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结合改进 ＣＢＡＭ 和 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ 算法对小麦病斑粒分类
任治洲ꎬ梁琨∗ꎬ王泽宇ꎬ张群ꎬ郭雅欣ꎬ郭嘉琦

(南京农业大学人工智能学院ꎬ江苏 南京 ２１００３１)

摘要:[目的]小麦病斑粒智能检测对于高效、快速、准确评估麦粒的品级有重要意义ꎮ 现有小麦病斑粒分类的深度神经网

络存在参数数量大、运算复杂等缺点ꎬ不便于在移动端部署模型ꎬ影响了小麦病斑粒现场分类的效率ꎮ 本文提出了一种用

于小麦病斑粒分类的轻量级神经网络算法ꎮ [方法]本研究在轻量化网络 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ 的基础上进行改进ꎬ加入改进的

ＣＢＡＭ(ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｂｌｏｃｋ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ)注意力机制ꎬ对改进的模型全整型量化后在边缘计算设备上部署ꎮ 利用该模型

对 ４ 种小麦籽粒(赤霉病粒、腥黑穗病粒、破损粒和正常粒)分类ꎮ [结果]相比于改进前的 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ 网络ꎬ结合改进的

注意力机制和 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ 网络在准确率、精准率、召回率上分别提升 ３.１５％、３％和 ３％ꎻ全整型量化后的改进模型对小麦

赤霉病粒、腥黑穗病粒、破损粒和正常粒的识别准确率分别达到 ９９％、９４％、９９％和 ９６％ꎮ 该模型大小仅有 ２.３６ ＭＢꎬ在边缘

计算设备的单次推理时间仅为 ９６.９５ ｍｓꎮ [结论]本文改进后的算法模型的准确率提升、大小减少、推理速度加快ꎬ可为小

麦病斑粒分类模型去冗余提供指导ꎮ
关键词:小麦病斑粒ꎻ注意力机制ꎻ轻量级神经网络ꎻ全整型量化
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小麦是我国的三大储备粮食之一ꎬ麦粒质量的精准检测对我国经济发展和食品安全具有重要意

义[１]ꎮ 麦粒品质是影响小麦价格的重要因素之一ꎬ小麦病斑粒数量是衡量麦粒品质的限制指标ꎬ小麦病

斑粒包括黑胚粒与赤霉病粒ꎮ 目前ꎬ病斑粒的检测方式主要采用人工检测和图像检测ꎮ 其中人工麦粒检
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测效率低、耗时长、检测成本高ꎻ图像检测方面ꎬ研究人员采用计算机视觉与深度学习相结合的技术在麦粒

品质分级[１]、病斑粒检测[２]方面进行了研究ꎬ对后续实现小麦病斑粒移动端检测有着重要意义ꎮ
神经网络算法应用于小麦病斑粒识别成为当下研究的热点ꎮ 祝诗平等[２]利用深度神经网络 ＡｌｅｘＮｅｔ

实现了小麦破损籽粒的筛选ꎬ识别准确率达 ９６.６７％ꎮ 冯继克等[３]通过特征选择实现 ６ 个品种小麦籽粒的

多分类ꎬ识别准确率达 ９４.２６％ꎮ 但基于深度神经网络的麦粒识别方法存在很多不完善的地方ꎬ网络层数

深、参数量大、模型冗余高等缺点导致其难以在移动端设备部署ꎮ 基于此ꎬ轻量级神经网络算法被应用于

农业无损检测ꎮ 张旭等[４]改进了轻量化模型 ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ 用于苹果叶部病害诊断ꎬ该模型平均推理时间缩

减 ８７.９４％ꎮ 李云霞等[５]利用可见光谱与改进 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ 算法估算冬小麦分蘖数ꎬ该方法加快了模型的

推理速度ꎮ Ｚｈａｎｇ 等[６]提出了将注意力机制加入 ＲｅｓＮｅｔ 网络用于小麦不完善粒识别ꎬ该模型识别准确率

高达 ９７.５％ꎮ 这些研究表明利用轻量级神经网络、结合注意力机制方法可以有效提高模型识别准确率、降
低网络参数量、加快模型推理时间ꎬ但尚未提出将 ２ 种方法结合应用于小麦病斑粒移动端检测的相关

研究ꎮ
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ 网络是目前农业无损检测领域使用最多的轻量级网络[７]ꎬ该网络采用深度可分离卷积的方

法ꎬ降低模型参数量、加快模型推理速度ꎮ ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ 模型继承了深度可分离卷积方法的优势ꎬ在此基础

上又引入倒残差与线性瓶颈结构ꎮ 目前将 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ 算法用于小麦病斑粒多分类的研究较少ꎬ由于病

斑粒种类繁多ꎬ且特征不易提取ꎬ利用轻量级神经网络会忽略细节特征产生识别误差ꎮ 故本研究在轻量化

网络 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ 的基础上ꎬ针对网络结构进行改进ꎬ加入改进的 ＣＢＡＭ 注意力机制ꎬ并对比改进前后网

络的检测效果ꎬ以提高小麦病斑粒移动端检测能力ꎮ 同时设计消融试验与 Ｇｒａｄ￣ＣＡＭ 神经网络可视化试

验验证算法的有效性ꎮ 将改进的 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ 模型通过全整型量化并部署在边缘计算设备上可以实现籽

粒样本的现场实时检测ꎬ为实现小麦品质快速、精确检测提供有效保障ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 试验数据采集与分析

１.１.１　 数据采集　 选用由江苏省粮油质量检测中心提供的白硬麦作为试验材料ꎬ其收获时间为 ２０２３ 年

６ 月ꎮ 按照国家标准«小麦:ＧＢ １３５１—２０２３»将小麦人工分为正常粒、赤霉病粒、腥黑穗病粒、破损粒 ４ 类ꎬ
分类标准见表 １ꎮ 在自主搭建的试验箱内ꎬ以黑色绒布板作为背景ꎬ将每一批 １００ 粒小麦按照 １０×１０ 的分

布进行随机摆放ꎮ 本试验图像采集的设备为迈德威视 ＭＶ－ＧＥ１６００－Ｔ－ＣＬ 型千兆网工业相机ꎬ相机像素

为 １ ６００ 万ꎬ焦距为 ６ ｍｍꎮ 将相机垂直固定在距离待测籽粒 ２５ ｃｍ 处ꎮ 从上述 ４ 种小麦籽粒中各选取

１ ７００ 粒ꎬ共采集 ６ ８００ 幅麦粒图像作为试验数据集ꎮ
表 １　 小麦籽粒分类标准

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｓｔａｎｄａｒｄｓ ｏｆ ｗｈｅａｔ ｋｅｒｎｅｌ

类型 Ｔｙｐｅｓ 特征 Ｆｅａｔｕｒｅ

正常粒
Ｎｏｒｍａｌ ｋｅｒｎｅｌｓ

形态呈椭圆形或长圆形ꎬ略扁平ꎬ籽粒颜色通常为淡黄色或浅棕色ꎬ且籽粒表面光滑圆润
Ｔｈｅ ｓｈａｐｅ ｏｆ ｔｈｅ ｋｅｒｎｅｌｓ ｉｓ ｏｖａｌ ｏｒ ｏｂｌｏｎｇꎬｓｌｉｇｈｔｌｙ ｆｌａｔꎬｔｈｅ ｃｏｌｏｒ ｏｆ ｔｈｅ ｋｅｒｎｅｌｓ ｉｓ ｕｓｕａｌｌｙ ｌｉｇｈｔ ｙｅｌｌｏｗ ｏｒ ｌｉｇｈｔ
ｂｒｏｗｎꎬａｎｄ ｔｈｅ ｓｕｒｆａｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｋｅｒｎｅｌｓ ｉｓ ｓｍｏｏｔｈ ａｎｄ ｒｏｕｎｄｅｄ

赤霉病粒
Ｆｕｓａｒｉｕｍ￣ｄａｍａｇｅｄ ｋｅｒｎｅｌｓ

籽粒皱缩、呆白ꎬ粒面呈紫色ꎬ或有明显的粉红色霉状物
Ｔｈｅ ｋｅｒｎｅｌｓ ａｒｅ ｗｒｉｎｋｌｅｄꎬａｎｄ ｄｕｌｌ￣ｗｈｉｔｅꎬｔｈｅ ｓｕｒｆａｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｋｅｒｎｅｌｓ ｉｓ ｐｕｒｐｌｅꎬｏｒ ｈａｓ ａｎ ｏｂｖｉｏｕｓ ｐｉｎｋ ｍｏｌｄ

腥黑穗病粒
Ｃｏｍｍｏｎ ｂｕｎｔ ｏｆ ｗｈｅａｔ ｋｅｒｎｅｌｓ

籽粒比正常粒短ꎬ体型更粗ꎬ外表存在灰白色外膜ꎬ碾碎后内部充满黑色粉末ꎬ且散发出浓烈的鱼腥臭味
Ｔｈｅ ｋｅｒｎｅｌｓ ａｒｅ ｓｈｏｒｔｅｒ ａｎｄ ｔｈｉｃｋｅｒ ｔｈａｎ ｎｏｒｍａｌꎬｗｉｔｈ ａ ｇｒａｙｉｓｈ￣ｗｈｉｔｅ ｏｕｔｅｒ ｍｅｍｂｒａｎｅꎬａｎｄ ｗｈｅｎ ｃｒｕｓｈｅｄꎬｔｈｅ
ｉｎｔｅｒｉｏｒ ｉｓ ｆｉｌｌｅｄ ｗｉｔｈ ｂｌａｃｋ ｐｏｗｄｅｒ ａｎｄ ｅｍｉｔｓ ａ ｓｔｒｏｎｇ ｆｉｓｈｙ ｏｄｏｒ

破损粒
Ｂｒｏｋｅｎ ｋｅｒｎｅｌｓ

压扁、破损ꎬ伤及胚与胚乳的籽粒
Ｔｈｅ ｋｅｒｎｅｌｓ ａｒｅ ｃｒｕｓｈｅｄꎬａｎｄ ｂｒｏｋｅｎꎬａｎｄ ｔｈｅ ｅｍｂｒｙｏ ａｎｄ ｅｎｄｏｓｐｅｒｍ ｏｆ ｔｈｅ ｋｅｒｎｅｌｓ ａｒｅ ｉｎｊｕｒｅｄ

１.１.２　 数据集制作与划分　 对工业相机拍摄的原始数据集进行灰度化、二值化ꎬ对二值化后的单个麦粒

图像求其最小外接矩形坐标ꎬ利用坐标从原始数据集中分割出单个小麦籽粒图像并保存ꎬ将单个小麦籽粒

图像归一化成 ２２４×２２４ 像素的 ＲＧＢ 图像用作模型训练ꎮ 对归一化后的 ６ ８００ 幅麦粒图像ꎬ按照 ８ ∶１ ∶１ 比

例划分[８]ꎬ其中训练集 ５ ４４０ 个样本ꎬ验证集 ６８０ 个样本ꎬ测试集 ６８０ 个样本ꎮ 图像分割后的数据集样本

如图 １ 所示ꎮ
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图 １　 图像分割数据集样本

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｉｍａｇｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｄａｔａｓｅｔ ｓａｍｐｌｅ

１.２　 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ 模型结构

深度神经网络模型复杂度高、推理时间长ꎬ而轻量级神经网络 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ 模型参数量小、复杂度低、
推理速度快ꎮ ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ 模型[７] 采用深度可分离卷积、倒残差与线性瓶颈结构ꎮ 倒残差结构与 ＲｅｓＮｅｔ
中的残差结构顺序相反ꎬ将普通的 ３×３ 卷积替换为 １×１ 逐点卷积(ｐｏｉｎｔｗｉｓｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎꎬＰＷ)作为扩展层ꎬ
３×３ 的深度卷积(ｄｅｐｔｈｗｉｓｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎꎬＤＷ)作为特征提取层和 １×１ 的逐点卷积作为降维层ꎬ并使用瓶颈

结构控制其通道数ꎬ通过短路连接将输入的低级特征与卷积后的高级特征结合ꎬ促进了特征信息的融合ꎮ
除此之外利用线性激活代替 ＲｅＬＵ 激活ꎬ以减少其信息的损失ꎮ 倒残差与线性瓶颈结构如图 ２ 所示ꎮ

图 ２　 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ 倒残差与线性瓶颈结构图

Ｆｉｇ􀆰 ２　 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ ｉｎｖｅｒｔｅｄ ｒｅｓｉｄｕａｌ ａｎｄ ｌｉｎｅａｒ ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ
ＰＷ:逐点卷积 Ｐｏｉｎｔｗｉｓｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎꎻＤＷ:深度卷积 Ｄｅｐｔｈｗｉｓｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎꎻＢＮ:批量归一化 Ｂａｔｃｈ ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ.

图 ３　 ＣＢＡＭ 结构图

Ｆｉｇ􀆰 ３　 ＣＢＡＭ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

１.３　 ＣＢＡＭ 注意力机制模块

注意力机制[９]可以重构神经网络模型权重ꎬ弱化次要特征ꎬ强调主要特征ꎬ用于加强网络特征提取能

力ꎮ ＣＢＡＭ[１０]是一种轻量化注意力机制ꎬ参数量小ꎬ可移植性高ꎮ ＣＢＡＭ 融合了通道注意力机制(ｃｈａｎｎｅｌ
ａｔｔｅｎｔｉｏｎ)与空间注意力机制(ｓｐａｔｉａｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ)ꎬ可以使模型从通道和空间 ２ 个维度分别关注对分类起决定

作用的像素区域ꎮ ＣＢＡＭ 结构如图 ３ 所示ꎮ ＣＢＡＭ 模块对输入的特征图ꎬ先分别平均池化和最大池化ꎻ再
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通过同一个多层感知机(ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒ ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎꎬＭＬＰ)和 Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数ꎬ学习通道权重ꎻ最后将其分别平

均池化和最大池化后通过一个 ３×３ 的空洞卷积和 Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数ꎬ学习空间各点权重ꎬ最终生成权重优

化的特征图ꎮ
１.４　 小麦病斑粒识别模型

针对深度神经网络推理速度慢、硬件算力需求较高的问题ꎬ本研究采用轻量化神经网络模型替代深度

神经网络模型完成小麦病斑粒的分类检测ꎬ减少模型参数量且充分提取小麦病斑粒图像特征ꎮ 改进前的

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ 模型参数量小ꎬ模型识别准确率较低ꎬ因此本研究对 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ 进行改进ꎬ得到改进的模型

(以下称为 Ｓ￣ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ 模型)ꎬ其网络结构如图 ４ 所示ꎮ Ｓ￣ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ 模型[１１]在网络结构上可以划分

为输入端、特征提取网络、分类网络和输出端 ４ 部分ꎮ 其特征提取网络修改了 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ 末尾三层的

Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋꎬ将其替换成 １×１ 的常规卷积ꎬ减少模型参数量ꎬ同时减少深度网络的计算损失ꎮ 加入改进的

ＣＢＡＭꎬ该算法对于输入特征先通过一个共享的线性多层感知机与 Ｈａｒｄ￣Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数ꎬ学习通道权

重ꎻ再通过 ３×３ 的卷积核与 Ｈａｒｄ￣Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数ꎬ获得空间各点权重ꎬ通过 Ｈａｒｄ￣Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数后不仅能获得

良好的跨通道信息ꎬ而且该方法无幂计算ꎬ可以有效避免梯度消失现象ꎮ 超参数的设置影响模型整体的性

能ꎬ经过多次训练试验ꎬ本模型优化器采用 Ａｄａｍ 优化器ꎬ训练批量大小为 ３２ꎬ训练轮数为 ５０ 次ꎬ初始学习

率设置为 ０.０００ １ꎬ动量因子设置为 ０.９ꎮ

图 ４　 结合改进的 ＣＢＡＭ 和 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ 网络结构图

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＣＢＡＭ ａｎｄ ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

１.５　 模型量化与部署

本文针对训练后的模型进行量化[１２]ꎬ主要采用全整型量化( ＩＮＴ８ 型量化)算法ꎬ原理如图 ５ 所示ꎮ 全

整型量化方法可以将权重、激活值与输入值全部量化成 ＩＮＴ８ 型ꎬ并将所有中间层运算过程置于 ＩＮＴ８ 下执

行ꎬ可以实现内存占用低、识别速度快、模型去冗余的效果ꎮ 全整型量化将 ３２ 位浮点型输入数据、权重参

数量化为 ８ 位整型ꎬ进行卷积运算ꎬ运算结果生成 ３２ 位整型数据进行激活ꎬ最后再将激活的数据反量化为

３２ 位浮点型输出ꎮ 根据上述原理对实际模型进行量化ꎬ具体流程如图 ６ 所示ꎮ 全整型量化采用代表性数

据集进行训练ꎬ代表性数据集能够提供模型在典型情况下的统计特性ꎬ使模型更好适应实际推理任务ꎮ 对

代表性数据集训练完成后ꎬ冻结模型权重ꎬ确定量化参数ꎬ并按照图 ５ 所示原理进行权重量化与激活值量

化ꎬ将权重参数乘以缩放因子并四舍五入至最近整数ꎮ 量化工作完成后对模型进行重构ꎬ针对重构完的模

型可以选择微调参数ꎬ也可选择直接进行模型评估ꎮ
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图 ５　 全整型量化原理图

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｆｕｌｌ ｉｎｔｅｇｅｒ ｑｕａｎｔｉｚａｔｉｏｎ

图 ６　 全整型量化流程图

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｆｕｌｌ ｉｎｔｅｇｅｒ ｑｕａｎｔｉｚａｔｉｏｎ ｆｌｏｗｃｈａｒｔ

１.６　 试验平台与环境配置

本研究使用Ｗｉｎｄｏｗｓ １０(６４ 位)操作系统ꎬ硬件配置:Ｉｎｔｅｌ(Ｒ)Ｘｅｏｎ(Ｒ)Ｐｌａｔｉｎｕｍ ８３３８Ｃ ＣＰＵ＠ ２.６０ ＧＨｚ 处
理器ꎬ４２ ＧＢ 内存ꎬＮＶＩＤＩＡ ＲＴＸ３０９０ꎬ２４ ＧＢ 显卡ꎮ 软件环境为 Ｐｙｃｈａｒｍ ２０２０. １、Ｐｙｔｈｏｎ ３. ８、Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ
２.５.０、ＣＵＤＡ１１.２ꎮ 本研究部署在 Ｕｂｕｎｔｕ１８.０４ 操作系统上ꎬ边缘计算设备采用 ＮＶＩＤＩＡ Ｊｅｔｓｏｎ Ｎａｎｏꎬ该设

备硬件配置:ＣＰＵ 采用四核 ＡＲＭ Ｃｏｒｔｅｘ￣Ａ５７ ＭＰＣｏｒｅ 处理器ꎬ４ ＧＢ 内存ꎬＧＰＵ 加速采用 １２８ 核 ＮＶＩＤＩＡ
Ｍａｘｗｅｌｌ 架构ꎬ软件环境为 Ｐｙｔｈｏｎ３.８、Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ２.５.０ꎮ
１.７　 模型评价指标

为了验证本试验改进模型的有效性[１３－１５]ꎬ利用混淆矩阵评价模型识别精度效果ꎬ混淆矩阵行标签表

示预测的真实类别ꎬ列标签表示模型推理类别ꎬ主对角线上数值越高ꎬ其余部分数值越低ꎬ则模型识别效果

越好ꎮ 本研究使用模型参数量(ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ)、浮点运算总量( ｆｌｏａｔｉｎｇ ｐｏｉｎｔ ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ ｐｅｒ ｓｅｃｏｎｄꎬＦＬＯＰｓ)、模
型推理速度作为衡量模型复杂度的指标ꎻ采用准确率(ａｃｃｕａｒｙꎬＡ)、精准率(ｐｒｅｃｉｓｉｏｎꎬＰ)、召回率( ｒｅｃａｌｌꎬ
Ｒ)作为评价模型的指标ꎻ使用交叉熵损失(ｃｒｏｓｓ ｅｎｔｒｏｐｙ)评估模型预测输出与真实值的差距ꎮ

Ａ＝ ＴＰ＋ＴＮ
ＴＰ＋ＴＮ＋ＦＰ＋ＦＮ

(１)

Ｐ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ

(２)

Ｒ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ

(３)

７８５
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式中:ＴＰ 表示模型预测为正的正样本数ꎻＴＮ 表示模型预测为负的负样本数ꎻＦＰ 表示模型预测为负的正样

本数ꎻＦＮ 表示模型预测为正的负样本数ꎮ

２　 结果与分析

２.１　 改进前后模型结果对比

为对比轻量化注意力机制 ＣＢＡＭ 与 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ 模型改进前后效果ꎬ进行消融试验对比模型大小、参
数量、浮点运算量和准确率[１６－１８]ꎬ结果如表 ２ 所示ꎮ 由表 ２ 可知ꎬ加入改进后 ＣＢＡＭ 的 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ 网络ꎬ
模型大小从 ２６.４８ ＭＢ 提升至 ２８.３２ ＭＢꎬ准确率从 ９４.３７％提升至 ９７.３５％ꎬ可见改进的 ＣＢＡＭ 虽会增加模

型大小ꎬ但可以提高模型识别准确率ꎮ 改进前、后的 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ 算法准确率从 ９４.３７％提升至 ９６.４７％ꎬ且
模型大小从 ２６.４８ ＭＢ 减少至 １４.１５ ＭＢꎬ可见改进的 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ 算法可以提高识别精度且减少模型大

小ꎮ 加入改进后的 ＣＢＡＭ 注意力机制的 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ 模型大小从 ２６.４８ ＭＢ 减少至 １４.８０ ＭＢꎬ浮点运算量

从 ３１２.３８ Ｍ 减少至 ２６１.０１ Ｍꎬ模型准确率从 ９４.３７％提升至 ９８.４４％ꎬ可见改进后的模型性能明显提升ꎬ模
型变小ꎬ冗余度降低ꎬ准确率提升ꎮ 模型改进前后的准确率变化曲线如图 ７ 所示ꎬ３ 种模型在训练迭代 ５０
次后ꎬ逐步达到收敛ꎬ可见改进 ＣＢＡＭ 和 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ 模型准确率高于改进前的 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ 网络ꎬ且准确

率曲线拟合波动较小ꎬ模型收敛效果更好ꎮ
表 ２　 消融试验结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

试验编号
Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ
ｎｕｍｂｅｒ

影响因素 Ｉｎｆｌｕｅｎｃｉｎｇ ｆａｃｔｏｒｓ
网络

Ｎｅｔｗｏｒｋ
注意力机制

Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ

模型大小 / ＭＢ
Ｍｏｄｅｌ ｓｉｚｅ

参数量 / Ｍ
Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

浮点运算量 / Ｍ
ＦＬＯＰｓ

准确率 / ％
Ａｃｃｕｒａｃｙ

１ ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ ２６.４８ ２.２６×１０６ ３１２.３８ ９４.３７

２ ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ ＣＢＡＭ ２８.３２ ２.４１×１０６ ３１７.４８ ９５.７４

３ ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ 改进的 ＣＢＡＭ Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＣＢＡＭ ２８.３２ ２.４１×１０６ ３１７.４８ ９７.３５

４ Ｓ￣ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ １４.１５ １.１９×１０６ ２６０.９３ ９６.４７

５ Ｓ￣ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ ＣＢＡＭ １４.８０ １.２４×１０６ ２６１.０１ ９７.６８

６ Ｓ￣ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ 改进的 ＣＢＡＭ Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＣＢＡＭ １４.８０ １.２４×１０６ ２６１.０１ ９８.４４

图 ７　 改进前后 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ 的准确率变化曲线

Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２
ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ

　 　 对比原 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ 模型和改进后的模型对 ４ 种小麦

籽粒的预测准确率[１９]ꎮ 由表 ３ 可以看出:改进前模型对

腥黑穗病粒、赤霉病粒、破损粒、正常粒的识别率分别为

１００％、８６％、９３％、９１％ꎬ而改进后的模型对腥黑穗病粒、赤
霉病粒、破损粒、正常粒的识别率分别为 ９９％、９４％、９６％、
９９％ꎮ 本研究中ꎬ观察到部分赤霉病籽粒的特征并不显

著ꎬ这导致原始的 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ 模型在此类籽粒的识别上

存在较高的误判率ꎮ 通过对模型进行改进后ꎬ赤霉病籽粒

的识别准确率从原先的 ８６％提升至 ９４％ꎮ 然而ꎬ对腥黑穗

病粒的识别准确率则从 １００％略微下降至 ９９％ꎬ说明改进

模型对某些特征较为模糊的腥黑穗病粒仍然存在一定的

识别误差ꎮ 尽管如此ꎬ改进后的模型总体展现出更强的预

测能力ꎮ
表 ３　 改进前后模型预测准确率对比

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ ％

真实样本
Ｒｅａｌ ｓａｍｐｌｅｓ

改进前模型 Ｐｒｅ￣ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｍｏｄｅｌ
腥黑穗病粒 ＣＫ 赤霉病粒 ＦＫ 破损粒 ＢＫ 正常粒 ＮＫ

改进后模型 Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｍｏｄｅｌ
腥黑穗病粒 ＣＫ 赤霉病粒 ＦＫ 破损粒 ＢＫ 正常粒 ＮＫ

腥黑穗病粒 ＣＫ １００ ０ ０ ０ ９９ ０ ０ １

赤霉病粒 ＦＫ １ ８６ ０ １３ ０ ９４ ０ ６

破损粒 ＢＫ ９ ０ ９１ ０ １ ０ ９９ ０

正常粒 ＮＫ ２ ４ １ ９３ ０ ４ ０ ９６
　 　 Ｎｏｔｅ:ＣＫ:Ｃｏｍｍｏｎ ｂｕｎｔ ｏｆ ｗｈｅａｔ ｋｅｒｎｅｌｓꎻＦＫ:Ｆｕｓａｒｉｕｍ￣ｄａｍａｇｅｄ ｋｅｒｎｅｌｓꎻＢＫ:Ｂｒｏｋｅｎ ｋｅｒｎｅｌｓꎻＮＫ:Ｎｏｒｍａｌ ｋｅｒｎｅｌｓ.

８８５
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２.２　 Ｇｒａｄ￣ＣＡＭ 网络可视化试验

为了进一步探究 ＣＢＡＭ 注意力机制加入改进模型后的优化效果[２０－２１]ꎬ分析网络特征权重的集中区

域ꎬ选取部分小麦籽粒数据集图片ꎬ采用 Ｇｒａｄ￣ＣＡＭ(ｃｌａｓｓ ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ｍａｐｐｉｎｇ)方法对改进前后模型进行可

视化分析ꎬ将特征提取网络最后一层卷积层的特征图可视化ꎬ可以直观看出特征权重集中区域ꎮ 图 ８ 中红

色区域表示该区域对模型分类结果影响最大ꎬ表示其权重集中于该像素区域ꎮ 图 ８－Ａ 显示待测籽粒原图

像ꎻ图 ８－Ｂ 为改进前模型的激活热力图ꎬ改进前的热力图没有将权重集中到图像内部的细微特征ꎬ仅关注

图像的轮廓特征ꎻ图 ８－Ｃ 为改进后模型的激活热力图ꎬ改进后的模型加入注意力机制后ꎬ网络更加注意样

本籽粒本体的细微特征ꎮ 图 ８－Ｃ 中ꎬ左 ３ 列可见红色热区为腥黑穗病粒黑色褶皱凹陷区及黑色空心区ꎬ
中间 ３ 列可见红色热区为赤霉病粒的褶皱区及粉红色霉头区ꎬ右 ３ 列可见红色热区为破损粒断层区ꎮ 对

比图 ８－Ｂ 与图 ８－Ｃꎬ改进后模型对小麦籽粒细微特征更加关注ꎬ红色高亮区更加集中ꎮ 表明ꎬ改进后的模

型在一定程度上提高了模型细微特征提取的能力ꎮ

图 ８　 Ｇｒａｄ￣ＣＡＭ 可视化示例

Ｆｉｇ􀆰 ８　 Ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ Ｇｒａｄ￣ＣＡＭ
　 　 Ａ、Ｂ、Ｃ 图表示籽粒原图像、改进前模型的激活热力图、改进后模型的激活热力图ꎮ 图左 ３ 列为腥黑穗病粒ꎬ图中间 ３ 列为赤霉

病粒ꎬ图右 ３ 列为破损粒ꎮ
Ｆｉｇｕｒｅｓ ＡꎬＢ ａｎｄ Ｃ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｉｍａｇｅ ｏｆ ｔｈｅ ｇｒａｉｎꎬ ｔｈｅ ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ｈｅａｔｍａｐ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｅ￣ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｍｏｄｅｌꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ

ｈｅａｔｍａｐ ｏｆ ｔｈｅ ｐｏｓｔ￣ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｍｏｄｅｌ. Ｔｈｅ ｔｈｒｅｅ ｃｏｌｕｍｎｓ ｏｎ ｔｈｅ ｌｅｆｔ ｏｆ ｔｈｅ ｆｉｇｕｒｅ ｓｈｏｗ ｔｈｅ ｄｉｓｅａｓｅｄ ｇｒａｉｎｓ ｗｉｔｈ ｂｌａｃｋ ｓｐｉｋｅｓꎬｔｈｅ ｔｈｒｅｅ ｃｏｌｕｍｎｓ
ｉｎ ｔｈｅ ｍｉｄｄｌｅ ｓｈｏｗ ｔｈｅ ｄｉｓｅａｓｅｄ ｇｒａｉｎｓ ｗｉｔｈ Ｆｕｓａｒｉｕｍ ｏｘｙｓｐｏｒｕｍꎬａｎｄ ｔｈｅ ｔｈｒｅｅ ｃｏｌｕｍｎｓ ｏｎ ｔｈｅ ｒｉｇｈｔ ｓｈｏｗ ｔｈｅ ｄａｍａｇｅｄ ｇｒａｉｎｓ.

２.３　 与其他模型的对比试验

为了进一步验证改进后模型的识别效果ꎬ选取近年来表现良好的轻量级模型 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３[２２]、
ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔＶ１[２３]和传统残差网络 ＲｅｓＮｅｔ５０[２４]与本文改进的模型算法对比ꎬ数据集均采用相同的籽粒数据

集ꎬ硬件配置相同ꎬ各类超参数设置相同ꎬ迭代 ５０ 次ꎬ试验对比结果如表 ４ 所示ꎮ 由表 ４ 可知ꎬＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔＶ１ 模

型最小仅有 ９.９７ ＭＢꎻ本文改进后的模型其次ꎬ模型大小为 １４.３５ ＭＢꎻＲｅｓＮｅｔ５０ 最大ꎬ模型大小为 ２２５.３８ ＭＢꎮ
改进的 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ 模型[２５]对于小麦不完善籽粒数据集的识别准确率达 ９８.４４％ꎬ相较于 ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔＶ１、
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３、ＲｅｓＮｅｔ５０ 分别提高了 ３.１５％、３.２３％和 １.３８％ꎮ

表 ４　 不同模型对比结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

模型
Ｍｏｄｅｌ

模型大小 / ＭＢ
Ｍｏｄｅｌ ｓｉｚｅ

参数量 / Ｍ
Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

浮点运算量 / Ｍ
ＦＬＯＰｓ

准确率 / ％
Ａｃｃｕｒａｃｙ

精准率 / ％
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ

召回率 / ％
Ｒｅｃａｌｌ

推理时间 / ｍｓ
Ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ ｔｉｍｅ

ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔＶ１ ９.９７ １.２１×１０６ １２４.８９ ９５.２９ ９５ ９５ ５７.４
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ ２６.４８ ２.２６×１０６ ３１７.４８ ９４.３７ ９４ ９４ ５９.８
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３ ３５.５８ ３.０５×１０６ ２９９.６１ ９５.２１ ９６ ９５ ６６.３
ＲｅｓＮｅｔ５０ ２２５.３８ ２.５３×１０８ １ ４０４.６９ ９７.０６ ９６ ９７ １６５.５

Ｓ￣ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２￣Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＣＢＡＭ １４.３５ １.２４×１０６ ２６１.０１ ９８.４４ ９８ ９８ ８４.２

２.４　 模型量化效果验证试验

为了验证全整型量化的效果[２６]ꎬ对改进后的模型进行量化试验ꎬ对比不同的量化方法对模型性能的

影响ꎬ其评估结果如表 ５ 所示ꎮ 由表 ５ 可见:在模型大小方面ꎬ就改进后的模型而言ꎬＦｌｏａｔ１６ 型量化可使

模型从 １４.８０ ＭＢ 减小至 ４.５６ ＭＢꎬ全整型量化可使模型从 １４.８０ ＭＢ 减小至 ２.３６ ＭＢꎻ在推理时间方面ꎬ全

９８５
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整型量化模型推理用时最短ꎬＸ８６ 环境下推理时间约为 ５２.０１ ｍｓꎬＡＲＭ 环境下推理时间约为 ９６.９５ ｍｓꎬ全
整型量化后模型空间占用小、推理时间短ꎮ 为得到全整型量化模型的识别效果ꎬ利用相同的测试集针对改

进的 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ Ｖ２ 原模型和量化后模型进行测试评估ꎬ上述 ２ 种模型对测试集 ４ 种小麦籽粒识别准确率

完全相同ꎬ由此可见全整型量化有助于网络去冗余ꎬ便于将模型部署在边缘计算设备之上ꎮ
表 ５　 改进后模型量化评估表

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｔａｂｌｅ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ａｆｔｅｒ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ

量化算法
Ｑｕａｎｔｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

模型大小 / ＭＢ
Ｍｏｄｅｌ ｓｉｚｅ

Ｘ８６ ＣＰＵ 推理时间 / ｍｓ
Ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ ｔｉｍｅ ｏｎ Ｘ８６ ＣＰＵ

ＡＲＭ ＣＰＵ 推理时间 / ｍｓ
Ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ ｔｉｍｅ ｏｎ ＡＲＭ ＣＰＵ

　 无量化 Ｗｉｔｈｏｕｔ ｑｕａｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ １４.８０ ８４.２１ ９７０.１６
　 Ｆｌｏａｔ１６ 型量化 Ｆｌｏａｔ１６ ｑｕａｎｔｉｚａｔｉｏｎ ４.６５ ５５.５３ ９７.７２
　 全整型量化 Ｆｕｌｌ ｉｎｔｅｇｅｒ ｑｕａｎｔｉｚａｔｉｏｎ ２.３６ ５２.０１ ９６.９５

３　 结论

１)本文将改进后的 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ 模型引入改进的轻量化注意力机制 ＣＢＡＭꎬ能使网络更加集中于小

麦病斑籽粒的特征信息ꎬ降低其特征冗余度ꎬ减少模型参数量ꎮ 本文改进后的 ＣＢＡＭ 注意力机制ꎬ增加了

网络的稀疏性ꎬ优化了模型的权重参数ꎬ提升了模型的推理准确率ꎮ
２)相较于深度神经网络与常规轻量级网络ꎬ改进后的模型在准确率、精准率、召回率等评估值上分别

提升 ３.１５％、３％、３％ꎬ模型参数量仅为 １.２４×１０６ꎬ模型大小仅为 １４.３５ ＭＢꎬ减少了模型的计算复杂度ꎬ对小

麦病斑籽粒识别具有更加出色的性能ꎬ可用于移动端边缘计算平台的部署ꎮ
３)针对本文改进的网络进行全整型量化并在边缘计算设备 ＮＶＩＤＩＡ Ｊｅｔｓｏｎ Ｎａｎｏ 上部署测试ꎬ全整型

量化后的改进模型大小仅有 ２.３６ ＭＢꎬ该模型在 Ｊｅｔｓｏｎ Ｎａｎｏ 上的单次推理时间仅为 ９６.９５ ｍｓꎬ模型推理准

确率均与量化前模型相同ꎬ对小麦赤霉病粒、腥黑穗病粒、破损粒和完善粒的识别准确率分别达 ９９％、
９４％、９９％和 ９６％ꎮ

４)本文改进的模型对小麦病斑粒(即赤霉病粒与腥黑穗病粒)识别的平均准确率为 ９６.５％ꎬ平均准确

率小幅度提升ꎮ 模型大小为 １４.３５ ＭＢꎬ相较模型 ＲｅｓＮｅｔ 的 ２２５.３８ ＭＢꎬ模型大小大幅度下降ꎮ
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