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　 　 摘要:　 目前ꎬ基于迁移学习诊断农作物病害已经成为一种趋势ꎬ然而大多数研究使用的模型参数众多ꎬ占用

了大量设备空间并且推理演算耗时较长ꎬ导致对存储和计算资源有严格限制的设备无法利用深度神经网络的优

势ꎮ 为此ꎬ本研究以 ＰｌａｎｔＶｉｌｌａｇｅ 数据集中的番茄病害样本为研究对象ꎬ基于条件卷积及通道注意力机制ꎬ提出 １ 种

新颖的轻量级模型ꎬ同时使用知识蒸馏法指导模型训练ꎬ在保证模型性能的前提下压缩模型大小ꎮ 将 ＡｌｅｘＮｅｔ、
ＶＧＧ１６、ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ、ＲｅｓＮｅｔ５０ 及 ＤｅｎｓｅＮｅｔ１２１ 进行对比ꎬ并利用类激活图(ＣＡＭ)可视化模型分类决策的图像区域ꎮ
结果表明ꎬ经过蒸馏的自定义模型可以精准定位番茄病叶的发病区域ꎬ在测试集中的平均识别准确率达 ９７􀆰 ６％ꎬ不
仅优于其他模型ꎬ而且模型大小仅为 ４􀆰 ４ Ｍꎮ
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　 　 中国番茄的常年种植面积达６×１０４ ｈｍ２ꎬ对经济

发展和提高农户收入具有重要意义[１]ꎮ 然而ꎬ由于番

茄易受多种病虫害威胁ꎬ导致其产量降低歉收[２]ꎮ 传

统的人工鉴定农作物病害的方式依赖菜农或指导专

０７５



家的经验ꎬ容易出现错诊、漏诊ꎬ导致农民错过防控病

害的最佳时间[３]ꎮ 目前ꎬ人们更偏向于选择高效精准

的图像识别技术来诊断农作物病害ꎮ 早期智能化诊

断农作物病害的方式需要人工针对特定病害提取病

斑纹理、形状及颜色等建立特征向量ꎬ再利用支持向

量机法[４]、随机森林法[５]、Ｋ￣均值法[６] 等机器学习算

法进行分类ꎮ 然而ꎬ这类方法过度依赖农业疾病领域

的专家知识ꎬ每种病害识别都需要进行仔细而复杂的

特征工程ꎬ前期工作繁重且模型泛化能力差ꎮ 而在过

去几年ꎬ深度学习(Ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ ＤＬ)的快速发展[７]

引起了大量研究人员的关注ꎮ ＤＬ 通过分层体系结构

从原始数据中自动学习有助于解决问题的表示形

式[８]ꎬ其中卷积神经网络(Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔ￣
ｗｏｒｋꎬ ＣＮＮ)是一种学习效率很高的深度算法[９]ꎬ被
广泛应用于农作物病害诊断中ꎮ

赵立新等[１０]先利用 ＰｌａｎｔＶｉｌｌａｇｅ 数据集训练改

进的 ＡｌｅｘＮｅｔ 模型ꎬ再使用棉花病虫害图像微调模

型参数ꎬ其平均准确率达到 ９７􀆰 １６％ꎮ 黄双萍等[１１]

以田间采集的１ ４６７株水稻稻穗为研究对象拍摄高

光谱图像ꎬ使用 ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ 得出在验证集上的最高

预测准确率为 ９２％ꎮ 许景辉等[１２] 采集 ６００ 幅玉米

大斑病、锈病和健康叶片图像ꎬ通过微调 ＶＧＧ１６ 的

全连接层后ꎬ对 ３ 种复杂田间背景下的玉米叶片平

均识别准确率为 ９５􀆰 ３３％ꎮ 龙满生等[１３]基于迁移学

习ꎬ利用 ＡｌｅｘＮｅｔ 对 ４ 种油茶病叶及健康叶片进行

识别ꎬ平均识别准确率为 ９６􀆰 ５３％ꎮ Ｐｒａｂｈａｋａｒ 等[１４]

将 ＰｌａｎｔＶｉｌｌａｇｅ 数据集中的番茄早疫病图像按照感

染程度划分为早、中、晚 ３ 个阶段ꎬ再使用 ＲｅｓＮｅｔ１０１
进行病害识别ꎬ结果显示ꎬ该模型在测试集上的平均

准确率达 ９４􀆰 ６０％ꎮ Ｍｏｈａｎｔｙ 等[１５] 使用 ＡｌｅｘＮｅｔ 和

ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ 识别 ＰｌａｎｔＶｉｌｌａｇｅ 数据集中的 ２６ 种农作

物疾病ꎬ其最高准确率达 ９９􀆰 ３５％ꎮ 郭小清等[１６] 构

建了基于 ＡｌｅｘＮｅｔ 的多感受野识别模型ꎬ对番茄叶

部病害的平均识别准确率为 ９２􀆰 ７０％ꎮ
虽然目前利用 ＣＮＮ 识别农作物病害的研究已取

得较好成果ꎬ然而这些研究大多直接采用迁移学习方

式ꎬ虽然模型性能优异但参数众多ꎬ如ＡｌｅｘＮｅｔ 的参数

量有６.０×１０７ 个ꎬＶＧＧ１６ 的参数量更是多达１􀆰 ３８×１０８

个ꎬ需要消耗大量设备资源ꎬ不能满足实际应用中的

部署需求ꎮ 此外ꎬ深度学习过程并不透明ꎬ即使模型

在测试集上取得较高准确率ꎬ也不代表模型学习到具

有区分度的特征ꎮ 针对上述问题ꎬ本研究结合条件参

数化卷积[１７]及注意力[１８] 机制ꎬ提出 １ 种番茄叶部病

害识别模型ꎬ同时利用知识蒸馏[１９]训练模型ꎬ使用梯

度加权类激活[２０]映射的方式生成热力图以及可视化

模型分类决策的图像区域ꎮ 该轻量化模型可以在移

动设备上进行部署ꎬ菜农根据设备中模型的识别结果

精准施用农药ꎬ有效防止病害ꎬ从而降低经济损失ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 数据筛选及预处理

番茄病害样本均来自 ＰｌａｎｔＶｉｌｌａｇｅ 数据集[２１]ꎬ
包含细菌性斑点病、早疫病、晚疫病、叶霉病、斑枯

病、二斑叶螨病、轮斑病、花叶病、黄曲叶病 ９ 种番茄

病叶及 １ 种健康番茄叶片ꎬ详见图 １ꎮ 原始数据集

中各类样本数量分布不均ꎬ如黄曲叶病有５ ３５７张图

像样本ꎬ而叶霉病、花叶病图像样本数量分别仅为

９５２ 张、３７３ 张ꎬ因此模型学习的权重将倾向于黄曲

叶病ꎮ 为了避免该问题ꎬ使用水平翻转、垂直翻转及

亮度增强 ３ 种数据增强方法将叶霉病、花叶病样本

数量各扩充至１ ０００张ꎻ其余 ８ 种叶样本经过人工筛

选后各种类型保留１ ０００张ꎬ总计１０ ０００张图像ꎮ 试

验随机划分 ６ ４００张图像作为训练集拟合模型、
１ ６００张图像作为验证集评估模型的性能ꎬ并观察模

型指标的变化趋势以监测模型是否过拟合ꎬ将剩余

２ ０００张图像作为测试集ꎬ以评估模型的泛化能力ꎮ
试验时将分辨率为２５６×２５６ 的图像裁剪成２２４×２２４ꎬ
并作归一化及标准化处理ꎮ
　 　 结合图 １ 可以得出ꎬ本研究主要有 ３ 个难点:
(１)番茄病叶的病斑表征相似ꎬ不同类别间仅有细

微差异ꎬ而不同病叶样本的姿态及拍摄角度不同ꎬ在
类别内存在较大差异ꎬ属于细粒度图像分类问题ꎬ分
类难度大ꎻ(２)部分番茄病叶病斑的颜色与阴影相

近ꎬ容易干扰模型的判别决策ꎻ(３)同种病害的图像

背景相似ꎬ容易误导模型将背景作为判别依据ꎮ
１.２　 病叶识别模型

本研究基于条件卷积(Ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌｌｙ ｐａｒａｍｅｔｅｒ￣
ｉｚｅｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｓꎬ Ｃｏｎｄ Ｃｏｎｖ) 和通道注意力模块

(Ｓｑｕｅｅｚｅ￣ａｎｄ￣ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ ｂｌｏｃｋꎬ ＳＥ ｂｌｏｃｋ)构建 １ 种轻

量级模型 ＣｏｎｄＣｏｎｖＳＥＮｅｔꎬ该模型包含 １ 个输入层、５
个卷积结构、２ 个全连接层及 １ 个输出层ꎮ 首先ꎬ输
入层接收分辨率为 ２２４×２２４ 的番茄病叶彩色图像作

为输入ꎮ 然后ꎬ卷积结构逐层抽取输入图像的高级语

义特征ꎬ该结构包含 Ｃｏｎｄ Ｃｏｎｖ、批量正则化、ＲｅＬＵ 激
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活函数、ＳＥ ｂｌｏｃｋ 及最大池化ꎮ 最后ꎬ将卷积的输出

张量转化为 １ 维向量ꎬ输入全连接层中融合学习到的

深度特征ꎬ并在输出层得到 １０ 元素向量ꎬ各个元素表

示模型对输入进行预测后分配给各个类别的概率ꎮ
试验前先构建基础模型再进行改进ꎬ基础模型结构如

图 ２ 所示ꎬ各个卷积结构的详细信息见表 １ꎮ

第 １ 行图片从左到右分别为细菌性斑点病叶片、早疫病叶片、晚疫病叶片、叶霉病叶片、斑枯病叶片ꎬ第 ２ 行图片从左到右分别为轮斑病叶

片、花叶病叶片、健康叶片、二斑叶螨病叶片、黄曲叶病叶片ꎮ
图 １　 番茄叶片示例

Ｆｉｇ.１　 Ｓａｍｐｌｅｓ ｏｆ ｔｏｍａｔｏ ｌｅａｖｅｓ

Ｃｏｎｖ１、Ｃｏｎｖ２、Ｃｏｎｖ３、Ｃｏｎｖ４、Ｃｏｎｖ５:卷积结构ꎻｆｃ１、ｆｃ２、ｆｃ３:全连接层ꎮ
图 ２　 基础模型结构

Ｆｉｇ.２　 Ｂａｓｉｃ ｍｏｄｅｌ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ

表 １　 卷积结构的详细信息

Ｔａｂｌｅ １　 Ｄｅｔａｉｌｓ ｏｆ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ

名称 卷积核尺寸 步长 填充 输出张量

Ｉｎｐｕｔ ３×２２４×２２４

Ｃｏｎｖ１ ３×３ １ １ １６×１１２×１１２

Ｃｏｎｖ２ ３×３ １ １ ２４×５６×５６

Ｃｏｎｖ３ ３×３ １ １ ３２×２８×２８

Ｃｏｎｖ４ ３×３ １ １ ４８×１４×１４

Ｃｏｎｖ５ ３×３ １ １ ６４×７×７
Ｉｎｐｕｔ:输入ꎻＣｏｎｖ１、Ｃｏｎｖ２、Ｃｏｎｖ３、Ｃｏｎｖ４、Ｃｏｎｖ５:卷积结构ꎮ

　 　 假设现有 １ 组卷积核 Ｋ ＝ [ｋ１ꎬｋ２ꎬ􀆺ꎬｋĉ]ꎬ常规
的卷积计算通过卷积核 Ｋ 将输入 Ｘ＝[ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘＣ]
∈ＲＣ×Ｈ×Ｗ映射为输出 Ｙ ＝ [ｙ１ꎬｙ２ꎬ􀆺ꎬｙĉ]∈ＲĈ×Ĥ×Ｗ^ꎬ其
中第 ｉ 通道输出的具体计算公式如下:

　 　 ｙｉ ＝ ｋｉ∗Ｘ＝∑
Ｃ

ｊ＝１
ｋ ｊ
ｉ∗ｘ ｊ (１)

式中ꎬ∗表示卷积计算ꎻｋｉ 表示第 ｉ 卷积核ꎬ并
且 ｋｉ ＝ [ ｋ１

ｉ ꎬｋ２
ｉ ꎬ􀆺ꎬｋＣ

ｉ ]ꎮ 各个通道的卷积输出按公

式(１)进行计算ꎬ这意味着通过扩展卷积核尺寸或

增加其通道数量以提升模型性能的方式带来的额外

计算量均将成正比地增加ꎬ不切合实际需求ꎮ 不同

于常规的卷积计算ꎬＣｏｎｄ Ｃｏｎｖ 先将卷积核参数化

为若干个专家的线性组合ꎬ如公式(２)所示ꎮ 此时

通过增加专家数量ꎬ可以提升模型容量ꎬ而这仅带来

１ 个额外乘法累加的计算量ꎬ相比于改变卷积核的

方式ꎬＣｏｎｄ Ｃｏｎｖ 显得更加高效ꎮ
Ｏｕｔｐｕｔ(ｘ)＝ (α１Ｗ１＋α２Ｗ２＋􀆺＋αｎＷｎ)×ｘ (２)
式中ꎬαｉ ＝ γｉ( ｘ)ꎬ是依赖于样本并可以通过梯

度下降更新的加权参数ꎮ 路由函数的结构与 ＳＥ
ｂｌｏｃｋ 类似ꎬ但全连接层只有 １ 层ꎮ 先使用全局平均

池化压缩输入ꎬ并将结果输入全连接层ꎬ可以得到路
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由权重(αｉ)ꎬ将其与初始化的权重向量(Ｗｉ)进行乘

积累加ꎬ获得卷积参数ꎬ最后与压缩的输入相乘ꎬ通
过 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数激活得到输出:

γ(ｘ)＝ Ｓｉｇｍｏｉｄ[ＧＡＰ(ｘ)×Ｒ] (３)
式中ꎬＧＡＰ 表示全局平均池化ꎬＲ 为参数矩阵ꎮ

从数学角度看ꎬＣｏｎｄ Ｃｏｎｖ 的计算等价于公式(４)ꎬ
与 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ[２２]、ＲｅｓＮｅｘｔ[２３]等多分支卷积结构等效ꎬ
其中各个分支是单个卷积ꎬ但不同的是 Ｃｏｎｄ Ｃｏｎｖ
仅需要计算 １ 个卷积ꎬ因此效率更高ꎮ Ｃｏｎｄ Ｃｏｎｖ 的

结构如图 ３ 所示ꎮ
Ｏｕｔｐｕｔ( ｘ) ＝ [ α１ (Ｗ１ × ｘ) ＋ α２ (Ｗ２ × ｘ) ＋􀆺 ＋

αｎ(Ｗｎ×ｘ)] (４)
　 　 试验模型用 Ｃｏｎｄ Ｃｏｎｖ 代替图 ２ 卷积结构中的

常规卷积ꎬ以降低增加卷积核数量时所带来的额外

计算量ꎮ 随后模型嵌入了注意力模块 ＳＥ ｂｌｏｃｋꎬ通

过特征重标定操作强化重要特征ꎬ抑制无关信息以

引导模型学习得到更好的结果ꎮ ＳＥ ｂｌｏｃｋ 的结构如

图 ４ 所示ꎮ

Ｒｏｕｔｅ Ｆｎ:路由函数ꎻＣｏｎｖ:卷积ꎻＢＮ:批量正则化ꎻＲｅＬＵ:ＲｅＬＵ 激

活函数ꎻＷ１ ~Ｗ３:３ 个专家ꎻＣｏｍｂｉｎｅ:将专家进行线性组合ꎮ

图 ３　 Ｃｏｎｄ Ｃｏｎｖ 的结构

Ｆｉｇ.３　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ Ｃｏｎｄ Ｃｏｎｖ

Ｆｓｑ(􀅰):对特征图进行 Ｓｑｕｅｅｚｅ 操作ꎻＦｅｘ(􀅰ꎬＷ):对特征图进行 Ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ 操作ꎻＦｓｃａｌｅ(􀅰ꎬ􀅰):特征重标定操作ꎮ Ｙ:图像统称ꎻＣ:通道数ꎻ

ｈ、ｗ:特征图尺寸ꎮ
图 ４　 ＳＥ ｂｌｏｃｋ 的结构

Ｆｉｇ.４　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＳＥ ｂｌｏｃｋ

　 　 图 ４ 中的 Ｙ 可以看作经过卷积计算后由 Ｃ 张

分辨率为 ｈ×ｗ 的特征图 Ｙｉ 组成ꎮ 由于 ＳＥ ｂｌｏｃｋ 主

要对特征通道间的相互依赖关系进行建模ꎬ需要尽

可能排除来自空间维度的信息干扰ꎮ Ｆｓｑ使用全局

平均池化方法将所有 Ｙｉ 沿着空间维度进行压缩ꎬ最
终得到１×１×Ｃ 的特征向量ꎬ表征在特征通道上响应

的全局分布ꎬ其计算过程相当于将 １ 个二维矩阵中

所有数值求和后再求平均:

Ｆｓｑ(Ｙｉ)＝
１

ｈ×ｗ
􀰑
ｈ

ｋ＝１
􀰑
ｗ

ｊ＝１
Ｙｉ(ｋꎬｊ) (５)

Ｆ ｅｘ通过可学习参数(Ｗ)为每个特征通道生

成权重ꎬ在代码实现上使用 ２ 个全连接层代替 １
个全连接层ꎮ 首先ꎬ第 １ 个全连接层通过放缩参

数( ｒ)将输入的特征维度( Ｃ)压缩成 Ｃ / ｒ 以实现

降维ꎮ 然后ꎬ使用 ＲｅＬＵ 激活后与第 ２ 个全连接

层连接以还原特征维度ꎮ 这样模型可以学习更

多非线性关系ꎬ更好地拟合通道间复杂的相关

性ꎬ并减少参数量及计算量ꎮ 最后ꎬ利用 Ｓｉｇｍｏｉｄ
函数获取[ ０ꎬ１]范围的归一化权重ꎬ通过 Ｆｓｃａｌｅ
操作将其加权到各个通道的特征上ꎬ完成特征重

标定操作ꎮ
本研究使用 Ｃｏｎｄ Ｃｏｎｖ、ＳＥ ｂｌｏｃｋ 改进图 ２ 的基

础卷积结构ꎬ但并不改变各个卷积层的输出ꎬ因此其

输出的张量仍与表 １ 保持一致ꎮ
１.３　 模型训练方法

模型训练的目的是得到 １ 组合适的参数ꎬ这些

参数蕴含模型从数据集中学习的知识ꎬ然而在保证

不损失知识的前提下ꎬ压缩模型参数是十分困难的ꎮ
而知识蒸馏法将模型学习的知识看作由输入向量到

输出向量的映射ꎬ其输出体现了模型所学的知识ꎬ利
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用复杂模型的输出指导小模型训练是一种更加可行

的方案ꎮ 运用知识蒸馏需要 ２ 个模型:教师模型和

学生模型ꎬ该训练过程的目标函数由 ２ 个交叉熵函

数组成ꎬ最终的损失值为两者的加权和ꎬ该训练流程

如图 ５ 所示ꎮ 若将教师模型的输出记为 ｆｑꎬ学生模

型的输出记为 ｆｐꎬ真实标签记为 ｙꎬ交叉熵函数记为

ＣＥꎬ调节损失函数比重的超参数记为 λ、μꎬ那么得

到损失函数如下:
Ｌｏｓｓ＝λＣＥ(ｙꎬｆｐ)＋μＣＥ( ｆｑꎬｆｐ) (６)
通常模型使用 Ｓｏｆｔｍａｘ 输出层输出类别概率ꎬ

这与经过 ｏｎｅ￣ｈｏｔ 编码的向量不同ꎬ其输出为各个类

别分配了概率ꎬ蕴含很多有价值的信息ꎬ比如现假设

某一试验得到的向量包含 Ａ、Ｂ 及 Ｃ ３ 个类别概率ꎬ
其中 Ａ 的概率是 ０.７ꎬＢ 的概率是 ０.２ꎬＣ 的概率是

０􀆰 １ꎬ这表明相比于类别 Ｃꎬ类别 Ｂ 与类别 Ａ 更相似ꎮ
然而模型对于预测为真值的类别标签有很高的置信

度ꎬ如果 ｆｑ 直接使用 Ｓｏｆｔｍａｘ 的输出结果ꎬ则无法将

教师模型输出概率中丰富的知识迁移到学生模型

中ꎬ因此文献[１９]引入了温度系数(Ｔ)平滑标签ꎬ此
时 ｆｑ 的计算公式如下:

ｆｑ ＝
ｅｘｐ( ｚｉ / Ｔ)

􀰑
ｊ
ｅｘｐ( ｚ ｊ / Ｔ)

(７)

式中ꎬ温度系数(Ｔ)越高则输出结果分布越平

缓ꎬ当 Ｔ＝ １ 时ꎬｆｑ 为 Ｓｏｆｔｍａｘ 函数ꎮ 本试验使用的教

师模型是在 ＩｍａｇｅＮｅｔ[２４] 完成训练的 ＳＥＲｅｓＮｅｔ１０１ꎮ
由于 ＩｍａｇｅＮｅｔ 与番茄病害数据集的相似度较低ꎬ需
要先使用番茄病害图像微调 ＳＥＲｅｓＮｅｔ１０１ 参数ꎻ学
生模型为自定义的 ＣｏｎｄＣｏｎｖＳＥＮｅｔꎮ

Ｉｎｐｕｔ:输入ꎻＴｅａｃｈｅｒ ｍｏｄｅｌ / Ｓｔｕｄｅｎｔ ｍｏｄｅｌ:教师模型 / 学生模型ꎻＳｏｆｔｍａｘ(Ｔ＝ ｔ 或 Ｔ＝ １):将温度系数设置为 ｔ 或 １ 以调整 Ｓｏｆｔｍａｘ 的输出分布ꎻ
Ｓｏｆｔ ｌａｂｅｌｓ / Ｈａｒｄ(Ｔｒｕｅ)ｌａｂｅｌ:经过调整的标签值 / 实际的标签值ꎻＳｏｆｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ / Ｈａｒｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ:经过调整的 Ｓｏｆｔｍａｘ 输出向量 / 原始的 Ｓｏｆｔ￣
ｍａｘ 输出向量ꎻＬｏｓｓ Ｆｎ:损失函数ꎻＤｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ ｌｏｓｓ / Ｓｔｕｄｅｎｔ ｌｏｓｓ:蒸馏的损失 / 未经蒸馏的损失ꎻＴｏｔａｌ ｌｏｓｓ:对图中上、下 ２ 个损失值进行加权求

和(μ 和 λ 均为超参数)计算得到的总体损失ꎮ
图 ５　 利用知识蒸馏训练的模型

Ｆｉｇ.５　 Ｍｏｄｅｌ ｔｒａｉｎｅｄ ｂｙ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ

１.４　 损失函数与优化方法

本研究为单标签多分类问题ꎬ使用 ｐｙＴｏｒｃｈ 的

交叉熵函数 ＣｒｏｓｓＥｎｔｒｏｐｙＬｏｓｓ( )作为损失函数ꎮ 假

定未经过 Ｓｏｆｔｍａｘ 的输出 ｚ ＝ [ ｚ０ꎬｚ１ꎬ􀆺ꎬｚｃｌａｓｓ－１]ꎬ样本

标签记为 ｃｌａｓｓꎬ此时学生模型与标签的损失计算过

程见公式(８)ꎬ该公式(以 ｅ 为对数的底数) 结合

Ｓｏｆｔｍａｘ 和负对数损失ꎬ故模型在输出层输出预测值

后不再使用 Ｓｏｆｔｍａｘ 函数ꎮ

Ｌ( ｚꎬｃｌａｓｓ)＝ －ｌｎ ｅｘｐ( ｚ[ｃｌａｓｓ])

􀰑
Ｃ－１

ｊ＝０
ｅｘｐ( ｚ[ ｊ])

＝ －ｚ[ｃｌａｓｓ]＋

ｌｎ􀰑
Ｃ－１

ｊ＝０
ｅｘｐ( ｚ[ ｊ]) (８)

　 　 优化器采用基于动量因子的随机梯度下降

(Ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｄｅｓｃｅｎｔꎬ ＳＧＤ)算法进行梯度更

新ꎮ 公式(９)为 ｔ 时刻动量的计算方法:

ｍｔ ＝γｍｔ－１＋ω
ƏＬｏｓｓ
Əθｔ

(９)

式中ꎬγ 表示超参数ꎬｔ 表示时刻ꎬｍｔ－１表示 ｔ－１
时刻的动量ꎬω 表示学习率ꎬθ 表示权重ꎬＬｏｓｓ 表示损

失函数值ꎮ
利用公式(１０)更新权重:
θｔ＋１ ＝ θｔ－ｍｔ (１０)

　 　 相比于 ＳＧＤ 算法ꎬ基于动量因子的 ＳＧＤ 算法

包含过去的历史信息ꎬ因而计算梯度更接近真实梯
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度ꎬ提高了算法的稳定性ꎮ

２　 结果与分析

２.１　 试验设定

在配有 １ 块 ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ ２０８０Ｔｉ ＧＰＵ
的计算机上进行本试验的运行测试ꎬ运行环境为 ６４
位 Ｗｉｎｄｏｗｓ １０ 操作系统ꎬ实现算法的编程语言版本

为 Ｐｙｔｈｏｎ ３.７.６ꎬ深度学习框架版本为 ｐｙＴｏｒｃｈ １.３.
１ꎬ并以准确率作为参考指标ꎮ 试验时ꎬ所有模型的

训练轮次及数据批次均为 １００ 个 ｅｐｏｃｈｅｓꎬ将 Ｃｏｎｄ
Ｃｏｎｖ 的专家数量设置为 ３ 个ꎬ将 ＳＥ ｂｌｏｃｋ 的放缩参

数( ｒ)设置为 １６ꎬ将 ＳＧＤ 算法的动量因子(γ)设为

０􀆰 ９ꎬ将学习率(ω)初始化为 ０􀆰 １ꎬ并采用固定步长调

整学习率的策略ꎬ每间隔 ３０ 个 ｅｐｏｃｈｅｓ 将 ω 缩小为

原来的 １０％ꎮ 为了抑制模型过拟合ꎬ采用权重衰减

和 Ｄｒｏｐｏｕｔ 技术ꎬ并将权重衰减系数设置为０.０００ １ꎬ
Ｄｒｏｐｏｕｔ 随机舍弃神经元的概率为 ０􀆰 ３ꎮ 在模型训

练时将知识蒸馏的温度系数(Ｔ)设置为 ５ꎬ超参数

(λ)设为 １ꎬμ 设为 ０􀆰 ８ꎮ
２.２　 模型训练与测试分析

首先使用知识蒸馏训练 ＣｏｎｄＣｏｎｖＳＥＮｅｔꎬ如图 ６
所示ꎬ经过蒸馏的模型曲线在未经蒸馏的模型曲线

上方收敛ꎬ表明使用知识蒸馏可以有效提升模型的

性能ꎮ 随 后ꎬ 微 调 ５ 种 经 典 模 型 ＡｌｅｘＮｅｔ[２５]、
ＶＧＧ１６[２６]、 ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ[２２]、 ＲｅｓＮｅｔ５０[２７] 及

ＤｅｎｓｅＮｅｔ１２１[２８]的全连接层ꎬ将其替换为 １ 个全连

接层ꎬ输出 １０ 个类别概率ꎬ形成试验对比ꎮ 由于

ＣｏｎｄＣｏｎｖＳＥＮｅｔ 使用知识蒸馏从头开始训练ꎬ耗时

相对较长ꎬ模型完成 １００ 个 ｅｐｏｃｈｅｓ 的训练时间大约

为 ２００ ｍｉｎꎬ其余模型大约花费 ２ ｈꎮ 所有模型在验

证集上识别准确率的变化趋势如图 ７ 所示ꎮ
　 　 由图 ７ 可以看出ꎬ５ 种经典模型拥有很高的初

期识别准确率ꎬ这是由于 ＣＮＮ 浅层提取的是输入图

像的边缘、纹理等更具有泛化性的特征ꎬ同时这些模

型均在百万级图像数据库 ＩｍａｇｅＮｅｔ 中得到充分训

练与评估ꎬ具有很强的泛化能力ꎮ ＤｅｎｓｅＮｅｔ１２１、
ＲｅｓＮｅｔ５０ 及 ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ 模型的初期识别准确率超过

７０􀆰 ００％ꎬ高于 ＡｌｅｘＮｅｔ 和 ＶＧＧ１６ 模型ꎮ 其中可能的

原因是后 ２ 个模型的网络结构主要基于模型深度的

角度ꎬ通过简单堆叠卷积层和全连接层构建而成ꎬ而
ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ 通过 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ 模块扩展模型的深度和宽

度以融合更多特征ꎬ因此其性能相对更好ꎬ但是这 ３

图 ６　 知识蒸馏前后的对比

Ｆｉｇ.６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｄｉｓｔｉｌ￣
ｌａｔｉｏｎ

种模型并未解决梯度消失问题ꎬ导致模型的深度受

到限制ꎮ ＲｅｓＮｅｔ５０ 及 ＤｅｎｓｅＮｅｔ１２１ 模型通过短连

接ꎬ有效避免了模型训练因梯度消失而导致的性能

下降ꎬ并保证了第 Ｌ 层卷积的输出不差于第 Ｌ － １
层ꎬ因此可见ꎬ模型构建的结构层次越深ꎬ就越能学

习到更多的非线性表示ꎬ使得初期的识别准确率高

于前 ３ 种模型ꎮ 由于 ＣｏｎｄＣｏｎｖＳＥＮｅｔ 是从头开始学

习拟合数据集的特征参数ꎬ因此初期识别准确率略

低于 ３０􀆰 ００％ꎬ如果没有使用知识蒸馏指导训练ꎬ该
指标会更低ꎮ 与此同时ꎬＣｏｎｄＣｏｎｖＳＥＮｅｔ 模型受益

于 ＳＥ ｂｌｏｃｋꎬ其准确率在随后的训练中快速稳定地

上升ꎬ并在第 ２９ 个 ｅｐｏｃｈ 时超过 ５ 种经典模型ꎬ其
最佳验证准确率达 ９９􀆰 ４４％ꎮ

图 ７　 模型在验证集上识别准确率的变化曲线

Ｆｉｇ.７ 　 Ｃｈａｎｇｉｎｇ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｍｏｄｅｌｓ ｉｎ
ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｅｔ

　 　 模型训练结束后需要在测试集上评估其泛化能

力ꎮ 本试验使用如图 ８ 所示的混淆矩阵表示模型对

验证集中图像的识别结果ꎮ 通过混淆矩阵计算 ６ 种

模型对各种病害的识别准确率ꎮ 由表 ２ 可以看出ꎬ

５７５汤文亮等:基于知识蒸馏的轻量级番茄叶部病害识别模型



这 ６ 种模型的平均识别准确率与验证集上的表现相

近ꎬ具有良好的泛化能力ꎮ 其中ꎬＶＧＧ１６ 模型的平

均识别准确率仅有 ７５􀆰 １％ꎬ与使用 ＶＧＧ１６ 模型解决

类似问题的文献[１６]中的结果大相径庭ꎬ这可能是

由于试验时只将模型全连接层替换为 １ 层输出 １０
个类别ꎬ如要得到更好的结果ꎬ需要进一步调整优

化ꎮ ＲｅｓＮｅｔ５０、ＤｅｎｓｅＮｅｔ１２１ 模型的效果较优ꎬ平均

识别准确率均超过 ９０􀆰 ０％ꎬ而 ＣｏｎｄＣｏｎｖＳＥＮｅｔ 模型

除了细菌性斑点病的识别准确率略低于 ＲｅｓＮｅｔ５０
模型的 ９７􀆰 ０％以及对黄曲叶病的识别准确率略低

于 ＤｅｎｓｅＮｅｔ１２１ 模型的 ９９􀆰 ０％外ꎬ对其余 ８ 种叶片

的识别准确率均达到最高值ꎬ其中对花叶病的识别

准确率更是高达 １００􀆰 ０％ꎬ即 ２００ 个测试样本全部被

正确识别ꎮ

ａ:ＡｌｅｘＮｅｔꎻｂ:ＶＧＧ１６ꎻｃ:ＧｏｏｇＬｅＮｅｔꎻｄ:ＲｅｓＮｅｔ５０ꎻｅ:ＤｅｎｓｅＮｅｔ１２１ꎻｆ:ＣｏｎｄＣｏｎｖＳＥＮｅｔꎮ 横纵坐标的数字 ０~９ 表示番茄病害数据集的 １０ 个类别ꎮ
图 ８　 本试验模型的混淆矩阵

Ｆｉｇ.８　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｏｆ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｍｏｄｅｌ

　 　 上述试验结果表明ꎬ本研究中使用的 ６ 种模型

具有较好的分类准确率ꎬ但是端到端的学习方式并

不透明ꎬ在试验时将数据输入模型得到输出结果ꎬ却
无法知晓其决策分类过程ꎬ不免让人质疑ꎮ 然而对

于 ＣＮＮ 而言ꎬ该过程是可视化的ꎬ试验使用类激活

图( Ｃｌａｓｓ ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ｍａｐꎬ ＣＡＭ) 可视化 ＣｏｎｄＣｏｎ￣
ｖＳＥＮｅｔ 的结果ꎬ以便观察模型识别番茄病害的特征

是否具有区分度ꎮ
从表 ２ 可以看出ꎬＶＧＧ１６ 对花叶病的识别准

确率较高ꎬ达 ８５􀆰 ０％ꎬ然而试验随机抽取 ２ 张图片

进行预测并将结果可视化ꎬ发现 ＶＧＧ１６ 将图像背

景作为判别依据ꎮ 使用 ＣｏｎｄＣｏｎｖＳＥＮｅｔ 对同样的

样本进行预测ꎬ发现模型对番茄发病部位的激活

度很高ꎬ表明模型准确定位到了病害区域ꎬ模型学

习得到了真正有价值的特征ꎬ该对比结果如图 ９
所示ꎮ 同样ꎬ本试验随机抽取另外 ８ 种病叶图像

各 １ 张ꎬ用 ＣｏｎｄＣｏｎｖＳＥＮｅｔ 进行预测并可视化结

果ꎮ 如图 １０ 所示ꎬＣｏｎｄＣｏｎｖＳＥＮｅｔ 忽视了图像背

景ꎬ只关注番茄病叶的发病部位ꎬ模型预测结果的

可信度高ꎮ 本试验采用的 ６ 种模型的最终大小见

表 ３ꎮ
　 　 由此可见ꎬＣｏｎｄＣｏｎｖＳＥＮｅｔ 不仅保证了优秀的

识别准确率ꎬ还极大程度地减少了模型的参数量ꎬ缩
小了模型体积ꎮ
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表 ２　 ＣｏｎｄＣｏｎｖＳＥＮｅｔ 模型在测试集上的识别准确率

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ＣｏｎｄＣｏｎｖＳＥＮｅｔ ｍｏｄｅｌ ｉｎ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｓｅｔ

模型类别　 　 　
识别准确率 (％)

细菌性
斑点病

早疫病
健康
叶片

晚疫病 叶霉病 斑枯病
二斑叶
螨病

轮斑病 花叶病
黄曲
叶病

平均

ＡｌｅｘＮｅｔ ９６.５ ７３.０ ８１.０ ８１.０ ７９.５ ９１.５ ７６.５ ９３.５ ９８.０ ９７.５ ８６.８

ＶＧＧ１６ ５９.０ ４７.０ ６７.０ ７２.０ ８５.０ ７６.５ ７８.５ ８９.０ ８５.０ ９１.５ ７５.１

ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ ８８.５ ８２.５ ７７.５ ８５.０ ８４.５ ８８.０ ８３.０ ９３.０ ９３.０ ９６.５ ８７.２

ＲｅｓＮｅｔ５０ ９７.０ ８６.５ ８８.５ ８０.０ ８６.５ ９４.０ ８８.５ ９５.０ ９７.５ ９４.５ ９０.８

ＤｅｎｓｅＮｅｔ１２１ ９４.０ ９１.５ ８８.５ ９５.０ ９１.５ ９０.５ ９５.０ ９１.５ ９９.５ ９９.０ ９３.６

ＣｏｎｄＣｏｎｖＳＥＮｅｔ ９６.０ ９３.０ ９６.５ ９８.０ ９８.５ ９８.５ ９８.５ ９９.５ １００.０ ９７.０ ９７.６

同一行 ３ 张图片为 １ 组ꎬ从左到右分别为原始图像、ＶＧＧ１６ 及

ＣｏｎｄＣｏｎｖＳＥＮｅｔ 的可视化结果ꎮ
图 ９　 ＶＧＧ１６ 及 ＣｏｎｄＣｏｎｖＳＥＮｅｔ 可视化结果对比

Ｆｉｇ.９　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ＶＧＧ１６ ａｎｄ
ＣｏｎｄＣｏｎｖＳＥＮｅｔ

同一行 ２ 张图片为 １ 组ꎬ１ 组中左边为原始图像ꎬ右边为可视化

结果ꎬ从左到右分别为细菌性斑点病、早疫病、晚疫病、叶霉病、
斑枯病、二斑叶螨病、轮斑病、黄曲叶病ꎮ
图 １０　 可视化 ＣｏｎｄＣｏｎｖＳＥＮｅｔ 识别结果

Ｆｉｇ.１０　 Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｖｉｓｕａｌｉｚｅｄ ＣｏｎｄＣｏｎｖＳＥＮｅｔ

３　 结 论

使用深度学习算法[２９]进行番茄病害识别ꎬ不需

要事先针对特定病害类别进行复杂的特征工程ꎬ模
型可以自动从原始数据中学习具有区分度的特征ꎬ

省
表 ３　 本研究中所有模型的大小

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｓｉｚｅｓ ｏｆ ａｌｌ ｍｏｄｅｌｓ ｉｎ ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ

模型类别　 　 　 　 　 　 模型大小(Ｍ)

ＡｌｅｘＮｅｔ ２１７.８

ＶＧＧ１６ ５１２.５

ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ ２１.６

ＲｅｓＮｅｔ５０ ９０.１

ＤｅｎｓｅＮｅｔ１２１ ２７.１

ＣｏｎｄＣｏｎｖＳＥＮｅｔ ４.４

去了大量前期工作ꎮ 相比于重新训练模型ꎬ迁移学

习可以大幅度缩短模型的训练时间ꎬ同时预训练模

型拥有极强的泛化能力ꎬ即便只微调模型的全连接

层ꎬ模型也能在番茄病叶分类问题中取得较好的识

别效果ꎬ但是模型的最终大小和参数量庞大ꎬ而利用

知识蒸馏可以在减少模型参数量的同时提升模型的

性能ꎮ
　 　 番茄病叶分类属于细粒度图像分类任务ꎬ同时

受到背景及光照阴影等干扰因素影响ꎬ模型难以准

确捕捉具有区分度的特征ꎬ而利用注意力机制可以

改善模型的性能ꎬ引导模型学习重要的分类特征ꎮ
模型在数据集中取得满意的指标后ꎬ需要进一步使

用 Ｇｒａｄ￣ＣＡＭ 等技术进行可视化验证ꎬ以确保模型

利用有价值的特征作为决策依据ꎮ
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