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摘要:针对现有害虫识别模型复杂度高、计算量和参数量巨大的问题,提出一种基于DCP-ShuffleNetV2的轻量级森林害

虫识别模型。该模型主要从特征提取、特征融合、轻量化方面进行改进。首先通过引入金字塔分割注意力模块PSA提取

多尺度的空间信息和跨通道依赖关系,有效地学习上下文信息;其次将基准网络模型ShuffleNetV2的Stage模块修改为

CSP结构,增强特征融合能力;将模型的普通卷积替换为动态卷积,压缩模型参数量和计算量。试验以雄安新区“千年秀

林”害虫为研究对象,构建30类常见害虫数据集。结果表明,改进后的DCP-ShuffleNetV2模型在自制的Forest30数据

集上的害虫识别准确率是92.43%,模型参数量、计算量和内存大小分别是0.13M、24.53M 和9.53MB,相比于基准网

络模型,识别准确率提升3.11%,参数量、计算量和内存大小分别减少62.83%、42.48%和15.13%。与目前常用的分类

模型相比,识别准确率平均提高5.39%,模型参数量、计算量和内存大小平均减小14.32M、1035.80M和35.98MB。
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Abstract:ThispaperproposesapestrecognitionmodelbasedonlightweightDCP-ShuffleNetV2tosolvetheproblems

ofhighcomplexityofmodel,largeamountofcomputationandreference.Themodelisimprovedfromfeatureextraction,

featurefusionandlightweight.Firstly,tolearncontextinformationeffectively,thePyramidSplitAttention (PSA)

moduleisintroducedtoextractmulti-scalespatialinformationandcross-channeldependency.Secondly,toenhancethefeature

fusioncapability,theStagemoduleofthebenchmarknetwork modelShuffleNetV2ismodifiedtoCrossStagePartial
(CSP)structure.Finally,tocompressthenumberofparametersandcomputation,theregularconvolutionisreplaced

bydynamicconvolutionforthemodel.Intheexperiment,adatasetofForest30wasconstructedinthe“MillenniumXiulin”

ofXiong􀆳anNewArea.TheexperimentalresultsshowthatthepestidentificationaccuracyoftheDCP-ShufflenetV2modelis

92.43%,andthenumberofparameters,computationamountandmemorysizeoftheimprovedmodelare0.13 M,

24.53Mand9.53MB,respectively.ComparedwiththeShufflenetV2networkmodel,thepestidentificationaccuracyof

theimprovedmodelincreasedby3.11%,andthereferencenumber,computationamountandmemorysizewerereducedby
62.83%,42.48% and15.13%,respectively.Compared withthecurrentcommonlyusedclassification model,the

averagerecognitionaccuracyisincreasedby5.39%,thenumberofparameters,computationamountandmemorysizeof

theimprovedmodelarereducedby14.32M,1035.80Mand35.98MBonaverage.
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0 引言

我国林业有害生物全年发生面积达12784.5khm2,
为近10年发生面积最大,其中,森林虫害占比61.84%,
林业虫害一旦发生将严重危害林业的健康发展[1]。因

此,科学防治虫害,精准分类、精准消杀对林业生态系统

十分重要,关系生态系统的平衡和稳定[2]。
图像识别算法可分为传统的图像识别方法[3]和基

于深度学习的图像识别方法[4]。传统的图像识别方法

首先将采集到的害虫数据进行预处理,然后提取害虫

的图像特征,比如纹理、形状、大小和颜色等,提取方法

包括小波域变换、局部二值模式LBP、颜色共生矩阵

CCM和灰度共生矩阵GLCM 等,然后将提取的特征

送入训练好的机器学习模型进行分类识别[5]。肖志云

等[6]提取马铃薯害虫的小波域纹理特征和空间域颜色

特征以及形状特征组合成特征向量,使用SVM 分类

器进行分类,相比传统纹理特征提取方法,在特征计算

量不增加的同时,平均识别率提高了17个百分点。邹

修国等[7]将稻飞虱害虫的图像进行灰度化处理之后,
使用数学形态学滤波,通过4种不变矩提取特征值后

进行分类,平均识别率为91.7%。上述方法在特征提

取过程中过度依赖算法设计者的主观判断,手动特征

的选择往往依赖于数据集,当数据来源发生变化时,特
征可能需要重新设计[8]。

相比于传统的机器学习算法,随着数据量的爆炸式

增长和计算机性能的提升,深度学习算法受到学者青

睐,通过使用卷积神经网络CNN自动提取图像底层特

征,以端到端的方式自动完成学习,具有更高的鲁棒

性[9]。孔建磊等[10]提出了一种多流高斯概率融合网络,
挖掘害虫细粒度特征,对自制的181种病虫害的平均精

度高达93.81%。Wei等[11]提出了一种基于多尺度特征

融合(MFFNet)的农作物害虫识别方法,对于12种农作

物害虫的分类准确率达到了98.2%。Khanramaki等[12]

集成了AlexNet、VGG16、ResNet50,使用迁移学习进行

预训练,利用集成学习投票法得到最终结果,试验表明,
对于三种常见柑橘害虫的准确率达到99.04%,优于其

他CNN方法。Yang等[13]通过较小的计算成本有效地

改进SqueezeNet模型,在数据集IP102上的害虫识别精

度比原始模型提高2.3%,并部署在移动端。
尽管上述深度学习算法在害虫识别任务中有较好

的表现,但是考虑到林业害虫识别的应用场景大多对嵌

入式或者移动设备的性能要求比较高,硬件资源受限,
但目前大量神经网络模型参数量大,计算量高,因此需

要在保障准确率的情况下尽量压缩模型的复杂度[14]。
另一方面在自然环境中多数害虫的保护色与背景环境

极其相似,并且类间差异小,模型需要在众多输入信息

中聚焦关键信息,并降低其他信息的关注度。因此,如
何在保证准确率的情况下,设计轻量化卷积神经网络模

型应用到实际环境中已经成为亟待解决的问题。
针对这些问题,本文提出一种基于DCP-ShuffleNetV2

的轻量级害虫识别方法,能够在保持较高的识别准确

率的情况下进一步减小模型参数量和计算量。

1 试验数据获取与处理

1.1 害虫图像数据集制作

由于缺乏样本,深度学习在林业害虫识别中的应

用受到严重限制,构建30类常见林业害虫数据集

Forest30。图 像 采 集 地 点 为 雄 安 新 区“千 年 秀 林”
(39.005156°N,116.047255°E),在自然光环境下使

用自主开发的 APP“雄安新区千年秀林生物调查系

统”共采集30类害虫,各类别约100~150张并自动上

传至服务器,如图1所示。

图1 数据采集流程

Fig.1 Dataacquisitionprocess

数据采集人员共分为5组,通过使用不同型号移动

设备来提高数据集的多样性。采集时间包括早晨

8:00—10:00、中午12:00—1:00、傍晚5:00—6:00。为

使试验样本丰富,充分利用网络资源,从Google、Baidu、

Bing等搜索引擎上搜集数据,对样本进行补充。在林业

专家的指导下,共采集星天牛、美国白蛾、黄刺蛾等

30类常见林业害虫,并标记害虫图像类别,建立样本数

据集。部分林业害虫图像如图2所示。

图2 部分林业害虫样本

Fig.2 Sampleofsomeforestpests

从图2可以看出,害虫图像拥有复杂的背景,并且

同类别害虫形态差异比较小。其中星天牛、美国白蛾

等大部分害虫图像的识别受背景因素干扰较大,并且
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褐边绿刺蛾和黄刺蛾以及斑须蝽和麻皮蝽等同种类害

虫相似度较高,增大了整体识别难度。

1.2 图像预处理

1.2.1 数据扩充

在开始训练之前,Forest30被分为3组:训练集、验
证集和测试集。首先从采集的图像中选择70%作为训

练集,在剩下的30%中,选择70%作为验证集,剩余部

分作为测试集。Thenmozhi等[15]也使用了同样的划分

方法。在深度学习中,卷积神经网络的训练需要大量的

数据,并且样本分布不均匀也会影响模型识别的准确

率,因此对数据集进行扩充十分必要[16]。在pytorch框

架下结合openCV完成数据的扩充,主要采用方式包括

平移变换(shift)、旋转(rotation)、噪声(noise)、水平翻转

(horizonal)等数据扩充方法,进而提升网络模型的泛化

能力。扩充后的数据训练集为10540张,验证集为

3133张,测试集为1348张。Forest30数据集各类别详

细数量如表1所示。
表1 Forest30数据集类别及数量

Tab.1 TypesandquantityoftheForest30dataset 张

编号 害虫名称 数量 编号 害虫名称 数量

1 星天牛 521
2 桑天牛 470
3 黄足黄守瓜 480
4 角蜡蚧 476
5 大青叶蝉 495
6 稻棘缘蝽 504
7 黄刺蛾 490
8 桃蛀螟 484
9 悬铃木方翅网蝽 528
10 斑须蝽 516
11 栗瘿蜂 500
12 小绿叶蝉 522
13 麻皮蝽 477
14 茶翅蝽 500
15 美国白蛾 531

16 乌桕癞皮瘤蛾 475
17 褐边绿刺蛾 483
18 斑衣蜡蝉 503
19 松墨天牛 495
20 菜粉蝶 486
21 台湾黄毒蛾 546
22 霜天蛾 502
23 点蜂缘蝽 535
24 丝带凤蝶 486
25 人纹污灯蛾 501
26 尘污灯蛾 473
27 菜蝽 536
28 赤条蝽 522
29 斜纹夜蛾 514
30 柳蓝叶甲 495

1.2.2 图像增强

由于部分图片数据来自网络资源,导致清晰度低

于使用移动设备拍摄的原始图像,为解决这一问题,使
用一种多尺度的图像细节提升算法[17],来改善图像质

量,该方法使用3个不同尺度的高斯模糊对原图进行

滤波,然后将滤波结果与原图做减法,由此获得不同程

度的图像细节信息,然后将这些细节信息融合到原图

中,从而提升图像细节。该方法的增强效果如图3所

示,可以看到,害虫背部的纹理、腿部等各细节得到明

显增强。

(a)增强前  (b)增强后

图3 图像增强对比

Fig.3 Imageenhancementcontrast

2 轻量级害虫识别模型构建

2.1 DCP-ShuffleNetV2害虫识别模型

ShuffleNetV2卷积神经网络[18]是2018年提出的轻

量化模型,提出G1~G4准则,通过通道拆分、通道混洗、
分组卷积和深度可分离卷积,该网络在计算复杂度和精

度上取得了优异的表现。但是在资源受限的林业害虫

具体的识别任务中,对于自然环境背景相对复杂的害

虫,识别效果仍然不佳,为兼顾模型复杂度与识别精度,
选用ShuffleNetV2为基准网络模型,从特征提取、特征

融合和轻量化三个方面进行改进。在轻量化方面,引入

动态卷积(DynamicConvolution);在特征融合方面,引入

CSP(CrossStagePartial)结构;在特征提取方面,引入金

字塔分割注意力模块PSA(PyramidSplitAttention)对

ShuffleNetV2模型进一步优化改进。综上,将本文模型

命名 为 DCP-ShuffleNetV2网 络 模 型,网 络 结 构 如

图4所示。

图4 DCP-ShuffleNetV2网络结构

Fig.4 NetworkstructureforDCP-ShuffleNetV2
 注:DBR由动态卷积(DyConv)、批量归一化处理(BN)、激活函数(ReLU)构成;MaxPool代表最大池化;Stage由金字塔分割注意力模块(PSA)、下
采样单元模块(Stage_down)和修改为CSP结构的基本单元模块(Stage_csp)构成,其中(m,n)代表stride为2时Stage_down模块堆叠m 次,stride为

1时Stage_csp模块堆叠n次;GlobalPool代表全局平均池化;FC代表全连接层。
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  首先输入图像,图像被送到卷积模块DBR1,该卷积

层修 改 普 通 卷 积 为 动 态 卷 积 DyConv,经 最 大 池 化

MaxPool层之后,进入Stage模块。将该模块改进为

DCP-Stage模块,改进后的模块分为三部分,第一部分

是PSA金字塔分割注意力模块,该模块同样使用动态

卷积,且拥有4种不同的感受野,卷积核大小分别1×1、

3×3、5×5、7×7。第二部分为步长为2时下采样单元

Stage_down。第三部分为步长为1的Stage_CSP单元,
该单元将原模型的基本单元修改为CSP结构。最后经

过卷积层DBR5、GlobalPool全局平均池化和全连接层

FC处理之后,输出30类害虫的预测结果。

2.2 基于动态卷积的金字塔分割注意力模块PSA
在传统卷积神经网络的卷积操作中,一旦训练结束,

所有的卷积核参数不再发生变化,所有的卷积核对输入的

特征图进行相同处理,因此为提高模型的性能,往往会增

加卷积层的数量或者卷积层的通道数,导致网络模型参数

和计算量的大幅增长。为压缩模型,满足轻量化、易部署

的需求,将ShuffleNetV2中的普通卷积更改为动态卷积。
动态卷积[19]的卷积核具有自适应能力,主要借鉴注意力

机制的方法,是一种具有注意力机制的卷积核,会随着输

入特征图变化而动态的发生变化。
如图5 所 示,输 入 的 特 征 图 F,通 过 注 意 力

attention模块计算出k 个卷积核的权重πi,对卷积核

进行加权,其中π1+…+πk=1,通过非线性的方式叠

加多个卷积核,采用分组卷积的形式,最终形成动态卷

积,再经过批量归一化处理以及激活函数,输出特征图

F',减少参数量和计算量的同时带来更强的表示能力。

图5 动态卷积结构

Fig.5 Structureofthedynamicconvolution

由于害虫识别的自然场景比较复杂,林木中大部分

害虫存在保护色,例如大青叶蝉整体呈绿色,与叶片很容

易混为一体。并且同类害虫差异也很小,比如松墨天牛、
星天牛和桑天牛,基本拥有一样的形态特征,不同之处在

于身体颜色以及纹理细节特征,捕捉这些细节纹理相对比

较困难,然而颜色的差异和细微的纹理变化是区分不同害

虫的关键。针对此问题在ShuffleNetV2的Stage模块中

引入将普通卷积修改为动态卷积的金字塔分割注意力模

块PSA,通过提取多尺度的空间信息和跨通道依赖关系,

有效地学习上下文信息,从而提升模型对细粒度的特征信

息的学习能力。PSA[20]模块结构如图6所示。

图6 PSA模块结构图

Fig.6 StructureofPSAmodule
 注:H 代表特征图高度;W 代表特征图宽度;C 代表特征图通道数;􀱋
代表逐元素相乘。

首先将原始特征图分为4部分,分别进行动态分

组卷积,对于给定的输入特征图I∈RC×W×H,通过分

组卷积模块得到多尺度空间特征图Fi ∈RC×W×H,其

中i=1,2,3,4。

Fi=DyConv(I,Kj ×Kj,C/4) (1)
式中:DyConv()———动态分组卷积操作;

Kj ×Kj ———卷积核大小,j=1,3,5,7。
对于不同比例的输入特征图Fi,通过权重模块获

取多尺度通道注意力权重向量

si=SEWeight(Fi)={s1,s2,s3,s4} (2)
式中:SEWeight()———SE权重函数。

再经过SoftMax函数进行归一化处理,将结果映

射到[0,1]之间,得到ai={a1,a2,a3,a4}。

ai=SoftMax(si)=
exp(si)

∑
C-1

i=0
exp(si)

(3)

将多尺度空间特征图Fi与通道权重向量ai相乘

得到多尺度通道注意权重的特征图Yi=Fi􀱋ai。 最

终使用拼接操作Concat得到最终的输出特征图O =
Concat([Y1,Y2,Y3,Y4])。

2.3 基于动态卷积CSP的模型结构优化

基准网络模型ShuffleNetV2的Stage模块具有两

种分支结构,当卷积操作步长为1时,分支结构基本单

元如图7(a)所示,保持特征图输入输出尺寸大小不

变。当卷积操作步长为2时,分支结构下采样单元如

图7(b)所示,包含下采样操作,缩小特征图尺寸,Stage
模块通过通道混洗(ChannelShuffle)以及深度可分离

卷积(DepthwiseSeparableConvolution)[21]等操作减

少计算量的同时,完成了通道之间的信息融合,增强了

特征信息的表达能力,然而该操作仅考虑通道之间信

息的编码,没有考虑到不同特征层之间信息的融合,在
一定程度上影响模型对林业害虫的识别能力。

为进一步提升模型准确率并减小模型参数量和计算
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量,将基本单元结构(Basicuint)改造成CSPNet模型[22]的

CSP结构,将基准网络模型中的普通卷积替换为卷积核大

小可变的动态卷积。如图8所示,Stage_csp单元将原模

型的基本单元结构的输入,通过ChannelSplit操作使得通

道数减半,一部分经过原来的基本单元路径,另一部分经

过卷积操作,最终通过Concat方式将两个分支重新合并。

CSP结构将原始害虫特征与经过原路径输出的害虫特征

进行跨度连接,促进原始特征信息进行融合,并且通过跨

度连接的方式,增加不同特征层之间的信息流动,既降低

计算量又丰富梯度信息,进一步提高了模型对害虫纹理、
颜色等特征的学习能力。

(a)基本单元  (b)下采样单元

图7 ShuffleNetV2模块结构

Fig.7 BasicunitstructureofShuffleNetV2
 注:ChannelSplit代表通道拆分;Conv代表普通卷积;DWConv代表深

度可分离卷积;Concat代表通道相加;ChannelShuffle代表通道混洗。

图8 DCP_Stage结构

Fig.8 StructureoftheDCP_Stage

2.4 评价指标

选用以下评价指标:参数量、浮点运算量、内存大

小、识别准确率Accuracy、平均召回率 MRec,平均精

确率MPre以及平均F1值MF1。
识别准确率是指预测正确的样本量占测试总样本

量的比例,计算如式(4)所示。

Accuracy=
P
Pall

×100% (4)

式中:P———害虫被正确预测的样本数量;

Pall———测试集中害虫样本总量。
计算 每 个 类 别 的 召 回 率,取 平 均 值,如 式(5)、

式(6)所示。Prec 和MPre计算如式(7)、式(8)所示。

Recc =
TPc

TPc +FNc
(5)

MRec=
∑
N

c=1
Recc

N
(6)

式中:Recc ———第c类的召回率;

TPc ———第c类的真阳性样本数量;

FNc ———第c类的假阴性样本数量;

N ———害虫类别数量。

Prec =
TPc

TPc +FPc
(7)

MPre=
∑
N

c=1
Prec

N
(8)

式中:FPc ———第c类的假阳性样本数量。

MF1为 MRec和 MPre 的调和均值,计算如式(9)
所示。

MF1=2×
MPre×MRec
MPre+MRec

(9)

3 试验结果与分析

试验平台为矩池云深度学习云平台,基于pytorch
1.8深度学习框架,python3.8API训练环境,在Pycharm
软件上编译,在显存大小为11G的TeslaK80GPU上

训练。超参数配置如下:初始学习率为0.01,损失函数

采用交叉熵损失函数,选择Adam作为学习率优化器,
使用ExponentialLR学习率衰减策略调整学习率。为避

免训练次数过多所导致的过拟合问题,试验设置最大

epoch为100,当验证集上的分类准确率在10个epoch
之后依然没有提高时,训练阶段将停止。

3.1 DCP-ShuffleNetV2模型消融试验

为实现高性能、轻量化的卷积神经网络模型,以
ShuffleNetV2 为 基 准 网 络 模 型,验 证 DCP -
ShuffleNetV2模型的有效性。采用5种消融试验方

案,在Forest30数据集上进行训练和评估。方案1仅

采用原模型ShuffleNetV2进行试验。方案2在原模型

的基础上,引入金字塔分割注意力PSA模块进行试

验。方案3在原模型基础上,修改Stage模块为CSP
结构进行试验。方案4在原模型基础上,引入PSA模

块,并修改Stage模块为CSP结构进行试验。方案5在方
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案4改进的基础上,将普通卷积修改为动态卷积,形成本

文的DCP-ShuffleNetV2模型。试验结果如表2所示。
比较方案1和方案2可知,相比于原模型,在基准

模型中引入PSA模块后,准确率提升1.18%,同时参

数量和计算量分别增长17.97%和69.89%。比较方

案1和方案3可知,将ShuffleNetV2的Stage模块,修
改为CSP结构,相比于原模型,准确率提高1.56%,参
数量减少16.39%,浮点运算量减少19.95%。并且所

占内存减小1.7MB,说明CSP结构可以有效的增强

特征融合能力的同时减小计算成本。综合方案2、方

案3和方案4的试验结果可知,方案4结合PSA模块

和CSP结构,在3组试验方案中,达到最高的识别准

确率92.23%。相较于单独使用两个改进策略,通
过PSA模块提取的害虫细节特征,再经过CSP结构

的跨阶段融合后,能够达到更好的效果。比较方案

4和方案5可知,将普通卷积替换为动态卷积之后,模
型的准确率虽然只增长0.2%,但是参数量和浮点运

算量分别减少63.41%和61.64%。表明动态卷积得

益于自适应生成的小卷积核尺寸和动态卷积内部所使

用的分组卷积,使得模型参数量和计算量大幅下降。
表2 DCP-ShuffleNetV2模型消融试验结果

Tab.2 AblationstudyresultsforDCP-ShuffleNetV2model

改进策略 平均精确率/% 平均召回率/% 平均F1值/% 准确率/% 参数量 浮点运算量/M 内存大小/MB

Base 89.28 89.35 89.34 89.32 372542 42.65 11.23
Base+PSA 90.53 90.65 90.54 90.50 439494 72.46 11.74
Base+CSP 90.94 90.63 90.89 90.88 311498 34.14 9.53
Base+PSA+CSP 92.33 92.10 92.25 92.23 378450 63.95 10.22
Base+DCP 92.69 92.49 92.51 92.43 138458 24.53 9.53

 注:Base代表基准网络模型ShuffleNetV2(0.5×)。

  此外,方案1和方案5的试验结果表明,相对于改

进 前 的 ShuffleNetV2 模 型,改 进 后 的 DCP-
ShuffleNetV2模型在Forest30数据集上的害虫识别准

确率提升3.11%,参数量、计算量和内存大小分别减少

62.83%、42.48% 和 15.13%。综 上 所 述 DCP-
ShuffleNetV2模型是一种高性能、轻量化的网络模型。

3.2 同类卷积神经网络模型性能对比试验

为评估DCP-ShuffleNetV2网络对林业害虫识别

性能的优越性,选取同类优秀网络模型进行比较,包括

AlexNet、ResNet-18、ResNet-50 以 及 轻 量 级 网

络MobileNetV2、MobileNetV3、GhostNet、ShuffleNetV2。
为遵循单一变量原则,排除其他因素的干扰,试验均采

用相同的试验参数配置,保持模型基本架构不变的情况

下,将最后一个全连接层的维度修改为30,以适应的

30个害虫类别。试验结果如表3所示。
表3 不同模型性能比较

Tab.3 Performancecomparisonofdifferentmodels

模型
参数
量/M

浮点运
算量/M

内存大
小/MB

平均F1
值/%

准确率
/%

AlexNet 57.13 711.57 4.19 83.52 83.60
ResNet-18 11.19 1820.00 25.65 89.91 89.84
ResNet-50 23.57 4120.00109.68 88.37 91.39
MobileNetV2 2.26 318.99 74.00 89.24 89.52
MobileNetV3 2.71 262.15 45.14 77.89 77.89
GhostNet 3.94 146.99 48.70 87.58 87.72

ShuffleNetV2(0.5×) 0.37 42.65 11.23 89.84 89.32
Ourmethod 0.13 24.53 9.53 92.51 92.43

  由表3可知,DCP-ShuffleNetV2模型在所有待比较

模型中达到最好的性能,与目前常用的分类模型相比,识
别准确率平均提高5.39%,模型参数量、计算量和内存大

小平均减小14.32M、1035.80M和35.98MB。因此,该
模型具有高性能、轻量化的特点。后续工作可尝试将其应

用于嵌入式设备,以满足林业害虫识别任务的真实需求,
促进智慧林业的发展。

3.3 不同注意力机制性能对比试验

为验证金字塔分割注意力PSA的性能,将DCP-
ShuffleNetV2模型中的PSA模块替换成通道注意力

ECA(EfficientChannelAttention)[23]、坐标注意力CA
(CoordinateAttention)[24]、通道注意力SE(Squeeze-and-
Excitation)[25]进行对比试验,试验结果如表4所示。

表4 不同注意力机制的模型性能对比

Tab.4 Comparisonresultsofmodelsusing
differentattentionmechanisms

模型 参数量
浮点运算
量/M

平均F1
值/%

准确率
/%

SE 135618 65.22 89.90 89.89
CA 137682 16.62 90.06 90.33
ECA 124498 30.52 90.23 90.65
PSA 138458 24.53 92.51 92.43

  比较方案1和3可知,SE和ECA都为通道注意

力机制,ECA性能明显优于SE模块,这表明在通道注

意力机制中,ECA模块更有效,ECA将原来SE模块

的全连接层直接去掉,在经过全局平均池化之后的特
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征上,通过一个1D卷积进行学习,而SE模块捕获所

有通道的依赖关系,徒增了参数量和计算量,是低效且

没有必要的。比较方案2、方案3和方案4可知,CA
运算量最低,但识别准确率与PSA相比减少2.1%,

ECA 参 数 量 最 低,识 别 准 确 率 与 PSA 相 比 减 少

1.78%,而PSA只增长少量参数量和计算量,取得更

高的识别准确率,满足提高准确率的前提下,尽量减少

模型参数量和计算量的需求。
由于卷积神经网络具有不可解释性,为进一步探

究PSA的有效性,使用激活热图(Grad-CAM)[26]对不

同模型进行可视化分析比较。从图9可以看出,对于

输入的原始害虫图像,SE、CA和ECA受到背景信息

的干扰。而PSA既考虑空间信息,也考虑通道信息,
可以更加精确的聚焦到图像中害虫的重要区域,并且

降低复杂背景的关注度。表明PSA模块可以根据多

尺度的上下文信息有效提取林业害虫的关键特征,因
此具有更强的学习能力。

图9 各注意力机制热力激活图对比

Fig.9 Comparisonofthermalactivationdiagrams
withdifferentattentionmechanisms

3.4 害虫识别模型部署

基于 DCP-ShuffleNetV2 模 型,设 计 并 实 现

30类林业识虫小程序(图10)。首先,用户通过相册或

者摄像头拍摄上传一幅害虫图像,通过小程序将待识

别的害虫图像发送给 Web应用框架Flask搭建的系

统后台,并将图像分辨率转换为224×224×3进行归

一化处理,输入到部署好的模型中进行识别,最终将识

别结果返回到小程序展示给用户。

图10 害虫识别小程序应用效果图

Fig.10 Effectdiagramsofpestidentificationappletapplication

由图10可知,DCP-ShuffleNetV2模型在林业害

虫识别任务中具有较好的应用效果,后续工作将会进

一步采集害虫数据,扩大数据集,并考虑在资源受限的

嵌入式设备中开展试验与部署工作。

4 结论

1)选用轻量级卷积神经网络ShuffleNetV2为基准

网络模型,设计并提出基于PSA模块、CSP结构和动态

卷积的DCP-ShuffleNetV2网络模型。构建包含30类

虫害数据集Forest30,通过数据扩充增强策略,平衡各类

别虫害图像的分布。

2)针对林业害虫复杂背景以及类间差异小的问

题,引入金字塔分割注意力PSA模块,提取多尺度融

合的空间信息以及跨通道信息,增强模型的特征提取

能力。试验结果表明,相比于原模型,引入PSA模块

后,准确率提升1.18%。

3)将基准模型的Stage模块修改为CSP结构,将
原始害虫特征与经过原路径输出的害虫特征进行跨度

连接,增加不同特征层之间的信息流动,有效地增强特

征融合能力,并且降低计算量。试验结果表明,将

ShuffleNetV2的Stage模块,修改为CSP结构,相比

于原模型,准确率提高1.56%,参数量减少16.39%,
浮点运算量减少19.95%。

4)为进一步压缩模型参数量和计算量,引入动态

卷积,形成DCP-ShuffleNetV2林业害虫识别模型。
该模型参数量仅为138458,模型大小仅为9.53MB,
与基准模型相比,在自制的Forest30数据集上的害虫

识别准确率提升3.11%,参数量、计算量和内存大小

分别减少62.83%、42.48%和15.13%有效的平衡识

别准确率和模型的复杂度。
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