
櫄櫄櫄櫄櫄櫄櫄櫄櫄櫄櫄櫄櫄櫄櫄櫄櫄櫄櫄櫄櫄櫄櫄櫄櫄櫄櫄櫄櫄櫄櫄櫄櫄櫄櫄櫄櫄櫄櫄櫄櫄櫄櫄櫄櫄櫄
［２２］ＨｏｗａｒｄＡ，ＳａｎｄｌｅｒＭ，ＣｈｅｎＢ，ｅｔａｌ．ＳｅａｒｃｈｉｎｇｆｏｒＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３

［Ｃ］／／２０１９ＩＥＥＥ／ＣＶＦＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒ

Ｖｉｓｉｏｎ（ＩＣＣＶ）．Ｓｅｏｕｌ，Ｋｏｒｅａ（Ｓｏｕｔｈ）：ＩＥＥＥ，２０１９：１３１４－

１３２４．　　

［２３］ＴｏｕｖｒｏｎＨ，ＣｏｒｄＭ，ＤｏｕｚｅＭ，ｅｔａｌ．Ｔｒａｉｎｉｎｇｄａｔａ－ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｉｍａｇｅ

ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ＆ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎｔｈｒｏｕｇｈａｔｔｅｎｔｉｏｎ［ＥＢ／ＯＬ］．（２０２０－

１２－２３）［２０２３－１１－０１］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／２０１２．１２８７７．

［２４］ＨｏｗａｒｄＡ Ｇ，ＺｈｕＭ Ｌ，ＣｈｅｎＢ，ｅｔａｌ．ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｓ：ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ

ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒｍｏｂｉｌｅｖｉｓｉｏｎａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ［ＥＢ／

ＯＬ］．（２０１７－０４－１７）［２０２３－１１－０１］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／

ａｂｓ／１７０４．０４８６１．

［２６］ＯｔｓｕＮ．Ａｔｈｒｅｓｈｏｌｄｓｅｌｅｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｆｒｏｍｇｒａｙ－ｌｅｖｅｌｈｉｓｔｏｇｒａｍｓ

［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＳｙｓｔｅｍｓ，Ｍａｎ，ａｎｄＣｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓ，１９７９，９

（１）：６２－６６．

［２７］ＲｏｔｈｅｒＣ，ＫｏｌｍｏｇｏｒｏｖＶ，ＢｌａｋｅＡ．ＧｒａｂＣｕｔ：ｉｎｔｅｒａｃｔｉｖｅｆｏｒｅｇｒｏｕｎｄ

ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｕｓｉｎｇｉｔｅｒａｔｅｄｇｒａｐｈｃｕｔｓ［Ｍ］／／ＳｅｍｉｎａｌＧｒａｐｈｉｃｓＰａｐｅｒｓ：

ＰｕｓｈｉｎｇｔｈｅＢｏｕｎｄａｒｉｅｓ，Ｖｏｌｕｍｅ２．ＮｅｗＹｏｒｋ，ＮＹ，ＵＳＡ：ＡＣＭ，

２０２３：５９３－５９８．

李　帅，薄敬东，龚瑞昆，等．基于多尺度特征增强的轻量化黄瓜病害识别模型［Ｊ］．江苏农业科学，２０２４，５２（２０）：２６７－２７６．

ｄｏｉ：１０．１５８８９／ｊ．ｉｓｓｎ．１００２－１３０２．２０２４．２０．０３２
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　　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。
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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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刘阳等以ＰｌａｎｔＶｉｌｌａｇｅ数据集为对象，对经典轻
量级卷积神经网络 ＳｑｕｅｅｚｅＮｅｔ进行改进，通过修剪
模型，更改通道参数，以牺牲小部分性能换取了大

幅度参数量减少［３］；孙俊等以 Ｋａｇｇｌｅ网站收集到的
１１类病害万张数据为对象，将 ＣＡ坐标注意力和多
尺度特征金字塔融入ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ２，使网络准确率提
高了２．９１％［４］；彭红星等以自 ＩＰ１０２和 ＰｌａｎｔＶｉｌｌａｇｅ
收集到的葡萄病虫害数据为对象，用深度可分离卷

积构建双分支特征提取，辅以 ＣＡ坐标注意力改进
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ２，取得了１．８３百分点的准确率提升［５］；

贾璐等以自农管家平台收集到的３种病害为对象，
用Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ结构和加入ＳＥ注意力的倒残差结构自
建模型，在其自建数据集上取得了平均识别准确率

８７．９３％的成绩［６］；王焕鑫等以 ＰｌａｎｔＶｉｌｌａｇｅ中的 ４
种作物为对象，用 ＥＣＡ注意力和 ＡＦＦ特征融合改
进ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ２，取得了参数量减少１５．３７％，识别
准确率提升０．９百分点的成绩［７］；朱学岩等以自采

集的油橄榄自建数据集为对象，以 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ－Ｂ０
为主干，辅以 ＣＢＡＭ注意力和双线性池化层，搭建
双线性网络，提升了识别准确率［８］；杜海顺等以 ＡＩ
ｃｈａｌｌｅｎｇｅｒ２０１８数据集为对象，用大量的平均池化
组成的特征信息融合改进 ＣｏｎｖＮｅＸｔ网络，使
ＣｏｎｖＮｅＸｔ识别准确率提升了２．０１百分点［９］；李建

威等以国际皮肤影像合作组织的２０１８挑战赛数据
集为对象，用 ＳＥ通道注意力和 ＳｉｍＡＭ无参注意力
改进ＣｏｎｖＮｅＸｔ网络，也取得了较好的成绩［１０］；Ｃｈｅｎ
等以自采集的橡胶树病害数据集为对象，用倒残差

结构、ＳＥ注意力、ＥＩｏＵ损失函数改进了 ＹＯＬＯｖ５
模型，在其自建数据集上平均精度达到了７０％，比
ＹＯＬＯｖ５提高了５．４百分点［１１］。

经过对参考文献及其他诸多文献的细致分析，

总结了以往深度学习模型的一些关键问题：

（１）在图像分类的研究中出现的数据集大致分
为２类，一类是单一背景的实验室条件图片，另一类
是复杂背景的大田条件图片。通常情况下，后者的

图像识别准确率普遍较低，这是一个重要的挑战。

（２）尽管已有的网络模型已经在植物病害识别
中取得了较好的效果，但由于其本身的参数量和存

储空间的需求量很大，使其很难应用在移动或嵌入

式设备中大量推广［１２］。传统的网络模型通常具有

大量参数，且单个参数的利用率较低，也正因为如

此让深度学习变得难以解释，宛如一个黑匣子。因

此，精简模型参数不仅有利于推广应用，还有利于

进一步解释深度学习，这是一项很有意义的工作。

本研究基于以上２个问题，着眼于精简模型参
数和参数的可解释性，设计了一种轻量化深度学习

网络用以解决黄瓜病害的分类问题。

１　黄瓜病虫害数据集构建及增广处理

本研究所使用的数据集是来源于 Ｍｅｎｄｅｌｅｙ
Ｄａｔａ的一个黄瓜病害数据集，其中包含８种类型的
黄瓜，即炭疽病、细菌性枯萎病、肚腐病、霜霉病、苜

蓿果腐病、蔓枯病、鲜叶和鲜黄瓜，每类 １６０张，共
１２８０张图片。其黄瓜病害分类是在农业专家的合
作下完成的，该数据集原材料取自真实田间，对比

实验室条件下采集的数据集背景噪声更复杂，也具

有更强的真实性。

为降低病害诊断模型在训练过程中的过拟合

风险，并提高其泛化效果，在现有图像数据基础上，

采用数据增广方法对样本进行扩充。采用的主要

方法包括翻转、亮度、对比度、饱和度和色调技术生

成增强图像，用以模拟不同的拍摄角度和不同的拍

摄距离，以尽可能地还原真实的拍摄条件并增加数

据数 量，这 些 方 法 均 采 用 ｔｏｒｃｈｖｉｓｉｏｎ库 中 的
ｔｒａｎｓｆｏｒｍｓ方法实现。从数据集中分别随机抽取
８０％作为训练集，在训练集上使用上述数据增广方
法；剩余２０％作为测试集，不使用数据增广方法，用
于后续试验。样本质量如图１所示。
　　为了普适性地反映网络模型的性能，评估模型
的泛化性能，本研究还给出了在 ＰｌａｎｔＶｉｌｌａｇｅ数据集
上的测试结果，这是一个公开的农作物病害数据

集，其中的所有图像均是由专业人士出于科学研究

目的而拍摄并标注的，具有很强的专业性，其中共

包含１３种农作物的３８类叶片图像信息，这３８类图
像细分为２６类病害叶片和１２类健康叶片，总计有
５４３０５张图片。该数据集的特点是数据量大，标注
清晰，但其背景是单一的实验室背景，背景便于区

分。在试验中，扰乱数据集的次序，并按照比例

８∶２将其分成训练集和测试集。同时将数据集中
的原始图像统一裁剪为３×２２４×２２４，使其适应模
型的输入。样本质量如图２所示。

２　相关方法

２．１　ＭｅＮｅｔ模型设计思想和结构
本研究提出了一种轻量化深度学习模型，能够

在黄瓜病害的分类任务中实现较高的识别准确率。
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与主流网络相比，该模型具有更精简的参数，更容

易解释，同时满足小型模型的要求，有利于推广

应用。

在图像分类任务中，每张图片是以１个三通道
的数值矩阵的形式呈现的，每个数值对应１个像素
点，通过卷积操作后得到特征图，在反向传播的时

候不断修正，直到特征图适应我们的预期。也就是

说可以把原图片看作一个原始特征图集合；把原图

片的每一个通道看作一个原始特征图；把组成原图

片的数值矩阵中的每个数值看作是一个原始特征；

将源自同一张图片的原始特征图集合、原始特征

图、原始特征看作原始特征集合。已有网络只在第

一层卷积中利用了上述的原始特征集合，随后便以

最浅层特征集合代替原始特征集合向前传播，之后

的每一层都是如此更替的模式。笔者提出一种新

的主张，不再用卷积得到的特征集合替代上一层的

特征集合，而是将卷积得到的特征集合看作一种关

注，叠加在原始特征集合上，以原始特征集合为

“骨”，贯穿整个模型，以每一层卷积得到的特征集

合为“肉”，不断地附着在“骨”上。在前向传播的过

程中，单位“骨”上“肉”越多，卷积时所获得的关注

越多，作用越大。用这样的方式可以规范特征图的

更新路径，进而精简模型参数，并且能最大化地将

原始图片中的有效信息保留在每一层的特征图上

传递出来，以提高识别的准确率。

本研究将其命名为 ＭｅＮｅｔ（ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅｅｎｈａｎｃｅ
ｏｎｍｅ）。ＭｅＮｅｔ的整体模型如图３所示。
　　结合图３可知，ＭｅＮｅｔ模型主要由多尺度特征
增强模块（ＭＦＥ）、特征挑选和空域抑制模块
（ＣＣ）、最大池化层、可分离卷积层、平均池化层和
全连接层构成。将上述思想用于黄瓜图像分类的

任务。
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２．２　多尺度特征增强模块（ｍｕｌｔｉ－ｓｃａｌｅｆｅａｔｕｒｅ
ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔｍｏｄｕｌｅ，ＭＦＥ）

在许多模型中，第一次下采样操作通常通过控

制卷积操作的步长来实现，用以缩小特征图，后续

提取图像的高层特征以支持识别任务［１２］。然而，由

于这种下采样方式导致原始图像中不同像素点的

计算次数不同，不同的计算次数先天性地给予了不

同像素点不同的重要性，这可能会使模型丢失一些

原始图像的重要特征［１３］。尤其是对于真实田间背

景这种复杂情况，这种损失很可能会导致模型忽略

图像边缘的特征，进而影响模型的性能。为解决这

个问题，本研究提出了一种新的方法：在第一次下

采样前，让所有像素点的计算次数相同，提取底层

特征后对原始图像进行像素级特征增强，使网络在

进行第一次下采样前能够保留更多的有效特征，从

而提升网络的表达上限，搭配最大池化下采样，起

到突出特征、过滤噪声的效果。

多尺度结构的核心思想在于利用不同感受野的

卷积核提取不同尺度的信息，其实质是让网络学习

一个不同尺度局部区域内像素之间的上下文关系，

这有助于更好地捕捉不同尺寸的特征信息［１４－１５］。

本模块（ＭＦＥ）学习输入图像不同尺度的特征
信息，并且给予不同尺度特征图不同的权重后，再

叠加相应尺度的特征增强；其中的权重由特征图整

体平均池化后经过线性变换和ｓｉｇｍｏｉｄ激活后得到，

特征增强所用的增强矩阵由相应尺度的最大池化

和１×１卷积得到；最后将原始特征集合增维后与权
重矩阵和增强矩阵进行像素级融合。

本模块包含２个感受野，分别是３×３和５×５，
２个分支分别提取不同感受野的特征，由于输入图
像都是３通道的ＲＧＢ图像，为了每个通道的特征图
都能均匀得到增强，本模块所得到的特征图通道须

为３的倍数。
本模块的结构图如图４所示。

２．３　特征挑选和空域抑制模块（ｆｅａｔｕｒｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎ
ａｎｄｓｐａｔｉａｌｓｕｐｐｒｅｓｓｉｏｎｍｏｄｕｌｅ，ＳＳ）

本模块（ＳＳ）的主要目的是提取图像特征，并用
不同尺寸的最大池化对不同感受野内的特征进行

挑选，之后将挑选出来的突出特征与上一层特征图

进行像素级融合，让网络在提取特征的同时挑选更

为突出的特征来加强自身。

在近些年，注意力机制一直是一个重要的研究

方向［１６］。Ｙａｎｇ等认为应由神经科学中的一些统一
原则来指导注意力机制的计算，因此基于一些成熟

的神经科学理论提出了一种新的方法［１７］，可以有效

地产生真正的三维权重。要想成功地实现注意力，

需要根据特征图来估算单个神经元的重要性。在

神经科学中，信息量最大的神经元通常是那些在周

围神经元中显示出独特放电模式的神经元。而且，

一个活跃的神经元通常会抑制周围神经元的活动，
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这种现象被称为空域抑制。由此得到启发，在视觉

加工过程中，表现出明显空域抑制效应的神经元应

被赋予更高的优先权（即重要性）。在寻找重要神

经元时，最简单的方法就是度量神经元之间的线性

可分性。基于这一思想，为每个神经元定义以下能

量函数。

ｅｔ（ｗｔ，ｂｔ，ｙ，ｘｉ）＝（ｙ－ｔ^）
２＋ １
Ｍ－１∑

Ｍ－１

ｉ＝１
（ｙ－ｘ^ｉ）

２

ｔ^＝ｗｔｔ＋ｂｔ
ｘ^ｉ＝ｗｔｘｉ＋ｂ










ｔ

。

（１）

式中：ｔ和ｘｔ为输入特征 Ｘ∈Ｒ
Ｃ×Ｈ×Ｗ的单个通道中

的目标神经元和其他神经元；ｉ是空间维度上的索
引；Ｍ＝Ｈ×Ｗ是该通道上的神经元数量；ｗｔ还有 ｂｔ
是计算中的权重和偏置。经过研究人员一步步的

计算后，最终给出了一个可以简单计算的能量公式：

ｅｔ ＝
４（σ２＋φ）

（ｔ－μ）２＋２σ２＋２φ
。 （２）

式中：μ和σ２是除ｔ以外的所有神经元的平均值和
方差，系数φ在０．０００１时取得较好的性能。其能
量越低，意味着神经元ｔ与周围神经元的差异越大，
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其重要性也越高。因此，神经元的重要性可以通过

１
ｅ
得到。最后，根据各神经元的重要性，对特征图

进行优化，并将其总结在一个通道上，则 ＳｉｍＡＭ的
计算流程可概况为

Ｘ＝ｓｉｇｍｏｉｄ １( )Ｅ ·Ｘ。 （３）

式中：输出结果Ｘ为增强后的特征，Ｘ为输入特征，

·为点积运算，Ｅ为每个通道上所有神经元能量函
数的值列表，ｓｉｇｍｏｉｄ则用来限制Ｅ值的范围。

通过这种方式，可以更准确地在神经元群体中

捕捉到在特定任务中扮演关键角色的神经元以重

现人脑中的注意力协同机制，并将其体现在 ＳｉｍＡＭ
注意力模块中。

整体的模块结构如图５所示。

２．４　通道混合和压缩模块（ｃｈａｎｎｅｌｓａｎｄｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎ
ｍｏｄｕｌｅ，ＣＣ）

深度可分离卷积（ＤＰ）由１个卷积核大小为３
的深度卷积（ＤＷ）和１个卷积核大小为１的逐点卷
积（ＰＷ）组成。相比于普通卷积，ＤＷ能节省非常多
的参数量和运算量，而特征提取效果与普通卷积相

比相差不大，且 ＰＷ可以让各通道间的信息进行融
合，在降低计算成本的同时增加非线性容量，这有

助于模型拟合数据分布，故而深度可分离卷积模块

对于轻量型模型来说是最好的选择之一。

上述几个模块不断将模型的关注点聚焦到病

害特征所在位置，这就使得此时的特征图中包含２
类特征点：其一为病灶位置的特征点，特征效率高，

越靠近病灶位置的特征值就越高；其二为非病灶位

置的特征点，离病灶位置越远特征值就越低。非病

灶位置的特征点在分类器中是有害的，一方面增加

运算量，一方面干扰分类结果。要解决这一问题需

要在最后分类前对特征图进行优化，采用全局平均

池化将特征图压缩为一个值，由一个值的输出来总

结一个特征图的关键信息，这将会使模型忽略非病

灶位置的特征点，从而提高分类性能，同时能进一

步减少参数量。

本模块（ＣＣ）的计算过程公式化表达为
Ｘ２＝ＰＷ［ＤＷ（Ｘ）］

Ｘ３＝ＭＰ｛ＲｅＬＵ［ＢＮ（Ｘ２）］｝

Ｘ４＝ＡＶＧ（Ｘ３
{

）

。 （４）

式中：Ｘ为模块输入；Ｘ４为模块输出；ＤＷ为分组卷
积；ＰＷ为点卷积；ＲｅＬＵ为激活函数；ＢＮ为归一化
层；ＭＰ为最大池化操作；ＡＶＧ为平均池化操作。

３　试验结果

３．１　试验平台
本研究采用的试验平台硬件环境：处理器为１２

ｖＣＰＵＩｎｔｅｌ Ｘｅｏｎ Ｐｌａｔｉｎｕｍ ８２５５Ｃ ＣＰＵ ＠
２．５０ＧＨｚ，内存为 ４０ＧＢ，显卡为 ＮＶＩＤＩＡＧｅＦｏｒｃｅ
ＲＴＸ２０８０Ｔｉ，显存为１１ＧＢ。编程语言为Ｐｙｔｈｏｎ，深
度学习框架：Ｐｙｔｏｒｃｈ１．１１．０，ＣＵＤＡ版本为１１．３，进
行模型的搭建和训练。

３．２　训练参数
为试验的有效性考量，所有试验均采用相同的

环境参数：模型在训练和测试时均采用相同的批处

理的方式，每批数据包含６４幅图像，即批训练数据
量的大小（ｂａｔｃｈ）设置为６４。模型训练的迭代总次
数（Ｅｐｏｃｈ）设置为３００，采用 Ａｄａｍ优化器，初始学
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习率设置为０．００１，ｂｅｔａｓ设置为（０．９，０．９９９），损失
函数使用交叉熵损失函数。

３．３　模型评价指标
本研究是轻量化分类模型在黄瓜病害图像上

的应用，所以将采用５个指标［１８］来判断模型的整体

性能，分别是最高准确率、平均准确率、参数量、浮

点运算数、混淆矩阵。

其中的平均准确率为１０次试验在测试集上准
确率的平均值，且平均准确率更高意味着模型的稳

定性更好；最高准确率为１０次试验在测试集上的最
高值，最高准确率更高意味着模型的上限更好。

参数量、浮点运算量由 ｔｈｏｐ库中的 ｐｒｏｆｉｌｅ方法
导出，其中浮点运算量为１张２２４像素 ×２２４像素
分辨率的ＲＧＢ图像输入网络后前向传播时共执行
的浮点运算次数。

混淆矩阵是由 ｓｋｌｅａｒｎ库中的 ｍｅｔｒｉｃｓ方法导
出，经过ｐａｎｄａｓ库对混淆矩阵进行美化，方便分析。
本研究混淆矩阵的纵坐标为预测值，横坐标为真实

值。混淆矩阵中自左上至右下的对角线数值为模

型对于每种图像预测正确的数量，哪种图像对应的

数值越大则说明模型在此种图像上的分类效果

越好。

３．４　消融试验
由于本研究的目的是完成一种轻量化模型的

设计，大体上有１３层的卷积结构，故而以ＶＧＧ１６网
络进行网络剪枝，以只保留１３层卷积的 ＣＮＮ网络
为基础模型，以下称为ＢａｓｅＣＮＮ，以此为基础在试验
中验证所包含的模块性能。

按照基础模型（ＢａｓｅＣＮＮ）中的特征图尺寸变化
规律，将ＢａｓｅＣＮＮ中的普通卷积全部替换为深度可
分离卷积模块（ＤＰ），该模型以 ＤＰＮｅｔ代指；将
ＤＰＮｅｔ中的第１次下采样（第１个 ＤＰ）替换为本研
究所采用的多尺度特征增强模块（ＭＦＥ），称为 ＭＦＥ
＿ＤＰ；将模型的中间部分每一个 ＤＰ都（中间 ３个
ＤＰ）替换为本研究所采用的特征挑选和空域抑制模
块（ＳＳ），称为 ＭＦＥ＿ＳＳ＿ＤＰ；将 ＭＦＥ＿ＳＳ＿ＤＰ中的
ＳｉｍＡＭ空域抑制删去，称为 ＭＦＥ＿Ｓ＿ＤＰ；最后将模
型的尾部（最后一个ＤＰ）替换为本研究所采用的通
道混合和压缩模块（ＣＣ），称为 ＭＦＥ＿ＳＳ＿ＣＣ
（ＭｅＮｅｔ）。
　　由表１可知，ＤＰＮｅｔ的最高准确率和平均准确
率均比ＢａｓｅＣＮＮ要高，而且参数量和运算量均超大
幅度减少。这是因为深度可分离卷积（ＤＰ）本身分

表１　用本研究采用的模块不断替换基础模型中

对应模块的性能对比

模型
参数量

（Ｍ）

浮点

运算量

（Ｇ）

平均

准确率

（％）

最高

准确率

（％）

ＢａｓｅＣＮＮ １０．３８ １８．１５ ８０．９３ ８２．４２

ＤＰＮｅｔ ０．６５ ０．４１ ８６．２８ ８７．１１

ＭＦＥ＿ＤＰ ０．６４ ０．３４ ８７．７３ ８８．６７

ＭＦＥ＿Ｓ＿ＤＰ ０．５３ ０．３０ ８８．０６ ８９．０６

ＭＦＥ＿ＳＳ＿ＤＰ ０．５３ ０．３０ ８９．４５ ８９．８４

ＭＦＥ＿ＳＳ＿ＣＣ（ＭｅＮｅｔ） ０．３３ ０．３０ ９２．３８ ９２．９２

组卷积加点卷积的组合可以大幅降低参数量和运

算量；ＤＰ中的点卷积能有效进行跨通道的特征整
合，且点卷积的本质也可以对原特征图的每一个像

素点进行１次像素级的加权，这使得其准确率也有
大幅度提高，这个优点将保留在ＣＣ模块中。

ＭＦＥ＿ＤＰ的最高准确率和平均准确率均比
ＤＰＮｅｔ要高，ＭＦＥ模块给ＤＰＮｅｔ带来了１．４５百分点
的平均准确率提升和１．５６百分点的最高准确率提
升，运算量减少 １７．０７％，参数量略微减少。因为
ＭＦＥ模块为模型保留了不同感受野的完整图像信
息，对图像边缘的特征保留得也更全面，且能够针对

不同尺寸的病害信息给予特征图相应的增强信号。

ＭＦＥ＿ＳＳ＿ＤＰ和ＭＦＥ＿ＤＰ的比较说明ＳＳ模块给
ＭＦＥ＿ＤＰ带来了１．７２百分点的平均准确率提升和
１．１７百分点的最高准确率提升，参数量减少
１７１９％，运算量减少了１１．７６％。其中，ＭＦＥ＿Ｓ＿ＤＰ
中只包含了特征挑选，可以使 ＭＦＥ＿ＤＰ的平均准确
率提升０．３３百分点，最高准确率提升０．３９百分点。
从ＭＦＥ＿ＳＳ＿ＤＰ和 ＭＦＥ＿Ｓ＿ＤＰ的比较中看出，在特
征挑选的基础上加入 ＳｉｍＡＭ（神经元挑选）后平均
准确率提升了 １．３９百分点，最高准确率提升了
０７８百分点，说明空域抑制和特征挑选是可以配合
使用的，并不会冲突，且空域抑制模块挑选出的重

要神经元在分类中发挥了更强大的作用。通过反

复３次的特征挑选和神经元挑选，特征有效性大大
提高，这是轻量化模型可以用少量参数实现较好分

类效果的重要条件。

ＭＦＥ＿ＳＳ＿ＣＣ（ＭｅＮｅｔ）和 ＭＦＥ＿ＳＳ＿ＤＰ的比较说
明ＣＣ模块给ＭＦＥ＿ＳＳ＿ＤＰ带来了２．９３百分点的平
均准确率提升和３．０８百分点的最高准确率提升，参
数量减少了３７．７４％，运算量几乎不变。ＣＣ模块与
被替换掉的 ＤＰ模块相比，虽然只多了一个特征图
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压缩的步骤，但是这个压缩的过程正是贯彻设计思

想的关键一招，大量非病灶位置的特征点的取值比

较小，对分类任务起不利影响，用压缩特征图的方

式将取值较小的特征点忽略，只有这样才能真正地

将前２个模块处理好的高效特征的作用发挥出来，
筛选有效的特征进入分类器。这种做法直接将下

一步全连接分类时的输入特征数减少为原来的

１／４９，减少了大量的冗余连接，而保留了重要连接，
让分类更加准确，也大大减少了参数量。

从整体上来看，试验验证了“２．１”节中的设计
思想，可以实现黄瓜病害的分类，且大大提高了特

征的有效性，让模型用更少的参数完成了分类的任

务。接下来，将用ＭｅＮｅｔ和其他主流模型对比以证
明其优越性。

３．５　对比试验
将本研究的网络模型与主流网络模型在相同

数据集和训练环境下作对比试验，以评估 ＭｅＮｅｔ的
网络性能，结果如表２所示。

表２　各主流模型与ＭｅＮｅｔ在黄瓜数据集上的性能对比

模型
参数量

（Ｍ）
浮点运算量

（Ｇ）
平均准确率

（％）
最高准确率

（％）

ＶＧＧ１６ １３８．３７ １５．５２ ８１．３３ ８２．０３

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ２［１８］ ２．４１ ０．５ ８６．７６ ８７．８９

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３ ４．３２ ０．３１ ８９．８０ ９１．０２

ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔＢ０ １４．０５ １．７４ ９０．５５ ９１．７９

ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔＢ１［１９］ ２７．２３ ２．９８ ９０．５５ ９１．７９

Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎｖ２ ７．３４ １．７３ ８９．９４ ９１．４１

ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔｖ１ ２．１１ ０．２７ ８７．９６ ８８．６７

ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔｖ２ ４．５７ ０．５５ ８５．０１ ８６．３２

ＧｈｏｓｔＮｅｔ［２０］ ３．１３ ０．２２ ８７．３０ ８８．２８

ＣｏｎｖＮｅＸｔ［２１］ ４９．４２ ８．６８ ８６．５２ ８７．１１

ＭｅＮｅｔ ０．３３ ０．３０ ９２．３８ ９２．９２

　　由表２可知，本研究提出的模型在复杂背景的
黄瓜数据集上有着出色的性能表现。与老牌网络

ＶＧＧ１６相比，ＭｅＮｅｔ无论是参数量、浮点运算量还
是准确率都更优秀，充分说明对于深度学习来说，

特征数量不是越多越好；与模型体量最接近的

ＧｈｏｓｔＮｅｔ、ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔｖ１、ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３网络相比，
ＭｅＮｅｔ在参数量和准确率上更具有优势，参数量仅
为ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔｖ１的 １５．６４％，但是浮点运算数却比
ＧｈｏｓｔＮｅｔ高出了０．０８Ｇ，平均准确率则是最高的，比
ＧｈｏｓｔＮｅｔ高出 ５．０８百分点，比 ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔｖ１高出
４４２百分点，比ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３高出２．５８百分点；与
准确率表现最接近的 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔＢ０、Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎｖ２网
络相比，ＭｅＮｅｔ在网络体量上有着巨大的优势，参数
量不足它们的１／２０，浮点运算数也只有它们的１／６，
ＭｅＮｅｔ准确率也高出二者至少１．１３百分点；这说明
ＭｅＮｅｔ提取的特征更加简洁、高效，具有更强的可解
释性，继续研究的价值也更高。

３．６　可视化分析
使用Ｇｒａｄ－ＣＡＭ＋＋方法对模型的最后一层卷

积层进行可视化分析，用叠加热力图的方式查看网

络经过特征增强和挑选后所关注的特征。

计算网络模型的混淆矩阵，通过数据集内容和

混淆矩阵的对照，可以观察出数据集的难分点和网

络模型的缺点，这对指明以后的研究方向很有帮助。

可视化结果如图６和图７所示。
　　由图６可知，ＭｅＮｅｔ模型可以很好地将关注集
中在病灶区域，这是模型能够正确分类的保障，同

时也验证了模型切实提高了特征表达效率，使得模

型在参数减少的同时保证准确率。

　　由图７可知，ＭｅＮｅｔ模型整体分类效果较好，最
影响结果的是炭疽病 （ａｎｔｈｒａｃｎｏｓｅ）和蔓枯病
（ｇｕｍｍｙｓｔｅｍｂｌｉｇｈｔ），这２种病害的识别最为困难，
因２种病害病灶区域极其相似，故而容易相互混淆。
２种病害的图像如图８所示。
３．７　泛化性试验

将本研究的模型在大型公开数据集ＰｌａｎｔＶｉｌｌａｇｅ
上运行，训练集与测试集比例均为８∶２，用以测试
模型的泛化能力。在对比试验中挑选参数量最接

近的和准确率最接近的模型共同参与。试验结果

如表３所示。
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　 　 从 表 ３可 以 明 显 看 出，与 ＧｈｏｓｔＮｅｔ和
ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔＢ０模型相比，本研究提出的 ＭｅＮｅｔ模型
不仅在准确率方面表现更出色，而且模型的体积也

更小。就ＭｅＮｅｔ模型本身而言，其准确率完全满足
需求。且依据 ＭｅＮｅｔ在大型数据集上的表现可以
推断，ＭｅＮｅｔ模型同样可以很好地拟合大型数据集，
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表３　３个模型在ＰｌａｎｔＶｉｌｌａｇｅ数据集上的性能表现

模型
参数量

（Ｍ）
浮点运算量

（Ｇ）
平均准确率

（％）
最高准确率

（％）

ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔＢ０ １４．０８ １．７４ ９９．０４ ９９．２０

ＧｈｏｓｔＮｅｔ ３．１６ ０．２２ ９８．７３ ９８．９８

ＭｅＮｅｔ ０．３５ ０．３０ ９９．４５ ９９．５３

有着很大的移植应用空间。

４　结论

以往神经网络模型存在复杂背景下病害识别

困难和参数量大２个问题，导致网络难解释、难推
广、难应用，归根结底是由于以往模型提取的特征

有效性不高所致。本研究据此展开研究并得出以

下结论：采用“２．１”节提出的以输入图像原始特征
集合为“骨”，以特征矩阵为“肉”构建图像特征的方

法是可行的；本研究的模型以０．３３Ｍ的参数在复杂
背景下达到了９２．９２％的准确率，优于现有主流模
型，证实本研究的方法是有效的；模型可视化结果

证实了本研究的方法可以规范特征图的更新路径，

让特征更易解释；参数量的大幅降低验证了本方法

能用少量高质量特征替换大量低质量特征，提高了

特征效率，显著降低了模型参数。

本研究模型参数量与运算量极小，可以轻松移

植到许多性能较低的设备上使用。这不仅降低了

设备成本，增强了模型的可移植性；还有助于生产

商减小设备的体积，增强设备便携性，对于广泛推

广电子设备用于农作物病害的识别具有巨大的推

动作用。
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