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　 　 摘要:　 针对目前当归产业病虫害识别方法缺失、人工提取特征存在主观因素及卷积神经网络训练需要大量

数据等不足ꎬ提出 １ 种基于多卷积神经网络融合的当归病虫害识别方法ꎮ 构建当归常见病虫害数据集ꎻ选择在当

归病虫害数据集中表现性能最好的 ＲｅｓＮｅｔ５０、ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＮｅｔＶ３、ＶＧＧ１９、ＤｅｎｓｅＮｅｔ２０１ ４ 个网络作为模型融合的基学习

器ꎻ使用 ＸＧＢｏｏｓｔ(极度梯度提升)算法作为元学习器ꎬ得到基于多卷积神经网络融合的当归病虫害识别模型ꎮ 结果

表明ꎬ该融合模型比单个卷积神经网络模型具有更高的识别准确率ꎬ并优于其他融合方法融合的模型ꎬ对当归病虫

害识别的查准率、查全率、Ｆ１值分别达到 ９８􀆰 ３３％、９７􀆰 １４％、９７􀆰 ６８％ꎮ 本研究提出的基于 ＸＧＢｏｏｓｔ 融合方法融合的

模型实现了当归常见病虫害的精确分类ꎬ对常见病害的识别准确率达到 ９８􀆰 ３３％ꎬ为当归产业提供了一种有效的病

虫害识别方法ꎮ
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　 　 自古以来ꎬ当归就有药王的美誉ꎬ“十药九归”
更是说明了当归在中医药中的重要性ꎮ 当归在补血

活血、免疫调节、抗抑郁、保护肝脏、抗肿瘤、抗衰老、
美白和治疗黄褐斑等方面都有显著作用[１￣４]ꎮ 随着

经济的发展ꎬ人们对当归的需求也在急速增加ꎬ当归

种植规模也在不断扩大ꎬ然而褐斑病、灰霉病、病毒

花叶病、白斑虫害等常见病虫害问题愈发严重ꎬ使得

当归产量和质量下降ꎬ严重制约了当归产业的发

展[５]ꎮ 因此ꎬ寻找一种能够快速准确地识别当归病

虫害的方法ꎬ及时发现并治疗病虫害对当归产业发

展具有重大意义ꎮ
自卷积神经网络(ＣＮＮ)提出以来ꎬ人工神经网

络进入了快速发展期ꎬ涌现出各种优秀模型[６￣７]ꎬ其
在图像识别领域表现出的速度和准确率远远超过传

统机器学习ꎬ近年来在农作物的病害识别领域也取

得了优异的成绩ꎮ Ｎｉ 等[８] 基于 ＲｅｓＮｅｔ[９] 提出了多

层特征联合 ＲｅｓＮｅｔ(ＭＬＦＵ￣ＲｅｓＮｅｔ)用于农作物病害

的识别分类ꎬ并对损失函数进行修正ꎬ结果显示ꎬ
ＭＬＦＵ￣ＲｅｓＮｅｔ 的分类精度比 ＲｅｓＮｅｔ 提高了 ０.８％ꎮ
Ｑｉｕ 等[１０]为了解决传统模型识别速度慢、容易过拟

合ꎬ以及对数据集的要求较高的问题ꎬ使用迁移学习

的方法ꎬ将 ＶＧＧ１６[１１]模型学习到的知识迁移到水稻

病害识别中ꎬ利用线性判别分析对网络参数进行微

调ꎬ从而实现了水稻病害的快速、准确识别ꎮ 赵兵

等[１２]通过将传统神经网络的全连接层替换为卷积

层提取特征ꎬ并通过特征上采样还原图像ꎬ通过特征

整合对葡萄病害叶进行精细分割ꎮ 马俊红等[１３] 通

过将三维注意力加权模型与 ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＮｅｔＶ３[１４] 网络

融合ꎬ对烟草病虫害识别的平均准确率达到 ８５.
５６％ꎮ 樊湘鹏等[１５] 通过对 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 网络进行

适应性改进ꎬ对玉米叶片病害进行识别ꎮ 虽然目前

单一神经网络模型在各个方面已经取得了很好的成

绩ꎬ但是准确度、泛化能力还有待提高ꎬ同时在小样

本情况下的表现不尽如人意ꎮ 目前针对当归病虫害

识别的研究少之又少ꎬ无论是基于传统机器学习方

法还是应用更优秀的人工神经网络ꎬ普通当归种植

户对病虫害种类及相应症状的了解很不全面ꎮ 随着

种植规模的扩大ꎬ种植户依靠传统手段已经不能及

时发现、处理病虫害ꎮ 由此可见ꎬ目前病虫害问题严

重阻碍了当归产业的发展ꎮ
为了提升分类模型的分类效果ꎬ充分利用卷

积神经网络提取的高级语义特征ꎬ本研究提出了

一种多卷积神经网络模型融合的方法ꎮ 使用迁移

学习思想ꎬ在当归病虫害数据集上训练多个单模

型ꎬ并挑选在数据集上表现性能最好的 ４ 个模型

作为本研究的基学习器ꎬ使用集成学习中的 Ｓｔａｃ￣
ｋｉｎｇ 思想ꎬ使多种不同神经网络模型与 ＸＧＢｏｏｓｔ 算
法融合ꎮ 使用 ＸＧＢｏｏｓｔ 作为整体模型的次级分类

器ꎬ其基于梯度提升决策树在代价函数中加入正

则项ꎬ使学习出来的模型更加简单ꎮ 本研究旨在

解决样本量较小时ꎬ卷积神经网络对当归病虫害

分类准确率较低的问题ꎬ从而为当归种植业提供

一种快速准确的病虫害识别方法ꎮ

１　 基本原理

１.１　 卷积神经网络

卷积神经网络是深度学习的代表算法之一ꎬ由
于其具有端到端的输入输出ꎬ位移、缩放、扭曲不变

性及隐形的特征提取过程等特点ꎬ自 １９９８ 年第 １ 个

典型架构 ＬｅＮｅｔ￣５[１６] 出现以来ꎬ得到了快速发展ꎮ
卷积神经网络的基础结构包括输入层、卷积层(卷
积层和激活函数层)、池化层、全连接层、输出层ꎬ详
见图 １ꎮ
　 　 随着卷积深度的增加ꎬ网络能提取的图片特征

越来越高级ꎮ 但是ꎬ当网络深度增加到一定程度后ꎬ
随着深度的增加ꎬ梯度消失、过拟合等问题出现ꎬ使
得深层网络难以训练ꎮ Ｓｚｅｇｅｄｙ 等[１７] 提出的 Ｉｎｃｅｐ￣
ｔｉｏｎ 结构减少了网络的计算量ꎬ提高了网络性能ꎬ并
且有效解决了过拟合问题ꎮ Ｓｉｍｏｎｙａｎ 等[１１] 提出的

ＶＧＧ 网络ꎬ在具有相同感受野的情况下提升了网络

的深度ꎬ能有效解决过拟合问题ꎬ并减少了网络计算

量ꎬ提高了网络性能ꎮ Ｈｅ 等[１８] 提出了 ＲｅｓＮｅｔ 网络

结构ꎬ使得网络的深度即使上升一个量级也不会出

现深度网络的退化问题ꎮ ＤｅｎｓＮｅｔ 网络在减少参数

量的同时ꎬ实现了更优的性能[１９]ꎮ
１.２　 迁移学习

迁移学习是一种学习策略[２０]ꎬ由于直接对目标

域进行学习成本太高或者无法学习出有效模型ꎬ转
而使用在其他域学习出来的知识ꎬ尽快、更准确地学

习新知识[２１￣２３]ꎮ 迁移学习通常采用固定特征提取

层参数、微调分类层参数(图 ２)ꎬ把学习到的知识迁

移到目标样本域ꎬ解决小样本背景下模型不能有效

学习样本知识的问题ꎮ 同时使模型能够更快收敛ꎬ
取得更好效果ꎮ
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图 １　 卷积神经网络的基础结构

Ｆｉｇ.１　 Ｂａｓｉｃ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

图 ２　 卷积神经网络的迁移学习

Ｆｉｇ.２　 Ｔｒａｎｓｆｅｒ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｏｆ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ

１.３　 集成学习

单个网络模型很难实现高精度的分类任务ꎬ并且

在小样本的情况下容易出现过拟合现象ꎮ 集成学习

通过构建并结合多个学习器来完成学习任务ꎬ可以获

得比单一模型更高的精度和更好的泛化性能[２４￣２６]ꎮ
主要的集成学习策略包括 Ｂａｇｇｉｎｇ、 Ｂｏｓｔｉｎｇ、 Ｓｔａｃ￣
ｋｉｎｇ[２７]ꎮ 其中ꎬＳｔａｃｋｉｎｇ 中基学习器利用整个训练集

进行训练ꎬ元学习器将从基学习器学习到的特征或预

测结果作为特征进行训练ꎬ能够提升整体模型的预测

效果ꎬ同时具有更优的泛化性能ꎮ 因此本研究选择

Ｓｔａｃｋｉｎｇ[２８]作为集成学习方法ꎬ算法如下:
输入:训练集 Ｄ ＝ {( ｘ１ꎬｙ１)ꎬ( ｘ２ꎬｙ２)ꎬ􀆺ꎬ( ｘｍꎬ

ｙｍ)}ꎻ
基学习器算法:Ｈ１ꎬＨ２ꎬ􀆺ꎬＨＴꎻ
元学习器算法:Ｌ.
过程:
１:ｆｏｒ ｔ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＴ ｄｏ
２:ｈｔ ＝Ｈｔ(Ｄ)ꎻ
３:ｅｎｄ ｆｏｒ
４:Ｄ′＝Øꎻ
５:ｆｏｒ ｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｍ ｄｏ

６:ｆｏｒ ｔ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＴ ｄｏ
７:Ｚ ｉｔ ＝ｈｔ(ｘｉ)ꎻ
８:ｅｎｄ ｆｏｒ
９:Ｄ′＝Ｄ′∪[( ｚｉ１ꎬｚｉ２ꎬ􀆺ꎬｚｉＴ)ꎬｙｉ]ꎻ
１０:ｅｎｄ ｆｏｒ
１１:ｈ′＝Ｌ(Ｄ′)ꎻ
输出:Ｐ(ｘ)＝ ｈ′[ｈ１(ｘ)ꎬｈ２(ｘ)ꎬ􀆺ꎬｈＴ(ｘ)]

２　 基于 ＸＧＢｏｏｓｔ 的多卷积神经网络模型

２.１　 ＸＧＢｏｏｓｔ
极度梯度提升[２９] ( ｅＸｔｒｅｍｅ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｂｏｏｓｔｉｎｇꎬ

ＸＧＢｏｏｓｔ)通过将形式为特征树的各个弱分类器的结

果进行累加作为预测值ꎬ用下一个弱分类器去拟合

预测值和真实值之间的误差ꎮ 该算法的核心思想是

在迭代过程中ꎬ不断进行特征分裂ꎬ生成特征树ꎬ通
过枚举法搜索最优的弱分类器(分类树)ꎻ使特征树

群的预测值尽量接近真实值ꎬ以此来最小化损失函

数ꎮ 特征树群的集成模型如公式(１)所示:

ｙ^( ｔ)
ｉ ＝∑

ｔ

ｋ＝１
ｆｋ(ｘｉ)＝ ｙ^( ｔ－１)

ｉ ＋ｆｔ(ｘｉ)ꎬ　 ｙ^(０)
ｉ ＝ ０ (１)

式中:ｙ^( ｔ)
ｉ 为样本 ｉ 的预测值ꎻ ｔ 为特征树的数

量ꎬ是第 ｉ 个样本的特征向量ꎻｆｔ(ｘｉ)为样本 ｘｉ 在第 ｔ

３２１郭标琦等:基于多卷积神经网络融合的当归病虫害识别方法



棵树上的拟合函数ꎬ用来拟合上次预测的残差ꎮ
模型的预测精度由模型的偏差和方差共同决

定ꎬ由预测值和真实值之间误差决定的损失函数代

表模型偏差ꎬ在目标函数中添加正则项可减小模型

方差ꎬ防止过拟合ꎮ ＸＧＢｏｏｓｔ 算法的目标函数定义

如公式(２)所示:

Ｏｂｊ＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｌ(ｙｉꎬｙ^ｉ)＋∑

ｔ

ｉ＝１
Ω( ｆｉ) (２)

式中ꎬ∑
ｎ

ｉ＝１
ｌ( ｙｉꎬ ｙ^ｉ)为衡量模型准确度的训练误

差ꎬΩ( ｆｉ)如公式(３)所示ꎬ通过将全部决策树的所

有叶片结点的数量和所有叶片结点所组成的向量的

Ｌ２范式相结合组成正则项ꎬ防止模型过拟合ꎮ

Ω( ｆｔ)＝ γＴ＋ １
２
λ∑

Ｔ

ｊ＝１
ｗ２

ｊ (３)

式中:γ 为叶片结点参数ꎬ用来控制叶片结点数

量ꎻＴ 为模型所有决策树中叶片结点总数量ꎻ结点 λ
用来控制叶片结点得分ꎬ使叶片结点不能获得较高

权重ꎻｗ 为所有叶片结点权重向量ꎮ
在模型迭代过程中ꎬ目标函数的更新见公式

(４):

Ｏｂｊ＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｌ(ｙｉꎬｙ^( ｔ)

ｉ )＋∑
ｔ

ｉ＝１
Ω( ｆｉ)

　 ＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｌ[ｙｉꎬｙ^ｔ－１

ｉ ＋ｆｔ(ｘｉ)]＋∑
ｔ

ｉ＝１
Ω( ｆｉ)

　 ＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｌ[ｙｉꎬｙ^ｔ－１

ｉ ＋ｆｔ(ｘｉ)]＋Ω( ｆｉ)＋ｃｏｎｓｔａｎｔ (４)

式中ꎬ仅 ｆｔ(ｘｉ)为未知变量ꎬｃｏｎｓｔａｎｔ 为常数项ꎬ
因此最小化 ｆｔ(ｘｉ)即为最优化目标函数ꎬ对 ｆｔ 在 ｙ^ｔ－１

ｉ

进行二阶展开ꎬ目标函数近似为:

Ｏｂｊ＝∑
ｎ

ｉ＝１
[ ｌ(ｙｉꎬｙ^( ｔ－１)

ｉ ) ＋ｇｉ ｆｔ(ｘｉ) ＋ １
２
ｈｉ ｆ２ｔ (ｘｉ)] ＋　

　 　 　 　 Ω( ｆｉ)＋ｃｏｎｓｔａｎｔ (５)
式中ꎬｇｉ 为损失函数 ｌ[ｙｉꎬｙ^( ｔ－１)

ｉ ]的一阶导数ꎬｈｉ

为损失函数 ｌ[ｙｉꎬｙ^( ｔ－１)
ｉ ]的二阶导数ꎬ由于每个样本

最后都会落到叶片结点上ꎬ上式中对样本的遍历ꎬ改
为对叶片结点的遍历并进行计算ꎬ得到如下目标函

数:

Ｏｂｊ＝∑
ｎ

ｉ＝１
[ｇｉ ｆｔ(ｘｉ)＋

１
２
ｈｉ ｆ２ｔ(ｘｉ)]＋Ω( ｆｔ)

　 ＝∑
ｎ

ｉ＝１
[ｇｉｗｑ(ｘｉ)

＋ １
２
ｈｉｗ２

ｑ(ｘｉ)]＋γＴ＋
１
２
γ∑

Ｔ

ｊ＝１
ｗ２

ｊ

　 ＝∑
Ｔ

ｊ＝１
[(∑

ｉ∈Ｉ ｊ
ｇ ｊ)ｗ ｊ＋

１
２
∑
ｉ∈Ｉ ｊ

ｈｉ＋λ)ｗ２
ｊ ]＋γＴ

　 ＝∑
Ｔ

ｊ＝１
[(Ｇ ｊｗ ｊ＋

１
２
(Ｈ ｊ＋λ)ｗ２

ｊ ]＋γＴ (６)

式中ꎬＧ ｊ ＝∑
ｉ∈Ｉ ｊ

ｇｉ 为叶片节点 ｊ 包含的所有样本一

阶偏导数之和ꎬ是一个常量ꎻＨ ｊ ＝ ∑
ｉ∈Ｉ ｊ

ｈｉ 为叶片节点 ｊ

包含的所有样本二阶偏导数之和ꎬ是一个常量ꎮ
目标函数转换为 １ 个一元二次方程ꎬ其中的未

知量为最后一棵决策树叶片结点 ( ｗ ｊ )ꎬ最优 ｗ ｊ

(ｗ∗
ｊ )和目标函数的计算方法分别见公式(７)、公式

(８):

ｗ∗
ｊ ＝ －

Ｇ ｊ

Ｈ ｊ＋λ
(７)

Ｏｂｊ＝ － １
２
∑
Ｔ

ｊ＝１

Ｇ２
ｊ

Ｈ ｊ＋λ
＋γＴ (８)

２.２　 多卷积神经网络模型的建立

如图 ３ 所示ꎬ本研究提出的基于 ＸＧＢｏｏｓｔ 的多

卷积神经网络模型主要包括数据预处理、基分类器

训练、集成学习 ３ 个模块ꎮ 在数据预处理阶段ꎬ对采

集的当归病虫害数据集进行清洗和挑选ꎬ按照 ３ ∶
１ ∶ １ 的数据分布ꎬ分成训练集、验证集和测试集ꎮ
由于数据集样例较少ꎬ采用随机对比度调整、随机翻

转、随机旋转方法对训练集进行数据增强ꎮ 基分类

器训练时运用迁移学习的思想ꎬ使用每个模型的特

征提取部分在 ＩｍａｇｅＮｅｔ 上训练的权重ꎮ 采用 ５￣折
交叉验证的方法对每个模型分类部分进行训练ꎬ减
小过拟合的风险ꎮ 使用验证集挑选在当归病虫害样

本数据集上性能最好的 ４ 个模型ꎬ作为基分类器ꎮ
集成学习模块采用 Ｓｔａｃｋｉｎｇ 结合策略ꎬ元分类器采

用 ＸＧＢｏｏｓｔ 算法ꎬ将前一部分训练的输出结果进行

融合ꎬ作为元分类器的输入进行训练ꎬ输出最终分类

结果ꎮ

３　 结果与分析

为评估本研究提出的基于多卷积神经网络融合

的方法对当归病虫害识别的性能ꎬ用本研究提出的

方法与单个 ＣＮＮ 模型进行对比ꎬ并与传统融合算法

进行对比以证明本研究提出的基于 ＸＧＢｏｏｓｔ 的多模

型融合算法的有效性ꎮ
３.１　 数据集的构建

岷县作为中国当归的主产地ꎬ２０２０ 年当归种植

面积达２×１０４ ｈｍ２ꎬ外销出口量达到全国外销出口总

量的 ７０％ꎮ 因此选择岷县当归作为本研究中数据
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集的来源ꎮ
通过对当归不同生长时期的数据进行 ３ 次采

集ꎬ发现常见病虫害包括灰霉病、褐斑病、病毒花叶

病、白斑虫害ꎮ 采集包括健康叶在内的 ５ 种叶片ꎬ每
种叶片各采集 ５００ 张ꎬ共采集２ ５００张ꎮ 使用双线性

插值法将图片调整为符合网络输入的大小ꎬＸｃｅｐ￣
ｔｉｏｎ、ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＮｅｔＶ３ 和 ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＲｅｓＮｅｔＶ２ 的输入图

像尺寸为２９９×２９９ꎬＶＧＧ１９ 的输入图像尺寸为２２４×
２２４ꎮ 数据集部分示例见图 ４ꎮ
３.２　 数据及预处理

采用构建的当归病虫害数据集进行模型的训练

与评估ꎮ 将数据集按照３ ∶ １ ∶ １ 的比例划分为训练

集、验证集和测试集ꎮ 数据预处理包括数据增强和

数据归一化ꎬ数据增强主要是为了解决小样本下模

型无法训练或者训练过拟合的问题ꎮ 模型在训练

时ꎬ数据增强采用随机调整对比度(０.３)ꎬ有 ３０％的

概率对输入图片进行随机对比度调整ꎻ对图像进行

水平方向上的随机翻转ꎻ随机旋转(０􀆰 ２)ꎬ即图片在

(－０.２×３６０ꎬ０.２×３ ６００)角度范围内随机旋转ꎮ 对训

练数据集进行 ３ 倍扩充ꎬ不对测试数据集进行增强

处理ꎮ 数据增强后ꎬ在训练集中ꎬ每种病虫害的图像

有１ ５００张ꎬ在测试集中ꎬ每种病虫害的图像有 １００
张ꎮ 数据预处理时采用逐样本均值消减(Ｐｅｒ￣ｅｘａｍ￣
ｐｌｅ ｍｅａｎ ｓｕｂｔｒａｃｔｉｏｎ)法ꎬ即在每个样本上用三通道

像素值减去图像三通道像素的均值ꎮ 这种归一化方

法可以移除图像的平均亮度值ꎬ使模型更加关注图

像的内容ꎮ 使用在 ＩｍａｇｅＮｅｔ 上训练的参数作为模

型的初始权重参数ꎬ用来训练当归病虫害识别的

ＣＮＮ 模型ꎮ

图 ３　 基于 ＸＧＢｏｏｓｔ 的多卷积神经网络分类模型

Ｆｉｇ.３　 Ｍｕｌｔｉ￣ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＸＧＢｏｏｓｔ

３.３　 超参数与评价指标

卷积神经网络模型的优化器选择 Ａｄａｍ 优化

器ꎬ学习率设置为 ０􀆰 ００１ꎬ损失函数的计算采用交叉

熵损失函数(Ｃａｔｅｇｏｒｉｃａｌ＿Ｃｒｏｓｓｅｎｔｒｏｐｙ)ꎮ ＸＧＢｏｏｓｔ 模
型的 ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ(最大树深)设置为 １５ꎬ学习率设置

为 ０􀆰 ０１ꎬ最大迭代次数为２ ０００次ꎮ
评价指标选择准确率(ＡＣＣ)和基于宏查准率

(ｍａｃｒｏ￣Ｐ)、宏查全率(ｍａｃｒｏ￣Ｒ)综合评价模型的宏

Ｆ１(ｍａｃｒｏ￣Ｆ１)值ꎮ

ＡＣＣ＝
ｆ０
ｆ
×１００％ (９)

式中ꎬｆ０ 为模型正确预测的样本数ꎬｆ 为总样本

数ꎮ

ｍａｃｒｏ￣Ｆ１ ＝
２×ｍａｃｒｏ￣Ｐ×ｍａｃｒｏ￣Ｒ
ｍａｃｒｏ￣Ｐ＋ｍａｃｒｏ￣Ｒ

(１０)

在每种病虫害的混淆矩阵上ꎬ分别算出查准率、
查全率ꎬ记为(Ｐ１ꎬＲ１)ꎬ(Ｐ２ꎬＲ２)ꎬ􀆺ꎬ(ＰｎꎬＲｎ)ꎬ计算

查准率和查全率的平均值ꎬ即 ｍａｃｒｏ￣Ｐ 为
１
ｎ
∑
ｎ

ｉ＝１
Ｐ ｉꎬ

ｍａｃｒｏ￣Ｒ 为
１
ｎ
∑
ｎ

ｉ＝１
Ｒ ｉꎮ 根据式(１０)计算宏 Ｆ１(ｍａｃｒｏ￣

Ｆ１)值ꎮ
３.４　 试验分析

首先进行基模型的评估与筛选ꎬ本研究通过试

验对比了 ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＮｅｔＶ３、 ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＲｅｓＮｅｔＶ２、Ｘｃｅｐ￣
ｔｉｏｎ、 ＶＧＧ１９、 ＲｅｓＮｅｔ５０、 ＤｅｎｓｅＮｅｔ２０１ 和 Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ￣
ＮｅｔＢ４ 在当归病虫害数据集上的表现ꎮ 从表 １ 可以
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图 ４　 数据集示例

Ｆｉｇ.４　 Ｅｘａｍｐｌｅｓ ｏｆ ｄａｔａｓｅｔｓ

看出ꎬ ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＲｅｓＮｅｔＶ２ 具有最低的准确率和 Ｆ１

值ꎬＲｅｓＮｅｔ５０ 具有最高的准确率和 Ｆ１ 值ꎮ Ｒｅｓ￣
Ｎｅｔ５０、ＤｅｎｓｅＮｅｔ２０１、ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＮｅｔＶ３、ＶＧＧ１９ 的性能

表现整体优于其他网络ꎬ因此在进行模型融合时选

用上述 ４ 个性能较优的网络作为基学习器进行集

成ꎬ其中 ＲｅｓＮｅｔ５０ 具有最高的识别准确率ꎬ因此进

行模型融合时优先选用 ＲｅｓＮｅｔ５０ 模型ꎮ

表 １　 不同模型在当归病虫害数据集上的识别结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ｏｎ ｔｈｅ Ａｎｇｅｌｉｃａ
ｓｉｎｅｎｓｉｓ ｄｉｓｅａｓｅｓ ａｎｄ ｉｎｓｅｃｔ ｐｅｓｔｓ ｄａｔａｓｅｔ

模型　 　 　 　 准确率
(％)

查准率
(％)

查全率
(％)

Ｆ１值
(％)

ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＮｅｔＶ３ ９２.８９ ９３.２８ ９１.３２ ９２.７９

ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＲｅｓＮｅｔＶ２ ８６.５８ ８８.７１ ８４.７４ ８６.６７

Ｘｃｅｐｔｉｏｎ ９１.３２ ９１.９１ ８９.７４ ９０.８１

ＶＧＧ１９ ９２.６３ ９３.０３ ９１.５８ ９２.２９

ＲｅｓＮｅｔ５０ ９６.０５ ９６.５５ ９５.７９ ９６.１６

ＤｅｎｓｅＮｅｔ２０１ ９４.４７ ９５.２１ ９４.２１ ９４.７０

ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔＢ４ ９２.３７ ９２.０８ ９１.５８ ９１.８２

　 　 用上述试验数据对基学习器进行筛选ꎬ进行后

续模型融合试验ꎬＩｎｃｅｐｔｉｏｎＮｅｔＶ３ 标记为 Ｍ１、ＶＧＧ１９
标记为 Ｍ２、ＲｅｓＮｅｔ５０ 标记为 Ｍ３、ＤｅｎｓｅＮｅｔ２０１ 标记

为 Ｍ４ꎮ 试验对不同融合模型进行比较ꎬ同时对本研

究所提出的模型融合方法与逻辑回归、决策树、随机

森林、支持向量机等进行比较ꎬ结果如图 ５ 所示ꎮ
　 　 图 ５ａ 使用 ＸＧＢｏｏｓｔ 作为融合方法(本研究融合

方法)ꎬ分别对 ２ 个模型、３ 个模型和 ４ 个模型进行

融合ꎬ验证模型融合的有效性ꎮ 模型融合时优先采

用在当归病虫害数据集上表现性能最佳的模型ꎮ
Ｍ３＋Ｍ４ 为双模型融合ꎬＭ１＋Ｍ３＋Ｍ４ 为三模型融合ꎬ
Ｍ１＋Ｍ２＋Ｍ３＋Ｍ４ 为四模型融合ꎮ 由图 ５ａ 可知ꎬ随
着模型融合数量的提高ꎬ模型的准确率有所提升ꎬ四
模型融合时的准确率较三模型融合时的准确率有较

大提升ꎮ 图 ５ｂ 对四模型(Ｍ１＋Ｍ２＋Ｍ３＋Ｍ４)采用逻

辑回归(Ｌｏｇｉｓｔｉｃ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ)、决策树(Ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅ)、
随机森林(Ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ)、支持向量机(Ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃ￣
ｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ)、极致梯度提升(ＸＧＢｏｏｓｔ)方法进行融

合ꎮ 由图 ５ 可知ꎬ本研究提出的基于 ＸＧＢｏｏｓｔ 的融

合方法融合的多卷积神经网络模型在当归病虫害识

别任务中的准确率高于单卷积神经网络模型ꎬ同时

优于其他融合方法融合的模型ꎬ验证了本研究方法
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Ｍ１:ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３ꎻＭ２:ＶＧＧ１９ꎻＭ３:ＲｅｓＮｅｔ５０ꎻＭ４:ＤｅｎｓｅＮｅｔ２０１ꎮ ＬＲ:逻辑回归ꎻＤＴ:决策树ꎻＲＦ:随机森林ꎻＳＶＭ:支持向量机ꎻＸＧＢｏｏｓｔ:极致梯

度提升ꎮ
图 ５　 不同数量模型融合的模型及不同融合方法融合的模型准确率对比

Ｆｉｇ.５　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｆｕｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｍｏｄｅｌｓ ａｎｄ ｆｕｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｕｓｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ

的有效性ꎮ
不同融合方法融合的模型在当归病虫害数据集

上的识别结果见表 ２ꎮ 可以看出ꎬ基于 ＸＧＢｏｏｓｔ 方
法融合的模型的查准率、查全率和 Ｆ１值均优于其他

融合方法融合的模型ꎮ

表 ２　 不同融合方法融合的模型在当归病虫害数据集上的识别效果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌｓ ｆｕｓｅｄ ｂｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｕｓｉｏｎ

ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｎ Ａｎｇｅｌｉｃａ ｓｉｎｅｎｓｉｓ ｐｅｓｔ ａｎｄ ｄｉｓｅａｓｅ ｄａｔａｓｅｔ

模型　 　 　 　 查准率
(％)

查全率
(％)

Ｆ１值
(％)

ＬＲ 方法融合模型 ９４.８３ ９４.０２ ９５.５３

ＤＴ 方法融合模型 ９５.４３ ９４.９６ ９５.１６

ＲＦ 方法融合模型 ９６.５６ ９６.０８ ９６.２１

ＳＶＭ 方法融合模型 ９４.８３ ９４.１２ ９４.３１

ＸＧＢｏｏｓｔ 方法融合模型 ９８.３３ ９７.１４ ９７.６８
ＬＲ:逻辑回归ꎻＤＴ:决策树ꎻＲＦ:随机森林ꎻＳＶＭ:支持向量机ꎻＸＧ￣
Ｂｏｏｓｔ:极致梯度提升ꎮ

　 　 由图 ６ 可以看出ꎬ对于种类 ０(白斑虫害)ꎬ使用

随机森林、本研究融合方法融合的模型取得的最高

识别精度达到 ９９％ꎮ 对于种类 １(褐斑病)ꎬ本研究

融合方法融合的模型识别精度达到了 ９６％ꎬ远远高

于其他融合方法融合的模型ꎬ其他融合模型的最高

识别精度仅为 ９１％ꎬ并且种类 １(褐斑病)易被误识

别为种类 ２(灰霉病)或种类 ３(健康叶)ꎮ 本研究提

出的融合方法融合的模型在种类 ２(灰霉病)的识别

上效果最好ꎬ达到 ９７％ꎬ略高于其他融合方法融合

模型的 ９６％ꎬ同时种类 ２(灰霉病)易被误识别为种

类 １(褐斑病)或种类 ３(健康叶)ꎮ 对于种类 ３(健
康叶)ꎬ本研究提出的融合方法融合的模型分类准

确率达到 １００％ꎬ同时其他融合方法融合的模型分

类准确率也较高ꎬ即健康叶特征较为明显ꎬ比较好分

类ꎮ 本研究提出的融合方法融合的模型对种类 ４
(病毒病)的分类与随机森林和决策树融合方法融

合的模型的准确率一致ꎬ达到 ９５％ꎬ同时种类 ４(病
毒病)的误分类主要是误分为种类 ３(健康叶)ꎮ 根

据混淆矩阵ꎬ本研究融合方法融合的模型在当归病

虫害识别的任务中对于每个种类的分类较为稳定ꎬ
同时准确率较高ꎬ均高于或等于其他融合方法融合

的模型ꎮ

４　 结 论

本研究针对目前在当归病虫害识别方面没有有

效的分类及鉴别方法的问题ꎬ采集并构建了当归病

虫害数据集ꎬ建立了 １ 种基于 ＸＧＢｏｏｓｔ 的多卷积神

经网络模型ꎬ实现了对当归病虫害的识别和分类ꎬ取
得了较高的识别率ꎮ 本研究得出的主要结论如下:
(１)通过迁移学习和 ５￣折交叉验证的方法ꎬ在当归

病虫害数据集上训练了 ＲｅｓＮｅｔ５０、ＤｅｎｓｅＮｅｔ２０１、Ｉｎ￣
ｃｅｐｔｉｏｎＮｅｔＶ３、 ＶＧＧ１９、 Ｘｃｅｐｔｉｏｎ、 ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＲｅｓＮｅｔＶ２
和 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔＢ４ 等卷积神经网络模型ꎬ其在数据集

上的识别准确率为别为 ９６􀆰 ０５％、９４􀆰 ４７％、９２􀆰 ８９％、
９２􀆰 ６３％、９１􀆰 ３２％、 ８６􀆰 ５８％、 ９２􀆰 ３７％ꎮ 对比不同模

型ꎬ挑选表现性能较好的 ＲｅｓＮｅｔ５０、ＤｅｎｓｅＮｅｔ２０１、
ＶＧＧ１９ 和 ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＮｅｔＶ３ ４ 个模型作为模型融合的

基学习器ꎮ (２)提出了基于 ＸＧＢｏｏｓｔ 的多卷积神经

网络模型融合方法融合模型对当归病虫害进行分

类ꎬ该融合方法融合的模型在当归病虫害数据集上

的查准率达到 ９８􀆰 ３３％ꎬ高于单个模型的查准率ꎬ同
时高于其他融合方法融合模型的查准率ꎮ 相对于单

模型ꎬ本研究提出的融合方法融合的模型提高了当
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图中数据为识别精度ꎮ 白斑虫害标记为种类 ０ꎬ褐斑病标记为种类 １ꎬ灰霉病标记为种类 ２ꎬ健康叶标记为种类 ３ꎬ病毒病标记为种类 ４ꎮ
图 ６　 不同融合方法融合的模型在测试数据集上识别精度的混淆矩阵

Ｆｉｇ.６　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｏｆ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｍｏｄｅｌｓ ｆｕｓｅｄ ｂｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｕｓｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｎ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｄａｔａｓｅｔ

归病虫害识别准确率ꎬ提供了一种快速准确识别当

归病虫害的方法ꎬ有助于当归产业的发展ꎮ
同时本研究也有不足之处ꎬ多个卷积神经网络

增加了计算量ꎬ数据量较少ꎮ 扩充数据集并且纳入

更多种类的当归病虫害、开发基于移动设备的应用

程序是下一步研究的重点ꎮ
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