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基于改进CycleGAN的小样本玉米病害图像扩充方法
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摘要 针对玉米病害图像识别任务存在数据集获取困难、样本不足及不同类别病害样本不均衡等问题，设

计一种基于改进CycleGAN（cycle-consistent adversarial networks）的图像数据增强方法。首先，使用较小感受野

的卷积核优化 CycleGAN 网络结构，生成高质量样本图像，减少过拟合现象发生；其次，将 SE（squeeze-excita⁃
tion）注意力机制嵌入到生成器的残差模块中，增强CycleGAN对病害特征的提取能力，使网络更准确地捕捉小

目标病害或域间差异不明显的特征。结果显示，改进后的 CycleGAN 相较于原始 CycleGAN、DCGAN、DC⁃
GAN+和 WGAN算法，生成病害图像的 FID分数分别降低了 43.33、32.67、24.24和 19.72，GAN-train与 GAN-
test 相较于原始 CycleGAN 提升了 3.13、4.25 百分点；采用改进的 CycleGAN 图像扩充方法构建玉米病害数据

集，基于该数据集的玉米叶片病害识别模型准确率在 3种网络架构上均得到有效提升：AlexNet提升 3.90百分

点，VGGNet提升 4.41百分点，ResNet提升 3.44百分点，在ResNet网络架构上与传统数据增强算法相比病害识

别率提升5.79百分点。结果表明，改进的CycleGAN网络有效解决了玉米病害图像数据集匮乏的问题。
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农业是国民经济的基础产业，而玉米作为全球

重要的粮食作物之一［1-2］，其种植面积广泛，产量巨

大。然而，玉米在生长过程中易受到多种病害的侵

袭，如玉米大斑病、普通锈病、灰斑病等［3］。这些病害

不仅影响玉米的产量，还可能导致品质下降，给农民

带来巨大的经济损失。因此，及时、准确地识别玉米

病害，对于采取有效的防治措施、保障粮食安全具有

至关重要的意义［4-5］。

在深度学习技术迅猛发展的当下，大量研究聚

焦于提升玉米叶片病害识别的精准度，相继提出了

诸多微调后的深度学习模型［6］，涵盖AlexNet［7］、Mo⁃
bileNet［8］、VGGNet［9］、GoogLeNet［10］、DenseNet［11］

以及 ResNet［12］等。虽然现有的深度学习模型在实

际应用场景中具备各自独特优势，然而在某些情形

下，依然暴露出一定局限性。这些局限性主要体现

在以下几个方面：一是训练模型对训练图像需求量

极大，但往往训练图像较为匮乏［13］；二是从野外采集

的植物病害数据集普遍存在数据不平衡问题，并且

极易受到环境条件变化的显著影响［14］。在数据集不

够充足的情况下开展模型训练，极有可能导致深度

学习模型产生偏差［15］。所以，为防止模型因数据样

本量过少而出现问题，运用平衡的数据集进行训练

至关重要。就目前而言，对数据集实施数据扩充是

实现数据集平衡最为行之有效的办法［16］。

在农业领域，随着生成对抗网络（generative ad⁃
versarial network，GAN）的出现，越来越多的研究人

员针对此类数据扩充方法展开了研究与讨论。Ste⁃
phen等［17］提出一种基于 IBS-DGAN（improved back⁃
tracking search algorithm optimized deep generative 
adversarial network）的水稻病害预测算法，有效解决

了预测过程中出现的不稳定和过拟合问题。王志强

等［18］采用 WGAN （wasserstein generative adversarial 
networks）和 MCA-MobileNet（multi-scale feature fu⁃
sion and coordinate attention MobileNet）实现 10 类番
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茄叶片病害识别，有效改善了番茄病害样本不足导

致的识别率较低的问题。曾明昭等［19］提出了一种可

以通过CycleGAN生成更多葡萄病害图像的方法，有

效地提升了小样本葡萄病害的识别准确率。Chen
等［20］提出使用DCGAN进行葡萄叶病害数据增强和

识别，提高了模型的泛化能力和识别准确率。满超

等［21］设计了 IAR-GAN用于增强小样本黄瓜叶片病

害图像，为复杂环境下小样本的作物叶部病害的准

确识别提供新思路。上述研究均采用了基于生成对

抗网络（GAN）的数据增强方法来扩充病害图像数据

集，以缓解农业病害识别中样本不足的问题。生成

对抗网络在图像增强领域的应用愈发广泛，对扩大

样本规模和提升样本丰富度起到了重要作用［22-24］。

虽然基于生成对抗网络（GAN）的相关技术在图

像生成领域展现出了一定应用潜力，但在生成高质

量图像方面，其能力仍存在欠缺，面临着诸多问

题［25］。以普通的 CycleGAN 模型为例，当其应用于

玉米叶片病害图像生成时，由于原始模型感受野过

大、网络深度过浅、提取病害特征能力不足，并在图

像生成时有时会省略病斑的生成，导致生成的玉米

病害图像往往存在清晰度欠佳、病害特征模糊不突

出、真实感不足以及图像间相似度偏高等问题［26］。

针对上述问题，本研究在基础CycleGAN模型的

框架下提出了一种改进方法，该方法旨在通过小样

本病害数据训练生成高质量病害图像，从而降低玉

米病害图像的采集成本。具体思路如下：（1）在基础

CycleGAN网络的编码层与解码层的初始卷积块中，

将原先 7×7 像素大小的卷积核优化为 3×3 像素大

小的卷积核，实现网络深度的增加以及明显病害特

征的提取，使得采集到的病害图像更真实。（2）在基

础 CycleGAN 网络的转换层中，将挤压-激励注意力

机制（squeeze-excitation，SE）嵌入到原有残差块内，

使其构成 SE-ResnetBlock 模块，该模块可使算法更

聚焦于叶片病斑位置，提高生成器生成图像的病害

真实性。

1　材料与方法

1.1　试验数据集

在本研究中，试验数据集是由常见的 3种玉米叶

片病害图像（玉米大斑病、玉米普通锈病、玉米灰斑

病）以及健康叶片图像共同组成的。典型的数据样

本情况如图 1所示。健康叶片的图像一共有 510幅，

玉米大斑病的图像数量为 554幅，玉米普通锈病的图

像有 578幅，玉米灰斑病的图像则是 511幅。这些图

像均来自 Kaggle 官方网站（https：//www. kaggle.
com/），具体情况如图1所示。

1.2　循环对抗网络

CycleGAN 是一种无需依赖成对数据即可训

练的非对称图像迁移网络，具有强大的泛化能力，

能够通过捕捉不同图像域的特征映射关系实现多

样化图像转换；在农业病害数据增强领域，只要提

供足够多样化的玉米叶片病害图像，该网络就能

生成符合目标域特征的新样本，从而有效扩充病

害数据集并缓解样本不足导致的模型识别性能瓶

颈，因此可作为玉米叶片病害数据集扩充的高效

方法。

CycleGAN的损失函数主要涵盖对抗性损失、循

环一致性损失以及身份损失 3个部分［27］。对抗性损

失函数结构LGAN如下：

LGAN (G，DT，S，T )= Et~Pdata( )t (log DT (t ) )+ Es~Pdata( )s

(log (1 - DT (G ( s) ) ) ) （1）

                 LGAN (F，DS，T，S)= Es~Pdata( )s (log DT ( s) )+

                 Et~Pdata( )t (log (1 - DS(F (t ) ) ) ) （2）

式（1）~（2）中，LGAN 为对抗性损失函数，E为数

学期望。S为源域，s为源域（健康）中的图像，T为目

标（病害）域，t为目标域（病害）中的图像，F为目标域

（病害）到源域（健康）的生成器，G为源域（健康）到目

标域（病害）的生成器，DS 为源域（健康）判别器，DT

为目标域（病害）判别器。

单独使用对抗性损失函数时，存在“模式崩溃”

问题，无法保证生成器将输入准确映射到期望输出，

图1 玉米叶片病害图像

Fig. 1 Image of maize leaf diseases
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会导致生成图像丢失大量源域的图像信息，具体到

试验中为损失函数无法收敛，结束试验后得到的图

像为乱码或是无法进行后续试验的图像。因此，需

要加入循环一致性损失函数对其进行约束，防止模

式崩塌，梯度异常，并提高转换图像的准确性。循环

一致性函数Lcyc结构如下：

Lcyc(G，F )= Es~Pdata( )s ( F ( )G ( )s - s
1)+

Et~Pdata( )t ( G ( )F ( )t - t
1) （3）

最后，在前两个函数的基础上加入身份损失函

数，可以对输入和循环生成的图像进行色彩、纹理等

方面的约束。身份损失函数LID如下：

L ID = Es~Pdata( )s ( ( )G ( )s - s
2)+

Et~Pdata( )t ( 
( )Ĝ ( )t - t

2) （4）

1.3　改进的CycleGAN数据增强方法

由图 2 可知，改进的 CycleGAN 网络由 2 个生

成器与 2 个判别器共同构成，能够实现源域图像

（健康图像）和目标域图像（病害图像）之间的非对

称转换。其中 X 和 Y 表示真实的玉米健康叶片和

病害叶片 2 种不同类型的图像域，x 和 y 分别表示

真实健康叶片和真实病害叶片中的图像；G 和 F 表

示真实健康叶片图像域 X 和真实病害叶片图像域

Y 相互转换过程所需的生成器；DX 和 DY 是对应的

判别器。

从域X到域Y的转换过程可以描述为：X域中的

真实图像 x通过生成器 G 转化得到具有 Y（病害）风

格的生成图像G ( x )（本研究生成的目标病害图像），

将生成图像 G ( x ) 输入到生成器 F 得到重建图像

F [ G ( x ) ]。接着将生成病害图像 G ( x )与真实病害

图像 y送入判别器DY 以判断真假，DY 旨在区分生成

样本G ( x )和真实样本 y，DY通过计算得到 y和G ( x )
属于Y域的概率DY ( y )和DY [ G ( x ) ]。

在改进的CycleGAN网络中进行数据增强，首先

将相同像素大小的真实图像与病害图像输入到编码

层进行下采样操作；之后进入转换层进行图像特征

的提取与转换；最后进入解码层进行上采样操作。

在此过程中，以健康图像与玉米大斑病图像的训练

为例，生成器与判别器进行对抗训练，学习到玉米大

斑病的病害特征后，在健康图像上与病害特征进行

结合，最后生成全新的玉米叶片病害图像。

普通 CycleGAN 模型生成的玉米叶片病害图像

通常存在模糊、病害特征不明显、真实性差以及图像

相似度高等问题。鉴于此，需要对CycleGAN网络进

行改进设计。具体的改进措施如下：（1）在基础 Cy⁃
cleGAN 网络的转换层中，将挤压-激励注意力机制

嵌入到原有残差块内，使其构成 SE-ResnetBlock 模

红色虚线部分为改进部分。The red dotted area represents the improved part.
图2 改进的CycleGAN网络结构

Fig. 2 Structure of improved cyclegan network
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块；（2）在基础 CycleGAN 网络的编码层与解码层

的初始卷积块中，将原先 7×7 像素大小的卷积核

优化为 3×3 像素大小的卷积核。

1）嵌入注意力机制。原始 CycleGAN 网络的生

成器采用编码器-解码器结构，用于将 B域（健康）图

像转换为A域（病害）图像。在转换层结构中，原Cy⁃
cleGAN 网络通过堆叠 9 个残差结构块实现图像转

换，但对病斑位置特征提取能力有限，导致病斑无法

生成在叶片上。因此，提出将挤压-激励注意力机

制［28］插入到转换层中的原始残差块中，防止因卷积

操作造成的位置特征信息丢失。SE-ResnetBlock模

块的结构如图 3所示，红色虚框部分为SE模块。SE
模块将残差模块的输出作为输入进行挤压（squeeze）
操作，压缩展平为全局特征，通过激励（excitation）机

制将通道信息按照相关性赋予不同权重，激励后的

特征与残差输出相乘，达到赋予注意力的目的，最后

与上层输入相加输出，构成 SE-ResnetBlock 模块。

残差注意力模块结合了短路连接和注意力机制的思

想，在不丢失原有特征信息的前提下，融合了各通道

间的关系，增加了对微小病斑特征的注意力，提高了

病害图像生成效果。

2）生成器网络结构优化。对 CycleGAN 网络生

成器进行结构优化，将原来网络生成器中卷积块的

7×7 卷积核全部替换为 3×3 卷积核。图 4 为改进

的 CycleGAN 网络生成器结构图（红色虚线部分为

改进部分）。小尺寸的卷积核感受野较小，对图像

的细节信息更为敏感，可以生成目标较小的玉米叶

片病斑，再通过堆叠小尺寸卷积核，达到与大尺寸

卷积核扫描范围的一致。在参数量方面，通过将多

个 3×3卷积核进行堆叠，其扫描范围可与 7×7卷积

核的扫描范围相媲美，且 7×7卷积核的参数量为 7×
7×N（N 为输出通道数），而 3 个 3×3 卷积核的参数

量为 3×3×3×N，相当于原先参数量的一半。在网

络深度方面，用 3个小卷积核取代大卷积核，可使网

络深度增加，提高特征提取能力，降低过拟合风险。

图3 SE-ResnetBlock模块结构

Fig. 3 Structure of SE-ResnetBlock module

图4 改进的CycleGAN网络生成器结构

Fig. 4 Structure of improved CycleGAN network generator
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1.4　试验环境及配置

试验环境配置如下：操作系统为 64 位版 Win⁃
dows10，使用python语言，版本为3.7.0，深度学习框架

采用Pytorch，在该环境下进行网络的搭建、数据集的

训练与测试。中央处理器为 Intel i5-12400F，图形处理

器为NVIDIA RTX 3060 Ti显卡，显存容量为8 GB。

1.5　试验设置

试验设置组包括玉米大斑病、玉米普通锈病和

玉米灰斑病 3组病害。训练集与验证集比例设置为

10∶1，优化算法采用 Adam，生成器和判别器的学习

率设定为 0.000 2，批处理大小为 32，生成图像规格为

256像素×256像素，并经过 300个 epoch的迭代训练

后，终止训练。对比试验是在 AlexNet、VGGNet 和
ResNet 3 种识别网络上进行识别准确率对比，迭代

次数为100次。每组试验设置完全相同。

1.6　评价指标

在评估GAN系列模型生成的图像时，通常主要

关注以下几个方面：真实性、多样性以及结构一致

性。真实性指的是生成的图像是否符合人类对现实

世界的认知与期望，从而使观察者确信其为真实存

在的图像［29］。多样性则体现在 GAN 系列模型能否

生成具有各异特征的样本。至于结构一致性，它关

乎生成的图像在多大程度上保持了其局部和整体结

构的稳定性，这些因素共同构成了对GAN系列模型

生成图像质量的评价。

因此，本研究选择GAN-train、GAN-test、FID作

为衡量GAN生成图像性能的指标。其中GAN-train
是指利用GAN生成的图像对分类器进行训练，然后

在真实图像上进行测试（相当于召回率）。而 GAN-
test 则是以真实图像为训练样本，对分类器进行训

练，之后在生成的图像上进行测试，从而实现对GAN
模型生成图像质量的评估（相当于精确率）。通过这

2 种指标，可以判断 GAN 生成的图像是否具备多样

性和真实性，为 GAN 的改进和优化提供有力支持，

以便更好地应用于实际场景中。GAN评估的原理如

图5所示。

FID（feature inception distance，公式中记作 FID）

评价指标通过 Inception网络分别提取生成图像和真

实图像的特征向量，并计算两者在特征空间中分布

差异的统计距离［30］。FID 分数越低，表明生成图像

在视觉真实性和数据多样性方面越接近真实数据分

布。FID计算公式为：

F ID (x，g )= μx - μg

2
+ tr(Cx + Cg - 2 CxCg ) （5）

式（5）中，x为真实样本数据分布，g为生成样本

数据分布，μ、C为提取特征后特征向量的均值和协方

差，tr为矩阵的迹。

2　结果与分析

2.1　生成图像展示

玉米叶片病害生成图像对比图如图 6 所示。图

示中的第 1列为由原始CycleGAN生成的 3种不同病

害的病斑图像，第 2列为CycleGAN-1生成的病害图

像（CycleGAN-1即只在生成器中将卷积核的大小改

为 3×3），第 3 列为改进的 CycleGAN 网络（I-Cycle⁃
GAN）生成的病害图像，第 4列为各个病害的真实图

像。由图 6可知，原始CycleGAN网络生成的图像在

真实性和清晰度方面存在不足，病害特征不够明显，

并且有时无法完整地生成图像；当网络改进为Cycle⁃
GAN-1 后，虽然相较于原始 CycleGAN 的生成图像

有所提升，但图像仍然存在一定程度的模糊，且生成

病斑质量较差。本研究提出的 I-CycleGAN 网络更

加清晰，接近于真实病斑图像。

2.2　对比试验

为了精准评估改进的 I-CycleGAN 网络模型在

玉米病害叶片图像生成方面的性能表现，本研究以

基础 CycleGAN 网络模型为基准模型，引入 DC⁃
GAN、DCGAN+［31］与 WGAN，并将改进的 I-Cycle⁃
GAN网络模型一并纳入对比分析体系。为构建全面

且严谨的试验体系，本研究首先对这 3种病害图像进

行扩充，整合到原始数据集中共同构成训练集。其

次，在预先训练的 3种不同的识别网络上进行了试验

和测试；最后，将各对比网络生成的病害叶片图像，

分别输入至AlexNet、VGGNet以及ResNet这 3种在

图像识别领域广泛应用且具有不同网络深度与结构

图5 GAN评价指标处理流程

Fig. 5 GAN evaluation index processing process

202



第 5 期 李艳玲 等：基于改进 CycleGAN 的小样本玉米病害图像扩充方法

特性的识别网络中，通过严格计算病害识别准确率，

实现对不同生成网络性能的量化对比分析。具体试

验结果如表1所示。

由表 1 可知，本研究提出的 I-CycleGAN 网络模

型相较于原始 CycleGAN 网络模型，在 AlexNet、
VGGNet 和 ResNet 上识别准确率分别提升 3.90、
4.41、3.44 百分点，在病害识别准确率上实现显著

提升，表明改进后的网络模型在生成病害图像时，

能够有效捕捉病害特征，生成的图像具有更高的

真实性与多样性，进而有力验证了该算法在玉米

病害叶片图像生成任务中的有效性与优越性。

为进一步从多维度评估生成图像质量，从各类

病害生成图像中随机选取 500 张样本，精确计算其

GAN-train、GAN-test 和 FID 分数。由表 2 可知，I-
CycleGAN 网络模型中 GAN-train 和 GAN-test 相比

原始 CycleGAN 网络模型分别提升至 81.25% 和

68.75%，表明该模型生成的图像在真实性与多样性

方面表现更为出色。同时，相较于其他 4 种模型的

FID 分数，I-CycleGAN 网络模型 FID 分数分别下降

了 43.33、32.67、24.24 和 19.72，表明利用改进的 I-

CycleGAN网络模型生成图像的病害特征分布与真实

图像的病害特征分布更为接近，且生成图像的多样性

也得到进一步增强。

由图7可知，3种识别网络下改进的 I-CycleGAN
模型识别准确率均显著高于其他 4 种模型。在

AlexNet识别网络上，改进后的 I-CycleGAN网络模型

最高识别准确率达到95.20%，相较于CycleGAN、DC⁃
GAN、DCGAN+和 WGAN 模型，分别提升了 3.90、
2.78、0.96和 0.62百分点；在VGGNet识别网络中，改

进后的 I-CycleGAN 网络模型最高识别准确率为

96.57%，较其他 4 种模型分别高出 4.41、3.55、1.14、
0.77百分点；在ResNet识别网络上，改进后的 I-Cycle⁃
GAN网络模型最高识别准确率为97.15%，相比其他4
种网络模型分别提升了 3.44、3.21、1.07、0.48百分点。

此外，改进后的 I-CycleGAN网络模型收敛速度最快，

且收敛趋势更易稳定。以上结果表明，相较于Cycle⁃
GAN、DCGAN、DCGAN+和 WGAN这些常用网络

模型，改进的 I-CycleGAN网络模型能够生成更为真

实且多样性更高的玉米叶片病害图像。

表1　5种网络模型的3种识别网络准确率对比

Table 1　Comparison of accuracy of three recognition
 networks among five network models     %    

模型 Models

CycleGAN
DCGAN

DCGAN+
WGAN

I-CycleGAN

AlexNet

91.30
92.42
94.24
94.58
95.20

VGGNet

92.16
93.02
95.43
95.80
96.57

ResNet

93.71
93.94
96.08
96.67
97.15

图6 I-CycleGAN网络生成对比图

Fig. 6 Comparison chart of improved CycleGAN network generation

表2　3个评价指标下5种网络模型的对比

Table 2　Comparison of five network models under three 
evaluation indicators

模型Models

CycleGAN

DCGAN

DCGAN+

WGAN

I-CycleGAN

GAN-train/%

78.12

78.42

79.15

79.64

81.25

GAN-test/%

64.50

65.89

66.87

67.21

68.75

FID score

108.29

97.63

89.20

84.68

64.96
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2.3　与传统数据增强算法比较

为验证本研究改进的数据增强算法与传统数据

增强算法对病害识别准确率的影响，以原始 500张病

害图像为基准进行训练，在此基础上进行 3组对比试

验，第一组为仅采用原始病害图像进行训练，第二组

为通过传统数据增强方法增强的数据结合原始数据

集进行训练，第三组为改进的 I-CycleGAN数据增强

算法生成的数据结合原始数据集进行训练（选用

ResNet识别网络进行测试）。由表 3可知，本研究改

进的数据增强算法优于传统数据增强方法，在病害

识别准确率上达到 97.03%，高于其他 2组试验结果。

究其原因，传统增强方法只是对原始图像进行基本

的旋转平移等操作，并没有实质性的特征变换，还是

原来的语义信息。而改进的 I-CycleGAN 数据增强

算法生成的图像产生了新的样本特征，不仅扩充了

数据集的数量，同时增加了数据集的多样性。因此，

本研究改进的算法适用于小样本数据的增强以及数

据匮乏的问题，有效地解决了因数据不足导致的过

拟合问题。

2.4　消融实验

为了验证改进后的 I-CycleGAN 网络模型的有

效性，在CycleGAN网络模型的基础上应用不同的优

化策略进行训练，以生成相应的玉米病害叶片图像

扩充数据集，并采用 GAN-train、GAN-test和 FID 作

为评价指标。由表 4可知，在对卷积核进行改进并增

加网络深度之后，CycleGAN-1网络模型相较于原始

CycleGAN 网络模型，其 GAN-train 和 GAN-test 分
别提升 1.42、1.52 百分点，FID 分数降低 19.11。Cy⁃
cleGAN-2 网络相比较原始 CycleGAN 网络模型，其

中 GAN-train 和 GAN-test 分别提升 1.56、2.20 百分

点，FID分数降低 23.05，说明这 2种改进方法的有效

A：AlexNet 识别准确率 AlexNet recognition accuracy； B：VGGNet 识别准确率 VGGNet recognition accuracy； C：ResNet 识别准确率  
ResNet recognition accuracy.

图7 3种识别网络下的识别准确率统计结果

Fig. 7 Statistical results of recognition accuracy under three recognition networks

表3　不同增强算法对比结果

Table 3　Comparison results of different 
enhancement methods

算法 Algorithm

无增强算法

No enhancement algorithm

传统数据增强算法

Traditional data augmentation algorithm

改进的循环对抗生成网络数据增强算法

I-CycleGAN augmentation algorithm

准确率/% Accuracy

89.85

91.24

97.03

表4　本研究模型消融实验对比结果

Table 4　Comparison results of ablation tests on the 
model in this study

模型 Model

CycleGAN

CycleGAN-1

CycleGAN-2

I-CycleGAN

GAN-train/%

78.12

79.54

79.68

81.25

GAN-test/%

65.63

67.14

67.83

68.75

FID

108.29

89.18

85.24

64.96
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性。将 2 种改进方法相结合，改进后的 I-CycleGAN
网络模型在 GAN-train 和 GAN-test 分别达到了

81.25%和 68.75%，同时FID分数降低至 64.96，表明

改进后的 I-CycleGAN 网络模型生成的图像更加真

实，叶片病斑信息更加丰富，更能满足实际应用的

需求。

3　讨 论

针对玉米病害图像识别领域中存在的数据集获

取艰难、样本数量匮乏以及不同类别病害样本分布

不均衡等问题，本研究基于原始CycleGAN网络模型

框架，首先对生成器卷积块进行优化，将原有的 7×7
卷积核全部替换为 3×3卷积核进行运算，降低了模

型的参数量，提升了运算效率，加深了网络深度，使

得生成的病害图像更加贴近真实情况；其次，在原有

残差结构的基础上，将挤压-激励注意力机制融入到

原有的残差块内，构建成SE-ResnetBlock模块，更加

精准地聚焦于叶片病斑位置，增强了对病害特征的

捕捉能力，从而显著提升了生成器生成病害图像的

真实性。在对比试验中，改进后的 I-CycleGAN网络

模型展现出了卓越的性能优势。在 3种病害网络识

别中，其生成图像的准确率均达到最高水平。同时，

GAN-train 提 升 至 81.25%，GAN-test 提 升 至

68.75%，而 FID 分数则下降至 64.96，各项指标均优

于对照模型。

综上所述，本研究通过两方面的关键改进显著

提升了 CycleGAN 网络模型在玉米叶片病害图像增

强中的性能：一是在转换层中嵌入挤压-激励注意力

机制构建 SE-ResnetBlock 模块，二是在编码层与解

码层的初始卷积块中将 7×7 卷积核优化为 3×3 卷

积核。改进后的 I-CycleGAN 网络模型有效缓解了

数据不足的问题，为玉米叶片病害图像的增强与识

别提供了可靠的技术支持。虽然改进后的模型在生

成图像质量上优于其他对比模型，但由于结构复杂

度增加导致参数量上升，需要更多计算资源和更长

的训练时间，这一不足有待未来进一步优化以提升

模型的实用性和部署效率。
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Abstract An improved cycle-consistent adversarial networks （CycleGAN）-based method for aug⁃
menting data of maize leaf disease images was designed to solve the difficulties in obtaining image dataset of 
recognizing maize diseases，insufficient samples，and imbalanced samples across different categories of dis⁃
eases.Convolutional kernels with smaller receptive fields were used to optimize the structure of the Cycle⁃
GAN network and generate sample images with high-quality and reduce the occurrence of overfitting.The 
SE （squeeze-excitation） attention mechanism was embedded into the residual module of the generator to 
enhance the ability of CycleGAN to extract disease features and allow the network to more accurately cap⁃
ture diseases with small target or features with subtle inter-domain differences.The results showed that the 
improved CycleGAN reduced the frechet inception distance （FID） value of generated disease images by 
43.33，32.67，24.24，and 19.72 compared with the original CycleGAN，DCGAN，DCGAN+，and WGAN 
algorithms. GAN-train and GAN-test increased by 3.13 and 4.25 percentage points compared to that in the 
original CycleGAN.The improved CycleGAN-based method for augmenting data was used to construct a 
dataset of maize diseases，and the accuracy of recognizing the maize leaf diseases based on this dataset was 
significantly improved on three network architectures. AlexNet，VGGNet，and ResNet increased by 3.90，
4.41，and 3.44 percentage points，respectively.Compared with traditional data augmentation algorithms，the 
disease recognition rate of ResNet network architecture increased by 5.79 percentage points.It is indicated 
that the improved CycleGAN network effectively solves the problem of insufficient image dataset of maize 
diseases.

Keywords data augmentation； maize leaf diseases； residual module； cycle-consistent adversarial net⁃
works （CycleGAN）
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