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　　摘要：针对现有视觉识别技术对于农作物病虫害识别存在实际农业生产中识别效果不佳的问题，研究提出了一种
结合ＲｅｓＮｅｔ和Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ２种模型优点的新构架Ｒｅｓ－Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ块。Ｒｅｓ－Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ块中采取了 ＲｅｓＮｅｔ中的残差结构
使得模型可以有效应对深度过深造成的过拟合和模型退化的问题；Ｒｅｓ－Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ块中的卷积层采用Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ模型中
的并行联结策略，将传统的３×３卷积核由并行的１×３、３×１卷积核代替，在简化模型参数量的同时使得模型获得了
更强的多尺度特征提取能力；最后通过迁移学习使模型拥有高效的学习能力。在训练过程中将公开数据集

ＰｌａｎｔＶｉｌｌａｇｅ中的多种作物病虫害作为预训练样本，通过迁移学习后对 ＰｌａｎｔＶｉｌｌａｇｅ中６种番茄病虫害图像进行识别，
模型对于训练集中病虫害的检测准确率达到９９．１％，验证集的检测准确率达到９８．９％，平均 Ｆ１分数达到９８．８２％。

通过与ＶＧＧ－１６、ＲｅｓＮｅｔ３４、ＲｅｓＮｅｔ５０等检测模型在ＰｌａｎｔＶｉｌｌａｇｅ数据集中的６种番茄病虫害识别测试中，本模型的检
测准确率远高于这些模型；并且通过对比采用迁移学习前后的模型检测能力，验证了本研究提出的模型可以有效解决

模型过拟合问题。本研究提出的Ｒｅｓ－Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ块在有效解决了现有模型过拟合及模型退化问题的同时提高了模型
的实际检测效果，该模块可为农业生产中病虫害识别模型的轻量化提供新思路，助力模型在实际农业生产中的应用。
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　　病虫害是影响农作物产量的主要原因之一，它
的出现常常呈无时序性、暴发性的特点，且对农作

物的危害是持续性的。因此当病虫害发生时若未

能及时对其进行有效防控将会降低农作物的产量，

甚至会直接影响到农业经济的发展［１］。因此，对农

作物病虫害的防控是稳定农业经济、稳定农民收入

的重要手段，对民生有着至关重要的意义。

据２０２２年全国农作物重大病虫害发生趋势预
报，有多种主要粮食农作物遭受着严重的病虫害侵

蚀，其中水稻遭受病害程度比 ２０２１年和 ２０１６—
２０２０年均值分别增加 １３．６％ 和 ７．１％，而小麦比
２０２１年和２０２０年均值分别增长４．８％ 和４．２％［２］。

因此可以看出，现阶段需要行之有效的农作物病虫

害防治手段来减少农业生产中的损失。

我国现阶段在农作物病虫害防治上主要依靠

个人经验进行防治。依靠个人经验通常受限于个

体文化水平，从而对病虫害认知不足，或是因为个

人疏忽，造成未能及时发现病虫害和阻止病害的扩

大，导致农作物受到严重的损失。此外，在农作物

病虫害防治上忽视引进现代科技手段，造成当地农

业技术人员未能及时掌握农作物的生长状态，而对

农作物病虫害趋势的判断产生影响［３］。由于现阶

段农作物病虫害防治的缺陷，导致很多农户对农药

的使用产生较大的依赖性，农药的滥用对种植土壤

产生严重的不良影响，且农产品的安全性大幅降

低［４］。因此，使用更为科学有效的技术手段，及时

发现农作物病虫害并治理，对减少农作物损失，建

立更加健康的农业经济环境至关重要。

１　国内外研究现状

随着深度学习在各行业上的成熟应用，不少学

者开始将深度学习引入到农业生产中，有关农作物

病虫害识别的深度学习方法不断被证明了其可行

性。深度学习模型常因为图像质量不均衡而影响

识别精度。Ｘｉｎ等通过ＤＣＮＮ（深度卷积神经网络）
对Ｇｏｏｇｌｅ数据库中的病虫害图像实现了多质量等
级作物病害和病害影像分类，并通过ＹＯＬＯｖ４对质
量等级分类后的图像进行测试验证［５］。

在农作物病虫害图像识别技术中，常用静止图
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像来进行识别，因视频难以获得有清晰病害特征的

图像，给农作物病虫害图像识别技术在实际应用上

带来了很大的挑战。Ｌｉ等设计了一种视频检测系
统，使用视频帧提取模块获得可以用于农作物病虫害

识别的图像，再使用Ｆａｓｔｅｒ－ＲＣＮＮ作为图像检测器
将视频抽帧器获得的图像进行检测，最后再将各帧重

新合成视频［６］。该系统的设计者用多种水稻病斑图

像验证了该系统的可行性。由于大规模的架构对算

力有一定的要求，运算成本较高，并不适用于装载在

移动设备上，尤其是在农业生产上，需要一个规模较

小的识别模型满足搭载移动端上。Ｒａｈｍａｎ等提出了
一种两阶段小型ＣＮＮ模型，相较于近些年出现的大
规模识别模型在水稻病虫害识别上同样有着很好的

表现，为田间农作物病虫害自动检测设备提供了有价

值的理论基础［７］。Ｌｉｕ等构建了真实自然环境下番
茄病虫害数据集，并使用图像金字塔来优化ＹＯＬＯｖ３
的特征层，实现了对番茄病虫害的多尺度特征检测，

能够准确地标记出病虫害的位置和类别［８］。

由于农作物病虫害图像受到拍摄环境、取像设

备、图像质量不一等的影响，常无法建立大型数据

集用于训练，而数据集的规模较小常常容易造成模

型过拟合的问题。范春全等通过收集数据集，利用

基于ＲｅｓＮｅｔ５０的迁移学习模型在样本较少的情况
下完成识别，并建立二分类模型进行数据过滤，以

防止非水稻病虫害图片被识别为水稻病虫害的不

合理情况，准确率可达９５．２３％［９］。吴建宇针对３８
类农作物病虫害分别使用 ＡｌｅｘＮｅｔ与 ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ模
型对数据集进行训练和验证，结果显示其准确率分

别为８０．１％ 与８５．１％，由于 ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ层数较深，
考虑到使用数据集不大，可能产生较为严重的过拟

合现象，并提出在 ＡｌｅｘＮｅｔ网络模型层上添加
ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ所运用的 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ模块，结果显示其准
确率达到９１．７２％，有很好的效果，对于农作物病虫
害多分类问题的解决有较大意义［１０］。赵立新等通

过公开数据集ＰｌａｎｔＶｉｌｌａｇｅ作为预训练样本，对仿照
ＡｌｅｘＮｅｔ搭建的识别模型进行预训练，使用预训练模
型对６种棉花病虫害图像进行识别，并且与 ＳＶＭ、
ＢＰ神经网络、ＶＧＧ－１６、Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ－ｖ２等经典模型
相比较准确率有大幅度提升，解决了数据样本不够

庞大时欠拟合的问题［１１］。黄双萍等自制水稻穗瘟

病数据集，并使用ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ模型检测水稻穗瘟病，
准确率达到了 ９２％［１２］。刘永波等利用 Ｔｒｉｐｌｅｔｌｏｓｓ
双卷积神经网络结构学习玉米图像特征，再使用

ＳＩＦＴ算法提取图像纹理细节，最后通过 Ｓｏｆｔｍａｘ分
类器对玉米病害进行分类，并在训练时利用迁移学

习，准确率达到９０％ 以上［１３］。龙满生等主要针对

油茶病害识别任务，通过迁移经典的 ＡｌｅｘＮｅｔ卷积
神经网络模型学习得到的知识，实现对油茶病害的

准确识别［１４］。Ｊｉａｎｇ等通过对多种水稻叶病斑图像
预处理获得图像在Ｒ、Ｇ、Ｂ、Ｈ、Ｓ、Ｉ、Ｙ、Ｃｂ和 Ｃｒ９个
颜色分量的灰度图像，并使用 ＣＮＮｓ对其提取病害
形状和颜色特征，再将卷积得到的特征作为多类

ＳＶＭ的输入方向去进行分类任务，替代了常用的
Ｓｏｆｔｍａｘ分类器，提高了模型的泛化能力和鲁棒性，
提供了一种将传统机器学习与深度学习相结合用

于农作物病虫害识别的新思路［１５］。

２　试验数据的准备与数据集的搭建

２．１　数据集的建立
使用公开数据集 ＰｌａｎｔＶｉｌｌａｇｅ数据集为训练样

本，选取其中６种番茄病虫害图像作为目标数据集，
选取４种与番茄病虫害相似的病虫害叶片图像作为
源数据集用于预训练［１６－１７］。目标数据集６种番茄
病虫害叶片图像分别为番茄细菌性斑疹病 ２０３２
张、番茄早疫病９０４张、番茄晚疫病１８１３张、番茄
煤霉病 ８５６张、番茄斑枯病 １４９６张、番茄褐斑病
１６７６张，将上述６种病虫害叶片图像按照种类打
上标签，其中番茄细菌性斑疹病标签为 ａ，番茄早疫
病标签为ｂ，番茄晚疫病标签为 ｃ，番茄煤霉病标签
为ｄ，番茄斑枯病标签为 ｅ，番茄褐斑病标签为 ｆ，如
图１所示。将８７７７张番茄病虫害叶片随机打乱并
按照７∶２∶１划分成训练集、验证集、测试集。
　　选取ＰｌａｎｔＶｉｌｌａｇｅ数据集中苹果黑腐病６２１张、
樱桃白粉病１０５２张、玉米灰斑病５１３张、马铃薯早
疫病１０００张共４种病虫害叶片图像，作为预训练
的源数据集；同样将上述图像按种类打上标签，苹

果黑腐病标签为ａ，樱桃白粉病标签为 ｂ，玉米灰斑
病标签为ｃ，马铃薯早疫病标签为ｄ，如图２所示，并
随机打乱，将源数据集中的所有图像用于预训练。

２．２　基于图像增广的图像预处理方法
大型数据集是成功应用深度神经网络的先决

条件，一个大型数据集可以在一定程度上减小模型

的过拟合。建立一个大型数据集会在图像采集、图

像标注、图像预处理上花费过多的精力，而数据集

过小会导致规模较大的模型严重过拟合。为了可

以将小型数据集用于模型训练引入了图像增广的
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方法来对图像进行预处理，以缓解数据集较小导致

模型过拟合的问题。图像增广在对训练图像进行

一系列的随机变化之后，生成相似但不同的训练样

本，从而扩大了训练集的规模。此外，应用图像增广

的原因是随机改变训练样本可以减少模型对某些

属性的依赖，从而提高模型的泛化能力和鲁棒性。

例如，可以以不同的方式裁剪图像，使感兴趣的对

象出现在不同的位置，减少模型对于对象出现位置

的依赖。还可以调整亮度、颜色等因素来降低模型

对颜色的敏感度。以其中一张番茄早疫病叶子为

例，对其进行随机翻转、裁剪、更改色调、对比度、亮

度、饱和度，效果如图３所示。

３　模型设计

３．１　Ｒｅｓ－Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ块
ＲｅｓＮｅｔ模型 主 要 是 由 能 够 实 现 “ｓｈｏｒｔｃｕｔ

ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｓ”的残差块来进行残差映射，以此来消除

网络过深时引起的退化问题［１８－２０］。残差块如图４
所示，图中虚线框内的堆积层将原始输入 ｘ拟合出
残差映射ｆ（ｘ）－ｘ，并进行权重和偏置参数设置为０
的加权运算，得到新的恒等运算 Ｆ（ｘ），这样把上一
层产生的输出添加到下一层，既不会添加额外的参

数，也没有增加计算的复杂性［２１］。

　　Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ块是构成 ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ的卷积块，实现
了网络并行连结的功能［２２－２３］。Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ块是一种
由多种滤波器组合而成的构架，如图５所示。图中
所示Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ块是由４条路径从不同层面对图像抽
取信息，最后在输出通道上进行维度连结。这种多

滤波器组合的构架实现了对不同滤波器进行不同

的参数配置以及设置不同大小的滤波器尺寸，以此

实现对图像多范围的细节识别。

　　大量研究表明，增加深度神经网络的规模并不
一定能直接提升其性能，反而会对训练模型带来许

多问题，如梯度爆炸、梯度消失、网络退化等。此外
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更大的规模通常意味着更多的参数，这使得扩大后

的网络更容易出现过拟合，尤其是在数据集样本数

量较小的情况下。统一增加网络规模同样是对计

算资源使用的急剧增加，这造成了规模过大的模型

难以部署在实际农业生产当中。然而神经网络构

架过小，对图像细节识别的能力较差，在面对复杂

数据集下识别的效果常常不能满足实际农业生产

需求。因此，为了在实际农业生产当中能够部署的

需求，需要实现一种既深度合适又能有高识别能力

的农作物病虫害识别模型。根据需求，本研究提出

了一种新构架———Ｒｅｓ－Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ块，作为神经网络
的基本块来构成一个新的识别模型。Ｒｅｓ－
Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ块同时实现了残差块的快捷连接功能以及
Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ块的并路连结功能。结合 ＲｅｓＮｅｔ以及
Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ２种深度学习模型的优点设计了一种识别
模型，来应对模型变深时引起的退化等问题以及多

范围多层次对图像进行细节识别。

Ｒｅｓ－Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ块由２条并行路径以及１条快
捷连接通道组成，Ｒｅｓ－Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ块与残差块类似，
同样是以是否在快捷连接通道上加１×１的卷积层
来区分２种块，Ｒｅｓ－Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ块结构如图６所示。
　　由图６可以看出，２条并行路径都使用了１×１
卷积层，该卷积层主要是用来控制通道数，从而控

制模型的复杂性。因此我们不仅可以一定程度上

增加模型的深度，还可以增加模型的宽度，却不会

有明显的性能损失。在１×１卷积层之后分别是窗
口大小为３×１以及１×３的卷积层，通过不同大小
窗口的卷积层来对输入进行不同范围的提取。经

过卷积层提取的输出作为新的输入进入批量正则化

层，批量正则化层是对输入进行小批量统计数据归

一化，以此来加快深层网络的收敛速度以及减少过

拟合。激活层使用ＲｅＬＵ函数作为激活函数来实现
数据线性到非线性的转化。２条路径在对数据进行
激活后，投入到通道合并层上进行对输出通道维度

上的连结。对连结的输出，再次经过３×１（１×３）卷
积层、批量正则化层、激活层以及通道合并层对其

进一步的细化提取。原始输入通过快捷连接通道

叠加到经过２次卷积等操作的新输出上，实现了残
差映射防止以Ｒｅｓ－Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ块搭建的模型出现梯

—４８１— 江苏农业科学　２０２４年第５２卷第２０期



度消失、梯度爆炸、退化等问题。这个包含原始特

征以及提取得到新特征的输出作为新的输入用于

下一步的训练。

３．２　搭建模型
参照 ＲｅｓＮｅｔ５０，使用 Ｒｅｓ－Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ块设计一

个新的模型，模型由 ｂ１～ｂ６６个部分构成，如图７
所示。其中ｂ１作为模型的输入层，由７×７的卷积
层、批量归一层、ＲｅＬＵ激活层和最大池化层构成。
ｂ２～ｂ５作为特征提取层，是由多个参数不同的
Ｒｅｓ－Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ块所构成，构成 ｂ２～ｂ５的 Ｒｅｓ－
Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ块数量分别为３、４、６、３个。ｂ６作为模型
的输出层，是由１个全局平均池化层、１个展开层、１
个全连接层所构成。各层输入通道数、输出通道

数、步频和填充等详细参数见表１。
３．３　基于迁移学习的试验方法

为了解决数据集样本数量不充足时带来的模

型过拟合问题，除了使用图像增广的方法对图像进

行预处理外，本研究引入了迁移学习。迁移学习不

同于对直接从开始训练的方法，而是搭建用于预训

练源模型以及最后用于识别的目标模型［２４－２５］。迁

移学习是使用预训练数据集对源模型先进行预训练

获得参数，将获得的所有参数赋予到目标模型上，

输出层除外，而目标模型通过使用目标数据集训练，

对其余各层获得的参数进行微调以获得最佳的参

数，输出层则是从头开始训练使输出的类别与数据

集中样本的类别相匹配［２６］。

将迁移学习应用到用 Ｒｅｓ－Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ块搭建的
模型上。使用提前搭建好的源数据集作为预训练

数据集，对其进行预处理，固定输入的通道以及像

素尺寸，图像增广，将预处理完的源数据集投入到

用Ｒｅｓ－Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ块搭建的模型上进行预训练。将
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表１　由Ｒｅｓ－Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ块构成的网络架构

块 网络架构 输出尺寸

ｂ１
卷积层：７×７，ｐ＝３，ｓ＝２，输出通道：７６

批量正则化，ＲｅＬＵ激活函数
最大池化层：３×３，ｐ＝１，ｓ＝２

５６×５６

ｂ２

卷积层：１×１，ｐ＝０，ｓ＝１，输出通道数：６４
卷积层：３×１，ｐ＝（１，０），ｓ＝１，输出通道数：３８；卷积层：１×３，ｐ＝（０，１），ｓ＝１，输出通道数：３８
卷积层：１×１，ｐ＝０，ｓ＝１，输出通道数：６４
卷积层：３×１，ｐ＝（１，０），ｓ＝１，输出通道数：３８；卷积层：１×３，ｐ＝（０，１），ｓ＝１，输出通道数：







３８
×３ ５６×５６

ｂ３

卷积层：１×１，ｐ＝０，ｓ＝１，输出通道数：６４
卷积层：３×１，ｐ＝（１，０），ｓ＝１，输出通道数：５２；卷积层：１×３，ｐ＝（０，１），ｓ＝１，输出通道数：５２
卷积层：１×１，ｐ＝０，ｓ＝１，输出通道数：６４
卷积层：３×１，ｐ＝（１，０），ｓ＝１，输出通道数：５２；卷积层：１×３，ｐ＝（０，１），ｓ＝１，输出通道数：







５２
×４ ２８×２８

ｂ４

卷积层：１×１，ｐ＝０，ｓ＝１，输出通道数：１８４
卷积层：３×１，ｐ＝（１，０），ｓ＝１，输出通道数：１３２；卷积层：１×３，ｐ＝（０，１），ｓ＝１，输出通道数：１３２
卷积层：１×１，ｐ＝０，ｓ＝１，输出通道数：１８４
卷积层：３×１，ｐ＝（１，０），ｓ＝１，输出通道数：１３２；卷积层：１×３，ｐ＝（０，１），ｓ＝１，输出通道数：







１３２

×６ １４×１４

ｂ５

卷积层：１×１，ｐ＝０，ｓ＝１，输出通道数：４６９
卷积层：３×１，ｐ＝（１，０），ｓ＝１，输出通道数：２５６；卷积层：１×３，ｐ＝（０，１），ｓ＝１，输出通道数：２５６
卷积层：１×１，ｐ＝０，ｓ＝１，输出通道数：４６９
卷积层：３×１，ｐ＝（１，０），ｓ＝１，输出通道数：２５６；卷积层：１×３，ｐ＝（０，１），ｓ＝１，输出通道数：







２５６

×３ ７×７

ｂ６ １×１全局平均池化层输出向量长度：５１２，全连接层输出长度：６，Ｓｏｆｔｍａｘ回归 １×１

预训练好的ｐｒｅ－Ｒｅｓ－Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ模型参数保存并固
定到未经训练的新的 Ｒｅｓ－Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ模型上，使用
提前搭建好的目标数据集并进行相同的预处理操

作，投入到模型中训练对模型各层参数微调，修改

输出层输出数与目标数据集样本类别数相同并从

头开始训练。

３．４　试验环境与评价指标
本研究用于训练、验证、测试模型的处理器为

Ｉｎｔｅｌ ＣｏｒｅＴＭｉ５－１０２００ＨＣＰＵ，频率２．４０ＧＨｚ，内
存大小１６ＧＢ，ＧＰＵ为ＮＶＩＤＩＡＧｅＦｏｒｃｅＲＴＸ３０６０，显
存大小为６ＧＢ，开发环境为 Ｐｙｔｈｏｎ３．９，Ｐｙｔｏｒｃｈ深
度学习框架，ＣＵＤＡ１１．６，Ｗｉｎｄｏｗｓ１１６４位操作系
统。固定训练参数，训练周期（ｅｐｏｃｈ）为６０，学习率
为０．００１，批量大小（ｂａｔｃｈｓｉｚｅ）为５６，选用随机梯度
（ＳＧＤ）下降优化器作为梯度更新方式［２７－２９］。在模

型训练验证阶段采用模型对训练集的准确率

（Ａｃｃｕｒａｃｙ）和对验证集的准确度作为评价指标。在
模型测试阶段，使用模型对测试集进行预测，并以

各番茄病虫害的精确率 （Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、召回率
（Ｒｅｃａｌｌ）、Ｆ１分数（Ｆ１－Ｓｃｏｒｅ），作为评价指标，各评
价指标公式如下所示：

Ａｃｃｕｒａｃｙ＝ ＴＰ＋ＴＮ
ＴＰ＋ＴＮ＋ＦＰ＋ＦＮ； （１）

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ； （２）

Ｒｅｃａｌｌ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ； （３）

Ｆ１分数＝
２

１
Ｐｒｅｃｉｓｏｎ＋

１
Ｒｅｃａｌｌ

。 （４）

式中：ＴＰ为真正例；ＴＮ为真负例；ＦＮ为假负例；ＦＰ
为假正例。

４　结果与分析

４．１　基于 Ｒｅｓ－Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ块搭建的模型训练结果
及分析

模型的大小与复杂度通常由参数量和计算量

来衡量。参数量较大通常意味着模型能学习到更

多的特征，参数量越大同时意味着要占用更多的储

存空间，然而模型学习到的特征并非每个都有意

义，经常会出现特征冗余的情况，因此为了保证模

型的部署，需要模型实现以更少的参数量达到更好

的识别效果。计算量过大意味着需要更多的计算

资源，会导致训练时间加长以及需要更强大的硬件

进行训练和推理，因此为减少模型的训练成本计算

量同样不能过大。基于 Ｒｅｓ－Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ块搭建的模
型以及ＶＧＧ－１６、ＲｅｓＮｅｔ３４、ＲｅｓＮｅｔ５０３种常用于农
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作物病害识别成熟模型的参数量和计算量如表２所
示。基于Ｒｅｓ－Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ块搭建的模型的参数量为
３４．９０ＭＢ，计算量为２．１９ＧＦＬＯＰｓ，均低于其他模型。

表２　各模型参数量与计算量

模型
参数量

（ＭＢ）
计算量

（ＧＦＬＯＰｓ）

本研究模型 ３４．９０ ２．１９

ＶＧＧ－１６ ５２６．００ １５．５０

ＲｅｓＮｅｔ３４ ８０．６０ ３．６８

ＲｅｓＮｅｔ５０ ８８．５２ ５．３８

　　对提前搭建好的番茄细菌性斑疹病、番茄早疫
病、番茄晚疫病、番茄煤霉、番茄斑枯病、番茄褐斑

病６种番茄病虫害训练数据集即目标数据集进行图
像预处理，然后直接投入到基于 Ｒｅｓ－Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ块
搭建的模型以及ＶＧＧ－１６、ＲｅｓＮｅｔ３４、ＲｅｓＮｅｔ５０３种
常用于农作物病虫害识别成熟模型中进行训练，训

练准确率、验证准确率如表３所示［３０］。

表３　各模型训练结果

模型
训练准确率

（％）
验证准确率

（％）

本研究模型 ９５．７ ９０．９

ＶＧＧ－１６ ９４．２ ９０．８

ＲｅｓＮｅｔ３４ ９２．９ ９１．２

ＲｅｓＮｅｔ５０ ９５．７ ９１．５

　　由表３可以看出，４种模型均存在一定的过拟
合，其中本研究模型训练准确率为９５．７％，远高于
验证准确率９０．９％，过拟合程度比较严重，说明数
据集规模大小与模型规模不匹配。ＶＧＧ－１６训练
准确率与验证准确率错误率分别为５．８％、９．２％，
该模型在识别６种番茄病虫害数据集上的表现并不
能满足实际农业生产上的需求，且训练准确率与验

证准确率相差 ３．４百分点，过拟合程度同样严重。
ＲｅｓＮｅｔ３４训练准确率与验证准确率分别为９２．９％、
９１．２％，相差不大，过拟合程度较小，但是识别准确
率过低。ＲｅｓＮｅｔ５０２个识别准确率相差 ４．２百分
点，同样有十分严重的过拟合问题。

　　损失曲线如图８所示，未经迁移学习的各原始
模型在损失函数收敛上都是在４０～５０个周期时趋
于平稳。由Ｒｅｓ－Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ块构成的模型虽然前期
收敛速度较快但仍在４０个周期后趋于平稳，且相较
于ＶＧＧ－１６损失值略高。
　　综上所述，４种模型的构架相对于数据集较为
复杂，模型的深度意味着拟合复杂特征的能力，模

型深度相较于数据集大小太深，模型规模与数据集

规模不匹配，导致模型出现过拟合现象。因此通过

引入迁移学习的方法进一步降低模型过拟合问题。

４．２　基于迁移学习的训练结果及分析
将提前搭建好用于迁移学习的源数据集进行

图像预处理后投入到基于 Ｒｅｓ－Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ块搭建的
模型、ＶＧＧ－１６、ＲｅｓＮｅｔ３４和 ＲｅｓＮｅｔ５０中进行预训
练，得到ｐｒｅ－Ｒｅｓ－Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ、ｐｒｅ－ＶＧＧ－１６、ｐｒｅ－
ＲｅｓＮｅｔ３４和ｐｒｅ－ＲｅｓＮｅｔ５０４个预训练模型，再将经
过同样图像预处理操作的目标数据集投入其中进

行迁移学习，训练准确率、验证准确率如表４所示。
对比表３和表４可以得出，经迁移学习的４个模型
不仅过拟合问题显著降低，且识别效果也有所提

升。本研究模型训练准确率达到９９．１％，验证准确
率达到９８．９％，不仅对６种番茄病虫害的识别精度
有所提升，且过拟合问题基本解决。而其余３个模
型虽识别效果也均有提升，但是识别准确率普遍不

高，对识别６种番茄病虫害的能力有所欠缺，不符合
实际生产需求。对比本研究模型经迁移学习前后

损失函数收敛情况如图９所示，经迁移学习后损失
函数收敛速度大幅提升，在２０个周期时经迁移学习
的本模型损失函数趋于平稳，且损失值也远小于未

经迁移学习的本模型。

表４　基于迁移学习各模型训练结果

模型
训练准确率

（％）
验证准确率

（％）

本研究模型Ｒｅｓ－Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ ９９．１ ９８．９

ｐｒｅ－ＶＧＧ－１６ ９５．７ ９５．８

ｐｒｅ－ＲｅｓＮｅｔ３４ ９４．２ ９２．６

ｐｒｅ－ＲｅｓＮｅｔ５０ ９６．３ ９５．３

　　综上所述，当数据集较小且模型规模较大时，
使用迁移学习对源模型进行预训练，将得到的参数

复制到目标模型并微调，这种训练模型的方法，对
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解决过拟合问题有很大的作用，此外还能够提升一

定的识别准确度。

４．３　模型预测结果分析
将基于迁移学习训练完的 Ｒｅｓ－Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ模型

和上述试验中表现较好的经迁移学习的 ＲｅｓＮｅｔ５０
模型对测试集进行预测。测试集各病虫害图像数

量分别为番茄细菌性斑疹病１８０张、番茄早疫病８０
张、番茄晚疫病１６０张、番茄煤霉病７７张、番茄斑枯
病１３２张、番茄褐斑病１４８张，共计７７７张番茄病虫
害图像。将２个模型的预测值与真实值对比所得混
淆矩阵如表５和表６所示。由混淆矩阵对模型识别
各病虫害效果评级，计算精确率、召回率和Ｆ１分数，
如表 ７所示。由表 ７可得，经迁移学习后的
ＲｅｓＮｅｔ５０模型，平均精确率为９３．６９％，平均召回率
为９４．９４％，Ｆ１分数平均值为９４．２２％。而经迁移
学习后的Ｒｅｓ－Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ模型对各番茄病虫害平均
精确率为９８．６３％，平均召回率为９９．０２％，Ｆ１分数
平均值为９８．８２％。２个模型相比之下，经迁移学习
后的 Ｒｅｓ－Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ模型比经迁移学习后的
ＲｅｓＮｅｔ５０模型，各项评分均有很大提升，且分类性
能（按Ｆ１分数的高底来判别）提升了４．６百分点。

表５　基于迁移学习Ｒｅｓ－Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ的混淆矩阵

真实标签
预测标签

番茄细菌性斑疹病 番茄早疫病 番茄晚疫病 番茄煤霉病 番茄斑枯病 番茄褐斑病

番茄细菌性斑疹病 １７８ ２ ０ ０ ０ ０

番茄早疫病 ０ ７９ ０ １ ０ ０

番茄晚疫病 ０ ０ １５９ １ ０ ０

番茄煤霉病 ０ ０ ０ ７７ ０ ０

番茄斑枯病 ０ ０ ０ １ １３０ １

番茄褐斑病 １ ０ ０ ０ １ １４６

表６　基于迁移学习ＲｅｓＮｅｔ５０的混淆矩阵

真实标签
预测标签

番茄细菌性斑疹病 番茄早疫病 番茄晚疫病 番茄煤霉病 番茄斑枯病 番茄褐斑病

番茄细菌性斑疹病 １７６ ３ ０ １ ０ ０

番茄早疫病 ０ ７８ ０ １ ０ １

番茄晚疫病 ０ ０ １４７ １３ ０ ０

番茄煤霉病 ０ ７ ０ ６８ ２ ０

番茄斑枯病 ０ ０ ０ ０ １２７ ５

番茄褐斑病 ０ １ ０ ２ ０ １４５

表７　经迁移学习的２个模型对各番茄病虫害别识别效果

病害类别
Ｐｒｅ－ＲｅｓＮｅｔ５０ Ｐｒｅ－Ｒｅｓ－Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ

精确率（％） 召回率（％） Ｆ１分数（％） 精确率（％） 召回率（％） Ｆ１分数（％）

番茄细菌性斑疹病 １００．００ ９７．７８ ９８．８８ ９９．４４ ９８．８９ ９９．１６

番茄早疫病 ８７．６４ ９７．５０ ９２．３０ ９７．５３ ９８．７５ ９８．１４

番茄晚疫病 １００．００ ９１．８８ ９５．７６ １００．００ ９９．３８ ９９．６９

番茄煤霉病 ８０．００ ８８．３１ ８３．９５ ９６．２５ １００．００ ９８．０９

番茄斑枯病 ９８．４５ ９６．２１ ９７．４１ ９９．２３ ９８．４６ ９８．８４

番茄褐斑病 ９６．０２ ９７．９７ ９６．９９ ９９．３１ ９８．６４ ９８．９７

平均值 ９３．６９ ９４．９４ ９４．２２ ９８．６３ ９９．０２ ９８．８２
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５　结论

本研究提出了一个结合 ＲｅｓＮｅｔ和 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ２
种模型优点的 Ｒｅｓ－Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ新构架，Ｒｅｓ－
Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ块同时实现了残差块的快捷连接功能以及
Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ块的并路连结功能。使用图像增广对小规
模数据集进行图像预处理，提高模型的泛化能力以

及鲁棒性。以Ｒｅｓ－Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ块搭建的模型结合迁
移学习方法提升模型的识别效果，降低过拟合。本

研究最终模型对６种番茄病虫害识别的训练准确率
为９９．１％，验证准确率９８．９％。本研究模型对测试
集进行预测，对 ６种番茄病虫害平均精确率达到
９８６３％，平均召回率达到９９．０２％，平均 Ｆ１分数达
到９８．８２％，各类评价指标均超过现有成熟模型。
模型规模适中，训练成本以及占用的计算资源较

少，满足实际农业生产的需求，为后续的移动设备

搭载识别模型实现智慧农业打下了理论基础。
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