
第47卷  第1期
Vol. 47 No. 1

2026年1月
Jan. 2026

宁夏大学学报（自然科学版中英文）

Journal of Ningxia University（Natural Science Edition in Chinese and English）

迁移 MobileNetV3的玉米病害识别方法

史宝明 1， 贺元香 1， 赵 霞 2

（1. 兰州文理学院  数字媒体学院，甘肃  兰州  730010；  2. 甘肃农业大学  信息科学技术学院，甘肃  兰州  730070）

摘 要：提出了一种基于迁移学习 MobileNetV3 的玉米病害识别方法。该方法通过在线增强的方式扩充训练样

本，将 MobileNetV3-Small 网络在 ImageNet 数据集上的学习结果作为预训练权重，构建迁移学习模型。采用深度

可分离卷积模块降低模型参数量，同时引入通道注意力机制和 H-Swish 激活函数，提升模型识别精度和效率。采

用 Adam 优化器和交叉熵损失函数训练迁移后的顶层分类器。实验结果表明，模型在测试集上的准确率达到

95. 68%。在此基础上，解冻迁移模型的后 1/3 层，并通过调整学习率和优化器参数对模型进行微调，最终测试准确

率提升至 98. 15%，较微调前提高了 2. 47%。
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玉米是我国主要的粮食作物之一，同时也是重

要的经济作物。其不仅是畜牧业、养殖业等产业的

核心饲料来源，还是食品加工、轻工业、医疗卫生、

化学工业等领域的重要生产原料。玉米病害的发

生会对其产量造成显著影响，其中灰斑病、大斑病、

锈病等为常见病害。因此，及早并准确地识别玉米

病害类型，同时采取针对性的防治措施，是保障玉

米高产稳产的关键前提。

随着深度学习技术的飞速发展，尤其是自 2012
年 AlexNet 模型被提出以来［1］，卷积神经网络（con⁃
volutional neural network， CNN）迎来了爆发式的发

展 阶 段 。 VGG［2］ 、GoogLeNet［3-6］ 、ResNet［7］ 、

DenseNet［8］等一系列经典的卷积神经网络模型相继

被提出，并在图像识别领域得到了广泛的应用与推

广。与此同时，国内众多研究者基于上述经典网络

开展了多种改进研究［9-15］，并将改进后的模型应用

于番茄、玉米、苹果、葡萄、油茶、棉花等农作物的病

害识别任务中，均取得了理想的应用效果。

然而，传统卷积神经网络普遍存在网络层数

多、参数量大的问题，对硬件设备的计算能力要求较

高，因此更适合部署于 PC端，难以直接应用于手机等

移动终端设备。对于农业病害识别任务而言，开发可

部署在手机等便携式移动终端的轻量级神经网络识

别系统［16-17］，具有更为广阔的市场应用前景。随着  
Xception［18］、ShuffleNet［19-20］、MobileNet［21-22］等一系

列轻量级神经网络模型的相继提出，国内研究者开

始尝试将这类模型应用于农作物病害识别领域。

刘洋等［23］针对 MobileNet 与 InceptionV3 网络

实施迁移学习，实现了对  PlantVillage 公共数据集

与自建葡萄叶片病害数据集的有效识别，并对两种

模型的识别性能展开了系统的对比分析。孙俊

等［24］以 MobileNetV2 为基础模型，引入轻量级坐标

注意力机制与多尺度特征融合技术对其进行改进，

在包含 11 类病害叶片与 4 类健康叶片的数据集上

完成了识别验证，模型分类精度较原模型提升了  
2. 91%。贾鹤鸣等［25］基于 VGG 网络，引入深度可

分离卷积与全局平均池化技术，构建了一款轻量级

网络模型，并在 PlantVillage 数据集上进行了验证，

取得了良好的识别效果。李好等［26］提出一种改进

ShuffleNetV2 的轻量级农作物病害识别方法，所提

模型兼具参数量小与识别准确率高的优势。李书

琴等［27］基于多尺度特征融合模块与下采样模块，设

计并提出了一种轻量级农作物病害识别网络，该模

型具有网络参数少、错误识别率低的特点。徐振南
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等［28］提出一种基于轻量级卷积神经网络 Mobile⁃
NetV3 的识别模型，通过迁移学习的方式实现了对

马铃薯叶部病害的高效识别 ，识别准确率高达

98. 00%。上述研究成果为农作物病害识别模型在

移动设备、嵌入式设备等资源受限平台的部署与应

用，提供了重要的理论参考与技术支撑。

上述研究成果表明，轻量级卷积神经网络模型

可在大幅压缩网络参数量的同时，保持较高的分类

识别准确率，能够满足移动端等资源受限设备的部

署要求，完全适配农业病害识别的实际应用场景。

为此，本文提出一种基于迁移学习的 MobileNetV3
玉米病害识别方法，分别从数据预处理、模型迁移、

模型微调三个关键环节开展针对性改进。本研究

选取分类准确率与损失函数作为模型的核心评价

指标，对改进后的网络模型进行全面的性能评估。

实验结果验证了所提方法的有效性与优越性，可为

轻量级移动端农作物病害识别系统的开发提供坚

实的技术支撑。

1　数据处理

1. 1　玉米病害数据集

研究采用的数据集图像来源于公开数据集

PlantVillage 中的玉米叶片病害子集，包含 4 类样

本 ：健康玉米叶片图像 1 162 张、玉米锈病图像

1 192 张、玉米大斑病图像 1 000 张、玉米灰斑病图

像 1 000 张 。 对 应 的 4 类 数 据 标 签 分 别 为

Corn_healthy、Corn_Common-rust、Corn_Northern⁃
Blight、Corn_CercosporaGray-spot。玉米病害数据

集的样本示例如图 1 所示。

研究将玉米病害数据集按照 7∶2∶1 的比例划分

为训练集、验证集与测试集。结合实验所用计算机

的硬件配置，将批次大小（Batch_Size）的参数值设置

为 16。划分后的各数据集详细信息如表 1所示。

1. 2　数据增强

研究所用数据集存在样本总量偏少、类别分布

不均衡的问题，直接采用该数据集训练模型易引发

过拟合现象。针对这一缺陷，可通过数据增强技术

扩充样本数量并提升样本多样性。图像数据增强

的实现方式为：对原始样本图像执行几何变换（如

平移、旋转、缩放、翻转、错切等）或像素变换（如添

加噪声、图像模糊、对比度调节、亮度与饱和度调

整、白平衡校正等），从而生成新的训练样本。通过

上述方式扩充样本数据，不仅能有效缓解数据集分

布不均衡的问题，提升模型的泛化能力，还可显著

抑制模型的过拟合风险。本研究选取水平翻转、随

机旋转、随机缩放、随机对比度调节四种策略进行

数据增强，增强效果如图  2 所示。

1. 3　数据的归一化处理

数据归一化是指将原始数据的数值范围统一

映射至固定区间的预处理操作，常见的归一化区间

包括［0，1］或［-1，1］。该操作不仅能有效避免模

型在训练过程中出现梯度爆炸或梯度消失的问题，

还可显著加快模型的收敛速度。为使输入数据与

迁移学习模型的输入要求相匹配，本研究在模型训

练前对全体数据集执行统一的归一化处理，将所有
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图 1　玉米病害图片

Fig.  1  Corn disease symptoms

表 1　玉米主要病害样本采集

Table 1  Sample collection of major corn diseases

病害英文名称

Healthy
Commonrust

NorthernBlight
CercosporaGrayspot

病害中文

名称

健康叶片

锈病

大斑病

灰斑病

训练集

数量

842
880
605
719

验证集

数量

204
193
205
181

测试集

数量

116
119
100
100

图片

格式

JPEG
JPEG
JPEG
JPEG

��


图 2　数据增强效果

Fig. 2  Effect of data augmentation
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图像数据的像素值均映射至［-1，1］区间，以保障

模型训练的稳定性与高效性。变换公式为

Normalization ( x )= x/127 - 1。 （1）

2　理论基础

2. 1　迁移学习和微调

迁移学习是一种经典的机器学习方法［29］，其核

心思想是将在源任务上预训练完成的模型迁移至

目标任务中进行复用。该方法的基本理念为：若一

个模型基于足够大且具备通用性的数据集训练完

成，则其网络结构中已学习到通用图像分类任务所

需的基础视觉特征，此时该模型可有效作为视觉领

域的通用特征提取器。在面对同类型的其他分类

任务时，研究人员可直接利用这些预学习的特征权

重进行预测，而无需从零开始训练全新模型。

基于预训练模型开展新样本数据的训练，其典

型实现流程为：移除原模型顶层的分类器，构建并

添加适配新任务数据分布的新分类器；随后冻结原

模型的所有可训练权重参数，仅基于新数据集对新

增分类器进行训练。由于原模型的大量参数无需

参与训练，仅需优化新分类器的少量权重参数，因

此模型的训练收敛速度可得到显著提升。

对于深度神经网络模型而言，其浅层网络通常

负责学习简单且通用的基础视觉特征，这类特征具

备较强的泛化能力，可适用于绝大多数图像识别任

务；而网络的深层结构所提取的特征，与目标分类

任务中图像的语义信息关联度更高，具有更强的任

务特异性。基于这一特性，研究人员可通过微调模

型深层的可训练参数，进一步提升模型在特定任务

上的性能表现。

具体而言，当将一个基于大型通用数据集预训

练完成的模型，通过迁移学习的方式适配新的目标

数据集后，可采取如下微调策略：解冻模型后半部

分的网络层，在迁移学习已训练的模型参数基础

上，对解冻层的参数进行精细化调整，从而使模型

更好地拟合新任务的数据集分布。

2. 2　MobileNetV3网络

MobileNet 是由 Google 公司提出的轻量级卷积

神经网络系列模型，其核心优势在于模型体积小、

计算效率高，非常适合部署于移动终端设备。该系

列模型目前已迭代至 MobileNetV3 版本。Mobile⁃
NetV3 在前代模型的基础上，创新性地采用了深度

可分离卷积与带线性瓶颈的逆残差结构，同时引入

通道注意力机制，并使用  H-Swish 激活函数替代传

统的 ReLU 激活函数，使模型的分类精度与推理效

率均得到显著提升。

MobileNetV3 包 含 MobileNetV3-Small 与

MobileNetV3-Large 两个版本，分别适用于对硬件

资源有不同要求的应用场景。本研究选取 Mobile⁃
NetV3-Small 作为基础模型进行改进，其具体的网

络结构如表 2 所示。

可以看到，MoblieNetV3 结构主要由 bneck 块组

成，bneck 块的结构见图 3。

图 3 所示的  bneck 模块中，首先通过 1×1 卷积

核完成升维操作，随后执行深度可分离卷积，实现特

征提取与特征融合的解耦设计。该深度可分离卷积

的具体流程为：先采用 3×3 卷积核进行分通道特征

提取（深度卷积，DepthWise Convolution， DW），再

通过 1×1 卷积核完成通道数的调整（逐点卷积，

PointWise Convolution， PW）。在通道数调整阶段，

本模块引入了通道注意力机制（channel attention 

表 2　MoblieNetV3-Small网络模型

Table 2 MobileNetV3‐Small network model

Input
2242×3

1122×16
562×16
282×24
282×24
142×40
142×40
142×40
142×48
142×48
72×96
72×96
72×96

72×576
12×576

12×1 024

Operator
conv2d,3×3
bneck,3×3
bneck,3×3
bneck,3×3
bneck,5×5
bneck,5×5
bneck,5×5
bneck,5×5
bneck,5×5
bneck,5×5
bneck,5×5
bneck,5×5

conv2d,1×1
Pool, 7×7

conv2d 1×1,NBN
conv2d 1×1,NBN

exp size
—

16
72
88
96

240
240
120
144
288
576
576
—

—

—

—

#out
16
16
24
24
40
40
40
48
48
96
96
96

576
—

1 024
k

SE
—

Yes
—

—

Yes
Yes
Yes
Yes
Yes
Yes
Yes
Yes
Yes
—

—

—

NL
HS
RE
RE
RE
HS
HS
HS
HS
HS
HS
HS
HS
HS
—

HS
—

s

2
2
2
1
2
1
1
1
1
2
1
1
1
1
1
1

注：exp size 为扩维通道数；#out 为输出通道数；SE 表示是否采

用了注意力机制；NL 为是否采用了非线性激活函数；RE 表示 ReLU
函数；HS 表示 H-Swish 函数；s为步长。

FC,
ReLU

FC,
Hard-Swish

Pool

Dwise, NL

3×31×1 1×1

图 3　bneck块结构

Fig.  3  Structure of the bneck

44



第  1 期 史宝明，等：迁移 MobileNetV3 的玉米病害识别方法

mechanism， CAM），其实现过程为：先对特征图进行

全局平均池化，随后依次经过全连接层与 ReLU6 激

活函数、全连接层与  H-Swish 激活函数，为不同特

征通道分配自适应权重。最后，模块执行残差跳跃

连接运算。上述设计可大幅减少模型的参数量，在

实现模型轻量化的同时，有效提升模型的综合性能。

研究表明，在深层神经网络模型中，Swish 激活

函数的性能优于 ReLU 激活函数；而 H-Swish 函数

的输出特性与 Swish函数高度逼近，且计算复杂度更

低。为此，MobileNetV3网络模型在首层与深层网络

中均采用  H-Swish 函数替代 ReLU 函数，以此大幅

降低模型的计算开销，提升推理效率。这一设计的

核心原因在于：Swish函数的实现依赖含指数运算的

Sigmoid 函数，其计算过程耗时较长，这一缺陷在轻

量级网络中表现得尤为突出；而 H-Swish 函数则基

于 ReLU6 函数实现，有效规避了这一问题。ReLU
系列函数的核心优势体现在两个方面：其一，计算量

极低，可适配各类软硬件计算平台；其二，能够有效消

除潜在的数值精度损失。相关激活函数的定义为

σ ( x ) = Sigmoid ( x )= 1/( 1 + ex )，
Swish ( x )= x∙σ ( x )，

ReLU6 = min ( max ( 0，x )，6 )，
H-Sigmoid ( x )= ReLU6( x + 3 ) /6，

H-Swish ( x )= x∙ReLU6( x + 3 ) /6。
其中 σ ( x ) 为 Sigmoid 函数。Sigmoid、 H-Sigmoid、
Swish、 H-Swish 激活函数的曲线对比见图 4。

可以看到，H-Swish 函数的图像与 Swish 函数

的图像基本重合，但 H-Swish 函数去除了指数运

算，计算效率要高很多，因此完全可以用 H-Swish
代替 Swish 函数。

2. 3　评价指标

在图像分类和识别任务中，准确率（accuracy）
是评估检测模型性能最常用的指标之一。它反映

了在给定的测试数据集中，模型正确分类的样本数

与总样本数之比。准确率定义为

Accuracy ＝( TP + TN ) / N。

其中：TP 表示正样本被正确识别的数量；TN 表示负

样本被正确识别的数量；N 表示样本总数。

3　模型改进

3. 1　迁移模型

下面基于 MobileNetV3-Small模型开展改进工

作：移除该模型的顶层结构，新增全局平均池化层、

Dropout层，以及用于分类的全连接层。考虑到玉米病

害的类别数为 4类，将最后一层全连接层的神经元数

量设置为 4，并采用 Softmax 作为激活函数。改进后

的 MobileNetV3-Small网络模型结构如表 3 所示。

在上述改进模型中，首先将预处理后的图像数

据统一调整为 224 px×224 px 尺寸，随后输入至网

络的 Input 层；其中，Augmentation 为系列数据增强

层，Preprocess_Input 为输入预处理层，主要完成数

据的标准化操作。经预处理后的特征数据送入基

础模型进行特征提取，输出尺寸为 7×7×1 024 的

特征图；该特征图先通过 GlobalAveragePooling2D
层完成全局平均池化处理，为抑制模型过拟合，引

入 Dropout 层进行正则化，其丢弃概率参数设置为

0. 2；Dropout 层的输出结果送入全连接层，最终输

出图像的分类结果。参数统计结果显示：基础模型

的可训练参数数量为  1 529 968 个，最后一层 Dense
层的可训练参数数量为 4 100 个；在迁移学习训练

阶段，冻结基础模型的所有参数，仅对最后一层  
Dense 层的参数进行训练即可。
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图 4　相关激活函数对比

Fig.  4  Comparison of activation functions

表 3　改进的 MobileNetV3迁移模型

Table 3  The improved MobileNetV3 transfer model

Layer (type)
Input

Augmentation
Preprocess_Input

MobilenetV3⁃Small
GlobalAveragePooling2D

Dropout
Dense

Output Shape
2242×3
2242×3
2242×3

72×1 024
1 024
1 024

4

Param #
0
0
0

1 529 968
0
0

4 100
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3. 2　微调模型

在本迁移学习模型中，训练过程仅针对基模型

顶层新增的分类器展开，基模型的原有参数全程处

于冻结状态，未参与训练更新。这一局限性可通过

微调（fine-tuning） 策略加以改进。微调的核心步骤

之一是确定解冻位置，常规的优化方案为选取模型

深度的 2/3 处作为分界点：保持前 2/3 层的参数冻

结状态不变，仅对后 1/3 层的参数进行解冻训练。

具体操作流程为：先将基模型的所有层全部解冻，

再通过循环遍历的方式，对前 2/3 层的参数逐层重

新冻结，以确保分界点的精准控制。训练开始前，

需对学习率（learning rate）进行重新设定。此处应

采用更小的学习率，例如将迁移学习阶段的学习率

缩小至原来的  1/10。这是由于较大的学习率易导

致梯度下降过程中出现振荡现象，甚至引发灾难性

遗忘（catastrophic forgetting），使模型丢失预训练阶

段习得的特征提取能力。

4　实验验证及结果分析

4. 1　实验环境

实验硬件环境：处理器为 Intel®Core ™ i5-6500 
CPU@3. 20 GBHz，NVIDIA GeForce RTX3060 显

卡，16 GB 内存；实验软件环境：Windows10 操作系

统，Anaconda 集成开发环境， Python 3. 8，深度学习

框架为 TensorFlow 2. 5，CUDA版本为 CUDA11. 1。
4. 2　迁移模型训练

从 TensorFlow 官 方 网 站 下 载 MobileNetV3-
Small模型在公开图像数据集  ImageNet上的预训练

权重文件，将该预训练模型作为基础模型开展结构

改进。由于 ImageNet 数据集的图像分类类别数为

1 000 类，而本文针对玉米叶片图像的分类任务仅包

含 4 类，因此需移除基础模型顶层的分类器层，重新

构建并添加适配玉米叶片图像分类任务的分类器

层；训练阶段先冻结基础模型的所有可训练参数，

仅对新增分类器层的参数进行训练。

在模型训练过程中，采用 Prefetch （∙）缓冲预取

机制从磁盘中提前加载图像数据；该机制的核心逻

辑为：在当前批次数据的训练过程中，预先读取并

加载下一批次的训练数据，待当前批次训练完成后

可直接启动下一批次的训练流程，无需等待数据读

取，从而有效提升模型训练的整体效率。

鉴于玉米病害数据集存在类别分布不均衡的

问题，为提升模型的泛化能力，本研究采用在线增

强策略对预读取的图像数据进行实时增强处理，随

后将增强后的图像数据执行归一化操作。由于

MobileNet 系列模型要求输入图像的像素值范围为

［-1，1］，而原始图像的像素值范围为［0，255］，因

此需依据式（1）完成像素值的归一化转换。需注意

的是，在线增强并不会直接增加数据集的样本总量，

但每个训练轮次（Epoch）中参与训练的样本会因随

机在线增强操作呈现不同的特征形态；基于此，本研

究通过增加训练轮次的方式，间接扩充有效训练样

本的数量，以缓解数据集分布不均带来的影响。

归一化处理后的图像数据被输入至迁移学习

模型中开展训练；结合实验所用计算机的硬件性能

与图像数据的尺寸特征，将批次大小（batch size）设
置为 16，训练轮次（epoch）设置为 30；优化器选用

Adam 优化器，初始学习率设置为  0. 001，损失函数

采用交叉熵损失函数，模型性能的评价指标为准确

率（accuracy）。在冻结基础模型所有可训练参数后

启动模型训练，训练过程中每完成一个轮次的训

练，便使用验证集对模型性能进行一次评估，最终

的训练结果如图 5 所示。

训练结果显示，经过 30 轮训练后，模型在训练

集上的分类精度达到 93. 50%，在验证集上的分类

精 度 达 到 95. 88%；训 练 集 上 的 损 失 函 数 值 为

0. 157 5，验证集的损失函数值为 0. 106 2，模型在测

试集上的预测准确率为 95. 68%。由图 5 可知，训练

进行至第 10 轮后，模型精度便不再出现明显提升，
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图 5　迁移学习训练结果

Fig. 5  Training results of transfer learning
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且验证集指标始终显著高于训练集指标。这一现

象的产生原因在于：批量归一化（batch normaliza⁃
tion， BN）层与 Dropout 层在训练阶段处于工作状

态，会对训练过程中的模型准确率产生一定影响；

而在验证阶段，上述两层均会被关闭，因此验证集

指标更能反映模型的真实性能。

模型训练完成后，基模型输出 7×7×1 024 的

特征结果（图 6）。

基础模型输出的特征图，经全局平均池化层处

理后，得到一个长度为 1 024 的一维特征向量。该一

维向量经全连接层与 Softmax激活函数的连续运算，

最终输出一个长度为 4的一维向量，其每个元素分别

对应一种玉米病害的预测概率。

4. 3　微调模型

通过输出基础模型的层级信息，确定其总层数

为 243 层。本研究选择在模型约 2/3 的位置调整参

数冻结策略：解冻第 160 层及之后所有层的可训练

参数，对模型进行微调训练。微调阶段将训练轮次

（epoch）设置为 20，优化器更换为 RMSprop，同时将

微调学习率调整为初始学习率的 1/10。这一学习

率调整策略的核心原因在于：过大的学习率易引发

梯度震荡现象，导致模型出现“灾难性遗忘”，即丢

失前期迁移学习阶段已学习到的特征信息。微调

训练结果如图 7 所示，其中竖线左侧为微调前的训

练结果，右侧为微调后的结果。结果显示，经过 20
轮微调训练后，模型性能得到显著提升：训练精度

提升至 98. 72%，验证精度提升至 97. 60%；训练损

失值降至 0. 035 7，验证损失值降至 0. 088 6；模型在

测试集上的预测准确率达到 98. 15%，相较于微调

前提升了 2. 47 个百分点。微调前后的详细评价指

标如表 4 所示。

4. 4　测试结果分析

对测试集中的所有样本数据进行预测测试，并

绘制对应的混淆矩阵，结果如图 8 所示。其中，标签

0、1、2、3 分别对应灰斑病、锈病、大斑病与健康叶片

这四类样本。

混淆矩阵结果显示，真实标签为 0 的 100 份灰

斑病叶片样本中，有 4 份被模型错误判定为大斑病；
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图 8　测试集混淆矩阵

Fig.  8  Confusion matrix on the test dataset

表 4　微调前后评价指标对比

Table 4  Comparison of evaluation metrics
 before and after fine-tuning

%    

Model

迁移学习

微调模型

train_acc

93.50

98.72

val_acc

95.88
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图 6　基模型输出特征图

Fig. 6  Feature maps from the base model
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Fig.  7  Fine-tuning training results
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真实标签为 2 的 100 份大斑病叶片样本中，有 5 份被

错误判定为灰斑病；其余类别的样本均实现了准确

分类。通过对实验数据集的深入分析可知，上述分

类错误的核心原因在于：部分叶片样本同时具备大

斑病与灰斑病的典型视觉特征，属于数据集本身存

在的类别模糊问题，而非模型结构或训练策略的

缺陷。

4. 5　实验结果对比分析

为 验 证 所 提 方 法 的 优 越 性 ，本 研 究 将 其 与

MobileNetV3、InceptionV3、Xception 三种经典网络

模型进行对比实验，对比指标为验证集分类准确率

与损失函数值。经过 50 轮迭代训练后，各模型的指

标变化曲线如图 9 所示；最终的评价指标数值对比

结果如表 5 所示。实验结果表明，本文所提出的基

于 MobileNetV3 的改进方法，不仅具有更高的分类

准确率，其损失函数的收敛速度也显著快于其他 3
种对比模型。

5　结　语

本文提出一种基于 MobileNetV3 的改进型玉米

病害识别方法。该方法将迁移学习与微调技术应

用于轻量级卷积神经网络 MobileNetV3，构建了一

款可高效识别玉米病害的轻量级网络模型。该模

型不仅具备较高的分类准确率与良好的鲁棒性，还

可部署于移动终端等资源受限设备，实现玉米病害

的准确、快速识别。此外，本方法具备良好的通用

性与可扩展性，可推广至其他农作物的病害识别任

务中，为农业病害的智能防治提供有效的技术参考

与理论指导。
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Transferred MobileNetV3 Method for Corn Disease Recognition

SHI　Baoming1， HE　Yuanxiang1， ZHAO　Xia2

（ 1.  School of Digital Media， Lanzhou University of Arts and Sciences， Lanzhou 730010， China； 
2.  College of Information Science and Technology， Gansu Agricultural University， Lanzhou 730070， China） 

Abstract: A method of corn disease recognition based on transfer learning using MobilenetV3 is proposed.  The 
training dataset is augmented through online data enhancement， and the learning results of the MobilenetV3-
Small network on the ImageNet dataset are utilized as pre-trained weights to construct the transfer learning 
model.  A deep separable convolution module is adopted to reduce the model’s parameters count.  Additionally， 
a channel attention mechanism and the H-Swish activation function are incorporated to enhance both the accu⁃
racy and efficiency of the model’s recognition capabilities.  The Adam optimizer and cross-entropy loss function 
are used to train the top-level classifier after migration.  Experimental results show that the model achieves an 
accuracy of 95. 68% on the test set.  Subsequently， the last one-third of layers in the transfer model are unfro⁃
zen， and the model is well tuned by adjusting the learning rate and optimizer parameters， resulting in a final test 
accuracy of 98. 15%， which is an improvement of 2. 47% compared to the pre-tuning accuracy.   

Key words: transfer learning； fine tuning； MobileNetV3； convolutional neural network； corn diseases
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