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基于 STM32的农业物联网病虫害图像识别算法研究 

许柏涛，陈翔 

（中山大学电子与信息工程学院，广东 广州 510006） 

摘  要：在现代农业物联网系统中，边缘计算是不可或缺的组成部分。在此背景下，可将轻量级病虫害图像识别

任务置于边缘设备上，然而受限于设备计算和存储能力，该任务面临着不小的挑战。为了解决这些问题，提出了

一种以经济实用的 STM32为边缘设备进行病虫害图像识别的方法。该方法针对 STM32的特点，基于MobileNetv2

结构做出改进，并应用量化感知训练技术对神经网络模型进行压缩，提高了模型的可移植性。同时，模型使用

X-CUBE-AI部署并进行了性能评估。实验结果表明，改进模型不仅保证了图像分类准确率，而且相较于其他轻量

级神经网络，该模型对 STM32的 Flash与 RAM资源的占用有所减小。 
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Abstract: In modern agriculture IoT systems, edge computing is an indispensable component. In this context, it is feasi-

ble to deploy lightweight pest and disease image recognition tasks on edge devices. However, due to the constraints of 

device computation and storage capabilities, this task faces significant challenges. To address these challenges, an eco-

nomically practical method was proposed for pest and disease image recognition on STM32 edge devices. Specifically, 

the MobileNetv2 structure was improved to better suit the characteristics of STM32, quantization-aware training tech-

nique was used to compresses the network, model portability was enhanced. Meanwhile, the X-CUBE-AI was used to ar-

range the model and evaluate the performance. Experimental results demonstrate that the proposed model not only en-

sures image classification accuracy but also reduces the Flash and RAM resource consumption on STM32 compared to 

other lightweight networks. 
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0  引言 

随着技术的不断进步，农业物联网的应用已经成

为现代农业的重要组成部分
[1-2]
。通过传感器技术、物

联网技术以及云计算技术的结合，农业生产的各个环

节都可以实现自动化、信息化、智能化的管理，从而

提高农业生产效率和质量
[3]
。 

在农业物联网中，边缘计算作为一种新兴的计

算模式，正在被越来越多的人所关注和应用
[4-6]
。相

较于传统的云计算模式
[7-9]
，边缘计算将计算资源和
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数据处理能力下放到网络边缘的设备，如传感器、

路由器、交换机、物联网网关等。该策略使得数据

处理更加及时、高效，减少了网络时延和带宽消

耗，并且可以更好地保护数据的隐私和安全。因

此，在农业物联网中，利用边缘设备进行数据处

理和人工智能应用能够提供更高的实时性和灵活

性，更适用于复杂和动态的环境下的应用场景。

此外，边缘设备通常具备经济实惠的特点，能够

使更多农民受益。 

在农业生产当中，农业病虫害是制约农业生产

的一个重要因素，传统的人工方法对农业病虫害的

监测和诊断存在效率低下、准确率不高
[10-11]
的问题。

因此，结合农业物联网和边缘计算技术，建立基于

人工智能的农作物病虫害识别系统，对农业病虫害

的智能监测和预警具有重要意义。在该系统中，利

用边缘设备的计算和存储能力，实现数据的实时采

集、预处理和分析，进一步优化识别算法的性能，

提高农业病虫害的识别准确率和效率，为农业生产

提供更好的支持
[12]
。 

随着微控制器算力的提升，STM32 开始被用作

边缘设备
[13]
。作为一款低功耗、高性能且经济实惠的

处理器，STM32 有助于在边缘设备上进行人工智能

计算，从而在农业生产中提高效率和降低成本。首先，

STM32 是一款性能稳定、功耗低、经济的嵌入式芯

片，特别适合在边缘设备中使用。其次，STM32 具

备较强的扩展性和兼容性，可以与多种传感器、执行

器、通信模块等硬件设备连接
[14]
。此外，STM32 还

拥有完善的软件生态环境，支持多种编程语言和开发

环境，能够满足多种开发需求。因此，选择 STM32

作为边缘设备是合理且可行的选择。 

然而，将 STM32 作为病虫害图像识别边缘节

点仍面临不少困难。首先，类似的微控制单元（MCU, 

microcontroller unit）由于计算能力和存储容量的有

限性，尤其是存储容量的限制，可能难以支持较复

杂的神经网络模型的运行和部署。这间接导致当前

的软件堆栈在 MCU 上部署深度学习模型方面缺乏

充分的软件支持。其次，农业场景的复杂性增加了

病虫害识别的难度。例如，光照、阴影、天气等因

素可能影响图像质量，从而影响模型的准确率。 

针对上述神经网络在 STM32 上的部署难点，

本文以轻量级神经网络 MobileNetv2
[15]
为基础，进

行了一系列针对性优化，并提出了新的模型。首先，

针对 STM32 的存储限制，在保持精度的前提下，

对神经网络结构进行了优化和裁剪，改进并替换了

部分结构，以达到降低存储需求的目的。其次，采

用量化技术对改进模型进行了压缩，将神经网络的

浮点参数转化为整型参数，从而减少了神经网络的

存储空间，并降低计算复杂度。最后使用意法半导体

发布的X-CUBE-AI软件实现神经网络的部署
[16]
。通

过这些优化措施，能够在 STM32 上成功部署小分

类病虫害图像识别模型，克服了存储限制和计算复

杂度的挑战。 

1  基于MobileNetv2的结构改进 

1.1  MobileNetv2结构 

MobileNetv2 是一种由 Google 于 2018 年提出

的轻量级深度神经网络结构，旨在保持高准确率的

同时减少计算量和参数量，以适应移动设备和嵌入

式系统等资源受限的环境。 

MobileNetv2 的核心构建包括残差块和轻量级

深度可分离卷积。整个神经网络结构由一系列的块

组成，每个块由深度卷积和点卷积组合而成，分别

用于卷积处理和降维、升维处理。MobileNetv2 可

以有效地减少计算量和参数数量，同时保持较高的

准确率。 

在 MobileNetv2 中还引入了一种叫作倒置残差

块（inverted residual block）的结构，也被称为瓶颈

结构（bottleneck），用于解决轻量级模型中的信息

瓶颈问题。该结构先进行点卷积升维，然后进行深

度卷积，最后进行点卷积降维输出。倒置残差块结

构可以有效地增强模型的表达能力，同时保持较少

的计算量和参数数量。倒置残差块结构见表 1，输

入通道 k首先经过点卷积升维到 tk，然后经过深度

卷积，最后经过点卷积降维输出为 k´。 

表 1 倒置残差块结构 

输入 运行 输出 

h×w×k 1×1 Conv2d, ReLU6 h×w×tk 

h×w×tk 3×3 dwise, ReLU6 
h w

tk
s s
× ×  

h w
tk

s s
× ×  1×1 Conv2d 

h w
k

s s
′× ×  

 

总体而言，MobileNetv2 具有简洁且轻量的结

构，因此非常适合在移动设备和嵌入式系统等资源

受限的环境中执行图像识别和物体检测等任务。其设

计的关键在于通过深度可分离卷积和倒置残差结构，

实现高效的特征提取和信息处理，同时最大限度地减
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少计算量和参数数量。这使得MobileNetv2能够在资

源有限的情况下，仍保持较高的准确率和性能表现。 

1.2  结构改进与模型设计 

与服务器或其他内存更充足的嵌入式设备相

比，将神经网络模型部署在 STM32 这种内存资源

匮乏的设备上会面临更多挑战。除了模型大小，运

行神经网络模型时的内存峰值大小也需要考虑，即

Flash和RAM的占用情况。特别是涉及运行时RAM

的情况，相较于 MobileNetv2，其他轻量级神经网

络如 MobileNet
[17]
和 FD_MobileNet

[18]
更适合在

STM32上运行，因为它们不使用残差连接
[19]
。在神

经网络推理过程中，残差连接在输入和输出处产生

中间值，这些中间值需要暂存在 RAM空间中等待

使用。因此，针对 STM32的优化，需要尽量减少

残差连接的使用。然而，必要的残差连接仍然是

不可或缺的，因为它们可以在一定程度上减少神

经元的死亡，有助于解决梯度消失的问题，避免

信息的损失，保持模型的精度，并使神经网络在

训练过程中更容易收敛，从而提高神经网络训练

的鲁棒性。 

同时，仍需考虑 Flash 资源。在目前的轻量级

神经网络中，深度可分离卷积和 MobileNetv2 的瓶

颈结构被广泛使用，它们使用大量的 1×1点卷积，

导致神经网络参数仍然较多，不利于在空间有限的

STM32上部署。 

为了缓解上述问题，本文提出了改进方案，旨

在减少模型参数与模型中间值的数量，从而降低内

存资源占用。 

1.2.1  减少残差连接 

在 MobileNetv2 模型中，除了最初的常规卷积

和卷积步长为 2的下采样部分，其余部分都采用残

差连接结构。然而，在内存资源受限的 STM32上，

这种设计可能对 RAM 资源造成巨大压力。为了减

少 RAM 占用，可以通过减少残差连接的方式进行

优化。具体而言，在特征提取过程中，由于下采样

操作导致图像分辨率降低，信息可能会有所丢失。

为了最小化下采样的信息损失所引起的对精度的

影响，仅在可能导致精度损失的下采样操作之后的

卷积层级中应用残差连接。这样可以有效减少中间

值的内存开销，并避免过度使用残差连接对 RAM

资源造成过大的压力，同时维持精度。 

优化策略的理论基础可以从以下角度进行更

严谨的分析和说明。 

在深度神经网络中，下采样操作导致特征图分

辨率降低，可能会引起信息的丢失。残差连接的作

用是通过跳跃连接将输入和输出之间的特征进行

融合，以便更好地传递梯度和保持信息的流动性。

然而，在下采样之前的卷积层级中，由于特征图的

分辨率相对较高且信息未经过显著的损失，残差连

接的引入可能不会对神经网络的学习效果产生显

著影响。 

相反，在下采样之后的卷积层级中，特征图的

分辨率降低，此时神经网络需要更多地关注重要的

高频细节信息，并且有可能发生信息的瓶颈现象。

在这种情况下，使用残差连接可以帮助恢复和利用

特征图中的重要细节信息，以增强神经网络的表达

能力，保持模型的准确率。 

因此，优化策略选择仅在可能影响精度的下采

样操作之后使用残差连接的原因是，它充分弥补了

下采样之后特征图分辨率降低的缺陷。通过在下采

样后的卷积层级中引入残差连接，可以增加神经网

络对重要细节信息的关注，使得学习效果至少不比

原来差。在同时考虑内存限制和模型准确率的前提

下，这种优化策略可以提高内存资源的利用效率，

并确保神经网络性能的稳定和准确率。 

1.2.2  优化 1×1 卷积比例 

借鉴文献[20]的思想，本文提出一种优化策略，使

用少量的参数生成一组相似的特征图。文献[20]发现，

在传统卷积过程中，很多特征图具有相似的特征表

示。相似的特征图之间可以通过线性变换的方式互

相生成。因此，可以采用更经济的线性变换方法代

替卷积操作，从而提取特征图。具体而言，对于给

定的一幅特征图，通过应用线性变换，可以得到一

组相似但具有不同特征的特征图。接着，将这些生

成的特征图与原始特征图进行融合操作，以综合利

用它们所包含的不同信息。在使用简单的线性变换

获得数量相当的特征图的同时参数也随之下降，这

意味着相同参数量情况下，能获得更多的信息。 

本文使用了深度可分离卷积生成与原输出通

道一半数量的特征图。接着，使用 3×3深度卷积作

为线性变换，对前面生成的特征图进行处理，生成

另一半特征图。最后，将传统卷积的特征图和线性

变换生成的特征图进行特征融合。本文将这一模块

称为“STM32-block”，其结构如图 1所示，并将其

作为代替 MobileNetv2 中无下采样与残差连接的

bottleneck块的一种解决方案。 
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图 1  STM32-block结构 

这种优化策略的核心思想是引入线性变换和特

征融合，以较少的参数生成一组相似的特征图，降低

1×1卷积比例。这样可以在相同的参数量下获得更多

的信息，适应内存资源受限的 STM32 的部署需求，

并保持模型的性能稳定和准确率。 

同时，在下采样的 bottleneck 块中，本文采用

不同的扩张因子平衡速度和内存的消耗。具体而

言，在下采样阶段，采用较小的扩张因子（如 4倍），

以微弱的精度损失，换取更快的速度和更小的内存

占用。而在残差连接部分，仍然使用更大的扩张因

子（如 6倍），以确保具有足够的感受野。 

此外，相较于 MobileNetv2 原有结构，本文减

少了一次下采样操作，以保持输入分辨率并获取更

多的空间信息。换言之，如果将两个下采样之间的

层视为一个子网络，则该子网络必须具有足够的感

受野来编码空间信息，而保持输入分辨率可以保留

更多的空间信息，为下一次下采样提供更好的信息

基础。 

STM32-MobileNet 结构见表 2。每一行描述一

个由 1个或多个相同（模步幅）层组成的序列。其

中，t 表示扩张因子，在下采样阶段被固定为 4；c

表示输出通道数，即每个序列中的所有层具有相同

的输出通道数；n表示操作的重复次数；s表示步长

为 2的下采样操作，每个序列的第一个层具有步长

s，而其他层的步长为 1。 

表 2 STM32-MobileNet结构 

输入 运行 t c n s 

1602×3 Conv2d - 32 1 2 

802×32 STM32-block - 16 1 1 

802×16 bottleneck 6 24 2 2 

402×24 STM32-block - 32 2 1 

402×32 bottleneck 6 64 2 2 

202×64 STM32-block - 96 3 1 

202×96 bottleneck 6 160 2 2 

102×160 STM32-block - 320 1 1 

102×320 Avgpool - - 1 - 

1×1×320 Conv2d 1×1 - 1 280 1 1 

1×1×1 280 Conv2d 1×1 - k   

 

通过以上优化措施，神经网络结构能够在减

小内存消耗的同时平衡速度和精度。使用不同的

扩张因子以及保持分辨率的设计策略，提升模型

的感受野和空间信息的编码能力，同时适应内存

资源受限的 STM32，并保持模型的性能稳定和准

确率。 

1.2.3  模型量化 

要在 STM32 上部署深度学习模型，仅减小

模型的大小是不够的，即使使用轻量级神经网

络，其资源需求仍然超出 STM32的限制。因此，

为了在 STM32 上有效部署模型，需要采用更高

效的方法进一步减小模型的大小并降低计算需

求。其中，量化技术
[21]
是一种能够有效减小模型

大小的技术。 

在过去，训练后量化
[22]
是一种常见的压缩神经

网络模型的方法。然而，训练后量化通常需要对已

训练好的模型进行重新量化，文献[23]指出训练后量

化方式虽然在大模型上效果较好（如 ResNet101），

但是在小模型上会导致显著的准确率下降（如

MobileNet），因为小模型不同通道的输出范围相差可

能会非常大，但训练后量化要求同一层的所有通道

需要量化为相同的分辨率，这导致范围较小的通道

的权值相对误差要高得多，导致精度的损失。 

为了避免上述问题，本文采用 TensorFlow Lite

（简称 TFLite）提供的量化感知训练技术
[23]
压缩神

经网络模型。 

在理解量化技术之前，首先需要说明量化误差

的来源。量化的核心思想就是将浮点数区间的参数

映射到 int8的离散区间中，计算式为 

 ( )r S q Z= -  (1) 
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其中，r为 float32的浮点数，q为 int8的量化值，S、

Z分别为缩放因子和零点。 

S的计算式为 

 
max min

max min

r r
S

q q

-

=

-

 (2) 

其中，rmax、rmin分别表示 float32 浮点数的最大值

和最小值，qmax、qmin分别表示量化后的 int8的最大

值和最小值。 

在 int8 量化中，假设将原始值 r 映射至

[-128,127]整数区间。则此时 qmax=127，qmin=-128，

Z表示 float32浮点数 r=0对应的量化值。 

因此，模型量化的精度损失主要是量化过程中

丢失了一些浮点数的精度信息所引起的误差。为了

应对这一问题，提出了量化感知训练方法。在训练

过程中，可以插入伪量化节点模拟量化误差。伪量

化过程如图 2所示，通过在卷积操作前后插入伪量

化节点，将数据从浮点数量化为整数再反量化为浮

点数输入，并在反向传播时获取量化误差。在梯度

更新时，将标签误差和量化误差一同考虑，以减小

量化误差，保持量化模型与浮点模型精度。这就是

量化感知训练的原理。该方法不仅可以提高低精度

模型的精度，还可以使低精度模型与高精度模型之

间的误差保持在一定范围内，从而使得低精度模型

在实际应用中更加有效。 

相比传统的量化方法，TFLite的量化感知训练

有以下几个优点。 

● 更高的精度：量化感知训练可以将低精度模

型的精度提高到与浮点模型相似的水平。而

传统的量化方法，特别是在小模型上，往往

会降低模型的精度。 

● 更好的可移植性：TFLite的量化感知训练可以

在高精度模型和低精度模型之间实现平滑转

换，使得模型在不同设备上的性能更加一致。 

● 节省更多的内存和计算资源：TFLite的量化感

知训练可以大大降低模型的大小和计算需求，

从而在资源受限的设备上实现更高效的运行。 

2  实验结构与分析 

2.1  实验配置与训练方法 

本文采用 TensorFlow 作为深度学习框架，

TensorFlow 被广泛应用于图像分类、音频处理、推

荐系统和自然语言处理等领域。TensorFlow 具有强

大的计算平台，支持 Python和 C++编程语言，并在

CPU和 GPU上高效运行。在本文中，TensorFlow为

模型的训练和推理提供了可靠的计算支持。 

为了在边缘设备上实现高效的神经网络推理，

并且减少量化过程中的精度损失，本文采用了一种

更准确的训练方法，即量化感知训练。通过

TensorFlow提供的 API，本文实现了量化感知训练。

具体而言，在实现过程中，本文利用了 TensorFlow

的量化感知训练优化工具和接口，在需要进行量化

的层中插入了伪量化节点，并在不支持的操作中配

置了自定义的量化形式。在训练过程中，在前向传

播中使用浮点数进行计算，而在反向传播中使用量

化后的数值进行计算，通过计算得到的梯度来更新

神经网络的权重。训练完成后，需要将模型转换为

TFLite模型，此时浮点模型正式量化为 int8模型。

转换过程使用 TensorFlow Lite Converter将模型转

换为 TFLite格式。 

模型训练的超参数设置批次大小为 32，迭代次

数为 500，优化器为 Adam，学习率设置为 0.001，

随机失活（dropout）为 0.3。 

2.2  实验数据集 

本文使用了两组数据集进行测试。第一组是

包含 5 类苹果叶子病害数据的数据集
[24]
，部分苹

果叶子病害图像如图 3 所示。在使用该数据集之

 

图 2  伪量化过程 
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前，原作者在文献[24]中说明已对该数据集进行了

预处理。预处理过程包括图像旋转、水平和垂直

镜像、锐度、亮度、对比度调整以及高斯模糊等

11项操作，以扩充数据集。最终得到了共计 24 348张

有效图像。 

 

图 3  部分苹果叶子病害图像 

第二组数据集是包含 7类番茄叶子病害数据的

数据集。该数据集没有经过额外的扩增处理，部分

番茄叶子病害图像如图 4所示。 

 

图 4  部分番茄叶子病害图像 

两组数据集数量的划分比例均为训练集

60%、验证集 20%、测试集 20%，并按此比例随

机划分。五分类苹果病害数据集见表 3，七分类番

茄病害数据集见表 4。 

表 3 五分类苹果病害数据集 

类别 数量/张 

Alternaria_Boltch 5 343 

Brown_Spot 5 655 

Grey_Spot 4 810 

Mosaic 4 875 

Rust 5 694 

表 4 七分类番茄病害数据集 

类别 数量/张 

Early_Blight_Fungus 792 

Healthy 1 381 

Late_Blight_Water_Mold 1 513 

Leaf_Mold_Fungus 755 

Powdery_Mildew 1 469 

Septoria_Leaf_Spot_Fungus 1 403 

Spider_Mite_Damage 929 

基于病虫害数据集的相对稀缺性，本文选择

了两组类别数较小、数据量较大的数据集作为验

证代表。这样的选择出于对模型的全面测试和评

估的考虑。虽然这些数据集与实际病虫害数据集

之间存在一定的差异，但它们能够提供充足的样

本数量和多样性，以验证所提出的模型在 STM32

上执行小类别病害分类任务的性能。 

为了提高模型的鲁棒性，应对不同图像质量和场

景，以及数据泄露问题，在训练过程中引入了随机色

调变换、随机模糊和随机裁剪等数据增强技术。 

随机色调变换随机调整输入图像的颜色属性，

如亮度、对比度和饱和度等，以模拟实际应用中可

能遇到的不同光照条件和色彩变化。这样的处理有

助于提高模型的鲁棒性，能够在不同环境下有效地

处理图像。此外，随机模糊技术可模拟图像在拍摄

或传输过程中可能产生的模糊效果，使模型能够更

好地应对图像模糊的情况。而随机裁剪技术则通过

对输入图像进行随机区域的裁剪，进一步提高了训

练数据的变化性，以增强模型对图像不同部分的识

别能力。 

通过引入这些数据增强技术，模型在训练过程

中能够更全面地学习和适应不同图像变化和噪声

环境的特征，从而提高模型的鲁棒性和泛化能力。

这种数据增强策略有助于减少过拟合现象，并使模

型能够更好地适应实际应用中的图像输入。在实际

应用中，根据具体场景和数据集特点，可能需要对

数据增强策略进行定制化调整，以进一步提升模型

在特定环境下的性能和适应性。 

2.3  部署平台与评价指标 

为了在 STM32等嵌入式设备上实现神经网络，

本文采用 X-CUBE-AI 工具进行神经网络部署。

X-CUBE-AI是一个专为 STM32设计的人工智能开发

平台，提供一套完整的神经网络部署和优化方案
[25]
，

可以帮助开发人员快速高效地在 STM32 上部署和

优化神经网络
[26-27]
。 

同时，X-CUBE-AI工具提供了硬件平台仿真功

能，开发人员可以使用该工具对在 STM32 上部署

的 C语言模型进行测试和验证
[28-29]
。通过该仿真功

能，可以评估模型在 STM32 上的适用性，包括模

型的内存使用情况、计算速度等。使用 X-CUBE-AI

工具进行模型验证能够全面评估模型的准确率、可

靠性和适用性，并为 STM32 上的人工智能开发提

供重要的参考依据。 
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本文在测试过程中使用 X-CUBE-AI 工具对训练

并转换为TFLite格式的模型进行转换和分析，并观察

资源占用和验证精度
[30]
。在个人计算机上，使用

X-CUBE-AI工具进行分析，其中的“analyze”功能可

以获取转换后的 C语言模型的相关信息，其中包括模

型的复杂度，即乘法和累加操作、Flash 占用和 RAM

占用等，analyze分析模型资源占用如图 5所示。 

 

图 5  analyze分析模型资源占用 

为了验证模型分类准确率，需要将验证数据集

转换为 one-hot 格式的标签，并将图像数据与相应

的标签以 npy格式存储。将这些数据导入工具，并

利用工具提供的“validation on desktop”功能，在

个人计算机上对模型进行验证。通过这个验证功

能，比较原始的 Python 模型和转换后的 C 语言模

型的性能差异，并查看验证集在模型上的测试结

果。这种验证方式能够提供有关模型在 STM32 上

真实运行情况的参考，并且能够方便地在桌面端评

估模型的适用性和性能。通过验证模型的准确率和

可靠性，并评估模型在嵌入式系统中的适用性，能

够更好地了解模型在实际应用中的表现。 

2.4  实验结果 

本文旨在研究针对 STM32 的特点进行优化的

神经网络模型，并将其与MobileNet、FD_MobileNet

和 MobileNetv2 进行比较，以评估它们在轻量级图

像分类任务中的性能表现。 

首先，在五分类苹果叶子病害任务上对这些神

经网络进行了实验。在训练过程中，采用早停（early 

stopping）策略提高模型训练的效率和减少过拟合

的风险。早停容忍度被设置为 100个轮次（epoch），

即如果模型在连续 100个轮次中没有进一步改善，

训练过程将提前结束。在五分类数据集的训练中，

不同早停容忍度下训练和验证损失如图 6所示，通

过观察图 6（a）发现改进的模型在 100～200 个轮

次内已经达到了收敛状态，即模型的验证集损失不

再有明显下降趋势。为了进一步提高训练的效率并

防止过拟合，调整了早停容忍度，将其减少至 30 个

轮次。如图 6（b）所示，通过这一调整，观察到模

型仍能在早停容忍度内保持良好的性能，同时训练

时间显著缩短。 

 

图 6  不同早停容忍度下训练和验证损失 

五分类苹果叶子病害数据集测试结果见表 5。

根据表 5的结果，MobileNet和 MobileNetv2在准

确率方面表现接近，但它们的模型参数量、Flash

和 RAM占用较大。FD_MobileNet虽然在 RAM占

用方面表现较好，但 Flash占用较高，并且在该任

务中的准确率低于其他两个轻量级神经网络。相比

之下，STM32-MobileNet具有最少的模型参数、最

低的 Flash 资源占用，虽然 RAM 占用略高于

FD_MobileNet，但其准确率与其他两个神经网络

相当。 

七分类番茄叶子病害数据集测试结果见表 6。

从表 6中可以观察到 STM32-MobileNet在准确率上

接近 MobileNetv2，但两项资源占用更少，而

FD_MobileNet对RAM的消耗较低，但准确率也低。 

为了更全面地评估这些模型在实际部署时的

性能，本文进一步进行了对推理运行时间的统计。 

本文使用计算机端的 X-CUBE-AI 工具，模拟

了在 STM32 上不同模型的推理运行时间差异。针

对五分类任务，本文使用了包含 5 278 张图像的测

试集进行推理，并记录了每个模型的推理运行时间
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（该时间包含结果打印和显示的时间，后续的推理

运行时间同理）。根据表 5的结果，MobileNet的推

理运行时间约为 978 s，MobileNetv2 约为 661 s，

FD_MobileNet 约为 301 s，而 STM32-MobileNet 约

为 513 s。同样，对于七分类任务，本文使用了包含

1 651张图像的测试集进行推理，并得到了相应的推

理运行时间。统计结果显示：MobileNetv2约为 217 s，

FD_MobileNet约为 99 s，而 STM32-MobileNet约为

158 s。通过以上统计结果，可以观察到改进的模型

相比经典的轻量级模型 MobileNet 系列，在推理速

度上有所提升。 

综合考虑以上结果，可以得出结论：在 STM32

上部署时，STM32-MobileNet相对于其他 3个轻量

级神经网络更适合，不仅表现良好，而且具有较低

的资源占用和合理的推理运行时间。 

针对上述结果，可以进行更深入的讨论和分

析，探讨可能影响分类准确率的因素如下。 

1) 模型参数量 

模型参数量是一个重要的影响因素，因为参

数量越多的模型通常具有更强的表达能力，可以

学习更多的特征和复杂的模式，从而提高分类准

确率，如 MobileNet。即使没有残差连接，模型依

然保持了较高的准确率。然而，在资源受限的嵌

入式设备上，较大的参数量可能导致显著的资源

占用，如 Flash 和 RAM。因此，在选择模型时需

要权衡模型的表达能力和资源占用，并根据实际

需求做出合理的折中。 

2) 残差连接 

在一定程度上，神经网络越深表达能力越强，

性能越好。在较小的模型中，为了充分发挥每层的

作用，残差连接是一种常用的技术。残差连接可以

使得信息更顺畅地传递，能够减少梯度消失，进行

有效的反向传播，有助于提高模型的学习能力和分

类准确率。在实验中，是否采用残差连接对模型的

性能和准确率可能有一定的影响。 

3) 模型结构和特征表达能力 

不同的模型结构在不同场景条件下对图像分类

任务具有不同的特征表达能力。如 FD_MobileNet在

准确率方面稍低，这可能与其较低的模型复杂性和

特征表达能力有关，其结构上通过快速下采样实现

参数量的下降，同时也没有必要的残差连接，可能

导致在下采样前信息的提取不够充分。尽管这种以

时间换空间的优化策略带来了更快的推理速度，但

在准确率方面有所牺牲。相比之下，MobileNetv2与

本文改进的模型结构更加合理，特征表达能力也更

强，因此在轻量化的同时能够保持较好的准确率。 

3  结束语 

本文提出了一种改进的轻量级神经网络模型，主

要针对 STM32的特点进行优化，以进一步降低其资

源占用。该算法以MobileNetv2为基础，采用更加资

源友好的线性变换方法获取相同数量的特征，并减少

部分残差连接，仅保留必要的连接。此外，还减少了

下采样操作，以保留更多图像信息。 

为了在 STM32 上实现改进模型，本文使用

X-CUBE-AI 工具进行神经网络部署，并通过工具提

供的验证指标评估模型在 STM32 上的适用性和性

能。实验结果表明，在轻量级的农业病虫害图像分类

任务中，该算法表现出色。相对于其他轻量级神经网

络，改进模型能够更好地适应 STM32的硬件资源限

制，同时降低神经网络参数量和资源占用，并保持较

高的分类准确率。 

表 5 五分类苹果叶子病害数据集测试结果 

网络模型 准确率（C model） 准确率（Python model） Flash/KB RAM/KB 参数量 CPU推理时间/s 

STM32-MobileNet（×0.35） 90.69% 91.89% 256.52 137.26 139 038 512.745 

FD_MobileNet（×0.35） 86.39% 88.72% 324.49 96.12 251 429 300.733 

MobileNet（×0.35） 90.71% 93.67% 425.40 234.63 319 232 978.16 

MobileNetv2（×0.35） 90.67% 92.44% 498.41 165.20 420 667 661.169 

表 6 七分类番茄叶子病害数据集测试结果 

网络模型 准确率（C model） 准确率（Python model） Flash/KB RAM/KB 参数量 CPU推理时间/s 

STM32-MobileNet（×0.35） 87.28% 87.40% 257.84 137.37 139 919 158.373 

FD_mobilenet（×0.35） 80.01% 84.37% 325.20 96.12 252 147 98.934 

MobileNetv2（×0.35） 87.52% 89.76% 436.23 237.25 320 134 216.960 
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本文旨在将神经网络模型更高效地应用到以

STM32 为推理模块的经济型边缘设备。这种应用可

以在保证图像分类准确率的同时，降低边缘设备成

本，并提高农业生产效率。值得强调的是，边缘设备

的成本和资源限制往往是制约边缘计算应用的重要

因素。因此，在这方面进行改进的研究具有重要意义。

此外，该研究在农业领域的应用有助于农民在病虫害

监测和治理方面更加高效地进行决策，从而提高作物

产量和质量。 

综上所述，本文改进模型有潜在的应用价值，可

降低边缘设备成本并提高农业效率。通过减少资源占

用并保持较高的分类准确率，该模型有望实现降低边

缘设备成本和提高农业效率的目标。 
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