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基于多模态预训练模型的水稻病虫害图像描述生成研究
薛悦平ꎬ胡彦蓉∗ꎬ刘洪久ꎬ童莉珍ꎬ葛万钊

(浙江农林大学数学与计算机科学学院 /浙江省林业智能监测与信息技术研究重点实验室 /
林业感知技术与智能装备国家林业和草原局重点实验室ꎬ浙江 杭州 ３１１３００)

摘要:[目的]针对水稻病虫害图像分类技术缺少对病症描述的问题ꎬ本文提出一种轻量化的水稻病虫害图像描述模型ꎬ对
水稻病虫害图像进行更为具体的描述ꎮ [方法]以白叶枯病、细菌性条斑病、恶苗病、三化螟虫、稻瘟病、稻曲病、纹枯病、飞
虱、稻蓟马、胡麻斑病这十类常见的水稻病虫害开展研究ꎬ构建了水稻病虫害图像中文描述数据集ꎮ 首先采用多模态预训

练模型 ＣＬＩＰ 生成图像向量ꎬ其中包含基本的图像信息以及丰富的语义信息ꎬ采用映射网络将图像向量映射到文本空间里

生成文本提示向量ꎬ语言模型 ＧＰＴ￣２ 根据文本提示向量生成图像描述ꎮ [结果]在水稻病虫害图像描述数据集上ꎬ本文模型

的指标总体明显优于其他模型ꎬ本文算法的 ＢＬＥＵ￣１、ＢＬＥＵ￣２、ＢＬＥＵ￣３、ＢＬＥＵ￣４、ＲＯＵＧＥ、ＭＥＴＥＯＲ 指标较传统的 ＣＮＮ＿ＬＳＴＭ
模型分别提升 ０.２６、０.２７、０.２４、０.２２、０.２２、０.１４ꎮ 生成的图像描述具有准确、详细、语义丰富等优点ꎮ 另外使用实际稻田图片

对模型进行测试ꎬ实际田间的场景更为复杂多样ꎬ生成的图像描述指标与数据集指标对比总体仅有轻微下降ꎬ仍高于其他

对比模型ꎮ 本文模型对水稻病虫害的总体识别准确率达 ９７.２８％ꎮ [结论]基于多模态预训练模型的水稻病虫害图像描述

方法能够准确识别水稻病虫害病症并形成相应的病症描述ꎬ为水稻病虫害检测提供一种新思路ꎮ
关键词:多模态预训练模型ꎻ水稻病虫害ꎻ图像描述生成ꎻ诊断
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　 第 ４ 期 薛悦平ꎬ等:基于多模态预训练模型的水稻病虫害图像描述生成研究

水稻病虫害是制约水稻丰收的重要因素之一[１]ꎬ专家预计 ２０２３ 年水稻病虫害发生 ７ ７３３.３ 万 ｈｍ２

次ꎬ同比增加 ２５.１％[２]ꎮ 我国农业生产仍以分散经营为主ꎬ大多数农民对病虫害的认识不全面ꎬ不能准确

诊断水稻的病变种类ꎬ普遍存在盲目施药情况ꎬ错误施药或过度施药都极易造成环境污染、农产品质量下

降等问题ꎮ 准确识别水稻病虫害种类有利于针对性采取防治措施ꎬ对中国粮食安全问题具有重要的现实

意义ꎮ
随着计算机技术的不断发展ꎬ深度学习被广泛应用于图像分类[３－４]、目标检测[５－６]、自然语言处理[７－９]

中ꎬ水稻病虫害也逐渐从人工识别转向智能识别[１０－１２]ꎬ大大减少了人力、物力ꎮ 以往的病虫害图像检测研

究大多仅预测图像的标签ꎬ缺乏对图像内容的解释ꎮ 参考实际生产场景中专家观察病虫害的特征并得出

诊断结果的过程ꎬ本文将图像描述技术引入了水稻病虫害诊断工作ꎬ该技术根据水稻病虫害图像形成病症

的详细描述ꎬ从而更具针对性地进行水稻病虫害防治工作ꎮ
图像描述是一种计算机视觉和自然语言处理相结合的跨模态任务ꎮ 根据输入的一张或一系列图像ꎬ

系统自动生成一段文字描述ꎬ这段描述要求和图片内容高度相似ꎮ 早期的图像描述主要有两类方法:基于

模板法和基于检索法ꎮ 基于模板法[１３]首先检测出目标图像中的对象、属性、行为和场景信息ꎬ然后将这些

信息填入到预先设定的句子模板中ꎮ 虽然可以生成语法正确的描述ꎬ但模板是预定义的ꎬ无法生成可变长

度的描述ꎬ这类方法的主要问题为生成的文本缺乏多样性ꎮ 基于检索法[１４]从现有的图像数据库中检索出

与给定图像契合的图像及其描述ꎬ这些描述语句被用作候选描述ꎮ 检索法生成的句子符合语法规范ꎬ但若

目标图片与训练集差别较大ꎬ则生成的语句会不准确ꎬ同时也不能生成特定于图像的正确描述ꎮ 近年来ꎬ
神经网络在计算机视觉和自然语言处理领域有了广泛应用ꎬ同时也促进了图像描述的发展ꎬ深度学习可以

直接从大量数据中学习图像到描述语句之间的映射关系ꎬ实现图像到生成文字的“翻译”过程ꎬ利用深度

学习方法生成的图像描述[１５]更加准确多样ꎮ
图像描述技术在农业领域的研究较少ꎮ 关于水稻病虫害图像描述生成任务存在以下难点:一是当前

有关图像描述的研究主要基于 ＣＯＣＯ[１６]、Ｆｌｉｃｋｒ３０ｋ[１７]等公开数据集ꎬ但此类数据集的图像主要为生活场

景ꎬ并不涉及农业生产场景ꎮ 二是为达到较好的水稻病虫害图像描述生成效果ꎬ往往需要大量的计算资

源ꎬ而农业生产信息化程度较低ꎬ能获取到的训练数据十分有限ꎬ需考虑如何利用小样本数据集完成模型

训练ꎮ 三是近年来图像描述生成的研究大多基于英文ꎬ而中国作为水稻生产大国ꎬ英文描述在实际生产场

景的使用中具有局限性ꎮ
综上ꎬ本文提出一种水稻病虫害图像描述生成方法ꎬ以十类常见的水稻病虫害为研究对象ꎬ创建水稻

病虫害图像描述数据集ꎬ基于中文语言环境ꎬ实现水稻病虫害图像描述生成ꎮ 首先采用多模态预训练模型

ＣＬＩＰ(ｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅ ｌａｎｇｕａｇｅ￣ｉｍａｇｅ ｐｒｅ￣ｔｒａｉｎｉｎｇ)对输入图像进行编码ꎬ提取图像中的视觉信息ꎻ其次利用映射

网络将视觉信息转换为语言提示向量序列[１８－１９]ꎻ最后将其输入到语言模型ꎬ并逐步生成图像描述语句ꎮ
ＣＬＩＰ 模型在大量图像和文本描述中使用对比损失函数进行训练ꎬ它的视觉和文本表现具有很好的相关

性ꎬ弥合了图像底层特征和高层语意信息不一致的语义鸿沟问题[２０]ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 试验材料

１.１.１　 图像采集及预处理　 当前图像描述的研究主要基于公共图像描述数据集ꎬ例如 ＣＯＣＯ、Ｆｌｉｃｋｒ３０ｋ
等ꎬ此类公共数据集含有上万张图片ꎬ每张图片有对应的 ５ 句描述语言ꎬ图片内容以普通生活场景为主ꎬ尚
未发现农业生产场景相关的图像描述数据集ꎬ因此需自制水稻病虫害图像描述数据集ꎮ 因为水稻病虫害

种类繁多ꎬ本文选取典型的十类水稻病虫害开展研究[２１]ꎬ分别为白叶枯病、细菌性条斑病、恶苗病、三化螟

虫、稻瘟病、稻曲病、纹枯病、飞虱、稻蓟马、胡麻斑病ꎮ 水稻病虫害种类繁多且发病时期大不相同ꎬ各类病

虫害在不同时期有不同表现ꎬ同一病虫害在不同株上的症状也各有不同ꎬ加之农业生产的信息化程度较

低ꎬ采集数据难度较大ꎬ因此采用各类水稻病虫害典型时期的图片进行研究ꎮ 例如飞虱选取了幼虫、成虫

以及虫害泛滥时的图片ꎬ稻瘟病选取了节瘟、叶瘟、谷粒瘟图片ꎮ
图片主要通过网络爬虫从网络上获取ꎬ相较于依次手动下载图片ꎬ网络爬虫技术可以有效减少人工获

取数据的时间和精力ꎮ 爬虫的具体流程:创建存储图片的文件夹ꎬ使用正则表达式获取图片链接ꎬ通过循

环遍历完成图片爬取并保存到本地ꎮ 爬虫方式虽然可以快速获取广泛数据ꎬ但总体数据质量不高ꎬ其中不
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图 １　 图片预处理流程

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｉｍａｇｅ ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ

乏错误数据、重复数据等ꎬ需要对爬取到的数据进行

一系列预处理工作ꎮ 整体预处理流程见图 １ꎮ 首先是

数据的规范化处理ꎬ爬虫获取到的图片名称和图片格

式多样ꎬ利用 Ｐｙｔｈｏｎ 修改图片名和格式ꎬ采用固定格

式的连续命名并统一为 ＪＰＧ 格式ꎬ便于后续批量处

理ꎬ然后使用感知哈希算法去除重复图片ꎬ应用图像

平滑技术去除图片噪声ꎮ 网络数据来源不可靠ꎬ仅通

过代码自动处理无法保证数据质量ꎬ还需人工手动检

查并剔除低质量图片ꎬ例如过于模糊的图片、内容范

围过大的图片、无病变特征的图片ꎬ进一步提高图片

质量ꎮ 另外ꎬ还实地采集了水稻田间病虫害图片ꎬ由
于拍摄于开放的环境ꎬ光照条件多变ꎬ导致有些图片

的部分区域过亮或过暗ꎬ采用图像自适应亮度调整方

法ꎬ调整图片中过亮或过暗区域ꎮ
为减少模型过拟合风险ꎬ增强泛化能力和鲁棒性ꎬ通过样本增强的方式增加样本量ꎮ 采用随机旋转、

亮度调整、翻转和添加噪声的方式进行数据增强ꎬ增加样本的多样性ꎬ为后续的图像描述工作奠定了基础ꎮ
采用的图片共 ２ ２３８ 张ꎬ训练集、验证集、测试集划分的比例为 ８ ∶１ ∶１ꎮ 为进一步验证算法的优越性ꎬ另外

使用 ４０５ 张实际稻田图片进行模型测试ꎮ
１.１.２　 图像描述　 图像描述数据集由图像和相应的描述语句构成ꎬ参考 Ｆｌｉｃｋ＿３０ｋ＿ＣＮ 数据集ꎬ为数据集

中每个图片制作参考描述ꎬ描述图片中所有重要部分ꎮ 图像描述尚无开源工具可以使用ꎬ因此结合人工标

注和 Ｐｙｔｈｏｎ 自动化的方式为图片制作描述语句ꎮ 首先读取每个图片对应的名称ꎬ然后为每个图片都标注

５ 句描述语言ꎬ且每句话的长度不少于 ８ 个字ꎬ主要内容为水稻病虫害的类型诊断以及特征说明ꎬ如表 １
所示ꎬ创建的描述语句共有 １１ １９０ 条ꎬ最终将描述语句存入 ｔｘｔ 文件ꎮ

表 １　 水稻病虫害图像描述示例

Ｔａｂｌｅ １　 Ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ｒｉｃｅ ｐｅｓｔｓ ａｎｄ ｄｉｓｅａｓｅｓ ｉｍａｇｅ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ

图片 Ｉｍａｇｅ 人工标注的参考语句 Ｍａｎｕａｌｌｙ ａｎｎｏｔａｔｅｄ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｓｅｎｔｅｎｃｅｓ

　 患稻曲病的谷粒长有黑色稻曲球
　 Ｔｈｅ ｇｒａｉｎ ａｆｆｅｃｔｅｄ ｂｙ ｒｉｃｅ ｆａｌｓｅ ｓｍｕｔ ｄｉｓｅａｓｅ ｈａｓ ｂｌａｃｋ ｒｉｃｅ ｓｔａｌｋ ｂａｌｌｓ
　 患水稻稻曲病的谷粒呈黑色
　 Ｔｈｅ ｇｒａｉｎ ａｆｆｅｃｔｅｄ ｂｙ ｒｉｃｅ ｆｌａｓｅ ｓｍｕｔ ｉｓ ｂｌａｃｋ
　 患有稻曲病的谷粒常有黑菌核
　 Ｂｌａｃｋ ｓｃｌｅｒｏｔｉｕｍ ｉｓ ｃｏｍｍｏｎ ｉｎ ｇｒａｉｎｓ ｗｉｔｈ ｒｉｃｅ ｆａｌｓｅ ｓｍｕｔ
　 水稻患有稻曲病ꎬ稻穗上有黑色稻曲球
　 Ｒｉｃｅ ｓｕｆｆｅｒｓ ｆｒｏｍ ｒｉｃｅ ｆａｌｓｅ ｓｍｕｔ ｄｉｓｅａｓｅꎬｗｈｉｃｈ ｉｓ ａ ｂｌａｃｋ ｓｔａｌｋ ｂａｌｌ ｏｎ ｔｈｅ ｅａｒ ｏｆ ｒｉｃｅ
　 水稻受稻曲病影响ꎬ谷粒形成黑色菌核
　 Ｂｌａｃｋ ｓｃｌｅｒｏｔｉｕｍ ｗａｓ ｆｏｒｍｅｄ ｉｎ ｒｉｃｅ ｇｒａｉｎｓ ｄｕｅ ｔｏ ｒｉｃｅ ｆｌａｓｅ ｓｍｕｔ ｄｉｓｅａｓｅ

１.２　 试验方法

１.２.１　 模型总体结构　 本文采用传统的编码器－解码器架构实现水稻病虫害图像描述ꎬ算法模型主要由 ３
部分构成:图像编码器、映射网络、语言模型ꎮ 本文采用 ＣＬＩＰ 作为图像编码器提取图像特征ꎬＣＬＩＰ 编码器

提取到的特征不仅包含基本的视觉信息还包含了丰富的语义信息ꎬ将提取到的信息通过映射网络转换为

文本提示向量序列ꎬ并将其输入语言模型 ＧＰＴ￣２(ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ｐｒｅ￣ｔｒａｉｎｎｉｎｇ)以生成图像描述ꎮ

图 ２　 算法模型结构

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｍｏｄｅｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
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图像描述的任务是为一张图像生成准确详细的描述语句ꎮ 图像为 ｘꎬ描述语句文本为 ｓꎬ将已有的图

像文本对记为{ｘｉꎬｓｉ} Ｎｉ＝１ꎬ每句文本信息的长度扩充为 ｌꎬ文本信息表示为 ｓｉ ＝ ｓｉ１ꎬ􀆺ꎬｓｉｌꎬθ为模型可学习的训

练参数ꎬ训练目标如式(１)所示:

ｍａｘ
θ
∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ｌｏｇ ｐθ( ｓｉ１ꎬ􀆺ꎬｓｉｌ ｜ ｘｉ) (１)

使用预训练的 ＣＬＩＰ 模型提取图像 ｘｉ 的视觉信息后ꎬ采用一个轻量的映射网络 Ｆ 将 ＣＬＩＰ 图片向量映

射为 ｋ个图像向量ꎬ即 ｃｉ１ꎬ􀆺ꎬｃｉｋꎬ如式(２)所示:
ｃｉ１ꎬ􀆺ꎬｃｉｋ ＝Ｆ(ＣＬＩＰ(ｘｉ)) (２)

将获得的图像向量与文本向量连接起来ꎬ如式(３)所示:
Ｚ ｉ ＝ ｃｉ１ꎬ􀆺ꎬｃｉｋꎬｓｉ１ꎬ􀆺ꎬｓｉｌ (３)

在训练过程中ꎬ向语言模型提供{Ｚ ｉ} Ｎｉ＝１ꎬ使用交叉熵损失来训练映射网络ꎬｐθ( ｓｉｊ ｜ ｃｉ１ꎬ􀆺ꎬｃｉｋꎬｓｉ１ꎬ􀆺ꎬｓｉｊ－１)
为生成字向量的概率ꎬ如式(４)所示:

ＬＸ ＝ － ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
∑
ｌ

ｊ ＝ １
ｌｏｇ ｐθ( ｓｉｊ ｜ ｃｉ１ꎬ􀆺ꎬｃｉｋꎬｓｉ１ꎬ􀆺ꎬｓｉｊ －１)( ) (４)

１.２.２　 图像特征编码器　 通常图像描述模型首先将输入图像编码为特征向量ꎬ然后用于生成最终的单词

序列ꎮ 早期的工作利用预训练分类网络从中提出特征ꎬ例如 ＶＧＧ、ＧｏｏｌｅＮｅｔ、ＲｅｓＮｅｔ 等ꎮ 而后的工作利用

对象检测网络中更具表现力的特征ꎬ例如 ＹＯＬＯ 等ꎮ 为了进一步挖掘图像中包含的信息ꎬ通常使用注意力

机制来关注特定的特征ꎮ
ＣＬＩＰ [２２]是一种从文本中学习图像的方法ꎬＣＬＩＰ 打破了固定种类标签的范式ꎬ通过对互联网上获取的

４ 亿个图像－文本对进行预训练ꎬ产生了视觉和文本数据共享的丰富语义潜在空间ꎬＣＬＩＰ 模型的泛化能力

和迁移能力极强ꎬ因此在大量下游任务中都有应用ꎬ例如图像分类、目标检测、图像分割等ꎮ ＣＬＩＰ 模型主

要由文本编码器和图像编码器 ２ 部分构成ꎬ其中文本编码器用来提取文本的特征ꎬ图像编码器用来提取图

像的特征ꎬ对 ２ 个特征进行线性投射ꎬ并进行 Ｌ２ 归一化ꎬ通过计算文本向量和图像向量的相似度以预测其

是否为一个数据对ꎮ ＣＬＩＰ 模型结构如图 ３ 所示ꎮ

图 ３　 ＣＬＩＰ 模型结构

Ｆｉｇ􀆰 ３　 ＣＬＩＰ ｍｏｄｅｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

本文采用经过预训练的 ＣＬＩＰ 模型作为图像特征编码器ꎬＣＬＩＰ 模型具有丰富的视觉－文本潜在相关

性ꎬ可有效减少训练时间和数据需求ꎬ弥补图像描述任务的语义鸿沟问题ꎮ
１.２.３　 映射网络　 映射网络是整个图像描述结构中的重要组件ꎬ它是视觉空间和语言空间的桥梁ꎮ 尽管

ＣＬＩＰ 模型和 ＧＰＴ￣２ 模型都在大量的数据上进行预先训练ꎬ但两者之间是相对独立的ꎮ 此外ꎬ水稻图像描

述数据集较为特殊ꎬ与预训练使用的数据集差距较大ꎬ因此本文考虑微调语言模型ꎬ以获得更优秀的图像
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描述结果ꎮ 在微调语言模型的情况下ꎬ映射网络所面对的任务较轻ꎬ因此映射网络只需采用简单的全连接

网络就能实现图像描述生成ꎬ其整体结构如图 ２ 所示ꎮ 微调语言模型的训练方式可以使生成的描述语句

更具表现力ꎬ但缺点是大幅增加了训练参数ꎮ 为减少模型的训练参数ꎬ本文还比较了冻结语言模型的方

法ꎮ 在只训练映射网络的情况下ꎬ需要采用更具表现力的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ[２３] 作为映射网络ꎬ如图 ４ 所示ꎬ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 在处理序列数据方面有更好的建模能力和计算效率ꎬ具有较强的特征抽取能力ꎬ并且可以实现

并行计算ꎮ 在使用 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 作为映射网络时ꎬ将 ＣＬＩＰ 抽取的图像特征以及可学习常数作为

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的输入ꎬ常数可以从 ＣＬＩＰ 抽取的图像特征中检索有意义的信息ꎮ

图 ４　 冻结语言模型模式结构

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｆｒｅｅｚｅ ｔｈｅ ｌａｎｇｕａｇｅ ｍｏｄｅｌ ｓｃｈｅｍａ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

１.２.４　 语言模型　 ＧＰＴ￣２ 是通用的预训练语言模型ꎬ在大量高质量数据预训练过程中学习各类任务的相

关信息ꎬ能够直接应用于文本翻译、文本摘要、文本生成等下游任务中[２４]ꎮ ＧＰＴ￣２ 是一个自回归模型

(ａｕｔｏ￣ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ)ꎬ基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的解码器部分构成ꎮ ＧＰＴ￣２ 每次产生新单词后ꎬ将新单词加到原输入

句后面ꎬ作为新输入句ꎬ损失函数计算预测值与实际值之间的偏差ꎮ 解码器模块加入了带掩码的自注意力

机制(ｍａｓｋｅｄ ｓｅｌｆ￣ａｔｔｅｎｔｉｏｎ)ꎬ只考虑在待预测值左侧的词对待预测词的影响ꎮ ＧＰＴ￣２ 如图 ５ 所示ꎮ

图 ５　 ＧＰＴ￣２语言模型结构

Ｆｉｇ􀆰 ５　 ＧＰＴ￣２ ｌａｎｇｕａｇｅ ｍｏｄｅｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

本文使用 ＧＰＴ￣２ 作为语言模型ꎬＧＰＴ￣２ 在海量数据上完成大量参数训练ꎬ具备强大的语言理解能力ꎬ
同时也可以生成丰富多样的文本ꎮ 在生成结果的过程中ꎬ将映射网络生成的文本提示向量序列输入语言

模型ꎬ逐步预测下一个词ꎮ
１.３　 试验平台

使用的软件为 Ｐｙｔｈｏｎ３.８ 和 ＰｙＴｏｒｃｈ１.１１.０ 深度学习框架ꎬ运行内存为 ３２ ＧＢꎬ搭载 ＡＭＤ Ｒｙｚｅｎ ７ ３８００Ｘ
８￣Ｃｏｒｅ Ｐｒｏｃｅｓｓｏｒ ３.９０ ＧＨｚ 处理器ꎬ配备 ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ２０８０ ＳＵＰＥＲꎬ操作系统为 Ｗｉｎｄｏｗｓ １０ꎬＣＵＤＡ
版本为 １１.７.１０２ꎮ

采用微调语言模型与冻结语言模型 ２ 种模式进行模型训练ꎬ２ 种训练模式在训练时都冻结 ＣＬＩＰ 模型

的权重ꎬＣＬＩＰ 模型权重的调整并不能带来性能的提升ꎮ 在微调语言模型的情况下ꎬ映射网络采用 ２ 层全

连接网络ꎻ在冻结语言模型的情况下ꎬ映射网络采用 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 对其权重进行微调ꎬ且不加载预训练权重
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为随机初始化ꎮ 训练时的 ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ 为 ２０ꎬｅｐｏｃｈ 为 ５０ꎬ学习率为 ２ｅ－５ꎮ
１.４　 评价指标

采用性能对比分析与可视化结果分析 ２ 种评价方法对图像描述质量的评价ꎮ 性能对比分析采用

ＢＬＥＵ[２５]( ｂｉｌｉｎｇｕａｌ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｕｎｄｅｒｓｔｕｄｙ)、 ＭＥＴＥＯＲ[２６] (ｍｅｔｒｉｃ ｆｏｒ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｅｘｐｌｉｃｉｔ
ｏｒｄｅｒｉｎｇ)、ＲＯＵＧＥ[２７] ( ｒｅｃａｌｌ￣ｏｒｉｅｎｔｅｄ ｕｎｄｅｒｓｔｕｄｙ ｆｏｒ ｇｉｓｔｉｎｇ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ)、 ＣＩＤＥｒ[２８] ( ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ￣ｂａｓｅｄ ｉｍａｇｅ
ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ)４ 个指标评价ꎮ

ＢＬＥＵ 指标是机器翻译常用的评价方法ꎬ应用于图像描述领域ꎬ分析候选描述中有多少 ｎ￣ｇｒａｍ出现在

参考描述中ꎬｎ￣ｇｒａｍ为 ｎ个相邻字ꎬ可根据 ｎ￣ｇｒａｍ的选用形成多种评价指标ꎬ常用的有 ＢＬＥＵ￣１、ＢＬＥＵ￣２、
ＢＬＥＵ￣３、ＢＬＥＵ￣４ꎮ ＢＬＥＵ 的计算公式如式(５)所示:

ＣＰｎ(ＣꎬＳ) ＝
∑
ｉ
∑
ｋ

ｍｉｎ(ｈｋ(ｃｉ)ꎬｍａｘ ｊ∈ｍｈｋ( ｓｉｊ))

∑
ｉ
∑
ｋ
ｈｋ(ｃｉ)

ｂ(ＣꎬＳ) ＝
１ ｌｃ > ｌｓ
ｅ１－ｌｓ / ｌｃ ｌｃ ≤ ｌｓ{

ＢＬＥＵＮ(ＣꎬＳ) ＝ ｂ(ＣꎬＳ)ｅｘｐ ∑
Ｎ

ｎ ＝ １
ｗｎ ｌｇ ＣＰｎ(ＣꎬＳ)( )

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï
ï

(５)

式中:ＣＰｎ(ＣꎬＳ)为 ｎ￣ｇｒａｍ的匹配准确度ꎬｃｉ 为候选描述ꎻｓｉｊ为参考描述ꎬ一个或多个连续单词在候选描述

语句 ｃｉ 和参考描述 ｓｉｊ中出现的次数记作 ｈｋ(ｃｉ)和 ｈｋ( ｓｉｊ)ꎻｌｃ 是候选描述的长度ꎬｌｓ 是参考描述语句的总长

度ꎻｂ(ＣꎬＳ)是一个简洁性惩罚机制ꎬ使用乘以简洁性惩罚参数的方法以防止很短的句子获得很高的分数ꎻ
ｗｎ 为权重ꎮ

ＭＥＴＥＯＲ 常应用于评价机器翻译ꎬ也适用于图像描述生成的评价ꎮ 在 ＢＬＥＵ 的基础上利用 ＷｏｒｄＮｅｔ
等知识扩充了同义词集ꎬ主要评价候选描述与参考描述同义词的匹配情况ꎬ更接近于人工评价ꎮ

ＲＯＵＧＥ 是一个评价召回率的指标ꎬ主要考察的是生成描述的忠实性和充分性ꎬ与 ＢＬＥＵ 的计算方式

非常相近ꎮ
ＣＩＤＥｒ 是一个主要应用于图像描述的指标ꎬ通过计算每个 ｎ 元组的词频－逆文本频率( ｔｅｒｍ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ￣

ｉｎｖｅｒｓｅ ｄｏｃｕｍｅｎｔ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙꎬＴＦ￣ＩＤＦ)权重得到待评测语句与人工描述语句之间的余弦相似度ꎬ据此评价生

成描述的效果ꎮ
图像描述生成由以上评价指标衡量ꎬ上述几项指标的得分越高ꎬ表示模型生成的描述越好ꎬ生成句子

的质量越好ꎮ 鉴于客观量化评价部分存在重复、重要信息缺失、缺乏多样性等问题ꎬ还采用了一种可视化

结果分析方法ꎬ从描述的准确性、流畅性等多个维度对不同模型生成的描述语句进行了人工主观评估ꎮ

２　 结果与分析

２.１　 性能对比分析

相比传统的图像描述模型ꎬ本文的轻量化图像描述模型性能表现更好ꎬ更适用于水稻病虫害的图像描

述ꎮ 为了充分体现该方法针对水稻病虫害检测的适用性ꎬ在水稻病虫害图像描述数据集上结合相应的评

价指标进行了评估试验ꎬ并与其他算法进行对比ꎬ其中 ＣＮＮ＿ＬＳＴＭ 模型是最基础的基于深度学习的图像

描述模型ꎬＣＮＮ＿ＬＳＴＭ＿ＡＴＴ 是基于其施加注意力的模型ꎮ 表 ２ 展示了本文算法与上述 ２ 种算法在自制水

稻病虫害图像描述数据集上的结果ꎮ
由表 ２ 可知ꎬ本文算法的 ＢＬＥＵ￣１、ＢＬＥＵ￣２、ＢＬＥＵ￣３、ＢＬＥＵ￣４、ＲＯＵＧＥ、ＭＥＴＥＯＲ 指标较传统的 ＣＮＮ＿

ＬＳＴＭ 模型分别提升 ０.２６、０.２７、０.２４、０.２２、０.２２、０.１４ꎮ 本文算法生成的图像描述语句质量整体优于其他算

法ꎮ 另外还对比了微调语言模型与冻结语言模型的情况ꎬ从试验结果可知微调语言模型可以得到更好的

结果ꎬ但需要增加更多训练参数、训练资源ꎮ
以上结果证明本文算法的有效性ꎬ其原因在于 ＣＬＩＰ 和 ＧＰＴ￣２ 已有丰富的语义表示信息ꎬ可在少量训

练资源的情况下ꎬ有效实现水稻病虫害的诊断与描述ꎮ
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表 ２　 本文算法与其他算法的指标对比

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｈｅ ｉｎｄｅｘ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ａｎｄ ｏｔｈｅｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
算法 Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ＢＬＥＵ￣１ ＢＬＥＵ￣２ ＢＬＥＵ￣３ ＢＬＥＵ￣４ ＣＩＤＥｒ ＲＯＵＧＥ ＭＥＴＥＯＲ
ＣＮＮ＿ＬＳＴＭ ０.２９ ０.１３ ０.０７ ０.０４ ０.２６ ０.３１ ０.１９

ＣＮＮ＿ＬＳＴＭ＿ＡＴＴ ０.４７ ０.３６ ０.３０ ０.２５ １.６２ ０.４６ ０.３１
冻结语言模型(本文)Ｆｒｏｚｅｎ ｌａｎｇｕａｇｅ ｍｏｄｅｌ( ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ) ０.５１ ０.３７ ０.２９ ０.２４ １.５０ ０.５２ ０.３２

微调语言模型(本文)Ｆｉｎｅ￣ｔｕｎｉｎｇ ｌａｎｇｕａｇｅ ｍｏｄｅｌ( ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ) ０.５５ ０.４０ ０.３１ ０.２６ １.５８ ０.５３ ０.３３

２.２　 可视化结果及分析

为了更加直观地验证本文方法的有效性ꎬ在评价指标基础上加入人工主观评价的方法分析本文算法

的性能ꎬ将本文方法与其他算法对于同一张图像生成的描述语句进行对比ꎬ对比结果如表 ３ 所示ꎮ
表 ３　 本文算法与其他算法的生成结果对比

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｉｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｒｅ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｏｓｅ ｏｆ ｏｔｈｅｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
图像 Ｉｍａｇｅ 图像描述 Ｉｍａｇｅ ｃａｐｔｉｏｎｉｎｇ

１、水稻受稻瘟病影响ꎬ水稻叶片出现灰霉病斑
Ｒｉｃｅ ｗａｓ ａｆｆｅｃｔｅｄ ｂｙ ｂｌａｓｔ ａｎｄ ｇｒａｙ ｍｏｌｄ ｓｐｏｔｓ ａｐｐｅａｒｅｄ ｏｎ ｒｉｃｅ ｌｅａｖｅｓ
２、白叶枯病叶缘呈深褐色
Ｔｈｅ ｌｅａｆ ｍａｒｇｉｎ ｏｆ ｂａｃｔｅｒｉａｌ ｂｌｉｇｈｔ ｉｓ ｄａｒｋ ｂｒｏｗｎ
３、水稻受白叶枯病的影响ꎬ水稻叶片边缘出现褐色条纹
Ｒｉｃｅ ｗａｓ ａｆｆｅｃｔｅｄ ｂｙ ｂａｃｔｅｒｉａｌ ｂｌｉｇｈｔꎬａｎｄ ｂｒｏｗｎ ｓｔｒｉｐｅｓ ａｐｐｅａｒｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｅｄｇｅ ｏｆ ｒｉｃｅ ｌｅａｖｅｓ
４、水稻受到白叶枯病的影响ꎬ叶子边缘有褐色病斑
Ｒｉｃｅ ｉｓ ａｆｆｅｃｔｅｄ ｂｙ ｂａｃｔｅｒｉａｌ ｂｌｉｇｈｔꎬｗｉｔｈ ｂｒｏｗｎ ｓｐｏｔｓ ｏｎ ｔｈｅ ｅｄｇｅ ｏｆ ｔｈｅ ｌｅａｖｅｓ

１、水稻受稻瘟病影响ꎬ病株叶片有淡黄色晕斑
Ａｆｆｅｃｔｅｄ ｂｙ ｒｉｃｅ ｂｌａｓｔꎬｔｈｅ ｌｅａｖｅｓ ｏｆ ｉｎｆｅｃｔｅｄ ｒｉｃｅ ｐｌａｎｔｓ ｈａｖｅ ｌｉｇｈｔ ｙｅｌｌｏｗ ｈａｌｏ ｓｐｏｔｓ
２、水稻患有细菌性条斑病
Ｒｉｃｅ ｓｕｆｆｅｒｓ ｆｒｏｍ ｂａｃｔｅｒｉａｌ ｓｔｒｅａｋ ｄｉｓｅａｓｅ
３、水稻感染细菌性条斑病ꎬ出现黄色水渍状斑点
Ｒｉｃｅ ｉｎｆｅｃｔｅｄ ｗｉｔｈ ｂａｃｔｅｒｉａｌ ｓｔｒｅａｋ ｄｉｓｅａｓｅꎬｙｅｌｌｏｗ ｗａｔｅｒ￣ｓｔａｉｎｅｄ ｓｐｏｔｓ ａｐｐｅａｒ
４、水稻感染细菌性条斑病ꎬ水稻叶片发黄枯萎
Ｒｉｃｅ ｉｎｆｅｃｔｅｄ ｗｉｔｈ ｂａｃｔｅｒｉａｌ ｓｔｒｅａｋ ｄｉｓｅａｓｅꎬｒｉｃｅ ｌｅａｖｅｓ ｙｅｌｌｏｗ ｗｉｌｔ

１、飞虱有油性光泽
Ｒｉｃｅ ｐｌａｎｔｈｏｐｐｅｒｓ ｈａｖｅ ａｎ ｏｉｌｙ ｓｈｅｅｎ
２、蓟马的头上有 ２ 个触角
Ｔｈｒｉｐ ｈａｓ ｔｗｏ ａｎｔｅｎｎａｅｓ ｏｎ ｔｈｅ ｈｅａｄ
３、蓟马的头上有触角
Ｔｈｒｉｐ ｈａｓ ｔｅｎｔａｃｌｅｓ ｏｎ ｔｈｅ ｈｅａｄ
４、蓟马的头上有一对线性触角
Ｔｈｒｉｐ ｈａｓ ａ ｐａｉｒ ｏｆ ｌｉｎｅａｒ ａｎｔｅｎｎａｅ ｏｎ ｔｈｅ ｈｅａｄ

１、水稻受胡麻斑病影响ꎬ病株出现大的不规则褐斑
Ｒｉｃｅ ｗａｓ ａｆｆｅｃｔｅｄ ｂｙ ｂｒｏｗｎ ｓｐｏｔ ｄｉｓｅａｓｅꎬｗｉｔｈ ｌａｒｇｅ ｉｒｒｅｇｕｌａｒ ｂｒｏｗｎ ｓｐｏｔｓ ｏｎ ｉｎｆｅｃｔｅｄ ｐｌａｎｔｓ
２、水稻患稻瘟病ꎬ叶脉间有褐色斑点
Ｒｉｃｅ ｓｕｆｆｅｒｓ ｆｒｏｍ ｒｉｃｅ ｂｌａｓｔꎬｔｈｅｒｅ ａｒｅ ｂｒｏｗｎ ｓｐｏｔｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｖｅｉｎｓ
３、水稻患稻瘟病ꎬ叶脉间有针头大小褐斑
Ｒｉｃｅ ｓｕｆｆｅｒｓ ｆｒｏｍ ｒｉｃｅ ｂｌａｓｔꎬａｎｄ ｔｈｅｒｅ ａｒｅ ｐｉｎｈｅａｄ ｓｉｚｅｄ ｂｒｏｗｎ ｓｐｏｔｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｖｅｉｎｓ
４、水稻患稻瘟病ꎬ植株有针头大小的褐色斑点
Ｒｉｃｅ ｓｕｆｆｅｒｓ ｆｒｏｍ ｂｌａｓｔꎬａｎｄ ｔｈｅ ｐｌａｎｔ ｈａｓ ｂｒｏｗｎ ｓｐｏｔｓ ａｂｏｕｔ ｔｈｅ ｓｉｚｅ ｏｆ ａ ｐｉｎｈｅａｄ

１、水稻受稻瘟病影响ꎬ病株叶片有淡黄色晕斑
Ａｆｆｅｃｔｅｄ ｂｙ ｒｉｃｅ ｂｌａｓｔꎬｔｈｅ ｌｅａｖｅｓ ｏｆ ｉｎｆｅｃｔｅｄ ｒｉｃｅ ｐｌａｎｔｓ ｈａｖｅ ｌｉｇｈｔ ｙｅｌｌｏｗ ｈａｌｏ ｓｐｏｔｓ
２、水稻有稻曲病ꎬ穗部有黑色菌核
Ｒｉｃｅ ｈａｓ ｒｉｃｅ ｆａｌｓｅ ｓｍｕｔ ｄｉｓｅａｓｅꎬｅａｒ ｈａｓ ｂｌａｃｋ ｓｃｌｅｒｏｔｉｕｍ
３、水稻受稻曲病的影响ꎬ导致谷物中有黑色菌核
Ｒｉｃｅ ｉｓ ａｆｆｅｃｔｅｄ ｂｙ ｒｉｃｅ ｆａｌｓｅ ｓｍｕｔ ｄｉｓｅａｓｅꎬｒｅｓｕｌｔｉｎｇ ｉｎ ｂｌａｃｋ ｓｃｌｅｒｏｔｉｕｍ ｉｎ ｔｈｅ ｇｒａｉｎ
４、水稻稻曲病产生黑菌核
Ｂｌａｃｋ ｓｃｌｅｒｏｔｉｕｍ ｏｃｃｕｒｓ ｉｎ ｒｉｃｅ ｆａｌｓｅ ｓｍｕｔ

１、水稻受稻瘟病影响ꎬ水稻叶片有淡黄色晕灰色霉层
Ａｆｆｅｃｔｅｄ ｂｙ ｂｌａｓｔ ｄｉｓｅａｓｅꎬｒｉｃｅ ｌｅａｖｅｓ ｈａｖｅ ｐａｌｅ ｙｅｌｌｏｗ ｈａｌｏ ｇｒａｙ ｍｏｌｄ ｌａｙｅｒ
２、水稻受病害ꎬ又细又高
Ｔｈｅ ｒｉｃｅ ｉｓ ｔｈｉｎ ａｎｄ ｔａｌｌ ｂｅｃａｕｓｅ ｏｆ ｄｉｓｅａｓｅ
３、水稻染上恶苗病ꎬ植株细高
Ｔｈｅ ｒｉｃｅ ｗａｓ ｉｎｆｅｃｔｅｄ ｗｉｔｈ ｂａｋａｎａｅ ｄｉｓｅａｓｅ ａｎｄ ｔｈｅ ｐｌａｎｔｓ ｗｅｒｅ ｓｌｅｎｄｅｒ ａｎｄ ｔａｌｌ
４、水稻染上恶苗病ꎬ使病水稻又长又细
Ｔｈｅ ｒｉｃｅ ｉｓ ｉｎｆｅｃｔｅｄ ｗｉｔｈ ｂａｋａｎａｅ ｄｉｓｅａｓｅꎬｗｈｉｃｈ ｍａｋｅｓ ｔｈｅ ｓｉｃｋ ｒｉｃｅ ｌｏｎｇ ａｎｄ ｔｈｉｎ

　 　 注:１、２、３、４ 分别对应 ＣＮＮ＿ＬＳＴＭ 模型、ＣＮＮ＿ＬＳＴＭ＿ＡＴＴ 模型、本文模型冻结语言模型模式和本文模型微调语言模型的自动描述结果ꎮ
Ｎｏｔｅ:１ꎬ２ꎬ３ꎬ４ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄ ｔｏ ｔｈｅ ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ＣＮＮ＿ＬＳＴＭ ｍｏｄｅｌꎬｔｈｅ ＣＮＮ＿ＬＳＴＭ＿ＡＴＴ ｍｏｄｅｌꎬｔｈｅ ｌａｎｇｕａｇｅ ｍｏｄｅｌ ｆｒｅｅｚｉｎｇ

ｍｏｄｅ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｏｄｅｌꎬａｎｄ ｔｈｅ ｆｉｎｅ￣ｔｕｎｉｎｇ ｌａｎｇｕａｇｅ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｏｄｅｌꎬｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ.
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本文模型生成的描述语句更为丰富ꎮ 例如第 １ 张水稻感染了白叶枯病的图像ꎬＣＮＮ＿ＬＳＴＭ＿ＡＴＴ 模型

生成的语句仅是对叶片病症的简单描述:“白叶枯病叶缘呈深褐色”ꎬ而本文模型生成了更详细完整的描

述语句:“水稻受白叶枯病的影响ꎬ水稻叶片边缘出现褐色条纹ꎻ水稻受到白叶枯病的影响ꎬ叶子边缘有褐

色病斑”ꎮ 第 ６ 张图像 ＣＮＮ＿ＬＳＴＭ＿ＡＴＴ 模型仅描述了病症外观:“水稻受病害ꎬ又细又高”ꎬ未判断病症类

型ꎬ本文模型生成的描述语句既有病症类型判断也病症外观描述:“水稻染上恶苗病ꎬ植株细高”ꎮ
本文模型能提取更多的图像特征ꎮ 例如第 ２ 张图像 ＣＮＮ＿ＬＳＴＭ＿ＡＴＴ 仅描述了水稻患有细菌性条纹

病的病症ꎬ本文模型补充了叶片发黄枯萎的具体描述ꎮ 针对稻瘟病和白叶枯病都存在褐色病斑现象ꎬ模型

能准确识别相应病症并分别进行了具体描述ꎬ表明本文模型对不同病害的相似症状具备区分能力ꎮ 在部

分图像中 ＣＮＮ＿ＬＳＴＭ＿ＡＴＴ 模型与本文模型一致或近似ꎬ例如第 ３ 张图像输入这 ２ 个模型后都得到了关于

蓟马头上有触角的描述结果ꎮ
为进一步验证本文模型性能ꎬ使用 ４０５ 张实际稻田图片对模型进行测试ꎬ结果如表 ４ 所示ꎮ 由于实际

田间的场景更为复杂多样ꎬ生成的图像描述指标与数据集指标对比总体仅有轻微下降ꎬ但仍高于其他对比

模型ꎬ证明本文模型具有较强的泛化能力ꎬ可对实际种植环境中的水稻病虫害实现有效描述ꎮ
表 ４　 实际稻田图片评估结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ａｃｔｕａｌ ｒｉｃｅ ｆｉｅｌｄ ｉｍａｇｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ

算法 Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ＢＬＥＵ￣１ ＢＬＥＵ￣２ ＢＬＥＵ￣３ ＢＬＥＵ￣４ ＣＩＤＥｒ ＲＯＵＧＥ ＭＥＴＥＯＲ

微调语言模型(本文)Ｆｉｎｅ￣ｔｕｎｉｎｇ ｌａｎｇｕａｇｅ ｍｏｄｅｌ( ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ) ０.５３ ０.３７ ０.２９ ０.２４ １.５４ ０.５１ ０.３１

　 　 在生成的图像描述中是否准确描述病虫害类别也是模型的重要考量ꎮ 本文提取生成描述中的病症类

别信息ꎬ统计分析了各个模型对病虫害类别的识别准确率ꎬ从图 ６ 结果可见ꎬＣＮＮ＿ＬＳＴＭ 模型准确率仅

３７.２８％ꎬ带注意力机制的 ＣＮＮ＿ＬＳＴＭ＿ＡＴＴ 准确率为 ８７.４１％ꎬ本文模型的识别准确率达 ９７.２８％ꎬ高于其他

模型ꎬ表明本文模型具有良好的水稻病虫害识别能力ꎮ
本文模型对各类病虫害的识别准确率如表 ５ꎬ对于白叶枯病和稻曲病的识别准确率最高ꎬ从单一类别

来看ꎬ模型对各个病症的识别效果也均很好ꎮ

图 ６　 水稻病虫害总体识别准确率

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｏｖｅｒａｌｌ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｒｉｃｅ ｄｉｓｅａｓｅ
ａｎｄ ｐｅｓｔ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ

表 ５　 各类水稻病虫害识别准确率

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ｒｉｃｅ
ｐｅｓｔｓ ａｎｄ ｄｉｓｅａｓｅｓ

类别 Ｃａｔｅｇｏｒｙ 准确率 / ％ Ａｃｃｕｒａｃｙ

白叶枯病 Ｒｉｃｅ ｂａｃｔｅｒｉａｌ ｂｌｉｇｈｔ １００.００
稻蓟马 Ｒｉｃｅ ｔｈｒｉｐ ９４.１２
细菌性条斑病 Ｒｉｃｅ ｂａｃｔｅｒｉａｌ ｓｔｒｅａｋ ｄｉｓｅａｓｅ ９７.９６
恶苗病 Ｒｉｃｅ ｂａｋａｎａｅ ｄｉｓｅａｓｅ ９６.３０
三化螟虫 Ｒｉｃｅ ｔｈｒｅｅ ｃｈｅｍｉｃａｌ ｂｏｒｅｒｓ ９５.００
胡麻斑病 Ｒｉｃｅ ｂｒｏｗｎ ｓｐｏｔ ９７.３７
飞虱 Ｒｉｃｅ ｐｌａｎｔｈｏｐｐｅｒ ９７.２９
稻瘟病 Ｒｉｃｅ ｂｌａｓｔ ９８.００
稻曲病 Ｒｉｃｅ ｆａｌｓｅ ｓｍｕｔ １００.００
纹枯病 Ｒｉｃｅ ｓｈｅａｔｈ ｂｌｉｇｈｔ ９４.８７

３　 讨论与结论

当前图像描述研究主要基于英文开展ꎬ基于中文的研究较少ꎬ英文文本与中文文本的语言习惯有很大

不同ꎬ例如分词方式、语法逻辑等ꎬ如果从英文文本直接翻译为中文文本ꎬ所对应的语言习惯仍为英文ꎮ 为

了使生成的中文图像描述语句更准确流畅ꎬ本文构建一个中文图像描述的模型ꎬ并使用中文标注的数据集

进行训练ꎮ 进一步提升了模型在实际场景中的应用ꎮ
为弥合图像和文本间的语义鸿沟ꎬ本文采用一种轻量化的图像描述方法ꎬ基于传统的编码器－解码器

框架ꎬ编码端使用多模态预训练模型 ＣＬＩＰꎬＣＬＩＰ 模型抽取的图像特征含有丰富的语义信息ꎬ解码端使用

预训练语言模型 ＧＰＴ￣２ꎬ通过训练简单的映射网络ꎬ使语言模型生成图像描述语句ꎮ 根据试验结果ꎬ本文

方法的总体性能都高于基础的 ＣＮＮ＿ＬＳＴＭ 模型以及加入注意力的模型ꎮ 生成的图像描述不仅能实现水

稻病虫害的类别诊断ꎬ更能加深对水稻具体病害症状的认识ꎮ
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常用图像描述数据集的数据量庞大且内容丰富ꎬ包含多样的生活场景以及详细的语言描述ꎮ 本文仅

探究了常见的 ７ 种水稻病害和 ３ 种水稻虫害ꎬ且描述文本相对简单ꎬ因此相较于公共数据集ꎬ本文的研究

对象较为局限ꎬ泛化性和多样性欠佳ꎬ将考虑扩大数据集规模ꎬ引入更加丰富的农业生产场景ꎬ提升模型在

不同场景中的描述性能ꎮ 此外ꎬ近年随着越来越多超大规模预训练模型的兴起以及大规模算力的投入ꎬ预
训练模型的性能不断提升ꎬ本文采用的预训练模型较为单一ꎬ未来将引入更先进的预训练模型ꎬ进一步提

升目标任务的效率ꎬ提升文字描述的精准性、多样性ꎮ 本文模型主要是在电脑平台上运用ꎬ后续计划将该

模型部署到移动设备上ꎬ应用于实际生产ꎬ使得图像描述在实际农业生产领域发挥更大价值ꎮ
综上ꎬ本文研究探索了图像描述技术在水稻病虫害识别领域的应用ꎬ水稻病虫害图像描述技术可为水

稻病虫害的诊断提供有效依据ꎮ
１)构建了一个水稻病虫害图像中文描述模型ꎬ使用中文标注的水稻病虫害数据集进行训练ꎬ该模型

生成的文本符合中文语法与语言习惯ꎬ并能合理表达描述图像内容ꎮ
２)预训练模型已在大量数据上进行训练ꎬ从中提取出尽可能多的共性特征ꎬ利用预训练模型可以让

特定的学习负担变轻ꎻ利用多模态预训练模型抽取的图像特征不仅包含基础的图像信息还有丰富的语义

信息ꎬ可以有效弥合图像描述任务的语义鸿沟问题ꎮ
３)本文基于多模态预训练模型的图像描述算法总体性能指标优于其他模型ꎬ能在少量训练资源的情

况下ꎬ完成对水稻病虫害图像的病害类别判断以及生成详细的病症描述语句ꎮ
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[２５] Ｐａｐｉｎｅｎｉ ＫꎬＲｏｕｋｏｓ ＳꎬＷａｒｄ Ｔꎬｅｔ ａｌ. ＢＬＥＵ:ａ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｍａｃｈｉｎｅ ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ４０ｔｈ Ａｎｎｕａｌ

Ｍｅｅｔｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｆｏｒ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ. ＰｈｉｌａｄｅｌｐｈｉꎬＵＳ:Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｆｏｒ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓꎬ２００２:３１１－３１８.
[２６] Ｂａｎｅｒｊｅｅ ＳꎬＬａｖｉｅ Ａ. ＭＥＴＥＯＲ:ａｎ ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｍｅｔｒｉｃ ｆｏｒ ＭＴ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｈｕｍａｎ ｊｕｄｇｍｅｎｔｓ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ

Ａｃｌ Ｗｏｒｋｓｈｏｐ ｏｎ Ｉｎｔｒｉｎｓｉｃ ａｎｄ Ｅｘｔｒｉｎｓｉｃ Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ Ｍｅａｓｕｒｅｓ ｆｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ ａｎｄ / ｏｒ Ｓｕｍｍａｒｉｚａｔｉｏｎ. ＭｉｃｈｉｇａｎꎬＵＳＡ:Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｆｏｒ
Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓꎬ２００５ꎬ６５－７２.

[２７] Ｌｉｎ Ｃ Ｙ. ＲＯＵＧＥ:ａ ｐａｃｋａｇｅ ｆｏｒ ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｕｍｍａｒｉｅｓ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｗｏｒｋｓｈｏｐ ｏｎ Ｔｅｘｔ Ｓｕｍｍａｒｉｚａｔｉｏｎ Ｂｒａｎｃｈｅｓ Ｏｕｔ.
ＢａｒｃｅｌｏｎａꎬＳｐａｉｎ:Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｆｏｒ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ Ｐｒｅｓｓꎬ２００４:７４－８１.

[２８] Ｖｅｄａｎｔａｍ ＲꎬＺｉｔｎｉｃｋ Ｃ ＬꎬＰａｒｉｋｈ Ｄ. ＣＩＤＥｒ:ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ￣ｂａｓｅｄ ｉｍａｇｅ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ[Ｃ] / / ２０１５ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ
Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ(ＣＶＰＲ) . ＢｏｓｔｏｎꎬＭＡꎬＵＳＡ. ＩＥＥＥꎬ２０１５:４５６６－４５７５.
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