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　　摘要：因病害叶片图像的复杂多变性，较难准确分割病斑图像和提取到鲁棒的病害分类特征。现有的基于卷积神
经网络（ＣＮＮ）的作物病害识别方法通过扩展训练样本来增加大量不同角度、方向的训练样本，从而增强模型的鲁棒
性和泛化能力，但需要较长的训练数据和较大的算力，并且对于一些少见的病斑不能准确识别，因此提出一种基于注

意力胶囊网络（ＡＣａｐｓＮｅｔ）的作物病害识别方法。ＡＣａｐｓＮｅｔ中的注意力机制用于提高ＣａｐｓＮｅｔ的训练能力。ＡＣａｐｓＮｅｔ
中的胶囊由多个神经元组成，每个神经元表示图像中特定病斑的各种属性，这些属性能够表达不同类型病斑的形状、

颜色、纹理、位置、大小和方向等特征，在复杂黄瓜病害叶片图像数据集上进行交叉验证试验。结果表明，ＡＣａｐｓＮｅｔ能
够有效表达不同病害叶片图像的各种特征，加快网络的训练速度，能够应用于田间复杂场景的作物病害识别系统。
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　　作物病害会严重影响作物的产量和质量，因此
作物病害的识别研究是作物病害防治工作中一个

重要的研究方向［１－３］。目前，作物病害识别方法主

要分为两大类［４］：基于特征提取的识别方法［５－８］和

基于卷积神经网络（ＣＮＮ）的识别方法［９－１１］。传统

方法需要对病害叶片图像进行分割，然后提取人为

设计的病斑图像的分类特征，最后利用训练集中样

本的分类特征向量训练分类器，利用测试集中样本

的分类特征向量进行病害识别。事实上，由于病害

叶片图像及其背景的复杂性、多样性（图１）以及病
斑分割、特征提取和分类器依赖于人为选择和设

计，所以传统方法实现流程较复杂，并且病斑图像

分割存在较大冗余性，分割的病斑图像和提取的特

征存在很大的主观性，在病害识别的精度和泛化能

力方面难以满足大规模大田作物病害防治需求。

多年来，ＣＮＮ在图像识别、分割、检测和检索等
多种任务中取得了成功应用，并得到了显著的识别

效果，其主要优点是可直接从输入图像中学习“端

到端”的分类特征，大大消除了主观性或物理模型

等技术的依赖［１２－１３］。ＣＮＮ通过不断卷积操作提取
更深层次的特征，通过池化操作极大地加速了网络

模型的收敛，增加更深层次神经元的感受野，允许

它们检测更深层次的特征。ＣＮＮ卷积核的大小对
病害识别结果有很大影响，若卷积核太小，包含的

病害类别信息太少，不利于病害类型识别；若卷积

核太大，则网络模型的参数过大，对算力要求就很

高，因此选择合适的卷积核大小非常重要。为了克

服ＣＮＮ模型的不足，Ｓａｂｏｕｒ等提出了一种胶囊网络
（ＣａｐｓＮｅｔ）［１４］。ＣａｐｓＮｅｔ中的信息以矢量形式进行
存储，主要封装识别目标特征状态的所有关键信

息，胶囊将目标的检测概率编码为矢量长度，同时

将检测目标特征的姿势信息，包括目标的形状、颜

色、纹理、位置、方向、旋转角度等编码为矢量方

向［１５－１７］。注意力机制以高权重聚焦目标的重要分

类信息，以较低权重忽略与分类不相关的信息，并

且不断调整权重，从而在不同情况下均可以选取重

要的分类信息，可见将注意力机制应用于 ＣＮＮ，有
望加速模型收敛，增强模型的可扩展性和鲁棒

性［１８］。针对大田作物病害叶片图像的干扰信息较

多，早期病害叶片存在病斑较小，病斑形状、图像像

素及其分布复杂、无规律，颜色变化多端，且不同类

病斑差异较小等问题，充分结合胶囊网络与注意力

机制的优势，提出一种基于注意力胶囊网络的作物

病害识别方法，并进行大量试验，验证该模型的有

效性。
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１　胶囊网络（ＣａｐｓＮｅｔ）

ＣａｐｓＮｅｔ利用胶囊取代神经网络的神经元表示
特征，以胶囊的输出为特征向量，其模长用于预测

待识别目标是否存在，特征向量各维的参数用于表

示目标的空间位置关系。ＣａｐｓＮｅｔ由编码器和解码
器组成，其中编码器由卷积层、主胶囊层和数字胶

囊层组成。主胶囊使用１个卷积操作提取输入图像
的特征，然后封装成胶囊，数字胶囊是类别胶囊层，

它的作用是将特征胶囊层的特征胶囊映射到类别

胶囊中去。在经典的 ＣａｐｓＮｅｔ模型中，卷积层包含
２５６个大小为９×９且步长为２的卷积核，输出２０×
２０×２５６维的特征图；主胶囊层包含３２组卷积核，
每组由８个大小为９×９且步长为２的卷积核组成，
该层对卷积层的输出进行卷积操作，得到１１５２个８
维胶囊；再输入到挤压激活函数，该函数将大范围

输入挤压到较小区间，通常采用 Ｓｉｇｍｏｉｄ函数，可将
较大范围的输入挤压到（０，１）区间内；输入到数字
胶囊层，假设该层有１０个数字胶囊，则表示１０个类
别。胶囊层对主胶囊层的输出进行路由操作，得到

１６×１０维分类向量；解码器由３个全连接层组成，
接收数字胶囊层输出 １０×１６维分类向量，输出为
１０个１６维向量；然后计算这１０个１６维向量的长
度，输出１０维向量，最后计算其与标签值的损失。
编码器和解码器的结构见图２和图３。胶囊与神经
元差异见表１。
　　与ＣＮＮ相比，ＣａｐｓＮｅｔ利用动态路由算法代替
池化层，对输入特征进行分类，等同于特征选择过

程。动态路由算法通过获取所有子胶囊预测结果

来预测父胶囊的参数，当所有子胶囊预测结果一致

时，激活父胶囊并输出特征向量，其计算流程如下。

表１　胶囊与神经元的差异

工作流程 胶囊 神经元

输入数据 向量（ｕｉ） 标量（ｘｉ）

矩阵转化 ｕ^ｊ｜ｉ＝ｗｉｊｕｉ —

加权求和 ｓｊ＝∑ｉｃｉｊｕ^ｊ｜ｉ
ａｊ＝∑ｉｗｉｘｉ＋ｂ

非线性变化 ｖｊ＝
‖ｓｊ‖２

１＋‖ｓｊ‖２
ｓｊ

×‖ｓｊ‖
ｈｊ＝ｆ（ａｊ）

输出数据 向量（ｖｊ） 标量（ｈｊ）

１．１　非线性函数对输入向量进行压缩，输出特征
向量

ｕｊ｜ｉ＝ｗｉｊｕｉ，ｓｊ＝∑ｉｃｉｊｕ^ｊ｜ｉ，ｖｊ＝
‖ｓｊ‖

２

１＋‖ｓｊ‖
２×

ｓｊ
‖ｓｊ‖

。

（１）
式中：ｕｉ为第ｉ个胶囊的输出，与转化矩阵 ｗｉｊ相乘
得向量 ｕ^ｊ｜ｉ；ｃｉｊ为子胶囊层中第 ｉ个胶囊到父胶囊层
中第ｊ个胶囊的路由参数；ｓｊ为父胶囊层中第 ｊ个胶
囊；ｖｊ为父胶囊层中第 ｊ个胶囊的输出，与对应的阈
值先相减、再平方、最后取平均值，相当于预测结果
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与阈值的欧式距离的误差。

１．２　路由参数ｃｉｊ用于实现胶囊层之间的动态路由
选择

ｃｉｊ＝
ｅｘｐ（ｂｉｊ）
∑
ｋ
ｅｘｐ（ｂｉｋ）

。 （２）

式中：ｂｉｊ为子胶囊层中ｉ胶囊连接到父胶囊层中ｊ胶

囊的概率。

ｂｉｊ通过低层胶囊中与高层胶囊对应位置的特征
的匹配程度来更新，计算如下：

ｂｉｊ＋ｕ^ｊ｜ｉ·ｖｊ＝ｂｉｊ。 （３）
　　为了估计参数更新后的胶囊向量代表的预测
值与真实结果之间的误差，以便在动态路由算法中

更好地对参数进行更新，在最后１层的数字胶囊层
中，ｖｊ的个数与模型输出类别的个数一致，求出向量
ｖｊ的模长，是分类目标为第 ｊ类别的概率值。正确
类别和错误类别分别为１和０，若判断正确，则使用
前半部分来计算损失；若判断不正确，则使用后半

部分来计算损失。本研究对应的阈值分为合格的

上限阈值和不合格的下限阈值，使用间隔损失作为

损失函数：

　　ＭＬｏｓｓ＝ ∑
ｋ∈ＣＮｕｍ

Ｔｋｍａｘ（０，ｍ
＋－‖ｖｋ‖

２）＋λ（１－

Ｔｋ）ｍａｘ（０，‖ｖｋ‖－ｍ
－）２。 （４）

式中：ｍ＋和 ｍ－分别为类别预测阈值；默认 ｍ＋ ＝
０９，ｍ－＝０．１；λ＝０．５为平衡系数；Ｔｋ为数据类别
标签；ＣＮｕｍ为数据集的类别数；ｋ为类别序号。
ＭＬｏｓｓ越小，则输出向量的预测值与输入向量的真
实值之差越小，即胶囊网络分类的效果越好。

２　注意力机制与胶囊网络

２．１　注意力机制
ＣａｐｓＮｅｔ中的注意力机制旨在从众多信息中通

过运算筛选出对识别目标更关键的特征信息。其

中，通道信息注意力网络主要利用建模卷积特征通

道之间的相互依赖关系来提高分类识别率。

ＣａｐｓＮｅｔ通过学习全局信息来选择性地强调特征信
息实现特征通道的校准。假设１个数据集 ａ＝｛ａ１，
ａ２，…，ａＬ｝，ａｉ∈Ｌ

Ｄ，其中：Ｌ是特征向量的数量；Ｄ
是维度空间。使用注意力机制计算每个样本 ａｉ在
当前时刻ｔ的权重αｔ，ｉ如下：

αｔ，ｉ＝ｅｘｐ（ｅｔｉ）／∑
Ｌ

ｋ＝１
ｅｘｐ（ｅｔｋ）。 （５）

式中：ｅｔｉ＝ｆａｔｔ（ａｉ，ｈｔ－１）为多层感知器；ｆａｔｔ（Ｌ）为中间

变量；ｈｔ－１为最后时刻的隐藏状态。通过权值的测
量，可以使网络聚焦于最具分类性的区域和特征图。

２．２　注意力胶囊网络（ＡＣａｐｓＮｅｔ）
ＡＣａｐｓＮｅｔ由编码模块、重构模块、注意力模块

和分类模块组成。其中，编码模块用于提取病害叶

片图像的分类特征；重构模块用于对编码模块的输

出特征进行采样，输出重构图像；分类模块用于病

害类别识别。为了有效提取特征和降低噪声对网

络的影响，在编码模块中引入自注意力机制，在胶

囊层之间利用局部动态路由算法，从而减少网络的

计算量和加快网络训练；利用 Ｓｗｉｓｈ激活函数来替
代ＲｅＬＵ激活函数，避免网络退化问题。ＡＣａｐｓＮｅｔ
网络的结构见图４。
　　ＡＣａｐｓＮｅｔ的编码模块由 ２个卷积层 ｃｏｎｖ１和
ｃｏｎｖ２、自注意力层、主胶囊层、次胶囊层构成，主胶
囊层对ｃｏｎｖ２的输出特征用３２个步长为２的５×５
卷积核进行８次卷积操作，实现卷积层与胶囊层的
转换，次胶囊层与自注意力层使用的卷积核步长均

为１，其他层卷积核的步长均为２。重构模块由卷积
层ｃｏｎｖ３、反卷积层（ｄｅｃｏｎｖ）和卷积层 ｃｏｎｖ４组成，
ｃｏｎｖ３进行胶囊层与卷积层的转化，反卷积层用于
对ｃｏｎｖ３的输出进行上采样，再通过ｃｏｎｖ４下采样
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得到重构图像。分类模块由数字胶囊层组成，

ＡＣａｐｓＮｅｔ的参数见表２。

表２　ＡＣａｐｓＮｅｔ的相关参数

层数 类别 尺寸 通道数 输出

１ Ｃｏｎｖ１ ７×７ １２８ １１７×１１７×１２８

２ 自注意力层 — — —

３ Ｃｏｎｖ２ ３×３ ２５６ １１５×１１５×２５６

４ 主胶囊层 ５×５ — ５６×５６×３２×１６Ｄ

５ 次胶囊层 ５×５ — ２６×２６×３２×１６Ｄ

６ Ｃｏｎｖ３ １×１ １５６ ２６×２６×１５６

７ 反卷积层 ５×５ ７２ ２８×２８×７２

８ Ｃｏｎｖ４ １×１ １ ２８×２８×１

　　ＡＣａｐｓＮｅｔ采用基于梯度下降算法进行优化，梯
度下降的权值更新为：

Ｗｎｅｗ＝Ｗｏｌｄ－η
Ｅ
Ｗｏｌｄ

。 （６）

式中：Ｗｏｌｄ和Ｗｎｅｗ分别为更新前和更新后的权值；η
为学习率；损失Ｅ为权值Ｗ的复合函数。

Ａｄａｍ是典型的随机梯度下降优化算法，并广
泛用于学习率自适应约束控制优化，使得参数的更

新比较稳定，适用于求解带有大规模数据或参数的

优化问题，表示为：

Δｗ＝－
ｕｔ／（１－α）
ｖｔ／（１－β）＋槡 ε

·η。 （７）

式中：Δｗ为权值更新；η为学习率；α和 β为超参
数；ｖｔ＝βｖｔ－１＋（１－β）ｇｔ为有偏一阶矩估计；ｕｔ＝
αｕｔ－１＋（１－α）ｇｔ为有偏二阶矩估计；ｇｔ为当前时
刻的梯度；ｕｔ－１、ｖｔ－１分别为上一时刻的有偏一阶矩
估计和有偏二阶矩估计。

学习率对网络模型的优化算法收敛起着决定

作用，学习率设置过小则收敛速度慢；反之，设置过

大则模型可能无法收敛到最优解。通常在迭代训

练开始时将学习率设置较大，随着模型逐渐收敛而

不断变小，使得模型更好收敛。在ＡＣａｐｓＮｅｔ迭代过
程中，利用Ａｄａｍ算法进行优化，初始选择一个较大
的学习率，设置为 ０．９，随着数据集训练完成的次
数，按照指数函数进行衰减。

基于 ＡＣａｐｓＮｅｔ的作物病害识别主要包括３个
部分，数据集预处理、ＡＣａｐｓＮｅｔ模型训练和利用训
练好的ＡＣａｐｓＮｅｔ进行病害图像分类，主要过程描述
如下：（１）对每幅图像进行扩展；（２）对扩展后的每
一幅图像进行归一化，然后将所有图像划分为训练

集和测试集；（３）利用训练集训练 ＡＣａｐｓＮｅｔ模型，

在每次迭代过程中按照“公式（７）”计算权值更新，
判断 Δｗ是否小于阈值，若小于阈值，迭代终止；否
则继续训练。阈值默认设置为０．００１；（４）利用测试
数据集测试ＡＣａｐｓＮｅｔ模型对作物病害叶片图像样
本的平均识别率。

３　试验环境与结果

在黄瓜病害叶片图像数据集上进行试验，并与

２种深度学习方法和２种传统方法进行比较，说明
基于ＡＣａｐｓＮｅｔ的作物病害识别方法的有效性。２
种深度学习方法为 ＶＧＧ１６［１２］和 ＣａｐｓＮｅｔ［１５］，２种传
统方法为基于显著区域和ＰＨＯＧ（ＳＲＰＨＯＧ）［８］、基于
图像处理技术和人工神经网络（ＩＰＡＮＮ）［１９］。４种方
法都是在原始图像及其扩展图像上进行训练和识别

的，没有对图像进行增强和病斑分割等预处理。

３．１　试验环境及参数设置
为了验证ＡｃａｐｓＮｅｔ算法的有效性，试验于２０２１

年５月在ＩＢＭ服务器上运行，网络模型训练与测试
的软件环境为 Ｗｉｎ１０＋ＣＵＤＡ＋ＶＳ＋Ａｎａｃｏｎｄａ＋
ｋｅｒａｓ配 置 ＧＰＵ，开 发 环 境 为 Ｐｙｃｈａｒｍ、ＣＵＤＡ
Ｔｏｏｌｋｉｔ１０．０、ＣＵＤＮＮＶ７．６．５、Ｗｉｎｄｏｗｓ１０６４ｂｉｔ操作
系统、Ｐｙｔｏｒｃｈ深度学习框架。网络训练与测试硬件
环境为 ＩｎｔｅｌＸｅｏｎＥ５－２６４３ｖ３＠３．４０ＧＨｚＣＰＵ；
ＧＴＸ２０８０ＴＩ１１ＧＢＧＰＵ；６４ＧＢ内存。学习率过大可
能导致ＡｃａｐｓＮｅｔ易过拟合，采用指数函数衰减学习
率进行网络训练，本试验过程中学习率初始化为

０００１，衰减率设置为０．９，并在训练和测试过程通
过ＧＰＵ加速。批次样本数设置为３２，最大迭代次数
为３０００。
３．２　数据集

白粉病、霜霉病、炭疽病、细菌性角斑病和斑点

病是黄瓜上５种常见的叶部病害。数据集主要使用
各种移动设备，如 ｉＰｈｏｎｅ７、华为 Ｐ１０、索尼 ｗｉｆｉ控制
摄像头和物联网，采集地点在在陕西省宝鸡市农业

研究所作物试验基地，采集时间为２０１８年６—８月，
采集的图像分辨率约为４９２８×３２６４像素，构建１
个原始的图像数据集，包含１０００幅在不同场景、不
同自然光背景、不同传感器类型、不同图像分辨率

下的多样性图像，每一种病害２００幅叶片图像。部
分作物害虫图片见图５。从图５可以看出，同类病
害叶片图像的形状、颜色、病斑大小、纹理变化多

端。所以，采用传统方法很难分割病斑、提取鲁棒

性的分类特征。为了更方便查看图像集的处理结果，
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图像名称统一采用“类型 ＋编号 ＋（扩展角度或剪
切）．ｊｐｇ”。
　　由于所收集的数据集较小，每类病害叶片只有
２００幅图像，为了增强病害识别方法的泛化能力和避

免深度学习模型的过拟合问题，利用旋转、裁剪和缩

放等操作，就每幅图像扩充１０幅，得到１００００幅图
像。１幅图像的１０幅扩展图像见图６。将扩展后的
图像集制作成ＴＦＲｅｃｏｒｄ格式的数据文件。

３．３　结果与分析
ＡＣａｐｓＮｅｔ采用Ａｄａｍ算法进行整个模型的参数

优化，使之可以在增加收敛速度的同时获得最优

解，本研究通过梯度的一阶矩和二阶矩更新学习

率，初始学习率为１×１０－５。作物病害识别识别率
是一次测试的样本中正确的数量除以所有样本的

数量，平均识别率即所有类别识别率的平均值。主

要是对作物的５种病害进行识别，需要输出的为５
类分类结果，因此需要将数字胶囊层中的参数进行

替换，变为输出为１６×５的胶囊，实现胶囊对应到５
个类别，从而获取分类结果。在试验前对数据集进

行预处理，将每一幅图像大小变换为 ２２４×２２４图
像，即根据最长的一边缩小为２２４的比例做长宽等
比例缩小，再剪切一个包含病斑的区域并旋转角度

以扩充数据集，背景采用黑色填充。

基于ＶＧＧ１６、ＣａｐｓＮｅｔ和 ＡＣａｐｓＮｅｔ等３种作物

病害识别方法的训练效果对比见图７。从图７可以
看出，与 ＶＧＧ１６和 ＣａｐｓＮｅｔ的训练效果比较，
ＡＣａｐｓＮｅｔ具有较好的鲁棒性，训练经过２０００次迭
代后，其损失值降到约０．１３，已基本趋于收敛。其
原因是ＡＣａｐｓＮｅｔ利用了注意力机制，有效提高了训
练收敛速度。

　　按７∶３比例将扩展后的原始图像及其扩展图
像随机划分为训练集和测试集，训练集用于训练模

型，测试集用于算法识别。重复进行该试验５０次，
计算作物病害的平均识别率。从表 ３可以看出，２
种传统方法的识别率很低，主要是由于原始图像很

难提取到高鲁棒性的分类特征；３种基于 ＶＧＧ１６、
ＣａｐｓＮｅｔ和ＡＣａｐｓＮｅｔ等方法的识别率较高，ＣａｐｓＮｅｔ
的识别率比ＶＧＧ１６高，因为胶囊网络可以通过保留
图像特征的位置信息达到提升病斑图像和病害

图像识别率的效果；基于ＡＣａｐｓＮｅｔ方法的识别率最
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表３　不同方法的作物病害识别性能比较

方法
识别率

（％）

ＳＲＰＨＯＧ ６８．８０

ＩＰＡＮＮ ６４．４３

ＶＧＧ１６ ８８．７７

ＣａｐｓＮｅｔ ９０．８４

ＡＣａｐｓＮｅｔ ９４．１７

高，因为ＡＣａｐｓＮｅｔ利用了胶囊网络和注意力机制的
优势。结果表明，ＡＣａｐｓＮｅｔ能够自动提取更具区分
性的特征，进一步提高作物病害的识别率，进而能

够有效解决人工选择复杂病害叶片图像的特征提

取与选择问题。

４　结论

针对传统基于特征提取的作物病害叶片图像

分类方法的精度不高且过分依赖人工选择特征的

问题，以及现有卷积神经网络对复杂自然背景下作

物病害识别率低等问题，提出一种用于作物病害识

别的注意力胶囊网络（ＡＣａｐｓＮｅｔ）。ＡＣａｐｓＮｅｔ以胶
囊网络为基础，通过引入动态路由算法降低网络计

算量，以适应深度特征提取网络训练，引入自注意

力机制提高网络特征表达与特征提取能力，并降低

噪声对网络识别性能的影响。在黄瓜病害叶片图

像集上的结果表明，ＡＣａｐｓＮｅｔ能够应用于作物病害
自动识别系统。未来考虑在大规模数据上进行试

验，尝试ＡＣａｐｓＮｅｔ的动态路由算法进行优化，以进
一步完善ＡＣａｐｓＮｅｔ的结构，使其能够更加高效、准
确地进行作物病害识别。

参考文献：

［１］李成阳．黄瓜病虫害检测仪关键技术研究［Ｄ］．银川：宁夏大

学，２０１８．

［２］阮　超．冬小麦赤霉病和白粉病多尺度遥感监测［Ｄ］．合肥：安

徽大学，２０１９．

［３］丁　莲．温室黄瓜病害图像识别方法研究及应用［Ｄ］．成都：电

子科技大学，２０２０．

［４］ＢａｒｂｅｄｏＪＧＡ．Ａｒｅｖｉｅｗｏｎｔｈｅｍａｉｎｃｈａｌｌｅｎｇｅｓｉｎａｕｔｏｍａｔｉｃｐｌａｎｔ

ｄｉｓｅａｓｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｖｉｓｉｂｌｅｒａｎｇｅｉｍａｇｅｓ［Ｊ］．Ｂｉｏｓｙｓｔｅｍｓ

Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１６，１４４：５２－６０．

［５］ＰａｔｉｌＪＫ，ＫｕｍａｒＲ．Ａｎａｌｙｓｉｓｏｆｃｏｎｔｅｎｔｂａｓｅｄｉｍａｇｅｒｅｔｒｉｅｖａｌｆｏｒｐｌａｎｔ

ｌｅａｆｄｉｓｅａｓｅｓｕｓｉｎｇｃｏｌｏｒ，ｓｈａｐｅａｎｄｔｅｘｔｕｒｅｆｅａｔｕｒｅｓ［Ｊ］．Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ

ｉｎＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅ，ＥｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｎｄＦｏｏｄ，２０１７，１０（２）：６９－７８．

［６］ＳｉｎｇｈＶ，ＭｉｓｒａＡＫ．Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｏｆｐｌａｎｔｌｅａｆｄｉｓｅａｓｅｓｕｓｉｎｇｉｍａｇｅ

ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ａｎｄ ｓｏｆｔｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ［Ｊ］． Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

ＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇｉｎＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅ，２０１７，４（１）：４１－４９．

［７］马慧琴．基于多源数据的小麦白粉病遥感监测与预测模型研究

［Ｄ］．南京：南京信息工程大学，２０１７．

［８］张云龙，张会敏，谢泽奇，等．基于显著区域和ＰＨＯＧ的黄瓜病害

识别方法研究［Ｊ］．江苏农业科学，２０１８，４６（２２）：２４６－２５０．

［９］姚群力，胡　显，雷　宏．基于多尺度融合特征卷积神经网络的遥

感图像飞机目标检测［Ｊ］．测绘学报，２０１９，４８（１０）：１２６６－１２７４．

［１０］黄守志．基于多特征多尺度卷积神经网络的目标检测算法研究

［Ｄ］．北京：北京邮电大学，２０１９．

［１１］吕昊宇，方　睿．基于多尺度融合的卷积神经网络的杂草幼苗

识别［Ｊ］．计算机科学与应用，２０２０（１２）：２４０６－２４１８．

［１２］马浚诚，杜克明，郑飞翔，等．基于卷积神经网络的温室黄瓜病

害识别系统［Ｊ］．农业工程学报，２０１８，３４（１２）：１８６－１９２．

［１３］孙　俊，谭文军，毛罕平，等．基于改进卷积神经网络的多种植

物叶片病害识别［Ｊ］．农业工程学报，２０１７，３３（１９）：２０９－２１５．

［１４］ＳａｂｏｕｒＳ，ＦｒｏｓｓｔＮ，ＨｉｎｔｏｎＧＥ．Ｄｙｎａｍｉｃｒｏｕｔｉｎｇｂｅｔｗｅｅｎｃａｐｓｕｌｅｓ

［Ｊ／ＯＬ］．ＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ，２０１７：１２１－１３０．

（２０１７－１１－０７）［２０２１－０３－２０］．ｈｔｔｐｓ：／／ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ．ｎｅｕｒｉｐｓ．

ｃｃ／ｐａｐｅｒ／２０１７／ｆｉｌｅ／２ｃａｄ８ｆａ４７ｂｂｅｆ２８２ｂａｄｂｂ８ｄｅ５３７４ｂ８９４ －

Ｐａｐｅｒ．ｐｄｆ＃：～：ｔｅｘｔ＝Ｄｙｎａｍｉｃ％２０ｒｏｕｔｉｎｇ％２０ｃａｎ％２０ｂｅ％

２０ｖｉｅｗｅｄ％２０ａｓ％２０ａ％２０ｐａｒａｌｌｅｌ，ｍａｋｅ％２０ｈｉｇｈｅｒ－ｌｅｖｅｌ％

２０ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ％ ２０ｄｅｃｉｓｉｏｎｓ％ ２０ｉｎｔｈｅ％ ２０ｄｏｍａｉｎ％ ２０ｏｆ％

２０ｐｉｘｅｌｓ．

［１５］ＧｒｉｔｓｅｖｓｋｉｙＡ，ＫｏｒａｂｌｙｏｖＭ．Ｃａｐｓｕｌｅｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒｌｏｗ－ｄａｔａ

ｔｒａｎｓｆｅｒｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ／ＯＬ］．ＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅ· ＡｒＸｉｖ，２０１８．

（２０１８－０４－２６）［２０２１－０３－２０］．ｈｔｔｐｓ：／／ｍａｔｈ．ｍｉｔ．ｅｄｕ／

ｒｅｓｅａｒｃｈ／ｈｉｇｈｓｃｈｏｏｌ／ｐｒｉｍｅｓ／ｍａｔｅｒｉａｌｓ／２０１８／Ｇｒｉｔｓｅｖｓｋｉｙ．ｐｄｆ．

［１６］ＴｏｂｉｎｇＥ，ＭｕｒｔａｚａＡ，ＨａｎＫ，ｅｔａｌ．ＥＰ－ＣａｐｓＮｅｔ：ｅｘｔｅｎｄｉｎｇ

ｃａｐｓｕｌｅｎｅｔｗｏｒｋｗｉｔｈｉｎｃｅｐｔｉｏｎｍｏｄｕｌｅｆｏｒｅｌｅｃｔｒｏｐｈｏｒｅｓｉｓｂｉｎａｒｙ

ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｃ］／／１８ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＢｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ

ａｎｄＢｉｏｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ．Ｔａｉｃｈｕｎｇ，２０１８：３２７－３３３．

［１７］ＸｉａｎｇＣＱ，ＺｈａｎｇＬ，ＴａｎｇＹ，ｅｔａｌ．ＭＳ－ＣａｐｓＮｅｔ：ａｎｏｖｅｌｍｕｌｔｉ－

ｓｃａｌｅｃａｐｓｕｌｅｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］．ＩＥＥＥＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＬｅｔｔｅｒｓ，２０１８，２５

（１２）：１８５０－１８５４．

［１８］侯金秀，李　然，邓红霞，等．融合通道信息注意力网络的叶片

病害识别［Ｊ］．计算机工程与应用，２０２０，５６（２３）：１２４－１２９．

［１９］刘　娜，赵　慧，包思圆，等．基于图像处理的黄瓜叶子病害识

别系统的研究［Ｊ］．山东工业技术，２０１８（５）：１３８．

—６０１— 江苏农业科学　２０２２年第５０卷第６期


