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摘　要: 精准识别作物害虫对作物进行适时地防护和治理具有重要意义. 在面向自然环境时, 由于作物害虫体积

小、与环境颜色的差异性不大, 同时又面临着各种噪声和复杂背景等因素的影响, 目前与深度学习相关的作物害虫

识别模型存在难以兼顾识别准确率和鲁棒性的要求, 难以部署在计算资源有限和低性能的移动端等缺陷. 因此选

取 ShuffleNetV2网络结构中模型参数最少的 ShuffleNetV2 0.5×为基准网络, 设计了一个基于高阶残差和注意力机

制的轻量型作物害虫识别模型 (HOR-Shuffle-CANet). 其中, 前期的高阶残差可以为后面的网络层提供丰富的害虫

特征, 有效提高模型的识别准确率; 坐标注意力 (coordinate attention, CA)机制能够进一步抑制背景噪声和对作物害

虫重点信息的关注, 有效增强模型的鲁棒性; 带标签平滑正则化 (label smoothing regularization, LSR)的双稳态逻辑

损失函数可以解决训练含噪数据集时逻辑损失函数的两个缺点, 使得模型对噪声的适应能力更强. 试验结果表明,
HOR-Shuffle-CANet模型在自然场景中 10类常见作物害虫图像的测试数据集上达到了 91.22%的识别准确率, 较
基准网络提升了 3.54 个百分点. 在保持轻量化计算的基础上, 其识别准确率也高于现有的经典卷积神经网络

AlexNet、VGG-16、GoogLeNet、Xception、ResNet-34 和轻量级网络模型 MobileNetV3-Small、EfficientNet-B0
等. 该模型具有识别准确率高、鲁棒性强和抗干扰性能好等特点, 能够很好地适应作物害虫识别的实际应用需求.
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Abstract: Accurate recognition of crop pests is essential for timely crop protection and treatment. However, crop pests in
natural environment are small in size and have almost the same color as the environment. Moreover, crop pest images are
affected by various factors such as noise and complex background. Therefore, it is difficult for existing crop pest
recognition models related to deep learning to balance the requirements of recognition accuracy and robustness and be
deployed on mobile devices with limited computational resources and low performance. In this study, ShuffleNetV2 0.5×,
which has the fewest model parameters in the ShuffleNetV2 network structure, is selected as the benchmark network, and
a lightweight crop pest recognition model based on high-order residual and attention mechanism (HOR-Shuffle-CANet) is
designed. Specifically, the high-order residual in the early stage can provide rich pest features for the subsequent network
layer, which significantly improves the recognition accuracy of the model. The coordinate attention (CA) mechanism can
further suppress the background noise and focus on the key information about crop pests, which effectively enhances the
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robustness of the model. The bi-tempered logistic loss function with label smoothing regularization (LSR) can solve two
shortcomings of logistic loss functions in training noisy data sets and make the model more adaptable to noise. The
experimental results show that the HOR-Shuffle-CANet model achieves a recognition accuracy of 91.22% on the test
dataset of ten types of common crop pest images in natural scenarios, which is 3.54 percentage points higher than the
benchmark network. On the basis of maintaining lightweight computing, its recognition accuracy is also higher than that
of the existing classical convolutional neural networks such as AlexNet, VGG-16, GoogLeNet, Xception, and ResNet-34,
as well as lightweight network models such as MobileNetV3-Small, EfficientNet-B0, etc. Due to its high recognition
accuracy, strong robustness, and excellent anti-interference performance, the proposed model can meet the practical
application requirements of crop pest recognition.
Key words: crop; high-order residual (HOR); coordinate attention (CA); lightweight; robustness; pest recognition

 
 

我国是一个农业大国, 农业是国家的根本, 人民的

粮食是第一位的. 粮食安全问题一直是全球重点关注

话题, 我国“十四五”规划纲要明确提出“实施粮食安全

战略”, 重点是确保国家粮食安全. 近年来, 由于气候变

化、耕作方式的改变和作物复种指数的增加, 导致作

物病虫害时常暴发成灾. 通过对害虫源基数、作物布

局、种植规律和气象条件等方面的综合分析 ,  预测

2022 年我国主要粮食作物病虫害呈重发性, 重大检疫

病虫发生程度比 2021 年和 2016–2020 年均值分别增

加 11.9%和 8.7%[1]. 众所周知, 农业害虫是影响作物稳

定和增加产量的重要因素, 作物害虫识别是农业领域

的主要挑战之一[2]. 作物一旦受到害虫感染, 会对产量

造成巨大损失, 必须及时采取有效的防治措施以避免

害虫的扩散. 因此, 如何准确、鲁棒、抗干扰地对自然

场景中作物害虫进行有效的辨识, 是保证粮食安全的

先决条件, 也是目前农业生产中亟待解决的关键问题,
值得我们共同关注和重视.

随着互联网技术迅速发展, 许多国内外研究者使

用传统图像处理和深度学习等技术来对作物害虫识别

进行研究. 例如, 卢柳江等[3] 利用 Haar-like特征描述子

提取的害虫特征和训练级联 AdaBoost分类器, 实现了

大螟的智能识别. Umar等[4] 通过提取害虫的颜色直方

图和形状特征, 并将其输入到贝叶斯网络进行训练, 实
现了在简单背景下对 4 类小样本害虫的自动识别, 平
均精度可达到 80%. Liu等[5] 通过提取小麦蚜虫的梯度

方向直方图特征和训练支持向量机, 取得了较好的识

别效果. 李静等[6] 改进了基于 GoogLeNet[7] 的卷积神

经网络 (convolutional neural network, CNN) 模型来识

别玉米螟虫害, 并引入批标准化 (batch normalization,

BN)[8] 来加速优化网络模型训练, 使其具有很强的适用

性. 孙鹏等[9] 在普通 CNN 的基础上, 引入了注意力机

制, 研究出了一种基于注意力机制与 CNN的大豆害虫

识别方法, 识别准确率相比于传统网络提升了 6.53%.
Cheng 等[10] 通过借鉴 ResNet[11] 中的残差模块, 基于

AlexNet[12] 来加深网络设计了一个新型的害虫识别卷

积神经网络模型, 实现对自然环境中 10类害虫的自动

识别. 陈峰等[13] 结合机器视觉与 CNN 的方法来智能

识别了东北寒地中 5种玉米害虫. Pattnaik等[14] 提出了

一种基于预训练深度 CNN 框架的迁移学习, 用于对

10种小样本的番茄害虫进行分类, 并使用 DenseNet[15]

模型获得了 88.83% 的最高识别准确率. 然而, 这些研

究存在以下局限性: 基于传统图像处理的识别方法特

别依赖于人类专家的经验和肉眼观测能力 ,  其速度

慢、设计特征时主观性强, 而且误判率高; 基于深度学

习的识别方法可以自动提取特征, 具有更强的学习能

力, 以端对端方式识别作物害虫, 存在大型网络和轻量

级网络两种趋势. 由于大型网络的庞大参数量和计算

量, 通常只能在具有较高计算能力的 GPU 上运行, 难
以在实际生产中部署和应用, 促使深度学习分支逐渐

转向轻量级研究. 这便于边缘设备直接运行深度学习

模型, 但同时由于自然环境中作物害虫体型较小、与

环境颜色的差异性不大, 而且图像本身包含各种噪声

和复杂背景等因素干扰, 造成网络模型的识别准确率

和鲁棒性都不高.
针对这些问题, 本文选取自然场景中 10种常见作

物害虫作为研究对象, 以轻量化网络 ShuffleNetV2[16]

为基础, 结合作物害虫图像的特点, 设计了一个基于高

阶残差和注意力机制的轻量型作物害虫识别模型
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(HOR-Shuffle-CANet), 并使用带 LSR[17] 的双稳态逻辑

损失 (bi-tempered logistic loss)[18] 函数进行模型优化,
旨在构建一个简单准确、鲁棒性强、抗干扰性能好的

轻量级 CNN 模型来实现对自然场景中常见作物害虫

图像的高精度识别, 以满足现代农业生产中实际需求.
本文的主要贡献如下.

(1) 设计了一个基于高阶残差和注意力机制的轻

量级 CNN 模型 (HOR-Shuffle-CANet) 用于自然场景

中常见作物害虫识别. 其中, 高阶残差和坐标注意力机

制分别用于提高网络模型的识别准确率和鲁棒性.
(2) 为了使得 HOR-Shuffle-CANet 模型对噪声的

适应能力更强, 本文采用带 LSR 的双稳态逻辑损失函

数进行模型优化.
(3) 大量试验结果表明, HOR-Shuffle-CANet 模型

较现有的经典卷积神经网络和轻量级网络模型在参数

量、计算量和准确率之间达到了良好的平衡, 并使得

模型的性能保持在较高水平, 具有识别准确率高、鲁

棒性强和抗干扰性能好等特点.

 1   数据来源与处理

 1.1   数据集

从自然环境中获取的图像总是具有复杂的背景干

扰, 这与固定背景颜色标本的图像不同, 在复杂背景下

具有更高的难度和实用意义. 作为试验数据的自然场

景中常见作物害虫图像数据集来源于文献 [19], 并将

其 10种常见作物害虫作为本文的研究对象, 如图 1所
示, 该数据集总共有 5 629幅 RGB图像. 根据样本总数

和类别样本的分布情况, 随机抽取数据集的 70% 作为

训练集、20% 作为验证集、10% 作为测试集, 用于后

续试验. 

 

(a) Gryllotalpa (b) Leafhopper (c) Locust (d) Oriental fruit fly (e) Pieris rapae Linnaeus

(f) Snail (g) Spodoptera litura (h) Stinkbug (i) Cydia pomonella (j) Weevil
 

图 1    10类常见作物害虫样本
 

1.2   数据增强

作物害虫数据的多样性、旋转不变性和对称性,
使得可以对作物害虫数据集进行数据增强. 数据增强

是深度学习中扩充更多数据的常用技术[20]. 数据增强

包括两种方式, 即离线增强和在线增强. 对于样本量相

对较小的数据集, 使用离线数据增强技术在有限的数

据上进行多种函数映射, 将函数映射后获得的图像保

存至本地数据集中, 实现数据扩充. 对于大型数据集,
在线数据增强是一种更合适的方法. 数据增强有两个

主要优点: (1) 减少 CNN模型训练中的过拟合风险, 增
强其泛化能力; (2) 加入噪声数据, 增强模型的鲁棒性[19],
由于本文研究的数据集相对较小, 所以采用离线数据

增强的训练策略, 主要分为几何变换和颜色变换两大

类. 其中, 几何变换并不改变图像自身的内容, 而是增

加了害虫样本的随机多样性, 包括翻转、旋转、随机

裁剪、仿射变换、错切变换. 颜色变换主要有亮度变

换、对比度变换、HSV 增强、高斯模糊、添加噪声.
这些数据增强方法相对通用且计算成本较低 ,  采用

Python图形库和开源计算机视觉库中的相关函数即可

实现, 可以有效地训练深度学习模型. 经过上述数据增

强操作后 ,  如图 2 所示 ,  训练集数据扩增为原来的

12 倍, 增加至 47 220 幅图像. 为了满足后续网络模型

的输入要求, 将作物害虫图像统一调整为 224 像素×
224 像素, 图像格式均为 png 格式. 表 1 列出了用于试

验的作物害虫数据集图像的标签和种类名称以及数量

等详细信息.
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(a) 原图 (b) 翻转 (c) HSV 增强 (d) 高斯模糊 (e) 噪声 

图 2    数据增强示例
 
  

表 1     作物害虫图像数据集信息
 

标签 种类名称
训练集

验证集 测试集
增强前 增强后

0 Gryllotalpa (蝼蛄) 353 4 236 101 51
1 Leafhopper (叶蝉) 300 3 600 86 43
2 Locust (蝗虫) 434 5 208 124 63
3 Oriental fruit fly (东方果蝇) 322 3 864 92 47
4 Pieris rapae linnaeus (菜粉蝶) 378 4 536 108 55
5 Snail (蜗牛) 751 9 012 215 108
6 Spodoptera litura (斜纹夜蛾) 281 3 372 80 41
7 Stinkbug (臭蝽) 475 5 700 136 68
8 Cydia pomonella (苹果蠹蛾) 290 3 480 83 42
9 Weevil (象鼻虫) 351 4 212 100 51

图像总数 3 935 47 220 1 125 569
 
 

 2   轻量型作物害虫识别模型

本节先介绍了基于高阶残差和注意力机制的轻量

型作物害虫识别模型 (HOR-Shuffle-CANet) 的网络架

构和参数详情, 然后从注意力机制、高阶残差模块与

双稳态逻辑损失函数 3个方面来详细分述模型设计和

优化.

 2.1   网络架构

由于自然环境中作物害虫体积小、颜色与背景相

近, 而且图像本身具有各种噪声和复杂背景等因素, 不
利于网络模型对害虫类别的辨识. 面向作物害虫识别

的实际应用需求, 本文选取轻量化网络 ShuffleNetV2
0.5×为基准, 兼顾识别准确率和抗干扰能力, 设计了

HOR-Shuffle-CANet 网络模型, 该网络的整体架构如

图 3所示. 图 3中, 在 HOR-Shuffle-CANet中输入待识

别的作物害虫图像后, 先通过第 1 层卷积层提取低级

特征; 然后通过 3 个嵌入 CA 的残差模块 (CA-Res) 级
联, 进一步提取更为丰富的特征; 接着使用最大池化层

进行下采样, 在保留主要特征的前提下, 降低参数量和

计算量; 再使用 3个嵌入 CA的 Stage模块层 (CA-Stage)
来提取图像的高级特征, 随后一个卷积层用来混合特

征; 最后经过一个全局平均池化层 (GAP) 和一个全连

接层 (FC) 来获取作物害虫图像的识别结果. 其中, 蓝
色模块代表 CA-Res, 绿色模块代表 CA-Stage, 3 个

CA-Stage 是由 Shuffle-CA Unit2 和 Shuffle-CA
Unit1组成的模块层, 模块层中单元 2和单元 1的数量

分别为 1:3、1:7和 1:3.
 

CA-Res1 CA-Res2 CA-Res3Conv1Image
MaxPool CA-Stage1

CA-Stage2
CA-Stage3 Conv2

GAP&FC

Shuffle-CA Unit2

Shuffle-CA Unit1

1

3

Shuffle-CA Unit2

Shuffle-CA Unit1

1

7

Shuffle-CA Unit2

Shuffle-CA Unit1

1

3

CA
CA-Stage1 CA-Stage2 CA-Stage3

 

图 3    HOR-Shuffle-CANet网络架构图
 

 2.2   参数详情

本文所设计的 HOR-Shuffle-CANet模型是一个简

单的轻量型卷积神经网络, 表 2 中列出了该模型的主

要参数 .  由表 2 可见 ,  在设计 HOR-Shuffle-CANet
时, 仅采用了 1×1和 3×3两种类型的卷积核, 以降低网

络参数量. 此外, 3 个 CA-Res 的输入和输出特征图的
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通道数保持一致, 此时内存访问成本 (memory access
cost, MAC) 最低、运行速度最快, 满足轻量化模型的

设计原则[16]. 最后, 在全连接层中还使用了随机失活

(dropout)[12], 它可以有效减少隐含层节点间的相互作

用, 有助于避免过拟合, 在一定程度上达到正则化的效

果, 使得模型的泛化性能更强.
 
 

表 2     HOR-Shuffle-CANet网络参数详情
 

名称 滤波器/步长 输出尺寸

Image — 224×224×3
Conv1 3×3/2 112×112×24
CA-Res1 — 112×112×24
CA-Res2 — 112×112×24
CA-Res3 — 112×112×24
MaxPool 3×3/2 56×56×24
CA-Stage1 — 28×28×48
CA-Stage2 — 14×14×96
CA-Stage3 — 7×7×192
Conv2 1×1/1 7×7×1024
GAP — 1×1024
FC — 1×10

 
 

 2.3   注意力机制

运用在深度学习中的注意力机制与人类的注意力

机制类似, 皆是从众多信息中选择出重点关注的信息,
并投入更多的注意力资源[21]. 注意力机制能够灵活地

捕获全局信息和局部信息之间的联系, 它的目的就是

突出显著有用特征, 抑制和忽略无关特征.
本研究使用坐标注意力机制, CA[22] 模块是一种针

对轻量级网络设计的新型混合域注意力模块, 将空间

注意力[23] 和通道注意力[24] 组合起来, 其结构如图 4所
示. CA模块采用了有效的方法来获取通道关系和位置

信息, 实现了进一步抑制背景噪声和对作物害虫重点

信息的关注, 并输出更具害虫本质特性的精细特征. 它
不仅捕捉了网络通道间的长期依赖关系, 而且保留了

精确位置信息的特性, 使得网络能够在不失去精确位

置信息的情况下, 同时关注与害虫有关的区域.
具体而言, 其过程分为以下 3步.
Step 1. 坐标信息嵌入: 给定一个输入特征图, 将全

局平均池化为两步操作 (一对 1D池化), 即用两个池化

核 H×1和 1×W 沿着特征图的两个不同方向 (水平和垂

直)进行池化, 得到两个嵌入后的信息特征图.
Step 2. 坐标注意力生成: 将得到的两个嵌入特征

图沿着空间维度进行拼接 (concat), 经过共享 1×1卷积

降维变换和 H-Swish 函数[25] 激活. 随后沿着空间维度

进行切分 (split) 操作得到两个分离的特征图, 再对它

们进行 1×1 卷积变换和 Sigmoid 函数激活, 最后分别

得到水平方向和垂直方向的注意力向量.
Step 3. 特征图重校准: 将输入的特征图与具有位

置信息的两个方向上的特征图, 通过按照元素相乘的

方式来获取 CA 模块的增强特征表达, 从而完成对特

征图的重校准.
 

Input

X Avg Pool Y Avg Pool

Concat+Conv

BN+H-Swish

ConvConv

Sigmoid Sigmoid

重校准
Re-weight

C×H×W

C×H×1 C×1×W

C/r×1×(W+H)

C/r×1×(W+H)

Split

C×H×1

C×H×1

C×1×W

C×1×W

C×H×W

Output
 

图 4    坐标注意力机制 (CA模块)
 

本文所设计的 HOR-Shuffle-CANet 模型中嵌入

CA模块的 3处地方.
1 )  在网络的第 1 层卷积层的捷径分支处连接

CA模块, 如图 3所示.
2) 在 ShuffleNetV2 Unit1 的深度卷积 (depthwise

convolution, DW 卷积) 输出的后面连接 CA 模块, 即
Shuffle-CA Unit1 (基本单元), ShuffleNetV2 Unit2作为

Shuffle-CA Unit2 (下采样单元), 如图 5所示.
3) 在高阶残差模块的子模块内嵌 CA 模块 ,  即

CA-Res模块, 如图 6所示.
这是因为 CA 模块结合了卷积层提取的特征来

改变权重参数, 通过赋予更大的权重来强化重要通道

的特征, 通过赋予较小的权重来削弱非重要通道的特

征, 从而使网络不会因为卷积操作而丢失更多关键的

害虫信息, 从而增强了模型识别不同类别作物害虫的

能力.
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Channel Split

1×1 Conv

3×3 DWConv

1×1 Conv

Concat

Channel

Shuffle

1×1 Conv

1×1 Conv

1×1 Conv

Concat

Channel

Shuffle

3×3 DWConv
(stride=2) 3×3 DWConv

(stride=2)

CA

BN

BN&ReLU

BN&ReLU

BN

BN&ReLU

BN&ReLU

BN

(a) Shuffle-CA Unit1 (b) Shuffle-CA Unit2 
图 5    Shuffle-CA Unit

 

 2.4   高阶残差模块

2015年, He等[11] 提出了一种残差块结构, 它可以

通过捷径连接的方式来获得网络中某一层的激活, 然
后迅速反馈到另外一层, 甚至是神经网络的更深层. 这
有效地解决了深层网络训练时的退化问题, 利用残差

块设计的 ResNet 模型在 ILSVRC 上取得了很好的成

绩. ResNet可以加速网络拟合, 同时能够达到更高的识

别准确率.
基于已有工作和后续的消融试验分析表明, 使用

3 个残差模块的级联操作[26,27], 即高阶残差模块 (high-
order residual, HOR)可以有效地提高 ShuffleNetV2网
络的识别准确率. 在图 3中, 为了有效地利用不同层的

特征, 将第 1 层卷积操作后的特征映射和经过捷径分

支处 CA 模块后所得到的增强特征表达进行特征图的

重校准, 新的输出特征映射和前 3个 CA-Res模块的输

出一起连接, 实现特征复用. 这样不仅能为后面的网络

层提供更为丰富的特征, 使得模型的识别准确率更高,
还能间接提高模型的鲁棒性, 增强其抗干扰性能. 因此,
本研究考虑将 HOR和 CA模块融合, 其结构如图 7所
示. 此外, 并将嵌入 CA 的 HOR 引入 ShuffleNetV2 网

络中, 其在 HOR-Shuffle-CANet网络中的结构, 如图 3
所示.

由图 6 可得, CA-Res 模块是由 Conv1、Conv2、
Conv3 和一个内嵌 CA 模块这 4 部分构成. 输入经过

这 3 个卷积层后的输出分别为 X1、X2、X3, 其参数设

置如图 6所示. 其中, X1 和 X3 的通道数相同, 可以直接

级联起来, 将 X1 经过捷径分支处 CA 模块增强后所得

到的具有注意力信息的特征映射和 X3 之和作为整个

CA-Res模块的总输出.
 

卷积层 ReLU
CA

Conv1 Conv3

输入

卷积核：3×3
步  长：1
通道数：2c

卷积核：1×1
步  长：1
通道数：c

卷积核：3×3
步  长：1
通道数：2c

X1 X2 X3 输出

Conv2

 
图 6    CA-Res模块结构图

 

 

CA

CA-Res1 CA-Res2 CA-Res3

 
图 7    嵌入 CA的高阶残差模块结构图

 

 2.5   双稳态逻辑损失函数

对于含有噪声的训练集, 在训练过程中使用的损

失函数对模型的效果具有很大影响. 而逻辑损失函数,
一直是一个标准的选择, 用来训练深度神经网络进行

分类. 这个损失涉及在最后一层的激活层上使用 Softmax
函数来形成类别概率, 然后获得真实标签和预测标签

之间的相对熵.
逻辑损失是最后一层的激活凸函数, 但是在使用

这个函数训练含噪数据集时存在以下两个问题: ① 错
误标记的数据所产生的影响会扩展到决策边界, 即在

分类边界附近存在错误标记的训练样本的情况下, 由
于 Softmax 函数对这些类别进行概率分配的尾部呈指

数衰减, Softmax函数的短尾会强制分类器将决策边界

扩展到嘈杂的训练示例; ② 离群点会对总损失产生很

大的影响, 即从优化的角度来看虽然是可取的, 但凸损

失已经被证明很容易出现异常值[28], 这是因为每个样

本在激活函数作用下的损失会无限增大. 这些异常值

可能对应于造成大梯度的极端示例, 或远离决策边界

的错误分类训练示例[18]. 因此, 在输出层采用凸损失函
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数, 对含噪数据集来说显得并不可取.
标签平滑是一种用于分类问题的正则化技术, 通

过修正损失函数, 可使模型在训练时不会对其所预测

的训练数据标签过度自信, 从而确保模型的泛化性.

t1
t2

因此, 本研究使用带 LSR 的双稳态逻辑损失函数

来替换神经网络中的 Softmax输出层, 调整温度 和尾

部重量 两个参数[18], 解决训练含噪数据集时逻辑损失

函数的两个缺陷, 使得模型对噪声的适应能力更强. 一
般的分类问题采用的是 Softmax函数, 计算公式如式 (1):

ŷi =
exp(âi)

k∑
j=1

exp
(
â j

) = exp

âi− log
k∑

j=1

exp
(
â j

) (1)

âi i其中,  为类别 的线性激活.
t1 logt1 (x)

t2 expt2 (x)

首先, 分别定义带 参数的对数函数 和带

参数的指数函数 , 即:

logt1 (x) :=
1

1− t1

(
x1−t1 −1

)
(2)

expt2 (x) := [1+ (1− t2) x]1/(1−t2)
+ (3)

然后, 将式 (1)替换为使用式 (3)的稳态版本, 即:
ŷi = expt2

(
âi−λt2 (â)

)
, where λt2 (â) ∈ R

s.t.
k∑

j=1

expt2

(
â j−λt2 (â)

)
= 1

λt2 (â)其中,  代表每个样本的归一化值.

yi接着, 使用标签平滑编码来生成新的真实标签 ,
编码方式如下:

yi = (1−ε× k/ (k−1))× yi+ε/ (k−1)

ε 0 ⩽ ε ⩽ 1 k其中,  是权重因子, 范围为 ,  是类别数.

y ŷ

最后, 使用式 (2) 的稳态版本替换新的真实标签

和预测标签 之间的相对熵, 得到带 LSR 的双稳态逻

辑损失函数, 计算公式如式 (4):

k∑
i=1

(
yi

(
logt1yi− logt1 ŷi

)
− 1

2− t1

(
y2−t1

i − ŷ2−t1
i

))
(4)

t1 = t2 = 1

0 ⩽ t1 ⩽ 1

t2 > 1

其中, 当 时, 双稳态逻辑损失减少到普通的相

对熵损失; 当 时, 双稳态逻辑损失存在有界性,
可以防止那些大边距噪声数据将决策边界拉开; 当

时, 双稳态逻辑损失具有重尾性, 可以保持决策边

界远离小边距噪声样本.

 3   模型试验与评价标准

 3.1   试验设置

所有试验均是在 Windows 11 64 位操作系统下实

现的. 硬件环境: 计算机内存为 32 GB, 搭载 12th Gen
Intel(R) Core(TM) i7-12700 @ 2.10 GHz 处理器; GPU
采用 NVIDIA GeForce RTX 3080, 显存容量为 12 GB.
软件环境: Python 3.6.13; 开源的深度学习计算框架

PyTorch 1.7.0.

t1 = 0.6 t2 = 1.8

综合考虑试验设备的性能和预试验的训练效果,
每批次样本数 (batch size)设定为 64. 初始学习率设置

为 0.01, 学习率更新采用 Warmup[11] 和余弦退火衰减

策略[29]; 后续模型中损失函数未标注说明则默认使用

带 LSR 的交叉熵损失函数, 已标注说明则使用带 LSR
的双稳态逻辑损失函数, 参数取值为 和 ;
使用 AdamW[30] 最优化算法来优化损失函数; 迭代次

数 (epoch)设置为 50次. 在测试阶段, 为了证明所设计

的作物害虫识别模型 HOR-Shuffle-CANet的抗干扰能

力, 将不同程度的高斯噪声和椒盐噪声添加至测试集

图像中, 以测试模型的识别准确率和评估其鲁棒性.
 3.2   评价指标

本研究选用准确率 (Accuracy)、精确度 (Precision)、
召回率 (Recall) 和 F1 值[31] 这 4 个主要指标来衡量

HOR-Shuffle-CANet模型的识别性能.
对于图像分类模型, 准确率是最为重要的评价指

标. 准确率反映的是被模型正确识别的样本数占总样

本数的概率值; 精确度反映的是模型预测为正样本的

数量中实际上被正确识别的概率值; 召回率反映的是

原始样本中的正样本被正确识别的概率值; F1 值为精

确度和召回率的调和平均数. 以上各指标的对应计算

公式分别为式 (5)–式 (8):

Accuracy =
T P+T N

T P+T N +FP+FN
(5)

Precision =
T P

T P+FP
(6)

Recall =
T P

T P+FN
(7)

F1 =
2×Precision×Recall

Precision+Recall
(8)

其中, TP (true positive)、FP (false positive)、TN (true
negative)和 FN (false negative)分别表示真阳性、假阳

性、真阴性和假阴性的样本数量.
为了更好地评价 HOR-Shuffle-CANet模型的开销,
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通过参数量和浮点运算量 (FLOPs)[31] 指标与其他优秀

模型进行对比, 参数量和浮点运算量常用来衡量模型

的复杂度[32].
混淆矩阵 (confusion matrix) [33] 是一个评估模型预

测结果的度量标准, 常用来评价分类模型的优劣. 本研

究将分类模型对每个类别的预测结果是否正确以矩阵

的形式进行可视化, 其中对角线上的元素表示各类别

作物害虫被正确分类的数量, 其他元素则表示被错误

分类的数量.

 4   结果与分析

 4.1   消融试验

为了实现模型的轻量化, 本文选取了 ShuffleNetV2
网络结构中模型参数最少的 ShuffleNetV2 0.5×作为基

准网络. 如表 3 所示, 为了验证本文所设计的 HOR-
Shuffle-CANet模型的可行性和有效性, 在相同试验条

件下, 采用以下 5 种消融试验方案: 1) 仅采用 Shuffle-
NetV2 0.5×基准网络; 2) 在方案 1的基础上嵌入 CA模

块; 3) 在方案 1 的基础上加入 HOR; 4) 在方案 2 和方

案 3的基础上进行融合形成本文所设计的轻量级网络

模型 HOR-Shuffle-CANet; 5) 在方案 4 的基础上采用

带 LSR的双稳态逻辑损失函数对 HOR-Shuffle-CANet
模型进行优化训练.

从表 3 的 5 种消融试验方案的试验结果中, 比较

方案 1 和 2 可知, 嵌入 CA 模块使得模型的准确率提

高了 0.72个百分点. 从方案 1和 3的试验结果可知, 当
加入了 HOR时, 模型的识别准确率获得了 1.82%的提

升, 这验证了加入 HOR 可以有效地提高识别准确率.
对比方案 1 和 4 的结果表明, 当同时使用 HOR 和 CA

模块时, 在仅增加部分参数量和计算量的情况下, 模型

的准确率提升了 1.43%. 此外, 比较方案 4 和 5 可知,
采用带 LSR 的双稳态逻辑损失进行优化模型训练, 在
不增加模型参数量的前提下, 模型的准确率整体提高

了 2.11 个百分点. 最后, 从方案 1 和 5 的试验结果可

知, 本文 HOR-Shuffle-CANet 模型的识别效果良好,
F1值可达 90.57%, 准确率提升到 91.22%. 与基准网络

相比, HOR-Shuffle-CANet模型在自然场景下常见作物

害虫的识别准确率提升了 3.54个百分点. 因此, 本研究

的模型改进方案和网络训练方案是有效和可行的.
  

表 3     HOR-Shuffle-CANet模型消融试验对比
 

编号 改进策略 参数量 (M) F1值 (%)
准确率

(%)
1 ShuffleNetV2 0.5× 0.34 87.21 87.68
2 ShuffleNetV2+CA 0.36 87.74 88.40
3 ShuffleNetV2+HOR 0.37 88.80 89.50
4 HOR-Shuffle-CANet 0.39 88.65 89.11

5
HOR-Shuffle-CANet

(带LSR的双稳态逻辑损失)
0.39 90.57 91.22

 
 

 4.2   与优秀模型对比

为了进一步检验 HOR-Shuffle-CANet模型的识别

效果, 在试验条件保持一致的情况下, 利用自然场景中

10类常见作物害虫图像数据集, 将本文所设计的 HOR-
Shuffle-CANet模型与AlexNet 、VGG-16[34]、GoogLeNet、
Xception[35]、ResNet-34 这 5 种经典卷积神经网络以

及 SqueezeNet[36]、MobileNetV3-Small[25]、EfficientNet-
B0[37] 这 3种轻量级网络进行对比试验. 表 4分别显示

了这些模型的复杂度和测试集识别准确率, 并与同类

优秀轻量级网络的验证集准确率曲线进行了可视化对

比, 如图 8所示.
 
 

表 4     不同 CNN模型识别准确率对比
 

模型 参数量 (M) FLOPs (G) 精确度 (%) 召回率 (%) F1值 (%) 准确率 (%)
VGG-16 134.30 15.47 69.48 69.97 69.47 70.11
AlexNet 57.05 0.69 79.52 79.42 79.27 80.52
Xception 21.35 4.66 88.06 88.81 88.36 88.83
ResNet-34 21.29 3.68 87.66 87.78 87.65 88.35
GoogLeNet 5.61 1.51 88.46 88.74 88.53 88.81

EfficientNet-B0 4.02 0.40 86.58 86.63 86.50 87.22
MobileNetV3-Small 1.53 0.06 85.15 84.86 84.89 85.77

SqueezeNet 0.72 0.72 83.96 83.44 83.44 83.80
HOR-Shuffle-CANet (带LSR的双稳态逻辑损失) 0.39 0.35 90.52 90.95 90.57 91.22

 
 

由表 4 和图 8 可见, 针对在自然环境下常见作物

害虫识别问题时, 不同层数和结构的 CNN 模型具有

不一样的识别效果. 本文设计的 HOR-Shuffle-CANet
模型识别准确率要高于其他模型. 对比各模型的参数
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量和浮点运算量可知, HOR-Shuffle-CANet 模型的参

数量仅为 0.39 M, 浮点运算量也仅高于MobileNetV3-

Small 轻量级网络. 除了 SqueezeNet、MobileNetV3-

Small 和 EfficientNet-B0 轻量级网络以外 ,  HOR-

Shuffle-CANet 模型参数量和浮点运算量都远少于其

他经典卷积神经网络模型. 综上所述, HOR-Shuffle-

CANet模型在保证模型性能的同时, 又保证了模型的

参数量和运算量, 因此该模型可实现移动端的作物害

虫识别.

 4.3   抗干扰性能对比

为了评估 HOR-Shuffle-CANet 模型的鲁棒性, 在

10类常见作物害虫图像数据的测试集中加入了不同等

级的多种噪声, 并列出了各模型的识别准确率结果, 如
表 5所示.
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图 8    准确率曲线对比图

 
 

表 5     添加不同噪声时的识别准确率对比 (%)
 

噪声 模型
噪声等级

0.005 0.01 0.015 0.02 0.025 0.03

高斯噪声

ShuffleNetV2 0.5× 85.94 85.55 83.80 82.36 81.15 80.46
ShuffleNetV2+HOR 86.51 88.01 85.38 82.39 81.21 79.50
ShuffleNetV2+CA 88.59 86.44 84.21 83.25 82.71 79.96

HOR-Shuffle-CANet (带LSR的双稳态逻辑损失) 90.13 88.55 87.77 87.12 84.75 83.17

椒盐噪声

ShuffleNetV2 0.5× 87.70 85.49 83.45 83.30 81.19 79.74
ShuffleNetV2+HOR 87.53 86.99 85.77 85.25 83.88 81.90
ShuffleNetV2+CA 85.92 85.53 84.12 81.87 81.82 81.19

HOR-Shuffle-CANet (带LSR的双稳态逻辑损失) 89.76 88.37 87.68 85.60 83.97 81.91

高斯+椒盐噪声

ShuffleNetV2 0.5× 77.66 75.55 76.03 75.01 74.12 73.51
ShuffleNetV2+HOR 78.13 76.37 74.88 75.27 74.10 72.34
ShuffleNetV2+CA 77.89 75.86 74.97 73.25 72.90 72.38

HOR-Shuffle-CANet (带LSR的双稳态逻辑损失) 80.24 80.98 77.63 76.92 75.64 75.34
 
 

表 5 中添加不同噪声时最高识别准确率是以加

粗字体来表示的. 显而易见, 当添加了不同等级的高

斯、椒盐、高斯+椒盐噪声后, HOR-Shuffle-CANet模
型的识别准确率均高于其他对比模型. 在加入不同等

级的噪声干扰后, HOR-Shuffle-CANet 模型的识别准

确率衰减较慢 , 同时保证准确率比其他 3 种模型更

高, 对噪声的抗干扰性能最强. 这是因为前期的高阶

残差可以提供更为丰富的害虫特征给后面的网络层,
有效提高模型的识别准确率; CA 模块能够进一步抑

制背景噪声和对作物害虫重点信息的关注, 有效增强

模型的鲁棒性; 带 LSR 的双稳态逻辑损失函数能够

解决训练含噪数据集时逻辑损失函数的两个缺点, 使
得模型对噪声的适应能力更强. 上述试验结果表明,
本文设计的 HOR-Shuffle-CANet 模型在面向自然环

境下作物害虫图像识别问题时, 具有高识别准确率、

强鲁棒性和较好的抗干扰性能等特点, 可以满足实际

应用需求.
 4.4   类激活图可视化分析

为了直观地展示 HOR-Shuffle-CANet模型的有效

性, 使用 Grad-CAM技术[38], 选取了部分作物害虫的测

试集图像对 ShuffleNetV2 0.5×基准网络和 HOR-
Shuffle-CANet 模型分别进行了类激活图可视化对比

分析. 如图 9所示, 第 1行作物害虫是 locust (蝗虫), 第
2行是 gryllotalpa (蝼蛄), 第 3行是 spodoptera litura (斜
纹夜蛾). 其中, 激活图色条权重越大越有利于害虫的

正确识别.
从图 9 可以看到, 使用同一张原始作物害虫图像

时, 本文选取的 ShuffleNetV2 0.5×基准网络虽然也能

注意到害虫相关区域, 但定位不够准确, 仅集中在局

部区域. 而 HOR-Shuffle-CANet 模型由于受背景区域

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2023 年 第 32 卷 第 3 期

112 系统建设 System Construction

http://www.c-s-a.org.cn


的关注较少, 可以精确定位到目标害虫在图像中所处

的主要位置 ,  使得复杂背景的干扰较小 .  这说明了

CA 模块能够对特征的关键区域进行有效提取, 对背

景区域的噪声干扰起到抑制作用. 因此, 该模型具有

较强的注意力学习能力, 可以有效提高作物害虫的识

别准确率.
 4.5   不同类别作物害虫识别结果

为了更清晰地展现 HOR-Shuffle-CANet模型识别

不同类别作物害虫的效果, 绘制了该模型在测试集上

识别结果的混淆矩阵, 如图 10所示. 其中, 混淆矩阵对

角线表示正确识别各类别作物害虫的数量.
最后, 还详细列出了该模型在测试集上各类别作

物害虫的识别精确度、召回率和 F1值, 如表 6所示.
试验结果表明, HOR-Shuffle-CANet模型在测试集

的大部分作物害虫上都获得了比较好的识别结果, 这
说明该模型的可靠性较高.

(a) ShuffleNetV2 0.5× (b) HOR-Shuffle-CANet 
图 9    不同模型的害虫图像类激活图
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图 10    作物害虫混淆矩阵
 

 5   总结与展望

面向作物害虫识别的实际应用需求, 本文设计了

一个基于高阶残差和注意力机制的轻量级 CNN 模型

(HOR-Shuffle-CANet), 用于解决农业生产实践中作物

害虫识别模型难以部署在计算资源有限和低性能的移

动端等问题. 为了验证此模型, 本文采用带 LSR 的双
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稳态逻辑损失函数进行模型优化, 在自然场景中 10类
常见作物害虫图像数据集上进行了大量的相关试验.
试验结果表明, HOR-Shuffle-CANet模型在参数量、计

算量和准确率之间达到了良好的平衡并使得模型性能

保持在较高水平, 在自然环境下 10类常见作物害虫的

识别准确率可达 91.22%, 具有高识别准确率、强鲁棒

性和较好的抗干扰能力等特点.
  

表 6     测试集上的识别精确度、召回率和 F1值 (%)
 

种类名称 Precision Recall F1
蝼蛄 89.3 98.0 93.4
叶蝉 89.2 76.7 82.5
蝗虫 93.8 95.2 94.5

东方果蝇 84.3 91.5 87.8
菜粉蝶 94.7 98.2 96.4
蜗牛 98.1 94.4 96.2

斜纹夜蛾 88.9 97.6 93.0
臭蝽 89.6 88.2 88.9

苹果蠹蛾 90.9 95.2 93.0
象鼻虫 86.4 74.5 80.0

 
 

在今后的研究中, 将进一步扩充和完善自然场景

中作物害虫数据集的种类, 考虑将高阶残差模块和其

他新兴技术更好地融合, 继续完善模型结构来提升网

络的识别准确率和鲁棒性, 促进智慧农业的发展.
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