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摘要摘要：：针对现有的CNN模型在水稻叶部病害的识别中准确率较低的问题，提出了一种结合并行结

构和残差结构的混合卷积神经网络模型PRC-Net(parallel residual with coordinate attention network)。

引入并行结构，提高卷积的感受野；结合残差结构，使特征信息完整的连续传递；在骨干模型

PR-Net中嵌入改进的空间注意力机制，增强对不同尺度病斑特征信息的凝聚程度；为进一步提升

病害识别的准确率，并减少模型的训练时间和推理时间，通过改变加权方式对模型结构进行优化。

仿真结果表明：与 InceptionResNetV2等分类模型相比，PRC-Net具有更少的训练参数、更短的训

练时间和更高的识别精度，性能优于其他作物病害识别模型。
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Abstract: Aiming at the low accuracy of existing CNN models in identifying rice leaf diseases, a hybrid 

convolutional neural network model PRC-Net (parallel residual with coordinate attention network) 

combining parallel structure and residual structure is proposed. A parallel structure is introduced to 

improve the receptive field of convolution, and the residual structure is combined to achieve the complete 

and continuous transmission of feature information. An improved spatial attention mechanism is 

embedded into the backbone model PR-Net to enhance the degree of aggregation of lesion feature 

information at different scales. In order to further improve the accuracy of disease identification and 

reduce the training and reasoning time of the model, the model structure is optimized by changing the 
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weighting method. Simulation results show that, compared to the classification models such as 

InceptionResNetV2, PRC-Net has fewer training parameters, shorter training time, and higher recognition 

accuracy, which is superior to the other crop disease identification models.

Keywords: rice leaf disease; PRC-Net; convolution neural network; attention mechanism; image recognition

0　引言　引言

水稻是世界上主要的种植作物之一，是世界

上一半以上人口的主食
[1]
。水稻病害具有种类多、

发生范围广、流行性高、危害严重等特点，每年

由病虫害造成的损失都是巨大的
[2]
。传统的水稻叶

部病害识别方法主要由植物保护专家根据自己的

经验和作物病害特征做出判断，但这种方法受个

人经验、作物生长阶段和天气条件等因素影响，

难以达到理想的识别效率和准确度。

水稻病害智能诊断是一个新兴的研究领域，虽

然已有一些成果发表，但仍属起步阶段，研究成果

比较有限
[3-5]

。传统的机器学习算法在水稻病害识别

上具有较高的准确率，但该类算法需要人工提取病

斑特征用于检测，其性能一定程度上取决于研究人

员的主观性。深度学习技术可以自动提取特征，在

处理大规模数据方面有较大的优势，它通过不断增

加网络深度和迭代次数，达到从海量输入数据中自

动提取数据特征并进行分类识别的目的。深度学习

的卷积神经网络对于复杂图像的识别具有很好的效

果，经典的卷积神经网络包括VGG
[6]
、ResNet

[7]
、

InceptionV3
[8]
和 Inception-ResNetV2

[9]
。

水稻病害多出现于稻叶上，而稻叶与其他常

见作物的叶部结构不同呈长扁型，不利于特征的

提取，识别率难以进一步提升。尽管网络越深、

越宽，可以获得的图像信息越多，提取的特征越

丰富，但也会忽略更详细的图像信息。注意力机

制的出现给予研究人员新的灵感，注意力机制是

一种新的资源分配方案，可以解决信息过载的问

题，在计算能力有限的情况下，它可以基于有限

的计算资源处理更重要的信息
[10]
。

为了提高水稻叶部病害识别的准确率，本文

以稻瘟病、白叶枯病、胡麻斑病、纹枯病、东格

鲁病 5种常见水稻叶部病害以及健康叶片为研究

对象，基于深度学习方法提出了一种结合并列结

构和残差结构的混合卷积神经网络模型 PRC-Net

(parallel residual with coordinate attention network)。

PRC-Net 由 3 个特征提取模块 PR-Block 组成，

PR-Block的感受野与参数量随深度增长以保证运

算效果。在 PRC-Net中各模块的信息交汇处嵌入

了改进的空间注意力机制，增强对不同尺度病斑

特征信息的凝聚程度。采用自制的水稻叶部病害

数据集和 PlantVillage
[11]
，对模型的有效性和实用

性进行了论证。

1　相关工作　相关工作

1.1　　水稻叶部病害识别水稻叶部病害识别

文献[12]通过将 Fuzzy Logic 和 K-means 分割

技术相结合的方式来判断水稻叶部病害的严重程

度，准确率达到 86.35%。文献[13]提出了一种仅

使用颜色特征的基于图像的水稻植物病害分类方

法，并用支持向量机(SVM)分类器验证，得到了

94.65%的分类精度。该类机器学习方法虽有效降

低了水稻病害识别的难度，但图像特征需要人工

提取，效率低下且准确率不高。随着深度学习技

术的发展，文献[14]提出了一个 custom-CNN深度

CNN模型来对 4种水稻叶部病害进行识别，取得

97.47%的准确率。一些研究人员发现注意力机制

可以增强病斑特征的权重，提高识别的准确率。

文献[15]在改进的YOLOv5的基础上引入了SE模

块，提高了模型对信道特征的敏感度，性能明显

优于原始的YOLOv5和YOLOX_nano模型。文献

[16]选择在 ImageNet上预训练MobileNet-V2作为

骨干网络，并添加了注意力机制，使识别水稻病

害的平均准确率达到了 98.48%。注意力机制的引

•• 1323
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入强化了模型对微小特征的学习能力，让水稻病

害的识别更加准确。

1.2　　卷积神经网络卷积神经网络

常见的卷积神经网络包含 3种模型结构：线

性结构、残差结构和并行结构。传统的线性结构

通过增加网络深度来提高图像分类的识别精度，

会导致参数数量和训练时间的增加，并且会伴随

梯度消失和梯度爆炸等问题。残差结构和并行结

构都是在线性结构的基础上进行改进的，以取得

技术突破。残差结构通过跳跃连接和激活函数来

使后面层获得前面层的信息。并行结构通过层与

层之间同步运算并将结果组合传输的方式来提高

卷积的感受野。VGG16、ResNet50、InceptionV3

和 Inception-ResNetV2分别为线性、残差、并行及

并行残差组合的代表模型。

1.3　　空间变换神经网络空间变换神经网络

空间变换神经网络(spatial transformer networks，

STN)
[17]
是空间注意力机制的代表模型，通过将图

像网格化使所有图像处于同一空间，为不同特征

标记坐标并计算位置信息。根据重要程度生成权

重，使重要特征获得更多的关注，从而忽略不重

要的特征，促进了基于空间注意力机制的发展。首

先，使特征图根据[-11]进行网格划分得到坐标，

生成(3n)的坐标矩阵。其次，对网络中的6个参数

进行仿射变换，转化为参数矩阵 é
ë
êêêê ù

û
úúúúa11 a12 a13

a21 a22 a23

，

记录旋转、缩放和平移信息，再与原坐标相乘获

得新坐标。最后，对每个新坐标计算上下左右的

坐标位置，与之前的特征按面积进行加权，生成

最终的位置重标定特征图。

2　　PRC-Net模型构建模型构建

2.1　　PR-Block

本文使用残差结构和并行结构组合的方式构

建了一个由 2个渐进卷积块组成的特征提取的模

块，称为PR-Block。PR-Block中卷积块1包含3组

并行卷积路线。其中，路线①中包含2个3×3的卷

积感受野，相当于一个 5×5卷积感受野，却具有

更小的参数计算量，可以检测水稻病害图像中相

对较大的病斑，并获得病害的全局特征信息。路

线②中只有一个 3×3的卷积，它可以检测水稻病

害图像中相对较小的病斑，获得病害的局部特征

信息。线路①与线路②的组合减少了水稻病害特

征信息的丢失，提高了识别精度。线路③利用了

残差结构，为进一步展现残差结构在卷积层上的

优势，更好地拟合输入数据，在这 3条线路的开

端和并行汇总的终端使用了1×1卷积。1×1卷积允

许进行上采样和下采样操作，减少参数并灵活调

整输出大小。图1展示了PR-Block的结构。

2.2　　PR-Net

ResNet、 InceptionV3 和 InceptionResNetV2 等

网络模型具有过深的模型深度、过多的训练参数，

以及过长的训练时间。为了解决这些问题，本文

构建了一个水稻病害识别模型，该模型包含 3个

逐步递进提取特征的 PR-Block 模块，PR-Net。

图1 PR-Block结构图

Fig. 1 Structure of PR-Block

•• 1324
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PR-Net中的每个PR-Block都将运算输出两倍于前

层输入数量的特征图。将2.1节中构建的PR-Block

作为初步特征提取阶段，称为 PR-Block A 模块。

其后的PR-Block B模块将获得更大的运算量，为

获得更好的特征提取效果，将3×3的卷积，替换为

7×7的卷积，并将7×7的卷积转换为7×1的卷积接

上1×7的卷积，以降低运算资源和内存占用，它们

具有相同的感受野，其结构如图 2(a) 所示。

PR-Block C模块作为PR-Net的最后阶段，运算大

量数据的同时也需要提取关键特征输出给后续层进

行分类运算，所以效仿PR-Block B模块进行了卷

积转换，将并行结构中线路的末端进行了扩展，并

将3×3的卷积替换为并行的3×1和1×3的2个卷积，

以此来进一步扩展模块的宽度，解决表征性瓶颈，

增加提取能力的同时减少了特征信息的损失，其结

构如图2(b)所示。由这样的3个PR-Block组成的递

进提取特征模块可以对水稻病害图像中的病害特征

进行局部特征提取，然后对提取到的特征信息进行

进一步的融合操作以获得更完整的特征信息。因

此，包含了该模块的PR-Net相比于同类模型具有

更高的维度提取能力，更少的训练参数以及更小的

运算量。表1展示了PR-Net结构的相关参数。

2.3　　注意力机制的引入注意力机制的引入

2.3.1　　坐标注意力机制坐标注意力机制

CA
[18]
模块从前层获取的特征图包含了三维信

息，也就是通道(C)、高度(H)和宽度(W)。给定

C ´ H ´ W 形状的特征图(F)将沿着水平和垂直方

向计算一维平均池化，将原特征图拆分为 2种形

状 的 特 征 图 ， Mx (F)ÎRC ´H ´ 1(x 轴 方 向) 和

My (F)ÎRC ´ 1 ´W(y轴方向)。分别沿2个空间方向捕

获远程依赖关系，进行拼接和卷积操作，然后将

得到的特征图单独编码成一对方向感知和位置敏

感的空间注意力图，最后将 2个方向上的特征图

重新组合成原来的形状 MS (F)ÎRC ´H ´W，通过

图2 PR-Block分支结构图

Fig. 2 Branch structure of PR-Block

表1　PR-Net结构相关参数

Table 1　Relevant parameters of PR-Net structure

层名

Input

Conv2D_1

MaxPooling2D_1

Conv2D_2

MaxPooling2D_2

PR-Block A

PR-Block B

PR-Block C

GlobalAveragePooling2D

Softmax

内核

7 ´ 7

3 ´ 3

3 ´ 3

3 ´ 3

步长

2

2

1

2

输出形状

(None, 256, 256, 3)

(None, 128, 128, 128)

(None, 64, 64, 128)

(None, 64, 64, 64)

(None, 32, 32, 64)

(None, 32, 32, 192)

(None, 32, 32, 384)

(None, 32, 32, 1280)

(None, 1280)

(None, 6)

注：None表示深度学习模型在训练过程中的批处理大

小，将随着实际值变化进行动态调整。
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softmax激活函数后进行输出。

2.3.2　　改进坐标注意力机制改进坐标注意力机制

由于 CA 模块接收的特征图信息是经过

PR-Block高维拼接的，所以病斑的特征信息过于

分散，不利于空间注意力权重分析。为提高特征

图病斑信息的聚合程度，在特征图拆分之前加入

了一个包含两个 1D 卷积的 DCA(dual channel 

attention block)模块。1D卷积不涉及空间的降维，

不会影响后续的空间远程依赖的捕获，它只是先

行对病斑信息的重要程度进行加强。通过实验对

1D卷积核的大小进行了定性分析，以便在取一定

值时，可以更好地检测大小不同的病斑信息。在

实验中，特征图在DCA块中分别计算了平均池化

和 最 大 池 化 ， 最 后 生 成 的 通 道 注 意 力 图

MC (F)ÎRC ´ 1 ´ 1，其本身就是病斑特征的权重信

息，输入后续的空间注意力操作会对卷积计算的

最大值和最小值产生影响，所以在模块整体上添

加了加权操作以强调病斑信息。加权操作是对空

间注意力最终输出的MS (F)的权重与原始特征图

(F)通过矩阵相乘进行加权。通过加权操作，原始

特征图中的病斑信息会进一步增强，DCA模块对

其后续运算的影响也将降到最低，有利于提高模

型对水稻叶部病害图像的识别精度。

2.4　　PRC-Net

由于水稻叶片为绿色且具有长扁型的外观，

且其上的病害又多为褐色或暗绿色的斑点，尤其

是在病害早期病斑较小时相似度极高，PR-Net在

识别这种症状相近、面积较小的水稻叶部病害样

本时容易引起混淆。为了降低样本图像中无关的

细节信息对模型识别能力的影响，本文提出在

PR-Net模型中各模块的信息交汇处嵌入改进的CA

模块，可以保留精确的病斑位置信息，增强模型

的重要特征提取能力，称为 PRC-Net，如图 3 所

示。改进的CA模块是一个空间注意力模块，可以

灵活地插入到PR-Net模型中，几乎没有增加额外

的计算量。

2.5　　PRC-Net优化方法优化方法

考虑到改进后的CA中两个注意力块各自独立

进行加权操作导致数据的冗余，并且DCA块最小

核大小值的聚合效果并没有充分发挥作用，因此，

改进后的CA整体赋予了加权并去掉了这两个注意

力块中独立的加权操作，优化后的CA模块如图4

所示，其中，虚线表示优化前的加权方案。这样

做一方面丢弃了大量无用的非病斑特征信息，使

病害识别精度进一步提升；另一方面，阻止了病

斑特征数据的多次重复迭代，大大减少了模型训

练时间和推理时间。

2.6　　损失函数损失函数

水稻叶部病害的识别属于多分类问题，其推

导只与识别正确的概率相关，所以模型训练的损

失函数使用Cross-Entropy。

p =Ex~P [-ln P(x)]

q =Ex~Q [-ln Q(x)]                                   (1)

H(pq)=Ex~P [-ln Q(x)]

图3 PRC-Net结构图

Fig. 3 Structure of PRC-Net
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式中：p、q、H分别表示真实样本、期望样本以

及二者交叉的信息熵；P为真实的概率分布；Q为

期望的概率分布。

3　实验仿真与分析　实验仿真与分析

3.1　　实验环境实验环境

本实验运行环境处理器为AMD Ryzen 9 5900X 

12-Core 3.7 GHz Desktop CPU，内存为 32 GB，显

卡为 Nvidia GeForce RTX 2080Ti，显存为 11 GB，

操作系统 Windows 10。软件系统使用 Jupyter 

Notebook、python3.8.0、 tensorflow-gpu2.4.0、Keras

库和sklearn库。

3.2　　实验数据集实验数据集

数据集1：自制数据集。该数据集根据水稻叶

部病害的种类组织图像，包含稻瘟病、白叶枯病、

胡麻斑病、纹枯病、东格鲁病 5种水稻叶部病害

以及健康叶片图像，共 6个类别，10 764幅图像，

如图 5所示。图像来源于黑龙江八一农垦大学和

黑龙江农科院水稻试验田，使用手机(HUAWEI 

Mate40 Pro)拍摄，分辨率为2 400像素 1́ 080像素。

通过 ImageDataGenerator对图像数据进行批增强处

理，并使用了 WGAN-GP
[19]
扩充数据集。此时，

数据集图像数量为13 836幅。

数据集 2：PlantVillage 数据集。包括 54 303

幅农作物健康和受感染的叶片图像，分为 38 个

类别。

3.3　　PRC-Net模型训练模型训练

3.3.1　　训练过程训练过程

对于实验中无特殊说明的所有模型，输入模

型的图像尺寸均为 256像素 ´ 256像素，并在传输

之前进行归一化处理。为了发挥实验设备的最大

性能并克服大量数据的问题，将batch_size的值设

置为16。通过多次对训练集数据的训练迭代分析，

其结果曲线最后在迭代次数为30时由初始的未拟

合状态逐渐进入过拟合状态。因此，将epoch设置

为 30，并将最佳参数在训练过程中保存。优化算

法使用Adam optimizer进行模型训练，其实现简

单、计算高效、内存需求低，并且适用于梯度稀

疏和大数据集场景。其中，学习率设置为0.001以

帮助模型训练，提高收敛速度。使用随机选取的

方式对数据集图像进行8∶2的训练集与测试集划

分，具体划分如表2所示。

图4 优化后的CA模块结构

Fig. 4 Structure of optimized CA module

图5　数据集图像示例

Fig. 5　Image example of dataset
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3.3.2　　不同模型训练损失对比不同模型训练损失对比

本文模型训练过程与其过渡模型及VGG16、

ResNet50、 InceptionV3、 InceptionResNetV2 等经

典分类模型在数据集1上训练对比，其训练过程严

格按照 3.3.1节中的设置。过渡模型为在PRC-Net

构建过程中出现的一系列模型，如PR-Net、CA+

PR-Net、Improved CA + PR-Net等模型。不同模型

同坐标下的损失函数变化曲线对比如图 6 所示，

随迭代次数的增加，本文模型的损失函数曲线下

降最快，且趋势较为平稳。

3.4　　评价指标评价指标

对于训练结果，使用准确率、精确率、召回

率和 F1 值来评估模型的性能。其中，准确率是

识别病害正确的样本数量占总样本数量的比例，

是最直观的评价指标。精确率是对于某单一病害

识别正确的样本数量占所有识别正确的样本总数

的比例。召回率是对于某单一病害识别正确的样

本数量占该病害样本总数的比例。F1 值是精确

率和召回率的调和平均值，体现了模型的稳

健性。

A =
Tp + Tn

Tp + Tn +Fp +Fn

P =
Tp

Tp +Fp

R =
Tp

Tp +Fn

(2)

F1 =
2 ´P ´R

P +R

式中：A、P、R、F1 分别为准确率、精确率、召

回率和F1值；Tp为真阳性；Fp为假阳性；Fn为假

阴性；Tn为真阴性。

3.5　　实验与分析实验与分析

以 4组实验为依托，对模型进行充分的训练

与测试，对本文模型的有效性和可扩展性进行验

证。数据集 2为非水稻病害图像数据集，仅应用

于实验4，其余实验均使用数据集1。首先，为验

证本文模型的有效性，将其与构建时的过渡模型

以及 4种经典模型进行对比。其次，为验证DCA

模块中 1D卷积的核尺寸对CA注意力模块及模型

整体的影响，训练时分别选取核尺寸大小为1、2、

3、4、5进行对比研究，分析出适应本文数据集的

核尺寸。再次，为验证模型的性能，即模型大小、

训练时间和推理时间，将本文模型与其他模型进

行对比。最后，为探究模型的可扩展性，使用数

据集 2 将本文模型与实验中其他模型及文献[18, 

20-23]中提出的模型进行对比。

表2　数据集划分

Table 2　Dataset partitioning

类别

稻瘟病

白叶枯病

胡麻斑病

纹枯病

东格鲁病

健康叶片

合计

训练集数量

1 689

1 439

1 478

1 415

1 329

3 623

10 973

测试集数量

422

480

369

354

332

906

2 863

图6 不同模型训练损失对比

Fig. 6 Comparison of training losses of different models
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3.5.1　　实验实验1：：模型训练比较模型训练比较

将本文模型与其构建时的过渡模型以及 4种

经典模型进行对比。其中，CA+MobileNetV2 为

CA模块，为文献[18]所提出的模型，将其引入对

比实验以体现本文模型对于水稻叶部病害图像识

别的针对性。

由表 3可知，PR-Net在测试集上的准确率为

99.1%。当 PR-Net 模型中仅嵌入 CA 模块时 ，

PR-Net模型于CA模块的集成较差，这是由于水

稻叶部病害病斑的特异性导致的，测试集的分类

准确率降低到了 97.03%。然而，当引入包含CA

和DCA的改进的CA模块时，测试集的准确率达

到了 99.27%，对于原 PR-Net模型有一定的提升，

说明DCA模块能够有效提升被PR-Block作用后过

于分散的病斑特征的聚合程度。优化后得到

PRC-Net在测试集上的准确率优于其他经典模型，

获得了最高值。其中，CA+MobileNetV2被应用于

数据集 1，测试准确率仅为 91.39%。仔细分析了

数据，并考虑了对于数据集 1准确率存在差异的

原因，主要在于其模型基于MobileNet V2，针对

的是轻量级设备，具有更少的参数数量和训练时

间，且其模型提出的目的是识别包含1 000个分类

的 ImageNet 数据集，研究目标具有很高的差异

性，因此，实验结果之间存在一定的偏差。由表4

可知，本文模型在精确率和召回率上明显高于其

他模型，体现了本文模型在识别各个单一水稻叶

部病害上的优势和模型训练的稳健性。

表3　不同模型训练对比

Table 3　Comparison of different model training

模型

VGG16

ResNet50

InceptionV3

InceptionResNetV2

PR-Net

CA + PR-Net

Improved CA + PR-Net

PRC-Net

CA+MobileNetV2

训练准确率/%

99.61

99.82

99.24

99.87

99.55

99.62

99.56

99.56

99.36

训练损失率

0.007 5

0.054 0

0.009 6

0.002 4

0.006 0

0.004 9

0.004 7

0.005 4

0.009 7

测试准确率/%

98.48

98.27

98.13

98.51

99.10

97.03

99.27

99.65

91.39

测试损失率

0.028 3

0.041 0

0.022 2

0.020 1

0.013 8

0.035 2

0.007 6

0.007 3

0.080 5

注：此时PRC-Net为优化结构后的 Improved CA + PR-Net。

表4　不同模型评估对比

Table 4　Comparison of evaluation of different models

模型

VGG16

ResNet50

InceptionV3

Inception-ResNetV2

PRC-Net

指标

精确率

召回率

精确率

召回率

精确率

召回率

精确率

召回率

精确率

召回率

0

0.97

0.98

0.98

0.97

0.97

0.98

0.98

0.99

1.00

0.99

1

0.97

0.98

0.98

0.97

0.95

0.98

1.00

0.97

0.99

1.00

2

0.97

0.96

0.99

0.96

1.00

0.90

0.95

1.00

1.00

1.00

3

0.99

0.99

0.97

0.99

1.00

0.99

1.00

0.98

1.00

1.00

4

0.99

0.99

0.99

0.99

0.99

1.00

1.00

0.99

1.00

1.00

5

0.99

0.99

0.97

1.00

1.00

1.00

1.00

1.00

1.00

1.00

注：0~5标签分别表示数据集1中5种水稻叶部病害以及健康叶片分类。

•• 1329

8

Journal of System Simulation, Vol. 36 [2024], Iss. 6, Art. 6

https://dc-china-simulation.researchcommons.org/journal/vol36/iss6/6
DOI: 10.16182/j.issn1004731x.joss.23-0322



第 36 卷第 6 期

2024 年 6 月

Vol. 36 No. 6

Jun. 2024

系统仿真学报
Journal of System Simulation

http: // www.china-simulation.com

3.5.2　　实验实验2：：DCA模块中模块中1D卷积核尺寸验证卷积核尺寸验证

为在不改变维度的条件下提高输入CA模块的

特征图病斑信息的聚合程度，在DCA模块中引入

了两个1D卷积。在实验中，通过调整1D卷积核的

尺寸，定性地分析了PRC-Net模型对于水稻叶部病

害的识别效果。为验证 1D卷积对于改进的CA模

块的影响，使用的实验模型为优化前的PRC-Net。

实验结果表明：随着核大小值的增长，测试集的分

类效果出现了规律性的下降，这是由于水稻叶部病

害病斑的大小存在差异，不同类型的病害差异较

大，同种类型的病害虽大小相近但仍有不同。随着

核尺寸的增加，该模型在训练过程中提取病斑特征

信息的范围也在增加，导致大量非病斑特征信息混

入其中，在模型的最终分类阶段，非病斑特征信息

作为一种干扰因素，阻碍了测试集的分类识别。研

究结果表明，本文改进的CA模块对水稻叶部病害

的识别具有较好的效果。通过定性核尺寸的实验，

得出当核尺寸值为1时，该模型具有最佳的分类性

能，因为此时模型以最小的特征信息提取范围获得

了更好的特征信息凝聚性并最大限度地抵抗了水稻

叶部病害的非病斑特征信息，具有更好的过滤能

力。详细的训练结果如表5所示。

为验证本文提出的改进注意力模块在水稻叶

部病害分类与识别上的优势，将其与常见的注意

力模块特征提取效果进行对比，并引入PR-Net观

察其测试集的验证结果。由图 7可知，实验中对

比的 3个模块，即基于单通道注意力机制的SE模

块
[20]
、改进前的CA模块和双通道结合空间注意力

机制的CBAM模块
[21]
中，本文改进模块配合 PR-

Net取得了最好的效果。从各模块的特征提取效果

图像可以发现，准确率较高的SE模块与本文模块

的结果图样底色更接近于水稻叶片的原色，突出

了病斑的特征信息，本文模块更适应水稻叶部图

像，渲染效果更强，具备更好的水稻叶部病斑特

征的筛选能力。

3.5.3　　实验实验3：：模型性能比较模型性能比较

本文实验对各模型大小、平均迭代时间、总训

练时间和推理时间进行了对比，其中，模型大小是

模型中所有参数占内存的容量。总训练时间是模型

训练从开始到结束所需的时间。每个迭代的时间并

不是实际时间，而是总训练时间除以迭代次数的平

均时间。推理时间是训练后保存最优参数的模型预

测单张图像所需的时间。实验结果表明，PR-Net

模型在所有指标均获得了最优的结果。

而将改进的CA模块嵌入 PR-Net模块后，虽

然模型对于水稻叶部病害的识别精度获得了一些

提高，但是模型大小、训练时间、推理时间都出

现了大幅度的增长，甚至超过一部分对照模型。

考虑到改进的CA模块中两个注意力块各自独立进

行加权操作导致数据的冗余，并且DCA模块使用

的最小的1D卷积核的聚合效果并没有充分发挥作

表5　不同卷积核尺寸训练对比

Table 5　Comparison of different convolution kernel size 
training

核尺寸

1

2

3

4

5

训练

准确率/%

99.56

99.47

99.51

98.95

98.93

训练

损失率

0.004 7

0.005 1

0.005 6

0.009 3

0.008 5

测试

准确率/%

99.27

98.67

98.53

98.44

98.42

测试

损失率

0.007 6

0.011 2

0.012 6

0.011 2

0.012 9

图7 不同注意力模块的特征提取效果和准确率对比

Fig. 7 Comparison of feature extraction effect and accuracy 
of different attention modules
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用。而优化后的 PRC-Net杜绝了这个问题，使准

确率进一步提升至 99.65%，模型训练时间和推理

时间大大减少了。相较于其他的图像分类模型，

通过表 6可以看出，本文模型在模型大小，训练

时间和推理时间方面相对于 VGG16、ResNet50、

InceptionV3 和 Inception-ResNetV2 具有一定的优

势。研究表明，本文模型所占内存更小，训练时

间更短，识别精度更高。

为验证模型的抗干扰能力，选取不同时段光照

下采集的水稻叶部病害进行模型检验。病害类型选

取在实验1测试结果准确率较低的白叶枯病，模型

的推理结果如图8所示。由结果可以看出，取样时

段在清晨和黄昏时结果准确，但是当时段为正午时

却将白叶枯病判断为东格鲁病，由于正午光线过于

强烈，阳光反射使病斑颜色呈现棕红色导致2个病

斑形状相似颜色不同的疾病混淆。该结果反映了本

模型训练集存在提升空间，可增加不同光照强度和

模糊程度的样本以提升模型抗干扰能力。

3.5.4　　实验实验4：：模型可扩展性验证模型可扩展性验证

为了验证本文模型在作物叶部病害识别的可

扩展性，首先使用本文模型分别对数据集 2中研

究人员认可度较高的番茄、玉米和土豆进行识别。

这3个数据集分别包含10、4和3种病害分类，图

像数量为18 215、3 876和2 160，实验数据集的划

分方式与数据集 1相同为 8∶2。其中，本文模型

对番茄病害的总体识别精度最高，为 99.12%。该

模型在识别番茄疮痂病和花叶病时具有100%的准

确率。但是模型在识别早疫病时得到的准确率并

不高，仅为 92%。尽管本文模型在早疫病的识别

方面准确率低于其他模型，但是总体的识别精度

具有一定的优势。对于该方面的问题，主要是因

为早疫病的病斑具有类内差异大、类间差异小的

特点，且这种病害图像数量较少不能使模型充分

学习到重要的病斑特征，从而准确率降低。本文

模型对玉米的总体识别精度仅为 95.77%，是这些

作物病害中识别效果最差的。该模型对于玉米锈

病和大斑病的表现较好，召回率分别为 98% 和

100%。然而，并没有对灰叶斑病进行很好的分

类，召回率仅为 79%。分析了玉米的混淆矩阵如

图 9所示，模型将 25幅叶斑病图像识别为了健康

叶片，1幅识别为大斑病。重新观察图像信息发

现，斑病与健康叶片之间的差异太小，以至于重

要的病斑特征信息获取不足，无法正确的分类。

实 验 结 果 表 明 ： 相 较 于 Inception-ResNetV2、

InceptionV3、VGG16和ResNet50，本文模型在番

茄和土豆的病害识别上取得了最好的效果。尽管

在玉米上的表现并不好，准确率仅为 95.77%，但

是与识别该作物效果最好的 Inception-ResNetV2的

95.9%相比，误差仅为 0.13%，在可接受范围内，

且本文模型的识别效果要优于其他模型。表 7为

对番茄、玉米和土豆病害识别的详细结果。

为观察模型多分类任务的极限，以数据集2整

体为研究对象进行分类实验，实验结果如表8所示。

其中，Optimized DenseNet-121
[22]
和 VGG-ICNN

[23]

表6　不同模型性能对比

Table 6　Performance comparison of different models

模型

VGG16

ResNet50

InceptionV3

Inception-ResNetV2

PR-Net

CA + PR-Net

Improved CA+PR-Net

PRC-Net

模型

尺寸/

MB

172

285

259

630

43.8

44.5

86.3

86.3

平均迭

代时间/

min

1.42

1.36

1.34

2.93

1.02

1.59

1.64

1.29

总训练

时间/

min

42.72

40.72

40.13

87.90

30.72

47.25

49.22

38.72

推理

时间/

s

0.012

0.013

0.011

0.024

0.008

0.013

0.014

0.010

图8 不同时间段推理对比

Fig. 8 Comparison of reasoning in different time periods
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模型分别是 2022和 2023年提出的针对于数据集 2

的先进技术。实验证明本文模型在多分类任务的

极限上还有提升空间。

4　结论　结论

针对水稻叶部病害的识别提出了一种结合并

列结构和残差结构的混合卷积神经网络模型

PRC-Net。首先，使用残差结构和并行结构组合的

方式构建了一个由 2个渐进卷积块组成特征提取

模块 PR-Block，该模块具备了 2 种结构的优势。

其次，基于 3个 PR-Block模块的 PR-Net，引入改

进的CA模块，增强了模型的重要特征提取能力和

凝聚能力。最后，针对模型结构的复杂性，对模

型整体结构进行优化处理。实验证明了本文模型

高效的性能。PRC-Net相比于过渡模型及其他经

典分类模型具有更少的模型参数和训练时间，以

及更高的水稻叶部病害识别率，分别达到了

86.3 MB、38.72 min 和 99.65%，同时具有面向其

他作物病害的可扩展性和泛化能力，有一定的应

用价值。在今后的工作中，将重点关注三项任务：

第一项任务是扩展数据集中水稻叶部病害的种类，

提高模型对于水稻病害的泛化性；第二项任务是

在后续的实验中加入图像的干扰因素，增强模型

的抗干扰能力；第三项任务是基于本文模型开发

水稻病害识别系统，以满足现实场景对于水稻叶

部病害识别的需求。
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