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基于多分支瓶颈结构的轻量型图像分类算法研究

苏田田，王慧敏，张小凤
（陕西师范大学物理学与信息技术学院，陕西西安 710119）

摘　要：　传统卷积神经网络存在着参数量大、训练耗时长、轻量级模型的识别准确度不足的问题 . 本文提出了

一种基于 ResNet网络的多分支结构轻量化网络（Residual multi-branch structured Network，RemulbNet），通过在残差结

构的主干中使用多分支结构增加特征多样性，利用变体的深度可分离卷积缩减模型参数量，采用Mish激活函数增加

网络的非线性表达能力，在有效减少模型体积的情况下，提升网络的分类准确率 . 利用图像识别数据库，对网络性能

进行测试 . 研究表明，对于 5分类花卉识别问题，RemulbNet相比 ResNet网络识别准确率提高 3.9%，模型参数量减小

71%，模型体积减小 77%，缩短了约 40%训练耗时；与轻量级网络（MobileNet v2和 ShuffleNet v2）相比，RemulbNet在识

别准确度、模型体积、训练时长和不同的图像分类数据集上都表现出优良的性能 .
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Abstract：　The traditional convolutional neural networks have many problems, such as large number of parameters, 
long training time, and insufficient recognition accuracy of the lightweight models. Based on ResNet network, a lightweight 
network named RemulbNet (Residual multi-branch structured Network) with multi-branch structure, which increases fea⁃
ture diversity with multi-branch structure in the backbone of the residual structure, reduces the number of model parameters 
with the depth-separable convolution of variants, and also increases the nonlinear expression capability of the network with 
Mish activation function. These measures can effectively reduce the model volume and improve the classification accuracy 
of the network. Using the image recognition database, the network performance is tested. For 5 categories of flower identifi⁃
cation, RemulbNet improves the recognition accuracy by 3.9%, reduces the number of model parameters by 71%, reduces 
the model volume by 77%, and shortens the training time by about 40% compared with the ResNet network. Facing differ⁃
ent image classification datasets, RemulbNet also shows excellent performance in terms of recognition accuracy, model vol⁃
ume, training time compared with the lightweight networks (MobileNet v2 and ShuffleNet v2).
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1　引言

卷积神经网络（Convolutional Neural Network，CNN）
作为一种优良的机器学习方法，能够摒弃数据中的冗

余信息，保留数据的本征信息，具有自主学习、权值共

享、分类效果好等优势，在图像分类、目标检测、自然语

言处理等领域有着广泛的应用 .
神经网络源于日本学者Fukushima Kunihiko提出的

神经认知机模型（neocognitron）［1］，其在工程上的开创性

研究应用，为人工智能技术的发展做出重要贡献 . 1989年
Lecun Y，Bottou L提出了LeNet［2］是最早的卷积神经网络，

收稿日期：2022-08-05；修回日期：2022-11-10；责任编辑：覃怀银



电 子 学 报 2023 年
其基本单元奠定了 CNN 的基础 . 而 2012 年提出的

AlexNet［3，4］通过ReLU函数、数据增强和dropout等方法有

效提高了 CNN 的性能 . 作为 2014 年 ILSVRC（ImageNet 
Large-Scale Visual Recognition Challenge）竞赛的冠军，

GoogLeNet［5］的核心思想是 Inception结构，通过使用不同

大小的卷积核拓宽网络宽度，增加特征的多样性，并将结

果进行拼接以降低网络的参数量和运算量 . 同年的VGG⁃
Net［6］则是对网络深度的探索，虽然在图像识别方面略差

于GoogLeNet，但小卷积核的使用和加深网络方面给人以

启示 . 2015年，ResNet［7］的残差结构减轻了网络的退化，

使网络可以尽可能加深 . 同时，该网络还采用了批归一化

（Batch Normalization，BN）［8］对批数据进行处理，该结构不

但加快了网络的收敛速度而且增加了网络稳定性，缓解

了梯度消失问题 . 后续各种改进的网络虽然在性能上有

所提升，但体积都过于繁重，不便于在移动设备安装 .
为了将深度学习模型部署在移动设备上，网络的

轻量化成为研究热点 . 2016年提出的 MobileNet［9］使用

倒残差结构和深度可分离卷积，在保证精度的同时减

少模型的参数量与计算量 . 同年提出的 ShuffleNet［10］是
在 MobileNet 的基础上将逐点卷积进行分组操作以及

channel shuffle［10，11］操作，在不影响精度的前提下使通

道充分混合以降低计算量 . 2019年的EfficientNet［12］，采
用倒置线性瓶颈模块，Swish 激活函数，每个模块都加

入压缩-扩张（Squeeze-and-Excitation，SE）［13］机制，使网

络具备较高的计算效率 .
随着机器学习、人工智能等学科的蓬勃发展，轻量

化网络的应用将更加广泛 . 但现有的模型中存在着模

型体积较小的网络的准确率不高，而识别准确率高的

模型体积庞大、训练耗时长等问题 . 如何设计出训练速

度快、体积小、准确率高的网络成为CNN在实际应用中

要解决的关键问题 . 本文基于 ResNet 网络的残差结

构，提出了一种轻量化的网络 RemulbNet，该网络通过

在ResNet的瓶颈（bottleneck）结构中使用多分支结构增

加特征多样性，利用变体的深度可分离卷积缩减体积，

采用 Mish［14］函数增加网络非线性表达能力，在有效提

升网络性能的同时提高计算效率 .
2　网络模型

2. 1　理论基础

2. 1. 1　ResNet
ResNet的核心是残差模块，其结构如图1所示 . 当输

入为x时，经过卷积输出的特征记为：H（x）=F（x）. 引入残

差结构后，学到的特征为H（x）=F（x）+x. 由于快捷连接的

加入，当F（x）为0时，卷积层只做恒等映射，这使得网络的

性能不会下降 . 实际中F（x）不为0，便可以在上层的基础

上不断学习，因此残差模块具有良好的学习性能 . 其快捷

连接的加入可以缓解网络退化问题，使网络深度增加 . 但
ResNet的弊端在于网络深度的增加会导致运算激增、模

型体积庞大，训练中会消耗更多的时间 .

2. 1. 2　Inception结构

Inception v1结构是GoogLeNet的核心模块，其结构

主要由 1×1卷积、3×3卷积、5×5卷积和 3×3最大池化组

成，四个部分处理结果在通道上进行拼接 . Inception［15］

结构的核心思想是利用不同大小的卷积核提取图像的

信息，增加特征的多样性，提高网络的适应能力，并通

过对特征进行融合，以更好的表征图像 . GoogLeNet 网
络虽然贡献了可以通过多分支处理和多样的特征矩阵

拼接解决模型体积压缩和加速训练的问题，但也存在

准确率不高的问题 .
2. 1. 3　深度可分离卷积

深度可分离卷积（Depthwise Separable Convolution，
DSC）［16］可分为逐通道卷积（Depthwise Convolution，
DWC）和逐点卷积（Pointwise Convolution，PWC）两步操

作 . 首先，对尺寸为 i×j 的输入特征图（Feature Map，
FM），当通道数为m时的特征矩阵为A，使用大小为 k×l
的卷积核进行卷积，在逐通道卷积中，每一个通道都会

相应的分配一个卷积核，接下来使用大小为 1×1、通道

数为 M的卷积核进行逐点卷积 . 深度可分离卷积相比

常规卷积的优势在于其能够在精度损失不多的情况下

大幅减少网络的参数量和计算量，从而提高模型运行

速率，减少训练时间 .
深度可分离卷积的计算公式如下：

DSC(Wp Wd y)(ij)= PWC(Wp DWC(Wd y(ij) )) （1）
DWC(Wy)(ij)=∑

kl

KL

W(kl)*y(i + kj + l) （2）

PWC(Wy)(ij)=∑
m

M

W(m)*y(ijm) （3）
其中，W（k，l）为大小为 k×l的卷积核，y为输入特征图，i、j
为输入特征图尺寸，K、L为输出特征图尺寸，Wd表示逐

通道卷积，Wp表示逐点卷积，W（m）代表大小为 1×1，通道

数为 m 的卷积，W（k，l）*y（i+k，j+l）表示 k×l 的卷积核与 i×j 的
输入特征图 y进行卷积 .

F(x)

F(x)+x

weight layer

weight layer

+

x

x

ReLU

ReLU

图1　残差模块
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2. 2　RemulbNet网络

受到残差学习、Inception结构及深度可分离卷积等

思想的启发，本文在 ResNet 的基础上提出了一种轻量

化网络，简称RemulbNet. 该网络主要从整体构建、模块

设计和激活函数选择三个方面对网络进行了设计 .
2. 2. 1　轻量化设计

RemulbNet的整体框架如图 2所示，网络对经预处

理后的彩色图片的处理步骤如下：

Step1：将 3通道的图像（尺寸为 224×224）输入到 7×
7的卷积层及 3×3的池化层进行噪声滤除和维度变换，

得到56×56的64通道的特征图 .
Step2：对特征图使用一个多分支残差模块进行特

征提取，得56×56的256通道的特征图 .
Step3：经过一个残差模块，处理得到 28×28 的 512

通道的特征图 .
Step4：再经过两个残差模块处理得到 14×14 的

1024通道的特征图 .
Step5：利用一个残差模块处理得到 7×7 的 2048 通

道的特征图 .
Step6：通过池化层和全连接层进行特征组合，对图

像进行分类 .

从图 2所示的整体框架可知，RemulbNet在宏观的

网络计算层数配置上，卷积层的总数为 22，其多分支残

差模块的配置分别为 1，1，2，1，该配置与ResNet50网络

的残差模块设置 3，4，6，3类似，但结构更加简单，有效

减小了参数量、运算量和训练耗时，提升了网络性能 .
2. 2. 2　多分支残差模块

多分支残差模块作为RemulbNet的核心，由残差学

习，深度可分离卷积以及多分支［17］结构组成，结构如图

3所示 . 首先，对输入使用 1×1的卷积进行降维；接下来

运用多分支结构对数据进行处理 . 其中，分支一使用大

小为 3×3 卷积，之后使用 3×3 的最大池化；分支二使用

5×5 卷积核，再进行池化；分支三仅进行池化操作 . 将

上述各分支所得的特征矩阵求和，使用逐点卷积进行

特征合并和维度变换 . 最后，引入残差学习将上述数据

与下采样后的原始特征叠加在一起，得到多分支残差

特征矩阵，作为下一级的输入 .
多分支逐通道卷积的计算公式为

DWC(Wy)(ij)=∑
kl

KL

Pool(W(kl)*y(i + kj + l) )

+∑
kl

KL

Pool(W(kl)*y(i + kj + l) )+ Pool(y(i + kj + l) )

（4）

其中，Pool为池化操作，其余参数含义与普通深度可分

离卷积相同 .

由于多分支残差模块的特征提取策略为卷积加池

化，该结构不仅保证了特征提取的高效性，又保留了数

据的主要特征，同时简化了网络复杂度、减少了网络计

算量 . 虽然其多分支结构与 Inception 以及深度可分离

卷积的思想相同，但其使用的是各分支处理的结果之

和，即多分支逐通道卷积，在增强特征多样性的同时，

有效降低了模型的参数量与运算量，使得每一个维度

的特征矩阵都具有全面的特征信息，有利于网络学习

能力的提升，在反向传播过程中更有利于误差的传递 .
此外，多分支残差模块在分支中使用较大的卷积核，能

够增大感受野，显著提升网络性能 .
2. 2. 3　激活函数的选择

激活函数作为卷积神经网络中的基础元素，具有

提高模型鲁棒性，缓解梯度消失问题和增强非线性的

特性 . 在传统网络中，通常使用ReLU作为激活函数，

ReLU(x)=max(0x) （5）
其中，max（a，b）表示取 a，b之中的最大值 . ReLU函数具

有收敛速度快、计算复杂度低、能有效缓解梯度消失问

题等优点，但该函数不具连续性，在负值域的参数会

224×224×3

112×112×64

Conv(7×7) Maxpool

Conv(1×1)

DWConv(3×3)

DWConv(5×5)

AdaptiveAvgpool

AdaptiveMaxpool
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56×56×256

28×28×512

1×1×1000

7×7×2048

Residual connection

Residual Module56×56×64

14×14×1024

14×14×1024

8×28×8×28×28×5128×518×28×28×51×51228×5128×51

×56×256×56×26×25656×256
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图2　RemulbNet网络
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图3　多分支残差模块
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“失活”，不会被学习更新 . 在本模型中，选择Mish函数

作为激活函数，其定义如下：

Mish(x)= x ´ Tanh [ log(1 + ex )] （6）
其中，Tanh代表双曲正切函数 . Mish具有与 ReLU函数

相同的上无界下有界特性，可以避免梯度饱和问题，能

加速训练过程 . 同时，Mish函数光滑且具有非单调性，

在负值域能以较小的数值稳定网络梯度流，具有较好

的泛化能力和优化能力，可以很好的提高网络性能 .
RemulbNet网络继承了残差网络的优良特性，充分发

挥了 Inception的优点，同时嵌入深度可分离卷积，很好契

合了三种网络的优良特性 . 该模型不仅解决了残差网络

体积庞大的问题，而且改善了经典轻量级网络准确率不

足和训练耗时长的问题，是一种准确率高的轻量化网络 .
RemulbNet网络的具体流程如算法1所示 .

3　实验与结果分析

3. 1　仿真实验条件

表1所示为本文所用的图像数据集，其均可在网站和

鲸社区图像数据集模块（https：//www.heywhale.com/home/
dataset）中获取，当中牛津花卉、昆虫和车辆数据集由原数

据集中挑选而出 . 在实验中使用程序将数据集以8：1：1划
分为训练集、验证集、测试集（CIFAR-10除外）. 鉴于部分

数据集的数量较少，直接传入网络会出现过拟合现象，影

响识别准确率，所以在训练前进行图像预处理 . 本文采用

的预处理（Pre-Processing，PP）方法包括：随机大小裁剪；随

机旋转；随机水平翻转等，以增强网络的泛化能力 .
实验环境为：CentOS 操作系统，Intel（R） Xeon（R） 

E5-2640 v3处理器，CPU逻辑核数为32，内存125.65 GB，
主频 2.6 GHz，GeForceRTX3090（24 GB 显存）显卡 . Py⁃
thon 版本为 3.9.1，Pytorch 版本为 1.10.0，CUDA 版本为

11.3. 使用Adam优化器，交叉熵损失函数，学习率设置为

0.000 1，batchsize设置为32张，迭代次数为200.

3. 2　实验结果分析、讨论

为了探究 RemulbNet 的性能，将分别从 RemulbNet
模型与经典网络性能的对比、不同数据集实验对比以

及学习率、激活函数和优化器选择对于模型性能影响

的讨论等几个方面对网络的性能进行评价 . 实验结果

采用去掉最小、最大值后取平均的统计方法，且每个网

络的评价指标都是通过十组以上的重复实验得到 .
3. 2. 1　消融实验

首先，以 5 分类花卉识别为例，对 RemulbNet 网络

进行消融实验，其中各模型的残差模块如图 4所示，实

验结果如表2所示 .
由表 2 可以看出，相比传统的 ReLU，选择 Mish 为

激活函数，能将准确率提高约2.3%，且对网络结构没有影

响；在ResNet50中使用深度可分离卷积如图4（b）和4（c），
可以减少约44%的参数量，约6.32%的训练耗时，从而加

速训练；使用5×5卷积核如图4（d）可以获得广阔的感受

野，提升 2%的准确率；而采取数据预处理，可以在不改

变网络结构的条件下，加强网络的泛化能力，提高约

3%~5%的准确率 . RemulbNet通过使用Mish函数、多分

支处理、逐通道卷积融合等技术，比 ResNet50 提高约

算法1　基于多分支瓶颈结构的轻量型图像分类算法

输入:图片数据集

输出:图片的类别与准确率

1. 对图片进行预处理;
2. 从数据中选取N个样本,输入网络进行前向传播,得到各层及全

连接层输出;
3. 根据全连接层输出与样本标签,利用网络的反向传播,计算各层

误差项;
4. 依据网络各层的输出项与误差项,更新权值;
5. 按照设定迭代次数,循环步骤2~4,保存模型,完成训练;
6. 加载模型,对测试集进行分类 .

表1　数据集信息

数据集

常见花卉

牛津花卉

昆虫

车辆[18]

CIFAR-10

类别

5
17
3
5

10

总数/张
3 670
2 391
5 969
4 028

60 000

表2　消融实验

网络

ResNet50
ResNet50(Mish函数)

ResNet50(DWConv(3×3))
ResNet50(DWConv(3×3)+Maxpool)

ResNet50(conv(5×5))
ResNet50(PP)

RemulbNet
RemulbNet(DWConv+Maxpool)
RemulbNet(DWConv+Avgpool)

准确率/%
85.1
87.4
84.9
84.1
87.1
89.7
89.0
86.4
87.9

参数量/MB
25.56
25.56
14.27
14.27
45.67
25.56
7.50
7.50
7.50

体积/MB
90.02
90.02
46.97
46.98

166.77
90.02
20.98
20.98
20.98

训练时间/s
2 502
2 592
2 344
2 381
2 728
2 497
1 495
1 433
1 397
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1.3%~3.9% 的准确率，减少约 71% 的参数量，约 40%~
44%的训练时间，大幅提高了网络的综合性能 .

针对RemulbNet的多分支残差模块有三种结构，通

过花卉分类的实验证明，图 4（e）所示的卷积加池化的

结构中，使用步长为 1的卷积可以更全面的提取特征，

池化对重要信息可以很好的保留 . 通过实验证明在堆

叠式结构中使用卷积加池化的组合具有良好的性能 .
而在图 4（f）和 4（g）中使用卷积与池化的组合，由于卷

积中的步长可变，导致步长较大时信息遗漏，因而分类

结果稍有降低 .
3. 2. 2　不同网络模型的对比

为了验证RemulbNet模型在准确率、体积和训练耗

时方面的性能，使用花卉 5 分类数据集，将 RemulbNet
与 ResNet50、EfficientNet v2［19］以及经典的轻量型网络

（MobileNet v2［20，21］和 ShuffleNet v2［22］）进行了对比，结

果如表3和图5所示 .
由表 3 及图 5 可以看出，在训练中 RemulbNet 收敛

速度较快，训练损失明显低于其他网络，损失的最小值

为 0.07；在验证集上，本模型的识别精度可以很快达到

稳定阶段且与准确率为 91%的EfficientNet v2网络表现

相当；在测试集上，该网络的准确率比 ResNet50 高出

3.9%，比 ShuffleNet v2高出 7.9%，也比其他的网络高出

约 2%~7%. 在模型体积方面，本模型相比 ResNet50 体

积缩减了 77%，比EfficientNet v2体积减少 73%，但还是

略逊于其他的轻量型网络 . 在训练耗时上，本模型相比

ResNet50、ShuffleNet v2 和 MobileNet v2 网络节约了

28%~40%的训练时间，比EfficientNet v2网络缩减了约

69%的训练耗时 . 即，在综合性能方面，RemulbNet模型

优于其他对比的网络 .
3. 2. 3　不同数据集实验对比

使用 17 分类花卉、昆虫、车辆、CIFAR-10 数据集，

对 RemulbNet 的性能进行了进一步的测试 ，并与

ResNet、EfficientNet v2、MobileNet v2 和 ShuffleNet v2 网

络进行了比较，结果如表4所示 .
由表4可以看出，各个网络对于花卉17分类均可以

Conv(1×1)

Conv(1×1)

x

xConv(3×3)

+

Conv(1×1)

Conv(1×1)

x

xDWConv(3×3)

+

Conv(1×1)

Conv(1×1)

x

x

DWConv(3×3)

Maxpool

+

Conv(1×1)

Conv(1×1)

x

xConv(5×5)

+

    (a) ResNet50                 (b) ResNet50(DWConv(3×3))            (c) ResNet50(DWConv(3×3)+Maxpool)         (d) ResNet50(conv(5×5))

Conv(1×1)

DWConv(3×3)

Conv(1×1)

x

x

DWConv(5×5)

MaxpoolMaxpool Maxpool

+

+

(e) RemulbNet

Conv(1×1)

DWConv(3×3)

Conv(1×1)

x

xDWConv(5×5) Maxpool

+

+

(f) RemulbNet(DWConv+Maxpool)

Conv(1×1)

DwConv(3×3)

Conv(1×1)

x

xDwConv(5×5) Avgpool

+

+

(g) RemulbNet(DWConv+Avgpool)
图4　不同结构的残差模块示意图

表3　花卉识别实验（5类）

网络

RemulbNet(PP)
RemulbNet
ResNet50

MobileNet v2
ShuffleNet v2

EfficientNet v2

准确率/%
91.6
89.0
85.1
81.6
81.1
86.6

参数量/MB
7.50
7.50

25.56
3.51
2.28

21.46

体积/MB
20.98
20.98
90.02
8.74
4.97

77.85

训练时间/s
1 536
1 495
2 502
2 089
2 284
4 881
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达到 90%以上的准确率，但RemulbNet网络的准确率最

高，训练时间最短，相比其他网络的耗时缩短了约

19.8%~63.6%. 同样的，在昆虫图像识别结果中，Re⁃
mulbNet 与 EfficientNet v2 网络在精度上表现相当且显

著高于其他网络 . 在参数量、训练耗时方面，RemulbNet
优于 EfficientNet v2 和 ResNet50 网络，具有较高的计算

效率 . 在车辆识别数据集上，RemulbNet 的准确率比

ShuffleNet v2网络高出6.5%，而训练耗时仅为ShuffleNet 
v2 的 68.6%. 对 CIFAR-10 数据集的实验结果表明，Re⁃
mulbNet与ResNet50网络的准确率相当，但参数量仅为

ResNet50 的 30%，训练耗时为 ResNet50 的 28.3%，即在

保证准确率不下降的条件下具有更高的计算效率 . 同

时，对比 EfficientNet v2、MobileNet v2和 ShuffleNet v2网

络，RemulbNet 在准确率和训练耗时方面具有明显的

优势 .
通过以上实验可以看出，对于大多数图像数据集，Re⁃

mulbNet在准确率方面都具有较好的性能，明显高于Mo⁃
bileNet v2和ShuffleNet v2网络；训练耗时明显低于其他网络，

在数据量较大时，优势则更加明显；在参数量和网络体积方面，

RemulbNet明显低于EfficientNet v2和ResNet50网络.
3. 2. 4　模型参数对RemulbNet性能的影响

最后，为了更进一步探究 RemulbNet 的性能，使用

常见花卉数据对学习率、激活函数以及不同的优化器

对网络性能的影响进行了分析，实验结果如表5、表6和

图7所示 .
当使用ReLU、PReLU、ELU、Mish、Hardswish这些函数

时，RemulbNet 的准确率分别为 90%，90.5%，90.7%，

90.1%，91%，虽然有所起伏但对网络其他性能影响不大，

Mish的识别准确率为91.0%，高于其他函数. 为进一步分析

激活函数的影响，绘出各激活函数的曲线如图6所示. 其中，

x为自变量，y为各函数的值 . 从图中可知，在正值域五种函

数都比较类似，但是在负值域，ReLU输出为零，PReLU无下

界且做线性输出，ELU有界但有较多的参数，Hardsiwsh具
有非线性但曲线不平滑，而Mish函数平滑、非线性输出且存

在下界，Mish函数的这一特性有效提高了计算效率.
表 5 为不同学习率对模型的性能影响 . 当学习率

逐渐增大时，准确率增加，训练时间变化不大 . 当 lr=

�
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(a) 训练损失
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(b) 验证集准确率

图5　网络模型对比

表4　不同数据集实验

数据集

17分类

花卉

昆虫

(迭代:100)

车辆

CIFAR-10
(迭代:100)

网络

RemulbNet(PP)
RemulbNet
ResNet50

MobileNet v2
ShuffleNet v2

EfficientNet v2
RemulbNet(PP)

RemulbNet
ResNet50

MobileNet v2
ShuffleNet v2

EfficientNet v2
RemulbNet(PP)

RemulbNet
ResNet50

MobileNet v2
ShuffleNet v2

EfficientNet v2
RemulbNet
ResNet50

MobileNet v2
ShuffleNet v2

EfficientNet v2

准确率/%
98.7
95.3
90.6
94.0
90.6
94.8
98.0
97.8
97.0
96.6
95.6
97.5
96.0
94.0
94.8
94.0
87.5
95.5
94.6
94.6
93.2
91.5
92.2

参数

量/MB
7.50
7.50

25.56
3.51
2.28

21.46
7.50
7.50

25.56
3.51
2.28

21.46
7.50
7.50

25.56
3.51
2.28

21.46
7.668
25.55
3.51
2.28

21.46

体积/
MB

21.08
21.08
90.11
8.80
5.01

77.91
20.97
20.97
90.00
8.73
4.96

77.84
20.98
20.98
90.02
8.74
4.97

77.85
20.99
90.03
8.76
4.99

77.87

训练时

间/s
1 183
1 175
1 723
1 465
1 552
3 229
1 546
1 544
1 873
1 646
1 777
3 904
1 738
1 711
2 678
2 291
2 495
5 214
3 474
4 848
2 653
3 733
7 776
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0.001 时，RemulbNet 识别准确率最高为 92.9%，即使用

较大的学习率可以提升网络的性能，而且不会影响网

络在训练上的耗时 .
通过表6及图7可以看出，在收敛速度方面，SGD优化

器的训练损失高且存在严重的振荡现象；RMSprop在训练

中收敛速度和精度与 Adam 相似，但验证集上有振荡；

Adam系列优化器具有准确率高，稳定的优点，其验证准确

率最高可达93.2%，而训练损失仅有0.224；NAdam的训练

时间有所增加 . 在综合考虑准确率与耗时的情况下，Adam
性能良好，超参数设置较少、振荡小、适用性较好 .

4　总结

本文提出一种多分支轻量化网络RemulbNet. 该模

型通过采用多分支结构、变体的深度可分离卷积和替

换激活函数等策略，在提高识别准确率的基础上减少

了模型参数量、运算量以及训练时间 . 通过使用多种数

据集进行训练与测试，实验结果表明相比ResNet50、Ef⁃
ficientNet v2 以及经典的轻量化网络，本模型具有优良

的性能 . RemulbNet 在诸多方面的性能都有提升，但池

化的加入导致了部分信息缺失，准确率的提升有限，且

体积和训练时长方面也有待压缩 . 希望在未来的研究

中能够解决以上问题，进一步提升网络性能 .
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图7　优化器对比图
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