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摘　要：　为提高卷积神经网络图像分类精度的同时实现网络轻量化，本文提出一种基于坐标重要性池化和解耦

类别对齐蒸馏的图像分类算法 . 首先，设计一种坐标重要性池化模块并将其嵌入ResNet34，充分利用图像像素的位置

信息，以增强其判别重要性特征的能力；其次，采用BlurPool缓解在下采样过程中移位等变性丢失对网络性能的影响，

以此构建教师网络；最后，构造一种解耦类别对齐蒸馏算法，分别考虑目标类和非目标类的知识并引入类别之间的关

联信息，以高效地将分类知识从教师网络迁移到轻量级MobileNetV3学生网络 . 在不同数据集上的实验结果表明，本

文提出的教师网络有效提高了分类性能，且蒸馏训练后的学生网络明显优于其他同量级网络，实现了更优越的综合性

能，能够更好地应用于计算和内存资源受限的实际场景 .
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Abstract:　An image classification algorithm based on coordinate importance pooling and decoupled class alignment 
distillation is proposed to improve the image classification accuracy of convolutional neural networks while achieving net⁃
work lightweighting. Firstly, a coordinate importance pooling module is designed and embedded it into ResNet34, in order 
to fully utilize the positional information of image pixels to enhance the ability to discriminate important features. Secondly, 
BlurPool is used to mitigate the impact on network performance due to shift equivariance during down-sampling, and to 
construct the teacher network. Finally, the decoupled class alignment distillation algorithm was constructed to efficiently mi⁃
grate image classification knowledge from the teacher network to the lightweight MobileNetV3 network, which considers 
the knowledge of target and non-target class separately and introduces correlation information between the class. The experi⁃
mental results on different datasets showed that the proposed teacher network effectively improves the classification perfor⁃
mance, and the distillation-trained student network achieves superior overall performance than other networks of the same 
magnitude, making it better applicable to practical scenarios with limited computational and storage power.
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1　引言

作为计算机视觉的一个重要研究领域，图像分类

的应用十分广泛，已覆盖医疗、安全、农业等与人们日

常生活相关的诸多方面 . 卷积神经网络（Convolutional 
Neural Network，CNN）作为深度学习的突出技术之一，

具有自主学习特征、分类效果好等优势，能够克服传统

方法的许多限制，在图像分类中得到了广泛应用［1，2］.
随着神经网络研究的深入和互联网时代的到来，

学者们发现，以往通过加深网络来提高分类性能的方

法会导致参数量和计算量急剧增加 . 例如，一个 152层

的ResNet中有超过 6 000万个参数［3］，这导致其在一些

对即时性要求较高的应用场景中难以给出实时分类结

果，而且在资源有限的设备上部署也会受到限制［4］. 为

此，研究人员提出一系列解决方法，如轻量化网络设

计［5~10］、神经网络架构搜索［11~13］、模型压缩［14~16］等，通过

将复杂网络轻量化使其得到更广泛的应用 . 作为模型

压缩的代表方法，知识蒸馏（Knowledge Distillation，KD）
因强大的实用性而备受关注，该方法可以将复杂大型

网络的知识转移到小型轻量级网络中，使轻量级网络

的性能逼近大型网络，同时大幅降低对资源的需求［17］.
KD 的概念最早由 Buciluǎ 等人［18］提出，通过训练

带有伪数据标记的强分类器的压缩模型再现原始较大

模型的输出，后由Hinton等人［19］推广，引起学术界的广

泛关注 . KD 的重点是通过教师-学生（teacher-student）
网络来实现知识迁移的过程，而教师网络作为知识的

源头和指导学生网络训练的角色，其具有强大的泛化

能力，直接影响 KD 的效果和学生网络的性能提升 .
刘立波等人［20］提出在教师网络中的每组 Block 后与

SimAM 注意力机制相结合，以进一步提高特征提取能

力 . 李大湘等人［21］将通道注意力和空间注意力相结合，

构造一个新的双注意力模块，以将教师网络中的“注意

力知识”迁移到学生网络中 . Li等人［22］设计一种辅助分

类器来捕获跨层语义信息，帮助网络学习更丰富的知

识 . 上述方法虽然可以增强教师网络的特征学习能力，

但它们均忽略了池化过程中存在潜在的信息损失，若

出现特征采样不精细和信息丢失的问题，会对分类结

果造成影响 . 研究表明，当使用强大的教师网络时，即

当教师网络与学生网络之间有较大差距时，蒸馏后的

性能可能会下降［23，24］. 因此，后来的研究工作尝试改进

蒸馏算法以改善知识迁移的有效性，如多阶段蒸馏［25］、
知识编码［26］、对比学习表征［27］、加入引导策略［28］等，通

过考虑样本之间的关联信息选择性迁移重要知识，剔

除冗余信息，这样虽然能够有效提高蒸馏效果，进而提

升学生网络的性能，但其忽略了不同类型的知识在传

递时存在相互影响，在知识迁移的灵活性方面存在限

制，且未利用类别相关性信息进一步蒸馏知识，降低了

学习效果 .
针对上述问题，本文综合设计了坐标重要性池化

模块（Coordinate Importance Pooling，CIP），并结合 Blur⁃
Pool采样策略对教师网络ResNet34进行改进 . 同时，通

过构造解耦类别对齐蒸馏（Decoupled Class Alignment 
Distillation，DCAD）算法进行知识迁移，以指导学生网

络获取更丰富的图像信息，从而更准确地进行图像分

类 . 综上所述，本文主要贡献如下：

（1）针对传统网络对图像特征采样不精细、存在丢

失重要信息的问题，设计了坐标重要性池化模块代替

教师网络的池化层 . 该模块通过图像每个像素的坐标

信息生成特征权重，并通过一个固定的放大系数动态

调节重要性权重，以确定重要特征，进而提高模型的特

征判别能力 . 引入BlurPool作为网络的子采样方式，缓

解移位等变性的丢失对网络性能的影响，以此构建改

进后的教师网络E-ResNet34.
（2）设计 DCAD 算法，将蒸馏过程分为目标类和非

目标类知识蒸馏，并引入类别之间的关联信息进行类

别对齐，进一步增强知识迁移的高效性和灵活性，提高

分类准确性 .
（3）在 Caltech101、BIRDS 525 SPECIES 和 CIIP-

CSID 数据集上使用本文算法进行图像分类，并与其他

算法进行对比，以验证本文算法的有效性 .
2　相关研究

2. 1　池化层

在深度学习迅速发展的推动下，尤其是 CNN 在图

像识别和处理任务中的成功应用，池化层已成为神经

网络模型中的一个关键组成部分，其能够在保留特征

图主要信息的同时减小特征图参数量，使模型在分类

时更关注关键特征，还能防止过拟合以提高网络泛化

能力［29］. 在许多经典的神经网络架构中，池化层的使用

已形成标准化模式，如最大池化和平均池化 . 此外，研

究人员提出多种实现池化层的方法，旨在优化其在图

像分类任务中的应用 .
空间金字塔池化［30］将图像按照从较细到较粗的级

别划分为多个部分，以聚合来自不同尺度的局部特征 .
Xu等人［31］提出一种边缘感知池化模块，以保留更多的

边缘结构信息 . Wijaya等人［32］提出可学习池化方法，根

据特征与可学习参数之间的相关性进行信息聚合，以

最小的信息损失产生具有代表性的特征 . Zhao等人［33］

提出T-Max-Avg池化方法，引入K个具有最高表示能力

的像素，并结合一个可学习参数 T，使其能够根据关键

特征信息计算像素的最大值和平均值，以有效捕获和

表示输入数据中的判别性信息，从而提高分类性能 . 与

以往研究工作不同，本文利用图像每个像素的坐标信
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息来生成重要性权重，并通过固定系数动态调节输入

特征的重要性权重以自适应地确定重要特征，旨在克

服传统池化中产生的潜在信息损失，提升判别性特征

的提取能力和分类效果 .
2. 2　知识蒸馏

KD作为一种有效的网络轻量化方法，因其不需要

修改网络结构和参数而备受研究者关注 . 通过将复杂

教师网络中的知识提取到较小的学生网络中，使它们

在性能上更加接近 . 在此背景下，Kim等人［25］从教师网

络提取多阶段知识，即不同层级的知识，以引导学生网

络生成与教师网络类似的最终表示；Li 等人［26］将每个

样本上的知识价值编码为一个隐变量，并以此建立一

个期望最大化框架交替执行教师知识集的浓缩和学生

网络的蒸馏，这样学生网络就能逐渐获得更精细、更关

键的知识表征；Sharma等人［27］在教师-学生网络之间应

用对比学习的方式使学生网络学习到更接近教师网络

的判别特征，以缩小学生和教师之间的能力差距；

Zhang 等人［28］提出 Top-K 引导策略选择性迁移教师网

络的知识，抑制教师网络输出中可能存在的不确定性

问题或错误，以确保将更可靠的知识转移到学生网络

中 . 虽然 KD方法取得了较好的成果，可在教师网络指

导下提升学生网络的性能，但其并未考虑到不同类型

知识之间的耦合关系会影响知识迁移，且忽略了类别

相关性这部分知识的重要性，降低了蒸馏效果 . 本文引

入解耦蒸馏的方法对不同类型的知识进行解耦处理，

并提出在蒸馏时进行类别对齐，以更好地理解和吸收

类别间的相关性，减小教师和学生在类别上的预测差

异，从而更好地应用于图像分类任务 .
3　本文算法描述

由图 1 可知，整体算法结构主要由 3 个部分组成，

即大型教师网络、轻量级学生网络与蒸馏函数，旨在通

过改进教师网络来提供更丰富且准确的知识，并使用

设计的 DCAD函数将教师网络中的知识高效迁移到学

生网络中，使其在参数量较小的情况下性能接近教师

网络 . 选取经典的卷积神经网络 ResNet34并对其进行

改进以作为KD的教师网络，学生网络则选择更适用于

有限资源的轻量级网络 MobileNetV3. 其中，ResNet34
主要由 16个残差模块（Basicblock）组成，每块残差结构

包含 2个 3 × 3卷积层，且这些残差模块以 3∶4∶6∶3的比

例排列分布在 4个不同的阶段，使网络可以更加容易地

学习恒等映射，从而避免梯度消失和梯度爆炸的问题，

有助于教师网络生成更高质量的知识 . MobileNetV3采

用深度可分离卷积方法和具有线性瓶颈的残差块

（Bottleneck），每个瓶颈块均包含深度卷积、逐点卷积、

激活函数，同时在一些瓶颈块中引入 SE（Squeeze-and-

Excitation）注意力机制以增强特征表示 .

3. 1　教师网络构建

目前，CNN 通常利用池化层来减小特征映射以减

少内存消耗，并提取区域中最重要的特征信息 . 池化通

常存在以下问题：（1）易丢失一些重要的判别性信息，

如纹理、边缘信息等；（2）网络模型中的移位等变性可

能会丢失 . 因此，本节提出一种坐标重要性池化模块以

强化判别性特征提取能力，并引入BlurPool来缓解移位

等变性丢失对网络性能的影响，以此来改进并构建教

师网络，从而提高分类性能 .

3. 1. 1　坐标重要性池化模块

针对常见的池化（如最大池化、平均池化）可能会

丢失重要特征的问题，Gao等人［34］提出一种根据特征的

重要性进行池化的方法，以便更好地保留重要信息 . 相

关研究表明，学习池化的特征是有效的方法［35］，在关注

特征重要性的同时也不能忽略位置信息，在图像分类

任务中位置信息对于捕获目标特征至关重要 . 基于此，

设计坐标重要性池化模块（CIP），将位置信息应用到学

习重要性特征中，以自动增强判别特征 .

教师网络
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图1　整体算法结构
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该模块可分为 2 个步骤：（1）在水平和垂直 2 个空

间范围内对输入图像进行特征提取，得到每个输入的

水平和垂直特征图，并通过 logit 模块中的卷积自适应

生成特征权重，然后将两者在局部卷积窗口内进行归

一化操作；（2）通过固定的放大系数动态调节重要权

重，自适应地确定重要特征，以提高模型的特征判别能

力 . 该模块具体结构如图2所示 .
对于输入特征图 I，该模块首先通过所设计的坐标

模块（CoordModule）获得图像中每个像素的坐标信息，分

别包含水平方向 x 和垂直方向 y 上的坐标信息，Co⁃
ordModule结构如图 3所示 . 通过在普通卷积的基础上

添加 2 个通道（分别表示每个像素的 x、y 坐标），将坐

标信息与卷积后的特征图相结合，为卷积操作提供位

置信息，使其在后续对图像进行局部运算时增加图像

局部信息与整体信息的关联性 . 在这个过程中，2个坐

标经历了线性变换，并在［-1，1］内进行归一化处理 .

其次，logit模块G通过由坐标模块获得的包含坐标

信息的特征图来生成对应不同方向上的重要性权重，

使网络在后续池化中更倾向于对重要性高的区域进行

下采样 . 为了保证重要性权重为正值，使用 logit模块G

对输出结果进行指数运算和局部归一化，见式（1）.
F ( I ) = exp[G ( I ) ] （1）

其中，F ( I )为与输入特征图 I 尺寸相同的重要性权重

图 . 具体地，logit模块G由一个 1 × 1卷积层组成，其目

的是高效获取空间信息，通过该卷积与坐标信息结合

来生成水平和垂直方向上的特征权重，然后将仿射实

例归一化（affine instance normalization）作为归一化形

式，以适应不同方向上的输入分布，从而在后续计算中

正确突出重要特征 .
再次，通过将平均池化加权后的特征与权值相除

可以分别得到水平和垂直方向上归一化后的输出 Ox'y'

和O′ x'y'，计算公式分别为

Ox′y′ =
∑

( )DxDy ÎΩ

F ( )I
x + Dxy

Ix + Dxy

∑
( )DxDy ÎΩ

F ( )I
x + Dxy

（2）

O′ x′y′ =
∑

( )DxDy ÎΩ

F ( )I
xy + Dy

Ixy + Dy

∑
( )DxDy ÎΩ

F ( )I
xy + Dy

（3）

其中，( xy)为输入特征图对应滑动窗口的位置，( x′y′)

水平方向 ×

垂直方向

窗口总合

G

÷

× 窗口总合 ÷

exp 窗口总合

+

二
维
卷

积

Sigmoid

激活函数
CoordModule

exp 窗口总合

输入I 输出O

G

x

y

Ox’,y’

O
’
x’,y’

 
图2　坐标重要性池化模块结构
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图3　CoordModule结构
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为对应的输出位置，(DxDy)为滑动窗口内的相对位置，

Ω为 (DxDy)组成的采样点集合 . 因此，在滑动窗口中

激活值的线性加权过程可以看作池化过程，窗口总和

即为特定窗口中所有激活值的和，用以聚合重要信息 .
在本文设计中，窗口大小为3.

最后，分别沿着2个空间方向聚合特征，使用1×1卷

积对特征进行变换，并将 Sigmoid激活函数作为一种调

节器，通过固定的放大系数动态调节输入特征的重要

性，使模型在不同特征上应用不同的权重，增强网络对不

同特征的敏感度，从而获得最终的输出特征图，进一步提

升模型表现 . 为提供足够大的范围以有效捕捉特征的重

要性，在本文实验中放大系数设置为 12. 由于所设计的

CIP模块的重要性权重为Softmax形式，可将其看作池化

设计的注意力方法，仅通过水平和垂直方向卷积生成的

特征来计算其权重，并未使用键-查询（key-query）方案 .
3. 1. 2　BlurPool

常用的下采样方法通常忽略了奈奎斯特采样定理

导致移位等变性丢失，即图像输入特征出现小移位或

平移会使得输出剧烈变化 . 移位等变性（shift equivari⁃
ance）公式如下：

ShiftDhDω( F͂ ( X ) ) = F͂ (ShiftDhDω( X ) ) " (DhDω)（4）
其中，(DhDω)为移位量，F͂ 为移位函数，则对于 L层的

网络可表示为 F͂L( X ) ÎRHL ´WL ´CL，H ´W 为图像 X 的分

辨率，C 为通道数 . 若输入移位等于输出移位，则意味

着移位和特征提取可以交换，即网络中的移位操作不

会影响特征提取结果 . 因此，在图像分类中移位等变性

是一个需要重要考虑的因素 .
为了缓解下采样过程中忽略采样定理对网络性能

造成的影响，教师网络将使用BlurPool［36］作为下采样方

式 . 网络在采样时，输出结果可能会随着输入的振荡产

生较大的波动 . BlurPool 通过在 ResNet34 的 Basicblock
中的下采样部分引入一个核为 m ´m 的抗锯齿滤波器

来平滑之后的值，用Blurm来表示，计算公式如下：

BlurPoolms = downsamples Blurm （5）
其中，s为步长，为连接关系 . 将抗锯齿和下采样合并

成一个操作，并在 Basicblock 中根据步长进行下采样，

以平滑图像的边缘和细节，如图 4所示，这样可以有效

减轻锯齿状边缘效应，从而在很大程度上缓解移位等

变性的丢失 .

3. 2　解耦类别对齐蒸馏

为了提高分类准确率，避免教师和学生网络架构

悬殊时导致的蒸馏效果不佳的问题，同时更好地增强

类别区分能力，本文将教师和学生网络的分类预测分

为 2 个部分，即目标类知识蒸馏（Target Class Knowl⁃
edge Distillation，TCKD）和非目标类知识蒸馏（Non-

target Class Knowledge Distillation，NCKD），并在输出

部分进行类别对齐以考虑类别之间的关系 . 目标类

知识是学生模型主要关注和学习的类别，通常是教

师模型在预测过程中产生的与训练数据直接相关的

信息，包括训练样本的“困难”知识；非目标类知识则

包含大量的暗知识，两者进行解耦时应分别考虑各

部分的知识，从而提高蒸馏效率 . 同时，在输出部分

加入类别对齐函数来吸收类别相关性知识，以减小教

师与学生在类别上的预测差异，进而增强预测 . 算法原

理如图5所示 .

对于第 t 类的训练样本，分类概率可以表示为 p =

[ p1 p2 pt pn ] ÎR1 ´ n，其中 n 为类别的数量，R1 ´ n

为教师和学生网络的 logit输出空间 . p中的每个元素都

可以通过Softmax函数得到，表达式为

pi =
exp ( )zi

∑
j = 1

n

exp ( )zj

（6）

其中，zi为第 i类的 logit输出 .

Conv

(stride 1)
ReLU

BlurPool

(stride 2)
 

图4　BlurPool下采样过程

图5　解耦类别对齐蒸馏原理
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对 于 解 耦 目 标 类 和 非 目 标 类 ，定 义 b =

[ pT pN ] ÎR1 ´ 2，其中 b 为目标类和非目标类的二值概

率，pT 为目标类的概率，pN 为非目标类的概率，其计算

公式分别为

pT =
exp ( )zT

∑
j = 1

n

exp ( )zj

（7）

pN =
∑

k = 1k ¹ T

n

exp ( )zk

∑
j = 1

n

exp ( )zj

（8）

对 非 目 标 类 之 间 的 概 率 进 行 建 模 ，即 p͂ =

[ p͂1 p͂2 p͂t - 1 p͂t + 1p͂n ] ÎR1 ´ ( )n - 1 ，每个元素的概率

可表示为

p͂i =
exp ( )zi

∑
j = 1j ¹ t

n

exp ( )zj

（9）

经典KD算法使用KL散度表示的损失计算公式为

LKD =KL ( pτ pς ) = pτT log ( pτT
pςT ) + ∑

i = 1i ¹ T

n

pτi log ( pτi
pςi )  （10）

其中，τ和 ς分别为教师和学生 . 根据式（6）~式（9）可以

推导出pi = p͂ ´ pN，则蒸馏损失公式为

LKD = pτT log ( pτT
pςT ) + pτN log ( pτN

pςN ) + pτN ∑
i = 1i ¹ T

n

p͂τi log ( p͂τi
p͂ςi )
（11）

式（11）可变为

LKD =KL (bτbς ) + (1 - pτT )KL ( p͂τ p͂ς ) （12）
其中，KL (bτbς )为目标类教师和学生二值概率之间的

相似度，可表示为 STCKD；KL ( p͂τ p͂ς )为教师和学生在非

目标类中的概率相似度，可表示为SNCKD.
考虑到 (1 - pτT )较小时 NCKD 的效果会受到抑制，

引入 2 个超参数 α和 β，分别作为 TCKD 和 NCKD 的权

重，以控制它们在损失函数中的贡献度 . 解耦后的蒸馏

损失函数可表示为

LKD = αSTCKD + βSNCKD （13）
可以通过调整参数 α和 β来平衡TCKD和NCKD的

重要性，使其更有效和灵活地发挥作用 . 针对学生网络

可能过于依赖训练数据标签且参数较少，能力有限，在

特定类别上存在预测差异的问题（尤其是在样本较少

的情况下），本文提出在输出部分进行类别对齐使网络

预测可以描述类别之间的关系，以更好地学习教师网

络的知识 . 类别之间的关系可以通过预测一批数据进

行建模，表达式为

M k = pT
k pk （14）

M k
ab =∑

i = 1

N

piak × pibk （15）
其中，M k 为 A ´ A 矩阵；M k

ab 为一批输入同时被分类到

第 a 类和第 b 类的概率；N 为类别数；pk 为通过温度超

参数 Tk 得到的预测概率值；piak 为第 i个输入在第 a个

类别上的概率；pibk 为第 i 个输入在第 b 个类别上的

概率 .
对类别相关性进行量化后，可以通过损失计算迫

使学生网络从教师网络中吸收这部分知识，计算公

式为

Lclass =
1
A ∑

k = 1

K

 M k
tea - M k

stu

2

2
（16）

其中，Lclass 为类别对齐损失，M k
tea 和 M k

stu 分别为教师和

学生网络用 Tk 计算得到的类别相关矩阵 . DCAD 的损

失函数为

LDCAD = LKD + Lclass （17）
通过蒸馏算法不仅可以独立研究 TCKD 和 NCKD

的效果，还能更有效地学习目标类特征，且不受非目标

类的噪声影响，使知识在传递过程中更精准，增强知识

迁移的有效性和灵活性 . 同时，该算法能够增强学生网

络在不同类别上的区分能力，如果预测之间存在较大

差异，网络会更加谨慎，避免过度自信做出错误的分

类，从而提高学生网络的鲁棒性和其他性能 .
4　实验结果与分析

4. 1　数据集

本实验分别在公开数据集 Caltech101［37］、BIRDS 
525 SPECIES［38］和自建数据集CIIP-CSID［39］上测试并验

证本文算法的性能，各数据集示例如图6所示 .
Caltech101 是加州理工学院发布的物体图像数据

集，类别范围广泛，有动物、车辆、乐器、日常物品等，包

含来自 101 个对象类别和 1 个背景类别的 9 144 张图

像，每一类图像个数为 40~800 张 . 本次实验随机选

取 6 454张图像作为训练集、1 827张图像作为验证集、

863张图像作为测试集 .
BIRDS 525 SPECIES为Kaggle公开鸟类的数据集，

该数据集规模大，类别多样，涵盖 525 种鸟类，共计

89 885张图像，其中包含 84 635张训练图像、2 625张验

证图像和2 625张测试图像，并且每个物种至少有130张

训练图像 .
CIIP-CSID 是西安邮电大学图像与信息处理研究

所（Center for Image and Information Processing，CIIP）依

托公安部门收集的刑侦现场勘查图像，包含生物物证、

血迹、车辆、现场远景、指纹等 17 类图像 . 由于该数据

集图像均来自真实现场案例，且在不同环境、姿态及拍
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摄条件下采集，增加了图像分类的挑战性，因此很适合

作为验证算法有效性的数据集 . 在实验过程中，选取该

数据集中 17个大类中的 19 359张图像，并使用 70% 的

数据用于训练，20%的数据用于验证，10%的数据用于

测试 .
4. 2　实验方法与评价指标

在训练教师和学生网络中设置相同的训练参数，

epoch和 batch size分别设置为 160和 32，初始学习率为

0.01，所有网络统一使用随机梯度下降（Stochastic Gra⁃
dient Descent，SGD）优化器，且每 30 个 epoch 后的学习

率衰减为原来的一半 . 在分类任务中，使用准确率 Ac⁃
curacy、精确率 Precision、召回率 Recall、F1分数和参数

量 5种指标评价实验结果 . 考虑到样本在不同标签上

往往分布不均匀，各类标签对于总评价指标的贡献

存在差异，因此在加权平均（weighted avg）规则下根据

各 标 签 样 本 数 N ′ 来 选 择 不 同 的 权 重 值 ，其 中

Weighted Precision、Weighted Recall和Weighted F1 分别

表示不同类别间贡献差异下所有类别的综合精确率、

召回率和F1分数，表达式如下：

Weighted Precision =
1
N ′∑i = 1

n

Pi ×Ni （18）
Weighted Recall =

1
N ′∑i = 1

n

Ri ×Ni （19）
Weighted F1 =

1
N ′∑i = 1

n

F1 i ×Ni （20）
4. 3　对比实验

为验证所提算法应用于图像分类的有效性，分别

在Caltech101、BIRDS 525 SPECIES和CIIP-CSID数据集

上与其他主流算法进行对比，包括经典的卷积神经网

络 Vgg16、ResNet34，轻量级网络 ShuffleNetV2、Mobile⁃
NetV2、MobileOne 等，以及 MobileViT、RepViT 等基于

Transformer 的视觉转换器（Vision Transformer，ViT）模

型 . 不同算法的分类结果如表 1所示，其中改进后的教

师网络命名为 E-ResNet34，蒸馏后的学生网络命名为

D-MobileNetV3.
由表 1 可知，在网络性能方面，3 个数据集上 E-

ResNet34 的准确率分别达到 79.95%、99.41%、90.84%，

较 ResNet34分别提高 1.85、1.01和 1.21个百分点；通过

蒸馏训练后的D-MobileNetV3准确率分别达到 79.37%、

98.17%、90.41%，相较于E-ResNet34分别减少0.58、1.24
和 0.43 个百分点，但相较于原网络分别提高 5.44、4.19
和 1.88个百分点，准确率显著提升，表明提出的 DCAD
算法可以有效引导学生网络学习教师的知识 . 在网

络规格方面，改进后的 E-ResNet34 相较于 ResNet34 不

仅实现了精度提升，而且未额外增加参数量，在 CIIP-

CSID 数据集上表现优异，准确率显著高于其他 CNN
网络，说明 E-ResNet34 能够成功捕捉复杂环境下的关

键信息，尤其是在处理复杂背景和多样性特征时表现

出色，进一步表明其在图像分类任务中具有良好的泛

化性 .

所有模型中，E-ResNet34在Caltech101数据集中准

确率最高；在 BIRDS 525 SPECIES 和 CIIP-CSID 数据集

表1　不同算法的分类结果

Algorithm

CNN

Lightweight 
CNN

ViT

Ours

Model

ResNet34[3]

Vgg16[40]

SCConv-R34[41]

ShuffleNetV2[6]

MobileNetV2[8]

MobileNetV3[9]

PeleeNet[42]

GhostNet[43]

PP-LCNet[44]

MobileOne[45]

ConvNeXtV2[46]

MobileViT-S[47]

RepViT[48]

TransNeXt[49]

E-ResNet34
D-Mobile⁃

NetV3

Params/M

21.8
138.4

24.1
3.5
3.5
2.5
2.8
5.2
3.0
4.8
5.2
5.6

14.0
49.7
21.8

2.5

Accuracy/%

Caltech101

78.10
77.75
78.45
76.59
76.01
73.93
72.31
76.36
76.59
76.94
77.17
77.06
79.25
79.84
79.95
79.37

BIRDS 
525 SPE⁃

CIES
98.40
98.21
98.51
98.02
97.82
93.98
97.56
97.87
96.46
97.83
97.98
97.75
99.01
99.48
99.41
98.17

CIIP-

CSID
89.63
89.52
89.84
89.27
88.80
88.53
89.26
89.21
88.85
89.38
89.69
89.58
90.11
91.00
90.84
90.41

 
(a) Caltech101

 
(b) BIRDS 525 SPECIES

 
(c) CIIP-CSID

图6　3个数据集示例
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中，相较于 TransNeXt，其准确率分别降低 0.07 个百分

点和 0.16 个百分点，但优于其他模型 . 这是由于在

Caltech101数据集中，E-ResNet34加入了坐标重要性池

化模块，能够增强网络对空间位置的感知，特别是对图

像中有明显空间结构或大尺度特征的物体具有明显优

势，可以帮助网络更有效地聚焦于重要区域 . 在另外

2 组数据集中，E-ResNet34的准确率略低于 TransNeXt，
原因是这 2组数据集包含鸟类和现场勘查图像，可能只

存在细微差异，且类内的多样性较大 . E-ResNet34通过

加入坐标重要性池化模块并引入 BlurPool 帮助网络关

注细粒度的局部信息，并平滑图像的边缘和细节 .
TransNeXt 较 E-ResNet34 增加了一种像素聚焦注意力

机制，采用双路径设计逐像素聚合细粒度和粗粒度

特征，模仿人眼在观察过程中从局部到全局的连续

运动，因此 TransNeXt 对细微差异更为敏感 . 另外，

E-ResNet34 不仅在模型参数量方面压缩至 TransNeXt
的 43.86%，而且在 BIRDS 525 SPECIES 和 CIIP-CSID
数据集上表现出相似的分类结果 . 综上所述，所提出的

E-ResNet34更能兼具分类性能和模型复杂度 .
图 7为本文所提模型与其他模型的性能对比，直观

地展现了模型参数量和准确率的表现 . 由图 7 可知，

D-MobileNetV3 相较于 E-ResNet34，在微小精度损失的

前提下大幅减少网络的参数量；相较于 ViT模型，虽然

D-MobileNetV3的参数量比RepViT和TransNeXt分别降

低 82% 和 95%，但三者准确度十分接近 . 例如，在

Caltech101 数 据 集 上 ，D-MobileNetV3 在 精 度 上 比

TransNeXt略低 0.47个百分点，但参数量仅为其 1/20，表
现出更优的综合性能，从而证明了本文算法的有效性 .
本文算法不仅增强了D-MobileNetV3的分类能力，还使

其在实际应用场景中具有更强的竞争力和实用性 .

表 2 进一步对精确率 Precision、召回率 Recall 和 F1
分数 3个分类指标进行展示，以便更全面地评估模型性

能 . 由表 2可知，本文提出的E-ResNet34在各数据集上

的精确率、召回率和F1分数远优于其他CNN，表明模型

识别准确且全面 . 相较于 MobileViT-S 和 RepViT，

E-ResNet34表现出较好的性能，尤其是在Caltech101数

据集上，E-ResNet34相比其他 2种模型在F1分数上分别

具有4.22个百分点和1.26个百分点的性能增益 . 其主要

原因是MobileViT-S 和 RepViT 虽然通过各种设计降低

了 模 型 复 杂 度 ，但 仍 需 要 大 量 的 训 练 数 据 ，而

Caltech101数据集的训练样本数较少，导致其无法充分

发挥优势 . 实验结果进一步说明 E-ResNet34能够更好

地适应数据量较小的情况，具有广泛的应用价值，尤其

在数据稀缺的场景中能够显著提升模型性能 . 此外，

D-MobileNetV3的精确率和召回率相近，且在F1分数方

面表现良好，说明该模型具有良好的分类性能和泛化

性 . 尽管D-MobileNetV3的精确率不及TransNeXt，但在

3个数据集上分别达到 79.12%、98.48%和 90.19%，结合

参数量优势，该模型的综合性能最佳 .
由表 1和表 2的实验结果可知，本文算法在模型参

数量和分类性能上表现更好 . 这是由于其在特征提取

时充分利用图像像素的坐标信息，增强了模型对重要

性区域的关注，且提取的信息保有量高，有利于提高分

类准确度；它在蒸馏时分别考虑目标类和非目标类知

识，有利于提高蒸馏效率；同时，它还进行了类别对齐

以更有效地利用教师网络知识，极大地提升了分类准

确性 . 蒸馏后的学生网络D-MobileNetV3在保证参数量

尽可能小的前提下拥有优异的性能，更适合部署于储

存资源有限和硬件水平低的场景 .
4. 4　消融实验

为了验证教师网络每个改进步骤的有效性，本文

分别在 3 个数据集上对坐标重要性池化和 BlurPool 进
行测试，探索其对网络分类效果的作用 . 消融实验结果

如表3所示 .
由表 3 可知，在 3 个数据集上，以 ResNet34 为基线

网络，加入坐标重要性池化模块 CIP，利用水平和垂直

(a) Caltech101 (b) BIRDS 525 SPECIES (c) CIIP-CSID
图7　在不同数据集上的性能对比
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方向的位置信息来指导特征的加权和选择，其网络分

类准确率分别达到 79.14%、99.01% 和 90.26%，相较于

基线网络分别提高 1.04、0.61和 0.63个百分点，这说明

坐标信息有助于充分提取图像特征并更好地保留重要

特征，用于整体的图像分类 . 引入BlurPool的抗混叠能

力后，准确率进一步提高 0.81、0.40和 0.58个百分点，分

别达到 79.95%、99.41%、90.84%. 测试结果表明，改进

后的 E-ResNet34中的 2个关键点均可提高网络的分类

性能 .
为了研究DCAD算法对学生网络分类性能的影响，

采用 D-MobileNetV3作为学生网络，并使用 KD、解耦知

识蒸馏（Decoupled Knowledge Distillation，DKD）和本文

方法进行蒸馏消融实验对比，在各数据集上得到的实

验结果如表 4 所示 . 由表 4 可知，本文提出的 DCAD 算

法使得学生网络的分类准确率在 3个数据集上分别达

到79.37%、98.17%和90.41%，相较于其他2种蒸馏算法

精度明显提高，证明了该蒸馏算法的有效性 . 相较于只

进行解耦处理的DKD算法，DCAD在 3个数据集上的准

确率分别提升 0.88、0.57和 0.41个百分点，验证了所设

计的DCAD能够指导学生网络更好地学习知识，尤其能

通过学习类别上的细微差异来提升整体分类性能 . 通

过整体的消融实验结果可以证明，本文改进方法均能

提升教师与学生网络的分类准确率 .

4. 5　可视化实验

为了更直观地验证D-MobileNetV3的有效性，本文

使用 GradCAM 生成可视化激活图对基线网络（Mobile⁃
NetV3）和D-MobileNetV3进行可视化分析，如图 8所示，

其中数据样本来自 Caltech101 数据集 . 图 8 中，第 1 行

为数据样本原图，第 2 行为基线网络的激活图，第 3 行

为D-MobileNetV3的激活图，激活图中颜色越鲜艳的区

域表示越具有辨别力，是网络对该图像进行分类时

最感兴趣的区域 . 由图 8 可知，相较于基线网络，

D-MobileNetV3 注意力聚焦的感兴趣区域更精准且更

完整，例如第 1列的可视化图，基线网络的注意区域仅

在帆船桅杆部分，而D-MobileNetV3则将注意力集中在

重要的主体区域，进而可以更准确地对图像进行分类，

验证了D-MobileNetV3卓越的图像分类性能 .

表3　教师网络消融实验结果 单位: %

基线

√
√
√

CIP

√
√

BlurPool

√

Accuracy
Caltech101

78.10
79.14
79.95

BIRDS 525 
SPECIES

98.40
99.01
99.41

CIIP-

CSID
89.63
90.26
90.84

表4　学生网络蒸馏消融实验结果 单位: %

Model

基线[9]

+KD[19]

+DKD[50]

+DCAD

Accuracy
Caltech101

73.93
77.98
78.49
79.37

BIRDS 525 
SPECIES

93.98
95.77
97.60
98.17

CIIP-CSID
88.53
89.58
90.00
90.41

表2　各数据集上的具体对比结果 单位：%
Model

ResNet34[3]

Vgg16[40]

SCConv-R34[41]

ShuffleNetV2[6]

MobileNetV2[8]

MobileNetV3[9]

PeleeNet[42]

GhostNet[43]

PP-LCNet[44]

MobileOne[45]

ConvNeXtV2[46]

MobileViT-S[47]

RepViT[48]

TransNeXt[49]

E-ResNet34
D-MobileNetV3

Caltech101
Precision

78.18
77.83
79.53
78.02
77.06
73.99
72.56
77.13
78.22
77.34
78.63
76.51
79.58
79.47
80.92
79.12

Recall
78.10
77.75
78.45
76.59
76.01
73.94
72.32
76.36
76.59
76.94
77.17
77.05
79.26
79.83
79.96
79.37

F1
77.23
76.43
77.57
75.73
75.08
72.93
71.14
75.75
76.02
76.05
76.45
75.15
78.11
78.47
79.37
78.12

BIRDS 525 SPECIES
Precision

98.65
98.51
98.75
98.35
98.22
94.93
98.00
98.20
97.04
98.20
98.30
98.15
99.16
99.73
99.65
98.48

Recall
98.40
98.21
98.51
98.02
97.83
93.98
97.56
97.87
96.46
97.83
97.98
97.75
99.01
99.48
99.42
98.16

F1
98.38
98.17
98.50
98.00
97.80
93.89
97.55
97.80
96.36
97.80
97.95
97.73
99.00
99.44
99.39
98.14

CIIP-CSID
Precision

89.37
88.92
89.44
88.57
88.71
88.28
88.76
88.97
88.37
89.09
89.21
89.19
89.73
90.93
90.51
90.19

Recall
89.63
89.53
89.84
89.28
88.80
88.54
89.27
89.21
88.85
89.38
89.70
89.58
90.10
91.00
90.84
90.42

F1
89.44
89.09
89.54
88.75
88.51
88.13
88.88
88.86
88.37
89.06
89.25
89.30
89.74
90.71
90.53
90.17
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5　结论

为了提高卷积神经网络在图像分类任务中的精

度，同时实现网络轻量化，本文提出一种基于坐标重

要性池化和解耦类别对齐蒸馏的图像分类算法 . 选

取基于坐标重要性池化模块和 BlurPool 改进后的

E-ResNet34 作为教师网络，并选取轻量级 MobileNetV3
作为学生网络 . 通过构造一种解耦类别对齐蒸馏算法，

将教师和学生网络的分类预测分为目标类知识蒸馏与

非目标类知识蒸馏 2个部分，并在输出部分进行类别对

齐，使网络预测可以描述类别之间的关系，进而使学生

网络可以更好地学习教师网络的知识 . 通过蒸馏训练

完成后的学生网络D-MobileNetV3被用于图像分类，提

高分类精度的同时实现了网络轻量化 . 在不同数据集

上的实验结果表明，本文算法 E-ResNet34 在准确率、

精确率、召回率和 F1 分数方面的综合性能优于其他

主流模型，且未额外增加参数量；蒸馏后的学生网

络 D-MobileNetV3 在较低的参数量下具有出色的分类

性能，更利于在资源受限的场景中部署 .
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