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　 　 摘要:　 针对传统的图像识别方法存在人工提取特征困难、识别耗时长和准确率低等问题ꎬ本研究以感染病害

的番茄叶片和健康番茄叶片共 １０ 类图像为研究对象ꎬ提出了 １ 种迁移学习和 ＤｅｎｓｅＮｅｔ 卷积神经网络相结合的模

型ꎬ实现了对番茄叶部病害的准确分类ꎮ 首先将所有的图像数据进行预处理修改尺寸ꎬ对部分数量不均衡样本作

随机变换ꎻ然后将 ＤｅｎｓｅＮｅｔ 网络从 ＩｍａｇｅＮｅｔ 数据集上学习获得的先验知识应用到番茄病害图片数据集上ꎬ进而构

建出基于迁移学习的深度卷积网络ꎬ经过微调训练得到番茄叶部病害识别模型ꎮ 结果表明ꎬ该模型与 ＡｌｅｘＮｅｔ 网
络、ＶＧＧ 网络＋迁移学习和 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ 网络＋迁移学习 ３ 种深度卷积模型相比ꎬ识别精度更高ꎬ测试准确率达到

９７􀆰 ７６％ꎬ实现了对 １０ 种番茄叶部图像的有效分类ꎬ为番茄等农作物病害的识别技术以及智慧农业的发展提供了新

的思路与方法ꎮ
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　 　 番茄原产自南美洲ꎬ在中国南方和北方地区栽

培广泛ꎬ是重要的经济作物之一[１]ꎮ 番茄的大多数

病害都由叶部开始发病ꎬ接着蔓延到整个植株ꎬ所以
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能够及时准确地识别出叶部的病害种类格外重要ꎮ
以往通常都是菜农凭借自身经验对病害进行识别ꎬ
或者请相关的技术人员和农业专家进行检查指

导[２]ꎮ 这类人工方法存在着许多缺陷ꎬ工作量大ꎬ
识别效率低ꎬ同时易受视觉疲劳的影响ꎬ降低识别的

准确率ꎮ
随着计算机的发展ꎬ尤其是大数据共享和计算

机硬件设备性能的提升ꎬ将智能识别技术应用到农

业生产中是未来智慧农业的发展趋势[３￣４]ꎮ 许良凤

等[５]提出了一种对图像多个单一特征进行自适应

融合的多分类器方法来实现对玉米病害的准确识

别ꎮ 黄双萍等[６] 提出利用 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ 模块多尺度卷

积核对不同特征进行提取并融合的方法来实现水稻

穗瘟病的精准检测ꎮ 李文勇等[７] 提出了一种基于

不同颜色空间特征和纹理特征的多姿态害虫分类方

法ꎮ Ｉｑｂａｌ 等[８]提出了一种基于图像处理和机器学

习的马铃薯叶部病害自动识别和分类系统对患病和

健康叶片进行分类ꎮ Ｍｏｎｄａｌ 等[９] 采用皮尔逊相关

系数技术来根据特定类型的叶子图像设置关键特征

对黄秋葵叶和苦瓜叶进行识别ꎮ 张建华等[１０] 提出

了一种将粗糙集和 ＢＰ 神经网络相结合的方法对 ４
种棉 花 病 害 进 行 识 别 分 类ꎬ 识 别 准 确 率 达 到

９２􀆰 ７２％ꎮ 以上病虫害的分类识别方法中ꎬ都需要人

为选择图像中病害的特征来构建分类器ꎬ费时费力ꎬ
分类准确率不高ꎬ并且特征的自学习能力较差ꎬ不具

有普适性ꎮ
在番茄的生长发育过程中ꎬ叶霉病病叶、二斑叶

螨病病叶、轮斑病病叶、花叶病病叶以及健康的番茄

叶片之间的外观特征极为相似ꎬ容易让人分辨不清ꎬ
导致番茄病害识别结果错误ꎮ 卷积神经网络作为一

种深度学习的模型ꎬ它能够经过多次卷积计算ꎬ对一

些肉眼难以提取的特征进行学习和表达ꎬ高质量完成

各种计算机视觉任务[１１]ꎮ 但它十分依赖庞大的已标

记数据库ꎬ现实情况下大规模数据库的构建非常困

难ꎬ而迁移学习能够解决训练数据不足这一难题ꎬ将
已学到的模型参数应用到新模型上来加快模型的训

练ꎬ具有资源充分利用的特点[１２]ꎮ 本研究就是在

ＤｅｎｓｅＮｅｔ 网络的基础上ꎬ利用该模型特征复用的优点

对番茄叶部病害细微特征进行有效利用ꎬ结合迁移学

习和微调的思想ꎬ抑制本研究中使用小样本数据易产

生过拟合的问题ꎬ进而构建番茄叶部病害症状和健康

叶片的分类模型ꎬ通过对番茄叶部病害症状特征的训

练以及自学习ꎬ对番茄叶部病害进行检测ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 数据集描述

本研究所采用的番茄病害叶片图像数据集来自

Ｐｌａｎｔ Ｖｉｌｌａｇｅ 工程ꎬ此数据集包含 ９ 类病害叶片图像

和 １ 类健康叶片图像ꎬ对部分数量不均衡样本进行

增强和扩充后共计１８ ７９６张 ＲＧＢ 病害图像样本ꎮ
１.２　 试验平台

本研究的试验环境为 Ｗｉｎｄｏｗｓ ６４ 位系统ꎬ内存

为２×８ ＧＢꎬ固态硬盘 ５００ Ｇꎬ机械硬盘 ２ ＴＢꎬ搭载

ＡＭＤ Ｒｙｚｅｎ５ ３６００ 处理器ꎬ显卡为 ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ
２ ０７０ ｓ(８ Ｇ)ꎬ软件环境包括 ＣＵＤＡ １０.２ꎬＡｎａｃｏｎｄａ
４.８.４ꎬ使用 Ｐｙｔｈｏｎ 语言编程ꎬ使用 Ｐｙｔｏｒｃｈ 框架进行

模型的搭建及训练ꎮ
１.３　 参数设置

试验采用多个批次 ( ｂａｔｃｈ) 进行训练ꎬ设置

Ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ 为 ３２ꎻ Ｅｐｏｃｈｓ 为 ５０ꎻ采用的优化器为 Ａｄ￣
ａｍ 优 化 器ꎬ 初 始 学 习 率 Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅ 设 置 为

０.０００ １ꎬ自动下降参数 ｓｔｅｐ ｓｉｚｅ 为 １０ꎬ ｇａｍｍａ 为

０􀆰 ５ꎻ损失函数采用 ＳｏｆｔＭａｘ 交叉熵损失函数ꎬ函数

定义为:
　 　 Ｌ＝ －􀰑

ｎ

ｋ＝１
􀰑
Ｃ

ｉ＝１
ｔｋｉ ｌｇｙｋｉ (１)

式中ꎬｎ 为单张图片的像素ꎻｔｋｉ为像素点 ｋ 属于

类别 ｉ 的概率ꎻｙｋｉ为分类网络将像素点 ｋ 预测为类

别 ｉ 的概率ꎮ
１.４　 数据预处理

图片的原始尺寸是２５６×２５６ 像素ꎬ考虑到图像

的尺寸应与网络的输入尺寸相符ꎬ将图像的尺寸统

一修改为２２７×２２７ 像素ꎬ同时还采用了 Ｐｙｔｈｏｎ 脚本

语言对部分不均衡样本进行了随机翻转、随机角度

旋转等数据增强操作ꎮ
１.５　 ＤｅｎｓｅＮｅｔ 模型

ＤｅｎｓｅＮｅｔ 模型[１３] 摆脱了以往的通过加深网络

层数或者拓宽网络结构来改善网络性能的固定思

维ꎬ对网络的特征提取进行了改进ꎬ设计了特征复用

结构ꎬ增添了旁路设置ꎬ不仅极大程度上对网络的参

数量进行了缩减ꎬ而且对于梯度消失起到了一定的

缓解作用ꎬ对特征的极致利用达到了更好的效

果[１４]ꎮ
１.５.１　 密集连接模块 　 密集连接网络是在残差网

络基础上演变而来的ꎬ残差网络的连接方式是每层
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与其前面的一或两层通过相加的方法进行短路连

接ꎬ即增加了来自上一层的输入:
ｘｌ ＝Ｈｌ(ｘｌ－１)＋ｘｌ－１ (２)
与其不同的是ꎬＤｅｎｓｅＮｅｔ 采用密集连接机制ꎬ互

相连接所有的层ꎬ每一层都会和前面的所有层在通

道维度上进行连接ꎬ实现特征重用ꎬ即:
ｘｌ ＝Ｈｌ[(ｘ０ꎬｘ１ꎬ􀆺ꎬｘｌ－１)] (３)
其中ꎬｘｌ 为第 ｌ 层输入ꎬ它接受前面所有层的所

有卷积特征 ｘ０ ~ ｘｌ－１ꎻ(ｘ０ꎬｘ１ꎬ􀆺ꎬｘｌ－１)为输入层至 ｌ－
１ 层的输出特征图进行拼接的操作ꎻＨｌ(∗)是非线

性转化函数ꎬ该函数是一个包含 ＢＮ 层、ＲｅＬＵ 层以

及卷积层的组合操作ꎮ
标准卷积模块和密集连接模块的结构分别如图

１ａ 和图 １ｂ 所示ꎮ

图 １　 ＤｅｎｓｅＢｌｏｃｋ 的结构图

Ｆｉｇ.１　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＤｅｎｓｅＢｌｏｃｋ

　 　 其中ꎬ图 １ａ 是一个标准的卷积模块ꎬ１ 个层的

网络拥有 Ｌ 个连接ꎮ 图 １ｂ 是密集连接模块ꎬ通过前

馈的方式来将层与层紧密相连ꎬ１ 个 Ｌ 层的网络有 Ｌ
(Ｌ－１) / ２ 个连接ꎬ使得前期层的特征能够被后面的

其他层重复利用[１５]ꎮ
１.５.２　 Ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎ 模块　 Ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎ 模块的作用是压

缩模型ꎬ２ 个相同尺寸的特征图的密集块之间ꎬ在２×
２ 的池化层之前引入一个１×１ 的卷积层来对尺寸大

小进行降维处理[１６]ꎮ ＤｅｎｓｅＮｅｔ 网络中压缩因子设

置为 ０􀆰 ５ꎬ则传递到下一个密集块的通道数就会减

少一半ꎬ参数量更少ꎬ能够提高网络模型的收敛速

度ꎬ网络的结构如图 ２ 所示ꎮ
１.６　 迁移学习

迁移学习是指网络先在源领域中进行学习ꎬ再
将学习到的先验知识应用到目标领域[１７] (图 ３)ꎮ
迁移学习由于其具有独特的小样本学习优势在诸多

领域备受关注ꎬ该方法能够减少训练深度学习模型

所需要的数据样本量ꎬ降低对硬件计算能力的要求ꎬ

在图像分类领域的应用十分广泛ꎬ同时能够对图像

数据进行快速有效的分类ꎬ对解决小数据集训练容

易出现的过拟合问题有很大的帮助[１８]ꎮ
　 　 本研究所采用的是模型微调的迁移学习方式ꎬ
充分利用了 ＤｅｎｓｅＮｅｔ 预训练模型在 ＩｍａｇｅＮｅｔ 大型

公开数据集上学习获得的先验知识ꎬ结合迁移学习

策略将其应用到番茄叶部病害图像识别问题上ꎬ基
于 ＤｅｎｓｅＮｅｔ 网络的迁移学习具体流程如图 ４ 所示ꎮ
　 　 ＤｅｎｓｅＮｅｔ 网络是通过包含１.０×１０６多张图像的

大型数据库 ＩｍａｇｅＮｅｔ 训练而成的ꎬ拥有着大量已经

训练好的权重与参数ꎬ具备较强的深层特征提取和

学习能力ꎬ尤其是卷积层对图像的曲线、边缘、轮廓

等部位的特征提取[１９]ꎮ 为了避免繁重的从头训练

任务ꎬ减小网络训练的时间ꎬ提高网络模型的训练效

率ꎬ将训练好的 ＤｅｎｓｅＮｅｔ 网络作为本研究的预训练

模型ꎬ再结合迁移学习微调的方法ꎬ将其参数应用到

本研究模型中ꎬ通过预训练模型的知识优化卷积层

来解决番茄病害识别问题ꎮ

２　 结果与分析

２.１　 基于改进 ＤｅｎｓｅＮｅｔ 网络模型的番茄叶片病害

分类

　 　 为确定最佳分类准确性的试验训练集ꎬ设定最

小训练集为图像样本数据量的 １０％ꎬ按 １０％的比例

增量依次增加至 ９０％[２０]ꎬ每个训练集被训练 ５０ 个

Ｅｐｏｃｈꎮ 图 ５ 分别显示了 ９ 次试验下不同比例的分

类准确率ꎮ
　 　 由图 ５ 可知ꎬ在模型的训练阶段使用更多的训

练数据可以提高分类的准确率ꎬ设置 Ｅｐｏｃｈ 为 ５０ꎬ
其中每一个 Ｅｐｏｃｈ 都被定义为训练集中每个样本的

一个完整的训练周期ꎬ选择限制在 ５０ 个 Ｅｐｏｃｈ 是基

于经验观察ꎬ即学习过程能够很好地收敛ꎮ 训练数

据占比由 １０％递增到 ９０％ꎬ测试准确率由 ９０􀆰 ００％
提高到 ９７􀆰 ７６％ꎬ呈现出逐步上升趋势ꎻ同时损失率

由 ０􀆰 ９％下降到 ０􀆰 ３％ꎬ呈现出下降趋势ꎬ当训练集

与测试集比例为９ ∶ １ 时网络达到最优的准确率ꎮ
为了验证本研究模型的性能ꎬ同时使用 ＡｌｅｘＮｅｔ

网络模型、Ｖｇｇ１６ 网络＋迁移学习模型、ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ 网
络＋迁移学习模型对番茄病害图像进行识别ꎬ测试

准确率如图 ６ 所示ꎮ
　 　 由图 ６ 可知ꎬ相比较 ＡｌｅｘｔＮｅｔ 网络模型而言ꎬ结
合使用迁移学习的模型训练一开始就有较高的准确
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图 ２　 ＤｅｎｓｅＮｅｔ 网络结构图

Ｆｉｇ.２　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＤｅｎｓｅＮｅｔ ｎｅｔｗｏｒｋ

图 ３　 迁移学习

Ｆｉｇ.３　 Ｔｒａｎｓｆｅｒ ｌｅａｒｎｉｎｇ

图 ４　 基于 ＤｅｎｓｅＮｅｔ 网络的迁移学习模型

Ｆｉｇ.４　 Ｔｒａｎｓｆｅｒ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＤｅｎｓｅＮｅｔ ｎｅｔｗｏｒｋ

率ꎬ并且收敛速度很快ꎬ在前 ５ 个 Ｅｐｏｃｈ 就能达到一

个小范围内的稳定状态ꎬ原因是它们已经有了在大

型 ＩｍａｇｅＮｅｔ 数据集上训练好的参数ꎬ不需要重复更

新参数ꎮ 而 ＡｌｅｘｔＮｅｔ 是从零开始训练ꎬ刚开始时准

确率较低ꎬ随着迭代次数增加准确率逐渐上升ꎬ在
Ｅｐｏｃｈ 达到 ２５ 时曲线呈现收敛状态ꎬ准确率达到

９１􀆰 ８０％ꎻＭｏｂｉｌｅＮｅｔ＋迁移学习的轻量级模型训练过

程快ꎬ参数量较少ꎬ特征提取能力较差ꎬ准确率为

ａ:１ ∶ ９ꎻｂ:２ ∶ ８ꎻｃ:３ ∶ ７ꎻｄ:４ ∶ ６ꎻｅ:５ ∶ ５ꎻｆ:６ ∶ ４ꎻｇ:７ ∶ ３ꎻｈ:８ ∶
２ꎻｉ:９ ∶ １ꎮ
图 ５　 训练集与测试集不同比例时的准确率

Ｆｉｇ.５　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｒａｔｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ
ｓｅｔ ａｎｄ ｔｅｓｔ ｓｅｔ

图 ６　 ４ 种模型对番茄病害图像进行识别测试准确率

Ｆｉｇ.６　 Ｔｅｓｔ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｆｏｕｒ ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ ｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇ ｔｏｍａｔｏ ｄｉｓ￣
ｅａｓｅ ｉｍａｇｅｓ

９１􀆰 ２０％ꎻ Ｖｇｇ１６ 作 为 一 种 通 用 型 的 分 类 模 型ꎬ
Ｖｇｇ１６＋迁移学习模型在细粒度分类任务上表现稍

差ꎬ准确率为 ９３􀆰 １０％ꎻ由于 Ｄｅｎｓｅｎｅｔ 自身网络结构

具有特征复用的优势ꎬ再结合迁移学习微调策略ꎬ相
比较其他 ２ 种迁移方法而言能够在番茄叶部病害识

别上获得更好的效果ꎬ准确率达到 ９７􀆰 ７６％ꎮ
根据本研究模型的分类结果计算出混淆矩阵进

行误差分析ꎬ如图 ７ 所示ꎮ
　 　 其中混淆矩阵的横坐标代表预测类别ꎬ纵坐标
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图 ７　 混淆矩阵误差分析

Ｆｉｇ.７　 Ｅｒｒｏｒ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ

代表真实标签ꎬ编号为 ００１ 的类别 １(细菌性斑点

病)实际为 １７０ 个测试样本ꎬ正确分类了 １６５ 个样

本ꎬ其他 ５ 个样本分别被错误分类为早疫病、斑枯

病、轮斑病ꎬ类别 １ 的分类准确率为 ９７􀆰 １０％ꎬ同理可

知ꎬ类别 ２~类别 １０ 的分类准确率分别为 ９８􀆰 ４４％、
９７􀆰 ４８％、 ９７􀆰 ８４％、 ９７􀆰 ３４％、 ９４􀆰 ８６％、 ９９􀆰 ４３％、
９７􀆰 ８１％、９８􀆰 ３２％、９８􀆰 ９８％ꎬ其中细菌性斑点病和斑

枯病病症特征比较相似ꎬ容易造成误分类ꎬ总体而

言ꎬ本研究模型的识别率较高ꎬ能够满足现实生产中

番茄叶部病害检测的要求ꎮ
２.２　 与其他模型分类结果的对比

当前ꎬ在图像处理方向上对番茄叶部病虫害检

测识别进行的研究方法多种多样ꎬ为了进一步对试

验结果做出客观评价ꎬ特将本研究算法与其他已有

的同类型研究的结果进行了对比(表 １)ꎮ

表 １　 不同模型识别准确率的对比

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ

模型 数据集
识别病害数量

(种)
识别准确率

(％)

文献[２１]所用模型 Ｐｌａｎｔ Ｖｉｌｌａｇｅ １０ ９５.６２

文献[２２]所用模型 Ｐｌａｎｔ Ｖｉｌｌａｇｅ ８ ８８.９８

文献[２３]所用模型 Ｐｌａｎｔ Ｖｉｌｌａｇｅ １０ ９７.２２

文献[２４]所用模型 Ｐｌａｎｔ Ｖｉｌｌａｇｅ ８ ９２.７０

文献[２５]所用模型 ＡＩ Ｃｈａｌｌｅｎｇｅｒ １１ ９３.１３

文献[２６]所用模型 ＡＩ Ｃｈａｌｌｅｎｇｅｒ ５ ８８.２０

本研究模型 Ｐｌａｎｔ Ｖｉｌｌａｇｅ １０ ９７.７６

　 　 其中本研究所使用的数据集与文献[２１]、文

献[２２]、文献[２３]、文献[２４]中所用模型使用的

数据集相同ꎬ文献[２１]中所用的模型在提升网络

性能的同时缩短了训练时间ꎬ但是模型占用内存

较大ꎻ文献[２２]中所用的模型具有较高的鲁棒性ꎬ
却仍然存在过拟合ꎻ文献[２３]中所用的模型采用

图像分割使模型具有较高的准确率ꎬ但是模型参

数过多ꎬ训练周期长ꎻ文献[２４]将所用模型应用到

安卓平台ꎬ然而识别精度较低ꎮ 本研究模型的识

别准确率较以上文献所用的模型分别高出 ２􀆰 １４
个百分点、８􀆰 ７８ 个百分点、０􀆰 ５４ 个百分点、５􀆰 ０６ 个

百分点ꎻ文献[２５]和文献[２６]中采用的 ＡＩ Ｃｈａｌ￣
ｌｅｎｇｅｒ 挑战赛数据集是在 Ｐｌａｎｔ Ｖｉｌｌａｇｅ 数据集的基

础上衍生而来的ꎬ根据不同的病害程度来划分种

类ꎮ 其中文献[２５]中所用的模型具有较高的可移

植性ꎬ对番茄病害分类的准确率有待提升ꎻ文献

[２６]中所用的模型具有较高的稳定性ꎬ但是分类

种类较少ꎬ准确率较低ꎮ 经过对比ꎬ本研究模型的

识别准确率相对文献[２５]和文献[２６]中所用模型

分别提高 ４􀆰 ６３ 个百分点和 ９􀆰 ５６ 个百分点ꎮ 因

此ꎬ本研究提出的番茄病害识别模型具有较高的

识别准确率ꎬ该模型具有 ＤｅｎｓｅＮｅｔ 网络的复用特

征ꎬ使每层信息流达到最大ꎬ对重要特征进行多次

利用、充分学习ꎻ同时还具备迁移学习抑制小样本

数据过拟合、减少训练时间成本的优势ꎬ通过对比

分析充分证明了本研究模型的有效性ꎮ

３　 结 语

本研究提出将卷积神经网络与迁移学习相结合

的深度模型应用于番茄叶部病害识别上ꎬ将已经训

练成熟的 ＤｅｎｓｅＮｅｔ 模型参数进行迁移和微调ꎬ提取

出每张图片的特征在 ＳｏｆｔＭａｘ 分类器中完成分类任

务ꎮ 结果表明ꎬ本研究提出的模型较 ＡｌｅｘＮｅｔ 网络

以及其他 ２ 种网络＋迁移学习模型具有更好的分类

性能ꎬ准确率更高且收敛速度更快ꎬ能够对 １０ 种类

别的番茄叶部病害准确分类ꎬ基本可以达到农业生

产应用的要求ꎮ
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