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基于多尺度特征融合的轻量化苹果叶部病理识别
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摘要 苹果叶部病害的发生极大地影响了苹果的品质和产量，对病害的监测是确保苹果产业健康发展的重要措施。在

ResNet结构基础上，提出了一种基于多尺度特征融合的轻量化病害识别模型。首先，采用特征融合机制，提取并融合网

络高低维特征，加强卷积层之间语义信息的传递，增强识别细微病斑的能力。其次，加入多尺度深度可分离卷积，利用多

尺度卷积核结构对不同尺度的病害特征进行提取，提高特征的丰富度，同时约束模型的参数量。最后，为验证所提模型

的有效性，采用一个包含 5种苹果叶部病害数据集进行了实验。实验结果表明，该模型取得了 98. 05%的识别准确率，模

型参数量和计算量仅为 4. 02 MB和 0. 92 GB，与其他模型相比同样具有优势，可为农业自动化精准识别病虫害提供新的

方案。
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Abstract The occurrence of apple leaf diseases has a significant impact on apple quality and yield. Disease monitoring is
therefore an important measure to ensure the healthy development of the apple industry. Based on the ResNet structure, a
lightweight disease recognition model based on multiscale feature fusion is proposed. First, the feature fusion mechanism
is used to extract and fuse the high-dimensional and low-dimensional features of the network, strengthen the transmission
of semantic information between convolution layers, and enhance the ability to distinguish subtle lesions. Next, multi-
scale depth separable convolution is added to extract disease features of different scales by using multi-scale convolution
kernel structure, which improves the richness of features and restricts the parameters of the model. Finally, a dataset
containing five kinds of apple leaf diseases is used to verify the effectiveness of the proposed method. The experimental
results show that the recognition accuracy of the model is 98. 05%, and that the number and calculation of the model
network are only 4. 02 MB and 0. 92 GB, respectively. Compared with other models, it also has advantages, and can
provide a new scheme for the accurate identification of diseases and pests in agricultural automation.
Key words image processing; deep learning; disease identification; multiscale; lightweight; ResNet

收稿日期：2021-08-16；修回日期：2021-10-12；录用日期：2021-11-15；网络首发日期：2021-12-01
基金项目：国家自然科学基金（61562009）、贵州大学人才引进科研项目（贵大人基合字（2015）29号）、半导体功率器件教育部工

程研究中心开放基金项目（ERCMEKFJJ2019-（06））、贵州科技计划项目（黔科合成果［2019］4279号，黔科合平台人才［2019］5616号）、

国家重点研发计划课题（2021YFD1100307）
通信作者：*blxie@gzu. edu. cn

https://dx.doi.org/10.3788/LOP212261
mailto:E-mail:blxie@gzu.edu.cn


0210005-2

研究论文 第 60 卷 第 2 期/2023 年 1 月/激光与光电子学进展

1 引 言

我国是世界上最大的苹果生产国和消费国之一［1］，

而苹果叶部病害问题关乎苹果的品质和产量，是当前苹

果产业健康发展面临的主要挑战［2］。及时准确地识别苹

果叶部病害并进行防治，能够有效地提高苹果产量［3］。

随着社会科技的进步，机器视觉的发展和计算机数据处

理能力的不断提升［4］，机器学习技术［5］在图像处理方面

的优势，为苹果叶部病理识别提供了新的解决方案。

从已有研究看，传统的植物叶部病虫害识别一般

通过叶部病斑的颜色、纹理、边缘等特征进行分类［6］。

吴露露等［7］采用色度学模型、边缘提取和形态学等图

像处理方法对叶瘟病斑进行识别，准确率达到了

90. 26%。Padol等［8］采用 K-means算法提取病虫害区

域，以颜色和纹理作为特征输入，结合支持向量机

（SVM）分类方法，对两种葡萄叶片病害的识别准确率

达 88. 89%。张云龙等［9］采用改进的 Mean-shift算法

分割病害图像病斑，获取病虫害图像的颜色特征和差

直方图，结合 SVM分类方法，对 3种苹果叶部病害的

识别率达 96%。以上方法虽取得了不错的效果，但传

统方法选取特征依赖于设计者的经验，而且受光照变

化、背景噪声、目标形态多样性等因素的影响较大，难

以设计出适应性好、稳定性高的特征提取模型［10］。

深度学习模型可以通过逐层非线性变换提供丰富

的判别特征，省略了复杂的图像预处理和特征提取操

作［11］，现已广泛应用于农作物病害诊断中。黄林生等［12］

提出了一种多尺度注意力残差网络模型，该模型在 8种
农作物病害数据集上的平均识别准确率达到 95. 62%。

何欣等［13］在设计葡萄叶片病害图像识别模型时引入多

尺度卷积以改变 ResNet底层对不同尺度特征的响应，

结合 SENet提升网络的特征提取能力，病害识别准确率

达 90. 83%。郭小清等［14］设计了一种基于 AlexNet的基

础模型，该模型通过不同尺度卷积核提取特征实现多

感受野识别，并部署于Android系统，其对番茄病害图像

识别准确率达 89. 2%。张宁等［15］提出了AT-InceptionV3
卷积神经网络，结合多尺度卷积和注意力机制模块提

高番茄叶部病害的表征能力，该模型在 5种番茄常见叶

片图像分类准确率达到 98. 4%。陆仲达等［16］提出了一

种双分支网络的苹果叶部病理识别方法，该方法采用

不同的空洞卷积核大小进行图片的多尺度提取特征提

取，并引入通道、高度、宽度多维注意力机制，病害识别

准确率达 97. 66%。王健等［17］提出了一种基于深度可分

离卷积的苹果叶病理识别方法，该方法以MobileNets_
V2为基础模型，采用概率数据增强、迁移学习等方法进

行重新建模，在目标设备上识别准确率达 85. 96%。

多尺度特征融合可以增加网络的深度与宽度，在

计算机视觉任务上都有优秀的识别效果［18-20］，但也会

导致模型复杂度升高、检测速度降低。使用轻量级模

型时，虽然模型复杂度较低、参数量较少，但是检测能

力又有所欠缺。因此，本文提出了一种基于多尺度特

征 融 合 的 轻 量 化 模 型 。 首 先 ，在 深 度 残 差 网 络

（ResNet）［21］的基础上，依次建立多级别特征映射，将

网络中深层语义信息与浅层细节信息进行融合，提高

模型对小尺寸病斑识别准确性。其次，利用多尺度卷

积核（3×3，5×5，7×7）组合改进残差网络，解决病害

特征提取尺度单一、信息丰富度不足的问题。实验结

果表明，该模型具有较小的计算量与参数量，并取得了

较好的识别效果，为模型部署于硬件条件受限的情况

下提供了有效的技术手段。

2 苹果叶部病理识别模型

2. 1 整体网络模型构建

所提基于多尺度特征融合的轻量级模型整体架构

如图 1所示，整个架构由残差特征提取网络、多尺度特
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征提取网络、特征融合模块和特征矩阵 P等 4部分组

成。ResNet能够堆叠成不同网络层数，常见的有 18层
的 ResNet18、50层的 ResNet50及 101层的 ResNet101
等。首先，因为本研究的病害数据集规模较小，所以不

需要过多层次的残差网络，否则模型在训练中容易出

现过拟合现象。其次，模型部署到移动设备时，缺乏高

性能计算单元，难以完成复杂的参数运算。因此，选择

ResNet18为模型特征提取主干网络并进行以下修改：

1）利 用 多 尺 度 深 度 可 分 离 卷 积 堆 叠 残 差 块 Conv
Block1_3替换原主干网络堆叠残差块；2）删除原主干

网络最后一个堆叠残差块；3）通过多尺度特征提取网

络、特征融合模块获取融合后的特征图，并送入全局平

均池化层（GAP）获取特征矩阵 P。
2. 2 多尺度特征提取网络

模型中的深层特征具有更强的语义信息，但是分辨

率较低，对细节的感知能力较差。浅层特征分辨率更

高，包含更多位置、细节、低层次的信息，在对锈病和灰

斑病等细小密集类型病害检测时细节信息往往不可忽

略。为此，所提模型依次建立多级别的特征映射，将浅

层特征与深层特征相互融合，利用多尺度特征提取器从

单分辨率特征图中获取语义信息，构建具有细粒度特征

和丰富语义信息的特征表示，使融合后的特征具有更强

的描述性，更有利于图像的分类，其结构如图 2所示。

通过主干网络可获取 F1、F2、F3等 3种不同尺度的特征

图（feature map），其 大 小 分 别 为 64×56×56、128×
28×28、256×14×14。 首 先 ，采 用 1×1 卷 积（1×1
Conv）从单分辨率特征图中挤出信息，并将浅层特征

图通道数与深层特征图转化到相同的维数，在后续的

实验中讨论了不同输出维数的识别效果。其次，因为

深层特征图与浅层特征图具有不同的分辨率，所以在

融合前需要对浅层特征图进行最大池化下采样操作降

低分辨率，使其与深层特征图分辨率保持一致，图中

a1、a2、a3即为经过以上操作所获取的特征图。最后，将

a1、a2、a3在对应通道上进行加法运算，可得到多尺度信

息特征图 A。加法运算的具体方法为将特征向量

V 1 ∈ Rm、V 2 ∈ Rm 在同一维度上进行叠加，融合的特征

向量 V=[ V 1 + V 2 ]m。
2. 3 特征融合模块

特征融合模块结构如图 3所示。首先，将多尺度

信息特征图 A的每一个通道与 F3特征图相乘，得到多

个部分融合特征图（FP），使 F3特征图每个通道产生特

征信息偏差功能，每个通道尽可能关注有价值的细粒

度特征。其次，为避免模型过拟合，通过全局平均池化
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层将 FP化为 256×1×1维的预测向量。最后，将各预

测向量经过拼接生成 C×256×1×1的维特征矩阵 P
送入分类层，使用 Softmax损失函数和随机梯度下降

方 法 进 行 优 化 ，获 取 最 终 分 类 结 果 。 向 量 拼 接

（Concat）的具体方法为将特征向量 V 1 ∈ Rm、V 2 ∈ R n在

对应维度上进行拼接，融合的特征向量 V=[ V 1 +
V 2 ](m+ n )。FPj的表达式为

FPj= A j*F 3 ，j= 1，2，⋯，8， （1）
式中：Aj表示多尺度信息特征图 A中的第 j个单分辨率

特征图；*表示对应元素相乘。

2. 4 多尺度深度可分离卷积

由于标准卷积（Conv）的卷积核作用于输入特征

图的每个通道，计算量较大。深度可分离卷积是一种

可分解的卷积结构，能够将标准化卷积分解为深度卷

积和逐点卷积［22］。运算时先通过深度卷积操作对每一

个输入特征通道进行卷积，然后利用逐点卷积对深度

卷积的输出进行组合，这种将卷积分解的过程可以有

效降低模型参数规模与计算量。基于此，本研究提出

了一种多尺度深度可分离卷积（Mu-ds Conv），利用

3×3、5×5、7×7卷积核相互组合获得不同尺度的卷

积核组，小的卷积核对局部特征更敏感，大的卷积核能

捕获较大的感受野。该方法不仅可以减少模型参数

量，同时也能增强模型非线性映射能力，使网络能够学

习更高层次的多输入通道特征，提高模型精度。该卷

积方法包括多尺度深度卷积和逐点卷积：多尺度深度

卷积利用大小不同的卷积核对输入特征图进行单独卷

积，并将卷积结果 Concat连接；利用 1×1逐点卷积对

多尺度深度卷积的输出进行组合，得到一系列新的特

征输出。图 4对比了两种卷积操作的差异，图 4（a）为

标准卷积图，图 4（b）为多尺度深度可分离卷积。

假设输入特征图有 C in个通道，输出特征图有 C out

个通道，输入输出特征图大小都为 D f × D f，卷积核尺

寸为 D k × D k。则标准卷积与多尺度深度可分离卷积

的计算量 l1、l2分别为

l1 = D f × D f × C in × C out × D k × D k， （2）

l2 = C in ( ∑
t= 1

n

D f × D f × D kt× D kt+ n× D f × D f ×

C out )， （3）
式中：D kt表示第 t个多尺度卷积核尺寸；n表示卷积核

个数。

多尺度深度可分离卷积与标准卷积的计算量之

比为

l2
l1
=
Cin (∑

t=1

n

D f×D f×D kt×D kt+ n×D f×D f×C out )

D f×D f×C in×C out×D k×D k
=

∑
t=1

n

D kt×D kt

C out×Dk×Dk
+ n
D k+D k

。 （4）

根据式（4）可知：当使用 1个 3×3的卷积核时，若

输入输出通道为 64，多尺度深度可分离卷积的计算量

为传统卷积的 0. 126；若使用（3×3，5×5）卷积组，该方

法计算量为标准 3×3卷积的 0. 281。改进残差块结构
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图 4 标准卷积与多尺度深度可分离卷积对比。（a）标准卷积；（b）多尺度深度可分离卷积

Fig. 4 Comparison between standard convolution and multiscale depth separable convolution. (a) Standard convolution;
(b) multiscale depthwise separable convolution

如图 5所示，将残差块（Conv Block1_3）中主干网络原

3×3标准卷积（Conv 3×3）替换为多尺度深度可分离

卷积（3×3，5×5）（Mu-ds Conv 3×3，5×5）。

3 实验设计与结果分析

3. 1 实验数据来源与处理

所用数据集由西北农林科技大学制作，在不同天

气情况下，采集多个苹果实验站户外数据［23］。对原始病

害图像进行旋转、垂直镜像、锐度、亮度等调整操作扩充

后，数据集共包含 5种病害类型，其中花叶病 4875张、

褐斑病 5655张、锈病 5694张、灰斑病 4810张、斑点落

叶病 5343张，图像示例如图 6所示。为提高模型泛化

能力，实验时随机选择 60%样本作为训练集，20%作

为验证集，20%作为测试集。数据集分布情况如表 1
所示。首先，按照标签对数据集图片进行分类处理。

其次，将图像大小调整到 224 pixel×224 pixel。最后，

为促进神经网络快速收敛，在对图像进行批量化与标

准化处理［24］后将数据输入网络。

3. 2 实验环境与评价指标

实验环境配置如表 2所示，根据现有硬件设备可

承载的运算能力，选择的优化算法为随机梯度下降

（SGD），为防止出现局部最优解，批量大小设为 128，
每次参数更新后学习率权重衰减系数设为 0. 001，最
大迭代次数设为 100，模型采用交叉熵损失函数计算

损失值。使用保留最佳训练模型方法，在训练过程中

每训练一个 Epoch，使用验证集测试一次准确率，并保

存验证过程中性能最佳的模型，训练完成后将性能最

佳的训练权重载入模型获取测试集检测结果。

3. 3 量化评价指标

评价一个模型的性能有多种方法，本研究主要考

虑到准确率与模型部署于移动设备中的相关问题，使

用了以下 3种评价方式对模型性能进行评估。

平均识别准确率（Arc）是正确分类的样本数和样

本总数之比：

RArc =∑
i= 1

n NTP i

NTP i+ NFP i
× 100%， （5）

式中：NTP i、NFP i分别表示测试集中第 i类病害样本预

测正确和预测错误的样本数；n表示总的病害类数。

模型网络计算复杂度常用浮点运算数（FLOPs）
表示，浮点运算数可理解为计算量，可以用来衡量算法

或模型的复杂度，FLOPs越小时，表示模型所需计算

量越小，运行速度越快。嵌入式设备软硬件环境配置

较低，较小的计算量可以减小病害检测时间。

图 6 苹果叶部病害图像。（a）花叶病；（b）褐斑病；（c）锈病；

（d）灰斑病；（e）斑点落叶病

Fig. 6 Images of apple leaf disease. (a) Mosaic; (b) brown_spot;
(c) rust; (d) grey_spot; (e) alternaria_boltch
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如图 5所示，将残差块（Conv Block1_3）中主干网络原

3×3标准卷积（Conv 3×3）替换为多尺度深度可分离

卷积（3×3，5×5）（Mu-ds Conv 3×3，5×5）。
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损失值。使用保留最佳训练模型方法，在训练过程中
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存验证过程中性能最佳的模型，训练完成后将性能最
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用了以下 3种评价方式对模型性能进行评估。
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本总数之比：
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式中：NTP i、NFP i分别表示测试集中第 i类病害样本预

测正确和预测错误的样本数；n表示总的病害类数。

模型网络计算复杂度常用浮点运算数（FLOPs）
表示，浮点运算数可理解为计算量，可以用来衡量算法

或模型的复杂度，FLOPs越小时，表示模型所需计算

量越小，运行速度越快。嵌入式设备软硬件环境配置

较低，较小的计算量可以减小病害检测时间。

图 6 苹果叶部病害图像。（a）花叶病；（b）褐斑病；（c）锈病；

（d）灰斑病；（e）斑点落叶病
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Training set

2918
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1098
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表 2 实验环境配置

Tabel 2 Experimental environment configuration

Operating system
GPU

Deep learning framework
Programing language

GPU Acceleration library

Ubuntu 18. 0
NVIDIA Tesla V100
Pytorch-GPU-1. 7. 1
Python 3. 8. 2

CUDA10. 2，CUDNN8. 0
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模型网络参数量（Parameters）是指模型含有参数的

多少，具体包含卷积层与全连接层的参数量。网络参数

量不仅直接决定模型文件的大小，还影响模型推断时对

计算机内存的占用量，运行消耗的内存过大会导致应用

启动慢，后台易杀死等问题，难以在移动平台应用。

3. 4 多尺度特征提取输出维度数对比实验

为验证多尺度特征提取输出维度数对模型准确率

的影响，针对输出维度数 C分别取 4、8、16、32设置对

照实验，实验结果如表 3所示。从表 3可以看出：当输

出维度数量为 8时取得了 97. 51%的平均识别准确率，

相对基础模型 ResNet18提高了 0. 85个百分点；对于

锈病和灰斑病识别率分别为 97. 12%和 96. 39%，相比

基础模型识别准确率分别提高了 2. 49 个百分点、

2. 92个百分点，这两种病害均病斑较小且较为密集，

使用多尺度特征提取网络能更好感知病斑区域，提高

网络特征提取能力。综合数据集中各种病害识别效果

可知，当模型引入多尺度融合方法时，识别准确率均有

所提高。当输出维度数为 4、16、32时，平均识别准确

率分别提高了 0. 38个百分点、0. 27个百分点、0. 29个
百分点。

3. 5 多尺度深度可分离卷积与输出维度数的影响

比较实验

为验证不同尺度组合的深度可分离卷积和多尺度

融合方法结合对模型性能影响，同时为增强实验结果

的准确性，将与获得最好识别效果的输出维度数设置

了 4组消融实验，实验结果如表 4所示，Mu-ds（n×n，
m×m）表示多尺度深度可分离卷积组合，n、m为卷积

核大小。对于斑点落叶病当使用（3×3，5×5）卷积组

合时斑点落叶病识别准确率有所下降，这是该病害形

状特别稀疏，当使用比较小的卷积核时无法表示其完

整特征，导致平均识别准确率有所下降。当选择较大

（5×5，7×7）卷积组合时，对斑点落叶病识别效果比原

始未使用多尺度卷积提升了 2. 42个百分点，同时对锈

病，灰斑病识别效果也有略微提升，该组合模型识别平

均识别准确率达 98. 05%，相对于 3种多尺度深度可分

离卷积（3×3，5×5）、（3×3，7×7）和（3×3，5×5，7×
7）组合分别提高了 0. 44个百分点、0. 70个百分点与

0. 54个百分点。实验结果表明，多尺度深度可分离卷

积代替标准卷积运算的操作也能够在一定程度上减少

卷积层部分的计算量，提高识别准确度，多种卷积核组

合的方式使得模型感知不同的特征，提高网络的特征

提取能力。

3. 6 不同识别算法对比实验

为了验证所提算法的有效性，将其与目前较流行的

AlexNet［25］、VGG16［26］、ResNet50、Inception_V4［27］及轻量

级MobliNet_V2在测试集中进行了实验对比，结果如表

5所示。从表 5可以看出，所提算法在测试集中的识别

准确率可达 98. 05%，模型参数量相较于 ResNet18缩小

表 3 输出维度数对比实验

Tabel 3 Output dimension number comparison experiment
unit: %

Diseases
category of apple

leaf

Mosaic
Brown_spot
Rust

Grey_spot
Alternaria_boltch

Arc

Recognition accuracy of
the test set in dataset

ResNet18

99. 54
99. 32
94. 63
93. 47
96. 34
96. 66

Map
（4）
99. 69
99. 12
95. 99
95. 49
94. 95
97. 04

Map
（8）
99. 90
99. 21
97. 12
96. 39
94. 93
97. 51

Map
（16）
99. 59
99. 82
96. 22
95. 20
93. 84
96. 93

Map
（32）
99. 39
99. 91
95. 57
95. 04
94. 82
96. 95

表 4 不同改进策略组合的测试结果

Tabel 4 Test results of different combinations of improvement strategies units: %

Diseases category
of apple leaf

Mosaic
Brown_spot
Rust

Grey_spot
Alternaria_boltch

Arc

Recognition accuracy of the Validation set in dataset

Map（8）

99. 90
99. 21
97. 12
96. 39
94. 93
97. 51

Mu-ds（3×3，5×
5）+Map（8）
99. 69
99. 91
97. 36
96. 00
93. 60
97. 31

Mu-ds（3×3，7×
7）+Map（8）
99. 80
99. 38
94. 77
95. 80
96. 63
97. 25

Mu-ds（5×5，7×
7）+Map（8）
99. 89
99. 21
97. 27
96. 61
97. 35
98. 05

Mu-ds（3×3，5×
5，7×7）+Map（8）

99. 29
99. 55
94. 59
95. 79
97. 84
97. 41

表 5 不同算法的识别结果对比

Tabel 5 Comparison of recognition results of different algorithms
Model
ResNet18
ResNet50
AlexNet
VGG16

Inception_V4
MobileNet_V2
Propose Model

Test set accuracy /%
96. 66
96. 45
95. 13
95. 88
97. 21
96. 07
98. 05

Parameters /MB
11. 18
23. 52
14. 6
72. 34
41. 15
2. 23
4. 02

Floating Point Operations /GB
1. 83
4. 12
0. 31
15. 44
6. 15
0. 32
0. 92

约 64%，计算量减小 50%左右。就网络层数较多的

ResNet50模型而言，虽然参数量较大，但准确率较

ResNet18低，说明该模型因数据集规模较小训练中已经

出现过拟合现象。相比于准确率较高且同样使用多尺

度特征提取的 Inception_V4识别准确率提高了 0. 8个百

分点，参数量减小 90%。相对于轻量级模型MobliNet_
V2而言，虽然该模型复杂度较低但准确较所提模型准

确率低了约 2个百分点。图 7为所提模型和ResNet18的
识别准确率和损失值变化曲线。从图中可以看出，所提

模型对验证集的识别准确率明显高于ResNet18，损失值

曲线下降速度较快且损失值明显低于ResNet18，进一步

提高了实验的可信度。所提模型相比于其他模型，能够

在保证准确率的情况下，具有较低的模型复杂度，为后

期模型部署于移动设备中奠定了基础。

3. 7 实验结果分析

所提模型应用于苹果叶部病理检测数据集上得出

的混淆矩阵如图 8所示，混淆矩阵包含测试集中预测

正确和错误的样本数，横坐标为标签，纵坐标为预测标

签，其中 0~4分别代表斑点落叶病、褐斑病、灰斑病、

花叶病。在混淆阵中，主对角线数字为预测正确的样

本数，非主对角线均表示预测错误的样本数。由图 8
可知，混淆矩阵中显示测试集上每一类病害的识别准

确率和每种类别被分类错误的情况，第 0类斑点落叶

病（alternaria_boltch）和第 4类灰斑病（grey_spot）的错

误识别率较高。由此可见，对苹果叶部病害识别时，灰

斑病和斑点落叶病在识别过程中容易发生混淆。图 9
为这两种病害图像，从图中可以看出，灰斑病的病斑颜

色与斑点落叶病的病斑颜色呈现出类似的特征，从而

造成识别错误。在后续研究中，一方面可考虑增加病

害样本数目，另一方面可提升网络深度和改善特征提

取模式，以提高模型的特征提取能力和分辨能力。

4 结 论

提出了一种基于多尺度特征融合的轻量化病害

识别模型，在获得较好病害识别准确率的同时，约束

了模型的参数量。模型首先引入多尺度信息融合机

制，构建包含丰富位置信息与语义信息的特征表示，

图 7 模型识别准确率和损失值变化曲线。（a）验证集准确率；（b）验证集损失值

Fig. 7 Variation curve of model recognition accuracy and loss value. (a) Validation set accuracy; (b) validation set loss value

图 8 测试集的混淆矩阵

Fig. 8 Fusion matrix of test set in dataset

图 9 易混淆的 2种苹果病害叶部图像。（a）斑点落叶病；

（b）灰斑病

Fig. 9 Confusing leaf images of two apple diseases. (a) Alternaria_
boltch; (b) grey_spot
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约 64%，计算量减小 50%左右。就网络层数较多的

ResNet50模型而言，虽然参数量较大，但准确率较

ResNet18低，说明该模型因数据集规模较小训练中已经

出现过拟合现象。相比于准确率较高且同样使用多尺

度特征提取的 Inception_V4识别准确率提高了 0. 8个百

分点，参数量减小 90%。相对于轻量级模型MobliNet_
V2而言，虽然该模型复杂度较低但准确较所提模型准

确率低了约 2个百分点。图 7为所提模型和ResNet18的
识别准确率和损失值变化曲线。从图中可以看出，所提

模型对验证集的识别准确率明显高于ResNet18，损失值

曲线下降速度较快且损失值明显低于ResNet18，进一步

提高了实验的可信度。所提模型相比于其他模型，能够

在保证准确率的情况下，具有较低的模型复杂度，为后

期模型部署于移动设备中奠定了基础。

3. 7 实验结果分析

所提模型应用于苹果叶部病理检测数据集上得出

的混淆矩阵如图 8所示，混淆矩阵包含测试集中预测

正确和错误的样本数，横坐标为标签，纵坐标为预测标

签，其中 0~4分别代表斑点落叶病、褐斑病、灰斑病、

花叶病。在混淆阵中，主对角线数字为预测正确的样

本数，非主对角线均表示预测错误的样本数。由图 8
可知，混淆矩阵中显示测试集上每一类病害的识别准

确率和每种类别被分类错误的情况，第 0类斑点落叶

病（alternaria_boltch）和第 4类灰斑病（grey_spot）的错

误识别率较高。由此可见，对苹果叶部病害识别时，灰

斑病和斑点落叶病在识别过程中容易发生混淆。图 9
为这两种病害图像，从图中可以看出，灰斑病的病斑颜

色与斑点落叶病的病斑颜色呈现出类似的特征，从而

造成识别错误。在后续研究中，一方面可考虑增加病

害样本数目，另一方面可提升网络深度和改善特征提

取模式，以提高模型的特征提取能力和分辨能力。

4 结 论

提出了一种基于多尺度特征融合的轻量化病害

识别模型，在获得较好病害识别准确率的同时，约束

了模型的参数量。模型首先引入多尺度信息融合机

制，构建包含丰富位置信息与语义信息的特征表示，

图 7 模型识别准确率和损失值变化曲线。（a）验证集准确率；（b）验证集损失值

Fig. 7 Variation curve of model recognition accuracy and loss value. (a) Validation set accuracy; (b) validation set loss value

图 8 测试集的混淆矩阵

Fig. 8 Fusion matrix of test set in dataset

图 9 易混淆的 2种苹果病害叶部图像。（a）斑点落叶病；

（b）灰斑病

Fig. 9 Confusing leaf images of two apple diseases. (a) Alternaria_
boltch; (b) grey_spot
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使模型更多关注特征图的细粒度病害区域，提高模型

的判决能力；其次，使用多尺度深度可分离卷积替换

标准卷积，在减小模型复杂度的同时提高模型表达能

力。与其他卷积神经网络模型的对比试验表明，该模

型能较好地平衡识别准确率和模型复杂度，对病害平

均识别准确率达 98. 05%，为深度学习模型部署于农

业嵌入式设备上提供了新的方法。在未来的研究中，

其他植物叶片病害数据集的扩展研究也将被考虑在

内，测试并改进现有算法，提高模型对于这类问题的

泛化能力。
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