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基于弹性动量深度学习神经网络的果体病理图像识别
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摘要：为了实时预警果蔬病害和辅助诊断果蔬疾病，实现无人值守的病虫害智能监控，设计了深度学习神经网络的

果蔬果体病理图像识别方法，基于对网络误差的传播分析，提出弹性动量的参数学习方法，以苹果为例进行果体病

理图像的识别试验。结果表明，该方法召回率为 ９８４％；同其他同源更新机制相比，弹性动量方案能显著改善学习

网络的果蔬病害识别准确率；其收敛曲线平滑，５ｈ时耗能实现收敛，对不同数据集也有良好泛化性能。
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　　引言

我国水果蔬菜种植居世界首位，但传统的栽培

管理技术依赖于农户的经验累积
［１］
，准确性低，效

率不高。伴随着信息技术在农业领域的推广，栽培

管理专家系统得以广泛应用，大大提高了农业生产



能力和科技水平
［２］
。然而，在云计算、物联网和大

数据普及的 ＩＴ环境下，其“短板”日益明显。对于
面向知识的专家诊断系统，提取及表达疾病特征主

要依赖自然人专家完成
［３］
，表达的规范化程度和精

度常受人为因素影响，诊断准确率低。种植基地的

传感网和其他信息化设备的部署大大便利了实时信

息采集和传输，但基于结构化知识的传统生产管理

系统无法及时响应图片、视频等实时数据，无法保障

决策诊断在时间、空间上的一致性。

近年来，病理图像模式特征的自动提取及实时

识别在农业信息化领域的应用已经成为一个新的研

究热点。在无人值守的种植环境下，对布控点的果

体生长进行监视，定时采集生理形态图像，运用机器

学习技术对异常样本模式自动识别和预警。利用

“电子眼”的方法实现植物病害信息的早期诊断及

识别，对于果蔬的疾病治疗和植保植检都有着重要

意义。

过去十几年，神经网络学习在图像模式识别和

降维领域得到了成功应用
［４－５］

。模式识别关键步骤

是特征提取，对识别精度有直接影响。由于感知数

据的多样性和丰富性，仅仅依赖自然人领域专家围

绕某个问题手工确立一套特征提取的通用方法已不

现实。深度神经网络嵌入卷积和采样操作，自动提

取模式的基元视觉特征，满足了复杂多变环境下感

知图像的特征提取需求。

图 １　果体病害识别的卷积网络

Ｆｉｇ．１　Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒａｐｐｌｅｌｅｓｉｏｎｉｍａｇｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

本文采用深度学习网络，基于卷积和采样元件

的反向误差传播剖析，提出弹性动量参数学习机制，

研究果体病理图像自动识别预警模型。

１　学习网络设计

观察发现，果体病理图像几何特征比较明显。

同类疾病，在致病环境相差不大的情况下，病果图像

往往表现出共性，这为通过视觉观察诊断果体病害

提供了便利。例如：轮纹病病果都有同心圆纹络；黑

星病病果常有星状分布的染病孔状区域，其他疾病

病斑纹络也表现不同程度的相似之处。

实现无人值守的病害机器自动识别，首先应使

机器具备自动提取病理图像几何特征的能力。图像

传感器采集过程中不可避免会产生图像的平移、旋

转和扭曲，该机器特征提取必须具备对上述干扰的

良好免疫力。其次，病理图像中的非特征信息无助

于机器的学习目标，必须予以过滤，反之，它将增加

网络复杂度，使网络不可收敛。

考虑到上述需求，网络引入卷积和采样部件。

卷积实现病理图像的几何特征提取需求；采样满足

特征提取过程的去冗余需求。通过多级“卷积 采

样”网络提取病害的图像特征。

１１　网络结构和参数
学习网络中，同列的元件或者节点集合称之为

“层”。连接一个节点的输出（该节点称为连接的前

驱）和另外节点的输入（称为连接的后继）的权或者

卷积算子称之为“连接”。信息单向地从前驱向后

流向后继。层间联系通过连接来桥接，相邻连接通

过层来分隔，多层依次连接构成学习网络。存储连

接参数的数据结构定义在其后继层。

图１所示为果体图像识别的深度学习网络。层
类型有２种，某层前驱连接为卷积算子则该层为卷
积层；前驱连接为采样算子则为采样层。“全连接”

是一个高斯连接，本质上就是纯感知元层。

１２　网络模型分析
如图２所示，一批病害特征图构成一个帧序列，

用立方体表示。“Ｃ”标注的带对角线的矩形表示卷
积型全连接，连接表示后继和前驱之间的卷积算子

关系。两端用“”表示层的输入和输出；中间为ｆ（·）
的方框表示激励函数，其组合体表示神经元件，同行

元件构成层。“Ｓ”标注的双垂直线的矩形表示卷积
直通连接，算子为常量，直连输出同样数量的帧序

列。考虑到稀疏网络结构的信息亏损，放弃了

ＬｅＮｅｔ ５［６］的稀疏卷积连接结构，采用了全连接结
构。以此类推，最后提取到１９２个特征值，以 “ｆｒｏｍ１ｔｏ
１９２”的矩形表示，并作为经典神经网络的输入。随
后，中间无字母标注的对角线矩形，表示全连接，经
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由激励函数，输出 ２０个病类表决值，最大表决值的
元件标签为输出。

图 ２　病害 ＣＮＮ网络的逻辑结构

Ｆｉｇ．２　ＬｏｇｉｃｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆａＣＮＮｆｏｒａｐｐｌｅｌｅｓｉｏｎ

ｉｍａｇｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
　

网络训练参数由连接参数和层参数构成，与采

用层数相同的标准神经网络相比，卷积网络大大简

化了学习任务。

２　弹性动量学习

２１　学习网络的误差传递
该网络是一个层层级联结构，输出误差向各级

元件的扩散通过梯度下降来完成。

令 Ｅｄ（·）为损失函数，取误差平方和，“·”表示

待学习自由参数。ｉｎｅｔｊ为激励元件 ｊ的输入，Ｅｄ（·）

对于 ｉｎｅｔｊ递减最快的比率 δｊ表示为

δｊ＝－
Ｅｄ
ｉｎｅｔｊ

（１）

则元件 ｊ第 ｉ个入权的调整量 Δｗｊｉ的计算公式
为

Δｗｊｉ＝ηδｊｘｊｉ （２）
式中　ｘｊｉ———该权的输入　　η———学习速率

（１）误差在卷积层的传递。假设当前层 ｌ是卷
积层，按图１，则 ｌ之后的连接是采样连接。沿着连
接前进，特征图的分辨率缩小到 １／ｓ；沿着连接后
退，则要放大到 ｓ倍。利用 ｅｘｐａｎｄ函数将 ｌ＋１层的
ｊ个特征图的误差矩阵的每个元素扩展为 ｓ×ｓ的微
格矩阵，得到了分辨率变为 ｓ倍的特征图误差。令
层 ｌ的激励函数为 ｆ（ｘ），由 ｆ（ｘ）在层 ｌ的 ｊ个特征
图 Ｏｌｆｍａｐ－ｊ处的导数和 ｌ＋１层的 ｓ倍的特征图误差得

到 ｌ层的特征图误差 ΔＯｌｆｍａｐ－ｊ，表示为

ΔＯｌｆｍａｐ－ｊ＝ｆ（ｘ）′｜ｘ＝Ｏｌｆｍａｐ－ｊ·ｅｘｐａｎｄ（ΔＯ
ｌ＋１
ｆｍａｐ－ｊ
，［ｓｓ］）

（３）
（２）误差在采样层的传递。采样层本身不含自

由参数，但是，特征图误差的向后传送必须穿透它。

假定当前层 ｌ是采样层，则 ｌ之后的连接是卷积连
接。对于层 ｌ的节点 ｉ有 ｎｏｕｔｍａｐ个卷积连接回退，故
误差为 ｎｏｕｔｍａｐ个分量求和。ｓｉｚｅ为返回矩阵维度向
量的函数，则向前卷积是“ｖａｌｉｄ”卷积，其得到维度
缩小为 ｓｉｚｅ（Ｏｌ）－（ｓｉｚｅ（Ｋ）－１）的矩阵 Ｏｌ＋１；向后
卷积 则 必 须 为 “ｆｕｌｌ”卷 积，得 到 维 度 放 大 到
ｓｉｚｅ（Ｏｌ＋１）＋ｓｉｚｅ（Ｋ）－１的矩阵 Ｏｌ，同时，用 ｉｎｖ操
作将卷积核翻转，层 ｌ的 ｉ个特征图误差矩阵
ΔＯｌｆｍａｐ－ｉ执行 ｎ维卷积操作（ｃｏｎｖｎ表示）得到，即

ΔＯｌｆｍａｐ－ｉ＝∑
ｎｏｕｔｍａｐ

ｊ＝１
ｃｏｎｖｎ（ΔＯｌ＋１ｆｍａｐ－ｊ，ｉｎｖ（Ｋ

ｌ＋１
ｉｊ ），‘ｆｕｌｌ’）

（４）
２２　弹性动量学习

通过误差向后传播过程，各层 ｌ的节点 ｉ依次获
得了特征图误差 ΔＯｌｆｍａｐ－ｉ，从 ｌ＝２到 ｌ＝ｎ向前选择
卷积层学习可得到卷积算子的误差。由式（４）可
知：翻转的卷积核和矩阵误差作“ｆｕｌｌ”卷积得到输出
误差；反之，翻转的矩阵 ｉｎｖ（Ｏｌ－１ｆｍａｐ－ｉ）和输出误差

“ｖａｌｉｄ”卷积 ΔＯｌｆｍａｐ－ｊ就得到核误差 ΔＫ
ｌ
ｉｊ

　ΔＫｌｉｊ＝ｃｏｎｖｎ（ｉｖｎ（Ｏ
ｌ－１
ｆｍａｐ－ｉ

），ΔＯｌｆｍａｐ－ｊ，‘ｖａｌｉｄ’） （５）
如此，通过一次回退和一次向前，得到全连接层

的权值误差和各个卷积层的核误差。从 ｌ＝２到 ｌ＝
ｎ向前选择卷积层的卷积核应用误差可得学习后的
卷积算子。忽略层标号，令第 ｎ－１次调整前的卷积
核为 Ｋ（ｎ－１）ｉｊ 和调整后的为 Ｋ（ｎ）ｉｊ ，则有

Ｋ（ｎ）ｉｊ ＝Ｋ
（ｎ－１）
ｉｊ －ΔＫｉｊ （６）
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为了改善算法收敛性，文献［７］提出采用动量
方法可以加快收敛。当 α初始化某个常数 α０时，在
学习过程中，根据算法的设置参数，如 ｓ和训练样本
的批容量大小 ｎｂａｔｃｈ调整 α，称为自适应动量梯度下

降（ｔｒａｉｎｇｄｘ）［８］。此法相比动量方法更加灵活。但
是，仍未体现调整方向、当前量和动量项的关系，并

未有意识地将参数学习向改进收敛性和学习性能的

方向指引
［９－１０］

ΔＫ（ｎ）ｉｊ ＝ｃｏｎｖｎ（·）＋αΔＫ
（ｎ－１）
ｉｊ （７）

α＝ｆ（α０，ｎｂａｔｃｈ，ｓ） （８）
该方法没有考虑到动量项和误差符号不一致

性。但实际中，其方向是否改变，或者是否保持和上

次同样动量，与当前误差都有关系。因而，提出下面

的方法。

被调整项统一用 τｊｉ表示，ｓｉｇｎ函数返回当前误
差τｊｉ和上次调整量 Δτｊｉ（ｎ－１）乘积的符号，使动量
项和误差项在方向动态上一致；其值取上次调整量

和其误差量之和当中的比例，这种机制定义为弹性

动量梯度下降（Ｔｒａｉｎｂｙｇｒａｄｉｅｎｔｄｅｓｃｅｎｄｅｎｔｗｉｔｈ
ｆｌｅｘｉｂｌｅｍｏｍｅｎｔｕｍ，ｔｒａｉｎｇｄｆｍ），表示为

α＝ｓｉｇｎ（τｊｉ·Δτｊｉ（ｎ－１））
Δτｊｉ（ｎ－１）

Δτｊｉ（ｎ－１）＋τｊｉ
（９）

Δτｊｉ（ｎ）＝τｊｉ＋αΔτｊｉ（ｎ－１） （１０）

３　果体病理图像获取及处理

３１　方向干扰病理图像
果园中，图像感知设备安装在一系列指定的网

点，它和监视范围内果体的相对位置、果体当前生长

点的空间位置密切相关
［１１－１２］

。以重力方向为参考，

感知图像和标准图像呈现某个夹角 ，多个设备同
时能监视某果体则得到多张不同 的图像，同一对
象，识别系统感知得到不同的图像模式。理论上，
是连续的。为了建立识别系统对 的适应性，在标
准图像加入８个角度旋转得到干扰后的病理图像。
３２　亮度干扰病理图像

通常情况下，果园光照环境比较复杂，太阳周期

性运动、云层随机变化、阴晴雨雾天气、成像方向的

背光程度等因素均影响图像的曝光和白平衡
［１３］
。

为了模拟不同光照环境下的图像，在数据集加入

４级亮度干扰，参数区间分别为［０２　０４］、［０４　
０６］、［０６　０８］和默认值。

结合光照和方向干扰，１个标准的原始样本就
得到若干个干扰后的样本，它们分别模拟不同角度

和背光场景下对同一种病变果体的成像。以模拟干

扰的图像为样本训练网络
［１４］
。

４　试验结果分析和讨论

在北京市大兴区圣泽林梨合作社果园，收集了

黑星病、轮纹病、黑腐病等 ２０种常发病于苹果果体
外表的病理图像，得到苹果病害图像的基准数据集。

网络的训练算法基于 Ｍａｔｌａｂ实现。以识别召回率、
收敛性、准确性、有效性泛化等为指标进行对比试

验。

４１　混淆矩阵和召回率
分类精度可用混淆矩阵 Ｃ［ｉ，ｊ］（Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ

ｍａｔｒｉｘ）表示，它表示被划分为类ｉ而实测为类 ｊ的样
本数量，在测试样本总量所占的百分比。

召回率为评价分类器性能的指标，集合 Ｓ的
ｎ个 Ａ类样本构成子集 ＳＴ，当使用某分类器对测试
集合 Ｓ进行测试，归类为 Ａ类的样本构成子集 ＳＯ，
记 ＳＯ＝ＳＴ∩ＳＯ，ＳＯ的元素数 ｍ和 ｎ的比率为分类
器对 Ａ的召回率。

选择黑星病、锈果病等 ４类疾病的病理图像数
据子集，对网络进行训练。用 ５００个样本测试所得
模型，得到混淆矩阵如图 ３所示。网格（１，１）显示，
１２０个输出为类 １（锈果病）且目标类也是为类 １的
样本，在样本总量中占 ２４％。网格（１，３）显示 ４个
输出为类 １的样本实际属类 ３（花脸病），占 ０８％。
网格（５，１）表示，１２０个类 １目标全部被识别，其召
回率为１００％。类 ３的仅召回了 １１２个，召回率为
９４９％。总体而言，召回率为 ９８４％。对于病理图
像数据，该方法召回率高，效果较好。

图 ３　混淆矩阵

Ｆｉｇ．３　Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎｍａｔｒｉｘ
　
４２　收敛性能

针对卷积深度学习网络选择 ３个动量算法，观
察训练目标损失函数值随迭代轮数的变化。如图 ４
所示。不难看出相对于“ｔｒａｉｎｇｄｍ”［９］（标准动量方
法）的收敛点 １４和“ｔｒａｉｎｇｄｘ”（自适应动量）的收敛
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点１８，“ｔｒａｉｎｇｄｆｍ”方法的收敛点 ７收敛迭代轮数最
少，耗费训练时间最短。从收敛的损失函数曲线的

平滑性和波动性来看，本文方法具有竞争力。

４３　准确率比较
为比较网络的准确率，进行 ３种不同方法下的

５层深度的 ＬｅＮｅｔ（ＬｅＮｅｔ ５［６］）、增强的 ４层深度的
ＬｅＮｅｔ（Ｂｏｏｓｔｅｄ ＬｅＮｅｔ ４：Ｂ ＬｅＮｅｔ ４［１５］）和层数
为３的标准神经网络（ＭＮＮ）的对比试验。识别准
确率 如 表 １所 示。可 见，采 用 弹 性 动 量 机 制
（ｔｒａｉｎｇｄｆｍ）训 练 的 网 络 同 对 应 的 用 标 准 动 量
（ｔｒａｉｎｇｄｍ）和自适应动量（ｔｒａｉｎｇｄｘ）的训练模型相
比，准确率都有不同程度的提高，提高幅度的平均值

依次为１８１％、２１０％和５５１％，该方法是有效的。

图 ４　损失函数和收敛性

Ｆｉｇ．４　Ｌｏｓｓｆｕｎｃｔｉｏｎａｎｄｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ
　

表 １　算法识别准确率对比

Ｔａｂ．１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆａｃｃｕｒａｃｙ ％

动量算法 ＬｅＮｅｔ ５ Ｂ ＬｅＮｅｔ ４ ＭＮＮ

标准动量 ９６３８ ９５７９ ６８４５

自适应动量 ９７００ ９７５０ ６５５４

弹性动量 ９８５０ ９８７５ ７２５０

４４　不同基准集上的泛化能力
为验证网络的泛化能力，用手写阿拉伯数字数

据集
［１５］
（ＭＮＩＳＴ Ｚｉｐ Ｄｉｇｉｔ）和人脸数据集（ＯＲＬ

Ｆａｃｅ［１６］）进行算法试验。网络的错误率和迭代时间
的关系曲线如图５所示。

　　

图 ５　不同基准数据集上的学习性能

Ｆｉｇ．５　Ｌｅａｒｎｉｎｇｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｕｐｏｎｄｅｆｅｒｅｎｔ

ｂｅｎｃｈｍａｒｋｄａｔａｓｅｔｓ
　
　　在手写阿拉伯数字数据集 ＭＮＩＳＴ Ｚｉｐ Ｄｉｇｉｔ
上，算法表现的错误最低，收敛时间最短，具备最佳

的收敛速度和识别精度。而在 ＯＲＬ Ｆａｃｅ人脸数
据集上错误率高了许多。但错误率稳定在 ２５％上
下，其平均错误率为９３７％，通过５ｈ的训练能较好
地收敛，表明算法是有效的，性能尚待改进。和病理

图像数据相比，手写阿拉伯数字图片模式简单，主要

特征是线条和弯角；人脸图像复杂，有表情、覆盖物

（眼镜）等，模式自身复杂程度影响着学习算法的精

度和收敛
［１７］
。

５　结论

（１）提出了基于弹性动量的参数学习方法，该
方法应用于基于病理图像识别的苹果果体常见疾病

诊断，召回率为９８４％。
（２）运用该方法训练 ３个不同的学习网络和对

应地用标准动量梯度方法及自适应动量方法训练的

网络相比，准确率平均提高幅度分别为 １８１％、
２１０％和５５１％。

（３）手写阿拉伯数字数据集和人脸数据集的错
误率试验结果证明，对于其他基准数据集的图像识

别，该方法平均错误率为 ９３７％，５ｈ的样本训练能
实现较好收敛，识别性能和泛化能力良好。
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