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　 　 摘要:　 田间作物害虫检测是精确防治虫害和减少农药使用量的前提ꎮ 由于田间害虫种类多ꎬ同种害虫个体

间差异大ꎬ田间同一只害虫的大小、颜色、姿态、位置和背景变化多样、无规律ꎬ而且田间背景复杂、对比度低ꎬ使得

传统的作物害虫检测方法的性能不高ꎮ 现有的基于深度学习的作物害虫检测方法需要大量高质量的标注训练样

本ꎬ而且训练时间长ꎮ 在 ＶＧＧ１６ 模型的基础上ꎬ本研究提出一种基于多尺度注意力卷积网络(Ｍｕｌｔｉ￣ｓｃａｌｅ ｃｏｎｖｏｌｕ￣
ｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｗｉｔｈ ａｔｔｅｎｔｉｏｎꎬ ＭＳＣＮＡ)的作物害虫检测方法ꎮ 在 ＭＳＣＮＡ 中ꎬ多尺度结构和注意力模型用于提取多尺

度害虫检测特征ꎬ增强对形态较小害虫的检测能力ꎻ在训练过程中引入二阶项残差模块ꎬ减少网络损失和加速网络

训练ꎮ 试验结果表明ꎬ该方法能较好地检测到农田中各种各样、大小不同的害虫ꎬ检测平均准确率为 ９２􀆰 ４４％ꎮ 说

明该方法能够实现自然场景下作物害虫的精准检测ꎬ可应用于田间作物害虫自动检测ꎮ
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　 　 作物害虫检测和识别是害虫防治的一个重要步

骤ꎮ 目前已有很多作物害虫检测和识别方法ꎮ Ｍａｒｔｉ￣
ｎｅａｕ 等[１]综述了 ４４ 种昆虫分类方法ꎬ并介绍了害虫

图像采集、特征提取和测试数据集构建等ꎮ Ｙａａｋｏｂ

９７５



等[２]提取昆虫图像的形状特征的 ６ 种不变矩ꎬ并验证

了该方法的有效性ꎮ Ｆｅｄｏｒ 等[３]介绍了基于数字图像

分析和人工神经网络系统的半自动害虫识别和监测

工具ꎬ并提取害虫的头部、锁骨、翅膀、产卵器长度和

宽度等形态特征ꎬ构成特征向量ꎬ最后由神经网络进

行害虫识别ꎮ Ｗｅｎ 等[４] 提出了一种基于尺度不变特

征描述子的昆虫分类方法ꎬ并在果园常见昆虫数据集

上取得了较高的识别率ꎮ 然后ꎬ提出了一种基于图像

的昆虫自动分类方法[５]ꎬ该方法利用仿射不变量局部

特征建立昆虫识别和分类的局部不变特征模型ꎬ建立

了 ５４ 个全局特征的昆虫识别分类模型和基于局部特

征与全局特征的层次组合模型ꎬ最后利用组合模型进

行田间昆虫图像分类ꎮ Ｂｏｉｓｓａｒｄ 等[６] 提出了一种基

于视频信息的害虫检测系统ꎬ该系统能够对成熟阶段

的白粉虱进行自动检测和计数ꎮ Ｚｈｕ 等 [７]提出了一

种基于局部平均颜色特征和支持向量机(ＳＶＭ)的昆

虫自动识别和分类方法ꎬ首先对采集的昆虫图像进行

分割ꎬ去掉图像的背景ꎬ再进行分割ꎬ得到昆虫的 ２ 个

翅膀图像ꎬ然后对它们的位置进行校准ꎬ最后从 ２ 个

翅膀图像中提取 １ 个 ４８０ 维的红绿蓝颜色特征向量ꎬ
由 ＳＶＭ 对昆虫进行分类ꎮ Ｆｉｎａ 等[８] 将 Ｋ￣均值聚类

算法与自适应滤波器相结合ꎬ通过提取害虫与其栖息

地(叶、茎)之间的不同特征属性ꎬ获得不同图像的相

关峰值ꎬ利用自适应滤波器对作物害虫进行识别ꎬ结
果表明该滤波器能够识别任意拍摄角度的害虫ꎮ
Ｊａｙｍｅ[９]提出了一种基于传统数字图像处理的大豆叶

片白粉虱害虫识别方法ꎬ该方法易于实现和扩展应用

到其他作物中ꎮ 为了提高作物害虫分类精度ꎬＸｉｅ
等[１０]开发了一个基于多任务稀疏表示和多核学习方

法的昆虫识别系统ꎬ该系统结合多种昆虫种类特征来

提高识别性能ꎬ采用稀疏编码直方图表示昆虫图像ꎬ
而不是使用手工制作的描述符ꎬ由此能很好地量化颜

色、形状和纹理等原始特征ꎬ通过共同优化核权值ꎬ有
效地优化该学习模型ꎮ Ｚｈａｎｇ 等[１１] 设计了 １ 种田间

害虫识别系统ꎬ该系统需要从二值化图像中提取害虫

的 ７ 个形态特征ꎬ并进行归一化ꎬ根据 ９ 种害虫的特

征均值和特征标准差ꎬ建立了标准向量模型库和隶属

度函数ꎮ 蓟马蝇是为害草莓大棚的害虫之一ꎬＥｂｒａｈｉ￣
ｍｉ 等[１２]采用差分核函数 ＳＶＭ 方法对蓟马蝇进行分

类和检测ꎬ以大直径与小直径之比作为区域指标ꎬ以
色调、饱和度、强化度作为颜色指标设计 ＳＶＭ 结构ꎬ
利用均方误差、均方根误差、平均绝对误差和平均百

分比误差评估分类效果ꎮ 为了提高害虫图像分割的

准确性和稳定性ꎬＷａｎｇ 等[１３]提出了一种分割害虫图

像的方法:首先对害虫图像进行分块ꎬ然后采用自适

应学习算法精确选择初始聚类中心ꎬ再利用 Ｋ￣均值

聚类得到初步的分割结果ꎬ最后利用 ３ 个数字形态特

征分割害虫图像ꎮ
上述传统的害虫检测和识别算法研究取得了较

好的结果ꎬ但这些算法都有一定的局限性ꎬ比如他们

的检测与识别性能特别依赖于预先设计的手工特征

提取效果以及选择的分类器的性能ꎮ 由于同种或异

种作物害虫在不同时期甚至不同时刻具有不同的表

型ꎬ如图 １ 所示ꎬ害虫的大小、颜色和形状各异ꎬ姿态

和位置变化多样ꎬ背景复杂ꎬ所以利用传统的模式识

别方法很难准确描述害虫图像ꎮ
　 　 卷积神经网络 ( Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ
ＣＮＮ)具有很强的图像分类特征学习能力ꎬ能够从输

入图像中学习到深度高阶特征ꎬ在复杂图像的目标

检测、分割和分类等方面具有明显优势[１４￣１５]ꎬ能够

自动学习复杂图像的形状、颜色、纹理等多层次特

征ꎮ 农作物害虫图像复杂无规律ꎬ因此 ＣＮＮ 可能适

合于作物害虫图像特征提取[１６]ꎮ Ｂｈａｔｔ 等[１７]将 ３ 种

广泛使用的 ＣＮＮ 模型应用于昆虫识别ꎬ并比较了 ３
种模型的性能ꎮ Ｎａｎｎｉ 等[１８]提出了一种显著性模型

与 ＣＮＮ 相结合的自动分类器ꎬ其中 ３ 种显著性模型

用于图像预处理ꎬ突出显示图像中最相关的像素ꎮ
Ｗｉｔｅｎｂｅｒｇ 等[１９]提出了一种基于改进残差 ＣＮＮ 模型

的害虫识别方法ꎬ并在原始害虫图像和增强图像数

据集上进行了试验ꎮ Ｘｉａ 等[２０] 利用 ＣＮＮ 模型解决

农作物昆虫的多分类问题ꎬ采用区域建议网络代替

传统的选择性搜索技术ꎬ生成较少的建议窗ꎬ用于分

类特征提取ꎬ提高了预测精度和加速了网络训练ꎮ
Ｌｉｕ 等[２１] 提出了一种基于 ＣＮＮ 的大规模害虫检测

分类方法ꎬ该方法利用害虫图像的位置敏感得分图

代替 ＣＮＮ 的全连接层ꎬ极大提高了 ＣＮＮ 的分类性

能ꎮ 为了检测自然场景下的水稻害虫ꎬ钱蓉等[２２] 提

出了 一 种 基 于 权 重 参 数 为 １６ 层 的 经 典 网 络

(ＶＧＧ１６)的水稻害虫智能识别方法ꎬ该方法根据水

稻害虫的个体特征和自然场景对 ＶＧＧ１６ 的卷积层

局部调整ꎬ优化模型的主要参数ꎬ实现了水稻害虫的

智能识别ꎮ 注意力机制推动了深度学习的发展ꎬ已
成为深度学习的重要组成部分ꎬ在自然语言处理、统
计学习、图像识别及语音识别等领域得到了充分研
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究和成功应用[２３￣２４]ꎮ 梁斌等[２５] 提出了一种基于多

注意力卷积神经网络的特定目标情感分析方法ꎬ该
网络能够接收平行化输入的文本信息ꎬ大大降低网

络模型的训练时间ꎬ有效弥补仅依赖内容层面注意

力机制的不足ꎮ 乐毅等[２６]提出了一种分段 ＣＮＮ 与

多层注意力机制相结合的远程监督关系抽取方法ꎬ
并应用于作物病虫害检测中ꎬ取得了较高的识别率ꎮ

Ａ:不同姿态、颜色、形状、大小和旋转方式的不同种作物害虫ꎻＢ:各种姿势、颜色、形状、大小和旋转的卷心菜害虫ꎻＣ:一只斑粉蝶幼虫不同

姿态、颜色、形状、大小和旋转方式的图像ꎻＤ:一只斑粉蝶成虫在不同姿态、颜色、形状、大小和旋转方式的图像ꎮ
图 １　 作物害虫在大田中的图像

Ｆｉｇ.１　 Ｉｍａｇｅｓ ｏｆ ｃｒｏｐ ｐｅｓｔｓ ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｅｌｄ

　 　 在多尺度 ＣＮＮ 和注意力机制的启发下[２７]ꎬ本
研究提出一种多尺度注意力卷积网络(Ｍｕｌｔｉ￣ｓｃａｌｅ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｗｉｔｈ ａｔｔｅｎｔｉｏｎꎬ ＭＳＣＮＡ)模型ꎬ
应用于多尺度害虫检测ꎬ并验证该模型的有效性ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 图像采集与扩充

叶蝉、盲蝽、飞蛾和夜蛾幼虫是农业生产中常见

的 ４ 种害虫ꎬ本研究选择这 ４ 种害虫的图像为研究

对象ꎮ 所有图像均在大田自然背景下采集ꎬ为后期

实际推广应用奠定基础ꎮ 图像采集设备为 ｉＰｈｏｎｅ７、
华为 Ｐ１０、ＷＩＦＩ 控制摄像头和物联网等ꎮ 构建 １ 个

原始的害虫图像数据集ꎬ包含１ ０００幅不同大小的害

虫图像ꎬ每一种害虫 ２５０ 幅图像ꎬ每幅图像分辨率约

为４ ９２８×３ ２６４像素ꎮ 由于 ｉＰｈｏｎｅ 通常能够捕捉更

清晰的视频ꎬ所以大部分害虫视频图像由 ｉＰｈｏｎｅ７
拍摄ꎮ 部分作物害虫图像如图 ２ 所示ꎬ从图 ２ 可以

看出ꎬ同一种害虫甚至同一只害虫的形状、颜色、大
小、姿态和所处位置以及背景环境等多种多样ꎬ而且

在图像中害虫尺寸相对较小ꎮ
　 　 训练数据集规模对训练网络的性能影响很

大ꎮ 当样本的特征空间维度大于训练样本数目

时ꎬ模型容易出现过拟合现象ꎮ 为了增强网络的

鲁棒性和泛化能力ꎬ一般通过对有限的训练样本

进行扩充ꎬ增加训练样本数目ꎮ 常用的扩充方法

包括:图像平移ꎬ使得网络学习到平移不变的特

征ꎻ图像旋转ꎬ使得网络学习到旋转不变的特征ꎮ
一般情况下ꎬ害虫图像有多种不同的姿态ꎬ图像旋

转可以弥补样本中姿态较少的问题ꎻ图像镜像ꎬ与
旋转的功能类似ꎻ图像加噪声ꎬ可以用不同的模板

卷积产生含噪图像ꎬ使得网络学习到含噪图像的

特征ꎻ图像亮度变化ꎬ使得网络学习到不同亮度条

件下的图像的特征ꎻ裁剪、缩放等操作ꎬ模拟多种

实际情况下的样本ꎮ
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ａ:叶蝉ꎻｂ:盲蝽ꎻｃ:飞蛾ꎻｄ:夜蛾幼虫ꎻｅ:夜蛾幼虫第一幅图像的 ２０ 幅扩充图像ꎮ
图 ２　 ４ 种作物害虫的图像

Ｆｉｇ.２　 Ｉｍａｇｅｓ ｏｆ ｆｏｕｒ ｋｉｎｄｓ ｏｆ ｃｒｏｐ ｐｅｓｔｓ

　 　 采用以上扩充方法ꎬ可以将每幅图像扩充到 ２０
幅ꎮ 图 ２Ｅ 为 １ 幅图像的 ２０ 幅扩充图像ꎮ 尽管这些

害虫图像具有一定误差且图像质量较差ꎬ但能够增

强网络的鲁棒性和泛化能力ꎮ 最后得到一个包含

２１ ０００幅害虫图像的数据集ꎮ
１.２　 试验方法

１.２.１　 卷积神经网络(ＣＮＮ) 　 与人工神经网络相

比ꎬＣＮＮ 具有局部(稀疏)连接和权值(参数)共享

的特点ꎬ从而大大降低了网络的参数数量ꎮ ＣＮＮ 直

接以原始图像作为输入ꎬ无需进行复杂的图像预处

理ꎮ 与前馈神经网络的全连接不同ꎬＣＮＮ 中卷积层

的神经元仅与其相邻层的神经元连接ꎬ而不是与全

部神经元连接ꎮ ＣＮＮ 的局部连接能够提高网络结

构的稳定性和泛化能力ꎬ避免过拟合问题ꎬ减少权重

参数的总量ꎬ加速网络训练ꎬ且在计算时减少了内存

开销[２０]ꎮ 图 ３ 为经典的 ＶＧＧ￣１６ 结构[２２]ꎬ包括 １３
个卷积层、５ 个池化层、３ 个全连接层和 １ 个分类层ꎬ
具有局部连接、权值共享、池化等特点ꎮ 其结构比较

简单ꎬ但它的权重数目很大ꎬ导致训练时间过长ꎬ计
算量很大ꎬ而且需要较大的储存空间ꎬ不利于部署到

算力受限的环境ꎮ
１.２.２　 注意力机制 　 在深度 ＣＮＮ 中ꎬ高层次特征

图的判别能力强ꎬ但目标模糊ꎻ低层次特征图的目

标定位比较准确ꎬ但分类能力较差ꎬ虚拟目标信息

和场景内容较多ꎮ 为了整合高层次特征图和低层

次特征图的优点ꎬ在 ＣＮＮ 中加入注意力机制ꎬ生成

粗略的注意图[２３] ꎮ 在 ＣＮＮ 中ꎬ注意力一般可分为

通道注意力和空间注意力模块ꎬ如图 ４ 所示ꎬ其中

通道注意力能够对通道进行选择ꎬ表示图像不同

的特征信息ꎬ空间注意力用于选取图像特征图中

所注意的区域ꎮ
　 　 对于给定的 Ｆ∈ＲＨ×Ｗ×Ｃꎬ其中 Ｈ、Ｗ 和 Ｃ 分别表

示特征图的长度、宽度和通道数ꎬ经过通道和空间卷

积注意力模块后分别得到通道注意力(ＭＣ)的特征

图和空间注意力(ＭＳ)的特征图:
Ｆ′＝ＭＣ(Ｆ)⊗Ｆ
Ｆ″＝ＭＳ(Ｆ′)⊗Ｆ′{ (１)

其中ꎬＦ、Ｆ′和 Ｆ″分别为输入特征图、通道注意

力特征图和空间注意力特征图ꎬ⊗表示注意力图与

输入的特征图相乘ꎬ用于特征的自适应学习ꎮ
通过通道注意力和空间注意力模块可以使

ＣＮＮ 聚焦于最具有判别性的局部特征图ꎬ同时结

合残差连接提高网络模型的判别能力ꎮ 注意力

机制可以应用到 ＣＮＮ 中的原始图像、特征图甚

至特征图的每个像素上ꎮ 将注意力机制应用于

图像的空间尺度ꎬ可以对不同的空间区域赋予权

重ꎻ将其应用于通道尺度ꎬ可以对不同的通道特

征赋予权重ꎮ
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图中数字表示输入图像或中间隐层节点得到的特征图的尺寸大小ꎮ
图 ３　 ＶＧＧ１６ 结构

Ｆｉｇ.３　 Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ＶＧＧ１６

图 ４　 ＣＮＮ 中的注意力模块

Ｆｉｇ.４　 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ ｉｎ ＣＮＮ

１.２.３ 　 多尺度注意力卷积网络 　 为了提高基于

ＶＧＧ１６ 的作物害虫检测方法的识别率ꎬ在分层多尺

度卷积特征提取方法[２７] 的启发下ꎬ在 ＶＧＧ１６ 中引

入通道和空间注意力机制以及残差模型ꎬ构建一种

多尺度注意力卷积网络(ＭＳＣＮＡ)模型ꎬ其结构如图

５ 所示ꎮ
　 　 多尺度注意力卷积网络模型的训练具体步骤如

下:
(１)分别使用 ３×３、５×５ 和７×７ 大小的 ３ 个卷积

核对原始害虫图像进行卷积ꎬ提取不同尺度下的特

征图ꎬ然后利用文献[２８]中的整合方法 Ｆ１ ＝ｍａｘ[０ꎬ
ｃｏｎｃａｔ(Ｆ１１ꎬＦ１２ꎬＦ１３)](其中 Ｆ１１、Ｆ１２、Ｆ１３分别为 ３ 个

不同卷积核得到的卷积图ꎬｃｏｎｃａｔ 为连接运算)合并

三通道特征图ꎬ再进行卷积、池化、卷积ꎮ
(２)在注意力机制模块中ꎬ沿通道维度分别计

算每幅特征图的全局平均池化及全局最大池化操

作ꎬ然后相加得到通道注意力参数和特征图(Ｆ)ꎬ再
经过通道注意力(ＭＣ)和空间注意力(ＭＳ)ꎬ由公式

(１)得到特征图 Ｆ′和 Ｆ″ꎻ
(３)在注意力机制模块前后的第 ３ 和第 ４ 个卷

积层之间ꎬ引入残差连接模块ꎬ能够融合多尺度特征

和注意力机制模块的输入信息ꎬ从而在一定程度上

对损失的信息进行补充ꎬ解决了特征信息传输过程

中的信息丢失现象ꎬ进一步增强特征融合ꎮ
(４)第 ４ 个卷积层后的结构与 ＶＧＧ１６ 基本相

同[２２ꎬ２９]ꎬ不同之处是将 ＶＧＧ１６ 的 ３ 个全连接层用 １
个全局池化层代替ꎬ以极大地减少网络参数ꎮ

在 ＭＳＣＮＡ 的注意力模块中ꎬ平均池化操作可

以滤掉目标对象的全局背景信息ꎬ而最大池化可以

突出目标对象的显著性ꎮ 设输入的特征图为 Ｘ ＝
[ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｃ]ꎬ其中 ｘｃ 为第 ｃ 个灰度值ꎬ则平均池

化和最大池化操作的输出分别为 Ａｖｇｐｏｏｌ (Ｆ) ∈
Ｒ１×１×Ｃ和 Ｍａｘｐｏｏｌ(Ｆ)∈Ｒ１×１×Ｃꎬ计算如下:

Ａｖｇｐｏｏｌ(Ｆ)＝ １
Ｈ×Ｗ

􀰑
Ｈ

ｉ＝１
􀰑
Ｗ

ｊ＝１
ｘｃ( ｉꎬｊ) (２)

Ｍａｘｐｏｏｌ(Ｆ)＝ ｍａｘ􀰑
Ｈ

ｉ＝１
􀰑
Ｗ

ｊ＝１
ｘｃ( ｉꎬｊ) (３)

在公式 ( １) 中使用 １ 个共享的多层感知机

(ＭＬＰ)进行注意力推断来保存参数ꎬ则通道注意力

(ＭＣ)和空间注意力(ＭＳ)分别表示为:
ＭＣ(Ｆ)＝ σ{ＭＬＰ[Ａｖｇｐｏｏｌ(Ｆ)] ＋ＭＬＰ[Ｍａｘｐｏｏｌ

(Ｆ)]} (４)
ＭＳ(Ｆ)＝ σ{ｆ７×７[Ａｖｇｐｏｏｌ(Ｆ)ꎻＭａｘｐｏｏｌ(Ｆ)]} (５)
其中ꎬＡｖｇｐｏｏｌ(Ｆ)和 Ｍａｘｐｏｏｌ(Ｆ)为在空间维度

上使用的平均池化和最大池化操作ꎬｆ７×７为７×７ 大小

的卷积操作ꎬσ 为 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数ꎬ网络模型中的参数

都通过 Ｓｉｇｍｏｉｄ 来进行归一化ꎮ
第 ３ 和第 ４ 个卷积层之间的残差模块中ꎬ将第

３ 个卷积层的特征发送到第 ４ 个卷积层ꎬ能够最大

３８５张善文等:基于多尺度注意力卷积网络的作物害虫检测



图 ５　 多尺度注意力卷积网络模型结构

Ｆｉｇ.５　 Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ｍｕｌｔｉ￣ｓｃａｌｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｗｉｔｈ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ (ＭＳＣＮＡ) ｍｏｄｅｌ

程度地保留浅层的全局特征ꎬ在训练时有助于保持

反向传播的梯度稳定性ꎮ 传统残差网络(Ｒｅｓｉｄｕａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ ＲｅｓＮｅｔ)的连接方式是一种线性连接ꎬ限
制了网络对特征空间复杂分布的学习能力ꎮ ＭＳＣ￣
ＮＡ 的特征提取操作可以看作一个深度全卷积网络

(Ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ ＦＣＮ)ꎬＦＣＮ 利用大量

的残差连接引导浅层特征的传递和梯度的流动ꎬ考
虑到注意力模块产生的特征信息更有意义ꎬ在残差

连接上增加二阶项和偏置项ꎬ提高网络的非线性程

度ꎬ改进的二阶项连接残差网络如图 ６ 所示[３０￣３１]ꎮ

Ａ:传统的残差连接ꎻＢ:二阶项残差ꎮ
图 ６　 残差连接结构

Ｆｉｇ.６　 Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ

　 　 假设第 ３ 个卷积层得到的特征图为 ｘꎬ第 ４ 个

卷积层得到的特征图为 ｘ′ꎬ则输出为:

ｆ＝Ｘ＋Ｘ′＋Ｇ″ (６)
其中ꎬＧ″ ＝ ｇ(Ｘ☉Ｘ′＋ξ)ꎬ☉为矩阵间元素的乘

法ꎬξ 为调优偏移参数ꎬｇ 为可微函数ꎮ
采用平方根形式对 ｇ 进行梯度推导ꎬ反向更新

传播参数ꎮ 改进残差连接计算如下:

ｆ＝Ｘ＋Ｘ′＋ ＲｅＬＵ(Ｘ)☉ＲｅＬＵ(Ｘ′)＋ξ (７)
其中ꎬｇ 取偏移量 ξ＝ ０.０００ １用以保持反向传播

过程中的梯度稳定性ꎮ
对经过 ２ 种注意力和残差重组后的特征图进行

元素归一化后再相加ꎬ其结果表示为:
Ｆ‴＝Ｆ″＋ｆ (８)
由于在矩阵和特征矩阵中的元素可能为负ꎬ计算

前需要进行非负处理ꎮ 为了有效地融合多层卷积特

征ꎬ利用双线性插值将所有的特征映射调整为固定大

小ꎮ 本研究将特征图的大小固定为２２４×２２４ꎮ 基于

ＭＳＣＮＡ 的田间害虫检测方法的检测流程图见图 ７ꎮ
　 　 具体步骤如下:(１)采用不同尺度的滑动窗口扫描

并截取图像ꎬ找到待检测图像中可能存在害虫的候选

窗口ꎻ(２)将候选窗口中的图像归一化为３２×３２ 像素大

小ꎻ(３)将归一化后的图像作为训练后ＭＳＣＮＡ 的输入ꎬ
计算网络输出ꎻ(４)删除步骤(３)中判定为非害虫的候

选窗口ꎬ剩余的候选窗口为图像中害虫的位置信息ꎮ
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图 ７　 作物害虫检测流程图

Ｆｉｇ.７　 Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ｃｒｏｐ ｐｅｓｔ ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ

２　 结果与分析

在实际害虫图像数据库上验证基于 ＭＳＣＮＡ 的

作物害虫图像的检测方法ꎬ并将基于局部特征和神

经 网 络 ( Ｌｏｃａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｎｄ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ
ＬＦＮＮ) [３]、基于局部不变特征和支持向量机(Ｌｏｃａｌ
ｉｎｖａｒｉａｎｔ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｎｄ ｓｕｐｐｏｒｔｅｄ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅｓꎬ ＬＦＳ￣
ＶＭ) [４]、基于深度学习模型的玉米害虫检测识别

(Ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ ＤＬ) [１９]、基于改进 ＣＮＮ 的作物害虫

检测与分类方法( Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＣＮＮꎬ ＩＣＮＮ) [２０] 和基于

ＶＧＧ１６ 的害虫检测(ＶＧＧ１６) [２２] ５ 种害虫图像识别

方法与其进行比较ꎮ 其中ꎬＬＦＮＮ 和 ＬＦＳＶＭ 为 ２ 种

传统的害虫图像识别方法ꎬＤＬ、ＩＣＮＮ 和 ＶＧＧ１６ 为 ３
种基于深度学习的害虫检测方法ꎮ 所有试验实现环

境为操作系统 Ｗｉｎ１０ ６４ｂｉｔ、处理器 Ｉｎｔｅｌ Ｘｅｏｎ Ｅ５￣
２６４３ｖ３＠ ３.４０ ＧＨｚ ＣＰＵ、内存 ６４ ＧＢ、ＮＶｉｄｉａ Ｑｕａｄｒｏ
Ｍ４０００ ＧＰＵ、显存 ８ ＧＢ、ＣＵＤＡ Ｔｏｏｌｋｉｔ ９.０、ＣＵＤＮＮ
Ｖ７.０、Ｐｙｔｈｏｎ 版本 ３.６.４、Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ￣ＧＰＵ １.８.０ 框架ꎮ

在 Ｍａｔｌａｂ 平台上完成自动裁切工作ꎬ得到裁切

后的图像ꎮ 将所有图像集按照６ ∶ ４ 随机分成训练

子集和测试子集ꎬ其中１２ ６００幅图像用于训练模型ꎬ
８ ４００幅图像用于测试模型ꎮ 采用 ＬａｂｅｌＩｍｇ 工具标

注训练图像ꎬ用于深度学习训练ꎮ ６ ∶ ４ 划分试验重

复 １００ 次ꎬ得到稳定可靠的检测平均结果ꎮ 在试验

中ꎬ分多批进行网络训练ꎬ每批使用 ３５ 幅图像ꎬ批处

理设置为 １ꎬ最大迭代次数为１０ ０００ꎬ权重衰减指数

设置为０.０００ １ꎬ动量参数设置为 ０􀆰 ９ꎬ初始学习率设

置为 ０􀆰 ０１ꎬ在１ ０００次、２ ０００次、４ ０００次、６ ０００次、

８ ０００次迭代时ꎬ权重指数衰减降低到０.０００ １ꎮ 引入

权值衰减ꎬ使权值衰减到一个较小的值ꎬ从而缓解过

拟合问题ꎮ 在对比试验中ꎬ将参数设置为合适的值ꎮ
在测试时ꎬ采用 ５ 折交叉验证方法将样本集随机分

为 ５ 等份ꎬ轮流选取其中 １ 份组成测试集ꎬ剩余的组

成训练集ꎬ重复 ５ 次交叉验证ꎬ将 ５ 次交叉验证结果

的平均值作为 ＭＳＣＮＡ 最终的识别率ꎮ
为了分析训练性能ꎬ采用相同的试验参数对 ３

个用于比较的网络模型进行训练ꎬ以保证比较结果

的可靠性ꎮ 图 ８ 为 ＭＳＣＮＡ 和 ＶＧＧ１６ 的迭代误差和

识别率与迭代次数的关系ꎮ 由图 ８Ａ 可以看出ꎬ
ＭＳＣＮＡ 的结果优于 ＶＧＧ１６ꎬ在１ ５００次迭代前ꎬ其训

练过程相对稳定ꎬ并且在１ ５００次迭代后ꎬＶＧＧ１６ 的

下降速度比 ＭＳＣＮＡ 慢很多ꎮ 由图 ８Ｂ 可以看出ꎬ在
整体上 ＭＳＣＮＡ 的识别率高于 ＶＧＧ１６ꎮ 结果表明ꎬ
ＭＳＣＮＡ 的收敛性优于 ＶＧＧ１６ꎬ在２ ５００次迭代后ꎬ
ＭＳＣＮＡ 的训练性能有了很大提高ꎮ 主要原因是

ＭＳＣＮＡ 中利用了残差的密集模块和注意力机制ꎮ
在训练过程中ꎬ将害虫训练图像输入到 ＭＳＣＮＡ

中ꎬ通过几个卷积层和池化层逐步提取特征图ꎮ 为

了测试 ＭＳＣＮＡ 的检测性能ꎬ从数据集中随机选取 １
幅夜蛾幼虫图像ꎬ将检测结果可视化(图 ９)ꎮ 通过

图 ９ 中的可视化特征图可以发现ꎬＭＳＣＮＡ 能够捕捉

到害虫图像的精细细节ꎬ较浅的卷积核可提取出害

虫的轮廓ꎬ较深的卷积核可提取出害虫的纹理和细

节特征ꎮ 从图 ９Ｅ 中可以发现ꎬ卷积特征图没有明

显的锐化边缘ꎬ并且逐渐褪色ꎬ这是因为模型中引入

注意力机制ꎬ更多关注害虫图像区域ꎬ而不是害虫图

像的边缘ꎮ 从图 ９Ｆ 可以看出ꎬ第一幅特征图靠近输

出层ꎬ害虫图像区域更加集中ꎮ
　 　 由图 ９ 可以看出ꎬ害虫图像的低阶卷积特征包含

更多的细节信息ꎬ高层卷积特征包含害虫的关键信

息ꎮ 第一层的卷积核比较大ꎬ包含稀疏的正负响应的

平面ꎬ从而增加包含适当特征的机会ꎻ第二层的卷积

核比较小ꎬ容易训练ꎬ梯度较低ꎬ在容量方面也比较理

想ꎮ 进一步分析得出ꎬ在浅层卷积层中大量特征图受

到背景特征影响ꎬ只有少部分能得到害虫特征图ꎮ 随

着层次的深入ꎬ卷积特征图忽略不相关的背景ꎬ突出

更抽象的高维分类特征ꎮ 由图 ９ 还可以观察到ꎬ底层

特征包含一些非害虫信息ꎬ低层卷积特征的背景信息

分布较为分散ꎬ这就导致了低层卷积层很难直接去除

非害虫信息ꎮ 因此ꎬ为了有效地将低层卷积特征与高
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层卷积特征连接起来ꎬ获得增强鉴别能力的卷积特

征ꎬ我们采用注意力机制选择害虫的特征ꎬ去除低层

卷积特征的非害虫信息ꎮ 表 １ 为 ＬＦＮＮ[３]、 ＬＦＳ￣

ＶＭ[４]、ＤＬ[１９]、ＩＣＮＮ[２０]、ＶＧＧ１６[２２] 和本研究提出的

ＭＳＣＮＡ 模型对 ４ 种害虫图像的检测结果ꎮ 图 １０ 为 ６
种方法对 ４ 种害虫的检测准确率ꎮ

Ａ:迭代误差与迭代次数的关系ꎻＢ:检测精度与迭代次数的关系ꎮ
图 ８　 基于 ＭＳＣＮＡ 检测方法和基于 ＶＧＧ１６ 检测方法的迭代误差和检测精度与迭代次数的关系

Ｆｉｇ.８　 Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｅｒｒｏｒꎬ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｔｉｍｅｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｆ ｍｕｌｔｉ￣ｓｃａｌｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ ｗｉｔｈ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ(ＭＳＣＮＡ) ａｎｄ ＶＧＧ１６

图 ９　 不同卷积层的特征图和卷积核

Ｆｉｇ.９　 Ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐｓ ａｎｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｋｅｒｎｅｌｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｌａｙｅｒｓ
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表 １　 ６ 种方法对 ４ 种害虫的检测结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｆｏｕｒ ｐｅｓｔ ｓｐｅｃｉｅｓ ｂｙ ｓｉｘ ｍｅｔｈｏｄｓ

项目　 　 　 　
检测方法

ＬＦＮＮ ＬＦＳＶＭ ＤＬ ＩＣＮＮ ＶＧＧ１６ ＭＳＣＮＡ

精度(％) ５６.２５ ６１.７６ ８６.３４ ８８.１５ ８９.３７ ９２.４４

训练时间(ｈ) ０.８４ ０.４７ １７.３６ １５.７４ ２１.１６ ９.５５

测试时间(ｓ) ０.６５ ０.３８ ０.７２ ０.４９ ０.３７ ０.２８
ＬＦＮＮ:基于局部特征和神经网络的检测方法ꎻＬＦＳＶＭ:基于局部不变特征和支持向量机的检测方法ꎻＤＬ:基于深度学习模型的玉米害虫检测识
别方法ꎻＩＣＮＮ:基于改进 ＣＮＮ 的作物害虫检测与分类方法ꎻＶＧＧ１６:基于权重参数为 １６ 的经典网络的检测方法ꎻＭＳＣＮＡ:基于多尺度注意力卷
积网络检测方法ꎮ

　 　 从表 １ 看出ꎬ基于 ＤＬ、ＩＣＮＮ、ＶＧＧ１６ 和本研究

模型(ＭＳＣＮＡ)的 ４ 种深度学习方法的检测精度远

大于 ＬＦＮＮ 和 ＬＦＳＶＭ ２ 种传统方法ꎬ其原因是深度

学习能够从复杂图像中自动学习图像的分类特征ꎬ
而传统方法很难提取到害虫的鲁棒特征ꎬ因为在田

间即使是同一只害虫每时每刻也变化多样ꎮ 一般传

统方法都需要对害虫图像进行预处理ꎬ再进行害虫

图像分割ꎬ表 １ 的 ６ 种方法都采用原始图像及其扩

展图像进行试验ꎬ由于 ２ 种传统方法不能提取有效

的分类特征ꎬ所以他们的识别率很低ꎮ ４ 种基于深

度学习的方法的训练时间远长于 ２ 种传统方法ꎬ其
原因是ꎬ与 ＬＦＮＮ 和 ＬＦＳＶＭ 相比ꎬ深度学习需要花

大量时间训练模型中的参数ꎮ 对于训练好的

ＬＦＮＮ、ＬＦＳＶＭ 和 ４ 种深度学习模型ꎬ测试时间差异

不大ꎮ 本研究方法(基于 ＭＳＣＮＡ 检测方法)优于其

他方法ꎬ检测率最高ꎬ检测时间最少ꎮ
综合来看ꎬ基于 ＭＳＣＮＡ 方法在少量数据的基

础上进行有监督学习ꎬ避免了复杂的图像处理过程ꎬ
在准确率、训练和测试时间方面相比其他方法较好ꎬ
说明 ＭＳＣＮＡ 具有很好的分类性能ꎮ 主要原因是多

尺度和注意力机制引入到 ＭＳＣＮＡꎬ在特征提取阶

段ꎬ将卷积后的加权特征向量替换原来的特征向量

用于残差融合ꎬ再利用二阶项在训练过程中减少信

息损失和加快网络训练ꎮ

３　 讨 论

及时、准确地检测到作物害虫ꎬ是作物害虫精准

防治的前提[３２￣３３]ꎮ 由于大田背景复杂ꎬ大田害虫种

类多ꎬ同一只害虫的姿态和形态多种多样ꎬ所以作物

害虫检测是一项重要且具有挑战性的研究[３４￣３５]ꎮ
本研究将注意力机制、残差模型与 ＶＧＧ１６ 相结合ꎬ
提出了一种 ＭＳＣＮＡ 模型ꎬ并应用于多尺度害虫检

测中ꎮ 该模型在特征提取过程中引入注意力机制ꎬ

然后用滤波后的加权特征向量代替原始特征向量ꎬ
再进行残差融合ꎬ最后在训练过程中引入二阶残差

项ꎬ由此减少信息损失ꎬ加快网络训练速度ꎮ 在害虫

图像数据集上的试验结果表明ꎬＭＳＣＮＡ 是一种有效

的害虫检测模型ꎬ其检测精度达到 ９０％以上ꎮ 试验

中的害虫图像均在大田条件下采集ꎬ而不是在理想

条件下采集ꎬ这使得提出的模型具有较强的抗干扰

能力ꎮ 基于 ＭＳＣＮＡ 的害虫识别方法可以在图像中

定位害虫ꎬ而其他方法主要实现害虫图像分类ꎮ 所

以ꎬ本研究方法能有效地缓解数据处理中人为因素

的干扰和人为负担ꎮ 该方法可应用于作物害虫自动

检测与识别ꎮ 未来的工作重点主要有:害虫数据库

不足以反映所提方法的可行性ꎬ需要扩充ꎬ后期利用

物联网自动采集害虫图像ꎬ扩大数据集ꎮ 在害虫防

治过程中ꎬ害虫分类要求更加细致ꎬ害虫的生长周期

需要划分ꎬ需要根据害虫生长的不同时期识别害虫

类别ꎬ由此采取不同的防治措施ꎮ
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