
 

徐相华, 林佳翰, 陆健强, 等. 基于小规模数据集的柑橘树冠层施药情况的分类模型 [J]. 华南农业大学学报, 2021, 42(5): 127-132.
XU Xianghua, LIN Jiahan, LU Jianqiang, et al. Classification model of spraying deposition on citrus canopy based on small-scale data set[J]. Journal of South
China Agricultural University, 2021, 42(5): 127-132.

基于小规模数据集的柑橘树冠层

施药情况的分类模型

徐相华1，林佳翰2，陆健强2,3，陈宏泽2，杨瑞帆2

(1 华南农业大学 工程基础教学与训练中心，广东 广州 510642；  2 华南农业大学 电子工程学院/人工智能学院，

广东 广州 510642；  3 国家精准农业航空施药技术国际联合研究中心，广东 广州 510642)

摘要: 【目的】提升柑橘果园的智能化管理水平，快速无损获取柑橘树冠层的施药情况，改善小规模数据集导致施

药情况分类模型易发生过拟合的问题。【方法】提出一种基于卷积神经网络的柑橘树冠层施药情况分类模

型−VGG_C模型。模型以 VGG模型核心思想为基础进行构建，通过交叉熵损失函数优化，加速概率分布与

真实分布的迭代过程，并在输出端引入不确定性度量计算以及在下采样模块中插入 Droupout方法，降低由于数

据较少而发生过拟合的概率。【结果】VGG_C 模型针对训练集的分类损失值为 0.44%，比 ResNet 和 VGG 模型

分别降低了 87%和 91%；准确率为 95.3%，比 ResNet和 VGG模型分别提高了 5%和 10%；验证集的预测平均准

确率为 96.4%。【结论】VGG_C模型通过多层卷积模型协同实现柑橘冠层热红外图像特征的高效提取，通过优化

输出端结构提高了柑橘冠层施药情况分类模型在小数据集规模上的训练测试优度，可为柑橘树施药情况的智能

化判断提供有效参考。
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Abstract: 【Objective】The study was aimed to improve the intelligent  management level  of  citrus orchards,

quickly and non-destructively evaluate the spraying quality on citrus canopy, and solve the overfitting problem

of  the  spraying  quality  classification  model  caused  by  small-scale  data  set.  【Method】We  proposed  a

classification  model  of  spraying  quality  on  citrus  canopy  based  on  convolutional  neural  network:  Visual

geometry group citrus model (VGG_C model). The model was constructed based on the core idea of the VGG

model. Through optimization of the cross-entropy loss function, the iterative process of probability distribution
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and true distribution was accelerated. The uncertainty measurement calculation was introduced at the output end

and the Droupout method was inserted in the downsampling module to reduce the probability of overfitting due

to small amount of data. 【Result】The loss value of VGG_C model for the training set was 0.44%, which was

87% and 91% lower than that of ResNet and VGG respectively. The accuracy of VGG_C model for the training

set was 95.3%, which was 5% and 10% higher than that of ResNet and VGG respectively. The average accuracy

of  the  verification  set  was  96.4%.【Conclusion】VGG_ C model  can effectively  extract  the  features  of  citrus

canopy  thermal  infrared  image  through  multi-layer  convolution  model  and  improve  the  training  and  testing

superiority of citrus canopy application classification model in small data set by optimizing the output structure.

VGG_ C model can provide an effective reference for the intelligent judgment of pesticide application on citrus

trees.

Key words:  citrus; pesticide spraying; infrared thermal image; convolutional neural network; cross entropy error

function
   

柑橘种植业在我国经济作物领域中占有重要

地位，随着我国柑橘产业的快速发展，柑橘产量和

种植面积不断增加[1]。目前我国的柑橘生产作业以

人工为主，对于果树的农药喷施效果，大多仍由果

农根据以往经验进行辨别，缺乏科学准确的判断依

据[2-4]。另外，受限于柑橘果园环境影响因素复杂和

数据采集传输设备老化，在柑橘喷药程度的智能化

研究过程中，数据较少导致模型发生过拟合的可能

性较大。针对上述问题，结合人工智能与热红外成

像技术，本研究提出一种基于小规模数据集的快速

无损的柑橘树冠层施药情况分类方法，具有一定的

实际意义。

现阶段，针对果树的施药研究主要集中在施

药前的检测与施药中的操作方面。姜红花等 [5] 提

出的杂草智能检测方法，使用 ResNet-101 网络提

取特征，进行杂草和背景的二分类，实现了实时精

准控制农药变量喷撒的要求。何志谦等[6]基于 STM32
设计的一款智能农业喷药机器人，通过多层系统

包括主电路系统、飞控系统和喷药系统的设计，实

现了农药定量与变量喷撒，达到了精细化农业的

要求。有研究设计农业智能机器人，通过机器人

采集作业信息，进行大数据分析，实现精准喷药，

大幅度提高智能化水平 [7-8]。而对于果树施药后，

进行快速无损检测柑橘冠层施药情况，精准掌握

施药效果的研究较少。

本研究利用热红外成像技术可识别地物热状

况信息的特点[9-10]，以 VGG 模型为核心设计思想，

采用 3×3 卷积核参数卷积层与 1×1 池化核参数池

化层叠加的方法，构造 VGG_C 模型，相较 ResNet
模型和 VGG 模型，VGG_C 模型可针对农业中现

有数据集较小的特点进行优化，通过多层卷积操

作对柑橘树冠层热红外图像进行特征提取，并在

输出端引入不确定性度量计算以及在下采样模块

中插入 Droupout方法，降低过拟合发生的概率，采

用交叉熵损失函数更新模型权重参数，提高模型

对不同喷施药量的柑橘树冠层热红外图像的分类

精度，实现柑橘树冠层施药情况的智能化分类检

测。最后，与 ResNet模型和 VGG模型进行柑橘树

冠层施药情况分类性能对比试验，验证 VGG_C模

型在小规模数据集上进行分类研究的有效性，以

期为智慧农业实现柑橘树施药情况快速无损判断

提供有益参考。 

1   模型构建
 

1.1    柑橘树冠层热红外图像获取

本试验采用 FLIR Vue R 640红外热像仪，分别

采集不同环境状态下喷施农药的柑橘树冠层及未

喷施农药的柑橘树冠层两类红外图像。FLIR Vue R
640红外热像仪采用焦平面探测器，19 mm镜头，镜

头尺寸为 45 mm×63 mm×45 mm，镜头质量为

128 g，波长范围为 7.5~13.5 μm，帧频 9 Hz，像素大

小为 17 μm，分辨率为 640×512。
为模拟农事作业的真实场景[11]，提高数据的多

样性和可靠性，针对影响热红外图像信息的 3 个主

要环境因素：温度、湿度和光照度，采用控制变量的

方式，在不同环境参数以及相机与植物不同的间距

下采集热红外图像 (表 1)。 

1.2    数据集构建

卷积神经网络模型需要大量的数据支撑网络

训练，本研究采用空间几何变换的方式，如翻转、随

机旋转、随机缩放等操作[12]，对获取的柑橘树冠层

热红外图像进行数据增强，数据增强倍数为 10，即
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1份数据对应的热红外图像平行扩增 9份热红外图

像，避免过多冗余数据导致训练效率下降。

采集原始柑橘树冠层热红外图像数据 324
张，其中未喷药的原始图像数据为 110 张，已喷药

的原始图像数据为 214 张，经 10 倍数据增强后的

图像数据为 3 240 张，其中未喷药图像 1 100 张，已

喷药图像 2 140 张。生成的图像数据集存放于目标

路径下的 2个子文件夹，命名为“dry”的文件夹存

放未喷药的原始图像数据，命名为“wet” 的文件

夹存放喷药的原始图像数据。部分图像数据如

图 1所示。

  

1.3    VGG_C 模型设计与优化 

1.3.1    VGG_C 模型设计　VGG_C 模型结构如

图 2 所示。VGG_C 模型由基础模块和下采样模块

组成，如图 3 所示，基础模块通过卷积核为 3×3 的

卷积操作对柑橘树冠层热红外图像进行特征提取，

卷积核为 1×1的卷积操作对局部特征进行池化，获

取全局性特征，增加批归一化 (Batch normalization,
BN) 分支，防止梯度爆炸或消失。在原始图像数据

集不丰富的前提下，为了降低过拟合概率，下采样

模块以基础模块为基础，在批归一化分支中引入

Dropout方法[13-15]。VGG_C模型通过多层基础模块

提取柑橘树冠层热红外图像的多尺度特征信息，结

合下采样模块，实现对基础模块输出的降采样操

作，降低模型计算量，提高模型运行效率[16-18]。 

1.3.2    VGG_C 模型优化　因训练数据较少，训练

的网络易出现过拟合现象，造成网络泛化性能低

下，增加了训练过程中对模型不确定性的校准[19-20]。

在本研究中，仅依靠网络输出的柑橘树冠层施药类

别概率做决策，若分类网络输出已施药的概率为

0.9，则可认为该柑橘树冠层已施药。因模型训练过

程中对图片进行压缩和数据采集传感器存在误差

等原因造成不确定性的影响，网络输出的实际可信

度值为 0.1，即网络的输出不具有可信度。

针对上述问题，在网络输出端添加不确定性度

量计算。不确定性度量是针对类别疏忽概率所设立

的一个分支，仅存在于训练过程中，用于强迫网络

 

表 1   试验环境数据

Table 1    Data of test environment
 

组别

Group
θ/℃

Temperature
相对湿度/%

Relative humidity
光照度/lx
Illuminance

相机与植物的间距/cm
Distance between camera and plant

1 20~23 45~47 800~1 000 150

2 20~23 48~50 800~1 000 150

3 20~23 51~53 800~1 000 150

4 24~27 45~47 800~1 000 180

5 24~27 48~50 800~1 000 180

6 24~27 51~53 800~1 000 180

7 28~31 45~47 800~1 000 200

8 28~31 48~50 800~1 000 200

9 28~31 51~53 800~1 000 200

 

 
图 1    部分图像数据

Fig. 1    The part of image data
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学习更具精度的类别概率预测。通过计算网络输出

的施药情况分类概率所对应的不确定性，判断分类

结果与真实结果是否接近，进而决定是否信任该输

出结果。计算网络输出的不确定性方法如下：

xi zi

假设样本的不确定性服从正态分布，对于给定

的样本 ( )所对应的不确定性 ( )定义为

P(zi|xi) = N
(
zi;µiσ

2
i
)
, (1)

P(zi|xi) xi

µi σ2
i

σ2
i µi µi =

fθ1 (xi) σi = fθ2 (xi) θ1 θ2

式中， 表示样本 所对应的不确定性，N 表示

正态分布， 表示高斯分布的均值， 表示高斯分布

的方差。其中 和 均依赖于网络的输出，

， 。其中 、 分别表示与均值和方

差相关的参数， f 表示柑橘树冠层施药情况分类

网络。 

1.4    模型评价指标

为评价柑橘树冠层施药情况的分类准确率，选

择损失值和准确值作为模型训练结果的评价指标。

为自适应调整模型优度与学习率的关系，采用交叉

熵损失函数计算模型迭代的损失函数值，交叉熵用

于评估卷积神经网络训练得到的概率分布与真实

分布的差异情况，表示期望输出与实际输出的距

离，当交叉熵的值越小时，2 个概率分布就越接近。

在本研究中，期望输出代表柑橘树冠层施药情况分

类模型对输入的柑橘树冠层热红外图像的预测分

类结果，实际输出代表输入图像的真实施药情况。

交叉熵损失函数 (C)的公式为：

C = −1
n

∑
x

[y lna+ (1− y) ln(1−a)], (2)

式中，y为期望输出，a为神经元的实际输出，a的表

达式为：

a = σ(z), z =
∑

wjx j+b, (3)

σ式中，  () 为激活函数，z为输入经过神经网络后的

输出，wj 为第 j个神经层的权重值，xj 为第 j个神经

层的输入，b为偏置值。当期望输出 y与真实输出

a相接近时，损失函数的值逼近于 0。
采用准确率作为评估模型对验证集进行分类

结果的指标。准确率 (Accuracy rate)的公式为：

 

输入
Input

基础模块×2

Basic module×2

下采样模块
Downsampling module

基础模块×6

Basic module×6

下采样模块
Downsampling module

基础模块×5

Basic module×5

基础模块×3

Basic module×3

下采样模块
Downsampling module

基础模块×3

Basic module×3
输出

Output

 
图 2    VGG_C 模型结构

Fig. 2    VGG_C model structure
 

输入
Input

1×1卷积
1×1 Convolution

3×3卷积
3×3 Convolution

1×1卷积
1×1 Convolution

批归一化
Batch normalization

输出
Output

a: 基础模块
a: Basic module

输入
Input

1×1卷积
1×1 Convolution

3×3卷积
3×3 Convolution

1×1卷积
1×1 Convolution

批归一化
Batch

normalization

输出
Output

Dropout

b: 下采样模块
b: Downsampling module 

图 3    VGG_C 模型组成模块

Fig. 3    VGG_C model components
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Accuracy rate =
TP+TN

TP+TN+FP+FN
, (4)

式中，TP (True positive) 为将正类样本预测为正的

数量，TN (True negative)为将负类样本预测为负的

数量，FP (False positive) 为将负类预测误报为正类

的数量 (Type I error)，FN (False negative)为将正类

预测误报为负类的数量 (Type II error)。 

2   验证试验及结果分析

为验证 VGG_C模型在基于小规模数据集的柑

橘树冠层施药情况分类应用上的准确性和可靠性，

选择 VGG 模型、ResNet 模型[21] 与 VGG_C 模型分

别对本研究所构建的柑橘树冠层热红外图像数据

集进行训练与验证。试验环境如下：开发语言为

Python3.5；深度学习框架为 Tensorflow 2.0.0 框架，

内置 Keras接口；运算部分使用 Google Colaboratory
免费提供的 Tesla T4 GPU。根据文献 [22] 的方法，

通过 Sklearn 库随机地将原始柑橘树冠层热红外图

像数据根据 80% 与 20% 的比例，划分为训练集和

验证集两部分，保证分类结果的客观性和准确性。

综合考虑 Google colab 平台的 GPU、CPU性能以及

平台可供使用的时间和额度，设置 epoch为 300。 

2.1    模型训练结果

3种模型在训练集上的损失值和准确率迭代曲

线如图 4所示，随着迭代次数的增加，3种模型的损

失值和准确率经过快速下降和上升后，均在迭代次

数为 7 次左右逐渐开始收敛，表明 3 种模型均具有

有效快速地拟合未喷药和已喷药的柑橘树冠层热

红外图像的特征。分析整体曲线结果表明，VGG_C
训练得到的柑橘树冠层施药情况分类模型具有更

低的平均损失值和更高的平均准确率，表明该模型

可以更全面地提取图像特征信息，对喷药情况分类

的准确性和可靠性更高。经统计，最终 VGG_C 模

型收敛的损失值为 0.44%、准确率为 95.3%。 

2.2    VGG_C 模型预测结果

为进一步评估 VGG_C柑橘树冠层施药情况分

类模型对未知标签图像的泛化能力，在模型训练完

毕且保存成功后，调用已经训练好的模型，反复多

次随机抽取验证集中 648 张图像的部分图像进行

预测，并输出预测结果。图 5 所示为预测输出结果

 

0

0.01

0.02

0.03

0.04

0.05

0.06

0.07

0.08

0.09

0.10 a b

0 50 100 150 200 250 300

损
失
值

L
o
ss

 v
al

u
es

迭代次数
Iterations

ResNet
VGG

VGG_C

60

65

70

75

80

85

90

95

100

0 50 100 150 200 250 300

准
确
率

/%

A
cc

u
ra

cy
 r

at
e

迭代次数
Iterations 

ResNet
VGG

VGG_C

 
图 4    3 种模型的损失函数和准确率曲线图

Fig. 4    The curves of loss function and accuracy rate of three models
 

a: 正确预测图像
a: Correct prediction image

b: 错误预测图像
b: False prediction image 

图 5    预测试验结果示例

Fig. 5    Examples of predictive test results
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示例，每个预测框上方输出预测结果与真实结果，

可直观地表现模型的预测结果。预测框如图 5a 所
示：预测结果 (pred) 为未施药 (dry)，实际结果

(truth) 为未施药 (dry)，预测结果为正确；图 5b 所

示：预测结果 (pred) 为已施药 (wet)，实际结果为未

施药 (dry)，预测结果为错误。

进行 30 次随机抽取，每次抽取验证集中的

12 张图片，共 360 张图片进行柑橘树冠层施药情

况分类预测试验，经统计，分类的平均准确率为

96.4%，进一步验证了 VGG_C模型在柑橘树冠层施

药情况分类的准确性和有效性。 

3   结论

本研究通过采集模拟常见环境条件下的 324
张热红外图像，并利用数据增强的手段，构建了

3 240 张的柑橘树冠层热红外图像数据集。提出一

种基于小规模数据集的柑橘树冠层施药情况分类

模型−VGG_C 模型，通过与 ResNet 和 VGG 模

型的对比试验，得出结论如下：

1)VGG_C 模型以 VGG 模型结构为设计思想，

通过多层卷积操作提取柑橘树冠层热红外图像的

局部细节特征，结合多层池化操作融合生成全局整

体信息，针对数据少导致过拟合的问题，在网络输

出端创新性加入不确定性度量计算，排除过拟合产

生的无效信息对模型精度的影响，有效提高模型在

小规模数据集下对柑橘冠层施药情况的精准分类。

2)VGG_C模型准确率可达 95.3%，验证集的平

均准确率为 96.4%，模型分类效果优于传统的 ResNet
模型和 VGG 模型，结果表明 VGG_C 模型对于判

断柑橘树冠层热红外图像未喷药和已喷药的施药

情况具有更为准确的分类效果。

本研究结果可以辅助柑橘果园的管理，减少农

药资源的浪费和柑橘果园管理的人力、物力、财力

资源的消耗。该模型可通过增加采集图像的数量，

完善样本数据，并在不断地测试中优化已经搭建的

卷积神经网络结构，对网络参数进行调整，得到准

确率更高、更能够适应农业应用的卷积神经网络结

构，为柑橘果园乃至整个农业的发展提供一定的参

考依据。
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