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EfficientNet V2 算法融合 GCN 和 CA-Transformer的
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摘 要 ：［目 的］利用现代计算机视觉技术和深度学习方法，提升腐烂草莓分类的准确性和效率。［方 法］提出了基于

EfficientNet V2 融合 GCN 和 CA-Transformer 的腐烂草莓分类方法。为基准模型添加了图卷积分支，通过聚合节点的周

围信息来更新特征表示，更好地捕捉节点在图结构中的上下文信息；将带有注意力的 Transformer 结构融合到基准模型

的主干中，用该结构替换部分卷积操作，实现全局和局部特征的融合，从而更好地识别草莓的腐烂情况；在传统残差结

构的基础上引入学习参数，以实现特征的动态融合。［结果］GC-EfficientNet V2 模型相比基准模型在准确率上提高了

1.86%，召回率提升了 1.49%。与 Inception V3、ResNet50、VGGNet、Vision Transformer 和 EfficientNet V2-m 模型相比，该

模型的识别准确率分别提高了 0.93%，2.08%，2.79%，3.26%，0.47%。［结论］该模型能够准确地对腐烂草莓进行分类。
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fused with GCN and CA-Transformer
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Abstract: ［［Objective］］ Improving the accuracy and efficiency of rotting strawberry classification using modern computer vision techniques 

and deep learning methods. ［［Methods］］ A classification method for rotten strawberries based on EfficientNet V2 fusion with Graph 

Convolutional Network (GCN) and Channel-Attention Transformer (CA-Transformer) has been proposed. Firstly, a graph convolution 

branch was added to the baseline model, which updated feature representations by aggregating the surrounding information of nodes, better 

capturing the contextual information of nodes in the graph structure. Secondly, this study integrated the Transformer structure with attention 

into the backbone of the baseline model, replacing some convolution operations with this structure to achieve the fusion of global and local 

features, thereby better identifying the rottenness of strawberries. Finally, learning parameters were introduced on the basis of the traditional 

residual structure to achieve dynamic feature fusion. ［［Results］］ The GC-EfficientNet V2 model improved the accuracy by 1.86% and the 

recall by 1.49% compared to the baseline model. Compared with Inception V3, ResNet50, VGGNet, Vision Transformer, and EfficientNet 

V2-m, the  recognition accuracy of the model was improved by 0.93%, 2.08%, 2.79%, 3.26%, and 0.47%, respectively. ［［Conclusion］］ This 

model can accurately classify rotten strawberries, providing some theoretical support for automatic strawberry sorting.
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草莓是一种经济价值和营养价值较高的小浆果［1］，富

含维生素 C、膳食纤维和抗氧化物质，对免疫系统、消化系

统和心血管健康有益［2］。但由于草莓具有果皮薄、易损伤

和怕水的特性，在种植、运输和贮藏等过程中极易发生腐
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烂现象［3］。腐烂草莓上的细菌、真菌或其他病原体可能会

通过接触空气传播或共享资源传染给周围的健康草莓，

导致更多的草莓腐烂。然而，传统的腐烂草莓检测方法

通常依赖于人工视觉和主观判断，存在着识别效率低、主

观性强、劳动强度大的问题。

深度学习是机器学习发展的前沿［4］，在自然语言处理

和计算机视觉［5-6］等方面都取得了优异的成绩。在水果

图像分类领域，很多研究利用卷积神经网络对不同水果

进行识别分类，并获得了良好的识别性能。Lamb 等［7］提

出了一种基于卷积神经网络的低成本草莓检测系统，并

讨论了训练数据和网络结构对模型性能的影响。曾平平

等［8］参照 LeNet-5 结构设计了更适合其数据集的 CNN 网

络模型，解决了传统水果图像分类识别方法中人工提取

特征的缺陷，最终此模型取得了 98.44% 的识别准确率，高

于大多数传统水果识别方法。Hossain 等［9］提出了两种

CNN 模型对水果进行分类，第 1 种由 6 个卷积层构建而成

的轻型 CNN 模型，第 2 种是模型微调后的 VGG16 模型，

上述两种模型在面对标准、高质量的测试集时都表现出

优越的性能，分类准确率分别达到了 99.49%，99.75%。同

时对于网络上随机选取的水果图像，分类准确率达到

85.43%，96.75%，都有着比较出色的预测效果。Momeny

等［10］使用改进的卷积神经网络模型来检测樱桃的外观，

并与一些传统的方法进行了对比，所提出的方法优于其

他方法，精度高达 99.4%。Gao 等［11］利用改进的 AlexNet

卷积神经网络对草莓成熟度进行分类，其测试集准确率

为 98.6%。Ni 等［12］提出了一种基于深度学习的草莓品质

评价方法，该方法经过数据增强后准确率达到 95.75%。

Yuan等［13］使用 5种深度学习模型（ShuffleNet、SqueezeNet、

EfficientNet、ResNet18 和 MobileNet-V2）在自制数据集上

检测水果的新鲜度。Foong 等［14］使用 ResNet50 模型获得

了 98.89% 的准确率，对单个水果图像进行分类仅需 0.2 s。

目前学者对于腐烂草莓分类的研究相对较少，由于

腐烂草莓与新鲜草莓之间的视觉差异不够明显，以及腐

烂情况和草莓的外观多样性，从图像中精确地区分腐烂

和健康的草莓是一项具有挑战性的任务，需要进一步研

究并改进分类方法，以提高腐烂草莓分类的准确率。此

外，构建复杂场景、不同生长状态腐烂草莓分类数据集也

是非常重要的，这有助于训练泛化能力更强的深度学习

模型，并将该模型应用于生产实际。为此，研究拟提出

GC-EfficientNet V2 的腐烂草莓分类方法，旨在利用现代

计算机视觉技术和深度学习方法，提升腐烂草莓分类的

准确性和效率，为及时、有效、在线、智能检测出腐烂草莓

提供可靠的方法。

1　材料与方法

1.1　图像数据集

构建数据集所采用的样本来自山东省青岛市黄岛区

的红石崖草莓种植基地，该基地拥有 360 多个种植大棚，

占地面积超过 500 hm2。草莓试验样本涵盖妙香、雪里

香、甜宝、红颜 4 个品种的不同农户的种植棚，以消除个别

地理位置和品种造成的数据偏差。

该数据集于 2023 年 5 月在实验室使用手机拍摄，图

像尺寸为 1 200 像素×1 600 像素，共收集 2 152 张图像用

于腐烂草莓分类。在农户的专业管理下，草莓园极少出

现腐烂果实。采摘后，将完好草莓直接带回实验室进行

拍摄，构成完好草莓数据集。随后，将草莓进行多天的自

然腐烂处理，再次拍摄采集腐烂草莓图片。通过模拟自

然腐烂过程，实现现实生活中草莓腐烂状态的复现。

该数据集包括两类：1 031 张完好草莓图片和 1 121 张

腐烂草莓图片。在农场主多年种植经验的指导下，对每

张图片进行了精确分类，确保了数据集的准确性。最后，

该数据集按 8∶1∶1 的比例被划分［15］为训练集、验证集和测

试集，如表 1 所示。

1.2　GC-EfficientNet V2 整体架构

基 于 EfficientNet V2 模 型 融 合 GCN 和 CA-

Transformer 深度学习算法，详细结构如图 1 所示，其分为

两个部分：一部分利用卷积和 Transformer 操作对图像数

据进行处理；另一部分将图像数据转换为图数据，并经过

三层图卷积操作。然后，两部分的结果进行融合，输出最

终的分类结果和置信度。该模型具有 3 个关键改进。首

先，引入了图卷积结构，以捕捉全局图结构信息。通过将

GCN 和 CNN 相结合，能够更好地综合局部和全局信息，

特别适用于处理复杂的图像数据。其次，使用具有更强

特征提取能力的 CA-Transformer 结构替换了原有的部分

主干结构，增强了模型的泛化能力。最后，对传统的残差

结构进行了改进，通过添加两个可学习参数来实现动态

特征融合。

1.3　改进的 GCN 分支

图卷积网络（graph convolutional networks，GCNs）是

表 1　划分后的数据集样本数量分布

Table 1　Sample size distribution of the partitioned dataset.

数据集

训练集

验证集

测试集

总计  

完好草莓

825

103

103

1 031

腐烂草莓

897

112

112

1 121
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一种专门设计用于处理图结构数据的深度学习模型。其

核心思想是利用邻接矩阵传播信息，使每个节点聚合其

邻接节点的特征，并获得更新后的节点表示。通过多层

堆叠，GCNs 能够捕捉不同层次的图结构信息，从而使节

点的特征可以应用于各种机器学习任务［16］。计算过程如

式（1）所示。

H ′= σ (D- 1
2 A͂D

- 1
2 XW )， （1）

式中：

H ′——节点特征；

σ——ReLu 激活函数；

D——度矩阵（degree matrix）；

A͂——邻接矩阵 A 与单位阵 I相加；

X——输入的节点特征。

研究创新地将图卷积结构与传统卷积进行融合，结

构如图 1 所示。图像中存在着空间上的关联，而传统卷积

操作无法直接捕捉到这种结构信息。图卷积可以通过图

形的连接关系，有效地捕捉到图像的结构信息，从而提高

分类准确性。

该模型首先将草莓图像转换为图结构，构建图像的

邻接图，其中节点代表图像的像素，边代表它们之间的关

系，通过建立图数据结构来捕捉周围像素之间的特征关

系，详细过程如图 2 所示。首先，找到像素值>102 的像素

点，作为图数据中的节点，而<102 的像素点则被移除。

在整个图像中，节点被标号（从 0 到 N，其中 N 表示节点的

总数）。每个节点具有两个特征，即 x 和 y 坐标。接下来，

需要获取边的信息。遍历所有节点，并查找每个节点周

围的 8 个像素点。如果周围的像素点也是节点（像素值>
102），则将其与当前节点相连；如果周围的像素点不是节

点（即像素值<102），则不进行连通。通过这样的处理，

就得到了两个数据：节点和边。节点的形状为（N，2），其

中 N 是图中节点的个数，2 表示节点的特征数。边的形状

为（M，2），其中 M 是图中边的个数，2 表示边的朝向。

1.4　提出的 CA-Transformer

CRATE（Coding RAte reduction TransformEr）是一种

新型的白盒 Transformer 结构，旨在通过增量映射学习压

缩和稀疏的输入数据表示［17］。首先，它能够通过逐步的

压缩和稀疏化处理更好地捕捉数据的低维结构和稀疏特

性。这使得其在处理高维数据和大规模真实世界数据集

时表现出色。其次，该结构是可解释的，每个层都可以通

过数学解释来理解，提供了更多的灵活性和可控性，可以

根据需要设计和定制自己所需的学习表示属性。最后，

CRATE 还改进了传统的 Transformer［18］模型，通过将自注

意力层视为压缩数据表示的梯度下降步骤，以及将多层

感知机视为通过构建标记表示的稀疏编码来优化稀

疏性。

通过在 CRATE 结构中引入注意力机制，包括通道注

意力和空间注意力，命名为 CA-Transformer（结构如图 3

所示）。通道注意力主要关注特征的通道维度，通过学习

上部虚线框中为原始 EfficientNet V2 模型；下部虚线框中为改进模型

图 1　GC-EfficientNet V2 的网络结构

Figure 1　Network architecture of GC-EfficientNet V2

图 2　将图像数据转换为图数据的过程

Figure 2　Process of converting image data into graph data
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每个通道的重要性权重，模型能够自适应有选择性地聚

焦于不同通道的特征。另一方面，空间注意力机制主要

关注特征点的空间维度，通过学习每个空间位置的权重，

能够提升模型对局部细节的感知能力。CA-Transformer 

结构是一种基于注意力机制的深度学习模型，与传统的  

Transformer 结构相比，能更有效地捕捉图像特征。多个

CS-AttentionHead 允许模型同时关注不同特征通道，通过

计算不同通道之间的相关性来提取更丰富的信息，计算

过程如式（2）所示。将 CA-Transformer 结构集成到  GC-

EfficientNet V2 模型的卷积分支最后一层，有效地增强了

模型对草莓腐烂情况的识别能力。

Attention (Q,K,V )= soft max ( )QKT

dk
(V× CA (V )×

SA (V ) )， （2）

式中：

Q——查询向量；

K——键向量；

V——值向量；

dk——向量维度；

CA——通道注意力；

SA——空间注意力。

1.5　改进的残差

通过在传统的残差［19］结构中添加两个可学习参数，

实现了动态特征融合，如图 4 所示。传统的残差结构在深

度学习中取得了显著成功，通过引入跳跃连接来解决梯

度消失问题，有效促进模型的收敛。然而，传统的残差结

构在每个跳跃连接中使用简单的加法操作，缺乏对特征

之间复杂关系的建模能力。在该结构中引入可学习参

数，并将其与两个分支分别相乘，增强模型对特征之间关

系的建模能力。

使用 softmax 激活函数对学习参数进行归一化处理，

确保其总和为 1，计算过程如式（3）所示。这种设计允许

学习参数动态分配不同特征通道的重要性，并能根据任

务需求进行自适应调整。

Softmax ( xi )= exp ( xi )
∑j

exp ( xj )
。 （3）

2　结果与讨论

2.1　试验平台

操作系统：Windows 10，CPU：Intel I5-8300H，GPU：

NVIDIA GeForce GTX 1050Ti，深 度 学 习 框 架 ：Deep 

Learning Framework：NVIDIA GeForce GTX 1050Ti，深度

学习框架：PyTorch。

2.2　评价指标

（1） 准确率（accuracy）：准确率是最常用的图像分类

评价指标之一，表示分类正确的样本数量与总样本数量

之间的比率［20］，其计算式如式（4）所示。

图 4　改进后的残差结构

Figure 4　Improved residual structure

图 3　CA-Transformer 网络结构

Figure 3　CA-Transformer network architecture
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A= TP + TN

TP + TN + FN + FP
× 100%， （4）

式中：

A——准确率，%；

TP——预测为完好草莓，实际是完好草莓的样本数；

FP——预测为完好草莓，实际是腐烂草莓的样本数；

TN——预测为腐烂草莓，实际是腐烂草莓的样本数；

FN——预测为腐烂草莓，实际是完好草莓的样本数。

（2） 精确度（precision）：预测正确的正类样本占所有

预测为正类样本的百分比，用来衡量模型在预测为正类

的样本的准确率，其计算式如式（5）所示。

P= TP

TP + FP
× 100%， （5）

式中：

P——精确度，%；

TP——预测为完好草莓，实际是完好草莓的样本数；

FP——预测为完好草莓，实际是腐烂草莓的样本数。

（3） 召回率（recall）：正确预测的正类样本占所有实

际正类样本的百分比［21］。在医学图像分类问题中，召回

率也被称为灵敏度，高灵敏度表示对病灶区域更敏感。

召回率的计算式如式（6）所示。

R= TP

TP + FN
× 100%， （6）

式中：

R——召回率，%；

TP——预测为完好草莓，实际是完好草莓的样本数；

FN——预测为腐烂草莓，实际是完好草莓的样本数。

（4） FLOPs（floating point operations per second）：表

示模型在推理或训练过程中所需要执行的浮点运算次

数。FLOPs 越高，意味着模型计算量越大，所需的硬件资

源和计算时间也会相应增加。

（5） FPS（frames per second）：在计算机视觉任务中，

表示模型每秒可以处理的图像帧数。FPS 越高，模型的实

时处理能力越强。

2.3　Grad-CAM 特征可视化

Grad-CAM 融合了梯度类激活图和类别感兴趣区域

的加权组合，能够可视化模型对草莓图像中不同区域的

关注程度［22］，从而直观地观察模型在腐烂草莓分类任务

中的决策依据［23］。

完好草莓通常呈现出鲜艳的红色或粉红色外皮，表

面光滑且均匀，无明显的凹陷或软化的部分。而腐烂草

莓往往呈现出明显的褐色、黑色或发霉的斑点，外皮可能

出现凹陷、皱缩、软化或变得黏稠。热力图显示模型能够

较好地关注到草莓的腐烂区域，对损坏区域高度敏感（如

图 5 所示），表明模型成功学习到了腐烂草莓与完好草莓

之间的差异。通过原始图片和模型热力图进行对比能够

看到，模型成功关注到草莓的腐烂部位，为接下来的分类

提供重要且准确的特征信息。

对腐烂草莓 2 样本进行卷积特征可视化处理，结果

（图 6）发现，卷积层提取了输入图像的边缘、轮廓和线条

等特征，这些特征在特征图中清晰可见。随着网络层数

的增加，深层卷积相较于浅层卷积提取的特征更加复杂。

这一现象可以归因于深度神经网络具有的分层表示能

力。浅层卷积层主要关注图像的低级特征，例如边缘和

纹理。随着信息在网络中向深层卷积层传播，神经网络

通过多个非线性变换层逐渐提取更高级的特征表示。

图像熵在一定程度上反映了信息的混乱程度，熵值

越大则图像所包含的信息越多。为了代表当前卷积层提

取的特征信息量，选择当前卷积层中图像熵最大的特征

图。通过累加不同灰度值的熵值来计算图像的熵，计

算为：

S= -∑
i= 0

255

pi log2 ( pi )， （7）

式中：

S——图像的熵值，bits；

pi——灰度值 i 在该图像中出现的概率（可由灰度直

方图获取）。

随着深度神经网络层数的增加，最大熵也逐渐增加，

表明模型能够学到腐烂草莓分类数据集中更多的信息，能

够更好地捕捉到草莓之间的复杂结构。与浅层模型相比，

深层神经网络能够通过多个非线性变换层级来逐渐提取

更高级别的特征表示，更好地适应分拣过程的复杂情况。

图 5　部分数据的热力图

Figure 5　Heatmaps of a subset of the data
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2.4　对比试验

为了评估深度学习模型的性能，进行了对比试验，将

改进模型 GC-EfficientNet V2 与其他主流模型进行了比

较，结果见表 2。

由表 2 可知，与传统的卷积神经网络模型（VGG、

InceptionV3 和 ResNet）以及基于 Transformer的 Vit模型相

比，在自建的腐烂草莓分类数据集上，GC-EfficientNet V2

模型取得了更高的分类准确率。GC-EfficientNet V2 准确

率相较于 EfficientNet V2-s 得到了 1.86% 的提升，同时召

回 率 提 升 了 1.49%。 GC-EfficientNet V2 在 仅 使 用

EfficientNet V2-m 模型 9.7% 参数量的情况下，取得了更

优秀的效果。

如图 7 所示，GC-EfficientNet V2 在训练初期就展现

出了极高的准确率，并且随着训练的进行，准确率保持了

较快的提升速度。此外，GC-EfficientNet V2 相较于其他

模型具有更高的准确率，可有效分拣腐烂草莓。

2.5　消融试验

为了评估所添加的图卷积、CA-Transformer和改进的

残差结构对 EfficientNet V2 分类性能的影响，进行了消融

试验，结果见表 3。在原始模型基础上添加图卷积之后准

确率得到 0.93% 的提升，在引入 CA-Transformer结构后准

确率得到了 1.31% 的提升。当使用普通残差时模型准确

率为 98.13%，改进残差后得到了 0.47% 的提升，并且召回

率也有相应的改善，各模型的准确率随着训练轮数的变

化曲线如图 8 所示。由图 9 可知，GC-EfficientNet V2 对完

好草莓的分类准确率达到了 98.22%，对腐烂草莓的分类

准确率高达 98.98%，满足实际生产环境的使用要求。

3　结论

基 于 EfficientNet V2 算 法 融 合 GCN 和 CA-

图 6　卷积特征图可视化

Figure 6　Convolutional feature map visualization

表 2　不同方法的腐烂草莓分类性能对比

Table 2　Comparison of classification performance for rotten strawberries using different methods

模型

EfficientNet V2-s［23］

Inception V3［24］

ResNet 50［25］

VggNet

Vision Transformer

Efficientnet V2-m

GC-EfficientNet V2

Top-1 准确率/%

96.74

97.67

96.52

95.81

95.34

98.13

98.60

精确度/%

96.74

97.67

96.52

95.81

95.34

97.88

99.09

召回率/%

97.58

97.54

28.97

95.81

95.34

97.47

98.22

参数量/M

96.73

96.91

28.89

94.74

93.56

51.50

5.01

FLOPS/G

19.28

21.79

23.50

132.86

28.97

5.19

1.09

FPS

2.68

5.74

4.13

7.60

5.70

17.97

47.76

图 7　不同模型的准确率随着训练轮数的变化曲线

Figure 7　Accuracy curves of different models with 

increasing training epochs
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Transformer 的腐烂草莓分类方法，通过图卷积网络增强了

对图像结构信息的理解，并将 CA-Transformer融入主干网

络，实现全局与局部特征的有效融合，同时改进了残差结构，

引入了学习参数，提升了特征提取能力。试验结果显示，

GC-EfficientNet V2模型在准确率、精确率和召回率方面均

显著优于基准模型，参数量减少至原始模型的 25.98%。该

方法在与 Inception V3、ResNet50 等模型的对比中表现出

色，具备扩展应用于其他水果和蔬菜分类的潜力。
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