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　　摘要：针对当前玉米病害发生量大、病情复杂、难以防治，严重影响玉米产量和质量的问题，提出了一种基于卷积
神经网络和迁移学习的玉米叶片病害检测与识别方法。首先收集了３８２７张玉米健康叶片图像和３种不同的玉米病
害叶片图像样本，为了使模型拥有更好的泛化能力，使用生成对抗网络对样本进行处理，得到分辨率更高的样本，再对

样本进行平移旋转，使样本数量达到５１５３张。然后构建 ＲｅｓＮｅｔ模型，分别对 ＲｅｓＮｅｔ３４、ＲｅｓＮｅｔ５０及对其添加 ＣＢＡＭ
注意力机制和ＦＰＮ特征金字塔网络，并通过迁移学习方法将预训练权重迁移到训练模型中。试验结果表明，ＲｅｓＮｅｔ５０
结合ＣＢＡＭ注意力机制模型的准确率达到了９７．５％，相比ＲｅｓＮｅｔ５０模型准确率提升了４．２百分点，相比ＲｅｓＮｅｔ３４模
型准确率提升了４．９百分点。本研究表明，提出的ＲｅｓＮｅｔ５０结合ＣＢＡＭ注意力机制模型能够较精准地检测识别玉米
枯萎叶、锈病叶、灰斑病叶和健康叶。并可将模型安装在无人机等移动设备上，实现对玉米叶片病害智能化防治，而且

后期还会扩充更多的植物病害数据，实现对多类植物病害的检测，为智慧农业添砖加瓦，促进农业防治现代化。
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　　玉米作为我国粮食种植的重要部分，种植面积
最大，总产最多，是重要的饲料和工业原料，对保障

我国粮食安全具有重要战略作用，因而玉米病害防

治也尤为重要。玉米病害主要发生在叶片，如果在

大面积种植地通过肉眼去观察病害，或者通过以往

种植经验盲目采取防治措施，不仅不能清楚地把握

病情，而且会造成防治成本大量浪费［１－３］。

随着人工智能和计算机视觉技术的不断发展，

迎来了智慧农业时代，植物病害检测方法已由传统

人工观察方法向深度学习检测方法过渡。传统方

法需要提取病害纹理、颜色特征［４］，或是用肉眼直

接观察，这样效率和准确度都不高，难以真正投入

应用，而深度学习检测方法，能够高效准确地检测

植物病害情况。在卷积神经网络的研究开始之前，

全连接神经网络被广泛用于图像处理，但是由于全

连接神经网络的参数多，因此网络模型较大，运算

速度往往达不到实时要求，而且容易产生过拟合现

象，随着数值计算效率得到巨大提升，卷积神经网

络处理数字图像数据的巨大潜能被充分发现挖

掘［５－７］。如 陶 国 柱 提 出 了 一 种 基 于 改 进

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２的茉莉花病害识别网络模型，在兼顾速
度的同时，精度达到了９４．３４％［８］。刘君等提出了

一种基于ＹＯＬＯ卷积神经网络的番茄病害识算法，
对 ８类 番 茄 病 害 的 平 均 检 测 精 度 达 到 了
８５０９％［９］。戴子兵提出了基于改进 Ｕ－Ｎｅｔ的水
稻病害检测方法［１０］。郭利进等提出一种改良的

ＬｅＮｅｔ深度卷积神经网络用于玉米叶部病害识别和
分类，平均准确率达到了９５．３９％［１１］。上述网络虽

然能够在复杂的环境中取得不错的效果，但是精度

还有很大的提升空间。本研究基于 ＰｙＴｏｒｃｈ框架及
ＲｅｓＮｅｔ模型，对玉米叶片病害数据集进行识别分
类，并将改进算法与其他网络模型方法进行对比，

可将训练好的模型安装在无人机上，对玉米病害进

行实时检测和针对性防治。

１　材料与方法

１．１　数据来源
试验数据主要收集了 ３８２７张玉米叶病害图

片。分别是枯萎病叶、锈病叶、灰斑病叶和健康叶，

样图如图１所示。
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１．２　数据预处理
由于各类病害样本数不是十分充足，为了防止

模型过拟合，能够有更好的训练效果，因此在训练

之前通过生成对抗网络对样本进行处理，使得到的

新样本分辨率更高，并且对生成对抗网络处理得到

的样本平移和旋转，使样本图片扩充到了５１５３张，
如图２图像预处理所示。

１．３　方法
１．３．１　网络模型　本研究采用的网络模型是
ＲｅｓＮｅｔ５０，通过残差模块在增加模型深度的同时防
止梯度消失［１２］，为了提高模型的精准度，在

ＲｅｓＮｅｔ５０的每一层上添加了 ＣＢＡＭ注意力模块，在
空间和通道２个不同的维度上添加注意力，然后与
输入的特征映射相乘，对玉米叶片病害特征图进行

特征提取［１３］。本研究整体方案如图３所示，网络结
构如图４所示。
１．３．２　残差结构　ＲｅｓＮｅｔ在２０１５年由何恺明等提
出，并且该网络在多个比赛中获得了不错的成绩，

ＲｅｓＮｅｔ网络中提出的残差结构在如今应用越来越
广泛。深度卷积网络在图像分类上取得了很大的

成功，例如ＬｅＮｅｔ、ＶＧＧｎｅｔ和 ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ都通过增加

网络深度，取得了较好的性能。但是后面发现，随

着网络的加深，会出现梯度消失或者梯度爆炸，反

而会导致准确率下降，而ＲｅｓＮｅｔ就可以解决这一问
题，ＲｅｓＮｅｔ学习的是残差函数 Ｇ（ｘ）＝Ｆ（ｘ）－ｘ，当
Ｇ（ｘ）＝０时，Ｆ（ｘ）＝ｘ，就是恒等映射。而 ＲｅｓＮｅｔ
没有加入其他的计算复杂度和参数，当优化目标无

限接近恒等映射时，相比学习一个新的映射函数，

学习找到对恒等映射的干扰会更加简单。完成这

一功能的就是如图５所示的残差块结构，图５－ａ是
用于５０层以下网络的结构，图５－ｂ是用于５０层及
更高层网络的结构。

　　随着网络层数的增加，计算量会大量增加，为
了解决这个问题，对残差块做了计算优化，即将图

５－ａ中２个３×３的卷积层替换为１×１＋３×３＋１×
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１。图５－ｂ中３×３的卷积层首先在一个降维 １×１
卷积层下减少了计算，然后在另一个１×１的卷积层
下做了还原，既保持了精度又减少了计算量。

１．３．３　ＣＢＡＭ注意力机制　注意力机制类似人的
注意力，通过观察目标所有特征，得到比较重要的

目标特征，然后投入更多的注意力资源，获取更多

更详细的信息，减少甚至忽略对其他特征的关注。

即当模型计算能力一定时，注意力机制可以将算力

分配到需要注意的特征上，这样就可以更好地学习

特征，并且可以减少资源浪费。ＣＢＡＭ结合了通道
注意力模块和空间注意力模块，分别在通道和空间

位置上设置注意力机制，并且合并起来对特征进行

优化，其结构如图６所示。通道注意力模块关注输
入图像中有意义的内容，空间注意力模块专注信息

的位置，这２个注意力模块可以按照并行或不同顺
序串行连接［１４－１５］。

　　通道注意力机制输入特征是Ｈ×Ｗ×Ｃ，经过最
大池化和平均池化可以得到２个１×１×Ｃ的特征
图，然后通过全连接神经网络，再与权重系数相乘，

其结构如图７所示。通道注意力机制可以表达为：
　 　 ＭＣ （Ｆ） ＝σ｛ＭＬＰ［ａｖｇＰｏｏｌ（Ｆ）］ ＋
ＭＬＰ［ｍａｘＰｏｏｌ（Ｆ）］｝＝σ｛Ｗ１ ［Ｗ０ （Ｆ

Ｃ
ａｖｇ）］ ＋

Ｗ１［Ｗ０（Ｆ
Ｃ
ｍａｘ）］｝。　

空间注意力机制将输入的特征图分别进行最

大池化和平均池化，得到２个 Ｈ×Ｗ×１，然后拼接
起来得到Ｈ×Ｗ×２的特征图，再经过卷积核为 ７×
７的卷积降为１通道，然后再通过Ｓｉｇｍｏｉｄ函数生成
空间权重系数，其结构如图８所示，表达式如下：

ＭＳ（Ｆ）＝σ（ｆ
７×７｛［ａｖｇＰｏｏｌ（Ｆ）；ｍａｘＰｏｏｌ

（Ｆ）］｝）＝σ｛ｆ７×７［（ＦＳａｖｇ；Ｆ
Ｓ
ｍａｘ）］｝。

由于ＣＢＡＭ是轻量级模块，将其运用到 ＲｅｓＮｅｔ
网络中，在保留图像信息并提升小样本玉米病害识

别准确率的同时，不会增加过多的网络参数。玉米

病害图像特征经过 ＣＢＡＭ处理后，输出更具病害本
质特性的精细特征。

１．３．４　迁移学习　迁移学习是一项允许对现有模
型算法进行微调，以应用于新领域或新功能的技

术。迁移学习中可以将数据分成源数据和目标数

据。源数据是与本项目无直接关系的数据，通常具

有较大的数据集，目标数据是与任务直接相关的数

据，数据量一般较小。其主要思想是从其他相关领

域中迁移标注数据或模型结构，运用到现有的模型

中加以改进，完成目标域的任务［１６］。迁移学习改变
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了传统训练神经网络模型的固有模式，增加了使用

其他域进行预训练的步骤，降低了资源损耗，提高

了训练效率［１７］。本项目导入 ＲｅｓＮｅｔ５０在其他域数
据上的预训练模型，然后对玉米病害分类模型进行

训练。如图９所示，其中微调的卷积层和模型的修
改都会影响迁移训练的结果。

１．３．５　学习率　在训练过程中，学习率表示网络参
数在每次迭代时改变的幅度。当学习率过大时，损

失函数会产生震荡而不收敛，当学习率过小时，损

失函数收敛速度慢。因此在神经网络训练过程中，

需要不断调整网络的参数以使模型达到更好的预

测效果，其中参数更新的公式如下：

Ｗｎ＋１＝Ｗｎ－Ｌ×

Δ

。

式中：Ｗｎ＋１是更新后的参数；Ｗｎ是当前参数；Ｌ代表
学习率；

Δ

是损失函数的梯度。损失函数就是网络

对于单个样本的预测值与真实值的差的函数，不同

的学习率将会对损失函数产生不同的影响［１８］。

试验中尝试了指数衰减、余弦退火和余弦退火

重启机制，最终发现余弦退火学习率收敛更快，精

确度更高，更适合本试验。

２　结果与分析

２．１　试验条件
所有试验均使用同一平台，使用的计算机设备

的处理器为 Ｉｎｔｅｌ ＣｏｒｅＴＭ ｉ９－９９００Ｋ ＣＰＵ ＠
３．６０ＧＨｚ，显卡是 ＮＶＩＤＩＡＧｅＦｏｒｃｅＲＴＸ２０８０Ｔｉ，显
存为１２Ｇ。用到的软件开发环境为 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０企
业版操作系统，Ｐｙｔｈｏｎ环境为３．７，Ｃｕｄａ１０．０，深度
学习框架为Ｐｙｔｏｒｃｈ１．７．１。
２．２　评价指标

为了能够比较全面地评价模型的性能，笔者所

在课题组将从准确率（Ａ）、损失值（Ｌ）、预测时间
（Ｔ）和模型大小（Ｍ）４个指标评价模型。准确率［１９］

反映的是识别结果中识别正确的图像数量占全部
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识别图像数量的比率，可以反映模型的训练结果，

表达式如下：

Ａ＝ＴＰ／（ＴＰ＋ＦＰ）。
其中，ＴＰ指实际是正类且预测为正类的样本数量，
ＦＰ指实际为负类但预测为正类的样本数量。

损失值可以描述模型所预测的值与其真实值

的差距，损失值越小，表明模型越准确。本模型采

用的是交叉熵损失函数，它在作分类训练时是非常

有用的。交叉熵主要描述的是实际值与期望值的

距离，即交叉熵的值越小，这２个值就越接近。假设
概率分布 ｐ为期望输出，概率分布 ｑ为实际输出，
Ｈ（ｐ，ｑ）为交叉熵，则

Ｈ（ｐ，ｑ）＝－∑［ｐ（ｘ）ｌｏｇｑ（ｘ）］。
训练时间也是评价模型优良程度的一方面，因

为训练时间更短，可以提高模型使用效率。而且在

后期拓展到检测其他植物病害时，会投入大量时间

去训练模型，训练时间短就可以节省大量时间。另

外就是检测每一张图片的速度，这关系到网络模型

是否具有较好的效率和时效性，能否真正投入到实

际运用中。因为将模型装载到无人机上进行实时

检测识别并喷洒农药时，需要及时识别到玉米叶和

具体病害，然后针对性喷洒农药。

模型大小在这里是指模型所占存储空间和每

一次训练所占用的存储空间大小，如果模型太大，

设备内存小，也不能完整使用。

２．３　试验结果
通过基于 ＲｅｓＮｅｔ５０网络加入 ＣＢＡＭ注意力的

模型，将预处理的数据集划分成８０％训练集和２０％
验证集，将模型迭代训练５００次，最终虫病害分类识
别率达到了９７．５％，测试样图如图１０所示。训练
过程中准确率、损失值和学习率的变化如图 １１
所示。
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　　为了使试验更具科学性和合理性，在试验过程
中增加了消融试验，在控制变量的情况下，分别对

网络、改进方法、数据集处理３项进行调整，得到的
结果如表１所示。

表１　各类消融试验结果对比

网络 改进方法 数据集
测试精度

（％）
测试时间

（ｓ）
模型大小

（ｋｂ）

ＲｅｓＮｅｔ５０ 添加ＣＢＡＭ注意力机制 数据预处理 ９７．５ ２５ ９４９１１

ＲｅｓＮｅｔ５０ 数据预处理 ９３．８ １４ ９２１７７

ＲｅｓＮｅｔ５０ 添加ＣＢＡＭ注意力机制 ９４．６ １８ ９４９１１

ＲｅｓＮｅｔ５０ ９３．３ １２ ９２１７７

ＲｅｓＮｅｔ３４ ９２．６ １１ ９１４７７

２．４　分析
为了寻求更精确的试验结果，由于锈病和灰斑

病都是小目标，因此尝试了 ＲｅｓＮｅｔ＋ＦＰＮ结构［２０］。

小目标检测是语义分割和目标检测任务中经常遇

到的难题。当目标非常小时，例如玉米灰斑病和锈

病的一个斑点才几十个像素，卷积网络在实现卷积

操作时，从一个特征层到下一个特征层，无论步长

是大还是小，卷积核都会占满整个图片。然而大目

标所占的像素会远大于小目标，因此大目标就会被

卷积很多次，所以就会学习到很多关于大目标的特

征，而小目标很容易被卷积操作跳过，因此学习到

的小目标特征就会很少，经过很多层的卷积之后，

小目标的特征就会越来越少。如图１２所示，ＦＰＮ的
提出是为了实现更好的特征图融合，一般的网络都

是直接使用最后一层的特征图，虽然最后一层的特

征图语义强，但是位置和分辨率都比较低，容易检

测不到比较小的物体。ＦＰＮ［２１］通过自上向下的路
径及横向连接将分辨率低但语义强的图像上层特

征和语义弱但分辨率高的图像下层特征进行融合，

进而将玉米叶片病害图像的语义信息和空间信息

相结合，使得神经网络对于特征的检测性能有了很

大的提升。但是通过实践来看，特征金字塔计算量

特别大，运行起来也很慢，并且准确率也只有８５％，该
方法在准确度、训练时间和对机器性能要求上都不太

符合本次项目需求，因此综合来看还是 ＲｅｓＮｅｔ５０＋
ＣＢＡＭ更符合需求。

３　结论

针对目前玉米病害泛滥、受灾损失大的问题，

为了能够精准喷洒农药，高效防治，降低污染，本研

究采用ＲｅｓＮｅｔ５０＋ＣＢＡＭ注意力机制的方法，对玉
米３种常见且难以防治的病害和健康叶片进行识别
研究。模型将 ＲｅｓＮｅｔ５０网络每一层融入 ＣＢＡＭ注
意力机制，更有利于网络学习到病害特征，平均识

别精度达到了９７．５％，相比ＲｅｓＮｅｔ５０模型准确率提
升了４．２百分点，相比ＲｅｓＮｅｔ３４模型准确率提升了
４．９百分点。
　　在其他条件相同的情况下，本研究比较了
ＲｅｓＮｅｔ３４、ＲｅｓＮｅｔ５０、ＲｅｓＮｅｔ５０＋ＣＢＡＭ和 ＲｅｓＮｅｔ５０＋
ＦＰＮ方法，证实了 ＲｅｓＮｅｔ５０＋ＣＢＡＭ方法在准确率
和速度２个方面综合实力最强。同时，也探究了不
同大小的数据集对不同模型性能的影响，并且还探

究了不同优化算法和学习率对模型收敛速度和准

确率的影响。研究结果表明，迁移学习技术能在一
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定程度上加快模型收敛速度；随着数据集的扩充增

强，试验数据更加准确；余弦退火学习率效果最好，

准确率最高，模型收敛速度也较快［２２－２４］。

在后期投入使用中，还将不断完善模型，而且

计划将更多植物病害数据导入模型训练，得到可以

检测多类植物病害的模型，这样可以更好地投入到

生产实践中，节省人力物力，提高生产量，为智慧农

业添砖加瓦［２５－２６］。
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