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基于改进 ＲesNeXt50 残差网络的锦鲤选美方法
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摘要: 锦鲤选美的不同等级之间具有高相似度的特点，目前都是人工进行选美分级。为解决人工选美所存在的
效率低、主观性强、成本高的问题，提出了一种基于迁移学习和改进 ＲesNeXt50 残差网络的锦鲤选美方法。本文
首先构建了红白、大正、昭和 3 种锦鲤的选美等级数据集。其次，采用迁移学习策略提高训练速度，并从 SE 注意
力模块、Hardswish激活函数和 Ｒanger优化器 3 方面对 ＲesNeXt50 模型进行了改进，构建了 SH-ＲesNeXt50 锦鲤选
美分级模型。试验结果表明: SH-ＲesNeXt50 模型有效提升了锦鲤选美的等级分选能力，模型准确率达 95. 6%，
损失值仅 0. 074，优于常用的 AlexNet、GoogLeNet、ＲesNet50 和 ＲesNeXt50 网络模型。最后，采用 Grad-CAM 分析
SH-ＲesNeXt50 模型的可解释性，结果表明 SH-ＲesNeXt50 模型和人工识别的感兴趣区域基本一致。本文所提出
的方法实现了具有高相似度的锦鲤不同等级的智能分选，对其它具有高相似度的生物等级分选具有借鉴意义。
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Abstract: There is a high similarity among different levels of the koi for beauty pageant，and beauty
grading for koi is currently done manually． To solve these problems of low efficiency，strong subjectivity
and high cost of manual beauty pageants，a sorting method for koi beauty pageant was proposed based on
transfer learning and improved ＲesNeXt50 residual network． Firstly，a rank dataset was constructed for
the beauty pageant on Kohaku，Taisho and Showa koi． Secondly，the transfer learning strategy was
adopted to improve the training speed and improve the ＲesNeXt50 model from three aspects of SE
attention module，Hardswish activation function and Ｒanger optimizer， further a SH-ＲesNeXt50
classification model was proposed and constructed for koi pageant． The experimental results showed that
the SH-ＲesNeXt50 model effectively improved the sorting ability for koi beauty pageant，with an accuracy
of 95. 6% and a loss value of only 0. 074，which was better than the commonly used AlexNet，
GoogLeNet，ＲesNet50 and ＲesNeXt50 network models． Finally，the interpretability of SH-ＲesNeXt50
model was analyzed by Grad-CAM，and the results showed that the regions of interest of SH-ＲesNeXt50
model was basically consistent with those recognized by the humans． The approach proposed realized the
intelligent sorting of different levels of koi beauty pageant with high similarity，which had reference
significance for other biological level sorting with high similarity．
Key words: beauty pageant of koi; level sorting; transfer learning; deep learning; object detection;

object classification



0 引言

锦鲤作为具有美好寓意的观赏鱼，因绚丽的色

彩、潇洒的泳姿，被誉为“水中活宝石”［1］。锦鲤种
类繁多、价值差异性大且相似度高，因此锦鲤的选
美在锦鲤育种和养殖中具有重要的作用。目前，
锦鲤的等级选美以及品种周期性筛选全部都是人

工进行［2］，存在效率低、劳动强度高、成本高、主观
性强等问题。因此，开展锦鲤的智能选美方法研
究对于选美和育种都具有重要的理论意义和应用

价值。
随着锦鲤养殖规模的扩大，锦鲤的市场价值也

在不断增加。由于不同锦鲤品种的价格和观赏价值
差异非常大，锦鲤的选美和育种分选越来越重要。
因受到了学者们的重视。彭芳等［3］对红白、大正与
昭和品种进行了分类，并提出了锦鲤的 4 级分类
方法。宋述芹等［4］从颜色、图案和谱系的角度人
工将锦鲤分为 3 个品种。然而，传统的锦鲤人工
选美分类方法存在效率低、工作强度大等缺点。
更重要的是需要专业人士进行分选，而由于熟练

度、水平和判别标准的不同，分类错误情况经常发
生。近年来，随着人工智能的发展［5 － 7］，深度学习

已广泛应用于图像识别和图像分类等多个领

域［8 － 10］。在对鱼类的分类方面，万鹏等［11］提出了
一种基于改进 ＲesNet50 模型的淡水鱼种类识别方
法，对 6 种淡水鱼进行识别。GONG 等［12］提出了
一种基于迁移学习和视觉转换器的多鱼分类

( Fish-TViT) 的方法，在高、低分辨率环境下对淡水
鱼类进行了分类研究。然而，对于锦鲤分类的研
究却鲜见。ZHENG 等［13］构建了 KＲS-Net 分类网
络对 13 种不同种类的锦鲤进行品种分类，测试准
确率达到 97. 9%。但其只是对锦鲤的不同品种进
行分类。目前还没有对锦鲤选美等级进行智能分
类的研究报道。而锦鲤选美属于在同一类别中分
出不同等级，存在同一选美等级的锦鲤具有相似

度高难以分辨的问题。
为了解决上述问题，本文构建一个选美分选数

据集，并提出 SH-ＲesNeXt50 选美模型，以实现锦鲤
选美的等级分选，并通过与主流网络( AlexNet［14］、
GoogLeNet［15］、ＲesNet50［16］和 ＲesNeXt50［17］) 进行对
比实验，验证本文方法的优越性。

1 材料与方法

1. 1 锦鲤选美分级标准
目前，锦鲤的选美将锦鲤的体型、色彩、花纹和

鳞片作为评选标准。锦鲤的脊柱必须笔直; 锦鲤的

体高与体长比应为 1∶ 2. 6 至 1∶ 3之间; 头顶部应丰
厚饱满，整体花纹需匀称，总量不应少于体表面积的

30%。
红白锦鲤具体要求是身体背部花纹要分布匀

称，斑纹的边际整洁，红斑和白色间无过渡色。红斑
花纹在头部不过嘴吻，两边不下眼，腮盖部分要明

亮，没有红斑的插入; 大正锦鲤要求头部不能有墨，

肩部必须有墨，墨的规律是小斑块，不太连贯的墨，

底色为纯白色，头部无黑斑，其头部着色不应渲染眼

鼻、颊部及顶端吻部，胸鳍以有 2 ～ 3 条黑纹为优; 昭
和锦鲤头部需有大块红斑或墨斑，色质均匀边缘清

晰、色彩较深为好。鱼身斑纹一定要为白色，需占全
身的 20%，胸鳍要大小适中，占总身长的 1 /4，且胸
鳍的颜色为元黑最佳。根据上述评选标准将锦鲤进
行划分。
1. 2 图像采集
以红白、大正与昭和 3 种锦鲤作为研究对象，使

用佳能数码相机( EOS 200D型) 采集分辨率 2 400 像
素 × 1 600 像素的锦鲤原始图像各 185、149、217 幅。
图 1 展示了 3 个品种锦鲤图像。数据集取自锦鲤的
实际养殖数据，采用的方法也将应用于锦鲤的实际

养殖和生产中，为养殖户进行锦鲤的等级划分提供

切实可行的方法。

图 1 3 种锦鲤品种图像
Fig． 1 Images of three kinds of koi

1. 3 图像增强
首先，将红白、大正和昭和锦鲤图像各分成 5 个

等级，包括极品、一类、二类、三类、四类，分别标记并
存放到相应位置，供程序调用。其次为了提高卷积
神经网络的泛化能力以及防止模型在训练过程中出

现过拟合，对 551 幅锦鲤图像通过调整亮度、对比
度、色度、镜像、旋转、水平和垂直平移 6 种图像增强
方法进行数据增强，来提高训练后模型的鲁棒性，数

据增强效果如图 2 所示。
该数据集在图像增强后每个具有 5 种等级的锦

鲤共 8 948 幅图像，包括训练集中的 6 727 幅图像、
测试集中的 2 221 幅图像。由于红白、大正和昭和
的图像扩展数量足够，没有将 3 个品种的原始图像
进行训练。本文对锦鲤图像进行了数据增强处理
后，各品种的具体图像数量见表 1。
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图 2 数据增强效果示意图
Fig． 2 Schematic of data enhancement effect

表 1 3 种锦鲤品种图像数量

Tab． 1 Numbers of images of three koi varieties 幅

锦鲤品种 原始图像数量 扩增的数量 扩增后图像数量

红白 185 2 780 2 965

大正 149 2 357 2 506

昭和 217 3 290 3 507

总数 551 8 427 8 948

1. 4 迁移学习训练策略
通过引入迁移学习策略，利用 ImageNet 数据集

对原始网络模型进行预训练，利用预训练模型的初

始权重对网络参数进行初始化，将预训练模型迁移

到锦鲤图像识别中，对预训练模型的权重与偏差进

行微调，以提高模型的泛化能力与分类识别效

果［18］。迁移学习减少了构建深度学习网络模型所
需的训练数据量和实验平台的计算力，使得模型无

须从零开始重新训练和学习［19］。
1. 5 试验设备
运行深度学习模型使用的硬件配置以及相应的

操作环境如表 2 所示。在此硬件和配置环境下，使
用 Pytorch搭建试验平台，运行程序的批量大小设置
为 16，训练集、测试集按照比例 8∶ 2进行划分，计算
机配置 2 个 NVIDIA ＲTX2080Ti的 GPU和 1TB的存
储容量，因此计算机硬件条件的配置能达到所用深

度学习模型的要求。

表 2 系统配置

Tab． 2 System configuration

系统配置 型号 /数值

操作系统 Windows 10

GPU NVIDIA ＲTX2080 Ti

CPU Intel Xeon E5-4627 v4

运行内存 /GB 64

存储容量 /TB 1

编程语言 Python

Python版本 Python 3． 10． 10

2 改进 ＲesNeXt50 的深度学习算法

2. 1 SE注意力模块

近年来，注意力模块在深度学习中得到了广

泛的应用［20］。在自然语言处理和图像分割领域注
意力模块已经取得了很大的进展［21］。注意力模块
将注意力集中在感兴趣区域，抑制不必要的特征，

对不同的特征赋予不同的权重，提高模型的效率

和准确性［22］。SENet ( Squee-and-exciting network)
是一种代表性的通道注意力机制，具有结构简单，

易于部署，不需要引入新功能或层次的优点［23］。
SE 模块网络结构如图 3 所示。每个通道 C 的输入
特征 I首先通过挤压操作 Fsq在空间维度上进行压

缩。然后，他们被输送到激励操作 Fex的全连接层

中，以及每个特征通道的权重由 sigmoid 激活函数
生成。最后，Ｒeweight操作完成每个原始特征的重
新缩放以获得注意特征提取结果。其中，Fsq和

Fscale分别是全局平均池化和加权操作，Fex表示通

过 2 个全连接和激活函数进行处理。Fsq、Fex、Fscale

的计算式如下

Fsq ( uC ) =
1
HW∑

H

i = 1
∑
W

j = 1
uC ( i，j) ( 1)

Fex ( z，W) = σ( W2σ( W1 z) ) ( 2)
Fscale ( uC，sC ) = sCuC ( 3)

式中 uC ( i，j) ———位置( i，j) 的 C通道的特征值
H、W———特征张量的高度与宽度
W1、W2———参数矩阵
σ———sigmoid激活函数
uC、sC———二维矩阵与权重

图 3 SENet网络结构
Fig． 3 SENet network structure

2. 2 Hardswish激活函数
Hardswish激活函数的加入可以增强网络非线

性能力，提高了神经网络的表达能力，有效缓解

ＲeLU激活函数神经元坏死的问题。不仅具有良好
的数值稳定性和快速计算速度的优点，而且还可以

提取图像中最大池化层的主要信息，同时减少运算

量，且可以作为分割函数来实现减少内存访问次

数［24］。因此，为了进一步提高本文锦鲤等级分选的
识别能力，在使用 SE 注意力模块改进残差单元后，
用 Hardswish激活函数将 ＲesNeXt50 与 SE注意力模
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块网络结构中的 ＲeLU 激活函数全部替代，进一步
提高了模型的鲁棒性和泛化能力。Hardswish 激活
函数 f( x) 为

f( x) =

0 ( x≤ － 3)
x ( x≥3)
x( x + 3)

6 ( － 3 ＜ x ＜ 3{ )

( 4)

f( x) 用于过滤输入数据 x，通过特征映射的方
式控制输入数据 x从底层到顶层的传输，并在 40 层
以上的网络上优于其他激活函数。
2. 3 Ｒanger优化器
深度学习最常用的优化方法是随机梯度下降

法，但在大规模数据训练中，该方法效率偏低。随
机梯度下降是当前神经网络中使用最为广泛的优

化算法之一，但该算法训练速度慢，同时很容易使

模型陷入局部最优解中。为了使模型具有较好的
泛化能力和更快的训练速度，本文引入了 Ｒanger

优化器，该优化器综合了 ＲAdam 与 LookAhead 优
化器的优点，对学习率适应性增强，可以根据不同

参数的梯度大小来自动调整学习率，来避免学习

率过大或过小导致训练不稳定问题，使模型获得

更高的收敛速率，并且在不同任务上具有较好的

通用性［25］。
2. 4 SH-ＲesNeXt50 识别算法构建
为了更好地提高算法的性能，缓解 ＲesNet50 模

型在特征融合过程中没有区分每个通道特征的问

题，研究改进 ＲesNeXt50 的锦鲤等级分选识别深度
学习算法。图 4 显示了用于锦鲤等级分选识别的
SH-ＲesNeXt50 的示意图。首先在每个残差单元中
引入 SE 注意力模块，根据每个特征通道的重要性
自适应重新校准，并将其与原特征融合，有效提高了

残差单元的利用率。此外，将网络中的 ＲeLU 激活
函数用 Hardswish 激活函数替代来提高网络的
性能，并且模型训练使用 Ｒanger优化器来提高它的

图 4 SH-ＲesNeXt50 网络结构示意图
Fig． 4 SH-ＲesNeXt50 network structure diagram

性能。
2. 5 评价指标
为了对比不同模型的准确程度，保证最优模型

的识别效果，以准确率和损失值判定锦鲤分选识别

模型的性能。准确率反映网络模型识别的准确程
度，损失值是指损失函数的收敛值，当预测类别与真

实标签相同时，yi = 1，否则 yi = 0。

3 试验结果分析与讨论

3. 1 改进 ＲesNeXt50的锦鲤等级选美模型参数设置
本研究所调整的模型参数为网络输入图像尺

寸、批量大小、学习率、全连接层的输出和训练的迭
代次数。改进 ＲesNeXt50 模型的参数设置如表 3
所示。
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表 3 改进 ＲesNeXt50 模型参数
Tab． 3 Improved ＲesNeXt50 model parameters

参数 数值

输入图像尺寸 / ( 像素 ×像素) 224 × 224

学习率 1. 0 × 10 －4

批量大小 16

分类类别数 15

训练迭代次数 100

3. 2 SH-ＲesNeXt50 与经典模型对比
AlexNet模型训练结果如图 5 所示，随着迭代次

数的增加，AlexNet 模型训练集和测试集准确率分

别稳定在 86. 6%和 86. 3% ; 损失值先大幅度下降后
趋于稳定，最终训练集损失值稳定在 0. 344 附近，测
试集损失值稳定在 0. 326。

GoogLeNet模型训练结果如图 6 所示，随着迭代
次数增加，模型准确率逐渐提高后趋于稳定，训练集

与测试集两者准确率最终稳定在 90. 3%、90. 6% ; 模
型损失值下降后慢慢趋向稳定，最终，训练集、测试集
的损失值分别稳定在 0. 229、0. 313。与 AlexNet 模型
相比，训练集准确率提高 3. 7 个百分点，测试集准确
率提高 4. 3个百分点，训练集和测试集损失值分别降
低 0. 115和 0. 013。

图 5 AlexNet模型准确率和损失值
Fig． 5 Accuracy and loss values of AlexNet model

图 6 GoogLeNet模型准确率和损失值
Fig． 6 Accuracy and loss values of GoogLeNet model

图 7 ＲesNeXt50 模型准确率和损失值
Fig． 7 Accuracy and loss values of ＲesNeXt50 model

ＲesNeXt50 模型是 ＲesNet50 模型的提升与改
进，ＲesNeXt50 模型利用残差连接和组卷积来最大
化特征提取能力。试验表明，ＲesNeXt50 模型的训
练集和测试集准确率为 92. 6%、92. 8%，相比于

ＲesNet50 模型，分别提升 0. 4 个百分点，训练集与测
试集损失值分别为 0. 114、0. 121，两者分别降低
0. 068、0. 038，未 出 现 过 拟 合 和 欠 拟 合 现 象。
ＲesNeXt50 模型准确率和损失值如图 7 所示。
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SH-ＲesNeXt50模型结果如图 8 所示，随着迭代次
数的增加，SH-ＲesNeXt50模型训练集与测试集准确率

逐渐增加，分别稳定在 95. 4%、95. 6%，损失值先逐渐
下降，后趋于稳定，分别稳定在 0. 102、0. 074。

图 8 SH-ＲesNeXt50 模型准确率和损失值
Fig． 8 Accuracy and loss values of SH-ＲesNeXt50 model

如表 4 所示，为了验证该算法有效性，SH-
ＲesNeXt50 模 型 的 测 试 准 确 率 与 经 典 算 法
AlexNet、GoogLeNet、ＲesNet50、ＲesNeXt50 相比分
别提高 9. 3、5. 3、2. 8、2. 4 个百分点。由于引入 SE
注意力模块，替换了激活函数并结合了 Ｒanger 优
化器，增加了模型计算量，因此模型训练时间相对

于其他模型略有增加，但是提高了模型鲁棒性和

泛化能力。

表 4 SH-ＲesNeXt50 模型与经典模型测试集结果对比
Tab． 4 Comparison of SH-ＲesNeXt50 model and classical

model test set results

模型 训练一轮用时 / s 准确率 /% 损失值

AlexNet 216 86. 3 0. 326

GoogLeNet 221 90. 3 0. 229

ＲesNet50 227 92. 8 0. 159

ＲesNeXt50 206 93. 2 0. 121

SH-ＲesNeXt50 242 95. 6 0. 074

综上所述，以训练集、测试集准确率和损失值为
评价指标，AlexNet、GoogLeNet、ＲesNet50、ＲesNeXt50
模型以及构建的 SH-ＲesNeXt50 模型的准确率依次
增强，损失值逐次降低，验证了 SH-ＲesNeXt50 模型
的有效性。
3. 3 添加不同模块对 ＲesNeXt50 网络的影响
为了进一步探讨 SH-ＲesNeXt50 网络的高效性，

设计 5 组消融试验分析 SE 注意力模块、Hardswish
激活函数 f( x) 和 Ｒanger 优化器对锦鲤等级识别结
果的影响。消融试验结果如表 5 所示，其中“√”表
示采用此项，“×”表示未采用此项。
为了验证 SE 注意力模块的可行性，将原始的

ＲesNeXt50 模型中的残差单元替换成经过 SE 模块
改进的残差单元。如表 5 所示，在仅采用 SE注意力
模块改进后，准确率为 94. 3%，提高 1. 1 个百分点，
这表明引入 SE 注意力模块有助于构建更好的锦鲤
等级识别模型。

表 5 消融试验
Tab． 5 Ablation experiment

模型 试验 1 试验 2 试验 3 试验 4 试验 5

SE模块 × √ × √ √
Hardswish × × √ √ √
Ｒanger × × × × √

准确率 /% 93. 2 94. 3 93. 8 94. 5 95. 6

为了探索 Hardswish 激活函数 f( x) 的有效性，
在试验中将原有模型的 ＲeLU激活函数全部替换成
了 Hardswish激活函数 f( x) ，由于它可以产生很强
的正则化效果，并在任何地方都是连续可导的，因此

模型识别精度提高 0. 6 个百分点。
在研究 Ｒanger 优化器对模型的贡献时，将最

常用的 Adam优化器替换成 Ｒanger 优化器。实验
表明 Ｒanger优化器的引入使模型准确率提高 1. 1
个百分点，模型的泛化能力和性能显著提升。以
上结果表明 SE 注意力机制、Hardswish激活函数和
Ｒanger优化器的组合对 ＲesNeXt50 网络模型在提
高锦鲤等级分选的识别中是有效可靠的。
3. 4 不同激活函数和优化器对模型的影响
为了增强 SH-ＲesNeXt50 网络的说服力，对添加

不同激活函数和优化器的网络模型进行对比验证。
试验表明，如表 6 所示，使用 SGD优化器时，模型准
确率低且训练用时没有优势; 对于使用 Adam、
Ｒanger优化器的模型来说，添加 Hardswish 激活函
数比有 LeakＲeLU激活函数的网络模型的准确率分
别提高 0. 4、1. 5 个百分点，损失值下降 0. 012、
0. 042; 使用相同激活函数的模型，不同优化器下准
确率分别提高 0. 2、1. 3 个百分点，损失值分别下降
0. 01、0. 04。综合对比来看，SH-ＲesNeXt50 的训练
时间虽有所增加，但准确率有所提高，损失值有所下

降，增强了 SH-ＲesNeXt50 网络模型的性能。

3. 5 模型可解释性

深度学习算法的可解释性是理解工作原理的重
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表 6 添加不同激活函数和优化器的模型性能结果对比
Tab． 6 Adding different activation functions and
optimizers to compare model performance results

模型
训练一

轮用时 / s
测试集

准确率 /%
损失值

SE + ＲesNeXt50 + LeakＲeLU +

Adam
212 93. 9 0. 126

SE + ＲesNeXt50 + LeakＲeLU +

SGD
221 64. 9 0. 743

SE + ＲesNeXt50 + LeakＲeLU +

Ｒanger
204 94. 1 0. 116

SE + ＲesNeXt50 + Hardswish +

Adam
229 94. 3 0. 114

SE + ＲesNeXt50 + Hardswish +

SGD
225 70. 6 0. 725

SE + ＲesNeXt50 + Hardswish +

Ｒanger
242 95. 6 0. 074

要参考，采用梯度分类激活图( Grad class activation
mapping，Grad-CAM) ［26］，选择算法的最后一层卷积中
提取的特征将图像进行可视化。在锦鲤等级选美识
别算法中可视化的感兴趣区域如图 9 所示。与蓝色
区域相比，图像的红色和黄色区域是锦鲤识别算法更

感兴趣的区域。其中颜色越红，该区域对算法的贡献
越大。由此可知，锦鲤的纹理、色彩是进行等级分选

时识别贡献较高的特征，这与人工识别感兴趣区域是

一致的。

图 9 锦鲤 Grad-CAM可视化结果
Fig． 9 Grad-CAM visualization results of koi

4 结束语

针对人工进行锦鲤等级选美、育种周期性筛选
时存在的效率低，主观性差异大，劳动强度高等问

题，通过引入迁移学习策略，从 SE 注意力模块、
Hardswish 激活函数以及结合新的 Ｒanger 优化器
3 方面对 ＲesNeXt50 模型进行改进，构建了 SH-
ＲesNeXt50 模型，模型准确率为 95. 6%，损失值仅
0. 074，试验结果证明了本文方法的有效性。通过与
经典算法对比，验证了本文方法在锦鲤等级选美时

具有较好的鲁棒性和泛化能力。Grad-CAM 分析结
果表明 SH-ＲesNeXt50 模型的可信性。该方法为高
相似度物种的等级分选提供了新的思路，对水产养

殖和育种具有潜在的实用价值。
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