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基于改进全卷积神经网络的黄瓜叶部病斑分割方法

王　 振ꎬ　 张善文ꎬ　 王献锋
(西京学院信息工程学院ꎬ陕西 西安 ７１０１２３)

　 　 摘要:　 为了解决传统卷积神经网络在黄瓜叶部病斑图像分割中存在模型训练时间长、分割效果差以及分割过

程中易受光照和背景影响等问题ꎬ提出了一种基于改进全卷积神经网络的黄瓜叶部病斑分割方法ꎮ 首先在模型训

练的初始阶段使用传统的卷积神经网络得到病斑图像的轮廓特征ꎬ在训练过程中将传统的修正性单元(ＲＥＬＵ)激活

函数替换为指数线性单元(ＥＬＵ)激活函数ꎻ然后对传统的卷积神经网络得到的病斑图像轮廓特征进行二次模型训

练ꎬ训练过程中使用批归一化(Ｂａｔｃｈ ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ)函数稳定模型训练过程ꎻ最后将原始卷积神经网络的多项逻辑回

归(Ｓｏｆｔ ｍａｘ)分类器更换为支持向量机(ＳＶＭ)分类器ꎬ对分类器输出的像素分类结果进行反卷积操作ꎬ恢复图像分

辨率ꎬ得到分割结果ꎮ 使用本研究方法与改进 ＯＴＳＵ、ＳＶＭ、ＣＲＦ 和传统 ＦＣＮ 等 ４ 种方法在黄瓜叶部病斑数据集上进

行分割试验ꎬ结果表明本研究方法的平均像素分割准确率为 ８０􀆰 ４６％ꎬ平均交并比为 ７０􀆰 ４３％ꎬ具有较高的分割精度ꎮ
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　 　 病害是导致农作物产量减少和品质下降的主要
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因素之一ꎬ在日常黄瓜的生长过程中靶斑病、白粉病

和炭疽病等病害严重影响着黄瓜的正常生长ꎮ 黄瓜

病害主要发生在叶部ꎬ通过对叶部病斑的观察ꎬ可以

直观地判断病害的发生程度ꎮ 传统的植物病害判断

方式主要通过人工检测ꎬ这种方法需要耗费大量的

人力资源ꎬ随着计算机视觉和模式识别等技术的发

展ꎬ研究人员利用计算机开发出了许多植物病害识

别系统ꎬ但识别效率较低且精度较差ꎮ 计算机在识

别的过程中影响识别率的关键因素是图像分割ꎬ在
分割的问题上许多研究人员提出了很多新方法ꎮ 刘

国奇等[１]提出了一种改进的双凸模糊变分图像分

割方法ꎬ由于极大地抑制了复杂背景下图像中所产

生的噪声ꎬ所以对烟草植物叶片病害平均分割准确

率达到 ９４％ꎮ 关强等[２] 根据田间植物与耕地的颜

色特征差别ꎬ利用二维最大类间方差法对不同的大

田作物进行病斑分割ꎬ由于该方法将叶片的病害部

分与正常部分区别最大化ꎬ所以得到较好的分割效

果ꎮ 赵金阳等[３] 利用高斯混合模型估计葡萄叶片

中病斑区域和正常区域的概率密度分布ꎬ利用马尔

科夫随机场建立像素特征的能量函数ꎬ通过求解能

量函数实现对葡萄叶片病斑的自动分割ꎬ在 ６ 种不

同葡萄病害叶片上进行分割试验ꎬ分割精确度达到

９３.７％ꎮ 张会敏等[４]通过小波变换提取作物病斑图

像的边缘特征ꎬ使用最大类间方差法对提取后的边

缘特征进行图像分割ꎬ在辣椒叶片的图像分割中取

得了较高的分割精度ꎮ 张善文等[５] 提出了一种改

进的 Ｋ 均值聚类的苹果病害叶片图像分割方法ꎬ以
图像的颜色特征为聚类空间ꎬ使用欧式距离度量像

素间的相似度ꎬ利用 Ｋ 均值聚类算法对病斑图像进

行分割ꎬ在 ３ 种苹果病害叶片上进行分割试验ꎬ平均

分割准确率为 ９４％ꎮ 以上方法虽然在病斑图像的

分割中取得了一定的效果ꎬ但算法复杂度较高ꎬ且只

能用于一种或少数几种植物叶片病斑图像的分割ꎮ
随着人工智能技术的不断发展ꎬ许多研究人员

将深度学习用于图像的分类和识别中ꎬ大量试验结

果表明使用深度学习得到的图像特征相比于传统的

底层视觉特征在图像的分割与识别中具有更高的精

确度ꎮ 由于卷积神经网络具有自动提取图像特征的

优势ꎬ研究人员将卷积神经网络运用到植物叶部病

斑图像的分割也取得了较好的效果ꎮ 刘立波等[６]

将条件随机场与卷积神经网络相结合实现了对棉花

病斑图像的分割ꎬ首先利用卷积神经网络初步提取

病斑图像的轮廓特征ꎬ然后结合轮廓特征像素间的

相对关系构建条件随机场能量函数ꎬ最后使用不同

卷积层得到的轮廓特征能量函数对条件随机场进行

最优化训练ꎬ在棉花病害数据库上进行试验ꎬ平均分

割精度达到 ９７％ꎮ 段凌凤等[７] 利用水稻病斑图像

数据集训练了基于全卷积神经网络的水稻病斑图像

分割模型ꎬ该模型在复杂背景下可以准确地分割出

水稻病斑区域ꎮ 通过改进原始卷积神经网络ꎬ在卷

积神经网络上增加反卷积过程解决了上采样导致图

像分辨率降低的问题ꎬ在葡萄病害叶片的分割中比

传统 ＣＲＦ 分割算法具有更高的分割精度ꎮ 马俊诚

等[８]针对黄瓜病斑图像分割问题提出了一种复合

特征与卷积神经网络相结合的方法ꎬ首先提取病斑

图像的颜色特征和纹理特征ꎬ然后将提取后的特征

使用马尔科夫随机场进行特征融合ꎬ最后利用融合

后的特征对卷积神经网络进行训练ꎬ在黄瓜病害数

据集上得到了较高的分割精度ꎮ 基于现有的卷积神

经网络图像分割方法ꎬ本研究构建一种基于改进全

卷积神经网络(ＦＣＮ)的黄瓜叶部病斑图像分割方

法ꎬ以期解决传统卷积神经网络在黄瓜叶部病斑图

像的分割中存在模型训练时间长、分割效果差以及

分割过程中易受光照和背景影响等问题ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 材 料

黄瓜叶部病斑图像均采集于陕西杨凌果蔬实验

基地ꎬ 相机为 Ｃａｎｏｎ ＥＯＳ ６５０Ｄꎬ 有效像素值为

２.８００×１０７ꎮ 为了适应不同光照条件下病斑图像的

分割ꎬ采集时光照分别为强光和弱光ꎮ 采集的图像

主要包括黄瓜靶斑病、白粉病、褐斑病、灰霉病、炭疽

病和真菌病等 ６ 种黄瓜叶部病害的病斑ꎬ每种病害

采集 ２５５ 幅图像ꎮ 为了方便后期图像的预处理操

作ꎬ把采集的图像大小统一压缩为 ２５６ × ２５６ 像素

(ｐｉｘｅｌ)ꎬ并以 ＪＰＥＧ 的格式进行存储ꎮ 部分黄瓜叶

部病斑图像如图 １ 所示ꎮ
由于目前大多数深度学习技术的应用仍属于有

监督的学习范围[９]ꎬ因此需要对采集的图像进行预

处理ꎮ 在深度学习的图像分割领域ꎬ预处理过程主

要是对图像进行人工标注ꎬ本研究中使用 Ｌａｂｅｌ ＭＥ
图像标注工具对统一大小后的图像进行人工标注ꎮ
为了防止卷积神经网络模型训练过程中出现过拟合

问题ꎬ对人工标注后的图像数据集进行数据扩充
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图 １　 ６ 种黄瓜叶部病斑图像

Ｆｉｇ.１　 Ｓｉｘ ｋｉｎｄｓ ｏｆ ｃｕｃｕｍｂｅｒ ｄｉｓｅａｓｅｄ ｌｅａｆ ｉｍａｇｅｓ

(包括平移、旋转、缩放和颜色抖动)ꎮ 平移:将经过

预处理的每幅训练样本向左上、右上、左下、右下共

４ 个方向平移 ８ 个像素ꎬ以圆心为中心ꎬ裁剪出中心

２５６×２５６ 区域ꎬ由此将一幅图像扩展为 ５ 幅不同样

本ꎬ其中包含未平移的一幅图像ꎮ 旋转:将经过预处

理的每幅训练样本在旋转角度[ －５°ꎬ ５°]范围内随

机旋转 ５ 次ꎬ以圆心为中心ꎬ裁剪出中心 ２５６×２５６ 区

域ꎬ由此将一幅图像扩展为 ５ 幅不同样本ꎮ 缩放:将
经过预处理的每幅训练样本在比例因子为[０􀆰 ８５ꎬ
１􀆰 ００]范围内随机缩小 ５ 次ꎬ以圆心为中心ꎬ裁剪出

中心 ２５６×２５６ 区域ꎬ由此将一幅图像扩展为 ５ 幅不

同样本ꎮ 颜色抖动:将经过预处理的每幅训练样本

ＲＧＢ 颜色的 ３ 个颜色分量 Ｒ、Ｇ 和 Ｂ 分别统一用因

子在[０􀆰 ８ꎬ １􀆰 ２]范围内随机相乘 ５ 次ꎬ并将超过

２５５ 的值设置为 ２５５ 以避免溢出失真ꎬ然后再由 ３
个 Ｒ、Ｇ 和 Ｂ 分量图像整合为彩色 ＲＧＢ 图像ꎬ以圆

心为中心ꎬ裁剪出中心２５６×２５６ 区域ꎬ由此将一幅图

像扩展为 ５ 幅不同样本ꎮ
经过数据扩充后ꎬ将黄瓜叶部病斑图像数据集

按照３ ∶ １ 比例分配数据集ꎬ其中 ５ ７３７ 幅为训练集ꎬ
１ ９１３幅为测试集ꎮ
１.２　 基于改进全卷积神经网络的图像分割方法

在深度学习的研究过程中ꎬ许多研究人员选用

全卷积神经网络(ＦＣＮ)作为图像分割的基础模型架

构[１０]ꎮ 由于传统的全卷积神经网络在初始训练阶

段训练时间长、易产生过拟合问题ꎬ本研究采用模型

二阶训练方法压缩训练时间ꎬ减轻过拟合问题ꎮ 在

全卷积神经网络模型训练的过程中传统的修正线性

单元(ＲＥＬＵ)激活函数对病斑图像的细节部分利用

不充分且易受噪声的影响ꎬ因此本研究使用指数线

性单元(ＥＬＵ)激活函数对全卷积网络模型进行优

化ꎮ 采用批归一化(Ｂａｔｃｈ ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎꎬＢＮ)函数稳

定模型训练过程ꎮ 在网络模型的最后像素分类阶

段ꎬ传统的全卷积神经网络使用 Ｓｏｆｔ Ｍａｘ 分类器ꎬ但
在黄瓜叶部病斑图像的分割中效果较差ꎬ因此本研

究使用支持向量机(ＳＶＭ)作为像素分类器ꎮ 为了

解决原始卷积神经网络在池化层阶段导致图像分辨

率降低的问题ꎬ通过反卷积过程恢复图像分辨率ꎬ提
高病斑图像分割精度ꎮ
１.２.１　 黄瓜叶部病斑图像分割的全卷积神经网络

结构　 利用传统的全卷积神经网络模型对黄瓜叶部

病斑图像进行分割ꎬ得到的分割结果较为粗糙ꎬ分割

物体的边缘细节较为模糊ꎮ 为了提高分割结果图像

分辨率ꎬ研究人员在原始全卷积神经网络中将不同

卷积层提取的图像特征按照特定形式进行组合[１１]ꎬ
有效地增强了分割结果的边缘细节ꎮ 利用以上研究

方法ꎬ分别以不同采样倍数进行区分ꎬ出现了 ＦＣＮ￣
３２ｓ、ＦＣＮ￣１６ｓ、ＦＣＮ￣８ｓ 等 ３ 种改进的 ＦＣＮ 模型[１２]ꎮ
由于黄瓜叶部病斑区域的图像分割需要较为精细的

分割结果ꎬ本研究分别使用上述 ３ 种改进的 ＦＣＮ 模

型在黄瓜叶部病斑图像上进行分割试验ꎬ通过平均

交并比值、计算时间、卷积层数、参数数量等对分割

效果进行评价ꎮ 评价结果表明 ＦＣＮ￣８ｓ 模型平均交

并比值最高ꎬ计算时间最短ꎬ因此选用 ＦＣＮ￣８ｓ 作为

黄瓜叶部病斑图像分割模型ꎮ
由于 ＶＧＧ￣１６ 网络模型较深ꎬ可以更加详细地

提取图像细节信息ꎬ提升图像分割效果[１２]ꎬ因此本

研究在 ＶＧＧ￣１６ 的基础上提出一种基于改进全卷积

神经网络的黄瓜叶部病斑图像分割方法ꎮ 首先将原

始 ＶＧＧ￣１６ 网络模型的全连接层替换为卷积层ꎬ即
将原有的全连接层 ６(ＦＣ６)和全连接层 ７(ＦＣ７)替

换为卷积层 ６(Ｃｏｎｖ６)和卷积层 ７(Ｃｏｎｖ７)ꎮ 由于卷

积神经网络中池化层操作会降低图像分辨率ꎬ因此

在原始 ＶＧＧ￣１６ 的网络末端增加反卷积操作ꎬ反卷

积的过程主要是通过双线性插值的方法来实现ꎬ通
过填充池化层得到原始图像的大小ꎮ 改进的全卷积

神经网络模型如图 ２ 所示ꎬ反卷积操作过程如图 ３
所示ꎮ
１.２.２　 黄瓜叶部病斑图像分割的全卷积神经网络

模型改进　 由于黄瓜叶部病斑图像中病斑区域在整
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图 ２　 改进的全卷积神经网络模型

Ｆｉｇ.２　 Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｆｕｌｌ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ

图 ３　 反卷积操作过程

Ｆｉｇ.３　 Ｄｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ

个叶片中所占面积较小且病斑形状不规则ꎬ因此传

统全卷积神经网络模型中的修正性单元(ＲＥＬＵ)激
活函数不能有效地提取叶片中的病斑区域ꎮ 在本研

究中使用指数线性单元(ＥＬＵ)激活函数ꎬＥＬＵ 激活

函数可以加快模型收敛速度ꎬ而且具有较强的抗噪

能力ꎬ计算公式如下:

ｆ(ｘ) ＝
ｘ ｘ > ０
α(ｅｘ － １) ｘ ≤ ０{ (１)

由公式(１)得出ꎬＥＬＵ 激活函数可以将函数负

部修正为指数函数ꎬ总体均值输出接近于 ０ꎬ具有更

快的收敛速度ꎮ
在原始 ＦＣＮ 网络模型中分类层中通常使用 Ｓｏｆｔ

ｍａｘ 分类器[１３]ꎬ在本研究中分别对 Ｓｏｆｔ ｍａｘ 分类

器、ＳＶＭ 分类器和 Ｋ 近邻分类器在黄瓜叶部病斑数

据集上进行试验ꎮ 试验结果表明 ＳＶＭ 分类器的像

素分类准确率最高 ( ９１􀆰 ５２％)ꎬ平均交并比达到

８０􀆰 ３２％ꎮ
为了解决原始全卷积神经网络模型训练时间

长ꎬ容易出现过拟合问题[１４]ꎬ通过模型二阶段训练

的方法ꎬ减少模型训练时间ꎮ 模型二阶段训练主要

是首先利用较少的训练样本初始化网络模型参数ꎬ
然后利用这些参数初始化训练模型ꎬ最后再进行正

式的模型训练ꎮ 基于改进全卷积网络模型的二阶段

训练具体步骤如下:第 １ 步ꎬ在黄瓜叶部病斑图像数

据集中随机选择１ ０００张预训练图像ꎬ使用这些图像

对模型进行预训练ꎬ直到模型收敛为止ꎬ将训练好的

模型参数保存ꎻ第 ２ 步ꎬ将所有训练集图像输入网络

模型中进行训练ꎬ训练的初始化参数选择第 １ 步训

练好的模型参数ꎬ由于两个步骤的权重和参数都可

以共享ꎬ因此会减少模型训练时间ꎬ提升收敛速度ꎮ
模型二阶段训练过程如图 ４ 所示ꎮ
１.２.３　 改进的全卷积神经网络分割模型训练 　 为

了提高网络模型的性能ꎬ要对模型进行迭代训练ꎬ不
断更新网络模型参数直到模型收敛为止[１５]ꎮ 为了

使改进的全卷积神经网络在黄瓜叶部病斑的分割中

达到较好的效果ꎬ使该模型的输出具有较高的分割

精度ꎬ使用交叉熵函数来表征模型分割结果与标准

结果的差异ꎮ 交叉熵函数主要是用来衡量模型中输
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图 ４　 模型二阶段训练过程

Ｆｉｇ.４　 Ｍｏｄｅｌ ｔｗｏ￣ｓｔａｇｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ

入图像与分割图像之间的差异ꎮ 交叉熵函数越小ꎬ
表示模型的分割精度越高ꎮ 在黄瓜叶部病斑的分割

中ꎬ交叉熵函数代表全卷积神经网络的病斑分割结

果与手工标注后分割结果的差异ꎮ 在本研究中将交

叉熵函数平均值作为衡量全卷积神经网络的损失函

数值ꎬ计算公式如下:

ｌｏｓｓ (ｐꎬｑ) ＝ ∑
Ｎ

－ ∑
Ｘ
ｐ(ｘ)ｌｇｑ(ｘ)[ ] (２)

式中 Ｎ 表示图像像素点数量ꎬｘ 表示输入图像

Ｘ 中每个像素的特征向量ꎬｐ( ｘ)为像素分类向量ꎬ
ｑ(ｘ)为全卷积神经网络输出结果的分类向量ꎮ

通过损失函数的计算得到全卷积神经网络的损

失值ꎬ然后使用反向传播算法减小损失值ꎮ 通过梯

度下降算法的不断迭代运算更新网络模型参数ꎬ假
设 δ( ｌ＋１)为公式(２)中计算得出的 ｌ＋１ 层的损失值ꎬ
该层的权重和偏置分别为 Ｗ 和 ｂꎮ 由此可得第 ｌ 层
损失值计算公式:

δｌ ＝ [(Ｗｌ) Ｔδ( ｌ ＋１)]∗ｆ( ｚｌ) (３)
相对应的梯度下降公式为:
ÑｗｌＪ(Ｗꎬｂꎻｘꎬｙ) ＝ δ( ｌ ＋１) (αｌ) Ｔ (４)
ÑｂｌＪ(Ｗꎬｂꎻｘꎬｙ) ＝ δ( ｌ ＋１) (５)

式中激活函数 ｆ(ｘ) ＝ ｘꎬｘ > ０
α(ｅｘ － １)ꎬｘ ≤０ ꎬδ(ｌ＋１){

为第 ｌ＋１ 层的损失值ꎬδｌ为第 ｌ 层损失值ꎮ

２　 结果与分析

２.１　 试验环境及参数设置

使用 Ｐｙｔｈｏｎ３.５ 作为编程开发语言ꎬ系统操作环

境为 Ｕｂｕｎｔｕ１６.７２ＬＴＳꎬ硬件开发环境为 Ｉｎｔｅｌ ｉ７ 处理

器ꎬ３２ ＧＢ 运行内存ꎬＧＰＵ 为 ＧＴＸ１０８０ １６ ＧＢ 显存ꎬ
使用 Ｃａｆｆｅ２ 作为深度学习开发框架ꎮ

在基于改进卷积神经网络的黄瓜叶部病斑图像

分割中ꎬ设置初始化学习率为 １×１０－４ꎬ权重衰减系

数设置为０.０００ ５ꎬ将模型进行３ ５００次迭代后设置学

习率为 １×１０－５ꎮ 在进行网络模型训练时ꎬ将训练集

图像分为 １０ 个批次依次送入网络模型中ꎮ 为了提

高模型的分割效果ꎬ将数据集在模型中训练１ ２００
轮ꎬ每一轮的迭代次数为３ ０００次ꎮ 为了减轻过拟合

现象ꎬ将动量因子设定为 ０􀆰 ９９ꎬ同时使用验证集对

训练好的网络模型进行评估ꎮ
为了更好地监视模型的训练效果ꎬ及时调整卷

积层的设置参数ꎬ在输出卷积层(Ｃｏｎｖ１ ~ Ｃｏｎｖ６)中
可以及时看到模型在每一层中通过卷积操作所得到

的特征提取效果ꎬ不但能够对比网络模型中每一层

所学到的输入图像特征ꎬ而且特征图输出过程体现

了卷积神经网络中的权值共享技术ꎬ为进一步精细

化分割打下基础ꎮ 部分卷积层输出结果如图 ５ 所

示ꎮ

图 ５　 不同卷积层的输出特征图

Ｆｉｇ.５　 Ｏｕｔｐｕｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｌａｙｅｒｓ

２.２　 不同分割方法的分割效果对比

为了测试改进的全卷积神经网络在黄瓜叶部病
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斑图像数据集中分割效果ꎬ分别使用本研究分割方

法、传统的 ＦＣＮ 分割方法[１６]、改进的最大类间方差

(ＯＴＳＵ)分割方法[１７]、ＳＶＭ 分割方法[１８]以及改进的

马尔科夫条件随机场(ＣＲＦ)分割方法[１９] 在测试集

图像上进行分割效果对比ꎬ分割结果见图 ６ꎮ
在分割效果指标的量化过程中ꎬ使用平均像素

准确率(ａｃｃｍｅａｎ)和平均交并比( ＩＯＵｍｅａｎ)进行评价ꎮ
计算公式如下:

ａｃｃｍｅａｎ ＝
１
ｎｃｌ

∑
ｐ

ｎｐｐ

ｔｐ
(６)

ＩＯＵｍｅａｎ ＝
１
ｎｃｌ

∑
ｐ

ｎｐｐ

ｔｐ＋∑ｑｎｐｑ－ｎｐｐ
(７)

式中 ｎｃｌ为分割图像像素所属类别ꎬｐ 表示图像

中像素正确对应的像素类别ꎬｑ 表示图像中像素错

误分类后所属像素类别ꎬｔｐ 为分割结果中 ｐ 类别的

像素总数ꎬｎｐｐ为分割结果中正确分割为类别 ｐ 的像

素总数ꎬｎｐｑ为分割结果中本属于类别 ｐ 但被误分为

ｑ 的像素数量ꎮ
由于在实际的分割应用中ꎬ分割时间在评估分

割方法性能时是一个较为重要的指标ꎬ因此使用单

幅图像分割时间作为评估标准ꎮ

ａ:原始图像ꎻｂ:改进 ＯＴＳＵ 方法ꎻｃ:ＳＶＭ 分割方法ꎻｄ:ＣＲＦ 分割

方法ꎻｅ:传统 ＦＣＮ 方法ꎻｆ:本研究方法ꎮ
图 ６　 不同分割方法分割效果对比

Ｆｉｇ.６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｅｇｍｅｎｔａ￣
ｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ

通过表 １ 可以看出本研究方法在平均像素准确

率和平均交并比 ２ 个评价性能指标上均高于其他 ４
个分割方法ꎮ 由于网络模型需要对输入图像的局部

细节进行分割ꎬ而且本研究方法是在 ＧＰＵ 环境下进

行分割试验ꎬ因此在单幅图像的分割时间上较长ꎬ但

相比于改进前的全卷积神经网络模型仍然具有一定

的时间优势ꎮ

表 １　 不同方法分割黄瓜叶部病斑图像的性能对比

Ｔａｂｌｅ １　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｏｒ ｓｅｇｍｅｎ￣

ｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｃｕｃｕｍｂｅｒ ｌｅａｆ ｌｅｓｉｏｎｓ

分割方法　 　 平均像素准确率
(％)

平均交并比
(％)

单幅图像分割
时间(ｓ)

改进 ＯＴＳＵ 方法 ６８.６１ ６０.５２ ０.２１

ＳＶＭ 方法 ７１.３２ ６３.５７ ０.４３

ＣＲＦ 方法 ７２.５６ ６５.８３ ０.５２

传统 ＦＣＮ 方法 ７８.５１ ６６.７６ ０.７７

本研究方法 ８０.４６ ７０.４３ ０.６３

３　 讨 论

针对黄瓜叶部病斑图像分割问题ꎬ提出了一种

基于改进全卷积神经网络的黄瓜叶部病斑图像分割

方法ꎬ首先采用卷积神经网络对黄瓜叶部病斑图像

进行预训练得到网络模型训练的初步参数ꎬ然后将

预训练结果输入到全卷积神经网络中进行模型二阶

训练ꎬ在训练的过程中将传统的 ＲＥＬＵ 激活函数替

换为 ＥＬＵ 激活函数ꎬ使用 ＳＶＭ 分类器和 Ｓｏｆｔ Ｍａｘ 分

类器在黄瓜叶部病斑图像数据库中进行效果对比ꎬ
通过试验验证选用 ＳＶＭ 分类器作为像素的分类层

具有较好的分割效果ꎮ 由于传统的卷积神经网络中

降采样操作会降低图像分辨率ꎬ影响分割效果ꎬ因此

在本研究中增加反卷积操作过程恢复图像分辨率ꎬ
得到更精细的分割结果ꎮ

在用本研究方法与其他分割方法进行分割效果

的对比中ꎬ利用平均像素准确率和平均交并比作为

评价指标ꎮ 由于改进 ＯＴＳＵ 方法只是单一地使用阈

值对图像进行分割ꎬ所以在复杂背景下难以分割出

叶片的病害部分ꎬ因此其评价指标较低ꎮ ＳＶＭ 和

ＣＲＦ 方法的分割结果尽管优于改进 ＯＴＳＵ 方法ꎬ但
是这 ２ 种方法是对像素点进行分类ꎬ而病害区域的

像素特点与正常区域较为相似ꎬ因此这 ２ 种方法的

评价指标低于本研究方法ꎮ 传统 ＦＣＮ 分割方法ꎬ使
用 ＣＮＮ 模型对图像进行分割ꎬ但是下采样网络中下

采样操作降低了输入图像的分辨率ꎬ尽管分割效果

优于传统分割方法ꎬ但其评价指标低于本研究方法ꎮ
本研究方法对传统 ＦＣＮ 进行改进ꎬ不仅对 ＣＮＮ 模
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型进行二次训练ꎬ而且在传统 ＦＣＮ 网络的基础上增

加反卷积操作恢复图像分辨率ꎬ所以在分割评价指

标上优于其他 ４ 种分割方法ꎮ
本研究提出的黄瓜叶部病斑图像分割方法可以

对不同黄瓜叶部病斑做到精细化分割ꎬ为黄瓜叶部

病害的识别打下基础ꎬ而且网络模型不仅分割精度

高ꎬ而且处理速度快ꎬ可以进一步满足现代化农业的

需求ꎮ
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