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摘 要

臺灣於農業上面臨人口高齡化、勞動力不足等問題，因而經常無法於農作物種植過程中

給予植株有效的管理，容易使農作物遭受疾病的威脅，進而導致重大損失。本研究擬建置一

農作物疾病偵測系統並應用於偵測蘋果的黑星病、番茄早疫病、晚疫病和葉黴病。本論文首

先擬收集蘋果與番茄農作物語料集和 PlantVillage 農作物疾病資料集，其次根據農作物語料

集訓練葉片偵測模型與農作物分類模型用以偵測植株葉片及識別農作物種類，最後將偵測出

之植株葉片輸入疾病檢測模型進行疾病的偵測，找出感染疾病的植株。此農作物分類與疾病

檢測系統擬透過空拍機協助農民提升監控農作物疾病時的效率，使農民能對植株早期發現及

進行早期治療，避免農作物疾病所造成的農業影響。
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Abstract
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Agriculture in Taiwan is facing problems such as population aging and labor shortage. Therefore, effec-
tively managing the crops in the planting process is often impossible, easily exposing them to disease threats 
and leading to heavy losses. This study builds a crop disease detection system and applies it to apple scab, to-
mato early blight, late blight, and leaf mold. The system fi rst collects apple and tomato crop photos and crop 
disease data from the Plantvillage dataset on the Kaggle platform. Secondly, according to the crop dataset, 
the crop type recognition and leaf detection model is trained to identify crop types and detect plant leaves. Fi-
nally, the detected leaves are inputted into the disease recognition model for disease detection, and the plants 
infected with the disease are found. The crop detection system intends to help farmers improve the effi ciency 
of monitoring crop disease through aerial cameras so that farmers can treat plants early and avoid agricultural 
impacts caused by crop disease.

Keywords: disease detection model, crop disease detection system, leaf detection model, YOLO, Vision 
Transformer
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52 蘇明祥　李承彥

壹、研究動機與研究問題

臺灣農業人口高齡化問題嚴重，根據行政院農業委員會農糧署（2020）統計，以農牧為

本業的人口當中有 45.6% 為高齡戶，此情形造成在農作物種植的過程中經常缺乏足夠勞動力

進行管理，而農民在無法有效監控農作物的狀況下，容易因農作物遭受疾病肆虐而造成大規

模的損失。此外，目前臺灣相關研究多為針對特定一種農作物進行偵測，但有許多農民同時

種植多項農作物，因此系統若能夠應用在多種農作物將可帶來益處。本研究將藉由深度學習

技術建立影像分類和農作物疾病偵測模型，並進行訓練及驗證，使模型擁有足夠良好的效能

以應用於農作物種植實務中。由於蘋果和番茄為臺灣重要的農作物之一，本論文將農作物自

動分類與疾病檢測模型應用於偵測蘋果和番茄作物之疾病，將可透過空拍機拍攝農作物影像

進行疾病偵測，以協助農民提升監控農作物疾病的效率，並降低被疾病影響而受到的損失。

貳、文獻回顧與探討

一、農作物與疾病葉片病徵

蘋果於臺灣主要產地於臺中市、新竹縣與南投縣，採收期約為每年 9 ~ 12 月，於 2021
年收成量達 1,458 公噸（農業部，n.d.）。種植過程中易遭受黑星病的威脅，氣溫於攝氏 15 
~ 20 度連續降雨時發病嚴重，發病初期於葉片出現橄欖色的不規則圓形絨毛斑點，後逐漸轉

灰黑色，且葉片變小、畸形、捲曲，如圖 1 所示（農業部農業藥物試驗所，n.d.）。而番茄

於臺灣主要產地為新竹縣、花蓮縣、宜蘭縣、臺東縣、嘉義縣、彰化縣、屏東縣和南投縣，

採收期約為每年 1 ~ 4月（農業部，n.d.）。番茄種植過程中易受到早疫病、晚疫病和葉黴病，

如圖 2，而影響收成。早疫病易於攝氏 28 ~ 30 度且高濕環境下發生，受害植株初期葉片呈

暗褐色至水浸狀黑色小斑點，逐漸擴大為輪紋狀斑點，且周圍有黃色暈環，最終則葉片脫落；

晚疫病易發生於天氣多濕轉涼下，被害葉初成水浸狀，不久轉為暗褐色向周圍擴大，並時產

生白色黴狀物；葉黴病易發生於攝氏 18 ~ 26 度高濕環境，葉片背面初期呈現不明顯灰白圓

形斑點，正面則呈淡黃色斑點，隨時間產生灰黴且轉黃褐色至灰紫色並捲曲枯死（農業部農

業藥物試驗所，n.d.）。

（a） （b）

圖 1　（a）健康蘋果葉片、（b）蘋黑星病葉片
資料來源：Hughes and Salathe（2015）。
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（a） （b） （c） （d）

圖 2　（a）番茄健康葉片、（b）早疫病葉片、（c）晚疫病葉片、（d）葉黴病葉片

資料來源：Hughes and Salathe（2015）。

二、Vision Transformer（ViT）
影像分類為深度學習應用於電腦視覺中的技術，透過演算法將影像進行分類，應用於

自動駕駛、醫學和運動科學等多種影像相關任務。目前影像分類演算法為基於卷積神經網路

（Convolutional Neural Network, CNN）所建構之分類模型，如：GoogLeNet（Szegedy et al., 
2015）、Residual Network（ResNet）（He, Zhang, Ren, and Sun, 2016）和 Dense Convolutional 
Network（DenseNet）（Huang, Liu, Van Der Maaten, and Weinberger, 2017）。除 CNN 模型為

基礎之影像分類模型外，Dosovitskiy et al.（2020）提出 ViT 模型，ViT 是首度將自然語言領

域中的轉換器（Transformer）架構應用於電腦視覺任務之影像處理模型，架構如圖 3 所示，

藉此萃取影像資訊後進行分類。

圖 3　ViT架構

資料來源：Dosovitskiy et al.（2020）。

ViT 為降低運算成本，首先將影像分割成 N 個 (P × P × C) 的補丁（Patch），每個補丁

以 X N
p 表示，其中 C 是通道數（Number of Channels），(P, P) 是每個圖像補丁的分辨率（The 

Resolution of Each Image Patch）。其次為補丁嵌入（Patches Embedding），所有 X N
p 需透

過 (P × P × C) × D 的權重矩陣 E 進行線性映射（Linear Projection），並和類似 Bidirectional 

前瞻科技與管理12(2)-04 蘇明祥.indd   53前瞻科技與管理12(2)-04 蘇明祥.indd   53 2024/5/29   上午 09:57:072024/5/29   上午 09:57:07



54 蘇明祥　李承彥

Encoder Representations from Transformers（BERT）（Devlin, Chang, Lee, and Toutanova, 
2018）中的類別標記（Class Token）（Xclass）結合為 (N + 1) × D 的二維向量，再加上位置嵌

入（Position Embedding）（Epos）為 Z0 輸入轉換器編碼器（Transformer Encoder）。Z0 公式

如方程式（1）所示。

Z0 = �Xclass; X p
1E; X p

2E; ...; X p
NE� + Epos

where E∈ ℝ(P×P×C)×D, Epos ∈ ℝ(N+1)×D
 （1）

轉換器編碼器由 L 層的 Multi-Head Self-Attention（MSA）與多層感知器（Multilayer 
Perceptron, MLP）組成，如圖 4。每一層 Z 會先經過層級正規化（Layer Normalization, LN）

再進入 MSA，輸出後進行殘差連結（Residual Connection）與一開始輸入的 Z 相加，通過

LN 和 MLP 後再次進行殘差連結後輸出，Z0 則會再經過一次 LN 為 Y，而 Y 代表輸入影像的

資訊。經過多層運算後，最後一層輸出的 Y 便會透過 MLP 預測影像類別以輸出結果。

 Z'ℓ = MSA�LN(Zℓ–1)� + Zℓ–1, where ℓ = 1 ... L （2）

Zℓ = MLP�LN(Z'ℓ)� + Z'ℓ, where ℓ = 1 ... L （3）

Y = LN(ZL
0) （4）

圖 4　轉換器編碼器
資料來源：Dosovitskiy et al.（2020）。
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三、物件偵測

物件偵測（Object Detection）為影像分類技術延伸應用的一項深度學習方法，此技術的

概念為透過演算法偵測出圖片或影片中的目標物件並以邊界框（Bounding Box）框住，同時

將邊界框內物件進行分類。物件偵測模型可大致分為二階段偵測（Two-Stage Detector）和一

階段偵測（One-Stage Detector），二階段偵測相比一階段偵測通常速度較慢，但有更高的準

確率（Accuracy）（Du, Zhang, and Wang, 2020）。二階段偵測藉由演算法事先於圖片進行

區域提議（Region Proposal）找出潛在區域，再針對這些區域分類並於原始圖片框出物件位

置， 以 Region-Based Convolutional Neural Networks（R-CNN）（Girshick, Donahue, Darrell, 
and Malik, 2014）為範例：偵測流程第一步使用選擇性搜索（Selective Search）演算法產生

多個區域提議，再將每個區域提議壓縮後輸入 CNN 提取影像資訊，最後藉由支持向量機

（Support Vector Machine, SVM）將影像分類並經由線性回歸模型校正邊界框。一階段偵

測則是將兩步驟合而為一，物件位置偵測和分類同時進行，以 YOLOv1（Redmon, Divvala, 
Girshick, and Farhadi, 2016）為例：首先將輸入圖片調整為 448 × 448 並切割成 7 × 7 個網格，

再將其輸入 CNN 中並針對每個網格皆負責的邊界框進行分類，最後藉由非最大抑制（Non-
Maximum Suppression, NMS）篩選邊界框後輸出結果。

四、You Only Look Once（YOLO）
YOLO 於 2015 年首次提出，是近年來相當熱門的物件偵測模型，於應用上擁有優秀

的偵測速度與準確率，系列至 2022 年已有多種經過改善的版本，包括 YOLOv1 （Redmon 
et al., 2016）、YOLOv2（Redmon and Farhadi, 2017）、YOLOv3（Redmon and Farhadi, 
2018）、YOLOv4（Bochkovskiy, Wang, and Liao, 2020）、YOLOv7（Wang, Bochkovskiy, 
and Liao, 2023）與許多其他版本，而各版本之間藉由模型架構和訓練過程優化以在減少運

算成本的同時提升預測準確度。YOLOv4 於 2020 年發表，模型架構由主幹（Backbone）、

頸部（Neck）、頭部（Head）組成，負責萃取影像特徵、融合不同尺寸特徵圖、預測輸

出， 分 別 為 CSPDarknet-53、Spatial Pyramid Pooling（SPP） + Path Aggregation Network
（PAN）、YOLOv3 Head。CPSDarknet-53 為 YOLO（Redmon and Farhadi, 2018） 所 使 用

的 Darknet-53 加上 Cross-Stage Partial connections（CSP）結構，CSP 可增加 CNN 學習能

力，使網路在獲取更加豐富的影像特徵情況下減少運算成本以至於模型輕量化；SPP + PAN
則能夠透過有效融合不同尺度的特徵圖以增加最終輸出特徵圖的資訊。YOLOv7 發表於

2022 年，與 YOLOv4 相比，網路架構於主幹、頸部、頭部皆進行更改。主幹使用 Extended 
Efficient Layer Aggregation Networks（ELAN），結構如圖 5，使網路可藉由控制最長與最短

梯度的路徑以使更深層的網路能夠有效的學習和收斂，此外在卷積層和批次正規化（Batch 
Normalization）後的激活函數由 Mish 更改為 Sigmoid Linear Unit（SiLu）。
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圖 5　ELAN架構圖
資料來源：Wang et al.（2023）。

Mish = x × tanh�ln(1 + ex)� （5）

SiLu = x × 1
1 + e–x  （6）

頸部部分 YOLOv7 在 SPP 架構上再加上 CSP，如圖 6，使模型可透過 CSP 增加融合不

同尺寸特徵圖的能力，此外頸部也使用類似於 ELAN 架構的網路，本研究將其以 ELAN-N 代

稱，如圖 7。另外在模型中主幹和頸部皆使用一個網路區塊於多數 ELAN 和 ELAN-N 之後，

其將兩個通道的輸出進行連接（Concatenate），本研究將此網路區塊稱為 MP，如圖 8。

圖 6　SPPCSP架構圖
資料來源：Wang et al.（2023）。

圖 7　ELAN-N架構圖
資料來源：Wang et al.（2023）。
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圖 8　MP架構圖
資料來源：Wang et al.（2023）。

頭部由使用 Model Re-Parameterized 集成技術的 RepConv，如圖 9，和 CBS 組成，此技

術使 RepConv 在訓練過程中分為三個分支，並在應用時將分支聚合為一個，以至模型於應

用時可減少運算成本並提升效能。YOLOv7 整體模型，如圖 10 所示。

圖 9　RepConv架構圖
資料來源：Wang et al.（2023）。

圖 10　YOLOv7 架構圖
資料來源：Wang et al.（2023）。
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參、研究方法與步驟

一、農作物疾病偵測系統架構

本研究擬針對蘋果黑星病、番茄早疫病、番茄晚疫病和番茄葉黴病進行疾病偵測系統的

建立，使用者將可透過空拍機利用此系統監控農作物疾病，系統架構如圖 11 所示。首先空

拍機將拍攝農作物影像傳送至系統，藉由農作物種類及葉片偵測模型偵測影像中植株的葉

片，且將該葉片進行農作物種類的辨識，接下來根據定位擷取葉片的影像並去除葉片主體外

的背景後輸入所屬農作物種類的疾病偵測模型，最後輸出對於葉片的疾病偵測結果以反映該

葉片所屬農作物植株是否生病。

圖 11　農作物疾病偵測系統架構
資料來源：作者自製。

二、資料收集

於農作物種類及葉片偵測模型所使用到的資料預計將透過 Google 圖片蒐集，預計蒐集

距離植株約三公尺以內可觀測到葉片的蘋果和番茄至少各 500 張植株影像。蘋果和番茄農

作物疾病偵測模型則預計使用 Kaggle 平臺 PlantVillage 資料集中的健康蘋果葉片 1,645 張、

蘋果黑星病葉片 630 張、健康番茄葉片 1,591 張、番茄早疫病葉片 1,000 張、番茄晚疫病葉

片 1,909 張、番茄葉黴病葉片 952 張。模型的訓練和驗證部分，本研究預計將資料集拆分為

80% 訓練集和 20% 測試集，以此評估系統於農作物種類集葉片偵測模型、蘋果和番茄疾病

偵測模型的檢測能力。

三、資料前處理

本研究使用 Tzutalin（2015）於 Github 提供的 LabelImg 軟體，對蘋果和番茄植株影像

進行葉片物件框座標與類別的標籤，並於標籤後輸出能夠用於 YOLOv7 模型訓練中的資料

格式檔案。另外，為避免模型對於訓練資料的過度擬合而造成驗證時因未見過之資料類型

偵測的錯誤判斷，本研究欲對訓練資料進行資料增強（Data Augmentation），藉由對於影像

進行色相―飽和度―明度增強（Hue-Saturation-Value Augmentation）、隨機平移（Random 
Translation）、隨機縮放（Random Scale）、隨機翻轉（Random Flip）、馬賽克（Mosaic），

前瞻科技與管理12(2)-04 蘇明祥.indd   58前瞻科技與管理12(2)-04 蘇明祥.indd   58 2024/5/29   上午 09:57:102024/5/29   上午 09:57:10



59自動農作物分類與疾病檢測系統建置：應用於蘋果與番茄疾病檢測

以增加資料量並使影像資料擁有更多元的變化，加強模型於實際應用時的辨識能力。於蘋果

和番茄疾病偵測模型中，藉由對於影像進行隨機縮放裁剪（Random Resized Crop）、隨機

翻轉、隨機仿射變換（Random Affine）、顏色抖動（Color Jitter）以進行資料擴增。

四、農作物種類及葉片偵測

本研究擬選擇 YOLOv7 作為農作物疾病偵測系統中的農作物種類及葉片偵測模型，因

YOLOv7 為當今強大且擁有優秀性能的物件偵測模型，與其他傳統偵測模型相比，YOLOv7
於準確率和速度上皆有相當優異的表現。藉由 YOLOv7，此農作物疾病偵測系統可於輸入的

農作物影像之中偵測葉片位置並區分該植株是屬於哪一類農作物。接著該葉片圖像進而被擷

取並輸入至該類農作物之疾病偵測模型。為評估 YOLOv7 應用於農作物種類及葉片偵測模

型，本研究使用平均精確率（Mean Average Precision, mAP）作為評估指標。為得出 mAP，
首先必須以預測目標邊界框與真實目標計算 Intersection Over Union（IOU），並藉此計算模

型的混淆矩陣。若 IOU 大於本研究設定的閥值 0.5，則判定這個目標是 True Positive（TP），

反之小於閥值則判定是 False Positive（FP）。

 IOU = Area of Overlap
Area of Union  （7）

接下來可透過混淆矩陣計算召回率（Recall）和精確率（Precision），並以 X 軸召回率

和 Y 軸精確率繪製出 PR 曲線（Precision-Recall Curve），而 AP 則為 PR 曲線下的面積（Area 
Under Curve, AUC），最後 AP 除以類別的數量得出 mAP。mAP 高便代表此農作物品種及

葉片偵測模型擁有好的物件偵測能力。mAP@.5 表示當 IOU 閾值為 0.5 時的平均精確率，

mAP@.5:.95 則表示 IOU 閾值從 0.5 到 0.95 之間的平均精確率。

 Recall = TP
TP + FN  （8）

	 Precision = TP
TP + FP  （9）

 mAP = 1
Number of Class ∑AP(Class) （10）

五、葉片擷取與去除影像背景

由於蘋果和番茄疾病偵測模型的訓練資料影像背景幾乎無雜訊干擾，因此為避免於實務
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中農作物種類及葉片偵測模型擷取葉片影像後，疾病檢測模型遭受葉片影像的背景雜訊影

響，本研究擬藉由 Daniel Gatis 於 Github 平臺所提供的 Rembg 方法（Gatis, 2020）將擷取葉

片影像背景雜訊去除並保留葉片主體，如圖 12。

圖 12　葉片影像去背
資料來源：作者自製。

六、蘋果和番茄農作物疾病偵測

本研究擬選擇 ViT 建立分別用於蘋果和番茄的農作物疾病偵測模型。ViT 跳脫以往電腦

視覺經常使用的 CNN 架構，改以自然語言領域中的轉換器建立影像分類模型，且於訓練資

料充足的情況下，ViT 能夠獲得優秀的準確率並同時擁有優良計算效率。ViT 於輸入影像分

割中，可將影像分割為N個 16 × 16 × C或 32 × 32 × C的補丁，且根據模型的層數（Layers）、

隱藏層（Hidden） 大小、MLP 大小、注意力頭數（Heads）可分成 ViT-Base 和 ViT-Large 兩

種預模型。本研究擬實驗 ViT-Base-16、ViT-Base-32、ViT-Large-16、ViT-Large-32 找出最優

模型使其可進行正確的疾病的偵測，並且將閥值設定為 0.5 用以反映該植株是否正遭受疾病

威脅，若大於 0.5 判定為生病，反之判定沒生病。為評估各 ViT 架構分別於蘋果和番茄的疾

病偵測模型，本研究擬計算模型預測準確率、召回率、精確率作為評估指標。

肆、研究結果

一、農作物種類及葉片偵測

於蘋果的葉片資料蒐集中，研究與尚品（蘋）果園合作，針對蘋果各品種包含富士蜜蘋

果、青龍蘋果、金冠蘋果、世界一號、秋香蘋果、陸奧蘋果、五爪蘋果、津輕蘋果、海棠蘋

果建立模型，共收集 599 張影像。番茄部分與金勇番茄農場進行合作，品種包含：日本桃太

郎番茄、金棗番茄、日本紅櫻桃番茄、以色列串收番茄、南美洲芝麻紅番茄、義大利黃金番

茄，共收集 743 張影像。收集範例如圖 13（a）和圖 13（b），皆為距離植株 3 公尺內之影像。

於此階段中，研究首先利用 LabelImg 對葉片影像進行標註，標註結果如圖 14，每一行

代表一個標註物件，由左至右則分別是類別、邊界框的中心點X座標、中心點Y座標、寬度、

高度的標準化結果。其中，類別 0 代表蘋果葉片，類別 1 則代表番茄葉片。
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接下來，研究使用了 YOLOv7 建立農作物種類及葉片偵測模型，YOLOv7 透過 COCO
資料集進行預訓練，因此已擁有基礎物件偵測能力。此階段目的為將 YOLOv7 進行下游訓

練，使模型能夠捕捉出影像中的葉片並將其進行農作物的分類。訓練環境使用 Google Colab 
Pro，訓練超參數優化器（Optimizer）使用 Adam（Kingma and Ba, 2014），時期（Epoch）
為 10，輸入影像尺寸為 640 × 640，其他則使用 YOLOv7 預設數值。另外，實驗中所使用到

的資料擴增技術於描述如表 1 所示。

表 1　YOLOv7 資料增強設定

資料增強技術 數值 數值意義

HSV– 色相增強 0.015 色調會在原始值隨機增加或減少 1.5%
HSV– 飽和度增強 0.700 飽和度會在原始值隨機增加或減少 70%
HSV– 明度增強 0.400 亮度會在原始值隨機增加或減少 40%
隨機平移 0.200 沿著水平和垂直方向隨機平移 20%
隨機縮放 0.500 隨機縮放 50%
隨機翻轉 0.500 50% 的機率水平翻轉

馬賽克 1.000 與其他三張圖像拼接成一張

註：HSV：色相（Hue）、飽和度（Saturation）、明度（Value）。

資料來源：作者自製。

第一階段結果如表 2 所示，研究針對模型 Batch Size，包含 8、16、32、64 的設置進

行實驗，並以精確率、召回率、mAP@.5、mAP@.5:.95 評估模型的性能。在表 2 中，我

（a） （b）

圖 13　（a）蘋果植株、（b）番茄植株
資料來源：Hughes and Salathe（2015）。

圖 14　資料標註檔
資料來源：作者自製。

前瞻科技與管理12(2)-04 蘇明祥.indd   61前瞻科技與管理12(2)-04 蘇明祥.indd   61 2024/5/29   上午 09:57:112024/5/29   上午 09:57:11



62 蘇明祥　李承彥

們可以看到當 Batch Size 設定為 32 時可以獲得最佳結果，其精確率、召回率、mAP@.5、
mAP@.5:.95 分別為 74.57%、77.92%、84.70%、53.12%。

表 2　農作物及葉片偵測模型 Batch Size實驗結果

模型

精確率 
（%）

召回率 
（%）

mAP@.5 
（%）

mAP@.5:.95
（%）

Model_1（Batch Size = 8） 63.60 65.17 71.00 40.03
Model_2（Batch Size = 16） 73.83 75.26 82.74 50.29
Model_3（Batch Size = 32） 74.57 77.92 84.70 53.12
Model_4（Batch Size = 64） 72.16 75.80 81.32 49.47

註：mAP：Mean Average Precision。
資料來源：作者自製。

於此之後，研究在 Model_3 的基礎上進行初始學習率（Learning Rate, LR）調整的實

驗，範圍包含 0.1、0.01、0.001，結果如表 3 所呈現，當初始 LR 設置於預設的 0.01 時，可

以獲得最佳精確率、召回率、mAP@.5、mAP@.5:.95，分別為 74.57%、77.92%、84.70%、

53.12%。

表 3　農作物及葉片偵測模型 LR實驗結果

模型 精確率（%） 召回率（%） mAP@.5（%） mAP@.5:.95（%）

Model_3-1（LR = 0.1） 30.00 48.64 33.69 15.90
Model_3-2（LR = 0.01） 74.57 77.92 84.70 53.12
Model_3-3（LR = 0.001） 39.50 52.66 41.78 18.01

註：LR：學習率（Learning Rate）；mAP：Mean Average Precision。
資料來源：作者自製。

最終，此部分研究的該最佳模型 Model_3-2 作為建議（Proposed）模型，其於各類別的

結果則如表 4，蘋果的 mAP@.5 為 83.2%，番茄的 mAP@.5 則為 86.2%。偵測混淆矩陣則如

圖 15 所示，蘋果葉片檢測準確率為 83%，番茄為 94%。因此，此建議模型將作為這次研究

於農作物疾病偵測系統中的農作物及葉片偵測模型，其於影像中的偵測範例如圖 16，模型

能夠透過空拍的角度，有效偵測出影像中的葉片，並分類於所屬農作物品種。

表 4　建議模型 mAP@.5

模型 蘋果（%） 番茄（%） All Classes（%）

建議 83.2 86.2 84.7

註：mAP：Mean Average Precision。
資料來源：作者自製。
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圖 15　建議模型檢測混淆矩陣
資料來源：作者自製。

（a） （b） （c） （d）

圖 16　農作物及葉片偵測模型偵測結果
資料來源：作者自製。

二、蘋果和番茄農作物疾病偵測

此部分實驗分別針對蘋果黑星病、番茄早疫病、晚疫病和葉黴病建立疾病檢測模型，並

且比較 Vit-Base-16、Vit-Base-32、Vit-Large-16、Vit-Large-32 以及 Meta 所提出 ConvNext v2
（Woo et al., 2023）的疾病檢測能力與速度。研究使用健康蘋果葉片 1,645 張、蘋果黑星病
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葉片 630 張、健康番茄葉片 1,591 張、番茄早疫病葉片 1,000 張、番茄晚疫病葉片 1,909 張、

番茄葉黴病葉片 952 張進行模型訓練與測試。

模型皆透過 ImageNet-22k 進行預訓練，因此已擁有基礎影像辨識能力。訓練環境使用

Google Colab，超參數的設定如表 5 所示，其他則使用模型預設數值。損失函數使用 Cross 
Entropy，如方程式（11），其中 ti 為真實標籤，pi 為模型輸出的結果。實驗中所使用到的資

料擴增技術於描述如表 6 所示。

資料來源：作者自製

表 5　蘋果和番茄農作物疾病偵測模型超參數設置

優化器 LR Batch Size 時期 Input Shape
Adam（Kingma and Ba, 2014） 0.00002 16 5 224 × 224

註：LR：學習率（Learning Rate）。

資料來源：作者自製。

	 Loss = –∑
n

i = 1
tilog(pi), for n classes� （11）

表 6　農作物疾病偵測模型資料增強設定

資料增強技術 數值 數值意義

隨機縮放裁剪 Size = 224 隨機裁切並調整為 224 × 224
隨機翻轉 N/A 隨機水平或垂直翻轉

隨機仿射變換 Degrees = 15, 

Translate = (0.1, 0.1)

隨機進行仿射變換，包括旋轉最多 15 度，

平移最多 10%

顏色抖動 Brightness = 0.1,

Contrast = 0.1, 

Saturation = 0.1,

Hue = 0.1

隨機調整的亮度、對比度、飽和度和色調，

最多 10%

資料來源：作者自製。

首先為蘋果黑星病檢測的模型，實驗結果透過表 7 可以發現我們選用的影像分類模型

於此任務中擁有相當好的檢測能力，能夠看到 Vit-Base-16、Vit-Large-16、Vit-Large-32、
ConvNext v2 的檢測結果於準確率、召回率、精確率皆可達到 100%。平均單一影像處理速

度表現上，Vit-Base-16、Vit-Base-32、ConvNext v2 皆於 0.0200 秒以內接下來觀察各模型於
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檢測時間上的表現，得知 Vit-Base-16 平均檢測一張圖像僅花費 0.0137 秒。最終我們選擇

Vit-Base-16 作為農作物疾病偵測系統中的蘋果疾病檢測模型，因其在擁有最好檢測能力的

同時保有相當快的檢測速度。

表 7　蘋果疾病偵測模型實驗結果

模型 準確率（%） 召回率（%） 精確率（%） 時間（s）
Vit-Base-16 100.00 100.00 100.00 0.0137
Vit-Base-32   99.78   99.19 100.00 0.0146
Vit-Large-16 100.00 100.00 100.00 0.0357
Vit-Large-32 100.00 100.00 100.00 0.0407
ConvNext v2 100.00 100.00 100.00 0.0181

資料來源：作者自製。

接下來針對番茄早疫病、晚疫病和葉黴病建立疾病檢測模型。最終的實驗結果如表 8
所呈現。在此實驗中可以發現所有模型都擁有相當好的檢測能力，於準確率、召回率、精

確率皆能夠到達 98.00 ~ 99.00% 以上。於平均單一影像處理速度表現上，Vit-Base-16、Vit-
Base-32、ConvNext v2 皆於 0.0200 秒以內。於是在最終模型的選擇上，同樣選擇了 Vit-
Base-16 作為系統中所使用到的檢測模型，因其不僅擁有好的檢測能力，同時有相當好的檢

測速度使系統可以獲得好的性能。

表 8　番茄疾病偵測模型實驗結果

模型 準確率（%） 召回率（%） 精確率（%） 時間（s）
Vit-Base-16 99.73 99.68 99.75 0.0139
Vit-Base-32 98.99 98.80 99.32 0.0142
Vit-Large-16 99.54 99.35 99.69 0.0348
Vit-Large-32 99.73 99.80 99.67 0.0384
ConvNext v2 99.54 99.54 99.41 0.0183

資料來源：作者自製。

綜上所述，實驗結果中，我們可以發現 Vit-Base-16、Vit-Base-32、Vit-Large-16、Vit-
Large-32、ConvNext v2 的預訓練模型於蘋果和番茄的葉片疾病檢測上皆有相當優異的表現。

在同時考慮了檢測準確度和檢測速度後，我們皆選擇了 Vit-Base-16 作為整體系統中疾病檢

測的模組。

接下來，透過觀察圖 17，首先，我們可以發現研究提出的模型於番茄疾病偵測中，正

確預測的模型輸出普遍為 0.30 ~ 0.40 間。另外，蘋果疾病預測中，正確預測的模型輸出則普

遍於 0.55 ~ 0.75 之間。透過以上分析，可將其作為實際應用時閥值設定的依據，用於區別

病徵不清以無法判斷之植株。例如，可以設定蘋果疾病偵測的閥值為 0.55，即當模型輸出大
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於 0.55 時，判定該植株健康狀態為模型預測結果。同時，設定輸出 0.50 ~ 0.55 的葉片為無

法有效判斷，即需要人工檢測。這樣的設定可以減少模型的假陰性和假陽性，提高模型的準

確性和可靠性。

圖 17　農作物疾病偵測模型測試集正確輸出之機率分布
資料來源：作者自製。

三、系統整合

最終，我們將農作物及葉片偵測模型、農作物疾病偵測模型進行整合，建立完整系統，

提出農作物疾病偵測系統。透過此農作物疾病偵測系統，能夠利用植株影像，檢測葉片上的

病癥，並判斷植株是否感染疾病。

系統檢測流程與結果以圖 18 為例，首先，系統輸入植株影像，藉由農作物種類及葉片

偵測模型檢測出葉片物件並將其分類。接下來，系統會透過葉片擷取與去除影像背景模組進

行影像處理。最終，葉片所屬的農作物疾病偵測模型會針對各個葉片影像進行疾病的檢測，

於結果輸出該葉片是否遭到疾病危害。

圖 18　農作物疾病偵測系統檢測範例
資料來源：作者自製。
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伍、結論與未來研究方向

於本研究中，提出一套結合影像辨識與深度學習技術的農作物疾病偵測系統，研究優勢

在於可以應用於多種農作物和疾病的偵測，並且可以透過空拍機提升監控效率和範圍。系統

中的重要模組於實驗後選擇 YOLOv7 作為農作物種類與葉片偵測模型，ViT-Base-16 作為蘋

果與番茄疾病偵測模型，藉由以上兩階段式的疾病偵測，加強對於病徵的小物件檢測能力。

最終，此農作物疾病偵測系統可應用於蘋果黑星病和番茄早疫病、晚疫病、葉黴病的偵測。

透過實驗，我們可以得知系統能夠有效檢測農作物疾病，以協助農民提升監控農作物疾病的

效率並降低被疾病影響而受到的損失。

於未來研究部分，本研究認為有以下幾點為主要發展方向，將可以加強研究提出的農作

物疾病偵測系統性能：

一、收集更多農作物影像資料，進一步提升系統性能，同時可擴大可應用的作物種類與疾病

類型。

二、將系統實際部署到無人機平臺上，在實際環境中進行測試和優化。

三、增加植株定位系統，結合地理資訊系統，實現植株精準定位與個體辨識，加強整體系統

可應用性。
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