(e) VGGNet

(f) GoogleNet
(f) GoogleNet

(g) ADMNet
(g) ADMNet

图20　各网络生成的热力图

Figure 20　Heatmaps generated by each network
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捕捉图像主体特征，从而提升网络分类精度。

4　结束语

针对现有图像分类网络提取到的特征耦合度高、

缺乏判别性导致关键特征表达能力受限，进而影响分

类精度的问题，本文提出衰减解耦机制的图像分类网

络（ADMNet）。该网络的核心是特征衰减解耦（FAD）模

块，该模块通过结合 SAD 与 CD 模块，分别从空间和通

道维度对特征进行解耦。在空间维度，SAD 模块采用

多阈值信号衰减函数，对图像特征的不同子空间进行

差异化衰减变换，从而有效解耦各类特征表示。在通

道维度，CD模块利用多尺度一维卷积建模通道间的耦

合关系，显著降低关键特征通道与无关通道的关联性

与耦合度。上述模块通过双分支的联合操作，构成一

个完整的衰减解耦机制，实现对图像特征的有效解

耦，提高关键特征判别性，进而增强特征的非线性表

达能力。此外，为减少网络传递过程中的信息损失，

本文构建 FAP 模块，有效提升特征图的空间信息利用

率。最后，通过调整残差块的内部结构，对特征表示进

行优化，使 ADMNet 能够有效降低特征耦合度，增强

关键特征的判别性，最终提高网络的图像分类能力。

本文验证了受生物神经元衰减机制启发的特征

解耦方法在图像分类任务中的有效性与发展潜力。

未来的研究将会聚焦于如何高效实现特征解耦，减少

模型参数与计算复杂度，提高网络在其他任务领域的

泛化性与迁移能力等问题，进一步提升网络的图像分

类性能。
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