
  
DOI:10.12171/j.1000−1522.20240326

改进 YOLOv8n 的林业害虫检测方法

陈万志      袁    航
（辽宁工程技术大学软件学院，辽宁 葫芦岛 125105）

摘要:【目的】针对现有林业害虫检测方法检测速度慢，检测类别少，小目标害虫检测效果差等问题，提出了一种改进

YOLOv8n的林业害虫检测方法。【方法】首先，采用高效多尺度级联注意力特征提取网络 EfficientViT作为改进模型的

主干网络，降低计算复杂度，提高检测速度；其次，通过构建多尺度自适应特征融合模块 DA-C2F提升模型在复杂背景下

害虫目标的聚焦能力和识别精度，此外新增的小目标检测头 XSH能够进一步提升小目标害虫的检测能力；最后，采用基

于最小点距离交并比损失函数 MPDIoU作为模型的边界框损失，提升网络收敛速度，进一步增强害虫目标的定位准确

率。【结果】改进模型的检测精确率、召回率、平均精度、平均精度均值（mAP50-95）和 F1 分数分别达到 98.6%、95.7%、
98.3%、85.6% 和 0.979，前 4者较原模型分别提升了 3.9、2.6、2.8、2.5个百分点，F1 分数提升了 4.4%；检测速度（帧率）达

到了 95 帧/秒，提升了 15.9%，优于更轻量级的模型。此外，对比其他检测模型，改进模型对飞蛾类害虫的检测精确率提

升了 11.2个百分点，并且两种独立飞蛾害虫综合检测的表现也更为优异。【结论】本研究提出的方法对于林业害虫的检

测准确度更高，检测速度更快，且对多类别害虫的检测精度更高，改进模型的泛化能力更强。
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Abstract: [Objective] In response to the problem of slow speed, narrow categories, and poor detection of
small-target pests in existing forestry pest detection methods, a forestry pest detection method based on the
improved  YOLOv8n  was  proposed.  [Method]  Firstly,  an  efficient  multi-scale  cascade  attention  feature
extraction network EfficientViT was adopted as the backbone of improved model to reduce computational
complexity  and  enhance  detection  speed.  Secondly,  a  multi-scale  adaptive  feature  fusion  module  DA-C2F
was constructed to improve the model’s ability to focus on and accurately identify pest targets in complex
backgrounds. Additionally, a newly added small-object detection head XSH further enhanced the detection
capability  for  small  pest  objects.  Finally,  a  minimum  point  distance  IoU  loss  function  MPDIoU  was
implemented as the bounding box loss for the model, accelerating convergence speed and further improving
the  accuracy  of  pest  target  localization. [Result]  The  improved  model  achieved  a  detection  precision  of
98.6%,  recall  of  95.7%,  mean  average  precision  of  98.3%,  mean  average  precision  at  different  thresholds
(mAP50-95) of 85.6%,  and an F1-score of 0.979. These metrics represented improvements of 3.9, 2.6, 2.8,
2.5 percentage points and 4.4%, respectively over the original model. The detection speed reached 95 frames
per second with an improvement of 15.9%, also surpassed that of the lighter-weight model. Furthermore, in  
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comparison with other detection models,  the improved model demonstrated an increase of 11.2 percentage
points in detection precision for moth pests, and exhibited superior overall performance in detection of two
independent moth pest species. [Conclusion] The proposed method has higher detection accuracy and faster
detection  speed  for  forestry  pests,  better  detection  accuracy  for  multiple  categories  of  pests,  and  better
generalization ability of the improved model.
Key words: deep learning; convolutional neural networks (CNN); forestry pest detection; YOLOv8n; multi
scale  cascaded  attention  feature  extraction  network;  multi-scale  adaptive  feature  fusion;  small  object
detection head

林业在经济可持续发展和生态文明建设中具有

至关重要的地位。由于病虫害的影响，近年来我国

林业有害生物事件急剧增加，导致了巨大的经济损

失，给林业发展带来了严峻挑战[1]。因此，对林业害

虫的识别和检测方法的有效探索具有重要意义[2]，并

对林业产业的发展具有深远影响。然而，现有林业

害虫检测方法在一定程度上仍依赖于苛刻的实验室

条件，不仅限制了检测速率，而且对多种类害虫检测

表现欠佳，尤其缺乏对小型害虫以及真实自然环境

中害虫目标检测的有效考量。

传统的林业害虫识别与检测方法主要依赖于有

限的专业技术人员，通过肉眼观察和形态学特征分

析进行判别[3]。这种方法不仅高度依赖技术人员的

知识储备和经验判断，而且效率低下，难以适应大规

模实时监测的需求[4]。随着机器视觉与计算机图像

处理技术的不断进步，利用机器学习特别是深度学

习算法来实现自动化、精确化的林业害虫识别与检

测已成为研究热点[5]。新技术的应用有望改变现有

的病虫害防控体系，从而对整个林业产业链的发展

产生深远影响。

早期对于害虫图像识别的技术主要依赖于人工

特征选择方法和机器学习技术[6]。Xie等[7]提出了一

种多任务稀疏表示结合多核学习技术（multiple-
kernel learning，MKL）的昆虫识别方法，首先使用稀

疏编码直方图量化原始特征，如昆虫的颜色、形状和

纹理，并进一步使用 MKL融合多个特征，结果表明

其对 24种常见害虫分类表现较好。Ebrahimi等[8]采

用具有差分核函数的支持向量机方法进行寄生虫分

类和蓟马（Thrips spp.）检测，结果显示以区域和强度

为颜色指标的支持向量机分类效果最好，平均误差

小于 2.25%，为温室大棚条件下的草莓（Fragaria
ananassa）害虫检测提供了新的方法和思路。Wang
等[9]设计了一种新的昆虫图像分类系统，首先人工设

计了昆虫身体、翅膀等 7个基本几何特征，并使用人

工神经网络与支持向量机，融合了前者良好的检测

稳定性和后者更高的准确率，结果表明该系统对不

同昆虫的分类结果准确率达 93%。Li等[10]使用多重

分形分析方法，基于局部特异性和全局图像特征，采

用区域最小值选择策略分割小型害虫，结果显示其

精确度为 88.6%，高于传统模型。然而，以上基于传

统机器学习的检测和分类方法多依赖于人工设计和

特征提取[11]，工作效率低，无法适应大规模的检测任

务，并且检测样本容易受到光照条件和环境变化的

影响，模型泛化能力弱，同样不能适应真实环境下的

检测。

随着深度学习模型的快速发展，卷积神经网

络（convolutional neural networks，CNN）改善了传统

分类网络方法的不足[12]。基于深度学习的害虫检测

方法可以自动学习害虫特征，大幅减少了数据处

理初期的工作量，且基于深度学习模型的害虫检测

方法具有检测速度快、检测精度高等优点[13]，逐渐成

为害虫研究领域的主流方法。王金等[14]提出了一种

基于特征金字塔网络的 faster R-CNN（faster region-
convolutional neural network）改进模型，构建了包含

5种常见仓储粮害虫的检测样本；使用改进模型对

其进行检测，平均精度为 96.69%；但该方法检测样

本数量较少，针对于特殊环境下的害虫检测，泛化能

力不强，并且检测速度较低。侯瑞环等[15]针对基于

深度学习的林业昆虫图像检测方法检测精度低和速

度慢的问题，提出一种结合改进 PANet结构与三分

支注意力机制的目标检测方法 YOLOv4-TIA，精确

率和召回率分别为 85.9% 和 91.2%，但该方法使用

的样本为特定实验环境下采集，且在提高检测速度

的情况下检测精度没有明显提高。孙海燕等[16]提出

了一种基于注意力模型和轻量化 YOLOv4的林业害

虫检测方法，对数据集进行增广处理后，改进模型检

测的平均精度达 93.7%，并有效解决了基线模型存

在漏检误检的问题，但该方法缺少对小目标害虫检

测的考量。

针对上述问题，本研究提出一种改进 YOLOv8n
的林业害虫检测方法，在降低模型尺寸的同时，提高

其对于害虫目标的检测能力。首先，采用高效多尺

度级联注意力特征提取网络 EfficientViT_M0[17]作为

改进算法的特征提取网络，降低模型复杂度，提高算
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法检测速度，并实现全局感受野和多尺度学习能

力。其次，为解决害虫形态多样及真实检测环境中

背景信息复杂导致的误检和漏检问题，提出多尺度

自适应特征融合模块，重构每个检测头上层的特征

融合模块，提升模型在复杂背景下对于害虫目标的

聚焦能力。另外，为解决检测害虫目标体积小的问

题，添加小目标检测层，提升模型对小目标害虫的检

测能力，避免漏检的发生。最后，为进一步解决实际

检测场景中害虫目标聚集度高导致目标不易定位的

问题，采用基于最小点距离交并比的边界框回归损

失函数 MPDIoU[18]，以提高目标边界框回归精度和

检测准确率。 

1   研究数据
 

1.1    数据集

采用 Liu等 [19]在 2022年公开的林业有害生物

数据集。该数据集与传统林业害虫数据集不同，除

存在实验室采样样本外，还收集了拍摄于真实环境

的害虫图像，增加了对自然条件下害虫检测的考

量。它包含 17种常见的林业害虫及部分害虫的不同

形态，包括虫卵、幼虫、若虫以及成虫，共 31个分类、

7 163张图像，数据集的标注采用 json格式。但原始

数据集标签格式不符合 YOLO模型的要求，其间还

掺杂着一些无效的重复图像以及质量较差的样本。 

1.2    数据预处理

本研究对原始数据集进行预处理：将原始数据

集采用的 json标注信息转换为适用于 YOLO模型

的 txt格式，使之符合模型检测的需求；人工筛选剔

除数据集中同类重复的图像和低质量图像，保持数

据集多样性的同时，减少冗余信息。

数据预处理后得到数据集图像共 6 960张，每
种类别的具体数量见表 1，其中数据集样例与同种

害虫种类的不同形态如图 1所示（由于数据集害虫

种类较多，因篇幅有限，仅选择代表性示例）。原始

数据集在其制作过程中已经进行过增强处理，因此

本研究不需要再进行额外的数据增强。 

 

表 1    数据集中害虫种类和数量

Tab. 1    Type and number of pests in the dataset

序号 中文名称 学名 张数

1 草履蚧（母） Drosicha contrahens (female) 226
2 草履蚧（公） Drosicha contrahens (male) 202
3 吉丁虫 Chalcophora_japonica 188
4 桑天牛 Apriona germari 277
5 松斑天牛 Monochamus alternatus 216
6 黄刺蛾 Cnidocampa flavescens 277
7 黄刺蛾（蛹） Cnidocampa flavescens (pupa) 199
8 美国白蛾 Hyphantria cunea 271
9 美国白蛾（幼虫） Hyphantria cunea (larvae) 224
10 美国白蛾（蛹） Hyphantria cunea (pupa) 184
11 人纹污灯蛾 Spilarctia subcarnea 188
12 人纹污灯蛾（幼虫单体） Spilarctia subcarnea (larvae) 186
13 人纹污灯蛾（幼虫群体） Spilarctia subcarnea (larvae2) 164
14 天牛幼虫 Cerambycidae (larvae) 196
15 霜天蛾 Psilogramma menephron 218
16 霜天蛾（幼虫） Psilogramma menephron (larvae) 208
17 丝带凤蝶 Sericinus montela 329
18 丝带凤蝶（幼虫） Sericinus montela (larvae) 201
19 星天牛 Anoplophora chinensis 326
20 桑树黄星天牛 Psacothea hilaris 218
21 柳蓝叶甲 Plagiodera versicolora 270
22 柳蓝叶甲（卵） Plagiodera versicolora (ovum) 164
23 柳蓝叶甲（幼虫） Plagiodera versicolora (larvae) 182
24 麻皮蝽 Erthesina fullo 286
25 麻皮蝽（若虫1） Erthesina fullo (nymph) 175
26 麻皮蝽（若虫2） Erthesina fullo (nymph2) 176
27 杨扇舟蛾 Clostera_anachoreta 277
28 杨小舟蛾 Micromelalopha troglodyta 235
29 杨小舟蛾（幼虫） Micromelalopha troglodyte (larvae) 226
30 油桐褐边绿刺蛾 Latoia consocia 267
31 油桐褐边绿刺蛾（幼虫） Latoia consocia (larvae) 204

总计 6 960
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2   模型的改进
 

2.1    改进 YOLOv8n 的林业害虫检测模型

YOLOv8是 Ultralytics公司开发的 YOLO（you
only look once）系列目标检测模型在 2023年的最

新迭代版本[20]。与之前各版本的 YOLO模型相比，

YOLOv8检测速度更快和检测精度更高，依据模

型大小和计算复杂度分为 YOLOv8n、YOLOv8s、
YOLOv8m、YOLOv8l和 YOLOv8x这 5个版本 [21]。

YOLOv8n作为其中的轻量级模型，有更快的检测速

度和更少的硬件资源使用量，更加符合害虫检测场

景的实际要求。因此，本研究以 YOLOv8n作为基线

检测模型，并对其进行改进。

YOLOv8n由骨干网络（Backbone）、颈部网络

（Neck）和检测头（Head）组成[22]。Backbone包含了卷

积集成模块（cross-stage-partial network block，CBS）、
梯度级联连接单元 （faster  implementation  of  csp
bottleneck  with  2  convolutions，C2F）[23]以及空间池

化金字塔融合模块 （spatial  pyramid  pooling  fast，
SPPF）[24]。CBS对输入的图像进行卷积运算、批量归

一化和 SiLU（sigmoid linear unit）激活；C2F将输入

特征图的一部分特征通过分离、卷积和融合的操作，

保留原始特征的同时，融合更深层次的特征表达，

SPPF模块将输入的特征映射在不同尺度上进行池

化操作，并将池化后特征图融合，以增强模型对多尺

度特征的感知能力。Neck部分使用特征金字塔网络

融合不同尺度的特征图，使高层语义特征和底层的

空间细节特征融合。Head部分采用了 Anchor-Free
的设计，在融合特征图中直接预测目标的中心点坐

标、宽度、高度和类别信息，输出预测结果。

面对传统目标的检测，YOLOv8n具有高效性、

实时性和高准确度的特点，检测效率和精度达到了

较好的平衡[22]。但在林业害虫检测的过程中，害虫

目标聚集度高、目标形态多样以及目标体积小会导

致检测精度不足，以及漏检、误检。因此，本方法对

其网络结构进行场景应用性改进，具体结构如图 2
所示。 

2.2    高效多尺度级联注意力特征提取网络EfficientViT
本方法使用高效多尺度级联注意力特征提取网

络中的轻量级网络 EfficientViT_M0作为改进模型

主干网络。常用的轻量级特征提取网络MobileNet[25]

基于深度可分离卷积并引入反向残差连接，减少计

算量和模型大小；ShuffleNet[26]使用组卷积和通道操

作以减少计算复杂度，并且通过融合不同组之间的

特征信息，丰富特征多样性，在计算资源有限的条件

下也能保证较好的性能。虽然上述两类轻量级特征

提取网络都可以满足模型轻量化的需求，但面对害

虫在真实环境下的检测条件，两者在对害虫目标全

 

柳蓝叶甲
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Erthesina fullo nymph 2

图 1    数据集中害虫示例

Fig. 1    Examples of pests in the dataset
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局特征的把握上都缺少一定的考量，不能很好地处

理复杂背景信息下的检测场景。而 EfficientViT采

用一系列的轻量级卷积操作和多尺度线性全局注意

力模块提取图像特征，通过卷积操作捕捉图像的局

部特征，并利用 Transformer对其全局依赖关系进行

捕捉，可以更好地满足害虫检测场景的需求。

在高效多尺度级联注意力特征提取网络中，害

虫图片信息经过 Input Stem进行降维和特征图生

成，生成的特征图通过 L1、L2、L3 和 L4 进一步开展

特征提取和融合，生成特征图金字塔，最后进入

SPPF中聚合多尺度特征 [27]。EfficientViT_M0中使

用移动倒残差卷积（mobilenetV3 block convolution,
MBConv）模块对输入图片信息进行特征提取，在

L3 和 L4 的移动倒残差卷积模块之后，加入多尺度线

性全局注意力模块，实现输入信息的多尺度特征融

合，并增强对害虫目标特征信息的表达能力。 

2.3    移动倒残差卷积模块

移动倒残差卷积模块，通过一系列操作处理输

入特征图，以提升特征的表达能力和模型的性能。

首先，通过 1 × 1的逐点卷积对输入的特征图进行升

维操作，增加通道数；随后，对每个通道独立应用卷

积核进行深度卷积，避免跨通道的信息混合；接下

来，引入 SE（squeeze-and-excitation）模块来校准通道

间的特征重要性。SE模块通过全局平均池化将每个

空间位置的信息压缩成一个标量，随后通过两个全

连接层，并使用 Sigmoid激活函数得到每个通道的

重新加权系数，最后，将这些系数与之前的特征图进

行逐通道的乘法运算，从而增强重要特征，并抑制无

关特征。

上述处理后的特征图通过另一组 1 × 1的逐点

卷积进行降维，与原始输入的特征图进行残差连接，

使网络学习到更复杂的特征表示的同时，保留原始

特征信息，并避免梯度消失的问题 [28]。其结构如

图 2中 MBConv部分所示。SE模块中的残差连接

操作表示为

Fout = Fin⊗Sigmoid(W2(ReLU(W1Pool(Fin)))) (1)

Fin Fout

⊗

式中： 表示之前模块得到的特征图， 表示通

过 SE后的输出特征图，ReLU和 Sigmoid为两个全

连接层的激活函数，W1 和 W2 分别表示两个全连接

层的权重矩阵， 表示基于元素的乘法。 

2.4    多尺度线性全局注意力模块

多尺度线性全局注意力模块 EfficientViT Module
（图 3）由多尺度线性注意力模块和带有小内核的深
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图 2    改进 YOLOv8n的害虫检测模型

Fig. 2    Pest detection model based on improved YOLOv8n
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x ∈ RN× f

度可分离卷积前馈网络 FFN + DWConv组成[17]。先

将输入的特征图经过一个线性层分离出其 Q、K、
V对应的 tokens，其次在多尺度线性注意力模块中

进行并行操作，分别经过 3 × 3、5 × 5的两个深度可

分离卷积和带有 ReLU激活函数的线性全局注意力

机制[17]聚合附近的 Q、K、V，增强模型的多尺度学习

能力。其中，设基于 ReLU的全局注意力的输入为

，则原始自注意力机制表示为

Oi =

N∑
j=1

Sim(Qi,K j)
N∑

j=1

Sim(Qi,K j)

V j (2)

Q = xWQ K = xWK V = xWV Qi

K j、V j K、V WQ、

WK、WV WQ ∈ R f×d

WK ∈ R f×d WV ∈ R f×d Sim(·, ·)
Oi

式中： ， ， ， 为矩阵 Q的

第 i 行， 分别为矩阵 的第 j 列，而
表示可学习的线性映射矩阵， ，

， ； 表示相似性函数 ；

为输出矩阵 O的第 i 行。

Sim(Q,K) = exp
(

QKT
√

d

)
当使用相似性函数为 时，

式（2）为原始的 Softmax注意力表达。为使模型更加

轻量化，采用 ReLU线性注意力实现更大的感受野

并降低计算复杂度。在 ReLU线性注意力中相似性

函数可表示为

Sim(Q,K) = ReLU(Q)ReLU(KT) (3)

因此，式（2）可改写为

Oi =

N∑
j=1

ReLU(Qi)ReLU(KT
j )∑N

j=1
ReLU(Qi)ReLU(KT

j )
V j

=

∑N

j=1
[ReLU(Qi)ReLU(KT

j )]V j

ReLU(Qi)
∑N

j=1
ReLU(KT

j )

=

∑N

j=1
ReLU(KT

j )V j∑N

j=1
ReLU(KT

j )
(4)

(∑N

j=1
ReLU(KT

j )V j

)
∈ Rd×d(∑N

j=1
ReLU(KT

j )
)
∈ Rd×1

式（4）表明：只需要计算

和 一次，此后在每次需要时

均可查询。该方法仅需线性的时间复杂度 O（n）与空

间复杂度 O（n），从而实现在多尺度学习中的高效计

算，并显著减少对硬件资源的占用。
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图 3    EfficientViT 模块结构

Fig. 3    EfficientViT module structure
 
 

2.5    多尺度自适应特征融合模块 DA-C2F
真实场景下害虫检测的背景信息较为复杂，在

该环境下进行目标识别容易受到环境信息的干扰，

易导致害虫目标的漏检和误检问题[16]。

CBAM（convolutional  block  attention  module）[29]

主要通过通道和空间注意力机制增强固定位置的特

征，GAM（global attention mechanism，GAM）[30]着重

于在全局范围内捕捉信息以达到更广的感受野。可

变形注意力（deformable attention）[31]能够动态调整卷

积核的采样位置，从而更好地捕捉到害虫在图像中

的非刚性变形和姿态变化。与可变形注意力相比

较，CBAM和 GAM这两个常用注意力机制在处理

目标物体几何形态变化方面都不够灵活，无法很好

地适应害虫检测的环境。因此，可变形注意力更符

合害虫目标检测的要求。因此，本研究提出由空洞

卷积（dilated convolution）[32]和可变形注意力组成的

多尺度自适应特征融合模块 DA-C2F（图 4），重构检

测头上层的 C2F，以提高模型对害虫目标的定位准

确度和聚焦能力。

构建的模块 DA-C2F利用空洞卷积进一步扩大

模型的感受野[32]，整合害虫图像和背景所包含的上

下文信息，并进一步有效地捕捉图像中的多尺度信

息，更好地处理不同尺寸目标的特征需求。可变形

注意力机制能够使模型自适应调整其注意力焦点[31]，
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对于种类多样、形态多样的害虫目标更能实现准确

的聚焦定位。在有较大感受野的前提下，可变形卷

积在背景信息的影响下，仍能对害虫目标实现较高

的关注度，也可以解决真实检测环境下害虫姿态具

有较大不确定性及遮挡情况不一的问题，增强模型

的鲁棒性和泛化能力。

式（5）表示在可变形注意力机制中输入的害虫

特征图 X通过瓶颈层。该层使用深度分离卷积进行

操作，权重记为 W1，得到压缩后的特征图为 Xc，其

中采用 GELU作为非线性激活函数。

Xc = GELU(InstanceNorm(XW1)) (5)

随后，压缩后的特征图 Xc 经过可变形卷积处

理，得到的结果记作 deform（p），其中 K 为卷积核的

大小，wk 和 wp 分别代表卷积核的权重和偏移量的

权重，pref,k 为偏移之前参考点的位置，pk 为参考点的

偏移量。可变形卷积处理如式（6）。

deform(p) =
∑k

k=1
wk ·wp ·X(pref,k +∆pk) (6)

σ

对可变形卷积处理后的特征图 Xc 进行归一化

处理，记为 LayerNorm，并由 Sigmoid函数进行激活。

式（7）中 表示 Sigmoid激活函数，得到的注意力门

控 A是一个与输入特征图形状相同的张量，用于强

调重要特征信息，并抑制无关特征信息的表达。

A = σ(LayerNorm(deform(Xc))) (7)

⊙
最后，将输入特征图 X与注意力门控 A逐元素

相乘得到输出特征图 Xout，式（8）中 表示点乘运算。

Xout = X⊙ A (8)
 

2.6    增强小目标害虫检测头 XSH
在 YOLOv8n架构中，集成了 3组检测头，各自

关联于不同尺度的特征图，尺寸分别为 80 × 80像
素、40 × 40像素、20 × 20像素，以实现对不同尺寸

目标的检测。这些检测头分别针对的最小可见目标

为 8 × 8像素、16 × 16像素、32 × 32像素。但在真实

害虫检测场景中，通常检测害虫的目标体积小，容

易导致漏检。故本方法在 YOLOv8n原有 3个检测

头的基础上，添加 1个检测特征图大小为 160 × 160
像素的小目标检测头（xsmall  object  detection head，
XSH），以增强模型对于小目标害虫的检测能力，提

高模型检测准确度。 

2.7    基于最小点距离交并比损失函数 MPDIoU
在实际害虫检测场景中，部分害虫目标聚集度

高和重叠情况严重导致在检测过程中边界框回归速

率下降，回归精度降低[33]，从而造成对害虫目标定位

的不精确和漏检。而原始模型的损失函数 CIoU
（Complete IoU Loss）[34]在此情况下性能受到限制。

因此，为提高害虫检测的精确度，加快模型收敛速

度，采用基于最小点距离交并比损失函数（minimum
point  distance intersection over  union，MPDIoU）[18]作
为改进模型的边界框回归损失。MPDIoU通过最小

化预测害虫边界框与真实害虫标注框左上角点和右

下角点的距离使得预测框逼近真实框范围，简化了

计算过程，且同时综合考量了中心点距离、宽度与高

度偏差，以及框间的重叠和非重叠区域，更适用于目

标聚集度高的害虫检测场景。设 A 和 B 为任意的

两个图形，w 和 h 分别为输入图形的宽度和高度，

MPDIoU计算公式为

d2
1 = (xB

1 − xA
1 )2+ (yB

1 − yA
1 )2 (9)

d2
2 = (xB

2 − xA
2 )2+ (yB

2 − yA
2 )2 (10)
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MPDIoU =
A∩B
A∪B

−
d2

1

w2+h2 −
d2

2

w2+h2 (11)

LMPDIoU = 1−MPDIoU (12)

(xA
1 ,y

A
1 )、(xA

2 ,y
A
2 )

(xB
1 ,y

B
1 )、(xB

2 ,y
B
2 )

d1、d2

LMPDIoU

式中： 分别表示图形 A 的左上和右

下角点坐标， 分别为图形 B 的左上

和右下角点坐标， 分别表示图形 A 与 B 左上

与右下角点的欧氏距离， 表示基于最小点距

离交并比的边界框回归损失函数。 

3   研究方法

本研究均在 64位 Windows10系统下进行 ，

CPU为 Intel  Core  i5-12600K，内存 16  GB，显卡

NVIDIA  GeForce  RTX  3060，显 存 12  GB，使 用

PyCharm2023.2.4作为开发工具，Python版本 3.8，采
用 PyTorch1.10.0作为深度学习框架。

YOLOv8输入图像尺寸统一为 640 × 640像素，

模型训练阶段设置训练轮数（epochs）为 200，初始学

习率为 0.01，动量（momentum）为 0.937，批量尺寸

（batch  size）为 16，采用随机梯度下降（SGD）进行

优化。 

3.1    改进模块的有效性评价

本方法由高效多尺度级联注意力特征提取网

络，构建多尺度自适应特征融合模块，增添小目标检

测头和采用基于最小点距离交并比的边界框损失函

数 MPDIoU组成。高效多尺度级联注意力特征提取

网络的引入，不仅可以降低网络的复杂程度，也使得

模型在处理复杂背景下的害虫图像时，能够更快速

地提取有效特征，从而提升检测的速度与准确性。

构建的多尺度自适应特征融合模块，可以增强模型

对于不同类型害虫，尤其是具有多阶段多形态害虫

的检测能力，且通过调整模型对不同尺度特征的关

注程度，可以改善害虫检测过程中可能出现的误检

和漏检现象。新增加的小目标检测头用于提高模型

对环境中小目标害虫的关注能力，对于提高检测模

型的鲁棒性至关重要。在林业害虫预警防范中，越

早发现害虫就可以越早进行干预，检测越精准即可

治理越及时；无论是个体较小的害虫，还是害虫早期

的幼虫、若虫或卵，都在害虫检测的情况中占有一定

比例。因此，小目标害虫的精准检测，可以为治理工

作提供关键的有效信息。最后，边界框损失函数的

性能则直接关系到检测结果的位置精度。害虫目标

与很多传统的检测目标不同，它在形态上具有多样

性，在自然界中也存在着多种表现形式，尤其是早期

害虫形态多存在聚集情况，这无疑会加大其定位难

度。在应用前述改进的同时，采用性能更加优秀的

基于最小点距离交并比的损失函数，能够更好地增

强模型对于不同种类和表现形式的害虫的边界框定

位精度，从而整体提升模型性能；也可进一步提高模

型在实际应用场景中的鲁棒性和适应性，确保在复

杂自然环境中也能实现高效准确的害虫检测。

为了全面评估所提方法的有效性，验证各模块

改进的必要性和有效性，使用预处理后的林业害虫

数据集在原模型和改进模型上进行一系列的消融

实验。 

3.2    评价指标

为衡量改进模型的检测效果，采用精确度

（precision，P）、召回率（recall，R）、平均精度（mean
average  precision， mAP）、 平 均 精 度 均 值 （mean
average  precision  from 50%  to  95%，mAP50-95）、模
型检测速度（帧率）以及 F1 分数作为评价指标。

P =
TP

TP+FP
×100% (13)

R =
TP

TP+FN
×100% (14)

PA =
w 1

0
P (R)dR (15)

mAP =
1
M

∑M

k=1
PAk (16)

F1 =
2PR
P+R

(17)

式中：TP 为模型正确预测的正样本数目，FP 为错误

预测的正样本数，FN 为错误预测的负样本数量[35]，

M 代表害虫种类的数量， PAk 代表第 k 个害虫类别

的平均精确率。mAP50-95为平均精度在阈值 0.50 ~
0.95的平均值，可以全面地反映改进模型在不同精

度下对害虫的检测效果。F1 分数范围为0 ~ 1，越接

近 1，表明效果更优；它可综合评估模型对各类害虫

识别的精确度和完整度，并且在害虫类别较多的条

件下，可直观地反映模型对于样本不平衡的多类别

检测效果。 

3.3    检测热力图

为进一步验证改进模型与原模型的性能差距，

利 用 Grad-CAM（gradient-weighted  class  activation
mapping）对图片生成检测热力图[36]。Grad-CAM是

一种可视深度神经网络中的注意力机制的方法，通

过计算梯度确定网络中对特定类别的预测起到重要

作用的部分[37]。热力图可直观展示出不同方法对于

目标位置关注的准确度和置信度情况，暖色区域为

热力值，其位置代表模型对于目标的关注位置，其颜

色的深浅代表模型对于目标的置信度高低。 
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4   结果与分析
 

4.1    改进模块的有效性

采用 EfficientViT对原模型进行轻量化改进后，

模型复杂度有明显的下降，检测速度得到了大幅提

升，帧率提高至 98，较原模型提升了 19.5%，且由于

新的特征提取网络有更好的多尺度特征学习能力，

可以更有效地提取复杂背景下的害虫目标特征，一

定程度上提高了模型的检测能力，检测精确率较原

模型提升了 1.2个百分点，召回率提升了 0.8个百分

点，但平均精度与平均精度均值提升较小（表 2）。进
一步将构建的 DA-C2F应用于模型中后，由空洞卷

积带来的更大感受野和可变形注意力对害虫目标更

强的聚焦能力，以及构建模块配合上述特征提取网

络可进一步增强模型对于多形态害虫的多尺度特征

学习能力，且对复杂背景下的害虫目标有更好的定

位准确度，检测精确率有明显增加，较原模型提升

了 2.1个百分点，召回率提升了 1.3个百分点，平均

精度与平均精度均值分别提升了 1.4和 0.7个百分

点，模型检测速度较单独采用轻量级特征提取网络

时有所下降，但仍优于原模型（表 2）。在不应用前两

步改进的同时，单独增加小目标检测头，由于数据集

中小目标害虫的数量占有一部分比例，模型检测准

确度有明显提升，检测精确率提升了 2.8个百分点，

召回率提升了 1.7个百分点，由于未应用上述轻量

化设计，新增的小目标检测头一定程度上增加了模

型的复杂度，检测速度较原模型下降了 7.3%（表 2），
此部分实验表明增加小目标检测头可以有效提升模

型的检测精确度。在应用上述改进的同时增加小目

标检测头时，由于采用了轻量级的特征提取网络和

多尺度自适应特征融合模块，模型在检测速度方面

得到明显回升，保持相当水平检测精确率的同时，较

单独增加小目标检测头的检测速度提升了 14.5%，
进一步验证了以上 3个模块对于模型的综合提升性

能，其与原模型相比，检测精确率提升了 2.5个百分

点，召回率提高了 1.9个百分点，平均精度与平均精

度均值分别提升了 2.2和 1.4个百分点（表 2）。最

后，改进模型采用基于最小点距离交并比的边界框

损失函数改善其对害虫目标边界框的回归精度和速

度；相较于原始模型 YOLOv8n，改进模型在精确

率、召回率、平均精度、平均精度均值上分别提升了

3.9、2.6、2.8、2.5个百分点（表 2），并且改进模型的

F1 分数和检测速度较原始模型分别提升 4.4% 和

15.9%，虽然与单独采用轻量化特征提取网络的改动

相比有所降低，但其他评价指标均达到最优，综合性

能更优。综上所述，所提方法在检测准确度和检测

速度方面都有更好的表现。且消融实验结果表明：各

部分改进相较于原模型均有其对应优化，改进模型

在各项评价指标中都能有更好的表现，检测精度和

速度也能达到更好的平衡。 

4.2    不同模型检测对比 

4.2.1    典型模型检测

实验结果（表 3）表明：改进模型在经过 200轮
次的训练后精确度为 98.6%，召回率为 95.7%，平均

精度为 98.3%，平均精度均值为 85.6%，F1 分数为

0.979。训练过程中的分类损失值和边界框损失值与

基线模型 YOLOv8n的对比（图 5）显示：在两个模型

的训练过程中，改进模型在分类损失和边界框损失

 

表 2    消融实验结果

Tab. 2    Results of ablation experiments

原始模型 +EfficientViT +DA-C2F +XSH +MPDIoU P/% R/% mAP/% mAP50-95/% 帧率 F1分数

YOLOv8n

94.7 93.1 95.5 83.1 82 0.938

√ 95.9 93.9 95.8 83.4 98 0.949

√ √ 96.8 94.4 96.9 83.8 91 0.956

√ 97.5 94.8 96.9 84.0 76 0.961

√ √ √ 97.2 95.0 97.7 84.5 87 0.960

√ √ √ √ 98.6 95.7 98.3 85.6 95 0.979

注：+EfficientViT、+DA-C2F、+XSH、+MPDIoU分别表示在原始模型基础上增加高效多尺度级联注意力特征提取网络、多尺度自适应特征融合模
块、增强小目标害虫检测头、基于最小点距离交并比损失函数。P为精确度，R为召回率，mAP为平均精度，mAP50-95为平均精度均值，模型检测
速度用帧率（每秒帧数）表示。

 

表 3    典型模型检测结果对比

Tab. 3    Comparison of typical model detection results

模型 P/% R/% mAP/% mAP50-95/% 帧率 F1分数

YOLOv5n 90.3 88.3 95.3 83.7 86 0.893

YOLOv8n 94.7 93.1 95.5 83.1 82 0.938

改进模型 98.6 95.7 98.3 85.6 95 0.979
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的收敛速度均优于 YOLOv8n，且改进模型收敛的损

失值均低于 YOLOv8n。这表明改进模型不仅在害

虫分类方面性能更好，同时也能更精准地定位目标，

对害虫目标边界框的定位也更加准确。

为了进一步验证改进后网络模型的有效性，

使用处理后的同一数据集在 YOLOv8n原模型和

YOLOv5n上进行训练，并将原模型的客观数据和可

视化检测结果与改进模型进行比较。由于 YOLOv5n
在模型复杂度和参数量方面较 YOLOv8n均更低，

因此在检测速度方面，YOLOv5n的推理速度快于

YOLOv8n，但其检测准确度较低；而改进模型不仅

在精确率、召回率、平均精度、平均精度均值和

F1 分数方面有显著提升，且在检测速度方面，较

YOLOv5n也有 10% 的提高，这证明了改进模型在

复杂背景下对害虫目标的识别效率更加优越；相较

于基线模型 YOLOv8n，改进模型在精确率、召回

率、平均精度、平均精度均值方面分别提升了 3.9、
2.6、2.8、2.5个百分点，F1 分数提升了 4.4%；且通过

特征提取网络的轻量化设计和损失函数的优化，改

进模型在对于害虫目标的检测速度上有显著提高，

相较于 YOLOv8n提升 15.9%（表 3）。以上结果表

明，改进模型不仅在检测准确度等各项指标上有明

显提升，且与更加轻量化的模型相比较，检测速度也

更优，综合性能更佳。 

4.2.2    单类害虫检测

为验证改进模型在单类害虫检测方面的有效性，

将本数据集中的油桐褐边绿刺蛾（Latoia consocia）、

杨舟扇蛾（Clostera anachoreta）的检测精确率、召回

率和平均精度与文献 [38]中的同类害虫分别进行比

较。比较结果（表 4）显示：虽然文献 [38]在两种害虫

的检测精度方面略高于改进模型，但在召回率和平

均精度方面，改进模型均显著高于文献模型。此外，

在害虫真实检测场景下，模型对于害虫的识别不仅

要准确，也要具有足够的鲁棒性和稳定性。综上可

知，改进模型具有更好的检测稳定性，综合性能更优。 

4.2.3    飞蛾类害虫检测

为进一步验证改进模型的可行性与泛化能力，

将本数据集中美国白蛾（Hyphantria cunea）、黄刺蛾

（Cnidocampa  flavescens）和人纹污灯蛾 （Spilarctia
subcarnea）等 8种飞蛾类害虫的平均检测精确率与

文献 [5]中的飞蛾类害虫检测结果进行比较。比较

结果（表 5）显示改进模型在多种飞蛾类害虫的检测

表现中更优。对比模型针对的检测类别较少，而改

进模型即使在面对形态相似的多类飞蛾害虫检测时

也有更好的表现，有更强的泛化能力。 

4.3    不同模型预测效果对比

为更直观地将改进模型与原模型的性能差别进

行比较，选择测试集的图片分别使用改进模型与原

模型进行预测，预测结果如图 6所示。图 6第 1行
显示：与 YOLOv5n和 YOLOv8n相比，改进模型在

害虫的检测准确度方面表现更优，置信度分别提高

了 6.9% 和 5.7%，并且预测框定位较其他两个模型

更加贴合害虫目标的真实标注框，定位更加精准。

图 6第 2行显示：由于数据集中害虫种类较多，且单
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图 5    改进模型与基线模型 YOLOv8n的损失对比

Fig. 5    Loss comparison of the improved model and baseline model YOLOv8n

 

表 4    两类害虫检测结果对比

Tab. 4    Comparison of detection results of two types of pests

害虫种类 模型 P/% R/% mAP/% F1分数

油桐褐边绿刺蛾
YOLOv5s[38] 100.0 60.50 64.30 0.754

改进模型 98.9 100.00 99.50 0.994

杨舟扇蛾
YOLOv5s[38] 100.0 52.99 52.99 0.693
改进模型 99.3 100.00 99.70 0.996
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类害虫存在多形态影响，在使用 YOLOv5n进行检

测时出现了误检的情况，而改进模型和 YOLOv8n
都能准确识别出害虫的种类，并且给出对应的边界

框，但改进模型的置信度较其也有提升，且对目标定

位也更加精确。图 6第 3行显示：改进模型在检测置

信度上仍高于基线模型，但 YOLOv5n在此类特征

明显，且背景与害虫目标有明显对比的情况下，置信

度与改进模型一致，达到了 93%。图 6第 4行显示：

在面对环境背景较为复杂且目标聚集度较高的情况

下，YOLOv5n出现了较为严重的漏检情况，在图像

中间和右下都未能识别出目标的位置，基线模型对

于图像右下角的害虫目标也出现了漏检，且对左上

的目标出现了单一目标重复检测的问题；而改进模

型对于复杂情况的害虫目标检测效果显著更优，能

够有效识别图像中的害虫目标，检测准确度更高，且

预测框定位精准，未出现重复检测情况，有效解决了

复杂环境检测易出现漏检、误检的问题。因此，改进

模型对于真实场景下的林业害虫检测有较好的检测

能力和适应性。 

4.4    检测热力图对比

图 7显示：改进模型对于目标位置的关注更加

精确，热力值更高，而原模型和 YOLOv5n均出现了

 

表 5    飞蛾类害虫检测结果对比

Tab. 5    Comparison of detection results of
moth pests %

模型 P mAP

MRA-YOLOX[5] 87.0

改进模型 98.2 98.5

 

YOLOv5n YOLOv8n 改进模型

图 6    不同模型预测效果对比

Fig. 6    Comparison of prediction effect of different models
 

YOLOv5n YOLOv8n  改进模型 

图 7    检测热力图对比

Fig. 7    Comparison of heat maps for detection
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对小目标害虫的漏检，未能有效给予目标位置相应

的关注，且由于原模型对害虫特征融合出现偏差，对

害虫目标周围的环境给予了过度关注，导致其出现

了重复检测的误检问题。

综上所述，改进 YOLOv8n的检测方法不仅提

升了检测的精度，并且提高了检测的速度，可以更好

地满足真实环境下对林业害虫实时检测的需求。 

5   结　　论

本研究针对现有林业害虫检测深度学习方法中

存在的问题，提出了一种改进 YOLOv8n的检测方

法：引入高效多尺度级联注意力特征提取网络

EfficientViT_M0以降低模型复杂度，构建多尺度自

适应特征融合模块 DA-C2F，并将检测头上层的

C2F进行了重构，增加了小目标检测头提升模型对

于小体积害虫目标的检测能力，采用基于最小点距

离交并比损失函数MPDIoU作为改进模型的边界框

损失函数。

实际场景数据集实验结果以及与 YOLOv8n
原模型的对比和消融实验，均验证了所提方法的有

效性。与原模型相比，改进模型的性能指标精确率、

召回率、平均精度、平均精度均值分别提升了 3.9、
2.6、2.8、2.5个百分点，F1 分数和检测速度分别提升

了 4.4% 和 15.9%。与更加轻量级的模型 YOLOv5n
相比，改进模型具有更快的检测速度。此外，与其他

飞蛾类害虫检测模型相比，本方法效果更优。这进

一步验证了其实际应用的可行性。

综上，本方法对于复杂情况下的害虫检测效果

更优，且速度更快，能够满足在实际部署应用场景对

于林业害虫检测模型的轻量化要求，并且对于多类

别和不同形态的害虫都能进行有效检测，更符合真

实条件下的林业害虫检测需求，泛化能力更优。虽

然本研究针对于林业害虫的检测方法做出了系列优

化，并取得了显著效果，但尚未开展实时环境中林业

作业机器人协同工作的实证测试。下一步的工作将

考虑不同环境因素对于林业害虫检测的影响，进一

步优化方法，并结合作业机器人硬件部署研究多变

自然条件下实现害虫的有效识别与监控，进而为林

业保护提供更为坚实的技术支撑。
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