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摘  要 

对ShuffleNetV2的轻量级分类网络进行了研究，提出了一种改进图像分类方法，来提高图像分类的准确

性。相比于传统的卷积神经网络，可以提高模型的分类准确度和速度。首先，改进的模型引入6 × 6的深

度分离卷积来替代原来3 × 3的深度分离卷积，来增加分类的准确度，其次，改进的模型应用了扁平层对

数据进行降尺度和增加全连接层来提升学习能力。此外，改进的模型还对比了其他传统CNN模型的图像

分类表现，选取cifar10/100数据集进行实验，实验结果表明改进的模型在准确度上提高了2%以上。 
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Abstract 
This study investigates the lightweight classification network of ShuffleNetV2 and proposes an 
improved method for image classification to enhance accuracy. In comparison to traditional con-
volutional neural networks, the improved model achieves higher classification accuracy and faster 
processing speed. Firstly, the enhanced model introduces 6 × 6 depthwise separable convolution 
to replace the original 3 × 3 depthwise separable convolution, thereby increasing classification 
accuracy. Secondly, the improved model incorporates a flatten layer for data dimensionality re-
duction and adds a fully connected layer to enhance learning capabilities. Additionally, the im-
proved model compares the image classification performance with other traditional CNN models, 
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conducting experiments on the cifar10/100 datasets. The experimental results demonstrate an 
increase in accuracy of over 2% for the improved model. 
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1. 引言 

当涉及图像分类任务时，深度学习的快速发展已经为我们提供了一系列强大的神经网络体系结构，

其中之一便是 ShuffleNetV2。在图像数据迅速增加的背景下，尤其是在移动设备、物联网和医疗图像等

领域，对高效且准确的图像分类算法的需求变得日益紧迫。在这一情况下，ShuffleNetV2 以其卓越的性

能和高效的特点引起了广泛的关注。作为轻量级深度神经网络的代表，ShuffleNetV2 充分发挥了在计算

和存储效率方面的优势。通过引入组卷积和通道重排机制，ShuffleNetV2 有效减少了参数数量和计算负

担，与传统卷积神经网络相比，更具优势。这使得在不牺牲模型准确性的前提下，ShuffleNetV2 能够在

移动设备等资源受限的环境中高效运行[1]。 
ShuffleNet 是由微软亚洲研究院的研究团队于 2017 年提出的，其核心创新是引入了通道重排操作，

以解决低复杂度下通道信息传递的问题。在 ShuffleNet 的基础上，微软亚洲研究院的研究团队于 2018 年

推出了 ShuffleNetV2，ShuffleNetV2 在保留通道重排操作的基础上，使用更小的卷积核和更多的层次来

提高特征提取能力，同时通过逐点卷积和深度可分离卷积等操作来减少计算量。 
本论文的目标在于探究 ShuffleNetV2 模型在图像分类任务中的应用。我们将深入研究 ShuffleNetV2

的核心机制和创新点，剖析其在图像分类领域的优越性能。我们将详细介绍 ShuffleNetV2 的网络结构，

包括深度可分离卷积、通道重排等关键设计，并展示如何通过替换深度分离卷积来提升其在图像分类任

务中的性能，并加入扁平层使数据进行缩小。通过一系列的实验和与其他经典 CNN 模型的对比，我们将

充分验证改进模型在 cifar 数据集上的表现[2] [3]。 

2. 网络结构 

ShuffleNetV2 是一种轻量级的卷积神经网络架构，旨在实现高效的模型设计，以适应移动设备和嵌

入式系统等资源有限的环境。ShuffleNetV2 的核心思想在于引入了深度可分离卷积和通道重排(Channel 
Shuffle)机制，以减少参数数量和计算复杂度，同时保持模型性能。 

2.1. 输入层 

ShuffleNetV2 的输入层通常指的是网络模型的第一层，它用来接收输入图像并进行初始的特征提取。

ShuffleNetV2 的输入层包括以下几个重要组成部分：卷积层，用来对输入图像进行卷积操作，这个卷积

层也包含了一些超参数，如卷积核的大小、步幅等，可以通过改变这些参数来初步决定对图像的特征提

取。批量归一化层，通常在卷积层后会添加一个批量归一化层，作用是加速网络的训练和提高模型的泛

化能力。激活函数，在经过上面两层之后，会用激活函数来引入非线性特性，通常使用的激活函数有 ReLU 
(Rectified Linear Unit)、Leaky ReLU 等，具体通过设计的模型来进行选择。 
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ShuffleNetV2 的输入层通常会根据具体的网络配置而有所不同，但总体思路是通过这些部分来处理

输入图像，提取特征，然后将特征传递给网络的后续层进行更深层次的特征学习和分类。网络的输入层

的设计对模型的性能和效率都有重要影响，因此需要根据具体任务和设备条件进行合理的设计和调整[4]。 

2.2. 深度可分离卷积 

深度可分离卷积是卷积神经网络中常用的一种方法，其作用是减少模型的参数量和计算量，同时保

持其良好的性能，深度可分离卷积有两个步骤：深度卷积和逐点卷积。 
深度卷积的作用是首先对输入特征图的每个通道进行独立卷积操作，这意味着每个输入通道都有一

个对应的卷积核，用于提取该通道的特征，这一步骤仅在通道内进行卷积，不跨通道。它还可以减少计

算量和减少参数，这使得其在有限的条件中也能表现的不错。 
对于输入张量(I)，每个通道执行独立深度卷积，表示为 

( ) [ ]1 1 2 2, , , n nD I I K I K I K= × × ⋅⋅⋅ ×  

这里的 1 2 , ,, nI I I� 是输入通道， 1 2 , ,, nK K K� 是对应的深度卷积核。 
逐点卷积的作用是深度可分离卷积的第二个部分，它在每个位置上将深度卷积的输出特征图与一个

小的卷积核相卷积。逐点卷积引入了非线性特性，通过激活函数对每个点进行处理。 
深度卷积的输出张量与逐点卷积核相乘并相加，表示为 

( )( ) ( )( )iP D I D I W= ×∑  

这里的 Wi是逐点卷积核，对应输出通道。 
深度可分离卷积的这两个部分结合在一起，可以在几乎不损失性能的情况下，显著减少模型的参数

数量和计算量。ShuffleNetV2 将深度可分离卷积作为其主要卷积部分，用于替代传统的卷积层，从而实

现了轻量级和高效的网络结构，这使得其在条件有限的环境中的理想选择[5]。 

2.3. 通道重排 

通道重排用于改善模型的性能，减少计算复杂度，并加速模型的训练，其主要思想是将输入特征图

中的通道重新排列成多个小的子组，用这些子组进行并行处理。 
通道重排的步骤是先进行分组，这些小组有相同数量的通道，然后对每个小组内的通道进行重排，

通常会将通道交叉排列，确保每个小组都包含输入特征图的不同信息。重排后，每个小组进行并行处理，

互不干扰，这使得资源得到有效的利用，提高计算的效率。在小组并行处理后，可选择不同的小组间进

行信息交流，这种组间交流可以提升特征的表达能力。 
通道重排是 ShuffleNetV2 中的一个关键创新，使得其在计算复杂程度和速度方面优势较为明显，让

其在资源有限的环境中成为不错的选择[6] [7] [8]。 

2.4. ShuffleNetV2 单元 

ShuffleNetV2 单元是由 ShuffleNetV1 经过改进后得到的，ShuffleNetV2 单元如图 1 所示。 
由图 1(a)可以看出，输入的特征图一分为二，且左右各有总量的 1/2，右边分支包括 3 个连续的卷积，

步长都是 1，左边分支不做卷积，输入和输出的通道相同。1 × 1 卷积属于普通卷积，3 × 3 卷积属于深度

分离卷积，两个分支的输出通过 concat 方式合并通道，紧接着把 conact 处理的结果通过通道重排结合在

一起，以便在组之间进行信息的交换和融合，确保跨组的信息进行传递。图 1(b)中，输入的特征图并不

会再对通道进行划分，而是直接进入左右两个分支，每个分支都有步长为 2 的 3 × 3 深度分离卷积，最后

https://doi.org/10.12677/iae.2023.114046


张浩 
 

 

DOI: 10.12677/iae.2023.114046 367 仪器与设备 
 

通过 conact 方式合并通道，这种方式的好处是降低计算量，通道的数量翻倍，还能够加强提取特征的能

力，最后经过通道重排，使信息进行交换和融合。 
ShuffleNetV2 单元的结构允许模型以更高效的方式进行特征学习，同时保持了模型的表达能力[5] [9]。 
 

 
Figure 1. ShuffleNetV2 unit 
图 1. ShuffleNetV2 单元 

3. 改进的 ShuffleNetV2 模型 

3.1. 不同改进模型的对比 

可分离卷积的计算在原始模型中的占比较小，所以替换成 6 × 6 的可分离卷积后，可以捕获更多的特

征，这有助于提高模型对图像的感知能力。增加卷积核的尺寸不仅可以改善通道重排的效果，更有助于

维护特征之间的关联性。此外，采用更大的卷积核并没有显著增加计算成本，却能提升模型的准确率，

使其表现优于原始模型。所以在不违反轻量化网络规则的前提下，替换可分离卷积是效果比较好的方法。 
如果在原始模型中添加注意力机制，在模型的参数量上比替换可分离卷积的多，但准确率确比替换

深度可分离卷积差不多，所以在保证改进模型的计算量以及运行时长等方面，选择替换可分离卷积作为

本文实验的主要研究方向[10]。 

3.2. 扁平层和全连接层 

扁平层的主要作用是将多维的输入数据转换成一维向量，在深度卷积神经网络等架构中，卷积和池

化层减小了特征图的空间维度，但保留了通道维度，而扁平层的作用就是将最后一个卷积层或池化层的

输出扁平化，以便输入到全连接层。 
全连接层通常是卷积神经网络的最后一层，作用是将扁平化的特征向量映射到输出类别的概率，全

连接层上的每个神经元与上一层的所有神经元相连接，这表明全连接层的每个神经元都对上一层所有特

征有权重，这增加了模型的学习能力，使模型更加全面和准确。 
全连接层对于前一次输出向量： [ ]1 2, , , nX x x x= �  
前一层有 n 个神经元，全连接层有 m 个神经元，权重矩阵为 W，偏置向量为 b，则全连接层的计算

可以表示为： 
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Y WX b= +  

其中， [ ]1 2, , , mY y y y= � 是全连接层的输出向量[1]。 

3.3. 改进模型图像分类的流程 

 
Figure 2. Workflow of model image classification 
图 2. 模型图像分类的流程 

 

如图 2 所示，首先进行原始模型的加载，在原始的模型上进行改进，进行替换深度分离卷积和添加

扁平层和全连接层。定义随机种子和超参数，以确保结果的重复性，创建数据预处理和加载器，并将数

据集加载到训练和测试数据加载器中。用交叉熵损失函数来计算预测和实际标签之间的误差，来减少模

型误分类的概率，优化器用来更新神经网络的权重，以减小损失函数的数值，使用随机梯度下降优化器，

用来更新神经网络的学习率和定义训练动量。 
进行模型训练，将标签和数据移到设备上，执行前向传播，计算模型的输出和损失，执行反向传播

并执行优化步骤，随后卷积层的输出被展平成一维向量，该向量通过全连接层，并在测试集上评估模型，

计算模型在测试集的准确率。 

4. 实验与结果分析 

4.1. 实验环境和参数设置 

本实验采用的操作系统为 Windows 系统，CUDA 版本为 11.1，Python 版本为 3.8，Pytorch 版本为 2.0，
GPU 为 NVIDIA GTX1650。 

在本实验的训练过程中，将 SGD 作为优化器，且带训练动量，并且设置为 0.9，训练权重的衰减设

置为 5 × e−4，使用 GPU 进行训练。训练周期为 100 个 epoch，前 70 个周期的学习率是 0.01，70 到 90 周

期的学习率是 0.001，90 到 100 周期的学习率是 0.0001。为增加实验数据的准确性，对数据集训练三次，

取平均值。 

4.2. 实验数据 

为了评估改进 ShuffleNetV2 模型在预测数据上的效果，本文采用 cifar10 和 cifar100 图像分类数据集

进行实验，cifar10 数据集里面有 10 个类别，共有 60,000 张彩色图像，图像的尺寸是 32 × 32，训练集有

50,000 张图像，每类有 5000 张；测试集有 10,000 张图像，每类有 1000 张。cifar100 数据集里面有 100
个类别，共有 60,000 张彩色图像，图像的尺寸也是 32 × 32，有 50,000 张训练集和 10,000 张测试集，每

个类别包含 600 张图像。 
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4.3. 实验结果分析 

第一个实验对比模型之间的参数数量，以 ShuffleNetV2 标准模型在 cifar 数据集上的参数量为基准，

通过对比改进的 ShuffleNetV2 模型参数量来进行对比实验，结果如表 1 所示，通过参数量的对比，改进

的 ShuffleNetV2 模型的参数量只提高了约 4%。 
 
Table 1. Comparison of parameter quantities between improved ShuffleNetV2 model and original model 
表 1. 改进 ShuffleNetV2 模型和原始模型的参数量对比 

模型 参数量 

ShuffleNetV2 2,278,604 

ShuffleNetV2-s 2,380,648 

 
在第二个实验中，我们通过对比不同模型在 cifar10 和 cifar100 数据集上的图像分类准确率，以

ShuffleNetV2 原始模型为基准进行改进。通过比较改进后的 ShuffleNetV2 模型与传统卷积神经网络的准

确率，我们使实验条件更加全面，以全面评估模型性能的提升效果。结果如表 2 所示，从表中可以看出，

改进的 ShuffleNetV2 模型在 cifar10 数据集上的准确率提高了约 2%，在 cifar100 数据集上的准确率提高

了约 5%；相较于传统的 CNN 模型，改进的 ShuffleNetV2 模型准确率得到了提升且运行的时长也缩短了。 
 
Table 2. Comparison of accuracy among various models on cifar10/100 datasets 
表 2. 各模型在 cifar10/100 数据集上准确率对比 

模型 Cifar10 准确率(%) Cifar100 准确率(%) 

ShuffleNetV2 88.42 70.82 

ShuffleNetV2-s 90.67 76.59 

传统 CNN 84.47 53.69 

 
对于原始的 ShuffleNetV2 模型准确率较低、学习能力较差等方面的不足，通过替换其深度卷积层和

加入全连接层使其原来不足的方面得到了改进，增加网络提取特征的能力和学习能力。 

5. 结论 

为了克服原始 ShuffleNetV2 模型准确率较低的问题，本研究采用了替代深度分离卷积、添加扁平层

和全连接层的策略，提出了一种改进 ShuffleNetV2 模型用于图像分类的方法。改进后的模型在参数量和

准确率之间取得了平衡，仅略微增加了参数量，却显著提升了准确率。通过在 cifar10 和 cifar100 数据集

上进行图像分类实验证实了这一改进的有效性。相较于传统卷积神经网络，不仅准确率得到显著提升，

而且在运行时间上也表现出明显的优势。改进 ShuffleNetV2 模型引入的扁平层和全连接层还增强了模型

的学习能力，从而提升了模型的综合性能。未来希望能在不增加大量计算的情况下，使得模型图像分类

的精度更近一步，让轻量级 ShuffleNetV2 模型可以应用到更多条件有限的环境中。 
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