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摘要 为提高柑橘害虫识别精准度和防治效果，本研究构建包含 10类对柑橘危害程度较重的害虫图像数

据集，基于神经网络MobileNetV2与注意力机制ECA开发轻量化且高识别精度的ECA_MobileNetV2模型，并

基于该模型开发一款边缘计算App。将ECA注意力机制嵌入MobileNetV2网络的反残差结构尾部，以增强原

网络的跨通道信息交互能力，提升原网络的特征提取能力。测试结果显示，ECA_MobileNetV2模型对柑橘害虫

的分类准确率达到 93.63%，相比于MobileNetV2、GoogLeNet和ResNet18模型分别提高了 1.68、1.44和 2.40个

百分点，而模型参数量、浮点运算数和模型大小分别为 3.50×106、328.06×106和 8.72 MB，复杂度仅略高于Mo‐
bileNetV2，可以在手机上以边缘计算的形式运行。研究结果表明，本研究开发的智能识别工具能够对不同种类

的柑橘害虫进行快速、有效的分类识别。
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柑橘是全球最重要的经济作物之一，产量超过

1.58亿 t［1］，但是害虫侵染给柑橘产业造成了巨大的

经济损失［2］。果农为防治柑橘害虫，在果园内喷洒过

量的农药，不仅造成生态环境污染，而且果实的农药

残留还会损害消费者的身体健康［3］。因此，在柑橘生

产过程中对害虫进行及时准确的识别，可以有效控

制农药喷洒量［4］。目前，柑橘产区识别害虫主要依靠

黄色粘虫板等人工识别方法，其分类准确率与效率

较低［5］，开发柑橘病害虫的智能识别工具非常必要。

结合图像技术与机器学习可以实现害虫的识

别，涉及的算法包括支持向量机（SVM）［6］、AdaBoost
分类器［7］、人工神经网络ANN［8］、决策树［9］和多元线

性回归［10］等，但是这些算法在室外光照条件复杂的

情况下精度较低。近年来随着深度学习的快速发

展，高鲁棒性的图像识别算法被逐渐开发，并成为害

虫分类识别的新方向。Li等［11］将害虫图像识别任务

划分成数据图片收集、图片云端上传、算法模型运

算、分析识别精度和返回害虫结果 5部分；Li等［12］提

出 TPest-RCNN 端到端检测方法，对粉虱和蓟马的

检测能力分别达到 94.40%、95.20%，但针对的害虫

种类较少；安小松等［13］针对柑橘产线分选缺陷果实

问题，使用 CNN-Transformer 算法跟踪预测柑橘运

输路线并实现果实类别预测，算法的跟踪精度达到

98.4%，分类精度达到 92.8%；陈继清等［14］收集 12类

常见农作物害虫并使用数据增强扩充数据集，并提

出一种基于多尺度特征融合的网络模型FFNet对害

虫数据集进行训练与验证，模型分类准确率达到

98.2%。然而，上述针对农业害虫的识别任务，采用

的神经网络参数量大且浮点计算较多，在农业场景

中进行原位识别时依赖云计算，而良好的网络通信

条件往往难以保证。为了能够在手机等边缘计算设

备直接进行智能算法的推理，构建轻量化的网络结

构非常重要。Zhong 等［15］结合 YOLOv3 和 SVM 算

法开发了水稻飞虫检测方法并部署在树莓派上，识

别 准 确 率 达 到 90.18%，平 均 计 数 准 确 率 达 到

92.50%，但是，该研究所使用的数据集背景为黄色粘

虫板，识别难度较低，轻量化网络在复杂背景下的害

虫识别性能还有待研究。
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为了解决复杂背景带来的影响，研究人员使用

注意力机制优化网络模型，使模型有效特征提取能

力提高，降低无效特征干扰［16］。沈华峰［17］引入

CBAM 通道与空间注意力机制优化 Xception 网络，

增强其在预测过程中通道与空间信息的表达能力。

温长吉等［18］提出一种大规模多类别病害虫数据集，

并在 ResNet50的基础上引入卷积注意力机制，优化

后的网络在测试数据集中的 Top1 识别准确率为

88.617%，优于其他经典网络。彭红星等［19］在轻

量化模型 ShuffNetV2 的基础上引入注意力机制

SimAM，增强重要特征的提取能力，并使用 Hard‐
wish 激活函数减少网络模型参数量，优化后的模型

在荔枝病害虫数据集识别准确率较ShuffNetV2提升

了 8.8%。然而，将注意力机制与轻量化网络结合并

应用于害虫识别的研究十分有限。

开发适用于柑橘果园场景的病害虫智能识别工

具，需要构建兼具高识别精度与低计算开销的智能

算法［20］，并开发配套使用的手机App进行边缘计算。

针对上述问题，本研究在 MobileNetV2［21］网络模型

的基础上添加注意力机制 ECA-Net［22］，在不增加模

型复杂度的情况下提取害虫关键特征，建立在保证

分类准确率的轻量级柑橘害虫分类识别模型，并搭

建柑橘害虫种类的智能实时分类识别系统，旨在为

用户实现柑橘害虫种类信息的实时获取、果园的害

虫防治等提供支持和帮助。

1　材料与方法

1.1　数据采集与数据集制作

本研究以橘小实蝇（Bactrocera dorsalis Hen‐
del）、柑橘木虱（Diaphorina citri Kuwayama）、具条实

蝇（Bactrocera scutellata Hendel）等对柑橘危害最为

严重［23］的 10类害虫作为分类对象，收集害虫图片并

制作成柑橘害虫数据集。该数据集由公开数据集和

自拍摄害虫数据组成，共 4 191张图片。自拍摄害虫

种类包括橘小实蝇、具条实蝇、南瓜实蝇（Bactrocera 
tau Walker）和黑蚱蝉（Cryptotympana atrata Fabri‐
cius）4 类，使用拍摄系统于固定光源条件下进行拍

摄，共拍摄 1 740 张图片，采集地点为华中农业大学

工程楼B324室。数据采集装置如图1所示。

柑橘蓟马（Scirtothrips citri）、绿甲虫（金龟子，

Oxycetonla jucunda Fald）和夜蛾（Noctuidae）等 3 类

害虫数据图片来源于公开数据集Pest24［24］，使用La‐
belme（版本 3.16.7）和截图工具将Pest24数据集中带

有标定信息的图片截取并保存，共收集 3类害虫图片

1 404 张 。 地 中 海 实 蝇（Ceratitis capitata Wiede‐
mann）、柑橘木虱和桃蛀螟（Dichocrocis punctiferalis）
数据 3类害虫数据图片来源于公开数据集GBIF-me‐
diated，共收集类害虫图片 1 113 张。10 类害虫的典

型图像如图 2所示，这些图像具有较复杂的背景，可

以模拟害虫在果树上以及诱捕设备中被识别的

状态。

常用的数据集划分比例为6︰2︰2、7︰3︰0和8︰1︰1
等，本研究选择 6︰2︰2的划分比例将害虫数据集随机

划分训练集、验证集和测试集。为了避免模型在训

练过程出现过拟合问题，对训练集使用 12类数据增

强操作，分别是随机改变图片亮度、对比度、色值、锐

化值、取反像素值、覆盖掩膜、沿不同坐标轴裁剪或

    1. 亚克力箱 Acrylic box；2. 照明台灯 Lighting desk lamp；3. 移
动智能手机 Mobile smartphone；4.载物台 Stage；5.计算机 Comput‐
er.

图1 数据采集装置

Fig.1 Data acquisition device

图2 部分柑橘害虫图像

Fig.2 Partial citrus pest images
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平移图片和旋转图片角度。扩充后的数据集对提升

模型泛化能力有着重要意义。

1.2　MobileNetV2模型结构

神经网络在发展过程中存在模型复杂度高、训

练时间长等问题。为了解决这些问题，MobileNetV2
模型使用深度可分离卷积，将普通的 3×3卷积分离

成 3×3 逐通道卷积（depthwise convolution，DW）和

1×1逐点卷积（pointwise convolution，PW）。Mobile‐

NetV2 通过卷积替换的方式，在保证模型的性能前

提下使得模型的复杂度更低、训练时间更短。

瓶颈层（BottleNeck）的核心结构采用倒残差（in‐
verted residuals）结构，以增强逐通道卷积的特征提取

能力。同时为了避免激活函数（ReLU）所产生的特

征丢失问题，瓶颈层内的最后 1个卷积层使用线性激

活函数来代替 ReLU 激活函数。MobileNetV2 模型

的整体结构如图3所示。

1.3　ECA注意力机制模块

不同柑橘害虫种类的区分特征集中于本体背部

等区域内，特征区域面积小并且特征差异不明显，

导致害虫分类识别困难。通过在神经网络中添加

注意力机制能有效提升对害虫区域的特征提取能

力（图 4）。

ECA 注意力机制模块使用一维卷积，通过自适

应的通道覆盖率 k 捕获局部跨通道交互信息，使得

ECA 模块只增加少量参数，同时能明显提升网络性

能。通道覆盖率 k的定义为参与该通道注意力计算

的周围 k个相邻通道。由于对 k的交叉验证调优过程

繁琐，ECA-Net使用自适应方法确定 k值。k的计算

公式如下：

k = φ (C )= | log2 ( )C
γ

+ b
γ

|odd （1）

式（1）中，C为输入特征通道维数，|x|odd为距离 x
最近的奇数，γ和b分别取2和1。

1.4　基于 ECA_MobileNetV2 的柑橘害虫分类

模型

由于特征图通过 MobileNetV2 的反残差结构和

深度可分离卷积在保证图像分类准确率的同时，提

升图像分类的训练速度。为了更有效地提取柑橘害

虫数据集图像的小目标害虫特征，将 ECA注意力机

制模块添加到 MobileNetV2 的倒残差网络模块中，

如图 5所示。ECA 注意力机制在 MobileNetV2模型

中的工作原理是将 1×1逐点卷积后的特征作为输入

信息，输入到ECA-Net模块中，输入特征信息经过全

局平均池化后，与相邻 k个通道信息交互，交互后的

特征信息与输入特征相乘，生成输出特征。

柑橘害虫图片在输入层内被统一调整为 224 像

素×224像素的RGB三通道格式。特征提取网络的

第 1个二维卷积作用是调整输入图片的通道数，降低

图片维度，得到尺寸大小为 112 像素×112 像素、32
通道数的特征图 M1。M1 经过 17 个添加 ECA 模块

的瓶颈层结构， 提取更有效的害虫特征。在 17个瓶

颈层结构相互连接的基础上，第 1个瓶颈层结构的扩

展因子为 1，其余 16 个瓶颈层结构的扩展因子为 6。
M1 进过 17 个瓶颈层结构后，特征通道数由 32 变成

320，特征图尺寸由 112像素×112像素变为 7像素×
7像素。

经过特征提取网络的害虫特征图进入分类网络

中，通过 BN归一化函数、ReLU 激活函数、全局平均

图3 MobileNetV2模型结构

Fig.3 Structure of MobileNetV2 model

图4 ECA模块结构图

Fig.4 Structure of efficient channel attention
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池化、全连接层操作后，由 Softmax 函数计算出该害

虫图像的特征值，进而得出对应每种害虫种类的概

率值，并将最高概率值的害虫类别作为预测结果返

回至输出层，实现害虫分类识别。

1.5　试验环境及参数设置

试验用计算机型号为 Legion R9000P2021H，中

央处理器型号为 AMD Ryzen7 5800H、工作主频

3.20 GHz，内存大小 32 GB，图形处理器 GPU 为

NVIDIA GeForce RTX 3070 Laptop。操作系统为

Windows 11 家庭中文版，深度学习框架使用 Py‐
torch1.7.1、torchvision0.8.2、Python3.8、CUDA11.0、
CUDNN8.0.5.39，集成开发环境为Anaconda3。

模型在训练前统一将图像尺寸调整为 224 像

素 ×224 像素，设置初始学习率（learning rate）为

0.001 来防止梯度爆炸，使用 Adam 优化器根据历史

梯度数据对变量进行优化调整，权重衰减系数设为

0.003，动量因子设置为 0.9。为了使训练后的模型分

类能力更好，设置非冻结批次（unfreeze epoch）为

300，设置单次训练样本Batchsize为48。
1.6　评价指标

本研究使用模型参数量（params）、模型浮点运

算数（FLOPs）评价指标衡量模型复杂度；使用测试

数据集测试模型的分类能力，以测试准确率（accura‐
cy，A）作为评价模型的指标，同时列出精确率（preci‐
sion，P）、F1、召回率（recall，R）和准确率结果；使用交

叉熵损失（cross entropy）函数估量模型输出与真实值

之间的差距。

P = TP

TP + FP
（2）

F1 = 2 × P × R
P + R

（3）

R = TP

TP + FN
（4）

A = TP + TN

TP + FP + FN + TN  
（5）

式（2）~（5）中，TP（true positive）是正确分类到

真样本的数量，TN（true negative）是正确分类到错误

样本的数量，FP（false positive）是错误分类到真样本

的数量，FN（false negative）是错误分类到错误样本的

数量。

交叉熵损失函数实现公式如下：

Loss = 1
N ∑i

Li
1
N ∑i

- ∑
c = 1

M

yic log ( pic ) （6）

式（6）中：M 为数据集类别的数量；yic 为真实标

签，当第 i个样本属于 c类时值为 1，否则为 0；pic 为预

测结果，第 i个样本为 c类的预测值。

2　结果与分析

2.1　模型分类能力比较

试 验 选 择 ECA_MobileNetV2、MobileNetV2、
GoogLeNet、ResNet 等 4 种网络模型，对柑橘害虫数

据集进行训练、验证和测试，测试集的精确率、F1、召

回率和准确率结果如表 1 所示。由表 1 可知，ECA_ 
MobileNetV2 模型的准确率达到 93.63%，相比于常

图5 柑橘害虫分类模型结构图

Fig.5 Structure of citrus pest classification model

表1　4种分类网络在柑橘害虫数据集中的测试结果

Table 1　Test results of 4 classification networks 
in citrus pest data set % 

模型 
Model

MobileNetV2
GoogLeNet
ResNet18
ECA_MobileNetV2

精确率

Precision
92.17
92.24
91.28
93.96

F1

91.77
92.13
91.09
93.68

召回率

Recall
91.62
92.12
91.11
93.59

准确率

Accuracy
91.95
92.19
91.23
93.63

164



第 3 期 张鹏程 等：基于改进 MobileNetV2 的柑橘害虫分类识别方法

用 的 卷 积 网 络 模 型 MobileNetV2、ResNet18 和

GoogLeNet分别高出1.68、2.40和1.44个百分点。对

比于基准网络模型，ECA_MobileNetV2 网络在柑橘

害虫数据集中的精确率、F1分数、召回率和准确率分

别提高了 1.79、1.91、1.97 和 1.68 个百分点；ECA_ 
MobileNetV2 网络在柑橘害虫数据集中的分类识别

能力也超越了测试结果最好的GoogLeNet，4种指标

均高于GoogLeNet。试验结果证实了ECA通道注意

力机制能有效提高 MobileNetV2网络在柑橘害虫数

据集上的分类能力。

2.2　模型复杂度比较

使用网络可视化工具 torchsummary 记录 Mo‐
bileNetV2、GoogLeNet、ResNet18 和 ECA_Mobile‐
NetV2 等 4种分类网络模型的参数量、浮点运算数和

模型大小，结果如表 2 所示。ECA_MobileNetV2 在

柑橘害虫数据集中的参数量为 3.50×106，低于模型

GoogLeNet 的参数量（6.62×106）和 ResNet18 的参

数量（11.69×106）；同时其模型浮点运算数和模型大

小分别为 328.06×106 和 8.72 MB，略高于 Mobile‐
NetV2，低于 GoogLeNet 和 ResNet18 的浮点运算数

和模型大小。综合 4种模型的参数量、浮点运算数和

模型大小 3类指标，ECA_ MobileNetV2模型的复杂

度均保持在较低水平，适合部署于计算能力有限的

智能移动设备。

2.3　可视化效果分析

为了进一步验证深度学习方法对害虫特征的提

取与分类的合理性，分析网络的特征权重的集中区

域。本研究选取部分柑橘害虫数据集图片，采用

Grad-CAM（class activation mapping，CAM）方法对

ECA_MobileNetV2和MobileNetV2的权重模型进行

可视化分析。将特征提取网络的最后 1个卷积层的

特征图进行可视化，更加直观地展现网络的特征权

重集中区域。图 6中，红色区域部分表示该区域对模

型的分类结果有较大影响；红色区域内颜色越深表

示模型权重集中于该像素点。图 6A中，红色高亮区

域分布在害虫区域以及周围区域。地中海实蝇热力

图中，红色区域集中于害虫本体区域；柑橘木虱和桃

蛀螟热力图中红色区域集中在害虫腿部和背景叶片

部分，并未集中在害虫本体区域；南瓜实蝇（Bactroc⁃
era tau Walker）和具条实蝇热力图中红色区域扩散

在害虫区域外，不够收敛；其他 5类热力图的大部分

红色区域集中在害虫本体区域，少部分分散在图片

背景。而在图 6B 中，红色高亮区域集中在害虫区

域。在橘小实蝇、南瓜实蝇、黑蚱蝉（Cryptotympana 
atrata Fabricius）、具条实蝇和地中海实蝇的可视化

热力图中，害虫背部区域呈红色高亮状态，表示

ECA_MobileNetV2模型更加关注以上 5类害虫的背

部区域，是依据害虫背部特征进行分类；在柑橘木

虱、桃蛀螟、绿甲虫的可视化热力图中，害虫实体区

域呈红色高亮状态，表明 ECA_MobileNetV2模型依

据虫翅特征进行分类；在夜蛾和柑橘蓟马的可视化

热力图中，害虫尾部部区域呈红色高亮状态，表明

ECA_MobileNetV2模型更加关注以上 2类害虫的尾

部特征，是依据害虫尾部特征进行分类。

对比图 6A 和图 6B，ECA_MobileNetV2 模型对

于害虫特诊区域的覆盖范围集中于害虫背部及虫翅

部分，红色高亮区域更加集中。结果表明，ECA_Mo‐
bileNetV2模型能在一定程度上降低背景区域对柑橘

害虫分类识别的干扰。

表2　4种模型的复杂度对比

Table 2　Complexity comparison of 4 models

模型

Model
MobileNetV2
GoogLeNet
ResNet18
ECA_MobileNetV2

参数量

Params
3.50×106

6.62×106

11.69×106

3.50×106

浮点运算数 
FLOPS

327.49×106

1 511.33×106

1 824.03×106

328.06×106

模型大小/MB 
Model size

8.71
38.1
42.7
8.72

图6 MobileNetV2模型（A）和 ECA_MobileNetV2模型（B）的类激活热力图

Fig.6 Class activation heatmaps of MobileNetV2（A） and ECA_MobileNetV2（B） model
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2.4　柑橘害虫分类识别系统开发

本系统总体上设计为边缘计算架构，以应对部

分柑橘产区网路信号弱的问题。本研究基于 An‐
droid移动平台开发柑橘害虫分类识别系统，将 pth模

型文件转换成 paddle-lite格式并保存在Android手机

中。测试运行智能手机型号为红米 K40，内置 An‐
droid11.0操作系统，手机运行内存12 GB（图7）。

柑橘害虫分类识别系统功能主要分为登录系

统、图像上传、模型推理和显示预测结果 4 个模块。

用户登录识别系统，进入系统交互界面后，可以选择

使用手机拍摄害虫图片上传或者将手机相册内的待

分类识别图片上传，部署在手机端的深度学习模型

ECA_MobileNetV2 对上传图片进行预测，并将预测

种类“具条实蝇”与预测置信度“9.224”返回至系统界

面中，整个识别流程耗时22.0 ms，满足识别的准确性

和实时性需求。经过系统实机测试，本系统可为用

户提供柑橘害虫准确、实时的分类识别服务，为柑橘

害虫的科学防治提供信息支持。

3　讨 论

本研究以 10类柑橘害虫为研究对象，收集 4 191
张害虫图片并构建柑橘害虫数据集，并对训练集使

用数据增强方法，提升模型的泛化能力，相较于其他

害虫数据集，本数据集具有背景复杂、针对的害虫对

柑橘危害程度较重等特点。在 MobileNetV2模型的

基础上添加 ECA 注意力机制，基于 ECA_ Mobile‐

NetV2 开发出了 1 种柑橘害虫智能识别工具。本研

究中 ECA_ MobileNetV2 模型在害虫测试集中的分

类准确率达到 93.63%，该模型的分类能力优于

ResNet18、GoogLeNet、MobileNetV2 这 3 种模型。

ECA_ MobileNetV2模型的参数量、浮点运算数和模

型大小分别为 3.50×106、328.06×106和 8.72 MB，其

模型复杂度略高于 MobileNetV2 模型的复杂度，适

合部署于边缘计算设备中，表明 ECA注意力机制在

不增加模型复杂度的前提下能有效提升神经网络对

害虫区域的特征提取能力，进而提升模型的害虫识

别能力，减轻边缘设备的计算负担。

本研究通过类激活图可视化方法分析得到柑橘

害虫种类识别模型的特征识别区域主要集中于害虫

背部、翅膀部位，避免了背景干扰等问题，说明 ECA
注意力机制能够加强害虫特征权重，获得更加有效

的害虫特征，同时降低其他特征权重，减少背景等其

他因素对模型分类依据的干扰。本研究还成功在移

动设备中搭建柑橘害虫分类系统，并将 ECA_ Mo‐
bileNetV2 模型部署在该系统中。经过设备运行测

试，该系统具备柑橘害虫分类功能，并且系统识别害

虫速度快，平均单张害虫识别为 22 ms，满足害虫快

速实时分类的需求。
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     Abstract Pest infestation reduces fruit quality and causes economic losses.  Accurate identification of 
citrus pests is conducive to pest control.  However， as the features to distinguish these pests are not obvi‐
ous， manual classification is time-consuming and labor-intense， while advanced algorithms have high com‐
putational costs.  Therefore， it is necessary to develop lightweight and accurate identification tools.  In this 
article， a data set of insect pest images containing 10 types of pest images that are most harmful to citrus 
was constructed.  A network featuring lightweight and high precision was developed based on MobileNet-
V2 and the attention mechanism ECA.  Moreover， an edge computing APP was also developed that can be 
run on Android phones.  The ECA attention mechanism was embedded in the tail of the anti-residual struc‐
ture of the improved MobileNetV2 network to enhance the cross-channel information interaction ability and 
improve the feature extraction ability.  The results of testing showed that the ECA_MobileNetV2 model 
had a classification accuracy of 93. 63% for citrus pests， 1. 68， 1. 44 and 2. 40 percentages higher than that 
of the MobileNetV2， GoogLeNet and ResNet18 models， respectively.  The parameter， FLOPS and size 
of model was 3. 50×106， 328. 06×106 and 8. 72 MB， respectively.  Its complexity is only slightly higher 
than that of MobileNetV2， and it can run in the form of edge computing on mobile phones.  It is indicated 
that the developed intelligent recognition tool can quickly and effectively classify and identify different types 
of citrus pests.

Keywords citrus； citrus pest； deep learning； attention mechanism； MobileNetV2； citrus pest moni‐
toring
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