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０　 引言

马铃薯是世界第四大粮食作物[１]ꎬ马铃薯疮痂

病是一种常见的马铃薯病害ꎬ由链霉菌引起ꎬ主要

危害块茎ꎬ会使马铃薯表皮粗糙木质化并形成疮痂

状硬斑块ꎬ影响产量、品质和贮藏性[２￣３]ꎮ 近年来随

着发病趋势的加剧及病原菌种类的增加ꎬ疮痂病已

经对马铃薯产业健康发展构成威胁[４￣５]ꎮ 因此ꎬ高
效、准确地检测疮痂病害对于马铃薯病情评价以及

有效防治具有重要意义ꎮ
目前ꎬ已经很多学者对马铃薯疮痂病的检测技

术进行研究ꎬ文献[６]提出一种检测马铃薯表面缺

陷的方法ꎬ通过采用闭合键控方法获取马铃薯表面

掩码图像的像素面积ꎬ并通过添加卷积块注意力模

块来增强网络模型的特征提取能力ꎬ最终实现对马

铃薯块茎表皮缺陷的定量检测ꎮ 文献[７]使用卷积

神经网络方法ꎬ研究了包括疮痂病在内的 ５ 类马铃

薯病害ꎬ通过使用包含 ５ ０００ 张马铃薯图像的数据

集对模型进行预训练ꎬ结果表明ꎬ所提出的深度学

习方法的检测准确性高于 Ａｌｅｘｎｅｔ、Ｇｏｏｇｌｅｎｅｔ 等方

法ꎮ 文献[８]利用改进的支持向量机和卷积神经网

络模型进行马铃薯图像的分割和特征提取ꎬ提出了

一种用于马铃薯产品质量检查的深度神经网络模

型ꎬ准确率达到 ９７％ꎮ 文献 [９] 提出了一种基于

ＰＣＮＮ 神经网络的影像分离模式ꎬ并加入遗传蛙跳

算法ꎬ实现对马铃薯菌核病的长期监测ꎮ 文献[１０]
采集了多种马铃薯病害的数据并通过预训练的神

经网络进行分类ꎬ成功实现检测马铃薯图像中疮痂

病、黑皮病等病害ꎮ 文献[１１]提出一种疮痂病斑迹

定位以及回归识别的方法ꎬ建立 ＢＰ 神经网络模型ꎬ
实现对马铃薯疮痂病的准确定位和识别ꎮ 尽管以

上方法能够有效检测并识别疮痂病ꎬ但仅限于病斑

的识别ꎬ无法实现病情程度的可视化ꎮ
为了解决上述问题ꎬ本研究提出一种基于多尺

度特征融合(ｍｕｌｔｉ ｓｃａｌｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｆｕｓｉｏｎꎬ ＭＳＦＦ)的马

铃薯疮痂病图像语义分割模型 ＭＳＦＦ￣ＵＮｅｔꎮ 在卷

积神经网络模型 ＶＧＧ１６￣ＵＮｅｔ[１２] 的基础上ꎬ优化了

模型的上采样过程[１３]ꎬ引入深度特征提取模块并将

其整合到解码器的上采样过程中ꎬ以进一步学习输

入特征ꎬ提升疮痂病斑的识别及定位的能力ꎻ引入

了多尺度特征融合模块ꎬ融合来自不同层次的特征

图ꎬ从而捕获各尺度下疮痂病斑的语义信息ꎬ使得

模型能够有效区分病害区域与健康区域ꎬ实现了病

害区域的可视化ꎮ

１　 相关工作

此次数据采集的疮痂病马铃薯样本来自山东

农业大学泮河校区生命科学学院实验站ꎮ 图像采

集使用了 ＬＥＤ 摄影棚和荣耀 Ｘ１０ 智能手机ꎬ拍摄

高度与摄影棚保持一致ꎬ距离约为 ０.５ ｍꎮ 标注工

作则采用 Ｌａｂｅｌｍｅ[１４] 工具进行ꎬ将标注后的图像从

ｊｓｏｎ 格式转换为.ｐｎｇ 格式ꎬ以便用于分割模型的训

练ꎮ 为确保数据集质量ꎬ标注过程遵循马铃薯疮痂

病的诊断标准[１５]ꎮ 数据采集场景如图 １ 所示ꎬ标注

结果如图 ２ 所示ꎮ

图 １　 马铃薯疮痂病图像采集场景
Ｆｉｇ.１　 Ｉｍａｇｅ ｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎ ｓｃｅｎｅ ｏｆ ｐｏｔａｔｏ ｓｃａｂ ｄｉｓｅａｓｅ

图 ２　 疮痂病马铃薯标注图像
Ｆｉｇ.２　 Ｌａｂｅｌ ｉｍａｇｅ ｏｆ ｐｏｔａｔｏ ｗｉｔｈ ｃｏｍｍｏｎ ｓｃａｂ

２　 基于 ＭＳＦＦ￣ＵＮｅｔ 的语义分割模型

２.１　 ＭＳＦＦ￣ＵＮｅｔ 网络模型的结构

ＭＳＦＦ￣ＵＮｅｔ 马铃薯疮痂病识别模型的特征提

取部分以视觉几何组 １６ 层网络(Ｖｉｓｕａｌ Ｇｅｏｍｅｔｒｙ
Ｇｒｏｕｐ １６￣ｌａｙｅｒ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＶＧＧ１６) 作为主干结构ꎮ
在编码器中ꎬ模型通过堆叠卷积层和池化层实现下

采样ꎬ逐步增大感受野ꎬ以便提取马铃薯疮痂病图

像中的重要特征ꎮ 编码器首先通过多次卷积操作

提取包含边缘、纹理等基础信息的低层次特征ꎬ接
着利用池化层减少空间尺寸ꎬ将高维特征图压缩为
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更小的表示ꎬ同时保留关键信息ꎮ 为进一步增强对

病斑纹理及其位置特征的学习ꎬ模型在 ＶＧＧ１６ 的

后三个卷积块中分别增加了卷积和激活操作ꎬ从而

使模型更深入地学习特征表示ꎮ 同时 ＲｅＬＵ 激活函

数引入了非线性变换ꎬ使得模型能够学习到更复杂

的特征关系ꎮ
在解码器部分ꎬＭＳＦＦ￣ＵＮｅｔ 采用双线性插值方

法替代传统的反卷积(转置卷积)进行上采样特征

融合ꎮ 这一改进不仅提高了上采样的效果ꎬ还减少

了由反卷积带来的棋盘效应ꎮ 通过这种方式ꎬ模型

能够在解码过程中更平滑地恢复图像的空间结构ꎮ
此外ꎬ解码器中引入了深度特征增强和多尺度特征融

合模块ꎬ从而进一步提升特征融合的效果ꎬ使模型在

特征重建时能更好地结合来自不同层次的信息ꎬ从而

增强对马铃薯疮痂病病斑的识别能力ꎮ 模型的网络

结构如图 ３ 所示ꎮ 图中Ｆ１、Ｆ２、Ｆ３、Ｆ４、Ｆ５ 为上采样过

程中各个阶段输出的特征图ꎬＤＦＥＢ 为深度特征增强

模块ꎬＵ１、Ｕ２、Ｕ３、Ｕ４ 为深度特征增强模块输出的特

征图ꎬＭＳＦＦＢ 为多尺度特征融合模块ꎬＹ１、Ｙ２、Ｙ３ 为

多尺度特征融合模块输出的特征图ꎮ

图 ３　 ＭＳＦＦ￣ＵＮｅｔ 的网络结构图
Ｆｉｇ.３　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＭＳＦＦ￣ＵＮｅｔ

２.２　 深度特征增强模块

马铃薯疮痂病在不同的尺度和抽象层面上展

现出多样的特征ꎬ特征各异且连片分布[１６￣１７]ꎮ 此

外ꎬ数据集中还存在色调和亮度信息的差异ꎮ 为了

应对这些挑战并提升对疮痂病斑细节的提取能力ꎬ
本研究设计了深度特征提取模块ꎬ模块结构如图 ４

所示ꎮ 图中 Ｘ 为低级特征图ꎻＹ 为编码器输出的不

同尺寸的特征图ꎻＸ１ 为 Ｘ 经上采样操作后的输出

图ꎻＦ 为 Ｘ１ 与 Ｙ 连接后的输出图ꎻＦ１ 为 Ｆ 经卷积、
ＲｅＬＵ 激活操作后的输出图ꎻＦ２ 为 Ｆ 经卷积、批量

归一化操作后的输出图ꎻＯ 为输出特征图ꎮ

图 ４　 深度特征提取模块结构图
Ｆｉｇ.４　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｄｅｐｔｈ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ
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　 　 在深度特征提取模块中ꎬ首先对解码器输出的

低级特征图进行上采样ꎬ通过双线性插值法生成初

步特征图ꎬ通过扩大特征图的尺寸来更好融合高分

辨率图像ꎬ确保细节信息不会丢失ꎮ 上采样后的特

征图在空间尺度上得到增加ꎬ使得后续的特征融合

更加有效ꎮ 接下来ꎬ初步特征图与解码器输出的高

层特征图在通道维度进行堆叠合并ꎬ确保低级特征

的细节和高级特征的语义信息得到整合ꎬ形成更加

全面的特征表示ꎮ 合并后的特征图经过两条处理

路径ꎬ分别进行一系列卷积和批归一化操作ꎮ 通过

引入不同卷积核的组合ꎬ以捕捉多尺度信息ꎬ从而

提高模型对复杂图像特征的识别能力ꎮ 通过使用

多个卷积核ꎬ模型能够在不同的感受野上提取特

征ꎬ这对于处理具有多种尺寸和形式的病斑尤为重

要ꎮ 同时ꎬ也引入批归一化层增强特征表达的丰富

性和稳定性ꎮ 批归一化通过对每个特征图通道的

均值和标准差进行归一化ꎬ优化特征分布[１８]ꎮ 深度

特征增强的过程不仅加速了网络的训练速度ꎬ还减

轻了内部协变量偏移的问题ꎬ使模型在不同训练阶

段保持更好的学习性能ꎮ 此外ꎬ批归一化能防止梯

度消失或爆炸ꎬ从而提升模型的整体鲁棒性ꎮ 批归

一化的计算方式为

ＢａｔｃｈＮｏｒｍ(ｘｉ)＝
γ(ｘｉ＋μ)

σ２＋ϵ＋β
ꎬ (１)

式中ꎬｘｉ 为输入特征数据ꎬμ 为批次内样本的均值ꎬ
σ２ 为方差ꎬγ 为缩放因子ꎬβ 为平移因子ꎬϵ 为趋于 ０
的正数ꎮ

最后ꎬ模型通过对不同层次的特征图进行跳跃

连接融合[１９]ꎬ确保细节和语义信息的全面性ꎮ 跳跃

连接不仅有助于缓解深度网络中的梯度消失问题ꎬ
还能在特征传递中保持信息的完整性ꎮ 通过将低

层特征与高层特征相结合ꎬ模型可以更好地捕捉到

不同尺寸病灶及其分布的细微变化ꎮ 在融合后的

特征图上ꎬ应用 ＧＥＬＵ 激活函数优化ꎬ在保留非线

性特性的同时ꎬ为特征图引入更丰富的表达能力ꎮ
经过这些处理后的最终输出结果将被传递到下一

个特征融合阶段ꎬ以实现特征优化ꎮ 在此阶段ꎬ模
型将继续对特征细化处理ꎬ通过额外的卷积和归一

化操作ꎬ确保解码器完成最终上采样融合过程时ꎬ
所得到的特征图具备更高的辨识度和准确性ꎮ

深度特征增强模块的整体目标是强化特征在

深度和通道方向的表达ꎬ从而提升模型对不同尺寸

病灶及其分布的区分能力ꎮ 这一操作不仅提高了

病斑检测的精度ꎬ也为后续的图像分析任务提供更

加坚实的基础ꎮ 通过有效地整合和优化各层特征ꎬ
模型能够更全面地理解输入数据ꎬ展现更出色的特

征表示ꎮ
２.３　 多尺度特征融合模块

在马铃薯疮痂病的图像中ꎬ病变区域的边界特

征较为模糊ꎬ呈现出渐变效果ꎬ这些特征影响模型

的识别性能ꎮ 为此ꎬ本研究提出多尺度特征融合模

块ꎬ以增强模型的上下文感知能力ꎬ使其能够学习

非规则特征ꎬ从而实现对马铃薯疮痂病斑边缘特征

的精细提取与识别ꎮ 模块的结构如图 ５ 所示ꎮ 图中

Ｘ１ 为深度特征增强模块输出的特征图ꎻＹ１ 为 Ｘ１ 经

转置卷积操作后的输出图ꎻＸ２ 为高尺寸特征图ꎻＹ２

为 Ｘ２ 经卷积、批归一化、ＲｅＬＵ 激活操作后的输出

图ꎻＯ 为 Ｙ１、Ｙ２ 经跳跃连接操作后输出的特征图ꎮ

图 ５　 多尺度特征融合模块结构图
Ｆｉｇ.５　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｍｕｌｔｉ￣ｓｃａｌｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｆｕｓｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ
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　 　 通过对输入特征图进行转置卷积[１９] 操作ꎬ获得

输出特征图ꎮ 转置卷积的计算公式为

Ｔｓｉｚｅ ＝( Ｉ－１)Ｓ－２Ｐ＋ｋꎬ (２)
式中ꎬＩ 为输入特征图尺寸ꎬＳ 为原始卷积步长ꎬＰ 为

原始卷积填充量ꎬｋ 为转置卷积核尺寸ꎮ
　 　 输出特征图 Ｙ１ 的计算方式为

Ｙ１ ＝ＴｒａｎｓｐｏｓｅＣｏｎｖ(Ｘ１)ꎬ (３)
针对另一高尺寸特征图 Ｘ２ 采取一系列增强特征提

取措施生成特征图 Ｙ２ꎬ包括 ３×３ 卷积核进行局部特

征提取、批归一化稳定训练过程并加速收敛ꎬ以及

采用 ＲｅＬＵ 激活函数引入非线性因素ꎬ增强模型的

表达能力ꎮ 通过这些多次的卷积和归一化处理ꎬ模
型的感受野扩大ꎬ能够捕获到更广泛、更丰富的特

征信息ꎬ进而提升对不同尺度特征的学习和表达能

力ꎬ显著增强模型的泛化性能ꎮ Ｙ２ 的计算方式可以

表示为

Ｙ２ ＝ＲｅＬＵ{ＢａｔｃｈＮｏｒｍ[Ｃｏｎｖ(Ｘ２)]}ꎬ (４)
在特征提取和增强的基础上进行特征融合ꎬ将 Ｙ１ 与

Ｘ２ 生成的输出特征图 Ｙ２ 进行融合ꎮ 值得注意的

是ꎬ高尺寸特征图 Ｘ２ 本身便来源于一个复杂的深

度特征增强模块ꎬ该模块通过多层卷积、池化等操

作深入挖掘了图像中的深层次特征ꎮ 此次融合生

成的特征图不仅整合了多尺度、多层次的特征信

息ꎬ还将作为后续特征融合模块的输入特征图ꎮ 这

种多尺度特征融合策略ꎬ使网络能够同时关注并整

合来自不同尺度的信息ꎬ从而提升模型的泛化能

力ꎮ 不仅能够精确地捕捉病斑等细微特征ꎬ还能保

持对图像整体结构的深刻理解ꎬ确保网络在处理复

杂图像任务时的高效性能ꎮ
２.４　 ＭＳＦＦ￣ＵＮｅｔ 分割网络模型的解码器

ＭＳＦＦ￣ＵＮｅｔ 语义分割模型的解码器结合了深

度特征提取和多尺度特征融合模块ꎬ优化了上采样

流程ꎬ使来自不同层次的特征图能够有效整合ꎬ从
而增强特征学习能力ꎬ更好地捕捉各层次疮痂病斑

的关键语义信息ꎮ 解码器的结构如图 ６ 所示ꎮ 图中

Ｆ１、Ｆ２、Ｆ３、Ｆ４、Ｆ５ 为解码器输出的特征图ꎻ特征提

取 １ 为深度特征增强模块中去掉上采样操作的部

分ꎻ特征提取 ２ 为多尺度特征融合模块中去掉转置

卷积操作的部分ꎻＵ１、Ｕ２、Ｕ３、Ｕ４ 为经过特征提取 １
模块得到的输出图ꎻＸ１、Ｘ２、Ｘ３ 为经特征提取 ２ 操作

后的输出图ꎻＺ１ 为 Ｙ１、Ｘ３ 经过多尺度特征融合模块

操作后的输出图ꎻＺ２ 为 Ｘ２、Ｙ２ 经过多尺度特征融合

模块操作后的输出图ꎻＺ３ 为 Ｘ１、Ｙ３ 经过多尺度特征

融合模块操作后的输出图ꎮ

图 ６　 ＭＳＦＦ￣ＵＮｅｔ 分割网络模型的解码器结构
Ｆｉｇ.６　 Ｄｅｃｏｄｅｒ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＭＳＦＦ￣ＵＮｅｔ ｐａｒｔｉｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ

　 　 在解码器中ꎬ首先将特征图 Ｆ５ 输入到深度特

征增强模块ꎬ通过双线性插值进行上采样ꎬ扩大尺

寸ꎮ 接下来进行卷积核为 ５ 的卷积操作ꎬ同时执行

两次卷积核为 ３ 的卷积和批归一化操作ꎬ最后通过

跳跃连接生成 Ｕ４ꎮ 采用相同的方法分别得到 Ｕ３、
Ｕ２ 和 Ｕ１ꎮ 在后续步骤中ꎬ对 Ｕ４ 进行转置卷积以提

高分辨率ꎬ并将通道数减半得到特征图 Ｙ１ꎮ 同时ꎬ
对 Ｕ３ 进行一系列卷积和归一化处理ꎬ得到特征图

Ｘ３ꎮ 由于 Ｙ１ 和 Ｘ３的尺寸一致ꎬ因此可以逐通道相

加ꎬ生成特征图 Ｚ１ꎬ保持尺寸不变ꎮ 同理ꎬ将 Ｘ２ 与

Ｙ２ 结合得到 Ｚ２ꎬ最终将 Ｘ１ 与 Ｙ３ 结合得到特征

图 Ｚ３ꎮ
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这一设计使得解码器通过上采样和特征融合

逐步恢复编码器生成的低分辨率特征图ꎬ并在此基

础上整合额外的多尺度特征ꎮ 解码器各层特征图

的特征提取与融合增加了语义分割网络的深度ꎬ在
上采样过程中更有效地捕捉了不同尺度下的马铃

薯疮痂病斑的语义信息ꎬ显著提升了模型表现ꎮ

３　 试验

３.１　 试验参数

ＭＳＦＦ￣ＵＮｅｔ 模型的训练在以下硬件环境下进

行:处理器为 Ｉｎｔｅｌ(Ｒ) Ｃｏｒｅ(ＴＭ) ｉ９￣１２９００ꎬ主频为

２.４０ ＧＨｚꎬ内存为 ６４ ＧＢꎬ固态硬盘(ＳＳＤ)容量为

５１２ ＧＢꎻ图形处理单元(ＧＰＵ)为 ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ

ＲＴＸ ３０９０ꎬ显存为 ２４ ＧＢꎮ 操作系统采用 Ｗｉｎｄｏｗｓ
Ｓｅｒｖｅｒ ２０２２ Ｓｔａｎｄａｒｄꎬ搭建了 Ｐｙｔｏｒｃｈ １.１２.１ 深度学

习框架和 ＣＵＤＡ １１.７ 并行计算框架ꎮ 用于训练的

马铃薯疮痂病数据集的图像分辨率为 ５１２×５１２ 像

素ꎬ迭代次数设定为 ２００ꎬ最小批处理大小为 ４ 张图

像ꎬ学习率为 ０.００１ꎮ
３.２　 消融试验

为探究深度特征提取及多尺度特征融合模块

的优化效果ꎬ进行了消融试验ꎮ 通过评估交并比

( ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｏｖｅｒ Ｕｎｉｏｎꎬ ＩｏＵ)、 均交并比 (ｍｅａｎ
Ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｏｖｅｒ Ｕｎｉｏｎꎬ ｍＩｏＵ )、 平 均 像 素 精 度

(ｍｅａｎ Ｐｉｘｅｌ Ａｃｃｕｒａｃｙꎬ ｍＰＡ)、精确率(ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ)等
指标ꎬ验证了改进 ＭＳＦＦ￣ＵＮｅｔ 的有效性ꎬ试验结果

见表 １ꎮ
表 １　 不同改进方法消融试验对比

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｍｅｔｈｏｄｓ 单位:％

方案 语义分割模型
平均像素

精度
均交
并比

图像
精确率

疮痂病
交并比

马铃薯
交并比

疮痂病识别
精确率

马铃薯识别
精确率

１ Ｕ￣Ｎｅｔ ８２.９８ ８２.３１ ９２.４１ ６３.７２ ８５.２５ ８９.１２ ８８.２８
２ Ｕ￣Ｎｅｔ＋ＶＧＧ１６ ８８.６５ ８６.５２ ９３.３３ ７４.４５ ８８.３１ ８７.６９ ９１.２１
３ Ｕ￣Ｎｅｔ＋ＶＧＧ１６＋深度特征增强 ９０.３１ ８７.３９ ９３.４２ ７４.７９ ８８.２３ ８８.９２ ９２.１７
４ Ｕ￣Ｎｅｔ＋ＶＧＧ１６＋多尺度特征融合 ９３.２９ ８７.５８ ９３.７９ ７５.１１ ８８.５２ ８９.６５ ９２.５９
５ ＭＳＦＦ￣ＵＮｅｔ ９３.５１ ８７.７２ ９３.９０ ７５.２８ ８９.６４ ８９.９８ ９３.７４

　 　 此次消融试验中ꎬ方案 １ 采用了 Ｕ￣Ｎｅｔꎬ方案 ２
则以 ＶＧＧ１６ 作为模型的主干网络ꎮ 结果表明ꎬ模
型的各项指标均有所改善ꎬ特别是 ｍＰＡ 提高了

５.６７％ꎬ这表明像素级分类准确度显著改善ꎮ 方案 ３
引入了深度特征提取模块ꎬ与 ＶＧＧ１６￣ＵＮｅｔ 相比ꎬ
ｍＰＡ、ｍＩｏＵ 和 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ 分 别 达 到 了 ９０. ３１％、
８７.３９％和 ９３.４２％ꎬ显示出该模块在特征表达能力上

的提升ꎮ 方案 ４ 加入了多尺度特征融合模块进一步

加深了模型的层次ꎬｍＰＡ、ｍＩｏＵ 和 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ 分别达

到 ９３. ２９％、８７. ５８％和 ９３. ７９％ꎮ 方案 ５ 的 ＭＳＦＦ￣
ＵＮｅｔ 整合了前述所有优势模块ꎬ各项指标均达到了

最高水平ꎬ相较于初始的 Ｕ￣ＮｅｔꎬｍＰＡ、ｍＩｏＵ 和

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎꎬ 以 及 疮 痂 病 斑 与 马 铃 薯 的 ＩｏＵ 和

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎꎬ分别提高了 １０.５３、５.４１、１.４９、１１.５６、４.３９、
０.８６ 和 ５.４６ 个百分点ꎮ 因此 ＭＳＦＦ￣ＵＮｅｔ 能够捕获

更丰富的语义信息ꎬ选择其作为后续试验的最佳

模型ꎮ
３.３　 模型评估

为全面评估基于 ＭＳＦＦ￣ＵＮｅｔ 的马铃薯疮痂病

分割模型ꎬ本研究将其与 Ｕ￣Ｎｅｔ[２０]、Ｕ￣Ｎｅｔ ＋＋[２１]、
ＶＧＧ１６￣ＵＮｅｔ、Ｓｅｇｎｅｔ[２２]、ＤｅｅｐＬａｂＶ３ ＋[２３] 等 ５ 种语

义分割方法比较ꎬ结果详见表 ２ꎮ
表 ２　 不同分割模型对比

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ 单位:％
语义分割模型 平均像素精度 均交并比 精确率 召回率 Ｆ１ 分数

Ｕ￣Ｎｅｔ ８２.９８ ８２.３１ ９２.４１ ８２.３１ ８７.３０
Ｕ￣Ｎｅｔ＋＋ ８３.７３ ８５.７８ ９２.７７ ８５.９１ ８９.２９
ＶＧＧ１６￣ＵＮｅｔ ８８.６５ ８６.５２ ９３.３３ ８６.３３ ８９.９２
Ｓｅｇｎｅｔ ８３.２８ ８２.７３ ９１.２２ ７８.１１ ８３.１２
ＤｅｅｐＬａｂＶ３＋ ８９.５５ ８７.２０ ９３.０６ ８６.９０ ８９.７１
ＭＳＦＦ￣ＵＮｅｔ ９３.５１ ８７.７２ ９３.９０ ８７.７２ ９０.８０

　 　 从表 ２ 可以看出ꎬＭＳＦＦ￣ＵＮｅｔ 模型在精度上表

现优越ꎬｍＰＡ、ｍＩｏＵ、Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ、召回率和 Ｆ１ 分数均

为最高ꎬ分别达到了 ９３. ５１％、 ８７. ７２％、 ９３. ９０％、

８７.７２％和 ９０.８０％ꎮ 该模型的精度优势主要源于深

度特征提取和多尺度特征融合模块ꎬ这些设计不仅

强化了特征学习ꎬ还有效整合了远距离信息ꎬ从而
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获得了丰富的多尺度上下文信息ꎬ显著提升了分割

准确性ꎮ
为了更直观地展示分割效果ꎬ对包括 Ｕ￣Ｎｅｔ、

Ｕ￣Ｎｅｔ＋＋、ＶＧＧ１６￣ＵＮｅｔ、 ＳｅｇＮｅｔ 和 ＤｅｅｐＬａｂＶ３ ＋与

ＭＳＦＦ￣ＵＮｅｔ 在内的模型进行了效果比较ꎬ其中第一

列图像为疮痂病马铃薯数据集原图ꎬ第二列图像为

ＬａｂｅｌＭｅ 标注图ꎬ后七列分别为 Ｕ￣Ｎｅｔ、Ｕ￣Ｎｅｔ＋＋、
ＶＧＧ１６￣ＵＮｅｔ、 ＳｅｇＮｅｔ、 ＤｅｅｐＬａｂＶ３ ＋ 以 及 改 进 的

ＭＳＦＦ￣ＵＮｅｔ 模型的分割结果图像ꎬ对比结果如图 ７
所示ꎮ

图 ７　 不同模型分割马铃薯和疮痂病斑的结果
Ｆｉｇ.７　 Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｓｅｇｍｅｎｔｉｎｇ ｐｏｔａｔｏ ａｎｄ ｓｃａｂ ｌｅｓｉｏｎｓ ｕｓｉｎｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

　 　 由图 ７ 可知ꎬＵ￣Ｎｅｔ 的分割结果较为粗糙ꎬ无法

有效识别小尺度的疮痂病斑ꎻ而 Ｕ￣Ｎｅｔ＋＋在处理此

类病斑时表现出色ꎬ能够提取到细节ꎬ但对于连片

病斑则可能出现过度分割的现象ꎻＶＧＧ１６￣ＵＮｅｔ 的
效果相较于 Ｕ￣Ｎｅｔ＋＋有一定提升ꎬ但同样存在过度分

割的问题ꎬ特别是忽视了连片病斑中的健康区域ꎻ
ＳｅｇＮｅｔ 由于采用了独特的空洞卷积结构ꎬ难以有效

提取集中区域的语义信息ꎬ导致只能部分分割病斑ꎬ
无法捕捉细节特征ꎬ且从 ＳｅｇＮｅｔ 对最后一张马铃薯

图像的分割结果来看ꎬ其在边界特征提取上表现不

佳ꎬ未能完成马铃薯边缘的有效分割ꎻＤｅｅｐｌａｂＶ３＋尽
管在捕捉上下文信息和边界定位方面表现出色ꎬ由于

在多次卷积和池化过程中特征会逐渐消失ꎬ因此对于

一些极小尺寸的物体分割效果未达到预期ꎮ 而

ＭＳＦＦ￣ＵＮｅｔ 的分割结果更接近真实标注图像ꎬ不仅

准确分割了马铃薯与疮痂病斑的边缘信息ꎬ同时也能

够对不同尺寸的病斑进行有效分割ꎮ

４　 结论

本研究提出了一种马铃薯疮痂病图像语义分

割模型ꎬ设计了深度特征提取和多尺度特征融合模

块ꎮ 在解码器中ꎬ通过叠加多个卷积和批量归一化

操作ꎬ实现了多层次特征的逐步向上融合ꎬ从而实
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现马铃薯疮痂病病斑的有效分割ꎮ
(１) 与 Ｕ￣Ｎｅｔ 模型相比ꎬＭＳＦＦ￣ＵＮｅｔ 在平均像

素精度、均交并比、疮痂病交并比、马铃薯识别精确

率等指标上分别提升了 １０.５３％、５.４１％、１１.５６％、
５.４６％ꎬ这表明该模型在马铃薯疮痂病图像分割任

务中的改进效果显著ꎮ
(２) 将 ＭＳＦＦ￣ＵＮｅｔ 与 Ｕ￣Ｎｅｔ、Ｕ￣Ｎｅｔ＋＋、ＶＧＧ１６￣

ＵＮｅｔ、ＳｅｇＮｅｔ、ＤｅｅｐＬａｂＶ３＋等 ５ 种模型进行了对比

实验ꎬ结果显示 ｍＰＡ 分别提高了 １０.５３％、９.７８％、
４.８６％、１０.２３％、３.９６％ꎮ 这表明该模型能够较为准

确地分割马铃薯及其疮痂病斑ꎬ有助于实现对病情

的精准评估ꎮ
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