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基于注意力机制和多尺度轻量型网络的农作物病害识别 
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摘  要：准确识别农作物病害并及时防护是保障农作物产量的重要措施。针对传统农作物病害识别模型体积大、准确率

不高的问题，该研究提出一种基于注意力机制和多尺度特征融合的轻量型神经网络模型（Lightweight Multi-scale Attention 
Convolutional Neural Networks，LMA-CNNs）。首先，为减少参数量，使模型轻量化，网络主体结构采用深度可分离卷积；

其次，在深度可分离卷积基础上设计出残差注意力模块和多尺度特征融合模块；同时引入 Leaky ReLU 激活函数增强负值

特征的提取。残差注意力模块通过嵌入通道和空间注意力机制，增强有用特征信息的权重并减弱噪声等干扰信息的权重，

残差连接能够有效防止网络退化。多尺度特征融合模块利用其不同尺度的卷积核提取多种尺度的病害特征，提高特征的

丰富度。试验结果表明，LMA-CNNs 模型在 59 类公开农作物病害图像测试集上的准确率为 88.08%，参数量仅为 0.14×107，

优于 ResNet34、ResNeXt、ShuffleNetV2 等经典神经网络模型。通过比较不同研究者在同一数据集下所设计的网络模型，

进一步验证 LMA-CNNs 模型不仅拥有更高的识别精度，还具有更少的参数。该研究提出的 LMA-CNNs 模型较好地平衡

模型复杂程度和识别准确率，为移动端农作物病害检测提供参考。 
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0  引  言  

农作物病害给农业造成巨大损失。因此，早期实现

农作物病害快速精准识别，对于后期防治具有重大意义。

长期以来，农作物病害的鉴定通常依赖于农业专家判  
断[1]，这种方法基于人的主观感知，很容易造成错判，并

且无法保证时效性，可能会错过农作物病害最佳治理时

间从而造成经济损失。随着计算机技术和图像处理技术

的发展，越来越多的研究者使用智能识别技术鉴定农作

物病害。传统的图像识别方法首先对图像进行预处理，

提取病害图像中一些人工标记的特征，如病斑、病害叶

片边缘等特征信息，并将提取到的信息传入分类器中进

行分类。Rumpf 等 [2]使用高光谱技术和支持向量机

（Support Vector Machine，SVM）方法识别甜菜疾病，试

验结果表明，甜菜健康类和疾病类的准确率均达到 97%；

王建仑[3]使用 Canny 算子和 OTSU 算子提取复杂背景中

的病害叶片信息，并使用 K-means 聚类算法提高识别准
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确率；Qin 等[4]使用苜蓿叶片病害数据集来验证各种聚类

算法（如 K_median 聚类）和监督分类方法（如线性判别

分析法）的性能，来确定识别苜蓿病害的最佳方法。然

而，这种传统图像识别方法需要手工定制冗长的特征，

需要花费大量的时间和人力，并且只能应用于少数农作

物的病害检测，泛化能力较差。 
随着计算机技术进一步发展，人工智能开始崛起，

深度学习被广范应用在各行各业[5-7]。研究表明利用深度

学习泛化能力强的优势，可以对多类农作物病害进行识

别和检测[8-10]，识别准确率与传统方法相比有较大提升。

黄林生等[11]通过对 ResNet[12]改进，增加模型的鲁棒性，

在田间收集的 8 种农作物病害数据集上的平均识别准确

率达到 95.62%。张善文等[13]在 VGG-16[14]模型的基础上

构建一种可形变 VGG-16 模型，实现对不规则田间害虫

图像的特征提取，在实际数据集中的检测准确率达到

91.14%。Gao 等[15]提出一种 DECA_ResNet 网络模型，对

3 种不同的农作物病害数据集进行分类，提高病害图像识

别准确率。 

尽管上述研究表明卷积神经网络应用在农作物病害

检测的可行性，但是仍然面临一些问题。首先多数研究

使用的数据集农作物病害种类较为单一，只针对一种或

几种农作物病害进行识别检测，缺少在多类别大规模农

作物病害数据集上的应用。其次采集的同一类别农作物

图像仅有健康和患病两类，并未关注农作物的病害程度，
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难以为智能施药提供可靠参考。并且大型神经网络会消

耗大量的计算资源和存储资源，通常只能在高算力的

GPU 上运行，不利于网络模型的部署。 

针对农作物病害图像种类多且颜色纹理相近、同种

农作物不同病害差异较小，以及现有网络模型体积大等

问题，本文提出一种基于注意力机制和多尺度轻量型网

络模型（Lightweight Multi-scale Attention Convolutional 
Neural Networks，LMA-CNNs）。LMA-CNNs 的创新点如

下：1）添加注意力机制对通道特征进行权重分配，增强

有用特征信息并减弱无用特征信息的干扰；2）设计多尺

度融合机制提取病害特征，解决病害特征信息不丰富的

问题，以期望更好地平衡模型复杂程度和识别准确率，

为移动端农作物病害检测提供参考。 

1  算法设计 

以搭建高精度、低消耗的农作物病害网络为目标，

本文设计的 LMA-CNNs 模型如图 1 所示。图中，

Bottleneck1 为轻量残差注意力模块，Bottleneck2 为多尺

度特征融合模块。两个模块均采用深度可分离卷积代替

标准卷积，详细的网络结构参数如表 1 所示。 
LMA-CNNs 是在轻量化模型 MobileNet[16]的基础上

进行改进，改进点包括：1）提出基于注意力机制的轻量

残差模块 Bottleneck1，注意力机制增强网络对有用特征

的提取，残差连接解决因模型深度增加所导致的网络退

化问题；2）提出针对农作物病害性状的多尺度特征融合

模块 Bottleneck2，提高网络对不同尺度病斑的识别能力；

3）使用 Leaky ReLU 激活函数代替 ReLU 激活函数，增

加对图像负值特征的提取，提高模型识别准确率。 

 
注：Bottleneck1 为轻量残差注意力模块；Bottleneck2 为多尺度特征融合模块。 
Note: Bottleneck1 is lightweight residual attention module; Bottleneck2 is 
multi-scale feature fusion module. 

图 1  LMA-CNNs 模型结构 
Fig.1  Model structure of LMA-CNNs (Lightweight Multi-scale 

Attention Convolutional Neural Networks) 
 

表 1  LMA-CNNs 网络参数表 
Table 1  LMA-CNNs network parameters table 

层序号 
Layer No. 

结构 
Structure 

输入尺寸 
Input size 

重复次数
Repeat times

步长
Stride

Conv1 卷积 2242×3 1 2 
Conv2 深度可分离卷积 1122×16 1 1 
Conv3 Bottleneck2+Bottleneck1 1122×32 2 2+1
Conv4 Bottleneck2 282×128 1 2 
Conv5 Bottleneck1 142×256 5 1 
Conv6 Bottleneck2 142×256 1 2 
Conv7 Bottleneck1 72×512 1 1 

Average pooling 全局平均池化 72×512 1 - 
Softmax 全连接层 12×59 - - 

 

1.1  深度可分离卷积 

深度可分离卷积 [16]可在移动端和嵌入式设备中使

用。与标准卷积相比，深度可分离卷积采用分解的思想，

将标准卷积分解为深度卷积和逐点卷积，深度卷积用于

滤波，逐点卷积用于组合。分解过程如图 2 所示。首先

深度卷积利用卷积核对输入图像的每一个通道进行卷

积，其次利用 1×1 大小的逐点卷积对输出特征图 1 进行

卷积运算，进而得到输出特征图 2。这种运算方式相比于

传统的标准卷积可以有效减少模型的参数和计算量。 

 
注：DK×DK表示卷积核的大小，M 和 N 分别表示输入输出通道数。 
Note: DK×DK represent size of convolution kernel; M and N represent input and 
output channels, respectively. 

图 2  深度可分离卷积分解过程 
Fig.2  Depthwise separable convolution decomposition process 

 

在标准卷积中输入通道数等于每个卷积核的通道

数，然而在深度卷积中每个卷积核通道数都为 1，为保证

输出通道数为 N，逐点卷积采用 N 个卷积核大小为 1×1
的标准卷积。假设图像的尺寸为 DG×DG，深度卷积的计

算 量 为 DK·DK·M·DG·DG ， 逐 点 卷 积 的 计 算 量 为

M·N·DG·DG ， 传 统 标 准 卷 积 的 计 算 量 为

DK·DK·M·N·DG·DG，深度可分离卷积与传统标准卷积的计

算量比值为 
  1 1

  K KN D D
= +

⋅
深度可分离卷积

传统标准卷积
     （1） 

在提取图像特征时，通常卷积核的尺寸设置为 3×3。
由于通道数 N 比较大，故深度可分离卷积的参数量和计

算量均约为传统标准卷积的 1/9。 

1.2  基于注意力机制的轻量化残差模块 

农作物病害图像分类属于细粒度图像分类。由于不

同类别的农作物病害图像纹理与颜色非常接近，提取到

的图像全局特征存在一些特征冗余。由文献[17]可知,在

59 类公开农作物病害数据集上，同种类别农作物病害的

病害程度差异较小，容易造成网络模型的错判，影响模

型的识别准确率。因此在模型中引入注意力机制[18-19]，

其核心思想是通过网络的前向传递和反向传播来学习各

个通道的特征权重，通过不同的特征权重区分特征图通

道的重要程度，得到网络模型需要重点注意的特征通道，

并抑制作用较小的特征通道，使模型得到更好的训练效

果。本研究所设计的轻量残差注意力模块如图 3 所示。 

Bottleneck1 中使用深度可分离卷积可以减少模型训

练过程的参数量，嵌入通道空间注意力机制在特征提取

中更加侧重病害叶片细微的颜色及纹理变化，引入残差

结构缓解因网络深度的增加而出现的梯度爆炸现象或梯

度弥散现象。假设输入特征图为 I，图像特征尺寸为

C×H×W。输入特征图 I 首先经过 1 个深度可分离卷积，
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得到特征图 F，如式（2）所示。 
1 1 3 3 ( )[ ]F PW DW I× ×=           （2） 

式中 PW1×1表示卷积核大小为 1×1 的逐点卷积；DW3×3表

示卷积核大小为 3×3 的深度卷积。 

深度卷积 3×3

通道注意力机制

空间注意力机制

相加

激活函数

逐点卷积 1×1

BN+激活函数

BN

 
图 3  轻量残差注意力模块（Bottleneck1） 

Fig.3  Lightweight residual attention module (Bottleneck1) 
 

特征图 F 的不同通道特征之间缺少关联，会降低模

型的特征提取能力。通道注意力机制（图 4a 所示）通过

最大池化操作和平均池化操作获取不同通道在相同空间

位置上的特征信息，可以更好地融合通道特征，如式（3）
所示。 

2 1 2 1

( ) [ ( ( )) ( ( ))]
[ ( ( )) ( ( ))]

c

max avg

H F s Conv MaxPool F Conv AvgPool F
s W W F W W F

= +

= +
（3） 

式中Hc(F)表示特征图F经过通道注意力模块后的特征映

射结果；s 为 sigmoid 激活函数；Conv 表示卷积操作；

W1和 W2表示 2 个卷积层的权重；Fmax和 Farg分别表示基

于通道进行最大池化操作和平均池化操作后的结果。 

空间注意力机制（图 4b 所示）是对通道注意力机制

的补充，空间注意力主要聚焦于“哪里”是输入特征图

最具信息量的部分，池化操作是沿着通道维度进行的，

即每次池化时比较不同通道之间的数值，如式（4）所示。 
,s ( ) [ ( ( ))]max avgH F s Conv cat F F=       （4） 

式中 Hs(F)表示特征图 F 经过空间注意力模块后的特征映

射结果；cat 表示特征融合；特征图 F 通过通道注意力机

制和空间注意力机制的过程如下所示。 

1 ( )cF H F F= ⊗              （5） 

2 s 1 1( )F H F F= ⊗              （6） 
式中 F1表示特征图 F 通过通道注意力机制的结果；F2示

特征图 F1通过空间注意力机制的结果；⊗表示特征图矩

阵之间的乘法。 

在运算过程中，输入特征图通过通道注意力映射得

到 C×1×1 的维度矩阵，该维度矩阵的值代表着不同通道

之间的重要性。C×1×1 的维度矩阵与原特征图 F 相乘得

到 C×H×W 的维度矩阵。同理，输入特征图通过空间注

意力映射得到 1×H×W 的维度矩阵，该维度矩阵的值代表

着特征图在空间域上的重要程度。1×H×W 的维度矩阵原

特征图 F 相乘得到 C×H×W 的维度矩阵。最后输出特征

图 O 是由特征图 F2与原特征图 F 进行相加得到的最终输

出，如式（7）所示。 

2( )O σ I F= +             （7） 
式中 σ表示 Leaky ReLU 激活函数；输出特征图 O 的特征

维度为 C×H×W，和输入特征图 I 的维度相同。 

 
a. 通道注意力模块 

a. Channel attention module 

 
b. 空间注意力模块 

b. Spatial attention module 
图 4  注意力机制结构图 

Fig.4  Attention mechanism structure diagram 
 

1.3  多尺度特征融合模块 

农作物病害性状具有差异性和多样性，例如不同农

作物的叶片轮廓、叶片纹理不同，同种农作物不同类别

病害叶片的性状差异较小，极易引起混淆，导致网络模

型发生错判。固定尺寸的卷积核在感知农作物不同病害

特征时效果不佳，针对此问题引入多尺度特征融合模块，

结构如图 5 所示。 
Bottleneck2 使用多个尺度的深度可分离卷积代替普

通神经网络中大尺寸卷积核和池化层，减少计算量。本

研究使用 3 条并行分支进行通道升维和特征融合，通过

设置 1×1、3×3、5×5 尺寸大小的卷积核组合的形式进行

图像特征提取，改善网络模型对不同病害特征的提取。

考虑到拼接操作会增加输出特征图的通道数，导致模型

参数量大幅增加，本研究使用相加操作代替拼接操作，

最终使得输出特征图通道数为输入特征图通道数的 2 倍。 

输入

1×1 逐点卷积，线性激活

3×3 深度卷积

5×5 深度卷积

1×1 逐点卷积

1×1 逐点卷积

输出

C 通道 2C 通道

 
图 5  多尺度特征融合模块（Bottleneck2） 

Fig.5  Multi-scale feature fusion module (Bottleneck2) 
 

1.4  引入 Leaky ReLU 函数作为激活函数 

在神经网络中，激活函数的非线性功能是神经网络
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进行学习的关键。ReLU 函数[20-21]可以有效解决神经网络

传播过程中梯度消失的问题，成为激活函数的主流选择。

然而 ReLU 函数在前向传播过程中，其负半轴的输出恒为

0，对应神经元保持非激活状态，在反向传播中无法更新

梯度，导致部分神经元坏死。针对以上 ReLU 函数的缺陷，

Leaky ReLU 函数[22-23]在负半轴有一个较小斜率，使得负

半轴的输出不恒为 0，数学表达式如式（8）所示。 
0

0

j j

jj
j

j

x x
xy

x
a

⎧
⎪= ⎨ <⎪
⎩

           （8） 

式中 xj第 j 层的输出；yj第 j 层经过该激活函数做非线性

变换后的输出；aj代表第 j 层的固定参数。 
Leaky ReLU 函数不仅解决 ReLU 函数存在的负半轴

神经元不学习的问题，还对病害图像的负值特征进行提

取，得到更加丰富的特征信息。因此本研究采用 Leaky 
ReLU 函数作为激活函数。 

2  试验与结果 

2.1  试验数据集及试验环境 

本研究所用的数据集为全球 AI 挑战赛提供的农作物

病害图像。该数据集按照“物种-病害-程度”来划分，

总共包含 61 个分类，27 种病害，10 个物种，按照分类

排序依次为苹果、樱桃、玉米、葡萄、柑橘、桃子、辣

椒、马铃薯、草莓、番茄。由于第 44 类和 45 类在训练

集中仅有 1 张病害图像，测试集中分别有 1 张和 0 张病

害图像，数据严重缺失，因此在试验中去除这两类数据

图像，最终有 59 类共计 36 255 张病害图像。将数据集图

像按照训练集：测试集按 7：1 划分，得到 31 716 张训练

集图片，4 539 张测试集图片。 
试验使用的深度学习框架为 PyTorch。计算机环境为

Linux 系统，CPU 型号为 Intel（R）Xeon Gold 5118 
CPU@2.30GHz；GPU型号为GeForce RTX 2080 Ti 11GB。
试验设置每次取出样本数量为 64，共取 496 次，进行 100
次迭代，初始学习率为 0.001，采用动态更新学习率的方

法：每迭代 10 次，模型学习率缩小为原来的 1/5，使用

Adam 优化器。 

2.2  分类模型性能对比 

为验证 LMA-CNNs 模型的有效性，将该模型与常用

的图像分类网络 ResNet34[12]及其改进版 ResNeXt[24]，轻

量级网络 ShuffleNetV2[25]和 MobileNetV3[26]，及最新提出

的 ViT（Vision Transformer）[27]进行对比试验，上述网络

的代码均来自官方 GitHub 库。在相同的训练条件下，每

训练一个 epoch，测试集会对模型进行一次分类精度验

证，输出并记录该模型在这一轮中的分类准确率。

LMA-CNNs 模型在引入注意力机制和多尺度融合后，模

型参数增长较少，模型识别准确率有较大地提升。不同

网络的分类准确率、参数量和模型规模如表 2 所示。为

方便对比分析，绘制出不同网络模型在农作物病害测试

集上的准确率变化曲线，如图 6 所示。 

由表 2 可知，LMA-CNNs 的识别准确率高于其他模

型，达到 88.08%。ResNeXt 模型识别准确率仅次于本研

究模型，但因其使用大量卷积层进行分组堆叠，参数量

过大，且该模型的模型规模达到 88.49 MB，不利于在移

动端的部署。轻量级卷积神经网络 MobileNetV3 的参数

量和模型规模不仅略多于本研究的 LMA-CNNs 模型，因

其使用倒残差结构搭建网络，相比于本研究残差块的改

进特征表达有限，使得准确率相比于 LMA-CNNs 模型低

1.81 个百分点。由图 6 可以直观看出不同网络模型的准

确率都呈现上升趋势，网络模型在不断循环迭代中提取

农作物病害特征，提高分类能力。网络模型在 40 个 epoch
后达到平稳，LMA-CNNs 模型准确率上升趋势较快，在

10 个 epoch 后准确率高于其他模型。最新的 ViT 模型由

于使用迁移学习，因此在前 5 个 epoch 中，准确率明显高

于其他模型，但由于 ViT 模型使用类似于循环神经网络

（Recurrent Neural Network，RNN）的编码器结构，在

10 个 epoch 后识别准确率不如其他模型。虽然 ViT 模型

在 ImageNet 图像分类任务中取得不错的成绩，然而在农

作物病害分类（细粒度分类）上明显不如其他卷积神经

网络模型。此外，ViT 模型的参数量和模型规模都是最大

的，不利于在移动端的应用。 
 

表 2  不同网络模型性能对比 
Table 2  Performance comparison of different network models 

模型 
Model 

准确率 
Accuracy/% 

参数量 
Parameters 

模型规模 
Model weights/MB 

ResNet34 86.96 2.13×107 81.40 
ResNeXt 87.16 2.31×107 88.49 

ShuffleNetV2 86.89 0.14×107 5.18 
MobileNetV3 86.27 0.16×107 6.15 

ViT 85.17 8.64×107 327.52 
LMA-CNNs 88.08 0.14×107 5.37 

 

 
图 6  不同网络模型准确率结果对比 

Fig.6  Comparison of accuracy results of different network models 
 

综上所述，本研究构建的 LMA-CNNs 模型分类效果

更好，模型参数量更少。主要原因有：1）模型主体结构

采用深度可分离卷积，在保证准确率没有大幅降低的情

况下大量减少网络参数；2）设计的残差注意力模块增强

重要特征信息的权重，减少与分类特征信息无关的权重，

减弱噪声等干扰因素对网络模型性能的影响。设计的多

尺度融合模块使用不同尺寸的卷积核提取病害图像特

征，改善网络模型提取不同大小病斑特征的能力，从而

获得更加全面的特征信息，提升模型对不同程度的病害

图像的分类准确率；3）引入 Leaky ReLU 激活函数获取

图像负值特征信息，提高模型的分类能力。 
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2.3  消融试验 

为证明 LMA-CNNs 所设计的模块对模型性能的提升

都有贡献，进行消融试验。在消融试验中，以模型在测

试集的准确率、参数量、模型规模作为指标。为证明深

度可分离卷积作为模型的主体结构可以减少参数量，设

计对比试验，将模型中的深度可分离卷积全部替换为标

准卷积；为证明轻量残差注意力模块（Bottleneck1）和多

尺度特征融合模块（Bottleneck2）能够提升识别准确率，

将两个模块分别替换为等通道数的深度可分离卷积；为

证明 Leaky ReLU 函数对模型的贡献，将 Leaky ReLU 函

数替换成 ReLU 函数。试验结果如表 3 所示。 
表 3 的试验结果表明：1）使用深度可分离卷积相较

于标准卷积可以大幅减少参数量；2）在增加可接受范围

内参数量的前提下，使用 Bottleneck1 模块、Bottleneck2
模块和Leaky ReLU函数的模型性能优于单独使用其中一

种的模型性能；3）LMA-CNNs 模型的 3 种结构能够有效

地融合，农作物病害识别准确率达到 88.08%，参数量仅

为 0.14×107。 
 

表 3  消融试验结果 
Table 3  Ablation experiment results 

卷积的选择 
Choice of convolution Bottleneck1 Bottleneck2 Leaky ReLU 函数 

Leaky ReLU function 
准确率 

Accuracy/% 
参数量 

Parameters 
模型规模 

Model weights/MB 

- - - 85.39 0.71×107 27.20 
√ - - 87.24 0.73×107 27.80 
- √ - 85.94 0.96×107 36.89 

标准卷积 
Standard convolutions 

- - √ 85.50 0.71×107 27.20 
- - - 86.38 0.08×107 3.34 
√ - - 87.09 0.10×107 3.94 
- √ - 86.83 0.12×107 4.77 
- - √ 86.69 0.08×107 3.34 

深度可分离卷积 
Depthwise separable 

convolutions 

√ √ √ 88.08 0.14×107 5.37 
 

2.4  不同研究者分类方法对比 

为进一步验证 LMA-CNNs 模型的有效性，本研究在

使用相同数据集的前提下与不同研究者提出的方法

（IncRes-V2、改进 ResNet18、DECA 和 I-CBAM）进行

比较。IncRes-V2[17]方法结合残差结构和分块卷积的优点，

以提升图像分类准确率；改进 ResNet18[28]方法通过引入

焦点损失函数使模型更加专注于难以分类的样本；DECA
模型[15]使用双分支一维卷积操作来过滤有效的特征信

息，并引入自适应卷积核参数和自适应参数 α 参与模型

的反向训练，使模型能够独立选择有效特征并建立通道

之间的依赖关系；I-CBAM[29]通过空间注意力和通道注意

力的并行连接，解决串行连接两种注意力产生干扰的问

题。比较结果如表 4 所示。 
 

表 4  不同研究方法比较 
Table 4  Comparison of different research methods 

方法 
Method 

年份 
Year 

图像数量 
Image 

number 

初始学习率
Initial 

learning rate

优化器 
Optimizer 

准确率 
Accuracy/ 

% 

模型规模
Model 

weights/MB

IncRes-V2* 2019 36 258 0.01 RMSprop 86.10 237.2 

改进
ResNet18[28] 2020 36 255 0.001 Adam 86.83 - 

DECA[15] 2021 35 861 0.05 SGD 86.35 185.4 
I-CBAM* [29] 2021 36 258 0.000 1 Adam 86.39 28.3 
LMA-CNNs 2022 36 255 0.001 Adam 88.08 5.37 
注：*代表使用迁移学习。 
Note: * represents the use of transfer learning. 

 

农作物病害分类任务的难点是如何提高模型识别多

类病害的准确率并降低网络参数，可以看出 LMA-CNNs
模型在没有使用迁移学习的情况下具有最高准确率、最

小的模型规模，很好地平衡模型复杂程度和模型识别精

度。可能的原因是 LMA-CNNs 模型使用深度可分离卷积

减少参数量，引入注意力机制和多尺度融合结构来弥补

深度可分离卷积分类能力不足的缺陷并解决网络模型退

化的问题，使用 Leaky ReLU 函数相比于 ReLU 函数提取

到图像负值特征，达到高精度与低消耗兼容的效果。 

2.5  不同程度农作物病害识别结果 

为分析 LMA-CNNs 模型对不同程度农作物病害的识

别效果，选取未参与神经网络训练过程的番茄类别病害

图片进行评估，生成 3 种模型的混淆矩阵如图 7 所示。

其中混淆矩阵对角线代表被正确分类的数量，行代表真

实标签，列代表预测标签，其中对角线上的值越大说明

分类效果越好。在本试验所使用的数据集中，番茄类有

12 种病害类别，且部分类别“一般”图像和类别“严重”

图像肉眼差别不大，容易发生错误判断，故采用番茄病

害数据集进行结果展示。从图 7 可以看出 LMA-CNNs 模
型在番茄病害程度判别上取得不错的结果，性能表现优

于 MobileNetV3 和 ViT。 

 
图 7  番茄病害程度识别结果的混淆矩阵 

Fig.7  Confusion matrix of tomato disease degree recognition 
results 

 

通过混淆矩阵计算出 59 类各类图像的精确率

（Precision）、召回率（Recall）和特异度（Specificity）
作为 LMA-CNNs 模型性能的评价指标。指标的计算公式

如下所示： 

TPPrecision 100%
TP FP

= ×
+

       （9）         
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TPRecall 100%
TP FN

= ×
+

       （10） 

TNSpecificity 100%
TN FP

= ×
+

     （11） 

式中 TP 表示正样本被正确预测为正样本的数量；FP 表

示负样本被错误预测为正样本的数量；FN 表示正样本被

错误预测为负样本的数量；TN 表示负样本被正确预测为

负样本的数量。精确率、灵敏度和特异度的值越接近 1
则说明模型的分类性能好。结果如表 5 所示，可以看出

表中各类别的精确率、灵敏度和特异度均在 70%以上，

部分试验结果达到 100%，表明 LMA-CNNs 模型具有较

好的识别精度。 
 

表 5  LMA-CNNs 模型部分数据分类结果 
Table 5  LMA-CNNs model partial data classification results  % 

类别 
Category 

等级 
Grade 

精确率 
Precision 

召回率 
Recall 

特异度 
Specificity 

一般 90.0 90.0 100 苹果雪松锈病 
Cedar apple rust 严重 83.3 83.3 100 

一般 80 100 99.9 樱桃白粉病 
Cherry_powdery 

mildew 严重 100 94.4 100 

一般 85.5 87.8 99.8 葡萄轮斑病 
Grape black  

measles fungus 严重 87.5 83.1 99.8 

一般 90.0 71.1 99.9 番茄晚疫病菌 
Tomato_late blight 

water mold 严重 91.6 96.2 99.7 

一般 88.3 88.3 99.8 番茄斑枯病 
Tomato_septoria 
leaf spot ffungus 严重 93.8 92.2 99.8 

 

2.6  特征可视化结果 

卷积神经网络的特征可视化有助于理解分类模型的

训练过程。本研究采用 Grad-CAM[30]的方法，通过对模型

中间层所提取到的特征进行可视化操作，了解

LMA-CNNs 模型在不同层之间学习的特征并进行对比与

分析。 

图 8 为模型训练完成后，中间层的输出特征图可视

化结果。可以看出 LMA-CNNs 模型的学习具有层次性。

通过 Conv2 的可视化结果可知，模型在神经网络浅层学

习到图像边缘、颜色、叶脉纹理等特征信息。由 Conv4
和 Conv7 的可视化结果可知，随着网络层数的增加，模

型更关注病害区域，提取到的特征信息多数来自叶片表

面。 

 
注(Note)：YLCV : Yellow Leaf Curl Virus.  

 

图 8  网络中间层特征可视化结果 
Fig.8  Visualization results of network middle layer features 

 

同时，提取 ResNeXt 和 MobileNetV3 网络最后卷积

层的输出特征进行可视化处理并与 LMA-CNNs 模型进行

比较，结果如图 9 所示。可以看出，ResNeXt 模型和

MobileNetV3 模型在提取特征时容易受到背景的影响，聚

焦于叶片边缘和叶片阴影处，并没有特别关注叶片病害

区域。因此，ResNeXt 模型发生错判，MobileNetV3 模型

识别正确，然而预测概率不高，这也是 2.2 节 ResNeXt
和 MobileNetV3 相较于 LMA-CNNs 模型识别准确率低的

合理解释。LMA-CNNs 模型由于添加注意力机制和多尺

度融合机制，相比于其他模型可以更准确地定位到农作

物病害区域，更精准地区分输入图像有无病害及病害程

度，对于正确分类的判断效果也优于其他模型。 

 
注：P 为预测概率；×表示发生误判。 
Note: P represents prediction probability; × represents misjudge. 

图 9  各网络特征提取可视化对比结果 
Fig.9  Visual comparison results of feature extraction of  

each network 

3  结  论 

1）针对传统卷积神经网络模型对多类别病害图像分

类效果差、收敛慢、处理能力不足的缺陷，本文设计出

LMA-CNNs 模型。模型的主体结构采用深度可分离卷积，

减少卷积核的个数，大幅缩减构建网络的参数量，减少

储存空间。模型添加多尺度融合机制和注意力机制，使

模型更关注对病害分类有用的信息并降低无用信息的影

响。 

2）本研究所设计的 LMA-CNNs 模型最终对 59 类农

作物病害的识别准确率达到 88.08%，并且模型占用内存

仅为 5.37 MB，分类效果优于其他模型。 

3）通过对比经典神经网络模型和不同研究者的方

法，LMA-CNNs 模型识别准确率更高，模型结构更加精

简。利用混淆矩阵和 Grad-CAM 可视化证明 LMA-CNNs
模型对农作物病害图像特征提取的有效性。 

综上，本研究提出的 LMA-CNNs 模型能够出色地识

别 59 类农作物病害，为农业病害检测模型的部署提供新

的方法和思路。 
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Abstract: In recent years, diseases and pests have caused a huge loss in agricultural production. Accurate identification of crop 
diseases and timely protection are important measures to ensure crop yield. Traditional methods of diagnosing agricultural 
diseases typically depend on the expertise and judgment of specialists. This approach is dependent on human subjective 
perception, which is prone to error and cannot ensure timeliness. The optimal time to cure agricultural diseases may be missed 
by traditional methods, resulting in financial losses. The neural networks and the development of deep learning have brought 
new technologies to the appraisal of agricultural diseases. However, certain large-scale neural networks cannot be implemented 
on mobile terminals to accomplish crop disease detection in realistic settings due to the low identification accuracy and a huge 
number of parameters. To address the problems of large size and low accuracy of traditional crop disease recognition models, 
we proposed a Lightweight Multi-scale Attention Convolutional Neural Networks (LMA-CNNs) to solve the above problems. 
First, in order to reduce the number of parameters and make the model lightweight, depthwise separable convolution was 
adopted as the main structure of the network; secondly, the residual attention module and multi-scale feature fusion module 
were designed on the basis of depthwise separable convolution; at the same time, the Leaky ReLU activation function was 
introduced to enhance the extraction of negative-valued features. The residual attention module enhanced the weight of useful 
feature information and weakened the weight of interference information such as noise by embedding channels and spatial 
attention mechanisms, and improved the recognition of important features by the network model. Residual connections could 
effectively prevent network degradation. The multi-scale feature fusion module used its convolution kernels of different scales 
to extract disease features of multiple scales, which improved the richness of features. The experimental results showed that 
the accuracy of the LMA-CNNs model on the test set of 59 types of disease images was 88.08%, and the number of parameters 
was only 0.14×107. Through comparative experiments, the LMA-CNNs model outperformed ResNet34, ResNeXt, 
ShuffleNetV2, MobileNetV3, and the more popular Vision Transformer recently. This study further verified the effectiveness 
of the LMA-CNNs model by comparing the network models designed by different researchers under the same dataset. 
Comparative experiments showed that the LMA-CNNs model reduced the number of model parameters on the premise of 
improving accuracy. Because of the problem of poor interpretability of the neural network model, this study used Grad-CAM 
to visualize the features extracted by the middle layer of the model and explained the model through the visualization results to 
obtain different feature information on different convolutional layers. As the number of layers increased, the LMA-CNNs 
model paid more attention to the diseased area. In summary, the LMA-CNNs model could extract more disease feature 
information, better balanc the model complexity and model recognition accuracy, and provid a reference for mobile crop 
disease recognition. In the future, we will continue to optimize the algorithm, deploy the model to the mobile terminal to detect 
crop diseases in real-field scenarios, and improve detection accuracy and efficiency. 
Keywords: crops; models; image identification; attention mechanism; multi-scale convolution 


