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　 　 摘要:　 针对植物病害小样本问题提出一种基于 ｏｎｅ￣ｓｈｏｔ 学习的植物病害识别方法ꎮ 以公开数据集 ＰｌａｎｔＶｉｌｌａｇｅ
中 ８ 类样本数量较少的植物病害图像作为识别对象ꎬ使用焦点损失函数(ｆｏｃａｌ ｌｏｓｓꎬ ＦＬ)训练基于关系网络的植物病

害分类器ꎮ 训练过程中ꎬ调整 ＦＬ 超参数使模型聚焦于困难样本ꎬ从而提高植物病害识别精确率ꎮ 结果表明:该方法

在 ５￣ｗａｙ、１￣ｓｈｏｔ 任务中识别精确率达到 ８９.９０％ꎬ相比原始关系网络模型精确率提高了 ４.６９ 个百分点ꎮ 同时ꎬ与匹配

网络和迁移学习相比ꎬ改进后的方法在实验数据集上识别精确率分别提高了 ２５.０２ 个百分点和 ４１.９０ 个百分点ꎮ
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　 　 植物病害是影响植物生长发育的主要因素ꎮ 在

现代农业中ꎬ病虫害问题是影响农作物产量和质量

的关键问题之一[１￣２]ꎮ 若能快速准确地发现并识别

植物病害ꎬ及时采取防御措施ꎬ可有效地降低病害带

来的损失ꎮ 传统的植物病害识别是依赖经验丰富的

植物专家进行人工识别ꎬ但这种方法存在主观性强、
准确率低、成本高等问题ꎮ

随着计算机科学技术的不断发展ꎬ基于深度学

习的植物病害识别技术得到广泛的研究[３￣５]ꎮ 深度

学习模型是由多层卷积神经网络构成的深层网络架

构ꎬ包含成千上万个训练参数ꎬ因此训练深度学习网

络模型需要大量的数据样本ꎮ 孙俊等[６]以 ＰｌａｎｔＶｉｌ￣
ｌａｇｅ 数据集中 ２１ ９１７ 张植物病害和健康图像作为

研究对象ꎬ提出一种归一化与全局池化相结合的卷

积神经网络识别模型ꎬ对多种植物叶片病害进行识

别ꎬ其精确率达到 ９９.５６％ꎮ Ｌｉｕ 等[７]以 １３ ６８９ 张苹
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果病害图像作为研究对象ꎬ提出基于 ＡｌｅｘＮｅｔ 的深

度卷积神经网络模型ꎬ对 ４ 种苹果病害图像识别精

确率达到 ９７.６２％ꎮ Ａｍａｒａ 等[８]以 ３ ７００ 张香蕉病害

图像为研究对象ꎬ提出基于 ＬｅＮｅｔ 的卷积神经网络

模型ꎬ对 ２ 种香蕉病害进行识别ꎬ其精确率达到

９９.７２％ꎮ Ｂｒａｈｉｍｉ 等[９]以 １４ ８２８ 张西红柿病害图像

作为 研 究 对 象ꎬ 采 用 迁 移 学 习 的 方 法ꎬ 利 用

ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ 和 ＡｌｅｘＮｅｔ 模型识别 ＰｌａｎｔＶｉｌｌａｇｅ 数据集

中 ９ 类西红柿病害图像ꎬ精确率分别可达到 ９９.１８％
和 ９８.６６％ꎮ Ｍｏｈａｎｔｙ 等[１０] 以 ５４ ３０６ 张植物病害图

像作为研究对象ꎬ以 ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ 和 ＡｌｅｘＮｅｔ 作为预训

练模型ꎬ识别 ３６ 类植物病害图像ꎬ精确率分别达到

９９.３４％和 ８５.５３％ꎮ 以上研究中采用的植物病害图

像数据量较大ꎬ满足深度学习模型训练的基本要求ꎮ
但是在实际应用中ꎬ有些植物病害发病率低且病害

图像采集成本高[１１]ꎬ导致采集的训练数据只有几张

或几十张ꎬ限制了上述深度学习方法在植物病害识

别领域的应用ꎮ 迁移学习方法[１２] 可以将从通用大

数据集上学到的知识迁移到数据量相对较少的专业

领域ꎬ但对于只有几张或几十张图像的数据集ꎬ迁移

学习方法同样会出现识别精确率低的问题[８]ꎮ
针对训练集样本数量过少的问题ꎬＬｉ 等[１３]首次

提出 ｏｎｅ￣ｓｈｏｔ 学习方法ꎬ并使用贝叶斯函数构建网

络模型ꎮ 随后ꎬ许多用于 ｏｎｅ￣ｓｈｏｔ 学习任务的模型

被提出ꎬ并取得显著成果ꎮ Ｌａｋｅ 等[１４]提出使用贝叶

斯层次模型对字母进行识别ꎬ试验结果达到了人类

级别的表现且优于其他算法ꎮ Ｆｉｎｎ 等[１５] 使用基于

梯度下降的元学习模型ꎬ应用在 ｍｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ 数据

集上ꎬ识别率为 ４８.７０％ꎮ Ｒａｖｉ 等[１６] 提出使用长短

期记忆网络(Ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙꎬ ＬＳＴＭ)更新分

类器参数的元学习方法ꎬ在 ｍｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ 数据集上

识别率为 ４３.４４％ꎮ Ｋｏｃｈ 等[１７] 提出孪生网络( Ｓｉａ￣
ｍｅｓｅ ｎｅｔｗｏｒｋ)ꎬ通过近邻算法计算成对图像的距离ꎬ
以此判断成对图像是否为同类ꎮ Ｖｉｎｙａｌｓ 等[１８] 提出

匹配网络(Ｍａｔｃｈｉｎｇ ｎｅｔｗｏｒｋ)ꎬ使用 ＬＳＴＭ 和余弦距

离公式ꎬ应用在 ｍｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ 数据集上识别率为

４６􀆰 ６０％ꎮ Ｓｎｅｌｌ 等[１９]使用欧氏距离替代余弦距离公

式扩展了匹配网络ꎬ并为每类构建原型表征ꎬ在 ｍｉ￣
ｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ 数据集上识别率为 ４９􀆰 ４２％ꎮ Ｓｕｎｇ 等[２０]

提出关系网络(Ｒｅｌａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ)模型ꎬ此模型提供

一种可学习的非线性分类器ꎬ使 ｏｎｅ￣ｓｈｏｔ 学习任务

更加简单ꎬ其在 ｍｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ 数据集上识别率为

５０􀆰 ４４％ꎮ 由此可见ꎬｏｎｅ￣ｓｈｏｔ 学习方法在解决小样

本识别问题上具有明显的优势ꎮ
本研究使用 ｏｎｅ￣ｓｈｏｔ 学习方法解决植物病害识

别中样本数量过少的问题ꎬ以 ＰｌａｎｔＶｉｌｌａｇｅ 数据集为

研究对象ꎬ利用关系网络作为分类器ꎬ同时改进关系

网络中的损失函数ꎬ使模型聚焦于困难样本ꎬ以进一

步提高小样本识别精确率ꎮ

１　 材料和方法

１.１　 材料

试验数据使用公开数据集 ＰｌａｎｔＶｉｌｌａｇｅꎬ数据集

包含单一背景和自然背景下的植物健康和病害图像

８７ ８４８ 张ꎬ共 ５８ 类ꎬ数据分布如图 １ 所示ꎬ其中 ８ 类

(苹果锈病、卷心菜黑腐病、丝瓜霉霜病、黄瓜健康、
西瓜健康、马铃薯健康、木薯叶斑病和大葱健康)样
本数量较少ꎮ 为了进行 ｏｎｅ￣ｓｈｏｔ 学习识别任务ꎬ将
这 ８ 类数据每类样本减少至 ２０ 张ꎮ 试验中ꎬ将 Ｐｌａ￣
ｎｔＶｉｌｌａｇｅ 数据集划分成训练数据、验证数据和测试

数据ꎬ其训练数据 ４０ 类和验证数据 １０ 类应用于训

练阶段ꎬ剩余 ８ 类小样本数据为测试数据ꎬ应用于测

试阶段ꎮ 与传统深度学习数据划分不同ꎬ各数据集

包含不同的类ꎬ且无交叉类ꎮ 所有图像大小调整为

适合关系网络模型的分辨率 ８４×８４ꎮ
数据集的具体划分按照 ｏｎｅ￣ｓｈｏｔ 学习的训练策

略ꎮ Ｏｎｅ￣ｓｈｏｔ 学习任务将每次抽取的样本称为 １ 个

ｅｐｉｓｏｄｅ[１８]ꎮ 每个 ｅｐｉｓｏｄｅ 由支持集 Ｓ＝{(ｘ１ꎬ ｙ１)ꎬ􀆺ꎬ
(ｘｍꎬ ｙｍ)}(ｍ ＝ Ｋ×Ｃ )和查询集 Ｑ ＝ {(ｘ１ꎬ ｙ１ )ꎬ􀆺ꎬ(ｘｎꎬ
ｙｎ)}构成ꎬ其中 Ｃ 为类ꎬＫ 为每类含有的样本数量ꎬｍ
为支持集的总样本数量ꎬｎ 为查询集中的总样本数

量ꎮ 如果含有 Ｃ 类的支持集中每类包含 １ 个样本ꎬ
则称此方法为 Ｃ￣ｗａｙ、１￣ｓｈｏｔ 学习ꎮ 在 ５￣ｗａｙ、１￣ｓｈｏｔ
学习中ꎬ每个 ｅｐｉｓｏｄｅ 随机选取 ５ 类植物病害ꎬ支持

集中每类只有 １ 个样本ꎬ查询集每类包含 １５ 个样

本ꎬ则每个 ｅｐｉｓｏｄｅ 样本共 ８０ 张图像ꎮ
１.２　 方法

１.２.１　 关系网络模型　 Ｏｎｅ￣ｓｈｏｔ 学习网络模型分为

２ 种:(１)非线性可学习的神经网络(例如关系网

络)ꎻ(２)线性依靠度量函数的神经网络(例如匹配

网络)ꎮ 本研究使用 ｏｎｅ￣ｓｈｏｔ 学习中的关系网络模

型[２０￣２１]ꎬ由嵌入单元(Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ ｍｏｄｕｌｅ)和关系单

元(Ｒｅｌａｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ)构成(图 ２)ꎮ 嵌入单元由 ４ 个

卷积模块构成ꎬ每个卷积模块包含 １ 个卷积核尺寸
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图 １　 ＰｌａｎｔＶｉｌｌａｇｅ 数据集植物病害图像数量分布柱状图

Ｆｉｇ.１　 Ｔｈｅ ｈｉｓｔｏｇｒａｍ ｏｆ ｉｍａｇｅ ｎｕｍｂｅｒｓ ｏｆ ｐｌａｎｔ ｄｉｓｅａｓｅ ｉｎ ＰｌａｎｔＶｉｌｌａｇｅ

图 ２　 关系网络结构

Ｆｉｇ.２　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｒｅｌａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ

为 ３×３ 的卷积层ꎬ１ 个归一层和 １ 个非线性 ＲｅＬＵ
层ꎬ前 ２ 个卷积模块后有 ２×２ 的下采样层ꎮ 嵌入单

元的作用是提取查询集和支持集的图像特征ꎮ 关系

单元包含 ２ 个卷积模块和 ２ 个全连接层ꎮ 卷积模块

结构与嵌入单元卷积模块结构相同ꎬ每个卷积模块

后有 ２×２ 的下采样层ꎮ 关系单元的作用是通过嵌

入单元提取的图像特征计算关系分数 ｒｉꎬｊꎬ判定是否

属于同类ꎮ 关系网络的输出层函数使用 ｓｉｇｍｏｉｄ 函

数ꎬ函数公式如下:
ｙ^ ＝ σ ｗ ｔｈ ＋ ｂ( ) (１)

σ ｘ( ) ＝ １
１ ＋ ｅｘｐ － ｘ( )

(２)

式中 σ 为逻辑回归函数ꎬｘ 为输入特征ꎬｗ 为权

重ꎬｈ 为模型输出层前一层的输出特征ꎬｂ 为偏差ꎮ
１.２.２　 损失函数 　 类不平衡问题是指在分类任务

中不同类别的训练样本差别很大ꎮ 在 ５￣ｗａｙ、１￣ｓｈｏｔ
任务中ꎬ每个 ｅｐｉｓｏｄｅ 输入到关系网络中得到 ３７５ 个

关系分数ꎬ其中 ７５ 个为正样本ꎬ剩余 ３００ 个样本为

负样本ꎬ正、负样本数量差异大ꎬ存在严重的类不平

衡问题ꎮ 因此ꎬ训练过程中模型更倾向于学习简单

的负样本ꎬ使正样本更难分类ꎮ 为解决上述问题ꎬ本
研究使用变化后的二分类交叉熵损失函数代替原关

系网络采用的均方误差损失函数(Ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ
ｌｏｓｓꎬ ＭＳＥ)ꎮ

二分类交叉熵损失函数变化过程如下:
ｌｎ ＝ － ｙｎ ｌｇｘｎ＋ １－ｙｎ( ) ｌｇ １－ｘｎ( )[ ] (３)
首先ꎬ解决类不平衡问题ꎮ 在二分类损失函数

的基础上增加控制系数 α Î ０ꎬ１[ ] ꎬ当标签为 １ 时ꎬ
代表正样本ꎬαｎ ＝ αꎻ当标签为 ０ 时ꎬ代表负样本ꎬ
αｎ ＝ １－αꎮ 添加控制系数的损失函数称为 α￣平衡二

分类损失函数ꎬ公式如下:
Ｌｎ ＝ αｎ ｌｎ (４)

αｎ ＝
αꎬｙ ＝ １
１ － αꎬ其他{ (５)

其次ꎬ解决正样本难分类问题ꎮ 根据预测概率

ｐｎꎬ添加调节系数(１－ｐｎ) γ 解决正样本难分类问题
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(γ>０)ꎮ 如图 ３ 所示ꎬ当预测概率 ｐｎ 越大时ꎬ(１－
ｐｎ)越小ꎬ则(１－ｐｎ) γ 值也越小ꎬ样本越容易分类ꎻ当
预测值概率 ｐｎ 越小时ꎬ(１－ｐｎ)越大ꎬ则(１－ｐｎ) γ 值

越大ꎬ样本越难分类ꎮ 公式如下:
ＦＬｎ ＝ (１ － ｐｎ) γ ｌｎ (６)

图 ３　 添加调节因子(１－ｐｎ) γ 的损失函数

Ｆｉｇ.３　 Ｔｈｅ ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ａｄｄｉｎｇ ａ ｍｏｄｕｌａｔｉｎｇ ｆａｃｔｏｒ (１－ｐｎ) γ

　 　 最后ꎬ使用 α￣平衡二分类损失函数添加调节系

数(１－ｐｎ) γ 定义 ＦＬ 损失函数:
ＦＬｎ ＝ αｎ １ － ｐｎ( ) γ ｌｎ (７)

１.３　 ５￣ｗａｙ、１￣ｓｈｏｔ 学习试验

５￣ｗａｙ、１￣ｓｈｏｔ 学习试验流程见图 ４ꎮ 前向传播

阶段ꎬ支持集和查询集的图像输入到关系模型中

(图 ４ａ)ꎬ由嵌入单元提取它们的图像特征ꎬ并将提

取的图像特征按照图 ４ｂ 进行拼接ꎮ 拼接后的特征

输入到关系单元中ꎬ经过全连接层的计算输出关系

分数 ｒｉꎬｊꎮ 反向传播阶段ꎬＦＬ 函数通过关系分数 ｒｉꎬｊ
和真实标签计算输出误差ꎬ使用误差反向传播给隐

藏层对模型参数进行更新ꎮ
通过调整 ＦＬ 函数的 ２ 个超参数 α 和 γꎬ使模型

充分挖掘正样本的特征信息ꎬ以此提高精确率获得

最优模型ꎮ 并将最优模型与原始关系网络和匹配网

络进行比较ꎬｏｎｅ￣ｓｈｏｔ 学习方法和迁移学习方法进

行比较ꎮ

红色线为数据前向传播过程ꎬ蓝色线为数据反向传播过程ꎮ
图 ４　 ５￣ｗａｙ、１￣ｓｈｏｔ 学习的流程

Ｆｉｇ.４　 Ｔｈｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ５￣ｗａｙ ａｎｄ １￣ｓｈｏｔ

　 　 试 验 软 、 硬 件 环 境 配 置 见 表 １ ꎮ 试 验 模

型是 基 于 开 源 深 度 学 习 框 架 Ｐ ｙｔｏｒｃｈ 的 模

型 ꎮ 模型使用 Ａｄａｍ 优化策略 ꎬ学习率为 １ ×
１ ０ － ３ ꎮ 训练策略是 通 过 学 习 大 量 的 ｏｎｅ￣ｓｈｏｔ
任务 ꎬ将学习到的知识迁移到新的同类任务

中 ꎮ

表 １　 试验软硬件配置

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｓｏｆｔｗａｒｅ ａｎｄ ｈａｒｄｗａｒｅ ｓｅｔｕｐ ｉｎ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

硬件 软件

ＣＰＵ: ３.４０ ＧＨｚ ｉ７￣３７７０ Ｕｂｕｎｔｕ１６.０４

ＲＡＭ: ８ ＧＢ ＣＵＤＡ９.０＋ＣＵＤＮＮ９.０

ＧＰＵ: ＮＶＩＤＩＡ ＧＴＸ １０７０ Ｐｙｔｏｒｃｈ
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２　 结　 果

２.１　 焦点损失函数对识别精确率的影响

选取 ＦＬ 函数 ２ 个超参数的值 α ＝ [０.１０ꎬ ０.２５ꎬ
０.５０ꎬ ０.７５ꎬ ０.９０]ꎬγ ＝ [０ꎬ ０.１ꎬ １􀆰 ０ꎬ ２􀆰 ０]ꎮ 当 γ ＝
０ꎬＦＬ 函数降为 α￣平衡二分类损失函数ꎮ 随着 γ 的

增加ꎬ易分类的负样本损失值也在降低(图 ３)ꎮ 调

整 ＦＬ 函数 ２ 个超参数 α 和 γꎬ结果见表 ２ꎮ 当 α ＝
０􀆰 ９ꎬ γ ＝ １􀆰 ０ 时ꎬ模型精确率最高ꎮ 在 ５￣ｗａｙ、１￣ｓｈｏｔ
学习任务中ꎬ关系模型分别使用 ＭＳＥ 损失函数和

ＦＬ 函数的精确率见图 ５ꎮ 从图 ５ 可知ꎬ使用 ＦＬ 函

数比使用 ＭＳＥ 损失函数的精确率提高 ４.６９ 个百分

点ꎮ

表 ２　 在 ５￣ｗａｙ、１￣ｓｈｏｔ 下调整焦点损失函数(ＦＬ)超参数 α和 γ的

精确率

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ａｄｊｕｓｔｉｎｇ ｔｈｅ ｈｙｐｅｒ￣ｐａｒａｍｅｔｅｒ α ａｎｄ γ ｏｆ
ｆｏｃａｌ ｌｏｓｓ (ＦＬ) ｉｎ ５￣ｗａｙꎬ １￣ｓｈｏｔ

γ α ５￣ｗａｙ １￣ｓｈｏｔ 精确率(％)

０ ０.１０ ８５.９７

０ ０.２５ ８５.６１

０ ０.５０ ８７.７５

０ ０.７５ ８６.７９

０ ０.９０ ８７.５６

０.１ ０.１０ ８４.０９

０.１ ０.２５ ８５.６４

０.１ ０.５０ ８５.７７

０.１ ０.７５ ８７.６２

０.１ ０.９０ ８７.１９

１.０ ０.１０ ８７.４４

１.０ ０.２５ ８６.０３

１.０ ０.５０ ８７.３８

１.０ ０.７５ ８７.２８

１.０ ０.９０ ８９.９０

２.０ ０.１０ ８０.８０

２.０ ０.２５ ８４.３５

２.０ ０.５０ ８７.２４

２.０ ０.７５ ８８.９２

２.０ ０.９０ ８５.７４

２.２　 关系网络与匹配网络对小样本植物病害识别

精确率的比较

　 　 关系网络与匹配网络具有相同的构建模块ꎬ即

图 ５　 分别使用 ＭＳＥ 损失函数和 ＦＬ 损失函数的精确率

Ｆｉｇ.５ 　 Ｔｅｓｔ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｗｉｔｈ ＭＥＳ ｌｏｓｓ
ｆｕｎｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｆｏｃａｌ ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ

卷积层和下采样层ꎮ 两者区别在于匹配网络使用余

弦距离函数判定图像是否为同类ꎬ而关系网络使用

关系单元计算关系分数判定图像是否为同类ꎮ 对比

关系网络与匹配网络的训练精确率(表 ３)发现ꎬ匹
配网络在 ＰｌａｎｔＶｉｌｌａｇｅ 数据集的 ｏｎｅ￣ｓｈｏｔ 学习精确

率只有 ６４. ８８％ꎬ而使用 ＦＬ 训练关系网络可获得

８９.９０％的精确率ꎮ 由此可见ꎬ使用关系单元判定图

像相似度的关系网络优于使用度量函数判定图像相

似度的匹配网络ꎮ

表 ３　 不同方法对 ＰｌａｎｔＶｉｌｌａｇｅ 中小样本类别的训练精确率

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｏｒ ｓｍａｌｌ ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ ｉｎ
ＰｌａｎｔＶｉｌｌａｇｅ

学习方法　 　 　 　 模型 精确率(％)

迁移学习 ＲｅｓＮｅｔ５０ ４８.００

Ｏｎｅ￣ｓｈｏｔ 学习 匹配网络 ６４.８８

原始关系网络 ８５.２１

改进的关系网络 ８９.９０

２.３　 迁移学习方法对小样本植物病害的识别

对于小样本集的植物病害识别ꎬ一般使用迁移

学习方法[１２]ꎮ 首先使用大数据集训练预训练模型ꎬ
再将预训练模型应用于新数据集上实现知识迁移ꎮ
为了与 ｏｎｅ￣ｓｈｏｔ 学习任务匹配ꎬ迁移学习中的大数

据集包含 ５０ 类ꎬ小数据集包含 ５ 类ꎬ每类有 １６ 个样

本ꎮ 首先使用 ＲｅｓＮｅｔ５０ 在 ５０ 类大数据集上训练预

训练模型ꎬ然后在小数据集上对预训练模型进行微

调ꎮ 在微调过程中ꎬ每类为训练集只分配 １ 张图像ꎬ
剩余的图像用于验证集ꎮ ｏｎｅ￣ｓｈｏｔ 学习方法与迁移

学习方法的比较试验结果(表 ３)显示ꎬ以 ＲｅｓＮｅｔ５０
作为预训练模型的精确率只有 ４８.００％ꎮ 通过使用
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混淆矩阵ꎬ对 ｏｎｅ￣ｓｈｏｔ 学习方法和迁移学习方法的

试验结果进行可视化展示(图 ６)ꎮ 迁移学习方法将

类 ２８(健康大葱)错分给了类 ４３(健康西瓜)ꎬ关系

网络则对类 ２８ 分类正确ꎬ并提高了类 ２０(健康黄

瓜)和类 ２３(丝瓜霉霜病)的分类结果ꎮ 说明在小样

本数据集上ꎬｏｎｅ￣ｓｈｏｔ 学习方法优于迁移学习方法ꎬ
使用 ｏｎｅ￣ｓｈｏｔ 学习方法可提高样本识别的精确率ꎮ

图 ６　 微调 ＲｅｓＮｅｔ５０ (ａ)和使用 ＦＬ 训练关系网络(ｂ)的混淆矩阵

Ｆｉｇ.６　 Ｔｈｅ ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｏｆ ｆｉｎｅ￣ｔｕｎｉｎｇ ＲｅｓＮｅｔ５０ (ａ) ａｎｄ ｒｅｌａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｗｉｔｈ ｆｏｃａｌ ｌｏｓｓ (ｂ)

３　 结　 论

本研究使用 ｏｎｅ￣ｓｈｏｔ 学习方法ꎬ用关系网络模

型识别 ＰｌａｎｔＶｉｌｌａｇｅ 数据集中 ８ 类样本较少的植物

病害ꎮ 通过使用 ＦＬ 损失函数并调整 ＦＬ 的超参数ꎬ
使关系模型充分挖掘正样本的特征ꎬ从而提高识别

精确率ꎮ 本研究的模型识别精确率高达 ８９.９０％ꎬ比
原始关系网络的识别精确率提高了 ４.６９ 个百分点ꎮ
在 ５￣ｗａｙ、１￣ｓｈｏｔ 学习任务中ꎬ与匹配网络相比ꎬ本模

型的识别精确率提高了 ２５.０２ 个百分点ꎮ Ｏｎｅ￣ｓｈｏｔ
学习方法与迁移学习方法相比ꎬ识别精确率提高了

４１.９ 个百分点ꎮ 通过使用混淆矩阵ꎬ对 ｏｎｅ￣ｓｈｏｔ 学
习方法和迁移学习方法的试验结果进行可视化展

示ꎬ结果表明 ｏｎｅ￣ｓｈｏｔ 学习方法可提高健康黄瓜、霜
霉病丝瓜和健康大葱的识别精确率ꎮ
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