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摘要：准确高效地识别作物病害类型，有助于农户及时采取有效的针对性预防措施，从而降低因病虫害导致的减产风险和经

济损失。然而，在其他领域能达到 SOTA 效果的识别模型，在农业领域特别是水稻病害识别的应用中，却面临目前已有的水

稻病害数据量不足、种类不丰富以及数据质量不高等问题。本研究采用多种经典卷积神经网络，并利用迁移学习的方法在两

个不同的数据集上进行训练。验证了除模型结构带来的优化外，训练数据集本身对于训练结果也具有重要影响。但目前农业

领域开源数据较少，几乎没有综合性的数据开源平台可供利用。这一现象与高质量农业数据获取难度大且成本高、大多数从

业人员教育水平相对较低、分布式训练系统不成熟、数据安全问题得不到保障等因素密切相关。针对农业领域训练中高质量

数据缺乏的问题，在本文中提出了基于联邦学习框架构建农业数据共享平台的新思路。 
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1  引言 

水稻是我国的主要农作物之一，具有重要的经济

战略地位。目前，病虫害的识别主要依靠人工观测方

法，不仅耗时耗力，识别率较低，还不能及时发现病

虫害，延误最佳诊断时间，从而影响病虫害识别的准

确度和时效性[1]。为了提高识别的准确度和效率，一

些学者用传统机器学习方法识别水稻病虫害。传统机

器学习方法的思路如下：首先，通过特征工程，从数

据集中提取不同水稻病虫害的特征。常用的特征提取

方法包括 SIFT(Scale Invariant Feature Transform)[2]、

HOG(Histograms of Oriented Gradients)[3]、SURF 
(Speeded-Up Robust Features)[4]等。然后，再使用 K 近

邻聚类[5]或支持向量机（SVM）[6]等传统机器学习的

代表性方法，对提取的特征进行分类，从而实现对不

同水稻病虫害类型的准确识别。 
近年来，卷积神经网络模型在众多图像识别任务中

表现出色。自从 2012 年 AlexNet 模型在 ILSVRC

（ImageNet Large-Scale Visual Recognition Challenge）中
脱颖而出后，卷积神经网络在全世界掀起了研究热潮。

为了不断提升卷积神经网络的性能，学者们相继提出

了 VGGNet、ResNet、InceptionNet 等一系列卷积神经

网络。随着人工智能在农业领域的应用逐渐普及，部

分学者逐渐将卷积神经网络应用到农作物病虫害识别

领域。Mohanty 等 [7]在 PlantVillage 数据集上使用

AlexNet 和 GoogleNet 模型，对 14 种作物的病虫害进

行了识别；Lu 等[8]在 500 张图片的数据集上使用卷积

神经网络模型，对 10 种水稻病虫害进行分类；Liu
等[9]使用卷积神经网络，对 5136 张水稻病虫害图片进

行识别。虽然水稻病虫害识别领域已经取得了一定进

展，但是目前的研究中仍存在以下不足：（1）实验数

据集规模较小，难以有效优化深度卷积神经网络中的

大量模型参数；涵盖病害种类不齐全，不能满足实际

的应用需求；（2）公开数据集质量参差不齐，不同数

据集使用同一模型训练时效果差别显著；（3）农业领

域气候多变、农产品品种多样，因此农业病害数据获
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取困难、数据采集成本高，而且开源数据相对较少，

缺乏专业的大型农业数据共享平台。 
卷积神经网络模型结构在发展过程中逐渐向更深

的网络方向改进，导致训练过程中有大量的模型参数

需要拟合。为了更好地拟合这些模型参数，对于数据

有如下要求：（1）用于深度模型训练和测试的样本都

需要满足独立同分布的条件；（2）必须有足够多的训

练样本才能学习到一个优秀的深度分类模型[10]。然而

在农作物病虫害识别的实际应用中，这两个条件往往

难以满足。能否采集到农作物病虫害的数据，往往取

决于农作物的生长周期内是否发生了病虫害；不同的

病虫害往往发生在不同的地区，需要跨地区采集数据；

同一种病虫害的不同阶段，农作物的表型也有区别。

所以农作物病虫害数据集的构建过程，不仅需要耗费

大量的人力物力成本，同时也难以采集到足够多的数

据供模型学习使用。 
迁移学习能够很好地解决模型训练数据稀缺的

问题。它的主要思想是将预训练模型在其他数据集

上已经学到的知识，迁移运用到更多的相关领域中，

从而减少对于相关领域训练数据量的需求[11-13]。预训

练模型一般是在大型数据集上进行的训练，例如图像

领域的 ImageNet 数据集。该数据集一共有超过 1400
万张的标注图片，大约有 2.1 万类。丰富的类别和充

足的图片数量，让该数据集能够为预训练模型提供充

足有效的通用先验知识，进而让模型能够通过少量数

据微调后，被应用到丰富多样的下游场景中。 
本文旨在利用迁移学习的方法，在不同的数据集

上使用多种神经网络模型进行水稻病害识别，以对比

分析不同卷积神经网络模型在农业数据集上的训练效

果，同时研究不同数据集在相同模型上的表现情况。

旨在验证除了模型结构之外，农业数据集本身对神经

网络训练效果的重要性，并探讨一种新的农业数据共

享和农业模型训练模式——基于联邦学习框架[14]的

农业数据共享平台。探索新的农业数据共享和农业模

型训练模式，不仅是为了推动农业领域科研的发展，

更是为了更好地服务于农业生产。目前，数字信息鸿

沟是阻碍农业生产力发展，限制农业经济和社会一体

化进程的关键障碍之一[15]。综合考虑社会信息和物理

信息的分布式农业服务系统是弥合这一信息鸿沟的有

效方式[16–18]。基于联邦学习框架的农业数据共享平

台，不仅为高质量科研数据共享提供了解决方案，平

台建设中关于分布式系统部署、链上农业数据安全保

护、智能合约与通信激励方式的讨论，或将受益于分

布式农业服务系统的启发，进一步推动农业智能服务

系统的发展。 

2  方法 

2.1  研究数据与方法 
2.1.1  研究数据 

本文使用了两个数据集，包括 Prajapati 等人使用

的 4 种水稻叶片病斑数据集 A[19]，以及农业科研院所

的 5 种水稻叶片病斑数据集 B[20]。 
(1)数据集 A 
数据集 A 包括 train 和 validation 两部分的数据，

共 3355 张图片。其中 train 集有 2685 张图片，validation
集有 670 张图片。该数据集包括褐斑病、稻瘟病、白

叶枯病等 3 种水稻病害叶片以及健康叶片。不同病害

及健康叶片所包含的图片数量如表 1 所示。 
 

表 1 数据集 A 

Table 1 Dataset A 

数据集组成 Train Validation 

褐斑病  417 105 

稻瘟病  623 156 

白叶枯病  452 113 

健康叶片 1191 297 

 
(2)数据集 B 
数据集 B 包括胡麻斑病、稻瘟病、白叶枯病、纹

枯病、细菌性条纹斑病等 5 种水稻病害类型，共 6280
张图片。数据集中的图片来源主要是科研人员实地采

集的稻田病虫害图片，图片质量较高。不同病害所包

含的图片数量如表 2 所示。 
 

表 2  数据集 B 

Table 2  Dataset B 

数据集组成 数量 

胡麻斑病 1537 

稻瘟病 1677 

白叶枯病  914 

纹枯病  740 

细菌性条纹斑病 1412 
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2.1.2  研究方法 

根据迁移学习的特性，在本文中使用了 AlexNet、
Vgg16_bn、Resnet50、Inception_V3 等 4 种经典的卷

积神经网络的预训练模型。其中模型的预训练参数使

用的是 ImageNet 数据集上预训练得到的参数。

ImageNet 数据集包含了丰富的图片类别和充足的图

片数量，能够提供有效的通用先验知识，是很多利

用迁移学习进行下游任务时会选择的预训练数据

集。针对两个水稻数据集，通过冻结各模型除全连

接层以外的所有参数，并使用适合于当前任务的全

连接层替换掉原本的全连接层，然后仅对全连接层

参数进行微调，本研究分别在两个数据集上进行训

练和测试。尽管迁移学习已经大量减少了训练中所

需的数据量，但是训练数据的质量还是会在很大程

度上影响迁移学习网络在下游任务中的效果。因此，

为了验证模型的优化与农业数据集本身的质量在农

业病虫害识别任务中的重要性，本文采用两种不同

的方式进行对比分析：（1）纵向比较各模型在同一

数据集上的训练结果；（2）横向比较同一卷积神经

网络在不同数据集上的表现情况。 
2.2  实验设置 

2.2.1  实验环境 

使用深度学习框架 Pytorch 软件进行实验验证。

电脑配置为 CPU：Intel i7-137000@ 2.1GHz;GPU 配置

为 NVISDIA GeFore RTX4070ti，显存大小 12G。 
2.2.2  实验数据 

本实验使用的 4 种卷积神经网络模型最后一层均

为全连接层，所以需要固定输入图片的大小。实验中

Inception_V3 使用的是 229×229 大小的图片，其他使

用的是 224×224 大小的图片。其中数据集 A 将 train
数据按照 7:3 分割为训练集和验证集，将 validation 数

据集用于测试，数据集 B 按照约 6:1:3 的比例划分为

训练集、验证集与测试集。训练集与验证集用于模型

训练，测试集只用于模型的精度评价。 
2.2.3  数据增强 

深度卷积神经网络(CNN)在图像处理任务中取得

了显著的成绩。然而，它们的高表达能力有过拟合的

风险。因此，在丰富数据集的同时，提出了数据增强

技术来防止过拟合[21–23]。实验的 4 个神经网络模型均

使用 ImageNet 数据集的预训练参数。ImageNet 数据

集在 R、G、B 三个通道上的均值为（0.485，0.456，
0.406），标准差为（0.229，0.224，0.225），因此对

本实验使用的水稻病害数据集也采用 ImageNet 上的

均值和标准差做归一化处理。 
本实验对训练集图片进行了随机垂直、水平翻转、

随机灰度化以及随机旋转 30°等数据增强操作，而对

于验证集则不做额外的操作，只将其切割到适合模型

的大小。实验中使用 4 种卷积神经网络的预训练模型，

分别在两个数据集上迭代训练 40 次后测试。 

3  实验结果与分析 

3.1  不同模型对结果的影响 
对比分析不同模型在同一数据集上的训练曲线

（图 1），我们发现随着模型的深度和结构不断优化，

训练的收敛迭代次数逐渐减少，训练精度不断上升。 
AlexNet 是最基础的卷积神经网络模型，仅由 5

个卷积层以及 3 个全连接层组成，且初始的卷积核大

小为 11×11，感受野较大[24]，在病兆较小且于图片中

并不占主要位置的数据集 A 上，不能有效捕捉到有效

特征，只有 64.52%的准确率，见表 3。 
 

表 3  实验数据集划分 

Table 3  Dataset division 

Datasets Train size Validation size Test size 

Dataset A 1878 805  671 

Dataset B 3846 550 1884 

 
相较于 AlexNet，Vgg16_bn 网络深度有了提升，

共有 16 层，其中有 13 个卷积层以及 3 个全连接层，

并且采用较小的感受野，让网络能够捕捉到输入图片

更加细节的特征[25]，加入了 Batch Norm 层提升模型的

稳定性。从上文的 Vgg16_bn 的训练结果上可以看到，

训练集和验证集的准确率在迭代次数较多的情况下波

动减小，并且在验证集上的准确度相较于之前有了 0.2
左右的提高，稳定性也更好了。 

ResNet50 在 Vgg16_bn 的基础上，网络层次进一

步加深了，学习能力进一步提升，并且加入了残差机

制，避免网络因为加深而导致的梯度消失或爆炸问题
[26]。ResNet50在数据集A上的准确率相较于Vgg16_bn
提升了约 17.5%,在数据集 B 上也提升了约 9%。 

Inception 模型相较于之前的模型，通过多个卷积

核提取图像不同尺度的信息，最后进行融合，可以得

到图像更好的表征，并且提出了 BN 算法对于每一层的

输出进行正则化，使得模型各层之间的输入输出满足同
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一正态分布，进而提升模型的效果[27]。Inception_V3 继

续增加了原模型中的分支数量，并且将原本对称形式

的卷积核变成了非对称形式，在处理更多、更丰富的

空间特征以及增加特征多样性方面的效果更好了。在

减少了计算量的同时，模型的学习能力也获得了更进

一步的提升[28]。Inception_V3 模型在数据集 A 上的准

确率相较于 Vgg16_bn 提升了 4%，在数据集 B 上提升

效果不明显，仅约 0.16%。 
由此可见优化模型对于提升同一数据集上的训练

效果是有效的，拥有更强学习能力的网络，能够在相同

数据集上学到更多的特征知识用于下游任务[29]。这与目

前众多学者们的结论是一致的。所以随着计算视觉领域

的发展，大量的优化模型被提出，近期更是有针对多应

用场景都体现出强大智能推理能力的“大模型”出世。 
3.2  不同数据集对结果的影响 

模型的能力确实一定程度上会影响训练结果，但

数据对于训练结果的影响可能更大[30]。通过对比同一

模型在两组数据上的表现（图 1，表 4），我们发现

相同模型在数据集 B 上效果显著更好，尤其是在使

用 AlexNet 这一浅层神经网络的时候，数据集 A 的

训练及测试结果准确率只有 64.52%，而数据集 B 的

准确率高达 86.15%。在训练其他学习能力更强的模型

时，数据集 B 也收敛得更快、准确率更高。例如在

ResNet50 模型训练中，第 5 次迭代时数据集 B 基本已

经收敛到模型的最佳效果，而数据集 A 却仍然还有剧

烈波动，且精度较低。可见好的训练数据可以很大程

度上影响模型的训练效果。这一点在近期大模型的训

练中也得到验证——大模型初始训练时需要大量的语

料库输入[31–33]，训练完成后还需要高质量的 prompt 
engineering，使用恰到好处的 prompt 对模型进行微调，

从而让大模型能够更准确地理解用户输入的意图。可

见，数据集本身对于模型的影响是非常大的。使用更

加符合应用场景的训练数据得到的模型，也会在下游

任务中取得更好的表现。 
 

表 4  两个数据集在四种模型上的测试准确度 

Table 4  Accuracy of two datasets by 4 different models 

Model Dataset A Dataset B 

AlexNet 64.52% 86.15% 

Vgg16_bn 67.99% 90.29% 

ResNet50 85.47% 99.20% 

Inception_V3 89.32% 99.36% 

 

 

 

图 1  四种模型在两个数据集上的训练曲线图 

Fig. 1  Training curves for 4 models on 2 datasets 
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4  分布式学习模型 

4.1  联邦学习框架与分布式模型训练 

近年来，为了在模型训练时保护数据的隐私安全，

一种新的 AI 训练范式“联邦学习”（federated learning，
简称 FL）应运而生。“联邦学习”是基于区块链提出

的分布式学习模型。其在数据预处理、训练、评估和

部署阶段的整个数据生命周期内都强调了数据的安全

问题。联邦学习(也称为协作学习)是一种机器学习技

术，它可以在不跨多个分散的边缘设备或服务器传输

数据样本的情况下训练算法。这种策略不同于标准的

集中式机器学习技术，后者将所有本地数据集上传到

单个服务器；也不同于更传统的去中心化替代方案，

后者通常假设本地数据样本是均匀分布的。联邦学习

允许多个参与者在不共享数据的情况下协作开健壮的

机器学习模型，从而解决数据隐私、数据安全、数据访

问权限和对异构数据的访问等关键问题。“联邦学习”

被广泛应用于国防、电信、物联网和制药行业等领域。

FL 的核心理念是让模型通过分布式训练，直接在多种

数据源中利用本地数据进行训练，再通过交换模型参数

或中间结果来完成数据需求方的训练需求[34–36]。在构

建分布式学习系统，以及利用多个数据源训练模型时，

联邦学习采用包括安全多方计算、差分隐私、硬件加密

在内的隐私保护技术，来防止数据信息的泄漏[37-38]。 
分布式模型训练系统，能够让散布在边缘节点“孤

岛”数据，在网络中被再次利用。但分布式建模环境

下的数据安全隐患较大，没有能够掌握所有节点行为

的信息中心，让任意参与数据价值交换的节点都存在

利用欺诈行为恶意窃取其他节点信息的可能性[39]。为

了更好地共享农业数据，建立一个可信、透明且可溯

源的数据交换体系[40]，研究人员提出了基于区块链

的 FL 框架。区块链是一种去中心化的分布式账本数

据库[41]，具有不可编造、篡改以及撤销的特性，是一

种全新地去中心化基础架构与分布式计算范式[42]，为

构建安全可信和可便捷编程的智能建模新生态[43]提

供了技术基础。基于区块链的 FL 框架，可以在数据

建模过程中保护信息的同时，交换和验证移动设备上

本地学习模型的更新[44]。在将区块链与区块链存储相

结合的情况下，还能够为用户构建一个专注于隐私的

分布式个人数据管理平台[45]。 
基于区块链的 FL 框架，可以使用智能合约（smart 

contract）[46–48]作为协同建模引擎，利用区块链共识机

制进行数据定价，从而实现去中心化的农业数据共享。

智能合约是一种存放在区块链中的可编程合约，当合

约成立的条件达到时，代码合约就会自动执行。例如

双方用户通过电子签名达成数据使用的智能合约，其

中合约包括数据的使用范围，双方约定的数据交易方

式等。该交易数据无法被解密且只能用于智能合约签

订的任务。数据用完后就会被销毁，并且合约会自动

按照约定的交易内容完成交易。 
4.2  农业数据共享平台原型 

基于已有的去中心化区块链技术在其他领域的应

用实例[49]，针对构建农业数据共享平台，本文提出具

有 5 层结构的联邦学习框架原型。5 层结构分别为：物

理层、基础技术层、中心管理层、激励与合约层、应用

层。原型结构图如图 2 所示。关于各结构层的说明如下： 

 

 

 

图 2  农业数据共享平台原型 

Fig. 2 Prototype of the agricultural data sharing platform  
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（1）物理层：物理层封装了参与到农业数据共享

平台中的各物理实体，包括如手机、APP、小程序、

摄像设备、电脑等终端。这一层的关键是数据采集和

应用。这些参与到农业数据共享平台的物理实体，在

生产活动中产生的农业数据，就是能够在农业数据共

享平台上流通并服务于应用层的数据。 
（2）基础技术层：基础技术层概括了农业数据共

享平台依赖的技术，例如区块链技术，联邦学习框

架，硬件加密技术、多方计算等。其中关键技术是

区块链技术以及联邦学习框架。区块链技术在平台

部署时提供全局不可替代的身份登记，并可以分散

存储不可篡改数据，让数据具有高可信度和低验证

成本的特征，利于将农业数据平台推广到更大的使

用群体。联邦学习框架为参与平台的各实体节点提

供去中心化数据流通的范式，服务于应用层的各种

应用需求。以农业模型训练为例，联邦学习框架的

概念图如图 3 所示。其中模型提供方可以在平台上

发布模型性能提升需要的数据，各物理实体作为平

台网络中的节点可以提供他们想要在平台上交流的

农业数据。模型提供方需要训练的局部模型，与数

据提供方想要提交换取激励的数据，在平台中通过

智能合约完成相应的训练任务，模型与数据本身的

信息对于双方相互并不可见，可以有效保护双方的

数据安全与知识产权。 

（3）中心管理层：中心管理层封装了所有可能的

治理政策和相关规定，包括治理理论和相关法规、

共识机制、治理结构和协作工具。很多相关的去中

心化组织是通过民主决策进行管理，但是大多数这

样的去中心化组织的参与实体较少，在几十上百人

左右，而我们的农业数据共享平台是从丰富农业数

据的角度出发构建的，纳入平台的物理实体远超过

一般的去中心化组织。民主决策方式在考虑治理效

率时，不太适用于农业数据共享平台的管理。本文

认为可以构建阶段式的管理策略，在平台构建初期采

用民主决策的方式进行管理，当参与平台的物理实体

不断增加后，开启社区管理模式，各节点可以在社区

中提出话题，当话题热度达到一定阈值时开启社区投

票，制定新的或者修订旧的治理政策和规定。 

（4）激励与合约层：激励与合约层封装了通用和

异构状态激励与合约的设计和实现。其中激励包括令

牌模型，令牌循环和荣誉制度。合约相关内容包括合

约的基础框架和模型的所有协议、代码功能、事务机

制、验证机制。其中关于可信交易的智能合约部分，

具有自动化、可编程功能。

 

 
 

图 3  FL 框架下的农业模型训练 

Fig. 3  Agricultural model training in FL framework 
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（5）应用层：应用层封装了基于区块链技术和联

邦学习框架的农业数据共享平台潜在的应用场景和功

能方法。根据农业数据可能被应用到的场景，以及智

能合约与激励能被参与实体认可的程度，平台可以为

政府相关部门的政策制定提供数据，为农业病虫害识

别等农业模型的开发提供数据，为各农业科研任务提

供数据，还可以为参与的各数据提供实体提供数据价

值转换的渠道等。 

5  讨论 

本研究通过使用 4 种经典卷积神经网络在两个水

稻叶片数据集上做病害识别，比较分析后发现模型与

数据集本身对于训练结果都有重要影响。其中数据集

的影响可能更大，因为所有的深度学习模型的训练，

都离不开数据本身。优秀的模型会有更强大的学习能

力、良好的训练数据会得到更好的训练结果，这些都

是被学界和业界公认的事实，也与本实验所得的结果

吻合。 
网络规模数据训练出来的生成式大模型，在多

任务场景都有较好的表现，引发了 AIGC[50] (AI- 
Generated Content)在交叉应用领域的火热发展。优秀

的开源模型、高质量的数据集源源不断地被提出，又

被进一步在生产生活和科研中使用，促进更新的模型

和数据集产生，两者形成良性循环。但针对农业领域，

目前智能化应用普及率仍然较低，这与农业数据的难

获取、从业人员的受教育水平参差不齐、社会关注度

较低等因素都有关系。虽然目前很多的通用的优秀模

型是开源的，但是针对某个具体的应用领域时，这些

模型往往需要使用该应用领域的数据，进行一定程度

的再训练和微调，才能真正投入使用。而最终模型在

使用时能够达到的效果，与再训练时使用的数据质量

有着直接关联。少数被迁移运用到农业领域的小模型，

往往因为数据原因，只针对一些很局限的应用场景，

且并不开源。保护模型的知识产权是合理的，但这对

于普及应用和科学研究并不利。 
目前农业领域有一些知名开源数据集，例如

PlantVillage、Plantdoc 等，但这些数据集大多为几种

常见的经济作物——苹果、蓝莓、葡萄、桃子、番茄、

土豆、辣椒等，我国较多的小麦、水稻等粮食作物则

较为少见[51]，并且关于每种作物的病害资料也并不齐

全，使用者不知道数据集中是否已经包含了常见的主

要病症，但大多数的农业病虫害检测研究又基本是基

于这些开源数据实现的[8,52-53]。农业数据的不全面、不

专业、不充足是影响农业大模型构建、阻碍农业领域

科研和应用发展创新的重要原因之一。 
开源的高质量农业数据之所以少，与其获得成本

还有获取难度有关[11]。在各种与 AI 方向交叉的领域

中，农业是较少获得社会关注的应用方向，所以相关

科研投入的经费、人力等都有限。为农业 AI 研究构

造一个完整的开源数据平台，目前对于任何一个组织

或个人来说，都是难以独立完成的。因此，需要探索

一种合理的模式，能够举众人之力实现农业数据共享，

构建全面专业的农业数据平台。 
虽然高质量的农业数据难以获得，但也还是不断

有学者们和商业组织从事农业领域的研究，并根据自

己的研究方向构造需要的数据集，或者是相关的农业

机构因生产生活需要，保存有一些农作物数据资料。

但这些私人组织或机构的数据集往往并不开源。这些

私有数据被使用完后，因为并没有开源，成为一次性

消耗品，是极大的浪费。想要从零开始收集数据打造

一个农业 AI 开源数据平台是不现实的，但是可以考

虑将那些没有开源的“一次性数据”利用起来。这些

“一次性数据”往往具有良好的标签和图片质量，是

极具有价值的，而它们不开源的原因大多是因为获取

成本较高、需要保护数据的安全性等。如果能在不公

开数据的情况下，可以让其用于数据需求方的训练，

并让数据提供方获得收益，那么“一次性数据”就有

了被再次利用的可能性，从而可以为农业数据共享平

台的建立提供支持。 
联邦学习框架为构建农业数据共享平台提供了新

思路，但也存在一些不同于开源数据平台的新挑战。

挑战主要存在于以下三个方面：首先是安全问题。联

邦学习框架虽然采用了多种隐私保护技术来克服分布

式模型训练时的数据和模型的隐私安全问题，但是安

全问题层出不穷，联邦学习框架的安全防护是与时俱

进、不可间断的过程。其次是智能合约中数据定价机

制的合理性问题。设想中的基于联邦学习框架的数据

共享平台，供需双方根据数据为模型中间参数的提升

效果来完成交易。但是对于模型效果的提升如何进行

量化评价目前没有定论，这也许与模型本身的参数量、

数据质量等多方面因素有关，需要进一步探索。并且

如何将量化过程通过智能合约实现，以及如何以合理

的数据定价机制进行交易、交易过程中应该遵循怎样

的经济规律也需要进一步探讨。最后是农业数据共享
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平台生态链的建设问题。农业数据共享平台的提出，

是为了更好地促进农业领域的应用和科研发展，进而

提供惠农、便农服务，在减轻人力负担的条件下实现

农产品增产增收。人工智能已经融入各个领域，为各

行各业带来了巨大变革，未来这种融合趋势和影响势

必还将继续扩大。农业领域由于从业人员的受教育水

平低，目前与人工智能的结合程度尚浅。结合分布式

自主组织和数字智能[18,54]，为农业数据共享平台挖掘

开辟一条生态链，为平台找到现实价值，是保证数据

共享平台生机不断的必要条件。 
联邦学习框架可以很好地解决农业数据共享平

台构建中，分布式模型训练时面临的数据隐私安全

问题。但是基于农业领域的科研应用生态环境，联

邦学习框架的实现与部署仍存在以下挑战尚待进一

步研究：（1）如何针对农业数据共享的应用场景，

实现联邦学习框架部署时的数据安全；（2）如何利

用智能合约和定价机制，完成非开源农业数据共享

平台中的交易；（3）如何为农业数据共享平台构建

相应的生态链环境。如上问题的解决是保障农业元宇

宙形成和运营的重要支撑[17]。 

6  结论 

本研究使用四种经典卷积神经网络，在两个数据

集上，通过迁移学习进行了水稻病虫害识别。对结果

进行对比分析后，验证了除模型优化结构以外，训练

数据本身对于模型训练结果的影响和重要性。与已有

的相关研究工作相比，本研究主要针对农业模型训练

中训练数据量不够以及训练数据质量不高的问题，结

合农业领域的实际情况，提出了构建基于联邦学习框

架的农业数据共享平台这一解决方案。 
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Abstract: Accurate and efficient identification of crop diseases can enable farmers to take effective and targeted preventive measures 
in a timely manner, which is helpful to reduce the risk of yield reductions and economic losses caused by crop diseases. However, the 
recognition model that can achieve the effect of SOTA in other fields, especially in the application of rice disease identification, faces 
the challenge of insufficient available rice disease data, a limited range of disease varieties and low data quality. In this paper, a 
variety of classical convolutional neural networks are trained on two different datasets using transfer learning methods. We 
demonstrated that in addition to the optimization achieved through model structure, the training data set itself has an important 
impact on the training results. However, the scarcity of open-source agricultural data, coupled with the absence of a comprehensive 
open-source data sharing platform, remains a substantial obstacle. This issue is closely related to the difficulty and high cost of 
obtaining high-quality agricultural data, low level of education of most employees, underdeveloped distributed training systems and 
unsecured data security. To solve those challenges, this paper proposed a novel idea to construct an agricultural data sharing platform 
based on federated learning framework, aiming to address the deficiency of high-quality data in agricultural field training. 
Keywords: rice disease identification; convolutional neural networks; distributed training; federated learning; open-source data 

sharing platform 
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