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基于深度迁移学习的农业病害图像识别

陈雷，袁媛*

中国科学院合肥智能机械研究所，安徽合肥230031

摘 要：【目的】本文针对农业病害图像识别问题，探讨在不同数据规模条件下融合不同的机 

器学习方法，以提高农业病害图像识别准确率。【方法】重点围绕农业病害图像数据 

规模较小条件下的机器学习建模问题，引入深度迁移学习方法，通过具体实验探讨如 

何提高小样本条件下的建模效果。【结果】在高质量的农业病害图像数据集上，引入 

深度迁移学习方法能够有效提高农业病害图像识别准确率。【局限】在基于深度神经 

网络的机器学习方法中，农业病害图像数据集的质量及规模对于建模效果均有一定的 

影响，未来将进一步探索在数据质量和规模等方面具有更佳普适性的建模方法。【结论】 

在农业病害图像识别技术研究中，引入深度迁移学习方法能够有效提高小样本条件下 

的机器学习建模效果以及最终的病害图像识别准确率，可为后续构建各种农业病害图 

像识别系统平台提供良好的技术支撑。
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Image Recognition of Agricultural Diseases Based on Deep 
Transfer Learning
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Abstract: [Objective] This paper focuses on the issue of image recognition of agricultural diseases and 
explores the integration of different machine learning methods under different data scales to 
improve the accuracy of agricultural disease image recognition. [Methods] Focusing on the 
problem of machine learning modeling under the condition of small scale of agricultural disease 
image data, the deep transfer learning method is introduced and some specific experiments are 
conducted to explore how to improve the modeling effect under the condition of small samples. 
[Results] On the high-quality agricultural disease image data set, the introduced deep transfer 
learning method can effectively improve the accuracy of agricultural disease image recognition. 
[Limitations] In the machine learning method based on deep neural networks, both the quality and the 
scale of agricultural disease images have certain influence on the modeling effect. In the future, we will 
further explore the modeling method with better universality in data quality and scale. [Conclusions] 

In the research of agricultural disease image recognition technology, the adaptation of deep transfer 
learning method can effectively improve the machine learning modeling effect and the final disease 
image recognition accuracy under the condition of small samples, which can provide good technical 
support for the subsequent construction of various agricultural disease image recognition systems.
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引言

农业病虫害是影响农业产量和粮食安全的重要 

因素之一根据联合国粮食及农业组织的报告, 

每年超过三分之一的自然损失是由农业病虫害引起 

的农业病虫害种类繁多，传统人工观察和经验 

判断容易误诊；同时由于专业农技人员不足，在生 

产实际中往往难以对病虫害进行及时的识别或预警。 

随着机器学习方法与计算机视觉技术的发展，研究 

人员开始利用信息技术来识别农业病虫害图像。作 

为智能农业重要的组成部分，农业病虫害图像识别 

技术综合利用机器学习方法、计算机视觉技术、植 

物病理学知识等手段来分析处理病虫害图像数据, 

建立学习模型获取图像特征，快速、准确地识别出 

病虫害种类，据此为农业病虫害防治提供技术指导。

自20世纪80年代以来，机器学习方法不断发 

展，从传统的浅层机器学习，如分类器法、判别式法、 

聚类法等g］,到2006年Hinton等人提出的深度学 

习方法叫都己广泛用于农业病虫害图像识别方面 

的研究，并且取得了一定的成果2切。然而农业病 

虫害发生环境非常复杂，当这些方法应用于实际的 

农业病虫害图像识别时存在一定的局限性，容易受 

到数据规模、样本质量、硬件算力、模型能力等因 

素的影响，从而导致识别效果难以满足需求。尤其 

是相对于虫害来说，农业病害发生的影响因素更为 

复杂，且在不同农作物品种上的症状也存在差异等 

特点，导致这些局限性更为突出。

迁移学习方法的提出，特别是基于深度神经网 

络的深度迁移学习方法［16'17］为解决传统浅层机器学 

习方法与深度学习方法在农业病害图像识别中的局 

限提供了启发。本文重点围绕农业病害图像识别问 

题，在分析传统机器学习方法与深度学习方法优缺 

点的基础上，探讨在不同数据规模条件下融合不同 

的机器学习框架，引入深度迁移学习方法来提高小 

样本条件下的建模质量，并通过具体实验对提出的 

方法进行验证，为提高农业病害图像识别准确率、 

构建符合实际需求的农业病害智能识别系统提供技 

术支撑。

1相关工作

1.1基于传统机器学习的农业病害图像 

识别

从上个世纪80年代开始，国内外研究人员广 

泛利用多种传统机器学习方法来进行农业病害图像 

识别技术的研究，包括支持向量机分类器法判 

别分析法问、K近邻分类法卩呵等，对于促进信息技 

术在农业病害图像识别中的应用研究起到了积极的 

作用。

虽然这些传统机器学习方法在用于农业病害图 

像识别时已经取得了一定的成果，但仍然存在以下 

一些问题：首先，这些方法的识别效果依赖于原始 

病害图像样本的质量，当训练数据的质量比较差时, 

建模效果也容易受到影响，而高质量的农业病害图 

像训练数据往往难以获取，对病害图像采集环境与 

采集方式提出了更高的要求；其次，使用这些方法 

的相关工作中所处理的农业病害图像数据集规模较 

小，大多不超过300张图像，当训练样本数量较大 

时，这些传统机器学习方法难以高效构建相应的识 

别模型；第三，用于分类识别所提取的特征需要人 

工设计，特征设计的好坏取决于设计者的先验知识， 

很难利用大数据的优势，同时由于依赖手工调整参 

数，因此特征设计中所允许出现的参数数量十分有 

限；第四，这些传统机器学习方法仅作为病害图像 

识别关键技术，在构建整个农业病害图像识别系统 

时大多需要复杂的前处理，例如对原始图像进行噪 

声滤波、图像分割、特征提取等，其中部分环节的 

精度对于结果非常关键，至今仍有待进一步研究以 

提高处理精度，多环节的误差累计也影响了最终的 

识别精度。

因此，传统的浅层机器学习方法难以在农业病 

害图像识别中取得满意的效果。在数据呈现爆炸式 
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增长的背景下，面向现代智能农业快速发展的需求, 

利用新型机器学习算法从大数据资源中获取有用的 

信息来提高农业病害图像的识别效果显得尤为重要。

1.2基于深度学习的农业病害图像识别

尽管人工神经网络方法在二十世纪四五十年代 

就己经出现，但直到2006年Hinton等人提出深度学 

习切后，神经网络方法在诸多研究和应用领域才取 

得了突破性的进展。在信息爆炸的大数据时代，深 

度学习方法能够有效解决大数据的学习与建模问题。 

尤其在利用深度学习方法处理图像识别任务时，对 

原始图像进行滤波、分割和特征提取等复杂的预处 

理不再是必须的环节，这为进一步提高基于计算机 

视觉技术的农业病害图像识别精度、快速构建在线 

的智能化农业病害诊断系统提供了新的思路和技术 

支撑。

近年来，国内外学者已经开展了大量基于深度 

学习的农业病害图像识别研究工作[10-15]o相比传统 

的机器学习方法，使用深度学习框架能够自动学习 

图像数据所蕴含的特征，当数据集达到一定规模时, 

建模质量较高，在农业病害图像识别任务中能够达 

到较好的准确率和鲁棒性。然而利用深度学习进行 

农业病害图像识别仍然存在一些局限：首先，深度 

学习方法要求训练数据集具有较大的规模，农业病 

害图像数据库的规模和质量在很大程度上决定了病 

害图像识别系统的效果，但是由于农作物品种繁多， 

病害种类非常复杂，即使同一病害在相同作物不同 

品种上的表现症状也不完全一致，导致在短时间内 

难以获取目标数据大规模的样本；其次，尽管深度 

学习可以从大数据中自动学习特征表示，且在理论 

上允许成千上万的参数，但目前的深度学习技术过 

于依赖数据标注，只有在大量标注训练样本的情况 

下才能够构建出较好的模型；第三，随着模型复杂 

度的增加，参数个数也呈指数级增长，但同时模型 

的泛化能力有限；第四，如果面向一个全新的数据 

集和任务，利用深度学习方法从头开始训练模型对 

于硬件的算力要求较高，在实际应用中往往难以 

满足。

因此，在针对农业病害图像识别任务上，受到 

现有的理论方法、计算设备的硬件条件、数据集规 

模与质量等制约，难以直接利用深度学习构建出理 

想的识别模型，需要进一步探索在小样本条件下如 

何学习得到高质量的分类识别模型。

1.3基于迁移学习的农业病害图像识别

传统机器学习与深度学习都存在两个重要的基 

本假设，即：用于学习的训练样本与新的测试样本满 

足独立同分布；必须有足够可用的训练样本才能学习 

得到一个好的分类模型。然而在实际中很多领域的数 

据难以满足这两个基本假设，因此出现了迁移学习。 

迁移学习的基本思想是学习目标领域和已有知识之间 

的相关性，把知识从已有的模型和数据中迁移到要学 

习的目标领域中，与传统机器学习过程的区别如图1 

所示。迁移学习的思想早在上个世纪70年代就己经 

出现，但一直没有得到广泛的应用，直到近年来随着 

深度学习的发展而得到了广泛关注”切，尤其是与深 

度学习结合产生的深度迁移学习方法，能够利用从 

大数据领域所学到的知识来辅助构建数据规模相对 

较小的目标领域的模型构建，直接降低了目标领域 

建模对于数据规模的要求，适用于许多样本数据不 

足以直接利用深度学习方法建模的研究与应用领域, 

这其中就包括农业病害图像识别研究领域。由于农 

作物品种多样，所发生的病害更加繁杂，难以采集 

大规模的目标病害图像数据来支撑深度学习建立分 

类模型。在受到深度迁移学习方法的启发后，国内 

外研究人员开展了相关的研究工作^创，使用已有 

的某一些数据集规模较大的病害图像数据来辅助建 

立样本数据较小的目标病害图像的识别模型，并取 

得了一定的成果。
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学习系统1 学习系统2 学习系统3

目标任务

传统机器学习

图1传统机器学习与迁移学习的对比

Fig.l Comparison between traditional machine learning and 

transfer learning

利用深度迁移学习方法建模同样受到一些因素 

的影响，包括辅助数据集的选择、目标数据集的质 

量以及具体迁移学习方法等，使得最终的建模质量 

参差不齐，因此基于深度迁移学习方法的农业病害 

图像识别技术还存在许多问题需要进一步的研究与探 

讨。Barbed。四讨论了数据集规模和种类对基于深度 

学习和迁移学习的植物病害分类效果的影响。与该工 

作不同，本文重点探讨不同迁移学习方法对于提高小 

样本条件下农业病害图像识别模型构建质量的影响, 

并据此给出不同数据规模条件下迁移学习方法的选择 

建议,以获得更高的农业病害图像识别准确率。

2基于深度迁移学习的农业病害图像 

识别

2.1迁移学习方法概述

依据不同的条件，迁移学习方法有不同的分类。 

以特征空间来说，可分为同构和异构两种迁移学习； 

以迁移场景来说，可分为归纳式、直推式、无监督 

三种迁移学习；以迁移层面来说，又可分为基于实 

例、基于特征、基于关系和基于模型共四种迁移学习， 

其中前三者属于数据层面的迁移，最后一种属于模 

型层面的迁移。具体到农业病害图像识别任务，按 

照农业病害图像数据的特点，本文从迁移层面入手, 

分别探讨了基于实例和基于模型两种迁移学习方法。

2.2基于实例迁移的农业病害图像识别

基于实例的迁移学习是一种同构迁移学习，此 

种情况下通常是对辅助领域的实例进行重新加权以 

校正数据的边缘分布差异，然后将这些加权的实例 

直接用于目标领域的模型训练。当两个领域的条件 

分布相同时，该方法最有效。因此，我们尝试引入 

基于实例的迁移学习方法，利用已有的规模较大的 

农业病害图像数据集来辅助训练目标病害图像的分 

类模型。我们针对TrAdaBoost算法［23］提出了一种 

基于训练集优化的改进算法。TrAdaBoost算法是一 

种基于实例的迁移学习算法，基本原理是对目标训 

练样本和辅助训练样本的权重进行不断调整，得到 

最终的分类器。将该算法用于农业病害图像识别任 

务时，如果辅助数据样本噪声比较多或者迭代次数 

控制不好，训练分类器的难度将会增加。针对该问题, 

我们借鉴分类的思想对训练集进行优化，采用K近 

邻算法过滤与目标训练数据相似度较小的辅助数据, 

具体算法步骤如下：

输入：辅助数据集，目标训练数据集，最近邻 

样本点数量&

输出：新的辅助数据集

(1) 计算目标训练数据和辅助数据之间的欧式 

距离；

(2) 以递增的形式对步骤(1)中的距离进行排 

序，确定距离最小的丘个样本点；

(3) 计算丘个样本点的类别出现的频率；
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(4) 将步骤(3)中出现频率最高的类别作为辅 

助数据的预测类别；

(5) 比较辅助数据的真实类别和步骤(4)中得 

到的预测类别，去除预测错误的数据；

(6) 返回新的辅助数据集。

基于上述算法，在农业病害图像识别过程中， 

首先选取其他规模较大的病害图像数据集作为辅助 

数据，通过训练集优化KNN算法对其进行过滤。然 

后釆用TrAdaBoost算法调整训练数据的权重，再构 

建最终的病害图像分类识别模型。引入基于实例的 

迁移学习方法是为了解决某些农业病害图像数量较 

少、基于传统机器学习方法难以取得理想识别效果 

的问题，这种基于实例的迁移方法需要借助相似度 

较大且数据量较多的其他病害图像数据，然而实际 

中寻找这种相似度较大的辅助数据集也比较困难, 

因此我们还研究了基于模型的迁移学习方法。

2.3基于模型迁移的农业病害图像识别

基于模型的迁移学习方法也是一种同构迁移学 

习。该方法通过共享辅助领域和目标领域机器学习 

模型的参数，或通过创建多个辅助领域的模型，并 

将其重新加权优化组合来改进目标领域的模型构建。 

在这种情况下，当辅助数据规模较大或模型参数较 

好时，和目标数据之间不需要非常高的相似性。因 

此ImageNet数据集[24]通常被当作辅助数据来训练 

所需的参数，然后在目标数据建模中进行调整。同 

时，考虑到目标数据即农业病害图像数据的特殊性, 

与ImageNet数据集差异仍然较大，因此在辅助数据 

选择方面也采用另一个开源数据集PlantVillage[25], 

该数据集中包含大量单一背景单张叶片的病害图像, 

与本文的农业病害图像数据集具有较好的相似性, 

在基于迁移学习的识别方法中是较好的辅助数据[26]o

在基于模型的迁移学习方法中，模型的选择 

也非常重要。我们选择三种常用的深度学习框架 

AlexNet[27], VGGNet[28]和 ResNet50㈣作为模型迁移 

的基本架构来训练恰当的参数，辅助目标数据的建 

模。基于模型的迁移学习框架如图2所示。

(结果》----------- 1损失层* 千扰标砲| Softma云层H
图2基于模型的迁移学习框架

Fig.2 Framework of model-based transfer learning

此外，在基于模型的迁移学习方法中，为了防 

止模型的过拟合问题，我们引入批归一化与干扰标 

记两种方法来对模型参数进行优化。批归一化能够 

减少模型训练至收敛过程所需的迭代次数，同时可 

以起到正则化的作用，降低模型训练的过拟合现象。 

干扰标记是一种在损失层实现正则化的方法，在每 

个批次训练过程中随机选取一部分数据样本，将这 

些样本的标记设置为错误标记，该操作能进一步防 

止模型训练过程发生过拟合现象。

3实验与讨论

3.1实验数据

本文实验所采用的目标数据即农业病害图像数 

据均来自农业病虫害研究图库IDADP (http://www. 

icgroupcas.cn/website_bchtk/),由作者在安徽省、江 

西省的大田或温室中采集整理。在采集作物病害图 

像时，主要是在露天或大棚的自然光照条件下，拍 

摄角度使光路尽量垂直于作物器官所在平面，保证 

作物器官受光均匀，所拍摄的作物器官占据画面的 

中央主要位置。图像采集设备具体如下：Canon EOS 

6D型数码单反相机，配备佳能EF17-40mm〃4L 

USM镜头与佳能EF 100mm fZ2.8L IS USM微距镜头， 

佳能 Canon EOS M6,配备 EF-M 28 f73.5 IS STM 微 

距镜头。拍摄时采用相机的最优画质与最大分辨率
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6000*4000与5472*3648,拍摄时采用光圈优先模式 

使得图像景深足够大，以保障被拍摄的作物器官在 

画面中具有符合要求的清晰度。

3.2基于实例迁移的实验结果与分析

在基于实例迁移的实验中，病害图像数据规模 

较小，仅有750张图像，共包括6种病害图像：黄 

瓜靶斑病（CTS）、黄瓜霜霉病（CDM）、黄瓜细菌角 

斑病（CBAS）、稻瘟病（RB）、水稻胡麻斑病（RBS） 

和水稻纹枯病（RSB）,进行不同的辅助数据和目标 

数据的搭配以构建不同的实验组合，具体如表］所示。

数据集N1

训练数据比例

图3不同比例的目标数据与辅助数据的结果

Fig.3 Results of difierent ratio of target data to auxiliary data

表1基于实例迁移的实验数据

Table 1 Dataset of instance-based transfer learning

组别 辅助数据 目标姻

N1 CTS & CDM RBS&RB

N2 CDM&RB CTS&CBAS

N3 RSB&RB CBAS &CDM

N4 CTS & CDM RSB&RB

为了探讨恰当的辅助数据与目标数据规模之间 

的比例，实验中将目标数据与辅助数据的比例记为 

r,取值范围从4%到20%分别开展了实验，实验结 

果采用分类准确率作为评价标准，即正确分类的目 

标病害图像数量占目标病害图像总数量的比例，准 

确率越高说明模型的分类识别性能越好。图3给 

出了在N1组数据集上不同比例r情况下的实验结 

果（其余三个组别上的结果类似），其中横坐标为 

比例r,纵坐标为分类准确率，我们提出的改进方 

法为TRBM,对比模型分别为支持向量机SVM与 

TrAdaBoost.从图3中可以看出，随着目标数据集 

比例的增加，分类准确率也随之提高，可见数据集 

规模对于图像识别准确率的重要性；在比例r取值为 

4%时，我们提出的改进方法与SVM和TrAdaBoost 
相比在准确率的提高上更加明显，说明目标数据集 

规模较小情况下，本文的方法具有明显的优势。

表2给出了比例r取值为4%时四组实验的结果, 

可以看出使用实例迁移学习的准确率明显优于传统 

机器学习方法SVM,同样可以看出使用我们提出的 

对辅助数据集进行过滤的优化方法比TrAdaBoost方 

法取得了更好的分类准确率。实验结果表明，引入 

基于实例的迁移学习方法后，能够发现辅助数据中 

对目标数据分类有帮助的信息，从而在目标数据规 

模较小的情况下提高建模质量，对于农业病害图像 

识别技术研究具有一定的参考价值。

表2基于实例迁移的实验结果

Table 2 Results of instance-based transfer learning

组别 SVM TrAdaBoost TRBM

N1 0.912 0.932 0.953

N2 0.894 0.941 0.965

N3 0.808 0.904 0.924

N4 0.674 0.822 0.832

3.3基于模型迁移的实验结果与分析

在基于模型迁移的实验中，相比基于实例迁移 

的实验增加了病害种类，包插黄瓜白粉病、水稻白 

叶枯病、稻曲病，原始图像数据规模达到2 429张。 

由于基于模型的迁移采用了 AlexNet, VGGNet和 
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ResNet50三种流行的深度学习框架，对于数据规模 

的要求较大，因此对原始图像数据进行了随机缩放、 

随机水平翻转、随机裁剪、归一化、正则化等常用 

预处理，以增加数据规模，预处理后再筛除无效图 

像数据，总量达到9 592张。

表3给出了基于模型迁移的实验结果，其 

中AlexNet, VGGNet和ResNet50作为对比模型, 

TRBD为我们的方法，在建模过程中为了防止模型 

训练的过拟合问题，引入批归一化与干扰标记来对 

模型参数进行优化。

表3基于模型迁移的实验结果

Table 3 Results of model-based transfer learning

模型 原始数据 预处理后数据

AlexNet 0.910 0.949

VGGNet 0.826 0.861

ResNet50 0.939 0.951

TRBD 0.950 0.959

通过表3的实验结果可以看出，随着建模数据 

量的增加，基于模型迁移的方法整体效果优于基于 

实例迁移的方法；经过预处理后增加了数据集的规 

模，同样对提高准确率具有比较明显的作用；相比 

三种常用深度学习模型的迁移学习，我们引入批归 

一化与干扰标记两种方法对参数进行优化，有效抑 

制了模型训练的过拟合现象，在基于模型的深度迁 

移学习实验中取得了最佳的实验结果。

4结论与下一步工作展望

本文针对农业病害图像识别问题，首先分析比 

较了传统机器学习方法与深度学习方法的优缺点， 

然后介绍引入深度迁移学习方法来解决目标数据规 

模较小条件下的机器学习建模问题，重点探讨了在 

不同数据规模条件下如何采用不同的深度迁移学习 

方法来提高图像分类识别模型的构建质量：

(1) 在目标数据集规模较小且与辅助数据比较 

相似时，采用基于实例的迁移学习方法的提升效果 

比较明显；

(2) 在目标数据集具有一定规模但又不足以直 

接利用深度学习方法建模时，则采用基于模型的迁 

移学习方法比较有效；

(3) 针对不同的深度迁移学习方法给出了相关 

的优化方案；通过具体实验对提出的方法进行了验证。

目前，农业病害图像数据资源仍然十分稀缺。 

在下一步的工作中，建设规模化、标准化的图像数 

据资源是农业病害图像识别技术研究领域应当先行 

的基础工作。在具体技术方面，下一步的工作包括 

以下内容：一是探索更加优秀的深度迁移学习框架， 

进一步降低对目标数据规模及数据质量的依赖性， 

同时提高图像分类识别的准确率；二是在训练数据 

中考虑增加无病害的正样本图像，以提高分类识别 

模型的鲁棒性和普适性；三是与实际应用需求相结 

合，以农业病害图像识别技术为核心，研发可用于 

实际农业生产过程中病害防治的应用软件和系统平 

台，尤其是轻量级、移动端的应用跑；四是考虑引 

入更多的先进机器学习方法来解决农业病害图像识 

别问题，如利用生成对抗学习方法来增强数据，利 

用联邦学习来保护数据的隐私等。
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