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　 　 摘要:　 现有害虫图像分类模型在跨域识别时常出现性能下降ꎮ 为此ꎬ本研究提出一种基于焦点区域的交叉注意力

机制引导的无监督域自适应图像分类模型 ＦＣ￣ＤｒｏＮｅｔꎮ 该模型首先在特征提取中引入掩膜处理ꎬ并利用级联交叉注意力

模块融合水平、垂直及全局空间特征ꎬ以增强对细粒度局部特征的捕捉能力ꎮ 同时ꎬ通过引入一致性约束机制抑制源域过

拟合ꎬ从而提升跨域泛化性能ꎮ 构建包含瓜实蝇(Ｂａｃｔｒｏｃｅｒａ ｃｕｃｕｒｂｉｔａｅ)、具条实蝇(Ｂａｃｔｒｏｃｅｒａ ｓｃｕｔｅｌｌａｔａ)、南瓜实蝇(Ｂａｃｔｒｏ￣
ｃｅｒａ ｔａｕ)和橘小实蝇[Ｂａｃｔｒｏｃｅｒａ ｄｏｒｓａｌｉｓ (Ｈｅｎｄｅｌ)]４ 类图像的数据集 ＦＤ４Ｓｅｔꎬ对 ＦＣ￣ＤｒｏＮｅｔ 模型性能进行验证ꎮ 结果表

明ꎬＦＣ￣ＤｒｏＮｅｔ 模型在测试集上的精确率达 ９９􀆰 ４１％ꎬＦ１ 达 ９９􀆰 ２２％ꎬ均高于 ＲｅｓＮｅｔ５０ 模型、ＡｌｅｘＮｅｔ 模型、ＶＧＧ￣１６ 模型、
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　 　 图像分类是计算机视觉的基础任务ꎬ旨在通过

分析图像内容将其准确归类ꎮ 其流程包括图像预处

理、特征提取与分类器设计ꎮ 预处理通过尺寸调整、
去除噪声等操作提升数据质量[１]ꎻ特征提取将图像

信息转化为更具代表性的低维特征 (如颜色、纹
理) [２]ꎻ分类器则学习特征与类别标签之间的映射
关系[３]ꎮ 根据分类粒度ꎬ任务可分为粗粒度和细粒

度图像分类ꎮ 细粒度分类侧重于区分外观相似的类

别(如不同种类的害虫)ꎬ这对模型的局部辨别能力

提出了更高要求[４]ꎮ 害虫图像通常背景复杂、类间

差异细微ꎬ需要通过局部特征(如触角、翅膀纹理

等)进行分析ꎮ 现有方法常通过注意力机制、对比

学习等方式增强模型对细节的捕捉能力ꎮ
自注意力机制在自然语言处理中取得显著成

效[５]ꎬ随后被引入视觉任务ꎬ基于自注意力机制的
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 在图像分类[６] 和目标检测[７] 中得到广泛

应用ꎮ 在图像分类中ꎬ自注意力机制通过将图像划分

为块并展平为序列建模ꎬ有效捕获二维图像特征[８￣９]ꎮ
在语义分割等需要全局上下文的视觉任务中ꎬＰＳＰＮｅｔ
通过多尺度金字塔池化融合层级特征[１０￣１１]ꎬＭＤＣ￣
ＳｐｅｃＮｅｔ 模型采用扩张卷积扩大感受野以捕获上下文

信息[１２]ꎮ 自注意力机制通过预测注意力图实现全局
加权聚合ꎬ如非局部网络[１３]可实现全图信息感知ꎬ但
计算量与存储量较大ꎮ 为此ꎬＨｕａｎｇ 等[１４] 提出使用

连续稀疏注意力替代单层密集注意力ꎬ在降低模型复

杂度的同时保持全局依赖建模能力ꎮ 然而ꎬ上述方法

多假设数据独立分布ꎬ难以应对跨域场景下的域偏移

问题ꎮ 加之实蝇图像存在背景复杂、边缘模糊等特

点ꎬ传统注意力机制在跨域应用时分类精度受限ꎮ 为

解决上述问题ꎬ本研究拟提出一种基于焦点区域的无

监督域自适应实蝇图像分类模型ꎬ该模型以 ＲｅｓＮｅｔ￣
５０ 为骨干ꎬ结合 Ｕ￣Ｎｅｔ 提取实蝇目标掩膜并与全局特

征融合ꎬ通过交叉注意力机制建模像素级全局依赖ꎬ
同时引入跨域一致性约束增强特征泛化能力ꎬ以期为

农业虫害监测提供技术支持ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 数据集构建

本研究构建了一个面向果蝇害虫的专用数据

集———ＦＤ４Ｓｅｔꎮ 该数据集图像于 ２０２４ 年 ７ 月至 ８
月在中国江西省拍摄ꎮ ＦＤ４Ｓｅｔ 数据集包含瓜实蝇

(Ｂａｃｔｒｏｃｅｒａ ｃｕｃｕｒｂｉｔａｅ)、具条实蝇(Ｂａｃｔｒｏｃｅｒａ ｓｃｕｔｅｌ￣
ｌａｔａ)、南瓜实蝇(Ｂａｃｔｒｏｃｅｒａ ｔａｕ)和橘小实蝇[Ｂａｃｔｒｏ￣
ｃｅｒａ ｄｏｒｓａｌｉｓ (Ｈｅｎｄｅｌ)) ４ 类图像ꎮ 数据集共包含

３ ６００张图像ꎬ被划分为 ３ 个子集: 源域数据集

(２ ０００张背景简单的果蝇图像)、训练目标域数据集

(１ ２００张以叶片为背景的果蝇图像)以及测试目标

域数据集(４００ 张经过旋转与亮度调整背景的果蝇

图像)ꎮ 各子集均包含全部 ４ 种果蝇物种ꎮ 为增强

数据多样性并降低偏差ꎬ拍摄过程中涵盖不同角度

与多种背景ꎮ 数据集中所有图像均经过人工筛选ꎬ
剔除模糊及低质量的图像ꎬ随后统一调整为１ ０２４×
１ ０２４像素并进行归一化处理ꎬ以适配网络输入要

求ꎮ 物种标注由昆虫学专家审核ꎬ确保标签准确性ꎮ
此外ꎬ为验证模型的鲁棒性与泛化能力ꎬ本研究

还构建了一套 ＯＰｓｅｔ 数据集ꎬ该数据集基于公开的

果园害虫数据集ꎬ并进行了调整ꎮ 数据集中包含 ４
类果园害虫图像:星天牛、日本金龟子、绿叶蝉、梨小

食心虫ꎮ 在源域数据集中ꎬ半数图像的背景被统一

涂黑以简化学习特征ꎬ其余图像则通过旋转、添加噪

声及调整亮度等方式进行增强处理ꎬ以提升模型泛

化能力ꎮ 经过上述处理的图像被划分为两部分ꎬ分
别作为训练目标域数据集与测试目标域数据集ꎮ
１.２　 ＦＣ￣ＤｒｏＮｅｔ 模型构建

本研究提出一种面向焦点区域的无监督域自适

应实蝇图像分类网络(ＦＣ￣ＤｒｏＮｅｔ)模型ꎮ 该网络以

ＲｅｓＮｅｔ５０ 为基础架构ꎬ整体结构如图 １ 所示ꎮ 首先ꎬ
利用预训练的 Ｕ￣Ｎｅｔ 模型对输入图像进行掩膜处

理ꎬ将掩膜图像与原始图像相乘ꎬ从而提取仅包含实

蝇的目标区域ꎮ 随后ꎬ网络引入交叉注意力机制ꎬ以
促进局部特征的传递ꎬ从而获取实蝇图像在水平与

垂直方向上的信息ꎮ 该机制将初始特征图像传递至

后续模块ꎬ进一步提取互补性上下文表达ꎬ最终在像

素层面建立全局依赖关系ꎮ 经注意力加权后的特征

图像与原始特征图像相乘ꎬ生成新的特征图像ꎬ使其

更关注图像中复杂背景、细微边缘结构及低对比度

特征ꎮ 此外ꎬ通过对新特征图像施加一致性约束ꎬ限
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制模型对源域数据的过拟合ꎬ从而提升在目标域上 的表现ꎬ增强模型泛化能力ꎮ

６４ＦＭ、１２８ ＦＭ、２５６ ＦＭ、１０２４ ＦＭ:对应通道数的特征图ꎻＵ１:ＲｅｓＮｅｔ５０ 提取的全局特征图像ꎻＵ′２:对掩膜图像进行下采样与最大池化得到的

区域掩膜特征ꎻＵ３:经交叉注意力机制输出的特征图像ꎮ

图 １　 ＦＣ￣ＤｒｏＮｅｔ 模型结构

Ｆｉｇ.１　 Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ＦＣ￣ＤｒｏＮｅｔ ｍｏｄｅｌ

１.２.１　 可重复使用的交叉注意力模块 　 引入可重

复使用的交叉注意力模块ꎬ用于以轻量级计算在局

部特征中建立全局图像的依赖关系[１４]ꎮ 如图 ２ 所

示ꎬ交叉注意力模块使每个像素都能与图像全局信

息建立依赖关系ꎮ 对像素特征的分析聚焦于空间维

度的上下文信息传递ꎬ而不涉及通道维度间的相互

差异ꎬ因此仅使用 １×１ 卷积核的卷积层ꎬ其作用可

等效为对不同空间位置的像素特征进行直接的线性

组合与连接操作ꎮ 特征图像 Ｈ 上的一个目标像素

点 ｎ [坐标(ｘꎬｙ)]获取特征图像Ｈ′上另一个源像素

点 ｍ [坐标(ｘ′ꎬｙ′)]的信息ꎬ这一过程可通过两步

计算实现ꎮ 首先定义从源位置(ｘ′ꎬｙ′)到目标位置

权重 Ａｉꎬｘꎬｙ的映射函数:Ａｉꎬｘꎬｙ ＝ ｆ(Ａꎬｘꎬｙꎬｘ′ꎬｙ′)ꎬ其中

Ａ 为全局关联权重张量ꎮ 当位置 Ｕ 与 ｕ 位于不同行

和不同列时ꎬ信息传递过程可表示为:
Ｈ′ｕ←[ｆ(Ａꎬｍｘꎬｎｙꎬｎｘꎬｎｙ)􀅰ｆ(Ａ′ꎬｍｘꎬｍｙꎬｍｘꎬｎｙ)＋ｆ

(Ａꎬｎｘꎬｍｙꎬｎｘꎬｎｙ)􀅰ｆ(Ａ′ꎬｍｘꎬｍｙꎬｎｘꎬｍｙ)]􀅰Ｈθ (１)

１.２.２　 掩膜处理与特征融合的改进 　 由于实蝇个

体较小ꎬ因此在注意力机制前增加掩膜预处理ꎬ以增

强模型对局部细节的捕捉能力ꎮ 具体而言ꎬ首先通

过卷积网络提取初始特征图 Ｕ１∈ＲＨ×Ｗ×Ｃꎮ 为突出显

著区域ꎬ使用 Ｕ￣Ｎｅｔ 生成掩膜图 Ｕ２ꎮ 进一步将掩膜

信息与特征图像融合后输入注意力模块ꎬ并利用原

始特征对注意力输出进行补强ꎬ以保持信息完整性ꎮ
Ｕ２计算公式如下:

Ｕ２ ＝ ｆＵ￣Ｎｅｔ(Ｘ) (２)
式中ꎬｆＵ￣Ｎｅｔ表示 Ｕ￣Ｎｅｔ 网络的前向传播过程ꎬ输

出的Ｕ２保持与输入图像具有相同的空间尺寸 Ｈ×Ｗꎬ
即 Ｕ２∈ＲＨ×Ｗꎮ

由于特征提取网络 ＲｅｓＮｅｔ５０ 通常在较低分辨

率的特征图像上进行计算ꎬ因此对掩膜图像进行下

采样处理ꎬ通过最大池化操作得到压缩后的信息图

像 Ｕ′２∈ＲＨ′×Ｗ′(Ｈ′<ＨꎬＷ′<Ｗ)ꎬ计算公式如下:
　 　 Ｕ′２( ｉ′ꎬｊ′)＝ Ｍａｘ( ｉꎬｊ)∈Ｒ( ｉ′ꎬｊ′)Ｕ２( ｉꎬｊ) (３)
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ｍ、ｎ:像素点ꎻｘ、ｙ、ｘ′、ｙ′:坐标ꎻ ｆ(Ａꎬｍｘꎬｎｙꎬｎｘꎬｎｙ)、ｆ(Ａꎬｎｘꎬｍｙꎬｎｘꎬｎｙ)、ｆ(Ａ′ꎬｍｘꎬｍｙꎬｍｘꎬｎｙ)、ｆ(Ａ′ꎬｍｘꎬｍｙꎬｎｘꎬｍｙ)分别为信息传递的过程ꎮ

图 ２　 建模全局图像依赖的图像编辑方法

Ｆｉｇ.２　 Ｉｍａｇｅ ｅｄｉｔｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｇｌｏｂａｌ ｉｍａｇｅ ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｉｅｓ

　 　 式中ꎬＵ２( ｉꎬｊ) 为原始掩膜图像Ｕ２ 在空间位置

( ｉꎬｊ)处的像素值ꎻＭａｘ 为最大池化操作ꎮ
　 　 将两个网络提取的特征图像进行融合ꎬ并通过交

叉注意力机制进一步增强特征表示ꎮ 在交叉注意力

模块中ꎬ查询向量ꎮ (Ｑ)＝ ＷＱＵ１ꎬ键向量(Ｋ)＝ ＷＫＵ１ꎬ
值向量(Ｖ)＝ ＷＶＵ１ꎮ ＷＱ、ＷＫ、ＷＶ为可学习的卷积权

重矩阵ꎮ 自注意力机制的计算过程如下:

Ａ＝ｓｏｆｔｍａｘ(Ｑ􀅰Ｋ􀅰Ｖ
　 ｄｋ

􀅰Ｕ′２) (４)

ｓｏｆｔｍａｘ 为归一化函数ꎬＵ′２ 为对掩膜图像进行

下采样与最大池化得到的区域掩膜特征ꎬ使得模型

能够聚焦掩膜所标注的显著区域ꎬ从而增强注意力

机制的目标导向性ꎮ
注意力加权输出采用残差连接方式ꎬ使得最终

得到的注意力特征图像Ｕ３同时包含交叉注意力信

息与原始特征信息ꎬ其计算公式如下:
Ｕ３ ＝Ａ＋Ｕ１ (５)
式中ꎬＡ 表示交叉注意力信息ꎬＵ１表示原始特征

信息ꎮ
尽管交叉注意力机制能够强化特定区域的特征

表达ꎬ但也可能过度抑制部分非显著区域的信息ꎮ
因此ꎬ将注意力模块输出的Ｕ３与未经注意力加权处

理的原始特征信息Ｕ１ 结合ꎬ以保留完整的全局特

征ꎬ避免重要信息损失ꎮ 最终融合为新特征图像 Ｕ:
Ｕ＝λＵ１＋(１－λ)Ｕ３ (６)
式中ꎬλ 是超参数ꎬ用于调节原始特征与注意力

增强特征在融合时的贡献比例ꎮ
１.３　 评价指标

采用精确率和 Ｆ１ 对模型性能进行了全面评

估ꎮ 精确率(Ａｃｃｕｒａｎｃｙ)和 Ｆ１ 计算公式如下:

Ａｃｃｕｒａｎｃｙ＝ ＴＰ＋ＴＮ
ＴＰ＋ＴＮ＋ＦＰ＋ＦＮ

(７)

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ

(８)

Ｒｅｃａｌｌ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ

(９)

Ｆ１＝２×Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ×Ｒｅｃａｌｌ
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＋Ｒｅｃａｌｌ

＝ ２ＴＰ
２ＴＰ＋ＦＰ＋ＦＮ

(１０)

式中ꎬＴＰ 表示模型正确预测为正类的样本数ꎬ
ＦＰ 表示模型错误预测为正类的样本数ꎬＦＮ 表示模

型错误预测为负类的样本数ꎬＴＮ 表示模型正确预测

为负类的样本数ꎮ

２　 结果与分析

２.１　 注意力机制插入位置对模型性能的影响

如图 ３ 所示ꎬ将交叉注意力机制插入 ＲｅｓＮｅｔ５０
网络不同的残差块后ꎮ 如表 １ 所示ꎬ在 ＦＤ４ｓｅｔ 数据

集上ꎬ将交叉注意力机制插入 ｌａｙｅｒ１ 残差块后ꎮ 模型

表现出更优的性能ꎮ 这主要是因为交叉注意力机制

在高分辨率特征图(如 ｌａｙｅｒ１ 残差块获得的特征图)
中能够充分利用丰富的空间细节ꎬ在大范围内捕获细

粒度信息ꎬ有利于细粒度目标的定位ꎻ而在低分辨率

特征图(如 ｌａｙｅｒ３ 残差块获得的特征图)中ꎬ由于空间

信息有限ꎬ交叉信息机制难以有效挖掘细粒度目标的

判别性特征ꎬ因此不适合作为细粒度识别的主要空间

特征来源[１５￣１６]ꎮ
２.２　 一致性约束方法对模型性能的影响

如表 ２ 所示ꎬ当参数为 １􀆰 ０ ꎬＬ１ 正则化约束的模
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型取得最佳效果ꎮ 这是因为该参数下更多不重要的

特征被压缩至零ꎬ降低了噪声干扰ꎬ增强了模型的泛

化能力ꎬ进而在测试集上表现更优ꎮ 因此将参数固定

为 １􀆰 ０ꎬ对比 Ｌ１ 正则化[１７]、余弦距离[１８] 和 Ｊｅｎｓｅｎ￣

Ｓｈａｎｎｏｎ 散度[１９]３ 种一致性约束方法ꎮ 如表 ３ 所示ꎬ
Ｌ１ 正则化约束的模型表现最佳ꎬ这主要得益于其更

强的特征稀疏化能力ꎬ能够更有效地去除冗余特征ꎮ

Ｌａｙｅｒ１、Ｌａｙｅｒ２、Ｌａｙｅｒ３、Ｌａｙｅｒ４:ＲｅｓＮｅｔ５０ 中 ４ 个位置不同的残差块ꎮ
图 ３　 注意力机制插入位置

Ｆｉｇ.３　 Ｉｎｓｅｒｔｉｏｎ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ

表 １　 注意力机制插入不同位置的模型的性能

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｍｏｄｅｌｓ ｗｉｔｈ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｉｎ￣

ｓｅｒｔｅｄ ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐｏｓｉｔｉｏｎｓ

插入位置　 　 　 　 　 精确率(％) Ｆ１(％)

Ｌａｙｅｒ１ 后 ９１.７１ ９１.６７

Ｌａｙｅｒ２ 后 ７２.７９ ７２.５８

Ｌａｙｅｒ３ 后 ７１.７７ ７１.５３

Ｌａｙｅｒ１ 后＋Ｌａｙｅｒ２ 后 ３４.９１ ３３.７２

Ｌａｙｅｒ２ 后＋Ｌａｙｅｒ３ 后 ３５.９３ ３４.３４

Ｌａｙｅｒ１ 后＋Ｌａｙｅｒ３ 后 ３９.５０ ３８.１８

Ｌａｙｅｒ１ 后＋Ｌａｙｅｒ２ 后、Ｌａｙｅｒ３ 后 ２９.９７ ２９.１７
Ｌａｙｅｒ１、Ｌａｙｅｒ２、Ｌａｙｅｒ３ 为 ＲｅｓＮｅｔ５０ 中不同位置的残差块ꎮ

表 ２　 不同参数设置的 Ｌ１ 正则化约束的模型的性能

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｍｏｄｅｌｓ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ ｂｙ Ｌ１ ｒｅｇｕｌａｒｉｚａ￣

ｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔｔｉｎｇｓ

参数量 轮次 学习率 精确率(％) Ｆ１(％)

１.０００ ２０ ０.００１ ９９.１７ ９９.０８

０.１００ ２０ ０.００１ ９９.４１ ９８.６９

０.０１０ ２０ ０.００１ ９８.４７ ９７.５７

０.００１ ２０ ０.００１ ９８.２３ ９５.８８

表 ３　 不同一致性约束方法约束的模型的性能

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｍｏｄｅｌｓ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ ｂｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｏｎ￣
ｓｉｓｔｅｎｃｙ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ

一致性约束方法　 　 轮次 学习率
精确率
(％)

Ｆ１
(％)

Ｌ１ 正则化 ２０ ０.００１ ９９.１７ ９９.０８

余弦距离 ２０ ０.００１ ９９.０６ ９８.７９

Ｊｅｎｓｅｎ￣Ｓｈａｎｎｏｎ 散度 ２０ ０.００１ ９９.４１ ９８.９０

２.３　 不同模型性能对比

将交叉注意力机制插入 ＲｅｓＮｅｔ５０ 网络的 ｌａｙｅｒ１
残差块后ꎬ并采用参数为 １.０ 的 Ｌ１ 正则化进行一致

性约束ꎬ得到 ＦＣ￣ＤｒｏＮｅｔ 模型ꎮ 如图 ４ 所示ꎬ 在

ＦＤ４ｓｅｔ 数据集上ꎬＦＣ￣ＤｒｏＮｅｔ 模型的损失函数值与

准确率均表现出稳定且良好的收敛趋势ꎮ
　 　 在 ＦＤ４ｓｅｔ 数据集上ꎬ将 ＦＣ￣ＤｒｏＮｅｔ 模型与 Ｒｅｓ￣
Ｎｅｔ５０ 模型[２０]、ＡｌｅｘＮｅｔ 模型[２１]、ＶＧＧ￣１６ 模型[２２]、
ＬｅＮｅｔ￣５ 模型[２３] 以及基于注意力机制的 ＣｏｎｖＮｅＸｔ
模型[２４]、ＭｏｂｉｌｅＶｉｔ 模型[２５]、ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔＶ２ 模型[２６]

进行对比ꎮ 如表 ４ 所示ꎬＦＣ￣ＤｒｏＮｅｔ 模型精确率为

９９􀆰 ４１％ꎬＦ１ 分数为 ９９􀆰 ２２％ꎬ优于其他模型ꎮ
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图 ４　 本研究构建的模型的损失函数值和精确率曲线

Ｆｉｇ. ４ 　 Ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｃｏｎ￣
ｓｔｒｕｃｔｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ

表 ４　 ＦＤ４ｓｅｔ 数据集上不同模型的性能

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ｏｎ ｔｈｅ ＦＤ４ｓｅｔ ｄａｔａｓｅｔ

模型　 　 　 　 精确率(％) Ｆ１(％)

ＲｅｓＮｅｔ５０ ７６.７７ ７５.９３

ＡｌｅｘＮｅｔ ７８.２３ ７７.７８

ＶＧＧ￣１６ ５８.９２ ６０.３８

ＬｅＮｅｔ￣５ ６９.５２ ７２.３４

ＣｏｎｖＮｅｘｔ ７２.１３ ７１.６４

ＭｏｂｉｌｅＶｉｔ ９９.１９ ９９.１９

ＦＣ￣ＤｒｏＮｅｔ ( 本 研 究
构建的模型)

９９.４１ ９９.２２

　 　 如表 ５ 所示ꎬ在果园虫害数据集上ꎬＦＣ￣ＤｒｏＮｅｔ
模型相精确率和 Ｆ１ 同样优于其他模型ꎮ

表 ５　 果园虫害数据集上不同模型的性能

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ｏｎ ｔｈｅ ｏｒｃｈａｒｄ ｐｅｓｔ

ｄａｔａｓｅｔ

模型　 　 　 　 　 　 精确率(％) Ｆ１(％)

ＲｅｓＮｅｔ５０ ８４.６６ ７０.７６

ＡｌｅｘＮｅｔ ８５.８０ ８５.１７

ＶＧＧ￣１６ ５４.４６ ５０.８２

ＬｅＮｅｔ￣５ ７９.０７ ７４.９１

ＣｏｎｖＮｅｘｔ ７１.３９ ５４.８７

ＭｏｂｉｌｅＶｉｔ ９８.３５ ９６.１７

ＦＣ￣ＤｒｏＮｅｔ ( 本 研 究
构建的模型)

９９.５３ ９９.３５

　 　 利用 Ｇｒａｄ￣ＣＡＭ[２７]生成最后一个特征提取层的

输出图像ꎮ 如图 ５ 所示ꎬ与原始 ＲｅｓＮｅｔ５０ 模型对

比ꎬＦＣ￣ＤｒｏＮｅｔ 模型能更准确地聚焦于关键区域ꎬ更
关注细节特征ꎮ

图 ５　 ＦＣ￣ＤｒｏＮｅｔ 模型和 ＲｅｓＮｅｔ５０ 模型性能对比

Ｆｉｇ.５　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ＦＣ￣ＤｒｏＮｅｔ ｍｏｄｅｌ
ａｎｄ ｔｈｅ ＲｅｓＮｅｔ５０ ｍｏｄｅｌ

２.４　 不同模块对 ＦＣ￣ＤｒｏＮｅｔ 性能的影响

利用消融试验对交叉注意力机制与基于 Ｕ￣Ｎｅｔ
的下采样模块的作用进行了独立评估ꎮ 如表 ６ 所

示ꎬ引入交叉注意力机制后ꎬ模型精确率和 Ｆ１ 提

升ꎬ表明该机制能更有效地识别小尺寸目标ꎻ引入

Ｕ￣ｓ 模块后ꎬ模型精确率和 Ｆ１ 提升ꎮ 同时引入交叉

注意力机制和 Ｕ￣ｓ 模块ꎬ模型整体性能提升显著ꎮ

表 ６　 不同模块对 ＦＣ￣ＤｒｏＮｅｔ 模型性能的影响

Ｔａｂｌｅ ６ 　 Ｔｈｅ ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｕｌｅｓ ｏｎ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ
ＦＣ￣ＤｒｏＮｅｔ ｍｏｄｅｌ

模型　 　 　 　 　 　 　 　 精确率(％) Ｆ１(％)

ＲｅｓＮｅｔ５０ ７６.７７ ７５.９３

ＲｅｓＮｅｔ５０＋ＣＡＡ ９１.７１ ９１.６７

ＲｅｓＮｅｔ５０＋Ｕ￣ｓ ８０.１２ ８２.６９

ＲｅｓＮｅｔ５０＋ＣＡＡ＋Ｕ￣ｓ ９９.６６ ９９.６３
ＣＡＡ:交叉注意力机制ꎻＵ￣ｓ:基于 Ｕ￣Ｎｅｔ 的下采样模块ꎮ

３　 结 论

本研究提出了一种基于焦点区域的无监督域自

适应实蝇图像分类网络(ＦＣ￣ＤｒｏＮｅｔ)模型ꎮ 该模型

首先通过预分类模块对图像进行掩膜与下采样处

理ꎬ生成信息图像并与卷积特征图像融合ꎬ接着引入

交叉注意力机制ꎬ引导局部特征传递ꎬ捕获图像在水

平与垂直方向上的信息ꎮ 此外ꎬ通过对特征图像施

加一致性约束ꎬ抑制模型对源域数据的过拟合ꎬ增强

其在目标域上的泛化能力ꎮ 为验证模型效果ꎬ构建

了包含瓜实蝇、具条实蝇、南瓜实蝇和橘小实蝇 ４ 类

１６７彭莹琼等:交叉注意力机制引导的无监督域自适应图像分类模型构建及其在细粒度实蝇识别中的应用



实蝇图像的 ＦＤ４Ｓｅｔ 数据集ꎮ 试验结果表明ꎬ ＦＣ￣
ＤｒｏＮｅｔ 模型在测试集上精确率达 ９９􀆰 ４１％ꎬＦ１ 达

９９􀆰 ２２％ꎬ均优于 ＲｅｓＮｅｔ５０ 模型、ＡｌｅｘＮｅｔ 模型、ＶＧＧ￣
１６ 模型、ＬｅＮｅｔ￣５ 模型、ＣｏｎｖＮｅｘｔ 模型、ＭｏｂｉｌｅＶｉＴ 模

型ꎮ 本研究结果为田间害虫智能识别提供了理论依

据和技术支持ꎮ
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ａｐｐｌｉｅｄ ｔｏ ｄｏｃｕｍｅｎｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ [ Ｊ] . Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥꎬ
２００２ꎬ８６(１１):２２７８￣２３２４.

[２４] ＬＩＵ Ｚꎬ ＭＡＯ Ｈꎬ ＷＵ Ｃ Ｙꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｃｏｎｖｎｅｔ ｆｏｒ ｔｈｅ ２０２０ｓ[Ｃ] / /
ＩＥＥＥ. Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ / ＣＶＦ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉ￣
ｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ. ＰｉｓｃａｔａｗａｙꎬＮＪ:ＩＥＥＥ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｏ￣
ｃｉｅｔｙꎬ２０２２.

[ ２５ ] ＭＥＨＴＡ Ｓꎬ ＲＡＳＴＥＧＡＲＩ Ｍ. Ｍｏｂｉｌｅｖｉｔ: ｌｉｇｈｔ￣ｗｅｉｇｈｔꎬ ｇｅｎｅｒａｌ￣
ｐｕｒｐｏｓｅꎬａｎｄ ｍｏｂｉｌｅ￣ｆｒｉｅｎｄｌｙ ｖｉｓｉｏｎ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ[Ｊ] . (２０２１￣１０￣０５)
[２０２５￣１０￣１５] . ｈｔｔｐｓ: / / ｄｏｉ.ｏｒｇ / １０.４８５５０ / ａｒＸｉｖ.２１１０.０２１７８.

[２６] ＴＡＮ Ｍ Ｘꎬ ＬＥ Ｑ Ｖ. Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｎｅｔｖ２: ｓｍａｌｌｅｒ ｍｏｄｅｌｓ ａｎｄ ｆａｓｔｅｒ
ｔｒａｉｎｉｎｇ[ＥＢ / ＯＬ].(２０２１￣０４￣０１)[２０２５￣１０￣１５] . ｈｔｔｐｓ: / / ｄｏｉ.ｏｒｇ /
１０.４８５５０ / ａｒＸｉｖ.２１０４.００２９８.

[２７] ＳＥＬＶＡＲＡＪＵ Ｒ Ｒꎬ ＣＯＧＳＷＥＬＬ Ｍꎬ ＤＡＳ Ａꎬ ｅｔ ａｌ. Ｇｒａｄ￣ｃａｍ:ｖｉｓ￣
ｕａｌ ｅｘｐｌａｎａｔｉｏｎｓ ｆｒｏｍ ｄｅｅｐ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｖｉａ ｇｒａｄｉｅｎｔ￣ｂａｓｅｄ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ
[Ｃ] / / ＩＥＥＥ. Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ. ＰｉｓｃａｔａｗａｙꎬＮＪ:ＩＥＥＥ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｏｃｉｅｔｙꎬ２０１７.
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