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基于改进 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３Ｓｍａｌｌ的花生叶部病害
轻量化识别研究

刘　虎，霍欣浩，何琴英，张泽豪，张道德
（湖北工业大学／湖北省农业机械工程研究设计院，湖北武汉４３００６８）

　　摘要：为了对花生叶部病害进行正确的诊断与有效的治疗来提高花生的产量，使用深度学习进行及时的轻量化识
别与检测，在ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３Ｓｍａｌｌ模型的基础上提出一种新的改进方法，即使用ＳｉｍＡＭ注意力机制替换原模型中的ＳＥ
注意力机制，并使用迁移学习对花生叶部病害进行轻量化识别；然后将ＰｌａｎｔＶｉｌｌａｇｅ数据集作为源域进行预训练，并将
预训练得到的共享参数迁移到改进的模型上进行微调优化，最终将采集到的花生叶部病害数据集作为目标域进行试

验测试。试验结果表明，通过迁移学习，改进后的ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３Ｓｍａｌｌ模型识别准确率达到 ９９．５％，比原模型提高２．２５
百分点，参数量减少３０．０７％，内存减少２．３３ＭＢ。使用Ｇｒａｄ－ＣＡＭ完成热力图可视化，对比发现，ＳｉｍＡＭ注意力机制
比原ＳＥ注意力机制以及其他２种注意力机制生成的热力图和原图像中病斑的位置、颜色相似度更高，表明本研究所
用方法可以更好地采集花生叶部病害的特征。从各个评价指标来看，本研究提出的方法在花生叶部病害识别上适配

度更高、更轻量化，可以更好地在真实场景下进行花生叶部病害识别，可为花生生产种植上提供有效帮助，助力发展智

慧农业。
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　　花生是我国重要的农作物和油料来源，属豆科
草本植物，在全世界范围内被广泛种植。我国花生

的种植地区较多，总面积达４６５万ｈｍ２，总产量位居
世界第一，在我国农业产业结构中占有重要地

位［１］。花生叶部病害会严重影响花生的产量和质

量，其中以叶斑病为主。据调查，我国花生叶部病

害主要有褐斑病［２］、黑斑病、网斑病、焦斑病、锈病、

炭疽病等，其中褐斑病、黑斑病、网斑病、焦斑病较

为严重［３］。

花生叶部病害属于植物病害表型。植物表型

是指植物的外形特征，受自身基因和环境影响，决

定农作物的产量。传统的植物表型研究过于依靠

人工观察、测量以及专家的经验判断，效率较

低［４－５］。较为传统的机器学习又严重依赖特征提

取，普遍适应性较差。深度学习是近年来图像识别

领域重要的技术手段，利用深度学习技术对花生叶

部病害图像进行识别，可以更有效地对表型数据进

行分类和识别。

轻量化神经网络［６－８］识别方法能够快速、准确

地识别花生叶部病害。常见的轻量化神经网络模

型有 ＳｑｕｅｅｚｅＮｅｔ［９］、ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ［１０］、ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ［１１］等。
本研究选择的网络是ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ系列中的 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ
ｖ３Ｓｍａｌｌ模型，ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３［１２］是一种效率高的轻量
化卷积神经网络，该模型结合了 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ１和
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ２模型的优势，并进一步提高了模型的
精度。ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３模型有２种模式，分别是 Ｌａｒｇｅ
和Ｓｍａｌｌ，它们的整体结构一致，区别在于基本单元
ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ的数量以及内部参数设置，Ｓｍａｌｌ版本适
用于移动设备等资源受限的场景，因此本研究选用

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３Ｓｍａｌｌ模型。
本研究提出一种用于花生叶部病害识别和检

测的轻量化卷积神经网络 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３Ｓｍａｌｌ－
ＳＡＭ，该网络在 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３Ｓｍａｌｌ模型的基础上使
用ＳｉｍＡＭ（ＳＡＭ）注意力机制进行改进，以进一步提
高识别精度，减少参数量和计算量，使其适合在资

源受限的设备上应用。此外，使用迁移学习将

ＰｌａｎｔＶｉｌｌａｇｅ数据集上预训练的特征及参数迁移到
该网络中，以便于在花生叶部病害数据集上进行识

别和检测。
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１　基于 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３Ｓｍａｌｌ－ＳＡＭ的花生叶部病
害识别系统框架及实现

１．１　系统框架
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３Ｓｍａｌｌ－ＳＡＭ模型主要通过使用

ＳｉｍＡＭ注意力机制替换原有的ＳＥ注意力机制来提
高模型的性能，具体来说，重新定义１个新的卷积
块，基于ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３Ｓｍａｌｌ中的原始结构，将其中的
ＳＥ模块替换为 ＳｉｍＡＭ模块。与 ＳＥ注意力机制相
比，ＳｉｍＡＭ注意力机制不涉及压缩和激励操作，具

体来说，ＳｉｍＡＭ模块的加入无需向原始模型网络添
加参数，而是推断特征图的３Ｄ注意力权重，这样没
有额外的参数加入网络，不会增加网络的复杂度，

从而使结构更加轻量化。图 １为本研究所搭建的
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３Ｓｍａｌｌ－ＳＡＭ花生叶部病害识别整体结
构，其中实线框部分为使用ＳＡＭ注意力机制改进后
的Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ结构，该模型的主要创新点在于使用
ＳＡＭ注意力机制取代 ＳＥ注意力机制，无需向原始
模型网络添加参数，可以减少参数量，降低模型复

杂度，进一步提高模型的泛用性。

１．２　ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３Ｓｍａｌｌ
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３Ｓｍａｌｌ是ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３的较小版本，

适用于要求更低计算成本和内存占用的场景，通过

精心设计的网络结构和轻量化的神经网络层，可以

更快速、更高效地进行图像分类和目标检测。

１．２．１　ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３Ｓｍａｌｌ网络结构　由表１可知，
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３Ｓｍａｌｌ模型的网络结构分为３部分，其
中第１部分包括１个３×３的卷积层和１个批归一
化层，用于特征提取和标准化处理；第２部分由１１
个深度可分离卷积层和１个逐点卷积层组成，实现
特征扩展和提取，并有效减少参数和计算量；第３部
分包含１个平均池化层和２个全连接层，用于进一
步压缩特征并映射到输出类别，同时计算分类概

率。ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３Ｓｍａｌｌ模型的设计注重在移动设
备和嵌入式设备上的执行效率，采用深度可分离

卷积和逐点卷积等技术，实现了高效的特征提取

和分类。

表１　ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３Ｓｍａｌｌ特征提取网络的参数

参数 输入尺寸 输出尺寸

Ｉｎｐｕｔ — ２２４×２２４×３

Ｃｏｎｖ ２２４×２２４×３ １１２×１１２×１６

Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ １１２×１１２×１６ ５６×５６×１６

Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ ５６×５６×１６ ２８×２８×２４

Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ ２８×２８×２４ ２８×２８×２４

Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ ２８×２８×２４ １４×１４×４０

Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ １４×１４×４０ １４×１４×４０

Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ １４×１４×４０ １４×１４×４０

Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ １４×１４×４０ １４×１４×４８

Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ １４×１４×４８ １４×１４×４８

Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ １４×１４×４８ ７×７×９６

Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ ７×７×９６ ７×７×９６

Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ ７×７×９６ ７×７×９６

Ｃｏｎｖ ７×７×９６ ７×７×５７６

Ｐｏｏｌ ７×７×５７６ １×１×５７６

Ｃｏｎｖ １×１×５７６ １×１×５７６

Ｃｏｎｖ １×１×５７６ １×１×１０２４
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１．２．２　Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ结构　ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３Ｓｍａｌｌ的核心
在于Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ层，由图２可知，Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ层的主要
结构为深度可分离卷积、ＳＥ注意力机制模块和残差
连接。深度可分离卷积利用 ＤｅｐｔｈｗｉｓｅＣｏｎｖ２Ｄ和
Ｃｏｎｖ２Ｄ对特征图的每个通道进行轻量化过滤器卷

积和融合操作，可显著减少参数量，使网络模型更

轻量化。ＳＥ注意力机制模块通过压缩特征图的空
间维度和激励全局描述符，自适应地调整每个特征

通道的权重，提高模型的性能和泛化能力，嵌入到

Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ层，以增强表征能力。

　　残差连接通过将某些层的输入直接添加到较
深层的输出中，促进梯度的反向传播，减轻梯度消

失和爆炸问题，Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ层中的残差连接提高了训
练速度和稳定性，同时保留了重要信息。

由此可知，Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ层中的深度可分离卷积、
ＳＥ注意力机制模块、残差连接主要在于提高模型的
表示能力、感受野和稳定性。

１．３　注意力机制改进
ＳｉｍＡＭ是一种轻量化的自注意力机制，与现有

的通道和空间注意力模块相比，通过特征层中的特

征映射推断３Ｄ注意力权重（即考虑空间和通道维
度），而不在原始网络中添加参数［１３－１５］。对比 ＳＥ

结构，ＳＡＭ模块结合了通道和空间维度，避免了压
缩和激励操作，不另外产生参数，可减少内存占用，

从而更加轻量化。由图３可知，ＳＥ结构包含压缩和
激励２个操作。
　　由图４可知，ＳｉｍＡＭ的网络结构与 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
类似，但是在计算注意力权重时使用的是线性层而

不是点积，可以将其中任何一个中间特征张量作为

输入，转化输出为相同大小，含有增强表征作用的

特征张量。ＳｉｍＡＭ模块主要用于增强 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ
ｖ３Ｓｍａｌｌ网络的特征表示能力，并减少参数量，增加
轻量化。
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　　ＳｉｍＡＭ模块在神经科学理论的基础上，提出一
个统一权值注意力模块，使每个神经元被分配１个
唯一权重［１６］，然后评估神经元的重要性，以便于实

现更好的注意力性能。统一权值注意力模块包括

空域抑制，即激活的神经元会抑制其他神经元活

动，可通过计算目标神经元与其他神经元之间的线

性可分度来发现具有空域抑制效应的重要神经元。

根据这种神经科学研究方法，为这些神经元确定能

量函数。简单起见，采用二值标签，并添加正则项，

定义能量函数，最终公式如下：

　　ｅｔ（ｗｔ，ｂｔ，ｙ，ｘｉ）＝
１
Ｍ－１∑

Ｍ－１

ｉ＝１
［－１－（ｗｔｘｉ＋ｂｔ）］

２＋

［１－（ｗｔｔ＋ｂｔ）］
２＋λｗ２ｔ。

式中：ｗｔ为目标神经元变换时的权重；ｂｔ为目标神
经元变换时的偏置参数；ｔ为特征张量 Ｘ的目标神
经元，Ｘ＝∈ＲＣ×Ｈ×Ｗ，Ｃ、Ｈ、Ｗ分别为特征张量 Ｘ的
通道数、高度和宽度；ｘｉ为特征张量 Ｘ的其他神经
元；ｉ为通道神经元索引；Ｍ为每个通道神经元个
数，Ｍ＝Ｈ×Ｗ；λ为正则项。
　　上述公式具有如下解析解：

ｗｔ＝－
２（ｔ－ｕｔ）

（ｔ－ｕｔ）
２＋２σ２ｔ＋２λ

；

ｂｔ＝－
１
２（ｔ＋ｕｔ）ｗｔ。

式中：ｕｔ＝
１
Ｍ－１∑

Ｍ－１

ｉ＝１
ｘｉ；σ

２
ｔ＝

１
Ｍ－１∑

Ｍ－１

ｉ＝１
（ｘｉ－ｕｔ）

２。

　　因此，最小能量可以通过如下公式得到：

ｅｔ ＝
４（σ^２＋λ）

（ｔ－ｕ^）２＋２σ^２＋２λ
。

式中：ｕ^＝１Ｍ∑
Ｍ

ｉ＝１
ｘｉ；σ^

２＝１Ｍ∑
Ｍ

ｉ＝１
（ｘｉ－ｕ^）

２。

　　神经元的重要性随着花生叶部病害特征图目
标神经元与周围神经元差异性的增加而增加。因

此，神经元的权重可以通过
１
ｅｔ
得到。按照注意力机

制的定义，需要对特征进行增强处理，具体为

Ｘ
～
＝ｓｉｇｍｏｉｄ １( )Ｅ Ｘ。

式中：Ｅ为花生叶部病害图像特征图的所有神经元
集合；为 Ｈａｄａｍａｒｄ乘积；Ｘ为特征图的特征
张量。

１．４　迁移学习
本研究使用ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３Ｓｍａｌｌ－ＳＡＭ模型进行

迁移学习［１７－１９］，并将其应用于花生叶部病害图像的

识别。ＰｌａｎｔＶｉｌｌａｇｅ数据集与花生叶部病害数据集
相似，因此本研究选用该数据集，并通过数据增强

处理提高模型训练效果，然后通过迁移学习来识别

花生叶部病害。

图５为花生叶部病害迁移学习示意，本研究利
用ＰｌａｎｔＶｉｌｌａｇｅ数据集作为预训练的源域，将模型权
重等内容转移至针对花生叶部病害数据集的改进

模型上，借助先验知识，有效地处理相应的识别任

务。在花生叶部病害图像的训练过程中，对模型参

数进行微调，以获得最终的花生叶部病害识别模

型。对花生叶部病害数据集进行训练计算，将收集

到的数据导入分类器，并对病害类型进行预测。最

后，通过将网络数据转换为适用于花生叶部病害分

类任务的 ４种输出，实现对花生叶部病害的精确
检测。

２　试验设计

２．１　试验环境
硬件环境为 Ｉｎｔｅｌ ＣｏｒｅＴＭｉ５－１３４００ＦＣＰＵ＠

２．５０ＧＨｚ；内存 ３２ＧＢ；ＧｅＦｏｒｃｅＲＴＸ４０６０ＧＰＵ
８ＧＢ。软件环境为 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０操作系统、Ｐｙｔｈｏｎ
３９、Ａｎａｃｏｎｄａ３．０、ｏｐｅｎｃｖ－ｐｙｔｈｏｎ４．８．１．７８、ｔｏｒｃｈ
２．１．１＋ｃｕ１１８。在实现模型的搭建和训练过程中选
择批次大小为６４，学习率初始值设为０．００１，优化器
为Ａｄａｍ，训练轮数为１００，试验于２０２３年１１月份
在湖北工业大学实验室进行。

２．２　数据集
本研究使用的４类花生叶部病害数据集采集于

河南省光山县多户农户种植花生的花生地，在病斑

或纹理特征上有明显的区别，包括斑点颜色、形状、

布局等方面。选择这４类花生叶部病害作为研究对
象是因为它们对花生产量造成的损失较大，同时也

是普遍发生且较为严重的叶部病。研究这些病害

有助于改进病害防治策略，保障花生的生长。该花

生叶部病害数据集包含８００幅数字图像，其中包括
褐斑病、黑斑病、网斑病和焦斑病。表２是花生叶部
病害图像数据集信息，按照９∶１划分为训练集、测
试集，图像数量分别为７２０、８０幅。
　　图 ６为花生叶部病害数据集中不同病害的
示例。

　　迁移学习数据集是从 ＰｌａｎｔＶｉｌｌａｇｅ数据集中选
取的１０类数据。ＰｌａｎｔＶｉｌｌａｇｅ数据集包含来自世界
各地的数万幅农作物图像，其中包括多种常见作
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表２　花生叶部病害图像数据集分布

序号 病害名称
训练集

（幅）

测试集

（幅）

１ 褐斑病 １８０ ２０

２ 黑斑病 １８０ ２０

３ 焦斑病 １８０ ２０

４ 网斑病 １８０ ２０

物，如苹果、水稻、小麦、马铃薯、草莓等以及这些作物

所患的多种疾病。表３为试验所用到的１０类图像以
及数量。数据集共有１０１０９幅图片，按照９∶１划分
为训练集、测试集，图片数量分别９０９９、１０１０幅。
　　图７为ＰｌａｎｔＶｉｌｌａｇｅ数据集中１０种不同类别的
示例。

表３　ＰｌａｎｔＶｉｌｌａｇｅ图像数据集样本分布

序号 病害名称
训练集

（幅）

测试集

（幅）

１ 苹果疮痂病 ９００ １００

２ 苹果黑腐病 ９００ １００

３ 苹果桧胶锈病 ９００ １００

４ 苹果健康 ９００ １００

５ 蓝莓健康 ９００ １００

６ 马铃薯早疫病 ９００ １００

７ 马铃薯健康 ９００ １００

８ 马铃薯晚疫病 ９００ １００

９ 草莓健康 ９００ １００

１０ 草莓叶焦病 ９９９ １１０

２．３　性能评估指标
本研究选择准确率、精确率、召回率和 Ｆ１分数

作为评价指标。对于分类评价指标来说，准确率用

于评估预测正确的比例，精确率用于评估预测正例

的查准率，召回率用于评估真实正例的查全率，数

值越趋近１越能表示模型的优越性。

３　试验结果与分析

３．１　训练集和测试集实验结果
图８为非迁移学习下，４种网络在花生叶部病

害表型训练集上测试的交叉熵损失函数曲线。本

研究所用方法ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３Ｓｍａｌｌ－ＳＡＭ的损失值下
降迅速且平滑稳定，第１轮（训练轮数为１）到第２０
轮损失值快速下降，第２０轮后开始缓慢下降，最终
稳定在０．０６左右。ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３Ｓｍａｌｌ网络的损失
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值下降比较平缓，慢于其他网络模型。ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ
ｖ３Ｓｍａｌｌ－ＣＢＡＭ网络损失值下降速度与本研究所
用方法基本一致，训练第２０轮后逐渐趋于平稳，偶
有细微波动。ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３Ｓｍａｌｌ－ＥＣＡ的损失值呈
现３种趋势，从训练第１轮到第２０轮迅速下降，第
２０轮到第４０轮下降平缓，第４０轮后逐渐平稳。在
训练集上跑的４种神经网络模型中，本研究所用方
法表现最好，整体上比其他３个网络模型下降效果
明显且平稳；其次是 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３Ｓｍａｌｌ－ＣＢＡＭ网
络，最差是ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３Ｓｍａｌｌ。

　　图９为迁移学习后，４种网络模型在训练集上
的损失值，本研究所用方法 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３Ｓｍａｌｌ－
ＳＡＭ、ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３Ｓｍａｌｌ－ＣＢＡＭ 和 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ
ｖ３Ｓｍａｌｌ－ＥＣＡ模型几乎存在一样的下降趋势，在训
练轮数为１０后损失值下降趋势开始趋于平滑且逐
渐稳定，而ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３Ｓｍａｌｌ的损失值在训练轮数
为２０后才开始平稳下来。

对比图８和图９可知，网络模型通过迁移学习
学习到了很好的特征点，使损失值下降速度更快、

更平滑稳定。

　　图１０为非迁移学习下，４种网络在测试集上的
准确率曲线，本研究所用方法 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３Ｓｍａｌｌ－
ＳＡＭ、ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３Ｓｍａｌｌ－ＣＢＡＭ 和 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ
ｖ３Ｓｍａｌｌ－ＥＣＡ模型准确率变化趋势几乎一样，在训
练第１轮（训练轮数为１）到第３０轮之间快速上升，
第３０轮后趋于稳定。最后阶段本研究所用方法的
准确率略高，为９７％左右，但不够平稳，具有细微波
动。ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３Ｓｍａｌｌ的准确率上升缓慢，同时准
确率也最低，最后阶段为９５％左右。
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　　图１１为迁移学习后，４种网络在测试集上的准
确率曲线，４种网络模型的准确率上升趋势大致相
同，其中 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３Ｓｍａｌｌ－ＳＡＭ的准确率一直保
持最高，最后阶段为９９．５％左右，而且上升速度最
快且平稳；而 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３Ｓｍａｌｌ－ＣＢＡＭ模型的准
确率上升速率相对比较缓慢，但仍具有较高的准确

率，最后稳定在９８％。

　　对比图１０和图１１可知，迁移学习可以大幅度
提高模型的学习能力以及学习速率，进一步提高模

型的适配度。

３．２　结果对比
在深度学习模型的设计中，参数量和模型内存

占用量都是非常重要的指标。模型参数量的增加，

会增大模型的存储空间和计算复杂度，从而降低模

型的实际应用价值。因此，设计一个参数量少、模

型内存占用量小、性能表现良好的模型是非常有必

要的。对比表４列出的４个模型可以发现，本研究
所用方法ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３Ｓｍａｌｌ－ＳＡＭ在保证性能的情
况下，比原模型减少约 ３０．０７％的参数量和
２．３３ＭＢ的内存大小。这意味着在进行花生叶部
病害识别时，可以通过更少的存储空间来运行模

型，同时与另外２种模型相比，参数量和内存大小
都是最小的，表明 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３Ｓｍａｌｌ－ＳＡＭ是一个
在参数量和模型内存占用量２个方面都具有一定
优势的模型。

表４　模型参数量以及模型大小对比

模型 参数量
内存大小

（ＭＢ）

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３Ｓｍａｌｌ－ＳＡＭ １０６０３１６ ４２．６９

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３Ｓｍａｌｌ １５１６３３８ ４５．０２

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３Ｓｍａｌｌ－ＣＢＡＭ １２１６７１１ ４４．４７

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３Ｓｍａｌｌ－ＥＣＡ １０６０３４３ ４３．２８

　　表５主要列出在非迁移学习下，本研究所用方
法ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３Ｓｍａｌｌ－ＳＡＭ以及ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３Ｓｍａｌｌ、
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３Ｓｍａｌｌ－ＣＢＡＭ和 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３Ｓｍａｌｌ－
ＥＣＡ模型在测试集上的分类评价指标。从表５中
可以看出，本研究所用方法在精确率、召回率和 Ｆ１
分数上均优于其他３种模型，表现最好。

表５　非迁移学习下分类评价指标

模型
精确率

（％）
召回率

（％）
Ｆ１分数
（％）

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３Ｓｍａｌｌ－ＳＡＭ ６６．９６ ９７．５０ ７９．３８

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３Ｓｍａｌｌ ６４．４６ ９５．００ ７６．９７

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３Ｓｍａｌｌ－ＣＢＡＭ ６５．００ ９６．２５ ７７．６１

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３Ｓｍａｌｌ－ＥＣＡ ６５．８１ ９６．２５ ７８．００

　　本研究所用方法在测试集上比 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ
ｖ３Ｓｍａｌ模型精确率、召回率、Ｆ１分数上分别提升
２５０、２．５０、２．４１百分点。在４个模型中，ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ
ｖ３Ｓｍａｌｌ各项评价指标均最低，但也具有较好的分类
能力。另外２种模型各项评价指标基本一致，有细
微的差距。

表６主要列出在迁移学习下，本研究所用方法
以及另外３种模型在测试集上的各项评价指标。从
表中对比看出，本研究所用方法在精确率、召回率、

Ｆ１分数上都高于其他３种模型，具有最好的表现。

表６　迁移学习下分类评价指标

模型
精确率

（％）
召回率

（％）
Ｆ１分数
（％）

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３Ｓｍａｌｌ－ＳＡＭ ６７．５２ ９９．７５ ８０．２０

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３Ｓｍａｌｌ ６５．００ ９７．５０ ７８．００

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３Ｓｍａｌｌ－ＣＢＡＭ ６６．３８ ９８．７５ ７９．４０

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３Ｓｍａｌｌ－ＥＣＡ ６６．９４ ９８．７５ ７９．８０

　　本研究所用方法比原始模型 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３Ｓｍａｌｌ
在精确率、召回率、Ｆ１分数上分别提升２．５２、２．２５、
２．２０百分点。

对比表５和表６可得，本研究所用方法通过迁
移学习比非迁移学习在测试集上的评价指标精确

率、召回率、Ｆ１分数上分别提高０．５６、２．２５、０．８２百
分点。

　　表７列出在非迁移学习下本研究所用方法的各
分类评价指标，本研究所用方法在识别花生叶部黑

斑病时，表现出较高的精确率，同时召回率也是较高

的，表明该网络模型几乎捕捉了全部实际情况。较
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表７　非迁移学习下本研究所用方法的各分类评价指标

病害类别
精确率

（％）
召回率

（％）
Ｆ１分数
（％）

褐斑病 ８８．８９ ８０．００ ８４．２１

黑斑病 １００．００ ９０．００ ９４．７４

焦斑病 ８３．３３ １００．００ ９０．９０

网斑病 ９０．００ ９０．００ ９０．００

高的Ｆ１分数说明精确率和召回率的平衡具有较好
的鲁棒性。在识别花生叶部焦斑病过程中，相对较

高的召回率反映该网络模型对分类类别的覆盖能

力很强，虽然精确率较低，但偏高的 Ｆ１分数表明精
确率和召回率的调和程度很好。在花生叶部网斑

病的识别任务上，精确率、召回率和 Ｆ１分数基本一
样，突显出该网络模型在此类病害的识别上具有较

好的稳定性。对花生叶部褐斑病的识别也具有较

高的精确率，较低的召回率可能是受到图像背景的

影响，以及其他分类样本的误分类。

　　表８列出迁移学习后各分类各项评价指标，本
研究所用方法在花生叶部黑斑病和焦斑病的识别

上各项指标都达到了１００％，表示该网络模型几乎
完全正确地提取到类别的特征点，捕获几乎所有实

际情况特征。在花生叶部褐斑病和网斑病的识别

过程中，各项指标均高于９５％，反映该模型具备较
好的性能。

表８　迁移学习下本研究所用方法的各分类评价指标

病害类别
精确率

（％）
召回率

（％）
Ｆ１分数
（％）

褐斑病 ９５．２４ １００．００ ９７．５６

黑斑病 １００．００ １００．００ １００．００

焦斑病 １００．００ １００．００ １００．００

网斑病 １００．００ ９５．００ ９７．４３

３．３　特征可视化网络
Ｇｒａｄ－ＣＡＭ［２０］是一种可视化深度神经网络中

处理特征图的重要技术，能够更好地理解模型在分

类过程中的注意力集中情况。为了更好地展示

ＳＡＭ模块的处理效果，图１２展示了４类花生叶部
病害图像的Ｇｒａｄ－ＣＡＭ类激活映射可视化示例。

卷积层通过计算生成特征图对比其他层更能

有效地反映目标类别的特征性，故选择网络特征层

的最后一层卷积作为目标层进行计算。从热力图

（图１２）中可以直观地看出，本研究所用方法中的

ＳＡＭ注意力机制比 ＳＥ、ＣＢＡＭ和 ＥＣＡ等３种注意
力机制生成的热力图，在病斑的颜色以及位置上与

原始图像的一致性最好，表明本研究所用方法的网

络可以更好地提取花生叶部病害的特征点。

４　结论

本研究在原模型 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３Ｓｍａｌｌ的基础之
上，使用ＳｉｍＡＭ注意力机制改进模型。在非迁移学
习和迁移学习下，改进后的模型ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３Ｓｍａｌｌ－
ＳＡＭ的准确率、精确率、召回率、Ｆ１分数均高于原模
型，并减少了大约３０．０７％的参数量和２３３Ｍ的内
存。根据Ｇｒａｄ－ＣＡＭ可视化可以看出，相比其他３
种模型，本研究所用方法在病斑的颜色以及位置上

与原始图像更加一致。体现了本研究模型的优越

性、泛用性、以及轻量化优势可以更好地在移动端

和嵌入式设备上进行使用。

从多个指标来看，本研究所用方法也会产生误

识别问题，主要为相似病害、相似背景以及图像的

清晰度造成的误分类问题。但从整体上看，本研究

所用方法的网络模型可以更好地提取花生叶部病

害的特征点，更加准确稳定地识别检测出花生叶部

病害。
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