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　 　 摘要:　 针对传统 ＣＮＮ (Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ)模型存在训练参数量大而无法应用于硬件条件受限的场

合这一问题ꎬ本研究提出一种轻量级 ＣＮＮ 农作物病害识别模型ꎬ能够在保证模型识别准确率情况下简化模型结

构ꎬ扩大模型的适用场景ꎮ 设计 １ 个深度卷积模块作为基本卷积单元ꎬ２ 个深度卷积模块和 １ 个批归一化层组成 １
个残差块作为残差单元ꎬ以残差单元作为基本元素设计一个轻量级 ＣＮＮ 农作物病害识别模型ꎮ 对辣椒、番茄和马

铃薯的病害图像进行分类识别ꎬ最终模型在训练集上的总识别准确率为 ９９􀆰 ３３％ꎬ测试集上的总识别准确率为

９８􀆰 ３２％ꎮ 相对 ＶＧＧ１６ 等传统模型ꎬ在进行农作物病害识别时本模型有更高的识别准确率、更快的识别速度和更小

的内存占用ꎮ
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　 　 中国是农业大国ꎬ农作物在很大程度上实现了

自给自足ꎬ但是在农业自动化方面和许多发达国家

还有很大差距ꎮ 随着计算机技术及人工智能的不断

发展ꎬ学者们开始探索专家系统或者图像分割算法

在农作物病虫害识别上的应用ꎮ Ｓｉｎｇｈ 等[１] 使用

ＳＶＭ(Ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ)分类器使得对早期豌

３４１１



豆锈病的识别达到微观层面ꎮ 张建华等[２] 基于最

优二叉树和 ＳＶＭ 的方法对蜜柚病害图像进行识别ꎬ
准确率达到 ９０％ꎮ Ｐａｒｋ 等[３] 在病虫害识别领域提

出模式识别和多光谱分析技术ꎬ有效提升了识别准

确率ꎮ Ｕｍｕｔ 等[４]使用机器学习对棉花常见病害进

行识别ꎬ准确率达到 ９０％以上ꎮ Ｍａｎｉｙａｔｈ 等[５] 提出

一种基于特征提取的改进 ＳＶＭ 算法ꎬ融合机器视觉

和模糊识别ꎬ大大提升了识别效果ꎮ 陈佳娟[６] 使用

特定算法计算出棉花病叶受损程度ꎮ 王长斌[７] 提

出一种新的病害识别算法ꎬ但是计算速度较慢ꎮ
Ｚｈａｎｇ 等[８]提出从患病玉米中提取叶片特征ꎬ再将

提取的特征输入 Ｋ 近邻分类器进行分类ꎬ对 ５ 种玉

米病害识别率在 ９０％以上ꎮ Ｓｉｎｇｈ 等[９] 提出使用遗

传算法对植物早期病害进行检测ꎮ
以上方法在进行病虫害的识别时需要提取大量

的图像特征且计算复杂ꎬ故识别准确率受到图像特

征矩阵提取结果与计算机计算能力的限制ꎮ 随着人

工智能的发展ꎬ农业与深度学习的结合使得农作物

病虫害图像识别的发展有了质的飞跃ꎮ Ｇａｓｓｏｕ￣
ｍｉ[１０]采用基于神经网络和模糊逻辑的软计算模型

技术对棉花病害进行了有效识别ꎮ 温芝元等[１１] 开

发了一种补偿模糊神经网络ꎬ用于脐橙的病虫害识

别ꎮ 张建华等[１２] 通过粗糙集和误差反向传播神经

网络构建了棉花病害识别模型ꎮ 黄双萍等[１３] 提出

基于 ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ 模型的水稻穗瘟病检测方法ꎬ模型识

别性能有了较大提高ꎮ Ｍｏｈａｎｔｙ 等[１４]提出多层卷积

神经网络ꎬ该模型在训练后能够快速提取植物病害

特征ꎬ可以对多达 １４ 种病害进行分类ꎮ 杨秀坤

等[１５]提出基于退火算法的神经网络模型ꎬ该算法能

够对苹果进行检测ꎬ判断其表皮是否有缺陷ꎮ 王克

如[１６]将神经网络与专家系统结合起来ꎬ可对玉米常

见病害进行识别ꎮ 龚丁禧等[１７] 建立了可迁移的卷

积神经网络ꎬ该模型在简单训练后可应用于其他植

物病害识别中ꎮ
卷积神经网络强大的特征提取能力和学习能

力ꎬ使得自然条件下的病害图像特征也能够被准确

地提取并使得模型具有良好的迁移性ꎬ这对于中国

农作物病害的快速精准识别ꎬ提高粮食产量有着重

要的意义ꎬ但是以卷积神经网络为代表的传统的深

度学习网络模型由于参数训练量大ꎬ所以收敛速度

较慢ꎬ同时对运算的软硬件设备有极高的要求ꎮ 因

此将卷积神经网络应用于农作物病虫害的识别时ꎬ

如果将应用场景扩展到嵌入式或者移动设备上面ꎬ
有限的计算资源将面临模型参数量巨大、训练时间

长ꎬ存储空间不足等问题ꎮ 本研究针对传统卷积神

经网络受硬件限制ꎬ收敛速度慢ꎬ占用内存大ꎬ识别

准确率较低的问题ꎬ设计开发了一种基于残差思想

的卷积神经网络模型 Ｌｉｇｈｔ￣ＣＮＮ(Ｌｉｇｈｔｗｅｉｇｈｔ ｃｏｎｖｏ￣
ｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ)ꎬ旨在保证识别准确率的前

提下精简模型结构ꎬ从而提升农作物病害类别的识

别实时性ꎬ从而扩大其适用范围与应用场景[１８]ꎮ

１　 试验材料

本试验采用 ＰｌａｎｔＶｉｌｌａｇｅ 植物病害图像库作为

试验数据来源ꎮ 该数据集在实验室条件下采集ꎬ包
含苹果黑星病、苹果黑腐病、马铃薯早疫病等 １３ 种

植物的 ２６ 种病害的图像ꎬ共计５４ ３０６张图片ꎮ 在本

研究中ꎬ选取辣椒、马铃薯和番茄 ３ 种农作物ꎬ１５ 种

病害叶片图像ꎬ共２２ ７８７张图片作为数据集ꎮ 表 １
给出了该数据集的 １５ 种病害样本信息ꎮ 图 １ 为数

据集病害叶片图像展示ꎮ 为了提高模型的处理效

率ꎬ将原始图像尺寸调整为６４×６４ꎬ在数据集中随机

抽取 ８０％图像用于建立训练集ꎬ剩余 ２０％图像用于

测试集ꎮ

表 １　 试验数据集

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｅｓｔ ｄａｔａ ｓｅｔ

编号 植物名称 病害名称 图像数量

Ａ１ 辣椒 细菌性斑点病 ９９７

Ａ２ 辣椒 健康叶 １ ４７８

Ａ３ 马铃薯 早疫病 １ ０００

Ａ４ 马铃薯 健康叶 １５２

Ａ５ 马铃薯 晚疫病 １ ０００

Ａ６ 番茄 细菌性斑点病 ２ １２７

Ａ７ 番茄 早疫病 １ ０００

Ａ８ 番茄 健康叶 １ ５９１

Ａ９ 番茄 晚疫病 １ ９０９

Ａ１０ 番茄 叶霉病 ９５２

Ａ１１ 番茄 斑枯病 １ ７７１

Ａ１２ 番茄 二斑叶螨病 １ ６７６

Ａ１３ 番茄 轮斑病 １ ４０４

Ａ１４ 番茄 花叶病 ３７３

Ａ１５ 番茄 黄曲叶病 ５ ３５７
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ａ、ｂ 分别为辣椒细菌性斑点病叶片和健康叶片ꎻｃ~ ｅ 分别为马铃薯早疫病叶片、健康叶片和晚疫病叶片ꎻｆ ~ ｏ 分别为番茄轮斑病叶片、花叶

病叶片、黄曲叶病叶片、细菌性斑点病叶片、早疫病叶片、健康叶片、晚疫病叶片、叶霉病叶片、斑枯病叶片和二斑叶螨病叶片ꎮ
图 １　 数据集病害叶片展示

Ｆｉｇ.１　 Ｄｉｓｐｌａｙ ｏｆ ｄｉｓｅａｓｅｄ ｌｅａｖｅｓ ｉｎ ｄａｔａ ｓｅｔ

２　 模型轻量化设计策略

２.１　 全局平均池化

池化层又称为下采样层ꎬ针对原始图像经过卷

积层后参数量增大导致模型无法快速拟合的问题ꎬ
利用池化操作对卷积操作后的图像特征进行降维处

理ꎮ 传统的最大值池化、平均池化在一定程度上可

以减少训练参数从而提高训练的速度ꎬ节约硬件成

本ꎬ但是当模型的训练受到硬件条件限制时ꎬ仍会出

现训练、识别速度受限的问题ꎮ 为了更近一步简化

模型结构ꎬ本研究采用全局平均池化ꎬ与平均池化将

特征图矩阵以窗口形式取均值不同ꎬ全局平均池化

以整个特征图为单位进行均值化ꎬ每一张特征图最

终可以获得 １ 个均值ꎬ从而大幅度减少了网络的参

数数量ꎮ
２.２　 数据标准化

数据的标准化操作可以提升输入数据的质量ꎬ
从而大幅度提高模型收敛的速度与准确率ꎬ本模型

采用 Ｚ￣ｓｃｏｒｅ(公式 １)标准化方法使得输入数据相对

于原点对称ꎬ输入图像像素从原来的(０ꎬ２５５)映射

为(０ꎬ１)ꎬ数据标准化后符合正态分布ꎬ输入向量的

正交性增强ꎬ有效加快了模型运行的速度和避免模

型陷入梯度消失的问题ꎮ

μＢ ＝
１
ｍ
∑
ｍ

ｉ＝１
ｘｉꎻσ２

Ｂ ＝
１
ｍ
∑
ｍ

ｉ＝１
(ｘｉ－μＢ) ２ꎻｘ^ｉ ＝

ｘｉ－ｕＢ

σ２
Ｂ＋ｌ

(１)

式中ꎬｘｉ 为输入的第 ｉ 个数据ꎬｍ 为输入数据个

数ꎬμＢ 为均值ꎬσ２
Ｂ 为方差ꎬｌ 是一个微小值ꎬ用来防

止出现除以 ０ 的情况ꎮ
２.３　 随机淘汰

在反向传播过程中ꎬ权值的更新可能会过于依

赖部分隐藏神经元ꎬ导致图像中某些特征的提取出

现盲区ꎬ因此在反向更新权值的过程中ꎬ每次迭代时

随机丢弃 ５０％的神经元ꎬ被剔除的神经元不再参与

本次迭代中信号的传递ꎬ使得神经网络在学习时和

权值在更新时对于所有的神经元都保持敏感ꎬ从而

使得模型的鲁棒性更强ꎬ有效抑制过拟合现象ꎮ

３　 农业病害图像识别模型

３.１　 深度卷积块

卷积操作用于提取原始图像信息ꎬ为了提升模

型提取图像信息的能力ꎬ本研究设计 １ 个由卷积层、
批归一化层和非线性激活函数组成的深度卷积块作

为特征提取的基本单元ꎬ其中卷积层采用 ６４ 个大小
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为３×３ 的卷积核ꎬ 大小为６４×６４ 的原始图像经过第

１ 次标准卷积初步提取特征后大小为６２×６２ꎮ 本模

型设置填充机制ꎬ即始终用 ０ 填充处理过的图像使

其保持大小为６４×６４ꎮ 批归一化层将经过标准卷积

后的图像数据从(０ꎬ２５５)映射到(０ꎬ１)ꎬ避免出现梯

度消失的情况ꎮ 非线性激活采用 ＲｅＬｕ 函数ꎬ图 ２
为深度卷积块结构图ꎮ 图 ３ 为深度卷积块对植物叶

片病害特征的初步提取样图ꎮ

图 ２　 深度卷积块结构

Ｆｉｇ.２　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｄｅｅｐ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｂｌｏｃｋ

ａ１ 为辣椒细菌性斑点病叶片ꎻｂ１、ｃ１ 分别为马铃薯早疫病叶片和马铃薯晚疫病叶片ꎻｄ１~ ｌ１ 分别为番茄轮斑病叶片、番茄花叶病叶片、番茄

黄曲叶病叶片、番茄细菌性斑点病叶片、番茄早疫病叶片、番茄健康叶片、番茄晚疫病叶片、番茄叶霉病叶片、番茄斑枯病叶片和番茄二斑叶

螨病叶片ꎮ ａ２~ ｌ２ 分别为 ａ１~ ｌ１ 经过深度卷积块后的病害特征初步提取样图ꎮ
图 ３　 病害特征初步提取样图

Ｆｉｇ.３　 Ｐｒｅｌｉｍｉｎａｒｙ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｏｆ ｄｉｓｅａｓｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ

３.２　 残差块

随着网络层数的增加ꎬ卷积神经网络提取的信

息越来越多ꎬ模型的参数也剧烈增长ꎬ采用梯度下降

法更新权值时ꎬ当网络到达一定深度后ꎬ会出现梯度

为 ０ 或者梯度爆炸的现象ꎬ梯度为 ０ 将导致权值无

法继续得到有效更新ꎬ识别准确率反而下降ꎻ梯度爆

炸将使得模型出现剧烈动荡而无法收敛ꎮ Ｈｅ 等[１９]

提出 ＲｅｓＮｅｔꎬ采用一种恒等映射ꎬ即在网络中直接
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将单元的输入与单元的输出相加再输入到下一层ꎬ
从而解决了传统网络训练中随着网络层数的增加网

络性能反而退化的问题ꎮ 本模型利用残差思想ꎬ设
计了 １ 个残差块ꎬ使得在增加网络深度时能够继续

保持模型的精度ꎮ 残差块由 ２ 层深度卷积块和 １ 个

批归一化层构成ꎮ 深度卷积块均使用 ６４ 个大小为

３×３ 的卷积核ꎬ为解决由于卷积操作导致的原图像

部分特征消失的问题ꎬ本研究所设计的残差块在通

过 ２ 层深度卷积块后与原输入图像相加ꎬ从而保证

在网络层数增加时保持模型原有的精度ꎮ 为增强模

型鲁棒性ꎬ在每个残差块后面均使用批归一化层ꎬ从
而提高收敛的速度ꎮ 残差块结构如图 ４ 所示ꎮ

图 ４　 残差块结构

Ｆｉｇ.４　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｂｌｏｃｋ

３.３　 植物病害识别模型

针对传统 ＣＮＮ 模型收敛速度慢ꎬ占用内存大ꎬ
识别率较低的问题ꎬ本研究设计了 １ 个轻量级植物

病害识别模型(Ｌｉｇｈｔ￣ＣＮＮ)ꎬ该模型分为特征提取子

模型和分类子模型ꎮ 特征提取子模型由 １ 个单层卷

积层ꎬ５ 个残差块ꎬ１ 个全局平均池化层组成ꎬ在分类

子模型中又分为植物类别分类与病害类别分类 ２ 个

子模型ꎮ 分类子模型由 ３ 个全连接层、１ 个 Ｄｒｏｐｕｔ
层和 １ 个 ＳｏｆｔＭａｘ 层组成ꎮ 在本模型中ꎬ首先将待识

别图片大小统一为６４×６４ꎬ通过一层卷积核大小为

３×３ꎬ数量为 ６４ 的标准卷积层提取图像初级特征ꎬ
再经过 ５ 个残差块提取图像高级特征以及减少特征

损失ꎬ当进行卷积与池化操作使得图像尺寸变小时ꎬ
均采用填充 ０ 的方式ꎬ以保证模型中所有的特征图

大小始终为６４×６４ꎬ经过 ５ 个残差块后再经过全局

平均池化、全连接层、Ｄｒｏｐｏｕｔ 层和全连接层ꎬ最后通

过 ＳｏｆｔＭａｘ 进行分类输出ꎬ具体模型结构见图 ５ꎮ

４　 模型训练与试验结果分析

本模型的数据集为 ＰｌａｎｔＶｉｌｌａｇｅ 部分数据集ꎬ在
本研究预训练模型中采用 Ａｄａｍ Ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ 作为网络

参数优化器ꎬ损失函数采用稀疏交叉熵(Ｓｐａｒｓｅ＿ｃａｔ￣
ｅｇｏｒｉｃａｌ＿ｃｒｏｓｓｅｎｔｒｏｐｙ)损失函数ꎬ使用衰减学习率方

法进行学习训练ꎬ梯度下降过程中ꎬ训练集设置批处

理样本数为 ８ꎬ测试集设置批处理样本数为 １ꎮ
４.１　 模型的训练

４.１.１　 稀疏交叉熵损失函数 　 在进行模型损失值

计算时ꎬ由于本数据集中均使用数据原始标签ꎬ分别

用０~１４ 来表示待分类的 １５ 种类别ꎮ 本研究选用稀

疏交叉熵损失函数ꎬ以计算真实标签数值与预测标

签数值的交叉熵误差为依据进行权值的修正[公式

(２)]ꎮ

Ｅ＝ － １
Ｎ
􀰑
ｎ
􀰑
ｋ
ｔｎｋ ｌｎ ｙｎｋ (２)

其中ꎬＮ 表示 Ｎ 个数据ꎻｙｎｋ表示神经网络第 ｎ
个元素第 ｋ 个元素的输出ꎻｔｎｋ表示神经网络第 ｎ 个

元素第 ｋ 个元素的标签ꎮ
４.１.２　 衰减法学习率　 在模型运行中ꎬ恒定的学习

率容易导致模型训练时陷入局部极值ꎬ因此本模型

采用衰减法设置学习率ꎬ随着迭代次数的不断增加ꎬ
学习率不断下降ꎬ最终趋于稳定ꎮ 衰减法学习率公

式如下:

ｒ＝ ｒ０×ｐ
Ｉ
θ[ ] (３)

其中 ｒ０ 为基础学习率ꎻｐ 为衰减系数ꎻＩ 为迭代

次数ꎻθ 为衰减速度ꎻ Ｉ
θ

é

ë
êê

ù

û
úú 是对取得的值向下取整ꎮ

本模型中基础学习率设定为 ０􀆰 ００１ꎬ学习率下限为

０.０００ ０００ ０１ꎬ衰减系数设置为 ０􀆰 ９ꎬ衰减速度为

１２ ０００ꎮ 即每经过１２ ０００次迭代ꎬ如果损失函数的

损失值没有明显的降低ꎬ则将学习率降低为原来的

９０％ꎬ直到达到最终的学习率下限ꎮ
４.１.３　 历史值保留机制　 本研究中为保证结果的

严谨性ꎬ需要多次重复试验ꎮ 在进行权值的更新

过程中ꎬ为了避免在训练后期初始权值重复训练

以及有可能出现随着迭代次数的增加ꎬ识别率反

而下降的情况ꎬ在训练过程中保存权值历史值ꎬ以
期在只关注全连接权值参数时ꎬ可以直接导入权

值历史最优值ꎬ以峰值识别率所对应的参数作为

下一次试验迭代次数设定的依据ꎬ从而加快模型

识别的速度ꎮ
４.２　 试验结果分析

本模型均在 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ 框架下进行试验ꎮ 硬件

环境:Ｉｎｔｅｒ(Ｒ) Ｘｅｏｎ(Ｒ) Ｗ￣２１２３ ＣＰＵ ＠ ３.６ ＧＨｚꎬ１６
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图 ５　 Ｌｉｇｈｔ￣ＣＮＮ 模型结构图

Ｆｉｇ.５　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｌｉｇｈｔ￣ＣＮＮ ｍｏｄｅｌ

ＧＢ ＲＡＭꎬＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＧＴＸ １ ０８０ ＧＰＵꎬ８ ＧＢ Ｖｉｄ￣
ｅｏ Ｍｅｍｏｒｙꎮ 软件环境: ＣＵＤＡ ｔｏｏｌｋｉｔ １０. ０ꎬ ｃｕＤＮＮ
１０􀆰 ０ꎬＷｉｎｄｏｗｓ １０ ６４ｂｉｔꎬＰｙｔｈｏｎ ３.７ꎬＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ ２.０.０ꎮ

本研究中使用分类准确率作为最终结果的评价

指标之一ꎬ分类准确率越高ꎬ则意味着本模型的识别

和分类性能越好ꎮ
单个类别识别准确率计算公式:

Ａｃｃ＝
ｎｃ

ｎｔ
(４)

其中 ｎｃ 是单个类别的准确预测数ꎬｎｔ 是单个类

别样本总数ꎮ
模型识别的平均准确率公式:

ＡＡ＝􀰑Ａｃｃ
ｎ

(５)

其中 ｎ 为样本的总类别数ꎮ
本模型考虑到低档终端中运行时的存储和计算

能力的限制ꎬ将模型所占内存大小、单张图片所使用

的识别时间、识别准确率作为模型评价的标准ꎮ 在

模型识别率高且所占内存较小的情况下ꎬ单位时间

识别图片越多ꎬ则该模型能够在实际农作物病害检

测中具有更广泛的应用ꎮ
４.２.１　 试验结果 　 本模型的输出为 １５ 个类别ꎬ分
别代表辣椒、马铃薯、番茄 ３ 种农作物的 １５ 种病害ꎬ
识别结果见表 ２ꎮ 其中植物的平均识别准确率为

９９􀆰 ３５％ꎬ病害的平均识别准确率为 ９９􀆰 ２８％ꎮ

表 ２　 分类结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

编号
植物

名称 识别准确率(％)

病害

名称 识别准确率(％)

Ａ１ 辣椒 ９９.８９ 细菌性斑点病 ９９.７５
Ａ２ 辣椒 ９９.８９ 健康叶片 ９９.８３
Ａ３ 马铃薯 ９９.７０ 早疫病 １００.００
Ａ４ 马铃薯 ９９.７０ 健康叶片 ９７.３９
Ａ５ 马铃薯 ９９.７０ 晚疫病 ９９.００
Ａ６ 番茄 ９９.１５ 细菌性斑点病 ９９.１３
Ａ７ 番茄 ９９.１５ 早疫病 ９７.３７
Ａ８ 番茄 ９９.１５ 健康叶片 １００.００
Ａ９ 番茄 ９９.１５ 晚疫病 ９９.４７
Ａ１０ 番茄 ９９.１５ 叶霉病 ９９.８７
Ａ１１ 番茄 ９９.１５ 斑枯病 ９９.２８
Ａ１２ 番茄 ９９.１５ 二斑叶螨病 ９９.９２
Ａ１３ 番茄 ９９.１５ 轮斑病 ９８.５５
Ａ１４ 番茄 ９９.１５ 花叶病 １００.００
Ａ１５ 番茄 ９９.１５ 黄曲叶病 ９９.８０
平均 ９９.３５ ９９.２８

　 　 由图 ６ 可以看出ꎬ当迭代次数较低时ꎬ模型的学

习次数不够ꎬ准确率不理想ꎮ 但是随着迭代次数的

不断提升ꎬ训练集中植物样本和病害样本的识别准

确率在不断提升ꎮ 第 １ 次迭代之后植物分类识别准

确率为 ８２􀆰 ５９％ꎬ病害识别准确率为 ７６􀆰 １２％ꎬ之后

识别率便快速提升ꎬ迭代到第 ４５ 次时准确率趋于平

稳ꎮ 当迭代次数达到第 ５０ 次时ꎬ植物识别准确率稍

有下降ꎬ而病害识别准确率达到最高ꎬ训练集植物识
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别准确率达到 ９９􀆰 ３５％ꎬ训练集病害识别准确率达

到 ９９􀆰 ２８％ꎬ总识别准确率达到 ９９􀆰 ３３％ꎮ
从图 ７ 可以看出ꎬ测试集在第 １ 次到第 ３ 次迭代

过程中植物和病害的识别准确率由 ６３􀆰 ９８％和 ２９􀆰 ８７％
升至 ８４􀆰 ５４％和 ７０􀆰 ９８％ꎮ 但当迭代次数从第 ３ 次到第

４ 次时ꎬ测试集中出现过拟合现象ꎬ导致识别准确率急

速下降ꎮ 当迭代次数从第 ４ 次到第 ５ 次时ꎬ模型准确

率又开始大幅提升ꎬ而当迭代次数从第 ５ 次到第 ９ 次

时准确率又大幅度下降ꎮ 迭代次数从第 ９ 次至第 １２
次时准确率大幅度提升ꎬ之后除迭代次数从第 １５ 次到

第 １６ 次和第 ２４ 次到第 ２５ 次时发生过拟合导致准确率

发生急速下降外ꎬ其余迭代期间准确率均稳步增长ꎮ
在迭代次数达到 ２８ 次时ꎬ准确率趋于稳定ꎬ最终当迭

代次数达到第 ５０ 次时ꎬ准确率达到最大ꎮ 测试集植物

分类准确率为 ９９􀆰 ４４％ꎬ测试集病害分类准确率为

９８􀆰 ２８％ꎬ测试集总准确率为 ９８􀆰 ３２％ꎮ
从迭代次数角度看ꎬ在训练的初期随着迭代次

数的增多ꎬ模型的识别准确率也越来越高ꎬ但当迭代

次数超过一定程度时ꎬ模型的识别准确率不仅不再

提高ꎬ可能还会出现一定幅度的降低ꎮ 因此ꎬ选择合

适的迭代次数可以获得更优的网络参数ꎬ可以最大

化地发挥模型的性能ꎮ 在本模型中ꎬ５０ 次的迭代次

数可以获得最优识别效果ꎮ

图 ６　 训练集识别准确率变化曲线

Ｆｉｇ.６　 Ｃｈａｎｇｅ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ

４.２.２　 不同模型对比试验　 为进一步研究本模型的性

能ꎬ分别选择 ＡｌｅｘＮｅｔ[２０]、ＶＧＧ１６[２１]、ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ[２２]、Ｒｅｓ￣
Ｎｅｔ５０[２３] ４ 种深层网络模型与本模型进行对比ꎬ这 ４ 种

模型均采用标准网络结构ꎮ ＡｌｅｘＮｅｔ、ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ 为 ５ 层

卷积层ꎬ３ 层全连接层ꎻＶＧＧ１６ 为 １３ 层卷积层和 ３ 个全

连接层ꎻＲｅｓＮｅｔ５０ 为 ４ 个残差块ꎬ每个残差块均使用３×
３ 卷积核ꎬ共 ５０ 个标准卷积层ꎬ１ 个全连接层ꎮ 表 ３ 描

述了不同网络模型占用内存的大小和针对本数据集的

图 ７　 测试集准确率变化曲线

Ｆｉｇ.７　 Ｃｈａｎｇｅ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｅｓｔ ｓｅｔ

平均识别准确率ꎮ 由表 ３ 可知ꎬＡｌｅｘＮｅｔ、ＶＧＧ１６[２４]的识

别准确率为 ８６􀆰 １２％和 ８８􀆰 ７５％ꎮ 相比这 ２ 个模型ꎬ
ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ 的识别准确率较高ꎬ达到 ９２􀆰 ００％ꎬ本模型在

识别准确率方面达到 ９９􀆰 ３３％ꎮ 虽然 ＲｅｓＮｅｔ５０ 在训练

集识别准确率方面稍微高于本模型ꎬ达到 ９９􀆰 ７６％ꎬ但
是其测试集识别准确率为 ９２􀆰 ３１％ꎬ发生了明显的过拟

合ꎮ 因此在农作物病害识别率方面ꎬ本模型和 ＶＧＧ１６、
ＡｌｅｘＮｅｔ、ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ 相比有较大的优势ꎬ相比 ＲｅｓＮｅｔ５０
也有一定优势ꎮ 在模型占用内存大小方面ꎬＶＧＧ１６ 占

用内存最大ꎬ为 ５５２􀆰 ０ ＭＢꎬＧｏｏｇｌｅＮｅｔ 占用内存大小为

８７􀆰 ５ ＭＢꎬＡｌｅｘＮｅｔ 占用内存大小为 ２２７􀆰 ６ ＭＢꎬＲｅｓＮｅｔ５０
占用内存大小为 ９０􀆰 ３ ＭＢꎮ 而本模型经过训练后所占

内存大小仅为 ４􀆰 ６ ＭＢꎮ 因此在模型占用内存大小方

面ꎬ本模型相对 ＶＧＧ１６、ＡｌｅｘＮｅｔ、ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ 和 ＲｅｓＮｅｔ５０
有较大优势ꎮ

表 ３ 还给出了本模型与其他深度模型的单张图

片训练所需时间的对比ꎮ 每一张图片的训练所需时

间都是经过多次试验取平均值所得ꎮ 从结果来看ꎬ本
模型的单张图片训练所需时间为 ０􀆰 ２２０ ｓꎬ远远小于

ＶＧＧ１６ 等其他模型的用时ꎮ 试验结果表明ꎬ本试验

模型在占用内存大小、识别时间、识别准确率方面均

有一定的优势ꎮ

表 ３　 不同模型性能比较

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

识别模型
识别准确率

(％)
模型占用内存
大小(ＭＢ)

单张图片训练
时间(ｓ)

ＶＧＧ１６ ８８.７５ ５５２.０ ０.４１７
ＡｌｅｘＮｅｔ ８６.１２ ２２７.６ １.６５３
ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ ９２.００ ８７.５ １.２９２
ＲｅｓＮｅｔ５０ ９９.７６ ９０.３ １.３０８

Ｌｉｇｈｔ￣ＣＮＮ ( 本 试
验模型)

９９.３３ ４.６ ０.２２０

９４１１孟　 亮等:一种轻量级 ＣＮＮ 农作物病害图像识别模型



５　 结 论

本研究针对当前大部分植物病害识别模型的识

别准确率低ꎬ模型占用内存大的问题ꎬ设计了一种轻

量级植物病害识别模型(Ｌｉｇｈｔ￣ＣＮＮ)ꎬ使用 ＰｌａｎｔＶｉｌ￣
ｌａｇｅ 部分图片ꎬ建立了辣椒、马铃薯和番茄的多种病

害数据集ꎬ模型训练结果表明ꎬ在一定范围内ꎬ模型的

迭代次数越多ꎬ模型的识别准确率越高ꎬ但是超过一

定范围ꎬ模型的识别准确率可能不再增长ꎬ甚至可能

降低ꎮ 在识别植物病害时ꎬ本模型在内存占用大小ꎬ
识别时间方面远优于 ＶＧＧ１６、ＡｌｅｘＮｅｔ、ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ 和
ＲｅｓＮｅｔ５０ꎻ在识别准确率方面远优于 ＶＧＧ１６、ＡｌｅｘＮｅｔ、
ＧｏｏｇｌｅＮｅｔꎮ 因此轻量级植物病害识别模型为手机等

移动设备进行植物病害的检测提供技术支撑ꎮ 本研

究模型数据集均是在无干扰、无遮挡、图像清晰、背景

固定的实验室条件下的图片ꎬ因此后期进一步的研究

方向是在自然复杂背景下的植物病害图像识别ꎮ
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