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摘 要:水稻叶片病害智能识别在现代农业生产中具有重要意义。针对传统 Vision
 

Transformer网络缺乏归纳偏

置,难以有效捕捉图像局部细节特征的问题,提出了一种改进的Vision
 

Transformer模型。该模型通过引入内在归纳

偏置,增强了对多尺度上下文以及局部与全局依赖关系的建模能力,同时降低了对大规模数据集的需求。此外,

Vision
 

Transformer中的多层感知器模块被Kolmogorov-Arnold网络结构取代,从而提升了模型对复杂特征的提取能

力和可解释性。实验结果表明,所提模型在水稻叶片病害识别任务中取得了优异的性能,识别准确率达到了

98.62%,较原始ViT模型提升了6.2%,显著提高了对水稻叶片病害的识别性能。
关键词:水稻叶片病害;图像识别;Vision

 

Transformer网络;归纳偏置;局部特征
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Abstract:Intelligent
 

recognition
 

of
 

rice
 

leaf
 

diseases
 

is
 

of
 

great
 

significance
 

in
 

modern
 

agricultural
 

production.
 

Focused
 

on
 

the
 

issue
 

that
 

the
 

traditional
 

Vision
 

Transformer
 

network
 

lacks
 

inductive
 

bias
 

and
 

is
 

difficult
 

to
 

effectively
 

capture
 

the
 

local
 

detail
 

features
 

of
 

the
 

image,
 

an
 

improved
 

Vision
 

Transformer
 

model
 

was
 

proposed.
 

This
 

model's
 

the
 

ability
 

to
 

model
 

multi-scale
 

context
 

as
 

well
 

as
 

local
 

and
 

global
 

dependencies
 

was
 

enhanced
 

by
 

introducing
 

intrinsic
 

inductive
 

bias,
 

while
 

reduced
 

the
 

need
 

for
 

large-scale
 

datasets.
 

In
 

addition,
 

the
 

multi-layer
 

perceptron
 

module
 

in
 

the
 

Vision
 

Transformer
 

was
 

replaced
 

by
 

the
 

Kolmogorov-Arnold
 

networks
 

structure,
 

thereby
 

improving
 

the
 

model's
 

ability
 

to
 

extract
 

complex
 

features
 

and
 

interpretability.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

model
 

achieved
 

excellent
 

performance
 

in
 

the
 

rice
 

leaf
 

disease
 

recognition
 

task,
 

with
 

an
 

accuracy
 

of
 

98.62%,
 

which
 

was
 

6.2%
 

higher
 

than
 

the
 

original
 

ViT
 

model,
 

effectively
 

improving
 

the
 

recognition
 

performance
 

of
 

rice
 

leaf
 

diseases.
Keywords:rice

 

leaf
 

disease;image
 

recognition;Vision
 

Transformer
 

network;generalized
 

bias;local
 

feature

 收稿日期:2024-12-11
*基金项目:国家自然科学基金联合资助项目(U19B2015)资助

0 引  言

  水稻是全球重要的粮食作物之一,也是我国以及世界

许多国家的主要口粮[1]。我国是世界上水稻种植量最多的

国家之一,水稻主要分布在东北平原、长江上、中、下游地区

及东南沿海五大优势产区[2]。水稻生产在国民经济中具有

重要地位,根据国家统计局的数据显示,截至2023年,我国

水稻种植面积达2894.9万公顷,稻谷总产量达到20
 

660万

吨。水稻是一种极具经济价值的农作物,但在种植过程中,
极易受到细菌、真菌和病毒等多种病害的侵扰,从而导致产

量下降,影响经济效益[3]。因此,及时发现和治疗水稻病害

对于保障水稻产量和品质至关重要。水稻病害大多表现在

叶片上,而叶片长度较长并且形状较窄,病害不容易观察,
尤其是当不同的病害呈现出相似的症状或同一种病害表现

出多样化的病斑时[4],由于许多种植者对水稻植株病害的

认知程度不足,难以准确识别病害类型,人工肉眼识别通常

会出现高概率的误判。有时,农民还会寻求专家帮助,但这

种方式耗时费力且效率低下。
自2006年深度学习概念提出以来,深度学习技术逐渐

在不同领域得到广泛应用,包括农业领域的病虫害检测和

识别、农产品分级、农作物科学监管和动物识别等方面[5]。
与人工方法相比,基于深度学习的方法可以自动化农作物
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病害识别,减少对人为干扰的需求,提高流程的精度和效

率[6]。卷 积 神 经 网 络 (convolutional
 

neural
 

networks,
 

CNN)作为深度学习中的重要技术之一,因其在图像特征

提取和数据分析方面的优秀表现,被广泛应用于农作物叶

片病害的识别研究中[7]。CNN通过从输入的水稻叶片病

害图像中自动提取病害的相关特征[8]。在水稻叶片病害识

别领域,Kumar等[9]提出了一种基于 YOLOv5的检测方

法,将模型的主干网络替换为DenseNet-201,并融合双向

特征注意金字塔网络。虽然该模型可以提取不同尺度的图

像特征信息,但其检测的准确率不够高。Ni等[10]提出了一

种水稻叶片病害分类模型RepVGG_ECA,在RepVGG网

络的Block层和 Head层后添加高效通道注意力(efficient
 

channel
 

attention,
 

ECA)模块,以提高模型对病害的特征提

取能力,但该模型对 Hispa病害的分类效果较差。由于

CNN依赖于卷积操作,具有局部感受野,导致模型只能聚

焦于图像局部特征的提取,而忽略全局特征信息,不能充分

的利用全局上下文信息[11]。因此,对于具有复杂背景信息

的水稻叶片病害图像,和在不同光线和视觉影响下的病害

图像,CNN可能很难充分捕捉到图像的全局信息。
随着 自 然 语 言 处 理 (natural

 

language
 

processing,

NLP)领域中Transformer[12]模型的逐渐成熟,研究人员开

始将其应用在计算机视觉(computer
 

vision,CV)领域。

2020年,谷歌团队提出了Vision
 

Transformer(ViT)网络模

型,主要将其应用在图像分类任务中。Vision
 

Transformer
中的自注意力机制能够在全局范围内捕捉图像特征信息之

间的关联,有效处理图像数据中的长距离依赖关系,弥补了

CNN在全局信息提取方面的不足。例如,Li等[13]提出了

一种植物病害识别模型(PMVT),该模型将 MobileNet与

Vision
 

Transformer相结合,使用倒置残差结构替换了模

型中的卷积块,并将卷积注意力模块(convolutional
 

block
 

attention
 

module,
 

CBAM)集成到模型中,该模型同时在小

麦、水稻和咖啡等多个农业数据集上进行了实验,但在水稻

叶片病害数据集上的准确率较低。He等[14]提出了一种水

稻叶片病害识别模型ECA-ViT,在Vision
 

Transformer网

络中添加ECA模块,弥补了 ViT缺少对图像局部特征信

息提取的能力,但模型的准确率还有待提高。Wu等[15]提

出了一种基于Vision
 

Transformer的多粒度特征提取模型

进行番茄叶片病害识别任务,通过学习不同尺度的图像特

征信息,使模型能够更精细地识别相似病害之间的细微差

异,但模型的识别准确率不够高。Sharma等[16]提出了一

种使用迁移学习的 Vision
 

Transformer模型,对香蕉叶片

中缺乏营养物质的种类进行分类识别,通过预训练模型对

ViT网络进行超参数的调节和网络层的冻结,但模型对图

像局部特征的提取能力不强。由于水稻叶片的形状较窄较

细,病害往往体现在叶片上的一小块区域,病害种类不容易

识别,因此与其他的图像识别任务相比,模型需要更高效的

特征提取能力。尽管ViT在CV领域展现出优异的效果,

但其对大规模训练数据的需求和产生大量计算成本[17]的

问题仍是ViT的主要缺点之一,其中一个原因是ViT缺乏

CNN中固有的归纳偏置[18],对局部特征信息的提取能力

和多尺度信息处理方面表现较弱。
针对 以 上 问 题,本 文 提 出 了 一 种 改 进 的 Vision

 

Transformer水稻叶片病害识别算法,对5种水稻叶片图像

(白叶枯病、褐斑病、稻瘟病、东格鲁病和健康叶片)进行识

别。将CNN的归纳偏置(局部性和尺度不变性)引入到

ViT 模 型 中, 并 将 Kolmogorov-Arnold 网 络[19]

(Kolmogorov-Arnold
 

networks,
 

KAN)应用到模型中,提
高模型对水稻叶片病害识别的准确性。

1 水稻叶片病害识别算法

1.1 改进的Vision
 

Transformer算法

  本文在Vision
 

Transformer的基础上进行了两方面的

结构改进。首先,采用压缩单元(compression
 

unit)模块替

换ViT 中 的 图 像 块 编 码(patch
 

embedding)模 块,引 入

CNN的固有归纳偏置,即局部性和尺度不变性[20]。局部

性是指模型可以提取输入图像相邻像素之间的局部特征,
尺度不变性则是需要多尺度特征来有效地表示不同尺度的

对象。相较于原始ViT模型中将图像分割和展平为 N个

一维向量输入编码层的方式[21],本文提出的模型通过压缩

单元模块增强了对水稻叶片病害局部特征和多尺度信息的

提取能力,并缓解了模型对大规模数据集的依赖。其次,使
用KAN模块替代ViT模型中的MLP模块,构建kansformer
编码器(kansformer

 

encoder)结构,并将KAN应用于最终的

分类头,以此提高模型对复杂特征的学习能力和增强模型的

可解释性。为了更直观地分析比较改进前后模型的网络结

构,原始的Vision
 

Transformer网络模型和改进后的Vision
 

Transformer网络模型分别如图1和2所示。
如图2所示,本文提出的改进 ViT模型,首先将水稻

叶片病害图像输送到3个依次堆叠的压缩单元模块中,对
输入图像的空间维度分别压缩4倍、2倍、2倍,使得图像的

特征信息具有尺度不变性和局部性。随后结合位置编码

(position
 

embedding)与分类标签(class
 

token)将输入的特

征序 列 送 入 kansformer
 

encoder进 行 编 码。最 后 使 用

KAN网络对水稻叶片病害进行分类,得到输出结果。

1.2 压缩单元(compression
 

unit)模块

  在 原 始 的 Vision
 

Transformer模 型 中,输 入 图 像

(224×224像素)首先被分割为196个大小为16×16的图

像块(patch),相当于Transformer模型的输入序列长度为

196。接着,模型通过线性映射将每个Patch转换为一维向

量,以便输入到Transformer编码器中。随后,引入分类标

签与这些向量进行拼接,作为模型的输入序列。最后,这些

拼接后的向量通过位置编码进行处理,以保留图像中各

patch的位置信息,并将其送入到后续的Transformer编码

层进行特征提取。
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图1 原始Vision
 

Transformer网络结构

Fig.1 Original
 

Vision
 

Transformer
 

network
 

structure

图2 本文使用的改进Vision
 

Transformer网络结构

Fig.2 Improved
 

Vision
 

Transformer
 

network
 

structure

  本文使用compression
 

unit模块替换了原始ViT模型

中的图像块分割和展平操作。该模块由卷积分支和注意

力分支组成,形成一个并行分支结构,如图3所示。注意

力分支用于提取水稻叶片病害图像的全局特征信息,首先

通过一 个 卷 积 金 字 塔 模 块(pyramid
 

reduction
 

module,
 

PRM),对输入图像进行多尺度上下文的提取,使得模型能

够捕捉到不同尺度的特征信息,PRM结构如图4所示。提

取过程如式(1)所示。

图3 Compression
 

Unit结构

Fig.3 Compression
 

unit
 

structure

图4 PRM结构

Fig.4 PRM
 

structure

PRM(fi)=Cat([Convij(fi;sij,ri)|sij∈Si,ri∈
R]) (1)
式中:fi 为第i个输入的图像特征,Convij(·)为卷积金字

塔模块的第j层卷积操作,sij 为卷积层的扩张速率,ri为卷

积的缩减比率,Cat(·)将图像的特征块拼接起来。拼接后

的特征图通过Img2Seq(·)操作多尺度上下文嵌入到每个

标记(token)中,并送入到多头自注意力(multi-head
 

self-
attention,

 

MHSA)机制中,以建立模型对水稻叶片病害图

像中的远程依赖性,从而更好的捕捉图像的全局信息,该
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过程如式(2)所示。

Xi =MHSAi(Img2Seq(fC
i)) (2)

式中:fC
i 为拼接后的特征图,Xi 为经过注意力分支的输

出,Img2Seq(·)为将特征图展平为一维序列。
卷积分支是由堆叠的卷积层和Img2Seq(·)操作组

成,该分支对输入的水稻叶片病害图像进行局部上下文信

息的提取,以弥补 ViT不能提取局部特征的缺陷。最终,
将注意力分支和卷积分支的特征token进行融合,使得

token既具有多尺度上下文特征信息又包含了局部上下文

特征。融 合 后 的 token 通 过 前 馈 网 络 (feed
 

forward
 

network,
 

FFN)生成特征序列,并经过Seq2Img(·)操作

重塑为特征图,之后再输入到下一个模块之中,重塑过程

如式(3)所示。

fi+1 =Seq2Img(FFNi(X'i)+X'i) (3)
式中:fi+1 为compression

 

unit模块的输出,X'i 为注意力

分支和卷积分支融合的token,Seq2Img(·)为将token重

塑为特征图的操作。经过3个堆叠的compression
 

unit模

块之后,将 特 征 图 展 平 为 一 维token,并 结 合 position
 

embedding和class
 

token输入到编码器之中,进行病害图

像的特征提取和病害种类识别。

1.3 Kolmogorov-Arnold网络

  多层感知器(multi-layer
 

perceptron,
 

MLP),也被称为

全连接前馈神经网络,是ViT模型中关键的组成部分,存
在于两个部位:一是位于Transformer编码器内部的 MLP
层,二是在最终分类任务中作为输出层的 MLP

 

Head。

MLP由多层“节点”(神经元)组成,每个节点对输入进行加

权运算,并通过固定的激活函数生成输出[22]。这种结构使

得 MLP逼近各种复杂的非线性函数,其逼近能力可以通

过通用近似定理得以保证。具体来说,通用近似定理指

出,只要具有足够数量的隐藏节点,MLP可以逼近任意连

续函数,如式(4)所示。

f(x)≈∑
N(c)

i=1
aiσ(wi·x+bi) (4)

式中:wi∈Rn,ai,bi∈R,wi 是权重,bi 为偏置项,σ为任

意连续的非线性激活函数。MLP因其强大的函数逼近能

力,在图像分类、语音识别、自然语言处理等任务中表现出

色。然而,MLP也存在一定的局限性,例如 MLP可解释

性较低,难以直观理解模型的决策过程[23],此外,MLP在

网络结构扩展时,深度和宽度的灵活性较差[24],并且在处

理长序列数据时,难以捕捉输入序列中长期依赖关系[25]。
为了克服这一缺点,本文引入了 Kolmogorov-Arnold

网络,一种基于 Kolmogorov-Arnold表示定理构建的神经

网络。虽然KAN在外观上与 MLP相似,均采用全连接结

构,但其核心区别在于激活函数的设置方式。MLP的激活

函数是 固 定 的,作 用 于“节 点”(神 经 元)上,其 结 构 如

图5(a)所示。而KAN则将可学习的激活函数置于“边”
(权重)上,其结构如图5(b)所示。因此,KAN没有传统的

线性权重矩阵,取而代之的是参数化为样条函数的一维可

学习函数。这种结构如式(5)所示。

f(x)=f(x1,…,xn)=∑
2n+1

q=1
Φq(∑

n

p=1
ϕq,p(xp)) (5)

式中:xp 为输入向量x的第p 个元素,n为输入维度,q为

遍历外部函数Φq 的每个组成部分,ϕq,p 为一元连续函数

(或者称为单变量函数)。

图5 MLP和KAN结构

Fig.5 MLP
 

and
 

KAN
 

structure

简而言之,KAN可以将复杂的多元函数表示为多个

简单的一元函数相加,从而更有效地表示图像的复杂特

征。这使得KAN在处理图像变形、光照变化以及病害形

态多样化影响的水稻叶片病害图像时,可以表现出更强的

稳健性和适应性,从而提高模型的泛化性能。
从本质上讲,KAN可以看作是样条函数和 MLP的结

合,兼具二者的优势。样条函数在低维度情况下表现出更

高的精度,能够进行局部调整,并在不同分辨率之间切换。
然而,它在单独使用时会产生维数缺陷的问题。相比之

下,MLP不容易受到维度的影响,但在低维度时精度不如

样条函数。因此,KAN通过在外层利用 MLP学习特征信

息,并在内层通过样条函数对这些特征进行优化,从而在

高维空间中提供更精确的特征表示。
由图2可以看出,本文将 Transformer编码器中的

MLP模块更换为 KAN网络,提出了kansformer
 

encoder
结构,并 使 用 KAN 网 络 替 换 MLP

 

Head。kansformer
 

encoder结构由交替的 MHSA和 KAN组成,在每个块之

前都会进行一次归一化操作,并在每个块之后使用残差连

接[26]。compression
 

unit模块输出的图像序列首先经过位
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置编码,随后将图像tokens输入到kansformer
 

encoder
中。在kansformer

 

encoder中,输入序列经过 MHSA进行

特征提取,并在不同位置上联合关注信息,随后通过KAN
网络进行非线性变换和特征融合。通过多个编码器模块

的堆叠,模型能够更好地捕捉输入序列中的不同关系和特

征。最终,kansformer
 

encoder输出一组嵌入向量,包括一

个特殊class
 

token和所有patch。将这些向量通过 KAN
网络进行分类,最终得到水稻叶片病害的类别预测。

在ViT模型中,MLP通过全连接层对输入信息进行

线性变换,随后进行非线性激活。MLP的学习能力受到全

连接层线性变换的限制,而 KAN则可以通过不同的一元

函数构建多层次的非线性结构,使得模型可以更精准地捕

捉不同维度输入变量之间的复杂关系。这种能力使得

KAN在处理水稻叶片病害图像时,能够更细致地提取病

害特征信息。此外,由于KAN结构紧凑,模型训练时相较

于传统的 MLP层收敛速度更快。因此,在水稻叶片病害

识别任务中,KAN可以加速模型学习病害相关特征,提高

模型识别的准确率。

2 实验结果与分析

2.1 数据集构建与处理

  本研究采用的水稻叶片病害数据集是在Kaggle网站

中获得的,数据集共包括白叶枯病、稻瘟病、褐斑病、东格

鲁病和健康叶片5种类型,其图像示例如图6所示。由于

网络上获取的数据集样本数量不平衡,因此对数据集进行

亮度变换、旋转和添加噪声等数据增强操作,并将图像像

素大小统一调整为224×224。最终,得到6
 

982张水稻叶

片病害图像,具体组成如表1所示。按照8∶1∶1的比例将

数据集随机划分为训练集、验证集和测试集,输入到模型

中进行训练。

图6 水稻叶片病害图像示例

Fig.6 Example
 

of
 

rice
 

leaf
 

disease
 

image

表1 水稻叶片病害数据集组成

Table
 

1 Composition
 

of
 

rice
 

leaf
 

disease
 

dataset

种类 数量/张

白叶枯病 1
 

309
稻瘟病 1

 

376
褐斑病 1

 

458
东格鲁病 1

 

444
健康叶片 1

 

395
总计 6

 

982

2.2 实验环境与训练参数

  本 研 究 的 实 验 平 台 使 用 的 操 作 系 统 为 Ubuntu
 

18.04.5
 

LTS,CPU为Intel(R)
 

Xeon(R)
 

Platinum
 

8255C,

GPU为24
 

GB显存的NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

3090。实验

所采用编程语言为Python3.8,开发环境为Pycharm,深度

学习框架为Pytorch。模型采用 Adam 优化器训练,训练

轮数 为100,批 大 小(batch
 

size)为32,初 始 学 习 率 为

0.001,采用LambdaLR方法动态调整学习率。

2.3 训练评价指标

  为了评估模型在水稻叶片病害识别任务中的性能,本
文采取了准确率、精确率、召回率、F1分数4个评价指标,
其公式分别如式(6)~(9)所示。

Accuracy=
TP+TN

TP+FN +FP+TN
(6)

Precision=
TP

TP+FP
(7)

Recall=
TP

TP+FN
(8)

F1-score=2×precision·recall
precision+recall

(9)

式中:TP(true
 

positive)表示预测结果为正样本,实际结果

也为正样本的样本数量;FP(false
 

positive)表示预测结果

为正 样 本,实 际 结 果 为 负 样 本 的 样 本 数 量;TN(true
 

negative)表示预测结果为负样本,实际结果也为负样本的

样本数量;FN(false
 

negative)表示预测结果为负样本,实
际结果为正样本的样本数量。

2.4 改进ViT模型的识别性能实验

  为验证本文提出模型相较于原始ViT模型的有效性,
在数据集上对二者的准确率和损失值进行比较,其曲线分

别如图7、8所示。

图7 准确率对比曲线图

Fig.7 Comparison
 

curve
 

of
 

accuracy

如图7所示,当训练轮次为60轮左右时,本文提出的

模型准确率曲线逐步趋于稳定,而原始ViT模型的准确率

曲线还呈现上升趋势,直到80轮左右时才达到收敛。最

终改进ViT模型的准确率达到98.62%,原始ViT模型准
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图8 损失值对比曲线

Fig.8 Comparison
 

curves
 

of
 

loss
 

values

  

确率为92.42%。如图8所示,随着训练轮次的增加,模型

的损失值均不断减小,并在70轮左右时逐步趋于稳定,但
改进ViT的损失值曲线下降速度更快,最终达到0.198,而
原始ViT的最终损失值为0.51,说明本文提出的模型更有

效的最小化了训练误差,具有更好的学习能力。因此可以

证明,本文的改进策略是合理可行的,提高了模型的稳定

性,达到了较好的训练效果。

2.5 消融实验

  为了验证本文对Vision
 

Transformer的各个改进策略

的有效性,开展了消融实验,在相同的训练参数和配置环

境下,对compression
 

unit和 KAN网络进行测试,判断其

在ViT模型上的有效性,消融实验的结果如表2所示。

表2 消融实验

Table
 

2 Ablation
 

experiments %
实验序号 Compression

 

Unit KAN 准确率 精确率 召回率 F1分数

1 92.42 92.41 92.33 92.32
2 √ 96.60 96.51 96.53 96.51
3 √ 96.85 96.12 95.95 96.03
4 √ √ 98.62 98.09 98.14 98.11

  通过对表格中结果的分析,当引入KAN网络后,模型

的性能指标均提高了约4%,这说明KAN网络在提升模型

性能上起到了积极作用;当模型单独使用compression
 

unit
模块后,模型的表现进一步提升,尤其是准确率达到了

96.85%。这一结果表明,compression
 

unit通过引入局部

性和尺度不变性两种归纳偏置,减少了特征冗余和提高了

模型对全局与局部特征信息的提取。当compression
 

unit
和KAN网络同时使用时,模型的性能达到最高,准确率、
精确率、召回率 和 F1分 数 分 别 提 高 了6.2%、5.68%、

5.81%和5.79%,充分验证了模型改进的有效性,有效证

明了两者的结合能够最大化地提升ViT的识别效果。

2.6 对比实验

  为了更直观地验证本文提出的改进 ViT模型的性能

效果,与其他算法模型进行了对比,实验结果如表3所示。
通过对表格的分析可知,本文提出的改进ViT模型在性能

指标方面均优于其他对比网络模型。具体而言,改进ViT
模型的准确率、精确率、召回率和 F1分数分别达到了

98.62%、98.09%、98.14%和98.11%,远高于其他模型。
这一结果表明,本文的改进策略显著提升了ViT在水稻叶

片病害识别任务中的表现。与性能最高的先进模型相比,
本文提出的模型在准确率上提高了1.56%,精确率提高了

0.96%,召回率提高了1.06%,F1分数提高了1.02%。这

得益于模型引入了固有的归纳偏置(局部性和尺度不变性)
和KAN网络,增强了模型对局部叶片病害特征和多尺度上

下文信息的提取能力,使得模型在处理复杂病害特征时表

现更为出色,有效提升了水稻叶片病害图像的识别效果。

表3 不同模型的性能对比

Table
 

3 Performance
 

comparison
 

of
 

different
 

models %
模型 准确率 精确率 召回率 F1分数

PMVT[13] 92.00 - - -
DenseNet-BiFAPN-YOLOv5[9] 94.87 - 75.81 92.00

ECA-ViT[14] 95.41 95.86 95.79 94.47
RepVGG_ECA[10] 97.06 97.13 97.08 97.09

本文模型 98.62 98.09 98.14 98.11

3 结  论

  本文提出了一种基于改进Vision
 

Transformer的水稻

叶片病害识别方法,通过引入 CNN 的内在归纳偏置和

KAN网络,显著提升了模型在局部特征与全局依赖性建

模上的能力,增强了模型的非线性特征表达能力和可解释

性。实验结果表明,改进后的ViT模型在水稻叶片病害识

别任务中具有显著的优势。但Vision
 

Transformer的模型
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参数量较大,对硬件要求较高,难以部署在移动设备上。
因此,未来工作希望在保证准确率的同时,降低模型的参

数量,并尝试将该模型应用于其他作物的病害检测任务

中,提高模型的泛化能力。
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