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基于改进 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ 的花椒虫害识别模型
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摘　 要： 花椒虫害会导致花椒生长异常、产量下降和品质恶化。 为及时准确地发现花椒虫害，本文提出了一种基于 Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ⁃
Ｎｅｔ 的花椒虫害识别模型。 通过实验对比 ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ、ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２、ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３、ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔＶ２、ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ 等深度学习网络，
选取识别效果最好的 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ 网络构建花椒虫害识别模型，并通过改进 ＭＢＣｏｎｖ 模块提高模型的准确率。 实验结果表明，
改进后的模型准确率为 ９４％，相比原始的 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ 网络提高了 ２％。 本文提出的基于 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ 的花椒虫害识别模型具

有较好的检测效果，能够应用于实际花椒地场景，对花椒虫害的监测和防治提供了有效的工具。
关键词： 花椒； 虫害识别； ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ； 空间注意力机制； 网络
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０　 引　 言

花椒是中国传统经济树种，种植面积为 ２ ３００
多万亩，是世界花椒第一生产大国，在维护生态系统

平衡、发展乡村特色产业、巩固脱贫攻坚成果、丰富

公众饮食感受等方面发挥着重要作用。 近年来，贵
州省委、省政府将花椒、竹、油茶、皂角等列作为特色

林业产业，作为贵州省 １２ 个农业特色优势产业之

一，为省内经济增长带来新的亮点［１］。 然而，随着

栽培面积的扩大，花椒树易受虫害影响也在扩大，
防治难度逐年增加［２］，造成花椒产量和品质下降，
直接限制了花椒产品及其加工品的出口创汇。
因此，构建一种高效、准确、智能化的花椒虫害识别

方法，通过智能化技术对花椒虫害进行识别，对椒农

及时准确的防治花椒虫害有着十分重要的促进

作用。
随着图像处理技术的发展，许多学者采用深度



学习算法对农业虫害进行识别检测。 邹修国［３］、Ｌｉｕ
等学者［４］采用卷积神经网络对水稻虫害进行识别。
孙鹏等学者［５］ 对传统的卷积神经网络加以改进，
其模型能够有效识别大豆蚜虫。 杨国国等学者［６］

采用 ＡｌｅｘＮｅｔ 架构的卷积神经网络，完成了茶园虫

害识别。 江顺等学者［７］ 改进了 ＡｌｅｘＮｅｔ 网络模型，
对 ６ 类水稻害虫进行了有效识别。 赵康迪等学者［８］

提出基于实例分割的卷积神经网络虫害检测方法，
对玉米地虫害进行检测。 上述研究通过使用深度学

习算法对各类虫害进行识别检测，已经取得了不错

的成果，但针对花椒类虫害的识别方法还缺少相关

研究。
因此，本文使用 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ－Ｂ０［９］ 网络作为主

干网络搭建花椒虫害识别模型，通过改进 ＭＢＣｏｎｖ
模块并与其它深度学习算法进行对比实验研究，对
被虫害侵扰的花椒与健康的花椒实现精准分类，并
应用于实际花椒种植生产场景中。

１　 材料与方法

１．１　 试验数据

由于缺少关于花椒虫害的公开数据集，本文实

验所用数据通过网络爬取获得，针对危害花椒的蚜

虫和红蜘蛛等主要虫害，在百度图片上对其图像进

行爬取。 经过去重等预处理操作后，选取 ２５０ 张花

椒图片作为数据集，将数据集分为健康与虫害两类

图像进行实验。 数据集部分图像如图 １ 所示。

（ａ） 虫害

（ｂ） 健康

图 １　 花椒虫害数据集

Ｆｉｇ． １　 Ｄａｔａ ｓｅｔ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｉｃｋｌｙ ｐｅｐｐｅｒ ｐｅｓｔ

１．２　 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ 网络结构

　 　 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ－Ｂ０ 网络结构见表 １，ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ－
Ｂ０ 的网络结构由 ９ 个层级组成。 其中， Ｆ ｉ 表示对

应层级的运算操作，Ｌｉ 表示在该层级中堆叠 Ｆ ｉ 的次

数，Ｈｉ 和 Ｗｉ 表示输入特征矩阵的高度和宽度，Ｃ ｉ 表

示通过该层级后输出特征矩阵的通道数。
表 １　 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ－Ｂ０ 网络结构

Ｔａｂｌｅ １　 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ－Ｂ０ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

层级 ｉ 运算操作 Ｆｉ 分辨率 Ｈｉ × Ｗｉ 通道数 Ｃｉ 堆叠次数 Ｌｉ

１ Ｃｏｎｖ３×３ ２２４×２２４ ３２ １

２ ＭＢＣｏｎｖ１， ｋ３ × ３ １１２×１１２ １６ １

３ ＭＢＣｏｎｖ６， ｋ３ × ３ １１２×１１２ ２４ ２

４ ＭＢＣｏｎｖ６， ｋ５ × ５ ５６×５６ ４０ ２

５ ＭＢＣｏｎｖ６， ｋ３ × ３ ２８×２８ ８０ ３

６ ＭＢＣｏｎｖ６， ｋ５ × ５ １４×１４ １１２ ３

７ ＭＢＣｏｎｖ６， ｋ５ × ５ １４×１４ １９２ ４

８ ＭＢＣｏｎｖ６， ｋ３ × ３ ７×７ ３２０ １

９ Ｃｏｎｖ１×１ ＆ Ｐｏｏｌｉｎｇ＆ＦＣ ７×７ １ ２８０ １

　 　 第一层级是一个卷积核大小为 ３×３ 的卷积层；
２～８ 层级都在重复堆叠 ＭＢＣｏｎｖ 模块；最后一层由

一个 １×１ 的卷积层、一个平均池化层和一个全连接

层组成。 在表 １ 中，ＭＢＣｏｎｖ 模块后面的 １ 或 ６ 为倍

率因子 ｎ［１０］， 表示 ＭＢＣｏｎｖ 模块中第一个 １×１ 的卷

积层会将输入矩阵的通道数扩充为 ｎ 倍。 ｋ ３ × ３ 或

ｋ ５ × ５ 表示 ＭＢＣｏｎｖ 模块中深度卷积（Ｄｅｐｔｈｗｉｓｅ
Ｃｏｎｖ） ［１１］所采用的卷积核大小。
１．３　 ＭＢＣｏｎｖ 模块

ＭＢＣｏｎｖ 模块如图 ２ 所示，原始的 ＭＢＣｏｎｖ 模块

先使用一个卷积核大小为 １×１ 的普通卷积进行升

维操作，然后经过 ＢＮ 标准化［１２］ 和 Ｓｗｉｓｈ 激活函

数［１３］后，使用一个 ｋ × ｋ 的深度卷积（ｋ 的取值见表

１）进一步提取特征。 其次，使用 ＳＥ（Ｓｑｕｅｅｚｅ－ａｎｄ－
Ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ） ［１４］注意力机制调整特征图中通道的权

重，提高模型的表达能力；此后，再使用一个卷积核

大小为 １×１ 的普通卷积进行降维操作；最后，使用

ｄｒｏｐｏｕｔ 操作［１５］，降低模型的复杂度和计算量，防止

过拟合，提高模型的效率和泛化能力。
　 　 ＳＥ 注意力机制虽然能够自适应地调整特征图

中通道的权重，但却忽略了空间信息。 因此，使用结

合了通道和空间的注意力机制（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｂｌｏｃｋ
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｍｏｄｕｌｅ，ＣＢＡＭ） ［１６］ 替换原始的 ＳＥ 注意力

机制（见图 ２），来改进 ＭＢＣｏｎｖ 模块。

４０２ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １４ 卷　
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图 ２　 ＭＢＣｏｎｖ 模块结构

Ｆｉｇ． ２　 ＭＢＣｏｎｖ ｍｏｄｕｌｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

１．４　 ＣＢＡＭ 注意力机制

ＣＢＡＭ 结构如图 ３ 所示，ＣＢＡＭ 是结合了通道

和空间的轻量级卷积注意力模块。 通道注意力模块

ＣＡＭ 主要关注输入特征图的通道维度，通过学习权

重来对每个通道进行加权；空间注意力模块 ＳＡＭ 则

关注特征图中的空间维度，通过学习权重来调整不

同位置的特征图响应。 通过结合通道注意力和空间

注意力，ＣＢＡＭ 模块能够自适应地调整特征图的通

道和空间维度，从而提高网络对不同特征的感知能

力。 这种注意力机制可以帮助网络在不同任务和场

景下更好地捕捉和利用特征信息，从而提高模型的

性能和鲁棒性。 相关描述公式如下：
　 　 　 　 　 　 Ｆ′ ＝ Ｍｃ（Ｆ）Ｆ （１）
　 　 　 　 　 　 Ｆ″ ＝ Ｍｓ Ｆ′( ) Ｆ′ （２）

Ｍｃ Ｆ( ) ＝ σ ＭＬＰ ＡｖｇＰｏｏｌ Ｆ( )( ){ ＋ ＭＬＰ ＭａｘＰｏｏｌ Ｆ( )( ) }

（３）
Ｍｓ Ｆ′( ) ＝ σ ｆ７×７{ ＡｖｇＰｏｏｌ Ｆ′( )[( ；ＭａｘＰｏｏｌ Ｆ ＇( ) ] ) }

（４）
其中，式（１）表示 ＣＡＭ 过程，即输入特征 Ｆ 经

过通道注意力模块一维卷积 Ｍｃ 后，将卷积结果与原

图相乘得到 Ｆ′； 式（２）表示 ＳＡＭ 过程，即将 ＣＡＭ 输

出结果 Ｆ′ 作为输入，进行空间注意力模块的二维卷

积 Ｍｓ， 最后将卷积结果与原图相乘得到最终结果

Ｆ″； 式（３）、式（４）分别为通道注意力公式和空间注

意力公式。

F F�F′

SAMCAM

图 ３　 ＣＢＡＭ 结构

Ｆｉｇ． ３　 ＣＢＡＭ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

２　 实验结果与分析

２．１　 实验环境

本研究硬件配置环境为 Ｉｎｔｅｌ（Ｒ） Ｃｏｒｅ （ＴＭ） ｉ７－
９７００Ｋ 处理器，１２ Ｇ 显存的 ＮＶＩＤＩＡ ＲＴＸ２０８０ｔｉ 显
卡，ＲＡＭ 为 ３２ ＧＢ 的 ＤＤＲ４；软件环境为 Ｗｉｎｄｏｗ１０
系统，搭建深度学习 Ｐｙｔｏｒｃｈ ２．０．１ 框架，ＣＵＤＡ 版本

为 １１．７。
２．２　 评价指标

为了评价本文所提模型的性能， 采用识别准确

率 （Ａｃｃｕｒａｒｙ）、 浮 点 运 算 量 （ Ｆｌｏａｔｉｎｇ Ｐｏｉｎｔ
Ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ， ＦＬＯＰｓ） 以及参数量 （Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ） ［１７］ 作

为评价指标。 其中，参数量表示在网络模型中可训

练参数的个数，用百万（Ｍｉｌｌｉｏｎ，Ｍ）为单位；浮点运

算量表示浮点运算的次数，用来衡量网络模型的复

杂度，用十亿（Ｂｉｌｌｉｏｎ，Ｂ）为单位。
识别准确率是图像分类模型中最重要的评价指

标，是指被正确识别的样本量占测试集总量的概率

值，计算公式如下：

Ａｃｃｕｒａｃｙ ＝
Ｐｃ

ＰＡＬＬ

× １００％ （５）

　 　 其中， Ｐｃ 表示被正确识别的样本数量， ＰＡＬＬ 表

示测试集的总样本数量。
２．３　 结果与分析

为了充分评估本文提出的基于 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ 的
花椒虫害识别模型，选取相同类型的深度学习网络

模型与其进行实验对比，其中包括 ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ［１８］、
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２［１９］、 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３［２０］、 ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔＶ２［２１］。
为保持实验的一致性，均使用公开的源码进行试验。
对比结果见表 ２。
　 　 由表 ２ 可见，ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ－Ｂ０ 网络相较于其他

深度学习网络取得了最好的识别准确率。 在此基础

５０２第 ３ 期 黄诗锐， 等： 基于改进 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ 的花椒虫害识别模型



上，本文通过改进 ＭＢＣｏｎｖ 模块构建的 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ
网络比原始的 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ－Ｂ０ 网络提升了 ２ 个百分

点。 在模型参数量和运算量变化不大的情况下，改
进的 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ 网络模型准确率最高。

表 ２　 各网络模型结果对比

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ

模型种类

（Ｍｏｄｅｌ ｔｙｐｅ）
准确率

Ａｃｃｕｒａｃｙ ／ ％
模型参数量

Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ／ Ｍ
浮点运算量

ＦＬＯＰｓ ／ Ｂ

ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ ８２ １０．４３ １．５１

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ ８０ ３．５０ ０．３３

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３ ８６ ２．５４ ０．０６

ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔＶ２ ８８ ２．２７ ０．１４

ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ－Ｂ０ ９２ ５．２９ ０．４２

Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ ９４ ５．３０ ０．４４

３　 结束语

针对原始 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ 网络中 ＭＢＣｏｎｖ 模块只关

注到通道权重而忽略了空间信息的问题，本文提出

了一种基于 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ 的花椒虫害识别模型。 通

过在 ＭＢＣｏｎｖ 模块中引入 ＣＢＡＭ 注意力机制，将通

道注意力和空间注意力结合起来提高模型捕捉不同

特征信息的能力。 本文所提出的模型准确率高、参
数量低，可以将其部署和应用到移动端，为花椒虫害

的检测和防治提供了一个可靠的检测工具。 在后续

研究中可以尝试将其部署到移动端，以方便实际场

景中的应用。
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［１９］ＳＡＮＤＬＥＲ Ｍ， ＨＯＷＡＲＤ Ａ， ＺＨＵ Ｍｅｎｇｌｏｎｇ， ｅｔ ａｌ． Ｍｏｂｉｌｅｎｅｔｖ２：
Ｉｎｖｅｒｔｅｄ ｒｅｓｉｄｕａｌｓ ａｎｄ ｌｉｎｅａｒ ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋｓ ［Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ
ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．
Ｓａｌｔ Ｌａｋｅ Ｃｉｔｙ，ＵＳＡ：ＩＥＥＥ，２０１８：４５１０－４５２０．

［２０］ ＨＯＷＡＲＤ Ａ， ＳＡＮＤＬＥＲ Ｍ， ＣＨＵ Ｇ， ｅｔ ａｌ． Ｓｅａｒｃｈｉｎｇ ｆｏｒ
ｍｏｂｉｌｅｎｅｔｖ３ ［Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ ／ ＣＶＦ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ． Ｓｅｏｕｌ： ＩＥＥＥ， ２０１９： １３１４－１３２４．

［２１］ＭＡ Ｎｉｎｇｎｉｎｇ， ＺＨＡＮＧ Ｘｉａｎｇｙｕ， ＺＨＥＮＧ Ｈａｉｔａｏ， ｅｔ ａｌ． Ｓｈｕｆｆｌｅｎｅｔ
ｖ２： Ｐｒａｃｔｉｃａｌ ｇｕｉｄｅｌｉｎｅｓ ｆｏｒ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ＣＮＮ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｄｅｓｉｇｎ
［Ｃ ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｅｕｒｏｐｅａｎ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ
Ｖｉｓｉｏｎ （ＥＣＣＶ） ． Ｍｕｎｉｃｈ：ｄｂｌｐ，２０１８： １１６－１３１．

６０２ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １４ 卷　


