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摘要:针对农业病害图像数据集存在多样性和图像质量欠佳的问题,提出一种基于层次标注

和自适应预处理的多源农业病害图像数据集构建方法.首先,利用智能手机、专业相机和无

人机等设备从不同地区、作物种类及生长阶段采集图像,以确保数据的多样性.其次,构建

层次标注体系,涵盖农业病害类型、程度和部位3个层次,使用LabelImg和LabelMe等工具

进行标注,并经专家审核.最后,应用自适应预处理方法,包括自动裁剪、归一化、去噪和增

强,根据图像特征调整参数以提升质量.实验采用基于 ResNet-50架构的卷积神经网络

(CNN)模型进行验证,结果表明,层次标注和自适应预处理方法显著提升了数据集的质量和

模型性能,模型在准确率、召回率和F1 分数上分别达92.5%,91.8%和92.1%,优于其他数

据集训练结果.
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Abstract:Amingattheproblemsofdiversityandpoorimagequalityinagriculturaldiseaseimage
datasets,weproposedamultisourceagriculturaldiseaseimagedatasetconstructionmethodbasedon
hierarchicalannotationandadaptivepreprocessing.Firstly,imageswerecollectedfrom different
regions,croptypes,andgrowthstagesbyusingdevicessuchassmartphones,professionalcameras,

anddronestoensuredatadiversity.Secondly,weconstructedahierarchicalannotationsystemthat
coveredthreelevelsofagriculturaldiseasetype,severity,andlocation,weusedtoolssuchas
LabelImgandLabelMeforannotation,andrequestedexpertreview.Finally,weappliedadaptive
preprocessingmethods,includingautomaticcropping,normalization,denoisingandenhancement,to
adjustparametersbasedonimagefeaturestoimprovequality.Theexperimentusedaconvolutional



neuralnetwork(CNN)modelbasedontheResNet-50architectureforvalidation,andtheresults
showthathierarchicalannotationandadaptivepreprocessingmethodssignificantlyimprovethequality
ofthedatasetandmodelperformance,themodelachievesaccuracy,recall,andF1scoreof92.5%,

91.8%,and92.1%,respectively,whicharebetterthanthetrainingresultsofotherdatasets.
Keywords:agriculturaldiseaseimage;datasetconstruction;hierarchicalannotation;adaptivepreprocessing;

multisourcedata

农业病害是影响农作物产量和质量的重要因素之一[1-2].真菌病害可导致作物叶片枯萎,影响光

合作用效率,进而降低作物产量;病毒病害则可能改变作物的生长发育过程,导致果实畸形或品质下

降[3].因此,准确监测和识别农业病害对及时采取有效防治措施至关重要.不仅能减少农药的使用,
降低环境污染,还能保障农作物的质量和产量,起到降本增效的作用[4].

近年来,随着深度学习技术的快速发展,尤其是卷积神经网络(CNN)[5]在图像识别领域的成功应

用,使农业病害图像识别技术也取得了显著进展.CNN通过多层的卷积和池化操作,能自动学习图像

的层次结构特征,无需人工设计复杂的特征提取器[6].这种自底向上的特征学习方式,使CNN在处理

图像数据时有显著优势[7].例如,在图像识别任务中,CNN能自动提取图像的边缘、纹理、形状等

特征[8],从而实现对图像内容的准确分类和识别.但CNN模型的性能高度依赖于训练数据的质量和

数量,高质量的数据集能提供更丰富的特征信息,帮助模型更好地泛化到新的、未识别的数据上.
数据集的质量不仅取决于图像的清晰度和标注的准确性,还取决于数据的多样性和覆盖范围[9].一个

多样化的数据集包含不同光照、角度、背景和尺度下的图像,这样训练出的模型才能更好地适应各种

实际情况[10].此外,模型训练过程中的参数调整和优化也是提升CNN性能的关键,包括选择合适的

损失函数衡量预测结果与实际标签之间的差异,选择合适的优化算法调整网络权重,以及调整学习

率、批处理大小等超参数控制训练过程[11].这些因素共同决定了模型训练的效果和最终性能.
构建多源农业病害图像数据集具有重要意义.首先,多源数据能涵盖不同地区、不同农作物种类、

不同生长阶段的病害图像,从而提高数据集的多样性和代表性.这种多样性的提升有助于增强模型对

不同环境和病害类型的泛化能力,使其能在多种实际应用中表现出色.例如,不同地区的气候条件和

土壤类型可能导致农业病害的表现形式存在差异,通过多源数据采集,可确保数据集涵盖这些差异,
从而提高模型的适应性.其次,层次标注体系的构建能更精准地描述农业病害特征,为模型提供更丰

富的语义信息.将病害类型、病害程度、病害部位等作为不同层次的标注内容,形成一个结构化的标

注体系,可以显著提升数据集的质量.这种结构化的标注方式不仅能提高模型的识别精度,还能为后

续的病害研究提供更详细的信息.此外,自适应预处理方法的应用能根据图像的特征和质量自适应地

调整处理参数,进一步提升数据质量[12].可通过自动裁剪去除无关背景信息,利用归一化调整图像的

亮度和对比度,利用去噪减少图像中的噪声干扰,这些方法能显著提高图像的质量,从而提升模型的

性能.

1 研究方法

1.1 数据来源与采集

多源农业病害图像数据的采集需涉及多个维度,以确保数据集的多样性和代表性.本文数据来源

包括不同地区、不同作物种类以及不同生长阶段的农业病害图像.数据采集覆盖多个农业产区,涉及

小麦、水稻、玉米等多种主要农作物,以及番茄、苹果、茶叶等经济作物.这些图像涵盖了从苗期到成

熟期的各生长阶段,以反映农业病害在不同发育时期的特征.
采集设备的选择对图像质量有重要影响.本文采用多种采集设备,包括智能手机、专业相机和

无人机.智能手机因其便捷性和普及性,被广泛用于现场快速采集图像;专业单反相机因其高分辨率

和图像质量,适用于需要精细图像的场景;无人机平台则用于获取大范围农田的图像,以评估病害的

分布情况.图1为不同设备采集的图像数据示例.
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图1 不同设备采集的图像示例

Fig.1 Examplesofimagescollectedbydifferentdevices

为确保采集的图像清晰、完整且具有代表性,本文采取了一系列质量控制措施.首先,采集人员

接受专业的培训,以确保他们能准确识别病害症状,并在合适的光照和角度条件下进行拍摄;其次,
采集过程中严格遵循标准化的操作流程,包括固定拍摄距离、角度和光照条件等参数;再次,采集的

图像经过初步筛选,剔除模糊、遮挡严重或信息不完整的图像;最后,所有采集的图像均需经过专家

审核,以确保其准确性和科学性.
1.2 层次标注体系构建

层次标注是一种结构化的标注方法,旨在更精准地描述病害特征[13].本文的层次标注体系包括

3个主要层次:病害类型、病害程度和病害部位.病害类型标注用于区分不同的病害种类,如真菌病

害、细菌病害和病毒病害等;病害程度标注则根据病害的严重程度进行分类,如轻微、中度和重度;病

害部位标注指明病害在植物上的具体位置,如叶片、茎干或果实.这种多层次的标注方式能为模型提

供更丰富的语义信息,有助于提高病害的识别精度.
标注工具的选择对标注效率和准确性至关重要.本文采用LabelImg和LabelMe等标注工具,这

些工具支持多种标注格式,能满足不同层次标注的需求.标注流程包括标注人员培训、标注任务分配、
标注过程监控以及标注结果的审核.标注人员在开始标注前需接受系统培训,以确保他们能准确理解

标注标准和操作流程.标注过程中,通过定期检查标注结果,及时发现并纠正错误.最终,所有标注结

果都需经过专家审核,以确保标注的准确性和一致性.
1.3 自适应预处理方法

自适应预处理是提升图像质量、减少噪声干扰和增强病害特征的关键步骤.本文采用多种自适应

预处理方法,包括自动裁剪、归一化、去噪和增强等[14].自动裁剪方法根据图像中的病害区域自动调

整裁剪范围,以去除无关背景信息,突出病害特征.归一化处理将图像的像素值调整到统一范围,减

少光照条件对图像的影响.去噪方法利用先进的图像处理算法去除图像中的噪声,提高图像的清晰

度[15].增强方法则通过调整图像的对比度、亮度和饱和度等参数,进一步突出病害特征.
这些自适应预处理方法能根据图像的特征和质量自适应地调整处理参数.例如,对光照不均匀的

图像,增强方法会自动调整亮度和对比度,以改善图像质量;对噪声较多的图像,去噪方法会自动选

择合适的算法进行处理[16].这种自适应性处理方法不仅提高了图像预处理的效率,还确保了预处理后

的图像能更好地服务于后续的病害识别任务.
自适应预处理在提升图像质量方面具有显著优势.通过去除无关背景信息和噪声,预处理后的图

像能更清晰地展示病害特征,从而提高模型的识别性能.此外,自适应预处理还能减少不同采集条件

下的图像差异,增强数据集的一致性,为模型训练提供更高质量的数据支持.

2 数据集构建与分析

2.1 数据集构建流程

本文构建的多源农业病害图像数据集流程如图2所示,涵盖了数据采集、层次标注、自适应预处

理、数据筛选和整合等关键环节,以确保数据集的高质量和高可用性.
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图2 数据集构建流程

Fig.2 Flowchartofdatasetconstruction

数据采集:数据采集是构建数据集的基础环节.本文从不同地区、不同作物种类和不同生长阶段

采集农业病害图像,以确保数据的多样性.采集设备包括智能手机、专业相机和无人机等,以适应不

同的采集场景和需求.采集过程中,严格遵循标准化操作流程,确保图像清晰、完整且具有代表性.
初步筛选:采集的图像先经过初步筛选,剔除模糊、遮挡严重或信息不完整的图像.该过程通过

自动化算法和人工审核相结合的方式完成,以确保筛选后的图像质量符合后续处理的要求.
层次标注:层次标注是数据集构建中的关键环节.标注内容包括病害类型、病害程度和病害部位

3个层次.标注工具采用LabelImg和LabelMe等专业软件,标注员在标注前需进行系统培训,以确保

标注的准确性和一致性.标注完成后,所有标注结果均需经过专家审核,以确保标注质量.
自适应预处理:自适应预处理方法包括自动裁剪、归一化、去噪和增强等.这些方法能根据图像

的特征和质量自适应地调整处理参数,提升图像质量,减少噪声干扰,增强病害特征.预处理后的图

像质量通过自动化评估工具进行评估,以确保预处理效果符合要求.
数据筛选和整合:预处理后的图像再次经过筛选,去除不符合要求的图像.筛选后的图像按病害

类型、作物种类和采集设备等维度进行整合,形成结构化的数据集.整合后的数据集经过最终审核,
以确保数据集的完整性和一致性.图3为数据集的部分图像.

图3 数据集部分图像

Fig.3 Partialimagesofdataset

2.2 数据集特征分析

本文构建的多源农业病害图像数据集具有丰富的特征,涵盖了多种病害类型、不同作物种类和

不同生长阶段的图像.数据集的主要特征包括病害类型分布、图像数量、图像分辨率和标注信息等,
其中:病害类型包括真菌病害(40%)、细菌病害(30%)、病毒病害(20%)、其他(10%);图像数量总计

10000张,训练集7000张,验证集1500张,测试集1500张;图像分辨率主要集中在640×480,

1280×720和1920×1080;标注信息中病害类型包括白粉病、稻瘟病、炭疽病、斑点病、枯萎病、线

虫病害、黄化病、线虫病;病害程度分为轻微、中度和重度;病害部位包括果实、叶片、表皮、茎干;作
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物种类包括小麦、水稻、玉米、棉花、番茄、苹果、香蕉、茶叶、草莓、辣椒、橙子、芒果、生姜、茄子、
芦荟、柚子、黄瓜、哈密瓜、杨桃、洋葱、西瓜、菠萝、猕猴桃;采集设备为手机(30%)、相机(40%)、
无人机(30%).

本文构建的多源农业病害图像数据集涵盖了丰富的病害类型和作物种类,图像数量充足且分辨率

多样,标注信息详细.与现有的农业病害图像数据集相比,本文数据集有显著的多样性和代表性.例

如,与PlantVillage数据集相比,本文数据集不仅涵盖了更多的病害类型和作物种类,还通过层次标

注提供了更丰富的语义信息.此外,自适应预处理方法的应用进一步提升了图像质量,增强了数据集

的可用性.

3 实验与验证

3.1 实验设计

为验证本文构建的多源农业病害图像数据集的有效性和优越性,选择CNN作为验证工具.CNN
因其在图像识别任务中的卓越性能而被广泛应用于农业病害图像识别领域.本文选用的CNN模型结

构基于经典的ResNet-50架构,该架构在处理大规模图像数据集时性能优异,能有效提取图像的层次

结构特征,同时具有良好的泛化能力.
将数据集按70%,15%,15%划分为训练集、验证集和测试集.这种划分方式旨在确保模型在训练

过程中能充分学习数据集的特征,同时通过验证集和测试集对模型的性能进行准确评估.数据划分采

用随机抽样的方法,以保证每个子集都具有代表性.
3.2 模型训练与评估

模型训练过程包括损失函数的选择、优化算法的使用以及超参数的调整.损失函数选择交叉熵损

失函数,该函数在分类任务中广泛应用,能有效衡量模型预测值与真实标签之间的差异.优化算法采

用Adam优化器,其自适应学习率调整机制能加速模型的收敛速度,提高训练效率.超参数调整包括

学习率、批处理大小和训练轮次等,通过在验证集上进行多次实验,确定最优的超参数设置.
模型评估采用准确率、召回率和F1 分数等指标.准确率衡量模型正确预测的样本比例,召回率衡

量模型能识别出的正样本比例,F1 分数则是准确率和召回率的调和平均值,可综合反映模型的性能.
实验结果如图4和图5所示.

图4 检测结果

Fig.4 Detectionresults

通过在测试集上对模型进行评估,本文模型在准确率、召回率和F1 分数上均取得了优异成绩,
分别为92.5%,91.8%和92.1%.与使用其他数据集训练的结果相比,本文数据集训练的模型在性能

上有显著优势,从而验证了本文数据集的有效性和优越性.
3.3 结果分析

实验结果表明,层次标注和自适应预处理方法对模型性能的提升有显著贡献.层次标注通过提供

更丰富的语义信息,使模型能更准确地识别不同类型的病害.例如,在处理复杂病害图像时,层次标

注能显著提高模型的准确率.自适应预处理方法通过提升图像质量,减少了噪声干扰,增强了病害特
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图5 性能指标

Fig.5 Performanceindicators

征,从而提高了模型的鲁棒性.在不同图像质量条件下,自适应预处理方法均表现出色,特别是在处

理低质量图像时,能显著提升模型的性能.
尽管模型在整体性能上较优,但在某些特定病害类型上仍存在不足.例如,对某些罕见农业病害

的识别,模型的准确率较低,这可能是由于这些病害的图像数量较少,导致模型训练不足.此外,在极

端光照条件下的图像识别中,模型的性能也有下降.
综上所述,针对农业病害图像数据集存在多样性和图像质量欠佳的问题,本文提出了一种基于层

次标注和自适应预处理的多源农业病害图像数据集构建方法,并通过实验验证了本文构建的多源农业

病害图像数据集的有效性和优越性.实验结果表明,层次标注和自适应预处理方法的引入显著提升了

模型的性能,为农业病害识别领域提供了高质量的数据支持.
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