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摘 要:针对传统深度学习网络模型因权重参数过大而不适宜在移动端部署的问题,提出了一种基于改进的轻

量级MobileNetV3网络模型对苹果叶片病害进行识别。利用PyTorch框架,选取26
 

377张图片,按6∶2∶2的比例

划分数据集,以MobileNetV3网络模型为基础,引入迁移学习,加入空洞卷积,并调整原模型结构,形成新模型进行

训练学习。经过多轮迭代,损失曲线实现收敛,模型训练成功,训练集上的准确率为95.72%,测试集上的准确率为

93.41%;经过改进的MobileNetV3网络模型对苹果叶片病害图像识别效果较好,为将来在移动端实现部署与推广

提供了技术方案支撑。
关键词:神经网络;MobileNetV3;深度学习;迁移学习;空洞卷积
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Abstract:
 

Aiming
 

at
 

the
 

problem
 

that
 

traditional
 

deep
 

learning
 

network
 

model
 

is
 

not
 

suitable
 

for
 

deployment
 

on
 

mobile
 

terminal
 

due
 

to
 

too
 

large
 

weight
 

parameters,
 

this
 

paper
 

proposes
 

an
 

improved
 

lightweight
 

MobileNetV3
 

network
 

model
 

to
 

identify
 

apple
 

leaf
 

diseases.
 

PyTorch
 

framework
 

is
 

used
 

to
 

select
 

26
 

377
 

pictures
 

and
 

divide
 

the
 

data
 

set
 

according
 

to
 

6:2:2.
 

Based
 

on
 

the
 

MobileNetV3
 

network
 

model,
 

transfer
 

learning
 

is
 

introduced,
 

dilated
 

convolution
 

is
 

added,
 

and
 

the
 

structure
 

of
 

the
 

original
 

model
 

is
 

adjusted
 

to
 

form
 

a
 

new
 

model
 

for
 

training
 

and
 

learning.
 

After
 

several
 

iterations,
 

the
 

loss
 

curve
 

converges
 

and
 

the
 

model
 

is
 

successfully
 

trained,
 

with
 

an
 

accuracy
 

of
 

95.72%
 

on
 

the
 

training
 

set
 

and
 

93.41%
 

on
 

the
 

test
 

set.
 

The
 

improved
 

MobileNetV3
 

network
 

model
 

performs
 

well
 

in
 

identifying
 

apple
 

leaf
 

disease
 

images,
 

providing
 

technical
 

support
 

for
 

future
 

deployment
 

and
 

promotion
 

on
 

mobile
 

terminals
 

in
 

future.
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0 引言(Introduction)
民以食为天,从古至今,农业一直是我国的立国之本,在我

国五千多年的发展历程中,农业始终占据着举足轻重的地

位[1]。农业发展除受天灾影响外,还受到病害侵蚀的影响。虽

然我们无法从源头上彻底消灭农业病害,但是可以提前发现它

并进行干扰与预防,将损失降到最低[2]。近年来,图像识别技

术在农业发展中取得较好的应用效果,专家系统和计算机图像

识别技术的结合,解决了传统人工经验识别方式受主观因素影

响大的缺陷。但是,由于传统模型的权重参数过大,这就给移动

端的应用部署带来限制,因此还没有得到全面的推广使用,以检

测速度快、模型权重小的轻量级网络模型的问世迫在眉睫。本

文以轻量级MobileNetV3网络模型为基础,通过对模型在结构、
层次等方面做出调整,提升了模型的识别精度和速度,这对于在

移动端部署的轻量级网络模型而言,无疑是巨大的成功。

1 相关研究(Related
 

research)
随着计算机视觉技术的崛起和深度学习技术的成熟,图像
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识别技术在植物叶片病害识别领域有了突破性的进展。王建

玺等[3]通过提取病斑颜色、形状和纹理等方面的特征,采用支

持向量机(SVM)技术对病害进行自动识别。严倩[4]用全局平

均池化层、批归一化层和全连接输出层取代了VGG16网络模

型中的3个全连接层,引入迁移学习的思想,对苹果叶片病害

进行识别,为了减少深度网络模型对数据量的依赖,采用了一

种融合卷积神经网络和图卷积网络的新型网络模型,能够达到

87.88%的识别准确率。李恩霖等[5]通过建立基于VGG16、
InceptionV3、ResNet50、ResNet101、DenseNet121的5种深度

卷积神经网络的病害识别模型,保留原始结构卷积层并设计新

的全连接层,对玉米叶片病斑识别效果进行研究,再利用迁移

学习迁移各个模型在ImageNet数据集上的权重参数,通过对

比5种模型性能,最终选取最优的网络模型,结果表明,经过重

新设计全连接层的DenseNet121网络的性能最优,其准确率、
召回率、特异率分别为99.73%、99.73%和99.87%。晁晓

菲[6]提出了一种融合Xception及DenseNet网络优点的XDNet
深度学习网络,提出SE-DEEP模块,将具有通道注意力的SE
(Squeeze

 

and
 

Excitation)模块与深度可分离卷积融合,并将

SE-DEEP模块融入Xception网络,构建SEXception网络,然
后通过实验对其进行轻量化设计,构建SEmini

 

Xception网络,
将其应用于对苹果叶片病害的识别并对病斑进行分割,结果表

明病害识别准确率达到96.52%,病害程度诊断准确率达到

85.81%。周巧黎等[7]提出了一种基于改进MobileNetV3的番

茄叶片病害分类识别方法,在迁移学习的基础上继续改进

MobileNetV3模型,在卷积层引入空洞卷积和感知机结构,采
用闸门机制激活函数

 

(Gated
 

Liner
 

Unit,GLU),训练得到最佳

的番茄病害识别模型,平均测试的识别准确率达到98.25%,
模型的数据规模为43.57

 

MB,单张番茄病害图像的检测耗时

仅0.27
 

s。蒲秀夫等[8]提出使用二值化卷积神经网络模型对

植物病害进行识别,试验中以VGG16模型为基准,采用深度网

络模型对植物病害进行分类,相比传统的植物分类方法,该模

型的准确率更高。试验表明二值化模型达到原模型近两倍的

计算速度,并且在分割数据集下,测试平均识别准确率能达到

96.8%。以上研究取得了巨大成功,但是由于网络参数庞大,
计算量复杂,因此无法在移动端进行部署。本文采用轻量级卷

积MobileNetV3神经网络,利用深度学习算法,对常见的5种

苹果叶片病害进行识别,取得了较好的识别效果。

2MobileNetV3网络模型简介(Introduction
 

to
 

the
 

MobileNetV3
 

network
 

model)
  MobileNetV3网络模型是在 MobileNetV1和 MobileNetV2
的基础上,由Google公司在2019年推出的深度学习网络模

型。MobileNetV3网络继承了 MobileNetV1和 MobileNetV2
网络的优势,并在此基础上进行优化。相对于MobileNetV2网

络模型,MobileNetV3更新了block(bneck)模块,加入了注意

力机制SE模块,更新了激活函数,使用了h-swish激活函

数[9]。在MobileNetV3网络模型的头部channel(通道)数量和

尾部结构做出改变,重新设计了计算昂贵的层结构,引入了新

的非线性激活函数h-swish,是最接近swish的非线性改进版

本,它计算量更小,对量化更为友好[10]。

MobileNetV3中加入注意力机制,能在图像识别中聚焦重

要的特征信息,忽略不相关信息,并且通过不断修改权重值,使
得在不同的情况下也能精确提取重要的特征信息,以提高分类

的准确率[11-12]。如图1所示,主要操作是针对输出的特征矩阵

的每一个channel(通道)进行全局平均池化处理,所得到的向

量个数就是channel的个数。然后通过两个FC(全连接层)得
到输出的向量。其中,第一个FC的向量个数是channel个数

的1/4,使用ReLU激活函数,然后第二个FC的输出与channel
个数相同,使用h-swish激活函数。最终所得到的这个向量可

以理解为刚输入的每一个channel分析出了一个权重关系,将
得到的权重通过乘法通道加权到先前的特征上,完成在通道维

度上的特征重标定。

图1 注意力机制

Fig.1
 

Mechanism
 

of
 

attention

swish非线性激活函数作为ReLU的替代,可以显著提高

神经网络的准确性,其定义为swish x  =x·σ(x)。尽管这

种非线性提高了准确性,但在嵌入式环境中却带来了非零成

本,因为“S”形函数在移动设备上的计算成本更高,计算、求导

过程复杂,对量化过程不友好[13]。改进的h-swish函数如公

式(1)所示:

h-swishx  =x·ReLU6
(x+3)
6

(1)

MobileNetV3网络模型作为轻量级网络模型的翘楚,对硬

件配置要求低,能做到在移动端进行嵌入式部署,并且所产生

的成本和代价较低,避免了因高额成本而不能在农业发展中推

广的顾虑,MobileNetV3在不降低识别精度的情况下,能提升

识别速率,减少模型参数,而这也正符合本文研究的初衷,价
廉、轻量、便携、精确地进行苹果叶片病害的识别。考虑到训练

样本数据集不够庞大,并且受到训练设备性能的限制,本文选

择模型结构较小的 MobileNetV3_Small网络模型,而不选择

MobileNetV3_Largel网络模型。MobileNetV3_Small网络结

构如表1所示。其中,“输入”代表MobileNetV3网络每个特征

层的shape(结构)变化;“操作”代表每次特征层即将经历的

bneck(可分离卷积层)结构;“卷积核”代表bneck内逆残差结

构上升后的通道数;“输出”代表输入bneck时特征层的通道

数;“注意力机制”代表该bneck模块是否使用注意力机制,其
中“√”代表使用,“-”代表不使用;“激活函数”代表该bneck
模块所使用的激活函数的种类;HS代表使用h-swish激活函

数,RE代表使用ReLU激活函数;“步长”代表该bneck模块结

构要经历的步长大小;“NBN”表示不使用bneck模块;“k”代表

最后的输出。

12
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表
 

1 MobileNetV3_Small网络结构

Tab.1
  

MobileNetV3_Small
 

network
 

structure

输入 操作 卷积核 输出 注意力机制 激活函数 步长

224*224*3 conv2d,3*3 - 16 - HS 2

112*112*16 bneck,3*3 16 16 √ RE 2

56*56*16 bneck,3*3 72 24 - RE 2

28*28*24 bneck,3*3 88 24 - RE 1

28*28*24 bneck,5*5 96 40 √ HS 2

14*14
 

*40 bneck,5*5 240 40 √ HS 1

14*14*40 bneck,5*5 240 40 √ HS 1

14*14*40 bneck,5*5 120 48 √ HS 1

14*14*48 bneck,5*5 144 48 √ HS 1

14*14*48 bneck,5*5 288 96 √ HS 2

7*7*96 bneck,5*5 576 96 √ HS 1

7*7*96 bneck,5*5 576 96 √ HS 1

7*7
 

*96 conv2d,1*1 - 576 √ HS 1

7*7*576 pool,7*7 - - - - 1

1*1*576conv2d,1*1,NBN - 1
 

024 - HS 1

1*1*1
 

024conv2d,1*1,NBN - k - - 1

3MobileNetV3网络模型改进(MobileNetV3
 

network
 

model
 

improvements)
3.1 加入迁移学习

为了加快训练速度,使模型更快收敛,同时提高模型识别

的准确率,本研究在模型训练时,引入迁移学习的训练方法。
迁移学习可以考虑到大部分数据和任务间的相关性,将其他大

批量数据训练所得模型参数用于训练新数据,从而减少训练步

骤,缩短训练时间,增加数据量,降低过拟合程度[14-15]。本文在

公开的ImageNet数据集上进行预训练获取模型参数,将其迁

移至苹果叶片病害识别模型上,缩短模型训练时间,提高泛化

性。在迁移学习过程中,冻结所有的卷积层,只训练最后两个

全连接层的权重[16]。

3.2 添加空洞卷积
空洞卷积(Dilated

 

Convolution)是一种传统卷积的变种,
通过对传统图像卷积添加空洞,完成对传统图像卷积的感受野

扩张[17]。空洞卷积是针对图像语义分割中采样存在降低图像

分辨率、丢失信息的问题而提出的一种卷积思路[18],通过添加

空洞扩大感受野,假设让原本3*3的卷积核,在相同参数量和

计算量下拥有5×5(dilated
 

rate=2)或者更大的感受野,从而

不需要下采样。
不同层次结构中的卷积核的尺寸大小各不相同,这是为了

提取更深层次抽象特征,使信息损失达到最小。本文研究中,
在MobileNetV3网络的倒数第二和第三个bneck模块中引入

空洞卷积,扩张率R 分别为2和4。空洞卷积效果如图2所

示,初始卷积核大小都为3*3,R 大小从左到右依次为1、2、4,
感受野大小为3×3、5×5、9×9。R 的改变会引起感受野的变

化,但不会增加运算量。

(a)R=1
 

(b)R=2
 

(c)R=4
图2 空洞卷积示意图

Fig.2
 

Diagram
 

of
 

dilated
 

convolution
3.3 网络层数调整

过深的网络结构对模型来说将带来模型不稳定、识别效率

降低、网络退化、学习能力下降等问题。MobileNetV3网络模

型在倒数第二个和第三个bneck模块中引入空洞卷积后,移除

bneck6、bneck7模块,将bneck8模块的输入通道数由48变为

40(其 中 R 代 表 扩 张 率 的 大 小),并 将 该 模 型 定 义 为

MobileNetV3-S。通过在原有模型上引入迁移学习和加入空洞

卷积,并对网络模型层数进行调整,使改动后的MobileNetV3-S
模型相较于MobileNetV3网络模型,其模型参数和权重都更小,
在移动端的嵌入式部署更便捷,最终模型如图3所示。

图3 最终模型

Fig.3
 

Final
 

model

4 实验与结果分析(Experiment
 

and
 

result
 

analysis)
4.1 数据集获取

数据集样本选自公共数据集,包括花叶病、锈病、灰斑病、
斑点落叶病、褐斑病5种常见的叶部病害图片。其中,花叶病

图片有4
 

875张,锈病图片有5
 

694张,灰斑病图片有4
 

810张,
斑点落叶病图片有5

 

343张,褐斑病图片有5
 

655张,共计图片

26
 

377张。按6∶2∶2的比例划分训练集、验证集、测试集。
原始图像分辨率大小为512×512像素,为了加快训练的速度,

22
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统一调整分辨率大小为224×224像素。表2为不同病害叶片

训练集、验证集、测试集的具体数量,图4为各个病害叶片样本

数据集示例,每个种类展示5张图片,从上到下依次为斑点落

叶病、褐斑病、灰斑病、花叶病、锈病的图片。
表

 

2 病害叶片数量

Tab.2
  

Number
 

of
 

diseased
 

leaves

数据集 斑点落叶病 褐斑病 灰斑病 花叶病 锈病

训练集/张 3
 

205 3
 

393 2
 

886 2
 

925 3
 

416

验证集/张 1
 

069 1
 

131 962 975 1
 

139

测试集/张 1
 

069 1
 

131 962 975 1
 

139

(a)斑点落叶病

(b)褐斑病

(c)灰斑病

(d)花叶病

(e)锈病

图4 病害叶片示例

Fig.4
 

Examples
 

of
 

diseased
 

leaves
4.2MixUp混合增强

Mixup增强方式是将两张原图像按比例进行线性插值生成

新的混合图像,经插值混合后的样本与真实样本非常接近[19]。
本文对苹果叶片病害研究样本进行同类间的混合增强,不仅扩

充了数据集,还增加了样本的多样性,加大了对重要特征的学习

力度。MixUp混合增强就是将两张原始图像线性叠加形成新的

特征向量,使模型训练样本更加适应实际环境,模型预测更加的

平滑。进行MixUp增强时,对每一个类别中的样本随机选择进

行合成,部分MixUp混合增强图像如图5所示。

(a)原始图像    (b)原始图像   (c)MixUp增强图像

图5 MixUp增强

Fig.5
 

MixUp
 

enhancements

4.3 实验环境
本次实验操作系统为Windows

 

10,编程工具为PyCharm,
编程语言为Python3.6版本,深度学习框架采用PyTorch,显
卡为(GPU)NVIDIA

 

GeForce
 

GTX
 

1050,显存大小为4
 

GB,中
央处理器(CPU)为Intel

 

Pentium
 

G4600
 

3.6
 

GHz,固态内存大

小为16
 

GB。

4.4 模型训练
图6中的横坐标代表权重更新的次数,左侧纵坐标为训练

过程中真实值与预测值之间产生的损失值,右侧纵坐标为

Top1值(一张图片训练过程中输出的预测概率,选取其结果最

大的为Top1值)。模型训练输入的batch_size为128,从图6
中可以看出,损失值向0.0趋近,Top1值向1.0趋近。训练过

程中就总体趋势而言,Top1值不断增大,损失值不断减小,在
部分阶段虽然有趋势的反弹,但是随着训练迭代次数的增加,
模型最终克服了局部最优的局面,向全局最优的趋势发展,损
失值和Top1值最终变得平缓并趋于稳定。

图6 双轴图

Fig.6
 

Dual
 

axis
 

chart

4.5 对比实验
为了验证MobileNetV3-S网络模型应用于苹果叶片病害

识别的准确性与有效性,以及相较于其他模型的优越性,选取

ShuffleNetV2、MobileNetV3从Top1值、损失值等方面进行对

比实验评估。
对比MobileNetV3网络模型、ShuffleNetV2网络模型以及

MobileNetV3-S网络模型在训练时的Top1值、损失值,由图7
可以清晰地看到三个模型在迭代次数达到200轮之后都趋于

平稳且收敛,并且 MobileNetV3-S网络模型的Top1值最优,
趋近于 1.0,损 失 值 下 降 最 快 且 最 快 达 到 平 稳 状 态。
MobileNetV3网络模型与ShuffleNetV2网络模型的Top1值

接近,损失值略有差异。由此可以判断出,MobileNetV3-S网

络模型应用于苹果叶片病害识别相比另外两个网络模型更具

有优势。
为了再次评估MobileNetV3网络模型、ShuffleNetV2网络

模型以及MobileNetV3-S网络模型的表现,选取交叉验证的方

式对三个模型进行评优。模型评估阶段选取数据集总数的

20%作为评估时选用的数据集。为了使实验更具有说服力,在
划分数据集时先将数据集打乱,再进行划分。验证时共设置

100个epoch(训练轮数),每经历5个epoch开启一次验证,保
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留验证集上的准确率。由图8可以看出,MobileNetV3-S网络

模型 应 用 于 苹 果 叶 片 病 害 识 别,相 比 MobileNetV3 和

ShuffleNetV2网络模型更具优势。

(a)Top1值图

(b)损失值图

图7 Top1值与损失值对比图

Fig.7
 

Comparison
 

diagram
 

of
 

Top1
 

value
 

and
 

loss
 

value

图8 交叉验证

Fig.8
 

Cross
 

validation

4.6 消融实验
为了验证经过改进的模型相比原始模型的有效性,利用验

证集数据对经过训练后获得的原模型数据与加入迁移学习数

据和空洞卷积数据的模型数据,进行对比验证,由图9可以看

出,在原MobileNetV3模型上进行模型结构调整,加入迁移学

习和空洞卷积后的模型准确率远高于原MobileNetV3模型,并
且更加稳定,更早收敛。

图9 消融实验

Fig.9
 

Ablation
 

experiment

4.7 模型评估
训练完成后保存最好的权重模型,用于对模型进行评估。

选取数据集总数的20%用于测试集,导入训练好的模型进行

测试,将测试结果以混淆矩阵的形式在图10中展现。图10为

五行五列的混淆矩阵,其横坐标为每一类苹果叶片病害预测分

类百分比,纵坐标为真实分类百分比。横坐标百分比相加结果

应为1,代表对每一类苹果叶片病害正确预测与错误预测之

和。横、纵坐标重合处对角线代表分类正确的结果,数值越高,
分类准确率越高。

图10 混淆矩阵

Fig.10
 

Matrix
 

of
 

confusion
为了进一步验证训练模型的有效性与准确性,除了使用混

淆矩阵,还引入了Precision(精度)、Recall(召回率)、F1值(F1-
Score,平衡F分数)三个指标进一步衡量模型。衡量指标公式

如下。
Precision为模型精确度衡量指标:

Precision= TP
TP+FP

(2)

其中,TP 为True
 

Positives(样本和预测类别都是正类),FP 为

False
 

Positives(样本真实类别是负类,但预测类别是正类)。
Recall为模型正确识别出为正类样本的数量占总正类样

本数量的比值:
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Recall= TP
TP+FN

(3)

其中,FN 为False
 

Negative(样本的真实类别是正类,但模型将

其识别为负类)。
F1是统计学中用来衡量二分类(或多任务二分类)模型精

确度的一种指标,它兼顾了分类模型的准确率和召回率:

F1=2·Precision×RecallPrecision+Recall
(4)

如表3所示,为每类苹果叶片病害分类得出的精度、召回

率、F1值的百分比,结合表3分析,灰斑病和褐斑病2类叶片

病害的波动较大,灰斑病的召回率最低,精度接近5类叶片病

害分类的平均值;褐斑病的精度较低,召回率偏高。其他3类

叶片病害的评价指标变动相对平缓,比较接近于平均值,整体

数据比较平缓。在今后的识别分类研究中,可重点关注灰斑病

和褐斑病特征信息的提取。
表

 

3 模型评价指标

Tab.3
  

Model
 

evaluation
 

index

类别 精度/% 召回率/% F1值/%

锈病 0.92 0.96 0.94
花叶病 0.93 0.91 0.92
灰斑病 0.90 0.82 0.86
褐斑病 0.87 0.94 0.90

斑点落叶病 0.90 0.89 0.89

4.8 网络模型性能对比
MobileNetV3和ShuffleNetV2网络模型同为轻量级网络

模型的代表,它们不仅在识别精度上存在差异,在识别速度上

也是存在区别的。轻量级网络模型的轻巧、参数量小、检测速

度快是其优势,这个优势决定了它可以在移动端进行嵌入式部

署,并能在多种复杂环境场景下较好地识别叶片病害。通过表

4中数据的对比可以看出,MobileNetV3-S网络模型的单张图

像检测识别时间降低到0.31
 

s,与 MobileNetV3网络模型和

ShuffleNetV2网络模型相比,单张图像识别时间分别降低了0.
08

 

s和0.1
 

s。检测时间缩短,表明改进的模型 MobileNetV3-S
更加适合苹果叶片病害的识别。

表
 

4 模型性能对比

Tab.4
 

Model
 

performance
 

comparison

模型 单张识别时间/s 训练准确率/% 测试准确率/%

MobileNetV3 0.39 94.23 92.36
ShuffleNetV2 0.41 93.45 91.78
MobileNetV3-S 0.31 95.72 93.41

5 结论(Conclusion)
本文的研究以MobileNetV3网络为基础模型,建立苹果叶

片病害识别数据集,并对数据集进行 MixUp混合增强。在

MobileNetV3网络模型的基础上构建MobileNetV3-S模型,并
选取ShuffleNetV2模型与原 MobileNetV3模型作对比,实验

结果显示改进的 MobileNetV3-S网络模型在苹果叶片病害识

别速率和识别准确率上均高于原 MobileNetV3网络模型和

ShuffleNetV2网络模型。本文研究目前处于模型优化阶段,可
以为未来移动端设备部署进入实际工程阶段提供理论依据,为
将来大范围地应用于移动端打下基础。

参考文献(References)
 

[1]
 

杨宝智.
 

我国农业技术推广体系的改革创新与发展趋势研

究[J].
 

种子科技,2022,40(5):142-144.
 

[2]
 

王小玲,丁为军.
 

农药减量增效技术在农业病虫害防治中

的运用[J].
 

智慧农业导刊,2022,2(13):62-64.
[3]

 

王建玺,宁菲菲,鲁书喜.
 

基于支持向量机的苹果叶部病害

识别方 法 研 究[J].
 

山 东农 业 科 学,2015,47(7):122-
125,141.

[4]
 

严倩.
 

基于深度学习的苹果叶片病害识别研究[D].
 

马鞍

山:安徽工业大学,2021.
[5]

 

李恩霖,谢秋菊,苏中滨,等.
 

基于深度学习的玉米叶片病

斑识别方法研究[J].
 

智慧农业导刊,2021,1(10):1-10.
[6]

 

晁晓菲.
 

基于深度学习的常见苹果叶片病害识别与病斑分

割方法研究[D].
 

杨凌:西北农林科技大学,2021.
[7]

 

周巧黎,马丽,曹丽英,等.
 

基于改进轻量级卷积神经网络

MobileNetV3的番茄叶片病害识别[J].
 

智慧农业(中英

文),2022,4(1):47-56.
[8]

 

蒲秀夫,宁芊,雷印杰,等.
 

基于二值化卷积神经网络的农

业病 虫 害 识 别 [J].
 

中 国 农 机 化 学 报,2020,41(2):
177-182.

[9]
 

王云艳,罗帅,王子健.
 

基于改进MobileNetV3的遥感目标

检测[J].
 

陕西科技大学学报,2022,40(3):164-171.
[10]

 

张兆国,张振东,李加念,等.
 

采用改进YoloV4模型检测

复杂环境下马铃薯[J].
 

农业工程学报,2021,37(22):
170-178.

[11]
 

章羽,罗素云,陈杨钟.
 

基于注意力机制的改进VGG车辆类

型识别研究[J].
 

农业装备与车辆工程,2022,60(8):82-87.
[12]

 

ZHANG
 

Y,ZHOU
 

A
 

B,ZHAO
 

F
 

K,et
 

al.
 

A
 

lightweight
 

vehicle-pedestrian
 

detection
 

algorithm
 

based
 

on
 

attention
 

mechanism
 

in
 

traffic
 

scenarios[J].
 

Sensors,2022,
22(21):8480.

[13]
 

杨晋生,杨雁南,李天骄.
 

基于深度可分离卷积的交通标

志识别算法[J].
 

液晶与显示,2019,34(12):1191-1201.
[14]

 

徐振南,王建坤,胡益嘉,等.
 

基于MobileNetV3的马铃薯

病害识别[J].
 

江苏农业科学,2022,50(10):176-182.
[15]

 

KOOVERJEE
 

N,JAMES
 

S,VAN
 

ZYL
 

T.
 

Investigating
 

transfer
 

learning
 

in
 

graph
 

neural
 

networks[J].
 

Electronics,
2022,11(8):1202.

[16]
 

鲁笛.
 

基于迁移学习的玉米病害识别研究[D].
 

郑州:河
南农业大学,2022.

[17]
 

马利,刘新宇,李皓宇,等.
 

应用空洞卷积的神经网络轻量

化方法[J].
 

计算机工程与应用,2022,58(5):85-93.
[18]

 

FENG
 

M
 

R,HU
 

J
 

J,OU
 

M
 

H,et
 

al.
 

Crowd
 

counting
 

al-
gorithm

 

based
 

on
 

depthwise
 

separable
 

of
 

dilated
 

convolu-
tion[J].

 

Procedia
 

Computer
 

Science,2022,208:319-324.
[19]

 

陆健强,林佳翰,黄仲强,等.
 

基于 Mixup算法和卷积神

经网络的柑橘黄龙病果实识别研究[J].
 

华南农业大学学

报,2021,42(3):94-101.
作者简介:
王治兵(1997-),男,硕士生。研究领域:图像识别,人工智能与

数据挖掘。
吴丽丽(1979-),女,博士,副教授。研究领域:图像识别,人工

智能与数据挖掘。本文通信作者。

52

ww
w.
rj
gc
zz
.c
om




