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　 　 摘要:　 以常见且特征相似的茶轮斑病、炭疽病和云纹叶枯病为对象ꎬ研究在小样本情况下利用卷积神经网络

进行病害图像识别问题ꎮ 运用 ７ 种模式的预处理方法对茶树叶部病害图像样本进行处理ꎬ并采用 ＡｌｅｘＮｅｔ 经典网

络模型进行学习实验ꎬ比较、分析其训练及识别效果ꎮ 结果显示ꎬ模式 ７ 训练模型精度为 ９３􀆰 ３％ꎬ平均测试准确率

为 ９０％ꎬ且对茶轮斑病、炭疽病和云纹叶枯病的正确区分率分别为 ８５％、９０％和 ８５％ꎬ在预测值和真实值一致性方

面优于其他预处理方法ꎮ 在小样本情况下ꎬ该预处理方法可有效区分、识别 ３ 种易混病害ꎬ且识别精度高ꎬ性能好ꎮ
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　 　 茶树是重要的经济作物ꎬ茶树病害发生严

重[１￣２]ꎮ 常见的茶树病害有 ４０ 多种ꎬ以叶部病害居

多[３]ꎮ 利用机器视觉技术对植物病害进行自动检

测和诊断是未来的发展方向[４￣５]ꎮ 由于卷积神经网

络(ＣＮＮ)等深度学习方法是直接由数据本身来驱

动及其表达关系的自我学习[６]ꎬ因而成为机器视觉

的主流算法ꎮ Ｍｏｈａｎｔｙ 等训练深度神经网络ꎬ对 １４

８４



个作物品种 ２６ 种病害的检测精度达 ９９􀆰 ３５％[７]ꎮ
杨晋丹等采用卷积神经网络对草莓叶部白粉病进行

识别获得成功[８]ꎮ Ｃｒｕｚ 等开发了一种基于视觉的

深度学习技术ꎬ并检测 Ｘｙｌｅｌｌａ ｆａｓｔｉｄｉｏｓａ 感染的油橄

榄叶片焦枯叶[９]ꎮ Ａｍａｒａ 等采用深度学习方法实现

了自动化的香蕉病害叶片分类[１０]ꎮ 深度学习模型

训练时一般需要大量高质量的病害样本集作为网络

模型输入数据ꎬ例如张善文等[１１] 的一种基于卷积神

经网络的黄瓜病害识别方法中图像数据集多达 １５
５００ 多幅ꎮ Ｂｒａｈｉｍｉ 等收集了 １４ ８２８ 张图像对番茄

叶片病害进行识别[１２]ꎮ 但在实际应用中ꎬ往往存在

样本采集少ꎬ图像质量低等问题ꎬ难以获得良好的识

别效果[１３]ꎮ 因此ꎬ需要改进模型结构或参数ꎬ或者

对原始样本进行加工和预处理ꎮ 例如孙俊等[１４]、
Ｓｒｄｊａｎ 等[１５]分别设计了多种改进模型ꎬ对作物病害

进行识别ꎬ获得了较高的识别准确率和较强的鲁棒

性ꎮ 吴翔[１６]采用 Ｇｒａｂｃｕｔ 分割方法对图像集进行预

处理ꎬ提高了识别精度和识别速率ꎮ Ｌａｉ 等[１７]、Ｙｉ
等[１８]采用基于 Ｌａｐｌａｃｉａｎ 的超分辨率网络对图像集

进行预处理ꎬ在低分辨率图像集下获得较好的识别

效果ꎮ
本研究以常见且特征相似的茶轮斑病、茶炭

疽病和茶云纹叶枯病为对象ꎬ研究 ＣＮＮ 在小样本

下的识别问题ꎮ 设计、运用多种预处理方法对茶

树叶部病害图像样本进行处理ꎬ采用适合病虫害

识别的 ＡｌｅｘＮｅｔ 经典网络模型进行学习实验ꎮ 通

过比较、分析模型的训练及识别效果ꎬ获得有效的

图像预处理方法ꎬ以期提高小样本 ＣＮＮ 病害识别

的准确度ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 材料

图像数据来源于安徽省农业科学院农业经济与

信息研究所ꎬ实地拍摄ꎮ 具体拍摄方式为:用单反数

码相机在自然光和闪光灯补光 ２ 种光线环境下ꎬ以
茶树叶片、土壤、天空等自然环境为背景ꎬ在田间直

接采集病害图像ꎻ再利用图像处理软件对采集到的

图像进行元数据标引、裁切、人工分类等预处理ꎮ 经

专业技术人员对比确认ꎬ最终筛选出茶树病害叶片

样本图片 ４３０ 个ꎬ其中ꎬ茶轮斑病图片 ９４ 个ꎬ茶炭疽

病图片 ２５２ 个ꎬ茶云纹叶枯病图片 ８４ 个ꎮ 数据集分

布情况见表 １ꎮ 典型病害图像如图 １ 所示ꎬ大小按

比例归一化为３００×２００ 像素ꎮ 由表 １ 和图 １ 可知ꎬ
病害图像具有数量少、背景复杂和目标区域占比少

等特点ꎮ

表 １　 茶树病害图像数据集分布表

Ｔａｂｌｅ １　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｄｉｓｅａｓｅ ｉｍａｇｅ ｄａｔａ ｓｅｔｓ ｏｆ ｔｅａ ｐｌａｎｔ

病害种类　 　 训练集
图片数

测试集
图片数

验证集
图片数

总数

茶轮斑病 ６７ ７ ２０ ９４

茶炭疽病 ２０９ ２３ ２０ ２５２

茶云纹叶枯病 ５８ ６ ２０ ８４

图 １　 ３ 种茶树叶部病害的典型图像

Ｆｉｇ.１　 Ｔｈｅ ｔｙｐｉｃａｌ ｉｍａｇｅｓ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｋｉｎｄｓ ｏｆ ｔｅａ ｌｅａｆ ｄｉｓｅａｓｅｓ

１.２　 图像预处理方法设计

以 ＡｌｅｘＮｅｔ 为训练模型在相同参数设置下对同

一样本集数据进行试验ꎮ 在相同参数设置和同一数

据集下ꎬ训练集图像的尺寸和质量是影响模型训练

效率的关键因素ꎮ 因此ꎬ为提高训练图像病害有效

信息占比和提高模型训练效率ꎬ设计了 ７ 种预处理

算法模式(表 ２)进行卷积神经网络模型训练ꎬ包含

文献[１９]和[１６]预处理方法在内的 ８ 种预处理方

法ꎮ
１.３　 卷积神经网络(ＣＮＮ)模型

卷积神经网络包含多层卷积和池化层ꎬ用于逐

层提取图片深层特征ꎬ在图像识别领域应用效果较

好[２０￣２１]ꎮ 将预处理后的样本集图像输入 ＣＮＮ 模型

进行训练ꎬ生成 ３ 种易混病害识别模型ꎮ 训练中采

用擅长于图像识别的 ＡｌｅｘＮｅｔ 经典网络模型[２２]ꎬ模
型结构见图 ２ꎮ 以尺寸为５０×５０ 的图像为例ꎬ模型

包含 ５ 个卷积层(Ｃｏｎｖ１ ~ Ｃｏｎｖ５)、３ 个池化层(Ｐｏｏ￣
ｌｉｎｇ１~Ｐｏｏｌｉｎｇ３)、２ 个全连接层(Ｆｃ６、Ｆｃ７)以及 １ 个

分类层ꎮ 其中ꎬ滤波器的大小为１１×１１×３ꎬ卷积层 １
的卷积核数目为 ９６ꎬ卷积层 ２ 和 ５ 的卷积核数目均

为 ２５６ꎬ卷积层 ３ 和 ４ 的卷积核数目均为 ３８４ꎬ２ 个全

连接层的神经元数量均为４ ０９６ꎬ分类层的输出类别

数目即为最终的类别数ꎮ

９４孙云云等:基于卷积神经网络和小样本的茶树病害图像识别



表 ２　 ７ 种茶树叶片病害图像预处理模式

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｓｅｖｅｎ ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｍｏｄｅｓ ｏｆ ｌｅａｆ ｄｉｓｅａｓｅ ｉｍａｇｅｓ ｏｆ ｔｅａ ｐｌａｎｔ

　 　 预处理方法 模式 １ 模式 ２ 模式 ３ 模式 ４ 模式 ５ 模式 ６ 模式 ７

平均像素填充较短边[１６] √

ＳＬＩＣ＿ＳＶＭ 去除背景[１７] √ √ √ √

白色填充背景[１３] √

ｋ￣ｍｅａｎｓ 提取病斑 √ √ √

形态学处理 √ √

最小Ｎ×Ｎ 区域提取 √ √ √ √ √

归一化 √

插值重建 √

图 ２　 ＡｌｅｘＮｅｔ 模型结构

Ｆｉｇ.２　 Ｔｈｅ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ＡｌｅｘＮｅｔ ｍｏｄｅｌ

１.４　 图像预处理

对样本集图像分别按照表 ２ 中设计的预处理方

法自动生成 ７ 种新的样本集图像ꎮ 其中 ｋ￣ｍｅａｎｓ 提

取病斑、最小Ｎ×Ｎ 区域提取和插值重建方法是本研

究改进后的预处理方法ꎮ 归一化处理是针对尺寸不

一致的样本图像进行的尺寸强制性统一化处理ꎮ
ＳＬＩＣ＿ＳＶＭ 算法是本团队设计的一种针对茶树叶部

病害的复杂背景去除方法ꎬ在训练集样本中应用良

好[１９ꎬ２３]ꎮ 模式 １ 和模式 ４ 的预处理方法分别对应

文献[１６]中的平均像素填充较短边并缩放为统一

尺寸的方法和文献[１３]中采用的迭代切割方法去

除复杂背景并以白色填充背景实现目标提取ꎮ 形态

学处理是指图像处理中的像素点乘、填充和腐蚀等

基础运算ꎮ
１.４.１　 改进 ｋ￣ｍｅａｎｓ 病斑提取　 病害样本中叶部病

斑颜色特征差异最为显著ꎬ因此采用 ｋ￣ｍｅａｎｓ 方法

在 Ｌ∗、ａ∗、ｂ∗ 颜色空间进行颜色聚类以提取出病

斑[２４]ꎮ 该方法采用欧式距离计算像素点间距离ꎬ进
行区域聚类ꎬ聚类完成后ꎬ病斑和叶片可以得到有效

分离ꎮ 但在区域图像选择方面ꎬ往往需要人工进行

挑选确定病斑图像ꎬ不利于算法的广泛应用ꎮ 本研

究对该方法进行改进ꎬ实现快速、自动地获得目标区

域图像ꎮ 主要原理是根据 Ｌ∗、ａ∗、ｂ∗颜色空间下对

叶片和病害区域进行聚类ꎬ即对 ２ 个像素值区间的

颜色进行聚类ꎬ从而导致 ２ 个区域质心分布的差异ꎮ
根据差异ꎬ从分割的图像中通过公式(１)自动提取

出病斑区域(图 ３￣ｂ)ꎮ

ｋ＝ａｒｇ ｍｉｎ
ｉ
∑
２

ｉ＝１
(ｘｉ＋ｙｉ) (１)

式中ꎬｋ 是最终聚类块的像素序列号ꎬｉ 是质心

编号ꎬ(ｘｉꎬ ｙｉ)是质心的坐标ꎮ
茶轮斑病、炭疽病和云纹叶枯病等病害发生时ꎬ

叶片上往往会存在多个小区域病斑ꎬ这些病斑特征

相同ꎬ分布具有随机性ꎮ 若将单叶片中多个病斑区

域全部提取作为训练集ꎬ会降低有效区域占比ꎬ不利

于病斑的精确识别ꎮ 因此ꎬ采用形态学处理方法提

取出主病斑区域(图 ３ｃ)ꎮ
１.４.２　 最小Ｎ×Ｎ 病斑提取　 基于 ＣＮＮ 对病斑图像

进行特征提取和识别中ꎬ首先需要将病斑图像归一

化为Ｎ×Ｎ 的待训练样本[２５]ꎮ 采用直接归一化或短

边填充等方法ꎬ往往会造成冗余信息多ꎬ不利于有限
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图 ３　 ｋ￣ｍｅａｎｓ方法提取叶片病斑

Ｆｉｇ.３　 Ｌｅａｆ ｓｐｏｔ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｂｙ ｋ￣ｍｅａｎｓ

样本空间下 ＣＮＮ 病斑特征的自主学习ꎮ 结合最小

外接矩形方法ꎬ提出一种适合于 ＣＮＮ 模型样本训练

的最小Ｎ×Ｎ 病斑提取方法ꎮ
首先采用旋转卡壳法求解出病斑的最小外接矩

形[２６](图 ４ａ)ꎬ接着对算法进行改进ꎬ得到最小Ｎ×Ｎ

病斑图像ꎮ 最小Ｎ×Ｎ 病斑提取步骤为:首先ꎬ对倾

斜病斑图像进行旋转ꎬ用公式(２)计算倾斜角度 αꎬ
使图像处于水平状态ꎬ接着将图像转化为二值图像ꎬ
通过中心点的方法获得最小方形区域ꎬ最后通过将

主病斑区域二值图像和原始图像进行点乘运算并裁

剪获得最小Ｎ×Ｎ 待训练病斑区域ꎮ 假设中心点的

坐标为 Ｃꎬ旋转后最小外接矩形中的最大边长为

ｄｍａｘꎬ用公式(３)计算 Ｃ 点坐标(ｘｃꎬｙｃ)ꎬ用公式(４)
计算 ｄｍａｘꎮ 通过公式(５)计算得到最小外接方形

区域的 ４ 个顶点 ｒ１、ｒ２、ｒ３、ｒ４(图 ４ｂ)ꎮ 上述操作完

成后ꎬ即可提取得到图 ４ｃ 所示的最小Ｎ×Ｎ 病斑区

域ꎮ

图 ４　 最小Ｎ×Ｎ 病斑提取

Ｆｉｇ.４　 Ｔｈｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｏｆ ｍｉｎｉｍｕｍ Ｎ×Ｎ ｌｅｓｉｏｎ ａｒｅａ

　 　 α＝ａｒｃｔａｎ
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１.４.３　 超分辨率病斑重建将最小Ｎ×Ｎ 主病斑区域

从图像集样本叶片中提取完成后ꎬ会产生若干个大

小不一的方形病斑图像ꎬ显然不能直接作为 ＣＮＮ 训

练图像集ꎬ但若将病斑图像尺寸直接归一化ꎬ会造成

图像分辨率下降ꎬ不利于 ＣＮＮ 特征提取ꎮ 因此ꎬ采
用超分辨率重建的方法获得较高质量的训练集病斑

图像[１８]ꎮ
超分辨率重建 ( Ｓｕｐｅｒ￣ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｉｍａｇｅ ｒｅｃｏｎ￣

ｓｔｒｕｃｔｉｏｎ)的概念最早由 Ｈａｒｒｉｓ 于 １９６４ 年提出ꎬ是
一种针对低分辨率图像提出的一种分辨率恢复

方法ꎬ在图像处理领域应用广泛 [２７￣２８] ꎮ 插值是图

像超分辨率重建的一个关键步骤ꎬ广泛采用的有

最邻 近 插 值 法、 双 线 性 插 值 法、 双 三 次 插 值

法 [２９] ꎮ 对比 ３ 种插值算法超分辨率重建样本集

图像的效果ꎬ并计算峰值信噪比(ＰＳＮＲ) 、均方误

差(ＭＳＥ) 、结构相似性( ＳＳＩＭ)３ 个指标值进行评

价ꎮ 由图 ５ 和表 ３ 可知ꎬ双三次插值法的放大效

果最好ꎬ可用于 ＣＮＮ 模型训练样本集图像超分

辨率重建ꎮ

１５孙云云等:基于卷积神经网络和小样本的茶树病害图像识别



图 ５　 不同插值算法的超分辨率图像重建效果

Ｆｉｇ.５　 Ｓｕｐｅｒ￣ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｉｍａｇｅ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

表 ３　 ３ 种插值算法的效果指标值

Ｔａｂｌｅ ３ 　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｋｉｎｄｓ ｏｆ ｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄｓ

指标
最邻近
插值法

双线性
插值法

双三次
插值法

峰值信噪比(ＰＳＮＲ) ２２.４９５ ９ ２２.３４８ １ ２２.５０５ ６

均方误差(ＭＳＥ) ３６６.０１１ ６ ４７６.７２３ ９ ３６５.１８７ ５

均方误差(ＭＳＥ) ０.９６５ ８ ０.８５０ ７ ０.９７２ ９

２　 结果与分析

试验平台环境搭建参数见表 ４ꎮ ＡｌｅｘＮｅｔ 模型

参数设置为:网络初始权重提取自标准差为 ０􀆰 ０１、
均值为 ０ 的高斯分布ꎻ训练阶段采用动量项为 ０􀆰 ９
的异步随机梯度下降ꎬ并设置权重参数的初始学习

率为 ０􀆰 ０１ꎮ 试验采用交叉验证的方式ꎬ按照９ ∶ １ 比

例随机分配训练集与测试集ꎬ且以表 ２ 中设计的预

处理方法产生的图像样本集分别进行卷积神经网络

ＡｌｅｘＮｅｔ 识别模型训练(图 ６)ꎮ 试验中每个模型迭

代次数为８ ０００ꎮ 在输入卷积神经网络前ꎬ模式 １ 定

位图像被随机裁剪为２８０×２８０ ｄｐｉꎬ 模式 ２、３ 和 ４ 定

位图像被随机裁剪为８０×８０ ｄｐｉꎬ其他 ３ 种模式的定

位图像被裁剪为４０×４０ ｄｐｉꎬ裁剪完成后作镜像翻转

以扩增数据集ꎮ

表 ４　 试验平台搭建

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｐｌａｔｆｏｒｍ

　 　 　 　 　 硬件 软件

ＣＰＵ:Ｉｎｔｅｌ Ｘｅｏｎ Ｅ３￣１２３０ Ｗｉｎｄｏｗｓ１０

ＲＡＭ:１２ＧＢ ＤＤＲ３ ＣＵＤＡ８.０＋ＣＵＤＮＮ５.０＋ＶＳ２０１３

ＧＰＵ:ＮＶＩＤＩＡ ＧＴＸ１０６０ (６ＧＢ) Ｃａｆｆｅ＋Ｍａｔｌａｂ２０１７ｂ

　 　 ７ 种模式下模型训练的精度(Ａｃｃｕｒａｃｙ)和损失

函数(Ｌｏｏｓ)曲线见图 ７ꎮ 对 ７ 种预处理模式分别训

练 １０ 次ꎬ得到表 ５ 所示结果ꎮ ７ 种预处理模式下ꎬ
随着迭代次数的不断增加ꎬ训练精度都在不断增加ꎬ
直至趋于稳定ꎮ 其中ꎬ模式 ７ 的训练精度达到

０.９３３ꎬ明显优于其他 ６ 种模式ꎬＬｏｓｓ 收敛速度也较

快ꎬ因此训练结果可靠ꎮ 由表 ５ 可见ꎬ模式 ７ 的平均

测试准确度为 ９０％ꎬ明显优于其他 ６ 种模式ꎬ且标准

差也最小ꎮ ７ 种模式的训练结果表明:在训练精度

曲线中ꎬ训练精度大小顺序为模式 ７>模式 ４>模式

１>模式 ２>模式 ６>模式 ３>模式 ５ꎻ在 ｌｏｓｓ 曲线图中ꎬ
除了模式 ５ 和模式 ６ 存在跳跃点以外ꎬ其他几个模

式曲线收敛速度都较快ꎬ可信度都比较高ꎮ ７ 种模

式的平均准确率大小顺序为模式 ７>模式 １>模式 ２>
模式 ３>模式 ４>模式 ６>模式 ５ꎻ在运行时间上ꎬ模式

１ 时间长达３ ２６４ ｓꎬ而其他几种模式都在 １０ ｍｉｎ 左

右ꎬ相差较大的主要原因是模式 １ 中图像尺寸较大ꎮ
模式 ７ 中由于采用图像重建提高样本质量ꎬ因而运

行时间相对于其他 ５ 种模式也增加了约 １００ ｓꎬ但相

对于常规 ＣＮＮ 模型训练耗时较少ꎮ 因此模式 ７(主
要作用是去除背景提取病斑ꎬ形态学处理ꎬ最小Ｎ×Ｎ
区域提取和超分辨率重建)在训练精度和平均测试

准确率及模型训练耗时方面优势明显ꎮ
　 　 分别以模式 ７、模式 １(文献[１９])和模式 ３(文献

[１６])的预处理方法对验证集图像进行最终模型识别

效果验证ꎮ 结果表明ꎬＭｏｄｅ１ 中 ７０％的轮斑病图像被

正确识别为轮斑病ꎬ７５％的炭疽病图像被正确识别为炭

疽病ꎬ７５％的云纹叶枯病图像被正确识别为云纹叶枯

病ꎻＭｏｄｅ３ 中 ２５％的轮斑病图像被正确识别为轮斑病ꎬ
８５％的炭疽病图像被正确识别为炭疽病ꎬ１０％的云纹叶

枯病图像被正确识别为云纹叶枯病ꎻＭｏｄｅ７ 中 ８５％的

轮斑病图像被正确识别为轮斑病ꎬ９０％的炭疽病图像被

正确识别为炭疽病ꎬ８５％的云纹叶枯病图像被正确识别

为云纹叶枯病ꎮ 图 ８ 为本研究设计的模式 ７ 下预处理

方法识别３ 种病害的性能评估ＲＯＣ 曲线ꎬ可以看出ꎬ模
式 ７ 对 ３ 种病害的识别精度高、性能好ꎮ
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图 ６　 训练集样本预处理结果

Ｆｉｇ.６　 Ｔｈｅ ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ ｓａｍｐｌｅ

图 ７　 ７ 种预处理模式的训练精度和损失函数(Ｌｏｏｓ)曲线

Ｆｉｇ.７　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｏｆ ｓｅｖｅｎ ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｍｏｄｅｓ
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表 ５　 不同预处理模式的训练结果对比

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
ｍｏｄｅｓ

算法
运行时间

(ｓ)
尺寸

(像素)
平均测试
准确度

模式 １ ３ ２６４ ３００×３００ ０.７８４±０.０４７

模式 ２ ６３５ １００×１００ ０.７３５±０.０３３

模式 ３ ６３４ １００×１００ ０.７３０±０.０４２

模式 ４ ６３７ １００×１００ ０.６７８±０.０２７

模式 ５ ６５７ ５０×５０ ０.６０８±０.０２６

模式 ６ ５４３ ５０×５０ ０.６７４±０.０３４

模式 ７ ７２５ ５０×５０ ０.９００±０.０２７

３　 结 论

针对茶树病害自动图像检测的需求和训练样本

小影响深度学习模型性能的难题ꎬ研究了通过对样

本进行预处理从而提高训练效果的可行性ꎮ 设计和

运用 ７ 种不同模式进行卷积神经网络病害识别ꎬ用
结构和参数相同的 ＡｌｅｘＮｅｔ 模型训练ꎬ分析、比较训

练及实测效果ꎮ 试验结果显示ꎬ模式 ７ 识别精度达

９３􀆰 ３％ꎬ平均测试准确率为 ９０％ꎬ识别效果最好ꎮ 试

验中ꎬ茶轮斑病、茶炭疽病和茶云纹叶枯病 ３ 种病害

的样本图片数量分别为 ９４、２５２ 和 ８４ꎬ属于典型的

小样本ꎮ 本研究设计的模式 ７ 预处理方法ꎬ能够提

高小样本卷积神经网络病害识别准确度且性能好ꎬ
本研究方法能够准确地识别、区分茶轮斑病、炭疽病

和云纹叶枯病ꎮ

Ａ、Ｂ、Ｃ 分别为轮斑病、炭疽病、云纹叶枯病 ＲＯＣ 曲线ꎮ
图 ８　 模式 ７ 的识别性能评估曲线

Ｆｉｇ.８　 Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｍｏｄｅ ７
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