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摘 要： 玉米是全球重要的粮食作物，其生产过程易受各种病害的侵袭，在复杂背景下，由于现有的深度学习模型具有

多尺度特征提取能力不足和上下文信息融合效率低等缺陷，易导致病害识别准确率低。为此，本文提出一种双分支特

征提取结构与注意力机制融合的玉米叶片病害识别模型（DB-DAB-Net），首先构建深度可分离卷积（Depthwise 

Separable Conv）的双分支特征提取结构，提取复杂特征和空间细节，并降低计算量和参数量，利用动态融合门控机制自

适应双分支，提升特征提取效率和模型鲁棒性。其次，在每个阶段后加入融合通道注意力和空间注意力的MCSA

（Multi-scale Combination-Selective Attention）模块，并引入双向交互权重机制，实现对全局和局部信息的精细化捕捉，

降低计算成本。最后，在平均池化层前加入BiFPN（Bidirectional Feature Pyramid Network，双向特征金字塔网络）模块，

通过双向特征金字塔网络进行不同尺度的特征融合，使用可学习权重动态调整各尺度特征，并采用Swish激活函数保

证梯度稳定性，进一步提升模型对多尺度目标的感知能力。实验结果表明，DB-DAB-Net在玉米病害数据集上具有良

好的识别性能，识别查准率、召回率、F1分数、准确率分别达到了97.58%、97.47%、97.49%、97.47%，同时模型的参数量

和浮点计算量分别为2.53 M和5.56 G。在复杂环境下，DB-DAB-Net模型能够有效提高玉米叶片病害识别的准确性，

同时为农业病害监测提供了一种新的技术思路。
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Abstract: Maize is a vital global food crop, yet its production is vulnerable to various diseases. Under complex 

backgrounds, the existing deep learning models often suffer from insufficient multi-scale feature extraction and inefficient 

fusion of contextual information, leading to low accuracy in disease identification. To address these issues, this paper 

proposes a maize leaf disease recognition model (DB-DAB-Net), which combines a two-branch feature extraction structure 

with the attention mechanism. Firstly, Depthwise Separable Conv is constructed as a two-branch feature extraction structure 

to capture complex features and spatial details while reducing computational cost and parameter count. A dynamic fusion 

gating mechanism is introduced to adaptively integrate the double branch, enhancing the feature extraction efficiency and 

model robustness. Then, MCSA module is incorporated after each stage, which combines channel attention and spatial 

attention. A bidirectional interactive weight mechanism is introduced to achieve fine capture of global and local information 

while minimizing calculation cost. Finally, BiFPN module is added in front of the average pooling layer, which performs 

multi-scale feature fusion through the bidirectional feature pyramid network, dynamically adjusts features at different scales 

using learnable weights, and employs Swish activation function to ensure gradient stability, so as to further improve the 

model's perception ability of multi-scale targets. The experimental results show that DB-DAB-Net achieves good 

identification performance on maize disease data set, with the identification accuracy rate, recall rate, F1 score and accuracy 
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rate reaching 97.58%、97.47%、97.49% and 97.47%, respectively. The number of parameters and floating-point operations 

of the model are 2.53 M and 5.56 G, respectively. In complex environment, DB-DAB-Net model can effectively improve the 

accuracy of maize leaf disease detection, providing a new technical idea for agricultural disease monitoring.

Keywords: Maize leaf disease; double-branch network; multi-scale feature fusion; attention mechanism; smart agriculture

玉米是仅次于小麦和水稻的全球第三大种

植作物［1］，同时也是全球最重要的经济粮食作物

之一。随着种植面积的持续扩大，玉米病害的发

生率正在逐步增加，这给农业生产造成了巨大的

经济损失。玉米病害的发生不仅与生物因素密

切相关，还受到环境因素的显著影响，特别是在

高温高湿等易诱发病害的气候背景下更加显

著［2］。在众多病害中，叶部病害因其发病率高、

传播速度快和对产量影响大，成为制约玉米产量

提升的主要生物胁迫因素。例如，由玉米全蚀病

引起的干腐病可导致叶片干枯甚至整株死亡，严

重影响植株正常生长［3］。根据当前研究与生产

实践，玉米常见的叶部病害包括大斑病、灰斑病

和普通锈病。这三种病害在田间表现症状明显，

是玉米病害防控的重点对象［4］。尽管这些病害

在理论上具有一定的可识别性，但传统依赖人工

经验的诊断方法存在耗时长、效率低、依赖专业

性强等问题，难以满足现代农业生产的需求。近

年来，计算机视觉与深度学习技术的快速发展为

病害自动识别提供了新路径。基于深度学习的

识别流程一般包括数据采集、模型构建、训练与

推理验证等环节，已在多个研究中展现出良好的

性能。例如，Mehta等［5］提出的玉米病害联邦学

习CNN模型测试准确率 89.4%，适应性良好，但

大规模复杂场景下精度不足。为此，马春悦［6］等

基于改进ResNet18引入金字塔卷积和多尺度特

征，提升了复杂环境单叶片识别能力及准确率，

但小数据集限制了其泛化能力。曾鹏滔［7］等人

提出的CB-SE-ResNet18模型引入通道和空间注

意力机制，同时替换激活函数为 SeLU，引入

Alpha Dropout 来增强模型的泛化能力，随机裁

剪分支，提高了模型对图像变化的适应性。尽管

该模型在农田环境下的玉米病害数据集中取

得了94.42%的准确率，但在复杂背景下，特征提

取能力仍面临挑战，尤其在光照变化、遮挡及病

斑小而分散的情况下，模型的性能可能受到

影响。Ramadan 等人［8］采用卷积神经网络与

Transformer架构相结合的方式提出了ViT-B/16

模型，准确率达到了 94.51%，但相比于 CNN 模

型，ViT模型对计算资源的要求较高，可能导致

实际应用中的识别效率不足。

尽管现有深度学习模型在实验室条件下取

得了良好效果，但在实际应用中仍存在识别准确

率不足、特征提取能力受限、数据集规模偏小、特

征融合效率低，以及难以在算力受限的终端上部

署等一系列问题。针对这些问题，本文提出了一

种玉米叶片病害识别的高效新型网络DB-DAB-

Net，该网络引入深度可分离卷积并设计双分支

特征提取结构，在每个阶段后加入MCSA机制，

实现对全局和局部信息的精细化捕捉，并将输出

特征通过BiFPN进行融合，在玉米叶片病害数据

集中进行训练，以实现对玉米叶片的多种病害的

高效高精度识别。

1　数据及模型构建

1.1　数据集的获取

本文研究的数据集源自AI Challenger 2018

公开的玉米叶片病害数据集，涵盖自然语言处理

和计算机视觉等领域，常用于测试图像分类、目

标检测和分割算法的鲁棒性，是农业计算机视觉

领域的基准资源［9］。该数据集通过标准化田间

图像采集和三级标注体系，解决了复杂背景干

扰、病害程度量化及跨设备泛化等关键问题［10］。

它包含 10种植物、27种病害，其中 24种病害按

“一般/严重”程度细分为61个标签。玉米叶片病

害部分涵盖灰斑病、锈病和大斑病三种，共约

4 354张图像。相较于实验室数据集，其优势在

于真实田间场景、病害连续状态和细粒度标注，

为农业病害智能诊断提供了高可信度基础，有力

支持了本文模型的初步训练。各类别样本如图1

所示。按8∶1∶1的数量比例划分为训练集、验证

集和测试集，具体划分情况如表1所示。

1.2　数据增强

为了进一步增强训练模型的泛化能力，本文

采用了多种数据增强策略。这些方法包括模糊

图像以提升对图像模糊现象的适应能力，提升其

在面对真实场景中由于焦距问题或运动模糊等
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因素导致的图像模糊情况下的鲁棒性，添加噪声

以提高模型对图像质量变化的鲁棒性，以及使用

提高图像的亮度来模拟现实中可能出现的亮度

高图像。通过这些增强手段，在不改变图像内容

的前提下，通过空间几何变换，改变图像中的像

素空间位置，增加样本数量，避免过拟合的发生，

使模型能够更好地适应玉米田间环境的复杂性，

提高在不同场景下的检测准确性。本文使用的

玉米病害数据集使用数据增强方法，将训练集和

验证集从原始的3 919张图像扩充至7 830张，为

模型训练提供了更丰富、更具代表性的数据支

持，有助于提高模型的识别准确率和泛化能力。

本文使用的玉米病害数据集，图像大小为224像

素×224像素。数据增强后的图片如图2所示。

1.3　模型构建

针对当前玉米病害检测中存在的模型特征

提取能力不足，信息融合效率低且计算速度慢，

以及检测精度低等问题，本研究提出一种玉米叶

片病害识别模型 DB-DAB-Net。该模型通过多

个模块的优化和改进，实现了更高的识别精度和

更低的计算成本。如图 3所示，DB-DAB-Net模

型结构包括主干网络（Stem）、阶段网络（Stage 

Networks）、BiFPN网络、分类头组成。主干网络

主要由一个 7×7卷积、BN层、ReLU激活函数层

以及一个3×3最大池化层，用于对输入图像进行

初步的特征提取和降维，生成初步的特征表示。

这些特征表示为后续的高级特征提取和分类任

务提供了基础，同时减少了计算量和参数量，提

图1 玉米叶片病害样本

Fig. 1 Maize leaf disease sample

表1 玉米叶片数据集的划分

Table 1 Division of maize leaf data set

病害种类

Disease type

锈病

灰斑病

健康

大斑病

训练集

Training set

954

800

930

800

验证集

Validation set

119

100

116

100

测试集

Test set

119

100

116

100

图2 数据增强后的玉米叶片图像

Fig. 2 Maize leaf image after data enhancement
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图3 我们提出的玉米叶病害识别方法的架构

Fig. 3 Architecture of the proposed maize leaf disease recognition method
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高了模型的计算效率。阶段网络型包含四个阶

段网络（Stage1到Stage4），每个阶段网络由多个

双分支特征提取模块组成且每个阶段网络后面

接一个MCSA注意力模块，通过逐步增加通道数

和特征的抽象层次，模型能够捕获从低级到高级

的特征，为最终的分类任务提供丰富的特征表

示。为提升多尺度特征融合效果及识别准确率，

引入BiFPN。该结构简化融合路径，减少冗余连

接与操作，从而降低计算复杂度；并通过优化融

合结构与路径，在提升检测性能时维持低计算成

本与参数量。最后，通过一个分类头进行最终的

分类预测。分类头由一个全局平均池化层、一个

展平层和一个全连接层组成，输出类别数为 4。

具体结构如图4所示。

1.3.1 深度可分离卷积 标准卷积计算量大、参

数量高，导致计算冗余严重，且对硬件资源要求

高。为提高计算效率，在模型设计中引入深度可

分离卷积［11］，它将标准卷积分解为深度卷积和逐

点卷积，大幅减少计算量和参数量的同时保持较

好的特征提取能力。如图 5a所示，标准卷积通

过3×3卷积集成空间特征提取与通道信息融合；

如图5b所示，输入特征通过深度卷积，对每个输

入通道独立进行空间特征提取，再通过逐点卷积

跨通道融合信息并调整输出维度。两阶段均通

过BN+ReLU稳定训练并增强非线性。

深度可分离卷积结构如图6所示，通过两个

顺序步骤实现特征提取：在深度卷积阶段，每个

输入通道独立采用 3×3卷积核进行空间特征提

取，生成通道数不变的等量特征图；在逐点卷积

阶段，使用 4个 1×1卷积核融合通道信息并扩展
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图4 DB-DAB-Net网络的详细结构图

Fig. 4 Detailed structure of the DB-DAB-Net network
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维度，实现通道间的全连接操作。每个卷积层后

均执行批量归一化（BN）与ReLU激活，确保训练

稳定性及非线性表达能力。

深度可分离卷积的参数量与计算量分析如

下：设输入特征图尺寸为H×W，输入、输出通道

数为C、N，卷积核尺寸K×K。标准卷积参数量、

计算量如公式（1）（2）所示，深度可分离卷积参数

量、计算量如公式（3）（4）所示。参数量与计算量

减少比例均为
C × ( K × K + N )
K × K × C × N =

=
1
N

+
1

K 2
，当N

较大时，二者可降至标准卷积的
1

K 2
。因此，深度

可分离卷积通过拆分标准卷积为深度卷积和逐

点卷积，显著降低计算复杂度，在保留特征提取

能力的同时实现轻量化，适配资源受限场景。

Param = K × K × C × N (1)

FLOPs = K × K × C × N × H × W (2)

Param = K × K × C + C × N (3)

FLOPs = K × K × C × H × W + C × N × H × W

(4)

1.3.2 双分支特征提取网络 为了提升特征表

达能力并优化信息融合，本文设计了双分支特征

提取网络。传统的双分支特征提取网络虽通过

多分支提取不同特征或尺度信息，但存在分支功

能区分不明确、融合方式固定的问题，且其多尺

度设计初衷并非针对特定特征类型互补提取［12］。

而本文的双分支网络通过独特的分支设计和自

适应融合机制，更精准地应对农业病害识别中特

定病斑特征差异大的问题。以大斑病为例，如

图 7所示，第一分支利用 1×1卷积和深度可分离

卷积提取大面积病斑的全局特征，第二分支采用

轻量级深度可分离卷积提取小而分散病斑的局

部细节特征。其自适应融合模块（Fusion Gate）

能够根据输入病斑的特点动态调整分支权重，避

免固定融合方式带来的局限性。双分支特征提

取网络的结构如图 8所示，第一分支采用 1×1卷

积和深度可分离卷积进行特征提取，1×1卷积用

于通道变换，深度可分离卷积通过分解标准卷积

为深度卷积和逐点卷积，在减少参数量的同时保

持强大的特征提取能力，并采用批量归一化

（BN）和ReLU激活函数提高训练稳定性和非线

性表达能力；第二分支则采用更精简的深度可分

离卷积结构，通过深度卷积和逐点卷积的组合减

少冗余计算，并使用额外的深度可分离卷积进一

步强化特征提取能力，其轻量化设计适配资源受

限设备。为了有效融合双分支的提取特征，在该

结构中加入自适应融合模块。该模块首先对两

个分支的特征图进行平均池化，提取通道维度上

的全局信息。然后，利用 1×1卷积降维，以减少

计算负担，并通过ReLU激活增强非线性表达能

力。随后，该模块通过另一个1×1卷积生成两个

融合权重，并通过 Softmax归一化，确保两个分

支的权重总和为1，从而保证融合的稳定性和合

理性。在前向传播过程中，第一分支和第二分支

分别计算得到特征映射F1 和F2，然后通过融合

权重W1和W2进行加权求和，最终获得融合后的

特征，如公式（5）所示。

Fout = W1 × F1 + W2 × F2 (5)

这种融合机制能够根据输入特性动态调整

3 channel Input
Filters*3 Maps*3

Maps*3
Filters*4Maps*4

图6 深度可分离卷积结构图

Fig. 6 Depthwise separable convolution structure diagram

3×3  Conv

BN

ReLU

.......

3×3 Depthwise 
Conv

1×1  Conv

BN

ReLU

BN

ReLU

.......

b.深度可分离卷积
b. Depthwise separable convolution

a.标准卷积
a. Standard convolution

图5 标准卷积和深度可分离卷积对比结构图

Fig. 5 Contrast structure of standard convolution and 
depth-separable convolution
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第一分支与第二分支的贡献，使得模型能够在不

同复杂度的任务上保持较优的表现，同时避免了

固定结构带来的计算冗余问题。相比于现有

CNN结构，它具备更高的计算效率，深度可分离

卷积减少计算量，也提高了模型的灵活性［13］。

1.3.3 MCSA机制 随着深度学习技术的快速

发展，注意力机制已成为提升神经网络性能的重

要工具。尤其在计算机视觉领域，如CBAM［14］、

SE［15］、ECA［16］等机制已被广泛应用于特征提取

和图像识别任务。然而，这些机制在处理复杂

数据时仍存在一些局限性，例如对多尺度特征的

整合能力不足和计算效率问题。为此，本文提

出了 MCSA 机制，它是集成了改进的 EMA 机

制的一种新的注意力机制。高效多尺度

EMA［17］ （Efiicient Multil-scale Attention）机制，是

一种灵活且轻量级的机制，对于给定的输入特征

图，EMA将H跨通道维度方向分为多个 g（g<<

C）子特征，以学习不同语义的信息。在1×1分支

中采用两个1D全局平均池化操作分别沿两个空

间方向对通道进行编码，并且在3×3分支中仅堆

叠单个3×3以捕获多尺度特征表示。此外，EMA

采用跨空间学习策略，通过将 1×1和 3×3分支的

输出结合，编码全局空间信息。这些输出通过全

局平均池化和非线性函数处理，生成空间注意力

图。这些注意力图通过点积运算相乘，形成对输

入特征图的最终输出，确保了每个像素在全局上

下文中的重要性。MCSA机制在此次集成的过

程中将EMA机制中的标准卷积 1×1和 3×3替换

为深度可分离卷积。此改进通过深度卷积与逐

点卷积，在保留EMA多尺度学习能力的同时显

著降低计算负载。其设计过程分为几个关键步

骤：首先，输入的特征图被划分为多个组，以便在

每个组内执行改进的EMA机制。其次，对于原

始特征图，通过 7×7卷积操作生成位置权重，用

以突出输入图像中重要的空间区域。接下来，对

输入的原始特征图进行通道注意力处理，通过X

和Y方向的全局平均池化提取全局信息，并将其

输入全连接层，经 Sigmoid 激活后生成通道权

重，从而衡量每个通道的重要性。然后，将空间

注意力和通道注意力的结果分别与特征图相乘，

进一步强化重要特征。最后，对EMA注意力、空

间注意力、通道注意力的输出进行融合，以生成

注意力机制的最终输出。MCSA机制通过对多

尺度空间和通道特征的融合，有效提升了模型在

复杂背景下的特征提取能力。MCSA机制如图9

所示。

1.3.4 BiFPN 特征融合 BiFPN［18］是一种优化

后的特征金字塔网络，旨在提升多尺度目标检测

中的特征融合效率。相较于传统FPN的单向信

息流与静态融合方法［19］，BiFPN通过双向跨尺度

交互机制，显著优化了玉米病害图像中局部纹理

细节与全局语义信息的协同表达。传统FPN通

过自上而下的路径进行不同尺度的特征融合，而

BiFPN则引入了双向的信息流动机制，既支持自

上而下的融合，也支持自下而上的信息传递。这

种双向特征融合方式不仅加强了特征在不同尺

度之间的交互，还有效提升了多尺度目标的检测

性能。传统特征融合方法需将不同分辨率特征

调整为相同尺寸再融合，易因分辨率差异导致融

合特征失衡。BiFPN的加权融合机制中，引入了

一种名为快速归一化融合的方法，该方法旨在提

升训练效率。具体而言 ，BiFPN 并未采用

Softmax进行归一化，它通过将权重值归一化到

［0，1］区间，从而加速了训练过程。BiFPN通过

图7 不同分支病害可视化

Fig. 7 Visualization of different branch diseases
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Fig. 8 Double-branch feature extraction structure
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引入跳跃连接和双向通道，实现了跨尺度特征的

双向融合。本文模型提取 Stage（1-4）四个阶段

层进行BiFPN融合，其结构如图10所示，橙色为

高层特征，如 Stage 4向低层传递病害类别与整

体轮廓等语义信息；深蓝色是低层特征，如Stage 1

向高层传递边缘、纹理等位置细节；灰白色是横

向跨层连接，复用输入特征减少信息丢失，抑制

多次采样导致的细节损失并加速梯度传播。

2　实验结果与分析

2.1　模型训练环境与训练参数

本研究模型训练和测试的环境：64 位的

Windows10 操作系统；处理器 Intel（R）Core i5-

9th Gen；显卡采用 NVIDIA GeForce RTX-3090，

显存为 12 GB；深度学习框架 pytorch，python版

本为 3.8；计算框架采用Cuda11.8版本。在训练

之前，综合考虑图像样本的数量和计算机的硬件

条件，设置批处理大小（batch size）为 32，模型迭

代次数（epoch）为100次。使用Adam优化器，初

始学习率 0.001，选取 ReLU 作为主要的激活

函数。

2.2　模型评价指标

在农作物病虫害识别领域，使用定量评价指

标可以帮助分析研究过程中存在的问题，从而优

化模型结构并提升其性能。常用的评估指标包

括查准率（Precision）、召回率（Recall）、准确率

（Accuracy）和F1分数四个关键参数。

在训练模型进行分类识别时，通常将输入样

本划分为四类，这四类变量在混淆矩阵中有所定

义：TP（True Positive）指真实值为正且预测值也

为正的样本数量；TN（True Negative）指真实值为

负且预测值也为负的样本数量 ；FP（False 

Positive）指真实值为负但预测值为正的样本数

量；FN（False Negative）指真实值为正，但预测值

为负的样本数量。根据这些值可以计算出深度

学习中的四个主要评价指标：

查准率（precision）：是指所有预测值为正的

样本中，真实值也为正的样本所占的比例，查准
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率越高，表明模型的预测性能越好，如公式（6）

所示。

P =
TP

TP + FP
 ×100% (6)

召回率（recall）：在所有真实值为正的样本

中，其中预测值为正的样本所占的比例，和查准

率一样，召回率越高，表明模型的预测性能越好，

如公式（7）所示。

R =  
TP

TP + FN
 ×100% (7)

准确率（accuracy）：预测完全正确的样本占

总样本的比例，准确率通常用来评估深度学习模

型的分类识别准确率，如公式（8）所示。

Acc =
TP + TN

TP + FN + TN + FP
× 100% (8)

F1值（F1-score）：通过计算精确率和召回率

的调和平均数来评估模型的整体性能。F1值越

高，说明模型在平衡精确率和召回率方面的能力

越强，因此它常被用作衡量模型综合表现的重要

指标，如公式（9）所示。

F1 − score = 2 ×
P × R
P + R

× 100% (9)

2.3　对比实验

2.3.1 不同卷积对比实验分析 为了验证深度

可分离卷积的优势，研究选取了多种主流卷积方

法进行了对比实验，包括 StdConv、GroupConv、

DilatedConv、DeformableConv、DynamicConv 和

DepthSepConv，如表2所示。实验主要从查准率

（presion）、召回率（Recall）、F1 分数（F1-score）、

准确率（Accurary）、参数量、浮点计算量（FLOPs）

几个方面进行评估。首先在查准率、召回率、F1

分数、准确率，深度可分离卷积表现最佳，分别

达到了 97.58%、97.47%、97.49%和 97.47%，优于

所有其他卷积方法。在计算效率上，虽然

DepthSepConv 的浮点计算数为 5.56 G，略高于

GroupConv和DynamicConv，但仍保持在较低水

平。它在提供高精度的同时，保持了相对较好的

计算效率，适合在计算资源有限的环境中使用。

在参数量上DepthSepConv的参数量为 2.53 M，

远低于StdConv的10.72 M，同时在DynamicConv

和 DeformableConv 中也相对较少。这表明

DepthSepConv在保持模型轻量化方面具有显著

优势，适合对模型大小敏感的应用场景，其次，

在减少参数量的同时并未降低模型性能，反而

在效率和效果之间达到了最佳平衡。因此，

DepthSepConv是参数量优化方面的首选方法。

综合来看 DepthSepConv 在多方面展现了其优

势，通过平衡计算复杂度和参数量，提升了识别

精度，同时保持了良好的计算效率。这使得

DepthSepConv成为需要高准确率识别的应用场

景中的理想选择。

2.3.2 不同注意力机制对比实验 为了验证本

研究中MCSA机制的有效性，在每个阶段网络后

的相同位置分别加入主流 EMA、ECA、SE、

CBAM、MCSA机制进行对比。MCSA机制与主

流注意力机制在模型性能方面的对比情况如

图 11 所示。从图中可以看出，在准确率方面，

MCSA 达到了 97.52%，相较于无注意力机制的

基准模型提升了1.89%，同时也优于其他几种注

意力机制，表明其能够更有效地捕捉特征信息，

增强模型对关键特征的关注能力，从而提高分类

准确率。在浮点计算量方面，MCSA的FLOPs为

5.56 G，略高于 EMA、ECA、CBAM和 SE。这表

明虽然MCSA引入了一定的计算开销，但仍在可

接受范围内，并且其带来的准确率提升足以弥补

这一开销。在参数量方面，MCSA 的参数量为 

2.53 M，较其他注意力机制略高，但整体仍处于

表2 不同卷积核的对比实验

Table 2 Comparative experiment of different convolution kernels

卷积

Conv

StdConv

GroupConv

DilatedConv

DeformableConv

DynamicConv

DepthSepConv

查准率/%

Precision

94.90

95.03

91.82

95.54

95.65

97.58

召回率/%

Recall

94.85

94.95

91.74

95.53

95.58

97.47

F1分数/%

F1-score

94.83

94.92

91.70

94.50

95.62

97.49

准确率/%

Accuracy

94.85

94.95

91.74

95.54

95.64

97.47

参数量/M

Parameters

10.72

1.11

8.65

1.32

1.85

2.53

浮点计算量/

GFLOPs

32.26

3.18

25.99

15.73

5.29

5.56
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较低水平，说明其在增加模型容量的同时并未造

成参数量的大幅膨胀，有助于保持模型的轻量化

和高效性。综合来看，MCSA在玉米叶片病害识

别任务中，在准确率、计算复杂度和参数量方面

展现出独特的优势，应用前景广阔。

2.3.3 基线网络对比实验 本研究通过对比

AlexNet［20］、GoogleNet［21］、ResNet50、MobileNetv2［22］、

EPSANet［23］和 PPLC-Net［24］等主流模型，所选模

型覆盖标准卷积网络、残差结构、轻量化设计及

注意力机制等关键架构，旨在从基础性能、效率

优化及前沿技术多维度验证本文方法的综合优

势，系统评估了DB-DAB-Net在玉米病害识别任

务中的性能表现。如表 3所示，DB-DAB-Net在

精确度、召回率、F1分数和准确率均显著优于对

比模型，分别达到了 97.58%、97.47%、97.49%和

97.47%，较 PPLC-Net的准确率提升 1.26个百分

点，较主流模型GoogleNet的准确率提升 2.09个

百分点，验证了模型在复杂背景下对病害特征的

精准捕捉能力。在模型效率方面，DB-DAB-Net

参数量仅 2.53 M，较MobileNetv2压缩 25.5%，极

大降低了存储需求；其计算量虽略高于AlexNet

等轻量模型，但与ResNet50、PPLC-Net处于同一

量级，通过动态注意力机制实现了精度与效率的

平衡。如图 12所示，训练损失与验证损失持续

下降且后期趋于平稳，表明模型未出现过拟合且

具备强泛化能力；模型的训练过程表现出优异稳

定性，训练与验证准确率同步上升并最终收敛于

96%以上。混淆矩阵如图 13所示，在“Gray leaf 

spot”、“Healthy”和“Northern Leaf Blight”类别中

表3 不同网络的比较结果

Table 3 Comparison results of different networks

网络

Network

AlexNet

GoogleNet

ResNet50

MobileNetv2

EPSANet

PPLC-Net

DB-DBA-Net

查准率/%

Precision

94.26

95.64

96.33

94.93

96.15

96.32

97.58

召回率/%

Recall

94.13

95.38

96.29

94.84

95.93

96.21

97.47

F1分数/%

F1-score

94.20

95.51

96.24

94.73

96.10

96.29

97.49

准确率/%

Accuracy

94.13

95.38

96.29

94.84

95.93

96.21

97.47

参数量/M

Parameters

14.59

10.32

23.52

3.40

22.56

26.03

2.53

浮点计算量/

GFLOPs

2.34

1.58

4.13

0.33

3.64

4.14

5.56

图12 训练损失和验证损失(左图)和训练准确率和验证准确率(右图)
Fig. 12 Training loss and validation loss (left figure) and training accuracy and validation accuracy (right figure)

图11 不同注意力机制对比实验图

Fig. 11 Comparison experiment of different attention 
mechanisms
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准确率均超 97%，仅“Common rust”存在少量误

判，这主要与特征相似性相关，为后续针对性优

化指明了方向。实验表明，DB-DAB-Net通过减

少参数量和计算量的设计与高效特征融合策略，

在保持最高分类精度的同时，显著优于参数量庞

大或性能不足的对比模型，为农业边缘设备提供

兼具高鲁棒性与实时诊断能力的端到端解决方

案［25］，具有突出的田间应用价值。

2.4　消融实验

为了验证DB-DBA-Net网络模型的设计有

效性，本研究针对其核心组件——双分支特征提

取结构、深度可分离卷积、MCSA 模块以及

BiFPN模块一一开展消融实验。实验通过控制

变量法，依次测试单一模块、关键两两组合及渐

进式叠加的协同效应，已覆盖模块间的主要交互

场景，避免冗余组合对结论的干扰［26］。实验在统

一训练环境与固定超参数配置下进行，并采用准

确率（Accuracy）、模型参数量（Parameters）及浮

点计算量（FLOPs）作为量化评估指标。消融实

验结果如表 4所示，Model 1为未添加任何模块

的原始模型。Model 2（使用深度可分离卷积），

准确率降至 94.48%，相比完整模型的 97.47%显

著下降，但参数量从 2.53 M降至 0.72 M，浮点运

算量大幅减少。这表明深度可分离卷积能有效

降低计算成本和参数量，但单独使用会牺牲模型

的表达能力和特征提取能力。Model 3（使用双

分支结构），准确率为 94.80%，略高于Model 2，

表明双分支结构在一定程度上提升了模型的特

征提取能力，但单独使用时效果有限。Model 5

（使用BiFPN），准确率为94.94%，参数量为4.30 M，

浮点计算量为 13.09 G，相比完整模型准确率有

所下降，但参数量和计算量显著增加，表明了

BiFPN在特征融合方面具有优势，但单独使用时

会增加模型的复杂度。从Model 6到Model 9（依

次增加模块）的实验结果可以看出，随着不同模

块的组合使用，模型的准确率逐渐提升，同时参

数量和浮点计算量也在一定程度上得到平衡。

Model 6结合了深度可分离卷积和双分支结构，

准确率为 95.52%。而完整模型（DB-DBA-Net）

则综合了所有模块的优势，在准确率、参数量和

浮点计算量之间取得了最佳平衡，达到了

97.47%的准确率，参数量为2.53 M，浮点计算量

为 5.56 G，使DB-DAB-Net在玉米病害识别任务

中表现出色，同时保持模型的轻量化和高效性。

图13 DB-DAB-Net的混淆矩阵图

Fig. 13 Confusion matrix diagram of DB-DAB-Net

表 4 不同模型的消融实验比较结果

Table 4 Comparison results of different models for ablation experiments

模型Model

Model 1

Model 2

Model 3

Model 4

Model 5

Model 6

Model 7

Model 8

Model 9

DB-DBA-Net

深度可分离卷积

Depthwise separable 

convolution

×

√
×

×

×

√
√
×

√
√

双分支结构

Dual-branch 

structure

×

×

√
×
×
√
×
√
√
√

MCSA

×

×

×
√
×
×
√
√
×
√

BiFPN

×

×

×
×
√
×
×
×
√
√

准确率/%

Accuracy

94.03

94.48

94.80

96.01

94.94

95.52

95.22

94.03

94.20

97.47

参数量/M

Parameters

4.18

0.72

1.47

4.32

4.30

1.47

4.32

1.61

1.59

2.53

浮点计算量/

GFLOPs

12.72

2.25

4.46

12.94

13.09

4.46

12.94

4.68

4.83

5.56
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3　结论

玉米产量的一个主要挑战是 病害的威胁。

由于其卓越的分类识别性能，卷积神经网络

（CNN）在农作物病害识别领域得到了广泛应

用，而为了提高特征融合和特征提取能力，在卷

积神经网络里引入注意力机制。本研究提出了

一种新型的卷积神经网络 DB-DAB-Net。通过

对比度增强、模糊和噪声添加等方法对玉米病害

数据集进行了扩展，从最初的 3 919张图像扩充

至7 830张。该网络通过创建双分支特征提取网

络，在双分支里引入深度可分离卷积，使得模型

的参数量和计算量大幅度减少，并通过堆叠双分

支网络，使得网络能够在深层次提取更加丰富的

特征信息。为了进一步提升模型对多尺度特征

的融合能力，在每个 stage后引入MCSA机制，最

后通过BiFPN进行特征融合。实验数据表明该

模型在玉米病害数据集上具有卓越的识别性能，

模型的验证准确率达到 97.47%，明显超越了

EPSANet、AlexNet、GoogleNet、MobileNetv2 等

传统深度学习模型，证明了其良好的鲁棒性和泛

化能力。通过在卷积模块、注意力机制和整体架

构上的多重改进，新的玉米叶片病害识别网络在

识别的精确度和效率上实现了显著提升，同时有

效降低了计算复杂度和参数量。这些优化使其

在实际应用中更具竞争力，尤其在资源受限的移

动端设备上部署时展现出优势。
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