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　　摘要：轻量级深度学习模型常被部署于移动端或物联网端，以实现算力资源受限条件下马铃薯病害的识别。但轻
量级模型网络层数较少，模型特征提取能力有限，无法实现相似表型特征的精确提取。为解决上述问题，提出一种轻

量级残差网络模型的构建方法，该方法融合迁移学习和知识蒸馏策略训练模型，在教师模型上使用迁移学习策略缩短

教师模型的训练时间，并将ＲｅｓＮｅｔ１８模型进行模型剪枝，使用降采样的方法提高模型识别准确率，最终在保证轻量化
的前提下，实现对马铃薯叶片病害类别的精准识别。在马铃薯叶片数据集上进行试验，结果表明，本研究方法构建的

轻量级模型的识别准确率相较于Ｒｅｓｎｅｔ１８提高１．５５百分点，模型大小缩小４９．１８％；相较于目前农作物病害识别领
域，常用的轻量级模型ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３在模型大小相近的情况下，识别准确率提高２．９１百分点。该模型能够满足大部分
实际应用下的场景，可为部署在物联网和移动端设备上的模型提供参考。
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　　马铃薯是全世界最重要的粮食作物之一，而中
国是世界马铃薯总产量最多的国家。马铃薯病害

一直是马铃薯生产中的痛点问题，严重影响我国现

代化农业发展和农民增产增收。马铃薯病害的及

时识别和防治，对于保障马铃薯的产量和质量具有

重要意义［１］。传统的病害识别主要依靠人工观察

和检测，存在效率低、准确率低、成本较高等问题。

彭学文等研究发现，只有２１％的农民能够依靠自身
知识积累识别出农作物的病害［２］。我国传统农业

正在向现代化智慧农业转化，智慧农业依托农业大

数据，集物联网、传感器、云计算等多种新兴技术为

一体，实现农业生产中的智能感知、监测、预警、分

析等，并提供精准决策［３］。

在２１世纪初，大多数研究者在处理农作物病害

分类问题时，首先是对图像进行预处理，如灰度变

换、图像增强等，然后进行特征提取，送入分类器进

行病害识别［４－５］。此阶段，大多数研究者将 ＢＰ神
经网络、ＳＶＭ、贝叶斯判别法作为识别病害的分类
器［６］。Ｐｒａｂｈａｋａｒ等对植物病害程度进行划分，然后
使用ＲｅｓＮｅｔ－１０１模型进行识别，最终在测试集上
的识别准确率达到９４．６％［７］。王东方等提出基于

迁移学习改进ＲｅｓＮｅＸｔ－１０１模型，用于不指定农作
物种类的病害检测分类，在重构的 ＡＩＣｈａｌｌｅｎｇｅｒ
２０１８农作物病害数据集上，将该模型与 ＶＧＧ－１６、
ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ、ＲｅｓＮｅｔ－５０、ＤｅｎｓｅＮｅｔ－１２１卷积神经网
络模型进行比较，结果表明在相同试验条件下，对

不同作物不同病害分类的平均准确率达到９８％，分
类效果优于其他模型［８］。杜甜甜等针对受害程度

识别不准确的问题，引入有效通道注意力机制用以

提高模型的特征提取能力，在模型的分类层引入多

尺度特征融合策略，用以提高模型对细粒度特征的

分类能力，使用深度迁移学习来优化模型的整体性

能，加快模型的收敛速度，提高模型的泛化能力，试

验表明ＲｅｇＮｅｔ网络模型在作物病害损害水平数据
集上的准确率达到９４．５％［９］。上述这些研究应用

的模型都属于复杂网络模型，具有学习能力强、特

征提取能力强等特点，缺点是消耗大量的算力资
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源，不适宜部署在算力资源有限的移动端或物联网

端设备上。

为了实现农作物图像识别模型在移动端或物

联网端的应用，研究人员尝试引入轻量级深度学习

模型。鲍文霞等利用深度语义分割网络 Ｕ－Ｎｅｔ对
大田环境下的小麦图像进行分割，设计结构较为简

单的多路卷积神经网络，分别提取麦穗图像 ＲＧＢ３
个通道的特征，迁移学习 ＣＤＣＮＮｖ２模型对农作物
病害 的 严 重 程 度 进 行 识 别，识 别 效 果 达 到

９４５１％［１０］。余小东等采用迁移学习方式并结合深

度学习，分别与使用迁移学习的 ＲｅｓＮｅｔ－５０、
Ｘｃｅｐｔｉｏｎ、ＶＧＧ１６、ＶＧＧ１９、ＤｅｎｓｅＮｅｔ－１２１、ＣＤＣＮＮｖ２
模型进行对比试验，结果表明基于残差网络

（ＲｅｓＮｅｔ－５０）的 ＣＤＣＮＮｖ２算法效果最优，通过联
合损失函数的多路卷积神经网络，在大田复杂背景

下对麦穗赤霉病的识别精度达到９０．５％［１１］。Ｐｕｊａｒｉ
等通过将提取的粮食作物叶片真菌病害的 ＬＢＰ特
征送入神经网络而进行病害分类［１２］。Ｙｏｕ等提出
一种微调的ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ模型，以处理农田场景所呈现
的复杂背景［１３］。轻量级模型对相似表型特征的识

别能力较低，但轻量级模型存在参数量小、运行成

本低、运算耗时少等特性，因此能够被快速部署到

移动端设备。目前马铃薯叶片病害主要是早疫病

和晚疫病，叶片病斑具有分布杂乱、面积小、相似度

高且形状各异等特点，现有的轻量级模型难以实现

马铃薯叶片病害的高精度实时分类识别。

本研究提出一种融合迁移学习和知识蒸馏的

轻量级马铃薯叶片病害识别模型的构建方法，能够

构建出一个高精度的轻量级病害图像识别模型。

与现有的复杂网络模型相比，该模型具有较少的模

型参数，更适宜在移动设备或物联网端部署；与现

有的轻量级模型相比，该模型能够实现更高的识别

准确率。将该模型部署于移动端，可以实现马铃薯

叶片病害的及时发现和诊断，降低病害导致的经济

损失。

１　相关知识

１．１　ＲｅｓＮｅｔ基础模型
ＲｅｓＮｅｔ模型是深度残差模型［１４］，可以将残差模

块理解为一个子网络，通过堆叠子网络搭建一个很

深的网络模型；网络越深，所能获取的信息越多，特

征也越丰富。随着网络的不断加深，造成梯度爆炸

和梯度消失等问题，优化效果反而变差，测试数据

和训练数据的准确率随之降低［１５］。对输入数据和

中间层的数据进行归一化操作，这种方法可以保证

网络在反向传播中采用随机梯度下降（ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ
ｇｒａｄｉｅｎｔｄｅｓｃｅｎｔ，ＳＧＤ），从而让网络达到收敛［１６］。

但这个方法仅对几十层的网络有用，当网络再加深

时，归一化操作的效果便微乎其微了。针对退化现

象，Ｈｅ等提出 ＲｅｓＮｅｔ网络通过“快捷连接（ｓｈｏｒｔｃｕｔ
ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ）”构造残差模块［１４］，包括一个卷积层拟

合和Ｓｈｏｒｔｃｕｔ恒等映射，定义残差模块学习的特征
Ｈ（ｘ）如公式（１）所示。

Ｈ（ｘ）＝Ｆ（ｘ）＋ｘ。 （１）
１．２　迁移学习

迁移学习（ｔｒａｎｓｆｅｒｌｅａｒｎｉｎｇ）的目的是应用已有
的知识来更好地解决新问题。迁移学习能加快模

型的训练速度，增强模型的鲁棒性［１７－１９］。将

ＩｍａｇｅＮｅｔ数据集训练ＲｅｓＮｅｔ１０１模型的参数和权重
迁移至预训练模型，选择合适的层数冻结参数，重

新训练未冻结网络，更新网络权值，浅层卷积层提

取基础特征，比如边缘、轮廓等基础特征；深层卷积

层提取抽象特征，比如整个叶片等；全连接层根据

特征组合进行评分分类［２０］。对于微调模型而言，选

择一个合适的层数进行冻结就显得尤为重要，冻结

层过少，模型训练仍需要大量时间，会导致算力资

源的浪费；冻结层过多，微调模型不易收敛，导致模

型泛化能力弱。

１．３　知识蒸馏
深度学习在计算机视觉、语音识别、自然语言

处理等众多领域中均体现了令人难以置信的性能。

但是，大多数模型在计算上过于复杂，无法在物联

网和移动端设备上运行。轻量级模型能够完成一

些实时性任务，但难以完成更深层次的特征分析。

因此，引用知识蒸馏策略将大模型中提取的深层特

征知识迁移到轻量级模型。知识蒸馏的本质属于

迁移学习的范畴，其主要思路是将已经训练完善的

模型作为教师模型，通过控制温度 Ｔ从教师模型的
输出结果中“蒸馏”出“知识”用于学生模型的训练，

并希望轻量级模型能够学到教师模型的“知识”，达

到和教师模型相同的表现；这里的“知识”在狭义上

的解释是教师模型的输出中包含的某种相似性，这

种相似性能够被用作迁移并辅助其他模型的训

练［２１］。知识蒸馏策略训练模型可以提升模型精度，

若目前网络模型Ａ的精度较低，那么可以先训练一
个更高精度的模型Ｂ，通常模型Ｂ的参数量较多，训
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练时间较长，然后用这个训练好的模型 Ｂ对模型 Ａ
进行知识蒸馏策略训练，得到一个高精度的模

型Ａ［２２］。

２　本研究方法

马铃薯叶片病害识别属于细粒度图像识别任

务。为了更精准地识别马铃薯病害叶片的病斑特

征及病害程度，本研究方法引入迁移学习训练

ＲｅｓＮｅｔ１０１复杂模型，构建轻量级网络作为学生模
型。构建轻量级网络时，利用降采样的方法提高模

型对图像的利用率，从而提高模型的识别准确率；

利用模型剪枝的方法减小模型的大小，以便部署在

物联网和移动端设备上。将迁移学习后的

ＲｅｓＮｅｔ１０１模型利用知识蒸馏策略训练本研究构建
的轻量级模型 ＲｅｓＮｅｔ１３，得到高精度轻量级模型
（图１，黑框白字为重点研究内容）。

２．１　基于迁移学习的ＲｅｓＮｅｔ１０１教师模型训练
由于马铃薯叶片病害病斑之间的相似度较高，

需要对同一类病害进行更为细致的划分，对模型的

特征提取能力要求较高。教师模型是知识蒸馏的

关键因素之一，教师模型的识别准确率将直接影响

最终的识别精度；而一般复杂网络提取特征更为深

层，识别准确率高但训练时间久，因而引入迁移学

习加速模型训练。构建复杂网络 ＲｅｓＮｅｔ１０１模型，
在ＩｍａｇｅＮｅｔ数据集上预训练，将其参数和权重迁移
至预训练模型，利用上述的微调模型重新训练部分

网络，获取马铃薯数据集的特征。

定义 １：ＲｅｓＮｅｔ１０１模型为一个由 １０１层
（Ｌａｙｅｒ）组成的复杂网络模型，则有 ＭｏｄｅｌＲｅｓＮｅｔ１０１＝
｛Ｌａｙｅｒ１，Ｌａｙｅｒ２，Ｌａｙｅｒ３，…，Ｌａｙｅｒ１０１｝，Ｔａｃｃｉ为冻结
Ｌａｙｅｒ１ ～Ｌａｙｅｒｉ 层 的 识 别 准 确 率。本 研 究 将
ＲｅｓＮｅｔ１０１模型的 Ｌａｙｅｒ１～Ｌａｙｅｒ６这 ６个卷积层冻
结，训练模型记录模型识别准确率为 Ｔａｃｃ６，依次增
加冻结卷积层数，直到冻结 Ｌａｙｅｒｍ的 Ｔａｃｃｍ低于冻
结 Ｌａｙｅｒｍ－１的 Ｔａｃｃｍ－１，保存冻结 Ｌａｙｅｒｍ－１的权重

ｗｅｉｇｈｔｍ－１，用于后续研究。迁移学习流程如图２所
示，ｍ初始值等于７。

２．２　基于降采样和模型剪枝的轻量级学生模型
构建

马铃薯叶片病害的识别模型通常部署于移动
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端和物联网端，在算力有限的情况下要达到精准识

别，模型要求参数小、识别速率快等。本研究提出

一种轻量级模型的构建方法，利用降采样提高模型

的识别准确率，并利用模型剪枝压缩模型的大小。

２．２．１　降采样　每个残差模块的第１个ｃｏｎｖ都有
１个下采样的步骤，Ｉｎｐｕｔ数据后经历１个步长为２、
１×１的卷积，将特征图的尺寸减小为原来的一半，
导致特征图的一部分信息不被利用，对马铃薯病害

叶片图像特征的提取效果影响较大。为提升残差

模块的特征提取能力，将下采样步骤下移至３×３的
卷积去完成（图３－ａ、图３－ｂ）。卷积核在移动过
程中能覆盖整张图像，从而避免信息的大量流失，

将重构的模型命名为 ＲｅｓＮｅｔ１８－Ｎｅｗ、ＲｅｓＮｅｔ１０１－
Ｎｅｗ。公式（２）中，输出尺寸为输入尺寸的 １／２，与
原始残差模块输出尺寸保持一致。

Ｏｕｔｐｕｔ＝Ｉｎｐｕｔ－Ｋ＋２×Ｐｓ＋１ 。 （２）

式中：Ｏｕｔｐｕｔ表示输出尺寸；Ｉｎｐｕｔ表示输入尺寸；Ｋ
表示卷积核尺寸；Ｐ表示边缘填补大小，等于１，ｓ表
示步距，为２。
２．２．２　模型剪枝　深度学习模型从卷积层到全连
接层存在大量冗余的参数，复杂结构带来一系列的

问题：对于层数和神经元数量较多的深层网络模

型，计算延迟难以达到应用的标准，尤其是对于一

些实时任务。本研究针对 ＲｅｓＮｅｔ１８网络进行模型
剪枝［２３］，使模型轻量化，更利于部署在移动端。由

图３－ｃ可见，将网络中部分卷积核进行重构并删除
冗余的卷积核，新网络依据网络层数命名为

ＲｅｓＮｅｔ１３。模型剪枝后的卷积核如表 １模型
ＲｅｓＮｅｔ１３所示。

２．３　基于知识蒸馏策略的轻量级学生模型训练
由于马铃薯叶片病斑呈分布杂乱、面积小、相

似度高且形状各异等特点，浅层网络模型难以实现

马铃薯叶片病害高精度实时分类。利用高精度教

师模型 ＲｅｓＮｅｔ１０１，使用知识蒸馏策略训练学生模

型，其中教师模型是“知识”的输出者，学生模型是

“知识”的接受者。Ｈｉｎｔｏｎ等称之为嵌入在教师模
型的“暗知识”，也就是在蒸馏阶段需要迁移到学生

模型的暗知识［２２］。本研究方法采用的知识蒸馏过

程分为２个阶段（图４）。
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表１　各模型卷积核对比

层数
各模型卷积核

ＲｅｓＮｅｔ１３ ＲｅｓＮｅｔ１８ ＲｅｓＮｅｔ１０１

Ｌａｙｅｒ１ （３×３６４）×２
３×３６４

３×３６４( )３×３６４ ×２
１×１６４
３×３６４( )１×１２５６

×３

Ｌａｙｅｒ２
３×３２１８
３×３２１８
３×３２１８

３×３２１８( )３×３２１８ ×２
１×１２１８
３×３２１８( )１×１５１２

×４

Ｌａｙｅｒ３
３×３２５６
３×３２５６
３×３２５６

３×３２５６( )３×３２５６ ×２
１×１２５６
３×３２５６( )１×１１０２４

×２３

Ｌａｙｅｒ４ ３×３５１２
３×３５１２

３×３５１２( )３×３５１２ ×２
１×１５１２
３×３５１２( )１×１２０４７

×３

　　教师模型训练：训练教师模型 ＲｅｓＮｅｔ１０１，教师
模型相对复杂，模型识别准确率高。在温度为 Ｔ的
时候，根据教师模型的 ＳｏｆｔＭａｘ与学生模型的
ＳｏｆｔＭａｘ计算Ｌｏｓｓｈａｒｄ。

学生模型训练：知识蒸馏策略训练学生模型，

学生模型参数量较小、模型结构相对简单。在温度

为１的时候，根据学生模型的 ＳｏｆｔＭａｘ、Ｈａｒｄｌａｂｅｌｓ
计算Ｌｏｓｓｈａｒｄ，利用知识蒸馏策略训练学生模型，将教
师模型ＲｅｓＮｅｔ１０１中学习到的“知识”传授给学生模
型，从而提升学生模型的识别效率。

Ｌｏｓｓ计算公式如下：
Ｌｏｓｓ＝βＴ２Ｌｓｏｆｔ＋αＬｈａｒｄ。 （３）

式中：Ｌｓｏｆｔ表示学生模型与教师模型的损失函数。其
定义表达式如下：

Ｌｓｏｆｔ＝－∑
Ｎ

ｊ
ｐＴｊｌｇｑ

Ｔ
ｊ。 （４）

其中：ｐＴｊ＝
ｅ
ｖｊ
Ｔ

∑
Ｎ

Ｋ
ｅ
ｖＫ
Ｔ

；ｑＴｊ＝
ｅ
ｕｊ
Ｔ

∑
Ｎ

Ｋ
ｅ
ｕＫ
Ｔ

。

式（３）中：Ｌｈａｒｄ表示学生模型与真实样本标签的
损失函数。其定义表达式如下：

Ｌｈａｒｄ＝－∑
Ｎ

ｊ
ｃｊｌｇｑ

１
ｊ。 （５）

其中：ｑ１ｊ＝
ｅｘｐ（ｕｉ）
∑ｋｅｘｐ（ｕｋ）

；ｖｊ表示教师模型在第 ｊ

个类别的 ｌｏｇｉｔ；ｕｊ表示学生模型在第 ｊ个类别的
ｌｏｇｉｔ；ｐＴｊ表示教师模型在温度Ｔ下ＳｏｆｔＭａｘ输出在第
ｊ类上的值；ｑＴｊ表示学生模型在温度Ｔ下 ＳｏｆｔＭａｘ输
出在第ｊ类上的值；Ｎ表示总标签数量；α、β为蒸馏
超参数；Ｔ表示温度。

３　试验与分析

３．１　试验准备
为加强模型的鲁棒性，数据集不仅需要有简单

背景的试验数据，还需要有复杂背景的实况数据。

本研究数据集由 ＡＩＣｈａｌｌｅｎｇｅｒ２０１８竞赛数据集和
ＰｌａｎｔＶｉｌｌａｇｅ数据集构成，包含健康马铃薯叶片、马
铃薯早疫病一般类别叶片、马铃薯早疫病严重类别

叶片、马铃薯晚疫病一般类别叶片、马铃薯晚疫病

严重类别叶片（图５）。

　　试验时间为２０２３年３—６月，试验地点为云南
农业大学云南省作物生产与智慧农业重点实验室。

试验数据集中马铃薯叶片病害图片数量有限，且各

类别样本数分布不均，为了增强病害图像的多样性
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和模型的泛化能力，选择数据增强方法扩大数据

集。数据增强技术包含了多种变换方法，包括颜色

的数据增强（色彩饱和度、对比度、亮度）、ＰＣＡ处
理、镜像变换等。试验使用 Ｐｙｔｈｏｎ中的 ＰＴＬ模块，
对部分样本不足的试验数据图像进行水平翻转，增

强模型鲁棒性及适应性；针对数据集中部分病害，

使用垂直翻转使数据增强。为使模型训练更有效

率，将本研究数据集中所有图像统一调整为２２４像
素×２２４像素，在马铃薯病害类别中使用数据集标
签０、１、２、３、４，分别代表健康马铃薯叶片、马铃薯早
疫病一般类别叶片、马铃薯早疫病严重类别叶片、

马铃薯晚疫病一般类别叶片、马铃薯晚疫病严重类

别叶片。根据数据增强后的图像将数据集划分为

训练集、测试集、验证集，其比例为８∶１∶１。通过
测试集测试模型的识别准确率。数据集的各类样

本统计结果见表２。

表２　马铃薯叶片病害数据集 个　

类别名称 原始数据集
数据增强后

训练集 验证集 测试集 总计

健康 １４３０ １１４５ １４２ １４３ １４３０

早疫病一般 ２０３ ６５０ ８１ ８１ ８１２

早疫病严重 ５１０ ８１７ １０１ １０２ １０２０

晚疫病一般 ２５１ ８０４ １００ １００ １００４

晚疫病严重 ４４６ ７１４ ８９ ８９ ８９２

总计 ２８４０ ４１３０ ５１３ ５１５ ５１５８

　　本研究采用 Ｐｙｔｏｒｃｈ作为马铃薯病害识别模型
搭建和训练平台，计算机环境为 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０系统，
ＣＰＵ型号为 ＡＭＤＲｙｚｅｎ７４８００Ｈ，ＧＰＵ型号为
ＮＶＩＤＩＡＧｅＦｏｒｃｅＲＴＸ２０６０。

试验选择１ｅ－３作为初始学习率，设置批尺寸
大小为３２，使用自适应学习率优化算法 Ａｄａｍ默认
框架参数。蒸馏超参数设置为 α＝０．３、β＝０．７，蒸
馏温度默认设置为Ｔ＝１０。
３．２　试验验证问题

为验证本研究方法的有效性，主要验证如下几

个问题（ｒｅｓｅａｒｃｈｑｕｅｓｔｉｏｎ，ＲＱ）。
ＲＱ１：基于迁移学习能否提高教师模型的训练

效果；

ＲＱ２：基于知识蒸馏技术能否提高轻量级模型
的识别准确率；

ＲＱ３：基于降采样和模型剪枝的模型构建方法
能否进一步提高轻量级的模型性能；

ＲＱ４：知识蒸馏温度对模型的影响；

ＲＱ５：本研究方法构建的轻量级模型与农作物
病害常用的模型相比性能如何。

３．３　模型评价指标
选取准确率（Ａｃｃｕｒａｃｙ，Ａｃｃ）、精确率（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，

Ｐ）、平均召回率（Ｒｅｃａｌｌ，Ｒ）、特异度（Ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ，Ｓ）、
迭代时间（ｉｔｅｒａｔｅｔｉｍｅ）、模型大小（ｍｏｄｅｌｓｉｚｅ）作为
评价指标衡量模型的性能。

准确率指模型能够正确识别所有样本（Ｎ）中的
正确样本的比例。公式如下：

Ａｃｃ＝１４∑
４

ｉ＝０

ＴＰｉ
Ｎ ×１００％。 （６）

　　精确率指某一类的预测正确的样本中真实正
确样本的比例。公式如下：

Ｐ＝１４∑
４

ｉ＝０

ＴＰｉ
ＴＰ１＋ＦＰ１

×１００％。 （７）

　　召回率指某一类正确样本中的被预测正确的
样本所占比例。公式如下：

Ｒ＝１４∑
４

ｉ＝０

ＴＰｉ
ＴＰｉ＋ＦＮｉ

×１００％。 （８）

　　特异度指某一类反例的样本中被预测为反例
样本所占比例。公式如下：

Ｓ＝１４∑
４

ｉ＝０

ＴＮｉ
ＴＮｉ＋ＦＰｉ

×１００％ （９）

３．４　基于迁移学习能否提高教师模型的训练效果
为验证迁移学习能否提高教师模型的训练效

果，设置第 １组消融试验，通过引入迁移学习对
ＲｅｓＮｅｔ１０１模型性能进行提升（图６、表３）。其中，
ＲｅｓＮｅｔ１０１－ＴＬ代表引入迁移学习以后的教师
模型。

表３　迁移学习试验结果

迁移学习 模型
准确率

（％）
模型大小

（ＭＢ）
迭代时间

（ｓ）

× ＲｅｓＮｅｔ１０１ ９４．９５ １６２ ８４

√ ＲｅｓＮｅｔ１０１－ＴＬ ９５．３４ １６２ ２９
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　　将ＲｅｓＮｅｔ１０１模型的前３个Ｌａｙｅｒ层冻结，不参
与参数更新；利用迁移学习策略训练 ＲｅｓＮｅｔ１０１－
ＴＬ模型，与未采用迁移学习策略训练 ＲｅｓＮｅｔ１０１模
型相比，加快模型收敛速度；在第２０轮迭代时，模型
就处于收敛状态，ＲｅｓＮｅｔ１０１在第３４轮迭代才达到
收敛 状 态。同 时，ＲｅｓＮｅｔ１０１－ＴＬ模 型 相 比
ＲｅｓＮｅｔ１０１减少了６５．４８％的迭代时间，并提高０３９
百分点的识别准确率，较为明显地减少了模型训练

时间。在教师模型训练时引用迁移学习，可增加模

型的鲁棒性。

３．５　基于知识蒸馏技术能否提高轻量级模型的识
别准确率

为验证知识蒸馏技术能否提高轻量级模型的

识别准确率，设置第２组消融试验，通过引入知识蒸
馏技术对ＲｅｓＮｅｔ１８模型进行训练，训练结果如图７、
表４所示。其中ＲｅｓＮｅｔ１８－ＫＤ代表引入蒸馏策略
训练后的模型。

表４　知识蒸馏试验结果

知识蒸馏 模型
准确率

（％）
迭代时间

（ｓ）

× ＲｅｓＮｅｔ１８ ９２．０４ ２５

√ ＲｅｓＮｅｔ１８－ＫＤ ９２．４５ ２５

　　通过引入知识蒸馏策略训练模型，将进行迁移
学习的教师模型ＲｅｓＮｅｔ１０１的权重指导训练学生模
型ＲｅｓＮｅｔ１８，模型在识别准确率上提升了０．４１百分
点；在学生模型训练时引用知识蒸馏策略训练模

型，提高了模型识别准确率，增加了模型的泛化

能力。

３．６　基于降采样和模型剪枝的模型构建方法能否
进一步提高轻量级学生模型性能

为验证本研究提出的模型构建方法能否提高

轻量级模型的性能，设置２组对比试验。
第１组试验，对比模型降采样能否提高轻量级

学生模型性能。模型降采样的优势在于能够较好

地保留低层次的信息和完整的图像信息。本研究

将下采样步骤下移至３×３的卷积去完成，从而避免
信息的大量流失。只有 Ｌａｙｅｒ２、Ｌａｙｅｒ３、Ｌａｙｅｒ４的第１
个ＢａｓｉｃＢｌｏｃｋ进行下采样，Ｌａｙｅｒ１没有下采样。模
型降采样试验结果如表５第１、第２行所示。

表５　模型降采样与模型剪枝试验结果

模型
准确率

（％）
模型大小

（ＭＢ）
迭代时间

（ｓ）

ＲｅｓＮｅｔ１８ ９２．０４ ４２．７ ２５

ＲｅｓＮｅｔ１８－Ｎｅｗ ９２．２３ ４２．７ ２６

ＲｅｓＮｅｔ１３ ９１．８５ ２１．７ １７

　　第２组试验，对比模型剪枝能否提高轻量级学
生模型性能。为了使ＲｅｓＮｅｔ１８模型更加轻量化，针
对ＲｅｓＮｅｔ１８模型的卷积核进行重构与删除，将新网
络依据网络层数命名为 ＲｅｓＮｅｔ１３模型。改进后的
网络性能如表５第３行所示。通过模型剪枝使网络
模型准确率达到９１．８５％，仅比 ＲｅｓＮｅｔ１８模型降低
了０．１９百分点，而模型大小缩减了将近一半，仅为
２１７ＭＢ。改进后的模型在识别马铃薯叶片病害时
表现更优，混淆矩阵如图８所示。

３．７　蒸馏温度对模型的影响
知识蒸馏中温度系数的选择是知识迁移效果

的决定性因素，知识蒸馏通过对输出进行修改，增

加一个温度系数 Ｔ，随着温度系数 Ｔ增大，通过
ｓｏｆｔｍａｘ函数得到的概率分布就变得更加软化，提供
更多的信息。采用 ＲｅｓＮｅｔ１３模型作为学生模型识
别马铃薯病害叶片，教师模型 ＲｅｓＮｅｔ１０１将学习的
“暗知识”迁移至学生模型 ＲｅｓＮｅｔ１３。图９为不同
蒸馏温度下学生模型ＲｅｓＮｅｔ１３的识别准确率，随着
蒸馏温度的增大，模型识别准确率总体呈上升趋
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势；在蒸馏温度为 １５时，识别准确率达到最高
（９３５９％）；识别准确率超过ＲｅｓＮｅｔ１８模型１５５百
分点。随着蒸馏温度 Ｔ继续增大，模型识别准确率
保持不变。

３．８　本研究方法构建的轻量级模型与农作物病害
常用的模型性能对比

利用本研究构建的马铃薯数据集，使用农作物

病害识别领域常用的模型 ＲｅｓＮｅｔ１０１、ＶＧＧ－１６、
ＡｌｅｘＮｅｔ、ＲｅｓＮｅｔ５０、ＲｅｓＮｅｔ１８以 及 轻 量 级 模 型
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３、本研究方法构建的轻量级模型
ＲｅｓＮｅｔ１３，完成 ５０次迭代后的识别效果如表 ６所
示，混淆矩阵如图１０所示。通过模型识别准确率判
断模型的泛化能力，通过迭代时间、模型内存占用量

来判断模型在移动端的推理速度和模型的复杂度。

　　在不考虑算力需求基础上，ＲｅｓＮｅｔ１０１在识别
效果上最优，无论是迭代时间和模型内存占用量均

优于ＶＧＧ－１６。ＶＧＧ－１６模型较大，为５１２．０ＭＢ。
本研究构建的轻量级模型 ＲｅｓＮｅｔ１３在参数量上都
远低于 ＲｅｓＮｅｔ１０１、ＶＧＧ１６、ＲｅｓＮｅｔ５０等大模型。在
模型大小仅有２１．７ＭＢ的情况下，ＲｅｓＮｅｔ１３模型的
识别准确率分别比ＡｌｅｘＮｅｔ模型高１．９４百分点、比
ＲｅｓＮｅｔ１８模型高１．５５百分点。而相比于农作物病
害识别的常用模型 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３，ＲｅｓＮｅｔ１３模型大
０．６ＭＢ，准确率高２．９１百分点（表６）。

表６　 模型性能对比

模型
准确率

（％）
精确率

（％）
召回率

（％）
特异率

（％）
迭代时间

（ｓ）
模型大小

（ＭＢ）

ＲｅｓＮｅｔ１０１ ９４．９５ ９４．５１ ９４．３８ ９８．７６ ８４ １６２．０

ＶＧＧ－１６ ９４．１７ ９４．１１ ９３．６０ ９８．５８ １３５ ５１２．０

ＡｌｅｘＮｅｔ ９１．６５ ９２．６６ ９１．２２ ９７．９４ ２８ ５５．６

ＲｅｓＮｅｔ５０ ９３．９８ ９３．６０ ９３．９２ ９８．５２ ４８ ９０．０

ＲｅｓＮｅｔ１８ ９２．０４ ９１．５２ ９１．３４ ９８．０２ ２５ ４２．７

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３ ９０．６８ ８９．９８ ８９．８８ ９７．７０ １６ ２１．１

ＲｅｓＮｅｔ１３ ９３．５９ ９３．４４ ９２．８０ ９８．３８ １７ ２１．７

４　结论

为了能够在移动端准确且快速地识别马铃薯

叶片病害，本研究针对马铃薯叶片病斑分布杂乱、

面积小、相似度高且形状各异等特点，提出一种融

合迁移和知识蒸馏的轻量级马铃薯叶片病害识别

模型构建方法。首先构建马铃薯叶片数据集，利用

数据增强技术扩充数据集，提高模型的鲁棒性；其

次，利用下采样推迟和模型剪枝进一步压缩模型，

减小模型的大小，使其便于部署在物联网和移动端

设备上；最后，利用迁移学习训练教师模型，加快教

师模型的迭代，再利用知识蒸馏技术指导学生模型

训练，提高模型的识别准确率，对试验结果进行分

析，得出以下结论。

（１）模型剪枝通过对卷积核的重构，减少模型
的大小，本研究构建的 ＲｅｓＮｅｔ１３模型大小仅为

２１．７ＭＢ，识 别 准 确 率 达 到 ９１．８５％，相 比 于
ＲｅｓＮｅｔ１８模型大小缩减了４９．１８％，在减小模型大
小的同时其识别准确率仅降低０．１９百分点，可以部
署在算力资源有限的物联网和移动端设备上；

（２）试验表明，模型下采样推迟能充分利用图
像信息，不会造成图像的信息流失，能提高模型识

别准确率；消融试验表明，在相同的试验条件下，知

识蒸馏策略训练模型能有效提高模型识别准确率；

（３）蒸馏温度对模型影响的试验表明，当蒸馏
温度Ｔ为１５时，模型识别准确率达到９３．５９％，识
别效果达到最优。

本研究研究提出一种轻量级残差网络模型构

建方法，融合迁移学习和知识蒸馏，构建出

ＲｅｓＮｅｔ１３模型，实现模型的高精度化和轻量化，且
满足移动端设备的实时性与高精度性需求，在马铃

薯叶片病害识别方面具有优越性能，可为农作物病
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害识别模型部署在物联网和移动端设备上提供新

的方法和思路。
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基于多感受野与多尺度融合的草莓病害分割算法

亢　洁，刘　佳，刘文波，夏　宇，李亦轩，王佳乐
（陕西科技大学电气与控制工程学院，陕西西安７１００２１）

　　摘要：针对草莓病害在区域分割时存在背景复杂、目标较小导致难以被有效分割等问题，提出一种基于多感受野
与多尺度融合的草莓病害分割算法。首先搭建了Ｕ－Ｎｅｔ基础模型，使用结合注意力机制与残差网络的主干特征提取
网络（ＣＢＡＭ－ＲｅｓＮｅｔ５０）替代Ｕ－Ｎｅｔ中的主干特征提取网络 ＶＧＧ１６，一方面来加强目标区域的表征能力，抑制背景
区域，以此实现复杂背景下的病害区域分割问题；另一方面通过残差减少梯度消失，提升模型的收敛速度；接着在特征

融合层，设计基于３Ｄ无参注意力机制（ＳｉｍＡＭ）的多尺度自适应特征融合模块，通过邻近特征信息弥补当前层特征的
信息丢失，以此提升小目标的检测能力；最后在网络底层设计基于膨胀卷积的多感受野模块，通过不同膨胀率的膨胀

卷积来增加特征的全局感受野以实现整体分割区域的感知。结果表明，本研究提出的方法ｍＰＡ达９０．３０％，相比于标
准Ｕ－Ｎｅｔ模型提高了７．１３百分点，本研究提出的方法能更好地对复杂背景下及小目标病害进行精准分割。
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　　草莓病害图像分割是病害检测和病害类型识
别方法中的一个重要步骤，其分割效果直接影响到

后续的检测和识别结果。由于草莓病害图像的形

状和颜色复杂、多样、无规律且多变，图像分割技术

能还原病害不规则分布区域，为后续病害类型识别

与病害诊断提供有效依据，具有重要意义［１－３］。之

前草莓病害检测主要为传统人工检测，需要消耗大

量的人力物力，且容易受到检测人员主观因素的影

响，检测效率低，所以实现病害检测的自动化具有

很高的研究价值和应用前景［４－７］。

随着计算机视觉的发展，基于数字图像处理的

目标检测方法被应用于农作物病害检测中。孙俊

等改进ＯＴＳＵ（大津法—最大类间方差）算法，利用
粒子群优化算法寻找最优阈值并用于生菜叶片分

割［８］。Ｚｈａｎｇ等提出利用 Ｋ－ｍｅａｎｓ（Ｋ均值聚类）
算法对图像进行分割处理，从分割图像中提取

ＰＨＯＧ（ｐｙｒａｍｉｄｈｉｓｔｏｇｒａｍｏｆｏｒｉｅｎｔｅｄｇｒａｄｉｅｎｔ）特征识
别病害从而达到分割效果［９－１０］。Ｍａ等提出了一种
利用综合颜色特征进行蔬菜病害叶斑分割的方法，
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