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ABSTRACT
本文介绍了 COT-AD，这是一套综合数据集，旨在通
过计算机视觉增强棉花作物分析。COT-AD 包含了棉
花生长周期内拍摄的超过 25000 张图像，其中 5000 张
已标注图像，涵盖了用于田间规模检测和分割的航拍
图像以及记录主要疾病的高分辨率数码单反相机图像。
标注内容包括害虫和疾病识别、植被和杂草分析，填
补了棉花特定农业数据集的关键空白。COT-AD 支持
分类、分割、图像修复、增强、基于深度生成模型的
棉花作物合成和早期疾病管理等任务，推动数据驱动
的作物管理。COT-AD 数据集可以在这里找到：https:
//aamaanakbar.github.io/COT-AD/ 。

Index Terms— Cotton Crop Dataset, Crop Monitor-
ing, Precision Farming

1. 介绍

棉花是一种全球重要的作物，对于纺织工业和许多国家
如印度、中国和巴西的经济至关重要。它支持着包括农
民和加工者在内的全球超过 2.5 亿人口。然而，棉花种
植 [1] 面临着诸多挑战，如虫害侵袭、疾病和气候变化。
智能农业技术通过提高养分施用的精确度、监测植

物胁迫和预测产量来帮助管理这些挑战。像土壤传感器、
配备 RGB 和多光谱相机的无人机以及卫星图像这样的
工具使得 [1] 能够进行有针对性的干预措施，如灌溉或
农药施用，并提供更可靠的产量预测。精准农业方法可
以分为侵入式（例如，手动土壤采样）和非侵入式（例
如，通过无人机进行遥感），后者提供了较低的环境影响
和成本。
由人工智能驱动的精细农业通过机器学习和数据分

析来优化实践 [5] 。这包括作物预测、害虫检测、精准灌
溉，以及用于种植和收获的自主机械。然而，用于棉花
图像分析的现有数据集（表 1）在范围和质量上都有限。
目前的数据集主要集中在单一任务上，“数据量不足”和
分辨率有限，阻碍了更广泛的应用，如疾病检测、棉花
分割、物种分类、合成图像生成和文本引导增强。需要
更为多样化的数据集来支持这些高级任务。
本文介绍了 COT-AD 数据集 1 ，用于棉花作物检

1该数据集可用于非商业用途，并可在 IEEE 数据存储库 和

Fig. 1: 第 (a) 部分展示了站点 1 的现场视图；第 (b) 和
(c) 部分是无人机拍摄图像的例子；第 (d) 部分展示了站
点 2 的现场视图；而第 (e)、(f) 和 (g) 部分是单反相机
图像的例子。

测 [5] 、分割、图像修复、增强和疾病分类。我们提出的
数据集使机器能够设想作物的视觉和语义信息。该数据
集包括在棉花作物生命周期中拍摄的棉田航拍图像（见
表 3 ）以及用数码单反相机拍摄的各种影响棉花作物疾
病的特写图像（见图 1 ）。主要贡献描述如下。

• 我们引入了一个新颖的大规模数据集 COT-AD，其
中包括超过 25,000 张从无人机（航拍视图）和单反相
机（近距离检查）在整个棉花生长周期内收集到的图
像（表格 2 ）。

• 我们在 COT-AD 数据集中提供用于疾病分类、棉花
作物检测和分割的注释（第 3 节）。

• 我们在 COT-AD 数据集上执行各种计算机视觉任务，
例如作物检测、疾病分类、分割、修复、增强和合成
（第 4 节）。

2. 相关工作

几个关键数据集支持疾病分类 [1, 4] ，包括棉花作物植
物叶片数据集 [1]、棉叶数据集 [3]和棉花疾病数据集 [2]
。前两个数据集专注于叶片图像，而第三个数据集通过
包含叶片和整个植物图像提供了更广泛的视角。作物检

Kaggle 上获取。
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Dataset Images Classes Type Tasks
Classification Detection Segmentation Enhancement Synthesis

Bishshash et al. [2] 2137 8 Hand Held 3 7 7 7 7

Mirani et al. [3] 4000 7 Hand Held 3 7 7 7 7

Li et al. [1] 4000 1 Aerial 7 7 3 7 7

Karim et al. [4] 1710 4 Hand Held 3 7 7 7 7

COT-AD(Ours) 25000+ 9 Aerial + Hand Held 3 3 3 3 3

Table 1: 各种任务的可用数据集规格，重点介绍 COT-AD 数据集，该数据集包含超过 25,000 张图像，并为分类、检
测、分割、图像增强和棉花病害检测提供全面支持。

Split Images Classes Type Tasks
Classification Detection Segmentation Enhancement Synthesis

Drone 1800 1 Aerial 7 3 3 7 7

DSLR Disease 3231 9 Hand Held 3 3 7 7 7

DSLR Segment 100 12 Hand Held 7 7 3 7 7

Drone + DSLR 14000+11000 - Aerial + Hand Held 7 7 7 3 3

Table 2: COT-AD 数据集划分的规格，包括无人机、DSLR 疾病、DSLR 分割和合成，总结了不同图像数量及对检
测、分割和条件合成的支持，展示了数据集在不同成像类型和任务上的多样性。

测和分割 [5] 在精准农业和植物表型分析中起着至关重
要的作用。检测涉及识别和定位植物，例如作物和杂草，
以促进健康监测和自动化，而分割则通过使植物与背景
区别开来进行详细分析 [5] 。

3. COT-AD 数据集

COT-AD 数据集如表 2 所示，相较于先前的数据集（见
表 1 ），通过提供超过 25, 000 张使用无人机和单反相机
拍摄的图像，作了显著扩展。它包括在 [ 10 米, 15 米, 和
115 米] 高度采集的高分辨率航拍影像以及单反相机手持
拍摄的详细特写图像。此外，数据集中的现场视频有助
于进行动态分析，包括疾病检测、作物健康判定、分类
和分割、复原甚至合成。与先前的数据集相较，表 1 ，
COT-AD 更加丰富和灵活，可以用于棉花科学和农业技
术的不同应用。这种空中与近距照片的结合以及较大的
体量使其对机器学习任务和 AI 技术更加有利，使农业
AI 的研究人员、实践者和开发者更容易获取。
数据采集、标注。COT-AD数据集是使用 DJI Mavic Air
2 无人机在六个月内在两个棉花田地（有机农场（每周
数据）和 Kiran 农场（每两周数据））上采集的。我们在
不同的高度采集数据以评估高度效果。在有机农场，每
周两次使用 Canon EOS 80D 单反相机拍摄棉花作物的
特写图像，由专家验证和分类。这些数据集包括代表不
同棉花作物健康状况的图像，有助于生长监测和问题检
测。COT-AD 数据集的图像被分为四个主要类别，即棉
叶、棉铃、棉花和昆虫（表 4 和图 2 ），以监测棉花健康。
一旦图像采集完成，标注过程就开始了。每张图像都

被手动标注，标记出图像中的棉花作物。手动标注确保
了数据的高准确性，这对于训练有效的深度学习模型至
关重要。
标注数据的文件夹结构组织在检测和分割任务目录

Fig. 2: 该图显示了棉花病害分类的示例图像：(a) 新鲜
叶子，(b) 黄叶，(c) 叶片变红，(d) 叶斑/细菌性枯萎病，
(e)健康棉铃，(f)棉铃腐烂，(g)受损棉铃，(h)粉虱，(i)
红棉虫，(j) 棉花花。

下，该目录分为四个主要部分：A 部分（前两个月的数
据）、B 部分（第三个月的数据）、C 部分（第四个月的
数据）和 D 部分（第五和第六个月的数据）。数据集结
构的详细说明包含在补充材料中。

Age of Crop
(Months)

Average Area
Covered by Crops

(per image)

Average Number
of Crops

(per image)

Total Instances
of Crops

Month 1 and 2 56.95 % 49 14538
Month 3 58.01 % 58 37881
Month 4 63.24 % 73 27325

Month 5 and 6 73.01 % 44 21656

Table 3: 此表格展示了对不同年龄区间的 COT-AD 数
据集航空图像的分析。
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Fig. 3: 图像增强。每一行都有不同的文本提示用于增强。第 1 行：生成一张具有清晰细节、平滑纹理、均衡对比度、
适当光照且无噪声或失真的高分辨率图像。第 2 行：输入图像的清晰版本，改进了可见度、对比度和细节，有效去
除雾气。

Category Types
Cotton Leaf Yellow-ish Leaf, Bacterial Blight/Leaf

Spot, Leaf Reddening, Fresh Leaf
Cotton Boll Boll Rot, Damaged Cotton Boll, Healthy

Cotton Boll
Cotton
Flower

White Cotton Flower, Red Cotton Flower

Bugs Mealy Bug, Red Cotton Bug

Table 4: 棉花植物部位的分类

4. 应用
本节介绍在 COT-AD 数据集上执行的应用。我们还在
补充文件中提供了额外的结果。

4.1. 图像增强
我们使用文本引导的图像风格化方法增强了单反相机拍
摄的棉花作物图像的质量。现有的方法如 mmist [6] 和
LDAST [7] 由于内容和风格图像之间的语义对应低，产
生不和谐的伪影，如图 3 所示。为了解决这个问题，我
们应用了美学图案感知风格迁移网络（AesPA-Net）[8] ，
它平衡了局部和全局风格表达，产生更好的结果。我们应
用了 CLIPtone [9]以传递图文提示的确切色调，如图 3
列 (e)所示。正如表 ??所见，AesPA-Net在视觉质量和
定量分数如 Arniqa [10] 、Brisque [11] 和 Clipiqa [12]
分数上优于其他方法。然而，由于其他方法采用基于文
本提示的直接风格特征，Clipscores [13] 较高。
我们在单模态和多模态环境下进行语义分割。在单

模态环境中，我们使用了一种强大的无监督分割方法，
称为深度谱方法 [14] ；在多模态环境下，我们使用了
CLIP-RC [17] 和 YOLOv11 [5] ，如图 ?? 所示。在无

Fig. 4: 使用深度谱方法（DSM）进行的语义分割掩码 [14]
。每种不同的颜色代表数据集的一个语义类别。

监督设置中，我们应用了深度谱方法 [14] ，该方法从一
个自监督预训练网络中提取特征，并利用特征相关性上
的谱图理论获取特征向量。这些边缘段对应于具有明确
边界的语义上有意义的区域。我们发现，与 DSM [14]
相比，如图 4 所示，CLIP-RC [17] 能够在图像中给出正
确的语义类别。COT-AD分类。我们进行了零样本分类和线性探测实验，
以评估 CLIP [18] 和 BioCLIP [19] 模型在棉花作物数
据集上的泛化和表示能力。如表 ?? 所示，在零样本实
验中，CLIP (RN50) 比 CLIP (ViT-16 或 32) 实现了更
好的前 5 名准确率。这是因为我们仅使用 100 个图像点
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(a) Prediction: Boll Rot (b) Prediction: Red Cotton Bug (c) Prediction: Leaf Spot

Fig. 5: 棉花作物的疾病分类结果。图像显示了各种症状，
包括红色棉桃、红色虫害和叶斑，代表了分类模型识别
出的不同疾病指标。

来训练分类器，而 CLIP (ViT) 使用更多参数导致过拟
合，多于 RN50。CLIP 实现了更高的前 5 名准确率，表
明其具备更好的泛化能力，而 BioCLIP 在线性探测准确
率上优于 CLIP（表 ?? 的第 3 列），表明其对棉花作物
数据集具有更好的表示能力。这在意料之中，因为 CLIP
是在一般图像-文本对上训练的，而 BioCLIP 是在生命
树数据集上训练的。
疾病分类。该数据集分为三个主要类别：叶子疾病（新
鲜叶子、黄色叶子、叶片发红、叶斑/细菌性枯萎）、虫
害（粉蚧、红棉虫），以及棉花铃（损坏的棉花铃、棉花
铃腐烂、健康的棉花铃）。每个类别按 70:15:15 的比例划
分为训练集、验证集和测试集。VGG19 [20] 模型实现
了 83.37 % 的测试准确率（图 5 ），其训练和验证损失
分别为 0.3357 和 0.8805。

4.2. 图像合成

StyleGAN2-ADA(Dslr data) StyleGAN2-ADA(Drone data)
Metric Value Time (s) Value Time (s)
IS ( µ± σ ) 3.214 Â± 0.027 727.63 2.298 Â± 0.009 726.25
FID 36.44 761.79 30.9 761.99
KID 0.0115 738.38 0.0077 734.95

Table 5: 该表比较了 StyleGAN2-ADA 在单反和无人
机相机拍摄的棉花数据集上的性能指标。它报告了 In-
ception Score (IS)、Fréchet Inception Distance (FID)和
Kernel Inception Distance (KID)，以及相关的计算时间
（以秒为单位）。

我们使用 StyleGAN2-ADA进行了图像合成、数据增
强和无人机及 DSLR 数据集的条件合成，如图 6 所示。
我们还探索了 StyleGAN3，以利用其高级功能来改进图
像生成。在 Table 5 中展示了无人机和 DSLR 数据在合
成过程中使用的矩阵，显示了评估生成数据质量的关键
参数和指标。

4.3. 图像修复
我们通过一种稳健的无监督恢复 [22]框架恢复了我们提
出的 COT-AD数据集的图像，该数据集是通过无人机和
DSLR 拍摄的。为了改善在退化情景中的图像恢复，我
们在无人机和 DSLR 图像数据集上使用基于 StyleGAN
的架构和双边图正则化模型（BGRM）执行去伪影、超

(a) DSLR Synthetic 1 (b) DSLR Synthetic 2 (c) Drone Synthetic 1 (d) Drone Synthetic 2

Fig. 6: 使用 StyleGAN2-ADA 创建的合成图像：前两个
图像来自 DSLR 数据，而最后两个来源于无人机数据。

Fig. 7: 使用 BMAP 和变分修补（VarIn）对数码单反相
机数据集进行修补与超分辨率的 BGRM [21] 图像复原。

Method Drone DSLR
LPIPSâ†
“

LPIPS-
vggâ†
“

PFIDâ†
“

LPIPSâ†
“

LPIPS-
vggâ†
“

PFIDâ†
“

Inpainting
Bmap 0.214 0.198 59.67 0.214 0.212 70.78
Varin 0.203 0.194 51.57 0.210 0.208 62.07
Upsampling
Bmap 0.678 0.643 135.13 0.656 0.669 135.32
Varin 0.674 0.649 143.03 0.655 0.661 128.46

Table 6: 通过生成模型的贝叶斯重建（BRGM）在无人
机和单反棉花作物数据集上的图像修补和放大表现。

分辨率和图像修复任务（见图 7 ）。BGRM 的矩阵表示
在表 6 中给出。

5. 结论

在本文中，我们提出了一个 COT-AD 数据集，它对农
业数据资源作出了重要贡献，特别针对棉花作物分析而
定制。该数据集通过包含不同生长阶段的航拍和特写图
像，能够广泛应用于分类、分割和恢复。实验评估表明，
COT-AD 支持准确的病害识别、高效的作物检测和图像
恢复，证明对于模型训练和现实农业用例都是有价值的。
在未来的工作中，我们建议利用该数据集解决棉花球数
数的问题。
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8.

补充材料

9. 数据集文档

描述
该数据集由高质量的航拍和 DSLR 图像组成，专
为高级农业应用设计，特别是针对棉花作物。航拍
图像提供了广泛的覆盖范围，适合于检测和分割
任务，辅助分析作物生长和土地使用效率。DSLR
图像则专门策划用于详细分类作物病害，促进早
期检测和管理。

数据集链接
https://ieee-dataport.org/documents/cot-adcotton-analysis-dataset
https://www.kaggle.com/datasets/aamaanakbar/
cot-ad1

数据主体
检测、分割、疾病检测、修复、合成

数据类型
数据集由两个农场整个生命周期内的棉花作物的
航拍图像和数码单反相机图像，以及视频构成。

体积约为 310 GB。

图像总数
该数据集包含超过 25,000 张图像。

视频总数
数据集包含超过 140 个视频。

图像格式
这些图像是 JPG、JPEG 和 mp4 格式的。

数据收集时间框架
在两座农场的整个棉花作物收获周期期间收集。

数据来源
通过无人机以 [10,15,115] 米的高度拍摄的航拍图
像。
使用变焦模式拍摄的单反相机图像。

航空影像标签详情
分别包含图像的文件夹；分割掩码，即用于作物
分割的二值掩码，以 JPG 格式；用于作物分割的
YOLO 标准.txt 格式的分割标签；以及用于作物
检测的 YOLO 标准.txt 格式的检测标签。

DSLR 图像的标签细节：每种疾病类型都整理在
包含相应 JPG 图像的不同文件夹中。

注释细节
每张图像都经过细致的人工注释，并经过多轮严
格的质量检查，以确保高精度和可靠性。

数据集所有者及其隶属机构
印度古吉拉特邦甘地讷格尔理工学院

版本详情
当前版本是 1.0

维护状态
限定维护 - 数据将不会更新，但任何技术问题都
会得到解决。

图 1 和图 2 主论文中提供的数据示例
。

数据集组织方式
数据集的组织方式在第 15 节中提供

许可
署名-非商业性 4.0 国际

DOI
10.21227/bpqn-9a12（IEEE Dataport）和 10.34740/kag-
gle/dsv/10674370（Kaggle）

作者声明
如果发生权利等的侵犯，我们承担所有责任。

农业和食品管理是未来世界将面临的关键挑战。在作
物管理和可持续实践方面的进步对于确保充足的食物供
应至关重要。利用航空器和相机结合先进的计算机视觉
技术可以解决作物管理的各个方面，如病害检测、杂草
密度分析和收获信息，从而使农民能够做出及时和明智
的决定。本文提出了两个专注于棉花作物的综合数据集:
一个航拍数据集，记录了作物整个生命周期，以及一个
详细描绘不同阶段棉花作物所受疾病影响的近距离单反
相机图像数据集。航拍数据集经过精心标注，用于棉花
作物的检测和分割，提供了特定农场区域内植被和杂草
竞争的重要见解。单反相机数据集包括叶病、棉铃腐烂
和红棉虫的图像，以促进棉花病害的分类和早期管理。
我们的数据集在现有农业数据库中填补了关键空白，

提供了针对棉花作物特别优化的细粒度分割数据，使其
在植物级别和田间级别的检测和分割任务中更具实用性。
以每周整个收获周期拍摄的超过 5000 张手动注释的图
像为基础，这是最广泛的数据集之一。这些数据集可用
作创建创新技术解决方案的基准，以提升农业实践，为
更高效和可持续的农业打开大门。食品管理和农业是世
界在不久的将来将面临的重要问题。作物管理和可持续
实践的进步将是确保充足食品供应的关键。利用无人机
和相机结合先进的计算机视觉技术可以解决作物管理的
各个方面，如疾病检测、杂草密度分析和收获信息，使
农民能够就作物管理做出及时且明智的决策。本文介绍
了整个作物生命周期中拍摄的棉田航空数据集，以及有
关棉花作物在不同生命周期阶段受到各种疾病影响的近
距离 DSLR 图像数据集。
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10. 方法论

利用作物检测提升现代农业。在智能农业中，精准检测
作物对于提升农业生产力和可持续性至关重要。我们的
数据集促进了精确的作物检测，是众多智能农业应用的
基础。这项技术使得使用具有目标检测功能的无人机来
监控作物的健康和生长成为可能。早期的检测有助于施
加特定的干预措施，这反过来有助于获得更健康的作物
收成。准确识别作物对优化水、肥料和杀虫剂等农场投
入的使用非常重要。通过精确指定作物的位置和状态，农
民可以更有效地使用这些投入品，并减少浪费和对环境
的降解。不仅精确应用节省了资源，而且作物的健康得
到了提升，因为干预措施是在需要的时间和地点具体实
施的。作物识别对于自动化和简化棉花球采收过程极其
重要。通过准确识别成熟的作物和棉花球，自动化系统
能够在作物成熟的最佳时期高效采收它们，从而减少人
工成本以及作物和土壤的损害。

Fig. 8: 使用 yolov11 的棉花等级识别结果。

10.1. 对象分割与恢复

我们使用了 Segment Anything Model (SAM)，以及 Deep
Spectral method [14] 。DSM 从自监督预训练网络中提
取特征，并在特征相关性上使用谱图理论以获得特征向
量。这些特征分段对应于具有明确边界的语义上有意义
的区域。
图像修复是解决计算机视觉中的噪声、伪影、低分

辨率和数据缺失问题的重要环节。我们探索了一种基于
StyleGAN 架构和双边图正则化模型（BGRM）的稳健
无监督修复 [22] 框架，以在退化场景中实现更好的修
复。在去噪、去伪影、升采样和图像修补任务中对无人
机（见表 7 ）和 DSLR 图像数据集进行了评估。

11. 数据获取和标注

我们的作物检测和分割数据集的数据获取经过周密策划，
以捕捉棉花作物的详细生长周期。使用无人机技术，我
们在整个生长周期内对两个棉花田进行了空中调查。无
人机在 [10,15,115] 米的高度运行，提供了一个平衡的视
角，以捕捉高分辨率图像，同时不影响进行精确分割和
检测任务所必需的细节。无人机飞行按照固定间隔进行
安排，以确保作物生长的每个阶段都被充分记录。这种
系统的捕捉过程使我们能够监控棉花植物的发展阶段。
此外，它还促进了对不同农业现象的检测，包括杂草扩
散、虫害侵袭和疾病爆发。

12. 数据采集的硬件规格

RGB 无人机 (DJI MAVIC Air 2s) — DJI Mavic Air 2s
捕捉红色、绿色和蓝色可见光谱，创建人类可识别的彩
色图像，最大飞行距离可达 18.5 km，最大飞行时间约
为 30 分钟（无风条件下）。它具有 GPS + GLONASS
+ Galileo 星座的 GNSS 连接。无人机上集成了一台 20
MP 的摄像头，并通过一个三轴云台进行稳定。图 11 显
示了正在进行调查飞行的 DJI Mavic Air 2s。
单反相机（佳能 EOS 80D (W)）——佳能 EOS 80D

(W) 是一款多功能且高性能的数码单镜头反光相机，配
备约 2420 万像素的 CMOS 传感器和 DIGIC 6 图像处
理器。45 点全十字型自动对焦系统允许高精度和高速性
能，最高可进行约 7.0 fps 连续拍摄及无线功能。图 11
显示了用于拍摄棉花病害图像的佳能 EOS 80D (W)。

13. 来自领域的见解

表格 ?? 提供了对棉花农场的逐月详细分析，该分析使用
了航拍图像。这种分析有助于更深入地了解数据集，因
为它汇集了整个季节中各个生长阶段的作物。
表 ?? 提供了棉花作物疾病的逐月详细分析。该分析

有助于识别疾病的发生和发展模式，表明在整个生长季
节中及时有效的数据收集和统计。

14. 用于作物病害检测的数据集

棉花作物易受害虫、疾病、气候变化和杂草竞争的影响。
主要在种植期间发现的昆虫种类包括角蝉/蚜虫、蓟马、
白蝇和棉铃虫，疾病包括细菌性枯萎病、真菌性叶斑病、
根腐病、叶卷曲、叶发红等。为了支持疾病和害虫的管
理，从棉花农场系统地拍摄了棉花植株病变部位的高分
辨率图像。叶病如细菌性枯萎病、叶斑病、叶发红和粉红
棉铃腐病在作物生命周期的后期尤为明显。在农场故意
不使用杀虫剂，以允许疾病自然传播。专家精心捕捉植
物中的异常以开发全面的数据集。在它们的成熟期，红
棉虫和粉蚧在某些农场区域特别显眼。
疾病和虫害侵扰是使用高分辨率 DSLR 相机拍摄图

像的主要原因。棉花作物洞察高分辨率 DSLR 图像的收
集旨在为棉花疾病分类提供基准（见图 8 ）。它可以用
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(a) Input Image (b) LDAST [7] (c) MMIST [6] (d) CLIPtone [9]

Fig. 9: 图像增强结果。每行显示一个不同的数据集（参见主论文表 1）（从上到下：增强（棉花叶片病害检测 [2] ）、
原始（棉花叶片病害检测）数据集 [2] 、棉花叶片病害数据集 [4] ，以及用于病害检测和分类的棉花叶片图像数据
集 [3] ）的图像和四种方法的增强结果：LDAST [7] 、MMIST [6] 和 CLiptone [9] 。提示：一张干净的、高质量的图
像，具有平衡的对比度和亮度，没有噪点或任何失真。

于获取关于农场上存在的疾病的信息，例如它们的名称、
成因、采取的措施以及减少其影响的杀虫剂信息。

我们已经在 Kaggle 和 IEEE DataPort 上共享了
COT-AD 数据集，该数据集大约包含 308 GB 的数据。
对访问该数据集感兴趣的研究人员和从业人员可以访问
我们的项目页面 (https://aamaanakbar.github.io/COT-

AD/)，或者我们在数据集文档中也提供了数据集的链接。
该数据集仅供非商业用途。
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Input
Image GT DSM [14] SAM

Fig. 10: 使用监督（SAM）和无监督 [14] 方法的物体分
割。

Fig. 11: 数据采集设备：(a) DJI MAVIC Air 2s (b) 单反
相机 Canon 80D (w) 图像来源：Canon 亚洲)

15. 数据集组织

用于检测和分割的航拍图像：用于检测和分割任务的数
据组织在一个名为“用于检测和分割的航拍图像”的目
录下，该目录分为四个主要部分：

• 第一部分：前两个月的数据。

• 第二部分：第三个月的数据。

• 第三部分：第四个月的数据。

• 第 D 部分：来自第五和第六个月的数据。

每个部分包含四个子文件夹：
疾病分类数据集：在目录“高分辨率 DSLR棉花作物

信息图片”下组织，图像的分类基于三个类别——叶子
疾病、棉铃和虫害。

• Leaf 文件夹包含四个子目录——黄叶、叶斑病、细
菌性枯萎病、叶片变红和新鲜叶。

• 棉铃文件夹包含三个子目录：Boll Rot、Damaged
Cotton Boll 和 Healthy Cotton Boll。

•“Bugs”文件夹包含两个子目录——“Mealy Bug”
和“Red Cotton Bug”。

该组织提高了数据处理的可访问性和效率，适用于与
检测、分割和疾病分类任务相关的各种模型训练目的。
在主论文的表 (1) 中展示了不同数据上的

16. 结果

图像分类，我们对这些数据进行了分类和分割任务。请
参见表格 8 中的结果。我们使用多个数据集和多种方
法进行了图像增强。这些增强实验的定性结果在图 9 中
进行了说明。
对于图像预测，我们采用了 YOLOv11 模型，并在图

( 14 , 17 ) 中使用混淆矩阵展示了 DSLR 和无人机数据
集的结果
该研究和数据收集得到了印度瓦多达拉的 L & T 技

术服务有限公司的支持，与印度甘地讷格尔的印度理工
学院和 Jibaben Patel AI 主席合作。我们感谢 L & T
技术服务的研究团队，特别是 Ashokkumar Jain 先生、
Pushkar Shaktawat 先生和 Nikhil Dev 先生。此外，我
们还感谢位于甘地讷格尔的印度理工学院的 Prakram
Singh Rathore 先生、Medhansh Singh 先生、Pavidhar
Jain先生、Yash Khandelwal先生和 Harshvardhan Vala
先生为航拍图像的标注所作的努力。
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Method DSLR Cotton Crop Data Drone Cotton Crop Data
LPIPSâ†
“

LPIPS-
vggâ†
“

PFIDâ†
“

LPIPSâ†
“

LPIPS-
vggâ†
“

PFIDâ†
“

Deartifacting (JPEG Compression)
L 0.584 0.619 121.419 0.598 0.588 120.462
M 0.576 0.613 115.922 0.583 0.580 112.291
S 0.573 0.611 114.228 0.579 0.576 113.928
XL 0.6 0.633 118.723 0.615 0.601 157.034
XS 0.571 0.609 115.213 0.577 0.575 113.201

Denoising (Clamped Poisson and Bernoulli Mixture)
L 0.58 0.628 116.625 0.576 0.583 130.393
M 0.573 0.62 113.264 0.570 0.579 115.636
S 0.567 0.613 109.726 0.568 0.575 114.738
XL 0.592 0.64 115.037 0.591 0.591 146.684
XS 0.56 0.607 113.883 0.562 0.571 107.531

Inpainting (Random Strokes)
L 0.553 0.596 126.934 0.527 0.553 112.856
M 0.548 0.59 121.841 0.528 0.552 106.999
S 0.542 0.585 114.523 0.524 0.549 104.970
XL 0.558 0.602 133.558 0.533 0.557 109.472
XS 0.551 0.59 114.447 0.543 0.556 96.843

Upsampling (Bilinear, Bicubic or Lanczos)
L 0.619 0.642 129.074 0.604 0.599 154.395
M 0.598 0.632 126.482 0.606 0.598 140.140
S 0.581 0.619 119.499 0.592 0.587 103.984
XL 0.628 0.651 130 0.620 0.609 161.933
XS 0.566 0.605 116.894 0.578 0.577 102.341

2 Degradations
AP 0.57 0.61 121.229 0.542 0.569 112.517
NA 0.584 0.627 114.7 0.584 0.589 136.752
NP 0.57 0.615 122.015 0.538 0.566 118.027
UA 0.639 0.673 127.588 0.636 0.617 163.628
UN 0.623 0.66 116.295 0.604 0.605 140.503
UP 0.588 0.626 120.72 0.573 0.583 139.341

3 Degradations
NAP 0.578 0.621 122.239 0.542 0.569 123.345
UAP 0.617 0.66 124.197 0.592 0.596 119.654
UNA 0.644 0.68 119.279 0.614 0.612 138.181
UNP 0.624 0.654 124.385 0.557 0.578 108.822

4 Degradations
UNAP 0.638 0.67 120.707 0.598 0.591 107.681

Table 7: RUSIR [22] 在单一降解类型（去工件化、去噪、修补和上采样）和多种降解类型中，在五个级别（S, M,
L, XL, XS）上对来自单反和无人机相机的棉花作物数据进行图像修复的性能指标。RUSIR 方法在所有级别上使用
一致的超参数集，而基准线在每个单独的级别上都针对准确性进行优化。报告的指标包括准确性（LPIPS）、保真度
（LPIPS-vgg）和真实感（PFID），值越低表示性能越好。 www.xueshuxiangzi.com



Model
Zero Shot
(Top-5 )

Linear Probing
(Accuracy)

Augmented (Cotton Leaf Disease Detection) Dataset [2]
CLIP (ViT-B/32) [18] 93.67 91.54
CLIP (ViT-B/16) [18] 96.72 95.86
CLIP (RN50) [18] 98.88 88.74
BioCLIP [19] 67.41 94.54
BioCLIP (ViT-B/16, iNat-only) [19] 69.98 93.21

Original (Cotton Leaf Disease Detection) Dataset [2]
CLIP (ViT-B/32) [18] 91.76 90.74
CLIP (ViT-B/16) [18] 92.85 93.38
CLIP (RN50) [18] 95.73 84.37
BioCLIP [19] 61.98 91.87
BioCLIP (ViT-B/16, iNat-only) [19] 64.93 91.36

cotton leaf disease dataset [4]
CLIP (ViT-B/32) [18] 92.40 87.85
CLIP (ViT-B/16) [18] 94.95 90.37
CLIP (RN50) [18] 96.83 84.96
BioCLIP [19] 64.81 88.36
BioCLIP (ViT-B/16, iNat-only) [19] 66.32 89.76
A Dataset of Cotton Leaf Images for Disease Detection and Classification [3]
CLIP (ViT-B/32) [18] 94.00 86.69
CLIP (ViT-B/16) [18] 95.88 89.43
CLIP (RN50) [18] 97.62 84.86
BioCLIP [19] 65.27 87.46
BioCLIP (ViT-B/16, iNat-only) [19] 67.66 90.96

Table 8: 图像分类：在四个数据集上对比模型的零样本（Top-5）和线性探测（Top-1）准确率。
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Fig. 12:
（a）大—normalised confusion matrix

Fig. 13:
(c) Xtra —Normalised Confusion Matrix

Fig. 14: 图像预测。在各个类别中显示 DSLR 数据的预测评分：大型和特大。

www.xueshuxiangzi.com



Fig. 15:
（a）大—normalised confusion matrix

Fig. 16:
(c) Xtra â€”Normalised Confusion Matrix

Fig. 17: 图像预测。在无人机数据的不同类别（大和额外）上显示预测得分。
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