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　 　 摘要:　 针对田间自然环境下作物害虫种类多样、体积微小、姿态多变及背景复杂等因素导致的检测难题ꎬ以
及传统 Ｕ￣Ｎｅｔ 模型全局特征提取能力不足、Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型计算复杂度高等问题ꎬ本研究提出一种融合空间与通道

注意力视觉的 Ｍａｍｂａ￣ＵＮｅｔ 模型的作物害虫检测模型———ＳＣＡＦＡＶＭ￣ＵＮｅｔꎮ 该模型以 Ｕ￣Ｍａｍｂａ 模型架构为基础ꎬ
采用编码器￣解码器结构ꎬ该模型整合了主干起始模块(Ｓｔｅｍ)、残差视觉 Ｍａｍｂａ 模块(ＲＶＭ)和视觉状态空间模块

(ＶＳＳ)、空间通道注意力视觉状态空间模块(ＳＣＡＶＳＳ)、多尺度自适应特征聚合模块(ＭＳＡＦＡ)以及交叉二维扫描机

制(ＣＳ２Ｄ)ꎮ 在 ＩＰ１０２ 数据集上的试验结果表明ꎬＳＣＡＦＡＶＭ￣ＵＮｅｔ 模型的检测精度与 Ｄｉｃｅ 相似系数(ＤＳＣ)分别达

到 ７６􀆰 １２％和 ７３􀆰 １１％ꎬ并且其检测精度与训练效率整体优于 Ｕ￣Ｎｅｔ 模型、ＤＭＳＵ￣Ｎｅｔ 模型、ＭＳＲＡＬ￣ＵＮｅｔ 模型、Ｔｒａｎｓ￣
ＦＣＬ 模型、Ｓｗｉｎ￣ＵＮｅｔ 模型、Ｍａｍｂａ￣ＵＮｅｔ 模型以及 ＭＳＶ￣Ｍａｍｂａ 模型ꎮ 在害虫目标微小、触角及足部细节丰富且与

背景对比度较低的复杂场景下ꎬ该模型能够更精准地定位害虫ꎬ并保持轮廓完整性ꎬ显著减少漏检与目标残缺现

象ꎮ 本研究结果为智慧农业中田间害虫的精准监测与防治决策提供了理论依据ꎮ
关键词:　 作物害虫ꎻ Ｍａｍｂａ￣ＵＮｅｔ 模型ꎻ 视觉状态空间模块(ＶＳＳ)ꎻ 空间与通道注意力
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Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ:　 ｃｒｏｐ ｐｅｓｔｓꎻ Ｍａｍｂａ￣ＵＮｅｔ ｍｏｄｅｌꎻ ｖｉｓｕａｌ ｓｔａｔｅ ｓｐａｃｅ ｍｏｄｕｌｅ (ＶＳＳ)ꎻ ｓｐａｔｉａｌ ａｎｄ ｃｈａｎｎｅｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ

　 　 田间害虫严重威胁作物的产量与品质ꎬ及时、准
确地开展害虫检测已成为实现有效防治的关键前

提[１￣２]ꎮ 传统方式依赖人工检测效率低下ꎬ且易受主

观因素影响ꎮ 基于深度学习的检测方法ꎬ特别是

ＹＯＬＯ 模型、Ｕ￣Ｎｅｔ 模型及 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 系列模型近

年来在作物害虫检测领域得到了广泛应用[３￣５]ꎮ 为

提升对多尺度和小尺度害虫的检测能力ꎬ研究人员

在经典 ＹＯＬＯ 模型中引入注意力机制、多尺度卷积

及多尺度预测损失等策略ꎬ提出了一系列改进 ＹＯ￣
ＬＯ 模型[６￣７]ꎮ Ｕ￣Ｎｅｔ 模型凭借其独特的编码器￣解码

器结构与跳跃连接机制及其持续优化的改进模型ꎬ
在害虫图像分割与检测任务中展现出强大的潜

力[８]ꎮ 针对传统方法在农作物分类中存在遥感图

像特征提取不充分和识别精度低等问题ꎬ李安琦

等[９]提出了一种改进的 Ｕ￣Ｎｅｔ 模型ꎬ通过引入多尺

度特征融合与结构深化ꎬ有效提升了分类准确率ꎮ
然而ꎬ尽管 ＹＯＬＯ 模型与 Ｕ￣Ｎｅｔ 模型及其改进模型

在局部特征提取方面表现优异ꎬ但在捕捉长距离依

赖关系方面仍存在局限[１０]ꎮ
随着深度学习技术的发展ꎬＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型通

过其自注意力机制ꎬ动态聚焦于输入数据的重要部

分ꎬ克服了传统深度学习模型难以并行处理的问题ꎬ
有效解决了 ＹＯＬＯ 模型和 Ｕ￣Ｎｅｔ 模型在捕捉远程依

赖关系方面的局限性[１１]ꎮ 为提升图像处理性能ꎬ研
究人员提出视觉变换器(ＶｉＴｓ)ꎬ将图像视为一系列

图块ꎬ相比 ＹＯＬＯ 模型和 Ｕ￣Ｎｅｔ 模型ꎬ其在全局依赖

建模方面更具优势[１２]ꎮ Ｌｉｕ 等[１３] 提出一种基于变

换器的特征表示补偿与注意力机制相结合的端到端

害虫检测方法ꎬ通过减少特征信息损失ꎬ在不增加计

算量的前提下显著提升了检测性能ꎮ Ｃａｏ 等[１４] 将

Ｕ￣Ｎｅｔ 模型与变换器结合ꎬ提出混合深度学习模型

Ｓｗｉｎ￣ＵＮｅｔꎬ在图像分割任务中取得了良好效果ꎮ 尽

管变换器与 ＶｉＴｓ 能有效捕获全局依赖ꎬ并在多个视

觉任务中表现优异ꎬ但其二次计算复杂度限制了其

在高分辨率和实时图像检测中的应用[１５￣１６]ꎮ
近期研究结果表明ꎬ以 Ｍａｍｂａ 为代表的状态空

间模型(ＳＳＭ)不仅能够高效建模长距离依赖ꎬ还具

备线性计算复杂度ꎬ克服了 ＹＯＬＯ 模型与 Ｕ￣Ｎｅｔ 模
型在远程依赖建模方面的不足ꎬ同时规避了变换器

的二次复杂度问题[１７]ꎮ 视觉 Ｍａｍｂａ(ＶＭａｍｂａ)通

过将状态空间模型与注意力机制相结合ꎬ衍生出

Ｍａｍｂａ￣ＵＮｅｔ 和 ＶＭ￣ＵＮｅｔ 等改进模型[１８￣１９]ꎮ Ｓｗｉｎ￣
ＵＭａｍｂａ 模型和 ＬｉｇｈｔＭ￣ＵＮｅｔ 模型作为 Ｍａｍｂａ￣ＵＮｅｔ
模型 的 改 进 模 型ꎬ 在 医 学 图 像 分 割 中 表 现 突

出[２０￣２１]ꎮ ＩｎｓｅｃｔＭａｍｂａ 模型是一种基于 Ｍａｍｂａ 架构

的害虫分类模型ꎬ融合了状态空间模型(ＳＳＭ)、卷积

神经网络(ＣＮＮ)、多头自注意力机制(ＭＳＡ)与多层

感知器(ＭＬＰ)ꎬ在多个害虫图像数据集上取得了优

异性能ꎬ但其仍依赖于大规模标注数据ꎬ且计算成本

较高[２２]ꎮ ＭＳＶ￣Ｍａｍｂａ 模型则结合了 Ｓｗｉｎ￣Ｍａｍｂａ
模块与层次化特征融合机制ꎬ显著提升了复杂图像

的分割性能[２３]ꎮ 为此ꎬ本研究拟提出一种融合空间

与通道注意力的视觉 Ｍａｍｂａ￣ＵＮｅｔ 模型ꎬ用于大田

作物害虫检测ꎬ并在作物害虫数据集上验证其有效

性与可行性ꎬ以期为复杂背景下的作物害虫智能监

测提供一种高效解决方案ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 数据集构建

如图 １Ａ 所示ꎬ本研究选用 ＩＰ１０２ 害虫图像数据

集( ｈｔｔｐｓ: / / ｇｉｔｈｕｂ. ｃｏｍ / ｘｐｗｕ９５ / ＩＰ１０２) 中玉米、水

稻、杧果、小麦、柑橘、葡萄、甜菜、苜蓿 ８ 种作物的

１０２ 种害虫图像ꎬ共７５ ０００幅ꎮ
该数据集中的害虫图像分布不平衡ꎬ水稻蓟马

害虫图像和纵卷叶螟害虫图像分别为 １７３ 幅和

１ １１５幅ꎮ 如图 １Ｂ 所示ꎬ为了克服害虫图像类别的

不平衡和提高模型的泛化能力ꎬ通过随机移动、缩
放、旋转、裁剪、倒转、镜像等变换扩充图像子集ꎮ
１.２　 ＳＣＡＦＡＶＭ￣ＵＮｅｔ 模型构建

１.２.１　 ＶＭ￣ＵＮｅｔ 模型构建 　 ＶＭ￣ＵＮｅｔ 模型结合了

Ｕ￣Ｎｅｔ 模型、ＶＭａｍｂａ 模型和 Ｍａｍｂａ￣ＵＮｅｔ 模型的设

计理念ꎬ其架构如图 ２ 所示ꎮ 对于输入大小为Ｈ×
Ｗ×３(Ｈ:图像高度ꎬＷ:图像宽度)的二维图像ꎬ首先

将其划分为 １６ 个 Ｈ / ４×Ｗ / ４ 的图像块(Ｐａｔｃｈ)ꎬ并重
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图 １　 ＩＰ１０２ 数据集中害虫图像

Ｆｉｇ.１　 Ｐｅｓｔ ｉｍａｇｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ＩＰ１０２ ｄａｔａｓｅｔ

塑为 １６ 个一维序列ꎬ随后通过线性嵌入层将特征维

度调整为 Ｃ(通道数)ꎬ作为编码器的初始输入ꎮ 编

码器由多个视觉状态空间模块(ＶＳＳ ｍｏｄｕｌｅ)和块合

并层模块交替构成ꎬ其中块合并层模块负责降采样

和维度扩展ꎬ视觉状态空间模块则用于学习分层特

征表示ꎮ 经过 ４ 个阶段的编码后ꎬ各层输出特征图

的分辨率依次为 Ｈ / ４ ×Ｗ / ４ ×Ｃ、Ｈ / ８ ×Ｗ / ８ × ２Ｃ、Ｈ /
１６×Ｗ / １６×４Ｃ 和 Ｈ / ３２×Ｗ / ３２×８Ｃꎮ 解码器采用对称

结构ꎬ由视觉状态空间模块和块扩展层组成ꎬ通过逐

步上采样恢复特征图分辨率ꎬ并通过跳跃连接融合

编码器对应层的特征ꎮ 最终ꎬ经线性映射层输出检

测到的害虫ꎮ
１.２.２ 　 ＳＣＡＦＡＶＭ￣ＵＮｅｔ 模型构建 　 害虫目标尺度

小、姿态多变ꎬ且常伴随光照变化、遮挡等ꎬ这些因素

会干扰模型检测ꎮ 并且害虫的细小部位(如触角、
腿)及特定纹理特征ꎬ极易被传统卷积神经网络丢

失ꎮ 为了提升模型复杂田间环境下多尺度害虫的检

测性能ꎬ本研究在 ＶＭ￣ＵＮｅｔ 模型基础上进行改进ꎬ
得到 ＳＣＡＦＡＶＭ￣ＵＮｅｔ 模型ꎮ 如图 ３ 所示ꎬ ＳＣＡＦ￣
ＡＶＭ￣ＵＮｅｔ 模型融合了残差网络、空洞卷积、多尺度

卷积与 ＶＭａｍｂａ 模型的优势ꎬ其整体架构包括主干

起始模块(Ｓｔｅｍ)、４ 个块合并层模块、４ 个残差视觉

Ｍａｍｂａ 模块(ＲＶＭ)、４ 个空间通道注意力视觉状态

空间模块(ＳＣＡＶＳＳ)、１ 个多尺度自适应特征聚合模

块(ＭＳＡＦＡ)及上采样模块ꎮ
１.２.２. １ 　 主干起始模块 ( Ｓｔｅｍ) 　 在 ＳＣＡＦＡＶＭ￣
ＵＮｅｔ 模型中ꎬ对于大小为Ｈ×Ｗ×３ 的作物害虫输入

图像ꎬ首先通过主干起始模块( Ｓｔｅｍ)进行特征嵌

入ꎬ该模块通过一系列卷积运算逐步降低空间分

辨率并增加通道维度ꎬ实现图像的嵌入ꎬ从而有效

保留重要的空间信息ꎮ Ｓｔｅｍ 模块由 ５ 个卷积层、
残差连接、归一化层和激活函数构成ꎬ其目的是将

原始输入图像转换为适合 Ｍａｍｂａ 模块处理的特

征ꎬ具体过程如下:
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ＶＳＳ:视觉状态空间模块ꎻＷ:图像宽度ꎻＨ:图像高度ꎻＣ:通道数ꎮ
图 ２　 ＶＭ￣ＵＮｅｔ 模型架构

Ｆｉｇ.２　 ＶＭ￣ＵＮｅｔ ｍｏｄｅｌ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ

图 ３　 ＳＣＡＦＡＶＭ￣ＵＮｅｔ 模型架构

Ｆｉｇ.３　 ＳＣＡＦＡＶＭ￣ＵＮｅｔ ｍｏｄｅｌ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ
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　 　 ｘ０ ＝ＦＣｏｎｖ３{ＦＣｏｎｖ２[ＦＣｏｎｖ１( Ｉｉｎ)⊕ＦＣｏｎｖ１( Ｉｉｎ)]} (１)
式中ꎬＩｉｎ为输入图像ꎻＦＣｏｎｖ１、ＦＣｏｎｖ２、ＦＣｏｎｖ３为卷积ꎮ

１.２.２.２　 残差视觉 Ｍａｍｂａ 模块(ＲＶＭ) 　 为实现下

采样ꎬ采用 ４ 个合并模块进行特征学习ꎮ 各层级输

出的特征图分辨率依次变为 Ｈ / ４×Ｗ / ４×９６、Ｈ / ８×Ｗ /
８×１９２、Ｈ / １６×Ｗ / １６×３８４ 和 Ｈ / ３２×Ｗ / ３２×７６８ꎮ 这些

模块通过整合相邻 ２×２ 图像块的特征ꎬ并经过线性

投影实现下采样ꎬ从而将空间分辨率从 Ｈ×Ｗ 降低至

Ｈ / ２×Ｗ / ２ꎬ同时通道数由 Ｃ 增至 ２Ｃꎮ
解码器与编码器对称ꎬ采用全连接层和上采样

操作逐步恢复特征图分辨率ꎬ最终通过预测分类器

完成害虫检测任务ꎮ 相较于传统卷积和下采样方

法ꎬ合并残差视觉 Ｍａｍｂａ 模块(ＲＶＭ)不仅提升了

作物害虫检测的精度ꎬ也显著降低了计算复杂度ꎮ
ＲＶＭ 模块结构如图 ４(Ａ)所示ꎬ其内部集成了 ＶＳＳ
模块ꎮ

在 ＲＶＭ 模块中ꎬＳＳＭ 模块通过交叉扫描模块

(ＣＳＭ)实现从输入 ｘ ｔ到输出 ｙ ｔ的映射ꎬ其过程如

下:
ｘｔ＋１ ＝Ａ􀅰ｘｔ＋Ｂ􀅰ｕｔ＋ｗ ｔ (２)
式中ꎬｘｔ 为 ｔ 时刻的模型状态ꎻｕｔ 为控制输入ꎻ

ｗ ｔ 为过程噪声和状态转移的不确定性ꎻＡ 为状态矩

阵ꎻＢ 为投影参数ꎮ
ｔ 时刻的观测值 ｙｔ 计算公式如下:
ｙｔ ＝Ｄ􀅰ｘｔ＋Ｅ􀅰ｕｔ＋ｖｔ (３)
式中ꎬｖｔ 为观测噪声ꎬ用于表征模型预测的观测

值与实际观测值之间的差异ꎮ
公式(２)和(３)中的矩阵 Ａ、Ｄ 和 Ｅ 共同建立了

状态变量与观测值之间的映射关系ꎮ 交叉扫描模块

(ＣＳＭ)通过从右下、左上、右上和左下 ４ 个方向对像

素进行扫描与集成ꎬ实现了对整个空间域的遍历ꎬ其
计算复杂度为线性阶 Ｏ(Ｎ)ꎮ 通过这种遍历机制ꎬ
任意非因果视觉图像被转换为有序的块序列ꎬ过程

如下:
ＣＳＭ(Ｖ) ＝ Ｏｒｄｅｒ[Ｔｒａｖｅｒｓｅ(Ｖ)] (４)
式中ꎬＶ 为视觉特征输入ꎻＴｒａｖｅｒｓｅ 为 ＣＳＭ 模块

所执行的遍历操作ꎮ
为进一步提升 ＳＳＭ 模块对图像深层语义特征

的提取能力ꎬ引入了 ＲＶＭ 模块ꎮ ＲＶＭ 模块通过引

入残差连接与可调因子ꎬ在不增加额外参数和计

算负担的前提下ꎬ增强了 ＳＳＭ 模块在远程空间依

赖关系建模方面的性能ꎮ 对于输入的深度特征

Ｆ ｌ
ｉｎꎬＲＶＭ 模块首先执行层归一化操作ꎬ随后利用

ＶＳＳ 模块捕获图像中的远程空间依赖关系ꎮ 最后ꎬ
通过残差连接引入一个调整因子 ｓ 以优化模型性

能ꎬ过程如下:
Ｆ ｌ ＝ＶＳＳＭ[ＬａｙｅｒＮｏｒｍ(Ｆ ｌ

ｉｎ)]＋ｓＦ ｌ
ｉｎ (５)

式中ꎬＬａｙｅｒＮｏｒｍ 为层归一化操作ꎬｓ 为调整因

子ꎬ默认值为 ０.００１ꎮ 在完成上述特征增强后ꎬ通过

映射层将所得特征进一步转化为深层次特征ꎬ过程

如下:
Ｆ ｌ

ｏｕｔ ＝Ｐｒｏｊ[ＬａｙｅｒＮｏｒｍ(Ｆ ｌ)] (６)
式中ꎬＰｒｏｊ 为线性映射操作ꎮ
ＶＳＳ 模块用于对远程空间依赖关系进行建模ꎬ

其处理流程如下:给定输入特征 Ｇ ｌ
ｉｎꎬＶＳＳ 模块将其

分别引入两个并行的处理分支ꎮ 在第 １ 个分支中ꎬ
特征首先通过 １ 个线性层进行通道扩展ꎬ随后依次

经过深度可分离卷积(ＤＷＣｏｎｖ)模块、ＳｉＬＵ 激活函

数、ＳＳＭ 模块以及层归一化(ＬａｙｅｒＮｏｒｍ)操作ꎮ 在第

２ 个分支中ꎬ特征先通过一个线性层进行通道扩展ꎬ
然后应用 ＳｉＬＵ 函数激活ꎮ 最后ꎬ ＶＳＳ 模块通过

Ｈａｄａｍａｒｄ 乘积操作融合两个分支的输出特征ꎮ 融

合后的特征经过一个线性层将通道数投影回原始维

度 Ｃꎬ最终得到与输入特征具有相同空间尺寸和通

道数的输出ꎮ 过程如下:
Ｇ１ ＝ＬａｙｅｒＮｏｒｍ{ＳＳＭ[ＳｉＬＵ(ＤＷＣｏｎｖ(ｌｉｎｅａｒ(Ｇｌ)))]}

Ｇ２ ＝ＳｉＬＵ[Ｌｉｎｅａｒ(Ｇｌ)]

Ｇｏｕｔ ＝Ｌｉｎｅａｒ(ＧＬ⊗Ｇ２)

(７)

　 　 式中ꎬ⊗为 Ｈａｄａｍａｒｄ 乘操作ꎮ
ＶＳＳ 模块中的缩放因子主要用于特征归一化ꎬ

通过对 ＳＳＭ 模块输出特征进行动态缩放ꎬ有效缓解

梯度爆炸或消失等问题ꎬ提升特征稳定性ꎮ 该机制

具备通道或空间维度的自适应调整能力ꎬ有助于抑

制无关区域响应ꎬ增强关键特征表达ꎮ
１.２. ２. ３ 　 空间通道注意力视觉状态空间模块

(ＳＣＡＶＳＳ) 　 空间通道注意力视觉状态空间模块

(ＳＣＡＶＳＳ)是一种嵌入空间与通道注意力机制并

引入跳跃连接的改进 ＶＳＳ 模块ꎬ其可以在融合编

码器的多尺度特征与解码器的上采样特征ꎬ减少

空间信息丢失ꎮ 如图 ４(Ｂ)所示ꎬＳＣＡＶＳＳ 模块结

构由 １ 个 ＶＳＳ 模块、１ 个层归一化( ＬａｙｅｒＮｏｒｍ)、１
个卷积层、２ 个并行的全局平均池化与全局最大池

化操作以及 ２ 个残差连接组成ꎮ 该模块的处理流

程如下:
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ＦＶＳＳ ＝ＶＳＳ(Ｆｃ
ｉ)

ＦＶＳＳ
ＬＮ ＝Ｃｏｎｖ[ＬａｙｅｒＮｏｒｍ(ＦＶＳＳ)]

ＦＣＡＶＳＳ ＝Ｓｉｇｍｏｉｄ[Ａｖｇ(ＦＶＳＳ
ＬＮ )ꎬＭａｘ(ＦＶＳＳ

ＬＮ )]⊗ＦＶＳＳ
ＬＮ ＋ＦＶＳＳ

(８)

　 　 式中ꎬＦｃ
ｉ 和 ＦＣＡＶＳＳ 分别为模型的输入和输出ꎬ

ＶＳＳ(􀅰)为 ＶＳＳ 操作ꎬＳｉｇｍｏｉｄ 为激活函数ꎮ
与标准跳跃连接不同ꎬＳＣＡＶＳＳ 能够自适应地

选择信息通道表示ꎬ有效缩小多尺度编码器特征

与解码器特征之间的语义差距ꎮ 这种选择性注意

机制对于保留在降采样过程中易丢失的精细空间

细节至关重要ꎮ 其中ꎬＶＳＳ 模块负责增强远程依赖

关系建模与全局上下文信息提取ꎬ而全局平均池

化与全局最大池化操作则共同捕获丰富的语义表

示ꎮ
１.２.２.４　 多尺度自适应特征聚合模块(ＭＳＡＦＡ)
　 为了增强模型在不同空间尺度下提取各类缺

陷特征的能力ꎬ在瓶颈层引入了多尺度自适应特

征聚合模块(ＭＳＡＦＡ) ꎮ 其结构如图 ４( Ｃ)所示ꎬ
由通道注意力( ＣＡ)分支、空间注意力( ＳＡ)分支

及残差连接 ３ 个并行支路组成ꎮ 在空间注意力

分支中ꎬ依次经过 １× １ 卷积、空洞多尺度卷积

Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ模块(空洞率分别设置为 １、２ 和 ３) 、最
大池化、残差连接、７× ７ 卷积及 Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函

数ꎮ 在通道注意力分支中ꎬ输入特征图依次经过

全局平均池化、两个１×１ 卷积及 ＲｅＬＵ 激活函数ꎮ
两分支的输出特征先通过逐元素相乘进行融合ꎬ
再与 残 差 连 接 相 加ꎬ 最 终 得 到 输 出 特 征 图ꎮ
ＭＳＡＦＡ 的前向传播过程如下:

Ｆｏｕｔ ＝Ｃｏｎｖ１×１(ＦＳｐａｔｉａｌ⊕ＦＣｈａｎｎｅｌ)⊕ＦＤｉｌ

ＦＭＳＳＡ＝Ｓｉｇｍｏｉｄ{Ｃｏｎｖ７×７[Ｍａｘｐｏｏｌ(ＦＤｉｌ)]⊗ＦＤｉｌ

ＦＣｈａｎｎｅｌ ＝Ｃｏｎｖ１×１{ＲｅＬＵ[Ｃｏｎｖ１×１(Ａｖｇ(ＦＤｉｌ))]}

ＦＤｉｌ ＝Ｃｏｎｖ３×３
ｒ＝１(Ｆｉｎ)⊕Ｃｏｎｖ５×５

ｒ＝２(Ｆｉｎ)⊕Ｃｏｎｖ７×７
ｒ＝３(Ｆｉｎ)

(９)

式中ꎬＦ ｉｎ和 Ｆｏｕｔ分别为模型的输入和输出ꎻＦＤｉｌ

为空洞多尺度卷积 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ 模块的输出ꎻ⊕和⊗分

别为逐元素加法和 Ｈａｄａｍａｒｄ 乘法ꎻ Ａｖｇ (􀅰) 和

Ｍａｘｐｏｏｌ(􀅰)分别为全局平均池化与最大池化操作ꎻ
Ｓｉｇｍｏｉｄ(􀅰)和 ＲｅＬＵ(􀅰)为激活函数ꎬ用于生成选择

性强调信息区域的注意力图ꎮ
在 ＭＳＡＦＡ 模块处理流程中ꎬ通道注意力分支

首先通过全局平均池化将特征压缩为Ｃ１×１×１ꎬ随后

经１×１ 卷积与 ＲｅＬＵ 激活生成通道注意力特征图ꎬ
并将其扩展至与输入特征相同的空间维度ꎻ该注意

力特征图与空间注意力分支输出的特征图进行逐元

素相乘融合ꎬ最后通过１×１ 卷积将融合后的特征图

投影回原始通道维度ꎬ生成多尺度双注意力输出特

征 Ｆｏｕｔꎮ
１.２.２.５　 交叉二维扫描机制(ＣＳ２Ｄ) 　 ＲＶＭ 模块引

入交叉二位扫描机制(ＣＳ２Ｄ)替代 ＶＳＳ 模块中的二

位选择性扫描机制(ＳＳ２Ｄ)ꎬ其结构如图 ４(Ｄ)所示ꎮ
输入特征经扫描扩展后ꎬ在水平、垂直、对角线及反

对角线 ４ 个方向上进行交叉扫描与平铺ꎬ将二维特

征图展开为多方向的一维序列ꎻ各序列通过 Ｓ６ 模块

进行选择性状态空间建模(ｈｔ ＝ Ａ
—
ｈｔ－１ ＋Ｂ

—
ｘｔꎬｙｔ ＝ Ｃｈｔ ＋

Ｄｘｔ)ꎬ经扫描合并后重新映射回二维空间ꎬ输出增强

特征ꎮ 该机制通过多维度扫描ꎬ有效弥补了 ＳＳ２Ｄ
十字扫描在对角方向上信息覆盖不足的缺陷ꎮ
１.３　 模型训练

在训练阶段ꎬ采用二值交叉熵作为损失函数ꎮ
Ｐｒｅｉ表示第 ｉ 个模型预测的图像ꎬＧＴｉ表示第 ｉ 个图像

的标注信息ꎬ则二值交叉熵损失函数可定义为:

Ｌｏｓｓ(ＰｒｅｉꎬＧＴｉ ) ＝ －∑
Ｗ

ｉ＝１
∑
Ｈ

ｊ＝１
(ＧＴｉꎬｊ 􀅰ｌｇＰｒｅｉꎬｊ ) ＋(１－

ＧＴｉꎬｊ)ｌｇ(１－Ｐｒｅｉꎬｊ) (１０)
式中ꎬＧＴｉꎬｊ为坐标( ｉꎬ ｊ)处的真实像素值ꎻＰｒｅｉꎬｊ

为模型预测图像在坐标( ｉꎬｊ)处的预测像素值ꎻＷ 和

Ｈ 分别为图像的宽度和高度ꎮ
１.４　 评价指标

在 ＩＰ１０２ 数据集上ꎬ将 ＳＣＡＦＡＶＭ￣ＵＮｅｔ 模型与

基线模型 Ｕ￣Ｎｅｔ 以及 ６ 种当前主流模型进行对比ꎬ
包 括 ＤＭＡＵ￣Ｎｅｔ 模 型[３]、 ＭＳＲＡＬ￣ＵＮｅｔ 模 型[８]、
ＴｒａｎｓＦＣＬ 模型[１３]、Ｓｗｉｎ￣ＵＮｅｔ 模型[１４]、Ｍａｍｂａ￣ＵＮｅｔ
模型[１９]和 ＭＳＶ￣Ｍａｍｂａ 模型[２３]ꎮ

Ｄｉｃｅ 相似系数(ＤＳＣ)在评估不平衡数据集上的

模型性能方面具有显著优势ꎬ因此本研究同时采用

精度和 Ｄｉｃｅ 相似系数 (ＤＳＣ) 作为作物害虫检测

(ＣＰＤ) 任务的评价指标ꎮ 精度和 Ｄｉｃｅ 相似系数

(ＤＳＣ)计算公式如下:

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＰ
×１００％ (１１)

　 　 ＤＳＣ＝
２×ＴＰ

２×ＴＰ＋ＦＰ＋ＦＮ
×１００％ (１２)

式中ꎬＴＰ 为检测到的害虫区域与真实害虫区域

重叠的部分ꎬＦＮ 为检测结果中被误判为正常的害虫

区域ꎬＦＰ 为检测结果中被误判的害虫正常区域ꎮ
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ＤＷＣｏｎｖ:深度可分离卷积ꎻＦｉｎ和 Ｆｏｕｔ分别为模型的输入和输出ꎻＡ、Ｂ、Ｃ、Ｄ 为权值矩阵ꎻＷ:图像宽度ꎻＨ:图像高度ꎻＣ:通道数ꎮ ＳＣＡＶＳＳ:空

间通道注意力视觉状态空间模块ꎻＲＶＭ:残差视觉 Ｍａｍｂａ 模块ꎻＶＳＳ:视觉状态空间模块ꎻＭＳＡＦＡ:多尺度自适应特征聚合模块ꎻＣＳ２Ｄ:交叉

二维扫描机制ꎻＳＳ２Ｄ:二位选择性扫描机制ꎮ
图 ４　 ＳＣＡＦＡＶＭ￣ＵＮｅｔ 模型主要模块的结构

Ｆｉｇ.４　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｍａｉｎ ｍｏｄｕｌｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ＳＣＡＦＡＶＭ￣ＵＮｅｔ ｍｏｄｅｌ
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１.５　 试验环境和参数设置

随机设置 ＳＣＡＦＡＶＭ￣ＵＮｅｔ 的超参数值ꎮ 试验

环境为:Ｗｉｎｄｏｗｓ １０ 操作系统ꎬＩｎｔｅｌ Ｘｅｏｎ Ｅ５￣２６６７
ｖ３ ＠ ３.２０ ＧＨｚ ＣＰＵꎬＮＶＩＤＩＡ Ｑｕａｄｒｏ Ｍ４０００ ＧＰＵꎬ
Ｐｙｔｈｏｎ ３.８.８ꎬＰｙＴｏｒｃｈ １.１０ꎬＣＵＤＡ １１.３ꎮ

鉴于害虫目标在图像中通常仅占很小区域ꎬ模
型训练采用交叉熵损失函数结合 ＳＧＤ 优化器ꎬ直至

损失函数收敛ꎮ 统一超参数设置如下:初始学习率

０􀆰 ００１ꎬ批量大小 １５ꎬ动量 ０􀆰 ５ꎬ权重衰减０.０００ １ꎬ迭
代次数３ ０００ꎮ 所有对比模型均采用相同策略进行

训练ꎬ在 ＩＰ１０２ 数据集的作物害虫子集上ꎬ利用 ５ 折

交叉验证对模型超参数进行微调ꎮ

２　 结果与分析

２.１　 ＳＣＡＦＡＶＭ￣ＵＮｅｔ 模型害虫检测性能

采用 １０ 折交叉验证策略对 ＳＣＡＦＡＶＭ￣ＵＮｅｔ 模
型、Ｕ￣Ｎｅｔ 模型、ＤＭＳＵ￣Ｎｅｔ 模型[３]、ＭＳＲＡＬ￣ＵＮｅｔ 模
型[８]、ＴｒａｎｓＦＣＬ 模型[１３]、 Ｓｗｉｎ￣ＵＮｅｔ 模型[１４]、Ｍａｍ￣
ｂａ￣ＵＮｅｔ 模型[１９] 和 ＭＳＶ￣Ｍａｍｂａ 模型[２３] 进行训练ꎬ
并选取第 ３ ０００ 次迭代的模型进行害虫检测ꎮ 如图

５ 所示ꎬ简单场景下ꎬ所有模型均能有效定位害虫ꎬ
但 ＳＣＡＦＡＶＭ￣ＵＮｅｔ 的检测效果最佳ꎬ不仅完整保留

了害虫的主体边缘ꎬ其触角、头部、足部等细微结构

也清晰可辨ꎬＭＳＶ￣Ｍａｍｂａ 模型的检测效果次之ꎮ

Ａ:Ｕ￣Ｎｅｔ 模型ꎻＢ:ＤＭＳＵ￣Ｎｅｔ 模型ꎻＣ:ＭＳＲＡＬ￣ＵＮｅｔ 模型ꎻＤ:ＴｒａｎｓＦＣＬ 模型ꎻＥ:Ｓｗｉｎ￣ＵＮｅｔ 模型ꎻＦ:Ｍａｍｂａ￣ＵＮｅｔ 模型ꎻＧ:ＭＳＶ￣Ｍａｍｂａ 模型ꎻ
Ｈ:ＳＣＡＦＡＶＭ￣ＵＮｅｔ 模型ꎮ

图 ５　 简单场景下不同模型的害虫检测效果

Ｆｉｇ.５　 Ｐｅｓｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ｉｎ ｓｉｍｐｌｅ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ

　 　 为进一步验证 ＳＣＡＦＡＶＭ￣ＵＮｅｔ 模型的有效性与

泛化能力ꎬ选取 ４ 幅复杂场景下的害虫图像进行测

试ꎬ如图 ６ 所示ꎮ 原始图像目标尺度不一、图像模糊、
背景杂乱、害虫与背景对比度低ꎮ 尤其后两幅图像中

存在大量微小害虫ꎬ传统分割与检测算法难以有效处

理此类复杂场景ꎮ 对比结果表明ꎬＳＣＡＦＡＶＭ￣ＵＮｅｔ 模
型的检测精度最高ꎬ不仅能准确维持害虫的边界完整

性ꎬ还能清晰呈现触角及微小害虫足部等复杂结构ꎮ
相比之下ꎬＵ￣Ｎｅｔ 模型和 ＤＭＳＵ￣Ｎｅｔ 模型检测到的小

害虫形态残缺ꎬ部分细节特征丢失ꎮ
　 　 如表 １ 所示ꎬＳＣＡＦＡＶＭ￣ＵＮｅｔ 模型的检测精度

和 ＤＳＣ 最高ꎬ分别为 ７６􀆰 １２％和 ７３􀆰 １１％ꎬ但其训练

时间略长于 Ｍａｍｂａ￣ＵＮｅｔ 模型和 ＭＳＶ￣Ｍａｍｂａ 模型ꎮ
Ｕ￣Ｎｅｔ 模型的检测精度和 ＤＳＣ 最低ꎬ主要原因是

Ｕ￣Ｎｅｔ模型存在最大池化ꎬ导致该模型对害虫的检测

和定位不准确ꎮ ＴｒａｎｓＦＣＬ 模型和 Ｓｗｉｎ￣ＵＮｅｔ 模型的

训练时间最长ꎬ原因是 ＴｒａｎｓＦＣＬ 模型和 Ｓｗｉｎ￣ＵＮｅｔ
模型中的骨干网络 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型的计算复杂度

为二次增长ꎮ
２.２　 消融试验结果

ＳＣＡＦＡＶＭ￣ＵＮｅｔ 模型与 Ｍａｍｂａ￣ＵＮｅｔ 模型相

比ꎬＳＣＡＦＡＶＭ￣ＵＮｅｔ 的主要改进包括:引入空洞多尺

度卷积 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ 模块和 ＲＶＭ 模块ꎬ采用 ＣＳ２Ｄ 扫描

方式ꎬ使用 ＳＣＡＶＳＳ 模块替代跳跃连接ꎬ并在瓶颈层
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增加 ＭＳＡＦＡ 模块ꎬ而 Ｍａｍｂａ￣ＵＮｅｔ 模型的瓶颈层由

两个 ＶＳＳ 模块组成ꎬ扫描方式为 ＳＳ２Ｄꎮ 图 ７ 和表 ２
所示ꎬＭＳＡＦＡ 模块和 ＳＣＡＶＳＳ 模块能够极大增加模

型的精度ꎬ但训练时间略有增加ꎮ

Ａ:Ｕ￣Ｎｅｔ 模型ꎻＢ:ＤＭＳＵ￣Ｎｅｔ 模型ꎻＣ:ＭＳＲＡＬ￣ＵＮｅｔ 模型ꎻＤ:ＴｒａｎｓＦＣＬ 模型ꎻＥ:Ｓｗｉｎ￣ＵＮｅｔ 模型ꎻＦ:Ｍａｍｂａ￣ＵＮｅｔ 模型ꎻＧ:ＭＳＶ￣Ｍａｍｂａ 模型ꎻ
Ｈ:ＳＣＡＦＡＶＭ￣ＵＮｅｔ 模型ꎮ

图 ６　 复杂场景下不同模型的害虫检测效果

Ｆｉｇ.６　 Ｐｅｓｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ｉｎ ｃｏｍｐｌｅｘ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ

表 １　 不同模型的性能

Ｔａｂｌｅ １　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

模型　 　 　 　 精度
(％)

ＤＳＣ
(％)

训练时间
(ｈ)

Ｕ￣Ｎｅｔ ６２.４７ ６０.１５ １１.０７

ＤＭＳＵ￣Ｎｅｔ ６７.１６ ６２.４２ １１.１６

ＭＳＲＡＬ￣ＵＮｅｔ ６９.４４ ６３.３０ １０.２８

ＴｒａｎｓＦＣＬ ７１.０８ ６３.１１ １２.１０

Ｓｗｉｎ￣ＵＮｅｔ ７１.８３ ６７.５３ １２.２５

Ｍａｍｂａ￣ＵＮｅｔ ７３.０６ ７１.４４ ６.８５

ＭＳＶ￣Ｍａｍｂａ ７４.１３ ７０.２６ ７.１１

ＳＣＡＦＡＶＭ￣ＵＮｅｔ ７６.１２ ７３.１１ ７.２４

ＤＳＣ:Ｄｉｃｅ 相似系数ꎮ

３　 讨论与结论

ＳＣＡＦＡＶＭ￣ＵＮｅｔ 模型是一种基于 Ｕ￣Ｍａｍｂａ 模

型架构的改进型害虫检测模型ꎮ Ｕ￣Ｍａｍｂａ 模型结

合了 Ｕ￣Ｎｅｔ 模型的编码器￣解码器结构与 Ｍａｍｂａ 的

状态空间模型ꎬ在生物医学影像分割中表现出色ꎬ能
够有效克服传统 Ｕ￣Ｎｅｔ 模型局部感受野有限及

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型计算复杂度过高的问题ꎬ同时建立

长距离依赖关系ꎮ 本研究将其引入农业害虫检测领

域ꎬ构建了 ＳＣＡＦＡＶＭ￣ＵＮｅｔ 模型ꎬ该模型整合了主

干起始模块(Ｓｔｅｍ)、残差视觉 Ｍａｍｂａ 模块(ＲＶＭ)、
空间通道注意力视觉状态空间模块( ＳＣＡＶＳＳ)、多
尺度自适应特征聚合模块(ＭＳＡＦＡ)以及交叉二维

扫描机制(ＣＳ２Ｄ)ꎮ
　 　 ＳＣＡＦＡＶＭ￣ＵＮｅｔ 模型中多个模块的协同作用显

著提升了整体性能:空洞多尺度卷积 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ 模块

的多尺度特征提取策略能够有效识别害虫尺寸的多

样性ꎬ其优于 Ｍａｍｂａ￣ＵＮｅｔ 模型的简单图像块划分

策略ꎻ在原始 ＶＳＳ 模块的基础上ꎬＲＶＭ 模块增强了

深度语义特征的提取能力ꎻＳｔｅｍ 模块与交叉二维扫

描机制(ＣＳ２Ｄ)能够有效提升模型检测精度ꎻ瓶颈层

的 ＭＳＡＦＡ 模块与 ＲＶＭ 模块进一步优化了分割精

度ꎮ 在 ＩＰ１０２ 数据集上进行试验ꎬ结果表明ꎬＳＣＡＦ￣
ＡＶＭ￣ＵＮｅｔ 模型在检测精度与训练效率上整体优于

Ｕ￣Ｎｅｔ 模 型、 ＤＭＳＵ￣Ｎｅｔ 模 型、 Ｓｗｉｎ￣ＵＮｅｔ 模 型 及

Ｍａｍｂａ￣ＵＮｅｔ 模型等ꎮ 特别是在害虫目标微小、触角

及足部等细节丰富、且与背景对比度较低的复杂场

景下ꎬＳＣＡＦＡＶＭ￣ＵＮｅｔ 模型能够更精准地定位害虫ꎬ
保持轮廓完整性ꎬ显著减少了漏检和目标残缺现象ꎮ
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Ａ:ＳＣＡＦＡＶＭ￣ＵＮｅｔ 模型－主干起始模块(Ｓｔｅｍ)＋块划分和线性模块ꎻＢ:ＳＣＡＦＡＶＭ￣ＵＮｅｔ 模型－空洞多尺度卷积 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ 模块ꎻＣ:ＳＣＡＦＡＶＭ￣
ＵＮｅｔ 模型－残差视觉 Ｍａｍｂａ 模块(ＲＶＭ)＋视觉状态空间模块(ＶＳＳ)ꎻＤ:ＳＣＡＦＡＶＭ￣ＵＮｅｔ 模型＋２ 个残差视觉 Ｍａｍｂａ 模块(ＲＶＭ)ꎻＥ:ＳＣＡＦ￣
ＡＶＭ￣ＵＮｅｔ 模型－交叉二维扫描机制(ＣＳ２Ｄ)＋二位选择性扫描机制(ＳＳ２Ｄ)ꎮ

图 ７　 不同模块对 ＳＣＡＦＡＶＭ￣ＵＮｅｔ 模型害虫检测效果的影响

Ｆｉｇ.７　 Ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｕｌｅｓ ｏｎ ｔｈｅ ｐｅｓｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ＳＣＡＦＡＶＭ￣ＵＮｅｔ ｍｏｄｅｌ

表 ２　 不同模块对 ＳＣＡＦＡＶＭ￣ＵＮｅｔ 模型性能的影响

Ｔａｂｌｅ ２ 　 Ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｕｌｅｓ ｏｎ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ

ＳＣＡＦＡＶＭ￣ＵＮｅｔ ｍｏｄｅｌｓ

模型　 　 　 精度
(％)

ＤＳＣ
(％)

训练时间
(ｈ)

ＳＣＡＦＡＶＭ￣ＵＮｅｔ ７６.１２ ７３.１１ ７.２４

ＳＣＡＦＡＶＭ￣ＵＮｅｔ－Ｓｔｅｍ＋块划分和
线性模块

７５.９３ ７３.０３ ６.３２

ＳＣＡＦＡＶＭ￣ＵＮｅｔ－空洞多尺度卷
积 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ 模块

６７.１３ ６８.０７ ６.５８

ＳＣＡＦＡＶＭ￣ＵＮｅｔ－ＲＶＭ＋ＶＳＳ ７５.８１ ７３.２４ ７.６５

ＳＣＡＦＡＶＭ￣ＵＮｅｔ＋２×ＲＶＭ ７６.０４ ６９.１２ ７.０３

ＳＣＡＦＡＶＭ￣ＵＮｅｔ－ＣＳ２Ｄ＋ＳＳ２Ｄ ７６.０４ ７３.２５ ６.３２
－表示去除相应模块ꎻ＋表示增加相应模块ꎮ Ｓｔｅｍ:主干起始模块ꎻ
ＲＶＭ:残差视觉 Ｍａｍｂａ 模块ꎻＶＳＳ:视觉状态空间模块ꎻＣＳ２Ｄ:交叉二
维扫描机制ꎻＳＳ２Ｄ:二位选择性扫描机制ꎮ ＤＳＣ:Ｄｉｃｅ 相似系数ꎮ

　 　 本研究仍存在一定局限ꎮ 首先ꎬ模型的复杂性

导致训练耗时较长ꎬ未来可探索轻量化设计以提升

推理效率ꎮ 其次ꎬ当前试验基于公开数据集ꎬ其在真

实大田环境中的鲁棒性仍需进一步验证ꎮ 后续工作

将重点研究模型与无人机视觉系统的集成方案ꎬ构
建适用于实际生产场景的智能害虫监测系统ꎬ以实

现早期预警和精准施药ꎬ最终减少粮食损失并保护

生态环境ꎮ
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