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　 　 摘要:　 针对番茄病虫害诊断中存在的传统卷积神经网络结构复杂、难以直接应用于便携终端ꎬ以及现有轻量

化卷积神经网络特征提取能力弱、识别准确率低、难以满足实际需要等问题ꎬ本研究拟在原有轻量化卷积神经网络

的基础上ꎬ定义超轻量化卷积神经网络ꎬ设计一种基于 ＳｑｕｅｅｚｅＮｅｔ 网络改进的超轻量化卷积神经网络ꎬ将其用于番

茄病虫害诊断任务中ꎮ 首先ꎬ改进 ＳｑｕｅｅｚｅＮｅｔ 网络中的 Ｆｉｒｅ 模块ꎬ生成 ２ 种适用于不同特征维度的 Ｆｉｒｅ 模块ꎬ并引

入 ＥＣＡ(高效通道注意力)模块以提高模型的特征提取能力ꎻ其次ꎬ结合扩展型指数线性单元函数(ＳＥＬＵ)和 Ｍｉｓｈ
函数ꎬ替代修正线性单元函数(ＲｅＬＵ)作为激活函数ꎻ再次ꎬ采用软池化(Ｓｏｆｔｐｏｏｌ)替代原始的最大池化ꎻ最后ꎬ利用

中心损失函数(Ｃｅｎｔｅｒ ｌｏｓｓ)改进指数归一化损失函数(Ｓｏｆｔｍａｘ ｌｏｓｓ)ꎬ提高对近似病虫害的识别准确率ꎮ 本研究选

择了 ８ 种害虫和 ９ 种病害ꎬ对害虫、病害、病虫害 ３ 类数据集进行数据增强ꎬ并探讨了数据的小样本性、不平衡性对

模型性能的影响ꎮ 结果表明ꎬ本研究提出的模型具有超轻量化的特点ꎬ对害虫、病害、病虫害的识别准确率最高分

别可达 ９８􀆰 ８３％、９８􀆰 １４％和 ９７􀆰 ７１％ꎬ能够很好地满足番茄病虫害诊断需求ꎮ
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　 　 精准农业是一种利用现代技术和数据分析方法

来优化农业生产、对农田和作物进行精确管理的模

式[１]ꎮ 随着数字智能化技术的不断完善ꎬ基于精准

农业理念进行精细化生产和病虫害管理逐渐成为农

业发展的主流ꎮ 番茄是一种常见蔬菜ꎬ其产量在世

界范围内仅次于马铃薯[２]ꎮ 番茄病虫害是威胁番

茄产量和品质的主要因素之一[３]ꎬ因此番茄病虫害

诊断对产业发展至关重要ꎮ
目前ꎬ病虫害快速诊断主要通过轮廓识别和深

度学习实现[４￣５]ꎬ但传统轮廓识别方式依赖于人工提

取特征ꎬ难以满足自动化需要[６]ꎮ 在以往病虫害诊

断与防治的大规模研究中[７￣８]ꎬ由于病虫害种类繁

多ꎬ形态复杂ꎬ传统轮廓识别方式难以满足精确诊断

的要求ꎬ因此学者们一方面开发基于深度学习的病

虫害诊断方法[９￣１０]ꎬ另一方面大规模收集数据集以

满足深度学习对于特征的提取要求[１１]ꎮ 然而ꎬ在农

业领域ꎬ病虫害防治一般位于田间[１２￣１３]ꎬ便携式终

端难以运行复杂网络ꎬ现有轻量化模型的准确率难

以满足实际需求ꎮ 此外ꎬ受拍摄条件影响ꎬ所获数据

集不能保证数据量充足以及各子数据集之间的平

衡ꎬ成为病虫害精准防治的巨大阻碍ꎮ

本研究拟基于轻量化模型 ＳｑｕｅｅｚｅＮｅｔꎬ通过对

其基本结构、激活函数、损失激活函数分别进行改

进、优化ꎬ 构建一种超轻量化网络模型 ＳＳＣＮｅｔ
(Ｓｑｕｅｅｚｅ￣Ｓｍｉｓｈ￣Ｃｅｎｔｅｒｓｏｆｔｍａｘ Ｎｅｔ)ꎬ对 ８ 种番茄虫害

和 ９ 种番茄病害进行识别研究ꎬ以期更好地实现番

茄病虫害诊断的轻量化、高效化ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 模型介绍

１.１.１　 ＳｑｕｅｅｚｅＮｅｔ 网络　 随着深度学习研究的不断

深入ꎬ卷积神经网络(Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ
ＣＮＮ)的应用朝着轻量化、高精度方向发展ꎮ 通过精

简可学习的参数数量、减少网络整体计算量等方式ꎬ
能够有效提升训练效率、改善存储效率、节省占用内

存ꎬＳｑｕｅｅｚｅＮｅｔ[１４]是轻量化网络的代表ꎬ具体结构见

图 １ꎮ 通过将３×３ 卷积替换为１×１ 卷积ꎬ并进行降采

样后置ꎬ使其参数量大幅度减少ꎮ 此外ꎬＦｉｒｅ 模块作

为网络主干ꎬ由 Ｓｑｕｅｅｚｅ 和 Ｅｘｐａｎｄ ２ 部分构成ꎬ其
中ꎬＳｑｕｅｅｚｅ 部分由 １ 组连续１×１ 卷积组成ꎬＥｘｐａｎｄ
部分由 １ 组连续１×１ 卷积和 １ 组连续３×３ 卷积融合

而成ꎬ保证模型性能的同时大幅度提升模型效率ꎮ

ＲｅＬＵ:修正线性单元函数ꎮ
图 １　 ＳｑｕｅｅｚｅＮｅｔ 的结构

Ｆｉｇ.１　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＳｑｕｅｅｚｅＮｅｔ

　 　 然而ꎬ由于现有版本的 ＳｑｕｅｅｚｅＮｅｔ 存在结构简

单、参数量少等特性ꎬ使其在处理大规模数据集或多

分类数据集时效果不佳[１５￣１８]ꎻ此外ꎬ尽管 ＳｑｕｅｅｚｅＮｅｔ
已基本实现轻量化ꎬ但仍有提升空间[１９]ꎮ 因此ꎬ本
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研究在现有轻量化网络的基础上ꎬ将超轻量化网络

定义为:基于高效的网络计算方式ꎬ使参数量不超过

１×１０６ꎬ并在处理图像识别与分类任务中实现较高精

度的一种网络类型ꎮ
在上述定义的基础上ꎬ本研究对 ＳｑｕｅｅｚｅＮｅｔ 进

行改进优化ꎬ试图达到网络性能与效率之间的平衡ꎮ
１.１.２　 ＳＳＣＮｅｔ 网络 　 本研究对 ＳｑｕｅｅｚｅＮｅｔ 网络进

行优化ꎬ提出了 ＳＳＣＮｅｔ 网络(图 ２)ꎮ 具体优化情况

如下: 第一ꎬ 改进 Ｆｉｒｅ 模块ꎬ 引入 ＥＣＡ ( Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ
ｃｈａｎｎｅｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ)模块ꎻ第二ꎬ结合扩展型指数线性

单元函数(ＳＥＬＵ)与 Ｍｉｓｈ 激活函数ꎬ提出一种平滑

混合激活函数(Ｓｍｉｓｈ)ꎬ并将其应用到改进网络中ꎻ
第三ꎬ用软池化(Ｓｏｆｔｐｏｏｌ)替代最大池化ꎻ第四ꎬ基于

中心损失函数(Ｃｅｎｔｅｒ ｌｏｓｓ)改进指数归一化损失函

数(Ｓｏｆｔｍａｘ ｌｏｓｓ)ꎬ提出一种中心指数归一化损失函

数(ＣｅｎｔｅｒＳｏｆｔｍａｘ)ꎮ

ＣｅｎｔｅｒＳｏｆｔｍａｘ:中心指数归一化损失函数ꎻＳｍｉｓｈ:平滑混合激活函数ꎻＳｏｆｔｐｏｏｌ:软池化ꎻＥＣＡ:高效通道注意力模块ꎮ
图 ２　 ＳＳＣＮｅｔ 的结构

Ｆｉｇ.２　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＳＳＣＮｅｔ

１.１.３　 ＳＳＣＮｅｔ 网络的特征提取　 特征提取是卷积

神经网络中的关键步骤ꎬ决定了网络对输入数据的

理解能力[２０]ꎮ 为了提升特征提取能力ꎬＳＳＣＮｅｔ 网
络引入了一系列改进措施ꎮ
１.１.３.１　 改进的 Ｆｉｒｅ 模块　 Ｆｉｒｅ 模块(图 ３)能够保

证模型特征提取能力ꎬ减少模型参数ꎮ 本研究考虑

到番茄病虫害图像周遭环境复杂ꎬ模型需要提取更

高维度特征以进行归一化并分类ꎬ基于原 Ｆｉｒｅ 模

块ꎬ本研究减少卷积层数量ꎬ调整其卷积核大小ꎬ并
增加批归一化(Ｂａｔｃｈ ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎꎬＢＮ)ꎮ 图 ３ 显

示ꎬ改进的 Ｆｉｒｅ１ 模块采用１×１ 和３×３ 的卷积核进行

特征初步提取ꎻ改进的 Ｆｉｒｅ２ 模块采用３×３ 和５×５ 的

卷积核进行高维特征提取ꎮ
１.１.３.２　 ＥＣＡ 模块 　 注意力机制[２１￣２３] 能够赋予卷

积神经网络“重点关注”的能力ꎬ让网络更加关注那

些相对更重要的输入ꎮ 由于进行番茄病虫害诊断时

背景复杂、“噪音”较多ꎬ常规网络训练难以获得较

好的结果ꎬ因此本研究引入 ＥＣＡ 模块ꎬ实现输入特

征图通道特征的增强(图 ４)ꎮ 由于病虫害数据集拍

摄角度、距离及位置难以保持一致ꎬ图像中各类物体

大小不一ꎬ将 ＥＣＡ 模块集成到各个 Ｆｉｒｅ 模块之后ꎬ

通过动态调整其卷积核大小来适应不同通道数的特

征图ꎬ进而实现不同程度的跨通道交互ꎬ提升识别病

虫害的能力ꎮ 其公式为:

ｋ＝Ø(Ｃ)＝ ｜
ｌｏｇ２(Ｃ)

γ
＋ ｂ
γ

｜ ｏｄｄ (１)

其中ꎬｋ 为卷积核大小ꎻＣ 为通道数ꎻ ｜ ｜ ｏｄｄ表示 ｋ
只能为奇数ꎻγ 和 ｂ 为控制 ｋ 和 Ｃ 比例的超参数ꎬ使
ｋ 能够动态地根据 Ｃ 选择其大小ꎮ 此处 γ 设置为 ２ꎬ
ｂ 设置为 １[２２]ꎮ
１.１.３.３　 平滑混合激活函数　 在当前研究中ꎬ因结

构简单、收敛速度快ꎬ修正线性单元函数(ＲｅＬＵ)得
到了广泛应用ꎬ但也存在神经元容易死亡、参数无法

更新等问题ꎮ 目前ꎬ大量改进的 ＲｅＬＵ 被相继提

出[２４￣２７]ꎬ其中扩展型指数线性单元函数能够实现输

出内部归一化ꎬ及对网络的自归一化ꎬ避免出现梯度

消失和爆炸等问题ꎬ如公式(２)所示:

ＳＥＬＵ(ｘ)＝ λ
α(ｅｘ－１)ꎬ　 (ｘ≤０)
　 　 　 ｘꎬ　 (ｘ>０){ (２)

　 　 其中ꎬλ 表示输入值ꎮ 为了使神经网络权重在

连续反向传播迭代中稳定ꎬ需要使每个层的激活输

出的均值为 ０ꎬ此时就需要 λ 充当平衡因子ꎬ由公式
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(３)求解ꎻ此外ꎬ为了控制函数在负半轴上的指数衰

减速度ꎬ就需要用 α 来进行控制ꎬ由公式(４)求解ꎻ
互补误差函数ｅｆｒｃ(ｘ)则是用来计算 ＳＥＬＵ 函数中 λ

参数的优化值ꎬ避免其训练过程中出现梯度消失或

爆炸等问题ꎬ计算方法见公式(５)ꎮ

ＲｅＬＵ:修正线性单元函数ꎻＳｍｉｓｈ:平滑混合激活函数ꎮ
图 ３　 Ｆｉｒｅ 模块结构对比

Ｆｉｇ.３　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ Ｆｉｒｅ ｍｏｄｕｌｅｓ

Ｃ:通道数ꎻＨ:高度ꎻＷ:宽度ꎻχ:输入特征ꎻσ:激活函数ꎻｘ~:输出特

征ꎻＸ:２ 处特征输入后融合的结果ꎮ
图 ４　 高效通道注意力(ＥＣＡ)模块结构

Ｆｉｇ.４　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｃｈａｎｎｅｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ (ＥＣＡ) ｍｏｄｕｌｅ

　 　 λ ＝ [ ２ｅｒｆｃ ( ２ ) ｅ２ ＋ πｅｒｆｃ ( １
２
) ２ｅ － ２ ( ２ ＋ π)

ｅｒｆｃ( １
２
) ｅ ＋π＋２] － １

２ ≈１.０５０ ７ (３)

α＝ －

２
π

ｅｒｆｃ( １
２
)ｅｘｐ( １

２
)－１

≈１.６７３ ２６ (４)

ｅｆｒｃ(ｘ)＝ １－ ２
π
∫ ｘ

０ｅ
－ｔ２ｄｔ (５)

式中ꎬｘ 为函数的自变量ꎻｔ 为用于积分运算的

虚拟变量ꎬ表示函数中某一点的值ꎮ
尽管 ＳＥＬＵ 避免了 ＲｅＬＵ 中的部分问题ꎬ但由于

ＳＥＬＵ 依然存在强制性等缺陷ꎬ难以进一步提升网络

收敛速度ꎬ因此本研究引入 Ｍｉｓｈ 函数与之进行结合ꎮ
Ｍｉｓｈ 函数具有无上界有下界、无穷阶连续性和

光滑性等优势ꎮ 相较于 ＲｅＬＵ 系列函数ꎬＭｉｓｈ 函数

的泛化性能更好ꎮ 如公式(６) ~公式(８)所示:
Ｍｉｓｈ(ｘ)＝ ｘＴａｎｈ[Ｓｏｆｔｐｌｕｓ(ｘ)] (６)
Ｔａｎｈ(ｘ)＝ (ｅｘ－ｅ－ｘ) / (ｅｘ＋ｅ－ｘ) (７)
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Ｓｏｆｔｐｌｕｓ(ｘ)＝ ｌｎ(１＋ｅｘ) (８)
但 Ｍｉｓｈ 函数计算复杂ꎬ时间成本高ꎬ直接应用

则与超轻量化理念不符ꎮ 故本研究在 ＲｅＬＵ 函数的

基础上ꎬ结合 ＳＥＬＵ、Ｍｉｓｈ ２ 种函数特点ꎬ设计一种新

激活函数ꎬ即 Ｓｍｉｓｈ 函数(图 ５)ꎬ计算见公式(９):

Ｓｍｉｓｈ(ｘ)＝ λ
ｘＴａｎｈ[Ｓｏｆｔｐｌｕｓ(ｘ)]ꎬ (ｘ≤０)
　 　 　 　 　 　 　 　 ｘꎬ (ｘ>０){ (９)

　 　 对公式(９)求导ꎬ如公式(１０)所示:

Ｓｍｉｓｈ′(ｘ)＝ λ
ｅｘω
δ２ ꎬ　 (ｘ≤０)

　 １ꎬ　 (ｘ>０)

ì

î

í

ïï

ïï

(１０)

ω＝ ４(ｘ＋１)＋４ｅ２ｘ＋ｅ３ｘ＋ｅｘ(４ｘ＋６) (１１)
δ＝ ２ｅｘ＋ｅ２ｘ＋２ (１２)
当 ｘ>０ 时ꎬＳｍｉｓｈ 函数取值与 ＳＥＬＵ 函数相同ꎬ

很好地继承 ＲｅＬＵ 系列函数轻量的特点ꎬ提高了计

算效率ꎻ当 ｘ≤０ 时ꎬＳｍｉｓｈ 函数取值为 λ 与 Ｍｉｓｈ 函

数的乘积ꎮ 其中 Ｍｉｓｈ 函数部分一方面避免了 ｘ 接

近负无穷时的“饱和区”ꎬ另一方面稳定了网络梯

度ꎬ能够让神经元得到有效更新ꎮ 此外ꎬＳｍｉｓｈ 函数

计算公式中保留 ＳＥＬＵ 中 λ 的取值ꎬ能够确保函数

斜率大于 １(图 ５)ꎬ放大病虫害数据间的细微差距ꎮ

ＲｅＬＵ 函数:修正线性单元函数ꎻＳｍｉｓｈ 函数:平滑混合激活函数ꎻＳＥＬＵ 函数:扩展型指数线性单元函数ꎮ
图 ５　 ＲｅＬＵ、Ｍｉｓｈ、ＳＥＬＵ 函数与 Ｓｍｉｓｈ 函数、Ｓｍｉｓｈ 函数的导数曲线

Ｆｉｇ.５　 Ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ｏｆ ＲｅＬＵꎬ Ｍｉｓｈꎬ ＳＥＬＵꎬ Ｓｍｉｓｈ ａｎｄ ｄｅｒｉｖａｔｉｖｅ ｏｆ Ｓｍｉｓｈ

１.１.３.４　 Ｓｏｆｔｐｏｏｌ　 常见池化操作有最大池化(Ｍａｘ￣
ｐｏｏｌ)和平均池化(Ａｖｅｒａｇｅｐｏｏｌ)ꎬ但有研究结果表明

上述 ２ 种池化会丢失大量图像信息ꎬ降低网络整体

性能[２８]ꎮ 为保证超轻量化网络性能ꎬ本研究引入

Ｓｏｆｔｐｏｏｌ 替代原 Ｍａｘｐｏｏｌꎮ 根据特征值计算区域(Ｒ)
的特征值权重ꎬ如公式(１３)所示:

ωｉ ＝
ｅａｉ

∑
ｊ∈Ｒ

ｅａｊ
(１３)

其中ꎬ权重(ωｉ)能够保证传递重要特征ꎬ区域

(Ｒ)中特征值在反向传递时都将预设最小梯度ꎬｉ 和
ｊ 均指池化窗口内像素的索引ꎬ而 ａｉ 和 ａ ｊ 分别指池

化窗口中第 ｉ 个和第 ｊ 个元素的激活值ꎮ 得到权重

(ωｉ)后ꎬ通过加权区域(Ｒ)内特征值得到的输出为:

ａ~ ＝􀰑
ｊ∈Ｒ

ωｉ×ａｉ (１４)

１.１.３.５　 改进指数归一化损失函数　 在多分类识别中ꎬ
常用的分类损失函数为 Ｓｏｆｔｍａｘ ｌｏｓｓ[２９]ꎬ通过对模型输

出进行 Ｓｏｆｔｍａｘ 变换ꎬ将其转换为概率分布ꎬ然后计算

Ｓｏｆｔｍａｘ 输出与实际标签之间的交叉熵损失ꎬ从而量化

预测输出与实际标签之间的差异ꎬ如公式(１５)所示:

ｌＳｏｆｔｍａｘ ｌｏｓｓ ＝ － １
Ｎ
􀰑
Ｎ

ｉ＝１
􀰑
Ｍ

ｊ＝１
ｙｉꎬｊ ｌｎ

ｅＺｉꎬｊ

􀰑
Ｍ

ｋ＝１
ｅＺｉꎬｋ

æ

è
çç

ö

ø
÷÷ (１５)

式中ꎬＮ 是数据集中样本总量ꎻＭ 是病虫害类别

数量ꎻｙｉꎬｊ是第 ｉ 个样本的第 ｊ 类别的实际标签ꎻＺ ｉꎬｊ、
Ｚ ｉꎬｋ分别是第 ｉ 个样本分别属于第 ｊ 个、第 ｋ 个类别

的模型预测输出ꎻ􀰑
Ｍ

ｋ＝１
ｅＺｉꎬｋ是指第 ｉ 个样本的所有预测

输出进行归一化后转换为概率分布ꎻ ｅＺｉꎬｊ

􀰑
Ｍ

ｋ＝１
ｅＺｉꎬｋ

则是预

测第 ｉ 个样本属于类别 ｊ 的概率ꎮ
对于病虫害数据集来说ꎬＳｏｆｔｍａｘ ｌｏｓｓ 计算了所

有预测输出与实际病虫害标签之间的交叉熵ꎬ并将

所有样本的交叉熵取平均值作为整个数据集的损失

值ꎮ 然而ꎬ尽管相似病虫害之间存在一定的类内变

化ꎬ但由于 Ｓｏｆｔｍａｘ ｌｏｓｓ 对这些深层特征不具备足够

的辨别能力ꎬ因此难以进行识别ꎮ
近年来以 Ｃｅｎｔｅｒ ｌｏｓｓ[３０]为代表的解决样本特征

类间距过小的函数相继被提出ꎬ如公式(１６)所示:

ｌＣｅｎｔｅｒ ｌｏｓｓ ＝
１
２
􀰑
ｍ

ｉ＝１
‖ｘｉ－ｃｙｉ‖

２ (１６)

２４４ 江 苏 农 业 学 报 　 ２０２４ 年 第 ４０ 卷 第 ３ 期



式中ꎬｘｉ 指第 ｉ 个样本的特征向量ꎻｙｉ 则是与 ｘｉ

所对应的类别标签ꎻｃｙｉ是指 ｙｉ 的类别中心ꎬ即网络

训练过程中对于每一个批次数据中某一类病虫害特

征的中心ꎬ为了对该类病虫害进行判别ꎬ需要该类病

虫害中所有特征与特征中心的距离尽可能小ꎮ 但由

于 ｃｙｉ在网络训练过程中随着深层特征的改变不断

更新ꎬ因此在网络迭代中平均每一类病虫害的特征

并不现实ꎮ
本研究基于 Ｃｅｎｔｅｒ ｌｏｓｓꎬ设计一种改进的损失函

数ꎬ此处将其命名为中心指数归一化损失函数ꎬ具体

计算见公式(１７) ~公式(１９)ꎮ 公式(１７)是计算特征

向量(ｘｉ)相对于 Ｃｅｎｔｅｒ ｌｏｓｓ 的梯度ꎬ可用于说明特征

向量与其类别中心的偏离方程对于损失函数的影响ꎮ
其中 ｘｉ 代表神经网络的特征向量ꎬｃｙｉ为特征向量所对

应的类别中心ꎮ 在公式(１８)中ꎬ△Ｃｊ 表示类中心(ｃｊ)
的更新量ꎬδ(ｙｉ ＝ ｊ)是一个指示函数ꎬ当样本 ｉ 的真实

标签(ｙｉ)等于类别 ｊ 时取值为 １ꎬ否则取值为 ０ꎮ 公式

(１８)基于所有属于同一类 ｊ 的样本计算类中心(ｃｊ)的
更新量ꎬ通过特征向量(ｘｉ)与其类别中心(ｃｊ)之间的

差异来增大病害与病害、害虫与害虫之间的类间距ꎬ
从而使得区分 ２ 种相似的病虫害时准确率更高ꎮ 对

每类病虫害来说ꎬ将其样本的类别中心与其类别特征

中心相减后取均值ꎬ获得不同样本类别中心的步进

值ꎮ 在此基础上ꎬ类别随着网络模型训练的不断迭

代ꎬ损失值不断缩小ꎬ相似病虫害间隔逐步增大ꎬ使得

识别结果更加准确[３１]ꎮ
Əｌｃ
Əｘｉ

＝ ｘｉ－ｃｙｉ (１７)

△Ｃ ｊ ＝
􀰑
ｍ

ｉ＝１
δ(ｙｉ ＝ ｊ)×(ｃｊ－ｘｉ)

１＋􀰑
ｍ

ｉ＝１
δ(ｙｉ ＝ ｊ)

(１８)

ｌ＝ ｌＳｏｆｔｍａｘ ｌｏｓｓ＋λｌＣｅｎｔｅｒ ｌｏｓｓ (１９)
１.２　 试验预备

本试验的整体流程见图 ６ꎮ

图 ６　 多阶段番茄叶病虫害试验流程

Ｆｉｇ.６　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｆｏｒ ｍｕｌｔｉ￣ｓｔａｇｅ ｔｏｍａｔｏ ｌｅａｆ ｐｅｓｔ ａｎｄ ｄｉｓｅａｓｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ
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１.２.１　 数据集描述　 本研究数据包括 ２ 部分ꎬ分别

为番茄叶害虫数据集和番茄叶病害数据集ꎮ 其中害

虫数据由 Ｈｕａｎｇ 等[３２] 自行收集(图 ７Ａ)ꎻ病害数据

集源于 Ｐｌａｎｔ Ｖｉｌｌａｇｅ 数据集中的番茄叶病害数据

集[３３](图 ７Ｂ)ꎮ 上述 ２ 个数据集的具体情况分别见

表 １、表 ２ꎮ

Ａ:害虫ꎻＢ:病害ꎮ
图 ７　 数据集示意

Ｆｉｇ.７　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ｄａｔａ ｓｅｔ

表 １　 番茄叶害虫数据集分布

Ｔａｂｌｅ １　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｏｍａｔｏ ｌｅａｆ ｐｅｓｔ ｄａｔａｓｅｔ

害虫种类　 　 数据量(张) 占比(％)

棕榈蓟马 ２５ ４.０４５

瓜实蝇 ４３ ６.９５８

银叶粉虱 ６２ １０.０３２

二斑叶螨 ７５ １２.１３６

菜夜蛾 ７６ １２.２９８

斜纹夜蛾 ９７ １５.６９６

茄夜蛾 １０９ １７.６３８

桃蚜 １３１ ２１.１９７

１.２.２　 试验环境　 编程语言为 Ｐｙｔｈｏｎ３.６ꎻ深度学习

框架为 Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ２.０ꎮ 图像处理单元(ＧＰＵ)为 Ｔｅｓ￣
ｌａ Ｖ１００￣ＰＣＩＥ￣１６ ＧＢꎬ运行内存为 １２ Ｇꎮ
１.２.３　 数据预处理 　 将所有图像的分辨率统一为

２２４×２２４×３ꎬＪＰＧ 格式ꎮ 所有数据集均按照８ ∶ ２ 的

比例分成训练集与测试集ꎮ

表 ２　 番茄叶病害数据集分布

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｏｍａｔｏ ｌｅａｆ ｄｉｓｅａｓｅ ｄａｔａｓｅｔ

病害种类　 　 　 数据量(张) 占比(％)

花叶病 ２９９ ２.０６

叶霉病 ７６１ ５.２４

早疫病 ８００ ５.５１

褐斑病 １ １２３ ７.７３

无(健康叶片) １ ２７３ ８.７６

二斑叶螨病 １ ３４１ ９.２３

壳针孢叶斑病 １ ４１７ ９.７５

晚疫病 １ ５２７ １０.５１

疮痂病 １ ７０２ １１.７１

黄化曲叶病 ４ ２８６ ２９.５０

１.２.４　 数据增强　 数据增强能较好解决小样本和数

据不平衡的情况ꎬ避免过拟合和性能下降等问题ꎮ 由

表 １、表 ２ 可知ꎬ番茄叶害虫数据集数据量少且不平

衡ꎬ番茄叶病害数据集数据量虽充足ꎬ但也存在不平

衡的问题ꎮ 本研究通过旋转、平移、色度变换及随机

视角等方式对数据进行增强与整理ꎬ得到数据集有:
(１)４ 个数据平衡的番茄害虫数据集ꎮ 通过增

强ꎬ将原番茄虫害数据集扩充为数据总量分别为

４ ０００、４ ８００、５ ６００及６ ４００的 ４ 个数据集ꎬ每个数据

集中各子数据集的数据量相等ꎮ
　 　 (２)４ 个数据不平衡的番茄害虫数据集ꎮ 通过

增强ꎬ将原番茄害虫数据集按照各子数据集分布比

例进行扩充ꎬ４ 个数据集的数据总量分别为４ ０００、
４ ８００、５ ６００及６ ４００ꎮ
　 　 (３)２ 个番茄病害数据集ꎮ 番茄病害的原数据集

即为不平衡的番茄病害数据集ꎮ 通过增强ꎬ对数据量

不足１ ４５３的子数据集进行增强ꎬ数据量超过１ ４５３的
子数据集通过随机删除使其数据量减至１ ４５３ꎬ在原

有不平衡番茄病害数据集的基础上ꎬ形成数据总量为

１４ ５３０的数据平衡的番茄病害数据集ꎮ
(４)１ 个数据不平衡的番茄病虫害数据集ꎮ 将

原番茄害虫数据集和原番茄病害数据集融合ꎬ得到

包含 １８ 个类别、数据总量为１５ １４７的数据集ꎮ
(５)１ 个数据平衡的番茄病虫害数据集ꎮ 通过

增强ꎬ分别对数据量不足 ８４２ 的子数据集进行增强ꎬ
对于数据量超过 ８４２ 的子数据集通过随机删除使数

据量减至 ８４２ꎬ最后形成数据量为１５ １５６、包含 １８ 个

类别、各子数据集数据量均为 ８４２ 的数据集ꎮ
１.２.５　 超参数设置　 为保证试验规格一致ꎬ将预设
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超参数设置为:学习率为０.０００ １ꎬ迭代次数为 ５０ꎬ优
化器为 Ａｄａｍꎬ批量大小为 ３２ꎬ训练方式为 ５ 折交叉

验证ꎮ
１.２.６　 模型训练评价标准 　 本研究重点关注的指

标有 ４ 个ꎬ分别是准确率、参数量、运行时间及方差ꎮ
其中准确率[１２]和运行时间作为最直观的评判指标ꎮ
准确率的计算参照公式(２０)ꎮ

Ａｃｃｕｒａｃｙ＝ ＴＰ＋ＴＮ
ＴＰ＋ＴＮ＋ＦＰ＋ＦＮ

(２０)

其中ꎬＴＰ 为真阳率ꎻＴＮ 为假阴率ꎻＦＰ 为假阳

率ꎻＦＮ 为假阴率ꎮ

２　 结果与分析

２.１　 ＳＳＣＮｅｔ 模型的特征提取效果

特征图是卷积神经网络中的重要输出ꎬ代表了

不同层级抽象特征的结果ꎮ 图 ８ 显示ꎬ通过引入注

意力机制模块、调整池化和激活函数等ꎬＳＳＣＮｅｔ 模
型能够生成更具代表性的特征图ꎬ从而能够更好地

反映输入的病虫害图像中的关键信息ꎮ

图 ８　 ＳＳＣＮｅｔ 模型的特征提取效果

Ｆｉｇ.８　 Ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ＳＳＣＮｅｔ ｍｏｄｅｌ

２.２　 网络对比

为验证 ＳＳＣＮｅｔ 模型的性能ꎬ本研究选取主流模

型及轻量化 ＣＮＮ 模型进行对比试验ꎬ试验选用１.２.４
节中的数据不平衡的番茄病虫害数据集ꎮ 表 ３ 显

示ꎬ相较于传统 ＣＮＮ 模型和常规轻量化 ＣＮＮ 模型ꎬ
ＳＳＣＮｅｔ 在参数量和训练时间上存在较大优势ꎬ在识

别准确率和方差上也存在一定优势ꎮ

表 ３　 模型性能对比

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｏｄｅｌｓ

模型类型　 　 　 　 　 　 　 　 模型名称　 　 　 准确率(％) 参数量(个) 训练时间(ｓ) 准确率的方差(％)

传统卷积神经网络模型 ＶＧＧ１９ ７６.５４ １３９ ６４３ ９８６ ５ ２４６ １.３３

ＶＧＧ１６ ７７.２８ １３４ ３３４ ２９０ ４ ８９３ １.４７

ＲｅｓＮｅｔ１０１ ７３.６３ ４３ ６７４ ５６８ ６ ２７７ １.０８

ＲｅｓＮｅｔ５０ ８１.０７ ２５ ６３６ ７１２ ４ ２６９ １.２７

ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３ ８７.１１ ２４ ７３４ ０４８ ５ ８２０ １.１４

Ｃｏｎｖｅｘｔ ８０.００ ８７ ５８４ ９１４ １４ ５８８ ０.８１

轻量化卷积神经网络模型 ＳｑｕｅｅｚｅＮｅｔ ６５.２６ １ ２５６ ４３２ １ ５７６ ３.４２

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３￣ｓｍａｌｌ ８０.０３ １ ３６１ ０９７ １ ６５３ ２.５７

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３￣ｌａｒｇｅ ８３.８７ ３ １３０ ０８６ １ ８２５ １.９８

ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔｖ２ ７０.９０ ５ ９４２ ３７０ ２ １４４ １.９３

ＤｅｎｓｅＮｅｔ１２１ ８６.７９ ７ ０５５ ９５４ ２ ７４７ １.３３

ＭｎａｓＮｅｔ ７１.２５ ３ ２３７ ０６４ １ ７１１ １.９９

ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔｖ２ ７９.７７ ２ ２６８ ２３２ １ ８２６ １.７４

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型 Ｖｉｔ ９４.１０ ８５ ８１２ ４９８ １６ ３４２ ０.６４

超轻量化卷积神经网络模型 ＳＳＣＮｅｔ ８６.２２ ４０４ ４０２ １ ２４４ １.４７

　 　 从整体来看ꎬ除 Ｖｉｔ 模型外ꎬ其他模型的识别精

度均未达到能够开展真实诊断工作的要求(但考虑

到 Ｖｉｔ 模型的训练时间长、成本过高ꎬ并不符合本研

究提出的超轻量化网络定义ꎬ故不进行进一步的讨

论)ꎮ 为了探究造成这一现象的原因ꎬ本研究从数

据平衡性角度出发ꎬ讨论不同样本量及数据平衡性
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对于模型性能的影响ꎮ
２.３　 数据集的小样本性和数据不平衡性对模型性

能的影响

２.３.１ 　 不同虫害数据集对模型性能的影响 　 表 ４
显示ꎬ原始数据集的数据量较少ꎬ导致难以进行有效

的网络特征提取ꎬ进而出现过拟合现象ꎬ无法满足需

求ꎮ 在比较平衡数据集和不平衡数据集时ꎬ发现使

用平衡数据集时模型准确率更高ꎬ说明数据不平衡

性确实会对模型性能产生影响ꎮ

表 ４　 不同虫害数据集结果比对

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｒｏｍ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔａｓｅｔｓ (ｐｅｓｔｓ)

数据集类型　 　 数据总量
(张)

准确率
(％)

训练时间
(ｓ)

准确率的方差
(％)

平衡数据集 ４ ０００ ９４.７１ ５９５ １.８１

４ ８００ ９５.９７ ６６０ ０.９２

５ ６００ ９６.２５ ７８２ ０.７２

６ ４００ ９６.１７ ８１３ ０.５４

不平衡数据集 ４ ０００ ８６.００ ６０２ ２.０４

４ ８００ ９１.８５ ６８３ １.８５

５ ６００ ９３.４２ ７８１ １.５７

６ ４００ ９５.９２ ８２４ １.２３

原始数据集 ６１８ ５０.２５ ２１６ １.９９

２.３.２　 不同病害数据集对模型性能的影响 　 病害

数据集数据量较大ꎬ因此不考虑进一步扩充ꎮ 表 ５
显示ꎬ平衡数据集与不平衡数据集间的模型性能差

异较小ꎬ但是使用平衡数据集时模型整体性能更优ꎮ

２.３.３　 不同病虫害数据集对模型性能的影响　 表 ６
显示ꎬ病害数据与害虫数据融合后ꎬ导致数据集的不

平衡性进一步加剧ꎮ 将数据集进行平衡处理后ꎬ模
型识别准确率有了明显提升ꎮ 因此ꎬ影响模型识别

精度的主要因素是各子数据集之间的平衡性ꎮ

表 ５　 不同病害数据集结果比对

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｒｏｍ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔａｓｅｔｓ (ｄｉｓｅａｓｅｓ)

数据集类型　 　 准确率
(％)

训练时间
(ｓ)

准确率的方差
(％)

平衡数据集 ９５.６２ １ ０５３ ０.６４

不平衡数据集 ９５.２５ １ ０７５ ０.７３

表 ６　 不同病虫害数据集结果比对

Ｔａｂｌｅ ６ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｒｏｍ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔａｓｅｔｓ ( ｄｉｓｅａｓｅｓ
ａｎｄ ｐｅｓｔｓ)

数据集类型　 　 准确率
(％)

训练时间
(ｓ)

准确率的方差
(％)

平衡数据集 ９６.２７ １ ２２３ ０.２７

不平衡数据集 ８６.２２ １ ２４４ １.４７

２.４　 基于 ＳＳＣＮｅｔ 的试验结果对比

本研究在模型主体、激活函数、池化操作及损失

函数处均进行了改进ꎮ 为验证改动的必要性ꎬ对比

改动优势ꎬ选用数据平衡的番茄病虫害数据集对

ＳＳＣＮｅｔ 模型进行试验ꎬ结果(图 ９)表明ꎬＳＳＣＮｅｔ 模
型在训练过程中训练集准确率提升稳定ꎻ验证集准

确率在迭代前期经历了较大波动ꎬ随着迭代次数的

不断增加ꎬ变化也逐步趋于稳定ꎮ

ａ:准确率ꎻｂ:损失值ꎮ
图 ９　 ＳＳＣＮｅｔ 试验结果

Ｆｉｇ.９　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＳＳＣＮｅｔ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

２.４.１ 　 基于不同激活函数的试验结果对比 　 表 ７
显示ꎬ激活函数类型对模型性能有一定影响ꎮ 其中

使用 Ｓｍｉｓｈ 的 ＳＳＣＮｅｔ 模型识别准确率为 ９６􀆰 ２７％ꎬ
其模型训练时间与 ＲｅＬＵ 等函数差距不大ꎬ但更加
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稳定ꎮ 因此综合来看ꎬ使用 Ｓｍｉｓｈ 的 ＳＳＣＮｅｔ 模型更

能满足现实中病虫害诊断的要求ꎮ

表 ７　 不同激活函数的试验结果对比

Ｔａｂｌｅ ７ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ
ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

激活函数类型
准确率
(％)

训练时间
(ｓ)

准确率的方差
(％)

ＲｅＬＵ ９１.７６ １ １６６ ０.５３

ＥＬＵ ７８.７８ １ ２１７ １.１２

ＳＥＬＵ ７５.３２ １ ２７１ ０.７７

ＧｅＬＵ ９０.１６ １ ２６８ ０.６９

Ｓｗｉｓｈ ９１.５５ １ ３２０ ０.７４

Ｍｉｓｈ ９３.０４ １ １９７ ０.１９

Ｓｍｉｓｈ ９６.２７ １ ２２３ ０.２７

２.４.２　 基于不同池化操作的试验结果对比 　 对比

Ｓｏｆｔｐｏｏｌ、Ｍａｘｐｏｏｌ 和 Ａｖｅｒａｇｅｐｏｏｌ 对 ＳＳＣＮｅｔ 模型识别

性能的影响ꎬ表 ８ 显示ꎬ使用 Ｓｏｆｔｐｏｏｌ 的 ＳＳＣＮｅｔ 模型

识别准确率达 ９６.２７％ꎬ相比于使用其他 ２ 种常见池

化操作更能满足番茄病虫害的诊断要求ꎮ
２.４.３　 基于不同注意力模块的试验结果对比 　 对

比不同注意力模块在 ＳＳＣＮｅｔ 模型中的表现ꎬ表 ９ 显

示ꎬ不同注意力模块对模型性能影响不同ꎬ使用

ＥＣＡ 模块的 ＳＳＣＮｅｔ 模型识别准确率达 ９６􀆰 ２７％ꎬ结
果优于使用其他 ２ 种注意力模块ꎮ

表 ８　 不同池化层结果对比

Ｔａｂｌｅ ８　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｒｏｍ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐｏｏｌｉｎｇ ｌａｙｅｒｓ

池化层类型
准确率
(％)

训练时间
(ｓ)

准确率的方差
(％)

Ｍａｘｐｏｏｌ ９５.８８ １ ２２８ ０.４８

Ａｖｅｒａｇｅｐｏｏｌ ９６.０１ １ ２２０ ０.３１

Ｓｏｆｔｐｏｏｌ ９６.２７ １ ２２３ ０.２７

表 ９　 不同注意力模块结果对比

Ｔａｂｌｅ ９　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｒｏｍ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅｓ

注意力模块类型
准确率
(％)

训练时间
(ｓ)

准确率的方差
(％)

ＳＥ ９４.８６ １ ２８９ ０.６５

ＣＢＡＭ ９５.７３ １ ２４１ ０.２９

ＥＣＡ ９６.２７ １ ２２３ ０.２７

２.４.４　 消融试验　 为了验证对 ＳＳＣＮｅｔ 模型中各个

结构改动的可靠性ꎬ本研究进行消融试验ꎮ 表 １０ 显

示ꎬ尽管去掉一些模块后模型效率更高ꎬ但模型整体

性能也会不同程度地下降ꎮ 综合来看ꎬＳＳＣＮｅｔ 模型

表现更优ꎮ

表 １０　 消融试验结果

Ｔａｂｌｅ １０　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

模型类型 改进的 Ｆｉｒｅ１ 改进的 Ｆｉｒｅ２ ＥＣＡ Ｓｏｆｔｐｏｏｌ Ｓｍｉｓｈ ＣｅｎｔｅｒＳｏｆｔｍａｘ 训练时间
(ｓ)

准确率
(％)

准确率的方差
(％)

１ √ √ √ √ √ １ ３６７ ９４.７６ ０.８４

２ √ √ √ √ √ １ ４０９ ９０.５１ ０.８３

３ √ √ √ √ √ １ ２０７ ８２.４３ ２.４１

４ √ √ √ √ √ １ ２１７ ９６.０１ １.１３

５ √ √ √ √ √ １ １６６ ９１.７６ １.２７

６ √ √ √ √ √ １ １８９ ９４.２７ ０.８３

７ √ √ √ √ １ ２１３ ８３.７９ ３.３５

８ √ √ √ √ １ １３２ ９０.９４ ２.０６

９ √ √ √ √ １ １４１ ９１.１７ ３.４１

１０ √ √ √ １ １１９ ９４.３７ ２.０２

１１ √ √ √ １ ０８７ ９３.５５ １.７７

ＳＳＣＮｅｔ √ √ √ √ √ √ １ ２２３ ９６.２７ ０.２７

２.４.５　 不同超参数对比 　 除了数据量及网络结构 之外ꎬ超参数也是影响模型性能的指标之一ꎮ 为了

７４４梁凯博等:基于超轻量化卷积神经网络的番茄病虫害诊断



探究超参数对模型性能的影响ꎬ本研究对比了不同

优化器及学习率 (优化器为 Ａｄａｍ、 ＳＧＤ 和 ＲＭ￣
ＳＰｒｏｐꎻ学习率设置为０.０１０ ０、０.００１ ０及０.０００ １)下

的结果ꎮ 表 １１ 显示ꎬ当优化器与学习率的组合为

Ａｄａｍ＋０􀆰 ００１、ＲＭＳＰｒｏｐ＋０􀆰 ００１、Ａｄａｍ＋０􀆰 ００１ 时ꎬＳＳ￣
ＣＮｅｔ 模型的表现分别在害虫、病害及病虫害诊断任

务中 最 好ꎬ 准 确 率 分 别 为 ９８􀆰 ８３％、 ９８􀆰 １４％ 和

９７􀆰 ７１％ꎬ能较好地完成番茄病虫害诊断任务ꎮ

表 １１　 基于不同超参数的 ＳＳＣＮｅｔ 模型训练准确率

Ｔａｂｌｅ １１　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ＳＳＣＮｅｔ ｍｏｄｅｌ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｈｙｐｅｒ￣ｐａｒａｍ￣
ｅｔｅｒｓ

数据集类型 优化器

准确率(％)

学习率
０.０１０ ０

学习率
０.００１ ０

学习率
０.０００ １

虫害 Ａｄａｍ ６.０４ ９８.８３ ９６.１７

ＳＧＤ ９１.４４ ５３.７８ ３７.３９

ＲＭＳＰｒｏｐ ９３.７０ ９８.６５ ９５.８６

病害 Ａｄａｍ １１.７０ ９６.１３ ９５.６２

ＳＧＤ ８６.４４ ８１.０３ ５９.６３

ＲＭＳＰｒｏｐ ９５.４９ ９８.１４ ９５.７７

病虫害 Ａｄａｍ １.６７ ９７.７１ ９６.２７

ＳＧＤ ９３.９７ ６１.９２ ３８.８３

ＲＭＳＰｒｏｐ ９３.１１ ９６.３９ ９４.２２
虫害数据集:数据总量为６ ４００的平衡数据集ꎻ病害数据集:数据总量
为１４ ５３０的平衡数据集ꎻ病虫害数据集:数据总量为１５ １５６的平衡数
据集ꎮ

３　 讨 论

针对当前卷积神经网络在进行番茄病虫害诊断

时因结构过于复杂导致难以应用于手持终端设备ꎬ
以及现有轻量化网络特征提取能力弱、识别准确率

低、难以满足实际需求等问题[３４￣３７]ꎬ本研究在轻量

化卷积神经网络的基础上ꎬ定义了超轻量化卷积神

经网络ꎬ并依照该定义设计了一种超轻量化卷积神

经网络 ＳＳＣＮｅｔꎬ比常规轻量化卷积神经网络效率更

高、性能更强ꎮ 此外ꎬ通过讨论数据小样本性、不平

衡性以及模型内不同结构对模型性能的影响ꎬ可得

出以下结论:第一ꎬ由 ２.３ 节中 ３ 组试验结果可知ꎬ
数据不平衡对模型性能影响较大ꎻ第二ꎬ由 ２.４ 节中

５ 组试验结果可知ꎬ模型中各个结构的细微变化均

会对模型识别性能产生较大影响ꎮ 因此在后续工作

中为了保证模型在番茄病虫害诊断任务中的准确率

和稳定性ꎬ应注意以下 ２ 个方面:第一ꎬ要避免子数

据集之间的数据量差距过大、出现不平衡现象ꎻ第

二ꎬ在模型训练过程中ꎬ针对特定识别任务对于模型

结构、超参数进行适当调整ꎬ从而获得最优效果ꎮ
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