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基于改进ShuffleNet V2的荔枝叶片病虫害图像识别
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摘 要：【目的】探索及时、准确识别危害荔枝叶片病虫害的方法，做好防护和治理工作。【方法】以常见荔枝叶片病虫害

图像为研究对象，针对荔枝病虫害图像的病斑分布区域广、面积大小不一等特点，对ShuffleNet V2模型进行相应改

进。首先，采集荔枝5类叶片病虫害制作数据集，采用数据增强操作构建更加丰富的数据集；其次，在网络特征提取模

块采用混合空洞卷积，避免传统卷积在下采样过程中造成图像分辨率降低及信息丢失；然后，通过嵌入轻量型通道注

意力模块ECA（efficient channel attention），增进特征图之间相互依赖关系。此外，删减模型中不必要的层数和通道数，

降低模型的参数量及运算量。【结果】研究所改进模型在 5类荔枝病虫害图像（毛毡病、炭疽病、煤烟病、叶瘿蚊、藻斑

病）中达到了 99.04%的识别准确率，比原网络 ShuffleNet V2 高出 2.55%。相较于经典网络 AlexNet、ResNet-18、

DenseNet和MobileNet V2等，改进模型不仅有着更高的识别准确率，并且改进后模型参数量仅为0.059´106，为原模型

的4.92%，浮点运算量仅为0.183´109。【结论】研究结果适合部署在移动终端等嵌入式资源受限设备上，有助于实现对

作物病虫害实时、准确地识别。
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Abstract:【Objectives】Litchi suffers from many kinds of pests and diseases. Therefore, it is necessary

to invest enough energy and funds to control them to ensure the normal growth of litchi. At present, the

leaf pest and disease identification of litchi is a problem urgently to be solved. In order to explore ways

to identify litchi leaf pests and diseases in a timely and accurate manner, the experiment was undertak-

en, so as to take preventive and control measures in a timely manner. In this study, common leaf pest

and disease images were taken as the research objects, and the ShuffleNet V2 model was improved ac-

cordingly for the difficulty to accurately identify if the types of pests and diseases on litchi leaves had

the characteristics of large distribution area and different size of lesions.【Methods】First, five types of
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litchi leaf pests and diseases (Algal leaf spot, Aceria litchi, Sooty mold, Anthraconse and Dasineura sp.)

were collected as the data set for the model test. In order to improve the robustness of the model, the

original data were augmented by methods such as flipping, cropping, adding noise and changing con-

trast to obtain a more abundant data set. Second, hybrid dilated convolution was used in the network fea-

ture extraction module to obtain a larger receptive field to avoid the loss of information during the

downsampling process, and to eliminate the local information loss caused by the use of ordinary dilated

convolution stacking. The bigger the receptive field, the larger the range of the corresponding original

image, which means that it contains more global and higher semantic level features. In terms of image

classification, the region of interest is often distributed in multiple areas of the image, and more global

information and higher-level feature information are needed to better identify the target. Third, the atten-

tion mechanism can better aggregate the feature information of the target to be recognized by the net-

work model and reduce the influence of irrelevant background. By embedding a lightweight channel at-

tention mechanism ECA (Efficient Channel Attention) in the model, the interdependence between fea-

ture maps is improved. In addition, by using hybrid atrous convolution and embedding ECA attention

mechanism to effectively improve the information extraction, the image data do not need deeper struc-

ture and more channels to obtain the final classification structure. Therefore, in order to achieve a light-

weight model purpose, it is required to delete the unnecessary number of layers and channels in the

model, adjust the number of modules in stage2, stage3, stage4 to 3, 6, 3, and change the number of chan-

nels to 16, 24, 48, 96, 192, reducing the model parameters and calculations.【Results】The improved

model in this study achieved a recognition accuracy of 99.04% in terms to five types of litchi pests and

disease images (Algal leaf spot, Aceria litchi, Sooty mold, Anthraconse and Dasineura sp.), which was

2.55% higher than the original network ShuffleNet V2. The traditional convolution reduces the size of

the feature map in downsampling, which leads to the loss of information along with the decrease in reso-

lution; when the feature map is the same, the dilated convolution can obtain a larger receptive field,

thereby obtaining denser feature information. It has a better recognition rate for small targets, but the or-

dinary dilated convolution has a grid effect, which causes part of the information to be lost when the

same dilated rate is superimposed; this study uses a hybrid dilated convolution, which avoids the use of

traditional convolution or ordinary dilated convolution. Part of the information is lost during downsam-

pling by convolution, and the accuracy is higher than 95.53% by using ordinary dilated convolution and

96.61% by using the original network; Compared with the SE (Squeeze-and-Excitation Attention Mod-

ule) attention module and the CBAM attention module (Convolutional Block Attention Module), the

ECA attention module adopts a local cross-channel interaction strategy without dimensionality reduc-

tion and adaptive selection of the method of 2D convolution kernel size, and the method of summariz-

ing cross-channel information through 1D convolution layer to obtain more accurate attention informa-

tion has better accuracy and lower parameter amount. Compared with the classic networks AlexNet,

ResNet-18, DenseNet and MobileNet V2, the improved model has great advantages in accuracy, param-

eter amount and computation amount, and can maintain a low parameter amount and computation

amount, which has the highest accuracy. The number of parameters of the improved model is only

0.059´10⁹, which is 4.92% of the original model. The amount of floating point operations is only 0.183´

10⁹.【Conclusion】The results of this study show that atrous convolution with atrous rate intersected by

[1, 2, 3] in feature extraction maintains high resolution and prevents information loss during downsam-

pling, while embedding ECA attention module in the model improves key information. Therefore, more

useful information can be obtained, and a better classification effect can be obtained; and the model, the
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中国荔枝种植面积、产量和产值均居世界首位，

种植面积达47.57万hm²[1]。荔枝作为目前广东最重

要的经济作物之一，种植面积以 27.3万 hm²居全国

第一，品种最为丰富，种质资源在全国乃至国际上也

独具优势[2]。但是荔枝在种植过程易受到多种病虫

害的侵袭，因此，快速、准确地判断荔枝病虫害类型

是植保精准施药、降低损失的前提和基础[3]。传统

病虫害识别和检测主要依靠人工根据经验现场观察

判定的方法，存在判定效率低、成本高、受主观性影

响等问题，无法满足现代农业大规模、实时检测的需

求[4-6]。

随着计算机技术的发展，研究人员开始将机器

学习和图像处理的方法作为对作物病虫害进行识别

的一种技术手段。在作物病虫害识别研究方面，

Hlaing等[7]通过 Johnson SB分布模型对番茄图像的

尺度不变特征转换（scale invariant feature transform，

SIFT）特征进行建模，获得图像的纹理统计信息，结

合颜色特征信息，经过支持向量机训练，平均精度可

达 85.1%。党满意等[8]通过将马铃薯晚疫病叶片提

取的颜色、纹理及形状特征参数结合起来进行建模，

识别率达 90%，识别时间为 9 s。卜俊怡等[9]通过提

取诱虫板图像RGB颜色模型中的B分量和HSV颜

色模型中V分量，利用最大类间方差法分割提取颜

色、形状及纹理特征，识别率达到 90.40%。上述基

于传统图像处理和机器学习方法的试验，关键在于

提取到丰富、准确的特征。然而，由于作物病害图像

纹理、颜色等特征非常复杂且不规则，传统方法中提

取的低层次特征无法应用于大量、多类目标的识

别[10]。

近年来，深度学习技术在不断发展，卷积神经

网络（convolutional neural network，CNN）作为深度

学习的典型代表 [11-12]，相比于传统图像处理和机器

学习的图像分类算法，卷积神经网络通过卷积操作

对输入图像进行特征提取，不仅能提取到更高层、

表达能力更好的特征，还能实现在一个模型中完成

端到端的特征提取、选择及分类。卷积神经网络在

作物叶片病虫害识别相关领域已得到广泛应用。

鲍文霞等[13]利用深度语义分割网络U-Net分割出麦

穗图像，并设计了多路卷积神经网络进行小麦赤霉

病的识别，识别精度超过 98%；Zhang等[14]提出了全

局池化扩张卷积网络（global pooling dilated convo-

lutional neural network，GPDCNN）用于植物病害识

别 ，对 6 种常见黄瓜叶片病害的识别精度达

94.65%；Liu 等 [15]通过基于全局对比度的显著性区

域检测算法计算用于定位害虫的显著性图，提取目

标的边界框，通过卷积神经网络对水稻害虫进行识

别，平均精度达到 95.1%。上述研究基于CNN的方

法通过提取农作物病害图像的深层特征，在一定程

度上提高了病害识别的准确率。由于荔枝叶片病

虫害的纹理形状等相近，为了能够更加准确地识别

荔枝叶片病虫害类型，需要在深层特征基础上进一

步利用注意力机制（attention mechanism）选择关注

对目标更为关键的信息 [16]。深度学习中的注意力

机制源于对人类视觉的研究，通过学习的方式自适

应对每张特征图的重要性进行选取，从众多特征信

息中选择出对当前目标任务更为关键的信息 [17]。

例如，通道注意力模块 SE中通过挤压（squeeze）将

每一张特征图挤压成一个具有全局信息的实数，接

着经过激励（excitation）将此信息通过全连接层与

激活函数放大对识别任务重要的特征图权重，缩小

不重要的特征图权重[18]。坐标注意力模块（coordi-

nate attention, CA）通过在像素坐标系上的有效定

位，将位置信息嵌入到通道注意力从而捕获方向感

知和位置敏感信息，最终达到更好的目标分类效

果 [19]。双注意力机制（DA-Net）通过综合通道和空

间的特征信息对关键特征权重进行更新，将更多的

注意力放在更易于进行区分的关键特征之上 [20]。

Junde等[21]在轻量型神经网络模型MobileNet V2中

结合了通道注意力机（CAM），增强了对复杂背景

害虫的识别能力，平均准确率达 92.79%；Yun 等 [22]

number of network layers and the number of channels can be further deleted on the premise of achiev-

ing the recognition effect, which better balances the amount of parameters of network. The three indica-

tors of accuracy and calculation amount greatly reduce the amount of model parameters and calculation

amount of the model, and at the same time improve the performance of the model to a higher level,

which is conducive to deployment in embedded resource-constrained devices like mobile terminals. It

helps to realize real-time and accurate identification of crop pests and diseases.

Key words: Litchi; Leaf spot symptom; Image recognition; ShuffleNet V2 model; Model parameter
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将改进的通道和空间注意力模块嵌入到 ResNet

中，减少了通道之间的信息冗余，并将注意力集中

在特征图中信息最丰富的区域，平均准确率超过

95.37%；王美华等[23]对CBAM注意力模块进行改进

并嵌入到ResNet、AlexNet等网络中，平均准确率均

得到了0.5%的提升。

上述研究通过下采样的方式逐步降低特征图尺

寸（典型尺寸 7×7），虽然下采样的方式能够降低运

算量，但同时也伴随着分辨率的降低导致很多小特

征信息的丢失，例如本研究中叶片较小面积的病斑

特征。笔者通过对 ShuffleNet V2模型添加注意力

模块ECA自适应对特征图重要信息进行提取；采用

混合空洞卷积获得大感受野同时避免下采样造成的

小特征信息丢失；采用分组卷积等设计手段对荔枝

5种叶片病虫害进行训练及测试，结果显示在提高

了对荔枝叶片病虫害识别率的同时进一步减少了网

络模型的参数量及浮点运算量，为小病斑识别及模

型移植到可移动设备提供思路。

1 材料和方法

1.1 试验数据获取

图像数据集在2020年6—10月采集于广东省广

州市柯木塱农业技术推广中心的荔枝园，分别采集

了荔枝叶片毛毡病、炭疽病、煤烟病、叶瘿蚊、藻斑病

5种病虫害图片数据共1160张，5种病虫害数据图片

如图1所示。图中显示了叶片病虫害存在着病斑面

积大小不一且分布区域广的特点。

1.2 试验数据扩充

由于卷积神经网络的训练属于监督学习，需要

大量的样本进行训练，为避免网络过拟合并增强模

型的鲁棒性，因此使用 Python 中的开源工具库

imgaug对原始数据集进行数据增强。采用水平镜

像翻转、垂直镜像翻转、随机比例裁剪、添加高斯噪

声、改变亮度和对比度等随机 2~4 种方法叠加增

强，增加数据的多样性并将图像尺寸归一化之

224×224像素。增强后数据集共 6523张。随机选

取增强后数据集中的 80%作为训练集，其余 20%作

为测试集，扩充后的叶片病虫害种类和数目如表 1

所示。

图 1 不同荔枝病虫害的图像

Fig. 1 Images of different litchi diseases

表 1 荔枝叶片病虫害数据分布

Table 1 Distribution of litchi leaf disease data

病虫害类型

Types of diseases

毛毡病Aceria litchi

炭疽病Anthraconse

煤烟病Sooty mold

叶瘿蚊Dasineura sp

藻斑病Algal leaf spot

原始数目

Originalnumber

225

231

228

235

245

增强后数目

Enhancednumber

训练集 Train

1080

1059

1163

1184

1098

测试集 Test

187

174

198

194

186

藻斑病Algal leaf spot 毛毡病Aceria litchi 煤烟病Sooty mold

炭疽病Anthraconse 叶瘿蚊Dasineura sp
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1.3 方法

试验运行环境为Windows10（64位）操作系统，

训练基于 PyTorch 深度学习框架，编程语言为 Py-

thon3.8，GPU 为 GeForce GTX 1080Ti，CPU 为 Intel

(R) Core(TM)i7-6800K，CUDA11.0版本。试验中选

取所有图像样本的 80%用于训练，剩余 20%作为测

试集对模型效果进行验证并输出病虫害类别的识别

情况。超参数根据文献[24]和本研究对比试验情况

进行设置，批处理大小（Batch-size）设置为 32，模型

的训练轮次为100 epoch，模型训练的优化器选用动

量梯度下降算法（gradient descent with momentum），

学习率设置为 0.01，动量取 0.9，为避免模型发生过

拟合，在全连接层采用了随机失活（dropout）技术，

其参数值设置为 0.5。在特征提取模块采用混合空

洞卷积，分别设置采用普通卷积、空洞卷积、混合空

洞卷积3种不同方式的对照组。通过增加网络感受

野方法，在保持图像分辨率的同时能够提供更多的

全局信息。空洞卷积（dilated convolution）是在标准

的卷积核中注入空洞（图2-a），以此来增加模型的感

受野尺寸，见公式（1）。相比原来的普通卷积操作，

它以一定的步长跳过输入值，从而覆盖更大的输

入[25]。

s = ( )d - 1 × ( )k - 1 + k。 （1）

式中 s表示感受野的大小，d表示空洞率，k表示

卷积核大小。

从公式（1）的定义可以看出，相比于标准卷

积，空洞卷积可以在不增加参数的情况下获取更

大的感受野。如图 2-b 所示，3×3 的标准卷积的感

受野为 3×3，空洞率为 2 的 3×3 空洞卷积的感受野

为 5×5。

空洞卷积虽然能够增加感受野，但是如果相同

空洞率的卷积层堆叠会造成局部信息的丢失（图 2-

c）。stage 模块中的分支 2 采用混合空洞卷积（hy-

brid dilated convolution）[26]（图2-d）。

图 2 空洞卷积及其采样示意图

Fig. 2 Schematic diagram of dilated convolution and its sampling

通过嵌入轻量型通道注意力模块ECA，并分别

设置了 4 个对照组，对模型中嵌入 ECA 注意力模

块 [27]、BAM注意力模块、SE注意力模块、CBAM注

意力模块 4 种不同注意力模块进行了对比试验。

ECA的结构如图3所示。

为了达到模型轻量化的目的，将 ShuffleNet

V2[28-29]结构中的 stage2、stage3、stage4中模块个数调

整为3、6、3个，通道数调整为16、24、48、96、192。模

型结构如图4所示。

设置7个对照组，采用控制单一变量的方式，对

混合空洞卷积、ECA注意力模块、模型结构调整3个

因素对模型的影响进行了消融试验；最后将模型分

别与AlexNet、ResNet-18、DenseNet和MobileNet V2

4种不同模型进行对比。

a b

空洞卷积（空洞率=2）
Dilated convolution (dilation rate=2)

常规卷积
Conventional convolution

空洞卷积采样
Dilated convolution sampling

混合空洞卷积采样
Hybrid dilated convolution sampling

Layer4

Layer3

Layer2

Layer1

网络层 4

网络层 3

网络层 2

网络层 1

Layer4

Layer3

Layer2

Layer1

网络层 4

网络层 3

网络层 2

网络层 1

空洞卷积(3×3, r3)
Dilated convolution(3×3, r3)

c d

空洞卷积(3×3, r2)
Dilated convolution(3×3, r2)

空洞卷积(3×3, r2)
Dilated convolution(3×3, r2)

空洞卷积(3×3, r2)
Dilated convolution(3×3, r2)

空洞卷积(3×3, r2)
Dilated convolution

(3×3, r2)
空洞卷积(3×3, r1)
Dilated convolution

(3×3, r1)
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1.4 评价指标

为了客观评价改进模型对荔枝病虫害检测分类

的性能，本研究中采用5种分类评价指标进行衡量。

1.4.1 查准率（Percision） 是分类器预测的正样本

中预测正确的比例，计算公式如下：

P = TP
TP +FP × 100%。 （2）

式中TP表示实际为正样本预测为正样本的数

量；FP表示实际为负样本预测为正样本的数量，P的

值越大表示模型预测结果为正例中实际正例的占比

越大。

1.4.2 查全率（Recall） 是分类器预测的正样本占

所有正样本的比例，计算公式如下：

R/（%） = TP
TP +FN × 100。 （3）

式中FN表示实际为正样本预测为负样本的数

量，R取值越大表示模型真实情况为正例中预测正

例的占比越大。

H. 特征图高度；W. 特征图宽度；C. 特征图通道数；U. 特征图对应元素相乘。

H. Feature map height; W. Feature map width; C. Number of feature map channels; U. Multiply the corresponding elements of the feature map.

图 3 ECA 注意力模块结构

Fig. 3 ECA attention mechanism structure

图 4 ShuffleNet V2_HDC_ECA 模型结构

Fig. 4 ShuffleNet V2_HDC_ECA model structure diagram

σ activation
function

σ激活函数

1×1×C 1×1×C

C

H

W

GAP 全局平均池化

Global average pool

卷积层 Convolution

Stage 模块 Stage module

池化层 Pooling

FC 全连接层 Fully connected layer

Softmax 分类器 Softmax classifier

ShuffleNetV2_HDC_ECA 网络结构
ShuffleNetV2_HDC_ECA network structure

Batch normalization, ReLu activation function
BN 层、ReLu 激活函数

BN 层 Batch normalization

BN 层、ReLu 激活函数

卷积层 1 112×112×16
Conv1 112×112×16

224×224×3

Stage 组成模块
Stage composition module

C

H

W

通道划分
Channel Split

1×1 卷积
1×1 Conv

Batch normalization, ReLu activation function
3×3 空洞卷积（空洞率=1, 2, 3）

3×3 DWDConv,
(dilation rate=1, 2, 3)

Stage2
56×56×24

Stage3
56×56×48

Stage4
56×56×96

全局池化层 1×1×192
Global pooling 1×1×192

最大池化层 56×56×16
Max pooling 56×56×16 FC

通道混洗
Channel shuffle

ECA 注意力模块
ECA attention module

合并
Concat

Conv5
56×56×192

1×1 Conv

卷积和自适应函数 k=3
Adaptive selection of kernel size k=3
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1.4.3 综合分类率（F1-score） 是查准率和查全率

的调和平均数，计算公式如下：

F1 = 2 × P ×R
P +R 。 （4）

式中P表示模型的查准率；R表示模型的查全

率，F1取值越大表示模型的预测能力越强。

1.4.4 模型参数量（pares） 是模型结构中包含的参

数量，参数量越小模型运算所需的内存空间就越小。

1.4.5 浮点运算量（FLOPs） 用来衡量模型的复杂

度，FLOPs越小模型越容易移植至移动端。

2 结果与分析

2.1 空洞卷积对模型性能的影响

为了验证空洞卷积对 ShuffleNet V2 模型识别

性能的影响，选择ShuffleNet V2进行荔枝病虫害识

别对比试验，ShuffleNet V2_DC特征提取模块采用

同一尺寸的空洞卷积设计，ShuffleNetV2_HDC特征

提取模块采用混合空洞卷积设计 ，ShuffleNet

V2_HDC_ECA在特征提取模块结合了混合空洞卷

积和ECA注意力模块。3种不同结构模型的训练结

果如图5所示。

在相同的试验条件下，特征提取模块采用混合

空洞卷积搭建的ShuffleNet V2_HDC模型在识别准

确率上优于原ShuffleNet V2和ShuffleNet V2_DC模

型，其中 ShuffleNet V2_HDC 的最终识别率达到

97.55%；而原ShuffleNet V2模型的最终识别率只有

95.53%，说明传统下采样造成了信息损失，识别效
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图 5 不同模型的测试分类准确率曲线

Fig. 5 Test classification accuracy curves under different models
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果低于采用空洞卷积设计的模型，同时高于 Shuf-

fleNet V2_DC模型的96.61%，说明在使用统一尺寸

空洞卷积时产生的网格效应造成了部分信息丢失，

降低了模型识别效果。

2.2 注意力机制对模型性能的影响

为了验证 ECA注意力模块相比于其他注意力

模块对模型的提升效果，在相同试验条件下，使用

BAM注意力模块、SE注意力模块和CBAM注意力

模块替换本研究使用的 ECA 模块进行对比试验。

得到网络模型识别结果和模型参数量及运算量，如

表2所示。

从表 2 可以看出，与其他注意力模块对比，本

研究模型添加的ECA注意力模块参数量和运算量

最少，性能表现最好。其中 SE、BAM 以及 CBAM

表 2 不同注意力模块性能验证

Table 2 Performance verification test results of different

attention mechanisms

注意力模块

Attention mechanism

BAM

SE

CBAM

ECA

准确率

Accuracy/%

98.51

97.55

98.62

99.04

参数量

Parameters/10

0.073

0.064

0.065

0.059

运算量

FLOPs/10

0.206

0.183

0.187

0.183
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3种注意力模块都存在压缩通道降维操作，不利于

学习通道之间的依赖关系，缺少相邻通道之间的

信息交互，适当的跨通道信息交互可以显著降低

模型复杂度的同时保持性能。研究采用的 ECA

注意力模块在不压缩维度的情况下进行跨通道交

互学习，有助于模型学习荔枝病虫害特征通道之

间的信息交互和依赖关系，进一步提升了模型识

别性能。

2.3 模型的消融实验结果

为了探究使用HDC混合空洞卷积、ECA注意力

模块和结构调整的改进方式对 ShuffleNet V2模型

带来的性能提升效果，进行消融试验，结果如表 3

所示。

从表 3 中可以看出，在 ShuffleNet V2 中采用

表 3 ShuffleNet V2_HDC_ECA 模型的消融试验

Table 3 Ablation experiment of ShuffleNet V2_HDC_ECA model

编号

No.

0

1

2

3

4

5

6

混合空洞卷积

Hybrid Dilated
Convolution (HDC)

×

√
×

√
×

√
√

注意力模块

Attention
mechanism (ECA)

×

×

√
×

√
√
√

结构调整

Structure
adjustment

×

×

×

√
√
×

√

准确率

Accuracy/%

96.49

98.08

97.02

97.55

96.59

98.94

99.04

F1分数

F1-score/%

96.50

98.06

97.27

95.57

96.62

98.96

99.03

参数量

Parameters/10

0.331

0.365

0.331

0.057

0.300

0.366

0.059

运算量

FLOPs/10

0.141

1.111

0.145

0.179

0.035

1.117

0.183

注：×表示未使用该改进方法；√表示使用了该改进方法。

Note：× indicates that the improved method is not used;√indicates that the improved method is used.

HDC混合空洞卷积代替传统卷积，模型的准确率提

升了 1.59个百分点，F1分数提升了 1.56个百分点，

模型的参数量减少了 1/3，模型的运算量增加较多。

将ECA注意力模块添加到 ShuffleNet V2的基本单

元中，模型的准确率和F1分数均得到了提升，分别

为 0.53个百分点和 0.77个百分点，模型参数量和运

算量变化较小。综合HDC混合空洞卷积、ECA注意

力模块的改进，ShuffleNet V2的性能得到了较大的

提升，准确率和F1分数分别提升了2.45个百分点和

2.46个百分点，但是参数量增加了，运算量增加了。

通过对模型的结构进行调整，显著降低了模型的参

数 量 和 运 算 量 。 最 终 提 出 的 ShuffleNet

V2_HDC_ECA轻量化模型的识别率为 99.04%，F1

分数为99.03%，较改进前的ShuffleNet V2模型提高

了 2.55个百分点和 2.53个百分点，而参数量和浮点

运算量分别为0.059 G和0.183 M。

为了更直观地展示本研究提出的 ShuffleNet

V2_HDC_ECA轻量化模型的有效性，使用类激活图

（CAM）对病虫害进行可视化分析。CAM能够以热

力图的形式显示模型在训练过程中权重或重心在何

处、如何转移，分类模型是根据哪一部分的特征进行

判断[30]。图6给出了叶瘿蚊图像在不同模型下的类

激活特征热力图及中间特征图。在 ShuffleNet V2

模型中，下采样的分辨率下降导致底层的病斑小特

征点的信息丢失，提取到了叶片的边缘但没有提取

到病斑特征；使用统一尺寸的空洞卷积设计的Shuf-

fleNet V2_DC_ECA模型，对叶片病斑的特征提取存

在不足，由于网格效应造成的部分信息丢失，不能够

提取到所有的病斑信息 ；研究模型 ShuffleNet

V2_HDC_ECA，在增大感受视野的同时避免了下采

样和网格效应造成的小特征信息丢失，准确提取到

了病斑特征点。针对荔枝病虫害的病斑分布范围

广、面积大小不一的特点，本研究改进的特征提取模

块能够更好地学习到全局信息，从而提升了模型分

类性能。

2.4 与其他模型性能的对比

为进一步验证所设计的模型识别荔枝病虫害的

效果，基于模型竞争力角度选择 AlexNet、ResNet-

18、DenseNet和MobileNetV2作为对比模型进行对

比试验，在相同的试验条件下进行对比（表4）。

从表 4可以看出，不同的网络架构对荔枝叶片

病虫害识别效果不同，ShuffleNet V2_HDC_ECA的

识别率达到了 99.04%，参数量和运算量远远小于

AlexNet、ResNet-18、DenseNet，因此改进的模型在

识别准确率和参数量、运算量之间取得了良好的平

衡，能够应用于移动端等算力有限设备对荔枝叶片
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表 4 不同网络模型的性能对比

Table 4 Performance comparison of different network models

模型

Model

AlexNet

ResNet-18

DenseNet

MobileNetV2

ShuffleNet V2_HDC_ECA

准确率

Accuracy/%

95.53

98.83

98.94

98.08

99.04

查准率

Percision/%

95.76

98.85

98.97

98.14

99.04

查全率

Recall/%

95.43

98.84

98.95

98.05

99.01

F1分数

F1 Score/%

95.59

98.85

98.96

98.10

99.03

参数量

Parameters/10

54.383

10.654

6.637

1.200

0.059

运算量

FLOPs/10

0.678

6.416

2.668

0.141

0.183

图 6 特征提取模块 stage3 中特征图可视化结果

Fig. 6 Feature map visualization results in the feature extraction module stage3

ShuffleNet V2

ShuffleNet V2_DC_ECA

ShuffleNet V2_HDC_ECA

a. 输入图像

a. Input image
b. 类激活特征热力图、特征图

b. Class activation feature heat map，featurc map

病虫害的识别。并且图7的混淆矩阵显示，5种病

虫害中炭疽病和烟煤病容易被误识别，本研究通

过保留更多底层微小病斑特征而能够有着较低的

误识别率。

3 讨 论

研究在原 ShuffleNet V2模型结构的基础上，

采用混合空洞卷积替换了模型中的常规卷积、嵌

入ECA注意力模块和缩减及删除了不必要的网络

层数及通道数等方法并进行了对比试验。

笔者在本研究中分析了普通卷积、空洞卷积

和混合空洞卷积对网络性能的影响，分别使用不

同的下采样方式设置对照组进行了验证。发现在

图像分类的任务中，感兴趣区域往往分布在图像

的多个区域，需要更多的全局信息及更高层的特

征信息才能更好地识别目标。感受野越小，它对

应的原始图像的范围就越小，意味着它包含的特

征更加趋近于局部和细节，而用来处理复杂任务

的高级语义信息很难被网络捕捉；感受野越大，它对

应的原始图像的范围就越大，意味着它蕴含更多全局

的、语义层次更高的特征。在实际环境中，荔枝叶片

病虫害存在着病斑面积大小不一、病虫害分布范围广

等问题。采用混合空洞卷积能够提高特征信息的提

取，避免了下采样分辨率下降而导致的小特征信息丢

失问题。本研究与孙俊等对网络中不同尺寸的特征

图采取上采样融合操作，构建兼具网络高、低层信息

的新特征图避免了特征信息丢失的作用一样[31]，但本

研究采用混合空洞卷积在不需要增加卷积层的情况

下便得到更大的感受野不会增加网络的参数量及计

算量。

注意力机制能够更好地聚集网络模型对待识别

目标的特征信息，减少无关背景的影响。常用的注意

力模块SE模块中，主要由全局平均池化层（golbal av-

erage pooling，GAP）、全连接层（fully connected，FC）

和Sigmoid函数组成。两个FC层的设计是为了捕捉

非线性的跨通道交互，其中包括采用降维操作来控制
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模型的复杂度，在SE模块中进行降维操作对通道预

测效果造成负面影响，捕获所有通道之间的依赖是

低效的。因此，本研究选用由 SE变化改进的ECA

注意力模块，该注意力模块采用了一种不降维的局

部跨通道交互策略和自适应选择一维卷积核大小的

方法，通过一维卷积层汇总跨通道信息的方法获取

更加精确的注意力信息。该注意力模块首先将输入

特征图进行全局平均池化操作，接着进行卷积核大

小为K的一维卷积进行卷积操作并经过 sigmoid激

活函数得到各个通道的权重，最后将各通道权重与

对应原始通道权重相乘得到输出特征图。由于荔枝

叶片病虫害的识别主要依据病斑的颜色、形状和纹

理，在传统的网络模型中加入ECA注意力模块能够

增加网络权重分配给病斑这一分类的关键信息量。

使用混合空洞卷积虽然避免了下采样造成的信

息损失，但这同时产生了巨大的运算量。在引入混

合空洞卷积后保证了分辨率不变且能够很好地提取

到叶片病斑的特征，以及嵌入了ECA注意力模块能

够更加有效地使用通道信息，图像数据不需要更深

的网络层数和更多的通道数即可获得最终的分类结

果，可以进一步对网络模型进行结构调整减少模型

的参数量及浮点计算量。在轻量型网络的研究方

面，平衡了准确率、模型参数量和浮点计算量这3个

指标，部署在移动终端等嵌入式资源受限设备上，是

后续研究的内容之一。

4 结 论

针对荔枝叶片病虫害的识别，以 5种不同荔枝

病虫害图像作为研究对象，通过实地采集的1160张

图像构建了荔枝叶片病虫害种类识别图像数据集。

在原ShuffleNet V2模型结构的基础上，采用混合空

洞卷积替换了模型中的常规卷积、嵌入ECA注意力

模块、缩减或删除了不必要的网络层数及通道数等

方法并进行了对比试验。

（1）相对于传统分类模型仅依靠网络高层信息

进行分类，采用混合空洞卷积进行采样避免了下采

样分辨率下降而导致的小特征信息丢失问题，表明

本研究的方法能够针对荔枝叶片病虫害特点强化

对病斑的特征提取，识别准确率达到了99.04%。

（2）通过与不同的注意力模块进行对比试验，采
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图 7 不同网络模型识别结果的混淆矩阵

Fig. 7 Confusion matrix of recognition results of different network models
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用ECA注意力模块自适应提取对识别目标重要的

通道信息，在增加少量参数的情况下提升模型识别

准确率。

（3）识别模型的试验结果表明，在特征提取中保

持高分辨率能够获得更好的分类效果，并且能够在

达到识别效果的前提下进一步删减模型网络层数及

通道数，有利于将卷积神经网络模型部署在移动终

端等嵌入式资源受限设备上。
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