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Abstract
The current advancements in generative artificial intelligence (GenAI) models
have paved the way for new possibilities for generating high-resolution synthetic
images, thereby offering a promising alternative to traditional image acquisi-
tion for training computer vision models in agriculture. In the context of crop
disease diagnosis, GenAI models are being used to create synthetic images of
various diseases, potentially facilitating model creation and reducing the depen-
dency on resource-intensive in-field data collection. However, limited research
has been conducted on evaluating the effectiveness of integrating real with syn-
thetic images to improve disease classification performance. Therefore, this study
aims to investigate whether combining a limited number of real images with syn-
thetic images can enhance the prediction accuracy of an EfficientNetV2-L model
for classifying watermelon (Citrullus lanatus) diseases. The training dataset was
divided into five treatments: H0 (only real images), H1 (only synthetic images),
H2 (1:1 real-to-synthetic), H3 (1:10 real-to-synthetic), and H4 (H3 + random
images to improve variability and model generalization). All treatments were
trained using a custom EfficientNetV2-L architecture with enhanced fine-tuning
and transfer learning techniques. Models trained on H2, H3, and H4 treat-
ments demonstrated high precision, recall, and F1-score metrics. Additionally,
the weighted F1-score increased from 0.65 (on H0) to 1.00 (on H3-H4) signifying
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that the addition of a small number of real images with a considerable volume
of synthetic images improved model performance and generalizability. Overall,
this validates the findings that synthetic images alone cannot adequately substi-
tute for real images; instead, both must be used in a hybrid manner to maximize
model performance for crop disease classification.

Keywords: Watermelon diseases, Classification, Convolutional neural network,
Generative AI, Synthetic data, Precision agriculture.

1 介绍
西瓜（Citrullus lanatus）被认为是葫芦科中最重要的作物之一，特别是其丰富的营养
成分，包括高含水量和维生素。根据美国农业部（USDA）经济研究服务的数据，佛
罗里达州在 2021 年生产了 10.2 亿磅的西瓜，超过了德克萨斯州和加利福尼亚州的产
量 (Weber and Kramer 2022) 。如此大规模的生产需要持续的作物保护措施，以尽量
减少因生物胁迫造成的产量损失。据报道，种植者通常在西瓜生产期间每 7 到 14 天
施用一次杀菌剂，每个季节平均喷洒大约四次 (Mossler 2005) 。持续的杀菌剂施用有
助于整个季节管理疾病，例如树胶菌核病、白粉病和炭疽病等 (Keinath and Miller
2022) 。智能喷洒技术是一种应能减少杀菌剂用量而不损失效果的工具，从而提供早
期检测和农民成本节约 (Ampatzidis 2022; Durham 2016) 。
在佛罗里达，西瓜受到多种真菌病害的影响，如黑斑病（Colletotrichum obiculare）、

霜霉病（Pseudoperonospora cubensis）、茎溃病（Didymella bryoniae）、尾孢菌病
（Cercospora citrullina）和链格孢叶斑病（Alternaria cucumerina） (Roberts et al.
2023) 。此外，多种类型的病毒也影响这一作物的整体生长 (Ravikumara et al. 2025)
。这些病原体影响作物的不同部位，受影响的区域在营养组织上显示出一系列可见症
状。例如，黑斑病蔓延至叶、茎甚至果实，并可能导致果实在采收后几天内漏水或腐
烂。相反，霜霉病仅影响叶片，并可能在作物后期引起叶片脱落。除了这些病原体，
病毒，如西瓜花叶病毒可以通过蚜虫传播，叶片表现出多种症状，如浅绿色、矮化，
甚至显示光暗斑块的花叶图案。虽然种植者倾向于施用杀菌剂来减轻这些疾病对西瓜
的影响，但尤其是在季节初期，两种或多种疾病的症状可能看起来相似。例如，黄瓜
斑潜蝇（Liriomyza sativae），西瓜中的一种常见害虫，造成的叶损伤可能与黑斑病或
茎溃病混淆。
智能喷洒技术利用计算机视觉方法，该方法由经过深度学习（DL）模型训练的大

规模植物病害图像数据集提供支持，以识别感兴趣的目标。这些计算机视觉系统与杀
虫剂喷洒装置集成，使其能够在行进过程中做出决策，并根据需要进行目标喷洒 (Li
et al. 2022; Oberti et al. 2016) 。一个可靠的计算机视觉系统需要大规模的数据集和
基于人工智能（AI）的分类算法在这些数据集上进行训练，以实现在动态和不受控制
的环境中对疾病的分类。关于为模型训练生成大规模数据集，目前的研究工作集中在
使用生成式人工智能（Gen AI）来创建农作物或杂草数据集的合成图像 (Lu et al.
2022; Pallottino et al. 2025) 。例如，基于稳定扩散的文本到图像方法被用来生成自
然场景中的害虫图像 (Wang et al. 2024) 。大多数研究人员依赖于使用生成对抗网络
（GAN）进行图像到图像转换以生成合成图像。在图像增强的一部分中，已有超过 15
种不同种类的 GAN 网络被用来生成合成图像，以训练用于作物健康评估的 AI 模型
（Lu et al., 2022）。深度卷积 GAN（DCGAN）和循环一致 GAN（CycleGAN）是合成
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图像生成中最广泛采用的方法 (Douarre et al. 2019; Gomaa and Abd El-Latif 2021;
Zeng et al. 2020; Sun et al. 2020) 。
除了将生成式人工智能应用于大规模合成图像生成外，还投入了大量精力开发用

于疾病分类的人工智能模型。从简单的分类到实例分割，各种方法已被用于开发智能
计算机视觉系统 (Li et al. 2022; Yang et al. 2025) 。这些计算机视觉模型随后可以与
地面制图或喷洒系统集成。在疾病上进行目标喷洒在决策实时喷洒策略方面带来了若
干挑战。首先，有些疾病表现出相似的症状学，需要进一步的实验室检测以验证。这
一过程需要时间并需要植物病理学家的专业技能。其次，疾病症状通常随机散布在叶
片上，这使得模型定位和绘制边界框成为一项计算密集型任务。在这种情况下，最终
目标仅仅是在全局图像上识别疾病并执行喷洒操作，而无需考虑病变级别的定位。在
许多研究中，基于深度学习的卷积神经网络（CNN）分类方法在分类害虫和植物疾
病时，其表现优于更复杂的检测或实例分割技术。例如，与基于边界框的 YOLO 模
型相比，某 CNN 架构在分类害虫和植物疾病方面达到了 84.9 % 的准确率 (Shoaib
et al. 2025) 。另一项研究表明，使用 CNN 模型可在早期阶段检测植物疾病并具有高
准确率 (Venkateswara and Padmanabhan 2025) 。考虑到在大规模合成农作物图像
生成和基于 CNN 的分类方法领域为增强实时目标喷洒技术所取得的进展，目前在将
真实田间图像与合成图像相结合来提升农作物疾病分类效果的研究投入尚少。该研究
将回答一个重要问题：将真实田间图像与合成数据融合，是否能够更好地进行疾病分
类？因此，本研究的目标如下：

1. 评估仅使用合成图像作为训练深度学习模型的替代方法，而不使用手动收集的真
实场景图像的有效性。

2. 确定模型准确性是否会随着包含合成图像的真实图像而提高。
3. 研究添加无关（未知）类别对模型预测准确性和分类性能的影响。

总体而言，Section 2讨论了从 GenAI应用生成合成图像开始到 EfficientNetV2-L
架构定制进行训练和测试的数据分析流程的方法。随后，Section 3 按照本研究的目
标报告了在测试数据集上部署模型后的相关结果。Section 4 提供了关于计算机视觉
应用于疾病分类方面的关键讨论。此外，Section 5 强调了研究的局限性以及未来研
究方向。最后，Section 6 对研究工作进行了总结。

2 材料和方法
图 1 显示了进行本研究所涉及步骤的概述。此外，在每个部分中还分别解释了模型
指标。

(a) Data acquisition

IPM Images: Open-
access dataset

(b) Synthetic data generation (c) EfficientNetV2-L training & testing

Set up training configuration 
and parameters 

Dataset 
preparation

Classify images 
as per categories

Resize images for 
model training

Choose a pre-trained 
SD3.5 as a base

Fine-tune with 
Dreambooth and LoRA

Evaluate and generate 
images with prompts

Organize generated 
images as ImageNet

Perform data preprocessing 
and augmentation as needed

Download the 
EfficientNetV2-L model 

Load the model and 
perform fine-tuning

Deploy on test 
datasets

Evaluate the model 
and assess metrics

Fig. 1: 从图像数据生成到模型训练，整体说明执行西瓜疾病分类所采取的系统方法。
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2.1 结合专家建议的图像数据采集
用于训练和测试模型的疾病图像数据集被标记为三类：真菌、健康和病毒。整个训
练集包含五种处理，其中第五种处理包括来自 ImageNet 数据集的第四类称为未知
类 (Deng et al. 2009) 。添加该未知类是为了使模型专注于植物疾病的特征，并忽略
不相关的模式 (Robinson et al. 2021) 。在真菌类别中，使用了两种疾病，炭疽病和
霜霉病。对于病毒类，训练集中加入了西瓜花叶病毒的图像。真菌类别的数据集，即
炭疽病和霜霉病，是在 2025 年的夏天使用索尼的手持单反相机拍摄的。数据采集从
5 月 5 日 th 到 6 月 15 日 th 进行，分辨率为 2048 × 1536。为了准备分析的测试集，
进行了多次实地考察以拍摄所有类别的图像。这些图像在植物病理学专家的指导下进
一步验证了特定疾病。图 2 显示了合成生成的疾病图像与在真实田间条件下拍摄的
图像之间的区别。

fu
n

g
al

h
ea

lt
h

y

Synthetic images Real field images

v
ir

u
s

Fig. 2: 用于模型训练和测试的样本图像由合成图像和真实图像组成。合成图像中的
炭疽病和霜霉病分别被黄颜色和橙颜色圈出。

2.2 用于模型训练的整体图像数据构建
2.2.1 用于合成数据生成的多模态生成式 AI
生成性人工智能（GenAI）是一种人工智能（AI），其不局限于学习单一形式模式，如
图像、音频或视频。相反，GenAI 方法能够从多个来源开发的数据集中提取模式，以
根据学习到的特征生成“前所未见”的样本。例如，在智能农业中，GenAI 可以用
来从极为有限的疾病图像样本中生成合成图像。它能够从一组样本图像中学习或模
仿疾病特征，然后生成具有不同背景和环境条件的合成版本。它能够为生成的数据集
提供多样性，从而迅速生成数千张合成图像。这在农业领域尤其有用，因为互联网上
的训练样本多样性较低，且通常不是开放访问的，导致生成的分类模型聚集且不够健
壮 (Han et al. 2025; Lu et al. 2022; Davies and Bouldin 2009) 。
在本研究中，稳定扩散模型（SD 3.5M）通过训练了少量由真菌和病毒病原体引起

的多种疾病的西瓜真实图像。此外，使用了两种方法，Learn on Reconstruction and
Attention (LoRA) (Hu et al. 2022) 和 DreamBooth (Ruiz et al. 2023) ，对 SD 3.5M
模型进行了微调，以生成在不同背景和光照条件下的逼真图像。使用了一组三十张从
特定类别中挑选出的最佳代表性真实图像，通过相关提示工程方法生成多张合成图
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像。对于真菌类别，分别使用了 32 张炭疽病和 35 张霜霉病的真实图像。同样，使用
了 34 张健康叶片和 30 张花叶病毒的图像来生成合成图像。在训练 SD 3.5M 模型时，
单个类别的疾病没有被混合。例如，只有显示炭疽病症状的图像用于训练和生成带有
炭疽病的西瓜叶子的合成图像。采取这种策略是因为在 SD 3.5M 模型训练中混合多
种疾病症状可能导致生成不自然的合成图像。模型训练完成后，提供了特定的提示语
来生成合成图像（图 3 c）。图 3 显示了所使用真实图像的样本，一些微调方法，以
及用于生成多样性合成数据集的提示语。有关使用 SD 多模态模型生成合成样本的更
多信息，参阅 Rai et al. (2025) 。
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Prompt engineering

Text-to-image generation prompts

“a dense canopy of watermelon plants with clusters of leaves displaying anthracnose, intricate details, natural lighting, highly realistic”

“a 4k photo of healthy watermelon leaves captured on a sunny day using a hand-held camera”
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c

“a dense canopy of watermelon plants with clusters of leaves displaying mosaic virus, intricate details, natural lighting, highly realistic”

unknown
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virus

Fig. 3:对 Stable Diffusion (SD)生成模型进行训练的步骤示例，使用的是真实世界的
样本。它包括：(a) 收集真实世界的样本，(b) 使用低秩适应（LoRA）和 Dreambooth
微调平台训练 SD 3.5M，以及 (c) 应用提示工程以生成所需数量的合成样本。

2.2.2 疾病数据集分类和训练平台
该数据集被分为五种处理：（a）仅真实图像 (H0)，（b）仅合成图像 (H1)，（c）真实图
像 + 合成 1 图像（1:1）(H2)，（d）真实图像 + 合成 2 图像（1:10）(H3)，以及 H3+
随机类 (H4)。在最终处理步骤中，加入了一个随机类（包含来自 ImageNet 的图像），
以防止在异常图像（如塑料覆盖物、杂草或土壤）输入模型进行分类时产生虚假结果。
在这种情况下，模型将其分类为“未知”，而不是标记为真菌、健康或病毒。为了防
止偏倚和过拟合，每个处理类别中的图像数量都是均衡的。每个处理开始时都使用固
定的 750 张真实图像集，然后进一步分为训练集（70 %）、验证集（15 %）、测试集
（15 %）。在这个划分中，112 张测试图像被预留出来，并在所有处理步骤中保持不变，
而剩余的图像则进一步划分为训练和验证集（80 %：20 %）。表格 1 显示了用于模型
训练和测试中每种处理的图像的精确数量。总的目标是通过控制总体数据集大小，以
实现公平的比较，从而可以在没有较大数据集规模影响的情况下，孤立地研究真实图
像的包含对模型性能和泛化的影响。此外，在真菌类中，将两种不同的真菌病，炭疽
病和霜霉病，合并为一个类别，并使用 EfficientNetV2-L 进行模型训练。这种分组是
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为了简化分类任务，并反映真实世界中的疾病诊断情景，在这种情况下，精确识别特
定病原体可能并不总是可行的。这种方法使模型能够区分真菌症状和非真菌症状，这
通常足以在实际环境中及时进行杀菌剂施用。整体数据分析是在一个高性能计算系统
上进行的， HiPerGator ，该系统配备了一个具有 180 GB VRAM、64 GB RAM 和
10 个 CPU 核心的 Nvidia B200 Quadro GPU。此外，使用支持 Python (v3.11.11)、
torchvision (v0.20.0) 、 torch（v2.5.1）和 CUDA 12.4 的 Jupyter Notebook 来执
行模型的训练和测试。

2.3 提出的 EfficientNetV2-L 分类架构，结合分类器头部微调和迁
移学习

EfficientNetV2-L分类架构是一个高性能卷积神经网络（CNN），针对高效的训练和测
试任务进行了优化。与其他最先进的模型（SoTA）相比，如” 只需看一眼”（YOLO），
EfficientNetV2-L 模型在实时疾病分类中具有四大优势：（a）模型速度，（b）在理
解全局特征而不是单个疾病症状方面的鲁棒性，（c）无需手动标注数据，（d）无需
位置（坐标或边界框）特定信息以实现更快速的喷洒和驱动。然而，来自互联网的
EfficientNetV2-L 预训练模型是基于 ImageNet 数据集训练的，该数据集只适合高精
度、高准确率地分类一般领域。因此，有必要在农业领域用疾病数据集来训练模型，
并进行额外的微调。作为一个总体方法，本研究使用了迁移学习技术，该技术分两步
完成：（a）用额外的层训练一个新的分类器头，和（b）通过选择性冻结基础层微调剩
余层（更深层）。此外，应用了若干超参数来增强训练策略，例如优化器和回调技术。

480

4
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0

(a) Feature extraction: Backbone 

Input image is fed to multiple convolutional layers Depthwise separable convolutions S=Squeeze, E=Excitation, and Sc=Scale blocks

S E

Sc

Residual blocks

Global average 
pooling (GAP)

Dense 
block 1

(b) Custom layers: Classifier head

Dense 
block 2

Dense 
block 3

Final output 
layer

1024, Swish, 
dropout (0.5), BN

512, Swish, 
dropout (0.5), BN

256, Swish, 
dropout (0.4), BN

Dropout (0.2), No. of 
classes (3), Softmax

(c) Prediction: Classification

fungal healthy virus others
Converts 2D feature maps into 1D 

vector representation

Fig. 4: 一个表示 EfficientNetV2-L 模型的示意图，其中包含各种特征提取块和层。
(a) 特征提取步骤，从图像中提取细粒度特征，例如边缘、纹理和结构，(b) 添加的自
定义层，用于训练分类器头部，增加了三个密集块和一个最终输出层，用于类的概率
映射，(c) 将测试图像预测为其四个相应的类别。

在图 4 a 中，作为特征提取器使用了在 ImageNet 上训练的 EfficientNetV2-L 主
干。通过主干进行特征提取时，前几层保持冻结，仅使用较深层提取高层图像信息。
例如，低层次特征如边缘和纹理通过 CNN 提取，而深度可分离卷积用于在保留中层
特征的同时缩小输入图像样本的尺寸。随后的层为压缩（S）和激励（E）块，用于在
输入图像中提取非常具体的细粒度病变区域。此外，在主干模型之上添加了一个自定
义分类头，包含三个具有 Swish 激活、批量归一化和 dropout 正则化的全连接密集
层，以增强学习稳定性并防止过拟合（图 4 a）。自定义分类器首先在基础模型保持
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冻结的情况下单独训练，以确保仅新添加的层学习与数据特定的疾病特征（图 4 b）。
一旦分类器达到稳定准确率，就会在 EfficientNetV2-L 架构的更深层启动微调。此步
骤允许在学习病特异性特征方面有更多即兴空间，同时防止可能导致过拟合或模型不
稳定的权重大幅变化。所有模型均在调整为 480 × 480 分辨率的图像上进行训练。使
用渐进学习率，在微调期间使用较低的学习率以确保更好的收敛。模型使用 AdamW
优化器进行训练，并使用提前停止和学习率减少回调进一步稳定整体架构，以实现模
型对疾病特征的泛化能力。

2.4 评估模型性能的指标
为了评估在数据集所有类别上训练的模型表现，选择了四个关键指标。它们是：精
确率、召回率、F1 分数和混淆矩阵。虽然精确率、召回率、F1 分数和加权 F1 分数
展示了模型在分类个别类别上的效率，混淆矩阵则显示了被模型正确分类的测试图
像数量（方程 1 - 4 ）。除此之外，为了更好地理解在合成和实地图像的数据集的不
同分布下特征的可分性（表 1 ），还报告了两项测试，t-分布随机邻域嵌入（t-SNE）
(Rousseeuw 1987) 和统一流形近似与投影（UMAP） (Davies and Bouldin 2009) 。
t-SNE 是一种非线性降维技术，旨在帮助可视化二维空间中定位的高维大规模数据集
及其潜在的簇。与 t-SNE 不同的是，UMAP 则同时强调了二维空间中的局部和全局
结构可视化，从而突出类的可分性。尽管基于类的簇可视化非常有帮助，关于这些簇
的定量度量，如轮廓系数和戴维森堡丁指数也被报告了。这些分别基于方程 5 & 6 。

Precision = TP

TP + FP
(1)

Recall = TP

TP + FN
(2)

F1-score = 2 × Precision × Recall

Precision + Recall
(3)

Weighted F1 =
N∑

i=1
wi × F1i (4)

S(i) = b(i) − a(i)
max(a(i), b(i))

(5)

DBI = 1
n

n∑
i=1

max
j ̸=i

(
σi + σj

dij

)
(6)

3 实验结果
3.1 评估模型性能指标和聚类验证
该模型在 H2-H4 处理的所有类别中均显示出较高的精度、召回率和 F1 得分（表 2
）。健康样本的测试图像在几乎所有模型中都以接近 100 % 的准确率被分类，唯有仅
使用合成图像时例外（图 5 b）。在仅合成图像条件下，健康和病毒症状常被误分类
为真菌症状，显示出模型泛化能力有限。值得注意的是，与仅使用真实图像（H0）条
件相比，真菌分类有所改善（正确分类 112 个），但 64 个健康图像和 92 个病毒图像
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被误分类为真菌，表明对真菌预测的偏倚。模型泛化能力差的另一个可能原因是被分
类为真菌病的不规则褐色病变（由风害或环境应力引起）。包含 1:1 比例的真实和合
成图像的处理 H2（图 5 c）在所有类别中表现强劲，与仅使用真实或合成处理相比，
精确度得到提高，误分类减少。病毒和真菌类别之间的混淆显著下降，病毒类别实现
了超过 99 个的正确预测，仅有 4 个和 10 个分别误分类为真菌和健康。

Table 2: 训练模型在四种测试数据集分布上报告的多个性能指标。
Classes Precision Recall F1-score Weighted average F1-score

H0 (only real images)

fungal 0.78 0.25 0.37
healthy 0.42 1.00 0.59 0.65
virus 0.75 0.21 0.33

H1 (only synthetic images)

fungal 0.42 0.98 0.59
healthy 0.79 0.43 0.56 0.74
virus 1.00 0.09 0.16

H2 (1real + 1synthetic)

fungal 0.94 0.89 0.91
healthy 0.84 0.98 0.91 0.92
virus 0.98 0.88 0.93

H3 (1real + 10synthetic)

fungal 0.99 1.00 1.00
healthy 1.00 1.00 1.00 1.00
virus 1.00 0.99 1.00

H4 (1real + 10synthetic + unknown)

fungal 0.97 0.99 0.98
healthy 1.00 0.99 1.00 0.99
virus 0.99 1.00 1.00
unknown 1.00 0.97 0.99

当少量真实图像与大量合成图像结合使用时（H3），所有类别都被近乎完美地分
类，包括 114/114 的真菌、113/113 的健康以及 112/113 的病毒预测，仅显示出单个
病毒实例被误分类为真菌（图 5 d）。这表明，当模型用真实和合成数据的混合进行
训练时，它能够很好地泛化到所有类别。最后，在四分类处理（H4）中，添加一个未
知类别，保持了整体模型性能（图 5 e）。模型成功地以高准确度扩展到了额外的类
别（未知的为 110/112），并且对其余类别几乎是完美预测。总体而言，结果强调了训
练的 EfficientNetV2-L 架构在不同处理方式下的稳健性。此外，甚至少量的真实图像
也显著提高了模型的性能，尤其是在泛化能力方面，使其非常适合在现实世界的疾病
分类场景中部署。
在仅使用真实图像的 H0 处理下，模型在不同类别间表现出较差的泛化能力，尤其

在真菌和病毒类别上。虽然健康类别的召回率达到完美的 1.00，但其低精确度（0.42）
表明有大量假阳性结果，这可能是由于模型过度预测该类别造成的（表 2 ）。真菌和
病毒类别的召回率很低（分别为 0.25 和 0.21），表明模型难以正确识别这些类别。整
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(a) H0 (Only real images) (b) H1 (Only synthetic images) (c) H2 (1Real: 1Synthetic)

(d) H3 (1Real: 10Synthetic) (e) H4 (1Real: 10Synthetic) + unknown

Fig. 5: 混淆矩阵展示了以下处理中真实标签与预测标签的类别数量：(a) 仅使用真实
图像的 H1，(b) 仅使用合成图像的 H2，(c) 真实与合成比例为 1:1 的 H2，(d) 真实与
合成比例为 1:10 的 H3，以及 (e) 在 H3的基础上增加了一个随机（未知）类别的 H4。

体加权 F1 分数为 0.65，显示出模型在仅依赖有限数量的真实图像进行训练时，因图
像多样性不足和视觉模式表征不充分而难以泛化。真菌的召回率保持在 0.98 的高水
平，但精确度下降至 0.42，表明假阳性率很高。这可能是因为合成数据对与真菌症状
相关的特征的过度表现。病毒分类仍然非常差，召回率为 0.09，F1 分数为 0.16，这可
能是因为合成生成的病毒症状未能充分反映真实环境的变化（表 2 ）。健康类别表现
中等，精确度为 0.79，召回率为 0.43。相比 H0 处理，总体加权 F1 分数提高到 0.74，
这表明虽然生成合成图像增加了训练量，但无法替代真实图像或在真实环境条件下引
入更好的泛化能力。
使用真实图像与合成图像 1:1 比例训练的模型在性能指标方面表现得更准确。菌

类、健康和病毒三类均获得高精确率和召回率（均在 0.84 以上），F1 评分在 0.91 至
0.93之间。真实与合成图像的这种平衡使模型能够学习更稳健、可推广的特征 (Bafghi
et al. 2025) 。相比仅使用真实或合成图像，组合真实与合成图像的加权 F1 评分提高
到了 0.92，表明这种组合的有效性。使用 1:10的真实与合成图像比例导致完美的分类，
所有三类的精确率、召回率和 F1评分均等于 1.00。加权 F1评分为 1.00，说明了准确
性。最后，使用 H4处理且保持与 H3相同的 1:10真实与合成比例，但添加一个额外的
未知类别训练的模型，在处理增加的复杂性方面表现得异常出色，从而实现了各类别
几乎完美的精确率和召回率。F1 评分均高于 0.97，其中新引入的未知类别高达 0.99。
先前在 H0-H2 中显示出不一致性的病毒类实现了完美的分类（表 2 ）。加权 F1 评分
为 0.99，表明模型不仅适应了扩展的类别结构，而且几乎没有损失准确性或推广性。
后续的绘图展示了基于 EfficientNetV2-L 模型提取的高维表示进行的 t-SNE 特征

嵌入（图 6 a-e）。每个图显示了高维特征的二维投影，点按照多类别分类进行色彩编

11

www.xueshuxiangzi.com



码。相比于仅使用合成图像的处理，仅使用真实图像的处理（H0）展示了更紧凑的聚
类（尤其是健康类别）（图 6 a）。这与最低的轮廓分数和最高的 DBI 分数一致，表
明类别内紧凑性差以及类别边界之间有显著重叠（表 3 ）。仅使用合成数据的情况下，
显示的图更加分散，轮廓分数较低（图 6 b & 表 3 ）。真实与合成数据 1:1 的比例显
著改善了聚类，轮廓和 DBI 分数分别为 0.61 和 0.49（图 6 c & 表 3 ）。这种组合突
出了两种图像类型的价值。真实图像捕捉了多样的形态和纹理，呈现了真实的症状表
现，而合成图像提供了一致的表示，两者共同改善了类内和类间的分离。使用 1:10 的
真实与合成（H3）数据达到了最佳的聚类效果（图 6 d & 表 3 ）。此外，包含未知
类别（H4）并未对聚类产生负面影响（轮廓和 DBI 分数分别为 0.81 和 0.27），这表
明模型即使在存在不相关图像的情况下也能学习边界（图 6 ）。这对于实时疾病分类
非常重要，因为未知物体，如杂草、塑料地膜、强风或环境因素引起的棕色病斑，常
常在准确分类疾病症状时带来挑战。

fungal
       healthy
       virus

fungal
       healthy
       virus

fungal
       healthy
       virus

fungal
       healthy
       virus

fungal
       healthy
       virus
      unknown

(a) t-SNE (only real images) (b) t-SNE (only synthetic images) (c) t-SNE (1real: 1synthetic)

(d) t-SNE (1real: 10synthetic) (e) t-SNE (1real: 10synthetic) + unknown

Fig. 6: 二维 t-分布随机邻居嵌入（t-SNE）图展示了模型的测试结果，其中颜色代表
类别： ( 真菌 , 健康 , 病毒 , 和 未知 )。

在图 7 中，展示了通过 EfficientNetV2-L 模型在所有处理条件下学习到的特征嵌
入的 UMAP 投影。与 t-SNE 不同，UMAP 保留了局部和全局特征结构，从而更好
地提供模型如何在低维空间中有效地分离和组织类别特征的洞察。当仅使用真实图像
时，模型表现出较差的聚类，反映在较低的 Silhouette 和 DBI 分数中（表 3 ）。同样，
仅使用合成图像产生了类似的模式（图 7 b）。当真实与合成图像的比例为 1:1 时，聚
类质量显著提高，分别实现了 0.65 和 0.45 的 Silhouette 和 DBI 分数。这种平衡重述
了 t-SNE 的发现，即模型能够将学习到的特征推广到测试集。当在处理条件中将真实
图像添加到一个大得多的合成集合中时，获得了最佳结果（图 7 d & e，表 3）。总的来
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说，t-SNE 和 UMAP 分析都强化了这样的结论：混合数据集，尤其是在 H3 和 H4 中
使用的比例，使得模型能够提取比单独使用真实或合成数据更有意义的特征。尽管仅
使用真实图像观察到较低的聚类指标，真实样本的纳入仍然是准确疾病分类的关键。

fungal
       healthy
       virus

fungal
       healthy
       virus

fungal
       healthy
       virus

fungal
       healthy
       virus

fungal
        healthy
        virus
      unknown

(a) UMAP (only real images) (b) UMAP (only synthetic images) (c) UMAP (1real: 1synthetic)

(d) UMAP (1real: 10synthetic) (e) UMAP (1real: 10synthetic) + unknown

Fig. 7: 二维统一流形近似与投影（UMAP）图显示了模型的测试结果，颜色代表类
别： ( 真菌 、健康的 、病毒 和 未知 )。

4 讨论
4.1 合成图像作为真实图像的替代品
随着当前对于开发涉及生成和训练大规模数据集的制图和定点喷洒技术的需求，使用
生成 AI 方法生成的合成图像可能是一种替代方案。然而，这并不一定验证可以替代
通过各种传感系统（本研究中为 RGB 数码相机）收集的真实图像。真实图像带来了
图像内的多种变化，例如不同的土壤背景、动态光照条件、不可预测的天气情况、被
遮挡的植物结构和不可预测的变化（灰尘、随风的运动模糊或露水）。此外，真实图
像还可能捕捉与传感器相关的失真，例如镜头的瑕疵或快门效应，而生成 AI 模型在
生成合成图像时可能无法捕捉到这些。尽管合成图像在视觉清晰度上有所提高，并减
少了潜在空间中的类内可分性，但真实图像为模型在真实环境条件下的泛化提供了必
要的噪声和表型逼真性。因此，虽然合成图像为大规模数据集增加了价值，但它们不
能替代或被用作真实图像的替代品。在这种情况下，结合真实图像和合成图像的混合
方法将提高模型在现实世界条件下的性能。
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Table 3: t-SNE 和 UMAP 在五种处理分布中凝聚定量指标（Silhouette 和 Davis-
Bouldin 系数）。
Treatments t-SNE UMAP

Silhouette score[1] DBI[2] Silhouette score[1] DBI[2]

H0 0.29 2.28 0.31 1.79
H1 0.16 1.99 0.21 2.04
H2 0.61 0.49 0.65 0.45
H3 0.82 0.26 0.85 0.21
H4 0.81 0.27 0.86 0.21

1Higher is better.
2Lower is better.

图 8 使用训练好的 EfficientNetV2-L 模型展示了从处理 H0-H4 分类的测试图像。
如第 2.1 小节中所讨论的，仅使用真实图像来测试和评估模型的泛化能力。模型在
不同处理中的预测反映了在现实世界预测场景中的优势和挑战。当仅使用真实图像
（H0）时，模型在存在阴影和棕色病斑时的泛化能力不佳。例如，在最后一个测试图像
中，病毒症状表现为因风损伤导致的棕色病斑。由于过拟合问题，模型未能充分学习
病毒特征并将其预测为健康。当仅使用合成图像时（图. 8 ），也可以看到类似的预测。
这也凸显了从视觉上相似的健康叶片模式中区分早期或轻微症状的困难。对于真实到
合成图像（1:1），尽管模型正确分类了大多数图像，但环境工件如阴影或覆盖物引入
了一些不一致性。值得注意的是，这些类的细微特征被模型正确学习，并进行了正确
的预测。H3（真实到合成，1:10）在所有三个类别中表现出色并准确预测。即使在存在
覆盖物或重叠叶片的情况下，模型也能正确识别大多数测试类别。这再次表明在这种
处理中的强大学习能力，可能是在训练期间高质量真实图像表示的结果 (Singh et al.
2024) 。随着不相关类的引入，模型拒绝分布外图像（未知类）并准确预测。总体而
言，尽管合成数据在训练中发挥了关键作用，但测试预测强调了多样化真实田野图像
对于实现鲁棒性的重要性，特别是在处理噪音、遮挡和现实世界场景中的未知对象时。

4.2 添加真实图像和未知类别时的模型泛化
在合成图像中加入真实图像赋予了自然感，这是合成图像无法捕捉到的。这包括作物
遮挡、运动模糊和空间差异，比如相机角度和高度。这些是各种“边缘案例”，帮助模
型在测试集上实现了更好的泛化。通过整合少至 638 张在真实场地条件下捕获的真实
图像（真实与合成的比例为 1:10），模型接触到了有助于其实现更高精度、召回率和
F1分数的示例。整体加权 F1分数从 0.65增加到 1.00（表 2）。从更实际的角度来看，
添加一个不相关的（未知的）类别也帮助模型取得了更好的结果。例如，未知类别充
当了一个干扰器，模拟了广泛的领域条件，在该条件下，模型不仅必须识别疾病模式，
还必须识别出不属于任何作物中心类别（常见物体）的事物 (Buda et al. 2018) 。此
外，这也在 F1 分数和加权 F1 分数中体现得很明显，分别为 1.00 和 0.99（表 2 ）。

4.3 独特的特征空间
t-SNE 度量倾向于更好地保持局部特征，重点在于类内可分性。在这项研究中，使用
了两个获得 t-SNE 图的必要参数：困惑度（30）和“n_components”（2）。为了获
得更好的聚类图，困惑度是一个重要参数，它倾向于定义有效的最近邻。其值通常

14

www.xueshuxiangzi.com



Model predictions across all the treatments

H0

H1

H2

H3

H4

Fig. 8:带有真实标签的分类测试图像。“Pred”对应于模型在测试集上的预测结果，而
“True”表示真实标签的数据集。以下颜色代表预测：蓝色表示正确，红色表示不正确。

在 5-50 之间；然而，设置该值取决于所用数据集的大小。由于这项研究在一定程度
上使用了大量的输入样本，因此将困惑度设定为 30 以理解明显的类可分性。另一方
面，“n_components”决定了在 2D 还是 3D 空间中的可视化，因此其值设定为 2 用
于 2D聚类可视化。与 t-SNE不同，UMAP倾向于保持数据集的局部和全局结构。当
真实和合成图像以 1:1 的比例合并时，t-SNE 和 UMAP 都保持了出色的类内外可分
性。基于使用 t-SNE 和 UMAP 聚类测试获得的高维度降维聚类表示，很明显，将合
成图像与真实图像结合能够让模型学习到更强健的特征，这是实际领域部署这些计算
机视觉算法的重要需求。

5 局限性和未来的研究考虑
通过这项实验研究，观察到了几个可能影响整体指标准确性及模型分类性能的局限
性。此外，还为感兴趣的研究者添加了未来研究方向的可能性。其中一些局限性和未
来研究方向是：
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1. 训练和测试数据集样本量的不确定性：尽管有大量数据集用于模型的训练和未见
样本的测试，但仍不清楚增加图像数量，无论是在合成训练集还是实际训练集中，
是否会提高模型性能。目前的实验设计只提供了一个固定的实际图像子集（H0 中
的 750 张），因此次优实际图像对整体模型性能的影响仍不明确。未来的研究必须
考虑同时扩大合成和实际数据集，或者以较小的步伐增加实际图像，比如按 1:1,
1:2, 1:3，如此类推直至 1:10 的比例。这应逐步完成，而不是直接从 1:1 跳到 1:10，
以更精确地评估他们对模型鲁棒性和现实世界泛化能力的综合影响。

2. 缺乏外部验证和测试：所开发的模型仅在一个实验场所的图像上进行了测试。更广
泛的适用性需要进行外部验证，使用从不同地区、季节、管理实践和成像设备独立
收集的样本，例如来自具有多种疾病症状的商业农场样本。

3. 合成图像的不现实着色：本研究中使用的合成图像与病叶的着色不一致。例如，在
图 2 中，实际图像（右框）是在阳光明媚的条件下拍摄的，叶子的颜色大多为浅
绿色。然而，大多数合成图像的颜色是深绿色的。这可能影响了模型的准确性，但
在本研究中未进行评估。这可能导致训练集中合成样本和测试集中的真实图像之
间出现显著的域转换，从而导致在自然颜色变化下泛化能力下降。

4. 合成图像生成的多种疾病组合：在这项研究中，训练 SD 3.5M 模型的训练样本仅
由单一类别的疾病组成，用于生成合成样本。例如，在图 3 中，仅使用炭疽病或霜
霉病分类来生成相应的合成样本。然而，在实际田间条件下，情况可能并非如此，
叶片表面可能会出现多种疾病症状。在这种情况下，SD 3.5M 模型很难捕获多种
疾病症状的特定信息并生成真实的疾病例子。这是基于 GenAI 的文本到图像多模
态模型面临的现有挑战之一，其中图像到图像的翻译可能更为合适。

6 结论
本研究提出了一项详尽的评估，测试基于生成式人工智能（GenAI）的合成图像在结
合真实图像时对于提高西瓜（Citrullus lanatus）疾病分类的有效性。为进行这一分
析，评估了五种处理方法。它们分别是：H0（仅真实图像）、H1（仅合成图像）、H2
（1:1 真实与合成图像）、H3（1:10 真实与合成图像）和 H4（H3 + 未知类别）。所有处
理方法均使用 EfficientNetV2-L 模型以及多种微调和迁移学习方法进行训练。
将少量真实图像与合成图像结合使用似乎能够提高模型的整体性能和泛化能力。

这在真实图像与合成图像的比例为 1:1 和 1:10 时尤为明显。不仅指标性能有所提升，
还增强了训练的 EfficientNetV2-L 模型在泛化性和特征类别可分性方面的整体表现。
基于聚类分析和定量测量，显而易见合成图像无法替代真实图像。换句话说，尽管可
以利用各种开放访问的生成 AI 模型大量生成合成图像，但使用各种传感系统获取的
真实图像在叶片形态、症状表达的自然变异性和传感器特异噪声方面仍具有重要性。
因此，专门在合成数据集上训练的 CNN 模型可能会因这些限制而受到影响，并由于
域迁移而在实际田间环境中未能充分分类疾病。

Nitin Rai： 数据整理，正式分析，调查，方法学，撰写初稿。 Nathan S. Boyd：
资源，项目管理，验证，撰写审阅和编辑。 Gary E. Vallad：资源，项目管理，撰写
审阅和编辑。 Arnold W. Schumann： 概念化，方法学，监督，撰写审阅和编辑。
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