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　　摘要：针对传统卷积神经网络在马铃薯叶部病害识别中结构复杂、参数庞大，难以实现在移动设备上的良好应用
的问题，提出一种基于轻量级卷积神经网络和迁移学习的马铃薯叶部病害识别方法。首先，采集马铃薯叶部病害图像

样本，再运用ＧｒａｂＣｕｔ算法进行图像分割；再基于 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３构建病害识别基础模型，并通过调整模型结构及宽度系
数α等方式对模型进行优化，最后运用迁移学习的方式将预训练参数迁移至优化模型进行训练。结果表明，该方法
对马铃薯健康、晚疫病、早疫病、炭疽病及其他病害叶部图像识别准确率为９８．００％，模型权重仅为０．６８ＭＢ，识别速率
为０．０１４ｓ／幅。本研究结果可为马铃薯叶部病害识别在移动设备上应用的实现提供理论支持。
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　　马铃薯是我国四大粮食作物之一，目前，已知
马铃薯病害有１００余种，其中晚疫病和早疫病造成
的危害最为严重，马铃薯早疫病发病严重时减产可

达３０％以上［１］，晚疫病则可造成高达８０％～１００％的
减产［２］。传统马铃薯病害识别通常为专家直接对患

病部位进行观察，如晚疫病发病初期在叶尖或叶缘有

水浸状绿褐色斑点［３］。该方法具有较高的准确率，但

效率较低，且受限于专家数量，难以实现有效推广。

由于计算机智能识别技术在对农业病害进行

检测识别时，具有无损、快速的特点［４］，故被广泛应

用于病害识别。赵建敏等用８层 ＣＮＮ＋ｓｏｆｔｍａｘ分
层卷积神经网络模型识别了简单背景单一病斑［５］；

孙文杰等使用一种基于ＶＧＧＮｅｔ－ＢｉＬＳＴＭ的算法实
现了对桃树叶部病害图像的识别［６］；谢裕睿等通过

构造恒等残差块和卷积残差块来搭建 ２０层的
ＲｅｓＮｅｔ模型识别了 ５种常见烟草病害［７］。上述研

究在图像识别领域取得了良好效果，但其所采用的

模型存在深度及参数过大等不足。目前，农业病害

识别趋向于模型结构小型化、实用化，以期更好地

实现其在移动端的应用。杨森等提出一种基于轻

量卷积网络的马铃薯外部缺陷无损分级方法，识别

准确率为 ９６．０４％［８］。刘洋等基于 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ与
ＩｎｃｐｔｉｏｎＶ３提出２种轻量级卷积神经网络作物病害
分类模型［９］。以上研究表明，轻量级卷积神经网络

模型在减少网络参数量的同时，可保证较高的识别

准确率，适用于移动端。

本研究提出一种基于 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３优化和迁移
学习方法的马铃薯叶部病害图像识别方法，并从训

练、测试准确率及损失函数、模型权重和识别速率

等方面对模型进行评估，为开发移动端的马铃薯害

智能识别系统提供模型构建技术支持。

１　图像数据集及预处理

１．１　试验数据
图像数据采集点为云南省昭通市，为体现样本
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多样性，选用不同品牌手机、相机进行拍摄，拍摄角

度、时间、地点等多样化。此外，通过互联网公开数

据集收集部分样本，收获马铃薯健康叶部图像 ３９
幅、晚疫病６１幅、早疫病５０幅、炭疽病５４幅以及其
他病害３３幅，总计获得叶部图像２３７幅，部分原始
图像如图１所示。
１．２　滤波去噪

实际拍摄所得图像通常会存在不同数量的噪

声，这些噪声会对图像识别造成一定干扰。因此，

为有效过滤图像中椒盐噪声等噪声信息，采用均值

滤波、高斯滤波以及中值滤波方式对图像进行图像

平滑滤波处理，处理后部分图像示例如图２所示。

１．３　图像分割
由于部分图像拍摄时背景相对复杂，会对病害

识别造成一定干扰，因此运用 ＧｒａｂＣｕｔ算法对部分
背景相对复杂的样本进行图像分割，提取害病叶片

图像，削弱背景影响。ＧｒａｂＣｕｔ算法于 ２００４年由
Ｒｏｔｈｅｒ等提出，其通过图像中所蕴含的纹理（颜色）
信息以及边界（反差）信息，仅需少量的用户交互操

作，再结合图像处理算法，即可取得良好的分割结

果［１０］，具体如图３所示。

１．４　图像增强
在对样本图像特征信息进行收集时，通过多种

方式对原始数据进行数据增广，可提升模型泛化能

力，提高模型的鲁棒性［１１］。对于数据集的数据分

布，扩充后数据集中各类训练样本数量相同、分布

均匀，这使得模型对于各类别的学习过程不会偏向

某一类或某几类，所得模型泛化能力较强［１２］。因

此，要对分割后的数据集进行一定程度的数据扩充。

首先，将分割后数据集按照８∶２的比例随机划
分训练集和测试集。其次，通过旋转、水平翻转、平

移、对比度增强、改变色度的方式增强图像数据，将

划分后的数据集扩充至每类２００张，共１０００张图
片，扩充后训练集和测试集比例仍为８∶２。为探究
图像分割对识别效果的影响，不分割原始图像重复

上述操作建立数据集。图像分割并增强后部分示

例如图４所示。

　　因采集工具多样，故原始图像分辨率不统一，
在训练前将图像进行归一化、标准化处理。将训练

集图片随机大小、随机长宽比进行裁剪，再重置图

片为２２４×２２４像素；重置测试集图片为２５６×２５６
像素，再中心裁剪为２２４×２２４像素，最后将图片统
一转化成ｔｅｎｓｏｒ张量并进行标准化处理。

２　马铃薯叶部病害识别模型

２．１　ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３网络模型
卷积神经网络由 ＡｌｅｘＮｅｔ［１３］到 ＶＧＧＮｅｔ［１４］，再

到ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ［１５］、ＲｅｓＮｅｔ［１６］，网络性能不断提升，但
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网络也是不断加深，由此引发效率问题，该问题一

定程度上决定着 ＣＮＮ在实际生活中的应用。谷歌
于２０１７年提出ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｓ模型［１７］，于２０１９年提出
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３模型［１８］，其基本网络单元如图５所示。

　　由图５可知，相较于 ＲｅｓＮｅｔ模型，该模型运用
了ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２模型［１９］中的倒置残差结构（ｉｎｖｅｒｔｅｄ
ｒｅｓｉｄｕａｌｓ），该结构先升维，深度可分离卷积后再降
维，深度可分离卷积主要起减少网络参数，加快运

行速度的作用［２０］。在此之上，还根据 ＭｎａｓＮｅｔ（谷
歌提出的一种移动平台感知神经结构搜索）［２１］引入

基于压缩奖惩（ｓｑｕｅｅｚｅａｎｄｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ，ＳＥ）结构的轻
量级注意力模型，ＳＥ结构能通过训练过程在特征图
上自行分配权重，使网络从全局信息出发选择性地

放大有价值的特征通道并抑制无用的特征通道［２２］。

此外，相较于 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ模型［２３］，ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３
加入一种新的激活函数 Ｈａｒｄ－ｓｗｉｓｈ，如公式（１）
所示。

ｈ－ｓｗｉｓｈ［ｘ］＝ｘＲｅＬＵ（ｘ＋３）６ 。 （１）

式中：ｘ为输入；ＲｅＬＵ为ＲｅＬＵ激活函数。
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３模型识别准确率高、尺寸小，适用

于移动端，但目前将其用于作物病害识别研究较

少，为实现将马铃薯叶部病害识别模型应用于移动

端的任务，要对该模型部分网络结构进行修改。该

模型可分为ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３－Ｌａｒｇｅ和 Ｓｍａｌｌ，因本研究
针对小样本数据集进行研究，故选用ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３－
Ｓｍａｌｌ网络，具体结构如表１所示。
２．２　模型改进设计

由于需要识别的叶片类型为５类，因此将表１
中最后一个卷积层输出通道数由１０００修改为５，将
此模型记作ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３－Ｓ０，并以此模型作为后续
改进的基础模型。

　　为减少模型参数并保持其在马铃薯叶片数据
集上的性能，基于 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３－Ｓ０进行修改：将超
参数ｒｅｄｕｃｅ＿ｄｉｖｉｄｅｒ由１调整为４，修改后网络结构
如图６所示，并将该模型命名为ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３－Ｓ１。

表１　ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３－Ｓｍａｌｌ网络结构

操作 输入通道数 输入大小 激活函数 步长

Ｃｏｎｖ２ｄ ３ ２２４×２２４ ＨＳ ２

Ｂｎｅｃｋ，３×３ １６ １１２×１１２ ＲＥ ２

Ｂｎｅｃｋ，３×３ １６ ５６×５６ ＲＥ ２

Ｂｎｅｃｋ，３×３ ２４ ２８×２８ ＲＥ １

Ｂｎｅｃｋ，５×５ ２４ ２８×２８ ＨＳ ２

（Ｂｎｅｃｋ，５×５）×３ ４０ １４×１４ ＨＳ １

Ｂｎｅｃｋ，５×５ ４８ １４×１４ ＨＳ １

Ｂｎｅｃｋ，５×５ ４８ １４×１４ ＨＳ ２

（Ｂｎｅｃｋ，５×５）×２ ９６ ７×７ ＨＳ １

Ｃｏｎｖ２ｄ，１×１ ９６ ７×７ ＨＳ １

ＡｖｇＰｏｏｌｉｎｇ，７×７ ５７６ ７×７ １

Ｃｏｎｖ２ｄ，１×１，ＮＢＮ ５７６ １×１ ＨＳ １

Ｃｏｎｖ２ｄ，１×１，ＮＢＮ １０００ １×１ １

　　注：ＮＢＮ表示不使用 ＢＮ结构；ＨＳ表示 Ｈａｒｄ－ｓｗｉｓｈ激活函数；

ＲＥ表示ＲｅＬＵ激活函数。
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　　由图 ６可知，超参数 ｒｅｄｕｃｅ＿ｄｉｖｉｄｅｒ将影响
ｂｎｅｃｋ模块９的输出通道数，ｂｎｅｃｋ模块１０、１１的输
入、输出以及ｂｎｅｃｋ内倒残差结构进行升维后的通
道数，其表现如下述公式所示。

ＦｉｎａｌＯｕｔｐｕｔ＝Ｏｕｔｐｕｔ／ｒｅｄｕｃｅ＿ｄｉｖｉｄｅｒ。 （２）
式中：ＦｉｎａｌＯｕｔｐｕｔ为最终输出通道数；Ｏｕｔｐｕｔ为输
出通道数。

深度学习的网络深度过深将带来梯度不稳定，

网络退化等问题。因此，为选择合适的模型深度，

对ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３－Ｓ１进行如下操作：移除ｂｎｅｃｋ模块
６～８，将 ｂｎｅｃｋ模块９的输入通道数由４８缩减为
４０，并将ｂｎｅｃｋ模块９～１１的输出通道数由９６缩减
为４８，并将改动后模型命名为 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３－Ｓ２，详
见图７。

　　图像输入分辨率、网络的深度以及宽度３个参
数的合理化配置对网络性能具有一定的影响。宽

度大而深度较浅的网络很难学习到更深层次的特

征。故在降低网络深度的同时，有必要进一步调整

网络宽度。对ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３－Ｓ２进行如下操作：将超
参数宽度系数α由默认的１改为０．５；为进一步降低
网络深度和计算成本，减少参数量：移除 ｂｎｅｃｋ模块
５，最终将该模型命名为ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３－Ｓ３，详见图８。

考虑到数据集相对较小，直接用于网络训练将

产生过拟合或准确率较低等问题。迁移学习可以

考虑到大部分数据和任务间的相关性，将使用其他

大批量数据训练所得模型来训练新数据，从而减少

训练步骤，缩短训练时间，并增加数据量，从而降低

过拟合程度［２４］。故将在公开数据集 ＰｌａｎｔＶｉｌｌａｇｅ上
进行预训练的模型参数，迁移至马铃薯叶部病害识

别模型，缩短模型训练时间，提高模型泛化性。

３　结果与分析

３．１　试验环境与相关参数设置
试验软件环境为 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０操作系统，使用

ｐｙｔｈｏｎ３．８．５编程语言，以Ｐｙｔｏｒｃｈ作为深度学习开源
框架，ＣＵＤＡ１１．０编程平台。试验硬件环境为１６ＧＢ
内存，ＮＶＩＤＩＡＧｅＦｏｒｃｅＲＴＸ２０６０显卡，搭载 Ｉｎｔｅｌ
ＣｏｒｅＴＭｉ７－１０８７５Ｈ＠５．１０ＧＨｚＣＰＵ处理器。
　　在训练前，将样本数据分为多个批次（Ｂａｔｃｈ），
综合考虑样本数量及计算机的硬件环境，本研究在

试验过程中将 Ｂａｔｃｈ大小设置为３２，模型迭代次数
（Ｅｐｏｃｈ）设为１００次。
３．２　试验设计

综合考虑硬件设备性能及训练效果，在相同条

件下对同一模型进行训练，包括采用２种不同的迁
移学习训练方式（只训练全连接层与训练全部层）、

不同学习率、３种不同滤波方式对图像数据进行处
理以及图像分割与否等情况进行试验，同时在相同

条件下对不同网络模型进行训练对比试验。

３．３　模型性能的影响因素分析
３．３．１　学习率对模型性能的影响　进行深度学习
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模型训练时，学习率是最影响模型性能的超参数之

一［２５］，学习率过大将导致模型不收敛，过小将导致模

型收敛过慢或者无法学习。因此，通过试验选取适用

于ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３－Ｓ０的学习率。试验选用单纯图像
增强后数据集，以训练全部层的迁移学习方式进行，

将学习率设置为０．０１、０．００１和０．０００１进行讨论。
　　由图９－ａ可知，相较于０．０１和０．０００１的学习
率，学习率为０．００１时，模型训练准确率最高。交叉

熵损失函数常用于评估模型预测值与真实值的不

一致程度，交叉熵损失函数越小，模型的鲁棒性越

好。由图９－ｂ可知，学习率为０．００１训练时，交叉
熵损失函数均低于其他学习率时的交叉熵损失函

数，且模型训练准确率与交叉熵损失函数收敛速度

最快。因此，综合考虑训练时模型平均识别准确率

与交叉熵损失函数，后续试验中取０００１学习率及
未分割增强后数据集完成模型训练与测试。

３．３．２　迁移学习方式对模型性能的影响　
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３－Ｓ０模型，在不采用迁移学习和采用２
种不同（只训练全连接层与训练全部层）迁移学习

方式时，模型训练准确率和交叉熵损失函数变化如

图１０－ａ、图１０－ｂ所示。

　　从图１０可知，ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３－Ｓ０在运用３种不同
方式训练过程中，采用迁移学习训练的模型收敛速度

和训练准确率明显高于不采用迁移学习的模型，交叉

熵损失函数则明显低于不采用迁移学习的模型。

同时，观察图１０中曲线变化可知，在经过５０次
左右迭代训练后，训练准确率和交叉熵损失函数逐

渐趋于稳定，其中，采用训练全部层方式的模型准

确率最高，交叉熵损失函数最小，基本降到０．１以
下，且交叉熵损失函数波动最小。这说明采用训练

全部层的迁移学习方式对模型性能的提升最大。

３．３．３　滤波方式对识别准确率的影响　将原始数
据集分别经过均值滤波、高斯滤波和中值滤波这３
种滤波方式处理并通过图像增强后，依次放入模型

中进行训练与测试，其所得识别准确率如表２所示。
由表２可知，除经过中值滤波处理的数据集训练准
确率与原始数据集一致外，其余滤波方式下的训练

准确率均略有下降。同时，３种经滤波处理的数据
集测试准确率相较于原始数据集均有所降低，其中

表现最好的中值滤波方式仍降低了 １．００百分点。
这说明，虽然滤波处理可以去除图像中干扰识别效
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果的噪声，但同时也对图像本身的部分特征信息造

成了一定影响。因此，仍选择经过图像增强但未滤

波图像数据集用于模型的训练。

表２　同一条件不同滤波方式下的识别准确率

滤波方式
训练准确率

（％）
测试准确率

（％）

均值滤波 ９９．６３ ９２．５０

高斯滤波 ９９．６３ ９２．５０

中值滤波 ９９．７５ ９４．５０

未滤波 ９９．７５ ９５．５０

３．３．４　模型性能对比　运用ＲｅｓＮｅｔ１８、ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ－
Ｂ０和ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３－Ｓ０这３种模型进行对比训练和
测试，结果（表３）表明，ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３－Ｓ０模型的训
练识别准确率 分 别 仅 比 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ－Ｂ０和
ＲｅｓＮｅｔ－１８高出１．２６和０．１２百分点，测试识别准
确率则是比 ＲｅｓＮｅｔ－１８高 １．５０百分点，比
ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ－Ｂ０低４．００百分点。

表３　同一条件不同模型权重大小、识别速率及准确率

模型
权重

（ＭＢ）
识别速率

（ｓ）
训练准确

率（％）
测试准确

率（％）

ＲｅｓＮｅｔ－１８ ４４．５９ ０．９６２ ９９．６３ ９４．００

ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ－Ｂ０ ２０．１７ ０．９８６ ９８．４９ ９９．５０

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３－Ｓ０ ９．７０ ０．０５２ ９９．７５ ９５．５０

　　虽然 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３－Ｓ０的测试准确率略低于
ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ－Ｂ０，但 同 时 由 表 ３可 分 析 出，
ＲｅｓＮｅｔ１８、ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ－Ｂ０的权重参数分别为
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３－Ｓ０的 ４．６０倍和 ２．０８倍，反之
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３－Ｓ０的识别速率 则 是 ＲｅｓＮｅｔ１８、
ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ－Ｂ０的１８．５０倍和１８．９６倍。
　　由表 ４可知，ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３－Ｓ１模型相比较于
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３－Ｓ０模型，权重减小７．３９ＭＢ，测试准
确率下降１．００百分点，这说明调整超参数 ｒｅｄｕｃｅ＿
ｄｉｖｉｄｅｒ可以较大程度地减小模型权重，但同时会损
失一定准确率。而 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３－Ｓ２相较于
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３－Ｓ１，权重缩减 ０．５１ＭＢ，测试准确率
升高２．５０百分点，说明基于 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３－Ｓ１降低
模型深度，不但能减小模型权重，还有助于提高测试

准确率。ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３－Ｓ３的权重比 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３－
Ｓ２减少了１．１２ＭＢ，测试准确率降低０．５０百分点，由
此可知，在降低模型深度的同时，减小模型宽度，可进

一步减少模型冗余参数，但会损失一定的准确率。

　　因模型结构不同于ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３－Ｓ０，因此对于
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３－Ｓ３，０．００１的学习率可能不是最佳学

表４　改进模型参数及性能

模型
权重

（ＭＢ）
测试准确率

（％）
识别速率

（ｓ）

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３－Ｓ０ ９．７０ ９５．５０ ０．０５２

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３－Ｓ１ ２．３１ ９４．５０ ０．０３８

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３－Ｓ２ １．８０ ９７．００ ０．０２８

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３－Ｓ３ ０．６８ ９６．５０ ０．０１４

习率。故再进行对比试验，由表５可知，在３种学习
率中，最适合ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３－Ｓ３的仍是０．００１。
　　综上可知，相比ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３－Ｓ２，ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３－
Ｓ３的识别准确率略有下降，但比 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３－Ｓ０
提升了１．００百分点，且 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３－Ｓ３的权重仅
为ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３－Ｓ０的７．０１％，对单张图片识别速
率也略有提升。因此，以 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３－Ｓ３作为最
终的马铃薯叶部病害识别模型。

表５　不同学习率下ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３－Ｓ３识别准确率

学习率
训练准确率

（％）
测试准确率

（％）

０．０１ ９８．７５ ９２．５０

０．００１ ９９．２５ ９６．５０

０．０００１ ９５．６３ ９４．００

３．３．５　图像分割对识别效果的影响　将运用
ＧｒａｂＣｕｔ算法对部分背景相对复杂图像进行图像分
割，提取图像后再进行图像增强，所得数据集输入

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３－Ｓ３中。由表６可知，经过 ＧｒａｂＣｕｔ算
法分割后数据集训练准确率降低了０．５０百分点，但
是测试准确率却提升了１．５０百分点。由此可知，运
用ＧｒａｂＣｕｔ算法进行图像分割，有助于进一步提高
病害叶片的识别准确率。故最终选用经 ＧｒａｂＣｕｔ算
法图像分割扩充后的数据集。

表６　同一条件下图像分割前后识别准确率

数据集
训练准确率

（％）
测试准确率

（％）

图像增强后数据 ９９．２５ ９６．５０

ＧｒａｂＣｕｔ算法分割并增强后数据 ９８．７５ ９８．００

４　结论与讨论

本研究针对马铃薯病害快速准确实时识别的

需求，建立包含马铃薯健康、晚疫病、早疫病、炭疽

病及其他病害共５种马铃薯叶部图像数据集。对该
数据集运用ＧｒａｂＣｕｔ算法进行图像分割并进行图像
增强操作，在对 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３－Ｓｍａｌｌ模型进行优化
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后，基于优化后模型和迁移学习方式进行训练，并

与ＲｅｓＮｅｔ１８、ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ－ｂ０这２种网络模型进行
对比试验。根据试验结果得出如下结论：（１）采用
迁移学习的方式在提高模型的识别准确率的同时

降低了模型的交叉熵损失函数，增强了模型稳定

性。而这２种迁移学习训练方式，从识别率和损失
函数收敛２个方面来看，训练全部层的方式更优。
（２）基于 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３－Ｓｍａｌｌ改进所得模型
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３－Ｓ３，采用０．００１的学习率和训练全部
层的迁移学习方式，对仅进行图像增强的数据集训

练后 所 得 测 试 准 确 率 最 高 为 ９６．５０％，比
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３－Ｓ０高出 １．００百分点。在运用
ＧｒａｂＣｕｔ算法分割图像后，模型测试准确率提升至
９８．００％。（３）ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３－Ｓ３权 重 大 小 为
０．６８ＭＢ，ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３－Ｓ０权重为其 １４．２６倍。
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３－Ｓ３模型测试准确率虽略低于
ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ－Ｂ０，但其识别速率为后者的７０．４３倍，
且其权重仅为后者的３．３７％，有利于马铃薯病害识
别在移动端的实现。

综上所述，将基于 ＧｒａｂＣｕｔ算法分割图像所建
数据集，结合基于 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３－Ｓｍａｌｌ改进的模型
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３－Ｓ３，运用迁移学习方式训练所得识别
模型，在马铃薯叶部病害识别上，具有准确率高、识

别快、权重小等特点。该方法为实现马铃薯叶部病

害识别在移动端的良好应用提供了可行性。
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研究［Ｊ］．现代计算机，２０２０（３０）：２７－３１．

［８］杨　森，冯　全，张建华，等．基于轻量卷积网络的马铃薯外部缺

陷无损分级［Ｊ］．食品科学，２０２１，４２（１０）：２８４－２８９．

［９］刘　洋，冯　全，王书志．基于轻量级ＣＮＮ的植物病害识别方法

及移动端应用［Ｊ］．农业工程学报，２０１９，３５（１７）：１９４－２０４．

［１０］ＲｏｔｈｅｒＣ，Ｋｏｌｍｏｇｏｒｏｖ Ｖ，Ｂｌａｋｅ Ａ．“ＧｒａｂＣｕｔ”：ｉｎｔｅｒａｃｔｉｖｅ

ｆｏｒｅｇｒｏｕｎｄｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｉｔｅｒａｔｅｄ ｇｒａｐｈ ｃｕｔｓ［Ｊ］． ＡＣＭ

ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＧｒａｐｈｉｃｓ，２００４，２３（３）：３０９－３１４．

［１１］鲍文霞，吴　刚，胡根生，等．基于改进卷积神经网络的苹果叶

部病害识别［Ｊ］．安徽大学学报（自然科学版），２０２１，４５（１）：

５３－５９．　

［１２］贾鹤鸣，郎春博，姜子超．基于轻量级卷积神经网络的植物叶片

病害识别方法［Ｊ］．计算机应用，２０２１，４１（６）：１８１２－１８１９．

［１３］ＫｒｉｚｈｅｖｓｋｙＡ，ＳｕｔｓｋｅｖｅｒＩ，ＨｉｎｔｏｎＧＥ．ＩｍａｇｅＮｅｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｗｉｔｈ

ｄｅｅｐｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅ

ＡＣＭ，２０１７，６０（６）：８４－９０．

［１４］ＳｉｍｏｎｙａｎＫ，ＺｉｓｓｅｒｍａｎＡ．Ｖｅｒｙｄｅｅｐｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒ

ｌａｒｇｅ－ｓｃａｌｅｉｍａｇｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｊ］．ＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅ，２０１４，５２

（３）：１－１４．

［１５］ＳｚｅｇｅｄｙＣ，ＬｉｕＷ，ＪｉａＹＱ，ｅｔａｌ．Ｇｏｉｎｇｄｅｅｐｅｒｗｉｔｈｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｓ

［Ｃ］／／２０１５ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎ

Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｊｕｎｅ７－１２，２０１５，Ｂｏｓｔｏｎ，ＭＡ．ＩＥＥＥ，２０１５：１－９．

［１６］ＨｅＫＭ，ＺｈａｎｇＸＹ，ＲｅｎＳＱ，ｅｔａｌ．Ｄｅｅｐｒｅｓｉｄｕａｌｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒ

ｉｍａｇｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｃ］／／２０１６ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ

ａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，Ｊｕｎｅ２７－３０，２０１６，ＬａｓＶｅｇａｓ，ＮＶ，ＵＳＡ．

ＬａｓＶｅｇａｓ：ＩＥＥＥ，２０１６：７７０－７７８．

［１７］ＨｏｗａｒｄＡＧ，ＺｈｕＭ Ｌ，ＣｈｅｎＢ，ｅｔａｌ．ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｓ：ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ

ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒｍｏｂｉｌｅｖｉｓｉｏｎａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ［ＥＢ／

ＯＬ］．［２０２１－０８－１７］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／１７０４．０４８６１．

［１８］ＨｏｗａｒｄＡ，ＳａｎｄｌｅｒＭ，ＣｈｅｎＢ，ｅｔａｌ．ＳｅａｒｃｈｉｎｇｆｏｒＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３

［Ｃ］／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｏｆｔｈｅＩＥＥＥ／ＣＶＦＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ

ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ（ＩＣＣＶ）．Ｓｅｏｕｌ：ＩＥＥＥ，２０１９：１３１４－１３２４．

［１９］ＳａｎｄｌｅｒＭ，ＨｏｗａｒｄＡ，ＺｈｕＭ，ｅｔａｌ．ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ｉｎｖｅｒｔｅｄｒｅｓｉｄｕａｌｓ

ａｎｄｌｉｎｅａｒｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋｓ［Ｃ］／／２０１８ ＩＥＥＥ／ＣＶＦ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ

ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．ＳａｌｔＬａｋｅＣｉｔｙ：ＩＥＥＥ，

２０１８：４５１０－４５２０．

［２０］刘梦伦，赵希梅，魏　宾．基于ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２－ＥＬＭ的肝硬化识

别［Ｊ］．青岛大学学报（自然科学版），２０１９，３２（４）：１７－２１．

［２１］ＴａｎＭＸ，ＣｈｅｎＢ，ＰａｎｇＲＭ，ｅｔａｌ．ＭｎａｓＮｅｔ：ｐｌａｔｆｏｒｍ－ａｗａｒｅ

ｎｅｕｒａｌａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓｅａｒｃｈｆｏｒｍｏｂｉｌｅ［Ｃ］／／２０１９ ＩＥＥＥ／ＣＶＦ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ（ＣＶＰＲ）．

Ｊｕｎｅ１５－２０，２０１９，ＬｏｎｇＢｅａｃｈ，ＣＡ，ＵＳＡ．ＩＥＥＥ，２０１９：２８１５－

２８２３．　

［２２］ＨｕＪ，ＳｈｅｎＬ，ＳｕｎＧ，ｅｔａｌ．Ｓｑｕｅｅｚｅ－ａｎｄ－ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｓ

［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｏｆｔｈｅ２０１８ＩＥＥＥ／ＣＶＦＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒ

ＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎＰｉｓｃａｔａｗａｙ：ＩＥＥＥ，２０１８：７１３２－

７１４１．　

［２３］ＴａｎＭ Ｘ，ＬｅＱＶ．ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ：ｒｅｔｈｉｎｋｉｎｇｍｏｄｅｌｓｃａｌｉｎｇｆｏｒ

ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｃ］／／３６ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｏｎＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ（ＩＣＭＬ２０１９）．ＬｏｓＡｎｇｅｌｅｓ：Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｏｆ

ＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇＲｅｓｅａｒｃｈ，２０１９：６１０５－６１１４．

［２４］米　硕，孙瑞彬，李　欣，等．迁移学习在卷积神经网络中的应

用［Ｊ］．中国新通信，２０１８，２０（７）：１２１．

［２５］冯　晓，李丹丹，王文君，等．基于轻量级卷积神经网络和迁移

学习的小麦叶部病害图像识别［Ｊ］．河南农业科学，２０２１，５０

（４）：１７４－１８０．
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