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改进 RegNet 识别多种农作物病害受害程度
 

杜甜甜，南新元※，黄家興，张文龙，马志侠 
（新疆大学电气工程学院，乌鲁木齐 830017） 

 

摘  要：针对传统农作物病害识别方法效率低、受害程度识别不准确的问题，提出了一个基于深度迁移学习和改进 RegNet

的多种农作物病害受害程度识别模型。该模型首先在 RegNet 输入端进行在线数据增强，用以提高训练样本的多样性；其

次在模型的特征提取层引入了有效通道注意力机制，用以提高模型的特征提取能力；然后在模型的分类层引入多尺度特

征融合策略，用以提高模型对细粒度特征的分类能力；最后使用深度迁移学习来优化模型的整体性能，加快模型的收敛

速度，提高模型的泛化能力。试验结果表明，改进后的网络模型在农作物病害受害程度数据集上准确率达到了 94.5%，

相较于 RegNet 原模型准确率提高了 10.4 个百分点。改进后的模型具有更好的特征提取能力，对细粒度特征有更强的分

类能力，该模型为农作物病害类型及其受害程度的识别提供了一种有效方法。 
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0  引  言  

农业是一个国家的基础性产业，关乎民生发展，如

何提高农作物产量已经成为各国面临的重要问题之一。

农作物病害是影响农作物产量的主要因素，及时准确掌

握农作物病害类型及其受害程度是解决农作物病害的首

要问题[1]。当下社会基层农技人员流失，农民对农作物病

害类型及其严重程度无法精准判断，造成化学试剂滥用，

导致作物减产，造成经济损失。因此，研究出一种高效、

低成本的农作物病害识别方法，用于快速准确识别农作

物患病类型及其受害程度[2]，具有较强的现实意义。 

近年来，随着计算机性能的发展，使得以卷积神经

网络[3]为代表的图像分类、目标检测等技术得到了极大的

提升，这为农作物病害的识别提供了新的解决方案。Jia

等[4]通过构建 VGG-18 和迁移学习相结合的卷积神经网

络实现对番茄 10 种病害的分类。孙俊等[5]在 MobileNetv2

中引入坐标注意力机制，并采用分组卷积删除模型中冗

余的分类层，有效地减少了模型的参数量。鲍文霞等[6]

使用迁移学习将在 ImageNet 数据集上学习到的先验知识

迁移到苹果叶部病害数据集上，并使用选择性核卷积作

用在瓶颈层，对苹果的 5 种叶部病害达到了良好的识别

效果。黄雪峰[7]提出使用 Inception 模块和 ResNet 模块相
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结合，用以提高玉米叶部病害的识别准确率。Zhou 等[1]

提出了一种重构残差密集网络用来识别番茄的叶部病

害，该网络结合了深度残差网络和密集网络的优点，提

高了识别精度。张善文等[8]在 VGG-16 中引入可形变卷

积，提高了对形变图像特征的表达能力。Elhoucine 等[9]

使用超参数优化的方法改进 MobileNet，通过使用 5 种不

同的优化器进行训练，同时对学习率等参数进行调参，

实现了对大豆健康叶片、大豆角叶斑病和大豆豆锈病的

分类。牛学德等[10]提出利用迁移学习改进 DenseNet 对 9

类番茄叶部病害进行分类，提高了分类精度。何东健等[11]

提出了一种改进残差网络的葡萄霜霉病分级模型，在

ResNet-50的残差体中引入最大池化层并加入了Dropout，

有效避免了模型过拟合并提高了分类精度。温长吉等[12]

在 ResNet-50 的基础上引入 CBAM（Convolutional Block 

Attention Module, CBAM）注意力模型和跨层非局部模

块，实现了对不同种类农作物病害的识别。 

上述研究主要从模型选取、迁移学习和注意力机制

等方面进行改进，虽取得了较好的结果，但依旧存在模

型体积大、参数量多，对嵌入式设备不友好的问题，也

存在因数据集样本小，导致训练所得的模型泛化能力弱、

容易产生过拟合等问题。并且上述研究仅针对农作物病

害类型进行分类，没有针对其受害程度进行划分，易造成

农药滥用或防治不到位等情况，无法达到对农作物病害精

准防治的目的。基于此，本文首先使用在线数据增强扩充

样本数据集，然后以 RegNet 网络为基础引入了 ECA

（Efficient Channel Attention，ECA）通道注意力机制和多

尺度特征融合策略，最终提出一种基于深度迁移学习的农
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作物病害受害程度识别模型（ECA-Multi-RegNet-DeepTL，

RegNet-EMTL），以期通过对农作物叶部病害细微特征

进行有效提取，提升农作物病害受害程度分类准确率，

同时解决农作物病害由于分类类别多、样本数量少所造

成的训练不充分、过拟合等问题，为农作物病害类型及

其受害程度的精准识别提供思路。 

1  材料与方法 

1.1  数据集描述 

本文采用的数据集包含两个部分，分别用于迁移学

习 和 农 作 物 病 害 受 害 程 度 模 型 训 练 。 其 中 ： 

Mini-ImageNet 数据集[13]具有复杂的生活背景，用以训练

模型对粗粒度特征的提取能力，以便使用迁移学习缓解

农作物病害数据集样本少的问题，该数据集包含 100 种

农作物类别，共计 60 000 张样本。PlantVillage 植物病害

图像库，该库包含 14 种农作物，共 26 种农作物病害样

本信息。通过对两个数据集筛选整理，本文选取了包含

健康叶片和不同受害程度叶片等共计 19 种样本。同时，

本文利用 Python 网络爬虫工具抓取了在线农业问答平台

的数据，用以对本文农作物病害数据集进行扩充。最终，

本次农作物病害受害程度试验数据集共 6 041 张，按照

4∶1 的比例划分为 4 837 张训练集和 1 204 张测试集。数

据集中各病害类型及其受害程度样本统计如表 1 所示。

数据集样例如图 1 所示。 

表 1  数据集样本统计信息 
Table 1  Dataset sample statistics 

植物 
Plant 

病害种类 
Disease type 

受害程度 
Severity degree 

标签 
Lable 

数量 
Amount 

一般 A1 407 
黑腐病 

严重 A2 400 

一般 A3 400 
黑麻疹 

严重 A4 419 

一般 A6 392 
叶枯病 

严重 A7 356 

葡萄 
Grape 

健康 / A5 423 

一般 B1 200 
黑腐病 

严重 B2 200 

一般 B3 311 
褐斑病 

严重 B4 268 

一般 B6 235 
黑星病 

严重 B7 215 

苹果 
Apple 

健康 / B5 300 

一般 C1 351 
早疫病 

严重 C2 360 

一般 C4 352 
晚疫病 

严重 C5 300 

马铃薯 
Potato 

健康 / C3 152 
 

1.2  数据预处理 

为了增加数据集的多样性，提高模型的泛化能力，

增加噪声数据，避免出现过拟合现象，使模型更加适应

自然条件下的病害识别。本文采用在线数据增强策略，

用以节约数据集收集扩充的时间和空间。在线数据增强

（Data Increase，DataIncr）[14-16]即在网络前端对输入网络

的每一批次图像进行数据扩充，而后再将增强后的数据

输入到网络中进行训练。该操作增强了数据输入网络的

随机性，增加了农作物病害样本的多样性。本文的数据

增强方式及处理效果如下图 2 所示。 

  
a. B3 b. B4 

   
c. A5 d. C1 e. C2 

 

图 1  农作物病害数据样本示例图 

Fig.1  Sample diagram of crop disease data 
 

   
a. 原始图片 

a. Original image 
b. 垂直翻转 

b. Flip vertical 
c. 水平翻转 

c. Flip horizontal 

   
d. 随机亮度 

d. Random bright 
e. 灰度变换 

e. Gray transfer 
f. 高斯噪声 

f. Gaussian noise 

   
g. 图像平移 

g. Image translation 
h. HSV 色彩变换 

h. HSV color conversion  
i. 随机裁剪 

i. Random cutting 
 

图 2  数据预处理示例图 

Fig.2  Sample diagram of data preprocessing 

2  农作物叶部病害模型构建 

2.1  RegNet 网络模型 

RegNet 网络[17]主要通过调节参数来调整模型分布，

以此来获得不同的网络结构来处理不同分类任务。主要

参数包括：每个 RegStage 中 Block 的次数 di、每个

RegStage 中输出矩阵的 Channel 数 wi 和 Block 中每个

Group 的宽度 g。通过对这几个参数的调节，使网络的性

能达到最优的同时极大地减少了模型的参数量，加快了

训练速度。RegNet 设计空间网络的主体由 3 部分组成，

分别包括输入层 Steam、骨干层 Body 和输出层 RegHead，

其结构如图 3 和表 2 所示。 
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注：di代表 block 的次数，g 代表每个组的宽度，s 是步距，wi是输出矩阵的通道数，1×1、3×3 是卷积核的尺寸，r 为缩减系数。 
Note: di represents the number of blocks, g represents the width of each group, s is the stride, wi is the number of channels of the output matrix, 1×1, 3×3 is the size of the 
convolution kernel, and r is the reduction coefficient 

图 3  RegNet 模型结构图 

Fig.3  RegNet model structure diagram 
 

表 2  RegNet 网络结构 
Table 2  RegNet network structure 

层名 
Layer name 

输入大小 
Input size 

输出大小 
Output size 

类型 
Type 

Steam 3×224×224 32×112×112 3×3 Conv2d 

RegStage 1 32×112×112 48×56×56 Block 

RegStage 2 48×56×56 104×28×28 Block 

RegStage 3 104×28×28 208×14×14 Block×4 

RegStage 4 208×14×14 440×7×7 Block×7 

RegHead 440×7×7 1×1×19 7×7 GAP、Dropout、FC 

注：GAP 为全局平均池化。Dropout 为随机失活神经元函数。FC 为全连

接层。 
Note: GAP is global averaging pooling. Dropout is a random inactivated neuron 
function, and FC is a fully connected layer. 

 

Steam 层用来对不同尺寸的输入数据进行预处理，输

入图像经过一个步长为 2、卷积核大小为 3×3 的普通卷积

输出一个 32×112×112 维的特征图。骨干层 Body 通过堆

积大量的 RegStage 来增加模型容量，提取多种农作物病

害类型的数据特征，增强模型的表征能力。Body 由 4 个

RegStage 堆叠而成，每个 RegStage 由一系列的 Block 堆

叠而成。Block 为带有分组卷积的残差结构，如图 3（Block 

i）所示，左边实线为步距 s=1 的情况，右边虚线为步距

s=2 的情况，图中 r 代表图片缩减系数，当步距 stride 等

于 1 时，输入输出的 r 保持一致，当 s 等于 2 时输出的 r

为输入的一半。最后将提取到的农作物病害特征信息传

入由全局平均池化（Global Average Pooling，GAP）、随

机失活神经元函数（Dropout）和全连接层（ Fully 

Connected layer，FC）构成的 RegHead 输出层进行分类。 

2.2  改进的 RegNet 网络 

2.2.1  注意力机制 

由于农作物病害数据主要采集于田间环境，导致数

据集背景复杂、干扰信息多、噪声大。对于模型而言，

噪声的存在会影响模型对病害特征的学习。而注意力机

制的作用在于使模型关注重要的病害特征，弱化其他干

扰因素，以此来提高模型对农作物病害的识别能力。 

ECA（Efficient Channel Attention）[18]是一种有效的

通道注意力机制，采用的是一种不降维的局部跨通道交

互策略，即在通道上采用一维卷积进行滑动滤波，此策

略在节省了参数的同时也进行了跨通道交互，同时还避

免了通道削减。ECA 模型结构如图 4 所示。 

 

注：H、W、C 分别为特征图的高宽及通道数， S 代表 Sigmoid 激活函数。

表示矩阵的加权操作。 
Note: H, W, C are the height and width of the feature map and the number of 
channels. S  represents the sigmoid activation function.  represents 
weighting operation of the matrix. 

 

图 4  ECA 模型结构图 

Fig.4  Efficient Channel Attention (ECA) model structure diagram 
 

从图 4 中可以看出，输入图像首先通过一个 GAP 获

取未降维的所有特征信息，然后再通过一个自适应一维

卷积进行特征权重的提取，最后通过 Sigmoid 激活函数，

将特征信息映射到[0,1]之间，提高了图像中有效特征的获

取。自适应一维卷积主要是通过参数 K 来调整输入通道

C 的大小。描述如式（1）所示： 

 2

odd

log ( )
( )

C b
K C

a a
    （1） 

式中
odd

t 表示最近的奇数 t，本文在所有试验中分别将 a

和 b 设置为 2 和 1。从式中可以看出，高维通道具有较长

的相互作用，而低维通道则具有较短的相互作用。 

2.2.2  改进的多尺度特征融合策略 

现有多尺度特征融合算法如特征金字塔网络

（Feature Pyramid Networks，FPN）[19]、金字塔注意网络

（Pyramid Attention Networks，PAN）[20]等均针对不同尺

度特征图之间的融合，但是忽略了在同一层上不同区域

之间的特征融合。在农作物病害分类中，病害所属类别

需要利用具有大感受野的特征进行判断，对其受害程度

则需要利用具有小感受野的特征进行判断，因此可以通

过融合不同感受野特征信息来提高模型的整体性能。由

于本文中需要对农作物病害受害程度进行划分，即进行
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图像的细粒度识别。因此为了提高识别的准确率，提出

了改进的空间金字塔池化方法，用以提升模型在不同尺

度间对农作物病害受害程度分类的精度，强化同一卷积

层内不同区域之间、不同特征之间的关联性，避免不同

作物之间同种病害的误识别。因此，使用多尺度特征融

合方法更加适应本文的农作物病害受害程度分类，改进

的多尺度特征融合网络如图 5 所示。 

 

注：Conv 为卷积操作，3×3、5×5 和 7×7 代表卷积核的尺寸。MaxPool 代表

最大池化，2×2 代表池化核的大小。多尺度金字塔中特征矩阵分别采用 1、2
和 3 倍最大池化下采样。S×S 代表特征图的大小，512 是其通道数。 
Note: Conv is a convolution operation, and 3×3, 5×5 and 7×7 represent the size 
of the convolution kernel. MaxPool stands for maxpooling, and 2×2 stands for 
the size of the pooling kernel. The feature matrices in the multiscale pyramids 
are downsampled using 1, 2, and 3 times maxpooling, respectively. S×S 
represents the size of the feature map, and 512 is the number of its channels. 

 

图 5  多尺度特征融合结构图 

Fig.5  Multiscale feature fusion structure diagram 
 

由图 5 可以看出，多尺度特征融合模块分为多尺度

卷积和多尺度金字塔融合两个模块。对于左侧的多尺度

卷积部分，首先对输入图像使用 3×3、5×5、7×7 不同大

小卷积核进行卷积操作，以获取同层卷积的层内不同尺

度的特征图。然后，对特征图采取 2×2 大小的池化核进

行最大池化下采样，并进行拼接（Concat）获取多层卷积

特征图。把多层卷积特征图通过 1×1 卷积进行降维，生

成 S×S×512 维的特征图，并以此作为多尺度特征金字塔

的输入。多尺度特征金字塔的主要作用是对特征图进行

池化，通过选取不同大小的池化核对多层卷积特征图进

行池化，池化过程中使用 Padding 填充使特征图尺度不发

生变化，最后通过对池化后的特征图进行拼接，输出一

个 2 048 维的特征向量。通过特征融合模块，在不改变分

辨率的情况下实现多尺度特征融合，然后通过特征金字

塔来增强特征的复用，以此提高模型的泛化能力。 

2.2.3  深度迁移学习 

深度迁移学习即采用深度学习的方法进行迁移学

习，其中基于领域自适应（Domain adaptation，DA）的

迁移学习是深度迁移学习的代表[21]。根据目标域是否有

标签，可以进一步分为有监督、半监督和无监督的 DA，

其核心是减少源域和目标域的分布差异[22]。在本文中由

于目标域均为有标签，所以使用有监督的 DA，且源域和

目标域同为分类任务，所以迁移方式为同构迁移。 

首先在源域 Mini-ImageNet1000 分类的数据集上进

行预训练，使网络模型参数达到最佳状态，而后将训练

好的模型迁移至本文的农作物病害分类识别上面。但是

由于源域和目标域的标签空间不同且训练数据和测试数

据分布不均，故本文采用微调（Fine-tune）[23]方法对网络

参数进行微调。通过冻结模型中的 steam 输入层、body

骨干层中的前两个 RegStage 中的所有参数，只在浅层网

络中使用 Mini-ImageNet 数据集的参数和权重，避免了繁

重地从头训练的任务，极大地加快了模型训练的速度，

同时提高了模型的泛化性能。用小样本农作物病害在深

层网络中重新训练使得网络的性能更加满足个性化需

求。通过迁移学习初始化模型参数，该方式即减少了训

练时间，又确保了目标域农作物病害特征提取不丢失，

加快了模型的收敛速度，提升了模型的训练效果。 

2.2.4  农作物病害识别模型 

本文提出了一种改进 RegNet 的新网络结构用于农作

物病害受害程度识别模型（RegNet-EMTL），其模型框

架如图 6 所示。首先把图像送入 Steam 模块进行特征提

取，该模块由 Conv2d 卷积、BN（Batch Normalization）

批量归一化和 ReLU 激活函数构成，即图 6 中的 CBR_x

模块，其中 x 代表卷积核的大小。然后把特征图输入 Body

中，Body 由 4 种 RegStage 组成，每个 RegStage 均包含

BottleNeck_x 结构，其中 BottleNeck_1 与 BottleNeck_2

差别在于，x 为 1 时捷径分支上增加了一个 Conv2d 层和

一个 BN 层。最后，把 Body 的输出送入 RegHead 中的多

尺度特征融合模块，再通过 1×1 卷积进行降维，之后再

通过全局平均池化和全连接层进行分类。RegNet-EMTL

相较于原模型，首先在 Body 中对每一个 RegStage 中的

Block 内的分组卷积残差结构进行改进，在分组卷积后加

入了 ECA 通道注意力模块，使其进一步聚焦图像的特征

分布，改善模型的特征提取能力。然后，在 RegHead 中

引入改进的多尺度特征融合模块，使不同感受野特征图

进行融合，进一步提高模型的识别准确率。 

3  试验环境与结果分析 

3.1  试验环境配置与评价指标 

本文试验环境为 Windows10 操作系统，运行内存为

16 GB，搭载 Intel Core i7 10875 处理器，GPU 采用

NVIDIA GTX2060 6 G，CUDA 版本为 10.1，深度学习框

架为 Pytorch 1.7.1，编译环境为 Pycharm/Python。试验批

次（Batch Size）为 16，迭代次数为 100，动量参数设置

为 0.9，采用随机梯度下降法（Stochastic Gradient Descent, 

SGD）来优化模型的各个参数，并且在最后的全连接层

之前利用 Droupout 函数随机失活神经元个数，丢弃率为

0.25，用来缓解模型的过拟合现象，加快模型的训练速度。

初始学习率（Learn Rate）设置为 0.001。在本文中 RegNet

各个自由变量分别取 d0=13，w0=24，b0=1，g=13。 
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注：CBR-x 是一个基本单元，Conv2d 是卷积，BN 为批量归一化，ReLU 为激活函数；RegStage1~ RegStage 4 分别为 4 个阶段，其中每个阶段均包含 BottleNeck
模块；ECA 为有效通道注意力。 
Note: CBR-x is a basic unit, Conv2d is convolution, BN is batch normalization, and ReLU is activation function; RegStage1~ RegStage 4 are four stages, each of which 
contains BottleNeck module; ECA is efficient channel attention. 

 

图 6  RegNet-EMTL 模型 

Fig.6  ECA-Multi-RegNet-DeepTL model 
 

为了全方面评价本文提出的对 19 类农作物病害识别

模型 RegNet-EMTL 的分类性能，本文将采用准确率

（Accuracy）、精准率（Precision）、召回率（Recall）、

F1 分数以及模型大小来评价模型的性能[24]。 

3.2  试验结果与分析 

3.2.1  消融试验 

1）数据增强策略对模型的影响 

为验证在线数据增强策略的有效性，本文以 RegNet

原模型为基础开展对比试验。试验参数设置均相同，试

验结果如表 3 所示。在引入在线数据增强策略后，模型

的识别准确率提升 3.9 个百分点，说明采用在线数据增强

策略可以有效地扩充训练样本的多样性，提升模型的泛

化能力。基于此，在本文其他消融试验中，均默认采用

在线数据增强策略。 

表 3  数据增强策略下 RegNet 模型识别准确率 
Table 3  Recognition accuracy of RegNet model with data 

enhancement strategy 
% 

数据增强  
Data increase 

平均精度 
Average accuracy 

F1 分数 
F1 score 

无 No 84.1 83.1 

有 Yes 88.0 87.4 
 

2）注意力机制对模型的影响 

对比不同注意力机制对模型的影响效果，本文在

RegNet 相 同 的 网 络 层 之 间 分 别 添 加 了

（Squeeze-and-Excitation，SE）[25]注意力模块、（Coordinate 

Attention，CA）[26]注意力模块和 ECA 注意力模块，并通

过测试集进行验证，试验结果如表 4 所示，混淆矩阵如

图 7 所示。 

表 4  结合不同注意力机制模型识别准确率 
Table 4  Recognition accuracy of models combined with different 

attention mechanisms 
% 

模型 
Model 

平均精度 
Average accuracy 

F1 分数 
F1 score 

RegNet  88.0 87.4 

RegNet+SE 88.4 88.0 

RegNet+CA 89.0 88.2 

RegNet+ECA 89.5 89.6 

注：SE、CA、ECA 分别为挤压与激发注意力、坐标注意力、有效通道注意力机

制。RegNet 均为数据增强策略下模型，下同。 
Note: SE, CA, and ECA are squeeze and excitation attention, coordinate 
attention, and efficient channel attention mechanisms, respectively. RegNet is 
the model with data enhancement strategy, same below. 

 

由表 4 可知，在引入 SE 注意力机制、CA 注意力机

制和 ECA 注意力机制后模型平均精度相较于原模型分别

提升了 0.4 个、1.0 个和 1.5 个百分点，可见 RegNet 在引

入注意力机制后可以获得更好的性能。对比可知，

RegNet+ECA 模型相较于 RegNet+SE 模型和 RegNet+CA

模型，添加了 ECA 注意力机制的 RegNet 网络在病害受
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害程度识别任务中性能提升最为显著，因此本文选取

ECA 注意力机制对模型进行优化。 

分析图 7 混淆矩阵图发现，尽管 RegNet+ECA 模型

在大多数类别上识别准确率高于其他 3 种模型，但是，

对部分同种病害的不同受害程度，如葡萄一般黑腐病 A1

和严重黑腐病 A2、苹果一般褐斑病 B3 和严重褐斑病 B4

误分类情况严重，与其他 3 种模型相比并无优势。究其

原因，可能与该模型 RegHead 分类层对相似病害特征之

间的细小差别无法有效区分有关，需要进一步改进，提

升分类精度。 

 

注：主对角线上数字代表分类正确的样本数量，其余为分类错误的样本量。 
Note: The numbers on the main diagonal represent the number of correctly classified samples, and the rest are the wrongly classified samples. 

 

图 7  不同注意力机制的混淆矩阵图 

Fig.7  Confusion matrix of different attention mechanisms 
 

3）多尺度特征融合模块对模型的影响 

针对模型不能有效区分病害特征细微差别，进而导

致性能欠佳的问题，本研究在 RegNet+ECA 的基础上，

通过在 RegHead 分类层中引入改进的多尺度特征融合模

块来对不同感受野特征图进行融合，同时强化同一卷积

层内不同区域之间特征的关联性，使模型关注上下文信

息，最终分类准确率提升，提升了 2.4 个百分点，引入多

尺度特征融合模块后模型的识别效果如表 5 和图 8 所示。 

表 5  引入多尺度特征融合模块模型的识别准确率 
Table 5  Recognition accuracy of models with multi-scale feature 
                    fusion module                     % 

模型 
Model 

平均精度 
Average accuracy 

F1 分数 
F1score 

RegNet+ECA 89.5 89.6 

RegNet+ECA+Multi 91.9 91.1 

注：Multi 为多尺度特征融合模块。 
Note: Multi is a multi-scale feature fusion module. 

 

图 8  RegNet+ECA+Multi 模型混淆矩阵图 

Fig.8  Confusion matrix of RegNet+ECA+Multi model 

4）迁移学习对模型的影响 

本文采用简单迁移学习（Transfer Learning，TL）和

深度迁移学习（Deep Transfer Learning，DeepTL）两种方

式进行训练，以此来选取合适的迁移学习方式对模型进

行改进。简单迁移学习即指冻结 RegHead 之前的特征提

取层进行参数迁移。深度迁移学习即指冻结了模型的

steam 输入层和 body 骨干层的前两个 RegStage。最后，

通过设置相同的试验参数进行试验，其试验结果准确率

曲线图如图 9 所示。 

 

注：TL 为迁移学习，DeepTL 为深度迁移学习。 
Note: TL is transfer learning, DeepTL is deep transfer learning. 

 

图 9  采用迁移学习的模型准确率曲线 

Fig.9  Accuracy curve of model using transfer learning 
 

通过图 9 可以看出，模型加入迁移学习后，在训练

初期由于初始权重的存在使得模型已学习一些基本的网

络特征，所以训练效果上升比较快，但是在训练后期农

作物病害的个性化特征愈加突显，若仅仅使用简单迁移

学习则不能满足个性化的特征提取要求。所以使用深度

迁移学习既满足了在训练初期的浅层网络中共用基本参

数的思想，又在深层网络中训练了农作物病害的深层特

征，达到了比较好的试验效果。经过深度迁移学习后的

RegNet-EMTL 模型的准确率为 94.5%，较未引入深度迁
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移学习模型 ECA-Multi-RegNet 的准确率提升了 2.7 个百

分点且深度迁移学习后的模型收敛速度更快。最终，本

文所提的 RegNet-EMTL 模型相较于 RegNet 原模型对农

作物病害受害程度分类准确率提高了 10.4 个百分点，实

现了对农作物病害受害程度的精准识别。 

3.2.2  对比试验 

为评估本文提出的（ECA-Multi-RegNet-DeepTL，

RegNet-EMTL）模型对病害受害程度识别的有效性和优

越性，本文选取了常用于分类的 VGG-16、ResNet-50、

InceptionV3、ConvNeXt[27]和 Vision Transformer（ViT）[28]

网络模型进行性能比较，训练参数设置均相同。对比试

验结果如表 6 及图 10 所示。 

表 6  不同模型大小和识别准确率 
Table 6  Size and recognition accuracy of different models 

基础模型 
Basic model 

模型大小 
Model size/MB 

准确率 
Accuracy% 

Vision Transformer 327.0 70.7 
VGG-16 512.0 88.5 

ResNet-50 89.7 92.4 
InceptionV3 89.3 90.8 
ConvNeXt 106.0 92.9 

RegNet-EMTL 53.9 94.5 

 

图 10  不同模型识别准确率曲线 

Fig.10  Recognition accuracy curve of different models 
 

如表 6 所示，本文提出的 RegNet-EMTL 模型相较于

ResNet-50、VGG-16、InceptionV3 和 ConvNeXt 识别

准确率分别增加了 2.1、6.0、3.7 和 1.6 个百分点，而模

型大小均小于这些模型。对比较新的非卷积分类模型

ViT，发现该模型体积大，分类精度低，并不适合本文分

类任务。从图 11 中可以看出，本文所提模型相较于其他

模型，在迭代次数为 30 时就趋于平稳状态，达到了快速

收敛。而其他模型抖动严重，收敛速度慢，识别准确率

低。主要原因在于训练数据集的背景复杂、数据样本少，

易造成网络过拟合、泛化能力弱的问题。综上，本文提

出的模型准确率均高于其他卷积模型，且模型体积更小，

便于部署在移动设备上。 

3.2.3  模型性能评价结果 

改进后的RegNet-EMTL模型在不同农作物病害及其

受害程度上的识别结果如表 7 所示，可以看出该模型在

健康叶片上面的分类识别准确率较高，葡萄健康叶片和

苹果健康叶片的识别准确率达到了 100%。除苹果褐斑病

外，其余各类病害精准率、召回率、F1 分数均超过 90%。

通过计算可以得到模型的精准率为94.5%，召回率为94.4%，

F1 分数为 94.3%，表明模型具有较好的识别准确率。 

3.2.4  模型特征提取可视化 

对卷积神经网络模型进行可视化，有助于理解模型

的每层特征图的输出，以此了解模型所学习的特征。根

据可视化的特征图，可以进一步调整模型的参数，提升

模型的各项性能。 

表 7  RegNet-EMTL 模型在农作物病害及其受害程度数据

集上的识别结果  
Table 7  Recognition results of RegNet-EMTL model on crop 

           disease and damage degree dataset            % 
标签 
Lable 

病害种类 
Disease type 

精准率 
Precision 

召回率 
Recall 

F1 分数 
F1 score 

A1 一般葡萄黑腐病 89.4 93.8 91.5 

A2 严重葡萄黑腐病 93.5 90.0 91.7 

A3 一般葡萄黑麻疹 95.0 95.0 95.0 

A4 严重葡萄黑麻疹 96.3 95.2 95.7 

A5 葡萄健康叶片 100 100 100 

A6 一般葡萄叶枯病 94.0 100.0 96.9 

A7 严重葡萄叶枯病 100 93.0 96.4 

B1 一般苹果黑腐病 97.5 97.5 97.5 

B2 严重苹果黑腐病 97.5 97.5 97.5 

B3 一般苹果褐斑病 81.5 85.5 83.5 

B4 严重苹果褐斑病 82.0 77.4 79.6 

B5 苹果健康叶片 100 100 100 

B6 一般苹果黑星病 91.5 91.5 91.5 

B7 严重苹果黑星病 90.5 90.7 90.7 

C1 一般马铃薯早疫病 100 98.6 99.3 

C2 严重马铃薯早疫病 98.6 100 99.3 

C3 马铃薯健康叶片 90.9 100 95.2 

C4 一般马铃薯晚疫病 94.3 94.3 94.3 

C5 严重马铃薯晚疫病 98.2 93.3 95.7 
 

图 11 为改进模型 RegNet-EMT 训练后对不同病害的

各层输出特征的提取效果。可以看出，卷积神经网络的

学习是有层次性的。 

 
图 11  各模块输出可视化图 

Fig.11  Output visualization diagram of each module 
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RegNet 网络的特征提取包括之前的输入层 Steam 和

RegStage1~RegStage4，输出特征图如图 11。原图经过输

入层 Steam 后其特征没有发生明显的变化，基本保留了

原始图像的所有信息。之后经过特征提取层 RegStage1

到 RegStage4，随着卷积层数的加深，视觉内容的相关性

越来越少，更多呈现的是农作物病害的纹理特点。在通

过最深的特征提取层 RegStage4 后，其特征图越来越抽

象，最后通过分类层 RegHead 对其特征进行分类。在图

11 中，通过横向对比不同种类农作物在各个层间提取的

特征图，可以看出不同种类农作物叶片轮廓特征及病害

特征均不同。如图 11 第四列 A5 中健康葡萄叶片最终的

特征提取图全为黑色，表明该叶片并未患病，而第三列

A6 中一般葡萄枯叶病最终输出的特征图中包含了病斑特

征。同时，根据中间层的可视化输出可以看出，本文所

改进的RegNet-EMTL模型可以很好地提取农作物病害特

征信息，用来对农作物病害进行分类识别研究。 

4  结  论 

为解决传统农业中依赖人工进行农作物病害情况

识别导致的误判和错判问题，本文提出了一种基于改进

RegNet 的农作物病害识别方法。首先，通过在线数据增

强增加训练样本的多样性；其次，引入有效通道注意力

机制提高模型的特征提取能力；然后，添加改进的多尺

度特征融合策略，将最终分类特征与图像的全局特征共

用，以判断农作物病害所属的子类类别；最后，使用深

度迁移学习，加速模型收敛，提升模型性能。最终，本

文所提模型增强了对农作物病害特征的提取能力，提高

了农作物病害受害程度的分类识别准确率，对农作物病

害受害程度的识别准确率达到 94.5%，相较于 RegNet 原

模型提高了10.4个百分点，且均高于VGG-16、ResNet-50、

InceptionV3 和 ConvNeXt 等主流分类网络，表明了该方法

对于农作物病害受害程度分类识别具有一定的优越性。 
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Identifying the damage degree of various crop diseases using an improved 
RegNet 
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Abstract: Crop yield has been one of the most prominent issues in the world in recent years. However, crop diseases have 
posed a great threat to crop yield. It is a high demand to timely and accurately detect crop disease types and the degree of 
damage. The manual recognition can rely only on skilled technicians. But, the visual fatigue of humans can easily lead to 
reduce the accuracy rate. The current machine learning cannot consider the correlation between the attributes in the data set, 
resulting in low recognition accuracy. In this study, a network model was proposed to identify the damage degree of multiple 
crop diseases using deep transfer learning and improved RegNet. The model contained four aspects as follows. Firstly, an 
online data enhancement was carried out at the input side of this model. Nine strategies were selected for the data enhancement, 
such as the HSV color variation, grayscale transformation, and Gaussian noise. The diversity of data samples increased while 
reducing the time and space for the data set collection expansion. As such, the over-fitting of the network was alleviated during 
this time. Secondly, the Efficient Channel Attention (ECA) mechanism was introduced into the feature extraction layer of the 
model for the cross-channel interaction. The model was then improved to extract more subtle features, particularly for the crop 
disease features. As such, a higher accuracy of recognition was achieved for the crop disease damage, which increased by 1.5 
percentage points, compared with the original model at the same model size. In addition, a multi-scale feature fusion was 
introduced into the classification layer of the model. A spatial pyramid pooling was adopted to highly improve the accuracy of 
the model. The degree of crop disease damage was classified at different scales, especially for the fine-grained features. 
Correspondingly, the accuracy of crop disease damage recognition increased by 2.4 percentage points. Finally, deep transfer 
learning was used to optimize the overall performance of the model. The convergence speed was accelerated to improve the 
generalization ability of the model. The recognition accuracy was improved by 2.7 percentage points, compared with the 
strategy without deep transfer learning. The experimental results show that the improved RegNet network model achieved 94.5 
percentage points accuracy on the dataset of crop disease damage level, which was 10.4 percent higher than the original one. 
The recognition accuracy of the improved model was improved by 2.1, 6.0, 3.7, and 1.6 percentage points, respectively, 
compared with the commonly-used classification network models, such as ResNet50, VGG16, InceptionV3, and ConvNeXt. 
Consequently, higher accuracy of recognition and smaller model size were achieved in the improved classification model, 
compared with the rest. The better performance of feature extraction and stronger classification ability were also obtained for 
the fine-grained features during this time. The finding can also provide a promising way to identify the crop disease types and 
the degree of damage. 
Keywords: crops; models; disease; RegNet; ECA attention mechanism; multi-scale feature fusion; transfer learning 


