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基于轻量化多模态 Blend-CNN 模型的小麦病虫害
识别方法

郝　 霞　 周子钰　 宋　 扬　 李广烨　 王志军　 郭旭超
(山东农业大学信息科学与工程学院, 泰安 271017)

摘要: 小麦作为全球重要粮食作物之一,对其病虫害进行及时诊断与防治可有效减少粮食损失。 然而,深度学习方

法通常依赖于大量的训练数据和高性能计算资源,在小样本学习数据和资源有限情况下存在限制。 为了解决上述

问题,提出一种基于知识增强的轻量化多模态小麦病虫害识别模型 Blend-CNN(Multi-modal blend convolutional
neural network)。 该模型以双分支卷积神经网络为主体框架,在采用 EfficientNet 骨干网络提取病虫害图像特征基

础上,引入多路 TextCNN 骨干网络提取病虫害文本描述特征,以得到更多的病虫害特征信息,从而提高模型识别准

确率;提出基于卷积网络的多模态学习方法,使模型能够从全局上更优地融合 2 种模态信息。 为了减少传统多模

态方法的准确率损失,构建了梯度拼配损失函数;为了验证所提模型的有效性,在包含 880 个样本的自建数据集上

进行了对比实验。 结果表明,所提模型不仅在该数据集上取得最高识别准确率(96. 95% ),并且与其他对比模型相

比,参数量更少、复杂度更低,更加轻量化,可以用于边缘设备,可为小样本和资源有限场景下的小麦病虫害识别提

供一定理论支撑。
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Wheat Disease and Pest Recognition Method Based on Lightweight
Multimodal Blend-CNN Model

HAO Xia　 ZHOU Ziyu　 SONG Yang　 LI Guangye　 WANG Zhijun　 GUO Xuchao
(College of Information Science and Engineering, Shandong Agricultural University, Taian 271017, China)

Abstract: Wheat, as one of the world’ s essential food crops, requires timely diagnosis and control of
diseases and pests to significantly reduce yield losses, which is crucial for global food security. However,
deep learning methods typically rely on large amounts of training data and high-performance computing
resources, which pose limitations in scenarios with small sample sizes and limited resources. To address
these issues, a knowledge-enhanced lightweight multi-modal wheat diseases and pests identification model
named multi-modal blend convolutional neural network ( Blend-CNN) was proposed. The model was
structured around a dual-branch convolutional neural network framework. It utilized an EfficientNet
backbone network to extract image features of diseases and pests and incorporated a multi-branch
TextCNN backbone network to extract textual features of diseases and pests descriptions, thereby
obtaining more feature information and improving identification accuracy. Additionally, an innovative
convolutional network-based multi-modal fusion method was introduced, allowing the model to optimally
integrate information from both modalities globally. Furthermore, to mitigate the accuracy loss common in
traditional multi-modal methods, the gradient blend loss function was developed. Finally, to verify the
model’s effectiveness, comparative experiments were conducted on a constructed dataset containing 880
samples. The results demonstrated that the proposed model achieved the highest identification accuracy of
96. 95% on this dataset, compared with other models, it had fewer parameters, lower complexity, and it
was more lightweight which was applicable for edge devices, offering theoretical support for wheat
diseases and pests identification in scenarios with limited sample sizes and resources.
Key words: wheat; diseases and pests identification; deep learning; multi-modal fusion; multi-modal

learning; few-shot learning



0　 引言

根据国家统计局数据,2022 年我国小麦播种面

积和产量分别占全国粮食作物种植总面积和农作物

总产量的 19. 88%和 20. 06% ,在粮食生产中占据重

要地位。 然而,小麦生产过程中面临诸多挑战,其中

病虫害是最为普遍且破坏力强的因素之一,严重威

胁着粮食产量和品质。 有效的病虫害防治对于减少

小麦粮食损失、保障粮食供应安全至关重要。
传统的小麦病虫害诊断主要依赖人工观察与经

验判断。 由于病害症状复杂且易混淆,诊断过程要

求极高的专业知识与实践经验,人工识别不仅效率

低、主观性强,且难以实现大规模监测。 随着人工智

能与计算机视觉的快速发展,深度学习凭借其强大

的特征表示与端到端优化能力,已经被广泛应用于

农业领域[1 - 3]。 目前,众多学者通过不断优化和改

进 诸 如 AlexNet[4]、 ResNet[5] 和 MobileNet[6]、
Transformer[7]以及 YOLO[8] 系列等多种深度学习模

型,已经将其应用于多种农作物的各种病虫害分类

检测与识别[9 - 11],且研究对象不限玉米、小麦、苹
果、 杂 草 等。 BRAHIMI 等[12] 将 Inception[13]、
ResNet、SqueezeNet 等[14]深度学习模型应用于 14 种

农作物病害检测中;XU 等[15] 提出 RFE CNN 模

型,不仅可以检测小麦病虫害,而且还可以预测小麦

长势。 TURKOGLU 等[16]基于多组卷积神经网络与

长短期记忆网络构建了多模型的神经网络系统

MLP-CNNs,并成功用于苹果病虫害检测。 RÖSSLE
等[17]使用 EfficientNet 对小麦赤霉病的 RGB 图像进

行分类检测。 SLADOJEVIC 等[18]及 FERENTINOS[19]

将包括 CaffeNet[20]、AlexNet、GoogLeNet[21] 在内的多

种模型应用总计 38 种植物的病虫害识别上。 尽管

上述方法在特征提取与识别准确率方面取得了良好

效果,但这类深度学习模型通常需要大规模标注数

据进行训练[5],在数据有限的农业场景表现不稳

定。 现有研究表明病虫害文本描述往往包含丰富的

病虫害症状信息,理论上对提高病虫害识别准确率

具有一定辅助作用[22],但在现有的小样本学习方法

中尚未充分利用[23 - 24]。
多模态学习通过融合图像与文本等异质信息,

为小样本场景下的特征补偿与泛化提升提供了新思

路[25 - 27]。 多模态深度学习融合方式主要包括早期

融合、混合融合以及晚期融合[28]。 其中,晚期融合

被广泛应用于视觉语言任务,如 BAE 等[29] 提出基

于 VGG[30] 与 TextCNN[31] 的 多 模 态 分 类 模 型

Modified m-CNN,假借类似 m-CNN[32] 模型的三组

CNN 结构,得到更全面的特征,实现了细粒度花卉

分类。 ZHOU 等[33] 提出 ITK-Net 模型,通过注入文

本描述,提高了作物病害检测准确率。 HE 等[34] 提

出了双分支视觉 语言模型 CVL,尝试解决多模态分

类问题。 随后,文献[35 - 37]相继提出了多种双分

支多模态分类模型,均在晚期使用多层感知机实现

融合特征的学习。 然而,现有研究存在如下问题:由
于多模态模型的学习能力更强,在数据有限情况下

可能会导致过拟合;多个分支骨干网络各自学习速

率不一,易造成不同模态网络之间泛化程度与过拟

合程度不平衡问题,从而造成性能损失[25];大部分

多模态模型为了提高准确率,体量通常较大,难以部

署在计算资源有限的嵌入式设备上,限制了以边缘

设备为载体在实际小麦生产中的应用。
为此,本文提出一种适用于小样本的轻量化多

模态小麦病虫害识别模型 Blend-CNN。 该模型以双

路 CNN 作为骨干网络,引入 EfficientNet[38 - 39] 提取

图像特征,同时引入多路 TextCNN 模型从描述文本

中提取文本上下文信息;提出基于卷积网络的多模

态学习方法,使模型能够从全局上最优地融合 2 种

模态信息;构建梯度拼配损失函数(Gradient blend
loss function),以解决不同模态分支网络之间训练

速度不同导致准确率下降的问题。

1　 Blend-CNN 模型

如图 1 所示,Blend-CNN 模型主要由 3 部分组

成:基于 EfficientNet-b3[38] 的视觉模态骨干网络、基
于多路 TextCNN[31] 的文本模态骨干网络和进行模

态融合特征学习的融合 CNN 网络。
图像模态主要从视觉角度捕捉病虫害的外观信

息,文本模态则能传达更细致的语义信息,如病虫害

的症状、成因和发展情况。 这种互补性使得模型在

小样本情况下,即使图像信息不足,也可以从文本中

获得额外的判别线索,增强整体特征表示能力。 通

过引入文本模态,模型输入数据维度增加,相当于对

输入数据进行了扩展,丰富了数据多样性。 同时,多
模态信息可以帮助模型更好地捕捉病虫害本质特

征,减少因样本数量不足导致的过拟合。
1. 1　 视觉特征学习

该模块旨在通过卷积神经网络提取图像特征信

息,由 EfficientNet-b3 构成骨干网络, 包 含 多 个

MBConv(Mobile Inverted Bottleneck ) [40 - 41] 模块,其
中每个 MBConv 块内建压缩和激励网络[42] 模块,可
以通过显式建模通道间的相互依赖,自适应地重新

校准通道特征响应。 其详细结构如表 1 所示,其中

每一行表示第 i 阶段,有 L̂i 层网络,〈 Ĥi × Ŵi〉表示

输入分辨率, Ĉ i 表示输出通道。“ MBConv”字符串
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图 1　 Blend-CNN 模型结构图

Fig. 1　 Illustration of Blend-CNN architecture
　

表 1　 视觉 CNN 模块结构

Tab. 1　 Construction of visual CNN module

阶段 运算
分辨率 /

(像素 × 像素)
通道数 层数

1 3 × 3 Conv, BN, Swish 300 × 300 40 1
2 MBConv1, k3 × 3 150 × 150 24 2
3 MBConv6, k3 × 3 150 × 150 32 3
4 MBConv6, k5 × 5 75 × 75 48 3
5 MBConv6, k3 × 3 38 × 38 96 5
6 MBConv6, k5 × 5 19 × 19 136 5
7 MBConv6, k5 × 5 10 × 10 232 6
8 MBConv6, k3 × 3 10 × 10 384 2

后数字表示缩放因子,k3 × 3 与 k5 × 5 表示卷积核

尺寸。
　 　 如图 2 所示,MBConv 模块由卷积核尺寸为 1 ×
1 的卷积层、深度可分离卷积层、归一化层(Batch
normalization, BN) [43],以及 Swish 非线性激活函数、
Squeeze-and-Excitation 模块构成。 其中,最初 1 × 1
卷积层使用输入通道数 6 倍的 1 × 1 卷积核进行升

维。 SE 模块由一个平均池化层与 2 个全连接层组

成,第 1 个全连接层维度是输入特征矩阵通道数量

的 1 / 4,使用 Swish 激活函数;第 2 个全连接层维度

等于深度可分卷积层输出特征的通道数,使用

Sigmoid 激活函数。 当 MBConv 模块输入特征矩阵

维度与输出相等时,通过引入残差链接,缓解梯度爆

炸 /梯度消失问题[5]。
通常情况下,模型性能越高,意味着参数量越多

计 算 复 杂 度 越 高。 例 如, Vision Transformer
( ViT ) [44] 以 及 其 他 基 于 Transformer 或 Swin
Transformer[45 - 46]的模型虽然能够取得较高准确率,
但它们通常有更多的参数量以及更高的计算复杂

度,意味着在诸如嵌入式设备等计算资源有限情况

下难以应用。 因此,在不降低识别准确率情况下,采

图 2　 MBConv 模块结构图

Fig. 2　 Illustration of MBConv block
　

用轻量化的视觉骨干网络(参数量仅为 1. 0 × 107)
很有必要。
1. 2　 文本特征学习

选用多分支文本卷积神经网络作为文本特征提

取器,每个分支使用不同尺寸卷积核分别学习输入

文本 xi,得到不同语义空间的特征图公式为

x1:n = concat(x1,x2,…,xn) (1)

采用 4 个分支,卷积核尺寸分别为 3、4、5 和 6。
卷积步骤是使用尺寸为 h 的卷积核 w∈Rh × k,应用

到 h 个词中产生特征 ci,即

ci = ReLU(wxi:i + h - 1 + b) (2)

式中 b∈R 是可学习偏置项。 最终一段文本特征表

示 c∈Rn - h + 1为

c = concat(c1,c2,…,ci,…,cn - h + 1) (3)
针对每一个卷积核卷积产生的特征图进行最大

池化操作,对于每一个文本 CNN 分支,使用 1 536 个

相同尺寸的卷积核产生相同数量不同的特征图。 设

向量 ĉ 表示每一个分支输出得到的特征向量,公式为

ĉ = concat( ĉ1,ĉ2,…,ĉ384) (4)
其中 ĉi = max(ci)

实验结果表明,卷积核尺寸越大,模型准确率基

本不变(详见 2. 4 节)。 因此,在 Blend-CNN 中,4 个

文本 CNN 分支的卷积核尺寸分别设置为 3、4、5 和

6。 通过 4 个分支文本 CNN 后,得到 4 个不同空间

294 农　 业　 机　 械　 学　 报　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 2 0 2 5 年



的文本特征向量。
1. 3　 多模态特征融合

经过上述步骤,分别得到视觉特征向量为 fimage,
4 个维度相同的文本特征向量为 ftexti( i = 0,1,2,3),
将视觉特征向量分别与文本特征向量两两堆叠得到

混合特征 fstack∈R1 × 8 × 1536,公式为

fstack = ( fimage,ftext0,…,fimage,ftext3) (5)
为了使 2 种模态特征充分融合,同时为输出得

到 1 维特征张量,采用尺寸为 7 × 7 卷积核 w∈R7 × 7

对级联后特征进行卷积操作,然后进行最大池化操

作得到融合特征向量 f̂,公式为

f̂ = [ f̂( i,j)]　 ( i = 0,j = 0,1,…,765) (6)
其中　 f̂( i,j) = max

m = {0,1}
max

n = {0,1}
f(2i +m,2j + n)

f = wfstack + b
此时,模态融合特征向量 f̂∈R765 即是对于视

觉与文本 2 种模态学习后综合得到的混合特征。
最后使用线性前馈神经网络进行分类,得到最终

输出 y,公式为

y = FFN( f̂) = wf̂ + b (7)
1. 4　 多模态的梯度拼配损失函数

理论上,多模态模型相较于单模态理应拥有相

当或更高的性能,因为多模态网络能够获取更多信

息。 而 WANG 等[47] 研究表明,目前性能最高的单

模态模型在不同任务、不同模态组合下有时会比多

模态模型展现出更出色的性能。 原因为多模态模型

能力过强会导致其更易过拟合;不同模态在训练过

程中收敛速度不同,泛化程度与过拟合程度不同,使
用单一的优化策略可能会影响优化的效果。

过拟合意味着模型从训练集上学习到的某种模

式无法泛化到目标分布上。 设第 N 轮(Epoch)训练

过程中, LT
N 表示模型在训练集 T 上平均损失值

(Loss),L∗
N 表示模型在目标分布下平均损失值,L∗

N

通常可以近似使用模型在测试集 V 上平均损失值

LV
N 表示。 则模型在第 N 轮训练后过拟合程度 ON 为

L∗
N 与 LT

N 之差,即
ON≡L∗

N - LT
N≈LV

N - LT
N (8)

假设模型继续训练 n 轮,此时模型在 2 个时刻

之间的训练变化程度可以使用过拟合程度与泛化性

程度的变化(ΔON,n与 ΔGN,n)描述

ΔON,n = ON + n - ON

ΔGN,n = L∗
N + n - L∗

N (9)
为了量化模型训练过程学习到的信息,定义过

拟合程度与泛化程度比率 OGR,即泛化信息量与未

泛化信息量之比为

OGR≡
ΔON,n

ΔGN,n
=

ON + n - ON

L∗
N + n - L∗

N
(10)

在模型训练过程中两个时刻之间的 OGR 可用

于衡量模型所学习到的信息量,通常使用交叉熵损

失函数。 为了便于最小化 OGR,在多模态情况下,
结合各个模态梯度估计并最小化 OGR2 以保证每一

步得到的增益不会小于单个性能最好的模态。
晚期融合多模态模型的训练过程可以看作最小

化损失函数 Lmulti的过程,公式为

Lmulti = L(C(φm1
+ φm2

+… + φmk
),y) (11)

其中{m1,m2,…,mk}分别表示 k 个模态,{φm1
,φm2

,
…,φmk

}表示学习每个模态的特征提取网络分支。
“ + ” 表示某种混合操作,比如说拼接或堆叠等,混
合后的特征输入到分类器 C 中(通常是前馈神经网

络)进行分类得到分类结果,最后与正确答案 y 通过

损失函数 L(通常为交叉熵损失)计算得到多模态损

失 Lmulti。
为了平衡每个模态的收敛过程,定义拼配损失

Lblend为

Lblend = wmultiLmulti + ∑
k

i = 1
w iLi (12)

拼配损失为每个模态损失(包括朴素的多模态

损失 Lmulti)的加权和,拼配权重 w i 可由最小化 OGR
过程得到,以平衡各个模态的收敛过程。 单个模态

损失可以通过在该模态的网络分支后添加临时分类

器得到(图 1)。 选择恰当的拼配权重 w i 可以调整

每个模态训练节奏,平衡各模态泛化程度与过拟合

程度,以最小化 OGR,达到最佳训练效果。 最终得

到计算每个模态拼配权重的算法,即
输入:φN:第 N 轮训练后的模型

n:训练轮数

输出:k + 1 个模态(包含朴素的多模态)拼配权重的

集合

1 for i in (all k + 1 modalities) do
2 　 φN

mi←load(φN); /∗初始化单模态子模型,包含

该模态专用的分类器 Cmi
⊂φN

mi
∗ /

3 　 LT′
N ,LV

N = validate(model = φN); /∗在训练集子

集 T′与验证集 V 上验证子模型∗ /
4 　 train(model = φN,dataset = T,epochs = n); /∗
训练 n 轮∗ /
5 　 LT′

N + n,LV
N + n = validate(model = φN); /∗再次验证

得到训练后的损失∗ /
6 　 Oi = ΔON,n,G i = ΔGN,n; /∗计算子模型过拟合

程度与泛化程度∗ /
7 end

8 {w i} k + 1
i = 1 = 1

Z
G i

2Oi2; /∗计算各模态的拼配权重

其中 Z 是归一化常数∗ /
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2　 实验结果与分析

2. 1　 数据集构建

本文构建的小样本多模态小麦病虫害数据集包

含图像和文本 2 种模态。 其中图像模态数据来自公

开数据集 LWDCD 2020[48],共有小麦根冠腐烂、小
麦叶锈病、小麦散斑、小麦白粉病、小麦孢囊线虫病、
小麦赤霉病、小麦红蜘蛛、小麦茎基腐、小麦全蚀病、
小麦纹枯病、小麦蚜虫共 11 种病虫害类别,从其中

随机选择 880 幅图像构建成为图像模态,平均每个

类别 80 幅,数据样本量较小,可用于客观验证模型

的小样本学习能力,部分图像样本如图 3 所示,图像

样本量分布情况如图 4 所示。

图 3　 图像数据集样本示例

Fig. 3　 Example of image samples

图 4　 图像数据样本分布

Fig. 4　 Distribution of samples in all categories

文本数据主要来源于华盛顿州立大学、内布拉

斯加大学、加利福尼亚大学、西澳大利亚州第一产业

和区域发展部农业和食品部数据库、维基百科等数

据库及百科网站,数据量不足者通过手工撰写补足。
图 5 为以小麦叶锈病为例的图像 文本样本描述。
数据集按比例 8 ∶ 2随机分为训练集与验证集,由于

原始数据集中图像分辨率不同,而视觉 CNN 所接受

的分辨率为 300 像素 × 300 像素,因此,将数据输入

网络模型前需进行数据预处理。

图 5　 图像-文本样本描述示例

Fig. 5　 Example of image-text sample descriptions
　

首先将原始图像使用双三次插值法变换为 320 像

素 ×320 像素,再中心裁剪为 300 像素 × 300 像素。
随后,使用随机水平、垂直翻转变换进行数据增强,
以提高模型的泛化能力与鲁棒性,缓解过拟合,提升

模型小样本学习的总体性能。 最后,图像将会按照

均值(0. 49, 0. 51, 0. 37),方差(0. 21, 0. 20, 0. 20)
进行归一化,样本均值与方差按照数据集中总体数

据计算得到。 归一化处理可以消除数据中不同特征

之间量纲的差异,以保证不同特征对模型训练产生

的影响大小类似。
2. 2　 实验环境与评价指标

实验环境为 x86 _64 Arch Linux 系统,GPU 为

Nvidia RTX 4070 Ti,CUDA 版本为 12. 1。 模型使用

PyTorch 2. 2. 1 框架实现,模型优化器使用 Nesterov
动量的随机梯度下降 SGD 算法,初始学习率为

10 - 2,权重衰减为10 - 4,动量为 0. 9。 使用拼配权重

估计算法得到朴素多模态、图像模态、文本模态的梯

度拼配权重分别为 0. 18、0. 73 和 0. 09。
采用准确率衡量模型分类准确程度,并采用模

型参数量和浮点运算量评估模型性能。
2. 3　 对比实验

为了验证本文模型性能,选用 ResNet、Vision
Transformer 等 5 种传统计算机视觉模型、BiLSTM、
BERT 等 3 种自然语言处理模型,以及 Modified m-
CNN、OpenAI CLIP 等 4 种近年来提出的图文多模态

分类模型进行对比实验,分别对比了各模型参数量、
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浮点运算量、准确率以及在边缘设备上的适用性。
其中,边缘设备上的适用性是通过在 Raspberry Pi
4b 设备上使用 CPU 进行推理测试,按照各模型能

否正常推理进行判断。 由表 2 可知,BiLSTM 模型表

现最差,准确率仅为 9. 76% ,如图 6 所示,原因是

BiLSTM 模型参数为随机初始化,未经过预训练,在
小样本任务中由于数据量太少而导致严重欠拟合;
在对比的 CV 模型中, Vision Transformer 与 Swin
Transformer 准确率低于其他 CNN 模型,由图 6 及

表 2 可知,Vision Transformer 虽然在大数据图像分

类任务上表现出色,但在样本量极少的小样本学习

任务中会出现过拟合,相比之下 CNN 模型更能胜任

这类小样本任务。 在对比的 NLP 模型中,BERT 表

现最佳,TextCNN 次之;虽然 BERT 在训练后期也出

现了过拟合现象,其结果准确率仍比较出色,但其参

数量为 1. 10 × 108,是 TextCNN 的 11 倍,因此在

Blend-CNN 模型具体实现中,选择更轻量的骨干网

络 TextCNN。 在多模态模型中,OpenAI CLIP 模型在

准确率上表现最差。 这一结果可能源于 OpenAI
CLIP 模型的核心机制:使用对比学习将图像和文本

映射到一个共同的潜在空间,并优化模型使得相关

联的图像和文本在该空间中尽可能靠近。 然而,本
研究构建的多模态小麦病虫害数据集主要目的是通

过文本提供分类相关的语义知识,而不是实现严格

的图文对齐。 因此,OpenAI CLIP 模型在本数据集

上无法充分发挥其设计的优势,导致其性能不如其

他多模态模型。

表 2　 不同深度学习算法对比

Tab. 2　 Comparison between different algorithms

类型 　 　 　 算法
参数

量

浮点运

算量

准确

率 / %
适用

性

Visual ResNet-152[5] 6. 00 ×107 1. 151 ×1010 72. 04 �

Visual ViT-B[44] 8. 80 ×107 4. 410 ×109 62. 68 �

Visual Swin-v2-b[46] 8. 80 ×107 2. 032 ×1010 69. 51 �

Visual EfficientNet-b3[38] 1. 10 ×107 1. 830 ×109 86. 46 �

Visual Inception-v3[13] 2. 50 ×107 5. 710 ×109 70. 79 �

Textual BiLSTM[49] 3. 00 ×106 6. 760 ×106 9. 76 �

Textual TextCNN[31] 1. 00 × 107 1. 220 × 109 82. 31 �

Textual BERT[50] 1. 10 × 108 5. 097 × 1010 85. 63 ×
Multi Modified m-CNN[29] 1. 38 × 108 3. 217 × 1010 76. 71 ×
Multi 文献[36] 1. 39 × 108 1. 339 × 1011 66. 30 ×
Multi 文献[37] 1. 35 × 108 6. 242 × 1010 86. 56 ×
Multi OpenAI CLIP[51] 1. 51 × 108 1. 478 × 1010 30. 68 ×
Multi Blend-CNN 2. 10 × 107 3. 190 × 109 96. 95 �

　 　 注:类型列中“Visual”表示 CV 算法,“Textual”表示 NLP 算法,
“Multi”表示多模态算法。

　 　 此外,NAWAZ 等[36] 构建的基于 NTS-NET 与

BERT 多模态模型准确率稍低,推测可能是由于其

图像骨干网络 NTS-NET 是为 CUB-200-2011 数据集

图 6　 ViT 与 BiLSTM 损失值曲线

Fig. 6　 Loss curves for ViT and BiLSTM
　

定制的,泛化性偏弱,在其他数据集上表现不佳;
GALLO 等[37] 提出的多模态模型准确率仅次于

Blend-CNN,为 86. 56% ,比 Modified m-CNN[29] 准确

率更高,原因是文献[37]使用 Inception v3 与 BERT
作为图像与文本模态的骨干网络,而 Modified m
CNN 则是使用 VGG 与 TextCNN,骨干网络性能稍逊

于前者。 而本文模型在自构建数据集上取得最优准

确率为 96. 95% ,原因是图像与文本模态的骨干网

络选择了该数据集上准确率表现较高者,同时使用

了 CNN 进行模态融合,而非仅仅使用多层感知机进

行融合特征分类,并且构建了梯度拼配损失函数,使
得多模态训练效果更佳。 此外,Blend-CNN 模型参

数量仅为 2. 10 × 107,比 ResNet-152 少3. 90 × 107。
边缘设备的适用性测试显示,仅有 Blend-CNN 及其

他一些参数量较少的单模态模型能够在边缘设备上

图 7　 Blend-CNN 混淆矩阵

Fig. 7　 Confusion matrix of Blend-CNN

正常推理。 因此,上述实验结果不仅表明本文模型

在小样本条件下病虫害识别的有效性,而且更轻量

化,可应用于边缘设备上。 此外,本文还以 Blend-
CNN 模型为例,可视化了其结果对应的混淆矩阵,
如图 7 所示。 整体来看,模型对大多数类别的分类
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准确率较高,特别是“小麦叶锈病” “小麦黑穗病”
“小麦红蜘蛛”“小麦根冠腐烂”和“小麦全蚀病”预
测精度基本达到 100% 。 然而,部分类别间存在一

定混淆,例如“小麦纹枯病”与“小麦茎基腐”之间的

错误分类比例最高,其原因是这 2 种病害之间差异

较小、分类难度较高,在许多场景下难以区分。 尽管

如此,从混淆矩阵也可以看出模型整体平均准确率

较高,表明其具备较为优秀的分类性能。
2. 4　 消融实验

为了说明本文模型的骨干网络、融合网络与

损失函数等各改进模块有效性,进行了 5 组消融

实验。 如表 3 所示,图像骨干列表示视觉模态骨

干网络,文本骨干列表示文本模态骨干网络,融合

列表示图像与文本模态融合方法,CNN 表示基于

卷积神经网络融合,FFN 表示基于前馈神经网络

　 　 　

融合(若为多模态,则多个特征拼接;若为单模态,
则直接使用 FFN)。 由表 3 可知,单模态图像模型

(EfficientNet)与单模态文本模型( TextCNN)准确

率仅为 86. 46%和 82. 31% ,比 Blend-CNN 低约 10
个百分点;而朴素的多模态混合模型(直接拼接隐

藏层特征并使用 FFN 分类)准确率为 93. 12% ,高
于上述模型,但是仍然低于基于 CNN 融 合 的

Blend-CNN。 另外,使用交叉熵损失函数(组 5)准

确率仅有 90. 85% ,甚至比模态融合的实验组准确

率低,这是由于文本模态的训练节奏远高于图像

模态(由 1. 4 节得出的拼配权重可看出),在图像

模态收敛泛化时文本模态早已出现过拟合现象,
导致总体准确率下降。 而 Blend-CNN 使用拼配损

失函数,能够平衡不同模态之间的训练过程,缓解

多模态准确率损失。

表 3　 不同模型结构准确率对比

Tab. 3　 Comparison between different model architectures

组别 图像骨干 文本骨干 融合 损失函数 准确率 / % 描述

1 EfficientNet TextCNN CNN Blend Loss 96. 95 Blend-CNN
2 EfficientNet Absent FFN Cross Entropy Loss 86. 46 Visual Only
3 Absent TextCNN FFN Cross Entropy Loss 82. 31 Textual Only
4 EfficientNet TextCNN FFN Blend Loss 93. 12 Naïve Fusion
5 EfficientNet TextCNN CNN Cross Entropy Loss 90. 85 Naïve Loss

2. 5　 可解释性讨论

为了进一步说明本文模型的有效性,开展特征

图可视化实验以及网格搜索实验。
对于特征图可视化,采用 Grad-CAM,即通过

反向传播,获取模型最后隐藏层激活值对输入图

像的梯度,将梯度转换成图像,实现特征图可视

化。 采用相同方法标注文本模态,使用红色标注

权重最大的单词。 同时将训练得到的 VGG 16 模

型输出特征图可视化,用于对比,结果如表 4 所

示。 由表 4 可看出,图中高亮部位以及文本高亮

字段实现了与病虫害实际特征的对应,表明本文

模型 Blend-CNN 能够学习到与目标最相关的特征

信息,在图像与文本 2 种模态上有一定学习与泛

化能力。
为了探究文本模态骨干网络 TextCNN 中卷积

核尺寸选择的合理性,进行网格实验。 在其他变量

不变情况下,卷积核分别从[3, 4, 5, 6]到[42, 44,
46, 48]依次递增,得到准确率变化如图 8 所示。 由

图 8 可知,卷积核尺寸不同,结果也不同。 其中, 采

用[3, 4, 5, 6]、[12, 14,16, 18]、[22, 24, 26,
28]等尺寸的卷积核得到的结果差距较小,说明此

类卷积核对模型性能影响较小。卷积核尺寸过大,

表 4　 特征可视化

Tab. 4　 Feature visualization

其模型性能反而更差,这是因为数据集中描述性文

本相对较短,此类文本捕捉局部的关键点相对于长

期记忆更重要。 而[3, 4, 5, 6]取得最优值,因此,
在 Blend-CNN 具体实现时,分别将卷积核尺寸设置

为 3、4、5 和 6。
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图 8　 准确率随卷积核尺寸的变化

Fig. 8　 Accuracy variation with filter size
　

3　 结束语

为解决小样本条件下小麦病虫害识别问题,
　 　 　

提出了一种新型轻量化的小样本多模态小麦病虫害

识别模型 Blend-CNN,使用双路卷积神经网络架构,
对图像与文本进行特征提取,并使用融合 CNN 对多

模态的特征进行融合学习,以捕获到全局的综合信

息。 同时,使用梯度拼配方法构建损失函数并训练

模型,使各个模态的分支网络学习状态达到相对平

衡,以缓解传统多模态模型中各模态学习速率差异

所引起的泛化与过拟合不平衡问题,从而提升模型

的整体准确率。 在自构建数据集上的实验结果表明

本文模型性能最优,且参数量更少,为在计算资源有

限的嵌入式设备部署提供可能,并为实际应用于作

物病虫害防治提供了方法支撑。
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