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　 　 摘要:　 针对人工诊断玉米病害成本高、效率低、时延长等问题ꎬ提出一种基于深度残差网络的玉米病害识别

网络 ＴＦＬ￣ＲｅｓＮｅｔꎮ ＴＦＬ￣ＲｅｓＮｅｔ 网络基于 ＲｅｓＮｅｔ５０ 网络ꎬ首先引入 Ｆｏｃａｌ Ｌｏｓｓ 损失函数使模型专注于难分类的病害

样本ꎬ其次将 ＲｅｓＮｅｔ５０ 网络在 ＰｌａｎｔＶｉｌｌａｇｅ 数据集训练好的参数迁移到改进网络上以完成构建ꎮ 采用的玉米病害

数据集涉及健康植株、大斑病、灰斑病、锈病 ４ 种标签ꎬ并使用旋转、翻转、平移等操作对数据集进行数据增强与扩

充ꎮ 对数据集进行训练和测试ꎬ与 ＶＧＧ１６ 等对照模型相比ꎬＴＦＬ￣ＲｅｓＮｅｔ 网络收敛速度更快、分类效果更好ꎬ平均识

别准确率高达 ９８􀆰 ９６％ꎮ 通过观察精准率、召回率、混淆矩阵等评价指标得出 ＴＦＬ￣ＲｅｓＮｅｔ 网络具有较好的鲁棒性和

泛化能力ꎬ可用于玉米病害智能诊断ꎮ
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　 　 玉米是中国乃至世界的主要粮食作物ꎬ中国玉

米种植面积仅次于水稻ꎬ玉米被广泛应用在食用、畜
牧业饲料、轻工、医药工业等重要领域[１]ꎮ 玉米病

害是玉米减产的主要原因之一ꎬ常见的玉米病害有
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大斑病、锈病、灰斑病等ꎬ精准快速地识别玉米病害

可以有效减少因玉米病害带来的减产ꎮ 传统人工识

别玉米病害ꎬ不仅费时费力而且时效性低ꎬ快速、精
准地识别玉米病害具有重大意义ꎮ

随着深度学习与计算机硬件的不断发展ꎬ越来

越多的学者将图像识别技术应用于农业病害识别ꎬ
并取得显著的效果ꎮ 许景辉等提出基于迁移学习的

ＶＧＧ１６ 网络用于小数据样本的玉米病害识别[２]ꎮ
龙满生等将 ＡｌｅｘＮｅｔ 网络运用于油茶病害识别[３]ꎮ
周云成等提出基于卷积神经网络 ( Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬＣＮＮ)与自监督学习方法用于番茄

植株图像深度估计[４]ꎮ 孙俊等利用空洞卷积结合

全局池化的卷积神经网络识别作物幼苗与杂草[５]ꎮ
在玉米病害图像识别领域ꎬ已有的研究有 ＶＧＧ１６ 网

络、Ｔｒｉｐｌｅｔ￣ｌｏｓｓ 双卷积神经网络结构[６]、Ｇｒａｂｃｕｔ 算
法[７]、局部判别映射算法[８] 等ꎮ 上述模型都存在随

着层数的增加网络的收敛速度减慢、图像分类准确

率下降的问题ꎮ
残差网络 ( Ｒｅｓｉｄｕａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＲｅｓＮｅｔ) [９] 可以

有效改善随着卷积层数的增加训练效果降低的问

题ꎬ并使收敛速度加快、分类准确率提高ꎮ 目前

ＲｅｓＮｅｔ 网络已经可以代替 ＶＧＧ 网络成为一般计

算机视觉领域问题中的基础特征提取网络[１０] ꎮ 迁

移学习可以将已经训练好的网络应用于类似领

域ꎬ从而获得更好的特征提取能力ꎬ提高模型的性

能ꎮ 本研究采用改进的残差网络对玉米的健康植

株以及灰斑病、大斑病、锈病病害图像进行识别ꎬ
通过引入 Ｆｏｃａｌ Ｌｏｓｓ 损失函数[１１] 作为评估函数对

ＲｅｓＮｅｔ 网络进行改进ꎬ最后将 ＰｌａｎｔＶｉｌｌａｇｅ 数据

集[１２]参数迁移至改进的模型上完成玉米病害图像

识别模型的构建ꎮ

１　 试验数据

１.１　 玉米病害数据集

选取的数据集来自 ２０１８ ＡＩ Ｃｈａｌｌｅｎｇｅｒ 农作物

病害检测比赛[１３] 中的玉米病害部分ꎮ 玉米病害图

像数据集包含健康玉米、玉米普通锈病、玉米大斑

病、玉米灰斑病病害样本标签ꎬ经数据增强并扩充后

共计９ １４５张 ＲＧＢ 病害图像样本ꎮ 其中健康玉米图

像２ ３２４张ꎬ玉米普通锈病图像２ ３８４张ꎬ玉米大斑病

图像２ ３８５张ꎬ玉米灰斑病图像２ ０５２张ꎮ 图像的样

例如图 １ 所示ꎮ

图 １　 玉米病害图像样例

Ｆｉｇ.１　 Ｉｍａｇｅｓ ｏｆ ｃｏｒｎ ｄｉｓｅａｓｅｓ

１.２　 数据预处理与增强

首先对玉米病害图像去噪ꎬ将重复、无用数据

剔除ꎮ 去噪后的玉米病害图像根据样本标签分别按

照６ ∶ ２ ∶ ２ 的比例划分训练集、验证集、测试集ꎮ 对

玉米病害图像样本进行标签标记ꎬ标签数组采用 ２Ｄ
的 ｏｎｅ￣ｈｏｔ 编码标签ꎮ 其次进行病害图像数据增强

与扩充ꎬ将病害图像进行随机旋转变换或者反转变

换(随机旋转 ３０°ꎬ水平方向和垂直方向随机平移

２０％)ꎬ随机错切变换强度为 ０􀆰 ２ꎬ图像随机缩放的

幅度设置为 ０􀆰 ２ꎬ对图像进行随机水平翻转ꎮ 最后

将所有病害图像调整为２２４×２２４ 像素ꎬ然后对作为

输入层的图像进行批量归一化(Ｂａｔｃｈ ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎꎬ
ＢＮ)处理ꎮ 批量归一化处理不仅可以增加网络的收

敛速度、泛化能力ꎬ还可以有效缓解梯度消失问

题[１４]ꎮ

２　 玉米病害图像识别模型

２.１　 深度残差网络

深度残差网络(Ｄｅｅｐ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ)是由何

凯明团队提出的一种深度卷积神经网络模型[９] ꎮ
深度残差网络的提出是为了解决随着卷积层数的

加深而训练准确率降低的问题ꎬ这个问题称为退

化ꎮ 深度残差网络引入深度残差学习框架来解决

退化问题ꎬ对于深层次的模型ꎬ通过恒等映射( Ｉ￣
ｄｅｎｔｉｔｙ ｍａｐｐｉｎｇ)来构建增加的层ꎬ并不是每个堆叠

的层直接拟合所需的底层映射(Ｄｅｓｉｒｅｄ ｕｎｄｅｒｌｙｉｎｇ
ｍａｐｐｉｎｇ)ꎬ而是让这些层拟合一个残差映射(Ｒｅ￣
ｓｉｄｕａｌ ｍａｐｐｉｎｇ)ꎮ
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假设所需的底层映射为 Ｈ( ｘ)ꎬ在此让堆叠的

非线性层来拟合另一个残差映射 Ｆ( ｘ)＝ Ｈ( ｘ) －ｘꎬ
原来的映射就可以表示为 Ｆ( ｘ) －ｘꎮ Ｆ( ｘ) －ｘ 可以

通过添加快捷连接(Ｓｈｏｒｔｃｕｔ ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｓ)实现ꎬ快捷

连接可以执行恒等映射ꎬ并将其输出添加到堆叠层

的输出ꎬ残差学习示意图如图 ２ 所示ꎮ

图 ２　 残差学习示意图

Ｆｉｇ.２　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ

　 　 试验证明引入的快捷连接并没有增加额外的参

数ꎬ也不会影响原始网络的复杂度ꎮ 深度残差学习

可以加快网络的收敛ꎬ相对于 ＶＧＧ１６ 网络还可以显

著增加深度来提高训练准确率ꎮ 总的来说ꎬ残差学

习是在传统的线性卷积网络结构基础上增加了一条

快捷连接ꎬ从而增强了特征传递ꎮ 在训练过程中ꎬ底
层的误差可以通过快捷连接向下一层传递ꎬ网络的

收敛速度将加快ꎬ以进行深层训练达到高分类准确

率ꎮ
２.２　 迁移学习

迁移学习(Ｔｒａｎｓｆｅｒ ｌｅａｒｎｉｎｇ) [１５] 是一种机器学

习方法ꎬ是指将一个训练好的模型运用在一个新的

任务中ꎮ 由于大部分深度学习任务具有相关性ꎬ使
用相似任务训练好的网络参数(即参数迁移)可以

缩短训练时间ꎬ加快收敛速度ꎬ可以有效降低过拟合

问题ꎮ 只需将预训练的网络参数迁移到当前训练网

络上ꎬ新的训练网络对当前任务数据集进行特征提

取ꎬ最后将提取的特征通过全连接层进行处理预测

就可以完成模型训练[１６]ꎮ
２.３　 Ｆｏｃａｌ ｌｏｓｓ 损失函数

Ｆｏｃａｌ ｌｏｓｓ(焦点损失)损失函数是为了解决分

类问题中类别不平衡、分类难度有差异的损失函数ꎮ
本研究的对象是玉米病害图像ꎬ训练的模型也需要

有辨别玉米是否健康的能力ꎮ 因此训练的数据集也

含有健康的玉米图像样本ꎬ而健康的样本相对于病

害样本更容易分类ꎮ 引入 Ｆｏｃａｌ ｌｏｓｓ 损失函数后网

络在训练时可以减少易分样本的权重ꎬ从而使模型

在训练过程中更专注难分类的样本[１７]ꎮ
Ｆｏｃａｌ ｌｏｓｓ 损失函数是在交叉熵损失函数[１８] 的

基础上进行修改得到的ꎬ在深度残差网络中经过

ｓｏｆｔｍａｘ 函数回归后交叉熵损失函数的表达式如下:

ＣＥ(ｘ)＝ －ｌｇ
ｅｘｉ

∑
ｊ
ｅｘ ｊ

æ

è
ç

ö

ø
÷ (１)

其中 ｉ 与 ｊ 表示类别号ꎬｘ 是特征值ꎮ 修改得到

Ｆｏｃａｌ ｌｏｓｓ 损失函数表达式如下:
ＦＬ(ｐｔ)＝ －(１－ｐｔ) γ ｌｇ(ｐｔ) (２)
其中 ｐｔ 为样本属于某个类别的概率ꎬγ 为聚焦

参数ꎬγ≥０ꎮ (１－ｐｔ) γ 为调制系数ꎬ用来减少易分类

样本的权重ꎬ使玉米病害图像识别模型在训练中可

以关注难分类的病害样本ꎮ
２.４　 病害图像识别模型构建

基于迁移学习和 Ｆｏｃａｌ ｌｏｓｓ 损失函数对 Ｒｅｓ￣
Ｎｅｔ５０ 网络结构进行改进后ꎬ得到玉米病害图像识

别模型 ＴＦＬ￣ＲｅｓＮｅｔꎮ 首先使用 ＲｅｓＮｅｔ５０ 网络对

ＰｌａｎｔＶｉｌｌａｇｅ 数据集进行预训练ꎬ保存好预训练的参

数ꎬ并将参数迁移到 ＴＦＬ￣ＲｅｓＮｅｔ 网络上ꎮ ＰｌａｎｔＶｉｌ￣
ｌａｇｅ 数据集由 ５４ ３０３ 个健康和不健康的叶片图像

组成ꎬ按种类和病害分为 ３８ 类ꎮ ＰｌａｎｔＶｉｌｌａｇｅ 数据

集包含的植物种类有苹果、蓝莓、樱桃、玉米、葡萄、
柑橘、桃、辣椒、马铃薯、大豆、树莓、 南瓜、草莓、番
茄ꎮ ＰｌａｎｔＶｉｌｌａｇｅ 数据集样例图像如图 ３ 所示ꎮ 引

入 Ｆｏｃａｌ ｌｏｓｓ 损失函数对 ＴＦＬ￣ＲｅｓＮｅｔ 网络进行损失

评估ꎬ最终实现的网络结构如图 ３ 所示ꎮ
　 　 如图 ３ 所示ꎬ输入到 ＴＦＬ￣ＲｅｓＮｅｔ 网络的玉米病

害图像首先经过一个 ７×７ 的卷积层ꎬ然后进行批量

归一化、激活ꎬ其次经过 ３×３ 最大池化层、４ 个残差

学习块、一个平均池化层ꎬ然后经 Ｆｌａｔｔｅｎ 层将多维

输出一维化ꎬ一维化输出的非线性组合特征经全连

接层进行学习ꎬ最终经 Ｓｏｆｔｍａｘ 分类器进行分类并

输出预测结果ꎮ
ＴＦＬ￣ＲｅｓＮｅｔ 网络的核心是基于 ＲｅｓＮｅｔ５０ 网络

的残差学习块ꎬ这些残差块可以定义为:
ｙ＝Ｆ(ｘꎬＷｉ)＋ｘ (３)
其中 ｘ 和 ｙ 为当前层的输入和输出向量ꎬ函数

Ｆ(ｘꎬＷｉ)为要学习的残差映射ꎮ 当 ｘ 和 Ｆ 的维度不

相等时ꎬ残差块又可以定义为:
ｙ＝Ｆ(ｘꎬＷｉ)＋Ｗｓｘ (４)
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图 ３　 ＴＦＬ￣ＲｅｓＮｅｔ 网络结构

Ｆｉｇ.３　 ＴＦＬ￣ＲｅｓＮｅｔ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

Ｗｓ为快捷连接执行的线性投影ꎬＷｓ仅在匹配维

度时使用ꎮ ＴＦＬ￣ＲｅｓＮｅｔ 网络中 Ｃｏｎｖ２ 层含有 ３ 个残

差块ꎬＣｏｎｖ３ 层含有 ４ 个残差块ꎬＣｏｎｖ４ 层含有 ６ 个

残差块ꎬ Ｃｏｎｖ５ 层含有 ４ 个残差块ꎮ ＴＦＬ￣ＲｅｓＮｅｔ 网
络中残差块结构如图 ４ 所示(图 ４ 中残差块为首次

进行张量维度转换的残差块ꎬ所以每条快捷连接上

都存在维度转换的卷积层)ꎮ

３　 模型训练与结果分析

３.１　 试验环境

试验硬件环境:ＣＰＵ 为 Ｉｎｔｅｌ(Ｒ) Ｃｏｒｅ(ＴＭ) ｉ７￣
８７００ ＣＰＵ ＠ ３. ２０ＧＨｚꎻ ＧＰＵ 为 ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ
ＧＴＸ １０８０Ｔｉꎻ 操作系统为 Ｗｉｎｄｏｗｓ １０ ６４ｂｉｔꎮ 软件

环境:Ｐｙｔｈｏｎ ３.６.２ꎻ深度学习框架为 Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ ２.０、
Ｋｅｒａｓ ２.３.１ꎮ
３.２　 模型训练

采用 ＴＦＬ￣ＲｅｓＮｅｔ 网络对 ９ １４５ 张 ＲＧＢ 图像样

本进行试验ꎬ用 ＲｅｓＮｅｔ５０ 网络、ＶＧＧ１６ 网络、Ｍｏｂｉｌｅ￣
ＮｅｔＶ２ 网 络[１９]、 ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３ 网 络[２０]、 Ｘｃｅｐｔｉｏｎ 网

络[２１]作为对照ꎮ 采用随机梯度下降(Ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ ｇｒａ￣
ｄｉｅｎｔ ｄｅｓｃｅｎｔꎬ ＳＧＤ)对梯度进行更新ꎬＳＧＤ 优化器初

始学习率设为 ０􀆰 ００１ꎮ 由于随机梯度下降方法的每

次迭代会出现相对较大的噪音ꎬ容易陷入局部最优

解ꎬ所以引用动量概念(Ｍｏｍｅｎｔｕｍ)对 ＳＧＤ 优化器

进行优化ꎮ Ｍｏｍｅｎｔｕｍ 在更新方向的同时会保留之

前的方向ꎬ可以增加模型的稳定性ꎬ具有摆脱局部最

优的能力ꎬ将 Ｍｏｍｅｎｔｕｍ 的参数设置为 ０􀆰 ９ꎮ 使用

Ｎｅｓｔｅｒｏｖ 动量ꎬ参数更新后学习率衰减值(Ｄｅｃａｙ)设
为 ０􀆰 ００１ꎮ 每次处理的批量大小(Ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ)设为

６４ꎮ 使用 ＭｏｄｅｌＣｈｅｃｋｐｏｉｎｔ 方法ꎬ在训练过程中保存

性能最好的模型ꎮ 对照试验训练网络采用交叉熵损

失函数(Ｃｒｏｓｓ ｅｎｔｒｏｐｙ ｅｒｒｏｒ ｆｕｎｃｔｉｏｎ)作为损失函数ꎮ
最后将 Ｅｐｏｃｈ 设为 ２０ 开始训练ꎮ

随机选取玉米病害图像ꎬ观察 ＴＦＬ￣ＲｅｓＮｅｔ 网络

Ｃｏｎｖ１ 层特征提取过程ꎬ卷积核可视化如图 ５ 所示ꎮ
　 　 根据样本标签分别选取图像ꎬ经 ＴＦＬ￣ＲｅｓＮｅｔ 网
络分类预测后ꎬ输出每个残差学习块的注意力热力

图(图 ６)ꎮ 由图 ６ 可观察到 ＴＦＬ￣ＲｅｓＮｅｔ 网络提取

每类样本病害的关键特征ꎬ热度图颜色越深(即越

接近红色)ꎬ表示该部位对最终分类决策的影响越

大ꎬ可以看出ꎬ每经过一个残差学习块ꎬ网络的注意

力都会更加专注于病害特征ꎮ
３.３　 结果分析

参数设置完毕后ꎬ分别使用 ＴＦＬ￣ＲｅｓＮｅｔ、Ｒｅｓ￣
Ｎｅｔ５０、 ＶＧＧ１６、 ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３、 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２、 Ｘｃｅｐｔｉｏｎ
网络对玉米病害图像数据集训练 ２０ 个轮次ꎬ得到如

图 ７ 所示的结果ꎮ 根据训练集、验证集的准确率曲

线ꎬ可以看出玉米病害图像识别效果从高到低顺序
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图 ４　 ＴＦＬ￣ＲｅｓＮｅｔ 网络中的残差块结构

Ｆｉｇ.４　 Ｒｅｓｉｄｕａｌ ｂｌｏｃｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｉｎ ＴＦＬ￣ＲｅｓＮｅｔ ｎｅｔｗｏｒｋ

图 ５　 玉米病害图像卷积核可视化

Ｆｉｇ.５　 Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｋｅｒｎｅｌ ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｃｏｒｎ ｄｉｓｅａｓｅ ｉｍａｇｅ

为: ＴＦＬ￣ＲｅｓＮｅｔ、 ＲｅｓＮｅｔ５０、 ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３、 ＶＧＧ１６、
Ｘｃｅｐｔｉｏｎ、ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ꎬ各个模型在第 １０ 个轮次时

已经接近完全收敛ꎮ 从图 ７ 中也可以看出ꎬ训练集

损失最稳定的模型是 ＴＦＬ￣ＲｅｓＮｅｔ 网络ꎬ最不稳定的

模型是 Ｘｃｅｐｔｉｏｎ 网络ꎻ验证集损失各个模型都有波

动ꎬ经过 ２０ 个轮次的训练后都已达到很低的数值ꎬ
但是可以看到 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ 网络验证集损失变化最

不稳定、抖动最大ꎮ 最后将训练好的模型经测试集

测试ꎬ得出每个模型的平均识别率ꎬ其中 ＴＦＬ￣ＲｅｓＮｅｔ
网络为 ９８. ９６％ꎬＲｅｓＮｅｔ５０ 网络为 ９８􀆰 ４１％ꎬ Ｉｎｃｅｐ￣

ｔｉｏｎＶ３ 网络为 ９８􀆰 １４％ꎬＸｃｅｐｔｉｏｎ 网络为 ９７􀆰 ７０％ꎬ
ＶＧＧ１６ 网 络 为 ９７􀆰 ０４％ꎬ ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ 网 络 为

９６􀆰 ９９％ꎮ 本研究提出的 ＴＦＬ￣ＲｅｓＮｅｔ 网络相对于参

照模型ꎬ平均识别率更高ꎬ模型收敛更快ꎬ具有更好

的鲁棒性和泛化能力ꎮ
使用精准率(Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ)、召回率(Ｒｅｃａｌｌ)、精确

率与召回率的调和均值(Ｆ１￣分值)作为模型的评价

指标分别对试验网络性能进行评价ꎮ 首先设正样本

被正确识别为正样本的数量为 ＴＰꎬ负样本被正确识

别为负样本的数量为 ＴＮꎬ负样本被错误识别为正样
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图 ６　 残差块输出的 ４ 种样本激活图

Ｆｉｇ.６　 Ｆｏｕｒ ｓａｍｐｌｅ ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ｇｒａｐｈｓ ｏｕｔｐｕｔ ｂｙ ｔｈｅ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｂｌｏｃｋ

图 ７　 不同模型迭代过程中训练集、验证集准确率与损失变化

Ｆｉｇ.７　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｌｏｓｓ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ ａｎｄ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｅｔ ｄｕｒｉｎｇ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

本的数量为 ＦＰꎬ正样本被错误识别为负样本的数量

为 ＦＮꎬ则精准率、召回率、调和均值分别表示为:
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＰ
、 ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ

、 ２ＴＰ
２ＴＰ＋ＦＰ＋ＦＮ

ꎮ 对玉米病害图像测

试集进行预测后ꎬ各个模型对 ４ 种样本标签(玉米

灰斑病、玉米普通锈病、玉米大斑病、健康玉米植

株)的精准率、召回率、精确率与召回率的调和均

值评价指标如表 １ 所示ꎮ 精准率表示模型对样本

标签识别的准确率ꎬＴＦＬ￣ＲｅｓＮｅｔ 网络对 ４ 种样本

标签 的 识 别 准 确 率 分 别 为 ９７％、 １００％、 ９８％、
１００％ꎬ是所有模型中效果最显著的ꎮ 精准率、召回

率、精确率与召回率的调和均值越高表示该模型

的效果越好ꎬＴＦＬ￣ＲｅｓＮｅｔ 网络相对于其他模型有

更好的识别效果、泛化能力ꎮ
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表 １　 各模型的精准率、召回率和精确率与召回率的调和均值(Ｆ１￣分值)
Ｔａｂｌｅ １　 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎꎬ ｒｅｃａｌｌ ｒａｔｅꎬ Ｆ１￣ｓｃｏｒｅ ｏｆ ｅａｃｈ ｍｏｄｅｌ

模型　 　
精准率

灰斑病 锈病 大斑病 健康

召回率

灰斑病 锈病 大斑病 健康

精确率与召回率的调和均值

灰斑病 锈病 大斑病 健康

ＴＦＬ￣ＲｅｓＮｅｔ 网络 ０.９７ １.００ ０.９８ １.００ ０.９８ １.００ ０.９８ １.００ ０.９８ １.００ ０.９８ １.００

ＲｅｓＮｅｔ５０ 网络 ０.９６ １.００ ０.９８ １.００ ０.９７ １.００ ０.９７ １.００ ０.９７ １.００ ０.９７ １.００

ＶＧＧ１６ 网络 ０.９０ １.００ ０.９９ １.００ ０.９９ １.００ ０.９０ １.００ ０.９４ １.００ ０.９４ １.００

ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３ 网络 ０.９７ １.００ ０.９７ １.００ ０.９６ ０.９９ ０.９８ １.００ ０.９７ ０.９９ ０.９８ １.００

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ 网络 ０.９４ １.００ ０.９９ １.００ ０.９９ １.００ ０.９４ １.００ ０.９６ １.００ ０.９６ １.００

Ｘｃｅｐｔｉｏｎ 网络 ０.９５ １.００ ０.９６ １.００ ０.９５ １.００ ０.９６ １.００ ０.９５ １.００ ０.９６ １.００

　 　 混淆矩阵(Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ)也是分类模型评判

指标之一[２２]ꎮ 可视化测试集在各个模型上的混淆

矩阵如图 ８ 所示ꎮ 混淆矩阵的列标签表示预测的类

别ꎬ其对应的行数值总和为该类别的样本总数ꎮ 混

淆矩阵的行标签表示预测图像的真实类别ꎮ 行列交

叉处的数值表示该类别被预测为对应列标签的数

量ꎬ对角线处的数值表示正确预测的标签数量ꎬ对角

线的颜色越深表示模型的效果越好ꎮ 从图 ８ 中各模

型的混淆矩阵可以看出各模型对于某种玉米标签的

识别能力ꎮ 这些模型对于玉米大斑病、玉米灰斑病

的误识率较高ꎬ其中 ＶＧＧ１６ 网络对灰斑病的误识率

最高ꎬＸｃｅｐｔｉｏｎ 网络对于大斑病的误识率最低ꎮ 相

对于其他模型ꎬＴＦＬ￣ＲｅｓＮｅｔ 网络混淆矩阵表现出的

性能最好ꎬ且平均识别率最高ꎬ可以为玉米病害图像

识别提供参考ꎮ

图 ８　 各模型识别玉米病害的混淆矩阵

Ｆｉｇ.８　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｆｏｒ ｅａｃｈ ｍｏｄｅｌ ｔｏ ｉｄｅｎｔｉｆｙ ｃｏｒｎ ｄｉｓｅａｓｅｓ

４　 结 语

相对于人工诊断玉米病害ꎬ计算机视觉方法识

别玉米病害具有成本低、准确率高、时延短的优点ꎮ
本研究通过引入迁移学习、Ｆｏｃａｌ ｌｏｓｓ 损失函数ꎬ提

出一种基于深度残差网络的优化网络———ＴＦＬ￣Ｒｅｓ￣
Ｎｅｔ 网络ꎮ 利用 ＴＦＬ￣ＲｅｓＮｅｔ 网络对玉米病害数据集

进行训练ꎬ并与 ＲｅｓＮｅｔ５０、ＶＧＧ１６、ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３、Ｍｏ￣
ｂｉｌｅＮｅｔＶ２、Ｘｃｅｐｔｉｏｎ 网络进行对比ꎬ得出如下结论:
相对于对照网络ꎬＴＦＬ￣ＲｅｓＮｅｔ 网络收敛速度更快、

３７刘翱宇等:基于深度残差网络的玉米病害识别



泛化能力更高ꎻＴＦＬ￣ＲｅｓＮｅｔ 网络可以进行深层训

练ꎬ可以减缓随着层数的加深而性能降低的退化问

题ꎻ ＴＦＬ￣ＲｅｓＮｅｔ 网 络 的 平 均 识 别 准 确 率 高 达

９８􀆰 ９６％ꎬ误识率低于对照网络ꎮ 根据模型的评价指

标可以看出ꎬＴＦＬ￣ＲｅｓＮｅｔ 网络具有更好的鲁棒性ꎬ
可以用作玉米病害图像识别ꎮ
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