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摘要:当前研究农作物病害的准确识别工作中,针对简单背景的农作物病害图像识别取得了巨大

成功,但当面向包含有各种噪声和复杂背景真实场景的农作物病害图像识别问题时,难以满足识别

准确率的要求.为此提出了一种新的面向农作物病害识别应用的高阶残差卷积神经网络方法,以实

现农作物病害的准确、抗干扰的识别.实验结果表明,该方法具有高准确率、强鲁棒性和良好的抗干

扰能力,能较好地满足农作物病害识别的实际应用需求.
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Abstract:Currentresearchworksfocusingontheimagerecognitionofcropdiseaseinsimplebackground
haveachievedgreatsuccess.However,whenhandlingtheproblemofcropdiseaserecognitionwithvarious
noiseandcomplexbackgrounds,itisdifficulttomeettherequirementofrecognitionaccuracy.Toaddress
theseissues,anew high-orderresidualconvolutionneuralnetworkforcropdiseaserecognitionis
proposed,whichcanrealizecropdiseaserecognitionthatisbothaccurateandanti-interference.Extensive
experimentalresultsdemonstratethattheproposedmethodhashighaccuracy,strongrobustnessaswell
asgoodanti-interferenceability,andcanbettermeetthepracticalapplicationrequirementsforcropdisease
recognition.
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0 引言

农作物病害的准确识别对于提高农产品产量和

保障食品安全具有重要意义.传统农业生产中,农民

凭经验来对农作物病害进行识别诊断,无法保障诊

断的正确率和可靠性.由于农业专家无法实时在田

间地头进行实地指导,因此借助信息技术对农作物

病害进行准确的识别就变得极其重要.大部分农作

物病害发生时会在作物叶片部位出现病斑,具有不

同的颜色、形状和纹理特征.由于农作物致病的病原

物不同,造成了各种病害主要危害部位的表现不同,
这也使得我们可以将农作物病害的诊断转化为对农

作物叶部图像的分类识别问题.准确地对农作物病

叶图像进行分类识别,确诊病害类别,是目前农业生

产生活中亟待解决的问题.
基于图像处理技术的农作物病害识别常分为背

景分割、病斑分割、特征提取和分类识别等步骤.国
内外研究表明此类方法已取得了较好的识别效果,
但面向农作物病害识别实际应用时,其存在一定的

局限性:大量的图像预处理工作耗时耗力;基于人工

设计的特征忽视了病害图像中的全局以及上下文信

息,容易导致语义鸿沟问题.这些局限性直接导致该

方法无法满足实际场景复杂背景和噪声条件下农作

物病害识别的准确率方面的需求.
深度学习模型可以自动从像素级原始数据到抽

象的语义概念逐层提取信息,这使得它在提取图像

的全局特征和上下文信息方面具有优势,能够为农

作物病害识别提供新思路.目前运用深度学习技术

解决农作物病害识别问题的研究工作大部分都是基

于简单背景的农作物病害识别.当面向实际场景复

杂背景和噪声条件下的农作物病害识别时,识别准

确率往往会大大降低,无法满足实际应用需求.
面向真实场景复杂背景,包含多种噪声条件下

的农作物实际病害识别需求,本文提出了一种高阶

残差卷积神经网络方法,用来实现农作物病害的准

确识别.同时,为了验证方法的有效性,我们建立了

一个包含复杂背景,不同分辨率、角度、光照等真实

场景的农作物病害叶片数据集 AES-CD9214.该数

据集可以为农业领域农作物病害识别研究提供新的

图像资源,促进本领域进一步研究发展.本文的主要

贡献有以下两点:
(Ⅰ)提出一种面向农作物病害识别应用的高阶

残差卷积神经网络模型,用以对农作物病害进行准

确识别,同时该模型还具有高鲁棒性和强抗干扰

能力.
(Ⅱ)构建了一个真实场景下的复杂背景农作物

病害叶片图像集 AES-CD9214.该图像集中包含复

杂背景,不同分辨率、角度、光照等真实场景的农作

物病害叶片图像.这为农业领域研究农作物病害识

别提供了重要的图像资源,同时也可用于验证系统

面向实际应用的识别准确率和鲁棒性.

1 相关工作

农作物病害识别由于直接面向农民实际应用需

求,其测试图像具有复杂的背景,并带有各种噪声,
包括不同分辨率、角度、光照等.这些特点给农作物

病害图像识别实际应用带来了挑战.当前,研究工作

主要可以分为基于图像处理技术的农作物病害识别

和基于深度学习技术的农作物病害图像识别两类.
1.1 基于图像处理技术的农作物病害识别

基于图像处理技术的农作物病害识别一般是先

对图像进行预处理,分割背景和叶片病斑,接着人为

设计病斑特征并提取,最后选择合适的分类器对提

取到的病斑特征进行分类,以达到识别的目的.该方

法可以分为背景分割、病斑分割、特征提取和分类识

别4个步骤.
刁智华等[1]针对小麦病斑分割不准确、噪声大

以及病斑边缘不清晰等问题,提出一种基于改进的

模糊边缘检测的图像阈值分割算法.相比传统固定

阈值分割算法提高了8.35%.秦立峰等[2]提出基于

词袋特征PCA(principalcomponentanalysis)多子

空间自适应融合的黄瓜病害识别方法.该方法在两

个主 成 分 子 空 间 融 合 分 类 的 平 均 准 确 率 为

90.38%.魏丽冉等[3]针对植物叶片的4种病害和健

康叶片,提出了基于核函数支持向量机的多分类检

测方法,对4种病害的识别率最高达到89.5%.肖
志云等[4]提出了一种马铃薯典型病害图像的自适应

特征融合与快速识别方法.同时验证了在SVM 识

别模型下,自适应特征融合方法有效保证识别精度

和速度.张经纬等[5]提出了基于随机森林算法的黄

瓜种子腔图像分割方法.与K-均值聚类算法、支持

向量机(supportvectormachine,SVM)算法相比,
随机森林分割算法正确识别率高,分割质量优.许良

凤等[7]针对单分类器识别的局限性和玉米叶部病害

的复杂性,提出了一种基于自适应加权的多分类器

融合的玉米叶部病害识别方法.Zhang等[8]提出了
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一种基于超像素、K-均值和方向梯度直方图金字塔

(PHOG)算法融合策略的物联网植物病害叶片分割

与识别方法.Kamal等[9]使用支持向量机对棕榈油

树病害叶斑进行分类.
上述研究表明,基于图像处理技术的农作物病

害识别方法虽然目前已取得了不错的成果,但存在

以下局限性:①大量的背景分割、病斑分割等前处理

工作耗时耗力②人为设计的有限特征提取忽视了病

害图像中的全局以及上下文信息,难以完整的描述

病害类别间的差异,容易导致图像语义鸿沟问题.这
两点局限性使得基于图像处理技术的识别方法很难

满足实际场景中复杂背景和噪声条件下农作物病害

识别的准确率方面的实际应用需求.
1.2 基于深度学习技术的农作物病害图像识别

深度学习模型可以自动从像素级原始数据到抽

象的语义概念逐层提取信息,这使得它在提取图像

的全局特征和上下文信息方面具有优势,并成功地

应用 在 很 多 复 杂 的、具 有 内 在 表 现 特 征 的 学 习

方面[10-11].
目前,在基于深度学习的农作物病害识别已经

开展了大量的研究工作.张善文等[12]提出一种基于

环境信息和改进的深度置信网络的冬枣病虫害预测

模型.黄双萍等[13]提出了一种基于深度卷积神经网

络GoogleNet[14]模型的水稻穗瘟病检测方法,该方

法利用Inception基本模块重复堆叠构建主体网络,
实 现 了 穗 瘟 病 害 预 测 建 模,最 高 准 确 率 达 到

92.0%.
Nachtigall等[15]使用AlexNet[16]模型对6种共

两千多幅的苹果病害图像进行识别,其识别准确率

超过了专家人工识别的准确率.Lee等[17]利用卷积

神经网络直接从输入数据的原始表示中学习有用的

叶片特征,证明使用深度学习的混合局部-全局特征

学习方法可以提高识别性能.Jeon等[18]提出了一种

利用深度卷积神经网络方法对植物叶片进行分类,
并利用GoogleNet调整了网络深度,建立了两种模

型.Sladojevic等[19]利用深度卷积网络,构建了一种

基于叶片图像分类的植物病害识别模型,该模型能

够从健康叶片中识别出13种不同类型的植物病害.
Durmu等[20]使用AlexNet和SqueezeNet[21]模型对

PlantVillage[22]中西红柿病害图像进行分类识别,
结 果 发 现,AlexNet 模 型 的 识 别 准 确 率 比

SqueezeNet模型的稍高,但模型大小和所用时间也

相对翻番.

上述研究表明,基于深度学习技术的农作物病

害识别可以获取农作物病害的全局特征和上下文信

息,能够较快地解决农作物病害识别问题.但是,目
前研 究 工 作 基 本 上 处 理 的 都 是 公 开 数 据 集

PlantVillage或者简单背景的病害图像,对于真实

场景的包含复杂背景和各种噪声,不同分辨率、角度

和光照环境等的农作物病害图像,其识别准确率会

大大降低,从而导致无法准确识别.
综上所述,在面向真实场景复杂背景,包含各种

噪声,不同分辨率、角度和光照的农作物病害识别

时,目前的两种技术都不能很好地兼顾了识别准确

率和鲁棒性的需求,因此如何提高农作物病害图像

识别的准确率和抗干扰能力成为农作物病害识别应

用研究的关键.

2 高阶残差卷积神经网络方法

本节将详细介绍本文提出的高阶残差卷积神经

网络(HOResNet)方法.首先,我们介绍 HOResNet
方法的网络整体架构.然后,详细介绍 HOResNet
中的残差模块.接着,从残差模块中间卷积层存在的

必要性以及卷积层层数的选择两方面对HOResNet
方法的网络结构进行探讨.最后,介绍每一层中的网

络参数以及本文方法的实现细节.
2.1 网络整体架构

面向农作物病害识别实际应用,我们引入了一

个高阶残差卷积神经网络 HOResNet,该网络整体

架构如图1所示.图1中,当输入一张待识别的农作

物病害图像时,首先经过一层卷积层对其进行低层

特征提取;其次经过3个残差模块级联进一步的提

取更多特征;再使用4层卷积层和一个残差模块提

取图像的高层特征;最后经过一个全局平均池化层

和一个Softmax层后直接输出该图像所属的病害

类 别 概 率,从 而 实 现 对 该 图 像 的 分 类 识 别.
HOResNet方法共包括5层卷积层、4个残差模块、
一个全局平均池化层和一个Softmax层.
2.2 高阶残差模块

2015年,微软亚洲研究院视觉计算组在2015
ImageNet[23]计 算 机 识 别 挑 战 赛 中 凭 借 残 差 网

络[24],以绝对优势获得图像分类、图像定位以及图

像检测等3个主要项目的冠军.这使得研究者开始

关注残差网络.目前在农作物病害识别研究工作中,
研究人员对残差模块的重要作用还未能重视和

应用.
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图1 高阶残差卷积神经网络HOResNet整体架构

Fig.1 Overallarchitectureofhigh-orderresidualconvolutionalneuralnetwork(HOResNet)

为了有效地利用不同层的特征,我们定义了一

个高阶残差模块.其结构如图2所示.图2中,圆圈

是和操作层,表示将多个输入做和运算之后传送到

下一层.我们将经过第一层卷积层的输出与经过前

3个残差模块后的输出一起连接.实验中,我们发现

这种级联操作可以为后面的网络层提供更丰富的特

征(包含低层和高级特征),同时还可以提高网络的

鲁棒性,增强其抗干扰能力.我们把这种级联操作定

义为高阶残差模块(HOR).

图2 高阶残差模块结构图

Fig.2 Structuraldiagramofhigh-orderresidualmodules(HOR)

高阶残差网络中的残差模块结构如图3所示.
残差模块包含3个卷积层,其输出分别为 X1、X2
和X3.X1和X3的通道数相同,可以直接将X1和

X3级联起来,X1和X3之和作为整个残差子网络

的总输出.

图3 残差模块结构图

Fig.3 Structuraldiagramofresidualmodules

我们在PlantVillage子集以及本文新创建的数

据集AES-CD9214上分别进行实验,以验证高阶残

差模块的作用,实验结果如表1所示.从表1可以看

到,当引入高阶残差模块时,在两个数据集上识别准

确率分别获得了3.61%、2.10%的提升.由此验证

了引入高阶残差模块可以有效地提高识别准确率,
这在面向农作物病害识别实际应用中具有非常重要

的意义.
表1 卷积神经网络(CNN)引入和不引入高阶

残差模块测试的识别准确率对比结果

Tab.1 Comparisonofrecognitionaccuracywithand

withouthigh-orderresidualmoduleintroduced

byconvolutionalneuralnetwork(CNN)

数据集
方法

CNN CNN+HOR(提升率)

PlantVillage 0.8859 0.9179(3.61%)

AES-CD9214 0.8829 0.9014(2.10%)

2.3 网络结构探讨

在设计HOResNet方法网络系统架构时,我们

进行了一系列的实验来验证 HOResNet方法架构

的合理性.下面将从残差模块中卷积层存在的必要

性和添加卷积层层数的选择两个方面来讨论架构的

确定依据.
2.3.1 残差模块中间卷积层存在的必要性验证

为了测试网络模型中带卷积层和不带卷积层对

识别过程中鲁棒性的影响,我们在真实场景农作物

病害数据集 AES-CD9214测试集上分别添加了不

同等级的噪声进行了两种网络模型的识别准确率对

比实验,实验结果如图4所示.
从图4可以看出,当在测试集中添加不同等级

的高斯噪声,以及同时添加高斯和椒盐噪声时,带卷

积层的网络模型识别准确率明显高于不带卷积层的

网络模型的识别准确率.这是因为高阶残差模块中

间的卷积层能进一步提取病害图像更多的有效特

征,能对高斯噪声起到很好的过滤作用,从而能够抗

击其干扰.
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图4 在AES-CD9214数据集上带卷积层和不带卷积层的识别准确率对比结果曲线图

Fig.4 ComparisonresultsofHOResNetwithandwithoutconvolutionallayersonAES-CD9214dataset

  当添加椒盐噪声时,相比不带卷积层的网络模

型,带卷积层的HOResNet对添加了椒盐噪声的测

试集的识别准确率不高,但是两者整体差别不大.综
合分析实验结果,我们选择了带卷积层的网络模型

来应对噪声干扰问题,提高网络的鲁棒性,使其具有

更强的抗干扰能力,以适应实际应用中的识别需求.
2.3.2 卷积层层数选择

为了进一步确定HOResNet方法中残差模块3
和残差模块4之间卷积层的层数,我们针对相应的

网络结构进行了层数对比实验,对比结果如表2
所示.
表2 在AES-CD9214数据集上的网络深度识别精度的影响

Tab.2 Theeffectofnetworkdepthforrecognition

accuracyonAES-CD9214dataset

卷积层数量 3 4 5 6

识别精度 0.8367 0.8706 0.8717 0.8711

  从表2可以看到,随着卷积层数量增加,识别准

确率随之增加.这是因为随着卷积层层数的增加,提
取的图像特征会更多,识别准确率就会提高.不足之

处在于,卷积层层数增加会使得运算参数随之增加,
运算量也会相应地增加,从而会使得模型训练困难.
另外,参数量大,将需要更多的训练数据来进行训

练,否则容易导致过拟合;因此综合考虑识别准确率

和网络参数量两方面因素,为了实现简单准确的识

别需求,我们选择在残差模块3和4中间插入4层

卷积层,即 HOResNet整体模型架构确定为包含5
层卷积层的结构.
2.4 参数详情及方法实现细节

2.4.1 参数详情

本文HOResNet方法模型是一个简单的卷积

神经网络,其详细参数如表3所示.表3中残差模块

的参数细节见图3.为了减少网络的参数量,在

HOResNet中,我们只使用1×1和3×3两种卷积

核,这样有助于避免过拟合.本文选用更深的网络设

计策略来设计通道的每一层,在每一层上均使用小

通道来避免由于训练样本数不足而导致的过拟合

问题.
表3 HOResNet方法的参数详情

Tab.3 ParameterdetailsoftheproposedHOResNet.

层名
输出尺寸

(h/w/c)

滤波器尺寸

(h× w)

/步长

池化尺寸

(h× w)

/步长

卷积层1 256/256/8 3×3/1 -

残差模块1 128/128/16 - -

残差模块2 64/64/32 - -

残差模块3 32/32/64 - -

卷积层2 32/32/64 3×3/1 -

卷积层3 32/32/64 3×3/1 -

最大池化层 16/16/64 - 2×2/2

卷积层4 16/16/128 3×3/1 -

卷积层5 16/16/64 1×1/1 -

残差模块4 8/8/192 - -

全局平均池化层 1×192 - -

Softmax 1×6 - -

2.4.2 方法实现

我们在PlantVillage子集和AES-CD9214上分

别对本文 HOResNet方法进行验证.在 NVIDIA
GPU1080i的机器上,模型训练100个epoch大约

需要20min.通常,在经过50次迭代之后,HOResNet
网络便能够输出令人满意的识别准确率.本文使用

Softmax作为目标函数,其计算公式为
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(1)
式中,x1,y1  ,x2,y2  ,…,xl,yl  ,是训练集,

xl 是第l个训练样本,yl∈1,2,3,… ,M ,是相应

的标签.L 和 M 分别表示训练样本数和类别数;

h(·)是引导函数.
本文的优化算法选择的是Adam最优化算法,

使用Adam对公式(1)的损失函数进行优化.训练

中初始学习率设定为2×10-3,批处理大小设置

为120.

3 实验

3.1 AES-CD9214数据集

数据集 AES-CD9214是本研究团队在自然环

境下使用CanonEOS6D数码相机拍摄采集的农作

物病害图像.我们拍摄了两种真实环境下的病害图

像:大田种植环境下水稻的3种病害图像和大棚种

植环境下黄瓜的3种病害图像.采集到包含不同分

辨率、角度、姿势、背景及光照等不同场景的6种原

始病害图像合计2240张.
我们在这些原始图像的基础上,通过边角裁剪

以扩充数据集,并剔除重复和未含病斑的图像,最终

形成9214张规格为256×256的图像集,即 AES-
CD9214数据集.AES-CD9214数据集中的图像带

有各种噪声和环境因素,如不同分辨率、角度、光照

等,其图像样例如图5所示.图6展示的是公开数据

集PlantVillage中的图像样例.

图5 数据集AES-CD9214中的图例

Fig.5 VisualexamplesofAES-CD9214dataset

从图5可以看到,AES-CD9214数据集中图像

带有复杂的背景,且包含光照等噪声干扰.从图6易

见,公开数据集PlantVillage中的图片都是完整的

叶片,病 斑 明 显,易 于 区 分.相 比 于 实 际 环 境 的

AES-CD9214,PlantVillage中的图片更容易识别.

图6 公开数据集PlantVillage中的图片展示

Fig.6 Visualexamplesoftheopendatasets:PlantVillage

另外,AES-CD9214的类别数目很不均衡,其类别名

及其数量如表4所示.由于类别不均衡,识别过程中

需要克服某些类别训练不充分导致的训练偏差,因
此从复杂的背景噪声干扰和类别不均衡两方面可以

确定,AES-CD9214数据集对图像识别方法具有挑

战性.
表4 AES-CD9214数据集中

各类别名称以及对应的图像数量

Tab.4 Thediseasenameandnumberofcorresponding
imagesonAES-CD9214dataset

病害

名称

稻纹

枯病

稻瘟

病

稻胡

麻斑病

黄瓜

白粉病

黄瓜

霜霉病

黄瓜

靶斑病

图像

数量
3559 2741 795 763 780 576

  在实际应用中,由于训练集的标注图像需要专

家参与,病害发生种类不一,会使得拍摄的图像数量

不均衡,带标注的训练集图像数量有限.本文的

AES-CD9214能够真实反映实际环境下农作物病害

图像识别的数据资源现状,这为农业领域研究农作

物病害识别提供了重要的图像资源.同时,AES-
CD9214数据集也足以用来验证本文方法对于实际

环境病害识别的准确率和鲁棒性.
3.2 对比实验

为了验证本文方法的识别准确率,与文献[20]
中的方法进行公平对比,本文选择了文献[20]中相

同的数据集与其进行识别准确率的对比实验.实验

数据集选取PlantVillage中10种番茄叶片图像集

共18160张图片,随机选取每类图片的80%作为训

练集,20%作为测试集来进行实验.
本文HOResNet在PlantVillage中10种番茄

叶片图像集上测试的结果如表5所示.表5列出了

HOResNet方法、文献[20]中的AlexNet方法以及

SqueezeNet三种方法测试获得的识别准确率、识别
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时间和对应的网络参数量.
表5 在PlantVillage10种番茄叶片图像集上的对比结果

Tab.5 Comparisonof10tomatoleafimagessetonPlantVillage

方法 识别准确率 参数量 识别时间

AlexNet 0.9565 227.6MB ~0.15s

SqueezeNet 0.943 2.9MB ~0.05s

HOResNet 0.9644 0.4MB ~0.11s

  由 表 5 可 以 看 到,相 比 于 AlexNet 和

SqueezeNet方法:①从识别准确率来看,HOResNet
方法 在 相 同 的 数 据 集 上 的 识 别 准 确 率 最 高,比

AlexNet 方 法 识 别 准 确 率 高 出 0.81%,比

SqueezeNet方法识别准确率高出2.11%.②从参数

量上 来 比 较,HOResNet方 法 参 数 量 远 远 少 于

AlexNet方法与SqueezeNet方法,仅为AlexNet方

法参数量0.176%,为SqueezeNet方法参数量的

13.79%.③从识别时间来比较,HOResNet方法识

别一张图片的时间为0.11s,介于 AlexNet方法和

SqueezeNet方法之间,3种方法识别时间都在可接

受范围内.
综上所述,本文提出的 HOResNet方法在相同

的数据集上的测试结果与 AlexNet及SqueezeNet
方法比相比,识别准确率更高,参数量少,识别时间

相对也比较快,可以实现快速、高精度识别的目标.
此外,HOResNet方法还具有模型小的特点.
3.3 抗干扰能力测试与对比分析

为了评估本文HOResNet网络的鲁棒性,在每

个实验数据集中,我们均采用将每类的80%作为训

练集,20%作为测试集.我们将不同等级的噪声加入

测试图像集,给出识别准确率的对比结果.
我们选取了PlantVillage数据集子集和 AES-

CD9214数据集对本文HOResNet方法的抗干扰能

力进行测试.其中PlantVillage子集包括番茄的6
种病害,其种类名称和数量如表6所示.
表6 PlantVillage子集各类别名称以及对应的图像数量

Tab.6 Thediseasenameandnumberofcorresponding
imagesinPlantVillagesubset

图像

类别

番茄细

菌性斑

疹病

健康

番茄

番茄

晚疫病

番茄

斑枯病

番茄叶

螨-二斑

蜘蛛螨

番茄

靶斑病

图像

数量
2127 1591 1909 1771 1676 1404

  在以上两种数据集上,本文采用卷积神经网络

CNN、带 反 馈 的 卷 积 神 经 网 络 FB 以 及 本 文 的

HOResNet三种方法进行抗干扰能力的对比实验.
其中CNN方法是通过去除 HOResNet模型结构

中的残差模块后得到的通用卷积神经网络方法;

FB方法指的是在CNN基础上增加了反馈模块的

方法.
表7(a)、(b)、(c)依次列出了在PlantVillage子

集测试集中加入不同等级噪声时,识别准确率的实

验对比结果.
表7 在PlantVillage子集测试集中加入不同

等级噪声时,识别准确率的对比结果

Tab.7 Comparisonofrecognitionaccuracywithdifferent

levelsofnoiseaddedtothePlantVillagetestsubset
(a)高斯噪声VS识别准确率

方法
噪声等级

0.005 0.01 0.015 0.02

CNN 0.5661 0.3709 0.2936 0.2778

FB 0.6520 0.3981 0.3079 0.2797

HOResNet 0.6401 0.5103 0.3613 0.2821

(b)椒盐噪声VS识别准确率

方法
噪声等级

0.005 0.01 0.015 0.02

CNN 0.7566 0.6010 0.5241 0.4697

FB 0.8907 0.8301 0.7017 0.5809

HOResNet 0.8826 0.7642 0.6477 0.6038

(c)高斯+椒盐噪声VS识别准确率

方法
噪声等级

0.005 0.01 0.015 0.02

CNN 0.4692 0.3208 0.2897 0.2811

FB 0.5480 0.3399 0.2835 0.2530

HOResNet 0.5947 0.4010 0.2797 0.2363

  表7(a)、(b)、(c)中对应的最高的识别准确率

用加粗字体表示.统计可得,HOResNet方法的识

别准确率取到了6次最高值,FB方法取得4次最高

值,而CNN方法仅取得2次最高值.由此可见,在

PlantVillage子集上,对于噪声的抗干扰能力,本文

的HOResNet方法最强,其次是FB方法,最差的是

CNN方法.特别注意的是,HOResNet方法面向的

是复杂背景含有噪声的图像识别应用,对不带任何

背景 的 PlantVillage子 集 中 图 片 的 识 别,虽 然
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HOResNet方法表现不差,但其优势并不能特别体

现出来.
当在 AES-CD9214测试集中加入不同等级噪

声时,识别准确率的对比结果如表8和图7所示.
表8 在AES-CD9214测试集中加入不同

等级噪声时,识别准确率的对比结果

Tab.8 Comparisonofrecognitionaccuracywithdifferent
levelsofnoiseaddedtotheAES-CD9214testset

(a)高斯噪声VS识别准确率

方法
噪声等级

0.005 0.01 0.015 0.02

CNN 0.5989 0.4835 0.4157 0.3686

FB 0.4325 0.3350 0.2835 0.2477

HOResNet 0.5789 0.4867 0.4455 0.4168

(b)椒盐噪声VS识别准确率

方法
噪声等级

0.005 0.01 0.015 0.02

CNN 0.7734 0.6949 0.6369 0.5908

FB 0.7762 0.6439 0.5393 0.4612

HOResNet 0.7821 0.6943 0.6412 0.5930

(c)高斯+椒盐噪声VS识别准确率

方法
噪声等级

0.005 0.01 0.015 0.02

CNN 0.5556 0.4369 0.3648 0.3214

FB 0.3984 0.3019 0.2537 0.2190

HOResNet 0.5577 0.4634 0.4076 0.3859

图7 在AES-CD9214测试集加入不同等级噪声时,CNN、FB、HOResNet三种方法识别准确率对比结果

Fig.7 ComparisonofrecognitionaccuracyofCNN,FBandHOResNet
whendifferentlevelsofnoiseaddedtoAES-CD9214testset

  表8(a)、(b)、(c)对应的最高识别准确率用加

粗字体表示,从实验结果可以看出,HOResNet方

法仅在添加0.005等级的高斯噪声和添加0.01
等级的椒盐噪声时,识别准确率比CNN方法略低

(分别低0.02和0.0005)外,其余情况下的识别准

确率均高于CNN方法和FB方法.从图7可以看

到,HOResNet方法(即图7中矩形标记的曲线)在
数据集AES-CD9214上的识别准确率均高于其他

对比 方 法;在 添 加 不 同 等 级 的 噪 声 干 扰 时,

HOResNet方法的识别准确率曲线整体下降最缓

慢,表明了经噪声干扰后,其识别准确率衰减最缓

慢,同样具有较其他两种方法更高的识别准确率,
具有最好的鲁棒性和抗干扰能力.

由 此 可 见,在 AES-CD9214 数 据 集 上,

HOResNet方法对添加的高斯噪声和椒盐噪声的

抗干扰能力比CNN、FB方法更强.这充分展示了

HOResNet方法在处理自然环境下采集到的农作

物病害图像识别问题时具有高识别准确率、强鲁棒

性和很好的抗干扰能力,能够满足实际应用需求.

4 结论

面向农作物病害识别实际应用需求,我们引入

了一种高阶残差卷积神经网络(HOResNet)以实现

高识别准确率和强鲁棒性的识别农作物病害.为了

更好地验证HOResNet的鲁棒性和抗干扰能力,我
们新创建了一个真实场景农作物病害图像数据集

AES-CD9214,为农作物病害识别研究提供了重要

的图像资源,有助于整个农作物病害识别领域的研

究.实验表明,HOResNet方法在识别准确率方面

优于在测试数据集上的其他方法.此外,当测试图像

中添加不同级别的噪声干扰时,HOResNet方法相

比其 他 方 法 获 得 了 更 高 的 识 别 精 度,尤 其 是 在
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AES-CD9214数据集上,HOResNet方法具有高识

别准确率、强鲁棒性和较好的抗干扰能力,这充分说

明了HOResNet方法能够满足实际农作物病害识

别应用需求.未来的工作中,我们考虑将高阶残差模

块与其他模块更好地融合利用起来,进一步提高网

络的精度和鲁棒性.
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