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基于自适应权重优化的多任务深度学习模型在
甘蔗病害识别中的应用

李冬睿， 邱尚明， 杨善友

（广东农工商职业技术学院 计算机学院， 广州 ５１０５０７）

摘　 要： 针对农业领域中甘蔗病害识别的准确率和任务间平衡的问题，提出一种基于自适应权重优化的多任务深度学习模

型。 该模型采用包含 ３ 种病害和 １ 种健康状态的甘蔗叶片图像数据集，通过卷积神经网络（ＣＮＮ）和多任务学习（ＭＴＬ）实现

病害识别。 在模型训练过程中，为应对不同任务间的不平衡问题，引入了自适应权重优化方法。 实验结果表明，该模型能显

著提高甘蔗病害识别准确率，并在多任务之间实现平衡，为甘蔗智能化种植发展提供一定的借鉴。
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０　 引　 言

甘蔗是一种重要的经济作物，被广泛种植于全

球各地。 然而，甘蔗病害的发生和流行会造成严重

的经济损失，影响甘蔗的产量和质量。 因此，对甘蔗

病害的及时识别和治疗具有重要意义。
传统的甘蔗病害识别方法主要依靠人工现场识

别和专家判断，但这种方法存在识别准确度低、诊断

时间长、专业技能要求高等问题。 随着深度学习技

术的发展，不少学者开始探索利用深度学习技术解

决植物病害识别问题。 如：文献［１］利用计算机视

觉技术从图像采集、预处理、分割、特征提取和分类

等多个环节对植物病害进行识别。 文献［２］提出一

种细粒度知识蒸馏模型，将特征提取和细粒度知识

表示能力迁移到轻量级网络，提高苹果叶部病害的

识别精度。 文献［３］提出改进 ＹＯＬＯｖ３ 模型 ＹＯＬＯ－
ＳＬ，融合注意力机制和小目标特征层，在降低模型

参数的同时提高葡萄叶病害检测精度。 文献［４］提
出多尺度特征融合和坐标注意力机制的 ＭＣＡ －
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ 模型，采用 ＷＧＡＮ 数据增强，提高番茄病

害识别准确率。 文献［５］设计改进 ＹＯＬＯｖ５ 算法，
利用调整锚框、复合主干网和 ＶａｒｉｆｏｃａｌＬｏｓｓ 函数，准
确快速地检测苹果番茄叶片病害。 文献［６］采用 ４
种卷积神经网络模型和数据增强技术，实现对农田



害虫图像的二分类识别。 文献［７］提出了 ＥＷＰＲＣ
结构， 将 改 进 的 通 道 注 意 力 机 制 应 用 于 基 于

ＲｅｓＮｅｔ５０ 的迁移学习模型中，在农作物病害分类任

务上取得了比传统模型更好的性能表现。 文献［８］
针对谷子病害识别，提出了一种基于迁移学习和残

差网络的方法，通过图像分割和数据增强，建立了高

精度的谷子病害识别模型。 文献［９］设计了 ＤＥＦＬ
模型解决苹果叶片病害识别中的难题，融合了并行

特征提取网络和改进的损失函数，在提高识别精度

的同时降低了模型复杂度，能够高效识别苹果病害。
文献［１０］提出了通过在深度学习模型中引入迁移

学习，使复杂的自然环境下茶叶病害识别率得到有

效提高。 深度学习模型可以自动提取植物图像的病

害特征，大幅度提高识别准确率，减少人工识别的工

作量。
尽管前面介绍的文献在利用深度学习技术解决

植物病害识别问题方面取得了一定进展，但却都存

在共同的局限性：传统的深度学习模型通常只能针

对单一任务进行训练，难以处理多任务的情况。 在

实际应用中，甘蔗病害识别常常涉及到多个病害类

型的判断，需要考虑如何同时处理多个任务。 为此，
本文采用了多任务学习 （ Ｍｕｌｔｉ － Ｔａｓｋ Ｌｅａｒｎｉｎｇ，
ＭＴＬ） ［１１］的方法，利用一个模型同时学习多个任务，
从而提高识别准确率。 另外，在多任务学习中，不同

任务之间的样本分布通常是不平衡的，这会导致模

型在训练过程中偏向于处理样本数较多的任务，忽
略样本数较少的任务。 为了解决这个问题，本文提

出了一种自适应权重优化的方法，可以自动调整不

同任务之间的权重，从而平衡各个任务的重要性。

１　 相关研究

１．１　 深度学习

深度学习是一种基于神经网络的机器学习方

法，具有强大的特征提取和模式识别能力。 深度学

习模型通常包括多个隐藏层，可以自动提取输入数

据中的高层次特征。 深度学习已经在图像识别、语
音识别、自然语言处理等领域取得了重大进展。

卷积神经网络 （ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，
ＣＮＮ） ［１２］是深度学习中被广泛应用于图像处理的一

种神经网络。 ＣＮＮ 采用卷积层和池化层来提取图

像特征，然后使用全连接层进行分类。 ＣＮＮ 具有较

强的图像特征提取能力和良好的分类性能，已经在

许多图像识别任务中取得了优异的成绩。

１．２　 多任务学习

多任务学习是指在一个模型中学习多个相关任

务的过程。 在多任务学习中，模型可以同时学习多

个任务，共享模型的参数和特征表示，从而提高模型

的泛化能力和效率［１３］。 多任务学习已经被广泛应

用于计算机视觉、自然语言处理、语音识别等领域。
在多任务学习中，不同任务之间的样本分布通

常是不平衡的［１４］。 这会导致模型在训练过程中偏

向于处理样本数较多的任务，而对样本数较少的任

务会被忽略。 针对这些问题，可以使用加权损失函

数、样本再平衡等技术解决。

２　 基于自适应权重优化的多任务深度学习方法

２．１　 多任务卷积神经网络模型

本文采用多任务学习的方法进行甘蔗病害识

别。 该模型由多个卷积层和全连接层组成，其中每

个任务对应一个全连接层。 在网络的前几层卷积层

中，共享参数实现对不同任务的共享特征提取。 在

网络的后面几层，为每个任务分别设置全连接层，用
于实现任务特定的分类。 设总共有 Ｋ 个任务，则多

任务学习的损失函数可以定义为：

Ｌｔｏｔａｌ ＝ ∑
Ｋ

ｉ ＝ １
αｉＬｉ （１）

　 　 其中， Ｌｉ 表示第 ｉ 个任务的损失函数，αｉ 表示第

ｉ 个任务的权重。
２．２　 自适应权重优化

为了解决不同任务之间的样本分布不平衡问

题，提出了一种自适应权重优化的方法，实现不同任

务间权重的自动调整，从而平衡各个任务的重要性。
采用了一种基于样本频率的自适应权重优化方法，
对于第 ｉ 个任务，可以计算出该任务中每个类别的

样本频率，即：

ｆｉ， ｊ ＝
Ｎｉ， ｊ

∑ Ｃ

ｋ ＝ １
Ｎｉ，ｋ

（２）

　 　 其中， Ｎｉ， ｊ 表示第 ｉ 个任务中第 ｊ 个类别的样本

数，Ｃ 表示该任务中总的类别数。 可以根据样本频

率，计算出第 ｉ 个任务的权重αｉ， 即：

αｉ ＝
１

∑ Ｃ

ｊ ＝ １
ｆ ２
ｉ， ｊ

（３）

　 　 该权重计算方法可以使样本频率较低的类别在

训练中获得更高的权重，从而平衡各个任务的重要

性。 在模型训练过程中，使用带权重的交叉熵损失

函数作为每个任务的损失函数。 设第 ｉ 个任务有 Ｎｉ
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个样本，其中第 ｊ 个样本的标签为 ｙｉ， ｊ， 则该任务的

损失函数可以表示为：

Ｌｉ ＝ －
１
Ｎｉ
∑
Ｎｉ

ｊ ＝ １
∑
Ｃ

ｋ ＝ １
ｗ ｉ，ｋｙｉ， ｊ，ｋ ｌｏｇ ｐｉ， ｊ，ｋ （４）

　 　 其中， Ｃ表示该任务中总的类别数；ｗ ｉ，ｋ 表示第 ｉ
个任务中第 ｋ个类别的权重；ｙｉ， ｊ，ｋ 表示第 ｊ个样本属

于第 ｋ个类别的真实标签；ｐｉ， ｊ，ｋ 表示第 ｊ个样本属于

第 ｋ 个类别的预测概率。
为了使得不同任务的损失函数具有可比性，使

用了加权损失函数，即：

Ｌｔｏｔａｌ ＝ ∑
Ｋ

ｉ ＝ １
βｉＬｉ （５）

　 　 其中， βｉ 表示第 ｉ 个任务的权重，可以通过交叉

验证等方法进行调整。
２．３　 模型架构

本文采用基于 ＲｅｓＮｅｔ［１５］ 的卷积神经网络作为

多任务学习模型。 该模型由多个 ＲｅｓＮｅｔ 模块和全

连接层组成，其中每个任务对应一个全连接层。 采

用一个 １８ 层的 ＲｅｓＮｅｔ 模型作为基础网络 ，在

ＲｅｓＮｅｔ 模块的第一个卷积层中，使用 ７ × ７ 的卷积

核，步长为 ２，用于降低图像分辨率。 在 ＲｅｓＮｅｔ 模块

的每个残差块中，使用 １×１、３×３ 和 １×１ 的卷积核，
用于提取图像特征。 每个残差块由 ２ 个 ３×３ 的卷

积层和一个 １×１ 的卷积层组成，其中 １×１ 的卷积层

用于调整特征通道数。 在模型的最后一层，使用了

一个全局平均池化层和多个全连接层，用于实现任

务特定的分类。
在训练过程中，使用随机梯度下降（ Ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ

Ｇｒａｄｉｅｎｔ Ｄｅｓｃｅｎｔ，ＳＧＤ） ［１６］算法进行模型优化，采用

了动量优化方法来加速模型收敛。 初始学习率设置

为 ０．０１，动量系数设置为 ０．９。 每个任务的权重和每

个类别的权重都在训练过程中自适应调整。 为了防

止模型过拟合，采用了一些正则化技术，如随机裁

剪、数据增强等。

３　 实验结果分析

３．１　 数据集

本文通过无人机和移动设备的实拍图片来构建

甘蔗叶片图像数据集，数据集包括 ３ 种不同的病害

和 １ 种健康状态图像数据。 每张图像都被标记为一

种病害类型或健康状态。 训练时输入图像的像素为

２２４×２２４。 使用图像平移、旋转、随机裁剪和对比度

增强等方法［１７］从每种病害样本中随机选择一部分

进行增强数据集，经过数据增强后的数据集每种病

害类型和健康状态的样本数见表 １。
　 　 本文将数据集划分为训练集、验证集和测试集，
其中训练集占总数据集的 ７０％，验证集占总数据集

的 １５％，测试集占总数据集的 １５％。

表 １　 数据集中每种病害类型和健康状态的样本数

Ｔａｂｌｅ １　 Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｓａｍｐｌｅｓ ｆｏｒ ｅａｃｈ ｄｉｓｅａｓｅ ｔｙｐｅ ａｎｄ ｈｅａｌｔｈ ｓｔａｔｕｓ
ｉｎ ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔ

序号 类别 样本数

１ 健康状态 ９０７

２ 凤梨病 ２ ６６７

３ 眼斑病 ２ ７０７

４ 黄斑病 ２ ６６７

３．２　 实验设置

本文基于 Ｐｙｔｈｏｎ 的深度学习框架的 ＰｙＴｏｒｃｈ 实

现了所提出的多任务学习模型。 在模型的训练过程

中，采用随机裁剪、随机翻转的数据增强技术，以增

加数据集的多样性，还将每个像素值除以 ２５５，以将

像素值归一化到［０， １］的范围内。 在训练过程中，
使用批量大小为 ６４ 的小批量随机梯度下降算法进

行模型优化，训练轮数为 １００ 个 ｅｐｏｃｈ。 此外，采用

正则化技术（如： ｄｒｏｐｏｕｔ、Ｌ２ 正则化［１８］）， 以防止模

型过拟合。
为了评估所提出的多任务学习模型的性能，使

用了准确率和混淆矩阵［１９］ 作为评价指标。 准确率

是指模型在测试集上正确分类的样本数占总样本数

的比例；混淆矩阵是指将样本按照真实标签和预测

标签［２０］进行分类，得到的一个二维矩阵。 在混淆矩

阵中，每一行表示真实标签，每一列表示预测标签，
矩阵中的元素表示真实标签为行对应标签、预测标

签为列对应标签的样本数。
将模型的训练集、验证集和测试集分别进行了

五次交叉验证。 在每次验证中，将数据集随机分为

训练集、验证集和测试集，并分别进行模型训练、模
型选择和模型测试。 最终，将五次交叉验证的结果

取平均，并计算准确率和混淆矩阵。
３．３　 实验结果

本文采用 ２ 个基准模型进行比较，分别是单任

务学习模型和基于 ＲｅｓＮｅｔ 的单任务学习模型。 在

单任务学习模型中，为每个病害类型分别训练一个

单独的卷积神经网络；在基于 ＲｅｓＮｅｔ 的单任务学习

模型中，采用 １８ 层的 ＲｅｓＮｅｔ 模型作为基础网络，为
每个病害类型分别训练一个全连接层。
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表 ２ 和表 ３ 分别给出了不同模型在测试集上的

准确率和混淆矩阵。 从表 ２ 中可以看出，多任务学

习模型在测试集上的平均准确率为 ９２．３８％，明显高

于单任务学习模型和基于 ＲｅｓＮｅｔ 的单任务学习模

型。 这表明多任务学习模型可以同时处理多种病害

类型的识别问题，并具有更好的分类性能。

表 ２　 不同模型在测试集上的准确率

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ｏｎ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｓｅｔ

模型 平均准确率 ／ ％

单任务学习模型 ７８．６０

基于 ＲｅｓＮｅｔ 的单任务学习模型 ８８．２７

多任务学习模型 ９２．３８

表 ３　 多任务学习模型在测试集上的混淆矩阵

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｔｈｅ ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｏｆ ｔｈｅ ｍｕｌｔｉ－ｔａｓｋ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｏｎ
ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｓｅｔ

真实标签
预测标签

健康状态 凤梨病 眼斑病 黄斑病

健康状态 １３４ ０ ０ ２

凤梨病 ２ ３５９ ３８ １

眼斑病 ０ ５７ ３４８ １

黄斑病 ２ ０ ０ ３９８

　 　 由表 ３ 中可以看出，多任务学习模型在测试集

上的混淆矩阵，对不同病害类型的识别效果较好，识
别准确率均在 ９０％以上。 其中，对健康状态和黄斑

病的识别效果最好，识别准确率分别为 ９７．２５％和

９４．７５％。 对于凤梨病和眼斑病的识别效果稍差，识
别准确率分别为 ８９．５０％和 ８７．２５％。
　 　 此外，对多任务学习模型进行了不同参数设置

的实验。 分别调整了任务数量、自适应权重优化方

法和基础网络结构，以评估这些参数对模型性能的

影响。
分别将任务数量设置为 ２、３、４ 和 ５，以评估不

同任务数量对模型性能的影响。 不同任务数量下的

模型准确率实验结果，见表 ４。 由表 ４ 可以看出，当
任务数量为 ２ 时，模型准确率最低，为 ８７．２５％；当任

务数量为 ３ 时，模型准确率最高，为 ９３．３２％。 随着

任务数量的增加，由于多任务学习的复杂度增加导

致训练难度加大，模型准确率逐渐降低。
　 　 分别将自适应权重优化方法改为均匀权重和固

定权重，以评估不同权重优化方法对模型性能的影

响，不同权重优化方法下的模型准确率见表 ５。 由

表 ５ 可以看出，当使用自适应权重优化方法时，模型

准确率最高，为 ９２．３８％；当使用均匀权重时，模型准

确率较低，为 ８９．７４％；当使用固定权重时，模型准确

率更低，为 ８５．６６％。 表明自适应权重优化方法可以

有效提高模型的性能。

表 ４　 不同任务数量下的模型准确率

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｍｏｄｅｌ ａｃｃｕｒａｃｙ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｔａｓｋｓ

任务数量 平均准确率 ／ ％

２ ８７．２５

３ ９３．３２

４ ９２．５２

５ ９１．６２

表 ５　 不同权重优化方法下的模型准确率

Ｔａｂｌｅ ５ 　 Ｍｏｄｅｌ ａｃｃｕｒａｃｙ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｗｅｉｇｈｔ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

ｍｅｔｈｏｄｓ

权重优化方法 平均准确率 ／ ％

自适应权重优化 ９２．３８

均匀权重 ８９．７４

固定权重 ８５．６６

　 　 接下来，分别将基础网络结构改为 ＲｅｓＮｅｔ－５０
和 ＲｅｓＮｅｔ－１０１，以评估不同网络结构对模型性能的

影响。 不同网络结构下的模型准确率见表 ６。 由表

６ 可以看出，当使用 ＲｅｓＮｅｔ－５０ 作为基础网络时，模
型准确率为 ９１．９３％；使用 ＲｅｓＮｅｔ－１０１ 作为基础网

络时，模型准确率略有提高，为 ９２．８３％。 表明较深

的基础网络可以提高模型的性能，但是也会增加模

型的计算复杂度。

表 ６　 不同基础网络结构下的模型准确率

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｍｏｄｅｌ ａｃｃｕｒａｃｙ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｂａｓｉｃ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ

基础网络结构 平均准确率 ／ ％

ＲｅｓＮｅｔ－５０ ９１．９３

ＲｅｓＮｅｔ－１０１ ９２．８３

　 　 综上所述，本文提出的基于自适应权重优化的

多任务深度学习模型，在甘蔗病害识别中具有较好

的性能。 该模型可以同时处理多种病害类型的识别

问题，且具有更好的分类性能。 可以看出，任务数

量、权重优化方法和基础网络结构等参数对模型性

能具有一定的影响。 因此，在实际应用中，需要根据

具体情况进行参数调整。
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４　 结束语

本文提出了一种基于自适应权重优化的多任务

深度学习模型用于甘蔗病害的识别。 该模型可以同

时处理多种病害类型的识别问题，且具有更好的分

类性能。 在实验中，将该模型与单任务学习模型和

基于 ＲｅｓＮｅｔ 的单任务学习模型进行了比较，结果表

明该模型在测试集上的平均准确率为 ９２．３８％，明显

高于其他模型。 文中还对不同参数设置下的模型性

能进行了实验，发现任务数量、权重优化方法和基础

网络结构等参数对模型性能具有一定的影响。 本文

所提出的基于自适应权重优化的多任务深度学习模

型在甘蔗病害识别中具有较好的性能和应用前景。
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