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摘要：传统依靠人工经验的作物病害识别方式难以适应大规模种植环境，迫切需要寻求新的解决

方案。近年来，人工智能技术在许多领域取得了丰硕成果，在作物病害识别领域也取得较好的效

果。为深入了解人工智能技术在作物病害识别领域中的研究现状，该文主要从传统的机器学习方

法和深度学习方法2个角度分析人工智能技术在作物病害识别领域的研究进展，主要包括这2种方

法的技术理论、主要工作流程、应用现状及优缺点，同时展望了人工智能技术在未来作物病害识别

领域的发展趋势。
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Abstract: Traditional crop disease identification methods that rely on manual experience are not com‐

pletely suitable for large-scale growing environments, and it is an urgent to find new solutions. In recent

years, with the fruitful achievements of artificial intelligence (AI) technologies in many fields, it has

been used in crop disease identification and achieved exciting progresses. In order to gain an in-depth

understanding of the progresses of AI in crop disease identification tasks, this paper mainly analyzes the

application of AI in crop disease identification from two perspectives: conventional machine learning

methods and deep learning methods. The technical theory of these methods, main workflow, application

status, advantages and disadvantages of the two methods are also investigated respectively. The trend of

crop disease identification in the future is also foreseen at the same time.
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作物病害是导致粮食减产的主要因素之一，准

确高效的识别作物病害并实施精准防治是现代农业

发展的主要趋势之一（Manavalan，2020）。及时识别

作物病害不仅可以对其实施有效控制，也可以为后

期精准施药技术提供数据支撑，减少用药量，保护生

态环境（Indrakumari et al.，2021）。传统的病害识别

方法主要由植物保护专家根据自己的经验和作物病

害特征做出判断，但这种方法受个人经验、作物生长

阶段和天气条件等因素影响，难以达到理想的识别

效率和准确度（Singh et al.，2020）。特别是大规模
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种植过程中，传统的肉眼识别作物病害的方法需要

消耗大量的人力、物力和时间，难以全面推广。随着

人工智能技术在自然语言处理、智能交通和人脸识

别等领域的大规模应用，研究人员开始探索利用人

工智能技术识别作物病害，以便早发现早干预，减少

病害造成的减产等损失（Picon et al.，2019）。

人工智能的概念源于1956年的达特茅斯会议，

随后引起了各国政府机构、工业界和学术界的极大

关注。人工智能技术可以使人们从繁重的劳动密集

型工作中解放出来，特别是深度学习的出现，进一步

加速了人工智能相关应用的落地进程。随着人工智

能技术的进一步发展，逐渐衍生出机器学习、推荐系

统、自然语言处理及图像识别等多个分支。其中机

器学习是实现人工智能的主要方法，也是发展最迅

速的方法之一，目前人工智能的主要分支以及常用

的机器学习方法如图1所示。

图1 人工智能主要分支及常用的机器学习方法

Fig. 1 Main branches of artificial intelligence and machine learning methods

国内外研究人员尝试利用人工智能技术发展现

代农业，加速农业人工智能相关成果落地（Zhang et

al.，2020），主要工作包括作物病害识别、病斑检测、

作物生长态势感知和产量预测等。人工智能技术能

够将人工提取的作物病害特征（传统机器学习方法）

或自动提取的特征（深度学习方法）输入到分类器训

练模型，利用交叉验证等方法来评估分类器的性能，

通过参数调试等过程使模型效果最优，进而可以预

测作物的未知病害类型，达到识别病害的目的。为

更加清晰了解人工智能技术在作物病害识别领域中

的研究进展及应用现状，本文梳理了人工智能相关

技术，对这些技术在作物病害识别的研究现状进行

了总结，从常用的机器学习方法——传统的机器学

习方法和深度学习方法入手，分析不同方法的原理

及其在作物病害识别中的应用现状，对不同作物病

害识别方法的优缺点及适用场景进行分析，并对基

于人工智能的作物病害识别进行展望，旨在推动人

工智能技术在作物病害识别领域相关研究，为高效、

准确、绿色识别作物病害提供理论依据和实践指导。

1 基于传统机器学习的作物病害识别
方法

1.1 传统机器学习方法及算法流程

常用的传统机器学习方法有支持向量机（sup‐

port vector machine，SVM）（Drucker et al.，1999）、K

近邻算法（K-nearest neighbor，KNN）（Bochie et al.，

2021）、决策树（decision tree，DT）（Safavian & Land‐

grebe，1991）、卷积神经网络（convolutional neural
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networks，CNN）（Gu et al.，2018）、朴素贝叶斯算法

（Jiang et al.，2009）和K均值聚类算法（Foster et al.，

2019）等。一般情況下，患病作物首先会在叶片上出

现与健康作物不同的视觉特征，目前多数作物病害

识别工作都是针对作物叶片特征开展（Singh et al.，

2020），也有部分研究人员从作物冠层特征识别病害

（Chen et al.，2019）。传统机器学习算法结合计算机

视觉技术在作物病害识别应用中的主要流程包括图

像获取、预处理、特征提取、模型选择与分类等

（图 2）。

图2 基于传统机器学习的作物病害识别主要流程

Fig. 2 Main processes of crop disease identification based on conventional machine learning

1.2 传统机器学习方法在作物病害识别中的应用进展

传统机器学习算法由于其鲁棒性强和对计算资

源要求低的优势在相当长时间内占据主导地位，即

使在深度学习如火如荼的今天，传统机器学习算法

在病害识别领域仍具有广泛的应用价值（Li Y et al.，

2020）。这些经典模型在作物病害识别应用中发挥

着至关重要的作用，通过提取作物病害的不同特征，

并 选 择 合 适 的 机 器 学 习 方 法 进 行 病 害 识 别

（Neelakantan，2021）。在粮食作物病害识别研究中，

小麦、玉米和水稻病害是研究人员较为关心的研究

对象（Manavalan，2020）。

小麦白粉病、赤霉病和黑穗病是影响小麦产量

的 3种主要病害。在小麦白粉病研究中，Zhao et al.

（2020）提出了一种基于高光谱图像的白粉病严重程

度分析方法，该方法设计了一种识别和评价小麦白

粉病严重程度的模型，具体包括高光谱图像采集、预

处理、特征波段选择和模型选择等步骤，通过比较主

成分分析（principal component analysis，PCA）、随机

森林（random forest，RF）和概率神经网络 3 种方法

构建识别模型，利用 PCA 降维后结合 SVM 模型在

测试集上识别准确度高达 93.3%，高于原始高光谱

88%的识别准确度。由于赤霉病具有较强的传染

性，对种子质量影响非常大，刘爽（2019）对小麦赤霉

病开展了深入研究，提出了一种基于高光谱图像技



术与SVM相结合的病害识别模型，在不同光谱反射

区间内选取更合适的特征信息，识别准确度高达

90.18%。作物病害一般是由各种病原菌引起，因

此，识别不同病原菌对控制作物病害有重要的研究

价值。Zhao et al.（2019）针对引起小麦黑穗病的3种

病原菌——小麦光腥黑粉菌Tilletia foetida、小麦散

黑粉菌 Ustilago tritici 和小麦秆黑粉菌 Urocystis

tritici的鉴定方法进行了研究，利用近红外线技术采

集 3种病原菌端孢子样品，利用区分偏最小二乘法

（distinguished partial least squares，DPLS）、反向传

播 神 经 网 络（back-propagation neural network，

BPNN）和SVM等方法在不同光谱区域建立识别模

型，DPLS和SVM识别达到理想效果。此外，传统机

器学习方法如KNN和人工神经网络（artificial neu‐

ral network，ANN）等在小麦病害识别、霉变程度分

析等方面均效果较好（Neelakantan，2021；Wang et

al.，2021）。

在水稻和玉米等作物病害识别方面，传统机器

学习方法也有着广泛应用。由于稻瘟病具有传播速

度快、致病严重等特点，对其进行病害识别尤为重要

（Yan & Talbot，2016）。Xiao et al.（2019）和 Feng et

al.（2020）从多种角度提取稻瘟病叶片病害特征并进

行识别，取得不错的效果；Yang et al.（2020）利用衍

射图像的光场和纹理特征提取稻瘟病病原菌孢子视

觉特征，将其输入到分类器进行病害识别，这种方法

可以鉴定稻瘟病早期病害，为及时干预赢得良机。

传统机器学习方法结合图像原始特征如直方图在水

稻病害识别应用中也取得了较好的效果，如马超等

（2019）提取复杂环境下水稻病害图像的梯度直方图

特征，并将其输入到SVM中进行水稻病害识别，准

确率高达 94%。在玉米病害识别方面也有一些进

展，如 Wang P et al.（2020）通过图像分割方法提取

玉米叶片病害部分，将其作为图像预处理单元，输

入分类器利用预处理单元对其病害进行预测。

除粮食作物外，传统机器学习方法在经济作物

病害识别方面也取得了较好的效果。辣椒是日常餐

桌上不可或缺的调味品，但其种植过程饱受病害困

扰。Ahmad Loti et al.（2021）采集了974张5种类别

的辣椒病害图像，分别采用SVM、随机森林和人工

神经网络进行分类识别，经对比分析SVM以92.1%

的识别准确率获得最优。此外，KNN、SVM 和

BPNN 等技术在番茄（Thangaraj et al.，2021）、大豆

（Araujo & Peixoto，2019）、棉花（Jin et al.，2013）、茶

叶（Sun et al.，2019）等经济作物病害识别方面均取

得令人满意的效果（Li B et al.，2020；Thaiyalnayaki &

Joseph，2021；Thangaraj et al.，2021）。

1.3 传统机器学习方法在作物病害识别中的应用分析

传统机器学习方法由于其计算效率快、鲁棒性

强等优势而广受欢迎，使其在相当长一段时间内成

为主流的机器学习方法（Li Y et al.，2020）。然而随

着大规模种植的普及以及作物致病菌传播速度的加

快，传统人工提取特征输入分类器的方法逐渐力不

从心（Farber et al.，2019），主要问题如下：

（1）数据采集阶段。传统机器学习方法对数据

质量要求较高，一般需要人工采集数据，并且对光照

和风力等采集环境以及采集设备的要求较高，尤其

是采集后的图像需要逐一进行预处理，这就加大了

工作强度，在大规模种植环境下人工采集数据的时

效性不能得到有效保证，可能会延误病情，错过最佳

的防治时期。

（2）特征提取阶段。需要依据人类主观经验选

择适宜的特征，人工选择特征需要较强的专业背景

和知识储备，主观性强，选择特征数量有限（Singh

et al.，2020）；一些肉眼无法辨别而对分类有价值的

特征容易被忽略。特别是在大规模种植环境下，面

对海量的数据，人工选择特征将会极大地限制病害

识别进度。

（3）传统机器学习算法对分类器依赖性强，不同

分类器识别的病害结果可能差别较大，需要有经验

丰富的专业人员选择分类器（Bengio et al.，2013）。

另外，分类器泛化程度低，存在同一植株不同环境下

的病害识别效果差距较大的问题。

2 基于深度学习的作物病害识别方法

深度学习在处理大规模数据方面有较大的优

势，它通过不断增加网络深度和迭代次数，从而达到

从海量输入数据中自动提取数据特征并进行分类识

别的目的（Salas et al.，2019）。本节主要分析深度学

习相关技术及在作物病害识别中的研究进展，并对

该方法进一步进行分析。

2.1 深度学习技术及算法流程

深度学习理论由卷积神经网络发展而来，故又

称为深度卷积神经网络。相对于传统机器学习方

法，深度学习具有更多的隐藏层和海量的训练数据，

通过调整不同的优化函数和损失函数，模型可以从

这些数据中经过不同隐含层进行特征变换来学习更

有价值的信息（余凯等，2013）。深度学习解决复杂

问题的能力已经被证明，可以实现对数据、计算资源
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的综合利用，在语音识别、图像处理和自然语言处理

等方面取得了突破性的进展（Salas et al.，2019）。常

用的深度学习模型主要有 AlexNet（Krizhevsky et

al.，2017）、VGG（Simonyan & Zisserman，2014）、

ResNet（He et al.，2016）、Inception-v3（Szegedy et al，

2016a）、Inception-v4（Szegedy et al.，2016b）和

DenseNet（Huang et al.，2017）等，在提出初期这些深

度学习模型都获得了巨大成功，目前大多数下游任

务中使用的深度学习模型大多基于以上基础模型演

变而来。利用深度学习技术进行作物病害识别的主

要流程如图3所示。

图3 基于深度学习的作物病害识别主要流程

Fig. 3 Main processes of crop disease identification based on deep learning technology

2.2 深度学习技术在作物病害识别中的应用进展

作物病害数据集如 AI Challenger（Wu et al.，

2017）和 Plant Village（Hughes & Salathé，2015）被公

开后，研究人员得以在大规模作物病害数据上训练

深度学习模型。深度学习技术凭借其强大的特征表

达能力和无需人工提取特征的优点，使其完成大规

模多类型病害识别任务成为可能。 Too et al.

（2019a）采用 Plant Village数据集的 14种作物 38种

病害图像，在目前较流行的深度学习模型 ResNet-

50、ResNet-101、ResNet-152、DenseNet、VGG-16 和

Inception-v4等上进行训练，通过统一训练和测试，

DenseNet的识别准确率最高，为99.75%。公开数据

集的广泛应用促生出大量基于公开数据集的深度网

络模型架构，如Zhang et al.（2021）提出了残差自校

正自注意聚合网络（residual self-calibration and self-

attention aggregation network，RCAA-Net），该网络

由残差模块、自校准模块和自注意力模块组成，通过

提出反馈自校正方法抑制原始深度特征中的背景噪

声，提高了模型的鲁棒性，同时自注意力聚合模块进

一步提高了模型识别的准确度，该模型在AI Chal‐

lenger数据集上取得了非常有意义的成果。也有研

究人员通过自行收集作物病害数据集进行模型训

练，如 Ferentinos（2018）收集了 25种作物上 58种病

害的87 848幅图像，设计了一种基于VGG的深度学
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习模型，在测试集上准确度高达 99%。Too et al.

（2019b）通过修剪过滤器来减少不必要的模型参数，

在保持模型性能的基础上提高了训练效率，再通过

微调现有的模型参数达到理想的效果。Ishengoma

et al.（2021）利用无人机采集玉米叶片图像，然后通

过深度卷积神经网络分析是否被草地贪夜蛾

Spodoptera frugiperda侵害。

作物病害公开数据集的出现为病害识别提供了

有力的数据支撑。但也存在一些问题：一方面，这将

会导致大量研究人员热衷于设计更复杂的深度学习

模型，将其与已经在该数据集上训练的模型进行比

较，越来越多高准确度的识别模型不断被提出；另一

方面，提出的模型大都难以在实际环境中得到广泛

应用，理论成果难以转化为生产力。其主要原因之

一就是设计模型所用的数据集是在实验室环境下采

集的，这些数据集一般具有相似的背景、均匀的光

照、统一的采集设备和焦距，与真实环境下采集的病

害图像数据差异较大。近年来，研究人员开始意识

到真实种植环境下的病害识别问题，国际知名数据

挖掘竞赛 Kaggle也公开了一些真实环境下作物病

害识别相关的题目（Fine Grained Visual Cat，2021；

Makerere University AI Lab，2021），以促进真实环境

下作物病害识别研究的发展。目前，不少基于真实

种植环境的研究成果被提出，如甜菜叶斑病识别

（Atoum et al.，2016）、稻田环境下水稻病害识别（Ni‐

gam et al.，2020）及大豆病害识别（Karlekar & Seal，

2020）等。

随着研究的进一步深入和移动互联网终端设备

的升级换代，涌现出一批基于深度学习和移动终端

的作物病害识别系统，该系统布置在移动终端供用

户使用。如 Temniranrat et al.（2021）开发了一种基

于 YOLO-v3 的真实稻田环境下的病害识别系统；

Picon et al.（2019）开发了一个基于手机端的作物病

害识别系统；Maheswaran et al.（2021）提出的基于

轻量级智能终端的作物病害识别解决方案；刘洋

（2021）提出的病害严重程度估计模型等。值得一提

的是，随着移动终端的普及，传统深度学习模型由于

其计算量大而无法满足便携终端离线使用的需求，

一种解决方法是将移动端获取的作物病害图片传输

到计算服务器，计算服务器接收到数据并计算预测

结果后，再将结果传输到移动设备终端。受限于手

机图片大小和网络传输限制，这种方法往往难以达

到良好的体验效果。边缘计算技术（Wang XF et

al.，2020）由于其计算过程通过本地设备而无需与云

端交互这一特点，有效解决了病害识别时间延迟过

长的瓶颈，促进了基于移动设备的作物病害识别研

究（王冠等，2020；Li et al.，2021）。

深度学习技术之所以能够有优于传统机器学习

方法的特征表达能力，其必要条件之一是具备海量

的训练数据（Gu et al.，2018）。在实际种植环境下的

作物病害识别任务中，难以获得数以万计乃至百万

计的训练数据，训练数据不足往往会导致模型出现

过拟合的问题（Li et al.，2019），影响模型识别效果。

迁移学习技术的出现在一定程度上缓解了训练数据

不足的问题，该技术主要通过参数微调将在源数据

集上训练好的模型作为初始模型应用在目标数据集

上进一步训练，以扩展目标数据的先验知识，从源数

据集训练好的模型中提取有用的信息，并迁移到目

标任务中来（Shao et al.，2015）。迁移学习技术提出

后在作物病害识别领域得到广泛的应用，如

Barbedo（2018）设计了一个基于迁移学习的12种作

物病害识别模型，利用迁移学习技术在作物病害识

别中取得良好效果；Jiang et al.（2021）以小麦和水稻

病害为研究对象，收集了2种水稻病害和3种小麦病

害图像，每种病害 40幅，利用在 ImageNet上预训练

好的VGG模型进行迁移学习并加以微调，识别准确

率高达 98.75%。此外迁移学习还在番茄等作物病

害识别中有着不错的表现，证明了迁移学习技术在

基于深度学习的作物病害识别方面的有效性（Chen

et al.，2020；Abbas et al.，2021）。

深度学习具有强大的特征表达能力，而传统机

器学习算法具备较强的鲁棒性，可以通过某种方法

将两者优势结合用于作物病害识别。如Sethy et al.

（2020）提出了一种基于ResNet-50和SVM相结合的

水稻病害识别方法，并对5 932幅水稻病害图像进行

测试，F1分数为 98.38%，高于基于迁移学习的病害

识别方法；Jiang et al.（2020）利用 CNN 模型来提取

水稻病害特征，然后将提取到的特征输入到SVM进

行分类，通过调整参数，识别准确率高达96.8%。此

外，深度学习技术与传统机器学习相结合的方法也

在其他作物病害识别中有着较好的表现（Thaiyal‐

nayaki & Joseph，2021）。

2.3 深度学习技术在作物病害识别中的应用分析

大规模种植环境下，相对于传统的机器学习方

法，深度学习技术在识别效率和准确度上都有着明

显的提高（Sujatha et al.，2021），但也存在着试验模

型的高准确度和实际应用难以落地之间的鸿沟，具

体原因如下：
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（1）目前现有高准确率模型所用到的数据集多

是实验室获取的标准数据集，如 AI Challenger 和

Plant Village等，而实际环境下受采集设备、光线环

境和天气条件影响，难以达到实验室的识别效果，这

就导致利用标准数据集训练好的模型难以适应自然

环境下采集的数据，从而影响识别精度。深度学习

模型需要海量数据才能达到理想的效果，然而在实

际种植环境中，收集并标注海量的训练数据需要耗

费大量的人力和物力，加大了深度学习模型落地的

难度。迁移学习技术在一定程度上缓解了这一现

象，但距离实际环境中的数据要求还有一定的差距。

（2）识别模型实际应用价值不高，缺乏工业界的

有效解决方案。现有病害识别模型往往是基于传统

的深度学习模型架构调整而来，缺乏针对农业病害

的模型架构。由于农业生长周期长，投入产出比过

高等因素，导致工业界涉足农业领域意愿不高，缺乏

可以实际落地的解决方案，实验室的研究成果难以

转化成生产力。

3 展望

在大规模种植环境下作物病害识别领域，深度

学习方法逐渐占据主导地位，涌现出越来越多的基

于深度学习的作物病害识别模型，其识别准确率和

精度都达到一个新高度。传统的机器学习方法凭借

其强大的鲁棒性与高效性在训练数据不足的情况下

仍然具有较强的应用价值，与深度学习技术共存将

会是未来一段时间内作物病害识别的发展方向。

在实际种植环境下，往往会出现多种病害共存

的情况，即同一植株同时出现2种或以上的病害，这

就需要分类模型同时考虑多种病害的情况，并且分

析不同种病害之间的关联性，及时准确地识别多种

作物病害并及时干预，保障作物免受病害困扰。

目前针对作物病害识别用到的数据集多数具有

较明显的病理表型特征，尤其是病害蔓延暴发后的

数据较多。在实际种植过程中，及时发现病害发病

初期特征至关重要，把作物病害控制在大规模发作

之前，这就需要人工智能技术及时预测将要发生的

病害种类，以便及时采取措施，这也是未来病害识别

需要解决的问题之一。随着物联网技术、网络技术

以及图像采集技术的发展，真实环境下高质量的数

据采集将会更加普遍，在未来作物病害识别研究领

域，高质量的训练数据将会进一步提升模型的特征

表达能力，为理论成果落地铺平道路。

未来的作物病害识别将会随着人工智能技术的

发展而不断完善，结合集成学习（Liu & Wang，

2010）、强化学习（Nguyen et al.，2020）和视觉Trans‐

former（Dosovitskiy et al.，2020）等技术的发展，将会

有更多的作物病害识别模型落地生根，为农业数字

化转型贡献力量。
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