
第 １３ 卷　 第 １２ 期

Ｖｏｌ．１３ Ｎｏ．１２ 　
　

智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用

Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ ａｎｄ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ
　

　 ２０２３ 年 １２ 月

　 Ｄｅｃ． ２０２３

　 　 　 　 　 　文章编号： ２０９５－２１６３（２０２３）１２－０１３３－０６ 中图分类号： ＴＰ３９１ 文献标志码： Ａ

多特征融合的轻量级马铃薯分类研究

郭亚齐１， 刘成忠１， 韩俊英１， 冯　 全２， 张　 峰３， 罗嘉珂１

（１ 甘肃农业大学 信息科学技术学院， 兰州 ７３００７０； ２ 甘肃农业大学 机电工程学院， 兰州 ７３００７０；

３ 甘肃农业大学 农学院 ／干旱生境作物学国家重点实验室， 兰州 ７３００７０）

摘　 要： 针对复杂环境下田间马铃薯品种识别精度不高，模型体积较大等问题，提出了一种基于多特征融合的轻量级卷积神

经网络 ＬＲｎｅｔ。 ＬＲｎｅｔ 网络将 ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔＶ２ 和 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ 裁剪后作为双分支网络结构的主干，分别提取马铃薯叶片和马铃

薯块茎的图像特征，然后通过提出的融合策略将特征进行融合，从而对马铃薯的 ２９ 个品种进行分类。 实验结果表明，本文提

出的 ＬＲｎｅｔ 相比 ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔＶ２、ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ 和 ＲｅｓＮｅｔ 不仅显著提高了马铃薯品种的分类精确度，而且模型小，易于端侧部

署，同时也表明了多部位特征融合方法可以显著提高物种的识别精度，为马铃薯的品种鉴定提供了技术参考，其融合策略也

可为相关研究人员提供一定的研究思路。
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０　 引　 言

马铃薯是世界上仅次于水稻、小麦、玉米的第四

大粮食作物，凭借其耐旱、耐寒、高产、高营养及口感

丰富的优势，逐渐受到了人们的关注。 马铃薯品种

的精确判断是马铃薯产业高质量发展的基石，如何

高效、简单、准确的鉴定马铃薯品种是一个重要问

题。 由于马铃薯品种的不断增多，通过专家进行品

种鉴定是一项极其耗时且成本高昂的工作。 目前，
国内外许多学者将卷积神经网络应用于农业方面取

得了较高的检测精度，但复杂环境下的图像特征提

取仍有难度。 彭红星等［１］ 提出了一种多尺度融合

模块 ＬＭＦＦ，通过不同大小的卷积核获取图像不同

尺度的感受野，并将其进行融合，提高了模型对害虫

的识别精度。 目前许多研究也采用这种方式进行特

征融合。 不同尺度感受野的融合可以增加特征图的



信息量，但获取的特征信息都来自相同的输入图像，
而图像在输入时已经进行了一定的放缩，受限于输

入图像本身，网络精度与稳定性仍有待提高。 徐硕

等［２］提出了一种融合外观特征和姿态特征的步态

识别网络，该网络能够融合外观特征和姿态特征对

步态进行识别，实验结果表明步态识别的稳定性和

准确性得到较大提高。 周晨怡等［３］ 提出一种基于

卷积神经网络的多模态生物特征融合模型，将人物

的虹膜、手掌静脉和手指静脉的多模态生物特征识

别图像特征进行融合，极大程度提高了模型的泛化

性和检索精度。 受此启发本文提出了一种融合了马

铃薯叶片特征和块茎特征的轻量级卷积神经网络

ＬＲｎｅｔ，该网络能够同时提取马铃薯叶片特征和块茎

特征，扩展了马铃薯的特征表示。 以自建的马铃薯

图像数据库为研究对象，评价 ＬＲｎｅｔ 网络的有效性。
该模型具有参数量少，体积小等优势，方便端侧部

署，旨在为农业品种鉴定等方面提供技术支持。

１　 材料与方法

１．１　 马铃薯图像数据集

本文的马铃薯图像数据采集于甘肃省金昌市永

登县（北纬 ３８°２５′；东经 １０１°９１′；大陆性气候，年平

均气温 ５． ９ ℃，平均海拔 ２ １０５ ｍ；年平均降雨量

３００ ｍｍ； 年 平 均 日 照 量： ２ ６５９ ｈ， 平 均 无 霜 期

１２１ ｄ）。收集的马铃薯品种是甘肃省常食用品种及

衍生的试验品种，品种之间图片差异较小。 本研究

按照 ７ ∶ ３ 的比例分别在两块试验田上进行数据采

集。 采用尼康 ＣＯＯＬＰＩＸＢ７００ 数码相机的自动模

式，对马铃薯叶片及块茎进行采集时将 ＩＳＯ 设定为

１ ６００，最低拍摄快门设定为 １ ／ ３０ ｓ，图片大小为

２ ２７２×１ ７０４ 像素。 马铃薯图像数据收集时间为

２０２１ 年 ８－９ 月，属于自然田间拍摄。 在拍摄过程

中，摄像机与样本的距离保持在 ２０±０．１ ｃｍ，同时拍

摄环境包括各种天气条件和自然光照条件，增加了

数据集的健壮性。
　 　 选取 ２９ 个马铃薯品种作为本次研究的分类对

象，将马铃薯品种按照表 １ 进行数字编号。 叶片数据

共收集了２２ ８９７张图像，每个品种约 ７００ 张；每个品种

大约选择了 １００ 株；块茎数据集４ ５００张图片，每个品

种约 １５０ 张；从顶部、侧面、整体和部分等多个角度对

其拍摄图像。 图像的命名方式为：马铃薯品种编号＋
植株编号＋视图编号。 例如，＂１＿１＿１．ｊｐｇ＂代表马铃薯

第一个品种的第一株第一视图照片。 图 １ 中 ａ－ｅ 分

别表示马铃薯叶片和块茎的 ５ 种视角图。
表 １　 本文采用的 ２９ 个马铃薯品种

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ２９ ｐｏｔａｔｏ ｖａｒｉｅｔｉｅｓ ｕｓｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ

1 陇南15-8

2 0726-205

3 庄15-11-25

4 ly1520-9

5 L1630-6

6 D1004-318

7 L16101-11

8 D0904-11

9 庄15-1-16

10 天14-20-18

11 0713-60

12 201518-53

13 凯署6号

14 天14-4-108

15 凯署5号

16 L14119-1

17 庄13-5-21

18 天14-6-46

19 天14-22-28

20 0726-126

21 L1632-5

22 D0903-11

23 凯署3号

24 0711-67

25 L1591-1

26 陇署6号（ck）

27 14w-5

28 D10Y1-6

29 凯署4号

编号 名称 图像 编号 名称 图像 编号 名称 图像
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(a)正视图 (b)左视图 (c)右视图 (d)后视图 (e)俯视图
图 １　 马铃薯数据集不同角度图像

Ｆｉｇ． １　 Ｐｏｔａｔｏ ｄａｔａｓｅｔ ｉｍａｇｅｓ ｆｒｏｍ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｎｇｌｅｓ

１．２　 数据集预处理

数据进行预处理对保持算法的一致性和平滑运

行至关重要，在输入图像中添加噪声和模糊可以使

深度神经网络学习到更加健壮的特征［４］。 为了保

证模型的稳定性，提高模型的鲁棒性，本研究对数据

集进行了增强。 图 ２ 以叶片图片为例，展示了几种

数据增强方法。 最后将图像放缩到模型设计的输入

大小进行网络加载；对于测试集，本研究仅对数据进

行放缩，确保能够正常测试模型。

(a)原始图片 (b)随机缩放 (c)水平翻转 (d)为垂直翻转
图 ２　 数据增强策略

Ｆｉｇ． ２　 Ｄａｔａ ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｓｔｒａｔｅｇｙ

１．３　 深度学习模型

１．３．１　 叶片特征提取 Ｌｎｅｔ 分支

ＳｈｕｆｆｌｅＮｅＶ１［５］是一种轻量级的卷积网络结构，其
中使用了深度可分离卷积，降低了参数量和计算量，
同时采用 Ｃｈａｎｎｅｌ Ｓｈｕｆｆｌｅ 操作，将组间的信息进行交

换。 如图 ３ 所示，ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔＶ２［６］对 ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔＶ１ 进行

了优化，将 ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔＶ１ 中的 ａｄｄ 操作取消，全部使用

ｃｏｎｃａｔ［７］操作进行特征融合。
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conv1?1
BN,Relu

DWconv3?3
stride=2,BN

Concat

Channel
Shuffle

Channel
Shuffle

Concat

conv1?1
BN,Relu

DWconv3?3
stride=2,BN

conv1?1
BN,Relu

（ａ） 基本单元　 　 　 　 　 　 （ｂ） 下采样单元

图 ３　 ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔＶ２ 的基本结构

Ｆｉｇ． ３　 Ｔｈｅ ｂａｓｉｃ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔＶ２

　 　 Ｌｎｅｔ 采用 ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔＶ２ 作为提取马铃薯块茎特

征的网络分支，同时对网络进行了量化裁剪，去除了

网络最后的全连接层，增加自适应平均池化层，方便

后续的特征融合，并将 Ｒｅｌｕ６ 激活函数更换为效果

更好的 ｓｗｉｓｈ 函数［８］以提高模型的精确度。
１．３．２　 块茎特征提取 Ｒｎｅｔ 分支

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ１［９］是 Ｇｏｏｇｌｅ 发布的轻量级神经网

络。 也使用了深度可分离卷积，节省了参数量和计

算量。 如图 ４ 所示，ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２［１０］同样使用了深度

可分离结构，同时借鉴了 ＲｅｓＮｅｔ［１１］ 的思想，提出了

倒残差结构作为网络基本结构，使用 Ａｄｄ 操作进行

特征复用，缓解特征退化问题。

Conv1?1BN,
Linear

Dwise3?3,BN
stride=2,Relu6

Conv1?1BN,
Relu6Conv1?1BN,

Relu6

Dwise3?3,BN
stride=1,Relu6

Conv1?1BN,
Linear

Add

inputinput input

（ａ） 基本单元　 　 　 　 　 （ｂ） 下采样单元

图 ４　 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ 的基本结构

Ｆｉｇ． ４　 Ｔｈｅ ｂａｓｉｃ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２

　 　 Ｒｎｅｔ 分支网络采用 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ 作为提取马铃

薯叶片特征的分支，同时在一定基础上进行了量化

裁剪，并将 Ｒｅｌｕ６ 激活版函数更换为效果更好的

ｓｗｉｓｈ。 同时，为了保证与 Ｌｎｅｔ 分支提取的叶片特征

融合，去除了网络最后的全连接层，增加自适应平均

池化层。
１．３．３　 融合策略

研究提出了一种多特征融合架构，从马铃薯的

不同部位提取马铃薯特征信息。 首先，使用 Ｌｎｅｔ 分
支提取叶片图像特征，在 Ｌｎｅｔ 中使用 Ｃｏｎｃａｔ 进行多

尺度的特征融合充分提取叶片信息；使用 Ｒｎｅｔ 分支

提取块茎图像特征，在 Ｒｅｎｔ 中使用 Ａｄｄ 操作进行特

征的复用；两分支提取的特征经过自适应平均池化

层后，通过 Ｃｏｎｃａｔ 进行拼接，然后经过全连层，最后

通过 ＳｏｆｔＭａｘ［１２］ 进行分类。 此外，本研究还提出了

另外两种融合策略，对比 ＬＲｎｅｔ 的融合位置，本研究

将其命名为早融合和晚融合。
　 　 如图 ５ 所示，叶片和块茎图像分别通过 Ｌｎｅｔ 和
Ｒｎｅｔ 得到马铃薯叶片特征 ｆ１ 和马铃薯块茎特征 ｆ２，
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经过自适应平均池化后，将 ｆ１ 和 ｆ２ 级联得到融合特

征 ｆ。 采用级联融合的方法将两个输出进行叠加级

联操作， 只对特征向量的两部分进行合并，不进行

其他操作。 因此，叠加级联后的特征向量 ｆ 包含了

两个分支计算出的所有特征信息。 这些信息是从两

种不同的图像中得到的，使得提取马铃薯特征表示

更加全面；接下来对特征 ｆ 继续进行全连接操作，然
后进行分类。

Lnet

Rnet

叶片特征f1 融合特征f

块茎特征f2
自适应平均池化层 Concat层 全连接层

图 ５　 ＬＲｎｅｔ 融合策略

Ｆｉｇ． ５　 ＬＲｎｅｔ ｆｕｓｉｏｎ ｓｔｒａｔｅｇｙ

　 　 早融合的过程如图 ６ 所示。 马铃薯叶片和块茎

图像分别送入 Ｌｎｅｔ 和 Ｒｎｅｔ 分支网络进行特征提

取， 将提取的特征分别经过自适应平均池化层得到

ｆ１ 和 ｆ２。 通过 Ａｄｄ 操作将 ｆ１ 和 ｆ２ 进行特征融合得到

ｆ，融合后特征图的大小和维度（即 ｆ） 在融合后保持

不变，然后继续进行卷积操作。 这种网络结构很大

程度上体现了两部分数据的独立性和相关性。 在此

过程中，两个模型的特征信息可以通过卷积核进行

融合，同时减少了训练参数，提高了训练速度。

Lnet

Rnet

叶片特征f1

融合特征f

块茎特征f2

自适应平均池化层 卷积层

图 ６　 早融合策略

Ｆｉｇ． ６　 Ｅａｒｌｙ ｆｕｓｉｏｎ ｐｏｌｉｃｙ

　 　 晚融合的过程如图 ７ 所示。 在此情况下，提出

了一种最优权值法来结合单分支的预测概率。 在

ＳｏｆｔＭａｘ 层之后，分别从 Ｌｎｅｔ 和 Ｒｎｅｔ 网络输出每个

图像的预测概率 ｌ和 ｒ。 最后的融合概率 ｙ 是通过将

两个分支的输出概率，以一定的权重组合来计算的。
融合权值的详细描述如式（１） ～式（３）所示。

ｆｌ ＝
ｔｌ

ｔｌ ＋ ｔｒ
（１）

ｆｒ ＝
ｔｒ

ｔｌ ＋ ｔｒ
（２）

ｙｉ ＝ ｆｌ × ｌｉ ＋ ｆｒ × ｒｉ （３）
式中： ｆｌ 和 ｆｒ 分别为马铃薯叶片和马铃薯块茎的融

合权值，ｔｌ 和 ｔｒ 分别为使用马铃薯叶片和马铃薯块

茎的单个分支网络的测试精度。 在式（３） 中，ｌｉ 和 ｒｉ
分别表示两个分支输出的叶片分类品种和块茎分类

品种的概率。 将两种分类结果与融合权重 ｆｌ 和 ｆｒ 进
行融合，即可计算出最终结果。

Lnet

Rnet

X= ex

∑
k=1

i

ex
i

i

fl=
tl

tr+tl

fr=
tr

tr+tl

l1=p1

l2=p2

�

l28=p28

l29=p29

r1=q1

r2=q2

�

r28=q28

r29=q29

y1=fl?l1+fr?r1
y2=fl?l1+fr?r1

�

y28=fl?l1+fr?r1
y29=fl?l1+fr?r1

全连接层 SoftMax层 最优加权融合 输出

图 ７　 晚融合策略

Ｆｉｇ． ７　 Ｅａｒｌｙ ｆｕｓｉｏｎ ｐｏｌｉｃｙ

１．３．４　 ＬＲｎｅｔ 网络

本研究提出了一种基于多特征融合的轻量级卷

积神经网络 ＬＲｎｅｔ，该网络将马铃薯叶片和块茎图

像特征进行融合，实现了 ２９ 个马铃薯品种的种间精

准分类。 如图 ８ 所示，输入图像由两部分组成，将马

铃薯叶片的图像和相同大小的块茎图片同时输入，
其块茎与叶片之间一一对应，保证在训练中使用

相同的标签。 该网络同时提取同株马铃薯的叶片及

其块茎的特征，便于叶片与块茎的特征融合。 叶片

和块茎图片分别输入到双分支网络当中进行图像

特征提取，然后经过自适应平均池化层，通过 Ｃｏｎｃａｔ
层将叶片和块茎的特征进行拼接，经过全连接

层得到特征张量，最后通过 ＳｏｆｔＭａｘ 得到图像的种

类。

输入图像 特征提取网络 融合策略 输出分类

Lnet

Rnet

Var.1
Var.2
Var.3

Var.28
Var.28
Var.29

图 ８　 ＬＲｎｅｔ 核心结构

Ｆｉｇ． ８　 ＬＲｎｅｔ ｃｏｒｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 图中，Ｃ 表示卷积操作；＋表示特征拼接；Ｓｈ 表

示通道打乱；Ｓ 表示通道拆分。
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２　 实验设计与结果分析

２．１　 对比实验

为了验证 ＬＲｎｅｔ 的先进性，实验过程中使用了

相 同 的 训 练 配 置， 并 对 单 叶 片 数 据 使 用

ＳｈｕｆｆｌｅｎｅｔＶ２、ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ 和 ＲｅｓＮｅｔ－５０ 进行训练，
将结果与使用 ＬＲｎｅｔ 进行训练的结果进行对比。 此

外，对于融合策略也进行了对比实验，验证了 ＬＲｎｅｔ
的有效性。
２．２　 模型训练

数据按照 ８ ∶ ２ 分为训练集和测试集，其中训练

集包含１５ ２６５幅图像，测试集包含３ ８１６幅图像。 研

究使用深度学习框架 ＰａｄｄｌｅＰａｄｄｌｅ２． ３， 显卡为

Ｎｖｉｄｉａ Ｔｅｓｌａ Ｖ１００， 显 示 内 存 为 ３２ ＧＢ。 采 用

ＰｉｅｃｅｗｉｓｅＤｅｃａｙ［１３］用于提供分段设置学习率，使用

Ａｄａｍ 优化器［１４］动态调整每个参数的学习率。 加入

了 Ｌ２ 正则化［１５］实现 Ｌ２ 权重衰减，有助于防止模型

对训练数据过拟合；运用迁移学习［１６］ 方法，初始化

部分权重参数，加快模型的收敛速度。 经过多次调

试，最终模型训练参数见表 ２。
表 ２　 模型的训练配置

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ

训练配置 配置参数

Ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ Ａｄａｍ

Ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ＣｒｏｓｓＥｎｔｒｏｐｙＬｏｓｓ

Ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ ３２

ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅ ［０．００５，０．００１，０．０００ ５，０．０００ １，０．０００ ０５］

ｎｕｍ＿ｗｏｒｋｅｒｓ ４

ｅｐｏｃｈｓ １００

２．３　 模型评价

为了在马铃薯分类任务中评价 ＬＲｎｅｔ 的性能，
本研究采用相同的训练配置，将训练后的 ＬＲｎｅｔ 与
单一图像模型 ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔＶ２、ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２、ＲｅｓＮｅｔ －
５０ 进行比较，同时也对比了不同的融合策略训练的

结果，比较结果如图 ９ 所示。
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图 ９　 ＬＲｎｅｔ 及对比模型在测试集上的精确度

Ｆｉｇ． ９　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ＬＲｎｅｔ ａｎｄ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｍｏｄｅｌｓ ｏｎ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｓｅｔ

　 　 图 ９ 表示在 １００ 个 ｅｐｏｃｈ 中每次迭代模型的测

试集精确度，在相同的配置下，随着 ｅｐｏｃｈ 的增加，
ＬＲｎｅｔ 无论在初始精确度、精确度波动、收敛速度，还
是 最 终 达 到 的 精 确 度 都 优 于 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２、
ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔＶ２ 和 ＲｅｓｔＮｅｔ５ 模型，表明了 ＬＲｎｅｔ 模型的

优越性。 表 ３ 是以上模型的性能对比，从模型的参数

量看 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２、ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔＶ２ 和 ＲｅｓｔＮｅｔ５０ 分别具

有 １３．５ Ｍ、８．７５ Ｍ、９７．６９ Ｍ，而 ＬＲｎｅｔ 只有 ７．６ Ｍ。 本

研究将 ＬＲｎｅｔ 与另外两种融合策略做了对比实验，其
中 ＬＲｎｅｔ 精确度为 ９８．３４％，早融合精确度为９６．８０％，
晚融合精确度为 ９６．８０％，虽然略低于 ＬＲｎｅｔ 网络，但
均高于其他模型，证明了采用多特征融合的可行性。

表 ３　 模型数据对比

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｄａｔａ

模型 参数量 ／ Ｍ 精确度 ／ ％

ＬＲｎｅｔ ７．６０ ９８．３４

ＬＲｎｅｔ＿ｅａｒｌｙ ２５．５５ ９６．８０

ＬＲｎｅｔ＿ｌａｔｅ １１．７５ ９６．８０

ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔＶ２ ８．７５ ９１．１１

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ １３．５０ ９０．６４

ＲｅｓｔＮｅｔ５０ ９７．６９ ８４．９０

３　 结束语

针对田间自然环境下的马铃薯品种鉴定，提出一

种多特征融合的马铃薯分类方法。 该方法能够同时获

取马铃薯叶片图像和块茎图像的特征，实现对马铃薯

种间的高精准分类。 以图像数据为基础，基于

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ 和 ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔＶ２ 模型构建双分支网络

ＬＲｎｅｔ，分别对马铃薯叶片及块茎图片进行特征提取，
通过提出的融合策略进行特征融合，提高了模型的精

确度和稳定性。 训练数据集包含马铃薯叶片和块茎的

图像，解决了图像特征单一问题，保证了模型的可靠

性。 与其他经典网络相比，ＬＲｎｅｔ 在精确度和稳定性方

面表现出明显的优势，表明通过融合策略对马铃薯叶

片和块茎进行特征融合可以提高网络的分类能力。 此

外，本研究还提出了另外两种融合网络，在网络中其具

有不同的融合位置。 结果表明，ＬＲｎｅｔ 相对于其他两种

方法具有明显的优势，说明图像特征在网络中的融合

位置是影响网络分类性能的一个重要因素。 采用测试

数据集对模型的泛化能力进行了测试，最终耦合识别

率为 ９８．３４％，高于单叶片图像模型的识别率，表明提出

耦合模型 ＬＲｎｅｔ 具有较强的精确度和鲁棒性，为深度

学习模型应用于田间农作物分类提供思路。
（下转第 １４３ 页）
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