
第  7 卷  第  2 期
2026 年  5 月

Vol.  7 No.  2
May, 2026

智能化农业装备学报（中英文）

Journal of Intelligent Agricultural Mechanization

融合 MobileViT-CA 机制与多任务学习的农业图像
智能识别技术研究

常清雅

（西安航空职业技术学院自动化工程学院，陕西西安，710089）

摘要：针对当前农业图像识别任务中模型分散、多任务协同性弱、实时性与泛化能力不足的问题，研究提出一种基于深度

学习与多任务融合的农业图像智能识别系统。该系统以“端—边—云”3 级协同为核心架构，通过构建多任务联合学习框

架，实现作物株高测量与病害识别的协同训练与推理。融合移动端卷积神经网络（mobile convolutional neural network， 
MobileNet）、视觉转换器（vision transformer， ViT）特征提取能力与坐标注意力（coordinate attention， CA）机制，在强化关

键特征提取、抑制农田背景干扰的同时，大幅降低计算负担。试验结果表明，该系统在株高测量与病害识别两项核心任务

中均取得显著成效。在株高测量方面，算法测量结果与人工实测值之间的决定系数 R2最高达 99. 98%，在病害识别方面，

改进后的轻量化模型平均检测精度达到 98. 76%，模型参数量仅为 12. 64 M，单张图像平均检测时间最低仅为 9. 1 ms，具
备良好的嵌入式部署能力。此外，系统在复杂环境中仍保持稳定性能，株高测量偏差均在±2 cm 范围内，可无缝嵌入无人

机等低空监测装备，适配低空农业作业场景的实时数据处理需求。综上所述，研究系统兼具良好的可扩展性、实时性与鲁

棒性，有效破解传统技术在多任务协同、轻量化部署与复杂环境适配中的瓶颈，为低空经济赋能下的智慧农业多维度图像

识别提供一体化解决方案，助力精准农业规模化落地与农业生产提质增效。
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0　引言

低空经济是我国战略性新兴产业的重要发展方

向，以无人机为核心的低空遥感装备已成为智慧农业

田间信息采集的核心载体，推动传统人工田间调查向

大范围、高效率、非接触式的智能化监测转型［1］。在规

模化粮食作物与经济作物种植中，作物株高是表征生

长态势、预估产量的核心农艺指标，作物病害是影响产

量与品质的关键限制因素［2］。二者的快速、精准、无损

监测是实现水肥精准调控、病虫害绿色防控、田间精细

化管理的核心前提，更是保障粮食安全、推动农业生产

“提质增效、减损增收”的关键技术支撑。农业图像智

能识别技术是实现株高与病害自动化监测的核心手

段，近年来随着深度学习技术的快速发展，已成为精准

农业领域的研究热点［3］。

在作物病害图像识别领域，相关学者围绕深度学

习模型优化开展了系统性研究，例如李康顺团队［4］提

出基于卷积注意力机制改进的 YOLOX-Nano 模型，优

化损失函数并采用迁移学习，实现轻量化部署与农作

物病害高精度检测，适配移动端设备。陆娇娇等［5］通过

优化去雾算法与注意力机制改进 YOLOv5 模型，有效

提升复杂光照环境下农作物虫害图像的识别精度与效

率。Fu 等［6］提出改进视觉转换器（vision transformer， 
ViT）模型实现作物害虫图像的高精度识别，验证了

Transformer 架构在农业图像全局特征提取中的有效

性。在作物株高图像测量领域，现有研究主要分为立

体视觉测量与单目视觉测量两类技术路线。立体视觉

方案通过双目相机或多视角图像重建作物三维结构实

现株高测量，如姜友谊等［7］基于无人机多视立体影像

构建了玉米株高反演模型，实现了大田作物株高的批
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量测量。但该类方案对采集设备、飞行航线与数据处

理算力要求高，处理周期长，难以满足田间实时监测需

求。单目视觉方案凭借设备成本低、处理效率高的优

势，成为田间实时监测的主流研究方向，例如南德旺

等［8］基于改进 Yolov8 模型实现了大田烟株株高的快速

测量。但现有株高测量研究依赖固定拍摄场景与人工

地面基准标记，对逆光、多株重叠等复杂田间环境的鲁

棒性不足，并且由于株高测量（空间回归任务）与病害

识别（细粒度分类任务）的优化目标、特征偏好存在本

质冲突，联合训练易出现精度互损，现有方案难以兼顾

双任务性能，未与病害识别任务进行深度融合，部署时

需多套算法并行，大幅增加了嵌入式设备的算力负担。

为了解决上述问题，研究以多任务联合学习为核

心，融合 MobileNet 轻量化特性与 ViT 特征提取能力，

嵌入 CA 机制，针对无人机等低空装备的算力约束与

数据传输需求优化部署方案，最终搭建 AgriViT-MT
端边云协同农业图像智能识别系统。

研究创新点在于深度融合轻量化网络、注意力强

化与多任务协同技术，针对农田嵌入式设备约束与多

维度监测需求，构建“多源采集、实时处理、协同推理、

全局管理”全链路方案。应用层面可提供兼具部署灵

活性与识别精准性的技术支撑，为农业管理提供精准

决策依据，助力精准农业规模化落地与农业生产提质

增效。

1　融合多任务学习与轻量化网络的识别系统

设计

1. 1　多任务联合学习框架构建

农业图像的识别需要支撑株高测量、病害识别等

多类核心监测任务，既要保证各任务的识别精度，又要

适配农田嵌入式设备的实时性需求与多场景泛化能

力［9-10］。多任务联合学习框架通过共享特征提取与个

性化任务分支设计，既能减少冗余计算、降低部署开

销，又能挖掘跨任务关联特征强化各任务性能［11］。因

此，研究首先构建适配农业场景的多任务联合学习框

架，其核心结构如图 1 所示。

多任务联合学习架构以 ViT 为核心特征提取组

件，将原始农业图像进行分块处理，随后传入嵌入层，

同时为其添加位置编码与额外的嵌入向量，将分块后

的图像转换为结构化的嵌入向量序列。这些嵌入向量

序列会被输入至 ViT 编码器。编码器输出的特征传递

至多层感知机头，同步支撑株高测量、病害识别农业监

测任务的推理计算。最后，各任务的推理结果会汇入

多任务损失函数融合模块，通过动态加权机制平衡不

同任务的训练进度，保障各任务精度的协同提升，ViT
中初始输入的运算如式（1）所示［12］。

z0 = ( x class， x1
p E， x2

p E， ⋯， xN
p E )+ E pos （1）

式中：x class——多任务全局特征嵌入；

  xi
p——第 i个农业图像分块的展平向量；

  E——农业图像分块的特征投影矩阵；

  E pos——农业图像分块的位置编码向量；

  N——农业图像的分块总数。

全 局 窗 口 多 头 自 注 意 力 的 计 算 复 杂 度

Complexityglobal 的运算流程如式（2）所示［13］。

Complexityglobal = 4ND 2 + 2N 2 D （2）
式中：D——分块特征维度。

基于窗口的自注意力复杂度 Complexitywindow 的计

算如式（3）所示［14］。

Complexitywindow = 4ND 2 + 2MW 2 D （3）
式中：M——窗口的数量；

  W——单个窗口包含的分块数量。

1. 2　轻量化网络与注意力机制优化

研究构建的多任务联合学习框架，依托 ViT 实现了

农业图像多任务特征的协同提取。但农田场景下的嵌

入式监测设备算力与功耗资源受限，原 ViT 的参数量较

大、计算开销较高，难以满足实时识别与轻量化部署的

需求。将轻量级的卷积神经网络 MobileNet 与 ViT 结

合，引入 CA 机制定向强化农业图像关键目标特征、抑

制背景噪声，构建出适配农业图像识别的 MobileViT-
CA 算法，其优化算法具体结构如图 2所示。

图 1　多任务联合学习架构

Figure 1　Multi-task joint learning architecture
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MobileViT-CA 优化算法结构先经 3×3 卷积、1×
1 卷积完成初步特征提取，再通过分块展开处理为适配

Transformer 层的特征格式。随后由 Transformer 层捕

捉农业图像分块间的关联特征，经合并分块恢复空间

维度后，插入 CA 注意力模块。接着经 1×1 卷积细化

特征，再与初始农业图像经 3×3 卷积得到的残差特征

进行拼接，最后通过 3×3 卷积融合输出增强后的农业

图像特征。其中，初始卷积特征提取如式（4）所示［15］。

ì
í
î

x1 = Conv3 × 3 ( x， θ1 )
x2 = Conv1 × 1 ( x1， θ2 )

（4）

式中：x1——3×3 卷积输出的农业图像特征图；

  x2——1×1 卷积输出的农业图像特征图；

  θ1——3×3 卷积的可学习参数；

  θ2——1×1 卷积的可学习参数；

  Conv3 × 3——3×3 卷积操作，用于提取农业图像

的基础特征；

  Conv1 × 1——1×1 卷积操作，用于提取农业图像

的基础特征。

分块展开与合并分块步骤的运算如式（5）所示［16］。

ì
í
î

z = Unfold( x2， HW )
x3 = Fold( z′′， HW )

（5）

式中：z——分块展开后的农业图像特征序列；

  Unfold——分块展开操作，将二维特征图划分为

局部分块并展平为序列格式；

  z′′——Transformer 层输出的农业图像分块特征

序列；

  Fold——合并分块操作；

  x3——合并分块后输出的农业图像特征图。

1. 3　农业图像智能识别系统的实现与部署

为满足农业监测场景“多源采集、实时处理、精准识

别、全局管理”的实际化需求，最终以多任务联合学习框

架为核心支撑，通过整合适配农田场景的 MobileViT-
CA 优化算法及多终端适配组件，构建一种覆盖农业图

像“采集—预处理—特征提取—多任务推理—结果输出

—全局调度”全链路的智能识别系统，并将其命名为

AgriViT-MT，该系统具体架构如图 3所示。

AgriViT-MT 农业图像智能识别系统以“端—边

—云”3 级协同为核心，首先由终端采集层的多旋翼无

人机设备、农田监测站及地面移动终端 3 类装备，完成

多高度、多视角的农业图像采集，适配低空作业场景的

大范围监测需求。随后各类图像数据传入边缘处理

层，先执行数据预处理操作，输出格式统一的农业图像

数据。接着预处理后的数据传入 MobileViT-CA 特征

提取模块，再输入多任务推理子模块，同步完成株高测

量、病害识别的推理运算，最终输出本地检测结果。边

缘处理层的检测结果与原始数据会同步存储并上传至

云端管理层，采集终端调度中心负责协调各采集设备

的任务调度，监测结果管理可视化模块生成株高趋势、

病害分布等可视化报表，模型迭代训练模块基于新增

数据优化算法参数，农业图像数据库则存储全链路数

据以支撑后续分析。

其中多任务联合损失函数用于平衡株高测量、病

害识别任务的训练权重，如式（6）所示。

L total = ω h ⋅ L height + ω d ⋅ L disease （6）
式中：L total——总的均方根误差损失；

  L height——株高测量任务；

  L disease——病害识别任务的均方根误差损失；

  ω h、ω d——基于任务验证精度与收敛速度的动态

加权系数，二者和为 1，训练后根据验

证集精度自动更新，对精度更低、收敛

更慢的任务赋予更高权重。

图 2　MobileViT-CA 优化算法结构

Figure 2　Structure of the MobileViT-CA optimization algorithm

图 3　AgriViT-MT农业图像智能识别系统架构

Figure 3　AgriViT-MT agricultural image intelligent recognition 
system architecture
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该机制的优势在于：无须人工预设固定权重、无额

外计算开销，可自适应适配农业场景数据波动，鲁棒性

强。可解决株高检测—病害识别两类任务损失量级不

匹配、收敛速度不同步的核心问题，避免训练中单一任

务主导优化，有效抑制异质任务联合训练的负迁移现

象，实现双任务精度协同提升。

2　试验结果与分析

2. 1　试验环境与验证标准

为全面验证 AgriViT-MT 农业图像智能识别系统

的综合性能，研究设计 3 组对照试验，分别从多任务识

别精度、系统实时运行效率、复杂农田环境适应性 3 个

维度展开验证。

试验硬件环境采用嵌入式终端（NVIDIA Jetson 
Xavier NX，8 GB 显存）、PC 端（Intel i7-12700H，32 GB
内 存 ，RTX 3060 显 卡），软 件 环 境 为 Python 3. 8，
PyTorch 1. 12. 0，OpenCV 4. 5. 5。 试 验 数 据 包 含

PlantVillage 公开农业图像数据集与实地采集自建数

据集。株高测量任务全部采用实地采集所得 800 组图

像—株高配对标注数据，无跨数据集分布偏移干扰。

病害识别数据集构建过程中，融合 PlantVillage 公开数

据集与 1 200 组实地采集病害样本；两类数据集交集涵

盖玉米、小麦、番茄等 6 种作物，对应 8 类相同病害类

别，完成数据集间标签体系的统一规范。PlantVillage
为实验室可控环境下的叶片病害样本，实地数据通过

M300 RTK 无人机低空航拍（飞行高度 5~10 m）及地

面采集获取，包含复杂田间环境下的病害样本、逆光/
雾天/多株重叠等复杂环境样本 600 组。

为缓解两类数据的分布差异，预处理阶段统一执

行尺寸归一化、光照标准化、背景抑制操作，完成数据

分布的初步对齐。数据划分采用随机分层划分策略，

按 7：3 比例分为训练组与验证组，划分过程中保证两

类数据集中的作物品种占比、株高区间分布完全一致，

避免抽样偏差。训练组用于模型参数迭代优化与多任

务损失函数调优，验证组全程独立于训练过程，仅用于

评估模型的泛化能力与测量精度，确保试验结果的客

观性与可靠性。

对比系统基于近年来广泛应用的 YOLOv8n、李康

顺团队［4］改进的 YOLOX-Nano、陆娇娇等［5］改进的

AgriPest-YOLOv5 搭建，确保试验对比的客观性与结

果的实时有效性。

2. 2　多任务识别精度性能验证

基于 PlantVillage 公开数据集中的数据，研究首先

针 对 株 高 测 量 、病 害 识 别 两 大 核 心 任 务 ，验 证

AgriViT-MT 系统的识别精度，试验结果如图 4 所示。

由图 4（a）可见，随人工实测株高从 0 cm 增长至

160 cm，AgriViT-MT 与 YOLOv8n 模型的系统测量株

高均呈线性增长趋势，且 AgriViT-MT 的测量数据点

更贴近理想参考线，其拟合决定系数 R2达 99. 98%，显

著高于 YOLOv8n 模型的 98. 72%。这表明 AgriViT-
MT 的株高测量值与人工实测值高度吻合，可实现自

然光照条件下的无损精准测量。产生这一结果的原因

在于，系统融合了 ViT 特征提取能力，并嵌入 CA 注意

力机制，强化了作物株高的空间特征表征，有效抑制了

农田背景干扰。图 4（b）中，AgriViT-MT 模型的病害

识别平均精度（mean average precision， mAP）最高，达

到 98. 76%，显著高于 3 类对比系统（p<0. 001）。这是

由于 AgriViT-MT 采用多任务联合学习框架，协同提

取株高与病害特征，同时通过轻量化网络优化与 CA
注意力机制强化了病害纹理特征的识别能力，在保证

多任务协同推理的同时，提升了病害识别的精准性与

稳定性。为进一步量化研究模型的综合性能，明确与

当前农业图像识别领域相关研究的性能差异，研究选

取同领域、同任务的主流优化模型与权威研究方法，从

株高测量、病害识别两大核心任务的关键量化指标进

行横向对比，结果如表 1 所示。

由表 1 横向对比结果可见，研究提出的 AgriViT-
MT 模型在 3 项核心分割量化指标上均显著优于当前

图 4　多任务识别精度性能对比验证

Figure 4　Comparison and validation of multi-task recognition 
accuracy performance

注：***表示 p<0. 001，差异极显著
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相关研究方法，性能差异的核心原因可归纳为两点：

1）对比方法多为病害识别单任务模型，仅能学习

病害局部纹理特征，对复杂田间背景下的小病灶、模糊

边界的特征捕捉能力不足。而研究的多任务联合学习

框架，通过株高测量任务的全局空间特征学习，辅助强

化了病害区域的空间边界表征，有效提升了病灶区域

的分割完整性。

2）对比的轻量化模型多采用基础通道注意力，对

病害边缘的位置信息感知不足，易出现边界偏移、漏分

割。而研究引入的 CA 机制，可精准锁定病害区域的

空间位置与边缘细节，有效抑制田间背景噪声干扰，大

幅提升了病灶边界的识别精准度。

2. 3　系统实时性能评估

考虑到农田嵌入式监测设备的算力与功耗约束，

系统轻量化程度与推理速度是决定其能否落地部署的

关键指标。因此，须进一步从参数量、单图检测时间两

个核心维度，评估系统的实时性能与嵌入式适配能力，

结果如图 5 所示。

AgriPest-YOLOv5 参 数 量 最 大 ，为 41. 2 M，而

AgriViT-MT 参数量最小，仅为 12. 64 M，显著低于对

比 系 统（p<0. 001）。 产 生 这 一 结 果 的 原 因 在 于 ，

AgriViT-MT 融合了 MobileNet 的轻量化卷积结构与

ViT 的特征共享机制，通过多任务特征复用与通道剪

枝优化，大幅压缩了模型参数量。图 5（b）中，随单帧目

标数量从 1 株增长至 20 株，各模型的单图检测时间均

呈上升趋势，但 AgriViT-MT 的增长最为平缓，检测时

间仅从 9. 1 ms 增长至 14. 5 ms，始终稳定在 15 ms 以

内。这是由于 AgriViT-MT 嵌入了坐标注意力机制强

化关键特征提取，多任务协同推理框架减少了重复计

算，即使在多目标并行检测场景下，仍能保持高效的推

理速度，适配农田嵌入式终端的实时处理需求。

2. 4　复杂环境下 AgriViT-MT系统可靠性验证

为验证 AgriViT-MT 系统在真实农田复杂场景下

的运行稳定性，研究选取自然逆光、薄雾遮挡、多株重

叠、动态视频监测 4 类典型复杂场景，4 类场景下部分

样本及识别如图 6 所示。

如图 6（a）褐斑病场景、图 6（b）花叶病场景所示，3
类模型均完成病变区域识别，但 AgriViT-MT 的分割结

表 1　相关研究的性能量化对比

Table 1　Quantitative comparison of sexual energy in related studies

对比方法

AgriViT-MT

YOLOX-Nano[4]

改进 AgriPest-YOLOv5[5]

改进 YOLOv8[8]

任务类型

株高、病害多任务协同

病害识别单任务

病害识别单任务

作物生长多任务监测

病害识别平均交并比

mIoU/%

92.35

84.62

87.34

83.26

病害识别 Dice 系

数/%

93.18

85.19

88.07

84.15

病害识别边界 F1 分

数/%

94.27

86.34

89.52

85.09

图 5　系统实时性能对比验证

Figure 5　Comparison and validation of system real-time 
performance 图 6　系统识别可视化对比

Figure 6　Visual comparison of system recognition
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果与病变标注值重合度更高，无漏分割、过分割现象，对

比模型的分割结果存在边缘偏移、局部区域漏检。

图 6（c）多株重叠场景、图 6（d）薄雾遮挡场景中，

AgriViT-MT 能够完成所有作物目标的精准框选，无漏

检、重复框选，而对比模型存在目标漏检、检测框重叠偏

移。上述结果与量化指标形成互证，体现了研究模型对

病害特征的强化表征能力与复杂环境抗干扰能力。研

究进一步以株高测量精度、病害识别精度、单帧处理时

间为核心指标，与 YOLOv8n、AgriPest-YOLOv5 展开

具体的量化对比验证，结果如表 2所示。

AgriViT-MT 在各类复杂农田场景下均展现出良

好的稳定性与可靠性。在自然逆光场景中，株高测量决

定系数 R2达 99. 62%，平均偏差仅 1. 23 cm，病害识别精

度 为 98. 15%，显 著 优 于 YOLOv8n 与 AgriPest-
YOLOv5。薄雾遮挡场景下，病害识别精度仍保持在

97. 82%，单帧处理时间仅 10. 3 ms，远低于对比模型。

多株重叠场景中，株高测量平均偏差 1. 87 cm，多株并行

检测帧率达 66. 7 帧/s，动态视频监测场景下株高测量

平均偏差仅 1. 95 cm，整体性能优势明显。上述优势源

于 AgriViT-MT 系统中 CA 机制与多任务联合学习框

架，CA 机制可强化作物关键特征提取，有效抑制逆光、

薄雾带来的背景干扰。多任务特征共享与轻量化设计

则减少了重复计算，提升了多株并行检测的效率与动态

场景下的稳定性。既保障了复杂环境下监测的精准性

与实时性，又契合农田实战化监测的可靠性需求。

3　结论

为解决传统农业图像识别技术难以兼顾多任务精

度、轻量化部署与复杂环境适应性的问题，研究融合

MobileNet 轻量化卷积结构、ViT 特征提取能力与 CA
机制，构建 AgriViT-MT 端边云协同多任务农业图像智

能识别系统。试验验证结果显示，AgriViT-MT 在株高

测量任务中拟合决定系数 R2 达 99. 98%，病害识别

mAP 值达 98. 76%。模型参数量仅 12. 64 M，单图检测

时间在 1~20 株多目标场景下仅从 9. 1 ms 增长至 14. 5 
ms，始终稳定在 15 ms 以内。在自然逆光、薄雾遮挡等

复杂农田场景中，株高测量平均偏差最低仅为 1. 23 
cm，病害识别精度大于 97. 82%，整体性能优势显著。

尽管研究系统展现出优异的精准性、实时性与可靠

性，但尚未验证系统在跨作物品类与极端灾害场景下的

适配性。后续研究将纳入多品类作物样本与极端场景

数据，优化动态算力调度模块与低空装备数据传输接

口，提升系统的场景普适性与协同效率，为低空经济赋

能下的精准农业规模化落地提供更坚实的技术支撑。
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Abstract: To address the limitations of current agricultural image recognition tasks， such as isolated models， weak multi-task 
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synergy， insufficient real-time performance and generalization capability， this study develops an intelligent agricultural image 
recognition system based on deep learning and multi-task fusion.  This system adopts a "device-edge-cloud" three-level 
collaborative architecture.  By constructing a multi-task joint learning framework， the system enables concurrent training and 
collaborative inference for both crop height measurement and disease recognition.  The system fuses the feature extraction 
capabilities of mobile convolutional neural networks （MobileNet） and visual transformers （ViT） with a coordinate attention 
（CA） mechanism； this design enhances key feature extraction， suppresses complex farmland background interference while 
significantly alleviating computational burden.  Experimental results show that the system achieves remarkable performance 
across both core tasks.  For crop height measurement， the determination coefficient R2 between the algorithm′s measurement 
results and the manual measured values reaches up to 99. 98%.  For disease recognition， the optimized lightweight model 
achieves an average detection accuracy of 98. 76%， with only 12. 64 M parameters.  The average single-image inference 
latency is as low as 9. 1 ms， demonstrating excellent potential for embedded deployment.  Moreover， the system exhibits high 
stability in complex environments， maintaining measurement deviation of crop height within ±2 cm.  This precision allows for 
seamless integration into low-altitude monitoring platforms， such as unmanned aerial vehicles （UAVs）， to satisfy the real-
time data processing requirements of low-altitude agricultural operations.  In summary， the proposed system delivers excellent 
scalability， real-time efficiency， and robustness， effectively overcoming traditional bottlenecks in multi-task synergy， 
lightweight deployment， and adaptation to complex environments.  It provides an integrated solution for multi-dimensional 
image recognition in smart agriculture empowered by the low-altitude economy， thereby facilitating the large-scale 
implementation of precision agriculture while improving agricultural production efficiency.
Keywords: agricultural image recognition； multi-task learning； lightweight networks； attention mechanisms； YOLO 
algorithm； Agricultural monitoring at low altitudes
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