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　 　 摘要:　 针对计算机视觉下草莓叶部白粉病病害的识别ꎬ提出了一种基于卷积神经网络的病害识别模型ꎮ 首先ꎬ
设计了 ３ 种网络深度(经过 ３、４ 和 ５ 次卷积操作)与 ３ 种卷积核(５×５、３×３ꎬ５×５、３×３ 混合)交叉组合共 ９ 种不同网络

深度与卷积核尺寸的卷积神经网络结构ꎻ其次ꎬ分别选择了 ４ 种采样层构建方法(均值池化、最大值池化、中间值池化

和混合池化)ꎻ最后ꎬ进行了 ９ 组训练集与测试集不同比例的模型识别ꎮ 结果表明ꎬ基于混合池化的 ＣＮＮ￣９ 模型(卷积

核尺寸 ５×５ꎬ３×３ꎻ卷积神经网络深度 １１)表现最好ꎬ对草莓叶部白粉病病害的正确识别率达到 ９８􀆰 ６１％ꎮ 该方法可较

好地实现草莓叶部白粉病病害的识别ꎬ且图像预处理步骤简单ꎬ易推广ꎬ可用于草莓白粉病病害的实时监测ꎮ
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　 　 草莓白粉病是草莓栽培期间的主要病害之一ꎬ 在整个生长期间均可发生ꎬ严重时可导致绝产[１]ꎮ
使用人工方法识别草莓叶部白粉病已不能满足草莓

工厂化栽培的需求ꎮ 因此ꎬ对草莓叶部白粉病的自

动识别ꎬ是实现草莓工厂化栽培ꎬ保证草莓种植者收

益的基础ꎬ对草莓生产具有十分重要的意义ꎮ 基于

图像的植物病害自动识别主要基于传统图像处理技
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术与卷积神经网络 ( Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ
ＣＮＮ)技术ꎮ

基于传统图像处理技术的植物病害识别主要针

对植物叶部病害ꎬ常见植物病害的研究对象有玉米、
黄瓜、水稻、小麦、棉花和草莓等ꎮ 针对玉米常见的

叶部病害ꎬ赵玉霞等[２]、王娜等[３]、张善文等[４]、朱
景福等[５]分别利用粗糙集理论、遗传算法、局部判

别映射(ＬＤＰ)和局部线性嵌入(ＬＬＥ)算法对提取的

病害特征进行约简ꎬ正确识别率依次为 ８３􀆰 ０％、
９０􀆰 ０％、９４.４％和 ９９. ５％ꎮ 针对黄瓜常见的叶部病

害ꎬ谢泽奇等[６]、吴娜等[７] 分别利用融合多特征图

切割法和最大类间方差阈值法实现了病斑的分割ꎬ
对黄瓜病害的识别率分别为 ９８.１９％、９４.２６％ꎮ 针对

水稻常见的叶部病害ꎬ刘立波等[８]、管泽鑫等[９] 利

用灰度共生矩阵和逐步判别分析法进行特征提取ꎬ
再通过 ＢＰ 神经网络和贝叶斯判别法进行分类识

别ꎬ正确识别率分别为 ９５􀆰 ０％和 ９７􀆰 ２％ꎮ 针对小麦

常见的叶部病害ꎬ张飞云等[１０]利用 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 硬聚类

算法实现了彩色图像的分割ꎬ最后运用向量化神经

网络分类识别ꎬ正确识别率可达 ９５􀆰 ０％以上ꎮ 针对

棉花常见的叶部病害ꎬＰａｔｉｌ 等[１１]利用全局阈值和自

适应阈值对图像进行分割ꎬ同时结合支持向量机对

提取的特征进行分类识别ꎮ 针对草莓蛇眼病害ꎬ牛
冲[１２]利用改进的分水岭图像分割算法进行图像分

割ꎬ并通过支持向量机对提取的纹理特征进行分类

识别ꎬ识别精度可达 ９２􀆰 ０％ꎮ 以上基于传统图像处

理技术的病害识别方法研究取得了一定的成果ꎬ但
这些方法分割图像的操作太繁琐ꎬ鲁棒性差ꎬ特征提

取方法不具有普适性ꎬ进而使得整体方法泛化能力

较差ꎮ
目前ꎬ卷积神经网络技术在图像分类[１３￣１５]和目标

识别领域[１６￣１８]取得巨大进步ꎬ使得其在植物病害的识

别上也得到了较广泛的应用ꎮ 李艳[１９] 提出了基于

Ｆｉｓｈｅｒ 准则的深度卷积神经网络算法ꎬ实现了对马铃

薯 ４ 种病害的识别ꎬ识别精度为 ８７􀆰 ０４％ꎮ 刘阗宇

等[２０]提出了一种基于卷积神经网络的葡萄叶片检测

算法ꎬ该算法在复杂背景下对葡萄叶片的检测率为

８７􀆰 ２％ꎮ Ｓｒｄｊａｎ 等[２１]利用卷积神经网络实现了 １３ 种

植物病害的识别ꎬ该模型还具有分辨植物叶片与其周

围环境的能力ꎬ最终模型的正确识别率为 ９６􀆰 ３％ꎮ
Ｍｏｈａｎｔｙ 等[２２]分别使用 ＡｌｅｘＮｅｔ 和 ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ 模型训

练ꎬ对 ＰｌａｎｔＶｉｌｌａｇｅ 中 １４ 种植物、２６ 种病害以及部分

健康植物的图像进行分类识别ꎬ识别精度分别可达到

９７􀆰 ８２％和 ９９􀆰 ３５％ꎮ 以上基于卷积神经网络的植物

病害识别方法具有无需对图像进行分割ꎬ识别种类较

多ꎬ泛化能力较强等优点ꎬ比基于传统图像处理技术

的植物病害识别方法具有明显的优势ꎮ 因此ꎬ本研究

提出一种基于卷积神经网络的草莓叶部白粉病病害

的识别方法ꎬ以实现对前期与后期 ２ 个阶段病害的自

动识别ꎬ为工厂化草莓栽培中白粉病病害识别与防治

提供科学方法和依据ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 材料

草莓叶片图像采集自某草莓种植基地ꎬ使用移

动手持设备在正常光照下采集ꎮ 图像采集时将黑纸

板直接垫于叶片之下ꎬ不采摘叶片ꎮ 草莓叶部白粉

病病害在发病前期叶片正面特征不明显ꎬ叶片背面

特征相对明显ꎬ因此采集图像时ꎬ既需要采集叶片正

面图像ꎬ也需要采集叶片背部图像ꎮ 白粉病晚期叶

片叶缘卷起并伴有暗色污斑ꎬ特征较为明显ꎬ故只采

集叶片正面图像ꎮ 草莓叶片图像数据库共包括 ５ 类

叶片图像ꎬ分别为健康叶片正面、健康叶片背面、白
粉病早期叶片正面、白粉病早期叶片背面和白粉病

晚期叶片正面(图 １)ꎮ

图 １　 草莓叶片图像数据库部分图像

Ｆｉｇ.１　 Ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ｔｈｅ ｓｔｒａｗｂｅｒｒｙ ｌｅａｆ ｉｍａｇｅ ｄａｔａｂａｓｅ

　 　 利用 Ａｎａｃｏｎｄａ３ 将图像处理为特定的大小(本
研究中采用的图像大小均为 １２８×１２８)ꎬ并对其作标

签ꎬ记为“ｎ＿ｍ”ꎮ 其中 ｎ 代表图像所属的类别(１ 代

表健康叶片正面ꎻ２ 代表健康叶片背面ꎻ３ 代表白粉

病早期叶片正面ꎻ４ 代表白粉病早期叶片背面ꎻ５ 代

表白粉病晚期叶片正面)ꎬｍ 为图像的编号ꎬ例如 ０＿
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０００１０１ 代表该图像为健康叶片正面的第 １０１ 幅ꎮ
１.２　 方法

１.２.１　 不同网络深度与卷积核尺寸的 ＣＮＮ 模型　
卷积神经网络结构主要由 ３ 部分组成:输入层、隐层

和输出层ꎮ 隐层包含卷积层和采样层ꎬ卷积层用于

提取特征ꎬ采样层用于特征优化选取ꎮ 本研究从网

络深度设计、卷积核尺寸选择以及采样层池化方法

选择入手ꎬ设计卷积神经网络模型ꎬ以实现对草莓叶

部白粉病病害的识别ꎮ
试验使用的计算机 ＣＰＵ 为 Ｉｎｔｅｌ Ｃｏｒｅ ｉ７￣７７００ｋꎬ

内存为 ３２ Ｇꎬ操作系统为 Ｗｉｎｄｏｗｓ １０ꎬ采用的框架

为 Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗꎮ 在 Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ 上搭建卷积神经网络

模型ꎬ部分参数设置:学习率 ０􀆰 ００５、冲量 ０􀆰 ９、权值

衰减０.０００ ５、批处理大小 ６４ꎮ
采用正确识别率 Ｐ 作为结果的评价标准ꎬ计算

公式如下:
Ｐ＝Ａｒ

ｉ / Ａｙ
ｉ (１)

式(１)中 Ａｒ
ｉ 表示草莓叶片标注 ｉ 类识别正确的

样品数量ꎬＡｙ
ｉ 表示草莓叶片标注 ｉ 类的样品数量ꎮ

重复使用较小的卷积核可以减少参数训练的数

量[２３]ꎬ增加卷积层和池化层层数可以加强对特征值

的提取[２４]ꎮ 因此ꎬ本研究设计了 ３ 种卷积神经网络

深度、３ 类卷积核尺寸的 ９ 个卷积神经网络模型用

于草莓叶部白粉病病害的识别(表 １)ꎮ

表 １　 不同结构的卷积神经网络(ＣＮＮ)模型

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ (ＣＮＮ) ｍｏｄｅｌ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒ￣

ｅｎｔ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ

网络
卷积核
尺寸

卷积神经
网络深度 特征图数量变化

ＣＮＮ￣１ ５×５ ７ １６➝３２➝６４

ＣＮＮ￣２ ３×３ ７ ３２➝３２➝６４

ＣＮＮ￣３ ５×５ꎬ３×３ ７ １６➝３２➝６４

ＣＮＮ￣４ ５×５ ９ １６➝３２➝６４➝１２８

ＣＮＮ￣５ ３×３ ９ ３２➝３２➝６４➝１２８

ＣＮＮ￣６ ５×５ꎬ３×３ ９ １６➝３２➝６４➝１２８

ＣＮＮ￣７ ５×５ １１ １６➝３２➝６４➝６４➝１２８

ＣＮＮ￣８ ３×３ １１ ３２➝３２➝６４➝６４➝１２８

ＣＮＮ￣９ ５×５ꎬ３×３ １１ １６➝３２➝６４➝６４➝１２８

１.２.２　 基于 ＣＮＮ 的不同采样层构建方法选择　 采

样层是对特征的第二次提取ꎬ它可以大大降低图像

的维度和分辨率ꎬ同时可以避免出现过拟合等问题ꎮ

构建采样层的方法有均值池化(Ａｖｅｒａｇｅ ｐｏｏｌｉｎｇ)、最
大值池化(Ｍａｘ ｐｏｏｌｉｎｇ)、中间值池化(Ｍｅｄｉａｎ ｐｏｏ￣
ｌｉｎｇ)等ꎮ 为了充分利用均值池化与最大值池化的

优势以及卷积神经网络自身学习的特性ꎬＬｅｅ 等[２５]

提出了混合池化(Ｍｉｘｅｄ ｍａｘ￣ａｖｅｒａｇｅ ｐｏｏｌｉｎｇ)ꎮ

均值池化:ｇａｖｅ(ｘ)＝
１
Ｎ
∑
ｎ

ｉ＝１
ｘｉ (２)

最大值池化:ｇｍａｘ(ｘ)＝ ｘｉｍａｘ
(３)

中间值池化:ｇｍｉｄ(ｘ)＝
１
２
[ｇｍａｘ(ｘ)＋ｇａｖｅ(ｘ)] (４)

混合池化:ｇｍｉｘ(ｘ)＝ ａｌ􀅰ｇｍａｘ(ｘ)＋(１－ａｌ)􀅰ｇａｖｇ(ｘ)
(５)

式(５)中 ａｌ∈[０ꎬ１]ꎬ是均值池化与最大值池化

混合的比例ꎬ下标 ｌ 是采样层所在层数ꎬ混合池化在

每层采样层的混合比例都不相同ꎮ 混合比例 ａｌ 可通

过反向传播算法由输出损失函数 Ｅ 自动学习获得:
∂Ｅ
∂ａｌ

＝ ∂Ｅ
∂ｇｍｉｘ(ｘ)

􀅰
∂ｇｍｉｘ(ｘ)

∂ａｌ
(６)

∂ｇｍｉｘ(ｘ)
∂ａｌ

＝ ｘｉｍａｘ
－ １

Ｎ
∑
Ｎ

ｉ＝１
ｘｉ (７)

∂Ｅ
∂ｘｉ

＝ ∂Ｅ
∂ｇｍｉｘ(ｘｉ)

􀅰
∂ｇｍｉｘ(ｘｉ)

∂ｘｉ
(８)

∂ｇｍｉｘ(ｘｉ)
∂ｘｉ

＝ ∂Ｅ
∂ｇｍｉｘ(ｘｉ)

[ａｌ＋(１－ａｌ)􀅰
１
Ｎ
] (９)

根据以上池化方法ꎬ本研究基于均值池化、最大

值池化、中间值池化与混合池化设计了 ４ 种卷积神

经网络模型ꎬ并通过试验选择一种较优的池化方法ꎮ

２　 结果与分析

２.１　 网络深度与卷积核尺寸对模型识别率的影响

　 　 试验中 ９ 个卷积神经网络模型卷积层均采用

ｐａｄｄｉｎｇ 补 ０ 方式ꎬ使图像经过卷积层时长宽不变ꎬ
只是深度加深ꎻ采样层构建方法选择最常用的最大

值池化ꎮ 草莓叶片图像数据库结构为健康叶片正面

２０１ 幅ꎬ健康叶片背面 ２０１ 幅ꎬ白粉病早期叶片正面

６３７ 幅ꎬ白粉病早期叶片背面 ６３７ 幅ꎬ白粉病晚期叶

片 ８９１ 幅ꎬ简记为 ２０１ ∶ ２０１ ∶ ６３７ ∶ ６３７ ∶ ８９１ꎮ
在 ９ 种卷积神经网络模型的识别率随迭代次数

的变化曲线(图 ２)中ꎬ前 ６ 种模型初始识别率较低ꎬ
在前 １０ 次迭代时识别率增长较快ꎬ之后渐趋平稳ꎻ
后 ３ 种模型初始识别率较高ꎬ在前 ５ 次迭代时识别

率增长较快ꎬ 之后渐趋平稳ꎮ ＣＮＮ￣１、 ＣＮＮ￣２ 与

９２５杨晋丹等:基于卷积神经网络的草莓叶部白粉病病害识别



ＣＮＮ￣３ 的网络深度最低ꎬ识别率曲线在最下方ꎻ
ＣＮＮ￣４、ＣＮＮ￣５ 与 ＣＮＮ￣６ 的网络深度居中ꎬ识别率曲

线居中ꎻＣＮＮ￣７、ＣＮＮ￣８ 与 ＣＮＮ￣９ 的网络深度最高ꎬ
识别率曲线在最上方ꎮ 同时ꎬ在曲线相对平稳后ꎬ
ＣＮＮ￣９ 的识别率曲线在 ＣＮＮ￣７ 和 ＣＮＮ￣８ 的识别率

曲线上方ꎬＣＮＮ￣６ 的识别率曲线在 ＣＮＮ￣５ 和 ＣＮＮ￣４
的识别率曲线上方ꎬＣＮＮ￣３ 和 ＣＮＮ￣１ 的识别率曲线

在 ＣＮＮ￣２ 的识别率曲线上方ꎮ

ＣＮＮ￣１、ＣＮＮ￣２、 ＣＮＮ￣３、 ＣＮＮ￣４、 ＣＮＮ￣５、 ＣＮＮ￣６、 ＣＮＮ￣７、 ＣＮＮ￣８、
ＣＮＮ￣９ 见表 １ꎮ
图 ２　 不同结构卷积神经网络(ＣＮＮ)模型的识别率随迭代次数

的变化

Ｆｉｇ.２　 Ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒａｔｅ ｏｆ ＣＮＮ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ

　 　 据此ꎬ我们可以得到如下结论:(１)随着迭代次

数以及网络深度的增加ꎬ卷积神经网络的正确识别

率也在逐步提高ꎻ(２)同一深度的网络ꎬ随着训练次

数的增加ꎬ卷积核为 ５×５ꎬ３×３ 的网络模型识别率较

高ꎬ其次为卷积核为 ５×５ 的网络模型ꎬ卷积核为３×３
的网络模型识别率则不及前两者ꎻ(３)网络深度越

深ꎬ混合卷积核(５×５ꎬ３×３)的网络模型优势越明显ꎮ
经过 ５ 次卷积操作ꎬ卷积核为５×５ꎬ３×３ 的模型 ＣＮＮ￣
９ 表现最好ꎬ识别率为 ９３􀆰 １６％ꎮ
２.２　 采样层构建方法对识别效果的影响

为避免草莓样本数据结构不均衡(特征较明显

的白粉病晚期叶片所占比例较大)对试验结果的影

响ꎬ对健康草莓叶片的图像库进行了扩充ꎮ 将草莓

叶片图像库结构调整为 ８８１ ∶ ８８１ ∶ ６５５ ∶ ６５５ ∶
８９６ꎬ用于测试的图像库结构为 １７６ ∶ １７６ ∶ １３１ ∶
１３１ ∶ １７９ꎮ

由表 ２ 可知ꎬ最大值池化与均值池化模型的识

别效果相近ꎬ中间值池化与混合池化的识别效果相

近ꎬ其中尤以中间值池化的识别效果最佳ꎬ 为

９８􀆰 ３６％ꎮ 考虑到实际应用中无需对健康(或白粉病

前期)叶片的正、背面做识别ꎬ因此将此类错误识别

剔除ꎮ

表 ２　 不同池化方法对草莓叶部白粉病病害的识别

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｐｏｗｄｅｒｙ ｍｉｌｄｅｗ ｄｉｓｅａｓｅ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐｏｏｌｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ

测试叶片　 　 　 叶片总数
错误识别数

最大池化 均值池化 中间值池化 混合池化

健康叶片正面 １７６ ８ ４ ２ ３

健康叶片背面 １７６ ２ ０ ３ ３

白粉病前期叶片正面 １３１ １１ １２ ２ ３

白粉病前期叶片背面 １３１ ９ １１ １ ６

白粉病后期叶片 １７９ ６ １２ ６ ６

总计 ７９３ ３６ ３９ １４ ２１

　 　 ４ 种采样层构建方法建立的模型对健康、白粉

病早期和白粉病晚期 ３ 类草莓叶片的识别效果不相

同(表 ３)ꎮ 其中ꎬ中间值池化与混合池化的总体识

别率较高ꎬ分别为 ９８.３６％、９８.６１％ꎮ 对于健康草莓

叶片ꎬ均值池化与混合池化的识别效果较好ꎬ分别为

９９􀆰 １５％、９９􀆰 ４３％ꎻ对于草莓白粉病早期叶片ꎬ中间

值池 化 与 混 合 池 化 的 识 别 效 果 较 好ꎬ 分 别 为

９８􀆰 ８５％、９６􀆰 ５６％ꎻ对于草莓白粉病晚期叶片ꎬ混合

池化的识别效果最好ꎬ可达到 １００􀆰 ００％ꎮ
　 　 权衡对各类叶片的识别情况ꎬ最终选择的采样

层构建方法为混合池化ꎮ 最终选择的卷积神经网络

模型为基于混合池化、经过 ５ 次卷积操作且卷积核

为 ５×５ꎬ３×３ 的 ＣＮＮ￣９ 模型ꎬ该模型可较好地识别草

莓叶部白粉病病害ꎮ
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表 ３　 不同池化方法对草莓叶部白粉病病害的识别率

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒａｔｅ ｏｆ ｐｏｗｄｅｒｙ ｍｉｌｄｅｗ ｄｉｓｅａｓｅ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｐｏｏｌｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ

草莓叶片
识别率(％)

最大值池化 均值池化 中间值池化 混合池化

健康 ９５.５８ ９９.１５ ９８.８６ ９９.４３

白粉病早期 ９２.３７ ９１.２２ ９８.８５ ９６.６５

白粉病晚期 ９６.６５ ９３.３０ ９６.６５ １００.００

总识别率 ９６.０９ ９５.０８ ９８.３６ ９８.６１

２.３　 训练集与测试集比例对模型识别率的影响

为确定训练集与测试集的合适比例ꎬ分别以

１ ∶ ９、２ ∶ ８、３ ∶ ７、４ ∶ ６、５ ∶ ５、６ ∶ ４、７ ∶ ３、８ ∶ ２、９ ∶ １
的训练集与测试集比例进行试验ꎮ 草莓叶片图像库

为扩充后的图像库ꎬ用于测试的草莓叶片图像库结

构见表 ４ꎮ

表 ４　 不同训练集与测试集比例对模型识别率的影响

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｔｈｅ ｒａｔｉｏ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ ａｎｄ ｔｅｓｔ ｓｅｔ ｏｎ ｔｈｅ

ｍｏｄｅｌ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒａｔｅ

训练集与测试集比例 测试集的叶片图像库结构
病害识别率

(％)

１ ∶ ９ ８８ ∶ ８８ ∶ ６６ ∶ ６６ ∶ ９０ ７０.１０

２ ∶ ８ １７６ ∶ １７６ ∶ １３１ ∶ １３１ ∶ １７９ ７９.９５

３ ∶ ７ ２６４ ∶ ２６４ ∶ １９７ ∶ １９７ ∶ ２６９ ８７.７４

４ ∶ ６ ３５２ ∶ ３５２ ∶ ２６２ ∶ ２６２ ∶ ３５８ ９１.９３

５ ∶ ５ ４４１ ∶ ４４１ ∶ ３２８ ∶ ３２８ ∶ ４４８ ９４.３６

６ ∶ ４ ５２８ ∶ ５２８ ∶ ３９３ ∶ ３９３ ∶ ５３８ ９６.７２

７ ∶ ３ ６１７ ∶ ６１７ ∶ ４５９ ∶ ４５９ ∶ ６２７ ９７.４８

８ ∶ ２ ７０４ ∶ ７０４ ∶ ５２４ ∶ ５２４ ∶ ７１７ ９８.６１

９ ∶ １ ７９３ ∶ ７９３ ∶ ５９０ ∶ ５９０ ∶ ８０６ ９８.４０

　 　 从卷积神经网络对草莓叶部白粉病的识别试验

结果(表 ４)中可得到以下结论:随着训练集比重的

增大ꎬ卷积神经网络模型的正确识别率呈现升高的

趋势ꎬ尤以 ８ ∶ ２ 时的识别效果最佳ꎮ

３　 讨 论

本研究通过变换卷积核尺寸ꎬ加深网络深度以

及测试不同采样层构建方法ꎬ进一步优化卷积神经

网络模型ꎬ实现了对草莓叶部白粉病病害的较好识

别ꎮ 试验结果表明ꎬ在训练集与测试集比例为 ８ ∶ ２

的条件下ꎬ选取基于混合池化的 ＣＮＮ￣９ 模型ꎬ对草

莓健康叶片、白粉病早期叶片和白粉病晚期叶片的

正确识别率分为 ９９􀆰 ４３％、９６􀆰 ５６％和 １００􀆰 ００％ꎬ总体

正确识别率为 ９８􀆰 ６１％ꎮ
由于混合池化额外参数的训练问题ꎬ基于混合

池化的卷积神经网络在训练过程中ꎬ网络收敛速度

慢于采用其他采样层构建方法的卷积神经网络ꎮ 在

卷积核尺寸相同、网络深度一致的前提下ꎬ基于混合

池化的卷积神经网络模型训练时间大约是其他 ３ 种

池化方法的 ２~３ 倍ꎮ 除此之外ꎬ网络深度也是影响

卷积神经网络训练时间的主要因素ꎮ 因此在实际应

用中ꎬ如何适当地选择采样层构建方法和网络深度

等是以后我们需要研究的问题之一ꎮ
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