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摘要: 【目的】 解决传统柑橘黄龙病果实图像识别方法依赖人工设计特征、费时费力、网络模型参数量大、识别准

确率低等问题。 【方法】 首先，采集柑橘黄龙病的果实图像，并对其进行翻转、旋转、仿射、高斯扰动等数据扩增；

采用 Mixup 算法建立样本之间的线性关系，增强模型识别数据样本的鲁棒性；然后，迁移 Xception 网络在

ImageNet数据集上的先验知识，提出一种基于Mixup算法和卷积神经网络的柑橘黄龙病果实识别模型−X-

ResNeXt模型；最后，采用动量梯度下降优化方法，有效地减缓震荡影响，并且有效地加速模型向局部最优点收

敛。 【结果】 采用数据扩增数据集训练的 X-ResNeXt模型准确率可以达到 91.38%；在进行迁移学习优化后，训

练时间减少了 432 s，准确率提升为 91.97%；结合Mixup混类数据增强进一步训练，模型准确率提升为 93.74%；

最后，利用动量梯度下降方法进行模型收敛优化，最终模型的准确率达到 94.29%，比 Inception-V3 和

Xception 网络分别提高了 3.98% 和 1.51%。 【结论】 在数据量较少情况下，降低模型复杂度并迁移已有先验知

识，有助于模型性能提升；Mixup混类数据增强方法有利于提高模型识别柑橘黄龙病果实图像样本的适应性，提

升柑橘黄龙病果实识别模型性能；X-ResNeXt模型在准确率与召回率指标上优于经典识别模型，可为柑橘黄龙

病的高精度、快速无损识别提供参考。
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Abstract: 【Objective】 The  traditional  image  recognition  method  relies  on  manual  design  features,  is  time-

consuming and labor-intensive, has large number of network model parameter and has low recognition accuracy
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rate.  The  goal  was  to  solve  these  problems  in  traditional  method  for  identifying  citrus  fruit  infected  with

Huanglongbing. 【Method】 Firstly, we collected the images of citrus fruit with Huanglongbing, and performed

data  enhancement  modes  such  as  flip,  rotation,  affine,  and  Gaussian  disturbance.  Further,  we  used  the  Mixup

algorithm  to  establish  a  linear  relationship  between  samples  to  enhance  the  robustness  of  the  model  for

identifying  data  samples.  Then,  we  transfered  the  prior  knowledge  on  the  ImageNet  data  set  of  Xception

network,  and  proposed  a  citrus  Huanglongbing  fruit  recognition  model  of  X-ResNeXt  model  based  on  Mixup

algorithm and convolutional neural network. Finally, the momentum gradient descent optimization method was

used  to  reduce  the  impact  of  shocks  and  effectively  accelerate  the  convergence  of  the  model  to  the  local

optimum. 【Result】 The accuracy rate of the X-ResNeXt model trained on the data set after data enhancement

was 91.38%. After optimization with transfer learning, the training time reduced by 432 s, and the accuracy rate

of the model increased to 91.97%. Combined with the enhancement of Mixup mixed data for further training, the

accuracy rate of  the model improved to 93.74%. Finally,  the momentum gradient  descent  method was used to

optimize  the  model  convergence,  and  the  final  model  accuracy  rate  reached  94.29%,  which  was  3.98%  and

1.51% higher  than  Inception-V3  and  Xception  networks,  respectively. 【Conclusion】  In  the  case  of  a  small

amount  of  data,  reducing  the  complexity  of  the  model  and  transfering  existing  prior  knowledge  will  help  to

improve the performance of the model. The Mixup mixed data enhancement method is beneficial to improve the

adaptability  of  the  model  to  identify  image  samples  of  citrus  fruit  with  Huanglongbing  and  improve  model

performance. The X-ResNeXt model is superior to the classic recognition model in terms of accuracy rate and

recall  rate,  and can provide references for  the high-precision,  rapid and non-destructive identification of  citrus

Huanglongbing.

Key words:  citrus Huanglongbing; Mixup algorithm; gradient descent; convolutional neural network; Xception

network
   

柑橘黄龙病 (Huanglongbing, HLB)是目前影响

柑橘产业最严重的病害之一，在我国已有近百年历

史[1-2]。广东省是柑橘种植的主要省份之一，但受黄

龙病的影响，柑橘种植面积开始下降，种植区域向

广西转移 [ 3 ]。多聚酶链反应 (Polymerase chain
reaction, PCR) 是目前应用于柑橘黄龙病识别的一

种较为可靠且普遍的技术，但该方法存在的问题是

难以实现实时在线检测。深度学习在图像分类和回

归方面有较高的准确性，其精度优于目前现有的其

他图像处理技术，已广泛应用于农业、医疗等领域。

邓小玲等[4] 提出了基于高光谱成像和 Fisher判
别法的柑橘黄龙病识别方法，柑橘黄龙病病情识别

准确率为 90%。邓小玲等[5] 通过荧光检测技术获取

柑橘叶片荧光参数，提出了利用概率神经网络对黄

龙病柑橘植株分类建模，诊断准确率为 76.93%。马

淏等[6] 提出了利用高光谱成像技术生成的光谱及纹

理特征进行柑橘黄龙病识别，结合最小二乘法和 SVM
分类器建立分类模型，平均预测准确率为 88.5%。

王克健[7] 提出了采用高光谱检测与无人机技术采集

柑橘黄龙病成像的方法，通过柑橘黄龙病的特征光

谱建立了柑橘黄龙病识别模型，识别准确率为 87%。

肖怀春[8] 提出一种基于高光谱成像技术的柑橘黄龙

病叶片可视化判别模型，通过提取特征波长识别患

病叶片的纹理特征，最低误判率为 3.12%。戴泽翰

等[9] 通过深度卷积神经网络建立柑橘黄龙病识别模

型，提出 4 种针对 8 类柑橘黄龙病症状的分类器，

其中最优分类器的识别准确率为 93.7%。综上所

述，目前针对柑橘黄龙病的无损检测多采用高光谱

检测技术，但是该检测技术尚未完善，在成分波长

数量较少的情况下，准确率较低[10]，而且前期硬件

投入成本较高，难以大范围推广。

本研究利用深度学习卷积神经网络，研究柑橘

黄龙病的在线无损识别方法，解决传统柑橘黄龙病

人工识别困难、智能化程度低的问题。利用卷积神

经网络[11-12] 自动提取特征的特点，在 Inception网络

架构基础上，进行深度可分离卷积 (Depthwise
separable convolution，DSC)设计，提出一种基于卷

积神经网络的柑橘黄龙病识别模型−X-ResNeXt
模型。该模型在传统数据增强方法基础上，采用

Mixup 算法建立样本之间的线性关系，增强模型识

别数据样本的鲁棒性；通过迁移 Xception 网络在

ImageNet 数据集上的先验知识与动量梯度下降优
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化方法，有效提高模型的准确率与收敛速度。X-
ResNeXt模型在保持不增加网络参数的同时拓宽模

型网络结构，在柑橘黄龙病的无损检测方面有一定

的可行性和先进性。 

1   模型设计
 

1.1    数据采集

数据采集于 2018 年 11 月—2019 年 1 月在广

西壮族自治区贺州市昭平县北陀镇柑橘种植园进

行。数据采集对象为初期显现病状的成年病树果

实以及同期健康果实，采集设备为手持移动设备，

采集距离为距柑橘果实 1 m处。采集试验结束，共

采集 560张分辨率为 1 920×1 080的柑橘果实图像

样本 (图 1)，其中，患病和健康柑橘果实图片分别

为 224 和 336 张。采用 3∶1∶1 的比例将数据集划

分为训练集 (336 张)、验证集 (112 张) 和测试集

(112 张)。为了规范数据集使用，利用中心裁剪法

把原始图像分辨率固定为 299×299。后期，训练集

将对模型进行数据样本拟合，然后利用验证集调

整模型超参数以及对模型性能进行初评估；最后

将测试集输入已训练完毕的卷积神经网络模型

中，得出最终试验结果。 

1.2    数据增强 

1.2.1    同类数据增强　为提高模型训练的鲁棒性

和泛化能力，本研究利用 Imgaug 数据增强库对采

集的柑橘黄龙病原始图像数据集进行同类数据增

强。增强方法包括水平翻转、垂直翻转、旋转、仿

射、添加高斯噪声等 [ 1 3 - 1 4 ]。利用 F l i p l r 函数、

Flipud 函数对柑橘图像进行水平和垂直翻转；利用

rotate函数对柑橘图像进行 45°旋转；利用 Affine函
数对柑橘图像进行图像仿射。

经增强后的柑橘黄龙病图像数据集图像最终

数量为 7 168张，图 2为部分数据增强结果图。 

1.2.2    Mixup 混类数据增强　同类数据增强方法设

定邻域内的样本属于同一类，不对非同类类别的样

本做邻域关系的建模，该方法虽然能增强模型的泛

 

a b c 
图 1    部分数据集

Fig. 1    Partial data set

 

a: 原图
a: Original image

b: 水平翻转
b: Horizontal flip

c: 垂直翻转
c: Vertical flip

d: 旋转 45°

d: 45° rotation

e: 图像仿射
e: Image affine 

图 2    部分数据增强结果图

Fig. 2    Partial output images of data enhancement
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化能力，但是严重依赖于原始数据集。本研究采用

Mixup [15] 混类数据增强方法，以贝塔分布混合多类

别数据，线性化处理样本与样本间区域，寻求增强

模型预测训练样本以外的数据集的适应性，进一步

λ

提升模型对样本识别的鲁棒性以及错误类别的判

断能力。图 3为不同混合系数 ( )的Mixup算法进

行柑橘黄龙病数据集增强的结果示意图。

 

 
 

a: λ = 0.1 b: λ = 0.2 c: λ = 0.3

d: λ = 0.4 e: λ = 0.5 f: λ = 0.6

g: λ = 0.7 h: λ = 0.8 i: λ = 0.9 
λ图 3    不同混合系数 ( ) 的 Mixup 算法进行柑橘黄龙病数据集增强的结果示意图

λFig. 3    Results of enhancing the citrus Huanglongbing data set by the Mixup algorithm with different mixing coefficient ( )
 
 

1.3    X-ResNeXt 模型的设计 

1.3.1    X-ResNeXt 模型网络结构设计　He等[16] 提

出了将 152 层深的 ResNet 神经网络引入 Shortcut
结构，以解决极深的神经网络难以训练的问题。Xie
等[17] 在 ResNet神经网络的基础上提出了 ResNeXt
网络，其核心思想也是通过加深或加宽网络结构以

寻求模型准确率的提高。但是随着模型网络结构的

加深或者加宽，网络参数将急剧增多，网络计算开

销也大大增加。

X-ResNeXt 模型核心设计思想是在 Inception
网络架构基础上，进行深度可分离卷积设计，达到

网络参数不增多的情况下拓宽模型网络结构的目

的，以实现提高模型识别准确率的同时还具备良

好的运算处理性能。该模型的具体网络结构由

Xception 网络 [18] 与 ResNeXt 模块融合构成，具体

为：输入层的输入图像尺度为 299×299×3；卷积层

为深度可分离卷积模块，在 1×1卷积之后，对每个

通道做 3×3的独立卷积；根据迁移学习的思想，冰

冻 Xception中间层；池化层均采用最大池化，核大

小为 3×3，滑动步长均为 1，填充方式均为 SAME；
输出层采用全局平均池化层；卷积神经网络激活

函数均采用 ReLU 函数；中间采用权重连接方式，

连接上下层；最后采用 ResNeXt模块替代 Xception
中最后一层输出层，实现了模型层数的加深以及

特征的融合。图 4 为 X-ResNeXt 模型的网络结

构图。 

1.3.2    模型优化　为解决 X-ResNeXt 模型随着网

络深度加深出现一定程度的梯度弥散，进一步提升

模型性能，本研究迁移 Xception网络[19] 在 ImageNet
数据集[20] 上的先验知识，进行模型的微调 (Finetune)
优化，挖掘领域间共享的潜在特征和结构；采用动

量梯度下降法 (Momentum grad ien t  descen t ,
MGD)[21] 进行参数更新，降低模型收敛过程的震荡

现象，进一步提高识别准确率。
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图 5 为 X-ResNeXt 模型的训练流程图。首先，

由原始图像数据集生成同类增强数据集，再结合

Mixup 算法对数据集建立线性关系，进行尺寸裁

剪。然后，迁移 ImageNet数据集上的先验知识对模

型进行微调。再而，设置训练数据批次大小为 32×2，
学习率为 0.1，进行 X-ResNeXt 模型训练。保存最

佳权重文件以及模型结构，动量大小设置为 0.9，当
运行每 5 个 epoch 后，模型验证集损失值停止下降
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图 4    X-ResNeXt 模型的网络结构

Fig. 4    Network structure of X-ResNeXt model
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图 5    X-ResNeXt 模型训练流程图

Fig. 5    Training flow chart of X-ResNeXt model
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时，学习率设置为原来的一半。最后，权重参数收敛

后，即可得到最优的X-ResNeXt柑橘黄龙病识别模型。

迁移学习是一类复用跨领域学习知识，弱化样

本数据特征提取不足，改进目标领域或任务学习效

果的机器学习方法。ImageNet 是目前图像识别最

大的数据库，超过了 1 400 万张图像。本研究保留

已训练完毕的 Xception模块中所有卷积层参数，并

将其冰冻；利用迁移学习方法，在最后一层全连接

层借鉴模型在 ImageNet 数据集上优化训练所得的

先验知识，更新最后一层的权重参数，以期提高模

型训练速度与准确率。

模型使用梯度下降法不断逼近损失函数最优

化点时，有可能会越过最低点，产生在最低点来回

震荡的现象。为了提高模型参数更新的稳定性，本

研究提出MGD进行参数的优化更新。动量梯度下

降法的设计思想是调整函数在纵轴下降的速度，从

横轴方向趋向最低点。实际操作是通过计算梯度的

指数加权平均数进行权重参数的更新，在横轴给予

横向速度逼近最优点。动量梯度下降法缓解了随机

梯度下降法 (Stochastic gradient descent, SGD)和批

量随机梯度下降法的震荡问题，减弱了模型收敛过

程的震荡影响。 

1.4    试验方法 

1.4.1    总体试验方案　本研究首先评估数据集进

行图像预处理对模型性能的影响，即决定是否对数

据集进行预处理。然后进行数据同类增强对模型性

能影响的测试试验，获取图像数据集经同类数据增

强前后，模型性能的变化结果，以证明对图像数据

集进行同类数据增强的必要性。最后，X-ResNeXt
模型通过迁徙学习试验、Mixup 混类数据增强试验

和梯度下降优化对比试验寻求模型的最佳性能指

标，从而获得最优收敛模型。通过与经典识别模型

的对比试验，最终验证模型的先进性和优越性。 

1.4.2    图像预处理对模型性能影响的评估试验　

由于光线、拍摄角度和光在传播时经过雾、霾等介

质以及粒子的散射作用，图像传感器实际作业所采

集的图像信息经常发生降质现象[22]。另外，果实和

树叶之间相互遮挡，导致柑橘果实图像表面发生模

糊和亮度不足的现象。为提高果实的识别率，研究

一般采用直方图均衡化和图像锐化操作，进行柑橘

图像的轮廓补偿[23]，增强图像边缘位置颜色的对比

度，以提高图像的清晰度。但是，本研究的目的是柑

橘黄龙病的识别，直方图均衡化和图像锐化预处理

方法，很容易造成原始图片的对比度过分增强，图

片色彩失真，如图 6 所示，从而造成柑橘果实黄龙

病表型特征的严重丢失，对模型训练产生误导作

用。因此，应进行图像预处理对模型性能影响的评

估试验，以决定是否对图像数据集进行预处理。

 
 

a: 原图
a: Original image

b: 直方均衡化
b: Straight equalization

c: 图像锐化
c: Image sharpening 

图 6    原图与预处理后图像对比

Fig. 6    Comparison of original image and preprocessed image
 
 

2   模型性能影响相关试验与结果

试验基于 TensorFlow 后端的 Keras 框架进行，

计算机硬件环境如下：处理器为 Intel 6800k CPU，
内存为 32 G，GPU 为 GTX 1080Ti ×2；软件操作系

统为 Centos7 系统。评估结果采用准确率、召回率、

F1值、损失值作为主要评价指标。 

2.1    图像预处理对模型性能影响的评估试验

分别采用无预处理、直方均衡化预处理和图像

锐化预处理的原始数据集训练 X-ResNeXt 柑橘黄

龙病识别模型。图像数据集未作预处理时，模型的

可信度为 63.12%，数据集利用直方图均衡化和图像

锐化分别进行预处理操作后，模型的可信度分别降

低了 7.91%和 10.29%。可见，针对本研究的柑橘果

实黄龙病识别任务，对图像数据集进行图像直方均

衡化和锐化预处理操作将会对结果产生负面影响，

因此本研究后续试验未对图像数据集进行预处理。 

2.2    数据同类增强对模型性能的影响

分别采用原始数据集和经数据同类增强的数

据集训练 X-ResNeXt 柑橘黄龙病识别模型，并对

比 2 组模型的性能指标。数据集进行数据同类增

强，后训练所得的模型性能指标准确率为 91.38%，
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召回率为 90.42%，F1值为 0.909，与原始数据集训

练所得的模型相关指标相比，分别提高了 5.85%、

5.96% 和 0.059。试验结果表明，对训练集进行数

据同类增强，可在原始数据基础上增加样本特征的

多样性，提高模型训练结果的准确率，体现了神经

网络模型性能与训练样本数呈线性正相关的关

系。从另一个角度，也说明后期随着柑橘黄龙病果

实样本数的增加，模型的识别性能也将有进一步的

提升。 

2.3    迁移学习

利用迁移学习对 X-ResNeXt 模型进行微调优

化，将 ImageNet 数据集上训练所得的权重知识迁

移到柑橘黄龙病识别分类任务上。设置 Dropout参
数为 0.5，学习率为 0.1，mini-batch 为 32×2=64。由

迁移学习的试验结果可见，模型在 ImageNet 数据

集训练得到的权重和偏置参数经验基础上进行训

练，模型训练时间由 5 220 s减少为 4 788 s，表明相

同条件下，迁移学习提高了柑橘黄龙病识别模型的

训练速度。与无迁移学习训练的模型相比，迁移学

习的识别准确率、召回率分别提高了 0.61%和 0.34%，

F1值提高了 0.006。表明在柑橘黄龙病数据集规模

较小的情况下，迁移学习可加快模型收敛速度，获

取局部更优化权重值，有助于提升柑橘黄龙病识别

任务的相关指标。 

2.4    Mixup 混类数据增强对模型性能的影响

在迁移学习和 L2 正则化等优化策略基础上，

进行不同超参数条件下的 Mixup 混类数据增强对

模型性能影响的试验。设置 Dropout 参数为 0.5，
mini-batch为 32×2=64，正则化系数为 0.02，学习率

为 0.1，混合系数 λ 分别设置为 1.0、0.8、0.4、0.2 和

0。由表 1可知，当 λ为 0.4时，X-ResNeXt模型表现

最优，模型的准确率、召回率、F1值分别为 93.74%、

92.58%和 0.932。在传统数据增强和迁移学习的基

础上，这 3个指标分别上升了 1.77%、1.82%和 0.018。
试验表明，Mixup 混类数据增强方法有利于提高模

型识别图像样本的适应性，提升模型判别柑橘黄龙

病病果的能力。

 
 

表 1    Mixup 混类数据增强对模型性能的影响

Table 1    Effects of Mixup mixed data enhancement on model performance

模型大小 Model batchsize λ 准确率/% Accuracy rate 召回率/% Recall rate F1指标 F1 index

32×2 1.0 91.97 90.76 0.914

32×2 0.8 92.17 91.25 0.917

32×2 0.4 93.74 92.58 0.932

32×2 0.2 93.31 92.17 0.927

32×2 0 91.88 90.79 0.913
 
 

2.5    动量梯度下降优化试验

为验证 X-ResNeXt 模型动量梯度下降优化方

法的有效性，模型分别采用MGD和 SGD进行识别

对比试验。设置学习率为 0.1，L2 正则化系数为

0.01，Dropout 参数默认为 0.5，mini-batch 为 32×
2=64，λ 取 0.4，MGD 的动量值分别取 0、0.5 和

0.9。由表 2 可见，模型采用 MGD 动量值取 0.9 时，

识别准确率、召回率和 F1 值最高。表明模型经

MGD优化后，参数更接近于局部最优值，模型能更

有效地收敛，从而实现模型对柑橘黄龙病病果识别

能力的进一步提升。 

2.6    算法对比试验

选择同等条件下训练所得的 Inception-V3 和

Xception模型进行测试试验，与 X-ResNeXt模型测

试结果进行比较。X-ResNeXt模型最终收敛的准确

率 (94 .29%) 优于 Xcept ion 模型 (92 .78%) 和
 

表 2   模型梯度下降优化方法对比试验

Table 2    Comparison test of model optimization methods based on gradient descent
 

优化方法

Optimization method
动量

Momentum
准确率/%

Accuracy rate
召回率/%
Recall rate

F1指标

F1 index

随机梯度下降法 Stochastic gradient descent (SGD) 93.53 92.42 0.930
动量梯度下降法 Momentum gradient descent (MGD) 0 93.53 92.42 0.930

0.5 93.74 92.58 0.932

0.9 94.29 93.69 0.939
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Inception-V3 模型 (90.31%)；X-ResNeXt 模型最终

收敛的召回率 (93.69%) 也优于 Xception 模型

(91.89%) 和 Inception-V3 模型 (89.23%)。结果表

明，与 Inception-V3 和 Xception 模型相比，X-
ResNeXt 模型加深了网络的深度，拓宽了网络结构

的宽度，表达柑橘黄龙病的果实特征更加全面，模

型泛化程度更高。 

3   结论

柑橘出现红鼻子果是柑橘患黄龙病的初期症

状，对该时期的柑橘黄龙病果实进行快速准确识别

将进一步提高柑橘园区的产量和产品质量。本研究

以柑橘黄龙病初期患病果实作为研究对象，应用卷

积神经网络设计和构建一种基于 Inception 网络架

构的柑橘黄龙病果实识别模型：X-ResNeXt 模型，

试验结论如下：

1) 在数据量较少情况下，降低模型复杂度并迁

移已有先验知识，有助于模型性能提升，说明正则

化、迁移学习等模型优化策略可为柑橘黄龙病果实

识别与分类模型提供高效的训练途径，可解决深度

学习网络模型训练成本大、耗费资源多的问题。

2) Mixup 混类数据增强方法有利于提高模型

识别柑橘黄龙病果实图像样本的适应性，提升柑橘

黄龙病识别模型性能，表明该新型数据增强方法在

扩充数据集的同时，也提高了神经网络的泛化能力。

本文将Mixup方法应用到农业智能化系统领域，并

实现了对模型的优化，该结合方法可推广到未来的

智慧农业研究中，进一步提升对农情监测的时效性。

3) 在准确率与召回率指标上 X-ResNeXt 模型

优于经典识别模型，充分表明利用深度学习方法对

柑橘黄龙病果实进行识别是判断柑橘植株是否患

病的一种可行且可靠的方式，可为柑橘黄龙病的高

精度、快速无损识别提供有益参考。
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