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［摘要］ 针对 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３ 网络中 ＳＥ 模块的通道注意力局限性， 提出了一种融合通道和空间注意力机制

（ＳＥ⁃ＳＡＭ Ｆｕｓｉｏｎ） 的图像分类方法。 通过背景一致化、 剪切和缩放等策略对原始图像进行数据扩增， 开

展了与 ＲｅｓＮｅｔ１８、 ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔＶ２ 和 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ 等轻量化模型的对比分析， 并执行了消融实验以验证改进

模块的有效性。 结果表明： 改进的 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３⁃Ｓｍａｌｌ 网络在自制的混合增强数据集上的平均准确率为

９６􀆰 ６４％ ， 损失值为 ０􀆰 ０１５ ８， 相较于初始模型， 损失值降低 ０􀆰 ００６ ４； 模型权重文件为 ６􀆰 ２ ＭＢ， 分别约

为同类轻量级模型 ＲｅｓＮｅｔ１８ 的 １ ／ ７， 以及 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ 的 １ ／ ４。
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０　 引言
深度学习技术的发展为视觉检测领域带来了自动化和精确性的革新。 目前， 许多工

厂在进行图像分类和缺陷检测等视觉任务时， 仍然依赖于传统的机器学习方法。 例如，
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通过模板匹配等方法提取特征， 然后使用支持向量机［１］ 、 Ｋ⁃近邻［２］ 、 朴素贝叶斯［３］ 等分

类器进行分类。 而这些传统方法由于误检率高、 适应性差、 特征提取依赖人工设计等局

限性， 已经逐渐被淘汰， 而结合深度学习的卷积神经网络， 如 ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ［４］ 和 ＶＧＧ［５］ 等

可在训练过程中自动学习图像特征， 展现出了更好的适应性和泛化能力。
但是， 在工业生产领域， 获取大量标注数据集往往是具有挑战性的， 数据集往往规

模较小， 难以满足传统卷积神经网络大量训练样本的需求。 同时， 随着网络规模的扩

大， 参数数量的增加也容易导致过拟合［６］ ， 而迁移学习可以显著提高小数据集上模型的

性能。 于是， 结合迁移学习和残差学习的深度网络成为有效的解决方案， 如 ＲｅｓＮｅｔ［７］ 、
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ［８］ 、 ＳｑｕｅｅｚｅＮｅｔ［９］等。 在此基础上， 常江等［１０］提出了一种基于改进生成对抗网

络和 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３ 的带钢缺陷分类方法， 通过调整卷积层和通道数， 预测时间提高了

１６􀆰 ７％ ， 准确率提高了 ２􀆰 ６２％ 。 胡名琪等［１１］ 基于预训练 ＲｅｓＮｅｔ５０ 模型， 采用迁移学习

并重新建立全连接层的方法， 对铜合金金相类别进行分类识别， 克服了金相图像数据集

小的问题。 Ｚｈｕ［１２］等提出了一种具有迁移学习的改进型 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３⁃Ｓｍａｌｌ 网络， 解决了

ＰＳＰＲ 胶囊图像样本数量少导致的分类精度低、 模型收敛慢问题。 Ｗｏｏ 等［１３］ 通过在通道

和空间两个维度上引入注意力机制 （ＣＢＡＭ）， 强调有意义的特征并抑制不必要的特征，
可有效帮助信息在网络中流动。 该研究还通过在 ＩｍａｇｅＮｅｔ⁃１Ｋ、 ＭＳ ＣＯＣＯ 检测和 ＶＯＣ
２００７ 检测数据集上的广泛实验， 证明了 ＣＢＡＭ 在多种模型上的分类和检测性能都有一致

的改进， 展示了 ＣＢＡＭ 的广泛适用性。 上述研究针对小样本问题和模型轻量化实施了多

种优化策略， 提升了模型的整体性能。
尽管现有研究已取得显著进展， 但多数模型的数据集仍是三通道图像， 针对单通道

灰度图像的预训练模型和空间注意力机制的探索仍然不足。 本文以工业生产时拍摄的背

带扣注塑件灰度图像为例， 提出了一种改进 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３⁃Ｓｍａｌｌ 网络注意力机制的图像分

类方法， 以提高模型在小样本灰度图像数据集上的适应性。

１　 混合背景数据集制作
本研究使用的相机为海康威视 ＭＶ⁃ＣＳ２００⁃１０ｇｍ 面阵网口工业相机， 使用的镜头焦距

为 １２ ｍｍ， 使用相机驱动采集的图像为 ５４７２ 像素 × ３６４８ 像素， 图片格式为 ＪＰＧ。 共收集

了 ３５７ 张原始背带扣图像， 根据工件的外形轮廓将其分为 ８ 类。
为了缓解数据不平衡、 数据样本量小和背景阴影对数据集质量的影响， 提高模型的

自适应性和稳定性， 采取以下措施： １） 欠采样与过采样。 对于数量较多的样品进行欠

采样， 而对于其他样品进行过采样， 使每类样品图像数量达到 ５０ 张。 ２） 背景一致化。
为了消除样品图像背景中的黑色阴影， 抠出原图像中的工件并统一添加白色背景。 ３）
数据扩增。 采用随机旋转、 剪切、 随机缩放和随机改变亮度等数据增强策略扩充数据集

至 １０ ０００ 张图像， 训练集和验证集按 ７∶３ 划分。
图像预处理及数据增强的变化效果如表 １ 所示。

·８１２·
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表 １　 不同数据增强技术下的图像效果对比

Ｔａｂ􀆰 １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｉｍａｇｅ ｅｆｆｅｃｔｓ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔａ ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ

样品
应用变化

无 随机改变亮度 随机旋转 随机缩放

２　 ＳＥ⁃ＳＡＭ Ｆｕｓｉｏｎ 注意力机制
为了提高轻量化模型在小数据集上的分类性能， 通过引入预训练权重参数和增加

ｄｒｏｐｏｕｔ 层， 提升模型的泛化能力， 并用 ＳＥ⁃ＳＡＭ Ｆｕｓｉｏｎ 注意力模块替换单一的 ＳＥ 注意

力机制［１４］ ， 强化了重要的空间区域， 提升了模型的特征整合能力， 而不会显著增加计算

量或推理时间。 改进后的注意力机制整体结构如图 １ 所示。

图 1 SE-SAM Fusion 注意力机制
Fig.1 SE-SAM Fusion attention mechanism

图 １ 中 ＳＥ ｍｏｄｕｌｅ 部分即为 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３⁃Ｓｍａｌｌ 中采用的 ＳＥ 注意力机制， 主要通过挤

·９１２·
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压 （ｓｑｕｅｅｚｅ） 和激励 （ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ） 操作提取图片的通道特征。 输入的特征图经过全局平

均池化 （ＧＡＰ） 将所有通道信息汇总成单一数值， 提取每个通道强度分布， 再将其送入

两个全连接层 ＦＣ１ 和 ＦＣ２， 最后逐元素相乘应用至原始特征图中。 尽管 ＳＥ 模块的计算

量相对较小， 但只考虑了通道维度上的注意力， 无法捕捉空间维度上的特征。
由于灰度图像只有一个颜色通道， 通道特征相对较少。 为加强模型对空间某些位置

的特征提取， 在原 ＳＥ 模块的基础上引入空间注意力机制 ＳＡＭ。 解决方案涉及的公式有：

ａｖｇｏｕｔ ＝ １
Ｃ∑ Ｃ

ｃ ＝ １
Ｉｃ， （１）

ｍａｘｏｕｔ ＝ ｍａｘ Ｃｃ ＝ １ Ｉｃ， （２）
ｘ１ ＝ ｃｏｎｃａｔ（ａｖｇｏｕｔ，ｍａｘｏｕｔ）， （３）

ｘ２ ＝ Ｃｏｎｖ２Ｄ（ｘ１ ，Ｗ）， （４）
ｘ３ ＝ σ（ｘ２ ）， （５）
ｏｕｔ ＝ Ｉ☉ ｘ３ 。 （６）

其中： Ｉ 是输入特征图； Ｃ 是通道数； Ｉｃ 是第 ｃ 个通道的特征图； Ｗ 是卷积核； Ｃｏｎｖ２Ｄ
表示二维卷积操作； σ 是 Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数， 用于将卷积层的输出归一化到 ０ 和 １ 之间；
☉表示逐元素相乘。

该模块通过在最后一个维度 （通道维度） 上应用平均池化 ａｖｇｏｕｔ （式 （１）） 和最大

池化 ｍａｘｏｕｔ （式 （２））， 分别计算输入特征图的通道平均值和通道最大值， 再将 ａｖｇｏｕｔ 和
ｍａｘｏｕｔ 在最后一个维度上进行 ｃｏｎｃａｔ 得到式 （３） 中所示的 ｘ１， 形成一个新的张量并进行

１ × １ 卷积操作 （式 （４））。 最后， 空间注意力权重将计算得到的注意力权重与原始输入特

征图 ｉｎｐｕｔｓ 进行逐元素相乘， 以便从平均值和最大值中学习到空间注意力权重 （式 （６））。

３　 实验结果与分析
３􀆰 １　 测试环境和评估指标

在本研究中， 网络模型的训练采用了 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ２􀆰 １１􀆰 ０ 深度学习框架。 实验所用的

硬件环境包括： ＣＰＵ 为 Ｉｎｔｅｌ （ Ｒ） Ｃｏｒｅ （ ＴＭ） ｉ７⁃１２７００， ＧＰＵ 为 ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ
３０６０。 实验在 Ｕｂｕｎｔｕ２０􀆰 ０４ 操作系统上进行， 使用的 Ｐｙｔｈｏｎ 版本为 ３􀆰 ８。 在本次实验设

置中， 为寻求最优性能， 对网络的超参数进行了细致的调整。 模型训练的总轮次 （ ｅｐ⁃
ｏｃｈｓ） 定为 ５０ 轮， 每一轮训练的批次 （ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ） 为 １６ 次。 经过多次实验确定学习率

为 ０􀆰 ０００ １ 时， 模型表现最佳。
为了更直观、 全面地评估模型的整体性能， 使用了准确率 （ ａｃｃｕｒａｃｙ）、 损失值

（ｌｏｓｓ）、 召回率 （ｒｅｃａｌｌ）、 Ｆ１ 分数、 ＡＵＣ 曲线对改进前后的 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３⁃Ｓｍａｌｌ 网络进行

评估。
３􀆰 ２　 数据集质量评估

图 ２ 为 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３⁃Ｓｍａｌｌ 在混合增强数据集上测得的准确率和损失值。 随着训练轮

次的增加， 图 ２ａ 中的验证准确率不断向训练准确率靠拢且差值越来越小， 最终没有超过

训练准确率， 这表明模型在训练时并没有出现过拟合的现象。 图 ２ｂ 中的训练损失和验
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证损失持续下降， 尽管验证损失存在震荡现象， 但整体仍呈下降趋势， 表明模型正在有

效学习， 且具有进一步优化参数提升性能的潜力。

图 2 MobileNetv3鄄Small 在混合增强数据集上的准确率和损失值
Fig.2 Accuracy and loss value of MobileNetv3鄄Small in hybrid enhanced dataset
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３􀆰 ３　 注意力模块对比分析

本文提出的改进措施在特征提取的方法论上与现有研究是一致的。 为评估所添加的

注意力模块对于整个模型的贡献， 将该 ＳＥ⁃ＳＡＭ Ｆｕｓｉｏｎ 与 ＳＥ 注意力模块和 ＣＢＡＭ 注意力

模块的训练效果进行对比。 ＣＢＡＭ 是一种轻量级注意力模块， 可以根据中间特征图， 沿

着独立的 （通道和空间） 维度顺序推断注意力图， 后进行自适应特征细化。 图 ３ 展示了

三种注意力模块训练结果的对比分析。 图 ３ａ 显示了训练准确率随着迭代次数的增加而稳

步提升， 其中 ＳＥ⁃ＳＡＭ Ｆｕｓｉｏｎ 模块在所有模块中实现了轮次的训练准确率 ９９􀆰 ７５％ 。 图 ３ｂ
则显示了随着训练的深入， 损失值持续降低， 在最后一个轮次 （ ｅｐｏｃｈ） 内， ＳＥ⁃ＳＡＭ
Ｆｕｓｉｏｎ 模块达到了最低损失值 ０􀆰 ０１， 两组图均表明 ＳＥ⁃ＳＡＭ Ｆｕｓｉｏｎ 注意力模块在特征提

取效率和收敛速度上的优越性。

图 3 三类注意力模块下模型的训练结果对比
Fig.3 Comparison of training results of three kinds of attention modules
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在消融实验中， 本文对 ＳＥ⁃ＳＡＭ Ｆｕｓｉｏｎ 注意力模块进行了评估。 通过对比仅包含 ＳＥ
模块的对照组与集成了 ＳＥ⁃ＳＡＭ 融合模块的完整模型， 验证了新模块的有效性。 从图 ３
能看出添加 ＳＡＭ 模块后模型的训练精度更高， 收敛速度更快， 训练值更接近于实际值。
３􀆰 ４　 模型性能对比分析

为了评估改进模型的性能， 在统一实验条件下， 对比了改进的模型与初始模型以及

其他模型的整体性能指标。 表 ２ 显示， 在反映模型复杂度和预测效果的两项关键指标

（权重文件大小 （ ｗｅｉｇｈｔｓ ｓｉｚｅ） 和损失值） 上， ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３⁃Ｓｍａｌｌ 表现突出。 特别是改

进的 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３⁃Ｓｍａｌｌ， 在准确率、 召回率、 Ｆ１ 分数维持稳定的前提下， 损失值降低

０􀆰 ００６ ４。 相较于其他对比模型， 改进的 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３⁃Ｓｍａｌｌ 在保持较高准确率、 精确率、
召回率与 Ｆ１ 分数的同时， 权重文件仅 ６􀆰 ２ ＭＢ， 显著小于 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３⁃Ｌａｒｇｅ、 Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ⁃
Ｎｅｔ、 ＶＧＧ１６ 及 ＲｅｓＮｅｔ１８ 等模型， 轻量化优势明显； 其损失值 （０􀆰 ０１５８） 也处于较低水

平， 综合性能优异， 更适用于背带扣图像分类任务。

表 ２　 不同模型下训练结果

Ｔａｂ􀆰 ２　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

模型 权重文件大小 ／ ＭＢ 准确率 ／ ％ 损失值 精确率 ／ ％ 召回率 ／ ％ Ｆ１ ＡＵＣ

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３⁃Ｓｍａｌｌ ６． ２ ９６． ７２ ０． ０２２ ２ ９６ ９５ ０． ９５ ０． ９９

改进的 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３⁃Ｓｍａｌｌ ６． ２ ９６． ６４ ０． ０１５ ８ ９６ ９５ ０． ９５ ０． ９９

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３⁃Ｌａｒｇｅ １７． ０ ９６． ９８ ０． ０１３ ３ ９６ ９４ ０． ９４ ０． ９９

ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔＶ２ ５． ２ ９４． １３ ０． ０１６ ０ ９５ ９５ ０． ９４ １． ００

ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ ２６． ４ ８５． ９１ ０． ０２４ １ ９０ ８９ ０． ８８ ０． ９８

ＶＧＧ１６ ２８１． ３ ９５． ３５ ０． ０１６ ５ ９７ ９６ ０． ９６ １． ００

ＲｅｓＮｅｔ１８ ４６． ９ ９６． ８３ ０． ００３ ２ ９６ ９５ ０． ９５ ０． ９９

４　 结论
针对工业生产中 ８ 类背带扣样品的灰度图像分类检测问题进行了研究， 取得了以下

结论： １） 利用多种预处理和数据增强方式制作了混合增强数据集， 在 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３⁃
Ｓｍａｌｌ 模型上训练效果稳定， 收敛速度快， 损失曲线下降较稳定， 验证了混合增强数据

集的有效性。 ２） 改进了 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３⁃Ｓｍａｌｌ 网络中的 ＳＥ 注意力模块， 在 ＳＥ 机制前加入

空间注意力机制， 并在模型中添加 ｄｒｏｐｏｕｔ 层和引入预训练权重， 融合了三种独立训练

策略的优化效果。 训练结果显示， 相较于基线模型， 改进的 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３⁃Ｓｍａｌｌ 网络的损

失曲线震荡幅度明显减小， 损失值最小达到了 ０􀆰 ０１５ ８。 ３） 与多种基于深度学习的图像

分类网络相比， 改进的 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３⁃Ｓｍａｌｌ 模型权重文件小 （６􀆰 ２ ＭＢ）， 混淆矩阵误分类

率低， 凸显了其在精确识别和分类背带扣图像方面的高效性。

［ 参考文献 ］

［１］ＣＯＲＴＥＳ Ｃ，ＶＡＰＮＩＫ Ｖ． Ｓｕｐｐｏｒｔ⁃ｖｅｃｔｏｒ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ［Ｊ］． Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ，１９９５，２０（３）：２７３⁃２９７．

·２２２·



　 第 ２ 期 叶雨婕， 等： 基于改进 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３⁃Ｓｍａｌｌ 网络的灰度图像分类方法

ｈｔｔｐ： ／ ／ ｘｕｅｂａｏｂａｎｇｏｎｇ􀆰 ｊｍｕ􀆰 ｅｄｕ􀆰 ｃｎ ／ ｚｋｂ

［２］ＳＹＲＩＯＰＯＵＬＯＳ Ｐ Ｋ，ＫＡＬＡＭＰＡＬＩＫＩＳ Ｎ Ｇ，ＫＯＴＳＩＡＮＴＩＳ Ｓ Ｂ，ｅｔ ａｌ． ＫＮＮ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ：ａ ｒｅｖｉｅｗ ［Ｊ］． Ａｎｎａｌｓ ｏｆ Ｍａｔｈｅｍａｔ⁃
ｉｃｓ ａｎｄ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０２３，９３：４３⁃７５．

［３］ＲＩＳＨ Ｉ． Ａｎ ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｓｔｕｄｙ ｏｆ ｔｈｅ ｎａｉｖｅ Ｂａｙｅｓ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ［Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＪＣＡＩ⁃０１ Ｗｏｒｋｓｈｏｐ ｏｎ Ｅｍｐｉｒｉｃａｌ Ｍｅｔｈｏｄｓ
ｉｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ． Ｓｅａｔｔｌｅ：ＩＪＣＡＩ，２００１：４１⁃４６．

［４］ＳＺＥＧＥＤＹ Ｃ，ＬＩＵ Ｗ，ＪＩＡ Ｙ，ｅｔ ａｌ． Ｇｏｉｎｇ ｄｅｅｐｅｒ ｗｉｔｈ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｓ［Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２０１５ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍ⁃
ｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ． Ｂｏｓｔｏｎ：ＩＥＥＥ，２０１５：１⁃９．

［５］ ＤＩＮＧ Ｘ，ＺＨＡＮＧ Ｘ，ＭＡ Ｎ，ｅｔ ａｌ． ＲｅｐＶＧＧ：ｍａｋｉｎｇ ＶＧＧ⁃ｓｔｙｌｅ ＣｏｎｖＮｅｔｓ ｇｒｅａｔ ａｇａｉｎ［ Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ ／ ＣＶＦ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ． Ｎａｓｈｖｉｌｌｅ：ＩＥＥＥ，２０２１：１３７２８⁃１３７３７．

［６］ＣＨＥＮ Ｌ Ｙ，ＬＩ Ｓ Ｂ，ＢＡＩ Ｑ，ｅｔ ａｌ． Ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ ｉｍａｇｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ［ Ｊ］． Ｒｅ⁃
ｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ，２０２１，１３（２２）：４７１２．

［７］ＧＡＯ Ｓ Ｈ，ＣＨＥＮＧ Ｍ Ｍ，ＺＨＡＯ Ｋ，ｅｔ ａｌ． Ｒｅｓ２Ｎｅｔ：ａ ｎｅｗ ｍｕｌｔｉ⁃ｓｃａｌｅ ｂａｃｋｂｏｎｅ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ［Ｊ］． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｐａｔｔｅｒｎ
Ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０２１，４３（２）：６５２⁃６６６．

［８］ＨＯＷＡＲＤ Ａ Ｇ，ＺＨＵ Ｍ，ＣＨＥＮ Ｂ，ｅｔ ａｌ． ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｓ：ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ ｍｏｂｉｌｅ ｖｉｓｉｏｎ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ
［ＥＢ ／ ＯＬ］． （２０１７⁃０４⁃１７）［２０２４⁃０８⁃２１］． ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｄｏｉ． ｏｒｇ ／ １０． ４８５５０ ／ ａｒＸｉｖ． １７０４． ０４８６１．

［９］ＩＡＮＤＯＬＡ Ｆ Ｎ，ＨＡＮ Ｓ，ＭＯＳＫＥＷＩＣＺ Ｍ Ｗ，ｅｔ ａｌ． ＳｑｕｅｅｚｅＮｅｔ：ＡｌｅｘＮｅｔ⁃ｌｅｖｅｌ ａｃｃｕｒａｃｙ ｗｉｔｈ ５０ｘ ｆｅｗｅｒ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｎｄ ＜ ０． ５
ＭＢ ｍｏｄｅｌ ｓｉｚｅ［ＥＢ ／ ＯＬ］． （２０１６⁃０２⁃２４）［２０２４⁃０８⁃２１］． ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｄｏｉ． ｏｒｇ ／ １０． ４８５５０ ／ ａｒＸｉｖ． １６０２． ０７３６０．

［１０］常江，管声启，师红宇，等． 基于改进生成对抗网络和 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３ 的带钢缺陷分类 ［Ｊ］． 激光与光电子学进展，２０２１，
５８（４）：２２１⁃２２６．

［１１］胡名琪，刘秋明，陈辉明，等． 基于改进残差网络与迁移学习的铜合金金相图分类方法 ［ Ｊ］． 有色金属科学与工程，
２０２４，１５（５）：６９０⁃６９９．

［１２］ＺＨＵ Ｊ，ＺＨＡＮＧ Ｃ Ｈ，ＺＨＡＮＧ Ｃ Ｊ． Ｐａｐａｖｅｒ ｓｏｍｎｉｆｅｒｕｍ ａｎｄ ｐａｐａｖｅｒ ｒｈｏｅａｓ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｖｉｓｉｂｌｅ ｃａｐｓｕｌｅ ｉｍａｇｅｓ ｕ⁃
ｓｉｎｇ ａ ｍｏｄｉｆｉｅｄ ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３⁃Ｓｍａｌｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｗｉｔｈ ｔｒａｎｓｆｅｒ ｌｅａｒｎｉｎｇ ［Ｊ］． Ｅｎｔｒｏｐｙ，２０２３，２５（３）：４４７．

［１３］ＷＯＯ Ｓ，ＰＡＲＫ Ｊ，ＬＥＥ Ｊ Ｙ，ｅｔ ａｌ． ＣＢＡＭ：ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｂｌｏｃｋ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ［Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｅｕｒｏｐｅａｎ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ． Ｍｕｎｉｃｈ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２０１８：３⁃１９．

［１４］ＨＵ Ｊ，ＳＨＥＮ Ｌ，ＳＵＮ Ｇ，ｅｔ ａｌ． Ｓｑｕｅｅｚｅ⁃ａｎｄ⁃ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ［Ｊ］． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｐａｔｔｅｒｎ Ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｉｎ⁃
ｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０２０，４２（８）：２０１１⁃２０２３．

（责任编辑　 彭海滨　 英文审校　 黄振坤）

·３２２·


