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　　摘要：针对小麦病害图像分类方法的识别准确率不理想、模型参数量大等问题，提出一种基于Ｐ－ＭｏｂｉｌｅＶｉＴ的小
麦病害分类模型。首先对小麦图像进行健康和病害二分类，融合 Ｇｒａｂｃｕｔ算法、大律法对小麦病害图像的病斑区域进
行分割；然后将病斑图像输入Ｐ－ＭｏｂｉｌｅＶｉＴ分类模型，在其ｂｌｏｃｋ的局部表征模块中引入深度卷积提取病斑图像的局
部特征，在全局表征模块使用ＰｏｏｌＦｏｒｍｅｒ结构提取全局特征，以减少模型计算量和参数量；将输入特征图和全局特征
叠加后与局部特征进行融合，从而强化模型对特征的分类能力。与经过迁移学习的轻量级深度学习模型 ＭｏｂｉｌｅＶｉＴ、
ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔｖ２、ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３、ＧｈｏｓｔＮｅｔ、ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔｖ２在公开小麦病害数据集上进行试验对比，结果表明，Ｐ－ＭｏｂｉｌｅＶｉＴ
模型的准确率达到９７．２％，比ＭｏｂｉｌｅＶｉＴ模型高出了２．０百分点，同时参数量、推理时间分别减少了２３．１％、３１．６％；
与其中准确率较高的模型ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３、ＧｈｏｓｔＮｅｔ相比，Ｐ－ＭｏｂｉｌｅＶｉＴ模型的准确率也分别提高３．１、３．３百分点，参数
量分别减少５８．３％、６１．５％。在小麦病害分类任务中，Ｐ－ＭｏｂｉｌｅＶｉＴ模型实现了识别精度的提升，有效减少了识别时
间开销，且降低了模型复杂度。
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　　小麦是全球产量最大的主要粮食作物之一，决
定全球大部分国家的粮食安全。小麦病害不仅是

限制其产量的主要因素之一［１］，还是阻碍优质、高

效农业持续发展的重要原因；其中叶部病害等问题

对小麦产量有显著不利影响［２－３］。在传统农业中，

对小麦病害发生情况的评估主要依赖于日常的田

间巡查和经验判断，容易导致问题发现不及时而延

误最佳防治时机，而诊断范围不准也会导致过度喷

洒化学药剂等问题［４］。目前基于深度学习和计算

机视觉的方法被广泛应用于农作物病害检测［５］，以

高效、智能的方式实现病害检测自动化，在农作物

经济效益提升方面具有重大价值意义［６］。

近年来，基于深度学习的作物病害识别技术得

到快速发展，在作物病害检测方面取得了许多成

果［７－８］。在复杂背景下的分割领域中，顾博等针对

玉米的３种病害类型，结合ＳＬＩＣ算法、ＧｒａｂＣｕｔ算法
进行分割，得到较好的分割效果［９］。陈燕等提出基

于ＲｅｓＮｅｔ５０、Ｕｎｅｔ网络的分割模型，对小麦茎秆截
面的分割精度有较大提升［１０］。病斑区域被有效分

割后，还需对其病害类型进行识别。冯晓等基于

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ２网络构建小麦叶部病害识别模型，利
用迁移学习方法得到较高的识别精度［１１］。Ｎａｎｎｉ等
基于不同结构的 ＣＮＮ模型在３个病害数据集上进
行训练，发现不同 Ａｄａｍ的 ＣＮＮ组合模型表现最
好，并且节约了训练时间和资源［１２］。Ｋｈａｎ等提出
基于深度迁移学习模型的病害识别系统，结果表

明，这种模型在大数据集上的性能优于现有的分类

算法［１３］。Ｌｉ等在相同的数据集上比较学习速率、迁
移学习、数据增强方法在不同组合下的分类精度，

发现使用迁移学习模型的分类精度优于新学习的

模型［１４］。相较于传统农业生产中判断植物病害的

方法，深度神经网络在病虫害识别中具有准确、及

时、客观的优势［１５－１６］。对于区分度明显的分类任务

来说，卷积神经网络的识别效果显著，但是对于农

作物病害分类识别而言，其识别精度还不够理想，

这与农作物病害种类多且区分度较低等有关［１７－１８］。

卷积神经网络大多参数量较大，对硬件设备的需求

较高，不利于模型在实际应用中的部署。

—０６２— 江苏农业科学　２０２４年第５２卷第２０期



综上，本研究提出一种基于Ｐ－ＭｏｂｉｌｅＶｉＴ的小
麦病害分类模型。本研究模型针对小麦病害图像，

将大律法融合到ＧｒａｂＣｕｔ算法中实现病斑区域的分
割，从而提升病害识别精度；在 Ｐ－ＭｏｂｉｌｅＶｉＴｂｌｏｃｋ
中分别引入深度卷积、ＰｏｏｌＦｏｒｍｅｒ结构，用于降低模
型复杂度，增加融合局部特征，提升模型对小麦病

害特征的感知能力。该模型在提升准确率的同时

节省了算力资源，在小麦病害的智能诊断方面具有

一定的参考价值。

１　材料与方法

１．１　数据获取
为了保证数据正确可靠，本研究小麦病害数据

来源于２个部分：ｋａｇｇｌｅ网站（ｈｔｔｐｓ：／／ｗｗｗ．ｋａｇｇｌｅ．
ｃｏｍ）中的 ＷｈｅａｔＬｅａｆｓＤｉｓｅａｓｅｓ数据集以及 ＣＧＩＡＲ
ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎｆｏｒＣｒｏｐＤｉｓｅａｓｅ数据集。去除重复

数据和无效数据后，共获取数据图像２８０７幅，分别
为黑穗病、叶枯病、白粉病、条锈病、秆锈病、叶锈

病、健康７种类型，将上述各类数据均按照８０％训
练集和２０％测试集进行划分。详细数据信息见表
１，部分可视化样本如图１所示。

表１　小麦病害图像数据

病害类型
训练集

（幅）

测试集

（幅）

黑穗病 ２７８ ７０

叶枯病 ２７９ ７０

白粉病 １２９ ３２

条锈病 １６６ ４２

秆锈病 ２２９ ５７

叶锈病 ５７２ １４３

健康　 ５９２ １４８

１．２　ＭｏｂｉｌｅＶｉＴ模型
ＭｏｂｉｌｅＶｉＴ是一种适用于移动设备的轻量级通

用视觉 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型［１９－２０］，其主要构成包括

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ２网络和 ＭｏｂｉｌｅＶｉＴｂｌｏｃｋ，如图２所示。
其中ＭｏｂｉｌｅＶｉＴｂｌｏｃｋ结合了卷积神经网络（ＣＮＮ）
和ＶｉｓｉｏｎＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ（ＶｉＴ）的优点［２１］，通过使用 Ｎ
个Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模块提取数据的全局信息，同时保持
ＣＮＮ的空间归纳偏置，以适用于移动视觉任务的轻
量级 设 备 部 署。相 比 于 传 统 的 ＣＮＮ 模 型，
ＭｏｂｉｌｅＶｉＴ模型具有更少的参数量和计算量，因此更
加适合在移动设备上部署。在 ＩｍａｇｅＮｅｔ－１ｋ数据
集上，ＭｏｂｉｌｅＶｉＴ实现了７８．４％的Ｔｏｐ－１精度，拥有
约６００万个参数；与类似的参数量模型相比，其精度
比ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３（基于 ＣＮＮ）、ＤｅｉＴ（基于 ＶｉＴ）分别
提升３．２、６．２百分点［２２－２３］。

２　Ｐ－ＭｏｂｉｌｅＶｉＴ模型

ＭｏｂｉｌｅＶｉＴ是ＶｉＴ的一个轻量级版本，其计算高
效且参数量较少，因此成为移动设备上应用视觉任

务的较优选择。然而，在小麦病害识别应用中，

ＭｏｂｉｌｅＶｉＴ的性能仍然需要进一步提升。基于此，本
研究提出Ｐ－ＭｏｂｉｌｅＶｉＴ模型，针对 ＭｏｂｉｌｅＶｉＴｂｌｏｃｋ
在局部表征模块、全局表征模块、融合模块３个方面
进行改进，得到Ｐ－ＭｏｂｉｌｅＶｉＴｂｌｏｃｋ结构（图３）。
２．１　局部特征提取

ＭｏｂｉｌｅＶｉＴｂｌｏｃｋ的局部表征模块包含１个３×３
卷积层和１个１×１卷积层，用于提取局部特征。但
３×３卷积层通常需要大量的计算资源（图４－ａ），
不适用于轻量级模型。因此，Ｐ－ＭｏｂｉｌｅＶｉＴｂｌｏｃｋ引
入深度卷积（ｄｅｐｔｈｗｉｓｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ）来提取局部特

—１６２—江苏农业科学　２０２４年第５２卷第２０期



征［２４］，深度卷积将输入特征图根据通道分离开，每

个通道仅与１个卷积核相对应，分别对该通道的特
征图进行卷积操作（图４－ｂ），使得该卷积在保证精
度的同时，有效减少计算量；接着通过１×１卷积层

将张量映射到高维空间 ｄ，以获取局部特征 Ａ，如图
３局部表征模块所示。在本研究中，深度卷积设置
为３×３卷积核。

２．２　全局特征提取
获取全局特征可以捕捉到整个小麦病害图像

的信息，帮助模型更好地理解病害类别，以提高识

别精度。ＭｏｂｉｌｅＶｉＴｂｌｏｃｋ的全局表征模块包含多个

ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ模块，用于提取全局特征。ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ
模块中使用多头自注意力机制 （ｍｕｌｔｉ－ｈｅａｄ
ａｔｔｅｎｔｉｏｎ，ＭＨＡ）来计算每个位置的注意力分布，以
掌握全局信息。然而，ＭＨＡ的计算复杂度较高，需
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要大量的计算资源，且推理时间较长，不利于轻量

级模型的部署。

为了解决该问题，Ｐ－ＭｏｂｉｌｅＶｉＴｂｌｏｃｋ采用
ＰｏｏｌＦｏｒｍｅｒ来提取全局特征，进一步减少计算资源
的占用。ＰｏｏｌＦｏｒｍｅｒ是一种用池化算子来作为
ＴｏｋｅｎＭｉｘｅｒ的ＭｅｔａＦｏｒｍｅｒ结构，而ＭｅｔａＦｏｒｍｅｒ可以
抽象成Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ的通用结构［２５］（图５－ａ）。这一
结构已被证实是实现 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ（图５－ｂ）高效性
能的主要原因，且 ＴｏｋｅｎＭｉｘｅｒ模块的改变，对该结
构整体性能的影响不大。因此，通过使用无参数的

池化算子替代原始的自注意力机制作为 Ｔｏｋｅｎ
Ｍｉｘｅｒ（图５－ｃ），可以明显节约模型的算力资源，更
有利于实现对移动设备的部署。

　　将局部特征Ａ展开为多个不重叠的扁平ｐａｔｃｈ，
然后输入 ＰｏｏｌＦｏｒｍｅｒ模块编码全局信息，编码完成
后，通过折叠操作还原大小，最后使用１×１卷积层将
张量映射到低维空间Ｃ，得到全局特征Ｂ（图３）。
２．３　特征融合

ＭｏｂｉｌｅＶｉＴｂｌｏｃｋ中仅将输入特征与全局特征融
合，但对于一些区分度较低的小麦病虫害（如白粉

病、蚜虫等），更需要局部特征来丰富语义信息。因

此，Ｐ－ＭｏｂｉｌｅＶｉＴｂｌｏｃｋ在融合模块上增加局部特
征，以提高模型对图像全局和局部信息的感知能

力，在处理小麦病害图像时可以更好地捕捉病害区

域的特征。具体操作如下：将输入特征图 Ｘ和全局
特征Ｂ进行叠加后，与局部特征 Ａ进行拼接，再使
用１×１卷积层进行特征融合，从而获取融合特征
Ｙ，融合流程见图３。相较于普通卷积，使用１×１卷
积层避免了模型缩放时参数和浮点运算数（ＦＬＯＰｓ）
的大幅增加。

３　试验与分析

３．１　试验环境及参数设置
硬件环境：试验配置中央处理器（ＣＰＵ）为Ｉｎｔｅｌ

Ｘｅｏｎ Ｐｌａｔｉｎｕｍ８２５５ＣＣＰＵ＠ ２．５０ＧＨｚ，内存
４３ＧＢ；ＧＰＵ为 ＮＶＩＤＩＡＧｅＦｏｒｃｅＲＴＸ３０９０，显存
２４ＧＢ。软件环境：操作系统为 Ｕｂｕｎｔｕ２２．０４，深度
学习框架采用Ｐｙｔｏｒｃｈ１．１３．０，编程语言使用Ｐｙｔｈｏｎ
３．９，ＣＵＤＡ版本为１１．７，在 Ｐｙｃｈａｒｍ２０２２．３平台搭
建模型。

为保证模型的训练能力和泛化能力，从每种小

麦病害种类中随机抽出平均８０％作为训练集，图片
输入尺寸统一为２２４像素 ×２２４像素。优化器采用
Ａｄａｍ（Ａｄａｐｔｉｖｅｍｏｍｅｎｔｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ）自动优化学习
率，共选择３种初始学习率，分别为０００１、０．０００１、
０．００００１。通过试验对比选定其他超参数的值，将
识别准确率最高的１组超参数应用到分类模型中，
其中批次大小（Ｂａｔｃｈｓｉｚｅ）设置为 ３２，迭代轮次
（Ｅｐｏｃｈ）设置为１００，训练集在每次迭代训练前会被
随机打乱。

３．２　评价指标
选择当前主流的评价指标对分类模型进行评

估，主要为准确率（Ａｃｃｕｒａｃｙ）、Ｆ１分数、精确率
（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、召回率（Ｒｅｃａｌｌ）、参数量（ｐａｒａｍｓ）。计
算如公式（１）至公式（５）所示。

Ａｃｃｕｒａｃｙ＝ ＴＰ＋ＦＮ
ＴＰ＋ＦＮ＋ＦＰ＋ＦＮ×１００％； （１）

Ｆ１分数＝
２×Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ×Ｒｅｃａｌｌ
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＋Ｒｅｃａｌｌ； （２）

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ×１００％； （３）

Ｒｅｃａｌｌ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ×１００％。 （４）

式中：ＴＰ表示模型预测正确的正样本个数，ＦＰ表示
模型预测错误的正样本个数，ＴＮ表示模型预测正确
的负样本个数，ＦＮ表示模型预测错误的负样本
个数。

对于每个卷积层而言，参数量计算如公式（５）
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所示：

ｐａｒａｍｓ＝Ｃｏ×（ｋｗ×ｋｈ×Ｃｉ＋１）。 （５）
式中：Ｃｏ表示输出通道数，Ｃｉ表示输入通道数，ｋｗ
表示卷积核宽，ｋｈ表示卷积核高。
３．３　试验方案

在预处理阶段，首先使用支持向量机（ｓｕｐｐｏｒｔ
ｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅｓ，ＳＶＭ）将小麦图像预先分为健康图
像、病害图像２类；目的是为了将病害图像提取出
来，并仅对病害图像分割处理后输入分类模型进行

分类。相较于直接将所有数据输入分类模型，该步

骤节省了算力资源。

３．３．１　图像分割　针对复杂背景下难以精确划分
小麦病害区域的问题，本研究改进传统分割算法，

通过使用大律法辅助 ＧｒａｂＣｕｔ算法，以达到较好的
分割效果，实现运用少量计算资源且有效提高分割

精度。

３．３．１．１　大津法（Ｏｔｓｕ）　大津法是一种基于图像
灰度信息的自适应阈值分割算法［２６］，其核心是通过

寻找最佳的阈值将图像二值化分割，从而最大化图

像中目标和非目标像素之间的类间方差。这一算

法以其计算简便、对亮度和对比度变化不敏感等特

点而被广泛应用，尤其在前景和背景分离中表现较

好。尽管该算法能够较好地分割出目标叶片边缘，

但同时也会粘连较多的背景像素（图６－ｂ），病斑位
置定位不够精准，导致识别精度不理想。

３．３．１．２　ＧｒａｂＣｕｔ算法　ＧｒａｂＣｕｔ算法是一种半自
动图像分割方法，２００４年由英国微软研究院的
ＣａｒｓｔｅｎＲｏｔｈｅｒ提出［２７］，该算法使用高斯混合模型

（ＧＭＭ）建模和图割优化迭代，实现前景和背景的分
割。与Ｏｔｓｕ算法相比，该算法能更好地分离目标与
非目标的粘连部分且分割速度快。然而，要获取更

精确的分割结果，需要通过手动交互标记ＲＯＩ区域才
能实现，且存在目标边缘过分割的问题（图６－ｃ）。
３．３．１．３　结合算法　基于上述问题，本研究提出一
种改进方法，将经过大律法分割后的图像，使用腐

蚀形态学来分离与目标相连的区域，并保留最大连

通域，然后将因腐蚀操作缺失的像素通过膨胀操作

还原；接着将经过处理后的二值图作为 ＲＯＩ区域进
行框选，并作为 ＧｒａｂＣｕｔ算法的标记框进行分割操
作，从而省去手动标记步骤；最后将 Ｏｔｓｕ算法和改
进的Ｇｒａｂｃｕｔ算法的分割结果进行求交集处理，得
到最终分割结果，如图６－ｄ、图６－ｅ所示。

３．３．２　迁移学习训练　在小麦病害数据集上训练
全新的模型时，在训练过程中出现了准确率较低且

无法稳定收敛的问题，因此本研究采用迁移学习的

方法来进行训练。常用的迁移学习方法一般为 ２
类，一是冻结预训练模型除分类器外的所有层，仅

在目标数据集上对新分类器进行训练；二是不冻结

预训练模型的任何网络层，直接在目标数据集上进

行训练。由于Ｐ－ＭｏｂｉｌｅＶｉＴ属于轻量级模型，模型
参数量相对较小，故采用第２种迁移学习方法进行
训练。首先在 ＩｍａｇｅＮｅｔ数据集上对 Ｐ－ＭｏｂｉｌｅＶｉＴ
模型进行预训练，得到预训练权重；然后在小麦病

害数据集上，加载预训练权重并使用训练所有网络

层的迁移学习方法进行训练。

３．４　试验结果分析
３．４．１　不同初始学习率对比　本研究将使用３种
不同初始学习率的模型进行训练，识别准确率如图

７－Ａ、图 ７－Ｂ所示，可以看出，初始学习率为
０．０００１的模型的识别准确率较高，收敛快且较稳
定。而初始学习率为０．００１的模型虽然在训练集上
表现优异，但在验证集上振荡较大，模型不够稳定；

初始学习率为０．００００１的模型在训练集和验证集
上均表现稳定，但是收敛速度过慢。这是由于模型

已经通过迁移学习获得良好的权重参数，初始学习

率选取过大会导致参数更新幅度过大，容易在最优

解附近徘徊从而产生振荡；而学习率过小会导致参

数更新幅度小，收敛时间长且易陷入局部最优。
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３．４．２　不同改进方法对比　针对４种不同改进方
法的ＭｏｂｉｌｅＶｉＴ模型（均为ｘｘｓ型号），分别为仅增加
图像分割的 ＭｏｂｉｌｅＶｉＴ模型（ＭｏｂｉｌｅＶｉＴ＿ｓｅｇ）、仅引
入深度卷积的 ＭｏｂｉｌｅＶｉＴ模型（ＭｏｂｉｌｅＶｉＴ＿ＤＷ）、仅
增加局部特征的 ＭｏｂｉｌｅＶｉＴ模型（ＭｏｂｉｌｅＶｉＴ＿ＬＦ）、
仅使用 ＰｏｏｌＦｏｒｍｅｒ的 ＭｏｂｉｌｅＶｉＴ模型（ＭｏｂｉｌｅＶｉＴ＿
ＰＦ）。将经过预训练后的上述４种模型、ＭｏｂｉｌｅＶｉＴ
模型、Ｐ－ＭｏｂｉｌｅＶｉＴ模型分别在小麦病害数据集上
进行训练，试验对比结果如表２所示。可以看出，本
研究提出的 Ｐ－ＭｏｂｉｌｅＶｉＴ的准确率要明显高于其
他模型，比基准模型高出２．０百分点，且浮点运算数
和参数量分别减少了３３．５％、２３．１％，该模型实现
识别准确率提升的同时，明显降低了模型复杂度。

表２　不同改进方法对比

模型
精确率

（％）
召回率

（％）
识别准确率

（％）
浮点运算数

（Ｍ）
参数量

（Ｍ）

ＭｏｂｉｌｅＶｉＴ ９５．１ ９５．４ ９５．２ ３６４ １．３

ＭｏｂｉｌｅＶｉＴ＿ｓｅｇ ９６．４ ９５．７ ９６．０ ３８２ １．３

ＭｏｂｉｌｅＶｉＴ＿ＤＷ ９５．８ ９４．１ ９５．０ ３２８ １．２

ＭｏｂｉｌｅＶｉＴ＿ＬＦ ９７．０ ９５．２ ９６．１ ３９５ １．４

ＭｏｂｉｌｅＶｉＴ＿ＰＦ ９４．４ ９６．０ ９５．１ ２１３ ０．９

Ｐ－ＭｏｂｉｌｅＶｉＴ ９７．０ ９７．５ ９７．２ ２４２ １．０

３．４．３　不同轻量级网络模型对比　将４种轻量级
网络模型 ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔｖ２（１．０×型号）、ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３
（Ｓａｍｌｌ型号）、ＧｈｏｓｔＮｅｔ、ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔｖ２（Ｂ０型号）进
行预训练后，分别在小麦病害数据集上进行训练，

对比结果如表３所示。可以看出，相较于准确率较
高的ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３、ＧｈｏｓｔＮｅｔ模型，Ｐ－ＭｏｂｉｌｅＶｉＴ的
准确率分别提升３．１、３．３百分点，参数量分别减少
５８．３％、６１．５％；并且在相似的浮点运算数下，Ｐ－
ＭｏｂｉｌｅＶｉＴ模型的识别时间开销更少，与 ＭｏｂｉｌｅＶｉＴ
模型相比降低３１．６％。

表３　轻量级网络模型对比

模型
识别准确率

（％）
浮点运算数

（Ｍ）
参数量

（Ｍ）
推理时间

（ｍｉｎ）

ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔｖ２ ９３．６ ２３９ １．４ ６．２３

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３ ９４．１ ３２１ ２．４ ８．３６

ＧｈｏｓｔＮｅｔ ９３．９ ２６７ ２．６ １０．６５

ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔｖ２ ９３．５ ３９０ ５．３ ７．８１

ＭｏｂｉｌｅＶｉＴ ９５．２ ３６４ １．３ ７．５６

Ｐ－ＭｏｂｉｌｅＶｉＴ ９７．２ ２４２ １．０ ５．１７

３．４．４　测试样本识别结果　对测试样本的识别结
果进一步统计，结果如图８所示，各类别样本识别准
确率分别为黑穗病 ９９％、叶枯病 ９３％、白粉病
９８％、条锈病９８％、秆锈病９４％、叶锈病９７％、健康
９８％，其中叶枯病、秆锈病的识别准确率明显低其他
６类，考察样本的特征表现，发现因黑穗病呈明显黑
褐色，而健康样本几乎无病斑区域，故容易区分；条

锈病和叶锈病的病斑颜色、形态明显不同，也较易

区分；而秆锈病样本中往往伴随叶片呈枯黄色，和

叶枯病病斑较为相似，使其区分难度增加，从而导

致误判。

４　讨论与结论

本研究以小麦病害为研究对象，基于 Ｐ－
ＭｏｂｉｌｅＶｉＴ和迁移学习构建小麦病害分类模型，对７
种（含健康）小麦病害进行分类研究。通过图像分

割，引入深度卷积、ＰｏｏｌＦｏｒｍｅｒ结构和增加融合局部
特征等，进一步优化模型的识别精度和推理时间。

与ＭｏｂｉｌｅＶｉＴ模型相比，Ｐ－ＭｏｂｉｌｅＶｉＴ的准确率提
升了２．０百分点，达到了９７．２％，浮点运算数和参
数量分别减少了 ３３．５％、２３．１％，推理时间减少
３１６％。与轻量级网络ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３、ＧｈｏｓｔＮｅｔ模型
相比，Ｐ－ＭｏｂｉｌｅＶｉＴ的准确率分别提升了３．１、３３
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百分点，参数量分别降低５８．３％、６１．５％，表明本研
究模型取得较好的效果，验证了改进方案的可行

性。在实际应用中，本模型更有利于移动设备的部

署，为农业病害分类等实际应用提供有力的技术支

持。在本研究的图像分割过程中，对近端的主病害

区域进行了分割，但对远端的病害区域未予以考

虑，这可能会对病害的识别准确率产生一定的影

响。在下一步的研究中，将进一步优化和改进分割

策略，以提升模型的分类性能和鲁棒性。同时，也

将探索小麦病害分类任务与其他计算机视觉任务

（如病害检测、预测等）相结合等方法，以提高任务

的多样性和应用范围。
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基于多尺度特征增强的轻量化黄瓜病害识别模型

李　帅，薄敬东，龚瑞昆，崔传金
（华北理工大学电气工程学院，河北唐山０６３２１０）

　　摘要：在复杂的背景环境下对农作物病害进行准确识别与分类，为农作物病害的诊断及防治提供可靠依据，具有
重要经济意义。提出了一种新的网络模型———ＭｅＮｅｔ（ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅｅｎｈａｎｃｅｏｎｍｅ），用于对大田中黄瓜的８种形态（其中
包含６种病害和鲜黄瓜、鲜叶）进行精准识别。该模型的设计包括适用于网络前端的特征增强模块，对原始图像进行
像素级多尺度特征增强，从而提升模型的特征表达效率；运用特征挑选的思想进行后续的特征提取和增强，再加入基

于空域抑制的ＳｉｍＡＭ注意力，进一步突出了显著特征，提高特征效用；运用逐点卷积对特征图进行通道间信息交互，
再以全局平均池化总结特征图。结果表明，相较于其他模型，本研究的ＭｅＮｅｔ性能更为优越，在复杂背景病害数据集
上，平均准确率达到９２．３８％，最高准确率达到了９２．９２％，而模型的参数量仅为０．３３Ｍ，浮点运算量仅为 ０．３０Ｇ，证
明ＭｅＮｅｔ模型在图像识别领域具有实际应用的潜力和继续研究的价值。
　　关键词：黄瓜病害；图像识别；卷积神经网络；轻量化；多尺度特征增强；空域抑制
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收稿日期：２０２３－１１－０９

基金项目：河北省自然科学基金（编号：Ｆ２０１５２０９３０８－ＰＴ）；唐山市

科技计划项目（编号：２０１５０２１２Ｃ）；河北省高等学校科学技术研究

项目（编号：ＺＤ２０１６０７０）；河北省省级研究生示范课程建设项目
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　　生物防治是农业可持续发展模式的重要内容，
生物防治学科为农业可持续发展提供了重要的科

学支撑。近年来，我国已进入加快推进农业可持续

发展的历史阶段，这为生物防治学科的发展提供了

新的机遇，同时也对生物防治学科的发展提出了更

高的要求［１］。

在深度学习兴起之前，人们主要使用传统的机

器学习方法来解决图像分类问题。这些方法通常

涉及人工设计的特征提取器和分类器，如支持向量

机（ＳＶＭ）、随机森林等。这些方法在小规模问题上
效果较好，但在复杂图像数据上的分类任务中表现

不佳。但是，关于深度学习的探索一直都在进行，

一直到２０１２年 Ａｌｅｘ等的 ＡｌｅｘＮｅｔ在 ＩｍａｇｅＮｅｔ图像
分类比赛中获胜，标志着卷积神经网络（ＣＮＮ）正式
崭露头角。随着卷积提取特征的特性被认可，深度

学习开始向着更深的网络进发，此后的 ＶＧＧ和
ＲｅｓＮｅｔ都将网络推向了更深的方向，而 ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ
则提出了多尺度卷积的概念，又让网络变得更宽，

通过大量卷积的叠加，追求网络的识别性能，因为

人们普遍认为卷积神经网络中特征的复杂性是随

网络深度加深而提高的［２］。在卷积不能满足需求

后，又发展出了叠加注意力机制的网络模型，进一

步提升识别准确度。
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