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摘要：针对传统水果图像分类算法特征学习能力弱和细粒度特征信息表示不强的缺点，提出一种基于改进 Res2Net与迁

移学习的水果图像分类算法。首先，针对网络结构，在 Res2Net的残差单元中引入动态多尺度融合注意力模块，对各种尺寸

的图像动态地生成卷积核，利用 meta-ACON激活函数优化 ReLU激活函数，动态学习激活函数的线性和非线性，自适应选

择是否激活神经元；其次，采用基于模型迁移的训练方式进一步提升分类的效率与鲁棒性。实验结果表明，该算法在

Fruit-Dataset和 Fruits-360数据集上的测试准确率相比 Res2Net提升了 1.2%和 1.0%，召回率相比 Res2Net提升了 1.13%和

0.89%，有效提升了水果图像分类性能。
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Fruit image classification based on improved Res2Net and
transfer learning
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Abstract:  Aiming at the shortcomings of the traditional fruit image classification algorithm with weak feature
learning  ability  and  weak  representation  of  fine-grained  feature  information,  this  paper  proposes  a  fruit  image
classification  algorithm  based  on  improved  Res2Net  with  migration  learning.  First,  for  the  network  structure,  a
dynamic  multi-scale  fusion  attention  module  is  introduced  into  the  residual  unit  of  Res2Net  to  dynamically
generate  convolution  kernels  for  images  of  various  sizes,  optimize  the  ReLU  activation  function  by  using  the
meta-ACON activation function, and dynamically learn the linearity and nonlinearity of the activation function to
adaptively choose whether to activate the neurons or not; second, a training method based on model migration is
used  to  further  improve  the  efficiency  and  robustness  of  classification.  The  experimental  results  show  that  the
algorithm proposed in this paper improves the test accuracy on Fruit-Dataset and Fruits-360 dataset by 1.2% and
1% compared  with  Res2Net,  and  the  recall  rate  improves  by  1.13% and  0.89% compared  with  Res2Net,  which
effectively improves the performance of fruit image classification.

Key words:  image classification; Res2Net; dynamic multi-scale fusion attention; activation function; transfer
learning
 

水果分类技术一直是国内外农业信息化领域

的研究热点问题。然而，在实际应用场景中，光

照、阴影、模糊等[1-2] 外界因素会影响图片的质量，

给特征提取带来困难 [3]。因此，如何提取出更有

效和更有代表性的特征对水果图像分类具有重要

意义。 
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水果图像分类算法主要分为基于传统机器学习

和基于深度学习的方法[4]。基于传统机器学习算法

主要有随机森林、最近邻算法和支持向量机等[5]，

若简单地提取水果的颜色、几何、纹理等粗粒度特

征，传统机器学习算法只能较好地识别类间差异较

大的水果，在面对细粒度水果图像时，准确率较低

且需要大量人工标注。为了减少人工标注带来的人

力物力消耗和提升分类性能，基于深度学习的水果

图像分类方法受到越来越多的关注。文献 [6]基于

GoogLeNet模型对香蕉进行分类，该结构同时使用

多个不同大小的卷积核和池化操作，从而可以有效

地提取图像中不同级别的特征，但这可能导致特征

图的稀疏性增加，使得网络难以提取到细节信息。

文献 [7]基于 VGG-16模型对水果进行分类，该模

型使用多个卷积层和池化层的堆叠，以及小尺寸的

卷积核，能够更好地捕捉图像的细节特征，但较深

的网络结构会导致梯度消失问题，无法提取更为复

杂的特征。文献 [8]基于 ResNet模型对椰枣进行分

类，通过残差连接将信息直接从浅层传递到深层，

能够保持和增强原始特征的传递，这种特征传递机

制有助于网络学习更准确、更具区分性的特征，但

对于多尺度的特征提取能力较差。文献 [9]基于

Inception-ResnetV2模型对橄榄果实进行分类，通

过结合 Inception模块和残差模块，可以捕捉多个

不同尺度的特征和解决深层网络中的梯度消失问

题，能够学习到更复杂的图像特征，但网络的计算

复杂度相对较高。因此，在保证现有神经网络模型

性能相同的情况下，研究人员不再追求网络层数的

堆叠，而是在网络结构设计和训练方式等方面进行

改进。

近年来，注意力机制广泛应用于计算机视

觉。文献 [10]以 ResNet为骨干网络，提出将多个

注意力在不同网络之间迁移的方法，能够识别更

有判别力的特征而不增加计算复杂度。文献 [11]
以 DenseNet为骨干网络，使用 CBAM混合注意

力机制，同时从通道和空间层面加强对关键特征

的提取，提高了水果分类的准确率。文献 [12]使
用注意力机制对 ShuffleNet进行改进，通过分组

卷积和通道重排实现了较低的计算复杂度，提高

了水果识别的准确率。不同大小的卷积核对于不

同尺度的水果图像会有不同的效果，虽然可以利

用注意力机制增加多个卷积核来适应不同尺度的

水果图像，但是一旦训练完成后，参数就固定，

每个卷积核的权重相同。因此，如何利用注意力

机制来解除参数固定的限制，强调卷积核的重要

性，针对不同尺度水果图像动态生成卷积核是亟

须解决的问题。

文献 [13]是最早应用于卷积神经网络的非线

性饱和激活函数，但是它们都存在软饱和问题，即

当参数在训练过程中处于饱和区时，会出现梯度消

失的现象。基于此，文献 [14]提出了 ReLU函数，

它是非饱和激活函数，可以缓解饱和函数存在梯度

消失的问题。由于 ReLU将所有负值取为 0，导致

模型在训练过程中很容易出现“神经元死亡”，从

而致使模型分类效果下降。针对此问题，文献 [15]
提出了 meta-ACON激活函数，它可以自适应地选

择是否激活神经元，以提升模型的分类能力。

迁移学习使用预训练模型，能有效提升图像

分类的效率和精度。文献 [16]采用 Net2Net训练

策略，将一个网络的知识迁移到另一个网络，大

多数卷积层中的参数量减少到原来的 30%，提高

了训练效率。文献 [17]基于 MobileNetV2模型，

通过深度可分离卷积和特殊的残差块设计，采用

迁移学习训练方式进行分类，提高了水果分类效

率和准确率。文献 [18]基于 ResNet模型，采用迁

移学习的训练方式来识别水果的新鲜度，达到了

较好的分类效果。由此可见，改进网络结构和改

变训练方式是提升水果图像分类性能的一种亟待

探索的方法。

基于此，本文提出一种基于改进 Res2Net与迁

移学习的水果分类方法。首先，在 Res2Net[19] 中，加

入多尺度融合注意力机制（selective kernel network，
SKNet）[20]，对不同尺度图像自适应地选择合适的

卷积核，提取图像关键特征，用 meta-ACON激活

函数优化 ReLU激活函数，自适应学习是否激活神

经元；其次，采用迁移学习的训练方式，解决数据

集间因内容差异而特征识别力低的问题，避免了从

头开始训练模型的缺点，减少训练时间。 

1　基于改进 Res2Net与迁移学习的图
像分类算法

为提高传统水果图像分类算法细粒度特征信息

的表示能力，深度学习展现出其独特的优势。在此

基础上，本文从特征提取网络设计和训练方式两个

方面出发，以迁移学习为切入点，对水果图像分类

任务进行研究。 

1.1　本文所提算法网络结构

Res2Net通过提高模型的多尺度特征学习能
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力，能够有效解决水果图像分类任务，但是该算

法引入了多个子路径和残差组，以及不同尺寸的

卷积核，导致计算复杂性增加。此外，在数据集

较小的情况下，没有足够的训练数据来有效地训

练模型，可能导致模型过拟合，因此，本文对

Res2Net算法进行改进，如图 1所示。图中的

Conv代表卷积层， BN代表批量归一化层，

ACON代表激活函数，Max pooling代表最大池

化，GAP代表全局平均池化，FC代表全连接

层，stage代表模型内部 1个大模块，它由多个基

本单元构成。首先，本文根据多尺度融合注意力

具备动态选择和融合不同尺度的卷积核的能力，

3×3 3×3

改进了 Res2Net的多尺度网络，从而有效提升网

络的特征表达能力。然后，用 meta-ACON激活函

数替换多尺度融合注意力模块中的 ReLU激活函

数，可以动态学习激活函数的线性和非线性，自

适应地选择是否激活神经元，进一步提升

Res2Net的非线性表达能力。最后，使用迁移学

习的训练方式，通过在预训练模型的基础上进行

微调，使模型更快地收敛到新任务，从而减少训

练时间和资源消耗。改进的模型结构由 3个
卷积， 最大池化，分组为 3、4、6、3的

动态分组残差单元结构，1个全局平均池化层，

1个全连接层，以及 1个 softmax分类层组成。
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图 1    本文算法网络结构

 
 

1.2　动态多尺度融合注意力

为进一步提升网络对关键特征的提取能力，本

文提出了一种新的动态多尺度融合注意力。首先，

对多尺度融合注意力网络中的单元进行改进，相较

传统单卷积核提取特征，通过选取 2个或多个不同

大小的卷积核来提取多尺度特征[21]，并进行特征融

合；其次，用 meta-ACON激活函数优化常用的

ReLU激活函数。动态多尺度注意力能够自适应地

选择合适权重来处理不同尺度的特征，进一步提高

了卷积核提取特征的能力，并利用 meta-ACON
的非线性表达能力，降低 ReLU的稀疏性，避免特

征图中积累更多的特征冗余，来提取水果图像特征

的细粒度信息。具体结构如图 2所示。
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图 2    动态多尺度融合注意力结构
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1.2.1　多尺度融合注意力

多尺度融合注意力能够自适应地选择合适权重

来处理不同尺度特征，提高了模型对细粒度和多尺

度信息的学习表达能力。其中，多尺度融合注意力

网络是用于关注细粒度特征的一种通道注意力机

制，能够根据输入图像特点自适应地选择卷积核尺

寸，增大网络的感受野，以获取图像中不同的特征

信息，网络结构如图 3所示。
  

U, 5×5^

F̂

U, 3×3

Split Fuse Select
~

F
Fgp Ffc

FC

FC

softmaxX U Z V

~

图 3    多尺度融合注意力结构图
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Fuse将 和 融合得到 ，将 通过全局平均

池化获得特征向量 以统计每个通道携带的特征信

息，再将该特征向量输入至全连接层得到向量 。

Select对向量 通过 softmax函数预测出不同尺度

的通道权重特征层 和 ，即 和 的注意力机制，

对 和 进行通道特征信息加权操作，得到最终的

特征信息映射向量 ，以加强必要特征信息，抑制

非必要特征信息。 

1.2.2　Meta-ACON激活函数

传统 Res2Net模型中使用了 ReLU激活函数，

具有运算速度快、可以有效缓解过拟合的特点，计

算公式如下：

f (x) =
 x x > 0

0 x ⩽ 0
(1)

由式 (1)可以看出，当神经元的输入为负值

时，计算的输出全部为 0。在模型反向传播根据梯

度更新参数时，由于梯度被置 0，因此该神经元参

数可能不会进行激活更新，从而出现神经元失活现

象。为了解决该问题，本文使用 meta-ACON激活

函数代替 ReLU激活函数，其公式如下：

Zβ (x1, x2, · · · , xn) =

n∑
i=1

xne βxi

n∑
i=1

e βxi

(2)

β β

Zβ β Zβ
β

式中， 表示连接系数。当 趋于无穷大时，则有

趋于最大值，当 趋于零时，则有 趋于均值。

当切换因子 控制激活为非线性或线性时，meta-
ACON能够动态地学习激活函数的线性和非线性，

它可以自适应地学习是否激活神经元，避免提取到

冗余特征，如图 4所示。
 
 

Input Convolution BN

a. ReLU 激活函数 b. ACON 激活函数

ReLU Input Convolution BN ACON

图 4    meta-ACON激活函数原理图
  

1.3　基于模型迁移的训练方式

基于模型迁移的训练方式是迁移学习[22] 的常

见方法，它通过已有的预训练模型，将 1个或多个

源领域上学到的知识应用于目标领域的任务中。具

体训练步骤为：1）用 ImageNet数据集训练源域网

络模型，使源域网络的参数通过训练不断优化，直

到源域网络模型的分类效果达到最优；2）将源域

网络训练得到的参数迁移到目标域网络模型，对目

标域模型的参数进行初始化；3）用水果数据集对

目标域网络进行微调，从而得到适用于水果图像分

类的网络模型。

在微调阶段，1）将目标域网络的特征提取部

分进行冻结，并用水果图像对分类部分进行训练，

直到训练集和验证集的准确率和损失函数基本收

敛；2）对特征提取部分的前端网络进行冻结，并

用水果图像对未冻结的网络层进行训练，最终达到

模型收敛。模型迁移完成后，用水果图像进行微

调，可以让目标域网络学习到特定的知识，这样就

完成了从一般领域到特定领域的迁移，最终得到针

对水果图像的分类模型，具体流程如图 5所示。
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Fruit dataset
Target domain

Transfer

···

···
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dog
horse
ship
cat
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图 5    迁移学习具体流程
  

2　实验方法
 

2.1　实验环境

本文所有模型的训练和测试过程在 Microsoft
Windows  11操作系统下进行，CPU型号为 13th
Gen Intel  (R) Core (TM) i9-13900KF，GPU型号为

GeForce RTX 4090，GPU可用显存为 24 G。 
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2.2　超参数设置和评价指标

为对比不同模型的性能，对模型训练时的超

参数进行设置。通过分析训练过程和分类结果，

发现影响算法分类性能的因素主要包括学习率、

梯度优化算法和损失函数等，超参数设置如表 1
所示。

 
 

表 1    超参数设置
 

超参数 设置

学习率 0.001
Batch Size 32

学习率衰减 0.000 001
梯度优化算法 SGD

Epoch 100

 
在图像分类任务中，评价指标包括训练过程中

的准确率、精度、召回率、F1分数和混淆矩阵，

模型在测试集的准确率和 loss的曲线图等可用于衡

量模型的分类性能。计算公式为：

ACC =
TP+TN

TP+FP+FN+TN
(3)

Precision =
TP

TP+FP
(4)

Recall =
TP

TP+FN
(5)

F1 =
2TP

2TP+FP+FN
(6)

式中，ACC表示准确率，即所有的样本中正确判

断出来为正例的个数占所有样本的比；Precision
表示精度，即检测出的正例中真正是正例的个数

占检测出的正例的比例；Recall表示召回率，即

所有的样本中被判断为正例的占所有正例的比

例；F1值则表示 Precision和 Recall的调和平均

数。其中 TP代表正类判定为正类的图像数目；

FP代表负类判定为正类的图像数目；FN代表正

类判定为负类的图像数目；TN代表负类判定为

负类的图像数目。 

2.3　数据集

Fruit-Dataset数据集是一个用于识别水果的小

型数据集。该数据集一共包含 9个类别（芒果、香

蕉、樱桃、草莓、鹰嘴豆、葡萄、猕猴桃、橙子和

苹果）的 360张 RGB彩色图片，每个类别有 40
张。本文采用数字图像处理算法中的旋转、平移、

高斯模糊和对比度变换等数据增强技术对初始样本

集进行扩充。扩充的图像模仿了不同天气、不同拍

摄角度、不同相对位置、不同光照强度等条件下的

水果图像。采用扩充后的数据训练卷积神经网络能

够有效地防止过拟合，并提高模型在复杂条件下的

抗干扰性能。Fruit-Dataset的图片样例如图 6所
示。Fruits-360数据集是常见的水果数据集，包含

131类水果和蔬菜的图片共 90 483张，同一水果的

不同品种被存储为不同类别。为满足本文算法对图

像分类信息的学习需求，保证随机性和模型对未知

数据的泛化能力，以 8:2的比例随机划分训练集和

测试集。

 
 

a. Fruit-Dataset 数据集图像

b. Fruits-360 数据集图像

图 6    水果数据集图像
  

3　结果与讨论
 

3.1　定量分析 

3.1.1　分类性能对比

为了验证本文提出算法的有效性，将本文提

出的算法与其他几种具有代表性的图像分类算法

进行比较，并通过分类准确率、精确率、召回率

和 F1分数来分析实验结果。表 2和表 3分别展示

了不同算法在 Fruit-Dataset数据集和 Fruits-360数
据集上的定量实验结果，其中最优结果被加粗显

示。观察表 2和表 3中结果可知，本文所提的算

法在 Fruit-Dataset和 Fruits-360数据集中都取得最

佳分类准确率，分别超过次优结果 1.2%和 1.0%；

训练精度相比次优模型分别超过 0.99%和 0.38%；

召回率分别超过次优结果 1.13%和 0.89%；F1分
数领先次优模型 1.03%和 1.99%。分类效果都有
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提高，验证了本文提出的算法在对水果图像分类

的有效性。
 
 

表 2    不同算法在 Fruit-Dataset数据集上实验结果对比
 

Model Accuracy/% Precision/% Recall/% F1

AlexNet[23] 77.13 82.48 73.42 0.776 9

VGG-16[7] 91.42 90.88 91.32 0.913 6

ResNet-50[10] 95.81 96.81 93.32 0.953 6

ResNext-50[24] 96.46 96.83 96.89 0.969 3

ResNeSt-50[25] 96.93 96.90 96.67 0.968 5

Res2Net-50[19] 97.12 97.25 97.02 0.971 3

InceptionV2[26] 95.63 96.97 94.79 0.951 3

InceptionV3[27] 95.81 97.03 94.89 0.958 4

MobileNetV2[17] 96.13 97.12 95.47 0.964 5

MobileNetV3[28] 96.24 97.16 95.56 0.968 9

ShuffleNetV1[29] 96.84 97.13 96.83 0.968 7

ShuffleNetV2[12] 96.98 97.18 96.86 0.969 1

EfficientNetV1[30] 97.05 97.15 96.95 0.970 8

EfficientNetV2[31] 97.11 97.24 97.00 0.971 1

本文方法 98.32 98.24 98.15 0.981 6

 
 
 

表 3    不同算法在 Fruits-360数据集上实验结果对比
 

Model Accuracy/% Precision/% Recall/% F1

AlexNet[23] 77.04 81.45 72.63 0.713 4

VGG-16[7] 90.16 89.52 90.54 0.899 7

ResNet-50[10] 94.35 94.96 92.54 0.921 5

ResNext-50[24] 95.14 95.06 93.89 0.936 1

ResNeSt-50[25] 95.87 96.45 95.67 0.951 3

Res2Net-50[19] 96.14 96.67 96.23 0.946 5

InceptionV2[26] 94.31 96.29 93.54 0.930 4

InceptionV3[27] 94.35 96.37 93.61 0.931 5

MobileNetV2[17] 95.56 96.57 94.67 0.951 7

MobileNetV3[28] 96.13 96.65 95.26 0.950 9

ShuffleNetV1[29] 96.04 96.74 95.93 0.961 3

ShuffleNetV2[12] 96.11 96.81 96.07 0.962 7

EfficientNetV1[30] 95.28 96.42 95.09 0.954 3

EfficientNetV2[31] 95.61 96.64 95.27 0.955 9

本文方法 97.14 97.05 97.12 0.966 4
  

3.1.2　不同激活函数对比实验

为了验证不同激活函数对本文提出算法的影

响，利用验证集进行了对比实验。图 7是 4种激活

函数在 Fruit-Dataset和 Fruits-360数据集所得到的

训练集误差曲线，从图中可以看出，相对于其他

3个激活函数，meta-ACON激活函数误差率最小，

损失函数收敛曲线下降后更平稳，在前 10个迭代

过程中，所有激活函数的损失曲线相差不大，但随

着迭代次数增加，训练集损失值逐渐下降到最低，

并趋于稳定。因此，meta-ACON函数的误差值较

小、训练的性能更稳定，在水果图像分类时具有更

高的相对精度。
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图 7    不同激活函数训练损失对比实验
  

3.1.3　不同训练方法对比实验

为了验证本文改进的训练方式的有效性，在验

证集上进行比对实验。本文所设计的网络在训练时

采用了迁移学习的训练方式，与以往从头开始训练

网络的方法不同，这种训练方式摆脱了深度学习训

练时参数量大而导致的耗时问题，可以缩短网络收

敛时间，并提升训练效率。训练准确率和损失曲线

如图 8所示。由图 8a可知，本文提出的算法采用

迁移学习的训练方法在训练收敛时准确率达到了

98%左右，采用深度学习方法在训练收敛时准确率

达到 95%左右；由图 8b可知，在前 20个迭代过

程中，迁移学习与深度学习的效果相差不大，但随

着迭代次数的增加，通过采用迁移学习的训练方

式，本文所提的算法能够根据目标任务的数据来微

调模型参数，让模型适应目标任务的特征分布，在

训练收敛时损失下降至 0.05左右，采用深度学习

方法在训练收敛时损失下降至 0.10左右。由此可

以说明，迁移学习可以训练出一个具有良好泛化能

力的模型。

第 1期 吴迪，等：基于改进 Res2Net与迁移学习的水果图像分类 67



 

100

90

70

80

60

训
练
准
确
率

/%

50

40

30
0 20 40 60

迭代次数

80 100

1.2

1.0

0.6

0.8

0.4训
练
损
失
值

0.2

0

0 20 40 60

迭代次数

80 100

Transfer learning

Deep learning

Transfer learning

Deep learning

a. 训练准确率曲线

b. 训练损失曲线

图 8    不同训练方法的训练准确率和训练损失对比
  
3.1.4　消融实验

为了验证本文提出的算法对水果分类的有效

性，需要对模型进行消融实验。实验中，分别使

用 Res2Net50、多尺度融合注意力和 meta-ACON
激活函数在 Fruit-Dataset和 Fruits-360数据集上训

练，并采用准确率和训练参数量作为评价指标，结

果如表 4所示。从表 4中可以看出，本文所提方法

中几个部分对最终结果都有贡献，在基础模型上添

加注意力模块可以将准确率分别提升 0.34%和

0.09%，在基础模型上改变激活函数可以将准确率

分别提升 0.84%和 0.44%，在基础模型上同时添加

注意力和改变激活函数可以将准确率分别提升

1.13%和 0.60%。这也证明了本文改进的网络结构

中每个部分的必要性。
  
表 4    本文算法在 Fruit-Dataset和 Fruits-360数据集上的

消融实验
 

Res2Net50

多尺度融合

注意力
meta-ACON 参数量/M

准确率/%
Fruit-Dataset Fruits-360

× × 23.67 97.19 96.54
√ × 24.12 97.53 96.43
× √ 23.85 98.03 96.98
√ √ 24.36 98.32 97.14

 

3.2　定性分析 

3.2.1　混淆矩阵分析

为了进一步验证本文模型在 Fruit-Dataset数据

集和 Fruits-360数据集上的分类性能，分别在 Fruit-
Dataset上进行 9种不同类别水果的对比和在 Fruits-
360数据集上选取 15种不同类型的苹果进行对

比，结果如图 9所示。在图 9a中，横纵坐标代表

9个类别的水果。从混淆矩阵可以看出，本文方法

用于识别芒果、香蕉、猕猴桃、鹰嘴豆、橙子和苹

果都能达到 100%的分类准确率，但在识别草莓、

樱桃和葡萄时出现个别差错，可能是因为存在树叶

等严重背景干扰。在图 9b中，横纵坐标分别代表

15种不同类型的苹果，本文算法通过克服类内差

异，在 h类型苹果上最高达到 98.29%的分类准确率。
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图 9    验证集混淆矩阵
  
3.2.2　可视化分析

为了更直观地验证本文算法对于水果图像分类

的有效性，本文选取了 Fruit-Dataset和 Fruits-360
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验证集的图片在空间位置上与卷积层的特征映射进

行对应，利用类激活可视化方法，将模型最后一个

卷积层在水果上的注意力可视化，更清晰地说明注

意力机制在模型判别时所关注的水果特征。如图 10
所示，以 Fruit-Dataset数据集中的苹果和香蕉类别

图像为例，传统 CNN网络特征激活区域范围较大，

导致图像中一些无关的背景信息干扰后续分类。然

而，本文使用注意力后的模型对于水果判别性区

域识别更精准，不会过多关注背景信息，减少了背景

噪声干扰，模型的表征能力更强。图 11为 Fruits-360
数据集中芒果和橘子类别图像，本文方法相比传统

CNN，也能更精准地识别更有判别性的特征。

 
 

Original AlexNet VGG−16 ResNet50

ResNext−50 ResNeSt−50 Res2Net−50 InceptionV2

InceptionV3 MobileNetV2 MobileNetV3 ShuffleNetV1

ShuffleNetV2 EfficientNetV1 EfficientNetV2

a. 苹果可视化

本文方法

Original AlexNet VGG−16 ResNet50

ResNext−50 ResNeSt−50 Res2Net−50 InceptionV2

InceptionV3 MobileNetV2 MobileNetV3 ShuffleNetV1

ShuffleNetV2 EfficientNetV1 EfficientNetV2

b. 香蕉可视化

本文方法

图 10    不同方法在 Fruit-Dataset数据集上的可视化对比

 
 
 

Original AlexNet VGG−16 ResNet50

ResNext−50 ResNeSt−50 Res2Net−50 InceptionV2

InceptionV3 MobileNetV2 MobileNetV3 ShuffleNetV1

ShuffleNetV2 EfficientNetV1 EfficientNetV2

a. 芒果可视化

本文方法

Original AlexNet VGG−16 ResNet50

ResNext−50 ResNeSt−50 Res2Net−50 InceptionV2

InceptionV3 MobileNetV2 MobileNetV3 ShuffleNetV1

ShuffleNetV2 EfficientNetV1 EfficientNetV2

b. 橘子可视化

本文方法

图 11    不同方法在 Fruits-360数据集上的可视化对比
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4　结束语

本文提出了一种基于改进 Res2Net和迁移学习

的图像分类算法。首先，在特征提取网络设计方

面，提出新的动态多尺度融合注意力机制，在

Res2Net基础上，通过引入该注意力机制来动态生

成卷积核，以提高图像细粒度特征信息表达能力，

加强对图像关键特征的提取。通过 meta-ACON激

活函数优化 ReLU激活函数，动态地学习激活函数

的线性和非线性，提高模型的非线性表达能力。其

次，在训练方式方面，本文采用基于模型迁移的网

络训练方式，可以将从源域学习到的知识迁移到目

标域，辅助目标域任务优化，缓解小数据集上数据

样本不足的问题。通过在公开数据集 Fruit-Dataset
和 Fruits-360上进行实验，本文所提算法测试准确

率分别达 98.32%和 97.14%，相比于其他算法获得

了更好的效果。

在未来的研究中，将迁移学习的理念与深度模

型的方法进行结合，可以适当增加输入数据集的大

小以提升精度，或者通过优势组合，继续优化模

型，进一步提高对特征提取感受野的范围大小等。
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