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　　摘要：针对有背景干扰的番茄病理叶片，将ｋ－ｍｅａｎｓ分割与迁移学习相结合，提出一种基于 ｋ－ｍｅａｎｓ分割和迁
移学习的方法对番茄病害叶片进行识别。首先对原始图像进行一系列预处理，再将处理后的图像进行 ｋ－ｍｅａｎｓ分
割，得到叶片边缘的最小矩阵图像，之后进行去噪处理，简化突出图像特征，再根据预处理后的图像特点，优化改进迁

移的ＶＧＧ１６网络结构，构建 ＣＮＮ模型对预处理后图像进行识别。结果显示，通过分割后训练方式平均精度提升了
０３７百分点，通过冻结迁移的ＶＧＧ１６网络第１个卷积模块并修改全连接层的方法提升了５．４％左右。因此本研究认
为通过分割、冻结ＶＧＧ１６第１个卷积层模块的参数并修改全连接层可以提升番茄病理识别率。
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　　农作物病虫害一直是农业领域面临的巨大挑
战之一，它不仅会影响农业生产，还会影响食品安

全［１］。根据相关统计和分析，从２０１５年到２０１９年，
全国农作物病害的受灾面积从 １９２６万 ｈｍ２到
２１７６．９８万ｈｍ２不等。根据全国农业技术推广服
务中心的预测，２０２０年我国农作物病害的受灾面积
将累计达到 ３亿 ｈｍ２，造成相当大的粮食与经济损
失［２］。其中马铃薯晚疫病在西南大部、东北北部、

华北北部和西北东部产区偏重流行，风险高，发生

面积２８００万亩（１ｈｍ２＝１５亩）。为了更好地预防
番茄病虫害的发生，快速检测出属于哪种病虫害是

预防病虫害最主要的方法之一。由于病害的症状

复杂多变，业余人员对病理的诊断往往存在较大偏

差，只有专业人员才能进行准确的识别；但人工识

别所消耗的时间也较长，还需要耗费大量的人力物

力进行诊断［３］。因此，研究快速准确检测马铃薯病

害的诊断系统变得至关重要。随着计算机视觉与

神经网络的快速发展，图像识别率不断增高，人工

智能技术正逐步应用于农作物耕作、采摘、病害检

测等方面［４］。

随着图像处理技术的发展，越来越多的研究人

员使用数字图像处理技术对农作物进行识别。田
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海韬等从彩色空间中利用欧式距离直接分割芽眼

区域，在灰度空间中对图像进行中值滤波后利用模

糊技术对图像进行增强，之后利用动态阈值分割法

分割芽眼区域，结合２个空间的分割结果后利用数
学形态学处理方法标记出芽眼，最终得到识别率为

９６％左右［５］。郭小清等通过选择 ＨＳＶ（ｈｕｅ，
ｓａｔｕｒａｔｉｏｎ，ｖａｌｕｅ，色相，饱和度，色明度）模型中的４
维Ｈ分量等量分割波段作为颜色特征，基于灰度差
分统计的均值、对比度和熵３维特征作为纹理特征，
融合７维特征向量作为支持向量机（ＳＶＭ）分类器
的输入，用粒子群算法（ＰＳＯ）优化 ＳＶＭ模型参数，
最终得到识别率平均为９０％［６］。

上述识别方法既有优点又有缺点，传统的数字

图像处理方法具有应用广泛、处理精度高、灵活性

高等特点，但处理后的图像需要在专业人员的指导

下进行观察与评估。已有研究证明卷积神经网络

识别图像不需要执行繁琐的预处理、特征提取以及

特征分类的步骤。曾伟辉等提出了一个高阶残差

卷积神经网络，包含５层卷积层，４个残差模块，１个
全局平均池化层和１个 Ｓｏｆｔｍａｘ层对农作物病害进
行识别［７］。张建华等利用卷积神经网络直接从输

入数据的原始表示中学习有用的叶片特征，证明使

用深度学习的混合局部 －全局特征学习方法可以
提高识别性能［８］。经过训练的模型可以很快地对

图像进行分类，但训练大型神经网络是非常耗时

的，且需要大量的数据集对网络进行训练。迁移学

习通过迁移在大型数据集上训练过的模型参数，来

对现有数据集进行训练。Ｌｅｅ等在 ＶＧＧ－１６网络
模型基础上，优化全连接层层数，并用 ６标签
ＳｏｆｔＭａｘ分类器替换原有 ＶＧＧ－１６网络中的

ＳｏｆｔＭａｘ分类器，优化了模型结构和参数，通过微型
迁移学习共享预训练模型中卷积层与池化层的权

值参数［９］。余小东等采用迁移学习方式并结合深

度学习提出了一种基于残差网络（ＲｅｓＮｅｔ５０）的
ＣＤＣＮＮｖ２算法，通过对农作物进行病害识别，最终
识别率在９１％左右［１０］。Ｌｅｅ等使用迁移 ＶＧＧ１６并
搭配 Ａｄａｍ优化器来对大豆豆荚进行识别，识别率
高达９８．４１％［９］。

结合上述的研究方法，本研究提出了一种基于

ｋ－ｍｅａｎｓ分割和迁移学习的方法对番茄病理进行
识别，可以在减少训练时间的同时，加快模型的收

敛速度。首先对数据集进行 ｋ－ｍｅａｎｓ分割等预处
理方法简化突出数据特征，根据处理后的数据特点

改进迁移的ＶＧＧ１６模型，构建识别迁移学习模型识
别番茄病害，最后通过试验，验证了本方法的有

效性。

１　图像数据集

本研究采用公开数据集 ＡＩＣｈａｌｌｅｎｇｅｒ２０１８所
提供的１１４９４张马铃薯病理图像作为数据集，此数
据集共包含 ９类病害图像（白粉病、早疫病、晚疫
病、叶霉病、斑点病、斑枯病、红蜘蛛损伤、黄花曲叶

病病毒、花叶病病毒）和１种健康图像（图１）。

２　数据预处理

为了减小背景、光照等其他干扰因素的影响，

首先对原始图像进行去噪，再对图像进行分割，选

取叶片的最小矩阵区域，简化突出图像的特征，便

于神经网络模型能够更加准确的对叶片病理特征

进行识别。图像预处理的整体流程如图２所示。
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２．１　去噪和ｋ－ｍｅａｎｓ分割
由于原始图像中有些斑点状的噪声，为了减少

这些噪声对选取叶片边界的影响，使用高斯滤波对

图像进行去噪。本研究主要采用的高斯核是３×３
的高斯核：

１
１６

１ ２ １
２ ４ ２









１ ２ １

　　由于高斯核中的数值满足高斯分布，所以更加
重视中心的像素点，能在好的去噪情况下，将特征

更好地显现出来（图３）。

　　ｋ－ｍｅａｎｓ算法：先从样本集中随机选取Ｋ个样
本作为簇中心，并计算所有样本与这 Ｋ个簇中心的
距离，对于每一个样本，将其划分到与其距离最近

的簇中心所在的簇中，对于新的簇计算各个簇的新

的簇中心。对于图像数据而言，可将图像的像素值

进行聚类，颜色即像素值相近的像素会形成一类。

根据聚类中心，将所有样本点分为最相似的类

别。这需要一个有效的盘踞，平方差是最常用的度

量方式，如下：

ｃ（ｉ）＝ｍｉｎ
ｊ
‖ｘ（ｉ）－μｊ‖； （１）

μｊ＝
１
｜ｃｉ｜
∑Ｘ∈ｃｉＸ。 （２）

式中：ｘ（ｉ）为像素点，ｉ＝１，２，…，ｎ，共 ｎ个像素点；
ｃ（ｉ）为ｘ（ｉ）最相似的类别，即ｘ（ｉ）被分至该类，ｊ＝１，２，
…，Ｋ，共Ｋ个类别。

通过ｋ－ｍｅａｎｓ聚类算法，将相同像素值聚为一
类，聚类后结果如图４所示。

　　根据聚类后的图像，发现前景的像素值更低，
为了更好地区分前后景，之后将聚类后图像进行阈

值处理（图５）。

　　由于阈值处理后有些背景也被算法当成是叶片
的边界，所以先通过中值去噪的方法将图像中的干扰

因素降低，再通过形态学操作将背景中的干扰因子去

除，使得叶片的边界能清晰地显现（图６）。

　　此时，背景部分就没有干扰因素对叶片的边界
发生干扰了，然后笔者所在课题组通过 ＯＰＥＮＣＶ中
的ＦｉｎｄＣｏｎｔｏｕｒｓ函数找到叶片的最小外界矩阵。通
过最小外界矩阵对原彩色图像进行分割，截图到叶
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片区域，减少了背景对叶片特征提取的干扰。截取

结果如图７所示。

　　由于神经网络的输入图像大小一般为 ２５６×
２５６且为了防止出现模型过拟合，将分割后像素值
小于２５６的图像进行像素值重新调整操作，使图像
的像素值大于或等于２５６。
２．２　数据增强

卷积神经网络可能会由于数据不足存在过拟

合问题，过拟合使模型泛化能力变差，不能很好地

运用在新的数据集检测上，为了防止出现过拟合问

题，本研究采取数据增强的方法来防止模型过拟

合。将分割后的图片进行随机旋转、平移、加光照、

人工加噪和镜像等操作对图像数据进行增强。使

得神经网络能更好和更多地学习到数据特征。为

了作比较，本研究将原图像数据集进行同样的数据

增强操作，以此来与分割后再增强的数据集作对

比。将１１４９４张原始图像增强到２４５５１张图片，按
照 ９∶１的比例划分训练集和测试集。

３　迁移学习模型

３．１　迁移学习
近几年，迁移学习［１０］逐渐成为深度学习中的一

个热门领域。由于从头训练一个新的高性能的卷

积神经网络所需要耗费的时间很长，而且需要大量

的数据对网络进行训练，过程显得十分漫长。在实

际应用中往往拥有的数据无法对一个全新的网络

进行训练，但又想利用深度学习的高性能分析能

力，所以迁移学习应运而生。迁移学习是运用已有

的知识对不同相关领域问题进行求解的一种机器

学习方法，其目标是完成知识在相关领域之间的迁

移［１１－１３］。本研究利用迁移预训练网络模型的方法

进行试验［这些预训练模型已在大型数据集

（ＩｍａｇｅＮｅｔ）大赛上训练好，具有很强的鲁棒性和泛
化能力］［１４］。本研究迁移的是 ＶＧＧ１６网络模型，
ＶＧＧ１６是由牛津大学计算机视觉组开发的一个卷
积神经网络结构，至今仍被认为是一个具有较强性

能的图像识别模型，该网络主要特点是网络结构简

单并且易于实现，使得其具有研究价值。

ＶＧＧ网络中通过堆叠２个３×３的卷积核替代
５×５的卷积核，堆叠３个３×３的卷积核替代７×７
的卷积核，一方面减少了参数的数量，另一方面通

过这种方法进行了更多的非线性映射，提高了模型

的拟合能力。

３．２　模型构建
卷积神经网络直接用原始图像的全部像素作为

输入，进行卷积池化等操作，找寻使特征表达最优的

参数。结合卷积神经网络的知识，卷积神经网络的前

几层主要提取图像的边框特征［１５］，研究图像经过

ＶＧＧ１６神经网络每卷积模块后的特征图（图８）。

　　通过特征图的观察，发现经过第１个卷积层模
块后的图像，背景部分还比较清晰，下一次卷积层

模块还会继续提取图像背景的特征，但随着卷积模

块的深入，所提取的特征更倾向于叶片的特征。由

于迁移学习迁移的是网络的权重，对于提取图片边

缘特征的卷积层模块，可以冻结模块的权重，对于

提取图像内部关键特征的卷积层模块，可以重新训

练权值。首先笔者所在课题组对迁移的ＶＧＧ１６模型
进行微调，将在 Ｉｍａｇｅ数据集上训练好的 ＶＧＧ１６网
络模型进行迁移，然后对其全连接层进行修改，并在

最后一层后接上一个改进的ｓｏｆｔｍａｘ逻辑分类器［１６］。

然后，在修改后的 ＶＧＧ１６网络结构（图９）中，
冻结第１个卷积层模块的权重［１７］，训练剩下卷积层
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模块的权重，让模型能更好地对图像的核心特征进

行提取，减少一些边缘特征对最后准确率的影响。

４　试验与结果分析

４．１　试验环境
本试验均在 Ｗｉｎｄｏｗ１０中实现，运行环境是

ＪｕｐｙｔｅｒＮｏｔｅｂｏｏｋ，使用开源深度学习框架 Ｐｙｔｏｒｃｈ作
为开发环境，设置初始学习率为０．００１，并随着网络
的收敛程度进行下降，使用 Ａｄａｍ优化器对网络的
评估和参数进行优化［１８－２０］。试验过程中采用

ＮＩＶＩＤＩＡＧＴＸ２０６０ＧＰＵ对模型训练进行加速，存储
采用 １６Ｇ的内存，ＣＰＵ采用ｉ５－１０４００Ｆ。

４．２　试验方法与结果
本研究主要设置了４组试验，比较普通数据增

强和使用ｋ－ｍｅａｎｓ分割后的数据增强的识别率以
及只修改训练全连接层和冻结１个模块训练剩下模
块的识别率。首先设置试验１，比较使用 ｋ－ｍｅａｎｓ
分割和未使用ｋ－ｍｅａｎｓ分割进行数据增强后两者
的差异，同时设置一个未使用任何数据增强用来做

对照。结果见表１。

表１　试验１识别率与损失值对比

数据增强

方式

训练集 测试集

识别率（％） 损失值 识别率（％） 损失值

Ｄａｔａ１ ９２．８６ ０．２３８７ ９３．４０ ０．２１４４

Ｄａｔａ２ ９３．１９ ０．２１８９ ９３．７７ ０．２０３８

Ｄａｔａ３ ９１．６２ ０．２５３６ ９２．３２ ０．２８８１

　　其中Ｄａｔａ１表示普通数据增强，Ｄａｔａ２表示先对
原有图像进行 ｋ－ｍｅａｎｓ分割后，再进行数据增强，
Ｄａｔａ３表示未进行任何数据增强。

表１结果显示，使用ｋ－ｍｅａｎｓ分割后的识别率
和损失值都要优于使用 ｋ－ｍｅａｎｓ分割。在识别率
上提升了０．３７百分点。同时可以看出，使用任何方
式的数据增强都要比不做数据增强的方法识别率

高。使用通过 ｋ－ｍｅａｎｓ分割后再增强的数据集比
较只训练全连接层和冻结第１个模块训练其他模块
的识别率，结果见表２。

表２　试验２识别率与损失值对比

模型
训练集 测试集

识别率（％） 损失值 识别率（％） 损失值

ＶＧＧ１６ ９３．１９ ０．２１８９ ９３．７７ ０．２０３８

Ｎ－ＶＧＧ１６ ９８．５９ ０．０４４５ ９７．９２ ０．１００２

Ａ－ＶＧＧ１６ ９１．８１ ０．２３８１ ９１．５１ ０．２７０１

　　其中ＶＧＧ１６表示冻结全部卷积层，只训练全连
接层，Ｎ－ＶＧＧ１６表示冻结第１个卷积层模块，训练
其他层，Ａ－ＶＧＧ１６表示重新开始训练一个新的
ＶＧＧ１６模型。训练过程中只训练全连接层和冻结
第１个模块训练其他模块的准确率变化曲线如图
１０所示。
　　由表２和图１０可以看出，迭代训练１０次后，冻
结卷积层训练全连接层和冻结第１个卷积层模块训
练其他层的准确率均逐渐趋于稳定，且冻结第１个卷
积层模块训练其他层准确率均优于只训练全连接层

的ＶＧＧ１６网络，说明本研究通过冻结第１个模块训
练其他模块的方法有效提升了网络的性能；训练完成

—０６１— 江苏农业科学　２０２１年第４９卷第１２期



后，冻结第１个模块训练其他模块在验证集上的准确
率为９７．９２％，相比只训练全连接层提高了约４％。

５　结论

本研究提出一种将图像预处理与迁移学习相

结合的方法，实现了对番茄病理的有效识别。对于

获取的原始图像，首先通过 ｋ－ｍｅａｎｓ分割、去噪等
预处理操作简化突出其特征，再根据预处理后的图

像特点对迁移的ＶＧＧ１６网络做出微调，并冻结第１
个模块的权重，提升网络性能，构建改进迁移学习

模型对番茄病理进行识别。试验结果表明，本研究

的方法对番茄病理的识别效果较好，并通过数据增

强的方式，使其拥有较好的鲁棒性。可为后续研发

番茄病理识别程序提供技术支持。下一步工作考

虑如何提高对批量图像数据进行分割时，能较好地

满足所有图片的需求，达到精准分割，并且能减少

一些干扰因素如背景和前景相似时，能更好地对背

景前景进行分割。
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