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基于小样本学习的鳞翅目害虫图像识别方法
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摘要: 针对面对害虫数据稀缺的实际场景时,现有害虫图像识别方法容易出现过拟合导致模型表达能力不足的问

题,本研究提出了一种结合度量学习和迁移学习的小样本田间害虫图像分类识别方法。 首先,使用 ECA Pyramid
ResNet12 模型在 mini ImageNet 数据集上进行预训练;其次,在度量模块中添加 ECA 通道注意力机制,通过捕捉通

道间的依赖关系来增强害虫的图像特征表示;然后,使用特征金字塔结构来捕获害虫图像的局部特征和害虫的多

尺度特征;最后,利用 20 类自建鳞翅目害虫图像作为元数据集,对模型进行元训练和元测试。 实验结果表明,在
3 way 5 shot 和 5 way 5 shot 条件下,本文模型准确率分别达到 91郾 16%和 87郾 26% ,比 SSFormers、DeepBDC 方

法分别提高 4郾 58、1郾 35 个百分点。 提出的模型有效提升了小样本学习中目标图像特征的表达能力,能够为数据稀

缺场景下的田间害虫自动识别提供方法参考。
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Abstract: In real鄄world scenarios where pest data is scarce, existing pest image recognition methods are
prone to overfitting, resulting in insufficient model expressiveness. To address this issue, a novel few鄄shot
field pest image classification method that integrated metric learning with transfer learning was proposed.
Firstly, the ECA Pyramid ResNet12 model was pretrained on the mini ImageNet dataset.
Subsequently, PN was chosen as the classifier, and cosine similarity was selected as the distance metric.
The ECA channel attention mechanism was then incorporated into the metric module to enhance pest
image feature representation by capturing inter鄄channel dependencies, with a kernel size of 3.
Additionally, a feature pyramid structure was employed to capture the local and multi鄄scale features of
pest images. After evaluating different pooling combinations, the 2 伊 2 + 4 伊 4 pooling combination was
selected. Finally, a meta鄄dataset comprising 20 self鄄built categories of Lepidoptera pest images was
utilized for meta鄄training and meta鄄testing of the model. Experimental results demonstrated that under 3
way 5 shot and 5 way 5 shot conditions, the proposed method achieved accuracy rates of 91郾 16%
and 87郾 26% , respectively, surpassing the most relevant works of the past two years, SSFormers and
DeepBDC, by 4郾 58 percentage points and 1郾 35 percentage points. The proposed model effectively
enhanced the feature representation of target images in few鄄shot learning, providing a methodological
reference for the automatic identification of field pests in data鄄scarce scenarios.
Key words: pest recognition; few鄄shot learning; transfer learning; metric learning; ECA; PyramidFCN



0摇 引言

农作物虫害是农业生产中的重大问题之一,严
重威胁我国粮食生产安全、农作物增产及农民收

入[1]。 识别、监测和预警虫害有助于减少农药过度

使用,降低生产成本并保护生态环境,对现代农业发

展具有重要意义。 传统的虫害识别主要依赖人工现

场勘察,存在主观性强、效率低等局限性[2]。 相比

之下,机器视觉识别方法在效率、稳定性和覆盖范围

等方面具有显著优势[1]。 传统机器识别方法通常

使用图像识别技术,如 K鄄means 聚类[3 - 4]、支持向量

机[5 - 6]等方法对害虫样本进行分类。 然而,由于传

统方法的特征提取能力有限,在处理复杂多变的田

间环境图像时,性能显著下降[7]。
近年来,深度学习技术因具备特征自主学习优

势,在农作物病虫害识别领域得到了广泛的研究与

应用[8 - 11]。 然而,由于深度学习数据驱动的特性,
当缺乏足够的标注数据时,往往难以获得识别性能

较好的模型[12]。 尤其是在复杂的农业种植环境下,
收集和标注数据的成本高昂,构建大规模数据集非常

困难。 相反,人类却能通过少量数据快速学习。 受到

这一点启发,小样本学习(Few鄄shot learning,FSL)技
术应运而生,使深度学习更接近人类思维方式[1,13]。

小样本学习利用有限的训练数据来快速适应和

泛化新任务,从而实现高效的模型训练和准确预

测[14]。 大部分研究[15 - 20]主要针对骨干网络或者损

失函数进行优化以提升特征的有效表达能力,但难

以从根本上解决小样本学习中特征区分能力不足的

问题。 为此,本文提出一种结合度量学习和迁移学

习的田间害虫图像分类识别新方法。 在度量模块中

引入高效通道注意力机制[21] ( Efficient channel
attention,ECA),该机制能够捕捉通道间的依赖关

系,增强害虫图像特征表示,从而基于类别间的差异

性提升害虫图像的辨别能力。 通过在主干特征提取

网络 ResNet12 之后引入特征金字塔全卷积网络[22]

( Pyramid full convolution layer, PyramidFCN ), 与

ECA 注意力机制结合来提取不同尺度的害虫特征

与局部特征,以期在小样本条件下实现鳞翅目虫害

的精准识别。

1摇 材料与方法

1郾 1摇 数据采集与数据处理

1郾 1郾 1摇 数据采集

预训练数据:在预训练阶段,本文采用 mini
ImageNet 公开数据集对特征提取网络进行预训练。
mini ImageNet[23]广泛应用于小样本学习和元学习

研究。 该数据集从原始 ImageNet 中筛选出 100 个

类别,每个类别包含 600 幅彩色图像,总计 60 000
幅图像。

元训练数据:本文使用的自建害虫数据集涵盖

20 类鳞翅目成虫,每类包含 100 幅图像,共 2 000 幅

图像。 为确保数据的多样性,图像数据通过田间相

机拍摄和网络抓取 2 种方式获取。 具体害虫类别及

其示例如图 1 所示。

图 1摇 mini ImageNet 部分类别和自建害虫数据集

Fig. 1摇 Selected categories from mini ImageNet and self鄄built pest dataset
摇1郾 1郾 2摇 数据处理

预训练阶段:mini ImageNet 按照标准分区方

案[23]设置,其中 64 / 16 / 20 类别分别用于训练、验证

和测试。 预训练阶段采用颜色抖动、随机裁剪和随

机水平翻转处理的数据增强策略,整体样本数量保

持不变。
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元训练与元测试阶段:基于小样本分类的现有

研究经验,将 20 类自建害虫数据集按照 10 / 5 / 5 类

别以图中顺序进行分类,分别表示训练、验证和测

试。 元训练阶段采用随机裁剪(84 伊 84)和随机水

平翻转的数据增强方法。

1郾 2摇 模型构建

本文融合迁移学习和度量学习构建基于小样本

的害虫识别模型,其详细结构如图 2 所示,构建过程

主要包括 3 个阶段:预训练、元训练和元测试。 网络

结构包含输入数据、特征编码器、金字塔全卷积网络

图 2摇 ECA Pyramid ResNet12 整体框架图

Fig. 2摇 ECA Pyramid ResNet12 experimental framework diagram
摇

PyramidFCN、ECA 注意力机制和分类器等。
在预训练阶段,利用 mini ImageNet 数据集对

特征编码器 ResNet12 进行训练,使模型能够学习到

丰富且通用的特征表示[24]。
在元训练阶段,害虫图像被划分为支持集和查

询集两部分。 与预训练阶段不同的是,采用特征增

强处理后的害虫图像作为输入,并且对 ResNet12 后

的全局特征进行 PyramidFCN 的池化组合操作以及

将 ECA 注意力机制添加到原型网络( Prototypical
network, PN)分类器[25] 中。 在此过程中,N ways
K shot 任务被优化以满足快速学习自建害虫数据

集特征的需求。
在元测试阶段,模型具有与元训练阶段相同的

网络结构。 为了确保模型在新类别上的性能,模型

会不断更新参数,适应新的特征分布,以便新类数据

集不断快速学习新类别支持集害虫特征,从而对查

询集害虫图像进行分类。
算法细节的伪代码为:

data:Support set(N ways,K shot)、query set(N
ways,q shot)
Result:pest classy
Start
Step 1:Pre鄄training
model饮ResNet12(backbone) / * Initialise base * /
Step 2:Meta鄄training
ECA饮 feature attention network
PyramidFCN 饮 PyramidFCN(backbone)
While i臆epoch do
摇 train _ stats 饮 train ( data _ loader, model, criterion,

optimizer,…)
摇 While j臆batch do
摇 摇 Support_set,Support_label,x,y 饮batch;
摇 摇 Support_set 饮 Augmentation(Support_set);
摇 摇 Prototypes 饮 mean(PyramidFCN(model(Support_

set )));
摇 摇 棕n饮ECA(Support_set) 摇 / * for each class * /
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摇 摇 outopts饮 model(x);
摇 摇 logits饮dECA(Prototypes,outputs,棕n);
摇 摇 loss饮CrossEntropy(logits,y);
摇 摇 optimize(loss. backward());
摇 摇 ACC 饮evaluate(query_set,model);
摇 摇 if ACC逸ACC then
摇 摇 摇 save model
摇 摇 end
摇 end
end
Step 3:Meta鄄test
model 饮 load(saved_model) 摇 / * Best version* /
While t臆Steps do
摇 Support_set 饮 Augmentation(Support_set);
摇 Prototypes 饮 mean(PyramidFCN(model( Support_

set)));
摇 棕n饮ECA(Support_set) 摇 / * for each class * /
摇 Query_outputs 饮 model(Query set);
摇 logits 饮dFA(Prototypes,Query_outputs,棕n);
摇 loss饮CrossEntropy(logits,y);
摇 optimize(loss. backward());
摇 ACC 饮evaluate(Query_set,model);
end
1郾 2郾 1摇 预训练

在源域上训练深度网络并在目标域中运用已有

的知识来学习新的知识称为迁移学习[26]。 在预训

练阶段,本文选取 ResNet12[22]作为网络结构以便模

型学 习 mini ImageNet 数 据 集 的 特 征。 选 用

ResNet12 作为主干网络的原因是,相比更深的网络

(如 ResNet50 或 ResNet101),ResNet12 在小样本学

习和迁移学习任务中表现出色且存储需求较

低[24,27]。
在预训练过程中,模型通过处理大量的 mini

ImageNet 数据集图像逐步优化其参数,从而形成对

不同类别特征的深刻理解。 预训练不仅提高了模型

的泛化能力,而且使模型学会了学习。 如图 3 所示,
本文所采用的 ResNet12 特征提取网络包括 4 层,每
层都包含 1 个残差块和 1 个 2 伊 2 的最大池化层

(MaxPool2d)用于下采样。 为增强模型的泛化能力,
第 3 层和第 4 层引入了 DropBlock 正则化机制。 每

个残差块由 3 个 3 伊 3 卷积层(Conv3 伊 3)、3 个批归

一 化 层 ( BatchNorm2d ) 和 2 个 激 活 函 数

(LeakyReLU)组成。 残差块核心在于学习输入与输

出之间的残差关系,通过有参网络层来实现,计算公

式为

F(x,棕i) = 棕2(棕1x) (1)
式中摇 棕1、棕2———权重参数

x———输入数据

棕n———一组权重参数

F(x,棕i)———经过网络处理后的输出

图 3摇 ResNet12 框架图和 Residual Block(Res)残差块

Fig. 3摇 ResNet12 framework diagram and Residual Block (Res) residual block
摇

摇 摇 这种设计不仅使得网络更容易训练,还提高了

模型的性能和稳定性。
各残差块中的卷积核数目(Num output)如表 1

所示。
1郾 2郾 2摇 元训练

元学习算法旨在学习跨任务的可迁移知识,使
得预训练任务上学习的知识能够应用于仅使用少量

训练数据的新任务中[28 - 29]。 在元训练阶段,本文采

用了原型网络的分类方式。 具体来说,通过计算查

询样本与支持集样本之间的距离从而实现害虫图像

的分类任务。 在该阶段,模型通过元学习方法进行

训练,旨在提高其在少样本学习任务中的表现。
在小样本学习中,引入了支持集和查询集的概

念。 具体而言,每个任务会从数据集 B 中随机抽取

N 个类别和 K 个样本作为支持集。 随后,从这 N 个

类别的剩余数据中抽取 q 个样本作为查询集。 模型

通过学习支持集中的 N 伊 K 个样本,来识别查询集

中的 N 伊 q 个样本的类别。 这种任务被称为 N ways
K shot 任务。 每个 episode 由支持集 S = {(x1,y1),
(x2,y2),…,(xm,ym)}和查询集 Q = {(x1,y1),(x2,
y2),…,(xn,yn)}构成,模型先在支持集上训练,然
后在查询集上测试,这两步过程称为一个 task,计算
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表 1摇 各残差块中的卷积核数目

Tab. 1摇 Numbers of convolution kernels in each
residual block 个

残差块 卷积层 卷积核数目

卷积层 1(Conv3 伊 3) 64
残差块 1 卷积层 2(Conv3 伊 3) 64

卷积层 3(Conv3 伊 3) 64
卷积层 1(Conv3 伊 3) 160

残差块 2 卷积层 2(Conv3 伊 3) 160
卷积层 3(Conv3 伊 3) 160
卷积层 1(Conv3 伊 3) 320

残差块 3 卷积层 2(Conv3 伊 3) 320
卷积层 3(Conv3 伊 3) 320
卷积层 1(Conv3 伊 3) 640

残差块 4 卷积层 2(Conv3 伊 3) 640
卷积层 3(Conv3 伊 3) 640

公式为

S = {(xi,yi)}m
i = 1 摇 (m = NK) (2)

Q = {(xi,yi)} n
i = 1 摇 (n = Nq) (3)

通过测算查询样本 q 和支持集样本之间的距离

来判别查询样本的类别。 这不仅简化了计算复杂

度,还在保证性能的前提下,提高了模型在小样本情

境下的适应能力。
原型网络是一种用于小样本学习的度量学习方

法,其通过计算样本与类别中心(原型)之间的距离

来实现分类。 类原型公式为

Cn = 1
| Sn |

移
(xi,yi)沂Sn

f准(xi) (4)

式中摇 Cn———backbone 特征嵌入层的 M 维输出向

量均值,Cn沂RM

Sn———样本集,包含所有属于类别 n 的样本

f准———backbone 网络嵌入函数,RD沂RM

准———网络可学习参数

然后,通过距离函数 d 计算类原型与输入嵌入

特征之间的相似性。 softmax 函数将相似度分数转

换为概率,对查询样本 q 生成一个类别分布。 查询

样本 q 被分配到类别 n 的概率计算公式为

P准(y = N | x) =
exp( - d( f准(x)),Cn)

移
N

N忆 = 1
exp( - d( f准(x)),Cn忆)

(5)

训练过程中,使用随机梯度下降(SGD)算法来

最小化交叉熵损失函数

LCE = - 移
N

i = 1
yi lnP准i (6)

在元学习中,训练以任务为驱动而非数据为驱

动,因为支持集和查询集作为一个任务整体输入网

络,用以更新网络参数。 这种方法独立于类别数量

计算原型,因此可以应用于不同的 few鄄shot 设置。

1郾 2郾 3摇 元测试

在元学习中,在元训练阶段将数据集分解为不

同的元任务,去学习类别变化的情况下模型的泛化

能力,在 Meta test 阶段,面对全新的类别,不需要变

动已有的模型,就可以完成分类[28]。 在元测试阶

段,通过余弦相似度(Cosine similarity)来计算害虫

图像识别准确率。
在小样本学习中,常用的距离函数包括欧氏距

离(Euclidean distance)和余弦相似度[13]。 余弦相似

度的值范围从 - 1 到 1,值越接近 1,表示向量之间

的夹角越小,相似度越高。
本文中测试结果使用准确率(Accuracy)指标进

行评估。
1郾 2郾 4摇 ECA 注意力机制

本文在原型层中应用了一种新的特征级注意模

块以提高整个模型的性能。 图 2 所示的高效通道注

意力 ECA[21]是一种有效的通道注意力策略,通过捕

捉通道间的依赖关系,增强卷积神经网络的特征表

示。 该模块主要用于提高神经网络在特征提取中的

效果,尤其适用于图像分类任务。 其核心思想是通

过 1D 卷积高效地生成通道权重,从而捕捉不同通

道间的局部交互信息。 以下是 ECA 注意力机制的

流程:
在给定主干网络情况下,小样本学习主干网络

将输入变量 X 编码为嵌入特征向量。 之后,ECA 注

意力机制进行全局平均池化(GAP)以捕捉每个通

道的全局上下文信息。 GAP 的输出是一个具有 c 维
度的向量,反映每个通道的平均响应。

通过 1D 卷积操作对全局特征向量进行处理,k
为 1D 卷积核大小。 这个 1D 卷积操作帮助网络动

态地确定每个通道重要性,从而更有效地捕捉局部

通道间的相关性。 1D 卷积核大小 k 可以根据具体

任务和经验设置,通常为 3 或 5。 选用 k 为 3。
一维卷积层输出可以表示为

Conv1D(GAP(X)) = Fconv1D(GPA(X)) (7)
为了在模型中实现跨通道相关性的自适应学

习,一维卷积层的输出通过 Sigmoid 激活函数进行

非线性变换,生成每个通道权重向量 棕 为

棕 = 滓(Conv1D(GAP(X))) (8)
式中摇 滓———Sigmoid 激活函数

最后,将生成的权重向量 棕 应用到输入特征图

的每个通道上,通过逐元素乘法对每个通道的特征

进行加权,重新调整每个通道的特征重要性,产生加

权后的输出特征图 寛X。 在度量模块中,分类器基于

每个输入的嵌入特征向量与类别原型之间的距离进

行分类。
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模型元训练、元测试过程中,除了主干网络 f准
(表示为 准)的可训练参数外,ECA 注意力机制的权

重系数也被添加到原型层的可训练参数中。 这些参

数通过随机梯度下降(SGD)算法进行优化,最小化

小样本学习分类任务的交叉熵损失,从而提高模型

的泛化能力和分类准确度。
1郾 2郾 5摇 特征金字塔结构 PyramidFCN

为了更全面地捕获图像的局部表示和多个尺度

的变 化, 在 ResNet12 后 面 引 入 了 一 个 被 称 为

PyramidFCN[22]的特征金字塔结构。 它通过 RoI 池

化技术处理 FCN 生成的特征图,并将得到的多尺度

特征向量与原始特征向量相融合,形成更丰富的嵌

入集,从而提升模型在不同尺度下对目标的感知和

识别能力。 PyramidFCN 使用了一个额外的自适应

平均池化层来为每幅图像获取 20 个密集特征。
如图 4 所示,密集局部表示提取器 f准 通过不同

的池化层将图像均匀地划分为 h 伊 w 个区域,确保

每个区域的特征能够被独立地提取并编码。 主干网

络 ResNet12 分别对每个图像区域进行编码以生成

特征向量,这些特征向量综合起来构成了图像的整

体表示。 其中,输入图像的特征表示可以表达为

f准(·) = Rd 伊 C,其中 C 为通道数,d 为所有局部区域

表示数量。 采用 2 伊 2 + 4 伊 4 的池化层组合,通过这

种多尺度池化层组合,不仅能够捕获图像的全局信

息,还能有效地捕捉到图像局部细节,从而提高模型

性能。

图 4摇 金字塔全卷积层

Fig. 4摇 Pyramid full convolution layer(PyramidFCN)
摇

1郾 3摇 参数设置与实验环境

在预训练阶段,学习率设定为 0郾 1,批量大小为

128,训练周期(epoch)为 350。 在元训练阶段,进行

6 轮训练,学习率为 1 伊 10 - 5,训练时 episode 为

2 500,验证和测试时 episode 为 1 000。 每个 episode
包含 10 个类别,每个类别在支持集中有 5 幅图像,
在查询集中有 15 幅图像。

该方法在 Ubuntu 16郾 04 LTS 操作系统上运行,
硬件配置包括: Intel襆 CoreTM i9 9900K CPU @
3郾 60 GHz 伊 16,内存 62郾 8 GiB,NVIDIA GeForce RTX

2080 Ti GPU 10郾 78 GB,CUDA 10郾 2。 使用 Python
3郾 8 和 PyTorch 1郾 12郾 0 深度学习框架。

2摇 结果

2郾 1摇 对比实验

为了验证模型在少样本害虫图像识别任务中的

有效性,将本文方法与小样本经典方法和近年来的

最先进方法在 5 way 5 shot 任务上进行比较。
表 2 展示了不同方法在自建害虫数据集上的识别结

果。 在自建害虫数据集上,使用 ResNet12 骨干网络

时,本文模型在 5 shot 设置下相比 Prototypical Net
准 确 率 提 高 约 22郾 7 个 百 分 点。 相 较 而 言,
SemanticPrompt 在以 ViT 作为主干网络时准确率达

到 57郾 39% ,而本文模型在使用 ResNet12 时准确率

达到 87郾 26% 。 值得注意的是,本文模型在自建害

虫数据集上使用 ResNet12 骨干网络时,在 5 way
5 shot 设置中,比 SSFormers、 DeepBDC 分别提高

4郾 58、1郾 35 个百分点。 该性能提升的主要原因在于

所提出方法能够识别与当前任务相关的图像区域,
并基于层次化表示执行通道注意力机制。

表 2摇 自建害虫数据集上不同小样本学习方法

对比结果

Tab. 2摇 Comparison of different few鄄shot learning
methods on self鄄built pest dataset

摇 摇 摇 方法 主干网络
5 way 5 shot

准确率 / %

Prototypical Network[25] Conv 64F 53郾 79

Prototypical Network[25] ResNet12 64郾 55

Matching Network[23] BidirectionalLSTM 66郾 64

MTL[26] ResNet12 79郾 92

MCL[22] ResNet12 67郾 84

SemanticPrompt[30] ViT 57郾 39

SSFormers[27] Conv 64F 62郾 35

SSFormers[27] ResNet12 82郾 68

DeepBDC[31] ResNet12 85郾 91
本文模型 ResNet12 87郾 26

摇 摇 图 5 为本文模型在 5 way 5 shot 任务中的 2
个关键参数变化曲线。 由图 5 可知,在训练初始阶

段,特别是前 1 至 3 个训练轮次内,损失值迅速下

降,随后下降速率减缓并伴有轻微波动。 尽管如此,
整体趋势依然是下降,表明模型在训练数据集上的

学习能力逐渐提升。 准确率在前 4 个训练轮次内显

著增加,之后增速减缓。 这一趋势表明模型在验证

数据集上的性能提升,且在未见过的数据上具有良

好的泛化能力。 因此可知,本文模型不仅能够有效

学习训练数据,还具备良好的泛化能力。
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图 5摇 训练过程中的损失曲线以及验证过程的准确率

Fig. 5摇 Curves of loss during training and accuracy
during validation

摇
2郾 2摇 迁移学习

本文进一步评估了迁移学习与从零开始进行元

训练 2 种方式下的模型性能。 在迁移学习的设置

中,首先在 mini ImageNet 数据集上对 ResNet12 进

行预训练。 在此基础上,进入元训练和元测试阶段

时,除 PyramidFCN、ECA 注意力机制和分类器的参

数外,其他骨干网络的权重参数被迁移至小样本学

习流程中。 而在从零开始训练的设置中,采用一个

随机初始化的网络代替预训练的网络,然后从零开

始进行元训练。
对于 ResNet12 主干网络,使用相同的方法和超

参数进行元训练和微调,以比较使用预训练网络的

影响。 迁移学习显著优于从零开始的训练。 在

ResNet12 主干网络下,迁移学习准确率为 87郾 26% ,
而从零开始元训练的准确率为 61郾 27% 。 这表明迁

移学习能够有效利用预训练模型的知识,从而显著

提升模型在小样本学习任务中的性能表现。
2郾 3摇 度量方式

在元学习任务中,当使用 ResNet12 作为主干网

络时,比较欧氏距离与余弦相似度两种度量方法的

分类效果。 采用欧氏距离度量准确率为 73郾 50% ,
而采用余弦相似度的准确率在元测试中显著提升至

85郾 47% 。 这可能是因为余弦相似度能够更有效地

利用样本间的相似性进行分类,从而提升分类性能。
2郾 4摇 消融实验

2郾 4郾 1摇 ECA 注意力机制

ECA 注意力机制是全局平均池化、1D 卷积和

Sigmoid 激活函数的组合,实现了对每个通道的动态

重要性评估和调整。 为探讨 ECA 注意力机制对本

文模型分类性能的影响,进行了消融实验研究。 实

验结果如表 3 所示,当 kernel 为 3 时,ECA 模块同时

被添加到度量模块的支持集特征和查询集特征之

后,模型表现出最佳分类性能,分类准确率显著高于

表 3摇 ECA 注意力机制对模型识别精度的影响

Tab. 3摇 Impact of ECA attention mechanism on model
recognition accuracy

主干网络 ECA 注意力机制 5 way 5 shot 准确率 / %
无 85郾 47

ResNet12 kernel 为 3 85郾 93
kernel 为 5 85郾 38

当 kernel 为 5 时的模型配置。 结果表明,选取适当

的 kernel 能够有效增强 ECA 模块对支持样本和查

询样本特征的表示能力,从而基于类别间的差异性

提升害虫图像的辨别能力。
2郾 4郾 2摇 特征金字塔结构 PyramidFCN

由于单一尺度的池化层可能无法充分捕捉图像

的局部细节和上下文信息,因此采用不同的池化层

组合(如 2 伊 2 + 4 伊 4、2 伊 2 + 3 伊 3 + 4 伊 4 等)来生

成图像的局部表示,结果如表 4 所示。 使用池化层

组合为 2、3、4 的 ResNet12 在元测试准确率中达到

86郾 33% ,相较于无池化结构提升 0郾 86 个百分点。
由此可知,添加特征金字塔模块结构后,能够有效增

强骨干网络特征提取的多尺度性能和局部细节捕捉

能力。

表 4摇 不同池化组合对模型识别精度的影响

Tab. 4摇 Impact of different pooling combinations on
model recognition accuracy

摇 主干网络 池化大小
5 way 5 shot

准确率 / %
ResNet12(FCN) 无 85郾 47

ResNet12
(PyramidFCN)

2 伊 2 + 3 伊 3 86郾 15
2 伊 2 + 4 伊 4 86郾 15
2 伊 2 + 5 伊 5 85郾 68
3 伊 3 + 4 伊 4 86郾 26
3 伊 3 + 5 伊 5 85郾 45
4 伊 4 + 5 伊 5 86郾 09

2 伊 2 + 3 伊 3 + 4 伊 4 86郾 33
2 伊 2 + 3 伊 3 + 5 伊 5 85郾 60
3 伊 3 + 4 伊 4 + 5 伊 5 85郾 95

2郾 4郾 3摇 ECA 和 PyramidFCN
表 5 展示了在不同配置下,PN 分类器在 5

way 5 shot 任务中的识别准确率。 当仅使用 PN 分

类器时,准确率为 85郾 47% 。 引入 PyramidFCN(2,3,
4)后,准确率提升至 86郾 33% 。 当仅使用 ECA 注意

力机制(k = 3)时,准确率为 85郾 93% 。
摇 摇 尽管单独使用 PyramidFCN(2,4)时未达到最

佳效果,但当 PyramidFCN(2,4)和 ECA 注意力机

制 (k = 3) 结 合 使 用 时, 准 确 率 达 到 最 高 值

87郾 26% 。 结果表明,PyramidFCN 和 ECA 注意力

机制的结合能够在一定程度上解决害虫特征提
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表 5摇 PN 分类器在不同配置下的准确率

Tab. 5摇 Recognition accuracy for PN classifier in
different configurations

摇 摇 摇 摇 摇 配置
5 way 5 shot

准确率 / %
PN 85郾 47
PN + PyramidFCN(2,3,4) 86郾 33
PN + ECA(k = 3) 85郾 93
PN + PyramidFCN(2,3,4) + ECA(k = 3) 86郾 84
PN + PyramidFCN(2,4) + ECA(k = 3) 87郾 26

取、分类不够精确的问题,展现出其在害虫识别任

务中的潜力与有效性。
2郾 4郾 4摇 way 和 shot 对结果的影响

为了评估模型在不同 way 和 shot 设置下的识别

能力,进行了多组实验。 具体设置包括 way 值为 3
和 5,以及 shot 值分别为 1、5、10、15、20 来观察识别

准确率的变化。 测试结果如图 6 所示。

图 6摇 不同 shot 值下本文模型测试结果

Fig. 6摇 Test results of proposed model under
different shot values

摇
从图 6 可以看出,在 way 值相同的情况下,随着

shot 值的增加,模型识别准确率显著提高,尤其是在

shot 值较小时提升幅度较大。 这表明,在相同 way
条件下,shot 值与识别效果呈正相关关系,但这种关

系在较高的 shot 值时会趋于稳定。
当保持 shot 值为 5,分别设置 way 值从 2 到 5,

并在自建害虫数据集上使用本文模型进行识别测

试,结果如图 7 所示。 图中显示,在相同 shot 条件

下,随着 way 值的增加,模型识别精度呈平缓下降趋

摇 摇 摇

图 7摇 不同 way 值下本文模型测试结果

Fig. 7摇 Test results of proposed model under different
way values

摇
势,说明在固定 shot 值情况下,way 值与识别效果呈

负相关关系。
综上所述,实验结果表明,当固定 way 值时,增

加 shot 值有助于提升模型识别性能;而在固定 shot
值时,增加 way 值会导致识别效果下降。 因此,在害

虫图像数据极度稀缺情况下,为提高识别精度可以

考虑在构建识别模型时选取较小的 way 值。

3摇 结论

(1)针对害虫图像数据稀缺场景,提出了一种

融合 ECA Pyramid ResNet12 结构的害虫图像识

别方法,该方法结合迁移学习和度量学习两种技术,
以 ResNet12 作为骨干网络,并在度量模块中引入

ECA 注意力机制以及在 FCN 全卷积网络中引入特

征金字塔结构,从而有效缓解了害虫特征提取不精

确所导致的识别精度下降问题,提升了模型性能。
实验结果表明,在 3 way 5 shot 以及 5 way 5
shot 条 件 下, 该 方 法 准 确 率 分 别 为 91郾 16% 、
87郾 26% ,相较于 SSFormers、DeepBDC 方法,分别提

高 4郾 58、1郾 35 个百分点,验证了其在数据稀缺场景

中的有效性。
(2)实验验证了迁移学习的有效性,相较于从

零开始训练的模型,本文模型显著提升了性能。 本

文方法不仅有效应对了实际场景中害虫数据稀缺问

题,还提升了鳞翅目害虫识别准确率和效率,为农业

害虫识别提供了一个可行的解决方案。
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