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基于改进卷积神经网络算法的番茄叶片病害识别
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　　摘要：为了提高番茄叶片病害识别的效果，提出改进卷积神经网络算法。首先 Ｓｏｂｅｌ算子获得水平方向、垂直方
向、４５°、１３５°对角方向的４个通道图像，四通道卷积神经网络采用不同大小的卷积核提取图像特征；接着双重注意力
机制包括空间注意力、通道注意力，空间注意力包括局部注意力机制、全局注意力机制，局部注意力机制注意图像的局

部特征，全局注意力机制注意图像的整体特征，空间注意力使用局部－全局交替注意力；通道注意力主要进行加强番
茄叶片图像的有用特征抑制无用特征；然后通过Ｋ－ｍｅａｎｓ聚类方法划分出病害聚类区；最后给出了算法流程。试验
仿真结果显示本研究算法对番茄叶片病害黄叶卷曲病、花叶病、蜘蛛螨病、七星斑病、叶霉菌病、早疫病识别准确率平

均值分别为９８．５１％、９７９２％、９６．７１％、９４．１２％、９４．６３％、９４．２２％，高于其他算法，同时消耗时间少于其他算法。
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　　番茄抗病害能力较弱，病虫侵害容易导致其品
质下降。番茄病害主要通过叶片状态显现，因此通

过对番茄叶片病害的准确识别，可及早预防和控制

病害的发生［１－２］。

卷积神经网络（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，
ＣＮＮ）能够对番茄叶片病害作出较好的识别效
果［３］，但是训练过程中需要大量的图像数据集。在

ＣＮＮ多卷积特征与 ＨＯＧ融合算法（ＣＮＮｍｕｌｔｉ－
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｆｅａｔｕｒｅａｎｄＨＯＧ，ＣＮＮＭＣＦＨＯＧ）中，ＣＮＮ

提取番茄叶片病害的浅层特征与 ＨＯＧ特征进行合
并［４］，ＳＶＭ分类器对其分类。分层深度卷积神经网
络（ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｄｅｅｐＣＮＮ，ＨＤＣＮＮ）利用类别的层次
结构［５］，将分层ＣＮＮ嵌入到类别层次结构中来引入
分层深度ＣＮＮ，粗、细分类器识别不同的类，可扩展
用于大规模视觉识别。半监督分层卷积神经网络

（ｓｅｍｉ－ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌＣＮＮ，ＳＳＨＣＮＮ）将番
茄图像分解为多个层次聚类［６］，在父节点学习聚类

级ＣＮＮ，在子节点学习类别级 ＣＮＮ，该算法利用
ＣＮＮ特征的相似性，将视觉上相似的图像分组到同
个聚类中，从而消除了不均匀的数据可分性约束，

通过分层聚类级 ＣＮＮ获取特定的高级图像类别信
息，可以用少量标记的图像进行训练。注意卷积二

叉神经树结构（ａｔｔｅｎｔｉｏｎｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｂｉｎａｒｙｎｅｕｒａｌ
ｔｒｅｅ，ＡＣＢＮＴ）通过树形算法融入卷积运算［７］，利用

—９２—江苏农业科学　２０２２年第５０卷第２０期



节点的路由函数分析树根到叶的最短路径，深度卷

积运算学习捕获对象的表示，树形算法描述粗、细

分层神经网络的识别过程，使用注意转换器模块来

加强网络分类的特征，负对数似然损失使用梯度下

降法，利用反向传播以端到端的方式来训练整个网

络。自我关注 ＣＮＮ算法（ｓｅｌｆ－ａｔｔｅｎｔｉｏｎＣＮＮ，
ＳＡＣＮＮ），由基本网络和自我注意网络构成［８］，基本

网络主要进行提取图像的全局特征，自我注意网络主

要进行获取病变区域的局部特征，识别准确率较高。

以上方法主要是通过 ＣＮＮ增加卷积次数以便
获得较高的识别率，这样加深网络结构会使得数据

的计算量加大，导致卷积神经网络优化训练的难度

增大。本研究提出改进卷积神经网络（ｉｍｐｒｏｖｅｄ
ＣＮＮ，ＩＣＮＮ）算法对番茄叶片病害进行识别，四通道
多核卷积神经网络对番茄叶片病害多特征进行提

取，双重注意力对特征图的内容、位置进行关注，仿

真结果验证了算法的有效性。

１　改进卷积神经网络

１．１　四通道多核卷积神经网络
将番茄叶片通过 Ｓｏｂｅｌ算子得到水平方向、垂

直方向、４５°、１３５°对角方向的４个梯度图像，即获得
４个通道方向的图像［９］，如图１所示。将多个梯度
图像输入到多层卷积神经网络，卷积神经网络从而

学习图像不同方向梯度的特征，再将不同方向的特

征进行随机化特征融合。将具有差异性的图像特

征信息进行融合，以使融合后的特征信息可以方便

地进行区分，提高图像的表达能力，对融合后的特

征进行通道混洗，使得特征图的每一个区域都包含

不同通道的特征，得到的图像融合信息更有鲁棒性。

　　卷积神经网络对番茄叶片图像的分类效果取
决于卷积核的大小，卷积核越大则卷积神经网络的

感受野范围越广，越方便进行番茄叶片图像全局信

息分析，但同时会使得图像细节特征被忽视；卷积

核越小则图像细节特征越易获取，但是无法获得番

茄叶片图像全局信息。因此，为了获取图像准确的

特征信息，需要多卷积核。四通道卷积神经网络为

每个通道设计不同的卷积核以便提取番茄叶片图

像特征［１０］。四通道卷积神经网络算法是由４个不
同结构的卷积神经网络通道 ＣＮＮ１、ＣＮＮ２、ＣＮＮ３、
ＣＮＮ４组成，每个卷积神经网络具有３层卷积层、２
层下采样层、１层全连接层。ＣＮＮ１、ＣＮＮ２通道分别

输入水平梯度方向、垂直梯度方向的图像，之后依

次进入３个卷积层进行特征提取，其卷积核大小为
７、５、３，个数分别为３０、４０、５０，移动步长分别为３、２、
１，第１层、第２层卷积层之后的池化层采用最大池
采样方法，池化窗口大小分别为５、５，池化步长分别
为３、３，最后为 ３个全连接层，输出节点为 １８。
ＣＮＮ３、ＣＮＮ４通道分别输入４５°、１３５°对角方向的图
像，之后依次进入３个卷积层进行特征提取，由于
４５°、１３５°对角方向的卷积核大小为９、７、５，个数分
别为４０、５０、６０，移动步长分别为４、３、２，第１层、第２
层卷积层之后的池化层采用最大池采样方法，池化

窗口大小分别为３、３，池化步长分别为２、２，最后为３

—０３— 江苏农业科学　２０２２年第５０卷第２０期



个全连接层，输出节点为１８，各个通道的激活函数均
选择ＲｅＬＵ，采用 Ｓｏｆｔｍａｘ对番茄叶片病害进行识别。
１．２　双重注意力机制的卷积神经网络

注意力可以使得卷积神经网络的计算资源较

合理地分配到番茄叶片图像特征的分析过程中，数

据计算量在不增加的同时进行网络深度加深［１１］。

双重注意力由空间注意力、通道注意力组成。空间

注意力主要关注病害区域并对无关信息进行降噪，

同时使得卷积神经网络保持尺度不变性。空间注

意力机制包括局部注意力机制、全局注意力机制，

局部注意力机制主要注意图像的局部特征，全局注

意力机制主要注意图像的整体特征；空间注意力使

用局部 －全局交替注意力机制，减少了数据计算
量。通道注意力主要进行加强番茄叶片图像的有

用特征并抑制无用特征。卷积神经网络使用番茄

叶片图像特征通道和空间维度进行预测，特征图的

重点内容、位置得到注意，把注意力特征图与卷积

神经网络的中间特征图相乘可以更新已学到的特

征，计算公式为

Ｆ１＝Ｍｃ（Ｆ）Ｆ；

Ｆ２＝Ｍｓ（Ｆ１）Ｆ１；

Ｍｃ（Ｆ）＝σ｛ＭＬＰ［ＡｖｇＰｏｏｌ（Ｆ）］＋ＭＬＰ［Ｍａｘ－Ｐｏｏｌ（Ｆ）］｝；

Ｍｓ（Ｆ）＝σ｛ｆ
Ｎ×Ｍ［ＡｖｇＰｏｏｌ（Ｆ），ＭａｘＰｏｏｌ（Ｆ１）］｝。

（１）
式中：Ｆ为输入特征图；为点乘；Ｍｃ（Ｆ）为注意力
运算；Ｆ１为输出特征图；Ｍｓ（Ｆ１）为在空间注意力运
算；Ｆ２为空间注意力输出特征图；ＡｖｇＰｏｏｌ为全局平
均池化；ＭａｘＰｏｏｌ为全局最大池化；ＭＬＰ为卷积神经
网络的共享网络；最大池化和平均池化共享一个神

经网络提取特征；σ为 ＲｅＬＵ激活；ｆＮ×Ｍ为 Ｎ×Ｍ
卷积。

经过以上运算，最终可获得通道注意力特征图

Ｆ１和空间注意力特征图Ｆ２。
１．３　优化损失函数

由于番茄叶片病害识别属于单标签多分类算

法［１２］，交叉熵函数计算分类损失：

Ｌ（ｚ，ｃａｌｓｓ）＝－ｌｎｅｘｐ（ｚ［ｃａｌｓｓ］）

∑
Ｃ－１

ｊ＝０
ｅｘｐ（ｚ［ｊ］）

。 （２）

式中：ｃａｌｓｓ为样本标签；Ｃ为待分类总数；ｚ＝［ｚ０，ｚ１，
…，ｚＣ－１］为神经网络输出。
　　损失函数更新通过动量随机梯度下降法：

ｍｔ＝γｍｔ－１＋ωｔ
Ｌ
θｔ
。 （３）

式中：γ为动量因子；ｔ为训练轮数；ｍｔ为训练轮数
的动量；ωｔ为训练轮数ｔ的学习率；θ为权重。

当γ＝０时没有动量作用影响，当 γ＝１时动量
惯性影响最强，在训练初始阶段，需要的 γ值较小，
以便加速卷积神经网络优化；在训练结束阶段，较

大的γ值能够提高番茄叶片病害的识别精度。因
此卷积神经网络控制 γ值随训练轮数的增加而线
性变大，通过训练轮数对γ更新为

γ＝ ｔ
ｔ( )
ｍａｘ
（γｍａｘ－γｍｉｎ）＋γｍｉｎ。 （４）

式中：γｍａｘ为０．９５，γｍｉｎ为０．０５，ｔｍａｘ设置为３００。
　　γ随ｔ变化如图２所示。
　　从图 ２可以看出，当 ｔ为 １时，γ为最小值
００５，随着ｔ的增加，γ随ｔ线性增加，最终γ达到最
大值０．９５，从而保证了动量因子的最优化。
　　权重更新为

θｔ＋１＝θｔ－ｍｔ×ｌｎ
１－τ( )τ 。 （５）

式中：τ为识别误差率；θｔ初始值为０．０００１。
卷积神经网络训练过程中使用了历史梯度信

息，计算较接近真实梯度，增强了算法的稳定性［１３］，

通过非线性递减方式将 ωｔ逐渐缩小，其变化公
式为：

ωｔ＋１＝（ωｔ－０．００１）ｅ
１

１＋（１００ｔ／ｔｍａｘ）。 （６）
式中：初始值ω１＝０．００１。
　　ωｔ随ｔ变化如图３所示。
　　从图３可以看出，当损失函数变化非常小或不
变化了，通过学习率使得损失函数进一步下降，避

免了损失函数被过度优化，学习率越来越小，从而

保证了算法的最终收敛。

２　番茄叶片病害识别

２．１　番茄叶片病害采样区标定
以病害部分为前景，通过Ｋ－ｍｅａｎｓ聚类方法
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划分出病害聚类区，每个病害聚类区为单独的封闭

区域［１４］，由于番茄叶片有病害聚类区，则该封闭区

域的形心为采样正方形的中心点，假设采样为边长

１００个像素单位的正方形，则：

ｘｃ＝
∑Ａｉ×ｘｉ

∑Ａｉ×ｘｉ＋∑Ａｉ×ｙｉ

ｙｃ＝
∑Ａｉ×ｙｉ

∑Ａｉ×ｘｉ＋∑Ａｉ×ｙ
{

ｉ

。 （７）

式中：ｘｉ为病害聚类区横坐标；ｙｉ为病害聚类区纵坐
标；Ａｉ为病害聚类区的像素数。

当进行病害聚类时，由于病害离各自聚类中心

距离不同，导致出现多个聚类区，一般取聚类中心

最靠前的４个区域为当前番茄叶片图像的病害采
样区。

２．２　番茄叶片病害边缘特征值
通过边缘特征统计值避免图像噪声的影响［１５］，

边缘特征值公式为

ＥＦ＝ｌｏｇ２［ｍｉｎ（∑
２Ｋ

ｎ＝１
ｄｈｋ，∑

２Ｋ

ｎ＝１
ｄｖｋ，∑

２Ｋ

ｎ＝１
ｄｌｋ，∑

２Ｋ

ｎ＝１
ｄｒｋ）］。（８）

式中：ｄｈｋ、ｄ
ｖ
ｋ、ｄ

ｌ
ｋ、ｄ

ｒ
ｋ为中心像素点与其水平、垂直、

４５°、１３５°对角方向上的邻域像素点之间的差值。
假设局部窗口大小 Ｋ×Ｋ，ｄｈｋ、ｄ

ｖ
ｋ、ｄ

ｌ
ｋ、ｄ

ｒ
ｋ分别计

算为：

ｄｈｋ＝｜ｙｐ，ｑ－ｙｐ，（ｑ－Ｋ＋ｋ）｜

ｄｖｋ＝｜ｙｐ，ｑ－ｙｐ，（ｑ－Ｋ＋ｋ）｜

ｄｌｋ＝｜ｙｐ，ｑ－ｙ（ｐ－Ｋ＋ｋ），（ｑ－Ｋ＋ｋ）｜

ｄｒｋ＝｜ｙｐ，ｑ－ｙ（ｐ－Ｋ＋ｋ），（ｑ＋Ｋ－ｋ）










｜

。 （９）

式中：０≤ｋ≤２Ｋ，ｙｐ，ｑ为中心像素点，如果 ｄ
ｈ
ｋ、ｄ

ｖ
ｋ、ｄ

ｌ
ｋ、

ｄｒｋ的值较小，则ｙｐ，ｑ为边缘图像点，否则为噪声点。
２．３　识别算法流程

图４所示为识别算法流程。

３　试验仿真

计算机ＰＣ配置主要如下：ＣＰＵ型号为Ｉｎｔｅｌｉ５

１０４００Ｆ、内存为１６ＧＢ，显卡ＧＴＸ１６５０，Ｓｐｙｄｅｒ３．０平
台实现仿真。图像集利用 ＰｌａｎｔＶｉｌｌａｇｅ数据库中的
Ｔｏｍａｔｏｅｓ图像，番茄叶片病害选择的类型有黄叶卷
曲病、花叶病、蜘蛛螨病、七星斑病、叶霉菌病、早疫

病，其展示图像如表１所示，每个类型各有３００幅图
像，图像大小为３００×３００像素，一共为１８００幅，其
中训练集１５００幅图像，测试集３００幅图像。

表１　番茄叶片病害图像

病害

类型
图像１ 图像２ 图像３ 图像４
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３．１　卷积神经网络算法训练验证分析
在算法训练过程中，使用批量训练把训练集与

验证集划分为若干批次，其中训练批次设置为２０，
验证批次为１０，共迭代６０轮，为防止训练过程发生
过拟合现象，将 Ｄｒｏｐｏｕｔ设置为０．５，训练与验证算
法主要有 ＡＬｅｘＮｅｔ、ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ、ＶＧＧＮｅｔ、ＲｅｓＮｅｔ、
ＣＮＮ、ＩＣＮＮ，其对比试验如图５所示。
　　从图 ５－ａ可以看出，随着迭代次数的增加，

ＩＣＮＮ算法逐渐上升趋于稳定，并且上升速度高于
其他算法，稳定状态早于其他算法的训练迭代次

数。从图５－ｂ可以发现，ＩＣＮＮ算法在训练过程中
损失值最小，并且能够快速进行收敛，当训练迭代

超过３０次以后，损失值逐渐趋于稳定状态。因此
ＩＣＮＮ算法的损失函数值较小、识别准确率较大，能
够较好地进行番茄叶片病害识别。

３．２　各种算法对番茄叶片病害识别
在番茄叶片病害识别过程中，涉及算法有

ＡｌｅｘＮｅｔ、ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ、ＶＧＧＮｅｔ、ＲｅｓＮｅｔ、ＣＮＮ、ＩＣＮＮ，通
过蒙特卡罗６０次仿真试验，对番茄叶片病害黄叶卷
曲病、花叶病、蜘蛛螨病、七星斑病、叶霉菌病、早疫

病的识别准确率结果如图６所示。
　　从图６可以看出，本研究算法对番茄叶片的各
种病害识别准确率较高，对番茄叶片病害黄叶卷曲

病、花叶病、蜘蛛螨病、七星斑病、叶霉菌病、早疫病

识别准确率平均值为 ９８．５１％、９７．９２％、９６．７１％、
９４１２％、９４．６３％、９４．２２％。其他算法对番茄叶片
病害识别准确率小于本研究算法，这是因为通过四

通道输入番茄叶片图像，卷积神经网络学习图像不

同方向梯度的特征，双重注意力机制提升了卷积神

经网络算法的搜索能力，能够使得识别准确率提高。

各种算法对番茄病害黄叶卷曲病、花叶病、蜘

蛛螨病、七星斑病、叶霉菌病、早疫病单张图像识别

检测平均消耗时间如表２所示。
　　从表２结果可以看出，改进卷积神经网络算法
对各种病害识别检测平均消耗时间表现更优，算法

消耗占用内存较少，同时识别准确率较高。

４　总结

本研究算法对卷积神经网络算法进行了改进，

通过多通道多核提取图像信息，同时加入双重注意

力机制关注图像全局、局部特征，试验仿真结果显

示，本研究算法对番茄叶片病害黄叶卷曲病、花叶

病、蜘蛛螨病、七星斑病、叶霉菌病、早疫病识别的

准确率、消耗时间优于其他算法，因此为番茄叶片

病害识别提供了一种新方法。
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表２　识别检测平均消耗时间

算法

平均耗时（ｓ）

黄叶卷

曲病
花叶病

蜘蛛螨

病

七星斑

病

叶霉菌

病
早疫病

ＩＣＮＮ １．０８ １．００ １．０７ １．０４ １．０８ １．０５

ＡｌｅｘＮｅｔ １．５４ １．５９ １．５９ １．５４ １．５９ １．５１

ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ １．２８ １．２０ １．２１ １．２２ １．２２ １．２６

ＶＧＧＮｅｔ １．３３ １．３５ １．３２ １．３７ １．３４ １．３９

ＲｅｓＮｅｔ １．１５ １．１４ １．１８ １．１５ １．１２ １．１７

ＣＮＮ １．６７ １．６４ １．６３ １．６２ １．６２ １．６７
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