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基于卷积神经网络的水稻病害图像识别研究*

邱　靖1，  刘继荣2，  曹志勇2，  李俊杰1，  杨　毅2 **

(1. 云南农业大学 教务处，云南 昆明 650201；2. 云南农业大学 大数据学院，云南 昆明 650201)

摘要: 【目的】针对传统水稻病害识别技术对图像特定特征依赖性强、识别效率低等问题，提出将深度学习理

论应用到水稻病害识别中，以期取得较好的识别效果。【方法】通过使用深度卷积网络建立水稻病害识别模

型，对水稻 3 种主要病害数据进行了归一化处理，采用深度学习框架 Keras 进行深度 CNN 训练。通过设置不

同的卷积核尺寸和池化函数，对水稻 3 种常见病害进行分类识别研究。【结果】卷积核尺寸采用 9×9 和池化

函数采用最大池化构建的模型识别率最高；模型经过 5 次迭代，其识别准确率就能达到 90% 以上；当迭代

6 次时，图像趋于稳定，模型基本达到收敛；从模型性能分析看，损失函数呈梯度下降趋势，变化相对平稳，

预测损失偏差逐步减少。【结论】该模型具有泛化能力较强、准确率较高、鲁棒性较好及损失率较小等特

点，这为植物病害的识别研究提供了参考和借鉴。
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Abstract: ［Purpose］In order to solve the problem that traditional rice disease recognition techno-
logy has  strong  dependence  on  specific  features  of  images  and  low  recognition  efficiency,  we  pro-
posed to apply deep learning theory to rice disease identification in order to obtain better recognition
results.［Method］The rice  disease  recognition model  was established by using the  deep convolu-
tion  neural  network.  The  data  of  three  main  diseases  of  rice  were  normalized,  and  deep  learning
framework  Keras  was  used  to  perform  deep  CNN  training.  By  setting  different  convolution  kernel
sizes  and  pooling  functions,  the  three  common  diseases  of  rice  were  identified  and  identified.
［Result］Experimental results show that the convolution kernel size was 9×9 and the pooling func-
tion adopted the maximum pooling, and the model recognition rate was the highest; the accuracy rate
of the model after 5 iterations could reach more than 90%; the image tended to be stable and the mod-
el basically reached convergent after 6 iterations. From the perspective of model performance analys-
is, the loss function showed a gradient descent trend, the change was relatively stable, and the predic-
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tion loss deviation gradually decreased.［Conclusion］This model  has the characteristics  of  strong
generalization ability, high accuracy, good robustness and small loss rate, which provides a reference
for the research of plant disease identification.

Keywords: convolutional neural network (CNN); rice disease; image processing; recognition model
 

水稻是中国主要的粮食作物，但水稻病害直

接影响其产量和质量，因此，水稻病害的诊断和

防治具有十分重要的意义。如何使水稻病害诊断

快捷、方便、准确及智能，采取有效的绿色防治

措施尤为重要。

随着智能识别技术的不断发展，其应用被广

泛推广到各个领域，将该技术应用到病虫害的识

别始于 20 世纪 90 年代。REHKUGLER 等[1]研制

出了对苹果表面缺陷进行检测和分级处理的设

备。陈佳娟等[2]利用计算机视觉进行棉花虫害程

度的自动测定，误差小于 0.05。何勇等[3]提出主

成分分析和神经网络结合对苹果品种鉴别准确率

高达 100%。宋凯等[4]采用支持向量机的识别技术

对玉米叶部病害识别。周珂[5]通过提取病害的颜

色和特征对烟草青枯病害识别诊断。PORNPANO-
MCHAI 等[6]采用图像处理方法对泰国草本物种进

行识别分类，准确率达到 93.29%。刘君等[7]根据

作物病害叶片颜色差异，对作物病害进行自动识

别。王军英[8]根据葡萄的发病部位、形状、颜色

和主要症状建立 BP 神经网络诊断模型对病害进

行识别。李学俊等[9]对扁豆病害进行图像识别研

究。房俊龙等[10]通过提取豆粒特征参数利用计算

机视觉技术对大豆进行分级筛选。王欣等[11]通过

提取棉花的颜色、形状和纹理特征利用可见光机

器视觉技术对棉花伪异性纤维进行识别研究，识

别准确率达 99.15%。以上文献均是通过提取研究

对象图像特征进行分析研究，并取得了一定的研

究成果，但由于植物病害类型是多种多样的，往

往表现为质地、形状和颜色等多种复合特征，这

为图像识别技术带来了巨大的挑战，也影响了识

别的效果。因此，探寻一种既不依赖植物病害特

征又能较好地识别病害的方法尤其重要。

由于卷积神经网络 (convolutional neural net-
works，CNN) 可以不依赖图像特定特征进行图像

识别，因此被广泛地应用到各个领域 (如人脸识

别[12-13]、语音识别[14]和行人检测[15]等)，且识别效

果较好。不少研究者利用卷积神经网络模型对植

物病害识别进行了相应的研究，如龚丁禧等[16]对

植物叶片分类、孙俊等[17]对多种植物病害识别、

张善文等[18]对冬枣病害及黄瓜叶部病害识别等方

面进行了研究。

利用卷积神经网络对水稻病害识别研究方

面，目前只有黄双萍等[19]对水稻穗瘟病检测进行

了研究，因此本研究拟利用卷积神经网络对水稻

稻瘟病、纹枯病、稻曲病 3 种病害建立病害识别

模型，通过设置不同的模型参数和激活函数，对

3 种常见病害图像进行模拟训练测试，并进行比

较分析，以期取得较好的识别效果，为植物病害

的识别技术提供借鉴和参考。

1   材料与方法

1.1    试验数据

本研究的研究对象为水稻稻瘟病、纹枯病和

稻曲病 3 种病害，对病害图像进行分类识别。原

始图像总计 800 余张，对图像进行偏移、缩放、

旋转等操作，将样本集扩充为 8 627 张，训练集

6 871 张，测试集 1 756 张。将样本集进行编号分

类并制作标签，标签 0 为稻瘟病，1 为稻曲病，

2 为纹枯病。同时，统一将图像分辨率修改为

64×64 像素，以 jpeg 格式导入计算机，构建水稻

病害数据库。

1.2    试验方法

卷积神经网络 (CNN) 模型是一种前向神经网

络和深度学习方法，通过共享权值、局部连接和

池化达到网络更优化及降低过拟合。由于多层卷

积层和池化层能提取图像的分类特征，Softmax
分类器能实现图像分类识别，因此被广泛用于图

像识别相关领域。
1.2.1   卷积神经网络的基本结构

卷积神经网络由输入层、卷积层、池化层、

全连接层和输出层构成，它的基本结构如图 1 所

示。卷积层的本质是图像特征提取，因一层卷积

提取到的特征往往是局部的，如需提取的图像特

征更全面，则需使用多层卷积。池化层是对卷积

层的图像特征进行降维，以简化网络复杂度和提

取图像主要特征。池化操作一般采用最大池化
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(max pooling)、平均池化 (mean pooling) 和重叠池

化 (overlapping pooling) 等。全连接层 (fully con-
nected layers) 的作用主要是对特征图像计算每种

类别的概率，从而实现图像分类识别。

1.2.2   样本批量归一化处理

由于水稻品种多样，病害图像颜色、亮度及

尺寸均存在差异，且涉及 3 种病害，因此需对样

本每个批次进行归一化处理，采用均值标准化的

方法使样本值的取值范围为[0，1]。步骤如下：

计算每个批次的均值与方差

µ =
1
n

∑n

i=1
xi (1)

σ =
1
n

∑n

i=1
(xi−µ)2 (2)

式 (1) 和 (2) 中，xi 为第 n批次第 i个样本的样本

x̂i

值，μ、σ分别为均值和方差。将样本数据 xi 进行

归一化处理后得到 ，如公式 (3) 所示。

x̂i =
xi−µ√
σ2+ε

(3)

1.2.3   卷积神经网络病害模型构建

将卷积神经网络应用于水稻病害识别问题，

建立相应的病害识别模型如图 2 所示。该模型

对输入卷积层的图像数据进行归一化处理，卷

积层和池化层均为 3 层，输出层神经元 3 个 (3 种

病害)，分类器采用 Softmax，神经元激活函数

为 Relu。

2   结果与分析

参与模型训练的水稻病害样本数 8 627，其

中训练样本数 6 871 张，测试样本数 1 756。
试验软件采用 Keras 深度学习开源框架，选

用 Python 为编程语言。模型训练采用批量训练的

方法，每个批次训练的样本数为 50 个，测试集

样本数为 20 个，共迭代 20 次，卷积核步长为 2，
初始学习率为 0.01。

2.1    模型准确率分析

为验证病害识别模型的有效性，将测试集中

的图像输入到已经训练好的病害识别模型进行准

确率分析。结果如表 1 所示：从卷积核尺寸来

看，卷积核尺寸为 9×9 时模型识别率最高，这是

由于不同感受野对图像特征的提取能力不同引起

的；从池化类型看，采用最大池化识别率较高，

可能是因为最大池化主要保留水稻病害图像的纹

理信息，而平均池化主要保留水稻病害图像的背
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图 1    卷积神经网络基本结构

Fig. 1    The basic structure of convolutional neural network
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图 2    水稻病害识别模型

Fig. 2    Rice disease identification model
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景信息；从训练时间看，卷积核尺寸与训练时间

呈正相关，因网络的时间复杂度与卷积核尺寸有

关；从识别率看，模型的准确率均达到 90% 以

上，说明该模型具有较强的稳定性和鲁棒性。综

合分析，模型中卷积核尺寸采用 9×9，池化类型

采用最大池化识别效果较好。

2.2    模型性能变化趋势分析

采用该模型对水稻 3 种病害进行分类识别研

究，对迭代过程中损失函数值和水稻病害预测精度

测试分析，以分析模型的收敛性能及预测准确率。

由图 3 可知：随迭代次数增加，样本训练准

确率、测试样本准确率呈逐渐上升，测试样本准

确率起初出现较小波动，当迭代到 6 次时，图像

趋于稳定。样本训练准确率图像未出现波动，当

迭代到 9 次时，其训练及测试准确率均接近 96%
以上。训练过程中其损失函数呈梯度下降趋势，

变化相对平稳，预测损失偏差逐步减少，随着数

据规模的增加，并未出现过拟合现象，说明训练

后的模型具有较强的泛化能力，预测准确率较

高。迭代到 5 次后，预测准确率达 90.0%，根据

图像的变化趋势可知基本达到了收敛状态。

2.3    模型比较分析

利用该模型进行水稻病害图形图像分类研

究，模拟运行 100 次，得到平均识别率为 96.03%。

黄双萍等[19]建立的 GoogLeNet 模型预测识别率为

92%，LU 等[20]建立的基于 CNN 的模型准确率为

95.48%，HUANG 等[21]建立的 BoSW 模型在室内

光环境下的高光谱成像穗瘟检测识别率为 96.4%，

而在室外识别率仅为 78.3%。经比较，说明该模

型识别率较高，模型有效可行。

3   讨论

本研究针对传统水稻病害识别技术对图像特

定特征依赖性强，识别效率低等问题进行了研

究，提出将卷积神经网络应用于 3 种水稻 (稻瘟

病、稻曲病、纹枯病) 病害的识别中，建立了基

于卷积神经网络的水稻病害识别模型。对水稻

3 种常见病害数据进行了归一化处理，采用深度

学习框架 Keras 进行深度 CNN 训练。

通过设置不同的卷积核尺寸和池化函数，对

水稻 3 种常见病害进行分类识别研究。根据试验

结果，卷积核尺寸越大，训练时间越长；卷积神

经网络时间、空间复杂度均与卷积核尺寸有关，

 

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0

ac
c-

lo
ss

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
epoch

train acc
train loss
val acc
val loss

 
注：train acc. 样本训练准确率；train loss. 样本训练损失率；val acc.
测试样本准确率；val loss. 测试样本损失率；acc-loss. 准确率和损失
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training loss rate; val acc. the test sample accuracy rate; val loss. the test
sample loss rate; acc-loss. the accuracy rate and loss rate value; andepoch.
the model iteration number.

图 3    利用模型预测病害性能分析图

Fig. 3    Prediction of disease performance using a model

 

表 1   设置不同的模型参数测试准确率分析表

Tab. 1    Model parameter and test accuracy analysis table
 

模型参数 model parameter 训练时间/h
training time

识别率/%
accuracy卷积核尺寸 convolution kernel size 池化类型 pooling type

5×5 max pooling 0.4  91.01

7×7 max pooling 0.45 92.12

9×9 max pooling 0.52 96.67

11×11 max pooling 0.65 96.05

5×5 mean pool 0.41 91.47

7×7 mean pool 0.49 92.43

9×9 mean pool 0.55 96.39

11×11 mean pool 0.69 96.65
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贾世杰等[22]研究发现：通过卷积和采样得到的特

征数目越多，处理时间就越长。卷积核尺寸不同

提取图像特征的能力不同，图像识别正确率有所

不同；采用最大池化比平均池化识别率较高，说

明水稻病害纹理特征对图像识别准确率影响较

大，而病害的背景信息对图像识别的影响较小。

通过对模型的预测性能进行了试验研究，发

现当迭代次数到 6 次，图像趋于稳定，且均未出

现较大波动。其损失函数图像变化相对平稳，未

出现过拟合现象，说明该模型具有较好的鲁棒性

和泛化能力。

通过与其他模型图形图像识别率比较，说明

该模型识别性能更强，实用性较好，能够识别水

稻 3 种病害，也为后续的植物病害研究提供理论

依据和参考价值。

由于本研究对水稻 3 种常见病害进行了研究

分析，不可避免地存在一定局限性，为使模型更

好的推广应用。下一步工作将收集大量高质量的

水稻病害图像，对模型进行优化和调整，以提高

水稻病害图形图像识别的实用性和准确性。由于

水稻病害的特殊性，可能在 1 棵植株上表现多种

症状，如何有效鉴别病害的类型，采取有效的防

御措施，将是亟需开展的课题。此外，利用 CNN
进行图像识别时，模型中有大量参数，如何找到

最优参数也是研究难题之一。
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