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基于改进 EfficientNet-V2 网络的水稻叶片病害识别方法
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 摘　要               考虑到自然环境下水稻叶片病害图像分类存在背景复杂的问题，且多数卷积神经网络识别正确率欠佳，

文章提出一种结合迁移学习与改进 Effi  cientNet-V2 的方法。首先，对原始数据随机筛选并进行数据增强，

然后优化原模型的参数，同时在 Fused-MBConv 模块中用 ECA 注意力机制替换 SE 注意力机制，最后

在模型的最后一个 MBConv 模块后加入使用三重注意力机制替换深度卷积后的 MobileNetV2 的倒残差

结构。实验证明，相比于原模型，该算法总体准确率提高了 1.81%，模型参数下降了 2.22×106。且改进

后的模型相比于 MobleNetV2、Shuffl  eNetV2、DenseNet、RegNetY 等模型，准确率明显更高。说明改进

后的模型能更好地识别水稻叶片病害类型。   
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0  引言

粮食安全是涉及国计民生以及社会安定的根本 [1]，同时

也是保证国家安全和经济发展的重要根基 [2]。水稻是中国主

要粮食作物之一。2022 年，水稻占中国谷物的 32.92%，占口

粮的 60.22%[3]。从 2004 年到 2023 年，稻谷产量由 17 908.76

万吨增长到 20 660.32 万吨，证明水稻在农业生产中占据重中

之重的地位。。

但水稻经常会受到病害侵扰，且有些病害比如水稻纹枯

病，不仅具有传染性并且传染速度极快，可能会导致颗粒无

收。因此不同病害需要用不同农药，如辨别错误，可能会引

发环境污染、农药残留以及产量下降问题。目前，判别水稻

叶片病害主要有两种方式：一是凭借个人经验；二是使用卷

积神经网络作为工具。其中，第一种不仅费时费力而且具有

主观性，因为个人所拥有的相关经验不一致，而且存在某些

病害过于相似，极易误判；第二种能自动化智能化地快速识

别病害种类，并且具有客观性。如今，卷积神经网络在农作

物病害识别领域得到了广泛应用，并取得了较好的效果。比

如，卫雅娜等人 [4] 使用 CBAM 注意力机制以及 Ghost 模块

来对 Effi  cientNet 改进，较好提升了模型对水稻叶片病害类型

的识别正确率。黄林生等人 [5] 将注意力机制与 Inception 模

块都加入残差网络中，极大地提升了对玉米等多种农作物的

病害识别准确率。高雨亮等人 [6] 将 Inception-ResNetV1 模块

与 SA 注意力机制联合使用，对自制的五类水稻叶片病害类

型进行识别，正确率达到 95.55%。王浩宇等人 [7] 使用 CA

注意力机制和 GhostNetV2 网络中核心模块的 original 分支

改进 Efi icientNet-V2 网络，注意力机制使得模型能更好地捕

获细粒度特征信息。袁培森等人 [8] 使用 ECA 注意力机制改

进 MobileNetV3-S 模型，并使用迁移学习对水稻叶片病害识

别，正确率达到 99.92%。胡玉珠等人 [9] 对 MobileNetV2 改

进，准确率达到 84.32%，相较于原模型提升了 0.82%。李建

华等人 [10] 使用 AlexNet 卷积神经网络对 10 种农作物进行病

害识别，总识别精度达到 0.83。丁士宁 [11] 使用迁移学习和

NonLocal 注意力机制对 ResNet 改进，对水稻病虫害识别的

准确率提升了 2.92% 相比于原模型。

对于野外环境下的水稻叶片病害分类任务，面临图

像背景复杂，且多数卷积神经网络的识别正确率不高的情

况。为解决这些问题，本文提出了基于迁移学习和改进后的

Effi  cientNet-V2 模型的方法，不仅能降低模型的参数量，还

能提高识别的准确率，实现对水稻叶片病害的自动识别，有

助于提前避免病虫害的发生。

1  数据集与方法

1.1  数据集相关内容

本文使用了公开的基于自然条件下的水稻叶片病害识别

的数据集 [12]，包含水稻白叶枯病、水稻瘟病、水稻褐斑病

和水稻纹枯病、正常叶片 5 类图像。从中随机筛选水稻褐斑

病和健康叶片中的部分图像对水稻纹枯病类图像进行图像增

强（包含水平翻转、随机调整图像饱和度、反色、随机旋转

一定角度和添加高斯噪声），得到 5 257 张图像（每类大概

1 050 张图像），并先按照 8:2 的比例划分测试集（1 050 张）

和非测试集（4 207 张），再从非测试集中提取 20% 的数据

放入验证集（838 张），80% 的放入训练集（3 369 张）。
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1.2  方法

1.2.1  Effi  cientNet-V2

Effi  cientNet-V2[13] 基于Effi  cientNet-V1进行改进，是更小、

训练速度更快、计算效率更高的模型。拥有更多变体，其中，

S 变体的参数量更小、对计算资源和存储空间要求更低，更

适用于移动手机和智能家居等更接近用户或数据源的地方。

S 变体的网络结构如表 1 所示。

表 1  Effi  cientNet-V2-S 的网络结构

阶段 操 作 步长 通道数 层数

0 Conv3x3 2 24 1

1 Fused-MBConv1, k3×3 1 24 2

2  Fused-MBConv4, k3×3 2 48 4

3 Fused-MBConv4, k3×3 2 64 4

 4 MBConv4, k3×3, SE0.25 2 128 6

5 MBConv6, k3×3, SE0.25 1 160 9

6 MBConv6, k3×3, SE0.25 2 256 15

7 Conv1×1 & Pooling & FC — 1 280 1

其中的一大改进点就在于 Fused-MBConv 模块。该模

块是基于 Effi  cientNet-V1 的 MBConv 模块进行的改进，将

MBConv 模块的第一个有升维作用的卷积和深度卷积用 3×3

普通卷 积替代，使得网络结构更简单，训练时间更短。当

expansion ≠ 1（即进行 Fused-MBConv4）时，该模块的结构

如图 1 所示。
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图 1  Fused-MBConv 模块的结构

1.2.2  ECA 注意力机制

正确使用注意力机制，可以使模型更准确地关注于图像

的关键区域，弱化不相关的背景信息，从而提高模型的准确

性 [14]。其中，ECA 注意力机制 [15] 是一个可以提升模型对关

键特征信息敏感度的高效模型。通过一维卷积捕获通道间的

相互关系，无需使用升维和降维卷积，来增加计算的复杂性，

保证了模型的高效性。ECA 注意力机制的结构如图 2 所示。
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图 2  ECA 模块的结构

其中卷积为 1 维卷积，卷积核大小可视为 K，K 与捕获

通道间相互关系的能力息息相关。K 可据输入特征的通道数

自适应地计算获得，一般为奇数，K 值越大，代表捕获范围

更广。

1.2.3  MobileNetV2 的倒残差结构

MobileNetV2[16] 的倒残差结构是 MobileNetV2 的核心部

分，不仅可以保证模型的高效性，还可以降低模型的计算成

本和存储空间。

与传统残差结构不同。传统残差结构里，输入 / 出的通

道数较多，但位于中间部分的卷积的通道数较少。但与之相

反，输入 / 输出通道数更少，中间的卷积通道数多些。因此，

可以使得模型在 中间的卷积部分获得更多的通道数，更完全

地使用计算资源和提取特征信息。该结构如图 3 所示。
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图 3  MobileNetV2 的倒残差结构

1.2.4  Triplet Attention 三重注意力机制

三重注意力机制通过 3 个并行的分支来分析输入的数据，

每个分支关注数据的不同维度，来共同决定哪些部分最值得

注意。3 个不同的维度即宽度和高度（或空间维 度）以及深

度（  或通道维度、色彩和纹理等特征）。

网络结构如图 4 所示。通过分别对 3 个视角中的输入张

量进行排列变化，Z 池化操作以及卷积层操作，生成针对不

同维度的注意力权重。再通过 sigmoid 激活函数进行非线性

变换，并应用于排列变化后的输入张量。这可以增强模型对

关键特征的注意度，同时抑制非关键特征。最终变换为原来

的输入形状。这使得该注意力机制能够用于现有的深度学习

模型中，而不改变模型的输入输出格式。
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图 4  Triplet Attention 的网络结构

1.2.5  迁移学习

迁移学习是一种在机器学习中经常用到的方法。可以

将某个任务中，已在大量数据上训练过的模型的权重，迁移

到另一个任务中，提高学习的效率。在本文中，使用的模型

均采用了迁移学习，均使用在 ImageNet 中训练好的模型的

权重。
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在改进 Effi  cientNet-V2 模型时，过滤原模型中与改进后

模型不符的权重参数，只保留未改进部分的权重参数，以此

作为模型的初始化权重。

1.2.6  本文算法

本文所提出的算法的网络结构如表 2 所示。 在 进行参数

优化时，作者将原模型的阶段 6 中深度卷积的步长变为 1 以

及层数减少为 12 层，将阶段 7 划分为阶段 7 和阶段 8，并将

阶段 8 卷积的步长设为 2。进行参数优化后，在阶段 7 前新

增一层使用 Triplet Attention 三重注意力机制替换深度卷积的

MobileNetV2 的倒残差结构，并将 expand_ratio（有控制特征

通道数扩展程度的作用）设为 6。并将 Fused-MBConv 模块

的 SE 注意力机制换成 ECA 注意力机制。

表 2  本文算法的网络结构

阶段 操作 步长 通道数 层数

0 Conv3x3 2 24 1

1 Fused-MBConv1,k3×3 1 24 2

2 Fused-MBConv4,k3×3 2 48 4

3 Fused-MBConv 4,k3×3 2 64 4

4 MBConv4,k3×3,SE0.25 2 128 6

5 MBConv6,k3×3,SE0.25 1 160 9

6 MBConv6,k3×3,SE0.25 1 256 12

7 InvertedResidual6 1 256 1

8 Co nv1×1 2 1 280 1

9 Pooling & FC — 1 280 1

2  结果与分析

2.1  实验平台和超参数设置

本文的研究均在 AutoDL 平台上进行，采用 PyTorch 

1.10.0、Python 3.8 和 Cuda 11.3 的镜像，GPU 为 RTX 3080 Ti 

×1 卡，CPU 为 Intel Xeon Silver 4214R。

实验使用 AdamW 优化器，其权重衰减设置为 1E-9。

epoch 设置为 250 和 batch-size 设置为 32，初始学习率设为

0.000 1，学习率衰减因子设置为 0.01。

2.2  评价指标

本研究是针对水稻叶片病害的多分类问题，实验采用精

确率 Pre、召回率 R、F1 来衡量各类的识别效果，采用来衡

量总体的准确率 Acc，采用模型参数量来衡量模型的大小。

各评价指标的具体公式分别为：

                                                           （1）

                                                             （2）

                                                          （3）

               （4）

式中：TP 为预测为正样本，实际为正样本的个数；FP 为预

测为正样本，实际为负样本的个数；FN 为预测是负样本，

实际为正样本的个数。

2.3  对比实验分析

2.3.1  ECA 注意力机制参数对比

在本文算法中，使用 ECA 注意力机制。在基于本文算

法的情况下，对 ECA 某些参数进行修改，生成表 3 结果。

对于一维卷积，在不固定 K 时，K 根据输入通道数等确定，

K=3/5；固定时，K=7。而 K 值越大，代表更广的捕获范围。

在默认情况下，bias 的参数为 True，会在卷积操作之后添加

一个可学习的偏置项，可以帮助模型更好地拟合数据。当

bias=False 时，可以减少模型的参数数量，有助于减少过拟

合风险。

表 3  ECA 注意力机制参数对比

K 是否固定 bias 值 整体准确率 /%

√ False 90.95

√ True 91.33

× False 89.81

× True 90.05

根据表 3 可知，当 K 值固定并且 bias=True 时，模型整

体的准确率最高。原因可能是因为当前数据、当前任务更适

合这种设置。因此，最终 1D 卷积的卷积核大小 K 固定为 7，

bias 取默认值 True。

2.3.2  模型新增模块对比分析

本文算法是对 Effi  cientNet-V2 进行的改进。为 阐明本文

算法改进点的作用，进行了下述实验。表 4 中模型名称从①

到⑥，依次是原模型、参数优化后的模型、基于②的模型再

使用 ECA 替换 SE 注意力机制、基于②的模型再使用倒残差

结构、基于②的模型再使用 ECA 注意力机制和倒 残差结构、

本文算法（基于⑤的模型将深度卷积替换为三重注意力机

制）。

表 4  新增模块对比实验结果

模型名称 总体准确率 /% 参数量 /106

① 89.52 20.18

② 90.10 17.17

③ 90.57 17.17

④ 90.86 17.98

⑤ 91.05 17.98

⑥ 91.33 17.96

根据表 4 可知，模型②相比于原模型①，准确率提高了

0.58%，参数量也降低了 3.01×106。证明对于模型参数的优

化是有效的。阶段 6 的层数降为 12，可以适当简化模型结构。

深度卷积的步长变为 1，可以更高效地捕获数据的特征信息，
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可以适当提高模型对水稻病害的识别准确率。模型③相比于

模型④提升较小。使用 ECA 模块替换 SE 模块，可以有效避

免维度的缩减，并且更好地捕获通道之间的交互关系。倒残

差结构使得网络更有效地获取和使用特征信息，以此提高模

型的精度和泛化能力。但如表 4 所示，同时使用 ECA 注意

力机制和倒残差结构的效果明显比单个使用它们的效果好。

在模型⑤基础上，使用三重注意力机制替换倒残差结构中的

深度卷积，该注意力机制可以从 3 个不同的分支捕获输入数

据的跨纬度交互特征，能提升模型对特征的理解能力。因此，

新增模块对于原模型确实有一定的帮助。

2.3.3  不同模型对比分析

如表 5 所示为 6 种不同的神经网络对于水稻叶片病害的

识别效果。在表 5 中，类别列中，0 为水稻白叶枯病；1 为水

稻瘟病；2 为水稻褐斑病；3 为正常叶片；4 为水稻纹枯病。

表 5  不同模型对比实验结果

模型名称
总体准确率

/%
类别

精确率

/%

召回率

/%

F1 分数

/%

原模型 89.52

0 86.64 96.17 91.16

1 88.08 80.95 84.37

2 85.85 83.41 84.62

3 93.61 97.16 95.35

4 93.53 89.95 91.71

本文算法 91.33

0 89.78 96.65 93.09

1 87.25 84.76 85.99

2 88.35 86.26 87.29

3 95.00 99.05 96.98

4 96.41 89.95 93.07

MobileNetV2 78.48

0 78.67 84.69 81.57

1 83.04 67.62 74.54

2 65.30 67.77 66.51

3 78.49 93.36 85.28

4 89.67 78.95 83.97

Shuffl  enetV2 69.81

0 65.02 81.82 72.46

1 73.91 56.67 64.15

2 66.05 50.71 57.37

3 69.06 86.73 76.89

4 76.88 73.21 75.00

Densenet 79.52

0 82.84 80.86 81.84

1 79.89 68.10 73.52

2 70.37 72.04 71.19

3 81.33 92.89 86.73

4 83.33 83.73 83.53

RegNetY 73.81

0 72.73 76.56 74.59

1 70.85 67.14 68.95

2 65.36 55.45 60.00

3 76.80 91.00 83.30

4 81.68 78.95 80.29

据表 5 可知，除原模型和本文算法外，Densenet 的总

体准确率最高，为 79.52%，每类的精确率在 70% ～ 80% 左

右。Shuffl  entV2 的最低，为 69.81%，每类的精确率更低，在

65% ～ 78% 左右。基础模型 Effi  cientNet-V2 相较于其他模型，

是效果比较好的。基于原模型进行改进后，得到了比较高的

总体准确率，其中每类的精确率也大多得到了一定的提升（除

水稻瘟病外），召回率和 F1 分数也得到了一定的提升。

3  结论

本文改进了轻量级网络 Effi  cientNet-V2，发现在进行参

数优化后，不仅模型参数量方面下降了，而且模型对于 5 类

水稻叶片病害的识别效果也更好了。在此基础上，作者还发

现同时使用 ECA 注意力机制和 MobileNetV2 网络的倒残差

结构的效果比单独使用它们的效果要好，以及使用三重注意

力机制替换倒残差结构的深度卷积后效果有一定的提升。这

很好地提升了分类的效率，对于其他类似问题的分类也提供

了有效思路。后续可以尝试增添新的水稻叶片病害数据，针

对更多的病害类型，对模型继续进行改进，为智慧农业发展

贡献力量。
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混合云环境下重要数据多层加密研究
王 斌 1

WANG Bin    

 摘　要               随着云计算技术飞速发展，混合云作为新型云服务模式，其数据隐私保护与安全应用问题愈发突出。文

章聚焦混合云架构，剖析现存数据保护痛点，从公有云、私有云双维度，系统阐述数据安全加密方案。

创新提出混合云通信隐私数据多层加密方案，通过分层加密机制，强化混合云环境下通信隐私数据的加

密防护能力，保障数据传输全流程安全。经理论推导与模拟验证，该方案有效提升混合云数据安全水平，

为云计算领域安全发展提供技术支撑与实践参考，助力构建更可靠的混合云数据安全生态。   
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0  引言

云计算作为一种新兴的高效计算模式，为企业和政府

部门等众多用户提供了弹性可扩展、按需付费的资源服务，

确保各类业务系统和数据应用场景的实现。混合云结合了公

有云和私有云的优势，既保证了数据的安全性，又降低了成

本。然而，在混合云环境下，数据的传输和存储涉及多个

不同的网络和服务提供商，数据隐私泄漏风险增加。因此，

如何确保混合云环境下通信隐私数据的安全应用成为亟待

解决的问题。

1  混合云架构中的数据传输加密研究现状

混合云架构为用户提供了灵活性和可扩展性，但在数据

安全性方面确实面临诸多挑战。尤其是如何有效保护在公有

云和私有云之间数据传输数据的安全性。数据传输安全包括

传输加密算法和密钥管理两大部分。其中，密钥作为加密传

输的核心，其存储、传输和调用的安全性极为重要。为解决

以上问题，实现密钥的统一管理是保障其在整个混合云架构

中的安全使用和存储的有效手段之一 [1]。

混合云环境中的数据保护示意图如图 1 所示。混合云架

构的安全性是企业实施云计算策略时的核心关注点，为确保

数据在公有云和私有云之间安全传输，可信传输线路或加

密传输信道可有效隔离公共网络的不安全因素，保证传输

数据的机密性和完整性。密钥管理在整个混合云安全体系中

至关重要，在混合云架构中所有密钥统一由私有云端的密

钥管理系统（key management system, KMS）管理和保护。


