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　 　 摘要:　 针对现有植物病害识别模型存在响应速度慢、参数量多、计算机内存资源消耗大等问题ꎬ本研究提出

了一种轻量化神经网络模型ꎬ该模型由特征提取层、特征增强层和分类器组成ꎮ 为了减小模型大小并提高网络响

应速度ꎬ在特征提取层中使用深度可分离卷积进行特征提取ꎮ 为了防止网络传播过程中的梯度消失并增强病害像

素特征融合ꎬ在特征提取层中引入了大卷积核倒置残差结构(ＩＲＢＣＫＳ)模块ꎮ 此外ꎬ在特征增强层集成了轻量级卷

积块注意力模块(ＣＢＡＭ)注意力机制ꎬ以捕捉植物病害相关图像中像素之间的关系ꎬ增强关键信息的提取ꎮ 最后ꎬ
采用剪枝技术剔除模型中冗余特征信息ꎬ从而再次减少模型参数量ꎬ形成最终的轻量级网络模型 Ｃｕｔ￣ＭｏｂｉｌｅＮｅｔꎮ
为验证该模型的先进性ꎬ将其与轻量化模型(ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ Ｖ２、ＳｑｕｅｅｚｅＮｅｔ、ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ)和非轻量化模型(Ｖｉｓｉｏｎ Ｔｒａｎｓ￣
ｆｏｒｍｅｒ、ＡｌｅｘＮｅｔ)进行性能对比ꎬ研究结果表明ꎬＣｕｔ￣ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ 在浮点运算量、准确率、单张图片推理时间、参数量、Ｆ１
值和模型大小等性能指标上都取得了较优的效果ꎮ
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病害ꎻ 轻量化网络
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　 　 作物在生产过程中易受到病虫害的影响[１]ꎬ特
别是一些病毒、真菌、细菌、霉菌的感染会导致农产

品产量和质量降低ꎮ 在作物生长过程中ꎬ病害的及

早发现至关重要ꎬ及时对病害进行精准判别再实施

救治ꎬ可以大大减少作物生产损失ꎮ 目前植物病害

诊断方法主要是通过人们的经验对病害种类做出识

别ꎬ然而ꎬ在生产实践过程中ꎬ凭借经验对病害种类

做出分类会耗费更多的人力和物力资源ꎬ由于病害

种类繁多ꎬ症状相似ꎬ即使是有经验的农民或专家也

可能无法正确识别病害[２]ꎬ这也带来了效率和可靠

性的问题ꎬ所以人工判别不适用于对大规模种植区

域内的植物病害识别[３]ꎮ
随着科技的不断发展ꎬ人工智能(ＡＩ)视觉技术

已经逐渐应用到农业生产中ꎮ 早期人们利用支持向

量机法[４￣５]、随机森林法[６]、Ｋ￣均值法[７] 等机器学习

算法进行植物病害的分类[８]ꎬ然而ꎬ这些方法的构

建过程相当繁琐ꎬ且泛化能力差ꎮ 近年来ꎬ深度学习

似乎引领着计算机视觉领域的研究[９]ꎮ
自 ２０１２ 年 ＡｌｅｘＮｅｔ 网络[１０] 在 ＩｍａｇｅＮｅｔ[１１] 上成

功验证了深度学习方法的可行性后ꎬ深度学习领域

便迅速发展起来ꎮ Ｊｉａ 等[１２] 使用 Ｋｅｒａｓ / Ｔｅｎｓｏｒｂｏａｒｄ
框架搭建了 ＶＧＧ１６ 深度学习网络模型ꎬ对番茄病虫

害进行了分类ꎬ研究结果表明ꎬ该模型对番茄病虫害

分类的准确率为 ８９􀆰 ００％ꎮ Ｙａｄａｖ 等[１３] 改进了 Ｒｅｓ￣
Ｎｅｔ１８ 模型ꎬ在原始模型内添加了 ＳＥ(Ｓｑｕｅｅｚｅ￣ａｎｄ￣
Ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ)模块[１４]和修改了层结构ꎬ试验结果显示ꎬ
改进后的模型平均准确率为 ９９􀆰 ６３％ꎬ比原始模型

的准确率提高了 ０􀆰 ５３％ꎬ取得了相当高的准确率ꎮ
Ｙａｎｇ 等[１５]和 Ｓｚｅｇｅｄｙ 等[１６]设计了 １ 个 ２２ 层的深度

学习网络 ＧｏｏｇＬｅＮｅｔꎬＧｏｏｇＬｅＮｅｔ 网络提出了 Ｉｎｃｅｐ￣
ｔｉｏｎ 的网络架构ꎬ提高了计算资源利用率ꎬ相应地增

加了网络的深度和宽度ꎮ 然而ꎬ这些模型在复杂环

境中仍然存在特征提取不充分、植物病害识别准确

率较低、推理速度较慢等问题ꎮ
综上ꎬ本研究拟提出一种轻量化的植物病害识别

模型 Ｃｕｔ￣ＭｏｂｉｌｅＮｅｔꎬ该模型可以在短时间内对植物病

害精准识别ꎬ可部署于资源有限的移动端ꎬ农户可利

用该模型高效诊断病害ꎬ提高种植的效率和效益ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 数据集的建立

本研究数据集源自 Ｋａｇｇｌｅ 竞赛公开数据集ꎬ根
据试验要求收集了 ４ 种作物的数据ꎬ包括番茄、芒
果、小麦和苹果ꎬ共 ３２ 种病害ꎬ由于 Ｋａｇｇｌｅ 公开数

据集中存在部分病害分类错误的问题ꎬ研究开始前

进行了筛选ꎬ经筛选后的数据集图像总计７ ２７４张ꎬ
其中 ８０％的数据被划分为训练集ꎬ２０％的数据被划

分为验证集ꎮ 模型在训练过程中ꎬ数据集图片调整

为２２４×２２４ 像素的大小ꎮ
１.２　 数据预处理

图像预处理的方法一般有图像白化、图像缩放、
图像裁剪、图像翻转、图像旋转、图像仿射、图像加噪

以及调整图像亮度、色度、饱和度等方式ꎬ在本模型

训练过程中采用的是随机图像明暗度的调整、图像

大小缩放、裁剪与反转、添加高斯噪声、添加遮挡的

图像处理方式ꎮ 图 １ 是以番茄叶片样本为例展示的

图像预处理的方法ꎮ

图 １　 图像预处理方式

Ｆｉｇ.１　 Ｉｍａｇｅ ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ

０９３１ 江 苏 农 业 学 报 　 ２０２４ 年 第 ４０ 卷 第 ８ 期



１.３　 试验环境

本研究使用 Ｗｉｎｄｏｗｓ １１ 操作系统ꎬ计算平台环

境:中央处理器(ＣＰＵ)型号为 １２ｔｈ Ｇｅｎ Ｉｎｔｅｌ ( Ｒ)
Ｃｏｒｅ(ＴＭ) ｉ７￣１２７００Ｆ ２.１０ ＧＨｚꎬ图形处理器(ＧＰＵ)
型号为 ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ ３０６０ Ｔｉꎬ随机存取存

储器(ＲＡＭ)容量为 １６ ＧＢꎬｃｕｄａ ＧＰＵ 加速模型 ＣＵ￣
ＤＡ 版本为 １１􀆰 ３ꎬ深度学习框架为 ｐｙｔｏｒｃｈ１.１０ꎬ编程

语言为 ｐｙｔｈｏｎ３. ８ꎮ 本模型训练参数:Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅ

设置为０.０００ １ꎬ优化器为 Ａｄａｍ、Ｂａｔｃｈꎬ数量为 ３２ꎬ
ｅｐｏｃｈ 为 ６００ꎬ稀疏因子为０.０００ １ꎮ
１.４　 Ｃｕｔ￣ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ 模型构建

本研究提出的模型结构如图 ２ 所示ꎬ先根据轻

量化构建方法得到 １ 个准确率较高、参数量较少的

神经网络模型 ＭｏｂｉｅＮｅｔ￣Ｃｂａｓｅꎬ然后再对该模型进

行剪枝处理ꎬ得到最终的轻量化模型 Ｃｕｔ￣ＭｏｂｉｌｅＮｅｔꎬ
以上 ２ 种模型结构相同ꎬ唯一不同之处在于通道数ꎮ

ＣＢＲＣＢＲ 表示双重卷积、批量归一化和激活操作ꎻＣＢＡＭ 表示卷积块注意力模块ꎮ
图 ２　 Ｃｕｔ￣ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ 网络结构图

Ｆｉｇ.２　 Ｃｕｔ￣ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 模型的主干结构由 ３ 个主要部分组成:特征提

取层、特征增强层和分类器ꎮ
模型层结构及层操作如表 １ 所示ꎮ 首先ꎬ在第一

个特征提取层(ＣＢＲＣＢＲ)中ꎬ主要任务是提取叶片区域

的颜色信息ꎮ 这一步操作可以获取叶片的基本颜色特

征ꎬ为后续处理提供基础数据ꎮ 其次ꎬ在首个特征增强

层中ꎬ引入大卷积核倒置残差结构(ＩＲＢＣＫＳ)模块[１７]ꎮ
该模块有助于加强网络对病害区域的关注度ꎬ同时防

止在传播过程中梯度消失的问题ꎮ 通过这一层的处

理ꎬ模型能够更好地识别和区分健康与病变的叶片区

域ꎮ 再次ꎬ在特征增强层的基础上ꎬ再次引入一个特征

提取层ꎬ以提取浅层过滤后的高维信息ꎮ 这一步操作

有助于丰富模型的视觉特征信息ꎬ提升模型的识别能

力ꎮ 接着ꎬ引入一个轻量化的卷积块注意力模块

(ＣＢＡＭ)注意力机制作为一个特征增强层[１８￣１９]ꎮ 该机
制能够增强高级特征的提取能力ꎬ进一步提升模型对

叶片病害区域的识别精度ꎮ 为了使网络能够提取更多

的高维信息ꎬ在网络深层再次引入了 １ 个特征提取层、
１ 个特征增强层和 １ 个特征提取层ꎮ 这些额外的层次

有助于网络更深入地分析和提取叶片图像中的复杂特

征ꎮ 最后ꎬ将全连接层作为分类器ꎬ将前面处理得到的

特征输入并转化为最终的分类结果ꎮ 全连接层根据前

面步骤得到的特征信息ꎬ对叶片图像进行分类判断ꎬ从
而得到最终的输出结果ꎮ 通过上述流程ꎬ该模型能够
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有效地对叶片图像进行特征提取、病害识别和分类ꎬ为 农业智能化提供有力的支持ꎮ

表 １　 ＭｏｂｉｅＮｅｔ￣Ｃｂａｓｅ 网络模型层结构及层操作

Ｔａｂｌｅ １　 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ￣Ｃｂａｓｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ａｎｄ ｌａｙｅｒ ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ

层结构　 　 层操作　 　 　 　 　 　 　 　 　

ＣＢＲＣＢＲ 模块层 卷积核大小为 １ꎬ卷积操作ꎬ通道数 ４８ꎻ卷积核大小为 １１ꎬ卷积操作ꎬ通道数 ４８

池化层 池化操作

ＩＲＢＣＫＳ 模块层 卷积核大小为 １ꎬ 卷积操作ꎬ 通道数 １９２ꎻ卷积核大小为 １１ꎬ 卷积操作ꎬ 通道数 １９２ꎻ卷积核大小为 １ꎬ 卷积操作ꎬ 通道数 １２８

卷积核大小为 １ꎬ 卷积操作ꎬ 通道数 １２８

池化层 池化操作

ＣＢＲＣＢＲ 模块层 卷积核大小为 １ꎬ 卷积操作ꎬ 通道数 １９２ꎻ卷积核大小为 ３ꎬ 卷积操作ꎬ 通道数 １９２

注意力机制层 ＣＢＡＭ 注意力机制

ＣＢＲＣＢＲ 模块层 卷积核大小为 １ꎬ 卷积操作ꎬ 通道数 １２８ꎻ卷积核大小为 ３ꎬ 卷积操作ꎬ 通道数 １２８

注意力机制层 ＣＢＡＭ 注意力机制

池化层 池化操作

全连接层 全连接操作ꎬ 向量长度 ９１５ꎻ全连接操作ꎬ向量长度 ３２
ＩＲＢＣＫＳ:大卷积核倒置残差结构ꎻＣＢＲＣＢＲ 表示双重卷积、批量归一化和激活操作ꎻＣＢＡＭ 表示卷积块注意力模块ꎮ

１.４.１　 嵌入大卷积核倒置残差结构和深度可分离卷

积　 卷积核大小对模型性能尤其是分割、检测等下游

任务至关重要[２０]ꎮ Ｃｕｔ￣ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ 模型的残差网络改

进了传统 ３×３ 的卷积核ꎬ采用了大卷积核倒置残差结

构 (ＩＲＢＣＫＳ)ꎬ如图 ３ 所示ꎬ先用１×１ 的卷积核对输入

特征图升维卷积ꎬ其次用１１×１１ 的卷积核提取特征ꎬ
再用１×１ 的卷积核降维ꎬ最后ꎬ将得到的特征图再与

输入特征图融合ꎮ １１×１１ 的大卷积核拥有比３×３ 卷积

核更大的感受野ꎬ与叠加 ５ 个３×３ 的小卷积核相比ꎬ

同等感受野的条件下ꎬ结果准确率更高ꎮ
ＩＲＢＣＫＳ 使用了深度可分离卷积方法ꎬ同等输

出条件下ꎬ深度可分离卷积方法大大减少了参数量ꎮ
使用标准卷积核时参数量(Ｎｓｔｄ)计算公式:

Ｎｓｔｄ ＝ＤＫ×ＤＫ×Ｍ×Ｎ (１)
使用深度可分离卷积时参数量(Ｎｄｗｉｓｅ)计算公式:
Ｎｄｗｉｓｅ ＝ＤＫ×ＤＫ×Ｍ×１＋Ｍ×Ｎ (２)
公式(１)和公式(２)中ꎬＤＫ 为卷积核大小ꎬＭ 代

表输入通道数ꎬＮ 为输出通道数ꎮ

Ｈ 表示图像高度ꎻＷ 表示图像宽度ꎻＣ 表示通道数ꎮ
图 ３　 使用 １１×１１ 卷积核的倒置残差网络图

Ｆｉｇ.３　 Ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ａｎ ｉｎｖｅｒｔｅｄ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｗｉｔｈ ａ １１×１１ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｋｅｒｎｅｌ
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１.４.２　 ＣＢＡＭ 注意力机制　 模型在神经网络的倒数

第 １ 个和倒数第 ３ 个卷积层后分别添加了 ＣＢＡＭ 注

意力机制模块ꎬ在浅层网络传播过程中获取的都是

一些低维特征ꎬ故只在网络深层添加注意力机制ꎬ加
强模型对高维特征的关注ꎮ 该机制能够自适应地学

习图像的通道和空间关系ꎬ更好地捕捉图像的关键

特征ꎬ从而提高模型的性能ꎮ
ＣＢＡＭ 注意力机制有 ２ 个主要步骤ꎬ即先对特

征图进行通道注意力加权ꎬ再考虑特征图空间信息

关系ꎬ如图 ４ 和图 ５ 所示ꎮ 具体流程如下:
首先ꎬ对输入特征图 Ｆ 进行全局最大池化和全

局平均池化后生成 ２ 个１×１×Ｃ(Ｃ 为通道数)的特征

图ꎮ 然后ꎬ将这 ２ 个特征图输入到神经网络(ＭＬＰ)
中ꎬ对 ＭＬＰ 神经网络输出的特征图进行融合和激活

操作ꎬ得到通道注意力特征ꎮ 最后ꎬ将通道注意力特

征和输入特征相乘得到空间注意力机制模块所需要

的输入特征 Ｆ′ꎮ 该输入特征经过最大池化后再进

行平均池化操作得到的 ２ 个特征图ꎬ其维度大小为

Ｈ×Ｗ×１(Ｈ 为图像高度ꎻＷ 为图像宽度)ꎬ再经过

Ｃｏｎｃａｔ 拼接方法将 ２ 个同维度、同尺寸的特征图拼

接ꎬ之后通过７×７ 的卷积核卷积得到通道数为 １ 的

特征图ꎬ进而再经过 １ 个激活函数得到输出特征图ꎬ
最后将输出特征与输入特征相乘变回 Ｃ×Ｈ×Ｗ 大小

的维度ꎮ

图 ４　 通道注意力机制模块

Ｆｉｇ.４　 Ｃｈａｎｎｅｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｍｏｄｕｌｅ

图 ５　 空间注意力机制模块

Ｆｉｇ.５　 Ｓｐａｔｉａｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｍｏｄｕｌｅ

　 　 通道注意力公式:
Ｍｃ(Ｆ)＝ σ{ＭＬＰ[ＡｖｇＰｏｏｌ(Ｆ)] ＋ＭＬＰ[ＭａｘＰｏｏｌ

(Ｆ)]} (３)
式中ꎬＦ 表示原始特征图ꎬＭｃ 表示通道注意力机

制输出特征ꎬＭＬＰ 表示权值共享神经网络ꎬＡｖｇＰｏｏｌ 表
示平均池化ꎬＭａｘＰｏｏｌ 表示最大池化ꎬσ 表示倍率因子ꎮ
　 　 空间注意力公式:

Ｍｓ(Ｆ)＝ σ{ｆ７×７[ＡｖｇＰｏｏｌ(Ｆ)ꎻＭａｘＰｏｏｌ(Ｆ)]} (４)
式中ꎬＦ 表示原始特征图ꎬＭｓ 表示空间注意力机

制输出特征ꎬｆ７×７表示７×７ 的卷积操作ꎬＡｖｇＰｏｏｌ 表示平

均池化ꎬＭａｘＰｏｏｌ 表示最大池化ꎬσ 表示倍率因子ꎮ
１.４.３ 　 模型剪枝与批量归一化 　 Ｃｕｔ￣ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ 模
型采用了批量归一化(ＢＮ)层剪枝策略ꎬ如图 ６ 所

示ꎬ即根据 ＢＮ 层正则化后的 γ 系数的相对大小进

行局部剪枝ꎬ将 γ 系数相对较小的通道去除ꎬ达到模

型压缩的目的[２１]ꎮ 当 γ 系数大于 １ 时ꎬ输出的参数

缩放到较大的范围ꎬ则表示轻度归一化ꎬ当 γ 系数小

于 １ 时ꎬ输出的参数缩放到较小的范围ꎬ则表示过度

归一化ꎮ 一般情况下ꎬ网络在训练完之后ꎬγ 的数值

很少分布在 ０ 附近ꎬ难以划分冗余通道ꎮ 为了有效

去除网络冗余通道ꎬ在 ＢＮ 层网络中引入稀疏因子 λ
进行训练ꎬ使得 ＢＮ 层变得稀疏ꎮ 公式(５)是网络模

型的目标函数ꎬ在目标函数中添加正则项可以使模

型更加稀疏ꎬ提高系数 γ 的稀疏性ꎮ 经过稀疏后的

模型 γ 数值分布会有向 ０ 靠近的趋势ꎬ选择合适的

稀疏速率ꎬ就可对通道剪枝ꎮ
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公式(６)是卷积神经网络的常规损失函数ꎬ目标函

数和常规损失函数的区别是增加了第二项ꎬ第二项为

正则项ꎬ用来惩罚模型中的权重ꎬ抑制模型的复杂性ꎮ
Ｌ＝ ∑

(ｘꎬｙ)
ｌ[ ｆ(ｘꎬＷ)ꎬｙ]＋λ∑

γ∈Γ
ｇ(γ) (５)

Ｌ＝ ∑
(ｘꎬｙ)

ｌ[ ｆ(ｘꎬＷ)ꎬｙ] (６)

公式(５)和公式(６)中ꎬ(ｘꎬｙ)是训练的输入坐

标ꎬＷ 是网络中的参数ꎬλ 是稀疏因子ꎬγ 是权重系

数ꎬ Γ 是一个集合ꎬ包含所有正则项的参数ꎮ
上述目标函数和常规损失函数的区别是增加了

第二项ꎬ第二项为正则项ꎬ用来惩罚模型中的权重ꎬ
抑制模型的复杂性ꎬ在目标函数中添加正则项可以

使模型更加稀疏ꎬ提高系数 γ 的稀疏性ꎮ 经过稀疏

后的模型 γ 数值分布会有向 ０ 靠近的趋势ꎬ选择合

适的稀疏速率ꎬ就可对通道剪枝ꎮ

ｉ 表示层数ꎻＣ 表示通道数ꎮ
图 ６　 模型剪枝示意图

Ｆｉｇ.６　 Ｍｏｄｅｌ ｐｒｕｎｉｎｇ ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 具体剪枝流程如图 ７ 所示ꎬ首先对稀疏化训练

后的模型中所有 ＢＮ 层的权重进行统计排序ꎬ指定

保留 ＢＮ 层数量ꎬ以此设定权重阈值ꎬ剪去低于阈值

的冗余通道ꎮ 剪枝后的模型ꎬ对其进行训练和微调ꎬ

使其达到较高的精度ꎮ 本研究使用循环迭代法对模

型剪枝ꎬ即训练、剪枝、微调循环ꎬ直到获得最优的模

型为止ꎬ该方法避免了大规模剪枝对模型的破坏ꎬ同
时使得模型性能逐渐趋于最优ꎮ

图 ７　 模型剪枝流程

Ｆｉｇ.７　 Ｍｏｄｅｌ ｐｒｕｎｉｎｇ ｆｌｏｗｃｈａｒｔ

２　 结果与分析

２.１　 评价指标

本研究中模型的评价指标有精确率 ( Ｐｒｅｃｉ￣
ｓｉｏｎ)、召回率(Ｒｅｃａｌｌ)、Ｆ１ 值、准确率(Ａｃｃｕｒａｃｙ)、
模型参数量、模型大小 (内存占用)、浮点运算量

(ＦＬＯＰｓ)、每秒传输帧数(ＦＰＳ)ꎮ
准确率:预测正确的样本占总样本的百分比:

Ａｃｃｕｒａｃｙ＝ ＴＰ＋ＴＮ
ＴＰ＋ＴＮ＋ＦＰ

(７)

式中ꎬＴＰ 代表真阳性:被模型预测为正类的正

样本ꎻＴＮ 代表真阴性:被模型预测为负类的负样本ꎻ
ＦＰ 代表假阳性:被模型预测为正类的负样本ꎮ

召回率:实际为正的样本中被预测为正样本的

概率:

Ｒｅｃａｌｌ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ

(８)

式中ꎬＦＮ 代表假阴性:被模型预测为负类的正

样本ꎮ
精确率:所有预测为正的样本中实际为正样本
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的概率:

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ

(９)

Ｆ１ 值即 Ｆ１＿Ｓｃｏｒｅ:精确率和召回率的调和平均值:

Ｆ１＿Ｓｃｏｒｅ＝ ２×Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ×Ｒｅｃａｌｌ
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＋Ｒｅｃａｌｌ

(１０)

浮点运算量(ＦＬＯＰｓ)衡量算法的复杂度:
ＦＬＯＰｓ＝ ２ＨＷ(Ｃ ｉｎＫ２＋１)Ｃｏｕｔ (１１)
ＦＬＯＰｓ＝(２Ｉ－１)Ｏ (１２)
每秒传输帧数(ＦＰＳ):

ＦＰＳ＝ １
ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ

(１３)

模型参数量计算方法参考公式(１)和公式(２)ꎻ
公式(１１)为卷积层 ＦＬＯＰｓ 的计算公式ꎬ其中 Ｈ 为图

像高度ꎬＷ 为图像宽度ꎬＣ ｉｎ为输入通道数ꎬＣｏｕｔ为输

出通道数ꎬＫ２为卷积核大小ꎻ公式(１２)为全连接层

ＦＬＯＰｓ 的计算公式ꎬ其中 Ｉ 为输入维度ꎬＯ 为输出维

度ꎻ公式(１３)中ꎬｉｎｆｅｒｅｎｃｅ 表示单张图片推理时间ꎮ
２.２　 初步形成轻量化模型与剪枝结果

首先ꎬ以轻量化结构思想为基础ꎬ初步构建了轻

量化模型 ＭｏｂｉｅＮｅｔ￣Ｃｂａｓｅꎬ训练后模型性能如表 ２
所示ꎬ识别准确率为 ９２􀆰 ８％ꎬ具有较高的识别精度ꎬ
模型参数量为 ５􀆰 ３ Ｍꎬ通道数为１ ３７６ꎬ较为轻量化ꎬ
因此可以将此模型作为预剪枝的基础网络ꎮ

表 ２　 模型剪枝前与迭代剪枝后各模型性能比较结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｐｒｕｎｉｎｇ

模型　 　 　 　 剪枝前通道数 剪枝后通道数 剪枝前准确率(％) 剪枝后准确率(％) 参数量(Ｍ)

ＭｏｂｉｅＮｅｔ￣Ｃｂａｓｅ １ ３７６ １ ３７６ ９２.８ ９２.８ ５.３

ＭｏｂｉｅＮｅｔ￣Ｃｂａｓｅ１ｔｈ １ ３７６ １ ０１８ ９２.８ ９４.１ ４.３

ＭｏｂｉｅＮｅｔ￣Ｃｂａｓｅ２ｔｈ １ ０１８ ７８８ ９４.１ ９４.０ ４.０

ＭｏｂｉｅＮｅｔ￣Ｃｂａｓｅ３ｔｈ ７８８ ６３６ ９４.０ ９４.０ ２.８

Ｃｕｔ￣ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ ６３６ ６００ ９４.０ ９３.８ ２.２

ＭｏｂｉｅＮｅｔ￣Ｃｂａｓｅ５ｔｈ ６００ ５４６ ９３.８ ９２.１ １.９
ＭｏｂｉｅＮｅｔ￣Ｃｂａｓｅ 表示剪枝前模型ꎻＭｏｂｉｅＮｅｔ￣Ｃｂａｓｅ１ｔｈ 表示第 １ 次剪枝后的模型ꎻＭｏｂｉｅＮｅｔ￣Ｃｂａｓｅ２ｔｈ 表示第 ２ 次剪枝后的模型ꎻＭｏｂｉｅＮｅｔ￣Ｃｂａｓｅ３ｔｈ
表示第 ３ 次剪枝后的模型ꎻＣｕｔ￣ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ 表示第 ４ 次剪枝后的模型ꎻＭｏｂｉｅＮｅｔ￣Ｃｂａｓｅ５ｔｈ 表示第 ５ 次剪枝后的模型ꎮ

　 　 其次ꎬ根据 ＢＮ 层的权重分布来设定阈值ꎬ对稀

疏训练后的 ＭｏｂｉｅＮｅｔ￣Ｃｂａｓｅ 进行通道剪枝ꎬ模型首

次剪枝后ꎬ得到通道数为１ ０１８的 ＭｏｂｉｅＮｅｔ￣Ｃｂａｓｅ１ｔｈ
模型ꎬ模型进行微调后的准确率为 ９４􀆰 １％ꎬ比 Ｍｏｂｉ￣
ｅＮｅｔ￣Ｃｂａｓｅ 模型的准确率有微小的提升ꎬ参数量减

少了 １９％ꎬ模型大小也降低ꎮ 模型接下来的 ２ 次剪

枝方法和首次相同ꎬ第 ２ 次和第 ３ 次剪枝微调训练

后的 模 型 分 别 为 ＭｏｂｉｅＮｅｔ￣Ｃｂａｓｅ２ｔｈ、 ＭｏｂｉｅＮｅｔ￣
Ｃｂａｓｅ３ｔｈꎬ其准确率均为 ９４􀆰 ０％ꎬ模型参数量分别为

４􀆰 ０ Ｍ 和 ２􀆰 ８ Ｍꎮ 在准确率几乎不降低的情况下ꎬ
模型的参数量明显减少ꎮ 模型在进行第 ４ 次剪枝微

调后的准确率降低 ０􀆰 ２ 个百分点ꎬ参数量也随之减

少了 ０􀆰 ６ Ｍꎬ 最 后 一 次 剪 枝 模 型 为 ＭｏｂｉｅＮｅｔ￣
Ｃｂａｓｅ５ｔｈꎬ相比于 ＭｏｂｉｅＮｅｔ￣Ｃｂａｓｅ１ｔｈꎬ其参数量明显

减少ꎬ但识别准确率减少 ２􀆰 ０ 个百分点ꎮ
综上分析ꎬ将模型第 ４ 次剪枝得到的 Ｃｕｔ￣Ｍｏ￣

ｂｉｌｅＮｅｔ 作为最终模型ꎬ其参数量仅为 ＭｏｂｉｅＮｅｔ￣
Ｃｂａｓｅ 的 ４１􀆰 ５％ꎬ准确率相比于 ＭｏｂｉｅＮｅｔ￣Ｃｂａｓｅ 提

高了 １􀆰 ０ 个百分点ꎮ
２.２.１　 对比试验　 为了评估 Ｃｕｔ￣ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ 的性能

表现ꎬ采用准确率、模型大小、浮点运算量、精确

率、召回率、参数量等指标进行评估ꎮ 由表 ３ 可

知ꎬＣｕｔ￣ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ 与非轻量化的 ＡｌｅｘＮｅｔ 、 Ｖｉｓｉｏｎ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 相比ꎬ准确率分别提高了 ７􀆰 ３ 个百分点

和 ０􀆰 ６ 个百分点ꎬ其 Ｆ１ 值也分别提高了 ７􀆰 ３ 个百

分点和 ０􀆰 ５ 个百分点ꎬ相较于轻量化的 ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ
和 ＳｑｕｅｅｚｅＮｅｔꎬＣｕｔ￣ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ 的识别准确率和 Ｆ１
得分上表现更优ꎬ且具有更少的参数量和更小的

模型大小ꎮ 尽管 Ｃｕｔ￣ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ 相比于 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ
Ｖ２ 的参数量稍高一些ꎬ但其准确率相较于 Ｍｏ￣
ｂｉｌｅＮｅｔ Ｖ２ 有了明显提升ꎮ 本研究所提的方法在

工程应用中具有更高的价值ꎮ
　 　 综上所述ꎬＣｕｔ￣ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ 在识别性能、模型大小和

推理速度等方面表现良好ꎬ满足快速准确识别病害的

要求ꎬ在模型的识别准确度和计算复杂度上达到了相

应的平衡ꎬ满足嵌入到资源有限的移动设备的要求ꎮ
２.２.２　 混淆矩阵对比 　 为了直观地验证本模型的

有效性ꎬ可以通过混淆矩阵可视化查看模型的分类

输出ꎬ如图 ８ 和图 ９ 所示ꎬ横轴数字表示病害类别及

其真实标签ꎬ纵轴数字表示病害类别及其预测标签ꎬ
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当模型预测为正的正样本越多ꎬ则表明模型的识别

准确率越高ꎬ颜色的深浅则代表了模型对某类病害

分类效果的优劣ꎮ 病害类别及其数字标签如表 ４ 所

示ꎬ从列举的 Ｃｕｔ￣ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ 和 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ Ｖ２ 的混淆

矩阵可知ꎬ病害种类 ７ 颜色最深ꎬ代表 ７ 的分类效果

最好ꎬ分类准确率最高ꎮ ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ Ｖ２ 在病害种类 １
中效果最差ꎬ而使用 Ｃｕｔ￣ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ 后这种现象得以

改善ꎮ 本研究构建的 Ｃｕｔ￣ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ 模型通过改变

网络结构结合模型剪枝技术ꎬ在植物病害分类识别

上具有显著优势ꎮ

表 ３　 模型性能对比

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｏｄｅｌｓ

模型　 　 　 　 　 模型大小
(Ｍ)

参数量
(Ｍ)

浮点运算量
(ＧＦＬＯＰｓ)

准确率
(％)

精确率
(％)

召回率
(％)

单张图片推理
时间 (ｍｓ)

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ Ｖ２ ８.８ ２.３ ０.３０ ８７.８ ８８.８ ８８.８ ４.４０

ＳｑｕｅｅｚｅＮｅｔ １５.２ ４.０ ２.７０ ９１.９ ９３.１ ９２.１ ３.３０

ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ ３９.７ ６.０ １.６０ ８９.３ ９０.２ ８９.７ ５.３０

Ｖｉｓｉｏｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ １ １６１.１ ３０４.２ ５９.７０ ９３.２ ９４.３ ９３.６ １５.５０

Ｃｕｔ￣ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ ８.７ ２.４ ０.０３ ９３.８ ９５.０ ９４.０ １.６５

ＡｌｅｘＮｅｔ ５５.９ １４.７ ０.３０ ８６.５ ８７.５ ８６.８ １.００

坐标轴上刻度代表病害类别ꎬ具体见表 ４ꎮ 颜色的深浅代表分类性能的优劣ꎬ对角线值代表真阳性值ꎮ
图 ８　 Ｃｕｔ￣ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ 在 ３２ 类病害中的混淆矩阵

Ｆｉｇ.８　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｏｆ Ｃｕｔ￣ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ ｉｎ ３２ ｄｉｓｅａｓｅｓ
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坐标轴上刻度代表病害类别ꎬ具体见表 ４ꎮ 颜色的深浅代表分类性能的优劣ꎬ对角线值代表真阳性值ꎮ
图 ９　 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ Ｖ２ 在 ３２ 类病害中的混淆矩阵

Ｆｉｇ.９　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｏｆ ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ Ｖ２ ｉｎ ３２ ｄｉｓｅａｓｅｓ

表 ４　 病害类别及其标签

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｄｉｓｅａｓｅ ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ ａｎｄ ｔｈｅｉｒ ｌａｂｅｌｓ

植物 病害类别　 　 　 　 标签 植物 病害类别　 　 　 　 标签 植物 病害类别 标签 植物 病害类别　 　 　 　 标签

番茄 番茄靶斑病 １ 芒果 芒果白粉病 １１ 小麦 　 病害 １９ 苹果 苹果链格孢属叶斑病 ２１

番茄番茄红蜘蛛损伤病 ２ 芒果健康 １２ 　 健康 ２０ 苹果白粉病 ２２

番茄花叶病毒病 ３ 芒果切割象鼻虫病 １３ 苹果腐烂病 ２３

番茄黄化曲叶病毒病 ４ 芒果枯萎病 １４ 苹果褐斑病 ２４

番茄健康 ５ 芒果炭疽病 １５ 苹果灰斑病 ２５

番茄枯斑病 ６ 芒果细菌性溃疡病 １６ 苹果健康 ２６

番茄晚疫病 ７ 芒果烟煤病 １７ 苹果疮痂病 ２７

番茄细菌性斑疹病 ８ 芒果瘿蠓病 １８ 苹果树腐烂病 ２８

番茄叶霉病 ９ 苹果蛙眼叶斑病 ２９

番茄早疫病 １０ 苹果锈斑病 ３０

雪松苹果锈病 ３１

苹果斑点落叶病 ３２

７９３１苏　 航等:基于注意力机制轻量化模型的植物病害识别方法



３　 讨 论

在植物病害识别的领域中ꎬ深度学习方法为我们
提供了新的解决方案[２２￣２５]ꎮ 然而ꎬ现有深度学习模型
存在参数庞大、推理速度慢或识别准确率不高等问

题ꎬ导致其难以在存储和计算资源有限的设备上应

用ꎮ 目前ꎬ虽然 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ Ｖ２、ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ、ＳｑｕｅｅｚｅＮｅｔ
等轻量化模型在参数量和推理速度上有所优化ꎬ但其

识别准确率相对较低ꎻ而 ＡｌｅｘＮｅｔ、Ｖｉｓｉｏｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
的参数量大ꎬ同样不适用于植物病害识别领域ꎮ 轻量

化模型架构与模型剪枝方法相结合ꎬ为我们提供了一

种全新的解决思路ꎮ 这种方法能够更好地平衡模型

参数量、推理速度和识别准确率之间的关系ꎮ 当前ꎬ
众多研究聚焦于轻量化模型在移动端部署的优化ꎬ其
中主流且实用的方法包括:轻量化模型架构协同蒸

馏、知识蒸馏协同模型剪枝、参数共享和量化等[２６￣２７]ꎮ
这些方法为植物病害的轻量化模型精准识别提供了

有效的思路ꎮ
本研究通过试验对比了 ３ 个轻量化模型(Ｍｏ￣

ｂｉｌｅＮｅｔ Ｖ２、ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ、ＳｑｕｅｅｚｅＮｅｔ)和 ２ 个非轻量化

(Ｖｉｓｉｏｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅ、ＡｌｅｘＮｅｔ)模型ꎬ结果表明ꎬ本研究

提出的模型在大多数性能指标上均优于对比试验中

的模型ꎮ 这进一步验证了本研究所采用的模型构建

方法的优越性和先进性ꎮ

４　 结 论

针对现有植物病害分类模型存在的病害分类准

确率与模型大小不平衡的问题ꎬ本研究提出了一种

基于轻量化结构的神经网络模型 Ｃｕｔ￣ＭｏｂｉｌｅＮｅｔꎮ
Ｃｕｔ￣ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ 较好地平衡了病害分类准确率和

模型 大 小 之 间 的 关 系ꎬ 相 比 于 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ Ｖ２、
ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ、ＳｑｕｅｅｚｅＮｅｔ 等轻量化模型ꎬ该模型在植

物病害识别任务中具有更高的识别准确率和更小的

模型参数量ꎬ相比于 Ｖｉｓｉｏｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅ、ＡｌｅｘＮｅｔ 等非

轻量化模型ꎬ该模型在识别准确率提升的同时大大

减少了模型参数量ꎮ
本研究基于模型剪枝方法使模型瘦身ꎬ去除模

型冗余通道ꎬ使得模型参数量和计算量明显减少ꎬ加
快了植物病害分类模型的响应速度ꎬ使其能够应用

到资源有限的移动端设备ꎮ
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