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基于深度学习的大豆生长期叶片缺素症状检测方法
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摘要：为了检测作物叶片缺素，提出了一种基于神经网络的大豆叶片缺素视觉检测方法。在对大豆缺素叶片进行

特征分析后，采用深度学习技术，利用 ＭａｓｋＲ ＣＮＮ模型对固定摄像头采集的叶片图像进行分割，以去除背景特

征，并利用 ＶＧＧ１６模型进行缺素分类。首先通过摄像头采集水培大豆叶片图像，对大豆叶片图像进行人工标记，

建立大豆叶片图像分割任务的训练集和测试集，通过预训练确定模型的初始参数，并使用较低的学习率训练 Ｍａｓｋ

Ｒ ＣＮＮ模型，训练后的模型在测试集上对背景遮挡的大豆单叶片和多叶片分割的马修斯相关系数分别达到了

０８４７和 ０７８８。通过预训练确定模型的初始参数，使用训练全连接层的方法训练 ＶＧＧ１６模型，训练的模型在测试

集上的分类准确率为 ８９４２％。通过将特征明显的叶片归类为两类缺氮特征和 ４类缺磷特征，分析讨论了模型的

不足之处。本文算法检测一幅 １００万像素的图像平均运行时间为 ０８ｓ，且对复杂背景下大豆叶片缺素分类有较好

的检测效果，可为农业自动化生产中植株缺素情况估计提供技术支持。
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０　引言

农作物在生长过程中，自然条件和人为操作等

诸多因素影响其营养情况，导致出现缺素症状
［１］
，

影响了农产品的产量和质量，进而影响高效益农业

的可持续发展。农作物营养状况的变化可较大程度

从植株的叶片颜色、纹理等特征表现出来
［２］
，国内

外学者运用图像处理技术将作物营养缺乏所引起的

颜色、纹理变化进行可视化分析，取得了诸多成

果
［３－１６］

。关海鸥等
［３］
利用正则模糊神经网络及多

颜色空间的多维特征参数，解决了农作物植株的单

叶及冠层图像与缺素症状之间的模糊映射关系。

ＹＡＯ等［４］
在不同土壤背景下，通过 ３个生长季节、

不同施氮量和不同种植密度的田间试验，获得了冬

小麦冠层光谱和叶片含氮量。张凯兵等
［５］
利用基

于 ＨＳＶ（Ｈｕｅ，Ｓａｔｕｒａｔｉｏｎ，Ｖａｌｕｅ）颜色空间的非均匀
直方图，组合多个支持向量机分类器，诊断油菜缺

素。ＹＵＴＴＡＮＡ等［６］
提出了一种基于移动设备的水

稻叶片颜色分析仪，以估计稻田所需的氮肥量。尚

艳等
［７］
通过分析不同生育期及整个生育期小麦叶

片氮含量与冠层光谱反射特征的关系，建立了小麦

叶片氮含量的最佳模型，实现了对田间小麦活体氮

素营养状况的监测。以上研究均在较为简单的背景

下对机器视觉获取的数字图像特征进行分析，应用

条件比较苛刻，导致其应用的适应性较差。

植物生长在不同的环境中，经常有不同的背景，

而背景中经常包含与缺素特征无关的干扰信息，影

响分类任务的最终结果。使用机器视觉技术在复杂

背景下突出有价值的图像、弱化或清除背景的影响，

能增加分类任务的精度和稳定性。赵熙临等
［１７］
提

出一种基于形态学变换的标记分水岭算法，用于复

杂背景下的叶片分割。贾丽丽等
［１８］
在对图像的背

景及其 ＲＧＢ颜色分量特征进行分析后，采用超绿算
法和底帽变换算法相结合的方法对目标树叶进行分

割。ＷＡＮＧ等［１９］
提出了一种新的自适应阈值算法，

结合 Ｏｔｓｕ、Ｃａｎｎｙ算法和模式识别，选择阈值来分割
目标叶片的区域。这些利用传统图像处理方法分割

叶片的方式强调观察和分析，应用的方法常常随背

景特点变化而变化，难以达到通用的叶片分割效果。

在实例分割任务上，深度学习可以根据数据和标签，

有监督地训练神经网络，得到在各种背景下都能发

挥作用的灵活分割工具。

本文重点研究在复杂背景下获得大豆叶片的缺

素分类，利用 ＭａｓｋＲ ＣＮＮ网络［２０］
分割复杂背景

下的叶片，使用基于 ＶＧＧ网络（Ｖｉｓｕａｌｇｅｏｍｅｔｒｙ
ｇｒｏｕｐｎｅｔｗｏｒｋ）［２１］的迁移学习方法提取叶片特征，并

得到叶片缺素分类的方法，为构建智能化的缺素分

析技术提供参考。

１　材料与方法

１１　视觉系统
图像采集设备如图１所示。图像采集端使用嵌

入式树莓派 ３Ｂ作为采集控制器，所使用的图像采
集设备为 ８００万像素工业摄像头，其 ＣＭＯＳ彩色感
光元件尺寸为 １／３２，拍摄图像有效最大分辨率为
３２６４像素 ×２４４８像素，最大光圈为 Ｆ３５，手动变
焦（焦距范围）镜头，焦距范围２８～１２ｍｍ。在使用
树莓派接口接入互联网并插入电源后，设置定时采

集目标图像并通过 ｓｏｃｋｅｔ网络协议传输至指定云端
服务器供后续客户端软件分析使用。摄像机三脚架

可升降高度范围为 ４５～１３８ｃｍ，在试验时可以根据
需要调整摄像头的高度和角度，以满足多角度拍摄

叶片的需要。摄像机拍摄叶片的最佳距离为 ２０～
６０ｃｍ之间，与叶片表面形成１０°～９０°的夹角拍摄。

图 １　叶片图像采集试验场景图

Ｆｉｇ．１　Ｐｉｃｔｕｒｅｏｆｉｍａｇｅａｃｑｕｉｒｉｎｇｓｃｅｎｅ
１．采集控制器　２．摄像头　３．大豆叶片

　

１２　特征分析
图像采集到的叶片特征有：叶片颜色特征，如叶

脉间叶肉颜色、叶脉颜色、叶片颜色等；叶片纹理特

征，如褶皱、斑点、叶脉形态等；叶片空间特征，如叶

片在图像中的位置、叶片相对于图像的大小、叶片形

状等。除叶片特征外，还会采集到的无关特征有：拍

摄状况，如对焦、光照等；场景特征，如背景叶片、环

境等。

分类过程中必要的图像特征有：叶片颜色、叶片

纹理、叶片形状特征。为了进行有效的分类，使用

ＭａｓｋＲ ＣＮＮ网络去除背景特征，通过对分割得到
的图像进行平移和压缩，去除图像中除叶片以外的

空间特征，仅有光照特征没有很好的处理方法。

１３　网络模型

首先使用 ＭａｓｋＲ ＣＮＮ网络分割植株图像以
获得叶片图像，然后使用 ＶＧＧ１６网络提取叶片图像
的瓶颈特征，并使用分类网络预测叶片的缺素分类。

最终再根据预先设定的分类规则由叶片分类概率得

６９１ 农　业　机　械　学　报　　　　　　　　　　　　　　　　　２０２０年



到植株的缺素情况。整体流程如图２所示。
对采集到的植株叶片图像进行轮廓标记，训练

ＭａｓｋＲ ＣＮＮ分割网络。在分割效果满意后，将分

割获得的叶片图像制作分类网络的数据集；然后将

预训练的 ＶＧＧ１６网络作为特征提取器，提取叶片图
像的瓶颈特征，训练识别网络。

图 ２　整体流程图

Ｆｉｇ．２　Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｉａｇｒａｍｏｆｗｈｏｌｅｐｒｏｃｅｓｓ
　

１３１　ＭａｓｋＲ ＣＮＮ实例分割网络
ＭａｓｋＲ ＣＮＮ是基于 ＦａｓｔｅｒＲ ＣＮＮ［２２］的网络

框架，在基础特征网络（ＲｅｓＮｅｔ１０１［２３］＋ＦＰＮ［２４］）处
理之后又加入了全卷积的 Ｍａｓｋ分割子网，使得网
络处理由原来的分类、回归检测，变成了分类、回归

检测和个例分割。ＭａｓｋＲ ＣＮＮ对数据的处理分
为２个阶段：第 １阶段，由 ＭａｓｋＲ ＣＮＮ基础特征
网络（ＲｅｓＮｅｔ１０１＋ＦＰＮ）提取大豆叶片图像的特征

图，然 后 使 用 区 域 候 选 网 络 （Ｒｅｇｉｏｎｐｒｏｐｏｓａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ，ＲＰＮ）生成针对目标的建议框，并对建议框
筛选得到感兴趣区域 （Ｒｅｇｉｏｎｓｏｆｉｎｔｅｒｅｓｔ，ＲＯＩ）；第
２阶段，利用 ＲＯＩＡｌｉｇｎ层（Ｒｅｇｉｏｎｓｏｆｉｎｔｅｒｅｓｔａｌｉｇｎ
ｌａｙｅｒ）对特征图进行像素校正，即通过 ＲＯＩＡｌｉｇｎ层
使每个 ＲＯＩ生成固定尺寸特征图，然后对每个 ＲＯＩ
预测类别、位置和对应叶片的掩码。ＭａｓｋＲ ＣＮＮ
实例分割网络模型结构如图３所示。

图 ３　ＭａｓｋＲ ＣＮＮ实例分割网络模型结构图

Ｆｉｇ．３　ＳｔｒｕｃｔｕｒｅｄｉａｇｒａｍｏｆＭａｓｋＲ ＣＮＮ
　

　　ＭａｓｋＲ ＣＮＮ采用多任务的损失函数，每个
ＲＯＩ区域的损失函数包含 ３部分：边界框的分类损
失值、边界框位置回归损失值和掩码部分的损失值。

所以，ＭａｓｋＲ ＣＮＮ的损失函数 Ｌｏｓｓ定义如下
Ｌｏｓｓ＝Ｌｃｌｓ＋Ｌｒｅｇ＋Ｌｍａｓｋ （１）

其中 Ｌｃｌｓ＝
１
Ｎ∑ｉ －ｌｇ（Ｐ


ｉＰｉ＋（１－Ｐ


ｉ）（１－Ｐｉ）） （２）

Ｌｒｅｇ＝
１
Ｎ∑ｉ Ｐ


ｉＲ（ｔｉ，ｔ


ｉ） （３）

Ｒ＝
０５ｘ２ （｜ｘ｜＜１）
｜ｘ｜－０５ （｜ｘ｜≥１{ ）

（４）

Ｌｍａｓｋ＝［Ｋｍ
２
］ｉ （５）

式中　Ｌｃｌｓ———分类误差
Ｌｒｅｇ———检验误差，即边界框回归误差
Ｌｍａｓｋ———平均相对熵误差

ｉ———特征图中ＲＯＩ下标，即映射 ＲＯＩ的索引
Ｎ———归一化参量，表示类别数

Ｐｉ———第 ｉ个 ＲＯＩ预测为正样本的概率

Ｐｉ———当 ＲＯＩ为正样本时，Ｐ

ｉ ＝１，当 ＲＯＩ

为负样本时，Ｐｉ ＝０

ｔｉ———正样本 ＲＯＩ到预测区域的 ４个平移缩
放参数

ｔｉ———正样本ＲＯＩ到真实标签的４个平移缩
放参数

Ｒ———损失函数
ｍ———掩码分支对每个 ＲＯＩ产生的 ｍ×ｍ的

掩码

Ｋ———分类物体的种类数
假设一共有 Ｋ个类别，则 Ｍａｓｋ分割分支的输出维
度是 Ｋｍ２，对于 ｍ２中的每个点，都会输出 Ｋ个二值
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掩码，其中Ｋ个不同的分类对应不同的ｍ×ｍ区域，
对于每一个类都有一个对应的像素，然后用 ｓｉｇｍｏｄ
函数求相对熵，得到平均相对熵误差 Ｌｍａｓｋ。
１３２　ＶＧＧ１６网络和分类器

ＳＩＭＯＮＹＡＮ 等［２１］
提 出 的 ＶＧＧ 模 型，在

ＩｍａｇｅＮｅｔ数据集分类上具有较理想的分类效果。由
于 ＶＧＧ模型在 ＩｍａｇｅＮｅｔ上的优秀表现，被认为在
基础图形特征上有一定的抽象能力。常用的迁移学

习方法是使用 ＶＧＧ网络的卷积部分提取瓶颈特征
（Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋｆｅａｔｕｒｅ），然后训练一个分类器。

将叶片输入 ＶＧＧ１６网络，提取中间层的输出，
可以在一定程度上分析 ＶＧＧ１６网络的特征提取能
力。图４为 ＶＧＧ１６网络处理的原图和处理后输出
图像。

图 ４　ＶＧＧ１６第 １层卷积层的部分输出

Ｆｉｇ．４　Ｓｏｍｅｏｕｔｐｕｔｆｒｏｍｔｈｅｆｉｒｓｔｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｌａｙｅｒ
　

图４ｂ为从第 １层卷积层中挑选的 ６个卷积核
对输入图像卷积后的输出图像，可以看出，卷积神经

网络具有边缘提取能力以及一定程度上的去噪声能

力。其次，从图中还能看出，第１层卷积层虽然抽象
程度不高，但是已经可以提取出不同颜色块的空间

特征，包括叶脉、斑点等都清晰可见。

图５所示为 ＶＧＧ１６网络提取叶片瓶颈特征的
流程图。在使用 ＩｍａｇｅＮｅｔ数据集训练的 ＶＧＧ１６模
型（预训练权值由 ＶＧＧａｔＯｘｆｏｒｄ发布）的基础上，
对结构修改进行迁移学习。具体做法是将输入尺寸

改为２５６×２５６×３，并将接近输出的 ３个全连接层
去掉，以将预训练的 ＶＧＧ网络用作一个特征提取
器。然后构建一个新的全连接网络作为分类器，并

确保输入层输入张量形状与 ＶＧＧ网络的卷积层输
出一致，连接一个１２８个神经元的全连接层，最后使
用 Ｓｏｆｔｍａｘ分类激活函数对其进行处理。将预处理
过的图像输入 ＶＧＧ１６模型进行计算，从最后一层卷
积层提取出瓶颈特征，然后使用瓶颈特征训练分

类器。

实际使用时，将去除全连接层的 ＶＧＧ１６预训练
网络和训练好的全连接网络分类器相连，然后将尺

寸合适的图像输入 ＶＧＧ１６网络后，经过计算，得出
叶片缺素症状的分类预测。

图 ５　ＶＧＧ１６网络提取叶片瓶颈特征流程图

Ｆｉｇ．５　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｅｘｔｒａｃｔｉｎｇｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋｆｅａｔｕｒｅ

ｂｙＶＧＧ１６ｍｏｄｅｌ
　
１４　训练方法
１４１　ＭａｓｋＲ ＣＮＮ实例分割网络训练

训练在 台 式 计 算 机 （Ｉｎｔｅｌｉ７ ８７００ＣＰＵ，
Ｗｉｎｄｏｗｓ１０专业版，ＧＴＸ１０８０８ＧＢＧＰＵ）上进行，主
要使用的库有 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ、Ｋｅｒａｓ、ＰｙＱｔ５。训练模型
时设置１００个批次，每２５６幅图像为１个批次，直到
损失值稳定后停止训练。

将基于 ＭａｓｋＲ ＣＮＮ自动分割出的前景和背
景图像与人工分割出的基准图像进行对比，以马修

斯相关系数（Ｍａｔｔｈｅｗｓｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ，ＭＣＣ）
与精确度（Ａｃｃｕｒａｃｙ，ＡＣＣ）作为本文算法分割精度
的评价指标。

ＭＣＣ是一种常用且成熟的测量二分类的机器
学习评估指标，也是评价一种分类器在最优参数情

况下所拥有的预测性能指标。ＭＣＣ的计算公式为

ＭＣＣ＝
ＴＰＴＮ－ＦＰＦＮ

（ＴＰ＋ＦＰ）（ＴＰ＋ＦＮ）（ＴＮ＋ＦＰ）（ＴＮ＋ＦＮ槡 ）

（６）
式中　ＭＣＣ———马修斯相关系数

ＴＰ———真阳性，表示人工分割的叶片前景区
域像素和运用 ＭａｓｋＲ ＣＮＮ自动分
割的叶片前景区域像素的重合数量

ＦＰ———假阳性，表示人工分割的叶片背景区
域像素被 ＭａｓｋＲ ＣＮＮ标注为叶片
前景区域像素的数量

ＴＮ———真阴性，表示人工分割的叶片背景区

域像素和 ＭａｓｋＲ ＣＮＮ自动分割出
的叶片背景区域像素的重合数量
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ＦＮ———假阴性，表示人工分割的叶片前景区
域像素被 ＭａｓｋＲ ＣＮＮ标注为叶片
背景区域像素的数量

ＭＣＣ值在［－１，１］之间波动，其数值越大，分割越
精细。

ＡＣＣ的计算公式为

ＡＣＣ＝
ｆ０
ｆ
×１００％ （７）

式中　ｆ———人工分割所得的叶片基准区域像素数
ｆ０———人工分割区域与本算法分割区域的交

集像素数

ＡＣＣ———精确度
１４２　分类网络训练

在提取瓶颈特征时，将增强后的尺寸为２５６像素
×２５６像素的３通道图像训练集和测试集数据输入到
ＶＧＧ１６模型，将得到的瓶颈特征以二进制字符串形
式保存到文件中。训练分类器时，从二进制文件中提

取瓶颈特征用于训练，避免用 ＶＧＧ１６网络反复计算
同样的数据。使用训练集训练２０轮（ｅｐｏｃｈ），每轮包
含３０００幅图像，每轮分９４个批次进行。

２　试验与结果分析

２１　数据集
文中数据均为水培垦农１８号大豆叶片图像，并

根据生长阶段、缺素种类进行分类拍摄。在试验时，

根据 ＭａｓｋＲ ＣＮＮ实例分割网络需要，人工标记叶
片轮廓制作分割网络数据集；分割网络训练完成后，

根据分类网络的需要，人工筛选利用分割网络分割

得到的叶片图像，制作分类网络数据集。

２１１　数据来源
使用的叶片来源于华南农业大学资源环境学院

大豆缺素相关试验的温室水培大豆植株，试验用的

大豆植株生长条件处于人工控制下，元素供给条件

分为高磷高氮、高磷低氮、低磷高氮、低磷低氮４种。
采集时叶片按照植株所处生长条件分成４类：正常、
缺氮、缺磷、缺磷氮。试验环境为图６所示的温室。

图 ６　试验环境

Ｆｉｇ．６　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｃｅｎｅ

在大豆发芽后的早期生长期的不同时间点对叶

片进行采集，采集时间分别为２０１８年７月３１日（早
期生长期早期）、２０１８年 ８月 ４日（早期生长期中
期）、２０１８年 ８月 ９日（早期生长期晚期）。在拍摄
时对各个分类的叶片都用 Ａ４纸进行不同程度的叶
片背景遮挡处理，如图７所示。

图 ７　不同程度的背景遮挡

Ｆｉｇ．７　Ｔｈｒｅｅｌｅｖｅｌｓｏｆｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙｏｎ

ｃｏｌｌｅｃｔｅｄｐｉｃｔｕｒｅｓ
　
大豆叶片缺素时，外观会与正常叶片有所区别，

如图８所示。根据相关文献可知，大豆缺氮的图像
特征为：叶片颜色变为淡绿，出现沿叶脉的铁色斑

块，叶片薄而小，从叶尖到叶基发黄；或全叶呈黄色、

叶脉失绿。

图 ８　不同时期不同缺素条件下的叶片图像

Ｆｉｇ．８　Ｌｅａｆｉｍａｇｅｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｐｅｒｉｏｄｓｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｄｉｆｉｃｉｅｎｃｙ
　
大豆缺磷的图像特征为：叶片颜色变为深绿、无

光泽、叶片尖而窄，叶片变厚；或脉间失绿；或叶脉黄

褐色；或全叶呈黄色，或者暗红色。

在大豆生长期早期、中期和晚期，对缺氮、缺磷、

缺磷氮、正常４种类型的大豆按照试验阶段需求拍
摄图像，共拍摄１５７８幅图像，其中 ２６４幅为未分类
图像，用于分割。最终拍摄图像数量统计如表１所示。

表 １　最终拍摄图像数量统计

Ｔａｂ．１　Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓｏｆｃｏｌｌｅｃｔｅｄｐｉｃｔｕｒｅｓ

生长时期 缺氮 缺磷 缺磷氮 正常 未分类 总数量

早期 ８１ ８９ ６６ ８５ ２７ ３４８

中期 １９５ １９５ １７０ ２７６ ０ ８３６

晚期 ４７ ３６ ３１ ４３ ２３７ ３９４

总计 ３２３ ３２０ ２６７ ４０４ ２６４ １５７８
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２１２　分割网络数据集制作
采用图像语义分割标注工具 ｌａｂｅｌｍｅ制作 Ｍａｓｋ

Ｒ ＣＮＮ实例分割网络的数据集。数据集包含训练
集１２００幅，测试集２１８幅，比例大致为６∶１。

由于 ＭａｓｋＲ ＣＮＮ的网络结构和设置的网络
各层参数特点，图像的分辨率高度和宽度要求可以

整除６４。在保证原始图像宽、高比例不变的情况
下，为了使网络更快收敛，在图像预处理的过程中将

图像压缩至１３４４像素 ×８９６像素。最终选取 １２００
幅图像作为 ＭａｓｋＲ ＣＮＮ训练集，２１８幅图像作为
ＭａｓｋＲ ＣＮＮ测试集。
２１３　分类网络数据集制作

使用训练后的 ＭａｓｋＲ ＣＮＮ实例分割网络分
割采集到的图像，并压缩成 ２５６像素 ×２５６像素，得
到图９所示的叶片图像。

图 ９　分割后的叶片图像

Ｆｉｇ．９　Ｌｅａｆｄｉａｇｒａｍａｆｔｅｒｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ
　

由于拍摄时随机选取叶片拍摄，部分叶片特征

不明显，根据缺素特征，手工筛选图像，叶片保留特

征如表２、３所示。

表 ２　保留的缺氮叶片图像的叶片特征

Ｔａｂ．２　Ｔｙｐｅｓｏｆａｎａｚｏｔｉｃｌｅａｆｉｍａｇｅｓｔｏｂｅｒｅｔａｉｎｅｄ

种类 叶片特征

１ 淡绿色，褪绿部位近叶尖，有铁色斑块

２ 全叶黄色，叶脉失绿，有铁色斑块

表 ３　保留的缺磷叶片图像的叶片特征

Ｔａｂ．３　Ｔｙｐｅｓｏｆａｐｈｏｓｐｈａｇｅｎｉｃｌｅａｆｉｍａｇｅｓｔｏｂｅｒｅｔａｉｎｅｄ

种类 叶片特征

１ 深绿色

２ 脉间叶肉失绿，叶脉呈黄褐色，全叶呈黄色

３ 暗红色

４ 叶片尖且窄，厚且无光泽

　　将筛选后的叶片图像作为分类网络的原始数据
集，共包含训练集图像１６１幅，测试集图像 ６９幅，比
例为７∶３。其中训练集包含缺氮 ２８幅，缺磷 ３３幅，

正常１００幅；测试集包含缺氮 １２幅，缺磷 １５幅，正
常４２幅。

数据增强时，将训练用的叶片图像旋转随机角

度、平移一定距离、按一定比例缩放；添加高斯噪声。

通过这些操作为训练图像的无关分类特征，增加不

变性。每个分类固定增强数据为 １０００幅。为了得
到稳定的评估结果，对测试数据做相同增强，每幅图

像增强１０次。最终得到训练集 ３０００幅图像，测试
集６９０幅图像，其中训练集包含缺氮 １０００幅，缺磷
１０００幅，正常１０００幅；测试集包含缺氮 １２０幅，缺
磷１５０幅，正常４２０幅。

实际训练时，将利用 ＶＧＧ１６预训练网络提取叶
片的瓶颈特征以训练分类网络。

２２　模型评估

２２１　ＭａｓｋＲ ＣＮＮ分割网络评估
由于图像中目标的数量对分割效果影响较大，

本研究根据所采集的大豆叶片的数量和背景，对叶

片进行分类分割。分割效果如图１０所示，图像分割
精度如表４所示。由图１０可以看出，本文所训练的
ＭａｓｋＲ ＣＮＮ模型对叶片图像具有较好的分割
效果。

图 １０　大豆叶片分割效果

Ｆｉｇ．１０　Ｓｏｙｂｅａｎｌｅａｆｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ
　
表 ４　ＭａｓｋＲ ＣＮＮ对大豆叶片图像的分割精度

Ｔａｂ．４　ＥｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆＭａｓｋＲ ＣＮＮｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ

ｔａｓｋｏｎｓｏｙｂｅａｎｌｅａｆｉｍａｇｅｓ

　　类型 ＭＣＣ ＡＣＣ／％

背景遮挡的局部单叶片 ０８４７ ９６１

背景遮挡的局部多叶片 ０７８８ ９３３

背景无处理的多叶片 ０６２１ ７５６

平均值 ０７５２ ８８３

　　在搭载 ＧＴＸ１０８０显卡的台式计算机上，尺寸
为１３４４像素 ×８９６像素的图像平均分割时间为
０８ｓ。图１０ｃ的分割结果如图１１所示。

２２２　ＶＧＧ１６卷积神经网络评估

训练过程中，全连接分类网络的准确率和损失

值的变化如图１２所示。经过训练，模型对训练集数
据预测的准确率达到 ９８６０％，说明分类器充分地
拟合了训练数据。模型对测试集数据预测的准确率

达到８９４２％。表５为分类器对训练集预测的混淆
矩阵，表６为测试集预测的混淆矩阵及召回率指标。
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图 １１　分割后的单叶图像

Ｆｉｇ．１１　Ｓｅｇｍｅｎｔｅｄｓｏｙｂｅａｎｌｅａｆｉｍａｇｅｓ
　
从混淆矩阵上看，缺磷叶片被错误分类为正常

叶片的比例较大。根据人工筛选时的选择标准，猜

测是第１种缺磷叶片（深绿色，无光泽）以及第 ４种
缺磷叶片（叶片尖且窄，厚且无光泽）被错误分类为

正常叶片。涉及的特征有颜色特征（深绿色，无光

泽）、形态特征（尖且窄且厚），其中，颜色特征为深

绿色的容易与阴暗环境下的正常叶片发生混淆，形

态特征为尖且窄的缺磷叶片容易与细长的正常叶片

发生混淆，两种缺磷叶片如图 １３所示，与其相似的
正常叶片如图１４所示。

将第 １类和第 ４类缺磷叶片剔除，则测试集准
确率从８９４２％上升到９４９２％，同时被错分类为正
常的缺磷叶片数量和被错分类为缺磷的正常叶片的

数量都将大幅减少。由此认为 ＩｍａｇｅＮｅｔ预训练的
ＶＧＧ１６网络不能很好地在不同光照下提取到区分
深绿色和正常叶片颜色的特征，不能很好地提取到

一些整体的形态特征、光泽特征；而对如叶脉颜色、

铁色斑块等局部空间特征以及叶片呈黄色、暗红色

等明显的颜色特征提取效果较好。　　

图 １２　准确率和损失值随训练代数变化曲线

Ｆｉｇ．１２　Ｃｈａｎｇｉｎｇｃｕｒｖｅｓｏｆａｃｃｕｒａｃｙａｎｄｌｏｓｓｏｆ

ＶＧＧ１６ｔｒａｉｎｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓ
　

表 ５　分类器对训练集预测的混淆矩阵

Ｔａｂ．５　Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎｍａｔｒｉｘｏｆｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｎｔｒａｉｎｓｅｔ

真实

标签

预测为缺氮 预测为缺磷 预测为正常

数量／幅 比例／％ 数量／幅 比例／％ 数量／幅 比例／％

缺氮 １０００ ３３３３ ０ ０ ０ ０

缺磷 ２ ００７ ９９２ ３３０７ ６ ０２０

正常 ０ ０ ０ ０ １０００ ３３３３

表 ６　分类器对测试集预测的混淆矩阵及召回率

Ｔａｂ．６　Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎｍａｔｒｉｘａｎｄｒｅｃａｌｌｏｆｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｎｔｅｓｔｓｅｔ

真实标签
预测为缺氮 预测为缺磷 预测为正常

数量／幅 比例／％ 数量／幅 比例／％ 数量／幅 比例／％

类别总数／

幅

正确分类数／

幅

召回率／

％

缺氮 １１４ １６５２ ６ ０８７ ０ ０ １２０ １１４ ９５００

缺磷 ６ ０８７ １００ １４４９ ４４ ６３８ １５０ １００ ６６６７

正常 ２ ０２９ １５ ２１７ ４０３ ５８４１ ４２０ ４０３ ９５９５

图 １３　难以被神经网络正确分类的缺磷叶片

Ｆｉｇ．１３　Ａｐｈｏｓｐｈａｇｅｎｉｃｌｅａｖｅｓｔｈａｔｎｅｔｗｏｒｋｆａｉｌｅｄ

ｔｏｃｌａｓｓｉｆｙｃｏｒｒｅｃｔｌｙ
　

３　结论

（１）提出了一种多叶片背景下大豆叶片图像分

图 １４　相似的正常叶片

Ｆｉｇ．１４　Ｎｏｒｍａｌｌｅａｖｅｓｔｈａｔｓｈａｒｅｄｓｉｍｉｌａｒｆｅａｔｕｒｅｓ
　

割方法，使用摄像机采集图像，人工标记叶片所在区

域，通过预训练确定了 ＭａｓｋＲ ＣＮＮ模型训练的初
始参数，利用预训练确定的参数训练 ＭａｓｋＲ ＣＮＮ
模型，训练得到的模型在大豆叶片分割上具有较高

１０２第 １期　　　　　　　　　　熊俊涛 等：基于深度学习的大豆生长期叶片缺素症状检测方法



的准确率。本文算法对背景遮挡的局部单叶片图像

分割准确率为９６１％，对背景遮挡的局部多叶片图
像分割准确率为９３３％，对背景无处理的多叶片图
像分割准确率为７５６％，平均准确率为８８３％。

（２）提出了一种大豆叶片缺素的分类方法，通
过预训练确定了 ＶＧＧ１６模型卷积部分的参数并利
用确定的参数训练分类器部分，训练得到的模型对

大豆叶片缺素分类具有较高的准确率。本文算法对

各个 分 类 的召 回率分别 为：缺氮 分 类 召 回 率

９５００％，缺磷分类召回率 ６６６７％，正常分类召回
率为９５９５％。在测试集上的准确率为８９４２％。

（３）本文算法对大豆缺磷叶片的分类上仍存在
不足，推测是 ＩｍａｇｅＮｅｔ预训练的 ＶＧＧ１６网络在整
体形态特征和光照变化下对颜色特征的提取能力不

足。本文算法识别一幅图像中的大豆叶片缺素症状

的平均时间为０８ｓ，对各种缺素症状分类准确率较高。
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