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　　摘要：农作物图像识别是一项重要的农业技术，它能够通过分析农田中的图像数据来快速、准确地识别不同作物
的生长状态和健康状况。随着深度学习技术的快速发展，基于深度学习的农作物图像识别研究取得了显著的进展。

梳理近年来该领域的研究进展，总结不同深度学习模型在农作物图像识别任务中的应用。首先，回顾农作物图像识别

技术的发展进程，从基于特征选择的传统方法到近年来基于深度学习的方法；其次，讨论神经网络、生成对抗网络、目

标检测、知识蒸馏等深度学习算法在农作物图像识别中的应用，包括对不同农作物品种、病虫害和生长阶段的识别；最

后，分析该领域存在的问题与挑战，并提出未来可探索的研究方向，进而为农业科技的进一步发展提供参考，促进农作

物图像识别技术的应用和推广，推动我国农业生产的智能化和可持续发展。
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　　我国是世界上最大的农业国之一，拥有丰富的
农作物资源。根据地理和气候条件的不同，各地域

的农作物种植模式也不尽相同。在南方地区，水稻

是主要的粮食作物；北方地区以小麦为主要粮食作

物，油菜籽、大豆和玉米是主要的油料和饲料作物，

棉花则是重要的纺织原料。此外，番茄、花生、甘

蔗、葡萄、苹果等也得到广泛种植［１］。我国农业不

断发展创新，致力于提高农作物品质和产量，农业

技术的应用和农作物图像识别等领域的研究也日

益重要。随着农业科技的快速发展和农业生产的

转型升级，农作物图像识别在智能农业领域扮演着

越来越重要的角色。传统的农作物图像识别方法

主要依赖于手工设计的特征提取和分类算法，这种

方法的局限性和瓶颈逐渐显现出来［２］。近年来，深

度学习的兴起给农作物图像识别带来了突破性的

改变。这些新技术不仅可以自动提取和学习图像

中的特征，还具有优秀的分类性能，可以大大提升

农作物图像识别的精度和效率［１－２］。本研究通过总

结基于深度学习的农作物图像识别的发展，探讨其

在解决农作物管理过程中实际问题的潜力和应用，

进而促进对农作物图像识别技术的深入理解，为未

来的研究和应用提供指导和参考，推动智能农业的

发展，并最终提高农业生产效益和可持续发展水平。

１　农作物图像识别的发展进程

２０世纪８０年代，美国率先提出“精确农业”的
构想，并在此后多年的实践中成为“精确农业”绩效

最好的国家，这为“智慧农业”奠定了良好的发展基

础［３］。国内由于图像识别技术不够成熟，农作物图

像识别一直处于较低水平。直到２０１０年左右，随着
计算机视觉和深度学习等技术的快速发展，农作物

图像识别开始成为一个热门研究领域，其通过分析

和识别农作物图像，实现对农作物生长状态、病害

检测和农田管理等方面的有效监测和诊断。

传统的机器视觉技术对农作物图像识别需要

进行繁琐的预处理，不仅耗时长，还增加了建模工

作量，识别效果不够精确。随着科技的发展，２００６
年Ｈｉｎｔｏｎ等提出“深度学习”的概念，并在之后的研
究中逐步发展了基于深度学习的各种模型和算

法［４］。近年来，研究人员利用深度学习进行农作物

图像识别，相较于之前的识别方法，可以直接将图

像输入到网络中，自动逐层提取高级视觉特征，不

仅更快速准确，还减少了人工设计特征产生的不完

备性。随着网络结构的不断改进，在卷积神经网络

的基础上，衍生出多种不同网络深度的卷积神经网

络模型，如ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ、ＶＧＧＮｅｔ、Ｒｅｓｎｅｔ、ＹＯＬＯ、Ｆａｓｔｅｒ
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Ｒ－ＣＮＮ等，这些改进在目标检测、图像识别中具有
较好的效果［５］。

２　基于深度学习的图像识别技术

２．１　卷积神经网络
作为深度学习的代表算法之一，卷积神经网络

（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＣＮＮ）是一类包含卷
积计算且具有深度结构的前馈神经网络。ＣＮＮ的
设计灵感来自于生物学中视觉皮层对视觉信息处

理的模拟。卷积神经网络的主要优势是利用卷积

和池化操作的局部感知能力，减少参数数量，并通

过共享权重提取平移不变的特征［６］。这使得 ＣＮＮ
在图像识别、语义分割等计算机视觉任务中具有良

好的效果和广泛的应用。卷积神经网络主要由卷

积层、池化层、分类输出层构成，它们分别负责提取

图像的局部特征、降低特征维度、进行最终分类或

预测［７］（图１）。

　　在图像识别中常用的卷积神经网络模型有
ＬｅＮｅｔ、ＡｌｅＸＮｅｔ、ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ、ＶＧＧＮｅｔ、ＲｅｓＮｅｔ等。郭
小燕等采用ＶＧＧ１６作为嵌入单元提取虫害样本特
征与类别特征，解决植物虫害小样本分类问题［８］；

廖露等针对传统水稻病害分类方法效率低、准确度

不高等问题，提出一种联合ＶＧＧ１９卷积神经网络和
迁移学习模型的水稻病害图像分类方法，正确率达

到９９％以上［９］；Ｎａｎｄｉ等使用ＲｅｓＮｅｔ对１４个不同品
种的植物叶片图像组成的数据集进行识别任务，准确

率高达９９．５３％［１０］；李玉芳通过改造 ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ的
Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ模块，减少网络中的Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ模块数量，结
果显示，改造后的分类网络在９分类的农作物病害
分类中的精度达到９８．４％［１１］。

２．２　基于单双阶段的目标检测算法
在图像识别技术中，目标检测是一项重要任

务，用于在图像中定位和分类出不同类别的目标物

体。目标检测算法可以根据其基本思想和实现方

式分为单阶段和双阶段目标检测算法［１］。双阶段

目标检测方法的提出主要是为了解决准确度的问

题。在传统方法中，通常使用滑动窗口的方式进行

目标识别，但这种方法效率较低，且容易产生大量

的冗余计算，双阶段方法通过引入候选框生成的策

略，能够更准确地定位和分类目标，且具有较高的

检测精度。但双阶段目标检测算法的速度相对较

慢，并不适用于一些实时应用场景。因此，单阶段

目标检测方法的提出是为了解决速度问题。单阶

段目标检测方法通过在不同尺度的特征图上进行

目标预测，可以在１次前向传递中同时完成检测任
务，从而实现实时目标检测的需求，是端到端的过

程［１２］（表１）。
２．２．１　双阶段目标检测　双阶段目标检测算法是
指将目标检测问题拆分为２个阶段进行处理。第一
阶段是目标建议生成，它生成一组候选目标框；第

二阶段是目标框分类和细化，它对候选目标框进行

分类和位置精修。双阶段目标检测算法通常具有

更高的准确性，但计算代价也更高［２］。其中几个常

见的双阶段目标检测算法包括：Ｒ－ＣＮＮ（ｒｅｇｉｏｎ－
ｂａｓｅｄｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ），它首先生成一
组候选框，再通过卷积神经网络提取每个框中的特

征，最后进行分类和边界框回归；ＦａｓｔＲ－ＣＮＮ通过
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表１　单双阶段目标检测的优缺点比较

算法属性 单阶段目标检测 双阶段目标检测

优点 ①算法结构简单，实现和部署相对容易 ①准确率较高，能够更好地定位和分类目标

②处理速度较快，适用于实时应用和移动设备 ②对于复杂场景中的目标，具有更好的识别能力

③能够快速捕捉到小型和移动的目标

缺点 ①准确率较低，容易产生较高的误检率 ①算法结构相对复杂，实现和部署相对困难

②对于复杂场景中的目标，定位和分类的精度相对较差 ②处理速度较慢，不适合实时应用和资源受限环境

③对于小型和移动的目标，识别效果相对较差

引入感兴趣区ＲｏＩ（ｒｅｇｉｏｎｏｆｉｎｔｅｒｅｓｔ）池化操作，将整
个图像转化为特征图，可以提高目标检测的速度和

准确性；ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ引入区域建议网络 ＲＰＮ

（ｒｅｇｉｏｎｐｒｏｐｏｓａｌｎｅｔｗｏｒｋ），用于生成候选目标框，再
通过共享卷积层提取特征并进行框的分类和精修

（图２）。

　　Ｗｉｄｉｙａｎｔｏ等使用 ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ模型进行训
练，可以通过番茄图像中的颜色来识别番茄成熟

度，其检测平均精确度高达 ９８．７％［１３］；岑霄对

ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ加以改进，提出融合空洞卷积和特
征金字塔网络的ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ模型来检测柑橘害
虫类别，对比原模型，准确率提高至９１．７２％［１４］；刘

阗宇等在基于 ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ检测结构的基础上，
改进检测结构中区域建议网络，提高建议区域质

量，该方法对自然条件下多姿态葡萄叶片检测精度

更高［１５－１７］；刘亚恒利用ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ模型并加以
改进，骨干网络为 ＲｅｓＮｅｔ－５０，将特征金字塔网络
与骨干网络相结合，搭建苹果叶部病害的检测模

型［１８］；赵越等认为，ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ和 ＶＧＧ１６组合
的结构对马铃薯叶片病害识别取得了较高的精度，

检测精度高达９９．５％，明显优于ＹＯＬＯｖ３、ＹＯＬＯｖ４
网络［１９］。

２．２．２　单阶段目标检测　单阶段目标检测算法是
指直接从输入图像中预测目标位置和类别的算法。

它将目标检测问题视为一个回归问题，并使用一个

网络结构来直接回归目标的边界框和类别概率。

单阶段目标检测算法一般具有简单、快速的特

点［２］。其中几个常见的单阶段目标检测算法包括：

ＹＯＬＯ（ｙｏｕｏｎｌｙｌｏｏｋｏｎｃｅ）系列，它们通过将图像分

为不同的网格单元，每个单元预测目标的边界框和

类别概率；ＳＳＤ（ｓｉｎｇｌｅｓｈｏｔｍｕｌｔｉｂｏｘｄｅｔｅｃｔｏｒ）使用多
尺度卷积特征图来预测不同大小的目标，通过在不

同层级进行预测来提高检测的准确性；ＲｅｔｉｎａＮｅｔ通
过使用一种称为ＦｏｃａｌＬｏｓｓ的损失函数来解决目标
检测中类别不平衡的问题，可以提高小目标检测的

精度（图３）。
　　叶中华等采用 ＳＳＤ算法对自建数据集进行复
杂背景下的作物病害检测，检测平均精度为

８３９０％［２０］；俞佩仕设计基于残差网络的水稻纹枯

病病斑ＳＳＤ检测算法，为了提高网络提取特征的能
力，将ＶＧＧ１６网络替换为 ＲｅｓＮｅｔ５０，实现了水稻纹
枯病的病害检测，检测精度高达８１．２％［２１］；李康顺

等提出一种基于卷积注意力机制改进的 ＹＯＬＯＸ－
Ｎａｎｏ智能检测与识别模型，大大提高了病害检测的
精度［２２］；Ａｇｂｕｌｏｓ等利用 ＹＯＬＯ算法成功识别水稻
叶片是否患有褐斑病或叶瘟病［２３］；Ｍｏｈａｎｄａｓ等提
出ＹＯＬＯｖ４－ｔｉｎｙ模型，用于检测番茄、草莓、马铃
薯、豆类和芒果的相关病害，精度高且耗时短［２４］；公

徐路等提出一种基于 ＹＯＬＯｖ５ｓ的苹果叶片小目标
病害轻量化检测方法，将 ＹＯＬＯｖ５ｓ的骨干网络更
改为ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔｖ２轻量化网络，引入 ＣＢＡＭ注意力
模块使模型关注苹果叶片小目标病害，提高苹果叶
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片病害检测精度，该方法对小目标的检测准确率提

高了３百分点［２５］。

２．３　生成对抗网络
生成对抗网络（ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｎｅｔｗｏｒｋ，

ＧＡＮ）是一种深度学习模型，由生成器（ｇｅｎｅｒａｔｏｒ）和
判别器（ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｏｒ）２个互相竞争的神经网络组
成。生成器的目标是从随机噪声中生成与训练数

据相似的新样本。它将随机噪声作为输入，并通过

一系列的转换层逐渐生成逼真的样本图像。生成

器的目标是尽可能地欺骗判别器，使其将生成器生

成的样本误认为是真实的；判别器的任务是将生成

器生成的样本与真实样本区分开来。它接收生成

器生成的样本和真实样本作为输入，并输出１个概
率值来表示输入样本是真实样本的可能性。判别

器的目标是有效识别生成器生成的假样本，并准确

地区分真实样本和生成的样本［２６］。通过不断地竞

争和训练，生成器逐渐提升生成样本的质量，而判

别器则逐渐提高区分真实和生成样本的能力。当

生成器和判别器达到平衡时，生成器可以生成与训

练数据相似的逼真样本，且判别器无法准确区分真

实和生成的样本［２７］（图４）。

　　Ｓｈａｒｍａ等针对没有广泛的数据集可用于训练
模型问题，训练了３种算法，以手动收集的芒果叶数
据集为输入创建 １个全新 的 数 据 集，再 将
Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ生成对抗网络（ＷＧＡＮ）、深度卷积生成
对抗网络（ＤＣＧＡＮ）以及生成对抗网络（ＧＡＮ）等３
种算法进行比较，以找到产生新数据集的最佳算

法，结果表明，ＷＧＡＮ算法能得到最好的图像质
量［２８］；Ｋａｍｏｈａｒａ等提出一种无监督学习方法的对
抗性生成网络ＧＡＮｏｍａｌｙ，使用未标记的健康叶片图
像作为训练数据，结果表明，该模型可以减少诊断

的时间成本，且各评价指标都较好［２９］；Ｒａｍａｄａｎ等
使用ＳＲＧＡＮ作为一种水稻病害数据增强方法，获
得新的数据集，且新创建的数据集在分类模型上准

确率高达９４．３０％［３０］；陶贤鹏提出 ＶｉＴ－ＰＷＧＡＮ－
ＧＰ网络，生成模型利用ＶｉＴ模块对目标样本的特征
空间进行全局特征学习，并逐步提高生成图像的分

辨率，结果表明，使用 ＶｉＴ－ＰＷＧＡＮ－ＧＰ进行图像
数据增强对 ＶＧＧ－１６、ＧｏｏＬｅＮｅｔ、ＲｅｓＮｅｔ－５０的水
稻病害识别准确率分别提升 １５．３％、１４．７％、
１４．３％［３１］。

２．４　迁移学习
迁移学习（ｔｒａｎｓｆｅｒｌｅａｒｎｉｎｇ）是一种在图像识别

技术中广泛应用的方法，它可以将一个任务中学到

的知识迁移到另一个相关任务上，以提升性能并加

快学习速度。迁移学习利用已经训练好的模型在

新任务上进行初始化，然后通过微调模型的参数，
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以适应新任务的特性［３２］。

迁移学习通常会有１个源域 Ｄｓ、１个学习任务
Ｔｓ和１个目标域 Ｄｔ、１个学习任务ｔ，其中源域用

Ｄｓ＝｛ｘｉ，ｙｉ｝
Ｎｓ
ｉ 表示，ｘｉ、ｙｉ分别表示数据样本和对应

的类别标签，目标域用 Ｄｔ＝｛ｘｉ，ｙｉ｝
Ｎｔ
ｉ 表示，迁移学

习的目的就是获取源域Ｄｓ和学习任务Ｔｓ中的知识
以帮助提升目标域中学习任务Ｔｔ的完成（图５）。

　　万军杰等探究迁移学习技术和 ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ模型
相结合的方法，针对果园病虫害样本的识别并对它

们的危害程度进行分类研究，得到较高的准确率，

平均识别精度达到９９．３５％［３３］；Ａｒｓｈａｄ等为提高植

物叶片病害的检测率，利用ＲｅｓＮｅｔ５０和迁移学习识
别马铃薯、番茄和玉米的病害，准确率达到

９８９３％［３４］；Ｓｏｎｇ等针对苹果树病害图像数据集样
本量较小的问题，采用迁移学习的思想对网络模型

训练过程进行升级，进一步提高了果树病害图像的

分类精度［３５］；王大庆等为解决域迁移和过拟合问

题，提出一种两阶段迁移学习训练方法，使得玉米

叶部病害识别准确率大大提高［３６］；邓朋飞等以提高

玉米病害图像的准确率、降低网络参数和模型大小

为目的，提出一种结合迁移学习和模型压缩的卷积

神经网络用于玉米病害识别，通过迁移学习，平均

识别准确率达到９３．３８％［３７］。

２．５　知识蒸馏
知识蒸馏（ｋｎｏｗｌｅｄｇｅｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ）是一种常用的

图像识别技术，它通过将一个大型、复杂的模型（教

师模型）的知识转移给一个较小、简单的模型（学生

模型），以此提升学生模型的性能。知识蒸馏的基

本思想是：通过教师模型的输出概率分布，引导学

生模型更好地学习，以提高性能。教师模型通常是

一个预训练好的复杂模型，可以是一个深层的卷积

神经网络。而学生模型是一个较浅的模型，可以是

一个浅层的卷积神经网络［３８］（图６）。

　　李庆盛提出一种通过知识蒸馏和生成对抗网
络相结合的番茄病害图像识别方法，通过生成对抗

网络缓解深度学习中数据量不足的问题，并通过知

识蒸馏进行模型压缩［３９］；李若曦针对模型轻量化问

题，提出一种基于多层次特征迁移和知识蒸馏的病

害识别方法，通过中间层和深层知识蒸馏提升预测

分类准确率［４０］；Ｗｅｉ等为了进一步提高模型的准确
性，提出一种改进的基于温度衰减的知识蒸馏方

法，在不增加模型参数和计算量的前提下，提高花

卉分类的准确率，使其高达９８．７６％［４１］；刘媛媛等

针对卷积神经网络参数过多，在嵌入式设备上部署

具有挑战的问题，提出基于知识蒸馏和模型剪枝的

轻量化模型植物病害识别，以 ＲｅｓＮｅｔ为骨干网络，
最终模型准确率达到９７．７８％，且模型能够移植到
Ａｎｄｒｏｉｄ平台上并有效运行［３８］；温钊发等以大田复

杂背景为前提，提出一种基于知识蒸馏与 ＥｓｓＮｅｔ的
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病害识别方法，实现了病害的高效识别，准确率达

到９５．２１％，且易于搭载至移动端［４２］。

３　存在的问题

综上所述，针对农作物图像识别问题，各种深

度学习模型在试验中均取得了可观的识别准确率。

然而，这些模型真正运用在农业生产实践中却面临

着以下几个方面的问题。

３．１　样本数据量不足
深度学习方法在农作物图像识别中的应用导

致对训练数据量的需求激增。尽管存在一些公开

的大型数据集如 ＰｌａｎｔＶｉｌｌａｇｅ［４３］，但这些数据集的
图像多拍摄于受控的实验室环境，样本较简单，无

法准确识别实际环境中的各种病害。在实际环境

下采集高质量病害样本非常困难，因为病害发生具

有随机性，且不同类型病害在不同生长阶段、不同

地区表现出的特征均不相同。此外，实验室采集的

图片虽然理想，但实际环境下的样本背景复杂，包

含土壤、污垢、昆虫等干扰信息，影响模型的分析效

果，导致模型在实际应用中的普适性和泛化能力较

差［４４］。不同类型病虫害的症状相似性也增加了数

据标注的难度，易发生错误标注，从而影响模型的

准确性。目前仍然缺乏大规模、多种类、多类型的

公开数据库，建立全面且多样性强的实际环境下的

数据集需要投入大量人力物力进行监测和拍摄，这

是目前深度学习训练面临的重要问题。

３．２　模型性能问题
为了能够捕捉不同病害之间的细微差异，从而

提升模型在病害识别中的准确率，通常采用的方法

是使用更深层次的卷积神经网络。深层网络具有

更多的卷积层，这使得模型能够提取图像中更为抽

象和语义更丰富的特征，从而提高对复杂病害的识

别精度。例如，更深的网络能够识别更细微的纹理

和形状差异，进而更准确地区分相似的病害［４５］。然

而，这种方法也带来了显著的挑战。首先，深层网

络的计算和训练成本非常高，这不仅需要大量的计

算资源，还需要较长的训练时间；其次，深层网络的

计算需求往往超出了手持移动设备的处理能力，使

得在这些设备上实现实时病害检测变得困难［４６－４７］。

实时检测要求模型能够迅速处理图像数据并给出

结果，但深层网络由于其复杂性，可能导致处理速

度变慢，影响应用的实用性和用户体验。因此，如

何在提升模型性能和保持实时性之间找到合理的

平衡，将是亟待解决的关键问题。

４　结论与展望

４．１　结论
本研究系统阐述了基于深度学习的农作物图

像识别的研究发展。首先介绍农作物图像识别技

术的发展进程，再介绍基于深度学习的图像识别的

新技术，如ＹＯＬＯ系列、生成对抗网络等。综合上述
内容，农作物图像识别在传统方法的基础上，通过

引入深度学习取得了显著的进展，新型算法的应用

使得农作物图像识别能够更准确、更高效地监测不

同农作物的生长状态和健康状况。但尽管取得了

许多成果，农作物图像识别仍然面临着一些问题与

挑战，如数据集的标注困难、模型的泛化能力不足

等。因此，今后的研究需要更加关注这些问题，不

断改进农作物图像识别技术的可靠性和实用性。

４．２　展望
大规模、高质量的农作物图像数据集是农作物

图像识别研究的基础。因此，未来应该积极推动数

据集的建立和标注工作，特别是针对农作物生长不

同阶段和各种生态环境的数据集。未来的研究可

以致力于进一步优化农作物图像识别的深度学习

模型，通过改进网络结构、损失函数和训练策略等

来提升识别的准确性和鲁棒性。
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Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｎｔｒｏｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｓｙｓｔｅｍｓ

Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ．Ｑｉｎｇｄａｏ：ＩＥＥＥ，２０２１：３０７－３１２．

［２４］ＭｏｈａｎｄａｓＡ，ＡｎｊａｌｉＭＳ，ＲａｈｕｌＶａｒｍａＵ．Ｒｅａｌ－ｔｉｍｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄ

ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｐｌａｎｔｌｅａｆｄｉｓｅａｓｅｓｕｓｉｎｇＹＯＬＯｖ４－ｔｉｎｙ［Ｃ］／／１２ｔｈ

ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ

ＮｅｔｗｏｒｋｉｎｇＴｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ．Ｋｈａｒａｇｐｕｒ：ＩＥＥＥ，２０２１：１－５．

［２５］公徐路，张淑娟．基于改进ＹＯＬＯｖ５ｓ的苹果叶片小目标病害轻

量化检测方法［Ｊ］．农业工程学报，２０２３，３９（１９）：１７５－１８４．

［２６］施炀明．基于生成对抗网络的弱光图像增强算法研究［Ｄ］．合

肥：中国科学技术大学，２０２２．

［２７］胡潇菡．基于生成对抗网络的弱监督图像语义分割方法研究

［Ｄ］．西安：西安电子科技大学，２０２０．

［２８］ＳｈａｒｍａＡ，ＫａｕｒＨ，ＰｒａｓｈａｒＤ．Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｂａｓｅｄ

ａｐｐｒｏａｃｈｆｏｒｄａｔａａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｉｎｍａｎｇｏｌｅａｆｄｉｓｅａｓｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

ｓｙｓｔｅｍ［Ｃ］／／１２ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ

ＳｙｓｔｅｍｓａｎｄＮｅｔｗｏｒｋＴｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ．Ｂｈｏｐａｌ：ＩＥＥＥ，２０２３：８１６－

８２１．　

［２９］ＫａｍｏｈａｒａＹ，ＳａｋｕｍａＴ，ＫａｔｏＳ．Ｐｌａｎｔｄｉｓｅａｓｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｗｉｔｈ

ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒａｓｓｉｓｔｉｎｇｅｘｔｅｎｓｉｏｎｗｏｒｋｅｒｓ

［Ｃ］／／１１ｔｈＧｌｏｂａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｎｓｕｍｅｒＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ．Ｏｓａｋａ：

ＩＥＥＥ，２０２２：８４０－８４１．

［３０］ＲａｍａｄａｎＳＴＹ，ＳａｋｉｂＴ，ＵｌＨａｑｕｅＭ Ｍ，ｅｔａｌ．Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ

ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｎｅｔｗｏｒｋ－ｂａｓｅｄａｕｇｍｅｎｔｅｄｒｉｃｅｌｅａｆｄｉｓｅａｓｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

ｕｓｉｎｇｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｃ］／／２５ｔｈ ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ

ＣｏｍｐｕｔｅｒａｎｄＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ．ＣｏｘｓＢａｚａｒ：ＩＥＥＥ，２０２２：

９７６－９８１．

［３１］陶贤鹏．基于ＷＧＡＮ－ＧＰ的水稻图像数据增强方法研究［Ｄ］．

大庆：黑龙江八一农垦大学，２０２３．

［３２］余　胜，谢　莉．基于迁移学习和卷积视觉转换器的农作物病

害识别研究［Ｊ］．中国农机化学报，２０２３，４４（８）：１９１－１９７．

［３３］万军杰，祁力钧，卢中奥，等．基于迁移学习的 ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ果园

病虫害识别与分级［Ｊ］．中国农业大学学报，２０２１，２６（１１）：

２０９－２２１．　

［３４］ＡｒｓｈａｄＭＳ，ＲｅｈｍａｎＵＡ，ＦｒａｚＭＭ．Ｐｌａｎｔｄｉｓｅａｓｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ

ｕｓｉｎｇｔｒａｎｓｆｅｒｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｃ］／／２０２１ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ

ＤｉｇｉｔａｌＦｕｔｕｒｅｓａｎｄＴｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｖｅＴｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ．Ｉｓｌａｍａｂａｄ：ＩＥＥＥ，

２０２１：１－５．

［３５］ＳｏｎｇＸ，ＭａｒｉａｎｏＶＹ．Ｉｍａｇｅ－ｂａｓｅｄａｐｐｌｅｄｉｓｅａｓｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｂａｓｅｄ

ｏｎｒｅｓｉｄｕａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ ａｎｄ ｔｒａｎｓｆｅｒｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｃ］／／３ｒｄ

ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ Ｐｏｗｅｒ，Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓａｎｄ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ

Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ．Ｓｈｅｎｙａｎｇ：ＩＥＥＥ，２０２３：３６５－３６９．

［３６］王大庆，禄　 琳，于兴龙，等．基于深度迁移学习的ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ玉

米叶部病害识别［Ｊ］．东北农业大学学报，２０２３，５４（５）：６６－７６．

［３７］邓朋飞，官　铮，王宇阳，等．基于迁移学习和模型压缩的玉米

病害识别方法［Ｊ］．计算机科学，２０２２，４９（增刊２）：４４４－４４９．

［３８］刘媛媛，王定坤，邬　雷，等．基于知识蒸馏和模型剪枝的轻量化模

型植物病害识别［Ｊ］．浙江农业学报，２０２３，３５（９）：２２５０－２２６４．

［３９］李庆盛．基于图像识别与深度学习的农作物病害检测研究

［Ｄ］．淄博：山东理工大学，２０２２．

［４０］李若曦．农作物病害图像识别与模型轻量化研究［Ｄ］．天津：

河北工业大学，２０２２．

［４１］ＷｅｉＸ Ｄ，ＺｈａｎｇＨ Ｙ，ＳｈｉＣＫ，ｅｔａｌ．Ａ ｌｉｇｈｔｗｅｉｇｈｔｆｌｏｗｅｒ

ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｏｄｅｌｂａｓｅｄｏｎｉｍｐｒｏｖｅｄｋｎｏｗｌｅｄｇｅｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ［Ｃ］／／

１０ｔｈ ＪｏｉｎｔＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙａｎｄ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ

ＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ．Ｃｈｏｎｇｑｉｎｇ：ＩＥＥＥ，２０２２：２２３６－２２３９．　

［４２］温钊发，蒲　智，程　曦，等．基于知识蒸馏与 ＥｓｓＮｅｔ的田间农

作物病害识别［Ｊ］．山东农业科学，２０２３，５５（５）：１５４－１６３．

［４３］李子涵，周省邦，赵　戈，等．基于卷积神经网络的农业病虫害

识别研究综述［Ｊ］．江苏农业科学，２０２３，５１（７）：１５－２３．

［４４］慕君林，马　博，王云飞，等．基于深度学习的农作物病虫害检

测算法综述［Ｊ］．农业机械学报，２０２３，５４（增刊２）：３０１－３１３．

［４５］戴久竣．基于深度学习的农作物叶片病害识别研究［Ｄ］．杭州：

浙江科技学院，２０２２．

［４６］张颖超．基于深度学习的农作物叶片病害检测识别方法及其应

用研究［Ｄ］．石家庄：河北科技大学，２０２１．

［４７］毛　星，金　晶，张　欣，等．基于改进 ＤｅｅｐＬａｂｖ３＋模型和迁

移学习的高分遥感耕地信息提取方法［Ｊ］．江苏农业学报，

２０２３，３９（７）：１５１９－１５２９．

—４２— 江苏农业科学　２０２４年第５２卷第２０期


