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改进ＹＯＬＯｖ５的小目标多类别农田害虫检测算法研究＊

周康乔，刘向阳，郑特驹

（河海大学理学院，南京市，２１１１００）

摘要：针对农田害虫图像中感兴趣目标特征不明显、小目标居多导致的目标检测精度较低的问题，提出一种基于ＹＯＬＯｖ５改

进的小目标多类别农田害虫目标检测算法。首先，在主干网络最后两个Ｃ３卷积块特征融合部分引入Ｓｗｉｎ　Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ窗

口注意力网络结构，增强小目标的语义信息和全局感知能力；其次，在颈部网络的Ｃ３卷积块后添加通道注意力机制和空间

注意力机制的可学习自适应权重，使网络能够关注到图像中关于小目标的特征信息；最后，由于ＹＯＬＯｖ５自身的交并比函数

存在收敛速度较慢且精确率较低的问题，引入ＳＩＯＵ函数作为新的边界框回归损失函数，提高检测的收敛速度和精确度。

将所提出的算法在包含２８类农田害虫公开数据集上进行试验，结果表明，改进后的算法在农田害虫图像数据集上的准确

率、召回率和平均准确率分别达到８５．９％、７６．４％、７９．４％，相比于ＹＯＬＯｖ５分别提升２．５％、１１．３％、４．７％。
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０　引言

中国是世界上最大的农业生产国之一，也是农业有

害生物问题的高发区。农业害虫每年都会对农作物造

成很大的危害［１］。如果没有专业知识，人们很难识别害

虫，而错误地使用农药往往会对受虫害影响的地区造成

二次损害［２］。近年来，计算机技术发展迅速，农业害虫

识别作为研究的热点，其中包括一些基于计算机视觉的
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方法。Ｌａｒｉｏｓ等［３］开发了一种采用级联特征直方图方法

对石蝇幼虫进行分类的系统。Ｚｈｕ等［４］通过分析翅膀

图像的颜色直方图和灰度共生矩阵，提出一种昆虫分类

方法。在１００种鳞翅目昆虫数据库中对该方法进行测

试，识别率高达７１．１％。Ｗａｎｇ等［５］设计了昆虫自动识

别系统。使用人工神经网络和支持向量机作为模式识别

方法对昆虫进行分类。利用人工神经网络对具有不同特

征的八阶和九阶昆虫图像进行测试，系统稳定性良好，准
确率为９３％。Ｆａｉｔｈｐｒａｉｓｅ等［６］提出了一种基于ｋ－ｍｅａｎｓ
聚类和对应滤波器相结合的害虫检测系统。Ｘｉａ等［７］使

用分水岭算法将害虫图像从背景中分离出来，然后通过马

氏距离提取害虫的颜色特征，对移动和嵌入式设备捕获的

害虫图像进行分类。以常见温室害虫粉虱、蚜虫和蓟马为

对象，在低分辨率图像下，粉虱、蓟马、蚜虫与人工鉴定的

相关性较高，分别为０．９３４、０．９２５和０．９４５。Ｗａｎｇ等［８］提

出一个局部Ｃｈａｎ－Ｖｅｓｅ模型来完成图像分割任务。Ｘｉｅ
等［９］开发了具有先进多任务稀疏表示和多核学习的昆虫

识别系统。对２４种常见作物害虫的试验结果表明，该方

法在昆虫种类分类方面表现良好。
然而，上述害虫识别方法 在 很 大 程 度 上 依 赖 于 人

工选择的害虫特征，这些特征对模型性能有很大影响。
深度学习技术在图像识别工作中已经取得了良好的效

果，利用深度卷积神经网络可以自动学习不 同 害 虫 的

特征，不需要人工选择的害虫特征。目 前 计 算 机 视 觉

方面的目标检测算法可以分为２类：一类是 一 阶 段 检

测算法（ｏｎｅ－ｓｔａｇｅ），直接在一个阶 段 里 完 成 寻 找 目 标

出现的位置和目标类别的预测；另一类是二 阶 段 检 测

算法（ｔｗｏ－ｓｔａｇｅ）［１０，１１］，二阶段算法通常在第一阶段专

注于感兴趣区域的生成，得到建议框，然后在第二阶段

专注于对建议框进行类别的分类与位置的回归，寻找检

测目标更确切的位置。二阶段检测以Ｇｉｒｓｈｉｃｋ等［１２］提

出 的 Ｒ－ＣＮＮ 为 代 表，包 括 Ｆａｓｔ　Ｒ－ＣＮＮ［１３］、Ｆａｓｔｅｒ
Ｒ－ＣＮＮ［１４］、ＭＡＳＫ　Ｒ－ＣＮＮ［１５］和Ｒ－ＦＣＮ［１６］。一阶段检

测以Ｒｅｄｍｏｎ等［１７］提出的ＹＯＬＯ为代表，除此之后还

有Ｓｗｉｎ　Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ［１８］和ＳＳＤ［１９］。一阶段与二阶段的

主要不同之处在于没有候选框生成阶段。
由于农田害虫图像中害 虫 尺 寸 通 常 较 小，携 带 的

信息量较少，且图像背影信息较为复杂，一般的深度学

习目标检测算法直接应用于农田害虫图像会出现目标

检测精度较低的问题。针对上述出 现 的 问 题，本 文 提

出一种 基 于 注 意 力 机 制 和 新 的 边 界 框 损 失 函 数 的

ＹＯＬＯｖ５的农田害虫 目 标 检 测 算 法。首先，本文为了

避免主干网络中随着网络结构的加深，小目标的语义信

息在深层特征图中丢失问题，在主干网络的Ｃ３卷积块

引入Ｓｗｉｎ　Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ网络结构；其次，为了提高Ｎｅｃｋ

网络对目标的特征提取能力，在颈部的Ｃ３卷积块后引

入ＣＢＡＭ［２０］模板；最后，引入ＳＩＯＵ函数作为新的边界

框回归损失函数，提高模型的收敛速度和精确率。

１　材料与方法

１．１　材料

本文采用２０２２年 中 国 高 校 大 数 据 教 育 创 新 联 盟

和泰迪杯数据挖掘委员会提供的公开数据集作为试验

的检测基准。该数据集中图像尺 寸 较 大，数 据 集 包 含

对农作物生长有危害的２８种农田害虫目标，害虫的尺

寸较小且分布不均衡，某些类别害虫目标 数 量 少 且 分

辨率较为模糊，不易检测，如图１所示。对数据集进行

数据清洗和增强［２１，２２］操作后获得２　２００张标注准确的

图像，可以 用 于 研 究。其 中 最 多 的１５６类（八 点 灰 灯

蛾）共有２８８次 标 记，占 总 标 记 的２４．２６％；而 最 少 的

４３０类（豆野螟）和６７３类（干 纹 冬 夜 蛾）均 小 于１０次

标记；各类害虫标记数量并不平衡，且每张图片的类别

数不相同，此时模型对于数目少的类别的 学 习 效 果 有

可能不如数目多的类别的学习效果。因此人工划分训

练集和验证集，以确保验证集中每种害虫 的 图 片 至 少

存在一张，进一步验证算法对每一类别害 虫 的 预 测 精

度。具体划分方法：若包含某种害 虫 的 图 片 少 于 或 等

于１０张，则随机选择１张图片划 分 入 验 证 集，其 余 图

片 划 分 入 训 练 集［２３］；若 包 含 某 种 害 虫 的 图 片 多 于

１０张，则以１∶９的比例划分入验证集和训练集。

　

　
图１　试验数据集害虫图像

Ｆｉｇ．１　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ　ｄａｔａ　ｓｅｔ　ｉｍａｇｅｓ　ｏｆ　ｐｅｓｔｓ

按照上述方法 对２　２００张 图 片 进 行 划 分，最 后 训

练集中包含１　７６０张图片，测试集中包含４４０张图片。

１．２　试验环境及参数设置

本试 验 使 用 的 操 作 系 统 为 Ｕｂｕｎｔｕ　１８．０４ＬＴＳ，

ＧＰＵ为２块ＮＶＩＤＩ　Ａ１０　２４Ｇ，ＣＵＤＡ版本为１１．６，深
度 学 习 框 架 为 ｐｙｔｏｒｃｈ１．１０。预 训 练 权 重 采 用

Ｙｏｌｏｖ５ｓ．ｐｔ，输 入 图 片 大 小 为６４０像 素×６４０像 素，

ｂａｔｃｈ－ｓｉｚｅ为 １６。采 用 随 机 梯 度 下 降 算 法 训 练

３００ｅｐｏｃｈ［２４］。其中初始学习率为０．０１；采用余弦退火

衰减策略 调 整 学 习 率，余 弦 函 数 动 态 降 低 学 习 率 为
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０．１；权 重 衰 减 度 为０．９３７；预 热 训 练 时 轮 数 的 学 习 率

为０．０００　５；预热训 练 时 的 梯 度 动 量 为３；预 热 训 练 时

偏置ｂ的学习率为０．８。Ｌｏｓｓ函数的定位框损失函数

的增益比为３；分类损失的增益比 为０．５；正 样 本 的 权

重为１；目标距离的权重为１；负样本的权重为１。

１．３　ＹＯＬＯｖ５原理

ＹＯＬＯｖ５［２５］网络模型主要分为如下４个模块：输

入端、主干 网 络（ｂａｃｋｏｎｅ）、颈 部 网 络（ｎｅｃｋ）和 预 测 端

（ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ）。其中ＹＯＬＯｖ５在输入端使用了 Ｍｏｓａｉｃ
方法，随机将训练集中的任意４张图像拼接 在 一 起 生

成一张新的图像，增强图像的输入，同时在输入端自适

应计算锚框的尺寸，自适应缩放图 像 缩 的 尺 寸。在 主

干网络中引入一种新的ＳＰＰＦ结构对处理后的特征图

在通道方向 进 行 拼 接，同 时 引 入 一 种 新 的Ｃ３网 络 结

构，有 效 减 少 了 信 息 丢 失。在 Ｎｅｃｋ 部 分 使 用

ＦＰＮ＋ＰＡＮ结构，首 先ＦＰＮ通 过 将 上 采 样 后 的 特 征

图和ｂａｃｋｂｏｎｅ中的低层特征图进行ｃｏｎｃａｔ，增强网络

学习图像特征的能力。然后ＰＡＮ对ＦＰＮ获得的图像

通过自下向上传递强的定位信息，同时使用 两 者 达 到

互补效果，增强模型的特征提取能力。

ＹＯＬＯｖ５网络进行通用目标检测时，虽然其精度

较好，但是在小目标农田害虫检测中仍存在 不 理 想 的

地方：一是由于主干网络对于小目标的特征 提 取 能 力

较弱；二是由 于 Ｎｅｃｋ网 络 在 连 续 多 次 采 样 过 程 中 会

出现目标信息丢失严重的情况，特别是在融 合 不 同 层

级特征时，浅层特征会受到深层特征的干扰，而浅层特

征通常包含小目标丰富的位置信息，这样会 造 成 定 位

失准。对此，本文提出了更适用于小 目 标 农 田 害 虫 检

测的改进ＹＯＬＯｖ５网络结构。

１．４　主干网络的改进

在主干网络中随着网络 结 构 的 加 深，经 过 多 次 卷

积操作，农田害虫图像中小目标应该具有的 大 部 分 目

标特征信息在深层特征图中可能 会 丢 失。所 以，在 主

干网络最 后 两 个Ｃ３卷 积 块 特 征 融 合 部 分 借 鉴Ｓｗｉｎ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ的 思 想，将 其 替 换 掉 原 有 的ＢｏｔｔｌｅＮｅｃｋ
模块。替换后的Ｃ３ＳＴＲ结构作为一个辅助模块，借助

窗口自注意 力 模 块 增 强 小 目 标 的 语 义 信 息 和 特 征 表

示，改进后的卷积结构图２所示。

图２　Ｃ３ＳＴＲ结构

Ｆｉｇ．２　Ｃ３ＳＴＲ　ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

Ｓｗｉｎ　Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ　Ｂｌｏｃｋ将 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ　Ｂｌｏｃｋ
中多头自注 意 力 模 块（ＭＳＡ）改 进 成 窗 口 多 头 自 注 意

力模 块（Ｗ－ＭＳＡ）和 滑 动 窗 口 多 头 自 注 意 力 模 块

（ＳＷ－ＭＳＡ），两 个 模 块 成 对 出 现，再 经 过 多 层 感 知

机 ＭＬＰ，其中每个模块内部均采用残差连接。具体结

构如图３所示。

图３　Ｓｗｉｎ　Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ　Ｂｌｏｃｋ结构

Ｆｉｇ．３　Ｓｗｉｎ　Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ　Ｂｌｏｃｋ　ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

其中 局 部 窗 口 大 小 为７，多 层 感 知 机 隐 藏 层 的 嵌

入维度为４。多头自注意力机制［２６］的计算过程引入相

对位置编码，具体公式如式（１）所示。

Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ（Ｑ，Ｋ，Ｖ）＝ｓｏｆｔｍａｘ（ＱＫＴ／■ｄ＋Ｂ）Ｖ
（１）

式中：Ｑ、Ｋ、Ｖ———对应Ｑｕｅｒｙ、Ｋｅｙ和Ｖａｌｕｅ矩阵；

ｄ———输入特征图的ｃｈａｎｎｅｌｓ；

Ｂ———相对位置偏差，由网络学习得到。
与传统的Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ［２７］中的多头自注意力模块

相比，Ｗ－ＭＳＡ和ＳＷ－ＭＳＡ模块和通过划分局部窗口

控制每一个窗口中计算区域的方法降低计算复杂度和

网络计算 量，同 时 利 用Ｓｈｉｆｔｅｄ　Ｗｉｎｄｏｗｓ实 现 跨 窗 口

的信息交互。

１．５　Ｎｅｃｋ网络的改进

为提高Ｎｅｃｋ网络对目标的特征提取能力，更好地

抑制连续多次采样过程中出现的目标信息丢失严重的

情况，得到具有方向感知和位置感知信息的特征图，对
融合后的特征图进行更新，在Ｎｅｃｋ的Ｃ３卷积块后引

入卷积注意力机制模板（ＣＢＡＭ），ＣＢＭＡ模块通过卷

积核池化操作计算出特征图在空间维度和通道维度的

不同权重，使网络能够更加关注到图像中 关 于 检 测 目

标的特征信息，如图４所示。假设特征图有Ｃ个通道，
通道注意力机制对特征图进行全局最大池化和全局平

均池化两种池化操作，分别得到Ｃ个１×１大小的特征

图，再将得到的两个特征图分别进行ＭＬＰ操作后加在

一起，最后经过Ｓｉｇｍｏｉｄ函数获得特征图在每一个通

道的权重。通道注意力具体如式（２）所示。

Ｍｃ（Ｆ）＝σ（Ｗ１（Ｗ０（Ｆｃａｖｇ））＋Ｗ１（Ｗ０（Ｆｃｍａｘ））） （２）
式中：σ———使用Ｓｉｇｍｏｉｄ函数近激活；
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Ｆｃｍａｘ———对特征图进行全局最大池化；

Ｆｃａｖｇ———对特征图进行全局平均池化；

Ｗ０、Ｗ１———对应第１个和第２个全连接层的权

重，为了降低计算参数，通道注意力

模块在 ＭＬＰ的 第 一 个 全 连 接 层 中

采用了一个降维系数ｒ；

Ｍｃ（Ｆ）———通道注意力得到每一个通道权重。

图４　通道注意力机制模块

Ｆｉｇ．４　Ｃｈａｎｎｅｌ　ａｔｔｅｎｔｉｏｎ　ｍｅｃｈａｎｉｓｍ　ｍｏｄｕｌｅ

如图５和式（３）所示，假设特征图在每个通道上的

尺寸为Ｈ×Ｗ，空间注意力机制模块对学习到的特征

图在通道方向上进行平均和最大池化操作，分 别 得 到

１个Ｈ ×Ｗ 大小的特征图，再将两个特征图在通道方

向上进行拼接，得到一个２×Ｈ×Ｗ 大特征图，最后经

过卷积核为７×７的 卷 积 操 作 和Ｓｉｇｍｏｉｄ激 活 函 数 获

得学习到的特征图在每一空间位置上的权重。

Ｍｓ（Ｆ）＝σ（ｆ７×７（［Ｆｓａｖｇ；Ｆｓｍａｘ］）） （３）
式中：ｆ７×７ ———空间注 意 力 模 块 的 ＭＬＰ操 作 采 用 的

是７×７卷积操作。

图５　空间注意力机制模块

Ｆｉｇ．５　Ｓｐａｔｉａｌ　ａｔｔｅｎｔｉｏｎ　ｍｅｃｈａｎｉｓｍ　ｍｏｄｕｌｅ

１．６　损失函数的改进

ＹＯＬＯｖ５自身的交并比函数为ＣＩｏＵ［２８］边界框回

归损失函数，只考虑到ＩｏＵ　ｌｏｓｓ、中心点损失和长宽比

例损失，没有考虑到真实框与预测框之间的方向，导致

收敛速度较慢，对此本文考虑到期望的真实 框 和 预 测

框之间 的 向 量 夹 角，引 入ＳＩｏＵ函 数 重 新 定 义 相 关 损

失函数，ＳＩｏＵ［２９］函数具体包含四个部分。
角度损失（Ａｎｇｌｅ　ｃｏｓｔ），定义如式（４）和图６所示。

Λ＝１－２×ｓｉｎ２　ａｒｃｓｉｎ
ｃｋ
ξ（ ）－π４［ ］ （４）

式中：ｃｋ———真实框和预测框中心点的高度差；

ξ———真实框和预测中心点的距离。

图６　角度损失计算

Ｆｉｇ．６　Ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ　ｏｆ　ａｎｇｌｅ　ｌｏｓｓ

距离损失（Ｄｉｓｔａｎｃｅ　ｃｏｓｔ），定义如式（５）所示。其中

ρｘ＝
ｂｇｔｃｘ －ｂｃｘ
ｃｗ（ ）２，ρｙ＝ ｂｇｔｃｙ －ｂｃｙ

ｃｈ（ ）２，γ＝２－Λ，（ｂｇｔｃｘ，
ｂｇｔｃｙ）和（ｂｃｘ，ｂｃｙ）分别表示真实框和预测框中心点坐标，
（ｃｗ，ｃｈ）为真实框和预测框最小外接矩形的宽和高。

Δ＝∑
ｔ＝ｘ，ｙ

（１－ｅ－ｒρｔ）＝２－ｅ－ｒρｘ －ｅ－ｒｐｙ （５）

形状损失（Ｓｈａｐｅ　ｃｏｓｔ），定义如式（６）所 示。其 中

Ｗｗ ＝
｜ｗ－ｗｇｔ｜
ｍａｘ（ｗ，ｗｇｔ）

，Ｗｈ ＝
｜ｈ－ｈｇｔ｜
ｍａｘ（ｈ，ｈｇｔ）

，（ｗ，ｈ）和

（ｗｇｔ，ｈｇｔ）分别为预测框和真实框的宽和高，θ控制对

形状损失的关注程度，一般取４。

Ω＝∑
ｔ＝ｗ，ｈ

（１－ｅ－ｗｔ）θ＝（１－ｅ－ｗｗ）
θ
＋（１－ｅ－ｗｈ）θ

（６）

ＩｏＵ 损失（ＩｏＵｃｏｓｔ），定义如式（７）所示。

ＩｏＵ＝
交集Ａ
并集Ｂ

（７）

最终ＳＩｏＵ损 失 函 数 定 义 如 式（８）所 示。改 进 后

的ＹＯＬＯｖ５网络结构如图７所示。

ＬｏｓｓＳＩｏＵ＝１－ＩｏＵ＋
Δ＋Ω
２

（８）

图７　改进后ＹＯＬＯｖ５网络结构

Ｆｉｇ．７　Ｎｅｔｗｏｒｋ　ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｉｍｐｒｏｖｅｄ　ＹＯＬＯｖ５

１．７　评价指标

本文对算法的性能评估，以准确率（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，Ｐ）、
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召回率（Ｒｅｃａｌｌ，Ｒ）和平均准确率（ｍＡＰ）为主要评价指

标。当真实框与预测框的ＩｏＵ 值大于０．５时即认为检

测正确。评价指标计算公式如式（９）～式（１１）所示。

Ｐ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＰ
（９）

Ｒ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＮ
（１０）

ｍＡＰ＝∫
１

０
Ｐ（Ｒ）ｄＲ （１１）

其中，正确预测框ＴＰ 表示 真 实 框 与 预 测 框 正 确

匹配，两者间的ＩｏＵ 大于０．５；误检框ＦＰ 表示将背景

预测为目标；漏检框ＦＮ 表示本应被模型检测出的目

标被预测为背景。

２　结果与分析

２．１　不同检测试验结果及分析

为了验证本 文 提 出 的 改 进 ＹＯＬＯｖ５算 法 模 型 的

性能，在公开数据集上将其与其他主流目标 检 测 算 法

进行了试验对比，试验结果如表１所示。

表１　不同算法的检测结果对比

Ｔａｂ．１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

算法 Ｐ　 Ｒ　 ｍＡＰ

ＳＳＤ　 ０．７１２　 ０．５７０　 ０．６３２
ＹＯＬＯｖ３　 ０．７８５　 ０．６２２　 ０．６８３
ＹＯＬＯｖ５　 ０．８３４　 ０．６５１　 ０．７４７
ＴＰＨ－ＹＯＬＯｖ５　 ０．８３１　 ０．６７３　 ０．７７３
本文算法 ０．８５９　 ０．７６４　 ０．７９４

　　由 表１可 知，本 文 改 进 的 算 法 模 型 ＹＯＬＯｖ５＋
Ｃ３ＳＴＲ＋ＣＢＭＡ＋ＳＩＯＵ相 比 于 其 他 主 流 目 标 检 测 算

法，准确率、召回率和平均准确率均有所提升。与ＳＳＤ、

ＹＯＬＯｖ３相比，ｍＡＰ值分别提升１６．７％、９．４％。

ＴＰＨ－ＹＯＬＯｖ５ 是 基 于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 改 进 的

ＹＯＬＯｖ５模型，在ＹＯＬＯｖ５的基础上又添 加 了 一 个 用

来检测小目标的预测头，为其设置初始锚框，并同时对

ＹＯＬＯｖ５ 的 ｈｅａｄ 部 分 进 行 改 进，将 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ　Ｈｅａｄｓ集 成 到 ＹＯＬＯｖ５ 中，代 替 原 来 的

ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ　ｈｅａｄｓ，能有效提高小目标的平均检测精确度。
本文模型与ＴＰＨ－ＹＯＬＯｖ５相比，准确率提升了２．８％，
召回率提升了９．１％，平均准确率ｍＡＰ提升了２．１％。

由表１可知，本文算法相比于原始的ＹＯＬＯｖ５模

型，改进后的ＹＯＬＯｖ５算法模型对农田害虫检测的准

确率、召回率、平均正确率的指标参数都有所提升。将

改进前后的模 型 在 数 据 集 上 的 准 确 率、召 回 率、ｍＡＰ
等参数变化进行了可视化展示。一 般 来 说，准 确 率 和

召回率为负的相关的互斥关系，但文本改进 后 的 算 法

在数 据 集 上 准 确 率 相 较 于 原 始 值 提 升 了２．５％，召 回

率提升了近１１．３％，平均准确率ｍＡＰ 提升了４．７％，
在准确率和召回率中达到了最优的平衡 状 态，因 此 本

文提出的 ＹＯＬＯｖ５改进模型是适合用于小目标农 田

害虫的检测实际应用中，如图８和图９所示。

　

　
图８　ＹＯＬＯｖ５ｓ改进前参数

Ｆｉｇ．８　Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ　ｂｅｆｏｒｅ　ＹＯＬＯｖ５ｓｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ

　

　
图９　ＹＯＬＯｖ５ｓ改进后参数

Ｆｉｇ．９　Ｐａｒａｍｅｔｅｒ　ａｆｔｅｒ　ＹＯＬＯｖ５ｓｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ

对数据集进行训练得到的结果，如图１０所示。

图１０　改进后农田害虫检测

Ｆｉｇ．１０　Ｉｍｐｒｏｖｅｄ　ｐｅｓｔ　ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ　ｉｎ　ｆａｒｍｌａｎｄ
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从图１０可以得知，改进后的算法对农田害虫的检

测结果精度更高，检测结果更全面；同时改进后的算法

对小目标检测具有良好的识别性，比原始算 法 具 有 更

高的置信度。对于训练样本中某些标记次数较多的害

虫类别，如１４８类（黄足猎蝽）、１５６类（八点灰灯蛾）和

２５６类（蟋蟀）等，不 存 在 误 检 和 漏 检 情 况。但 由 于 训

练样本中有些类别害虫标记次数过少，如４３０类（豆野

螟）和６７３类（干纹冬夜蛾）等，网络对于这些类别学习

能力不足，仍然会出现部分害虫误检和漏检情况。

２．２　消融试验结果及分析

通过本文 对 原 始 ＹＯＬＯｖ５ｓ模 型 的 三 个 改 进，在

公开数据集上进行了消融试验，证明所提出 的 改 进 模

型的有效性，试验结果如表２所示。

表２　消融试验结果对比

Ｔａｂ．２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　ａｂｌａｔｉｏｎ　ｒｅｓｕｌｔｓ

算法 Ｐ　 Ｒ　 ｍＡＰ

ＹＯＬＯｖ５　 ０．８３４　 ０．６５１　 ０．７４７
ＹＯＬＯｖ５＋Ｃ３ＳＴＲ　 ０．８１８　 ０．６７６　 ０．７６３
ＹＯＬＯｖ５＋ＳＩＯＵ　 ０．８２８　 ０．６２６　 ０．７３５
ＹＯＬＯｖ５＋ＣＢＡＭ　 ０．８１３　 ０．６２１　 ０．６９５
ＹＯＬＯｖ５＋Ｃ３ＳＴＲ＋ＳＩＯＵ　 ０．８４７　 ０．７５４　 ０．７７３
ＹＯＬＯｖ５＋Ｃ３ＳＴＲ＋ＣＢＡＭ　 ０．８４２　 ０．７４３　 ０．７８２
ＹＯＬＯｖ５＋ＣＢＡＭ＋ＳＩＯＵ　 ０．８５０　 ０．６９２　 ０．７４８
本文算法 ０．８５９　 ０．７６４　 ０．７９４

　　其中，Ｃ３ＳＴＲ是指在主 干 网 络 的Ｃ３卷 积 块 特 征

融合 部 分 引 入Ｓｗｉｎ　Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模 块；ＣＢＡＭ 是 指

在Ｎｅｃｋ的 Ｃ３卷 积 块 后 引 入 卷 积 注 意 力 机 制 模 板

ＣＢＡＭ；ＳＩＯＵ是指在ＹＯＬＯｖ５中引入ＳＩＯＵ边 界 框

回归损失函数。
由 表 ２ 可 知，本 文 所 提 出 改 进 方 法 中，在

ＹＯＬＯｖ５ｓ主 干 网 络 中 加 入 Ｃ３ＳＴＲ，ｍＡＰ 可 以 提 升

１．６％；加入Ｃ３ＳＴＲ并进入ＳＩＯＵ损 失 函 数，ｍＡＰ 可

以 提 升 ２．６％；加 入 Ｃ３ＳＴＲ 并 在 Ｎｅｃｋ 中 加 入

ＣＢＡＭ，ｍＡＰ 可 以 提 升３．５％；当 所 有 改 进 方 法 同 时

加入原始ＹＯＬＯｖ５ｓ模型后，模型整体的ｍＡＰ 可以提

升４．７％，达到７９．４％。

３　讨论

本文针对小目标多类别农田害虫图像识别问题提

出的改进后的ＹＯＬＯｖ５模型，对图像数据集进行预处理

并进行数据增强处理，克服部分类别的训练样本数据量

不足的问题。模型能够较好地识别定位出小目标和大

目标的害虫 图 像，检 测 效 率 高。模 型 中 采 用 自 适 应 锚

框，能够根据图像数据选择合适的锚框并进行检测，很

好地解决农业害虫图像多尺度检测的问题，模型适应性

强，对害虫图像数据的鲁棒性较好。模型的模块化和可

迁移性较好，下一批害虫图像数据可以添加进入模型的训

练中，不需要重新训练全部数据，在之前训练权重基础上

进行训练。在处理更大的数据量，模型的迁移性好。
本文是针对农业病虫 害 图 像 的 识 别，模 型 可 以 推

广到其他的包含小目标检测的问题。模型可以进一步

考虑剔除一些不是病虫的昆虫，减小其噪声的干扰。

４　结论

针对农田害虫图像中 目 标 检 测 存 在 的 问 题，本 文

提出了改进后的ＹＯＬＯｖ５算法。

１）首先，主 干 网 络 中 随 着 网 络 结 构 的 加 深，经 过

多次卷积操作，小目标应该具有的大部分 目 标 特 征 信

息可能会丢失。故在主干网络最后两个Ｃ３卷积块引

入Ｓｗｉｎ　Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ网络结构，借助窗口自注意力模

块增强小目标的语义信息和特征表示。

２）其 次，在 颈 部 的Ｃ３卷 积 块 后 引 入ＣＢＡＭ 模

板，ＣＢＭＡ模块通过卷积核池化操作计算出特征图在

空间维度和通道维度的不同权重，使网络 能 够 更 加 关

注到图像中关于检测目标的特征信息。

３）最后，由于ＹＯＬＯｖ５自身的交并比函数为ＣＩＯＵ
边界框回归损失函数，没有考虑到真实框与预测框之间的

方向，导致收敛速度较慢，且对小目标的检测精度不准确。
对此本文考虑到期望的真实框和预测框之间的向量夹角，
引入ＳＩＯＵ函数重新定义相关损失函数。

４）经 过 试 验 对 比，本 文 算 法 相 比 于 原 始 的

ＹＯＬＯｖ５ｓ，平 均 检 测 准 确 率 在 公 开 数 据 集 上 提 升

４．７％，可以表明本文算法在农田害虫图像目标检测领

域的有效性。
本文算法也存在一定 的 局 限 性：改 进 后 的 模 型 会

使得网络结构变复杂，使得网络的训练时间增加，检测

速度下降，实时性变差。未来的研 究 方 向 是 采 用 网 络

剪枝、权重量化等手段使模型更加轻量化，继续优化硬

件资源占用，提高检测速度，实现农田害虫的实时监测

在工业中的实际应用。
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论文精选：改进ＹＯＬＯｖ５的小目标多类别
农田害虫检测算法研究

研究概况

针对农田害虫图像中感兴趣目标特征不明显、小目 标 居 多 导 致 的 目 标 检 测 精 度 较 低 的 问 题，提 出 一 种 基 于

ＹＯＬＯｖ５改进的小目标多类别农田害虫目标检测算法。首先，在主干网络最后两个Ｃ３卷积块特征融合部分引入

Ｓｗｉｎ　Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ窗口注意力网络结构，增强小目标的语义信息和全局感知能力；其次，在颈部网络的Ｃ３卷积块

后添加通道注意力机制和空间注意力机制的可学习自适应权重，使网络能够关注到图像中关于小目标的特征信息；

最后，由于ＹＯＬＯｖ５自身的交并比函数存在收敛速度较慢且精确率较低的问题，引入ＳＩＯＵ函数作为新的边界框回

归损失函数，提高检测的收敛速度和精确度。将所提出的算法在包含２８类农田害虫公开数据集上进行试验，结果表

明，改进后的算法在农田害虫图像数据集上的准确率、召回率和平均准确率分别达到８５．９％、７６．４％、７９．４％，相比于

ＹＯＬＯｖ５分别提升２．５％、１１．３％、４．７％。该研究由云南省重大科技专项计划项目（２０２００２ＡＥ０９００１０）等资助。该研究

通讯作者为河海大学的刘向阳副教授。

主要技术指标

试验类别（神经网络模型） 检测准确率 检测召回率 检测平均准确率

ＳＳＤ　 ０．７１２　 ０．５７０　 ０．６３２
ＹＯＬＯｖ３　 ０．７８５　 ０．６２２　 ０．６８３
ＹＯＬＯｖ５　 ０．８３４　 ０．６５１　 ０．７４７
ＴＰＨ－ＹＯＬＯｖ５　 ０．８３１　 ０．６７３　 ０．７７３
ＹＯＬＯｖ５＋Ｃ３ＳＴＲ　 ０．８１８　 ０．６７６　 ０．７６３
ＹＯＬＯｖ５＋ＳＩＯＵ　 ０．８２８　 ０．６２６　 ０．７３５
ＹＯＬＯｖ５＋ＣＢＡＭ　 ０．８１３　 ０．６２１　 ０．６９５
ＹＯＬＯｖ５＋Ｃ３ＳＴＲ＋ＳＩＯＵ　 ０．８４７　 ０．７５４　 ０．７７３
ＹＯＬＯｖ５＋Ｃ３ＳＴＲ＋ＣＢＡＭ　 ０．８４２　 ０．７４３　 ０．７８２
ＹＯＬＯｖ５＋ＣＢＡＭ＋ＳＩＯＵ　 ０．８５０　 ０．６９２　 ０．７４８
Ｏｕｒ　ａｐｐｒｏａｃｈ　 ０．８５９　 ０．７６４　 ０．７９４

　

　
ＹＯＬＯｖ５ｓ改进后参数 　　　　　　 试验害虫检测结果图像


