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基于迁移学习的温室番茄叶片水分胁迫诊断方法
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摘要：为实时诊断番茄叶片水分胁迫程度，提出一种叶片水分胁迫程度的诊断方法，该诊断方法包括 ２部分：叶片

分割和水分胁迫程度分类。采用以 ＲｅｓＮｅｔ１０１为特征提取卷积网络的 ＭａｓｋＲ ＣＮＮ网络对背景遮挡的番茄叶片

进行实例分割，通过迁移学习将 ＭａｓｋＲ ＣＮＮ在 ＣＯＣＯ数据集上预训练得到的权重用于番茄叶片的实例分割，保

留原卷积网络的训练参数，只调整全连接层。利用卷积网络提取的特征，可将番茄叶片分割视为区分叶片与背景

的一个二分类问题，以此来分割受到不同水分胁迫的番茄叶片图像。利用微调后的 ＤｅｎｓｅＮｅｔ１６９图像分类模型进

行叶片水分胁迫程度分类，通过迁移学习将 ＤｅｎｓｅＮｅｔ１６９在 ＩｍａｇｅＮｅｔ数据集上预训练得到的权重用于番茄叶片水

分胁迫程度的分类，保持 ＤｅｎｓｅＮｅｔ１６９卷积层的参数不变，只训练全连接层，并对原 ＤｅｎｓｅＮｅｔ１６９全连接层进行了修

改，将分类数量从 １０００修改为 ３。试验共采集特征明显的无水分胁迫、中度胁迫和重度胁迫 ３类温室番茄叶片图

像，共 ２０００幅图像，建立数据集，并进行模型训练与测试。试验结果表明，训练后的 ＭａｓｋＲ ＣＮＮ叶片实例分割

模型在测试集上对于单叶片和多叶片的马修斯相关系数平均为 ０７９８，分割准确度平均可达到 ９４３７％。经过

ＤｅｎｓｅＮｅｔ１６９网络训练的叶片水分胁迫程度分类模型在测试集上的分类准确率为 ９４６８％，与 ＶＧＧ １９、ＡｌｅｘＮｅｔ这

２种常用的深度学习分类模型进行对比，分类准确率分别提高了 ５５９、１４６８个百分点，表明本文方法对温室番茄

叶片水分胁迫程度实时诊断有较好的效果，可为构建智能化的水胁迫分析技术提供参考。
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０　引言

水分胁迫是影响番茄植株生长发育的主要因

素，水分亏缺会引起番茄脐腐病发病率升高，也影响

果实中营养物质的含量，进而导致减产
［１］
。

叶片是番茄植株进行蒸腾作用的主要器官，是

水分胁迫下番茄表型中反应最为敏感的器官，番茄

叶片的颜色、纹理、形状特征能够较好地反映植物的

水分亏缺状况
［２］
。文献［３］利用长短时记忆网络

（Ｌｏｎｇｓｈｏｒｔｔｅｒｍｍｅｍｏｒｙｎｅｔｗｏｒｋ，ＬＳＴＭ），将环境数
据和图像数据这 ２种不同模态的数据进行融合，预
测作物茎粗的变化量。文献［４］利用随机森林
（Ｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔ，ＲＦ）和决策树（Ｄｅｃｉｓｉｏｎｔｒｅｅ，ＤＴ）的
方法分别对葡萄叶片水势进行回归预测，预测的决

定系数为０８３。文献［５］将环境数据和叶面积指数
融合，采用 ＲＦ的方法对植株的当日蒸腾量进行回
归分析，预测值和实际值之间的决定系数为 ０９４。
文献［６］研究了小麦叶片气孔导度、蒸腾速率和土
壤体积含水率与小麦冠层叶片的作物水分胁迫指数

（Ｃｒｏｐｗａｔｅｒｓｔｒｅｓｓｉｎｄｅｘ，ＣＷＳＩ）的关系，分析了土壤
体积含水率与 ＣＷＳＩ的相关性，二者间的决定系数
为０８。

以上研究大多是在实验室内较为理想栽培环境

下获取的图像信息，且数据获取方式较为复杂，本文

重点解决在实际温室种植番茄信息获取时背景存在

遮挡条件下，通过图像处理的方法诊断温室番茄叶

片的水分胁迫程度。首先利用 ＭａｓｋＲ ＣＮＮ［７］
网

络分割番茄叶片，然后使用基于 ＤｅｎｓｅＮｅｔ１６９［８］

（Ｄｅｎｓｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋ）的迁移模型提取叶片
特征，对叶片水分胁迫程度进行分类，并与 ＶＧＧ
１９［９］（Ｖｉｓｕａｌｇｅｏｍｅｔｒｙｇｒｏｕｐ）和 ＡｌｅｘＮｅｔ［１０］经典图像
分类深度学习模型进行对比，以评估目前叶片水分

胁迫程度诊断领域常用的各算法性能，以期为构建

智能化的水胁迫分析技术提供参考。

１　材料与方法

１１　试验设计
该试验于２０１９年６—７月在中国农业大学涿州

试验基地的日光温室（３９°Ｎ，１１５°９７′Ｅ）进行。温室
布置为南北走向，尺寸为３６ｍ×１０３ｍ，属于半干旱
半湿润季风气候区。试验品种为“粉冠”番茄，以基

质袋的方式进行栽培，袋容积 ４Ｌ，种植容积 ３５Ｌ。
栽培基质为草炭、蛭石、珍珠岩，按体积比 ４∶２∶１均
匀混合

［１１］
。使用 ＥＣ５型基质湿度传感器监测基质

中的水分状况，根据传感器监测的实际情况确定灌

概量。采用滴灌方式，滴箭头插入到基质袋里，其位

置贴 近 植 株 根 部，间 距 与 株 距 相 同。施 鸡 粪

３ｔ／ｈｍ２、施史丹利番茄水溶复合肥“第四元素”
（Ｎ＋Ｐ２Ｏ５＋Ｋ２Ｏ大于等于 ６０％（２０ ２０ ２０＋

ＴＥ），其中，４０％为基肥、６０％为追肥［１２］
，追肥分别

在开花结果初期和盛期分 ２次施入。本试验设置 ３
个水分处理：正常灌概无水分胁迫处理 Ｔ１，中度水
分胁迫处理 Ｔ２，重度水分胁迫处理 Ｔ３，分别为田间
持水量的 ７０％ ～８０％、５０％ ～６０％、３０％ ～４５％。
每个水分处理 １２株番茄，共 ３个种植槽，根据基质
水分传感器的监测手动灌溉，使 ３组基质水分保持
在相应的范围内，水分处理后的第 ７天开始进行拍
照采集数据

［１３］
。

１２　基质含水率测定
基质含水率可作为温室番茄灌溉的参考依据。

使用 ＥＣ５型水分传感器测量基质体积含水率，该传
感器是基于频域法设计的水分传感器，性能稳定，精

度较高且成本较低，满足本试验的测量需求。水分

传感器使用前需经过标定，配置干燥至饱和的 ８种
不同含水率的基质样本，通过 ＥＣ５型传感器采集不
同含水率对应的电压，每５ｓ记录一次，重复５次，剔
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除异常数据，使用干燥法测量实际的体积含水率进

行标定。确定实际含水率与传感器测得的含水率之

间关系的方程

Ｗ＝ｗρ＋ｄ （１）
式中　Ｗ———传感器测得的基质体积含水率，％

ｗ———采用干燥法测得的实际基质体积含水
率，％

ρ———传感器修正系数
ｄ———传感器偏差

１３　数据采集
图像采集试验场景如图 １所示。选用松下

２１００万像素 ＧＹ２１００Ｅ型相机，镜头变焦 ２４～
１２ｍｍ，相机设置为光圈优先自动曝光模式。相机
安装在三脚架顶部，镜头与拍摄对象之间的距离调

整为５～２０ｃｍ。将相机用数据线与计算机相连（试
验硬件平台为 ＣＰＵＣｏｒｅ ｉ５，ＧＴＸ１０８０ＴｉＧＰＵ，内存
８ＧＢ。环境配置为：Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ１９０，Ｐｙｔｈｏｎ３６，
ｋｅｒａｓ２２０，Ｕｂｕｎｔｕ１８０４），利用图１所示图像采集
装置对各种水分处理番茄叶片进行拍摄。每次进行

图像采集时，均通过调整三脚架来确保相机距番茄

目标叶片前方（０２±０１）ｍ处，根据实际拍摄情况
会对三脚架的位置进行适当调整。为减少背景叶片

对目标叶片的干扰，及对分类结果的影响，在拍摄图

像时用黑色木板对背景进行遮挡。

图 １　番茄叶片图像采集试验场景图

Ｆｉｇ．１　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｃｅｎｅｄｉａｇｒａｍｏｆｔｏｍａｔｏｌｅａｆｉｍａｇｅ

ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ
１．背景木板　２．目标叶片　３．照相机　４．三脚架　５．种植槽　

６．基质袋
　

１４　算法模型
对采集到的番茄叶片图像进行标注制作数据

集，训练 ＭａｓｋＲ ＣＮＮ分割网络。对叶片成功分割
后，将获得的叶片图像制作分类模型的数据集，然后

以 ＤｅｎｓｅＮｅｔ１６９网络作为特征提取器，使用迁移学
习方法提取叶片图像中用于水分胁迫程度分类的特

征，来训练分类网络。整体流程如图２所示。
１４１　ＭａｓｋＲ ＣＮＮ图像分割网络

ＭａｓｋＲ ＣＮＮ［７］网络 ２０１７年由 ＫＡＩＭＩＮＧ提

图 ２　整体流程图

Ｆｉｇ．２　Ｏｖｅｒａｌｌｆｌｏｗｃｈａｒｔ
　
出，其具体实现过程是采用 ＦａｓｔｅｒＲ ＣＮＮ［１４］的方
法进行目标检测，再用全卷积神经网络 （Ｆｕｌｌｙ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＦＣＮ）［１５］进行分割。首先采
用 ＲｅｓＮｅｔ１０１［１６］得到特征图，再通过区域建议网络
（Ｒｅｇｉｏｎｐｒｏｐｏｓａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＲＰＮ）得到检测边界框。
之后使用 ＲＯＩＡｌｉｇｎ进行特征对齐，然后对每一个
特征对齐后的感兴趣区域使用 ＦＣＮ来预测目标的
类别，最终得到实例分割结果。ＭａｓｋＲ ＣＮＮ是
ＦａｓｔｅｒＲ ＣＮＮ扩展而来，将 ＦａｓｔｅｒＲ ＣＮＮ中 ＲＯＩ

Ｐｏｏｌ改为 ＲＯＩＡｌｉｇｎ，并在与边界框识别并行的地方
增加一个预测分支，来预测每一个感兴趣区域的分

割掩膜。

本文通过迁移学习将 ＭａｓｋＲ ＣＮＮ在 ＣＯＣＯ
数据集上预训练得到的权重用于番茄叶片的实例分

割，保留原卷积网络的训练参数，只调整全连接层。

利用卷积网络提取的特征，可将番茄叶片分割视为

区分叶片与背景的一个二分类问题（１属于叶片，０
属于背景）。ＭａｓｋＲ ＣＮＮ网络结构图如图 ３所
示。

损失函数方面，整个网络采用多任务损失的形

式，总体损失函数为
［１７］

Ｌ＝Ｌｃｌｓ＋Ｌｂｏｘ＋Ｌｍａｓｋ （２）
式中　Ｌ———分割网络总体损失函数

Ｌｃｌｓ———分类损失函数
Ｌｂｏｘ———回归损失函数
Ｌｍａｓｋ———分割损失函数

分类层用于分类，分类损失函数为

Ｌｃｌｓ＝－ｌｇｐｕ （３）
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图 ３　ＭａｓｋＲ ＣＮＮ分割网络结构

Ｆｉｇ．３　ＭａｓｋＲ ＣＮＮｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
　

式中　ｐｕ———预测为正样本的概率
回归用来定位候选区域的位置，回归损失函数

为

Ｌｂｏｘ＝∑
Ｎ

ｉ＝１
ｓｍｏｏｔｈ（ｔｕｉ－ｖｉ） （４）

其中
ｓｍｏｏｔｈ（ｘ）＝

０５ｘ２ （｜ｘ｜＜１）
｜ｘ｜－０５ （｜ｘ｜≥１{ ）

（５）

式中　ｔｕｉ———预测的平移缩放参数
ｖｉ———真实的平移缩放参数
ｓｍｏｏｔｈ（）———损失函数
Ｎ———类别数量

分割损失函数为

Ｌｍａｓｋ＝［Ｋｍ
２
］ｉ （６）

式中　ｍ———掩膜分支对每个 ＲＯＩ产生的 ｍ×ｍ掩
膜

Ｋ———分类物体的种类数
［］———激活函数

１４２　ＤｅｎｓｅＮｅｔ图像分类网络
ＤｅｎｓｅＮｅｔ网络［８］

于２０１７年提出，是一种具有密
集连接块（Ｄｅｎｓｅｂｌｏｃｋ）的卷积神经网络。在该网
络中，任何２层之间都有直接的连接，网络每一层的
输入，都是前面所有层输出的并集，而该层输出的特

征图会成为该层后面所有层的输入，Ｄｅｎｓｅｂｌｏｃｋ模
块如图４所示。

ＤｅｎｓｅＮｅｔ的密集连接机制需要保证所有输出特
征图的尺寸相同。ＤｅｎｓｅＮｅｔ网络中使用密集连接模
块与过渡模块相结合的结构，其中密集连接块的每

个层的特征图尺寸是完全一样的，而过渡模块是连

接２个相邻的密集连接模块，然后通过池化操作使

图 ４　Ｄｅｎｓｅｂｌｏｃｋ示意图

Ｆｉｇ．４　Ｄｅｎｓｅｂｌｏｃｋｄｉａｇｒａｍ
　
输出特征图的尺寸变小

［１８］
。

本文保持 ＤｅｎｓｅＮｅｔ１６９卷积层的参数不变，只
训练全连接分类层，并对原 ＤｅｎｓｅＮｅｔ１６９最后一层
进行 了 修 改，将 分 类 数 量 从 １０００修 改 为 ３。
ＤｅｎｓｅＮｅｔ１６９具体网络参数见表１。

表 １　微调后的 ＤｅｎｓｅＮｅｔ１６９的网络参数

Ｔａｂ．１　ＮｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆＤｅｎｓｅＮｅｔ１６９

　　层名 输出尺寸 网络参数

卷积层 １１２×１１２ ７×７ｃｏｖ

池化层 ５６×５６ ３×３最大池化

Ｄｅｎｓｅｂｌｏｃｋ层（１） ５６×５６ （１×１，３×３）×６

Ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎ层（１）
５６×５６ １×１

２８×２８ ２×２平均池化

Ｄｅｎｓｅｂｌｏｃｋ层（２） ２８×２８ （１×１，３×３）×１２

Ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎ层（２）
２８×２８ １×１ｃｏｖ

１４×１４ ２×２平均池化

Ｄｅｎｓｅｂｌｏｃｋ层（３） １４×１４ （１×１，３×３）×３２

Ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎ层（３）
１４×１４ １×１ｃｏｖ

７×７ ２×２平均池化

Ｄｅｎｓｅｂｌｏｃｋ层（４） ７×７ （１×１，３×３）×３２

全连接分类层
１×１ ７×７全局平均池化

３Ｄ全连接 ｓｏｔｆｍａｘ

１５　网络训练

１５１　ＭａｓｋＲ ＣＮＮ实例分割网络训练
单 ＧＰＵ训练，初始学习率设置为０００１，每批次

处理的图像数量设置为 ２００，动量（Ｍｏｍｅｎｔｕｍ）设置
为 ０９，权值衰减值设置为 ００００１，最大训练周期
数（ｅｐｏｃｈ）设置为６０，以人工标注的图像做基准，共
有２种评价指标［１９］

：

（１）马 修 斯 相 关 系 数 （Ｍａｔｔｈｅｗｓｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ
ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ，ＭＣＣ），ＭＣＣ的值在［－１，１］之间波动，其
数值越大，分割越准确。定义为

ＭＣＣ＝
ＴＰＴＮ－ＦＰＦＮ

（ＴＰ＋ＦＰ）（ＴＰ＋ＦＮ）（ＴＮ＋ＦＰ）（ＴＮ＋ＦＮ槡 ）

（７）
式中　ＭＣＣ———马修斯相关系数

ＴＰ———人工标注的叶片区域像素和自动分割
的叶片区域像素的重合数量（真正）

ＦＰ———人工标注的背景区域像素被自动分
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割的叶片区域像素的数量（假正）

ＦＮ———人工标注的叶片区域像素被自动分
割为背景区域像素的数量（假负）

ＴＮ———人工标注的背景区域像素和自动分
割的背景区域像素的重合数量（真

负）

（２）分割准确度（Ａｃｃｕｒａｃｙ，ＡＣＣ）计算公式为

ＡＣＣ＝
ｆ０
ｆ
×１００％ （８）

式中　ＡＣＣ———准确度
ｆ———人工分割的叶片区域像素数量
ｆ０———人工分割区域与 ＭａｓｋＲ ＣＮＮ算法

分割后的区域的交集像素数量

１５２　分类网络训练
单 ＧＰＵ训练，将输入图像的尺寸设置为 ２２４像

素 ×２２４像素，学习率设置为 ０００１，优化函数采用
的是 Ａｄａｍ，然后将训练集和测试集的图像，输入到
微调后 ＤｅｎｓｅＮｅｔ１６９图像分类模型。训练周期数设
置为２０，每次包含 ８０幅图像，每轮次分 １６个批次
进行。为验证本研究所提算法的有效性，在与上述

参数配置相同情况下，并与 ＶＧＧ １９、ＡｌｅｘＮｅｔ图像
分类模型分别进行对比。

２　结果与讨论

２１　ＥＣ５型传感器标定及含水率变化
先将基质干燥 ４８ｈ，置于标有刻度的量杯。用

量筒量取不同体积的水，来配置样本，使用 ＥＣ５型
水分传感器测量基质的含水率

［２０］
，实际含水率与传

感器测量含水率之间的关系如图５所示。

图 ５　ＥＣ５型传感器标定

Ｆｉｇ．５　ＥＣ５ｓｅｎｓｏｒｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ
　
由图５可得，经校准后的线性模型为

Ｗ＝０９９７１ｗ＋０１０５８ （９）
决定系数为０９８３２，偏差为０１０５８。

根据校准后的 ＥＣ５型传感器测得基质的田间
持水量为６４３３％，调萎含水率为 １５８５％。因春夏
季节天气炎热，为避免植株枯死，在水分处理后的第

７天开始采集图像数据。

无胁迫处理 Ｔ１７ｄ内基质平均含水率为
４８２４％（田间持水量的 ７５％），中度水分胁迫处理
Ｔ２７ｄ内基质平均含水率为 ３４７３％（田间持水量
的５４％），重度水分胁迫 Ｔ３７ｄ内基质平均含水率
为２１８７％（田间持水量的 ３４％），３种水分处理后
７ｄ内基质平均含水率存在明显差异，且传感器测得
的基质含水率都大于枯萎含水率。

２２　数据集
综合考虑实际情况，于 ２０１９年 ６—７月进行了

图像采集。共采集无胁迫、中度胁迫、重度胁迫３种
类型样本图像 ２０００幅，包含番茄叶片约为 ３５００
片，并且３种类型的样本图像中均存在单叶或多叶
等情况。将所采集图像批量设置为 ｊｐｇ格式的 ＲＧＢ
图像（分辨率为３０００像素 ×４０００像素），建立试验
样本数据集。图６为采集到的部分样本图像。

图 ６　不同水分情况的番茄叶片图像

Ｆｉｇ．６　Ｉｍａｇｅｏｆｔｏｍａｔｏｌｅａｖｅｓｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｏｉｓｔｕｒｅ

ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ
　
对所采集的２０００幅番茄样本图像按照 ２种采

集条件和３种水分胁迫状况分别进行数量统计，如
表２所示。其中２种采集条件图像中均包含３种水
分处理类型，图像数据集的多样性能够促进网络训

练学习的有效性，提高叶片的分割分类精度，提升模

型泛化能力。

２３　分割网络数据集制作

该网络的训练集格式来自于 ＣＯＣＯ数据集，采

用在线图像标注工具 ＶＩＡ（ＶＧＧＩｍａｇｅＡｎｎｏｔａｔｏｒ）制
作 ＭａｓｋＲ ＣＮＮ实例分割网络数据集，标注结果用
ＪＳＯＮ数据格式保存，数据集包含训练集 １５００幅，
验证集５００幅，比例大致为３∶１。由于 ＭａｓｋＲ ＣＮＮ
网络自身的特点，图像的宽高尺寸要能整除 ６４。在
图像数据集制作之前，需要将数据集中的每幅图像
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表 ２　图像数量统计

Ｔａｂ．２　Ｉｍａｇｅｑｕａｎｔｉｔｙｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ 幅

图像类型 图像数量
水分处理类别

Ｔ１ Ｔ２ Ｔ３

单叶 ９２０ ２７２ ３４４ ３０４

多叶 １０８０ ３７２ ３２４ ３８４

合计 ２０００ ６４４ ６６８ ６８８

的尺寸压缩至１２８０像素 ×７２０像素。
２４　分类网络数据集制作

使用训练后的 ＭａｓｋＲ ＣＮＮ模型分割采集到
的所有叶片图像，每幅图像压缩成 ２２４像素 ×
２２４像素，得到图７所示的叶片图像。

图 ７　分割后的部分叶片图像

Ｆｉｇ．７　Ｐａｒｔｏｆｓｅｇｍｅｎｔｅｄｂｌａｄｅｉｍａｇｅ
　

由于拍摄时随机选取番茄的叶片，采集到的部

分叶片图像中叶片水分胁迫特征不太明显，根据缺

水特征，人工对图像进行一定的筛选，经过水分胁迫

处理的叶片保留特征如表３所示。

表 ３　３种水分胁迫下叶片图像的叶片特征

Ｔａｂ．３　Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｏｆｌｅａｖｅｓｕｎｄｅｒｗａｔｅｒｓｔｒｅｓｓ

水分处理类别 叶片特征

无胁迫　 叶片自然伸展，颜色为翠绿或深绿。

中度胁迫
叶片微有萎蔫下垂，叶边缘有卷起，叶面褶皱，叶

片发黄程度较轻。

重度胁迫
叶片严重萎蔫下垂，整片叶子蜷缩卷起，叶片发

黄。

　　将筛选后的叶片图像作为分类网络的原始数据
集，为扩充数据集的数据量，提升分类模型的泛化能

力，需要对所有图像进行数据增强。具体操作为：对现

有数据集中的所有图像进行亮度调整，分别将亮度设

置为原图的 ６０％、８０％、９０％、１２０％、１４０％［２１］
，再将数

据集中的图像进行前后、左右翻转。每幅原图像增强

１０次。最终得到训练集８９３６幅图像，测试集３８３０幅
图像，比例约为７∶３，其中测试集包含无胁迫１２３０幅，
中度胁迫１３８０幅，重度胁迫１２２０幅。
２５　结果分析
２５１　分割试验结果分析

本试验的叶片图像分为无胁迫、中度胁迫和重

度胁迫叶片，分割结果如图８所示。

图 ８　叶片分割结果

Ｆｉｇ．８　Ｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ
　
由图８可知，使用 ＭａｓｋＲ ＣＮＮ分割网络训练

的模型对获取的测试集的图像进行了实例分割，

３种类型的叶片分割基本达到了预期效果。
由图９可看出，使用 ＭＳＣＯＣＯ的预训练模型的

权重，仅训练分割网络的全连接层，当训练周期数由

０次逐渐增加到 ６０次，训练集损失函数值由 １２５
降至０１９，测试集的损失函数值由 ０９８降至 ０３１，
此时，该网络实现了不同水分胁迫情况下番茄叶片

的目标检测和分割。通过数据分析，从图 ９整体来
看，随训练周期数不断增加，训练集和测试集分类误

差基本呈逐渐降低趋势，损失函数值随着训练周期

数的增加基本收敛到一个稳定值，显示出 ＭａｓｋＲ
ＣＮＮ网络对叶片的分割基本达到了预期效果。表 ４
为３种类型叶片的分割精度。

图 ９　分割网络损失函数值的变化曲线

Ｆｉｇ．９　Ｃｈａｎｇｅｉｎｖａｌｕｅｏｆｌｏｓｓｆｕｎｃｔｉｏｎ
　
由表 ４可以看出，本方法对于单叶片和多叶片

的 ＭＣＣ平均为０７９８，ＡＣＣ平均可达到９４３７％，可
见叶片分割效果良好。

２５２　分类试验结果分析
经过 ２０个训练周期后，ＶＧＧ １９、ＡｌｅｘＮｅｔ

和 ＤｅｎｓｅＮｅｔ１６９３种类 型的分 类 网 络 训 练 集 和
测试集的准确率变化如图１０所示。可以看出，
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表 ４　３种类型叶片分割精度

Ｔａｂ．４　Ｔｈｒｅｅｋｉｎｄｓｏｆｂｌａｄｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｐｒｅｃｉｓｉｏｎ

图像类型 ＭＣＣ ＡＣＣ／％

无胁迫
单叶片 ０８２１ ９７２

多叶片 ０７４５ ９１３

中度胁迫
单叶片 ０８３６ ９８１

多叶片 ０７５４ ９２０

重度胁迫
单叶片 ０８６２ ９６４

多叶片 ０７７２ ９１２

平均值 ０７９８ ９４３７

图 １０　训练集与测试集的准确率对比

Ｆｉｇ．１０　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆａｃｃｕｒａｃｙｂｅｔｗｅｅｎｔｒａｉｎｉｎｇ

ｓｅｔａｎｄｔｅｓｔｓｅｔ
　

ＤｅｎｓｅＮｅｔ１６９分类模型对训练集数据预测的准确
率接近 １００％，说明该分类模型可以充分地拟合训
练数据，同时 ＤｅｎｓｅＮｅｔ１６９迁移模型在测试集的准
确率为 ９４６８％，为 ３个模型中的最高值，表明此
模型具有很强的泛化能力和鲁棒性。ＶＧＧ １９次
之，平均准确率为 ８９０９％，但是 ＶＧＧ １９在训练
集上损失函数值下降很快，训练集准确率也很高，

但测试集准确率并不高，原因是 ＶＧＧ １９网络在
训练时发生了过拟合。ＡｌｅｘＮｅｔ迁移模型准确率
８０％，为最低值，在测试集和训练集上的准确率会
随着训 练 周 期 的 增 加 有 一 定 的 波 动，原 因 是

ＡｌｅｘＮｅｔ模型层数较少，为浅层神经网络，其泛化能
力较差，不能充分学习到图像特征。由此可知，

ＤｅｎｓｅＮｅｔ１６９网络训练的分类模型与 ＶＧＧ １９、
ＡｌｅｘＮｅｔ这 ２种分类模型进行对比，准确率分别提
　　

高了 ５５９、１４６８个百分点。
ＶＧＧ １９、ＡｌｅｘＮｅｔ和 ＤｅｎｓｅＮｅｔ１６９这 ３种类型

的卷积神经网络在训练集和测试集的损失函数值变

化对比如图１１所示，仅训练分类网络的全连接层，
当训练周期数由 ０逐渐增加到 ２０，ＤｅｎｓｅＮｅｔ１６９训
练集的损失函数值由 ０５４降至 ００６。测试集和训
练集损失函数值随着训练周期数的增加，平稳下降，

在１５个周期之后，损失函数值变化不大，趋向于平
稳。测试集损失函数值由 ０３２降至 ００７，此时，该
网络实现了不同水分胁迫番茄叶片的分类。通过数

据分析，由图１１可知，随训练周期数的不断增加，训
练集和测试集的分类误差基本呈逐渐降低趋势，损

失函数值随着训练周期数增加基本收敛到一个稳定

值，显示出 ＤｅｎｓｅＮｅｔ１６９网络对叶片的分类基本达
到了预期效果。表 ５为 ＤｅｎｓｅＮｅｔ１６９对测试集分类
预测的混淆矩阵。

图 １１　训练集与测试集的损失函数值对比

Ｆｉｇ．１１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｌｏｓｓｖａｌｕｅｓｂｅｔｗｅｅｎｔｒａｉｎｉｎｇ

ｓｅｔａｎｄｔｅｓｔｓｅｔ
　

部分无胁迫的叶片也被预测为中度胁迫，形态

特征为叶片稍微蜷缩的中度胁迫叶片，在明亮环境

下，容易与无胁迫叶片发生混淆，同时明亮环境下会

影响中度胁迫叶片发黄无光泽的颜色特征。

原因是 ＤｅｎｓｅＮｅｔ１６９迁移模型不能很好地提取
到区分重度胁迫叶片和中度胁迫叶片的形态特征，

在不同光照下不能很好地提取到区分无胁迫叶片和

中度胁迫叶片的颜色特征和光泽特征，而对如叶脉

颜色等局部空间特征，叶片蜷缩严重，背部叶脉完全

露出等明显的形态特征，提取效果较好。

表 ５　ＤｅｎｓｅＮｅｔ１６９对测试集分类预测的混淆矩阵

Ｔａｂ．５　ＯｂｆｕｓｃａｔｉｎｇｍａｔｒｉｘｏｆＤｅｎｓｅＮｅｔ１６９ｆｏｒｔｅｓｔｓｅｔｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

图像类型
分类为无胁迫 分类为中度胁迫 分类为重度胁迫

数量／幅 比例／％ 数量／幅 比例／％ 数量／幅 比例／％

类别总数／

幅

正确分类

数／幅
召回率／％

无胁迫　 １２１５ ３１．７２ １５ ０．３９ ０ ０ １２３０ １２１５ ９７．９８

中度胁迫 ２５ ０．６５ １３４０ ３４．９９ １５ ０．３９ １３８０ １３４０ ９６．４０

重度胁迫 ０ ０ ３５ ０．９１ １１８５ ３４．５４ １２２０ １１８５ ９８．７５
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３　结论

（１）提出了一种受到不同水分胁迫的叶片分割
方法。对于无胁迫、中度胁迫、重度胁迫３种水分胁
迫处理的番茄叶片，微调后的 ＭａｓｋＲ ＣＮＮ模型对
于单叶片和多叶片的 ＭＣＣ平均为 ０７９８，ＡＣＣ平
均可达到９４３７％。

（２）提出了一种叶片水分胁迫程度分类方法。
试验表明，ＤｅｎｓｅＮｅｔ１６９、ＶＧＧ １９、ＡｌｅｘＮｅｔ迁移模
型在测试集上的分类准确率分别为 ９４６８％、
８９０９％、８０％，ＤｅｎｓｅＮｅｔ１６９网络训练的分类模型

与 ＶＧＧ １９、ＡｌｅｘＮｅｔ这 ２种分类模型进行对比，
分类准确率比后者分别提高了 ５５９、１４６８个百
分点。

（３）本文算法对番茄叶片中度胁迫与重度胁迫
的分类上仍存在不足，原因是部分中度胁迫叶片

（叶片发黄、叶边蜷缩、叶面无光泽）以及重度胁迫

叶片（叶片蜷缩严重、发黄无光泽）被错误分类。涉

及的特征有颜色特征（发黄、无光泽）、形态特征

（叶片蜷缩）、纹理特征（可见背部叶脉），训练时应

增加样本的数量，提高样本多样性，从而提升诊断模

型的精度。
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