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摘要:随着人工智能的迅猛发展,深度学习技术已经渗透到各种不同领域。农业研究者们利用深

度学习较强的图像和数据处理能力将其用于农业生产中,尤其是在农业病虫害识别方面取得了显

著的成果。运用基于深度学习的农业病虫害识别技术可以在各种复杂环境下对农作物进行快速

无损识别,并且准确性高,稳定性好,从而使农民可以迅速采取有效的防治措施,最大程度的降低

农作物的损失。本文首先阐释了基于深度学习的农业病虫害识别技术对农业发展的重大意义,并
分别对各类病虫害识别技术进行了详细的优劣势分析以及它们在病虫害识别中的表现。其次,介
绍了深度学习的各项关键技术,包括数据源、数据预处理、数据增强、网络模型选择、迁移学习等多

种核心技术的概念和应用情况。最后,根据以上研究结果,分析深度学习在农业病虫害识别中遇

到的问题,探讨了其在病虫害识别中的未来发展方向。
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0 引言

农作物在生长期间可能遭受各类病虫害的侵

害,导致农作物的产量和品质严重减少。在中国,

2021年全年农作物病虫害发生面积60亿亩次,防
治面积80亿亩次,经防治挽回产量损失2500亿斤,
占全年粮食总产的18.3%[1]。因此,如何提高农作

物病虫害防治成效显得尤为重要,传统的农作物病

虫害识别方法多依赖个人经验,需要通过实地勘探

逐一对农作物的表征进行判断,费时费力,且难以

大面积推广应用。如何高效、准确地进行农作物病

虫害识别,成为当前智慧农业发展中必须考虑的

问题。
随着计算机图像识别与数据处理技术不断创

新发展[2],基于深度学习的农作物病虫害识别技术

逐渐成为当下推动农业智能化发展,提高农业产值

的重要推动力。运用深度学习算法可以在各类复

杂背景下对农作物进行病虫害的检测识别,且其准

确性和速度相比传统的机器学习方法有了长足的

进步。
为深入研究深度学习在农业病虫害识别中的

应用情况,本文对运用机器学习和深度学习进行图

像识别的过程进行了详细对比,提出了深度学习的

各项关键技术,并从数据源、数据预处理、数据增

强、网络模型选择、迁移学习几个方面进行详细

阐述。

1 农业病虫害识别技术

1.1 传统农业病虫害识别技术

传统农业病虫害识别主要是利用人工观察或

运用化学试剂对农作物病虫害进行判断。比如,根
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据植物表现出的症状,如叶片萎蔫、变色、畸形等,
来推测可能的病虫害。

传统的病虫害识别方法有着相当的局限性。
(1)主观性较强:传统方法主要依赖于人的观察和

分析,受到人的经验和主观意志的影响。(2)准确

性有限:部分病虫害在肉眼看来极其相似,即使是

专业人员也难以辨别,比如缺铁、缺氮、真菌感染等

黄化病害的外观相似性可能导致难以确定具体病

因[2]。(3)限制因素多:传统方法需要依赖专业设

备、化学试剂或人工分析,受到设施设备、场地和专

业人员的经验水平的限制。

1.2 基于传统机器学习的农业病虫害识别

基于传统机器学习的农作物病虫害识别技术

主要是通过对农作物图片的RGB颜色、纹理和形

状信息等进行人工特征选择,从而获取矩、直方图、
对比度等特征。然后通过K-means分类、支持向量

机等算法进行模型训练,以提高其对特定特征向量

的分类准确性,从而实现有效的病虫害图像识别[3]。
目前,国内外对于机器学习的各类算法都进行

了深入研究与拓展。在国外,Zhu
 

H等人运用Res-
Net101网络提取图像深层特征,并采用SVM 进行

图像分类,以提高对胡萝卜品质的准确率,结果显

示,该方法的准确率达到了98.13%[14]。在国内,邹
永杰等研究了运用机器学习进行番茄病虫害检测

的方法,通过LBP和HOG特征对有病虫害和无病

虫害的番茄叶片进行特征提取,然后采用SVM 作

为 分 类 器 进 行 模 型 训 练,其 检 测 准 确 率 达

到99.49%[4]。
虽然机器学习的算法能够对农作物病虫害的

识别达到不错的效果,但其图像特征的选择和设计

基本依赖于专业人士的经验,效率较低。且它在病

虫害识别时对图像背景、光照情况以及叶片摆放位

置等都有严格的要求,难以大范围地推广使用。

1.3 基于深度学习的农业病虫害识别

与机器学习相比,深度学习可以运用卷积神经

网络算法自动提取图像的形状、纹理以及颜色等特

征。深度学习算法不需要人工进行复杂的图像特

征的选择与设计,也不受专业知识的限制,大大提

高了农业病虫害识别模型的开发效率与可迁移性。

运用深度学习算法可以在各种复杂图像背景下对

农作物病虫害进行高效识别,且有较高的准确性和

稳定性。
在深度学习中,主要运用卷积神经网络中的

LeNet和AlexNet模型对农业病虫害进行识别。在

最新的研究中,王国伟等研究了运用卷积神经网络

进行玉米病虫害识别的方法,对LeNet模型进行改

进。首先用5种玉米的健康和病害图像作为数据

集,然后运用 Adam 算法来进行模型优化,并选择

Dropout策略降低数据过拟合,改进后的LeNet模

型对玉米病虫害的识别准确率达到96%[5]。赵立

新等通过引入迁移学习对AlexNet模型进行改良,
成功实现了对棉花叶部病虫害的识别,准确率达到

了97.16%[6]。尽管深度学习技术在提高病虫害检

测效率和准确性方面克服了机器学习的多种缺陷,

但也存在一些局限性,主要包括以下几个方面:
(1)数据集规模要求较大。深度学习模型的训

练需要大规模高质量的数据才能不断提高模型的

准确率。对于农业病虫害识别领域来说,国内外公

开的病虫害数据集较少,致使获取标记的大规模数

据集较为困难。
(2)试验条件要求较高。深度学习模型通常需

要大量的计算资源和内存空间来进行长时间的训

练和推断。这包括高性能的图形处理单元(GPU)
或者领先的深度学习加速器等硬件资源,较大规模

的实验可能还需要分布式计算环境。
机器学习与深度学习在农业病虫害识别中都

有着不错的表现,但它们在图像识别时,采取的特

征提取和模型训练方式有所不同,两者的图像识别

流程见图1。

2 基于深度学习的农业病虫害识别关

键技术

2.1 数据源

深度学习模型需要大规模高质量的数据来进

行训练。数据源便提供了这些训练数据,模型通过

学习这些数据中的图像特征来提高其对病虫害识

别的准确率。

在农业病虫害识别领域,数据源的获取主要有
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图1 机器学习与深度学习图像识别过程

Fig.1 Machine
 

learning
 

and
 

deep
 

learning
 

image
 

recognition
 

process

3种方式:第一类是利用现有的公开数据集,如农业

病虫害研究图库(IDADP),AI
 

Challenger病虫害分

类数据集等[2]。这些公开数据集通常经过标注和验

证,可以直接下载使用。第二类是通过实地调查、

传感器设备等方式自行收集数据。它可以根据实

际需求来获取特定领域或问题的数据,但需要花费

大量的时间和资源。第三类则是从互联网、社交媒

体等公开渠道中挖掘数据。这需要进行一定的数

据清洗、匹配和标注工作,以确保数据的质量。

2.2 数据预处理

在对病虫害数据集进行处理时,经常会遇到阴

影,强曝光之类的图片[7]。这些图像由于受光线,手

机像素,叶片形态大小的影响,致使图像与实际植

物病态不同,这就需要先对原始数据进行预处理。

通过对原始数据的集中处理,使数据更便于图

像特征向量的提取。对数据进行预处理要先去除

原始数据中重复无效的数据,以增强数据的质量和

可靠性。再进行数据变换,将数据进行特征缩放,

特征编码等操作,能有效调整图像的亮度,对比度

等属性。最后进行数据集的划分和归一化的处理,

以使其更适合用于机器学习算法的训练。具体数

据处理方式及其说明见表1。

表1 数据预处理方式

Table
 

1 Data
 

preprocessing
 

methods

方法 目的

图像分割 去除无关因素,突出图像特征区域

降噪 去除图像中的高斯,椒盐噪声干扰

空间转换 对图像进行几何变换或投影变换的操作

归一化 将图像数据缩放到指定的范围内,使图像数值分布更

均匀

灰度化 将原始图像进行灰度化处理,以降低图像复杂度

2.3 数据增强

为了训练出更精准的深度学习模型,需要获取

大规模高质量的数据用于模型训练,但由于用户隐

私安全保护以及数据错误标注等问题,使数据集的

获取较为困难。这就需要利用数据增强技术来降

低模型训练过程中对数据的依赖。
数据增强是通过对原始数据在空间,色彩,噪

声等方面进行多样化的变换和扩展,有效增加训练

样本的丰富性和数量。利用数据增强技术提升模

型的鲁棒性,能够更好地泛化到未见过的数据,增
加模型对于噪声、变形、光照等因素的适应性,从而

帮助研究者更高效性的构建适用于不同场景的深

度学习模型。Hu等在运用 VGG16模型进行茶叶
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病害识别中,利用改进的生成对抗网络,进行数据

增强,生成新的数据样本[15]。

2.4 网络模型结构选择

网络模型的选择直接决定着深度学习模型的

识别效果,通过特定的网络模型,对图像特征进行

精确提取,从而达到图像识别和分类的目的。本文

用于病害识别的网络模型采用卷积神经网络。卷

积神经网络模型由卷积层、池化层和全连接层组

成,其工作原理如图2所示。

图2 卷积神经网络原理图

Fig.2 Schematic
 

diagram
 

of
 

convolutional
 

neural
 

network

卷积神经网络在农业病虫害识别中的应用,根
据其应用场景不同,可分为两大类技术。

第一类技术适用于图像背景简单及病虫害区

域在图像中占比较较大的情景。这类技术包括Le
 

Net,AlexNet,VGG等基于现有卷积神经网络的结

构,进行改进的图像分类技术。图像分类技术可以

将大规模的农作物叶片、果实或整株植物的图像分

到预定义的类别中,从而帮助研究者快速准确的识

别作物叶片或果实的受感染状况。鲍文霞等针对

苹果叶片图像的病斑区域较小而不能精确识别的

问题,对卷积神经网络进行改进,首先引入VGG16
进行数据迁移,然后在卷积层采用选择性核提取图

像特征,最后通过全局平均池化的操作更好的捕捉

病虫害叶片上的微小特征。实验结果表明,该改进

模型 对 苹 果 叶 部 病 虫 害 的 识 别 准 确 率 达 到 了

94.70%
 [9]。岳有军等研究了复杂背景和噪声影响下

病虫害的精确检测方法。首先,在VGG网络中添加

高阶残次子网络,使病虫害的识别准确率更高,然后,
运用参数共享反馈子网络降低图像中的背景噪声,
使得经过改进的VGG网络更具鲁棒性[10]。

第二类技术适用于图像背景较复杂以及病虫

害区域在图像中所占比例较低的情景。这类技术

包括Faster
 

R-CNN、YOLO和SSD等常用的基于

CNN的目标检测算法。目标检测算法通过候选框

生成算法能够在图像中生成一些可能包含目标物

体的候选框,并对其进行图像特征的提取。再根据

训练好的分类器,对每个候选框进行分类与筛选,
最终输出其在图像中的位置信息。李鑫然等针对

苹果叶片背景复杂,虫害区域较小,而不能快速准

确的进行病虫害识别的问题,对Faster
 

R-CNN网

络进行了改进,首先,通过引入特征金字塔对不同

尺度的苹果叶片病害特征进行提取,然后运用精确

感兴趣区域池化对小目标进行处理,实验结果表

明,该改进模型对5种苹果叶片病虫害的识别准确

率达到了82.48[11]。姚青等研究了水稻冠层多丛植

株上病虫害的检测方法,对RetinaNet模型进行了

改进,运用
 

ResNeXt101进行图像特征提取,并改进

了 特 征 金 字 塔 网 络,最 终 识 别 准 确 率 达 到

93.76%[12]。这两类技术所涉及的主要网络结构及

其优缺点见表2。
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表2 不同应用场景的网络结构的优缺点

Table
 

2 Advantages
 

and
 

disadvantages
 

of
 

network
 

structures
 

for
 

different
 

application
 

scenarios

适用场景 模型结构 优点 缺点

简单背景 LeNet 网络结构简单,参数共享,降低过拟合风险 网络模型深度不足,无法满足复杂的视觉任务

AlexNet 使用数据增强技术,并能进行大规模并行计算 训练速度较慢,易出现过拟合,准确性不高

VGG 有统一的网络结构,较小的卷积核,使得训练更

加高效

对GPU的需求较大,且文件体积较大

复杂背景 YOLO 检测速度快,可同时检测多个目标 需要手动设定超参数,且准确度不足

Faster
 

R-CNN 检测准确率高,可进行小目标检测 检测速度较慢,模型结构较为复杂

SSD 实时性高,可进行多尺度检测 对小目标检测效果较差,模型复杂

2.5 迁移学习

在进行深度学习模型训练时,通过对大规模、

多样化的植物病虫害数据集进行预处理和数据增

强,成功训练出了一个专注于某一类植物病虫害的

识别模型。但它却无法识别其他的植物病虫害,为
了在另一个相关领域的模型任务上更高效地实现

训练,加速模型训练的过程,同时降低计算资源的

需求,就需要采用迁移学习。
迁移学习可以将从一个领域获得的模型特征

和参数等信息迁移至其他相关领域进行应用,避免

新任务从零开始训练。在将训练好的模型迁移到

新任务时,可以使用预训练模型的特征提取器,将
之前提取的模型特征信息映射到新的特征空间,这
些特征可以进一步用于训练新模型。苏婷婷等针

对花生叶部病虫害发生时间短,数据采集难度大的

问题,对Inception-v3模型进行微调,然后将微调后

的模型迁移到花生叶部病虫害识别中,经过充分训

练,其模型识别准确率达到了94.1%[13]。

3 结论

综上所述,随着深度学习技术的深入研究,以

CNN算法为基础的农作物病虫害识别技术已经取

得了一系列的进展和成果。与传统的识别技术相

比,基于深度学习的病虫害识别技术克服了人工观

察方法的主观性误差,避免了运用机器学习时进行

人工图像特征提取的复杂过程。深度学习算法通

过对大量数据集进行预处理和数据增强,并运用卷

积神经网络自动提取病虫害图像特征,最终训练出

农作物的病虫害识别模型,对病虫害识别的准确率

更高、速度更快,也更能适应复杂环境下的病虫害

识别工作。
然而,在运用深度学习进行病虫害识别的过程

中,会因为数据不均衡,环境复杂,模型泛化能力不

足等因素对识别效果产生影响。因此,未来应聚焦

高质量样本数据集的获取和预处理模型的优化,并
提高复杂背景下的病虫害图像特征提取的速度和

精准度,以建立更加高效通用的深度学习农业病虫

害识别模型。
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Abstract:With
 

the
 

rapid
 

development
 

of
 

artificial
 

intelligence,deep
 

learning
 

technology
 

has
 

penetrated
 

into
 

a
 

variety
 

of
 

different
 

fields.Agricultural
 

researchers
 

have
 

used
 

deep
 

learning􀆳s
 

strong
 

image
 

and
 

data
 

pro-
cessing

 

capabilities
 

to
 

apply
 

it
 

to
 

agricultural
 

production,especially
 

in
 

the
 

identification
 

of
 

agricultural
 

pests
 

and
 

diseases,which
 

has
 

achieved
 

remarkable
 

results.The
 

use
 

of
 

deep
 

learning-based
 

agricultural
 

pest
 

and
 

disease
 

identification
 

technology
 

can
 

quickly
 

and
 

non-destructively
 

identify
 

crops
 

in
 

various
 

complex
 

envi-
ronments,with

 

high
 

accuracy
 

and
 

good
 

stability,so
 

that
 

farmers
 

can
 

quickly
 

take
 

effective
 

control
 

measures
 

to
 

minimize
 

the
 

loss
 

of
 

crops.This
 

paper
 

first
 

explains
 

the
 

significance
 

of
 

deep
 

learning-based
 

agricultural
 

pest
 

identification
 

technology
 

to
 

agricultural
 

development,and
 

makes
 

a
 

detailed
 

analysis
 

of
 

the
 

advantages
 

and
 

disadvantages
 

of
 

various
 

pest
 

identification
 

technologies
 

and
 

their
 

performance
 

in
 

pest
 

and
 

disease
 

iden-
tification.Secondly,various

 

key
 

technologies
 

of
 

deep
 

learning
 

are
 

introduced,including
 

the
 

concepts
 

and
 

ap-

plications
 

of
 

various
 

core
 

technologies
 

such
 

as
 

data
 

source,data
 

preprocessing,data
 

augmentation,network
 

model
 

selection,and
 

transfer
 

learning.Finally,based
 

on
 

the
 

above
 

research
 

results,the
 

problems
 

encoun-
tered

 

by
 

deep
 

learning
 

in
 

the
 

identification
 

of
 

agricultural
 

pests
 

and
 

diseases
 

are
 

analyzed,and
 

its
 

future
 

de-
velopment

 

direction
 

in
 

the
 

identification
 

of
 

pests
 

and
 

diseases
 

is
 

discussed.
Keywords:Agricultural

 

pests
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networks;image
 

recognition
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