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摘  要 

近年来，人工智能技术在害虫识别领域得到广泛应用。目前深度网络害虫识别方法仍存在计算量大、对

复杂背景下的害虫识别效果差等问题。为了解决计算量大的问题，本文提出了一种新型轻量网络——

WraNet。该网络利用二维离散变换模块对图像进行特征混合，并学习图像的强先验知识，例如尺度不

变性、平移不变性和边缘稀疏性。这使得单层二维离散小波变换层达到多层深度神经网络的效果，从而

减少了计算量和模型参数的大小。本文还提出了一种新的算法——WraNet-m，该算法通过软投票集成

了WraNet、ResNet50和FPN网络模型，以进一步提升识别效果。WraNet-m算法在IP102和D0害虫数据

集上的准确率分别达到了72.44%和99.52%，证明了集成方法的有效性和鲁棒性。 
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Abstract 
In recent years, with the promotion of agricultural informatization, artificial intelligence tech-
niques have been widely applied in the field of pest recognition. However, current deep neural net-
work-based pest recognition methods still face challenges such as high computational complexity 
and poor performance in complex background scenarios. To address the issue of high computational 
complexity, we propose a novel network called WraNet. This network employs a two-dimensional 
discrete transform module for token mixing and learns strong prior knowledge of the image, such 
as scale-invariance, shift-invariance, and sparseness of edges. It is worth noting that we also pro-
pose a new algorithm, WraNet-m, which combines WraNet, ResNet50, and FPN models through 
soft voting for further performance improvement. The WraNet-m algorithm achieves accuracies of 
72.44% on the IP102 pest dataset and 99.52% on the D0 pest dataset, approaching state-of-the-art 
results on both datasets, thus demonstrating the effectiveness and robustness of the ensemble 
method. 
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1. 引言 

农业害虫是农业生产中重要的问题，其影响了农作物的产量和质量。害虫识别是指根据植物受害的

症状或直接观察到的害虫的外形特征，对害虫进行分类和鉴别的过程。该过程对农业生产至关重要，可

以帮助农民快速发现和识别害虫，及时采取有效的防治措施，从而提高作物的产量和质量。 
近年来，农业信息化技术的推广，将计算机视觉技术广泛运用于害虫识别领域，并取得一定研究

成果。杨红云等[1]提出了一种基于迁移学习和卷积神经网络相结合的害虫识别融合机制。类成敏等[2]
提出了一种基于多尺度注意力残差网络的害虫图像识别模型。姚青等[3]建立了运用 ResNet50 的基于双

线性注意力网络的农业害虫识别模型。肖小梅等[4]对传统的卷积神经网络 Alexnet 进行优化改进。Wu
等[5]引入大规模害虫数据集 IP102，包含了属于 102 个类别的 75,000 多幅图像，呈现出自然的长尾分

布。Liu 等[6]提出了一种新型深度多分支融合残差网络(DMF-ResNet)，创建了深度多分支融合残差网

络。Nanni 等[7]应用显着性方法与卷积神经网络之间的融合，提出了一种自动分类器，并在小型数据

集和大型数据集 IP102 上测试该方法，准确性达 61.93%。Thenmozhi 等[8]提出了一种有效的深度 CNN
模型，用于在三个公开可用的昆虫数据集上对昆虫种类进行分类，在 DO 数据集上实现分类准确率达

96.0%。在害虫图像识别研究方面，国内外研究人员运用 CNN 网络架构取得了一定的研究成果。但农

业害虫存在种类众多，不同虫态的害虫外观差异大，数据采集难度较大的现象。尤其目前常用的害虫

识别架构在图像分析任务上泛化能力的提高是以增加参数和层数、数据集大小、训练和测试计算以及

GPU 内存为代价的，缺少同等性能的轻量型害虫识别机制。在能达到高准确率的同时，轻量化模型所

需参数，是本文的研究方向。 
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2. 本文算法 

2.1. WraNet 网络模型 

本文提出的新型神经网络 WraNet 由改进的 2D-DWTM 模块[9]和残差注意力模块等组成。WraNet
网络框架如图 1 所示，输入图像首先通过卷积层创建特征映射，然后使用 2D-DWTM 进行处理，以达到

参数减约的目的。此外，为了进行图像识别，还添加了一个残差注意力模块、一个全局平均池化层和一

个线性层。其中，2D-DWTM 和残差注意力模块是 WraNet 的核心模块，下文将对其进行详细介绍。 
 

 
Figure 1. WraNet network architecture 
图 1. WraNet 网络架构 

2.2. 基于 2D-DWT 的参数减约模块 

二维离散小波变换模块(2D Discrete Wavelet Transform Module, 2D-DWTM)是一种新型的神经网络模

块，可像 transformers 和卷积神经网络一样进行推广。与传统卷积神经网络相比，2D-DWTM 利用二维离

散小波变换来处理图像像素中的空间信息，从而能够更有效地利用图像的尺度不变性和边缘稀疏性，并

能够利用 2D-DWT 来提取特征的空间维度以降低所需的计算量，具体的结构图如图 2 所示。 
 

 
Figure 2. Structure of 2D-DWTM module 
图 2. 2D-DWTM 模块结构 
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具体而言，2D-DWTM 采用小波分解对输入的特征图进行多尺度分解，并利用不同尺度的小波系数进行

特征交换，以促进特征之间的信息交流。将对应的输入和输出张量表示为 inx 和 outx ；四个小波滤波器以及它

们的下采样分别表示为 aaw ， adw ， daw ， ddw  ( a 代表近似值， d 代表细节)；卷积、多层感知机、转置卷

积(上卷积)和批归一化操作分别表示为 c、m、t 和 b；它们对应的可训练参数集表示为ε 、ϕ 、φ 和γ ；通

道维度上的串联操作表示为⊕ ，点对点加法表示为+，则 2D-DWTM 内部对应的操作可以用以下公式表示： 

( )0 , ;inx c x ε= ,H W C
inx R × ×∈ /4

0
H W Cx R × ×∈                         (1) 

( ) ( ) ( ) ( )0 0 0 0 ;aa ad da ddx w x w x w x w x = ⊕ ⊕ ⊕ 
/2 /2 4 /4H W Cx R × ×∈                (2) 

 ( )( )( ), , , ;x b t m x ϕ φ γ= 

H W Cx R × ×∈                           (3) 

 ;out inx x x= + H W C
outx R × ×∈                              (4) 

在公式(1)中，本文首先使用卷积层来提取可学习的、空间不变的特征，并将嵌入维度降低至四分之

一。接着，本文通过 2D-DWT 进行空间多尺度特征融合和下采样(参见公式(2))，从而实现尺度不变的特

征提取。在这一过程中，本文通过计算一个近似子带和三个细节子带来降低空间分辨率，将输出通道数

增加到输入通道数的四倍。通过这种适用于图像且不会损失信息的 2D-DWT 下采样，可以有效地降低计

算量。最后，本文使用可学习的 MLP 层进行通道融合，并使用转置卷积层恢复特征映射的空间分辨率(参
见公式(3)和(4))。其中 2D-DWTM 中的 MLP 与主干网络中的 MLP 的设计相同，在代码中都是通过

ff_chanel、mult 两个超参数来设计 MLP 前馈过程中的输出通道数以及通道的扩展数。 
因此，2D-DWTM 模块可以利用更多的图像先验信息，降低计算和模型参数的大小。将该模块应用

于害虫识别中，有助于进一步减小网络模型的尺寸，这对于在害虫识别的部署阶段提高识别设备的效率

具有重要意义。 

2.3. 改进的残差注意力模块 

 
Figure 3. Structure of residual attention module 
图 3. 残差注意力模块结构图 
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由于害虫识别应用需要在自然环境中进行，为了能够使构建的网络能够在复杂的自然背景中准确识

别害虫，在网络架构中添加了一个残差注意力模块。该模块由两个关键组件组成，即主干分支和掩膜分

支[10]。其中，主干分枝负责图像特征的提取，而掩膜分枝用于学习对输出特征进行软加权的注意力屏蔽。

具体而言，该模块的输入经过残差层处理后，被分成两条不同的路径。一条路径直接进入下一层，另一

条路径则经过注意力机制进行加权处理后再与第一条路径相乘并相加，最后再进入下一层进行处理。通

过这样的设计，剩余注意力模块可以更好地利用图像信息，提高网络的准确性。结合本次实验的具体要

求，本文设计了如图 3 所示的残差注意力模块。 
在上图的操作中，本文不妨将残差块变换、下采样(最大池化)、上采样(双线性插值)批归一化、Relu、

卷积操作以及 Sigmoid 分别表示为Re 、d、u、b、r、c 和 s；对应的可训练参数分别表示为 ε 、 β 、δ 、

ϕ 、φ 、 γ 和η；点对点加法表示为⊕，点对点乘法表示为⊗。那么本残差注意力模块内部的操作可以

用如下公式表示： 

( )0 ,inx R x ε= ； 0 , H W C
inx x R × ×∈                                 (5) 

( )( )( ) ( )( )( )( )1 0 2 0Re Re Re , , , ; Re Re , , , , ;x x x u d xε ε ε β ε ε δ= = 1 2, H W Cx x R × ×∈            (6) 

3 2 0 ;x x x= ⊕ 3
H W Cx R × ×∈                                  (7) 

( )( )( )( )( )( )( )4 3 , , , , , , ;x s c r b c r b x ϕ φ γ ϕ φ γ η= 4
H W Cx R × ×∈                    (8) 

5 4 0 ;x x x= ⊗ 5
H W Cx R × ×∈                                  (9) 

6 5 0;x x x= ⊕ 6
H W Cx R × ×∈                                 (10) 

在这个模块中，输入图片首先经过公式(5)中的单层残差模块进行处理。然后，它被分为主干分支和

掩膜分支进行处理。主干网络的处理如公式(6)所示，进行了三次残差操作。对于掩膜分支，在公式(6)中，

首先通过最大池化下采样将图片的尺寸缩小至一半，然后经过两次残差处理，再利用双线性插值进行上

采样，恢复到原始尺寸大小。最后，在公式(7)~(8)中的操作中，通过与主干分支相加并进行一系列的归

一化、卷积等操作，最终得到一个位于 0 到 1 之间的张量。在接下来的公式(9)~(10)中，将该张量与主干

分支的张量相加和相乘，即通过加权融合，实现了增强重要特征的效果。 
通过上述模块的堆叠，成功实现了 WraNet 在识别性能与卷积神经网络相当的情况下，其模型参数的

需求大幅降低的优势，同时还实现了性能的提高。这意味着能够在减小网络模型尺寸的同时保持高准确

率，这对于网络模型在资源有限的环境下的应用具有非常重要的意义。 

3. 实验结果与分析 

3.1. 数据集设置 

为了探究本文提出的新型轻量网络和相应的集成算法在嵌入式设备上的实用性，本实验分别在 64 × 
64 的 IP102 和 D0 数据集上测试了它们的性能，同时也与其他卷积神经网络进行了比较。此外，为了尝

试获得本次提出的 WraNet-m 集成算法的最佳准确性，本文还在 224 × 224 的 IP102 和 D0 数据集上训练

了 ResNet50 和 FPNs [11]，并进行了性能对比。其中，IP102 是当前最大的害虫数据集之一，共包含 75，
222 张图片，其各种类害虫样本数量呈长尾分布，存在内外方差大和数据不平衡的挑战。此外，训练数

据样本中还包含受损农作物的照片以及一些呈集中状分布在复杂环境中的小害虫图片，具体如图 4 所示，

这些都对模型的训练具有挑战性。 
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Figure 4. Image example from IP102 dataset 
图 4. IP102 数据集图片示例 

 

D0 [14]数据集包含 4508 张图片，图片来自 40 种不同的害虫类别，图片均为处于自然状态下的害虫，

图 5 展示了一些图片的例子。 
 

 
Figure 5. Example from D0 dataset 
图 5. D0 数据集示例 

3.2. 实验设置 

实验使用了 PyTorch 框架进行网络模型的搭建，其中 PyTorch 的版本为 1.8.1，Python 的版本为 3.8，同

时也使用了 CUDA 版本为 11.1 的 GPU 进行加速。在一张显存大小为 16 GB 的 RTX3060 上面进行实验。针

对 IP102 数据集，按照 7:1:2 的比例随机划分成训练数据集 45,095 张、验证集 7508 张、测试集 22,619 张图片。

而 D0 数据集则划分为训练数据集 3156 张、验证集 405 张、测试集 947 张。详细的网络设置如表 1 所示。 
 

Table 1. Parameter settings of the network 
表 1. 网络的参数设置 

网络模型 学习率 批量

大小 优化器 学习率调

整机制 
权值 
衰减 丢弃率 训练最

大轮次 输入图片大小 数据集 

ResNet-50 0.0001 64 0.9/0.999 0.96 0.00001 0.3 100 64 × 64/224 × 224 IP102, D0 
FPNs 0.0001 32 0.9/0.999 0.96 0.00001 0 100 64 × 64/224 × 224 IP102, D0 

WraNet 
(IP102) 0.01 128 0.9/0.999 0.96 0.00001 0.3 150 64 × 64 IP102 

WraNet (D0) 0.001 128 0.9/0.999 0.96 0.0001 0.3 100 64 × 64 D0 
Squeeze-
Net1_1 0.0001 64 0.9/0.999 0.96 0.0002 0.5 100 64 × 64 IP102、D0 

MobileNetV3 0.0001 64 0.9/0.999 0.96 0.00004 0.2 100 64 × 64 IP102、D0 
shufflenet_v2 0.0001 64 0.9/0.999 0.96 0.0001 0.1 100 64 × 64 IP102、D0 

Efficient-
Net-B0 0.0001 64 0.9/0.999 0.96 0.0001 0.3 100 64 × 64 IP102、D0 
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在 WraNet 结构的设计中，还存在 final_dim 和 depth 两个超参数，分别控制的是进入二维离散小波

变换层的通道维度以及堆叠的 2D-DWTM 数量。本次实验中本文采用了 ff_chanel = 124、final_dim = 124、
depth = 5 的参数组合，该组合在 IP102 和 D0 数据集中均表现良好。muti 参数在 D0 数据集和 IP102 数据

集上训练时均设置为 3。本文使用分类交叉熵作为代价函数，并选择 Adam 作为优化器，其中 beta 参数

分别为 0.9 和 0.999。为了调整学习率，本文采用了指数衰减的策略。每个 batch 的大小在训练过程中最

小为 32，最大为 128，并且本文最多进行了 150 次训练。 

3.3. 评价指标 

实验中主要采用了 6 种评估指标，分别为：参数大小(Param)、宏观平均精度(MPre)、宏观平均召回

率(MRec)、宏观平均 F1 值(MF1)、准确率(Acc)和几何平均值(GM)来进行评估。 
准确率的计算公式如下： 

TPAcc
N

=                                        (11) 

其中的TP 代表的是预测正确的数据个数，而 N 则为参与预测的数据总数。 
预测精度(Pre)和宏观平均精度(MPre)的计算公式如下： 

TP
Pre

TP FP
i

i
i i

=
+

                                    (12) 

1Pre
MPre

I
ii

I
== ∑                                    (13) 

公式中的 I 代表的是分类总数，而TPi 和 FPi 代表的就是每个种类当中的正确预测数和误报数。之后将所

有类的预测进度做了一个取平均值的操作即得到了宏观平均精度。该指标主要展示了模型在分类是时不

会将错误样本标记为正确样本的能力。 
类似地，对于每个类的召回率以及宏观平均召回率的计算公式如下： 

TP
Rec

TP FN
i

i
i i

=
+

                                   (14) 

1Rec
MRec

I
ii

I
== ∑                                    (15) 

公式中的 FNi 即为每个类中的漏报数，其中宏观平均召回率的计算(MRec)和宏观平均精度(MPre)的计算

相同。该指标主要显示了模型在分类时，召回所有的正确样本的能力。 
其次利用上文得到的宏观平均召回率的计算(MRec)和宏观平均精度(MPre)，既可以得到宏观平均 F1

值(MF1)，该指标同时兼顾了 MPre 和 MRec。具体计算公式如下： 

MPre MRecMF1 2
MPre MRec

⋅
=

+
                                (16) 

最后，根据每个类的召回率作为其预测的敏感度( Si )，来进行几何平均值(GM)的计算，其显示了在

数据量大的类别和数据量小的类别之间平衡分类的性能。Si 和GM 的具体计算公式如下： 

TP
S

TP FN
i

i
i i

=
+

                                    (17) 
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1
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I
I

i
i=

=∏                                      (18) 

3.4. 模型性能展示 

3.4.1. 与轻量型网络比较 
根据表 2 和表 3 的比较结果，在 IP102 和 D0 数据集上，WraNet 相对于当前主流的一些轻量级神经

网络表现更出色。此外，图 6 展示了 WraNet 在 D0 数据集上的网络参数与其他轻量级网络的对比情况。 
 
Table 2. Performance of various lightweight networks on IP102 (64 × 64) 
表 2. IP102 (64 × 64)上各轻量网络的性能展示 

Model Name Param Size (MB) Acc (%) MPre (%) MRec (%) MF1 (%) GM (%) 
SqueezeNet1_1 4.9 41.52 35.91 40.09 37.47 32.67 
MobileNetV3 11.9 55.48 49.47 52.3 50.58 46.24 
shufflenet_v2 5.4 52.09 44.42 47.94 45.37 39.54 

EfficientNet-B0 16 60.42 54.38 56.7 55.27 51.4 
WraNet 7.9 57.49 51.19 51.38 51.02 47.86 

 
Table 3. Performance of various lightweight networks on D0 (64 × 64) 
表 3. D0 (64 × 64)上各轻量网络的性能展示 

Model Name Param Size (MB) Acc (%) MPre (%) MRec (%) MF1 (%) GM (%) 
SqueezeNet1_1 4.8 85.04 83.84 84.23 83.67 82.13 
MobileNetV3 11.6 92.05 91.42 91.85 91.52 91.02 
shufflenet_v2 5.1 87.03 83.39 87.4 82.93 76.46 

EfficientNet-B0 15.7 94.14 93.27 94.49 93.69 92.84 
WraNet 7.9 95.71 95.1 95.97 95.39 94.89 

 

 
Figure 6. Parameter comparison between WraNet and mainstream lightweight neural networks 
图 6. WraNet 与主流轻量神经网络的参数对比 

 

从上述数据可以看出，WraNet 的模型参数在几个轻量级网络中处于中间位置，这表明 WraNet 的参

数大小适中，适用于轻量级网络。与当前主流的轻量神经网络相比，WraNet 的表现相当出色。因此，本

文有信心在未来的实验中通过进一步调整网络结构和超参数设置，提升 WraNet 在害虫识别方面的性能，

同时保持其参数优势。 
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3.4.2. 与非轻量型网络比较 
在 IP102 与 D0 上，WraNet 与 ResNet 系列网络以及 FPNs 表现如表 4、表 5 所示。 

 
Table 4. Recognition performance of IP102 dataset (64 × 64) 
表 4. IP102 数据集(64 × 64)的识别性能 

Model name Param Size (MB) Acc (%) MPre (%) MRec (%) MF1 (%) GM (%) 
ResNet18 42.9 57.12 51.29 55.42 52.91 48.61 
ResNet34 81.5 57.98 51.85 55.72 53.22 49.02 
ResNet50 90.8 60.38 54.18 57.28 55.3 51.37 

ResNet101 163.5 59.71 53.81 57.23 55.03 50.91 
FPNs 111 60.23 53.65 56.38 54.6 50.72 

WraNet 7.9 57.49 51.19 51.38 51.02 47.86 
WraNet-m - 64.10 56.75 61.82 58.65 53.81 

 
Table 5. Recognition performance of D0 dataset (64 × 64) 
表 5. D0 数据集(64 × 64)的识别性能 

Model name Param Size (MB) Acc (%) MPre (%) MRec (%) MF1 (%) GM (%) 
ResNet18 42.8 93.77 92.89 94.09 93.29 92.48 
ResNet34 81.4 93.88 93.34 94.56 93.76 93.1 
ResNet50 90.3 96.41 96.07 96.68 96.25 95.96 

ResNet101 163 96.51 95.97 96.86 96.34 95.83 
FPNs 110.7 95.56 95.08 95.97 95.4 94.89 

WraNet 7.9 95.71 95.10 95.97 95.39 94.89 
WraNet-m - 97.68 97.14 97.99 97.49 97.05 

 
在本次实验中，通过表 4、5 的对比不同模型的参数大小以及其他性能指标可以看到，WraNet 在模

型参数大小方面具有显著的优势，仅需其他网络的 1/5 到 1/20 的模型参数大小。这样的优势在实际应用

中能够显著降低模型的存储和计算资源消耗，进一步提高模型的运行效率和应用范围。图 10 进一步直观

地展示了 WraNet 在模型参数大小方面的优越性。图 7 展示了 IP102 数据集上各个模型的参数大小比较情

况(由于在两个数据集上使用的模型大小大致相同，这里仅展示 IP102)。可以看出，WraNet 在两个数据

集上相对于其他网络具有更小的模型参数大小。这也证明了 WraNet 所具有的高效性和适用性，使其成为

解决资源有限场景下的理想选择，例如移动设备和嵌入式设备等。 
 

 
Figure 7. Parameter comparison between WraNet and non-lightweight neural networks 
图 7. WraNet 与非轻量神经网络的参数对比 
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此外，根据表 4 和表 5 的结果显示，WraNe-m 算法在 D0 和 IP102 (64 × 64)两个数据集上表现最佳，

分别达到 97.68%和 64.1%的准确率。这表明软投票集成有效地融合了每个模型的优点，从而取得了更好

的性能。综合以上数据表现来看，WraNet 仍然具备成为一款优秀的轻量害虫识别网络的潜力。因此，在

未来的实验中，本文将继续探索更多超参数设置以及优化 WraNet 结构的方法。 

3.4.3. 不同图像尺寸对 Wranet-m 的影响 
为了进一步评估 WraNet-m 算法的性能，本文在 IP102 和 D0 数据集上采用了 224 × 224 的图像尺寸

重新对 ResNet50 和 FPNs 进行训练。本文记录了它们以及 WraNet-m 算法的结果，并将其详细列于表 6。
通过增大输入图像尺寸，本文观察到 ResNet50、FPNs 和 WraNet-m 算法的性能都有显著提升。在 IP102
数据集上，ResNet50 和 FPNs 的准确率均提高了约 10%，而 WraNet-m 的准确率提高了约 8%。对于 D0
数据集，ResNet50、FPNs 和 WraNet-m 的准确率均提高了约 3%。这表明，当对识别速度要求不高或设

备内存较大时，通过使用更大的图像尺寸可以提高识别性能，具体对比情况如图 8 所示。 
 
Table 6. Performance demonstration under 224 × 224 input 
表 6. 224 × 224 输入下性能展示 

Dataset Model Name Acc (%) MPre (%) MRec (%) MF1 (%) GM (%) 

IP102 
ResNet50 71.35 63.62 66.16 64.57 60.87 

FPNs 70.28 63.08 64.77 63.52 60.27 
WraNet-m 72.44 64.24 67.88 65.66 61.28 

D0 
ResNet50 99.37 99.2 99.37 99.26 99.18 

FPNs 99.37 99.18 99.43 99.28 99.15 
WraNet-m 99.58 99.41 99.6 99.49 99.4 

 

 
Figure 8. Performance of WraNet-m under different image sizes 
图 8. 不同图像尺寸下的 WraNet-m 表现 

3.4.5. 与相关工作的比较 
为了展示本研究提出的 WraNet-m 算法的可行性，本文在表 7 中将其与以往工作的结果进行了比较。

本文的实验结果在具有挑战性的实际应用场景中得到了验证，证明了 WraNet 模型的实用性和实际效果。

本研究为将来的害虫识别研究提供了新的思路和参考，即利用 WraNet 模型的集成以及模型集成的方法来
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提高模型的性能和准确性。在未来的研究中，本文将继续改进 WraNet 模型，并探索如何在其他实际场景

中应用该模型。同时，本文还将研究更好的模型集成方法，以获得更好的性能。这些研究对于更好地理

解图像识别问题，并为相关领域的应用提供更好的解决方案具有重要意义。 
 
Table 7. Comparison between proposed algorithm and related works 
表 7. 本文算法与相关工作的比较 

数据集 作者 方法 Acc MF1 GM 

IP102 

Wu [5] ResNet-50 49.4 40.1 31.5 

Ren [12] FR-ResNet 55.2 54.1 - 

Liu [6] DMF-ResNet 59.1 58.1 - 

Nanni [7] Saliency method + CNNs + EM 61.4 - - 

Peng [13] CNNS + transformer 74.89 - - 

本文算法 WraNet 57.07 51.45 47.71 

本文算法 WraNet-m 72.44 65.66 61.28 

D0 

Xie [14] MLLF + MKB 89.3 - - 

Peng [12] CNNS + transformer 99.47 - - 

Nanni [15] ensembles of CNNs  99.81 - - 

本文算法 WraNet 95.71 95.39 94.89 

本文算法 WraNet-m 99.58 99.49 99.4 

3.5. 消融实验 

WraNet-m 是由 ResNet50、FPNs 以及 WraNet 进行软投票集成而来。为了确定模型集成中哪个网络

占据主导地位，本研究进行了一系列消融实验。这些实验通过在 64 × 64 的 IP102 和 D0 数据集上对

WraNet-m 中的每个网络模型进行两两集成的性能测试，来确定每个模型在本次集成中所发挥的作用。为

了保证实验变量的统一性，本文对不同的网络模型都进行了相同的测试和比较。实验结果见表 8 和表 9，
并且本文还在图 9 和图 10 中对其进行了可视化呈现。 

 
Table 8. Ablation experiment results on D0 
表 8. D0 上的消融实验结果 

模型集成 Acc MPre MRec MF1 GM 
ResNet50 + FPNs 96.39 96.08 96.69 96.31 95.99 

ResNet50 + WraNet 97.43 97.07 97.23 97.1 96.98 
WraNet + FPNs 97.12 96.49 97.47 96.89 96.36 

WraNet-m 97.68 97.14 97.99 97.49 97.05 

 
Table 9. Ablation experiment results on IP102 
表 9. IP102 上的消融实验结果 

模型集成 Acc MPre MRec MF1 GM 
ResNet50 + FPNs 62.36 55.38 59.11 56.83 52.47 

ResNet50 + WraNet 62.83 55.74 59.46 57.11 52.89 
WraNet + FPNs 62.63 55.28 59.14 56.74 52.26 

WraNet-m 64.10 56.75 61.82 58.65 53.81 

https://doi.org/10.12677/jisp.2024.131004


李晖 等 
 

 

DOI: 10.12677/jisp.2024.131004 44 图像与信号处理 
 

 
Figure 9. Ablation experiment results demonstration on D0 
图 9. D0 上的消融实验结果展示 

 

 
Figure 10. Ablation experiment results on IP102 
图 10. IP102 上的消融实验结果 

 

通过消融实验的结果，本文发现 ResNet50 和 WraNet 的集成在 IP102 和 D0 上都取得了最佳性能，

即 62.83%和 97.43%。其次是 WraNet 和 FPNs 的集成，在 IP102 和 D0 上的准确率分别为 62.63%、97.12%。

最后是 ResNet50 和 FPNs 的集成，两个数据集上的准确率为 62.36%以及 96.39%。实验结果表明，WraNet
在模型集成中发挥了最大的作用，其次是 ResNet50 和 FPNs。尽管 WraNet 在性能指标上并没有优于

ResNet50 和 FPNs，但是在消融结果中却占据了主导地位。这说明 WraNet 相比卷积神经网络能够更好地

获取图像的额外先验知识，在处理一些对于卷积神经网络来说比较困难的图像时表现更好。因此，在软

投票集成时，WraNet 与 ResNet50 以及 WraNet 与 FPNs 的集成能够相互补充，从而超过了 ResNet50 和

FPNs 的集成性能。这为卷积神经网络在应用困难的方面提供了新的解决思路。 
总体而言，实验结果表明，采用不同的卷积神经网络结构进行模型集成可以在图像分类任务中获得

更好的性能。WraNet 作为一种轻量级网络架构，在保证性能的同时，大大减小了模型参数的大小，具有

一定的实际应用价值。 
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3.6. 网络特征激活图展示 

此外，实验还运用了 GRAD_CAM [16]来对实验中的 ResNet50、FPNs 以及 WraNet 进行可视化展示，

即将模型的最后一层卷积层通过梯度激活来生成激活图。图片为 D0 中的害虫样本，具体如图 11 所示。 
 

 
Figure 11. Network feature activation heat map 
图 11. 网络特征激活热力图 

 

从图 11 以看出，ResNet50 和 FPNs 在图像识别中的关注点大多数是正确的，但是它们的关注范围比

较广泛，不仅关注害虫本身，还关注害虫周围的环境。然而，与其它两种模型相比，WraNet 的注意点更

加精确，不会浪费太多的计算量在害虫周围的环境上。通过网络特征激活热力图，也说明了为什么 WraNet
所需的参数更少以及它相对于当前主流的 CNNs 和 transformers 的优势。此外，从图 11(c)列中最底部的

图片可以观察到，在某些情况下，卷积神经网络只关注害虫周围的环境，相比之下，图 11(d)列中的 WraNet
能够更精确地关注害虫，这凸显了其与卷积神经网络在获取图像信息方面的差异。通过以上分析和结果

展示可知，WraNet 能够与当前主流的卷积神经网络媲美，在拥有更少参数的同时，在某些卷积神经网络

处理效果差的情况下表现更好，这表明了 WraNet 在害虫识别领域具有巨大的潜力。 

4. 总结与展望 

本文提出了一种新型网络 WraNet，采用二维离散小波变换对图像进行特征混合，以减少计算量和模

型参数的大小。同时，还提出了 WraNet-m 算法以提升识别效果。这大幅降低了对网络部署模型的性能

要求，为降低深度学习技术在农业方面的应用成本提供了思路。其次，WraNet-m 算法通过集成 WraNet、
ResNet 以及 FPN 网络模型的软投票，使得对于复杂环境中的害虫识别效果得到提升。这为农业害虫识别

性能的提高提供了一种简单高效的办法。在未来的研究中，本文计划进一步探索 WraNet 在害虫识别领域

的潜力。本文将投入更多资源，包括数据集的收集和标注、模型结构的优化以及超参数的调整等方面，

以提高 WraNet 的性能并使其在更广泛的场景下适用。 
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