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Abstract 

Image-based automatic segmentation of leaf disease spot is the basis for plant disease identifica-
tion. A deep learning method based on SSD neural network is proposed in order to solve the prob-
lem of adaptive extraction of disease spot from uneven image and noise difference images in tra-
ditional feature segmentation. The idea of the algorithm is to transform the whole segmenta-
tion into partial segmentation. The depth features are extracted by multi-scale convolution to 
generate a set of leaf disease spot bounding-boxes, and the disease spot regions of leaf are ob-
tained by non-maximum suppression. Experiments on the image of potato leaves were carried out 
to obtain the exact boundary of the disease spots in the image. The location accuracy of the disease 
spot was more than 85%, and the accuracy of boundary segmentation was 80%. Compared with 
the traditional method of segmentation of disease spot, this method proposes an effective solution 
for complex background and automatic segmentation of multiple disease spots, which lays a 
foundation for further leaf disease identification. 
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摘  要 

为解决传统特征分割对光照不匀、噪声差异图像的叶片病斑提取适应性问题，提出一种基于SSD神经网

络的深度学习方法。先通过多尺度卷积提取深度特征，产生病斑边界候选框集合，再利用非极大值抑制

获取病斑叶片区域。之后对于获得的病斑区域利用SVM进行像素分割得到病斑精准边界。对马铃薯叶片

图像进行实验验证，获得了图像中病斑的准确边界，病斑区域定位准确率达85%以上，在该基础之上的

边界分割准确率可达到80%。相比其他病斑分割方法，该方法利用化整体分割为局部分割的思想，实现

了复杂背景下的马铃薯病斑的有效分割，为下一步马铃薯病斑识别打下基础。 
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1. 引言 

在农业领域，基于图像的自动检测技术代替科技人员人工检测，及时客观获取虫害状态，降低损失

越来越受到重视。基于图像的农作物病虫害识别和检测，需要在图像中定位出叶片区域，并在该区域中

分割出病斑部分，提取特征进行分析[1] [2]。因此复杂背景中叶片位置定位和病斑边界分割是重要内容。

夏永泉等人[3]利用颜色空间信息，对单一背景下的叶片图像进行处理[15]。张建华等人[4]对棉花病害图

像用分水岭方法实现单一背景下的病斑分割。白文斌[5]等人研究了对于特定背景下高粱病斑图像病斑分

割。侯兆静等人[6]研究了葡萄叶分割方法，利用高斯混合方法实现叶片提取。以上大部分是对单一背景

下的图像进行处理或直接仅对叶片处理。近几年随着深度学习的发展，Sharada Prasana Mohanty 等人[7]
对大量植物图像进行分类，准确率达到一定水平，只是在自然环境下实验效果差强人意。目前物联网技

术的发展，使得计算机技术与无线传输技术结合，以及随着智能手机在农村的普及以及 4G 网络的推行，

通过将拍摄的田间图片上传到系统得到病害识别结果，对大面积作物进行远程智能监测监控成为可能[8]。
而在这些作物叶片病虫害识别方法中最核心的问题是病害叶片病斑的检测及其分割。但是由于自然环境

中光照不均匀，目前病斑分割算法[9] [13] [14] [19]存在以下问题：1) 在自然环境下，摄像头拍摄的叶片

图像呈现多片和重叠状态，存在多片健康叶片和病斑叶片，影响分割效果。2) 自然光照在一天之中存在

强弱变化，对拍摄的图片质量造成影响，容易产生误分割。3) 由于土地和植物病斑颜色接近，必然会对

基于颜色的病斑分割方法造成误分割。目前的分割技术需要人为干预才能达到较好的分割效果。 
在机器学习领域，深度学习在许多研究领域有了最新的成果，尤其是目标分类和目标检测方面[10] 

[16] [17]。在深度学习之前，传统的目标检测方法[13] [18]大致为区域选择、提取特征、分类回归，人工

提取的特征存在一定的局限性，深度学习的优势在于能够直接利用原始数据而无需使用手工设计特征，

其在学术研究和工业领域取得了一定的成果得益于两个原因，一是每天产生的大量的数据为模型训练提

供了样本，二是计算机算力突破性的提高，GPU 和 TPU 的超强计算能力能够实现训练更深层次网络结构

并实现并行计算。本文试图解决在复杂背景下病斑分割难的问题，提出采用深度学习进行病斑分割方法，

以实现植物病斑的自动提取，为此研究引入目标检测定位。在目标检测研究领域，基于深度学习的 SSD 

Open Access

https://doi.org/10.12677/csa.2019.94081
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/


马彦彦 等 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2019.94081 712 计算机科学与应用 

 

(Single Shot MultiBox Detector) [11]算法理论上能够适应不同尺度的目标检测，采用多尺度特征分层提取，

并依次进行边框回归和分类，已经成功应用于行人等目标定位检测任务。该算法采用单个深度神经网络

模型实现病斑区域定位，对输入的一幅图像进行端到端的处理，输出带有病斑图像定位框的图像，为进

一步分割病斑提供基础。在此基础上，鉴于定位病斑图像只剩关于病斑和小范围背景，可利用 SVM 的图

像像素分割[5]对病斑边界进行提取。我们以马铃薯病斑叶片作为实验对象，实验表明，本方法相比其他

方法能较好解决复杂背景和多种病斑的自动分割问题。 
本文算法整体流程图见图 1。 

 

 
Figure 1. Overall framework of the algorithm 
图 1. 文中所提算法整体流程图 

2. 基于 SSD 网络的病斑叶片定位算法 

深度学习在目标检测领域取得了一定成果，SSD 网络具有端到端的处理优势，能够解决不同尺度的

目标检测，相比于其他深度网络，处理速度和精度能在实际应用中达到平衡。马铃薯叶片图像背景嘈杂，

土地颜色易于病斑颜色混淆，传统方法对于病斑叶片的检测较难处理，而 SSD 网络能够自动学习更深层

次病斑图像特征，因此本节使用 SSD 网络处理复杂背景下病斑叶片的定位。 
不同层次的特征图能代表不同层次的语义信息，低层次的特征图能代表低层语义信息，能提高语义

分割质量，适合小尺度目标的学习。高层次的特征图能代表高层语义信息，能光滑分割结果，适合对大

尺度的目标进行深入学习。SSD 就是对所提取的特征进行分层处理，使得其适合不同尺度的定位问题。 

2.1. SSD 网络结构 

SSD 网络是在 VGG16 网络基础上改进，新增了四个卷积层，基础网络也有微小的改变，网络结构

如图 2 所示。 
基于传统的特征提取网络作为基础网络，再在此基础上增加其他的层，而这些其他卷积层的特征图

在大小上有明显的变化(逐层递减)，以此实现不同尺度下的检测。这是该网络的一个创新点，充分利用不 
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Figure2. The framework is an SSD network structure, and the layer used for detection includes four layers of yellow frame 
area (conv8_2, conv9_2, conv_10_2, pool_11) and two base layers of conv4_3 and conv7 layers 
图 2. 该框架为 SSD 网络结构，用于检测的层包括黄色框区域的四层(conv8_2, conv9_2, conv_10_2, pool_11)和
conv4_3 和 conv7 层两个基础层 
 
同网络层的信息来模拟不同尺度下的图像特征来辅助预测。在后面大小差别较大的特征图层(即在不同层

次)上的每个点，按照不同的尺度和比例，利用小的卷积核生成 k 个候选框。然后综合所有层中的特征图

上的检测结果，利用非极大值抑制的方式对所有检测出的候选框进行筛选，以此可以提升对同种物体不

同尺度的泛化能力。 

2.2. 基于 SSD 网络病斑定位模型损失函数 

SSD 的损失函数公式(1)所示，是分类损失与定位损失加权和。 

( ) ( ) ( )( )1, , , ? , , ,conf locL x c l g L x c L x l g
N

α= +                             (1) 

其中， ( ), ,locL x l g 为定位损失，具体表示为公式(2)， ( ),confL x c 是默认框分类损失，由具体表示为公式(3)。
N 是先验框的正样本的数目，权重系数α通过交叉验证设置为 1。 

( ) ( ){ } 1  , , ,, , N k m m
loc ij L i ji Pos m cx cy w hL x l g x smooth l g

∈ ∈
= −∑ ∑                         (2) 

其中，
k
ijx 表示预测框 i 与实际框 j 关于类别 k 是否匹配， m

il 为预测框，
m
jg 为实际框。 

( ) ( ) ( ) ( )
( )

0
exp

, log log where
exp

p
iN p p p

conf ij i i ii Pos i Neg p
ip

c
L x c x c c c

c∈ ∈
= − − =∑ ∑

∑
                (3) 

其中， ( )logp p
ij ix c 为预测框 i 与实际框 j 关于类别 p 匹配，则 p 的概率预测越高，损失越小。 

2.3. 基于 SSD 网络病斑定位模型训练策略 

2.3.1. 数据扩增 
采用数据扩增(Data Augmentation)可以提升 SSD 的性能，数据扩增是让有限的数据产生更多的等价

数据。主要采用的技术有水平翻转(horizontal flip)，随机裁剪加颜色扭曲(random crop & color distortion)，
随机采集块域(Randomly sample a patch) (获取小目标训练样本)。 

水平翻转属于几何空间变换，水平翻转结果见图 3。 
裁剪方法一般裁剪感兴趣区域(ROI)，通常在训练时候，会采用随机裁剪的方式，随机裁剪两次的结

果，见图 4。 
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Figure 3. The example of horizontal flipping. The image on the left is the original image, and the image on the right is the 
image after horizontal flip 
图 3. 水平翻转示例，左图为原图，右图为水平翻转之后的图像 
 

 
Figure 4. The example of random cropping, the left image is the original image, and the middle and right images are random 
crop images 
图 4. 随机裁剪示例，左图为原图，中间和右图为随机裁剪图像 
 

颜色扭曲是指对彩色图像调整它的饱和度，亮度或者对比度等达到有颜色色差。颜色扭曲图，见图 5： 
 

 
Figure 5. The example of color distortion, the left picture is the original picture, and the right picture is the color random 
transformation result image 
图 5. 颜色扭曲示例，左图为原图，右图为颜色随机变换结果图像 
 

随机采集块域即随机裁剪出小块样本，获取小目标训练样本。随机采集块域示例见图 6： 
 

 
Figure 6. The example of a random acquisition block field, the left side of the vertical line is the original picture, and the 
right side is 2 this random acquisition block domain diagram 
图 6. 随机采集块域示例，竖线左侧为原图，右侧为 2 此随机采集块域图 
 

文中综合运用以上数据增强方法得到的数据增强结果，见图 7。 
另外，文中需要对带边框的样本进行增强，实际包括了图像中标记框的映射变化，使得叶片的角度，
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变化不会影响病斑边框的标记，如图 8 所示。 
 

 
Figure 7. The example images of potato data enhancement (the left one is the original image, the rest is the flipped, random 
cropping and color distortion) 
图 7. 马铃薯数据增强例图(左一为原图，其余为经过翻转，随机裁剪和颜色扭曲图) 
 

 
Figure 8. The images with bounding boxes, the left image is before the enhancement, and the middle and right images are 
enhanced. The bounding box is green before it is enhanced and red when it is enhanced 
图 8. 带边界框图像，左图为增强前，中间和右图为增强后。边界框增强前为绿色，增强后为红色 

2.3.2. 在 conv4_3 网络部分进行检测 
若原图越清晰，分辨率越高，目标感受野也会越小，对小目标的检测就会越准，增加了网络 conv4_3

特征层，使得在实验过程中的精准度得到提升。 

2.3.3. 使用 atrous 卷积 
通常卷积过程中为了使特征图尺寸保持不变，通常会在边缘进行填充操作，但人工加入的填充使得

噪声增大。而文中采用的 atrous 卷积自动保持感受野不变，噪声减少。 

2.3.4. 匹配策略 
匹配策略说的是病斑实际框和病斑候选框间匹配的方法。主要分为两步：第一步：根据实际框找到

候选框中重叠率 IOU (Intersection Over Union)最大的作为正样本；第二步，将候选框与交叠率大于某个阈

值(目标检测中通常选取 0.5)的实际框进行匹配。经过这样的匹配后，会有大量的负样本，导致正负样本

不平衡，所以训练的时候会按照置信度对候选框排序，使得正负样本的比例控制在 1:3 之内。 

2.4. 叶片病斑定位评价方法 

针对病斑的定位检测采用准确率 DR 和误检率 FPR 作为评价准则，其中 DR 和 FPR 分别定义为： 

TPDR
TP FN

=
+

                                        (4) 

FPFPR
TP FP

=
+

                                        (5) 

式中：TP 表示人工标定的同时算法也定位到的马铃薯叶片病斑数量；FN 表示人工标定了，但是本算法
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没能定位出的马铃薯病斑的数量；FP 是指人工没有标注的马铃薯病斑区域数量但是定位算法定位出的病

斑数量。对于是否定位出病斑，当定位算法给出的边界盒与人工标定的边界盒之间的重叠率 IOU (Inter-
section Over Union) > 0.5 时，认为检测到了目标。 

3. 基于 SVM 叶片图像病斑自动分割提取算法 

3.1. SVM 图像分割基本原理 

支持向量机(support vector machines, SVM) [12]作为分类模型，在许多领域应用很广，其目标是寻找使得

在特征空间上的最大间隔，是应用广泛的线性分类器，核技巧的使用使得 SVM 对于非线性分类也同样适用，

文中只是涉及到SVM的两分类问题，故可以简化处理，以下详细解释SVM模型在马铃薯病斑分割中的理解。 
做分类，需要选取特征需要区别病斑区域和背景区域，因为马铃薯病斑部分颜色呈黄褐色，其周围呈

现绿色，因此，可以采用颜色特征作为其特征值，之后用 SVM 训练好的分类模型对待图像的所有像素点

进行分类，可以把预测为背景像素的部分像素值置为 0，利用掩膜取得原图像中的马铃薯病斑位置。本文

病斑分割策略是先通过 SSD 网络定位病斑叶片大致区域后，再用该算法分割病斑，解决了田间复杂背景下

多叶片下病斑部位提取。本文采用样本库中图像 RGB 和 HSV 颜色模型，分别提取单个像素点的 R，G，B
三通过颜色值和色调 H、饱和度 S 和值 V，共 6 个特征值作为区分病斑图像和背景图像像素点的特征值。 

3.2. 训练 SVM 模型 

训练样本采集，对于病斑图像像素点和背景图像像素点样本，我们从样本图像中裁取出来，叶片背

景样本图像见图 9，马铃薯叶片病斑样本见图 10，分别随机提取 5000 个像素点作为正负样本。 
 

 
Figure 9. The examples of background sample images. 
图 9. 背景样本图像示例 

 

 
Figure 10. The examples of target sample images 
图 10. 目标样本像素示例 

4. 实验结果及分析 

4.1. 实验数据采集 

由于实验中样本数量并不是无限多的，利用深度学习的图像增强功能，在样本不足时表现也可良好。

https://doi.org/10.12677/csa.2019.94081


马彦彦 等 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2019.94081 717 计算机科学与应用 

 

在对马铃薯叶片图像病斑叶片进行定位时，可以将问题转化为复杂背景下植物叶片是否患病的两分类问

题，在自然环境下采集的马铃薯病害叶片原始图像分辨率在送入网络前大小固定为 300 × 300 像素，共采

集马铃薯病害图像 3000 幅图像，健康叶片图像 3000 幅图像，作为病斑叶片定位的原始样本库。另外通

过 ImageLabel 标注方法，对病害图像和健康叶片进行标注，作为 SSD 网络叶片定位训练样本库，样本示

例见图 11。 
 

 
Figure 11. The sample examples of network positioning training sample library 
图 11. 网络定位训练样本库病害样本示例 

4.2. 实验参数设置 

本文在 Python 编程平台中利用 caffe 深度学习框架实现了上述目标的定位算法和分割算法。在病

斑定位算法时，SSD 算法进行病斑定位。基本的参数设置为：输入图像大小为 300 × 300 像素，识别种

类为设置为 3，(健康叶片，病斑叶片，背景)，特征层提取使用 VGG-16 卷积层的 4，7，8，9，10，11
层，各个层宽高大小分别为(38,38)，(19,19)，(10,10)，(5,5)，(3,3)，(1,1)，默认框大小为[0.15,0.90]，
最小与最大缩放比率，默认框不同宽高比分别为[2,0.5]，[2,0.5,3,1/3]，[2,0.5,3,1/3]，[2,5,3,1/3]，[2,0.5]，
[2,0.5]，步长感受野分别为[8,16,32,64,100,300]，并交比为 0.5。在马铃薯叶片病斑分割算法时 SVC 多

项核设置为 3。 

4.3. 实验效果 

4.3.1. SSD 网络定位算法试验结果与讨论 
对采集的图像进行分类分析讨论，分为单病斑叶片和多病斑叶片两类，因为数据预测结果只有两类，

患病或者健康，模型训练相对简单，测试准确率均能达到 85%以上，TP，FN，FP，DR 相关介绍概念在 1.4
节叶片病斑定位评价方法一节中已详细介绍。对于测试中选择的 200 张图像，有以下分析结果，见表 1： 
 
Table 1. Test results statistics of leaf disease spot positioning algorithm 
表 1. 病斑叶片定位算法测试结果统计 

病斑图像情况 病斑总数 TP FN FP DR/% FPR/% 测试时间(平均时间：s) 

单病斑叶片 59 51 8 6 86.44 10.52 0.279 

多病斑叶片 323 286 37 31 88.54 9.78 0.197 

 

由于叶片残损，外观变化，实验分为两组对比实验，单病斑叶片图像和多病斑叶片图像，实验结果

见图 12，图 13，试验表明，无论是单病斑叶片还是多病斑叶片，本文采用的算法均能有效检测出病斑叶

片，准确率可以达到 85%以上，误检率控制在 10%左右，检测反应时间控制在 0.3 s，在准确性与效率之

间取得了较好的平衡，较适用于工程项目。 
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Figure 12. Single disease spot leaf positioning effect by SSD network 
图 12. SSD 网络单病斑叶片定位效果图 

 

 
Figure 13. Multi-spot leaf positioning effect by SSD network 
图 13. SSD 网络多病斑叶片定位效果图 

4.3.2. 病斑分割算法试验结果与讨论 
病斑分割部分是在病斑区域定位之后进行的操作，一般的分割算法在复杂背景下均很难将目标提取

出来，直接对原始图像进行整体分割效果很不理想，对噪声表现不敏感，如图 14 所示直接采用 SVM 像

素分割效果。 
 

 
Figure 14. Example of pixel segmentation effect directly on the overall leaf image 
图 14. 直接采用 SVM 算法对叶片图像进行整体像素分割效果样例图 
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通过图 14，可以看出，若不采取先定位病斑叶片的算法思想，直接对叶片图像进行病斑像素分割的

话，图像背景对病斑的干扰极大，完全影响了对病斑的分割，该方法并不可取。利用本文提出了化整体

为局部分割的思想，下面实验采用文中所提算法试验，图 15 给出了本算法分割效果样例图。 
 

 
Figure 15. The algorithm proposed in this paper performs segmentation of disease spots on leaf images 
图 15. 本文所提算法对叶片图像进行病斑像素分割效果 

 

图 15 中，从上到下 5 行图像中，第 1 行为 5 张原始背景复杂样例图像，第 2 行为 SSD 算法在原始

叶片图像病斑定位图，第 3 行是 SSD 算法在整体分割图像上病斑定位图像。第 4 行为病斑提取图像，第

5 行为原图最终结果病斑分割图。图 15 的过程反映了本文算法思路，先定位后分割，变整体分割为局部

分割的思想。实验表明，该方法在背景复杂下有效实现马铃薯叶片图像病斑分割，准确率可达到 80%。 

5. 结论 

马铃薯叶片病斑分割是识别的基础，但在复杂的自然条件下，土地、光照等给其带来很大挑战。本

文提出的基于 SSD 的方法在样本数量有限的情况下，通过多尺度卷积提取深度特征，产生病斑边界框集

合，通过非极大值抑制获取病斑叶片区域。针对 SSD 神经网络获得的病斑区域，基于 SVM 的叶片病斑

图像自动分割提取算法进行叶片病斑边界的准确分割。实验表明，本方法能够比较好地解决复杂背景和

多个马铃薯叶片病斑的分割问题，为后一步马铃薯叶片病斑识别研究奠定基础。当然，该方法作为复杂

背景下病斑分割的算法研究也存在一定问题，若病斑定位失败，则后续会导致病斑像素分割失败的情况，

因此如何提高病斑定位准确率成为接下来研究的重点。 
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