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　 　 摘要:　 针对结球甘蓝青虫姿态多样、形状不规则以及传统 Ｕ￣Ｎｅｔ 对多尺度图像检测的鲁棒性较差等问题ꎬ本研究

提出一种基于多尺度注意力 Ｕ￣Ｎｅｔ(ＭＳＡＵ￣Ｎｅｔ)的结球甘蓝青虫检测方法ꎮ 该方法将多尺度空洞 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ 和注意力引入

到 Ｕ￣Ｎｅｔꎬ通过设置不同膨胀率的初始卷积层卷积核和全局池化层类型ꎬ提取多尺度深层次的结球甘蓝青虫检测特征ꎮ 首

先ꎬ对原始图像进行超像素聚类ꎬ极大减少结球甘蓝青虫图像的基元数量ꎻ其次ꎬ利用多尺度空洞 Ｕ￣Ｎｅｔ 提取不同大小的

结球甘蓝青虫特征ꎻ最后ꎬ通过注意力连接将ＭＳＡＵ￣Ｎｅｔ 同层的浅层、深层特征拼接ꎬ得到结球甘蓝青虫图像的关键特征ꎬ
加快网络训练ꎮ ＭＳＡＵ￣Ｎｅｔ 方法在结球甘蓝青虫数据集上的平均检测精度为 ９５􀆰 ２６％ꎬ较 Ｕ￣Ｎｅｔ 方法提高了约 ６ 个百分

点ꎮ ＭＳＡＵ￣Ｎｅｔ 方法能较好地检测到大小不同的结球甘蓝青虫ꎬ能够应用于结球甘蓝青虫自动检测系统ꎮ
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　 　 结球甘蓝青虫检测是青虫防治的前提ꎬ但由于田

间青虫的形状、姿态变化多样ꎬ青虫与环境背景差异

较小ꎬ使得田间青虫准确检测成为现阶段一个重要的

研究课题[１￣２]ꎮ 很多特征提取方法能够应用于害虫识

别[３]ꎮ Ｍａｒｔｉｎｅａｕ 等[４] 探讨了关于昆虫分类的 ４４ 项

研究ꎬ包括害虫图像采集、图像特征提取与选择以及

害虫分类与识别等处理方法ꎮ Ｅｂｒａｈｉｍｉ 等[５] 提出了
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一种基于改进支持向量机(Ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎬ
ＳＶＭ)的害虫分类方法ꎬ该方法利用害虫图像的大直

径与小直径之比ꎬ以及颜色特征构建 ＳＶＭ 结构ꎬ取得

了较高的识别率ꎮ 传统的基于图像预处理和特征提

取的害虫检测与识别方法的准确性、泛化能力较低ꎬ
主要原因是田间害虫在不同时期具有不同的表象ꎬ以
及害虫形状、大小、姿态、位置变化很大ꎮ

深度学习被广泛应用于复杂图像的分割、检测

和识别等方面[６]ꎮ Ｌｉ 等[７] 介绍了一种基于改进

ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ 模型的作物害虫识别方法ꎬ该方法对农

田背景下害虫的分类结果优于原始的 ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ 模
型ꎮ Ｘｉａ 等[８]利用卷积神经网络(ＣＮＮ)进行昆虫多

分类研究ꎮ Ｌｉｕ 等[９] 将模块通道￣空间注意、区域建

议网络和位置敏感评分图结合ꎬ提出了一种基于改

进卷积神经网络( Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔ￣
ｗｏｒｋꎬ ＩＣＮＮ) 的多类害虫检测分类算法ꎮ Ｗａｎｇ
等[１０]建立了一个大规模标准化农业害虫数据集

Ｐｅｓｔ２４ꎬ包含 ２４ 种害虫ꎬ２５ ３７８幅野外害虫标注图

像ꎬ并采用快速区域卷积神经网络(Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ)、
单次多目标检测器(ＳＳＤ)、ＹＯＬＯｖ３、级联卷积神经

网络(Ｃａｓｃａｄｅ Ｒ￣ＣＮＮ)等深度学习模型进行作物害

虫检测ꎮ 张博等[１１] 提出了一种基于空间金字塔池

化和改进 ＹＯＬＯｖ３ 相结合的作物害虫识别方法ꎬ该
方法结合上采样和卷积实现反卷积ꎬ使 ＹＯＬＯｖ３ 能

够有效检测农作物中的小害虫ꎮ
以上基于 ＣＮＮ 及其改进网络模型的检测方法

需要大量训练样本ꎬ并且训练时间很长ꎮ Ｕ￣Ｎｅｔ 是
一种改进的 ＣＮＮ 结构ꎬ在医学图像检测和分割任务

中取得了明显效果[１２]ꎮ 空洞 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ 可以在不增

加网络参数和不损失空间分辨率的情况下扩大卷积

层的感受野ꎬ能够减少 ＣＮＮ 中池化操作造成的特征

损失[１３]ꎬ被应用于图像识别以及作物病害检测

中[１４]ꎮ 将注意力引入到深度学习模型中ꎬ能够加快

深度学习网络训练并且克服梯度消失问题[１５￣１６]ꎮ
超像素聚类方法利用图像的灰度、颜色、纹理和形状

等特征将图像划分为几个区域ꎬ以使每个点到聚类

中心的平均值最小化ꎬ为后续的图像特征提取及其

检测、识别任务提供一种紧凑的图像数据表示ꎬ能够

极大降低后续图像处理的复杂度[１７￣１９]ꎮ 本研究拟

构建基于多尺度注意力 Ｕ￣Ｎｅｔ(ＭＳＡＵ￣Ｎｅｔ)的结球

甘蓝青虫网络检测模型ꎬ在 Ｕ￣Ｎｅｔ 中引入多尺度空

洞 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ 提取多尺度特征ꎬ并通过注意力将

ＭＳＡＵ￣Ｎｅｔ 同层的浅层、深层特征进行拼接ꎬ得到结

球甘蓝青虫图像的关键特征ꎬ减少计算量ꎬ加速网络

训练ꎬ最后在结球甘蓝青虫图像数据集上进行试验ꎬ
以期能够有效检测大小不同的结球甘蓝青虫ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 图像采集与扩充

结球甘蓝青虫是一种比较常见的对结球甘蓝质

量、产量影响较大的害虫ꎮ 在中国陕西省宝鸡市农

业科学研究所结球甘蓝试验基地采集结球甘蓝青虫

图像 ２５０ 幅ꎬ包含不同尺度、不同场景、不同背景、不
同图像分辨率下的结球甘蓝青虫图像ꎬ部分青虫图

像如图 １ 所示ꎮ 图像的分辨率约为４ ９２８×３ ２６４像
素ꎬ利用物联网得到的视频图像每帧１ ９２０×１ ０８０像
素ꎮ 图 １ 显示ꎬ结球甘蓝青虫的形状、颜色、大小、姿
态和方向随机变化ꎬ图像中青虫的尺寸相对较小ꎮ

图 １　 姿态、颜色、形状、大小和背景等不同的结球甘蓝青虫

Ｆｉｇ.１　 Ｃａｂｂａｇｅｗｏｒｍｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐｏｓｔｕｒｅｓꎬ ｃｏｌｏｒｓꎬ ｓｈａｐｅｓꎬ ｓｉｚｅｓ ａｎｄ ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｓ
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　 　 由于所收集的青虫图像有限ꎬ只有 ２５０ 幅ꎬ对每

幅图像进行图像扩充以增加样本数量ꎮ 考虑到图像

变形、图像含噪声以及图像的拍摄角度不确定等常

见问题ꎬ通过以下方法对图像进行扩充:(１)分别将

每幅图像旋转 ４５°ꎬ得到 ４ 幅扩充图像ꎻ(２)将盐和

胡椒噪声添加到图像ꎬ得到 １０ 幅扩充图像ꎻ(３)采

用裁剪操作将每幅青虫图像裁剪成不同的尺度ꎬ得
到 ６ 幅扩充图像ꎮ 经过图像扩充后ꎬ每幅原始图像

均生成 ２０ 幅扩充图像ꎬ共得到５ ０００幅扩充图像ꎬ由
此构建一个包含５ ２５０幅青虫图像的扩展数据集ꎮ １
幅图像的 ２０ 幅扩充图像如图 ２ 所示ꎮ

图 ２　 １ 幅结球甘蓝青虫图像的 ２０ 幅扩充图

Ｆｉｇ.２　 Ｔｈｅ ２０ ａｕｇｍｅｎｔｅｄ ｉｍａｇｅｓ ｏｆ ａ ｃａｂｂａｇｅｗｏｒｍ ｉｍａｇｅ

１.２　 试验方法

１.２.１　 超像素聚类方法 　 超像素聚类方法(ＳＬＩＣ)
是一种简单、实用的超像素聚类算法ꎮ 假设超像素

大小大致相等ꎬ给定有 ｎ 个像素和 Ｋ 个超像素的图

像ꎬ每个超像素的近似大小为 ｎ / Ｋꎬ则每个网格区间

都有一个超像素中心 Ｃｋ ＝ (Ｌｋꎬａｋꎬｂｋꎬｘｋꎬｙｋ)ꎬｋ＝ １ꎬ

２ꎬ􀆺ꎬＫꎮ 设 Ｋ 个超像素聚类中心为 Ｓ ＝ ｎ / Ｋ ꎬ
(Ｌ１ꎬａ１ꎬｂ１ꎬｘ１ꎬｙ１)和(Ｌ２ꎬａ２ꎬｂ２ꎬｘ２ꎬｙ２)为 ２ 个随机聚

类中心ꎬ计算像素间色彩差异(ｄＬａｂ)、像素间的空间

间隔(ｄｘｙ)和聚类中心之间的类似度距离(ＤＳ):

ｄＬａｂ ＝ (Ｌ１－Ｌ２) ２＋(ａ１－ａ２) ２＋(ｂ１－ｂ２) ２ (１)

ｄｘｙ ＝ (ｘ１－ｘ２) ２＋(ｙ１－ｙ２) ２ (２)
ＤＳ ＝ｄＬａｂ＋(β / Ｓ)􀅰ｄｘｙ (３)
式中ꎬ１≤β≤２０ 用于控制超像素的紧致性ꎬβ 越

大说明生成的超像素形状越规则ꎬ则空间邻近性集

群越紧凑ꎻＤＳ 越大则类似度越低ꎮ
ＳＬＩＣ 的具体步骤如下:
步骤一:通过在规则网格 Ｓ 上采样像素来初始

化聚类中心 Ｃｋ ＝(Ｌｋꎬａｋꎬｂｋꎬｘｋꎬｙｋ)ꎻ
步骤二:Ｋ 个超像素聚类中心被移动到 ３×３ 邻

域的最低梯度位置ꎬ以避免将它们放置在边缘或有

噪声的像素上ꎮ 图像梯度计算如下:
Ｇ(ｘꎬｙ)＝ ‖Ｉ(ｘ＋１ꎬｙ) －Ｉ(ｘ－１ꎬｙ)‖＋‖Ｉ(ｘꎬｙ＋

１)－Ｉ(ｘꎬｙ－１)‖ (４)
式中ꎬＩ(ｘꎬｙ)为点(ｘꎬｙ)的标签向量ꎮ
步骤三:根据距离度量ꎬ图像中的每个像素与搜

索区域中最近的聚类相关联ꎻ

步骤四:计算一个新的中心作为属于该簇的所

有像素的参数平均向量ꎻ
步骤五:返回步骤三ꎬ将像素与最近的聚类中心关

联并重新计算聚类中心的过程ꎬ不断迭代ꎬ直到收敛ꎮ
１.２.２　 Ｕ￣Ｎｅｔ　 Ｕ￣Ｎｅｔ 的结构图(图 ３)显示ꎬ图中左

半部分为编码网络ꎬ右半部分为解码网络ꎮ 编码网

络包含 ４ 个模块ꎬ每个模块包含 ３ 个卷积和 １ 个最

大池化降采样ꎬ每次降采样后特征图个数增加 １ 倍ꎮ
解码网络包含 ４ 个模块ꎬ每个模块通过反卷积将特

征图的尺寸乘以 ２ꎬ通过上采样将特征图放大 １ 倍ꎬ
再将特征图个数减半ꎮ 将压缩路径的编码网络特征

图裁剪到与解码网络特征图的尺寸相同ꎬ然后通过

跳跃连接将编码网络和解码网络之间对应的特征图

合并拼接ꎬ还原下采样过程中的信息损失ꎮ 每次卷

积后通过 ＲｅＬＵ 激活函数ꎬ加快收敛速度并避免梯

度消失ꎮ
　 　 Ｕ￣Ｎｅｔ 的损失表示为:

Ｅ＝ 􀰑
ｘ∈Ｑ

ω—(ｘ)ｌｇ{ｐｌ(ｘ)[ｘ]} (５)

式中ꎬｐｌ(ｘ)[ｘ]为 Ｓｏｆｔｍａｘ 函数ꎻＱ 为像素点的标

签值集ꎻω— 为像素点的权值ꎬ表示为:
ω—(ｘ)＝ ω—ｃ(ｘ)􀅰ｅｘｐ{－[ｄ１(ｘ)＋ｄ２(ｘ)]２ / (２δ２)}(６)
式中ꎬω—(ｘ)为权值ꎻｄ１(ｘ)和 ｄ２(ｘ)分别表示像

素点与其最近细胞的距离和像素点与其第二近细胞

的距离ꎮ
　 　 由于结球甘蓝青虫的形状多样、多变ꎬ仅利

用传统的 Ｕ￣Ｎｅｔ 检测不能满足实际工作对精准度

和速度的要求ꎮ
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图 ３　 Ｕ￣Ｎｅｔ 结构

Ｆｉｇ.３　 Ｕ￣Ｎｅｔ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

１.２.３　 空洞卷积 　 空洞卷积通过在卷积核的中间

填充 ０ 来扩展感受野ꎬ图 ４Ａ 表示膨胀率为 １ꎬ即传

统的卷积核为３×３ꎬ卷积后感受野为３×３ꎻ图 ４Ｂ 表示

膨胀率为 ２ꎬ虽然卷积核大小仍为３×３ꎬ但卷积后感

受野扩大为５×５ꎻ图 ４Ｃ 表示膨胀率为 ３ꎬ卷积后感受

野扩大为７×７ꎮ 结果(图 ４)表明ꎬ随着膨胀率的增

加ꎬ感受野增大ꎬ而计算量不增加ꎮ 因此ꎬ使用不同

膨胀率的空洞卷积代替传统卷积ꎬ可以在不增加计

算量的情况下获得具有更强分类能力的特征ꎮ

Ａ:膨胀率为 １ꎻＢ:膨胀率为 ２ꎻＣ:膨胀率为 ３ꎮ
图 ４　 ３ 个不同膨胀率的空洞卷积核

Ｆｉｇ.４　 Ｄｉｌａｔｅｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｋｅｒｎｅｌｓ ｗｉｔｈ ｔｈｒｅｅ ｄｉｌａｔｉｏｎ ｒａｔｅｓ

１.２.４　 多尺度注意力 Ｕ￣Ｎｅｔ 模型　 为了能够准确检测

不同大小、形态等的结球甘蓝青虫ꎬ本研究构建一种基

于多尺度注意力 Ｕ￣Ｎｅｔ(ＭＳＡＵ￣Ｎｅｔ)的结球甘蓝青虫检

测方法ꎮ 图 ５ 显示ꎬＭＳＡＵ￣Ｎｅｔ 的结构主要包括超像素

聚类、空洞 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ 和 Ｕ￣Ｎｅｔꎮ 比较图 ５Ａ 与图 ３ꎬ可以

看出ＭＳＡＵ￣Ｎｅｔ 为 Ｕ￣Ｎｅｔ 的一个轻量级模型ꎮ
　 　 图 ５Ｂ 为空洞 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ 模块ꎬ先将超像素聚类

后的图像输入到 ４ 个 １×１ 卷积ꎬ再经过 ４ 个 ３×３ 空

洞 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎꎬ然后拼接分别得到的结果ꎬ其中 ４ 个空

洞 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ 的空洞率分别为 １、２、３、１ꎬ获取不同的

感受野ꎬ从而提取多尺度特征ꎮ 使用 １×１ 卷积可以

控制卷积核数量ꎬ实现降维或升维ꎬ也可以恢复为原

图大小ꎬ最后为一个池化层ꎮ 空洞 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ 后连接

一个注意力模块ꎬ如图 ５Ｂ 所示ꎬ其中 Ｆｓｑ(.)表示对
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输出特征图进行全局平均池化ꎻＦｅｘ(.ꎬＷ)表示通过

全连接层和非线性学习得到特征图各通道的权重

值ꎻＦｓｃａｌｅ(.ꎬ.)表示将各通道的权重信息融合到特征

图中ꎮ 设输入注意力模块的卷积图为 Ｘ∈ℝ Ｈ×Ｗ×Ｃꎬ
其长度、宽度和通道数分别为 Ｈ、Ｗ 和 Ｃꎬ则全局平

均池化和最大池化后的输出分别表示为 Ａｔｔａｖｇ ∈
ℝ １×１×Ｃ和 Ａｔｔｍａｘ∈ℝ １×１×Ｃꎬ其中 Ａｔｔｍａｘ可以滤掉目标对

象的全局背景信息ꎬ同时显著突出目标对象ꎮ 令Ｘ＝
[ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ｘｃ]ꎬｘｃ 为第 ｃ 个卷积核的参数集ꎬ则 Ａｔｔａｖｇ
和 Ａｔｔｍａｘ计算如下:

Ｆｓｑ(.)表示对输出特征图进行全局平均池化ꎻＦｅｘ( .ꎬＷ)表示通过全连接层和非线性学习得到特征图各通道的权重值ꎻＦｓｃａｌｅ( .ꎬ.)表示将各通

道的权重信息融合到特征图中ꎻＣ 表示通道数ꎮ
图 ５　 基于 ＭＳＡＵ￣Ｎｅｔ 的青虫检测方法

Ｆｉｇ.５　 Ｗｏｒｍ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＭＳＡＵ￣Ｎｅｔ

　 　 Ａｔｔａｖｇ ＝
１

Ｈ×Ｗ
􀰑
Ｈ

ｉ＝１
􀰑
Ｗ

ｊ＝１
ｘｃ( ｉꎬｊ) (７)

Ａｔｔｍａｘ ＝ａｒｇｍａｘ 􀰑
Ｈ

ｉ＝１
􀰑
Ｗ

ｊ＝１
ｘｃ( ｉꎬｊ) (８)

设 ２ 个完全连接层为 ＦＣ３ ∈ℝ
ｃ
ｒ ×ｃ 和 ＦＣ４ ∈

ℝ
ｃ
ｒ ×ｃꎬ其中 ｒ 为 ２ 个完全连接的层间降维比率ꎻＣ 为

通道数ꎮ 训练时 ２ 个分支的输入共享全连通层的参

数ꎮ ２ 个分支的输出如下:

ｏｕｔｐｕｔａｖｇ ＝Ｓｉｇｍｏｉｄ[ＦＣ４×ＲｅＬＵ(ＦＣ３×Ａｔｔａｖｇ)] (９)
ｏｕｔｐｕｔｍａｘ ＝Ｓｉｇｍｏｉｄ[ＦＣ４×ＲｅＬＵ(ＦＣ３×Ａｔｔｍａｘ)] (１０)
计算通道注意模块的输出如下:
ｏｕｔｐｕｔｃｈ ＝ ｏｕｔｐｕｔａｖｇ＋ｏｕｔｐｕｔｍａｘ (１１)
通过矩阵乘法执行以下特征加权操作:
Ｗ＝(ｘｃꎬｏｕｔｐｕｔｃｈ)＝ ｘｃ×ｏｕｔｐｕｔｃｈ (１２)
通过通道特征选择后ꎬ输入 Ｗ 到新的空间注意力

模块中ꎬ输出特征图的尺寸与输入的尺寸一致ꎬ不需要
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对网络结构进行重大改变ꎮ 考虑到注意模块产生的过

滤后的特征更有分类性ꎬ为了增加整个结构的非线性

程度ꎬ在网络的残差连接上增加二阶项和偏置项ꎮ 设

输入特征向量为 Ｘꎬ卷积操作后的输出向量为 Ｘ′ꎬ最终

融合输出的结果为 ｆ＝Ｘ＋Ｘ′ꎬ则融合后的结果如下:
ｆ＝Ｘ＋Ｘ′＋Ｆ″ (１３)
式中ꎬＦ″＝Ｆ(Ｘ☉Ｘ′＋ξ)ꎬ☉表示矩阵元素相乘ꎬ

ξ 表示调优偏移参数ꎬＦ(􀅰)是一个可微函数ꎮ
采用平方根形式ꎬＦ(􀅰)取偏移量 ξ＝ ０.０００ １用于

保持反向传播过程中的梯度稳定性ꎮ 改进后的残差

连接计算如下:

ｆ＝Ｘ＋Ｘ′＋ ＲｅＬＵ(Ｘ)☉ＲｅＬＵ(Ｘ′)＋ξ (１４)

２　 结果与分析

为了验证 ＭＳＡＵ￣Ｎｅｔ 的有效性ꎬ在构建的结球甘

蓝青虫图像数据集上进行试验ꎬ并与 ＩＣＮＮ 方法[９]以

及基于空间金字塔池化的作物害虫识别(ＰＰＤＣＮＮ)
方法[１１]进行比较ꎮ 在试验参数设置中ꎬ批处理数为

３２ꎬ迭代次数为 ３ ０００ꎬ动量为 ０􀆰 ９ꎬ权重衰减为

０.０００ １ꎬ初始学习率为 ０􀆰 ０１ꎬ且每迭代 ２００ 次下降 １０
倍ꎮ 试验环境为 Ｐｙｔｈｏｎ ３.５.２、Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ￣ＧＰＵ １􀆰 ８􀆰 ０ꎬ
以及 Ｉｎｔｅｌ Ｘｅｏｎ Ｅ５￣２６４３ｖ３＠ ３.４０ ＧＨｚ ＣＰＵ、６４ ＧＢ 内

存、Ｗｉｎ １ ０６４ ｂｉｔ、ＮＶｉｄｉａ Ｑｕａｄｒｏ Ｍ４０００ ＧＰＵ、ＣＵＤＡ
Ｔｏｏｌｋｉｔ ９.０、８ ＧＢ 显存、ＣＵＤＮＮ Ｖ７.０[２]ꎮ

将结球甘蓝青虫图像中的３ ０００幅用于模型训

练ꎬ剩余的２ ２５０幅用于模型测试ꎮ 本试验重复 ５０
次ꎬ得到稳定可靠的平均检测结果ꎮ

图 ６ 为一个小结球甘蓝青虫图像的超像素分割

图ꎬ当超像素数为 ５００ 时ꎬ经过超像素处理的青虫图

像比较清晰ꎮ 为此ꎬ试验设置超像素数为 ５００ꎮ

ｍ 表示超像素数ꎮ
图 ６　 青虫图像及其超像素图像

Ｆｉｇ.６　 Ａ ｃａｂｂａｇｅｗｏｒｍ ｉｍａｇｅ ａｎｄ ｉｔｓ ｓｕｐｅｒｐｉｘｅｌ ｉｍａｇｅｓ

　 　 将训练图像的超像素图像输入 ＭＳＡＵ￣Ｎｅｔ 中ꎬ
提取图像的分类特征ꎮ 图 ７ 展示了得到的部分卷积

图和池化图ꎬＭＳＡＵ￣Ｎｅｔ 能够提取图像的细节ꎬ浅层

的卷积图为图像中青虫的轮廓ꎬ深层的卷积图显示

图像中青虫的纹理、细节特征ꎮ
　 　 为了说明超像素聚类以及本研究构建的

ＭＳＡＵ￣Ｎｅｔ 模型的有效性ꎬ分析了 ＭＳＡＵ￣Ｎｅｔ 模型和

传统的 Ｕ￣Ｎｅｔ 模型在超像素聚类前后模型的损失值

与迭代次数的关系[２０]ꎮ 图 ８ 显示ꎬ超像素聚类依赖

于模型收敛ꎬ而且 ＭＳＡＵ￣Ｎｅｔ 模型的收敛结果优于

Ｕ￣Ｎｅｔ 模型ꎬ说明超像素图像作为输入能够加速网

络收敛ꎬ提高检测率ꎻ超像素聚类后的 ＭＳＡＵ￣Ｎｅｔ 模
型在１ ０００次迭代后相对稳定ꎬ在１ ５００次迭代后趋

于收敛ꎬ主要是因为 ＭＳＡＵ￣Ｎｅｔ 模型为 Ｕ￣Ｎｅｔ 的轻

量级模型ꎬ训练参数少ꎬ训练时间短ꎬＭＳＡＵ￣Ｎｅｔ 模
型中包含空洞 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ 和注意力ꎻＵ￣Ｎｅｔ 模型的收

敛速度较慢ꎬ是因为 Ｕ￣Ｎｅｔ 模型含有大量训练参数ꎮ
　 　 为了测试本研究构建的 ＭＳＡＵ￣Ｎｅｔ 模型的有效

性ꎬ从数据集中随机选择 ８ 幅图像ꎬ将检测结果可视

化并与 ２ 种广泛使用的图像分割模型[全卷积网络
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(ＦＣＮ) [２１]和 Ｕ￣Ｎｅｔ[１２] ]的结果进行比较ꎬ结果(图
９)表明ꎬＭＳＡＵ￣Ｎｅｔ 模型优于 ＦＣＮ 模型和 Ｕ￣Ｎｅｔ 模

型ꎬ能够在复杂的背景中检测出结球甘蓝青虫ꎬ且青

虫图像完整ꎬ边缘清晰ꎮ

Ａ:原始结球甘蓝青虫图像的超像素图像ꎻＢ:空洞 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ 的特征图ꎻＣ:Ｕ￣Ｎｅｔ 第一卷积层的特征图ꎻＤ:Ｕ￣Ｎｅｔ 第二卷积层的特征图ꎮ
图 ７　 空洞 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ 和 Ｕ￣Ｎｅｔ 的特征图

Ｆｉｇ.７　 Ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐｓ ｏｆ ｄｉｌａｔｅｄ Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ ａｎｄ Ｕ￣Ｎｅｔ

图 ８　 ＭＳＡＵ￣Ｎｅｔ 模型和 Ｕ￣Ｎｅｔ 模型在超像素聚类前后的损失值

Ｆｉｇ.８　 Ｔｈｅ ｌｏｓｓ ｏｆ ＭＳＡＵ￣Ｎｅｔ ａｎｄ Ｕ￣Ｎｅｔ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｓｕ￣
ｐｅｒｐｉｘｅｌ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ

　 　 图 ９ 显示ꎬＭＳＡＵ￣Ｎｅｔ 模型的检测效果最好ꎬ
能够有效检测到复杂背景下大小不同的青虫ꎬ而
ＦＣＮ 模型和 Ｕ￣Ｎｅｔ 模型对于复杂背景下小尺度青

虫的检测效果不理想ꎬ检测图像的边界模糊、形状

不规则ꎮ 为了合理、有效地比较青虫检测方法的

性能ꎬ选择迭代次数为３ ０００的模型为训练好的网

络模型ꎮ 分析 ＩＣＮＮ 模型[９] 、ＰＰＤＣＮＮ 模型[１１] 和

本研究构建的 ＭＳＡＵ￣Ｎｅｔ 模型对青虫图像的检测

结果(表 １)ꎬ为了进一步说明超像素聚类与空洞

Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ 相结合的优势ꎬ将 ＭＳＡＵ￣Ｎｅｔ 与 Ｕ￣Ｎｅｔ、
Ｓｕｐｅｒｐｉｘｅｌ＋Ｕ￣Ｎｅｔ(超像素聚类和 Ｕ￣Ｎｅｔ 相结合的

检测方法)的检测结果(表 ２)进行比较ꎬ综合表 １
和表 ２ 的结果ꎬ可以看出ꎬＭＳＡＵ￣Ｎｅｔ 模型取得了

较好的检测结果ꎮ

３　 结 论

在大田中及时、准确地检测结球甘蓝青虫ꎬ对防

治结球甘蓝青虫具有重要作用ꎮ 由于野外青虫的姿

态、形态各异ꎬ背景复杂ꎬ对其进行检测是一项艰巨的

任务ꎮ 本研究基于超像素聚类、空洞 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ、Ｕ￣Ｎｅｔ
和注意力ꎬ提出了一种基于 ＭＳＡＵ￣Ｎｅｔ 的结球甘蓝青

虫检测方法ꎬ该方法利用多尺度 Ｕ￣Ｎｅｔ 提取青虫的多

尺度特征ꎬ并通过注意力提取重要特征ꎬ加快网络收

敛ꎮ 将本研究构建的 ＭＳＡＵ￣Ｎｅｔ 模型与 ＦＣＮ、ＩＣＮＮ、
ＰＰＤＣＮＮ、Ｕ￣Ｎｅｔ、Ｓｕｐｅｒｐｉｘｅｌ＋Ｕ￣Ｎｅｔ 模型的试验结果进

行对比ꎬ发现 ＭＳＡＵ￣Ｎｅｔ 模型整体优于 ＦＣＮ、ＩＣＮＮ、
ＰＰＤＣＮＮ、Ｕ￣Ｎｅｔ、Ｓｕｐｅｒｐｉｘｅｌ＋Ｕ￣Ｎｅｔ 模型ꎬＭＳＡＵ￣Ｎｅｔ 模
型分割的青虫图像非常接近标注的青虫图像ꎬ并且可

以提取微小青虫图像ꎮ 主要原因是引入了空洞 Ｉｎ￣
ｃｅｐｔｉｏｎꎬ这是一种多尺度 ＣＮＮ 模块ꎮ Ｕ￣Ｎｅｔ 模型优于

ＦＣＮ 模型ꎬ因为 ＦＣＮ 模型是在不考虑图像像素之间

关系的情况下对每个像素进行分类ꎬ而 Ｕ￣Ｎｅｔ 模型在

通道维度上将编码、解码特征连接在一起ꎬ以形成更

丰富的特征ꎮ Ｕ￣Ｎｅｔ 模型可以完整地分割青虫图像ꎬ
对于小青虫的分割效果优于 ＦＣＮ 模型ꎮ ＦＣＮ 模型和

Ｕ￣Ｎｅｔ 模型分割的青虫图像中存在一些假阳性区域ꎬ
即 ＦＣＮ 模型和 Ｕ￣Ｎｅｔ 模型不能很好地区分青虫与背

景ꎮ ＭＳＡＵ￣Ｎｅｔ 模型整体优于 ＩＣＮＮ 模型和 ＰＰＤＣＮＮ
模型ꎬ具有最高的精度和最少的训练时间、测试时间ꎮ
其原因是 ＭＳＡＵ￣Ｎｅｔ 模型引入空洞 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ 和注意

力ꎬ并使用超像素图像作为模型输入ꎬ在特征提取阶

段用滤波后的加权特征向量代替原始特征向量进行

残差融合ꎬ使用二值分类方法减少信息丢失ꎬ加快网

络训练速度ꎮ 在青虫图像数据集上的试验结果验证

了 ＭＳＡＵ￣Ｎｅｔ 是一种有效的青虫检测算法ꎬ其精度达

到 ９５％以上ꎬ该方法能够应用于农业害虫管理中的青

虫自动检测系统ꎮ

５５３１齐国红等:基于多尺度注意力 Ｕ￣Ｎｅｔ 的结球甘蓝青虫检测方法



图 ９　 结球甘蓝青虫检测

Ｆｉｇ.９　 Ｃａｂｂａｇｅｗｏｒｍ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

表 １　 ４ 种模型对结球甘蓝青虫的检测精度

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｃａｂｂａｇｅｗｏｒｍｓ ｂｙ ｆｏｕｒ ｍｏｄｅｌｓ

模型　 　 精度
(％)

训练时间
(ｈ)

测试时间
(ｓ)

ＦＣＮ ８７.１３ １９.１３ ０.３６

ＩＣＮＮ ９１.３４ １０.８６ ０.３４

ＰＰＤＣＮＮ ９１.８２ １４.５４ ０.４２

ＭＳＡＵ￣Ｎｅｔ ９５.２６ ６.１２ ０.２８

表 ２　 Ｕ￣Ｎｅｔ 及其改进模型对结球甘蓝青虫的检测精度

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｈｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｃａｂｂａｇｅｗｏｒｍｓ ｂｙ Ｕ￣Ｎｅｔ ａｎｄ ｉｔｓ

ｍｏｄｉｆｉｅｄ ｍｏｄｅｌｓ

模型　 　 精度
(％)

训练时间
(ｈ)

测试时间
(ｓ)

Ｕ￣Ｎｅｔ ８９.１５ １２.６６ ０.３４

Ｓｕｐｅｒｐｉｘｅｌ＋Ｕ￣Ｎｅｔ ９１.２５ １１.１８ ０.３２

ＭＳＡＵ￣Ｎｅｔ ９５.２６ ６.１２ ０.２８
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