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摘要:针对现有小样本学习中农作物病害识别参数量高、网络易出现梯度消失等问题,提出一种多分支分组卷积的特征级

联农作物病害识别模型。首先,该模型将分组卷积应用于残差块,利用残差块缓解网络的梯度消失问题。其次,将网络的

输入拆分成同构多分支的嵌入,通过不同分支间的特征补充,获取更加丰富的特征并降低网络参数量。最后,设计了一种

多层特征级联的骨干网络,用于挖掘图像中不同层次的信息,将浅层特征中更多位置、细节信息和深层特征中更强的语义

信息级联输出,提升网络的泛化能力。在PlantVillage数据集上,该模型在5-way
 

1-shot与5-way
 

5-shot任务上的识别准

确率分别达到了(79.68±0.35)%和(93.25±0.21)%,比原型网络分别提升了3.74%和4.32%。实验结果表明,本文模

型能较好地识别农作物病害,并且在加深网络深度的同时降低了网络参数量、缓解了梯度消失以及挖掘出了不同层次的

语义信息,有效解决了农作物病害小样本学习问题。
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中国是农业大国,在推进农业现代化的进程中,农业生产方式正在从传统人工模式逐步向智能化方向转变,
人工智能技术在农业领域得到了广泛应用[1]。在农作物种植中,病害是影响产量和质量的关键因素之一[2]。当

前农作物病害识别大多仍需依靠具有丰富知识经验的专家来进行,因而难以满足大面积且快速准确诊断农作物

病害的实际生产需求。近些年来,深度学习在计算机视觉领域取得了巨大成功,而利用深度学习识别农作物病

害的智慧农业也展现出广阔的应用前景[3-5]。然而,在实际农业生产中,由于患病农作物的比例较低,采集到的

病害图像样本数量也有限,加之病害种类多样且部分病害发生概率较低,因此在有限的病害数据集上利用深度

学习模型进行训练时容易出现模型过拟合的问题[6]。
为了解决深度神经网络数据依赖的问题,受人类学习方式的启发,小样本学习(few-shot

 

learning,FSL)[7-8]

应运而生。小样本学习旨在通过少量有标记样本的训练,使模型对从未见过的样本具备快速理解和泛化的能

力。其中,元学习是现有小样本学习相关研究中讨论得最多的训练策略,并且在农作物分类和识别中得到了有

效应用[9-11]。任胜男等人[12]针对PlantVillage数据集中样本量较少的8类病害图像,提出了一种基于关系网

络[13]的农作物病害模型,采用焦点损失函数来增强模型对困难样本的关注度,即通过调整损失函数的超参数,使
分类器在训练过程中更聚焦于识别难以分类的样本。最终相较于原始关系网络模型和匹配网络[14],该方法的识

别准确率分别提高了4.69%和25.02%。Argüeso等人[15]提出了一种具有Triplet损失的孪生神经网络,首先

在Inception
 

V3网络上进行微调,用以提取树叶图像特征,然后训练1个多类SVM分类器来学习不同农作物叶

片的映射,在PlantVillage数据集上对6种病害进行实验,结果表明该网络的识别准确率均超过90%。但该方

法需要调整不同类别间的距离,使用Triplet损失也会增加网络参数量,且Triplet损失在计算速度上比交叉熵

损失慢,导致网络识别病害的效率较低。Chen等人[10]提出了一种基于元学习的局部特征匹配条件神经自适应

模型,能够自适应地调整2个类别之间的差异,在苹果叶片病害数据集和PlantVillage数据集上进行了实验,识
别准确率达到93.9%,然而该方法在处理规模较大的数据集时存在识别效率低的问题。
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与元学习不同,文献[16-18]从数据增强角度提出了扩充样本的策略,以应对样本量不足的问题。吴昊昱[16]

以3种茶叶病害为研究对象,首先对病害进行分割,并对分割后的病害数据集进行扩充,然后采用深度迁移和

Cayley-Klein度量相结合的方法对茶叶病害进行识别,识别准确率接近100%。Dhivyaa等人[17]使用图像颜色

直方图变换技术生成合成图像,用改进的 MobileNetV2识别5类木薯病害,实验结果表明该模型的识别准确率

为99.7%,比使用无数据增强的数据集训练的模型识别准确率提高了2%。除此之外,还有通过剪切方式增加

图片数量的策略,Pan等人[18]使用Faster
 

R-CNN和小样本学习自动估计草莓叶焦的严重程度,提出一种两阶段

模型,第1阶段使用Faster
 

R-CNN标记草莓叶片位置,并从原始草莓叶片图像中剪切每个单片草莓叶,组成新

的草莓叶片数据集;第2阶段使用原型网络(prototypical
 

network,PN)[19]进行分类,最终在包含了60张草莓叶

片图像的新数据集上达到了88.83%的识别准确率。上述方法虽然增加了样本数量,对病害识别的准确率也较

高,但在特征提取阶段却没有充分利用到样本不同层次的特征信息,且检测速度较慢,对设备要求也较高。
为了解决这些问题,本文提出一种多分支分组卷积的特征级联农作物病害识别模型,该模型以原型网络[19]

作为小样本学习框架,主要包含以下创新点:

1)
 

针对已有相关方法参数量多、训练开销大的问题,在ResNeXt基础上,对单一残差块进行了扩展,形成多

分支结构,并采用分组卷积的策略,使模型以并行的方式在多个图形处理器上训练,从而让网络在每个步骤上均

能处理更多的图像,以减少网络参数量,提高模型效率。

2)
 

针对样本特征信息未被充分利用的问题,在骨干网络的基础上,提出了一种多层特征归一化级联的方法,
以便更充分地利用样本特征信息。该方法基于特征金字塔网络,为应对特征提取过程中物体的多尺度变化问

题,有选择地提取每层特征图中能够提升特征提取效果的部分来进行横向融合。这样在计算量增加较少的情况

下,整合了低分辨率、语义信息较强的特征图与高分辨率、空间信息丰富的特征图,实现了更高效的多尺度特征

表达,提高了模型的特征提取精度。

1 本文模型

1.1 元学习

在基于元学习的小样本学习训练过程中,网络分为元训练、元验证和元测试这3个阶段,每个阶段使用不同

类别的样本数据来提高模型的泛化能力,对应的数据集分别记作Dtrain、Dval、Dtest 且Dtrain∩Dval∩Dtest=∅。元

学习以元任务为基本单元,每个元任务的数据集由支持集(support
 

set)和查询集(query
 

set)组成,以便网络通过

少量样本学习类间特征。元训练阶段,通过多个元任务进行训练,使网络能够反复在小样本条件下提升特征识

别和泛化能力。元验证在每轮元训练后进行,用于判断是否保存本次训练学到的参数。元验证与元测试阶段使

用元训练阶段所学习到的参数,并且所构建的元任务也相同。经过元训练与元验证后,元测试采用元训练阶段

训练出的网络来进行目标类样本的识别。通过上述方式的学习,使得网络能够获得在面对未知的新类样本时也

能够表现出良好的学习能力,而不仅仅是判别特定类别。
在小样本识别任务中,训练集包含了大量带标签样本,称为基类(base

 

class)样本,用于模型训练;验证集与

测试集中为现实中较难获得的无标签样本,称为新类(novel
 

class)样本,用于预测标签。在训练阶段,每轮从训

练集中随机选择N 个类别,每类选择 K 个样本,选择的 N×K 个样本为支持集,记为{
 

(x1,y1),…,(xN×K,

yN×K)}
 

,其中x 是D 维原始数据的向量化表示,y 为对应的类别,这样构成了 N-way
 

K-shot任务,再从 N 个

类别中随机选择M 个样本组成N×M 个样本的查询集。

1.2 原型网络

Snell等人[19]提出了原型网络。在原型网络中,每个类别都存在1个原型,各类的原型点Ck 是该类在嵌入

空间中的均值,数据集中距离该原型点越近的样本,标签与该原型点对应的标签相同的概率也就越大。因此,对
样本的识别问题就变成了目标样本在嵌入空间中的最近邻问题。原型网络基本概念如图1所示。

图1中C1,C2,C3 分别是3个类别的原型点,目标样本通过1个嵌入函数fφ:R
D→RM 将D 维的样本映射

到M 维的空间上,随后计算与这3个中心点的距离,从而获得x 的类别。以元训练的1个任务Dtrain 的支持集

Dtrain_support为例,原型点Ck 的计算公式为:
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Ck =
1

|Dtrain_support
k | ∑

xi∈Dtrain_supportk

fφ(xi), (1)

式中:Dtrain_support
k 为Dtrain_support中待标记类别序号为k的样本集合,xi 表示支持集Dtrain_support中的每个样本。

图1 原型网络

Fig.1 Prototype
 

network

以相同映射作用于查询集Dtrain_query 中的数据,给定距离函数d,计算支持集与查询集数据的相似度,对待检

测样本x 利用softmax输出类别分布,计算公式为:

p(y=k x)=
exp(-d(f(x),Ck))

∑k'exp(-d(f(x),Ck'))
。 (2)

其中:k'指样本序号。
最后采用交叉熵损失计算预测值与真实值之间的差异,然后反向传播更新模型参数,计算公式为:

L=-
1
i∑i ∑

N

k=1
yiklogpφ(yi=k xi), (3)

式中:i为查询集中样本个数;N 为查询集中类别个数;yik 表示第i个样本的标签是否为k,若为真,则取值为0,

否则为1;pφ(yi=k xi)表示第i个样本标签为k的概率值。

1.3 多分支分组卷积残差块

Li等人[20]的研究发现,随着网络深度的增加,测试误差和训练误差逐渐增大,并且更深的网络会带来梯度

消失问题,从而阻碍了网络的收敛。为解决该问题,He等人[21]提出了ResNet网络,通过给非线性的卷积层增

加直连边的方式,即直接使用步长为2的卷积做下采样,用全局平均池化替换全连接层,添加残差模块来提高信

息的传播效率,尽可能在不加深网络的情况下,提升模型的识别准确率。

Chen等人[22]在ResNet中添加了Inception分支网络,这种方法将网络的输入拆分成同构多分支嵌入,每个

分支结构相同,通过不同分支间的相互补充,再级联合并以取得更加丰富的特征,获得优于ResNet模型的效果,

同时还减少了参数量。Xie等人[23]提出了ResNet模型的改进模型ResNeXt;与Chen等人[22]在ResNet中添加

Inception分支网络的方式类似,ResNeXt通过不同分支之间的特征互补实现了更丰富的特征表达,并在提升模

型性能的同时还有效减少了参数量。这种设计在保持高效特征学习的基础上进一步缓解了网络深度增加带来

的参数冗余问题。受上述文献启发,本文在ResNeXt基础上,扩展原有的单个残差块,将多个残差块加以聚合,
再将网络每一层的残差块调整为适合于浅层网络的分组卷积残差块。原有的单个残差块与本文模型改进残差

块的对比见图2,并且本文将特征图分为16组3×3卷积拼接特征图。

1.4 多层特征归一化级联的骨干网络

识别不同尺度的物体一直是计算机视觉领域的一个挑战,面对多尺度目标检测问题,学者们经常使用特征

金字塔网络来解决,但由于特征金字塔计算量大,一定程度上降低了整体检测速度。为了提高检测速度,如果只

使用高层的特征来进行预测,虽然丰富了语义信息,但会导致分辨率降低,很难准确地保存物体的位置信息。因

711第5期            吕 佳,等:多分支分组卷积的特征级联农作物病害识别



此,为平衡检测速度与物体位置信息,Zuo等人[24]在高层网络得到了语义化程度较高的特征后,通过多次上采样

逐步恢复空间分辨率,并将每次上采样得到的特征与网络中的浅层特征进行融合,再与网络中的浅层特征融合。
融合后的特征不仅包含了高级语义信息,网络还能保持较高的空间分辨率和物体位置信息,从而提高了检测精

度和效率。

a 原有的单个残差块 b 本文模型改进的多分支分组卷积残差块

   注:C 表示提取到的特征图通道个数;H,W 分别表示特征图的高、宽,均以像素值计。

图2 残差块对比

Fig.2 Residual
 

block
 

comparison
 

diagram

受此启发,本文在特征金字塔网络的基础上,设计了1个包含多层特征归一化级联的骨干网络。首先从网

络结构中提取多层特征图,然后将它输入1个可更新参数的线性层,该线性层可对每层中能够提升特征提取效

果的部分进行横向提取。接着,将每层有效特征通过1×1卷积和最大池化进行下采样,统一为相同大小和通道

数的结构,并通过调整各层特征的权重来优化融合效果,最终将所有层的特征级联输出。特征金字塔网络和本

文设计的多层特征归一化级联骨干网络在特征提取方面的性能对比如图3所示。

a 特征金字塔网络 b 多层特征归一化级联骨干网络

图3 骨干网络对比

Fig.3 Backbone
 

network
 

comparison

1.5 多分支分组卷积的特征级联农作物病害识别模型

综上所述,得到本文模型框架如图4所示。本文模型的特征提取阶段使用多分支分组卷积和多层特征归一

化级联的骨干网络,也即fφ 部分,提升模型的鲁棒性,然后采用原型网络对样本进行识别,使用交叉熵损失计算

模型损失,再反向传播给编码器部分。训练结束后,对模型进行知识迁移,使用测试集进行测试,最终得到识别

结果。

811 重庆师范大学学报(自然科学版) https://cqnuj.cqnu.edu.cn           第41卷



图4 本文模型框架

Fig.4 The
 

framework
 

of
 

the
 

proposed
 

model

2 实验结果与分析

2.1 实验数据集

本文使用了PlantVillage[24]、miniImageNet[13]、tieredImageNet[25]与CUB[26]共4个数据集进行实验。其

中,PlantVillage数据集来源于AI
 

Challenge
 

2018比赛,用于农作物病害识别任务。该数据集根据农作物不同的

病害程度来划分种类,其中包含14种农作物(苹果、蓝莓、樱桃、玉米、葡萄、橘子、桃子、辣椒、土豆、树莓、黄豆、
南瓜、草莓和番茄)的38种病害,共54

 

306张样本图像。
在深度学习中,样本数量越多,训练出来的模型效果越好,模型的泛化性越强。为了提升样本的多样性与质

量,从而提高模型的泛化能力,本文对PlantVillage数据集进行了数据增强。图5显示了在训练数据中样本图像

增强后的效果,其中图5a为原图,图5b、图5c、图5d、图5e、图5f和图5g分别对应将原数据集进行图像上下翻

转、旋转、放大、PCA颜色增强、伽马校正和噪声注入6种操作后得到的图像。

a b c d

e f g

图5 增强后的PlantVillage数据集

Fig.5 The
 

enhanced
 

PlantVillage
 

dataset
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增强后的PlantVillage数据集包含38个不同类别的农作物叶片和1类无叶片的背景图,共计61
 

486张图

像,详细信息见表1。

表1 PlantVillage数据集信息

Tab.1 Image
 

information
 

of
 

PlantVillage
 

dataset

农作物类别 类名称 图像数量 农作物类别 类名称 图像数量

苹果

蓝莓

疮痂病

黑腐病

锈病

健康叶

健康叶

1
 

000

1
 

000

1
 

000

1
 

645

1
 

502

土豆

树莓

黄豆

早疫病 1
 

000

晚疫病 1
 

000

健康叶 1
 

000

健康叶 1
 

000

健康叶 5
 

090

樱桃

玉米

葡萄

橘子

桃子

白粉病

健康叶

灰斑病

锈病

叶枯病

健康叶

黑腐病

黑痘病

叶枯病

健康叶

黄龙病

细菌性斑点病

健康叶

1
 

052

1
 

000

1
 

000

1
 

192

1
 

000

1
 

162

1
 

180

1
 

383

1
 

076

1
 

000

5
 

507

2
 

297

1
 

000

南瓜

草莓

番茄

白粉病 1
 

835

叶烧病 1
 

181

健康叶 1
 

028

细菌性斑点病 2
 

127

早疫病 1
 

000

晚疫病 1
 

681

叶霉病 1
 

194

斑枯病 1
 

747

二斑叶螨病 1
 

608

轮斑病 2
 

392

花叶病 1
 

000

黄曲叶病 4
 

416

健康叶 1
 

670

辣椒
细菌性斑点病 1

 

000

健康叶 1
 

478

无叶片的背景图 1
 

143

总计 61
 

486

本文采用小样本学习方法,模拟了元学习训练策略,即从39个类别的农作物叶片图像中每类随机抽取N 张

样本,组成1个包含39×N 张样本的模拟数据集。把该数据集划分为训练集、验证集和测试集。将数据集的病

害样本随机取19类作为训练集,其中包含苹果疮痂病、苹果锈病、蓝莓健康叶、樱桃白粉病、玉米锈病、玉米叶枯

病、葡萄黑痘病、葡萄叶枯病、桃子细菌性斑点、辣椒细菌性斑点、土豆早疫病、土豆晚疫病、黄豆健康叶、草莓健

康叶、番茄细菌性斑点、番茄健康叶、番茄叶霉病、番茄二斑叶螨病和番茄花叶病。在余下的病害样本中再随机

取10类组成验证集,其中包含苹果黑腐病、樱桃健康叶、玉米健康叶、葡萄健康叶、桃子健康叶、土豆健康叶、南
瓜白粉病、番茄早疫病、番茄斑枯病和番茄黄曲叶病。测试集由剩余的9类病害和无叶片的背景图样本所组成,
其中包含苹果健康叶、玉米灰斑病、葡萄黑腐病、橘子黄龙病、辣椒健康叶、树莓健康叶、草莓叶烧病、番茄晚疫

病、番茄轮斑病和无叶片背景图。
为检测本 文 模 型 在 不 同 粒 度 数 据 集 上 的 识 别 能 力,还 选 取 了 小 样 本 学 习 中 常 见 的 miniImageNet、

tieredImageNet和CUB这3个数据集,分别在2种训练策略下验证本文模型在小样本场景下的识别效果。其

中,miniImageNet数据集是Google
 

DeepMind团队Vinyals等人[14]从ImageNet数据集中提取出来的,包含100
类共60

 

000张图片,其中每类有600个样本,每张图片的长、宽均为84像素。tieredImageNet数据集与

miniImageNet数据集类似,是Ren等人[26]从ImageNet数据集中提取出来,不同的是,tieredImageNet数据集是

更大的子集,包含了608个类。CUB数据集是加州理工学院于2010年提出鸟类数据集[27],共有11
 

788张鸟类

图像,包含200类鸟类子类。具体的划分方式见表2。
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表2 不同数据集的划分方式

Tab.2 The
 

partition
 

method
 

on
 

different
 

datasets

数据集 变量 训练集 验证集 测试集

miniImageNet

类别数/个 64 16 20

裁剪尺寸 84×84 84×84 84×84

模型输入 (3,84,84) (3,84,84) (3,84,84)

tieredImageNet

类别数/个 351 97 160

裁剪尺寸 84×84 84×84 84×84

模型输入 (3,84,84) (3,84,84) (3,84,84)

CUB

类别数/个 100 50 50

裁剪尺寸 84×84 84×84 84×84

模型输入 (3,84,84) (3,84,84) (3,84,84)

  注:裁剪尺寸以图像长、宽的像素值计。

2.2 实验结果与分析

2.2.1 实验环境与参数设置

本文实验所用计算机的操作系统为 Windows
 

10
 

20H2专业版64位,搭载了 AMD
 

Ryzen
 

5
 

3600xCPU,

32
 

GB内存,显卡为Nvidia
 

GeForce
 

RTX
 

1050ti,显存为4
 

GB;采用的模型基于Pytorch(version
 

1.8.0),并配置

了CUDA(version
 

10)加速。
采用本文提出的多分支分组卷积的特征级联农作物病害识别模型来高效提取病害特征。模型输入图片的

尺寸为3×84×84,输出特征图的尺寸为640×50×50。在训练时采用5-way
 

1-shot和5-way
 

5-shot这2种方

式,共实验6
 

000轮,在元训练阶段,每个轮次包含200轮元训练任务和240轮元验证任务。每个任务包含 N×
K 个支持集样本与N×15个查询集样本。使用随机梯度下降优化器对网络进行参数调整,初始学习率为

0.025,模型的权重衰减系数为0.000
 

5。训练过程中,保存元验证任务中识别准确率最高的一轮模型参数,直至

训练结束。在元测试阶段,从测试集样本中随机采样组成1
 

000个元任务,用于测试模型的识别准确率。

2.2.2 骨干网络参数分析

为验证本文框架在模型参数量、检测速度等多个参数上的优势,在不同的骨干网络上统一使用原型网络在

PlantVillage数据集上进行5-way
 

5-shot实验,选取每秒浮点运算次数、参数量、单张图片处理时间和识别准确

率作为指标进行分析,对比结果如表3所示。从Conv4到ResNet12,随着网络层数的加深,骨干网络的浮点运

算次数与参数量都在增加,但是准确率提升却不大,图片的处理时间也在增加。这是由于简单加深网络层数虽

然能提高模型性能,但易导致过拟合现象。本文在 ResNet12的基础上对特征图进行归一化级联操作,与

ResNet10相比,参数量和图片处理时间分别降低了2.19
 

M 和0.001
 

s,但网络的每秒浮点运算次数仅增加了

0.464G,准确率也超过其他模型,达到了93.25%。说明本文模型通过减少网络参数量,提升了检测速度,同时

在保持高效性的基础上,提高了病害的识别准确率。

表3 骨干网络参数对比

Tab.3 Backbone
 

comparison
 

of
 

parameters

骨干网络类型 每秒浮点运算次数 参数量 单张图片处理时间/s 识别准确率

Conv4 0.865
 

G 2.836
 

M 0.011 (78.20±0.66)%

ResNet10 1.166
 

G 7.879
 

M 0.055 (87.58±0.78)%

ResNet12 3.518
 

G 12.424
 

M 0.089 (88.93±0.70)%

本文骨干网络 1.630
 

G 5.689
 

M 0.054 (93.25±0.21)%

2.2.3 多层特征级联层数分析

在小样本学习中,模型的性能易受骨干网络提取到的浅层与深层语义信息的影响。Yang等人[28]发现:浅层
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网络的感受野较小,感受野的重叠区域也较小;浅层网络捕获的细节更多,分辨率更高,但由于它的卷积次数较

少,导致浅层网络语义性偏低,且容易产生比深层网络更多的噪声。相比之下,深层网络提取的特征靠近输出

层,主要包含图像整体性和粗粒度的语义信息。这是由于感受野的扩大以及感受野之间重叠区域的增加导致了

深层网络的特征分辨率较低、对细节的感知能力较弱。为探究骨干网络层数对网络识别准确率的影响,通过级

联不同深度的特征以充分利用各层特征,在PlantVillage数据集上使用原型网络并采用5-way
 

5-shot方式进行

实验,对比不同层数的卷积层效果。实验结果见表4。

表4 特征级联层数对实验性能的影响

Tab.4 Influence
 

of
 

the
 

number
 

of
 

characteristic
 

cascade
 

layers
 

on
 

experimental
 

performance

特征级联层数 5-way
 

5-shot 特征级联层数 5-way
 

5-shot

1 (88.79±0.23)% 3 (93.25±0.21)%

2 (90.42±0.45)% 4 (90.69±0.39)%

由表4可知,使用单层卷积进行特征提取的模型性能明显低于多层卷积层级联的模型。然而,随着级联层

数的增加,模型性能并未得到持续提升。实验结果表明,采用3层卷积层级联能够获得最佳效果,此时识别准确

率达到最高值。因此,本文选择使用3层卷积层级联的方式来输出特征。

2.2.4 收敛曲线分析

为验证本文模型的收敛性,以5-way
 

5-shot在PlantVillage数据集上元训练与元验证的实验结果作为对比,
以PN作为基准模型,分别对本文模型与PN绘制收敛曲线,实验结果见图6和图7。

a 准确率曲线 b 损失收敛曲线

图6 元训练收敛曲线对比

Fig.6 Comparison
 

of
 

convergence
 

curves
 

for
 

meta-training

a 准确率曲线 b 损失收敛曲线

图7 元验证收敛曲线对比

Fig.7 Comparison
 

of
 

convergence
 

curves
 

for
 

meta-validation
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由图6a可知,尽管PN在元训练阶段时收敛速度比较快,且在大部分训练过程中识别准确率都大于本文模

型,但随着训练轮次的增加,本文模型通过多层特征级联的方式获取了更多图像细节与语义信息,识别准确率逐

渐逼近直至超过PN。最终,本文模型的准确率达到了90%左右,而PN的准确率仅有87%左右。此外,在小样

本学习的元验证阶段,由于选择的样本未出现在元训练中,过高的识别准确率可能会降低模型的迁移能力,从而

影响元验证的识别效果。图6b显示,本文模型损失最终下降至0.06。

由于本文使用的PlantVillage数据集是一个细粒度的数据集,样本间的差异较小,若在元验证过程中单纯提

高模型对样本的识别能力或简单增加网络深度,容易导致过拟合及梯度消失等问题。本文模型采用了多分支分

组卷积残差块,在前向传播中通过引入恒等映射,有效避免了网络退化;在反向传播中,使得误差信息能够不经

中间权重矩阵变换直接传递至低层,从而解决了梯度消失问题。因此,尽管本文模型的参数量和网络深度有所

增加,但并未产生过拟合和梯度消失现象。最终,在收敛时,本文模型的元验证识别准确率和损失值分别为

92.71%和0.273
 

8,与PN的这两个参数值(分别为92.15%和0.273
 

9)相差较小(图7)。

2.2.5 消融实验分析

为验证本文所采用网络在提升模型识别能力方面的有效性,本节设计了1组消融实验,以PN作为基准模型

进行对比。实验结果见表5。

表5 消融实验结果

Tab.5 Result
 

of
 

ablation
 

experiment

模型 5-way
 

1-shot 5-way
 

5-shot

PN (74.15±0.98)% (87.58±0.78)%

PN+多分支分组卷积残差块 (75.77±0.33)% (88.79±0.23)%

PN+多层特征归一化级联 (76.76±0.52)% (88.65±0.43)%

本文模型 (79.68±0.35)% (93.25±0.21)%

由表5可知,单独为PN加入多分支分组卷积残差结构或多层特征归一化级联骨干网络均能提高模型性能。

单独加入多分支分组卷积残差块时,模型在5-way
 

1-shot和5-way
 

5-shot任务中的识别准确率相较PN分别提

升了1.62%和1.21%。提升幅度较小主要因为该模块的作用集中于降低模型参数量、缓解网络退化和梯度消

失问题;单独加入多层特征归一化级联骨干网络时,模型在5-way
 

1-shot和5-way
 

5-shot任务中的识别准确率分

别提升了2.61%和1.07%,表明多层特征归一化级联骨干网络明显增强了模型对不同大小和尺度信息的提取

能力。对比发现,在5-way
 

1-shot场景下,多层特征归一化级联骨干网络的提升幅度优于多分支分组卷积残差

块,说明该网络在小样本学习中对模型性能提升更为明显;而在5-way
 

5-shot场景下,多分支分组卷积残差块的

提升幅度略高于多层特征归一化级联骨干网络,但总体提升程度接近。同时加入2种方法时,模型在5-way
 

1-
shot和5-way

 

5-shot任务中的识别准确率分别提高了5.53%和5.67%,较单独使用任一方法的提升效果更加

明显,表明2种方法的结合在提升模型性能方面具有协同增效作用。

2.2.6 识别实验结果与分析

为验证本文模型在不同粒度数据集上的识别效果,进行了如下实验。首先在PlantVillage细粒度数据集上

进行了实验,将本文模型与3种小样本学习模型在不同的骨干网络上的表现进行了对比,模型性能的评价指标

采用识别准确率。实验结果如表6所示。

由表6可知,本文模型与3种小样本学习模型 MN、RN与PN在5-way
 

1-shot和5-way
 

5-shot的任务上相

比,本文模型均取得了最优值,相较于PN中的最优值,本文模型在这2项任务上分别提升了3.74%和4.32%。

通过分析对比模型的实验结果可以发现,简单地加深网络的深度并不总能带来更好的效果,反而可能降低模型

的识别能力。这表明,本文模型在PlantVillage数据集上能够实现更优的识别效果。
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表6 PlantVillage数据集上各模型性能对比结果

Tab.6 Performance
 

comparisons
 

of
 

the
 

models
 

on
 

plantvillage
 

dataset

模型 骨干网络类型 5-way
 

1-shot
 

5-way
 

5-shot
 

MN[14]

Conv4 (73.13±0.73)% (88.91±0.43)%

ResNet10 (72.81±0.77)% (87.44±0.45)%

ResNet18 (72.11±0.81)% (88.09±0.44)%

ResNet34 (72.15±0.81)% (86.55±0.47)%

RN[13]

Conv4 (73.01±0.89)% (85.82±0.47)%

ResNet10 (65.32±0.86)% (83.15±0.54)%

ResNet18 (68.86±0.87)% (82.12±0.53)%

ResNet34 (68.70±0.90)% (80.77±0.60)%

PN[19]

Conv4 (72.25±0.76)% (88.30±0.49)%

ResNet10 (74.15±0.98)% (87.58±0.78)%

ResNet12 (75.94±0.87)% (88.93±0.70)%

ResNet18 (72.11±0.81)% (88.09±0.44)%

本文模型 ResNeXt12 (79.68±0.35)% (93.25±0.21)%

为进一步探讨本文模型在粗粒度数据集上的表现,选择在minImageNet数据集和tieredImageNet数据集上

分别进行实验。这2个数据集分别具有较大的类间差异和更丰富的类样本分布,是常用于评估小样本学习模型

在更复杂、更加多样化的环境下的性能。本文模型与其他7种小样本学习模型的对比实验结果见表7和表8。

分析表7和表8可知,本文模型在处理miniImageNet和tieredImageNet这类粗粒度数据集时,相较于其他

主流模型,识别准确率虽然有所提升,但均未取得最优值。这是由于在训练过程中,经常会遇到源域与目标域的

数据分布不同,存在明显的差异,而当输入数据的域发生了变化,目标域的标签保持不变时,就会造成本文模型

较难适应目标域中的新任务。

为验证本文模型在其他细粒度数据集上的效果,在CUB数据集上进行了实验,实验结果见表9。由表9可

知,在CUB数据集上,本文模型取得了比其他模型更优的性能。

表7 miniImageNet数据集上各模型性能对比结果

Tab.7 Performance
 

comparisons
 

of
 

the
 

models
 

on
 

miniimagenet
 

dataset

模型 骨干网络类型 5-way
 

1-shot
 

5-way
 

5-shot
 

SNAIL[29] ResNet12 (55.71±0.99)% (68.88±0.92)%

AdaResNet[30] ResNet12 (56.88±0.62)% (71.94±0.57)%

RN ResNet12 (57.02±0.92)% (71.07±0.69)%

K-tuplet
 

Nets[31] ResNet12 (58.30±0.84)% (72.37±0.63)%

INNA[32] ResNet10 (54.95±0.30)% (63.04±0.30)%

PNCL[29] WRN-28-10 (59.54±0.47)% (74.46±0.52)%

PN ResNet10 (54.83±0.52)% (70.35±0.30)%

本文模型 ResNeXt12 (56.97±0.18)% (72.59±0.33)%
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表8 tieredImageNet数据集上各模型性能对比结果

Tab.8 Performance
 

comparisons
 

of
 

the
 

models
 

on
 

tieredimagenet
 

dataset

模型 骨干网络类型 5-way
 

1-shot
 

5-way
 

5-shot

MAML[33] Conv4 (51.67±1.81)% (70.30±1.75)%

RN Conv4 (54.48±0.93)% (71.32±0.78)%

Consine
 

classifier[34] ResNet12 (55.43±0.81)% (77.18±0.61)%

E3BM[35] ResNet12 (63.80±0.40)% (80.10±0.30)%

CTM[36] ResNet18 (64.78±0.11)% (81.05±0.52)%

MetaOptNet[37] ResNet12 (65.99±0.72)% (81.56±0.53)%

PN ResNet10 (56.39±1.00)% (70.14±0.34)%

本文模型 ResNeXt12 (64.77±0.42)% (81.40±0.41)%

表9 CUB数据集上各模型性能对比结果

Tab.9 Performance
 

comparisons
 

of
 

the
 

models
 

on
 

CUB
 

dataset

模型 骨干网络类型 5-way
 

1-shot
 

5-way
 

5-shot
 

MN ResNet12 (71.87±0.85)% 85.08±0.57)%

Cosine
 

classifier ResNet12 (67.30±0.86)% 84.75±0.60)%

TOAN[38] ResNet12 (67.17±0.81)% (82.09±0.56)%

FEAT[39] ResNet12 (68.87±0.22)% (82.90±0.15)%

RN ResNet34 (66.20±0.99)% (82.30±0.58)%

UDS[40] ResNet34 (72.23±0.88)% (86.57±0.50)%

PN ResNet10 (71.94±0.45)% (85.03±0.51)%

本文模型 ResNeXt12 (74.03±0.16)% (87.37±0.16)%

综上所述,本文模型在处理 PlantVillage与 CUB这类细粒度数据集时,表现出较强的识别能力。在

PlantVillage数据集与CUB数据集上,模型能够有效地捕捉到不同农作物病害与鸟类物种的细微差异,模型性

能明显优于其他小样本学习模型。相较之下,本文模型在面对minImageNet数据集和tieredImageNet数据集这

类粗粒度数据集时,模型的表现则较为一般。这2个数据集具有较大的类间差异和更丰富的类别样本分布,虽
然本文模型在处理此类数据集时仍保持了一定的准确性,但性能未能达到在细粒度数据集上的水平。这一差异

表明,尽管模型在处理细粒度数据集时具有较强的表现力,但在类间差异较大的粗粒度数据集上,仍有进一步提

升的空间。

3 结论

农作物种植过程中,由于部分病害的发生率较低,现有图像样本数量有限,不适合直接使用深度网络模型进

行病害识别,而使用小样本学习方法进行训练,又容易出现过拟合、梯度消失以及过度依赖骨干网络提取信息能

力等问题。为解决这些问题,本文提出了一种多分支分组卷积的特征级联农作物病害识别模型。其中多分支分

组卷积残差块在网络深度加深时,有效降低了网络参数量、缓解梯度消失现象;多层特征归一化级联的骨干网络

则有助于挖掘网络不同层次的语义信息,保留高分辨率的语义信息以及更多位置和细节的信息。本文在

PlantVillage数据集上进行了骨干网络参数分析、多层特征级联层数分析、收敛曲线分析以及消融实验分析,结
果表明本文模型在农作物病害图像样本量较少的情况下具有较高的识别有效性。

本研究仍存在需进一步探讨和完善之处。首先,PlantVillage
 

数据集是一个细粒度的数据集,主要包含各类

521第5期            吕 佳,等:多分支分组卷积的特征级联农作物病害识别



农作物的叶片图像,域间隙较小。然而,本文所提出的模型在
 

miniImageNet、tieredImageNet
 

等具有较大域间隙

的数据集上并未获得理想的效果。其次,在不同任务中学习迁移知识的过程中,梯度下降速度较慢,导致模型在

迁移至从未接触的新任务时难以快速收敛。未来的研究将继续深入探索不同类别之间的域间隙问题,设计能够

快速调整并适应不同任务的基础模型,以实现跨域任务的有效迁移。
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Recognition
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Technology
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China)

Abstract:
 

Aiming
 

at
 

the
 

problems
 

of
 

the
 

high
 

number
 

of
 

crop
 

disease
 

recognition
 

parameters
 

and
 

gradient
 

disappearance
 

of
 

the
 

network
 

in
 

the
 

existing
 

few-shot
 

learning,
 

a
 

multi-branch
 

grouping
 

convolution
 

feature
 

cascade
 

crop
 

disease
 

recognition
 

model
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

the
 

model
 

applies
 

grouped
 

convolution
 

to
 

the
 

residual
 

block,
 

which
 

is
 

used
 

to
 

alleviate
 

the
 

gradient
 

disappearance
 

problem
 

of
 

the
 

network.
 

Secondly,
 

the
 

input
 

of
 

the
 

network
 

is
 

divided
 

into
 

isomorphic
 

multi-branch
 

embeddings,
 

and
 

more
 

abundant
 

features
 

are
 

obtained
 

and
 

the
 

number
 

of
 

network
 

parameters
 

is
 

reduced
 

through
 

the
 

feature
 

supplementation
 

between
 

different
 

branches.
 

Finally,
 

a
 

multi-layer
 

feature
 

cascade
 

backbone
 

network
 

is
 

designed
 

to
 

mine
 

different
 

levels
 

of
 

information
 

in
 

the
 

image,
 

and
 

more
 

location
 

and
 

detail
 

information
 

in
 

the
 

shallow
 

features
 

and
 

stronger
 

semantic
 

information
 

in
 

the
 

deep
 

features
 

were
 

cascaded
 

out
 

to
 

improve
 

the
 

generalization
 

ability
 

of
 

the
 

network.
 

On
 

the
 

PlantVillage
 

dataset,
 

the
 

accuracy
 

of
 

the
 

model
 

on
 

the
 

5-way
 

1-shot
 

and
 

5-way
 

5-shot
 

tasks
 

reached
 

(79.68±0.35)%
 

and
 

(93.25±0.21)%,
 

respectively,
 

which
 

were
 

3.74%
 

and
 

4.32%
 

higher
 

than
 

the
 

prototype
 

network.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

model
 

can
 

better
 

identify
 

crop
 

diseases,
 

and
 

reduce
 

the
 

number
 

of
 

network
 

parameters
 

while
 

deepening
 

the
 

depth
 

of
 

the
 

network,
 

alleviating
 

the
 

gradient
 

disappearance
 

and
 

mining
 

different
 

levels
 

of
 

semantic
 

information,
 

which
 

effectively
 

solves
 

the
 

problem
 

of
 

few-shot
 

learning
 

of
 

crop
 

diseases.

Keywords:
 

crop
 

disease;
 

image
 

recognition;few-shot
 

learning;
 

grouped
 

convolution;
 

feature
 

cascade
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