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摘　要：目前，典型的一些农作物叶病害诊断主要依靠人工，但该方式耗时

费力。针对大豆、棉花、水稻、小麦和玉米 5 类典型农作物的常见叶病害诊

断问题，提出了一种基于卷积神经网络的典型农作物叶病害识别方法。从

Plantvillage 数据库以及其他网站收集典型农作物的叶病害图像，并对这些图

像进行预处理，构建了含 12 836 张的数据集。参照 AlexNet 框架，构建 8 层

卷积神经网络，采用迁移学习训练网络，最后通过测试集验证网络的识别准

确率和损失值。分析不同的卷积神经网络的性能，实验结果表明：本算法对

典型农作物的叶病害有良好的识别效果；迁移学习模式下，学习率为 0.001
时本算法在训练集的识别准确率约为 99.47%，在测试集的识别准确率约为

96.18%。
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0 引言

农作物一旦遭遇病虫害，将会影响其生长以及产

量和质量，严重时甚至会给农业生产带来巨大的经济

损失 [1]。因而如何在第一时间准确、快捷、高效地对

农作物病虫害进行诊断，以采取有效防治措施显得尤

为重要。

近些年来，卷积神经网络（convolutional neural 
network，CNN）在图像分类和识别中取得了显著的

研究成果 [2]。因此，国内外专家学者也将卷积神经网

络应用于农作物的病害诊断中。A. Krizhevsky 等 [3]

将 CNN 应用于水稻病害分类中，先用实验稻田中

捕获的 500 张水稻病害图像构建数据集，再利用

AlexNet 网络构建水稻病害分类器的 CNN 架构，实

验结果表明：深度 CNN 优于传统的机器学习算法，

识别准确率在 90% 以上。A. Vedaldi 等 [4] 提出了一

种基于 CNN 的黄瓜病害分类器，数据集除健康类别

外还包含了 7 种不同类型的病害，CNN 网络由 4 个

卷积层组成，交替使用最大池化层和局部响应归一

化函数， 4 倍交叉验证情景测试结果表明，该算法

的识别准确率为 82.3％。张航等 [5] 提出了基于卷积

神经网络的小麦病害识别方法，先利用中值滤波法、

直方图阈值法等对图像进行预处理，再构建一个 5 层

的卷积神经网络，并利用随机梯度下降法进行学习

过程控制，实验结果表明，该算法的综合识别准确

率在 99% 以上。李艳 [6] 提出基于 Fisher 准则的深度

卷积神经网络算法，在网络反向传播权值的调整过

程中通过 Fisher 准则的约束条件使权值迅速接近有

利于分类的最佳值，实验结果表明，该算法的识别

准确率达 87.04%。刘阗宇等 [7] 采用多角度建议区域

Faster-RCNN 准确定位图像中的葡萄叶片，以去除背

景因素对病害区域的干扰，降低识别错误率。以上文
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献都是对传统卷积神经网络的改进，以实现对农作物

叶病害的识别。虽然学者们取得了不错的研究成果，

但是他们都只是针对一种叶病害进行识别。

综上所述，本课题组针对大豆、棉花、水稻、小

麦、玉米 5 种典型的农作物叶病害诊断问题，提出

了基于卷积神经网络的典型农作物叶病害识别方法，

以期为农作物病害识别提供参考。

1 叶病害图像数据集

Plantvillage 工程 [8] 是一个面向所有用户开放的

免费数据库，该数据库有很多不同种类的农作物病害

图像。因此，本课题组构建的农作物叶病害图像数据

集中大部分图像来自 Plantvillage 数据库，一部分来

自中国农业病虫网以及其它网站。本数据集共有农作

物叶病害图像 12 836 张，10 269 张图像作为训练集，

2 567 张图像作为测试集，图像尺寸均为 224×224。

本数据库按照农作物所属种类（大豆、棉花、水稻、

小麦和玉米）和病害种类进行了归类，每类有 5 种常

见的叶病害，总共 25 种叶病害，如图 1 所示。

  

 

2 图像预处理

自然条件下拍摄的农作物叶病害图像容易受光

照、背景、角度、距离等多个因素的影响，导致图

像质量不佳，这对识别病害类型造成了一定的干扰。

因此，本课题组在训练神经网络之前先对图像进行预

处理，这样既可以减少模型训练的参数，使得模型能

够更快收敛，又能提高病害的识别准确率。

当图像中存在无效背景如天空、土壤、水、泥土

或者手指等，通过人工裁剪，去除大量的无效背景，

提取以叶病害病斑为主的区域。接下来，图像预处理

的主要工作是图像的尺寸重定义、图像的灰度化、图

像降噪、图像分割和数据增强 [9]。1）原有的图像尺

寸有所差异，在 800×500 左右。图像像素过多，会

包含大量的冗余信息，这增加了计算量，所以通过

MATLAB 软件中 Reshape 函数将所有图像尺寸进行归

一化处理，最后图像尺寸为 224×224（见图 2a）。2）

图像的灰度化是把图像从原始的彩色图像转换为灰度

图像，即将图像从三维降为一维，以加快训练模型的

收敛，减少计算量（见图 2b）。3）为了减少图像中

的噪声，使用中值滤波 [10] 对图像进行降噪处理，即将

图像中某点的灰度值用该点邻域的像素值的中值进行

替换。中值滤波作为图像增强的一种手段，可以较好

地改善图像质量（见图 2c）。4）图像分割采用大津

阈值法以分离图像的前景和背景。大津阈值法也称最

大类间方差法，是由日本学者大津在 1979 年提出的

一种基于概率统计学原理的自适应阈值算法 [11]。其原

理是用一个阈值将图像分为两类，一类中图像的像素

点的灰度值均小于阈值，另一类中图像的像素点的灰

度值均大于或者等于阈值。如果某阈值使得这两个类

中像素点的灰度值的方差最大，则该阈值就是最佳阈

值。因为目标与背景的类间方差反映了两个区块的差

异程度，所以最大类间方差可以使两个区块错分概率

最小，从而保证目标与背景最大程度上的分离（见图

2e）。5）数据增强采用随机翻转、旋转图像，改变图

像亮度等方法，以扩充图像数量，提高训练模型准确

率的同时避免过拟合现象的发生 [12]。

     

  注：标号 1~5 依次为大豆根腐病、大豆褐斑病、大豆霜霉病、

大豆炭疽病、大豆锈病；6~10 依次为棉花褐斑病、棉花黄萎病、

棉花茎枯病、棉铃黑果病、棉铃疫病；11~15 依次为水稻白叶枯病、

水稻稻曲病、水稻稻瘟病、水稻胡麻斑病、水稻纹枯病；16~20
依次为小麦白粉病、小麦赤霉病、小麦全蚀病、小麦条锈病、小

麦纹枯病；21~25 依次为玉米大斑病、玉米黑粉病、玉米茎腐病、

玉米纹枯病、玉米锈病。

图 1 25 种叶病害图像

Fig. 1 Leaf image of 25 diseases          a）原图                    b）灰度化             c）中值滤波
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3 叶病害识别模型

由 于 AlexNet、GoogLeNet、VGGNet 等 经 典 神

经网络能在大型数据集上学习图像特征，因而在图

像分类识别大赛中均取得了非常优异的成绩 [13]。考

虑本数据集规模较小，本课题组拟采用迁移学习，

利用 J. Yosinski 等 [14] 在 ImageNet 数据集上预训练的

AlexNet 神经网络对农作物叶病害图像数据集进行学

习，训练 AlexNet 神经网络的最后几层，而其他层直

接使用预训练的网络参数，即得农作物叶病害的识别

网络模型。相较于训练神经网络所有层的参数，参数

精调可以加速网络收敛。

AlexNet 神经网络主要由输入层、卷积层、池化

层、全连接层和输出层等组成 [15]。本网络包含 1 个

输入层、5 个卷积层、3 个池化层、2 个全连接层以

及 1 个输出层（见图 3）。卷积层中，卷积核对输入

图像进行卷积运算，得到特征图。5 个卷积层和全连

接层之后有激活层，激活函数为 ReLU 函数。卷积核

公式为

     ，             （1）

式中：xl
j 为第 l 层的第 j 个特征图；

f(·) 为 ReLU 激活函数；

Ml-1 为第 l-1 层特征图的集合；

xi
l-1 为第 l-1 层的第 i 个特征图；

kl
ij 为 xl

j 的第 i 个卷积核；

bl
j 为第 l 层的第 j 个特征图的偏置 [15]。

池化层为降采样操作，采用最大值池化，即计算

滤波器的最大值，得到新特征图。最大值池化公式为

    ，                              （2）     

式中 down(·) 为池化函数。

全连接层采用 Dropout 方法以减少过拟合，丢弃

率设为 0.5。由于病害识别属于互斥分类，因而输出

层采用 Softmax 分类器。本研究中样本共有 25 类，

因此归一化后得到长度为 25 的向量。分类训练采用

随机梯度下降法（stochastic gradient descent，SGD）

使交叉熵损失最小，即 

  。         （3）

式中：tpq 为第 p 个样本属于 q 类时，其值等于 1；

θT
q 为 T 种类型中 q 类的模型参数；

为输出概率值归一化处理。

                 d）直方图均衡                   e ）阈值分割

图 2 图像预处理示意图

Fig. 2 Image preprocessing schematic

图 3 卷积神经网络结构图

Fig. 3 Structural diagram of convolutional neural network

本网络的具体设计如下：                                                                                                    
1）输入层。输入图像的尺寸为 224×224。

2）第 1 层。a. 卷积层的核为 11×11，步长为 4，

卷积核个数为 64，特征图的尺寸为 55×55，特征图

共有 64 个。b. 池化层的核为 3×3，步长为 2，特征

图的尺寸为 27×27，特征图共有 64 个。

3）第 2 层。a. 卷积层的核为 5×5，步长为 1，

每个像素层的四周均填充两个 0，卷积核个数为

256，特征图的尺寸为 27×27，特征图共有 256 个。

b. 池化层的核为 3×3，步长为 2，特征图的尺寸为

13×13，特征图共有 256 个。

4） 第 3 层。 卷 积 层 的 核 为 3×3， 步 长 为 1，

每个像素层的四周均填充 1 个 0，特征图的尺寸为

13×13，特征图共有 256 个。

5）第 4 层。第 4 层同第 3 层设置一样。

6）第 5 层。a. 卷积层的核为 3×3，每个像素

层的四周均填充两个 0，步长为 1，特征图的尺寸

为 13×13， 特 征 图 共 有 256 个。b. 池 化 层 的 核 为

3×3，步长为 2，特征图的尺寸为 6×6，特征图共有

256 个。

2018 年 第 10 卷 第 6 期 VOL.10 No.6 Nov. 2018
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7） 第 6 层。 全 连 接 层 的 输 入 数 据 尺 寸 为

6×6×256，共有 4 096 个卷积核对输入数据进行运

算，并通过 4 096 个神经元输出运算结果，最后通过

Relu 激活函数以及 Dropout 操作输出本层最终结果。

8）第 7 层。第 6 层的 4 096 个数据和第 7 层全

连接层的 4 096 个神经元全连接，之后的运算原理同

第 6 层。

9）输出层。第 7 层的 4 096 个数据与 Softmax
分类器的 25 个神经元进行全连接，输出分类结果。

4 实验结果与分析

TensorFlow 是由谷歌大脑团队开发的采用数据流

图、用于数值计算的开源软件库。TensorFlow 架构非

常灵活，可以在多个平台（如 CPU、GPU）进行计算，

并且支持不同的操作系统，可移植性较强。因此，本

课题组选择在 TensorFlow 中进行卷积神经网络的训

练与测试。实验的硬件环境为：处理器是 Intel Core 
i7 , 内 存 是 8 GB DDR4，GPU 是 NVIDIA GTX1080
（显存是 6 GB）。实验的软件环境为：操作系统是

Windows 10 64 位，Python 3.5，TensorFlow-GPU 1.8.0，

CUDA 9.0，cuDNN 7.0。训练集和测试集的样本数比

值为 8:2，每个批次测试和训练的样本数都为 64 ，
最大迭代次数为 1 000 。

本 课 题 组 进 行 了 3 组 实 验： 第 1 组 实 验， 分

析不同数量的卷积层对 AlexNet 神经网络性能的影

响； 第 2 组 实 验， 迁 移 学 习 下， 比 较 本 文 算 法、

GoogLeNet[16]、VGGNet[17] 以及 SqueezeNet[18] 的性能；

第 3 组实验，分析在学习方式（全新学习、迁移学习）、

正则项系数（0、0.001）、初始学习率（0.001、0.005）

的不同组合下本文算法、GoogLeNet、VGGNet 以及

SqueezeNet 的性能。

TensorBoard 是 TensorFlow 的官方可视化工具，

可以记录与显示多种数据形式，如标量、图片、音频、

计算图、数据分布、直方图、嵌入向量等。识别准确

率和损失值都属于标量。具体的可视化过程如下：

a）建立一个图（graph），以便后续从图中获取

信息；

b）确定图中哪些节点放置 summary operations
以 记 录 信 息， 使 用 tf.summary.scalar 记 录 标 量， 使

用 tf.summary.image 记录图像数据，使用 tf.summary.
histogram 记录数据直方图等；

c）网络运行后，可能有很多的 summary 节点，

因而使用 tf.summary.merge_all 将所有 summary 节点

合并成一个节点，并运行该节点，得到之前设置的

summary data。

d）使用 tf.summary.FileWriter 将运行后输出的数

据保存到本地磁盘；

e）运行整个程序，并在命令行输入运行指令

TensorBoard，之后通过浏览器查看可视化结果。

1）第 1 组实验

本课题组将输入层、全连接层、输出层的设置保

持不变，通过改变卷积层的数量得到不同的 AlexNet
神经网络。卷积层的数量分别设定为 1, 2, 3, 4, 5, 6 时，

相应的 AlexNet 神经网络总层数为 5, 6, 7, 8, 9, 10。

不同层数的 AlexNet 神经网络性能的实验结果如图 4
所示。

由图 4 可知：网络总层数为 8 时，识别准确率最

高，网络性能最好；当网络中只包含 1 个或 2 个卷

积层（即网络总层数分别为 5 和 6）时，网络层数太

少，训练不够充分，因而识别准确率比较低；当网

络中卷积层太多（即网络总层数分别为 9 和 10）时，

网络识别性能并没有显著提高，反而出现了一定程度

的下降，原因在于过度训练容易发生过拟合现象，另

外过多的参数增加了计算量，不利于网络收敛。因此，

网络层数只有处于一个合理的区间内，AlexNet 神经

网络的性能才能达到最佳。

2）第 2 组实验

本课题组通过迁移学习比较不同卷积神经网络

的性能。在 TensorFlow-GPU 模式下完成导入包、定

义超参数、读取数据、构建神经网络层、创建损失函

数、训练网络模型等操作之后，利用 TensorBoard 生

成损失值和识别准确率的曲线图。在 TensorFlow 中，

交叉熵损失函数用 tf.nn.softmax_cross_entropy_with_

图 4 不同层数的网络性能对比

Fig. 4 Comparison of network performance at
different layers

基于卷积神经网络的典型农作物叶病害识别算法
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logits 计算，求其均值，即为损失值。

迁移学习下，本文算法、GoogLeNet、VGGNet
以及 SqueezeNet 的损失值和识别准确率的曲线图分

别见图 5, 6。

由图 4~5 可知：迁移学习下，4 种卷积神经网络

的识别准确率均在 90% 以上；本文算法的识别准确

率达到了 95% 左右，损失值也是最小的。可见，本

文算法取得了较好的识别效果。

3）第 3 组实验

全新学习是指没有采用其他卷积神经网络已经

训练好的权重和参数，而是采用先随机初始化网络

所有层的权重和参数，然后利用训练集对网络从头

开始训练的方法。在学习方式（全新学习、迁移学习）、

正则项系数（0、0.001）、初始学习率（0.001、0.005）

的不同组合下，本课题组对本文算法进行了 8 组

对比实验 [19]，实验结果见表 1。实验时，迭代次数

为 1 000。

由表 1 可知：迁移学习下，本文算法的识别病害

准确率和损失值都明显优于全新学习下的。正则项系

数对本文算法的性能影响比较小。全新学习下，学习

率为 0.005 的网络比学习率为 0.001 的好；而在迁移

学习下，正好相反，学习率为 0.001 的网络表现更为

出色。其原因是全新学习下，网络的权重和参数没有

得到充分训练，较大的学习率使网络更快地向最优解

接近；而迁移学习下，网络前几层的权重和参数已经

接近最优解，较大的学习率使网络容易错过最优解而

发生振荡，从而导致损失值增大。可见，迁移学习下，

学习率为 0.001 时本文算法的性能最好，测试集的识

别准确率约为 96.18%。

5 结语

本课题组以水稻、小麦、玉米、棉花、大豆 5 种

典型农作物的常见叶病害为研究对象，参照 AlexNet
设计卷积神经网络，再采用迁移学习训练本网络。实

验结果表明：迁移学习适用于数据集不大的卷积神经

网络；迁移学习模式下，正则项系数对网络的影响较

小，学习率的设置不宜太大，较小值更有助于网络求

得最优解，当学习率为 0.001 时，本文算法的识别准

确率在 95% 以上。本课题组在后续的研究中，将增

加复杂叶片（卷曲、残缺、枯萎等）和农作物病害种

类的样本，使本算法应用更加广泛。
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表 1 网络训练与测试时的损失值和准确率

Table 1 Loss and accuracy in network
training and testing
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损失值 准确率 /%学习

方式
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系数
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Identification of Typical Crop Leaf Diseases Based on
Convolutional Neural Network

DING Rui，ZHOU Ping

（School of Information Science and Technology，Zhejiang Sci-Tech University，Hangzhou 310018，China）

Abstract：At present, the identification and diagnosis of some typical crop leaf diseases mainly rely on artificial 
method, which is time-consuming and laborious. Aimed at the diagnosis of common leaf diseases of five typical 
crops of soybean, cotton, rice, wheat and maize, a recognition method of typical leaf diseases of crops based on 
convolution neural network was proposed. Leaf disease images of typical crops were collected from the Plantvillage 
database and some other sites, and these images were pretreated to build a database of 12 836 sheets. Referring to 
AlexNet framework, an eight-layer convolutional neural network was constructed, and the transfer learning training 
network was adopted. Finally, the recognition accuracy and loss value of the network were verified by the test set. 
The performance of different convolutional neural networks was analyzed. The experimental results showed that 
the algorithm performed well in identifying typical crop leaf diseases. Under the transfer learning mode, with the 
learning rate of 0.001, the recognition accuracy of the algorithm in the training set was about 99.47%, and about 96.18% 
in the test set.

Keywords：convolutional neural network；crops；leaf disease identification；AlexNet；migration learning
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Economic Analysis of the Reverse Logistics Mode

ZHENG Xiangming，CHEN Yi

（School of Urban and Environmental Science，Hunan University of Technology，Zhuzhou Hunan 412007，China）

Abstract：With the rapid development in China’s express delivery business, express garbage recycling has 
become the fastest growing industry of renewable resources recycling. There are three main models of express garbage 
recycling, including recycling by professional express packaging garbage recycling company, reverse logistics mode and 
public recycling mode. Among all these models, the reverse logistics is the most potential and inevitable main channel 
based on the analysis from economic view. At present, the reverse logistics mode shows the low garbage recovery rate, 
leading to the difficulty in achieving positive yield. Therefore, the following proposal was put forward as the express 
packaging garbage recycling should mainly be based on reverse logistics, supplemented by the other two methods. The 
public recycling mode should be adopted in rural areas, while the professional express packaging garbage recycling 
company mode should be adopted in first-tier cities with advanced economy. Meantime, the government should promote 
the development of the garbage recycling business from the aspects of policy, funding and publicity.

Keywords：express packaging recycling；reverse logistics；economic analysis

Processing Industrialization[J]. Journal of Hunan 
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