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基于元学习的植物虫害识别原型网络 ＶＧＧ￣ＭＬ
郭小燕∗ꎬ尚皓玺

(甘肃农业大学信息科学技术学院ꎬ甘肃 兰州 ７３００７０)

摘要:[目的]为解决使用深度学习技术对植物虫害识别时依赖大量训练样本的问题ꎬ本文基于元学习的思想设计一个

ＶＧＧ 原型网络(ＶＧＧ￣ｍｅｔａ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬＶＧＧ￣ＭＬ)ꎬ用于在小样本背景下植物虫害种类识别ꎮ [方法]采用 ＶＧＧ１６ 作为嵌入单元

提取虫害样本特征与类别特征ꎬ为提高网络对于新类别的识别能力ꎬ采用训练集与测试集异域方式进行模型训练ꎬ以解决

在小样本情况下植物虫害识别准确率低、新类别虫害无法识别的问题ꎮ 将测试集划分为支持集(获取类原型)与查询集(样
本原型)ꎬ以欧式距离度量样本原型与类原型之间的相似性ꎬ从而判定样本所属类别ꎮ [结果]以公开数据集 ＩＰ１０２ 中玉米、
甜菜、苜蓿等 １１ 种植物的蚜虫、黏虫、跳甲等 ２４ 类农业虫害图片作为训练数据ꎬ以稻纵卷叶螟、稻叶毛虫、亚洲稻螟、稻瘿

蚊、稻秆蝇、稻水象甲、稻叶蝉、稻苞虫 ８ 类常见的水稻虫害作为测试数据ꎬ在 ５￣ｗａｙ、１￣ｓｈｏｔ 与 ５￣ｗａｙ、５￣ｓｈｏｔ 情况下 ＶＧＧ￣ＭＬ
识别准确率分别为 ６７.９８％与 ８１.５％ꎬ与原始原型网络相比提高 ３.５３ 与 ４.４ 百分点ꎮ ５￣ｗａｙ、５￣ｓｈｏｔ 试验与基于迁移学习的

ＲｅｓＮｅｔ５０ 与 ＶＧＧ１６ 网络对比ꎬ准确率分别提高 ２８.６５ 与 ２５.９４ 百分点ꎮ [结论]ＶＧＧ￣ＭＬ 在进行小样本植物虫害类型识别

时有效可靠ꎬ可适用于小样本植物识别问题ꎮ
关键词:深度学习ꎻ原型网络ꎻ植物虫害ꎻ元学习
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　 第 ２ 期 郭小燕ꎬ等:基于元学习的植物虫害识别原型网络 ＶＧＧ￣ＭＬ

虫害是影响植物生长的关键因素之一[１－２]ꎬ快速、准确发现并识别虫害类别是进行及时防治的前

提[３]ꎮ 随着人工智能的发展ꎬ基于深度学习的植物虫害识别越来越引起学者的重视[４－６]ꎮ 郭阳等[７] 选用

２ ５００ 张水稻虫害图片ꎬ采用 ＹＯＬＯ ｖ３ 对红袖蜡蝉、稻绿蝽、稻螟蛉等 ５ 种水稻虫害进行识别ꎬ平均识别率

为 ９２％ꎻ赵志焱等[８]建立一种卷积神经网络虫害识别模型ꎬ对 １ ０１３ 张玉露香梨叶虫害图像的金龟子、梨
木虱、梨瘿蚊 ３ 种虫害进行识别ꎬ准确率为 ８１.１８％ꎻＬｉｕ 等[９]用 ６７ ９５３ 幅森林害虫图像构建了一个虫害识

别模型ꎬ试验效果较好ꎻＨｕａｎｇ 等[１０]利用 ＶＧＧ１６ 对 ８ 类番茄害虫进行分类ꎬ准确率为 ９４.９５％ꎮ 这些基于

深度学习技术的研究方法解决了利用机器视觉客观、高效识别植物虫害的问题ꎬ然而由于深度学习模型结

构的复杂性以及网络层数的要求ꎬ为保证识别的准确性与泛化效果ꎬ往往需要大量的虫害样本数据进行模

型的训练与参数优化ꎬ而植物虫害具有随机性、季节性、地域性ꎬ样本数据的采集存在许多实际困难ꎮ 因此

研究如何在病虫害样本量有限的情况下ꎬ利用深度学习技术进行植物病虫害识别已经越来越引起学者的关

注[１１－１２]ꎮ 元学习[１３]是一种利用已有“认知”快速学习新任务的思想ꎬ基于元学习设计的神经网络可以通

过模拟人类智能ꎬ在少量样本中完成分类任务[１４－１５]ꎮ Ｆｉｎｎ 等[１６] 提出一种通用的、模型无关的元学习算

法ꎬ探索了一种利用少量样本实现新的学习任务方法ꎮ Ｒａｖｉ 等[１７] 提出使用长短期记忆网络( ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ￣
ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙꎬＬＳＴＭ)更新分类器参数的元学习方法ꎬ实现对每种类别的少量样本快速泛化ꎬ从而完成小样

本分类任务ꎮ 简涛等[１８]提出了一种基于损失加权修正的识别方法ꎬ并将其应用到舰船目标元学习任务

中ꎬ在 ２０ 个样本的情况下识别率可以达到 ８６.４％ꎮ
从以上研究成果发现ꎬ元学习已被广泛应用于小样本图像分类任务中[１９]ꎬ解决样本量不足的分类问

题ꎮ 近年已经有学者探索将其应用于植物病虫害分类识别中[２０－２１]ꎬ然而研究成果较少ꎬ大部分已有文献

所涉及的模型训练集与测试集均来自同一个域[２２]ꎮ 本文研究设想ꎬ如果虫害模型的训练数据与测试数据

来自不同植物的不同虫害类别ꎬ则可以解决某些稀少样本虫害的识别问题ꎮ 基于元学习思想ꎬ本文设计了

ＶＧＧ 原型网络模型(ＶＧＧ￣ｍｅｔａ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬＶＧＧ￣ＭＬ)ꎬ该模型拟采用 ＶＧＧ１６[２３－２４] 卷积神经网络作为嵌入单

元提取虫害样本特征与类别特征ꎬ利用欧式距离[２５－２７] 度量样本原型向量与类原型向量之间的相似性ꎬ从
而判定样本所属类别ꎮ 以期解决稀少样本的植物虫害识别问题ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 数据集

１.１.１　 训练集　 利用训练集训练 ＶＧＧ￣ＭＬ 模型的“学习能力”ꎬ并使其将“原知识”保留至“新认知”ꎬ使其

具有对于新类别的识别能力ꎮ 在植物虫害识别公开数据集 ＩＰ１０２[２８]中选择玉米、甜菜、苜蓿等 １１ 种植物

的蚜虫、黏虫、跳甲等 ２４ 类农业虫害ꎬ共计 ７ ２００ 幅图像进行裁减(２２４×２２４)、旋转等预处理操作ꎬ最后存

储为∗.ｊｐｇ 图像格式制作训练集ꎬ样本通过不同的文件夹区分样本所属类别ꎬ如表 １ 和图 １ 所示ꎮ
表 １　 训练集详情

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｄｅｔａｉｌ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ

标签
Ｌａｂｅｌｓ

标签名称
Ｌａｂｅｌ ｎａｍｅ

样本数量
Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｓａｍｐｌｅｓ

标签
Ｌａｂｅｌｓ

标签名称
Ｌａｂｅｌ ｎａｍｅ

样本数量
Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｓａｍｐｌｅｓ

１ 玉米螟 Ｃｏｒｎ ｂｏｒｅｒ ３００ １３ 麦红吸浆虫 Ｗｈｅａｔ ｂｌｏｓｓｏｍ ｍｉｄｇｅ ３００
２ 黏虫 Ａｒｍｙ ｗｏｒｍ ３００ １４ 麦圆蜘蛛 Ｐｅｎｔｈａｌｅｕｓ ｍａｊｏｒ ３００
３ 跳甲 Ｆｌｅａ ｂｅｅｔｌｅ ３００ １５ 麦叶蜂 Ｗｈｅａｔ ｓａｗｆｌｙ ３００
４ 甜菜象甲 Ｂｅｅｔ ｗｅｅｖｉｌ ３００ １６ 甜菜潜叶花蝇 Ｂｅｅｔ ｆｌｙ ３００
５ 芫菁 Ｂｌｉｓｔｅｒ ｂｅｅｔｌｅ ３００ １７ 网锥额野螟 Ｍｅａｄｏｗ ｍｏｔｈ ３００
６ 大青叶蝉 Ｃｉｃａｄｅｌｌａ ｖｉｒｉｄｉｓ ３００ １８ 苜蓿叶象甲 Ａｌｆａｌｆａ ｗｅｅｖｉｌ ３００
７ 蝼蛄 Ｍｏｌｅ ｃｒｉｃｋｅｔ ３００ １９ 蓟马 Ｔｈｒｉｐｓ ３００
８ 铁线虫 Ｗｉｒｅｗｏｒｍ ３００ ２０ 刺蛾 Ｌｉｍａｃｏｄｉｄａｅ ３００
９ 小地蚕 Ｂｌａｃｋ ｃｕｔｗｏｒｍ ３００ ２１ 柑橘凤蝶 Ｐａｐｉｌｉｏ ｘｕｔｈｕｓ ３００
１０ 红蜘蛛 Ｒｅｄ ｓｐｉｄｅｒ ３００ ２２ 红蜡蚧 Ｅｒｏｐｌａｓｔｅｓ ｒｕｂｅｎｓ ３００
１１ 蚜虫 Ａｐｈｉｄｓ ３００ ２３ 堆蜡粉蚧 Ｉｐａｅｃｏｃｃｕｓ ｖａｓｔａｌｏｒ ３００
１２ 桃蛀螟 Ｐｅａｃｈ ｂｏｒｅｒ ３００ ２４ 斜纹夜蛾 Ｐｒｏｄｅｎｉａ ｌｉｔｕｒａ ３００

１.１.２　 测试集　 为了验证 ＶＧＧ￣ＭＬ 对新知识的认知识别能力ꎬ所选用的测试集与训练集不产生交集ꎮ 从

ＩＰ１０２ 数据集中选用稻纵卷叶螟、稻叶毛虫、亚洲稻螟、稻瘿蚊、稻秆蝇、稻水象甲、稻叶蝉、稻苞虫 ８ 类常

见的水稻虫害ꎬ每类样本大约 ４０ 幅图像ꎬ共计 ３１６ 幅图像作为测试集ꎬ如表 ２ 和图 ２ 所示ꎮ

３９３
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图 １　 训练集虫害类别

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｐｅｓｔ ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ ｉｎ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ
数据来源 Ｄａｔａ ｒｅｓｏｕｒｃｅ:ＧｉｔＨｕｂ￣ｘｐｗｕ９５ / ＩＰ１０２:ＩＰ１０２:Ａ ｌａｒｇｅ￣ｓｃａｌｅ ｂｅｎｃｈｍａｒｋ ｄａｔａｓｅｔ ｆｏｒ ｉｎｓｅｃｔ ｐｅｓｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ.

表 ２　 测试集详情

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｄｅｔａｉｌｓ ｏｆ ｔｅｓｔ ｓｅｔ

标签
Ｌａｂｅｌｓ

标签名称
Ｌａｂｅｌ ｎａｍｅ

测试样本数量
Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｓａｍｐｌｅｓ

标签
Ｌａｂｅｌｓ

标签名称
Ｌａｂｅｌ ｎａｍｅ

测试样本数量
Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｓａｍｐｌｅｓ

０ 稻纵卷叶螟 Ｒｉｃｅ ｌｅａｆ ｒｏｌｌｅｒ ４３ ４ 稻秆蝇 Ｒｉｃｅ ｓｔｅｍｆｌｙ ４０
１ 稻叶毛虫 Ｒｉｃｅ ｌｅａｆ ｃａｔｅｒｐｉｌｌａｒ ３６ ５ 稻水象甲 Ｒｉｃｅ ｗａｔｅｒ ｗｅｅｖｉｌ ３９
２ 亚洲稻螟 Ａｓｉａｔｉｃ ｒｉｃｅ ｂｏｒｅｒ ３６ ６ 稻叶蝉 Ｒｉｃｅ Ｌｅａｆｈｏｐｐｅｒ ４５
３ 稻瘿蚊 Ｒｉｃｅ ｇａｌｌ ｍｉｄｇｅ ３７ ７ 稻苞虫 Ｒｉｃｅ ｓｈｅｌｌ ｐｅｓｔ ４０

图 ２　 测试集类别

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｐｅｓｔ ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ ｉｎ ｔｅｓｔ ｓｅｔ

１.２　 原型网络

基于元学习思想ꎬＳｎｅｌｌ 等[２９] ２０１７ 提出一种原型网络ꎬ并在 Ｏｍｎｉｇｌｏｔ 和 ＭｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ 数据集上进行

了试验测试ꎬ其网络结构如图 ３ 所示ꎬ一张 ２２４×２２４×６４ 的图片送入嵌入单元进行特征提取ꎬ经过 ４ 层卷

积与池化变为 ２８×２８×６４ 的原型向量ꎮ

４９３



　 第 ２ 期 郭小燕ꎬ等:基于元学习的植物虫害识别原型网络 ＶＧＧ￣ＭＬ

图 ３　 原始原型网络

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｏｒｉｇｉｎａｌ ｐｒｏｔｏｔｙｐｅ ｎｅｔｗｏｒｋ

输入样本经过嵌入单元提取特征后转换为原型向量ꎬ再送入度量单元进行特征度量ꎬ原始原型网络原

理如公式(１)—(３):

ｃｋ ＝
１

｜ ｓｋ ｜
∑

(ｘｉꎬｙｉ)∈Ｓｋ

ｆϕ(ｘｉ) (１)

ｄ( ｆϕ(ｘ)ꎬｃｋ)＝ ( ｆϕ(ｘ)ꎬｃｋ) ２ (２)

ｐϕ(ｙ＝ ｋ ｜ ｘｉ)＝
ｅｘｐ( － ｄ( ｆφ(ｘｉ)ꎬｃｋ))

∑
ｋ

ｅｘｐ( － ｄ( ｆφ(ｘｉ)ꎬｃｋ))
(３)

式中:ｘｉ 为输入样本向量ꎻｆϕ(ｘｉ)为嵌入单元ꎬ输出为样本 ｘｉ 的原型向量ꎻｓｋ 为属于第 ｋ 类样本集合ꎻ ｜ ｓｋ ｜为
属于第 ｋ 类样本的数量ꎻｃｋ 为第 ｋ 类样本的类原型向量ꎻｄ( ｆϕ(ｘ)ꎬｃｋ)为样本原型向量 ｆϕ(ｘｉ)与类原型向量

ｃｋ 之间的欧式距离ꎻｐϕ(ｙ＝ ｋ ｜ ｘｉ)为样本 ｘｉ 属于第 ｋ 种类型的概率ꎮ
１.３　 ＶＧＧ￣ＭＬ 原型网络

文献[２９]对原始原型网络提出了一种小样本类别检测的框架ꎬ在训练数据集与检测数据集来自同一

个域时识别效果较好ꎬ然而当训练数据集与检测数据集来自不同域时ꎬ识别精度为 ５４.６％ꎮ 为了提升异域

数据集的识别效果ꎬ本文设计一个基于小样本的 ＶＧＧ￣ＭＬ 植物虫害识别模型ꎬ训练数据采用玉米、甜菜、
苜蓿等 １１ 种植物的蚜虫、黏虫、跳甲等 ２４ 类农业虫害ꎬ测试集采用 ８ 种常见水稻虫害数据ꎬ模型结构如图

如 ４ 所示ꎮ

图 ４　 ＶＧＧ￣ＭＬ 网络结构

Ｆｉｇ􀆰 ４　 ＶＧＧ￣ＭＬ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

将训练集分为支持集与查询集ꎬ在前向传播阶段ꎬ将支持集和查询集样本通过嵌入单元提取特征ꎬ形
成支持集类原型与查询集样本原型ꎬ度量单元计算支持集类原型与查询集样本之间的欧式距离并判断其

所属类别ꎮ 在反向传播阶段ꎬ计算预测类别和真实类别之间的误差ꎬ使用梯度下降法对嵌入单元进行权值

修正ꎮ
１.３.１　 嵌入单元　 嵌入单元将虫害图像非线性映射为原型向量ꎬ对应于公式(１)中的 ｆϕ(ｘｉ)ꎬ其主要功能

是对输入样本进行特征提取ꎮ 采用 ＶＧＧ１６ 卷积神经网络作为嵌入单元ꎬ为了与原型网络匹配ꎬ去除了

ＶＧＧ１６ 网络的 ｓｏｆｔｍａｘ 分类器ꎬ如图 ５ 所示ꎮ

５９３
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图 ５　 ＶＧＧ１６ 网络结构示意图

Ｆｉｇ􀆰 ５　 ＶＧＧ１６ Ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

１.３.２　 度量单元　 嵌入单元将样本映射为原型向量之后送入度量单元ꎬ利用嵌入单元 ｆ(ｘｉ)分别计算支持

集类原型 Ｃｋ(见公式(１))与查询及样本原型 ｆ(ｘｉ)之间的欧式距离 ｄ(公式(２))ꎬ使用 ｓｏｆｔｍａｘ 函数预测查

询集样本属于某个类别的概率(公式(３))ꎮ 如图 ６ 所示ꎬ查询样本 Ｘ 属于 Ｓ３ 类ꎮ

图 ６　 度量单元

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｕｎｉｔ

１.４　 试验环境

硬件环境为 Ｉｎｔｅｒ(Ｒ)Ｘｅｏｎ(Ｒ)Ｗ－２１２３ ＣＰＵ＠ ３.６ＧＨｚꎬ１６ＧＢ ＲＡＭꎬＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＧＴＸ １０８０ ＧＰＵꎬ
８ＧＢ Ｖｉｄｅｏ Ｍｅｍｏｒｙꎮ 软件环境为 ＣＵＤＡ Ｔｏｏｌｋｉｔ １０.１ꎬＣＵＤＮＮ １０.１ꎬＷｉｎｄｏｗｓ １０ ６４ｂｉｔꎬＰｙｔｈｏｎ ３.７ꎬＴｅｎｓｏｒｆｌｏｗ
２.４.０ꎮ
１.５　 数据预处理

为了减少计算量、防止梯度爆炸、加速模型收敛ꎬ首先对测试集、训练集虫害样本数据进行预处理ꎬ将
样本图像的尺寸统一处理为 ２２４×２２４ꎬ再采用 ９０°×４ 随机旋转以增强数据ꎬ对训练集中每张图像 ＲＧＢ 通

道的像素值减去训练集图像相应通道的像素均值ꎬ最后对每个通道像素进行归一化处理ꎮ
１.６　 模型训练

模型训练基于元学习的思想采用小批次训练方法ꎬ将一个训练任务划分为若干个元任务ꎬ每个元任务

均划分支持集与查询集ꎬ若支持集中包含 Ｎ 种类别ꎬ每种类别有 Ｍ 个样本ꎬ则此次原任务试验为 Ｎ￣ｗａｙ、
Ｍ￣ｓｈｏｔ 试验ꎬ具体训练过程如图 ７ 所示ꎮ 分别采用 ５￣ｗａｙ、１￣ｓｈｏｔ 与 ５￣ｗａｙ、５￣ｓｈｏｔ 试验来进行模型的训练与

检测ꎮ 其中 ５￣ｗａｙ、１￣ｓｈｏｔ 试验中ꎬ选取 ８０ 张图片作为训练集ꎬ每轮训练任务中随机选取 ５ 类虫害ꎬ每类 １
张图片作为支持集ꎬ其余作为查询集ꎻ５￣ｗａｙ、５￣ｓｈｏｔ 试验中ꎬ选取 １００ 张图片作为训练集ꎬ每轮训练任务中

随机选取 ５ 类农业虫害图像ꎬ每类 ５ 张图片作为支持集ꎬ其余作为查询集ꎬ模型采用 Ａｄａｍ 梯度下降算法

训练模型ꎬ初始学习速率设为 Ｖ０ ＝ １０－３ꎬ动量项指数衰减率 β３ ＝ ０.９ꎬ扰动项 εａｄａｍ ＝ １０－８ꎬ训练集迭代次数 ｔ＝
２０ ０００ꎬ采用负对数损失函数(ｎｅｇａｔｉｖｅ ｌｏｇａｒｉｔｈｍｉｃ ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ)ꎮ
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图 ７　 训练过程

Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ

１.７　 模型评价

模型的评价采用准确率(Ａｃｃｕｒａｃｙ)、精确率(Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ)、召回率(Ｒｅｃａｌｌ)、查全率(Ｆ１￣Ｓｃｏｒｅ)４ 项指标ꎮ
准确率为预测正确的结果占总样本的比例ꎬ精确率是在预测正样本占实际正样本的比例ꎬ召回率是正样本

中被预测为正样本的概率ꎬＦ１￣Ｓｃｏｒｅ 同时考虑精确率和召回率ꎬ其计算如公式(４)—(７):

Ａｃｃｕｒａｃｙ＝ ＴＰ＋ＴＮ
ＴＰ＋ＴＮ＋ＦＰ＋ＦＮ

(４)

Ｐｒｅｃｉｔｉｏｎ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ

(５)

Ｒｅｃａｌｌ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ

(６)

Ｆ１￣Ｓｃｏｒｅ＝ ２ＰＲ
Ｐ＋Ｒ

(７)

式中:ＴＰ 为判断正确的正样本ꎻＴＮ 为判断正确的负样本ꎻＦＰ 为判断错误的负样本ꎻＦＮ 为判断错误的正样

本ꎻＰ、Ｒ 为精确率、召回率ꎮ

２　 结果与分析

２.１　 试验结果

将原始原型网络与 ＶＧＧ￣ＭＬ 原型网络在同样的测试集与训练集进行 ５￣ｗａｙ、１￣ｓｈｏｔ 与 ５￣ｗａｙ、５￣ｓｈｏｔ 试

７９３
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验ꎬ结果如表 ３ 所示ꎮ 原始原型网络 ５￣ｗａｙ、１￣ｓｈｏｔ 平均识别准确率为 ６４.４５％ꎬ５￣ｗａｙ、５￣ｓｈｏｔ 平均识别准确

率为 ７７.１１％ꎮ ＶＧＧ￣ＭＬ 原型网络 ５￣ｗａｙ、１￣ｓｈｏｔ 平均识别准确率为 ６７.９８％ꎬ５￣ｗａｙ、５￣ｓｈｏｔ 平均识别准确率

为 ８１.５１％ꎬ可见 ＶＧＧ￣ＭＬ 对于嵌入单元的改进具有明显效果ꎬ具体表现为网络在识别准确率方面占有优

势ꎮ 对比 ２ 组试验发现ꎬ５￣ｗａｙ、５￣ｓｈｏｔ 从识别准确率来看普遍高于 ５￣ｗａｙ、１￣ｓｈｏｔꎬ可见在支持集中ꎬ每类样

本的数量选取影响最终识别结果ꎮ
表 ３　 模型识别准确率

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ％

标签名称
Ｌａｂｅｌ ｎａｍｅ

识别准确率 Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ

原始原型网络 Ｏｒｉｇｉｎａｌ ｐｒｏｔｏｔｙｐｅ ｎｅｔｗｏｒｋ

５￣ｗａｙ、１￣ｓｈｏｔ ５￣ｗａｙ、５￣ｓｈｏｔ

ＶＧＧ￣ＭＬ 原型网络 ＶＧＧ￣ＭＬ ｐｒｏｔｏｔｙｐｅ ｎｅｔｗｏｒｋ

５￣ｗａｙ、１￣ｓｈｏｔ ５￣ｗａｙ、５￣ｓｈｏｔ

稻纵卷叶螟 Ｒｉｃｅ ｌｅａｆ ｒｏｌｌｅｒ ５８.９２ ７２.７０ ６２.５２ ７６.３７

稻叶毛虫 Ｒｉｃｅ ｌｅａｆ ｃａｔｅｒｐｉｌｌａｒ ６１.４４ ７１.８１ ６４.３２ ７７.７４

亚洲稻螟 Ａｓｉａｔｉｃ ｒｉｃｅ ｂｏｒｅｒ ６０.３９ ７２.５５ ６４.７９ ７６.１６

稻瘿蚊 Ｒｉｃｅ ｇａｌｌ ｍｉｄｇｅ ６５.８１ ７９.４１ ７０.０７ ８３.６７

稻秆蝇 Ｒｉｃｅ ｓｔｅｍｆｌｙ ６７.４９ ８０.２５ ６９.１１ ８５.７９

稻水象甲 Ｒｉｃｅ ｗａｔｅｒ ｗｅｅｖｉｌ ７１.６２ ８３.７９ ７３.６９ ８７.８５

稻叶蝉 Ｒｉｃｅ Ｌｅａｆｈｏｐｐｅｒ ６５.７９ ８２.５７ ７０.０６ ８６.６４

稻苞虫 Ｒｉｃｅ ｓｈｅｌｌ ｐｅｓｔ ６４.１７ ７３.８４ ６９.２８ ７７.９１

平均 Ａｖｅｒａｇｅ ６４.４５ ７７.１２ ６７.９８ ８１.５２

　 　 从图 ８ 看出ꎬ在 ５ｗａｙ、１￣ｓｈｏｔ 试验中ꎬ在整个迭代周期 ＶＧＧ￣ＭＬ 均占优势ꎻ在 ５ｗａｙ、５￣ｓｈｏｔ 试验中ꎬ在迭

代初期原始原型网络准确率略高于 ＶＧＧ￣ＭＬ 网络ꎮ 在迭代 １５ 轮时原始原型网络占有一定优势ꎬ３０ 轮时

ＶＧＧ￣ＭＬ 准确率超过原始原型网络ꎬ在迭代到 ４５ 轮左右时 ＶＧＧ￣ＭＬ 准确率趋于稳定ꎬ而原始原型网络则

在 ３５ 轮时的准确率再没有明显上升ꎮ 其原因与 ＶＧＧ￣ＭＬ 采用特征提取能力更强的 ＶＧＧ１６ 作为嵌入单元

有关ꎮ 由于 ＶＧＧ１６ 模型较原始原型网络嵌入单元更为复杂ꎬ这使得 ＶＧＧ￣ＭＬ 在训练后期优势明显ꎮ 从图 ８
可见ꎬ在 Ｎ￣ｗａｙ、Ｍ￣ｓｈｏｔ 试验中ꎬ４ 条曲线损失函数均在模型迭代 ３５ 轮左右时变得平缓并开始收敛ꎬ其中

ＶＧＧ￣ＭＬ ５￣ｗａｙ、５￣ｓｈｏｔ 的收敛效果最好ꎬ其次为原始原型网络 ５￣ｗａｙ、５￣ｓｈｏｔꎬ效果最差的为原始原型网络

５￣ｗａｙ、１￣ｓｈｏｔꎮ 可见 ＶＧＧ￣ＭＬ 总体优于原始原型网络ꎬ但试验结果同样表明支持集中每种类别样本的数量对

于结果有明显影响ꎮ

图 ８　 准确率与损失函数对比

Ｆｉｇ􀆰 ８　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ

２.２　 对比试验

为了验证 ＶＧＧ￣ＭＬ 模型的优越性ꎬ将 ＶＧＧ￣ＭＬ 模型与 Ｃｏｓｉｎｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ、ＲＥＮｅｔ、ＤｅｅｐＥＭＤ 三个小样本

模型进行对比ꎬ发现 Ｆ１￣Ｓｃｏｒｅ、Ｒｅｃａｌｌ、Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ 在 ＶＧＧ￣ＭＬ 模型均有优越表现ꎮ 迁移学习也是一种将旧知

识迁移至新知识的技术ꎬ从某种程度上也可以缓解样本量不足的问题ꎬ为了对比 ＶＧＧ￣ＭＬ 与迁移学习的

差异ꎬ１.１.１ 节所示的训练集先对 ＶＧＧ１６ 与 ＲｅｓＮｅｔ５０[３０￣３１]网络进行预训练ꎬ再用 １.１.２ 节所示的测试集进

８９３
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行测试ꎬ试验结果如表 ４ 所示ꎮ
表 ４　 与基线模型识别对比

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｗｉｔｈ ｂａｓｅｌｉｎｅ ｍｏｄｅｌ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ％

模型 Ｍｏｄｅｌ Ｆ１￣ｓｃｏｒｅ Ｒｅｃａｌｌ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ 模型 Ｍｏｄｅｌ Ｆ１￣ｓｃｏｒｅ Ｒｅｃａｌｌ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ

　 Ｃｏｓｉｎｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ[３２] ７０.１２ ７０.０１ ７０.２３ 　 ＶＧＧ＿ＭＬ(ｏｕｒｓ) ８２.８４ ８２.３３ ８３.３５
　 ＲＥＮｅｔ[３３] ７５.１０ ７１.３３ ７９.３０ 　 ＶＧＧ１６(迁移学习) ５７.２５ ６２.４４ ５２.８６
　 ＤｅｅｐＥＭＤ[３４] ７７.４３ ８２.１５ ７３.２２ 　 ＲｅｓＮｅｔ５０(迁移学习) ５９.９１ ６５.０１ ５５.５７

　 　 从表 ４ 可见:基于迁移学习的 ＶＧＧ１６ 和 ＲｅｓＮｅｔ５０ 网络在解决测试基于训练集不相交情况下的小样

本农业虫害识别问题时ꎬ效果并不理想ꎬ相比之下 ＶＧＧ￣ＭＬ 原型网络有明显优势ꎮ 从图 ９ 的 ５￣ｗａｙ、５￣ｓｈｏｔ
ＶＧＧ￣ＭＬ 模型和 ＲｅｓＮｅｔ５０ 迁移学习试验混淆矩阵分类可视结果看ꎬＲｅｓＮｅｔ５０ 迁移学习对每种类型都有较

多的错分案例ꎬＶＧＧ￣ＭＬ 原型网络则提高了各个类型的分类精度ꎬ说明在解决小样本植物虫害分类问题

时ꎬＶＧＧ￣ＭＬ 原型网络优于迁移学习ꎮ

图 ９　 混淆矩阵对比

Ｆｉｇ􀆰 ９　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ

３　 结论与讨论

利用深度学习技术进行植物虫害识别时需要大量虫害样本进行模型训练ꎬ然而虫害样本的获取受到

季节、地域的限制ꎮ 研究表明小样本的提出可解决诸多领域中数据有限和获取难度较大的问题[３５]ꎮ 本研

究将原型网络与 ＶＧＧ１６ 卷积神经网络结合ꎬ构建一个 ＶＧＧ￣ＭＬ 原型网络模型ꎬ解决了植物虫害小样本分

类问题ꎻ采用 Ｎ￣ｗａｙ、Ｍ￣ｓｈｏｔ 学习方法训练 ＶＧＧ￣ＭＬ 模型ꎬ将训练样本分成若干个元任务 Ｔ１ꎬＴ２ꎬ􀆺ꎬＴｎꎬ每
个原任务均划分为支持集(Ｎ 个类别ꎬＭ 个样本)与查询集(Ｎ 个类别ꎬＬ 个样本)ꎬ利用支持集中的样本计

算类原型ꎬ利用查询集中的样本进行类别度量ꎮ 为了实现模型对于新样本的识别能力ꎬ本文采用训练集与

测试集异域的方式进行训练ꎬ选择玉米、甜菜、苜蓿等 １１ 种植物的蚜虫、黏虫、跳甲等 ２４ 类农业虫害作为

训练集ꎬ采用稻纵卷叶螟、稻叶毛虫、亚洲稻螟等 ８ 类样本数据较少的水稻虫害进行测试识别ꎬ使用 ５￣ｗａｙ、
５￣ｓｈｏｔ 试验准确率为 ８１.５１％ꎬ与原始原型网络相比提高 ４.４ 百分点ꎬ与 ＶＧＧ１６ 迁移学习和 ＲｅｓＮｅｔ５０ 迁移

学习对比ꎬ识别准确率分别提高 ２８.６４ 与 ２５.９４ 百分点ꎬ这表明 ＶＧＧ￣ＭＬ 可以提升小样本水稻植物虫害识

别的准确率ꎮ 在试验中发现 ５￣ｗａｙ、５￣ｓｈｏｔ 结果明显优于 ５￣ｗａｙ、１￣ｓｈｏｔꎬ其他基线模型也表现出此特征ꎬ表
明在 Ｎ￣ｗａｙ、Ｍ￣ｓｈｏｔ 试验中支持集样本的数量对于结果有明显影响ꎮ 由于元学习模型训练旨在使得网络

具有从特定样本中抽取类别特征的能力ꎬ因此网络具有快速适应新学习任务的能力ꎬ从而降低对样本的需

求量[３６]ꎮ 本研究在模型的训练集与测试集不存在交集的情况下采用元学习的方式建立模型ꎬ可提高识别

的准确率ꎬ可以用于解决小样本分类问题ꎮ
本文解决的小样本识别问题是通过充足样本或者公开数据集样本进行模型的训练ꎬ训练的目标不仅

限于对于图像特征的抽取能力ꎬ更加关注模型自身的学习能力ꎬ即通过对旧样本的分类ꎬ提升模型对于新

类别学习的归纳能力ꎬ再将训练好的模型应用于样本数量不充足的小样本植物虫害识别问题中ꎮ 本文利

９９３
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用蚜虫、黏虫、跳甲等 １１ 种、２４ 类农业虫害ꎬ共计 ７ ２００ 幅图像作为训练样本(样本量充足)ꎬ利用稻纵卷

叶螟、稻叶毛虫、亚洲稻螟、稻瘿蚊、稻秆蝇、稻水象甲、稻叶蝉、稻苞虫 ８ 类常见的水稻虫害ꎬ共计 ３１６ 幅图

像作为测试集(样本量不充足)进行测试识别ꎬ可解决样本量不充足、样本获取困难的小样本虫害识别问

题ꎮ 但本文的研究只涉及样本类型的识别问题ꎬ对于小样本植物虫害目标检测与语义分割问题尚未涉及ꎬ
这也是今后的研究方向ꎮ
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