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基于文本提示增强 CLIP的苹果叶片病害诊断模型
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摘 要:本项目提出了一种新颖的基于文本提示增强的对比语言-图像预训练（CLIP）模型，用于苹果
叶片病害诊断。我们首先利用大型语言模型（LLM）生成与苹果病害相关的病理描述，并将其作为文本
提示集成到 CLIP模型中，以增强模型对病害特征的理解能力。通过引入 LoRA（Low-Rank Adaptation）
技术，我们对 CLIP模型的关键层进行了微调，以适应特定的疾病分类任务。实验结果表明，经过文本
增强和 LoRA微调的 CLIP模型在多标签分类任务中表现出了优异的性能，精确率和召回率均有显著提
升。此外，我们还采用了 t-SNE、CAM等多样的可视化分析方法，对预测结果、中间层特征、可解释性
进行了全面的评估，进一步验证了模型的可解释性和准确性。本研究为农业病害诊断领域提供了一种
新的技术途径，并为预训练多模态模型在专业领域的应用提供了有价值的参考。
关键词： CLIP，细粒度图像分类，多标签分类，植物疾病诊断，多模态。

1引言

苹果是世界上最重要的温带水果作物之一。叶面病害
对苹果园的整体生产力和质量构成重大威胁。目前苹果园
的病害诊断过程是基于人工侦察，这既费时又昂贵。近年
来，深度学习彻底改变了计算机视觉领域，现在正在成为
许多应用程序的标准工具。已经开发了许多基于深度学习
的植物病害自动诊断技术，旨在支持农民并减少植物生产
力方面的损失 [1]。
然而，苹果叶片病害诊断是一项具有挑战性的任务。不

同苹果品种的单一疾病视觉症状的巨大差异。这些变化源
于自然环境和图像捕获环境的差异，例如，叶子的颜色、形
态、感染程度、不均匀的图像背景以及成像过程中不同的光
线照明等。同时，苹果叶片病害具有高度细粒度性，要求模
型必须能够有效聚焦占整张图片面积很小的病灶区域，这

对深度学习模型造成了很大的挑战。
近些年来，该领域的进展主要集中在设计更为先进的

网络架构（如 YOLOv8[2]）、训练策略（如知识蒸馏）、损失
函数（如 Arcfaceloss[3]）、数据增强方法（如 LeafGAN[4]）
等。这些方法和策略已经取得了很大的成功，但仍存在几个
关键问题。首先，作为一个典型的细粒度分类问题，准确识
别到微小病灶并有效区分是十分困难的，在模型没有相关
背景知识的情况下训练损失不易收敛。其次，实际的苹果
叶片病害数据集通常在每个类别上的数量不平衡。虽然已
经提出了几种技术来解决这个数据不平衡问题，但疾病分
类模型通常偏向于具有更多样本和更高变化的类别。第三，
过拟合问题在植物诊断任务中特别严重，因为提供诊断线
索（即分类证据）的图像特征通常比一般物体识别问题中的
特征小得多。我们发现，特别是在早期阶段，诊断线索可能
仅由图像中的一个小点或微弱的皱纹组成。

图 1: CLIP模型与纯视觉模型在苹果叶片疾病诊断任务上的优势对比。对于本问题，CLIP模型在预训练知识、特征表示、零样本学习能力、应
对数据不均衡问题等方面具有巨大优势，这是我们选择使用 CLIP模型和多模态方法的动机。
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对比语言图像预训练模型（CLIP）[5] 和大语言模型
（LLM）的出现为解决上述问题提供了全新的思路。首先，
LLM可以轻松地生成疾病相关生物学知识和病症描述，无
需人类专家费时费力的标注。这些上下文信息在 CLIP中与
图像特征进行深度比对，能够为疾病监测提供更为精细的
的指导。其次，CLIP的对比学习策略本质上进行的是特征
相似度对齐，天生对类别不均具有鲁棒性，甚至能够有效预
测训练集中不存在的样本（Zero Shot能力）。此外，这种通
过文本建立监督的方式迫使模型的诊断线索更加聚焦细粒
度病症，而非图像上的其他干扰特征。尽管 CLIP模型在苹
果叶片疾病诊断任务上展现出巨大的潜力，目前几乎没有
工作在此方面进行探究。
受启发于多模态模型在分类任务上的出色表现，我们

提出了一种新颖的文本提示增强的对比语言图像预训练
（CLIP）模型，用于苹果叶片病害诊断。我们的模型使用Ope-
nAI提出的经典 CLIP框架，包括一个图像编码器和一个文
本编码器。这两个编码器共同学习将图像和文本映射到同
一个嵌入空间，使得相关的图像和文本在该空间中彼此接
近，从而实现通过相似度匹配进行病害分类。在此基础上，
我们进一步跟据病理学任务特点对模型进行了文本提示增
强，使用大语言模型为不同病害类型建立相应的“病例”。“病
例”对每种病害的发病原因、病灶现象以及病理学原理进行
了详细的分析，这种语义知识不仅能够帮助模型精确捕获
病灶的特点，其病理性的解释内在编码了不同疾病之间的
相关互关系，对多病症诊断提供了额外的指导。
文本提示中的语义信息，天然地蕴含了特征向量间的

距离关系。以类别名称为例，”scab”（疮痂病）和”rust”（锈
病）这两个词向量在语义空间中的距离，理论上应比”scab”
与”healthy”（健康）之间的距离更近。这种语义亲近性为

CLIP模型提供了丰富的类间关系信息，使其能够深刻理解
不同病害之间的微妙差异。得益于这种深度的类间关系感
知能力，CLIP模型能够有效地区分和避免不恰当的类别组
合，例如同时将一个样本错误地预测为”scab” 和”healthy”。
同时，不同疾病之间也可能存在相关性，比如我们发现，在
数据集中具有数量较多的同时感染 Scab (疮痂病) 和 Frog
Eye Leaf Spot (蛙眼叶斑病)的叶片，经查阅资料我们发现，
这两种病害都是由真菌引起的，并且病原体在相似的环境
条件下繁殖，如高湿度和适宜的温度。在我们的文本提示增
强 CLIP中，文本提示包含这类病理性的重要信息，能够有
效帮助模型理解不同病症之间的相互关联。这种能力是传
统独热编码方法所不具备的，后者在处理类别关系时往往
缺乏这种细腻的语义理解。

图 2: 病理提示文本展示。提示文本中涵盖各类苹果叶病害的发病原
理分析、发病现象描述和不同阶段病情特点等信息。

在此项任务中，我们首先使用预训练 CLIP对苹果叶片
进行病害诊断，探究了 CLIP模型强大的 Zero Shot能力。然
后，我们通过 LoRA技术 [6]通过在模型的特定层中引入低
秩矩阵来分别微调模型的语言编码器和视觉编码器，使模
型适应新的任务。具体实验细节详见下文分析。

图 3: 模型架构。

2相关工作

2 . 1对比语言-图像预训练模型（CLIP）

受到对比预训练的启发，Radford等人 [5]提出了对比
语言图像预训练（Contrastive Language Image Pre-training，简
称CLIP），这是一种从文本监督中学习可解释视觉表示的方

法。与大多数仅依赖视觉信息的对比预训练方法 [7, 8]不同，
CLIP综合利用了视觉和语言信息。具体而言，CLIP将文本
描述视为图像的语言维度，并假定这种描述与图像内容具
有内在的一致性。基于此，CLIP致力于在潜在空间中将配
对的图像和文本表示尽可能地拉近，以实现图像-文本对的
紧密对齐。这种对齐是通过 CLIP的视觉编码器和文本编码
器共同完成的，使得视觉编码器能够编码广泛的知识。得益
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于图像与文本之间的精确对齐，CLIP能够从文本监督中吸
收丰富的知识，并已在多个领域显示出其效用，包括图像生
成 [9, 10]、分割 [11, 12]、检测 [13, 14]以及分类 [15, 16]。
近年来，CLIP在疾病诊断领域也得到了越来越多的关

注（本次植物疾病诊断可以大致归结为此类问题）。这一趋
势可以归因于 CLIP的独特能力，它能够将神经网络的表征
与人类认知进行对齐，满足人工智能在诊断领域对可解释
性的需求 [17]。相较于其他仅依赖视觉信息的模型，疾病诊
断任务的特殊性在于它需要更深层次的专业知识，这对于
纯视觉模型来说是一个难以逾越的障碍 [18]。传统的解决
方案试图通过细粒度的注释，如边界框 [19, 20]和分割掩码
[21, 22]，来提高模型的专业性，但这种方法不仅耗时而且费
力，难以实现规模化扩展。与此相对，大型语言模型（Large
Language Model，简称 LLM）通过整合网络知识和视觉理
解，能够以较低的成本为诊断任务提供精确而细致的上下
文知识。这些上下文提示不仅包含了丰富的语义信息，而
且相较于细粒度标注，它们在成本和效率上具有明显优势。
CLIP模型通过大规模的图文对比学习，将视觉与语言信号
嵌入到同一特征空间中，从而实现了图像与文本之间的高
度对齐。CLIP编码的人类级知识和人类级知识对应可以作
为一些需要注释的任务（如植物疾病特征）的外部监督信号，
从而提高视觉模型的性能。

2 . 2植物病害诊断
植物病害的自动诊断是农业领域最活跃的研究领域之

一。及时准确地检测植物病害对于确保全球粮食安全和农
业生态系统的可持续性至关重要 [1]。得益于深度学习模型
在图像识别和分类任务中的卓越表现，植物病害诊断领域
中深度学习技术的应用正日益增多。与传统的人工诊断方
法相比，基于计算机视觉的方法能够处理大量数据，并从中
学习复杂的模式。具体来说，这些模型能够识别植物叶片上
的病害症状，并将这些症状与已知的病害类型相匹配。这使
得基于计算机视觉的模型在植物病害鉴定方面显示出前景。

Kawasaki 等人 [23] 训练了一个三层卷积神经网络
（CNN），对来自真实农场的图像中的三种黄瓜病害类别进行
诊断，其中目标对象在复杂背景下出现。Fuentes等人 [24]
结合了三种目标检测方法，在广泛的西红柿数据集上同时
进行疾病检测和诊断，实现了 86.0%的平均精度。DeChant
等人 [25] 提出了一种自动系统，用于识别玉米植株田间采
集图像上的北方叶枯病病变，并在测试集上实现了 96.7%的
准确率。Lu等人 [26]使用自然水稻图像数据集训练他们的
系统以识别十种常见的水稻病害。在十折交叉验证策略下，
所提出的 CNN模型实现了 95.48%的准确率。

3问题分析

3 . 1数据集介绍
Plant Pathology 2021 数据集是植物病理学领域一个具

有重要价值的公开数据集，其在推动植物病害识别技术的

发展中发挥着关键作用。该数据集主要聚焦于苹果树叶的
病害情况，共包含 18632 张高质量的图像数据，全面涵盖
了复杂多样的叶面病害类型及健康状态，具体涵盖了诸如
complex、frog_eye_leaf_spot、powdery_mildew、rust、scab等
12种苹果叶面病害及多种复合病害类型，能够精准地反映
出实际农业生产中所面临的复杂病害情形。在本次实验中，
我们使用划分好的 3000张图片作为训练集，600张图片作
为测试集，600张图片作为验证集。

图 4: 数据集展示。

3 . 2任务挑战
基于图像的植物诊断是一项具有挑战的任务，因为需

要细粒度的物体识别。一般来说，像 CNN或 transformer这
样的深度分类器倾向于捕获大面积的图像特征（亮度和颜
色），而不是可能指示疾病的微弱特征。此外，当使用分为
训练集、验证集和测试集的数据（其中应用交叉验证）评估
分类器时，数据集中的“潜在相似性”（如背景、亮度和/或目
标与相机之间的距离）起到积极偏差的作用，通常仅提高表
面的诊断准确率，而在其他未知环境下评估的准确率变得
非常低 [4]。例如，在从广角图像进行黄瓜病害诊断中，在
同一农场的诊断性能在 F1分数上显示为 86.0%，但在不同
农场下降到 20.7% [4]。
之前许多工作尝试使用卷积神经网络、变换器解决这

些挑战，它们在预测准确率上取得了优异的表现。随着网
络架构的不断优化、训练策略的不断提升、数据增强策略的
广泛普及，本细粒度分类问题已得到初步的解决，3年前的
SOTA方案（如 SwinTransformer [27]）就已经可以达到超过
95% 的准确率。这些工作的代码均可以在网络上找到，因
此，单纯准求预测准确率的提升已没有太多意义和提升空
间，我希望通过本次项目进行一种全新的尝试。

4方法

4 . 1模型原理
对比语言-图像预训练（CLIP）是一种由 OpenAI 开发

的预训练方法，旨在弥合图像与文本之间的鸿沟。它联合优
化视觉编码器和文本编码器，确保图像-文本对在一个共享
的潜在空间中紧密对齐。与其他依赖广泛人工监督或复杂
结构的方法不同，CLIP遵循奥卡姆剃刀原则1 [28]。
训练：CLIP模型通过对比预训练（Contrastive pre-training）
优化，其负责对图像与文本对进行精确对齐。具体来说，在
给定批量大小（Batch size）为N 的情况下，可以构造出N2

个图像-文本对，其中包括N 个匹配的图像-文本对（正样本
1奥卡姆剃刀原则（Occam’s Razor）是一种解决问题和理论构建的方法论原则，它建议在所有可能的解释中，最简单的解释（即假设最少的

解释）往往是最正确的。在机器学习和人工智能领域，奥卡姆剃刀原则有着重要指示意义，在选择模型时，如果一个简单的模型和一个复杂的
模型具有相似的性能，那么通常会倾向于选择更简单的模型，因为它更易于理解和维护，也更不容易过拟合。
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对，如图 2所示以蓝色突出显示），以及N2 −N 个不匹配
的图像-文本对（负样本对）。图像编码器的预训练目标函数
定义如下：

Limg = − 1

N

N∑
i=1

log exp (Φ (Ii, Ti) /τ)∑N
j=1 exp (Φ (Ii, Tj) /τ)

, (1)

其中，Φ(·, ·)表示余弦相似度，τ 是一个可学习的温控参数，
Ii 和 Ti 分别代表第 i个图像嵌入向量和文本嵌入向量。文
本编码器的目标函数定义与之对称：

Ltxt = − 1

N

N∑
i=1

log exp (Φ (Ti, Ii) /τ)∑N
j=1 exp (Φ (Ti, Ij) /τ)

. (2)

CLIP模型的总体优化目标是通过对图像编码器和文本
编码器的目标函数取平均值来实现的：

Ltotal =
Limg + Ltxt

2
. (3)

这种优化策略确保了模型在苹果病害诊断任务中，能
够有效地学习到叶片病灶和病例文本之间的关联性，从而
提高病害识别的准确性和鲁棒性。通过对比学习，CLIP模
型能够从大量的图像特征中提取出稀疏而关键的病症信息，
这对精细化分类提供了有益的指导。
推理：在预训练阶段，CLIP经过专门训练，旨在精准预测
图像与文本描述是否匹配，这一特性使其在具有文本提示
的分类任务中展现出天然的优势。其核心原理是通过细致
对比图像嵌入和文本嵌入来达成分类目的。具体而言，设 I

为给定苹果叶片图像 x经图像编码器提取得到的图像特征，
而 {Wi}Ki=1 则是由文本编码器生成的类别嵌入集合，其中
K代表类别总数。每一个Wi均源自于特定的文本提示，例
如“一张具有 [CLASS]病的苹果叶片照片 +病理信息”，在
此处，类别标记会被具体的类别名称所替换，并且附加不同
类别的病例信息作为本文增强，从而生成具有针对性的类
别嵌入。预测概率的计算通过如下公式实现：

p(y = i|I) = exp (Φ (I,Wi) /τ)∑K
j=1 exp (Φ (I,Wj) /τ)

, (4)

在上述公式中，τ 是在预训练期间通过学习确定的温度参
数，它对于概率计算的准确性和稳定性起着重要作用。而
Φ(·, ·)代表的是余弦相似性，通过这一指标来衡量图像特征
与类别嵌入之间的相似程度，进而确定图像属于各个类别
的概率分布。
与传统分类器的学习方式相比，传统方法通常是从零

开始学习封闭集的视觉概念，这种方式往往局限于预先定
义好的有限类别集合，缺乏对新类别和未知概念的拓展能
力。而 CLIP的预训练机制则别具一格，它允许通过文本编
码器对开放集的视觉概念进行探索。这意味着 CLIP能够突
破传统分类器的局限，接触到更为广泛的语义空间，涵盖了
大量在预训练过程中接触到的各种文本描述所对应的视觉
概念。这种广泛的语义覆盖使得 CLIP学到的表示具有更强
的通用性和灵活性，从而在迁移到下游多标签分类任务时
更加自然和高效。

4 . 2网络架构
CLIP无缝地将视觉模型与语言模型集成在一起。视觉

编码器可以基于 ResNet [29]或视觉变换器（ViT）[30]，而
语言编码器则基于类似BERT [31]的基于变换器的模型。它
在每次迭代中接收一批苹果叶片图像及其相应的病理文本
描述作为输入。经过编码过程后，嵌入被标准化并映射到联
合图像-文本潜在空间。也就是说，输入的图像和文本分别
被编码为 I ∈ R(N×D)和 T ∈ R(N×D)，其中 N 表示批
量大小，D代表嵌入维度。
在本次实验中，我们尝试了三种不同的视觉编码器配

置，分别为 RN50×4，ViT-B/16和ViT-B/32。其中，RN50×4

基于 ResNet-50架构，并通过 EfficientNet[32]的扩展规则进
行了扩展，将标准的ResNet-50模型的规模增大了 4倍。ViT-
B/16和ViT-B/32是Vision Transformer（ViT）模型的常用变
体，其中”B”代表基本大小（Base），而数字指的是输入图
像被分割成 16× 16和 32× 32像素大小的 patches，具体细
节请详见 [30]。对于语言编码器，我们选择使用了 chatgpt-2
架构，其封装在 OpenAI的 CLIP库中，词汇量为 49408，最
大上下文长度为 77。

4 . 3 LoRA迁移学习
OpenAI 的 CLIP 模型在多个大规模数据集上进行了预

训练，这些数据集包括但不限于LAION-400M [33]、LAION-
5B [34] 等。这些数据集为 CLIP 提供了丰富的图像和文本
对，使其能够在对比学习框架下学习到图像和文本之间的
关联性。在实验中我们发现，预训练好的 CLIP模型已经具
备一定的零镜头诊断能力，能够大致区分一些病害类型，这
得益于我们有效的文本增强方法，具体效果详见实验部分。
为了使模型能够更好的适应任务特点，我们使用 LoRA

（Low-Rank Adaptation）[6]技术在 Plant Pathology 2021数据
集上对预训练权重进行了微调。LoRA技术可以无缝集成到
现有的神经网络架构中，通过将模型的大权重矩阵分解为
两个低秩矩阵，显著减少了需要调整的参数数量，从而实
现了对预训练模型的轻量级微调。这种方法不仅可以降低
计算复杂度和内存使用，还能帮助防止过拟合，特别是在训
练数据有限的情况下。
在代码中，LoRA技术被应用于CLIP模型的特定层，以

实现对模型的低秩调整。具体来说，在保持预训练模型权重
不变的情况下，通过向卷积层和 Transformer层添加低秩矩
阵来实现参数的高效更新。
LoRALayer_vit类：该类是对 Vision Transformer（ViT）中
的自注意力层进行低秩调整的实现。它通过在原始的自注
意力层上添加两个低秩矩阵（rank_down和 rank_up），并在
前向传播中计算这两个矩阵的乘积来更新自注意力层的权
重。这种设计允许模型在保持大部分预训练权重不变的同
时，通过调整低秩矩阵来适应新的任务。初始化时，矩阵A

通过高斯函数初始化，矩阵 B 为零初始化，使得训练开始
之前旁路对原模型不造成影响，即参数变化量为 0。对于权
重的输入 x，输出计算为

h = W0x+BAx, (5)

其中W0 是原始权重，BA是低秩矩阵的乘积。
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图 5: LoRALayer_vit的应用。首先，为 layers_to_replace中的每个层创
建一个 LoRALayer_vit 实例，并将这些实例收集到一个 nn.ModuleList
容器中。然后遍历 layers_to_replace中的每个索引 i，并将 CLIP模型的
Transformer部分中的第 i个残差块（resblocks）的自注意力层（attn）替
换为 lora_layers列表中对应的 LoRALayer_vit实例。

LoRAConv2d类：该类是对卷积层进行低秩调整的实现。它
通过在原始卷积层的权重上添加一个低秩矩阵（通过两个
参数 A和 B计算得到）来更新卷积层的权重。这种方法同
样允许模型在保持预训练权重的基础上，通过调整低秩矩
阵来适应新的任务。在 LoRAConv2d 中，低秩矩阵的计算
和应用方式与 LoRALayer_vit类似，但针对的是卷积操作。
这两种 LoRA 实现方式都是通过在模型的关键层中引

入低秩矩阵来完成微调，而不是直接修改预训练模型的权
重。这种方法在保持模型预训练知识的同时，能够更高效地
适应叶片诊断的特异化任务需求。

图 6: LoRALayer_conv的应用。首先，使用 getattr函数和 block_idx索
引来获取 CLIP模型中指定的原始层。然后，将 LoRAConv2d类应用于
该层的三个卷积层（conv1, conv2, conv3）。这意味着每个卷积层都会被
一个 LoRA层包裹，从而在不改变原始卷积层权重的情况下，通过添加
低秩矩阵来调整其行为。最后，将经过 LoRA调整的层重新赋值给原始
模型的相应位置。这样，当模型进行前向传播时，这些层将使用 LoRA
层来进行计算。

在添加 LORA后，我们统计了可训练参数的占比，如
表1所示。可以看出，我们仅需更新约 0.61%的参数，即可
实现对大模型的微调，这为我们在 8张 NVIDIA RTX 3090
GPU上训练模型提供了可能。

表 1: 可训练参数统计

Trainable params All params Trainable rate

531462 86724102 0.6128192598638842%

4 . 4实施细节
文件说明 本项目目录下存在 3 个 python 文件：gener-
ate_text_feature_npys.py，fine_tune.py和 reference.py。其中，
generate_text_feature_npys.py 用于将大模型生成的病理描
述编码为词向量，并以 np数组的形式进行保存。fine_tune.py
用于在本任务数据集上对CLIP进行微调。它首先会从Ope-
nAI提供的 CLIP库中加载预训练好的 CLIP模型，并使用
LORA 技术对其中的关键层附加低秩矩阵。然后建立本数
据集的 Dataset类，使用成对的图片和文本进行训练。refer-
ence.py用于推理与测试过程，给定一个图片，它会使用所
有类别构建出多个不同的文本提示，CLIP通过计算图片与
每种文本提示间的余弦相似度判定图片中病害的类别。
运行流程微调过程（训练过程）：使用大模型生成病理提示
——> 建立病理提示的词向量编码——> 建立输入图像的

视觉编码——> 计算文本向量与视觉向量余弦的余弦相似
度——>使用 LORA更新损失。推理过程：建立输入图像的
视觉编码——>建立所有类别的文本提示词向量编码——>
计算计算文本向量与视觉向量余弦的余弦相似度——> 找
到最匹配的类别。

5实验

5 . 1数据预处理

5 . 1 . 1文本提示

在实验过程中，我们率先借助 ChatGPT O1大模型针对
6种基础类型展开了病理描述性分析，具体内容如图 7所示：

图 7: 文本提示展示。

针对多种疾病的组合情形，我们在文本提示中采用了
对各类疾病进行简单组合描述的方式。

5 . 1 . 2独热编码

Plant Pathology 2021数据集有以下 12个类别，不同的
类别之间有重复，例如 [scab]存在于多个类别中，这可能会
影响模型的训练精度。因此，我们选择将本问题转换成多标
签分类问题，对标签进行 one-hot编码（如下图所示）再进
行训练。

图 8: 独热编码。

5 . 1 . 3数据增强

数据增强是一种用于提升机器学习模型泛化能力的技
术。在训练过程中，它通过对输入数据进行随机变换，以此
模拟出更丰富的数据多样性。
在我们的代码中，采用了多种数据增强方法：
1. 随机垂直翻转（RandomVerticalFlip）：以 0.3的概

率对图像进行垂直翻转操作。这种操作有助于模型学习到
图像在垂直方向上的上下文对称性。

2. 随机水平翻转（RandomHorizontalFlip）：同样以
0.3的概率对图像进行水平翻转。这一操作能让模型具备对
图像左右翻转的不变性特征。

3. 随机旋转（RandomRotation）：对图像进行随机角
度的旋转，旋转角度设定为 15度。这有助于模型适应图像
的旋转变化，从而具备对图像旋转的不变性。

4. 颜色抖动（ColorJitter）：对图像的亮度、对比度和
饱和度进行随机调整。通过这种方式，模型能够在面对不同
光照条件和颜色变化时，具备更强的鲁棒性。
上述这些数据增强技术被应用于训练数据，进而提升

模型的泛化能力。在 create_train_transform函数中，这些增
强操作被整合进一个基于验证集（val_transform）的转换序
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列中。随后，利用这个经过增强处理的转换序列来生成训练
集（train_transform）。
如图9所示，在训练过程中，这些数据增强技术会随机

应用于每个训练批次的图像上。这样一来，无需扩大实际数
据集的规模，就能增加数据的多样性，进而有效防止模型出
现过拟合现象，并提升模型对新数据和未见过的数据的适
应能力。

图 9: 数据增强。

5 . 2实验设置
训练设置 我们按照老师提供的数据集划分方式，train文件
夹下的 3000张图片作为训练集，text文件夹下的 600张图
片作为测试集。训练过程使用AdamW优化器和余弦退火学
习率调度器，学习率为 5e−5，训练轮数为 50轮，所有实验
在 8张 NVIDIA RTX 3090 GPU上进行。
评估指标 我们选取精确率（Precision）和召回率（Recall）作
为评估指标，并通过 AUROC（Area Under the Receiver Op-
erating Characteristic Curve）指标衡量模型在所有分类阈值
上的性能。
精确率（Precision）用于衡量模型预测为正类别中实际

为正类别的比例，计算方法为：Precision = TP
TP+FP

，即正
确预测的正例数（TP）除以模型预测的正例总数（TP+FP）。

召回率（Recall）用于衡量所有实际为正类别中被模型
正确预测的比例，计算方法为：Recall = TP

TP+FN
，即正确

预测的正例数（TP）除以实际的正例总数（TP + FN）。
ROC曲线是真正例率（TPR）与假正例率（FPR）之间

关系的图形表示。由于本问题为多分类问题，对每个类别，
分别绘制 TPR与 FPR的曲线，然后计算曲线下的面积。AU-
ROC值范围从 0到 1，值越接近 1表示模型性能越好。

5 . 3 zero shot实验
鉴于 CLIP本身具备极为强大的零镜头泛化能力，我们

首先选择直接运用预训练模型的参数来开展叶片病害诊断
工作。在这一过程中，我们采用了与文献 [5]所描述类似的
提示集合策略，具体而言，就是使用形如“Apple leaves with
{···} diseases.”这样的提示语句，并且采用相同的提示
模板集。针对每一个类别名称，我们对所有模板对应的文本
嵌入进行平均计算，进而得到平均文本嵌入值。后续，我们
借助这些平均嵌入值来衡量每一张测试图像与各类别嵌入
值之间的相似度。不同视觉编码器的测试结果表2所示。

表 2: zero shot实验结果

视觉编码器架构 RN50× 4 V iT −B/16 V iT −B/32

精确率 21.32% 44.75% 51.02%

令人感到意外的是，尽管该模型从未在当前所使用的
数据集中进行过训练，但仅仅依靠我们所采用的文本增强
策略，竟然最高能够达到 51.02%的精准率。这归功于 CLIP

卓越的文本 - 图像匹配机制和其在预训练阶段所积累的广
泛而通用的知识表示。在预训练过程中，CLIP接触了海量来
自不同领域的文本 -图像对，使其能够学习到丰富且具有高
度概括性的语义特征。通过我们精心设计的文本增强策略，
CLIP能够更好地将叶片病害类别与预训练中习得的知识联
系起来。例如，它能够依据病灶现象在文本空间中的语言描
述表示（如：“···the appearance of yellow or orange, powdery,
rust-like spots···(Rust disease)”），合理地推断出对应在
图像空间中的特征，进而对测试图像进行较为准确的分类。
这种能力不仅展示了 CLIP在零 -样本学习场景下的巨大潜
力，也为在农业病害诊断领域利用预训练模型提供了新的
思路和方法。

5 . 4 Fine-tune模型实验

5 . 4 . 1训练过程

我们进一步针对 Plant Pathology 2021 数据集，采用文
本增强策略对 CLIP模型展开了长达 50轮的微调操作。在
微调过程中，我们借助 LORA技术来实现对原模型权重的
调整。这种技术仅对原模型中的少量关键层权重进行修改，
其优势在于能够确保预训练模型在已有的知识基础上，快
速地实现损失收敛。考虑到算力资源的限制，我们仅仅选择
在性能最为优越的 ViT - B/32架构上进行这一微调操作。

图 10: Fine-tune训练过程展示。

图10清晰地呈现了在训练过程中，损失、精准率以及召
回率随着训练轮数变化的趋势。从图中可以直观地看到，随
着训练轮数的不断增加，训练损失呈现出平稳下降的态势。
在这一过程中，精准率最高能够达到令人瞩目的 93.15%，与
之相对应的召回率为 90.21%。值得注意的是，由于 CLIP本
身具备强大的零镜头能力，这使得在训练初期，精确率和召
回率并非是从 0开始逐步上升的。

5 . 4 . 2结果分析

在追求模型性能最优的过程中，我们按照AUROC最大
原则来对精准率和召回率进行均衡。通过这种方式，我们得
到了最优的性能组合：精准率为 92.46%，召回率为 92.27%，
此时能够实现最大的 AUROC值，达到 85.31%。这一结果
充分表明，通过 LORA技术对 CLIP模型进行微调，结合文
本增强策略，在植物病理学数据集上能够取得非常优异的
分类效果。同时，这也为利用预训练模型在特定领域进行
高效微调提供了有力的实践依据，为后续在类似领域的模
型优化和应用提供了有价值的参考方向。
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5 . 4 . 3可视化分析

混淆矩阵针对微调后模型的诊断结果，我们绘制了相应的
混淆矩阵。在该矩阵中，横坐标表示预测类别，纵坐标表示
真实类别。通过观察图 11可以发现，本模型能够对各类别
进行有效预测。

图 11: 诊断结果混淆矩阵。

t - SNE可视化我们同时对从 CLIP微调前后所学习到的图
像特征进行了 t - SNE（t-Distributed Stochastic Neighbor Em-
bedding）可视化2对比。如图12所示，12种不同的颜色分别代
表了 12种可能出现的叶片状态（包括各种病害状态及其组
合）。通过对比可以清晰地发现，在对 CLIP模型进行微调之
后，图像特征在 t - SNE空间中的分布呈现出更具优势的特
性，具体表现为类边界更加清晰，簇质心更加明确。这意味
着经过微调后，模型能够更好地区分不同类型的叶片状态，
各类别之间的区分度得到了提高。

图 12: 微调前后 CLIP学习的图像特征的 t-SNE可视化对比。

特征图可视化为了深入探究和验证模型在苹果叶片病害诊
断任务中是否真正捕捉到了关键的病理特征，我们输出了
CLIP 视觉编码器最后一层的特征图（16 维）。通过观察
图13中的特征图，我们可以清晰地看到每个通道都在识别
图像的不同方面发挥着作用。例如，某些通道可能专注于边
缘检测，从而帮助模型识别叶片轮廓和病灶的边界；另一些
通道可能对颜色变化更为敏感，这使得模型能够区分健康
叶片与病变区域之间的色差；还有一些通道可能专注于识
别特定的斑点或纹理，这对于识别病害类型至关重要。
这些特征图的可视化结果不仅证实了 CLIP 视觉编码

器能够有效地从图像中提取出丰富的视觉信息，而且还揭

示了模型在识别苹果叶片病害时所依赖的关键视觉线索。
特别是，一些通道对病灶斑点的显著关注，如第二行第二
列的子图所示，这些通道的特征很可能是模型进行病害分
类决策的重要依据。

图 13: 视觉编码器特征图展示。

可解释性分析在探究模型决策机制的过程中，为了深入验
证模型是否能够精准地聚焦于叶片的病灶区域，从而以此
为依据进行准确分类，我们采用了 CAM [35]（Class Activa-
tion Mapping，类激活映射）和 Grad - CAM [36]（Gradient-
weighted Class ActivationMapping，梯度加权类激活映射）这
两种极具价值的后验神经网络可解释性方法，对模型的焦
点进行了全面且细致的可视化分析。

CAM方法基于全局平均池化层的输出特征图与最终的
分类权重之间的关联，通过计算每个特征图通道对于特定
类别的重要性得分，生成相应的类激活映射图，以此直观
地展示模型在进行分类决策时所关注的图像区域。而 Grad
- CAM 则是通过计算目标类别相对于特征图的梯度，将这
些梯度信息与特征图进行加权组合，从而生成可视化的显
著图，突出显示模型在做出决策时所依赖的关键像素区域。

图 14: 模型可解释性可视化。

通过对图14的深入分析可知，模型在诊断过程中能够
高效且精准地聚焦于叶片的病灶区域，这一现象有力地证
明了模型所采用的诊断判据具有高度的合理性和正确性。
模型并非是基于随机或无关的图像区域进行判断，而是能
够准确地识别出与疾病相关的关键特征区域。

2t-SNE是一种非线性降维算法，它通过特征间的概率分布将高维数据映射到低维空间（通常是二维或三维空间），以便能够进行可视化展示，
同时尽可能保留数据在原始高维空间中的局部结构和相对关系。

7
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5 . 5消融实验
为验证我们所提出的病理文本增强策略的实际有效性，

我们精心设计并开展了一系列消融实验，分别将该策略应
用于预训练模型以及微调模型之上。我们设置了两组对比
条件，即分别为 CLIP模型增加病理文本提示以及不增加任
何病理文本提示，以此来清晰地观察和衡量文本提示所带
来的影响。所有参与实验的视觉编码器均统一采用了 ViT -
B/32架构，以确保实验条件的一致性和可比性。
通过对实验结果的细致分析，我们惊喜地发现，无论是

对于预训练模型还是经过微调的模型而言，引入文本提示
这一操作均能够有效地提升模型的预测精准率。进一步观
察数据可以发现，这种提升效果在预训练模型上表现得更
为显著。这一现象背后可能蕴含着多种深层次的原因：
一方面，预训练模型在其初始训练阶段虽然已经接触

到了海量的通用图像和文本数据，但对于特定领域（如植物
病理学）的专业知识和语义理解仍相对有限。当我们为其引
入病理文本提示时，这些具有针对性的文本信息能够迅速
填补其在专业领域语义理解上的空白，使其能够更加精准
地捕捉到图像中与病理相关的特征信息，从而在预测过程
中做出更为准确的判断，进而显著提升了预测精准率。
另一方面，预训练模型的参数在初始阶段尚未针对特

定任务进行过多的调整和优化，具有较高的灵活性和可塑
性。因此，当受到病理文本提示的引导时，模型能够相对容
易地调整其内部的特征表示方式，以更好地适应病理分类
这一特定任务的需求，从而使得文本提示的作用能够得到
更加充分的发挥，最终导致预测精准率的大幅提升。相比
之下，微调模型在经过一定程度的特定任务训练后，其参数
已经在一定程度上朝着特定任务的最优解方向进行了收敛，
尽管文本提示仍然能够带来一定程度的提升，但这种提升
的幅度相对预训练模型而言就没有那么明显了。

表 3: 消融实验

文本提示增强 预训练 CLIP 微调 CLIP
有 21.34% 89.03%
无 51.02% 92.46%

从表格中的数据可以直观地看出，在预训练模型中，有
无文本提示的预测精准率差异较大，而微调模型中虽然也
存在差异，但相对较小，这与我们上述的分析结果高度吻
合，进一步证实了文本提示对于不同阶段模型的影响特点
和程度。

6未来工作

在本项目中，我们创新性地运用文本提示增强 CLIP方
法来处理苹果叶片病害细粒度分类问题。通过引入病理相
关语义信息，我们成功地证明了这种方法能够显著提升模
型对疾病的理解能力和诊断准确性，这一成果为其他类似
任务提供了极具价值的启发和借鉴。一系列实验也充分验
证了本方法的有效性。然而，受人力、算力以及时间等多方
面因素的限制，当前方法还存在一些有待改进之处。
首先，在图像编码器与语言信息交互方面存在局限性。

在目前的情况，图像编码器从语言侧所接收到的监督信号
较为有限，因为相同的图像始终仅与固定的单词进行配对。
这种固定的配对模式导致语言侧能够为图像侧所提供的指

导信息相对匮乏，进而限制了图像编码器从语言信息中获
取更丰富、更具多样性知识的可能性。
其次，文本编码器在训练过程中存在过度拟合风险。在

每个训练周期（Epoch）中，文本编码器反复处理完全相同
的文本。这种重复性操作增加了文本编码器对特定文本过
度拟合的可能性，进而影响到最终训练得到的图片编码器
的泛化性能。
更为理想的解决方案是为每一张图像生成一段具有针

对性的文本描述，并且在训练过程中的不同 Epoch阶段，对
这些文本描述不断进行重写和增强。这样做能够为图像编
码器提供更加丰富、多样化且有针对性的语言指导信息，从
而更好地挖掘图像中的特征信息，提升模型的性能。然而，
这一设想的实现面临着巨大的挑战。它需要投入大量的人
力进行文本创作和优化，同时对算力提出了极高的要求。此
外，考虑到生成高质量、针对性强的文本描述可能需要借助
像 ChatGPT这样的语言模型，这又涉及到对相关工具使用
权限的获取和管理问题。目前来看，这无疑是一项极具挑战
性且工作量庞大的任务，需要我们在未来进一步探索和解
决。

图 15: 本图展示了使用 ChatGPT重写增强文本提示的示例，从中可以
直观地看到针对性文本描述对于图像信息补充的潜力，但同时也反映
出实现这一操作的复杂性和难度。

7结论

通过本项目的研究，我们成功地将文本提示增强的
CLIP 模型应用于苹果叶片病害的细粒度分类问题。实验
结果表明，我们的 CLIP 模型仅在少量轮数的微调情况下
即可有效解决叶片诊断的细粒度分类问题，并表现出强大
的泛化能力和优秀的零样本预测能力。文本提示增强策略
为 CLIP 提供了有效的病理信息，显著提升了模型对病害
的识别能力。LoRA技术的引入进一步优化了模型的参数调
整，使得模型在有限的训练资源下能够快速收敛并提高性
能。此外，我们还通过 t-SEN、CAM等多样的可视化分析
方法，对预测结果、中间层特征、可解释性进行了全面的评
估，这增强了模型决策过程的透明度和可信度，也帮助我们
更好地理解模型原理。但是本研究也存在一些局限性，如语
言信息交互的局限性和文本编码器的过度拟合风险。未来
的工作将集中在解决这些挑战上，包括生成更有针对性的
文本描述和优化文本编码器的训练策略。总体而言，本项
目不仅为农业病害诊断提供了创新的解决方案，也为多模
态预训练模型在专业领域的应用开辟了新的可能性。
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