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基于改进 ＣｏｎｖＮｅＸｔ＿Ｔｉｎｙ模型的水稻叶片病害识别方法
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　　摘要：针对水稻叶片病害类别间差异较小、容易误识别以及病害重要特征难以提取等问题，提出了一种基于改进
的ＣｏｎｖＮｅＸｔ＿Ｔｉｎｙ模型的水稻叶片病害识别方法。首先收集细菌性条斑病、云纹叶枯病、窄条斑病３类病害以及健康
叶片的图像，通过对比度增强、亮度增强、图像旋转和添加椒盐噪声等数据增强方式增加样本多样性以及增强模型泛

化能力。接着以ＣｏｎｖＮｅＸｔ＿Ｔｉｎｙ模型为基础，在降采样层后面添加ＲＦＢ多尺度特征提取模块，通过扩张卷积对水稻叶
片病害图像产生不同大小的感受野，增强网络对叶片病害中特征信息的学习能力。然后，在 ｓｔａｇｅｓ模块后面添加
Ｔｒｉｐｌｅｔ注意力机制模块，用于捕捉输入张量的空间和通道维度之间的跨维度交互信息，使模型着重关注水稻叶片表面
的病害特征。试验结果表明，改进后的 ＣｏｎｖＮｅＸｔ＿Ｔｉｎｙ模型在水稻叶片病害数据集上的 Ｔｏｐ－１准确率可以达到
９８４２％，较原模型的 ９７．１４％提升 １．２８百分点，优于 ＲｅｓＮｅｔ３４（９７．６４％）、ＧｈｏｓｔＮｅｔ（９４．９８％）和 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔｖ２
（９７６４％）等ＣＮＮ网络模型。综上所述，本研究提出的改进后的 ＣｏｎｖＮｅＸｔ＿Ｔｉｎｙ模型在水稻叶片病害识别方面具有
更好的特征提取能力和特征表达能力，为水稻叶片病害识别提供了一种有效的方法。
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　　水稻是我国第一大口粮作物［１］。２０１１年以来，
我国稻谷总产一直保持在２亿 ｔ以上，人均占有量
稳定在１５０ｋｇ左右，确保了国家口粮安全［２］。然

而，在水稻种植过程中，水稻叶片会受到各种细菌、

霉菌的侵袭，导致稻谷的产量减少。２０２２年，水稻
纹枯病在我国稻田发生面积达２．４亿亩次（１亩 ＝
１／１５ｈｍ２），稻瘟病发生面积达６０００万亩次，部分
地区存在重发和扩散的风险［３］。早期的水稻叶片

病害检测可以让水稻叶片得到及时且有效的治疗，

从而减少作物产量的损失。因此，本研究对水稻叶

片病害的检测和防治有着重要的意义。

传统的水稻病害检测方法主要依靠人工识别，

通过观察水稻叶片表面病斑的特征，再根据积累的

经验进行识别，会受到个人主观的影响［４］。随着人

工智能技术在农业领域的广泛应用，基于深度学习

和机器学习的农作物病害识别技术目前取得了比

较显著的成果。翟梦婷等在 ＣｏｎｖＮｅＸｔ网络模型中

加入通道混洗模块，使通道特征之间的关联更加密

切，以提升人参分级精确度，在 Ｂｌｏｃｋ中加入结构重
参数化模块，提高模型对人参特征之间的表达能

力，在 人 参 数 据 集 上 平 均 分 类 准 确 率 达 到

９４４４％［５］。田 甜 等 在 ＣｏｎｖＮｅＸｔ模 型 中 加 入
ＳｉｍＡＭ模块并采用ＦｏｃａｌＬｏｓｓ函数作为模型中的损
失函数，采用迁移学习的方式对茶叶病害图像进行

微调，减少过拟合带来的影响，在茶叶病害数据集

上准确率达９６．４８％［６］。Ｗｕ等在ＣｏｎｖＮｅＸｔ模型中
引入了并行注意力机制（ＰＡＭ）模块和多尺度特征
融合（ＭＦＦ）模块，以提高特征提取能力并减少复杂
背景的影响，并使用迁移学习来提高模型的分类性

能，提出的模型在自建的柑橘数据集上达到了

９８０７％ 的平均准确率［７］。张澳雪等以玉米叶片病

害为研究样本，以ＲｅｇＮｅｔ网络为主体，将 ｓｔｅｍ中的
卷积替换为 ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＡ模块，并引入了金字塔池化
模块，凸显玉米叶片病害中的重要特征，准确率最

终提升了１２６百分点［８］。马晓等在ＣｏｎｖＮｅＸｔ模型
中加入了ＣＢＡＭ注意力机制，使网络聚焦于玉米叶
片病害的重要特征，以减少图像背景的干扰，在

ＣＢＡＭ注意力模块中还使用了 ＬｅａｋｙＲｅＬＵ激活函
数，避免网络中出现神经元死亡的问题，在具有３种
玉米常见叶片病害和健康叶片的图像数据集上，平
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均分类准确率达到９１．７７％［９］。针对水稻叶片病害

识别问题，袁培森等使用 ＥＣＡ注意力机制改进
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３Ｓｍａｌｌ模型，并采用迁移学习的方法对
模型进行优化，试验结果表明，在非迁移学习下，识

别准确率达到 ９７．４７％，引入迁移学习以后，准确率
提升０．０９百分点［１０］。崔金荣等将 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３中
的ＳＥ注意力机制模块替换为ＣＡ注意力机制模块，
加入ＳＶＭ多分类器，改进后的模型在水稻叶片病害
数据集上的识别准确率达 ９７．１７％［１１］。卫雅娜等

在ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ模型中引入ＣＢＡＭ注意力机制，使用
Ｇｈｏｓｔ模块对网络中的卷积层进行优化，提升网络的
整体性能并降低网络的参数量和计算量，最终在水

稻病害数据集上识别准确率达到了９５％，网络模型
的参数量降低了４０％［１２］。

基于深度学习的水稻病害识别方法可以有效

地解决人工识别方法的缺点，但是依旧存在一些不

足之处：相似病害很容易造成误识别，水稻病害识

别容易受到图像背景的干扰。为解决此问题，本研

究提出一种改进的ＣｏｎｖＮｅＸｔ模型，通过使用不同大
小的卷积核和扩张卷积捕获图像中的多尺度特征，

添加Ｔｒｉｐｌｅｔ注意力机制模块，实现对水稻健康叶片
和细菌性条斑病、云纹叶枯病、窄条斑病３类病害叶
片的准确分类。

１　试验材料

１．１　数据来源
本研究所使用的数据集来自 Ｋａｇｇｌｅ官方网站，

包括水稻叶片病害细菌性条斑病、云纹叶枯病、窄

条斑病３类病害以及健康叶片，总计５０９３张，其中
细菌性条斑病１２８４张、云纹叶枯病１３１２张、窄条
斑病１２６６张、健康叶片 １２３１张，图片大小均为
２５６像素×２５６像素，具体如图１所示。

１．２　数据预处理
为提高模型的泛化能力，防止模型在训练时出

现过拟合现象，本研究对原始水稻叶片数据集进行

数据增强。为了确保不对测试数据集造成影响，采

用离线数据增强的方法，先将数据集按照６∶２∶２
的比例划分为训练集、验证集和测试集，然后只对

训练集中的数据进行数据增强，增强后的图像见图

２，具体的增强方法为对比度增强、亮度增强、图像旋
转以及添加椒盐噪声４种数据增强方法，其中旋转
的角度为９０°，添加的噪声数目比例为０．５，像素数
目为００４×２５６×２５６×０．５。经过离线数据增强以
后，数据集中共有图片１４２６７张，每类水稻病害图
片的具体张数见表１。

２　试验方法

２．１　ＣｏｎｖＮｅＸｔ＿Ｔｉｎｙ基本模型
ＣｏｎｖＮｅＸｔ是一种计算机视觉模型，由 Ｆａｃｅｂｏｏｋ

ＡＩ的研究人员在 ２０２２年提出，核心目标是结合
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型中的设计理念，来改进传统的神经
网络结构［１３］。ＣｏｎｖＮｅＸｔ网络根据模型的大小共有
４个版本，分别是ＣｏｎｖＮｅＸｔ＿Ｔｉｎｙ、ＣｏｎｖＮｅＸｔ＿Ｓｍａｌｌ、
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表１　水稻叶片病害数据集

类别名称
原始图像数

（张）

增强后的图像数

（张）

细菌性条斑病 １２８４ ３５９７

云纹叶枯病 １３１２ ３６７６

窄条斑病 １２６６ ３５４６

健康叶片 １２３１ ３４４８

总计 ５０９３ １４２６７

ＣｏｎｖＮｅＸｔ＿Ｂａｓｅ和 ＣｏｎｖＮｅＸｔ＿Ｌａｒｇｅ。本研究使用的
是ＣｏｎｖＮｅＸｔ＿Ｔｉｎｙ模型，该模型的结构主要由３个
部分构成，分别是ｄｏｗｎｓａｍｐｌｅ＿ｌａｙｅｒｓ、ｓｔａｇｅｓ和ｈｅａｄ。
ｄｏｗｎｓａｍｐｌｅ＿ｌａｙｅｒｓ的第１个模块是由４×４的二维
卷积和归一化层构成，先进行卷积再进行归一化；

后面的３个模块都是由归一化层和２×２的二维卷
积构成，先进行归一化再进行卷积。这里的归一化

操作使用的是ＬＮ归一化，与ＢＮ归一化的不同之处
在于，ＢＮ归一化是对输入的数据进行批量的处理，
而ＬＮ归一化是对输入数据的每个特征进行归一
化，这样处理有助于提升模型的性能。ｓｔａｇｅｓ里面
共有４个模块，每个模块都是由多个 Ｂｌｏｃｋ块组成
的，Ｂｌｏｃｋ的堆叠次数分别为３、３、９、３。ｈｅａｄ里面包
含全局平均池化、归一化层以及全连接层，对最后

的输出结果进行分类。

Ｂｌｏｃｋ块中包含１个深度可分离卷积块、２个逐
点卷积块、１个归一化层以及１个 ＧＥＬＵ激活函数。
其中，深度可分离卷积块的核 Ｋ为７×７，填充 Ｐ为
３，步长Ｓ为１，根据公式 Ｏｕｔ＝（Ｉｎ－Ｆ＋２Ｐ）／Ｓ（式
中：Ｏｕｔ为输出特征图尺寸；Ｉｎ为输入特征图尺寸；Ｆ
为可分离卷积核尺寸），可以得到，经过这个卷积的

特征图，其高度 Ｈ、宽度 Ｗ的值不发生变化。在这
个卷积中，ｇｒｏｕｐｓ＝ｄｉｍ，其中 ｄｉｍ为输入数据的通
道数，对于输入数据的各个通道都会单独地与深度

可分离卷积块中的一个７×７的卷积核进行卷积，共
有 ｄｉｍ个卷积核，每个卷积核都会与输入数据的
ｄｉｍ个通道一一对应，因此，输出的特征图的通道信
息都与对应的输入特征图的通道信息一一关联。

这样做可以减少网络模型的计算量和参数数量，并

使输出的特征图保持一定的特征表达能力，为后续

的水稻叶片病害识别提供一定的帮助。逐点卷积

会把输入的ｄｉｍ个通道增加到４×ｄｉｍ个通道，可以
使图片的特征之间有更多的组合以及通道之间有

更多的交互，让模型学习到更丰富的特征，提高模

型的泛化能力。在第一个深度可分离卷积块后面

是一个ＬＮ归一化层，通过ＬＮ归一化层对深度卷积
之后的特征图进行归一化，可以进一步提升模型的

稳定性。在第一个逐点卷积块后面使用ＧＥＬＵ激活
函数，可以减少网络中的梯度消失和爆炸现象。

Ｂｌｏｃｋ块的结构见图３。

２．２　Ｔｒｉｐｌｅｔ注意力机制
为了捕捉输入张量的空间和通道维度之间的

跨维度交互，并在微小的计算开销下提供显著的性

能提升，Ｍｉｓｒａ等在２０２０年提出了 Ｔｒｉｐｌｅｔ注意力机
制［１４］。对于现有的注意力机制 ＳＥ、ＣＢＡＭ等并没
有完全考虑通道之间的跨维度交互，并且会增加网

络模型的计算开销。因此，本研究引入了 Ｔｒｉｐｌｅｔ注
意力机制，可以从输入张量的３个不同的分支之间
建立交叉依赖，并且不会减少网络对维度的关注

度，使得通道与权重之间的对应关系更为直接。

Ｔｒｉｐｌｅｔ注意力机制，结合３种不同方向的注意力门，
从宽度、高度、空间３个方面与通道维度建立交互，
将输入的张量从０维变为２维，保留输入张量的重
要特征，缩小深度，并且使其计算量进一步减少。

根据特征生成对应的注意力权重，再将其进行９０°
旋转，保持与原本的形状相同，不改变输入特征的

形状，然后将每个维度对应的注意力机制通过平均

的方式进行聚合作为最终的输出，使得模型更好地

关注水稻叶片上面病害之间的区别，有助于更快地

识别不同的水稻病害，Ｔｒｉｐｌｅｔ结构见图４。
　　假设输入张量Ｆ的大小为Ｃ×Ｈ×Ｗ，其中Ｃ为
输入图像的通道数，Ｈ为高度，Ｗ为宽度，然后传递
到３个分支上面。首先，在第１个分支上面，面向高
度Ｈ和通道Ｃ之间建立交互，将Ｆ在Ｈ轴方向上逆
时针旋转 ９０°，将其变为 Ｗ×Ｈ×Ｃ，通过 ＺＰｏｏｌ模
块，进行最大池化和平均池化，变为２×Ｈ×Ｃ，之后
通过ｋ×ｋ的标准卷积层和批归一化层，得到１个
１×Ｈ×Ｃ的中间输出，再经过激活函数 Ｓｉｇｍｏｉｄ获
得相应的权重，最后再沿着 Ｈ轴方向上顺时针旋转
９０°，与输入时的张量形状保持一致。然后，在第２
个分支上面，面向宽度Ｗ和通道Ｃ之间建立交互，
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将Ｆ在 Ｗ轴方向上逆时针旋转９０°，变为 Ｈ×Ｃ×
Ｗ，经过ＺＰｏｏｌ模块，变为２×Ｃ×Ｗ，之后通过标准
卷积层和批归一化层，得到１个１×Ｃ×Ｗ的中间输
出，再经过激活函数 Ｓｉｇｍｏｉｄ获得相应的权重，最后
再沿着Ｗ轴方向上顺时针旋转９０°。最后，对于第
３个分支，用于构建空间注意力，输入的张量经由
ＺＰｏｏｌ模块减少到２个，经过与前２个分支相似的步
骤得到１个１×Ｈ×Ｗ的张量。将３个分支上面的
张量通过平均聚合得到形状为Ｃ×Ｈ×Ｗ的张量Ｑ。
从输入张量Ｆ到输出张量Ｑ的过程为：

Ｑ＝１３（Ｆ
＾
１ｗ１＋Ｆ

＾
２ｗ２＋Ｆ

＾
３ｗ３）＋

１
３（Ｑ１＋Ｑ２＋Ｑ３）。

式中：Ｆ１、Ｆ２、Ｆ３为３个不同方向卷积层；ｗ１、ｗ２和
ｗ３是Ｔｒｉｐｌｅｔ注意力机制中３个交叉维度的注意权
重；Ｑ１、Ｑ２、Ｑ３表示３个分支分别聚合的张量。
２．３　ＲＦＢ多尺度特征提取模块

目前，在深度学习领域中，为了更好地捕捉图

像数据的重要特征，研究人员提出了很多的特征提

取网络，例如Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ、ＡＳＰＰ等［１５－１６］。特征提取网

络可以有效地提取图像中的重要信息，但是在提取

过程中，会带来很大的计算开销，另一方面，有些轻

量化的特征提取网络，在参数表现方面没有给模型

增加计算量，但是所带来的精度方面的提升微乎其

微。为此，Ｌｉｕ等通过人工特征加强这些轻量化模
型对图片的特征提取能力，以 ＲＦｓ的尺寸和偏心距
之间的关系作为考量，提出了ＲＦＢ多尺度特征提取
模块［１７］。ＲＦＢ参考了 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ结构，在其基础上
引入了扩张卷积，设定各分支的扩张率分别为

ｂｒａｎｃｈ１∶ｄ＝３，ｂｒａｎｃｈ２∶ｄ＝３，ｂｒａｎｃｈ３∶ｄ＝５，进而
产生不同大小的感受野，以不同大小的感受野为基

础来增强网络对水稻叶片病害图片中特征信息的

学习能力，使其更快更好的学习到重要特征。

ＲＦＢ模块中有 ３个分支，分别是 ｂｒａｎｃｈ０、

ｂｒａｎｃｈ１和ｂｒａｎｃｈ２，这３个分支结构中依次结合了
２、３、４个卷积块，这些卷积块中都包含着扩张卷积、
ＢＮ归一化层和ＲｅＬＵ激活函数。首先，将图片依次
经过３个分支结构，对于分支结构中的每一个卷积
块都是按照各自设定的卷积核大小以及扩张率进

行卷积，将输入通道数变为所设定的数值再输入，

然后经过 ＢＮ归一化层进行归一化，再将结果通过
ＲｅＬＵ激活函数进行输出。ＲｅＬＵ激活函数具有非
线性特征，对于神经网络中输出为负值的结果，可

以将其变为０，正值不发生变化，可以帮助网络解决
非线性问题，提升了 ＲＦＢ模块在这方面的表达能
力，并可以适当的缓解训练过程中的过拟合现象。

同时，ＲＦＢ模块中还使用了线性变换和残差连接，
在上述过程中，输入的图片经过３个分支结构，依次
产生了３个不同的输出结果，但是最终只需要１个
输出，所以还需要对这３个结果进行拼接，从通道维
度对其进行拼接，然后再经过一个内核为１×１、步
长为１的卷积层按照所设定的输出通道数进行线性
变换。为了减少深层网络中梯度消失现象的发生，

在线性变换之后进行残差连接，将具有相同尺寸和

通道数的输入特征图与线性变化之后的特征图进

行加权求和，通过设置权重来分配残差项和直接变

换项在总和中所占的比重，让网络在不降低性能的

基础上学习输入与输出之间的残差，加快整体的训

练过程。最后，将求和后的特征经过ＧＥＬＵ激活函数
输出作为最终的结果。ＲＦＢ模块结构如图５所示。
　　具体的步骤为：输入一个特征张量，形状为（Ｎ，
Ｃ，Ｈ，Ｗ），分别表示单次处理样本的批量大小、通道
数、宽度和高度。依次经过３个分支结构，张量形状
变为（Ｎ，Ｃ１，Ｈ，Ｗ）、（Ｎ，Ｃ２，Ｈ，Ｗ）和（Ｎ，Ｃ３，Ｈ，Ｗ），
然后进行拼接，结果为（Ｎ，Ｃ１＋Ｃ２＋Ｃ３，Ｈ，Ｗ），经由
线性变换变为（Ｎ，Ｃ４，Ｈ，Ｗ）。原始的张量（Ｎ，Ｃ，Ｈ，
Ｗ）经过残差项变为（Ｎ，Ｃ５，Ｈ，Ｗ），再将（Ｎ，Ｃ５，Ｈ，
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Ｗ）与线性变换后的（Ｎ，Ｃ４，Ｈ，Ｗ）进行加权相加，得
到（Ｎ，Ｃ７，Ｈ，Ｗ），然后经过激活函数，最终得到（Ｎ，
Ｃｏｕｔ，Ｈ，Ｗ），其中Ｃｏｕｔ的数值与初始输入维度Ｃ相同。
２．４　改进的ＣｏｎｖＮｅＸｔ＿Ｔｉｎｙ模型

为了增强图像中的特征表达能力，更全面地理

解输入数据的特征以及获得张量中不同维度之间

的交互信息，本研究在 ＣｏｎｖＮｅＸｔ＿Ｔｉｎｙ模型基础上
进行了改进。首先，在降采样模块中的 ＬＮ归一化
层后面添加 ＲＦＢ多尺度特征提取模块。水稻叶片
上的病斑由于颜色深浅、形状大小不同以及不同病

害的类间差距小等原因会导致图片中的重要特征

难以捕获，而ＲＦＢ模块通过模拟人类视觉感受野的
特性，使用多个不同尺寸的扩张卷积从多个尺度捕

获图片中的重要特征，生成更高分辨率的特征图，

得到水稻叶片表面病害的深层特征。然后，在

ＣｏｎｖＮｅＸｔ＿Ｔｉｎｙ模型的 ｓｔａｇｅｓ模块后面添加 Ｔｒｉｐｌｅｔ
注意力机制，由于ｓｔａｇｅｓ共有４个阶段，每个阶段的
特征维度分别是９６、１９２、３８４和７６８，因此，共添加４
次Ｔｒｉｐｌｅｔ注意力机制。水稻叶片表面的病害在整
个图像中所占的比例较小，通过使用 Ｔｒｉｐｌｅｔ注意力
可以使模型着重关注水稻叶片病害的信息，降低对

没有病害的叶片表面以及图像背景的关注度，可以

从整张水稻叶片图片中更快地筛选出有利于识别

的信息，提高水稻病害识别的效率和准确率。改进

的ＣｏｎｖＮｅＸｔ＿Ｔｉｎｙ模型结构图见图６。

３　试验结果与分析

３．１　试验环境与参数设置
本研究使用的Ｐｙｔｈｏｎ版本为３．１０，深度学习框

架为ＰｙＴｏｒｃｈ２．１．０。ＣＰＵ型号为１６ｖＣＰＵＩｎｔｅｌ
Ｘｅｏｎ Ｇｏｌｄ６４３０，ＧＰＵ型号为 ＲＴＸ４０９０，显存
２４Ｇ。操作系统为Ｕｂｕｎｔｕ２２．０４。试验时间为２０２４
年６—８月，试验地点为长江大学计算机科学学院。
本研究均采用ＣｒｏｓｓＥｎｔｒｏｐｙＬｏｓｓ损失函数和 ＡｄａｍＷ
优化器训练所有模型，动量设置为０．９，权重衰减为
０．０００５，初始学习率为０．０００１，采用余弦退火学习
率策略，ｂａｔｃｈｓｉｚｅ设置为３２，输入通道为３，图片大小
设置为２２４像素×２２４像素，并设置ｅｐｏｃｈ为１００次。
３．２　评估指标

为了全面评估水稻叶片病害识别模型的性能，

本研究采用 Ｔｏｐ－１准确率、Ｍａｃｒｏ平均精确率、
Ｍａｃｒｏ平均召回率、Ｍａｃｒｏ平均 Ｆ１分数作为评价指
标。本研究使用混淆矩阵描述模型的性能，将水稻

叶片病害实际所属的类别与模型所预测的类别进

行比较，矩阵中的行代表每个类别中实际的样本，

列代表通过模型所预测的类别样本。通常包含４个
指标，分别是真正类 ＴＰ、假正类 ＦＰ、假负类 ＦＮ、真
负类ＴＮ，其中：ＴＰ代表将属于目标类别的样本正确
预测；ＦＰ代表将不属于目标类别的样本错误预测；
ＦＮ代表将属于目标类别的样本错误预测；ＴＮ代表
将不属于目标类别的样本正确预测。Ｔｏｐ－１准确
率表示预测类别与真实类别相同的样本在所有样

本中所占的比例，计算公式为 Ａｃｃｕｒａｃｙ＝（ＴＰ＋
ＦＮ）／（ＴＰ＋ＴＮ＋ＦＰ＋ＦＮ）；精确率表示预测类别与
真实类别相同的正样本数量在所有预测类别为正
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样本的数量中所占比例，计算公式为Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝ＴＰ／
（ＴＰ＋ＦＰ）；召回率代表预测类别与真实类别相同
的正样本数量在所有实际类别为正样本的数量中

所占比例，计算公式为 Ｒｅｃａｌｌ＝ＴＰ／（ＴＰ＋ＦＮ）；Ｆ１
分数综合了精确率和召回率，计算公式为Ｆ１分数＝
２×Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ×Ｒｅｃａｌｌ／（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＋Ｒｅｃａｌｌ）。
３．３　试验结果与分析
３．３．１　数据增强对模型性能的影响　由于水稻叶
片背景过于单一，为了提高新网络模型的泛化能

力，本研究对水稻叶片数据集进行扩充。以改进后

的ＣｏｎｖＮｅＸｔ＿Ｔｉｎｙ模型为试验模型，在其他参数不
变的情况下，分别对扩充前的水稻数据集（５０９３
张）和扩充后的水稻数据集（１４２６７张）进行对比
试验，识别准确率分别为 ９４．００％和 ９７．１４％，提
升了３．１４百分点。数据增强前后的准确率曲线
见图７。

３．３．２　改进后的模型分析　本研究模型是在改进
后的 ＣｏｎｖＮｅＸｔ＿Ｔｉｎｙ模型基础上得到的，训练轮数
为１００次，准确率为 ９８．４２％，相比于改进之前的
９７．１４％提升了１．２８百分点。训练过程中对水稻叶
片病害识别的准确率和损失值的变化以及混淆矩

阵见图８。

３．３．３　不同分类模型性能对比试验　为了更直观
地评估改进的ＣｏｎｖＮｅＸｔ＿Ｔｉｎｙ模型在水稻叶片病害
识别任务中的性能表现，在相同的试验环境、水稻

数据集、训练批次（训练１００次）下，设计对比试验，
将改进的 ＣｏｎｖＮｅＸｔ＿Ｔｉｎｙ模型与 ＲｅｓＮｅｔ３４、ＶＧＧ１９、
ＧｈｏｓｔＮｅｔ、ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔｖ２、ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３进 行 对
比［１８－２２］。由对比结果（表 ２）可知，改进后的
ＣｏｎｖＮｅＸｔ＿Ｔｉｎｙ模型在 Ｔｏｐ－１准确率、Ｍａｃｒｏ平均
精确率、Ｍａｃｒｏ平均召回率、Ｍａｃｒｏ平均Ｆ１分数上均
达到了最优，其中 Ｔｏｐ－１准确率为９８．４２％、平均
精确率为９８．４３％、平均召回率９８．４１％、平均Ｆ１值
为 ９８．３９％。改进后的 ＣｏｎｖＮｅＸｔ＿Ｔｉｎｙ模型的
Ｔｏｐ－１准 确 率 比 ＲｅｓＮｅｔ３４、ＶＧＧ１９、ＧｈｏｓｔＮｅｔ、
ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔｖ２、ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３分别提高０．７８、１．３７、
３．４４、０．７８、１．８６百分点。在验证集上的准确率见
图９。

表２　不同模型的性能对比

模型
准确率

（％）
精确率

（％）
召回率

（％）
Ｆ１分数
（％）

ＲｅｓＮｅｔ３４ ９７．６４ ９７．６０ ９７．６０ ９７．５９

ＶＧＧ１９ ９７．０５ ９７．０４ ９７．０１ ９６．９９

ＧｈｏｓｔＮｅｔ ９４．９８ ９５．２３ ９４．９８ ９４．９１

ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔｖ２ ９７．６４ ９７．６０ ９７．６０ ９７．５９

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３ ９６．５６ ９６．５６ ９６．５５ ９６．５１

ＣｏｎｖＮｅＸｔ＿Ｔｉｎｙ ９７．１４ ９７．１３ ９７．１３ ９７．１０

改进的ＣｏｎｖＮｅＸｔ＿Ｔｉｎｙ ９８．４２ ９８．４３ ９８．４１ ９８．３９

３．３．４　消融试验　本研究针对水稻叶片病害识别，
在ＣｏｎｖＮｅＸｔ＿Ｔｉｎｙ模型上做了２个方面的改进，第１
个改进点是添加ＲＦＢ多尺度特征提取模块，第２个
改进点是添加 Ｔｒｉｐｌｅｔ注意力机制模块，为探究这２
个改进点对ＣｏｎｖＮｅＸｔ＿Ｔｉｎｙ模型的具体影响和准确
率方 面 的 提 升 表 现 ，为 此 设 计 了 消 融 试
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验。消融试验的结果见表３。由表３可知，ＣｏｎｖＮｅＸｔ＿
Ｔｉｎｙ＋ＲＦＢ的Ｔｏｐ－１准确率可以达到９８．３２％，与原
模型相比提升１．１８百分点；ＣｏｎｖＮｅＸｔ＿Ｔｉｎｙ＋Ｔｒｉｐｌｅｔ
的Ｔｏｐ－１准确率可以达到９７．８３％，比原模型提升
０．６９百分点。当 ＲＦＢ和 Ｔｒｉｐｌｅｔ同时添加到
ＣｏｎｖＮｅＸｔ＿Ｔｉｎｙ模型中，构建 ＣｏｎｖＮｅＸｔ＿Ｔｉｎｙ＋
ＲＦＢ＋Ｔｒｉｐｌｅｔ模型，模型的 Ｔｏｐ－１准确率可以达到
９８．４２％，比原模型提升１．２８百分点。由此可以得
出，分别添加 ＲＦＢ和 Ｔｒｉｐｌｅｔ，模型的准确率都有所
上升，当这２个改进点同时添加，模型的准确率达到
最大值，效果最好。在验证集上的准确率见图１０。

表３　消融试验结果对比

模型
Ｔｏｐ－１准确
率（％）

精确率

（％）
召回率

（％）
Ｆ１分数
（％）

ＣｏｎｖＮｅＸｔ＿Ｔｉｎｙ ９７．１４ ９７．１３ ９７．１３ ９７．１０

ＣｏｎｖＮｅＸｔ＿Ｔｉｎｙ＋Ｔｒｉｐｌｅｔ ９７．８３ ９７．８６ ９７．８１ ９７．７９

ＣｏｎｖＮｅＸｔ＿Ｔｉｎｙ＋ＲＦＢ ９８．３２ ９８．３３ ９８．３１ ９８．２９

ＣｏｎｖＮｅＸｔ＿Ｔｉｎｙ＋Ｔｒｉｐｌｅｔ＋ＲＦＢ ９８．４２ ９８．４３ ９８．４１ ９８．３９

４　结论

针对水稻叶片表面病害类别之间差异较小导致

的误识别和识别准确率不高的情况，本研究提出了一

种改进的ＣｏｎｖＮｅＸｔ＿Ｔｉｎｙ模型，完成了对３类水稻病

害（细菌性条斑病、云纹叶枯病、窄条斑病）以及健康

水稻叶片的识别研究。在 ＣｏｎｖＮｅＸｔ＿Ｔｉｎｙ模型的降
采样层后面添加ＲＦＢ多尺度特征提取模块，能够更
好地提取水稻叶片病害的重要特征，ｓｔａｇｅｓ模块后面
添加Ｔｒｉｐｌｅｔ注意力机制模块，进一步增加水稻叶片病
害特征不同维度之间的交互。试验结果表明，改进后

的ＣｏｎｖＮｅＸｔ＿Ｔｉｎｙ模型对于水稻病害的识别有更好
的表现效果，相比于原 ＣｏｎｖＮｅＸｔ＿Ｔｉｎｙ模型，提升了
１．２８百分点，最终达到了９８．４２％的识别准确率；比
一些 ＣＮＮ网络模型 ＲｅｓＮｅｔ３４、ＶＧＧ１９、ＧｈｏｓｔＮｅｔ、
ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔｖ２、ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３的识别效果更好，可以让
水稻叶片病害更快更准确地被识别，使水稻病害在早

期阶段得到有效防治。虽然，改进后的 ＣｏｎｖＮｅＸｔ＿
Ｔｉｎｙ模型在识别准确率方面有了提升，但是整体的
参数量并没有下降，希望在未来的工作研究中，让

网络模型变得更加轻量化，同时能够收集更多的水

稻叶片病害图像，进一步提升模型的预测能力。
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曾龙军，卢承方，陈　勇，等．基于ＹＯＬＯ－ＦＢＡ的复杂环境下豆叶病害检测研究［Ｊ］．江苏农业科学，２０２５，５３（２０）：３１５－３２４．
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基于 ＹＯＬＯ－ＦＢＡ的复杂环境下豆叶病害检测研究
曾龙军，卢承方，陈　勇，崔艳荣，尹利华

（长江大学计算机科学学院，湖北荆州４３４０００）

　　摘要：针对大豆叶片病害在复杂环境下存在背景干扰难以准确识别的问题，提出一种基于改进ＹＯＬＯｖ８ｎ目标检
测模型ＹＯＬＯ－ＦＢＡ。在Ｂａｃｋｂｏｎｅ端引入ＦａｓｔｅｒＮｅｔ模型主干，减少数据特征的冗余，有效提升模型的病害特征提取能
力。在Ｎｅｃｋ端引入并重新设计ＢｉＦＰＮ特征融合网络，显著降低模型的参数量和计算量。最后在 ＢｉＦＰＮ基础上引入
语义与细节注入模块（ＳＤＩ），并设计自适应多尺度融合模块（ＡＭＩ）改进特征融合方式，以增强模型表征能力。结果表
明，相较于基线模型ＹＯＬＯｖ８ｎ，改进后模型的参数量为２．７７Ｍ，计算量为７．６ＧＦＬＯＰｓ，两者分别下降１０．１％、６２％；
在ｍＡＰ＠０．５方面，相较于基线模型提升２．０百分点；与ＹＯＬＯｖ３、ＹＯＬＯｖ５、ＹＯＬＯｖ６、ＹＯＬＯｖ７、ＹＯＬＯｖ８ｎ目标检测
算法相比，ＹＯＬＯ－ＦＢＡ的ｍＡＰ＠０．５分别提高１０．３、３．５、１．７、２．４、２．０百分点。本研究提出的大豆叶片病害识别方法
在使用更少的参数和计算量的情况下达到了更高的精度，可为复杂环境下的大豆叶片病害检测提供更可行的解决方

案，并为真实田间环境下大豆叶片病害检测系统的开发奠定基础。

　　关键词：大豆叶片病害；深度学习；目标检测；ＹＯＬＯｖ８ｎ；病害检测
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方向为深度学习与目标检测。Ｅ－ｍａｉｌ：２０２３７１０６９８＠ｙａｎｇｔｚｅｕ．

ｅｄｕ．ｃｎ。

通信作者：陈　勇，硕士生导师，高级工程师，从事ＷＥＢ信息处理、人

工智能应用研究。Ｅ－ｍａｉｌ：２８５５２７５６３＠ｑｑ．ｃｏｍ。

　　大豆是一种被广泛种植的植物，既是重要的油
料作物，也是蛋白质的重要来源［１］。作为我国重要

的农产品之一，大豆的产量和质量直接关系到粮食

安全。在大豆种植过程中，因管理不善，病虫害频

繁发生，最终对大豆的品质和产量产生了显著影

响［２］。病虫害造成的大豆产量损失通常在１５％ ～
３０％之间，严重时甚至可能导致绝收［３］。传统的病

害识别和检测方法通常需要植保专家在现场进行

人工观察和诊断，这种方法不仅效率较低，且会因

人类主观判断及个人经验存在差异，对某些病害的

判断结果不尽相同［４］。此外，一些病害在发生初期
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