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基于密集卷积网络的甘薯黑斑病害程度分类
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摘 要  针对长喙壳菌侵染导致的甘薯块根黑斑病严重影响薯块品质和加工产品食用安全问题，以人工培养环境

下获得的甘薯黑斑病图像为研究对象，选取总酚质量分数为内在指标，黑斑直径为外观指标，利用机器学习探索两

者 之 间 的 相 关 性 ，并 据 此 进 行 病 害 等 级 划 分 。 对 比 分 析 了 ResNet152、VGG19、GoogleNet、EfficientNetB7、
MobileNetV2 和 DenseNet201 模型的检测效果后，提出一种融合空间注意力机制（SA）、高效通道注意力机制

（ECA）和 DenseNet201 网络的算法，用于甘薯黑斑病害识别研究。结果表明：1）黑斑直径与总酚质量分数的皮尔

逊相关系数为 0. 93，呈显著正相关（P<0. 01），表明甘薯外部病害特征可有效反映内部品质变化；2）在不同病害等

级的甘薯黑斑病害识别中，DenseNet201 模型的准确率最高，达到 83. 93%；3）消融实验表明，引入 SA 和 ECA 机制

后构建的 DenseNet201-SA-ECA 模型在测试集上的分类准确率达 96. 8%，较原 DenseNet201 模型提高了 12. 87%，

显著提升了对黑斑病害的精准识别。本研究结合深度学习与生化指标所构建的 DenseNet201-SA-ECA 模型在甘

薯黑斑病害识别方面的性能显著优于其他卷积神经网络，可实现对甘薯黑斑病的准确识别。
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Abstract To address the problem of sweet potato black spot disease caused by Ceratocystis fimbriata， 

which severely impacts tuber quality and the safety of processed products， this study utilized images of 

sweet potato black spot disease obtained from controlled cultivation environments.  Total phenolic content 

was selected as an internal quality indicator， while black spot diameter was used as an external appearance 

indicator.  Machine learning techniques were applied to explore the correlation between these two factors， 

and based on the results， disease severity grading was performed.  After comparing the detection 

performance of ResNet152， VGG19， GoogleNet， EfficientNetB7， MobileNetV2， and DenseNet201 models， 
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a novel algorithm that integrates the Spatial Attention （SA） mechanism， Efficient Channel Attention （ECA） 

mechanism， and the DenseNet201 network was proposed for the identification of sweet potato black spot 

disease.  The results showed that： 1） The Pearson correlation coefficient between black spot diameter and 

total phenolic content was 0. 93， indicating a strong positive correlation （P<0. 01）， which suggested that 

external disease symptoms can effectively reflect internal quality changes； 2） Among the models used to 

identify different disease grades of sweet potato black spot disease， DenseNet201 achieved the highest 

accuracy of 83. 93%； 3） The results of Ablation experiments demonstrated that the DenseNet201-SA-ECA 

model， which incorporated both SA and ECA mechanisms， achieved a classification accuracy of 96. 8% on 

the test set， representing a 12. 87% improvement over the original DenseNet201 model and significantly 

enhancing the precision of black spot disease identification.  Combining biochemical indicators with deep 

learning， this study shows that the DenseNet201-SA-ECA model outperforms other convolutional neural 

networks in identifying sweet potato black spot disease and can reliably recognize the disease with high 

accuracy.

Keywords sweet potato； disease classification； deep learning； total phenolic content； convolutional 

network model

甘薯在生长、运输和储藏阶段极易受到长喙壳

菌的侵染［1］，引发严重的黑斑病，同时产生甘薯宁、

甘薯醇和甘薯酮等多种有害的生物毒素［2］，食用受

感染的甘薯会对人畜健康造成危害。研究表明，甘

薯黑斑病每年使全球甘薯产量减少 5%~10% ［3］，严

重影响农业生产力和粮食供应。因此，建立一种快

速识别甘薯块茎黑斑病的检测方法，实现早期预

防，对保障甘薯生产至关重要。

传统甘薯黑斑病害检测方法，如高效液相色谱

法［4］、比色法［5］、直接蒸馏法等，这些方法虽可靠准

确，但存在成本高、耗时长且步骤繁琐等问题，同时

评估效果容易受到经验水平和光学错觉的影响。

近年来，薯类病害的自动化检测研究主要集中在光

谱成像和机器学习领域：1）多光谱成像结合机器学

习，提升对马铃薯晚疫病检测与评估能力［6］；2）基于

近红外光谱技术与 PLS-DA 方法，实现马铃薯病害

的高精度分类［7］；3）近红外光谱结合基于主成分分

析的 SIMCA 模型，有效识别了马铃薯环薯病和健

康甘薯［8］。然而，这些方法通常依赖于高成本的设

备和复杂的操作程序，难以在实际农业生产中广泛

应用。

随着计算机技术的发展，越来越多的研究将基

于深度学习的植物病害检测技术应用于农业科学

领域  ［9-11］。深度学习技术在计算机视觉任务中取得

了显著成功，已有大量研究证明，利用可见光图像

识别和分类植物病害的可行性和效率  ［12-14］。卷积

运算通过自动提取图像中的纹理和色彩特征，取代

了传统的人工特征提取方式，能够更深入地挖掘病

害信息，从而更精确地识别和分类病害类型。研究

成果如下：1）利用卷积神经网络（CNN）结合 RGB
图像和传感器，实现对马铃薯块茎病害的高效分

类［15］；2）改进 CNN 架构对马铃薯的灰霉病、皮斑

病、普通疮痂病和坏疽病进行分类，准确率达 99%，

显著优于传统机器学习方法［16］；3）用于识别玉米作

物田间病害图像的深度学习方法，使用 Inception-v3
模型在背景复杂的玉米病害图像中实现精准识

别［17］；4）优化 DenseNet 架构参数量，引入过渡层降

低特征图维度识别玉米叶片疾病，在保持高精度的

同时减少参数量，实现了玉米叶片病害的高效识

别［18］；5）利用迁移学习技术在 VGG16 模型上对木

薯叶病害进行分类，准确率为 92. 3% ［19］；6）引入

EfficientNet-B4 模型进行特征提取，并结合 warmup
与余弦退火优化学习率，提高了木薯病害的识别精

度［20］。深度学习在植物病害检测领域能够利用卷

积神经网络快速提取病害图像的多层次特征，如纹

理、颜色和形状，从而提高病害的识别精度，优于传

统的机器学习方法。但是，这些研究大多依赖图像

数据，忽视了能够反映植物内部健康状况的生化指

标。因此，还有必要将图像数据与生化指标相结

合，以增强病害分类结果的生物学解释力，进一步

提高病害检测的准确性。

本研究拟采用基于深度学习的图像处理技术，

结合图像数据与生化指标，探索甘薯黑斑病害的分

级标准；同时比较不同深度学习模型在检测中的识

别效果，选取最优模型作为分类模型，以期为甘薯

病害检测研究提供理论依据。
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1　材料与方法

1. 1　样品制备

试验选用的甘薯品种为‘济薯  26 号’，由山东

省农业科学院提供，浙江农林大学薯类研究所引种

种植。随机挑选 200 个颜色大小一致、质量为 100~
120 g、无损伤且无病虫害的新鲜甘薯作为试验样

品。试验样品包括新鲜甘薯和不同病害等级的甘

薯 。 不 同 病 害 等 级 的 甘 薯 通 过 接 种 长 喙 壳 菌

（Ceratocystis fimbriata，菌株由江苏徐淮地区徐州

农业科学研究所提供）培养获得。具体培养方法如

下：首先使用 75% 乙醇溶液对甘薯进行表面消毒处

理，接着用无菌水冲洗去除残留的消毒剂。每个甘

薯打 1 个孔，孔径为 1. 5 mm，用于接种菌液。接种

使用的菌悬液由长喙壳菌配制而成，浓度为 7. 5×
106 CFU/mL。每个样本注射 25 μL 菌悬液后，放入

28 ℃、相对湿度 80% 的恒温恒湿箱中储藏 28 天。

储藏期间，为监测黑斑的早期发展，前 10 d 每隔

2 天采样 1 次；10 d 后，采样间隔延长至 3 d，以提高

试验效率。采集时间分别为储藏开始的第 0、2、4、
6、8、10、13、16、19、22、25、28 d，共 12 次。每次采样

后，随机选取 3 个甘薯作为生化指标检测的样本。

黑斑直径采用十字交叉法测量，减去打孔直径得到

净黑斑直径。甘薯黑斑直径变化趋势见图 1。

1. 2　试验方案

为深入探究甘薯黑斑病的感染过程及其与生

化指标之间的关系，本研究设计以下试验步骤：

1）对甘薯样本进行长喙壳菌种的注射，模拟甘

薯黑斑病的自然感染过程。在注射病菌后，按照采

样间隔，利用视觉运动平台和安卓手机从多个角度

采集甘薯样本图像，并同步测量黑斑直径。

2）利用肘部算法确定黑斑直径数据的最优簇

数 K，并使用 K-means 算法进行聚类分析，以划分不

同直径区间，初步建立病害分级标准。

3）通过生化试验测定甘薯样本的总酚质量分

数，并利用皮尔逊相关系数分析总酚质量分数与黑

斑直径之间的相关关系，以验证黑斑直径分级标准

的科学性。为确保数据的代表性并减少试验误差，

每个时间点随机选取 3 个甘薯样本，每个样本重复

测定 3 次，取其平均值作为该样本的总酚质量分数。

每个时间点的总酚质量分数以该时间点选取的 3 个

甘薯样本的平均值表示。

4）对甘薯病害图像进行预处理，并使用图像增

强方法来扩充数据集，提高模型的泛化能力。利用

迁移学习技术，并结合引入空间注意力机制、ECA
注意力机制的 DenseNet201-SA-ECA 模型对数据

集进行训练。通过多项指标对模型进行评估，最终

确定性能最优模型。

1. 3　试验方法

1. 3. 1　黑斑直径聚类分析

本研究结合 K-means 算法与肘部算法对甘薯

黑斑直径进行分级，以验证其是否可作为区分病害

等级的有效指标。K-means算法［21］是一种无监督学

习算法，通过将数据点分配至距离最近的簇中心，

最小化簇内误差平方和（SSE）以实现分组。肘部算

法［22］用于确定 K-means 算法的最佳簇数，通过绘制

簇数与簇内误差平方和（SSE）的关系图，识别出

SSE 显著下降后的转折点（“肘部”），此点表示进一

步增加簇数的收益减小，从而确定最佳簇数。

在本研究中，首先使用肘部算法确定黑斑直径的

最佳簇数 K 为 4，即甘薯的黑斑直径值可分为 4 个区

间。随后，根据最佳簇数使用 K-means算法对黑斑直

径进行聚类，确定区间分布为［0. 00， 3. 75］mm，

［3. 85， 8. 75］mm，［8. 80， 15. 65］mm，［15. 80， 
37. 65］mm，黑斑直径最佳簇数确定及 K-means算法

的黑斑直径聚类结果见图 2。
1. 3. 2　生化指标检测及相关性分析

总酚质量分数与抗氧化活性高度相关［23］，总酚

类化合物通过抑制自由基及其他氧化物质对细胞

的损害，增强甘薯对病原侵袭的抵抗力。随着病害

感染的加剧，总酚质量分数通常呈上升趋势，能够

间接反映甘薯的病害等级。因此，本研究选取总酚

图  1　甘薯黑斑直径变化趋势

Fig. 1　Variation trend of sweet potato black spot diameter
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质量分数作为生化指标，对甘薯的内部品质进行量

化分析。本次生化试验采用基于没食子酸标准溶

液的福林酚法，测定了 12 个时间点，每个时间点随

机选取 3 个甘薯，共计 120 个样本的总酚质量分数，

以验证病害分级的可靠性和科学性。

试验仪器：CANY XP205 准微量天平；凯达  
TG16G 台 式 微 量 离 心 机 ；7GUV-6800A 分 光 光

度计。

试验步骤：取甘薯黑斑周围厚度为 0. 5~1. 5 cm
的组织，精确称取 1. 00 g 样品，研磨至浆状后转移至

离心管中。加入 4 mL甲醇溶液，混合后静置 90 min。
以 8 000 r/min的速度离心 15 min，取上清液并定容至

5 mL，作为待测溶液。取 0. 6 mL 标准溶液于比色管

中，加入 3 mL福林酚试剂，充分摇匀，再加入 7. 5% 碳

酸钠溶液 2. 4 mL，混合后在避光处静置 30 min，通过

福林酚试剂与碳酸钠溶液的反应制作标准曲线。最

终在波长 765 nm下测定吸光度，建立吸光值与没食子

酸浓度的线性关系。每个样本重复测量 3次，剔除异

常值后计算其平均值。根据标准曲线计算甘薯样本

的总酚质量分数，并以每个时间点 3个甘薯样品的平

均值作为该时间点的总酚质量分数。结果可见，随时

间推移，总酚质量分数逐渐上升（图 3（a）），其抗氧化

活性升高，甘薯的抗病性增加，进而刺激了酚类物质

的产生。这表明，病害的程度随着时间的推移逐步加深。

图  2　基于肘部算法的黑斑直径最佳簇数确定及 K-means算法的黑斑直径聚类结果

Fig. 2　Determination of the optimal number of clusters for black spot diameter based on the elbow algorithm and clustering 
results of black spot diameter using the K-means algorithm

A，健康；B，轻度感染；C，中度感染；D，严重感染。

A is health.  B is mild infection.  C is moderate infection.  D is severe infection.
图 3　甘薯总酚质量分数变化及不同病害等级下总酚质量分数与黑斑直径的关系

Fig. 3　Changes in total phenolic content of sweet potatoes and the relationship between total phenolic content and black spot 
diameter under different disease grades
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本研究采用皮尔逊相关系数（r）分析甘薯总酚

质量分数与黑斑直径之间的相关性。首先，计算

120 个样本的总酚质量分数和黑斑直径的均值、协

方差以及各自的方差和标准差，然后将协方差除以

2 个变量标准差的乘积，得出皮尔逊相关系数。结

果显示，r 为 0. 93，表明总酚质量分数与黑斑直径之

间存在显著正相关性（P<0. 01）。随后，将 120 个甘

薯样本的黑斑直径与 K-means 聚类划分的区间对

应后，并与其总酚质量分数进行关联，最终建立了

不同病害等级下总酚质量分数与黑斑直径的变化

关系（图 3（b））。结果表明，随着病害程度的加深，

总酚质量分数与黑斑直径呈正比增加，分别从外在

和内在方面表征不同病害等级之间的差异。

综上所述，总酚质量分数可作为病害分级的有

效生化指标，进一步支持黑斑直径作为量化病害严

重程度的科学依据。本研究根据黑斑直径将甘薯病

害等级划分为：健康，［0. 00， 3. 75］mm；轻度感染，

［3. 85， 8. 75］mm；中度感染，［8. 80， 15. 65］mm；严

重感染，［15. 80， 37. 65］mm。

1. 4　图像数据采集及预处理

1. 4. 1　图像数据集采集

图像来源的多样性及光线条件对图像质量的影

响被认为是影响模型泛化能力的重要因素［24］。为增

强模型在不同环境下的适应性，本试验分别在自然光、

人工光及不同角度下采集数据。试验中使用的设备

包括视觉运动平台和安卓手机。视觉运动平台用于

精确控制拍摄条件，能够在恒定的光照和角度下获取

高质量的图像。主要组件包括：ML-SYT-04 型号的

工业视觉试验架、ML-FA-3517型号的工业镜头、ML-
RL75-A00-W型号的工业环形光源，以及ML-AS5050-
W 型号的工业背光源；安卓手机用于模拟农户或农业

工作人员在自然光和不同光照条件下的手持设备拍

摄。型号为 Realme GT Master，配备 Sony IMX766传

感器，具备 5 000 万像素镜头和出色的低光性能。试

验共获取到 4 477张原始图像，图 4示出不同病害等级

的甘薯样本。

图 4　不同病害等级的甘薯样本

Fig. 4　Samples of sweet potato with different disease grades
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1. 4. 2　图像预处理及增强

对数据集应用去噪技术，采用卷积核大小为

3×3、标准差为  1 的高斯滤波器对图像进行平滑处

理，以减少图像中的随机噪声并保留关键边缘信

息。为解决数据集中样本量不均衡的问题，应用多

种图像增强技术，包括垂直翻转、水平翻转、随机裁

剪、随机旋转、亮度增强、灰度化、色度增强和随机

擦除等。这些技术模拟了多种视角和光线条件下

的病害表现，提升了数据集的多样性和类别平衡

性，图像增强后的甘薯样本见图 5。经过图像增强

技术，原始数据集由  4 477 张扩展至  43 436 张。其

中，健康类别由  831 张扩展至  10 792 张，轻度感染

类别由  1 341 张扩展至  10 724 张，中度感染类别由  
1 580 张扩展至  11 060 张，严重感染类别由  725 张
扩展至  10 860 张。扩展后的图像数据用于训练集

和验证集，测试集则保留未增强的原始图像。最

终，数据集按照 8∶1∶1 的比例划分为训练集、验证集

和测试集。

2　模型与评价指标

2. 1　模型选择

甘薯黑斑病害的表现形式多种多样，其病害程

度的差异通常体现在图像的细节上，如黑斑的颜色

深浅、形状轮廓、斑块大小及其分布等，这些特征常

呈现复杂的纹理和多层次的细节信息。为精确捕

捉这些细微差别，本研究对比了多种卷积神经网络

（CNN）模型。

ResNet 模型［25］ 引入了残差连接，采用跳跃连

接解决了深层网络中的梯度消失问题，使得网络可

以学习更复杂的特征表达。在农产品病害检测中，

ResNet 擅长捕捉多层次的黑斑细节，能够更好地学

习复杂的病害图像特征；VGG 模型［26］ 使用连续的

3×3 卷积层，逐步加深网络层数来提取高层次的特

征，能够有效分离复杂病害图像中的细节特征，如

黑 斑 的 形 状 和 边 缘 ；GoogleNet 模 型［27］ 引 入

Inception 模块，在同一层中同时使用 1×1、3×3 和

5×5 卷积核，从多个尺度提取特征，能够捕捉到不

同大小的病害斑点，从而提升对多尺度病害的识别

能力；EfficientNet 模型［28］利用复合缩放策略优化了

网络的深度、宽度和分辨率，能够高效地处理不同

图 5　图像增强后的甘薯样本

Fig. 5　Sweet potato sample after image enhancement
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分 辨 率 的 病 害 图 像 ，实 现 精 度 与 效 率 的 平 衡 。

MobileNet 模型［29］采用深度可分离卷积（Depthwise 
separable convolution）和倒残差结构，能够实现实时

病害检测。

相较于上述模型，DenseNet［30］的优势在于其独

特的密集连接（Dense connections）设计。在这种架

构下，每一层网络都直接与前面所有层的特征图相

连，不仅有效缓解了梯度消失问题，还显著提升了

特征复用率和模型的参数效率。这种特性使得

DenseNet 特别适合于处理甘薯黑斑病害这类具有

复杂纹理和细微病害特征的图像。

2. 1. 1　密集连接卷积网络

DenseNet 是一种用于图像分类和计算机视觉

任 务 的 深 度 卷 积 神 经 网 络（Convolutional neural 
network，CNN）。在农业病害检测任务中表现出优

异的特征复用能力，能够增强模型对甘薯黑斑区域

的精细捕捉和识别。与 ResNet 相比，DenseNet 更
能充分利用浅层和深层特征的结合，从而提高对病

害分类的准确性。对于 DenseNet 中的第 l层，其输

入是前（ l−1）层的特征图的级联，其公式为：

Xl = H l([ X 0,X 1,⋯,Xl - 1 ] )
式中： Xl 为第 l层的输出； H l 为第 l层的非线性变换

函数； ［X0，X1，⋯，Xl - 1］为各层的密集连接。

2. 1. 2　空间注意力机制

在深度学习中，空间注意力机制的应用类似于

人类的注意力，其主要目标是从海量信息中筛选出

对当前任务最为关键的信息［31］。其核心思想是加

权突出图像中具有更高判别性的区域，使模型在特

征提取过程中调整各个像素点或通道的权重，集中

于关键区域。对输入特征图进行全局平均池化和

最大池化操作，能够捕捉到特征图中全局和局部的

关键信息，将这些信息融合生成空间维度上的注意

力图（Attention map），从而引导模型更有效地关注

图像的显著区域。在处理甘薯黑斑病害图像时，传

统卷积网络模型可能对图像的所有区域给予同等

关注，这容易导致关键病害特征被背景信息稀释，

尤其是细微的病斑或纹理变化不易被有效识别。

引入空间注意力机制后，模型能够自动生成空间注

意力图，聚焦于病害区域并减少对非相关区域的关

注，从而更好地捕捉病害斑点的细节特征。

2. 1. 3　ECANet
ECANet［32］（Efficient channel attention network）

是比 SENet 更加创新的卷积神经网络架构，旨在增

强计算机视觉任务中的特征学习和表示能力。传

统的通道注意力机制， 如 SENet ［33］和  CBAM ［34］通

常利用全局池化生成全局的通道权重向量，以调整

每个通道的权重。然而，这种全局性调整策略可能

导致信息丢失，尤其是在处理细微特征时表现不

佳。ECANet 则引入了 1 个关键改进：不进行通道

降维，而是采用一维卷积操作直接在原始维度上执

行局部交互，使每个通道的权重不仅依赖于全局信

息，还考虑到其周围通道的特征关系。在甘薯黑斑

病害分类任务中，ECANet 能够有效捕捉图像中不

同颜色通道的细微差异，如红色通道中的病害斑点

和绿色通道中的健康组织。通过调整各通道的权

重，模型能够更准确地区分病害区域和健康区域，

从而提高病害分类的准确性。

2. 1. 4　DenseNet201-SA-ECA 模型

本研究设计了一种融合空间注意力机制（SA）、高

效通道注意力机制（ECA）和 DenseNet201 网络的模

型，命名为 DenseNet201-SA-ECA 模型，其结构见

图 6。该模型由 1 个初始卷积层（Initial conv2d）、1 个

空间注意力机制（Spatial attention）模块、4 个密集块

（Dense block）、3个过渡层（Transition）、1个高效通道

注意力机制（ECANet）模块、1 个全局平均池化层

（Global avgpool）以及 1个全连接层（Linear）构成。

DenseNet201-SA-ECA 模型各网络层的输入

和 输 出 尺 寸 见 表 1。 模 型 首 先 输 入 尺 寸 为  
［224 像素， 224 像素， 3（通道数）］ 的  RGB 图像。

初步卷积层使用 7×7 卷积核，输入通道数为  3，输
出通道数为  64，步长为  2，下采样后特征图的尺寸

变为  ［112 像素， 112 像素， 64］；空间注意力机制模

块由 1 个 7×7 卷积核和 Sigmoid 激活函数组成，用

于计算每个空间位置的重要性权重，生成归一化的

注意力图，输入和输出特征图的尺寸均为［ 112 像
素，112 像素， 64］；第一个密集块（Dense block1）由
6 层卷积组成，增长率为 32。每层包括 1 个 1×1 卷

积核和 1 个 3×3 卷积核。1×1 卷积核用于降维，减

少通道数， 3×3 卷积核用于提取新的特征。输入

特征图尺寸为［112 像素， 112 像素， 64］，每层增加

32 个输出通道，经过 6 层卷积的累加，输出通道数增

加到 256，最终输出特征图尺寸为［112 像素， 112 像

素， 256］；第一个过渡层（Transition1）由 1 个  1×1 
的卷积核和最大池化层组成。1×1 卷积核将通道
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数从  256 降到  128，最大池化操作将空间分辨率减

半，输出特征图尺寸为  ［56 像素， 56 像素， 128］；第

二个密集块（Dense block2）由 12 层卷积组成，增长

率为 32。输入特征图尺寸为［56 像素， 56 像素， 
128］，通过 12 层卷积的累加，输出通道数增加到

512，最终输出特征图尺寸为［56 像素， 56 像素， 
512］；第二个过渡层（Transition2）同样由  1×1 卷积

核和  2×2 最大池化层构成。通道数从  512 降到  
256，空间分辨率减半，输出特征图尺寸为  ［28 像

素， 28 像素， 256］；第三个密集块（Dense block3）由

图 6　DenseNet201-SA-ECA 模型结构

Fig. 6　DenseNet201-SA-ECA model structure

表 1　DenseNet201-SA-ECA模型各网络层的输入和输出尺寸

Table 1　Input and output sizes of each network layer of the DenseNet201-SA-ECA model

网络层

Network layer

Initial conv2D
Spatial attention
Dense block1
Transition1
Dense block2
Transition2
Dense block3
Transition3
Dense block4
ECANet
Global avgpool①

Linear

输入尺寸 Input size
分辨率/（像素×像素）

Resolution
224 × 224
112 × 112
112 × 112
112 × 112

56 × 56
56 × 56
28 × 28
28 × 28
14 ×14
14 ×14
14 ×14

—

通道数

Channels
3

64
64

256
128
512
256

1 792
896

1 920
1 920
1 920

输出尺寸 Out size
分辨率/（像素×像素）

Resolution
112 × 112
112 × 112
112 × 112

56 × 56
56 × 56
28 × 28
28 × 28
14 ×14
14 ×14
14 ×14

—

—

通道数

Channels
64
64

256
128
512
256

1 792
896

1 920
1 920
1 920

4
注：①全局平均池化层（Global avgpool）之后，输出尺寸仅包含通道数。

Note： ① After the global avg pool layer， the output size only contains the number of channels.
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48 层卷积组成，增长率为 32。输入特征图尺寸为

［28 像素， 28 像素， 256］，经过 48 层卷积的累加后，

输出通道数增加到  1 792，特征图尺寸保持为  ［28 像

素， 28 像素， 1 792］；第三个过渡层（Transition3）将
通道数从  1 792 减小到  896，空间分辨率减半，最终

输出为  ［14 像素， 14 像素， 896］；最后一个密集块

（Dense block4）由 32 层卷积组成，增长率为 32。输

入为［14 像素， 14 像素， 896］，经过 32 层卷积的累

加，输出通道数增加到 1 920，输出特征图尺寸为  
［14 像素， 14 像素， 1 920］；高效通道注意力机制模

块由 1 个自适应平均池化层和 1 个一维卷积核组

成。自适应平均池化层将每个通道压缩为单个值，

提取通道的全局特征，随后通过 5×1 的一维卷积

核，提取不同通道之间的相关信息。输出特征图通

道数保持不变 ，输出尺寸为［14 像素 ， 14 像素 ， 
1 920］；全局平均池化层对每个特征通道在高度和

宽度上进行平均 ，将特征图的空间维度压缩为

1×1 ，最终输出 1 920 个通道；全连接层将通道数

从 1 920 映射到  4，输出 4 个类别分类结果。

2. 2　评价指标

本研究使用准确率（A）、召回率（R）、精确率（P）
和 F1分数（F1）作为评估模型性能的指标。准确率衡

量模型正确分类样本的能力，召回率评估模型识别所

有正样本的能力，而精确率则表示模型正确识别为正

样本的比例。F1分数作为精确率和召回率的调和平

均值，提供 2者平衡的单一指标。公式如下：

A = TP + TN
TP + TN + FP + FN ( )1

R = TP
TP + FN ( )2

P = TP
TP + FP ( )3

F 1 = 2 × TP
2 × TP + FP + FN ( )4

式中：TP 为被模型预测正的正样本；TN 为被模型

预测为负的负样本；FP 为被模型预测为负的正样

本；FN 为被模型预测为正的负样本。

3　试验与分析

3. 1　运行环境

模 型 训 练 在 Windows 10 操 作 系 统 上 使 用

Pytorch 框架进行。硬件配置包括：Intel Core i9-
10920X 处理器，主频 3. 50 GHz，64 GB 内存，以及

Nvidia GeForce RTX 3080 显卡。软件环境配置为：

Python3. 9，torch2. 1. 1，cuda12. 1。训练过程中，使

用迁移学习技术来增加模型的训练速度。具体超

参数设置如下：初始学习率为 0. 001，采用 Adam 优

化器，权重衰减设置为 0. 000 1，批次大小为 64，训
练周期为 50 轮。

3. 2　基础模型评估

本 次 试 验 采 用 ResNet、VGG、GoogleNet、
EfficientNet、MobileNet 和 DenseNet 模型的代表性

架 构 ，包 括 ResNet152、VGG19、GoogleNet、
EfficientNetB7、MobileNetV2 和 DenseNet201，在甘

薯图像数据集上评估性能表现，结果见表 2。

DenseNet201整体表现最佳，准确率、召回率、精

确率和 F1分数分别达到 83. 93%、84. 83%、85. 82%
和 84. 79%。这种卓越表现可以归因于 DenseNet201

独特的密集连接机制，该机制使得特征在层间传递时

得以最大化利用，减少了梯度消失问题，尤其适用于

复杂病害图像的细粒度分类任务。相比之下 ，

表 2　6个基础卷积网络模型的性能

Table 2　Performance of 6 basic convolutional network models

模型

Model

ResNet152
VGG19
EfficientNetB7
GoogleNet
MobileNetV2
DenseNet201

准确率/%
Accuracy

79. 15
70. 08
66. 51
69. 21
73. 51
83. 93

召回率/%
Recall

78. 60
69. 94
66. 36
74. 92
73. 39
84. 83

精确率/%
Precision

79. 39
75. 34
72. 91
69. 06
76. 70
85. 82

F1 分数/%
F1 score

78. 02
68. 21
62. 86
67. 14
72. 48
84. 79

参数量/106

Parameter

58. 15
20. 03
63. 8

5. 6
2. 23

18. 1

每轮训练时间/s
Training time

215
200
346
102
102
169
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EfficientNetB7 虽然具备高效的设计，但在此次检测

任务中的表现相对较弱，准确率和 F1 分数仅为

66. 51% 和 62. 86%。这可能与其在高分辨率图像中

的特征提取能力不足有关；MobileNetV2的表现较为

平衡，准确率为 73. 51%，且参数量仅为 2. 23×106，

训练时间也较短，为每轮 102 s。这使其成为资源受

限环境下的理想选择，在需要低功耗、高效率的移动

设备中具有明显优势；VGG19 在训练时间和性能上

均未表现出明显优势，其特征提取效率较低，导致训

练时间较长，为每轮 200 s；GoogleNet在各项指标上

表现适中，但 F1分数仅为 67. 14%，在 6个模型中相对

较低，可能由于病害特征较为细微，未能充分发挥其

网络优势；ResNet152 的准确率和召回率分别为

79. 15%、78. 60%，表现较为出色，但其参数量较大，

导致训练时间较长达到了每轮 215 s。尽管其深层结

构有助于提取更丰富的特征，但在训练效率和整体表

现上仍稍逊于 DenseNet201。
为深入研究各卷积神经网络模型在病害识别任

务中的表现，本研究采用混淆矩阵比较了 6种卷积神

经网络模型在不同病害等级中的预测效果，包括健

康、轻度感染、中度感染和严重感染 4个等级的类别，

各模型的预测结果见图 7。

在混淆矩阵中，对角线上的数值表示每个类别

中被正确分类的样本数量。对角线上的数值越大，

表示分类的准确性越高。各模型的总体表现如下：

DenseNet201 正确识别了  3 688 个样本；ResNet152、
VGG19 和  MobileNetV2 分 别 正 确 识 别 了 3 419、
3 045 和  3 194 个 样 本 ； EfficientNetB7 和  
GoogleNet 分 别 识 别 了  2 890 和  3 007 个 样 本 。

DenseNet201 模型在各类别的分类表现最为优异，

尤其是在健康和轻度感染类别中，分别正确识别了

1 089 和 952 个样本，表明模型能够有效提取健康与

轻 度 感 染 样 本 的 特 征 ，具 备 良 好 的 区 分 能 力 。

EfficientNetB7 虽在健康和严重感染类别上表现出

色，误识别样本数分别为 12 和 8 个，但其在轻度感

染类别的表现不如 DenseNet201，有 872 个轻度感

A、B、C、D 分别表示病害等级为，健康、轻度感染、中度感染、严重感染。

A， B， C， and D represent the disease grades of healthy， mild infection， moderate infection， and severe infection， respectively.
图 7　6个基础卷积网络模型的混淆矩阵

Fig. 7　Confusion matrix of 6 basic convolutional network models
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染样本被错误识别为中度感染，混淆率较高。相比

之下，DenseNet201 在该类别上仅误错识别了 62 个

样 本 为 中 度 感 染 。 GoogleNet、MobileNetV2 和

VGG19 也表现出类似的问题，在识别复杂病变特征

时混淆率较高。ResNet152 凭借残差网络连接，在

轻度感染类别上正确识别了  684 个样本，略优于其

他模型，同时在中度感染类别上正确识别了  599 个

样本，显示出其残差结构在处理复杂病变时具有一

定优势，但总体识别率仍不及 DenseNet201。
综上，DenseNet201 凭借其高效的特征复用和

密集连接策略，在所有测试模型中表现最佳。但

该模型在严重感染类别上的分类表现仍有提升

空间，284 个样本被误分类为中度感染，可能是由

于 2 类样本在某些细微特征上较为相似所导致。

为 进 一 步 提 高 模 型 的 分 类 能 力 ，本 研 究 在

DenseNet201 模型的基础上引入了空间注意力机

制（SA）和通道注意力机制（ECA）。这 2 种机制

能够增强模型对局部空间特征和不同通道特征

的关注，进一步提升对细微特征的捕捉能力，从

而提高分类精度。

3. 3　DenseNet201-SA-ECA模型比较

3. 3. 1　消融试验

为评估 SA 和 ECA 对 DenseNet201 模型性能的

改进效果，本研究设计了消融试验，对原始模型

DenseNet201、引入 SA 机制的 DenseNet201-SA、引

入 ECA 机制的 DenseNet201-ECA，以及同时引入

SA 和 ECA 机制的 DenseNet201-SA-ECA 的性能

表现进行对比，结果见表 3。

在 DenseNet201 基础上引入 SA 机制后，模型

准确率从 83. 93% 提升至 86. 34%，表明空间注意力

机制通过聚焦病害图像中的显著区域，过滤次要特

征，提高了模型在分类病斑区域时的精度。引入

ECA 机制则使准确率显著提升至 91. 78%，相比

DenseNet201 提升了约 7. 85 个百分点，表明 ECA 机

制优化了通道间特征的关联性，增强了模型对通道

特 征 的 表 达 能 力 。 在 召 回 率 和 精 确 率 方 面 ，

DenseNet201-ECA 的表现也优于 DenseNet201，说
明 ECA 在捕捉通道层次特征上更为有效。ECA 机

制的优势在于能够加权不同通道的特征，捕捉病害

图像中多层次的颜色、形状和纹理信息，从而提升

分类效果。然而，ECA 机制在捕捉空间特征时存在

局限性，主要依赖通道信息，忽视了图像中病害区

域的空间分布和局部特征，因此无法充分聚焦细小

的病害斑块。同样，单独依赖空间特征的 SA 机制

也不足以全面捕捉复杂病害特征。当 SA 与 ECA
机制结合时，DenseNet201-SA-ECA 模型的准确率

达到 96. 80%，显著优于其他模型。这种协同效应

使得模型既能关注图像的全局通道特征，又能捕捉

局部空间特征，从而实现对复杂病害图像的更高分

类精度。此外，尽管引入了更多的特征提取机制，

DenseNet201-SA-ECA 的训练时间为每轮 160 s，仍
低于 DenseNet201 模型的每轮 169 s，表明其在保证

高精度的同时也具备较好的训练效率。

试验结果表明，SA 和 ECA 机制在空间和通道

特征提取中各自发挥了重要作用，SA 机制帮助模

型更好地捕捉多个病斑或病害分布不均图像中的

表 3　各模型的消融试验性能

Table 3　Ablation test performance of each model

模型

Model

DenseNet201

DenseNet201-SA

DenseNet201-ECA

DenseNet201-SA-ECA

准确率/%
Accuracy

83. 93

86. 34

91. 78

96. 80

召回率/%
Recall

84. 83

87. 67

90. 45

96. 52

精确率/%
Precision

85. 82

87. 45

91. 12

96. 53

F1 分数/%
F1 score

84. 79

86. 06

90. 78

96. 52

每轮训练时间/s
Time of training

169

175

172

160
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局部特征，而 ECA 机制则通过优化通道响应，在病

害颜色或纹理变化显著的图像中提高了整体分类

的准确性。

3. 3. 2　试验结果分析

表 4 示出 DenseNet201-SA-ECA 模型在各病害

等级中的识别性能。DenseNet201-SA-ECA 在所

有等级中的精确率均显著优于 DenseNet201。其

中，健康等级的准确率从 94. 59% 提高至 99. 91%；

轻度感染等级从 83. 85% 提高至 96. 77%；中度感染

等级从 72. 74% 提升至 93. 95%；严重感染等级则从

94. 51% 小 幅 提 升 至 95. 44%。 在 召 回 率 方 面 ，

DenseNet201-SA-ECA 同样表现出显著优势。健

康等级的召回率接近完美，达到 99. 96%；轻度感染

等级的召回率为 97. 21%；中度和严重感染等级的

召 回 率 分 别 为 93. 89% 和 95. 86%，相 比

DenseNet201 分别提高了约 12% 和 15%。这些结

果表明， SA-ECA 机制的引入显著提升了模型在甘

薯黑斑病害检测中的整体表现，尤其是在中度感染

等级中，精确率提高了 21. 21%，进一步验证了模型

在细分病害下的优越性。

为进一步验证 DenseNet201-SA-ECA 模型的

性能，本研究使用 Grad-CAM 方法生成了 2 个模型

的甘薯样本热力图。DenseNet201 在处理由安卓手

机和视觉运动平台采集的图像时，关注点较为分

散，未能充分聚焦于感染特征区域（图 8）。相比之

下，DenseNet201-SA-ECA 在图像中的关键感染特

征区域展现了高度集中（图 9），表明 SA-ECA 机制

有效增强了模型对感染特征的定位和识别能力。

尤其是在中度感染和严重感染等级的甘薯样本中，

DenseNet201-SA-ECA 模型的热力图明显聚焦于

黑斑特征区域，进一步验证了 SA-ECA 结构的优

越性。

在数据集构建过程中，本研究使用多种设备在

自然光、人工光和不同角度下采集数据，模拟了现实

环境中的光照和视角变化。结合旋转、翻转、亮度调

整等图像增强技术，进一步提升了模型在不同场景

下识别病害图像的鲁棒性。DenseNet201-SA-ECA
模型在训练初期准确率波动较大（图 10（a）），其原因

在于初始阶段模型尚未充分捕捉图像中特征的重要

性，导致训练集与验证集之间的性能差异较大。随

着训练的进行，模型逐渐学习到不同特征的权重，训

练集和验证集的准确率差异逐渐缩小，模型有效减

少了过拟合，并逐渐稳定。模型的损失值在训练初

期快速下降（图 10（b）），这得益于 SA-ECA 机制的引

入，帮助模型在早期阶段迅速聚焦于病害图像的关

键特征，从而加速了损失的下降过程，使模型能够更

快地收敛。随着训练的进行，训练集与验证集的损

失值逐渐趋于稳定，表明模型具备良好的学习能力

和收敛性。本研究通过多样化的数据集及图像增强

方法，不仅提升了数据的多样性，同时有效降低了模

型对单一场景的依赖，显著增强了模型在复杂实际

环境中的适应性和泛化能力。

表 4　DenseNet201模型与 DenseNet201-SA-ECA模型在各病害等级中的识别性能

Table 4　Recognition performance of DenseNet201 model and DenseNet201-SA-ECA model in each disease grade

病害等级

Disease grade

健康  Health

轻度感染  Mild infection

中度感染 Moderate infection

严重感染  Severe infection

识别精确率/%
Recognition precision

DenseNet201

94. 59

83. 85

72. 74

94. 51

DenseNet201-SA-ECA

99. 91

96. 77

93. 95

95. 44

识别召回率/%
Recognition recall

DenseNet201

99. 23

89. 95

81. 56

80. 64

DenseNet201-SA-ECA

99. 96

97. 21

93. 89

95. 86
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图 8　DenseNet201模型的甘薯样本热力图

Fig. 8　Heat map of sweet potato samples from the DenseNet201 model

图 9　DenseNet201-SA-ECA模型的甘薯样本热力图

Fig. 9　Heat map of sweet potato samples from the DenseNet201-SA-ECA model
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4　结果与讨论

目前深度学习在农作物病害检测领域取得了

显著进展，但在针对由长喙壳菌引发的甘薯黑斑病

的自动化检测领域，相关研究有限。本研究针对薯

类及其他农作物病害检测中面临的效率低、成本高

以及操作复杂等问题，提出了深度学习模型结合生

化指标的创新检测方法。通过改进模型架构，显著

提高了甘薯黑斑病检测的科学性和模型的识别精

度与泛化能力。主要结论如下：

1）建立了甘薯总酚质量分数与黑斑直径的关

联关系，验证了病害分类的科学性和合理性。甘薯

黑斑的直径与总酚质量分数之间存在显著的正相

关性（P<0. 01），随着感染程度的加深，黑斑直径和

总酚质量分数均呈正比增加。这一发现不仅验证

了模型的分类结果，而且为甘薯品质与病害程度之

间的关系提供了新的科学依据。

2）在 DenseNet201 网络中引入空间注意力机制

（SA）和高效通道注意力机制（ECA），有效提升了

模 型 的 识 别 精 度 。 改 进 后 的 DenseNet201-SA-
ECA 模型在甘薯黑斑病害图像数据集上的准确率

达 到 96. 80%， 相 比 ResNet152、 VGG19、
GoogleNet、EfficientNetB7、MobileNetV2 和 原 始

DenseNet201 模 型 ，准 确 率 分 别 提 高 了 17. 65%、

26. 72%、30. 29%、27. 59%、23. 29% 和 12. 87%。

该模型在不同病害等级的识别中，表现出较高的精

确率和召回率，证明了其对不同病害等级具有良好

的适应性和鲁棒性。

3）使用多设备、多角度的数据采集以及图像增

强技术，增强了模型的泛化能力。 DenseNet201-

SA-ECA 模型在不同光照、角度及设备条件下的识

别表现稳定，证明了该模型在多样化数据集上的有

效性，同时确保了模型在实际应用中的可靠性。

DenseNet201-SA-ECA 模型在甘薯黑斑病害

检测中展现了卓越的性能，其一致性和可靠性通过

准确率、精确率和召回率等指标得到了充分验证。

尽管在某些复杂病斑的情况下，如轻微重叠或明显

光照变化，识别过程中存在误分类倾向，但这为之

后的研究提供了改进方向，可以结合多尺度特征融

合或对抗性数据增强技术，进一步提升模型对复杂

病变的检测能力。总的来说，本研究结合深度学习

与生化指标的检测方法，显著提升了甘薯黑斑病害

检测的准确性，为农作物病害自动化检测提供了新

的技术手段。该方法在其他作物病害检测，如番茄

早疫病、苹果炭疽病中也具有应用潜力。
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