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基于改进InceptionＧResnetv２图像分类算法
舒　军,李振亚

(湖北工业大学电气与电子工程学院,湖北 武汉４３００６８)

[摘　要]根据工业生产要求,需要对不同等级的产品进行分类,InceptionＧResNetv２算法模型对其分类准确率相

对较低,且检测速度慢,不能够满足工业现场实时性检测分类的需要.针对这些问题提出基于InceptionＧResNetv２
改进的算法.该方法在网络的InceptionＧResNetv２结构中采用密集串联的方式,加强原始图像的特征传递,提取

更多表面特征;又对网络的卷积方式进行改进,采用深度可分离卷积,同时降低特征图数量,用以降低网络的运算

量从而提升整体网络的训练速度.实验结果表明,改进后的 GoogLeNet算法准确率提高７％,运算量降低１９％.
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　　随着人工智能的发展,基于深度学习的图像分

类算法有着广泛的应用前景和重要的研究价值,近
年来更是成为了热点领域,无论是工业应用还是学

术研究都已经取得许多有价值的成果.对于表面特

征复杂的物体,提高分类准确率,同时加快检测速度

仍是一项艰巨挑战[１].
目前基于深度学习的图像分类算法主要为

VGG,ResNet,GoogLeNet 等.InceptionＧResNet
v２为 GoogLeNet后续改进版本,其将 ResNet中提

出的“残差”结构融入到Inception结构模块中去,能
够使网络更快地收敛[２],但该方法识别准确率不能

够达到工业生产的要求,检测分类速度不能适应实

时性的需求.为了解决这些问题,需要对InceptionＧ
ResNetv２网络进行相应的改进[３].

１　GoogLeNet算法

过去 经 典 深 度 学 习 网 络 模 型 (如 AlexNet,

VGG,ResNet等)通常存在着收敛速度慢,训练参

数过多,容易出现梯度弥散等问题难以优化模型[４].
为解决这些问题,GoogLeNet模型提出Inception
结构,是一种同时具有稀疏性和高性能的网络结构.

Inceptionv１将１×１,３×３,５×５,池化操作(３×３)
的卷积堆叠在一起,同时分别在３×３,５×５,池化层

之前增加１×１卷积核进行降维[５].这种Inception
结构一方面增加网络的宽度,也同时增加了网络对

不同尺度输入的适应性.Inceptionv２突出改进将

５×５卷积核改为两个３×３卷积核,在保证相同效

果的前提下,使用卷积分解能够减少参数量,加快计

算速度[６].Inceptionv３提出分解思想,将n×n 卷

积核分为两个n×１,１×n 使得网络进一步加深同

时增加网络非线性.Inceptionv４在网络中加入“残
差”结构使其性能更进一步提升.InceptionＧResnet
v１网络设计主要用来与Inceptionv３模型性能进行

比较,其减少了子网络的网络计算量,获得与IncepＧ
tionv３相近的性能[７].

InceptionＧResNetv２在Inceptionv４的基础上

进行更加精巧的设计,为了使残差计算可行,卷积后

的输入输出必须具有相同的维度[８],因此在卷积之

后加入１×１卷积进行维度的匹配,便于相加.为了

避免深层的网络对模型稳定性的影响,对网络中的

“残差”模块的输出进行缩放,使整个训练过程更加

稳定高效[９].

２　InceptionＧResNetv２算法的改进

为了能够更加精细地提取原始输入图像的特

征,在Inception结构模块中采用更加紧密的连接结

构[１０],由于密集连接块特性,特征复用率增高,网络

能够更全面学习原始数据.但密集块的增加也相应

地加大了计算量,影响计算效率.为解决此问题,对
特征图数量进行减半,同时采用深度可分离卷积.

整个InceptionＧResnetv２模型由不同作用的

Inception模块构成,图１为改进后的InceptionＧReＧ
duction模块,作用为改变输入数据宽度与高度.

深度可分离卷积将一个卷积过程分两步进行卷



积:Depthwise过程和Pointwise过程[７].对于一个

标准卷积过程,假设输入有 N ×H ×W ×C 的输

入,同时有 K个３×３的卷积,若设置pad＝１,stride
＝１,那么标准卷积输出为N ×H ×W ×C .对于

可分离卷积,在Depthwise阶段将输入的N ×H ×
W ×C 分为C组,然后针对每一组进行３×３卷积,
提取每个通道的空间特征;在 Pointwise阶段对输

入的N ×H ×W ×C 做K 个普通１×１卷积,提取

图片每个点的特征.

图１　InceptionＧReduction模块

相比于普通卷积过程,相同的输入,同样得到相

同特征图深度可分离卷积参数量可以大幅减少,提
高运算速度[１１].

改进后的总体网络结构见图２.
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图２　总体网络结构图

３　实验与分析

３．１　数据集的介绍

本文使用包含５种品类(animals,flowers,guiＧ
tar,houses,plane)的开源数据集.每个种类包含

５００张图像,分辨率大小不一.同时将网络应用在

自制槟榔数据集,该数据集图片采集自工业现场,包
含４种不同等级共４９７３张图片数据,图片分辨率为

３０１×８８１.在使用InceptionＧResNetv２进行图片

分类时,网络可接受的输入图片大小为２９９×２９９,
所以在进行训练前需要对数据进行随机裁剪,通过

这些操作能够获得更多的图像样本,对提高网络模

型的准确率和泛化能力非常有帮助[１２].所有训练

图片４/５作为训练集参与网络训练,１/５作为验证

集来分析分类检测的效果.

３．２　模型的训练

本研究的实验硬软件环境采用系统平台为

Windows７,所用CPU为InterCorei５Ｇ４５９０.同时

采用 GPU GTX１０８０Ti显卡,CUDA８．０,cuDNN６．
０进行计算加速,所使用的编译环境为 TensorFlow

１．１４.对于训练参数,学习率０．０１,设置最优化动量

参数为０．９９９７,权重衰减正则项为０．００００４,迭代

２００００次,训练时每２００次迭代保存一次模型.训

练完毕后,针对开源数据集,网络改进前后训练信息

见图３.
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(a)开源数据集

19800168001380010800780048001800

1.0
0.9
0.8
0.7
0.6
0.5
0.4
0.3
0.2
0.1

!"#
!"$

%
&

'

() */

(b)自制槟榔数据集

图３　训练数据准确率

从图３a可以看出开源数据集在第２０００次迭代

后准确率开始上升,训练１３０００次后基本到达稳

态,准确率维持在８９％附近.改进后的网络在７０００
次迭代后,准确率开始上升,原因为网络结构对图片

原始特征的重复利用增加了训练的强度,所以开始

阶段准确率基本不变.在进行７０００次迭代后,准确

率不断升高,最终准确率维持在９７％.相比于原网

络,改进后的网络模型InceptionＧResnetv２准确率

提升大约８％.同时,在计算速度上,改进后的网络

虽然特征重复利用增加较多参数,但是在减少特征

图一半数量的基础上,再进行深度可分离卷积,网络

的运算量降低１９％.没有采用深度可分离卷积计

算,仅仅特征图减少一半,相比于改进前网络运算量

增加０．７％.深度可分离卷积在降低网络运算量,提
高运算速度上具有非常重要作用.

在自制数据集上网络进行２５０００次训练(图

３b).在自制数据集上,原网络在进行３２００次迭代

后准确率开始上升,在整个训练过程中准确率并不

能稳定上升,出现较大波动,改进后的网络在８２００
次训练准确率开始上升,在后续训练中,准确率也会

有所波动,但是总体呈现上升趋势.在进行２２０００
次迭代后,原网络准确率开始下降,改进后网络准确

率趋于稳定,说明改进后的InceptionＧResNetv２网
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络较原网络更能够防止过拟合现象的发生.训练完

成改进后的网络较原网络准确率提高 ４％,达到

９８．１％.
由图４可以看到,改进前网络模型的loss值在

前７０００次迭代中不断上升,然后下降并出现波动.
最终达到稳定状态,最后loss值稳定在３左右.改

进后的网络模型loss值在前８０００次迭代中也是不

断波动,８０００次后迅速降低到１．８左右,同时loss
更快达到稳定状态,说明改进后网络拟合性能更优,
后期有小范围的波动.分析其原因是batchsize设

置的大小对loss产生影响.最终网络loss值趋于

稳定,表明网络模型的性能良好.
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图４　模型loss走势

４　结论

本文针对物体分类提出的改进了的InceptionＧ
Resnetv２算法,通过加强输入图片原始特征的利

用,来获取更多的表面特征信息,从而提升物体识别

准确率.常规加强特征重复利用时,通常网络模型

的参数量、计算量均会大幅增加.为解决此问题,在
卷积方式上进行调整,采用深度可分离卷积替代常

规卷积方式.同时对卷积时特征图数量进行缩减.
实验表明:改进后的网络模型在获取更优效果的同

时,计算量也有所下降.对于物体的识别分类具有

一定的参考意义.
由于网络对原始输入分辨率要求过高,因此对

输入分辨率较小的数据集训练准确率不高.若训练

时对输入图片进行拉伸,难免会破坏原有分辨率特

征,导致对输入图片特征学习不足,从而训练效果不

尽人意.未来还应在保证准确率的情况下,对小分

辨率数据集图像的训练进行优化.
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