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融合多头注意力的轻量级作物病虫害识别

赵法川  ，徐晓辉  ，宋　涛，郝淼淼，汪　曙，朱伟龙
(河北工业大学 电子信息工程学院, 天津 300401)

摘要: 【目的】解决当前病虫害识别方法参数多、计算量大、难以在边缘嵌入式设备部署的问题，实现农作物病虫

害精准识别，提高农作物产量和品质。【方法】提出一种融合多头注意力的轻量级卷积网络 (Multi-head attention
to convolutional neural network，M2CNet)。M2CNet采用层级金字塔结构，首先，结合深度可分离残差和循环全

连接残差构建局部捕获块，用来捕捉短距离信息；其次，结合全局子采样注意力和轻量级前馈网络构建轻量级全

局捕获块，用来捕捉长距离信息。提出 M2CNet-S/B/L 3 个变体以满足不同的边缘部署需求。【结果】M2CNet-
S/B/L 参数量分别为 1.8M、3.5M 和 5.8M，计算量 (Floating point operations，FLOPs) 分别为 0.23G、0.39G 和

0.60G。M2CNet-S/B/L对 PlantVillage病害数据集取得了大于 99.7%的 Top5准确率和大于 95.9%的 Top1准确

率，对 IP102虫害数据集取得了大于 88.4%的 Top5准确率和大于 67.0%的 Top1准确率，且比同级别的模型表

现优异。【结论】该方法能够对作物病虫害进行有效识别，且可为边缘侧工程部署提供有益参考。
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A lightweight crop pest identification method based
on multi-head attention

ZHAO Fachuan  , XU Xiaohui  , SONG Tao, HAO Miaomiao, WANG Shu, ZHU Weilong
(College of Electronic Information Engineering, Hebei University of Technology, Tianjin 300401, China)

Abstract: 【Objective】To solve the problems that the current pest identification method has many parameters,

a large amount of calculation and is difficult to deploy embedded devices at the edge, so as to realize accurate

identification  of  crop  pests  and  diseases,  and  improve  crop  yield  and  quality.【Method】A  lightweight

convolutional  neural  network  called  multi-head  attention  to  convolutional  neural  network  (M2CNet)  was

proposed.  M2CNet  adopted  hierarchical  pyramid  structure.  Firstly,  a  local  capture  block  was  constructed  by

combining  depth  separable  residual  and  cyclic  fully  connected  residual  to  capture  short-range  information.

Secondly,  a  lightweight  global  capture  block  was  constructed  by  combining  global  subsampling  attention  and

lightweight  feedforward  network  to  capture  long-distance  information.  Three  variants,  namely  M2CNet-S,

M2CNet-B,  and  M2CNet-L,  were  proposed  by  M2CNet  to  meet  different  edge  deployment  requirements.

【Result】M2CNet-S/B/L had parameter sizes of 1.8M, 3.5M and 5.8M, and floating point operations of 0.23G,

0.39G, and 0.60G, respectively.  M2CNet-S/B/L achieved top5 accuracy greater than 99.7% and top1 accuracy

greater  than  95.9%  in  PlantVillage  disease  dataset,  and  top5  accuracy  greater  than  88.4%  and  top1  accuracy 
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greater  than  67.0%  in  IP102  pest  dataset,  outperforming  models  of  the  same  level  in  comparison.

【Conclusion】Effective  identification  of  crop  diseases  and  pests  can  be  achieved  by  this  method,  and  it

provides valuable references for edge engineering deployment.

Key words:  Diseases and pests identification; Lightweight; Multi-head attention; Residual learning; Deeply

separable
   

农作物病虫害种类多、密度大，极易造成作物

大量减产，严重制约农业生产，而快速高效地识别

病虫害是防治的关键。随着智慧农业的兴起与发

展，利用深度学习技术对病虫害进行智能识别以辅

助农业生产，减少不必要的农药喷施，对保护生态

环境、提高农作物的品质，有着十分重要的作用。

随着数据量的增长和算力的提升，深度学习发

展迅猛，诞生出 CNN、Transformer 等特征提取器，

催生出一系列模型。比较经典的卷积网络如

VGGNets[1]、ResNets[2] 具有识别准确率高的优点，

但也存在参数量大、性能差、难以广泛应用于移动

端的问题，因此越来越多的学者将目光转向轻量级

网络的研究。李静等[3] 通过迁移学习对 GoogLeNet
的 Inception-v4 网络结构进行优化，对玉米螟虫害

识别任务达到 96.44% 的准确率。刘洋等[4] 对轻量

级网络 MobileNet 和 Inception V3 进行优化，在

PlantVillage 数据集上分别达到 95.02% 和 95.62%
的识别准确率。陆健强等[5] 提出一种基于Mixup算
法和卷积神经网络的柑橘黄龙病果实识别模型，对

柑橘黄龙病数据集的识别准确率达到 94.29%。邱

文杰等 [ 6 ] 通过知识蒸馏得到压缩模型 Distilled-
Mobi leNet，该模型在 38 种常见病害中达到了

97.62% 的分类准确率，且模型仅为 19.83M。轻量

级卷积网络在作物病虫害识别中的应用研究已经

颇有成效，但其在模型参数和性能方面仍有继续提

升的空间，也许多头注意力机制将是一个突破点。

近两年，在自然语言处理领域大火的 Trans-
former 也被成功应用到计算机视觉领域。Doso-
vitskiy 等[7] 提出了直接应用于图像块序列的视觉

Transformer (Vision transformer，ViT)，在 ImageNet-
1K 上取得了 88.55% 的准确率，刷新了该榜单纪

录。相较于 CNN(如 ResNet)，ViT 依靠多头注意力

机制捕获图像块之间的长距离依赖关系，因此拥有

更大的感受野，能获取全局信息，但长程的多头注

意力也使得 ViT很容易忽略图像的局部性质，而刚

好 CNN 能弥补这一点。相较于 ViT 网络，CNN 的

卷积核大多尺寸较小，具有局部特征提取能力，且

在现实的工业部署场景中，执行 CNN 比大多数现

有的 ViT 都要高效。由此可见，将卷积和多头注意

力混合设计，有效结合 CNN和 ViT的优点，可进一

步提升轻量级作物病虫害识别模型的性能。

为了将卷积与多头注意力有效结合，设计出高

效的作物病虫害识别方法，本研究提出了一个全新

的架构 M2CNe t   (Mu l t i - h e a d   a t t e n t i o n   t o
convolutional neural network)。M2CNet基于层级金

字塔结构，并引入深度可分离卷积和循环全连接层

进行局部特征提取，同时设计轻量级的全局特征捕

捉块，既提高了性能，也节省了计算开销，以期为病

虫害精准识别提供新的思路，为后续的边缘平台部

署和作物病害检测系统的开发提供新的解决思路

和方案。

 1   材料与方法

 1.1    数据集及处理

 1 . 1 . 1         C I FAR100 数据集　CIFAR100 由

Krizhevsky等[8] 收集，图片主要来自 Google和各类

搜索引擎。CIFAR100 数据集有 100 个类别，每个

类别有 600 张大小为 32 像素 × 32 像素的彩色图

像，其中 500 张作为训练集，100 张作为测试集。

这 100 类被分为 20 个超类，每个图像都带有一个

“精细”标签 (它所属的类) 和一个“粗略”标签

(它所属的超类)。将 M2CNet 应用于 CIFAR100 数

据集，并与其他模型进行效果比较。

 1.1.2       PlantVillage 数据集　PlantVillage 由

Hughes等[9] 创建，在植物病理学专家的辅助下完成

标注，目的是帮助解决传染病导致的作物产量损失

问题。该数据集包含 54 309 张图像，涵盖南瓜白粉

病、桃细菌性斑点病、樱桃白粉病、柑橘黄龙病、玉

米枯叶病、玉米灰斑病、玉米锈病、番茄二斑叶螨

病、番茄叶霉病、番茄斑枯病、番茄早疫病、番茄晚

疫病、番茄细菌性斑点病、番茄花叶病、番茄轮斑

病、番茄黄曲叶病、苹果疮痂病、苹果锈病、苹果黑

腐病、苹果叶焦病、葡萄叶枯病、葡萄黑痘病、葡萄

黑腐病、辣椒细菌性斑点病、马铃薯早疫病、马铃薯

晚疫病共计 26 种作物疾病。试验中按数量 8∶2 的

比例划分训练集和测试集，PlantVillage 将用于检

验M2CNet在作物病害识别任务中的表现。

 1.1.3    IP102 数据集　IP102 是用于作物害虫识别
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的野外构建的大规模数据集[10]，共有 75  222 张图

像，涵盖了 102 种常见的害虫，平均每种害虫

737 个样本，这些图像呈现出自然的长尾分布。病

虫害生命周期有不同阶段，例如稻纵卷叶螟在幼虫

时期呈现翠绿色的长条节状，而在成虫时期呈现棕

灰色的飞蛾形态，与水稻二化螟类似，因此

IP102 呈现出类间差异小和类内差异大的特点。试

验中同样按数量 8∶2 的比例来划分训练集和测试

集，各类具体害虫的训练集、测试集包含的图像数

量汇总如表 1所示。IP102 用于检验 M2CNet 在作

物虫害识别任务中的表现。
 
 

表 1    IP102 数据集害虫分级分类体系

Table 1    Taxonomy of the IP102 dataset on different class
levels

作物

Crop
害虫类别

Pest class
训练集

Training set
测试集

Test set
水稻 Rice 14 6 734 1 683
玉米 Corn 13 11 212 2 803
小麦 Wheat 9 2 734 684
甜菜 Sugarbeet 8 3 536 884
苜蓿 Alfalfa 13 8 312 2 078
葡萄 Grape 16 14 041 3 510
柑橘 Orange 19 5 818 1 455
芒果 Mango 10 7 790 1948
总计 Total 102 60 177 15 045

 

 1.2    构建病虫害识别网络

本文构建了一种识别作物病虫害的轻量模

型−M2CNet，该模型采用金字塔结构，降低空间

分辨率的同时能够在不同阶段扩展通道数。

M2CNet 主要开发了 2 个重要组件，首先构建了局

部捕获块 (Local capture block，LCB)，该组件主要由

深度可分离卷积和多层循环全连接构成，用来捕捉

病虫害图片的短距离和细粒度信息；其次构建了轻

量级全局捕获块 (Lightweight global capture block，
LGCB)，该组件由全局子采样注意力 (Global sub-
sampl ing  a t ten t ion，GSA) 和轻量级前馈网络

(Lightweight feedforward network) 构成，用来捕捉

病虫害图片的长距离和高维信息。模型总体组成如

图 1 所示，下面将分别介绍局部捕获块和轻量级全

局捕获块。

1×3 3×1

 1.2.1    局部捕获块　局部捕捉块的结构如图 2 所

示，其中引入了残差学习[11] 的思想，主要由 2 个连

续的深度可分离卷积[12] 和 1 个多层循环全连接[13]

构成。深度可分离卷积由 1个深度卷积和 1个逐点

卷积构成，每层卷积后跟随一个批规范化[14]，由于

频繁地做非线性投影会有害于模型特征的信息传

递[15]，因此这里减少了激活层。深度可分离卷积先

从空间维度获取局部信息，再将获取的局部信息向

通道维度传递，最大程度地降低特征的损失；多层

循环全连接由 2 个伪核为   和   的循环全连

接层构成，其中也使用了残差学习以避免模型加深

时出现的退化现象。多层循环全连接层通过阶梯状

采样来增大其感受野以更好地集成上下文特征，相

比通道全连接有着一步操作就可以同时提取局部

信息和融合通道信息的优势。

深度可分离卷积和多层循环全连接的感受野

基本相当，都可以关注局部信息，但深度可分离卷

积更侧重于空间维度，多层循环全连接更侧重于通

道维度。由于图片数据的纹理在空间维度表现更加

明显，因此在局部捕捉块中采取先空间后通道的思

想，深度可分离卷积在前，多层循环全连接在后，避

免特征提取过程中图片纹理被过度压缩。

 1.2.2    轻量级全局捕获块　轻量级全局捕获块由

多个轻量结构组成，旨在通过更少的参数来学习更
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Ci LiLCB：局部捕获块；LGCB：轻量级全局捕获块；H和 W分别代表输入图片的高度和宽度； ：指用于阶段 i的通道数； ：阶段 i的局部捕获块和轻量

级全局捕获块数量

Ci :
Li

LCB: Local capture block; LGCB: Lightweight global capture block; H and W represent the height and width of the input image, respectively;   Number
of channels used for stage i;   represents the number of local capture blocks and lightweight global capture blocks in stage i

图 1    M2CNet 网络总体组成

Fig. 1    Overall structure of the M2CNet network
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s× s

鲁棒的表征。LGCB最核心的部分是一种特殊的多

头注意力：全局子采样注意力[16]。图 3 是标准多头

注意力与全局子采样注意力的对比，可以看到全局

子采样注意力多出一个次采样 (Subsampling)结构，

该结构把特征图分为多个不重叠的子窗口 ( )，
在子窗口上提取代表键 (K) 和值 (V)，但由于查询

(Q)是全局的，因此注意力仍可以恢复到全局，这种

做法显著减少了计算量。

 
 

a

多头注意力
Multi-head attention

多头注意力
Multi-head attention

Q K V Q

K V

次采样
Sub sampling

(HW)×C

b

HW

s2
×C

 
Q、K、V分别表示查询、键和值，H、W分别表示输入图片的高度和宽

度，s表示子窗口大小，C表示通道数

Q, K, V represent query, key and value respectively, H and W represent
the height and width of the input picture respectively, s represents size of the
subwindow, C represents number of channels

图 3    标准多头注意力 (a) 与全局子采样注意力 (b) 的对比

Fig. 3    Comparison of standard multi-head attention and
global subsampling attention

 

H×W ×di

HW ×di

轻量级全局捕获块的整体结构如图 4 所示，

LGCB 首先对输入特征图做条件位置编码[17](Con-
ditional position encoding，CPE)，将输入向量

映射到高维空间，然后在空间维度展平成

向量 ，过程中得到了输入特征图的位置信

息。在全局子采样注意力阶段，输入特征尺寸为

HW ×di HW/s2×di di

Q = HW ×di

K = V = HW/s2×di/h h

di di/r di/r di

r = 4

，次采样的输出尺寸为 ，其中 为

通道维数，s 为子窗口的大小，得到 ，

， 为多头注意力头的数量，将

QKV共同送入多头注意力。最后经过轻量级前馈

网络[18] 将输入从 降维到 ，再从 升维到 ，其

中 r为降维因子，通常取 ，该操作用于提升模型

容量。简单地，轻量级全局捕获块可以表述如下：

X = CPE[Norm(Xin)] , (1)

Y = GSA[Norm(X)]+X, (2)

Xout = Lightweight FFN[Norm(Y)]+Y, (3)

Xin式中， 表示输入张量，Norm 是层归一化操作，

CPE 是条件位置编码，GSA 是全局子采样注意力，

Lightweight FFN 是轻量级前馈网络。所有这些操

作都可以在标准深度学习平台通过常用和高度优

化的操作来实现。

 
 

QueryQuery值 (V)Query键 (K)

多头注意力
Multi-head attention

次采样 Sub sampling

查询 (Q)

编码 Encoding

重塑 Reshape
a

b

c

H×W×di

HW×di

HW×di

HW×di

HW×di

HW×di

HW×di

HW×

HW

s2
×di

HW

s2
×
di
h

HW

s2
×
di
hHW

di
h

di
4

 
a：条件位置编码；b：全局子采样注意力；c：轻量级前馈网络；di：通道

维数；s：子窗口的大小；h：多头注意力头的数量；H和 W分别代表输入

特征的高度和宽度

a: Conditional position encoding; b: Global subsampling attention; c:
Lightweight feedforward network; di: Channel dimension; s: Size of the sub
window; h: Number of attention heads with multiple heads; H and W
represent the height and width of the input features, respectively

图 4    轻量级全局捕获块

Fig. 4    Lightweight global capture block
 

 1.2.3    M2CNet 模型架构　为满足不同的边缘部署

需求，本研究提出了 3 个典型的变体，即 M2CNet-
S/B/L。架构规范如表 2 所示，对于归一化，在局部

 

输入 Input

3×3 深度卷积 3×3 Depthwise

1×1 逐点卷积 1×1 Pointwise

批归一化 BatchNorm

批归一化 BatchNorm

×2

a

1×3 循环全连接 1×3 Cycle FC

3×1 循环全连接 3×1 Cycle FC

输出 Output

b

 
a：深度可分离卷积；b：多层循环全连接

a : Deep separable convolution; b: Multi-layer loop fully connected

图 2    局部捕捉块结构图

Fig. 2    Structure diagram of a local snap block
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捕捉块中使用批归一化，在轻量级全局捕获块中使

用层归一化，对于激活函数均使用 ReLU。

 2   结果与分析

 2.1    试验环境与评价指标

本研究在 Ubuntu 20.04系统展开，该系统搭载

GeForce RTX 3 090 图形处理器并通过并行计算架

构 CUDA 11.4 和 CUDNN 8.2.4 驱动，深度学习框

架选择 PyTorch 1.10.1，编程语言为 Python 3.8.5。
训练时 CIFAR100 和 IP102 的迭代次数设为 300，
PlantVillage 的迭代次数设为 60，批次均为 64。学

习率选择余弦衰减[19] 策略，PlantVillage和 CIFAR-
100 的初始学习率设为 0.000 5，IP102 的初始学习

率设为 0.005，前 10个迭代次数学习率均使用线性

启动。优化器选择 Adamw [ 2 0 ]，并将权重衰减设

置为 0 . 05，在训练中还使用了标签平滑 [ 2 1 ] 和

Mixup[22] 数据增强来进一步探索模型性能。训练时

图像使用 224像素×244像素的随机裁剪，测试时使

用 224像素×244像素的中心裁剪。

评价指标采用 Top1准确率、Top5准确率和损

失值，Top1准确率指预测概率排名第 1的类别与实

际结果相符的准确率，Top5 准确率是指预测概率排

名前 5 的类别与实际结果相符的准确率。准确率

(Accuracy)和损失值 (Loss)的计算公式如下：

Accuracy =
TP+TN

TP+FN+FP+TN
×100%， (4)

Loss = −
∑n

i=1
p (xi) lg

[
q (xi)

]
， (5)

p(xi) q(xi)

式中，TP 为真正类，TN 为真负类，FP 假正类，FN
假负类； 代表真实的标签， 代表预测的概率。

 2.2    模型性能对比

本研究将 M2CNet 应用于 CIFAR100，并与多

种模型进行了比较，包括许多经典的计算量

(Floating point operations，FLOPs) 小于 1G 的轻量

级卷积网络，例如 ShuffleNets [23-24]、SqueezeNet[25]、

 

表 2   M2CNet-S/B/L 的网络架构 1)

Table 2    M2CNet-S/B/L network architecture
 

阶段

Stage
输出尺寸

Output size
层名称

Name of layer M2CNet-S M2CNet-B M2CNet-L

1 56×56 Conv.下采样 4×4,36,stride 4 4×4,48,stride 4

56×56 深度可分离卷积
 3×3,1×1,36

3×1,1×3,36
H1 = 1, s1 = 4

R1 = 4

×1

 3×3,1×1,48
3×1,1×3,48
H1 = 1, s1 = 4

R1 = 4

×1

 3×3,1×1,48
3×1,1×3,48
H1 = 1, s1 = 4

R1 = 4

×1多层循环全连接

全局子采样注意力

轻量级前馈网络

2 28×28 Conv.下采样 2×2,72,stride 2 2×2,96,stride 2

28×28 深度可分离卷积
 3×3,1×1,72

3×1,1×3,72
H1 = 2, s1 = 2

R1 = 4

×2

 3×3,1×1,96
3×1,1×3,96
H1 = 2, s1 = 2

R1 = 4

×1

 3×3,1×1,96
3×1,1×3,96
H1 = 2, s1 = 2

R1 = 4

×2多层循环全连接

全局子采样注意力

轻量级前馈网络

3 14×14 Conv.下采样 2×2,144,stride 2 2×2,192,stride 2

14×14 深度可分离卷积
3×3,1×1,144

3×1,1×3,144
H1 = 4, s1 = 2

R1 = 4

×3

3×3,1×1,192
3×1,1×3,192
H1 = 4, s1 = 2

R1 = 4

×4

3×3,1×1,192
3×1,1×3,192
H1 = 4, s1 = 2

R1 = 4

×6多层循环全连接

全局子采样注意力

轻量级前馈网络

4 7×7 Conv.下采样 2×2,288,stride 2 2×2,384,stride 2

7×7 深度可分离卷积
3×3,1×1,288

3×1,1×3,288
H1 = 8, s1 = 1

R1 = 4

×2

3×3,1×1,384
3×1,1×3,384
H1 = 8, s1 = 1

R1 = 4

×2

3×3,1×1,384
3×1,1×3,384
H1 = 8, s1 = 1

R1 = 4

×4多层循环全连接

全局子采样注意力

轻量级前馈网络

输出 Output 1×1 全连接 100
参数量(M) No. of parameters 1.83 3.52 5.76

计算量(G) Floating point operations 0.23 0.39 0.60
　1)输入图像大小默认为224像素×224像素，Conv.代表卷积操作，stride表示卷积的步幅，Hi和Si是第i个全局子采样注意力的

头数和次采样大小，Ri是第i个轻量级前馈网络的特征尺寸缩放比

　1) The input image size is 224×224 by default, Conv. stands for convolution operation, stride stands for convolution step, Hi and Si
are the number of heads and subsampling size of the ith global subsampling, and Ri is the scaling ratio of the feature size of the ith
lightweight feedforward network
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MobileNetV2 [26]、MobileNetV3 [27]、MnasNet [28]、
EfficientNet[29]，还包括 ViT模型MobileViT[30] 和大

型模型 VGG，M2CNet-S/B/L的训练过程见图 5，从

图 5 可以直观地看到随着 300 次迭代的收敛，

M2CNet-S/B/L 在训练集和测试集的损失值逐渐降

低，直至趋于平稳。

 
 

a：训练集
a: Training set

b：测试集
b: Test set
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图 5    M2CNet-S/B/L 在 CIFAR100 数据集的训练过程

Fig. 5    M2CNet-S/B/L training process in the CIFAR100 dataset
 

1/20

表 3 是对比结果，在参数量和计算量相似的情

况下，M2CNet-S/B/L 占据一定优势，且 M2CNet-
L 参数量和准确率最优。与 ShuffleNet 系列相比，

本研究的 M2CNet-S/B 比 ShuffleNet-V2 1.5/2.0 分

别在 Top1 准确率上实现了 4.53、2.53 个百分点的

提升。与 MnasNet 系列相比，M2CNet-S/B/L 比

MnasNet 0.75/1.0/1.3分别在 Top1的准确率上实现

了 1 . 8 9、 2 . 6 2 和 1 . 7 5 个百分点的提升。与

Mobi leNet 系列相比，M2CNet -S /B/L 分别在

Top1 准确率上实现了 9.35、6.16 和 5.12 个百分点

的提升。由此可见将多头注意力机制与卷积结合可

以有效提升卷积模型的性能，例如 M2CNet-S 与

MobileNet-V2、MobileNet-V3-Large 参数量和计算

量相似，但其识别精度却更优。在与 MobileViT
系列的对比中，M2CNet-S/B/L 同样在识别精度上

展现出明显优势。本研究也将M2CNet与大型模型

做对比，可以看到M2CNet-L比 VGG系列、ResNet
18 准确率更高，而参数量仅为 ResNet 18 的一半，

是 VGG 系列的 。由此可见 M2CNet 可以在模

型参数量和准确率之间保持平衡。

 2.3    病虫害识别效果

为了更好地比较 M2CNet-S/B/L 的效果，本研

究针对每一种变体找到了在参数量和计算量上相

似的对照，即 M2CNet-S 对应 MobileViT-XS、
MobileViT-XXS、MnasNet 0.75、MobileNet-V2；
M2CNet-B 对应 MobileNet-V3-Large、EfficientNet
B0、MnasNet 1.0；M2CNet-L 对应 EfficientNet B1、
MobileViT-S、MnasNet 1.3。将以上网络分别在

PlantVillage 病害数据集和 IP102 虫害数据集上展

开试验，试验结果见图 6。
图 6a 是 PlantVillage 数据集识别结果，可以看

 

表 3   CIFAR100 数据集模型对比结果

Table 3    Comparison results of CIFAR100 dataset model
 

模型

Model

参数量

(M)
No. of

parameters

计算量

(G)
Floating
point

operations

准确率/%
Accuracy

Top5 Top1

ShuffleNet-V2 0.5 0.4 0.04 72.74 41.83
ShuffleNet-V2 1.0 1.4 0.15 86.21 59.65
ShuffleNet-V2 1.5 2.6 0.30 90.08 66.56
ShuffleNet-V2 2.0 5.6 0.56 93.06 72.79
SqueezeNet 1.0 0.8 0.75 78.48 49.68
SqueezeNet 1.1 0.8 0.30 78.12 50.14

MobileNet-V3-Small 1.6 0.06 87.90 61.74
MobileNet-V2 2.4 0.31 91.69 69.16

MobileNet-V3-Large 4.3 0.23 93.57 73.27
MnasNet 0.5 1.1 0.11 88.13 62.60
MnasNet 0.75 2.0 0.22 91.44 69.20
MnasNet 1.0 3.2 0.32 92.81 72.70
MnasNet 1.3 5.1 0.54 94.41 76.64

EfficientNet B0 4.1 0.40 94.63 76.00
EfficientNet B1 6.6 0.60 94.95 77.96
ResNet 18 11.2 1.80 94.66 76.85
VGG 11 129.2 7.60 94.25 75.82
VGG 13 129.4 11.30 94.38 76.46
VGG 16 134.7 15.50 94.63 78.19
VGG 19 140.0 19.60 95.25 78.19

MobileViT-XXS 1.0 0.33 84.98 55.96
MobileViT-XS 2.0 0.90 89.55 64.34
MobileViT-S 5.1 1.75 93.64 72.93
M2CNet-S 1.8 0.23 92.46 71.09
M2CNet-B 3.5 0.39 94.16 75.32
M2CNet-L 5.8 0.60 95.31 78.39
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到在各组对照中M2CNet-S/B/L分别取得了 95.92%、

96.82%、97.15% 的最大 Top1 识别准确率，在参数

量相似的情况下取得了最优的结果。图 6b是 IP102
数据集识别结果，M2CNet -S /L 依然延续了在

Plan tVi l l age 上的表现，分别取得了 67 .08%、

71.0%的最大 Top1准确率和 88.49%、90.50%的最

大 Top5 准确率。在 M2CNet-B 对照中 MnasNet
1 .0 取得了 69.46% 的最大 Top1 准确率，超出

M2CNe t -B  0 . 47 个百分点，不过从整体来看，

M2CNet变体在作物病虫害识别任务中依然表现出

色。M2CNet 变体能在对照试验中取得比其他轻量

级网络更有竞争力的结果，分析原因在于融合多头

注意力的 M2CNet 不仅关注局部信息，也关注全局

信息，因此能够灵活应对不同特征尺度的变化。

 2.4    热力图可视化

为了进一步解释融合多头注意力后 M2CNet-
S/B/L 关注的区域，这里使用 Grad-CAM[31] 方法在

病害和虫害的部分数据集上抽取特征图进行可

视化，其可视化结果如图 7 所示。可以看到，由

M2CNet-S到M2CNet-B再到M2CNet-L，模型对于

分类识别任务中更有判别性的特征区域给予了更

高的关注，在一定程度上降低了背景特征的干扰，

进而提升了模型识别精度。
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柱状图的宽度与模型参数呈线性关系，参数量越大柱状图越宽；同一色系代表同一对照，同一色系中颜色最深的柱子对应M2CNet变体

The width of the bar chart is linearly related to the model parameters, the larger the number of parameters, the wider the bar chart; The same color system
represents the same control, and the darkest column in the same color system corresponds to the M2CNet variant

图 6    病虫害数据集识别结果

Fig. 6    Identification results of pest data sets

 

原图
Original image

M2CNet-S

M2CNet-B

M2CNet-L

IP102 PlantVillage

 
红色高亮部分代表网络关注度高的区域，冷色发暗部分代表网络关注度低的区域

The highlighted areas in red represent areas with high network attention, while the dark areas in cool colors represent areas with low network attention

图 7    网络关注区域热力图

Fig. 7    Thermal map of the network focus area
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 3   结论

本研究为设计出轻量级作物病虫害识别方法，

将多头注意力机制捕捉长距离依赖关系的能力与

卷积神经网络的局部特征提取能力相结合，设计出

满足不同边缘部署需求的 3个变体：M2CNet-S/B/L。
为了验证 M2CNet-S/B/L 的特征提取能力，在

CIFAR100数据集上将其与其他轻量级网络展开对

比，在参数量和计算量相似的情况下，M2CNet 3个
变体均表现出良好的性能。在与经典的轻量级网

络 MobileNet 系列比较中，M2CNet-S/B/L 在

Top1 准确率上分别实现了 9.35、6.16 和 5.12 个百

分点的增益。

在作物病虫害数据集的试验中，M2CNet -
S/B/L 在 PlantVillage 病害数据集上取得了大于

99.70% 的 Top5 准确率和大于 95.92% 的 Top1 准

确率，在 IP102 虫害数据集上取得了大于 88.4% 的

Top5准确率和大于 67.0%的 Top1准确率，且在同

级别网络的对比中均占有优势，证明 M2CNet 能够

胜任作物病虫害识别任务。

M2CN e t 网络有着参数量少的优点，以

M2CNet-S 为例，其参数内存仅占用 1.8M，对硬件

性能 (FLOPs) 要求仅为 0.23G，这极大降低了对硬

件平台的要求，有利于后续的边缘平台部署和作物

病害检测系统的开发和普及。
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