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动态掩码卷积的图像分类网络

姜文涛1，由卓丞1，张晟翀2

（1. 辽宁工程技术大学 软件学院, 辽宁 葫芦岛 125105; 2. 光电信息控制和安全技术重点实验室, 天津 300308）

摘    要：针对复杂场景下传统图像分类方法存在的特征适应性弱、多尺度信息捕捉能力有限以及细节特征表达

能力不足的问题，提出了一种基于动态掩码卷积的图像分类网络。1）设计多分支掩码卷积融合模块，将多分支

结构与动态掩码机制相结合，以实现不同尺度信息的融合，并根据输入图像的上下文信息动态选择和强化关键

特征，从而提升网络的特征提取能力。2）在残差学习中引入自适应增强模块，通过整合像素级与通道级注意力

机制自适应调整特征权重，精准地捕捉图像中重要的细节信息。在 CIFAR-10、CIFAR-100、SVHN、 Im-
agenette 和 Imagewoof 数据集上的实验，分别达到了 96.85%、82.39%、97.88%、93.35%、85.93% 的分类准确率，显

著优于传统图像分类方法，该网络能够在面对多样化的图像特征和复杂的场景时，表现出优异和稳定的分类性

能，为深度学习在图像分类领域的应用提供了新的思路。
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Dynamic mask convolution for image classification networks
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Abstract: Aiming at the problems of traditional image classification methods in complex scenes, such as weak feature
adaptability, limited ability to capture multi-scale information, and insufficient ability to express detailed features, an im-
age classification network based on dynamic mask convolution is proposed. Firstly, the multi-branch mask convolution
fusion module is designed, which combines the multi-branch structure with the dynamic mask mechanism to realize the
fusion of different scale information, and dynamically selects and strengthens the key features according to the context
information of the input image, so as to improve the feature extraction ability of the network. Secondly, the adaptive en-
hancement module is introduced in the residual learning, and the feature weights are adaptively adjusted by integrating
the pixel-level and channel level attention mechanisms to accurately capture the important details in the image. Through
experiments  on  CIFAR-10,  CIFAR-100,  SVHN,  Imagenette,  and  Imagewoof  datasets,  the  classification  accuracy  of
96.85%, 82.39%, 97.88%, 93.35% and 85.93% respectively, which is significantly better than the traditional image clas-
sification methods. The network can show excellent and stable classification performance in the face of diverse image
features and complex scenes, and provides a new idea for the application of deep learning in the field of image classific-
ation.
Keywords: image classification; masking mechanism; residual networks; dynamic mask convolution; dilated convolu-
tion; attention mechanism; feature fusion; feature extraction

传统的图像分类方法依赖于手工提取特征，

并使用经典的机器学习算法进行分类，随着深度

学习技术的发展，卷积神经网络 (convolutional
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neural networks, CNN) 的应用在图像分类任务中

取得了显著的性能提升，经典图像分类网络如

AlexNet (alexnet convolutional neural network)[1]、

VGG(visual geometry group)[2] 和 GoogLeNet(google
inception network)[3] 等通过堆叠多个卷积层和池

化层，能够有效地提取图像的特征，特别是 Res-
Net (residual network)[4] 的提出，通过引入残差连

接有效解决了深度神经网络中的梯度消失问题，

为深度学习的发展奠定了基础。然而，传统卷积

操作往往受限于通过增加网络深度来扩大感受

野，不仅会消耗大量的计算资源，而且难以有效

提取局部特征，尤其在捕捉长程依赖方面表现

不足。

为解决上述问题，Zagoruyko 等 [5] 提出 WRN
(wide residual networks) 通过增加网络中每一层的

宽度来增强网络性能；Abdi 等 [ 6 ] 提出 MSRN
(multi-scale residual network) 通过引入多分支结

构，在不同尺度上提取特征，增强网络的特征表

达能力；为了同时兼顾计算效率和性能，Wang 等[7]

提出 LSNet(large-small network) 通过结合大核感

知和小核聚合的 LS(large-small) 卷积，高效捕获全

局信息并实现精细特征聚合；Yang 等[8] 提出风车

形卷积 PConv (pinwheel-shaped convolution) 突破

传统标准卷积的对称性限制，能更精确捕捉小目

标的边缘和纹理特征并扩大感受野；Tan 等 [9] 在

EfficientNetV2 中提出复合缩放策略，通过在深

度、宽度和分辨率进行精细的缩放，能够在保证

高效性的同时实现更高的精度。Yu 等 [10] 在 Con-
vNeXt (convolutional network next)[11] 的基础上提

出 InceptionNeXt(inception depthwise convolution)，
通过结合多分支结构大核卷积允许网络在不增加

计算量的情况下在多个尺度上捕捉更丰富的特征

信息。Luo 等 [12] 提出 HO-ResNet(higher-order re-
sidual network) 在传统的残差网络的基础上引入

高阶残差模块，使网络更好地捕捉到特征之间的

复杂关系。许新征等 [13] 提出轻量化 VGG16 模型

利用多分支结构和征膨胀卷积模块利用特征复用

思想复用模型中的特征。

对于深层网络难以捕捉长程依赖的问题，

Vaswani 等[14] 提出 Transformer 架构通过自注意力

机制能够更好地捕捉全局特征和长距离依赖；

Dai 等 [15] 提出的 CoAtNet(convolutional attention
network) 同时利用卷积和自注意力机制的优势高

效地捕捉图像中的局部和全局信息；为了更加高

效地捕捉图像中的局部和全局信息，Cao 等 [16] 提

出 GCNet(global context network) 引入全局上下文

注意力机制，有效地捕捉图像中的局部和全局信

息，具有较强的自适应性；赵凤等[17] 提出 CTCMN
(cross temporal coherence mining network)通过融合

多尺度 CNN 与 Transformer 实现跨层多尺度局部

和全局特征信息的有效提取；Wu 等[18] 在 DSwinIR
(degradation-aware swin image restoration network)
中提出可变形滑动窗口注意力并引入内容自适应

的动态感受野，解决了边界信息割裂的问题，显

著提升了特征交互的连贯性；刘万军等 [19] 提出

FFRMA(fast fourier residual multi-scale attention net-
work) 将特征增强的前景目标与区域掩码自注意

力网络相结合学习多样化的特征信息；Kang 等[20]

提出 CPAM(cross-layer partial attention module) 引
入一种不需要降维的注意力机制，保持通道间的

依赖建模的同时，能够避免在空间维度上引入过

多的计算，有效地提升了模型的效率。在 MixDe-
hazeNet(mix-strategy dehazing network) 中，Lu 等[21]

提出像素注意力机制来强调图像中的重要部分，

更好地处理图像中的局部细节。

受上述思想启发，本文提出动态掩码卷积的

图像分类网络 (dynamic mask convolution for image
classification networks，DMCNet)，主要创新如下：

1）设计多分支掩码卷积融合 (multi-branch mask
convolutional fusion，MMCF) 模块，该模块并行多

分支结构从多个角度处理输入图像，每个分支采

用不同的卷积核尺寸和掩码策略进行特征提取，

增强网络对多尺度信息的感知能力和对复杂内容

的适应性。2）MMCF 中设计动态掩码卷积 (dy-
namic mask convolution，D_M_Conv)，其动态掩码

机制不仅能够调整通道和卷积核的权重，还可以

根据上下文特征生成条件掩码，对特征图进行精

确的处理。通过动态掩码机制，网络能够提升特

征表达的多样性，增强特征提取能力。3）设计自

适应增强（adaptive enhancement, AE）模块，该模块

协同优化了像素级与通道级注意力机制，像素注

意力机制关注局部的关键区域，通道注意力机制

则自适应调整通道的权重。AE 自动聚焦于关键

区域并调整特征通道的权重，在局部细节与全局

语义之间实现更优的平衡，显著提升了网络在复

杂图像分类任务中的表现。 

1   动态掩码卷积的图像分类网络
 

1.1    网络结构

DMCNet 的整体网络结构如图 1 所示，主要

由多分支掩码卷积融合模块和自适应增强模块组

成，整个网络被划分为 4 个阶段。
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图 1    DMCNet 的整体网络结构

Fig. 1    Overall network structure of DMCNet
 

1）  预处理阶段。对输入图像进行图像增强

和标准化操作，通过图像增强 (如 AutoAugment[22]、

随机裁剪、随机翻转和 RandomErase[23])，在训练过

程中接触多样性的样本，在面对复杂的场景和数

据时表现得更稳定，有效地防止过拟合，提高模

型在未知数据上的泛化能力。标准化操作加快训

练过程的收敛速度，使每个特征通道的分布保持

一致，还能有效防止梯度消失问题。

2）  低级特征提取阶段。该阶段主要关注捕

获图像中的低级特征，为后续的深层特征提取提

供丰富的低级信息。在小样本数据集 (CIFAR10、
CIFAR100 和 SVHN) 中，网络通过 3×3 卷积层和

非线性激活函数 ReLU(rectified linear unit) 提取输

入图像的基础特征，而 Imagenette 和 Imagewoof 图
像尺寸较大，初级特征提取时使用 7×7 卷积层和

最大池化操作，可以更好地适应大尺寸图像。

3）  深层特征提取阶段。该阶段的网络由多

个多分支掩码卷积融合模块和自适应增强模块组

成，通过多分支架构，结合动态掩码卷积操作从

多个尺度上提取特征，使得网络能够聚焦于图像

的重要部分，有效地提取不同层次的语义信息。

每个层由多个模块组成，Layer1 在保持低级特征

信息的同时逐步加强特征的表达能力，Layer2 使

网络继续学习更复杂的图像特征，Layer3 进一步

加深网络结构，通过多层次的卷积层提高特征提

取的能力，Layer4 进一步细化特征提取以提取图

像中的高级语义特征。这种层级结构使网络能够

逐层从低级特征逐渐过渡到更高阶的语义特征，

从而使网络能够有效地增强对复杂图像的分类能

力，为后续的分类任务提供更加丰富的特征信息。

4） 分类阶段。经过多阶段特征提取后，多个

特征图会融合成一个全局特征表示，其中包含了

图像的丰富语义信息，为分类提供了充分的支

持。再通过全连接层将提取到的特征映射到输出

的类别空间，生成对应的预测结果。 

1.2    残差结构

MMCF 模块的 3 种残差结构如图 2 所示，其

中，图 2(a) 基础残差块能够有效地解决维度不匹

配的问题，其采用了一个简单的快捷连接 (short-
cut)，在步长不为 1 或者输入输出通道数不相同的

情况下，通过卷积操作 (步长为 2) 调整输入的尺

寸和通道数，确保下采样时输入和输出之间的维

度一致。但步长为 2 的卷积会导致空间分辨率的减

小，可能丧失某些细节信息，尤其在下采样时卷积

层的参数量大大增加，会增加模型的计算复杂度。
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图 2    MMCF 的 3 种残差结构

Fig. 2    3 residual structures for MMCF
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图 2(b) 平均池化残差块则在快捷连接部分加

入一个平均池化层代替卷积进行下采样操作，同

时卷积操作的步长调整为 1，通过对空间维度进

行池化，可以更好地保留全局信息。平均池化操

作能够平滑特征图中的空间信息，相较于卷积，

池化操作的计算开销较小，同时避免基础残差块

中的过度下采样问题，但面对复杂的图像特征

时，平均池化的表达能力较弱，可能无法捕捉到

一些较细致的特征。

本文所使用的残差块如图 2 (c) 所示，即在平

均池化残差块的基础上加入 AE。AE 通过像素注

意力和通道注意力机制使得模型能够更好地捕捉

复杂的空间和通道关系，显著增强模型对复杂特

征的学习能力，帮助网络细致地捕捉图像中的重

要信息，避免信息丢失。与图 2(a)、(b) 相比，融合

AE 的平均池化残差块在复杂任务中展现了显著

的优势。 

1.3    多分支掩码卷积融合模块 

1.3.1   动态掩码机制

动态掩码卷积中的动态掩码机制如图 3 所示，

根据输入的特征和上下文信息对卷积核、输入特

征进行动态调整，使网络选择性地学习特征，能

够有效地增强网络对复杂场景的适应能力、提取

多样化特征，进而提高网络的泛化能力。
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图 3    动态掩码机制

Fig. 3    Dynamic masking mechanism
 

动态掩码机制由 3 种掩码组成：通道掩码、卷

积核掩码和条件掩码。通道掩码用于在输入图像

的通道维度上进行动态调整，随机将部分输入通

道的值设为零，从而实现通道上的稀疏化处理。

假设输入特征图 X 为 C×H×W，C 为通道数，H 和

W分别为高度和宽度，掩码中的元素为 rand 函数

从均匀分布 [0,1) 中生成随机数，如果大于预设的

阈值 m，则返回 True 表示该通道在这一位置被激

活，否则返回 False 表示该通道被屏蔽，然后将布

尔类型的张量转换为浮点数类型，从而得到一个

二进制的掩码矩阵 M1，在输入特征图 X 的每个通

道上乘以掩码得到 Xch。其计算过程为

mi=
®

True, ri < m
False, ri ⩾ m

Xch=X⊗M1(float(mi))

⊗

式中：ri 为均匀分布中生成的随机数，M1 表示掩

码矩阵，mi 为 M1 中第 i个元素，float(·) 为浮点数

类型转换， 为按元素相乘。

该掩码使某些输入通道在向前传播的过程中

不会对最终输出产生影响，增强网络对不同通道

特征的选择能力。

卷积核掩码在卷积操作中动态地调整卷积核

权重，该掩码作用于膨胀卷积，其通过增加卷积

核中元素间的距离扩大感受野，设输入张量 x∈R h×w，

卷积核尺寸为 k，膨胀率为 d，步幅为 s，填充为 p，
则输出特征图的尺寸高 H和宽 W分别为

H=(h+2p−d(k−1)−1)/s+1

W=(w+2p−d(k−1)−1)/s+1
卷积核掩码与通道掩码相似，最终会生成与

卷积核权重的形状一致的掩码张量 M2，将生成的

掩码与卷积核的权重逐元素相乘得到特征图 Xke，

其计算过程为

mc,h,w=
®

True, rc,h,w < m
False, rc,h,w ⩾ m

Xke=Xch⊗M2(float(mc,h,w))
式中：rc,h,w 为均匀分布中生成的随机数，M2 为卷

积核掩码矩阵，mc,h,w 为通道 c 中 M2 第 h 行 w 列

元素。

通过结合卷积核掩码，可以有效增强卷积对

上下文信息的感知能力，卷积核掩码会遮蔽某些

不重要的上下文信息以降低计算成本。

条件掩码的生成依赖于输入图像的具体内容
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或上下文信息，首先，输入张量 Xch 通过一个 3×3 卷

积层提取上下文特征，接着使用 1×1 卷积生成条

件掩码，使用 Sigmoid 激活函数将上下文特征映

射到 [0, 1] 范围内得到M3，这一过程可以表示为

M3 = Sigmoid(Conv1×1(Conv3×3(Xch)))
式中：Conv3×3(·) 为 3×3 卷积，Conv1×1(·) 为

1×1 卷积，Sigmoid(·) 为 Sigmoid 激活函数，其计算

公式为

Sigmoid(x)=
1

1+ exp(−x)
式中 e x p (−x ) 为以 e 为底的指数函数的倒数

形式。

特征图中物体的中心区域，会需要更多的上

下文信息，而对于边缘或细节部分，则需要较小

的感受野进行细致的处理。最后，将条件掩码

M3 应用到通道掩码的输出 Xch 上得到 Xco，可以表

示为

Xco=Xch⊗M3

与完全随机生成的掩码不同，条件掩码会根

据特征图的上下文信息决定激活或抑制哪些区

域，这种方法与卷积操作中的膨胀率调整和感受

野大小的自适应设计相吻合，能根据不同的输入

调整网络的响应，更好地满足不同区域的需求。

最终，将卷积核掩码的输出 Xke 和条件掩码

的输出 Xco 相加融合得到 Xout，可以表示为

Xout=Xco＋Xke 

1.3.2   MMCF 模块设计

多分支掩码卷积融合模块通过多分支结构和

动态掩码卷积进行特征提取和融合，从而有效地

增强网络的特征表达能力。首先，输入特征图

F∈R c×h×w 通过卷积、批归一化和 ReLU 激活函数

进行初步特征提取得到 F0，可表示为

F0 = ReLU(BN(Conv3×3(F)))
式中：BN(·) 为批归一化，ReLU(·) 为 ReLU 激活函

数，其计算公式为

ReLU(x)=max(0, x)
初步处理后将输出特征图通道分组，共分为

3 组，每个分支分别采用不同的操作，表示为

F0= [F1,F2,F3]
式中：F1、F2、F3 分别表示 3 个分支的特征通道，

每组通道数为 c/3。

F′1

分支 1 负责提取图像的低层次、局部的基础

特征，输入 F1 会经过一个标准卷积和批归一化操

作，得到特征图 ，可以表示为

F′1 = BN(Conv3×3(F1))

F′2

分支 2 负责捕获图像中的中等尺度的细节特

征 (如物体的边缘、形状等)，动态掩码卷积的引入

使模型能够选择性地关注图像中的重要区域，而

非无差别地处理所有区域，从而提升模型在复杂

场景下的敏感度，尤其对于关键信息的提取。首

先 F2 通过 1×1 卷积进行通道数的压缩，然后采用

动态掩码卷积 (膨胀率为 2) 捕捉图像的中等尺度

特征，最后通过 3×3 卷积进一步提取信息输出

，可以表示为

F′2 = Conv3×3(D_M_Conv(Conv1×1(F2)))
式中 D_M_Conv(·) 为动态掩码卷积，分支 2 能够

在减少冗余计算的同时保持特征表达能力。

F′3

分支 3 通过结合动态掩码卷积 (膨胀率为

3) 和 5×5 卷积能够有效地捕获图像中长程依赖特

征，尤其适用于场景中较大、较远的背景信息。

与分支 2 类似，分支 3 首先通过 1×1 卷积压缩通

道数，再通过动态掩码卷积和 5×5 卷积来捕捉长

程依赖特征得到最终的特征图 ，可以表示为

F′3 = Conv5×5(D_M_Conv(Conv1×1(F3)))

式中 Conv5×5(·) 为 5×5 卷积。

3 个分支协同工作能够有效增强模型的特征

表达能力。随后，将 3 个分支的输出在通道维度

上拼接，形成一个新的特征图 Fcat，可以表示为

Fcat = Concat(F′1,F
′
2,F

′
3)

式中 Concat(·) 为通道拼接 (Concatenate) 操作。

然后通过 FGlo(feature global) 模块对融合后

的特征进行全局特征建模与增强，作为一个全局

特征加权模块，FGlo 模块使网络在多分支结构融

合后的特征图中能够更加关注重要的特征通道，

减少冗余和无关信息，有效地抑制不重要的特

征，提高网络的全局感知能力。

FGlo 模块首先对每个通道进行全局平均池

化计算每个通道的全局信息，接着进行卷积操作

学习如何加权全局信息，再通过 Sigmoid 函数得

到每个通道的加权系数，根据每个通道的贡献调

整其重要性，最终通过逐通道加权动态调整每个

通道的输出强度，这一过程可以表示为

FT=Sigmoid(Conv1×1(Conv1×1(GAP(Fcat))))
式中：GAP(·) 表示全局平均池化。

最终融合部分，输入特征图 F 会与经过加权

后的特征图 FT 进行加权求和，得到最终的输出特

征图 Fout，可以表示为

Fout = s×Fcat＋Fin

式中：s为缩放因子，控制原始输入和处理后特征

图之间的平衡。该模型 s设为 0.5，能够保留输入

特征的细节信息，而避免过度依赖卷积后的高级
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特征，保证了深层网络梯度流动的顺畅性。 

1.4    自适应增强模块

为提升模型的特征提取能力，解决在深层

网络中梯度消失问题，本文提出自适应增强 (AE)
模块并将其应用于残差连接中，其结构如图 4
所示。

 
 

  

 
S

S

×

C

×

+  G

Adaptive AvgPool Conv1D

 1×1 卷积 3×3 卷积 S Sigmoid G GELU C Concat 拼接 × 相乘 + 相加

像素注意力

通道注意力

多层感知机

 

图 4    自适应增强模块结构

Fig. 4    Adaptive enhancement module structure
 

像素注意力机制通过对空间维度的加权，确

保模型在空间维度上也能有效关注到关键位置。

首先，通过卷积操作对输入特征图 S∈R c×h×w 进行

处理，得到空间级别的加权特征 Sv，可表示为

Sv = Conv3×3(Conv1×1(S))
接着，对输入特征图 S 进行自适应平均池化

处理得到每个通道的全局信息征 Sp：

Sp = AAP(S)=
1

H×W

H∑
h=1

W∑
w=1

Sc,h,w

式中：AAP(·) 表示自适应平均池化操作，H 和

W分别为特征图的高度和宽度，Sc,h,w 表示特征图

在 c通道 (h, w) 位置处的值。

Sp 进行 1×1 卷积操作后，应用 Sigmoid 激活

函数，生成每个像素位置的权重Wp，可表示为

Wp=Sigmoid(Conv1×1(Sp))

最后，将像素权重 Wp 与空间加权后的特征

Sv 相乘，得到最终的空间增强特征图 Sspa，可表

示为

Sspa=Sv⊗Wc

通道注意力机制可以自适应地调整特征图中

每个通道的重要性，避免无关通道的干扰。首先

对输入特征图 S 进行自适应平均池化操作，得到

每个通道的全局信息后，进行 1D 卷积操作计算

每个通道的权重，最后通过 Sigmoid 激活函数将

卷积结果Wa 压缩到 [0, 1] 的范围内，可表示为

Wa = Sigmoid(Conv1d(AAP(S)))
式中 Conv1d(·) 为 1D 卷积，使用 Conv1d 作为通道

注意力机制的卷积操作不仅可以有效地减少计算

量，还可以更好地聚焦于通道之间的信息关系。

将通道权重 Wa 乘以原始输入 S 得到加权后

的输出 Satt，可表示为

Satt=S⊗Wa

将通道注意力机制和像素注意力机制的输出

结果进行拼接得到 Scat，可表示为

Scat = Concat(Sspa,Satt)

将拼接后的特征通过多层感知机进一步处

理，由两层 1×1 卷积和激活函数 GELU(Gaussian
error linear unit) 组成，可表示为

Smlp = Conv1×1(GELU(Conv1×1(Scat)))

式中 GELU(·) 为 GELU 激活函数。

最后，通过残差连接将输入特征图 S 与 Smlp

相加，得到最终的输出 Sout，可表示为

Sout=S＋Smlp

在传统的残差连接结构中，特征信息经过多

层卷积和激活函数的处理后会受到压制，当网络

较深时会难以捕捉到有用的高级特征，因此，

AE 能够有效增强网络在通道和空间维度上的特

征表达能力，保证关键信息在网络中的有效传递。 

2   实验结果与分析
 

2.1    实验配置 

2.1.1   实验数据集与预处理

在本研究中，采用 CIFAR-10、CIFAR-100、
SVHN 和 ImageNet 的子集 (Imagenette 和 Image-
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woof) 数据集上进行评估，5 种数据集的详细信息

如表 1 所示。在数据预处理阶段，为了增加数据

的多样性，防止模型过拟合，对数据集使用数据

增强，包括 AutoAugment 和 RandomErase。Auto-
Augment 通过强化学习算法能够为给定的数据集

自搜索最优的增强策略，提升模型的泛化能力。

RandomErase 随机擦除技术能够增强模型在面对

部分丢失图像信息时的鲁棒性，其中擦除概率

p 为 0.5。此外，为了加速模型的训练，对图像进

行标准化处理。
  

表 1    实验数据集
Table 1    Experimental datasets

 

数据集 尺寸 类别数 训练集数 测试集数

CIFAR-10 32×32 10 50 000 10 000

CIFAR-100 32×32 100 50 000 10 000

Imagenette 224×224 10 9 469 3 925

Imagewoof 224×224 10 9 025 3 929
SVHN 32×32 10 73 257 26 032

  

2.1.2   实验环境及参数

本文实验的操作系统为 Ubuntu 22.04，使用

PyTorch 作为深度学习框架，版本为 PyTorch2.2.0。
GPU 为 NVIDIA RTX 4090 拥有 60 GB 内存。

本文采用分类准确率作为模型性能的标准。

模型训练中，使用以下超参数设置确保模型的最

佳性能，其中学习率 (Learning Rate) 为 0.1，批次大

小 (Batch Size) 为 128，训练轮数 (Epochs) 为

200 轮。采用动量为 0.9、权重衰减为 5×10−4 的

SGD(stochastic gradient descent) 优化器。学习率调

度器先采用 Warm-up 学习率预热线性升温学习

率至 0.1，剩余轮次中，采用余弦退火策略 (Co-
sineAnnealingLR)[24] 调整学习率，最小学习率设置

为 1×10−6。 

2.2    不同掩码组合对网络性能的影响

本实验中，为了探究不同的掩码组合对网络

分类性能的影响，使用掩码卷积核掩码、通道掩

码和条件掩码的不同组合分别在表 1 中的数据

集上进行对比实验。设定了 8 个不同的掩码配

置，如表 2 所示，mask1 至 mask8 代表各种掩码的

组合。8 个掩码组合在 5 个数据集上的对比实验

结果如表 3 所示。实验结果表明，当将 3 个掩码

共同作用于网络时，分类准确率达到最优值，这

表明适当的掩码机制不仅可以改善模型的抗干扰

能力，还能在不同层次上进行有效的特征选择和

增强，最终实现更高的分类准确率，在多种数据

集上的实验结果充分验证了这一组合策略的有

效性。

 

表 2    不同掩码组合
Table 2    Different mask combinations

 

掩码 卷积核掩码 通道掩码 条件掩码

mask1 × × ×

mask2 √ × ×

mask3 × √ ×

mask4 × × √

mask5 √ √ ×

mask6 √ × √

mask7 × √ √

mask8 √ √ √
 

  

表 3    不同掩码组合对网络性能的实验对比
Table 3    Experimental  comparison of  different  mask com-

binations on network performance
 

%

掩码
CIFAR-

10
CIFAR-

100
SVHN

Image-
nette

Image-
woof

mask1 95.67 78.80 97.27 91.11 84.35

mask2 96.22 80.73 97.57 91.90 84.75

mask3 95.82 80.14 97.40 91.77 85.06

mask4 96.38 81.02 97.56 92.38 85.11

mask5 96.38 81.16 97.41 92.08 85.14

mask6 96.51 81.42 97.63 92.59 85.88

mask7 96.64 82.24 97.80 92.92 85.37

mask8 96.85 82.39 97.88 93.35 85.93

注：加粗字体为每列最优值。
  

2.3    AE 不同位置对网络性能的影响

本实验研究了 AE 嵌入残差块的位置与数量

对网络分类性能的影响。AE 使模型能够更加专

注于重要特征的学习，提升分类精度的同时弥补

特征降维时损失的特征信息。不同残差块中

AE 的 8 种嵌入方式如图 5 所示，其中嵌入 AE 的

DMC(dynamic mask convolution) 残差块简记为

DMCBlock_AE。AE 的 8 种嵌入方式的对比实验

结果如表 4 所示，方式 H 的分类准确率达到了最

高值，因此将 AE 同时嵌入到 DMCBlock2、DM-
CBlock3 和 DMCBlock4 的残差连接中分类效果

最佳。实验中，单独将 AE 嵌入 DMCBlock2 时分

类准确率较低，原因在于该层主要负责提取图像

的低级特征，其局限性可能会限制 AE 模块中注

意力机制的效果。将 AE 嵌入到 DMCBlock4 时

分类性能提升，虽然未达到最佳性能，但可以证

明 AE 处理高级特征中复杂的语义信息的效果更

佳。当 AE 同时嵌入 DMCBlock2、3 和 4 时，模型

能够在多层自适应地优化特征，增强低级到高级

特征之间的相互作用，显著提升模型的分类性能。
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图 5    AE 的 8 种嵌入方式

Fig. 5    8 insertion methods for adaptive enhancement
 

 
 

表 4    残差块的不同嵌入方式对网络性能的影响
Table 4    Impact of different embedding methods for resid-

ual blocks on network performance
 

%

嵌入方式
CIFAR-

10
CIFAR-

100
SVHN

Image-
nette

Image-
woof

A 96.56 81.83 97.28 92.46 85.29

B 96.35 80.93 97.47 92.15 85.11

C 96.43 80.94 97.62 92.48 85.26

D 96.59 81.46 97.60 93.07 85.44

E 95.93 81.06 97.63 92.97 85.37

F 96.28 82.04 97.67 93.25 85.54

G 96.60 82.32 97.75 93.22 85.75

H 96.85 82.39 97.88 93.35 85.93

注：加粗字体为每列最优值。
  

2.4    超参数配置对网络性能的影响 

2.4.1   不同网络层数对网络性能的影响

模型的深度直接影响特征表达能力和模型的

学习效果，为了探究不同网络层数对网络性能的

具体影响，表 5 总结了 4 个不同深度模型的分类

准确率和交叉熵损失值，交叉熵定义公式为

L = − 1
N

N∑
i=1

C∑
c=1

yi,c log(pi,c)

式中：N 为样本数量，C 为类别总数，yi,c 为第 i 个
样本的真实标签，pi,c 为模型第 i 个样本属于 c 类

的概率。在 CIFAR-100 中的准确率折线图如图 6
所示。

 
 

表 5    不同网络层数的参数对比
Table 5    Comparison  of  parameters  for  different  network

layers
 

网络 深度/层 准确率/% 交叉熵

DMCNet18 18 80.84 0.293 2
DMCNet34 34 82.39 0.237 7
DMCNet50 50 80.45 0.265 0
DMCNet101 101 79.43 0.240 2

注：加粗字体为每列最优值。
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图 6    4 个网络的分类准确率变化趋势

Fig. 6    Trends in classification accuracy for 4 networks
 

从实验结果可知，DMCNet34 的分类准确率

达到最高值，且交叉熵损失值最低，表明 34 层的

网络深度有助于提升模型的分类能力，相比之

下，18 层的网络较浅，可能难以有效学习复杂特

征。随着网络深度进一步增加，DMCNet50 和

DMCNet101 的准确率逐渐下降，表明单纯增加网

络深度并不能保证性能的提升，更深的网络可能

会捕捉到训练数据中的噪声导致过拟合，影响模

型的泛化能力。 
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2.4.2   不同初始学习率对网络性能的影响

初始学习率的设置对于模型训练和性能表现
起着关键的作用，为探讨不同初始学习率对网络
性能的影响，5 种不同的初始学习率，在 CIFAR-
10、CIFAR-100 和 SVHN 数据集上训练 200 轮的
结果如图 7 所示。
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图 7    不同初始学习率的网络性能对比

Fig. 7    Comparison of network performance with different
initial learning rates

 

由图 7 可知，当初始学习率为 0.1 时分类准确
率均达到最高值。证明较高的初始学习率 (如
0.1) 在保持收敛速度的同时能够有效避免过拟
合，尤其在训练的初期使模型能够获得强有力的
梯度更新，可以克服训练过程中的噪声和不确定
因素，充分利用输入数据中的特征信息，还能够
帮助模型在损失面中跳出局部最优点，从而有机
会找到更优解，而较低的学习率 (如 0 .001 或
0.005) 则可能导致模型在次优解附近徘徊，难以
达到全局最优的表现。 

2.4.3   不同预热轮次对网络性能的影响

为了缓解高学习率带来的不稳定性，本文通
过学习率预热逐步提高学习率使模型在初期稳定

学习，从而有效提高模型的收敛速度和准确率。
为深入探讨不同预热轮次对网络分类性能的影
响，在 CIFAR-10、CIFAR-100 和 SVHN 数据集上
进行对比实验，如图 8 所示。
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图 8    不同预热轮次的网络性能对比

Fig. 8    Comparison  of  network  performance  for  different
warm-up rounds

 

从图 8 可知，CIFAR-10/100 在预热轮次为
5 时分类准确率最高，相较于 CIFAR 数据集，
SVHN 数字识别数据集图像更简单且易于分类，
因此延长预热周期平稳地提升学习率，可以获得
更好的性能。当预热轮次为 15 或 20 时，3 个数据
集的分类准确率均出现下降趋势，证明预热轮次
过长可能会降低模型在初期阶段的学习效率，对
训练样本的关注度下降，增加过拟合风险。预热
期结束后采用余弦退火策略调整学习率，如果预
热期过长，会导致初期学习率不能及时适应后续
的训练，影响收敛速度。因此，合理设置预热轮
次有助于模型训练的稳定，提升网络性能。 

2.5    对比实验

为证明 DMCNet 的有效性，表 6 给出了本文

与一些先进网络在表 1 的 5 个数据集上的实验

对比。
 
 

表 6    不同图像分类网络实验对比
Table 6    Experimental comparison of different image classification networks

 

网络 CIFAR-10/% CIFAR-100/% SVHN/% Imagenette/% Imagewoof/% 参数量/106 计算量/109

ResNet-34[4] 88.87 71.49 95.79 87.82 78.44 21.34 3.68

WideResnet-28-10[5] 95.87 80.50 96.58 88.34 78.71 36.54 5.96

MSRN[6] 94.65 78.68 94.58 87.69 81.26 15.80 1.85

GhostNet[25] 94.92 77.17 93.87 87.83 78.35 5.47 0.19

QKFormer[26] 96.21 80.29 97.15 88.43 81.75 64.96 1.29

AugLocal[27] 93.56 79.23 96.90 87.96 80.91 29.88 4.78

ATONet[28] 94.51 78.54 96.65 86.77 80.29 13.44 2.32

RTSA Net-101[29] 96.12 81.60 96.67 — — 49.92 8.24

SSCNet[30] 96.72 80.63 97.43 88.75 82.09 27.42 1.86

FDPRNet[31] 96.17 81.73 97.09 — — 32.23 5.22

DMCNet(本文) 96.85 82.39 97.88 93.35 85.93 20.59 3.33

注：加粗字体为每列准确率最优值，“—”表示未知结果。
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主要网络模型包括：ResNet-34[4]、WideResnet-
28-10[5]、MSRN[6]、GhostNet[25]、QKFormer[26]、Aug-
Local[27]、ATONet[28]、RTSA Net-101[29]、SSCNet[30]

和 FDPRNet[31]。其中，对于未开源代码的网络，优

先采用原论文中所提供的实验结果进行对比，对

于已提供开源代码的网络，则使用 2.1 小节的实

验环境复现来获得相应的数据。

与现有模型的分类性能对比， D M C N e t
不仅在小尺寸图像任务上表现优异，在大尺寸图

像任务中也有更出色的性能，大尺寸图像 (如 Im-
agenette、Imagewoof) 包含了更多的细节和更复杂

的背景，而 DMCNet 能够从复杂的背景和细节中

有效地提取图像中的细节特征，获得了较其他模

型更高的分类准确率。因此，DMCNet 能够在复

杂的视觉任务中有效处理图像中的细节信息，展

示了其在图像分类任务中的领先优势，证明了在

复杂场景中的有效性。
 

2.6    消融实验

为了验证 DMCNet 中 MMCF 模块和 AE 模块

对网络性能的作用，本文进行一系列消融对比实

验。共有 4 种消融方式：1）删除 AE 模块，保留 MMCF
模块，记为 Net1。2）删除 MMCF 模块，保留 AE
模块，记为 Net2。3）删除 MMCF 模块和 AE 模

块，记为 Net3。4）删除 MMCF 模块和 AE 模块的

同时，将初始卷积层中的 3×3 卷积改为 7×7 卷积，

记为 Net4。每种网络结构在表 1 中 5 个数据集上

的表现如表 7 和图 9 所示，其中 Imagenette 和 Im-
agewoof 属于大尺寸样本，初始卷积层为 7×7 卷

积，则未参与 Net3 消融实验。
 
 

表 7    消融对比实验
Table 7    Comparative ablation experiments

 

网络 CIFAR-10/% CIFAR-100/% SVHN/% Imagenette/% Imagewoof/% 参数量/106 计算量/109 训练时间/h

DMCNet 96.85 82.39 97.88 93.35 85.93 20.59 3.33 3.14

Net1 96.56 81.83 97.28 92.46 85.29 18.86 3.17 2.59

Net2 96.32 80.46 97.18 91.54 83.89 23.07 3.83 2.88

Net3 95.65 78.61 96.72 — — 21.33 3.60 2.39

Net4 88.87 71.49 95.79 87.82 78.44 21.34 3.68 2.21
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图 9    消融实验的分类准确率折线图

Fig. 9    Line graph of classification accuracy of ablation experiments
 

由实验结果可知，DMCNet 中 MMCF 模块和

AE 模块在提升网络性能上发挥了重要作用。Net1
在删除 AE 模块后性能略有下降，表明 AE 模块在

网络的特征学习中起到了积极的作用，能够帮助

模型更好地捕捉关键特征并减少信息损失，从而

提升了分类效果。Net2 在删除 MMCF 模块后性
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能显著下降，表明 MMCF 模块在 DMCNet 中是一

个核心组件，其作用在于能够更有效地整合和处

理不同层次的特征信息，从而提高了网络的整体

性能。在 Net3 和 Net4 中，将 MMCF 模块和

AE 模块同时删除后，分类准确率大幅度降低，进

一步证明了两个模块在网络中的重要性，其中

Net4 实验还得出在面对小尺寸样本数据集 (CI-
FAR-10、CIFAR-100 和 SVHN) 时，使用较大的卷

积核在处理特征图时会降低特征提取的精细度，

而下采样时过于依赖最大池化处理反而会限制对

关键细节的捕捉。 

3   结束语

本文提出了一种动态掩码卷积的图像分类网

络。首先，提出多分支掩码卷积融合模块，其通

过多分支结构结合动态掩码机制，能够有效地提

取不同尺度的特征，增强网络在面对复杂图像时

的鲁棒性。此外，动态掩码机制的引入能够增强

卷积操作的灵活性，能够帮助网络自适应地处理

特征图不同区域的特征信息，避免冗余特征的影

响，使模型更关注于重要的部分。其次，提出自

适应增强模块，将像素注意力机制与通道注意力

机制结合，动态调整不同区域和不同通道的特征

权重，不仅保持了计算效率，还能够增强网络对

细节信息的捕捉能力。本文提出的网络在 CI-
FAR-10、CIFAR-100、SVHN、Imagenette 和 Image-
woof 图像数据集上都取得了优异的分类性能，分

类准确率分别为 9 6 . 8 5 %、 8 2 . 3 9 %、 9 7 . 8 8 %、

93.35%、85.93%，与分类精度次优的模型对比，分

别提升 0.13、0.66、0.45、4.6、3.84 百分点。实验结

果证明了 DMCNet 的有效性。尽管 DMCNet 在图

像分类任务中有着优异的表现，但在处理高分辨

率图像时，其计算效率和计算开销上仍应进一步

改进。因此，要在保证精度的同时提升网络的效

率，如何优化模型结构是未来一个重要的研究和

改进方向。此外，本文提出的方法如何在其他领

域中的应用需进一步探索，可以在目标检测和图

像分割等不同的任务中进一步评估模型的适应性。
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