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　 　 摘要:　 水稻病害一直是影响水稻产量的重要因素之一ꎬ为了快速、准确地检测水稻病害ꎬ本研究提出了一种

基于卷积神经网络的轻量级水稻叶片病害识别模型ꎮ 首先ꎬ从参数量的角度对注意力机制进行改进ꎬ得到轻量级

注意力机制模块ꎬ对水稻叶片病害特征图中的潜在注意力信息进行深度挖掘ꎻ其次ꎬ使用深度可分离卷积代替部分

标准卷积ꎬ进一步降低模型的参数量ꎻ最后ꎬ为了提高模型的泛化能力ꎬ让模型学习过程更快、更稳定ꎬ采用了自带

内部归一化属性的扩展型指数线性单元函数(ＳＥＬＵ)与外部组归一化模块相结合的方法ꎮ 通过在公共数据集中进

行验证ꎬ本研究构建模型的平均精度最高(０.９９０ ０)ꎬ模型在参数量和平均单次迭代时间方面也有一定优势ꎬ与其他

模型相比ꎬ具有相对较好的性能ꎮ
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　 　 水稻病害作为除天气因素外对水稻产量影响最

大的因素之一ꎬ长久以来备受人们关注[１]ꎮ 快速、
准确的水稻病害检测技术对于水稻的生长管理具有

重要意义ꎮ 为了提高植物病害诊断速度以及诊断结

果的准确性ꎬ研究人员基于机器学习算法[如随机

森林法、支持向量机法(ＳＶＭ)]对自动化植物病害

诊断进行了大量的研究[２￣４]ꎮ 王献锋等[５] 通过提取

叶片病灶的颜色、形状、质地特征ꎬ并结合环境信息

开发了一种判别分析方法来识别黄瓜病灶ꎮ Ｚｈａｎｇ
等[６]提取了病灶分割后的植物叶片病灶颜色、形
状、纹理特征ꎬ然后利用近邻算法(Ｋ￣ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈ￣
ｂｏｒꎬＫＮＮ)分类器对 ５ 种类型的玉米叶片进行分类

识别等ꎮ Ｘｉｅ 等[７]提出了一种具有多级学习特征的

田间作物害虫自动分类器ꎮ Ｓａｎｋａｒａｎ 等[８]开发了植

物健康监测传感器系统ꎬ帮助监测田间条件下的植

物健康和疾病状况ꎮ Ｌｉ 等[９] 提出了一种改进的用

于农业作物害虫自动定位和计数的深度学习管道ꎬ
该管道集成了 Ｚｅｉｌｅｒ、Ｆｅｒｇｕｓ 模型的卷积神经网络

(ＣＮＮ) 和非极大值抑制 (ＮＭＳ) 的区域提议网络

(ＲＰＮ)ꎮ 孟亮等[１０]针对 ＣＮＮ 模型存在训练参数量

大而无法应用于硬件条件受限的场合这一问题ꎬ提
出一种轻量级 ＣＮＮ 农作物病害识别模型ꎬ能够在保

证模型识别准确率的情况下简化模型结构ꎬ扩大模

型的适用场景ꎮ
虽然深度学习在农业机械领域应用越来越广

泛ꎬ在水稻叶片病害识别方面的应用中取得了优异

的成果ꎬ但在网络模型性能方面依旧存在改进空间ꎮ
为了缩短模型训练收敛时间ꎬ减少当前大多数网络

模型的参数量ꎬ提高识别精度ꎬ本研究拟构建一种新

的轻量级水稻叶片病害识别模型ꎬ通过对卷积注意

力机制模块(ＣＢＡＭ)进行改进ꎬ得到轻量级 Ｃｏｎｖ＿
Ｌ２＿ＣＢＡＭ 模块进行特征的重新校准ꎬ从而对卷积神

经网络通道中的特征进行加权ꎬ采用深度可分离卷

积替换标准卷积ꎬ进一步降低神经网络模型的计算

量和参数量ꎬ此外使用扩展型指数线性单元函数

(ＳＥＬＵ)以及外部组归一化(ＧＮ) [１１] 模块提高神经

网络的收敛性能ꎬ以期为快速、准确地检测水稻病害

提供技术支持ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 基于深度学习的水稻病害识别模型构建

１.１.１　 轻量级注意力机制模块设计 　 使用注意力

机制模块的深度学习模型通常能在图像识别分类任

务上取得更加理想的处理效果ꎮ ＣＢＡＭ[１２]作为一种

常在卷积神经网络中引入的注意力机制模块ꎬ它在

多种视觉任务中皆表现出优良的性能ꎬ它包含通道

注意力模块(ＣＡＭ)和空间注意力模块(ＳＡＭ)２ 个

子模块ꎬ分别用于进行通道和空间上的注意力操作ꎬ
这样能够在节约参数和减少计算开销的基础上ꎬ保
证其能够作为即插即用的模块集成到现有的网络架

构中的同时不会对神经网络的整体复杂性产生影

响ꎮ 为了帮助我们的水稻叶片病害识别模型更有效

地利用计算资源ꎬ达到轻量化的目的ꎬ我们将注意力

机制模块引入到水稻叶片病害模型检测中并改进ꎬ
即使用 Ｌ２ 池化操作替换 ＣＢＡＭ 模块中的最大池

化ꎬ结构如图 １ 所示ꎮ

Ｌ２Ｐｏｏｌ 表示 Ｌ２ 池化ꎻＡｖｇＰｏｏｌ 表示平均池化ꎻＳｈａｒｅｄ ＭＬＰ 表示相

同特征的转换和提取ꎻＣｈａｎｎｅｌ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 表示通道注意力ꎮ
图 １　 改良的通道注意力机制模块结构图

Ｆｉｇ.１　 Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｃｈａｎｎｅｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｍｏｄｕｌｅ

　 　 相较于最大池化ꎬＬ２ 池化的表现更好ꎬ可以提

高模型的分类准确率ꎮ 这是因为 Ｌ２ 池化的运算

过程比最大池化更加平缓ꎬ将最大池化替换为 Ｌ２
池化可以消除水稻叶片病害特征中的一些不必要

的边缘信息ꎬ从而使水稻叶片病害识别模型可以

更好地学习任务的关键特征ꎬ避免一些过拟合情

况的发生ꎮ
此外ꎬ为了使使用注意力机制模块的神经网络

模型达到轻量化的目的ꎬ需要尽可能降低模型的参

数量ꎬ本研究提出一种在使用 Ｌ２ 池化操作的基础

上ꎬ使用卷积层代替全连接层来进行改良的 Ｃｏｎｖ＿
Ｌ２＿ＣＢＡＭ 注意力机制模块ꎬ结构如图 ２ 所示ꎮ
　 　 由于全连接层存在大量参数ꎬ因此需要更多的

计算能力和存储空间ꎬ与卷积层相比ꎬ会增加训练和

３１３陆　 煜等:基于卷积神经网络的轻量级水稻叶片病害识别模型



Ｃｈａｎｎｅｌ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 表示通道注意力ꎻＳｐａｔｉａｌ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 表示空间注意力ꎻＬ２Ｐｏｏｌ 表示 Ｌ２ 池化ꎻＡｖｇＰｏｏｌ 表示平均池化ꎻＳｈａｒｅｄ ＭＬＰ 表示相同特征

的转换和提取ꎻＳＥＬＵ:扩展型指数线性单元函数ꎻＣｏｎｖ １ｄ 表示一维卷积ꎻＣｏｎｖ ２ｄ 表示二维卷积ꎻｓｉｇｍｏｉｄ 表示 Ｓ 型激活函数ꎻＣｏｎｃａｔ 表示连

接ꎻＲｅｓｈａｐｅ 表示重塑ꎮ
图 ２　 Ｃｏｎｖ＿Ｌ２＿ＣＢＡＭ 注意力机制模块结构图

Ｆｉｇ.２　 Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ Ｃｏｎｖ＿Ｌ２＿ＣＢＡＭ ｍｏｄｕｌｅ

推理的时间以及资源成本ꎮ Ｃｏｎｖ＿Ｌ２＿ＣＢＡＭ 模块结

构参照 ＣＢＡＭ 结构由通道注意力模块和空间注意

力模块 ２ 个部分组成ꎮ Ｃｏｎｖ ＿ Ｌ２ ＿ ＣＢＡＭ 模块与

ＣＢＡＭ 模块的区别在于在通道注意力模块中用了 ２
个卷积层来替换全连接层ꎬ并在卷积层之间添加非

线性激活函数 Ｓｃａｌｅｄ ＥＬＵꎮ 与 ＣＢＡＭ 模块相比ꎬ
Ｃｏｎｖ＿Ｌ２＿ＣＢＡＭ 模块的优点在于卷积层的参数仅与

输入和输出的尺寸有关ꎬ而与卷积核的尺寸无关ꎬ因
此可以大大减少参数量ꎬ从而降低模型的容量ꎬ避免

过拟合问题ꎬ并且卷积层主要依赖矩阵乘法加速ꎬ能
够显著降低计算需要的时间和资源ꎮ
１.１.２　 轻量级卷积模块设计 　 标准卷积运算所涉

及的参数量较多ꎬ计算量大ꎬ而 Ｈｏｗａｒｄ 等[１３] 提出的

深度可分离卷积算法为模型的轻量化提供了新的方

法ꎮ 为了降低水稻叶片病害识别模型的计算量ꎬ本
研究选用深度可分离卷积(ＤＷＣｏｎｖ)代替原卷积神

经网络中的标准卷积ꎬ使模型获得更小体积的同时ꎬ
还能降低模型的计算量ꎬ避免了大体积模型只能在

高算力的服务器中运行的缺点ꎬ方便应用于受硬件

资源和算力限制的移动设备ꎮ
深度可分离卷积主要分为深度卷积和逐点卷积

２ 个部分ꎬ具体见图 ３ꎮ 深度卷积是对输入特征图的

每个通道独立进行卷积操作ꎬ对于每个通道ꎬ都有一

个单独的卷积核ꎬ这些卷积核的大小通常较小ꎮ 由

于每个通道的卷积操作是独立的ꎬ因此深度卷积可

以大大减少计算量ꎮ 逐点卷积是在深度卷积的基础

上进行的ꎬ它使用１×１ 的卷积核对深度卷积的输出

特征图进行卷积操作ꎮ 逐点卷积的目的是将深度卷

积得到的特征图进行线性组合ꎬ从而得到最终的输

出特征图ꎮ
　 　 标准卷积参数量 Ｎ 的计算参照公式(１):

Ｎ＝Ｙ×Ｚ×Ｄ×Ｍ (１)
深度可分离卷积参数量 Ｎｄ 的计算参照公式

(２):
Ｎｄ ＝ Ｙ×Ｚ×Ｄ＋１×１×Ｄ×Ｍ (２)
标准卷积计算量 Ｃ 的计算参照公式(３):
Ｃ＝Ｙ×Ｚ×(Ｗ￣Ｙ＋１)×(Ｈ￣Ｚ＋１)×Ｍ×Ｄ (３)
深度可分离卷积计算量 Ｃｄ 的计算参照公式

(４):
Ｃｄ ＝Ｙ×Ｚ×(Ｗ￣Ｙ＋１)×(Ｈ￣Ｚ＋１) ×Ｄ＋１×１×Ｙ×Ｚ×

Ｄ×Ｍ (４)
式中ꎬＹ 为卷积核数量ꎻＺ 为内核数量ꎻＤ 为输

入通道数ꎻＭ 为输出通道数ꎻＨ 为输入图像高度ꎻＷ
为输入图像宽度ꎮ

将标准卷积与深度可分离卷积的计算公式进行

比较ꎬ发现深度可分离卷积的参数量和计算量要明

显少于标准卷积ꎮ
１.１.３　 激活函数和归一化算法的改进　 ２０１７ 年ꎬ基
于线性整流函数(ＲｅＬＵ)ꎬＫｌａｍｂａｕｅｒ 等[１４]提出了激

活函数 ＳＥＬＵꎬ该激活函数可以使神经网络自带内部
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图 ３　 深度可分离卷积示意图

Ｆｉｇ.３　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｄｅｐｔｈｗｉｓｅ ｓｅｐａｒａｂｌｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ

归一化属性ꎮ 为了在消除使用 ＲｅＬＵ 的神经网络模

型所产生的神经元失活、梯度消失和梯度爆炸等问

题的基础上ꎬ加速模型的收敛ꎬ提高模型的泛化能

力ꎬ本研究采用激活函数 ＳＥＬＵ 代替传统神经网络

的激活函数 ＲｅＬＵꎮ
激活函数 ＳＥＬＵ 方程式见公式(５):

ｓｅｌｕ (ｘ)＝ λ{
ｘ ｘ>０

α ｅｘ－α ｘ≤０
(５)

式中ꎬλ＝ １. ６７３ ２６３ ２４２ ３５４ ３７７ ２８４ ８１７ ０４２
９９１ ６７１ ７ꎻα ＝ １.０５０ ７００ ９８７ ３５５ ４８０ ４９３ ４１９ ３３４
９８５ ２９４ ６ꎻｘ 为神经元的输入信号ꎮ

此外ꎬ为了降低水稻叶片病害识别模型对硬件

算力 的 依 赖ꎬ 本 研 究 采 用 ＧＮ 代 替 批 归 一 化

(ＢＮ) [１５]作为神经网络模型算法的外部归一化模

块ꎬＧＮ 的归一化方式是将输入数据在通道方向分

成多个组ꎬ然后在每个组内的所有通道上计算均值

和方差ꎬ这样计算与批次大小无关ꎬ不受其约束ꎬ而
ＢＮ 则是在一个批次中的所有样本的同一通道上计

算均值和方差ꎬ直接对整个批次的数据进行归一化ꎮ
因此在特征捕捉方面ꎬＧＮ 更适用于捕捉水稻叶片

病害图像的局部特征ꎮ 对于不同的批次大小ꎬＧＮ
所表现出的性能和精度都较为稳定ꎬ使算法具有更

广泛的适用性ꎮ
１.１.４ 　 水稻叶片病害识别模型构建 　 本研究对

ＶＧＧ１６ 卷积神经网络模型结构进行修改ꎬ由以 ＳＥ￣
ＬＵ 作为激活函数的 ３ 个二维卷积层(Ｃｏｎｖ２ｄ)和 ６
个可分离卷积层(ＤＷＣｏｎｖ)以及改良后的轻量级

ＣＢＡＭ 模块和 ＧＮ 模块组成ꎮ 通过注意力机制模块

前的卷积层对训练图像的特征由低到高进行自主学

习ꎬ其中更深的卷积层降低了更多的特征图分辨率ꎬ

并提取更多抽象的高级特征ꎬ将 ＧＮ 模块插入卷积

层以改善中间层数据分布ꎬ改善模型的泛化能力ꎬ减
少过拟合ꎬ提高模型的准确率ꎬ它可以帮助模型更好

地捕捉目标图像的局部特征ꎬ并且可以使模型更快

地收敛ꎮ
使用改进后的 ＣＢＡＭ 系列嵌入式注意力机制

模块重新校准通道维度中的原始特征ꎬ减少训练参

数的同时优化了模型的收敛性ꎬ从而提高了模型的

分类精度ꎮ 本研究使用随机梯度下降优化方法在数

据集上训练模型ꎮ 改进的水稻叶片病害识别模型的

网络结构如图 ４ 所示ꎬ主要操作流程如图 ５ 所示ꎮ
１.２　 试验准备

为了评估改进后的模型性能ꎬ模型各项参数经

过微调测试后ꎬ所有试验采用统一的参数ꎬ训练轮数

为 ５０ꎬ学习率为０.０００ １ꎬ批次大小为 ３２ꎬ优化器为

Ａｄａｍꎬ试验环境的配置见表 １ꎮ

表 １　 试验环境配置

Ｔａｂｌｅ １　 Ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ ｅｑｕｉｐｍｅｎｔ

名称　 　 　 　 　 　 　 　 相关参数

中央处理器(ＣＰＵ) Ｉ７￣８７００ ｋ

图形处理器(ＧＰＵ) ＲＴＸ ３０９０ Ｔｉ

内部存储器大小(ＲＡＭ) １６.００ ＧＢ

ＧＰＵ 加速库 Ｃｕｄｎｎ￣１０.０

编程语言 Ｐｙｔｈｏｎ ３.９

深度学习框架 Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ １.１４.０

　 　 所有的试验都是由深度学习框架 Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ 实

现的ꎮ 此外ꎬ以准确率作为评估网络模型性能的指

标ꎮ 精度是指校正的正预测数与整个正预测数的比

值ꎬ具体见公式(６):
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Ｃｏｎｖ２ｄ 表示二维卷积ꎻＤＷＣｏｎｖ 表示可分离卷积ꎻＳＥＬＵ 表示扩展型指数线性单元函数ꎻＧＮ 表示组归一化ꎻＦＣ 表示全连接ꎻＣＢＡＭ 表示注意

力机制模块ꎮ
图 ４　 本研究构建的轻量级水稻叶片病害识别模型

Ｆｉｇ.４　 Ｔｈｅ ｌｉｇｈｔｗｅｉｇｈｔ ｒｉｃｅ ｌｅａｆ ｄｉｓｅａｓｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ

图 ５　 轻量级水稻叶片病害识别模型主要操作流程

Ｆｉｇ.５　 Ｔｈｅ ｍａｉｎ ｏｐｅｒａｔｉｏｎａｌ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ｌｉｇｈｔｗｅｉｇｈｔ ｒｉｃｅ ｌｅａｆ
ｄｉｓｅａｓｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

Ａｃｃｕｒａｃｙ＝
ＮＴＰ

ＮＴＰ＋ＮＦＰ
(６)

其中ꎬＮＴＰ是校正的正预测数ꎻＮＦＰ是错误的正预

测数ꎮ
水稻叶片病害数据集制作:本研究以桑巴尔普尔

大学(Ｓａｍｂａｌｐｕｒ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ)提供的水稻叶片病害公

共数据集(ｈｔｔｐ: / / ｂｃｃｈ.ａｈｎｗ.ｇｏｖ.ｃｎ / Ｒｉｇｈｔ.ａｓｐｘ)为研

究对象ꎬ数据集中包含 ４ 种水稻叶片病害的５ ９３２张
图像ꎬ即患白叶枯病水稻叶片图像１ ５６９张、患稻瘟病

水稻叶片图像１ ４５５张、患褐斑病水稻叶片图像１ ５９７
张、患东格鲁病水稻叶片图像１ ３１１张ꎬ部分样本如图

６ 所示ꎮ
　 　 由于原始数据集中存在样本数量不平衡的问

Ａ:患白叶枯病水稻叶片图像ꎻＢ:患稻瘟病水稻叶片图像ꎻＣ:患
褐斑病水稻叶片图像ꎻＤ:患东格鲁病水稻叶片图像ꎮ

图 ６　 ４ 种水稻叶片病害的样本图像

Ｆｉｇ.６　 Ｓａｍｐｌｅ ｉｍａｇｅｓ ｏｆ ｆｏｕｒ ｒｉｃｅ ｌｅａｆ ｄｉｓｅａｓｅｓ

题ꎬ并且患病叶片图像的收集是随机的ꎬ因此ꎬ本研

究对原始水稻叶片病害数据集进行数据增强的处

理[１６]ꎬ增加样本的数量ꎬ降低模型对某些属性的依

赖ꎬ从而提高模型的泛化能力ꎮ 本研究采用的数据

增强方式包括旋转、剪裁、平移、缩放ꎮ 数据增强之
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后ꎬ水稻叶片病害图像数据集包含７ ０５４张图像ꎬ其
中６ ２５４张图像用于训练集ꎬ８００ 张图像用于验证集ꎮ
每个疾病类别的图像数量见表 ２ꎮ

表 ２　 水稻叶片病害数据集统计

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｒｉｃｅ ｌｅａｆ ｄｉｓｅａｓｅ ｄａｔａ ｓｅｔ

水稻叶片
病害种类

训练集数量
(数据增强前)

训练集数量
(数据增强后)

验证集数量
(数据增强后)

白叶枯病 １ ５６９ １ ６５４ １８５

稻瘟病 １ ４５５ １ ５００ ２１５

褐斑病 １ ５９７ １ ６１０ １９７

东格鲁病 １ ３１１ １ ４９０ ２０３

２　 结果与分析

２.１　 模型消融试验结果分析

精度作为衡量模型预测能力的指标ꎬ可以反映

出模型正确预测的样本数占总样本数的比例ꎮ 图 ７
显示ꎬ使用深度可分离卷积以及组归一化算法可以

一 定 程 度 上 加 速 算 法 模 型 的 收 敛ꎬ 此 外ꎬ
Ｃｏｎｖ＿Ｌ２＿ＣＢＡＭ作为轻量级注意力机制模块ꎬ可以

进一步帮助模型更好地理解和解析水稻叶片病害特

征数据ꎬ使模型注意力集中在重要的信息上ꎬ避免在

不相关的信息上浪费计算资源ꎬ相较于ＶＧＧ１６模

型ꎬ本研究提出的改进模型对水稻叶片病害识别的

精度较高ꎮ

ＧＮ:组归一化ꎻＤＷＣｏｎｖ:深度可分离卷积ꎻＣｏｎｖ＿Ｌ２＿ＣＢＡＭ:轻量

级注意力机制模块ꎮ
图 ７　 模型精度示意图

Ｆｉｇ.７　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ａｃｃｕｒａｃｙ

　 　 此外ꎬ为了更直观地比较激活函数 ＳＥＬＵ 对模

型的影响ꎬ本研究采用感受性曲线来比较水稻叶片

病害识别模型使用 ｓｉｇｍｏｉｄ、ｔａｎｈ、ＲｅＬＵ 和 ＳＥＬＵ ４ 类

不同激活函数的性能ꎮ 采用感受性曲线图(图 ８)来
考察模型的性能ꎬ可以更直观地看到在任意界限值

时模型对水稻叶片病害的识别能力ꎮ 当感受性曲线

越靠近左上角ꎬ感受性曲线同坐标轴形成的面积越

大时ꎬ模型的准确性越高ꎮ

图 ８　 使用各类激活函数的模型感受性曲线图

Ｆｉｇ.８　 Ｒｅｃｅｉｖｅｒ ｏｐｅｒａｔｉｎｇ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｃｕｒｖｅｓ ｆｏｒ ｍｏｄｅｌｓ ｕｓｉｎｇ ｖａｒｉｏｕｓ ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

　 　 表 ３ 显示ꎬ在水稻叶片病害的识别方面ꎬ激活函 数 ＳＥＬＵ 具有帮助模型很好地处理梯度消失和梯度
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爆炸的特性以及自身的平滑性ꎬ相较于 ＲｅＬＵ 等激

活函数ꎬ使用 ＳＥＬＵ 作为模型的激活函数ꎬ可以很大

程度地提高网络模型在训练过程中的稳定性ꎮ
２.２　 模型对比试验结果分析

本研究采用 ＢＰ、ＡｌｅｘＮｅｔ、ＶＧＧ１６ 模型在自制水

稻叶片病害图像数据集上进行训练ꎬ并将训练结果

同本研究构建模型的结果进行对比ꎮ 结果(图 ９、表
４)表明ꎬ本研究构建模型执行单批次训练所需时长

要短于 ＶＧＧ１６ 等模型ꎬ同时由于深度可分离卷积和

轻量级注意力机制 Ｃｏｎｖ＿Ｌ２＿ＣＢＡＭ 的使用ꎬ相较于

其他模型ꎬ本研究构建模型可以提高模型收敛速度ꎬ

并且模型参数量最少ꎬ水稻叶片病害识别平均精度

比 ＶＧＧ１６ 模型高ꎮ

表 ３　 使用各类激活函数的模型的训练结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｍｏｄｅｌｓ ｕｓｉｎｇ ｖａｒｉｏｕｓ ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ｆｕｎｃ￣
ｔｉｏｎｓ

激活函数　 　 　 　 　 　 　 感受性曲线下面积

线性整流函数(ＲｅＬＵ) ０.９７９ ６

Ｓ 型激活函数(ｓｉｇｍｏｉｄ) ０.７８８ ３

双曲正切函数(ｔａｎｈ) ０.９３８ １

扩展型指数线性单元函数(ＳＥＬＵ) ０.９９９ ８

Ａ:ＢＰ 神经网络模型ꎻＢ:ＡｌｅｘＮｅｔ 模型ꎻＣ:ＶＧＧ１６ 模型ꎻＤ:本研究构建模型ꎮ
图 ９　 各类神经网络模型训练准确率

Ｆｉｇ.９　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌｓ

表 ４　 各类模型性能的对比

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ｍｏｄｅｌｓ

模型 平均精度
平均单次迭代

时间 (ｓ)
模型参数量

(个)

ＢＰ ０.７００ ２ ３８６ １.５×１０７

ＡｌｅｘＮｅｔ ０.９２２ ７ ３０４ ６.０×１０８

ＶＧＧ１６ ０.９４９ ４ ３４４ １.６×１０８

本研究构建模型 ０.９９０ ０ ２９１ ５.２×１０６

３　 结 论

本研究提出了一种基于卷积神经网络的轻量级

水稻叶片病害识别模型ꎮ 首先ꎬ引入注意力机制对

模型结构进行改进ꎬ得到轻量级注意力机制模块ꎬ将
水稻叶片病害特征图中的潜在注意力信息进行深度

挖掘ꎻ其次ꎬ使用深度可分离卷积代替部分标准卷

积ꎬ进一步降低模型的参数量ꎻ最后ꎬ为了提高模型

的泛化能力ꎬ让模型学习过程更快、更稳定ꎬ采用了

自带内部归一化属性的激活函数 ＳＥＬＵꎬ并与外部组

归一化模块相结合ꎮ 通过在公共数据集中进行验

证ꎬ本研究构建模型的平均精度最高(０􀆰 ９９０ ０)ꎬ并
且在参数量和平均单次迭代时间方面相较于

ＶＧＧ１６ 等模型也有一定优势ꎮ
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