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摘要: 【目的】解决温室环境下细粒度番茄病害识别方法不足问题。【方法】以早、晚期 5 种番茄病害叶片为研究对

象，提出一种基于注意力与残差思想相结合的新型卷积神经网络模型 ARNet。通过引入多层注意力模块，层次化

抽取病害分类信息，解决早期病害部位分散、特征难以提取难题；为避免网络训练出现退化现象，构建残差模块有

效融合高低阶特征,同时引入数据扩充技术以防止模型过拟合。【结果】对 44 295张早、晚期病害叶片数据集进行模

型训练与测试的结果表明，与 VGG16 等现有模型相比，ARNet 具有更好的分类表现，其平均识别准确率达到

88.2%，显著高于其他模型。ARNet对早期病害识别准确率明显优于晚期病害，验证了注意力机制在提取细微区域

特征上的有效性，且在训练过程中未发生过度抖动的状况。【结论】本文提出的模型具有较强鲁棒性和较高稳定性，

在实际应用中可为细粒度番茄病害智能诊断提供参考。
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Fine-grained tomato disease recognition based on
attention residual mechanism
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Abstract: 【Objective】To solve the insufficient identification of fine-grained tomato diseases in

greenhouse.【Method】Taking tomato leaves with five early or late diseases as research objects, we proposed a

new convolutional neural network model ARNet based on the combination of attention and residual thought. A

multi-layered attention module was introduced to solve the problem of early disease location dispersion and the

difficulty of feature extraction by extracting hierarchically disease classification information. In order to avoid

the degradation of network training, we constructed a residual module to effectively integrate high- and low-

order features. Meantime，we introduced the data expansion technology to prevent model over-fitting.

【Result】Model training and testing results of early and late disease leaf datasets with 44 295 pictures showed

that ARNet has better classification performance with an average recognition accuracy of 88.2%, which was

significantly higher than those of other existing models. In addition, the identification accuracy of ARNet for

early disease was significantly better than that for late disease, which verified the effectiveness of attention

mechanism in extracting fine region features, and there was no excessive jitter during training process. 
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【Conclusion】This model proposed in this paper has strong robustness and high stability, and can provide a

reference for intelligent diagnosis of fine-grained tomato diseases in practical application.

Key words:  fine-grained; attention mechanism; residual network; convolutional network; tomato leaf; disease

recognition
  

病害问题是造成蔬菜品质下降，从而导致农民

经济损失的主要原因之一，与日常经济活动关系密

切[1-2]。番茄作为温室栽培主要作物之一，同样存在

着病害问题。如何快速准确发现并识别番茄病害，

从而采取相应防治措施，对保障作物生产、提高农

民收入具有重要意义。不同病害在可见光波段虽呈

现出某些症状，但病状信息复杂多变，往往需要经

过专业训练的植保专家才能识别诊断[3]。随着机器

视觉和模式识别等技术逐渐成熟，研究人员开始关

注采用先进信息技术辅助识别番茄病害，基于机器

视觉的番茄病害识别已取得较大进展。Mokhtar等[4]

利用 Gabor 小波变换技术，结合具有交替核函数的

支持向量机，提取番茄叶片图像相关特征，检测和

识别其病害类型。Xie 等[5] 结合高光谱图像波长及

图像自身纹理特征，对番茄早疫病、晚疫病进行识

别。柴阿丽等[6] 提取番茄叶片颜色、纹理及形状参

数构建特征提取与判别模型，对其早疫病、晚疫病、

叶霜病和棒孢叶斑病进行自动识别。基于计算机视

觉的识别方法需针对特定番茄病害人工构建对应

病害特征，而实际应用中的病害图像受光照条件及

复杂背景等噪声扰动影响，其病害症状特征提取十

分复杂，限制了上述方法的应用效果。随着深度学

习的发展，卷积神经网络 (Convolutional neural
network, CNN)通过引入局部连接、权重共享、池化

等操作，自动地训练网络抽取数据特征，并已在香

蕉[7]、黄瓜[8] 等作物病害识别上取得较大进展。在番

茄病害识别领域，Durmus 等 [ 9 ] 利用 AlexNet 与
SqueezeNet 卷积网络对包括健康图像在内的 10 类

番茄叶片进行训练测试。Fuentes 等[10] 结合 VGG
等深度特征提取器，构建基于区域的卷积神经网

络、基于区域的全卷积网络及单镜头多盒检测器训

练端到端系统，对 9种番茄病害进行识别。Brahimi
等[11] 验证深层卷积网络性能优于浅层网络，并得出

使用预训练权重初始化模型参数能提升模型性能

的结论，在此基础上对 9 种番茄病害区域进行鉴

定。上述研究工作仅停留在将各个变种深度卷积网

络用于粗粒度番茄病害分类，并未关注病害的发生

时期。实际生产中，同一病害的早晚期图像呈现不

同特点，若在病害发生的早期对其进行准确识别并

采取相应防治措施能极大地降低病害带来的损失。

然而，早期病害发生部位较为隐蔽且感染区域面积

也偏小，其占据整幅图像像素比重较低。因此，利用

深度卷积网络有效抽取早、晚期番茄病害特征，进

行细粒度病害识别问题仍有待解决。

相较于以往方法对全部信息进行处理，注意力

机制在处理信息时只会将注意力集中在部分显著

或者感兴趣的信息上，并针对不同信息分配不同权

重，从而滤除不重要的信息、提升处理效率与模型

效果，注意力机制已在自然语言处理[12-13] 与图像分

割领域[14] 取得较大进展，但在图像分类领域仍处于

探索阶段。Mnih等提出基于 RNN(Recurrent neural
network) 的循环注意力模型 (Recurrent attention
model，RAM)，将注意力机制运用于图像分类任务

中 ( https://arxiv.org/pdf/1406.6247.pdf)。Wang
等[15] 提出将基于注意力的残差学习引入图像分类

领域，解决了前向过程中无法提取注意力的问题，

并简化了模型结构，加速了模型训练。Fu等[16] 将注

意力机制用于细粒度图像分类任务中，使用每一层

的上一层输出作为当前层的输入，从而形成尺度间

循环，能够充分学习细粒度特征信息。注意力机制

在图像分类领域已被证明能够有效提取细粒度的

特征信息，但在细粒度病害分类问题中的应用仍有

待研究。本文创新性地研究细粒度番茄病害识别问

题，提出基于注意力与残差机制相结合的新型模型

识别方法，对不同严重级别的 5 类病害进行训练及

测试，以期为细粒度番茄病害智能诊断系统提供技

术支持。

1   材料与方法

1.1    数据采集及预处理

本文模型采用的数据集来自于 2018 全球 AI
挑战赛农作物病害数据集 (https://challenger.ai/
dataset/pdd2018)。首先，筛选其中与番茄相关图片

以构建番茄病害数据集，筛选后数据集包含 8 861
幅图片，数据集中所有图片均是在自然光照条件下

拍摄得到，且分辨率大小不等。每张图片中仅包含

1 片番茄叶片，且叶片占图片的主要位置。数据集

包括番茄白粉病、早疫病、叶霉病、斑枯病和黄化曲

叶病共 5类病害。对于每种病害的样例进一步区分

为早期和晚期 2个级别，区分依据如下。
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1) 白粉病早、晚期症状：早期叶面出现褪绿色

小点或白色霉点，散布于叶片不同区域；晚期褪绿

色小点互相黏合为大小不等的不规则白色粉斑同

时表面伴有白色絮状物。

2) 早疫病早、晚期症状：早期叶部感染出现小

黑点并慢慢扩大为同心轮纹斑，轮斑周边出现黄色

或浅绿色晕轮；晚期茎部分枝处出现褐色至深褐色

不规则圆形或椭圆形病斑，同时伴有灰黑色霉状物。

3) 叶霜病早、晚期症状：早期叶片表面出现椭

圆形或不规则形淡黄色病斑；晚期病斑发展为灰色

或黑紫色的不规则形霉层，严重时叶片常出现干枯

卷缩。

4) 斑枯病早、晚期症状：早期叶片表面产生水

渍状小斑，随着病情加重出现呈鱼眼状病斑且其周

围散生许多黑色小点；晚期褐色病斑布满全叶，叶

片逐渐枯黄。

5) 黄化曲叶病早、晚期症状：早期叶片变小呈

现褶皱簇状、叶部稍发黄且边缘上卷，叶厚脆硬；晚

期症状加重，叶片明显发黄且边缘上卷严重，叶片

明显增厚。

为获取模型有效输入，对数据集进行以下预处

理:1) 为降低运算量，提高模型运算速度，本文将图

像统一调整为 256×256(宽 256 像素，高 256 像素)，
并对不足该像素的部分进行填充、对超出该像素尺

寸的区域进行像素压缩；2) 为丰富数据集，避免模

型训练过拟合，提高模型泛化能力，对 8 861张图片

分别进行随机旋转角度 (旋转的最大角度为 30°)、
随机水平或垂直平移 (平移的最大距离为 0.1×图像

宽或高)、随机缩放、随机水平翻转等操作，通过引入

轻微扰动来实现数据扩充，并对数据增强操作后出

现的像素缺失部位采用邻近像素填充的方式进行

补全。

1.2    病害识别模型

本文基于注意力机制与 ResNet[17-19] 残差网络

提出注意力残差网络 ARNet(Attention residual
network)，用于番茄叶片的细粒度病害识别。该模型

结构如图 1a 所示，其由注意力卷积块 (Attention
convolutional block，ACB) 和残差卷积块 (Residual
convolutional block，RCB) 构成。模型网络共包含

5层，其中 2~5层通过上述 2类模块层叠构成，并使

用上一层的输出作为下一层输入。其中，层内通过

ACB 块间相互连接构建深度网络结构以抽取多维

图像特征信息，并采用最后一个 ACB 模块的输出

作为 RCB 模块的输入；层间则通过 RCB块的输出

拼接 ACB 块的输出，以降低图像特征图大小。最

终，模型采用 2 层全连接网络实现对输入病害图像

的类别划分。ARNet 中第 2 层卷积通道数为 256，
并随着网络层数的递增，卷积通道数翻倍，直至第

5层达到 2 048。
模型中的 ACB 注意力卷积模块结合注意力机

制捕获丰富的语境关联，以解决图像分类问题，其

具体操作如图 1b 所示。深层网络中有着丰富的语

义信息，可用于引导浅层网络信息的选择，因而可

得到更为精准的分辨率信息，ACB块可利用全局池

化提供的信息作为指引引导选择浅层特征。具体经

历以下 3个阶段：1)浅层网络输入通过 3次 3×3卷
积、批归一化以及激活函数操作获得中间层输出，

经操作①将浅层输入与中间层输出叠加作为步骤

2) 输入；2) 对 1) 结果经全局池化与 2 步 1×1 卷积、

批归一化以及 Relu与 Sigmoid激活函数操作，得到

中间层输出权重信息，经操作②将权重信息与浅层

输入相乘得到加权后的浅层输入信息；3) 最后经操

作③将中间层输出与步骤 2) 的结果叠加，得到

ACB模块输出。

此外，本文模型基于 ResNet 残差网络构建了

RCB 残差卷积模块。随着卷积神经网络深度的增

加，模型的学习存在退化问题，即准确率在训练集

上出现饱和甚至下降的现象。为解决上述问题，本

文结合文献 [17-19]提出残差网络，以保证在增加网

络层数的同时提升网络性能，其具体结构如图 1c
部分所示，该模块在传统网络结构基础上增加跳跃

信息。图 2展示了传统深层网络与加入残差单元深

层网络间的操作差别。其中，图 2a表示简单深层网

络的操作，其仅仅将卷积、批归一化以及激活函数

操作进行简单堆叠；图 2b 的残差卷积模块对输入

信息进行了 2 路卷积操作，左路卷积操作等同于传

统深层网络，而右路卷积块为另一浅层网络，并最

终叠加 2 路卷积输出信息后经过 Relu 激活函数生

成当前残差卷积模块的输出。

本文残差卷积模块可由式 (1)和式 (2)表示：

li =G (Li)+F (Li,Wi)， (1)

Li+1 = f (li)。 (2)

Li Li+1 G (Li)

Li

G (Li) Li

Li

F (•) Wi

li
f (•)

式中， 与 表示残差模块的输入与输出，

表示对输入 的恒等映射，即图 2b中的右路卷积操

作。通常情况下 等于 ，本文 RCB模块中将其

设为对输入 进行 1 次 3×3 卷积操作的结果，

表示常规卷积操作， 表示卷积操作中的卷积

核权重参数， 表示残差操作后未经激活函数处

理的输出内容， 表示激活函数，本文选取 Relu
函数。

Wi G (Li)一般状态下，RCB 块同时更新 与 参数。
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G (Li) Li

Li+1

而当学习已经达到较饱和状态时，学习目的转化为

仅对 恒等映射权重的学习，使输入 近似转化

为输出 ，以保证后续层不会因为当前层的存在

而造成精度的下降。该残差式跳跃结构使得某一层

的输出能够直接跨过中间几层作为后面某一层的

输入，解决了叠加多层网络的学习退化问题，同时

降低了模型的分类错误率。

1.3    模型评价指标

(
A
) 本文采用图像分类领域公认的平均准确率

评价指标评估模型分类结果，其定义如式 (3)

所示[20]：

A=
1
nc

nc∑
i=1

nii

ni
， (3)

nc

ni nii

式中， 表示样本类别总数，本文取 10；i为类别标

签，本文取 1~10； 表示类别为 i的样本总数； 表

示类别 i正确预测为第 i类的样本总数。

1.4    试验参数设置

本文将数据集分为训练集、验证集和测试集

3个部分，为避免内存溢出，采取批训练方式对ARNet
模型与 VGG16(https://arxiv.org/pdf/1409.1556.pdf)、
InceptionV3 [ 2 1 ]、Xception [ 2 2 ]、MobileNetV2 [ 2 3 ]、

ResNet34 在训练集和验证集进行对比试验。每个

批次分别训练 16 张图片，而验证集批大小与训

练集批大小一致。本文设置迭代轮数为 50，并采

用 Keras 中多分类对数损失函数 (Categorical_
crossentropy) 作为代价函数。为解决反向传播过

程中梯度消失和爆炸问题，引入批规范化 (Batch
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Fig. 1    The structure of ARNet model
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图 2    RCB 模块引入前后对照操作

Fig. 2    The control operations before and after introduction
of RCB module
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normalization)，对网络隐藏层输入进行标准化。为

加快模型收敛速度以获得最优模型参数，本文同

时迁移学习已训练好的部分模型参数作为对应模

型初始权重值。此外，为防止过拟合，引入 Keras中
的早停 (Early stopping)机制，本文设置当验证集的

损失在最近 10 迭代过程中不再减小时停止训练。

为提高调参效率，本文采用自适应矩阵估计算法

(Adaptive moment estimation, Adam)(https://
arxiv.org/pdf/1412.6980.pdf)优化模型，其初始学习

率设置为 0.001。为自动修改学习率，引入 Keras的
学习率调度器 (Reduce LR on plateau)，本文设置当

验证集的损失函数值在 5 轮迭代过程中均未降低

时，将学习率降低到当前学习率的 0.9 倍。为保存

最优模型参数，每轮迭代完成之后，通过观察验证

集损失函数值是否降低以决定是否保存当前模型。

最终将保存的模型结构及参数用于测试集病害图

片类别预测。

2   结果与分析

2.1    番茄病害数据集及预处理结果

筛选后得到的番茄病害数据集包含 8 861幅图

片，番茄叶片 5 种病害早、晚期的病害分类具体分

布如图 3 所示。由图 3 可见，各类别的样本数目分

布不均衡，这可能导致训练模型时对于不同类别存

在偏差。本文构建的数据集能够进一步检测模型的

训练稳定性。数据集经“1.1”中 2步预处理后，最

终扩充为 44 295幅图片，图 4为部分数据预处理结

果。按照 8∶1∶1 的比例随机将其分为训练集、验证

集与测试集，其中，训练集大小为 35 436幅、验证集

大小为 4 429幅、测试集大小为 4 430幅。
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图 3    番茄病害初始数据集分布

Fig. 3    The distribution of initial dataset for tomato disease
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图 4    部分数据预处理前后

Fig. 4    The partial data before and after preprocessing
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2.2    模型不同层 ACB 模块可视化

可视化 ARNet模型不同层 ACB模块所获取的

注意力信息如图 5所示。图 5a和 5b分别表示晚期

早疫病、晚期叶霜病 2类病害图片在 ARNet模型不

同层级 ACB模块的输出热度图。其中，每类图片的

第 1行表示输出热度、第 2行展示热度在原图上的叠加，

从左至右依次为第 2 层、第 3 层、第 4 层和第 5 层

最后一个 ACB模块的输出。从图 5可看出，在引入

注意力机制后，ACB模块均能较为准确地提取每类

病害的关键特征；虽然浅层 ACB 模块提取到的特

征较为分散，不足以作为类别划分依据，但深层能

够提取更为集中的特征，其颜色也更近于红色，表

示对应部位对最终分类决策贡献更大。

 

2.3    模型分类的准确率

不同模型采用相同的试验参数；为加快模型收

敛速度，VGG16、InceptionV3和 Xception这 3种模

型分别迁移已经在 ImageNet[24] 上训练好的参数，作

为对应模型的初始化权重值，并在训练过程中固定

除最后全连接层外的其余层；而 MobileNetV2、
ResNet34和 ARNet这 3种模型均采用 Glorot均匀

分布方法初始化权重参数。

表 1 展示了测试集中每种病害类别在不同模

型上的预测准确率，其中，最后一行表示在整个测

试集上的准确率。表 1 的结果表明：1) 本文提出的

ARNet模型对早、晚期 5种番茄病害均能取得最好

的分类准确率。与其他 5 种模型相比，ARNet 模型

的分类准确率提高了 3.2%~12.9%；具体到单个类别

上，ARNet 模型在早期白粉病类别上性能优势

最大。2)ARNet模型对早期病害类别识别准确率优

势明显高于晚期病害。其在除早期黄化曲叶病外的

其余所有早期病害类别上均能取得最优分类性能，

这是因为即使早期病害部位隐蔽、辨识度低，但ARNet
模型中的 ACB 模块仍然能够在训练中分层自学习

注意力信息，对有效病害特征区域赋予较高权重，

RCB 模块则能够将低层获取到的病害特征通过跳

跃机制有效传入高层，引导高层进行特征选择，进

而充分提取出细微关键病害特征，极大地提升模型

在病害特征不明显时的识别能力。此外，在早期黄

化曲叶病上虽然未能取得最佳效果，但也能得到有

竞争力的分类准确率，仅仅比最优模型低 0.4 个百

分点。
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图 5    各层最后 ACB 模块热力图输出

Fig. 5    The thermodynamic diagram output of final ACB module at each layer
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2.4    模型稳定性

图 6 展示了各模型在 50 轮迭代过程中验证集

上准确率与损失函数变化情况。图 6 的结果表明，

不同模型在迭代过程中验证准确率变化呈现不同

特点。除 ARNet 外的 5 种模型在训练过程中均触

发了 EarlyStopping 机制，即出现连续 10 轮迭代中

准确率虽仍在提升但损失函数值未下降现象。具体

来讲，VGG16、InceptionV3 以及 Xception 均在第

12 轮迭代时触发该机制，而 MobileNetV2 以及

ResNet34 分别在第 16 和 18 轮触发。且这 5 种模

型在中途部分迭代过程中其准确率均出现抖动现

象，而对于 ARNet 模型，虽在初始迭代时其验证准

确率较低，但随着训练的深入，准确率一直呈现上

升趋势，且在第 37 轮超越了其余 5 种模型的最大

准确率，说明 ARNet模型相较于其他对比模型具有

较高稳定性，能够稳步提升模型准确率。这得益于

其网络结构中 ACB 模块的存在，通过对整幅图片

的不同位置引入注意力，可以使得模型尽量减少不

必要区域特征的学习，增大有效病害部位对分类决

策的贡献，滤除噪声区域，避免过多学习训练集上

无用特征而出现验证集准确率下降现象。综合对比

准确率与损失函数变化图可得，训练过程中即使验

证准确率仍处于上升态势，但验证损失函数却可能

出现不减反增的现象，此时模型发生过拟合。这种

现象容易出现在迁移大数据集上已训练好的权重

参数的模型上，如图 6 中前 3 种模型，说明迁移学

习权重值仅仅能加速对应模型的收敛速度，但对模

型准确率提升贡献度不大。这主要是因为深度卷积

网络通过训练可获得分层特征表达，模型低层能够

获取诸如边缘、颜色等低级语义特征，而这些特征

在不同任务中是不变的，因而可通过将在大数据集

上训练好的模型参数迁移至新模型，进而优化模型

学习效率，不至于使模型从零开始学习，从而加速

收敛。但这也只是将大量共性特征有效迁移过来，

而未能获取特定任务数据集的独特特征，因而对其

预测准确率的贡献度并不会很大。

 

表 1   不同模型对番茄病害的分类准确率1)

Table 1    Classification accuracy of tomato diseases by different models
 

　　病害 Disease 时期 Stage VGG16 InceptionV3 Xception MobileNetV2 ResNet34 ARNet
白粉病 Powdery mildew 早期 Early 0.176 0.191 0.197 0.521 0.521 0.638

晚期 Late 0.996 0.978 0.972 0.939 0.967 0.967

早疫病 Early blight 早期 Early 0.647 0.571 0.541 0.797 0.872 0.940

晚期 Late 0.909 0.683 0.706 0.794 0.833 0.865

叶霜病 Leaf frost disease 早期 Early 0.734 0.814 0.824 0.830 0.920 0.920

晚期 Late 0.773 0.432 0.492 0.589 0.627 0.843

斑枯病 Spot blight 早期 Early 0.573 0.300 0.496 0.712 0.838 0.888

晚期 Late 0.938 0.913 0.825 0.877 0.931 0.948

黄化曲叶病

Yellow flower Curly leaf disease
早期 Early 0.715 0.693 0.713 0.830 0.830 0.826

晚期 Late 0.911 0.868 0.855 0.804 0.856 0.887

平均值 Average 0.817 0.753 0.758 0.807 0.850 0.882

　1)加框数据表示对应列模型在对应行病害中的最佳准确率

　1)Framed data indicated the best accuracy of corresponding column model in the corresponding row disease
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图 6    不同模型迭代过程中验证集准确率与损失函数变化

Fig. 6    The changes of verification set accuracy and loss function in the iterative process of different models

  130 华南农业大学学报 (http://xuebao.scau.edu.cn/zr) 第 40 卷  

 

 
 



2.5    模型预测的结果

为进一步观察各模型在预测集上的表现，本

文可视化展示了 VGG16、ResNet34 和 ARNet 这
3种模型在测试集上的混淆矩阵。如图 7所示，图

中每列代表预测类别，其总数表示该类别的预测

数据；每行表示数据的真实类别，其总数表示属于

该类别的真实数据；行列交叉处的数值表示数据

被预测为对应行类别的数目，而对角线所处位置

处的值为预测正确的结果总和。图 7的结果表明：

3 种模型在不同类别病害分类上表现差异较大。

VGG16模型能够在晚期黄化曲叶病类别上取得最

佳准确率，但对早期白粉病类别预测效果最差，甚

至出现预测正确的数目远远小于错误的情况。而

ARNet 的预测效果最理想，在同类别预测中效果

均不逊于其他 2种模型。对于早、晚期相同病害预

测时，容易出现预测类别正确，但病害时期预测错

误的情况，即早期病害被预测成晚期或者相反。

这是因为不同时期的同一病害，其在图像上存在

共性特征且病害的严重程度不存在统一的标准，

无法明确早期与晚期间的界限，若现实中仅仅只

是识别某种病害类别而不区分其病害时期，3种模

型分类准确率均较高，且 ARNet模型最高，准确率

达到 99.26%，说明 ARNet模型同样可为粗粒度番

茄病害识别提供参考。

3   结论

本文基于注意力与残差机制构建 ARNet 模型

对番茄病害进行细粒度识别，并将其与 VGG16、
InceptionV3、Xception、MobileNetV2、ResNet34 等

5 种模型进行对比，就其在分类准确率以及模型预

测等方面进行详细分析，得出以下结论：

1) ARNet 可以较好地自动提取病害的关键特

征，具有较高的分类性能，平均识别准确率达到

88.2%，比其他模型提高了 3.2~12.9个百分点，且在

早期白粉病类别上性能优势最大，预测准确率达

63%以上；

2) ARNet 模型对早期病害类别识别准确率优

势明显高于晚期病害，说明 ARNet模型可用于对早

期病害进行高精度识别，便于及早发现番茄病害以

采取防治措施；

3) 虽然通过数据扩充在一定程度上破坏了原

始数据集的样本分布，但 ARNet在迭代过程中能在

提高验证准确率的同时避免过拟合现象的发生，且

未发生过度抖动的状况，说明 ARNet模型具有较强

鲁棒性和较高稳定性。

4) 对于不同时期同种病害预测时，容易出现病

害类别预测正确但病害时期预测错误的情况；但如

果仅关注病害类别而不考虑其发生时期，则 ARNet
准确率更高，可为粗粒度番茄病害识别提供参考。

目前模型在训练中通过数据扩充方式引入大

量模拟数据，且局限于背景简单、病害单一的番茄

病害叶片图像，不能充分识别同一叶片上的多种病

害。今后应进一步丰富番茄病害图像数据集，以充

分提取病害症状的多尺度、多维度特征，并建立端

到端识别模型，进一步提升模型的识别准确率与实用性。
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Line numbers 1 to 10 indicate early powdery mildew, later powdery mildew, early early blight, later early blight, early leaf frost disease, later leaf frost
disease, early spot blight, later spot blight, early yellow flower curl leaf disease, and in the case of later yellow flower curl leaf disease, the column numbers 1
to 10 are consistent with the row number category corresponding to the corresponding number

图 7    3 种模型测试集混淆矩阵

Fig. 7    The confusion matrixes of test sets of three models
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