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摘 要：综述了从机器学习到卷积神经网络（convolutional neural network, CNN）的作物病害识别融合

改进方法，系统梳理了机器学习与 CNN 作物病害识别的关键技术，包括数据获取、数据处理、数据训练、

网络架构选择、特征提取与融合、模型验证等六个应用流程，分析了两者性能差异的核心原因，归纳了两

者共同面临的数据需求高、计算资源高和泛化能力不足的技术难点，对应总结了机器学习改进卷积神经网

络作物病害识别关键技术的策略。最后，总结了当前研究存在的挑战，并展望了未来的研究方向。 
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Abstract: This review summarizes the integrated improvement methods for crop disease 

identification, evolving from machine learning to convolutional neural network (CNN). It 

systematically outlines the key technologies involved in both machine learning and CNN-based 

approaches, including six major application processes: data acquisition, data preprocessing, model 

training, network architecture selection, feature extraction and fusion, and model validation. The 

core reasons for the performance differences between the two methods are analyzed, and the 

shared technical challenges—such as high data requirements, high computational demands, and 
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limited generalization capability—are identified. Corresponding strategies for using machine 

learning to enhance CNN-based crop disease identification are also summarized. Finally, the 

review highlights current research challenges and discusses potential future research directions. 
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作物病害是作物生产中最严重的自然灾害，对作物造成严重的损坏和经济损失[1]
 ，作

物病害识别是病害防控的前提和关键，能够为精准防治、农药减施和农业可持续发展提供基

础保障。基于机器学习改进卷积神经网络的作物病害识别方法是当前作物病害识别领域的主

流方法。早期作物病害检测依赖人工[2]，随着计算机图像识别与处理技术不断创新发展[3]，

机器学习应用于作物病害检测领域，深度学习作为机器学习的重要分支[4]，代表算法卷积神

经网络（Convolutional neural network，CNN）能够通过端到端的学习模式自动提取图像的高层

次特征[5]，从而做出快速响应。然而，由于数据问题，环境因素及方法本身灵敏度限制，单

一的机器学习和 CNN 作物病害识别方法在复杂环境下的应用面临较大挑战[6]。通过集成机

器学习算法对 CNN 进行优化，有效解决了两者共同面临的技术难点，进一步提高了模型识

别精度、泛化能力和对复杂多变环境的适应性[7]。因此，本研究概述从机器学习到卷积神经

网络的作物病害识别融合改进方法，分析机器学习和卷积神经网络两种方法在作物病害识别

领域的难点问题，总结应对技术难点的改进策略，以期为机器学习对卷积神经网络的改进研

究提供参考，也为未来作物病害识别技术提供借鉴。 

1 从机器学习到卷积神经网络的作物病害识别融合改进方法概述 

1.1 基于传统机器学习的作物病害识别方法及其局限性 

作物病害常表现为明显的症状或损伤，早期识别主要依赖人工观察与经验判断，虽为专

家提供依据，但效率低、主观性强，难以满足大规模精准农业需求，逐渐被更加灵活且具有

较强泛化能力的传统机器学习方法所取代。 

传统机器学习在作物病害识别上的应用可分为监督学习，无监督学习和半监督学习三类
[8]，支持向量机（Support vector machine，SVM）、决策树、随机森林等经典算法，进行监

督学习任务即分类和回归；采用无监督学习的 k-means 聚类[9]、主成分分析等算法主要执行

数据分类、聚类和降维任务；半监督学习适用于样本不足的场景，以提高识别能力。基于传

统机器学习的作物病害识别模型构建流程[10]包括对原始数据进行分析处理，扫描数据特点，

接着利用数据特征工程人工对数据特征进行提取，再将其输入机器学习模型完成识别和分类。

传统机器学习作物病害识别模型结构简单、效率高，相比人工方法更为智能，在作物病害识

别中曾占主导地位，但由于存在特征提取依赖人工经验，适应性有限等问题[11]，目前已不

是病害识别领域的主流方法。 

1.2 深度学习方法及其在作物病害识别中的应用现状 

计算能力的提升与大规模图像数据的积累，促使深度学习逐渐成为图像识别领域的重要

技术路线，传统机器学习受制于人工特征工程，近年来研究聚焦在深度学习方法在作物病害

识别领域的应用[12]。 

深度学习通过模拟人的视觉系统的分层处理机制，其对比机器学习在数据特征提取阶段

采用自动方式，可以提取更为复杂的特征，使得后期分类变得简单有效，应用范围更广。

CNN 是目前应用于病害识别任务的深度学习代表算法之一[13]，借鉴了视觉皮层的生物学原

理，其基本结构包括卷积层（Convolution layer）、激活函数（Activation function）、池化

层（Pooling layer）和全连接层（Fully connection layer）等[14]，CNN 通过多层卷积层和池化



层自动实现对输入数据图像的多层次特征提取[15]，能够有效捕捉图像的局部信息和全局信

息。研究者们在水稻、小麦、玉米、番茄、苹果等作物的病斑检测[16]、病害分类与严重程

度分级等任务中广泛应用 CNN 模型，并取得较高精度[17]。尽管 CNN 在作物病害识别任务

中表现优异，但因其复杂的多层次结构，模型训练对数据和计算资源的需求很高，如何进一

步提升模型的性能表现与适应性，引出了 CNN 融合其他智能方法的探索[18]。 

1.3 机器学习改进卷积神经网络的作物病害识别方法概述 

传统机器学习依赖人工设计特征，难以适应复杂多变的作物病害表现形式，深度学习尤

其是卷积神经网络的出现在一定程度上缓解了这一问题[19]。然而，随着应用场景的不断拓

展，CNN 模型在数据需求、训练效率与适应性等方面的短板逐渐显现[20]。值得注意的是，

机器学习方法并未被完全淘汰，而是逐渐融入深度学习体系，与 CNN 等模型集成完成作物

病害识别任务，有效解决了 CNN 面临的短板问题。 

卷积神经网络作物病害识别方法的核心在于 CNN 模型识别病害过程中的数据训练、特

征提取等环节，卷积神经网络面临数据训练需求高、多层次特征提取导致的适应性低等问题。

而机器学习方法融入到 CNN 中能够有效优化这些环节，弥补 CNN 在数据训练和特征学习

上的不足。例如，机器学习中集成学习、迁移学习等技术的引入[21]，使得 CNN 的训练过程

更加高效和精准，并减少对大量标注数据的依赖；支持向量机（SVM）和决策树（DT）可

与 CNN 结合[22]，通过辅助特征提取、分类策略优化，进一步提升识别精度；此外，强化学

习和生成对抗网络（GAN）等技术的应用，也帮助提高了模型的适应性和鲁棒性。通过这

些改进，机器学习与 CNN 的融合模型不仅能够提升识别的准确度，也增强了模型的适应性

和泛化能力，为作物病害识别提供了更加完善的技术支持。 

作物病害识别方法经历了从传统机器学习向深度卷积神经网络的快速演进，逐步实现了

由人工特征提取到自动特征学习的转变，正在形成以 CNN 为主、融合机器学习策略[23]的改

进体系。为进一步明确后续优化的核心突破口，亟需聚焦作物病害识别任务的关键应用流程

与当前面临的技术难点。 

2 基于机器学习改进卷积神经网络的作物病害识别关键技术 

2.1 作物病害识别中机器学习与卷积神经网络的应用流程 

本节旨在从应用研究视角出发，梳理机器学习与卷积神经网络在作物病害识别任务中的

通用建模流程和两者应用中的流程差异，即两者性能差异的核心。 

2.1.1 通用建模流程：作物病害识别的六个关键阶段 

机器学习与 CNN 在作物病害识别中的应用流程，包括数据获取、数据处理、数据训练、

网络架构选择、特征提取与融合、模型验证六个环节。 

大数据驱动是作物病害识别的基础。作物病害数据通常来源于[24-28]：1）互联网公开数

据集；2）田间实地采集；3）网络爬虫。由于目前研究者能获取的图像中常含有噪声和无关

背景，需要对数据进行处理。常见的数据处理方法[29]多用 Python 语言编写，包括调整图像

尺寸、转变颜色模型、降噪、图像分割等，提高数据质量；还包括利用标注工具[30]
labelimg

或 labelme 人工对数据标注病害类别、病害等级等信息，满足机器学习和 CNN 特征工程需

要；而数据规模的处理手段即数据增强技术[31]，包括几何变换、空间变化和颜色变换等，

是通过对现有数据进行变换或合成新样本，以扩大数据规模和增强数据对不同环境变化的适

应性。数据准备之后开始数据训练，模型通过输入数据学习病害特征，机器学习方法主要是

用固定特征训练分类器[32]，而 CNN 通过梯度优化不断学习新的特征[33]。在网络架构选择

上，机器学习模型通常基于浅层网络，CNN 模型采用多层卷积结构。特征提取阶段机器学

习方法依赖研究者手动提取关键特征，而 CNN 方法通过卷积层逐级自动提取不同层次的特

征。机器学习和 CNN 模型训练之后输出的结构需要通过交叉验证技术评估其性能，以确保



模型的可靠性和精度。常见的交叉验证方法有[34]
K-fold 交叉验证、留一法交叉验证和分层 K

折交叉验证。通过交叉验证结果优化调整模型超参数，并使用准确率（Accuracy）、精确度

（Precision）、召回率（Recall）、F1 值、均方根误差（RMSE）等指标量化模型表现。 

2.1.2 机器学习与卷积神经网络的建模机制差异 

整体来看，机器学习与 CNN 在数据获取、数据处理和模型验证阶段基本相同，而在

数据训练、网络架构选择和特征提取融合阶段存在明显区别，这也是二者性能差异的核心。 

在数据训练阶段，模型通过数据训练学习病害特征，机器学习方法主要利用固定特征训

练分类器，例如，SVM 通过寻找最优超平面进行分类，随机森林通过多个决策树投票来提

高分类稳定性。而 CNN 无需额外的特征工程，通过多层卷积层和池化层的梯度优化不断学

习新的特征[35]。无论是哪种方法，训练效果高度依赖于高质量的大规模数据集，数据不足

将直接影响模型性能。网络架构的选择直接决定了模型的计算需求。机器学习模型通常基于

如决策树、SVM、RF 等的浅层网络架构完成病害识别任务[36]。CNN 模型采用多层卷积结

构，例如 VGG、ResNet 等[37]。机器学习架构尽管计算复杂度较低，但在处理高维数据时，

计算负担较重，而 CNN 由于层数较深，具备更强的特征学习能力，但计算复杂度更高，两

者都面临着计算资源需求高的挑战。特征提取是机器学习与 CNN 最大的区别，它影响最

终的分类泛化性能[38]。机器学习方法依赖如颜色、纹理和形状等研究者手动提取的关键特

征，而 CNN 方法通过卷积层逐级自动提取不同层次的特征[39]：从边缘、角点等低级特征，

到纹理、形状等中级特征，最后提取完整的病害模式。机器学习特征工程依赖专家经验，容

易出现过拟合，而 CNN 自动学习更复杂的特征模式，往往因数据质量和环境敏感影响性

能。二者都存在泛化能力不足的问题。 

随着机器学习和卷积神经网络在作物病害识别中的建模机制差异逐渐显现，特别是在数

据需求、计算资源消耗和泛化能力等方面，更深入地探讨这两种技术在实际应用中所面临的

共同技术难点是当前研究的重点，并为后续改进策略的提出奠定基础。 

2.2 面向作物病害识别的机器学习及卷积神经网络关键技术难点 

2.2.1 数据需求高 

作物病害识别模型的数据训练通常依赖于大规模高质量的标注数据，数据质量直接影响

特征提取和模型性能[40-44]。机器学习中的特征工程和 CNN 的深层网络训练都需大量标注

样本。然而在实际应用中，获取如此大规模的标注数据不仅时间成本高，还可能受到数据不

均衡、数据标签噪声等问题的影响。为解决此问题，研究者在卷积神经网络训练方法上引入

机器学习代表技术迁移学习，有效解决了数据需求高的技术难点。 

2.2.2 计算资源需求高 

机器学习算法[45-47]在特征提取和模型调优阶段计算开销较大，处理高维数据时尤为明显。

CNN 通常具有较大的参数量和计算复杂度[48]，对硬件资源的要求极高。对于作物病害识别

任务，尤其是在实时性要求较高的场景下，计算资源需求高不仅限制了模型的实时部署[49]，

还可能导致设备成本的增加。当前研究在网络架构选择中借鉴机器学习特征选择与融合的思

想，引入轻量化卷积神经网络模型，在有限的硬件条件下有效优化了计算资源消耗。 

2.2.3 泛化能力不足 

在作物病害识别任务中，模型的泛化能力决定其在新环境或新数据上的表现。机器学习

模型往往过于依赖手工设计的特征，易导致过拟合。即使是卷积神经网络，由于其复杂性和

参数量较大，且对环境变化敏感，可能会对训练数据中的噪声过度学习[50]，从而导致泛化

能力不足。为解决泛化能力不足的问题，研究者们提出在卷积神经网络特征提取与融合阶段
[51]，引入机器学习技术多尺度特征提取模块和注意力机制，取得了诸多进展。 



3 针对关键难点的机器学习改进卷积神经网络策略 
在作物病害识别任务中，机器学习与 CNN 的结合已经成为提升识别精度和模型性能的

重要方向。针对数据需求高、计算资源需求高、泛化能力不足这三大技术难点，本文通过对

国内外作物病害识别成果的调研，分别从训练方法、网络架构、特征提取与融合 3 个方面归

纳总结改进策略。 

3.1 训练方法的改进   

利用在大型数据集上预训练的模型进行迁移学习，即借用已经训练好的模型，将其知识

迁移到作物病害识别任务中，可以显著减少在新任务上的数据需求。近年来，樊湘鹏等[52]

引入迁移学习机制，建立的基于迁移学习和改进卷积神经网络的病害检测系统在自然环境下

的平均准确率达到 95.67%，可实现对葡萄叶部病害的快速、智能诊断。MD 等[53]采用迁移

学习结合 MobileNetV3 的模型针对芥菜和绿豆病害分类任务展开研究，在绿豆数据集上的

分类准确率达到 96.14%，在芥菜数据集上达到 93.25%，证明了迁移学习的有效性。V 等[54]

提出的基于迁移学习的自动化棉花病害识别系统利用 VGG-SVM 模型分类棉花病害达到

98.29%的平均准确率。迁移学习作为一种技术手段可以有效减轻对大规模标注数据的依赖，

在数据较少的情况下也能获得较好的识别性能，已被研究者广泛应用于作物病害识别任务中。 

3.2 网络架构的改进   

随着研究的深入，CNN 的层数不断增加，计算资源的需求不断增大，轻量化模型应运

而生。针对移动端或嵌入式设备等资源受限的平台，研究者们设计了 ShuffleNet 轻量化网络，

在保证识别精度的同时，大大降低了模型的参数量和计算复杂度[55]。SINGH 等[56]提出了一

种轻量级卷积神经网络“VGG-ICNN”，该模型由 1 个 Max Poll、3 个 Inception 块、1 个

GAP 和 1 个 FC Layer 加 Softmax 组成，只有约 600 万个参数组成，远少于大多数可用的高

性能深度学习模型，该模型在 PlantVillage 数据集达到了 99.16%的准确率。WU 等[57]提出的

基于 GC-MobileNet 的轻量级葡萄病害识别方法，用于高效分类及精细化病害分级的分类

准确率达到 98.63%，模型参数量仅 2.08M，有效降低内存占用，同时加快收敛速度，展现

出良好的鲁棒性和适应性。轻量化网络架构的不断改进，在解决计算资源需求高问题的同时，

实现了资源受限平台上的高效病虫害识别，为农业智能化奠定了技术基础。 

3.3 特征提取和融合   

多尺度特征提取和注意力机制的引入，允许 CNN 在不同尺度上提取图像特征，使得更

全面地捕捉图像中的重要信息，有效提高了模型的性能。张会敏等[58]提出一种对苹果叶部

进行基于多尺度注意力卷积神经网络的方法对其病害识别，所提出的方法在苹果病害叶片图

像数据集上的识别准确率达 96%以上。张净等[59]提出基于超图的双模态特征融合的农作物

病害识别算法 BimodalFINet 取得 91.28%的识别准确率，该模型具有更好的特征提取能力，

能够为田间环境下农作物的病害识别提供有效技术支持。FENG 等[60]通过将卷积块注意模块

（CBAM）与残差网络（ResNet）相结合，设计了一种深度卷积神经（DCNN）结构来学习

不同类别的病害特征，该方法选择的特征波长具有良好的类间可分性和类内聚集性。CHENG

等[61]在深度学习网络 MobileNet v3 的基础上，引入了一个新的注意力机制，取得了 98.7% 的

准确率。多尺度特征提取和注意力机制的引入有效应对了模型泛化能力不足的挑战，模型的

可靠性和实用性得到保证，为复杂作物病害识别任务提供了有效的技术支持。 

4 总结与展望  

卷积神经网络（CNN）在作物病害识别领域的创新应用是一项交叉农业科学与人工智

能学科的复杂任务。CNN 具有强大的图像特征提取能力，而机器学习算法则擅长于数据处

理和模式识别。两者的结合使得作物病害识别更加迅速、准确，为农业生产提供了有力的技

https://scholar.cnki.net/home/search?sw=6&sw-input=Cheng%20Hebin
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术支持。通过引入迁移学习、优化 CNN 结构等方法，不仅为作物病害的智能化识别提供了

高效的技术支撑，也在筛选优良抗病性品种等方面的研究发挥着重要的作用，为未来相关领

域的深度学习应用提供了宝贵的参考和借鉴，对于加强病害预防建设、保障国家粮食安全具

有重要意义。近年来，基于机器学习改进的卷积神经网络（CNN）在作物病害识别领域仍

面临一些挑战和问题。 

1）在追求实时性的同时，也需要保证识别的准确性。如何在实时性和准确性之间找到

平衡点是一个需要解决的问题，由于病害识别的结果将直接影响后续的决策和行动（如施药、

剪枝等），因此模型的可信赖性也是一个需要关注的问题。在计算资源有限的情况下加强模

型的可解释性研究，可以考虑结合其他类型的机器学习算法，如线性模型，来进一步提高识

别的准确性和鲁棒性，帮助未来研究实现可信赖的、高效的实时监测和诊断，推动作物病害

识别技术在精准农业中的广泛应用。 

2）加强基于机器学习改进的 CNN 作物病害识别技术的实用化和产业化推广。当前病

害识别技术已具有显著优势，但在农民群体中的普及程度仍然较低，尚未实现大规模应用，

部分技术操作的复杂性也成为了其便捷应用的障碍。因此需要通过与农业企业、合作社等合

作，将技术应用于实际农业生产中，为农民提供更加便捷、高效的病害防控服务，同时，通

过技术培训和指导，提高农民对新技术的认识和应用能力，推动农业生产的智能化和现代化

进程。 

3）推进机器学习改进的 CNN 模型在实际农业环境中的部署和应用。为降低生产成本，

满足多样化农业场景模型部署和应用任务，需要进一步研究如何使改进的 CNN 模型适应实

时数据输入。可以结合边缘计算技术，将轻量化模型部署于无人机、智能农机或移动设备中，

以便实时处理病害图像数据。这种方式不仅能够减少数据传输延迟，还能在田间地头快速生

成病害诊断结果，实现实时监测，支持精准农业决策。 
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