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摘要 

 
台灣氣候溫暖，緯度適中，非常適合各類蘭花之生長。由於此有利之生長條件，加

上高水準的育種技術，使得蘭花產業漸漸在世界立足。目前台灣的蘭花業者雖已能將成

長記錄(包含病蟲害檢測結果)進行電子化，卻仍未能將記錄動作自動化，尤其是病蟲害

檢測幾乎都是藉由人力進行定時抽檢。人力抽檢的潛在問題之一，在於評判標準不一

致。除了不同的工作者之間的評判標準不同，同一位工作者在不同的時間亦可能對同一

蘭苗有不同的評判意見。其次，由於人力有限，抽檢頻率便會受到限制，常常無法在蘭

苗發病的第一時間就發現並做處理。如同上述所言，蘭花的栽植往往需耗費相當多的人

力與時間成本，為了確保每株蘭花能健康且正常的孕育與生長，因此，發展蘭苗的病蟲

害監控技術是相當有需求與幫助的。於是，本論文針對上述蘭花疾病自動偵測之需求，

提出一套針對溫室環境之蘭花病蟲害影像辨識技術，可根據蘭花在影像上的資訊，研判

蘭花是否得到病蟲害，節省人工之時間，簡化檢查過程。實驗顯示，我們所提出的方法

的確能有效偵測出蘭花之疾病。 
 

關鍵詞：蘭花疾病、影像處理、影像辨識、機器學習 
 

1. 前言 
 
台灣地處亞熱帶區域，地勢高低起伏頗為複雜。由於溫帶氣候之中海拔地區，及高

山寒帶氣候之高海拔地區分佈極廣，非常適合蘭科植物的孕育與生長，目前在台灣的蘭

科植物品種約有數百種[3]。此外，近年來，多個蘭科品種(如文心蘭、蝴蝶蘭東亞蘭、

嘉德麗亞蘭等品種)也陸續被引進。其中，蝴蝶蘭(Phalaenopsis) 為蘭科植物中最具觀賞

性的蘭花之一，如圖1所示，因此，蝴蝶蘭在台灣的栽種面積最廣，約有25公頃，多集

中於彰化以南與台東地區。 
如上述所言，蘭花具有高度的經濟價值，因此，我國政府非常關注蘭花的生產與孕

育等相關技術。經過多年來政府大力的技術輔導，目前我國已是全球蝴蝶蘭產業的主要

供應地區之一。目前，對於蝴蝶蘭的栽培方式，仍多以在溫室中進行栽培，主要是考量

溫度、溼度、日照、灌溉及施肥等因素，而這些因素對於蘭花的生長的影響其實相當的

重要。因此，目前蝴蝶蘭的栽培方式多採用溫室方式來控制這些因素的影響；同時，也

採用組織培養的技術來快速繁植蘭花。然而，溫室內的溫暖潮濕環境是相當適合細菌的
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生長，加上組織培養技術的採用，使得病毒能更容易延續與擴散。平時常見的病蟲害包

括了七項病害與三項蟲害[3][5][6][7][8][10]，其中，七項病害包括葉斑病、軟腐病、褐

斑病、白絹病、灰黴病 (花)、炭疽病與疫病，如圖 2 所示；而三項蟲害則包括了薊馬(花)、
介殼蟲與蚜蟲，如圖 3 所示。 
 

 
圖1：蝴蝶蘭。 

 

 
圖 2：常見的七種病害。 

 

 
圖 3：常見的三種蟲害。 

 
對於上述病蟲害的防治，大多以針對各個病蟲害去加以防範，例如，白絹病

(Sclerotium Rolfsii Sacc.) [1][2][4]的防範可考慮種植前，介質以蒸氣消息，並存放於陽光

充足的地區，溫室也必須保持良好的通風，並且植株的密集程度與空氣濕度不可過高，

最重要是田間必須保持衛生。藉由不同病蟲害的不同防範措施，將可有效降低蘭苗被感

染的機會。然而，在一密閉式溫室內[14]，如管理不善、通風不良，常使溫室長時間處

於高溫多濕的狀態，雖然適合蝴蝶蘭的生長，但也助長病原菌滋生，同時，若再加上植

株密植與光線不足等狀況，將使蘭苗的抵抗力降低，進而導致病害的發生及蔓延等狀態。 
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圖 4：農業智慧環控之病蟲害預警系統概念圖。 

 
目前台灣的蘭苗業者雖已能將成長記錄(包含病蟲害檢測結果)進行電子化，卻仍未

能將記錄動作自動化，尤其是病蟲害檢測幾乎都是藉由人力進行定時抽檢。人力抽檢的

潛在問題之一，在於評判標準不一致。除了不同的工作者之間的評判標準不同，同一位

工作者在不同的時間亦可能對同一蘭苗有不同的評判意見。其次，由於人力有限，抽檢

頻率便會受到限制，常常無法在蘭苗發病的第一時間就發現並做處理。如同上述所言，

蘭花的栽植往往需耗費相當多的人力與時間成本，為了確保每株蘭花能健康且正常的孕

育與生長，因此，發展蘭苗的病蟲害監監控技術是相當有需求與幫助的。為解決上述之

長久潛在問題，本論文提出一套以影像處理與人工智慧技術為基礎的蘭苗病蟲害自動偵

測技術，此技術可運用至農業智慧環控之病蟲害預警系統，以及蘭苗成長履歷自動記

錄。希望能透過影像處理技術，將既有的蘭苗病蟲害肉眼辨識法則進行自動化，並建立

蘭苗病蟲害知識庫，發展客觀且有效的蘭苗病蟲害偵測方法，以期能夠解決上述之評判

標準不一，以及人力有限之問題，圖 4 為整個智慧環控之病蟲害預警系統概念圖。 
 

2. 文獻探討 
 

在影像處理技術上，目前分析一張圖片會將其低階特徵值擷取出來，再藉由各種特

徵值的表現，可以用來比較圖片間的相似程度，來做圖片的分析、針測或比對。其中最

常用的低階特徵值為：色彩佈局(Color Layout)、可調色彩(Scalable Color)、顏色結構(Color 
Structure)、齊次性紋理 (Homogeneous Texture)、邊界直方圖(Edge Histogram)及區域形

狀(Region Shape)。其中色彩佈局、可調色彩、顏色結構是屬於色彩類的特徵值；齊次性

紋理、邊界直方圖屬於紋理類的特徵值；而區域形狀則是屬於形狀類的特徵值。 
除了擷取影像低階特徵值外，相關的影像處理技術即為影像分割(image segmentation)

技術。最具代表性的有：JSEG [13]、NCut [20] 與 Blobworld [9]。JSEG 是一種區域擴張

及熔合的影像分割方法；NCut 是一個正規化切割的圖型理論影像切割方法；Blobworld
則是使用顏色以及材質做為分割基準的影像分割及查詢系統。此三種技術雖可將圖片分

割成數個物件，然其用於此篇論文所針對的特殊蘭花疾病，並無法有效將病徵分割出來。 
此外，在樣式辨識問題的相關研究裡[11][12] [15][16][17][18][19]，針對探討關於如

何辨識蘭花種植病害的相關研究仍為少數，其中，黃等學者在 2007 年提出利用圖片顏

色與條紋的特徵值並結合類神經網路(artificial neural network)分析方法來偵測蘭花的三

種病害[17]，亦即是軟腐病(Bacterial Soft Rot，BSR)、褐斑病(Bacterial Brown Sport，BBS)
與疫病(Phytophthora Black Rot, PBR)等三種病害；同時，該類神經網路所建構的蘭花病
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害預測模組，對於所預測的結果，並無法提供有效的規則解釋。 
 

3. 研究方法 
 

3.1 方法架構 
 

本論文所提出之智慧型蘭花病蟲害影像辨識技術主要包含以下之主要元件: 1) 影像

特徵擷取元件; 2) 影像分割元件; 3) 影像辨識元件。圖 5 說明本計畫主要的流程，透過

影像設備去觀察蘭花的生長情形，定期將影像傳送至病蟲害偵測系統，經由本計畫中的

智慧型病蟲害影像辨識技術，將影像儲存並且擷取影像特徵值，最後透過影像辨識元

件，去判定目前蘭花是否有病蟲害的情形發生。本計畫之影像辨識元件，將藉由不同之

影像分類與註解技術之特性，增加病蟲害偵測的準確度。圖 6 為整個研究方法的細部流

程圖。 
 

 
圖 5：病蟲害偵測系統流程。 

 

 
圖 6：智慧型病蟲害影像辨識技術研究步驟。 
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3.2 病蟲害影像辨識技術 
 

基於自動化的需求，在偵測病蟲害之前必須先：1) 將前景與背景分離；2) 將蘭花

葉片從前景擷取出來。以下將針對此二步驟做一詳述。 
 

步驟一、分離前景與背景 
 

如圖 7 所示，當一張原圖輸入後，系統首先會將像素之低階特徵值(RGB)取出。接

著，利用以下公式 1，將原圖轉成灰階，RGB=(Y, Y, Y)。 
 
Y = (Red * 0.299) + (Green * 0.587) + (Blue * 0.114)   (公式 1) 
 

 
圖 7：分離前景與背景流程圖。 

 

 
圖 8：二值化原理。 

 

 
圖 9：前景與背景分離之結果範例。 
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將轉完後的灰階圖，分析它的分布情況，可得如圖 8 所示之分佈曲線圖。找出門檻

值，將大於門檻值的區域視為背景，小於門檻值的區域視為前景。最後，將不需要之背

景去掉，如圖 9 所示，在原圖背景去掉後，僅留下前景的部分。 
 

步驟二、分離葉片與植盆 
 
在取出前景後，此步驟即將不需要之植盆從前景去除。其流程如圖 10 所示，我們

根據公式 2 至公式 8，將前景圖之色調(HUE)取出來。接著，我們訂義一個上下限

(maxi_Hue, Mini_Hue) ， 當 像 素 裡 的 Hue 值 介 於 上 下 限 之 間 ，

Mini_Hue≦Pixel_Hue≦maxi_Hue，就會保留原來的 RGB 值；反之，則捨去原有的 RGB
值。 

 
 

 
 

圖 10：分離植盆與葉片流程圖。 
 

r / 255 = R, g / 255 = G, b / 255 = B  (公式 2) 
 
R' = ( ( ( Max(R,G,B) - R ) / 6 ) + ( X / 2 ) ) / X  (公式 3) 
 
G' = ( ( ( Max(R,G,B) - G ) / 6 ) + ( X / 2 ) ) / X  (公式 4) 
 
B' = ( ( ( Max(R,G,B) - B ) / 6 ) + ( X / 2 ) ) / X  (公式 5) 
 
H = B' – G'，當 R = Max(R,G,B)  (公式 6) 
 
H= ( 1 / 3 ) + R' - B'，當 G = Max(R,G,B)  (公式 7) 
 
H= ( 2 / 3 ) + R' - G'，當 B = Max(R,G,B)  (公式 8)  
 

 
圖 11：分離植盆與葉片結果示意圖。 

蘭花& 
植盆 

 
以Hue(色調) 
擷取葉片 

帶雜訊之 
蘭花 



 7 

 
 
步驟三：去除雜訊 
 

圖 11 為分離植盆與葉片結果示意圖，圖中顯示，植盆已被去除，但仍有雜訊。如

圖 12 所示，接下來我們以群集的方式，算出面積，藉以去除雜訊。圖 13 為一方法示意

圖，圖中每一格子代表一個像素(pixel)，其中編號 1 為葉片區域，其餘編號 2 與編號 3
為雜訊。所以，我們將有連結的像素編為同一碼，最後將面積小的區域視為雜訊，將其

去除，最後留下純葉片部分，如圖 14 所示。 
 

 
 

圖 12：去除雜訊流程圖。 
 
 

 
圖 13：去除雜訊概念示意圖。 

 

 
圖 14：去除雜訊結果示意圖。 

 
 

步驟四：截取病徵 
 

在成功分離植盆及去除雜訊後，我們可得到純葉片的區域。接著，在此步驟，我們

要將葉片中的病徵分離出來。關於此步驟，如圖 15 所示，基本上可在細分為以下兩個

子步驟： 
 

步驟四之一：決定葉片範圍 
 

以連通概念 ，  
 將面積小的  
 區域去除  

蘭花 帶雜訊之 
蘭花 
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此子步驟主要係將葉片的輪廓邊緣找出來，以便偵測可疑病徵。 
 
步驟四之二：找出病徵 
 

此子步驟主要係將葉片的區域範圍內的可疑病徵抓出來，當可疑區域大於 k 個像素

時，即判定為罹病，反之，則視為正常。圖 16 為步驟四之結果示意圖。 
 

 
圖 15：截取病徵概念示意圖。 

 

 
圖 16：截取病徵結果示意圖。 

 

 
圖 17：病徵辨識偵測流程。 

 
步驟五：病蟲害辨識分類 
 

在找出葉片後，我們會利用各病徵樣本，訓練成不同的辨識模組，如圖 17 所示，

當系統收到一張未知的圖片後，首先，系統會將葉片中可疑的區塊取出，接著將取出之

可疑區塊傳給辨識代理人(Detection Engine)，再來，辨識代理人會將可疑區塊傳給各個
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模組，最後，各代理人會將辨識的信心度(Confidence)傳回辨識代理人，最後由辨識代理

人決定結果，並將結果回傳給使用者。 
 

4. 實驗分析 
 

在上述章節中，我們已詳細介紹我們所發展的「智慧型蘭花影像病蟲害偵測技術」。

在此節我們針對我們所提供的方法以實際影像資料做一實驗評估。整個實驗是以 C++在
作業系統為 Windows7，硬體環境為 2.83GHz、6GMB RAM 的個人電腦上完成的。實驗

資料共 94 張，一部分從網路上搜尋所得到，另一部分則是來自於「資訊工業進會創新

應用服務研究所」在高雄軟體園區所設立的研究團隊實際拍攝之圖片，圖片大小不一。 
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圖 18：辨識準確率。 

 

 

 
圖 19：辨識結果示意圖。 

 
圖 18 及圖 19 為實驗結果。其內容包含 3 種結果 1.) 實際有病的蘭花影像辨識準確

率；2.) 實際沒有病的蘭花影像辨識準確率；及 3.) 整體準確率 (混合有病及正常的蘭花

影像)。其門檻值為第三節方法步驟四之二所定義之 k 值。由實驗結果，我們有以下實

驗發現：1.) 門檻與準確率有極大的關係，門檻愈大，病徵須愈明顯才會被偵測為罹病。
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但是，太大的門檻值將導致有病的被誤判成正常，反之，過小的門檻值，會導致正常的

被誤判為罹病。所以，很明顯的，門檻值的決定對準確率來說是一個重要因素。2.) 整
體準確率在 k 設為 10 時最高，而 k 設為 200 時，整體準確率仍可達 80%，其結果顯示

本方法可有效辨識蘭花的病蟲害。 
 

5. 結論與未來發展 
 

目前政府對蘭花產業的重點在於科技化的生產、育種、研發，以及防疫。南投縣和

台南縣為台灣高級花卉的主要產區，將負責整合既有的重點花卉產區，結合當地觀光休

閒資源，提昇花卉產銷及研發機能，以增加台灣花卉在國際花卉市場的競爭力。然而，

參考國際蘭花栽培趨勢，目前已走向大型全自動化的蘭花工廠，在自動化的過程中，如

何減少人力成本，提高產量，是一個重要的課題。目前荷蘭是我國在蘭花主要的競爭國

家，其內容以朝向大型全自動化的蘭花工廠。其中病蟲害防治是一重點，故要提升本國

在國際花卉市場的競爭力，自動化的蘭花工廠是未來的趨勢。 
在本篇論文中，我們提出了一套有效的智慧型蘭花影像病蟲害偵測技術。此系統雖

然仍建立在影像內容為基礎的方法上，卻有別於一般傳統影像內容技術。目前技術主要

是影像辨識技術來擷取植物葉片，再分析葉片找出病徵，然後判斷葉片是否有病蟲害，

但仍有以下問題待解決。 
1. 從影像中取出葉片/花的方法，是利用圖片顏色和條紋來進行辨識，其複雜度高，計

算所需時間相當久，造成執行效率低。 
2. 需要事先建立大量葉片/花的影像來進行訓練，建置耗時、成本高、變異性較大。 
3. 分析需要花費大量時間，無法立即顯示分析結果。 

為了解決上述之問題，我們提出一「智慧型病蟲害影像辨識技術」，利用植物具有

特定「色調」之特性，快速找出「葉片」影像，再以多種分類器(用以辨識病蟲害在葉

片上的特徵)，判定目前葉片上是否有病蟲害的情形發生，以及是哪一種病蟲害。此技

術主要包含以下幾項特色： 
1. 利用二值化技術分離前景背景 
2. 將 RGB 轉成色調，並定義葉片之色調區間，進而分離植盆 
3. 利用連通原理，將雜訊去除，成功取出葉片 
4. 低成本，只需中等價位之高解析度 Camera 
5. 高辨識率 
6. 高執行效率，可在 1 秒內取出葉片 

由於本技術現正處於初步完成階段，為使效果更加完美，許多子技術仍有改進空

間，我們將以更多類型之實際影像資料進行測試分析並實作出ㄧ個方便使用之「智慧型

病蟲害影像辨識系統」，並進一步地推廣到實際蘭園上，希望在使用與管理上要求達到

系統的高品質要求。 
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