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摘  要 

针对真实环境下辣椒病虫害识别准确率不高以及深度卷积网络参数多、模型内存大等问题，本文提出了

一种基于改进MobileNetV2的辣椒病虫害图像识别算法。首先在基线模型的基础上引入通道注意力和空

间注意力机制，提升模型对特征信息的敏感度；同时将L2正则化加入到损失函数中，平滑损失函数的梯

度，以缓解模型过拟合。最后实验结果表明，改进后模型识别准确率达到94.43%，相较于基线模型，改

进后模型精确率提升了4.38%，召回率提升了3.38%，F1值提升了3.88%，同时改进后模型参数量仅为

2.43 M，与基线模型相比只增加了约0.2 M。本研究方法在保持较低模型参数量的同时达到了较高的识别

准确率，具有一定的优势。 
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Abstract 
To address the challenges of low recognition accuracy for pepper diseases and pests in real-world 
environments, as well as the large parameter size and high memory consumption of deep convolu-
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tional networks, this paper proposes an improved MobileNetV2-based image recognition algorithm 
for pepper disease and pest identification. First, channel attention and spatial attention mechanisms 
are introduced into the baseline model to enhance its sensitivity to feature information. Addition-
ally, L2 regularization is incorporated into the loss function to smooth the gradient and mitigate 
model overfitting. Experimental results demonstrate that the improved model achieves an accuracy 
of 94.43%, with a 4.38% increase in precision, a 3.38% improvement in recall, and a 3.88% boost 
in F1-score compared to the baseline model. Furthermore, the enhanced model has only 2.43 M pa-
rameters, an increase of merely 0.2 M over the original model. The proposed method maintains a low 
parameter count while achieving high recognition accuracy, demonstrating significant advantages 
in practical applications. 
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1. 引言 

辣椒是我国种植面积最广的蔬菜之一，其种植面积达到约 223 万公顷，随着居民生活条件的持续改

善，以及全球市场对调味品业务和蔬菜需求的快速增长，对辣椒批量化生产加工的需求也日益增长[1]。
然而，在辣椒种植和生长过程中，极易受到各种病害的侵扰，这些都给辣椒的产量和质量带来了重大影

响。因此，辣椒病害的早期识别和防治对于保障辣椒的高产和质量极其重要[2]。 
传统的作物病害识别主要依靠专家人眼观察或者依据经验判断，这些方法耗费时间精力，主观性强

容易造成误判，导致错过最佳治疗时间。早期图像识别主要依赖手工设计特征(如 SIFT、HOG、LBP)结
合传统分类器(如 SVM、随机森林)，从而实现图像识别的目的。针对传统虫害识别方法的不足，Ling 等

[3]提出一种融合深度学习与机器学习的番茄害虫智能识别方案。通过构建专业图像数据集采用 CNN 模

型进行特征提取，结合 DA、SVM 和 KNN 三种分类器，并引入贝叶斯优化调参。实验表明，经图像增强

后 VGG16 模型准确率达 94.95%，而 ResNet50 + DA 组合模型最优准确率达 97.12%。该混合方法显著提

升了识别效率与精度，为农业生产提供可靠的技术支持。李玲等[4]利用灰度共生矩阵法来实现纹理特征

的快速提取，结合支持向量机分类器，实现了 90.88%的土地覆被分类。魏丽冉等[5]基于 Lab 色彩空间的

a、b 分量实现了叶片的高效分割与特征提取，在此基础上结合 K 均值聚类算法优化分割效果，同时运用

核函数支持向量机完成 4 类病害的检测识别与分类，识别准确率达到了 89.5%。Han 等[6]提出基于模糊

识别理论的机器视觉优化算法，设计农业害虫识别系统。实验表明该算法识别率最高达 98.06%，错误率

低至 5.83%，显著优于传统方法，可有效提升病虫害监测能力，助力农业减损增效。针对农业害虫图像的

长尾分布问题，Chen 等[7]提出基于实例的数据增强(IDA)和约束特征调优(CFT)方法。IDA 通过重采样和

混合增强提升稀有类特征提取，CFT 实现精准特征分类。实验表明，优化后的 ViT 模型在多个数据集上

表现优异，最高准确率达 98.21%，较基线模型显著提升，有效解决了长尾分布下的害虫识别难题。然而

早期机器学习识别方法依赖于人工特征工程，分类性能受特征质量制约，泛化能力差。 
随着人工智能的迅速发展，基于计算机视觉和深度学习算法的技术被广泛应用于医学[8] [9]、金融

[10]和农业[11] [12]等各种领域。深度学习采用包含大量处理层的人工神经网络架构，通过有监督或自监

督学习进行训练，利用反向传播算法优化网络参数，显著提升了模型在图像识别等任务中的性能[13]。赵
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法川等[14]利用层级金字塔结构，在结合深度可分离残差和循环全连接残差的基础上提出一种融合多头

注意力机制的轻量级网络，该模型在实现轻量化的基础上，同时在 PlantVillage 病害数据集上实现了大于

99.7%的 Top5 准确率以及大于 95.9%的 Top1 准确率。戴敏等[15]通过引入 CBAM 注意力机制和 L2 正则

化，提出了轻量化 CBAM-GoogLeNet 模型在保持高精度(准确率为 99.5%)的同时，显著减小模型体积和

缩短训练时间，实现了辣椒病虫害的高效识别，为防治提供技术支持。Ferentinos 等[16]开发了一种用于

植物病害检测与诊断的卷积神经网络，在 87,848 张公开图像数据集上经过训练，达到了 99.53%的准确

率，可直接应用于真实种植环境。谢琬等[17]利用无参数注意力模块和空洞卷积改进 EfficientNet V2 模

型，对玉米 4 种病害 Top1 准确率达到 95.99%。相较于原模型提高 1.52 个百分点。 
本研究选取轻量级 MobileNetV2 模型作为主干提取网络，结合 CBAM 注意力机制使网络更加关注于

病虫害特征，避免嘈杂背景的影响，同时在损失函数中加入 L2 正则化，平滑损失函数的梯度，以缓解模

型过拟合。本研究提出的模型便于在移动设备端部署，同时为复杂背景下辣椒病虫害的快速识别提供帮

助。 

2. 数据和方法 

2.1. 数据及预处理 

本研究所使用的辣椒图像数据均来自于科大讯飞开放平台，这些图像均由人用手机在复杂环境下真

实拍摄，选取其中 4 种类型辣椒作为研究对象：疫病、用药不当、病毒病以及温度不适。同时为了验证

模型的泛化能力，本文也使用了 Plant Village 公开数据集的苹果病害图像数据，包括苹果健康叶片 1645
张，黑星病叶片 1000 张，锈病叶片 1000 张，疮痂病叶片 1000 张，各类别图像示例如图 1 所示。 

 

 
Figure 1. Partial data display 
图 1. 部分数据展示 

 
为了能够对模型更好的训练，将模糊、变易等图像剔除，剩余图像按照 7:1:2 的比例划分为训练集、

验证集和测试集。为避免数据量较少导致模型训练效果差等问题，本研究通过亮度增强、对比度增强和

随机旋转角度等多种数据增强方法对训练集数据进行扩充处理。同时将所有图像尺寸调整为 224 × 224 × 
3，并对输入图像进行归一化处理。表 1 为扩充前后各个类别的数量。 
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Table 1. Types and data distribution of chili pepper diseases and pests 
表 1. 辣椒病虫害种类及数据分布 

病虫害 
类型 

图像数量(张) 
训练集 验证集 测试集 扩充后训练集 

疫病 274 39 78 822 
用药不当 230 33 66 690 
病毒病 312 45 89 936 
温度不适 283 40 81 849 

2.2. 辣椒病虫害图像分类模型 

2.2.1. MobileNetV2 模型 
MobileNetV2 [18]模型由 Google 团队于 2008 年提出，其采用深度可分离卷积替代标准卷积，将计算

复杂度降低为传统 CNN 的 1/8~1/9；同时该网络使用倒残差结构，如图 2 所示，对输入到网络中的特征

先升维后降维，在更高维空间进行深度卷积和特征变换，最后压缩回低维，有效提升特征多样性；最后

将倒残差结构中逐点卷积降维后的 ReLU6 激活函数替换为线性激活函数，有效提升了降维后的特征信息

保留率[19]。 
 

 
Figure 2. Inverted residual structure diagram 
图 2. 倒残差结构图 

 
通过倒残差结构和线性瓶颈结构，MobileNetV2 模型在加深网络层数的同时，每秒浮点运算次数、参

数以及 CPU 耗时都比 MobileNet 的各项得到了提升。MobileNetV2 的网络结构如表 2 所示。 
 

Table 2. MobileNetV2 network architecture 
表 2. MobileNetV2 网络结构 

Input Operator t c n s 
224 × 224 × 3 Conv2d - 32 1 2 
112 × 112 × 32 Bottleneck 1 16 1 1 
112 × 112 × 16 Bottleneck 6 24 2 2 
56 × 56 × 24 Bottleneck 6 32 3 2 
28 × 28 × 32 Bottleneck 6 64 4 2 
14 × 14 × 64 Bottleneck 6 96 3 1 
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续表 

14 × 14 × 96 Bottleneck 6 160 3 2 
7 × 7 × 160 Bottleneck 6 320 1 1 
7 × 7 × 320 Conv2d 1 × 1 - 1280 1 1 
7 × 7 × 1280 AvgPool 7 × 7 - - 1 - 
1 × 1 × 1280 Conv2d 1 × 1 - k -  

注：Bottleneck 代表 MobileNetV2 的倒残差结构；t 代表扩张因子；c 代表输出通道数；n 代表该层重复数；s 代表步

距。 

2.2.2. 通道与空间注意力模块 
卷积块注意力模块(Convolutional Block Attention Module, CBAM)由通道注意力模块和空间注意力模

块构成[20]，是一种轻量级的注意力模块，其模型框架如图 3 所示，具体表达式如下所示： 

( )cF M F F′ = ⊗ ，                                 (1) 

( )sF M F F′′ ′ ⊗ ′= ，                                 (2) 

其中， F 表示输入特征图， cM 和 sM 分别表示通道和空间注意力。 
 

 
Figure 3. CBAM module structure diagram 
图 3. CBAM 模块结构图 

 
通道注意力模块主要是学习不同通道之间的相关性，增强通道的特征表达，具体表达式如下所示。 

( ) ( )( ) ( )( )( )
( )( ) ( )( )( )1 0 1 0

C

C C
a g max

M F MLP A gPool F MLP MaxPool F

W W F W W Fν

σ ν

σ

= +

= +
，                   (3) 

式中，A gPoolν 、MaxPool 分别表示平均池化和最大池化操作，MLP 表示一个由 2 层全连接构成的卷积

操作， MLP 的权重 1W 和 0W 对于两个输入是共享的，σ 表示 Sigmoid 激活函数。 
空间注意力模块是学习图像中不同区域的重要性，对不同区域的特征进行加权融合，空间注意力模

块的输入是通道注意力模块的输出特征，具体表达式如下所示： 

( ) ( ) ( )( )( )
( )

7 7

7 7
max

;

;s s
a g

SM F f A gPool F MaxPool F

f F Fν

σ ν

σ

×

×

=   

 =  
，                     (4) 

式中， 7 7f × 表示大小为 7 × 7 的卷积操作。 
CBAM 的通道注意力使用瓶颈结构的 MLP ，空间注意力仅使用两层卷积，增加的参数量极少，同时

针对辣椒病虫害区域大小不一，CBAM 注意力机制可以聚焦关键空间区域，忽略背景干扰，增强模型特
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征表达能力。 

2.2.3. L2 正则化 
正则化是机器学习中常用于防止模型过拟合的技术，通过向学习过程引入额外约束或惩罚项，在降

低训练误差的同时控制模型复杂度，提升泛化能力。其数学本质是在损失函数中引入模型参数的范数惩

罚项： 

( ) ( ) ( )regJ Jθ θ λ θ= + Ω ，                                 (5) 

其中 ( )θΩ 代表正则化项， λ 控制正则化强度，θ 为模型可训练参数。 
交叉熵损失函数仅关注预测概率与真实标签的匹配程度，可能导致模型在训练集上表现优异，但在

测试集上泛化能力差，L2 正则化通过惩罚模型权重参数的平方和来防止过拟合。同时较大的权重可能导

致模型对输入数据的微小变化过于敏感，加入 L2 正则化后，权重值被约束在较小范围内，模型输出更平

滑。在交叉熵损失的基础上加入 L2 正则项后，总损失函数为： 

( ) 2
total , , 21 1

1 1log
2

N C

i c i c
i c

y p
N

λ θ
= =

= − ∑ ∑ + ，                           (6) 

在上述公式中，第一部分是原交叉熵损失函数，第二部分是 L2 正则项。 

2.2.4. 模型总体框架 
本文采用轻量级 MobileNetV2 网络，针对其在复杂背景下注意力分散、识别准确率不高等问题，引

入 CBAM 注意力机制对基线模型进行改进，在原模型平均池化操作之前添加 CBAM 操作，加强特征的

聚焦。同时在损失函数中引入 L2 范数，对参数权重进行约束，有效防止模型过拟合。模型整体框架结构

如图 4 所示。 
 

 
Figure 4. Model framework diagram 
图 4. 模型框架图 

2.3. 环境配置和超参数设置 

本实验训练所用工具包版本和硬件环境参数为 PyTorch 2.0.0，Python 3.8(ubuntu20.04)，CUDA 11.8，
编译软件为 Pycharm3.8，操作系统为 Windows 11，GPU 为 RTX 3080x2(20GB) * 1，CPU 为 12 vCPU 
Intel(R) Xeon(R) Silver 4214R CPU @ 2.40GHz。 

训练过程中均采用 Adam 优化器，一阶动量为 0.9，二阶动量为 0.999，初始学习率为 0.0001，详细

参数如表 3 所示。 
 

Table 3. Experiment parameter settings 
表 3. 实验参数设置 

参数设置 值 
批处理大小 32 
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续表 

训练总轮数 100 
学习率 0.0001 
损失函数 交叉熵损失函数 
优化器 Adam 

正则化参数 0.00001 

2.4. 评价指标 

为了评估各个模型对辣椒病虫害图像的分类能力，选择准确率、精确率、召回率和 1F 值作为模型评

价指标，各个指标的计算公式如下所示： 

100%TP TNAccuracy
TP FN FP TN

+
= ×

+ + +
，                        (7) 

100%TPPrecision
TP FP

= ×
+

，                            (8) 

100%TPRecall
TP FN

= ×
+

，                             (9) 

1
2 100%Precision RecallF

Precision Recall
× ×

= ×
+

，                          (10) 

其中，TP 是真阳性样本数； FP 是假阳性样本数； FN 是假阴性样本数；TN 是真阴性样本数。 

3. 实验结果与分析 

3.1. 与经典 CNN 模型的结果比较 

本研究提出基于注意力机制改进轻量级卷积神经网络的辣椒病虫害识别算法，为验证本文提出改进

方法的有效性，将本模型与经典卷积模型进行对比，包括 AlexNet [21]、MobileNetV2 和 VGG16 [22]模
型，各个分类模型除主干网络不同外，均使用相同的训练集、验证集、预处理以及优化算法等。同时本

文采用迁移学习方法[23]，利用各个模型在 ImageNet 数据集的 1000 个类别上的预训练模型权重，加快模

型收敛。利用上述模型进行训练，各模型训练过程中的准确率变化如图 5 所示，实验结果见表 4。 
 

 
Figure 5. Accuracy variation curves of different models during training 
图 5. 各模型训练过程中准确率变化曲线图 
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上图 5 展示了训练过程中，各个模型的识别准确率随迭代次数的变化。从上图可以发现 VGG16 作为

深层网络，其训练效果明显由于其它两个轻量级模型，但其参数量大，导致训练过程收敛缓慢，而基线

MobileNetV2 模型通过轻量化设计实现了后期性能跃升，体现了深度可分离卷积的效率优势，但最终识

别效果在该数据集上无明显优势。整体来看，本研究提出的改进模型在训练过程中上升迅速，在迭代 20
次左右趋于稳定，不仅收敛速度快，而且识别准确率高，明显优于其它模型。 

下表 4 给出了实验中各个模型的详细结果，本研究方法准确率相较于 AlexNet、MobileNetV2 和

VGG16 模型分别提高了 6.83%、3.56%、2.44%，相较于基线模型，改进后模型精确率提升了 4.38%，召

回率提升了 3.38%，F1 值提升了 3.88%，同时可以发现改进模型使用了较少的参数量(2.43M)。综上结果，

本文提出的辣椒病虫害图像识别模型在添加少量参数的基础上实现了较好的分类效果。 
 

Table 4. Performance comparison of different models 
表 4. 不同模型性能对比 

模型 准确率/% 精确率/% 召回率/% F1 值/% 模型大小/MB 参数量/M 
AlexNet 87.60% 87.57% 86.98% 87.27% 55.66MB 14.59M 

MobileNetV2 90.87% 88.77% 89.98% 89.37% 8.51MB 2.23M 
VGG16 91.99% 90.87% 89.41% 90.13% 512.24MB 134.28M 

本研究方法 94.43% 93.15% 93.36% 93.25% 9.28MB 2.43M 

 
为了深入了解各模型对各类辣椒病虫害的识别情况，利用混淆矩阵分析模型在各个类别的分类效果，

结果如下图 6 所示。 
 

 
Figure 6. Model confusion matrix 
图 6. 模型混淆矩阵 
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上图 6 清晰地展示了各个模型错分的情况，各经典模型都有一定的概率将用药不当和病毒病两种类

别互相错误分类的情况，导致这两个类别的召回率相对偏低，而改进模型在注意力机制的作用下，增强

了对病害特征的识别，显著提升了各个病害类别的召回率，可以看出利用 CBAM 和 L2 正则化进行改进

的模型有效降低了病虫害误识率。 

3.2. 可视化分析 

为进一步验证 CBAM 模块在辣椒病虫害识别中的有效性，本研究采用梯度加权类激活图[24] (Gradi-
ent-weighted Class Activation Mapping, Grad-CAM)进行可视化分析，结果如下图 7 所示。观察发现，其他

模型在病害识别时普遍存在识别分散和受复杂背景干扰的问题，相比之下，本文提出的改进模型通过

CBAM 注意力机制有效解决了上述问题，能够精确定位到病害位置，从而改善病害识别效果。 
 

 
Figure 7. Gradient-weighted class activation mapping visualization results of the model 
图 7. 模型梯度加权类激活可视化结果 
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3.3. 模型鲁棒性分析 

为进一步评估本研究方法的鲁棒性，将本方法应用于 PlantVillage 苹果叶病害公开数据集。在此实验

中将本研究方法与其他模型进行对比实验，具体试验结果见表 5。与其他模型相比，本方法在测试集的准

确率达到 97.52%，模型在该数据集上准确率较高是由于公开数据集中叶片图像均在纯白色背景下拍摄，

消除了复杂背景噪声的干扰(如土壤、杂草等)，使模型更专注于病害特征，且每个类别的样本量均衡，避

免类别不平衡导致的模型偏见，从而便于模型提取特征。结果表明本研究方法对 PlantVillage 苹果叶病害

公开数据集具有较好的识别效果，具有良好的鲁棒性。 
 

Table 5. Experimental results of various models based on the PlantVillage apple leaf disease dataset 
表 5. 基于 PlantVillage 苹果叶病害数据集的各模型试验结果 

模型 准确率/% 
AlexNet 91.26% 

MobileNetV2 93.41% 
VGG16 94.48% 

本研究方法 97.52% 

4. 结论 

针对真实环境下辣椒病虫害特征较小以及传统模型难以在复杂背景下提取特征等问题，本研究在

MobileNetV2 模型的基础上引入通道注意力和空间注意力机制模块，强化了模型在辣椒病害特征区域的

注意力。研究表明，改进后模型识别准确率达到 94.43%，能够更好地识别辣椒病害。相较于基线模型，

改进后模型精确率提升了 4.38%，召回率提升了 3.38%，F1 值提升了 3.88%，同时改进后模型参数量仅

为 2.43 M，相较于原模型只增加了约 0.2 M，便于在移动设备端部署。同时本文还在 PlantVillage 苹果叶

病害公开数据集上进行了实验，准确率达到了 97.52%，该模型在 PlantVillage 这一标准化的公开数据集

上表现出优异的泛化能力。综上，本研究方法在实现轻量化的同时提高了对辣椒病虫害的特征提取与识

别能力，具有一定的优势。 
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