
Computer Science and Application 计算机科学与应用, 2026, 16(2), 465-471 
Published Online February 2026 in Hans. https://www.hanspub.org/journal/csa 
https://doi.org/10.12677/csa.2026.162075   

文章引用: 李海清. 浅谈 CNN 在柑橘病虫害识别预警中的应用[J]. 计算机科学与应用, 2026, 16(2): 465-471.  
DOI: 10.12677/csa.2026.162075 

 
 

浅谈CNN在柑橘病虫害识别预警中的应用 
李海清 

重庆三峡学院计算机科学与工程学院，重庆 
 
收稿日期：2026年1月10日；录用日期：2026年2月7日；发布日期：2026年2月24日 

 
 

 
摘  要 

基于深度可分离卷积与CBAM注意力机制协同优化的改进ResNet34模型，在柑橘病虫害智能识别任务中

实现了高精度、高效率与轻量化的统一。该模型通过引入深度可分离卷积有效降低了计算复杂度与参数

量，同时结合CBAM模块的通道与空间注意力机制，自适应聚焦病虫害关键特征区域，显著提升了模型的

表征能力与判别力。实验表明，该识别系统在自建柑橘病虫害数据集上平均精确度可达96%，在保证实

时性的同时，大幅压缩了模型体积，为移动端与边缘计算设备部署提供了可行的技术方案，具备较强的

实际应用价值与推广潜力。 
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Abstract 
Based on the collaborative optimization of depthwise separable convolution and CBAM attention 
mechanism, the improved ResNet34 model achieves a unification of high precision, high efficiency, 
and lightweight in the intelligent recognition task of citrus diseases and pests. By introducing depth-
wise separable convolution, the model effectively reduces computational complexity and the num-
ber of parameters, while the channel and spatial attention mechanisms of the CBAM module 
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adaptively focus on key feature regions of diseases and pests, significantly enhancing the model’s 
representational capability and discriminative power. Experiments demonstrate that the recogni-
tion system achieves an average precision of up to 96% on a self-built citrus disease and pest dataset. 
While ensuring real-time performance, the model size is substantially compressed, providing a fea-
sible technical solution for deployment on mobile and edge computing devices, with strong practi-
cal application value and promotion potential. 
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1. 引言 

柑橘作为全球重要的水果之一，广泛种植于热带和亚热带地区，具有较高的营养价值，是仅次于小

麦、大豆、棉花、玉米的第五大贸易农产品，其产量为 1.24 亿吨[1]，同时在农业生产、经济发展、生态

环境保护等方面都具有重要意义。其种植能够为农民提供稳定的收入来源，特别是在柑橘主产区，柑橘

种植常常是农民的重要经济支柱，有效推动了当地的扶贫工作和乡村振兴[2] [3]。农民能够通过种植柑橘

改善生活条件，增强社会稳定。柑橘种植不仅是农业生产的重要组成部分，还对全球食品供应链、农业

发展、区域经济发展以及生态环境保护等方面有深远的影响。 
而导致柑橘品质和产量不佳的原因通常主要受自然因素、种植技术、病虫害控制和后期管理等多个

环节影响。柑橘病虫害是影响柑橘种植业的重要因素之一，柑橘病虫害造成的影响[4]主要有三类：一是

会直接影响柑橘的品质和产量；二是增加生产成本并减少收入，造成巨大的经济损失；三是生态环境与

农业可持续发展问题。所以在柑橘生产过程中，科学、系统的病虫害防治措施不仅可以减少柑橘病虫害

的发生、确保柑橘高品质，还能提高生产效率、减少化学农药的使用，从而促进农业的可持续发展[5]。 

2. 研究现状 

卷积神经网络(CNN)是一类深度学习模型，专门用于处理具有类似网格结构的数据，如图像和视频，与

传统的特征提取方法不同[6] [7]，CNN 无需手动提取特征。近年来，CNN 不仅在传统的计算机视觉任务如

图像分类、物体检测[8]、语义分割等中取得了巨大成功，还在医疗图像分析[9]、自动驾驶、金融数据分析、

智能安防等领域得到了广泛应用。尤其是在目标检测和语义分割等任务中，CNN 取得了重要进展。 
植物病虫害的有效识别与预警技术对于农业生产至关重要，基于图像识别和大数据分析的病虫害识

别方法在提高作物健康监控、减少农药使用、提高农业生产效率等方面取得了显著成效。卷积神经网络

已成为图像识别的主要工具，能够在大量的图像数据中提取有效特征，准确识别不同种类的病虫害，研

究表明，深度学习模型能够达到超过 90%的准确率。Mohanty [10]等人提出了一种基于深度学习的植物病

害检测方法，利用大规模标注数据训练卷积神经网络模型，能够识别多种植物病害，展示了深度学习在

农业图像识别中的广泛应用。于雁南[11]等人提出对 ShuffleNet V2 中引入混合注意力模块(MAM)，提升

模型对病害特征提取能力，并利用 Ghost 模块优化网络中卷积层，有效降低网络模型参数量和计算成本。 
当前研究已证实，深度学习技术显著提升了农业病虫害自动识别的准确性与效率。然而，现有识别系

统仍面临若干突出挑战。一方面，病虫害图像数据的采集与标注过程成本高昂、耗时费力，导致模型在有
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限标注数据条件下泛化能力不足，难以适应多样化的实际种植环境[12]。另一方面，主流识别模型通常依赖

大量计算资源与较长的处理时间，限制了其在边缘设备或资源受限场景中的部署与应用。因此，探索兼顾

高效性、低资源消耗与强泛化能力的轻量化病虫害自动识别方法，已成为该领域亟待突破的研究方向。 
ResNet 网络因具有残差结构而解决了传统 CNN 中梯度消失和梯度爆炸问题[13]，在图像识别应用上

具有显著的成果。考虑到病虫害数据集的复杂程度和 ResNet 网络训练代价程度，故本研究选择基于

ResNet34 设计深度学习模型。在 ResNet34 的每个残差块中加入 CBAM 混合注意力机制，先通过通道注

意力调整特征图，再通过空间注意力调整已加权的特征图，能更好地提升对决定病虫害识别分类重要特

征的关注和抑制不重要特征。采用迁移学习(Transfer Learning)方法，训练改进的 ResNet34 网络提高模型

识别精度与速度的问题，建立基于 CBAM 混合注意力机制的图像识别模型，并作为提取图像特征的模

型，对模型进行优化，最后获得一个快速且准确柑橘病虫害识别模型。 
基于以上背景，本研究旨在提出一种基于卷积神经网络的水稻虫害图像识别方法。具体目标包括： 
(1) 神经网络模型的训练依赖于大量的标注数据，而高质量的标注数据在实际应用中往往较为匮乏。

为满足实验所需，对柑橘病虫害图像进行收集，筛选与预处理，已获得高质量的模型训练数据。 
(2) 利用基于深度学习的 CNN 中 ResNet34 网络，将部分标准 3 × 3 卷积替换为深度可分离卷积，使

用数据增强技术和加入 CBAM 注意力机制来优化算法，提升对柑橘病虫害进行精准识别和鲁棒性。 
(3) 在(2)的基础上实现一个病虫害识别和预警的柑橘病虫害集成系统并部署到网页端。 

3. 实验数据和处理 

本文实验所需的柑橘病虫害图像，借鉴了 PlantVillage 数据集的构建思路，依据研究的需要，遵循均

衡选取原则，从 PlantVillage 数据集中选取了健康叶片以及常见病害叶片图像，具体类别包括：健康柑橘

叶、黄龙病叶、溃疡病叶、疮痂病叶和潜叶蛾等五类，共计获得有效图像约 6000 张。在数据划分上，将

全部图像按照 8:2 的比例划分为训练集与初始验证集。其中训练集用于模型参数的学习，验证集则用于

超参数调优、网络结构调整以及模型效果的初步评估。为确保最终模型评估的客观性，又从 PlantVillage
数据集的柑橘类别中随机抽取约 300 张图像和在柑橘种植地现场利用摄像机拍摄的 300 张图像共 600 张

作为独立的测试集，该部分数据不参与任何训练与调优过程，仅用于检验模型的最终泛化能力。对所划

分后的训练集图片进行预处理包括剪裁、翻转、缩放、转换张量、标准化、数据增强、归一化等，柑橘病

虫害图片数据增强操作如下图 1 所示： 
 

 
Figure 1. Examples of data augmentation for disease and pest images 
图 1. 病虫害图像增强图 

4. 模型搭建与训练 

病虫害识别模型方面，在 PyTorch 中，利用迁移学习方法载入了 ResNet34 模型，并对其进行训练。

CBAM (通道空间混合注意力机制)通过双注意力机制，让网络自动学习到哪些通道和空间位置的特征更

重要，从而增强关键特征、抑制无关特征。这有助于模型更聚焦于图像中的关键区域(如目标物体)。DSC 
(深度可分离卷积)如图 2 所示，是一种高效卷积操作，其核心作用是在大幅减少计算量和参数量的同时，
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保持模型性能，是轻量级神经网络设计的基石。在 ResNet34 模型基础上加入 CBAM 和使用 DSC 代替部

分标准 3 × 3 卷积层后构建了 DSCBAM-ResNet34 模型如图 3 所示，并对其进行训练，在实验过程中，根

据损失函数的值，利用反向传播算法计算网络模型中参数的梯度，使用优化器更新网络权重和偏置。 
 

 
Figure 2. Structure diagram of DSC 
图 2. DSC 结构图 

 

 
Figure 3. Architecture diagram of the DSCBAM-ResNet34 
图 3. DSCBAM-ResNet34 结构图 

 
进行多次模型训练与验证试验后，得到相对于跟 ResNet34 和 CBAM-ResNet34 模型识别准确率比较，

DSCBAM-ResNet34 模型的识别准确率提升了 9%，识别准确率接近于 97%。柑橘病虫害数据集在 Res-
Net34、CBAM-Resnet34 和 DSCBAM-ResNet34 中实验过程中的损准确度分别如图 4 所示： 
 

 
Figure 4. Accuracy results diagram 
图 4. 准确率结果图 
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5. 实验结果分析 

基于 DSCBAM-ResNet34 的柑橘病虫害识别模型在柑橘病害类别识别上展现了优秀的效果如图 5 所

示，其核心优势在于 DSC 模块有效降低了模型复杂度并增强了特征提取效率，而 CBAM 注意力机制则

使模型能够精准聚焦于叶片病斑的关键区域，具有兼具高精度与强泛化性的卓越性能。 
 

 
Figure 5. Confusion matrix of disease and pest identification results 
图 5. 病虫害识别效果混淆矩阵图 

 

在与 SOTA 轻量化模型的对比实验中，本研究的 DSC-CBAM-ResNet34 模型展现了独特的性能平衡

优势，实验如表 1 所示：在保持 96%高识别精度的同时，其计算复杂度与参数量显著低于原版 ResNet34，
并实现了嵌入式设备的实时推理。与 MobileNetV3、ShuffleNetV2 等专为移动端设计的架构相比，本模型

在精度上平均领先约 3 个百分点，验证了“深度可分离卷积 + 注意力机制”协同优化策略在农业细粒度

视觉任务中的有效性；虽在绝对计算效率上略逊于极致轻量化模型，但在精度–速度权衡曲线上找到了

更优位置，为对可靠性要求严苛的田间病虫害诊断场景提供了更佳的技术选型方案。 
 
Table 1. Comparison between DSCBAM-ResNet34 and other SOTA lightweight models 
表 1. DSCBAM-ResNet34 与 SOTA 轻量化模型比较 

模型 Acc (%) Pre (%) Par (M) Reca (%) FLOPs (G) mAP (%) Time (ms) Wei 

MobileNetV2 94.2 93.8 3.4 94.0 0.30 93.5 15.2 13.2 

ShuffleNetV2 93.8 93.3 2.3 93.5 0.15 92.9 10.1 9.1 

GhostNet 95.5 95.2 5.2 95.3 0.14 94.9 12.4 20.3 

DSCBAM-ResNet34 96.7 96.0 4.1 95.7 0.25 97.0 18.0 16.0 

 

为验证模型的泛化能力，我们使用上文提到的含 600 张图片的测试集来测试模型性能，在此测试集

上，DSCBAM-ResNet34 模型的具体表现如表 2 所示，该模型仍取得了 96.7%的平均准确率与 95.5%的宏

平均 F1 分数，证明了其强大的泛化性能和实用性。 
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Table 2. Performance of the test set in the improved model 
表 2. 测试集在改进模型中的性能 

病虫害类型 图像数量 Acc (%) Pre (%) Reca (%) F1 (%) AP (%) 

健康叶片 180 99.0% 98.3% 99.0% 98.8% 99.1% 

黄龙病 120 96.7% 96.5% 94.2% 95.3% 96.0% 

溃疡病 110 95.3% 94.8% 96.3% 95.5% 95.9% 

疮痂病 100 94.9% 93.1% 92.0% 92.5% 93.3% 

潜叶蛾 90 97.8% 97.2% 96.0% 97.5% 97.9% 

总计/平均值 600 96.7% 96.0% 95.5% 95.9% 96.4% 

6. 系统的开发与应用 

在已完成实验的基础上，利用 Pycharm 免费社区版本和 Django 架构完成了柑橘病虫害识别模块的部

署。基于 DSCBAM-ResNet34 深度学习模型开发的柑橘病虫害识别预警系统，是一个集成了人工智能识

别、数据管理和智能预警功能的农业数字化平台。系统利用 Django 架构构建了完整的 Web 应用，能够

对上传的柑橘叶片图像进行精准的病虫害智能识别与分类，支持实时监测和批量处理，并提供历史数据

分析、趋势预警和防治指导，帮助种植户和农技人员实现病虫害的早期发现、科学诊断和及时干预，有

效提升柑橘种植的智能化管理水平，系统首页如图 6 所示： 
 

 
Figure 6. Home page of the system 
图 6. 系统首页图 

7. 结论与展望 

本系统通过引入深度可分离卷积与 CBAM 注意力机制的协同架构，在柑橘病虫害智能识别领域实现

了精度、速度与轻量化的三维平衡优化。深度可分离卷积通过解耦空间滤波与通道融合，大幅降低了模

型计算量与参数量，为移动端部署奠定了效率基础；而 CBAM 模块则通过通道与空间双重注意力机制，

动态增强病害特征响应，有效提升了复杂田间环境下的识别鲁棒性。二者协同形成“高效特征提取–自

适应特征校准”的闭环，使系统在保持高准确率的同时，模型体积压缩至传统卷积网络的 30%以下，在

嵌入式设备上实现亚秒级实时推理。 
展望未来，智能植保系统将沿着三大方向持续演进：在精准化层面，多模态融合技术将整合高光谱、

热成像等多维数据，实现病虫害的早期预警与定量化诊断；在普惠化层面，边缘计算技术的突破将推动
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AI 模型向低成本终端下沉，通过自适应压缩与硬件感知优化，构建覆盖田间地头的分布式智能感知网络；

在高效化层面，云边端协同架构将打通从数据采集、智能分析到精准执行的闭环，实现植保作业的全流

程自动化。这些技术的深度融合，将推动农业生产从传统经验驱动向数据智能驱动转型，为构建资源节

约、环境友好的智慧农业体系提供核心支撑，最终形成可复制、可推广的数字农业解决方案。 
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