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基于AgriSwin的植物病虫害检测算法
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摘 要:针对现代农业中植物病虫害检测所面临的多尺度特征和复杂背景处理难题,本文提出了一种高效且精准的

检测模型AgriSwin,以提升农业病虫害检测的精度和效率。AgriSwin模型在Swin
 

Transformer的基础上,融合了扩

张特征聚合模块与自适应空间卷积模块。扩张特征聚合模块通过不同扩张率的卷积层实现多尺度特征提取,并利用

全局特征信息的自适应加权机制优化了特征融合效果。自适应空间卷积模块则通过生成自适应权重,对特征图进行

动态加权,从 而 在 复 杂 背 景 下 增 强 局 部 和 全 局 信 息 的 捕 捉 能 力。实 验 结 果 表 明,AgriSwin模 型 在 PlantDoc、

PlantVillage和自建数据集上的检测精确率分别达到79.65%、99.90%和95.08%。此外,该模型的参数量比Swin
 

Transformer-T减少了25.63%,在保持高精确率的同时显著降低了内存和计算资源的占用,展示了在大规模农业应

用中的广泛潜力。
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Abstract:To
 

address
 

the
 

challenges
 

of
 

multi-scale
 

features
 

and
 

complex
 

background
 

processing
 

in
 

plant
 

pest
 

and
 

disease
 

detection
 

in
 

modern
 

agriculture,
 

this
 

paper
 

proposes
 

an
 

efficient
 

and
 

accurate
 

detection
 

model,
 

AgriSwin,
 

to
 

improve
 

the
 

precision
 

and
 

efficiency
 

of
 

agricultural
 

pest
 

and
 

disease
 

detection.
 

The
 

AgriSwin
 

model
 

is
 

based
 

on
 

the
 

Swin
 

Transformer
 

and
 

integrates
 

a
 

dilated
 

feature
 

aggregation
 

module
 

and
 

an
 

adaptive
 

spatial
 

convolution
 

module.
 

The
 

dilated
 

feature
 

aggregation
 

module
 

extracts
 

multi-scale
 

features
 

through
 

convolutional
 

layers
 

with
 

different
 

dilation
 

rates
 

and
 

optimizes
 

feature
 

fusion
 

using
 

an
 

adaptive
 

weighting
 

mechanism
 

for
 

global
 

feature
 

information.
 

The
 

adaptive
 

spatial
 

convolution
 

module
 

generates
 

adaptive
 

weights
 

to
 

dynamically
 

weight
 

the
 

feature
 

maps,
 

enhancing
 

the
 

ability
 

to
 

capture
 

both
 

local
 

and
 

global
 

information
 

in
 

complex
 

backgrounds.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

AgriSwin
 

model
 

achieves
 

detection
 

accuracies
 

of
 

79.65%、99.90%、and
 

95.08%
 

on
 

the
 

PlantDoc,
 

PlantVillage,
 

and
 

custom
 

datasets,
 

respectively.
 

Additionally,
 

the
 

model's
 

parameter
 

count
 

is
 

reduced
 

by
 

25.63%
 

compared
 

to
 

Swin
 

Transformer-T,
 

significantly
 

lowering
 

memory
 

and
 

computational
 

resource
 

requirements
 

while
 

maintaining
 

high
 

accuracy,
 

demonstrating
 

its
 

broad
 

potential
 

for
 

large-scale
 

agricultural
 

applications.
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0 引  言

  植物病害对全球农业生产构成了严重威胁,直接影响

作物的产量和质量。随着全球气候变化和农业生产规模的

扩大,病虫害的频率和严重性不断增加,给植物健康管理带

来了更大的挑战。传统的病害检测依赖人工观察,效率低

且难以满足大规模农业生产的需求[1]。因此,开发高效、自

动化的病害检测技术尤为重要。
深度学习技术,特别是卷积神经网络(convolutional

 

neural
 

network,
 

CNN)和Transformer,在植物病害检测领

域取得了显著进展。文献[2]提出了基于CNN模型的植

物病害检测方法,有效提高了检测的准确度;文献[3]提出

了混合卷积自动编码器与CNN相结合的模型,在复杂背

景下具备较强的识别能力。然而,CNN在全局特征提取和
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复杂背景处理方面仍存在一定局限性。文献[4-5]指出,

CNN在多尺度特征提取方面的表现不尽如人意,特别是在

复杂场景中表现较弱。
为了应对这些问题,Thakur等[6]提出的PlantViT模

型结合了Vision
 

Transformer,利用自注意力机制显著提升

了全局信息的捕捉能力,特别是在复杂背景下。文献[7]的
研究进一步证实,Transformer在复杂场景中的病害分类

能力优 于 传 统 方 法。Yu等[8]通 过 将Inception卷 积 与

Transformer结合,进 一 步 优 化 了 多 尺 度 特 征 处 理。文

献[9]提出了一种改进算法,针对小区域病害的检测,在复

杂环境下展现了更强的适应性。然而,现有研究仍在计算

资源消耗和实时性方面面临挑战,这也是植物病害检测在

大规模农业应用中的主要瓶颈。
本文提出了一种基于改进Transformer架构的植物病

害检测模型———农业Swin
 

Transformer(agricultural
 

swin
 

transformer,AgriSwin),旨在优化多尺度特征提取和复杂

背景处理能力,并降低计算资源占用,实现大规模农业中的

实时检测。AgriSwin结合了CNN的局部特征提取优势与

Transformer的全局信息捕捉能力。通过扩展特征聚合模

块,强化了多尺度信息的提取;自适应空间卷积模块则动态

调整特征图的权重分配,增强了模型在复杂背景下的鲁

棒性。
为 验 证 AgriSwin 的 有 效 性,本 文 使 用 PlantDoc、

PlantVillage和自建数据集进行多场景实验,测试模型在复杂

背景下的检测精度、鲁棒性及资源消耗情况。通过与现有主

流模型的对比,展示AgriSwin在复杂农业场景中的优越性。

AgriSwin有望显著提升植物病害检测的精度与效率,
并通过降低计算资源需求,实现实时检测。该模型将为智

能农业的推广提供技术支持,助力全球粮食安全的保障。

1 AgriSwin模型

  尽管卷积神经网络和视觉Transformer在视觉任务中

表现出色,但在处理复杂背景时,CNN难以捕捉全局信息,
而Transformer对细节特征的敏感度不足。为了解决上述

问题,本文提出了AgriSwin模型(如图1所示)。该模型包

括4个主要阶段,其中 Stage
 

1~Stage
 

3采 用 了 Swin
 

Transformer
 

Block,在每个阶段之间通过Patch
 

Merging
操作进行降采样和特征融合。在Stage

 

4中,首先,扩张特

征聚合模块通过引入扩张卷积,扩大感受野,增强模型对不

同尺度目标的感知能力,特别是在处理大小和形态变化显

著的病斑时,该模块能够有效聚合多尺度特征信息,确保模

型在复杂场景下的鲁棒性。其次,自适应空间Transformer
模块结合了自适应空间卷积,通过动态调整权重,提升局部

特征提取的能力。自适应机制使得模型能够根据不同区域

的特征需求,自动调整提取过程,进一步提升检测精度。最

终,模型通过分类层输出检测结果。

图1 AgriSwin结构图

Fig.1 AgriSwin
 

model
 

architecture

1.1 扩张特征聚合模块

  为解决植物病虫害检测任务中的多尺度特征提取问

题,本文提出了扩张特征聚合模块(如图2所示)。该模块

通过不同扩张率的卷积层实现多尺度特征提取,并结合全

局特征信息的自适应加权机制,优化了不同尺度特征的融

合效果[10]。通过将多尺度扩张卷积与自适应加权相结合,
模型的病虫害检测能力得到了增强,尤其是在应对不同大

小、形态和复杂背景的目标时表现优异。

1)特征转换与初步特征提取

输入图像首先经过标准卷积操作进行初步特征提取。
在保持输入与输出空间维度一致的前提下,卷积操作为后

续的多尺度卷积处理提供了有效的初始特征表达。通过

以下步骤,确保特征转换的准确性:

Xconv =Conv2D(X,k=3,s=1,p =1) (1)
其中,Xconv 为转换后的特征图,k为卷积核大小,s

为步长,p 为填充,确保输出与输入的空间维度一致。
此操作确保输入特征具有适合后续多尺度处理的表达

形式。

2)多尺度扩张卷积层

为提取不同尺度的特征,本模块采用多个具有不同扩

张率的卷积层,每个卷积层通过调整扩张率r来改变卷积

核的感受野。具体来说,扩张率r=1、3、6、9分别对应4个

卷积层:

Yi =DilatedConv2D(Xconv,r=i) (2)
这里,Yi 代表扩张卷积后的特征图,r为扩张率,用于

定义卷积操作的感受野大小。通过采用不同的扩张率,模
型能够有效捕捉从局部到全局的多尺度特征,同时不增加

参数量。将扩张卷积与标准卷积结合使用,使模型在保持

较低计算量的前提下,增强了感受野的灵活性和多样性,
从而更好地适应病斑或病害目标的多样化表现。
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图2 扩张特征聚合模块

Fig.2 Dilated
 

feature
 

aggregation
 

module
 

diagram

3)全局特征提取与自适应权重生成

为了进一步增强多尺度特征的表达能力,本文设计了

基于全局特征的自适应加权机制[11]。对于每个尺度的特

征图 Yi,通 过 全 局 平 均 池 化 (global
 

average
 

pooling,
 

GAP)和全局最大池化(global
 

max
 

pooling,
 

GMP)提取其

全局信息,接着,将这些全局信息拼接在一起:

Wavg,i=GAP(Yi) (3)
Wmax,i=GMP(Yi) (4)
Wi=Concat(Wavg,i,Wmax,i) (5)
其中,Wavg,i 表示通过全局平均池化提取的全局信息,

而Wmax,i则表示通过全局最大池化提取的全局信息,Wi为

融合后的全局特征信息。该操作通过整合每个尺度的全

局特征,获取不同尺度的重要性。
然后,通过一个卷积操作生成自适应权重矩阵:

αi=Sigmoid(Conv2D(Wi,k=7,s=1,p =3))
(6)

在此处αi 为生成的自适应权重,用于对特征进行动态

加权,Sigmoid函数用于生成在(0,1)之间的非线性权重

值,确保特征权重的可训练性和有效性。

4)权重归一化与多尺度特征融合

为了确保不同尺度特征在融合时具有合理的平衡性,
本文通过Softmax函数对生成的权重进行归一化处理:

αnorm,i=Softmax(αi) (7)
这里,αnorm,i 表示归一化后的权重,用于控制不同尺度

特征的权重分配。通过归一化,保证每个尺度的权重总和

为1,进而防止某一尺度特征对融合结果的过度影响。加

权后的多尺度特征融合表示为:

Yfused =∑
4

i=1
αnorm,i·Yi (8)

通过对不同尺度特征进行加权求和,得到最终融合的

特征图Yfused,该特征图包含了来自不同尺度的丰富上下

文信息,增强了模型对多尺度目标的鲁棒性。

5)残差连接与输出

为了保留输入特征的原始信息,本文通过残差连接将

融合后的特征图与输入特征图相加,形成最终输出:

Yout=Conv2D(Yfused +X,k=1) (9)
其中,Yout 为最终输出的特征图,Yfused 是经过多尺度

特征融合后的特征图,X 为输入特征图,k 表示卷积核大

小,此处设置为1,以确保融合后的特征能够被有效提取和

处理。残差连接不仅能够防止梯度消失,还能够保留输入

特征的信息,实现更为高效的特征表达[12]。

1.2 自适应空间Transformer
  自适应空间 Transformer(如图3所示)结合了CNN
和Transformer的优势,通过将自适应空间卷积模块引入

到Transformer架构中,有效增强了特征提取能力。

图3 自适应空间Transformer
Fig.3 Adaptive

 

spatial
 

transformer
 

diagram

传统卷积神经网络在处理多尺度特征时,通常依赖固

定大小的卷积核。尽管感受野可以通过网络层次的叠加

逐渐扩大,但在应对复杂场景或多尺度目标时仍可能出现

问题。例如,在植物病虫害检测任务中,病斑或病害的大

小和形状高度多样,固定大小的卷积无法同时有效捕捉细

小病斑和大范围病害。此外,卷积网络在特征融合时缺乏

动态调整的能力,导致不同尺度特征难以充分结合。
为克服这些问题,本文提出了自适应空间卷积模块

(如图4所示),通过以下几个方面有效处理了多尺度上下

文中的丰富空间特征,并兼顾计算效率:
首先,该模块引入了不同扩张率的卷积核,能够动态

调整感受野的大小,以便同时处理不同尺度的特征。这种

方法使模型既能捕捉细小病斑,又能识别大范围病害目
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图4 自适应空间卷积模块

Fig.4 Adaptive
 

spatial
 

convolution
 

module
 

diagram

标,增强了对多尺度特征的感知能力,避免了固定卷积核

的局限性。
其次,模块采用自适应特征增强机制,结合全局平均

池化和最大池化提取全局特征信息,并生成自适应权重。
这一机制能够动态调整特征图中不同区域的权重,确保多

尺度特征在融合过程中合理加权,从而提升复杂背景下的

检测精度。
最后,为了减少计算开销,该模块结合了深度卷积和逐

点卷积(depthwise
 

convolution和pointwise
 

convolution)。深

度卷积在每个通道上独立操作,降低了计算复杂度,而逐

点卷积通过1×1卷积核将各通道特征进行压缩与融合,
有效降低计算量,同时确保多尺度特征的高效融合。

1)多方向卷积处理

在传统卷积中,固定方向的卷积核往往难以充分捕捉

不同方向上的细节特征。为解决这一问题,模块采用了水

平方向和垂直方向的膨胀卷积操作相结合的方式。水平

卷积核的操作为:

Yhorizontal=DilatedConv2Dhorizontal(X) (10)
垂直方向的卷积核为:

Yvertical=DilatedConv2Dvertical(X) (11)
其中,Yhorizontal 表示通过水平膨胀卷积生成的特征图,

Yvertical 表示通过垂直膨胀卷积生成的特征图。水平膨胀卷

积和垂直膨胀卷积的卷积核形状分别为(1,3)和(3,1),膨
胀因子为2。这种设计不仅能够有效捕捉水平方向的长条

形特征,还能在垂直方向上保持更高的特征完整性,提升

模型在不同场景下的适应性。

2)深度卷积与逐点卷积的结合

传统的标准卷积在计算量与参数量上存在较大的开

销,为了进一步提升特征融合效率,本文在水平和垂直方

向膨胀卷积后引入了深度卷积与逐点卷积的结合[13]。首

先,深度卷积被用于每个通道上,以保留局部细节特征,避
免特征在初步融合时丢失。随后,逐点卷积通过1×1的

卷积核道对通进行压缩,并将道间不同通的特征进行融

合,提升整体特征表达能力。具体的计算过程如下:

Ydepthwise =DepthwiseConv2D(Y) (12)

Ypointwise =PointwiseConv2D(Ydepthwise) (13)
其中,Ydepthwise 和Ypointwise 分别表示经过深度卷积与逐

点卷积处理后的特征图。这种组合方式不仅减少了计算

量,还提升了多通道特征的融合效率,确保了卷积操作的

轻量化与高效性。
然后,将Yhorizontal 经过深度卷积和逐点卷积处理后生成

的水平卷积特征图Yh,和Yvertical 经过深度卷积和逐点卷积

处理后生成的垂直卷积特征图Yv 进行concat拼接操作生

成Yconcat。

3)自适应特征增强机制

为了更加有效地动态调整特征图中不同位置的重要

性,本文设计了一种改进的全局信息提取与权重生成机

制,旨在提升模型在多尺度特征提取中的表现。该机制结

合了全局平均池化与最大池化操作,生成全局特征,并通

过自适应权重对不同尺度特征进行增强,以应对复杂的背

景和不同大小的目标[14]。
首先,通过全局平均池化和最大池化操作从输入特征

图中提取全局特征。这两个操作分别提取输入特征的全

局平均信息avgattn 与最大值信息maxattn,能够综合捕捉不

同区域的全局特征。为了进一步增强特征表达能力,本文

将这两种全局特征拼接在一起,生成融合后的特征表示

agg。 具体的计算过程如下:

avgattn =GAP(Yconcat) (14)

maxattn =GMP(Yconcat) (15)

agg=Concat(avgattn,maxattn) (16)
接下来,将拼接后的特征通过一个7×7的卷积层生

成自适应权重:

σ=Sigmoid(Conv2D(agg,kernelsize=7,padding=3))
(17)

其中,σ表示生成自适应权重,应用Sigmoid门控函数

以获得水平自适应权重σhorizontal 和垂直自适应权重σvertical。
该自适应权重机制能够动态调整特征图中不同区域的重

要性,从而更好地捕捉细节特征与全局信息的平衡。
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这一步操作通过逐点相乘的方式,将自适应权重分别

应用到水平卷积特征图Yh 和垂直卷积Yv 后的特征图上,
增强不同方向上的特征融合效果:

Yfinal =σhorizontal·Yh +σvertical·Yv (18)
其中,Yfinal 表示最终的融合特征图。通过这种动态调

整机制,模型能够在复杂背景和多尺度目标的场景下,更
精确地提取关键特征,提升整体检测精度和鲁棒性。

2 实  验

2.1 实验环境与参数设置

  本次实验在以下硬件和软件环境中进行:CPU采用

14核的Intel(R)
 

Xeon(R)
 

Platinum
 

8362@2.80
 

GHz;

GPU
 

为
 

NVIDIA
 

RTX
 

4090,显存容量为24
 

GB。软件环

境包括
 

Python
 

3.8、Pytorch
 

1.11.0
 

及
 

CUDA
 

11.3。
实验中,输入图像的大小设置为224×224,训练轮次

(epochs)为30,批处理大小(batch
 

size)为16,初始学习率

(learning
 

rate)为0.005,权重衰减系数(weight
 

decay)为
0.0005。此 外,实 验 采 用 随 机 梯 度 下 降 (stochastic

 

gradient
 

descent,SGD)优化器,并在网络训练过程中对学

习率进行了动态调整,以进一步提高模型的收敛速度和整

体性能。

2.2 实验数据集

  本研究使用了两个公共数据集来验证所提出模型的

有效性:PlantDoc数据集[15]、PlantVillage数据集[16]和自

建数据集。这3个数据集涵盖了丰富的植物病害信息,并
包含不同的植物种类、病害类型以及复杂背景条件。

1)PlantDoc数据集

PlantDoc是一个专注于在复杂条件下进行植物病害

检测的公开数据集。此数据集包含了2
 

598张从实际农田

采集的图片,覆盖了13种不同类型的植物及其对应的27
种病害类型。PlantDoc的特点在于其图像的多样性,包括

变化的光照条件、复杂的背景以及多种类别的植物,这使

得它成为一个特别适合用于多类别病害检测研究的数据

集。图5展示的是PlantDoc数据集中的一些图像示例。

图5 PlantDoc数据集样本图像

Fig.5 Sample
 

images
 

from
 

PlantDoc
 

dataset

2)PlantVillage数据集

PlantVillage是一个广泛应用的开源数据集,用于植

物病害的自动化检测与分类任务。该数据集由20
 

638张

图像组成,其中包括健康叶片与受病害影响的叶片图片,
涉及的作物种类如胡椒、马铃薯和番茄等。PlantVillage

数据集以其高质量的图像而著称,常被用来训练和评估机

器学习及深度学习模型在农业应用中的性能。在本研究

中,本文使用了该数据集中胡椒、马铃薯和番茄叶片的健

康与 病 害 图 像 作 为 训 练 和 测 试 数 据。图 6 呈 现 了

PlantVillage数据集中的一些代表性图像样本。

图6 PlantVillage数据集样本图像

Fig.6 Sample
 

images
 

from
 

PlantVillage
 

dataset

3)自建数据集

自建数据集包含5
 

077张在不同光照条件下采集的作

物病害图像,涵盖了木薯、草莓和葡萄多种作物的实际病

害情况,充分反映了真实农业环境中的病害特征。数据集

中共有10个类别,每个类别对应一种特定的植物病害或

健康叶片状态。图7展示了自建数据集中的部分代表性

图像样本。

图7 自建数据集样本图像

Fig.7 Sample
 

images
 

from
 

the
 

custom
 

dataset

2.3 评价指标

  在本次实验中,为了全面评估 AgriSwin模型在植物

病害检测任务中的表现,采用了以下关键评价指标:精确

率(Precision)、召 回 率(Recall)、F1分 数(F1
 

Score)和
GMACs。每个指标的具体定义和公式如下:

1)精确率
 

(Precision):精确率用于衡量模型预测为正

样本的实例中,实际为正样本的比例。它反映了模型预测

的准确性。

Precision=
TruePositives

TruePositives+FalsePositives
(19)

2)召回率
 

(Recall):召回率表示模型能从实际的正样

本中正确识别的比例,反映了模型的敏感性。

Recall=
TruePositives

TruePositives+FalseNegatives
(20)

3)F1
 

分数
 

(F1
 

Score):F1分数是精确率和召回率的

调和平均数,用于平衡模型的精确率和召回率,特别适用

于正负样本不平衡的情况下。

F1
 

Score=2×
Precision×Recall
Precision+Recall

(21)
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4)GMACs
 

(giga
 

multiply-accumulate
 

operations):

GMACs是衡量模型计算复杂度的一个重要指标,它表示

模型在进行一次前向传播时所需的乘加运算次数,以十亿

次为单位。GMACs越低,模型的计算效率越高。
这些指标的综合分析可以帮助全面评估AgriSwin模

型在植物病害检测任务中的性能。

2.4 模型性能与分析

  本实验旨在验证AgriSwin在植物病害识别任务中的

性能表现,并评估其在实际应用中的有效性。实验结果展

示了该模型在不同类别的识别精确率、召回率和F1分数

方面的优越性,具体结果(如表1所示)和混淆矩阵(如图8
所示)。

表1 PlantDoc数据集分类性能对比

Table
 

1 Classification
 

performance
 

comparison
 

on
 

PlantDoc
 

dataset

Class Precision/% Recall/% F1
 

Score/%
0 100 90.00 94.74
1 66.66 88.88 76.18
2 81.81 90.00 85.71
3 71.42 62.50 66.66
4 77.77 77.77 77.77
5 55.55 90.90 68.96
6 100 50.00 66.67
7 14.28 25.00 18.18
8 66.66 50.00 57.14
9 90.00 90.00 90.00
10 85.71 66.66 74.99
11 54.54 75.00 63.15
12 60.00 75.00 66.67
13 100 57.14 72.72
14 60.00 75.00 66.67
15 100 100 100
16 80.00 100 88.89
17 87.50 77.77 82.35
18 61.11 100 75.86
19 100 37.50 54.55
20 100 22.22 36.36
21 85.71 60.00 70.59
22 100 50.00 66.67
23 60.00 100 75.00
24 71.42 83.33 76.92
25 85.71 100 92.31
26 100 87.50 93.33
ALL 79.65 74.15 76.80

图8 PlantDoc数据集分类混淆矩阵

Fig.8 Confusion
 

matrix
 

for
 

PlantDoc
 

dataset

  实验结果显示,本文提出的 AgriSwin在PlantDoc数

据集上的整体精确率达到了79.65%,召回率为74.15%,

F1分数为76.8%。这些结果表明,该模型在病虫害检测

任务中具有良好的整体性能,尤其在复杂环境和多种病害

类型的检测中表现出色。
类别0的检测精确率达到100%,召回率为90%,F1

分数为94.74,显示出极高的识别能力。对于类别2和类

别9,精 确 率 分 别 为 81.81% 和 90%,F1 分 数 分 别 为

85.71%和90%,说明模型在这些类别的检测中表现较为

稳定。类别5的召回率较高,达到90.90%,但精确率较

低,仅为55.55%,显示出较高的误报率。未来可以通过优

化特征提取策略,进一步提升模型在该类别的表现。类别6
的精确率为100%,但召回率为50%,表明模型在检测某些

类别时存在一定的难度。
如图8所示,混淆矩阵展示了 AgriSwin在PlantDoc

数据集上的分类表现。从矩阵可以看出,模型在多个类别

表上的现较为稳定,尤其在类别0、1和9上,显示出较高的

识别准确率,主要集中在对角线的区域。然而,某些类别,
如类别5和类别6,在检测中表现出了一定的误差,存在较

多的误分类。类别5的误报率较高,这在矩阵中表现为它

的预测结果分散在多个其他类别,说明该类别的特征在复

杂背景下容易混淆。此外,类别6的召回率较低,这表明

模型在检测此类时存在一定的难度,可能需要进一步优化

特征提取策略来提升识别能力。
根据图9的结果可以看出,随着训练轮次的增加,模

型的验证损失逐渐下降,表明模型持续学习并有效降低误

差。训练初期,损失下降较快,说明模型迅速抓住了数据

的关键特征。随着训练的推进,验证损失逐渐趋于平稳。
图10则展示了AgriSwin模型在训练过程中验证精确率的

变化情况。可以看到,验证精确率在初期波动较大,但经

过几轮训练后,精确率逐步上升,并趋于稳定,最高达到约

79.65%。这一结果表明,随着训练的深入,模型的泛化能
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力逐渐增强,能够更好地适应验证集数据,在植物病害识

别任务中取得了较优的分类效果。

图9 验证集损失变化曲线

Fig.9 Validation
 

set
 

loss
 

change
 

curve

图10 验证集精确率变化曲线

Fig.10 Validation
 

set
 

loss
 

change
 

curve

2.5 对比实验

  为了全面评估本文提出的AgriSwin模型在植物病害

检测任务中的表现,本文对比了多个主流深度学习模型,
包 括 ResNet 系 列[17]、DenseNet[18]、ShuffleNet[19]、

MobileNet[20]、Swin
 

Transformer、Vision
 

Transformer、

GoogleNet[21]、ConvNeXt[22]、EfficinetNet[23]、MobVit[24],
以及其他植物病虫害检测文献 T-cnn(ResNet-101)[25],

ICVT模型做对比[26],表2中展示了各模型的Precision、

Recall、F1分数以及模型参量。
实验结果显示,本文提出的AgriSwin模型在3个性能

指标上均表现出明显优势,Precision达到79.65%,Recall
为74.15%,F1分数为76.84%,并且模型参量为21.04

 

M,
实现了在性能和计算效率之间的良好平衡。相比之下,

ResNet系列(ResNet-34和 ResNet-50)的Precision分别

为 67.35% 和 71.08%,F1 分 数 分 别 为 66.33% 和

68.75%,虽然模型参数较小,适合计算资源有限的场景,
但其整体性能明显低于AgriSwin。GoogleNet的F1分数

为70.60%,尽管模型参数量为10.04
 

M,计算效率较高,
但性 能 未 能 超 越 AgriSwin。ConvNeXt的 Precision为

  表2 模型性能对比结果

Table
 

2 Comparison
 

of
 

model
 

performance
 

results

模型
Precision/

%
Recall/

%
F1/

%
模型

参量/M
ResNet-34 67.35 65.32 66.33 21.30
ResNet-50 71.08 66.52 68.75 25.60
GoogleNet 73.12 68.24 70.60 10.04
ConvNeXt 70.41 70.52 70.46 28.59
EfficinetNet 73.25 69.81 71.49 5.30
DenseNet-161 74.51 71.63 73.03 29.00

ShuffleNetV2-X1.5 72.61 70.34 71.46 4.40
MobileNetV3-L 73.24 70.35 71.77 5.40

Swin
 

Transformer-T 75.15 68.61 71.80 28.29
Swin

 

Transformer-B 74.16 69.91 72.98 86.77
Vision

 

Transformer-B 54.35 56.77 55.54 85.83
MobVit-M 74.36 69.92 72.09 23.00

T-cnn(ResNet-101) 74.44 - - -
ICVT 77.23 - - -

本文模型 79.65 74.15 76.80 21.04

70.41%,Recall为70.52%,F1分数为70.46%,但模型参

数量为28.59
 

M,整体表现仍逊于AgriSwin。

EfficinetNet的F1分数为71.49%,模型参数量为5.3
 

M,
性能虽好但不及 AgriSwin。DenseNet-161的F1分数为

73.03%,性能稳定,但模型参数量为29
 

M,计算效率较低。

ShuffleNetV2-X1.5和 MobileNetV3-L的模型参数量分别

为4.4
 

M和5.4
 

M,F1分数为71.46%和71.77%,在计算

效率上表现良好,但性能仍不及 AgriSwin。MobVit-M 的

F1分数为72.09%,模型参数量为23
 

M,性能接近但略低

于AgriSwin。

Swin
 

Transformer系 列 中,Swin
 

Transformer-T 的

Precision为75.15%,Swin
 

Transformer-B的 F1分数为

72.98%,但模型参量明显高于 AgriSwin,尤其是 Swin
 

Transformer-B的模型参量达到86.77
 

M,计算效率较低。

Vision
 

Transformer基础模型的表现较为逊色,Precision
仅为54.35%,F1分 数 为55.54%,尽 管 模 型 参 数 较 大

(85.83
 

M),但其性能远低于其他模型。

T-cnn
 

(ResNet-101)和ICVT模型的Precision分别为

74.44%和77.23%,但两者未提供Recall和F1分数。虽

然它们在某些方面表现较好,但未能全面超越本文提出的

模型。
实验结果表明,本文提出的 AgriSwin在 Precision、

Recall和F1分数等性能指标上均优于其他对比模型,并且

在模型参量方面表现出更高的计算效率,特别适用于植物

病害检测任务。

2.6 消融实验

  为了评估AgriSwin模型中不同模块对整体分类性能
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的影响,本研究设计了7组对比实验,通过逐步移除或替

换模型的关键模块,来验证各个模块对模型表现的贡献。
实验结果展示了不同模块的去除或替换对模型参数、计算

复杂度以及F1分数的影响。
第1组实验采用Swin

 

Transformer-T作为基线模型。
该模型具备良好的全局特征提取能力,但由于其复杂的计

算结 构,参 数 量 较 高 (28.29
 

M),计 算 复 杂 度 为 4.5
 

GMACs。实验结果显示(如表3所示),基线模型的F1分

数为72.76%。虽然基线模型能够捕捉全局特征,但在处

理多尺度病害特征时表现欠佳,尤其是在面对复杂背景

时,模型的表现存在一定的局限性。

表3 消融实验结果对比

Table
 

3 Ablation
 

experiment
 

results
 

comparison

对比

实验

Precision/

%
Recall/

%
F1/

%
模型

参量/M
GMACs

1 75.55 68.61 72.76 28.29 4.5
2 73.53 69.49 71.45 12.16 2.6
3 76.78 70.76 73.64 15.75 3.37
4 74.10 69.91 71.94 15.75 3.37
5 75.02 69.49 72.14 14.99 3.15
6 75.51 69.91 72.60 20.59 3.67
7 79.65 74.15 76.80 21.04 4.23

  在第2组实验中,模型仅保留了Swin
 

Transformer-T
的前3个阶段。去除了第4阶段的模块导致模型的全局特

征提取能力下降,尽管计算成本有所降低,但F1分数也随

之下降。具体结果显示,参数量减少至21.03
 

M,F1分数

为69.45%。这一实验表明,第4阶段对捕捉复杂的多尺

度信息起到了关键作用。
第3组实验将自适应空间卷积模块替换为标准的多

头注意机制。该替换使模型在处理局部特征时缺乏灵活

性,导致对细粒度特征的捕捉能力下降。实验结果显示,

F1分数为71.32%,这表明自适应空间卷积模块在模型中

对局部信息的精确捕捉具有重要贡献,而多头注意机制未

能有效替代该模块的作用。
在第4组实验中,模型的自适应空间卷积模块被自注

意机制替代。这一实验展示了自注意机制对局部特征提

取的影响。尽管自注意机制擅长全局信息捕捉,但在本次

实验中,模型的F1分数仅为70.11%,且计算成本较高。
这表明,自适应空间卷积模块在处理复杂背景下的细粒度

信息提取上更具优势。
第5组实验中,移除了扩张特征聚合模块,仅保留自

适应空间卷积模块。实验结果显示,模型的F1分数下降

至73.45%,表明扩张特征聚合模块在增强多尺度特征提

取方面起到了关键作用,尤其是对大范围病害特征的

捕捉。

第6组实验中,移除了自适应空间卷积模块,仅保留

扩张特征聚合模块。模型的F1分数为72.83%,与第5组

实验相比有所下降。这表明,虽然扩张特征聚合模块在多

尺度特征融合方面效果显著,但缺乏自适应空间卷积模块

的局部信息增强机制,模型在细粒度特征提取方面有所

不足。
最后,第7组实验为本文提出的AgriSwin模型。该模

型同时结合了扩张特征聚合模块和自适应空间卷积模块,
实现了对局部与全局特征的有效提取。实验结果表明,模
型在多尺度病害检测任务中的表现最佳,F1分数达到了

76.84%,同时参数量较为适中(21.04
 

M),计算复杂度为

4.23
 

GMACs。这一结果验证了本文提出模块设计的有

效性。

2.7 正则化方法对模型性能的影响

  在深度学习模型中,正则化方法通过抑制过拟合,提
升模型的泛化能力。为了研究正则化对AgriSwin模型在

植物病害检测任务中的性能影响,本文对比了L1正则、L2
正则以及不使用正则化时的模型表现,具体实验结果如

表4所示。

表4 正则化方法对AgriSwin模型性能的影响

Table
 

4 Impact
 

of
 

regularization
 

methods
 

on
 

AgriSwin
 

model
 

performance

正则化方法
Precision/

%
Recall/

%
F1/

%
L1 79.65 74.15 76.80
L2 78.03 72.44 75.10
None 76.65 72.34 74.43

  使用L1正则化时,模型在Precision、Recall以及F1
分数方面均表现最佳,Precision达到了

 

79.65%,F1分数

为76.77%。L1正则通过在损失函数中引入权重绝对值

的惩罚项,促使部分权重趋于零,从而实现了特征选择的

效果。这有助于模型在病害检测任务中抑制不必要的复

杂特征,提升模型的泛化能力,同时有效避免了过拟合。

L2正则化的模型性能次于L1正则化。L2正则化通

过在损失函数中引入权重平方的惩罚项,使得权重整体更

小,且趋于平滑分布。尽管L2正则在一定程度上抑制了

模型的过拟合,但其作用相较于 L1正则化略显不足,

Precision为78.03%,F1分数为75.10%。这种情况表明,
对于植物病害检测任务,L2正则虽然降低了部分权重的数

值,但未能实现更有效的特征选择,导致模型的综合性能

略有下降。
在不使用正则化的情况下,模型的泛化能力较差,

Precision为76.65%,F1分数为74.43%。没有正则化的

模型容易出现过拟合现象,即在训练集上表现良好,但在

测试集上性能有所下降。这是由于模型在训练过程中捕
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捉到了大量的噪声或无效特征,导致其在实际检测任务中

无法很好地处理复杂背景和多尺度病害特征。
从表4可以看出,正则化方法在提升模型泛化能力、

抑制过拟合方面起到了重要作用。相比于不使用正则化

的模型,L1和L2正则化都显著提升了模型的Precision、

Recall和F1分数。特别是L1正则化,通过特征选择减少

了模型的复杂性,在多尺度病害检测任务中表现最为优

异。因此,在植物病害检测这种需要处理复杂特征的任务

中,使用L1正则化可以有效提升模型的综合性能,同时确

保计算开销适中。

2.8 多数据集的系统性能验证

  为了验证 AgriSwin模型的泛化能力和稳定性,本文

分别使用了PlantVillage数据集和自建数据集进行了实

验,并将结果与其他主流模型进行了对比分析。实验不仅

验证了AgriSwin模型在检测精度和效率方面的表现,还
通过多个数据集的验证展示了模型的实际应用价值。

从表5可以看出,AgriSwin模型在PlantVillage数据

集上 取 得 了 99.90% 的 精 确 率、99.90% 的 召 回 率 和

99.90%的F1分数,其检测能力显著优于其他模型,这表

明AgriSwin模型不仅具有强大的识别能力,还能够在多

个维度上稳定保持高效性能。

表5 PlantVillage数据集实验结果

Table
 

5 Generalization
 

experiment
 

results
 

for
 

AgriSwin
 

model

模型
Precision/

%
Recall/

%
F1-Score/

%
Machine

 

learning
 

model
 

using
 

LGBM
 

model[27]
94.75 94.76 94.72

CNN[28] 96.46 96.25 96.25
Attention

 

and
 

the
 

residual
 

network[29]
96.20 95.60 95.89

Pre-trained
 

MobileNet-V2
 

and
 

attention
 

mechanism[30] 97.49 95.83 96.64

本文模型 99.90 99.90 99.90

  在自建数据集上,AgriSwin模型同样表现出强大的稳

定性和泛化能力,如表6所示,其精确率达到了95.08%,
召回率为94.95%,F1分数为95.01%。同时,与其他模型

相比,AgriSwin的参数量明显较低,仅为21.04
 

M,远低于

Vision
 

Transformer的85.83
 

M。这表明AgriSwin在计算

资源的使用上更具优势。
通过以上结果可以看出,AgriSwin模型在精确率、召

回率、F1分数等主要指标上均优于其他模型,尤其是在自

建数据集上的表现更加突出。同时,AgriSwin模型的参数

量较小,计算资源占用低,展示了该模型在实际应用中的

巨大潜力。与其他传统模型相比,AgriSwin在保持高精度

  表6 自建数据集实验结果

Table
 

6 Generalization
 

experiment
 

results
 

for
 

AgriSwin
 

model
 

on
 

custom
 

Dataset

模型
Precision/

%
Recall/

%
F1-Score/

%
模型

参量/M
Swin

 

Transformer-T 93.36 92.61 92.98 28.29
Vision

 

Transformer-B 90.91 89.34 90.12 85.83
本文模型 95.08 94.95 95.01 21.04

的同时具备低计算资源消耗,特别适用于检测病虫害的农

业场景。

3 结  论

  本文提出了 AgriSwin模型,以应对植物病虫害检测

中的多尺度特征提取和复杂背景处理难题。通过融合扩

张特征聚合和自适应空间卷积模块,成功地将卷积神经网

络(CNN)在局部特征捕捉方面的强大功能与Transformer
架构在全局信息处理上的优势结合起来,在多尺度病害识

别任务上实现了 高 效 且 准 确 的 表 现。测 试 结 果 显 示,

AgriSwin在PlantDoc、PlantVillage和自建数据集上的表

现超越了现有的主要模型,证明了它在复杂环境和多样化

目标检测中的出色性能。
随着农业应用场景的增加以及病虫害种类与环境条

件的变化,对于模型的泛化能力提出了更高的需求。因

此,AgriSwin有潜力应用于更为广泛的植物病虫害识别任

务中。此外,探索该模型与其他先进深度学习技术的整

合,或是进一步优化其组件以增强其实时响应能力和适应

性,均为未来的改进方向。AgriSwin的开发不仅为植物病

虫害检测提供了一种创新的方法,也为推动农业自动化监

测技术的发展开辟了新的研究领域。
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