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　 　 摘要:　 为了实现番茄病害的精准识别ꎬ本研究提出一种轻量级网络自适应特征提取方法ꎮ 该方法首先对图

片进行正形处理ꎬ然后基于 ＳｑｕｅｅｚｅＮｅｔ 模型构建轻量级网络模型 ＧＫＦＥＮｅｔꎮ ＧＫＦＥＮｅｔ 模型包含全局特征提取和关

键特征提取 ２ 个模块ꎬ其中全局特征提取模块逐层提取番茄病害叶片的全局特征ꎬ关键特征提取模块通过学习评

估出特征图各通道的重要程度ꎬ计算出权重值ꎬ最后将该值加权到原特征图上ꎬ从而实现病害关键特征的自适应提

取ꎮ 结果显示ꎬ正形机制有助于神经网络学习特征ꎬ本研究构建的 ＧＫＦＥＮｅｔ 模型的平均识别准确率为 ９７􀆰 ９０％ꎬ模
型大小仅为 ２􀆰 ６４ ＭＢꎬ且在强噪声环境下ꎬ其识别准确率仍能保持在 ７８􀆰 ００％以上ꎮ ＧＫＦＥＮｅｔ 模型在训练过程中相

对稳定ꎬ对 ８ 种番茄病害的识别准确率均超过 ９６􀆰 ００％ꎮ 相比 Ｂａｙｅｓ、ＫＮＮ、ＬｅＮｅｔ、ＳｑｕｅｅｚｅＮｅｔ、ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ 模型ꎬ本研

究构建的 ＧＫＦＥＮｅｔ 模型的识别精度高ꎬ稳定性强且占用内存小ꎬ对于移动端未来的应用具有较高的实际价值ꎮ
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　 　 番茄富含维生素和矿物质ꎬ兼具特殊药理作用ꎬ
被人们广为食用ꎬ已经被世界粮农组织列为第六大
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蔬菜[１￣２]ꎮ 种植过程中的病虫害严重制约着番茄的

产量和收益ꎬ一旦对疾病判断有误或者诊断不及时ꎬ
将给农户带来巨大的经济损失ꎮ 因此ꎬ快速、精准地

识别番茄病害类型ꎬ及时进行干预ꎬ有助于农户番茄

种植的提质增效ꎮ
随着计算机技术和人工智能的快速发展ꎬ利用

这些信息技术对植物病害类别进行诊断、识别ꎬ逐渐

成为一种新趋势ꎮ 目前ꎬ国内外针对番茄病害识别

方面的研究取得了较大进展ꎬ基于传统的机器学习

算法ꎬ通过手工提取特征和分类器进行分类[３￣４]ꎬ可
以初步满足病害识别的要求ꎬ但复杂的特征提取工

程极大地影响了工作效率ꎬ且人工提取的特征是主

观的、有限的、粗糙的ꎮ 深度学习浪潮的兴起ꎬ为上

述问题提供了解决办法ꎮ 其中ꎬ卷积神经网络具备

强大的“自学”能力ꎬ能够在最大程度上获取所有与

输入、输出相关联的信息ꎬ避免了繁重的特征提取工

作ꎬ备受研究者们青睐ꎮ Ｊｉａｎｇ 等[５] 和 Ｒａｎｇａｒａｊａｎ
等[６]采用不同的深度卷积神经网络识别番茄病害ꎬ
每个模型的预测精度均在 ９７％以上ꎮ 王艳玲等[７]

和 Ｊｉａ 等[８] 将迁移学习与神经网络模型相结合ꎬ通
过“固定低层ꎬ微调高层”的训练策略ꎬ建立的模型

能快速、准确识别 １０ 种番茄病害ꎮ Ｗｕ 等[９] 利用

ＤＣＧＮ 网络模型增强数据ꎬ并分别采用 ＡｌｅｘＮｅｔ、
ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ、ＶＧＧ１６、ＲｅｓＮｅｔ 网络模型对番茄叶片病

害进行识别ꎮ 上述研究均采用经典的深层网络模

型ꎬ随着研究的推进ꎬ这些模型的层数逐渐增多ꎮ 增

加网络模型深度可以有效提升准确率ꎬ但同时需要

耗费巨大的存储空间和运算时间ꎮ 在识别番茄叶片

图像的过程中ꎬ神经网络模型会提取整个图片的信

息ꎬ然而真正需要提取的有用特征仅存在于目标对

象所在的局部区域ꎮ 因此ꎬ人们从增加网络模型深

度转而开始研究如何实现对病害关键特征的提取ꎮ
胡志伟等[１０]、李晓振等[１１] 以及 Ｍｅｅｒａｄｅｖｉ 等[１２] 提

出将注意力机制与多种深层网络模块相结合的方

法ꎬ利用注意力机制有效抽取番茄病害不同层次的

特征信息ꎬ加强关键特征的表达ꎬ同时抑制无关特征

的表达ꎬ最终构建的模型均有较高的准确率ꎮ 这种

方法通过对目标特征的精准提取ꎬ实现计算资源的

合理分配ꎬ进而提升模型的识别性能ꎬ但网络模型巨

型化的问题仍未得到有效解决ꎬ因此这些模型难以

应用到移动端ꎮ
随着物联网技术在各行各业的广泛应用、移动

设备的日趋普及ꎬ人们开始研究可以应用在移动端

的病害识别算法ꎮ 方晨晨等[１３] 和郭小清等[１４] 在深

层网络架构的基础上ꎬ采用多尺度卷积核、深度可分

离卷积等操作对传统网络模型进行改进ꎬ缩小了模

型大小ꎬ实现了准确率和存储空间的平衡ꎬ其中改进

的 ＡｌｅｘＮｅｔ 模型识别田间番茄病害的准确率达到

８９.２％ꎮ Ｅｌｈａｓｓｏｕｎｙ 等[１５]基于现有的轻量级网络模

型 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ 构建一种应用程序ꎬ识别 １０ 种常见的

番茄叶部病害ꎮ Ａｇａｒｗａｌ 等[１６]搭建了 １ 个 ８ 层的简

化卷积神经网络(ＣＮＮ)模型ꎬ在 Ｐｌａｎｔ Ｖｉｌｌａｇｅ 数据

库上的测试效果均优于 Ｋ 最近邻算法和深层网络

模型 ＶＧＧ１６ꎮ 上述算法在简化模型大小方面取得

了一定进展ꎬ同时保持着较高的准确率ꎬ但神经网络

模型在缩小模型以及提高准确率方面仍有很大的提

升空间ꎮ 此外ꎬ大多数的研究结果来源于理想的图

片和环境ꎬ未考虑模型在复杂环境下的性能ꎬ其鲁棒

性难以保证ꎬ也有部分研究在实际环境下对模型进

行检测ꎬ但准确率较低ꎮ 因此ꎬ要想在实际生产中使

用ꎬ上述研究还存在一定距离ꎮ
综上所述ꎬ在近期识别番茄病害的研究工作中ꎬ

人们考虑了准确率、模型大小以及鲁棒性等特性ꎬ但
没有实现这些性能的综合平衡ꎮ 本研究拟采用正形

机制对病害图片进行处理ꎬ结合 Ｆｉｒｅ 模块的优点和注

意力机制[１７] 的特性构建轻量级网络模型 ＧＫＦＥＮｅｔꎬ
识别常见的番茄病害类别ꎬ以期实现准确率、模型大

小、识别速度以及鲁棒性的综合平衡ꎬ可以更好地在

实际环境中指导农业生产ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 数据集

本研究模型采用的数据集来自大型公开数据库

Ｐｌａｎｔ Ｖｉｌｌａｇｅ[１８]ꎬ该数据库共收集了１８ １６０张感染病害

的番茄叶片图片ꎮ 综合考虑番茄种植过程中病害的发

病率以及研究适用性等因素ꎬ从 Ｐｌａｎｔ Ｖｉｌｌａｇｅ 数据库中

选取感染早疫病、晚疫病、叶霉病、花叶病、斑枯病、细
菌性斑点病、叶螨病的叶片与健康叶片共 ８ 种番茄叶

片作为本次研究的数据集ꎮ 下面对这 ８ 种番茄叶片的

纹理特征图像以及病害特征进行描述[１９￣２０]ꎮ
早疫病:感病初期叶片出现水渍状暗褐色病斑ꎬ

呈离散状分布ꎬ扩大后近圆形ꎬ有同心轮纹ꎬ边缘多

具浅绿色或黄色晕环ꎮ 严重时ꎬ多个病斑连成不规

则形大斑ꎬ导致叶片枯萎ꎬ当环境潮湿时ꎬ病斑处还
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会长出黑霉ꎮ
健康:番茄叶片颜色质地均匀ꎬ为深绿色或者浅

绿色ꎬ无大小病斑ꎬ无残缺ꎬ无孔洞ꎬ无扭曲ꎬ无枯萎ꎬ
无生理性卷叶ꎬ无子叶上举等异常症状ꎮ

晚疫病:叶片发病初期出现暗绿色水渍状不规

则病斑ꎬ病健交界处不明显ꎬ扩大后变为褐色ꎬ干燥

时呈绿褐色ꎬ后变暗褐色直至枯萎ꎮ 湿度大时叶片

背面出现白色霉层ꎬ多从植株下部叶尖或叶缘开始

发病ꎬ然后逐渐向上部叶片蔓延ꎮ
叶霉病:叶片染病后出现椭圆形或不规则淡黄

色病斑ꎬ叶片背面长出灰褐色至黑褐色的绒状霉层ꎬ
条件适宜时ꎬ染病叶片正面也长出霉层ꎬ一般中、下
部叶片先发病ꎬ然后逐渐向上部叶片蔓延ꎬ病害严重

时病斑连片ꎬ叶片逐渐卷曲、干枯ꎮ
花叶病:叶片染病后会出现黄绿相间或浓绿与

淡绿相间斑驳ꎬ亦或是颜色深浅分布不均匀的绿色

病斑ꎬ叶片外形变得细长且小ꎬ叶片增厚ꎬ且略有皱

缩扭曲ꎮ
斑枯病:染病后ꎬ叶片正面、背面均出现圆形或近

圆形的病斑ꎬ呈现大量凸起的小黑点ꎬ病斑周围区域泛

黄ꎬ叶片边缘的发病部位会发生微卷曲ꎬ严重时形成大

的枯斑ꎬ病部组织坏死穿孔ꎬ导致叶片干枯脱落ꎮ

细菌性斑点病:染病后ꎬ叶片出现大量褐色病

斑ꎬ呈聚集状态ꎬ病斑周围的过渡区呈现黄褐色ꎬ发
病后期病斑枯萎ꎬ形成孔洞ꎮ

叶螨病:叶螨即红蜘蛛ꎬ受损害的叶片部位会由

于水分缺失而变为白色ꎬ叶片表面呈现大量白色病

斑ꎬ叶片卷曲ꎮ
１.２　 图片的正形处理

Ｐｌａｎｔ Ｖｉｌｌａｇｅ 数据库中每张番茄图像只有一张叶

片ꎬ每张叶片只患一种疾病ꎬ图像背景简单ꎬ但叶片在

图像中的位置不固定ꎬ且叶片的朝向是任意的ꎮ 为了

使叶片朝向统一ꎬ本研究提出了正形机制ꎬ该机制旨在

将所有叶片的方向统一为叶尖朝上ꎬ叶柄朝下ꎬ使得叶

片尽可能处于图片的正中位置ꎬ保证叶片与图片中线

的偏离角度范围为－５°~５°ꎮ 通过正形机制对图像进行

处理ꎬ有利于卷积神经网络提取到更多、更细致的病害

特征ꎬ进而提高神经网络模型的学习效率ꎬ增强稳定

性ꎮ 其工作流程如图 １ 所示ꎬ具体步骤为:第一ꎬ获取

病害图片ꎻ第二ꎬ对图片进行灰度化处理ꎻ第三ꎬ利用高

斯滤波降低图片噪声ꎻ第四ꎬ利用多级边缘检测算法－
Ｃａｎｎｙ 边缘检测算子[２１]提取叶片的边缘特征ꎻ第五ꎬ绘
制最小外接多边形ꎬ获得图片旋转角度(θ)ꎻ第六ꎬ利用

旋转角度(θ)对图片进行仿射校正ꎮ

图 １　 正形机制处理图片的流程

Ｆｉｇ.１　 Ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｐｉｃｔｕｒｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｂｙ ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ

　 　 本研究选取１１ ２５０张图像ꎬ筛除朝向正确的图片ꎬ
剩下需要进行正形机制处理的图像共有７ ５６８张ꎬ图 ２
为部分叶片经过正形处理后的结果ꎮ 此外ꎬ数据集中

各类图像数量分布的不均衡ꎬ往往会对模型训练产生

极大影响ꎬ甚至产生过拟合的现象ꎮ 为了缓解图片数

量不均衡的问题ꎬ以 ８ 种番茄叶片样本的平均值为基
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准ꎬ采用随机复制的方式对数据量较少的早疫病、叶霉

病和花叶病进行数据扩充[２２]ꎬ最终得到的图像样本共

１３ １１８张ꎬ数据集具体信息如表 １ 所示ꎮ

图 ２　 图像正形处理结果

Ｆｉｇ.２　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｏｆ ｐｉｃｔｕｒｅｓ

表 １　 番茄数据集分布

Ｔａｂｌｅ １　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｔｏｍａｔｏ ｄａｔａｓｅｔ

病害类别　 　 图像数量
(张) 病害类别　 　 图像数量

(张)

早疫病 １ ４０６ 花叶病 １ ４０６

健康 １ ５９０ 斑枯病 １ ７５６

晚疫病 １ ７５１ 细菌性斑点病 ２ １２７

叶霉病 １ ４０６ 叶螨病 １ ６７６

１.３　 病害识别模型设计

１.３.１　 模型的构建 　 本研究构建的轻量级网络模

型 ＧＫＦＥＮｅｔ 的结构如图 ３ 显示ꎬ该模型包括全局特

征提取子网络 ＧＦＥ￣Ｎｅｔ 和关键特征提取子模块

ＫＦＥ￣Ｂｌｏｃｋ ２ 个部分ꎬＧＦＥ￣Ｎｅｔ 通过一系列卷积池化

操作ꎬ对输入图片的颜色、纹理和形状等全局特征进

行提取ꎬ获取图片的整体属性ꎬ输出多个特征图ꎮ
ＫＦＥ￣Ｂｌｏｃｋ 将这些包含全局特征的特征图进行池化

压缩ꎬ得到通道维度的信息描述符ꎬ捕获该通道描述

符之间的非线性相互作用关系ꎬ根据关键程度为每

个特征通道分配权重ꎬ最后将该权重作用在输入的

特征图上ꎬ从而提升关键特征的表达并抑制不相关

特征ꎬ实现对关键特征的精准提取ꎮ
１.３.２　 组成模块

１.３. ２. １ 　 全 局 特 征 提 取 子 网 络 ＧＦＥ￣Ｎｅｔ 　 原

ＳｑｕｅｅｚｅＮｅｔ[２３]网络模型中包含 ８ 个 Ｆｉｒｅ 模块ꎬ网络

层数和参数量均较多ꎬ运算时间长ꎮ 综合考虑 ８
种番茄病害图片数量的适合度ꎬ同时避免过拟合ꎬ
将 ＳｑｕｅｅｚｅＮｅｔ 中的 Ｆｉｒｅ３、Ｆｉｒｅ６、Ｆｉｒｅ８ 和 Ｆｉｒｅ９ 这 ４
个模块删除ꎬ利用剩余的模块构建 ＧＦＥ￣Ｎｅｔ 子网

络ꎮ ＧＦＥ￣Ｎｅｔ 子网络由 ４ 个 Ｆｉｒｅ 模块、２ 个卷积

层、３ 个池化层、１ 个全局平均池化层、１ 个 Ｄｒｏｐｏｕｔ
层和 １ 个 Ｓｏｆｔｍａｘ 层组成ꎬ表 ２ 为构建的 ＧＦＥ￣Ｎｅｔ
子网络的具体参数ꎬ其中 Ｆｉｒｅ 模块重新排序命名ꎮ
每个 Ｆｉｒｅ 模块包括 Ｓｑｕｅｅｚｅ 层和 Ｅｘｐａｎｄ 层ꎬ每层

仅由１×１ 或３×３ 大小的卷积核组成ꎬ与传统的卷积

层相比ꎬ该方法将网络模型的参数量减少了 ９０％ꎬ
其结构如图 ４ 显示ꎮ ２ 个卷积层分别处在 ＧＦＥ￣Ｎｅｔ
子网络的前端和后端ꎬ能够有效提取到图像基本

特征和高层语义信息ꎮ ３ 个最大池化层能够提取

出低分辨率、强语义信息的特征图ꎮ 用全局平均

池化层代替全连接层ꎬ可以有效减少网络模型的

计算复杂度和参数量ꎬ从而提高模型训练速度ꎮ
Ｄｒｏｐｏｕｔ 层的引入能够有效防止过拟合ꎮ 利用 Ｓｏｆｔ￣
ｍａｘ 函数计算出每个类别的概率ꎬ输出预测结果ꎮ
１.３.２.２　 关键特征提取子模块 ＫＦＥ￣Ｂｌｏｃｋ　 本研究

引入关键特征提取子模块ꎬ实现与全局网络模块的

有效结合ꎬ同时能够对特征的重要程度进行评估ꎬ获
取权重值ꎬ强化病害关键特征的表达ꎮ 结合注意力

机制的 ＫＦＥ￣Ｂｌｏｃｋ 包括 １ 个全局平均池化层、２ 个

全连接层、２ 个激活函数和 １ 个矩阵乘法操作ꎬ该模

块提取关键特征的过程如下:
　 　 步骤 １:获取通道描述符ꎮ 从 ＧＦＥ￣Ｎｅｔ 子网络

卷积层输出的特征图维度为[ＨꎬＷꎬＣ]ꎬＨ、Ｗ、Ｃ 表

示特征图的长、宽、通道数ꎬ将其输入到 ＫＦＥ￣Ｂｌｏｃｋ
中ꎬ首先经过全局平均池化层ꎬ对大小为Ｈ×Ｗ 的特

征图上的所有值进行求和取平均值ꎬ每个通道的输

出值用 ｇｃ 表示ꎬ运算公式如下:
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Ｐ１~Ｐ８ 分别表示模型预测 ８ 种番茄叶片病害的概率ꎮ ＧＦＥ￣Ｎｅｔ:全局特征提取子网络ꎻＫＦＥ￣Ｂｌｏｃｋ:关键特征提取子模块ꎮ
图 ３　 ＧＫＦＥＮｅｔ 模型的结构

Ｆｉｇ.３　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＧＫＦＥＮｅｔ ｍｏｄｅｌ
表 ２　 ＧＦＥ￣Ｎｅｔ 子网络的内部参数

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｉｎｔｅｒｎａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ＧＦＥ￣Ｎｅｔ ｓｕｂ￣ｎｅｔｗｏｒｋ

类型　 　 　 　 输入尺寸
(长ꎬ宽ꎬ通道数) 步长

滤波器尺寸
(长ꎬ宽)

输出尺寸
(长ꎬ宽ꎬ通道数)

卷积层 (２５６ꎬ２５６ꎬ３) ２ (７ꎬ７) (１２８ꎬ１２８ꎬ９６)

池化层 (１２８ꎬ１２８ꎬ９６) ２ － (６４ꎬ６４ꎬ９６)

Ｆｉｒｅ１ 模块 (６４ꎬ６４ꎬ９６) １ (１ꎬ１)、(３ꎬ３) (６４ꎬ６４ꎬ１２８)

Ｆｉｒｅ２ 模块 (６４ꎬ６４ꎬ１２８) １ (１ꎬ１)、(３ꎬ３) (６４ꎬ６４ꎬ２５６)

池化层 (６４ꎬ６４ꎬ２５６) ２ － (３２ꎬ３２ꎬ２５６)

Ｆｉｒｅ３ 模块 (３２ꎬ３２ꎬ２５６) １ (１ꎬ１)、(３ꎬ３) (３２ꎬ３２ꎬ２５６)

Ｆｉｒｅ４ 模块 (３２ꎬ３２ꎬ２５６) １ (１ꎬ１)、(３ꎬ３) (３２ꎬ３２ꎬ３８４)

池化层 (３２ꎬ３２ꎬ３８４) ２ － (１６ꎬ１６ꎬ３８４)

Ｄｒｏｐｏｕｔ 层 (１６ꎬ１６ꎬ３８４) － － (１６ꎬ１６ꎬ３８４)

卷积层 (１６ꎬ１６ꎬ３８４) １ (１ꎬ１) (１６ꎬ１６ꎬ１ ０００)

全局平均池化层 (１６ꎬ１６ꎬ１ ０００) － － (１ꎬ１ꎬ１ ０００)

Ｓｏｆｔｍａｘ 层 (１ꎬ１ꎬ１ ０００) － － (１ꎬ１ꎬ８)

图 ４　 Ｆｉｒｅ 模块结构

Ｆｉｇ.４　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ Ｆｉｒｅ ｍｏｄｕｌｅ

　 　 ｇｃ ＝
１

Ｈ×Ｗ
􀰑
Ｈ

ｉ＝１
􀰑
Ｗ

ｊ＝１
ｕｃ( ｉꎬｊ) (１)

其中ꎬＨ、Ｗ、Ｃ 表示特征图的长、宽、通道数ꎻｉ、ｊ
表示特征图上像素的位置索引ꎻｕｃ( ｉꎬｊ)表示特征图

上的值ꎻｇｃ 为每个通道的输出值ꎮ Ｃ 个通道的总输

出值为 Ｇꎬ则 Ｇ＝[ｇ１ꎬｇ２ꎬ􀆺ꎬｇｃ]ꎮ
步骤 ２:降维ꎬ获取通道间非线性关系ꎮ 将前面

获得的总输出值 Ｇ 先经过全连接层 １ꎬ该层通过缩

放因子 ｒ 将通道数从 Ｃ 降低到 Ｃ / ｒꎬ减少计算量ꎮ
然后再利用激活函数 ＲｅＬＵ 获取通道之间的非线性

关系ꎮ 运算公式如下:
Ｒ＝ｍａｘ(ＷＴ

１×Ｇꎬ０) (２)
其中ꎬＷ１ 表示全连接层 １ 的权重参数矩阵ꎬ维

度为(Ｃ / ｒ)×ＣꎻＴ 表示转置ꎻＧ 为特征图经过全局平

均池化的结果ꎬ维度为[１ꎬ１ꎬＣ]ꎻＲ 为输出值ꎬ维度

为[１ꎬ１ꎬＣ / ｒ]ꎻＣ 为通道数ꎻｒ 为缩放因子ꎮ
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步骤 ３:升维ꎬ获取关键值ꎮ 将上一步获得的输

出 Ｒ 经过全连接层 ２ꎬ此操作将通道数恢复到原始

数量ꎮ 然后通过 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数进一步捕获通道间的

非线性关系后进行评估ꎬ输出各通道的关键度值ꎬ其
值记为 Ｋ＿Ｖꎬ运算公式如下:

Ｋ＿Ｖ＝ １
１＋ｅｘｐ(－ＷＴ

２×Ｒ)
(３)

其中ꎬＷ２ 表示全连接层 ２ 的权重参数矩阵ꎬ维
度为 Ｃ×(Ｃ / ｒ)ꎻＴ 表示转置ꎻＲ 为步骤 ２ 的输出值ꎻ
Ｋ＿Ｖ表示关键度值ꎬ为包含 Ｃ 个数值的标量ꎬ且[ｋ＿
ｖ１ꎬｋ＿ｖ２ꎬ...ꎬｋ＿ｖｃ]的数值大小代表对应通道关键程

度的高低ꎮ
步骤 ４:关键特征提取ꎮ 将获取的关键值逐通

道加权到先前的特征图上ꎬ即将每个特征图[ＨꎬＷꎬ
１]ꎬ[ＨꎬＷꎬ２]ꎬ...ꎬ[ＨꎬＷꎬＣ]分别与[ｋ＿ｖ１ꎬｋ＿ｖ２ꎬ...ꎬ
ｋ＿ｖｃ]相乘ꎬ运算公式如下:

ｘｃ ＝ ｋ＿ｖｃ×ｕｃ (４)
其中ꎬｕｃ 为特征图上的值ꎻｋ＿ｖｃ 为 Ｃ 通道对应

的关键度值ꎻｘｃ 为每个通道的输出值ꎮ Ｘ 为 Ｃ 个通

道输出的总特征图ꎬ与输入维度一致ꎬ但此时特征图

上的值都已被重新标定ꎬ即关键特征的特征值变得

更大ꎬ无关的特征变得更小甚至被抑制ꎬ从而实现关

键特征的提取ꎮ 图 ５ 为 ＫＦＥ￣Ｂｌｏｃｋ 子模块的结构ꎮ
１.４　 模型训练

１.４.１　 试验参数设置 　 本研究在服务器上的试验

配置环境如下:计算机操作系统 Ｗｉｎｄｏｗ１０ꎬ搭载处

理器 Ｉｎｔｅｌ Ｘｅｏｎ Ｅ５￣２６２０ꎬ内存 ６４ Ｇꎬ显卡 ＮＶＩＤＩＡ
ＧＴＸ １０８０Ｔｉꎬ显存 １１ Ｇꎮ 采用 Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ２.０ 深度学

习框架ꎬ将 Ｐｙｔｈｏｎ３.６ 作为编程语言ꎮ
将预处理后的数据集随机划分为训练集、验证

集和测试集ꎬ这 ３ 部分的图像数量比例为８ ∶ １ ∶ １ꎬ
最终形成１０ ５００张训练集图像ꎬ１ ３００张验证集图

像ꎬ１ ３１８张测试集图像ꎮ 用随机划分后的样本数据

集对不同分类模型进行训练ꎬ得到各模型的性能评

估结果ꎮ
在番茄叶片病害识别模型的训练过程中ꎬ输入

图像大小设定为２５６×２５６ꎬ选用优化速度较快的自

适应矩阵估计算法(Ａｄａｍ)优化网络模型ꎬ其初始学

习率设置为０.０００ ５ꎬ并采用多分类对数函数作为损

失函数ꎮ 每组试验反复进行 １０ 次ꎬ每次迭代 １００
次ꎬ试验中训练集和验证集的批次大小均设置为

６４ꎬ测试集的批次大小为 １２８ꎬ关键特征提取子模块

Ｈ、Ｗ 表示特征图的长、宽ꎻＣ 表示通道数ꎻｒ 表示缩放因子ꎻＧ 表

示特征图经过全局平均池化后的输出ꎻＲ 表示经过 ＲｅＬＵ 函数得

到的非线性关系输出ꎻＫ＿Ｖ 表示关键度值ꎮ
图 ５　 ＫＦＥ￣Ｂｌｏｃｋ 子模块的结构

Ｆｉｇ.５　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＫＦＥ￣Ｂｌｏｃｋ ｓｕｂ￣ｍｏｄｕｌｅ

中的缩放因子 ｒ 设置为 ８ꎮ 同时ꎬ为了防止过拟合ꎬ
设置正则化系数为０.０００ ５ꎮ

试验选用的评价指标有 ３ 个ꎬ分别为准确率、模
型大小和识别速度ꎮ 准确率定义为被正确分类的病

害图像数量与总病害图像数量之比ꎮ 模型大小与参

数量有关ꎬ在训练过程中使用 Ｓｕｍｍａｒｙ 函数记录网

络模型的参数量ꎮ 识别速度为进行单张图片测试时

所需的时间ꎮ
１.４.２　 试验方案设计 　 为了更全面地验证正形机

制的作用以及 ＧＫＦＥＮｅｔ 模型的性能ꎬ选取 Ｂａｙｅｓ、
ＫＮＮ、ＬｅＮｅｔ、ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ、ＳｑｕｅｅｚｅＮｅｔ 模型作为对比模

型ꎮ 其中ꎬＭｏｂｉｌｅＮｅｔ 模型直接从 Ｋｅｒａｓ 官方应用网

站(Ｋｅｒａｓ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ)下载ꎬ其他分类模型均在本

研究搭建的试验环境中进行代码编写ꎮ 试验方案设

计如下:
步骤 １:准备 ２ 个数据集ꎬ将包含任意朝向叶片

的原始数据集标志为 Ｄａｔａ１ꎬ经过正形机制处理后的

数据集标志为 Ｄａｔａ２ꎬ 比较 ４ 种神经网络模型
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(ＬｅＮｅｔ、ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ、ＳｑｕｅｅｚｅＮｅｔ、ＧＫＦＥＮｅｔ)在 ２ 种数

据集上的准确率和鲁棒性ꎬ验证正形机制操作处理

后的数据集对模型性能的影响ꎮ
步骤 ２:确定模型中所包含的 Ｆｉｒｅ 模块数量ꎬ并

对比模型加入关键特征提取模块前后各性能指标的

变化情况ꎬ验证该模块加入的必要性ꎮ
步骤 ３:将 ＧＫＦＥＮｅｔ 模型与其他模型进行对比ꎬ

从准确率、模型大小、识别速度、鲁棒性以及稳定性

等多个维度进行试验ꎬ验证所提出模型的综合性能ꎮ

２　 结果与分析

２.１　 正形机制对不同模型识别性能的影响

图 ６ 展示了不同分类模型在 ２ 种数据集上得到

的试验结果ꎬ 可以看出ꎬ 与 Ｄａｔａ１ 数据集相比ꎬ
ＬｅＮｅｔ、ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ、ＳｑｕｅｅｚｅＮｅｔ、ＧＫＦＥＮｅｔ 模型在 Ｄａｔａ２
数据集上表现出更优的性能ꎬ且各模型的准确率均

提升了 １％左右ꎮ 这可能是因为卷积神经网络具备

学习能力ꎬ在训练的过程中可以根据损失函数不断

更新参数ꎬ而朝向统一的图片能够进一步加深网络

模型的“理解和记忆”ꎬ有助于模型快速、细致地学

习到目标特征ꎬ得到更优的一组权重参数ꎬ从而使模

型获得更高的准确率ꎮ

图 ６　 不同模型在 ２ 种数据集下的准确率

Ｆｉｇ.６　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ｏｎ ｔｗｏ ｄａｔａｓｅｔｓ

　 　 为了进一步探究正形机制对模型鲁棒性的影

响ꎬ分别在 Ｄａｔａ１、Ｄａｔａ２ 数据集上添加同等的高斯

噪声ꎮ 图 ７ 显示ꎬ在 ２ 个数据集中添加高斯噪声后ꎬ
各个模型的准确率均出现不同程度的下降ꎬ每个模

型在 Ｄａｔａ１ 数据集上的准确率下降幅度均高于在

Ｄａｔａ２ 数据集上的下降幅度ꎮ 不难分析出ꎬ由于数

据集经过正形机制处理ꎬ几乎所有叶片都位于图片

的中心位置ꎬ而病害特征也会局限在这个区域内ꎬ因

此根据这些同向的叶片ꎬ神经网络模型将提取到更

多相关的、重叠的特征ꎬ可以在一定程度上缓解噪声

环境的干扰ꎮ 综上可以得出ꎬ对数据进行正形机制

处理ꎬ有助于提高模型的准确率和鲁棒性ꎮ 因此ꎬ后
续研究均采用 Ｄａｔａ２ 数据集进行试验ꎮ

图 ７　 ２ 种数据集的测试集中加入相同噪声时不同模型的准确

率下降幅度

Ｆｉｇ.７　 Ｄｒｏｐ ｒａｎｇｅ ｏｆ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ｏｎ ｔｗｏ ｄａｔａ￣
ｓｅｔｓ ｗｉｔｈ ｅｑｕａｌ ｎｏｉｓｅ ａｄｄｅｄ ｉｎｔｏ ｉｔｓ ｔｅｓｔｉｎｇ ｓｅｔｓ

２.２　 ＧＫＦＥＮｅｔ 模型的综合性能

２.２.１　 Ｆｉｒｅ 模块个数对模型的影响　 结合本研究所

采用数据集中的图片数量ꎬ为了防止过拟合ꎬ相应删

减了原 ＳｑｕｅｅｚｅＮｅｔ 网络模型中的 Ｆｉｒｅ 模块ꎮ 为了

确定最佳的 Ｆｉｒｅ 模块数量ꎬ分别将含有 ２ 个、４ 个和

６ 个 Ｆｉｒｅ 模块所对应的 ＧＫＦＥＮｅｔ 模型在 Ｄａｔａ２ 数据

集上进行试验ꎮ 表 ３ 显示ꎬ３ 种模型识别单张图片

所用的时间差距极其微小ꎬ说明三者检测速度相当ꎮ
当模型中的 Ｆｉｒｅ 模块个数为 ２ 时ꎬ此时占用内存最

少ꎬ准确率也最低ꎮ 与 Ｆｉｒｅ 模块个数为 ２ 时的模型

相比ꎬＦｉｒｅ 模块个数为 ４ 时ꎬ模型大小仅增加 ０􀆰 ４０
ＭＢꎬ同时准确率增加 ２ 个百分点以上ꎮ 与 Ｆｉｒｅ 模块

个数为 ４ 时的模型相比ꎬＦｉｒｅ 模块个数为 ６ 时ꎬ模型

准确率几乎没有增大ꎬ但模型大小却增加了 ０􀆰 ４８
ＭＢꎮ 通过上述结果不难分析出ꎬＦｉｒｅ 模块个数过多

不仅没有明显提升准确率ꎬ还可能增加存储负担ꎻ若
数量过少ꎬ虽占用内存较少ꎬ但不利于对特征进行完

全、细致的提取ꎬ从而使得准确率较低ꎮ 因此ꎬ为了

保证设计的模型在准确率、占用内存方面均具备较

好的表现ꎬ最终在模型中保留 ４ 个 Ｆｉｒｅ 模块ꎬ此时

ＧＫＦＥＮｅｔ 模型的综合性能更佳ꎮ
２.２.２　 关键特征提取模块对模型的影响　 为了验证

关键特征提取模块对网络模型性能的影响ꎬ在 Ｄａｔａ２
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数据集上对 ＧＫＦＥＮｅｔ 模型和去掉 ＫＦＥ￣Ｂｌｏｃｋ 模块的

ＧＫＦＥＮｅｔ 模型进行训练ꎬ将后者命名为模型Ⅰꎮ 结果

(表 ４)表明ꎬ与 ＧＫＦＥＮｅｔ 模型相比ꎬ模型Ⅰ准确率略

高ꎬ模型略小ꎬ识别速度略快ꎬ但二者均处于同一数量

级ꎬ差别甚微ꎬ因此都能满足小型化、快速、精准识别

的要求ꎮ 然而ꎬ当在 Ｄａｔａ２ 的测试集中添加不同级别

的高斯噪声时ꎬ模型Ⅰ的准确率骤降ꎬ且下降的幅度分

别高达 ２１􀆰 ７６ 个百分点、３２􀆰 ６８ 个百分点ꎬ几乎很难精

准地识别病害ꎬ而 ＧＫＦＥＮｅｔ 模型的准确率降低幅度

均不超过 ２０􀆰 ００％ꎬ仍能保持 ７８􀆰 ００％以上的识别准确

率ꎮ 这是因为模型中包含的关键特征提取模块能够

抓住主要的、关键的特征ꎬ忽略其他不重要的特征或

者干扰源ꎬ从而具有较好的鲁棒性ꎮ 在评估模型性能

时ꎬ准确率、模型大小固然重要ꎬ但鲁棒性同样必不可

少ꎬ否则模型仅仅是在实验室中的识别效果好ꎬ一旦

应用到复杂的实际农业环境中ꎬ性能将大打折扣ꎬ无
法满足现实需求ꎮ 因此ꎬ从准确率、模型大小和鲁棒

性 ３ 个维度综合考虑ꎬ在本研究提出的 ＧＫＦＥＮｅｔ 模
型中加入 ＫＦＥ￣Ｂｌｏｃｋ 模块是很有必要的ꎮ

表 ３　 Ｆｉｒｅ 模块个数对 ＧＫＦＥＮｅｔ 模型性能的影响

Ｔａｂｌｅ ３ 　 Ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ｆｉｒｅ ｍｏｄｕｌｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ
ＧＫＦＥＮｅｔ

Ｆｉｒｅ 模块个数
准确率
(％)

模型大小
(ＭＢ)

识别单张图片耗时
(ｓ)

２ ９５.４４ ２.２４ １.０５

４ ９７.９０ ２.６４ １.０７

６ ９７.９１ ３.１２ １.０８

表 ４　 ２ 种模型的性能对比

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｗｏ ｍｏｄｅｌｓ

模型和数据集包含
的噪声等级

准确率
(％)

模型大小
(ＭＢ)

单张图片耗时
(ｓ)

ＧＫＦＥＮｅｔ ＋ － ９７.９０ ２.６４ １.１０１

ＧＫＦＥＮｅｔ＋０.００５ ８３.３２

ＧＫＦＥＮｅｔ＋０.０１０ ７８.６１

模型Ⅰ＋－ ９８.２３ ２.４８ １.０９５

模型Ⅰ＋０.００５ ７６.４７

模型Ⅰ＋０.０１０ ６５.５５
模型Ⅰ:去掉 ＫＦＥ￣Ｂｌｏｃｋ 模块的 ＧＫＦＥＮｅｔ 模型ꎮ

２.２.３　 模型的准确率和模型大小 　 本研究基于数

据集 Ｄａｔａ２ꎬ比较 ３ 种分类模型对番茄 ８ 种病害图像

识别的准确率、模型大小和识别单张图片所用时间ꎮ
表 ５ 显示ꎬＧＫＦＥＮｅｔ 模型的准确率为 ９７􀆰 ９０％ꎬ远远

高于传统分类算法模型 Ｂａｙｅｓ 和 ＫＮＮꎻ与经典神经

网络模型 ＬｅＮｅｔ 相比ꎬ虽然单张图片识别耗时略久ꎬ
但在 准 确 率 和 模 型 大 小 ２ 个 方 面 表 现 较 好ꎮ
ＧＫＦＥＮｅｔ 模型与 ２ 种常见的轻量级网络模型 Ｍｏ￣
ｂｉｌｅＮｅｔ、ＳｑｕｅｅｚｅＮｅｔ 相比ꎬ单张图片识别耗时相当ꎬ
但 ＧＫＦＥＮｅｔ 模型仅占 ２􀆰 ６４ ＭＢꎬ内存需求更小ꎬ且
准确率更高ꎬ识别性能更好ꎮ 在番茄识别的实际应

用中ꎬ准确率和模型大小是更为重要的性能指标ꎬ因
此ꎬ综合考虑模型的性能和可移植性ꎬＧＫＦＥＮｅｔ 网
络模型具有一定的应用优势ꎮ

表 ５　 不同模型之间的性能比较

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ａｍｏｎｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

模型种类 模型名称
准确率
(％)

模型大小
(ＭＢ)

单张图片耗时
(ｓ)

传统分类算法 Ｂａｙｅｓ ６１.００ － －

ＫＮＮ ８０.００ － －

经典神经网络 ＬｅＮｅｔ ９１.４０ ２８.６４ ０.０４

轻量级网络 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ ９５.３０ １３.００ １.１２

ＳｑｕｅｅｚｅＮｅｔ ９６.９０ ５.０４ １.１０

ＧＫＦＥＮｅｔ ９７.９０ ２.６４ １.１０

２.２.４ 　 模型的稳定性和鲁棒性 　 本研究分析了

ＬｅＮｅｔ、ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ、ＳｑｕｅｅｚｅＮｅｔ、ＧＫＦＥＮｅｔ 这 ４ 种神经网

络模型在 １００ 轮迭代过程中的准确率、损失函数变化

情况ꎬ其中 ＬｅＮｅｔ 模型只迭代了 ５０ 轮ꎬ因为 ５０ 轮以后

出现验证集准确率上升ꎬ而损失值不降反增的现象ꎬ
模型发生过拟合ꎮ 图 ８ 显示ꎬＭｏｂｉｌｅＮｅｔ 模型和

ＳｑｕｅｅｚｅＮｅｔ 模型在训练初期ꎬ均能快速达到较高的准

确率ꎬ但在迭代过程中发生明显抖动ꎬ且抖动持续时

间较长ꎬ模型稳定性较低ꎮ ＬｅＮｅｔ 模型虽然上升比较

平稳ꎬ但准确率明显低于其他 ３ 种模型ꎮ 对于

ＧＫＦＥＮｅｔ 模型ꎬ虽然初始迭代时准确率上升相对缓

慢ꎬ也有几次抖动ꎬ但随着迭代次数的增加ꎬ模型准确

率呈平稳上升趋势ꎬ在整个后期训练中只有微小的浮

动ꎬ且最终的准确率高于其他 ３ 种模型ꎬ损失值最小ꎬ
因此 ＧＫＦＥＮｅｔ 模型具有较好的稳定性ꎮ

图 ９ 显示ꎬ随着高斯噪声等级的增加ꎬ各个模型

的准确率都有所降低ꎬ除 ＧＫＦＥＮｅｔ 模型外ꎬＬｅＮｅｔ 模
型、ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ 模型、ＳｑｕｅｅｚｅＮｅｔ 模型的准确率均出

现大幅骤降ꎬ当噪声等级增加到 ０􀆰 ０１ 时ꎬ这 ３ 个模

型的准确率均低于 ６１􀆰 ００％ꎬ此时这些模型无法正

常完成病害识别任务ꎮ 而对于 ＧＫＦＥＮｅｔ 模型ꎬ在同

３０７胡玲艳等:基于轻量级网络自适应特征提取的番茄病害识别



样的强噪声干扰下ꎬ准确率仍能达到 ７８􀆰 ６１％ꎬ可以

准确识别出番茄病害数据集约 ３ / ４ 的图片ꎮ 说明ꎬ
ＧＫＦＥＮｅｔ 模型在噪声干扰的环境中ꎬ仍然具备良好

的识别性能ꎬ准确率虽有降低但在可接受范围内ꎬ具
有较好的鲁棒性ꎮ

图 ８　 不同模型在 Ｄａｔａ２ 验证集上的准确率、损失函数变化

Ｆｉｇ.８　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ｏｎ Ｄａｔａ２ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｅｔ

图 ９　 各模型在包含不同等级高斯噪声的 Ｄａｔａ２ 测试集上的准

确率

Ｆｉｇ.９　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｅａｃｈ ｍｏｄｅｌ ｏｎ Ｄａｔａ２ ｔｅｓｔ ｓｅｔ ｃｏｎｔａｉｎｉｎｇ ｄｉｆ￣
ｆｅｒｅｎｔ ｌｅｖｅｌｓ ｏｆ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｎｏｉｓｅ

　 　 分析 ＧＫＦＥＮｅｔ 模型在数据集 Ｄａｔａ２ 测试集上

的混淆矩阵ꎬ图 １０ 横向数据表示标签值ꎬ纵向数据

表示预测值ꎬ对角线上的深色区域内数据表示预测

正确的个数ꎮ ０~７ 分别表示番茄早疫病、健康、晚疫

病、叶霉病、花叶病、斑枯病、细菌性斑点病、叶螨病ꎬ
对应 的 预 测 准 确 率 分 别 为 ９６􀆰 ５８％、 ９９􀆰 ３４％、
９９􀆰 ４５％、 ９８􀆰 ６５％、 ９９􀆰 ３４％、 ９９􀆰 ４４％、 ９８􀆰 ９８％、
９９􀆰 ３８％ꎮ 本研究构建模型对早疫病的识别能力稍

弱ꎬ对其他 ７ 类病害的识别准确率均在 ９８􀆰 ００％以

上ꎮ 这是因为早疫病图片本身数量少ꎬ并且图片中

展现的病害严重程度不同ꎬ不利于网络学习ꎬ所以准

确率略低ꎮ

３　 结 论

为了满足精准农业的发展需求[２４￣２６]ꎬ本研究基

横向表示标签值ꎬ纵向表示预测值ꎬ对角线上的深色区域表示预

测正确的个数ꎮ ０~７ 分别表示番茄早疫病、健康、晚疫病、叶霉

病、花叶病、斑枯病、细菌性斑点病、叶螨病ꎮ
图 １０　 Ｄａｔａ２ 数据集上的混淆矩阵

Ｆｉｇ.１０　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｏｎ Ｄａｔａ２ ｔｅｓｔ ｓｅｔ

于番茄病害的现有研究成果ꎬ提出一种自适应特征

提取的番茄病害识别方法ꎮ 根据 ２ 种数据集以及

ＧＫＦＥＮｅｔ、Ｂａｙｅｓ、ＫＮＮ、ＬｅＮｅｔ、ＳｑｕｅｅｚｅＮｅｔ、ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ
这 ６ 个模型设计对比试验ꎬ分析试验结果ꎬ得出以下

结论:
第一ꎬ经过正形处理后ꎬ４ 种网络模型的准确率

提高 １％左右ꎬ且鲁棒性增强ꎬ说明正形机制与神经

网络的学习能力相配合ꎬ能起到正向增强作用ꎮ
第二ꎬＧＫＦＥＮｅｔ 将全局特征提取和关键特征提取

２ 个模块有效结合ꎬ在获取基础语义信息的基础上进

一步筛选出重要的特征ꎬ并弱化不相关的特征ꎮ 这种

自适应提取病害特征的方式能够更精准地提取到关

键特征ꎬ实现了对 ８ 种番茄叶片病害的精确识别ꎬ与
现有的一些识别方法相比ꎬ该方法具有明显优势ꎮ

在前期工作的基础上ꎬ结合精准农业的发展蓝
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图以及现有的技术背景ꎬ本研究构建的模型在计算

复杂度和参数量方面还可进一步优化、提升ꎬ使其能

够在移动端上快速精准地识别出病害类别ꎬ从而实

现病害的早期评估和预警ꎬ减少作物损失ꎮ
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