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　 　 摘要:　 在视觉感知的基础上ꎬ实现作物智能喷洒作业管理是智慧农业重要的组成部分ꎮ 针对葡萄园智能喷

洒作业的需要ꎬ本研究构建了一种融合残差网络(ＲｅｓＮｅｔ)和支持向量机模型的葡萄园冠层图像叶片覆盖度分类方

法ꎮ 在对葡萄园冠层图像数据集进行数据增强的基础上ꎬ利用不同卷积层数的 ＲｅｓＮｅｔ 模型(ＲｅｓＮｅｔ￣１８、ＲｅｓＮｅｔ￣３４
和 ＲｅｓＮｅｔ￣５０)提取图像特征向量ꎬ结合近邻成分分析(ＮＣＡ)算法及不同分类模型(Ｃｕｂｉｃ ＳＶＭ、ＲＢＦ ＳＶＭ、Ｌｉｎｅａｒ
ＳＶＭ、ＤＴ、ＢＴ、Ｂａｙｅｓ、ＫＮＮ、ＲＦ)ꎬ筛选出最优葡萄园冠层图像叶片覆盖度分类方法ꎮ 结果表明:残差网络模型卷积层

数的增加ꎬ有利于提高模型的分类精度ꎻ葡萄园冠层图像叶片覆盖度适宜的分类方法是利用 ＲｅｓＮｅｔ￣１８、ＲｅｓＮｅｔ￣３４
和 ＲｅｓＮｅｔ￣５０ 各提取１ ０００个特征向量ꎬ进一步利用 ＮＣＡ 算法筛选出１ ０００个权重值较大的特征向量ꎬ并利用 Ｃｕｂｉｃ
ＳＶＭ 模型进行分类ꎮ 该方法较好实现了模型训练时间和分类精度的平衡ꎬ既能大幅减少冗余的特征向量ꎬ缩短训

练时间ꎬ还可以保证模型的分类精度ꎮ 该方法下模型的分类准确率、精确率、召回率分别达 ９８􀆰 ３２％、９７􀆰 ４１％、
９８􀆰 ７３％ꎮ 本研究建立的葡萄园冠层图像叶片覆盖度分类方法为智慧化的果园管理提供了有效的技术支持ꎮ
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　 　 葡萄是世界四大果树之一ꎬ种植面积广ꎬ经济效

益高ꎮ 根据国际葡萄和葡萄酒组织(ＯＩＶ)的最新统

计数据ꎬ近年来世界葡萄种植面积稳定在约７.４×１０６

ｈｍ２[１]ꎮ 喷洒肥料和农药是葡萄种植的主要工作ꎬ
约占葡萄园每年总用工量的２０％~ ３０％[２]ꎮ 由于人

工喷洒作业效率低、工作量大ꎬ因此ꎬ智能化的葡萄

园喷洒管理不但能实现葡萄产业提质增效ꎬ同时还

能保护种植者免受农药的为害ꎮ
智能喷洒系统一般包括作物生长状态的图像采

集、图像数据分析及喷洒设备的控制等部分组成ꎮ
其中图像数据分析是系统中的关键ꎮ 目前图像数据

分析大多利用机器学习模型得以实现ꎮ 卷积神经网

络作为一种通用的机器学习模型ꎬ已成功应用于多

种环境下的图像识别[３￣７]ꎮ 翟先一等[８] 基于改进的

ＹＯＬＯ 卷积神经网络实现水下海参检测ꎻＤａｉ 等[９]通

过图像与文本跨模态特征融合技术识别枸杞害虫ꎮ
增加卷积层数会提高模型的表达能力和准确率ꎬ但
在数据不足或卷积层数过多时ꎬ也容易出现训练时

误差增加、梯度消失和梯度爆炸等问题[１０￣１２]ꎮ ２０１５
年 Ｈｅ 等[１３]提出了一种深度卷积神经网络模型 Ｒｅｓ￣
Ｎｅｔꎬ较好地解决了模型深度增加时的过拟合问题ꎬ
推动了深层网络模型的发展ꎮ 李颀等[１４] 采用残差

网 ＲｅｓＮｅｔ￣５０ 作为特征提取主干层改进 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣
ＣＮＮꎬ提高了对葡萄果粒与果穗的检测准确率ꎮ
Ｓａｅｅｄ 等[１５] 采用结合 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ 和 ＲｅｓＮｅｔ 的 Ｉｎｃｅｐ￣
ｔｉｏｎ ＲｅｓＮｅｔ Ｖ２ 模型对番茄病害进行预测ꎬ识别准确

率达 ９９􀆰 ２２％ꎮ 近年来ꎬ模型融合技术在图像识别

中得到了初步应用ꎮ 一般认为模型融合能较好解决

模型精度和训练时间的平衡ꎬ是智慧农业模型开发

的新热点[１６]ꎮ Ｗａｎｇ 等[１７] 提出一种基于 ＲｅｓＮｅＸｔ
网络和支持向量机(ＳＶＭ)的草莓外观品质识别方

法ꎬ利用 ＲｅｓＮｅＸｔ 提取草莓图像的深层特征ꎬ然后将

这些特征输入到 ＳＶＭ 中ꎬ进而实现草莓外观品质的

识别ꎬ识别准确率比单纯的 ＲｅｓＮｅＸｔ 模型提高了

１􀆰 ４２％ꎮ Ｂａｌ 等[１８]利用具有 ５ 个卷积层和 １ 个全连

接层的卷积神经网络(ＣＮＮ)模型和 ＳＶＭ 融合进行

苹果产量预测ꎬ准确率达 ９９􀆰 ７０％ꎬ比单纯利用 ＣＮＮ
模型提高了 ９􀆰 ７１ 个百分点ꎮ

智能喷洒系统需要根据喷洒范围内植物长势进

行喷洒量的调整ꎬ以实现高效和节约化管理ꎮ 针对

葡萄园智能喷洒系统中喷洒范围内的冠层密度大小

自动化分类研究较少的现状ꎬ提出一种融合残差网

络与支持向量机的葡萄园冠层图像精确分类方法ꎬ
该方法利用 ３ 个不同卷积层数的 ＲｅｓＮｅｔ 模型(Ｒｅｓ￣
Ｎｅｔ￣１８、ＲｅｓＮｅｔ￣３４、ＲｅｓＮｅｔ￣５０)提取葡萄园冠层图像

不同区域的特征向量ꎬ同时利用近邻成分分析

(ＮＣＡ)算法降低特征向量维度ꎬ筛选获取权重系数

高的特征向量ꎬ并比较 ９ 种分类模型的分类精度ꎬ筛
选出葡萄园冠层图像叶片覆盖度适宜的分类方法ꎬ
以期为进一步的葡萄园智能管理提供依据ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 数据集的获取与预处理

本试验采用葡萄园冠层图像公开数据集( ｈｔ￣
ｔｐｓ: / / ｗｗｗ. ａｇｒｉｄａｔａ. ｃｎ / ｄａｔａ. ｈｔｍｌ ＃ / ｄａｔａｄｅｔａｉｌ? ｉｄ ＝
２９０３２８)为数据源ꎮ 该数据集包含 ４７５ 张图像样

本ꎬ大小为 ６４０×４８０ 像素ꎬＪＰＧ 格式ꎬ由安装在静态

机器人上的立体摄像机从葡萄园中采集ꎮ
数据集的每张图像都经过农艺师利用 Ｌａｂｅｌｍｅ

软件进行手动注释ꎬ建立图像不同区块的属性信息ꎮ
由于 Ｌａｂｅｌｍｅ 标注的信息含有较多的冗余数据ꎬ不
利于机器学习ꎬ研究中为了方便仅保留不同区块的

类型信息ꎮ 研究中设定葡萄园喷洒系统中具有 ３ 个

喷头ꎬ分别对应冠层上部、中部和下部ꎬ因而葡萄园
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冠层图像被分为上、中、下 ３ 个区域ꎮ 为方便电控系

统调节喷洒量ꎬ这些区域的大小应该保持一致(图
１)ꎮ 通过对葡萄冠层图像数据观察分析ꎬ葡萄冠层

叶片覆盖度可划分为 ４ 个等级ꎬ分别为 ０、３３％、６６％
与 １００％ꎮ 当区域没有葡萄叶片时ꎬ冠层等级定义

为 ０ꎻ当有一些叶子ꎬ但叶片覆盖面积低于区域总面

积的一半时ꎬ定义为 ３３％ꎻ如果区域 ５０％及以上面

积被葡萄叶覆盖ꎬ但尚未完全覆盖时ꎬ定义为 ６６％ꎬ
当整个区域被葡萄叶完全覆盖时ꎬ定义为 １００％ꎮ

图 １　 葡萄冠层叶片覆盖度分级数据图像

Ｆｉｇ.１　 Ｉｍａｇｅ ｏｆ ｇｒａｐｅｖｉｎｅ ｃａｎｏｐｙ ｌｅａｆ ｃｏｖｅｒａｇｅ ｇｒａｄｉｎｇ ｄａｔａ

１.２　 数据增强方法

神经网络要达到较好的分类效果ꎬ合适的样本

容量尤为重要ꎮ 考虑到环境与成本等因素ꎬ深度学

习中常用数据增强的方法来丰富数据集ꎬ一方面可

以提高模型的鲁棒性ꎬ另一方面还能缓解模型的过

拟合问题[１９￣２２]ꎮ 当然针对不同的研究对象及环境ꎬ
使用的数据增强方法也存在一定的差异[２３￣２７]ꎮ 通

用的图像数据增强方法有平移、缩放、剪切、翻转与

旋转等ꎬ但考虑葡萄园生长环境中可能出现的雾气、
太阳光照、阴影等现象[２８]ꎬ本研究采用通用数据增

强与自然环境变化特征的数据增强相结合的组合数

据增强方法实现原始数据集的扩充ꎮ 具体的数据增

强方法有水平镜像翻转、运动模糊变换、亮度对比度

变换、数字噪声变换、降低图像质量处理、泥飞溅变

换、雾气变换、太阳光照变换、阴影变换ꎮ 采用 Ｐｙ￣
ｔｈｏｎ 软件和图像增强数据库 Ａｌｂｕｍｅｎｔａｔｉｏｎｓ 进行图

像增强的实现[２９]ꎮ
数据增强处理的参数设置如下:水平镜像翻转

中旋转角度为 １８０°ꎻ运动模糊变换中模糊阈值设为

５ꎻ亮度对比度处理中ꎬ对比度按照均值调整ꎬ其他参

数均设置为 ０􀆰 １ꎮ 数字噪声处理中以图像中随机某

个像素乘 １􀆰 ５ꎬ改变图像原有属性增加噪点ꎻ降低图

像质量处理通过缩小和放大图像实现ꎮ 泥飞溅处理

以模拟泥土飞溅导致的镜头遮挡ꎬ泥土正态分布的

参数均值和方差分别设置为 ０􀆰 ６５ 和 ０􀆰 ３５ꎮ 雾气处

理时使用随机雾气变换ꎬ使得背景模糊ꎬ雾气圈透明

度设为 ０􀆰 １５ꎬ雾气强度在０􀆰 １~ ０􀆰 ５ 随机取值ꎮ 太阳

光照处理的参数设置为(０ꎬ０ꎬ１􀆰 ０ꎬ０􀆰 ５)ꎬ其中ꎬ(０ꎬ
０)为起始坐标ꎬ(１􀆰 ０ꎬ０􀆰 ５)为结束坐标ꎮ 阴影处理

中多边形的参数边设置为 ４ꎬ阴影数量在１~ ５ 浮动ꎬ
数据增强效果如图 ２ 所示ꎮ

随机组合以上具体的数据增强方法ꎬ各方法执

行机会概率设定为 ０􀆰 ５ꎮ 应用组合数据增强方法在

４７５ 张葡萄园冠层图像中ꎬ每张图像执行 ５ 次增强ꎬ
加上原始图像ꎬ最终获得２ ８５０张图像样本构成增强

数据集ꎮ 增强数据集按８ ∶ ２ 分为训练集和验证集ꎬ
即训练集与验证集分别为２ ２８０与 ５７０ 张图像ꎮ
１.３　 葡萄园冠层图像叶片覆盖度分类相关算法

鉴于残差网络模型在图像识别中的优势ꎬ本研

究基于不同深度残差网络(ＲｅｓＮｅｔ￣１８、ＲｅｓＮｅｔ￣３４、
ＲｅｓＮｅｔ￣５０)的图像特征自动化提取、近邻成分分析

(Ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ＡｎａｌｙｓｉｓꎬＮＣＡ)算法的特

征向量选择及多项式核支持向量机(Ｃｕｂｉｃ ＳＶＭ)对
葡萄园冠层图像叶片覆盖度特征进行分类ꎮ
１.３.１　 残差网络(ＲｅｓＮｅｔ) 　 卷积神经网络(ＣＮＮ)
是深度学习模型中最受欢迎的架构之一ꎮ 传统的

ＣＮＮ 在处理图像数据时面临两个主要问题:一是随

着图像像素数量的增加ꎬ神经元数量同步增加ꎻ二是
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全连接层网络结构未考虑图像数据中的空间信息ꎬ
因此传统 ＣＮＮ 不适合处理图像数据ꎮ 为了解决这

些问题ꎬ一些学者提出了深度 ＣＮＮꎬ它由多组卷积

层计算、批量归一化、激活操作和下采样组成的多层

结构堆叠而成ꎬ是深度学习中最重要的图像处理算

法之一ꎮ 深度 ＣＮＮ 具有学习能力强、参数较少和训

练方便的优势ꎮ 深度 ＣＮＮ 以数据驱动的方式自动

学习及图像特征提取ꎬ并且提取的图像特征具有平

移不变性ꎬ这是其适合处理图像数据的主要原因ꎮ
深度 ＣＮＮ 目前已被广泛应用于图像分类、图像处

理、图像检测等方面[３０￣３４]ꎮ

图 ２　 数据增强方法的应用效果

Ｆｉｇ.２　 Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｄａｔａ ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ

　 　 然而ꎬ深度 ＣＮＮ 的卷积层加深会导致训练精度

下降ꎬ网络结构变得难以优化ꎮ 为克服这个问题ꎬ
Ｈｅ 等[１３]提出了深层残差网络ꎮ 深层残差网络具有

卷积层、池化层、激活层和全连接层等结构ꎬ其核心

思想是将每一层的信息直接输出ꎬ不会随着网络层

数的增加而导致性能退化ꎮ 通过增加网络层数ꎬ深
层残差网络在一定程度上提高了准确率ꎬ同时保持

了特征提取的完整性ꎮ 在本研究中ꎬ采用逐渐增加

深度的 ＲｅｓＮｅｔ￣１８、ＲｅｓＮｅｔ￣３４ 和 ＲｅｓＮｅｔ￣５０ 作为预训

练的深度残差网络ꎬ这些网络能够保持较高的特征

抽象能力ꎮ
１.３.２　 近邻成分分析(ＮＣＡ)算法 　 特征选择是机

器学习的关键步骤之一ꎮ 特征选择的目的在于提高

分类模型的分类速度和模型性能ꎮ 近邻成分分析

(ＮＣＡ)算法是机器学习中常用的特征选择器ꎬ是欧

氏距离测量的一种替代算法[３５]ꎮ ＮＣＡ 中利用马氏

距离生成权重ꎬ使用一种类似于 Ｋ 最近邻(Ｋ￣ｎｅａ￣
ｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒꎬＫＮＮ)的技术来寻找若干区域ꎬ区域中

所有数据点共享相同标签ꎬ且具有相同标签的数据

点之间的距离低于具有不同标签的数据点之间的距

离ꎮ ＮＣＡ 中通过距离来确定权重ꎬ较低的权重表示

冗余特征ꎬ较高的权重定义为信息特征ꎮ
１.３.３　 多项式核支持向量机(Ｃｕｂｉｃ ＳＶＭ) 　 支持向

量机(ＳＶＭ)是一种机器学习算法ꎬ通过对数据的学

习训练ꎬ进而实现数据的分类或建模[３６]ꎮ ＳＶＭ 在可

分离数据、不可分离数据和非线性数据等 ３ 类数据

的分类上有较多应用ꎮ 对于可分离数据ꎬＳＶＭ 通过

选择最佳超平面来完成分类ꎻ对于不可分离数据ꎬ
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ＳＶＭ 使用软边界实现数据的分类ꎻ对于非线性数

据ꎬＳＶＭ 利用带核函数的非线性变换进行处理ꎬ即
基于核函数再生理论ꎬ在多维空间中找到一个超平

面ꎬ保留简单 ＳＶＭ 超平面分离的所有基本特征[３７]ꎮ
与线性 ＳＶＭ 相比ꎬ多项式核 ＳＶＭ 更适合处理困难

的分类工作ꎮ 本研究中利用 ３ 次多项式核支持向量

机(Ｃｕｂｉｃ ＳＶＭ)处理非线性数据ꎮ
１.４　 葡萄园冠层图像叶片覆盖度分类方法比较

１.４.１ 　 特征向量生成方式筛选 　 利用 ＲｅｓＮｅｔ￣１８、
ＲｅｓＮｅｔ￣３４ 和 ＲｅｓＮｅｔ￣５０ 各自提取的１ ０００个特征向

量、合并后得到的３ ０００个特征向量及合并后再利用

ＮＣＡ 算法提取的１ ０００个优化特征向量ꎬ分别利用

Ｃｕｂｉｃ ＳＶＭ 分类模型进行分类(表 １)ꎬ比较不同深

度残差网络特征向量生成方式及 ＮＣＡ 算法对分类

精度及训练时间的影响ꎬ筛选出合适的特征向量生

成方式ꎮ

表 １　 特征向量生成方式设计方案

Ｔａｂｌｅ １　 Ｄｅｓｉｇｎ ｓｃｈｅｍｅ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ ｖｅｃｔｏｒ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ

试验
编号

特征向量生成模型　 　 　 　
特征向
量数量
(个)

ＮＣＡ
算法
应用

分类模型

Ｔ１ ＲｅｓＮｅｔ￣１８ １ ０００ － Ｃｕｂｉｃ ＳＶＭ

Ｔ２ ＲｅｓＮｅｔ￣３４ １ ０００ － Ｃｕｂｉｃ ＳＶＭ

Ｔ３ ＲｅｓＮｅｔ￣５０ １ ０００ － Ｃｕｂｉｃ ＳＶＭ

Ｔ４ ＲｅｓＮｅｔ￣１８、ＲｅｓＮｅｔ￣３４、ＲｅｓＮｅｔ￣５０ ３ ０００ － Ｃｕｂｉｃ ＳＶＭ

Ｔ５ ＲｅｓＮｅｔ￣１８、ＲｅｓＮｅｔ￣３４、ＲｅｓＮｅｔ￣５０ ３ ０００ √ Ｃｕｂｉｃ ＳＶＭ
－表示不应用 ＮＣＡ 算法ꎬ√表示应用 ＮＣＡ 算法ꎮ

１.４.２　 不同分类模型比较 　 在筛选出合适的特征

向量生成方式的基础上ꎬ进一步利用不同的机器学

习分类模型ꎬ包括多项式核支持向量机 ( Ｃｕｂｉｃ
ＳＶＭ)、高斯核支持向量机(ＲＢＦ ＳＶＭ)、线性支持向

量机(Ｌｉｎｅａｒ ＳＶＭ)、决策树(Ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅꎬＤＴ)、高斯

贝叶 斯 ( Ｇａｕｓｓｉａｎ Ｎａｉｖｅ Ｂａｙｅｓꎬ ＧＮＢ )、 袋 装 树

(Ｂａｇｇｅｄ ｔｒｅｅꎬＢＴ)、Ｋ 最近邻 ( Ｋ￣Ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒꎬ
ＫＮＮ)、余弦 Ｋ 最近邻 ( Ｃｏｓｉｎｅ ＫＮＮ) 和随机森林

(Ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔꎬＲＦ)ꎬ进行葡萄园冠层图像叶片覆

盖度分类ꎬ比较不同分类模型下的分类精度ꎬ筛选出

适宜的分类模型ꎮ
１.４.３　 消融验证试验　 为比较不同深度 ＲｅｓＮｅｔ 网
络生成的特征向量及 ＮＣＡ 算法对葡萄冠层图像叶

面积覆盖度分类的影响ꎬ开展的消融试验如表 ２ 所

示ꎮ 试验１~ ３ 分别直接利用 ＲｅｓＮｅｔ￣１８、ＲｅｓＮｅｔ￣３４

和 ＲｅｓＮｅｔ￣５０ 模型进行分类ꎻ试验４~ ６ 分别利用

ＲｅｓＮｅｔ￣１８、ＲｅｓＮｅｔ￣３４ 和 ＲｅｓＮｅｔ￣５０ 网络模型各自输

出３ ０００个特征向量的基础上ꎬ基于 ＮＣＡ 算法选择

１ ０００个优化特征向量ꎬ再利用 Ｃｕｂｉｃ ＳＶＭ 进行分

类ꎻ试验 ７ 利用 ＲｅｓＮｅｔ￣１８ 与 ＲｅｓＮｅｔ￣３４ 网络模型分

别输出１ ５００个特征向量ꎬ基于 ＮＣＡ 算法选择１ ０００
个优化特征向量ꎬ再利用 Ｃｕｂｉｃ ＳＶＭ 进行分类ꎻ试验

８ 利用 ＲｅｓＮｅｔ￣１８、ＲｅｓＮｅｔ￣３４ 和 ＲｅｓＮｅｔ￣５０ 网络模型

各自输出１ ０００个特征向量的基础上ꎬ基于 ＮＣＡ 算

法选择１ ０００个优化特征向量ꎬ再利用 Ｃｕｂｉｃ ＳＶＭ 进

行分类ꎮ

表 ２　 消融验证试验设计方案

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｄｅｓｉｇｎ ｓｃｈｅｍｅ ｏｆ ａｂｌａｔｉｏｎ ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｔｅｓｔ

试验编号
特征向量
生成模型

特征向量
数量(个)

ＮＣＡ 算法
应用情况

分类模型

Ｘ１ － － － ＲｅｓＮｅｔ￣１８

Ｘ２ － － － ＲｅｓＮｅｔ￣３４

Ｘ３ － － － ＲｅｓＮｅｔ￣５０

Ｘ４ ＲｅｓＮｅｔ￣１８ ３ ０００ √ Ｃｕｂｉｃ ＳＶＭ

Ｘ５ ＲｅｓＮｅｔ￣３４ ３ ０００ √ Ｃｕｂｉｃ ＳＶＭ

Ｘ６ ＲｅｓＮｅｔ￣５０ ３ ０００ √ Ｃｕｂｉｃ ＳＶＭ

Ｘ７ ＲｅｓＮｅｔ￣１８＋
ＲｅｓＮｅｔ￣３４

１ ５００＋
１ ５００

√ Ｃｕｂｉｃ ＳＶＭ

Ｘ８ ＲｅｓＮｅｔ￣１８＋
ＲｅｓＮｅｔ￣３４＋
ＲｅｓＮｅｔ￣５０

１ ０００＋
１ ０００＋
１ ０００

√ Ｃｕｂｉｃ ＳＶＭ

－表示不应用 ＮＣＡ 算法ꎬ√表示应用 ＮＣＡ 算法ꎮ

１.５　 试验平台及参数设置

本试验在移动图形工作站进行ꎬ主要算法由微

软 ＶＳＣｏｄｅ 和 Ｐｙｔｈｏｎ３.９ 执行ꎬ采用 Ｐｙｔｏｒｃｈ 深度学习

框架ꎬ使用图形处理器(ＧＰＵ)加速图像处理ꎬ图像

绘制选择 Ｍａｔｐｌｏｔｌｉｂꎮ 操作系统采用 Ｗｉｎｄｏｗｓ１１ 专

业工作站版ꎬ英特尔酷睿 ｉ７￣１１８００Ｈ 处理器ꎬ存储器

选择第四代 ＤＤＲ４ꎬ３２􀆰 ００ ＧＢ 内存ꎬ显卡 ＮＶＩＤＩＡ
ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ ３０６０ Ｌａｐｔｏｐꎬ６ ＧＢ 显存ꎮ

基于残差网络模型提取葡萄冠层图像特征研究

中ꎬ输入图像模式被转换为 ＲＧＢꎬ残差网络输入层

大小设定为２２４×２５６ꎬ通道数为 ３ꎮ 为统一残差网络

模型提取特征向量的输出大小ꎬ冻结 ＲｅｓＮｅｔ￣１８、
ＲｅｓＮｅｔ￣３４ 与 ＲｅｓＮｅｔ￣５０ 模型主干特征提取层的权重

参数ꎬ并设置全连接层输出大小为１ ０００ꎻＲｅｓＮｅｔ￣５０
使用 ＩＭＡＧＥＮＥＴ１Ｋ＿Ｖ２ 权重参数ꎬＲｅｓＮｅｔ￣１８ 与 Ｒｅｓ￣
Ｎｅｔ￣３４ 采用 ＩＭＡＧＥＮＥＴ１Ｋ＿Ｖ１ 权重参数ꎮ

７１７１代国威等:融合 ＲｅｓＮｅｔ 与支持向量机的葡萄园冠层图像叶片覆盖度分类



１.６　 模型性能评价指标

本研究中使用准确率(Ａｃｃｕｒａｃｙ)、精确率(Ｐｒｅ￣
ｃｉｓｉｏｎ)、召回率(Ｒｅｃａｌｌ)与 Ｋａｐｐａ 系数等 ４ 个常用的

指标评价模型的性能ꎮ 算法如下:

Ａｃｃｕｒａｃｙ＝ ＴＰ＋ＴＮ
ＴＰ＋ＦＰ＋ＴＮ＋ＦＮ

(１)

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ

(２)

Ｒｅｃａｌｌ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ

(３)

Ｋａｐｐａ＝
ｐａ－ｐｇ

１－ｐｇ
(４)

式中ꎬＴＰ 表示正确划分为正样本的个数ꎻＦＰ 表

示错误划分为正样本的个数ꎻＦＮ 表示错误划分为负

样本的个数ꎻＴＮ 表示正确划分为负样本的个数ꎮ ｐａ

表示预测正确的样本量除以总样本数ꎬ可称之为总

分类精度ꎻｐｇ为实际样品数量与预测的样品数量的

乘积除以样本总数的平方ꎮ

２　 结果与分析

２.１　 不同分类模型的分类性能

基于增强后的葡萄冠层图像数据ꎬ依据表 １ 不

同特征向量生成模型ꎬ模型训练时间和测试精度如

表 ３ 所示ꎮ 从表 ３ 中可以看出ꎬ基于 ＲｅｓＮｅｔ￣５０ 模型

提取１ ０００个特征向量的分类效果高于 ＲｅｓＮｅｔ￣１８ 模

型和 ＲｅｓＮｅｔ￣３４ 模型ꎮ 基于 ＲｅｓＮｅｔ￣１８、ＲｅｓＮｅｔ￣３４、
ＲｅｓＮｅｔ￣５０ 模型各提取１ ０００个特征向量再进行分

类ꎬ准确率达到了 ９７􀆰 ４２％ꎬ然而训练时间却持续了

１７０􀆰 ９１ ｓꎮ 虽然准确率比基于 ＲｅｓＮｅｔ￣５０ 模型提取

１ ０００个特征向量的分类准确率提高了 ０􀆰 ６３％ꎬ但训

练时间却多了 １０７􀆰 ９０ ｓꎮ 而基于 ＲｅｓＮｅｔ￣１８、ＲｅｓＮｅｔ￣
３４、ＲｅｓＮｅｔ￣５０ 模型各提取１ ０００个特征向量再利用

ＮＣＡ 算法筛选得到特征权重较大的前１ ０００个特征

向量再进行分类ꎬ准确率达到 ９８􀆰 ３２％ꎬ训练时间比

ＲｅｓＮｅｔ￣５０ 模型仅多 １９􀆰 ４１ ｓꎬ比基于 ＲｅｓＮｅｔ￣１８、Ｒｅｓ￣
Ｎｅｔ￣３４、ＲｅｓＮｅｔ￣５０ 模型得到的３ ０００个特征向量未经

ＰＣＡ 算法筛选直接分类节约了 ５１.８％的训练时间ꎬ
准确率提高了 ０􀆰 ９０ 个百分点ꎮ

基于 ＲｅｓＮｅｔ￣１８、ＲｅｓＮｅｔ￣３４、ＲｅｓＮｅｔ￣５０ 模型各提

取１ ０００个特征向量ꎬ利用 ＮＣＡ 算法筛选得到权重较

大的前１ ０００个特征向量ꎬ再利用不同分类模型进行

分类ꎬ分类结果如表 ４ 所示ꎮ 从表中可以看出ꎬＣｕｂｉｃ

ＳＶＭ 模型的准确率和 Ｋａｐｐａ 值分别为 ９８􀆰 ３２％和

０􀆰 ９３２ꎬ优于其他分类模型ꎻ其次为 ＲＢＦ ＳＶＭ 模型和

ＲＦ 模型ꎬ准确率分别为 ９８􀆰 ０１％和 ９７􀆰 ９５％ꎬ而 Ｌｉｎｅａｒ
ＳＶＭ 模型分类精度相对较低ꎬ为 ９７􀆰 ４５％ꎮ 综上ꎬ利用

ＲｅｓＮｅｔ￣１８、ＲｅｓＮｅｔ￣３４、ＲｅｓＮｅｔ￣５０ 特征向量生成模型分

别提取１ ０００个特征向量ꎬ再利用 ＮＣＡ 算法筛选１ ０００
个权重较大的特征向量以消除冗余的特征向量ꎬ既显

著提高了分类的准确率ꎬ又降低了训练时间ꎮ Ｃｕｂｉｃ
ＳＶＭ 分类模型为葡萄园冠层图像叶片覆盖度最适分

类模型ꎮ

表 ３　 特征向量生成方式对模型训练时间和测试精度的影响

Ｔａｂｌｅ ３ 　 Ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ ｖｅｃｔｏｒ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｏｎ ｍｏｄｅｌ

ｔｒａｉｎｉｎｇ ｔｉｍｅ ａｎｄ ｔｅｓｔ ａｃｃｕｒａｃｙ

试验编号
准确率
(％)

精确率
(％)

召回率
(％)

训练时间
(ｓ)

Ｔ１ ９３.５２ ９１.５８ ９２.５７ ３８.４２

Ｔ２ ９４.１５ ９５.３１ ９４.６９ ５０.４４

Ｔ３ ９６.７９ ９６.５４ ９７.２４ ６３.０１

Ｔ４ ９７.４２ ９６.９６ ９７.６９ １７０.９１

Ｔ５ ９８.３２ ９７.３９ ９８.９８ ８２.４２
试验编号 Ｔ１、Ｔ２、Ｔ３、Ｔ４、Ｔ５ 见表 １ꎮ

表 ４　 不同分类模型的分类精度比较

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｙｐｅｓ ｏｆ

ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ

分类模型　 准确率
(％)

精确率
(％)

召回率
(％)

Ｋａｐｐａ
系数

决策树(ＤＴ) ８３.４８ ７９.８９ ８３.６７ ０.７７８

多项式核支持向量机
(Ｃｕｂｉｃ ＳＶＭ)

９８.３２ ９７.３９ ９８.９８ ０.９３２

高 斯 核 支 持 向 量 机
(ＲＢＦ ＳＶＭ)

９８.０１ ９７.２４ ９７.８７ ０.９２１

高斯贝叶斯(ＧＮＢ) ８８.６３ ８８.９６ ８８.３４ ０.８３９

Ｋ 最近邻(ＫＮＮ) ９６.５９ ９７.２１ ９６.２２ ０.８１４

线性支持向量机(Ｌｉｎｅ￣
ａｒ ＳＶＭ)

９７.４５ ９６.１７ ９８.７８ ０.８３９

余弦 Ｋ 最近邻( Ｃｏｓｉｎｅ
ＫＮＮ)

９５.６４ ９６.１７ ９５.６９ ０.７４３

袋装树(ＢＴ) ９７.７５ ９６.７７ ９８.５３ ０.８７５

随机森林(ＲＦ) ９７.９５ ９６.８７ ９８.５８ ０.９０７

２.２　 消融验证结果分析

依据表 ２ 消融验证试验设计方案进行验证ꎬ结果

如表 ５ 所示ꎮ 仅利用 ＲｅｓＮｅｔ￣１８、ＲｅｓＮｅｔ￣３４、ＲｅｓＮｅｔ￣５０
模型分类时ꎬ分类准确率仅为 ８２􀆰 １５％、８９􀆰 ７８％、
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９１􀆰 ６２％ꎬ而基于 ＲｅｓＮｅｔ￣１８、ＲｅｓＮｅｔ￣３４、ＲｅｓＮｅｔ￣５０ 模型

各提取３ ０００个特征向量结合 ＮＣＡ 算法和 Ｃｕｂｉｃ ＳＶＭ
模型后ꎬ分类的准确率分别达到 ９４􀆰 ３２％、９４􀆰 ８５％、
９７􀆰 １６％ꎬ精确率和召回率亦有较大提升ꎮ 同时亦可

以看出ꎬ随着 ＲｅｓＮｅｔ 模型深度的增加ꎬ分类的准确率

逐步提升ꎮ ＲｅｓＮｅｔ￣５０ 模型生成特征向量后结合 ＮＣＡ
算法和 Ｃｕｂｉｃ ＳＶＭ 模型的分类准确率高于 ＲｅｓＮｅｔ￣１８
与 ＲｅｓＮｅｔ￣３４ 结合生成特征向量后融合 ＮＣＡ 算法和

Ｃｕｂｉｃ ＳＶＭ 模型的分类准确率ꎬ但低于 ＲｅｓＮｅｔ￣１８、
ＲｅｓＮｅｔ￣３４ 和 ＲｅｓＮｅｔ￣５０ 结合生成特征向量后融合

ＮＣＡ 算法和 Ｃｕｂｉｃ ＳＶＭ 模型的分类准确率ꎬ说明单

个 ＲｅｓＮｅｔ￣１８ 模型或 ＲｅｓＮｅｔ￣３４ 模型提取的特征向量

代表性比 ＲｅｓＮｅｔ￣５０ 模型要差ꎬ但 ＲｅｓＮｅｔ￣１８ 模型或

ＲｅｓＮｅｔ￣３４ 模型对 ＲｅｓＮｅｔ￣５０ 模型起一定的补充作用ꎮ
本研究中ꎬＲｅｓＮｅｔ 模型提取的特征向量结合 Ｃｕｂｉｃ
ＳＶＭ 模型后ꎬ分类准确率一般都在 ９０％以上ꎬ说明本

研究利用 ３ 种不同深度的 ＲｅｓＮｅｔ 模型提取葡萄园冠

层图像的特征向量获得了不同尺度与多个维度的图

像特征ꎬ具有较高的代表性和合理性ꎮ 基于 ＲｅｓＮｅｔ￣
１８、ＲｅｓＮｅｔ￣３４、ＲｅｓＮｅｔ￣５０ 模型提取３ ０００个特征向量

结合ＮＣＡ 算法获取１ ０００个权重较大的特征向量比分

别基于上述模型直接获取１ ０００个特征向量ꎬ再结合

Ｃｕｂｉｃ ＳＶＭ 模型的分类结果要略高(表 ３、表 ５)ꎬ说明

扩大输出特征值与使用 ＮＣＡ 筛选权重较大的特征向

量能够提升分类准确率ꎬ但可能要增加分类时间ꎮ 另

外ꎬＲｅｓＮｅｔ￣５０ 模型无论是单独使用还是与 Ｃｕｂｉｃ

ＳＶＭ 模型结合使用ꎬ所获得的性能表现在同等试验

条件下都表现最优ꎬ这说明较深的 ＲｅｓＮｅｔ 网络结构

能够提取更加深层的特征ꎮ

表 ５　 ＲｅｓＮｅｔ 融合支持向量机(Ｃｕｂｉｃ ＳＶＭ)的消融试验

Ｔａｂｌｅ ５　 ＲｅｓＮｅｔ ｆｕｓｉｏｎ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ (Ｃｕｂｉｃ ＳＶＭ) ｆｏｒ
ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

试验编号 准确率(％) 精确率(％) 召回率(％)

Ｘ１ ８２.１５ ８０.７２ ８１.５９

Ｘ２ ８９.７８ ９０.２４ ８７.４６

Ｘ３ ９１.６２ ８９.９８ ８８.９６

Ｘ４ ９４.３２ ９２.１８ ９３.８７

Ｘ５ ９４.８５ ９５.６９ ９４.９２

Ｘ６ ９７.１６ ９６.９２ ９８.１８

Ｘ７ ９６.２６ ９５.９８ ９６.９４

Ｘ８ ９８.３２ ９７.３９ ９８.９８
试验编号 Ｘ１、Ｘ２、Ｘ３、Ｘ４、Ｘ５、Ｘ６、Ｘ７、Ｘ８ 见表 ２ꎮ

２.３　 数据增强性能分析

不同数据集下ꎬ验证集预测效果如表 ６ 所示ꎮ
从表中可以看出ꎬ利用增强数据集的平均准确率达

９８􀆰 ３２％ꎬ比利用原始数据集的提高 ８􀆰 ６８ 个百分点ꎻ
平均精确率与平均召回率分别提高 ８􀆰 ２３ 个百分点

和 ９􀆰 ８７ 个百分点ꎮ 数据增强后 ４ 类叶片覆盖度的

葡萄冠层图像的识别准确率均有不同程度的提高ꎬ
其原因在于增强数据集中包含在机械抖动、环境干

扰等因素下得到的数据ꎬ因而其图像特征更为丰富ꎮ

表 ６　 增强数据集下验证集的分类效果

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｅｔ ｕｎｄｅｒ ｅｎｈａｎｃｅｄ ｄａｔａ ｓｅｔ

数据集
评价指标

(％)
冠层叶片覆盖度等级

３３％ １００％ ６６％ ０％
平均值

增强数据集 准确率 ９８.０１ ９８.３６ ９８.６１ ９８.３０ ９８.３２

精确率 ９７.４６ ９６.８９ ９７.５４ ９７.７４ ９７.４１

召回率 ９８.６８ ９８.５３ ９９.１２ ９８.５９ ９８.７３

原始数据集 准确率 ８８.９４ ８９.８６ ９０.１２ ８９.６４ ８９.６４

精确率 ８８.７２ ８９.２２ ８９.３５ ８９.４４ ８９.１８

召回率 ８８.６１ ８８.７８ ８８.９８ ８９.０６ ８８.８６

３　 结 论

为了适应果园智慧化管理的需求ꎬ本研究在图

像增强的基础上ꎬ基于 ＲｅｓＮｅｔ 网络模型、ＮＣＡ 算法

及 ＳＶＭ 模型ꎬ通过不同的特征向量提取方式及分类

模型比较试验和消融试验ꎬ提出了葡萄园冠层图像

９１７１代国威等:融合 ＲｅｓＮｅｔ 与支持向量机的葡萄园冠层图像叶片覆盖度分类



叶片覆盖度分类方法ꎬ结论如下:
①ＲｅｓＮｅｔ￣１８、ＲｅｓＮｅｔ￣３４ 与 ＲｅｓＮｅｔ￣５０ 组合提取

的特征向量具有相互补充的作用ꎬ捕获的特征信息

具备多尺度的特性ꎮ 组合特征向量及 ＮＣＡ 算法的

应用既节约了训练时间又能提高分类器的分类精

度ꎮ Ｃｕｂｉｃ ＳＶＭ 作 为 最 优 ＳＶＭ 分 类 器 取 得 了

９８􀆰 ３２％准确率ꎬ与距离度量和集成学习分类器相

比ꎬ该分类器具有明显优势ꎮ
②原始数据图像经过组合增强处理后ꎬ分类结

果的准确率平均提高 ８.６８ 个百分点ꎬ表明原始图像

组合增强处理提高了 ＲｅｓＮｅｔ 网络模型的泛化和鲁

棒性ꎮ 相较于传统的数据增强方案ꎬ组合数据增强

处理能够提高特征的表达能力ꎬ并适应自然环境下

自动化喷洒装备的高效作业ꎮ
③融合 ＲｅｓＮｅｔ 与 Ｃｕｂｉｃ ＳＶＭ 对葡萄冠层进行

精确分类体现出了一定的优势ꎬ平均准确率与精确

率都得到了提高ꎮ
　 　 在冠层叶片覆盖度感知的基础上ꎬ进一步进行

喷洒量的设计ꎬ进而实现农药与肥料的精准管控ꎬ因
此ꎬ本研究对果园的智慧化管理具体一定的参考意

义ꎮ 当然本研究中冠层图像叶片覆盖度的分类标准

有点少ꎬ在今后的研究中ꎬ还需要优化算法ꎬ实现更

为精细的冠层图像叶片覆盖度预测ꎮ
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