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ШВИДКЕ ВИЯВЛЕННЯ ШКІДНИКІВ РОСЛИН ІЗ ВИКОРИСТАННЯМ 

МОБІЛЬНОЇ НЕЙРОННОЇ МЕРЕЖІ 

 

Моделі глибокого навчання показали багатообіцяючі результати у виявленні 

хвороб та шкідників рослин, але їх обчислювальна складність часто обмежує 

розгортання на пристроях з обмеженими ресурсами, що є важливим для моніторингу в 

режимі реального часу в теплицях [1, 2]. 

Дистиляція знань є одним із підходів, за допомогою якого можна пришвидшити 

виконання нейронних мереж за малих втрат якості. Дистиляція знань полягає в 

перенесенні знання від великої, точної моделі-вчителя до меншої, ефективнішої моделі-

студента [3]. Традиційна дистиляція знань покладається на зіставлення вихідних логітів 

вчителя або проміжних представлень ознак [4]. Ключовим компонентом є шар 

відображення ознак, який перетворює ознаки вчителя в простір, сумісний зі студентом. 

Однак цей шар може швидко стати надмірно параметризованим, особливо при роботі з 

високорозмірними картами ознак. Велика кількість параметрів може призвести до 

перенавчання та перешкоджати процесу дистиляції. 

В даній роботі запропоновано новий шар відображення ознак на основі групової 

згортки. Групова згортка розкладає стандартну згортку на кілька менших згорток, що 

працюють на різних вхідних каналах, різко зменшуючи кількість параметрів.  

Модель-вчитель є попередньо навченою згортковою нейронною мережею з 

високою точністю на наборі даних IP102 для шкідників рослин. Студентська модель є 

легкою архітектурою MobileNetV3, обраною за її ефективність та придатність для 

розгортання на крайових пристроях. 

Замість стандартної згортки в роботі запропоновано групову згортку з 

конфігурованою кількістю груп. Кількість груп визначає ступінь зменшення кількості 

параметрів. Стандартну згортку можна розглядати як групову згортку з однією групою. 

Шар відображення ознак перетворює проміжні карти ознак вчителя в простір, сумісний 

з архітектурою студента. 

Функція втрат поєднує два компоненти: втрати дистиляції, які заохочують студента 

зіставляти пом'якшені вихідні ймовірності вчителя (використовуючи параметр 

температури), та стандартні перехресну ентропію на основі фактичних міток. Загальні 

втрати зважуються гіперпараметрами, які були оптимізовані емпіричним шляхом. 

За результатами оцінки на наборі даних IP102 виявлено, що шар відображення 

ознак на основі групової згортки значно зменшив кількість параметрів порівняно з 

шаром відображення ознак на основі стандартної згортки, а комбінування шару 

відображення ознак на основі групової згортки з дистиляцією м'яких цілей покращило 

точність студентської мережі з 72.14% до 74.83% на тестовому наборі. 

За результатами аналізу виявлено, що розроблений шар відображення ознак має 

вирішальне значення для ефективної дистиляції знань. Підхід групової згортки успішно 

зменшує кількість параметрів без втрати продуктивності, а в деяких випадках навіть 

покращує її. Це, ймовірно, пов'язано з регуляризуючим ефектом зменшеної кількості 

параметрів, який запобігає перенавчанню та сприяє кращому узагальненню. 

Аналіз важливості гіперпараметрів показав, що кількості груп у першому 

згортковому шарі має найбільший вплив на якість. Це свідчить про те, що перша 

трансформація ознак вчителя має значний вплив на процес дистиляції. 
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Аналіз за точністю передбачення класів показує, що дистильована модель може 

ефективно передавати знання від вчителя для покращення продуктивності на складних 

та подібних між собою класах шкідників. Це особливо важливо для реальних 

застосувань, де точна класифікація рідкісних або тонких шкідників має вирішальне 

значення. 

В цій роботі представлено новий підхід до дистиляції знань з використанням шару 

відображення ознак на основі групової згортки. Наші результати демонструють, що цей 

підхід може значно зменшити кількість параметрів, одночасно покращуючи точність 

студентської мережі на складній задачі класифікації шкідників рослин. Це робить 

запропонований підхід перспективним рішенням для розгортання моделей глибокого 

навчання на крайових та мобільних пристроях з обмеженими ресурсами для моніторингу 

здоров'я рослин у режимі реального часу. 

Одним із подальших напрямків роботи є застосування запропонованого механізму 

дистиляції знань для вирішення інших практичних задач, а також розгортанню 

запропонованої архітектури для виявлення шкідників рослин на мобільних та крайових 

пристроях. 
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