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基于随机增强Swin-TinyTransformer的
玉米病害识别及应用

吴叶辉,李汝嘉,季荣彪,李亚东,孙晓海,陈娇娇,杨建平
(云南农业大学 大数据学院,昆明650201)

摘要:针对图像识别中获取全局特征的局限性及难以提升识别准确性的问题,提出一种基于

随机增强Swin-TinyTransformer轻量级模型的图像识别方法.该方法在预处理阶段结合

基于随机数据增强(randomdataaugmentationbasedenhancement,RDABE)算法对图像

特征进行增强,并采用Transformer的自注意力机制,以获得更全面的高层视觉语义信息.
通过在玉米病害数据集上优化Swin-TinyTransformer模型并进行参数微调,在农业领域的

玉米病害上验证了该算法的适用性,实现了更精确的病害检测.实验结果表明,基于随机

增强的轻量级Swin-Tiny+RDABE模型对玉米病害图像识别准确率达93.5867%.在参数

权重一致,与性能优秀的轻量级Transformer、卷积神经网络(CNN)系列模型对比的实验

结果 表 明, 改 进 的 模 型 准 确 率 比 Swin-Tiny Transformer,Deit3_Small,Vit_Small,

Mobilenet_V3_Small,ShufflenetV2和Efficientnet_B1_Pruned模型提高了1.1877%~4.9881%,
且能迅速收敛.
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Abstract:Aimingattheproblemsofthelimitationofobtainingglobalfeaturesinimagerecognition
andthedifficultyinimprovingrecognitionaccuracy,weproposedanimagerecognitionmethodbased
onthelightweightmodelofrandomaugmentationSwin-TinyTransformer.Themethodcombinedthe
randomdataaugmentationbasedenhancement(RDABE)algorithmtoenhanceimagefeaturesinthe
preprocessingstage,andadoptedthe Transformer’sself-attention mechanism toobtain more
comprehensivehigh-levelvisualsemanticinformation.ByoptimizingtheSwin-TinyTransformer
modelandfine-tuningtheparametersonamaizediseasedataset,theapplicabilityofthealgorithmwas
verifiedonmaizediseasesintheagriculturalfield,andmoreaccuratediseasedetectionwasachieved.
TheexperimentalresultsshowthatthelightweightSwin-Tiny+RDABEmodelbasedonstochastic
enhancementhasanaccuracyof93.5867%formaizediseaseimagerecognition.Theexperimental



resultscomparedwiththeexcellentperformancelightweightTransformerandconvolutionalneural
network(CNN)seriesmodelswithconsistentparameterweightsshowthattheaccuracyofthe
improvedmodelishigherthanthatoftheSwin-Tiny Transformer,Deit3_Small,VitSmall,

Mobilenet_V3_Small,ShufflenetV2andEfficientnet_B1_Prunedmodelsby1.1877%to4.9881%,

andcanconvergerapidly.
Keywords:Swin-Tiny Transformer model;dataaugmentation;transferlearning;maizedisease
recognition;imageclassification

图像分类是计算机视觉领域中的一项重要任务.近年来,随着卷积神经网络(CNN)[1]在图像分类

问题中的广泛应用和不断发展,涌现出了许多性能优异的卷积神经网络模型.例如,Krizhevsky等[2]

在数据集ImageNet上提出的AlexNet模型,以其15.3%的top5错误率远超其他传统特征提取方法,
引起了深度学习领域的广泛关注;陈智超等[3]改进了 MobileNetv2算法并应用于垃圾图像分类,通过

多种优化策略在自建数据集上实现了94.6%的准确率;邵伟平等[4]提出了一种轻量化卷积神经网络

YOLO-Slim,该模型将模型大小减小了90%,在测试数据集VOC2007上获得了76.42%的平均精度

均值(mAP),识别速度为16ms,适用于小型图像处理平台.卷积神经网络擅长解构图像信息和提取

底层特征,但其模型存在缺陷,如不擅长捕捉图像全局信息、卷积操作感受野的局限、梯度消失问题

和信噪比下识别效果易受影响等[5].
Transformer的出 现 为 解 决 CNN 的 这 些 缺 点 提 供 了 一 种 有 效 方 法.Vaswani等[6]引 入 了

Transformer架构作为一种新的序列建模方法,对输入序列中的全局依赖关系进行建模,取得了在

翻译任务中优异的性能,并在计算机视觉领域引起了广泛关注.而SwinTransformer技术作为其改进

模型,不仅具有全局建模能力,还通过层级化网络结构和移动窗口信息交互方式扩大感受范围、降低

计算量,适用于不同尺度目标的特征提取[7].
随着计算机技术的深入应用和快速发展,机器学习已成为农作物病害识别领域的重要研究方向,

同时,图像识别技术的不断成熟也促进了机器学习技术与图像识别技术的结合越来越普及[8].玉米

作为我国种植面积和总产量最大的粮食作物之一,对其进行病害检测以保障农作物产量具有重

要意义[9-10].
本文采用基于随机数据增强的增强算法对数据集进行预处理,然后在增强的玉米叶片病害数据集

上采用迁移学习进行训练.在训练过程中,使用轻量级的Swin-TinyTransformer模型框架进行优化,
以分析玉米病害叶片图像的特征,并进行鉴定.

1 随机增强的Swin-TinyTransformer
本文提出一种基于SwinTransformer模型中的轻量版本Swin-TinyTransformer为骨干网络的

图像识别模型,该模型的结构如图1所示.

图1 Swin-TinyTransformer网络架构

Fig.1 ArchitectureofSwin-TinyTransformernetwork
首先,利用基于随机数据增强算法(randomdataaugmentationbasedenhancement,RDABE)对已
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有数据集进行数据增强,然后在数据集ImageNet上预先训练的SwinTransformer图像分类模型的

tiny版本,在经过增强后的图像数据集上进行调整,通过玉米病害图像实现对其疾病分类.
该模型的总体框架包括数据预处理、分类核心网络和图像预测.与传统卷积神经网络模型相比,

基于随机增强Swin-TinyTransformer的图像识别模型主要进行了如下优化:

1)对玉米叶片病害图片数据集中的训练集在传入后进行数据预处理和数据增强.数据处理时,用

RDABE算法进行数据增强,与现有方法相反,RDABE算法是在定义的范围内随机生成增强超参数

范围,使得其很健壮,不但提高了模型的泛化能力,而且防止过度拟合到特定数据集.
2)为得到玉米病害图像的整体信息及上层视觉语义信息,本文用Swin-TinyTransformer作为分

类核心网络.该主干网络的核心采用类似于CNN的分层建构方法,使用不同的下采样比例对图像进

行下采样.在特征提取的整个过程中,选择SwinTransformer的轻量版本Tiny,它具有较小的计算

量,但可以加强各分割模块之间的信息联系,从而更好地提取玉米病害图像的综合病害特征,进而能

更准确地识别和划分玉米病害的种类.
3)通过迁移学习技术,将预训练的Swin-TinyTransformer模型的权重信息迁移到改进玉米病害

检测模型中,从而降低了对数据集大小的要求.该技术的最大优点是在轻量级模型已经拥有较小计算

量的基础上,进一步缩短了训练时间并增加了玉米病害识别的准确率.
改进的Swin-TinyTransformer玉米病害识别模型主要通过对数据预处理阶段进行数据提升,然

后进行玉米病害分类识别,并对模型权重进行调整,从而构建了基于Swin-TinyTransformer的玉米

病害分类模型.
1.1 基于随机数据增强的增强算法

在复杂的深度学习(DL)架构和使用依赖数据集的静态超参数提高数据质量方面,由于数据质量

和超参数对特定数据集的过度拟合,导致性能依旧受限[11],如图2所示.而RDABE算法是一种生成

化、数据独立和计算高效的增强方法,以此提高DL的植物病害数据质量.通过提高图像的亮度和对

比度提高质量,与现有方法相反,RDABE算法在定义的范围内随机生成增强超参数范围,使得其很

健壮,并防止过度拟合到特定数据集,如图3所示.传统RDABE算法尝试使用直方图均衡化方法对

颜色对比度进行数据增强,以提高图像质量.但实验发现,这种方法与颜色对比度之间的相关性较小,
且增强后的数据无法很好地突出图像特征.数据增强技术是数据预处理的一种重要方法,通过使用已

有的玉米病害图像训练样本,创造出更多不同风格的训练数据,为使经过增强后的图像样本更接近真

实情况,从而提升检测的准确度并增强模型的泛化能力,RDABE算法以数据集特征为依据,限制增

强参数生成范围,并综合考虑数据集的统计特征和数据增强策略,以确保图像在增强过程中保持语义

一致性.从而可确保数据增强过程不会对图像的语义内容造成显著改变,同时提高了算法在实际应用

中的可靠性和稳定性.

图2 传统固定超参数提高数据质量框架

Fig.2 Traditionalfixedhyperparametersimprovedataqualityframework

使用数据增强技术可增大深度学习网络的训练数据集,以此处理网络的过拟合问题和数据样本分

布不均衡的困难,因为其直接影响模型的泛化能力和鲁棒性.单样本数据增强和多样本数据增强是两

383 第2期       吴叶辉,等:基于随机增强Swin-TinyTransformer的玉米病害识别及应用    



图3 RDABE算法提高数据质量框架

Fig.3 RDABEalgorithmimprovesdataqualityframework

种最常用的数据增强方法.其中,单样本数据增强方法可基于颜色空间变换或基于几何变换,本文使

用的RDABE算法即为前者.相反,多样本数据增强方法则不是对单个样本进行变换,而是使用多个

图像样本生成新的样本.该方法通过将离散的样本点连续化拟合真实样本分布.
本文引入RDABE数据增强算法对玉米病害数据进行处理,以提高玉米病害识别模型的泛化能

力.RDABE是一种计算高效的基于随机数据增强的增强方法,除数据的选择是随机的,增强超参数

同样不是根据数据手动选择的,因此增强方法不会过度拟合特定数据集.通过RDABE算法可以改进

网络架构的泛化能力,并提高网络模型对图像样本识别的鲁棒性,与其他先进的算法相比,RDABE
算法在准确性和执行时间方面都性能优异.RDABE算法的主要原理如下:

1)设f(i)是输入图像,g(i)是增强后的图像,则

g(i)=af(i)+β, (1)
其中α和β为增益和偏置,用这些参数调节对比度(α)和亮度(β).
2)与其他使用固定超参数进行增强并容易在特定数据集上过度拟合的增强方法不同,RDABE算

法从定义的集合中随机选择α和β的值.为防止过度拟合,使用的集合由α和β的正负值组成,这些值

从该集合中随机选取,然后用于增强数据.
1.2 基于迁移学习的Swin-TinyTransformer模型

迁移学习能使模型在训练初期就达到较好的性能,从而缩短训练时间并降低计算资源的使用量.
此外,迁移学习还有助于提高训练后模型的鲁棒性和泛化能力,使其性能更好[12].

Transformer模型[6]主要用于自然语言处理.由于该模型的优异性能,研究人员开始尝试将

Transformer应用于计算机视觉领域[13],并取得了很好的效果.VisionTransformer在计算机视觉领

图4 SwinTransformer的分层特征图

Fig.4 HierarchicalfeaturemapofSwinTransformer

域性能优异,但其参数量较大.文献[14]提出的

SwinTransformer展现了一种滑动窗口自注意力

机制,能在局部窗口上执行自注意力机制(self-
attention),从而有效降低了参数量,并且结合了卷

积神经网络的思想,采用层次化构建方式堆叠

Transformer模型,可同时提取全局特征并高效并

行 计 算,而 CNN 只 能 提 取 局 部 特 征.Swin
Transformer分层特征图如图4所示.

SwinTransformer算法通过采用滑动窗口操

作计算自注意力和层次化构建方式建立模型,允许

跨窗口连接,以降低模型的复杂度,提高模型的运

行效率,从而极大减少了模型的参数量,更好地实现轻量化目标.SwinTransfomer模型组成:窗口多

头自注意力层(W-MSA)、滑动窗口多头自注意力层 (SW-MSA)、标准化层(LN)和多层感知机

(MLP).
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在对玉米病害图片进行训练时,Swin-TinyTransformer模型采用以下步骤进行图像处理:首先,
使用PatchPartition模块将图片进行分块处理,规定每个Patch为4×4相邻的像素,并在channel方

向进行展平;其次,图像通过4个Stage构建特征图,在每个Stage中,图像先经过LinearEmbedding
层,然后剩下的3个Stage都要经过PatchMerging层[15];最后,在图像通过第4个Stage后,会经过

LayerNorm 层、全 局 池 化 层 以 及 全 连 接 层 的 处 理,最 终 得 到 分 类 后 的 图 像[16].Swin-Tiny
Transformer网络架构的结构如图1所示.

全局自注意力的计算复杂度以平方倍提升,特别是在进行CV领域的下游任务中处理非常大尺寸

的图片时,其计算复杂度非常高.针对该问题,SwinTransformer采用了窗口计算自注意力的方法.
在每个窗口内进行自注意力计算,但窗口之间无法进行信息传递,因此提出了平移窗口多头自注意力

机制(SW-MSA)模块,使窗口之间能进行信息交流[7],如图5所示,从而有效解决了不同窗口之间无

法进行信息交流的问题.

图5 SwinTransformer架构中的SW-MSA
Fig.5 SW-MSAinSwinTransformerarchitecture

1.3 模型评估

为科学衡量本文模型在玉米植株病害分类任务中的性能,采用常用的经典性能衡量标准,如准确

率、精确度、召回率、F1 分数和混淆矩阵进行性能分析,计算公式分别为

准确率= TP+TN
TN+TP+FN+FP

, (2)

精确度= TP
TP+FP

, (3)

召回率= TP
TP+FN

, (4)

F1 分数= 2×TP
2×TP+FP+FN

, (5)

其中:TP表示准确预测为玉米病害叶片样本的数量,也称为真阳性样本数量;TN表示被正确预测为

健康玉米叶片样本的数量,也称为真阴性样本数量;FP表示被错误预测为玉米病害叶片样本的数量,
也称为假阳性样本数量;FN表示被错误预测为健康玉米叶片样本的数量,也称为假阴性样本数量.

2 实 验

2.1 图像数据集

本文使用源于 Kaggle的公开可用的玉米叶片病害数据集[17],该图像数据集是用流行数据集

PlantVillage和PlantDoc制作的[18],在数据集的形成过程中,删除了一些无用的图像.数据集共包含

4个类别图像集合,共4185张玉米叶片图像,其中健康玉米叶片图像1162张,感染枯萎病的玉米叶

片病害图像1146张、感染锈病的玉米叶片病害图像1306张、感染灰斑病的玉米叶片病害图像

574张.玉米叶片病害图像数据样例如图6所示.其中:第一列为两张感染枯萎病的叶子,叶端出现萎

蔫、卷曲,逐渐向下蔓延,整个叶片逐渐干枯,并出现褐色斑点和缺失区域;第二列为两张感染锈病的

叶子,出现黄色或橙色的斑点或斑块,这些斑点或斑块周围有明显的红色或棕色边缘;第三列为两张
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感染灰斑病的叶子,出现小而圆的灰色或灰白色斑点,斑点周围边缘会出现黄色或褐色的区域;第四

列为两张健康的玉米叶片,呈现深绿色,叶片质地柔软而富有光泽,整体看起来较饱满.玉米数据集

的图像类别以及图像数量列于表1.

图6 玉米叶片病害数据样例

Fig.6 Datasamplesofmaizeleafdiseases

表1 玉米数据集图像类别及数量

Table1 Imagecategoriesandquantitiesofmaizedataset

序号 病害类别名称 数量/张 序号 病害类别名称 数量/张

1 健康 1162 3 感染锈病 1306
2 感染枯萎病 1146 4 感染灰斑病 574

  数据集处理采用Python将数据集中的每个子目录作为一个类别,使用随机采样的方式将每个类

别的图像划分为训练集、验证集和测试集,并将它们的路径和标签存储在相应的列表中,生成类别名

称和对应的数字索引存储于JSON文件中.
2.2 实验设备

轻量级模型需要更少的内存和计算资源,更低的成本,更容易部署在各种设备上,为使实验研究

更具对比性,所有对比模型都选择轻量级版本.其中3个轻量级卷积神经网络模型分别为 Mobilenet_

V3_Small,ShufflenetV2,Efficientnet_B1_Pruned;3个轻量级Transformer系列模型为Deit3_Small,

Vit_Small,Swin-Tiny.
实验 使 用 的 硬 件 设 备 是 一 块 RTX3090显 卡,软 件 使 用jupyter,Pytorch深 度 学 习 框 架,

torch-1.9.1+cu111,torchvision-0.10.1+cu111构建所需的训练环境.
实验过程中,将玉米病害数据集中的全部图像进行调整,以符合所选模型框架对图像尺寸的要

求,将其像素大小转换为224×224,以便在输入模型进行计算时使用.按图像类别的70%,20%,

10%,将其划分为训练集、验证集和测试集,并完成了基于迁移学习的后续模型训练对比实验.在进

行模型训练时,训练集和验证集被用来赋予模型的参数值,而测试集则用于测试经训练后的模型并对

其性能进行评估.先加入RDABE算法作为数据增强技术,进行与玉米病害相关的数据增强,然后将

其输入模型进行训练,在进行训练数据前完成该过程.采用迁移学习技术对模型进行训练,利用预先

在数据集ImageNet上训练的权重值,从而显著提升了模型速度和性能.
为确保对比公平,本文对每个模型的训练数据都单独分析并多次实验调整,以确保每个模型的权

重参数都被优化到其性能的最佳状态.在使用这些参数计算测试模型时,对准确率、精确度、召回率

和F1 分数进行考察,并且保存测试数据的模型预测结果及相应的标签,然后用其绘制混淆矩阵.其

Swin-TinyTransformer模型训练超参数设置如下:优化器采用SGD,损失函数为 Cross-Entropy
Loss,epochs为100,批量大小为64,学习率设为0.001,权重衰减为0.0001.
2.3 实验结果分析

为评估深度学习训练模型在玉米病害分类识别任务中的性能,本文选择表现优秀的7个模型进行

基于迁移学习的实验训练和测试.其中包括3个基于CNN架构的轻量级版本,分别为Mobilenet_V3_

Small,ShufflenetV2和Efficientnet_B1_Pruned,以及3个基于Transformer架构的轻量级版本,分别
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为Deit3_Small,Vit_Small和Swin-Tiny,此外还有经过提升的Swin-Tiny+RDABE模型.使用

Pytorch框架对这7个模型进行构建,并进行基于迁移学习实验训练和测试,从而全面评估这些模型

在玉米病害图像分类识别任务中的分类性能.
图7和图8为本文各模型在玉米病害数据集训练过程中的结果.这些曲线记录了每个训练周期的

测试集准确率和训练集损失,从而有助于评估每个模型的训练情况.通过这些记录,可确保所有模型

都能在收敛状态下完成训练.由图7和图8可见,所有模型都是基于迁移学习技术,并且都采用了轻

量级版本的前提下,Swin-TinyTransformer模型在准确率和损失值上都取得了比其他模型更优

的结果.

图7 各模型准确率变化曲线

Fig.7 Accuracychangecurvesofeachmodel

图8 各模型训练损失曲线

Fig.8 Traininglosscurvesofeachmodel
本文改进的Swin-Tiny+RDABE模型相比原Swin-Tiny模型,无论是在测试集准确率还是在训

练集损失中,都获得了更优的训练结果.Swin-TinyTransformer训练对比曲线如图9和图10所示.

图9 Swin-TinyTransformer模型准确率变化曲线

Fig.9 AccuracychangecurvesofSwin-Tiny
Transformermodel

图10 Swin-TinyTransformer模型训练损失曲线

Fig.10 TraininglosscurvesofSwin-Tiny
Transformermodel

在轻量级模型中无论是CNN系列还是Transformer系列都有较好性能,其中性能最佳的是Swin-
TinyTransformer模型,准确率高达92.399%,F1 分数也达到89.9157%,相比 Mobilenet_V3_

Small,ShufflenetV2,Efficientnet_B1_Pruned,Deit3_Small,Vit_Small模型具有显著优势.不同模型实

验结果参数指标列于表2.
表2 不同模型的准确率、精确度、召回率和F1 分数实验结果

Table2 Experimentalresultsofaccuracy,precision,recallandF1scoresofdifferentmodels

模型 准确率 精确度 召回率 F1 分数

Mobilenet_V3_Small 0.885986 0.855740 0.835289 0.840672
ShufflenetV2 0.912110 0.883080 0.881906 0.882476

Efficientnet_B1_Pruned 0.921615 0.904001 0.891133 0.896230
Deit3_Small 0.895487 0.875048 0.859470 0.865044
Vit_Small 0.916865 0.900375 0.882246 0.888922
Swin-Tiny 0.923990 0.905362 0.894646 0.899157

Swin-Tiny+RDABE 0.935867 0.920688 0.926072 0.923166
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  相对于原始的玉米病害数据集,本文比较了使用和不使用 RDABE增强算法的Swin-Tiny
Transformer模型的效果.结果表明,使用RDABE算法的模型在准确率、精确度、召回率和F1 分数

等指标上都取得了相对较好的改进,准确率达到93.5867%,约提升1.2%,F1 分数达到92.3166%,
约提升2.4%,证明在加入了RDABE算法后的Swin-Tiny+RDABE模型提取特征效果优于之前.
因此,通过RDABE增强算法改进了网络架构的泛化能力,防止网络模型过拟合,并提升了网络模型

对图像样本识别的鲁棒性.
使用轻量级模型旨在希望拥有更快的训练速度、更低的计算资源、更好的模型泛化能力、更适合

实时应用,更容易部署和维护.表3列出了模型的计算量(PLOPs)和参数量(parameter).由表3可

见,基于随机增强的Swin-Tiny+RDABE模型的计算量和参数量与提升前没有变化,并且能提升各项

指标.相比其他模型,Swin-Tiny+RDABE模型在计算量上有一定优势,在参数量上有更多的自由度

和灵活性,可以应对更多的数据变化和挑战.
表3 不同模型的计算量与参数量

Table3 Calculationsandparametersofdifferentmodels

模型 图像大小 参数量 计算量

Mobilenet_V3_Small 2242 1.55 0.0654
ShufflenetV2 2242 2.30 0.1460

Efficientnet_B1_Pruned 2242 5.30 0.4000
Deit3_Small 2242 22.10 0.1800
Vit_Small 2242 6.60 0.4600
Swin-Tiny 2242 28.80 0.1300

Swin-Tiny+RDABE 2242 28.80 0.1300

  图11为本文RDABE算法通过训练得到的混淆矩阵在Swin-TinyTransformer模型使用前后的预

测识别结果.由图11可见,使用RDABE算法的模型在玉米病害类别锈病(Common_rust)的漏报和误

差上性能明显改善.因此,可证明RDABE算法在提高Swin-TinyTransformer模型性能方面有效.

图11 Swin-TinyTransformer混淆矩阵提升对比结果

Fig.11 ComparisonresultsofimprovementofSwin-TinyTransformerconfusionmatrix

2.4 小程序部署应用

为更快速、准确地识别玉米病害并提供更直观的体验,本文设计了一个玉米病害智能识别小程序

系统,该系统集成了本文训练的玉米病害识别模型.
在小程序开发中,使用 HBuilderX进行前端开发,包括创建页面、组件和样式,并编写业务逻辑.

同时,在PyCharm 中进行服务端开发,编写服务器端的业务逻辑、数据处理和接口逻辑,并进行本地

测试和调试.使用微信开发者工具进行调试和发布,包括创建小程序并配置基本信息,如名称、

AppID、服务器地址等.完成开发后,将前端和后端代码上传到微信服务器,并进行代码审核和发布.
通过微信开发者工具中的真机调试功能,在iPhone12mini手机上进行测试和调试,如图12所示.

玉米病害识别小程序的主要功能是:通过上传本地图库或现场拍摄的玉米叶片图像,利用Swin-
Tiny+RDABE模型进行图像检测,以预测该图像可能属于哪种玉米病害.一旦完成上传检测,该小
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程序会立即提供关于该图像所属病害的名称、可能性以及相关特点描述信息.因Swin-Tiny+RDABE
模型是一种轻量级模型,故可以方便地进行部署和应用.目前,该小程序已经完成制作并应用,该算

法模型的使用与部署取得了较好成果.

图12 Swin-Tiny+RDABE模型小程序的应用效果

Fig.12 ApplicationeffectofSwin-Tiny+RDABEmodelapplet

综上所述,为解决在图像识别过程中提取全局特征的局限性,并更好地捕捉整体信息,本文提出

了一种使用迁移学习基于随机增强的轻量级Swin-TinyTransformer模型.通过在农业领域的玉米

病害图像检测验证,证明了该算法的适用性.该方法采用了基于随机数据增强的RDABE算法增强玉

米叶片数据集,并对Swin-TinyTransformer网络模型进行微调.实验结果表明,轻量级Transformer
系列模型与其他优秀的轻量级CNN系列模型相比,Swin-TinyTransformer模型在准确率、精确度、
召回率和F1 分数方面性能更优.在本文模型使用RDABE数据增强算法时,准确率可达93.5867%,
相比于不使用该算法时有明显提高.此外,该方法采用了轻量级设计,并已成功应用于微信小程序中

取得了较好的效果,实现了实际的应用价值.
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