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棉田复杂背景下棉花黄萎病病斑分割算法研究

闫靖昆ꎬ黄毓贤ꎬ秦伟森ꎬ高　 攀

(石河子大学信息科学与技术学院ꎬ新疆 石河子 ８３２００３)

[摘要] 　 在利用机器视觉技术进行大田环境下棉花黄萎病的病叶分割与病斑提取过程中ꎬ由于光线明暗、与棉花

叶片像素相近的杂草的影响ꎬ会出现过分割、误分割等情况. 针对此问题ꎬ本文提出了基于数据迁移的 ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋
模型与质心选择 Ｋ均值聚类机制相结合的两阶段分割算法. 首先ꎬ利用基于数据增强的 ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋分割模型在复

杂背景中提取到病叶ꎻ然后在叶片 ＨＳＶ颜色空间中选取初始质心ꎬ利用 Ｋ均值聚类算法得到病斑簇ꎻ最后利用数

据迁移的方法ꎬ把从源领域(Ｋａｇｇｌｅ ＮＰＤＤ数据集)学习到的知识迁移到目标领域(棉花病叶)ꎬ有效缓解了因为样

本数据集数据量较少带来的过分割、误分割问题. 试验结果表明ꎬ棉花病叶的分割综合评价指标值为 ９８.８７％ꎬ黄萎

病病斑的分割综合评价指标值为 ８７.２９％. 本文提出的病斑分割算法能够有效分割复杂背景图像中出现的棉花病

叶、病斑ꎬ时效性更强、准确度更高ꎬ可为后续棉花病害叶部图像的进一步识别处理提供技术支撑ꎬ为农作物病虫害

识别技术的发展提供了算法参考.
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棉花是我国重要的战略物资ꎬ全国有多个省、市、自治区生产棉花ꎬ涉棉农民达 １ 亿多人ꎬ棉花产业在

国民经济中占有重要地位. 棉花黄萎病是危害我国棉花生产最为严重的病害之一ꎬ棉花一旦感染ꎬ将减产

甚至绝收[１] .
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从图像中分割病害作物和提取病斑是病害检测和病害识别过程中的重要步骤ꎬ传统检测方法常采用

阈值分割法对简单背景下的病害叶部图像进行分割ꎬ取得了较好的分割效果[２] . 但是大田环境下图像中

作物背景复杂ꎬ颜色成分丰富ꎬ包含较多噪声和不确定像素ꎬ对作物病斑的提取造成严重的干扰ꎬ采用单一

阈值分割ꎬ很难取得较好效果.
基于传统机器学习方法ꎬ袁媛等[３]针对复杂背景下的病害图像ꎬ有机结合 ＯＴＳＵ方法和超 Ｇ方法以消

除大田图像中的无用背景ꎬ而后根据预处理后图像的红色分量(Ｒ)自动建立数据项ꎬ将相邻像素间红色分

量的差值作为平滑项ꎬ构建了基于阈值预处理的图分割算法. 虽然转换颜色模型和使用 ＯＴＳＵ方法有效降

低了计算量ꎬ并消除了图像受亮度和对比度的影响ꎬ但是 ＯＴＳＵ 方法分割目标单一ꎬ当目标和背景面积比

例相差悬殊时ꎬ类间方差函数呈现出的双峰或者多峰导致了较差的分割效果.
大田环境下采集的棉花病叶图像存在光照不均匀和背景复杂等问题ꎬ同时棉花叶片的病变往往是不

规则的、复杂的和随时间变化的ꎬ基于人工设计的阈值求解和特征提取的分割方法的分割精度和泛化能力

无法满足大田作物病害检测和识别的需要.
目前ꎬ卷积神经网络(ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬＣＮＮｓ)已成功应用在作物病害图像识别、检测和分

割中ꎬ取得了显著效果[４] . 任守纲等[５]构建了一种基于反卷积引导的 ＶＧＧ 网络模型ꎬ首先采用反向全连

接层将分类结果恢复为特征图ꎬ然后通过上采样技术和卷积操作进行反卷积ꎬ使用残差块融合多层特征恢

复图像细节ꎬ最后每个像素点基于二分类交叉熵函数进行训练ꎬ使得编码器关注实际的病斑部位.
Ｒｏｎｎｅｂｅｒｇｅｒ 等[６]针对小数据集提出了改进的 Ｕ￣Ｎｅｔ 网络模型ꎬ使用全卷积层代替全连接层ꎬ实现了端到

端的网络结构. Ｒ￣ＣＮＮ体系直接应用于叶片病斑检测时ꎬ病害区域不能得到充足的分割. Ｏｚｇｕｖｅｎ 等[７]根

据图像和要检测的区域调整参数ꎬ令 Ｒ￣ＣＮＮ体系取得了成功.
综上ꎬ虽然基于卷积神经网络的分割算法可有效避免传统分割技术繁琐的特征选择过程ꎬ并实现比传

统算法更高的识别精度ꎬ但本文针对的棉花黄萎病病斑形状复杂、分布无序ꎬ在使用深度学习方法处理时ꎬ
训练标注过程繁琐复杂ꎬ模型分割时间冗长ꎬ无法达到田间实时要求.

本文针对大田背景下棉花病叶内病斑分割问题ꎬ结合深度学习和传统无监督学习优点ꎬ提出先使用基

于数据迁移的语义分割模型在复杂背景中分割出病叶ꎬ再由选择初始质心的 Ｋ 均值聚类得到病斑. 通过

大量图像试验ꎬ经人工分割结果验证ꎬ本文提出的病斑分割算法能够有效分割复杂背景中出现的棉花病

叶、病斑ꎬ为进一步检测识别棉花黄萎病病害提供了依据.

图 １　 扩展数据集示例

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｓａｍｐｌｅｓ ｏｆ ｅｘｔｅｎｄｅｄ ｄａｔａｓｅｔ

１　 基于数据迁移的 ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋模型建立

１.１　 数据集构建

本文棉花叶部病害图像数据采集于石河子大学农学院试验站(８５°９′５１.２３１ ００″Ｅꎬ４４°３５′４７.７２０ ００″Ｎ)ꎬ
采集时间段为 ２０２０年 ７月ꎬ在自然光下(时间段为 ９:００—１２:００)对田间棉花叶片进行多个方位拍摄. 在
自然光下更有利于拍摄作物病害的主要特征ꎬ如病害的纹理、颜色、形状等ꎬ也更能贴切实际. 图像采集设

备为微型单镜头数码相机ꎬ型号为 ＳＯＮＹＤＳＣ－ＨＸ４００ꎬ图像分辨率为 ３ ４５６×４ ６０８像素.
训练深度学习模型时ꎬ训练数据越多、越全面ꎬ其识别能力越强ꎬ因此本文采用多种方法实现语义分割

图像数据集的数据增强. 对田间采集的 １ ８００张棉花叶部图像ꎬ选取 ４００张图像进行颜色直方图均衡化和

镜像翻转处理[８－９]ꎬ最后得到 １ ２００张扩展图像数据集. 数据集示例如图 １所示.
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本文所用数据还包括 Ｋａｇｇｌｅ 提供的公开数据集 ＮＰＤＤ(ｎｅｗ ｐｌａｎｔ ｄｉｓｅａｓｅｓ ｄａｔａｓｅｔ)ꎬ选择 ＮＰＤＤ 中形

状、纹理、特征类似于棉花叶片的图像作为扩展数据集ꎬ包含 １ ０００张 ２５６×２５６像素的苹果、柑橘、马铃薯、
番茄叶片图像. 图像示例如图 ２所示.

图 ２　 公开数据集示例

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｓａｍｐｌｅｓ ｏｆ ｏｐｅｎ ｓｏｕｒｃｅ ｄａｔａｓｅｔ

图 ３　 标注效果

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ａｎｎｏｔａｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ

图像通过全卷积神经网络进行学习后能够清楚地被归纳出具有相同语义含义的像素点. 不同植株的

叶片具有颜色、纹理、形状等部分相同的特征ꎬ故数据迁移技术可以在语义分割模型中使用.
本文将采集的棉花叶部病害图像数据集和从公开数据集 ＮＰＤＤ获得的图像集按 ８ ∶２的比例划分为训

练数据集与测试数据集.
１.２　 数据标注与图像预处理

本文采用 Ｌａｂｅｌｍｅ－３.３.６的 Ｐｏｌｙｇｏｎｓ对叶部图像进行标注ꎬＬａｂｅｌｍｅ 软件是美国麻省理工学院计算机

与人工智能实验室开发的一款用于深度学习的图像标注工具. 图像在采集时会受到外界一些因素的干

扰ꎬ导致图像存在一定的噪音ꎬ对叶片的特征提取产生不利的影响ꎬ因此采用中值滤波算法对图像进行预

处理[１０－１１] . 为节约计算资源和标注时间ꎬ在进行标注前ꎬ利用 ＯＰＥＮＣＶ将 ２个数据集中的图像大小统一调

整为 ３０１×３０１像素. 在采集棉花叶部图像时ꎬ病叶通常位于图像中间部位且面积占比较大ꎬ相对较小的叶

片不是分割的目标ꎬ标注效果如图 ３所示.

—９２１—

􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉



南京师大学报(自然科学版) 第 ４４卷第 ４期(２０２１年)

１.３　 ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋网络模型构建

Ｃｈｅｎ等[１２]提出的 ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋模型的整体架构如图 ４ 所示ꎬＤｅｅｐＬａｂｖ３＋模型为编码器－解码器结构

(ｅｎｃｏｄｅｒ￣ｄｅｃｏｄｅｒ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ)ꎬ编码器(ｅｎｃｏｄｅｒ)模块的深度卷积神经网络(ＤＣＮＮ)是带有空洞卷积( ａｔｒｏｕｓ
ｃｏｎｖｏｌｏｔｉｏｎ)的 Ｘｃｅｐｔｉｏｎ 主干网络ꎬ同时带有空洞卷积的空间金字塔池化模块 ( ａｔｒｏｕｓ ｓｐａｔｉａｌ ｐｙｒａｍｉｄ
ｐｏｏｌｉｎｇꎬＡＳＰＰ)引入多尺度信息ꎬ将底层特征与高层特征进一步融合ꎬ提升分割边界准确度.

图 ４　 ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋模型

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｍｏｄｅｌ ｏｆ ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋

ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋模型采用空洞卷积的方法进行特征提取ꎬ在不损失信息的情况下ꎬ可以获得更大的感受

野ꎬ使得每一个卷积输出都包含大范围的信息. 绝大多数的植物叶片拍摄都是基于近距离拍摄的场景ꎬ叶
片图像占比较大. 通过空洞卷积的方法进行特征提取ꎬ可以获得更多的局部特征ꎬ从而能够在近距离拍摄

环境下更好地检测和分割叶片目标. 正常卷积与空洞卷积对比如图 ５所示.

图 ５　 正常卷积与空洞卷积对比图

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｎｏｒｍａｌ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ａｎｄ ｄｉｌａｔｅｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ

ＡＳＰＰ 模块主要包括了 １个 １×１卷积层、３个不同空间跨度的 ３×３ 空洞卷积层和 １ 个平均池化层. 本
实验中ꎬＤｅｅｐＬａｂｖ３＋模型通过 ＡＳＰＰ 模块从 ５个尺度提取叶片的特征ꎬ能够在不改变图像分辨率的前提下

多尺度以更大的感受野捕捉到叶片的特征信息.
为防止编码器得到的高级特征被弱化ꎬ解码器(ｄｅｃｏｄｅｒ)模块首先采用 １×１ 卷积对低级特征进行降

维ꎬ然后将编码器得到的多尺度融合特征双线性插值上采样ꎬ通过特征连接(ｃｏｎｃａｔｅｎａｔｅ)把编码器中提取

的高级特征和 １×１卷积降维后的低级特征进行特征融合ꎬ最后ꎬ对融合后的特征进行 ３×３ 卷积ꎬ用双线性

插值上采样得到与原始图像相同大小的掩码图像.
—０３１—
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图 ６　 训练损失和准确度曲线图

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｔｈｅ ｇｒａｐｈ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｌｏｓｓｅｓ ａｎｄ ａｃｃｕｒａｃｙ

１.４　 模型训练与预测

在微 型 计 算 机 系 统 上 安 装 Ｕｂｕｎｔｕ１６. ０ 系 统、
Ｐｙｔｈｏｎ３.６编译环境、ＣＵＤＡ 架构、ｃｕＤＮＮ 开发库ꎬ使用深

度学习框架 Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗꎬ在该深度学习环境下进行模型构

建、训练和预测ꎬ通过交互选择分割效果最好的模型. 设
置初始学习率为 ０.０００ １ꎬ迭代次数为 ５００ꎬｔｒａｉｎ＿ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ
为 １ꎬａｔｒｏｕｓ＿ｒａｔｅｓ为 ６、１２、１８ꎬｏｕｔｐｕｔ＿ｓｔｒｉｄｅ 为 １６ꎬｄｅｃｏｄｅｒ＿
ｏｕｔｐｕｔ＿ｓｔｒｉｄｅ为 ４ꎬｌａｂｅｌｓ为 ２(背景＋叶部). 模型训练耗时

３６.２ ｈ. 在训练集上的准确度为 ０. ９８９ꎬ最终损失值为

０.１６７ꎻ在验证集上的准确度为 ０.９８３. 训练集的训练损失、
准确度和模型迭代次数关系如图 ６所示.

调用训练好的模型对大田背景下棉花叶片图像进行处理ꎬ可基本上将复杂背景中的棉花叶片完整提

取ꎬ得到前景图像ꎬ如图 ７所示.

图 ７　 复杂背景去除效果

Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｃｏｍｐｌｅｘ ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ ｒｅｍｏｖａｌ ｅｆｆｅｃｔ

２　 选择初始质心的 Ｋ 均值处理

２.１　 颜色空间转换

自然环境下获取的 ＲＧＢ图像的 ３个分量都与亮度密切相关ꎬ亮度改变ꎬ３ 个分量都会随之相应地改

变ꎬ均匀性较差ꎬ对于某一种颜色ꎬ很难给出较为精确的 ３ 个分量数值表示. ＨＳＶ 颜色空间可以非常直观

地表达颜色的色调、鲜艳程度和明暗程度ꎬ方便进行颜色的对比和对亮度的控制比较. ＨＳＶ颜色空间已被

许多研究人员用于彩色图像分割ꎬ本文将 １.４节得到的前景叶片图像从 ＲＧＢ颜色空间转换到 ＨＳＶ颜色空

间ꎬ以便进行下一步分割处理[１３－１４] .
２.２　 基于颜色直方图的质心选择

ＨＳＶ颜色空间包含色相、饱和度和明度分量. 本文将 Ｋ均值聚类算法应用到 ＨＳＶ颜色空间中的色相

成分 Ｈ上. Ｋ均值聚类算法具有聚类的随机性问题ꎬ每次运行算法ꎬ簇群中心得到改变ꎬ以前包含叶部病

斑部分的簇群在下一次运行中可能不再包含. 为了克服聚类随机性的问题ꎬ本文提供每个聚类的初始质

心值.
在 ＨＳＶ颜色空间中创建色相分量的颜色直方图. 图 ８ 为一个棉花叶片图像的色相分量颜色直方

图. 图 ９和图 １０为叶片图像病斑部分和正常部分的色相分量直方图. 对病斑部分和正常部分的颜色直方

图进行观察ꎬ发现了可以区分病斑和正常部分的波谷区域ꎬ但在波谷区域存在少量像素点ꎬ可能导致病斑

簇中存在部分绿色. 选择特定阈值在直方图中以分隔病斑部分和正常部分ꎬ从直方图中提取每个 ｂｉｎ 的像

素数和色相分量值ꎬ将图像的病斑部分和正常部分的 ｂｉｎ分别存储在 ２个单独的队列中. 从队列中选择像

素数为最大值的色相值作为病斑簇和正常部分的初始质心值ꎬ以用于 Ｋ均值聚类. 在 Ｋ均值聚类中ꎬ病斑

部分、正常部分及黑色背景的初始中心得以确定.
—１３１—
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图 ８　 叶片图像色相分量直方图

Ｆｉｇ􀆰 ８　 Ｈｕｅ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｈｉｓｔｏｇｒａｍ ｏｆ ｌｅａｆ ｉｍａｇｅ

图 ９　 叶片图像病斑部分色相分量直方图

Ｆｉｇ􀆰 ９　 Ｈｕｅ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｈｉｓｔｏｇｒａｍ ｏｆ ｄｉｓｅａｓｅｄ ｓｐｏｔ ｉｎ ｌｅａｆ ｉｍａｇｅ
图 １０　 叶片图像正常部分色相分量直方图

Ｆｉｇ􀆰 １０　 Ｈｕｅ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｈｉｓｔｏｇｒａｍ ｏｆ ｎｏｒｍａｌ ｐａｒｔ ｉｎ ｌｅａｆ ｉｍａｇｅ

２.３　 Ｋ 均值聚类病斑分割

Ｋ均值聚类作为一种典型的无监督聚类算法ꎬ主要用于将相似的样本自动归到一个类别中[１５] . 在本

文中ꎬ设置 Ｋ为 ３ꎬ使用 ２.２节中的初始质心值作为 ３个簇的初始中心ꎬ然后计算叶片图像中剩余像素点到

３个初始中心的距离ꎬ将每个像素点分配到离它最近的中心点ꎬ但形成的新簇并不一定是最好的划分ꎬ因
此在生成的新簇中重新计算每个簇的中心点ꎬ然后再重新进行划分ꎬ直到每次划分的结果保持不变.

提供初始质心的 Ｋ均值聚类算法计算后返回每个像素的聚类标签. 创建 ２个相同尺寸、像素值都为 ０
的空白图像存储聚簇结果. 使用聚类标签ꎬ将前景图像的每个像素复制到对应的空白图像ꎬ在步骤的最后

得到了 ２个聚簇图像(病斑部分图像和正常部分图像). 病斑簇中不必要的绿色部分会直接影响分类的准

确性. 在色相分量中ꎬ绿色部分介于 １７.２° ~４５°之间. 为了去除病斑簇中不必要的绿色像素ꎬ以绿色色相的

最小值和最大值创建一个 Ｍａｓｋ进行阈值分割. 大田背景下病叶中的病斑分割结果如图 １１所示.

图 １１　 病斑分割结果

Ｆｉｇ􀆰 １１　 Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｄｉｓｅａｓｅｄ ｓｐｏｔ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ

３　 结果与讨论

本文使用准确率 Ｒｐｒｅｃｉｓｉｏｎ和召回率 Ｒｒｅｃａｌｌ作为分割结果的评价指标ꎬ如式(１)、(２)所示. 以综合评价指

标 Ｆ１ 作为准确率和召回率的评估值ꎬ如式(３)所示.

—２３１—
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Ｒｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＝
ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ

ꎬ (１)

Ｒｒｅｃａｌｌ ＝
ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ

ꎬ (２)

Ｆ１ ＝
２×Ｒｐｒｅｃｉｓｉｏｎ×Ｒｒｅｃａｌｌ
Ｒｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＋Ｒｒｅｃａｌｌ

ꎬ (３)

式中ꎬＴＰ为正确分割的像素数ꎬＦＰ为误分割的像素数ꎬＦＮ为漏分割的像素数.
从采集到的棉花叶部病害图像中选取 ２００张ꎬ用本文模型和人工分割分别进行处理ꎬ统计分割结果中

病叶、病斑的正确分割、误分割、漏分割的像素数ꎬ计算出准确率和召回率ꎬ最后统计得到 Ｆ１ 值ꎬ如表 １ 所

示. 用本文方法处理的病叶分割 Ｆ１ 值为 ９８.８７％ꎬ基本可以得到完整分割ꎬ被误分割为背景的情况较少ꎬ且
边界能较好地保留ꎻ病斑分割 Ｆ１ 值为 ８７.２９％ꎬ大部分病斑得到有效提取ꎬ能够将细小的病斑点分割出

来. 本文方法与人工分割相比ꎬ病叶分割 Ｆ１ 值仅相差 ０.３３％ꎬ病斑分割 Ｆ１ 值仅相差 １.２８％. 棉花叶片上病

斑分布无序、形状复杂ꎬ对其进行语义标注是一项十分艰难的工作ꎬ在没有数据增强的条件下ꎬ最终能否达

到理想结果尚未可知ꎬ而且处理时间会大大延长ꎬ无法满足田间作业实时处理的要求. 本文所提算法利用

数据迁移的方法ꎬ学习叶片共有的语义信息以实现病叶分割ꎬ降低人为设置参数造成的分割误差ꎬ减少 Ｋ
均值聚类算法误分割、过分割情况ꎬ分割准确度整体优于已有算法.

表 １　 分割结果评价指标对比

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘｅｓ ｏｆ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

算法 种类 准确率 / ％ 召回率 / ％ 综合评价指标 Ｆ１ / ％

本文算法
病叶
病斑

９８.８６
８７.３５

９８.８９
８７.２３

９８.８７
８７.２９

人工分割
病叶
病斑

９９.２０
８８.５８

９９.２０
８８.５６

９９.２０
８８.５７

４　 结论

本文提出了基于数据迁移的 ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋模型与初始质心选择 Ｋ 均值聚类机制相结合的复杂大田背

景下棉花黄萎病病斑分割算法ꎬ通过试验得到如下结论:
(１)语义分割能够归纳出具有相同语义含义的图像像素点ꎬ在训练 ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋神经网络时具有相同

表型特征的不同植株叶片可以达到数据增强的效果. 在 ＮＰＤＤ公开数据集中部分叶片图像与棉花病叶图

像具有相似特征ꎬ所以本文将 ＮＰＤＤ数据集中部分图像数据作为训练 ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋模型的增强数据ꎬ有效

提高了复杂背景下分割叶片像素点的准确率和召回率.
(２)Ｋ均值聚类算法具有聚类的随机性问题ꎬ每次运行算法ꎬ簇群中心得到改变. 通过多次试验和观

察ꎬ在不受光照影响的色相分量上选定正常叶部和病斑的初始质心ꎬ有效减缓了 Ｋ 均值聚类的随机性

问题.
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