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摘要：水稻叶片病害会对水稻产量造成严重影响，及时准确地识别病害至关重要。卷积神经网络在图像识别领域表现出

色，但对于水稻叶片病害识别任务，现有的 CNN 模型存在特征提取能力不足的问题。为此，提出一种基于改进

ResNet34 的水稻叶片病害识别模型，通过引入非局部注意力机制和深度可分离卷积层，增强模型的特征提取能力。非局

部注意力机制有效聚焦于图像中与病害相关的关键区域，提升模型对病害特征的敏感性；深度可分离卷积层则显著减少

模型参数量，同时保持特征提取的性能。通过在水稻叶片病害数据集上与 ResNet34、ResNet101、VGG16、VGG19、
MobileNetV2、Swin Transformer 等主流算法对比，验证所提算法的有效性。与 ResNet34 模型相比，改进后算法的准确率

提高 5. 6%，召回率提高 4. 8%，F1 分数提高 5. 2%。此外，对改进后算法的鲁棒性进行评估，结果表明，该算法对图像旋

转、缩放和噪声具有良好的鲁棒性。
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Abstract：： Rice leaf diseases can seriously affect rice yield， so it is very important to identify rice leaf diseases timely and 
accurately.  Convolutional neural networks perform well in the field of image recognition， but for rice leaf disease 
recognition task， the existing CNN model has the problem of insufficient feature extraction ability.  In this paper， a rice 
leaf disease recognition model based on improved ResNet34 is proposed.  The feature extraction capability of the model is 
enhanced by introducing non-local attention mechanism and deep separable convolution layer.  The non-local attention 
mechanism effectively focuses on the key areas related to the disease in the image， which improves the sensitivity of the 
model to the disease features.  The depth separable convolution layer significantly reduces the number of model parameters 
while maintaining the performance of feature extraction.  The effectiveness of the proposed algorithm is verified by 
comparing it with ResNet34， ResNet101， VGG16， VGG19， MobileNetV2 and Swin Transformer on rice leaf disease 
data set.  Compared to the ResNet34 model， the algorithm improved accuracy by 5. 6%， recall rate by 4. 8%， and F1 
score by 5. 2%.  In addition， the robustness of the algorithm is evaluated， and the results show that the algorithm has 
good robustness to image rotation， scaling and noise.
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0 引言

水稻作为全球主要的粮食作物之一，其健康生长

对于保障世界粮食安全至关重要［1］。然而，水稻叶片

病害，如稻瘟病和白叶枯病，会严重影响水稻的产量和

质量［2］。因此，开发有效的水稻叶片病害识别方法，对

于防治病害、减少损失具有重大意义［3］。

近年来，随着深度学习技术的发展，卷积神经网络

（CNN）已被广泛应用于图像识别任务，并在多个领域

取得显著成果［4］。在农业领域，CNN 的应用也展现出

巨大的潜力，尤其是在病虫害检测和分类方面［5-7］。然

而，传统的 CNN 模型在处理水稻叶片病害图像时，往

往受限于其特征提取能力，导致识别精度不足［8］。陆

煜等［9］提出一种基于 CNN 的轻量级水稻叶片病害识

别模型，在公共数据集中进行验证，展现出相对较好的

性能。杨波等［10］针对 YOLOv5 模型在水稻病害叶片

检测方面计算复杂度高、计算速度慢的问题，提出一种

基于改进 SPP—x 的 YOLOv5 模型水稻病害叶片识

别检测方法，结果显示，改进后的模型单张图像检测时

间为 0. 34 s，效果良好，能够有效辅助水稻病害识别。

为快速、准确、有效地识别细菌性条斑病早期症状，袁

培森等［11］提出基于随机森林算法的水稻细菌性条斑

病识别方法，利用光谱成像技术获取该病害的高光谱

数据，通过多元散射校正减少和消除噪声及基线漂移

对光谱数据的不利影响。章广传等［12］提出一种轻量

级残差网络模型构建方法，融合迁移学习和知识蒸馏

策略进行模型训练。该方法在教师模型上使用迁移学

习策略缩短训练时间，并对 ResNet18 模型进行剪枝，

使用降采样的方式提高模型识别准确率。最终在保证

模型轻量化的前提下，实现对马铃薯叶片病害类别的

精准识别。该模型能够满足大部分实际应用场景需

求，为部署在物联网和移动端设备上的模型提供参考。

上述模型虽然能够学习深层特征，但在处理复杂

的农业图像时，其特征提取能力可能不足。水稻叶片

病害图像通常包含微妙的纹理和颜色变化，这些细节

对于病害识别至关重要，但可能超出现有模型标准层

的捕捉能力。其中，ResNet34 模型包含较多的参数，

这不仅增加计算负担，也可能导致过拟合，特别是在数

据量有限的情况下［13］。对于需要在资源受限的环境

中部署的应用，如移动设备或边缘计算设备，模型轻量

化是必要的。标准的 ResNet34 模型没有集成非局部

注意力机制，这意味着其不能主动关注图像中的关键

区域。在水稻叶片病害识别任务中，能够聚焦于病害

特征的区域对于提高识别精度非常重要［14］。

针 对 上 述 问 题 ，本 文 提 出 一 种 基 于 改 进

ResNet34 的水稻叶片病害识别算法。通过引入非局

部注意力机制，有效提升模型在病害特征提取方面的

能力，使其能够聚焦于图像中与病害相关的关键区域，

从而提高识别准确率。采用深度可分离卷积层，显著

减少模型参数量，提升计算效率，同时兼顾模型复杂度

和特征提取效率。

1 试验数据

1. 1 图像数据

首先，在水稻田内实际拍摄获取大量的水稻叶片

图像，包括健康和各种病害的叶片。这些图像能够真

实反映水稻叶片在不同光照、角度、背景下的情况，有

助于增强模型的泛化能力和鲁棒性。其次，通过互联

网收集更多的水稻叶片图像来扩充数据集。这样不仅

可以提高数据集的多样性，也有助于提升模型的准确

性和稳定性。最后，经过筛选，选取 5 000 张相关的

图像作为初始数据集。这些图像包括 1 000 张健康叶

片和 4 000 张病害叶片，病害叶片根据 4 种疾病类型

（水稻纹枯病、稻瘟病、白叶枯病、细菌性条斑病）进行

分类。图 1 为水稻叶片的图像数据集的可视化效果。

这些图像覆盖了水稻叶片的主要特征和病害类型，有

利于提升模型的识别和分类能力。

（a） 水稻纹枯病

（c） 白叶枯病

（b） 稻瘟病

（d） 细菌性条斑病

图 1   水稻叶片病害数据集可视化

Fig. 1 Visualization of rice leaf disease data set

1. 2 水稻叶片病害类型

水稻叶片的常见病害包括纹枯病、稻瘟病、白叶枯

病和细菌性条斑病［15］。水稻纹枯病主要影响叶鞘和

叶片，病斑初期呈暗绿色水浸状，后期变为灰白色半透

明状。稻瘟病根据感染时期和部位的不同，分为苗瘟、

叶瘟、节瘟、穗颈瘟和谷粒瘟。白叶枯病叶片最易感

染，全生育期都可能受害，尤其是苗期和分蘖期。细菌

性条斑病主要侵害叶片，病斑初为暗绿色水浸状，迅速

扩展为黄褐色细线或短虚线状条斑。这些病害对水稻

的生长有严重影响，需要采取适当的防治措施来管

理［16］。疾病的名称和主要特征的总结如表 1 所示。
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表 1   水稻叶片病害特征分析

Tab. 1 Analysis of rice leaf disease characteristics

病害类别

水稻纹枯病

稻瘟病

白叶枯病

细菌性
条斑病

主要特征

叶鞘底部出现椭圆形暗绿色水渍状病斑，扩大
为云纹状

幼苗上小的坏死病斑，老植株上病害症状出现
在叶片、节、颈部和稻穗上

叶片干枯，秕实率增加，米质松脆，千粒重降低

叶面初期细小水渍状短条斑，发展成纵条斑，
严重时全叶枯黄

2 水稻叶片识别模型

2. 1 模型概述

所提出的水稻叶片病害识别算法是基于改进的

ResNet34 模型［17］，该模型结合非局部注意力机制和

深度可分离卷积层，以提高对水稻叶片病害图像的

特征提取能力，详细参数如表 2 所示，算法流程如

图 2 所示。其中，浅蓝色模块（代表输入或早期特

征）直接连接到紫色模块（代表后期特征）的箭头，紫

色模块接收来自主路径和残差连接的输入，这表示

特征的融合。非局部注意力机制可以帮助模型集中

关注图像中的重要部分，即与病害诊断密切相关的

区域。而深度可分离卷积层则是一种有效的网络结

构优化手段，它能够在减少模型参数和计算量的同

时，保持甚至提升特征提取性能。运行流程：（1）数

据预处理：对输入的水稻叶片图像进行标准化处理，

包括调整图像大小、归一化像素值等。（2）特征提取：

图像数据通过改进的 ResNet34 模型进行前向传播，

利用深度可分离卷积层和非局部注意力机制提取关

键特征。（3）分类器：提取的特征被送入分类器，分类

器根据特征对病害类型进行分类。（4）输出结果：模

型输出每种病害的概率分布，根据最高概率确定

图像的病害类型。

表 2   模型参数设置

Tab. 2 Model parameter settings

网络层

卷积 1

卷积 2×

卷积 3×

卷积 4×

卷积 5×

浮点运算次数

输出大小

112×112

56×56

28×28

14×14

7×7

12 层

7×7，64，3×3 最大池化
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■
|
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| ■

■
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|

|
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|

|
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■

|

|
||
|

|1 × 1，256
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1 × 1，1 024
× 6
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|

|
|||
|

|
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■

|

|
||
|
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|
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|
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|
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图 2   基本算法流程

Fig. 2 Flow chart of the basic algorithm
ResNet34 模型的核心思想是引入残差块，使得网

络可以通过学习输入与输出之间的残差来训练［17］。

这样做的目的是解决随着网络深度增加而出现的训练

困难，即所谓的退化问题。残差块的基本单元是一个

由 2 个 3×3 卷积层组成的结构，每个卷积层后面跟

着一个批量归一化层和 ReLU 激活函数。残差块的

输出 y 计算如式（1）所示。

y = F（x，{ W i }）+ x （1）
式中：x——输入特征；

F（x，{ W i }）——卷积层的输出；

Wi——卷积层的权重集合。

跳跃连接的目的是将输入 x 直接添加到卷积层的

输出上。如果输入和输出的维度不一致，跳跃连接会

通过一个 1×1 卷积操作来调整维度，如式（2）所示。

y = F（x，{ W i }）+ W s x （2）

式中：W s——用于维度匹配的 1×1 卷积核的权重。

2. 2 非局部注意力机制层

非局部注意力机制在图像识别任务中的主要作用

是使模型能够集中资源和计算能力于图像中最相关的

部分［18］。在水稻叶片病害识别的场景中，这意味着模
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型将主要关注那些可能表明病害存在的区域，如斑点、

变色或其他异常特征。这样做可以提高模型的准确性

和效率，因为其不需要处理图像中与任务无关的信息。

在改进的 ResNet34 模型中，非局部注意力机制

的引入旨在增强模型对水稻叶片病害图像中关键特征

的识别能力。非局部注意力机制可视化如图 3 所示。

给定一个输入特征图 X ∈ RC×H×W，其中 C 是通道数，

H 和 W 分别表示高度和宽度，可以计算自注意力权

重矩阵 A ∈ RN×N，其中 N=H×W 是特征图的总像素

数，计算如式（3）所示。

A ij = 1
Z

exp Q i ⋅ Kj

d k

（3）

式中：Qi、Kj——特征图中位置 i 和 j 处的查询和键

向量；

dk——注意力头的维度；

Z——归一化因子，确保注意力权重的和为 1。
然后，使用注意力权重矩阵来计算自注意力特征

图 Y ∈ RC×H×W，计算如式（4）所示。

Y i = ∑
j=1

N

A ijV j （4）

式中：Vj——位置 j 处的值向量。

非局部注意力机制引入更大的感受野，使得每个位

置可以关注到更远的位置。权重矩阵的计算如式（5）所

示。其中，Qi和 Kj的计算方法与自注意力相同。

Bij = 1
Z

exp（Q i · Kj

d k

+ g（xi，xj）） （5）

g（xi，xj）= γf（xi）
T h（xj） （6）

式中：Bij——最终的注意力权重；

g（xi，xj）——捕捉非局部关系的函数；

f（ ⋅ ）、h（ ⋅ ）——线性变换函数；

γ——可训练的标量参数。

非局部注意力特征图 Y i ' 的计算与自注意力类

似，如式（7）所示。

Y i ' = ∑
j=1

N

BijV j （7）

通过这种方式，模型可以在后续层中更加关注那

些具有更高注意力分数的区域，从而提高对病害特征

的识别能力。

图 3   非局部注意力机制

Fig. 3 Non-local attention mechanism

2. 3 深度可分离卷积层

深度可分离卷积通过将标准卷积分解为 2 个较

小的操作，显著减少模型的参数量和计算复杂度［19］。

这种方法不仅减少模型的大小和训练时间，而且还保

持特征提取的能力，如图 4 所示。在水稻叶片病害识

别等任务中，这使得模型能够更快地训练，并且在资源

受限的设备上运行，同时仍然保持高准确率。

深度卷积对输入特征图的每个通道分别应用一个

卷积核。假设输入特征图 F 的尺寸为 H'×W'×M，

其中 H'和 W'分别是高度和宽度，M 是通道数。深度

卷积的操作可以表示为

Dm（i，j）=∑
k，l

Fm（i + k，j + l） ⋅ Km（k，l） （8）

式中：Dm（i，j）——深度卷积后的特征图在位置（i，j）

的值；

Fm——输入特征图的第 m 个通道；

Km——应用于该通道的卷积核；

k、l——卷积核的空间维度。

逐点卷积是一个 1×1 的卷积，其跨越所有通道对

深度卷积的结果进行组合。如果深度卷积的输出 D
的尺寸为 H×W×M，逐点卷积的操作可以表示为

Pn（i，j）=∑
m

Dm（i，j） ⋅ Ln（m） （9）

式中：Pn（i，j）——逐点卷积后的特征图在位置（i，j）

的值；

Ln——第 n 个 1×1 卷积核。

（a） 原始网络层 （b） 深度可分离卷积层

图 4   两种网络层的区别

Fig. 4 Differences between the two network layers

3 试验结果与分析

3. 1 测试环境配置

中央处理器：选用性能卓越的 IntelⓇ CoreTM 
i9-8750 CPU，主频达到 2. 20 GHz，具备六核心的处

理能力，为复杂计算提供强大动力。

操作系统：运行在最新的 Windows 11 操作系统

上，保证系统的稳定性和安全性，同时提供良好的用户

体验。配备 NVIDIA GeForce RTX3060 显卡，拥有

8 GB 的显存，能够高效处理图形和图像相关任务，特

别适合深度学习模型的运算需求。

环境管理工具：通过 Anaconda 3 进行 Python 环境
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的创建和管理，选择 Python 3. 9 作为主要的编程工具，确

保试验过程中的高效和一致性。试验参数如表 3 所示。

表 3   试验参数设置

Tab. 3 Experimental parameter settings

参数

优化器

学习率

学习率衰减

数值/类型

Adam
0. 001
0. 97

参数

批量大小

损失函数

数值/类型

32
交叉熵损失

3. 2 图像数据预处理

图像预处理的目的是改善图像数据的质量，以便

于后续的分析和处理。针对水稻图像数据的预处理，

以提高机器学习模型在水稻图像分析任务中的性能。

采用亮度调整、色调调整、旋转和剪裁操作，能够有效

增强数据的多样性和泛化能力，如图 5 所示。

（a） 原始图片 （b） 亮度调整 （c） 色调调整

（d） 旋转 （e） 剪裁

图 5   数据增强

Fig. 5 Data enhancement
3. 3 评价指标

采用精确率 P、召回率 R、F1 分数和准确率 Acc
评估模型的性能。此外，为全面衡量模型对各类别的

识别平衡性，还对改进 ResNet34 模型的平均精度进

行计算。指标计算如式（10）~式（13）所示。

P = TP
TP + FP

（10）

R = TP
TP + FN

（11）

F1 = 2（P × R
P + R

） （12）

Acc = TP + FN
TP + TN + FP + FN

（13）

式中：TP——真阳性；

TN——真阴性；

FP——假阳性；

FN——假阴性。

3. 4 试验结果

图 6 可视化改进后模型在训练集和测试集上不同

批次的损失变化，图 7 可视化改进后模型在训练集和

测试集上不同批次的准确率变化。在训练集上，准确

率逐渐提高至 0. 98，反映模型有效学习了训练数据的

特征和规律；同时，损失持续降低至 0. 1，说明预测误

差不断减小，分类性能得到提升。在测试集上，准确率

逐步增加至 0. 95，体现模型较强的泛化能力，能适应

新的数据输入；损失持续降至 0. 1，表明模型避免过拟

合，保持良好的稳定性。

（a） 50 训练批次 （b） 100 训练批次

图 6   训练损失可视化

Fig. 6 Training loss visualization

（a） 50 训练批次 （b） 100 训练批次

图 7   训练准确率可视化

Fig. 7 Visualization of training accuracy
表 4 对比了不同模型在训练集和测试集上的平均

识别准确率，所提出的改进 ResNet34 模型取得最佳

表现，在训练集和测试集的准确率分别达 0. 96 和

0. 95，显示该模型出色的泛化能力和预测性能。

表 4   平均识别准确率对比

Tab. 4 Comparison of average recognition accuracy

模型

CNN
ResNet34
ResNet101
VGG16
VGG19
MobileNetV2
Swin Transformer
改进 ResNet34

训练集准确率

0. 82
0. 86
0. 90
0. 92
0. 93
0. 94
0. 95
0. 96

测试集准确率

0. 83
0. 86
0. 87
0. 90
0. 92
0. 89
0. 93
0. 95

值得重点关注的是，与其他单一 CNN 模型（如

ResNet34、ResNet101、VGG16、VGG19、MobileNetV2、
Swin Transformer）相比，改进后模型能够更有效降低

过拟合风险。过拟合一直是深度学习模型面临的挑

战，会导致模型过于专注于训练数据，而在新数据上的
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泛化能力下降。

采用数据增强的方法，通过对图像进行翻转、锐

化、柔化等变换操作，扩大数据集的规模和多样性，从

而减少模型对噪声和异常值的敏感性。表 5 对比了不

同数据类型下的识别准确率，可以看出，数据增强确实

对改进 ResNet34 模型的准确率产生一定提升作用。

在使用数据增强后，训练集和测试集的准确率分别提

高 0. 03 和 0. 04，达到 0. 96 和 0. 95。这表明通过数据

增强，模型能够更好地适应不同的数据变化，避免出现

过拟合或欠拟合的情况。数据增强赋予了模型更强的

泛化能力，使其在面对多样化的数据时也能保持较高

的识别精度，进一步提升模型的实用性和鲁棒性。

表 5   不同数据类型的识别准确率对比

Tab. 5 Comparison of recognition accuracy of different data types

类型

原始数据

数据增强

训练集准确率

0. 93
0. 96

测试集准确率

0. 91
0. 95

混淆矩阵是一种评估分类模型性能的有效工具，

将模型对每个类别的预测结果与实际结果进行对比。

矩阵的行代表实际类别，列代表预测类别。位于对角

线上的元素表示模型正确预测的样本数，而非对角线

上的元素则表示模型错误预测的样本数。图 8 可视化

了 ResNet34、VGG19、Swin Transformer 和改进后模

型在水稻叶片病害识别任务上的混淆矩阵。

（a） ResNet34

（c） Swin Transformer

（b） VGG19

（d） 改进后模型

图 8   水稻叶片病害的混淆矩阵

Fig. 8 Confusion matrix of rice leaf diseases
从图 8 可以看出，改进 ResNet34 模型在水稻叶

片病害任务上表现出较高的准确率和较低的误差率。

对 角 线 上 的 元 素 值 均 在 100 以 上 ，说 明 改 进

ResNet34 模型能够正确识别大部分样本。而非对角

线上的元素值均在 10 以下，表明改进 ResNet34 模型

很少将某个类别误判为其他类别。这些数据充分反映

改进后模型在水稻叶片病害识别方面的出色性能。

为全面评估模型的性能，通过混淆矩阵计算精确

率、召回率和 F1 分数等指标。从表 6 可以看出，每个

类别的这些指标值都接近或达到 1，这说明模型在各

个类别上的表现都十分优秀，没有明显的偏差或不平

衡现象。精确率反映模型对正确结果的预测能力，召

回率反映模型捕捉目标结果的能力，而 F1 分数则兼

顾精确率和召回率，是综合评价的权衡指标。如此高

的评分充分证明改进后模型在水稻叶片病害识别任务

上的卓越性能，能够准确全面地识别出各种病害类型。

表 6   改进后模型性能评估

Tab. 6 Performance evaluation of the improved model 

病害类别

健康

水稻纹枯病

稻瘟病

白叶枯病

细菌性条斑病

精确率

0. 98
0. 96
0. 99
0. 97
0. 99

召回率

0. 97
0. 97
0. 98
0. 96
0. 97

F1 分数

0. 98
0. 98
0. 98
0. 98
0. 99

为进一步验证所提出的基于改进 ResNet34 的水稻

叶片病害识别算法的有效性，设计一系列消融实验。在

水稻叶片病害数据集上进行测试，选择 4 种模型配置进

行比较：（1）基础模型（ResNet34）：不引入任何改进，仅

使用原始的 ResNet34 模型；（2）引入深度可分离卷积

层：在 ResNet34 的基础上，替换部分卷积层为深度可分

离卷积层；（3）引入非局部注意力机制：在 ResNet34 的

基础上，引入非局部注意力机制；（4）改进后模型：同时引

入深度可分离卷积层和非局部注意力机制。消融实验

结果如表 7 所示。

表 7   消融实验结果

Tab. 7 Results of ablation experiment

模型

ResNet34
ResNet34+深度可分
离卷积层

ResNet34+非局部注
意力机制

改进模型

准确率

0. 86

0. 91

0. 90

0. 96

召回率

0. 83

0. 86

0. 87

0. 94

F1 分数

0. 84

0. 88

0. 88

0. 95

参数量/M
17

18. 5

19

20. 5

从表 7 可以看出，引入深度可分离卷积层和非局

部注意力机制显著提升模型性能。原始 ResNet34 模

型的准确率为 0. 86，而改进后的模型准确率提升至

0. 96，召回率和 F1 分数也有相应提高。参数量从

17 M 增加到 20. 5 M，虽然理论上深度可分离卷积可

有效减少模型参数量，但在本文中，仅在部分高维特征

层中引入该结构。为保持特征图维度一致性和梯度稳
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定性，在深度可分离卷积层前后增加了通道调整的

1×1 卷积与 BN 层。因此，虽然计算复杂度有所下

降，但总体参数量略有上升，从 17 M 增加到 18. 5 M，

再 加 上 非 局 部 注 意 力 模 块 后 达 到 20. 5 M。 结 果

表明，所提出的模型通过结合深度可分离卷积层的轻

量化计算优势和非局部注意力机制的特征增强能力，

在保持较低计算复杂度的同时获得显著的性能增益，

在轻量化计算与特征表达能力之间取得了较好的平

衡，有效地提升水稻叶片病害识别的准确性和鲁棒性。

图 9 为改进后算法在不同病害（水稻纹枯病、稻瘟

病、白叶枯病、细菌性条斑病）上的检测效果。可以看

出，改进后算法不仅成功捕捉到了每种病害的关键特

征区域，还能够准确检测出叶片上的其他病害，进一步

证明非局部注意力机制的有效性。在不同背景复杂度

的图像中，算法依然能够稳定地进行检测，表明其具有

较强的鲁棒性。特别是对于需要识别精细结构的病害

（如细菌性条斑病），改进后算法表现出色，证明深度可

分离卷积在减少参数量的同时，仍能保持卓越的特征

提取能力。

（a） 水稻纹枯病

（c） 白叶枯病

（b） 稻瘟病

（d） 细菌性条斑病

图 9   改进后算法检测效果可视化

Fig. 9 Visualization of the detection effect of
the improved algorithm 

4 结论

1） 针对水稻叶片病害识别中特征提取不充分和

模 型 复 杂 度 较 高 的 问 题 ，提 出 一 种 基 于 改 进

ResNet34 的病害识别算法。该算法以 ResNet34 为基

础架构，创新性地引入非局部注意力机制，旨在捕捉病

斑特征图中的长距离依赖关系，从而增强模型对关键

病害区域的全局感知能力。同时，通过集成深度可分

离卷积层，在保证识别精度的前提下有效降低模型的

参数量与计算复杂度，为算法在移动或嵌入式设备上

的部署提供可能性。

2） 为验证所提算法的有效性，在公开的水稻叶片

病害数据集上进行一系列详尽的试验。结果表明，该

模型表现出卓越的性能，其总体识别准确率达到 0. 96，
召回率和 F1 分数也分别达到 0. 94 和 0. 95 的优异水

平。这些关键性能指标充分证实，经过改进的模型不

仅能够精准地区分不同种类的水稻病害，还展现高效、

可靠的识别能力，显著优于部分传统的识别方法。

3） 为评估模型在实际复杂环境中的应用潜力，还

进行鲁棒性分析。结果显示，该算法对于常见的图像

扰动，如不同角度的旋转、尺寸缩放以及噪声干扰等，

均表现出强大的适应性和稳定性，确保在非理想拍摄

条件下的识别效果。综上，所提出的改进算法为实现

自动化、高精度、高效率的水稻叶片病害检测提供一种

有效的技术方案，具有重要的理论价值和广阔的农业

应用前景。
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