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摘　要: 本文提出了一种多层次海洋生物分类方法. 海洋生物种类繁多, 且同门类生物具有较强的类间相似性, 而不

同门类生物具有较大的差异. 我们利用物种间的相似性, 帮助网络学习生物先验知识, 设计出了一种多层次分类方

法. 设计了 C-MBConv模块, 并结合多层次分类方法改进了 EfficientNetV2网络架构, 改进后的网络架构称为 CM-
EfficientNetV2. 我们的实验表明 CM-EfficientNetV2比原网络 EfficientNetV2有着更高的准确率, 在南麂列岛潮间

带海洋生物数据集上准确率提高了 1.5%, 在 CIFAR-100上准确率提高了 2%.
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Abstract: This study proposes a multi-hierarchical classification method for marine organisms. Marine organisms are
diverse, and organisms of the same phylum have strong inter-class similarity, while organisms of various phyla have large
differences. Meanwhile, a multi-hierarchical classification method is designed by utilizing the similarity among species to
help the network learn biological prior knowledge. Additionally, this study designs a C-MBConv module and improves
the EfficientNetV2 network architecture by combining the multi-hierarchical classification method, and the improved
network architecture is called CM-EfficientNetV2. The experiments show that CM-EfficientNetV2 has higher accuracy
than the original network EfficientNetV2, with an accuracy improvement of 1.5% on the inter-tidal marine biology dataset
of the Nanji Islands and 2% on CIFAR-100.
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随着海洋开发的不断推进, 海洋生物分类任务的

重要性逐渐凸显. 由于海洋环境开阔、背景复杂、亮

度低等原因, 导致在海洋生物栖息地中的分类任务是

一项挑战. 人工区分鱼类需要大量的检查工作, 工作繁

琐且乏味, 还需要具有过硬专业知识的海洋生物学家.
利用技术自动化海洋生物分类和识别将有助于海洋生

物科学进一步发展, 自动化系统能有效协助海洋生物

学家对各种海洋生物进行分类.
很少有能够实时监测海洋生物, 将海中捕获的图

像进行分类的应用. 这一类系统能够用于海洋监测活

动, 如评价种群数量、分类当地常见海洋生物种类和

各种鱼类洄游[1]. 准确识别海洋生物种类对研究人员、

海洋科学家和生物学家非常有帮助, 并且可以辅助确

定海洋中的生物量水平和地质变化[2].
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现阶段海洋生物数量由于环境因素以及人为因素

影响造成了很大变化, 典型的因素例如全球变暖、过

度开采海洋自然资源等原因[3]. 这些因素进一步推动了

建立一个标准的、经济有效的、值得信赖的方法来监

测整个海洋栖息地的海洋生物[4]. 随着深度学习的发

展, 图像分类早已成为火热的研究领域, 卷积神经网络

并不需要显式的特征提取方法. 不少优秀的卷积神经

网络在分类任务中表现十分出色, 例如 EfficientNetV2[5].
在海洋生物分类任务中的大多数技术都与一般分

类保持一致, 都是通过一次分类完成任务. 但是海洋生

物种类繁多, 且识别难度大, 为此引入生物学先验知识

设计了一种多层次分类方法. 为了使用于一般分类任

务的神经网络更能贴合多层次分类任务, 并且提高识

别的精确度, 因此对网络进行了优化, 设计了一个新的

用于多层次分类任务的模块, 称为 C-MBConv块, 以及

一个新的用于网络二阶分类的网络组件, 精细分类模

块. 结合所提出的模块与组件, 生成了用于本多层次分

类任务的网络架构 C-EfficientNetV2.
多层次分类任务与传统的分类任务有很大的不同,

在传统分类任务中, 只需要进行一次分类即可完成任

务, 但是多层次分类需要进行多次分类. 这就导致多层

次分类存在很大的风险, 如果第 1次分类出现错误, 会
导致后续分类基于前一次的错误结果继续分类, 显然

会导致了整个预测结果的错误. 也可以说, 多层次分类

在进行分类时会具有一定风险, 且该风险会传递至下

次分类. 为了尽可能地降低错误的分类给后续决策任

务带来的风险问题, 设计了一种将风险最小化的模式.
结果对比图如图 1所示, 从中可以看出, 我们的方法明

显优于其他方法.
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图 1    在南麂列岛潮间带海洋生物数据集上评估精度 

1   相关介绍 

1.1   多层次分类

在深度学习中, 视觉多阶分类任务问题备受关注.
目前, 深度学习在视觉识别任务中表现出卓越能力, 但
在处理视觉相似的细粒度对象类时, 现有方案往往存

在问题[6,7]. 这些方案通常采用端到端方式学习代表性

特征和 N 路分类器, 但忽略了对象类之间的视觉相似

性, 可能导致难以识别特定对象类[8,9].
为了解决视觉识别中学习对象类间相似性困难的

问题, 研究人员提出了利用任务间关系的方法. 这包括

使用树形结构[10,11]和深度多任务学习技术[12,13]. 然而,
大多数现有的深度多任务学习技术假设所有任务都是

同等相关的, 忽略了任务间关系的显著差异[10]. 因此,
为了更有效地区分视觉相似的对象类, 需要开发新的

算法来处理这种巨大差异, 实现网络与视觉层次结构

的自适应学习.
在现实世界的知识系统中, 分层结构被广泛应用

于组织数据[14]. 已有研究尝试利用各种方法来学习层

次结构, 包括树结构、层次性聚类等. 这些方法在不同

领域如文本分类[15]、视觉识别[16]、肺病分类[17]、基因

功能预测[18]和植物物种识别[19]等都得到了应用. 方法

可以将复杂任务划分为一组相对较小且容易处理的子

任务, 分层方法比一般分类技术在性能上有更好的表

现[20].
然而, 尽管现有研究中提出了一些深度学习和层

次分类的方法, 仍然面临一些挑战, 例如如何解决层间

错误传播问题, 以及如何使预训练的树结构能够适应

深度网络随时间的改进等. 总体而言, 多层次分类问题

和分层视觉识别方法是深度学习中一个备受关注的领

域, 有待进一步的研究和探索. 我们所研究的方法充分

利用了类别间的层次关系, 更深入学习对象类之间的

视觉相似性关系, 在海洋生物分类任务中取得了更好

的性能和效果. 

1.2   神经网络架构

计算机视觉领域的主流架构是卷积神经网络

(CNN), 其中部分研究利用低秩近似的原理, 如Mobile-
Nets[21,22]、ShuffleNets[23,24]、GhostNet[25]、EfficientNet[26]、
Xception[27]专注于提高参数效率, 使得更少的参数能够

实现更好的精度, 利用深度可分离卷积等技术来减少

参数和 FLOPs, 但特征映射之间的相关性和冗余性尚
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未得到充分利用.
Transformer 在视觉分类任务中也有出色表现, 如

PVT[28]、Swin[29]、ViT[30], 与 CNN相比, 其全局运算要

更胜一筹. 还有许多研究将卷积和注意力机制相结合,
如 CoAtNet[31]. 总体来说, CNN及其变体仍然是计算机

视觉主流网络, 并且不断有新的架构和改进被提出, 推
动着整个领域的发展. 我们的网络模型改进了 Efficient-
NetV2, 使其更能适应此类任务, 并取得更高的精度. 

2   方法介绍 

2.1   层次划分

为了解决海洋生物分类任务中, 同门类别包含较

强的类间相似性, 异门类别差异大的问题. 设计了一种

将海洋生物类别进行分层次的方法, 通过逐层次分类,
达到精准分类的目的. 此处的分层次, 指的是将海洋生

物种类中具有较强类间相似性的种类组成一组, 如鱿

鱼和乌贼, 差异性较大的类别将存在于不同的组当中,
如鱿鱼和龙虾. 所分的各个组将被称为一阶类别, 组成

一阶类别的各个小类将被称为二阶类别.
具体来讲, 将在本海洋分类任务中, 引入生物学先

验知识. 将同一门类的海洋生物归为一阶类别, 不同门

类的海洋生物为不同的一阶类别. 如鱿鱼和乌贼为同

一阶类别, 鱿鱼和龙虾为不同一阶类别. 所有生物都属

于不同的二阶精细类别, 例如鱿鱼、乌贼、龙虾. 利用

生物学先验知识划分好不同层次后, 再使用聚类指标

来保证每个一阶类别的样本平衡性、以及类别平衡.
类别平衡指的是各个一阶类别之间的二阶类别数

量需保证平衡, 类别不平衡会导致严重的数据不平衡

问题, 从而影响到最终分类器的性能, 为了避免类别失

衡, 定义参数 Bclass 来评估类别平衡性, 其定义如式 (2)
所示. 另外, 不仅需要考虑到保证类别平衡, 还需要保

证样本平衡, 如果每个一阶类别的样本数量差异很大,
则会严重影响分类器的训练以及分类性能, 定义参数

Bsample 用于评估样本平衡性, 其定义如式 (3) 所示. 将
Bclass 与 Bsample 结合生成平衡参数 B(c) 同时保证样本

平衡以及类别平衡. B(c)的定义如式 (1):

B(c) =
Bclass ·Bsample

c
(1)

B(c) 的值越小则样本的平衡性就越好, 即生成的

一阶类别合理.

Bclass =

C∑
i=1

1+ (
bi−ba

ba

)2 (2)

其中, C 代表的是一阶类别的数量, ba 代表被评估的一

阶类别中二阶类别的平均数量, bi 代表第 i 个一阶类中

的二阶类别总数量. Bclass 代表了一阶类别的类平衡, 此
参数越大, 代表越不平衡.

Bsample =

C∑
i=1

1+ (
si− sa

sa

)2 (3)

其中, si 表示为一个一阶类别当中的样本数, sa 表示一

阶类别的平均数量. 为了同时保证样本平衡以及类别

平衡. 所以需要将其结合生成平衡参数 B(c).
如图 2所示为利用生物学先验知识划分好的多层

次海洋生物数据集.
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图 2    层次划分

 
 

2.2   适应多层次网络

为匹配主干网络所提取特征, 并保证提取模式不

改变, 设计出一个新的模块. 参考原主干网络中不同阶

段的模块组合, 充分结合MBConv块和 Fused-MBconv
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块的特点, 提出一种新的 C-MBConv (combine MBConv)
块. 在进行维度扩张后, 模型学习通道间依赖关系和空

间编码的能力大大增强, 经过 SE, 允许学习通道与通

道之间更深层次的相关性, 深度可分离卷积再将不同

通道的特征图重新调整和组合, 分别提取通道特征以

及空间特征, 增强模型的表达能力. 卷积最后再同时提

取空间及通道特征, 进一步增强模型的泛化能力. C-
MBConv 将更能适应多层次分类任务, 使其在多层次

分类中获得更好的鲁棒性.
所设计的 C-MBConv的详细构成如图 3所示.

 
 

Conv1×1 Conv3×3SE Depthwise separable conv

 
图 3    C-MBConv

 

基于所提出的 C-MBConv 块, 对使用 NAS 框架

的 EfficientNetV2网络架构进行调整, 重新调整后的网

络命名为 C-EfficientNetV2. C-EfficientNetV2将主要使

用 C-MBConv 块, 首先由一个常规卷积来进行通道扩

充, 随后是由不同数量的 C-MBConv组成的多个阶段,
最后一个阶段为全连接层. C-EfficientNetV2网络的组

成如图 4所示.

为了使新设计出的 C-EfficientNetV2更能适应本多

层次任务, 额外设计了一个新的组件, 称其为精细分类模

块, 使 C-EfficientNetV2更适合进行多层次分类. 额外设

计的精细分类模块主要任务为结合主干网络中的特征

图, 并利用初步决策生成的一阶类别作为辅助, 生成用于

进行二阶分类的精细特征图. 使二阶类别分类精度进一

步提高. 精细分类模块的主要由 C-MBConv构成.
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图 4    C-EfficientNetV2

 
 

2.3   基于风险最小化的多层次分类

由于多层次分类需要进行多次分类, 导致多层次

分类存在很大的风险, 如果第 1次分类出现错误, 会导

致后续分类基于前一次的错误结果继续分类, 显然会

导致了整个预测结果的错误. 例如一个样本的二阶类

别为紫海胆, 它的实际一阶类别为棘皮动物门, 但是被

错误地判断为了节肢动物门, 那么后续的分类任务会

将决策其为截肢动物门中某个二阶类别. 也可以说, 多

层次分类在进行分类时会具有一定风险, 且该风险会

传递至下次分类.

为了尽可能地降低错误的分类给后续决策任务带

来的风险问题, 设计了一种将风险最小化的模式. 为所

设计的 C-EfficientNetV2 网络增加了对层次分类的置

信度估计. 利用贝叶斯方法, 来对新网络的输出重新建

模, 提供对预测结果的置信度估计, 而不再是一个单个

值. 综上所述, 给出风险最小化决策的定义, 如式 (4):
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ŷmin = argmin

 C∑
i=1

L (ŷ,y) ·P (ŷ|x)

 (4)

ŷ P (ŷ|x)

L (ŷ,y)

其中,  为网络对所有一阶类别可能的决策,  为对

所有可能决策的贝叶斯后验概率, 以及 为对应的

损失值. 利用设计的网络模型做出一阶分类决策, 再通

过贝叶斯推理对模型决策结果做出延伸, 实现对决策

的最小化风险控制.

完整的多层次分类流程如图 5所示, 主要为 3部分

组成, 左侧为 C-EfficientNetV2 网络架构, 中部结合风

险最小化产生一阶决策, 右侧为精细决策产生二阶类别.
 
 

×15

C-EfficientNetV2

×9
×2

×6
×4 ×4

×2

一阶决策

精细分类模块后验决策 
图 5    多层次分类

  

3   实验结果与分析

本节主要介绍了本方法的消融实验部分以及对比

实验部分.
数据集: 实验中主要使用了两个数据集, 第 1个数

据集为南麂列岛潮间带海洋生物数据集, 该数据集由

中国科学院海洋所提供, 包含 342个海洋生物种类 (二
阶类别), 可以归于 9个大类 (一阶类别)中, 总共约 34.2M
张海洋生物图片, 数据集架构如图 2 所示, 按照 4:1 的

比例划分训练集和测试集. 为了验证本方法的可扩展

性, 第 2个数据集使用了公共数据集 CIFAR-100[32], 该
数据集包含 100个类别, 总计共 60M张图片, CIFAR-100

的 100个类别又归属于 20个超类, 符合本实验的多阶

类别设定, 按本实验划分如图 6 所示. 要注意的是, 对
于 CIFAR-100 的测试, 我们对所有模型都没有使用其

他数据集的预训练, 而是直接训练.
实验设置: 我们的实验将图像调整大小为 256×

256, 并中心裁剪为 224×224 进行训练, 使用了一些数

据增强方法, 包括 Mixup[33]、CutMix[34]、label smoo-
thing[35]和 RandAugment[36], 训练的 batch_size 设置为

128, 训练 512 个周期, 并由 AdamW[37]优化, 损失函数

设置为 SoftTargetCrossEntropy, 初始学习率为 1×10–3

并且使用余弦调度[38], 权重衰减设置为 0.05.
 
 

CIFAR-100

FlowersFish Insects

Flatfish Ray Shark Orchids Poppies Roses Bee Beetle Butterfly

...

 
图 6    CIFAR-100多层次划分

 

实验环境: 本实验在 Ubuntu 22.04 LTS 系统下进

行, 使用 PyTorch 1.13.1深度学习框架, Python版本为

3.7.16, CUDA12.0, CPU 型号为 i7-13790F, GPU 使用

NVIDIA GeForce RTX 4090, 128 GB内存. 
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3.1   消融实验

本部分将依次对方法所涉及的超参数, 以及所设

计的模块对方法的影响进行探究. 

3.1.1    超参数

对于超参数 E, 一阶类别权重, 将增强属于相同一

阶类别的权重, 且降低不同一阶类别权重, 实验环境保

证都是在相同复杂度的 C-EfficientNetV2模型下进行,
并使用南麂列岛潮间带海洋生物数据集评估, 表 1 展

示了超参数 E 值设置的大小对性能的影响.
  

表 1    一阶类别权重 E 对模型的影响
 

E Top-1 Acc (%) E Top-1 Acc (%)
0 70.52 0.6 86.36
0.1 79.28 0.7 85.76
0.2 80.95 0.8 85.72
0.3 82.74 0.9 86.10
0.4 85.69 1.0 85.69
0.5 85.61

 

要注意的是, 当 E 为 1的时候, 表示实验变为只使

用原特征图, 与只使用 C-EfficientNetV2无异. 当 E 为 0
的时候, 代表完全忽视异类对特征的影响, 而只注意相

同类别之间的关系. 通过表 1的结果显示, 当 E 为 0的
时候, 准确率达到最低的 70.52%, 当过于忽视不同一

阶类别对特征影响的时候, 准确率会变得很差, 这代表

网络需要学习到异类之间的信息, 而不能只学习到相

同类别之间的相似度关系. E 设置为 0.6 的时候, 准确

率达到了最高的 86.36, 而 E 为 1.0时准确率为 85.69%,
这代表了可以通过适当提高相似一阶类别权重, 使得

网络模型能更好学习到类别之间的相似度信息.
ŷmin对于超参数 α, 风险最小化权重, 将决定 对一

阶决策特征图所产生的影响. 使用相同的实验环境与

数据集, E 设置为 0.6, 对超参数 α 进行估计, 表 2展示

了超参数 α 值设置的大小对模型的影响.
  

表 2    α 大小对模型的影响
 

α Top-1 Acc (%)
0 95.95
0.3 95.79
0.5 96.18
0.7 96.02
1 95.62

 

当 α 为 0 时代表风险最小化权重完全主导决策,
与只使用贝叶斯层无异. 当 α 为 1时, 代表只使用原特

征图, 即用 C-EfficientNetV2, 而不用风险最小化方法.
观察表 2 可知, 不论是只是用原特征图还是只用贝叶

斯层, 准确率都未能达到最高. 当 α 的值为 0.5时, 精度

达到最高, 这说明了当原网络与贝叶斯层相辅相成时,
可以令模型具有更好的性能, 进一步说明了风险最小

化策略的有效性.
对于超参数 β, 一阶损失权重. 由于我们的方法由

网络主体生成一阶类别, 由精细分类模块生成二阶类

别, 这就包含了两处需要计算损失地方, 因此就需要一

个超参数来权衡一阶损失与二阶损失. 采用与上述实

验相同的实验环境, 对超参数 β 进行估计, 表 3展示了

超参数 β 的大小对模型精度的影响.
  

表 3    β 大小对模型的影响
 

β Top-1 Acc (%) β Top-1 Acc (%)
0 86.36 0.6 84.67
0.1 86.42 0.7 84.05
0.2 86.65 0.8 84.66
0.3 85.76 0.9 83.44
0.4 85.2 1.0 83.35
0.5 85.05

 

当 β 设置为 0时, 代表只使用二阶损失, 则模型不

考虑一阶损失. 当 β 设为 1 时, 则相反. 观察表 3 的结

果可知, 单独使用二阶损失或一阶损失准确率都没有

最优, 且当二阶损失权重比例偏大的时候, 准确率会倾

向于更高. 当 β 设置为 0.2的时候, 准确率达到了最高,
结果表明, 一阶损失需在本任务中占有一定比例时, 可
以使模型表现得更出色, 进一步说明了本方法利用一

阶损失提升训练效果的有效性. 

3.1.2    C-MBConv
所提出的 C-MBConv在本文第 3.2节中做了介绍,

为了验证本模块的有效性, 我们将主要对 EfficientNetV2
利用 C-MBConv来进行改动, 随后与原网络对比性能.
额外地, 由于 CoAtNet中也包含了MBConv, 对 CoAtNet
也进行同样的变动, 对比网络性能, 注意, 本部分未使

用精细分类模块和多层次分类部分, 只考虑 C-MBConv.
表 4展示了 C-MBConv对网络性能的影响.
  

表 4    C-MBConv对模型性能的影响
 

模型_模块 #Param (M) Top-1 Acc (%)
EfficientNetV2_s_222221 107 95.10
EfficientNetV2_s_222211 35 95.14
EfficientNetV2_s_222111 23 94.51
EfficientNetV2_s_221111 21 94.65

EfficientNetV2_s 20 94.87
EfficientNetV2_m 53 95.14
CoAtNet0_C 31 95.57
CoAtNet0 17 95.27
CoAtNet1 32 95.56
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对于 EfficientNetV2_s 的改动主要在其中间的

6 个阶段中, 数字 2 表示改动, 1 表示不改动, 而对于

CoAtNet0 则直接替换了原网络的 MBConv. 观察结果

表明, 改动后的网络都比原网络精确度都有了提升, 对
比同参数量的变体依然能有更好表现. 因此可知 C-
MBConv 可以使得网络性能提升, 综合模型大小与精

确度, 我们在后续实验中选择出 EfficientNetV2_s_
222211变体作为最优模型, 后续将直接称其为 C-Effi-
cientNetV2_s. 

3.1.3    精细分类模块

设计的精细分类模块在本文第 3.2节已做过说明,
本节将探讨此模块对本方法的有效性. 同样主要针对

EfficientNetV2 进行实验, 为 EfficientNetV2_s 增加精

细分类模块, 对比其与原网络的性能. 表 5列出了精细

分类模块对模型性能的影响.
  

表 5    精细分类模块对模型性能的影响
 

模型 精细分类块N (个) #Param (M) Top-1 Acc (%)

EfficientNetV2_s

0 20 94.87
1 56 95.27
2 65 95.34
3 74 95.50
5 91 95.46
8 117 95.33
15 178 95.40

EfficientNetV2_l 0 118 95.36
 

N 为精细分类模块的个数, 当 N 为 0时, 代表使用

的是原架构. 观察表 5中的结果可以发现, 增加精细分

类模块可以使得网络得准确率逐步获得提高, 当 N 值

为 3 时到达峰值, 准确率达到了 95.50%. 因此结果表

明, 精细分类模块确实可以提升网络的性能. 综合模型

大小与精确度, 最终我们选择了 N 设置为 3的模型, 作
为后续实验最优方法, 结合入 C-EfficientNetV2_s中. 

3.1.4    多层次分类

在本节中, 将测试多层次分类方法与原网络的性能.
具体实验设置是为 C-EfficientNetV2增加精细分类模块,
且融入多阶分类先验知识, 最后结合风险最小化, 将此模

型称为 CM-EfficientNetV2. 同样也对 CoAtNet0设置了

多层次分类方法, 暂且称为 CM-CoAtNet0. 表 6、表 7
列出了多层次分类方法对模型性能的影响.

观察表 6 和表 7 中结果可知, 应用了本方法的模

型都获得了提升, 且对比相同参数量原网络架构时依

然能取得出色性能, 其中 CM-EfficientNetV2在海洋数

据集上的准确率可达到 96.47%. 超过原架构 1.6%. 在

CIFAR-100数据集上不使用其他数据集预训练模型的

基础上, 准确率达到 85.89%, 超过原架构 1.76%.
 
 

表 6    在海洋数据集上多层次分类方法对模型性能的影响
 

模型 #Param (M) FLOPs (B) Top-1 Acc (%)
CM-EfficientNetV2 90 19.5 96.47
EfficientNetV2_s 20 2.92 94.87
EfficientNetV2_m 53 5.5 95.14
EfficientNetV2_l 118 12.4 95.36
CM-CoAtNet0 134 26.3 96.07
CoAtNet0 17 3.4 95.27
CoAtNet1 32 6.9 95.66

 
 

表 7    在 CIFAR-100数据集上多层次分类方法对

模型性能的影响
 

模型 #Param (M) FLOPs (B) Top-1 Acc (%)
CM-EfficientNetV2 88 19.5 85.89
EfficientNetV2_s 20 2.92 84.13
EfficientNetV2_m 53 5.5 84.87
EfficientNetV2_l 118 12.4 84.96
CM-CoAtNet0 134 26.3 83.89
CoAtNet0 17 3.4 82.54
CoAtNet1 32 6.9 83.69
CoAtNet2 54 12.9 83.85

  

3.2   对比试验

在本节中 ,  我们将对比我们的方法与现阶段先

进的技术. 对比网络包括 PVT、Swin、CoAtNet、Faster-
Net[39]、iFormer[40]. 各个模型的对比结果如表 8、表 9
所示. 整体对比结果如图 1所示.
 
 

表 8    海洋数据集模型对比结果
 

模型 #Param (M) FLOPs (B) Top-1 Acc (%)
CM-EfficientNetV2 90 19.5 96.47
EfficientNetV2_s 20 2.92 94.87
EfficientNetV2_m 53 5.5 95.14
EfficientNetV2_L 118 12.4 95.36

pvt_t 12 1.9 94.15
pvt_s 24 3.7 94.43
pvt_m 43 6.5 94.62
pvt_L 61 9.5 94.73
Swin_t 27 3.0 94.92
Swin_s 49 5.8 94.98
Swin_b 87 10.2 95.06

CM-CoAtNet0 134 26.3 96.07
CoAtNet0 17 3.4 95.27
CoAtNet1 32 6.9 95.66
CoAtNet2 55 12.9 95.68
CoAtNet3 116 27.7 95.79
CoAtNet4 202 48.6 95.82
FasterNet_s 30 4.6 94.55
FasterNet_m 52 8.8 94.89
FasterNet_l 92 15.5 95.13
iFormer_s 19 4.5 95.70
iFormer_b 47 8.8 95.73
iFormer_L 86 13.3 95.77
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表 9    CIFAR-100数据集模型对比结果
 

模型 #Param (M) FLOPs (G) Top-1 Acc (%)
CM-EfficientNetV2 88 19.5 85.89
EfficientNetV2_s 20 2.92 84.13
EfficientNetV2_m 53 5.5 84.87
EfficientNetV2_L 118 12.4 84.96

pvt_t 12 1.9 76.04
pvt_s 24 3.7 77.03
pvt_m 43 6.5 77.67
pvt_L 60 9.5 78.01
Swin_t 27 3.0 79.76
Swin_s 48 5.8 80.13

CM-CoAtNet0 134 26.3 83.89
CoAtNet0 17 3.4 82.54
CoAtNet1 32 6.9 83.69
CoAtNet2 54 12.9 83.85
CoAtNet3 116 27.7 84.16
CoAtNet4 202 48.6 84.91
FasterNet_s 30 4.6 81.78
FasterNet_m 52 8.8 82.42
iFormer_s 19 4.5 82.67
iFormer_b 47 8.8 82.89
iFormer_L 86 13.3 83.02

 

观察表 8 和表 9 结果可知, 我们的多层次分类方

法在南麂列岛潮间带海洋生物数据集以及 CIFAR-100
数据集上都获得了优异的成绩. 由此可知, 我们所使用

的多层次分类方法是一种有效提高模型精度的方法,
并且可以扩展至其他数据集. 

4   结论与展望

本文提出了一种海洋生物多层次分类的方法 CM-
EfficientNetV2, 本方法利用生物先验生成多阶类别, 由
风险最小化方法降低异类类别的错误可能. 其网络架

构主要基于 C-MBConv 模块构成, 可以更细致地学习

通道特征与空间特征的相关性. 为适应多层次分类任

务延伸出精细分类模块, 充分结合粗细粒度特征与风险

最小化方法, 生成二阶精细类别. 提出的方法在 CIFAR-
100 数据集和南麂列岛潮间带海洋生物数据集上不仅

超越了 EfficientNetV2且都表现出了优异性能. 实验结

果表明了本网络架构具有很强的可扩展性, 期望未来

可以扩展至其他领域.
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