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摘  要：针对传统的淡水鱼类图像识别方法速度慢、需要人工提取特征等问题，提出一种基于改进Res2Net模型的

淡水鱼类图像识别算法。提出的改进方案如下：首先使用CELU激活函数代替ReLu激活函数；接着将残差块与混合注

意力网络相结合；最后使用三个3×3卷积核替代Res2Net模型中第一个卷积层的7×7卷积核，同时在下采样的残差连接

中加入平均池化层。实验结果表明，改进的网络在淡水鱼类图像分类上达到了96.34%的准确率，比Res2Net的准确率高

3.67%，具有更加优异的性能，可为淡水鱼类识别提供参考。
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Abstract: Aiming at the slow speed of traditional freshwater fish image recognition methods and the need to manually 
extract features, this paper proposes an improved freshwater fish image recognition algorithm based on improved Res2Net 
model. The proposed improvement scheme is as follows: first, CELU activation function is used instead of ReLu. Then, the 
residual block is combined with the hybrid attention network. Finally, three 3×3 convolution kernels are used to replace 
the 7×7 convolution kernels of the first convolutional layer in Res2Net model. At the same time, an average pooling 
layer is added to the down-sampled residual connection. Experimental results show that the improved network achieves 
96.34% accuracy in freshwater fish image classification, which is 3.67% higher than that of Res2Net. It has more excellent 
performance and provides a reference for freshwater fish recognition.
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1   引言(Introduction)
中国是一个淡水鱼类养殖大国[1]，鱼类的快速识别是实

现鱼类养殖自动化的前提，然而由于不同鱼类外形具有高度

的相似性，这在很大程度上增加了鱼类分类的难度。近年

来，卷积神经网络在计算机视觉领域展现出许多优越性，诞

生了许多优秀的深度学习算法，例如GAO等于2019 年在残差

网络ResNet[2]的基础上提出了一种新的多尺度特征提取方法

Res2Net[3]，通过组合不同数量的卷积核来提取多尺度特征，

达到了更佳的性能。ZHANG等在2021 年提出了一种新的注

意力机制SANET[4]，通过分组结合通道注意力机制与空间注

意力机制，提升模型对重要信息的关注度，可以有效地提高

模型的性能。

本研究在分析经典Res2Net模型的基础上，对模型结构进

行改进，并且引入混合注意力机制提高模型特征学习能力，

通过构建淡水鱼类图像数据集，实现对10 种淡水鱼类图像的

精确识别。

基金项目：广西民族大学高等教育改革项目(2020XJGY41)；国家级大学生创新创业训练计划项目(202010608005)；广西科技基地和人才专项(2021AC23009).
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2  淡水鱼类图像识别模型构建(Construction of 
image recognition model for freshwater fish)

2.1   新维度残差网络模型

考虑到构建的淡水鱼类图像数据集图片数量较少，种类

数量繁多，而且淡水鱼类图像本身具有类间差异小、背景复

杂的特点，同时考虑到算法的时效性，所选网络模型计算开

销不能过大，因此选用对细粒度图像分类显著的Res2Net-50

模型作为淡水鱼类图像识别的分类器。由于对输入特征通道

进行了分组处理，使用不同数量的3×3大小的卷积核组合进

行分层连接，使得其在未增加计算开销的情况下，在粒度更

细的级别上表示了图片的特征信息，大幅度增加了网络对细

粒度图像的特征提取能力。同时，由于使用了残差连接[2],解

决了深层神经网络由于网络层数过深导致梯度消失或者梯度

爆炸而出现的不易收敛的问题，可以通过增加神经网络的深

度或者宽度，使网络学习到淡水鱼类图像更深层次的语义信

息。Res2Net-50模型结构总共由七个部分组成，包括开始的

卷积层与五个类似的残差模块，残差模块由不同数量的残差

单元构成，最后使用平均池化层与全连接层作为输出端，其

中残差单元结构如图1所示。 

图1 残差单元结构

Fig.1 Residual unit structure

每个残差单元由两个1× 1卷积层与一组3×3卷积核构

成，同时在输入与输出之间添加一个恒等映射的残差连接。

每个残差单元中3×3卷积层进行多尺度特征提取的计算公式

如式(1)所示：

            

( )
( )1

, 1
, 2

, 3, 4

i

i i

i i

x i
y K x i

K x y i−

=
= =
 + =             

(1)

其中， 表示输入特征图经过Split操

作后得到的四个子特征图；B 为输入神经网络的RGB图片数

量；W H× 分别表示特征图的宽和高；C为输入特征图的通道

数量； (*)K 表示使用3×3的卷积核进行卷积操作； iy 为每个

子特征图经过多尺度特征提取后对应的输出。因此，Res2Net

的残差单元输出由不同粒度大小的感受野组成，可以很好地

提取图像的全局特征以及局部特征，提高模型的性能。

2.2   改进Res2Net-50模型

本文提出的淡水鱼类图像识别模型是在原始Res2Net-50

模型的基础上进行构建与改进的，包括49 个卷积层、2 个池

化层与1 个全连接层。改进后的模型将第一个7×7的卷积层使

用3 个3×3的卷积层进行代替，同时将原始模型卷积层后的

ReLu激活函数代替为CELU激活函数，最后使用增加了注意

力机制与平均池化的改进残差模块代替原始残差模块，保持

模型宽度不变。模型的整体结构如图2所示。

图2 改进的Res2Net-50网络结构

Fig.2 Improved Res2Net-50 network architecture

2.2.1   CELU激活函数

传统Res2net-50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：

                                
(2)

由式(2)可以看出，当神经元的输入为负值时，计算的输

出全部为零。在模型反向传播根据梯度更新参数时，由于梯

度被置零，因此该神经元参数可能不会进行激活更新，出现

神经元失活现象。为了解决该问题，本文使用CELU[5]激活函

数代替ReLu激活函数，其公式如下：

            (3)

由式(3)可以看出，当输入为正值时，函数保留了ReLu激

活函数的特点；当输入为负值时，CELU激活函数可以避免梯

度被置零，使参数更新正常进行。实验设置 a 的值为1。

2.2.2   多尺度融合注意力模块

为了加强模型对淡水鱼类图像中重要特征信息的提取效

率，本研究在残差单元中的1×1卷积后加入SANET注意力

模块，同时从空间与通道层面加强对鱼类图像关键特征的提

取[6]。SANET具体流程如图3所示。

图3 SANET模块流程图

Fig.3 Flowchart of SANET (Shuffle Attention for Deep 

       Convolutional Neural Network) module 

首先将特征图 ( )B C H WD R × × ×∈ 在通道维度平均分组为多个

子特征图 ，接着将每个子特征图

平均分成两部分 ：其中一部分执行通道

注意力操作，首先经过全局平均池化，将特征图的每一个通

道压缩成一个实数，接着通过一个门机制与Sigmoid函数将每
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一通道转化为0—1的权重系数，最后将输入特征图逐通道与

权重系数相乘得到输出；另一部分执行空间注意力操作，首

先经过分组归一化操作[7]后，同样经过一个门机制与Sigmoid

函数得到每个通道的权重系数，逐通道相乘后得到输出，最

后将每组的两部分输出拼接后经过Channel shuffle操作得到

最终的输出 。上述注意力特征提取过程可以表

示为：

           (4)

                   (5)

其中， ( , / 2 ,1,1)
1 2 1 2, , , B C GW W b b R∈ 表示一个简单的门机制，用于对

经过全局平均池化与分组归一化的特征图进行缩放与平移。

2.2.3   卷积核的替换与平均池化的添加

在经典的Res2Net模型结构中，输入图像首先经过7×7大

小的卷积核进行大块的全局特征提取，但是由于在淡水鱼类

图像识别中，各种鱼类的外形高度相似[8]，需要使用较小的卷

积核提取图像更加细微的局部特征来进行区分[9]，因此将模型

第一个卷积层中7×7大小的卷积核利用3 个3×3大小的卷积

核进行替换。改进后的模型具有与原始模型相同的感受野大

小[10]，并且通过加深网络，使模型具有更强的非线性拟合能

力，同时降低了模型需要训练的参数数量。

同时，传统的Res2Net模型中，在执行下采样操作的残

差单元内，残差连接通过使用步长为2、大小为1的卷积来进

行特征图的缩小。但是，由于1×1大小的卷积操作一般用于

调整特征图的通道数，并没有考虑特征图相邻像素之间的联

系，会造成部分淡水鱼类图像特征信息的丢失[11]，因此，本文

通过在残差连接中添加步长为2、大小为2的平均池化层来进

行特征图的下采样，具体如图4所示。

图4 改进残差单元

Fig.4 Improving residual unit 

3   实验与结果分析(Experiment and result analysis)
3.1   淡水鱼类图像数据集

本研究选取的淡水鱼类图像数据集共有1,382 张图片，包

含10 种淡水水域常见的经济鱼类与入侵鱼类，每一类图片数

量为60—175 张，数据通过手动在互联网上搜集并整理得到，

部分图片如图5所示。本实验将淡水鱼类图像数据集的80%划

分为训练集，20%作为测试集。

图5 淡水鱼样本数据

Fig.5 Sample data of freshwater fish 

由于淡水鱼类图像数据集数据较少，在模型的训练过程

中容易出现过拟合的现象，因此在将原始数据集划分为训练

集与测试集后，对训练集的图像采用数据增强的方式进行扩

增。本实验采用的数据增强方式为垂直水平翻转、顺时针旋

转20°、340°。扩充后淡水鱼类数据集总共包含4,715 张图

片，其中训练集图像4,442 张，测试集图像273 张。

3.2   实验设置

首先，将输入图像的尺寸使用Pytorch自带的函数统一缩

放为网络所需要输入的标准尺寸224× 224，并且以0.5的概率

进行图像的随机水平翻转，接着为了加速模型的训练与收敛

速度，进行均值方差的归一化。在模型训练过程中使用Adam

优化器，学习率设置为固定值0.0001，batch_size设置为32，

采用交叉熵损失函数(Cross Entropy Loss)作为模型训练的损

失函数，在淡水鱼类图像数据集上训练100 个轮次。

3.3   实验环境

本研究使用Pytorch 1.9.1 CUDA深度学习框架搭建

淡水鱼类图像识别模型，采用专业的图形处理工作站，使用

Windows 10、64 位操作系统，GPU为适用专业台式工作站

的NVIDIA Quadro p4000 8 GB，CPU为英特尔Xeon(至强)

Silver 4210@ 2.00 GHz。

3.4   结果与分析

为 了 验 证 本 研 究 提 出 算 法 的 有 效 性 ， 将 改 进 的

Res2Net-50模型与传统的Res2Net-50模型在经过数据增强的

淡水鱼类图像数据集上进行对比分析，保证模型在相同的实

验条件下开始训练直至收敛，模型每训练一个轮次就进行一

次测试，以便更加直观地查看模型在训练过程中的性能变换

情况。

如图6所示为两个模型在淡水鱼类图像数据集上的测试集

准确率变换情况。从图6中可知，两个模型在前20 个轮次内，
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测试集的准确率迅速上升；在模型训练至20 个轮次后，模型

的准确率曲线变换幅度逐渐减小，整体上表现为上升趋势。

在模型逐渐收敛以后，两个模型的准确率曲线存在一个比较

明显的高度差，相差约3.67%。

图6 测试集准确率变化

Fig.6 Change in accuracy of test set

为了探究高度差产生的原因，接下来对是否使用数据增

强，以及提出的三种改进方法对实验结果的影响进行讨论。

3.5   数据增强对实验结果的影响

利用改进后的Res2Net-50模型分别在经过数据增强与未

经过数据增强的淡水鱼类图像数据集上进行实验，结果如表1

所示。从表1的结果可以看出，数据集在经过数据增强后，其

训练集与测试集的准确率均得到了提升，在训练集上提升了

3.8%，在测试集上提升了3.3%。并且经过数据增强后的实验

结果较未进行数据增强的实验结果，其测试集与训练集准确

率相差更小，这说明在经过垂直翻转、水平旋转一定角度等一

系列数据增强操作后，增强了模型的泛化能力与鲁棒性，并且

改善了模型在该淡水鱼类图像数据集上存在的过拟合问题。

表1 数据增强对实验结果的影响

Tab.1 The impact of data augmentation on experimental

       results 

数据集 训练集准确率/% 测试集准确率/%

未经过数据增强 91.97 93.04

经过数据增强 95.77 96.34

3.6   不同网络模型对实验结果的影响

为了综合验证本文提出的改进方案对淡水鱼类图像分类

的影响，同时为了验证改进Res2Net-50模型的分类效果，本

文选取了几种常用于图像分类的网络进行多组对比实验。对

比实验的软硬件环境完全相同，且训练超参数设置、图像预

处理情况完全相同，分类结果如表2所示。从表2的对比结果

来看，针对淡水鱼类图像识别，本文提出的改进Res2Net-50

模型在测试集上达到了最好的分类效果，准确率为96.34%，

相较于AlexNet、SE_Res2Net、DenseNet-121、Xception等

模型，准确率分别提高了8.43%、4.76%、6.23%、3.3%，

同时模型训练所需的计算开销并没有明显增加。实验结果表

明：通过替换卷积核加深网络深度与添加平均池化层减少特

征信息的丢失，更改激活函数减少神经元坏死，添加注意力

机制增加网络提取信息的效率与准确性，可以很大程度上提

高模型的分类准确率，本文提出的改进Res2Net-50淡水鱼类

图像分类模型是一种性能优良的模型。

表2 不同卷积神经网络实验结果对比

Tab.2 Experimental result comparison of different 

          convolutional neural networks 

模型 测试集准确率/% 模型训练参数 浮点运算数/G

AlexNet 87.91 60.97×106 0.7

SE_Res2Net 91.58 26.19×106 4.29

DenseNet-121 90.11 6.96×106 2.88

Xception 93.04 20.82×106 4.59

Res2Net-50 92.67 23.67×106 4.29

2.2.1方法 95.24 23.67×106 4.28

2.2.1方法+2.2.2方法 95.60 23.67×106 4.28

本文改进方法 96.34 23.69×106 4.52

4   结论(Conclusion)
本文提出了一种改进Res2Net-50模型的方法，即将原

始模型中的第一层7×7卷积核使用更小的3×3卷积核进行代

替，在加深网络深度的同时减少网络参数，并且在下采样部

分添加平均池化层减少特征信息的丢失，接着将模型的ReLu

激活函数更改为CELU激活函数，提高模型的表达能力，之后

加入SA模块，从通道层面与空间层面量化特征图的重要性。

将改进的模型应用在淡水鱼类图像数据集上达到了96.34%

的准确率，相比于其他模型获得了更好的效果。实验结果表

明，本文提出的改进Res2Net-50模型可以显著提高淡水鱼类

图像分类准确率，具有更强的鲁棒性。
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