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摘要 针对目前配合饲料加工过程中生产饲料原料入仓环节人工识别粉碎程度、颜色和形状相近的入仓原

料时存在种类识别困难的问题，基于轻量化卷积神经网络模型ShuffleNetV2，提出一种识别精度更高、计算复杂

度更小且适用于饲料原料图像种类识别的 ShuffleNetV2-EH轻量化模型。首先在 ShuffleNetV2网络模型结构

中引入注意力机制 ECA（efficient channel attention），根据输入自适应调整通道权重，提升网络模型对饲料原料

图像重要特征的感知能力；其次将ReLU替换为HardSwish激活函数，在不增加额外的权重和偏置参数的前提

下，提升模型的识别准确率；最后在保证模型识别精度的基础上，对ShuffleNetV2网络模型结构进行调整，减少

模型的参数量以及计算量。结果显示，ShuffleNetV2-EH 模型在 8 种饲料原料图像测试集上的识别准确率为

99.13%，与原ShuffleNetV2模型相比提升 1.38百分点，其精确率、召回率和F1分数分别提升 1.45、1.63和 1.62百

分点，模型参数量和浮点运算量较之前分别减少 352 092个和 45.27×106；且综合性能优于经典卷积神经网络模

型 AlexNet、VggNet16、GoogLeNet 和 ResNet18。结果表明，改进后的 ShuffleNetV2 模型较好地平衡了模型的

计算复杂度和识别精度，为入仓环节的饲料原料在线识别提供了算法基础。
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配合饲料加工过程中，经过粉碎或不需要粉碎

的饲料原料需要经旋转分配器通过溜管进入不同配

料仓，为了确保原料正确入仓，在入仓初期需要对饲

料原料进行种类识别，该环节对于饲料加工企业生

产出高质量且安全可靠的配合饲料具有重要意义［1］。

传统的入仓原料种类识别由巡检工在旋转分配器下

方的溜管取样点人工取样并感官识别其种类［2］。由

于入仓原料种类繁多，在区分粉碎程度、颜色和形状

相近的饲料原料时，即便是经验丰富的巡检工也无

法对入仓原料进行快速、准确地识别。因此，开展饲

料原料种类识别方法研究，利用自动化的饲料原料

种类识别检测技术代替人工识别，对于提高检测效

率、识别准确率以及确保饲料产品质量具有重要

意义。

传统机器学习为识别和分类任务提供了一种解

决方法，通过提取图像中的颜色［3］、纹理［4］、形状［5］等

特征信息，利用SVM［6］、K邻近［7］和随机森林［8］等分

类算法实现图像识别和分类任务。但传统机器学习

算法在特征提取等方面存在一定的局限性，高度依

赖人工设计的特征提取算法，同时提取的特征表达

能力有限［9］，在区分粉碎程度、颜色和形状接近的饲

料原料时，构建的种类识别模型泛化能力弱，难以实

际应用于入仓饲料原料的自动识别检测。

近年来，随着深度学习的发展，基于卷积神经网

络提出了 GoogLeNet［10］、ResNet［11］和 DenseNet［12］

等系列图像分类模型，这些模型因其强大的特征提

取能力，在图像识别任务中得到广泛应用。在饲料

原料种类识别方面，牛智有等［1］在 ResNet18 中引入

注意力机制增强模型对饲料原料图像中重要特征进

行提取，在 10种饲料原料测试集上识别准确率达到

99.1%。在农作物病虫害识别方面，李恩霖等［13］在 3
种玉米叶片病害图像数据集上评估了 5种主流深度
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卷积神经网络模型的识别精度，其中DenseNet121模

型的识别准确率最高，达到99.73%；Luo等［14］针对复

杂环境下苹果叶片病害特征显著性相对较弱等问

题，提出了一种基于多尺度特征融合的 ResNet50苹

果病害分类模型，在测试集上的识别准确率达

94.99%。上述卷积神经网络模型在图像识别任务中

具有更高的识别精度，但存在模型计算复杂度高、对

硬件资源需求较大等问题，因此部分研究工作者对

轻量化卷积神经网络开展了研究。孙俊等［15］通过嵌

入坐标注意力机制和多尺度特征融合改进轻量级卷

积神经网络模型MobileNetV2，使得在复杂背景下的

田间农作物叶片病害识别准确率达到 92.2%。彭红

星等［16］针对荔枝病虫害特点，基于 ShuffleNetV2 轻

量级卷积神经网络模提出了识别精度更高的荔枝病

虫害识别模型SHTNet，在测试集上的识别准确率可

达到 84.9%。张鹏程等［17］为提高柑橘害虫的识别精

度，在 MobileNetV2 模型结构基础上嵌入注意力机

制ECA，识别准确率达 93.63%。其中，ShuffleNet系
列模型能够快速准确地识别不同类别的差异，并且

在轻量化和模型性能之间取得了良好平衡，对计算

资源需求少且适用于高性能的应用场景，目前已被

广泛应用于农作物病害识别、害虫检测等领域，但在

饲料原料种类识别方面应用较少。

为实现对入仓饲料原料的快速识别，本研究在

ShuffleNetV2轻量级卷积神经网络模型结构基础上，

通过添加注意力机制 ECA、将原模型中的 ReLU 替

换为HardSwish激活函数以及对模型结构进行调整，

提出一种识别精度更高、计算复杂度更小且适用于

饲料原料图像种类识别的轻量化模型，旨在为入仓

环节的饲料原料在线识别提供算法参考。

1　材料与方法

1.1　饲料原料自动取样识别装置

饲料原料自动取样识别装置结构如图 1 所示。

该装置包括自动取料卸料单元和图像采集单元 2部

分，自动取料卸料单元由外壳、取料盒、卸料板、连接

件等零部件组成，由空气压缩机提供动力，驱动标准

气缸和双轴气缸活塞杆分别带动取料盒和卸料板相

互配合完成取料与卸料动作。图像采集单元主要由

工业相机、镜头、环形光源、滑块、直线导轨和暗箱等

组成，负责采集正下方取料盒取料口中的饲料原料

样品图像。

饲料原料自动取样识别装置的工作流程为：自

动取料卸料单元的标准气缸活塞杆推动取料盒进入

溜管内采集饲料原料样品，并在规定的取料时间内

完成样品采集，随后标准气缸活塞杆带动取料盒返

回图像采集单元正下方；图像采集单元采集取料盒

取料口中的饲料原料样品图像；完成图像采集后，标

准气缸推动取料盒到达取料卸料位置，双轴气缸活

塞杆带动取料口下方的卸料板，完成卸料动作，随后

标准气缸和双轴气缸活塞杆复位，回到初始位置完

成一次图像采集工作。装置工作状态示意图如图 2

所示。装置的工作状态由现场核心控制器和远程中

控室共同控制，通过采集经溜管进入配料仓的饲料

原料图像，并将图像传输回中控室识别其种类，判断

入仓原料是否正确落入对应的配料仓。

1.2　图像数据采集

采集不同饲料加工企业、不同产地、不同批次的

玉米粉、面粉、膨化玉米、麸皮、鱼粉、小麦、豆粕和棉

粕等 8类大宗饲料原料样品 384份，其中每类饲料原

料 48份。采用上述笔者所在课题组设计并加工的装

置采集饲料原料图像，该装置由型号为ME2P-1230-

A：装置总体结构示意图 Overall structure diagram of the device；1.工业相机 Industrial cameras；2.暗箱 Camera obscura；3.环形光源 Ring 
light source；4.外壳 Shell；5.连接件 Connecting parts；6.标准气缸 Standard cylinder；7.双轴气缸 Dual-shaft cylinder；8.连接法兰 Connecting 
flange；9.取料盒Take-up box；10.溜管Chute pipe；B：装置实物图Physical picture of the device.

图1 饲料原料自动取样识别装置

Fig.1 Automatic sampling and identification device for feedstuffs
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23U3C 工业相机及镜头、环形光源、尺寸为 140 
mm×106 mm×450 mm的暗箱、直线导轨、滑块和计

算机等组成。相机镜头和环形光源在暗箱内部垂直

方向上距离饲料原料样品表面分别为 300、110 mm
的高度，通过设置合适的相机参数以及环形光源的

光照强度，确保采集的 8种饲料原料在统一的设备参

数设置下能够获得高质量的图像。试验共获取 8 000
张大小为 500像素×500像素的饲料原料图像，每种

原料各有 1 000张。采集的部分饲料原料图像如图 3
所示。

1.3　数据集划分和数据增强

将采集的每类饲料原料图像按照 7∶2∶1 随机划

分为训练集、验证集和测试集。其中，训练集图像数

量为 5 600张，验证集图像数量为 1 600张，测试集图

像数量为 800张。为丰富训练集数据的多样性，提高

识别模型的鲁棒性和泛化能力，使用 Python 提供的

Imgaug 库以 50% 的概率对训练集原始图像进行水

平翻转、垂直翻转、对比度调整和亮度调整，将训练

集数据量扩充 2 倍。其中，对比度调整因子从 0.5~
1.5随机生成，强化模型对关键特征的学习；亮度调整

因子从 0.75~1.25随机生成，提高模型对于光照变化

的适应性。经数据增强后的训练集图像数量为

16 800张。

1.4　ShuffleNetV2网络模型结构

ShuffleNetV2以减少内存访问成本、避免过多使

用分组卷积（group convolution）、减少模型整体碎片

化程度、平衡网络的深度和宽度为设计准则［18］，引入

通道混洗（channel shuffle）和深度可分离卷积（depth⁃
wise separable convolution），配合模块化单元组成的

网络结构，在保证模型精度的前提下，实现快速、高

效的图像识别。

ShuffleNetV2中的基础单元（basic block）和下采

样单元（downsampling block）共同组成了模型的主体

结构，将深度可分离卷积和通道混洗操作集成到模

A：初始状态 Initial state；B：取料状态Withdrawal condition；C：图像采集状态 Image acquisition state；D：卸料状态Unloading status.
图2　装置工作状态示意图

Fig.2　Schematic diagram of device working status

A：玉米粉 Corn meal；B：面粉 Flour；C：膨化玉米 Expanded corn；D：麸皮 Bran；E：鱼粉 Fish meal；F：豆粕 Soybean meal；G：小麦 Wheat；
H：棉粕Cottonseed meal.

图3 部分饲料原料样品图像

Fig.3 Images of some feed material samples
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块化的单元中，进一步降低了模型的计算复杂度。

对于基础单元，如图 4A 所示，输入特征图经通道分

割（channel split）操作在通道维度上分成 2个分支，左

分支不做任何处理，右分支将通道数只有原来一半

的输入特征图进行逐点卷积和深度可分离卷积，随

后通过拼接（concat）操作将2个分支的特征图进行拼

接，得到输出和输入尺寸一致的特征图，经通道混洗

将拼接后的特征图在通道维度上进行混洗，实现跨

通道信息交流。对于下采样单元，如图 4B 所示，不

使用通道分割操作直接分成 2个分支，左分支对输入

特征图进行深度可分离卷积，右分支同基础单元的

右分支一致，但在深度卷积中使用步长为 2 的卷积

核，经过拼接和通道混洗操作使输出特征图的通道

数是输入特征图的 2倍，特征图尺寸减半，以获取更

抽象的特征。

ShuffleNetV2 网络模型结构如图 5 所示，输入 3
通道 224像素×224像素的图像，经过标准卷积和最

大池化层提取图像中的初级特征，接着进入由重复

堆叠的基础单元和下采样单元组成的阶段（stage）
中，其中基础单元用于相同尺寸特征图的特征提取，

下采样单元则用于不同阶段中以减小特征图的尺

寸，同时增加通道数，最后经过全局平均池化（global 
average pooling）和全连接层（fully connected layer）输

出各类别预测概率。

1.5　基于改进的饲料原料种类识别模型 Shuffle-

NetV2-EH

根据本研究对饲料原料图像种类识别模型轻量

化的实际使用需求，选择 ShuffleNetV2 系列中的

1.0×版本作为改进模型的主干网络，在原 Shuffle⁃
NetV2网络模型结构基础上，将ReLU激活函数替换

为HardSwish激活函数，在基础单元和下采样单元中

的 1×1Conv 后 添 加 注 意 力 机 制 ECA，同 时 将

Stage2、3、4 中基础单元重复堆叠的次数进行了调

整，以降低模型的参数量和浮点运算量。基于以上

改进措施提出一种识别精度更高、计算复杂度更小

的饲料原料种类识别模型ShuffleNetV2-EH，网络模

型整体结构如图6所示。

1）添加注意力机制 ECA。注意力机制 ECA 凭

借独特的轻量化结构设计，使得其不需要对 ECA结

构进行任何修改就可集成到现有的各种卷积神经网

络，同时不需要手动调整特征图各通道权重，可根据

输入特征图自适应调整通道权重，有效地提升网络

模型对输入特征图重要特征的感知能力［19］，使模型

从饲料原料图像中提取到更具代表性的特征。ECA
结构示意图如图7所示。

对于通道数为 C，高宽分别为 H 和 W 的输入特

征图，首先对其进行全局平均池化操作，将特征图尺

寸由原来的 H×W 降为 1×1，获取特征图全局信息

图5 ShuffleNetV2模型结构

Fig.5 ShuffleNetV2 model structure

图4 ShuffleNetV2单元

Fig.4 ShuffleNetV2 unit
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以及各个通道的整体重要性，降低后续各通道权重

的计算复杂度，随后将全局平局池化后的结果通过

局部跨通道交互方法学习通道注意权重。为实现局

部跨通道信息交互，需确定交互的范围（即一维卷积

核的尺寸 k），而 k 和通道数 C 之间存在如公式（1）~
（2）所示的映射关系。

C = ϕ (k )= 2( )γ × k - b （1）

k = ψ (C )=
|

|

|
||
| log2( )C

γ
+ b

γ
|

|

|
||
|

odd
（2）

式（1）~（2）中，通道数 C 通常设置为 2 的幂次，

将线性函数φ（k）=γ×k−b引入到非线性函数中，根

据通道数C自适应求得 1个可能的解 k，γ和 b值一般

分别设为 2和 1，通过映射使通道拥有相应长度的相

互作用，在此基础上使用一维卷积计算通道权重，并

由激活函数 Sigmoid 求得各通道权重值在 0~1 的分

布，与原输入特征图相乘得到不同通道权重值下的

输出特征图。

2）HardSwish 激活函数。原 ShuffleNetV2 中使

用 ReLU 作为激活函数，其函数表达式如公式（3）所

示，只需对输入进行判断是否大于 0，若大于 0则输出

该值，若小于等于 0则输出 0。因此，在计算上相比于

其他激活函数更加高效，能够保证网络模型的稀疏

性，避免模型发生过拟合。但也存在当某个输入一

直小于 0，导致该神经元一直未被激活（输出恒为 0），

没有参与模型的整个训练过程中，从而损失了一部

分学习能力。

Re ( x )= max( 0，x )=ì
í
î

0，x ≤ 0
x，x > 0 （3）

图6 ShuffleNetV2-EH网络模型结构

Fig.6 ShuffleNetV2-EH network model structure

图7 ECA结构示意图

Fig.7 ECA structure diagram
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式（3）中，Re（x）表示 ReLU 激活函数，为解决

ReLU 激活函数存在的“神经元坏死”问题，使用

HardSwish 激活函数代替 ReLU。HardSwish 作为

Swish 激活函数的变体，使用分段线性函数替换了

Sigmoid 激活函数，降低了模型的计算成本，优化了

模型的性能和计算效率，同时还保持了与Swish激活

函数类似的缓解梯度消失和非单调性的优势［20］，其

表达式如式（4）所示，其中，H（x）表示 Hardswish 激

活函数。

H ( x )= x ⋅ Re ( x + 3 )
6 =

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

x，x ≥ 3
x ⋅( x + 3 )

6 ，-3 < x < 3

0，x ≤-3

（4）

3）模型结构调整。模型的深度（层的数量）和宽

度（每层的通道数）是影响深度学习模型性能的 2个

主要因素，在 ShuffleNetV2 网络模型结构中的阶段

Stage 2、3、4 中通过重复堆叠基础单元和下采样单

元，增加Stage中基础单元的重复次数从而加深网络

深度，使模型能够获取更深层和抽象的特征，从而提

高模型的识别精度。但增加基础单元的重复次数也

面临模型计算量和参数量的增加，以及模型在训练

过程中产生过拟合的风险。根据本研究对识别模型

的实际应用需求，在不降低模型性能的前提下，将

Stage 2、3、4中步长为 1的基础单元重复堆叠次数由

原来的 3、7、3次分别降为 1、3、1次，减少模型的计算

量和参数量，实现最佳的模型性能和计算效率的

平衡。

1.6　试验环境与参数配置

本研究所有模型训练都在同一试验环境下进

行，选择的计算机硬件搭载型号为 AMD Ryzen7-
5800H 的 CPU，内存容量为 16 GB，以及 NVIDIA 
GeForce RTX 3060 显卡，系统版本类型为 Windows 
10（64位）专业版，深度学习框架为Pytorch2.0.0，CU⁃
DA版本为 11.7，在PyCharm软件工具中使用编程语

言 Python3.9 对网络模型结构进行改进。在模型训

练前进行参数配置，使用随机梯度下降（SGD）优化

器计算模型训练过程中的损失函数梯度，动态更新

调整网络模型权重，损失函数选择交叉熵函数（cross 
entropy），初始学习率为 0.01，迭代次数为 40次，批大

小为 32，学习率优化策略为每经过5次迭代学习率衰

减为原来的一半。

1.7　模型评价指标

为评价添加注意力机制 ECA、使用 HardSwish
激活函数、模型结构调整对模型性能提升的效果，使

用精确率（percision，P）、召回率（recall，R）、F1 分数

（F1）、准确率（accuracy，A）评价训练后的模型在测试

集上的表现效果。对应计算公式分别为：

P = TP

TP + FP
× 100% （5）

R = TP

TP + FN
× 100% （6）

F1 = 2 P × R
P + R

× 100% （7）

A = TP + TN

TP + TN + FP + FN
× 100% （8）

式（5）~（8）中，TP表示模型在测试集上将真实

类别预测为真实类别数量，TN表示模型在测试集上

将非真实类别预测为非真实类别数量，FP表示模型

在测试集上将非真实类别预测为真实类识数量，FN

表示模型在测试集上将真实类别预测为非真实类识

数量。为探究模型轻量化的效果，使用参数量（pa⁃
rameters）反映模型存储的权重和偏置的总体情况，

体现模型的大小，以及通过浮点运算量（FLOPs）反

映模型的计算复杂度和对计算资源的需求情况。

2　结果与分析

2.1　引入不同注意力机制对模型性能的影响

添加注意力机制能使模型关注输入图像数据更

重要的特征部分，提升对输入图像数据重要部分的

敏感程度。为探究添加注意力机制ECA后对模型性

能提升的效果，以及不同的注意力机制对模型性能

的影响，分别在模型中的相同位置添加 CBAM、SE
和SimAM注意力机制进行对比分析，在相同的参数

设置下进行训练，记录模型在测试集上的准确率、精

确率、召回率和 F1分数。不同注意力机制对模型性

能的影响如表1所示。

由表 1 可知，使用注意力机制 ECA 的模型准确

率为 98.69%，与原 ShuffleNetV2 相比提升 0.94 百分

点，精确率、召回率、F1分数与原 ShuffleNetV2 相比

也分别提升 0.97、1.14、1.10百分点，浮点运算量保持

不变，只增加了少量的参数量，表明ECA轻量化的结

构设计能够有效提升模型的性能。使用不同注意力

机制对模型进行对比分析，结果表明，添加注意力机

制ECA相比于CBAM、SE、SimAM的准确率和精确

率分别提升 0.38、0.30、0.56 百分点以及 0.75、0.51、
1.13百分点，在拥有最高识别准确率的同时，模型的

参数量和浮点运算量更具有优势。综上可知，添加

注意力机制能有效提高模型对于饲料原料图像种类

识别的准确率，ECA 注意力机制相比于 CBAM、SE
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和 SimAM，独特的结构设计能有效地捕捉通道之间

的依赖关系，避免大幅度增加模型的参数量和浮点

运算量，有助于提升模型的识别准确率。

2.2　引入不同激活函数对模型性能的影响

为评估将原 ShuffleNetV2 模型中用 HardSwish
激活函数替换 ReLU 激活函数的效果，与 ReLU6 和

SiLU 激活函数进行对比（表 2）。结果显示，在识别

精度方面，使用HardSwish激活函数的模型准确率为

98.45%，相比于 ReLU、SiLU 和 ReLU6 激活函数分

别提升 0.7、0.14、0.18百分点，精确率、召回率和F1分

数也略高于其他 3种激活函数；在计算复杂度方面，

在拥有相同参数量的情况下，相比于使用 SiLU 和

ReLU6 激活函数，使用 HardSwish 激活函数的模型

的浮点运算量分别减少 10×106和 1.48×106，与 Re⁃
LU激活函数相比减少了 1.48×106，由此可看出使用

Hardswish激活函数后的模型综合性能表现更好。

2.3　消融实验结果

为充分了解添加注意力机制 ECA、将 ReLU 替

换为HardSwish激活函数、模型结构调整对于模型整

体性能的影响，开展消融实验，逐个添加或移除上述

改进措施，对各种配置下的模型进行训练，展示所有

改进措施共同作用下的综合效果并提供全面的评

估，判断以上改进措施是否配合得当，以及能否共同

提升模型的整体性能，消融实验结果如表3所示。

由表 3可知，在编号 1至 3的实验条件下，单独添

加注意力机制 ECA和将 ReLU 替换为 HardSwish激

活函数都能提升模型的识别精度，在测试集上识别

准确率分别增加 0.94和 0.7百分点。在编号为 4的试

验条件下，组合添加注意力机制 ECA 和将 ReLU 替

换为 HardSwish 激活函数，模型的识别效果最显著，

表2　不同激活函数对模型性能的影响

Table 2　The impact of different activation functions on model performance

激活函数

Activation function
ReLU
SiLU

ReLU6
Hardswish

准确率/%
Accuracy

97.75
98.31
98.27
98.45

精确率/%
Percision

97.68
97.95
97.76
98.35

召回率/%
Recall
97.50
97.90
97.54
98.30

F1分数/%
F1 score
97.51
97.90
97.55
98.30

参数量

Parameters
1 263 854
1 263 854
1 263 854
1 263 854

浮点运算量

FLOPs
149.58×106

158.10×106

149.58×106

148.10×106

表3　改进ShuffleNetV2模型的消融实验结果

Table 3　Improved ablation test results of ShuffleNetV2 mode

编号

No.
1
2
3
4
5
6
7

注意力机

制ECA
×
√
×
√
√
×
√

激活函数

HardSwish
×
×
√
√
×
√
√

结构调整

Adjustment
×
×
×
×
√
√
√

准确率/%
Accuracy

97.75
98.69
98.45
99.26
98.15
96.25
99.13

精确率/% 
Percision

97.68
98.65
98.35
99.25
98.20
96.10
99.13

召回率/%
Recall
97.50
98.64
98.30
99.25
98.15
95.80
99.13

F1分数/% 
F1  score

97.51
98.61
98.30
99.24
98.15
95.79
99.13

参数量

Parameters
1 263 854
1 263 918
1 263 854
1 263 918
911 826
911 794
911 826

浮点运算量

FLOPs
149.58×106

149.58×106

148.10×106

148.10×106

103.91×106

102.83×106

102.83×106

注：“×”表示在对应的改进模型试验编号中不添加该项改进措施，“√”表示在对应的改进模型试验编号中添加该项改进措施。Note： 
“×” means that the improvement measure is not added to the corresponding improvement model test number， and “√” means that the im⁃

provement measure is added to the corresponding improvement model test number.

表1　不同注意力机制对模型性能的影响

Table 1　The impact of different attention mechanisms on model performance

模型 Model

ShuffleNetV2
ShuffleNetV2+CBAM

ShuffleNetV2+SE
ShuffleNetV2+SimAM

ShuffleNetV2+ECA

准确率/% 
Accuracy

97.75
98.31
98.39
98.13
98.69

精确率/%
Percision

97.68
97.90
98.14
97.52
98.65

召回率/%
Recall
97.50
97.84
98.10
97.50
98.64

F1/%
F1 score

97.51
97.85
98.09
97.46
98.61

参数量

Parameters
1 263 854
1 305 806
1 304 222
1 263 854
1 263 918

浮点运算量

FLOPs
149.58×106

150.11×106

149.62×106

149.58×106

149.58×106

111



第 44 卷  华 中 农 业 大 学 学 报

识别准确率达到 99.26%，相比于原 ShuffleNetV2 模

型，在只增加了少量参数情况下，浮点运算量减少

1.48×106。在编号为 5 和 6 的试验条件下，即通过

在编号为 2 和 3 的模型改进条件中调整模型结构，

通过对比分析可知，结构调整对模型添加 Hard⁃
Swish 激活函数的影响要比引入注意力机制 ECA
大，模型的准确率分别为 98.15% 和 96.25%，较原来

分别减少 2.2和 0.54百分点，尽管降低了模型的识别

精度，但模型的参数量和浮点运算量得到了大幅减

少。在编号 7的实验条件下，添加所有改进措施后模

型的准确率为 99.13%、精确率为 99.13%、召回率为

99.13%、F1 分数为 99.13%，相比于原 ShuffleNetV2
模型分别增加 1.38、1.45、1.63和 1.62百分点，相比于

编号 4 实验条件下的模型，准确率只降低 0.13 百分

点，但参数量减少 352 092 个，浮点运算量减少

45.27×106，进一步证明本研究的改进措施能够在保

证模型识别精度的前提下，降低模型的参数量和浮

点运算量。

为保证消融实验结果的可靠性，所有改进模型

都在相同的训练环境下进行训练，模型在编号 1至 7
的实验条件下，在训练集上的损失值下降曲线以及

验证集上的准确率曲线见图 8。从图 8可看出，经过

40 个迭代次数的训练，不同试验条件下的改进模型

的损失值和准确率趋于平稳，表明模型已得到充分

训练，本研究改进的ShuffleNetV2-EH模型与其他改

进模型相比，在训练过程中的损失值曲线能够较早

的稳定在损失值最低处，准确率曲线能够较早的稳

定在准确率最高处附近。

2.4　不同模型性能对比分析

为进一步分析本研究改进的 ShuffleNetV2-EH
网络模型的综合性能，与经典卷积神经网络模型

AlexNet、VggNet16、GoogLeNet、ResNet18以及未改

进的 ShuffleNetV2 进行对比，在相同的模型训练环

境下对模型进行训练，记录训练完的模型大小、参数

量和浮点运算量，以及在测试集上识别单张饲料原

料图像的平均时间，试验结果如表4所示。

由表 4 可知，ShuffleNetV2-EH 网络模型相比于

AlexNet、VggNet16、GoogLeNet 和 ResNet18 准确率

分别提高 8.27、4.48、3.46、0.78 百分点，精确率提高

9.84、5.92、3.43、0.86 百分点，召回率提高 12.58、

图8 不同改进模型在训练集上的损失值（A）和在验证集上的准确率（B）
Fig.8 Loss values of different improved models on the training set（A） and accuracy of 

different improved models on the validation set（B）

表4　不同模型性能的对比试验结果

Table 4　Comparative test results of different model performances

模型

Model
AlexNet

VggNet16
GoogLeNet
ResNet18

ShuffleNetV2
ShuffleNetV2-EH

准确率/%
Accuracy

90.86
94.65
95.67
98.35
97.75
99.13

精确率/%
Percision

89.29
93.21
95.70
98.27
97.68
99.13

召回率/%
Recall
86.55
93.90
95.35
98.25
97.50
99.13

F1分数/%
F1 score

86.13
93.89
95.36
98.24
97.51
99.13

参数量

Parameters
13 630 440

134 301 514
5 983 802

11 181 642
1 263 854
911 826

浮点运算量

FLOPs
312.11×106

155.00×108

159.00×107

182.00×107

149.58×106

102.83×106

模型大小/MB 
Model size

55.70
5270
39.40
42.70
4.99
3.58

识别时间/ms
Recognition time

21
90
17
24
17
8
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5.23、3.78、0.88 百分点，F1 分数提高 13.00、5.24、
3.77、0.89 百分点，进一步验证了 ShuffleNetV2-EH
网络模型在饲料原料图像种类识别任务中的表现效

果更好。且在参数量和浮点运算量上要比AlexNet、
VggNet16、GoogLeNet、ResNet18 小很多，Shuffle⁃
NetV2-EH模型大小上只有 3.58 MB，对于部署模型

的设备计算资源需求低。在测试集上的识别单张饲

料原料图像的平均时间为 8 ms，相比于上述经典卷

积神经网络模型分别减少 13、81、9、16 ms，能够满足

实时在线识别饲料原料种类的需求，并且较好地平

衡了模型的计算复杂度和识别精度，在饲料原料种

类识别任务上的表现要优于其他模型。

2.5　混淆矩阵

混淆矩阵可以用来可视化地展示分类模型的性

能，是评判模型结果的重要指标之一［21］。使用改进

的 ShuffleNetV2-EH 饲料原料种类识别模型在测试

集上进行测试，识别结果如图 9所示。横坐标表示模

型预测类别，纵坐标表示预测图像的真实类别，测试

集共有 800张饲料原料图像，每一类别有 100张。从

识别结果上来看，有 2张膨化玉米图像被错误的预测

为玉米粉，有 3张玉米粉图像被错误的预测为膨化玉

米，有 2 张豆粕图像被错误的预测为麸皮，其他 5 种

饲料原料图像能够被模型正确识别，得到模型在测

试集上的准确率为 99.13%、精确率为 99.13%、召回

率为 99.13%、F1分数为 99.13%。将识别错误的图像

和数据集中被错误识别成该类别的图像进行对比分

析，发现从部分玉米粉和膨化玉米样品中采集的图

像很相似，原因是，其一是经过膨化处理并进一步加

工成细粉的膨化玉米的粒度和颗粒大小与玉米粉相

近；其二是膨化过程会因高温使膨化玉米的颜色发

生改变，且由于玉米本身颜色的变化范围较大，从不

同饲料厂采集不同批次的同种原料之间存在颜色差

异，导致模型难以完全区分玉米粉和膨化玉米；同

理，发现将豆粕错误预测为麸皮的图像在粉碎程度、

颜色、形状上较为相似，导致模型难以完全将豆粕和

麸皮进行区分。

3　讨 论

针对人工识别粉碎程度、颜色和形状相近的入

仓饲料原料较困难等问题，本研究对 ShuffleNetV2
网络模型进行了改进，构建了适用于饲料原料种类

识别的ShuffleNetV2-EH轻量化模型。

本研究在 ShuffleNetV2网络模型结构基础上添

加注意力机制 ECA，增强了模型对饲料原料图像重

要特征的感知能力；将 ReLU 替换为 HardSwish 激

活函数，有效提升模型的识别准确率；对模型结构

进行调整，在保证模型识别精度的基础上减少了模

型的参数量以及浮点运算量。

通过消融实验进一步证明本研究提出的改进措

施对于提高模型识别准确率，以及降低模型的参数

量和浮点运算量具有明显的促进作用，与原 Shuffle⁃
NetV2模型相比，ShuffleNetV2-EH模型的准确率提

升 1.38 百分点，与经典卷积神经网络模型进行对

比，改进模型具有更高的识别精度、更少的参数内

存以及更快的识别速度。

本研究构建的饲料原料种类识别模型较好地平

衡了模型的计算复杂度和识别精度，能够实现快速

识别饲料原料种类的要求，下一步考虑采集其他饲

料原料图像，扩充饲料原料图库，探究该模型在其

他饲料原料上的识别效果。
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第 2 期 田敏 等：基于改进 ShuffleNetV2 的轻量化饲料原料种类识别模型

A lightweight model for identifying types of feed raw material based 
on improved ShuffleNetV2

TIAN Min,NIU Zhiyou,LIU Meiying

College of Engineering/Ministry of Agriculture and Rural Affairs Key Laboratory of Smart Farming for 
Agricultural Animals，Huazhong Agricultural University，Wuhan 430070，China

Abstract A lightweight model of ShuffleNetV2-EH with higher accuracy of identification， lower 
complexity of computation， and suitable for identifying the types of feed raw material based on the light⁃
weight convolutional neural network model ShuffleNetV2 to achieve rapid identification of warehousing 
feed raw materials and solve the difficulties in manually identifying the types of feed raw materials with simi⁃
lar crushing degree， color， and shape in currently processing and producing the combined feed raw materi⁃
als. Firstly， the efficient channel attention（ECA） mechanism was introduced into the structure of Shuffle⁃
NetV2 network model， which adaptively adjusts channel weights based on input to enhance the ability of 
network model to percept important features in images of feed raw materials. Secondly， ReLU was re⁃
placed with HardSwish activation function to improve the recognition accuracy of the model without adding 
additional weights and parameters of bias. Finally， the structure of ShuffleNetV2 network model was ad⁃
justed to reduce the number of parameters and the complexity of computation in the model on the basis of 
ensuring the recognition accuracy of model. The results showed that the recognition accuracy of Shuffle⁃
NetV2-EH model on image sets from 8 types of feed raw materials was 99.13%， 1.38% higher than that 
of the original ShuffleNetV2 model. Its accuracy， recall， and F1 score increased by 1.45%， 1.63%， and 
1.62 %， respectively. The number of model parameters and floating-point operations decreased by 352 092 
and 45.27×106， compared to that of the original model. The overall performance was superior to classical 
convolutional neural network models including AlexNet， VggNet16， GoogLeNet， and ResNet18. It is in⁃
dicated that the improved ShuffleNetV2 model well balances the complexity of computation and the recogni⁃
tion accuracy of the model， providing an algorithm foundation for online identification of feed raw materials 
in the warehousing process.

Keywords feeds； type identification； lightweight model； ShuffleNetV2； efficient channel attention 
（ECA）
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