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摘 要：针对害虫类别间细节差异小、田间背景干扰严重及样本分布不均衡等问题，提出一种面向害虫识别的互

补特征融合双流网络。该网络结合卷积神经网络的局部感知能力与 Mamba模型的全局建模能力，捕获并融合害

虫图像的全局与局部信息。设计层次化多尺度感知模块，通过分组层次化卷积提取多尺度图像特征，并采用细节

强化感知策略增强害虫细节信息；设计自适应聚焦 Mamba模块，利用动态卷积算子定位害虫关键区域，减少复杂

背景干扰；设计注意力加权融合模块，通过交叉注意力机制实现全局和局部特征的自适应交互优化，进一步提升语

义表达的准确性。最后，构建均衡损失函数，缓解数据集类别不平衡的影响。实验结果表明，该网络在大规模害虫

数据集IP102上的准确率达到71.19%，在D0数据集上的准确率为99.36%，能够有效识别害虫种类。

关键词：害虫识别；Mamba；多尺度特征提取；特征融合；注意力机制

中图分类号：TP18；S435 文献标志码：A 文章编号：2095-6533（2025）06-0113-10

Adual-streamnetworkwithcomplementaryfeature

fusionforpestidentification

LIDaxiang
1，2，SUNJianing1，LIUYing1

，2

（1.SchoolofCommunicationsandInformationEngineering，Xi'anUniversityofPostsandTelecommunications，

Xi'an710121，China；2.Xi'anKeyLaboratoryofImageProcessingTechnologyandApplicationsfor

PublicSecurity，Xi'an710121，China）

Abstract：Toaddressthechallengesofsmallinter-classdifferencesinpestdetails，severefield

backgroundinterference，andimbalancedsampledistribution，acomplementaryfeaturefusiondu-

al-streamnetworkforpestrecognitionisproposed.Thisnetworkcombinesthelocalperception

capabilityofconvolutionalneuralnetworkswiththeglobalmodelingabilityoftheMambamodel，

capturingandintegratingtheglobalandlocalinformationofpestimages.Ahierarchicalmulti-

scaleperceptionmoduleisdesignedtoextractmulti-scaleimagefeaturesthroughgroupedhierar-

chicalconvolutionandenhancepestdetailinformationwithadetailenhancementperceptionstrat-

egy.AnadaptivefocusingMambamoduleisdesignedtolocatekeypestregionsusingdynamic

convolutionoperatorsandreducecomplexbackgroundinterference.Additionally，anattention-

weightedfusionmoduleisdesignedtoachieveadaptiveinteractionandoptimizationofglobaland

localfeaturesthroughacross-attentionmechanism，furtherimprovingtheaccuracyofsemantic

expression.Abalancedlossfunctionisconstructedtomitigatetheeffectsofclassimbalancein

thedataset.Theexperimentalresultsshowthatthenetworkachievesanaccuracyof71.19%on

thelarge-scalepestdatasetIP102，andanaccuracyof99.36%ontheD0dataset，demonstrating

itsabilitytoeffectivelyidentifypestspecies.
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害虫的广泛传播和快速演变已对全球农业构

成了严重威胁[1]。由于害虫种类繁多且具有一定的

相似性，传统人工识别方法不仅耗时费力，且需要

高度的专业知识与实践经验，在大规模农业生产中

难以高效实施[2]。因此，利用图像处理技术研究害

虫识别算法[3]快速且准确地识别害虫种类，并及时

采取精细化防治措施，已成为保障农业可持续发展

的关键[4]。

近年来，深度学习技术凭借其自动提取深层特

征的能力，在复杂图像识别任务中展现了优越性

能[5]，逐渐成为害虫识别领域的研究热点[6]。现有

的害虫识别网络主要可分为以下3类。第一类，卷

积神 经 网 络[7]（ConvolutionalNeuralNetwork，

CNN）：Liu等
[8]基于Resnet在每个残差块中使用

三分支提取图像的多尺度特征，设计了改进的深度

多分支融合残差（DeepMultibranchFusionResidual

Network，DMF-ResNet）网络，提高了害虫识别的

准确率；Nandhini等
[9]设计视觉再生融合（Visual

RegenerativeFusionNetwork，VRFNet）网络，利用

数据增强技术和特征融合技术有效缓解了害虫识

别任务中扭曲图像和遮挡图像的影响。然而，尽

管CNN在提取局部特征方面表现优异，但受限于

局部感受野，难以捕获复杂的全局特征。第二类，

视觉变换器[10-11]（VisionTransformer，ViT）：Doso-

vitskiy等
[12]通过 ViT 建模图像中的远程依赖关

系，捕捉更为全面的上下文信息。Ishak
[13]将 ViT

引入植物病虫害识别任务中，通过将主干网络中的

传统卷积结构替换为SE-Net（Squeeze-Excitation

Networks）提高精度，在4类玉米叶片病害数据集

上达到了99.24%的准确率。然而，由于 ViT缺乏

归纳偏置且具有二次计算复杂度，导致其训练缓慢

且难以收敛，需要更大的数据集和更长的训练时

间。第三类，集成学习（EnsembleLearning，EL）方

法[14-15]：Ayan等
[16]对7个不同的预训练CNN模型

进行微调和再训练，选择效果最好的3个模型进行

集成，并使用遗传算法获得优化权重。EL方法通

过训练多个基分类器，选择合适的策略组合多个模

型的预测结果，获得比单个模型更好的预测效果。

但是，该方法需要训练和维护多个模型，计算和存

储成本较高，难以适用于实际的农业场景。

尽管上述网络表现良好，但面对背景复杂、种

类繁多且类别不平衡的害虫图像时，现有研究存在

分类精度低、泛化能力较弱的问题。因此，为了提

高真实农业场景中的大规模害虫图像的识别准确

性，提出一种面向害虫识别的互补特征融合双流网

络 （ComplementaryFeatureFusion Dual-Stream

Network，CFFDS-Net）。针对害虫类别间细节差

异较小的问题，CFFDS-Net在局部分支采用分层残

差连接和细节强化感知的联合策略，捕捉多尺度的

图像特征并增强网络对害虫微小差异的辨别能力。

在全局分支通过远距离依赖建模和动态区域定位

机制，以线性复杂度捕获全局语义信息，有效定位

害虫关键区域，抑制背景干扰，并设计双向交叉注

意力融合机制，实现全局与局部特征的自适应优化

与协同整合。最后，构建均衡损失函数，缓解类别

不平衡的负面影响，提升网络对少数类别害虫的识

别精度。

1 CFFDS-Net整体架构

CFFDS-Net采用双流主干结构并行处理输入

图像，旨在高效提取与融合害虫图像的局部细粒度

特征与全局上下文特征，其主要由4个核心模块组

成，即层次化多尺度感知（HierarchicalMulti-Scale

Perception，HMSP）模块、自适应聚焦 Mamba（A-

daptiveFocusMamba，AF-Mamba）模块、注意力加

权融合（Attention-WeightedFusion，AWF）模块和

均衡损失函数LEQ，整体架构示意图如图1所示。

首先，对输入图像I∈R
224×224×3进行初步特征处理。

在 HMSP分支中，采用由步长为2的7×7卷积层

构成的CNNStem处理输入图像，提取浅层特征的

同时将图像分辨率减半，减少计算开销。AF-Mam-

ba分支则通过PatchPartition操作进行图像分块，

生成分辨率为56×56×64初始特征图。在后续的

特征提取过程中，网络分别对两条分支进行4个阶

段（Stage1至Stage4）的特征下采样与表示学习。

其中，HMSP 分支在每个阶段堆叠不同数量的

HMSP模块，逐步生成56×56×64、28×28×128、

14×14×256和7×7×512的多层次特征表示。为

了提高网络对害虫局部细节的敏感度，在 HMSP模

块中设计细节强化感知策略，提取更加细致的局部

细节特征 Flocal。AF-Mamba分支则在 Stage2至
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Stage4阶段对特征图进行PatchMerging下采样操

作，同时利用AF-Mamba模块的线性计算复杂度优

势和长距离建模能力学习害虫图像的全局上下文

关系，捕获全局聚焦特征Fglobal。然后，利用 AWF

模块对Flocal与Fglobal进行动态协同融合，自适应平衡

Flocal与Fglobal的贡献度，最终得到互补特征Z。融合

后的特征Z通过分类头与Softmax激活函数完成

害虫分类任务，并在均衡损失函数LEQ（Equalization

Loss，LEQ）的作用下，改善类别不平衡问题，进一步

提升少数类别的识别性能。

图1 CFFDS-Net整体架构示意图

2 模块设计

2.1 层次化多尺度感知模块

基于深度神经网络中感受野随层数增加而扩

大的特点[17]，设计 HMSP模块。与传统方法不同，

HMSP模块可以直观地分成4个操作步骤，即划分

（Split）、分组层次化卷积、细节强化感知（DetailEn-

hancementPerception，DEP）与特征拼接（Concat）。

总结起来，HMSP模块主要是采用分组层次化卷积

与DEP操作，且结合残差连接而不断累积扩展感受

野，使模型能够在不同尺度上捕捉更加丰富的害虫

图像细节信息，从而显著提升特征表达的全面性和

精细度。HMSP模块结构示意图如图2所示。

图2 HMSP模块结构示意图

给定X∈R
H×W×C作为输入 HMSP模块的特征

图谱，其中W、H 和C 分别表示X 的宽度、高度与

通道数。首先，沿通道维度将X 均匀划分为4个特

征图子集{xi}
4
i=1，其中xi∈R

H×W×Ci且Ci 满足C=

4×Ci。随后，对每个子特征xi 依次执行一组卷积

操作，表示为Ψi（·），其中包括3×3标准卷积和批

量归一化，生成对应的特征图子集x′i∈R
H×W×Ci。

HMSP模块最核心的设计是对每组Ψi（·）采用层

次化的残差连接。这种设计使Ψi（·）不仅能处理

当前层的特征图子集，还能整合前一层提取的特征

信息，提升特征表达的丰富性。具体而言，第一个

特征图子集x1 直接通过Ψi（·）操作生成x′1，然后

第二个特征图子集x2 与前一层的输出x′1相加，再

经卷积层Ψi（·）操作生成x′2，重复该过程直到处

理完所有特征图子集。上述计算过程可表示为

x′i=
Ψi（xi），  i=1

Ψi（xi⊕x′i-1），1＜i≤
㊣
㊣

㊣ 4
（1）

式中：⊕表示逐元素求和。

为了增强网络对害虫细节特征的感知能力，设

计DEP策略进一步处理x′i，DEP的具体过程如图2

右侧部分所示。首先，对输入特征图x′i∈R
H×W×Ci

进 行 全 局 平 均 池 化 （GlobalAveragePooling，

GAP），得到f1∈R
1×h×w。接着将f1 重塑为f2∈

R1×1×
（h×w），并将f2 输入到Softmax函数中，生成权

重矩阵。然后，将权重矩阵ADEP与输入特征x′i相

乘，实现内容感知的注意力增强，得到增强后的特

征图x
-

i∈R
H×W×Ci。这个过程可表示为

f2=Reshape（G（x′i））

ADEP=Reshape
-1（Softmax（f2））

x
-

i=δ（x′i⊙ADEP+x′i

㊣

㊣

㊣ ）

（2）

式中：Reshape和 Reshape
-1分别表示重塑操作和
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其反向操作；G（·）表示全局平均池化操作；δ表示

Softmax激活函数；⊙表示元素乘法。

最后，将DEP处理后的增强特征x
-

i拼接起来，

并在HMSP中使用残差结构保留原始特征，最终得

到输出特征图X∈R
H×W×C，其计算过程可表示为

X=Concat（[x
-

1，x
-

2，x
-

3，x
-

4]）+X （3）

2.2 自适应聚焦 Mamba模块

2.2.1 预备知识

状态空间模型[18]（StateSpaceModel，SSM）源

于现代控制理论中的线性时不变系统，具有线性复

杂度，其核心是在连续时间t上，通过隐藏状态

h（t）∈R
N 将输入信号x（t）∈R 映射为输出信号

y（t）∈R，该过程可用线性常微分方程表示为

h′（t）=Ah（t）+Bx（t）

y（t）=Ch（t{ ）
（4）

式中：A∈R
N×N、B∈R

N×1和C∈R
1×N分别为状态矩

阵、输入矩阵和输出矩阵。

在深度学习中，为了更好地处理文本和图像等

离散输入，使用零阶保持技术将连续SSM转换为离

散SSM，利用可学习的时间尺度参数Δ对A和B

进行离散化，具体过程为

A
-
=exp（ΔA）

B
-
=（ΔA）

-1（exp（A）-I）·Δ
㊣
㊣

㊣ B
（5）

式中：A
-
和B

-
分别为A和B的离散化版本；I为单位

矩阵。

经式（5）离散化处理后，式（4）可转换为

hn=A
-
hn-1+B

-
xn

yn=C
-
h

㊣
㊣

㊣ n

（6）

式中：hn-1和hn 分别代表n-1时刻与n时刻的状

态信息。

在选择性状态空间模型S6，也称为 Mamba
[19]

中，矩阵B、C和时间尺度参数Δ均由输入数据产

生，使模型能够根据输入数据自适应调整参数，增

强对输入上下文的感知能力。

2.2.2 AF-Mamba模块设计

针对复杂背景下害虫识别任务中的全局依赖

关系建模与背景噪声抑制的协同需求，设计 AF-

Mamba模块，该模块包括关键区域自适应聚焦器

（AdaptiveKeyRegionFocuser，AKRF）和2D选择

扫描（2D-Selective-Scan，SS2D）机制
[20]，结构示意

图如图3所示。AKRF采用与Transformer
[21]相似

的结构，结合可变形卷积网络[22]（DeformableCon-

volutionalNetworksv4，DCNv4）和混合前馈网

络[23]（Mix-FeedForwardNetwork，Mix-FFN），通

过残差连接将特征进行逐步聚合和传递，增强网络

对复杂图像信息的捕捉能力。

图3 AF-Mamba模块结构示意图

给定输入特征图M∈R
H×W×C，其中H、W 和C

分别表示特征的高度、宽度与通道数。DCNv4通过

动态学习的偏移量Δpk 和调制权重Δmk，从输入特

征图M 中采样，生成具有更强空间感知能力的输出

特征图M1，其计算过程可表示为

M1（p）=∑
K

k=1

wkΔmkM（p+Δpk） （7）

式中：M1（p）表示在每个位置p上聚合的动态特征；

K 为卷积核大小，例如3×3时K=9；Δmk 和Δpk

分别为网络动态学习到的调制权重和偏移量，且

Δmk∈[0，1]；M（p+Δpk）表示输入特征图 M 在动

态采样点p+Δpk 处的值。

DCNv4的输出特征 M1 经过层归一化与残差

连接，得到的特征表示为

M2=M+LN（M1） （8）

式中：LN（·）表示层归一化操作。

将M2 输入到 Mix-FFN中并使用残差连接，进

行特征聚合与非线性变换，旨在更好地捕捉上下文

特征之间的复杂关系，得到增强特征M3∈R
H×W×C，

其计算过程为

M3=LN（W2·SiLU（W1·M2））+M2 （9）

式中：W1 和W2 为 Mix-FFN中全连接层的权重矩

阵；SiLU（·）为激活函数。

对M3 进行线性投影和深度卷积处理，将其输

入到SS2D中。SS2D将形状为RH×W×C的特征图沿

4个方向（左上到右下、右下到左上、右上到左下、左

下到右上）展开，生成4个大小为RH×W×C的独立序

列。这些序列通过SSM 提取多方向的长距离依赖

关系，并将4个方向的特征合并，从而生成完整的

2D特征图M
-

∈R
H×W×C。
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2.3 注意力加权融合模块

有效融合不同特征对提升网络的表征能力至

关重要，传统的静态融合策略，如特征相加或特征

拼接操作，因缺乏两种特征之间的交互感知能力，

导致无法充分利用局部特征与全局特征的互补优

势，因此设计 AWF模块。该模块通过动态平衡

HMSP分支和 AF-Mamba分支的贡献，进行交互

互补融合，使全局特征提供整体语义信息，局部特

征强化细节表达，从而滤除背景干扰，获得更加全

面且精准的特征表示。AWF模块结构示意图如

图4所示。

图4 AWF模块结构示意图

设Flocal与Fglocal∈R
H×W×C分别表示来自 HMSP

分支的局部细节特征和来自 AF-Mamba分支的全

局聚焦特征。首先，对Flocal和Fglocal分别进行展平，

得到相同维度的特征图谱S1 和S2，S1，S2∈R
H×W×C。

然后对S1 和S2 进行线性投影，生成查询矩阵Q、键

矩阵K和值V矩阵，具体表达式为

K=S1WK

Q=S2WQ

V1=S1WV
1

V2=S2WV

㊣

㊣

㊣ 2

（10）

式中：WQ、WK、WV
1
和WV

2
分别表示与Q、K、V1 和V2

相对应的可学习的线性变换矩阵。

不同于自注意力机制，AWF模块中的Q和K

分别来自Fglocal和Flocal，这使得网络能够在特征空间

中引入显示的全局和局部信息的交互关系。对Q

和K 进行缩放点积运算，并使用SoftMax函数进行

归一化，从而得到注意力权重矩阵为

AAWF=Softmas
QK

T

㊣（ ）d （11）

式中：d为缩放因子，用于平衡点积的数值范围，确

保梯度稳定性。

使用注意力权重AAWF对V1 和V2 进行加权融

合，实现Flocal和Fglocal的动态交互与整合，得到融合

特征为

Z=AAWF（V1+V2） （12）

2.4 均衡损失函数

在自然环境中，难以获取害虫图像并进行标

注，导致害虫数据集的类别分布极不均衡，传统交

叉熵损失因梯度更新方向被多数类主导，导致分类

决策边界严重偏向高频类别。因此，设计均衡损失

函数LEQ。LEQ根据不同类别的样本数量差异，动态

调整损失计算，从而对每个类别给予更加公平的关

注，避免多数类主导训练过程。

具体来说，设D={（Il，yl）}
N

l=1
为由N 张图像组

成的任意一个批次的训练样本集合，Il 表示第l幅

图像，yl表示该图像的类别标签。LEQ引入一个权

重系数调整每个类别的损失，具体计算方式为

LEQ（D）=-∑
N

l=1

αllog（y
-
l）yl （13）

其中，

αl=1-βTλ（pl）（1-yl）。

式中：yl与y
-
l分别表示第l幅图像的真实标签与预

测标签；αj表示LEQ的权重系数，用来抑制多数类的

梯度更新，使网络能够更关注少数类的学习；β为随

机变量，用于决定是否保持负样本的梯度，避免在

少数类别训练过程中完全忽视负样本；pi 表示类

别i在数据集中的频率，由类别i的图像数量除以

整个数据集的图像总数得到；Tλ（·）表示阈值函

数，用于判断l是否属于该数据集中的少数类别，当

pl＜λ时输出1，即判断l为少数类别，在训练过程

中增强该类的梯度更新，否则输出0。

3 实验结果及分析

3.1 实验设置

在实验过程中，采用的软硬件平台配置如表

1所示。所有输入图片的分辨率均被统一调整为

224×224，在训练与测试过程中，选择 Adam 优化

器，初始学习率设置为0.00003，且采用余弦退火衰

减策略进行更新，批处理大小设置为16，训练迭代

次数Epochs设置为100。

表1 实验环境

类别 名称 型号和参数

硬件 中央处理器 AMDEPYCTM9754

图像处理器 NVIDIARTX4090D（24G）

操作系统 Windows10

软件 框架 Pytorch2.0-cuda11.8

编程语言 Python3.8

环境 Anaconda4.12

3.2 数据集选取

选取IP102
[24]和D0

[25]两个公开且常用的害虫

数据集评估CFFDS-Net的有效性。IP102是一个
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用于害虫识别和检测任务的大型农作物害虫数据

集，涵盖102种常见的农作物害虫，共计75222张

图片，分辨率在150～400像素之间，按6∶1∶3的

比例将数据集划分为训练集、验证集和测试集，其

样本示例如图5所示。

图5 IP102数据集中的害虫样本示例

IP102最大程度保留了真实农田场景的复杂

性，具体表现为：1）种内差异突出，种间相似性高。

图像覆盖了害虫的整个生命周期，包括卵、幼虫、蛹

和成虫4个阶段，导致同一种害虫在不同阶段的外

观特征差异显著同时，不同种类害虫在相同的生长

阶段具有极大的相似性；2）数据集呈现严重的类别

不平衡问题，其中最大类别包含3444张图像，最小

类别仅包含42张图像；3）图像中包含大量复杂的背

景信息，如叶片、杂草等，导致网络难以捕捉关键的

害虫特征。

D0数据集涵盖了在野外捕获的40种害虫，总

共4500张害虫图像，分辨率均为200×200，按照

7∶2∶1的比例将D0数据集划分为训练、测试和验

证3个子集，D0数据集同样存在数据不平衡问题，

其中最大类包含238张图片，最小类包含50张

图片。

3.3 评价指标

选取准确率、精确率、召回率、F1分数及模型参

数量等5个指标作为模型的综合评价指标。准确率

是指预测正确的样本数占总样本数的比例，反映模

型的总体预测能力；精确率是指模型预测为正且实

际为正的样本占模型预测为正类样本总数的比例；

召回率是指模型预测为正的样本占实际为正的样

本的比例；F1分数则为精确率和召回率的加权调和

平均值；模型参数量用来评估各模型的复杂度和计

算开销，验证其在实际农业生产应用中的可行性。

3.4 综合对比实验

为全面评估CFFDS-Net的性能，选取经典网络

和最新害虫识别网络进行对比分析，分别为基于

CNN 的网络：DMF-ResNet、Res-Net50
[24]、Mobi-

lent-V3
[26]、EfficientNet-B7

[27]、ConvNeXt
[28] 和

FasterNet
[29]；基于 Transformer的网络：ViT、Sw-

inViT
[30]；基于集成学习方法的网络：GAEnsemble

和SAEnsemble
[31]。此外，Mamba作为图像处理领

域内新兴且具有影响力的模型，已在其他下游任务

中得到广泛应用。为进一步验证CFFDS-Net网络

的性能，将其与 Vmamba和 ViM
[32]进行比较。最

后，将CFFDS-Net与当前最新的双流网络VRFNet

进行对比，以验证其在害虫识别任务中的先进性。

不同网络在IP102数据集上的实验结果如表2

所示。

表2 不同网络在IP102数据集上的性能对比

网络 准确率/% 召回率/% F1分数/% 模型参数量/M

DMF-ResNet 59.22 - 58.37 29.70

ResNet-50 49.50 - 40.10 25.64

Mobilent-V3 63.20 58.70 60.90 4.30

EfficientNet-B7 65.70 60.90 65.20 64.70

ConvNeXt 68.40 67.20 67.80 27.90

FasterNet 66.10 - - 30.00

ViT 65.50 57.70 61.40 49.30

SwinViT 70.20 69.70 69.90 87.70

GAEnsemble 67.13 67.13 65.76 -

SAEnsemble 66.30 - - -

Vmamba 66.41 65.30 65.11 30.00

ViM 62.42 56.68 58.62 26.00

VRFNet 68.34 68.33 68.34 -

CFFDS-Net 71.19 71.01 71.08 29.22

  根据表2的数据可知，CFFDS-Net在IP102数

据集上展现了良好的识别效果，其准确率、召回率和

F1分数分别达到了71.19%、71.01%和71.08%，达

到最优值，且CFFDS-Net的参数量为29.22M，在

性能与模型复杂度之间实现了较好的平衡，比较适

合实际的模型部署。在基于 CNN 的网络中，与

IP102数据集创建者在ResNet-50网络的测试结果

相比，CFFDS-Net的准确率提高了21.69个百分

点，同时与其他CNN网络相比，CFFDS-Net的准确

率均可以提高2.79～11.97个百分点；在基于

Transformer和 Mamba的网络中，相比SwinViT和

Vmamba，CFFDS-Net的准确率分别提高0.99个百

分点和4.78个百分点，表明CFFDS-Net在捕捉远距

离特征依赖上具有优势；最后，与最新的双流网络

VRFNet相比，CFFDS-Net表现出显著优势，表明

CFFDS-Net能够更加有效地提取并融合互补特征。

综上所述，在大型复杂害虫数据集IP102上的实验

结果表明，CFFDS-Net能够在包含多类害虫和干扰

背景的场景下有效地识别和区分不同的害虫种类，

展现出了较高的鲁棒性和良好的泛化性能。
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为了更全面地评估 CFFDS-Net的性能，使用

D0数据集进行对比实验，结果如表3所示。由表3

数据可知，现有模型在D0数据集上的识别精度均

较高，但基于 Transformer的网络在 D0数据集上

表现不佳，这是因为Transformer通常需要大量数

据来充分捕捉和学习数据中的复杂特征和模式。

相比之下，CFFDS-Net在 D0 数据集上获得了

99.36%的准确率，优于所有模型，表明CFFDS-Net

不仅在大型数据集上具备出色的识别能力，在较小

的数据集上也展现了强大的泛化性能。

表3 不同网络在D0数据集上的性能对比

网络 准确率/% 召回率/% F1分数/% 模型参数量/M

VRFNet 99.12 99.12 99.13 -

ResNet-50 97.20 94.80 96.00 23.70

MobilentV3 97.77 97.34 97.30 4.30

EfficientNet-B7 96.20 95.20 95.70 64.70

ConvNeXt 97.10 94.00 95.50 27.90

ViT 95.20 93.60 94.40 49.30

SwinViT 97.60 96.80 97.30 87.70

GAEnsemble 98.81 98.81 98.81 -

SAEnsemble 98.50 - - -

Vmamba 98.09 97.51 97.87 30.00

ViM 97.07 96.71 96.95 26.00

VRFNet 99.12 99.12 99.13 -

CFFDS-Net 99.36 99.28 99.27 29.22

3.5 消融实验

为了验证在 CFFDS-Net中的关键模块（即

HMSP模块、AF-Mamba模块和 AWF模块）以及

均衡损失函数LEQ在害虫识别网络中的有效性，基

于IP102数据集进行消融实验。实验中，使用交叉

熵损失函数作为对比基线，之后使用LEQ代替交叉

熵损失函数，以验证LEQ的有效性。在进行双分支

网络的模块消融实验时，为验证 AWF模块的有效

性，使用简单的特征相加操作代替 AWF模块融合

HMSP模块和AF-Mamba模块提取的特征。消融

实验结果如表4所示。

表4 IP102数据集上的消融实验结果

网络 HMSPAF-Mamba AWF LEQ 准确率/% F1分数/%

单分支 √ × × × 64.51 59.53

× √ × × 66.94 65.13

√ × × √ 65.73 61.17

× √ × √ 67.45 65.76

双分支 √ √ × × 68.57 67.28

√ √ √ × 70.32 69.56

√ √ × √ 69.43 69.17

CFFDS-Net √ √ √ √ 71.19 71.08

  由表4可知，在单分支网络的消融实验中，与交

叉熵损失函数相比，在使用LEQ后，HMSP模块的准

确率和F1分数分别提高了1.22个百分点和1.64个

百分点，AF-Mamba模块的准确率和F1分数分别

提高0.51个百分点和0.63个百分点，说明LEQ能

够有效缓解害虫图像的类别不平衡问题，有效地提

升了网络对稀有类别的识别精度。在双分支网络

的消融实验中，首先，“HMSP+AF-Mamba+特征

相加”虽然不如完整的CFFDS-Net有效，但相比于

单分支网络仍有一定的性能提升，这说明 HMSP和

AF-Mamba模块在特征提取和表示学习方面具有

互补性。其次，相比于“HMSP+AF-Mamba+特征

相加”，“HMSP+AF-Mamba+AWF”网络的准确率

和F1分数分别提高了1.75个百分点和2.28个百分

点，由此可见 AWF模块能够充分利用局部特征和

全局特征之间的互补优势，增强了网络对特征的判

别能力。最后，“HMSP+AF-Mamba+AWF+

LEQ”的准确率达到71.19%，F1分数达到71.08%，

完整网络CFFDS-Net取得了最优性能，说明各模块

之间具有良好的互补性。

3.6 特征可视化分析

为了直观展现CFFDS-Net的有效性并直观展

示经AWF模块融合所得互补特征图谱对害虫的感

知能力，采用Grad-CAM
[33]技术对IP102数据集中

的部分害虫图像进行了可视化分析，如图6所示。

由图6可以看出，与其他网络相比，CFFDS-Net在

害虫目标区域定位的精度和关注度方面表现出显

著优势。具体而言，CFFDS-Net能够精确聚焦目标

区域并关注害虫细节，以第二行中的绿芫菁为例，

Restnet-50、EfficientNet等网络易陷入局部关注，

但CFFDS-Net的类激活图能够完全覆盖害虫的关

键部位，并且关注到害虫的触角、前肢等细节信息。

其次，CFFDS-Net在能够有效抑制背景干扰。例如

在第三行含有复杂背景的玉米害虫图像中，CFFDS-

Net的激活区域紧密贴合害虫本体，而其他模型的

激活区域则较为分散，部分包含了无关背景信息。

此外，CFFDS-Net在不同害虫类型上展现出高度一

致的目标关注区域，这种一致性反映了模型在不同

害虫类别和环境条件下的卓越泛化能力，确保了其

在多样化农业场景中的准确及稳定识别。综上所

述，CFFDS-Net在定位精度、背景抑制和目标细节

关注方面均表现出显著优势，验证了其在害虫识别

任务中的优越性能。
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图6 部分害虫在不同网络上的可视化结果

  

4 结语

针对真实农业场景中害虫识别任务面临的类

间细节差异小、背景干扰严重及类别分布不平衡的

挑战，设计了互补特征融合双流网络CFFDS-Net实

现对害虫图像的准确识别。利用 HMSP模块和

AF-Mamba模块捕获局部细节特征和全局语义特

征，通过AWF模块动态融合高相关性特征，增强网

络的语义表征能力并抑制背景噪声干扰。构建均

衡损失函数并自适应调整各类别的权重，增强网络

对少数类别的关注，有效缓解了多数类主导训练过

程的问题，从而提升了网络对类别分布不均衡数据

集的分类性能。实验结果表明，CFFDS-Net能够有

效识别害虫图像，所设计的模块均对提高网络的识

别精度和泛化能力起到了积极作用。未来工作将

进一步探索更轻量化的网络设计，以实现在移动设

备上的高效部署，为智能化害虫监测与精准农业管

理提供强有力的技术支持。
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