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　 　 摘要:　 葡萄叶片病害严重威胁葡萄产业可持续发展ꎬ传统人工诊断存在主观性强、效率低、时效性差等问题ꎬ
难以满足现代农业发展需求ꎮ 葡萄叶片病害智能检测早期主要基于支持向量机、Ｋ 近邻、随机森林等传统机器学

习算法ꎬ识别准确率从 ６０％逐步提升至８５％~９０％ꎮ 卷积神经网络通过 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ 模块、残差连接、密集连接等架构

创新ꎬ有效解决了多尺度特征提取难题ꎬ模型识别精度稳定在 ９５％以上ꎮ ＹＯＬＯ 算法历经从 ＹＯＬＯｖ１ 至 ＹＯＬＯｖ１２
的迭代演进ꎬ通过融合注意力机制、轻量化网络、特征金字塔等策略ꎬ将平均检测精度提升至９０％~ ９８％ꎬ同时将模

型大小压缩至个位数 ＭＢ 量级ꎬ实现了精度与效率的协同优化ꎮ 此外ꎬ本文分析了 ＰｌａｎｔＶｉｌｌａｇｅ、ＡＩ Ｃｈａｌｌｅｎｇｅｒ ２０１８
等公开数据集的不足ꎬ针对数据规范性和标注一致性问题提出改进建议ꎮ

关键词:　 葡萄ꎻ 病害ꎻ 智能检测ꎻ 深度学习ꎻ 卷积神经网络ꎻ ＹＯＬＯ 算法

中图分类号:　 Ｓ６６３.１　 　 　 文献标识码:　 Ａ　 　 　 文章编号:　 １０００￣４４４０(２０２６)０４￣０８４２￣１３

Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｐｒｏｇｒｅｓｓ ｏｎ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｆｏｒ ｇｒａｐｅ ｌｅａｆ ｄｉｓｅａ￣
ｓｅｓ

ＷＵ Ｊｉａｎｊｕｎ１ꎬ２ꎬ３ꎬ　 ＺＨＡＯ Ｈｕｉｙｕａｎ１ꎬ２ꎬ　 ＺＨＵ Ｙｕｈｕａ１ꎬ２

(１.Ｃｏｌｌｅｇｅ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ Ｈｅｎａｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ Ｚｈｅｎｇｚｈｏｕ ４５０００１ꎬ Ｃｈｉｎａꎻ ２.Ｋｅｙ Ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ ｏｆ Ｇｒａｉｎ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ａｎｄ Ｃｏｎｔｒｏｌꎬ Ｍｉｎｉｓｔｒｙ ｏｆ Ｅｄｕｃａｔｉｏｎꎬ Ｈｅｎａｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ Ｚｈｅｎｇｚｈｏｕ ４５０００１ꎬ Ｃｈｉｎａꎻ ３.Ａｃａｄｅｍｙ ｏｆ Ｎａｔｉｏｎａｌ Ｆｏｏｄ ａｎｄ Ｓｔｒａｔｅｇｉｃ
Ｒｅｓｅｒｖｅｓ Ａｄｍｉｎｉｓｔｒａｔｉｏｎꎬ Ｂｅｉｊｉｎｇ １０００３７ꎬ Ｃｈｉｎａ)

　 　 Ａｂｓｔｒａｃｔ:　 Ｇｒａｐｅ ｌｅａｆ ｄｉｓｅａｓｅｓ ｐｏｓｅ ａ ｓｅｖｅｒｅ ｔｈｒｅａｔ ｔｏ ｔｈｅ ｓｕｓｔａｉｎａｂｌｅ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｏｆ ｔｈｅ ｇｒａｐｅ ｉｎｄｕｓｔｒｙ. Ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ
ｍａｎｕａｌ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｉｓ ｐｌａｇｕｅｄ ｂｙ ｓｔｒｏｎｇ ｓｕｂｊｅｃｔｉｖｉｔｙꎬ ｌｏｗ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ａｎｄ ｐｏｏｒ ｔｉｍｅｌｉｎｅｓｓꎬ ｍａｋｉｎｇ ｉｔ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ ｔｏ ｍｅｅｔ ｔｈｅ ｄｅｖｅｌｏｐ￣
ｍｅｎｔ ｎｅｅｄｓ ｏｆ ｍｏｄｅｒｎ ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅ. Ｉｎ ｔｈｅ ｅａｒｌｙ ｓｔａｇｅꎬ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｇｒａｐｅ ｌｅａｆ ｄｉｓｅａｓｅｓ ｗａｓ ｍａｉｎｌｙ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｒａｄｉｔｉｏｎ￣
ａｌ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｓｕｃｈ ａｓ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅｓꎬ Ｋ￣ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒｓ ａｎｄ ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔｓꎬ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
ａｃｃｕｒａｃｙ ｇｒａｄｕａｌｌｙ ｒｉｓｉｎｇ ｆｒｏｍ ６０％ ｔｏ ８５％－９０％. Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｈａｖｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ａｄｄｒｅｓｓｅｄ ｔｈｅ ｃｈａｌｌｅｎｇｅ ｏｆ
ｍｕｌｔｉ￣ｓｃａｌｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｔｈｒｏｕｇｈ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒａｌ ｉｎｎｏｖａｔｉｏｎｓ ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅｓꎬ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｄｅｎｓｅ

ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｓꎬ ｅｎａｂｌｉｎｇ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｔｏ
ｓｔａｂｉｌｉｚｅ ａｔ ｏｖｅｒ ９５％. Ｔｈｅ ＹＯＬＯ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｈａｓ ｕｎｄｅｒｇｏｎｅ
ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ＹＯＬＯｖ１ ｔｏ ＹＯＬＯｖ１２. Ｂｙ ｉｎｔｅｇｒａ￣
ｔｉｎｇ ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ ｓｕｃｈ ａｓ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍｓꎬ ｌｉｇｈｔｗｅｉｇｈｔ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ ａｎｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｐｙｒａｍｉｄｓꎬ ｉｔ ｈａｓ ｒａｉｓｅｄ ｔｈｅ ｍｅａｎ ｄｅ￣
ｔｅｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｔｏ ９０％ － ９８％ ａｎｄ ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓｌｙ ｃｏｍ￣
ｐｒｅｓｓｅｄ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｓｉｚｅ ｔｏ ｔｈｅ ｓｉｎｇｌｅ￣ｄｉｇｉｔ ＭＢ ｌｅｖｅｌꎬ ａｃｈｉｅ￣
ｖｉｎｇ ｔｈｅ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｄ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ.

２４８



Ｉｎ ａｄｄｉｔｉｏｎꎬ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ａｎａｌｙｚｅｓ ｔｈｅ ｓｈｏｒｔｃｏｍｉｎｇｓ ｏｆ ｐｕｂｌｉｃ ｄａｔａｓｅｔｓ ｓｕｃｈ ａｓ ＰｌａｎｔＶｉｌｌａｇｅ ａｎｄ ＡＩ Ｃｈａｌｌｅｎｇｅｒ ２０１８ꎬ ａｎｄ ｐｕｔｓ
ｆｏｒｗａｒｄ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ ｓｕｇｇｅｓｔｉｏｎｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍｓ ｏｆ ｄａｔａ ｓｔａｎｄａｒｄｉｚａｔｉｏｎ ａｎｄ ａｎｎｏｔａｔｉｏｎ ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙ.

Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ:　 ｇｒａｐｅꎻ ｄｉｓｅａｓｅꎻ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎꎻ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇꎻ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎻ ＹＯＬＯ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

　 　 葡萄是全球种植规模仅次于柑橘的第二大果树

作物ꎬ在农业经济体系中占据重要地位[１]ꎮ 经国际

葡萄与葡萄酒组织(ＯＩＶ)统计ꎬ２０２４ 年全球葡萄种

植面积达７.３０×１０６ ｈｍ２ꎬ年产量稳定在７.０×１０７ ｔ 以
上ꎬ葡萄酒产量约２.３×１０１０ Ｌ[２]ꎮ 作为全球主要的葡

萄生产国之一ꎬ中国经过近 ４０ 年的持续发展ꎬ已在

葡萄栽培规模、品种结构、标准化生产和精准管理等

方面取得了显著进步ꎬ不仅在国际鲜食葡萄产业中

占据主导地位[３]ꎬ也成为世界葡萄生产大国之

一[４]ꎮ 然而ꎬ产业规模的持续扩大也使得病害防治

面临日益严峻的挑战ꎮ
病害是制约葡萄产业持续发展的关键 因

素[５] ꎮ 葡萄生长周期长、叶片面积大、对环境变化

敏感ꎬ容易受到多种病原菌的侵染ꎮ 生产上常见

的叶部病害超过 ２０ 种ꎬ其中霜霉病、白粉病、黑腐

病、褐斑病危害尤为突出[６￣７] ꎮ 霜霉病因其潜育期

短、繁殖迅速、传播范围广ꎬ在适宜温湿条件下易

暴发流行ꎬ在流行年份ꎬ其导致的产量损失可达

３０％ ~８０％ꎬ严重威胁葡萄产业的经济效益[８￣９] ꎮ
鉴于病害的严重危害ꎬ农业农村部已将葡萄霜霉

病、白粉病、灰霉病、炭疽病(图 １)等列为重点防

治对象[１０] ꎮ 目前化学农药仍是病害防治的主要手

段ꎬ果农年均施药１５ ~ ２０ 次ꎬ农药投入成本占生产

成本的１５％ ~ ２５％ [１１] ꎮ 然而ꎬ过度依赖化学防治

不仅增加生产成本ꎬ还引发农药残留、环境污染、
病原菌抗药性等问题[１２] ꎮ 因此ꎬ建立精准高效的

病害检测技术ꎬ推动农药减量使用ꎬ已成为葡萄产

业绿色发展的重要方向ꎮ
实现精准高效的病害防治ꎬ首要前提是准确、及

时的病害诊断ꎮ 传统葡萄病害诊断主要依赖专家经

验或果农肉眼识别ꎬ这种方法存在以下局限:一是需

要扎实的植物病理学基础和丰富的实践经验ꎬ且人

工检查耗时费力ꎬ诊断效率低ꎬ难以实现大面积快速

筛查ꎻ二是诊断结果过于主观ꎬ一致性较差ꎬ尤其在

病害初期ꎬ容易漏判不明显的症状ꎬ错过最佳防治时

机ꎻ三是专业技术人员严重不足ꎬ导致人力成本较

高[１３]ꎮ 随着葡萄种植规模化程度提高ꎬ传统诊断方

法已无法满足现代精准农业对病害快速、准确、大规

模监测的迫切需求ꎮ

图 １　 常见的葡萄叶片病害

Ｆｉｇ.１　 Ｃｏｍｍｏｎ ｇｒａｐｅ ｌｅａｆ ｄｉｓｅａｓｅｓ

　 　 深度学习等人工智能技术为作物病害智能诊

断带来突破ꎮ 相较于传统方法ꎬ深度学习方法能

够有效克服主观性强、效率低等局限ꎬ显著提高病

害检测与识别的准确性[１４] ꎮ 计算机视觉技术能够

自动提取和分析图像中的视觉特征ꎬ实现病害特

征的客观量化评估ꎻ机器学习算法通过对大量标

注样本进行训练ꎬ构建病害特征与类型之间的映

射关系[１５] ꎻ卷积神经网络凭借其强大的特征学习

能力ꎬ在图像识别任务中取得突破性进展[１６] ꎮ 这

些技术的融合应用ꎬ推动了基于图像的作物病害

自动检测的实现ꎮ
葡萄叶片病害智能检测研究对智慧农业的发展

具有重要意义ꎮ 在理论层面ꎬ该研究涉及计算机视

觉、模式识别、农业信息学等多学科知识ꎬ拓展了人

３４８吴建军等:葡萄叶片病害智能检测技术研究进展



工智能在农业领域的应用范围与深度ꎮ 从应用层面

看ꎬ该技术能够实现作物病害的早期预警ꎬ为精准施

药提供科学依据ꎬ并有助于构建区域性监测网络ꎬ有
效降低防治成本ꎬ提升农产品质量安全水平ꎮ

基于此ꎬ本文基于机器学习和深度学习的葡萄

叶片病害检测方法的研究成果ꎬ系统分析各类算法

的原理、改进策略及应用效果ꎬ探讨数据集构建、评
价指标等核心技术问题ꎬ总结当前研究成果与面临

的主要挑战ꎬ并对未来发展趋势进行展望ꎮ

１　 基于机器学习的葡萄叶片病害检测
方法

　 　 随着计算机视觉和机器学习算法日趋成熟ꎬ基
于数字图像处理的病害识别技术迅速发展ꎬ推动了

作物病害识别由传统经验判断向智能化方向转

变[１７]ꎮ
１.１　 基于支持向量机(ＳＶＭ)的方法

在葡萄叶片病害识别中ꎬ传统机器学习算法

展现出良好的实用性ꎮ 支持向量机( ＳＶＭ)在处理

高维数据中具有优秀的分类性能ꎬ已成为作物病

害识别领域的主流算法之一ꎮ 田有文等[１８] 提出一

种基于支持向量机的葡萄病害识别方法ꎬ具体操

作为:先对采集到的病害图像进行降噪处理ꎬ采用

统计模式识别方法和数学形态学方法完成病斑分

割和特征提取ꎬ最后利用支持向量机方法进行分

类识别ꎬ该方法识别效果优于神经网络ꎮ Ｐａｄｏｌ
等[１９]进一步构建了基于支持向量机的葡萄叶片病

害识别系统ꎬ采用 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类算法实现病斑区域

分割ꎬ结合病斑的颜色和纹理特征等多维度信息ꎬ
识别准确率达到 ８８􀆰 ８９％ꎮ 采用径向基函数作为

核函数的 ＳＶＭ 模型ꎬ在处理病害特征的非线性映

射时展现出良好性能ꎮ Ｌｉ 等[２０]针对葡萄霜霉病和

白粉病的识别问题ꎬ从初始特征集中筛选出 ３１ 个

关键特征ꎬ构建的 ＳＶＭ 分类模型在训练集上实现

了 １００％的识别准确率ꎬ在测试集上对葡萄霜霉病

和白 粉 病 的 识 别 准 确 率 分 别 达 到 ９０􀆰 ００％ 和

９３􀆰 ３３％ꎮ
１.２　 基于 Ｋ 近邻算法(ＫＮＮ)的方法

Ｋ 近邻算法(ＫＮＮ)原理简洁且无需显式训练

过程ꎬ 在实时病害检测场景中具有独特优势ꎮ
Ｖａｉｓｈｎｎａｖｅ 等[２１] 将 ＫＮＮ 应用于作物叶片病害分

类ꎮ Ｋ 值的选取及距离度量方式的设计是影响

ＫＮＮ 分类性能的关键因素ꎬ常用的距离度量方式包

括欧氏距离和曼哈顿距离ꎮ 针对病害症状边界模糊

的问题ꎬ研究者引入模糊集理论对传统 ＫＮＮ 进行改

进ꎬ通过为样本赋予隶属度权重增强分类边界的鲁

棒性[２２]ꎮ 在葡萄叶片病害识别中ꎬ改进后的模糊

ＫＮＮ 识别准确率可达到 ９８. ３８％ꎬ显著优于传统

ＫＮＮ[２３]ꎮ
１.３　 基于随机森林(Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ)的方法

随机森林作为集成学习的典型代表算法ꎬ通过

构建多个弱分类器并采用投票机制进行决策融合ꎬ
有效提升了模型的泛化能力和稳定性ꎮ Ｎｇｕｇｉ 等[２４]

对比了多种机器学习算法在作物病害检测任务中的

表现ꎬ随机森林表现最优ꎬ测试准确率达到 ９７􀆰 １２％
(图 ２)ꎮ 在作物叶片病害识别研究中ꎬ随机森林方

法准 确 率 达 到 ８７􀆰 ４３％ꎬ 其 准 确 率 低 于 ＣＮＮ
(９７􀆰 ８９％)ꎬ 但明显高于 ＳＶＭ ( ７８􀆰 ６１％) 和 ＫＮＮ
(７６􀆰 ９６％) [２５]ꎮ 这些结果表明ꎬ随机森林方法能够

较好处理高维特征空间ꎬ具备较强的抗过度拟合能

力ꎬ并能提供特征重要性评估ꎮ 为提升模型性能ꎬ
Ｃｈａｕｄｈａｒｙ 等[２６]提出一种改进的随机森林框架ꎬ通
过优化决策树数量、最大深度参数以及特征子空间

采样策略ꎬ进一步提升了多类别葡萄叶片病害的识

别精度ꎬ为复杂农业场景下的病害识别提供了技术

方案[２７]ꎮ Ｗａｎｇ 等[２８] 应用主成分分析降低特征维

度ꎬ并结合反向传播神经网络(ＢＰＮＮ)识别葡萄病

害ꎬ对葡萄白粉病、霜霉病等病害的识别准确率达到

９０􀆰 ４０％ꎮ

ＳＶＭ:支持向量机ꎻＫＮＮ:Ｋ 近邻算法ꎻＲａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ:随机森林ꎮ
图 ２　 机器学习方法性能对比

Ｆｉｇ.２　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ

　 　 综上所述ꎬ基于机器学习的葡萄叶片病害检测

方法已形成较为完善的技术体系ꎮ 该领域经历了从
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单一分类器向集成学习演进、从人工特征提取向自

动特征提取发展的过程ꎬ模型在准确性、鲁棒性和实

用性方面均有显著提升ꎮ 但传统机器学习方法仍存

在特征工程依赖性强、复杂背景下检测精度有限等

问题ꎬ深度学习方法快速发展为解决这些问题提供

了新的途径ꎮ

２　 基于深度学习的葡萄叶片病害检测
方法

２.１　 基于卷积神经网络(ＣＮＮ)的葡萄叶片病害检测

传统病害检测方法存在耗时较长和主观性强的

问题[１５]ꎮ 随着计算机视觉与深度学习技术的发展ꎬ
卷积神经网络(图 ３)在计算机视觉领域得到广泛应

用[２９]ꎬ该卷积神经网络凭借其强大的特征提取能

力ꎬ能够从原始图像中直接学习层次化的特征表示ꎬ
克服了传统机器学习算法对手工特征工程的依赖ꎬ
目前已成为农作物病害检测和分类中最具代表性的

技术之一[３０]ꎮ 这种端到端的学习模式在葡萄叶片

病害检测任务中展现出显著优势ꎬ为病害早期预警

及精准防治提供技术支持ꎮ

Ｒｅｓ１:参差块 １ꎻＰｏｏｌｉｎｇ１:池化层 １ꎻＲｅｓ２＿ｘ:参差块 ２ꎻＳＥｂｌｏｃｋ＿１:ＳＥ 通道注意力模块 １ꎻＲｅｓ３＿ｘ:参差块 ３ꎻＳＥｂｌｏｃｋ＿２:ＳＥ 通道注意力模块 ２ꎻ
Ｒｅｓ４＿ｘ:参差块 ４ꎻＳＥｂｌｏｃｋ＿３:ＳＥ 通道注意力模块 ３ꎻＰｏｏｌｉｎｇ２:池化层 ２ꎻＤｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ:反卷积ꎻＲｅｇｉｏｎ Ｐｒｏｐｏｓａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ＿１:区域提议网络 １ꎻＲｅ￣
ｇｉｏｎ Ｐｒｏｐｏｓａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ＿２:区域提议网络 ２ꎻＦＣ:全连接层ꎻＣｏｎｃａｔ:拼接操作ꎻｃｌｓ＿ｓｃｏｒｅ:分类分数ꎻｂｂｏｘ＿ｐｒｅｄ:边界框预测ꎮ

图 ３　 卷积神经网络(ＣＮＮ)架构

Ｆｉｇ.３　 Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ (ＣＮＮ) ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ

　 　 在葡萄叶片病害识别的早期研究中ꎬ经典 ＣＮＮ
架构被广泛应用ꎮ 在模型融合方面ꎬＪｉ 等[１５] 提出了

ＵｎｉｔｅｄＭｏｄｅｌ 融合框架ꎬ该框架通过集成多个异构

ＣＮＮ 模型实现特征空间互补ꎬ在葡萄病害分类任务

中识别精度达到 ９６.５８％ꎮ Ｌｉｕ 等[３１] 构建１０７ ３６６张
标注图像的葡萄叶片病害数据集ꎬ并对比不同网络

架构的性能ꎬ结果表明ꎬＲｅｓＮｅｔ￣３４ 通过残差连接机

制取得了 ９４􀆰 ８９％的识别准确率ꎬＧｏｏｇＬｅＮｅｔ 通过多

尺度特征提取策略取得了 ９４􀆰 ２５％的识别准确率ꎬ
而参数量较大的 ＶＧＧ￣１６ 识别准确率仅为 ８８􀆰 ９６％ꎮ

传统的支持向量机和 ＢＰ 神经网络识别准确率分别

为 ６７􀆰 ８２％和 ５７􀆰 ９３％ꎬ这一对比充分体现了深度学

习方法在复杂病害识别任务中的优势ꎮ
针对葡萄叶片病害在不同尺度下的形态差异ꎬ研

究者们提出了多种创新架构ꎮ Ｌｉｕ 等[３１] 提出密集连

接 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ 卷积神经网络(ＤＩＣＮＮ)ꎬ通过结合 Ｉｎｃｅｐ￣
ｔｉｏｎ 模块与密集连接机制ꎬ增强了对多尺度病害特征

的表示能力ꎬ同时缓解了梯度消失问题ꎬ该模型在测

试集上实现了 ９７􀆰 ２２％的分类准确率ꎬ较 ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ
和 ＲｅｓＮｅｔ￣３４ 分别提升了 ２􀆰 ９７ 个百分点和 ２􀆰 ５５ 个百
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分点ꎮ 在实时监测方面ꎬＸｉｅ 等[１６] 提出 Ｆａｓｔｅｒ ＤＲ￣
ＩＡＣＮＮ 检测框架ꎬ该框架融合了 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ￣ｖ１ 多路径

卷积、Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ￣ＲｅｓＮｅｔ￣ｖ２ 残差连接以及 ＳＥ￣ｂｌｏｃｋｓ 通

道注意力机制ꎬ在葡萄叶片病害检测中平均精度达到

８１􀆰 １％ꎬ且检测速率达到 １５􀆰 ０１ ＦＰＳꎬ满足田间实时监

测需求ꎮ ＤｅｅｐＬｅａｆ 算法[３２] 则采用模块化设计ꎬ引入

模糊优化技术对 ＣＮＮ 超参数进行自适应调整ꎬ使模

型能够根据不同病害特征动态调节网络配置ꎬ在葡萄

叶枯病、黑腐病识别中表现出色ꎮ
农业生产环境中ꎬ计算资源有限ꎬ这推动了轻量

化网络的发展ꎮ Ｔａｎｇ 等[３３] 提出融合通道注意力的

紧凑型 ＣＮＮ 架构ꎬ采用深度可分离卷积和通道剪枝

技术ꎬ在保持 ９９􀆰 １４％识别准确率的同时ꎬ将模型大

小从 ２２７􀆰 ５ ＭＢ 压缩至 ４􀆰 ２ ＭＢꎬ显著提升了模型在

移动设备上的部署能力ꎮ Ｃｈｅｎ 等[３４] 将轻量级 Ｍｏ￣
ｂｉｌｅＮｅｔ 架构与 ＳＥ 注意力模块结合ꎬ通过对通道特

征响应进行自适应重标定ꎬ使模型能够聚焦于与病

害相关的关键特征区域ꎬ在保持计算效率的同时提

升了细粒度分类的准确性ꎮ 为提升模型在真实场景

下的泛化能力ꎬＷａｎｇ 等[３５] 基于 ＩｍａｇｅＮｅｔ 预训练模

型进行领域自适应微调ꎬ并结合实验室标准化图像

与田间复杂环境图像进行联合训练ꎬ有效提升了模

型的泛化能力ꎮ
近年来ꎬＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 架构凭借其强大的全局建

模能力逐步应用于作物病害识别领域ꎮ Ｓｗｉｎｖ２￣Ｂａｓｅ
等基于自注意力机制的模型在 ＰｌａｎｔＶｉｌｌａｇｅ 数据集

上实现了 １００％的分类准确率ꎬ展现出 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
架构在捕获图像全局依赖关系方面的优势[３６]ꎮ Ｙｕ
等[３７]提出了融合卷积特征交互的 Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
网络( ＳＴ￣ＣＦＩ)ꎬ该网络通过引入跨阶段残差连接

(ＲＣＢＳ)和 ＲｅｓＮｅｔ 残差卷积分支ꎬ将残差卷积模块

与层次化 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 结构深度融合ꎬ从而增强了模

型对复杂环境中病害特征的识别能力ꎮ Ｈｕ 等[３８] 提

出 ＦＯＴＣＡ 混合架构ꎬ该架构利用自适应傅里叶神经

算子(ＡＦＮＯ)融合 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 与 ＣＮＮꎬ通过频域特

征增强策略ꎬ有效整合了 ＣＮＮ 的局部特征提取能力

与 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的全局建模能力ꎬ在复杂田间环境下

实现了对叶片病害的准确识别ꎮ
近年来ꎬ视觉￣语言大模型的快速发展为农业病

虫害的智能检测开辟了新的方向ꎮ Ｚｈａｎｇ 等[３９]针对

田间复杂环境ꎬ提出了面向开放场景的小麦病害视

觉大语言模型ꎬ有效提升了模型的鲁棒性ꎮ Ｙａｎ

等[４０]提出的 ＣＤＩＰ￣ＣｈａｔＧＬＭ３ 双模型框架ꎬ通过融

合计算机视觉与语言模型技术ꎬ同步生成病害识别

结果与防治方法ꎮ
在葡萄叶片病害检测领域ꎬ深度学习技术已取

得显著进展ꎬ但仍面临诸多挑战ꎮ 首先ꎬ数据类别不

均衡问题突出ꎬ罕见病害样本的不足严重制约了模

型整体性能ꎮ 尽管已有数据增强、生成对抗网络和

代价敏感学习等方法ꎬ但在极端不平衡场景下难以

保证模型识别精度ꎮ Ｗａｎｇ 等[４１]提出的基于掩码自

编码器(ＭＡＥ)的自监督学习框架ꎬ为解决标注数据

不足问题提供了新思路ꎮ 其次ꎬ田间环境非常复杂ꎬ
光照变化、叶片遮挡、背景噪声和病害症状的动态演

变均会影响模型检测效果ꎮ 在有限标注样本条件

下ꎬＳｈａｒｍａ 等[４２]构建的半监督集成学习框架将模型

检测精度提升了 １８􀆰 ０３％ꎮ
２.２　 基于 ＹＯＬＯ 算法的葡萄叶片病害检测

ＹＯＬＯ 系列算法作为单阶段目标检测的代表性

算法兼具优异的实时性和准确性ꎬ在农业病害检测

领域得到广泛应用ꎮ 以 ＹＯＬＯｖ１１ 算法为例ꎬ其网络

结构如图 ４ 所示ꎮ
　 　 ＹＯＬＯ 算法在葡萄叶片病害检测中具有明显优

势[４３]ꎬ其端到端的检测框架能够直接从原始图像中

提取病害特征并完成定位与分类ꎬ避免了传统两阶

段检测算法的计算冗余[４４]ꎮ 同时ꎬ其统一的网络架

构可同时输出多个边界框和类别概率ꎬ显著提升了

检测效率ꎮ 在实际应用层面ꎬＹＯＬＯ 算法能够在保

持较高精度的同时能够满足田间实时监测的需求ꎬ
为精准农业提供了技术支持[４５]ꎮ

然而ꎬ葡萄叶片病害检测仍面临诸多挑战ꎬ包括

病斑形态多样、尺度差异显著、早期症状不明显、复
杂背景干扰等ꎮ 原始 ＹＯＬＯ 算法在处理小尺度病斑

和复杂背景干扰时存在一定局限性ꎮ 为此ꎬ研究者

们针对葡萄叶片病害的特点对算法进行了改进ꎬ主
要集中在网络轻量化、注意力机制引入和损失函数

优化等方面ꎮ 表 １ 总结了基于 ＹＯＬＯ 算法的葡萄叶

片病害检测算法的主要改进方法ꎮ
　 　 表 ２ 总结了近年来 ＹＯＬＯ 系列算法在葡萄叶片

病害检测方面的应用进展ꎮ 从性能指标来看ꎬ改进

后的 ＹＯＬＯ 算法平均检测精度普遍在 ９０％以上ꎬ其
中 ＥＢＳ￣ＹＯＬＯｖ７ 算法和基于 ＧｈｏｓｔＮｅｔＶ２ 改进的

ＹＯＬＯｖ８ 算法表现最为突出ꎬ平均精度均值(ｍＡＰ)
分别达到 ９８􀆰 ３％和 ９８􀆰 ２％ꎮ
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Ｉｎｐｕｔ:输入ꎻＢａｃｋｂｏｎｅ:主干网络ꎻＮｅｃｋ:颈部网络ꎻＨｅａｄ:头部网络ꎻＣｏｎｖ:卷积层ꎻＣ３ｋ２:特征提取模块ꎻＳＰＰＦ:空间金字塔池化模块ꎻＣ２ＰＳＡ:
融合跨阶段部分连接和空间注意力机制的模块ꎻＵｐｓａｍｐｌｅ:上采样层ꎻＣｏｎｃａｔ:拼接层ꎻＤｅｔｅｃｔ:检测头ꎻＳｐｌｉｔ:分割操作ꎻＰＳＡ:空间注意力机制ꎻ
Ｃ３ｋ / ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ:瓶颈模块ꎻＯｕｔｐｕｔ:输出ꎻＰ１ / ２:第 １ 层特征图ꎻＰ２ / ４:第 ２ 层特征图ꎻＰ３ / ８:第 ３ 层特征图ꎻＰ４ / １６:第 ４ 层特征图ꎻＰ５ / ３２:第 ５
层特征图ꎻ×ｎ:模块被重复执行 ｎ 次ꎻＬａｒｇｅ ｏｂｊｅｃｔ:大目标检测ꎻＭｅｄｉｕｍ ｏｂｊｅｃｔ:中目标检测ꎻＳｍａｌｌ ｏｂｊｅｃｔ:小目标检测ꎮ

图 ４　 ＹＯＬＯｖ１１ 网络结构

Ｆｉｇ.４　 ＹＯＬＯｖ１１ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

表 １　 用于葡萄叶片病害检测的 ＹＯＬＯ 算法的改进方法

Ｔａｂｌｅ １　 Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｆ ＹＯＬＯ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｆｏｒ ｇｒａｐｅ ｌｅａｆ ｄｉｓｅａｓｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

基础算法　 骨干网络替换 添加注意力机制 优化损失函数 其他改进 改进后算法 参考文献

ＹＯＬＯｖ３ ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔｖ２替换骨干网络 ＣＢＡＭ － ＦＰＮ 加入小目标检测层 ＹＯＬＯ￣ＳＬ [４６]

ＹＯＬＯｖ４ Ｄｅｎｓｅ￣ＣＳＰＤａｒｋＮｅｔ５３替换骨干 － － ＳＰＰ 增强感受野ꎬ优化激活函数 改进 ＹＯＬＯｖ４ [４７]

ＹＯＬＯｖ４ ＰＳＡ 模块替代 ３×３卷积 ＣＡ － － ＹＯＬＯｖ４￣ＰＳＡ￣ＣＡ [４８]

ＹＯＬＯｖ５ｎ Ｓｌｉｍｍｉｎｇ 剪枝压缩 － ＷＩｏＵ ＣＡＲＡＦＥ 上采样 改进 ＹＯＬＯｖ５ｎ [４９]

ＹＯＬＯｖ５ｓ ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３替换骨干 ＣＡ ＷＩｏＵ － 改进 ＹＯＬＯｖ５ｓ [５０]

ＹＯＬＯｖ５ｓ － ＲＦＡＣｏｎｖ＋ＣＢＡＭ ＷＩｏＵ － ＹＯＬＯｖ５ｓ￣ＲＣＷ [５１]

ＹＯＬＯｖ７ 加入 Ｐ２层和新检测头 改进 ＣＡ Ｆｏｃａｌ￣ＳＩｏＵ － ＹＯＬＯｖ７￣ＰＣ [５２]

ＹＯＬＯｖ７ ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ 替换骨干 ＢｉＦｏｒｍｅｒ ＳＩｏＵ － ＥＢＳ￣ＹＯＬＯｖ７ [５３]

ＹＯＬＯｖ８ Ｃ２ｆ 替换为 Ｃ２＿Ｐ ＥＭＡ ＥＣＩｏＵ ＢｉＦＰＮ 结构 ＥＢＰ￣ＹＯＬＯｖ８ [５４]

ＹＯＬＯｖ８ｓ ＤＳＣｏｎｖ 引入骨干末端 ＧＡＭ Ｆｏｃａｌ￣ＥＩｏＵ 增加小目标检测头 改进 ＹＯＬＯｖ８ｓ [５５]

ＹＯＬＯｖ８ｎ Ｃ２ｆ＿ＭＳ￣Ｂｌｏｃｋ 替代 Ｃ２ｆ ＣＢＡＭ － － ＣＭＳ￣ＹＯＬＯｖ８ｎ [５６]

ＹＯＬＯｖ８ ＧｈｏｓｔＮｅｔＶ２骨干网络 ＧＡＭ Ｆｏｃａｌ￣ＥＩｏＵ ＳＰＰＦＣＳＰＣ 池化模块 ＧｈｏｓｔＮｅｔＶ２￣ＹＯＬＯｖ８ [５７]

ＹＯＬＯｖ８ｎ － ＳｉｍＡＭ ＮＷＤＬｏｓｓ ＳｉＬＵ 激活函数 ＹＯＬＯｖ８ｎ￣Ｇｒａｐｅ [５８]

ＹＯＬＯｖ９ － － Ｐｏｗｅｒｆｕｌ￣ＩｏＵ ｖ２ － 改进 ＹＯＬＯｖ９ [５９]

ＹＯＬＯｖ１１ｎ ＲｅｐＣｏｎｖ ＨＧＮｅｔｖ２替换骨干 ＬＳＫＡ(ＬＳＰＦ 模块) － Ｓｌｉｍ￣ｎｅｃｋ 架构ꎬＬＳＣＳＢＮＤ(检测头) 改进 ＹＯＬＯ１１ｎ [６０]
ＣＢＡＭ:卷积块注意力模块ꎻＣＡ:通道注意力机制ꎻＷＩｏＵ:加权损失函数ꎻＲＦＡＣｏｎｖ ＋ ＣＢＡＭ:加权卷积与 ＣＢＡＭ 结合ꎻ改进 ＣＡ:改进的通道注意
力机制ꎻＦｏｃａｌ￣ＳＩｏＵ:焦点定位损失函数ꎻＢｉＦｏｒｍｅｒ:双重注意力机制ꎻＥＭＡ:指数移动平均ꎻＳＩｏＵ:尺度 ＩｏＵ 损失函数ꎻＧＡＭ:全局注意力机制ꎻ
ＳｉｍＡＭ:简单注意力机制ꎻＬＳＫＡ:可学习空间知识注意力ꎻＥＩｏＵ:扩展 ＩｏＵ 损失函数ꎻＮＷＤＬｏｓｓ:新型权重损失函数ꎻＰｏｗｅｒｆｕｌ￣ＩｏＵ ｖ２:强大的ＩｏＵ ｖ２
损失函数ꎻＦＰＮ:特征金字塔网络ꎻＳＰＰ:空间金字塔池化ꎻＣＡＲＡＦＥ:内容感知特征重组ꎻＢｉＦＰＮ:双向特征金字塔网络ꎻＳＰＰＦＣＳＰＣ:空间金字塔池
化与跨阶段部分连接结合的模块ꎬＳｉＬＵ:Ｓｉｇｍｏｉ 线性单元ꎻＳｌｉｍ￣ｎｅｃｋ:一种轻量化的颈部网络架构ꎻＬＳＣＳＢＮＤ:改进后的检测头ꎮ
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表 ２　 ＹＯＬＯ 系列算法在葡萄叶片病害检测中的性能对比

Ｔａｂｌｅ ２ 　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＹＯＬＯ￣ｓｅｒｉｅｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｉｎ
ｇｒａｐｅ ｌｅａｆ ｄｉｓｅａｓｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

算法　 　 　 　 　 　 准确率
(％)

召回率
(％)

平均精
度均值
(％)

参考
文献

改进 ＹＯＬＯｖ３(ＹＯＬＯ￣ＳＬ) － ８６.６ ９０.４ [４６]

改进 ＹＯＬＯｖ４ － － ９１.５ [４７]

改进 ＹＯＬＯｖ４(ＹＯＬＯｖ４￣ＰＳＡ￣ＣＡ) ８２.０４ ８４.２４ ８４.０７ [４８]

改进 ＹＯＬＯｖ５ｎ － － ９４.１ [４９]

改进 ＹＯＬＯｖ５ｓ ９７.６ ９６.６ ９７.６ [５０]

ＹＯＬＯｖ５ｓ￣ＲＣＷ ８６.８ ８３.８ ８７.６ [５１]

ＹＯＬＯｖ７￣ＰＣ ８９.３ ９０.６ ９３.８ [５２]

ＥＢＳ￣ＹＯＬＯｖ７ ９７.４ ９６.２ ９８.３ [５３]

ＥＢＰ￣ＹＯＬＯｖ８ － － ９５.４ [５４]

改进 ＹＯＬＯｖ８ｓ － － ９０.９ [５５]

ＣＭＳ￣ＹＯＬＯｖ８ｎ － － ９１.８ [５６]

ＧｈｏｓｔＮｅｔＶ２￣ＹＯＬＯｖ８ ９８.７ ９７.３ ９８.２ [５７]

ＹＯＬＯｖ８ｎ￣Ｇｒａｐｅ ８５.０ ８４.８ ９０.４ [５８]

ＹＯＬＯｖ９ － － ９２.７ [５９]

ＲＬＳＬ￣ＹＯＬＯ１１ ８２.８ ７６.１ ８３.１ [６０]

　 　 综上所述ꎬ相较于传统 ＣＮＮ 方法ꎬＹＯＬＯ 算法在

葡萄叶片病害检测领域展现出独特优势ꎮ 一方面ꎬ其
检测速度快、定位准确ꎬ适用于田间实时监测ꎻ另一方

面ꎬ通过对网络结构、注意力机制和损失函数的改进ꎬ
有效提升了 ＹＯＬＯ 算法在复杂田间环境下的检测精

度与鲁棒性ꎬ实现了精度与速度的平衡ꎮ 该技术为葡

萄叶片病害的早期诊断提供了技术支持ꎮ
未来研究可进一步探索 ＹＯＬＯ 与 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 架

构的融合ꎬ以及面向边缘设备的极致轻量化设计ꎮ 如

Ａｌｚａｈｒａｎｉ 等[６１]提出 Ｓｗｉｎ￣ＹＯＬＯ￣ＳＡＭ 框架ꎬ集成 Ｓｗｉｎ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ、ＹＯＬＯｖ１２ 和 ＳＡＭ￣２.１ꎬ实现枣椰叶片病害

的自动识别与分割ꎮ Ｌｉ 等[６２]将 ＤＥＴＲ 检测框架应用

于植物病害识别ꎬ实现了端到端的检测范式革新ꎮ
卷积神经网络与 ＹＯＬＯ 算法虽同属深度学习技

术体系ꎬ但两者在设计目标与应用场景上存在显著差

异ꎮ 融合 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ[３７]后ꎬ基于传统 ＣＮＮ 的分类模

型识别精度可达 ９９％ꎬ但计算复杂度高、实时性弱ꎮ
而 ＹＯＬＯ 算法系列端到端的统一检测框架ꎬ在兼顾精

度的同时显著提升了处理速度ꎬ其轻量化改进版本更

易于部署至边缘设备ꎬ从而更好地契合精准农业对实

时响应的需求ꎮ 卷积神经网络与 ＹＯＬＯ 算法的对比

如表 ３ 所示ꎮ

表 ３　 卷积神经网络(ＣＮＮ)与 ＹＯＬＯ 算法的对比

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ (ＣＮＮ) ａｎｄ ＹＯＬＯ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

对比维度　 　 　 　 ＣＮＮ　 　 　 　 　 　 　 　 ＹＯＬＯ　 　 　 　 　 　 　 　

任务类型 图像分类ꎬ输出病害类别 目标检测ꎬ同时输出病害位置与类别

训练数据需求 仅需图像类别标注ꎬ标注成本较低 需边界框标注ꎬ标注成本较高

小目标检测能力 对全局特征敏感ꎬ小病斑易被忽略或误判 通过多尺度检测头设计提升对小目标的检测效果

检测精度 可达 ９７.０％~１００.０％ꎬＳｗｉｎｖ２￣Ｂａｓｅ 达 １００.０％ 可达 ８３.０％~９８.０％ꎬＥＢＳ￣ＹＯＬＯｖ７达 ９８.３％

推理速度 推理速度较慢ꎬ难以满足实时需求 实时性强ꎬ适合田间在线监测

模型大小 参数量大 参数量适中

部署成本 需要较高算力支持ꎬ边缘部署困难 轻量化模型易于部署于移动端和嵌入式设备

鲁棒性 对背景噪声敏感ꎬ需要图像预处理或图像分割 端到端检测对背景干扰有一定鲁棒性ꎬ但复杂遮挡场景仍会影响检测效果

典型应用场景 实验室病害分类、病害类型鉴定 田间实时监测、无人机巡检、智能植保作业

　 　 注意力机制是增强模型特征表征能力的重要技

术ꎬ已在葡萄叶片病害检测中得到广泛应用ꎮ 不同

类型的注意力机制在计算效率、特征增强方式及适

用场景上存在显著差异ꎮ 表 ４ 对现有研究中常用的

注意力机制进行了对比ꎮ

３　 数据集

３.１　 葡萄叶片病害数据集现状

高质量标注数据集是葡萄叶片病害智能检测模

型训练和评估的基础ꎬ其规模、多样性与标注精度直
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接影响模型的性能和泛化能力ꎮ 然而ꎬ当前葡萄叶

片病害检测领域面临数据资源匮乏的困境ꎬ现有公

开数据集在样本数量、场景覆盖和标注规范等方面

存在明显不足ꎬ制约了检测模型的进一步发展ꎮ 本

文对主要公开数据集进行了系统梳理ꎬ总结其特征、
优势与局限性ꎮ

表 ４　 不同注意力机制在葡萄叶片病害检测中的性能对比

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍｓ ｉｎ ｇｒａｐｅ ｌｅａｆ ｄｉｓｅａｓｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

注意力机制　 关键技术 优点 缺点 适用场景
平均精度
均值(％)

ＳＥ[３４] 对通道维度进行全局平均池
化后ꎬ通过全连接层学习通道
权重

计算成本低ꎬ纹理特征增强效
果好

空间信息丢失严重ꎬ导致目标
定位精度下降

轻量化模型、通道特征
增强需求场景

９３.６

ＣＡ[４８ꎬ５０ꎬ５２] 分别沿高度和宽度方向编码
位置信息

能够保留位置信息ꎬ对方向性
病斑检测能力强

对不规则形状适应性较弱ꎬ结
构复杂度较高

移动端部署、小目标检
测任务

９７.６

ＣＢＡＭ[４６ꎬ５６] 串联通道注意力与空间注意
力模块

通用性强ꎬ特征增强效果显著 密集目标干扰下注意力易分
散ꎬ模块顺序影响最终效果

需要精确定位的病斑检
测场景

９１.８

ＧＡＭ[５５ꎬ５７] 全局注意力机制ꎬ实现跨通道
和空间的信息交互

在复杂背景下鲁棒性强 计算成本高ꎬ实时性受限 复杂背景下的病害检测
任务

９８.２

ＢｉＦｏｒｍｅｒ[５３] 采用双层路由注意力机制 全局特征捕获能力强ꎬ检测精
度高

参数量大ꎬ易过拟合ꎬ边缘部
署困难

大规模数据集、高精度
检测要求场景

９８.３

ＳｉｍＡＭ[５８] 基于神经元重要性的无参数
注意力机制

不增加参数ꎬ适合轻量化部署 特征增强能力有限 资源极度受限的边缘设
备

９０.４

ＬＳＫＡ[６０] 基于大核可分离卷积的注意
力机制

大感受野ꎬ参数效率高 对小目标检测效果提升有限 需要大感受野的检测任
务

８３.１

ＳＥ:ＳＥ 注意力机制ꎻＣＡ:通道注意力机制ꎻＣＢＡＭ:卷积块注意力机制ꎻＧＡＭ:全局注意力机制ꎻＢｉＦｏｒｍｅｒ:双重注意力机制ꎻＳｉｍＡＭ:简单注意力机
制ꎻＬＳＫＡ:大型可分离核注意力机制ꎮ

　 　 ＰｌａｎｔＶｉｌｌａｇｅ 数据集是植物病害识别领域最具

代表性和影响力的数据集之一[３６ꎬ６３]ꎬ包含 １４ 种作

物共５４ ３０６张图像ꎬ其中葡萄图像４ ０６２张ꎬ涵盖黑

腐病、褐斑病、霜霉病和健康叶片 ４ 种类别ꎬ所有图

像统一处理为２５６×２５６ 像素分辨率ꎮ 该数据集具有

标注质量高、类别分布均衡的优点ꎬ但样本采集环境

高度标准化ꎬ缺少自然光照变化、复杂背景干扰等田

间实际条件ꎮ 在真实田间场景中ꎬ基于该数据集训

练的模型准确率下降３０％~ ４０％[６４]ꎮ ＡＩ Ｃｈａｌｌｅｎｇｅｒ
２０１８ 数据集包含约３ ０００张葡萄病害图像ꎬ涵盖 ７ 种

病害类型ꎬ来源多样[６５￣６６]ꎬ但存在严重的类别不平

衡问题ꎬ部分罕见病害样本不足 １００ 张ꎬ严重制约了

模型对罕见病害的识别能力ꎮ 土耳其团队构建的

Ｇｒａｐｅｖｉｎｅ Ｌｅａｖｅｓ Ｉｍａｇｅ Ｄａｔａｓｅｔ 包含葡萄品种信

息[６７]ꎬ有助于研究不同品种间的病害表现差异ꎬ但
样本规模仅 ５００ 张ꎬ难以满足深度神经网络的训练

需求ꎮ
为弥补现有数据集的不足ꎬ近年来研究者构建

了一系列更具针对性的葡萄病害数据集ꎮ Ａｌｅｓｓａｎ￣
ｄｒｉｎｉ 等[６８] 构建了葡萄叶片埃斯卡病害数据集ꎮ
Öｚａｃａｒ 等[６９] 开发的 Ｈｅｒｍｏｓ 数据集包含针对白粉

病、枯枝病和霜霉病等常见病害样本ꎮ Ｄｈａｒｒａｏ

等[７０]于２０２３－２０２５ 年采集了２ ７２６张高质量葡萄叶

片病害图像ꎬ涵盖霜霉病、白粉病和细菌性叶斑病ꎬ
因数据集图像清晰、标注精确ꎬ使应用该数据库的

ＲｅｓＮｅｔ￣１８ 模型分类准确率达 ９６％ꎮ
尽管国际公开数据集为算法研究提供了基础ꎬ

但由于葡萄品种、种植环境、病害类型存在地域差

异ꎬ这些数据集难以直接用于国内农业研究ꎮ 为此ꎬ
国内研究机构构建了更符合本地需求的数据集ꎮ 田

琪[７１]基于深度学习技术构建了田间葡萄霜霉病数

据集ꎮ 何欣等[７２] 构建了多尺度葡萄病害图像数据

集ꎬ以适应不同拍摄距离的识别需求ꎮ 刘易雪等[７３]

采用无人机遥感技术获取大尺度葡萄病害数据ꎬ为
规模化种植区的病害监测提供了新途径ꎮ 虽然这类

自建数据集较好地契合本地种植条件和病害特征ꎬ
却普遍缺乏统一的图像采集规范和标注标准ꎬ导致

不同研究之间的数据集难以进行横向比较ꎬ模型性

能评估也缺乏客观一致的依据ꎬ在一定程度上限制

了相关技术的标准化发展与应用推广ꎮ
表 ５ 总结了上述主要葡萄叶片病害数据集的关

键特征ꎮ 从表中可以看出ꎬ现有数据集呈现出明显

的规模差异和功能分化:ＰｌａｎｔＶｉｌｌａｇｅ 等早期数据集

规模较大但场景单一ꎬ近期的数据集针对性强但样

９４８吴建军等:葡萄叶片病害智能检测技术研究进展



本量有限ꎬＧａｗａｎｄｅ Ｄａｔａｓｅｔ 等多维度数据集尚未公 开完整信息ꎮ

表 ５　 葡萄叶片病害数据集对比

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｇｒａｐｅ ｌｅａｆ ｄｉｓｅａｓｅ ｄａｔａｓｅｔｓ

数据集名称　 　 　 　 来源 规模 类别数 主要病害　 　 文献

ＰｌａｎｔＶｉｌｌａｇｅ 公开 ４ ０６２ ４ 黑腐病、褐斑病、霜霉病、健康叶片 [３６]、[６３]

ＡＩ Ｃｈａｌｌｅｎｇｅｒ ２０１８ 公开 ３ ０００ ７ 黑腐病、褐斑病、轮斑病等 [６５]、[６６]

Ｅｓｃａ Ｄｉｓｅａｓｅ Ｄａｔａｓｅｔ 公开 １ ７７０ ２ 葡萄叶片埃斯卡病、健康叶片 [６８]

Ｈｅｒｍｏｓ Ｄａｔａｓｅｔ 公开 ９１４ ４ 白粉病、枯枝病、霜霉病 [６９]

Ｎｉｐｈａｄ Ｇｒａｐｅ Ｌｅａｆ Ｄｉｓｅａｓｅ Ｄａｔａｓｅｔ 公开 ２ ７２６ ４ 霜霉病、白粉病、细菌性叶斑病 [７０]

３.２　 数据标准化与样本扩增

针对现有数据集标准化程度不足的问题ꎬ建立

规范的数据采集和标注流程至关重要ꎮ 采集环节应

遵循以下标准化要求:硬件配置方面ꎬ使用１.２００×
１０７ 像素及以上的成像设备ꎬ以确保图像质量ꎻ拍摄

参数方面ꎬ将拍摄距离控制在２０~ ５０ ｃｍꎬ以保证病

斑细节清晰可辨ꎻ场景覆盖方面ꎬ应涵盖不同光照条

件和拍摄角度ꎬ并记录拍摄时间、地点、品种等完整

元数据ꎻ样本分布方面ꎬ按３ ∶ ４ ∶ ３ 的比例采集轻度

感染图像、中度感染图像、重度感染图像ꎬ这种比例

符合病害发展的自然分布规律ꎮ
在数据标注环节ꎬ采用多级审核机制以确保质

量ꎮ 具体流程为:第一级由经过统一培训和考核合

格的标注员完成初级标注ꎻ第二级由农学专业研究

生进行中级审核ꎬ重点核查标注的准确性和一致性ꎻ
第三级由植物保护领域专家最终确认ꎮ 对于目标检

测任务ꎬ需精确标注病斑的边界框坐标ꎬ标注信息应

涵盖病害类型、严重程度、标注置信度等多维度属

性ꎮ 对于标注存在争议的样本ꎬ可组织专家组讨论

直至达成一致意见[７４￣７５]ꎮ
在数据采集和标注流程规范化的基础上ꎬ数据

增强技术为进一步扩充样本规模、提升模型泛化能

力提供了有效途径[７６]ꎮ 传统数据增强方法包括几

何变换(旋转± ４５°、水平 /垂直翻转、缩放０.８~ １􀆰 ２
倍)、颜色变换(亮度、对比度、饱和度调整±２０％)、
噪声添加(高斯噪声、椒盐噪声)和局部遮挡模拟

等ꎬ可在一定程度上扩充训练样本ꎬ提高模型的鲁棒

性[７７]ꎮ 针对叶片病害的特点ꎬ研究者还探索了病斑

扩展模拟、叶片纹理合成等定制化增强策略ꎬ以更真

实地模拟病害发展过程和叶片形态变化ꎮ 基于生成

对抗网络(ＧＡＮ)的数据合成技术能够学习真实病

害图像的分布特征ꎬ生成逼真的病害样本ꎬ不仅缓解

了罕见病害与新发病害样本不足的问题ꎬ也为小样

本学习乃至零样本学习场景开辟了新思路[７８]ꎮ
表 ６ 对比了不同数据增强方法的效果ꎮ 从数据

增强效率看ꎬＧＡＮ 合成可将样本量提升 ４００％ꎬ远超

传统方法ꎻ从模型性能看ꎬＧＡＮ 合成使基础模型准

确率从 ８５.３％提升至 ９３.５％ꎬ提升幅度达 ８.２ 个百分

点ꎻ从鲁棒性看ꎬＧＡＮ 合成的样本多样性更高ꎬ能够

更好地应对真实场景的复杂变化ꎮ 这些结果表明ꎬ
深度学习驱动的数据合成技术在数据增强中具有显

著优势ꎮ

表 ６　 数据增强方法对比

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄａｔａ ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ

增强方法　 　 参数设置 样本量增幅 准确率提升(％) 计算成本 适用场景

无增强(基础模型) － － － － －

几何变换 旋转±４５°、水平 / 垂直翻转、缩放 ０.８~１.２ 倍 ×４.０ ５.９ 低 角度视角变化

颜色空间变换 亮度、对比度、饱和度调整±２０％ ×３.０ ４.４ 低 光照条件变化

噪声添加 高斯噪声、椒盐噪声 ×２.０ ３.６ 低 成像质量下降

局部遮挡模拟 随机擦除、Ｃｕｔｏｕｔ ×２.８ ５.１ 低 叶片遮挡场景

ＧＡＮ 合成 ＳｔｙｌｅＧＡＮ、ＤＣＧＡＮ ×５.０ ８.２ 高 罕见病害样本扩充

ＧＡＮ:生成对抗网络ꎻＣｕｔｏｕｔ:裁剪ꎻＤＣＧＡＮ:深度卷积生成对抗网络ꎻＳｔｙｌｅＧＡＮ:风格生成对抗网络ꎮ
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　 　 综上所述ꎬ高质量数据集是葡萄叶片病害智能

检测技术发展的基础ꎮ 当前该领域在数据资源建设

方面主要面临以下挑战:一是公开数据集资源匮乏

且场景覆盖单一ꎬ难以支撑模型在复杂田间环境中

有效应用ꎻ二是数据集类别不平衡问题突出ꎬ罕见病

害样本严重不足ꎻ三是数据采集和标注缺乏统一标

准ꎬ导致不同研究的结果难以相互比较ꎬ试验过程也

较难复现ꎮ 此外ꎬ数据隐私保护、版权归属不明确以

及缺乏标准化的的共享机制等现实问题ꎬ也在一定

程度上制约了高质量数据集的开放共享与协同建

设ꎮ
未来研究应着力于制定并推广数据采集与标注

的标准化规范ꎬ积极推动数据资源的开放共享ꎬ加快

构建涵盖不同品种、生育阶段及环境条件的综合性

基准数据集ꎮ 同时ꎬ应充分利用数据增强与合成技

术ꎬ并融合迁移学习、小样本学习等方法ꎬ以提升模

型在数据有限场景下的性能表现ꎬ从而推动葡萄叶

片病害智能检测技术向实用化与规模化方向稳步发

展[７９]ꎮ

４　 总结与展望

葡萄叶片病害智能检测技术逐步从传统图像处

理技术到深度学习技术演进ꎮ ＣＮＮ 和 ＹＯＬＯ 算法

的应用将病害识别准确率从６０％~ ７０％提升至 ９５％
以上ꎬ部分优化算法准确率可达９８％~ ９９％[３６]ꎮ 注

意力机制、特征金字塔、轻量化网络显著降低了模型

参数和计算复杂度ꎬ使模型规模从百位数 ＭＢ 压缩

至个位数 ＭＢ 量级[８０]ꎮ Ｆｕｓｉｏｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ＹＯＬＯ 等

融合 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 架构的轻量化模型在葡萄病害实

时检测任务中展现出优异性能[８１]ꎮ 基于 ＹＯＬＯｖ８
改进的 ＳｅｒｐｅｎｓＧａｔｅ 模型ꎬ通过引入动态蛇形卷积和

空间金字塔池化结构ꎬ有效提升了在复杂田间环境

下的病害检测精度[８２]ꎮ
然而ꎬ该技术的产业化仍面临诸多挑战ꎮ 数据

资源方面ꎬ高质量标注样本获取困难ꎬ公开数据集场

景单一ꎬ罕见病害样本严重不足ꎻ技术性能方面ꎬ现
有模型在应对复杂多变的田间实际场景时ꎬ仍表现

出泛化能力与鲁棒性的不足ꎬ且对早期病害检测能

力有限ꎻ应用推广方面ꎬ模型决策过程缺乏可解释

性ꎬ且部署成本较高、操作流程复杂ꎬ一定程度上制

约了该技术在实际生产中的普及ꎮ
研究者不断探索将葡萄病害智能检测与无人

机、物联网以及智能施药设备深度融合ꎮ Ｍａｎｏｊ
等[８３]提出了 ＡｇｒｏＶｉｓｉｏｎＮｅｔ 方法ꎬ采用 ＣＮＮ￣Ｔｒａｎｓ￣
ｆｏｒｍｅｒ 混合网络融合无人机图像与田间物联网传感

器数据ꎬ实现视觉与环境信息的协同决策ꎬ该模型可

部署于边缘设备ꎮ Ｎｙａｋｕｒｉ 等[８４] 研发了一种便携式

物联网设备ꎬ搭载 Ｒａｓｐｂｅｒｒｙ Ｐｉ５ 系统并集成 Ｔｉｎｙ￣
ＬｉｔｅＮｅｔ 轻量化模型ꎬ实现 ９８.６％的病害检测准确率ꎬ
推理时间仅 ８０ ｍｓꎮ Ｉｂｒａｈｉｍ 等[８５] 构建了 ＡＩ￣ＩｏＴ 智

能灌溉系统ꎬ该系统将 ＲｅｓＮｅｔ５０ 模型部署于 Ｒａｓｐ￣
ｂｅｒｒｙ 控制器ꎬ实现了植物病害识别与自动化喷药的

闭环控制ꎬ准确率达 ９９.８％ꎬ实现了病害检测与精准

施药协同作业ꎮ 边缘计算与多模态数据融合技术的

应用正推动葡萄病害智能检测从实验室走向实际生

产ꎮ
面向未来ꎬ该技术领域将呈现四大发展趋势ꎮ

一是多模态信息融合ꎬ通过整合可见光、多光谱、高
光谱、热成像等多源数据ꎬ结合气象、土壤、历史病害

等信息ꎬ构建综合诊断体系[８６]ꎮ 视觉￣语言大模型

的快速发展为农业智能诊断开辟了新的路径ꎬＬｕ
等[８７]提出的多模态 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型ꎬ通过融合图

像、文本和传感器数据实现了农业病害的高精度检

测与智能交互问答ꎮ 二是小样本和零样本学习技术

应用ꎬ通过元学习、迁移学习、自监督预训练等方法

解决罕见病害样本不足的问题ꎬＭａｍｕｎ 等[８８]系统综

述了自监督学习在植物病害检测中的应用进展ꎮ 三

是可解释人工智能的发展ꎬＨｅｒｎáｎｄｅｚ 等[８９] 的研究

结果表明ꎬ通过注意力可视化、特征归因分析等技术

可提升模型诊断过程的透明度[８０]ꎮ 四是融入智能

化植物保护管理体系ꎬ与精准施药、智能灌溉等技术

联用ꎬ构建“监测￣诊断￣预警￣防治￣评估”全流程闭环

系统ꎮ
作为智慧农业的重要组成部分ꎬ葡萄叶片病害

智能检测技术正处于从技术积累向产业应用转化的

关键时期ꎬ推动这一进程需要持续优化算法ꎬ突破数

据质量、环境适应性等核心技术难题ꎻ深化产学研用

协作ꎬ加快科技成果转化ꎻ建立并完善覆盖数据采

集、模型评估与系统部署的标准化体系ꎻ降低技术使

用门槛ꎬ开发便捷易用的产品ꎮ 这些技术的协同推

进将有效缓解过度施药和农药残留等问题ꎬ从而保

障葡萄产业健康发展、减少对化学农药的依赖、提升

果品质量安全、推动农业绿色转型ꎬ为农业现代化和

乡村振兴提供科技支撑ꎮ

１５８吴建军等:葡萄叶片病害智能检测技术研究进展
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