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　　摘要：精确识别与分类复杂场景下水稻害虫对水稻病害治理与产量提升具有重要的研究意义，提出一种基于多原
型指导的小样本水稻害虫识别与分类模型。首先，利用ＶｉｓｉｏｎＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ网络作为主干网络进行特征映射，将水稻害
虫图片映射到深度特征空间；其次，利用可微分的超像素聚类算法实现深度特征图中类特定原型的聚类分组，构造水

稻多类型害虫的特征表达；再次，提出一种双通道特征融合注意力模块实现水稻害虫支持特征和查询特征的深度融

合；最后，利用无参数的度量学习算法计算待测水稻病虫害图片特征与深度融合特征之间的距离，根据距离值实现待

测病虫害图片的识别与分类。试验结果表明，所提出的水稻害虫识别模型可以实现０．９５５的识别准确率、０．９４１的精
确率、０．９４９的召回率和０．９６２的Ｆ１值，与ＡｌｅｘＮｅｔ、ＲｅｓＮｅｔ、ＹＯＬＯｖ５、Ｖｇｇ－１６、Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎｖ３和 ＬｅＮｅｔ５等模型相比，所

提出模型的各项指标表现良好。该方法的提出为农作物害虫的智能化识别提供了新的思路。
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　　水稻是中国乃至世界的主要粮食作物之一，随
着全球气候变暖，农作物病虫害发病率逐年上升，

严重影响了农作物的产量和质量［１］。因此，研究水

稻病虫害的定位与识别，可以及时预防病虫害对农

作物的破坏，对提高农作物的产量和质量具有重要

的意义。

传统的水稻病虫害检测工作主要依靠人工经

验完成［２－４］，该类方法虽然可以实现部分病虫害的

定位与识别，但费时费力、主观性强、效率低、识别

精度不高。之后，随着机器学习技术在图像处理领

域的成功应用，利用 Ｋ最近邻算法［５］、支持向量

机［６］、决策树算法［７］和随机森林［８］等机器学习模型

构造农作物病虫害图片的纹理、颜色、形状等特征

的决策模型，并在各类农作物病虫害测试数据集中
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验证了模型的有效性。然而，该类基于机器学习算

法的农作物病虫害识别模型的性能主要依赖人工

提取的各种分类特征或复杂的图像特征提取算法；

然而，农田环境复杂，并非单一的农作物；此外，利

用人工拍摄的方式难以将水稻病虫害的颜色和纹

理等特征与其他非病虫害区分［９］。因此，基于机器

学习算法的农作物病虫害识别模型的性能局限，难

以满足实际生产中的高要求。

近年来，随着计算机视觉技术的快速发展，将

深度学习的相关技术应用到农作物病虫害检测任

务中成为智慧农业领域的热点研究课题［１０－１１］。此

外，深度学习网络可以自动逐层编码压缩感知农作

物病虫害图片的深度特征，根据提取的特征进行下

游水稻病虫害的定位与识别。如梁勇等利用 ＹＯＬＯ
ｖ５设计了一种多源数据集的水稻病虫识别模型，对
不同采样场景的测试图像中进行了测试，验证了所

提出模型的性能［１２］。曾伟辉等针对现有识别模型

识别精度低的问题，提出了一种低分辨率的水稻病

虫害识别模型，通过利用生成对抗网络对低分辨率

图片进行数据增强，并借助注意力机制强化了模型

对于目标区域的定位精度［１３］。Ｌｉ等以无人机采集
的水稻图像为数据源，将胶囊网络应用到水稻图像

的定位与识别任务中［１４］。肖小梅等针对传统机器

学习算法主观性强和特征提取过程复杂的问题，通

过在每个卷积层后加入归一化层对 ＡｌｅｘＮｅｔ网络进
行改进，并将其应用到水稻病虫害图像识别任务

中，通过在自采集的数据集上进行测试，验证了所

提出模型的有效性［１５］。虽然上述模型均可以自动

实现水稻病虫害的定位与识别，但模型的参数量较

大，导致识别开销较大，不符合实际生产中对于实

时性的要求。为此，Ｒａｈｍａｎ等通过利用深度可分离
卷积对卷积神经网络进行改进，构造了一种轻量级

的水稻病虫害识别模型，通过降低模型参数来缓解

时间开销大的问题［１６］。之后，鲍文霞等针对同样的

问题，设计了一个融合局部和全局多尺度特征的轻

量级残差网络的水稻病虫害识别模型，通过增加卷

积层数和分支数来提高特征的表达能力，在多种病

虫害识别数据集中验证了所提出算法的有效性［１７］。

虽然上述基于深度学习模型的水稻病虫害定

位与识别模型取得了新的突破，但模型的性能仍然

依赖训练数据集样本的个数。然而，田间环境下，

水稻害虫易动，难以近距离拍摄，并且水稻病虫害

类型多，无疑给数据采集人员造成了极大的难度，

导致数据采集成本较高。针对上述问题，受小样本

学习的启发，本试验利用小样本学习网络构建了一

种新的水稻病虫害识别与分类模型。首先，利用

ＶｉｓｉｏｎＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ网络将水稻病虫害图片映射到深
度特征空间；其次，利用可微分的超像素聚类算法

构造不同块、不同区域的超像素，用于表示水稻病

虫害的语义类；最后，设计了一种双通道特征融合

注意力模块，实现支持图片和查询图片特征的深度

融合，利用目标任务强化特征的表达能力。

１　小样本水稻害虫识别与分类模型

１．１　任务定义
小样本学习网络旨在利用少量带标签的图片

实现大规模数据集相近的性能。现有小样本学习

网络大多采用Ｅｐｉｓｏｄｉｃ的训练机制［１８］，即将整个数

据集划分为Ｂａｓｅ集和 Ｎｏｖｅｌ集，并在 Ｂａｓｅ和 Ｎｏｖｅｌ
集中利用相同的学习机制实现支持图片指导查询

图片的学习过程。假设 Ｂａｓｅ集为 Ｄｂａｓｅ＝｛（Ｄ
ｂａｓｅ
ｓｉ ，

Ｄｂａｓｅｑｉ）
Ｌ
ｉ＝１｝，Ｎｏｖｅｌ集为Ｄｎｏｖｅｌ＝｛（Ｄ

ｎｏｖｅｌ
ｓｊ ），Ｄ

ｎｏｖｅｌ
ｑｊ ｝

Ｋ
ｊ＝１，其

中Ｄｂａｓｅｓｉ 表示 Ｂａｓｅ集中的第 ｉ个支持集；Ｄ
ｂａｓｅ
ｑｉ 表示

Ｂａｓｅ集中的第 ｉ个查询集；Ｄｎｏｖｅｌｓｊ 表示 Ｎｏｖｅｌ集中的
第ｊ个支持集；Ｄｎｏｖｅｌｑｊ 表示 Ｎｏｖｅｌ集中的第 ｊ个查询
集。此外，Ｂａｓｅ集中的支持集 Ｄｂａｓｅｓｉ ＝｛Ｉ

ｂａｓｅ
ｓ ，Ｌ

ｂａｓｅ
ｓ ｝和

查询集Ｄｂａｓｅｑｉ ＝｛Ｉ
ｂａｓｅ
ｑ ，Ｌ

ｂａｓｅ
ｑ ｝由支持图片和标签组成；

类似地，Ｎｏｖｅｌ集的支持集和查询集由支持图片和
标签组成，但对于查询集 Ｄｎｏｖｅｌｑｊ ，标签仅用于测试阶

段的模型损失计算。

１．２　络模型结构
所提出模型的识别与分类流程如图１所示。首

先，利用ＶｉｓｉｏｎＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ网络实现水稻病虫害图
片的窗口划分，并采用 ＶｉｓｉｏｎＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ编码器将
支持图片和查询图片映射到深度特征空间；其次，

改进传统不可微分的超像素聚类算法为可微分算

法，便于深度网络进行端到端训练，并将改进后的

超像素聚类算法用于生成水稻病虫害的类特定原

型；再次，提出一种新的双通道特征融合注意力模

块，利用查询图片携带的目标任务特征来强化类特

定原型的表达能力；最后，借助无参数度量学习算

法逐位置对待测的查询图片进行距离计算，根据距

离值快速识别与分类待测水稻病虫害图片的类型。

１．３　水稻害虫害图片特征提取
近年来，ＶｉｓｉｏｎＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ（ＶｉＴ）［１９］因其对图片

中像素点位置的编码能力、区域间目标信息的关联
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学习能力，在语义分割、目标检测和语义理解等任

务中被广泛应用。本试验尝试将ＶｉＴ应用到农业病
虫害检测任务中，尤其考虑到 ＶｉＴ对本研究的水稻
病虫害小目标区域的特征捕获能力，通过利用 ＶｉＴ
的编码块将水稻病虫害图片映射到深度特征空间。

具体地，为了细粒度地捕获输入图片的细节和边缘

信息，首先对水稻病虫害图片 Ｉｓ∈Ｒ
Ｈ×Ｗ×Ｃ进行分块

处理，将Ｉｓ展开成一个大小为 Ｉｓｐ∈Ｒ
Ｎ×（Ｐ２×Ｃ）的图像

块序列；其中Ｐ２为图像分辨率，Ｎ＝ＨＷ／Ｐ２表示整
张图像分块的个数。然后，将每一展开后的图像块

进行线性变换，并嵌入图像块的类标签信息和分块

后图片的位置编码信息。最后，整合所有信息，作

为ＶｉＴ编码器的输入，ＶｉＴ编码块结构如图２所示，
具体计算如公式（１）所示。

Ｚ０＝［Ｉｃｌａｓｓ；Ｉ
１
ｓｐＥ，Ｉ

２
ｓｐＥ，…，Ｉ

Ｎ
ｓｐＥ］＋Ｅｐｏｓ。 （１）

其中，Ｉｃｌａｓｓ为图像块类标签信息，Ｅ∈Ｒ
（Ｐ２×Ｃ）×Ｄ表示

线性变换矩阵，Ｅｐｏｓ∈Ｒ
（Ｎ＋１）×Ｄ表示位置编码。

　　ＶｉＴ编码块主要由多头注意力机制（Ｍｕｌｔｉ－
Ｈｅａｄ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ，ＭＨＡ）和 感 知 机 （Ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒ
Ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎ，ＭＬＰ）交替连接组成，在特征提取过程
中，多头注意力ＭＨＡ经过迭代Ｌ次获得特征图Ｚｉ′；

然后，经过多层感知机ＭＬＰ与标准化操作后得到更
新后的特征图 ＺＬ，即水稻病虫害图片的映射特征。
具体计算如公式（２）和（３）所示。

Ｚｉ′＝ＭＳＡ［ＬＮ（Ｚｉ）］＋Ｚｉ，ｉ＝０，１，２，…，Ｌ；（２）
ＺＬ＝ＭＬＰ［ＬＮ（Ｚｉ′）］＋Ｚｉ′，ｉ＝０，１，２，…，Ｌ。（３）

１．４　类特定原型生成
大多现有模型通过利用水稻病虫害图片的全

局特征进行建模；然而，相对整张图片，病虫害占据

区域比例较小，极易造成病虫害的漏报与误报。为

此，在图像分块处理的基础上，利用超像素聚类算

法构造不同区域、不同块的超像素，利用超像素表

示当前块的类特定原型，这有助于模型对于小目标

或小区域目标的识别性能。此处，选择文献［２０］改
进的可微分超像素聚类算法，便于深度网络进行端

到端训练。具体流程如下：

（１）假设支持图片 Ｉｓ的序列特征为 ＺＬ，类标签
信息为Ｉｃｌａｓｓ，初始化的超像素种子节点为Ｓ

０。

（２）计算每个像素ｐ和超像素种子节点Ｓｉ之间
的关联，计算如公式（４）所示。

Ｑｔｐｉ＝ｅ
－‖Ｚ（ｘ，ｙ）Ｌ －Ｓｔ－１ｉ ‖２。 （４）

（３）更新超像素质心，计算如公式（５）所示。

Ｓｔｉ＝
１
Ｚｔｉ
∑
Ｎｓｐ

ｐ＝１
ＱｔｐｉＺ

（ｘ，ｙ）
Ｌ ；Ｚｔｉ＝∑ｐＱ

ｔ
ｐｉ。 （５）

　　通过迭代计算超像素与像素之间的距离，获得
最终的 Ｎｓｐ个超像素，即 Ｎｓｐ个类特定原型。超像素
聚类的计算流程如图３所示。
　　传统聚类算法对于种子节点的选择按照均匀
划分的策略，即大小为Ｈ×Ｗ的图片被均匀划分为
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ｍ个大小为ｈ×ｗ的网格，选择每个网格的中心作
为超像素；然而，考虑到水稻害虫目标小、区域占比

小等因素，借鉴ＭａｓｋＳＬＩＣ算法对于种子节点的选取
规则，即利用目标识别算法首先粗略确定目标，并

在目标区域进行超像素聚类，极大地减少背景噪声

信息的干扰，有效提高目标的识别。

１．５　双通道特征融合注意力
在小样本学习网络中，查询分支的输入为待识

别的目标任务，如何充分利用目标任务信息可以有

效提升模型对水稻病虫害的识别性能。此处，本研

究提出一种双通道特征融合注意力网络，将支持分

支捕获的类特定原型与目标直接关联的查询分支

特征进行深度融合，提高特征的区分能力，特征融

合流程如图４所示。
　　考虑到通道注意力机制有选择性地关注水稻
病虫害目标的位置信息，首先将 ＶｉＴ映射的支持特
征ＺｑＬ与类特定原型Ｓ进行拼接，并利用大小为１×
１的卷积进行尺度融合得到标准化后的特征图ＦＺＳ；
然后，采用平均池化操作获得特征图的全局表示，

并借助ｓｉｇｍｏｉｄ函数计算通道维度的注意力权重矩

阵，计算如公式（６）和（７）所示。
ＦＺＳ＝ｃｏｎｖ１×１（Ｚ

ｑ
ＬＳ）； （６）

ｗｃａ＝ｓｉｇｍｏｉｄ｛ｃｏｎｖ１×１（ａｐｏｏｌ［Ｚ
ｑ
ＬＦＺＳ］）｝。（７）

式中：ｗｃａ表示通道维度的权重注意力矩阵；ｃｏｎｖ１×１
（·）表示１×１的卷积操作，ａｐｏｏｌ（·）表示平均池
化操作。

空间注意力机制通过聚焦特征图中像素间的

关联来强化目标的特征表达。此处，首先采用余弦

相似度计算实现多原型与查询特征之间的关联性

度量，并过滤背景信息的干扰，提高模型的识别性

能；空间注意力权重矩阵计算如公式（８）所示。
ｗｓａ＝ｓｉｇｍｏｉｄ（ｃｏｎｖ１×１（ｃｏｓ［ｐｏｏｌ（Ｚ

ｑ
Ｌ），Ｓ］））。（８）

　　然后，对通道注意力权重矩阵和空间注意力权
重矩阵进行对应位置乘法运算，获得最终的融合注

意力权重矩阵；最后，将类原型特征表达与查询特

征分别与注意力权重矩阵进行加权重组，获得最终

的融合特征Ｆ。具体计算如公式（９）和（１０）所示。
ｗ＝ｗｓａ×ｗｃａ； （９）

Ｆ＝（ＺｑＬｗ）（Ｓｗ）。 （１０）

１．６　度量学习
为了减少模型参数、降低时间开销、防止模型

过拟合，利用无参数的度量学习直接计算待识别水

稻病虫害图片映射特征与带标签的支持特征之间

的距离，此处采用余弦相似度作为特征间的度量

方法。

首先，利用ＶｉＴ将待识别的查询图片映射到深
度特征空间；然后，利用余弦相似度逐位置计算映

射的查询特征ＺｑＬ与双通道融合特征 Ｆ之间的相似
度值，并借助 Ａｒｇｍａｘ函数获得每个位置处的最大
值；最后，将所有位置的结果进行拼接，得到水稻病

虫害的识别结果。具体计算如公式（１１）和（１２）
所示。

Ｄ（ｘ，ｙ）ｑ ＝ａｒｇｍａｘ｛∑
ｈ，ｗ

ｘ，ｙ
ｃｏｓ［Ｚｑ（ｘ，ｙ）Ｌ ，Ｆ（ｘ，ｙ）］｝；（１１）

ＩＤ＝∑
ｈ，ｗ

ｘ，ｙ
Θ（Ｄ（ｘ，ｙ）ｑ ）。 （１２）

式中：ｃｏｓ（·）表示余弦相似度函数；Θ（·）表示拼
接函数，ｈ和ｗ表示特征图的长和宽；此外，为了优
化多原型指导的小样本水稻害虫识别模型的性能，

采用交叉熵损失函数进行损失计算，根据损失值端

到端优化模型。
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２　试验结果与分析

２．１　试验环境与评价指标
试验环境选择６４位 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０操作系统，４０

ＧＢＮＶＩＤＩＡＡ１００ＧＰＵ，ＰｙＴｏｒｃｈ版本为１．１１，Ｐｙｔｈｏｎ
选择３．９，ＣＵＤＡ版本为１１．６。初始学习率为 １×
１０－３，ｂａｔｃｈ大小为６。为了防止模型过拟合，选择

Ｄｒｏｐｏｕｔ为 ０．８。图 ５给出了模型在训练阶段
Ｓｕｐｐｏｒｔ集和Ｑｕｅｒｙ集上的损失和准确率变化曲线；
可以看出，大约经过８０个 Ｅｐｏｃｈ后模型基本收敛，
此时对于水稻病虫害的识别准确率大约为９５％，损
失值也达到了最低；为此，选择 Ｅｐｏｃｈ为８０，并且所
有试验均在Ｅｐｏｃｈ为８０的基础上进行。

　　使用准确率（Ａｃｃｕｒａｃｙ，Ａｃｃ）、精确率（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，
Ｐ）、召回率（Ｒｅｃａｌｌ，Ｒ）和Ｆ１得分来评估所提出模型
对于水稻病虫害的识别性能，计算方法如公式（１３）
至公式（１６）所示。

Ａｃｃ＝
ＴＰ＋ＴＮ

ＴＰ＋ＦＰ＋ＴＮ＋ＦＮ； （１３）

Ｐ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ； （１４）

Ｒ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ； （１５）

Ｆ１＝２×
Ｐ×Ｒ
Ｐ＋Ｒ＝

２ＴＰ
２ＴＰ＋ＦＰ＋ＦＮ。 （１６）

式中：ＴＰ表示模型预测为正的样本数，ＴＮ表示模型

预测为负的样本数，ＦＮ为错误地将样本预测为负
的样本数，ＦＰ表示错误地将样本预测为正的样
本数。

２．２　数据集介绍
选择当前主流模型使用的开源水稻害虫数据

集ＩＰ１０２，该数据集包括１０２种水稻害虫，总共包括
７５０００张图片。本试验选取其中６种害虫作为训练
集，４种害虫作为测试集，每种害虫选择 ４００张图
片。数据集中部分图像可视化如图６所示。
２．３　检测结果与分析

为了验证所提出模型的性能，选择当前主流的

目标检测模型ＡｌｅｘＮｅｔ、ＲｅｓＮｅｔ、ＹＯＬＯｖ５、Ｖｇｇ－１６、
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Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎｖ３和ＬｅＮｅｔ５，并在相同的数据集和评价指
标下进行对比分析，结果如表１所示。此外，为了直
观展示本模型对于每种测试水稻害虫图片的识别

结果，绘制图７所示的混淆矩阵。其中０表示稻赤
斑沫蝉、１表示黄脊蝗、２表示鹿蛾、３表示稻水象
甲，对角线上的结果表示模型正确预测的数量。

表１　不同模型的性能对比

对比模型 准确率 精确率 召回率 Ｆ１值

ＡｌｅｘＮｅｔ ０．９１６ ０．９３３ ０．９２８ ０．９４１
ＲｅｓＮｅｔ ０．９２５ ０．９２８ ０．９３９ ０．９３０

ＹＯＬＯｖ５ ０．９２８ ０．９２４ ０．９３７ ０．９１７
Ｖｇｇ－１６ ０．９２０ ０．９２７ ０．９２９ ０．９２７
Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎｖ３ ０．９３５ ０．９３８ ０．９３９ ０．９４６

ＤｅｎｓｅＮｅｔ ０．９１９ ０．９３１ ０．９２８ ０．９３１
ＬｅＮｅｔ５ ０．９４６ ０．９３２ ０．９５４ ０．９５６

本模型 ０．９５５ ０．９４１ ０．９４９ ０．９６２

　　由表１可以看出，与当前经典的目标检测模型
相比，所提出模型在准确率、召回率和 Ｆ１值上均有
所提升。在准确率方面，本模型可以获得０．９５５的
得分，相比ＬｅＮｅｔ５模型，提升了０．９％；在精确率方
面，本模型实现了０．９４１的得分，相比 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎｖ３
模型，提升了０．３％；虽然在召回率方面，本模型相
比ＬｅＮｅｔ５有所下降，但相比 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎｖ３和 ＲｅｓＮｅｔ
模型，提升了 １．０％；在 Ｆ１值方面，本模型实现了
０９６２的得分，相比所有对比模型，优势明显。究其
原因是：（１）本模型直接利用目标任务来强化特征
的表达能力，并从双通道维度进行特征增强；（２）在
小样本学习网络的基础上，采用超像素聚类算法生

成多个细粒度类原型，有效强化了小目标物体的识

别能力；（３）利用的无参数度量学习可以有效减少
信息丢失或歧义的问题。

　　图８给出了所提出模型对常见水稻病虫害的泛
化性测试试验，可以看出，所提出模型整体识别精

度良好，尤其是对于图８－ａ和图８－ｃ中的小目标
物体仍然可以保持较高的识别精度，验证了本设计

模型的合理性。此外，为了进一步验证所提出模型

对更具挑战性样本（缺陷、低能见度）的测试性能，

进行了图９所示的测试试验。可以看出，所提出模
型对于田间环境中更复杂的场景，包括水稻害虫部

分遮挡样本、可见度不强样本的测试，所提出模型

的平均检测精准率可以达到９２．４７％，对遮挡样本
可以实现９３．６３％的测试精度，对低能见度样本可
以实现９１．３０％的测试精度。从试验结果中可以看

出，能见度对于模型检测性能的干扰程度较大，主

要原因是光照因素会导致病害区域的颜色发生变

化。此外，虽然缺陷类也会影响模型性能，但目标

区域的整体特征依然存在，虽有影响，但影响不大。

总的来说，模型整体鲁棒性和泛化性能较好，可以

为实际场景中对水稻病虫害检测提供一定的指导。

２．４　实时性对比与分析
为了测试所提出模型的时间开销，分别选择当

前主流的水稻病害检测模型 ＡｌｅｘＮｅｔ、ＲｅｓＮｅｔ、ＹＯＬＯ
ｖ５、Ｖｇｇ－１６、Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎｖ３和 ＬｅＮｅｔ５。对比结果如图
１０所示。
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　　可以看出，本模型在测试数据集上可以实现
４１．９ｓ的测试时间开销，相比所有对比模型中时间
开销最低的Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎｖ３模型，降低了９．２ｓ，优势明
显。究其原因是在特征匹配阶段，所提出模型采用

了无参数的度量学习工具（余弦相似度），即通过计

算待测试图片的深度映射特征与所学病害区域类

的特定语义表示之间的相似度来实现待测图片病

害的定位与识别，该阶段无任何可学习的参数参

与，有效降低了时间开销；其次，在特征提取阶段，

无论支持分支还是查询分支，均采用了预训练的主

干网络，进一步降低了模型的时间开销。

２．５　消融试验
为了分析不同模块对于基于多原型指导的小

样本水稻害虫识别模型的性能，进行表２所示的消
融试验。特别地，此处选择单一的 ＶｉＴ映射特征和
查询特征之间的度量计算流程作为基线模型。可

以看出，相比基线模型，引入超像素聚类算法提升

了１１．９百分点的准确率、１９．１百分点的精确率、
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１８．９百分点的召回率和１２．２百分点的 Ｆ１。类似
地，虽然引入单一的通道注意力或空间注意力可以

进一步提高模型的识别性能；然而，模型的最佳识

别性能是综合超像素聚类、通道注意力和空间注意

力，通过深度聚焦目标任务和查询特征之间的关

联，强化了模型的识别性能。

表２　消融试验

超像素

聚类

通道

注意力

空间

注意力
准确率 精确率 召回率 Ｆ１值

０．７３１ ０．６９２ ０．７０３ ０．７６１

√ ０．８５０ ０．８８３ ０．８９２ ０．８８３

√ √ ０．９１７ ０．９１４ ０．９２５ ０．９１７

√ √ ０．９２１ ０．９２３ ０．９３１ ０．９４０

√ √ √ ０．９５５ ０．９４１ ０．９４９ ０．９６２

３　结论

提出了一种基于多原型指导的小样本水稻病

害识别模型，经过试验得到如下结论：

（１）针对传统水稻病害虫识别模型精度低的问
题，在小样本学习网络双分支指导策略的基础上，

引入超像素聚类算法生成多个细粒度原型，利用多

个原型逐像素度量待测图片的映射特征，有效缓解

了水稻病害虫目标小导致信息丢失的问题。

（２）为了进一步挖掘目标任务和支持特征的关
联，采用双通道特征融合注意力网络深度融合双分

支的映射特征，有效强化了特征的表达能力。

（３）结果表明，所提出的水稻病虫害识别模型
表现出了较好的性能，平均准确率达到了０．９５５、精
确率达到了０．９４１、召回率达到了０．９４９、Ｆ１值达到
了０．９６２，优于 ＡｌｅｘＮｅｔ、ＲｅｓＮｅｔ、ＹＯＬＯｖ５、Ｖｇｇ－１６、
Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎｖ３和ＬｅＮｅｔ５等经典目标检测模型。

参考文献：

［１］ＬｉＤＳ，ＷａｎｇＲＪ，ＸｉｅＣＪ，ｅｔａｌ．Ａｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｆｏｒｒｉｃｅｐｌａｎｔ

ｄｉｓｅａｓｅｓａｎｄｐｅｓｔｓｖｉｄｅｏｄｅｔｅｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｄｅｅｐｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］．Ｓｅｎｓｏｒｓ，２０２０，２０（３）：５７８．

［２］ＹａｎｇＧＦ，ＣｈｅｎＧＰ，ＬｉＣ，ｅｔａｌ．Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｒｅｂａｌａｎｃｉｎｇｎｅｔｗｏｒｋ

ｆｏｒｔｈｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｌａｒｇｅｉｍｂａｌａｎｃｅｄｒｉｃｅｐｅｓｔａｎｄｄｉｓｅａｓｅｄａｔａｓｅｔｓ

ｉｎｔｈｅｆｉｅｌｄ［Ｊ］．ＦｒｏｎｔｉｅｒｓｉｎＰｌａｎｔＳｃｉｅｎｃｅ，２０２１，１２：６７１１３４．

［３］ＬｉＬＬ，ＺｈａｎｇＳＪ，ＷａｎｇＢ．Ｐｌａｎｔｄｉｓｅａｓｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

ｂｙｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ－ａｒｅｖｉｅｗ［Ｊ］．ＩＥＥＥＡｃｃｅｓｓ，２０２１，９：５６６８３－

５６６９８．　

［４］ＫｈａｒｉｍＭ，ＷａｙａｙｏｋＡ，ＡｂｄｕｌｌａｈＡ，ｅｔａｌ．Ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅｚｏｎｉｎｇｏｆｐｅｓｔ

ａｎｄｄｉｓｅａｓｅｉｎｆｅｓｔａｔｉｏｎｓｉｎｒｉｃｅｆｉｅｌｄｂａｓｅｄｏｎＵＡＶａｅｒｉａｌｉｍａｇｅｒｙ

［Ｊ］．ＴｈｅＥｇｙｐｔｉａｎＪｏｕｒｎａｌｏｆＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇａｎｄＳｐａｃｅＳｃｉｅｎｃｅ，

２０２２，２５（３）：８３１－８４０．

［５］ＬａｒｉｊａｎｉＭ，ＡｓｌｉＡ，ＫｏｚｅｇａｒＥ，ｅｔａｌ．Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆｉｍａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｉｎｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇｒｉｃｅｂｌａｓｔｄｉｓｅａｓｅｉｎｆｉｅｌｄｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓｂａｓｅｄｏｎ

ＫＮＮａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｂｙＫ－ｍｅａｎｓ［Ｊ］．ＦｏｏｄＳｃｉｅｎｃｅ＆

Ｎｕｔｒｉｔｉｏｎ，２０１９，７（１２）：３９２２－３９３０．

［６］ＸｉａｏＤＱ，ＦｅｎｇＪＺ，ＬｉｎＴＹ，ｅｔａｌ．Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｎｄｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

ｓｃｈｅｍｅｆｏｒｖｅｇｅｔａｂｌｅｐｅｓｔｓｂａｓｅｄｏｎｔｈｅＢＯＦ－ＳＶＭｍｏｄｅｌ［Ｊ］．

ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌａｎｄＢｉｏｌｏｇｉｃａｌＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，

２０１８，１１（３）：１９０－１９６．

［７］ＣｈｅｎＪ，ＬｉａｎＹ，ＬｉＹＭ．Ｒｅａｌ－ｔｉｍｅｇｒａｉｎｉｍｐｕｒｉｔｙｓｅｎｓｉｎｇｆｏｒｒｉｃｅ

ｃｏｍｂｉｎｅｈａｒｖｅｓｔｅｒｓｕｓｉｎｇｉｍａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇａｎｄｄｅｃｉｓｉｏｎ－ｔｒｅｅ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｊ］．ＣｏｍｐｕｔｅｒｓａｎｄＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓｉｎＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅ，２０２０，

１７５：１０５５９１．

［８］ＳａｎｇｅｅｔｈａＴ，ＬａｖａｎｙａＧ，ＭｙｔｈｉｌｉＫ，ｅｔａｌ．Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｏｆｐｅｓｔａｎｄ

ｄｉｓｅａｓｅｉｎｂａｎａｎａｌｅａｆｕｓｉｎｇｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔ［Ｊ］．Ｔｅｓｔ

ＥｎｇＭａｎａｇ，２０２０，８３：３７２７－３７３５．

［９］ＳｕｎＤ Ｑ，ＲｉｃｋａｉｌｌｅＭ，ＸｕＺＧ．Ｄｅｔｅｒｍｉｎａｎｔｓａｎｄｉｍｐａｃｔｓｏｆ

ｏｕｔｓｏｕｒｃｉｎｇｐｅｓｔａｎｄｄｉｓｅａｓｅｍａｎａｇｅｍｅｎｔ：ｅｖｉｄｅｎｃｅｆｒｏｍＣｈｉｎａｓｒｉｃｅ

ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ［Ｊ］．ＣｈｉｎａＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌＥｃｏｎｏｍｉｃＲｅｖｉｅｗ，２０１８，１０（３）：

４４３－４６１．

［１０］ＨｅＹ，ＺｈｏｕＺＹ，ＴｉａｎＬＨ，ｅｔａｌ．Ｂｒｏｗｎｒｉｃｅｐｌａｎｔｈｏｐｐｅｒ

（ＮｉｌａｐａｒｖａｔａｌｕｇｅｎｓＳｔａｌ）ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］．

ＰｒｅｃｉｓｉｏｎＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅ，２０２０，２１（６）：１３８５－１４０２．

［１１］卫雅娜，王志彬，乔晓军，等．基于注意力机制与 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ的

轻量化水稻病害识别方法［Ｊ］．中国农机化学报，２０２２，４３

（１１）：１７２－１８１．

［１２］梁　勇，邱荣洲，李志鹏，等．基于ＹＯＬＯｖ５和多源数据集的水稻

主要害虫识别方法［Ｊ］．农业机械学报，２０２２，５３（７）：２５０－２５８．

［１３］曾伟辉，张文凤，陈鹏，等．基于 ＳＣＲｅｓＮｅＳｔ的低分辨率水稻害

虫图像识别方法［Ｊ］．农业机械学报，２０２２，５３（９）：２７７－２８５．

［１４］ＬｉＹ，ＱｉａｎＭＹ，ＬｉｕＰＦｅｔａｌ．Ｔｈｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｏｆｒｉｃｅｉｍａｇｅｓｂｙ

ＵＡＶｂａｓｅｄｏｎｃａｐｓｕｌｅｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］．ＣｌｕｓｔｅｒＣｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０１９，２２：

９５１５－９５２４．

［１５］肖小梅，杨红云，易文龙，等．改进的Ａｌｅｘｎｅｔ模型在水稻害虫图

像识别中的应用［Ｊ］．科学技术与工程，２０２１，２１（２２）：９４４７－

９４５４．　

［１６］ＲａｈｍａｎＣ，ＡｒｋｏＰ，ＡｌｉＭ，ｅｔａｌ．Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎａｎｄｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｏｆ

ｒｉｃｅｄｉｓｅａｓｅｓａｎｄｐｅｓｔｓｕｓｉｎｇｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．

ＢｉｏｓｙｓｔｅｍｓＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０２０，１９４：１１２－１２０．

［１７］鲍文霞，吴德钊，胡根生，等．基于轻量型残差网络的自然场景

水稻害虫识别［Ｊ］．农业工程学报，２０２１，３７（１６）：１４５－１５２．

［１８］ＣｈａｎｇＺＢ，ＬｕＹＧ，ＷａｎｇＸＷ，ｅｔａｌ．ＭＧＮｅｔ：Ｍｕｔｕａｌ－ｇｕｉｄａｎｃｅ

ｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒｆｅｗ－ｓｈｏｔｓｅｍａｎｔｉｃｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ

ＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｏｆＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０２２，１１６：１０５４３１．

［１９］ＨａｎＫ，ＷａｎｇＹＨ，ＣｈｅｎＨＴ，ｅｔａｌ．Ａｓｕｒｖｅｙｏｎｖｉｓｉｏｎｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ

［Ｊ］． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ Ｐａｔｔｅｒｎ Ａｎａｌｙｓｉｓａｎｄ Ｍａｃｈｉｎｅ

Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０２２，４５（１）：８７－１１０．

［２０］ＬｉＧ，ＪａｍｐａｎｉＶ，Ｓｅｖｉｌｌａ－ＬａｒａＬ，ｅｔａｌ．Ａｄａｐｔｉｖｅｐｒｏｔｏｔｙｐｅｌｅａｒｎｉｎｇ

ａｎｄａｌｌｏｃａｔｉｏｎｆｏｒｆｅｗ－ｓｈｏｔｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

ＩＥＥＥ／ＣＶＦＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，

２０２１：８３３４－８３４３．

—００２— 江苏农业科学　２０２３年第５１卷第２０期


