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摘要：为解决自然环境下小样本病害叶片识别率低、鲁棒性不强的问题，以马铃薯病害叶片为研究对象，提出一种基

于深度卷积神经网络与复合特征字典结合的病害叶片识别方法。首先，利用迁移学习技术对 ＦａｓｔｅｒＲ ＣＮＮ模型进

行训练，检测出病害叶片的斑块区域；然后，采用高密度采样方法对整个斑块区域提取颜色特征和 ＳＩＦＴ特征，建立颜

色特征和 ＳＩＦＴ特征词汇表，再由 Ｋ均值聚类算法对两类表观特征词汇表进行聚类，构造出复合特征字典；最后，将病

害区域提取的特征在复合特征字典中映射后获得特征直方图，利用支持向量机训练出病害的识别模型。试验结果表

明，复合特征字典中视觉单词数为５０时，病害识别的鲁棒性和实时性最佳，平均识别准确率为 ９０８３％，单帧图像耗

时１６８ｓ；在颜色特征和 ＳＩＦＴ特征组合下，本文方法在自然光照条件下对病害的平均识别准确率最高，达到 ８４１６％；

在相同数据集下，与传统词袋法相比，本文方法的平均识别准确率提高了２５４５个百分点。
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０　引言

甘肃省是我国重要的马铃薯种植基地。在马铃

薯生长期，病害是影响马铃薯产量和品质的主要因

素，为确保马铃薯获得较好的经济效益和利用价值，

准确和实时识别病害类型是防止病害蔓延和保障其

健康生长的前提条件
［１－２］

。传统的农作物病害识别

均由有经验的专家进行诊断，该类方法效率低、工作

强度大，且不能实时对病害做出科学、准确的诊断，

而机器视觉技术能够实现对病害的快速、准确诊

断
［３－４］

。文献［５－８］通过人工采集病害叶片、并在
特定光照和简单背景下拍摄，进而对农作物病害进

行识别，该类方法识别准确率相对较高，但由于在人

工控制环境下采集图像，无法实现自然条件下病害

的自动识别。此外，也有一些研究
［９－１１］

实现了自然

条件下病害的识别，但需要在复杂背景中预先分割

出叶片的病害区域，该类方法对叶片分割算法要求

较高，且分割需要花费大量的时间，无法满足病害的

实时诊断。相比传统学习方法，卷积神经网络在特

征提取方面具有更强的表达能力，ＶＧＧ、ＡｌｅｘＮｅｔ和

图 １　病害图像和健康叶图像示例

Ｆｉｇ．１　Ｅｘａｍｐｌｅｓｏｆｄｉｓｅａｓｅｉｍａｇｅｓａｎｄｈｅａｌｔｈｙｌｅａｆｉｍａｇｅｓ

ＲｅｓＮｅｔ网络在图像检测和分类中取得了较好的效
果

［１２］
。ＢＲＡＨＩＭＩ等［１３］

利用卷积神经网络对番茄的

９种病害进行训练，识别率达到 ９９１％。张建华
等

［１４］
通过改进 ＶＧＧ １６网络和优化模型结构参数，

实现了对棉花５种病害的准确识别。在病害识别中，
特征提取也是一项关键技术，很多经典的病害识别方

法
［１５－１７］

主要依据颜色、纹理和形状等参数或各个参数

的组合进行病害识别，但由于实际条件下叶片病斑多

样、复杂，且特征易受光照条件的影响，尤其颜色特征

很不稳定，使得这类方法的识别效果不佳。词袋特

征
［１８－１９］

是一种抽象的语义特征，对复杂图像描述能力

更强，在目标识别中取得了较好的效果。秦立峰等
［２０］

提出一种基于词袋模型和主成分分析（Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ
ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）的多维空间融合的黄瓜叶片
病害识别方法，平均识别率达９０３８％，但需要手动裁

剪拍摄的病害叶片图像的病斑部位，无法满足病害的

自动诊断识别。自然条件下获取的病害叶片病斑相对

较小，背景区域占比较大，直接在原始图像上提取特征

并聚类生成视觉特征单词后，缺乏足够的区分度，因

此，直接采用词袋法对病害的识别效果不佳。

针对上述病害识别方法存在背景干扰与病害识

别需预先分割的问题，本文引入卷积神经网络对病

害斑块区域进行检测，以降低背景对病害特征信息

的干扰；采用尺度不变特征变换（Ｓｃａｌｅｉｎｖａｒｉａｎｔ
ｆｅａｔｕｒｅｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ＳＩＦＴ）表观特征和颜色特征组合的
特征提取方法，构造表观特征词汇字典和颜色特征

字典，旨在训练出精度较高的病害识别模型，以期完成

自然环境下马铃薯病害的自动识别。

１　材料与方法

１１　图像采集
试验选取马铃薯常见的早疫病、晚疫病、炭疽病

３种病害叶片和健康叶片图像进行识别。病害图像
通过２种途径获取：①利用 ＣａｎｎｏｎＥＯＳ１２００Ｄ型数
码相机（分辨率为 １０８０像素 ×７２０像素）于甘肃农
业大学农作物试验基地进行采集，拍摄方式设置为

近拍模式、自动白平衡、自动调节焦距和光圈，相机

垂直拍摄，拍摄高度 ３０～５０ｃｍ。分别在晴天和阴
天光照条件下拍摄病害叶片图像，共采集自然条件

下的样本６５０幅，包含早疫病 ５０幅、晚疫病 ５０幅、
炭疽病５０幅、健康叶片５００幅。深度学习的训练需
要大量样本，而大田条件下马铃薯病害样本的收集

比较困难，因此对采集的图像随机旋转 ０°、９０°、
１８０°、２７０°，使自然条件下采集的图像增加了 ４倍。
②在公共网站（中国农业网）和 ＰｌａｎｔＶｉｌｌａｇｅ数据库
上收集３种叶片病害图像，包含病害样本 ２０００幅、
健康叶片１５６幅。利用２种采集方式获取的病害样
本具有随机性，信息更加丰富，且包含不同光照、不

同背景、不同生长时期的病害图像，满足试验要求。

图１为３种病害叶片图像示例，其中第 １行图像为
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自然环境下的病害图像，背景存在黑色地膜、光斑以

及叶片之间相互遮挡的现象；第 ２行图像为中国农
业网和 ＰｌａｎｔＶｉｌｌａｇｅ数据库图像，所有样本都是单
叶片病害图像，且光照均匀。

１２　斑块区域的检测
病斑区域检测的主要任务是在原始病害叶片图

像中提取出病害目标，针对叶片图像背景复杂、目标

分割方法提取病害区域耗时长和精度较低的问题，

本文采用目标检测中性能表现优异的 ＦａｓｔｅｒＲ
ＣＮＮ算法提取病斑区域。在检测的病斑区域中将
会存在部分病害区域的漏检以及非病害区域的误

检，但是斑块中病害区域与背景的占比显著提高，在

后期病害识别模型中可以利用斑块区域集合来提取

特征信息，该特征信息集中包含了病害的相关信息，

一定程度上减少了相似背景的干扰。

１２１　ＦａｓｔｅｒＲ ＣＮＮ检测网络框架
ＦａｓｔｅｒＲ ＣＮＮ检测网络［２１－２２］

主要由卷积神经

网络、生成候选区域的区域建议网络、感兴趣区域

（ＲｏＩ）池化层和 ＦａｓｔｅｒＲ ＣＮＮ目标检测网络构成。
马铃薯病斑检测框架如图２所示。

图 ２　马铃薯病斑检测框架

Ｆｉｇ．２　Ｐｏｔａｔｏｐｌａｑｕｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｆｒａｍｅｗｏｒｋ
　
（１）首先对输入的任意尺寸病害图像利用卷积

网络的卷积层、激活层和池化层自动提取图像的特

征图。

（２）特征 图 输 入 到 候 选 区 域 网 络 （Ｒｅｇｉｏｎ
ｐｒｏｐｏｓａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＲＰＮ）后，利用 ３×３滑动窗口生成
ｄ维特征向量并输入到 Ｓｏｆｔｍａｘ层和框回归层。对
于每个滑动窗口的位置可以同时生成 ｋ个候选框，
则在整个特征图中可生成 ６０×４０×ｋ个候选区域，
并在特征图上利用 Ｓｏｆｔｍａｘ分类器逐像素对 ｋ个候
选框预测出前景与背景的概率。在框回归层中，逐

像素对 ｋ个候选区域拟合出边框中心坐标与宽、高
４个坐标信息。

（３）将 ＲＰＮ网络生成的候选区域和卷积网络输

出的特征图输入到感兴趣区域池化层，遍历所有的

候选区域，将其坐标比例缩小为原来的 １／１６，通过
映射在特征图上生成一个相应区域，并将此区域划

分为７×７的小区域，对于每个小区域，使用最大值
池化方式处理，形成一个固定尺寸（７×７）的特
征图。

（４）将固定的特征图输入全连接层和 Ｓｏｆｔｍａｘ
后，预测出候选框所属的类别以及回归出精确的边

框位置。

１２２　基于迁移学习的斑块区域检测
深度卷积神经网络实现对目标的准确分类需要

具备充分的数据集，在自然环境下获取完整的马铃

薯病害数据库相对较为困难，直接采用该数据集对

初始化的所有网络参数重新训练，将会出现网络不

收敛以及模型的过拟合现象，使得检测模型的精度

严重下降。ＡｌｅｘＮｅｔ和 ＶＧＧ １６等深度卷积网络模
型在图像分类识别中具有明显的优势，网络模型是

由包含１００万幅图像的 ＩｍａｇｅＮｅｔ数据库训练得到，
通过模型的卷积层能够提取图像的深度信息，且模

型中拥有大量的权重参数，本文利用迁移学习
［２３－２４］

的方法完成对病斑检测模型的训练。利用马铃薯病

害训练数据集微调 ＡｌｅｘＮｅｔ和 ＶＧＧ １６预训练分类
网络的权重参数，优化卷积层参数，可将分类网络迁

移到 ＦａｓｔｅｒＲ ＣＮＮ检测网络特征提取部分，使得
卷积层的权值得到充分的训练。

检测出的斑块区域是外接矩形框出的原图像的

子图像，对图像训练集中所有病害图像的斑块区域

进行检测后，组成斑块训练集

Ｂｌｏｂ＝｛（Ｂｉ，Ｌｉ）｜ｉ＝１，２，…，Ｎ｝ （１）
式中　Ｂｉ———斑块训练集中的第 ｉ个斑块区域

Ｌｉ———Ｂｉ对应的病害类型标签
Ｎ———斑块区域数
Ｂｌｏｂ———斑块训练集

１３　特征词汇表的构建
病害叶片在颜色上与正常的叶片有很大的差

异，且不同类型的病害颜色也不相同，病害识别时提

取颜色信息作为有效的表观特征。根据３种病害叶
片图像的颜色特点，以 Ｌａｂ为颜色模型，统计斑块区
域 ａ、ｂ分量的颜色信息，构建出表观颜色特征向量。
由于检测出的病害区域较小，为了提取出丰富的特

征信息，本文采用高密度特征提取方法，主要操作步

骤如下：

（１）首先将斑块训练集 Ｂｌｏｂ中每个斑块区域的
ＲＧＢ彩色图像转换为 Ｌａｂ图像，并将每个斑块区域
均匀划分成 ｍ×ｎ个网格。

（２）在 Ｌａｂ图像每个格点上计算该点的 ａ、ｂ
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值，获得该点的二维颜色特征向量，遍历斑块区域中

的所有格点生成 ｍ×ｎ×２维的特征向量，最终在整
个斑块训练集中生成 ｍ×ｎ×２×Ｎ维的表观颜色特
征向量。

颜色特征容易受光照变化、阴影的影响，单一的

颜色特征不能满足病害的识别精度。ＳＩＦＴ特征具
有尺度不变性

［２５］
，对自然条件下图像的亮度变化以

及拍摄角度的旋转具有很好的适应性，在检测的病

害区域上提取 ＳＩＦＴ特征构建 ＳＩＦＴ特征向量。采用
与提取颜色特征相同的高密度特征提取方法，将斑

块区域转换为灰度图像后在每个网格上计算 ＳＩＦＴ
特征，通过遍历所有网格形成 ｍ×ｎ维特征，最终在
整个斑块训练集中生成 ｍ×ｎ×Ｎ维 ＳＩＦＴ特征
向量。

１４　复合字典的构建
利用 Ｋ均值聚类算法分别对两类表观特征词

汇表进行聚类运算，将特征词汇聚为 Ｋ个聚族，选
取每个族的聚类中心构成特征字典的视觉单词，表

观颜色特征字典 Ｗｔ表示为
Ｗｔ＝｛ｖ１，ｖ２，…，ｖＫ｝ （２）

式中　ｖＫ———聚类的第 Ｋ个表观颜色视觉单词
ＳＩＦＴ特征字典 Ｗｓ表示为

Ｗｓ＝｛ｕ１，ｕ２，…，ｕＫ｝ （３）
式中　ｕＫ———聚类的第 Ｋ个 ＳＩＦＴ视觉单词

将表观颜色特征字典和 ＳＩＦＴ特征字典组合，建
立复合字典 Ｗｆ，表示为

Ｗｆ＝｛ｖ１，ｖ２，…，ｖＫ，ｕ１，ｕ２，…，ｕＫ｝ （４）
最终，建立的复合字典 Ｗｆ中有 ２Ｋ个视觉单

词。

１５　识别模型的建立
对病害训练集中检测出的病害区域提取颜色特

征和 ＳＩＦＴ特征，通过计算特征点与复合字典 Ｗｆ中
视觉单词之间的最近距离，统计出每个病害区域在

视觉单词中出现的频率，获得 ２Ｋ维的特征直方图。
对任意的病害图像检测出所有的斑块区域，分别统

计出每一个斑块区域 Ｂｉ的特征直方图 ｈｉ，通过归一
化处理获得第 ｒ幅原始病害图像的直方图为

Ｈ（ｒ，Ｌｉ）＝
∑
Ｎ

ｉ＝１
ｈｉ

(ｍａｘ∑
Ｎ

ｉ＝１
ｈ)ｉ

（５）

式中　ｒ———训练集中的第 ｒ幅原始病害图像
Ｈ———第 ｒ幅原始病害图像的直方图

每一幅病害图像在复合字典映射后，根据

式（５）计算出训练集中所有病害图像的直方图特
征，并将该特征数据作为分类器训练的输入特征。

为建立识别精度较高的决策模型，在训练过程中采

用多分类器的训练方式，分别采用分类中应用广泛

的 ＳＶＭ、随机森林和最近邻分类器进行识别正确率
对比试验。利用设定的分类器对３类病害训练集样
本进行预测，其中 ＳＶＭ分类器的识别正确率为
９２１５％，随机森林分类器识别正确率为 ８０２６％，
最近邻分类器的识别正确率为 ７０５３％，试验结果
表明，ＳＶＭ分类器对小样本和非线性病害数据的分
类优势明显，因此本文筛选出精度较高的 ＳＶＭ分类
器作为最终的病害识别模型。

２　试验结果与分析

试验基于 Ｃａｆｆ深度学习框架，硬件配置为
ＮＶＩＤＩＡｔｅｓｌａＫ２０ＧＰＵ，搭载 ＩｎｔｅｒＸｅｏｎＥ５ ２６８３Ｖ３＠
２００ＧＨｚｘ５６处理器，内存为 ６４ＧＢ。软件环境为
Ｗｉｎｄｏｗｓ１０操作系统，并选用 Ｍａｔｌａｂ２０１８ａ作为编
程环境。试验主要包括两部分，分别是马铃薯病斑

区域检测试验和病害识别准确率试验，其中病害识

别试验中完成不同 Ｋ值下病害识别准确率试验、不
同特征组合下病害识别准确率试验、不同光照条件

下病害识别准确率试验以及不同方法下病害识别准

确率试验 ４部分，以此展开对马铃薯病害识别的
研究。

２１　病斑检测
病斑检测模型训练集由 ３类病害样本构成，将

病害图像库中的 ２０４８幅图像作为训练集，９５２幅
图像作为测试集，训练集中的 ２００幅图像作为验证
集，并对训练集图像采用人工标定的方式制作成

ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ数据集格式。病斑区域检测的准确性
直接影响病害的识别精度，采用病害平均检出率和

检测框平均精度２个评价指标评价识别精度。病害
平均检出率主要衡量在整个病害叶片测试集中能够

检测出目标区域的样本个数，但不能判断检测框是

否为病斑目标。利用检测方法在病害叶片上获得的

检测框存在非病斑目标的检测框以及病斑区域占比

较小的检测框，检测框平均精度主要反映在病害叶

片上提取的检测框判断为病斑目标的准确度。病害

平均检出率和检测框平均精度计算公式为

Ｐ１＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＮ
×１００％ （６）

Ｐ２＝
Ｔ
Ｔ＋Ｆ

×１００％ （７）

式中　Ｐ１———病害平均检出率
Ｐ２———检测框平均精度
ＴＰ———检测出目标区域的样本数
ＦＮ———未检测出目标区域的样本数
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Ｔ———检测框中病害区域的面积占整个检测框
面积的比例大于等于０５的检测框数

Ｆ———病害区域的面积占整个检测框面积的
比例小于０５的检测框数

采用不同深度的特征提取网络训练检测模型

后，病斑目标的检测精度存在差异性，为验证特征提

取网络深度对检测精度的影响，试验选择 ＡｌｅｘＮｅｔ
和 ＶＧＧ １６网络对马铃薯病害叶片数据集进行测
试，不同深度特征提取网络的检测结果如表１所示。
总体来看，基于 ＡｌｅｘＮｅｔ网络训练的病斑检测模型
对３种病害类型的平均检出率和检测框平均精度分
别为 ９３２０％和 ７１９０％，而基于 ＶＧＧ １６网络训
练的病斑检测模型其病害平均检出率和检测框平均

精度分别为 ９５０６％和 ８４６３％。２种网络对平均
检出率影响不大，而对于检测框平均精度，ＶＧＧ １６
网络比 ＡｌｅｘＮｅｔ网络提高了 １２７３个百分点，表明
ＶＧＧ １６网络的检测精度相对较高，并且特征网络

层数越深，提取图像的特征信息维度越高，检测精度

也越高。鉴于 ＶＧＧ １６网络的优势，本文对病斑区
域的检测阶段采用基于 ＶＧＧ １６特征网络的 Ｆａｓｔｅｒ
Ｒ ＣＮＮ算法。

由表 １可知，在采用 ＶＧＧ １６特征提取网络
后，晚疫病的检测准确度高于其他 ２种病害，其检
测框平均精度 Ｐ２达到 ９０４２％，而早疫病和炭疽
病的检测框平均精度分别为 ８０７４％和 ８２７２％。
根据统计结果可知，晚疫病相比其他两种病害，Ｐ２
分别提高了 ９６８、７７０个百分点，出现这种检测
差异的主要原因与病斑的分布特征密切相关，晚

疫病发病的位置出现在叶片的边缘位置，且病斑

的面积相对较大，而其他两种病害的病斑呈现出

分布密集、位置随机、形状多样和面积较小的特

征，这对收集完整的病害训练样本增加了困难，使

得本文训练的检测模型对于部分病害样本的检测

准确率下降。

表 １　基于不同特征提取网络的不同病害检测的准确性

Ｔａｂ．１　Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｄｉｓｅａｓｅｓｂａｓｅｄｏｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｎｅｔｗｏｒｋｓ

病害类型
样本

数量／幅

ＡｌｅｘＮｅｔ网络 ＶＧＧ １６网络

ＴＰ／幅 Ｔ Ｐ１／％ Ｐ２／％ ＴＰ／幅 Ｔ Ｐ１／％ Ｐ２／％

早疫病 ３００ ２９０ ８７０ ９６７２ ６９２５ ２８１ １１２１ ９６２３ ８０７４

晚疫病 ３００ ２９１ ５６９ ９７２６ ７２９４ ２９３ ６７２ ９７７５ ９０４２

炭疽病 ２００ １７１ ３２１ ８５６３ ７３５２ １８２ ４５４ ９１２１ ８２７２

健康叶片 １５２ １０１ ６６４２ １７ １１１２

　　本文检测方法的病斑检测效果如图 ３、４所示。
试验测试了复杂自然环境和特定光照背景（Ｐｌａｎｔ
Ｖｉｌｌａｇｅ数据库）下的病害样本，其中红框代表
ＡｌｅｘＮｅｔ特征网络的检测结果，绿框代表 ＶＧＧ １６
特征网络的检测结果。２种光照条件下基于
ＡｌｅｘＮｅｔ特征网络检测框出现重叠检测、非病害目标
检测和漏检现象较为明显，而基于 ＶＧＧ １６特征网
络的检测框基本能够包围病斑区域，漏检的病斑相

对较少。ＶＧＧ １６特征网络在自然环境下的病斑
检测结果如图４所示，将背景中的地膜、黑色光斑以
及泥土误检测为病斑目标，其误检率相对较高。

图４ａ所示的早疫病叶片中分布的大病斑区域能够
完整检测，但对于分布的颗粒状小病斑未能成功识

别。总体可以看出，叶片中的主要病害区域能够基

本检测出来，且适应于不同大小病斑的检测，但检测

出的斑块中存在病害区域的漏检以及非病害区域的

误检。

２２　病害识别

马铃薯病害识别数据集由 ＰｌａｎｔＶｉｌｌａｇｅ数据库
图像和试验田拍摄的图像组成，训练集图像共

２７００幅，测试集图像 ９５２幅，样本总数为 ３６５２幅，

图 ３　ＰｌａｎｔＶｉｌｌａｇｅ数据库病斑的检测结果

Ｆｉｇ．３　ＬｅｓｉｏｎｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆＰｌａｎｔＶｉｌｌａｇｅｄａｔａｂａｓｅ
　

图 ４　自然条件下病斑的检测结果

Ｆｉｇ．４　Ｔｅｓｔｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｓｅａｓｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｕｎｄｅｒｎａｔｕｒａｌｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ
　
其中早疫病图像 １２００幅，晚疫病图像 １２００幅，炭

疽病６００幅，健康叶片 ６５２幅。训练集从整体样本

中随机抽取，不同类型的病害图像数量比例一致，且

与验证集和测试集互斥。为验证识别模型的误差，

选取训练集样本的１０％作为验证集，共计 ２７０幅图
像。基于 ＦａｓｔｅｒＲ ＣＮＮ检测模型，对部分健康叶
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片区域存在目标检测框，对训练集中健康叶片通过

本文检测方法获得 Ｂｌｏｂ集合，利用式（５）训练出 ４类
标签样本的识别模型。

２２１　Ｋ值对识别准确率的影响
复合字典中视觉单词 Ｋ值反映病斑的直方图

空间维数，Ｋ值直接影响模型训练精度和识别速度，
为了获得最优的 Ｋ值，本文对 Ｋ值按照低维、中维
和高维３个空间设置了 ６个不同的取值，利用测试
样本分别在对应取值下进行了病害识别准确率试

验。表２给出不同 Ｋ值下３种病害和健康叶片的识
别准确率，由表２可以看出，Ｋ＝１０时，病害的平均
识别准确率最低，仅为 ８０４７％。随着 Ｋ值的逐渐
增大，病害的平均识别准确率不断提高，当 Ｋ＝５０
时，平均识别准确率达到最高值 ９０８３％；当 Ｋ达到
１００或高维数 ５００时，病害的平均识别准确率与Ｋ＝
５０相比最多降低了 １３４个百分点，但是平均运行
时间最多增加了３５９ｓ，表明 Ｋ＝５０时，病害的平均
识别准确率达到了稳定状态，运行时间为 １６８ｓ，耗
时相对较短，因此本文 Ｋ取５０。

表 ２　不同 Ｋ值下病害的识别准确率

Ｔａｂ．２　Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｏｆｄｉｓｅａｓｅｓｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

Ｋｖａｌｕｅｓ

Ｋ
识别准确率／％

早疫病 晚疫病 炭疽病 健康叶片

平均识别

准确率／％

平均运行

时间／ｓ

１０ ８５２１ ７７１３ ７０２２ ８９３２ ８０４７ ０９５

３０ ８３２３ ８１８１ ８３９３ ９０４２ ８４８５ １０４

４０ ８７２５ ８７６４ ８０５１ ９３２４ ８７１６ １３２

５０ ８９６２ ８９８３ ９０２０ ９３６６ ９０８３ １６８

１００ ９０２４ ８６６７ ８７４２ ９３６４ ８９４９ ４４１

５００ ９００１ ８８６５ ８７４１ ９３５３ ８９９０ ５２７

２２２　叶片特征对识别准确率的影响
本试验对检测的病斑区域提取颜色特征、ＳＩＦＴ

特征和 ２种特征的组合做了对比试验。试验中 Ｋ
取５０，测试样本和训练样本与前文保持一致。表３
给出了 ３种特征下病害的识别准确率，通过对比
表中 ３种病害，单一特征时病害的识别准确率整
体较低，采用 ＳＩＦＴ＋颜色特征组合时 ３种病害和
健康叶片平均识别准确率显著提高，相比 ＳＩＦＴ和
颜色特征分别提高了 １３３７、５６４个百分点。颜
色特征平均识别准确率比 ＳＩＦＴ特征高 ７７３个百
分点，表明颜色特征更能直观表达病害信息，类别

之间的区分度相对较好。对于 ３种病害，采用颜
色特征后，早疫病和晚疫病识别准确率分别为

９０６３％和 ８８４１％，比炭疽病高 １９１６、１６９４个
百分点，且早疫病识别准确率比 ＳＩＦＴ＋颜色特征
组合提高了 １０１个百分点，这是由于早疫病相对

其他两种病害颜色有明显的差异性，通过颜色特

征能够正确判断病害类型。总体来看，在颜色特

征中融合 ＳＩＦＴ特征后，３种病害识别准确率都得
到了改善，尤其炭疽病提高显著，表明在自然环境

下，ＳＩＦＴ特征能够降低病害亮度信息和拍摄角度
旋转变化所引起的识别误差。

表 ３　３种特征下病害的识别准确率

Ｔａｂ．３　Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｏｆｄｉｓｅａｓｅｓｕｎｄｅｒ

ｔｈｒｅｅｆｅａｔｕｒｅｓ ％

叶片特征
识别准确率

早疫病 晚疫病 炭疽病 健康叶片

平均识别

准确率

ＳＩＦＴ特征 ７７２３ ７３８２ ７３５６ ８５２３ ７７４６

颜色特征 ９０６３ ８８４１ ７１４７ ９０２５ ８５１９

ＳＩＦＴ＋颜色特征 ８９６２ ８９８３ ９０２０ ９３６６ ９０８３

２２３　光照条件对识别准确率的影响
为验证本文病害识别方法对光照变化的适应

性，本文对自然环境和特定光照 ２种照明条件做了
对比试验，病害识别结果如表４所示。由表４可知，
在复杂自然环境下３种病害及健康叶片的平均识别
准确率为８４１６％，比特定光照降低了 ６６７个百分
点，原因是自然光照下病斑的颜色信息失真和病斑

区域误检测增多，对病害的识别效果未能达到最优。

总体表明，自然环境下 ３种病害的识别准确率均不
小于 ８０９４％，说明本文方法能够满足自然环境下
病害识别任务，并且对光照变化具有一定的鲁棒性。

表 ４　２种光照条件下病害的识别准确率

Ｔａｂ．４　Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｏｆｄｉｓｅａｓｅｓｕｎｄｅｒｔｗｏ

ｌｉｇｈｔｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ％

光照条件
识别准确率

早疫病 晚疫病 炭疽病 健康叶片

平均识别

准确率

特定光照 ８９６２ ８９８３ ９０２０ ９３６６ ９０８３

自然环境 ８２１５ ８０９４ ８３３２ ９０２３ ８４１６

２２４　不同方法的识别准确率对比
为验证本文方法的有效性，与传统词袋法

［２６］
进

行对比，试验结果如表 ５所示。传统词袋法直接在
马铃薯病害叶片上提取颜色和纹理特征，２种光照
条件下病害的平均识别准确率分别为 ５８７１％和
８６４８％，而 本 文 方 法 平 均 识 别 准 确 率 分 别 为
８４１６％和９０８３％，则说明本文方法对病害的识别
性能优于传统词袋法。在特定光照下本文方法平均

识别准确率仅比传统词袋法高４３５个百分点，其原
因在于该类样本不同病害类型之间差异性较为明

显，直接从整体叶片提取特征，包含了病害的所有特

征信息，并且样本背景单一，不容易受到光照变化和

外界因素的干扰，因而 ２种方法之间的识别准确率
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相差较小。此外，在自然条件下传统词袋法对病害

的平均识别准确率只有 ５８７１％，识别准确率相对
较低，比本文方法低了２５４５个百分点，可见本文方

法对光照变化和复杂背景干扰具有较好的适应性，

能够完成病害的有效识别，可满足在自然条件下对

马铃薯病害在线识别的要求。

表 ５　不同方法识别准确率对比

Ｔａｂ．５　Ｃｏｎｔｒａｓｔｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓ ％

方法
自然环境 特定光照

早疫病 晚疫病 炭疽病 健康叶片 早疫病 晚疫病 炭疽病 健康叶片

传统词袋法 ５７１４ ５６５２ ５８３２ ６２８４ ８７２３ ８４８３ ８６６２ ８７２３

本文方法 ８２１５ ８０９４ ８３３２ ９０２３ ８９６２ ８９８３ ９０２０ ９３６６

３　结论

（１）对病斑区域的准确检测是完成病害识别
的前提，本文提出一种基于 ＦａｓｔｅｒＲ ＣＮＮ的病斑
检测方法，利用迁移学习对病害小样本进行训练，

能够缩短训练时间，并且提高了模型的检测精度。

对 ＡｌｅｘＮｅｔ和 ＶＧＧ １６２种不同深度的特征提取
网络进行对比试验，其中 ＶＧＧ １６特征提取网络
的病害平均检出率为 ９５０６％，检测框平均精度为
８４６３％，病斑检测的准确性优于 ＡｌｅｘＮｅｔ网络，结
果表明，基于 ＶＧＧ １６网络的 ＦａｓｔｅｒＲ ＣＮＮ算
法能够实现对病斑区域的快速、准确检测，但对一

些较小的病害目标存在漏检测。

（２）为克服病害类型的多样性和光照变化对
病害识别精度的影响，采用颜色特征和 ＳＩＦＴ特征
组成的混合特征，并通过特征聚类方法构建复合

字典，能够有效降低特征空间维数，提高病害的识

别能力。试验结果表明，视觉特征单词量 Ｋ＝５０
时，对 ３种病害的平均识别准确率最高，且平均耗
时最短；本文方法在特定光照条件和自然环境下

对病 害 的 平 均 识 别 准 确 率 分 别 为 ９０８３％ 和
８４１６％，识别效果均优于传统词袋法，表明该方
法对自然环境下马铃薯病害叶片的识别是可

行的。
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２３６．ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｊｃｓａｍ．ｏｒｇ／ｊｃｓａｍ／ｃｈ／ｒｅａｄｅｒ／ｖｉｅｗ＿ａｂｓｔｒａｃｔ．ａｓｐｘ？ｆｌａｇ＝１＆ｆｉｌｅ＿ｎｏ＝２００２０２５＆ｊｏｕｒｎａｌ＿ｉｄ＝ｊｃｓａｍ．ＤＯＩ：
１０．６０４１／ｊ．ｉｓｓｎ．１０００１２９８．２０２０．０２．０２５．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［２５］　ＬＡＺＥＢＮＩＫＳ，ＳＣＨＭＩＤＣ，ＰＯＮＣＥＪ．Ａｓｐａｒｓｅｔｅｘｔｕｒｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｕｓｉｎｇｌｏｃａｌａｆｆｉｎｅｒｅｇｉｏｎｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ
ＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２００５，２７（８）：１２６５－１２７８．

［２６］　ＬＩＸ，ＺＨＡＮＧ Ｌ，ＷＡＮＧ Ｌ，ｅｔａｌ．ＥｆｆｅｃｔｓｏｆＢＯＷ ｍｏｄｅｌｗｉｔｈａｆｆｉｎｉｔｙｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎａｎｄｓｐａｔｉａｌｐｙｒａｍｉｄｍａｔｃｈｉｎｇｏｎ
ｐｏｌａｒｉｍｅｔｒｉｃＳＡＲｉｍａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｅｌｅｃｔｅｄＴｏｐｉｃｓｉｎＡｐｐｌｉｅｄＥａｒｔｈＯｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓａｎｄＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，
２０１７，１０（７）：３３１４－３３２２．

９２第 ７期　　　　　　　　　　　杨森 等：基于深度学习与复合字典的马铃薯病害识别方法


