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　　摘要：为了快速准确地识别番茄叶片病虫害，从而提升番茄产量和品质，在有限设备资源条件下实现番茄病虫害
的精准防治，针对以往番茄病虫害识别算法数据标注成本过高的问题，提出一种基于改进 ＦｉｘＭａｔｃｈ算法的半监督番
茄病害图像识别方法。首先，对真实场景采集的番茄病虫害数据进行深入分析，挖掘出数据集规模不明、类间数据不

均衡性较为严重的特性，在原始ＦｉｘＭａｔｃｈ算法的基础上，引入ｋ－ｍｅａｎｓ聚类算法筛选出代表性数据进行标注，以提高
标注数据的性价比。其次，设计一种自适应伪标签数据补充模块，使得在半监督分类算法迭代过程中，自适应地调整

不同类别的伪标签判定阈值，并且引入ＦｏｃａｌＬｏｓｓ，以保证模型免受类别不均衡的影响。试验结果表明，在ｋａｇｇｌｅ提供
的公开数据集ＮｅｗＰｌａｎｔＤｉｓｅａｓｅｓＤａｔａｓｅｔ的１０种番茄病害上，本研究提出的半监督番茄病虫害识别算法仅使用２０００
张（约训练数据的１０％）的标注数据进行模型训练，在测试集上的准确率可达到９８．１６％，比原始 ＦｉｘＭａｔｃｈ算法提高
了１．３４百分点。经过对比试验表明，本研究提出的基于ｋ－ｍｅａｎｓ聚类算法的代表数据预选模块比随机挑选的准确
率提高２３９２百分点，基于自适应阈值截断的伪标签判断模块在困难样本类别上比原始ＦｉｘＭａｔｃｈ算法高出５．００百分
点。综上所述，本研究所提出的基于改进ＦｉｘＭａｔｃｈ算法的半监督番茄病虫害识别算法能够提高半监督图像识别任务
的准确率，对于真实场景下如何挑选数据标注以及如何制定训练过程中的伪标签监督策略都有着积极的参考意义，降

低了番茄病虫害识别模型的数据标注成本，助力智慧农业发展。
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　　番茄是我国重要的蔬菜之一，在我国的栽培面
积和总产量均居世界首位［１］。番茄种植过程中常

遭遇多种病害，严重影响番茄的产量，导致番茄品

质降低，对病害的防治也大大增加了作物种植成

本。针对番茄的病虫害检测可以进行早期预警，基

于准确的病虫害诊断进行精准施药，是番茄病虫害

防控体系中至关重要的一个环节［２－３］。传统农业生

产中，番茄病虫害识别主要依靠种植者的经验和生

物检验。前者主观性强，容易出现误判，后者损伤

植物组织且呈现滞后性，影响药剂的及时喷施［４－５］。

因此，提供一种快速、无损且准确的番茄病虫害识

别方法十分必要。

随着人工智能领域的发展，图像处理、神经网

络等技术广泛应用到农业作物图像提取与分类

中［６－８］。近几年，基于神经网络的方法进一步应用

于番茄叶片病虫害识别。倪智涛等提出了一种将

图像分类技术与目标检测技术协同融合的细粒度

病虫害识别方法，提高了番茄细粒度病虫害识别的

精确度［９］。张俊宁等提出了一种基于注意力机制

与改进 ＹＯＬＯｖ５ｓ的温室番茄目标快速检测方法，
提高了边界框回归速率和果实目标定位精度［１０］。

郭小燕等在 ＲｅｓＮｅｔ５０中引入双层注意力机制与通
道特征提取机制，设计并验证了基于全局特征提取

的深度学习网络的有效性［１１］。马丽等改进了

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３模型用于番茄病害识别，改进后模型
平均识别准确率可达 ９７．２９％［１２］。陈林琳等利用

计算机视觉中的图像识别与特征提取技术建立了

芋头病害识别监测理论模型和识别系统，该系统对

芋头病害的识别率平均维持在８８％以上［１３］。与传

统基于特征分类的病虫害识别算法相比，深度神经

网络图像分类算法的识别精度更高，应用场景更广

泛［１４－１６］。为了充分训练深度神经网络模型，提高识
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别效果，需要使用大规模含标注信息的数据集作为

支撑，但在实际农业生产中，如此高成本的方案难

以施行。

基于以上问题，研究者们提出了多项基于半监

督学习的病虫害识别算法［１７－１９］。使用半监督病虫

害识别算法，仅需要少部分的标注数据，同时训练

标注数据和未标注数据，便可实现较好的识别效

果。本研究基于ＦｉｘＭａｔｃｈ半监督图像分类算法，引
入 ｋ－ｍｅａｎｓ聚类算法用于筛选代表数据进行标注，
聚焦模型前期能力差和类间数据不均衡性的问题

引入了基于自适应阈值截断的伪标签判断和图像

分类ＦｏｃａｌＬｏｓｓ，以改善原模型对于类别不均衡情况
下样本较少类别识别率差的缺陷，提升半监督模式

下番茄病虫害识别的准确率［２０］。

１　材料与方法

１．１　数据集介绍
本试验使用的番茄叶片病害数据集是 Ｋａｇｇｌｅ

提供的２个番茄叶片病害数据集ＮｅｗＰｌａｎｔＤｉｓｅａｓｅｓ
Ｄａｔａｓｅｔ （ｈｔｔｐｓ：／／ｗｗｗ． ｋａｇｇｌｅ． ｃｏｍ／ｄａｔａｓｅｔｓ／
ａｓｈｉｓｈｍｏｔｗａｎｉ／ｔｏｍａｔｏ／ｄａｔａ和 ｈｔｔｐｓ：／／ｗｗｗ．ｋａｇｇｌｅ．
ｃｏｍ／ｄａｔａｓｅｔｓ／ｎｏｕｌａｍ／ｔｏｍａｔｏ）整理而成，整理后的数
据共包含１９３４９张训练集图片和４８３７张验证集图
片，包含１０种不同类型的番茄病害叶片图像和１种
类型的番茄健康叶片图像，是专门用于番茄叶片病

害识别模型训练和验证的数据集。具体数据详情

见表１。

表１　数据集图片数量分布

番茄病害类型
训练集图片数量

（张）

验证集图片数量

（张）

细菌性斑点病 １７０２ ４２５

早疫病 １９２０ ４８０

晚疫病 １８５１ ４６３

叶霉病 １８８２ ４７０

白粉病 １００４ ２５２

斑枯病 １７４５ ４３６

二斑叶螨 １７４１ ４３５

轮斑病 １８２７ ４５７

花叶病毒病 １７９０ ４４８

黄化曲叶病毒病 １９６１ ４９０

健康 １９２６ ４８１

　　从表１可以看出，不同叶片病害的数据数量差
异较大，对于模型训练存在较大干扰，使得模型极

易向数据多、易于识别的病害类别上倾斜，而忽视

了数据少、较难识别的病害类别。本研究所提出的

半监督番茄病害识别算法针对这种类间数据不均

衡问题有较好的表现。

１．２　基于改进 ＦｉｘＭａｔｃｈ的半监督番茄叶片病害识
别算法设计

本研究提出的基于改进 ＦｉｘＭａｔｃｈ的半监督番
茄叶片病害识别模型是基于公认有效的半监督框

架构建的，利用一致性正则化和伪标签２种技术手
段来有效利用未标注数据，使得未标注数据参与模

型训练，提升模型在有限标注数据下的学习效果。

原始 ＦｉｘＭａｔｃｈ算法的流程分为３步：（１）数据增强
策略。半监督的理论依据是：对同一张图像进行不

同的数据增强后，模型识别出该图像所属的类别应

该是一致的。算法使用双路径数据增强方案，弱增

强（如随机反转、裁剪等基本变换）用于生成伪标

签，而强增强（如色彩区域变换、随机空洞等进阶变

换）用于强化模型对输入扰动的鲁棒性。（２）伪标
签生成。模型在训练过程中，对弱增强后的未标注

数据进行预测，并设置１个截断阈值来筛选具有高
度置信度的伪标签，只有当模型对某个样本的预测

概率超出预设截断阈值时，才会将其作为可靠的伪

标签保留下来参与模型损失计算。（３）一致性正则
化。对于未标注样本，模型的目标是在同一个样本

强增强后预测出的结果和弱增强后生成的伪标签

一致的结果，从而实现一致性约束。

原始 ＦｉｘＭａｔｃｈ算法对于选择哪些数据进行标
注以及类间不均衡问题未进行深入研究，针对这些

问题，本研究提出了改进后的 ＦｉｘＭａｔｃｈ算法。算法
框架如图１所示。在原始 ＦｉｘＭａｔｃｈ框架的基础上，
新增了基于ｋ－ｍｅａｎｓ聚类算法的代表数据预选模
块、基于自适应阈值截断的伪标签判断模块和多分

类ＦｏｃａｌＬｏｓｓ。首先，算法使用 ｋ－ｍｅａｎｓ的聚类结
果来预选更具代表性的数据进行标注，有利于模型

迅速、准确地迭代训练。随后，使用随机数据增强

策略，对未标注数据分别进行弱增强和强增强。针

对模型对这２种增强方式的预测结果，使用基于自
适应阈值截断的伪标签判断模块来确定哪些未标

注数据被纳入训练过程，而不是 ＦｉｘＭａｔｃｈ算法的固
定截断阈值。最后，使用多分类 ＦｏｃａｌＬｏｓｓ计算标
注数据的监督损失和未标注数据的一致性损失，联

合进行模型迭代训练。

１．２．１　基于ｋ－ｍｅａｎｓ聚类算法的代表数据预选模
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块　对于现实采集的数据集，相比于有监督数据而
言，半监督数据无法知晓数据集的全部信息，仅知

道类别的数量却不知道各个类别的数量等信息。

而现有的方案均是假设已知各类别数据数量的前

提下进行标注数据预选，这是不符合真实情形的。

除此之外，在试验过程中本研究还发现，选取不同

组合的标注数据，对模型训练结果影响较大，其影

响原因是选取的标注数据是否能更好的代表此类

数据的平均特征。经过试验发现，选取更具代表性

的数据作为半监督模型中的标注数据，比随机选择

数据的方式模型效果更好。针对这种情况，本研究

提出了基于ｋ－ｍｅａｎｓ聚类算法的代表数据预选模
块。首先，设置数据集Ｘ的类别种数Ｎ及半监督抽
样比例μ，μ为构建代表性待标注数据子集的抽样
比例。随后，采用经过 ＩｍａｇｅＮｅｔ预训练的 ＲｅｓＮｅｔ
１０１卷积神经网络模型对原始图像数据进行特征提
取，生成对应的高维特征向量集合Ｆ，此步骤利用了
深度学习模型强大的特征学习能力，将复杂的图像

信息转化为易于处理的特征表示。接着运用 ｋ－
ｍｅａｎｓ聚类算法对提取出的特征向量Ｆ进行迭代优
化，以Ｎ个聚类中心为基础，不断更新类别划分直
至收敛。最后进行代表性样本选择，选取原则是距

离该类聚类中心越近的数据，在此类数据中的代表

性越高。具体过程为：针对每个类别，计算其余图

像特征与当前类别中心的距离，并根据距离排序；

选取距离当前类别中心最近的（Ｘ×μ）／Ｎ个数据为
该类别的代表性样本。最终，可以获得一个包含

Ｘ×μ个样本的待标注数据集，其中每个类别均有
（Ｘ×μ）／Ｎ个最具代表性的样本，这些数据可用于进

一步的人工标注，从而丰富有监督信息，更有效地提

升后续分类任务的性能。图２为基于ｋ－ｍｅａｎｓ聚类
算法的代表数据预选模块选出的各类前３名代表性
数据和最不具代表性的数据。可以看出，具有代表

性的数据更能代表该类的平均特征，而最不具代表

性的数据往往与该类其余数据特征差异较大。

１．２．２　基于自适应阈值截断的伪标签判断模块　
在半监督训练过程中，公认的难点在于如何判断未

标注数据经过模型推理得到的伪标签是否可纳入

无监督训练。先进的半监督算法一般采用对预测

分布进行置信度截断的方式来作为判断标准，如

ＦｉｘＭａｔｃｈ算法便是将预测分布中最大置信度大于
０．９的数据纳入到无监督训练中。但这种方法存在
２个局限性，首先是未考虑到模型前期预测能力弱
的问题，在模型训练前期，由于尚未学习到有效分

类能力，乱预测的结果参与到训练过程会导致模型

整体学偏，产生恶性循环。其次是未考虑到类别不

均衡问题，对于少样本的类别而言，其参与到训练

的未标注数据自然也比多样本类别要少，从而导致

模型向多样本类别偏向。针对以上 ２个局限性问
题，本研究提出了基于自适应阈值截断的伪标签判

断模块。该模块的工作流程如下：（１）判断当前训
练处于哪个阶段，若当前参与进训练的未标注数据

比例在５０％以下，则处于训练前期，否则处于训练
后期。（２）若当前处于训练前期，在判断当前样本是
否应该被纳入训练中时，其截断阈值还需加入该样本

的ｋ－ｍｅａｎｓ聚类结果来辅助评估。若该样本的模型
推理结果和ｋ－ｍｅａｎｓ聚类结果一致，则截断阈值设
置为０．８０，若不一致，则截断阈值设置为０．９５。
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（３）若当前处于训练后期，仅通过模拟的推理结果
来判断，不再借用 ｋ－ｍｅａｎｓ的聚类结果来辅助评
估。且在判断过程中，根据上一轮各类别已纳入训

练的非标注样本数量比例，来自适应地调整每一类

的截断阈值。自适应截断阈值的计算准则为：具有

最多纳入训练样本数量的类别的截断阈值设为

０９５，最少的类别设为０．８０，其余类别分别按比例
在二者之间取值。

１．２．３　图像多分类 ＦｏｃａｌＬｏｓｓ　虽然在“１．２．２”节
中针对类别不均衡问题进行了优化，但由于 ｋ－
ｍｅａｎｓ聚类结果的不确定性和自适应阈值截断方案
的滞后性，少样本类别在模型训练过程中的重要程

度依然偏弱。为了进一步优化类别不均衡问题，本

研究引入了多分类 ＦｏｃａｌＬｏｓｓ［２１］作为损失函数，在
损失反向传播过程中均衡各类别间的重要性。本

研究中用到的多分类ＦｏｃａｌＬｏｓｓ见公式（１）。
ＦＬ（ｐｔ）＝－αｔ（１－ｐｔ）γｌｇ（ｐｔ）。 （１）

式中：ＦＬ（ｐｔ）为第ｔ类数据计算得到的损失值；αｔ是
第ｔ类的加权因子，类别样本数越少的加权因子越
大；γ为常数，用于提高困难样本的权重；ｐｔ为该样
本被预测为真值类的估计概率。

１．３　评价指标
为了评估所提出算法在番茄叶片病害识别任

务上的有效性，本研究使用平均识别准确率和各类

识别准确率来进行模型效果评估。除此之外，为了

评估模型筛选健康番茄和患病番茄的能力，本研究

还采用了健康样本识别精确率（ｈｅａｌｔｈｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，
ＨＰ，所有健康样本被正确识别为健康的比例）和病
害样本识别精确率（ｄｉｓｅａｓｅｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，ＤＰ，所有病害

样本被正确识别为病害的比例）２个指标来进行算
法效果评估。本研究中平均识别准确率是所有样

本被正确识别的比例。

２　结果与分析

２．１　试验平台和参数设置
试验平台设置：试验所涉及到的全部模型均在

ＣＰＵ为 １８ｖＣＰＵ ＡＭＤ ＥＰＹＣ９７５４１２８－Ｃｏｒｅ
Ｐｒｏｃｅｓｓｏｒ、ＧＰＵ为ＮＶＩＤＩＡＧｅＦｏｒｃｅＲＴＸ４０９０Ｄ、显存
为２４ＧＢ的台式计算机上进行训练和测试。该计算
机的操作系统为 Ｕｎｂｕｔｕ２０．０４，ＣＵＤＡ库版本为
１１３，深度学习框架为Ｐｙｔｈｏｎ３．８、Ｐｙｔｏｒｃｈ１１０．０。

训练参数设置：整体训练分为２个阶段，训练前
期和后期，通过判断当前参与训练的未标注数据比

例是否大于５０％来区分。在训练前期，对模型推理
结果与ｋ－ｍｅａｎｓ聚类结果一致的样本，其置信度截
断值设置为０．８０，不一致的样本设置为０．９５。在训
练后期，根据该类别被纳入训练样本的数量，置信

度最大截断值固定设置为０．９５，而最小截断值设定
为０．８０。模型共训练 １００轮，样本批量大小
（ｂａｔｃｈｓｉｚｅ）设置为４，每次迭代均使用 ｂａｔｃｈｓｉｚｅ个
标注样本和ｂａｔｃｈｓｉｚｅ×７个未标注样本。初始学习
率设置为０．０３，学习率衰减策略为余弦退火衰减，
优化器为ＳＧＤ、ｎｅｓｔｅｒｏｖ动量系数为０．９。损失函数
中，ＦｏｃａｌＬｏｓｓ的值设置为２．０。半监督训练数据抽
取比例μ为１０％（２０００张）。

试验使用的模型为 ＷｉｄｅＲｅｓＮｅｔ（ｗｉｄｅｒｅｓｉｄｕａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ），是 ＲｅｓＮｅｔ的变种网络模型。在本研究
中，使用了深度为２８层、宽度为２的 ＷｉｄｅＲｅｓＮｅｔ模
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型。本研究中使用到的所有数据增广方式均与

ＦｉｘＭａｔｃｈ算法一致。
２．２　消融试验
２．２．１　基于ｋ－ｍｅａｎｓ聚类算法的代表数据预选模
块消融试验　为了判断基于 ｋ－ｍｅａｎｓ聚类算法的
代表数据预选模块的有效性，本研究设置了３组试
验，第１组为从全部数据中随机挑选 Ｘ×μ个数据

作为标注数据，第２组为从ｋ－ｍｅａｎｓ聚类结果中在
各类别数据中随机挑选Ｘ×μ／Ｎ个样本组成训练数
据，第 ３组为本研究实际应用的方案，即从 ｋ－
ｍｅａｎｓ聚类结果中抽取距离各聚类中心最近的 Ｘ×
μ／Ｎ个数据作为标注数据。基于这３种方案选取的
数据，本研究分别使用相同的试验设置进行模型训

练和测试，测试结果如表２所示。
表２　代表数据预选模块消融试验结果

方案
精度最差类别准确率

（％）
病害样本识别精确率

（％）
健康样本识别精确率

（％）
平均识别准确率

（％）

第１组：随机挑选 ３０．６０ ９６．７６ ９５．８４ ７３．３９

第２组：类间随机挑选 ８７．５０ ９９．２０ ９８．５４ ９６．８２

第３组：本研究方案 ９０．６２ ９９．８２ ９９．８９ ９７．３１

　　从表２可以看出，本研究实际使用方案的平均
识别准确率最高，超出第２组方案０．４９百分点，超
出第１组方案２３．９２百分点。在精度最差类别上以
及健康／病害样本识别任务上，本研究方案的识别
精度同样大幅领先。这充分说明了本研究提出的

基于ｋ－ｍｅａｎｓ聚类算法的代表数据预选模块在半
监督图像分类任务中发挥了正向作用。试验中发

现，使用第１组随机挑选方案的试验出现多次无法
收敛的情况，这是由于抽取到的数据过于偏向于某

一类或极其不具备代表性导致的。

２．２．２　基于自适应阈值截断的伪标签判断模块消
融试验　为了优化半监督图像分类任务中模型训
练前期乱预测和类别不均衡的问题，本研究提出了

基于自适应阈值截断的伪标签判断模块，为验证此

模块的有效性，本研究设计了２组试验，第１组是将
原始ＦｉｘＭａｔｃｈ的伪标签判断模块替换到本研究提
出的方案中，第２组是本研究提出的方案，其他试验
设置均相同，测试结果如表３所示。从表３可以看
出，使用自适应阈值截断伪标签判断模块的第２组
模型在番茄叶片病害识别任务上比第１组表现更优
异，平均识别准确率超出０．８１百分点。除此之外，
第２组模型在少样本类别（白粉病）上的识别准确
率比第１组模型更是超出２．２７百分点，在困难类别
（早疫病）上超出５．００百分点。这充分说明了本研
究所提出的伪标签判断模块的有效性。

２．２．３　图像多分类ＦｏｃａｌＬｏｓｓ　在其他试验设置均
使用最优方案的基础上，本研究还设置了２组对比
试验用于验证引入的图像多分类 ＦｏｃａｌＬｏｓｓ的有效
性，分别使用原始交叉熵损失和使用多分类 Ｆｏｃａｌ
Ｌｏｓｓ作为模型损失函数。从表４可以看出，使用Ｆｏｃａｌ

表３　伪标签判断模块消融试验结果

类别
识别准确率（％）

第１组 第２组

细菌性斑点病 ９７．８８ ９８．８２

早疫病 ９１．０４ ９６．０４

晚疫病 ９３．３０ ９４．６０

叶霉病 ９９．１５ ９９．３０

白粉病 ９７．３３ ９９．６０

斑枯病 ９７．２５ ９７．２４

二斑叶螨 ９９．３１ ９９．５４

轮斑病 ９６．０６ ９４．９６

花叶病毒病 １００．００ １００．００

黄化曲叶病毒病 ９９．５９ ９９．３８

健康 １００．００ ９９．７９

平均值 ９７．３５ ９８．１６

Ｌｏｓｓ使得困难类别早疫病识别准确率提升１．６７百
分点，少样本类别叶霉病识别准确率提升０．５５百分
点，平均识别准确率超出０．５２百分点，由此可见，在
数据均衡度较严重的数据上，ＦｏｃａｌＬｏｓｓ一定程度上
可以提升半监督图像分类模型识别番茄叶片病害

的准确率。

表４　图像多分类ＦｏｃａｌＬｏｓｓ消融试验结果

方案
识别准确率（％）

早疫病 叶霉病 平均值

无ＦｏｃａｌＬｏｓｓ ９４．３７ ９８．７５ ９７．６４

使用ＦｏｃａｌＬｏｓｓ ９６．０４ ９９．３０ ９８．１６

２．３　算法性能分析
为了验证改进后的 ＦｉｘＭａｔｃｈ算法相比于原始

ＦｉｘＭａｔｃｈ算法的优越性，将二者在番茄叶片病害识
别任务上进行对比测试，除本研究所提出的３个创
新点外，其余的试验设置均一致，以保证试验结果
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对比的公平性。除此之外，使用同一个网络模型和

训练设置，使用挑选出来的数据进行有监督训练，

和半监督结果进行对比测试。

本研究提出的改进后ＦｉｘＭａｔｃｈ和原始ＦｉｘＭａｔｃｈ
算法在番茄叶片病害识别任务上的最终结果对比

结果（表５）显示，在抽样比例为１０％的情况下，改
进后的ＦｉｘＭａｔｃｈ算法在番茄叶片病害识别任务上
均表现的更好，平均识别准确率达到了９８．１６％，相
比于原始 ＦｉｘＭａｔｃｈ算法提升了１．３４百分点，相比
于部分标注数据进行有监督训练的方案提升了

３９２百分点。除此之外，改进后 ＦｉｘＭａｔｃｈ算法在健
康样本识别和病害样本识别任务上的识别精确率

也超出原始 ＦｉｘＭａｔｃｈ算法。图 ３为原始 ＦｉｘＭａｔｃｈ
方法和本研究方法在测试集上的准确率迭代曲线

图，可以看出，本研究方法相比于原始 ＦｉｘＭａｔｃｈ方
法而言迭代流程更稳定，收敛的更快。

表５　算法性能对比结果

方案

病害样本识

别精确率

（％）

健康样本识

别精确率

（％）

平均识别

准确率

（％）

标注数据仅进行有监督训练 ９７．１６ ９８．５８ ９４．２４

原始ＦｉｘＭａｔｃｈ ９８．９０ ９８．７７ ９６．８２

本研究方法 ９９．８２ ９９．７９ ９８．１６

３　讨论与结论

本研究提出的改进后的 ＦｉｘＭａｔｃｈ算法经过试
验验证，在番茄叶片病害识别半监督任务上表现优

异。改进后的 ＦｉｘＭａｔｃｈ算法在原始 ＦｉｘＭａｔｃｈ算法
的基础上做了３个方面的改进：（１）提出了基于ｋ－
ｍｅａｎｓ聚类算法的代表数据预选模块。通过预先使
用ｋ－ｍｅａｎｓ聚类算法，挑选出各类的代表性数据进
行标注，保证半监督模型向着收敛更快、更精确的

方向迭代训练。（２）提出了基于自适应阈值截断的

伪标签判断模块，优化了原始 ＦｉｘＭａｔｃｈ算法未考虑
到模型前期预测能力弱以及类别不均衡的问题。

（３）通过将 ｋ－ｍｅａｎｓ算法的聚类结果作为训练前
期的参考值来弥补模型前期预测置信度较低的情

况，并且使用自适应阈值截断的方案来使得各类别

参与无监督训练的样本数量尽可能维持均衡，以使

得模型更好的迭代训练。与原始 ＦｉｘＭａｔｃｈ算法相
比，本研究提出的改进后的 ＦｉｘＭａｔｃｈ算法在番茄叶
片病害识别任务上仅用１０％的标注数据便取得了
９８．１６％的平均识别准确率，相比原始 ＦｉｘＭａｔｃｈ算
法有较大提升，且训练过程收敛更快、迭代更平稳，

这表明本文提出的改进后 ＦｉｘＭａｔｃｈ算法可以很好
地解决现实场景中的番茄叶片病害识别任务。

本研究所提出的改进后 ＦｉｘＭａｔｃｈ半监督算法
目前仅在公开数据集上进行真实采集情况模拟，后

续将进行番茄叶片病害数据集的真实采集，并且将

此算法推广到其他半监督植物病害识别任务上去。
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基于改进 ＹＯＬＯｖ８的草莓病害检测方法
叶　琪１，２，王丽芬２，马明涛２，赵　鑫１，２，段必冲１，２

（１．吉林化工学院信息与控制工程学院，吉林吉林１３２０２２；２．吉林农业科技学院电气与信息工程学院，吉林吉林 １３２１０１）

　　摘要：针对自然条件下草莓病害检测难度大、人工检测效率低下、传统计算机检测方式步骤繁琐、检测精度差以及
模型的参数量与计算量大的问题，构建一种基于改进ＹＯＬＯｖ８的草莓病害检测模型。该模型使用Ｓｌｉｍ－Ｎｅｃｋ结构代
替原ＹＯＬＯｖ８网络的颈部（Ｎｅｃｋ）结构以降低深度可分离卷积特征提取和融合能力差的缺陷对模型造成的负面影响，
在降低模型参数量和计算量的同时不会损失检测的准确度，并且该结构能使模型更好地应用于复杂的草莓种植环境。

模型还引入了通道注意力和空间注意力机制（ＣＢＡＭ）以提高病害特征的提取能力同时忽略图片中不相关的信息。最
后模型将ＹＯＬＯｖ８中的边界框损失函数替换为ＭＰＤＩｏＵ以提升检测和目标定位的能力。结果表明，本模型在一个含
有７类草莓病害的开源数据集可以实现９６．５％的平均精度（ｍＡＰ），同时仅有２．９Ｍ参数量和７．４ＧＦＬＯＰｓ值，相比于
原始ＹＯＬＯｖ８ｎ、ＹＯＬＯｖ７－ｔｉｎｙ、ＹＯＬＯｖ６ｎ和ＹＯＬＯｖ５ｓ模型的ｍＡＰ分别提升１．２、１．９、３．７和２．５百分点。改进后的
模型具有更高的检测精度和更小的参数量与计算量，可为实际草莓种植环境下的病害检测提供参考。
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　　草莓是一种深受人们喜爱的水果，在世界范围内
被广泛种植。根据联合国粮食及农业组织（ＦＡＯ）的
调查数据，２００８年到２０１８年１０年间全球草莓数量增
加了３９．４％，我国的草莓产量也从２００８年的１９０万ｔ
增长到２０１８年的３００万 ｔ［１］。但是草莓在种植过程
中极易受到各种病害的侵蚀，细菌、真菌和病毒等会

对草莓的叶片果实等造成危害，影响草莓成长甚至造

成草莓植株的死亡［２］。因此，精准识别并控制草莓病

害的传播对草莓种植产业显得尤为重要。

传统的人工检测植物病害的方法成本高、效率

差且误检率高，随着精准农业的兴起，计算机辅助

检测植物病害技术开始在实际农业生产过程中得

到应用［３］。蒋龙泉等提出了一种基于多特征融合

和支持向量机（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，简称ＳＶＭ）分
类器的植物病虫害检测方法，使用 ＢａｇＯｆＦｅａｔｕｒｅｓ
（ＢｏＦ）多特征融合技术后，检测正确度达到
９５９１％［４］。Ｅａｇａｎａｔｈａｎ等提出一种基于 ｋ均值分
割和 ｋ近邻（ｋ－ｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒｓ，简称 ＫＮＮ）分类
器的甘蔗病害识别算法，该方法对甘蔗叶片焦枯病

的监测准确率达９５％［５］。

近年来，凭借自动化学习和特征提取的优势，
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