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摘  要 

小麦是一种重要的粮食作物，在我国的需求量很大，因此其种植面积也在不断增加。但是，随着小麦种

植面积的增加，也出现了越来越多的病害，这些病害都会对小麦的生长和产量产生负面影响。随着人工

智能水平的提高，现在小麦病害识别技术已经融合了深度学习、计算机视觉和图像处理等先进技术，可

以对小麦病害进行自动识别和分类，并且取得显著的成就。本项目结合深度学习技术将YOLOv8模型应

用在小麦病害识别中，构建基于卷积神经网络的小麦病害识别方法，实现对小麦病害的快速、准确识别

和定位。通过准确识别小麦病害，农民和农业技术人员能够迅速采取针对性的防治措施，防止病害的扩

散和加重，从而保障小麦的正常生长和发育，提高产量和品质。其次，准确的病害识别能够避免农民盲

目使用农药和化肥，有助于降低农业生产成本，减少农药残留，保护生态环境。 
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Abstract 
Wheat is an important food crop, which is in great demand in our country, so its cultivation area is 

 

 

*通讯作者。 

https://www.hanspub.org/journal/csa
https://doi.org/10.12677/csa.2026.164147
https://doi.org/10.12677/csa.2026.164147
https://www.hanspub.org/


杨博豪 等 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2026.164147 487 计算机科学与应用 
 

also increasing. However, as the area under wheat cultivation increases, more and more diseases 
have emerged, all of which can negatively affect the growth and yield of wheat. With the improve-
ment of the level of artificial intelligence, wheat disease identification technology has integrated 
advanced technologies such as deep learning, computer vision and image processing, which can au-
tomatically identify and classify wheat diseases, and has made remarkable achievements. Com-
bined with deep learning technology, the YOLOv8 model was applied to wheat disease identification, 
and a wheat disease identification method based on a convolutional neural network was con-
structed, which realized the rapid and accurate identification and localization of wheat diseases. By 
accurately identifying wheat diseases, farmers and agricultural technicians can quickly take tar-
geted control measures to prevent the spread and aggravation of the disease, thereby ensuring the 
normal growth and development of wheat and improving yield and quality. Secondly, accurate dis-
ease identification can prevent farmers from blindly using pesticides and fertilizers, reduce unnec-
essary input diseases, reduce agricultural production costs, and finally, reduce pesticide residues 
and protect the ecological environment. 
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1. 引言 

1.1. 选题背景与意义 

小麦是三大谷物之一，产量几乎全作食用，是我国北方人主要的粮食来源。2014 年，我国小麦播种

面积为 2400 万公顷，总产量 1.26 亿吨，在中国农业占着举足轻重的地位。影响小麦产量的主要因素之一

是小麦病虫害，其危害范围更广、传播能力更强。及时发现小麦病害并做出正确诊断，对减小小麦病害

在农业发展方面带来的危害具有更为现实的重要意义。 
目前，我国农作物病害的人工诊断方式主要有两种。一种是普通农民或农业技师根据经验进行诊断，

这也是目前我国农作物病害的主要诊断方式。这种经验诊断方式往往可以在第一时间发现病害表现，并

且快速用药，降低病害危害。但是经验诊断也有缺陷，由于诊断人员在知识和经验方面的不足或是信息

的封闭而造成的诊断错误也较多，对于农作物的新型病害农民和农业技师更是束手无策。另一种诊断方

式是农作物病害专家进行会诊，这种方法虽然诊断正确率较高，但是由于专家人员较少且配置不均匀，

导致患病植株不能被及时诊断，大范围实施也较为困难。对于传统人工诊断来讲，需要根据多年种植小

麦的经验判断，而且检测过程中很容易被影响而产生失误。 
本作品是研究基于深度学习研究小麦的病害，通过使用 YOLOv8 模型，利用 TensorRT 进行模型检

测加速，提升检测精度和速度，快速且准确地识别小麦病害，并及时对小麦的病害问题采取相应预防措

施，对提高农作物产量和质量、减少经济损失、解放劳动力等有重要意义。 

1.2. 国内外研究现状 

随着计算机视觉和深度学习技术的快速发展，基于图像的农作物病害自动识别已成为农业信息化领

域的研究热点。早期研究主要依赖传统的图像处理与机器学习方法，如提取颜色、纹理、形状等手工特

征，再结合支持向量机(SVM)、随机森林等分类器进行病害识别。这类方法在一定程度上实现了病害的自

Open Access

https://doi.org/10.12677/csa.2026.164147
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/


杨博豪 等 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2026.164147 488 计算机科学与应用 
 

动判别，但特征设计依赖人工经验，且对复杂背景和光照变化的鲁棒性较差。 
近年来，深度学习特别是卷积神经网络(CNN)的引入极大推动了作物病害识别的发展。苏仕芳[1]针

对小样本葡萄叶片病害，提出了一种基于生成对抗网络的数据扩充与 CNN 分类相结合的方法，有效提升

了识别准确率。黄卫[2]对基于深度学习的目标检测应用进行了系统研究，分析了 YOLOv3、Faster R-CNN
等模型的优缺点。Jin 等[3]利用深度神经网络对野外小麦健康麦穗和赤霉病的高光谱像素进行分类，验证

了深度学习方法在小麦病害早期识别中的潜力。晁晓菲[4]基于深度卷积神经网络对苹果叶片病害进行识

别与病斑分割，实现了病害区域的精确定位。戴久竣[5]系统比较了多种经典 CNN 模型在农作物叶片病

害识别中的性能，指出 ResNet 和 DenseNet 具有更好的特征提取能力。李全凯[6]针对小麦白粉病开展了

早期快速诊断及病情监测方法研究，构建了基于光谱和图像特征的监测模型。冯晓等[7]结合轻量级卷积

神经网络和迁移学习，实现了小麦叶部病害图像的快速识别。这些研究表明，深度学习方法能够自动学

习病害特征，克服了传统方法的局限性。 
在目标检测领域，YOLO (You Only Look Once)系列算法因其端到端、实时性强的特点，被广泛应用

于农业场景下的病虫害检测。张航等[8]较早探索了基于卷积神经网络的小麦病害识别方法，构建了小麦

叶部病害数据集并验证了 CNN 的可行性。郭伟等[9]和党梦佳[10]则进一步对小麦条锈病的病害等级进行

识别研究，分别基于深度学习实现了病害严重程度的自动分级。潘倩[11]基于深度学习对小麦锈病进行了

识别研究，比较了不同网络结构的性能。戴雨舒等[12]基于图像处理和 Deeplabv3+模型对小麦赤霉病进

行识别，但分割方法对病斑边界的精细度要求较高。随着 YOLO 版本的迭代，检测精度和速度不断提升。

Liu 等[13]基于改进的 YOLOv8 对管道内壁表面缺陷进行检测，验证了 YOLOv8 在细小目标识别上的优

越性。Wang 等[14]将 YOLOv8 应用于分布式光纤传感的多振动事件智能识别，同样取得了优异效果。总

体来看，现有研究多集中于病害分类或病斑分割，对于实时、多类别的目标检测应用尚不充分，尤其是

针对小麦穗部小目标病害(如赤霉病早期病斑)的快速准确定位仍存在挑战。 
本研究在上述工作的基础上，选取 YOLOv8 作为核心检测模型，针对小麦赤霉病和黑穗病两种常见

病害，构建了基于深度学习的目标检测系统。与已有研究相比，本工作的重点在于借鉴了前人数据集构

建和标注经验，采用迁移学习策略进行模型训练；区别与创新点主要体现在：1) 采用最新的 YOLOv8 架

构，利用其 InceptionNext 主干网络和解耦头设计，提升了对小目标病害的检测能力；2) 引入 TensorRT
推理加速，使模型在保持高精度的同时满足实时检测需求；3) 开发了基于 PyQt5 的可视化系统，集成了

图像、视频和摄像头识别功能，便于农业技术人员实际应用。通过对比实验验证，YOLOv8 在精确率、

召回率和推理速度上均优于 YOLOv5，为小麦病害的智能化监测提供了更优解决方案。 

1.3. 应用前景 

YOLOv8 模型作为一种先进的实时目标检测算法，其强大的特征提取和分类能力使得它在处理图像

识别问题上具有很高的准确性和效率。其中，YOLOv8 模型通过其高精度的目标检测能力，可以准确识

别小麦的各种病害，如黑穗病、赤霉病等。这有助于农民和农业专家及时获取病害信息，从而采取有效

的防控措施，减少病害对小麦生长的影响。YOLOv8 模型不仅适用于小麦病害检测，还可以扩展到其他

农作物的病害检测中。通过调整和优化模型，可以实现对不同农作物病害的准确识别。这将有助于提升

整个农业领域的病害防控水平，保障粮食安全和农业可持续发展。 

2. 相关理论基础与技术 

本节介绍了项目实现过程所涉及的深度学习的核心原理、YOLOv8 算法、PyTorch、PyQt5、PyCharm
和小麦病害的具体分类。 
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2.1. 深度学习简介 

深度学习是以人工神经网络为基础，通过模拟人脑的学习和分析过程，对数据进行特征学习和模型

构建的算法集合。而神经网络的原理主要是基于神经元之间的连接和信息传递，通过学习和训练来不断优

化网络参数，实现对复杂任务的处理和解决。具体来说，神经网络由多层神经元组成，包括输入层、隐藏

层和输出层。每个神经元接收输入信号，通过加权处理和激活函数的非线性变换产生信号，然后以信号的

方式被传递下去。连接神经元的方式是通过权重来实现的，权重的大小决定了输入信号对神经元的影响。 

2.2. YOLOv8 系列算法 

2.2.1. YOLOv8 简介 
YOLOv8 是外国公司 Ultralytics 最新推出的 YOLO 系列目标检测算法，可以用于图像分类、物体检

测和实例分割等任务。根据官方描述，YOLOv8 是一个 SOTA 模型，它建立在 YOLO 系列历史版本的基

础上，并引入了新的功能和改进点，以进一步提升性能和灵活性，使其成为实现目标检测、图像分割、

姿态估计等任务的最佳选择。 

2.2.2. YOLOv8 基本理论 
 

 
Figure 1. Structure diagram of YOLOv8 
图 1. YOLOv8 结构图 
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YOLOv8 是一种基于深度学习的目标检测模型。YOLOv8 利用了深度学习技术，构建了一个由多个

卷积层、池化层、激活函数等组成的深度神经网络，通过对大量的标注图像数据进行训练，从而实现对

目标物体的自动检测和识别。 
YOLOv8 的结构设计主要包含了几个关键部分：主干网络、颈部(Neck)和头部(Head)。YOLOv8 总体

结构如图 1 所示。 
YOLOv8 的主干是 InceptionNext 神经网络结构，InceptionNeXt 是 Inception 和 ConvNeXt 的完美结

合，这种组合使得网络能够同时学习到不同尺度和抽象级别的特征，从而提高了对小目标的检测能力。

这是因为 Inception 模块根据不同尺寸的卷积核和池化操作来获取不同特征，使得网络可以更好地适应不

同尺度的目标。InceptionNext 主干图如图 2 所示。 
 

 
Figure 2. Structure diagram of InceptionNeXt backbone 
图 2. InceptionNext 主干图 

 

 
Figure 3. Structure diagram of the C2f module in YOLOv8 
图 3. YOLOv8 的 C2f 结构图 
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在 YOLOv8 中，颈部(Neck)的作用是将主干网络提取的特征进行进一步的融合和处理。具体来说，

YOLOv8 采用了多个 C2f 模块(即 Concentrated Convolutional Modules)，这些模块具有更多的跳层连接和

额外的 Split 操作，有助于增强特征的表示能力和模型的鲁棒性。C2f 结构图如图 3 所示。 
YOLOv8 的头部结构(Head)具有两大特点。首先，它采用了目前主流的解耦头结构(Decoupled-Head)，

将分类和检测头分离，以提高模型的准确性和效率。其次，YOLOv8 还采用了无锚(Anchor-Free)检测方

式，这意味着它直接预测对象的中心，而不是已知锚框的偏移量。这种新方法减少了 box 预测的数量，

从而加速了一个非常复杂的推理步骤——非极大值抑制(NMS)。无锚模型如图 4 所示。 
 

 
Figure 4. Anchor-free model of YOLOv8 
图 4. YOLOv8 的无锚模型 

3. 系统分析与设计 

3.1. 基于 YOLOv8 的小麦病害识别算法 

基于 YOLOv8 的小麦病害识别算法设计如下： 
(1) 采集了 1500 张小麦病害的图片，建立了相应的数据库； 
(2) 利用 Labelme 标签工具，对采集到的小麦病害图像进行数据标注； 
(3) 在经历了数据加载、网络建模、渲染、加载预训练、损失函数计算五个阶段后，利用已标注数据

集进行模型训练； 
(4) 将训练好的模型用于预测、置信度取均值等运算，将相对可靠度较高的对象画出矩形框，以此来

判断小麦病害的种类； 
(5) 识别出小麦病害类别。 
训练模型之前需要设置参数以保证训练的准确性和可行性。具体训练流程如图 5 所示。 

3.2. 小麦病害识别系统设计 

小麦病害识别系统功能整体分为两个模块：识别模块和数据分析模块。识别模块中的图片识别可以

对图片进行单张或者批量识别，视频识别可以对视频中的小麦进行识别，摄像头识别可以选择打开摄像

头进行实时识别。数据分析模块可以分析出小麦的相关病害信息。系统功能模块图如图 6 所示。 
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Figure 5. Training flow chart of YOLOv8 
图 5. YOLOv8 训练流程图 

 

 
Figure 6. System function module diagram 
图 6. 系统功能模块图 

4. 系统编程与实现 

4.1. 环境的搭建配置 

4.1.1. 下载 PyCharm 和 Anaconda 
PyCharm 带有一套可以帮助使用者提高工作效率的工具并且还提供了一些高级功能。因此深受很多

人的喜爱。 
Anaconda 是一个开源的 Python 发行版本，是一个用于科学计算和数据科学的平台。它集成了 Python、

Conda 等 180 多个下载包及其依赖项，为用户提供了一个方便、易用的环境来安装、管理和使用这些科

学包。 
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4.1.2. PyTorch 的安装 
首先，在官方网站上下载了 Python 的安装包，然后解压，随后开始安装，当在安装 Python 的时候，

可以选择一个定制的路径，再对 Python 进行配置。 
安装完毕后，弹出一个命令行窗口，检查 Python 的配置是否已经完成，把 Python 键入到命令栏，如

图 7 所示。 
 

 
Figure 7. Python environment installation success interface 
图 7. Python 环境安装成功 

4.2. 数据预处理 

4.2.1. 数据采集 
本项目的数据集是在飞桨 aistudio 中下载的，网址为：开放数据集–飞桨 AI Studio 星河社区–人工

智能学习与实训社区(baidu.com)下载，以小麦的两种病害(赤霉病和黑穗病)的小麦作为本项目的数据集，

将下载的 1500 张图片作为本次小麦病害检识别的数据集。 

4.2.2. 数据标注 
首先打开 Anaconda 中的 Anaconda Prompt，输入 conda activate labelme2 打开 labelme，然后用 labelme

标注图像，再写成代码存储在文件.txt 当中。 

4.3. 模型训练 

对标注好的数据集进行模型训练，要提前设置好模型的训练参数，批处理大小(batch)为 64、训练轮

数(epochs)为 500 轮等、输入图像的大小(imgsz)为 640 × 640、预热阶段的轮次数(warmup_epochs)为 3.0 在

前三轮训练中，学习率会从初始值逐渐增加到预定的基础学习率、分类损失(classification loss)为 0.5 等参数。 

5. 系统测试与结果分析 

5.1. 小麦病害检测算法效果图 

小麦病害识别系统的赤霉病识别效果图如图 8 所示。 
 

 
Figure 8. Effect diagram of Fusarium head blight 
图 8. 赤霉病病害效果图 
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小麦病害识别系统的黑穗病识别效果图如图 9 所示。 
 

 
Figure 9. Effect diagram of wheat smut 
图 9. 黑穗病害效果图 

5.2. 算法性能分析 

精确率(Precision)和召回率(Recall)是深度学习模型性能评估的基本指标。YOLOv8 模型主要依靠精确

率和召回率进行模型的评估。其中 TP 表示的是正确检测小麦病害的个数，FP 表示将无病害部分的小麦

错误识别为病害个数，FN 表示将小麦病害部分识别为非病害的个数。P 图曲线图如图 10 所示。 
精确率表示的是预测预测正确的结果占总样本的百分比。如公式(5.1)所示。 

TPP
TP FP

=
+

                                    (5.1) 

 

 
Figure 10. Effect diagram of P curve 
图 10. P 曲线效果图 

 
召回率(Recall)是针对原样本而言的，其含义是在实际为正的样本中被预测为正样本的概率，如公式

(5.2)所示，R 图曲线图如图 11 所示。 
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TPR
TP FN

=
+

                                  (5.2) 

 

 
Figure 11. Effect diagram of R curve 
图 11. R 曲线效果图 

 
R 曲线的 P 就是精确率(也称查准率)，精确率(Precision)是针对预测结果而言的，其含义在所有被模

型预测为正样本当中，真正为正样本的样本所占的比例。P-R 曲线效果图如图 12 所示。 
 

 
Figure 12. Effect diagram of P-R curve 
图 12. P-R 曲线效果图 
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5.3. 模型性能比较 

为了验证 YOLOv8 模型在小麦病害识别任务上的优越性，本文在相同数据集和实验条件下，使用

YOLOv5 模型进行了对比实验。YOLOv5 是 YOLO 系列中广泛应用的版本，具有良好的性能和稳定性。

实验中，YOLOv5 采用与 YOLOv8 相同的训练参数(如 batch = 64，epochs = 500，imgsz = 640)，并采用官

方预训练权重进行迁移学习。在相同测试集上评估两种模型的性能，主要指标包括精确率(Precision)、召

回率(Recall)、平均精度均值(mAP@0.5)以及模型推理速度(FPS)。对比结果如表 1 所示。 
 

Table 1. Performance comparison between YOLOv5 and YOLOv8 
表 1. YOLOv5 与 YOLOv8 性能对比 

模型 精确率(%) 召回率(%) mAP@0.5(%) 推理速度(FPS) 

YOLOv5 92.3 89.7 91.2 85 

YOLOv8 95.1 93.8 95.0 102 

 
从表 1可以看出，YOLOv8模型在精确率、召回率和mAP@0.5上均显著优于YOLOv5。其中mAP@0.5

提升了约 3.8 个百分点，表明 YOLOv8 对小麦病害的检测准确性更高。召回率的提升说明 YOLOv8 能够

更全面地识别病害区域，减少漏检。推理速度方面，YOLOv8 达到了 102 FPS，相比 YOLOv5 的 85 FPS
提升了 20%，满足实时检测的需求。 

YOLOv8 性能提升的主要原因在于其网络结构的改进：首先，YOLOv8 的主干网络采用了 Inception-
Next 结构，能够融合多尺度特征，增强对小目标病害的感知能力；其次，颈部网络引入了 C2f 模块，通

过丰富的跳层连接和 Split 操作，提升了特征复用和梯度流动；此外，YOLOv8 采用了解耦头和无锚检测

机制，将分类和回归任务分离，并直接预测目标中心，减少了锚框设计的复杂性，提高了定位精度和收

敛速度。这些改进使得 YOLOv8 在小麦病害识别任务中表现出更强的鲁棒性和准确性。 
综上所述，YOLOv8 模型在检测精度和速度上均优于 YOLOv5，更适合应用于实际农业生产中的实

时病害监测。 

5.4. 错误分析 

尽管 YOLOv8 模型在小麦病害识别任务中取得了较高的准确率，但在实际测试过程中仍存在一些误

检和漏检情况。本节从数据集与泛化能力、模型检测性能两个主要方面对模型的不足之处进行分析。 

5.4.1. 数据集与泛化能力局限 
本研究所用数据集包含 1500 张图像，涵盖赤霉病和黑穗病两种病害，但样本数量和多样性仍有不足。

图像采集环境相对单一，缺乏不同光照、背景和拍摄角度的覆盖，导致模型在真实农田场景中泛化能力

下降。例如，在强光或阴天条件下，模型易将阴影或叶片纹理误判为病害；不同小麦品种的穗部形态差

异也会干扰识别。此外，数据集类别不完全均衡，可能使模型对少数类病害的敏感度较低。这些因素共

同限制了模型在复杂环境下的鲁棒性。 

5.4.2. 模型检测性能的不足 
在检测精度方面，模型主要存在三类典型错误：一是健康叶片因纹理或光照不均被误检为病害；二

是早期小目标病斑(如赤霉病初期斑点)容易漏检；三是密集种植场景下叶片遮挡导致病害区域无法完整

识别。此外，赤霉病与黑穗病在发病初期症状相似，模型存在类别混淆现象。尽管 YOLOv8 采用了解耦
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头和无锚检测机制，但在处理形状不规则、尺度差异大的病害目标时，定位精度仍有提升空间。这些检

测性能的不足表明，模型在特征提取和多尺度融合方面仍需进一步优化。 

6. 总结与展望 

随着科技的飞速发展，深度学习的领域越来越广泛，越来越多的新技术和新方法被提出，YOLOv8 模

型在深度学习中占有举足轻重的地位。YOLOv8 模型更加实际，易于理解，是深度学习中非常出色的模

型。 
本次项目当中，主要完成的工作有：在飞桨的数据集网站上找到小麦病害的数据集。然后对小麦病

害识别中 1500 多张小麦病害的图片进行标注工作，标注好数据再进行模型训练，根据结果不断地调整小

麦病害的分类，最终达到测试较好的效果，并且设计出了本项目的系统，最后通过编程实现了小麦病害

识别、小麦病害病情分析、处理意见等功能。最终完成了小麦病害识别方法的设计与实现并总结其中的

优缺点，完成最终的项目的撰写。 
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