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　 　 摘要:　 在黄瓜叶部病害检测中ꎬ传统方法简单但检测正确率低ꎬ难以处理多种多样的病害叶片图像ꎬ深度卷

积网络的检测正确率高ꎬ但依赖于大量训练样本ꎬ训练时间长ꎮ 本研究提出一种基于孪生多尺度空洞胶囊网络(Ｓｉ￣
ａｍｅｓｅ ｍｕｌｔｉ￣ｓｃａｌｅ ｄｉｌａｔｅｄ ｃａｐｓｕｌｅ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＳＭＳＤＣＮｅｔ)的黄瓜叶部病害检测方法ꎬ该方法整合了孪生网络、空洞卷积

网络和胶囊网络的优势ꎬ将多尺度空洞卷积模块 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ 引入胶囊网络ꎬ作为孪生网络的子网络ꎬ构建孪生多尺度

空洞胶囊网络模型ꎬ提取多尺度判别特征ꎬ再进行矢量化处理ꎬ最后经动态路由算法得到具有空间位置信息的胶囊

向量ꎬ进行病害检测与识别ꎮ ＳＭＳＤＣＮｅｔ 克服了深度卷积网络需要大量训练样本、训练时间长以及对旋转和仿射变

换敏感的问题ꎬ并且克服了多尺度卷积网络训练参数较多的问题ꎮ 在一个较小的黄瓜病害叶片图像数据集上进行

试验ꎬ病害检测精度达 ９０％以上ꎮ 结果表明ꎬ该方法能够实现小训练样本集的黄瓜叶部病害检测ꎬ为训练样本有限

情况下的作物病害检测提供了一种新方法ꎮ
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　 　 及时、准确地检测作物病害是病害防治的提前ꎮ
传统的作物病害检测方法特别依赖于提取的分类特

征ꎬ但很难从复杂、多变、多种多样的病害叶片图像中

提取到通用的特征ꎬ所以这些方法的检测率不高且泛

化性不强[１￣３]ꎮ 卷积神经网络(ＣＮＮ)能够克服传统病

害检测方法的不足ꎬ提取复杂图像的深层分类特征ꎬ
在作物病害检测中取得了显著效果[４￣５]ꎮ 邵明月等[６]

总结了从早期的作物病害检测方法到基于 ＣＮＮ 检测

方法的研究进展ꎬ阐述了近年来 ＣＮＮ 在作物病害检

测中的研究成果以及各种方法的优缺点ꎮ Ｎｇｕｇｉ 等[７]

回顾了近年来基于图像处理和机器学习的作物病虫

害识别方法ꎬ分析了 １０ 种 ＣＮＮ 架构在识别准确率、
召回率、准确性、特异性、Ｆ１ 得分、训练持续时间和存

储要求方面的作物病害识别性能ꎬ为该领域的深入研

究提供了技术指导ꎮ 深度 ＣＮＮ 的检测准确率比较

高ꎬ但从多种多样的病害叶片图像中提取有效的分类

特征ꎬ需要大量训练样本ꎬ模型的训练时间很长ꎬ而且

对图像的旋转和仿射变换比较敏感[８]ꎮ
为了克服深度 ＣＮＮ 的不足ꎬ出现了很多改进的

ＣＮＮ 模型ꎮ 利用多个 ＣＮＮ 的组合能够提取互补的

分类特征ꎬ增强模型的检测能力[９]ꎻ多尺度 ＣＮＮ 能

够极大提高病害检测方法的特征提取能力[１０]ꎻ将注

意力机制加入 ＣＮＮ 能够加快网络收敛ꎬ提高网络的

抗噪能力[１１]ꎻ轻量级 ＣＮＮ 减少了训练样本和网络

参数ꎬ加速网络收敛[１２￣１３]ꎻ迁移学习加快了模型训

练ꎬ增强了模型的泛化能力[１４]ꎻ空洞卷积能够在不

增加训练参数和不增加计算代价的情况下扩大卷积

的感受野ꎬ从而提高多尺度特征提取性能[１５￣１６]ꎮ
胶囊网络(ＣａｐｓＮｅｔ)利用动态路由算法提取胶囊

特征向量ꎬ弥补了 ＣＮＮ 失去空间位置信息的不足ꎬ克
服了深度 ＣＮＮ 对图像的旋转和仿射变换较为敏感的

问题[１７]ꎮ ＣａｐｓＮｅｔ 使用向量特征状态的重要信息ꎬ向
量的模和方向分别表示特征存在的概率和姿态信息ꎬ
移动特征可以改变胶囊向量ꎬ但不影响特征存在概

率ꎬ特别适用于不规则的、多种多样的作物病害叶片

图像识别[１８]ꎮ 孪生网络(Ｓｉａｍｅｓｅ)能够克服 ＣＮＮ 和

ＣａｐｓＮｅｔ 依赖于大量训练样本的问题ꎮ 孪生网络通过

共享权值来实现其功能ꎬ能够通过已有类别中的特征

相似度ꎬ准确判断 ２ 个相似的样本ꎬ还能利用先验知

识识别新样本的类别[１９￣２０]ꎬ在样本类别多且每个类别

的训练样本较少的情况下取得较好的效果[２１]ꎮ
针对实际大田作物病害叶片图像较少ꎬ包含遮

挡和复杂背景ꎬ病害叶片图像病斑的大小、形状和颜

色等差异较大等问题ꎬ本研究拟提出一种基于孪生

多尺度空洞胶囊网络(ＳＭＳＤＣＮｅｔ)的黄瓜叶部病害

检测方法ꎬ减少对模型训练样本量的依赖ꎬ在有限训

练样本中获取到多类别样本间的共同特征ꎬ以期提

高黄瓜病害检测准确率ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 图像数据集与图像预处理

本研究构建了 １ 个用于黄瓜叶部病害检测的病

害叶片图像数据集ꎬ共有 ５００ 幅图像ꎬ包括黄瓜常见

的白粉病、褐斑病、黑斑病、炭疽病和角斑病的叶片

图像各 １００ 幅ꎬ其中 ７０％的图像在陕西省杨凌农业

示范区采集ꎬ３０％的图像来自于数据集 ＰｌａｎｔＶｉｌｌａｇｅ
(ｈｔｔｐｓ: / / ｗｗｗ.ｐｌａｎｔｖｉｌｌａｇｅ.ｏｒｇ / ｅｎ / ｔｏｓ)ꎮ 不同病害的

黄瓜叶片图像如图 １ 所示ꎮ

图 １　 感染不同病害的黄瓜叶片图像

Ｆｉｇ.１　 Ｉｍａｇｅｓ ｏｆ ｃｕｃｕｍｂｅｒ ｌｅａｖｅｓ ｉｎｆｅｃｔｅｄ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｉｓｅａｓｅｓ
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　 　 数据集中的叶片图像大小不一ꎬ因此在试验过

程中将图像均匀归一化为２２４×２２４ 像素ꎬ以 ５ 折交

叉验证策略将数据集随机划分为训练集和测试集ꎬ
训练集用于模型训练ꎬ测试集用于测试模型的性能ꎬ
用 ５ 次试验结果的平均值作为识别结果ꎮ
１.２　 相关方法

１.２.１　 多尺度空洞卷积模块 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ　 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ
是一个多尺度卷积网络模块ꎬ能够并行组合不同

的卷积层ꎬ由不同卷积层提取的特征在深度、维度

上拼接以形成更深的矩阵ꎬ提取不同尺度特征ꎬ其
结构见图 ２ꎮ
１.２.２　 胶囊网络　 胶囊网络以胶囊层为数据处理

单元ꎬ采用动态路由算法在胶囊层之间传输数据ꎬ
具有比 ＣＮＮ 更好的特征表达能力ꎮ 胶囊网络的基

本结构如图 ３ 所示ꎬ卷积模块用于从原始图像中

提取分类特征ꎬ主胶囊模块用于将提取的分类特

征表示转换为特征矢量ꎬ数字胶囊模块使用动态

路由算法更新网络参数ꎬ避免因池化操作而造成

的损失ꎬ最终输出特征向量ꎬ其长度为测试样本属

于某一类的概率ꎮ

图 ２　 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ 模块

Ｆｉｇ.２　 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ

１.２.３　 孪生网络　 孪生网络的结构比较简单ꎬ图 ４
显示ꎬ孪生网络通过 ２ 个具有相同结构、共享权重的

ＣＮＮ 模型提取 ２ 个输入图像的特征向量ꎬ然后通过

最小化相同类别之间的损失ꎬ同时最大化不同类别

样本的损失训练模型参数ꎬ再通过迭代训练后判别

２ 个样本是否相似ꎬ最后计算 ２ 组特征向量的相似

度ꎬ进行样本分类识别ꎮ

Ｗｉｊ为模型的卷积核ꎮ

图 ３　 胶囊网络的基本结构

Ｆｉｇ.３　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｃａｐｓｕｌｅ ｎｅｔｗｏｒｋ

图 ４　 孪生网络结构

Ｆｉｇ.４　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ Ｓｉａｍｅｓｅ ｎｅｔｗｏｒｋ

１.３　 孪生多尺度空洞胶囊网络(ＳＭＳＤＣＮｅｔ)
针对深度 ＣＮＮ 模型训练参数多ꎬ需要大量训练

样本ꎬ但从大田黄瓜种植园难以采集到足够的病害

叶片图像ꎬ导致基于 ＣＮＮ 及其改进模型的作物病害

识别方法的训练性能较差ꎬ容易出现过拟合等问题ꎮ
本研究提出一种孪生多尺度空洞胶囊网络ꎬ应用于

黄瓜病害识别ꎮ ＳＭＳＤＣＮｅｔ 的基本构架如图 ５Ａ 所

示ꎬ由 ２ 个结构相同的空洞 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ 模块进行特征

提取ꎬ再基于余弦距离的分类准则进行病害检测ꎮ
由图 ５Ａ 看出ꎬＳＭＳＤＣＮｅｔ 为孪生胶囊网络的改进模

型ꎬ由 ２ 个结构相同的卷积层和胶囊层构成ꎬ病害检
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测由相似度度量层和分类器完成ꎮ 卷积层由 ３ 个空

洞 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ 模块构成(图 ５Ｂ)ꎬ其中批量归一化层

加快模型的正向、反向传播速率ꎮ 在 ＳＭＳＤＣＮｅｔ 中ꎬ

利用空洞卷积代替 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ 模块中卷积ꎬ构建一种

空洞 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ 模块ꎬ其结构见图 ５Ｃꎮ

Ｗｉｊ为模型的卷积核ꎮ

图 ５　 多尺度空洞胶囊网络(ＳＭＳＤＣＮｅｔ)架构

Ｆｉｇ.５　 Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ Ｓｉａｍｅｓｅ ｍｕｌｔｉ￣ｓｃａｌｅ ｄｉｌａｔｅｄ ｃａｐｓｕｌｅ ｎｅｔｗｏｒｋ (ＳＭＳＤＣＮｅｔ)

　 　 主胶囊层设置 ３２ 个主胶囊ꎬ数字胶囊层有 １０
个数字胶囊ꎬ每个胶囊输入一个６×６×８ 张量ꎬ输出

１６×１０ 的矩阵ꎮ 由图像对的相似度判定待分类图像

的类别ꎬ ２ 个特征向量 ｘ１、 ｘ２ 之间的余弦距离

[ｄｃｏｓ(ｘ１ꎬｘ２)
]作为相似度ꎬ计算如下:

ｄｃｏｓ(ｘ１ꎬｘ２)
＝ ｘ１􀅰ｘ２ / (‖ｘ１‖􀅰‖ｘ２‖) (１)

通过对比误差损失函数 Ｌｏｓｓ 进行反向优化模

型参数ꎬ表示如下:

Ｌｏｓｓ( ｌꎬ ｘ１ꎬ ｘ２ ) ＝ １
２Ｎ

􀰑
Ｎ

ｎ＝１
ｌｄ２

ｃｏｓ(ｘ１ꎬｘ２)
＋ ( １ － ｌ) [λ－

ｄ２
ｃｏｓ(ｘ１ꎬｘ２)

ꎬ０]ｍａｘ (２)
式中ꎬｘ１、ｘ２为 ２ 个特征向量ꎻｄｃｏｓ(ｘ１ꎬｘ２)

为特征向

量 ｘ１、ｘ２之间的相似度ꎻｌ 为 ２ 个图像是否匹配的标

签ꎻＮ 为样本个数ꎻλ 为设定的阈值ꎬ由试验确定ꎬ默
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认值为 ０.５ꎮ
设待检测图像映射的特征向量为 ｓꎬ带标签图

像的特征向量为 ｔｉ( ｔｉ∈[１ꎬＣ])ꎬＣ 为病害类别数ꎬ
按相似度打分排序ꎬ用最大值判定待检测图像的病

害类型(Ｌａｂｅｌ)ꎮ
Ｌａｂｅｌ＝[ｄｃｏｓ( ｓꎬｔｉ)]ｍａｘ (３)
式中ꎬｄｃｏｓ( ｓꎬｔｉ)为待识别图像与带标签图像的相

似度ꎮ
１.４　 基于 ＳＭＳＤＣＮｅｔ 的黄瓜病害识别过程

图 ６ 显示ꎬ基于 ＳＭＳＤＣＮｅｔ 的黄瓜病害识别过

程主要为:第一ꎬ对图像进行归一化处理ꎬ并构建图

像对ꎻ第二ꎬ在 ＳＭＳＤＣＮｅｔ 的每个子网络中ꎬ首先由 ３
个空洞 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ 模块依次提取图像的多尺度卷积

特征ꎬ然后由胶囊网络进一步提取特征向量ꎬ得到

１６×１０ 的向量矩阵ꎻ第三ꎬ构建图像的特征向量对ꎬ
按照公式(１)计算每个向量对图像的相似度ꎻ第四ꎬ
利用公式(２)得到的误差损失函数 Ｌｏｓｓ 优化模型参

数ꎬ反复训练直至完成所设定的迭代次数ꎻ第五ꎬ计
算待识别图像与带标签图像的相似度 ｄｃｏｓ( ｓꎬｔｉ)ꎬ由
ｄｃｏｓ( ｓꎬｔｉ)的最大值判断待识别图像的病害类型ꎮ

图 ６　 基于 ＳＭＳＤＣＮｅｔ 的黄瓜病害识别过程

Ｆｉｇ.６　 Ｃｕｃｕｍｂｅｒ ｄｉｓｅａｓｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＳＭＳＤＣＮｅｔ

２　 结果与分析

为了证明利用 ＳＭＳＤＣＮｅｔ 进行黄瓜病害识别的

有效性ꎬ进行了试验验证ꎮ ＳＭＳＤＣＮｅｔ 训练的批处

理大小设为 ２５ꎬ迭代次数为 ３ ０００ꎬ学习率设为１.５×
１０－４ꎬＡｄａｍ 作为模型的优化器ꎮ 所有方法均在 Ｐｙ￣
ｔｈｏｎ３.３ 环境下以 Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ１.４ 编程实现ꎬＣＮＮ 网络

模型在深度学习的 Ｋｅｒａｓ 框架下搭建ꎬ系统为 Ｕｂｕｎ￣
ｔｕ１４. ０４ꎬ 核心硬件运算平台为 Ｉｎｔｅｌ ｉ７ ＣＰＵ Ｔｉ
ＧＰＵ１０８０ꎮ

对 ３ 种孪生网络 [孪生卷积神经网络 ( ＳＣ￣
ＮＮ) [２０]、孪生胶囊网络 ( ＳＣａｐｓＮｅｔ) [２１] 和 ＳＭＳＤＣ￣
Ｎｅｔ]进行 ５ 折交叉验证对比试验ꎬ分析识别率随迭

代次数变化的结果ꎮ 图 ７ 显示ꎬ当迭代次数达到

１ ０００次后ꎬＳＭＳＤＣＮｅｔ 趋于收敛ꎬ其收敛效果和病害

检测精度明显高于其他 ２ 种模型ꎮ 表明空洞 Ｉｎｃｅｐ￣
ｔｉｏｎ 收敛最快、病害识别效果更好ꎮ ＳＭＳＤＣＮｅｔ 和

ＳＣａｐｓＮｅｔ 的收敛效果优于 ＳＣＮＮꎬ主要原因是 ＳＭＳ￣
ＤＣＮｅｔ 和 ＳＣａｐｓＮｅｔ 中将多尺度卷积 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ 模块

加入 ＣａｐｓＮｅｔ 作为孪生网络的子网络来构建孪生网

络ꎬＩｎｃｅｐｔｉｏｎ 模块替代了 ＳＣＮＮ 中的卷积层ꎬ解决了

ＣＮＮ 中最大池化导致重要信息丢失的问题ꎮ ＳＭＳＤ￣
ＣＮｅｔ 与 ＳＣａｐｓＮｅｔ 的主要区别在于ꎬＳＣａｐｓＮｅｔ 利用

Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ 模块ꎬ而 ＳＭＳＤＣＮｅｔ 利用空洞 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ 模

块ꎬ减少了网络训练参数ꎬ所以加速了网络收敛ꎮ

ＳＣＮＮ:孪生卷积神经网络ꎻＳＣａｐｓＮｅｔ:孪生胶囊网络ꎻＳＭＳＤＣＮｅｔ:
孪生多尺度空洞胶囊网络ꎮ
图 ７　 ３ 个孪生网络的病害检测精度随迭代次数的变化

Ｆｉｇ.７　 Ｄｉｓｅａｓｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒａｔｅｓ ｏｆ ｔｈｒｅｅ Ｓｉａｍｅｓｅ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｖｅｒ￣
ｓｕｓ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ ｔｉｍｅｓ

　 　 为了证明 ＳＭＳＤＣＮｅｔ 在训练样本有限情况下的

有效性ꎬ将 ＳＭＳＤＣＮｅｔ 与 ４ 种近期提出的作物病害

识别方法[多尺度残差神经网络(ＭＳＲＮＮ) [１０]、改进

卷积神经网络(ＩＣＮＮ) [２２]、ＶＧＧ 轻量级卷积神经网

络 ( ＶＧＧ￣ＩＣＮＮ ) [１２] 和 轻 量 级 卷 积 神 经 网 络
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(ＬＷＣＮＮ) [１３]]进行对比ꎬ这 ５ 种方法在原始图像数

据集上进行验证试验ꎬ训练样本数与测试样本数之

比为 ｍ ∶ ｎꎬ其中 ｍ 为每类病害的训练样本数ꎬｎ 为

每类病害的测试样本数ꎮ 选择迭代次数为３ ０００次ꎬ
重复试验 ５ 次ꎮ 表 １ 显示ꎬ当训练样本数越来越少

时ꎬ５ 种方法的病害检测精度越来越低ꎬ训练样本数

由 ９０ 降低为 １０ 时ꎬ ＭＳＲＮＮ、 ＩＣＮＮ、 ＶＧＧ￣ＩＣＮＮ、
ＬＷＣＮＮ 和 ＳＭＳＤＣＮｅｔ 的病害检测精度分别降低

２４􀆰 ９０ 个百分点、２１􀆰 ０４ 个百分点、３６􀆰 ５８ 个百分点、
３８􀆰 ０６ 个百分点、８􀆰 ３５ 个百分点ꎬＳＭＳＤＣＮｅｔ 的病害

检测精度降低幅度最小ꎮ 当ｍ ∶ ｎ＝ １０ ∶ ９０ꎬ即训练

样本数为 １０ 且测试样本数为 ９０ 时ꎬＳＭＳＤＣＮｅｔ 的病

害检测精度为 ８２􀆰 ８９％ꎬ比 ＭＳＲＮＮ、ＩＣＮＮ、ＶＧＧ￣ＩＣ￣
ＮＮ 和 ＬＷＣＮＮ 分别高 ４０􀆰 １０ 个百分点、３１􀆰 ２７ 个百

分点、３６􀆰 ０１ 个百分点和 ３３􀆰 ８６ 个百分点ꎮ 试验结

果表明ꎬＳＭＳＤＣＮｅｔ 能够在训练样本比较少的情况

下达到较高的病害检测精度ꎬ这是因为 ＳＭＳＤＣＮｅｔ
通过计算 ２ 幅图像的相似度极大地减少网络参数的

训练负担ꎬ对于训练样本数为 ｍ 的训练集可以组成

[ｍ(ｍ－１) / ２]个不同的训练样本对ꎬ由此增加训练

样本的利用率ꎬ从而减少模型对训练样本量的依赖ꎮ

表 １　 ５ 种病害识别方法在原始数据集上的黄瓜病害检测精度

Ｔａｂｌｅ １　 Ｄｉｓｅａｓｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒａｔｅｓ ｏｆ ｆｉｖｅ ｄｉｓｅａｓｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｍｅｔｈ￣

ｏｄｓ ｏｎ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｄａｔａ ｓｅｔ

ｍ ∶ ｎ
病害检测精度(％)

ＭＳＲＮＮ ＩＣＮＮ ＶＧＧ￣ＩＣＮＮ ＬＷＣＮＮ ＳＭＳＤＣＮｅｔ

９０ ∶ １０ ６７.６９ ７２.６６ ８３.４６ ８７.０９ ９１.２４

８０ ∶ ２０ ６７.１９ ７２.２２ ８２.１３ ８５.４１ ９０.５６

７０ ∶ ３０ ６５.８３ ７１.６４ ８０.７８ ８４.０１ ９０.４２

６０ ∶ ４０ ６１.９０ ６１.８３ ６１.８１ ７２.８３ ９０.３３

５０ ∶ ５０ ５１.１６ ５６.９６ ５５.４８ ７１.７３ ８６.２０

４０ ∶ ６０ ４９.９４ ５５.５１ ５４.６３ ７０.４３ ８５.７９

３０ ∶ ７０ ４７.３４ ５３.４３ ５２.１７ ６８.５１ ８４.８９

２０ ∶ ８０ ４３.４３ ５２.１３ ５１.５１ ６５.１６ ８３.４１

１０ ∶ ９０ ４２.７９ ５１.６２ ４６.８８ ４９.０３ ８２.８９
ｍ:训练样本数ꎻｎ:测试样本数ꎻＭＳＲＮＮ:多尺度残差神经网络ꎻＩＣ￣
ＮＮ:改进卷积神经网络ꎻＶＧＧ￣ＩＣＮＮ:ＶＧＧ 轻量级卷积神经网络ꎻ
ＬＷＣＮＮ:轻量级卷积神经网络ꎻＳＭＳＤＣＮｅｔ:孪生多尺度空洞胶囊网
络ꎮ

　 　 为了验证 ＳＭＳＤＣＮｅｔ 的鲁棒性ꎬ通过改变 ＳＭＳ￣
ＤＣＮｅｔ 中的不同模块ꎬ采用 ５ 折交叉验证方法进行

消融试验ꎮ 表 ２ 显示ꎬＩｎｃｅｐｔｉｏｎ 模块明显优于传统

胶囊网络中的卷积和 ＶＧＧ１６ 的卷积ꎬ原因是 Ｉｎｃｅｐ￣
ｔｉｏｎ 为多尺度卷积ꎻ空洞 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ 的训练时间比 Ｉｎ￣
ｃｅｐｔｉｏｎ 少ꎬ原因是它扩大了感受野但没有增加训练

参数ꎻ余弦距离的效果略优于欧氏距离ꎬ其原因是余

弦距离能够直接用于相似度度量ꎮ 表 ２ 结果表明ꎬ
ＳＭＳＤＣＮｅｔ 具有一定的鲁棒性ꎬ原因是它利用了孪

生网络、空洞卷积网络和胶囊网络的优势ꎮ

表 ２　 基于 ＳＭＳＤＣＮｅｔ 的消融试验结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＳＭＳＤＣＮｅｔ

改变 ＳＭＳＤＣＮｅｔ 结构　 　 　 　 　 检测精度
(％)

训练时间
(ｈ)

两个子网络都为传统的 ＣＮｅｔ ８１.２２ １４.３１

卷积模块的卷积子网络为 ＶＧＧ１６ ８３.１６ １３.１４

卷积模块的卷积核为 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ 模块 ８７.３５ １１.８２

相似度度量为欧氏距离 ８９.１０ ８.９２

ＳＭＳＤＣＮｅｔ 结构未改变对照 ９０.５６ ８.７７

３　 结 论

由于黄瓜病害叶片图像复杂多样ꎬ传统方法很

难提取到鲁棒的图像分类特征ꎬ深度 ＣＮＮ 需要大量

训练样本ꎬ本研究在空洞卷积网络、多尺度卷积网

络、胶囊网络和孪生网络的基础上ꎬ提出了一种基于

孪生多尺度空洞胶囊网络的黄瓜叶部病害检测方

法ꎮ 该方法通过对比样本相似度扩大训练次数ꎬ解
决病害叶片图像不足的问题ꎬ采用胶囊网络提取特

征的空间信息和位置信息ꎬ选用余弦距离相似度更

好地区分 ２ 个胶囊向量的差异性ꎮ 结果表明ꎬＳＭＳ￣
ＤＣＮｅｔ 具有良好的泛化性ꎬ该方法为黄瓜病害检测

与识别的进一步研究提供了参考ꎮ 下一步工作主要

在于优化模型ꎬ在拥有更多病害类型的数据集上验

证模型的有效性、可行性ꎮ
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