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　 　 摘要:　 水稻病害的快速、准确识别是水稻病害防治的前提ꎬ也是提高水稻产量和品质的有效途径之一ꎮ 为了

提高水稻病害识别的准确率ꎬ本研究提出一种多维间的三维注意力水稻病害识别模型 Ｉｎｔｅｒ＿３ＤＲｉｃｅＮｅｔ 网络模型ꎬ
通过 ３ 个不同维度(通道维度、高度维度以及宽度维度)提取水稻病害特征信息ꎮ 通道维度主要构建基于通道关系

的三维立体注意力机制ꎬ通过建立一维的通道间关系注意力机制再结合二维空间关系ꎬ最终获得基于通道关系的

三维注意力特征信息ꎮ 高度维度建立的是基于高度维度关系的三维注意力机制ꎬ而宽度维度建立的是基于宽度维

度关系的立体注意力机制ꎮ 然后将以上 ３ 个不同维度的注意力信息进行简单的相加再取平均值作为最终的病害

提取特征ꎮ 通过这种方式ꎬ不仅可以获取输入图像更丰富的特征ꎬ而且可以获得不同维度的立体空间关系ꎮ 试验

结果表明ꎬ在自建的 ６ 种真实自然环境水稻病害数据集中ꎬ本研究提出的 Ｉｎｔｅｒ＿３ＤＲｉｃｅＮｅｔ 网络模型在测试集取得

了 ９８􀆰 ３２％的最高准确率ꎬ高于经典网络模型 ＲｅｓＮｅｔ３４、ＲｅｓＮｅｔ５０、ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２、ＤｅｎｓｅＮｅｔ、ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ＿Ｂ０ 和通道注

意力机制模型 ＳＥＮｅｔ 和 ＧＣＴꎮ 可见本研究方法有效提高了水稻病害的识别准确率ꎬ获得了优于经典网络模型和通

道注意力模型的识别准确率ꎬ有助于提升自然环境下对常见水稻病害的识别性能ꎮ
关键词:　 水稻病害ꎻ 三维注意力ꎻ 多维间关系ꎻ 注意力机制ꎻ 识别
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　 　 水稻是中国的主要粮食作物之一ꎬ种植面积约

占全国耕地面积的四分之一ꎬ是中国的第二大粮食

作物ꎮ 由于中国水稻种植具有面积大、分布广的特

点ꎬ因此不同地区、不同环境等因素(比如天气、气
候、土壤、水资源等自然条件)都会影响水稻产量ꎮ
除了自然条件ꎬ水稻病虫害也是影响水稻产量的重

要因素之一ꎮ 全国农业技术推广服务中心对 ２０２２
年全国重大病虫害发生情况的预报结果[１] 显示ꎬ
２０２２ 年预计水稻“三虫两病”发生面积为６.８７×１０７

ｈｍ２ꎬ比 ２０２１ 年增加 １３􀆰 ６％ꎮ 因此ꎬ水稻病虫害的

预警、监测、防治将有助于减少病虫害对水稻产量的

影响ꎮ
随着技术的进步ꎬ中国农业生产方式正在从传

统手工方式向智能化方向转变ꎮ 传统水稻病虫害识

别主要通过人工方式ꎬ人工识别存在效率低、工作量

大以及难以广泛推广等问题ꎬ而且人工识别对识别

主体的专业技能要求较高ꎬ一般只有该领域的专家

才能准确识别出相应的病虫害ꎮ 而作为农业经营主

体的农民不具备该领域的专业知识ꎬ很难准确识别

出不同种类的病虫害ꎬ因此如何借助计算机领域相

关技术实现农作物病虫害的快速、准确识别是值得

研究的课题ꎮ
近年来随着卷积神经网络(Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ ＣＮＮ)技术的提出ꎬＣＮＮ 在计算机视觉领

域的各个子任务中获得了大量的应用ꎬ并取得了令

人瞩目的性能提升ꎮ 农业作为该技术的实际应用场

景之一ꎬ如何在农业中应用 ＣＮＮ 技术同样获得了大

量学者的关注ꎬ并提出了不同的技术方案ꎮ
赵立新等[２] 将迁移学习方法应用到棉花叶片

病虫害识别中ꎬ通过改进 ＡｌｅｘＮｅｔ 模型并在 ＰｌａｎｔＶｉｌ￣
ｌａｇｅ 数据集上预训练ꎬ将预训练好的模型迁移到棉

花病虫害数据集ꎬ可以达到 ９７􀆰 １６％的平均测试准

确率ꎮ 刘阳等[３] 通过对 ＳｑｕｅｅｚｅＮｅｔ 网络的改进提

出一种小型化和轻量化网络结构ꎬ以便部署到移动

终端等嵌入设备上ꎮ 鲍文霞等[４] 提出了一种轻量

型残差网络(Ｌｉｇｈｔ ｗｅｉｇｈｔ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＬＷ￣Ｒｅｓ￣
Ｎｅｔ)ꎬ用于对水稻害虫进行识别ꎮ 该模型对 １３ 类水

稻害虫的识别准确率为 ９２􀆰 ５％ꎬ并且该模型的参数

量只有１.６２× １０６ 个ꎬ浮点运算量只有０.３４× １０９ 次ꎮ
Ｅｓｐｅｊｏ￣Ｇａｒｃｉａ 等[５]使用迁移学习的方法实现对作物

营养缺乏症状的诊断ꎬ在初始化模型权重时ꎬ采用了

基于 ＩｍａｇｅＮｅｔ 数据集的噪声学生模型训练结果ꎬ然
后使用自建的数据集在 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔＢ４ 模型上微调ꎮ

随着研究的深入ꎬ一些学者针对卷积神经网络的

不足提出了一些改进方案ꎮ 比如针对卷积神经网络

只能提取识别对象的空间信息而无法获得通道间关

系信息ꎬＨｕ 等[６]提出的 ＳＥＮｅｔ 模型将通道注意力引

入网络ꎮ ＳＥＮｅｔ 网络模型获得了 ２０１７ 年 ＩｍａｇｅＮｅｔ 大
规模图像识别竞赛(ＩｍａｇｅＮｅｔ ｌａｒｇｅ ｓｃａｌｅ ｖｉｓｕａｌ ｒｅｃｏｇ￣
ｎｉｔｉｏｎ ｃｈａｌｌｅｎｇｅꎬＩＬＳＶＲＣ)图像分类子任务中的第一

名ꎮ 使用通道注意力机制可以显著提高模型的识别

准确率ꎮ 为此ꎬ有学者将注意力机制方法引入农业领

域ꎮ 刘阳等[３]主要从网络规模的小型化以及轻量化

角度对 ＳＥＮｅｔ 网络结构提出一系列改进措施并在

ＰｌａｎｔＶｉｌｌａｇｅ 数据集中的 １４ 种作物 ３８ 类叶片上进行

验证ꎮ 赵辉等[７]使用另一种被称之为高效通道注意

力(Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｃｈａｎｎｅｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎꎬＥＣＡ) [８] 的机制ꎬＥＣＡ
是通道注意力机制的一种ꎬ是对原始通道注意力机制

ＳＥＮｅｔ 的一种改进ꎮ 赵辉等[７] 将 ＥＣＡ 通道注意力机

制应用到田间杂草识别领域ꎬ改进后的模型较改进前

的模型平均识别准确率提高了 ２􀆰 ０９ 个百分点ꎬ为智

能除草机器人开发奠定了技术基础ꎮ 孙俊等[９] 以

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ￣Ｖ２ 模型为基础ꎬ将 ＥＣＡ 通道注意力机制

引入模型并将分组卷积引入模型ꎬ实现田间农作物叶
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片病害的识别ꎮ 改进后的模型较改进前的模型识别

准确率提高了 ２􀆰 ９１ 个百分点ꎬ达到了 ９２.２０％的识别

准确率ꎮ 甘雨等[１０￣１１]将坐标注意力(Ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ ａｔｔｅｎ￣
ｔｉｏｎꎬ ＣＡ)机制引入 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ 网络结构ꎬ提出了一

种改进的轻量化作物害虫识别模型 ＣＡ￣ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔꎬ
该模型在大规模害虫数据集 ＩＰ１０２[１２] 中的识别准确

率达到 ６９􀆰 ４５％ꎬ较改进前作物害虫识别准确率提高

了 ２􀆰 ３２ 个百分点ꎮ Ｚｈａｏ 等[１３] 首先提出结合 Ｉｎｃｅｐ￣
ｔｉｏｎ 结构和残差结构来构建新的网络结构ꎬ然后将改

进的块注意力模块(Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｂｌｏｃｋ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄ￣
ｕｌｅꎬＣＢＡＭ)引入网络ꎬ实现对玉米、马铃薯和番茄病

害叶片的分类识别ꎬ３ 种作物的整体识别准确率可以

达到 ９９􀆰 ５５％ꎮ Ｚｈａｏ 等[１４] 使用迁移学习结合注意力

机制提出 ＤＴＬ￣ＳＥ￣ＲｅｓＮｅｔ５０ 模型ꎮ 该模型以 Ｒｅｓ￣
Ｎｅｔ５０ 为基础ꎬ将 ＳＥＮｅｔ 方法引入后提出 ＳＥ￣ＲｅｓＮｅｔ５０
网络模型ꎮ 该模型先在 ＩｍａｇｅＮｅｔ 数据集上训练ꎬ得
到一个初始权重ꎬ然后将初始模型在 ＡＩ Ｃｈａｌｌｅｎｇｅ
２０１８ 公共数据集上进行再次训练获得新的权重ꎬ最后

将经过上面 ２ 次训练后的模型在自建的蔬菜病害数

据集上微调ꎬ形成蔬菜病害 ＤＴＬ￣ＳＥ￣ＲｅｓＮｅｔ５０ 模型ꎮ
可见ꎬ注意力机制在农业领域的应用主要使用

通道注意力机制方法ꎬ并取得了较好的效果ꎮ 借鉴

通道注意力机制的思想ꎬ本研究提出多维间注意力

机制识别模型 Ｉｎｔｅｒ＿３ＤｒｉｃｅＮｅｔ 模型ꎮ 本研究提出的

模型不仅考虑通道注意力机制信息ꎬ同时也考虑图

像高度注意力以及宽度注意力机制信息ꎬ以获得图

像高度之间的关系以及宽度之间的关系ꎮ 同时ꎬ在
建立图像高度之间关系的过程中ꎬ可以同时建立图

像通道和图像宽度之间的关系ꎮ 同理ꎬ在建立图像

宽度之间关系的时候ꎬ也同时建立图像通道和图像

高度之间的关系ꎮ 通过以上步骤ꎬ可以建立图像在

通道、高度和宽度之间的多维间三维立体空间关系ꎮ

１　 数据集

为了真实反映自然环境的实际病害数据ꎬ本研

究构建了常见水稻病害数据集ꎬ所有图片均使用

Ｃａｎｏｎ 相机拍摄于实际田间场景ꎬ拍摄图片分辨率

从低到高分别为１ ４４０×１ ０８０、１ ４２３×１ ９２０、３ ００８×
２ ０００、 ４ ２８８× ２ ８４８、 ４ ９２８× ３ ２６４、 ６ ０１６× ４ ０００、
７ ３６０×４ ９１２ꎮ 考虑到水稻病害的危害性以及频发

性ꎬ本研究主要选取影响水稻产量的以下 ６ 种病害

做重点研究:水稻胡麻斑病、水稻白叶枯病、水稻纹

枯病、水稻细菌性条斑病、稻曲病、稻瘟病ꎮ ６ 种病

害的部分示例如图 １ 所示ꎮ
　 　 本研究获取的 ６ 种主要水稻病害数据样本量

(６ ９３８张)如表 １ 所示ꎮ

图 １　 常见的 ６ 种水稻病害示例

Ｆｉｇ.１　 Ｓａｍｐｌｅｓ ｏｆ ｓｉｘ ｃｏｍｍｏｎ ｒｉｃｅ ｄｉｓｅａｓｅｓ

表 １　 ６ 种水稻病害样本量

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓａｍｐｌｅ ｓｉｚｅ ｏｆ ｓｉｘ ｒｉｃｅ ｄｉｓｅａｓｅｓ

序号 病害名称　 　 样本量(张)

１ 水稻胡麻斑病 １ ４５８

２ 水稻白叶枯病 ８１４

３ 水稻纹枯病 ５４８

４ 水稻细菌性条斑病 １ ４９８

５ 稻曲病 ７１６

６ 稻瘟病 １ ９０４

２　 多维间立体三维注意力机制

ＳＥＮｅｔ 模型通过建立通道之间的关系获得了 ２０１７
年 ＩＬＳＶＲＣ 竞赛图像分类子任务冠军ꎬ显示出建立通道

之间关系的有效性以及优越性ꎮ 借鉴通道之间关系构

建的方法ꎬ本研究分别建立了高度(Ｈ)和宽度(Ｗ)之间

的关系以获得更丰富的特征信息ꎮ 同时ꎬ为了简化运

算ꎬ本研究将以上建立的 ３ 种关系特征信息进行简单
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相加并取平均值作为最终的特征信息ꎬ最终构建出多

维间的三维注意力机制水稻病害识别模型ꎮ
２.１　 基于通道关系的立体注意力机制构建

２.１.１　 一维通道关系的建立 　 卷积神经网络只能

提取物体的空间特性ꎬ无法获得不同通道间之间的

关系ꎮ 为解决该问题ꎬＨｕ 等[６]提出的 ＳＥＮｅｔ 模型给

出了最初的解决方案ꎮ 为了建立通道之间的关系ꎬ
ＳＥＮｅｔ 通过压缩和激发 ２ 个步骤获取通道间的关

系ꎮ 压缩指的是通过一定的方法获得输入特征或者

原始输入图像每个通道的全局信息ꎬＳＥＮｅｔ 模型使

用简单的全局平均池化 ( Ｇｌｏｂａｌ ａｖｅｒａｇｅ ｐｏｏｌｉｎｇꎬ
ＧＡＰ)操作获得全局信息ꎮ 激发指的是通过一定的

机制获得通道之间的相互关系ꎬＳＥＮｅｔ 模型通过设

置 ２ 层全连接层实现:首先将输入特征输入第一个

全连接层ꎬ并将输出维度设置为输入维度的 １ / Ｎ 倍

(Ｎ 是一个超参数)ꎬＳＥＮｅｔ 模型将 Ｎ 设置为 １６ꎻ然
后再连接一个全连接层ꎬ并且将输出维度升维为和

第一层全连接层的输入维度相同ꎮ ２ 层全连接层构

成的网络ꎬ实际上是含有一个隐藏层的多层感知机

(Ｍｕｌｔｉ￣ｌａｙｅｒ ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎꎬＭＬＰ)ꎮ 通过在全连接层设

置不同的维度ꎬ强迫网络学习出不同层之间的权重

信息ꎬ进而获得不同层之间的重要性ꎬ从而实现通道

之间权重关系的构建ꎮ
本研究不使用全连接层ꎬ使用１×１ 的卷积层替

换全连接层ꎬ通过对１×１ 卷积设置不同的输出维度

来实现ꎮ 具体过程为:将输入特征输入１×１ 的卷积

层ꎬ并且将输出通道数设置为原来的 １ / Ｒꎬ然后再通

过一个１×１ 的卷积ꎬ将维度还原为初始的维度ꎬ从而

构建通道之间的关系ꎮ 图 ２ 表明了通道注意力机制

的实现方法ꎮ

Ｉｎｐｕｔ Ｘ 表示输入的图片ꎻＧＡＰ 代表全局平均池化ꎻ(１×１ ｃｏｎｖ)表示卷积核大小是(１×１)的卷积ꎻＲ 表示缩放因子ꎻＣ 表示通道数ꎮ
图 ２　 一维通道注意力机制

Ｆｉｇ.２　 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｏｆ ｏｎｅ￣ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｃｈａｎｎｅｌ

２.１.２　 高度和宽度空间关系的构建　 ２ 维空间高度

和宽度之间关系的建立是通过堆叠不同的卷积层来

实现 的ꎮ 具 体 实 现 流 程 如 下: 假 设 输 入 特 征

Ｘ∈ＲＣ×Ｈ×Ｗꎬ首先将输入特征 Ｘ 输入１×１ 的卷积ꎬ并
且将输出特征降为原来的 １ / Ｒꎬ然后再次经过 ２ 层

３×３ 卷积ꎬ并且保持维度不变ꎬ最后输入１×１ 卷积

层ꎬ并将维度降为 １ꎮ 通过以上步骤ꎬ形成高度和宽

度之间的二维注意力关系构建过程ꎮ 图 ３ 展示了具

体的实现过程ꎮ

Ｉｎｐｕｔ Ｘ 表示输入的图片ꎻ(１×１ ｃｏｎｖ)表示卷积核大小是(１×１)的卷积ꎻ(３×３ ｃｏｎｖ)表示卷积核大小为(３×３)的卷积ꎻＲ 表示缩放因子ꎻＣ 表

示通道数ꎮ
图 ３　 图像高度和宽度二维关系

Ｆｉｇ.３　 Ｔｗｏ￣ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｉｍａｇｅ ｈｅｉｇｈｔ ａｎｄ ｗｉｄｔｈ
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２.１.３　 基于通道的三维注意力机制 　 基于通道间

关系的三维注意力机制构建是将通道注意力乘以空

间注意力获得基于通道的立体注意力ꎮ 具体的实现

过程如图 ４ 所示ꎮ

Ｉｎｐｕｔ Ｘ 表示输入的图片ꎻＧＡＰ 代表全局平均池化ꎻ(１×１ ｃｏｎｖ)表示卷积核大小是(１×１)的卷积ꎻ(３×３ ｃｏｎｖ)表示卷积核大小为(３×３)的卷

积ꎻＲ 表示缩放因子ꎻＣ 表示通道数ꎻＨ 表示高度维度ꎻＷ 表示宽度维度ꎮ
图 ４　 基于通道的三维注意力机制

Ｆｉｇ.４　 Ｔｈｒｅｅ￣ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃｈａｎｎｅｌ

２.２　 基于高度关系的立体注意力机制构建

２.２.１　 一维高度关系的建立 　 为了获得基于高度

的立体注意力ꎬ首先需要建立输入图片高度之间的

关系ꎮ 高度间关系的构建与通道关系的构建类似ꎬ
将高度通过 ２ 层１×１ 卷积层ꎬ通过设置不同的输出

维度来实现ꎮ 具体实现流程如图 ５ 所示ꎮ

Ｉｎｐｕｔ Ｘ 表示输入的图片ꎻＧＡＰ 代表全局平均池化ꎻ(１×１ ｃｏｎｖ)表示卷积核大小是(１×１)的卷积ꎻＲ 表示缩放因子ꎻＨ 表示高度维度ꎮ
图 ５　 一维高度注意力机制

Ｆｉｇ.５　 Ｏｎｅ￣ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｈｅｉｇｈｔ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ

２.２.２　 通道和宽度之间关系的构建 　 通道和宽度

之间的关系构成ꎬ也是通过堆叠不同的卷积层来实

现的ꎮ 输入 Ｘ 的高度维度经过几层卷积操作可以

建立通道和宽度之间的关系ꎮ 具体的流程如图 ６ 所

示ꎮ
２.２.３　 基于高度的三维注意力机制 　 高度间关系

的三维注意力机制构建是将高度注意力乘以由通道

和宽度之间建立的注意力ꎬ以获得基于高度的立体

注意力ꎮ 具体的实现过程如图 ７ 所示ꎮ
２.３　 基于宽度关系的立体注意力机制构建

２.３.１　 一维宽度关系的建立 　 为了获得基于宽度

的立体注意力ꎬ首先需要建立宽度之间的关系ꎮ 宽

度关系的构建也是采用和通道类似的方法ꎮ 具体实

现流程如图 ８ 所示ꎮ
２.３.２　 通道和高度之间关系的构建 　 通道和高度

之间关系的构建ꎬ是将宽度通过不同的卷积层实现ꎬ
最终建立起通道和高度之间的二维注意力关系ꎮ 具

体的操作流程如图 ９ 所示ꎮ
２.３.３　 基于宽度的三维注意力机制 　 为了构建基

于宽度关系的三维注意力机制ꎬ将宽度注意力乘以

通道和高度之间的关系值ꎬ获得宽度的立体注意力ꎮ
具体的实现过程如图 １０ 所示ꎮ
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Ｉｎｐｕｔ Ｘ 表示输入的图片ꎻ(１×１ ｃｏｎｖ)表示卷积核大小是(１×１)的卷积ꎻ(３×３ ｃｏｎｖ)表示卷积核大小为(３×３)的卷积ꎻＲ 表示缩放因子ꎻＨ 表

示高度维度ꎮ
图 ６　 图像通道和宽度二维关系

Ｆｉｇ.６　 Ｔｗｏ￣ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｉｍａｇｅ ｃｈａｎｎｅｌ ａｎｄ ｗｉｄｔｈ

Ｉｎｐｕｔ Ｘ 表示输入的图片ꎻＧＡＰ 代表全局平均池化ꎻ(１×１ ｃｏｎｖ)表示卷积核大小是(１×１)的卷积ꎻ(３×３ ｃｏｎｖ)表示卷积核大小为(３×３)的卷

积ꎻＲ 表示缩放因子ꎻＨ 表示高度维度ꎻＷ 表示宽度维度ꎻＣ 表示通道数ꎮ
图 ７　 基于高度的三维注意力机制

Ｆｉｇ.７　 Ｔｈｒｅｅ￣ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｈｅｉｇｈｔ

Ｉｎｐｕｔ Ｘ 表输入的图片ꎻＧＡＰ 代表全局平均池化ꎻ(１×１ ｃｏｎｖ)表示卷积核大小是(１×１)的卷积ꎻＲ 表示缩放因子ꎻＷ 表示宽度维度ꎮ
图 ８　 一维宽度注意力机制

Ｆｉｇ.８　 Ｏｎｅ￣ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｗｉｄｔｈ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ

２.４　 多维间立体注意力机制构建

为了获得以通道、高度以及宽度的多维间立体

注意力ꎬ本研究将以上 ３ 种方法获得的注意力值进

行平均后作为最终的三维注意力ꎮ 即ꎬ将图 ４、图 ７
和图 １０ 得到的特征值相加后再取平均值作为最终

的多维间立体注意力机制的值ꎮ

３　 试验环境与数据处理

本试验使用 Ｐｙｔｏｒｃｈ 深度学习软件进行仿真验

证ꎮ 电脑配置中ꎬ中央处理器(ＣＰＵ):Ｉｎｔｅｌ ｉ７￣９７００
＠ ３. ００ ＧＨｚꎬ图形处理器 (ＧＰＵ):英伟达 ＧｅＦｏｒｃｅ
ＲＴＸ２０６０ꎬ显存大小为 ６ ＧＢꎮ
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Ｉｎｐｕｔ Ｘ 表输入的图片ꎻ(１×１ ｃｏｎｖ)表示卷积核大小是(１×１)的卷积ꎻ(３×３ ｃｏｎｖ)表示卷积核大小为(３×３)的卷积ꎻＲ 表示缩放因子ꎻＷ 表示

宽度维度ꎮ
图 ９　 图像通道和高度二维关系

Ｆｉｇ.９　 Ｔｗｏ￣ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｉｍａｇｅ ｃｈａｎｎｅｌ ａｎｄ ｈｅｉｇｈｔ

Ｉｎｐｕｔ Ｘ 表输入的图片ꎻＧＡＰ 代表全局平均池化ꎻ(１×１ ｃｏｎｖ)表示卷积核大小是(１×１)的卷积ꎻ(３×３ ｃｏｎｖ)表示卷积核大小为(３×３)的卷积ꎻ
Ｒ 表示缩放因子ꎻＷ 表示宽度维度ꎻＨ 表示高度维度ꎻＣ 表示通道数ꎮ

图 １０　 基于宽度的三维注意力机制

Ｆｉｇ.１０　 Ｔｈｒｅｅ￣ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｗｉｄｔｈ

３.１　 试验参数设置

为了训练模型并验证模型的效果ꎬ将数据集按

照 ８０％和 ２０％的比例划分为训练集和验证集ꎮ 由

于显存大小只有 ６ ＧＢꎬ将批处理大小设置为 １６ꎮ 整

个训练集一共迭代训练 １００ 次ꎬ即训练次数设置为

１００ꎮ 本试验使用随机梯度下降(ＳＧＤ)优化器ꎬ并设

置优化器学习率为 ０􀆰 ００１ꎬ动量因子(Ｍｏｍｅｎｔｕｍ)设
置为 ０􀆰 ９ꎬ权重衰减系数 (Ｗｅｉｇｈｔ ＿ ｄｅｃａｙ) 设置为

０􀆰 ００５ꎮ 缩放因子(Ｒ)取值为 ８ꎮ
３.２　 数据预处理方法

为了保证训练的稳定性ꎬ对图片进行归一化处

理ꎮ 即将图片的 Ｒ、Ｇ、Ｂ ３ 个通道值分别减去均值

并除以标准差ꎮ 均值和标准差的值分别设置为

(０􀆰 ４８５ꎬ ０􀆰 ４５６ꎬ ０􀆰 ４０６) 和 ( ０􀆰 ２２９ꎬ ０􀆰 ２２４ꎬ ０􀆰 ２２５)ꎮ
以上均值和标准差来自对 ＩｍａｇｅＮｅｔ 数据集中所有

图片计算后得到的均值和标准差ꎮ
因为训练模型要求输入的图片尺寸一致ꎬ先将图

片的短边调整为 ２５６ 像素大小ꎬ然后从图片的中心选

取２２４×２２４ 像素大小作为训练图片的输入尺寸ꎮ

４　 结果与分析

为了保证算法比较的公平性ꎬ各算法使用相同

的试验参数和相同的图像预处理方法ꎮ
４.１　 不同模型性能对比试验

为了评估本研究 Ｉｎｔｅｒ＿３ＤＲｉｃｅＮｅｔ 模型的性能ꎬ
选取当前主流深度模型以及注意力机制网络模型进

行对比分析ꎮ 选取的经典网络模型: ＲｅｓＮｅｔ 模

型[１５]、ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ 模型[１６]、ＤｅｎｓｅＮｅｔ 模型[１７]、Ｅｆｆｉ￣
ｃｉｅｎｔＮｅｔ 模型[１８]ꎮ 选取的注意力机制的模型:ＳＥＮｅｔ
模型和 ＧＣＴ 模型[１９]ꎬ其中 ＳＥＮｅｔ 和 ＧＣＴ 模型是基

于 ＲｅｓＮｅｔ５０ 网络结构进行试验ꎬ各算法都迭代 １００
次ꎬ经过 １００ 次迭代之后在验证集上的识别准确率

曲线如图 １１ 所示ꎮ
图 １１ 表明ꎬ表现最差的是 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ ＿Ｂ０ 模
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型ꎬ该模型不仅准确率最差ꎬ而且波动性也是最大

的ꎮ 表现最好的是本研究所提出的模型ꎬ算法准确

率基本维持在 ９８％附近ꎬ其次是 ＤｅｎｓｅＮｅｔ 模型ꎮ 而

２ 个注意力机制模型 ＳＥＮｅｔ 和 ＧＣＴ 的准确率仅次于

ＤｅｎｓｅＮｅｔ 模型ꎮ

图 １１　 不同模型准确率对比曲线

Ｆｉｇ.１１　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｒａｔｅ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

　 　 为了进一步分析各模型的准确率ꎬ统计了各模

型的最高准确率以及对应的轮次ꎮ 从表 ２ 可以看

出ꎬ８ 种模型的最高准确率都在 ９６􀆰 ００％以上ꎬ本研

究提出的模型准确率最高(９８􀆰 ３２％)ꎬ比 ＲｅｓＮｅｔ５０
模型提高了 １􀆰 ４３ 个百分点ꎬ比 ＤｅｎｓｅＮｅｔ 模型提高

了 ０􀆰 ５６ 个百分点ꎬ比 ＳＥＮｅｔ 模型提高了 ０􀆰 ９２ 个百

分点ꎮ 说明使用多维间三维注意力机制方法可以在

一定程度上提高模型的准确率ꎮ

表 ２　 不同模型最高准确率及对应轮次

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｈｅ ｈｉｇｈｅｓｔ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｅｐｏｃｈ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

模型　 　 　 　 　 　 　 最高准确率(％) 对应轮次

ＲｅｓＮｅｔ３４ ９６.７８ ９２

ＲｅｓＮｅｔ５０ ９６.８９ ９３

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ ９６.６７ ９８

ＤｅｎｓｅＮｅｔ ９７.７６ ８３

ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ＿Ｂ０ ９６.６７ ５９

ＳＥＮｅｔ ９７.４０ ９６

ＧＣＴ ９７.４７ ９３

本研究(Ｉｎｔｅｒ＿３ＤＲｉｃｅＮｅｔ) ９８.３２ ７７

４.２　 ６ 种常见水稻病害识别结果定性分析

为了更详细地分析每种水稻病害的识别效果ꎬ
分别计算 ６ 种水稻病害在测试集上的混淆矩阵值ꎬ

计算结果如图 １２ 所示ꎮ
水稻胡麻斑病在测试集上的数目是 ２９１ 张图

片ꎬ其中预测正确的有 ２８３ 个ꎬ８ 张病害图片预测错

误ꎬ其中错误预测为水稻白叶枯病、水稻纹枯病、水
稻细菌性条斑病的个数都是 １ 张ꎬ有 ２ 张病害被预

测为稻曲病ꎬ３ 张水稻胡麻斑病的图片被预测为稻

瘟病ꎮ 由混淆矩阵可知ꎬ对角线上表示预测正确的

数目都远远大于预测错误的数目ꎬ证明本研究算法

在各类水稻病害上取得了比较好的识别效果ꎮ

图中横坐标数字代表每种水稻病害的识别 ＩＤꎬ不同 ＩＤ 对应的水

稻病害名称如下ꎬ１００００:水稻胡麻斑病ꎻ１００１７:水稻白叶枯病ꎻ
１００１８:水稻纹枯病ꎻ１００２１:水稻细菌性条斑病ꎻ１００４６:稻曲病ꎻ
１００４７:稻瘟病ꎮ 纵坐标表示预测水稻病害的 ＩＤꎮ 对角线上的数

字表示预测正确的个数ꎬ非对角线上的数字表示预测为其他类

别的数目ꎮ
图 １２　 ６ 种常见水稻病害混淆矩阵

Ｆｉｇ.１２　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｏｆ ｓｉｘ ｃｏｍｍｏｎ ｒｉｃｅ ｄｉｓｅａｓｅｓ

４.３　 ６ 种常见水稻病害识别结果定量分析

为了对每种水稻病害做定量分析ꎬ分别从精度、
召回率、特异度、Ｆ１ 得分以及平均准确率这 ５ 个指

标进行定量分析ꎮ
４.３.１　 定量分析评价指标　 ＴＰ(Ｔｒｕｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅ)被称

为真正类ꎬ表示模型正确地预测为正的样本数ꎻＦＰ
(Ｆａｌｓｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅ)被称为假正类ꎬ表示模型将样本错

误地预测为正的样本数ꎻＦＮ(Ｆａｌｓｅ ｎｅｇａｔｉｖｅ)被称为

假负类ꎬ表示模型将样本错误地预测为负的样本数ꎻ
ＴＮ(Ｔｒｕｅ ｎｅｇａｔｉｖｅ)被称为真负类ꎬ表示模型正确地

预测为负的样本数ꎮ 而精度、召回率、特异度等的计

算来自于以上 ４ 个基本概念ꎬ为表示它们之间的关

系ꎬ使用如下公式来说明ꎮ
　 　 精度(Ｐ)的公式为:

Ｐ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ

×１００％ (１)
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精度表示被正确预测的样本数与被预测的样本

总数的比率ꎬ值越大表示模型的预测能力越好ꎮ
特异度(Ｓ)的公式为:

Ｓ＝ ＴＮ
ＦＰ＋ＴＮ

×１００％ (２)

特异度表示预测为负样本中预测正确的样本除

以真实标签是负样本的数量ꎮ
召回率(Ｒ)的公式为:

Ｒ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ

×１００％ (３)

召回率也称之为查全率ꎬ表示预测正确的正样

本占所有正样本的比例ꎬ值越大表示模型的预测能

力越好ꎮ
Ｆ１ 得分定义为:

Ｆ１＝ ２×(Ｐ×Ｒ)
Ｐ＋Ｒ

×１００％ (４)

Ｆ１ 得分是为了综合考虑精度和召回率这 ２ 个

指标之间的关系ꎬ可以看作是精度和召回率之间的

一种调和平均ꎮ 因为精度和召回率是一对矛盾的指

标ꎮ 当精度高时ꎬ召回率往往偏低ꎻ而精度低时ꎬ召
回率往往偏高ꎮ Ｆ１ 得分的核心思想在于尽可能地

提高精度和召回率的同时ꎬ使两者之间的差异尽可

能小ꎮ
准确率(Ａｃｃｕｒａｃｙꎬ ＡＣＣ)的定义为:

ＡＣＣ＝ ＴＰ＋ＴＮ
ＴＰ＋ＴＮ＋ＦＰ＋ＦＮ

×１００％ (５)

ＡＣＣ 表示预测对的样本数占总样本数的比例ꎮ
但是在正样本、负样本数量不均衡的情况下ꎬ准确率

指标有一定的缺陷ꎮ
４.３.２　 定量分析试验结果　 根据以上定义ꎬ分别计

算出每种水稻病害在测试集上的精度、召回率、特异

度、Ｆ１ 得分以及平均准确率(表 ３)ꎮ 从表 ３ 可知ꎬ
精度最低的是稻曲病ꎬ只有 ９２􀆰 ７％ꎬ其次是水稻纹

枯病ꎮ 召回率最低的是水稻纹枯病ꎬ只有 ９２􀆰 ７％ꎮ
特异度的值各病害差别不大ꎮ Ｆ１ 得分最低的是水

稻纹枯病ꎬ其次是稻曲病ꎮ 从以上分析可知ꎬ该模型

对水稻纹枯病和稻曲病的识别效果不太好ꎮ
　 　 通过分析水稻纹枯病数据集可知ꎬ水稻纹枯病

数据集中的图片大部分都是横向长条状或者纵向长

条状ꎮ 很多图片的横纵比为６ ∶ １、７ ∶ １、８ ∶ １ꎬ较高

的横纵比加大了模型识别的难度ꎮ 部分横向长条状

样本示例图片如图 １３ 所示ꎮ

表 ３　 ６ 种常见水稻病害的 ５ 个指标值

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｆｉｖｅ ｉｎｄｅｘ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｓｉｘ ｃｏｍｍｏｎ ｒｉｃｅ ｄｉｓｅａｓｅｓ

病害名称　 　 　 　 精度
(％)

召回率
(％)

特异度
(％)

Ｆ１ 得分
(％)

水稻胡麻斑病 ９７.３ ９７.３ ９９.３ ９７.３

水稻白叶枯病 ９８.７ ９４.４ ９９.８ ９６.５

水稻纹枯病 ９３.５ ９２.７ ９９.５ ９３.１

水稻细菌性条斑病 ９８.０ ９６.３ ９９.４ ９７.１

稻曲病 ９２.７ ９７.９ ９９.１ ９５.２

稻瘟病 ９７.４ ９８.７ ９９.０ ９８.０
平均准确率为 ９６.８２％ꎮ

图 １３　 水稻纹枯病示例图片

Ｆｉｇ.１３　 Ｅｘａｍｐｌｅ ｐｉｃｔｕｒｅｓ ｏｆ ｒｉｃｅ ｓｈｅａｔｈ ｂｌｉｇｈｔ

　 　 通过对稻曲病数据集分析可知ꎬ拍摄的稻曲病

病害表现差异较大ꎬ病害的颜色有黄色、黑色ꎬ病害

的范围有整株稻穗或几个稻穗ꎮ 从图 １４ 可知ꎬ稻曲

病图像差异较大ꎬ而且该数据集的样本总数只有

７１６ 张ꎬ进一步加大了模型提取特征的难度ꎮ
４.３.３　 类激活图可视化分析　 为了直观地展示本

研究算法的性能ꎬ使用 Ｇｒａｄ￣ＣＡＭ 方法[２０] 对学习

到的特征进行可视化展示ꎮ 以水稻纹枯病为展示

样例ꎬ图 １５ 分别展示了网络模型从层 １ 到层 ４ 学

习到的图像特征信息ꎮ 由图 １５ 可知ꎬ经过网络的

逐层学习后ꎬ学习出的特征区域范围逐渐增加ꎮ
比如层 １ 主要学习较小区域的边缘信息ꎬ层 ２ 不仅

学习到层 １ 已有的边缘信息ꎬ还学习出其他区域
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的边缘信息ꎬ并且学习的区域变大了ꎮ 层 ３ 可以

学习主要区域的边缘信息ꎬ即图中中心区域的边

缘信息ꎮ 这种学习方式符合人类观察物体的特

点ꎮ 人类在观察物体时ꎬ会重点关注物体主要区

域的显著特征ꎮ 经过层 ４ 学习后ꎬ网络获得了更

大区域的显著特征ꎮ 这样可以在更高的视角理解

图像ꎬ可以对图像有一个全局的认识ꎬ从而避免陷

入局部区域的细节之中ꎮ 图 １５ 不仅说明模型可

以逐层学习更大范围的图像特征ꎬ而且说明在模

型学习各层特征的过程中ꎬ对同一层特征学习并

不是平等对待的ꎬ而是学习层内重点区域的特征ꎬ
即将注意力机制的学习也贯穿到各层特征的学习

过程之中ꎮ 比如层 １ 重点学习了图像左上和右下

区域的边缘特征信息ꎬ层 ３ 重点学习了中间区域

的更长范围内的边缘信息ꎮ
图 １４　 水稻稻曲病示例图片

Ｆｉｇ.１４　 Ｅｘａｍｐｌｅ ｐｉｃｔｕｒｅｓ ｏｆ ｒｉｃｅ ｆａｌｓｅ ｓｍｕｔ

ａ:第 １ 层ꎻｂ:第 ２ 层ꎻｃ:第 ３ 层ꎻｄ:第 ４ 层ꎮ 横坐标表示图像的长度像素值ꎬ纵坐标表示图像的宽度像素值ꎮ 色度条值的范围是(０ꎬ２５５)ꎬ表
示激活值大小从 ０ 到 ２５５ꎮ 数字越大ꎬ表示该区域被激活得越显著ꎬ对应到激活图上的区域越明亮ꎮ

图 １５　 水稻纹枯病类激活图可视化

Ｆｉｇ.１５　 Ｃｌａｓｓ ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ｍａｐ ｏｆ ｒｉｃｅ ｓｈｅａｔｈ ｂｌｉｇｈｔ

５　 结 论

为提高自然环境中常见水稻病害的识别率ꎬ从
而为精准防治水稻病害提供参考进而提升水稻产量

和质量ꎬ本研究提出一种多维间关系的三维注意力

机制 Ｉｎｔｅｒ＿３ＤＲｉｃｅＮｅｔ 模型ꎮ 为了真实反映自然环

境情况ꎬ本研究收集自然环境下的 ６ 种常见水稻病

害共计６ ９３８张图片ꎮ 借鉴通道注意力机制优点ꎬ本
研究不仅构建了通道注意力机制ꎬ同时构建了高度

注意力机制以及宽度注意力机制ꎬ最终获得多维间

的三维注意力机制模型ꎮ 结果表明ꎬ本研究模型在

６ 种常见水稻病害数据集上取得了较好的识别准确

率ꎬ优于 ＲｅｓＮｅｔ、ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ、ＤｅｎｓｅＮｅｔ、ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ 等
经典神经网络模型ꎬ并优于 ＳＥＮｅｔ 和 ＧＣＴ 等注意力
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机制模型ꎮ 本研究的模型展示了其在识别常见水稻

病害中的有效性ꎮ
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５３６王忠培等:基于多维间注意力机制的水稻病害识别模型




