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改进 Resnet50的葡萄叶片病害识别
兰博文

广西民族大学，广西南宁，530007；

摘要：葡萄叶片病害在早期病变时具有病斑不明显，病斑形状不规则等特点，使得现有卷积网络识别困难。本文

提出了一种改进的 ResNet50 模型用于葡萄叶片病害识别。该模型在 ResNet50 的基础上,添加了 SimAM 注意力机

制,增加模型对病斑的敏感性，引入多尺度卷积结构，以捕捉病害斑点的不同尺度信息。在 PlantVillage 上进行

训练,结果表明,改进的模型相比原始 ResNet50 取得了更高的识别准确率,达到了 99.63%，为建立自动化病害诊断

系统提供重要应用价值。
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随着全球变暖,葡萄作物遭受各种病害的威胁日益

严重,给葡萄产业带来重大损失。手工病害识别低效无

法满足大面积种植的需要
[1]
。开发自动化的葡萄病害图

像识别技术,对保障葡萄产量和质量意义重大。

基于深度学习的图像识别技术对农业生产的病害

识别产生革命性影响。张彦通
[2]
等使用迁移学习方法对

MobilNetV2模型训练来识别玉米病害，精确率达到 96.

83%；谢圣桥等
[3]
改变了原始 ResNet50 中残差模块的卷

积顺序，改进模型识别准确率达 97.87%；何前等
[4]
改进

AlexNet 模型，在部分卷积层后加入池化层，准确率达

到 99.1%。Bahdanau
[5]
等人在机器翻译中首次提出了注

意力机制。陈浪浪等
[6]
提出基于改进深度卷积神经网络

的水稻病虫害识别模型，将 DenseNet121与坐标注意力

注意力机制结合，识别准确率达 98.95%；贾璐
[7]
基于 S

E 和多尺度融合提出了葡萄病害识别模型 MANet，识别

准确率为 87.93%。研究表明，注意力模块可以集成到

卷积神经网络中，帮助网络学习到更加聚焦的特征，但

加入注意力模块的同时也引入了额外的参数，使模型复

杂化，同时葡萄叶片病斑尺度不一，小尺度病斑识别困

难，识别准确率仍有待提升。

针对上述问题,本文提出了改进的ResNet50网络结

构。该模型引入了多尺度特征提取模块，葡萄叶片病害

症状出现在不同尺度,采用多尺度卷积核可以充分表示

病斑等症状。在卷积层中嵌入 SimAM 注意力机制。实验

结果表明,改进的模型取得了显著的性能提升。

1 数据

1.1 数据来源

PlantVillage是公开的植物病害数据集，包含多种

植物的多种病害类别,如葡萄、番茄等作物。本文数据

来自PlantVillage数据集中的 Grape，包含四种分类，

黑腐病 1179 张、埃斯卡病 1383 张、褐斑病 1076 张和

健康423 张。

1.2 数据预处理与数据增强

根据模型结构，将图片统一调整为 3x224x224，由

于数据量较少且种类不均衡，通过水平翻转、垂直翻转

等方式扩充数据集，提升模型的泛化能力，最终数据集

包含6248 张图片。将数据集按 4：1划分成训练集与测

试集。

2 模型结构

2.1 残差网络结构

ResNet 是由 Kaiming He 等提出的架构,可以训练

非常深的网络而不会产生过拟合问题。该模型通过堆叠

多个残差单元来构建网络，残差网络单元假设输入特征

图为 x,经过卷积计算得到 F(x),然后与原输入 x相加,

得到模块的最终输出:H x = F x + x 这里 F(x)表示

连续卷积层的计算功能。网络层次深,梯度在反向传播

时可能会出现消失或爆炸。残差结构可以让梯度直接跳

过数个层,从而避免这个问题,使得极深网络的训练成

为可能。相比普通的卷积网络,ResNet具有更好的性质,

可以训练超过 100 层以上的深度模型。整个 ResNet 由

多个模块构成，每个模块就是由图所的残差结构堆叠而

成,不同模块之间通过步长卷积进行下采样,扩大感受

野。

2.2 SimAM 注意力机制

本文在原模型中嵌入了 SimAM 注意力机制，用来强

化病斑区域的特征表达，增强易被忽略的早期病斑特征。

SimAM 是由 LingXiao Yang 等人提出的一种基于能量函
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数的注意力机制，模型参考神经科学的理论，信息丰富

的神经元通常表现出与周围神经元不同的放电模式。激

活神经元通常会抑制周围神经元，该类神经元应当赋予

更高的重要性。最简单的寻找重要神经元的方法：度量

神经元之间的线性可分性。因此，定义了如下能量函数：

et wt, bt, y, xi = yt − t� 2 +
1

M − 1
i=1

M−1

y0 − x�i
2� # 1

为简单起见，我们采用二值标签，并添加正则项，

最终的能量函数定义如下：

et wt, bt, y, xi =
1

M − 1
i=1

M−1

−1 − wtxi + bt
2

+ 1 − wtt + bt
2

+� λwt
2# 2

每个通道有 M = H ∗ W 个能量函数。上述公式具有

如下解析解：

wt =−
2 t − ut

t − ut
2 + 2σt

2 + 2λ
bt =−

1
2

t + ut wt# 3

其中，ut = 1
M−1 i=1

M−1 xi� , σt
2 = 1

M−1 i
M−1 xi − ut�

2
。

因此，最小能量可以通过如下公式得到：

et
∗ =

4 σ
�2 + λ

t − u� 2 + 2σ�2 + 2λ
# 4

上述公式意味着：能量越低，神经元 t与周围神经

元的区别越大，重要性越高。因此，神经元的重要性可

以通过 1/et
∗得到。最后对特征进行增强处理：

X� = sigmoid
1
E

∗ X

2.3 多尺度特征结构

多尺度卷积最早是在 GoogleNet中被提出的。针对

葡萄叶片病害存在病斑尺寸变化大，形状不规则的特点，

多尺度卷积通过多个尺度卷积核并行运算，感受不同尺

度的病斑。本文使用三个卷积核并行运算替代原始模型

中的单个卷积核，减少参数同时充分利用不同尺度特征

的互补信息。

2.4 模型整体结构

该模型以 resnet50为主干网络，将 resnet50 的 7

x7 卷积核替换成改进的多尺度特征提取结构；在原模型

中加入 simAM 注意力机制，在每个 Bottleneck 中，输

入经过 3x3 卷积核之后，进入 simAM 注意力层，以强化

对病斑区域的特征表达。

3 实验结果与分析

3.1 实验环境及参数设置

实验在 linux 上进行，gpu 为两张 Tesla T4，内存

共 32gb，cuda 驱动版本 11.2，语言为 python，深度学

习框架 pytorch，版本 1.10。训练及测试时采用批处理

的方式，设定 epoch 为 30，每批数据量为 32 张图片。

采用SGD 优化器，参数设置学习率为 0.0001，损失函数

采用交叉熵损失函数。

3.2 模型评价指标

采用了 Accuracy、Precision:、Recall、F1 四个

指标。Accuracy:反映模型总体分类正确的样本占全部

样本的比例，作为模型首要评价指标，Precision:对于

每个类别,表示模型预测为正样本中实际为正样本的比

例，评估模型的分类质量。Recall: 对于每个类别,表

示实际为正样本中被正确预测为正样本的比例，评估模

型的捕捉能力。F1:考虑了 Accuracy和 Recall,是两者

的调和平均数，代表模型的整体分类性能。

3.3 消融实验

本实验中，为验证改进结构的有效性，分别与 res

net50、resnet50_Multi、resnet50_simAM和 resnet50

_ Multi_simAM进行比较。

3.3.1评价指标对比

将 Multi_Scale结构和 simAM 结构作为组件，分别

测试结构加入模型之后的表现。结果如表所示。相比于

原始模型，加入 Mutil_Scale和 SimAM 结构分别将准确

率提升了 2.27%和 2.47%，而融合两个组件的 SimAM_MS

C_ResNet50取得了最好的表现，相比于原始模型提升了

3.09%的准确率。
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3.3.2热力图可视化分析

为更直观的对比模型对于病害特征的捕捉，生成模

型的热力图。红色和橙色是对类别预测最重要的区域。

绿色和黄色属于中间水平的重要性。蓝色和黑色对图像

预测是无关的。结果如图所示：在黑腐病中和埃斯卡病

两种面积较小的病斑中，a、b和 c都捕捉了与分类无关

的信息，而d能够更好的捕捉与分类相关的病斑特征。

健康叶片四种模型都能较好的覆盖；黄腐病表现在整个

叶片范围内变得枯黄，可以看到 d能够更大范围的捕捉



聚知刊出版社 科技创新发展

JZK publishing 2025 年 2 卷 3 期

154

特征。根据热力图可以看出，无论是对病斑较小的黑腐

病和埃斯卡病，还是病斑范围较大的黄腐病，SimAM_MS

C_ResNet50都能更精确地捕捉特征。

原图 a(base) b(MSC) c(SimAM) d(MSC+SimAM)

图 5 不同模型识别效果的可视化

4 结论

针对葡萄叶片病害中病斑不规则、不明显导致识别

难度大的问题，提出一种改进的残差网络模型。以葡萄

叶片中常见的病害为研究对象，以 ResNet50 为基础，

加入多尺度卷积结构，以更好的捕捉不同尺度病斑；在

每个 Bottleneck 的 3x3 卷积层后面添加 SimAM 注意力

机制，提升对病害的敏感性。最终在 PlantVillage 上

取得了 99.63%的准确率。下一步将搜集更多类别的葡萄

叶片病害数据，改进模型以适应真实场景下能准确识别

葡萄叶片的各类病害，为构建自动化病害识别系统提供

技术支持。
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