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摘要：在农业生产中需要尽早准确地检测和识别水稻叶片病害。为减小水稻叶片病害识别中背景噪声的影响并提高病害

检测的准确度，提出一种基于 DeepLabv3—Faster R—CNN 网络的水稻叶片病害检测方法。待检测的水稻叶片图像首先

经过 DeepLabv3 网络进行图像分割，获得背景和叶片分割的初步结果，再把经过背景分割的叶片图像中叶片部分还原进

行检测，从而规避背景部分噪声对检测结果的影响。检测部分主要由 Faster R—CNN 网络实现，结合特征金字塔和

CBAM 方法，提高模型对多尺度水稻叶片病害目标的检测能力。通过公开数据集训练模型，得到该方法对白叶枯病、稻

瘟病、褐斑病和黄矮病的平均检测准确率达到 98. 1%。
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Detection method of rice leaf disease based on DeepLabv3—Faster R—CNN
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Abstract：： The early and accurate detection and identification of rice leaf diseases are necessary in agricultural production.  
In order to reduce the impact of background noise on the identification of rice leaf diseases and improve the accuracy of 
disease detection， a rice leaf disease detection method based on the DeepLabv3—Faster R—CNN network is proposed in 
this study.  The rice leaf image to be detected is first subjected to image segmentation by using the DeepLabv3 network， 
so as to obtain preliminary results of background and leaf segmentation.  Then， the leaf part of the image， which has 
undergone background segmentation， is restored for detection， thereby avoiding the influence of background noise on the 
detection results.  The detection part is mainly implemented by the Faster R—CNN network， and by combining the 
feature pyramid and the CBAM （Convolutional Block Attention Module） method， the model′s ability to detect multi-scale 
rice leaf disease targets is improved.  By training the model on a public dataset， the proposed method in this study achieves 
an average detection accuracy of 98. 1% for white leaf spot， blast disease， brown spot disease and yellow stunt disease.
Keywords：： rice leaf； disease detection； deep learning； image segmentation； object detection

0 引言

水稻作为全球重要的粮食作物之一，其产量和质

量对全球粮食安全至关重要。水稻叶片病害是一种常

见的生产障碍，会导致产量下降和质量降低。因此，及

早、准确地检测和识别水稻叶片病害对于实现高产高
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质水稻的栽培至关重要。

近年来，深度学习技术已经在水稻叶片病害检测

领域引起广泛关注。这些方法能够自动从图像中提取

特征，并通过训练来识别不同类型的病害。例如，

Pallathadka 等［1］提出一个基于机器学习的叶病分类和

检测框架，使用了 SVM、贝叶斯框架和 CNN，并使用

PCA 算法进行特征提取，完成水稻叶片病害的分类和

检测。 Jhatial 等［2］使用 Yolov5 模型对水稻叶片病害

进行检测。Pothen 等［3］使用 Otsu 的方法对白叶枯病、

叶黑穗病和褐色斑点病的图像进行分割，同时利用局

部二进制模式（LBP）和定向梯度直方图（HOG）来分

离各种特征，在支持向量机的辅助下对病害特征进行

分类。浙江大学也进行了一系列关于水稻叶片病害检

测的研究工作［4］。此外，东北农业大学采用深度学习

技术结合传统图像处理方法，致力于不同水稻品种和

病害类型的检测，并开发用于水稻叶片病害自动检测

的软件系统［5］。

水稻叶片最常见的病害包括白叶枯病、稻瘟病、褐

斑病和黄矮病等［6］。为有效地识别植物叶片的病害，

实验室更倾向于研究视觉上可观察到的水稻植株病害

模式。在这一背景下，本文的研究旨在进一步提高水

稻叶片病害检测的准确性和鲁棒性，以应对传统方法

中常见的背景噪声问题。

当涉及水稻叶片病害检测时，背景部分的噪声常

对最终的检测结果产生显著的负面影响。为应对这一

问 题 ，本 文 采 用 一 种 基 于 DeepLabv3—Faster R—

CNN 网络的检测方法。首先，待检测的水稻叶片图像

经过 DeepLabv3 网络进行图像分割，该过程产生背景

和叶片的初步分割结果；然后，通过从经过背景分割的

叶片图像中还原出叶片部分，消除背景部分的干扰，从

而提高检测结果的准确性和可靠性。此外，本方法的

检测部分主要采用 Faster R—CNN 网络，并结合特征

金字塔方法，为研究提供一种强大的病害检测工具，能

够更好地理解和分析水稻叶片图像中的细节，提高病

害检测系统对不同类型病害的检测能力。

1 材料与方法

1. 1 数据获取

使用公开的 Rice Leaf Disease Image Samples 数

据集［6］训练网络模型，该数据集包含 5 932 个数字

图像，包括 4 种水稻叶病：白叶枯病、稻瘟病、褐斑病和

黄矮病，4 种水稻叶病的叶片图像数量比例基本相同。

在使用数据集进行试验前将所有图像尺寸调整为

300 像素×300 像素。另外，4 种类别水稻叶片病害的

图像均使用 Labelimg 图形注释工具，在每张图像上的

叶片病害区域用一个矩形边界框进行标识，并记录相

应的病害类别标签。

1. 2 数据增强

为尽可能地扩充数据集以增加图像多样性，从而

在试验中验证所提方法具有鲁棒性，数据集通过几种

常用的方法进行数据增强，如图 1 所示。

（a） 原始图像

（d） 垂直翻转

（b） 旋转 180°

（e） 低亮度

（c） 水平翻转

（f） 高斯噪声

图 1   图像增强

Fig. 1 Image enhancement
数据增强的方法分别包括旋转 180°、水平翻转、垂

直翻转、低亮度和添加高斯噪声。经过数据增强，数据

集图像数量增加至 35 592 张图像，再将整个数据集划分

为训练集、验证集和测试集，其比例为 80%、10%、10%。

1. 3 Faster R—CNN 网络

本 文 提 出 的 方 法 整 体 网 络 结 构 如 图 2 所 示 。

Faster R—CNN 算法是一种常用于目标检测类研究

的深度学习方法，采用 Faster R—CNN 网络作为对水

稻叶片病害进行检测的主体模块。Faster R—CNN
的 主 要 组 成 部 分 包 括 骨 干 网 络 、区 域 建 议 网 络

（RPN）、ROI 池化、分类和回归网络［7］。这些组件在整

个检测过程中密切合作。骨干网络扮演特征提取的角

色，负责从输入图像中提取有关水稻叶片病害的信

息。首先，选择 ResNet 作为骨干网络，其通常是作为

预训练的卷积神经网络，以确保有效的特征提取。其

次，RPN 是 Faster R—CNN 的关键组件，负责生成候

选目标区域［8］。RPN 通过滑动窗口机制在特征图上

提出多个可能包含目标的候选区域。这些提议区域将

在后续的处理中被检测模型进一步评估。为确保候选

区域具有一致的输入尺寸，使用 ROI 池化方法。ROI
池化将每个提议区域重新缩放到与特征图相同的尺

寸，从而实现对不同大小区域的统一处理。区域建议

网络会对这些候选区域进行分类和边界框回归来识别

和定位图像中的目标。在一张包含多种病害的图像

中，Faster R—CNN 会尝试对每个病害区域进行检

测，并输出相应的边界框和类别标签，这意味着模型可

以标识并定位图像中的多个病害区域，提供每个区域

的位置信息和对应的病害类别。最后，Faster R—

CNN 的分类和回归模块用于实现目标的分类和位置
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定位。分类器确定每个提议区域是否包含水稻叶片病

害，而回归器精确定位病害的位置。这两个子模块在

联合工作下产生最终的检测结果，包括目标的类别标

签和边界框坐标。Faster R—CNN 的端到端的训练

过程使其能够同时执行目标提议和目标检测，具备出

色的准确性和效率。

图 2   基于深度学习的水稻叶片病害检测模型

Fig. 2 Rice leaf disease detection model based on 
deep learning

1. 4 DeepLabv3 网络

尽管 Faster R—CNN 等卷积神经网络可以实现

初步的水稻叶片病害检测，但准确率并不令人满意，难

以直接应用于农业生产工作。尤其是对于具有复杂背

景的水稻叶片图像，算法常把背景中与病害部分相似

噪声错误地识别为病害。为降低背景噪声对检测结果

的影响，提出一种创新的检测方法，即先对水稻叶片

图像进行背景分割，提取叶片部分的信息并去除背景

部分，继而使用目标检测网络对叶片中包含的病害信

息进行检测。

使用 DeepLabv3 网络来分割待检测的水稻叶片

图像的背景和叶片部分，DeepLabv3 网络主要包含骨

干网络、ASPP 模块、Decoder 模块和输出层［9］。选用

ResNet［10］作为骨干网络，其用于从输入图像中提取特

征，并使用空洞卷积（Atrous Convolution）来增大感受

野［11］，使得网络可以有效地处理多尺度信息，提高分

割精度。其中，空洞卷积是一种可以在增加感受野的

同时保持特征图的尺寸不变，从而代替下采样和上采

样操作的卷积方式。其实现方式是通过在卷积核元素

之间加入一些空格来扩大卷积核的过程，空洞卷积与

传统卷积的对比如图 3 所示。

（a） 传统卷积                     （b） 空洞卷积

图 3   传统卷积和空洞卷积

Fig. 3 Traditional convolutions and empty convolutions

加入空洞之后的实际卷积核尺寸与原始卷积核尺

寸之间的关系如式（1）所示。

K = k +（k - 1）（a - 1） （1）
式中：k——原始卷积核大小；

a——卷积扩张率（dilation rate）；

K——经过扩展后实际卷积核大小。

在骨干网络之后，DeepLabv3 使用 ASPP（空间金

字塔池化）模块对特征图进行多尺度特征提取。ASPP
模块包括多个并行的卷积层，每个卷积层使用不同大

小的空洞卷积核对特征图进行卷积，以捕捉不同尺度

的上下文信息。这样的设计能够捕捉不同尺度的上下

文信息，有助于提高分割的精度。此外，ASPP 模块的

并行卷积操作，使网络能够同时考虑不同尺度下的上

下文信息，从而增强对目标的识别能力［12］。在 ASPP
模块之后，Decoder 模块对特征图进行上采样和融合操

作，以获得更精细的语义分割结果。Decoder 模块包括

一个上采样层和一个融合层，其中上采样层将特征

图上采样到与输入图像大小相同的尺寸，融合层将上

采样后的特征图与骨干网络中的低级特征进行融合，

以提高语义分割的精度。DeepLabv3 的最后一层使用

一个 1×1 的卷积层将特征图转换为与类别数相同的

通道数，以获得每个像素点对应的类别标签。这一步

骤生成每个像素点对应的类别标签，从而完成待检测

水稻叶片图像的背景和叶片分割。经过 DeepLabv3 网

络分割待检测叶片图像的可视化结果如图 4 所示。

（a） 原图

（b） 图像分割可视化结果

图 4   水稻叶片图像分割可视化结果

Fig. 4 Visualization results of rice leaf image segmentation

1. 5 卷积块注意力模块

为进一步提升病害检测模块的准确性和鲁棒性，在
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Faster R—CNN 模型的基础上，结合 CBAM（卷积块注

意力模块）。这是一种广泛应用于计算机视觉任务的注

意力机制，主要作用是自动学习在不同通道和空间维度

上的注意力分布，以提高特征图的质量和重要性［13］。

CBAM 主要由通道注意力（Channel Attention）和空间

注意力（Spatial Attention）组成，如图 5 所示。通道注意

力的目标是为每个通道分配一个权重。常见的方法是

使用全局平均池化（GAP）和全局最大池化（GMP）。

图 5   CBAM 结构示意图

Fig. 5 Schematic diagram of CBAM structure
对于输入特征图 F 的大小为 H × W × C（其中

H 和 W 是高和宽，C 是通道数），则

FGAP（c）= 1
H × W ∑

i=1

H

∑
j=1

W

F（i，j，c） （2）

FGMP（c）= max i，j F（i，j，c） （3）
其中 FGAP（c）、FGMP（c）分别为全局平均池化和全

局最大池化的特征图。使用一个或两个全连接层来学

习通道间的关系，并得到权重。空间注意力的目标是

为特征图的每个位置分配一个权重，这通常是通过使

用一个小的卷积核（例如 5 × 5）来实现。

M = σ [ W k ×（FGAP + FGMP）] （4）
式中：M——权重；

W k——卷积核；

σ——sigmoid 激活函数。

最后使用这些权重来更新原始特征图，对于空间

注意力

F'= F × M （5）
对于通道注意力

F'= F × C' （6）
式中：C'——学习到的通道权重。

在水稻叶片病害检测过程中，CBAM 模块被嵌入

到 Faster R—CNN 网络中，通过学习在特征图的不同

通道上分配不同的权重，以强调对于水稻叶片病害检

测而言更为重要的特征。CBAM 通过增强感兴趣的

特征通道，提高特征图的质量，对于从输入图像中提取

更有代表性的特征非常重要，有助于更准确地检测病

害。CBAM 还可以减少特征图中的冗余信息，使网络

更专注于关键特征，有助于提高计算效率，减少不必要

的计算开销。总之，CBAM 注意力机制在水稻叶片病

害检测中的作用是增强关键特征的表达，减少冗余信

息，从而提高检测性能和效率，这使得本文的病害检测

系统更具适应性和精确性。

1. 6 特征金字塔

在水稻叶片病害检测工作中，除背景噪声的影响，

不同尺度的病害特征同样是一个核心挑战。为确保网

络模型在各种尺度上都有出色的检测表现，采纳特征

金字塔方法。特征金字塔方法是一种经典而有效的处

理多尺度信息的技术［14］。

在实际应用中，水稻叶片上的病害可能呈现出多种

尺度和大小。对于尺寸较小或简单的目标，浅层特征

图可以捕捉到足够的信息，实现有效检测。当目标更为

复杂或尺寸更大时，即便已经采用方法去除背景噪声，

仍需从深层特征图中获取更精细、更丰富的特征来确保

预测的准确性。其允许在不同的尺度下提取并融合特

征，从而更好地捕捉各种尺度的病害细节，如图 6 所示。

图 6   特征金字塔结构

Fig. 6 Feature pyramid structure
特征金字塔构建的核心思想：从深层特征开始，逐

步进行上采样，并与浅层特征进行结合。特征金字塔网

络可以分为 2 个主要部分：（1）基于主干网络的卷积层

进行前向传播计算，通过结合不同尺度的特征图生成一

个新的、更丰富的特征图。表示为 F d = Convdeep（I），
F d 表示深层特征图，I 代表输入图像。（2）关注特征的上

采样和融合。从深层特征开始进行上采样，得到 U d =
Upsample（F d），这些上采样后的特征与浅层特征进行结

合，形成一个更加鲁棒的特征表示，即 P = U d + F s，P
代表融合后的特征图，F s 表示浅层特征图。

特征金字塔的主要目的就是从深层到浅层形成一

系列融合的特征图 Pi，如式（7）所示。

P i = U d-i + F s-i （7）
以 Faster R—CNN 为基础，构建特征金字塔网络

以更好地实现病害检测。具体来说，特征金字塔网络

主要分为 2 个部分：（1）基于主干网络的卷积层进行

前向传播运算，将不同尺度的特征图组合为新的特征

图。（2）基于卷积网络产生的原始特征图，从深层到浅

层进行上采样，并建立新的特征图序列，使得具有深层

特征信息的特征图获得更高的分辨率，进一步增强

图像特征。

1. 7 损失函数

对 于 DeepLabv3—Faster R—CNN 模 型 ，在

DeepLabv3 网络模块和 Faster R—CNN 网络模块，使

用不同的损失函数来分别实现对应模块对于水稻叶片

病害检测目标的特定功能。其中，DeepLabv3 网络模
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块使用二进制交叉熵损失函数，如式（8）所示。

L 1 = -[ y log y� +（1 - y）log（1 - y�）] （8）
式中：y——样本的标签，正类和负类分别为 1 和 0；

y� ——预测值，y� = P（y = 1|x）。
Faster R—CNN 网络模块使用 Smooth L1 损失函

数，如式（9）所示。

L 2 = 1
n ∑

i=1

n ■
■
■

||||

||||

0. 5（x - y）2 if || x - y < 1

|| x - y - 0. 5 otherwise
（9）

2 试验

2. 1 试验环境

试验在一台搭载 Windows 10 的笔记本电脑上完成，

深度学习框架为 pytorch，运行环境为 CUDA 11. 3 和

CuDNN 7. 6. 3，电脑的硬件环境为 NVIDIA GeForce 
RTX 3060 显卡及 Intel 酷睿 i7 11800H。编译环境和

语言分别为 Pycharm 和 python 3. 8。
2. 2 模型训练

在模型训练过程中，使用 28 473 张包含 4 种水稻

叶片病害的图像作为训练集以及 7 118 张图像作为验

证集。训练参数方面，batch size 设置为 16，初始学习

率设置为 0. 02，在训练过程中学习率会逐渐降低以获

得更精细的检测结果。图 7 为随训练过程的损失下降

曲线图，在 60 个 epoch 以后，损失下降趋于平缓，在

120 个 epoch 以后，模型趋于收敛。

图 7   损失曲线

Fig. 7 Loss curve

2. 3 评价指标

为对模型的性能进行定量评估，采用准确率（P）、

召回率（R）和平均精度均值（mAP）作为评价指标。交

并比（IoU）表示模型所预测的检测框与真实（ground 
truth）的检测框的交集与并集之间的比例。通常情况

下，IoU 的结果是两个检测框交集像素数与它们的并集

像素数之比。当 IoU 大于设定的阈值（一般为 0. 7）时，

通常认为检测结果是正确的，否则被视为错误的检测。

对于分类问题，预测结果通常被分为 4 个类别：真

正例（TP）、真反例（TN）、假正例（FP）、假反例（FN）。具

体而言，TP 表示模型正确预测为目标的样本数量，FP
表示模型错误地将非目标样本预测为目标的样本数量，

TN 表示模型正确预测为非目标的样本数量，FN 表示

模型错误地将目标样本预测为非目标的样本数量。基

于这 4 个类别的关系，可以定义两个关键指标：准确率

（P）和召回率（R），其中准确率表示模型正确预测为目标

的样本与模型总共检测出的目标样本之间的比值，而召

回率表示模型正确预测为目标的样本与总共应该检测

出的目标样本之间的比值［15］，这 2 个指标可以帮助量化

评估模型的性能，计算如式（10）和式（11）所示。

P = TP
TP + FP

（10）

R = TP
TP + FN

（11）

召回率和准确率通常呈相互对立的关系，提高准确

率往往会降低召回率，反之亦然。在目标检测任务中，

P—R 曲线被用来反映模型在所有样本上的准确率和召

回率之间的权衡关系。P—R 曲线通常以准确率为纵

轴、召回率为横轴，通过绘制多组不同召回率和准确率

值的坐标，展示模型在不同工作点下的性能表现。然

而，P—R 曲线并不能提供目标检测模型的准确率的具

体数值。为定量衡量算法的性能，通常使用平均精度

AP 作为指标。AP 是召回率从 0~1 范围内对准确率的

积分，即 P—R 曲线下的面积。AP 的数值越接近 1，
表示检测的精度越高，模型的性能越好，而 mAP 则衡量

所有类别上的检测结果性能，所有类别上 AP 的平均值。

AP =∫
0

1

P（R）dR （12）

mAP =
∑
i+1

N

APi

N
（13）

式中：N——类别总数。

2. 4 可视化试验结果

经过训练使得模型收敛后用未参与训练过程的测试

集对模型的性能进行验证结果表明，模型对于白叶枯病、

稻瘟病、褐斑病和黄矮病的检测准确率分别达到 98. 1%、

98. 9%、97. 1% 和 98. 2%，平均准确率为 98. 1%。水稻

叶片病害检测的部分可视化结果如图 8 所示。

图 8   水稻叶片病害检测的可视化结果

Fig. 8 Visualization results of rice leaf disease detection
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该方法处理待检测图像平均时间为 108 ms，可以

满足实际生产应用中对于检测速度的需求。试验结果

表明，绝大部分包含水稻叶片病害的图像可以通过本

文提出的模型实现病害检测，有效降低背景噪声对检

测结果的影响，较大地提高病害检测的准确率。

2. 5 消融试验

提 出 一 种 基 于 DeepLabv3 分 割 背 景 的 Faster 
R—CNN 网络模型，为验证其可以更有效地对水稻叶

片病害进行检测，分别对加入 DeepLabv3 网络、引入

特征金字塔、加入卷积块注意力模块，进行 4 组消融试

验验证。试验结果如表 1 所示。

表 1   消融试验及结果

Tab. 1 Ablation experiment and results %

模型

Faster 
R—CNN

DeepLabv3

—

√
—

—

√

特征金
字塔

—

—

√
—

√

CBAM

—

—

—

√
√

P

90. 2
94. 7
90. 8
91. 9
98. 7

R

91. 4
95. 6
91. 2
90. 3
97. 0

mAP

91. 0
95. 2
93. 0
93. 4
98. 1

根据表 1 的结果，当仅添加 DeepLabv3 时，mAP
从 91. 0% 提高到 95. 2%，提升 4. 2%，这表明先进行

图像分割提取叶片部分并去除背景噪声对提高模型的

性能具有积极影响。而单独特征金字塔后，mAP 达到

93. 0%，也进一步提高了模型的性能，表明多尺度的特

征提取有助于提高病害检测的准确率。加入 CBAM
后，mAP 显著提高到 93. 4%，提升 2. 4%，表明多尺度

的注意力机制对于改进模型性能非常有效。将这 3 个

改进模块都结合应用到模型中后，模型的 mAP 达到

98. 1%，相对于原始的 Faster R—CNN 模型提升 7. 1%，

进一步证明通过图像分割去除背景噪声及多尺度特征

提取和融合的组合对于模型性能的提升至关重要。

2. 6 对比试验

为全面评估基于 DeepLabv3 分割背景的 Faster 
R—CNN 网络模型的性能，在相同数据集和相同硬件环

境下，与多种主流的基于深度学习的目标检测模型进行

对比试验。对比模型包括 YOLOv3、YOLOv5、SSD、

RetinaNet、Cascade R—CNN 模 型 。 试 验 结 果 如

表 2 所 示 。 试验结果表明，DeepLabv3—Faster R—

CNN 网络结构对于水稻叶片病害检测具有显著的效果

提升，在检测精度方面明显超出传统的 YOLOv5 和

SSD 等一系列常用于目标检测项目的模型。尤其在处

理具有复杂的背景、不同尺度的病害目标和模糊病害特

征方面，提出的算法具有极高的检测准确度。尽管提出

的方法需要通过先图像分割后病害检测的方式，通过

2 个子网络模型才能输出检测结果，导致算法运行时间

稍长，但整体试验结果充分证明所提方法在水稻叶片病

害检测场景中的有效性和优越性。

表 2   对比试验及结果

Tab. 2 Comparative experiments and results

模型

DeepLabv3—
Faster R—CNN
YOLOv3
SSD
Cascade R—CNN
YOLOv5
RetinaNet

P/%

98. 7

90. 3
89. 4
91. 4
91. 2
92. 9

R/%

96. 0

91. 0
91. 2
93. 0
92. 3
94. 7

mAP/%

98. 1

90. 4
90. 0
92. 1
92. 1
93. 4

运行时间/ms

108

37
28
94
24
33

3 结论

1） 针对水稻叶片病害检测中准确率较低、背景噪声

影响较大的问题，提出一种基于 DeepLabv3—Faster 
R—CNN 的水稻叶片病害检测方法。主要的检测流程：

首先将待检测的水稻叶片图像先经过 DeepLabv3 网络

进行图像分割，将包含噪声的背景部分和包含病害信息

的叶片部分进行分割；再将经过背景分割的叶片图像中

叶片部分还原，通过这种方式去除不包含有效信息的背

景部分，从而大幅度减小背景部分噪声对检测结果的影

响。检测部分基于 Faster R—CNN 框架实现，并通过

结合特征金字塔和 CBAM 方法，提高模型对于多尺度

水稻叶片病害目标的检测能力。

2） 通过公开数据集训练模型至收敛并验证模型

的检测能力。试验结果表明，所提出的方法对于常见

的水稻叶片病害平均准确率达到 98. 1%，证明基于深

度学习的水稻叶片病害检测方法可以更准确地诊断常

见的水稻叶片病害，且抗噪声能力更强。
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