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基于改进Efficientnetv２模型的铁矿石图像分类方法

吕一鸣 王激扬
沈阳工业大学人工智能学院　沈阳１１０８７０
　(１５２４２８１０４８１＠１６３．com)

　
摘　要　随着当今世界的飞速发展,各种高楼大厦林立,对于铁以及钢材的需求日益增加,随之而来的对于铁矿石的需求也逐

年上涨,由于铁矿产业是对不可再生资源的开采,因此对铁矿石进行分类,提高铁矿石的利用效率就变得极其重要.为了提高

铁矿石的分类速度以及分类准确率,文中提出了一种基于卷积神经网络和注意力机制的铁矿石图像分类方法.该方法不需要

对输入的图像进行手工提取特征,通过深度学习模型框架来弥补传统图像处理算法的不足,实现对铁矿石准确、高效的分类,可

以较好地识别多种类型的铁矿石.对于铁矿石的３种基本类型具有较好的分类效果以及准确率.实验结果证明,所提方法在

数据集上的准确率达到８８．４６％,相比其他算法模型,其模型训练时间更短,性能更优.利用深度学习的方法,部署自动化铁矿

石分类模型,对于社会发展有重要意义.
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Abstract　Withtherapiddevelopmentoftheworldtoday,avarietyofhighＧrisebuildings,thedemandforironandsteelisinＧ
creasing,andthedemandforironoreisalsorisingyearbyyear．BecausetheironoreindustryistheexploitationofnonＧrenewable
resources,itisextremelyimportanttoclassifyironoreandimproveitsutilizationefficiency．Inordertoimprovetheclassification
speedandaccuracyofironore,anironoreimageclassificationmethodbasedonconvolutionalneuralnetworkandattentionmeＧ
chanismisproposed．Itdoesnotneedtomanuallyextractfeaturesfromtheinputimages．ThroughthedeeplearningmodelframeＧ
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rithmmodels,themodeltrainingtimeisshorterandtheperformanceisbetter．Usingdeeplearningmethodstodeployautomated
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１　引言

随着时代发展,我国铁矿石供需矛盾尖锐,全球铁矿石价

格波动异常频繁,对我国钢铁行业高质量可持续发展形成阻

碍,这与我国铁矿资源分布不均、贫矿多、选矿成本高等密切

相关.我国铁矿资源总量丰富,总保有储量矿石为４６３亿吨,

平均铁矿石品位只有３４．５％,这就造成了虽然我们有较大的

铁矿石储量,但是国内开采难度较大,并且由于我国的经济不

断发展,各个行业对铁的需求量也越来越大.因此,需要更高

科技的技术方法对铁矿石进行迅速且精准的分类识别.

Niu等采用 AdobePhooshop等图像处理软件,以颜色识

别为基础对不同矿物进行工艺矿物学测定,得到了相关矿物

参数,相比传统人工测量提高了效率[１];Gomes等提出了一

种根据质地类型对铁矿石中赤铁矿晶体进行识别、测量和分

类的自动方法,该方法利用圆偏振光放大赤铁矿晶体之间的

亮度和颜色差异,使其个体化,并随后进行形态分析和分类,

经过对５４００多颗晶体测试,准确率接近９８％,每类准确率在

９６％以上[２];Iglesias等采用电动和计算机控制的反射光显微

镜,获取覆盖大面积抛光部分的图像对数千个颗粒进行成像,

从而自动分割致密赤铁矿[３];Delbem等开发了一种数字图像

分析系统,从矿石光薄片数字图像中区分石英矿物和环氧树

脂,使用典型的巴西铁矿石进行了表征研究以及模态和释放

分析,结果表明可对样品中的石英矿物以及氧化铁和氢氧化

物矿物进行分类和量化[４];Mengko等提出建立 RGB 和 HIS
颜色模型用于矿物的颜色分析和纹理分析,从而解释相关物

理现象,实现矿物识别和分类[５];Ye等提出了通过统计图像

中每种矿物的像素数量测定矿物含量,进而采用混淆矩阵评

价含量和测定精度[６].近几年,随着机器视觉的进步,科研工

作人员将目光投向了挑战更高、实用性更强的矿相和矿石分

类,如Liu等使用岩石数据样本,训练了一个基于 LSＧSVM
的岩石细观图像分类机,通过该模型提取了岩石细观结构[７].

Liu等基于协同表示的多特征融合稀疏分类器对岩石进行
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分类,在区分岩石中的石英成分和长石成分任务中表现出了

良好的性能[８].

２　相关工作

２．１　Efficientnet
EfficientNet是一种高效的卷积神经网络架构,由谷歌团

队于２０１９年提出.该网络的设计目标是在保持模型准确性

的同时,尽可能减少模型的计算量和参数量.EfficientNet通

过改进网络深度、宽度和分辨率来实现模型的高效性.

EfficientNet的设计思路源自于一个基本观察:网络深度、

宽度和分辨率是影响模型准确性和计算效率的３个主要因素.

然而,在传统的网络设计中,这３个因素往往是独立调整的,浪
费了大量的计算资源.因此,EfficientNet提出了一种新的方

法,即同时优化深度、宽度和分辨率,以获得更好的效果.
具体来说,EfficientNet使用了一种称为 CompoundScalＧ

ing的策略,该策略通过在所有网络规模(深度、宽度和分辨

率)上均匀地扩大它们的大小来进行优化.这种均匀扩大的

方式可以保持网络的平衡,避免了过度拟合或欠拟合的问题.

同时,EfficientNet还使用了一种称为EfficientNetＧB０到EffiＧ
cientNetＧB７的模型缩放系数,这些系数在不同网络规模下平

衡了模型的准确性和计算效率.

EfficientNet自提出以来,在计算机视觉领域取得了显著的

发展.它在多个图像分类和目标检测竞赛中取得了最先进的

性能.此外,EfficientNet还被广泛应用于移动设备和嵌入式系

统中,因为它能够在有限的计算资源下实现较高的准确性.

除了在计算机视觉领域的成功应用外,EfficientNet还被

应用于其他领域,如自然语言处理和语音识别.通过将 EffiＧ
cientNet的思想应用于不同的任务和领域,研究者们已经提

出一系列的改进和变种,进一步推动了EfficientNet的发展.

EfficientNet是一种高效的卷积神经网络架构,它通过优

化网络的深度、宽度和分辨率来实现模型的高效性.它在计

算机视觉和其他领域的应用中取得了显著的成果,并且在未

来有望继续发展和应用.EfficientNetV２[１３Ｇ１４]比先前的模型

功能更为强大,在收敛速度与精度上都有较大的提升.本文

提出了一种基于 EfficientNetV２与结构重参数化模型进行图

像目标识别,将其中的注意力机制替换为最新的sk注意力机

制,提升模型的收敛精度与减少模型参数含量.图１和图２
给出了 MBConv与FusedＧMBConv模块.

图１　MBconv模块

Fig．１　MBconvmodule

图２　FusedＧMBConv模块

Fig．２　FusedＧMBConvmodule

EfficientNetv２网络在原本EfficientNetv１网络的浅层中

引入了 FusedＧMBConv模块,模块结构发生变化,FusedＧMBＧ
Conv是在原来的 MBConv结构的基础上,用 １×１的卷积层

替换了原本结构中的 １×１的卷积层和深度可分离 ３×３卷

积层,该网络模块替换v１网络浅层的 MBConv层后进行训

练,能够显著提升训练速度.EfficientNetv２ 模型将原本 EfＧ
ficientNetv１中卷积核大小为５×５的部分全部用３×３代替,

降低输入/输出通道增加倍率值的大小,移除 EfficientNetv１
中第８个stage,进一步降低内存访问产生的开销并提高训练

速度.

２．２　ShuffleNet
ShuffleNet是旷 视 科 技 最 近 提 出 的 一 种 计 算 高 效 的

CNN模型,其与 MobileNet和SqueezeNet等一样主要是想应

用在移动端.因此,ShuffleNet的设计目标也是如何利用有

限的计算资源来达到最好的模型精度,这需要很好地平衡速

度和精度.ShuffleNet的核心是采用了两种操作,即 pointＧ
wisegroupconvolution和channelshuffle,这在保持精度的同

时大大降低了模型的计算量[９Ｇ１２].

２．３　网络搜索技术NAS
神经结构搜索(NeuralArchitectureSearch,NAS)是一种

自动设计神经网络的技术,可以通过算法根据样本集自动设

计出高性能的网络结构,在某些任务上甚至可以媲美人类专

家的水准,甚至发现某些人类之前未曾提出的网络结构,这可

以有效地降低神经网络的使用和实现成本.

NAS的原理是给定一个称为搜索空间的候选神经网络

结构集合,用某种策略从中搜索出最优网络结构.神经网络

结构的优劣即性能用某些指标如精度、速度来度量,称为性能

评估.

３　基于改进Efficientnetv２模型铁矿石图像分类算

法研究

　　本研究以搭建低消耗高精度的铁矿石分类模型为目

的,以轻量级网络 Efficientnetv２为主干网络,在网络浅层

考虑到丰富的空间信息,使用通道和空间注意力机制更新

浅层模块,将 MBConv中的１×１卷积层替换为 ShuffleNet
模块,在训练过程中,采用迁移学习的方法加快训练速度.

其模型整体结构如图３所示.新的网络在浅层不仅考虑

通道上的重要特征,而且能有效捕获到大量的空间特征信

息,大量提高训练速度.使用改进后的 Efficientnetv２能够

有效提高分类准确率,与其他主流网络的性能相比更有竞

争力.

２３０６００２１２Ｇ２
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图３　改进后Efficientnet模型的流程图

Fig．３　FlowchartofimprovedEfficientnetmodel

３．１　SK注意力机制

SK模块,是一种通道注意力模块,是在SKＧNets中提出

的,SK模块可以被用于CV模型,能提取模型精度,常常被应

用于视觉模型中.支持即插即用,它能对输入特征图进行通

道特征加强,而且最终SK模块输出,不改变输入特征图的大

小.它在SE注意力模型的基础上进行改进,SK 在学习通道

注意力信息中,通过网络自己学习来选择融合不同感受野的

特征图信息,SK是SelectiveKernel的缩写,意思是选择卷积

核,它能使用不同尺寸的卷积核,对输入特征图进行特征提

取,然后自动选择合适的卷积核所提取出来的信息,不同大小

的感受视野(卷积核)对于不同尺度(远近、大小)的目标会有

不同的效果.对输入特征图中的不同大小物体,自动选择对

应的卷积核来提取特征,生成通道注意力信息.SK的整体结

构如图４所示.

图４　SK结构

Fig．４　SKstructure

３．２　ShuffＧMBconv模块

图５给出了转换前后的ShuＧMBconv模块.

(a)转换前　　 　(b)转换后

图５　转换前后的模块

Fig．５　Modulesbeforeandafterconversion

原始的 Efficientnetv２由浅层的 FusedＧMBconv和深层

的 MBconv组成,由于浅层特征图含有大量的 空 间 信 息,

因此在本研究中浅层使用 SK 注意力机制,能够同时兼顾

通道和空间方向上的细节特征.为此,我们将 SK 机制嵌

入 FusedＧMBconv中,并将 MBConv中的１×１卷积层转换

为ShuffleNet模块,在 网 络 训 练 阶 段,改 变 后 的 卷 积 会 减

轻有限数量的通道来满足复杂性约束的影响,这会提升准

确性.为了解决多个组卷积堆叠在一起产生的副作用,在

分组卷积后添加了channelshuffle模块,用于解决来 自 某

个通道的输出仅来自一小部分输入通道的问题.Chen等

对ShuffleNet模型进行改进,一方面在一定程度上去除复

杂背景等干扰信息,另一方面降低了模型对位置过于敏感

的问题.使模型学习到更重要的疾病特征,减少复杂背景

等信息的干扰,提高网络性能.Li等使用 ShuffleNet来分

析不同手势 RDM 图像的模式,对手势进行分类,也取得了

不错的效果.

３．３　训练感知NAS

NAS搜索旨在共同优化现代加速器的准确性、参数效率

和训练效率.具体来说,本文主要使用 EfficientNetV２,本文

的搜索空间是一个基于阶段的因式分解空间,它由卷积运算

类型{MBConv,fuseＧMBConv}、层数、内核大小{３×３,５×５}、

展开比{１,４,６}的设计选择组成.另一方面,我们减小了搜索

空间的大小,删除了不必要的搜索选项,如池跳过操作,因为

它们从未在原始的EfficientNet中使用,从主干中重用相同的

通道大小,因为它们已经在(Tan & Le,２０１９a)中进行搜索.

由于搜索空间更小,我们可以应用强化学习或简单地在具有

与EfficientNet更大的网络上随机搜索.具体来说,我们对多

达１０００个模型进行采样,并在减小图像大小的情况下对每

个模型进行大约１０个epoch的训练.

３．４　迁移学习

深度神经网络中模型的泛化能力决定着在验证集上的表

２３０６００２１２Ｇ３
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现能力,大量的数据对网络的性能提升是非常可观的,然而在

某个小领域的应用中很难找到大量的数据训练模型,卷积神

经网络模型在小型数据集训练中难以收敛,但我们可以获得

在ImageNet上训练好的模型,因此迁移学习采用的方法是

将在大数据集上训练得到的权重作为该任务的初始化权重,

这样既可以避免因数据量小造成的过拟合现象,又可以使模

型直接继承更多的一般特征提取能力.

对于改进模型的部分,由于结构已经发生改变,无法导入

原模型的初始化参数,在导入权重时应跳过.

４　实验与结果

由于铁矿石分类工作缺乏公开的标准数据集,本文采用

课题组收集的数据集在不同网络上进行对比实验.经实验验

证,本文方法能够对铁矿石实现快速、准确的分类.

４．１　数据集以及环境

本文采用铁矿石数据集进行研究,该数据集是由本课题

组通过网络爬虫和实地拍摄完成的.数据集包括３种常见的

铁矿石图像,数据集存在严重的数据量不平衡问题.为了解

决数据集不平衡带来的问题,本文先对数据进行均衡化处理,

并通过随即裁剪和翻转的方式对所有数据集进行简单的扩

充.在扩充前将９０％的数据划分出来充当训练集,其余数据

用于测试.

实验平台配置如下:i５Ｇ１１５００,操作系统为 windows１０,

python版本为３．７,使用的深度学习框架为pytorch１．７.

采用准确率 Acc(Accuracy)、F１(FＧscore)作为铁矿石分

类结果的衡量指标,采用参数量 P(Params)衡量模型的大

小,Occ(Occupancy)衡量模型训练时 GPU的占用内存,模型

的推理速度采用平均时间(Tavg)衡量.各衡量指标具体的

计算式如式(１)、式(２)所示:

Acc＝ TP＋TN
TP＋TN＋FP＋FN

(１)

F１＝ ２TP
２TP＋FP＋FN

(２)

其中,TP 表示正类预测准确的数量,TN 表示负类预测准确

的数量,FP 表示负类预测错误的数量,FN 表示正类预测错

误的数量.

P＝∑(H×W×Cin１＋１)×Cout１＋∑(Cin２＋１)×Cout２ (３)

其中,H 表示卷积核高度,W 表示卷积核宽度,Cin１表示输入

通道数,Cout１表示输出通道数,Cin２表示全连接层输入节点数,

Cout２表示全连接层输出节点数,P 表示所有卷积层参数与所

有全连接层参数的和.

Tavg＝
∑
N

i＝１
Ti

N
(４)

其中,N 表示测试图片的数量,ti表示第i张图片推理的耗时,

Tavg表示单张图片的平均耗时.

４．２　消融实验

为了证明本研究提出的改进点对基础模型的性能提升都

有贡献,设置消融实验.为验证所提改进结构的有效性,按新

的网络结构表搭建出所提结构,消融实验结果如表１所列.

可以看出,通过改进模型的结构,模型在准确度相差不大的情

况下参数量有明显的下降,运行时间缩短了８s.

表１　消融实验结果

Table１　Ablationexperimentresults

模型 Acc％ P Tavg/ms

Efficientnetv２ ８８．２ ３．６×１０６ ３９．２０
本文算法 ８８．５ ３．５７×１０６ ３１．３２

为了提高模型的推理速度,本文优化了模块的堆叠次数

和网络层的通道数,在保证模型精度的情况下,极大地减少了

参数量,缩短了运行时间.
本文模型能够提升模型的特征提取能力,进一步提升模型

的分类速度.与基础的Efficientnetv２相比,所提模型的参数量

减少了约６０％,单张图片推理的平均时间缩短了４．１８ms,实现

了推理速度的提升.因此,消融实验证明了本文所提改进点的

有效性,所提模型是一种低消耗、高精度的铁矿石分类模型.

４．３　实验结果及分析

本研究选取当下流行的多种神经网络进行实验对比,以
证实本文模型的有效性.对比实验模型包括 Resnet,Resnet,

MobilenetV３等,分别使用上述模型在本研究的自建数据集

铁矿石数据集中进行训练.在训练过程中,记录每一个训练

周期的训练集损失和测试集准确率,以便及时掌握模型的训

练情况,确保各个模型在收敛的状态下完成训练.各个模型

在铁矿石数据集上的训练结果如图６和图７所示.

图６　各个模型的正确率

Fig．６　Accuracyofeachmodel

图７　各个模型loss

Fig．７　Thelossfortheindividualmodels

图中,E为训练的迭代周期,A 为测试准确率,L 为训练

损失.从训练曲线可知,虽然EfficientnetV２网络采用了轻量

级的架构,但它在铁矿石分类任务上仍然取得了优异成绩,训
练结果优于 MobilenetV３,Resnet５０,Resnext５０等.本研究算

法基于 EfficientnetV２网络进行了改进,准确率分别比 ResＧ
net１０１,EfficientnetV２提高了０．６％和１．２％.其原因如下:

１)EfficientnetV２本身是优秀的轻量级网络,在训练速度、推
理速度和测试准确率等方面优于之前的网络;２)本文算法在

网络浅层引入SK 结构,在通道及空间维度上集成了注意力

机制,使得重要的特征得到加强,而不重要的特征得到抑制,
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相比原始的 EfficientnetV２,网络在增加一定参数的前提下,

能够捕获浅层更丰富的空间特征信息;３)使用迁移学习的策

略,利用模型在大规模数据集中的权重,在相似任务中能够更

好地初始化网络参数,进而提升模型的性能.

为了进一步分析本文算法在其他分类任务场景下的性能

提升效果,添加公共数据集Dogs进行对比实验.在测试集上

的分类精度如表２所列,表中 Acc为模型在数据集上的测试

准确率.可以看出,本文算法在数据集上的测试准确率为

８８．５６％,仅次于 Resnet１０１模型.EfficientnetV２的准确率

低于 Resnet１０１的原因是 Resnet１０１网络太深,模型复杂,在
大型数据集上往往能取得更好的学习效果.但 Resnet１０１网

络体积过大,不能保证实时性,在计算资源有限的场景下难以

部署.因此,本文算法同样适用于其他分类任务,在复杂的场

景下仍能保持较高准确率.

表２　各模型的准确率

Table２　Accuracyofeachmodel

Models Acc/％ Tavg/ms
Resnet５０ ７８．６５ ５０．４０
Resnext５０ ８０．４９ ４５．２０
Resnet１０１ ８９．３２ ７０．１０

MobilenetV３ ８１．１３ ４１．２０
EfficientnetV２ ８７．２９ ３９．２０

Ours ８８．４６ ３１．３２

将本文算法预测结果进行可视化测试,选取一组常见的

真实场景下的铁矿石图像,将图像传入模型中进行识别,结果

如图８－图１０所示.

图８　磁铁矿识别

Fig．８　Magnetiteidentification

图９　赤铁矿识别

Fig．９　Hematiteidentification

图１０　菱铁矿识别

Fig．１０　Identificationofsiderite

可以看出,在不同环境下,模型能够准确地识别出铁矿石

种类.因此,本文提出的改进的 EfficientnetV２模型是高精

度、低消耗的网络模型.

结束语　针对传统图像分类速度较慢的问题,本文通过

改进EfficientnetV２模型,结合迁移学习的技术实现了对铁矿

石的快速、准确分类.相比以往流行的深度学习模型,本文改

进算法在铁矿石数据集上实现了较高的测试准确度,且训练

时间和推理时间都较短.但在际应用中,铁矿石的种类繁多,

形式各种各样,因此建立更全面的数据集十分必要,这是下一

步研究的方向之一.另一方面,部分铁矿石外观特征较为相

似,如果处理不当会对后续操作产生影响,细分多分类识别面

临的挑战更加艰巨,研究也更有价值,这也是我们下一步需要

进行的研究.
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