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　　摘要：针对传统卷积神经网络模型参数和运算量超大，难以部署在资源受限的移动终端或嵌入式设备上的问题，
以ＶＧＧ１６作为基础框架，结合ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３模型思想，提出了一种轻量级卷积神经网络玉米病害图像识别方法，通过
逐级渐进的方式建立网络模型，用线性瓶颈的倒残差深度可分离卷积代替标准卷积，用卷积层来代替全连接层，大幅

度降低了模型的参数量和运算量。在深度卷积和点卷积之间加入改进的ｓｑｕｅｅｚｅａｎｄｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ通道注意力模块，来增
强模型精度。注意力模块的第２个全连接层的激活函数使用ｈａｒｄ－ｓｗｉｓｈ代替ｓｉｇｍｏｉｄ，可以大幅度提高运算速度。试
验样本数据为ＰｌａｎｔＶｉｌｌａｇｅ数据集的玉米病害子数据集，由于样本数据集偏小，通过随机旋转、随机缩放大小、随机宽
度高度偏移、水平翻转、垂直翻转、随机错切变换、随机亮度变化、样本零均值化等方式对样本数据进行了增强和扩充，

扩充后的数据集在改进模型上进行试验。试验结果表明，和ＶＧＧ１６对比，改进模型的准确率提高了１．４８百分点，参
数量是原模型的１／５，运算量是原模型的１／１５；在不降低准确率的前提下，模型的参数量和运算量大幅度降低，实现了
模型的轻量化。改进模型可以部署在移动终端等手持设备上，为农业病害识别提供指导和参考。
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　　随着深度学习技术的快速发展，相继诞生了一
大批优秀的卷积神经网络，如 ＶＧＧ［１］、ＲｅＮｅｔ［２］、
ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＮｅｔ［３］、ＤｅｎｓｅＮｅｔ［４］等，模型的准确率不断提
升，但同时网络模型的深度越来越深，参数量和运

算量越来越大，对硬件设备的算力要求也越来越

高。这些网络模型适合在 ＰＣ端进行部署应用，但
在移动设备和嵌入式设备中却不适合部署应用。

国内学者通过将上述经典卷积神经网络引入农业

病害识别中［５－１１］，取得了不错的效果，但实用性不

高。对于农业病害识别来说，开发能够部署在诸如

手机移动设备或嵌入式设备的轻量级网络模型［１２］

具有更好的市场前景。

轻量化卷积神经网络的设计主要从卷积结构

轻量化、卷积模块轻量化和卷积运算轻量化３个方
面来进行［１３］。在轻量化卷积网络研究和应用方面，

２０１６年最早公开的轻量化网络 ＳｑｕｅｅｚｅＮｅｔ［１４］，在
ＩｍａｇｅＮｅｔ数据集上的表现和 ＡｌｅｘＮｅｔ相当，但其参
数量仅为 ＡｌｅｘＮｅｔ的 ２％。后来随着 Ｘｃｅｐｔｉｏｎ［１５］、
ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ［１６－１８］等网络的提出，轻量级神经网络得
到了快速发展，并在农业病害防治方面进行了应用

和改进［１９－２１］。２０１７年 Ｇｏｏｇｌｅ研究团队首次提出
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ［２２］，使用深度可分离卷积技术，大大降低
了模型的参数和运算量，在ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ１的基础上，
对网络模型的主体模块引入了线性瓶颈的倒残差

结构，提出了ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ２［２３］。相比之前的模型，它
的准确率更高，模型更小。ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３［２４］更新了
层块的设计，加入了通道注意力机制，使用 Ｈ－
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ｓｗｉｓｈ激活函数代替 ＲｅＬＵ６激活函数，使用神经网
络结构搜索（ｎｅｕｒａｌａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓｅａｒｃｈ，ＮＡＳ）［２５］技
术搜索网络参数，并重新设计优化了耗时层，模型

的准确率和速度有了进一步的提升。国内学者们

针对ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ网络进行了一系列的改进。刘洋等
对ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ和 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎｖ３网络进行迁移学习，实
现了ＰｌａｎｔＶｉｌｌａｇｅ数据集和自建葡萄叶片病害数据
集的识别，并对２种模型的识别效果进行了对比分
析研究［２６］。孙俊等基于 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ２，引入轻量型
的坐标注意力机制和多尺度特征融合技术对

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ２模型进行改进，在１１类病害叶片和４
类健康叶片数据集上进行了识别验证，模型精度提

升了２．９１％［２７］。贾鹤鸣等基于 ＶＧＧ网络，引入深
度可分离卷积和全局平均池化技术，构建了一个轻

量级网络模型并在ＰｌａｎｔＶｉｌｌａｇｅ数据集上进行验证，
也取得了较好效果［２８］。徐振南等提出了一种基于

轻量级卷积神经网络 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３的网络模型，通
过迁移学习方式对马铃薯叶部病害进行了识别，识

别准确率达到了 ９８．００％［２９］。上述研究表明，轻量

级卷积神经网络模型在减少网络参数量的同时，可

保证较高的识别准确率，能够应用在移动端等终端

设备上，可以满足农业病害识别的实际需求。这些

研究为农作物病害识别在资源受限的移动设备和

嵌入式设备上进行部署提供了参考。

本研究以ＶＧＧ１６作为基础框架，使用了深度可
分离卷积思想提出了一种 ＣＮＮ玉米病害图像识别
方法，用线性瓶颈的倒残差深度可分离卷积代替标

准卷积实现模型的轻量化，引入通道注意力模块来

增强模型精度，同时通过改进注意力模块中的激活

函数来提升运算速度。

１　研究理论与方法

１．１　ＶＧＧ网络
ＶＧＧ网络［１］获得了２０１４年ＩｍａｇｅＮｅｔ图像分类

比赛的亚军。ＶＧＧ网络主要由５层卷积层、３层全
连接层和 ｓｏｆｔｍａｘ输出层组成（图１）。由于堆叠２
个３×３卷积核的感受野和１个５×５卷积核的感受
野相同，堆叠３个３×３卷积核的感受野和１个７×７
卷积核的感受野相同，因此 ＶＧＧ网络使用多个３×
３卷积核来代替更大的卷积核，能够有效降低网络
的参数量，所有隐藏层之间的激活单元使用 ＲｅＬＵ
激活函数，在进行下采样时，统一使用了２×２小池
化核。相比之前的网络模型，它的网络深度更深，

表示的特征图更宽。ＶＧＧ网络结构简单，易于扩展
改进。

１．２　深度可分离卷积
经研究发现，使用深度可分离卷积代替标准卷

积可以大大减少模型的参数量［２２］。深度可分离卷

积（ｄｅｐｔｈｗｉｓｅｓｅｐａｒａｂｌｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ，ＤＳＣ）由深度卷
积（ｄｅｐｔｈｗｉｓｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ，ＤＷＣｏｎｖ）和逐点卷积
（ｐｏｉｎｔｗｉｓｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ，ＰＷＣｏｎｖ）构成。标准卷积和
深度可分离卷积的对比如图２所示，其中，ＢＮ表示
批量归一化层，ＲｅＬＵ表示激活函数层，ＤＷＣｏｎｖ表
示深度卷积层，ＰＷＣｏｎｖ表示逐点卷积层。
　　在标准卷积中，卷积核的深度和输入特征图的

通道数相同，输出特征图的通道数和卷积核的个数

相同。在ＤＷＣｏｎｖ中，卷积核的个数和输入特征图
的通道数相同，卷积核的深度均为１，每个卷积核只
负责与输入特征图的单个通道进行卷积运算，因此

输出特征图的通道数与输入特征图的通道数相同。

而在ＰＷＣｏｎｖ中，使用ＤＷＣｏｎｖ卷积的输出特征图在
深度方向进行加权混合，生成新的特征图，卷积核的

大小为１，其深度和ＤＷＣｏｎｖ的输出通道数相同。卷
积核的个数决定了输出特征图的通道数，ＰＷＣｏｎｖ卷
积本质上就是进行卷积核为１×１的标准卷积。
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　　假设输入特征图的大小为ＤＦ×ＤＦ，其通道数为
Ｍ，卷积核的大小为 Ｄｋ×Ｄｋ，输出特征图的通道数
为Ｎ，则标准卷积的参数量ＰＣｏｎｖ的大小为：

ＰＣｏｎｖ＝ＤＦ×ＤＦ×Ｍ×Ｎ×Ｄｋ×Ｄｋ。
深度可分离卷积的参数量ＰＤＳＣ的大小为：

ＰＤＳＣ＝ＤＦ×ＤＦ×Ｍ×Ｄｋ×Ｄｋ＋ＤＦ×ＤＦ×Ｍ×Ｎ。
两者之比为：

ＰＤＳＣ
ＰＣｏｎｖ

＝
ＤＦ×ＤＦ×Ｍ×Ｄｋ×Ｄｋ＋ＤＦ×ＤＦ×Ｍ×Ｎ

ＤＦ×ＤＦ×Ｍ×Ｎ×Ｄｋ×Ｄｋ
＝１Ｎ＋

１
Ｄ２ｋ
。

当选择 Ｄｋ＝３时，ＰＤＳＣ／ＰＣｏｎｖ＝１／Ｎ＋１／９，可以
看到深度可分离卷积的参数量约是标准卷积的

１／９。因此，使用深度可分离卷积代替标准卷积，可
以设计轻量化的卷积神经网络。

１．３　深度可分离倒残差结构
深度可分离残差结构［２３］是先用１×１的卷积降

维，接着进行３×３的卷积，再用１×１的卷积升维，
是一个两头大、中间小的细腰结构，而深度可分离

倒残差结构是先进行１×１卷积扩维，接着进行３×
３卷积，再用１×１的卷积降维，是一个两头小、中间
大的瓶颈结构，前２个卷积使用非线性激活函数，最
后１个卷积使用线性激活函数，因此也称为线性瓶
颈倒残差结构，以下称其为 ｂｎｅｃｋ块。本研究提出
２种倒残差结构，区别是一个深度卷积的步长值为
１，需要进行残差跳连；另一个深度卷积的步长值为
２，无需进行残差跳连。两者的结构如图３所示。其
中，Ｓｔｒｉｄｅ为步长值，ＲｅＬＵ为非线性激活函数，
Ｌｉｎｅａｒ为线性激活函数。从图３中可知，２种倒残差
结构分别对应了Ｓｔｒｉｄｅ为１和２的２种不同形态，２
种形态主要都由 １×１升维卷积层、ＤＷＣｏｎｖ卷积
层、１×１降维卷积层构成。前２层使用了 ＲｅＬＵ激
活函数，最后１层使用Ｌｉｎｅａｒ线性激活函数，即无需
做任何操作。当 Ｓｔｒｉｄｅ＝１且输入特征通道数等于
输出特征通道数时，需要残差跳连，其余情况无需

残差跳连。要注意的是２种形态中的１×１卷积步
长均为１，只有ＤＷＣｏｎｖ卷积步长值不同。

１．４　激活函数
目前最常用的激活函数是 ＲｅＬＵ激活函数，其

定义如下：

ＲｅＬＵ（ｘ）＝ｍａｘ（０，ｘ）。
在文献［２４］中给出了一种新的激活函数，即

ｓｗｉｓｈ激活函数，可有效代替 ｓｉｇｍｏｉｄ函数，其定义
如下：

ｓｗｉｓｈ（ｘ）＝ｘ·σ（ｘ）；
σ（ｘ）＝１／（１＋ｅｘ）。

式中：σ（ｘ）为 ｓｉｇｍｏｉｄ函数，由于 σ（ｘ）需要进行指
数运算，效率较低，而 σ（ｘ）和 ＲｅＬＵ的图像比较相
近，因此借助ＲｅＬＵ定义了 ｈ－ｓｉｇｍｏｉｄ（ｘ）函数来近
似模拟σ（ｘ），即有：

ｈ－ｓｉｇｍｏｉｄ（ｘ）＝ＲｅＬＵ６（ｘ＋３）／６。
式中：ＲｅＬＵ６＝ｍｉｎ［ＲｅＬＵ（ｘ），６］。在ｓｗｉｓｈ函数中，
用ｈ－ｓｉｇｍｏｉｄ（ｘ）代替σ（ｘ），可得到ｈ－ｓｗｉｓｈ函数，
即有：

ｈ－ｓｗｉｓｈ（ｘ）＝ｘ·ＲｅＬＵ６（ｘ＋３）／６。
相关激活函数的对比如图４所示，可以看到，

ｓｉｇｍｏｉｄ函数与 ｈ－ｓｉｇｍｏｉｄ函数、ｓｗｉｓｈ函数与 ｈ－
ｓｗｉｓｈ函数这 ２组函数的图像非常近似，但由于
ＲｅＬＵ函数的运算规则简单，没有复杂的指数运算，
所以基于ＲｅＬＵ的ｈ－ｓｉｇｍｏｉｄ、ｈ－ｓｗｉｓｈ函数的运算
效率要高的多。

１．５　通道注意力机制
通道注意力机制（ｃｈａｎｎｅｌａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｅｃｈａｎｉｓｍ，

ＣＡＭ）［３０］能够有效提升卷积神经网络的性能。在上
述ｂｎｅｃｋ块的 ＤＷＣｏｎｖ层和 ＰＷＣｏｎｖ层之间，引入
了ｓｑｕｅｅｚｅａｎｄｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ（ＳＥ）通道注意力模块，即先
对每个ＤＷＣｏｎｖ输出的特征图进行全局平均池化，
再进行全连接、ＲｅＬＵ６激活，接着再进行全连接、
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ｓｉｇｍｏｉｄ或ｈ－ｓｗｉｓｈ激活，第１个全连接层的节点个
数设为 ＤＷＣｏｎｖ输出特征图的１／４，第２个全连接
层的节点个数和 ＤＷＣｏｎｖ输出特征图的个数相同，
经过上述运算就得到了１组特征图权重系数，根据
权重系数对特征图进行融合作为 ＰＷＣｏｎｖ的输入，

这样可以增加有用特征的权重，从而将注意力聚焦

在更加有用的特征上，在深度可分离卷积中引入通

道注意力机制后的模块命名为 ＳＥ－ｂｎｅｃｋ块，其结
构见图５。

　　在通道注意力模块中，第１个全连接层后采用
了ＲｅＬＵ６激活函数。当ＲｅＬＵ６的输入过大时，其输
出被限制为６，这样可有效避免因权重梯度相差过
大引起的量化误差，提高模型的表达能力。而第２
个全连接层的后面采用了ｈ－ｓｗｉｓｈ激活函数。

２　网络结构设计

本研究以 ＶＧＧ１６作为基础模型来进行改进，
ＶＧＧ１６主要由１３层卷积层和３层全连接层构成，
在特定的卷积层间加入 ＭａｘＰｏｏｌｉｎｇ层进行下采样。
由于ＶＧＧ模型是在１０００个分类的 ＩｍａｇｅＮｅｔ网络
上进行训练的，而本研究中的玉米病害类型只有４
类，因此本研究将ＶＧＧ模型全连接层前２层的神经
元个数由４０９６替换为５１２，最后１层的分类数由
１０００变为４，将该模型记为模型０。以下通过逐级
递进的方式设计完成了一个轻量级 ＣＮＮ玉米病害
图像识别模型。

在模型０的基础上，在每个卷积层和激活函数
之间加入批量归一化（ｂａｔｃｈｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ，ＢＮ）层。

ＢＮ层是将输入数据按照批量样本特征的均值 ｕ和
方差σ对样本特征进行标准化处理，即

ｘｉ′＝
ｘｉ－ｕ

σ２＋槡 ε
。

其中，ｘｉ′为特征图像中第 ｉ个像素 ｘｉ归一化后
的值，ε为微小常数，保证分母大于０。ＢＮ操作可
以将卷积后原本偏离的数据重新拉回到均值为０、
标准差为１的正态分布区域，从而将进入激活函数
的数据分布在激活函数的线型区，使得输入数据的

微小变化能够更明显地体现到激活函数的输出，进

而增强模型的表达能力。经过对改进的 ＶＧＧ１６网
络分析发现，其主要参数量来源于后面的全连接

层，即使全连接层的神经元降为原来的１／４，全连接
层的参数量仍占整个网络参数量的４７％左右，因此
考虑用卷积层来代替全连接层，舍弃 ｆｌａｔｔｅｎ层，用１
个卷积核为１×１×５１２的卷积层代替第１个全连接
层，后接全局平均池化层，再用 １个卷积核为 １×
１×５１２的卷积层代替第２个全连接层，用卷积核为
１×１×ｃｌａｓｓｅｓ的卷积层代替第３个全连接层，后接

—４０２— 江苏农业科学　２０２４年第５２卷第５期



ｆｌａｔｔｅｎ层和ｓｏｆｔｍａｘ层，改进模型记为模型１。
在模型１的基础上，引入深度可分离卷积和线

性瓶颈的倒残差结构。前面的１３个卷积层除了第
１个之外，其余的１２个卷积层用ｂｎｅｃｋ块来代替，得
到了模型２。注意只有在下采样时，ｂｎｅｃｋ块的步长
为２，其余均为１。模型２相比模型１，在保持模型精
度基本不变的前提下，进一步降低了模型的参数

量，提高了运算速度。在模型２的基础上，通过在部
分ｂｎｅｃｋ块中引入ＳＥ模块，使得在进行ＰＷ卷积时
能够关注更加有用的特征。具体做法是在特征提

取层使用 ＳＥ模块。而在下采样过程中不使用 ＳＥ
模块，另外相比ＲｅＬＵ激活函数，ｈ－ｓｗｉｓｈ激活函数
能够更加有效地进行非线性变换，因此将网络第１
个卷积层和部分深层的激活函数替换为 ｈ－ｓｗｉｓｈ，
同时模型的第１个卷积层的步长由１调整为２，后
接的第１个ｂｎｅｃｋ层的步长由２调整为１，加速了模
型的轻量化，改进后的模型记为模型３。各模型的
结构对比见表１，模型３的详细配置情况见表２。

表１　模型结构对比

模型０ 模型１ 模型２ 模型３

输入图像（２２４×２２４×３）

ｃｏｎｖ３－６４
ｃｏｎｖ３－６４

ｃｏｎｖ－ｂｎ３－６４
ｃｏｎｖ－ｂｎ３－６４

ｃｏｎｖ－ｂｎ３－１６
ｂｎｅｃｋ６４－３２ｓ２

ｃｏｎｖ－ｂｎ３－１６ｓ２
ｂｎｅｃｋ６４－３２

最大池化 最大池化

ｃｏｎｖ３－１２８
ｃｏｎｖ３－１２８

ｃｏｎｖ－ｂｎ３－１２８
ｃｏｎｖ－ｂｎ３－１２８

ｂｎｅｃｋ１２８－３２ｓ１
ｂｎｅｃｋ１２８－６４ｓ２

ｓｅ－ｂｎｅｃｋ１２８－３２ｓ１
ｂｎｅｃｋ１２８－６４ｓ２

最大池化 最大池化

ｃｏｎｖ３－２５６
ｃｏｎｖ３－２５６
ｃｏｎｖ３－２５６

ｃｏｎｖ－ｂｎ３－２５６
ｃｏｎｖ－ｂｎ３－２５６
ｃｏｎｖ－ｂｎ３－２５６

ｂｎｅｃｋ２５６－６４ｓ１
ｂｎｅｃｋ２５６－６４ｓ１
ｂｎｅｃｋ２５６－１２８ｓ２

ｓｅ－ｂｎｅｃｋ２５６－６４ｓ１
ｓｅ－ｂｎｅｃｋ２５６－６４ｓ１
ｂｎｅｃｋ２５６－１２８ｓ２

最大池化 最大池化

ｃｏｎｖ３－５１２
ｃｏｎｖ３－５１２
ｃｏｎｖ３－５１２

ｃｏｎｖ－ｂｎ３－５１２
ｃｏｎｖ－ｂｎ３－５１２
ｃｏｎｖ－ｂｎ３－５１２

ｂｎｅｃｋ５１２－１２８ｓ１
ｂｎｅｃｋ５１２－１２８ｓ１
ｂｎｅｃｋ５１２－２５６ｓ２

ｓｅ－ｂｎｅｃｋ５１２－１２８ｓ１
ｓｅ－ｂｎｅｃｋ５１２－１２８ｓ１
ｂｎｅｃｋ５１２－２５６ｓ２

最大池化 最大池化

ｃｏｎｖ３－５１２
ｃｏｎｖ３－５１２
ｃｏｎｖ３－５１２

ｃｏｎｖ－ｂｎ３－５１２
ｃｏｎｖ－ｂｎ３－５１２
ｃｏｎｖ－ｂｎ３－５１２

ｂｎｅｃｋ５１２－２５６ｓ１
ｂｎｅｃｋ５１２－２５６ｓ１
ｂｎｅｃｋ５１２－５１２ｓ２

ｓｅ－ｂｎｅｃｋ５１２－２５６ｓ１
ｓｅ－ｂｎｅｃｋ５１２－２５６ｓ１
ｂｎｅｃｋ５１２－５１２ｓ２

最大池化 最大池化

ｆｌａｔｔｅｎ
ｄｅｎｓｅ－５１２

ｃｏｎｖ－ｂｎ１－５１２
ｇｌｏｂａｌ＿ａｖｇ＿ｐｏｏｌ

ｃｏｎｖ－ｂｎ１－５１２
ｇｌｏｂａｌ＿ａｖｇ＿ｐｏｏｌ

ｃｏｎｖ－ｂｎ１－５１２
ｇｌｏｂａｌ＿ａｖｇ＿ｐｏｏｌ

ｄｅｎｓｅ－５１２ ｃｏｎｖ－ｂｎ１－５１２ ｃｏｎｖ－ｂｎ１－５１２ ｃｏｎｖ－ｂｎ１－５１２

ｄｅｎｓｅ－ｃｌａｓｓｅｓ ｃｏｎｖ１－ｃｌａｓｓｅｓ
ｆｌａｔｔｅｎ

ｃｏｎｖ１－ｃｌａｓｓｅｓ
ｆｌａｔｔｅｎ

ｃｏｎｖ１－ｃｌａｓｓｅｓ
ｆｌａｔｔｅｎ

ｓｏｆｔｍａｘ ｓｏｆｔｍａｘ ｓｏｆｔｍａｘ ｓｏｆｔｍａｘ

　　注：ｃｏｎｖ后的第１个数值表示卷积核的大小，第２个数值表示输

出通道数，ｂｎ表示使用了ＢＮ层。ｂｎｅｃｋ块后面的第１个数值表示扩

张通道数，第２个数值表示输出通道数，ｓ后的数值表示深度卷积的

步长，ｓｅ表示使用了ＳＥ通道注意力模块。

表２　模型３网络模型

输入 运算
扩维

通道数

输出

通道数
ＳＥ 激活

函数
步长

２２４２×３ ｃｏｎｖ２ｄ，３×３ １６ Ｎｏ ＨＳ ２

１１２２×１６ ｂｎｅｃｋ，３×３ ６４ ３２ Ｎｏ ＲＥ １

１１２２×３２ ｂｎｅｃｋ，３×３ １２８ ３２ Ｙｅｓ ＲＥ １

１１２２×３２ ｂｎｅｃｋ，３×３ １２８ ６４ Ｎｏ ＲＥ ２

５６２×６４ ｂｎｅｃｋ，３×３ ２５６ ６４ Ｙｅｓ ＲＥ １

５６２×６４ ｂｎｅｃｋ，３×３ ２５６ ６４ Ｙｅｓ ＲＥ １

５６２×６４ ｂｎｅｃｋ，３×３ ２５６ １２８ Ｎｏ ＲＥ ２

２８２×１２８ ｂｎｅｃｋ，３×３ ５１２ １２８ Ｙｅｓ ＲＥ １

２８２×１２８ ｂｎｅｃｋ，３×３ ５１２ １２８ Ｙｅｓ ＨＳ １

２８２×１２８ ｂｎｅｃｋ，３×３ ５１２ ２５６ Ｎｏ ＨＳ ２

１４２×２５６ ｂｎｅｃｋ，３×３ ５１２ ２５６ Ｙｅｓ ＨＳ １

１４２×２５６ ｂｎｅｃｋ，３×３ ５１２ ２５６ Ｙｅｓ ＨＳ １

１４２×２５６ ｂｎｅｃｋ，３×３ ５１２ ５１２ Ｎｏ ＨＳ ２

７２×５１２ ｃｏｎｖ２ｄ，３×３ ５１２ Ｙｅｓ ＲＥ １

７２×５１２ ｇｌｏｂａｌ＿ａｖｇ＿ｐｏｏｌ ５１２ Ｎｏ １

１２×５１２ ｃｏｎｖ２ｄ，１×１ ５１２ Ｎｏ ＲＥ １

１２×５１２ ｃｏｎｖ２ｄ，１×１ ｃｌａｓｓｅｓ Ｎｏ １

　　注：ＳＥ表示是否采用注意力机制；激活函数ＲＥ表示ＲｅＬＵ激活

函数，ＨＳ表示ｈ－ｓｗｉｓｈ激活函数；ｃｌａｓｓｅｓ表示模型分类数。

３　数据集预处理

本研究使用的数据集图像来自公开数据集

ＰｌａｎｔＶｉｌｌａｇｅ中的玉米叶片病害图像，共包含了４类
图像共计 ４３５４张图片，其中健康玉米叶片图像
１１６２张，锈病叶片图像１１９２张，大斑病叶片图像
１０００张，灰斑病叶片图像１０００张。对应的４类数
据标签分别为：Ｃｏｒｎ＿ｈｅａｌｔｈｙ、Ｃｏｒｎ＿Ｃｏｍｍｏｎｒｕｓｔ、Ｃｏｒｎ＿
ＮｏｒｔｈｅｒｎＢｌｉｇｈｔ、Ｃｏｒｎ＿ＣｅｒｃｏｓｐｏｒａＧｒａｙｓｐｏｔ。将上述图
像先按８∶２的比例划分为训练集和测试集。由于
数据集图片量偏少，模型在训练的过程中容易过拟

合，为了提升模型的泛化能力，降低模型对图像的

敏感度，可以通过数据增强的方式对数据集进行扩

充，增加样本数量和多样性。创建 Ｐｙｔｈｏｎ数据增强
脚本，使用 ｋｅｒａｓ的 ＩｍａｇｅＤａｔａＧｅｎｅｒａｔｏｒ对象对样本
数据进行随机旋转９０°、随机缩放大小０．２、随机宽
度高度偏移０．３、水平翻转、垂直翻转、随机错切变
换０．２、亮度变化范围［０．１，０．９］、样本零均值化等
处理对训练集数据进行增强，增强效果见图６。
　　增强后的数据集包含健康玉米叶片图像２９８２
张、锈病叶片图像３０２２张、大斑病叶片图像和灰斑
病叶片图像各３０４０张。将增强后的数据集按８∶２
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的比例再次划分为训练集和验证集。划分后的数

据分布见表３。

表３　增强玉米叶片病害数据分布

病害名称
训练集数量

（张）

验证集数量

（张）

测试集数量

（张）

图片

格式

健康叶片 ２３８６ ５９６ ２３２ ＪＰＥＧ

锈病 ２４１８ ６０４ ２３８ ＪＰＥＧ

大斑病 ２４３２ ６０８ ２００ ＪＰＥＧ

灰斑病 ２４３２ ６０８ ２００ ＪＰＥＧ

４　试验设计

４．１　试验环境
试验在Ｗｉｎｄｏｗｓ１０系统环境下完成，具体软硬

件配置如下：ＩｎｔｅｌＣｏｒｅＴＭｉ５－６５００ＣＰＵ＠３．２０ＧＨｚ
处理器，ＮＶＩＤＩＡＧｅＦｏｒｃｅＲＴＸ３０６０显卡，１６Ｇ内存；
软件采用 Ａｎａｃｏｎｄａ＋ＰｙＣｈａｒｍ集成开发环境，
Ｐｙｔｈｏｎ版本为３．８；ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ深度学习框架，版本
为２．５；ＣＵＤＡ版本为ＣＵＤＡ１１．１。
４．２　试验细节

试验中输入图像的大小统一裁剪为２２４×２２４，
并进行了归一化处理。ｂａｔｃｈｓｉｚｅ设为３２，模型选用
Ａｄａｍ优化器和交叉熵损失函数，训练迭代轮次设
为３０个ｅｐｏｃｈ，学习率采用衰减学习率，初始学习率
为０．００１，每个迭代１０个 ｅｐｏｃｈ。学习率降为原来
的１／１０。
４．３　试验结果分析

对模型０至模型３在增强数据集上依次进行训
练，记录各模型在训练过程中的识别准确率和损失函

数，准确率和损失值变化曲线结果分别见图７、图８。
　　对模型０至模型３的准确率、参数量和运算量
（ＦＬＯＰｓ）这几个指标进行统计，结果见表４。

表４　４个模型评价指标对比

模型
准确率

（％）
参数量

（Ｍ）
ＦＬＯＰｓ
（Ｇ）

模型０ ９７．５６ ２７．８２ ３０．７４

模型１ ９９．０１ １５．２６ ３０．７５

模型２ ９８．５１ ４．２２ ２．１９

模型３ ９９．０４ ４．８２ ２．１７

　　通过对图７、表４以及试验过程中记录的其他
相关数据分析可知，经过３０个ｅｐｏｃｈ的迭代，４个模
型都达到了较高的准确率。模型 １在模型 ０基础
上，准确率提高了１．４５百分点，参数量减少了将近
５０％，但运算量并未减少。深入分析后发现模型１
相比模型０在全连接层的运算量有所减少，但由于
在各卷积层后面增加了ＢＮ层，这些ＢＮ层的运算量
累加在一起也是非常可观的。模型２使用了深度可
分离卷积层代替标准卷积层，在准确率略微降低的

情况下，使得模型的参数量降为模型１的１／４左右，
运算量约为模型１的１／１５，实现了模型的轻量化。
在模型２的基础上，进一步引入通道注意力机制ＳＥ
模块，并且调整了第１个卷积层和 ｂｎｅｃｋ层的步长
后，在参数量略微增加的情况下，进一步降低了运

算量，且提高了模型的准确率。改进后的模型３相
比模型０，准确率提高了１．４８百分点，而模型的参
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数量减少为原来的１／５左右，浮点运算量降为原来
的１／１５左右，在没有降低准确率的前提下，实现了
模型的轻量化。

５　结语

本研究提出了一种轻量级 ＣＮＮ玉米病害图像
识别方法，在ＶＧＧ１６网络架构的基础上，引入深度
可分离卷积代替标准卷积，以减少模型参数和运算

量；在深度卷积层和点卷积之间，引入 ＳＥ通道注意
力模块，使得在确保准确率不降低的情况下，模型

参数和运算量大幅度降低，实现了模型的轻量化。

该模型可部署在资源受限的移动端设备和嵌入式

设备上，方便在实际农业生产中进行推广和应用。
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