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摘要: 【目的】实现香蕉病害的远程诊断。【方法】基于深度学习方法对香蕉作物的 7种常见病害进行诊断。收集了 5 944
幅健康及染病香蕉植株图像，按 7∶1∶2分为训练集、验证集和测试集。利用迁移学习对 GoogLeNet深度卷积神经网络

训练获取诊断模型。进一步开发了包含手机移动应用程序 (APP)和远程服务器的软件系统。【结果】通过对比不同迭

代次数及不同优化器，最终采用了MomentumOptimizer迭代 10 000次的模型，平均测试精度达到了 98%。设计的 APP
能够就地获取香蕉图像，并通过网络与集成了诊断模型的远程服务器通信，实时获取诊断结果。【结论】该病害诊断模

型识别主要病害的精度高，在线诊断系统简单易操作，可快速有效地在线诊断香蕉常见病害，具有良好的应用前景。
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Remote diagnosis system of banana diseases based on deep learning
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Abstract: 【Objective】To realize remote diagnosis of banana diseases.【Method】Deep learning method was
used  to  diagnose  seven  common  diseases  of  banana  plant.  A  total  of  5  944  images  of  diseased  and  healthy
banana plants were collected and divided into training set, validation set and testing set according to the ratio of
7∶1∶2.  Transfer  learning  was  used  to  train  GoogLeNet  which  is  a  deep  convolutional  neural  network  for
obtaining the diagnosis model. A software system including a mobile application (APP) and a remote server was
further  developed.【Result】By  comparing  different  iteration  times  and  optimizers,  the  model  of  Momen-
tumOptimizer  with  10 000  iteration  times  was  finally  selected,  and  the  average  test  accuracy  was  98%.  The
designed mobile APP could acquire banana images in situ, and communicate with the remote server which was

integrated  with  a  diagnosis  model  via  the  network  to  obtain  diagnosis  results  in  real  time.【Conclusion】The
disease  diagnosis  model  can  identify  the  main  diseases  with  high  accuracy.  The  online  diagnosis  system  is
simple  and  easy  to  operate,  it  can  diagnose  common  banana  diseases  online  quickly  and  effectively,  and
therefore it has a wide application prospect.
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作为重要的经济作物，香蕉非常容易受病害影

响，病虫害是限制香蕉种植业的主要因素之一。香

蕉病害的早期发现和诊断有助于农户及时采取防

控措施，减少经济损失。因此，病害的诊断是香蕉生

产中的重要环节。传统的疾病监测和识别，主要依

靠经验丰富的农户或专家，这种方法耗时费力，且

结论存在主观性，导致生产效率较低。研究者探索

了许多其他的方法来提高疾病诊断的准确性 [1 -2 ]，

例如化学分析法[3]、高光谱分析法[4-6] 等。但是这些

方法步骤较为复杂，且设备成本较高。

随着计算机技术的飞速发展，利用图像处理技

术自动识别病虫害受到越来越多的关注。尤其是进

入 21世纪后，基于计算机视觉和机器学习的方法[7-9]

来实现病虫害诊断的研究越来越多。这些方法主要

通过获取作物染病部位的图像来提取不同的疾病

特征，然后建立分类器以识别疾病。最常见的方法

是通过定向梯度直方图法 (Histogram of gradient,
HOG)[10-11] 和尺度不变特征变换法 (Scale invariant
feature transform, SIFT)[12] 来提取特征，然后再结合

SVM分类器进行分类识别。近十年来，深度学习方

法又逐渐替代传统机器学习方法，成为病虫害识别

的主流方法。与手动提取特征的传统机器学习方法

不同，深度学习网络会自动从数据集中学习更深层

次的特征。国内外学者在利用深度学习诊断病虫害

方面展开了大量研究与实践，并取得一定成果，尤

其是卷积神经网络 (Convolutional neural networks,
CNN)，已应用于不同作物的病害鉴定，并取得了良

好的效果[13-16]。但是，深度网络的训练耗时较长，为

了改善这一问题，不少研究者采用迁移学习的方式

来对网络进行训练 [17-18]。现有网络的模型参数稳

定，使用迁移学习的方式进行训练，时间花费较少，

但是部分场景识别精度受到限制。国内外学者通过

改变网络的一部分卷积层数、卷积核大小、激活函

数等方法来提高识别精度，已取得初步成效[19-21]。

深度学习在植物病虫害诊断方面取得了很大

的进展，但在香蕉作物中却鲜有报道。香蕉在热带、

亚热带地区被广泛种植，是我国重要的经济作物之

一，且香蕉极易受到枯萎病、束顶病、叶斑病等病虫

害的侵袭。本文基于现有的 GoogLeNet 网络模型，

利用迁移学习的方式对 7 种常见的香蕉病害数据

集进行训练，构建诊断模型。将该模型进一步集成

到软件系统中，该软件系统包括一个移动应用程序

(APP) 和一个远程服务器，用户可以通过移动终端

将染病部位的图像上传至远程服务器进行在线诊

断，以期实现实时、便捷的香蕉常见病害的诊断。

1   香蕉病害诊断系统和模型训练

1.1    系统总览

本文是基于 GoogLeNet 深度模型架构进行香

蕉病害模型的训练。训练得到的诊断模型被集成到

远程服务器中，终端 APP将采集的染病部位图像发

送至服务器进行在线诊断，实时获取诊断结果。系

统的总体结构如图 1所示。

1.2    数据集获取

研究共搜集了香蕉常见的 7 种病害图像及健

康植株的图像，共 741 张，图像来自蕉园现场拍摄
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图 1    香蕉病害诊断系统总体结构

Fig. 1    Overall structure of the banana disease diagnosis system
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及网络。其中枯萎病危害整株香蕉，最终呈现出整

株发病的特征，数据样本多为整体或接近整体的图

像，但也包含约 1/5的局部样本，主要采集病害特征明

显的叶片。健康类别的样本为局部和整体样本各占

一半。其余病害均为局部病害，采集的样本也以局

部图像为主。图 2显示了香蕉常见病害及其典型症状。

1.3    数据增强

本研究的原始数据集样本数量较少、相似度较

高，对模型性能会造成不利影响，尤其是深度学习

框架 (例如复杂的卷积神经网络)。增加图像的数量

及多样性对模型的识别精度、鲁棒性和稳定性都具

有积极的影响。当原始样本数量难以满足精度需求

时，通常采用数据增强的方式来扩展数据集[14, 19, 22]。

考虑到用户上传图像时，不同拍摄手法、角度、光线

等会对诊断结果产生影响，本文采用了图像旋转、

水平翻转、缩放、对比度增强等数据增强方法[23]，增

加数据集的复杂性，使其更符合实际情况，最终将

数据集扩展到 5 944幅图像，详情见表 1。

1.4    模型训练

GoogLeNet 架构是具有 22 层深度的卷积神经

网络，最初的输入数据是图像的一个小区域，然后

通过多层次的卷积运算得到每一层的代表性特征。

GoogLeNet架构在卷积神经网络的基础上通过增大

网络的深度 (层数) 在图像识别方面取得了更好的

效果。GoogLeNet的核心模块 Inception模块 (本研

究采用的是 Inception-V3 模块)的结构如图 3所示。

每个 Inception 模块从输入层获取前一级的卷

积特征图像，然后使用并行的卷积以及一个最大池

化，并行捕获输入图像的多种特征。每个 Inception
模块都将原来的 n×n 卷积，优化为 2个卷积 1×n 和

n×1，可以提升计算速度、减少计算成本，同时网络

深度也进一步增加。为了改变每个并行卷积层输出
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图 2    健康及染病的香蕉植株

Fig. 2    Healthy and diseased banana plants
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图 3    Inception-V3 结构

Fig. 3    Inception-V3 structure

 

表 1   各类别样本图像数量
 

Table 1    Number of sample images in each category 幅
 

植株类别

Category

原始图像

Original
image

数据增强

Data
augmentation

健康 Healthy 130 1 048
香蕉枯萎病 Fusarium wilt 217 1 736
香蕉叶斑病 Banana leaf spot 170 1 360
香蕉束顶病 Banana bunchy top 44 352
香蕉黑星病 Macrophoma musae 86 696
香蕉炭疽病 Banana anthracnose 38 304
香蕉黑疫病 Banana black blight 32 256
香蕉鞘腐病 Banana sheath rot 24 192
总计 Total 741 5 944
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特征图的数量，在各层之间方便进行计算，每个模

块起始添加 1×1 卷积，最后经过滤波器连接层

(Filter concatenation)，将并行卷积获得的所有特征

图像按照深度链接起来。GoogLeNet 总共使用了

9 个 Inception 模块，并在所有卷积层采用 ReLU 激

活函数。该网络在中间层还具有 2 个辅助分类器，

以有效地对所有层进行反向传播[3, 24]，帮助更新网

络参数。

由于 GoogLeNet架构的复杂性，从头开始进行

培训需要大量数据集，且用时过长，因此本文选择

迁移学习的方式。迁移学习的主要思想是将一个训

练好的模型参数直接迁移到另一个场景或数据集，

以帮助训练新需求下的分类模型 [ 1 5 ]。本文固定

GoogLeNet 网络中一定层数的权重，并对分类层进

行调整以适用于新的数据集分类，重新训练后几层

的现有权重，实现快速模型训练。

利用 TensorFlow 框架、Jupyter Notebook 开发

环境和 Python 语言在计算机上训练和测试该模

型。该计算机的处理器为 Intel Core i5-4590，内存

为 16 G，显卡为 NVIDIA GeForce GT 1030。模型训

练时，学习率设置为 0.01，训练批量大小为 100，采
用 Top-1 作为模型性能评价指标。整个数据集按

7∶1∶2的比例分为训练集、验证集和测试数据集。模

型的训练选取了 GradientDescentOptimizer (GDO)、
AdamOptimizer(AO)、MomentumOptimizer(MO)
这 3个不同的优化器，以及 5 000、10 000、50 000这
3个不同的迭代次数来对比不同参数对模型性能的

影响。

2   结果与分析

用 Top-1 准确性和模型损失评估模型的性能，

模型的训练结果、验证结果以及最终的测试结果如

图 4和表 2所示。

从表 2 可以看出，5 个模型的测试精度均高于
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图 4    不同优化器不同迭代次数下的模型训练结果

Fig. 4    Model training results using different optimizers with different iteration times
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94%；其中，采用 MO 优化器迭代 10 000 次和采用

GDO 优化器迭代 50  000 次的模型分类精度最高，

达到了 98.0%。从图 4 可以看出，随着迭代次数的

增加，GDO 优化器的验证精度越来越高，损失越来

越小，但模型的训练时间几乎是线性增加的。从收

敛速度来看，GDO 优化器在迭代 3 000 次左右时收

敛，而 AO 和 MO 优化器在迭代 300 次左右时收

敛，说明 GDO 优化器的收敛速度明显慢于 AO 和

MO 优化器。从损失函数趋势特点来看，在相同迭

代次数 (10  000 次) 下，GDO 优化器的损失函数较

大，AO优化器的损失函数波动较大，而MO优化器

的损失较小且最平稳。所以，综合考虑训练时间、分

类精度及收敛速度等要素，MO 优化器迭代 10 000

次获得的模型具有最全面与稳定的性能，被选为最

终的诊断模型。

混淆矩阵可用来比较实际类别与预测结果的

关系，是表达分类准确性的有效方式。本模型测试

结果的混淆矩阵如表 3所示。计算了各类别的生产

者精度 (Producer’s accuracy，PA)和用户精度 (User’s
accuracy，UA)，结果如表 4所示。PA是某类别被正

确识别的图像数量和该类别实际包括的图像数量

的比率；UA 则是被正确识别的某类别的图像数量

和被识别为该类别的图像总数的比率。从表 3 和

表 4 可以看出，大部分类别的 PA 和 UA 都高于

95%。进一步分析引起误差的类别可以看出，黑星

病和炭疽病的 UA 相对较低，分别为 94.5% 和

 

表 2   模型的训练时间和平均测试精度

Table 2    Model training time and average test accuracy
 

迭代次数

Iteration
优化器

Optimizer
训练时间/min
Training time

平均测试精度/%
Average test accuracy

5 000 GradientDescentOptimizer 11 94.5

10 000 GradientDescentOptimizer 22 96.0

50 000 GradientDescentOptimizer 110 98.0

10 000 MomentumOptimizer 23 98.0

10 000 AdamOptimizer 21 97.8

 

表 3   模型测试的混淆矩阵

Table 3    Confusion matrix of model testing result
 

类别

Category

健康

Healthy
香蕉枯萎病

Fusarium
wilt

香蕉叶斑病

Banana
leaf spot

香蕉束顶病

Banana
bunchy top

香蕉黑星病

Macrophoma
musae

香蕉炭疽病

Banana
anthracnose

香蕉黑疫病

Banana
black blight

香蕉鞘腐病

Banana
sheath rot

总计

Total

健康

Healthy
210 0 0 1 0 0 0 0 211

香蕉枯萎病

Fusarium wilt
0 345 0 1 0 0 0 2 348

香蕉叶斑病

Banana leaf spot
0 0 263 0 3 1 0 0 267

香蕉束顶病

Banana bunchy top
0 1 0 73 0 0 0 0 74

香蕉黑星病

Macrophoma musae
0 0 7 0 134 1 0 0 142

香蕉炭疽病

Banana anthracnose
0 0 2 0 0 59 2 0 63

香蕉黑疫病

Banana black blight
0 0 0 0 2 0 49 0 51

香蕉鞘腐病

Banana sheath rot
0 1 0 0 0 0 0 37 38

总计Total 210 347 272 75 139 61 51 39 1 194
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93.7%，模型较容易将叶斑病误识别为黑星病，将叶

斑病和黑疫病误识别为炭疽病，原因是叶斑病、黑

疫病和炭疽病在发病初期均会产生褐色至黑色的

斑点，后期病斑均会扩大至相互交汇，叶片大面积

黑死，后期可以通过进一步扩大数据集的样本降低

识别错误率。另外，鞘腐病的 PA 为 94.9%，也相对

较低，引起误差的样本主要是模型将 2 例鞘腐病误

识别成枯萎病；同时，也有 1 例被识别为鞘腐病的

样本实际上感染的是枯萎病。鞘腐病类别的样本数

量较少可能是造成该类别识别错误率较高的主要

原因。

3   香蕉病害诊断系统的开发

根据得到的诊断模型进一步开发了香蕉病害

远程诊断系统。整个系统主要由终端 APP 和远程

服务器 2 部分组成。终端 APP 用来获取、处理、上

传香蕉植株图像，并接收诊断结果。远程服务器主

要有 2 个功能：与终端通信，收取图片、下发诊断结

果；内嵌诊断模型，实现病害的快速识别。软件系统

结构如图 5所示。

终端 APP是针对 Android系统开发的，开发环

境为 Android Studio和 IDE。它的主要功能是拍摄、

查看、预处理和上传植物图像，接收和显示诊断结

果。另外还包括病虫害科普知识，香蕉病虫害的典

型症状及常用防治措施。APP可使用终端内置相机

原位捕获图像或从其相册中进行选择，必要时还可

进行一些基本的图像预处理，如裁剪、旋转、灰度化

等，然后将图像发送到远程服务器，并实时接收诊

断结果。

服务器采用 Java socket模块开发。通过设置监

 

APP

获取香蕉病害图像
Obtain banana disease images

图像预处理(可选)

Image preprocessing (optional)

服务器 Server

香蕉病害信息库
Banana disease

information database

拍照
Shoot

图库
Gallery

缩放
Zoom

枯萎病
Fusarium

wilt

叶斑病
Leaf spot

黑星病
Scab

束顶病
Bunchy top

典型症状、预防及治疗方法
Typical symptoms, prevention and treatment 

端口2

Port 2

端口1

Port 1

香蕉病害诊断模型
Banana disease

diagnostic model 

诊断结果
Diagnostic

result

鞘腐病
Sheath rot

黑疫病
Black blight

炭疽病
Anthracnose

健康
Healthy

裁剪
Crop

旋转
Rotate

灰度化
Gray

上传
Upload

 
图 5    软件系统总体结构图

Fig. 5    General structure of the software system

 

表 4   模型测试精度

Table 4    Model testing accuracy
 

类别

Category
生产者精度/%

Producer’s accuracy
用户精度/%

User’s accuracy
健康

Healthy
100     99.5

香蕉枯萎病

Fusarium wilt
99.4 99.1

香蕉叶斑病

Banana leaf spot
96.7 98.5

香蕉束顶病

Banana bunchy top
97.3 98.6

香蕉黑星病

Macrophoma musae
96.4 94.5

香蕉炭疽病

Banana anthracnose
96.7 93.7

香蕉黑疫病

Banana black blight
96.1 96.1

香蕉鞘腐病

Banana sheath rot
94.9 97.4

总体分类精度/%
Overall accuracy

98.0
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听程序对相应端口进行监听，一旦检测到图像，就

调用诊断模型对图像进行识别，并快速地将诊断结

果反馈给移动终端。本文共设计了 2 个端口，一个

用于接收图像信息，另一个用于反馈诊断信息。

系统通过整体调试，在 4G网络下，从图像上传

到获得诊断结果，平均用时 3.1 s，APP 可实现快速

原位诊断香蕉病害类别，测试结果如图 6所示。

随着 5G 技术的快速发展和推广，数据传输的

带宽、速度、稳定性等都将得到跨越式地发展。未来

在 5G 网络下，该应用能获取的图像质量将更有保

障，测量时间还将明显缩短，甚至可实现视频流的

诊断，进一步提高诊断精度及可靠性。

4   结论

研究通过收集并扩展 7 种主要的香蕉病害

数据集，利用深度卷积网络之一的 GoogLeNet
Inception-V3 模型，通过迁移学习训练获得了香蕉

病害诊断模型。通过对比不同网络优化器和迭代次

数对模型性能的影响，最终选择了MO优化器迭代

10 000 次的模型，平均测试准确率达到了 98%，大

部分类别的用户精度及生产者精度均达到了 95%
以上。误差产生的主要原因有：一是部分病害在不

同的发病阶段会出现相似的特征，如叶斑病、黑星

病和炭疽病在发病初期均会产生褐色至黑色的斑

点，后期病斑均会扩大至相互交汇，叶片大面积黑

死，这 2 个阶段三者的特征相似度高；二是数据集

样本数量偏少，如鞘腐病的测试集仅包含 39 个样

本。后期可通过扩大数据集进一步提高模型的精

度。为了使用户能够快速、准确地判断香蕉的病害，

进一步开发了基于该诊断模型的在线诊断软件系

统。该系统有效地提高了香蕉病害诊断的精度与速

度，并解除了传统的高度依赖有经验的人工识别的

局限性，可以作为香蕉种植者监测病害的高效诊断

工具。
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