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　　摘要：准确地识别农作物病害种类、病害程度，是能够正确防治病害的基础，对农作物的高质量生产有重要意义。
针对传统深度学习模型对图像的细粒度分类不够精准的问题，提出不参与残差计算的通道注意力（ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｃｈａｎｎｅｌ
ａｔｔｅｎｔｉｏｎｗｉｔｈｏｕｔｐａｒｔｉｃｉｐａｔｉｎｇｉｎｒｅｓｉｄｕａｌｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ，ＥＷＰＲＣ）结构，该结构将改进的通道注意力机制ＥＣＡＮｅｔ３放在残差
块之后，增加模型对通道维度的权重学习能力，并将ＥＷＰＲＣ结构用于骨干网络为ＲｅｓＮｅｔ５０的迁移学习模型中，通过
替换模型中的ｌａｙｅｒ３、ｌａｙｅｒ４层得到了ＥＷＰＲＣ－ＲｓｅＮｅｔ－ｔ模型。试验使用了 ＡＩＣｈａｌｌｅｎｇｅｒ２０１８数据集，在数据预处
理、数据增强、超参数相同的情况下，首先对比了固定核大小为３、５、７、１１、１３的通道注意力机制对模型准确率的影响，
在此试验中，模型的准确率随卷积核变大呈下降趋势，其中一维卷积核大小为３的模型准确率最高，达到了８７４２％，
比核大小为５、７、１１、１３的模型分别提高了０．０３、０．４２、０．５１、０．６４百分点。再将ＥＷＰＲＣ－ＲｅｓＮｅｔ－ｔ模型与经过微调
的迁移学习模型ＲｅｓＮｅｔ－ｔ以及ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ、ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ－ｖ３、ＲｅｓＮｅｔ５０模型进行对比，以准确率、精确率、召回率以及Ｆ１
值作为评价指标，试验结果证明ＥＷＰＲＣ－ＲｅｓＮｅｔ－ｔ模型取得了最好的效果，比传统深度学习模型中准确率最高的
ＲｅｓＮｅｔ５０模型提高了０．９９百分点，比 ＲｅｓＮｅｔ－ｔ模型提高了０．７５百分点。且相比传统的深度学习模型，ＥＷＰＲＣ－
ＲｅｓＮｅｔ－ｔ模型有更高的精度、召回率与Ｆ１得分。
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　　作物在生产过程中，常由于其他生物的侵染或
不适宜的环境导致生长异常、生理机能或结构发生

恶性变化，最终导致作物的产量与质量降低，更为

严重时甚至导致作物整株死亡。及早发现病害，对

作物病害的防治至关重要，其中对作物病害种类、

病害程度的识别，是对症、对量下药的关键。然而

在种植产业中，依靠人工检测，费时费力，对检测人

员也有很高的要求，且准确率不高，因此病虫害检

测的信息化是必不可少的。随着互联网的飞速发

展，数据的获取变得更加容易，数据量也变得更为

庞大，深度学习等技术获益颇丰，很多学者开展了

基于深度学习病害识别方法的研究［１－５］。在此基础

上，一些学者使用迁移学习的思想，使用模型在其

他数据集上学习的参数作为初始化参数，从而使模

型达到更好的效果［６－８］。

Ａｇａｒｗａｌ等对比了支持向量机（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒ
ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）等许多机器学习算法与卷积神经网
络，构建了一种由８个隐藏层组成的简化ＣＮＮ模型
（ｐｒｏｐｏｓｅｄｍｏｄｅｌ）［９］。该模型相比于预训练模型参
数更少，准确率高于传统机器学习模型与预训练模

型，并且在公开数据集ＰｌａｎｔＶｉｌｌａｇｅ上达到了９８７％
的准确率。Ｗａｎｇ等提出 ＭＢ－ＲｅｓＮｅｔ－１８模型，通
过将ＳＥ－Ｎｅｔ嵌入ＲｅｓＮｅｔ－１８中，并使用特征图分
层合并方法进一步增加模型的准确率，增加纵向连

接，将１个输出节点的模型变为３个输出节点；此外
还改进了损失函数，将３个分类任务的损失函数合
并为 １个联合损失函数［１０］。此模型在部分

ＡＩＣｈａｌｌｅｎｇｅｒ２０１８数据集上表现优异，其中对作物
的分类准确率较原始的 ＲｅｓＮｅｔ－１８模型下降了
０６７％，但对作物病害与病害程度的预测准确率分
别提高了０．５１％和２．１１％。Ｔｈａｋｕｒ等提出了一种
轻量级卷积神经网络“ＶＧＧ－ＩＣＮＮ”，该模型由１个
ＭａｘＰｏｌｌ、３个 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ块、１个 ＧＡＰ和 １个 ＦＣ

—８６１— 江苏农业科学　２０２３年第５１卷第２４期



Ｌａｙｅｒ加Ｓｏｆｔｍａｘ组成，只有约６００万个参数组成，远
少于大多数可用的高性能深度学习模型［１１］。该模

型在ＰｌａｎｔＶｉｌｌａｇｅ等５个数据集上都表现出一致的
良好性能，其中在 ＰｌａｎｔＶｉｌｌａｇｅ上达到了９９．１６％的
准确率。高荣华等提出了 ＳＭＬＰ模块，该模块将
ＳＥＮｅｔ中的２个线性层替换为多层感知机，并将改
进的通道注意力机制融入到ＲｅｓＮｅｔ中得到ＳＭＬＰ－
ＲｅｓＮｅｔ模 型［１２］。经 验 证 ＳＭＬＰ －ＲｅｓＮｅｔ在
ＰｌａｎｔＶｉｌｌａｇｅ、ＡＩＣｈａｌｌｅｎｇｅｒ２０１８这２种数据集上准确
率分别达到了 ９９．３２％与 ８６．９３％，相比原始的
ＲｅｓＮｅｔ与融入了 ＳＥＮｅｔ的 ＳＥ－ＲｅｓＮｅｔ模型，在
ＰｌａｎｔＶｉｌｌａｇｅ上分别提高了 ０．２７％、０．１３％。在
ＡＩＣｈａｌｌｅｎｇｅｒ２０１８上分别提高了３．００％与１．４５％，
均有不同程度的提升。姜红花等选取 ＲｅｓＮｅｔ１８作
为骨干网络，通过引入混合注意力机制与随机裁剪

分支的方式对其进行改进，得到了 ＲｅｓＮｅｔ１８－
ＣＢＡＭ－ＲＣ１模型［１３］。该模型在苹果常见的５种病
害分类上准确率达到了９８２５％，较 ＲｅｓＮｅｔ１８模型
提高了５．０６％，较ＶＧＧ１６提高了２．１２％。

随着深度学习的发展，很多成果通过对空间维

度进行改进从而提升了网络的性能，压缩和激励网

络（ｓｑｕｅｅｚｅ－ａｎｄ－ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＳＥＮｅｔ）注意
到了通道上的关系，使用挤压（ｓｑｕｅｅｚｅ）和激励
（ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ）的思想学习每个卷积块的通道注意来提
升网络性能［１４］。后有许多基于通道注意力的研究，

皆致力于开发更复杂的注意力模块，通过捕获更复

杂的信道依赖关系或与额外的空间注意结合来改

进ＳＥＮｅｔ模块，以获得更好的性能，这不可避免地增
加了模型的复杂性［１５－１８］。Ｗａｎｇ等研究证明 ＳＥＮｅｔ
采用的降维操作会对通道注意力的预测产生负面

影响，获取依赖关系效率低且不必要［１９］。基于此对

ＳＥＮｅｔ进行改良，构造了高效通道注意力网络
（ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｃｈａｎｎｅｌａｔｔｅｎｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋ，ＥＣＡＮｅｔ）模块，该
模块避免了 ＳＥＮｅｔ中的降维操作，通过一维卷积的
方式有效地实现了跨通道交互，产生了轻量级的、

副作用更小的高效通道注意力模块。

为了构建在作物病害分类上有良好性能的模

型，选用分类难度较大的 ＡＩＣｈａｌｌｅｎｇｅｒ２０１８数据集
对模型进行训练、测试与对比。试验的骨干网络选

取ＲｅｓＮｅｔ５０模型，引入不参与残差计算的通道注意
力（ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｃｈａｎｎｅｌａｔｔｅｎｔｉｏｎｗｉｔｈｏｕｔｐａｒｔｉｃｉｐａｔｉｎｇｉｎ
ｒｅｓｉｄｕａｌｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ，ＥＷＰＲＣ）结构，该结构引入了改
进后的通道注意力机 ＥＣＡＮｅｔ３，使模型拥有对通道

维度的注意力并增强了注意力在网络中的影响，增

强了模型对相似图片的区分能力，再引入迁移学习

并进行冻结与微调，最后生成改进后的 ＥＷＰＲＣ－
ＲｅｓＮｅｔ－ｔ模型。经过对比 ＥＷＰＲＣ－ＲｅｓＮｅｔ－ｔ模
型与传统深度学习模型，其他学者提出模型的试验

结果，以准确率、精度、召回率与 Ｆ１分数为参考指
标，验证了改进的模型相比于传统深度学习模型有

更高的准确率。使用ＥＷＰＲＣ结构的模型与原模型
有着几乎相同大小的参数，证明了 ＥＷＰＲＣ结构有
助于提升模型的准确率，且 ＥＷＰＲＣ结构中的
ＥＣＡＮｅｔ３有轻量级、易添加的特质。

１　材料与方法

１．１　数据来源
为了测试模型对图像的细粒度识别能力，本试

验使用了ＡＩＣｈａｌｌｅｎｇｅｒ２０１８数据集进行训练。该数
据集包含 ３６２５４张作物病害图像，其中训练集有
３１７１５张图像，测试集有４５３９张图像。该数据集
包含苹果、樱桃、玉米、葡萄、柑橘、桃、辣椒、马铃

薯、草莓、番茄共１０种作物的２７种病害，其中包括
１０种健康分类，３种病害只有１种病害程度，２４种
病害有一般、严重２种病害程度的分类共计６１个类
别，由于编号为４４、４５的种类数据只有１张，不具备
测试意义，所以在实际训练与测试时没有这２种分
类，共计５９个类别，详细数据如表１所示。
　　在ＡＩＣｈａｌｌｅｎｇｅｒ２０１８数据集中，根据病害发病
的特点以及严重程度，对病害进行了一般和严重２
种程度的分类，通过对比观察，不同程度的病害相

似度较高，识别难度大，特别是一般程度病害与严

重程度病害，某些健康程度与一般程度的图像也不

易区分。由于种类较多、区分难度较大，模型能够

准确识别的难度也大大增加，如图１所示，３种病害
示例分别为柑橘黄龙病、苹果黑星病、葡萄黑腐病，

每种病害按照健康、一般病害、严重病害３种程度划
分为３类。
１．２　数据预处理与数据增强

图片在输入模型之前先进行预处理操作。先

将每张图片重置为２２４像素 ×２２４像素大小，再经
过以下数据增强操作，包括随机剪裁为１９２像素 ×
１９２像素大小、概率为０．５的水平翻转、概率为０．５
的垂直翻转的操作，经此操作增强模型的泛化能

力，避免出现过拟合现象。图２为苹果黑星病图片
经过预处理以及图像增强后的结果。
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表１　ＡＩＣｈａｌｌｅｎｇｅｒ２０１８数据集

标签

编号
标签名称

标签

编号
标签名称

０ 苹果健康 ３１ 辣椒疮痂病一般

１ 苹果黑星病一般 ３２ 辣椒疮痂病严重

２ 苹果黑星病严重 ３３ 马铃薯健康

３ 苹果灰斑病 ３４ 马铃薯早疫病一般

４ 苹果雪松锈病一般 ３５ 马铃薯早疫病严重

５ 苹果雪松锈病严重 ３６ 马铃薯晚疫病一般

６ 樱桃健康 ３７ 马铃薯晚疫病严重

７ 樱桃白粉病一般 ３８ 草莓健康

８ 樱桃白粉病严重 ３９ 草莓叶枯病一般

９ 玉米健康 ４０ 草莓叶枯病严重

１０ 玉米灰斑病一般 ４１ 番茄健康

１１ 玉米灰斑病严重 ４２ 番茄白粉病一般

１２ 玉米锈病一般 ４３ 番茄白粉病严重

１３ 玉米锈病严重 ４４ 番茄疮痂病一般

１４ 玉米叶斑病一般 ４５ 番茄疮痂病严重

１５ 玉米叶斑病严重 ４６ 番茄早疫病一般

１６ 玉米花叶病毒病 ４７ 番茄早疫病严重

１７ 葡萄健康 ４８ 番茄晚疫病一般

１８ 葡萄黑腐病一般 ４９ 番茄晚疫病严重

１９ 葡萄黑腐病严重 ５０ 番茄叶霉病一般

２０ 葡萄轮斑病一般 ５１ 番茄叶霉病严重

２１ 葡萄轮斑病严重 ５２ 番茄斑点病一般

２２ 葡萄褐斑病一般 ５３ 番茄斑点病严重

２３ 葡萄褐斑病严重 ５４ 番茄斑枯病一般

２４ 柑橘健康 ５５ 番茄斑枯病严重

２５ 柑橘黄龙病一般 ５６ 番茄红蜘蛛损伤一般

２６ 柑橘黄龙病严重 ５７ 番茄红蜘蛛损伤严重

２７ 桃健康 ５８ 番茄黄化曲叶病毒病一般

２８ 桃疮痂病一般 ５９ 番茄黄化曲病毒病严重

２９ 桃疮痂病严重 ６０ 番茄花叶病毒病

３０ 辣椒健康

１．３　模型搭建
在深度学习模型变深时，参数更新的链式法则

变长，模型变得难以训练，很容易遇到梯度消失、梯

度爆炸、过拟合甚至网络退化等问题。Ｈｅ等提出残

差学习（ｒｅｓｉｄｕａｌｌｅａｒｎｉｎｇ），这种结构通过拟合残差
映射的方式将浅层的输出与深层的输出相关联，减

少了信息的丢失，同时使参数的更新法则变为，倒

数恒大于１，这使参数在反向传播时，即使面对很长
的链式求导也不会出现梯度消失的情况，更容易被

优化［２０］。传统模型对通道这一维度没有特殊处理，

意味着对所有通道的重视程度是一样的，但有些通

道对结果的影响较小，而有些通道则富含重要的分

类信息，因此增加模型对通道的注意力，有利于模

型捕捉包含关键信息的通道，从而提升模型的分类

能力。且通道的交互范围对于模型的识别能力也

有影响，交互范围不当，则通道之间起不到相互的

促进作用，从而影响模型识别的准确率。为提高模

型对于细粒度分类的准确率，增加模型作物病害的

细粒度识别能力，及以上深度学习可能遇到的问

题，基于对模型结构影响最小、更方便迁移学习实

现的角度出发，提出了基于残差结构与通道注意力

的ＥＷＰＲＣ模块，该模块对 ＥＣＡＮｅｔ进行了改进，将
改进后的ＥＣＡＮｅｔ３放在残差块之后构成新的结构，
增加了模型对通道的注意能力，改善了通道注意力
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在进行细粒度分类任务时的感受野，再将其应用到

ＲｅｓＮｅｔ５０的迁移模型中，通过冻结与微调，搭建了
ＥＷＰＲＣ－ＲｅｓＮｅｔ－ｔ模型。
１．３．１　固定核大小的通道注意力机制 ＥＣＡＮｅｔ３　
ＥＣＡＮｅｔ使用池化与一维卷积的操作进行了通道维
度的注意，其中一维卷积核的大小采用自适应的方

式自动生成，使得卷积核与通道数成比例。此处不

采用自适应卷积核大小的操作，而使用固定大小为

３的一维卷积，其结构如图３所示。

　　其中ＧＡＰ（ｇｌｏｂａｌａｖｅｒａｇｅｐｏｏｌｉｎｇ）层计算了每张
特征图中所有像素点的均值，使每个通道中高为Ｈ、
宽为Ｗ的特征图形状变为了１×１，所有通道的形状
为ｃ×１×１。ＧＡＰ层对每张特征图ｕ的计算如公式
（１）所示。

Ｆ（ｕ）＝ １
Ｈ×Ｗ∑

Ｈ

ｉ＝１
∑
Ｗ

ｊ＝１
ｕ（ｉ，ｊ）。 （１）

　　第２步通过固定核大小为３、步长为１、填充为１
的一维卷积操作，这一步即对通道进行权重学习的

过程，计算如公式（２）所示。

Ｙｉ－２＝∑
ｗ＋１

ｉ＝２
∑
２

ｊ＝０
Ｗｊ×ｘｉ＋ｊ。 （２）

式中：Ｗ表示长度为３的一维特征；Ｗｊ表示一维卷

积核中第ｊ个参数。经过固定核大小的一维卷积操
作之后，映射特征的形状没有发生改变。与原始

ＥＣＡＮｅｔ的区别是，原始的 ＥＣＡＮｅｔ取自适应大小的
奇数卷积核，而在通道数较大时，自适应的卷积核

数也会较大，如２０４８大小的通道由自适应公式得
到卷积核大小为７。而大的感受野对通道的注意力

并不是完全友好的。在下面不同通道交互范围对

比试验中得出结论：模型的性能随卷积核变大总体

呈下降趋势，其中卷积核的大小固定为 ３时效果
最优。

再通过Ｓｉｇｍｏｉｄ函数将像素值非线性值映射到
０～１之间，其计算如公式（３）所示。

Ｓｉｇｍｏｉｄ（ｘ）＝ １
１＋ｅ－ｘ

。 （３）

　　最后将输出 ｙ与原始特征 ｘ相乘，相乘后的特
征便有了权重信息，即对每个通道的注意力，计算

如公式（４）所示。
Ｏｕｔｉ＝ｙｉ×ｘｉ。 （４）

式中：ｉ表示第 ｉ个通道；Ｏｕｔｉ表示第 ｉ个通道的
输出。

１．３．２　基于 ＥＣＡＮｅｔ３与残差计算的 ＥＷＰＲＣ网络
结构　在残差结构中，浅层的输出会与深层的输出
通过建立残差映射的方式建立链接，这也意味着与

普通结构相比，残差结构中增加了上一层的信息，

这使每个残差块参数影响变小。因此将残差层与

ＥＣＡＮｅｔ３做相连而非嵌入，得到 ＥＷＰＲＣ结构，其结
构如图 ４所示，图中残差层的结构取 ＲｅｓＮｅｔ５０中
ｌａｙｅｒ４残差层的结构。在残差结构中，每层的输出
都与上一层的输出ｈ（ｘ）相关联，使得整个残差块的
输出为ｘ＋ｈ（ｘ）。每个残差块的第１个残差层额外
对上一层的输出做了卷积与批标准化操作。在整

个残差块之后加入固定核大小为３的注意力机制
ＥＣＡＮｅｔ３。加入的通道注意力机制不参与任何残差
计算，而是单独作为一层，跟在整个残差块之后形

成新的ＥＷＰＲＣ结构。这样的结构不仅添加的参数
少，且对原模型结构的影响微小，便于迁移模型的

微调。与原模块相比，该模块只加入了１个核大小
固定为３的通道注意力机制，共包含１个全局最大
池化层，１个一维卷积，１个 Ｓｉｇｍｏｄ层和 １个相乘
操作。

１．３．３　基于ＥＷＰＲＣ结构与迁移学习的 ＥＷＰＲＣ－
ＲｅｓＮｅｔ－ｔ模型　为减少模型的训练参数、加速模型
的训练，选取骨干网络为ＲｅｓＮｅｔ５０的迁移学习模型，
引入了基于 ＥＷＰＲＣ结构与迁移学习的 ＥＷＰＲＣ－
ＲｅｓＮｅｔ－ｔ模型结构如图５所示。该模型的初始化参
数为ＲｅｓＮｅｔ５０在ＩｍａｇｅＮｅｔ数据集上训练好的参数，
将ＲｅｓＮｅｔ５０的Ｌａｙｅｒ３、ｌａｙｅｒ４层的结构换为ＥＷＰＲＣ
结构，并冻结了包括ｌａｙｅｒ２层之前所有的参数，使之
不参与更新，只更新ＥＷＰＲＣ３、ＥＷＰＲＣ４、ａｖｇｐｏｏｌ与
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最后的全连接层ＦＣ，并将ＦＣ层的ｏｕｔｆｅａｔｕｒｅ由原来
的１０００分类改为５９分类。ｌａｙｅｒ模块的结构如图
５－ｂ所示，以 ｌａｙｅｒ２模块为例，每个残差块的第 １
个残差层（如图５中ｂ１所示）的ｘ映射经过１×１的
卷积与 ＢＮ（ｂａｔｃｈｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ）剩余的３层残差层
（如图５中ｂ２所示）直接将ｘ映射到结果中，共包含
４层残差层。其中 ｌａｙｅｒ１、ｌａｙｅｒ２、ＥＷＰＲＣ３、ＥＷＰＲＣ４
模块的残差层数分别为３、４、６、３层。图片在经过数
据预处理与数据增强后，输入到 ＥＷＰＲＣ－ＲｅｓＮｅｔ－

ｔ模型中，每批量张图片经过模型后得到对应数量
张图片的种类预测结果。

２　结果与分析

２．１　试验条件
本试验在操作系统为 Ｗｉｎｄｏｗ１１的条件下进

行。计算机内存为１６ＧＢ，ＧＰＵ为 ＮＶＩＤＩＡＧｅＦｏｒｃｅ
ＲＴＸ３０６０，显存为６ＧＢ，使用了ｐｙｔｈｏｎ３．８的版本，
模型的实现均使用了 ｐｙｔｏｒｃｈ１．１３．１版本，
ｔｏｒｃｈｖｉｓｉｏｎ０．１４．１版本，ＣＵＤＡ版本为１１．６。
２．２　试验数据及参数

本试验使用ＡＩＣｈａｌｌｅｎｇｅｒ２０１８数据集。为防止
模型对固定顺序的数据出现依赖从而导致模型不

具有泛化能力的现象，训练中数据随机打乱。将图

片初始化为统一大小，并对其中像素进行了均值与

方差均为０．５的标准化操作，此外对训练数据集还
额外采用了随机剪裁、水平翻转、垂直翻转来进行

数据增强操作。使用Ａｄａｍ优化器对网络参数进行
更新。使用指数衰减的学习率衰减算法，初始学习

速率为０．００１，每进行７次训练学习率变为当前的
０．１倍。由于显存为６ＧＢ，试验均采用了小批量训
练方法，批大小设置为６４，共训练２０次。每次训练
迭代所有的数据集，其中训练数据为 ３１７１６张图
片，测试数据为４５３９张图片，测试集不参与模型的
训练，只进行模型４种评价指标的测试。评价指标
采用模型在 ＡＩＣｈａｌｌｅｎｇｅｒ２０１８数据集上的准确率、
召回率、精度与Ｆ１分数。
２．３　不同通道交互范围对比试验

此部分对模型中通道交互范围进行测试，在所
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有条件均相同的情况下，对比通道注意力机制中不

同通道感受范围对模型准确率的影响，并与自适应

大小注意力机制比较。具体参数与对比结果如表２
所示。

表２　不同通道交互范围对比

通道注意力

机制模型

准确率

（％）
ＥＷＰＲＣ３模块
通道交互范围

ＥＷＰＲＣ４模块
通道交互范围

Ｅｃａ３ ８７．４２ ３ ３

Ｅｃａ５ ８７．３９ ５ ５

Ｅｃａ７ ８７．００ ７ ７

Ｅｃａ１１ ８６．９１ １１ １１

Ｅｃａ１３ ８６．７８ １３ １３

Ｅｃａ ８６．７１ ５ ７

　　表２中每个模型中的 ＥＷＰＲＣ３和 ＥＷＰＲＣ４这
２个模块使用了通道注意力机制，前５个模型使用
了固定感受范围的通道注意力机制，通道感受范围

从小到大依次设置为３、５、７、１１、１３，最后一个模型
是自适应大小的通道注意力机制，ＥＷＰＲＣ３模块中
为５，ＥＷＰＲＣ４模块中为７。通过对试验结果的对比
分析发现，模型的准确率随卷积核数变大呈下降趋

势，验证了在进行图像细粒度分类任务时，通道交

互范围越大，模型的识别效果越不佳，且固定核大

小的模型在学习和捕捉特征方面更加稳定，能够更

好地适应数据的特征，使用较小的卷积核大小能够

更好地捕捉通道间的相关性。此试验中 Ｅｃａ３的模
型表现最好，ＥＷＰＲＣ３、ＥＷＰＲＣ４中的通道注意力机
制均使用了大小为 ３的一维卷积，准确率达到了
８７．４２％。
２．４　基于 ＥＷＰＲＣ－ＲｅｓＮｅｔ－ｔ的作物病害识别
试验

多个传统深度学习模型、微调的迁移学习模型

与改进后的迁移学习模型在ＡＩＣｈａｌｌｅｎｇｅｒ２０１８数据
集上的结果如表３所示，其中结尾为“－ｔ”的模型均
为使用了迁移学习的模型，且都进行了如下操作：

ＦＣ层的微调、冻结包括 ｌａｙｅｒ２层之前的参数。
ＲｅｓＮｅｔ－ｔ为经过微调的 ＲｅｓＮｅｔ５０迁移学习模型；
ＥＣＡ－ＲｅｓＮｅｔ－ｔ模型在 ＲｅｓＮｅｔ－ｔ模型中引入了
ＥＷＰＲＣ结构与迁移学习，模型中的通道注意力机
制为未改进前的 ＥＣＡＮｅｔ；ＥＷＰＲＣ－ＲｅｓＮｅｔ－ｔ模型
在ＲｅｓＮｅｔ－ｔ模型中引入了 ＥＷＰＲＣ结构与迁移学
习，模型中的通道注意力机制为改进后的ＥＣＡＮｅｔ３；
ＳＭＬＰ－ＲｅｓＮｅｔ为高荣华等提出的改进注意力机制
的病害识别模型［１２］。

表３　不同病害识别模型试验结果展示

模型
准确率

（％）
精度

（％）
召回率

（％）
Ｆ１分数
（％）

ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ ８６．３０ ８４．１６ ８２．１６ ８３．１６

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ－Ｖ３ ８４．０１ ８１．３５ ７８．１２ ７９．７０

ＲｅｓＮｅｔ１８ ８６．２１ ８３．７５ ８２．７７ ８３．２６

ＲｅｓＮｅｔ５０ ８６．４３ ８４．４２ ８３．０２ ８３．７２

ＲｅｓＮｅｔ－ｔ ８６．６７ ８５．４７ ８３．５６ ８４．５０

ＥＣＡ－ＲｅｓＮｅｔ－ｔ ８６．７２ ８４．６７ ８３．００ ８３．８３

ＳＭＬＰ－ＲｅｓＮｅｔ ８６．９３ ８４．１５ ８３．４２ ８３．６０

ＥＷＰＲＣ－ＲｅｓＮｅｔ－ｔ ８７．４２ ８５．３６ ８４．２３ ８４．７９

　　从表３可以看出，在传统的深度学习模型中，准
确率最高的 ＲｅｓＮｅｔ５０模型达到了 ８６．４３％，而
ＲｅｓＮｅｔ－ｔ模型达到了８６．６７％，比没有经过迁移学
习的 ＲｅｓＮｅｔ５０模型提高了 ０．２４百分点。ＥＣＡ－
ＲｅｓＮｅｔ－ｔ模型准确率达到了８６．７２％，比只经过迁
移学习的ＲｅｓＮｅｔ－ｔ模型效果高了０．０５百分点，而
ＥＷＰＲＣ－ＲｅｓＮｅｔ－ｔ模型准确率达到了８７．４２％，比
原始的 ＲｅｓＮｅｔ５０模型提高了 ０．９９百分点，比
ＲｅｓＮｅｔ－ｔ模型提高了０．７５％，比 ＥＣＡ－ＲｅｓＮｅｔ－ｔ
模型高了０．７０百分点，比高荣华等提出的 ＳＭＬＰ－
ＲｅｓＮｅｔ模型提高了０４９百分点［１２］。在所有测试模

型中，ＥＷＰＲＣ－ＲｅｓＮｅｔ－ｔ有最优的召回率（Ｒｅｃａｌｌ）
和 Ｆ１ 分数（Ｆ１ ｓｃｏｒｅ），分别达到了 ８４．２３％和
８４７９％，在精度（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）指标上达到了８５．３６％，
比精度最高的ＲｅｓＮｅｔ－ｔ模型低０１１百分点，在所
有模型中排第二。由此可见，迁移学习会提高模型

的准确率，在引进ＥＣＡＮｅｔ之后，模型提取了通道上
的特征，但在效果上并不明显，而固定且较小的通

道感受范围，可以使模型更好地学习通道上的特征

提取能力，在图像细粒度分类任务中有较大幅度地

提升。

图６为模型的得分情况，图中 ｘ轴是第 ｋ次训
练，ｙ轴是第 ｋ次训练模型的准确率（最优）。图７
是模型的准确率随训练次数的变化情况，图中 ｘ轴
是训练次数，ｙ轴是模型的准确率，实线代表的是引
入了迁移学习的模型，虚线代表的是传统深度学习

模型。从图６可以看出，红色点所代表的ＥＷＰＲＣ－
ＲｅｓＮｅｔ－ｔ模型准确率为８７．４２％，在所有模型中最
高，并且在第１６次训练中获取了最优的参数，达到
了最高的准确率。由图７可以看出，相比于虚线代
表的传统的深度学习模型，以 ＥＷＰＲＣ－ＲｅｓＮｅｔ－ｔ
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为代表的引进了迁移学习的模型，在第１次训练时
的准确率就达到了７７％以上，而传统的深度学习模
型在第１次训练时准确率都在５５％以下。

３　讨论与结论

本研究针对图像细粒度分类任务，对 ＥＣＡＮｅｔ
进行通道交互范围的优化，并提出 ＥＷＰＲＣ结构，该
结构对原模型影响微小，易于整合到迁移学习模型

中，使迁移学习模型的微调便捷，且在图像的细粒

度分类上较其他模型有较大提升。将其应用到结合

了引进迁移学习的ＲｅｓＮｅｔ５０模型中，得到ＥＷＰＲＣ－
ＲｅｓＮｅｔ－ｔ模 型。通 过 在 分 类 难 度 较 大 的
ＡＩＣｈａｌｌｅｎｇｅｒ２０１８数据集上进行试验，发现在进行
图像细粒度分类任务时，固定通道交互范围的通道

注意力机制更能提取出有用的通道特征，在整合了

固定通道交互范围的通道注意力机制之后，模型对

图像的细粒度分类有了较大程度的提升，弥补了残

差结构缺失通道特征表达能力的缺陷。对比

ＥＷＰＲＣ－ＲｅｓＮｅｔ－ｔ模型与传统深度学习模型、近
期其他学者提出的模型，在作物病害程度的图像细

粒度分类任务试验中，ＥＷＰＲＣ－ＲｅｓＮｅｔ－ｔ模型的

准确率、精度、召回率与 Ｆ１ 分数分别达到了
８７４２％、８５．３６％、８４．２３％、８４．７９％，在作物病害细
粒度分类任务上整体性能更优，且使用了 ＥＷＰＲＣ
结构的 ＥＷＰＲＣ－ＲｅｓＮｅｔ－ｔ模型比未使用 ＥＷＰＲＣ
结构的ＲｅｓＮｅｔ－ｔ模型准确率提高了０．７５百分点，
比使用了 ＥＣＡＮｅｔ的 ＥＣＡ－ＲｅｓＮｅｔ－ｔ模型提高了
０．７０百分点，验证了 ＥＷＰＲＣ可以有效提升模型对
作物病害识别的准确率。
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基于 ＹＯＬＯｖ５ｓ改进模型的玉米作物病虫害检测方法
施　杰，林双双，罗建刚，杨琳琳，张毅杰，顾丽春

（云南农业大学机电工程学院，云南昆明６５０２０１）

　　摘要：针对玉米作物病虫害目标检测中由于图像背景复杂、无关因素干扰较多而导致的对病虫害目标检测效果不
理想等问题，采用深度学习技术，提出一种基于ＹＯＬＯｖ５ｓ改进模型的玉米作物病虫害检测方法。该方法通过引入无
参ＳｉｍＡＭ注意力机制对ＹＯＬＯｖ５ｓ模型进行改进，利用该机制能更全面地评估模型特征权重，以增强玉米病虫害的特
征，削弱复杂背景和无关信息的干扰，从而提高模型的检测性能。同时，将模型的损失函数由 ＣＩＯＵ替换为 ＥＩＯＵ，可
使病虫害预测框更加接近真实框，以提升模型检测的准确率。通过自建的玉米病虫害数据集对模型进行试验对比，结

果表明，ＹＯＬＯｖ５ｓ（ＥＩＯＵ＋ＳｉｍＡＭ）改进模型的精确率为９４．６％，召回率为８３．４％，平均精度均值为９０．１％。经比较
发现，改进模型比原始模型在上述３个指标方面分别提升了５．４、０．５、１．９百分点，说明ＹＯＬＯｖ５ｓ（ＥＩＯＵ＋ＳｉｍＡＭ）模
型对玉米病虫害检测具有较强的鲁棒性和泛化性。

　　关键词：玉米作物病虫害；ＹＯＬＯｖ５ｓ改进模型；注意力机制；ＥＩＯＵ；目标检测
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　　玉米是我国主要的粮食作物，其种植面积和产
量长期稳居三大谷物之首。近年来，玉米饲用消费

和工业消费均持续增长，玉米产业的健康稳定发展

对国家粮食安全意义重大［１］。研究发现，玉米生长

期间的病虫害问题是影响其产量、质量的主要因

素。因此，对玉米常见病虫害进行早期诊断与防治

是获得玉米丰产的重要措施［２－３］。

农作物在种植期间的传统管理模式主要依靠

人工来观测病虫害，存在主观性强、工作量大等问

题。随着人工智能和大数据技术的不断发展，利用

基于深度学习的机器视觉技术对图像形状、颜色及

纹理等特征信息进行提取，能够有效解决农作物种

植期间病虫害检测准确率低、效率低等问题，也是

农作物种植管理智能化的重要研究方向［４－７］。目

前，国内外研究者在将深度学习和机器视觉技术应

用于农作物管理方面开展了大量研究。Ｗｏｅｂｂｅｃｋｅ
等通过图像数字化对叶片形态特征进行识别与检

测，实现了对单子叶植物与双子叶植物的分类，其

准确率达到６０％ ～８０％［８］。Ｅｌ－Ｆａｋｉ等研究了一
种基于颜色特征的杂草识别方法，具有不易受拍摄

距离、遮挡等因素影响的优点，试验结果表明，该方
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