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基于迁移学习的卷积神经网络玉米病害图像识别
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摘要: 为实现小数据样本复杂田间背景下的玉米病害图像识别,提出了一种基于迁移学习的卷积神经网络玉米病

害图像识别模型。 在 VGG 16 模型的基础上,设计了全新的全连接层模块,并将 VGG 16 模型在 ImageNet 图像数

据集训练好的卷积层迁移到本模型中。 将收集到的玉米病害图像数据集按 3颐 1的比例分为训练集与测试集。 为扩

充图像数据,对训练集原图进行了旋转、翻转等操作。 基于扩充前后的训练集,对只训练模型的全连接层和训练模

型的全部层(卷积层 +全连接层)两种迁移学习方式进行了试验,结果表明,数据扩充和训练模型的全部层能够提

高模型的识别能力。 在训练模型全部层和训练集数据扩充的条件下,对玉米健康叶、大斑病叶、锈病叶图像的平均

识别准确率为 95郾 33% 。 与全新学习相比,迁移学习能够明显提高模型的收敛速度与识别能力。 将训练好的模型

用 Python 开发为图形用户界面,可实现田间复杂背景下玉米大斑病与锈病图像的智能识别。
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Abstract: In order to realize the identification of corn disease images in complex field background for
small data samples, a corneal disease image recognition model based on transfer learning was proposed.
Based on the VGG 16 model, a new fully connected layer module was designed. The VGG 16 model
was migrated to the model in the trained convolution layer of the ImageNet image data set. The collected
corn disease image data set was divided into a training set and a test set according to a ratio of 3颐 1. In
order to expand the data set of the image, the original set of the training set was rotated, flipped, and the
like. Based on the training set before and after the expansion, the two layers of the training model, the
full connection layer and the training model, all the layers (convolution layer + full connection layer)
were tested. The results showed that all the layers of the data expansion and training model can improve
the recognition ability of the model. Under the condition of all the layers of the training model and the
expansion of the training set data, the average recognition accuracy of the image of corn healthy leaves,
large spot disease leaves and rust leaves was 95郾 33% . Compared with the new learning, transfer learning
can significantly improve the convergence speed and recognition ability of the model. Finally, the trained
model was developed into a visual user interface, which can realize the intelligent recognition of corn leaf
spot and rust images in the complex background of the field.
Key words: corn disease; transfer learning; deep learning; image recognition; convolutional neural

network



0摇 引言

玉米作为我国三大农作物之一,是重要的粮食

作物和工业原料,玉米产业的稳定健康发展在粮食

安全、农民增收和国民经济中具有重要作用[1]。 玉

米病害直接影响玉米的产量与质量。 玉米常见病害

有十几种,病发处多为叶部、穗部和根部,其中尤以

叶部的大斑病、锈病等最为常见[2]。 及时准确地识

别病害并进行控制,可将其危害降至最小。 目前玉

米病害识别主要依靠农林专家进行田间现场辨识,
这种方法不仅主观性强,而且费时、费力、效率低下。
因此,实现智能、快速和准确的玉米病害识别具有重

要意义。
随着机器学习技术的发展与计算机数据处理能

力的增强,结合图像处理的机器学习技术在植物病

害智能识别上的应用越来越广泛,并且取得许多成

果[3 - 6]。 这些研究都是通过人工设计提取病害特

征,虽然取得了较好的效果,但也存在特征提取困

难、适应性差和抗干扰能力弱等问题。
田间自然环境下的玉米病害图像背景复杂,光

照以及拍摄角度变化大,造成人工提取病害特征困

难。 在传统人工提取图像特征的方法中,无论是利

用 Canny 算子从图像边缘提取,还是利用 HIS 分量

分解颜色空间,都很难找到一个很好的阈值,把玉米

病害特征与背景分割开。 深度学习中的卷积神经网

络在特征提取方面发挥着重要作用,它可以实现对

图像特征的自动提取,并对图像的位移、缩放和扭曲

等变形具有良好的适应性,已被应用于人脸识

别[7 - 8]、遥感图像识别[9] 和车辆自动驾驶[10] 等领

域。 在农业领域,学者们也开展了许多相关的研

究[11 - 15]。 秦丰等[16]采用深度学习和支持向量机识

别苜蓿叶部病害,孙俊等[17]、MOHANTY 等[18] 采用

卷积神经网络对多种植物叶片病害进行识别,
BRAHIMI 等[19]基于深度卷积 AlexNet 网络模型将

西红柿病害分为 9 种,高震宇等[20] 将卷积神经网络

应用在茶叶分选系统中。 在上述研究中卷积神经网

络虽取得较好的效果,但要得到较好分类识别性能

的卷积神经网络模型还需要大量的数据。 为此,龙
满生等[21]、郑一力等[22] 利用迁移学习,在小数据样

本的情况下训练得到高性能的卷积神经网络模型,
分别实现了油茶病害和不同植物叶片的识别。

卷积神经网络虽在植物叶片图像的特征提取与

识别上有了一定应用,但上述试验样本多为简单的

单一背景,大田实用性较差。 对于复杂的田间背景

图像,卷积神经网络则需要大量的训练样本学习提

取图像特征的能力。 而迁移学习使卷积神经网络在

大数据集上已经训练得到了较好的特征提取能力,
可以减小网络模型训练所需的样本数量。 田间玉米

病害图像背景复杂,并且目前没有大量的数据集。
因此,本文在多角度光照变化较大的复杂背景下,拍
摄田间玉米病害图像作为训练样本,基于 VGG
16[23]网络模型,利用迁移学习方法,使用较小的训

练样本训练识别精度较高的模型,以期实现田间复

杂背景下的玉米大斑病与锈病的智能识别。

1摇 试验数据

1郾 1摇 图像数据采集

图像数据采集地点为陕西省杨凌区陵东村的一

块玉米试验田,为了体现田间自然采集环境,采集时

进行多角度拍摄;拍摄时间包括早晨、中午、傍晚等

不同时刻;拍摄时的背景为田间复杂背景。 利用杰

锐微通 HF800 型工业摄像头,分辨率 640 像素 伊
480 像素,采集了玉米大斑病、锈病与健康叶片图像

各 150 幅。 为了丰富试验样本,利用网络搜集了

3 类图像样本各 50 幅。 试验样本共计 600 幅,图像

样本示例如图 1 所示。

图 1摇 玉米叶片图像示例

Fig. 1摇 Example of corn leaf images
摇

1郾 2摇 图像数据预处理

首先从采集的图像中随机选择 75% 用于训练,
25%用于测试。 然后把原始的训练图像进行旋转变

换(分别旋转 90毅、180毅、270毅)与翻转变换(上下翻

转、左右翻转),把训练图像集扩充到 5 400 幅,作为

训练集。 最后采用双三次差值法把图像缩放到

224 像素 伊 224 像素。

2摇 玉米病害图像识别模型构建

2郾 1摇 卷积神经网络模型

深度学习中的卷积神经网络是一种流水线式多

处理层的网络模型,它包含多个卷积层、池化层和全

连接层。 模型的训练为在损失函数的驱动下将误差

反向传播至网络各层并对参数权值进行更新,模型

的测试则为原始数据通过所有训练好的中间层映射

到输出。 卷积层的功能是对图像进行特征提取,每
层包含许多个卷积核,卷积核与图像作用获得图像

的局部信息。 卷积层计算公式为
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zli,j = 移
H

m = 0
移
W

n = 0
fm,nxl

i + m,j + n (1)

式中摇 xl
i + m,j + n———卷积层 l 的输入张量

fm,n———维度为 H 伊W 的卷积核

zli,j———卷积层 l 的输出张量

i、j———张量的坐标值

m、n———卷积核的坐标值

池化层是使用池化函数对特征图进行压缩降

维,对输入具有平移不变性,不仅能提高模型对图像

发生位移、旋转等变换的泛化能力,还能减少模型的

计算量和参数个数。 常用的池化函数有平局池化、
最大池化和随机池化等。 若采用最大池化函数和

2 伊 2 的池化窗口,则池化层的计算公式为

fpool = Max( si,j,si + 1,j,si,j + 1,si + 1,j + 1) (2)
式中摇 fpool———池化后的结果

si,j———特征图张量上( i,j)位置上的元素

全连接层是对卷积层与池化层提取的高维特征

数据进行降维平铺,再进行非线性变换,最后将结果

输入到分类器中进行分类。
2郾 2摇 迁移学习

迁移学习是将一个任务上训练好的卷积神经网

络模型通过简单的调整使其适用于一个新的任

务[24 - 26]。 训练好的卷积神经网络的卷积层可以对

图像进行特征提取,提取到的特征向量再输入结构

简单的全连接层就可以实现较好的识别分类,所以

经过卷积层提取的特征向量可以作为图像的一个更

加精简且表达能力更强的向量。 于是,训练好的卷

积层加上适合新任务的全连接层将组成新的网络模

型,对新的网络模型稍加训练就可以处理新的分类

识别任务[27]。
迁移学习首先保持模型卷积层的结构不变,接

着向卷积层载入训练好的权重与参数。 然后设计适

用于新任务的全连接层,接着用新设计的全连接层

代替原本的全连接层,并与先前的卷积层组成新的

卷积网络模型。 最后用新图像数据集训练新模

型,训练新模型有两种方式,一种方式为冻结卷积

层,只训练全连接层,另一种方式为训练网络的全

部层。
2郾 3摇 模型构建

本文使用 VGG 16 基本网络模型进行迁移学

习,VGG 16 是牛津大学计算机视觉组 ( Visual
Geometry Group)和 Google DeepMind 公司一起开发

的一种深度卷积神经网络模型,其模型如图 2 所示,
包含了 13 个卷积层、5 个池化层和 3 个全连接层,
模型参数繁多,为了训练得到一个较好的分类识别

网络模型,需要大量的数据集。

图 2摇 VGG 16 卷积神经网络模型

Fig. 2摇 VGG 16 convolutional neural network model
摇

VGG 16 在 ImageNet 数据集上完成训练,图像

数量高达 100 多万幅。 然而玉米病害的图像目前还

没有足够大的数据集,难以把网络模型训练到理想

的分类效果。 因此可以利用迁移学习的方法来实现

玉米病害的小数据集分类任务。 保留图 2 中卷积模

块 5 之前的模型结构,然后重新设计全连接模块。
改进后的全连接模块如图 3 所示。

图 3摇 改进后的全连接模块流程图

Fig. 3摇 Flow chart of improved full connection layer model
摇

输入图像经过卷积和池化模块 1 ~ 5 运算可展

开成一个 1 伊 25 088 的向量,通过全连接层 1 降维

到 1 伊 256。 之后进入非线性激活函数,常用的激活

函数有 sigmoid 函数、tanh 函数与 ReLU 函数,模型

采用 ReLU 激活函数。 ReLU 函数相对于前两个函

数具有计算简单、收敛速度快等特点,其表达式为

fReLU =
0 ( t < 0)
t ( t逸0{ )

(3)

式中摇 fReLU———ReLU 函数

t———ReLU 函数的自变量

接着进入 Dropout 层[28],Dropout 层是在网络的

每次训练过程中,按照一定的概率将一部分神经元

权重暂时置 0,可以缓解神经元之间的协同适应,降
低神经元间的依赖,避免网络的过拟合。 然后进入

全连接层 2 把向量的维数进一步降到 1 伊 3。 最后
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利用 Softmax 函数计算得到最终的分类概率,其计

算公式为

pr =
exp(vr)

移
3

k = 1
exp(vk)

(4)

式中摇 vr———向量中第 r 个分量

pr———第 r 个分量的分类概率

k———分量的序号

用新设计的全连接层代替 VGG 16 的全连接

层模块构成一个新的网络模型,再把利用 VGG 16
已经训练好的卷积层权重与参数迁移载入到上述新

构建模型的卷积层中,最后用收集到的玉米图像对

新模型进行训练,训练完成的新模型即可对玉米病

害图像进行检测与识别,具体流程如图 4 所示。

图 4摇 基于迁移学习的玉米病害图像识别方法流程图

Fig. 4摇 Flow chart of corn disease image recognition
method based on transfer learning

摇

3摇 模型训练与试验结果分析

3郾 1摇 试验环境

试验在 Python 3郾 6郾 7、Tensorflow GPU 1郾 8郾 0
软件环境下完成。 硬件环境中 CPU 采用 Intel core
i7 6500U,主频 2郾 5 GHz;GPU 采用 Nvidia GeForce
940MX,2 GB 显存。
3郾 2摇 试验设计

综合考虑硬件设备的性能以及训练效果,试验

每批次训练与测试都是 15 幅图像,即 batch size 设

置为 15,动量参数设置为 0郾 9。 在不同影响因素下

对网络模型进行训练,包括全新学习与两种不同的

迁移学习训练方式(冻结卷积层,只训练全连接层

与全部层)、不同学习率(0郾 01、0郾 000 1)以及图像数

据是否扩充,共计 12 组试验。
3郾 3摇 试验结果与分析

观测各组试验发现,若训练收敛,则迭代训练

43 200 次后训练的准确率与损失函数值都趋于稳

定,其中训练准确率变化范围在 1 个百分点以内,损
失函数值变化范围在 0郾 01 以内。 因此选择迭代训

练43 200 次的模型对训练样本和测试样本的准确

率进行评估并保存,结果如表 1 所示。 为了记录

试验过程中的数据,每训练一轮(遍历所有训练图

像)便对训练样本和测试样本的准确率进行评估

并保存。

表 1摇 不同因素下模型训练与测试的准确率

Tab. 1摇 Accuracy of model training and testing
under different factors

训练方式 学习率

原始图像 扩充图像

训练准

确率 / %
测试准

确率 / %
训练准

确率 / %
测试准

确率 / %

全新学习
0郾 000 1 100 88郾 66 100 90郾 00
0郾 01 33郾 29 33郾 33 33郾 37 33郾 33

迁移学习只

训练全连接层

0郾 000 1 100 80郾 67 99郾 92 83郾 33
0郾 01 33郾 35 33郾 33 33郾 18 33郾 33

迁移学习训练

全部层

0郾 000 1 100 91郾 33 100 95郾 33
0郾 01 33郾 33 33郾 33 33郾 27 33郾 33

3郾 3郾 1摇 学习率对模型的影响

原 VGG 16 在 ImageNet 数据集上的训练初始

学习率为 0郾 01。 针对本试验样本,当学习率设置为

0郾 01 时,由表 1 可知,各组试验的训练准确率与测

试准确率都在 33%左右,而在 3 种叶片中随机识别

的准确率为 33郾 33% 。 为找到出现这种结果的具体

原因,在学习率为 0郾 01 的情况下增添多次试验并记

录每次试验中每轮训练的损失函数值,发现不同的

卷积层初始参数会出现 3 种损失函数值。 第 1 种情

况如图 5a 所示,损失函数值一直波动,不能够减小

收敛。 第 2 种情况如图 5b 所示,损失函数先收敛,
然后训练到某轮后发生梯度爆炸。 第 3 种也是发生

梯度爆炸,而与第 2 种情况不同的是梯度爆炸发生

在开始训练时。 第 1 种与第 2 种情况发生在全新学

习训练方式中,过大的学习率导致全新学习无法正

常训练,第 3 种情况发生在两种迁移学习训练方式

中,过大的学习率引起损失函数值梯度爆炸,参数更

新过快,破坏迁移学习中原本训练好的权重信息,使
迁移学习失去意义。 当学习率设置为 0郾 000 1 时,
3 种训练方式均能取得较好的效果。
3郾 3郾 2摇 图像数据扩充对模型的影响

通过表 1 可知,在学习率为 0郾 000 1 时,相比较

于原始图像数据集,扩充图像数据作为训练集对

3 种训练方式的测试准确率分别提高了 1郾 34、2郾 66、
4郾 00 个百分点,表明图像数据扩充可以提高测试的

准确率。 图像数据扩充前后全新学习与迁移学习训

练全部层的训练准确率都为 100% ,而迁移学习只
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图 5摇 损失函数值变化曲线

Fig. 5摇 Loss function value change curves
摇

训练全连接层的训练准确率却下降了 0郾 08 个百分

点,这是因为数据扩充增加了数据的多样性,仅仅训

练改变全连接层参数难以让模型适应多样的数据。
但迁移学习只训练全连接层的测试准确率却有所提

高,表明扩充图像数据提高了模型的鲁棒性。
数据扩充虽提高了模型的鲁棒性,但提高效果

最为明显的迁移学习训练全部层也仅提高 4 个百分

点。 为研究迁移学习训练全部层在不同扩充图像情

况下的泛化能力,对原始数据集、旋转扩充数据集、
翻转扩充数据集以及旋转翻转共同扩充数据集进行

测试,训练准确率与测试准确率如图 6 所示。 3 种

不同扩充情况下的训练准确率与测试准确率相差不

大,原因是数据图像采集时为多角度拍摄,旋转和翻

转操作对图像的质量改变不大。 又由于迁移学习使

模型在大数据集上训练得到了较好的特征提取能

力,弱化了数据集在数量扩充上的作用。 但 3 种扩

充数据较原始数据集的测试准确率有所提升,原因

是原训练样本集只包含 450 幅图像,训练样本数量

较少,数据扩充为模型训练提供了必要的数据量。
表明迁移学习虽弱化了数据扩充作用,但一定数量

的训练集还是必要的。
3郾 3郾 3摇 学习方式对模型的影响

在学习率为 0郾 000 1、扩充图像作为训练集的条

件下,3 种训练方式的训练准确率与测试准确率如

图 7 所示。 由图 7a 可知,全新学习训练方式的收敛

速度最慢,并且具有较大的波动。 迁移学习只训练

全连接层的收敛速度较全新学习快一些,最后趋于

平稳,迁移学习训练全部层收敛速度最快,仅训练十

几轮训练准确率就达到了 100% 。 表明迁移学习缩

短了模型收敛时间。

图 6摇 不同扩充方式下的训练与测试准确率

Fig. 6摇 Training and test accuracies under different
expansion modes

摇

图 7摇 不同训练方式下训练与测试准确率曲线

Fig. 7摇 Training and test accuracy curves under
different training modes

摇
由图 7b 可知,测试准确率最低的为迁移学习只

训练全连接层,原因是迁移参数权重的卷积层模块

虽然可以提取图像的特征,但玉米病害图像数据与

ImageNet 图像数据存在较大差异,仅训练改变全连
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接模块,不能达到理想的效果,而迁移训练全部层可

以明显提高测试的准确率。
3郾 3郾 4摇 模型检验

为了便于应用,用 Python 将脚本程序开发成图

形用户界面,为扩大待检测玉米病害图像的来源,设
计了 3 种图像来源方式,分别为:用 requests 库通过

输入的网址爬取网络图像、用 PyQt5 库中的文件选

择功能选取本地图像以及通过 OpenCV 库调用摄像

头拍摄的图像。 在界面中选择训练好的模型以及通

过上述 3 种方式获取的玉米病害图像,载入待检测

的图像即可进行检测。 现选择迁移学习训练全部层

训练的模型,选择 1 幅玉米大斑病图像进行检测,结
果显示图像为大斑病的概率为 99郾 87% ,如图 8a 所

示。 再选择 1 幅玉米锈病图像进行检测,结果显示

图像为锈病的概率为 100% ,如图 8b 所示。 为检验

模型的识别精度与泛化能力,从网络搜集 3 种病害

图像各 50 幅,3 种图像的查准率与查全率如表 2 所

示, 平 均 查 准 率 与 查 全 率 分 别 为 93郾 42% 与

93郾 33% ,结果表明通过迁移学习训练全部层训练的

模型具有较好的应用效果。

4摇 结论

(1)与全新学习相比,迁移学习缩短了训练时

间,提升了模型的识别性能,在玉米病害图像识别方

面具有较好的识别精度。
(2)迁移学习弱化了数据扩充的作用,但一定

数量的训练集还是必要的,对数量较小的训练数据

集进行必要的数据扩充可以提高模型的识别性能。
(3)在全新学习和迁移学习中,学习率 0郾 01 训

练效果不理想。 在全新学习中,学习率较大会导致

损失函数值振荡或梯度爆炸,无法达到训练效果;在
迁移学习中,学习率较大会导致参数更新过快,破坏

迁移学习中原本训练好的权重信息。
(4)VGG 16 原训练样本与玉米病害样本差别

摇 摇

图 8摇 可视化界面检测结果

Fig. 8摇 Visual interface detection results
摇

表 2摇 模型的识别精度

Tab. 2摇 Identification accuracy of model %

识别精度 健康叶 大斑病叶 锈病叶

查准率 94郾 23 95郾 65 90郾 38

查全率 98郾 00 88郾 00 94郾 00

较大,在迁移学习中,若保持卷积层模块的权值参数

不变,只训练全连接层模块,测试集的准确率为

83郾 33% ,而训练模型全部层模块,在测试样本中的

准确率为 95郾 33% 。 表明训练全部层模块,模型能

够更好地提取玉米叶片病害图像的特征。
(5)在田间复杂背景下,卷积神经网络的迁移

学习对玉米病害图像识别具有较好的应用效果。
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