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植物病虫害分类轻量化与可解释性研究
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 摘　要            针对传统模型参数量大、田间实时检测难的问题，文章提出了一种嵌入坐标注意力（coordinate 

attention, CA）模块的轻量级 MobileNetV2 二分类模型，用于植物健康与病害叶片识别。模型通过水

平 / 垂直池化编码空间坐标，构建双分支加权机制以精准捕捉病斑特征。同时，结合 Grad-CAM++

（gradient-weighted class activation mapping++）可视化分析增强模型可解释性。在 New PlantVillage 数

据集上，模型以 2.67 × 106 参数量、320 MFLOPs，实现 99.7% 的准确率，单图推理时间 27 ms。可视化

结果显示其能聚焦病斑核心区域，相比 SE、CBAM 机制，在参数量、准确率和推理时间方面取得更优

平衡，为田间实时病害检测提供了轻量化且可解释的解决方案，具备边缘设备快速部署潜力。   
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0  引言

植物病虫害是影响农作物产量和质量的重要原因。全球

每年约 40% 的农作物潜在产量因病虫害而损失 [1]。高效、准

确地识别和诊断植物病害，对保障农业稳定发展具有重要意

义。近年来，深度学习技术推动了基于图像识别的病虫害检

测方法的显著突破。Mohanty 等人 [2] 在 PlantVillage 数据集上

利用深度卷积神经网络实现了 38 类植物病害的高精度识别，

准确率高达 99.35%；Sladojevic 等人 [3] 基于深度神经网络构

建的模型，在 13类植物病害识别上达到了 96.3% 的平均精度，

充分验证了深度学习在植物病害图像识别任务中的高效性与

广阔前景。

然而，现有主流深度网络如 ResNet、VGG 等模型结构

复杂，例如，ResNet-50 参数量达 25.6 × 106，在边缘设备推

理延迟超 200 ms，难以满足田间实时检测需求，因此轻量级

网络成为必然选择 [4]。MobileNetV2 通过引入倒置残差结构与

线性瓶颈设计，极大减少了模型参数与计算量，在保证精度的

同时大幅提升了部署效率。多项研究也证实了 MobileNet 及其

变体在病害识别任务中的优异表现 [5-6]。

同时，注意力机制作为提升网络特征表达能力的重要工

具，逐渐被广泛引入病虫害识别模型中。Hu 等人 [7] 提出的

SE 模块通过建模通道间依赖实现特征自适应加权，Woo 等

人 [8] 进一步设计 CBAM 模块融合空间与通道注意力映射，

均在医学和农业图像识别中取得良好效果。然而，这些模块

对空间位置信息建模仍较弱。为此，Hou 等人 [9] 提出坐标注

意力（coordinate attention, CA）机制，在保持通道建模能力

的同时编码特征图在水平与垂直方向上的位置信息。已有研

究如 Wang 等人 [10]、Zhang 等人 [11] 在多种植物病害图像分类

中验证了该机制的有效性，特别适用于部署在低功耗设备上

的轻量模型。

此外，深度模型的“黑箱”特性使其在实际农业应用中

面临信任度问题。梯度加权类别激活映射（gradient-weighted 

class activation mapping, Grad-CAM）技术 [12] 可用于通过可视

化热力图展示模型决策依据。研究表明，Grad-CAM 可有效

揭示模型关注的关键区域，提高用户对自动识别系统的接受

程度 [13-14]。

综上，本文基于 MobileNetV2 构建轻量级植物病虫害识

别模型，集成坐标注意力机制与梯度加权类激活映射增强版

（gradient-weighted class activation mapping++, Grad-CAM++）

解释模块，实现高效、准确、可解释的图像识别性能，并在

New Plant Village（https://www.kaggle.com/datasets/vipoooool/

new-plant-diseases-dataset）数据集上进行验证，为边缘部署

提供实践依据。

1  相关工作

植物病害检测研究：深度学习在植物病虫害识别领域得



  2025 年第 11 期 33

计算机应用信息技术与信息化

到广泛应用。如 Mohanty 等人 [2] 基于深度网络在公开数据集

上实现了高精度分类，Sladojevic 等人 [3] 也采用 CNN 对不同

植物病害进行识别，均取得了 96% 以上的准确率。尽管现有

方法精度高，但多数模型参数庞大，不适合移动设备实时应

用。为此，研究者们探索轻量级网络结构以降低计算成本。

轻量级网络结构：MobileNet 家族是移动视觉任务的代

表。MobileNetV2 通过倒置残差块和线性瓶颈结构有效压缩

模型复杂度 [4]。本研究选用 MobileNetV2 作为基线网络，借

助其高效特征提取能力实现模型轻量化。

注意力机制：Hu 等人 [7] 提出的 SE 模块通过显式建模通

道间依赖重标定特征响应，取得了显著效果。Woo 等人 [8] 的

CBAM 进一步将空间注意力引入，依次在通道和空间维度生

成注意力映射，对特征进行自适应加权。然而，这些方法仍

然对空间位置信息关注不足。Hou 等人 [9] 近期提出的坐标注

意力模块在通道注意力中同时编码水平和垂直方向信息，保

留了精确位置关系，在 MobileNetV2 等网络中提高了定位表

现。本研究将坐标注意力模块嵌入 MobileNetV2 结构，以增

强网络对目标病斑的关注能力。

可解释性方法：模型可解释性可增加用户信任度。在医

学影像、疾病检测等领域，Grad-CAM 被用来可视化模型决

策依据 [12]。本文使用改进版的 Grad-CAM++ 对植物叶片进行

分析，揭示模型对病斑的识别过程。

2  方法

本文设计的二分类模型基于 MobileNetV2 骨干，并集

成坐标注意力模块 [4]。模型主要结构示意如图 1 所示，Mo-

bileNetV2 基础网络包含倒置残差块，倒置残差块（inverted 

residual unit）先通过 1×1 卷积扩张通道，接着应用 3×3 深度

可分离卷积，最终利用 1×1 卷积将特征通道线性压缩至瓶颈

通道维度。

坐标注意力模块嵌入倒置残差块以增强特征表示。Hou

等人 [7] 提出的坐标注意力包含以下步骤：

（1）对输入特征图沿 X、Y 轴分别做全局平均池化，获

取方向特征；

（2）使用 1×1 卷积压缩通道并融合这两个特征；

（3）将融合后的信息解耦，分别映射生成水平和垂直

方向的空间注意力图。

最终通过坐标注意力图与原始特征相乘增强位置信息。

CA 模块使得网络在捕获通道间依赖的同时拥有方向感知能

力，从而更准确地定位叶片上的病灶区域。模型的最后一层

分类器修改为包含两个输出单元的全连接层，并通过 Soft-

max 激活输出健康 / 病害概率。

2.1  坐标注意力模块（CA）原理

传统通道注意力（如 SE 模块）仅建模通道依赖，空间

注意力（如 CBAM）缺乏方向感知，而 CA 模块通过水平 /

垂直分离池化实现空间坐标编码，弥补了上述不足 [9]。给定

输入特征图 X ∈ ℝC×H×W，其中 C 表示输入特征的通道数；H

表示特征图的高度；W 表示特征图的宽度。

图 1  模型主要结构示意图
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CA 模块的计算流程如下：

（1）坐标信息编码

水平方向编码：Xh = Poolh(X) ∈ ℝC×H×1                            （1）

垂直方向编码：Xw = Poolw(X) ∈ ℝC×1×W                           （2）

式中：Poolh 和 Poolw 分别为水平和垂直方向的全局平均池化，

提取水平 / 垂直方向的全局上下文信息。

（2）特征融合与变换

拼接操作：Y = Concat(Xh, Xw) ∈ ℝC×(H+W)×1                      （3）

将水平和垂直方向的特征描述在空间维度（高度维度）

上拼接，形成包含坐标信息的联合特征。

降维卷积：Y' = Conv(Y) ∈ ℝr×(H+W)×1                               （4）

激活函数：Y" = h_swish(Y')                                          （5）

式中： 为降维比例，其中 g 为分组数（代码中

默认为 32）；h_swish 是 MobileNetV2 等轻量化网络中提出

的高效激活函数，目的是在保持性能的同时降低计算成本 [4]。

（3）方向感知权重生成

水平权重：wh = Sigmoid(Conv2(Yh")) ∈ ℝC×H×1              （6）

垂直权重：ww = Sigmoid(Conv3(Yw")) ∈ ℝC×1×W            （7）

式中：Yh" 和 Yw" 是 Y" 沿空间维度分割后的结果。

（4）特征重标定

输出特征：Z = X×(wh⊗ww) ∈ ℝC×H×W                            （8）

式中：⊗表示广播乘法，将水平权重 wh 和垂直权重 ww 分别

应用到输入特征上。最终输出 Z 为增强空间坐标信息后的特

征图。

2.2  嵌入位置与残差协同

（1）在倒置残差块中的位置

CA 模块嵌入于倒置残差块的 3×3 深度卷积与 1×1 投

影卷积之间，即：1×1 扩张卷积 →3×3 深度卷积 +BN/Re-

LU6→CA 模块 →1×1 投影卷积。

（2）与残差连接的协同作用

当输入与输出通道数和空间尺寸匹配时，残差连接启用，

形成Y = X + CA(F(X))，其中F(X)表示倒置残差块的主体操作，

包括扩张卷积、深度卷积和 CA 模块。残差连接通过叠加原

始输入 X，缓解梯度消失问题，同时保留底层特征与高层坐

标感知特征的融合。

3  实验

3.1  数据集与预处理

实验采用公开植物病理数据集 New PlantVillage。该

数据集在原始植物病害图像基础上通过数据增强技术扩充

而成，包含总计约 8.7 万张 RGB 图像，覆盖 38 个细粒度

类别（12 类健康叶片和 26 类病害叶片）。所有图像预处

理分辨率为 224 px×224 px，通过类别归并构建健康 / 病害

二分类数据集。

训练 / 验证集采用 SubsetRandomSampler（Pytorch 子集

随机采样器）划分，测试集通过手动均衡采样生成，结合

WeightedRandomSampler（PyTorch 加权随机采样器）实现训

练阶段的类别平衡 [15]，通过设定正负样本比例确保每个训练

批次中健康与病害样本数量均衡，该方法在不平衡数据场景

中的有效性已被广泛验证 [16]。

测试集构建流程如下：

 （1）对原始数据集的训练集、验证集，均按类别名称

是否含“healthy”标记为健康（标签 0）和病害（标签 1），

构建二分类数据集；

 （2）将标记后的原始验证集按 1∶1 比例拆分为最终验

证集与测试集。最终训练集、验证集、测试集比例为 8∶1∶1，

数据划分统计结果如表 1 所示。

表 1  New PlantVillage 划分统计（二分类）

类别 训练集 验证集 测试集

健康叶片 22 294 2 786 2 786

病害叶片 48 001 6 000 6 000

3.2  训练策略

训练以交叉熵损失（Cross-Entropy Loss）衡量预测与真

实标签间误差，并通过反向传播优化参数。具体设置如下：

（1）优化器：Adam（adaptive moment estimation）（初

始学习率 0.000 1，权重衰减 1×10⁻⁴），自动调整学习率以加

快收敛 [17]；

（2）学习率调度：当验证集损失在连续 3 个 epoch 未下

降时，采用 ReduceLROnPlateau（PyTorch 学习率调整策略）

将学习率乘以 0.3；

（3）早停机制：当验证集损失在连续 5 个 epoch 无改善

时，触发早停；

（4）训练轮次：最多 30 个 epoch；

（5）数据增强：随机裁剪至 224 px×224 px、水平翻转

（概率 0.5）及亮度 / 对比度抖动（±0.2）以提高泛化能力。

训练过程监控训练 / 验证损失、准确率及学习率变化，

模型在训练至第 22 个 epoch 时触发早停，此时训练损失降至

0.032，验证损失稳定在 0.041，两者差距小于 0.01，无明显

  过拟合现象；最终模型保持 99.7% 的验证准确率，验证了动

态学习率策略的有效性。

3.3  基础检测指标

准确率（accuracy, Acc）：取值范围为 [0, 1]，值越高表

示分类能力越强，用公式表示为：

TP+TN
Acc=

TP+FP+TN+FN                                                 （9）

式中：TP 为真正例（true positive）数量；TN 为真负例（true 



  2025 年第 11 期 35

计算机应用信息技术与信息化

negative）数量；FP 为假正例（false positive）数量；FN 为

假负例（false negative）数量。

参数量：值越小表明模型越轻量、计算成本越低。

百万次浮点运算（million floating point operations, 

MFLOPs）：衡量模型计算复杂度的核心指标。

推理时间：在 NVIDIA RTX 5090/32 GB 上实测的单张图

像平均推理时间。

3.4  结果与分析

3.4.1 分类准确率与混淆矩阵分析

为了验证模型的泛化性能，在测试集上进行了测试并得

出混淆矩阵，如图 2 所示。从混淆矩阵中可以看出，两个类

别的样本绝大多数被正确分类，误分率仅为约 0.36%（健康

→病害）和 0.27%（病害→健康）（结合图 2混淆矩阵数据），

表明模型区分健康叶片和病害叶片的能力较强。健康类正确

分类率为 99.64%，病害类正确分类率为 99.73%，对角线上（健

康 → 健康、病害 → 病害）均值较高，说明模型二分类性能

优异；非对角线部分较小，表示少量样本被错误分类。

图 2  测试集上的混淆矩阵

3.4.2  注意力机制可视化与特征层级分析

为评估模型可解释性，本文采用 Grad-CAM++ 对比基线

模型与 CA 增强模型的注意力分布，如表 2 所示。

表 2  基线模型与 CA 增强模型在各特征层的注意力分布对比

特征

层级
基线模型表现 CA 增强模型注意力表现

浅层 注意力弥散，背景干扰明显 初步聚焦病斑，背景噪声降低

中层 病斑边界模糊，焦点分散 注意力紧凑，锁定核心区域

深层 病斑与背景 区分度低 高层语义聚焦，病斑突出性显著

结果表明，CA 模块显著提升各层级特征对病斑区域的

聚焦能力：浅层（layer 7）抑制背景干扰，中层（layer 10）

聚焦病斑核心，深层（layer 13）增强语义区分度。可视化

结果，图 3 进一步显示，基线模型热力图存在背景弥散现象，

而 CA 模型通过水平 / 垂直坐标编码，使暖色区域（高关注

度）精准覆盖病斑核心，验证了其对空间位置信息的增强

作用。图 3（a）基线模型热力图显示背景干扰多；图 3（b）

CA 模型热力图集中于病斑核心，暖色区域与病害位置高度

吻合。

（a）MobileNetV2 热力图

（b）MobileNetV2+CA 热力图

图 3  Grad-CAM++ 可视化对比示例

3.4.3  对比实验

为评估坐标注意力（CA）模块的效果，实验设计了 4 组

对比模型：①基础 MobileNetV2；② MobileNetV2+SE；③ Mo-

bileNetV2+CBAM；④ MobileNetV2+CA（本文方法）。在相同

训练和测试条件下（所有推理时间基于单张 224 px × 224 px 图

像，测试环境为 NVIDIA RTX 5090/32 GB，batch size = 32），

比较各模型的测试准确率、参数量、MFLOPs 和推理时间，结

果如表 3 所示。

表 3  各模型的测试集上的准确率、参数量和 MFLOPs 对比

模型
测试准确率

/%
参数量

/106 MFLOPs
推理时

间 /ms

MobileNetV2 97.5 2.50 300 15~18

MobileNetV2+SE 99.2 2.53 310 16~19

MobileNetV2+CBAM 99.5 2.62 312 20~23

MobileNetV2+CA 99.7 2.67 320 24~27

结果表明，各注意力模块均能提升基线模型性能。SE

模块以最小开销（参数量 +0.03×106）带来显著准确率提升

（+1.7%）。CBAM 进一步将准确率推至 99.5%，但计算代

价有所增加。本文的 CA 模块以适中的参数量与计算开销

（较基线 +6.8% 参数量，+6.7% MFLOPs），实现了最高的

99.7% 准确率，在性能与效率间取得了最佳平衡，验证了其

引入的坐标信息在轻量化模型中的独特价值。
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4  结论与展望

本文提出了一种基于 MobileNetV2 和坐标注意力（CA）

的轻量级植物病害二分类模型，并采用 Grad-CAM++ 进行

可视化分析。实验结果表明，模型仅需 2.67×106 参数量、

320 MFLOPs，单图推理时间 27 ms，分类准确率 99.7%。可

视化结果验证了模型对叶片病斑区域的聚焦，增强了结果可

信度。与传统的 SE/CBAM 模块相比，坐标注意力在提高准

确率的同时只带来了极小的计算开销，体现了轻量化设计的

优势。本研究仅验证公开数据集二分类任务，未涵盖多病害

种类及复杂环境。未来将在更大规模多样化的数据集测试模

型并探索多分类任务，部署至边缘设备验证实时性与鲁棒性

以提升性能。
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