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摘  要 

池化层是卷积神经网络的重要组成部分，池化层通过池化计算对经过卷积层后的特征图进行降维。随着

卷积神经网络的发展，产生了许多新的池化方法代替传统的池化方法，在多类任务中取得了突破性进展。

本文针对基于卷积神经网络的池化方法进行综述，对池化方法进行了分类，详细阐述了各种新的池化方

法相较于传统池化方法的改进之处，介绍了池化方法的具体计算方法，并且对各种池化方法的效果进行

了对比，最后给出了池化方法在主流数据集上的性能指标。 
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Abstract 
The pooling layer is an important part of convolution neural network. The pooling layer reduces 
the dimension of the feature map after convolution layer through pool calculation. With the de-
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velopment of convolutional neural network, many new pooling methods have been produced to 
replace the traditional pooling methods, and a breakthrough has been made in many kinds of 
tasks. This paper summarizes the pooling methods based on convolution neural network, classi-
fies the pooling methods, describes the improvements of various new pooling methods compared 
with the traditional pooling methods, introduces the specific calculation methods of pooling me-
thods, and compares the effects of various pooling methods, and finally gives the performance in-
dicators of pooling methods on the mainstream datasets. 
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1. 引言 

传统神经网络的结构主要包括输入层、隐藏层和输出层，各层之间通过密集连接进行通信。深度卷

积神经网络则主要通过卷积来实现层与层之间的信息传递，并引入池化层来进行数据维度的约减，非线

性映射主要由激活函数实现。输入层的原始数据经过卷积层和激活层后会得到特征图，这些特征图仍包

含了大量的冗余信息，往往通过池化层进行信息的再次提取。池化层的目的就是对这些大量的特征信息

进行过滤，去除其中的冗余信息并筛选出最具代表性的特征信息，因此可以把池化层当作是一个滤波器。

池化层的作用包括减少网络中参数的数量、压缩数据以及减少网络的过拟合。池化层里面主要包含了两

个参数，分别是步长和池化核大小。池化核以滑动窗口的方式对输入的特征图进行处理，经过不同的池

化函数的计算，得到相应的关键特征，其中每个池化层中的池化函数是固定的，一般不需要再引入其他

参数。池化函数是池化层的核心，池化函数的不同也就对应着不同的池化方法。一个较好的池化方法通

常能够在删除大量的无关信息的同时并且尽可能多的保留关键信息，进而在很大程度上提升整个卷积神

经网络的性能。 
池化方法中最常见的传统方法是最大池化和平均池化。最大池化只保留池化框中的最大值，因而最

大池化可以有效提取出特征图中最具代表性的信息。平均池化则计算出池化框中所有值的均值，因而可

以平均获取特征图中的所有信息，进而不致丢失过多关键信息。这两种方法由于计算简单且效果较好因

而被广泛利用在了各种结构的卷积神经网络中，但这两种方法的缺点也是不可忽视的。最大池化由于完

全删除了最大值以外的其他值，这往往导致保留了特征图中的前景信息而忽略了所有的背景信息；而平

均池化由于取得了所有值之和的均值，虽然对特征图中的背景信息有所保留，但是无法将特征图中的前

景信息和背景信息有效地区分开。随着卷积神经网络的不断优化，国内外有许多新的池化方法相继被提

出。其中大部分是通过改变传统池化方法的计算方式，也有少部分将最大池化和平均池化以不同形式结

合，这些池化方法在目标检测、图像识别等领域均有较好的运用。本文把这些新的方法分为池化核大小

固定的池化方法和池化核大小不固定的池化方法。池化核大小固定的池化方法分为序相关和序无关的两

类。序无关的池化方法又分为确定性池化方法和随机性池化方法。新的池化方法运用在不同的数据集上

均较传统方法在精度、错误率和鲁棒性等关键指标中获得较大提升。本文将按时间顺序对所有新的池化

方法进行阐述，并重点介绍各种新的池化方法中极具创新性和突破性的要点。 
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2. 池化核大小固定的池化方法 

池化核大小固定的池化方法包含序相关和序无关的两类，这两类池化方法的区别在于池化结果是否

与池化核中的各元素的序有关。与序无关的池化方法指的是池化核中各元素大小的排序不影响最后的池

化结果，反之，与序相关的池化方法则需要注意池化核中各元素大小的排序。例如最大池化就属于序相

关的池化方法，需要计算池化核内的各元素中的最大值作为输出。 

2.1. 序无关的池化方法 

序无关的这类池化方法又分为确定性池化方法和随机性池化方法。两种池化方法的区别在于池化层

的计算方式是否会随着网络结构、池化核内元素等各种因素的不同而改变，会发生改变的则属于随机性

池化，反之则属于确定性池化。例如平均池化就属于确定性池化，会保持计算池化核内所有元素的平均

值这一计算方式，不会发生改变。 

2.1.1. 确定性池化 
(1) 谱池化 
谱池化(Spectral Pooling) [1] [2]是一种基于快速傅里叶变换(FFT)的池化方法。傅里叶变换可以把输入

的信号从时间域转换到频率域。由于其效率较高和潜在的成本降低，离散傅里叶变换一直被深度学习界

认为是快速卷积的自然方法，实验也证明使用离散傅里叶变换计算卷积比直接在空间域计算卷积要快得

多。在卷积神经网络中，由于输入的图片是二维信号，因此需要二维离散傅里叶变换对图片进行转换，

并构建一个基于 FFT 的卷积神经网络。谱池化首先把输入信号投影到频率基极，然后截断其中的部分频

率来进行降维。具体来说，假设输入的是一张 m × n 的特征图而在池化后需要得到 a × a 的尺度(其中 m、

n 均大于 a)，谱池化先通过傅里叶变换将 m × n 的特征图转换为频率，再将频率中心的 a × a 部分截取出

来，然后将截取的部分通过傅里叶变换的逆运算得到 a × a 尺度的特征图。由于 m、n 和 a 的大小都可以

是任意值，因此谱池化同样可以对任意大小的图片进行处理且能输出任意维度的图片。谱池化的第一个

优点在于通过精确的调整输入的分辨率用于匹配期望的输出维度来降低信息容量，在同种输出维度下相

对于传统池化方法可以显著增加保留的信息量。第二个优点在于谱池化允许指定任意的输出维度，因此

不易受其他池化方法所表现出的输出维度急剧下降对性能带来的负面影响。从 CIFAR-10 和 CIFAR-100
数据集的实验结果来看，谱池化的验证集错误率相较于随机池化降低了近一半，这能充分体现出谱池化

的有效性。不过需要注意的是，由时间域转换到频率域在计算上非常密集，因此最好严格地保持在频率

范围内。 
(2) 双线性池化 
细粒度识别长期以来都极具挑战性，因为这些类别之间的视觉差异很小。例如对不同的鸟的种类进

行区分，有时需要捕获到鸟喙的特征才能识别其种类，同时，这些微小的差别也容易受遮挡、光照等自

然环境因素影响。双线性池化(Bilinear Pooling) [3] [4] [5] [6]是专门用来处理细粒度识别问题的一种池化

方法，其基本思想是通过把两个网络提取的同一位置的两个不同特征结合起来用于细粒度识别。双线性

卷积神经网络模型示意图如图 1 所示。 
从图中可以看出，输入图像通过两个卷积神经网络，A 和 B，它们的输出在每个位置进行双线性组

合。将 A 和 B 两个结果汇集在一起，得到双线性向量，然后通过分类层获得预测结果。其具体操作是，

网络 A 可以对图片中各部分的坐标信息进行建模，而网络 B 则对图片中各部分的事物信息进行建模，再

把同一位置通过网络 A 和 B 提取的特征向量，将网络 A 提取的特征向量转置再与网络 B 提取的特征向

量相乘获得一个矩阵，之后将所有位置的矩阵相加起来组成新矩阵，接着将新矩阵拉伸成为一个向量，

https://doi.org/10.12677/sea.2020.95041


袁铭阳 等 
 

 

DOI: 10.12677/sea.2020.95041 363 软件工程与应用 
 

最后再通过 softmax 获得融合特征用于细粒度识别。对于细粒度识别任务，传统做法有两种，第一是手

动定位每个关键位置，并对这些关键位置建模提取特征，第二种是将细粒度识别当成纹理识别进行训练。

然而第一种方法需要人工干预，第二种方法所需的网络较深且识别率过低，尤其是当识别对象较小时。

双线性池化可以很好的解决这些缺点，既不需要手动标记，也能够用较浅的网络来达到目的，而且这种

双线性的形式可以大幅简化网络梯度运算。在 CUB-200-2011 数据集中的实验结果显示，双线性模型的

两个网络选择 MNet 和 DNet 时能在该数据集中取得最高精度。 
 

 
Figure 1. Bilinear CNN network model 
图 1. 双线性 CNN 网络模型 

 
(3) 协方差池化 
协方差池化(Covariance Pooling) [7] [8] [9]更多被用于图像表情识别和视频表情识别中。由于表情识

别任务需要捕捉的是面部关键点的形变程度而不是面部关键点是否存在，因此传统的池化方法例如最大

池化平均池化这类传统池化不适用于表情识别任务，而协方差池化则更加适合提取形变特征。假设

1 2, , , nf f f 为多个特征，协方差池化的具体计算公式为： 

( )( )( )T

1

1
1

n

i i
i

C f f f f
n =

= − −
− ∑                                  (1) 

从公式中可以看出，C 为输出的协方差矩阵，其中 f 为所有特征值之和的平均数，n 为特征的数量。

由于表情识别任务的网络结构是在协方差池化后还需要输入进入正定矩阵网络(SPDNet)，也就意味着协

方差矩阵 C 还需要转化为正定矩阵，转化为正定矩阵 C+的计算公式如下： 

( )traceC C C Iλ+ = +                                       (2) 

其中 trace(C)表示矩阵 C 的迹，λ为正则化参数，而 I 为单位矩阵。协方差池化的使用是灵活的，首先计

算出的协方差矩阵，然后可以根据各种网络结构的需求来调整矩阵，例如对矩阵进行正则化处理。协方

差池化属于二阶池化方法，对比大多数一阶池化方法可以更多地捕获特征图的信息。从 RAF 数据集的结

果表明，在类似于处理表情识别这类任务中，使用协方差池化这种二阶池化方法可以获得相较一阶池化

方法更高的准确率。但不可忽视的是，二阶池化方法的计算量也明显要高于传统池化方法。 

2.1.2. 随机性池化 
(1) Lp 池化 
Lp 池化(Lp Pooling) [10] [11]是一个以复杂细胞为模型的受生物学启发的池化方法，其计算方式用公

式可以表示为： 
1

1

1 pN
p
i

i
o v

N =

 
=  
 

∑                                         (3) 
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其中 o 表示池化函数的输出，N 表示池化框的大小，v 代表这池化核内的各个元素的值，而 p 则是一个变

量。当 p 取不同值的时候，池化函数也随之改变。当 p = 1 时，Lp 池化对所有池化区域内的值取均值，

相当于是传统的平均池化。而当 p → ∞时，Lp 池化对所有池化区域取最大值，则退化为最大池化。随着

p 值从 1 开始不断增大，Lp 池化成功的实现了从平均池化逐渐转变为最大池化，是这两种池化推广的方

法。大量实验表明，大多数问题的最优池化方法既不是平均池化也不是最大池化，而是介于两者之间的

某种类型。其中，当 p = 2 时，也就是 L2 池化，在大多数图像分类问题上可以取得较好的效果，而当 p = 
12 时，在 SVHN 数据集中识别图像中的数字的时候，能取得验证集中最低的错误率，其错误率相较于最

大池化和平均池化低了将近一倍。由于Lp池化可以根据不同实验目的的需要而改变 p值以达到最佳效果，

因而 Lp 池化可以适用于大多数的卷积神经网络。 
(2) 随机池化 
随机池化(Stochastic Pooling) [12] [13]是 Lp 池化概念的一种延伸形式，都能将最大池化和平均池化联

系起来。而与其他池化方法不同的是，随机池化用一个随机过程代替了传统的确定池化操作，根据池化

区域的活动给出的多项式分布，在每个池化区域随机选择一个值激活。更具体地，首先通过规范化区域

内的激活来计算每个区域的概率 p，具体的公式如下： 

,i
i j

k

a
p k R

a
= ∈
∑

                                      (4) 

其中 Rj 是池化域，不难看出每个池化域中的元素值越大，其概率 p 也越大，之后按照概率值的大小随机

选择池化域一个值作为最终值。随机池化和最大池化的不同之处在于，最大池化将百分百保留池化区域

里面的最大值，而随机池化则对池化区域中的最大值赋予最大概率被选中，但也不会完全忽略掉池化区

域的其他值。这种池化方式简洁直观，具有较少的计算开销且不需要引入额外的超参数，因此可以方便

的使用随机池化替换其他卷积神经网络中的传统池化方法。由于随机池化具有随机性，在很大程度上保

留了最大池化的优势并改善了过于武断的不足，相当于引入了一种正则化方法，可以很好的避免卷积神

经网络过拟合。因此，随机池化很大程度上保留了最大池化的优势并改善了最大池化的缺点，从 CIFAR-10、
CIFAR-100、MNIST 和 SVHN 等数据集的实验结果中可以看出随机池化的错误率要远低于最大池化。然

而随机池化也存在一定的限制，当池化域中存在部分元素值为负数时，按公式计算其概率也是负数，这

是不合理的，因而使用随机池化时要确保池化层之前的激活层中激活函数算出的值不会是负数，如果激

活函数使用的是 Relu 等具有非负输出的函数则可以规避该问题。 
(3) 混合池化 
混合池化(Mixed Pooling) [14]通过把最大池化和平均池化进行融合，提出了一种新的映射方式。混合

池化用随机采样代替确定性的池化操作，随机使用传统的最大池化和平均池化方法。混合池化的具体公

式如下： 

( ) ( ) ( )1max 1 ,kij kqp kqp ij
ij

y x x p q R
R

λ λ= + − ⋅ ∈∑                       (5) 

其中，λ是 0 或 1 的随机值，表示选择使用最大池化还是平均池化。虽然最大池化和平均池化在部分数据

集上能取得好的效果，但是当遇到一个新问题时，仍然对选用哪种方法更好缺乏指导。而混合池化就是

最大池化和随机池化的线性组合，该方法以随机的方式改变了池化调节方案，在一定程度上解决了最大

池化和平均池化所遇到的问题。这种混合池化可以很好的和其他形式的正则化方法例如数据增强、

Dropout 和权值分解等相结合来提升模型的整体性能。且这种混合池化卷积神经网络的在反向传播过程中

也能根据参数 λ的值来进行调整，不用担心因为混合了两种池化方法而导致无法反向传播。在CIFAR-10、
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CIFAR-100 和 SVHN 数据集上的实验结果表明，混合池化在解决分割问题和提高分类精度方面优于传统

的最大池化和平均池化。此外，混合池化还提供了一种新的思路，可以尝试将传统的池化方法的进行线

性融合，如多种池化方法进行线性组合等，在特定的模型或数据集上可能会使性能进一步提高。 
(4) 通用池化 
大多数池化方法的计算方式是固定的，由于不同的 CNN 要实现的目的各不相同，所使用的数据集也

是可变的，因此固定的计算方式不可能在多个不同的 CNN 上取得最好的效果，而通用池化则可以根据给

定的问题和数据集生成任何池化函数。通用池化(Universal Pooling) [15]的公式如下。 

( )0,0 0,0 0,1 1,0 1,1 0,0 0,0 0,1 0,1 1,0 1,0 1,1 1,1universal_pooling , , ,o f f f f f f f f fπ π π π π= = + + + ⊗           (6) 

其中 f 表示池化块中的元素，π表示池化权重。通用池化为每个通道选择池化权重 π，池化权重 π是在不

同信道之间分别训练的，并将它们与其他特征提取部分一起训练，其具体操作是确定特征映射的每个池

块中每个元素的贡献，相当于确定池权重 π，并将⊗运算符应用于池化权重和特征映射中。例如平均池

化，相当于每个元素的池化权重都是 0.25，而通用池化，只要满足池化块中所有元素的权重 π的和是 1，
就能进行正确的运算。由于池化权重 π 是从给定的数据集动态学习到的，因此替换网络中原有的池化方

法将会提高性能，最后在 CIFAR-10 数据集中通过对比试验表明通用池化确实能取得更好的效果。 

2.2. 序有关的池化方法 

2.2.1. 基于序的池化 
传统的池化方法是对经过激活层激活后的值进行操作的，不同的值可能会对池化计算方法产生影响。

如随机池化，若激活后的值为负数，则无法计算选中该值的概率。但在一个池化区域中，尽管值有多种

取值可能，但其排序一般是相对稳定的，因此基于序的池化方法(Rank-based Pooling) [16]可以尽量避免取

值变化的影响。基于序的池化方法分为三种，基于序的平均池化(RAP)、基于序的加权池化(RWP)和基于

序的随机池化(RSP)，这三种池化方法的示意图如图 2 所示。 
 

 
Figure 2. Order based pooling method 
图 2. 基于序的池化方法 
 

首先根据池化核内值的大小进行逆序排序：以 a 表示排序的激活， { }max min: , ,a T a a→  。然后，根

据它们在池化框中的位置将位置坐标分配给 a(i)。设 r 为 { }: 1, ,r T n→  ，其中 r(i)是激活 i 的序，n 表示

池化区域的大小。 
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( ) ( ) ( ) ( )a i a j r i r j⇒ <>  

如上图所示，假定 a22 为最大值，则赋予最小的序 1，a31 最小则赋予最大的序 9，而若存在激活的值

相等的时候，则添加如下约束。 
( ) ( ) ( ) ( ) a i a j i j r i r j= ∧ < ⇒ <  

对于 RAP，需要额外设置一个参数 t，t 是小于 n 的正整数。RAP 的计算方式是选取池化框内最大的

t 个值，再计算出这 t 个值之和的平均数 s 作为输出。当 t 为 1 时，则退化为最大池化，而 t 为 n 时，则

是平均池化，RAP 通过调整 t 来实现从最大池化到平均池化的过渡。RAP 相当于对每个值都赋予相同的

1/n 权重，然而更合理的假设是每个值重要性不同，RWP 和 RSP 可以很容易地通过将较大的权重分配给

较高的激活值来解决这个问题。对于 RWP 和 RSP，需要先计算出池化框中各个值的权重 pr，具体公式

为： 

( ) 11 1, ,r
rP r nα α −= − =                                    (7) 

其中 α是一个超参数，且 0 < α < 1，这样设计权重公式是为了保证∑Pr = 1。RSP 是根据概率 p 随机选择

一个值作为输出，而 RWP 则是通过加权求和的方式计算输出 s，具体公式为： 

i is p a= ∑                                             (8) 

RWP 和 RSP 可以根据数据集的不同来调整 α的大小，对于大多数数据集，α设置为 0.5 左右时可以

达到最好效果。在 CIFAR-10、CIFAR-100 和 MNIST 数据集上的实验结果表明，基于序的池化方法在多

个数据集中的表现要明显优于传统池化方法。 

2.2.2. 最大池化的改进池化方法 
最大池化是最常用的池化方法之一，可以提取特征图中关键的特征，但是代价是完全忽略了其他特

征，因此衍生出了很多基于最大池化的改进池化方法来弥补最大池化的不足。K-Max Pooling 和

Chunk-Max Pooling 大多用在自然语言处理中，其中 K-Max Pooling 用来提取卷积层后一系列特征值中前

k 个最大值，并且保留这些特征值的先后顺序，其中当 k = 1 时则退化为最大池化。K-Max Pooling 可以

根据需求调整 k 值，能比最大池化保留更多信息。Chunk-Max Pooling 则是先把卷积层后的所有特征向量

进行分段，之后从每个分段中取最大值作为输出，最后同样能保留多个特征值。划分段落的方法既可以

事先设置，也可以根据特征值动态划分。 
广义最大池化(Generalized Max Pooling) [17] [18]可以视为最大池化的泛化，可以根据全局描述符相

似度来平衡频繁描述符和稀有描述符的影响。在很多细粒度识别的任务中，例如对鸟的种类进行分类，

由于大部分鸟图中都有大量的树叶构成频繁描述符，而鸟类之间的区别的关键之处，例如鸟喙，在图片

中占比过小而构成稀有描述符，这些无用的频繁描述符将对关键的稀有描述符造成较大影响。广义最大

值池化是通过求解最优化问题来获得权重的过程，而权重则根据每个元素和其他元素的相似度来获得，

相似度较低的稀有描述符则会有较大的权重，最终把每个元素进行加权求和作为输出。 
分数最大池化(Fractional Max Pooling) [19]是另一种特殊形式的最大池化。最大池化的池化框大小是

n × n，其中 n 一般为 2，而分数最大池化则允许 n 为非整数值，这样可以避免 n 为整数时由于池化核不

相交而产生性能受到限制的问题。根据输出的特征图的尺寸大小 a × a，将输入的尺寸为 b × b 的特征图

平分成 a × a 块，并对每个块做最大池化的计算。在具体计算中，由于 1 < (b/a) < 2，则固定间隔为 1 或 2，
且由于输入和输出特征图的尺寸固定，因此 1 和 2 的数量也固定，接着使用随机或伪随机的方式产生两

个由 1 和 2 组成的序列，可以得知序列中一共有 a 项，这 a 项 1 和 2 的累加和为 b。由于序列组成的随

机性，分数最大池化减少了对各种数据集的过拟合。 
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3. 池化核大小不固定的池化方法 

3.1. 重叠池化 

传统的池化方法池化区域相互间不会重叠，与此不同，重叠池化(Overlapping Pooling) [20]则使用重

叠的模式来选择池化区域。更准确地说，池化层可以被认为是由间隔 s 个像素的池单元组成的网格，每

个单元汇总以池化单元的位置为中心的 z × z 大小的邻域。如果设置 s = z，将获得卷积神经网络中常用的

传统池化，而设置成 s < z 时，则会获得重叠池化。大多数池化都会把步长 s 设置为 2，而池化框 z 也同

样设置为 2，这样可以使得在卷积神经网络正向或反向传播时更容易计算。但是当特征图的分辨率较大

时，大多数池化方法不能快速降维，若是通过提高网络层数以达到降维目的又会导致参数过多，增加过

拟合的风险。毕竟网络层数并不一定是越多越好，过多的网络层会使特征图维度骤降，而重叠池化相较

传统的池化方法在同样数量的网络层中可以达到保留更多特征图维度的效果。在 ILSVRC 数据集的实验

表明，保持步长 s 为 2 不变，而将池化框设置为 3 时，与之前相比 top 1 和 top 5 的错误率分别下降了 0.3%
和 0.4%，且从网络训练过程可以看出，重叠池化可以更好的避免过拟合。重叠池化虽然可以更快降维，

但是在设置步长和池化框大小时也需要慎重，若设置不合理，则可能因为降维过快导致网络精确率大幅

降低。 

3.2. 空间金字塔池化 

对于大多数卷积神经网络而言，都有着一个限制，那就是输入的图像需要是固定尺寸(224 × 224)。
为很好地解决这一限制。空间金字塔池化(Spatial Pyramid Pooling) [21] [22]提出一种多尺度池化方法，这

种池化方法可以处理图片中不同尺度的信息，按照三个不同的尺度对一张输入图片或特征进行划分，具

体的示意图如图 3 所示。 
 

 
Figure 3. Spatial pyramid pooling 
图 3. 空间金字塔池化 

 
从示意图中可以看出，把一个图片分别经过三个不同的池化窗口最终得到了 1 × 1，2 × 2，4 × 4 一共

21 个池化结果，将这 21 个特征连接起来再输入到下一层。通常空间金字塔池化的池化窗口的步长都会

设置为 a n  ，而池化框大小设置为 a n  ，其中 a 为特征图大小，而 n 指一个池化需要得到 n × n 个池
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化结果，上图的例子中 n 分别为 1、2 和 4。不难看出，无论特征图大小 a 如何改变，只要固定了 n 的值，

最终都会得到固定数量的特征，进而可以正常的传递给全连接层。空间金字塔池化使用起来非常的灵活，

既可以用于图像分类也可以用于目标检测，根据网络的不同需求来调整 n 值。大多数网络中 n 都会保留

1 和 2 这两个值，而最后一个值 n 大多情况取 3 或者 4，但也可以取更大的正整数。空间金字塔池化由于

可以处理不同尺度的图像，因此使用非常灵活，并可以有效防止过拟合。从 Pascal VOC 数据集的实验结

果来看，相比于固定大小输入的图像，多尺度图像的输入可以使网络更好的收敛。但空间金字塔池化也

有少数情况不能计算，例如 a 为 14，n 为 4 的时候，此时池化框为 5，步长为 4，这样会导致小部分特征

图未被池化计算，因此设置 n 的时候也要考虑到实际情况的限制。 

3.3. 全局最大/平均池化 

传统的卷积神经网络都会包含全连接层，而全连接层过多的参数会严重影响到网络训练的速度，同

时也容易导致过拟合。为了解决全连接层导致的一系列问题，NIN 提出了全局池化。全局池化[23]分为全

局平均池化(Global Average Pooling)和全局最大池化(Global Max Pooling)。全局平均池化和全局最大池化

的计算方法和传统的平均池化和最大池化类似，区别在于池化框大小设置成和整个特征图的尺寸相同。

这样就把每个 w × h × c 的特征图转化为 1 × 1 × c 即 c 个通道的输出，作为最终提取的分类或回归特征。

全局池化对于输入图像的尺寸大小没有要求，因此使用起来更加灵活。其中，全局最大池化由于提取整

个特征图中的最大值，因此更易受噪声的影响，且从消融实验的结果也显示其错误率要略高于全局平均

池化，因而大多模型选择全局平均池化。全局平均池化的优点在于通过增强特征映射和类别之间的对应

关系，使得其更适合卷积结构。另一个优点是在全局平均池化中没有需要优化的参数，因而相对于全连

接来说更有利于避免过拟合。此外，全局平均池化将空间信息进行归并，从而对输入的空间平移更具鲁

棒性。从 CIFAR-10、CIFAR-100、MNIST 和 SVHN 等数据集的实验结果来看，全局平均池化代替了全

连接层之后，测试集的错误率有了明显下降。即使全连接层加上了 dropout，错误率依旧高于全局平均池

化。自从全局平均池化方法提出后，深度卷积神经网络模型基本都用其替代了全连接层。 

3.4. 多尺度无序池化 

传统的卷积神经网络(CNN)对整张输入图进行卷积和激活后都会获取许多特征，而全局卷积神经网

络激活后获得的特征会缺少几何不变性，几何不变性包括旋转不变性、平移不变性等，导致了 CNN 对图

片的旋转、缩小和平移相当敏感，这限制了它们对可变场景的分类和匹配的鲁棒性。而多尺度无序池化

(Multi-Scale Orderless Pooling) [24]的提出，就是为了在不降低卷积神经网络的分辨能力的前提下去提高

几何不变性。多尺度无序池化的示意图如图 4 所示： 
从图中可以看出，多尺度无序池化共有三个 level，每个 level 用于提取不同尺度的特征。对于第一个

level，需要对整个图像缩放至 256 × 256 像素，首先把经过卷积层的特征图中的每个像素值都减去像素值

的平均值，对全局进行Relu激活后，最后取全连接层的 4096维的特征作为 level 1特征。对于第二个 level，
将池化框设为 128 × 128，以 32 像素作为步长进行计算，维度也是 4096。为了提高计算效率，把每次通

过滑动窗口池化计算提取的卷积神经网络特征聚集起来后，通过主成分分析法(PCA)将维度从 4096 降低

至 500。接着采用 k 均值算法，将 k 设置为 100，并且使用局部聚合向量(VLAD)对多个 500 维的特征进

行编码，生成 50000 维的特征。接着再利用 PCA 把维度恢复成 4096，最终这 4096 维的特征就是 level 2
的特征。Level 3 的计算过程和 level 2 一样，区别在于池化框设为 64 × 64，最后把三个 level 的特征拼接

起来作为输出特征。在 SUN397 和 ILSVRC 数据集中的实验结果证明，多尺度无序池化提取出的一般特

征均可以用于图像分类这等有监督任务或实例检索等无监督识别任务，其表现明显优于传统池化方法。 
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Figure 4. Multi-scale disordered pooling 
图 4. 多尺度无序池化 

3.5. 感兴趣区域池化 

感兴趣区域池化(Region of Interest Pooling) [25]首先被用在了 Fast RCNN [26]中，输入的图片经过卷

积层后获得特征图，特征图再通过 RPN 算法获得多个目标的候选框，其中候选框中的区域就是感兴趣区

域。网络结构图如图 5 所示： 
 

 
Figure 5. ROI pooling network structure 
图 5. ROI 池化网络结构图 

 
上图中只有一个候选框，大多时候会有多个候选框，候选框中的往往是图片中的关键目标。感兴趣

区域池化将任何大小的有效感兴趣区域内的特征图转换为固定尺寸为 h × w 的小特征图，其中 h 和 w 是

独立于任何特定感兴趣区域池化层的超参数。这也意味着经过感兴趣区域池化后输出的特征图尺度是固

定的，而输入的特征图的尺寸却是可变的。假设输入的感兴趣区域内的一个特征图的尺寸大小为 H × W，

为了保证能获得固定尺寸h × w的输出，则需要把该感兴趣区域划分成多个尺寸为(H/h) × (W/w)的子网格，

感兴趣区域池化的计算方法和最大池化一样，因此每个子网格都保留该网格中的最大值。若 H/h 或 W/w
不为整数，则采用量化操作，去除小数点后面的数字。该池化方法的好处在于可以根据需求任意指定输

出尺寸的大小而不用对原图进行缩放，且只需要对原图中感兴趣的部分进行计算，从而很大程度上减少

了计算量。但由于会采用量化操作，将不可避免的导致在计算过程中候选框的位置会出现偏差。从 VOC
系列的数据集实验结果上看，添加了感兴趣区域池化的 Fast RCNN 相较之前的 RCNN，测试和训练的速

度都大幅提升，且在多个数据集上，目标检测的识别率也有所上升。 
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4. 实验对比分析 

为了进行有效的对比分析，这些主要评估数据集所使用的网络都由三个卷积层、5 × 5 滤波器和 64
个特征映射组成，三个池化层分别在三个卷积层之后。三个池化层中的每一层使用 3 × 3 池化框且步长设

为 2。最后，使用一个具有 softmax 输出的完全连接层来组成网络模型。将此网络模型应用于两个不同的

数据集：CIFAR-10 [27]、CIFAR-100 [27]。 

4.1. 主要评估数据集 

现在卷积神经网络训练所使用的数据集有很多，多个数据集的区别主要包括数据的种类和数量。第

一部分介绍的各种池化方法对应的数据集主要包括 SVHN、CIFAR-10、CIFAR-100、MNIST 和 Pascal VOC
等，由于每个池化方法都存在于不同的 CNN 中，而各种 CNN 所要达到的目的各不相同，相应的使用的

数据集也都各不一样，这导致很多池化方法的性能无法相互比较，因此只介绍几个用的较多的数据集来

比较各种池化方法的效果。本部分将对 CIFAR-10 和 CIFAR-100 两个数据集进行介绍，并给出部分模型

在这些数据集上的性能。 
CIFAR-10 数据集共有六万张 32 × 32 的彩色图像，这些彩色图像分为 10 个类，每个类包含六千张图

像。这六万张彩色图像又分为 6 个批次，每个批次一万张，其中五个批次是是训练图像共计五万张，另

外一个批次的一万张图像是测试图像。需要注意的是，每个批次中每类图像的数量都是不一定相同的。 
CIFAR-100 数据集和 CIFAR-10 数据集类似，同样包含六万张 32 × 32 的彩色图像并平分给六个批次，

五个批次是训练图像。与 CIFAR-10 不同之处在于共分为 100 个类，每个类包含六百张图像，且这 100
个类被平分成 20 个超类，因此每张图像都包含一个粗糙标签(所属的超类)和一个精细标签(所属的类)。 

4.2. 数据集上不同池化方法的性能比较 

在上述网络模型中，将每种池化方法都应用于三个池化层中进行性能对比。对于多个不同的池化方

法，将分别在 CIFAR-10 和 CIFAR-100 这两个数据集上的性能表现展现出来，如表 1 所示。 
 
Table 1. Test error of pooling method on dataset 
表 1. 池化方法在数据集上的 Test error 

池化方法 CIFAR-10 Test Error % CIFAR-100 Test Error % 

最大池化 19.40 50.90 

平均池化 19.24 47.77 

随机池化 15.13 42.51 

谱池化 8.60 31.60 

RAP 17.97 45.66 

RWP 18.91 46.69 

RSP 13.84 43.91 

全局池化 10.41 35.68 

 
从表 1 的实验结果可以看出，各种新的池化方法相较于最大池化和平均池化在性能方面均有提升，

其中谱池化则获得了 CIFAR-10 和 CIFAR-100 这两个数据集中的最佳性能。 

5. 总结 

随着卷积神经网络的不断发展，卷积神经网络在目标检测，语义分割等多个任务上也都取得了很大
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程度的改进，这些改进很多都归因于卷积神经网络中池化层中的池化方法的不断优化。每年都有新的池

化方法被提出，相较于传统的池化方法，新的池化方法运用在卷积神经网络中可以起到在训练和测试速

度上提高，在准确率上提高，减少网络中的计算量和减少网络过拟合等作用。随着数据集的不断扩展，

网络设备的不断优化，会有更多新的池化方法出现。本文重点把各种新的池化方法与传统池化方法进行

对比，解释了新的池化方法产生改进的原因，并介绍了不同池化方法的具体计算步骤以及需要注意的地

方，另外也介绍了数据集以及这些新方法在不同数据集上的性能。 
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