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　 　 摘要:　 基于注意力机制的卷积神经网络构建了番茄叶部病害识别系统ꎮ 依据注意力机制构建并行注意力模

块以提升特征提取能力ꎬ并与残差结构相结合构建 ＰＡＲＮｅｔ 模型ꎮ 以分别患有早疫病、晚疫病、叶霉病、斑枯病和花

叶病毒病这 ５ 类病害的叶片和健康叶片的叶部图像为研究对象ꎬ将 ＰＡＲＮｅｔ 模型与 ＶＧＧ１６、ＲｅｓＮｅｔ５０、ＳｅＮｅｔ 等模型

相对比ꎬ结果显示 ＰＡＲＮｅｔ 模型的识别率为 ９６􀆰 ９１％ꎬ高出其他模型２􀆰 ２５％~ １１􀆰 ５８％ꎮ 各类预测结果的精确率平均

为 ９６􀆰 ８４％ꎮ 最后使用 Ｆｌａｓｋ 完成 ＷＥＢ 应用程序的开发ꎬ实现了跨平台的番茄叶部病害识别ꎮ
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　 　 番茄果实营养丰富ꎬ含有丰富的胡萝卜素、维生

素(主要为维生素 Ｃ 和 Ｂ 族维生素)、番茄红素和矿

物质ꎮ 除直接食用外ꎬ番茄还被广泛用来加工成番

茄酱、番茄汁等ꎮ 然而在番茄的种植过程中ꎬ各种病

害严重制约着番茄的生产[１]ꎬ常见的有晚疫病、早
疫病、叶霉病、花叶病毒病和斑枯病等ꎮ

近年来ꎬ机器学习技术发展迅速ꎬ人们开始尝试

机器视觉技术在作物病害识别中的各种应用ꎮ 传统

机器视觉算法需要根据目标任务和先验知识选择合

适的特征ꎬ这些特征通常包括图像的颜色、形状、纹
理等ꎬ用来提取这些特征的特征提取器需要人为构

建ꎬ较为繁琐和困难ꎬ而且由此设计出的特征提取器

还缺乏泛化能力[２￣４]ꎮ 而卷积神经网络方法可以根
据数据及其类别自行调整权值参数以构建合适的特
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征提取器ꎬ相对高效便捷ꎬ构建的特征提取器还具备

更优异的泛化能力ꎬ可以有效克服传统方法的缺陷ꎮ
ＬｅＮｅｔ[５]的出现奠定了现代卷积神经网络的基础ꎮ
而 ＡｌｅｘＮｅｔ 的优异性能引发了深度学习的研究热

潮ꎬ各种卷积神经网络模型不断提出ꎬ如 ＶＧＧ 模型、
ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ 模型和 ＲｅｓＮｅｔ 模型等[６￣８]ꎮ

注意力机制在自然语言处理[９] 领域进展迅速ꎬ
但在图像分类领域注意力机制仍处于探索阶段ꎮ
Ｆｕ 等[１０]将 ＶＧＧ 模型与注意力机制相结合应用到

图像分类任务中ꎮ Ｈｕ 等将注意力机制与捷径连接

相结合构建残差注意力模型 ＳｅＮｅｔ[１１]ꎬ但该模型仅

采用了单一池化操作ꎬ故仅能根据纹理特征区分特

征图重要度ꎬ而且注意力是作用于输出特征图与输

入特征图的残差上ꎬ不利于区分特征通道的重要度ꎮ
为实现对番茄健康叶片以及早疫病、晚疫病、叶

霉病、斑枯病或花叶病毒病叶片的分类识别ꎬ本研究

设计一种并行注意力模块并与捷径连接相结合构建

ＰＡＲＮｅｔ 模型ꎬ再采用 Ｆｌａｓｋ 开发 ＷＥＢ 界面ꎬ实现多

平台下番茄叶部病害识别ꎮ

１　 数据与方法

１.１　 数据简介

番茄叶部病害图像主要来自 Ｐｌａｎｔ Ｖｉｌｌａｇｅ Ｄａｔａ￣
ｓｅｔ[１２]数据集和互联网ꎮ 在去除异常图像后ꎬ番茄健

康叶片和患有早疫病、晚疫病、叶霉病、斑枯病和花

叶病毒病的叶片图像数量分别为 ３９５、３９７、３９７、
３８９、３４２、３６４ 张ꎬ共２ ２８４张图像ꎮ

番茄叶部图像经裁剪、旋转等方式处理后ꎬ数量

扩增到９ １３６张ꎬ按照７ ∶ ２ ∶ １ 的比例随机划分训练

集、验证集和测试集ꎮ 各类番茄叶部病害图像如图

１ 所示ꎮ

图 １　 番茄叶部病害图像示例

Ｆｉｇ.１　 Ｉｍａｇｅ ｏｆ ｔｏｍａｔｏ ｌｅａｆ ｄｉｓｅａｓｅｓ

１.２　 并行注意力模块的构建

图像信息经过卷积和池化操作得到的特征图通

常缺乏对各个通道重要性的区分ꎬ但实际上这些特

征图中各个通道的重要程度是不一致的ꎬ因此引入

权值来表明各个特征通道的重要性ꎬ以提升和目标

相关的信息的表达ꎬ抑制其余无用信息的表达ꎮ
构建并行池化的注意力卷积模块 ( Ｐａｒａｌｌｅｌ

ｐｏｏｌｅｄ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅꎬ ＰＰＡ) (图 ２)ꎮ
ＰＰＡ 模块包括由 ２ 种全局池化层、１ 个多层感知器、
１ 个激活函数和 １ 个捷径连接组成的注意力模块ꎮ

采用捷径连接后ꎬ设 ＰＰＡ 模块的输入为 ｘꎬ其卷

积输出为 Ｆ(ｘ)ꎬ最终输出为结果为 Ｈ(ｘ)＝ Ｆ(ｘ) ＋
ｘꎮ 根据反向传播的链式法则可以得到:
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Ｌ－１
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Ｆ)ꎮ 其中

∂ε
∂ｘＬ

保证了梯

度信号能够直接传回到任意浅层ｘＬꎬ避免了梯度消

失带来的退化问题ꎮ
若在残差结构后执行注意力机制ꎬ则先从输入

中提取特征ꎬ再判断特征的重要性ꎬ且引入的激活函

数会作用于不通过权重层传递的
∂ε
∂ｘＬ

ꎬ干扰捷径连接

通路的反向传播ꎬ导致梯度不断被缩小进而发生退

化问题ꎮ
　 　 ＰＰＡ 模块先根据注意力机制划分输入信息的

重要度再提取特征ꎬ不但更符合视觉注意力机制的

逻辑ꎬ还有利于减少参数量(卷积层输出的特征图

数量比输入的更多)ꎮ 其次ꎬＰＰＡ 模块同时采用 ２
种池化结构ꎬ可分别提升注意力模块对特征图的背

景特征和目标(病害)特征的识别ꎬ进而更好地区分

特征图的重要度ꎮ 相较于将 ２ 种池化操作的输出通

过同一个 ＭＬＰ 后再求和(每个神经元要先后根据 ２
种特征值调整ꎬ容易顾此失彼且易倾向针对于后输

入的特征值进行调整)ꎬＰＰＡ 模块先在通道维度上

拼接 ２ 组池化值再经过 ＭＬＰ 得到通道重要度ꎬ可以

有效提升 ＭＬＰ 的训练效果ꎮ 最后ꎬ简单堆叠注意力

模块ꎬ会在(０ꎬ１)范围内对特征值进行重复加权ꎬ造
成特征值的消减ꎬ而捷径连接将注意力模块的输入

作为输出的初始值ꎬ可避免此问题ꎮ 而且捷径连接

可使注意力模块学习为恒等映射ꎬ使得网络在训练

过程中ꎬ可自行“开关”注意力模块ꎬ保障注意力模
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图 ２　 并行池化的注意力卷积模块

Ｆｉｇ.２　 Ｐａｒａｌｌｅｌ ｐｏｏｌｅｄ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ

块不会造成网络精度的降低ꎮ
１.３　 模块整体构建

图 ３ 中下采样残差卷积模块(Ｄｏｗｎｓａｍｐｌｉｎｇ ｒｅ￣
ｓｉｄｕａｌ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅꎬＤｏｗｎ ＲＣＭꎬ未采用注意力

机制)用来将浅层特征组合为高层特征并降低特征

图大小ꎮ
　 　 采用 ＰｙＴｏｒｃｈ 深度学习框架构建 ＰＰＡ 和 ＲＣＭ
模块并完成网络模型 ＰＡＲＮｅｔ 的搭建(图 ４)ꎬ该模

型由 １ 个输入层、１ 个 ７×７ 大小卷积层、４ 个 ＲＣＭ
层、１３ 个 ＰＰＡ 层、１ 个全连接层和 １ 个输出层组合

而成ꎮ
　 　 模型在读取图像数据后ꎬ会将图像大小调整为

２２４×２２４ 像素ꎬ然后进行 ５０％概率的翻转ꎬ最后经归

一化后输入到卷积层进行特征提取ꎮ 采用 Ｓｔｏｃｈａｓ￣

图 ３　 下采样残差卷积模块

Ｆｉｇ.３　 Ｄｏｗｎｓａｍｐｌｉｎｇ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ

图 ４　 本研究模型的网络结构

Ｆｉｇ.４　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ

ｔｉｃ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｄｅｓｃｅｎｔ (ＳＧＤ)训练网络参数并引入 Ｍｏ￣
ｍｅｎｔｕｍ 项抑制 ＳＧＤ 的震荡ꎮ 在普通的 ＳＧＤ 中ꎬ参
数的迭代更新公式为:

Ｗ＝Ｗ－αｄＷ (２)
ｂ＝ ｂ－αｄｂ (３)
而引入 Ｍｏｍｅｎｔｕｍ 项后ꎬ参数的迭代更新公式

为:
ｖｄｗ ＝β ｖｄＷ＋(１－β)ｄＷ (４)
ｖｄｂ ＝β ｖｄｂ＋ １－β( ) ｄｂ (５)
Ｗ＝Ｗ－α ｖｄＷꎬｂ＝ ｂ－α ｖｄｂ (６)
式中ꎬα(学习率)和 β 为自行设置的超参数ꎬβ

值决定上次的更新值对本次更新影响ꎮ 引入 Ｍｏ￣
ｍｅｎｔｕｍ 项后ꎬ网络参数的每次更新都会考虑上次的

更新值ꎬ加强梯度方向与上次梯度方向相同的参数

更新ꎬ削减当前梯度方向与上一次梯度方向不同的

参数更新ꎮ 进而增加稳定性和提升学习速度ꎬ并且
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能在一定程度上摆脱局部最优解[１３]ꎮ
１.４　 迁移学习

迁移学习可以从以前的任务之中学习知识或经

验并将其应用于新的任务之中[１４￣１６]ꎮ 深度学习是

一个数据驱动的学科[１７]ꎬ普通的机器学习工作者通

常难以获得足够多的数据和强大的算力ꎬ很难从零

开始训练出足够优秀的 ＣＮＮ 网络ꎬ但已经完成训练

的模型通常能够迁移到其他不同的数据集上使

用[１８]ꎮ 因为尽管各个数据集里的图像不尽相同ꎬ但
其基本特征大多是常见的ꎬ因此可以使用近似的提

取方式ꎮ
因此ꎬ残差结构的参数使用 ＲｅｓＮｅｔ５０ 的预训练

参数初始化ꎬ注意力模块参数采用随机初始化ꎬ对比

试验的模型使用预训练参数初始化ꎮ 以上预训练参

数由深度学习框架 Ｐｙｔｏｒｃｈ 提供ꎮ
１.５　 试验超参数设置

根据 ＧＰＵ 的显存大小ꎬ在每次迭代中ꎬ分多个

批次进行训练ꎬ每个批次使用 ３２ 张图像(即 Ｂａｔｃｈ
ｓｉｚｅ 为 ３２)ꎮ 训练的 Ｅｐｏｃｈ 设为 ６０(训练数据从头

到尾过一遍为 １ 个 Ｅｐｏｃｈ)ꎮ 初始学习率为 ０􀆰 ０１ꎬ采
用指数衰减进行调整ꎬ第 ３０ 个 Ｅｐｏｃｈ 时学习率衰减

到 ０􀆰 ００１ꎬ第 ６０ 个 Ｅｐｏｃｈ 时学习率衰减到０.０００ １ꎮ
引入权重衰减ꎬ使得权重能够衰减到更小的值ꎬ减轻

模型的过拟合问题ꎬ权重衰减的参数值为１×１０－４ꎮ
Ｍｏｍｅｎｔｕｍ 项的参数为 ０􀆰 ９ꎮ

２　 结果与分析

２.１　 试验过程

试验在具有 Ｔｅｓｌａ Ｐ４ ＧＰＵ 的深度学习服务器

上进行ꎬ其 Ｌｉｎｕｘ 系统的版本为 ４. １９. １０４ꎬＰｙｔｈｏｎ
的版本为 ３.６.９ꎬＰｙｔｏｒｃｈ 的版本为 １.５. ０ꎮ 完成数

据划分和模型搭建后ꎬ通过使用同一套训练代码

调用不同模型完成相应训练ꎬ以控制变量ꎮ 模型

ＰＡＲＮｅｔ 使用 Ｐｙｔｏｒｃｈ 搭建实现ꎬ对比网络模型由

深度学习框架 Ｐｙｔｏｒｃｈ 提供ꎮ 使用训练集和验证

集训练和验证网络模型ꎬ每个 Ｅｐｏｃｈ 中ꎬ首先使用

训练集训练模型的权值ꎬ然后使用验证集测试模

型的识别率(此时不进行反向传播ꎬ即不改变模型

的权值)ꎬ最后保存模型的权值ꎬ并开始下一个 Ｅｐ￣
ｏｃｈ 训练ꎬ直至完成 ６０ 个 Ｅｐｏｃｈ 训练ꎮ 完成训练

后ꎬ根据训练过程中模型在验证集上的表现ꎬ选出

最优权值(识别率最高的权值)ꎬ并保存为模型文

件ꎮ 测试时ꎬ加载保存的模型文件ꎬ经前向传播

后ꎬ给出识别结果ꎮ
２.２　 ＰＡＲＮｅｔ 模型的识别率

统计训练得到的各个模型在验证集上的识别率

(表 １)ꎬ计算方法为:识别率＝预测正确的样本数 /总
样本数ꎮ 由表 １ 可知ꎬ相比于其他模型ꎬＰＡＲＮｅｔ 模型

的识别率提高了２.２５％~１１􀆰 ５８％ꎬ达到了 ９６􀆰 ９１％ꎬ这
主要得益于 ＰＰＡ 模块ꎮ ＰＡＲＮｅｔ 模型中 ＰＰＡ 模块能

在训练中自学习特征图的注意力信息ꎬ抑制与病害无

关的特征图的表达ꎬ加强与病害相关的特征图的表

达ꎬ而 ＲＣＭ 模块负责将低层特征图组合为高层特征

图ꎬ通过两者的组合提升病害相关信息在高层的表

达ꎬ抑制背景等信息的表达ꎬ进而提升模型识别效果ꎮ
而将注意力模块置于卷积之前ꎬ为先通过注意力机制

对特征进行约束增强再提取特征ꎬ更符合视觉注意力

机制ꎬ还能有效控制参数量的增加ꎮ
　 　 使用 Ｐｙｔｈｏｎ 中的 ＴＨＯＰ(ＰｙＴｏｒｃｈ￣ＯｐＣｏｕｎｔｅｒ)库
计算参数量ꎮ 除 ＶＧＧ１６ 的参数量为 １３８􀆰 ３６ Ｍ 外ꎬ
其余模型的参数量均在 ２５ Ｍ 至 ２９ Ｍ 之间ꎬ这主要

得益于对１×１ 卷积的使用ꎮ 而 ＰＡＲＮｅｔ 的注意力模

块通过并行的池化操作压缩输入特征图ꎬ减少了注

意力模块的参数量ꎬ以实现在提高识别率的同时ꎬ尽
可能减少增加的参数量ꎮ 最终其参数量比 Ｒｅｓ￣
Ｎｅｔ５０ 高出 １􀆰 ２６ Ｍꎬ为 ２６􀆰 ８２ Ｍꎬ低于其余模型ꎮ

表 １　 不同模型的识别率与参数量

Ｔａｂｌｅ １　 Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒａｔｅ ａｎｄ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ａｍｏｕｎｔ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

模型　 　 　 　 识别率(％) 参数量(Ｍ)

ＶＧＧ１６[６] ８５.３３ １３８.３６

Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ Ｖ３[１９] ９１.７５ ２７.１６

ＲｅｓＮｅｔ５０[８] ９３.２５ ２５.５６

ＳｅＮｅｔ[１１] ９４.６６ ２８.０７

ＰＡＲＮｅｔ ９６.９１ ２６.８２

２.３　 ＰＡＲＮｅｔ 模型的预测结果

为进一步观察各模型在测试集(预测集)上的

表现ꎬ通过混淆矩阵(表 ２)展示识别效果前三的

ＲｅｓＮｅｔ５０、ＳｅＮｅｔ 和 ＰＡＲＮｅｔ 模型在各类病害识别上

的表现ꎮ 混淆矩阵是机器学习中总结分类模型预测

结果的情形分析表ꎬ以矩阵形式将真实的类别(每
一行为一类真实类别)与分类模型预测的类别(每
一列为一类预测类别)进行汇总ꎮ
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表 ２　 ＲｅｓＮｅｔ５０、ＳｅＮｅｔ 和 ＰＡＲＮｅｔ 模型预测结果的混淆矩阵

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＲｅｓＮｅｔ５０ꎬ ＳｅＮｅｔ ａｎｄ ＰＡＲＮｅｔ ｍｏｄｅｌｓ

实际类别　 　
ＲｅｓＮｅｔ５０ 预测类别

早疫
病

晚疫
病

叶霉
病

斑枯
病

花叶
病毒病

健康
叶

ＳｅＮｅｔ 预测类别

早疫
病

晚疫
病

叶霉
病

斑枯
病

花叶
病毒病

健康
叶

ＰＡＲＮｅｔ 预测类别

早疫
病

晚疫
病

叶霉
病

斑枯
病

花叶
病毒病

健康
叶

早疫病 ８９ ７ １ ２ １ ０ ９１ ４ １ ３ １ ０ ９４ ３ １ ２ ０ ０

晚疫病 ６ ９１ ２ １ ０ ０ ６ ９２ １ １ ０ ０ ４ ９５ １ ０ ０ ０

叶霉病 ２ ３ ９５ ０ ０ ０ ２ １ ９６ ０ １ ０ ０ １ ９９ ０ ０ ０

斑枯病 ３ ０ ３ ９２ １ １ ３ ２ １ ９２ １ １ ３ ０ １ ９４ １ １

花叶病毒病 ０ １ ０ ２ ９６ １ ０ １ ０ １ ９８ ０ ０ ０ ０ １ ９９ ０

健康叶 ０ ０ ０ ０ ０ １００ ０ ０ ０ ０ ０ １００ ０ ０ ０ ０ ０ １００

　 　 由表 ２ 中的混淆矩阵可以得知 ＲｅｓＮｅｔ５０ 模型对

番茄花叶病毒病的识别效果最好ꎬ对早疫病的识别效

果最差ꎬ两者的识别效果相差 ７ 个百分点左右ꎬ每类

病害的预测结果中包含的错误类别较多ꎬ共 １６ 类识

别错误ꎮ 相比于 ＲｅｓＮｅｔ５０ 模型ꎬＳｅＮｅｔ 模型识别效果

得到一定提升ꎬ且每类病害预测出的错误类别有所减

少ꎮ 而 ＰＡＲＮｅｔ 模型的识别效果最好ꎬ各类病害的识

别效果均优于 Ｒｅｓｎｅｔ５０ 模型和 ＳｅＮｅｔ 模型ꎬ且每类病

害预测出的错误类别进一步减少ꎬ只有 １１ 类识别错

误ꎮ
以混淆矩阵中的数据为基础ꎬ计算精确率(表

３)以进一步分析识别效果ꎮ 精确率针对的是预测

结果ꎬ表示预测结果中被正确预测的比率ꎮ 精确率

计算公式为:精确率 ＝ (Ａ 类预测为 Ａ 类) / (Ａ 类预

测为 Ａ 类＋非 Ａ 类预测为 Ａ 类)ꎮ ＰＡＲＮｅｔ 模型在 ５
类病害上的精确率比 ＲｅｓＮｅｔ５０ 模型和 ＳｅＮｅｔ 模型

高出０.０９~６􀆰 ７４ 个百分点ꎬ这得益于依据注意力思

想和残差思想构建的 ＰＰＡ 模块ꎮ 网络模型对病害

的识别ꎬ依赖于对病害特征的提取ꎬ病害特征对分类

决策的贡献越大ꎬ越能取得更好的识别效果ꎮ 而借

助注意力思想ꎬＰＰＡ 模块可通过对特征图的约束增

强ꎬ给予病害区域更多的注意力ꎮ 即减少对非重要

区域的学习ꎬ增强对病害区域的学习ꎬ进而提高病害

特征对分类决策的贡献ꎬ提升识别效果ꎮ
　 　 网络提取出的一些病害特征是不同病害共有

的ꎬ病害之间相似特征越多ꎬ越容易出现识别错

误ꎮ 更重要的是ꎬ病害是一个动态的发展过程ꎬ图
像中病害的严重度不一致ꎬ若图像中病害轻微ꎬ则
不利于提取病害特征ꎬ容易导致网络给出错误的

识别结果ꎮ

表 ３　 ＲｅｓＮｅｔ５０、ＳｅＮｅｔ 和 ＰＡＲＮｅｔ 模型的精确率

Ｔａｂｌｅ ３　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ＲｅｓＮｅｔ５０ꎬ ＳｅＮｅｔ ａｎｄ ＰＡＲＮｅｔ ｍｏｄｅｌｓ

病害类别　
预测精确率(％)

ＲｅｓＮｅｔ５０ 模型 ＳｅＮｅｔ 模型 ＰＡＲＮｅｔ 模型

早疫病 ８９.００ ８９.２２ ９３.０７

晚疫病 ８９.２２ ９２.００ ９５.９６

叶霉病 ９４.０６ ９６.９７ ９７.０６

斑枯病 ９４.８５ ９４.８５ ９６.９１

花叶病毒病 ９７.９６ ９７.０３ ９９.００

健康叶 ９８.０４ ９９.０１ ９９.０１

　 　 ＰＡＲＮｅｔ 模型对早疫病的识别精确率最低ꎬ为
９３􀆰 ０７％ꎻ对晚疫病的识别精确率为 ９５􀆰 ９６％ꎬ对叶霉

病和斑枯病的识别精确率在 ９７􀆰 ００％左右ꎻ对花叶

病毒病的识别精确率最高ꎬ为 ９９􀆰 ００％ꎮ ＰＡＲＮｅｔ 模
型预测结果的精确率平均为 ９６􀆰 ８４％ꎬ精确率的最

大差值为 ５􀆰 ９４％ꎬ故 ＰＡＲＮｅｔ 模型可为番茄叶部病

害的识别提供参考ꎮ
２.４　 ＰＡＲＮｅｔ 模型的稳定性

图 ５ 和图 ６ 展示了 ＲｅｓＮｅｔ５０、ＳｅＮｅｔ 和 ＰＡＲＮｅｔ
模型在 ６０ 轮迭代中验证集上的损失函数值和准确

率的变化ꎮ 可以看出在训练过程中损失值和准确率

虽然存在一定波动ꎬ但总体上趋于稳定ꎮ ＰＡＲＮｅｔ 模
型的损失值和准确率在训练过程中无明显波动ꎬ
ＳｅＮｅｔ 模型的损失值和准确率存在少数大幅度波

动ꎬＲｅｓＮｅｔ５０ 模型的损失值和准确率存在较多大幅

波动ꎮ 在第 ７ 轮迭代之后ꎬＰＡＲＮｅｔ 模型的损失值小

于 ＲｅｓＮｅｔ５０ 和 ＳｅＮｅｔ 模型ꎬ准确率高于 ＲｅｓＮｅｔ５０ 和

ＳｅＮｅｔ 模型ꎮ 尽管三者在训练过程中的变化均相对

稳定ꎬ但 ＰＰＡ 模块使 ＰＡＲＮｅｔ 模型在训练过程中尽

５６５李晓振等:基于注意力神经网络的番茄叶部病害识别系统



可能地减少了对无关的特征学习ꎬ提升了病害特征

对预测的贡献度ꎬ避免了学习无用特征导致的损失

值和准确率的波动ꎬ进而取得了更高的稳定性和更

好的识别效果ꎮ 综上所述ꎬＰＡＲＮｅｔ 模型可以为番茄

早疫病、晚疫病、叶霉病、斑枯病和花叶病毒病的识

别提供参考ꎮ
２.５　 番茄叶部病害可视化识别系统设计

将模型代码中与预测无关的部分(如反向传

播、损失计算等)去除ꎬ仅保留必要的前向传播部

分ꎮ 经测试在主频为 ２􀆰 ２０ ＧＨｚ 的单核 ＣＰＵ(支持

超线程)上ꎬ如果每次识别 １ 张图像ꎬ连续识别 １００
图像需 ２７􀆰 ６ ｓꎬ平均每张图像 ０􀆰 ２７６ ｓꎮ 而实际应用

中 ＣＰＵ 通常在 ４ 核 ８ 线程以上ꎬ主频也高于 ２􀆰 ２
ＧＨｚꎬ可通过并发或并行计算等技术降低识别所需

时间ꎮ 如果使用 Ｔｅｓｌａ Ｐ４(Ｃｏｍｐｕｔｅ ｃａｐａｂｉｌｉｔｙ: ６􀆰 １)
进行识别ꎬ同样每次仅识别 １ 张图像ꎬ连续识别 １００
图像仅需 ７􀆰 ０６ ｓꎬ平均识别每张图像仅需０􀆰 ０７０ ６ ｓꎮ
但是在 ＣＰＵ 计算模式下加载模型需 ３􀆰 ２３ ｓꎬ而在

ＧＰＵ 计算模式下需 １２􀆰 ８７ ｓꎮ 因此模型的参数加载

和调用接口必须位于全局部分ꎬ即在 ＷＥＢ 应用启

动后便完成加载ꎬ进行识别时可直接计算ꎬ不需要先

加载参数再计算ꎮ

图 ５　 ＲｅｓＮｅｔ５０、ＳｅＮｅｔ 和 ＰＡＲＮｅｔ 模型的损失值变化趋势

Ｆｉｇ.５ 　 Ｃｈａｎｇｅ ｔｒｅｎｄ ｏｆ ｌｏｓｓ ｖａｌｕｅ ｏｆ ＲｅｓＮｅｔ５０ꎬ ＳｅＮｅｔ ａｎｄ
ＰＡＲＮｅｔ ｍｏｄｅｌｓ

　 　 Ｆｌａｓｋ 是 Ｐｙｔｈｏｎ 环境下的轻量级 Ｗｅｂ 应用框

架ꎬ本研究采用 Ｆｌａｓｋ 开发 ＷＥＢ 应用ꎬ通过网页将

番茄叶部图像上传到识别服务器ꎬ服务器完成识别

后ꎬ通过网页将识别结果反馈给用户ꎬ因而将识别系

统分为用户端(网页界面)与服务器端ꎮ 借助于网

页的便利性ꎬ实现在 Ｌｉｎｕｘ、Ｗｉｎｄｏｗｓ、Ａｎｄｒｏｉｄ 等系统

下的番茄叶部病害识别ꎮ 其交互过程如图 ７ 所示ꎬ
图形界面的效果如图 ８ 至图 １１ 所示ꎮ

图 ６　 ＲｅｓＮｅｔ５０、ＳｅＮｅｔ 和 ＰＡＲＮｅｔ 模型的准确率变化趋势

Ｆｉｇ.６　 Ｃｈａｎｇｅ ｔｒｅｎｄ ｏｆ ａｃｃｕｒａｃｙ ｒａｔｅ ｏｆ ＲｅｓＮｅｔ５０ꎬ ＳｅＮｅｔ ａｎｄ
ＰＡＲＮｅｔ ｍｏｄｅｌｓ

　 　 注册时ꎬ用户密码经 ＭＤ５ 算法计算后和用户名

等信息储存于数据库ꎮ 登录时ꎬ将输入密码经同样

的 ＭＤ５ 算法计算后ꎬ与数据库中对应密文比对ꎬ实
现密码的验证ꎮ
　 　 完成登录后方可进入图像上传界面(图 １０)ꎮ
选择图像后ꎬ服务端先对图像进行预处理ꎬ然后通过

模型得到识别结果ꎬ根据识别结果给出病害类别及

各类病害的概率(图 １１)ꎬ点击参考意见ꎬ会根据识

别结果ꎬ跳转到相应网站ꎮ

３　 结 论

本研究基于注意力机制构建了 ＰＡＲＮｅｔ 模型对

番茄叶部早疫病、晚疫病、叶霉病、斑枯病、花叶病毒

病进行识别ꎬ并与 ＶＧＧ１６、 ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３、 ＲｅｓＮｅｔ５０、
ＳｅＮｅｔ 模型进行了初步对比ꎬ然后与其中表现较好

的 ＲｅｓＮｅｔ５０、ＳｅＮｅｔ 模型进行了深入对比ꎬ得出以下

结论:１)ＰＡＲＮｅｔ 模型的并行注意力机制能有效区

分特征图中的背景信息和目标信息ꎬ将更多的网络

资源投入到与目标相关特征图中ꎬ更有效地提取病

害相关特征ꎬ进而具备较高的分类性能ꎬ其平均识别

率达到 ９６􀆰 ９１％ꎬ与其他模型相比高出 ２􀆰 ２５ ~ １１􀆰 ５８
个百分点ꎮ ２)ＰＡＲＮｅｔ 模型注意力机制于卷积之前

实现即先划分输入信息的重要度再进行卷积ꎬ能更

有效地利用卷积提取目标信息ꎬ而且不会干扰捷径

连接通路的反向传播ꎬ可以有效保证前层网络的训

练效果ꎮ ３) ＰＡＲＮｅｔ 模型的预测精确率平均为

９６􀆰 ８４％ꎬ精确率的最大差值为 ５􀆰 ９４％ꎬ能为番茄病

害识别提供有效建议ꎮ ４)训练过程中未发生过度

抖动ꎬ具备较高的稳定性ꎮ
通过开发 ＷＥＢ 界面ꎬ实现通过网页完成识别
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图 ７　 界面交互的基本流程图

Ｆｉｇ.７　 Ｂａｓｉｃ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｉｎｔｅｒｆａｃｅ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ

图 ８　 系统登录界面

Ｆｉｇ.８　 Ｓｙｓｔｅｍ ｌｏｇｉｎ ｉｎｔｅｒｆａｃｅ

图 ９　 系统注册界面

Ｆｉｇ.９　 Ｓｙｓｔｅｍ ｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎ ｉｎｔｅｒｆａｃｅ

并获取识别结果ꎬ在使用 ＧＰＵ(Ｃｏｍｐｕｔｅ ｃａｐａｂｉｌｉｔｙ:
６􀆰 １)的条件下ꎬ平均识别每张图像仅需０.０７０ ６ ｓꎬ能
快速给出预测结果ꎮ 但是模型对病害的识别较为单

一ꎬ不能在同一叶片上对多种病害进行识别ꎬ还依赖

单一背景ꎮ 不同类别病害图像间病害严重度的分布

不一致ꎬ对数据的均衡存在影响ꎬ影响网络的训练ꎮ
故番茄病害图像数据需进一步扩充ꎬ在保证数据量

的同时ꎬ保证数据的均衡ꎬ并进一步实现多病害、多
环境下的识别ꎬ提升实用性ꎮ

图 １０　 系统上传界面

Ｆｉｇ.１０　 Ｓｙｓｔｅｍ ｕｐｌｏａｄ ｉｎｔｅｒｆａｃｅ

图 １１　 识别结果

Ｆｉｇ.１１　 Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ
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