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摘　要　随着深度学习技术的迅速发展,卷积神经网络成为研究植物叶部病害识别与病斑分割的主流方法.针对番茄叶部病

斑大小不一、形状不规则、病斑分割需要大量像素级标记等问题,文中提出一种多尺度 U 网络,以同时实现番茄叶部病斑分割

与病害识别.在病害特征提取阶段采用多尺度残差模块组合不同尺寸的感受野来提取病害特征,以适应病斑大小和形状的动

态变化.引入 CB模块(ClassifierandBridge)将病害特征提取阶段与病斑分割阶段连接,对病害特征进行分类,并根据分类结

果反向映射出特定类的激活图,此激活图包含特定类别病斑的关键信息.在分割阶段采用上采样与卷积相结合的方法对特定

类的激活图进行反卷积,利用跳跃连接方式将反卷积特征与低层特征融合,以补充更多的图像细节信息,获取病斑分割的灰度

图.为了使分割的病斑定位更加精确,利用少量像素级标记,对每个像素点采用二分类交叉熵损失函数进行监督训练,同时更

好地引导特征提取网络关注病斑部位.利用原始测试集与模拟噪声和光照强度的干扰测试集分别验证模型的病斑分割与病害

分类性能.在原始测试样本集上多尺度 U 网络的平均像素准确率、平均交并比和频权交并比分别达到了８６．１５％,７５．２５％和

９０．２７％;在降低３０％亮度和添加椒盐噪声的干扰测试集上,模型的识别准确率分别为９５．１０％和９９．２０％.实验结果表明,所

提方法可以实现番茄叶部病斑分割与识别效果的共同提升.
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Abstract　Withthedevelopmentofdeeplearningtechnology,convolutionalneuralnetworkhasbeenthemainstream methodfor
plantleafdiseaserecognitionanddiseasespotsegmentation．AimingattheproblemsofdifferentsizesandirregularshapesoftoＧ
matoleaflesions,needforalargenumberofpixelＧlevellabels,anovelmultiＧscaleUnetworkisproposed,whichrealizestomato
leaflesionsegmentationanddiseaserecognitionsimultaneously．Fordiseasefeatureextraction,amultiＧscaleresidualmoduleinＧ
cludingdifferentsizesofreceptivefieldsisusedtoextractdiseasefeaturesaccordingtothedifferentdiseasespotsizeandshape．
TheCBmodule(ClassifierandBridge)isintroducedtoconnectthediseasefeatureextractionstagewiththelesionsegmentation
stage,whichclassifiesthediseaseandalsoreverselygeneratesanactivationmapofspecificclassaccordingtotheclassificationreＧ
sult．Thisactivationmapcontainsthespecifictypeoflesionslabelinformation．Inthesegmentationstage,upsamplingandconvoＧ
lutionareusedtodeconvolvetheactivationmap．ThedeconvolutionfeatureandthelowＧlevelfeaturearemergedbythejumpconＧ
nectionmethod．Inordertomakelesionlocationsegmentationmoreaccurate,afewofpixelＧlevellabelsareusedfortrainingto
minimizetwoＧclasscrossＧentropyloss．Intheexperiment,theoriginalsamplesandsampleswithsimulatednoiseandlightintensiＧ
tyareusedtoverifytheperformanceofdiseasespotsegmentationanddiseaserecognitionofourmethod．Ontheoriginalsample
set,theaveragepixelaccuracy,averageintersectionratio,andfrequencyweightintersectionratioofourmethodreaches８６．１５％,

７５．２５％,and９０．２７％,respectively．Intheinterferencesamplewith３０％brightnessreduction,saltandpeppernoise,therecogniＧ
tionaccuracyofourmethodobtains９５．１０％and９９．２０％respectively．Experimentalresultsshowthattheproposedmethodcan
achieveimprovementinsegmentationandrecognitionoftomatoleaflesionssimultaneously．
Keywords　Multiscale,Leafdiseases,Imagesegmentation,Imagerecognition,Convolutionalneuralnetwork
　

１　引言

农作物病害是导致农产品产量下降的主要原因之一.及

时有效地分析农作物的病斑特征,有助于迅速判断作物的病害

类型和程度,能够提供相应的病害防治指导建议,从而减小经

济损失[１].传统的病害诊断模型主要依赖人工设计特征提取,
缺乏时效性且工作量较大[２Ｇ１３],而目前深度学习可利用卷积核

自动提取图像特征,为农作物病害识别提供新的解决方案.
自 AlexNet[４]卷积神经网络模型提出以来,卷积神经网

络成为研究图像分类的主流方法.研究人员将 CNN(ConvoＧ



lutionalNeuralNetwork)应用到农作物病害识别领域,利用

PlantVillage植物叶部病害图像数据集及其他包含植物叶部

病害 种 类 的 数 据 集,分 别 训 练 基 于 AlexNet,GoogleNet,

LeNet,CaffeNet,VGG等[５Ｇ１０]卷积神经网络模型,训练后的模

型表现出了较高水平的识别性能.然而,植物叶部病斑尺度

不一,不同时期的病害样本图像中病斑的大小不同,使用固定

感受野的卷积结构难以提取病斑的全局和局部特征.
相关研究[１１Ｇ１３]通过学习多尺度病害特征来提升农作物

病害的识别性能.Sun等[１１]设置多种尺寸的初始卷积核和

全局池化层用于改进 AlexNet模型,识别１４种不同植物的

２６类病害,相比 AlexNet模型识别精度有所提升.Guo等[１２]

设计了基于 AlexNet的多感受野识别模型,使用不同尺寸的

卷积核综合提取多种特征,能够适应番茄叶片病害的动态变

化.Xiao等[１３]对网络的前几层卷积结构同时使用３×３和

５×５两种卷积核,在１０类牧草图像中的识别准确率比 VGGＧ
１３网络提高了５．７％.相比传统网络层采用的固定的特征提

取模式,以上模型改变同一特征层的感受野使得病害特征的

提取更加全面,模型性能得到提高.然而,与手工设计特征相

比,卷积核提取特征具有盲目性和不确定性,若模型过拟合则

会响应到错误的背景像素、阴影等区域,影响模型的识别结果.

Yu等[１４]针对复杂背景中非病斑区域的响应问题,设计

了两个子网络,首先训练分割子网分割出背景、叶片和病斑区

域,然后将分割的灰度图与原图送入分类子网中训练,有效避

免了模型对背景和叶片正常区域的错误响应,提高了识别性

能.Wei等[１５]采用先定位虫害区域再识别病害种类的农业

害虫自动检测方法,有效地避免了复杂背景对害虫识别精度

的干扰,提升了害虫类别判断的准确度.Brahimi等[１６]首先

提取植物叶片,去除背景干扰,在无需使用病斑的像素级标注

的情况下,利用反卷积可视化病斑部位提升模型的分类性能,
然而模型在有背景信息的图像中效果不好.以上方法均利用

病害部位引导识别模型关注真实病害特征,增强了卷积核提

取特征的确定性,提升了模型的识别精度.因此,在植物叶部

病害图像识别过程中,病斑区域的精准分割是影响模型识别

精度的关键.
自FCN[１７]、UＧNet[１８]等全卷积神经网络模型提出以来,

基于深度学习的语义分割方法取得了一定的进展[１９Ｇ２０],研究

人员尝试将改进后的全卷积神经网络模型应用于植物叶部病

害图像的自动分割.Zhao等[２１]对葡萄病害叶片进行分割,采
用卷积、池化等操作提取输入病害图像的特征,利用跳跃连接

操作融合多种特征,采用反卷积操作恢复图像分辨率,取得了

较好的分割效果.Wang等[２２]对传统FCN进行改进,提出的

黄瓜叶部病斑图像分割方法,有效避免了病斑分割过程中易

受光照和背景影响等问题.以上基于植物叶部病害的语义分

割方法获得了较好的分割效果,然而模型在训练过程中需要

大量的病斑标记,标记数据的减少会影响模型的分割性能.
综上所述,基于植物叶部病害识别与病斑分割的研究过

程中仍存在以下挑战:１)植物叶部病斑形状不规则且具有多

变性,采用固定尺寸的卷积核提取病害特征,难以适应病斑形

状的动态变化;２)卷积核提取植物叶片病害特征具有盲目性

和不确定性,病斑部位的错误响应会导致模型识别率下降;

３)现有的基于植物病斑的语义分割方法通常需要大量的病斑

标注数据作为监督信息,而植物叶部病斑分布散乱且数目较

多,病斑标注数据的获取存在一定的困难.

本文针对植物叶部病害识别与病斑分割的难点,以番茄

叶部病害图像为研究对象,设计多尺度 U 网络,以少量的像

素级标注代价实现植物叶部病斑分割与识别一体化.采用多

尺度残差块构建多尺度特征提取网络,提取番茄叶部病斑的

全局信息和局部信息,挖掘更高级的语义特征,以适应番茄叶

部病斑的尺寸和形状变化;利用 CB模块获取特定病害类别

的激活图,得到大量无病斑标注样本的关键信息,将其输入到

分割网络,即使采用少量病斑像素级标注数据训练,也可获得

较好的病斑分割效果;利用反卷积模块引导特征提取网络关

注病斑的真实部位,以提升网络的识别性能.本文模型可以

提升番茄叶部病害识别性能与病斑分割效果,且对噪声和光

照强度具有较好的鲁棒性.

２　材料与方法

２．１　实验数据与处理

２．１．１　数据来源

实验数据取自PlantVillage公开数据集中的１０类番茄叶

部病害图像,共１８１６０张.其中包括细菌性斑点病２１２７张、
晚疫病１９０９张、斑枯病１７７１张、二斑叶螨病１６７６张、轮斑

病１４０４张、早疫病１０００张、叶霉病９５２张、花叶病３７３张、黄
曲叶病５３５７张,共９种番茄叶部病害图像和１种健康叶片图

像.图像分辨率大小为２５６×２５６像素,每张图像只包含一张

叶片,每张叶片只有一种病斑,且图像均具有病害类别标注.
因为每张图像只存在一种病害,所以病斑标注时只需区

分病斑像素和背景像素,不需要考虑病害的类别.健康叶片

不需要病斑标注,因此从９类病害样本中每类选取３０张进行

像素级标注,其中５张用于训练分割模型,２５张用于评估模

型的分割精度.图１给出了采用图像语义分割标注工具 LaＧ
belMe[２３]对病斑进行像素级标注的示例,其中白色部位为病

斑,黑色部位为背景.

(a)原图 (b)标注图像

图１　叶部病斑的像素级标注

Fig．１　PixelＧlevelannotationofleafdisease

２．１．２　数据增强

获取的番茄叶片病害数据集中,病害样本分布极不均匀,
花叶病和叶霉病的病害图像数量相对较少.为了避免样本过

少导致模型过拟合,在PyTorch框架下采用在线数据增强方

法对训练数据进行扩充,即在训练时对获得的每个批次的数

据进行数据增强,不改变原始训练集的图像张数.采用的数

据增强手段有随机翻转、添加高斯噪声和椒盐噪声、对图像添

加模糊操作,以此来模拟自然条件和拍摄过程中的状况,提高

模型的泛化能力.

２．２　模型设计

设计一种多尺度 U 网络,以同时实现番茄叶部病害识别

与病斑分割,如图２所示,包括３个模块:多尺度特征提取模

块(MultiscaleFeatureEncodermodel)、分类与桥接(Classifier
andBridge,CB)模块和反卷积模块(DeconvolutionModel),每
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个子模块都详细展示了输入和输出特征图的宽度、高度和通

道数目.

图２　模型架构

Fig．２　Architectureofmodel

２．２．１　多尺度特征提取模块

多尺度操作可以综合利用多个感受野范围来提取同一像

素点的特征信息,采用局部感受野可以获取某一像素点邻域

像素的细节信息,增大感受野范围可以获得与更多像素的空

间关系.因此,综合不同感受野可以实现图像的多尺度特征

提取,提高特征对图像的表达能力.
研究番茄叶部病害时,需要考虑以下问题.１)番茄叶部

病斑大小不一.图３和图４分别是番茄细菌性斑点病、晚疫

病、斑枯病、二斑叶螨病、轮斑病、早疫病、叶霉病早晚期发病

图和健康叶片图像.发病早期,病斑微小,与健康叶片差别不

大,难以捕捉图像细节信息;随着病情持续,病斑轮廓逐渐扩

散,获取病害特征需要更多的空间信息.２)病斑形状复杂且

具有动态变化性.由图３和图４可以看出,早疫病初期为近

圆形小斑,严重时叶片干枯呈蜷缩状;叶霉病初期为水浸状、
边缘不明显的小斑点,逐渐扩散连接成不规则形状,采用固定

尺寸的卷积核难以表征病斑形状的动态变化.３)病斑与叶片

健康部位的特征存在较大的相似性.图５为花叶病和黄曲叶

病的图像,病叶呈黄绿相间,病斑轮廓不清晰,边界处的病斑

像素与健康像素难以区分.

(a)细菌性斑点病 (b)晚疫病 (c)斑枯病 (d)二斑叶螨病

(e)轮斑病 (f)早疫病 (g)叶霉病 (h)健康

图３　番茄叶部病害早期发病图像

Fig．３　Earlyonsetimagesoftomatoleafdiseases

(a)细菌性斑点病 (b)晚疫病 (c)斑枯病 (d)二斑叶螨病

(e)轮斑病 (f)早疫病 (g)叶霉病

图４　番茄叶部病害晚期发病图像

Fig．４　Lateonsetimagesoftomatoleafdiseases

(a)花叶病 (b)黄曲叶病

图５　花叶病和黄曲叶病图像

Fig．５　Mosaicandyellowleafcurlimages

综上,识别番茄叶部病害需要综合病害图像的全局和局

部信息,挖掘更深层次的病害抽象特征.因此,本文保留

ResNetＧ５０[２４]模型特征提取网络的结构设计,将其作为多尺

度特征提取网络的基本骨架.ResNetＧ５０网络包括一个卷积

核尺寸为７×７的卷积层(步长为２,padding为３,即图２中的

卷积块１)、４个 ResＧNet残差块和５个池化层,每层卷积采用

批归一化和线性整流函数 ReLU.本文将 ResＧNet残差块替

换为多尺度残差块,以增加网络层深度和宽度的方式进一步

提升模型的特征提取性能.
图６给出了多尺度残差块的结构,输入的特征图经过

１×１卷积层得到特征图x,将它按通道数平均分成s份,得到

特征子图xi(i＝１,２,３,􀆺,s),其中s的值设置为４.与输入

特征图相比,特征子图xi 拥有相同的分辨率和１/４个通道

数.其中,除x１ 外,其余特征子图均对应着３×３的卷积运算

ki,yi 是ki 对应的输出.xi 与经过ki－１运算得到的特征子图

相加之后,将结果输入到ki 中.为了弥补卷积运算过程中丢

失的信息,不进行３×３卷积操作,直接输出yi.因此,yi 的

计算式为:

２６３ ComputerScience 计算机科学 Vol．４８,No．１１A,Nov．２０２１



yi＝
xi, i＝１
ki(xi), i＝１
ki(xi＋yi－１), ２≤i≤s

{ (１)

其中,每个３×３的卷积运算ki 都可能直接接收特征子图xj

(j≤i);每经过ki 运算,特征子图的感受野都有增加的可能

性.最后使用１×１的卷积层将特征子图的输出合并为同一

个张量继续向下传递.这种类残差式的多卷积组合结构使得

同一特征层可以自由组合不同尺寸的感受野,以适应番茄叶

部病害的动态变化.

图６　多尺度残差块

Fig．６　MultiＧscaleresidualblock

２．２．２　CB模块

病害识别网络中,全连接层输出的特征向量包含特定类

别病害的关键信息,将它重塑成二维特征图可以得到特定类

的激活图,经过上采样即可获得病斑响应区域,从而减小图像

分割训练时对像素级标注样本的依赖.因此,本文设计了 CB
(ClassifierandBridge)模块,其包括两个阶段:分类(classifier)
和桥接(bridge).在分类阶段,根据病害种类设计输出神经元

个数分别为２５６和１０的全连接层,将特征提取网络最后一个

池化层输出的特征图送入全连接层进行计算,得到１０个神经

元,输入到SoftMax分类器.为了获取特定类别病害的关键特

征,训练时输入病害类别标注样本到分类器,计算分类损失.
在桥接阶段,分别采用输出神经元个数为２５６和１００,

３５２的反向全连接层将１０维向量重塑成特征图.为防止特

征丢失,使用向量加法操作将反向全连接层前后的特征向量

和特征图对应相加,完成特征融合,得到特定类的激活图,此
激活图包含特定类别病害的关键特征.

图７给出了黄曲叶病的病害图像和经过 CB模块计算得

到的特定类的激活图,尽管外观差异很大,但同一类别的病害

图像具有相似的激活模式,这表明 CB模块可以有效地捕获

特定类别病害的关键特征.将它送入分割网络中,即使采用

少量病斑标注训练数据,也可以实现良好的分割泛化性能.

图７　病害叶片和特定类的激活图

Fig．７　Activationdiagramofdiseasedleavesandspecificclasses

２．２．３　反卷积模块

反卷积模块将 CB模块获取的特定类的激活图作为输

入,不断上采样至输入图像大小,同时将多尺度特征提取

模块中对应大小的特征图与反卷积后的特征图进行向量

拼接,实现多种特征的融合.如图２所示,反卷积模块由

反卷积块１－４和卷积块２构成.每个反卷积块的具体结

构如表１所列,X,Y 为特征图长度和宽度,Z 和Z１ 为通道

数.在反卷积块１中卷积层１不改变通道数,即 Z１＝Z,
在反卷积块２－４中卷积层１将通道数减少一半,即Z１＝
Z/２.反卷积块包括上采样和卷积操作,采用最近邻插值

法将特征图进行２倍上采样,之后采用３×３卷积平滑图

像边缘;为避免跳跃连接后的数据通道数过多影响下一个

反卷积块的输入,在拼接操作之后采用３×３卷积以减小

数据维度.
经过不断的反卷积操作得到１１２×１１２×６４大小的特征

图,将其输入到如图２所示的卷积块２中,将其上采样至原图

大小,并采用３×３的卷积操作压缩至３通道,以便初步筛选

病害特征.最后将筛选后的特征图通道数减少至１,并采用

Sigmoid函数将特征映射到(０,１)之间,设置阈值为０．５、灰度

值大于０．５的像素为病斑像素.

表１　反卷积块的结构

Table１　Structureofdeconvolutionblock

网络层 inputsize outputsize
上采样 (X,Y,Z) (２X,２Y,Z)

卷积层１ (２X,２Y,Z) (２X,２Y,Z１)

跳跃连接 (２X,２Y,Z１)＋(２X,２Y,Z１) (２X,２Y,２Z１)

卷积层２ (２X,２Y,２Z１) (２X,２Y,Z１)

２．３　模型损失函数

与其他语义分割网络不同,所设计的多尺度 U 网络可以

同时实现病害识别和病斑分割.识别模型的优化会提升反卷

积模块的分割精度;反卷积模块的优化也会引导多尺度特征

提取模块关注病斑真实位置,提升识别性能.因此,本文设计

交叉熵损失函数来共同优化分类和分割损失.

２．３．１　分类损失函数

模型经过CB模块中的分类器可预测病害的类别,选用

多分类交叉熵损失函 数 计 算 类 别 预 测 损 失 Lcls,如 式 (２)
所示:

Lcls＝－１
N ∑

N

i＝１
　∑

C

j＝１
ti
jlog(yi

j) (２)

其中,i为训练样本,j为训练样本的病害类别.yi
j 表示第i

个训练样本预测为第j个类别的概率值;ti
j 表示第i个训练

样本标注的真实病害类别;c为病害类别总数,设置为１０;N
为训练样本总数.

２．３．２　分割损失函数

模型经过反卷积模块的分类器可输出预测的病斑二

值分割图.通过计算预测的病斑分割图像与像素级标注

图像的交叉熵值,可以评定分割模型的训练效果,交叉熵

值越小,模型的训练效果越好.选用二分类交叉熵损失函

数对分割 图 中 的 每 个 像 素 点 计 算 损 失 Lseg.损 失 函 数

如下:

Lseg＝－１
N ∑

N

i＝１
　∑

P

j＝１
[ti

jlog(yi
j)＋(１－ti

j)log(１－yi
j)] (３)

其中,N 为训练样本个数;P 为分割图中的像素点总数;i是
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训练样本;j代表分割图中第j个像素点;yi
j 为第i个训练样

本经过反卷积模块输出的二值图中第j 个像素的预测值,yi
j

为０表示背景像素,yi
j 为１表示病斑像素;ti

j 为第i个训练样

本中第j个像素的真实值.

２．３．３　模型损失函数

与语义分 割 网 络 不 同,本 文 分 别 计 算 分 类 与 分 割 损

失,模型的训练需要共同优化分类损失和分割损失,损失

函数如下:

L＝k∗Lcls＋(１－k)∗Lseg (４)
其中,Lcls为第一个分类器输出的病害类别分类损失,Lseg

为第二个分类器输出的病斑分割损失.在训练有病斑标

注的样本时,模型更加关注病斑像素的位置 信 息,k的 值

为０．３;在训练无病斑标注的样本时,模型只关注图像类

别信息,k的值为１.

２．４　模型训练

２．４．１　实验环境

实验软件环境为 Ubuntu１６．０４LTS,使用pycharm编程.
硬件环境为Intel(R)Xeon(R)CPUE５Ｇ２６２０v４＠２．１０GHz
处理器,运行内存为３２GB,使用NVIDIA１０８０TiGPU加速.
深度学习框架为Python３．７和Pytorch１．０.

２．４．２　参数设置

采用ImageNet预训练的参数对多尺度特征提取网络进

行参数初始化,其他模块使用 Kaiming初始化[２５],以此加快

模型的收敛速度.实验过程中采用批量训练方式,训练集包

含５４３０幅图像,每８幅图像为一个批次,完成一个遍历共需

要６７９个批次.遍历(Epoch)次数为９９,迭代次数设置为

６７２２１次.采用 Adam[２６]优 化 器,模 型 初 始 学 习 率 为 ５×
１０－４,为了避免发生过拟合现象,设置动量因子为０．９,权值

衰减为２×１０－４.

２．４．３　训练过程

训练集包括病害类别标注和病斑标注两种类型的样本.
训练第一个分类器时,使用５４３０张病害类别标注图像做训练

集,使用１２７３０张病害图像作为测试集.训练第二个分类器

时,使用４５张病斑标注图像做训练集,将剩余的２２５张做测

试集.模型训练时,使用式(４)对４５张图像训练一轮后,训练

５０批病害类别标注的样本,再使用病斑标注的训练集训练一

次,如此交替迭代训练,直到病害类别标注的训练样本全

部训练结束即完成一个epoch训练.使用少量病斑标注样

本训练模型,可以鼓励特征提取模块关注某一特定病害的

真实位置,减少模型对错误区域的响应,提升模型的识别

性能.

２．５　模型评价指标

采用语义分割的４个常用指标:像素准确率(PixelAccuＧ

racy,PA)、平均像素准确率(MeanPixelAccuracy,MPA)、平
均交并比(MeanIntersectionoverUnion,MIOU)和频权交并

比(FrequencyWeightedIntersectionoverUnion,FWIOU)来
衡量实际分割结果与人工标注的差异.

(１)像素分类准确值,是分类正确像素占总体像素的比

例,计算式如下:

RPA ＝
∑
k

i＝０
pii

∑
k

i＝０
　∑

k

j＝０
pij

(５)

其中,包含背景共有k＋１类分割目标,本文k值为１,即只有

背景和病斑两类标签;i和j表示像素类别;pii和pij分别表示

不同正类和反类的数量,pii表示原本属于第i类的分割目标

被正确分割为第i类的像素数目,pij表示原本属于第j类的

分割目标被错误分为第i类的像素数目.
(２)平均像素分类准确值.首先计算每种类别分类正确

像素的比例,然后除以类别取平均值,计算式如下:

RMPA ＝ １
k＋１∑

k

i＝０

pii

∑
k

j＝０
pij

(６)

(３)平均交并比.首先计算每种类别图像分割的真实值

与预测值的交集与并集的重叠比例,然后除以类别求平均值,
计算式如下:

RMIoU ＝ １
k＋１∑

k

i＝０

pii

∑
k

j＝０
pij＋∑

k

j＝０
pji－pii

(７)

其中,pji表示类别为j的像素被预测为类别i的数量.
(４)频权交并比.对每个分割类别按照它出现的频率进

行加权计算,计算式如下:

RFWIoU ＝ １

∑
k

i＝０
　∑

k

j＝０
pij

∑
k

i＝０

∑
k

j＝０
pijpii

∑
k

j＝０
pij＋∑

k

j＝０
pji－pii

(８)

３　结果与分析

３．１　病斑分割结果分析

采用４５张番茄叶片病斑标注样本训练模型,将剩下的

２２５张测试模型的分割性能,病斑标注数据只区分病斑像素

与背景像素,不考虑病害类别,实验结果取 ２２５ 张图像测试

结果的平均值.采用消融实验依次验证残差块、多尺度残差

块、CB模块对分割模型的价值,相应的验证模型分别为 UＧ
Net,UＧResNetＧ５０,UＧRes２NetＧ５０.采用２．５节叙述的４项评

价指标、模型复杂度 GFLOPs和单幅图像在 GPU 上的运行

时间分别评估FCNＧ８s、AttentionUＧNet、U_Net＋＋、多尺度

U网络和３个验证模型对病斑区域的分割精度.表２和图８
分别给出了不同分割方法在测试集上的分割性能和病斑分割

效果.

表２　不同分割方法在测试集上的分割性能

Table２　Segmentationperformanceofdifferentsegmentationmethodsonthetestset

Evaluationindex PA/％ MPA/％ MIOU/％ FWIOU/％ GFLOPs/M RuntimeonGPU/ms
FCNＧ８s ９２．６５ ８１．５１ ７１．１１ ８７．４５ ６２．７９ ２２
UＧNet ９３．４１ ８１．９２ ７２．９０ ８８．４９ ５０．１７ １３

U_Net＋＋ ９３．８７ ８０．９８ ７４．０７ ８９．０１ １０５．７０ ２３
AttentionU_Net ９３．９０ ８２．６８ ７４．１０ ８９．０３ ５１．０２ １５

UＧResNetＧ５０ ９３．６６ ８２．７５ ７３．７８ ８８．８８ ３１．０５ ２３
UＧRes２NetＧ５０ ９３．６４ ８３．４８ ７４．０２ ８８．９１ ３１．２２ ２４
OurMethod ９４．３７ ８６．１５ ７５．２５ ９０．２７ ３１．２７ ２６
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图８　不同方法对测试数据的病斑分割效果

Fig．８　Effectofdifferentmethodsonthetestdata

　　FCNＧ８s作为最经典的植物叶部病斑分割网络之一,在番

茄叶部病害图像上计算得到的像素准确率为９２．６５％,平均

交并比达到７１．１１％,分割预测的结果图中病斑分割不完整.
这是因为FCNＧ８s只对特征提取网络的高层输出的特征图采

用跳跃连接操作,忽略了低级语义特征.UＧNet在对低层特

征采取跳跃连接操作之后,预测的病斑区域相对完整,且获取

到更多的分割细节,分割评价也优于 FCNＧ８s,平均交并比提

升了将 近 １．８％.UＧNet＋ ＋ 方 法 的 平 均 交 并 比 达 到

７４．０７％,然而存在分割缺失的现象.AttentionUＧNet方法

的分割精度较高,平均交并比达到７４．１０％,然而无法获得清

晰准确的病斑分割边缘.
本文提出的多尺度 U 网络模型的分割效果明显优于

FCNＧ８s,UＧNet,AttentionUＧNet,U_Net＋＋这４种深度学

习分割算法,主要原因是多尺度残差模块和 CB模块的引入.
首先,利用残差块可以加深网络层数,挖掘到更加抽象的病害

特征,使得病斑区域和背景区域更具判别性.其次,通过多尺

度信息表征病斑大小和形状的动态变化,提高病害图像中病

斑边缘的细化特征学习能力,进一步提升分割效果.最后,利
用大量病害类别标注样本学习病斑区域的关键特征,经过 CB
模块获取特定病害类别的激活图,将它上采样之后预测的分

割图可以再次减少模型对背景区域的响应.病斑分割效果图

(见图８)进一步体现了多尺度 U 网络模型的优势,与其他分

割方法相比,本文算法能够相对完整地分割出病斑结构,有效

地区分出病斑像素与背景像素,避免错误分割.
首先,与验证模型 UＧResNetＧ５０的病斑分割预测结果相

比,U_Net＋＋未能分割出完整的病斑,且存在明显的锯齿现

象.相比之下,UＧResNetＧ５０不仅可以相对完整地分割出边

缘平滑的真实病斑区域,而且属于背景的相似特征得到区分,
如花叶病的分割图中的病斑,发病边缘的病斑像素与背景像

素相似度较高,分割困难.UＧResNetＧ５０可以有效地判别病

斑像素和背景像素,分割的边缘更加清晰平滑,而 U_Net＋＋
无法获得清晰准确的病斑分割边界.因此,尽管 UＧResNetＧ
５０的平均交并比的值略低于 U_Net＋＋,但是分割效果明显

得到改善.这是因为平均交并比只追求最大化分割图像的真

实值与预测值的交集与并集的重叠比例,并未精细化病斑分

割边界,而 UＧResNetＧ５０引入 ResＧNet残差块可以获取更加

高级的语义特征,增加背景和病斑区域的判别性,提高边缘像

素的区分度.当采用多尺度残差块代替 UＧResNetＧ５０中的

ResＧNet残差块时,平均像素准确率达到８３．４８％,分割效果

得到了进一步改善.与 UＧResNetＧ５０相比,UＧRes２NetＧ５０能

够更加完整地分割出病斑的形状,如早疫病的病斑分割图,引
入多尺度残差块后,预测的病斑形状更加接近人工标注.相

比之下,AttentionU_Net虽然减少了部分误分割现象,但是

病斑分割边界不平滑且未能完整分割出不规则形状的病斑,
主要原因是多尺度残差块利用不同大小的感受野将全局和局

部信息融合,有效增强了网络对空间和细节信息的提取.最

后,引入CB模块和少量病斑标注样本监督,增强网络对目标

类别像素的特征学习和对病斑分割的敏感度,平均交并比提

升达到７５．２５％.如图８所示,多尺度 U 网络不仅可以完整

地分割病斑,而且去掉了 UＧRes２NetＧ５０中多余的非病斑像

素,病斑像素与背景像素得到有效区分.且预测的病斑分割

效果更加接近人工标注,进一步证明采用 CB模块可以减小

网络对像素级标注样本的依赖.
模型复杂度是评价算法性能的重要指标,采用 GFLOPs

衡量模型复杂度,GFLOPs值越高,占用的计算资源越大,模
型越复杂.由表１可知,本文的多尺度 U 网络模型的复杂度

相对较低,GFLOPs值为３１．２７×１０６.在同样的 GPU 上进

行单幅图像运行时间的测试,多尺度 U 网络达到每张２６ms,
与其他模型相差不大,能够满足实时检测的要求.

３．２　病害识别结果分析

分别采用 ResNetＧ５０、Res２NetＧ５０[２７]、Sun等[１１]以及SE_

ResNet５０[２８]研究的识别算法与本文的多尺度 U 网络作识别

性能对比.实验中保证参数设置相同,测试样本的数据增强

方式相同.为了模拟实际拍摄过程中的误差以及自然条件下

的光照强度变化,对１２７３０张测试图像随机添加椒盐噪声并

将降亮度低３０％.此操作可以模拟模型在实际应用中的识

别率,从而检验多尺度 U网络对噪声和光照强度的鲁棒性.
表３列出了各个模型在测试集和添加干扰的测试集上的

识别准确率.其中,Sun等[１１]研究的模型识别率最低,原因

在于没有使用预训练的参数参与模型的训练,在训练样本相

对较少的情况下,模型无法充分学习病害特征.而 ResNetＧ
５０的识别率明显提升,如在降低３０％亮度的测试集上,ResＧ
NetＧ５０的识别率提升了近７％.这主要是因为 ResNetＧ５０利

用残差块增加网络深度,可以挖掘到隐含在干扰测试图像中

５６３顾兴健,等:多尺度 U网络实现番茄叶部病斑分割与识别



更加抽象的病害特征,模型的泛化能力增强,识别准确率提到

提升.番茄病斑在发病过程中由小到大逐渐蔓延,由于 ResＧ
NetＧ５０和SE_ResNet５０[２８]采用拥有固定尺寸感受野的 ResＧ
Net残 差 块,因 此 识 别 准 确 率 低 于 采 用 多 尺 度 残 差 块 的

Res２NetＧ５０,这表明增加多种尺度感受野可以适应病斑大小

的动态变化.在有噪声干扰时多尺度 U 网络表现出了更好

的识别性能,识别率达到９９．２０％.在亮度较暗的情况下多

尺度 U网络的优势更加明显,识别率仅降低４％(其他方法降

低至少８％以上),这是因为随着光照强度的改变,其他模型

对叶部病斑的敏感度降低,而本文方法利用反卷积模块引导

特征提取网络更加关注病斑的真实位置,增强了模型在光照

不足条件下的识别能力.本文方法的 GFLOPs值为３１．２７×
１０６,主要原因是反卷积模块增加了模型的复杂度,如表２所

列,本文方法的测试运行时间为２６ms,具有较强的实时性.

表３　不同模型的识别结果的分析

Table３　Analysisofrecognitionresultsofdifferentmodels

模型

不同数据增强方法下的识别率

原始图像/％
降低３０％
亮度/％

添加０．９８
椒盐噪声/％

GFLOPs

Sunetal[１１] ９７．６９ ８４．５１ ９７．８１ ０．４３×１０６

ResNetＧ５０ ９９．２９ ９１．１７ ９８．９５ ４．１２×１０６

SE_ResNet５０[２８] ９９．３０ ９２．０７ ９８．９９ ４．４４×１０６

Res２NetＧ５０[２７] ９９．３２ ９２．１０ ９９．１３ ４．２９×１０６

OurMethod ９９．３５ ９５．１０ ９９．２０ ３１．２７×１０６

结束语　本文受目前流行的深度学习研究方法的启发,
针对番茄叶部病斑尺度不一、形状分割困难且病斑分割需要

大量的像素级标注的问题,提出了一种多尺度 U 网络,以同

时提升番茄叶部病斑的分割与识别精度.
本文利用多尺度残差块组合不同尺寸的感受野,可以增

强模型的多尺度表征能力,分割出相对完整的病斑形状和清

晰的病斑边缘;为弥补病斑标注数据的不足,构建 CB模块获

取特定类别病害图像的激活图,利用大量病害类别标注样本

的关键信息辅助模型进行病斑分割训练,只需采用少量像素

级标注作为监督就可以获得精确的分割效果,MPA,MIoU和

FWIoU分别达到了８６．１５％,７５．２５％和９０．２７％;为解决卷

积核提取特征的不透明性和不确定性问题,设计反卷积模块

引导特征提取网络关注病斑的正确位置,进一步优化模型的

病害识别性能,模型在亮度较暗的情况下优势明显.
经过实验分析,多尺度 U 网络的分割和识别性能均优于

其他方法.但仍然需要进一步的研究.
(１)现有的植物病害识别与分割方法限定在简单背景的

情况下才能有较高的识别率,需要对自然场景的植物病害识

别方法进行进一步的探索.
(２)目前建立的模型需要大量的病害类别标注样本进行

训练,今后在如何减少病害类别标注样本训练模型方面还需

要进一步研究.
(３)叶片轮廓对病害种类的研究具有一定的价值,如何同

时分割出病斑和叶片轮廓将是今后研究的一个方面.
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