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摘　要: 针对传统机器学习方法对于小样本和多类别的农作物叶片病虫害识别效果和时间不理想的问题, 本文利用

改进的 ResNet模型来实现农作物病害识别. 通过加入 dropout层、激活函数、最大池化层和注意力机制来提高模

型的鲁棒性、特征捕捉能力、实现了用较低的模型参数量来提高病虫害识别的准确率. 首先对从公共数据集 Plant
Village获取的图像进行预处理和增强, 将 ReLU 激活函数替换为 PReLU, 解决 ReLU 函数在小于 0部分神经元坏死

的问题; 然后在全局平均池化层之前加入 dropout层, 设置合理的阈值, 有效避免过拟合现象的发生, 增强模型的鲁

棒性; 此外, 在 dropout与全局平均池化层之间加入最大池化层, 不仅能扩大神经元的感受野, 还能帮助模型获取局

部病虫害的最显著特征, 减小图片背景的噪声影响, 实现二次特征提取; 最后嵌入 CBAM注意力机制, 使模型自动

学习输入特征图中最重要的通道信息, 并对其进行通道与空间之间加权, 从而更好地捕捉图像中的语义信息. 实验

结果表明, 改进后的模型对测试集识别准确度达 99.15%, 模型参数量仅为 9.13M, 与 Xception、InceptionV3、原

ResNet等模型相比, 准确率分别超过了 1.01, 0.68, 0.59个百分点, 降低了模型参数量, 为农作物病虫害识别提供了

一种先进的深度学习方法.
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Abstract: Aiming at the problem that traditional machine learning methods are not ideal in terms of effect and time for
identifying crop leaf pests and diseases with small samples and multiple categories, this study utilizes an improved ResNet
model to realize the recognition of crop pests and diseases. By adding dropout layers, activation function, maximum
pooling layer, and attention mechanism, the robustness and feature capturing ability of the model is improved, and the
accuracy of pest and disease recognition with a lower number of model parameters is achieved. Firstly, the images
obtained from the public dataset Plant Village are preprocessed and enhanced, and the ReLU activation function is
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replaced by PReLU to solve the problem of neuron necrosis in the part of the ReLU function less than 0. Then, a dropout
layer is added before the global average pooling layer, and a reasonable threshold value is set to effectively avoid the
occurrence of overfitting and to enhance the robustness of the model. In addition, a maximum pooling layer is added
between the dropout and global average pooling layer, which not only expands the receptive field of neurons, but also
helps the model to obtain the most significant features of local pests and diseases, reduce the noise effect from image
background, and realize secondary feature extraction. Finally, the CBAM attention mechanism is embedded, which makes
the model automatically learn the most important channel information in the input feature maps and weight it between the
channel and space to better capture the semantic information in the images. Experimental results show that the improved
model recognizes the test set with an accuracy of 99.15% with a model parameter count of only 9.13M, which exceeds the
accuracy of Xception, InceptionV3, and the original ResNet by 1.01, 0.68, and 0.59 percentage points, respectively, and
reduces the model parameter count. This provides a state-of-the-art crop disease recognition deep learning method.
Key words: pest and disease recognition; attention mechanism; transfer learning; maximizing pooling; activation function
PReLU

我国作为一个农业大国, 农业经济一直占据着重

要地位. 然而, 农业病虫害一直是影响农业生产的重要

原因之一[1,2] . 病虫害的爆发常常导致农作物减产, 给
农民带来严重的经济损失. 为了应对这一挑战, 国家一

直致力于研发和推广先进的农业技术. 但随着病害情

况越来越复杂, 病害识别预防的挑战变得加剧.
当下, 病虫害的迅速准确检测对于提高农业生产

率至关重要. 传统方法通常需要依赖专家, 这种方法是

低效又昂贵的. 为了解决这些挑战, 植物病虫害识别的

图像技术已经成为一个研究热点. 早期的研究主要依

赖于经典的机器学习算法, 通过手工提取叶子图像的

特征, 如向量机、最近邻、朴素贝叶斯和决策树等[3],
然而不同阶段的病虫害特征时常相同[4], 使机器学习算

法的普适性降低. 而近期的研究则更加专注于深度学

习中卷积神经网络 (CNN) 的应用, 实现图像特征的深

度抽取与精确分类.
深度学习中的卷积神经网络凭借特征提取的巨大

优势受到广泛关注[5,6]. 王春山等[7]在的残差网络的基

础上改变残差链接方式, 进行卷积分解, 提出了一种多

尺度残差轻量级病害识别模型, 在多种蔬菜病害图像

数据集上取得的准确率约为 95.59%; 肖小梅等[8]提出

了一种改进的 Alexnet模型, 在原有模型的基础上去除

原有的局部响应归一化层, 并在每一个卷积后加入批

归一化层, 采用了全局平均池化层对函数对模型进行

优化, 准确率不低于 98%; 何欣等[9]使用改进的 ResNet
对葡萄叶部的病害图像进行识别分类, 准确率约达到

90.83%; 黄平等[10]基于多尺度特征融合的柑橘病虫害

图像识别方法, 提出了 VGG19-INC 模型, 病虫害识别

准确率为 98.47%; 而在 2015 年推出的 ResNet 模
型则通过引入残差连接[11]实现了更深层次的网络连接,
基于改进的 ResNet 等相关模型在自然环境下的植物

叶片病虫害识别也取得了一些有益的探索 [12–14], 但
在识别的准确度、时间和模型参数量上仍有提升空间.
因此, 本文提出了一种改进的 ResNet 模型识别方法,
通过新加入的 dropout 层、激活函数、最大池化层和

注意力机制来提高模型的鲁棒性、特征捕捉能力, 实
现用较低的模型参数量来提高病虫害识别的准确率.
相较于蔡汉明等[15]提出的深度可分离卷积为主的神经

网络模型、Tuncer 等[16]提出的基于 Inception 架构和

深度可分离卷积的混 CNN 方法以及黄建平等[17]提出

的基于神经结构搜索的模型, 本文模型在精度与计算

量上都有一定的提升, 在模型对比分析部分给出了具

体比较. 

1   材料与方法 

1.1   实验数据

本次的实验数据来自公开的 Plant Village数据集,
涵盖了苹果、蓝莓、樱桃、葡萄、橘子、梨、草莓、

西红柿、树莓、玉米、胡椒、土豆、大豆和南瓜共计

14个物种, 26种病虫害, 共包含 45 789幅标注图像. 基
于 k 折交叉验证, 训练集和验证集采用 4:1 的比例, 每
一折训练集包括 28 864幅图像, 验证集包括 7 160幅图
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像, 测试集包括 9 985 幅图像. 典型植物病虫害图像如

图 1所示.
  

 
图 1    农作物叶片图片

  

1.2   数据预处理

原始植物叶片病虫害图片像素为 256×256, 为了满

足卷积神经网络对输入图像的要求, 将植物叶片病虫

害图像的像素缩小为 224×224. 为了减轻图像样本过少

给深度学习网络训练带来的过拟合影响和适应深度学

习模型所需的大样本的要求, 在网络模型训练的时候

采用离线的方式对图像进行随机水平、垂直翻转、归

一化处理添加噪声等相关数据增强的技术[18], 将原始

图像从 36 024幅图像扩充为 286 440幅图像. 图像预处

理之后的部分对比图像如图 2所示.
  

 
图 2    图像数据增强效果

  

1.3   残差网络

残差网络简称 ResNet, 是一种深度神经网络架构,

被广泛用于图像识别和计算机视觉任务. 其核心思想

是通过引入残差连接来解决深度神经网络训练过程中

的梯度消失和梯度爆炸问题. 传统的神经网络在深度

增加时容易出现性能退化, 即添加更多层次可能会导

致模型的准确率下降. ResNet 通过跨层的残差连接使

得网络可以学习残差函数, 即网络只需学习将输入映

射到目标输出的残差, 而非直接学习完整的映射. 这种

设计使得网络更容易优化 ,  并允许构建非常深的网

络[19,20], 有效地提升了模型性能.
ResNet18是 ResNet[21]系列中的一个较小模型, 由

4 个残差块组成, 每个残差块包含 2 层卷积层, 主要为

3×3和 7×7卷积层, 规模适中, 具有较少的模型参数量,
所以本文选取 ResNet18模型进行改进. 输入的图像大

小为 224×224, 在通过一系列卷积层等提取图像的特征

的操作后, 最终由全连接层将前面提取的特征映射到

输出类别的概率分布, 最后使用 Softmax 函数来实现

分类. 其残差结构[22]如图 3所示.
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图 3    ResNet18网络模型

  

1.4   深度迁移学习

利用微调模型进行图像分类等任务通常需要大量

标注数据进行训练. 而许多应用场景获取足够规模的

标注数据是困难的. 这时, 迁移学习可以帮助解决这个

问题. ResNet18 是一种经典的卷积神经网络模型, 在
ImageNet[23]等大规模数据集上进行了预训练. 由于这

些数据集非常庞大且多样化, ResNet18 能够学习到优

秀的特征表示. 在许多情况下, 这些学到的特征可用于
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其他相关任务, 而无需重新训练整个模型. 通过采用迁

移学习[24], 可以将预训练的 ResNet18模型作为特征提

取器, 将其前几层的权重固定, 通过调节前后不同学习

率进行训练. 利用 ResNet18模型在大规模数据上学习

到的特征表示能力, 减少了在小规模数据集上训练模

型所需的时间和计算资源, 从而提高了模型的泛化能

力和性能. 因此, 本工作利用迁移学习, 将在 ImageNet
上预训练的残差网络模型的权重参数迁移到本任务上,
微调网络并调整参数, 以适应本数据集. 本次工作适用

的迁移学习流程图如图 4所示.
 
 

ImageNet 数据集 1 000 类

分类层
1 000 类

添加层
1

分类层
38 类

输出分类结果

在经迁移学习得到的网络后面
任意添加网络层和新的分类层

迁移模型
权重参数

预训练的模型
(InceptionV3、ResNet50、

DenseNet121)

基本模型: 冻结或解冻
底层权重参数

果树数据集 38 类

添加层
2···

 
图 4    迁移学习流程图

 
 

1.5   优化激活函数

相比于传统的神经网络激活函数如 tanh和 Logistic
Sigmoid 等双曲函数 ,  ReLU 函数有几方面的优势 :
ReLU 函数在正无穷远处的梯度为常数 1, 而不是 0, 能
有效解决因为输入过大或过小而导致的梯度弥散问题.
此外, ReLU 函数能明显加快训练速度, 只需比较输入

和 0 的大小, 当输入小于或者等于 0 时, ReLU 的输出

为 0, 活跃度的分散性使得神经网络整体计算成本下

降. 但也由此带来了缺点: 当输入非正时, 函数不会启

动, 即其工作范围仅为 0 到正无穷大, 且 ReLU 函数的

输出不以 0为中心. ReLU 函数如式 (1)所示.

ReLU(x) =
 x, x > 0

0, x ⩽ 0
(1)

由式 (1)可以看出当神经元的值大于 0时, 梯度始

终为 1, 神经元的输出与输入呈线性关系[25], 解决了梯

度弥散问题. 当神经元的值小于或等于零时, 特征无法

完全获取, 神经元不输出, 容易导致神经元坏死, 因此,
采用 PReLU 激活函数来解决这一问题. PReLU 激活函

数[26]是 ReLU 函数的一个变体, 表达式如式 (2)所示.

PReLU(x) =
 x, x > 0

ax, x ⩽ 0
(2)

PReLU 函数在 ReLU 激活函数的基础上增加了一

个大于 0修正参数 a, 它将负区间的斜率作为可学习的

参数, 进一步提高了模型的灵活性和适应能力. 

1.6   dropout 层和最大池化层

在训练本文模型时, 在模型的全局平均池化层前

加入 dropout层与最大池化层. 其目的一是由于病虫害

特征集中于图像局部, 且由于批量归一化层添加的噪

声影响导致产生了大量的背景噪声干扰, 在经过随机

丢弃层时即可以保留图像更显著的特征, 增强模型的

鲁棒性, 并且可以降低模型的参数量. 目的二是通过最

大池化层是为了进一步扩大神经元感受野, 使得网络

对于图像的平移、旋转、尺度变化等具有一定的不变

性, 实现了对特征图进行了二次采样, 保留图片显著的

特征, 提升了模型识别的准确率和识别效率, 添加后的

模型结构如图 5所示. 

1.7   CBAM 注意力模块

田间植物叶片病虫害图像往往背景复杂, 噪声信息

多. 当人们扫描一张图片的时候, 会自动选择图片中感

兴趣的、重要的内容, 而不会集中注意力去阅览每部

分. 而农作物病虫害病斑的位置时常集中在叶片的局

部, 特征明显. 为了让模型能更好地去关注图片病虫害

的局部特征和细节特征, 且不破坏迁移学习的参数, 在
改进后的残差网络中引入 CBAM (channel attention
module)注意力机制模块. CBAM模块的结构如图 6所示.
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图 5    添加 dropout层与最大池化层
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图 6    CBAM模块

 

在 CBAM 中, 通道注意力机制用于捕捉不同通道

之间的关联性, 帮助网络集中注意力于最相关的特征

通道上. 通过计算每个通道的全局平均池化和全局最

大池化, 然后通过全连接层得到通道重要性权重, 从而

实现通道注意力的调节.
另一方面, 空间注意力机制用于捕捉图像中不同

位置之间的关联性, 以提取空间上重要的特征. 它通过

计算每个空间位置的平均值和最大值, 然后使用全连

接层来计算每个位置的重要性权重.
综合通道和空间注意力机制, CBAM 能够同时学

习特征通道和空间位置之间的重要关系, 从而更好地

捕捉图像中的语义信息. 通过将 CBAM模块集成到 CNN

架构中, 可以有效提高模型的性能和泛化能力, 使其在

各种视觉任务中取得更好的表现. 

2   实验结果与分析 

2.1   实验环境参数与评价指标

本实验环境为 Windows 10 系统, 硬件环境配置

为: 处理器为 Intel(R) Core(TM) i5-11400H, 计算机内

存为 16 GB, 显卡为 NVIDIA GeForce RTX 3050
LapTop GPU (16 GB显存), 并使用 Python 3.9语言, 基
于 PyTorch 1.12.0+cu113.

在模型的参数设置过程中, 学习率设置为 0.001,
权重衰退设置为 0.000  02, 采用 k 折交叉训练迭代

50 次, dropout 系数设置为 0.5, 最大池化层采取 2×2
的步幅提取特征, 每个批次的样本数量为 16, 优化算法

选择随机梯度下降 (stochastic gradient descent, SGD),
并选择交叉熵损失函数. 实验采取准确率 (Accuracy)、
精确率 (Precision)、召回率 (Recall)、F1-score 和模型

参数量 (以百万 (million, M)为单位)作为评价指标, 计
算公式如式 (3)–式 (6)所示.

Accuracy =
T P+T N

T P+T N +FP+FN
(3)

Precision =
T P

T P+FP
(4)

Recall =
T P

T P+FN
(5)

F1-score =
2× (Precision×Recall)

Precision+Recall
(6)

其中, TP (true positive)表示真正例样本的数量; TN (true
negative)表示真反例样本的数量; FP (false positive)表
示假正例样本的数量; FN (false negative) 表示假反例

样本的数量.
对于本次实验, 准确率是指模型正确分类的样本数

量占总样本数量的比例, 精确率是指分类为正例中真正

例样本的比例, 召回率是指真正例样本数占所有真正例

样本数 (包括被误分类的) 的比例, F1-score 是根据精确

率和召回率调和平均值定义的, 能综合考量精确率和召

回率. 本实验则通过这些指标来综合评量模型的性能. 

2.2   迁移学习对模型性能影响

为了探索迁移学习对模型性能的影响, 采用两种

模型. 一种模型是基于 ImageNet的迁移学习和微调学

习率操作的 TL-ResNet, 另一种模型并不基于迁移学习

于微调操作, 两种模型在测试集的结果如表 1所示.
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表 1    基于迁移学习 ResNet与普通 ResNet模型

性能对比 (%)
 

模型 准确率 召回率 精确率 F1-score
TL-ResNet 98.56 98.34 98.55 98.40
CA-ResNet 69.91 68.38 78.55 65.32

 

可以看出, 通过迁移学习和微调操作的模型在测

试集上准确率平均提升 28.65个百分点, 精确率、召回

率、F1-score 分别平均提升 20、29.96、33.08个百分

点. 由此可知, 迁移学习对模型的各性能都有着不同程

度的提升, 能加快模型的收敛. 

2.3   激活函数和注意力机制对模型的影响

为了探索激活函数和 CBAM注意力机制对模型性

能的影响, 采用两种模型. 一种模型基于迁移学习和微

调学习率, 另一种是在前者基础上将模型的激活函数

改变为 PReLU 且加入 CBAM注意力机制的 CA-ResNet,
测试集性能结果如表 2所示.
 
 

表 2    ResNet+PReLU+注意力机制模型与仅基于迁移学习模

型性能对比 (%)
 

模型 准确率 召回率 精确率 F1-score
TL-ResNet 98.56 98.34 98.55 98.40
CA-ResNet 99.07 98.85 99.07 99.00

 

从表 2 可以看出, 加入新的激活函数和注意力机

制后的模型准确率、精确率、召回率和 F1-score 都分

别提高了 0.51、0.52、0.51、0.60个百分点, 改进后的

模型能较好地解决由于 ReLU 激活函数带来的神经元

坏死的问题, 并能快速地定位病虫害位置信息, 抑制了

背景噪声的干扰, 增强了对病虫害分类有用信息的比

重, 提高模型特征提取的能力. 

2.4   dropout 层与最大池化层对模型的影响

为了探索在模型中加入最大池化层和 dropout 层
对模型性能的影响, 设置两种模型. 第 1种模型设置为

仅基于迁移学习的残差网络, 而第 2 种模型是在前者

的全局平均池化的前面分别加入最大池化层和 dropout
层的 DR-ResNet. 实验参数和条件一致的前提下, 两种

模型的对比如表 3所示.
 
 

表 3    DR-ResNet与 ResNet性能对比 (%)
 

模型 准确率 召回率 精确率 F1-score
TL-ResNet 98.56 98.34 98.55 98.40
CA-ResNet 98.82 98.78 98.69 98.70

 

可以看出加入最大池化层和 dropout的模型后, 在
准确率、精确率、召回率、F1-score 方面分别平均提

升了 0.26、0.44、0.14、0.30个百分点. 在改进后的模

型设置合理的阈值, 并加入了最大池化层强化局部病

虫害信息, 使得模型在鲁棒性、提取特征能力和泛化

性都有了不同程度的提升, 各方面的性能也得到提高.
两种模型的准确度与损失值对比如图 7、图 8所示.
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图 7    准确率对比
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图 8    损失值对比

 

从图 7、图 8 看出改进后的模型的稳定性、鲁棒

性有了较好的提升, 不会出现较为波动的情况, 能有效

地防止模型过拟合化的现象. 且从模型的收敛速度和

准确度也都得到了一定的提升, 加入了 dropout层与最

大池化层之后, 模型能提前 10 个迭代次数即可收敛,
准确度能提高约 0.3个百分点. 

2.5   消融实验

本文利用改进的 ResNet 残差网络对小样本农作

物叶片进行了病虫害识别, 在精度与计算量提升明显,
效果显著. 因此, 为了验证本文改进方法的有效性, 综
合上述的实验结果, 设置了 4组消融实验, 以 ResNet18
为主体网络, 准确率、召回率为测试标准, 表 4为本次

的实验结果.
从表 4 可以看出, 加入激活函数与注意力机制后,
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模型的准确率相较于仅利用迁移学习增加了 0.51%,
加入 dropout与最大池化层后, 模型的准确率相较于仅

利用迁移学习增加了 0.26%. 同时, 与原始的 ResNet
模型相比, 参数量降低了 2.69M, 对小样本的农作物叶

片病虫害识别具有一定的实用价值.
  

表 4    消融实验 (%)
 

迁移学习
激活函数与

注意力机制

dropout与
最大池化

准确率 召回率

× × × 69.91 68.38
√ × × 98.56 98.34
√ √ × 99.07 98.85
√ √ √ 98.82 98.78

  

2.6   模型性能对比分析

为了验证改进后的模型相较于原始 ResNet18 的

有效性和优越性, 在相同的实验环境与参数的条件下,
在 Plant Village 数据集上对两者的数据迭代 100 次进

行比较观察, 两者的准确度对比折线如图 9所示.
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图 9    改进模型与 ResNet18的对比折线图

 

从图 9 可以看出, 本文模型迭代到 20 次就达到

99.10%, 并趋于稳定. 而未改进模型迭代到约 60 次准

确度才达到 98%, 并且不够稳定. 这说明了, 改进的模

型利用 PReLU 函数, 解决了神经元坏死的问题, 利用

通道注意力机制增强模型的特征提取能力, 使得准确

率波动有所平缓, 防止了过拟合化. 改进的模型提高了

原始模型的收敛速度、稳定性和识别效果.
为了验证改进模型在农作物叶片病虫害识别上的

有效性, 将本文模型的实验结果与文献[15–17]进行对

比. 以上文献的实验数据均来自 Plant Village 数据集,
表 5为实验结果对比.

从表 5 可以看出, 本文提出的 ResNet+注意力机

制+新激活函数+最大池化+dropout模型比文献[15–17]
的模型准确率平均高出了 0.14–0.89个百分点.

而为了比较本文中的模型相较于其他深度网络模

型的性能, 在相同的实验条件下, 均基于采用迁移学习

训练和 Plant Village数据集的情况下, 将本文提出的模

型与原始 ResNet18、InceptionV3、ResNet34和 Xception
模型的各方面性能做出对比, 结果如表 6所示.
  

表 5    本文模型与其他模型的性能对比 (%)
 

卷积网络模型 平均准确率

文献[15] 98.26
文献[16] 99.00
文献[17] 99.01

ResNet+PReLU+dropout+最大池化+CBAM 99.15
  

表 6    不同模型性能比较
 

模型
准确率

(%)
召回率

(%)
精确率

(%)
F1-score
(%)

参数量

(M)
Xception 98.14 98.06 98.17 98.06 20.88

InceptionV3 98.47 98.42 98.51 98.42 25.71
ResNet18 98.56 98.34 98.55 98.40 11.79
ResNet34 98.94 98.78 98.97 98.84 21.80
Ours 99.15 99.14 99.01 99.05 9.13

 

可以看出本文模型在加入新激活函数、最大池

化、通道注意力机制以及正则项之后, 模型的准确率

相较于 Xception、InceptionV3、ResNet18、ResNet34
分别提高了 1.01、0.68、0.59、0.05个百分点, 精确率

提高了 0.06–1.08个百分点. 而改进后的模型参数量仅

为 9.13M, 相较于基于迁移学习原始 ResNet18 模型参

数量降低了 2.66M, 使得模型在图像识别时间上得以

优化. 模型能较好地平衡识别准确度与模型参数量之

间的问题, 为应对多类别的病虫害识别提供了一种先

进的方法. 

3   结语

本文针对果树叶片病害识别, 提出了一种改进的

残差网络模型. 首先在原有的基于迁移学习的 ResNet18
模型的基础上, 将 ReLU 函数替换为 PReLU 函数, 通过

在 ReLU 函数上增加修正单元 a 来避免 ReLU 函数神

经元坏死的问题, 有效避免模型过拟合, 并减少了训练

时间; 其次在全局平均池化前分别加入 dropout正则项

与最大池化层, 控制住模型参数量和过拟合化的同时,
也提取了局部有效病虫害信息, 增强了模型的鲁棒性

与泛化能力, 实现二次特征提取; 最后在模型中嵌入

CBAM 注意力机制, 进一步从不同空间、通道之间自

适应地调整特征的重要性, 抑制图片背景噪声的干扰,
使得模型的鲁棒性和可解释性得到增强, 提高了模型

的识别准确度. 实验结果表明改进后的残差网络平均

病害识别准确率达到了 99.15%, 相较于只经过迁移学

习的 ResNet18, 识别准确率平均提升了 0.59个百分点,
能够较好地解决病虫害叶片病害识别的问题.
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未来, 为了实现病虫害识别的真实性, 需要去户外

环境中采取更多不同质量的图像进行模拟训练, 提升

模型的鲁棒性. 而为了更流畅地在边缘环境下实现图

像识别, 可从低秩分解、知识蒸馏、量化、剪枝的方

面进一步压缩模型, 完成在边缘环境下模型的部署.
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