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　　摘要：利用深度学习等图像处理技术对农作物进行病虫害图像识别的技术研究，是未来农业智能化发展的必然趋
势。本研究概述国内外不同种类的农作物病虫害的图像识别应用技术的研究现状，对经典的图像处理、机器学习、深

度学习等方法中存在的优缺点进行深入分析，提出采用生成对抗网络（ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，简称 ＧＡＮ）技术
来扩充农作物病虫害数据库，并采用基于移动端ＡＰＰ的深度学习识别模型等技术作为未来农作物病虫害识别技术研
究的方向与目标，为农业生产提供病虫害决策支持服务，及时准确诊断农作物病虫害情况。根据不同的病情给出用药

指导及早治疗，可以有效遏制病虫害的蔓延，降低对作物产量的影响；通过减少用药量达到治疗目的，有利于农业生产

提质增效、保障食品安全、维护人类健康。

　　关键词：农作物病虫害；农业智能化；图像识别；深度学习；生成对抗网络
　　中图分类号：ＴＰ３９１．４１　　文献标志码：Ａ　　文章编号：１００２－１３０２（２０２０）２２－００２２－０６

收稿日期：２０２０－０２－１８

基金项目：内蒙古农业大学高层次人才科研启动金（编号：ＮＤＹＢ２０１８－

３８）；内蒙古自然科学基金（编号：２０１７ＭＳ０５１４）；２０１９年度自治区

高等学校科研项目（编号：ＮＪＺＹ１９０５０）。

作者简介：康飞龙（１９８６—），男，内蒙古呼和浩特人，博士，高级工程

师，讲师，研究方向为农业智能化。Ｅ－ｍａｉｌ：ｋｆｌ＠ｉｍａｕ．ｅｄｕ．ｃｎ。

通信作者：李　佳，博士，高级工程师，讲师，研究方向为农业大数据

技术。Ｅ－ｍａｉｌ：２７３０４１３９０＠ｑｑ．ｃｏｍ。

　　农作物病虫害是制约农业生产的重要灾害之
一，直接影响“三农”经济的健康发展，制约着农民

增收。当前国际上病虫害使农作物潜在产量平均

减少４０％，而发展中国家的许多农民遭受的产量损
失甚至高达１００％，农作物病虫害造成的损失约为
世界粮食生产总产量的十分之一［１］。我国病虫害

问题较为突出，常见的病虫害有１４００种以上。预
计２０２０年我国农作物重大病虫害总体将偏重发生，
累计发生面积约３亿公顷次［２］。农作物病虫害的

发生在时空上有一定的规律，但又具有明显的无序

性，表现为空间上的区域性特点和时间上的随机、

突发以及不稳定性。这些复杂的特点导致对其发

生的预测、诊断、防治存在较大的困难，一旦暴发常

常会带来毁灭性的后果，造成严重的损失。在防治

病虫害过程中因施药不当，还会导致环境污染与食

品污染，对人类食品安全构成威胁。因此，科学有

效地降低病虫害的发生频度与强度意义重大。对

农作物进行准确的病虫害识别并推荐合适的防治

措施，不仅可以保证农作物的产量，同时还可以有

效减少农药使用量，降低使用农药产生的各种危

害。当前病虫害数据监测是农情监测系统的重要

组成部分。农作物病虫害的无损检测与早期识别

是精准农业和生态农业发展的关键。

１　病虫害识别技术的研究现状及发展动态分析

在田间进行农作物取样后，传统的病虫害诊断

需要通过化学方法及调查研究才可以进行相应的

决策实施，存在着费时费力、诊断不及时、诊断范围

有限等缺点。许多国内外现有的研究针对农作物

病虫害问题采用图像处理技术和机器学习算法进

行及时有效的检测，取得了较多较好的研究成果，

实现了对农作物各类信息的有效识别与提取。

２　经典农作物病虫害图像识别方法

目前，国外很多学者主要采用可见光成像技

术、红外成像技术或者高光谱成像技术采集图像照

片，并利用经典的图像处理技术（去噪、腐蚀和膨

胀、图像分割、图像增强、特征提取）和机器学习技

术［包括最小二乘法、ｋ均值聚类算法、支持向量机
（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，简称 ＳＶＭ）、人工神经网络
（ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，简称ＡＮＮ）］检测被测物的
外部特征、内部化学成分含量、生理结构的变化等

实现诊断，并且便于获得被测农作物的病变情况。

很多学者在采集到红外图像或者高光谱图像
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的基础上［３］，采用经典图像处理技术和机器学习方

法对不同的农作物病虫害目标进行诊断与识别。

Ｒａｚａ等利用红外图像信息和深度信息相结合，采用
支持向量机（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，简称ＳＶＭ）实现
了番茄白粉病的检测［４］。Ｚｈａｏ等使用偏最小二乘
回归法分析了黄瓜高光谱图像角叶斑点疾病与玉

米、大豆的叶片化学成分［５－６］。Ｚｈｕ等使用单一阈
值分割方法提取了烟草病害高光谱图像数据的特

征，包括对比度、相关性、熵、同质性等，并对比了多

种机器学习方法［包括人工神经网络（ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ
ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，简称 ＡＮＮ）和 ＳＶＭ等］分类检测的
效果［７］。余秀丽等通过提取小麦病斑区域的形状

特征和纹理特征，利用ＳＶＭ方法对小麦叶部进行了
分类识别［８］。２０１７年牛冲等使用 ＳＶＭ方法对提取
的草莓叶片灰度图像直方图的８个特征（包括平均
灰度、标准偏差、三阶中心矩、平滑度、均匀性、平均

信息量、最大概率灰度级、灰度范围等）进行了分类

识别［９］。

综上所述，通过使用传统机器学习分类方法来

识别某一农作物的某些特定图像特征，会面临一些

困难。第一，经典图像处理方法很难在不同光照条

件下检测出相近的图像特征值，从而使得病虫害图

像目标识别失败；第二，不同发病期的农作物病虫

害的图像目标大小、特征颜色、区域分布并不一致，

很难采用一定范围内的某一个特征或多个特征来

表述，有些特征甚至与叶片背景颜色非常相似，导

致利用传统机器学习分类方法不能很好地将图像

中的病虫害目标有效准确地识别出来；第三，因试

验样本数量有限或所选叶片仅来自一种植物，这些

模型仅局限于对同一种植物的叶片病害识别。这

使得基于分割的经典图像处理技术很难有效提取

目标，从而对识别效果产生不利影响。

自深度学习技术开始大规模发展以来，越来越

多的研究者将深度学习引入农作物病虫害图像检

测领域［１０］。这种新型无损检测技术相较于传统的

图像识别方法，可以自动提取农作物病虫害图像的

特征，在可见光范围内即可对农作物病虫害进行快

速无损识别，无需采用高光谱成像技术，准确性更

高、检测速度更快、稳定性更好。

３　基于深度学习的农作物病虫害图像处理识别
方法

　　深度学习较经典神经网络的网络结构更为复

杂、学习能力更强、识别准确率更高，在解决图像分

类和可视化问题上具有明显的优势。近几年，学者

们普遍高度关注深度学习的研究，成熟的深度学习

网络包括受限玻尔兹曼机（ｒｅｓｔｒｉｃｔｅｄｂｏｌｔｚｍａｎｎ
ｍａｃｈｉｎｅ，简称 ＲＢＭ）、深度置信网络（ｄｅｅｐｂｅｌｉｅｆ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ，简称 ＤＢＮ）、深度玻尔兹曼机 （ｄｅｅｐ
ｂｏｌｔｚｍａｎｎｍａｃｈｉｎｅ，简称 ＤＢＭ）、卷积神经网络
（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，简称ＣＮＮ）、循环神经
网络（ｒｅｃｕｒｒｅｎｔｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，简称 ＲＮＮ）、生成式
对抗网络 （ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，简 称
ＧＡＮ）、胶囊网络（ｃａｐｓｕｌｅｎｅｔｗｏｒｋ，简称 ＣａｐｓＮｅｔ）
等。经典的卷积神经网络模型结构包括但不限于

输入层、卷积层、池化层、全连接层以及输出层等。

目前卷积神经网络的技术发展日新月异，出现了大

量性能优秀的神经网络模型，例如 ＬｅＮｅｔ－５、
ＡｌｅｘＮｅｔ、ＺＦ－Ｎｅｔ、ＶＧＧＮｅｔ、ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ、ＲｅｓＮｅｔ、
Ｒ－ＣＮＮ、ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ、ＹＯＬＯ、ＳＳＤ、ＤｅｎｓｅＮｅｔ
等［１１－１２］，而这些模型在人脸识别、车辆检测、语音识

别、诗词创作等领域都有不凡的表现。越来越多的

学者开始将深度学习应用于农作物病虫害的诊断

识别中，可以获得高效快速的效果。

２０１８年张善文等基于 ＬｅＮｅｔ卷积神经网络对
１２００张预处理后的黄瓜病害图像进行建模［１３］；

Ａｍａｒａ等将 ＬｅＮｅｔ卷积神经网络用于香蕉叶片病害
识别［１４］；孙俊等在 ＡｌｅｘＮｅｔ卷积神经网络基础上实
现了对多种植物叶片病害的识别［１５］；Ｍｏｈａｎｔｙ等在
２０１６年利用ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ卷积神经网络通过迁移学习
训练模型［１６］，分析１４种作物的２６类病害的５４３０６
幅植物叶子的图像，证明了可以采用１种深度学习
模型同时识别多类农作物病虫害的图像数据；

Ａｍａｎｄａ等应用迁移学习建立Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎｖ３卷积神经
网络模型来识别木薯病虫害［１７］，其中 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎｖ３
是ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ的改进版本；黄双萍等在２０１７年基于
ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ进行建模，对采集的１４６７幅水稻穗瘟病
高光谱图像进行分类识别［１８］；Ｓｌａｄｏｊｅｖｉｃ等在 Ｃａｆｆｅ
框架上开发了基于 ＣａｆｆｅＮｅｔ卷积神经网络的模
型［１９］，可识别１３种农作物病虫害叶片数据；Ｂｒａｈｉｍｉ
等对比了ＡｌｅｘＮｅｔ和ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ在１４８２８张番茄叶
片上 ９种 病 虫 害 的 识 别 效 果［２０］，结 果 证 明

ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ更胜一筹，同时试验结果还表明深度学
习模型比传统的机器学习模型要更加优秀；刘阗宇

等在２０１７年利用基于区域 ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ卷积神
经网络建立模型定位葡萄叶片位置，识别分类葡萄
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病虫害，利用新的模型不仅可以分辨病虫害的种

类，同时还可以输出目标检测的位置信息［２１］；多数

国内学者在２０１８—２０１９年利用深度卷积神经网络
对柑橘、小麦、银杏叶、烟草、马铃薯、水稻、油茶、黄

瓜、草莓和棉花等的病害图像识别进行了大量的研

究工作［２２－３３］。

从以上文献可以看出，利用深度学习技术模型

来识别农作物病虫害图像具有一定的可行性，但这

些模型仍然存在一定的局限性。比如新模型并不

能有效针对各个地区的农作物病虫害进行识别。

主要原因是一方面训练模型的数据集中只含有一

部分地区的病虫害样本；另一方面，这些模型都只

能对某一种特定的病虫害进行单一的识别，且对样

本图像的拍摄标准有一定的要求。如果一个识别

模型只能识别单一种类的农作物病虫害图像，而该

模型遇到其他种类病虫害就无法准确识别出正确

结果，很难依靠大数据平台达到实用化水平。可以

想象，用户在使用智能系统进行识别之前，若还需

要根据专家经验先对不同种类的农作物、不同种类

的病虫害进行分类，并在此基础上再从大量的单一

识别模型中挑选出某一种识别模型对用户自己的

目标进行识别，则使用这类智能系统的体验感就会

大大降低。

深度学习模型由于层数较深、网络结构复杂，

所以面临的主要难题是需要训练的模型参数数量

非常大。一些学者使用迁移学习可以在现有成熟

卷积神经网络（例如 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎｖ３等）基础上，建立
起适合于专用数据集的网络模型。ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ是通
过Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ结构增加网络的宽度，减少网络的深
度，可以减少参数计算量，同时还可以保证网络识

别的性能。ＤｅｎｓｅＮｅｔ是将所有层连接起来，网络设

计得更窄，使得参数量更少，每一个层都直接与输

入层有关，由于ＤｅｎｓｅＮｅｔ残差结构并不增加模型参
数，同时利用这种结构在模型训练时可以有效地缓

解由于深层网络反向传播训练时所带来的梯度消

失问题，从而提升网络收敛性能。

经典的卷积神经网络算法具有局限性，尚不能

准确定位出农作物病虫害区域。而基于区域的卷

积神经网络，加入了网格划分功能，每一个网格不

仅输出所属类别，同时还输出检测目标的坐标，使

得网络模型可以定位目标。新提出的基于区域的

卷积神经网络，包括 ＳＰＰＮｅｔ、ＦａｓｔＲ－ＣＮＮ、Ｆａｓｔｅｒ
Ｒ－ＣＮＮ等［３４－３５］，全连接层存在大量的参数冗余。

而基于区域的全卷积网络（Ｒ－ＦＣＮ）去除了全连接
层［３６］，卷积层可以共享参数，减少了参数冗余，速度

得到大幅提升。由于农作物病虫害目标在图像中

的位置是不确定的，Ｒ－ＦＣＮ通过利用候选区域网
络（ｒｅｇｉｏｎｐｒｏｐｏｓａｌｎｅｔｗｏｒｋ，简称 ＲＰＮ）解决了复杂
背景中病虫害目标的识别与定位。

４　生成对抗网络技术应用

生成式对抗网络 ＧＡＮ模型的原理主要是由生
成模型和判别模型构成，通过２种模型在不断对抗
的过程中提高生成模型能力的一种框架（图１）［３７］。
生成模型的训练目标主要是让生成的图像数据更

接近真实数据，而判别模型的训练目标是尽可能地

区分真实数据和生成模型生成的数据。判别模型

可以通过不断提升自己的判别能力来促使生成模

型，也可以不断提高自己的生成图像数据更符合我

们期望的要求。

　　设ｚ为随机噪声，ｘ为真实数据，生成式网络和
判别式网络可以分别用Ｇ、Ｄ表示，其中Ｄ可以看作
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一个二分类器，那么采用交叉熵表示，可以写作：

　　ｍｉｎ
Ｇ
ｍａｘ
Ｄ
Ｖ（Ｄ，Ｇ）＝ｍｉｎ

Ｇ
ｍａｘ
Ｄ
Ｅｘ～Ｐｄａｔａ（ｘ）ｌｏｇＤ（ｘ）＋

Ｅｚ～Ｐｚ（ｚ）ｌｏｇ｛１－Ｄ［Ｇ（ｚ）］｝。 （１）
　　深度卷积生成对抗网络（ｄｅｅｐｃｐｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，简称 ＤＣＧＡＮ）是一
种深度卷积实现生成对抗网络的方法［３８］，主要以深

度卷积神经网络作为生成模型，以随机噪声向量作

为输入，输入向量通过一个反卷积网络映射为输出

图像，其中反卷积网络是以转置卷积来实现的。

ＤＣＧＡＮ是在ＧＡＮ的基础上提出了一种训练架构，
几乎完全用卷积层取代了全连接层，去掉了池化

层，采用批标准化等技术，将判别模型的发展成果

引入到了生成模型中。

首先获取ｍ个真实样本，用生成模型生成ｍ个
样本，用这２ｍ个样本训练判别模型。然后用生成
模型生成ｍ个样本，用这些样本训练生成模型。训
练判别模型时要求目标函数的极大值，采用的是梯

度上升法；训练生成模型时要求目标函数的极小值

使用的是梯度下降法。训练算法如下：

循环，对ｔ＝１，２，…，ｍａｘ＿ｉｔｅｒ，其中 ｔ为训练生
成模型次数；

第一阶段：训练判别模型

循环，对ｉ＝１，２，…，ｋ，ｉ为训练判别模型次数；
根据噪声服从的概率分布Ｐｇ（ｚ）产生ｍ个噪声

数据Ｚ１，Ｚ２，…，ＺＭ；
根据样本数据服从的概率分布 Ｐｄａｔａ（ｘ）采样出

ｍ个样本ｘ１，ｘ２，…，ｘｍ；
用随机梯度上升法更新判别模型，判别模型参

数梯度的计算公式为

１ｍ∑
ｍ

ｉ＝１
｛ｌｎ［Ｄ（Ｘ）］＋ｌｎ｛１－Ｄ［Ｇ（ｚ）］｝｝。（２）

　　第二阶段：训练生成模型
根据噪声分布产生 ｍ个噪声数据 Ｚ１，Ｚ２，

…，ＺＭ
用随机梯度下降法更新生成模型，生成模型参

数的梯度计算公式为

１ｍ∑
ｍ

ｉ＝１
ｌｎ｛１－Ｄ［Ｇ（ｚ）］｝。 （３）

　　循环结束。
其中，ｍ是人工设定的参数，即 Ｍｉｎｉ－Ｂａｔｃｈ梯

度下降法中的批量大小。

训练时采用分阶段优化策略进行优化，交替地

优化生成模型和判别模型，最终达到平衡的状态，

训练终止。

通过训练基于生成式对抗网络而生成的农作

物病虫害图像，可以更好地扩充农作物病虫害样本

集。最终将农场现场采集的图像、随机化旋转处理

等技术生成的图像和基于生成对抗网络合成的农

作物病虫害图像数据进行整理和分类标记，可以有

效增强深度学习模型的泛化性能。利用大量不同

地区的特有农作物病虫害图像建模，实现有针对性

地诊断不同地区特有的病虫害目标。

５　存在的问题

通过分析与总结国内外的研究进展，目前很多

学者和团队都在实验室理想条件下采集并处理了

大量的农作物病虫害图像，但真正用于实际项目的

并不多见，当前研究中主要存在以下问题。

（１）数据的采集与预处理实际上是最耗时，也
是最重要的。很多模型是基于高光谱图像数据建

立的，而实际现场中农民手中没有高成本的高光谱

图像采集设备，使得这样的智能识别模型很难在地

理位置偏远、病虫害严重的地区使用。

在数据采集过程中，实验室条件下采集的病虫

害图像数据往往过于理想化或者不够具有农作物

病虫害的代表性。在这种情况下建立的智能识别

模型在实际中很难达到较好的识别效果，会影响到

模型检测的准确率，导致漏检或识别错误。应全面

采集每一种农作物在不同季节、不同生长周期、不

同病变时期的图像数据。

在实际生产中农作物病虫害，尤其是在不同地

区内的农作物病虫害图像的采集是非常困难的。

第一，由于农药的大量使用，使得采集到农田或温

室环境下不同时期不同种类的农作物病虫害图像

难度很大，且难以采集足够规模数量的多种病虫害

图像；第二，一个种植园区不可能同时具有多种病

虫害；第三，采集的病虫害图像还可能存在重要特

征遗漏的情况。

（２）从深度学习增强模型泛化能力方法来看，
往往采用随机旋转、左右翻转、上下翻转、模糊、高

斯噪声、光线变换、随机裁剪等方法来增加数据集

的规模及样本多样性。但因为数据集本身不具有

代表性，所以并不能很好地提高模型的泛化能力。

实际采集数据过程中，现有的病虫害图像样本比较

少，且田间病虫害图像的采集工作比较困难、工作

量也很大。如何能够利用已有的少量（几万张）病
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虫害图像实现病虫害图像的再生成技术已经成为

亟须解决的技术问题。

（３）背景复杂、光照条件变化、重叠及被遮挡，
特别是前景目标与背景叶片颜色极为相近等因素，

给目标识别带来很大困难。传统的机器学习算法

无法从复杂多变的背景环境中提取检测到与病虫

害相关的图像识别特征，建立起来的农作物病虫害

识别模型并不稳定。另外，使用经典模型对农作物

病虫害诊断进行初步探索，在实验室条件下取得了

较为满意的识别结果，但距离实用化仍有很大差

距。因此，在提高农作物病虫害图像样本数量规模

及代表性的同时，优化和改进卷积神经网络的模型

和最优化算法就变得极为重要。

６　未来发展趋势与目标

通过总结分析当前国内外研究现状及存在的

问题，针对不同地区多种典型农作物病虫害图像，

基于深度学习识别诊断背景复杂、成像模糊的农作

物病虫害图像，实现智能化大数据平台病虫害诊断

系统，并根据农业种植专家经验提供治理方案，对

于保障农业生产、推动农业经济发展具有重要意

义。未来针对不同地区多种典型农作物病虫害智

能诊断及移动端大数据平台关键性问题，可以从以

下几个方面开展研究。

６．１　建立病虫害数据库
不同的农作物病虫害数据并不完整，应与不同

地区多家种植园区合作培养多种农作物的病虫害

试验基地。培育不同时期、不同种类的早中晚期病

虫害农作物，建设农作物病虫害研究试验基地，采

集多种类、多时期的农作物病虫害图像，用于建设

农作物病虫害数据库。

６．２　扩大数据库规模
采用生成式对抗网络生成农作物病虫害图像

数据来扩充农作物病虫害图像数据的规模，以增强

深度学习模型对于各种复杂条件下识别农作物病

虫害图像的泛化能力，同时有效缓解深度学习模型

的过拟合问题。

６．３　训练高性能神经网络
建立适用于不同病虫害图像的人工智能深度

学习Ｒ－ＦＣＮ卷积神经网络识别模型，兼容各种复
杂环境下的农作物病虫害图像。不仅可以克服复

杂背景环境对采集农作物病虫害图像的影响，还可

以识别出多种农作物的多种病虫害图像，同时可以

识别出不同地区的农作物病虫害并能准确分类。

６．４　开发移动端应用程序识别系统
研究基于移动端应用程序（ＡＰＰ）及大数据平台

的农作物病虫害智能系统。该系统可以快速地识

别病虫害结果，提供治疗方案，同时针对部分地区

通信信号较差的情况，可提供手机离线状态下识别

农作物病虫害的功能。

７　结语

随着深度学习技术的发展，改进后的基于端到

端技术的卷积神经网络已经训练出可以同时识别

３０００种不同类别实物的深度学习识别模型，识别
速度达到了３０张／ｓ图像以上，甚至更快更准。那
么深度学习模型完全有能力同时快速有效地识别

多种农作物病虫害图像，并且不局限于某一种农作

物的某一类病虫害图像。因此，本研究提出未来的

研究方向可以采用深度学习模型来同时识别不同

地区的多种农作物病虫害图像，并利用大数据平台

实现移动端ＡＰＰ快速识别农作物病虫害的功能，从
而可以有效甄别复杂环境下农作物图像中的病虫

害区域。为农业生产提供病虫害决策支持服务，及

时准确诊断农作物病虫害情况，据此给出用药指导

及早治疗，可有效遏制病虫害的蔓延，降低对作物

产量的影响，并通过减少用药量达到治疗目的，有

利于农业生产提质增效、保障食品安全和维护人类

健康。降低农作物病虫害大规模暴发风险，对维护

农业生产的健康稳定和人类健康具有极大的经济

意义与现实意义。
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