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　 　 摘要:　 针对传统黄瓜病害识别方法中提取到的分类特征容易受病害叶片形态多样性、光照和背景影响的问

题ꎬ提出了一种基于卷积神经网络的黄瓜病害识别方法ꎬ并建立了一个具有 ６ 种黄瓜病害的 １５５ ０００ 多幅训练叶片

图像数据库ꎮ 根据病害叶片图像的复杂性ꎬ利用卷积神经网络从该数据库中自动学习黄瓜病害叶片图像的属性特

征ꎬ再利用 Ｓｏｆｔｍａｘ 分类器进行分类ꎮ 试验结果表明ꎬ与基于特征提取的传统病害识别方法相比ꎬ该方法的识别性

能较高ꎮ
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　 　 黄瓜是一种广受欢迎的蔬菜ꎬ但黄瓜炭疽病、白 粉病、霜霉病等多种病害严重影响了黄瓜的产量和质

量ꎮ 很多黄瓜病害的症状出现在叶片上ꎬ病害叶片的

颜色、纹理和形状异常ꎬ而且不同类型的病害叶片具

有不同的颜色、纹理和形状特征[１￣２]ꎮ 因此ꎬ根据黄瓜

病害叶片特征能够识别病害类型ꎮ 基于病害叶片图

像的黄瓜病害识别方法研究一直是生态学、模式识别

和图像处理等领域的一个重要研究课题[３￣５]ꎮ Ｄｏｎｇ
等[６]通过提取病斑图像的颜色和形状特征以及灰度

共生矩阵纹理特征进行黄瓜霜霉病、白粉病和炭疽病

６５



病害类型识别ꎮ 冀晓丽[７] 总结了国内外相关研究现

状ꎬ提出了一种黄瓜叶部白粉病斑分割方法ꎬ并利用

病斑正负样本区别白粉病斑和其他病斑的特征ꎬ研究

了基于支持向量机(Ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎬＳＶＭ)的
黄瓜病害类型识别方法ꎮ 张芳等[８] 提出了一种基于

超像素和形状特征的复杂背景下的黄瓜病害叶片图

像分割算法ꎬ并利用支持向量机进行黄瓜叶部病害识

别ꎮ Ｚｈｏｕ 等[９]提出了一种基于机器视觉系统和 ＳＶＭ
的黄瓜霜霉病分类系统ꎬ该系统包括图像采集、图像

预处理、特征参数提取、模式识别等方面ꎮ Ｗｅｉ 等[１０]

利用计算机图像处理技术对黄瓜病害图像进行预处

理和特征提取ꎬ从统计、形状和颜色 ３ 个方面提取黄

瓜霜霉病的 １５ 个特征参数进行病害识别ꎬ取得了较

高的识别率ꎮ
现有的黄瓜病害识别方法大多是从病害叶片图

像中提取特征ꎬ然后利用不同分类器进行病害识别ꎮ
虽然可以从 １ 幅病害叶片图像中提取 １００ 多种特征ꎬ
但由于病害叶片图像的复杂多样性ꎬ很难选择出对病

害类型识别贡献较大的有用特征ꎮ 所以ꎬ黄瓜病害识

别仍然是一个研究热点ꎮ 由于病害叶片及其分割出

的病斑图像千变万化ꎬ而且实际病害叶片图像的背景

比较复杂ꎬ因此随着图像数据的快速增长ꎬ人工设计

的特征越来越难以满足实际黄瓜病害识别的需求ꎮ
近年来ꎬ基于深度学习的特征提取与识别方法受

到了极大关注ꎬ并在自然图像分类识别中得到了成功

应用ꎮ 大量试验结果表明ꎬ基于深度学习得到的特征

表达比手工设计的底层视觉特征(如 ＨＯＧ 特征、ＳＩＦＴ
特征等)在图像识别方面具有更大的优越性ꎮ 深度学

习的实质是通过构建具有很多隐层的网络和海量训

练数据ꎬ自动学习更有用的特征ꎬ从而最终提升图像

的识别率[１１￣１２]ꎮ 卷积神经网络(Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＣＮＮ)作为一种简单有效的深度学习方法ꎬ
在图像识别方面得到了广泛应用ꎮ 由于 ＣＮＮ 特征提

取层通过大量训练数据进行特征提取ꎬ而不是提取人

工设计的特征ꎬＣＮＮ 避免了人为的特征提取过程ꎬ而
是自动地从训练数据中学习特征ꎬ并且同一特征映射

面上的神经元权值共享ꎬ网络并行学习可以采用多个

ＧＰＵ 训练网络ꎬ极大地提高了网络的训练速度ꎮ 目

前ꎬＣＮＮ 已被成功应用于植物物种识别中[１３]ꎮ Ｊｅｏｎ
等[１３]提出了一种基于深度学习的植物病害检测方

法ꎬ通过训练深度学习模式ꎬ检测 １４ 种作物的 ２６ 种

病害ꎮ Ｓｒｄｊａｎ 等[１４]提出了一种基于深度神经网络的

植物病害识别方法ꎬ该方法能够有效区分健康叶片和

１３ 种不同的病害叶片ꎮ Ｊｉｈｅｎ 等[１５] 提出了一种基于

深度学习的香蕉病害分类方法ꎬ并取得了较高的识别

率ꎮ 本研究拟构建一种深度 ＣＮＮ(Ｄｅｅｐ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＤＣＮＮ)模型ꎬ直接从归一化后的彩色

病害叶片图像中提取高层次的抽象特征ꎬ并在输出层

进行病害识别ꎬ以建立一种基于 ＣＮＮ 的黄瓜病害识

别方法ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 材料

在陕西省杨凌农业高新技术产业示范园拍摄黄

瓜病害叶片图像ꎬ构建数据库ꎮ 数据库包含赤霉病、
白粉病、霜霉病、炭疽病、斑点病和细菌性角斑病等

６ 种黄瓜常见的病害叶片图像共１ ２００幅ꎬ每种病害

２００ 幅ꎮ 每幅病害叶片图像由分辨率 １ ２００×１ ６００
的佳能 Ａ６４０ 数码相机拍摄ꎮ 拍摄图像时ꎬ相机设

置为手动调节焦距和光圈ꎬ自动白平衡ꎬ关闭闪光

灯ꎮ 从病害症状能被看见开始ꎬ每天上午８ ∶ ００到下

午１８ ∶ ００每隔 ２ ｈ 拍摄 １ 次ꎬ包含不同光照度和不

同角度的各 １００ 幅叶片图像ꎮ 然后采用 Ｍａｔｌａｂ ７.０
软件将每幅图像的分辨率压缩为２５６×２５６ꎬ最后以

ＪＰＥＧ 格式导入计算机ꎬ构建黄瓜叶部病害图像数据

库ꎮ 部分图像如图 １ 所示ꎮ

图 １　 ６ 种黄瓜病害叶片图像
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７５张善文等:卷积神经网络在黄瓜叶部病害识别中的应用



　 　 利用 ＣＮＮ 对病害叶片图像进行特征提取和类

型识别的一个最大优点是不需要对原始彩色病害叶

片图像进行一些复杂的底层图像预处理、病斑分割

和特征提取等操作ꎬ可以把原始彩色图像直接输入

ＣＮＮ 模型ꎮ 但由于计算机计算能力有限ꎬ一般还不

能达到完全依赖增加训练数据来训练深度 ＣＮＮ 模

型的程度ꎬ而是要对训练数据增加一些预处理和先

验知识以减少训练过程中的计算量ꎮ 由于拍摄的病

害叶片图像存在噪声、失真、干扰和背景等ꎬ首先需

要对病斑叶片图像进行降噪、增强和归一化等预处

理[４ꎬ７]ꎬ然后从预处理后的图像中随机选取出多幅

病斑的图像块ꎬ并将这些病斑图像块进行左右翻转ꎬ
得到的图像块都作为训练数据的一部分ꎬ由此可以

减少过拟合ꎮ
由于采集的病害叶片图像大小不一ꎬ而且图像

的灰度值范围也不相同ꎬ容易导致网络收敛慢、训练

时间长ꎬ而且图像灰度值范围大的输入在模式分类

中的作用可能会偏大ꎬ而范围小的输入在模式分类

中的作用可能会偏小ꎮ 所以还需要对图像归一化处

理使灰度值范围为[０ꎬ１]ꎮ
病害类型识别的依据主要是病害叶片图像中的

彩色病斑ꎮ 为了减少复杂背景对识别率的影响ꎬ先
从训练集每幅分辨率为 ２５６×２５６ 的病害叶片图像

中的不同位置随机选取几个分辨率比原来小的图像

块ꎬ根据实际拍摄的病害叶片图像特点ꎬ选择的图像

块为 ２２７×２２７ꎮ 然后利用 Ｍａｔｌａｂ ７.０ 中的 ｒｅｓｈａｐｅ()
函数将每幅彩色图像归一化为 １４８×１４８×３ꎮ 最后

采用 １０￣折交叉验证法将预处理后的图像集划分为

训练集和测试集ꎬ即将每种病害的所有叶片图像随

机划分为 １０ 等份ꎬ１ 等份作为测试集ꎬ其余的作为

训练集ꎮ 训练集用于训练 ＣＮＮ 模型ꎬ测试集用于在

训练好的模型中测试病害识别方法的性能ꎮ 模型的

评价指标为对测试集中的所有病害图像的病害识别

率大小ꎮ 在模型训练和测试时ꎬ为了降低图像数据

之间的相似性ꎬ将输入图像数据减去训练集中所有

图像的均值ꎬ从而可以提高训练速度ꎮ 为了得到更

多的训练集ꎬ将训练集中每幅图像间隔 ５°进行旋转

１ 周ꎬ并对每次旋转 ５°得到的每幅图像进行水平翻

转ꎬ将每幅图像扩展为 １４４ 幅图像ꎬ再将训练集中所

有扩展的图像组成训练集ꎮ 由此模拟基于物联网监

控视频的多种自然环境条件ꎬ则训练集共得到 ６ 种

病害的病害图像６×１８０×１４４ ＝ １５５ ５２０幅ꎮ 在测试过

程中ꎬ取测试图像左上、右上、中间、左下以及右下 ５
个图像块ꎬ并作水平翻转ꎬ对得到的 １０ 个图像上的

预测结果取均值ꎬ作为测试图像的预测结果ꎮ 经过

１０ 次重复试验后ꎬ每一等份都用作一次测试集ꎬ可
以得到 １０ 个病害识别结果ꎬ再将其平均值作为一次

１０￣折交叉验证试验的识别率ꎮ
１.２　 方法

在 ＬｅＮｅｔ 卷积神经网络的架构基础上ꎬ设计一

个包含 １１ 个隐层的深度 ＣＮＮ 模型ꎬ该模型由 ５ 个

卷积层、３ 个池化层、２ 个全连接层和 １ 个 Ｓｏｆｔｍａｘ 分

类器回归层组成ꎬ并将该深度 ＣＮＮ 应用于黄瓜彩色

病害叶片图像分类中ꎮ
卷积神经网络(ＣＮＮ)法利用卷积进行局部连

接和权值共享ꎬ利用降维采样降低网络的复杂性和

过拟合ꎬ通过增加层数提取更具有鉴别力的分类特

征ꎬ最后将经过全连接层后的特征输入 Ｓｏｆｔｍａｘ 分

类器得到测试图像各个类别的概率ꎬ由此进行图像

分类识别ꎮ ＣＮＮ 结构由一个输入层、多个卷积层、
多个池化层、一个或多个全连接层和一个输出层组

成ꎮ 输入层是将一幅或多幅 Ｍ×Ｍ×Ｃ 的图像输入到

第一个卷积层ꎬ其中 Ｍ 为图像的高度和宽度ꎬＣ 为

网络的通道数ꎮ 若输入图像为灰度图像ꎬ则 Ｃ ＝ １ꎻ
若输入图像为 ＲＧＢ 图像ꎬ则 Ｃ＝ ３ꎮ

卷积层将 Ｋ 个大小为 Ｎ×Ｎ×Ｃ 的滤波器(或卷

积核)与图像进行卷积运算ꎬ得到 Ｋ 个大小为(Ｍ－
Ｎ＋１)×(Ｍ－Ｎ＋１)的特征图ꎮ 在一个卷积层上ꎬ上一

层的特征图被可学习的卷积核进行卷积运算ꎬ再通

过一个激活函数ꎬ得到输出特征图ꎮ 第 ｌ 个卷积层

输出特征图 ｘ( ｌ)
ｉ 可能是组合卷积多个输入特征图的

值:

ｘ( ｌ)
ｉ ＝ ｆ( ∑

Ｍ

ｉ∈σ ｊ
Ｗ( ｌ)

ｉ Ｘ( ｌ－１)
ｉ ＋ｂ( ｌ)

ｉ ) (１)

式(１)中ꎬｂ( ｌ)
ｉ 为偏置矩阵ꎬＷ( ｌ)

ｉ 为滤波器ꎬσ ｊ 为

选择的输入特征图的集合ꎬｆ 为激活函数ꎬ用来引入

非线性因素ꎬ解决线性函数表达能力不够问题ꎮ
每一个卷积层输出的特征图给一个额外的偏

置ꎬ但对于一个特定的输出特征图ꎬ卷积每个输入特

征图的滤波器(卷积核)不同ꎮ 也就是说ꎬ若输入特

征图和输出特征的特征图都是从输入特征图中卷积

求和得到ꎬ那么对应的卷积核不一定相同ꎮ
不同的激活函数对应不同的神经元ꎮ 为了简单

起见ꎬ一般选取线性阈值函数ꎬ其输出为:
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ｇ＝ｍａｘ(０ꎬｂ＋∑
ｎ

ｉ＝１
ｘ( ｌ)
ｉ Ｗ( ｌ)

ｉ ) (２)

式(２)中ꎬｎ 表示输入神经元的个数ꎮ 这是一种

强制输出为 ０ 的方法ꎬ训练后的网络具备一定的稀

疏性ꎬ从而减少数据冗余ꎬ使提取的特征更具表达能

力ꎮ 这种神经元也是现在深度神经网络中经常用到

的神经元ꎮ
池化层ꎬ又叫采样层或特征映射层ꎮ 池化操作

是对卷积层输出的特征图不同位置特征进行二次采

样ꎬ可以通过不同的采样方式对卷积层的输出特征

图进行更低分辨率的统计表示ꎮ 对于池化层来说ꎬ
如果有 Ｎ 个输入特征图ꎬ就有 Ｎ 个输出特征图ꎬ只
是每个输出特征图都变小ꎮ 池化结果是对卷积层的

输出经过下采样加偏置再经过激活函数得到:
ｘ( ｌ)
ｉ ＝ｗ( ｌ)

ｉ ｄｏｗｎ(ａ( ｌ￣１)
ｉ )＋ｂｓ

ａ( ｌ)
ｉ ＝ ｆ(ｘ( ｌ)

ｉ )
(３)

其中ꎬｌ 表示层数ꎬｄｏｗｎ 为降维采样操作ꎬｗ 为

池化权值ꎬｂｓ为附加偏置ꎮ
池化层一般是对卷积特征图进行区域为 ｐ×ｐ 的

下采样ꎬｐ 一般不大于 ５ꎮ 经过池化层后得到的特征

图大小为
(Ｍ－Ｎ＋１)

ｐ
×(Ｍ－Ｎ＋１)

ｐ
ꎬ即输出图像在两个

维度上都缩小了 ｐ 倍ꎮ 池化层的目的是逐步减少卷

积特征图的维数ꎬ从而进一步减少滤波器的参数和

计算复杂度ꎮ 常用池化操作有平均池化法、最大池

化法、最小池化法和随机池化法ꎮ 由于最大池化法

计算简单ꎬ本研究采用最大池化法ꎬ同时设置初始迭

代次数为２ ０００ꎬ初始学习率是１×１０－４ꎮ
全连接层常出现在最后几层ꎬ用于对前面设计

的特征做加权和ꎮ 全连接层将学到的特征表示映射

到样本标记空间ꎬ可以把高维变到低维ꎬ同时把有用

的信息保留下来ꎮ 全连接层可由卷积操作实现ꎮ 该

层输出层的神经元和输入层的每个神经元都连接ꎬ
将学到的“分布式特征表示”映射到样本标记空间ꎬ
在整个卷积神经网络中起到“分类器”的作用ꎮ 在

网络模型的输出层一般采用 Ｓｏｆｔｍａｘ 函数作为分类

器ꎬ输出不同预测结果的概率分布ꎮ 假设图像训练

集中有 Ｃ 类 Ｎ 幅图像ꎬ经过卷积、下采样以及全连

接操作后ꎬ得到的第 ｉ 幅图像的特征向量和对应的

类别标签记为 ( ｘ( ｉ)ꎬ ｒ( ｉ) ) ( ｉ ＝ １ꎬ ２ꎬ...ꎬ Ｎ)ꎬ其中

ｒ∈{１ꎬ２ꎬ...ꎬＣ}ꎮ 经过前向传播后ꎬ即在数据传到

输出层后ꎬ对于单个训练数据ꎬＳｏｆｔｍａｘ 分类器的输

出为:

Ｓｏｆｔｍａｘ(ｘｉ)＝ ｅｘｐ[ｗＴ
ｉ ｘ( ｉ)] /∑

Ｃ

ｊ＝１
ｅｘｐ[ｗＴ

ｊ ｘ( ｉ)] (４)

式(４)中ꎬｗ ｉ 为全连接层中多个神经元与 Ｓｏｆｔ￣
ｍａｘ 分类器的 ｉ 个输出神经元相连接的权重ꎮ

利用 Ｓｏｆｔｍａｘ 分类器的 ＣＮＮ 的损失函数为

Ｌ(ｙ)＝ １
２Ｎ

∑
Ｎ

ｊ＝１
∑
Ｃ

ｉ＝１
( ｔ－ｔｌａｂｌｅ) ２ (５)

　 　 式(５)中ꎬｔ 为由模型的激励函数 ｆ(ｘ)＝ ｍａｘ(０ꎬ
ｘ)输出的一个的 Ｃ×１ 矩阵ꎬｔｌａｂｌｅ为训练样本标签ꎬ是
一个 Ｃ×１ 的二值矩阵ꎮ

ＣＮＮ 模型训练的优劣主要由损失函数确定ꎬ
训练与测试的损失值越低ꎬ则模型训练得越好ꎮ
ＣＮＮ 利用学习率更新网络权重、优化网络ꎮ 该参

数在确定网络收敛和泛化能力方面起着重要作

用ꎮ 学习率过小可能导致收敛缓慢ꎬ相反导致发

散ꎮ 在训练网络前ꎬ利用一些不同的小随机数初

始化网络所有的权ꎮ 其中ꎬ“小随机数”保证网络

不会因权值过大而进入饱和状态进而导致训练失

败ꎬ“不同”是保证网络能够正常地学习特征ꎮ 实

际上ꎬ若利用相同的初始化网络的权矩阵ꎬ则网络

无学习能力ꎮ
本研究采用彩色图像的三通道 ＲＧＢ 空间分量

微调 ＣＮＮ 模型ꎮ 具体操作为:在训练好的 ＣＮＮ 模

型上ꎬ再利用训练集对该模型进行再训练ꎬ通过观察

测试集上的分类精度ꎬ判断训练效果ꎮ 在深度 ＣＮＮ
中ꎬ层数越高ꎬ提取分类特征的泛化能力就越差ꎮ 因

此ꎬ在微调 ＣＮＮ 模型时ꎬ需要将输出层的学习率设

置得比其他层稍大ꎬ使得训练速度更快ꎬ使模型能够

收敛ꎮ
由于黄瓜病害叶片图像的复杂多样性ꎬ本研究

构建了一个具有 １１ 个隐层的深度 ＣＮＮ 模型ꎮ 其结

构如图 ２ 所示ꎮ
　 　 图 ２ 中标出了 ＣＮＮ 的参数变化和特征图的维

数变化ꎬ其中 Ｓ 为步长ꎬＰ 为 ０ 元素填充ꎬＣ 为病害

类别数ꎮ 在卷积层使用较小的滤波器ꎬ如 ３×３ 或 ５×
５ꎬ并在卷积时使用步长 Ｓ 对隐层的输入进行每次

移动 １ 个步长ꎬ从输入图像或特征图的左上角开始ꎬ
上下左右移动ꎬ再使用 ０ 元素对原来的输入进行边

界处理ꎮ 设置了 ２ 层全连接ꎬ其中第 １ 个全连接层

由卷积核为 ６×６ 的全局卷积实现ꎬ第 ２ 个全连接层

由卷积核为 １×１ 的卷积实现ꎮ
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图 ２　 基于深度 ＣＮＮ 的黄瓜病害识别模型

Ｆｉｇ.２　 Ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｃｕｃｕｍｂｅｒ ｄｉｓｅａｓｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｅｅｐ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

２　 结果与分析

在基于深度 ＣＮＮ 的黄瓜病害识别试验中ꎬ模型

的主要参数设置为:对于彩色病害叶片图像ꎬ初始学

习率是 １×１０￣４ꎬ当迭代参数为 ２ ０００ 次后减少为 １×
１０￣５ꎬ权重衰减系数为 ０.０００ ５ꎮ 其他参数设置在图

２ 中标示ꎮ 由于 ＣＮＮ 模型中参数较多ꎬ试验所用计

算机显卡的内存不够用ꎬ这部分试验是在 ＣＰＵ 上运

行的ꎮ 计算机的配置是 ｉｎｔｅｌ ｉ５ 处理器ꎬ１６ ＧＢ 内

存ꎬＧＴＸ７５０２ＧＢ 显卡ꎬ训练时间约为 ５０ ｈꎮ 卷积层

的每幅特征图表示的是图像的一种特征ꎬ层数越高ꎬ
特征越抽象ꎬ加上全连接层的目的是将底层各特征

图的特征结合到一起ꎬ然后采用 Ｓｏｆｔｍａｘ 分类器进

行病害类型识别ꎬ输出测试集中每幅病害叶片图像

属于 ６ 种不同类别病害的概率ꎬ选择其中最大的概

率对应的类别作为该病害叶片所属的病害类别ꎮ 在

试验过程中ꎬ在彩色病害叶片图像上微调 ２ ０００ 次

后得到模型最优参数ꎮ 当尝试更多次迭代时ꎬ网络

在测试集上的分类率可能不会继续上升ꎬ反而可能

下降ꎬ最后维持在一个比较小的值ꎮ 在理论上ꎬ在测

试集上的识别率达到一个比较高值后是不会再下

降ꎬ可能原因是学习率微调得稍大了ꎮ 若将学习率

再调小ꎬ模型的收敛速度可能较慢ꎻ若 ＲＧＢ 彩色病

害叶片图像库不够大ꎬ则不能使模型收敛ꎮ 在训练

好的模型上ꎬ对测试集进行测试ꎬ得到病害类型识别

结果ꎮ 表 １ 中为 ６ 种黄瓜病害的平均识别率、方差

和识别时间ꎮ 为了表明本方法的有效性ꎬ表 １ 中还

列出了其他 ４ 种传统的基于特征提取的黄瓜病害识

别方法的平均识别结果ꎮ 这 ４ 种方法分别基于病斑

形状和神经网络法(ＬＳＮＮ) [２]、基于颜色特征和属

性约简法(ＣＦＡＲ) [３]、基于全局和局部奇异值分解

法(ＧＬＳＶＤ) [５]、基于叶片图像处理法(ＬＩＰ) [１０]ꎮ

表 １　 ５ 种黄瓜病害识别方法的识别率以及训练和识别时间

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒａｔｅｓꎬ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｔｉｍｅ ａｎｄ ｒｅｃｏｇｎｉｚｉｎｇ ｔｉｍｅ
ｂｙ ｆｉｖｅ ｃｕｃｕｍｂｅｒ ｄｉｓｅａｓｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ

方法 识别率 (％) 训练时间 (ｈ) 识别时间 (ｓ)

ＬＳＮＮ ７４.５３±２.１５ １５.０００ ４.１

ＣＦＡＲ ７２.４３±１.７３ ０.０４６ ３.６

ＧＬＳＶＤ ８１.５２±１.６６ ０.０２７ ３.８

ＬＩＰ ７２.２６±２.２３ ０.０８４ ７.６

ＤＣＮＮ ９０.３２±１.４２ ５６.０００ ２.７
ＬＳＮＮ:基于病斑形状和神经网络的病害识别方法ꎻＣＦＡＲ:基于颜色
特征和属性约简的病害识别方法ꎻＧＬＳＶＤ:基于全局和局部奇异值分
解的病害识别方法ꎻＬＩＰ:基于叶片图像处理的病害识别方法ꎻＤＣ￣
ＮＮ:基于深度卷积神经网络的病害识别方法ꎮ

　 　 从表 １ 可以看出ꎬ本研究提出的方法的识别率

最高ꎬ尽管基于深度 ＣＮＮ 的病害识别方法的训练时

间很长ꎬ但识别时间较短ꎮ 由于基于 ＣＮＮ 的图像识

别模型具有较好的鲁棒性和稳定性ꎬ所以只要训练
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好模型ꎬ就可以较快地进行病害类型识别ꎮ 因此ꎬ本
研究提出的方法能够应用于作物病害识别系统ꎮ

３　 讨 论

针对黄瓜病害叶片图像的复杂多样性以及分类

特征提取困难的问题ꎬ本研究提出一种基于深度

ＣＮＮ 的黄瓜病害识别方法ꎬ通过深度学习的方式对

病害叶片图像的病斑属性进行准确分类ꎬ利用 Ｓｏｆｔ￣
ｍａｘ 分类器进行病害类型识别ꎮ 本方法的创新点在

于:①不需要对每幅病害叶片图像进行复杂的预处

理以及病斑分割和手工设计的特征提取ꎬ能够直接

从归一化后的彩色病害叶片图像中提取出高层次的

抽象特征ꎬ并在输出层进行病害识别ꎬ从而极大提高

了病害的识别效率ꎻ②能够对大田复杂环境中利用

物联网和智能电子设备采集的黄瓜病害叶片图像进

行病害类型识别ꎬ极大地扩展了该方法的应用范围ꎮ
试验结果表明ꎬ相比于传统的基于特征提取的作物

病害识别方法ꎬ本方法准确率更高、识别效果更好ꎮ
但是深度学习需要海量数据库的支持ꎬ因此后续研

究中将增加训练数据量ꎬ用更加复杂的深度网络结

构来训练模型ꎬ进一步提高基于深度 ＣＮＮ 的黄瓜病

害识别方法的准确率ꎮ
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１６张善文等:卷积神经网络在黄瓜叶部病害识别中的应用


