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摘要：植物病虫害严重影响植物的生长与生产，对其进行及时精准的识别与管控，能有效提升植物的产量

和质量。近年来，深度学习发展迅猛，卷积神经网络作为深度学习的代表算法之一，具有较好的图像分类和识别

能力，广泛应用于植物病虫害的识别研究。对近几年基于卷积神经网络的植物病虫害识别研究进行综述；简要介

绍几种基础网络的模型结构、网络结构优化方法、卷积神经网络与其他方法的结合应用等；探讨目前基于卷积神

经网络的植物病虫害识别研究的热点难点，并对其应用前景进行展望。
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0  引言 

植物病虫害是影响植物生长与生产的主要因素

之一，及时发现并识别植物病虫害，对其进行有效管

控，能减少生产损失，提升植物的产量和质量[1]。传

统的植物病虫害识别方法需要人工观察作物病症并

鉴定识别，耗费大量时间，且相关的专业鉴定需要高

额费用[2]。 

为解决这一问题，基于机器学习的植物病虫害识

别研究受到广泛关注。但机器学习算法仍需手动进行

特征提取，操作繁琐且提取抽象特征较难，算法识别

精度难以提升。此后，具有强大图像处理能力的深度

学习发展迅猛[3]，并广泛应用于植物病虫害的识别研

究[4]。深度学习方法使用的卷积神经网络模型较多，

这些网络模型在大规模识别任务中，已能实现优于相

关专家的识别准确度[5]。 

随着深度学习的快速发展，网络结构也不断优化，

基于卷积神经网络的植物病虫害识别研究，具有识别

准确性高、鲁棒性强、泛化性好等特点[6]；但仍存在

一些挑战，如深度卷积神经网络的计算参数量大，需

进行大量的实验以确定最优的网络结构。此外，高效

的深度学习算法仍依赖大规模的数据集，在实际应用

中需获取足够大的样本数据集，以提高识别准确率[7]。 

现有的一些研究方法，在一定程度上解决了以上

问题。如利用迁移学习方法，节约网络训练时间，减

少计算资源浪费[8]；将浅层的卷积神经网络与机器学

习算法结合，在保障识别准确率的前提下降低网络结

构复杂程度[2]等。本文对近年来基于卷积神经网络的

植物病虫害识别研究进行综述，分别从卷积神经网络

模型、网络结构优化和卷积神经网络与其他方法的结

合等 3 个方面进行介绍，并展望未来的发展趋势。 

1  卷积神经网络模型 

基于卷积神经网络的植物病虫害识别研究中，常

用的基础网络有 AlexNet[9]、VGGNet[10]、Inception[11]

和 ResNet[12]。 

1.1  AlexNet 网络 

AlexNet网络是2012年 ILSVRC[13]比赛的冠军模

型，包括 5 个卷积层、3 个汇聚层和 3 个全连接层，

结构如图 1 所示。 

该网络使用数据增强提升模型准确率，利用

Dropout防止过拟合，用ReLU代替饱和非线性函数，

降低模型的计算复杂度，提升训练速度[14]。由于网络

规模超出当时单个 GPU 的内存限制，该模型将网络

结构拆成 2 部分，分别放在 2 个 GPU 上进行并行训

练，不仅解决了 GPU 的内存限制问题，还提高了训
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练速度[9]。随着深度学习的不断发展，卷积神经网络

的模型结构越来越复杂，网络层数也不断增加，使用

多个 GPU 进行并行训练的优势也更加明显。AlexNet

网络展示了卷积神经网络强大的图像识别能力，推进

了深度学习的发展。 

 

图 1  KRIZHEVSKY 等设计的 AlexNet 网络模型结构[9] 

1.2  VGGNet 网络 

VGGNet 网络模型结构比较简单，由卷积层堆叠

模块、最大池化层以及全连接层等构成，结构如图 2

所示。 

 
图 2  SIMONYAN 等设计的 VGGNet 网络模型结构[10] 

该网络连续使用几个 3×3 卷积核代替较大的卷

积核，在相同感受野条件下，提升网络深度，增强网

络学习能力；引入1×1卷积核降低计算量；采用Multi-

Scale 方法提高模型准确率。对比不同深度的 VGGNet

网络发现，当网络深度增加时，网络模型的性能明显

提升，证明网络深度是影响网络性能的关键要素[10]。

VGGNet 网络利用迁移学习技术，拓展性强，对各类

数据集具有较强的泛化能力[15]，广泛应用于图像识别

领域。 

1.3  Inception 网络 

Inception 网络由多个 Inception 模块和少量汇聚

层堆叠而成。Inception 模块能改进网络内部计算资源

的利用率，进一步提升网络性能，结构如图 3 所示，

其中图 3(b)为图 3(a)的改进结构。 

 

(a)  Inception 模块            

 

(b)  采用 1×1 卷积核改进后的降维 Inception 模块 

图 3  SZEGEDY 等设计的 2 种 Inception 模块结构[11] 

Inception网络有多个版本，最早的 InceptionV1版

本即著名的 GoogLeNet 网络，是 ILSVRC 2014 的冠

军模型，由 9 个 Inception 模块和 5 个汇聚层以及其

他卷积层和全连接层构成，共 22 层网络。该网络在

计算需求适度增加时能获得显著的性能提升，训练速

度比 VGGNet 网络更快[11]。InceptionV3 网络用多层

的小卷积核替换大卷积核，减少卷积计算量和计算参

数，还引入标签平滑和批量归一化等优化方法训练[16]。

Inception 网络有效解决了由于网络加深、加宽所造成

的计算资源消耗问题，为卷积神经网络结构的发展提

供了新思路。 

1.4  ResNet 网络 

ResNet 网络是 ILSVRC 2015 的冠军模型。该网
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络提出残差结构，通过给非线性的卷积层增加直连边

的方法提高信息传播效率，并使高层的梯度能直接回

传，解决深层网络梯度消失的问题，结构如图4所示。 

 

图 4  HE 等设计的残差网络结构[12]  

该残差结构直接将输入信息绕道传到输出，保护 

了信息的完整性，整个网络只需学习输入、输出的差

别部分，有效简化了网络训练。ResNet 网络作者对不

同深度的 ResNet 网络性能进行评估，验证了通过大

幅提升网络结构深度可有效提升网络识别精度[12]。

ResNet 网络的拓展性好，可直接用于其他网络，且网

络训练速度快、易优化。目前，许多研究者对 ResNet

网络进行改进，出现很多优秀的基于残差结构的卷积

神经网络[17]。 

1.5  对比与总结 

本文对常用基础卷积神经网络结构的特点、网络

性能改进方法进行简单对比，结果如表 1 所示。 

表 1  常用基础的卷积神经网络结构对比结果 

网络结构 特点 网络性能改进方法 参考文献 
AlexNet 8 层网络，结构简单、计算简单、

收敛速度快，准确率比 LeNet 网络

更高 

Dropout、GPU 并行训练、ReLU 激活函

数、数据增强等 
[9,14,18-20] 

VGGNet-16 16 层网络，结构简洁、实用性和

拓展性好、准确率较高，但参数量

大 

Multi-Scale 训练、多个 3×3 卷积核级联、

引入 1×1 卷积核等 
[10,15,19-20] 

GoogLeNet 

(InceptionV1) 

22 层网络，模块化结构，模块方

便添加与修改，计算资源利用率

高，准确率高 

Inception 模块、引入 1×1 卷积核、全局平

均池化层替代全连接层等 
[11,21-22] 

ResNet-50 50 层网络，结构清晰、训练速度

快、拓展性强、准确率高 
残差模块、ReLU 激活函数、全局平均池化

层替代全连接层等 
[12,17,19-21] 

这些基础卷积神经网络在实际应用时仍存在局

限性，面对过于复杂的图像时，网络模型无法快速、

准确地识别图像特征[23]。在实际应用研究中，需根据

实际情况对以上基础网络结构进行相应优化，以提高

网络的准确率、实用性、经济性。 

2  网络结构优化 

卷积神经网络具有自动提取图像特征、泛化能力

强、识别准确率高等特点，广泛应用于复杂视觉图像

处理任务[24-25]。在植物病虫害识别研究中，国内外学

者在卷积神经网络结构优化上做了许多有益的探索，

取得很多研究成果[26-27]。 

2.1  网络结构精炼与提速 

许多研究者对卷积神经网络结构进行优化改进，

在提高网络准确率的同时，有效精简网络结构、提高

网络训练速度。HAN 等为解决卷积神经网络难以部

署在有限硬件资源嵌入式系统的问题，引入“深度压

缩”方法，包括减少参数数量、权重量化和霍夫曼编

码 3 个步骤，对网络结构进行压缩，使其能在有限的

硬件资源上得以利用[28]，如图 5 所示。 

 

图 5  HAN 设计的“深度压缩”方法[28] 
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孙俊等将批量归一化与全局池化相结合，对卷积

神经网络模型进行改进，提高模型的识别精度与鲁棒

性[29]。YUAN 等将迁移学习与 2 种深度学习结构

AlexNet 和 VGGNet 结合使用，解决可用标签数据有

限的问题，并引入批量归一化与干扰标签技术，有效

减少训练的迭代次数，避免过拟合问题[30]。GINGH 等

受 AlexNet 网络的启发，提出具有更高分类精度的多

层卷积神经网络，利用非线性激活函数、Dropout、最

大池化层等方法提高网络性能[31]。HANG 等针对传统

卷积神经网络训练时间长、模型参数多等问题，将初

始模块结构、挤压激励模块和全局池化层相结合，将

卷积层的特征数据进行多尺度融合，同时采用全局平

均池化层替代全连接层，有效减少模型参数数量，提

高网络模型识别精度[32]。LV 等基于 AlexNet 网络，

引入批量归一化、PRelu 激活函数、优化器等提高网

络性能，结合拓展卷积和多尺度卷积提高网络特征提

取能力，并从不同角度验证了特征增强算法能有效提

高网络识别能力[33]。CHEN 等利用带有 Inception 模

块的 VGGNet 增强模型，研究植物叶片病害识别的深

度卷积神经网络的迁移学习，考虑先从典型的海量数

据集学习预训练模型，再迁移到自己的数据训练特定任

务，实验结果表明该方法能有效改进网络识别性能[34]。

AI 等设计一种混合网络模型 Inception-ResNet-v2，不

仅含有残差结构的深度优势，还保留 Inception 结构的

特点，提升网络识别精度，有效应用于植物病虫害的

识别[35]。 

2.2  网络结构优化与数据增强技术 

数据增强技术可增加数据的多样性，将数据增强

技术与卷积神经网络结合，可有效提高网络识别性能。

王敬贤等针对小样本训练深度网络产生的过拟合问

题，研究基于浅层卷积神经网络模型的识别方法，并

利用数据增强技术扩充数据集，将深度卷积神经网络

模型与基于瓶颈层特征提取的迁移学习技术相结合，

提升网络模型识别性能[36]。JIANG 等利用数据增强技

术和图像注释技术构建苹果叶病数据集，通过引入

Inception 结构和 Rainbow concatenation 连接方式，提

出基于深度神经网络的苹果叶病检测模型，检测速度

快、准确性高[37]。GEETHARAMANI 等提出一种基于

深度卷积神经网络的植物叶片病害识别模型，采用图

像翻转、伽马校正、噪声注入、主成分分析颜色增强、

旋转和缩放 6 种数据增强方法，与流行的迁移学习方

法进行比较，验证该模型性能更优[38]。ARUN 等利用

基于图像处理和深度学习的图像增强技术对植物叶

片病害数据集进行增强，并利用迁移学习技术研究数

据增强技术性能，实验结果表明，使用生成对抗网络

（GAN）和神经样式转移（NST）技术的增强数据集

获得更高准确率[39]。ZENG 等利用深度卷积生成对抗

网络将原始训练数据集增加了 2 倍，采用 Incep- 

tion_v3 模型进行识别，平均准确率为 92.60%，比利

用原始训练数据集训练的识别准确率提高近 20%[40]。

WU 等提出一种深度卷积生成对抗网络的数据增强

方法，有效扩大数据集、增加特征多样性，具有较好

的泛化能力，top-1 的平均识别准确率可达 94.33%[41]，

主要流程如图 6 所示。 

 

图 6  WU 等提出的生成对抗网络的主要流程[41] 

2.3  引入注意力机制的网络结构 

许多研究者发现，卷积神经网络与注意力机制相

结合，能有效提高网络性能。NIE 等提出一种新的注

意力机制应用于病害检测的特征提取网络，与传统的

病害检测网络相比，性能更好，在 4 个类别的目标检

测中 mAP 为 77.54%，草莓黄萎病检测的准确率为

99.95%[42]。侯金秀等针对多种植物叶片病害识别提出

一种融合通道信息注意力网络模型，利用以残差结构
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为主的基础网络提取特征，并将提取的特征通过注意

力网络融合，对病害特征重新标定，在交叉熵函数中

添加约束条件加快模型收敛速度[43]。融合后的网络模

型识别准确性比 Resnet18、VGG_11 和 VGG_16 网络

都高，且模型的复杂度仅为对比实验中最优模型的一

半。ZENG 等提出一种自注意卷积神经网络，提高了

网络模型的抗干扰能力和鲁棒性，并讨论了自注意网

络的位置、通道大小、网络数量等对识别性能的影响，

为今后的研究提供启示[44]。冷佳旭等通过特征融合、

上下文学习和注意力机制等方法，提高小目标检测和

识别性能，为小目标检测和识别的研究提供思路[45]。

DAI 等提出一种具有双重注意力和拓扑融合机制的

生成对抗网络，有效将不清晰图像转化为清晰的高分

辨率图像，如图 7 所示，提高农业病害图像分类的准

确率，并使用权值共享方案减少参数数量，提高网络

性能[46]。同年，DAI 等又提出具有二次注意力和残差

密集融合机制的生成对抗网络，并使用该网络转换低

分辨率害虫图像，以提高分类准确率[47]。 

 

图 7  DAI 等提出的 DATFGAN 网络生成的超分辨率图像[46] 

2.4  针对特定环境的网络结构优化 

卷积神经网络结构优化还可从其他方面进行探

索。LI 等为构建实时作物病虫害视频检测系统，提出

一种基于深度学习的自定义视频检测系统，可在视频

中检测病虫害，并验明其网络模型比现有的其他卷积

神经网络模型更适合于视频检测病虫害[48]。NAZKI

等提出一种在无监督图像翻译环境中使用的生成式

对抗网络管道，以改善植物病害数据集中数据分布学

习，将分类决策边界向更好的性能转移，并优化自然

图像的特征激活，与经典的数据增强方法（水平翻转

图像、垂直翻转图像、缩放和旋转等）相比，该方法

能有效提高卷积神经网络的分类精度[49]。蒲秀夫等针

对卷积神经网络运行时间长、参数量大的问题，提出

基于二值化卷积神经网络模型的植物病虫害识别方

法，试验以 VGG16 模型为基准，采用深度网络模型

对植物病虫害进行分类，结果表明二值化模型的计算

速度近似原模型的 2 倍，且在分割数据集下测试的平

均识别准确率达到 96.8%[50]。DARWISH 等提出一种

基于卷积神经网络和正交学习粒子群优化算法的植

物病害诊断优化模型，采用正交学习粒子群算法查找

超参数的最佳值，并优化这些超参数的数量，提高网

络训练速度和识别效果[51]。YUAN 等针对传统的基于

卷积神经网络方法对作物病叶图像分割精度低的问

题，提出一种面向空间金字塔的编码器-解码器级联

卷积神经网络，对不同条件下的作物病叶图像进行实

验，结果表明，该方法具有更高的分割精度，能有效

提高作物病害识别的准确率[52]。 

2.5  小结 

卷积神经网络结构优化的相关研究概述如表2所

示。 

表 2  卷积神经网络结构优化的相关研究概述 

优化目的 方法 参考文献 

减少计算

参数量、 

精炼网络

结构 

权重量化、霍夫曼编码 [28] 

全局池化、权重共享 [29-33,46-47,48] 

添加 squeeze-and-excitation 模块 [32] 

添加 Inception 模块 [32,34-35,37,41] 

权值二值化 [50] 

提高识别

准确率 

迁移学习 [30,34,36,39,51] 

增加网络深度 [31] 

多尺度特征融合 [32,45,52] 

扩展卷积、多尺度卷积 [33-35] 

残差网络结构 [35,43,47] 

数据增强 [36-41,46-47,49] 

添加注意力机制 [42-47] 

密集连接 [47] 

根据实际研究需求，对卷积神经网络结构进行

优化，提升网络模型识别性能。但随着网络性能的

Ground Truth Bicubic DATFGAN 

AUTOMATIO
N &

IN
FO

RMATIO
N ENGIN

EERIN
G



 

6 

提升，网络结构的复杂程度、部署在嵌入式设备所

需的硬件资源也相应增加。因此，如何在保障网络

性能的同时尽可能降低网络结构的复杂程度、硬件

需求等问题仍需进一步研究。 

3  卷积神经网络与其他方法结合 

近年来，在植物病虫害识别的应用研究中，将卷

积神经网络与其他方法相结合，不仅提高网络识别精

度，还提高研究方法的实用性、便捷性和经济性。 

3.1  卷积神经网络与机器学习技术结合 

机器学习技术常用于简单的浅层结构，能捕获数

据中的信息并进行相应的预测与决策[53]。为有效简化

卷积神经网络结构，研究人员对卷积神经网络与机器

学习技术的结合进行研究，并取得一定成果。秦丰等

基于卷积神经网络提取病斑图像特征，建立病害识别

支持向量机模型，利用卷积神经网络与支持向量机的

结合，降低模型复杂性[54]；但该研究的识别精度相对

较差。后续 LI 等对卷积神经网络与支持向量机的结

合进行进一步研究，提出 2 种将浅层卷积神经网络与

传统机器学习算法相结合的方法，总体流程如图 8 所

示。 

 

图 8  LI 等提出的病害检测方法总体流程[2]  

利用迁移学习从VGG-16模型摘取浅层神经网络

进行特征提取，利用支持向量机与随机树分别进行图

像识别与分类，保障识别精度的同时降低模型复杂性，

降低硬件要求与成本[2]。JIANG 等提出一种将卷积神

经网络与支持向量机相结合的网络模型，利用实验获

得最优的特征组合和模型参数，提高模型的收敛速度

与识别精度，比直接使用 CNN 进行特征提取和病害

识别的传统模型精度更高[7]。HAIDER 等提出一种使

用决策树和不同深度学习模型识别和分类小麦病害

的通用方法，决策树的准确率提高了 28.5%，卷积神

经网络的准确率提高了 4.3%（达到 97.2%），并在基

于知识的系统中形成小麦病害的决策规则[55]。 

3.2  卷积神经网络与高光谱成像技术结合 

卷积神经网络与高光谱成像技术的结合，为卷积

神经网络的发展与研究提供了新思路。桂江生等提出

一种基于卷积神经网络模型的大豆花叶病害的诊断

识别方法，根据高光谱图像信息提取并计算感兴趣区

域的平均光谱值，建立基于高光谱图像的 CNN 模型；

研究表明，该模型能更精确地检测初期大豆花叶病[56]。

NAGASUBRAMANIAN 等提出一种可直接同化高光

谱数据的 3D 深卷积神经网络，利用显著图的概念，

视化最敏感的像素位置，还可用于分类近红外区域的

最敏感波长；该模型不仅具有较高的识别准确性，还

提供模型预测的生理学洞见，为后续的研究提供思

路[57]。WEI 等利用如图 9 所示的高光谱成像系统进

行图像采集，使用卷积神经网络模型提取可见光-近

红外范围内的光谱特征，用以估计玉米幼苗的冷害，

卷积神经网络的冷损伤检测结果与化学法检测结果

的相关系数为 0.8219，证明了基于卷积神经网络建模

的光谱分析可为玉米幼苗冷害检测提供参考[58]。MA

等利用2株感染了黑斑的玫瑰的光谱特征和图像特征

训练卷积神经网络模型，采用多重散射校正和标准正

态变量方法对光谱数据进行预处理，并对高光谱图像

进行裁剪、中值滤波和二值化预处理，实验结果表明，

基于特征融合的卷积神经网络模型具有更高精度，基

于卷积神经网络的光谱分析能够检测出玫瑰黑斑，可

为其他植物病害的检测提供参考，具有良好的研究意

义和发展前景[59]。李光浩等发明一种小麦赤霉病的高

光谱无损检测方法，采用卷积神经网络模型同时处理

小麦患病籽粒的光谱信息和空间信息，利用小麦籽粒

高光谱特征波段、RGB 通道的数据集进行模型训练，

可显著提高小麦赤霉病识别的准确率[60]。 
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图 9  WEI 等提出的高光谱成像系统整体结构[58] 

3.3  卷积神经网络与移动硬件设备结合 

为提高卷积神经网络的实用性和便携性，许多学

者研究在移动硬件设备上使用的轻量级卷积神经网

络。HUANG 等利用无人机采集图像，同时进行地面

调查，模拟和地理配准采集的多光谱图像，采用支持

向量机分类场景，并利用转移卷积神经网络识别螨虫

侵害，识别准确率较高，该方法验证了使用无人机的

多光谱图像进行螨虫感染检测研究的可行性[61]。为实

现手机端的植物病害叶片检测，刘洋等对 MobileNet

和 Inception V3 两种轻量级卷积神经网络进行迁移学

习，得到 2 种作物病害分类模型，将这 2 种分类模型

分别移植到 Android 手机端；实验结果表明，这 2 种

模型的平均识别率较高，且 MobileNet 相比 Inception 

V3 在手机端占用的内存更小，运算更快，更适合在

手机端进行植物病害识别应用[62]。AKIYAMA 等提出

卷积神经网络的移动应用程序，该程序对比 VGG19、

MobileNet 和 MobileNetV2 三个卷积神经网络模型，

采用 MobileNetV2 的植物识别应用程序平均 F1 为

0.992，表明该网络性能较高、实用性较好，该应用为

植物病虫害识别研究提供了新思路[63]。周惠汝等建立

一个共享水稻病害图像数据库，并开发一款手机软件

辅助农户识别病害以及制定施药策略；但由于图像数

据集较小，存在过拟合现象，识别效果相对较差[64]。

MISHRA 等提出一种基于深度卷积神经网络的玉米

叶片病害实时识别方法，使用由专用卷积神经网络硬

件块组成的英特尔 Movidius 神经计算棒，将预先训

练好的深度卷积神经网络模型部署到树莓派 3 上，模

型准确率达 88.46%，验证了该方法的可行性[65]。 

3.4  小结 

将卷积神经网络与其他方法相结合，并对深度神

经网络进行重构和压缩[66]，进而减少网络参数量和计

算量，使其能更广泛应用于各场景。对卷积神经网络

的结构性剪枝优化的研究，是卷积神经网络能有效与

其他方法相结合使用的前提，也是未来研究发展趋势。

卷积神经网络与其他方法的结合应用如表 3 所示。 

表 3  卷积神经网络与其他方法的结合应用 

目的 与卷积神经网络结合的方法 参考文献 

简化网络结构，

降低模型的复 
杂性 

支持向量机、决策树 [2,11,54-55] 

提高对光谱图像

的识别准确率 
高光谱成像技术、光谱预处理 [56-60] 

提高网络的实 
用性、便携性 

无人机设备 [61] 

移动应用程序 [62,63,64] 

英特尔 Movidius 神经计算棒 [65] 

4  总结 

随着深度学习的发展，利用卷积神经网络自动提

取图像特征，已成为植物病虫害识别的主流方法。国

内外学者围绕如何提高识别性能、实用性、便捷性以

及经济性等问题，展开大量研究。通过增加卷积神经

网络的深度与广度，提升网络模型的识别性能；通过

批量归一化、Dropout 以及使用池化层替代全连接层

等方法，降低网络模型结构的复杂度；通过图像分割、

数据增强等方法增加数据集的规模，进而提升网络识

别性能；通过将卷积神经网络与支持向量机、嵌入式

设备以及移动应用端相结合，在保障一定识别精度的

前提下提高研究的实用性与经济性，虽然识别精度比

Computer 

CCD camera 

spectrometer 

Lens 

Reference board 

Samples 

Light source 

AUTOMATIO
N &

IN
FO

RMATIO
N ENGIN

EERIN
G



 

8 

不上一些流行的网络模型，但也为今后的研究提供新

思路。 

目前，对植物微小病虫害识别的研究相对较少，

识别效果较差。未来可能将卷积神经网络、特征融合、

多深度模型集成学习等方法结合，进一步提高微小病

虫害的识别效果。同时，提升卷积神经网络在移动应

用端、嵌入式设备等的识别精度，进一步实现远程精

准的植物病虫害自动识别，也是未来研究发展方向。

在今后一段时间里，卷积神经网络在病虫害识别的研

究仍需继续发展，进一步提高研究方法的便捷性、经

济性和实用性。 
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Review on Plant Disease and Pest Identification Based on  
 Convolutional Neural Network 

Luo Runmei1  Wang Weixing1,2 

(1.School of Electronic Engineering, School of Artificial Intelligence, South China Agricultural University, 
Guangzhou 510642, China  2.Guangdong Engineering Research Center for Agricultural Information Monitoring, 

Guangzhou 510642, China) 

Abstract: Plant diseases and insect pests have seriously affected the growth and production of plants. Timely accurate 

identification and control of plant diseases and insect pests can effectively improve the yield and quality of crops. In recent years, deep 

learning methods have developed rapidly. As one of the representative algorithms of deep learning, convolutional neural network has 

excellent image classification and recognition capabilities, and has been widely used in the identification of plant diseases and insect 

pests. The research on plant disease and pest identification based on convolutional neural network is reviewed. The structure and 

characteristics of several basic network models, the optimization methods of network structure and the combined application of 

convolutional neural network and other methods are reviewed; the difficulties of convolutional neural network based on plant disease 

and pest identification are discussed, and its application prospect is prospected. 
Key words: convolutional neural network; deep learning; identification of pests and diseases; model optimization 
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