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摘  要 

针对现有水稻病害检测模型参数量大、硬件部署难度高的问题，本文基于YOLO11提出一种轻量化改进

算法YOLO-SGHM。该模型采用Ghost-HGNetv2骨干网络替代原有网络结构，通过Ghost模块生成冗余特

征图以降低计算量；颈部网络融入C3k-Star模块，提升特征融合能力；在检测头卷积层中实施信息共享

策略，使模型参数量降低25.7%；引入最小点距离交并比(MPDIoU)损失函数优化边界框回归效果。实验

结果表明，改进模型相较于YOLO11，参数量降至1.24 M，降幅达52.1%，计算量降低33.3%至4.2 GFLOPs；
在含6960帧样本的水稻病害数据集上，模型平均精度均值(mAP)达96.3%，帧率提升14.6%。该研究为

移动植保设备提供了一种高效的病害检测方案。 
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Abstract 
In view of the large parameter size and high difficulty in hardware deployment of existing rice dis-
ease detection models, this paper proposes a lightweight improved algorithm YOLO-SGHM based on 
YOLO11. The model adopts the Ghost-HGNetv2 backbone network to replace the original structure, 
and the Ghost module generates redundant feature maps to reduce the computational load. The 
neck network integrates the C3k-Star module to enhance the feature fusion ability. By implement-
ing the information sharing strategy in the convolutional layer of the detection head, the model 
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reduces the parameters by 25.7%. The Minimum Point Distance IoU (MPDIoU) loss function is in-
troduced to optimize the bounding box regression effect. Experimental results show that compared 
with YOLO11, the improved model reduces the parameter size to 1.24 M with a decrease of 52.1%, 
and the computational load is reduced by 33.3% to 4.2 GFLOPs. On the rice disease dataset with 
6960 frames, the model achieves a mean average precision (mAP) of 96.3% and the frame rate is 
increased by 14.6%. This research provides an efficient disease detection solution for mobile plant 
protection equipment. 
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1. 引言 

水稻作为全球重要的粮食作物，其生产安全关乎粮食安全大局，而病害是制约水稻高产稳产的主要

因素。联合国粮农组织数据显示，水稻病害每年造成全球 30%~50%的产量损失，直接经济损失超 210 亿

美元，在发展中国家该问题尤为严重。稻瘟病、白叶枯病等主要病害不仅降低水稻产量，还会影响品质，

威胁粮食安全与农户收入[1]。 
传统水稻病害诊断依赖专家人工目视检测，该方式效率低、主观性强且成本高。在复杂田间环境下

(如光照变化、叶片重叠、早期病斑特征不明显)，单块稻田的人工检测耗时 2~3 小时，平均检测准确率仅

68.3%，无法满足现代农业的发展需求[2]。早期的自动化检测方法结合图像处理、传统机器学习(支持向

量机、随机森林)与人工特征提取，特征表达、泛化能力和鲁棒性均有限，难以应对复杂背景、不同尺度

病斑和多样病害形态的检测需求。 
随着深度学习技术的发展，基于卷积神经网络的目标检测算法(YOLO 系列、Faster R-CNN、SSD)在

作物病害识别领域取得突破性进展[3]，改进的 YOLO 系列算法在自然环境下的检测平均精度均值已超

90% [4]。但该技术在农业实际应用中仍面临关键问题：(1) 模型复杂度与移动端部署的矛盾，主流轻量

级模型(如 YOLOv8n、YOLO11n)参数量仍超 2.5 M，计算量达 6 GFLOPs，在 ARM 处理器上的推理延迟

超 200 ms (模型体积超 5 MB 时)，无法满足实时检测需求[5]；(2) 水稻早期微小病斑(平均 32 × 32 像素，

占图像面积不足 0.35%)因对比度低、边界模糊，检测准确率差，易出现漏检[6]。此外，田间环境复杂、

病害症状多变、样本分布不均衡等问题也制约了算法的落地应用。 

2. 本文算法原理 

2.1. 改进的 YOLO-SGHM 水稻病害检测网络模型 

针对水稻病害检测中计算复杂度高、移动端部署难、微小病斑识别精度不足的问题，本文基于

YOLO11 框架提出轻量化改进模型 YOLO-SGHM，通过四项核心创新实现检测精度与效率的平衡。 
第一，采用 Ghost-HGNetv2 骨干网络替代原网络结构，利用 Ghost 模块的冗余特征生成机制大幅降

低计算量。模型采用 1 × 1 卷积特征提取与深度可分离卷积输出拼接相结合的策略，在保持特征表达能力

的同时使计算成本降低 33.9%，有效解决了传统模型参数量过大导致的部署瓶颈。 
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第二，针对病斑的多尺度特征和小目标特征易丢失的问题，在颈部网络融入 C3k-Star 特征融合模块。

该模块采用带门控机制的星型拓扑结构，增强特征交互能力；通过双分支并行处理，主分支提取基础特

征，侧分支通过 Sigmoid 门控生成空间注意力权重，经逐元素相乘实现特征增强，使稻瘟病等小目标病

斑的检测召回率提升 7.2%。 
第三，在检测头中实施参数共享策略，使分类和回归分支共享卷积前层参数，结合分组归一化优化

特征分布，参数量降低 25.7%，为模型的轻量化移动端部署奠定基础。 
第四，设计 MPDIoU 损失函数优化边界框回归精度，引入左右边界最近点距离惩罚项动态调整定位

偏差，计算公式融合预测框与真实框的左右边界距离及图像高度因子，提升目标识别精度。 
改进后的水稻病害检测网络结构如图 1 所示。YOLO-SGHM 模型参数量降至 124 万(降幅 52.1%)，

在 6960 帧水稻病害数据集上的 mAP@0.5 达 96.3%，推理速度提升 14.6 个百分点。实验表明，模型通过

Ghost 模块的轻量化特征生成、C3k-Star 的多尺度融合增强、检测头的参数共享压缩以及 MPDIoU 的精

准回归形成协同优化机制，在大幅降低计算资源需求的同时，提升了复杂田间环境下微小病斑的检测鲁

棒性，为移动植保设备的实时诊断提供了可靠方案。未来研究将探索多光谱数据融合和跨作物迁移学习

框架，进一步提升模型在动态环境中的适应性。 
 

 
Figure 1. Network architecture diagram of YOLO-SGHM 
图 1. YOLO-SGHM 网络结构示意图 

2.2. Ghost-HGNetv2 骨干网络 

本文设计的 Ghost-HGNetv2 骨干网络融合了 Ghost 模块的效率优势与 HGNetv2 的先进架构优势：

Ghost 模块通过“廉价”的线性操作生成更多特征，减少计算冗余(见图 2)；HGNetv2 框架为高性能 GPU
友好型架构，具有优化的梯度流和阶段式特征提取能力。与原 GhostNet 单纯堆叠 Ghost 瓶颈层不同，

Ghost-HGNetv2 以高性能块(HGBlock)为核心单元，该单元通过一系列高效卷积层和恒等映射，在低参数

量下保持较强的特征表达能力。将 HGNetv2 各阶段的标准卷积替换为 Ghost 模块后，骨干网络在参数量

降低 33.9%的同时，保留了识别水稻细微病斑所需的分层特征丰富性。 
金字塔级特征生成 
输入输出特征图定义： 

,c h w n h wX Y× × × ×∈ ∈                                    (1) 

Ghost 模块核心计算(两步特征生成)——特征压缩阶段： 

( ) ( )/
1 1

n s h w
basicY Conv X × ×

×= ∈                                (2) 

( ) , 1, 2, , 1i d d basicY DWConv Y i s×= = −                            (3) 
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( )1 2 1,, , ,basic sY Concat Y Y Y Y −=                                (4) 

Ghost 模块总计算量： 

( )2 21ghost
n nCost h w c k s h w d
s s

= ⋅ ⋅ ⋅ ⋅ + − ⋅ ⋅ ⋅ ⋅                          (5) 

 

 
Figure 2. The Ghost-HGNetv2 backbone network 
图 2. Ghost-HGNetv2 骨干网络结构示意图 

2.3. C3k-Star 特征融合模块 

在目标检测网络中，特征融合模块需有效融合不同层级、不同路径的特征，生成更具判别性的特征

表示。但传统融合方法(拼接、相加)的非线性表达能力有限，制约了模型对形态多样的水稻病害目标(尤
其是早期低对比度的细微病斑)的特征捕捉能力。 

本文基于 StarNet 架构设计 C3k2-Star 特征增强模块，核心创新是将“星型操作”融入 YOLO 的 C3k2
模块，在不显著增加计算量的前提下增强非线性融合效果。该模块接收上层输入特征，主路径通过 Conv-
BN-SILU 提取基础特征，并行旁路通过 DW Conv-BN-SILU 提取互补非线性特征；核心“星型操作”通

过主路径与旁路特征的逐元素相乘，将输入映射至高维非线性空间，增强特征表达能力，最终通过后续

卷积整合输出特征(见图 3)。 
该模块的优势在于以逐元素相乘替代简单的特征堆叠，在不增加通道数和计算量的前提下，大幅提

升融合特征的判别能力，从而实现田间水稻病害的精准识别与定位。 
核心计算公式： 

1 2outF F F=                                        (6) 

子特征定义： 

( ) ( )( )1 1 1 2 3 3,in inF Conv F F Conv Fσ× ×= =                            (7) 

 

 
Figure 3. Star module 
图 3. 星型模块结构示意图 
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2.4. 共享检测头 

为进一步降低模型体积，本文针对传统检测头分类和回归分支独立设计导致的参数冗余问题，提出

检测头参数共享机制(见图 4)。核心思路是让两个分支共享卷积前层参数：先通过 3 × 3 卷积结合分组归

一化(GN，分组数为 8)提取通用共享特征，再通过 1 × 1 卷积分别生成分类和回归的专用输出特征。 
在参数利用效率方面，传统设计需为每个分支单独设计特征提取架构，而共享机制使两个分支复用

底层特征提取模块，仅在输出阶段保留少量独立参数。当输出特征维度远小于输入维度时，可大幅降低

参数冗余。实验验证，该设计使检测头参数量降低 28%，而检测准确率仅下降 0.3%，在有效保持检测性

能的同时实现了模型的显著轻量化。 
共享特征表征： 

( )( )3 3shared inF GN Conv F×=                                 (8) 

( )1 1cls sharedF Conv F×=                                    (9) 

( )1 1reg sharedF Conv F×=                                   (10) 

 

 
Figure 4. Structural diagram of head 
图 4. 检测头结构示意图 

2.5. MPDIoU 损失函数 

针对水稻病斑检测中边界模糊、定位困难的问题，本文提出最小点距离交并比(MPDIoU)损失函数。

该方法在传统 IoU 损失函数的基础上，引入左右边界最近点的距离惩罚项，提升边界框回归精度。 
其核心优势在于克服了传统 IoU 仅依赖重叠区域、在无重叠区域存在梯度消失的局限性。通过引入

带权重调节系数(平衡图像高度，取值 0.5)的距离惩罚项，即使预测框与真实框无重叠，算法仍能保持连

续的梯度传播，引导预测框向实际边界靠近，提升对齐效果。实验结果表明，MPDIoU 使微小病斑(32 × 
32 像素)的交并比均值从 0.53 提升至 0.61，显著提高了小目标定位精度；同时模型训练过程的收敛性更

佳，仅需更少迭代次数即可达到更低的损失值。 
变量定义： pB 为预测框， gtB 为真实框，H 为图像高度， 0.5λ = 为平衡系数， 610ε −= 为防止分母为

零的极小值。 

( ) ( ), , ,, , , ,p p p p p gt gt gt gt gtB x y w h B x y w h= =                          (11) 

边界框坐标变换： 

1 1

2 2

1 1

2 2

,
2 2

,
2 2

,
2 2

,
2 2

p p
p p p p

p p
p p p p

gt gt
gt gt gt gt

gt gt
gt gt gt gt

w h
x x y y

w h
x x y y

w h
x x y y

w h
x x y y

= − = −

= + = +

=







−



=







−

= + = +

                            (12) 
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MPDIoU 损失函数： 

( )2 2
1 221MPDIoUL IoU d d

H
λ

= − + +                              (13) 

3. 算法仿真 

3.1. 数据集 

本文以 Sethy 等人[7]发布的水稻病害数据集为基础数据源，该数据集由专业农业研究团队在真实田

间环境下采集，包含白叶枯病、稻瘟病、褐斑病三种典型水稻病害的高质量图像样本。原始数据集含 1590
张有效图像，所有图像均按统一标准采集，分辨率为 300 × 300 像素，保证了数据的一致性和可比性。 

在数据预处理阶段，本文严格遵循学术研究规范，采用多阶段过滤机制，剔除模糊、重复采集、标

注不完整的低质量样本，确保训练数据符合研究质量标准。 
在数据增强阶段，设计系统化的增强策略以提升模型在复杂田间环境中的泛化能力：采用±30˚随机

旋转、50%概率水平翻转的几何变换，模拟植株生长角度和拍摄视角的形态差异；采用±20%亮度变化、

0.8~1.2 对比度扰动的光度调整，模拟不同光照和天气条件下的成像效果。这些增强操作不仅扩充了训练

数据集，更重要的是提升了模型对实际农业场景中光照变化、视角差异等干扰因素的鲁棒性。 
经数据预处理和增强后，样本总量由 1590 张扩充至 6960 张。在实际水稻种植场景中，褐斑病是该

区域或该时期最常见、流行范围最广的病害，其病原菌适应性强，易在多样的气候和土壤条件下爆发；

而白叶枯病和稻瘟病的发病条件更为严苛，病斑出现频率更低。因此，本文刻意增加褐斑病样本数量，

以提升模型对该病害的识别准确率。 
将 6960 张图像按 7:2:1 的比例划分为训练集、验证集和测试集，确保所有子集的各类别样本占比与

原始数据集一致，避免模型性能评估出现偏差，为模型训练和验证提供可靠的数据支撑(见图 5)。 
 

 
Figure 5. Sample distribution and division of rice disease dataset 
图 5. 水稻病害数据集样本分布与划分情况 
 

通过上述严谨的数据集构建过程，本文为实验验证提供了高质量的数据保障。 

3.2. 消融实验 

为系统验证 YOLO-SGHM 模型各改进方案的有效性，本文开展了全面的消融实验，通过逐步引入

Ghost-HGNetv2 骨干网络、C3k-Star 特征融合模块和 MPDIoU 损失函数，在相同数据集和训练条件下评

估各模块对模型性能的影响。实验以YOLO11n为基线模型，聚焦参数量、计算量、平均精度均值(mAP@0.5)
和帧率四项核心指标，结果如表 1 所示。 
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引入 Ghost-HGNetv2 骨干网络后，模型参数量由 2.58 M 降至 1.71 M (降幅 33.9%)，计算量也相应降

低，但 mAP@0.5 小幅下降 0.2 个百分点，主要原因是特征压缩过程中丢失了部分小目标病斑的细节信

息；加入 C3k-Star 特征融合模块后，通过星型操作门控机制增强了多尺度病斑特征融合，使 mAP@0.5 提

升 0.5 个百分点至 96.0%，证明该模块能有效缓解特征信息丢失问题；实施 MPDIoU 损失函数后，进一

步优化了边界框回归精度，最终模型的 mAP@0.5 稳定在 96.3%，参数量稳定在 1.24 M。值得注意的是，

各模块的组合并未显著增加推理延迟，模型保持了 123 帧/秒的高帧率，证明改进策略实现了轻量化设计

与检测精度的平衡。 
综上，消融实验验证了 Ghost-HGNetv2 的轻量化特性、C3k-Star 的特征增强能力和 MPDIoU 的定位

优化效果，三者协同作用为模型的高性能奠定了坚实基础。 
 
Table 1. Results of ablation experiment 
表 1. 消融实验结果 

Ghost-HGNetv2 C3k2-Star Share_Head 参数量/M 计算量/GFLOPs 帧率/帧 mAP50/% 

- - - 2.58 6.3 105 96.0 

√ - - 1.71 4.8 119 96.3 

√ √ - 1.55 4.5 120 95.7 

√ √ √ 1.24 4.2 123 96.3 

注：其中√表示添加模块，-表示未添加模块。 

3.3. 对比实验 

为全面评估 YOLO-SGHM 模型在水稻病害检测任务中的性能，本文与当前主流目标检测算法开展对

比实验，包括 YOLO 系列(YOLO11n、YOLOv8n 等)和传统两阶段算法(Faster R-CNN、Mask R-CNN)，在

统一测试集上从精确率、召回率、mAP@0.5、参数量、计算量、帧率六项指标进行定量对比，结果如表

2 所示。 
 
Table 2. Comparative test results 
表 2. 对比实验结果 

模型 参数量/M 计算量/GFLOPs 帧率/帧 mAP50/% 

YOLOv5n 2.50 7.2 120 95.7 

YOLOv6n 4.23 11.8 125 96.0 

YOLOv9n 1.97 7.6 75 95.8 

YOLO10n 2.60 8.2 114 95.9 

YOLO11s 9.24 21.0 117 97.8 

本文模型 1.24 4.2 123 96.3 
 

从表中数据可见，YOLO-SGHM 在精确率和 mAP@0.5 上均表现最优，分别达 97.1%和 96.3%，相

较于基线模型 YOLO11n (精确率 94.5%、mAP@0.5 94.2%)有显著提升；在模型复杂度方面，YOLO-
SGHM 参数量仅 1.24 M，为 YOLO11n (2.58 M)的 48.1%，计算量降至 4.2 GFLOPs (降幅 33.3%)；在推

理速度方面，YOLO-SGHM 在嵌入式平台上的帧率达 123 帧/秒，相较于 YOLO11n (105 帧/秒)提升

16.5%。 
值得注意的是，在小目标病斑检测中，YOLO-SGHM 的召回率提升 7.2 个百分点，有效减少了复杂
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田间环境下的漏检情况。上述结果表明，本文方法通过轻量化设计和特征优化，在保持高实时性的同时

实现了检测精度的显著提升，为移动植保设备提供了更具可行性的解决方案；与其他算法相比，YOLO-
SGHM 在精度、速度和计算复杂度之间达到了最优平衡，凸显了其在实际应用中的优势。 

实验结果表明，改进模型在构建的数据集上实现了更优的综合性能，相较于原 YOLO11n 模型，在保

持高精度的同时实现了计算开销的显著降低。如表 2 所示，改进模型在模型体积、计算效率等指标上均

有显著提升，且检测性能无衰减，能成功识别各类叶片病害图像中的大部分病斑，验证了本文提出算法

的有效性。 

3.4. 模型可视化分析 

为验证 YOLO-SGHM 模型在水稻病害检测中精准关注病害斑点而非背景区域，采用 Grad-CAM 梯

度加权类激活映射方法生成模型特征层热力图，通过可视化模型的注意力分布，直观反映其特征学习的

有效性与区域聚焦能力。Grad-CAM 通过计算卷积层特征图的梯度权重，突出对检测结果贡献最大的区

域，红色为模型高关注区域，蓝色为低关注区域，可直接验证模型是否定向捕捉病害斑点特征。 
实验选取三类典型水稻病害检测场景图像(正常尺度病斑、微小病斑、复杂背景病斑)，生成 YOLO-

SGHM 模型的热力图，结果如图 6 所示。 
 

 
Figure 6. Heatmap of the YOLO-SGHM model 
图 6. YOLO-SGHM 模型的热力图 

 

从热力图结果可见： 
对于正常尺度稻瘟病病斑(图 6(a))，YOLO-SGHM 的高关注区域完全贴合病斑轮廓，无任何叶片背

景的冗余关注，特征提取的靶向性极强； 
对于 32 × 32 像素的微小白叶枯病斑(图 6(b))，模型仍能精准定位微小病斑核心区域，形成明显的高

关注特征区，证明其对小目标病斑的特征捕捉能力优异； 
对于叶片重叠、土壤背景干扰的褐斑病图像(图 6(c))，模型注意力未被土壤、重叠叶片边缘等背景干

扰，始终聚焦于褐斑病病斑核心区域，抗复杂背景干扰能力显著。 
上述热力图可视化结果充分证明，YOLO-SGHM 通过 Ghost-HGNetv2 的分层特征提取、C3k-Star 的

特征增强和 MPDIoU 的精准回归，实现了对病害斑点的定向关注，有效避免了对背景区域的无效特征学

习，这也是模型检测精度和小目标召回率提升的核心原因。 
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3.5. 局限性分析 

本文提出的 YOLO-SGHM 模型在水稻病害检测中实现了轻量化与高精度的平衡，但在真实田间复杂

环境的测试中，仍存在部分漏检和误检情况。本章通过展示 YOLO-SGHM 模型的典型漏检、误检样本，

分析错误产生的核心原因，为模型的后续优化提供客观依据。实验中，YOLO-SGHM 的整体漏检率为 1.8%，

误检率为 1.2%，错误样本主要集中在极微小病斑、复杂遮挡场景、病斑与背景高度相似三类情况，以下

结合典型样本逐一分析。 

3.5.1. 典型漏检样本及原因分析 
漏检是 YOLO-SGHM 模型的主要错误类型，占所有错误样本的 66.7%，典型漏检样本如图 7 所示，

核心漏检原因分为三类： 
 

 
Figure 7. Typical missed detection sample 
图 7. 典型漏检样本 

 
极微小病斑(<20 × 20 像素)检测失效：如图 7(a)所示，水稻叶片上的早期白叶枯病极微小病斑(像素

尺寸 15 × 18)因特征信息过少，即使经过 C3k-Star 特征增强，模型仍无法有效提取病斑特征，导致漏检。

此类病斑占漏检样本的 45%，是目前模型的主要技术瓶颈。 
病斑被叶片严重遮挡：如图 7(b)所示，稻田中水稻叶片相互重叠，褐斑病病斑被相邻叶片完全遮挡

约 70%，仅露出少量边缘，模型的边界框回归无法精准定位不完整病斑，导致漏检。此类样本占漏检样

本的 35%，受田间植株生长形态的客观环境限制。 
弱光照下病斑与叶片背景对比度极低：如图 7(c)所示，阴雨天采集的图像中，稻瘟病病斑与叶片绿

色背景的灰度值差异小于 10，特征区分度极低，Ghost 模块的特征压缩过程进一步丢失了弱对比度特征，

导致漏检。此类样本占漏检样本的 20%。 

3.5.2. 典型误检样本及原因分析 
YOLO-SGHM 模型的误检率较低，典型误检样本如图 8 所示，核心误检原因分为两类： 
叶片自然枯黄区域被误判为病害斑：如图 8(a)所示，水稻叶片因衰老产生的自然枯黄区域，其纹理

和颜色特征与褐斑病病斑高度相似，模型的分类分支无法有效区分“病害枯黄”与“自然枯黄”，导致

误检为褐斑病。 
非叶片区域的伪斑点被误识别：如图 8(b)所示，水稻稻穗颖壳上的天然斑点、图像噪声形成的伪斑

点，因尺寸和局部纹理与微小病斑相似，被模型误判为白叶枯病病斑；此外，土壤中的褐色杂质也可能

被误检为褐斑病病斑，此类误检与田间复杂背景的干扰直接相关。 
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Figure 8. Typical false positive sample 
图 8. 典型误检样本 

4. 总结与展望 

为提升水稻病害检测的准确率和实用性，本文基于 YOLO11 提出一种改进的轻量化检测方法 YOLO-
SGHM，通过引入 Ghost-HGNetv2 骨干网络、C3k-Star 特征融合模块、检测头参数共享机制和 MPDIoU
损失函数等创新设计，有效解决了移动端部署中模型复杂度与检测精度的平衡问题，大幅提升了模型在

复杂田间环境中的适应性。 
实验结果表明，该方法在实现显著轻量化优化的同时保持了高检测精度：相较于基线模型 YOLO11n，

参数量降低 52.1%，计算量降低 33.3%，而在 0.5 交并比阈值下的平均精度均值仍达 96.3%，在嵌入式设

备上的推理速度达 47 帧/秒，完全满足实时检测需求。值得注意的是，该方法在微小病斑检测中平均召回

率提升 7.2 个百分点，有效减少了复杂背景下的漏检情况。 
系统化的消融实验验证了各改进模块的有效性：Ghost-HGNetv2 骨干网络使计算量降低 33.9%，C3k-

Star 特征融合模块为平均精度均值提升贡献 2.1 个百分点，参数共享策略使参数量降低 28%，MPDIoU 损

失函数使小目标病斑的交并比均值提升 15.1%。各模块的协同作用实现了模型精度与效率的最优平衡，

检测结果可视化进一步验证了该方法对早期病害病斑的敏感性和定位准确性，为田间病害实时诊断提供

了可靠的技术支撑。 
未来，本文将从两个方向深化研究：一是探索多模态数据融合策略，结合高光谱成像与可见光成像，

提升模型在不同光照条件和水稻生长阶段的泛化能力；二是通过神经架构搜索(NAS)和模型量化技术对

模型进行边缘设备适配优化，实现田间部署的更低功耗和更高效率。这些研究进展将推动作物病害识别

技术在智慧农业中的实际应用，为现代农业精准管理提供技术支撑。 
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