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一种轻量级 ＹＯＬＯｖ５Ｓ 农作物虫害目标检测模型
郭小燕∗ꎬ于帅卿

(甘肃农业大学信息科学技术学院ꎬ甘肃 兰州 ７３００７０)

摘要:[目的]本文提出一种轻量级 ＹＯＬＯｖ５Ｓ 农作物虫害目标检测模型以解决在样本数量不足的情况下农作物虫害识别的

问题ꎮ [方法]利用 Ｇｈｏｓｔ 技术将 ２ 个 Ｇｈｏｓｔ Ｂｏｔｔｌｅ Ｂｌｏｃｋ 线性特征提取模块封装为 １ 个 ＧＢ 模块ꎬ代替 ＹＯＬＯｖ５Ｓ 中前 ７ 个

ＣＢＬ、ＣＳＰ、ＳＰＰ 非线性特征提取模块ꎬ从而约简了 ＹＯＬＯｖ５Ｓ 的网络参数ꎬ减轻了网络体量ꎮ [结果]在保证虫害检测效果的

前提下降低网络对计算硬件与训练样本的依赖ꎮ 为了验证模型的有效性ꎬ对水稻、玉米、棉花、马铃薯、苜蓿 ５ 种农作物的

１２ 类虫害进行识别与定位ꎬ多类别平均精度(ｍＡＰ)为 ９１.３１％ꎬ比 ＹＯＬＯｖ５Ｓ 模型高出 ２.５６ 百分点ꎮ [结论]通过与 ＳＳＤ、
Ｆａｓｔｅｒ￣ＲＣＮＮ、ＹＯＬＯｖ５Ｓ 模型对比发现ꎬ本文提出的模型在 ｍＡＰ、Ｆ１￣ｓｃｏｒｅ、精确率(Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ)、召回率(Ｒｅｃａｌｌ)４ 个评价指标

均占优势ꎬ尤其在小目标、密集目标、与背景相似目标的检测方面表现突出ꎮ
关键词:农作物ꎻ虫害ꎻＹＯＬＯｖ５Ｓꎻ轻量级ꎻ目标检测
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大面积虫害影响农作物的产量和质量ꎬ高效、准确地识别与定位虫害是有效防治的前提ꎮ 随着人工智

能的发展ꎬ越来越多的学者尝试利用深度学习技术[１－２]进行虫害检测与定位ꎬ以提高农作物识别的准确性

与效率ꎮ 目标检测技术[３－５]是一种通过提取待识别图像特征ꎬ再对待识别目标进行精准识别与定位的可

视化深度学习技术[６]ꎮ 目前ꎬ以 Ｆａｓｔｅｒ￣ＲＣＮＮ[７] 模型为代表的 Ｔｗｏ￣Ｓｔａｇｅ 目标检测方法以及以 ＹＯＬＯ 系

列[８－１３]为代表的 Ｏｎｅ￣Ｓｔａｇｅ 目标检测方法在农作物虫害等目标检测识别问题中均广泛应用ꎮ
郭子豪等[１４]提出了一种基于改进 Ｆａｓｔｅｒ￣ＲＣＮＮ 模型的节肢动物目标检测方法ꎬ提高了复杂背景环境

下节肢动物目标检测的准确率ꎬ平均精度为 ７１.７％ꎬ较原始模型提高 ４.５３％ꎮ 王玉庆[１５]利用 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ
模型建立茶叶病虫害图像检测模型实现了病虫害的精准定位ꎬ准确率达 ９８. ７％ꎮ Ｂａｒｉ 等[１６] 在 Ｆａｓｔｅｒ￣
ＲＣＮＮ 中引入 ＲＰＮ 网络进行水稻稻瘟病、褐斑病以及健康叶片识别ꎬ准确率分别为 ９８.０９％、９８.８５％和

９９.２５％ꎮ 从以上研究中发现ꎬＦａｓｔｅｒ￣ＲＣＮＮ 模型已在目标检测、农作物病虫害识别方面有较好的表现ꎬ但
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其作为 Ｔｗｏ￣Ｓｔａｇｅ 方法的代表ꎬ对于待识别图像需要先生成先验框再对先验框进行卷积运算ꎬ因此识别速

度较慢且实时性差ꎮ ＹＯＬＯ 系列作为 Ｏｎｅ￣Ｓｔａｇｅ 的代表ꎬ将待识别图像目标框的生成与特征提取合并为一

步ꎬ因此识别速度较快ꎬ实时性较好ꎮ 杨堃等[１７] 利用改进的 ＹＯＬＯ５￣ＶＥ 进行植物虫害检测ꎬ效果良好ꎮ
Ｋａｓｐｅｒ￣Ｅｕｌａｅｒｓ 等[１８]发现 ＹＯＬＯｖ５Ｓ 在冬季检测休息区的重型货车时有效ꎮ Ｗａｎｇ 等[１９]等提出一种基于通

道修剪的 ＹＯＬＯｖ５Ｓ 深度学习算法进行苹果小果实检测ꎬ召回率(Ｒｅｃａｌｌ)、精确率(Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ)、Ｆ１￣Ｓｃｏｒｅ 和

错误检测率分别为 ８７.６％、９５.８％、９１.５％和 ４.２％ꎮ 刘郡等[２０]提出了一种基于 ＹＯＬＯ 的卷积神经网络的番

茄病虫害检测算法ꎬ对 ８ 类番茄病虫害进行检测的平均精度为 ８５.０９％ꎮ
ＹＯＬＯ 系列目标检测技术具有在识别实时性方面的优势ꎬ近年来越来越多地被应用于图像目标检测、

农作物虫害识别等方面[１７－１８]ꎮ 其网络结构庞大ꎬ在模型训练过程中需要大量训练样本且耗费大量算力ꎬ
这给在移动端、硬件水平有限、训练样本数量有限、样本多样性差的情况下进行虫害识别带来一定困难ꎬ因
此研究利用普通计算设备且在有限样本下实现农作物虫害快速识别非常重要ꎮ

本文设计一个基于 Ｏｎｅ￣Ｓｔａｇｅ 的农作物虫害识别网络模型ꎬ通过结构调整与参数约简对 ＹＯＬＯｖ５Ｓ 进

行优化ꎬ利用 Ｇｈｏｓｔ 技术将 ２ 个 Ｇｈｏｓｔ Ｂｏｔｔｌｅ Ｂｌｏｃｋ 线性特征提取模块封装为 １ 个 ＧＢ 模块ꎬ并用其代替

ＹＯＬＯｖ５Ｓ 特征提取网络中前 ７ 个特征提取模块ꎬ实现了轻量级虫害目标检测ꎮ 在试验中利用该模型进行

水稻、玉米、棉花、马铃薯、苜蓿 ５ 种农作物 １２ 类常见虫害的识别ꎬ与 ＳＳＤ、Ｆａｓｔｅｒ￣ＲＣＮＮ、ＹＯＬＯｖ５Ｓ 对比ꎬ在
多类别平均精度(ｍＡＰ)、Ｆ１￣ｓｃｏｒｅ、Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ、Ｒｅｃａｌｌ ４ 个评价指标均体现出一定优势ꎬ尤其在样本图像倾

斜、小目标、密集目标、前景与背景相似目标的识别中表现突出ꎮ 在训练样本数量受限、算力受限、硬件水

平受限的情况下进行农作物虫害的实时识别时ꎬ该模型为设计轻量级模型提供了思路ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 材料

采用 ＩＰ１０２ 农作物虫害识别图像库ꎬ抽取水稻、玉米、棉花、马铃薯、苜蓿 ５ 种农作物的象甲、叶蝉、蛴
螬、蝼蛄、叩甲、蚜虫成虫、白星花金龟、盲蝽、水疱甲虫、东方菜粉蝶、金针虫、蚜虫若虫 １２ 类常见虫害ꎬ共
１６ ９６５ 张图像作为训练数据ꎬ随机抽取 ８０％的数据作为训练集ꎬ１０％作为测试集ꎬ１０％作为验证集ꎬ数据如

图 １ 所示ꎮ

图 １　 农作物害虫数据集
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　 　 ａ. 叶蝉 Ｌｅａｆｈｏｐｐｅｒꎻｂ. 白星花金龟 Ｗｈｉｔｅ ｓｔａｒ ｆｌｏｗｅｒ ｇｏｌｄｅｎ ｔｕｒｔｌｅꎻｃ. 水疱甲虫 Ｂｌｉｓｔｅｒ ｂｅｅｔｌｅꎻ象甲 Ｗｅｅｖｉｌꎻｄ. 蚜虫成虫 Ａｐｈｉｄ ａｄｕｌｔｓꎻ
ｅ. 金针虫 Ｇｏｌｄｅｎ ｎｅｅｄｌｅ ｗｏｒｍꎻｆ. 蚜虫若虫 Ａｐｈｉｄｓ(ｎｙｍｐｈｓ)ꎻｇ. 蝼蛄Ｍｏｌｅ ｃｒｉｃｋｅｔꎻｈ. 盲蝽Ｍｉｒｉｄａｅꎻｉ. 蛴螬 Ｇｒｕｂｓꎻｊ. 叩甲 Ｐｅｒｃｕｓｓｉｏｎꎻｋ. 象
甲 Ｗｅｅｖｉｌꎻｌ. 东方菜粉蝶 Ｐｉｅｒｉｓ ｏｒｉｅｎｔａｌｉｓ.

１.１.１　 数据增强　 在将样本图片输入网络模型前ꎬ首先进行数据增强以提升样本多样性ꎬ解决小目标与

大目标识别效果不均衡的问题ꎬ从而提高网络的识别效率与泛化能力ꎮ 从随机缩放、统一尺寸、随机剪裁、
随机排布、图像拼接等方面进行数据增强ꎮ 图 ２ 将 ４ 张图像融合为 １ 张图片ꎬ从而将 １ 个单目标检测问题

转换为多目标检测问题ꎮ
１.１.２　 生成自适应锚框 　 增强后的样本输入特征提取网络ꎬ根据样本标注的真值边界框( ｇｒｏｕｎｄ ｔｒｕｔｈ
ｂｏｕｎｄｉｎｇ ｂｏｘ)采用 ｋ￣ｍｅａｎｓ[２１－２３]聚类算法自适应生成先验锚框ꎬ从而加快识别效率ꎮ 具体做法是迭代计
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算每一个 Ｇｒｏｕｎｄ Ｔｒｕｔｈ 与中心点的交并比( ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｏｖｅｒ ｕｎｉｏｎꎬＩｏＵ)ꎬ选择距离最近的聚类中心点作为

该类别ꎬ中心点的数量对应生成锚框的数量ꎮ 图 ３ 为 １ 个输入样本归一化后的分布和分别生成 ５、６、７、８
个锚框时的聚类分布ꎮ

图 ２　 农作物害虫数据增强

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｄａｔａ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ｏｆ ｃｒｏｐ ｐｅｓｔ

图 ３　 生成自适应锚框

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｇｅｎｅｒａｔｉｎｇ ａｄａｐｔｉｖｅ ａｎｃｈｏｒ ｂｏｘ

１.２　 方法

１.２.１　 ＹＯＬＯｖ５Ｓ 模型　 ＹＯＬＯｖ５Ｓ 虫害目标检测模型包括样本预处理、特征提取(Ｂａｃｋｂｏｎｅ)、特征融合

(Ｎｅｃｋ)、预测出结果(Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ)４ 个部分ꎬ如图 ４ 所示ꎮ
１.２.２　 基于 ＹＯＬＯｖ５Ｓ 的农作物虫害识别模型 　 １)模型结构 Ｇｈｏｓｔ Ｎｅｔ[２４] 由华为诺亚方舟实验室在

ＣＶＰＲ２０２０( ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎꎬ即 ＩＥＥＥ 国际计算机视觉与模式识

别会议)中提出ꎬ采用线性卷积(只包含卷积操作)替代特征提取的部分非线性卷积(包含卷积、批归一化ꎬ
ＲｅＬＵ)操作ꎬ用于消除网络特征提取层不必要的冗余ꎬ从而降低参数ꎮ 将 ２ 个 Ｇｈｏｓｔ 模块封装为 １ 个 Ｇｈｏｓｔ
Ｂｏｔｔｌｅ Ｂｌｏｃｋ(ＧＢ)ꎬ并用其替换 ＹＯＬＯｖ５Ｓ 中前 ７ 个模块ꎬ从模型轻量化方面优化网络ꎬ如图 ５ 所示ꎮ

一幅 ６０８×６０８×３ 的输入图像经过特征提取网络、特征融合网络以及预测网络ꎬ生成维度为 ５４、尺寸分

别为 １９×１９、３８×３８、７６×７６ 的 ３ 种矩形框ꎬ分别拟合不同大小的农作物虫害目标ꎬ其中 ５４ 代表每个预测框

分别生成的 ３ 个 １８ 维的预测框ꎬ如图 ６ 所示ꎮ 待识别目标有 １３ 类(１２ 类虫害值、１ 类背景值)ꎬ最后采取

非极大抑制(ｎｏｎ￣ｍａｘｉｍｕｍ ｓｕｐｐｒｅｓｓｉｏｎꎬＮＭＳ)进行后处理ꎬ将置信度和 ＩｏＵ 低于特定阈值的预测框舍弃ꎬ生
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成最终的目标检测预测框ꎮ

图 ４　 ＹＯＬＯｖ５Ｓ 模型

Ｆｉｇ􀆰 ４　 ＹＯＬＯｖ５Ｓ ｍｏｄｅｌ

图 ５　 基于 ＹＯＬＯｖ５Ｓ 的农作物虫害识别模型

Ｆｉｇ􀆰 ５　 ＹＯＬＯｖ５Ｓ ｃｒｏｐ ｐｅｓｔ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

图 ６　 输出向量

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｏｕｔｐｕｔ ｖｅｃｔｏｒ
　 　 Ｘ、Ｙ 代表预测框中心点坐标ꎻＷ、Ｈ 为预测框的宽度和高度ꎻＣ 表示预测框里含有检测目标的置信度ꎻ类别表示在假定预测框中有

目标的前提下ꎬ属于某一种虫害的条件概率ꎮ ＸꎬＹ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ｔｈｅ ｃｅｎｔｅｒ ｐｏｉｎｔ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｂｏｘꎻＷꎬＨ ａｒｅ ｔｈｅ ｗｉｄｔｈ ａｎｄ ｈｅｉｇｈｔ ｏｆ
ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｂｏｘꎻＣ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ ｌｅｖｅｌ ｏｆ ｔｈｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｔａｒｇｅｔ ｃｏｎｔａｉｎｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｂｏｘꎻＣａｔｅｇｏｒｙ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ
ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｂｅｌｏｎｇｉｎｇ ｔｏ ａ ｃｅｒｔａｉｎ ｐｅｓｔꎬａｓｓｕｍｉｎｇ ｔｈｅｒｅ ｉｓ ａ ｔａｒｇｅｔ ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｂｏｘ.

２)模型评价 深层网络在大量卷积过程中产生的冗余计算影响网络效率ꎬ耗费不必要的算力ꎬ采用

Ｇｈｏｓｔ 模块降低网络参数ꎬ如图 ７ 所示ꎮ
非线性卷积计算量为 ｃ×ｋ×ｋ×ｎ×Ｈ′×Ｗ′ꎬ其中 ｋ 为非线性卷积核的尺寸ꎮ Ｇｈｏｓｔ 模块卷积需要经过 ２ 个

阶段(图 ７－ｂ):第 １ 个阶段为非线性卷积ꎬ生成 ｍ 个特征图像ꎻ第 ２ 个阶段为线性卷积ꎬ对于 ｍ 个特征图

像的每一幅图像执行 ｓ 步线性操作ꎬ其中包括 １ 次恒等映射与 ｓ－１ 次线性卷积(ϕ１ꎬϕ２ꎬ􀆺ꎬϕｓ－１)ꎬ分别生成

１×ｍ 与( ｓ－１)×ｍ 个特征图ꎬ最后将两次结果叠加(Ｃｏｎｃａｔ)ꎬ计算量为 ｍ×ｋ×ｋ×ｎ×ｈ′×ｗ′＋( ｓ－１)×ｍ×ｈ′×ｗ′×
ｄ×ｄꎬ其中ꎬｄ 为线性卷积核尺寸ꎬ且 ｍ×１＋( ｓ－１) ×ｍ ＝ ｎꎬ即 ｍ ＝ ｓ / ｎꎬＧｈｏｓｔ 模块与普通卷积的理论压缩比

如下:

ｐ＝ｍ
×ｋ×ｋ×ｎ×ｈ′×ｗ′＋( ｓ－１)×ｍ×ｈ′×ｗ′×ｄ×ｄ

ｃ×ｋ×ｋ×ｎ×ｈ′×ｗ′
＝ｍ×ｋ×ｋ×ｎ＋( ｓ－１)×ｍ×ｄ×ｄ

ｃ×ｋ×ｋ×ｎ
(１)
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图 ７　 ＣＮＮ 非线性模块(ａ)与 Ｇｈｏｓｔ 模块(ｂ)
Ｆｉｇ􀆰 ７　 ＣＮＮ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｍｏｄｕｌｅ(ａ)ａｎｄ Ｇｈｏｓｔ ｍｏｄｕｌｅ(ｂ)

　 　 ａ. 大小为 Ｗ×Ｈ×ｃ 的图像经过普通的非线性卷积生成 Ｈ′×Ｗ′×ｎ 的图像ꎮ Ｗ、Ｈ 分别代表输入图像的宽和高ꎻＨ′×Ｗ′分别代表卷积后

图像的宽和高ꎻｃ、ｎ 分别代表卷积前后图像的通道数ꎮ
ａ. Ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ｗｉｔｈ ａ ｓｉｚｅ ｏｆ Ｗ × Ｈ × ｃ ｉｓ ｓｕｂｊｅｃｔｅｄ ｔｏ ｏｒｄｉｎａｒｙ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｔｏ ｇｅｎｅｒａｔｅ ａｎ ｉｍａｇｅ ｏｆ Ｈ′×Ｗ′×ｎ. Ｗ ａｎｄ Ｈ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ｔｈｅ

ｗｉｄｔｈ ａｎｄ ｈｅｉｇｈｔ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｉｍａｇｅꎬｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙꎻＨ′× Ｗ′ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ｔｈｅ ｗｉｄｔｈ ａｎｄ ｈｅｉｇｈｔ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｎｖｏｌｖｅｄ ｉｍａｇｅꎬｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙꎻｃꎬｎ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ｔｈｅ
ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｃｈａｎｎｅｌｓ ｉｎ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ.

假定 ｋ＝ｄꎬ且 ｓ≤ｃꎬ则:

ｐ＝ ｓ
＋ｃ－１
ｓ×ｃ

≈ １
ｓ

(２)

式中:ｓ>１ꎮ
表 １ 分别列举了 ＹＯＬＯｖ５Ｓ 网络与本文网络不同模块的网络参数量ꎬ其中 ＹＯＬＯｖ５Ｓ 为 ２.６５×１０７ꎬ本文

网络为 ５.３８×１０６ꎬ再分别与 ２ 个网络相同模块的参数量相加ꎬ则 ２ 个网络的参数量分别为 ８.７８×１０７ 与

６.６６×１０７ꎬ因此实际参数压缩比为 ０.７５ꎮ
表 １　 网络参数量对比

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｎｅｔｗｏｒｋ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｎｕｍｂｅｒ

序号 Ｎｏ.
ＹＯＬＯｖ５

模型 Ｍｏｄｕｌｅ 参数量 Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ
本文网络 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ

模型 Ｍｏｄｕｌｅ 参数量 Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ
１ Ｆｏｃｕｓ 　 　 ８ ８００ Ｆｏｃｕｓ 　 ８ ８００
２ ＣＢＬ １１５ ５２０ Ｇｈｏｓｔ ｍｏｄｅｌ ２７ ９６０
３ ＣＳＰ ３０９ １２０ Ｇｈｏｓｔ ｍｏｄｅｌ ６５ １２０
４ ＣＢＬ ４６１ ４４０ Ｇｈｏｓｔ ｍｏｄｅｌ １００ ７２０
５ ＣＳＰ ３ ２８５ ７６０ Ｇｈｏｓｔ ｍｏｄｅｌ ６９７ ９２０
６ ＣＢＬ １ ８４４ ４８０ Ｇｈｏｓｔ ｍｏｄｅｌ ３８０ ６４０
７ ＣＳＰ １３ １２５ １２０ Ｇｈｏｓｔ ｍｏｄｅｌ ２ ６２４ ６４０
８ ＣＢＬ ７ ３７５ ３６０ Ｇｈｏｓｔ ｍｏｄｅｌ １ ４７８ ０８０

合计 Ｔｏｔａｌ ２.６５×１０７ ５.３８×１０６

相同结构参数量 Ｓａｍｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｎｕｍｂｅｒ ６.１３×１０７ ６.１３×１０７

总参数量 Ｔｏｔａｌ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ８.７８×１０７ ６.６６×１０７

２　 结果与分析

２.１　 试验环境

硬件环境为配置 ＮＶＩＤＩＡ Ｇｅ Ｆｏｒｃｅ ＧＴＸ １０８０Ｔｉ 显卡的 ＧＰＵ 图像工作站ꎻ软件环境为 Ｕｂａｎｔｕ１８.０４ 操

作系统、ＰｙＴｏｒｃｈ 深度学习框架以及 Ｐｙｔｈｏｎ 语言ꎮ 模型训练采用流水线方式ꎬ使用随机梯度下降方法优化

整个网络模型ꎮ 网络模型运行 １２０ 个 ｅｐｏｃｈꎬ选择自适应时刻估计方法(ａｄａｐｔｉｖｅ ｍｏｍｅｎｔ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ)作为优

化器ꎬ设置动量因子为 ０.９３ꎬ权重衰减为 ０.０００ １ꎬ学习率为 ０.１１ꎮ
２.２　 可视结果

从混淆矩阵(图 ８)发现本文网络识别效果较好ꎬ其中白星花金龟、蝼蛄以及蛴螬识别率为 １００％ꎬ叶
蝉、盲蝽识别率也较高ꎬ分别为 ９５％和 ９４％ꎬ蚜虫成虫的识别率偏低ꎬ为 ７８％ꎬ这与样本质量以及待识别目

标的大小与密集程度有关ꎮ １２ 类病害平均识别率为 ９１％ꎮ
目标可视定位检测结果如图 ９ 所示ꎬ图 ９－ａ 为 １２ 类农作物虫害的目标检测识别可视结果ꎬ图 ９－ｂ 为

叶蝉、蝼蛄和对白星花金龟样本进行倾斜测试时的检测识别效果ꎮ 根据端正样本以及倾斜样本的识别结

果ꎬ本文网络具有较好的识别力与鲁棒性ꎮ
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图 ８　 混淆矩阵

Ｆｉｇ􀆰 ８　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ

图 ９　 可视识别(ａ)和旋转测试(ｂ)结果

Ｆｉｇ􀆰 ９　 Ｖｉｓｕａｌ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ(ａ)ａｎｄ ｒｏｔａｔｉｏｎ ｔｅｓｔ(ｂ)ｒｅｓｕｌｔｓ

２.３　 对比试验

２.３.１　 模型对比　 从表 ２ 可以看出:单目标多框检测(ＳＳＤ)模型参数量最小ꎬ为 ４.７×１０６ꎬ然而其单张图片

处理时间为 ５ ４９０ ｓꎬ用时较长ꎻ快速区域卷积网络(Ｆａｓｔｅｒ￣ＲＣＮＮ)模型大小为 １５×１０６ꎬ识别时间为 １４５ ｓꎻ
ＹＯＬＯｖ５Ｓ 模型参数量最多ꎬ为 ６６×１０６ꎬ而其识别速度与 Ｆａｓｔｅｒ￣ＲＣＮＮ 和 ＳＳＤ 相比有较大提高ꎻ本文网络是

在 ＹＯＬＯｖ５Ｓ 基础上进行约简ꎬ模型参数量为 ４９.５×１０６ꎬ识别时间最短ꎬ为 １９ ｍｓꎮ
２.３.２　 结果对比　 为了进一步评估网络性能ꎬ分别采用 ｍＡＰ、Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ、Ｆ１￣ｓｃｏｒｅ 作为评价指标ꎬ将 Ｆａｓｔｅｒ￣
ＲＣＮＮ、ＳＳＤ[２５－２６]、ＹＯＬＯｖ５Ｓ 在相同试验环境下与本文网络进行对比ꎬ见表 ３ꎮ 从平均精度(ＡＰ)来看ꎬ４ 种

方法对象甲成虫的识别精确率都较低ꎬ叶蝉的识别精确率普遍较高ꎬ这可能与其辨识度、样本数据质量、待
识别目标的大小、待识别目标密集程度有关ꎮ Ｆａｓｔｅｒ￣ＲＣＮＮ、ＳＳＤ 和 ＹＯＬＯｖ５Ｓ 的多类平均精度(ｍＡＰ)分别

为 ８０.８３％、７６.３１％和 ８８.７５％ꎬ而本文网络最高ꎬ为 ９１.３１％ꎮ 这说明通过 Ｇｈｏｓｔ 约简 ＹＯＬＯｖ５Ｓ 网络后ꎬ减
小了参数数量ꎬ实现了网络轻量化ꎬ同时提高了模型对于农作物虫害的识别效率ꎮ
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表 ２　 模型对比

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｍｏｄｅｌ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

识别模型
Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

识别准确率 / ％
Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ

模型参数量
Ｍｏｄｅｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｎｕｍｂｅｒ

单张图片识别时间 / ｍｓ
Ｓｉｎｇｌｅ ｉｍａｇｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｔｉｍｅ

Ｆａｓｔｅｒ￣ＲＣＮＮ ８０.８３ １５×１０６ １４５
ＳＳＤ ７６.３１ ４.７×１０６ ５ ４９０

ＹＯＬＯｖ５ ８８.７５ ６６×１０６ ３４
本文网络 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｏｆ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ９１.３ ４９.５×１０６ １９

表 ３　 模型平均精确率结果对比

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｖｅｒａｇｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ(ＡＰ)ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ％

农作物类别
Ｃｒｏｐ ｃａｔｅｇｏｒｙ

虫害类别
Ｐｅｓｔ Ｃａｔｅｇｏｒｙ Ｆａｓｔｅｒ￣ＲＣＮＮ ＳＳＤ ＹＯＬＯｖ５ 本文网络

Ｎｅｔｗｏｒｋ ｏｆ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ

水稻 Ｒｉｃｅ
叶蝉 Ｌｅａｆｈｏｐｐｅｒ ９３.４５ ８７.２２ ９７.１６ ９７.４１

白星花金龟 Ｗｈｉｔｅ ｓｔａｒ ｆｌｏｗｅｒ ｇｏｌｄｅｎ ｔｕｒｔｌｅ ８３.２３ ８２.２３ ９０.０５ ９３.４３
水疱甲虫 Ｂｌｉｓｔｅｒ ｂｅｅｔｌｅ ７４.１６ ７１.１２ ８５.１２ ８５.４９

玉米 Ｃｏｒｎ
蚜虫成虫 Ａｐｈｉｄ ａｄｕｌｔｓ ６８.１６ ６２.３５ ８７.１２ ９５.４６

金针虫 Ｇｏｌｄｅｎ ｎｅｅｄｌｅ ｗｏｒｍ ８３.１７ ７４.３３ ９１.０３ ９３.４４
蚜虫若虫 Ａｐｈｉｄｓ ｎｙｍｐｈｓ ６２.３６ ５８.２２ ８１.１８ ８２.３５

棉花 Ｃｏｔｔｏｎ
蝼蛄 Ｍｏｌｅ ｃｒｉｃｋｅｔ ９３.１５ ９１.１９ ９８.０１ １００

盲蝽 Ｍｉｒｉｄａｅ ７９.１６ ７７.１２ ８６.１２ ８５.４４

马铃薯 Ｐｏｔａｔｏ
蛴螬 Ｃｒｕｂｓ ９５.３２ ９１.１３ ９６.０３ ９６.３９

叩甲 Ｐｅｒｃｕｓｓｉｏｎ ７２.２３ ６６.１５ ８３.０３ ８５.３９

苜蓿 Ａｌｆａｌｆａ
象甲 Ｗｅｅｖｉｌ ７３.４５ ６７.３５ ７７.０２ ８２.４７

东方菜粉蝶 Ｐｉｅｒｉｓ ｏｒｉｅｎｔａｌｉｓ ９２.１６ ８７.２５ ９３.１２ ９８.３９
多类平均精度 ｍＡＰ ８０.８３ ７６.３１ ８８.７５ ９１.３１

　 　 从图 １０ 可知:本文网络的召回率为 ０.６２ 时ꎬ模型精确率小幅度下降ꎻ当召回率不断增加时ꎬ精确率基

本保持恒定ꎬ证明本文模型召回率、精确率 ２ 个评价指标具有较高程度的一致性ꎬ并且均有较高的取值ꎮ
相比 ＳＳＤ 模型ꎬ召回率提高时ꎬ精确率急剧变化ꎬ这说明 ２ 个评价指标在 ＳＳＤ 模型中很难兼得ꎮ ＹＯＬＯｖ５Ｓ
网络随着召回率的变化ꎬ虽然精确率也有一定程度的波动ꎬ且召回率、精确率 ２ 个指标也表现出较强的一

致性ꎬ与本文模型相比在单个指标的表现上有一定差距ꎮ Ｆａｓｔｅｒ￣ＲＣＮＮ 模型的召回率在一定范围变化时ꎬ
精确率也有较明显的波动ꎮ 当 Ｓｃｏｒｅ 阈值取 ０.５ 时ꎬ随着精确率的变化ꎬＦ１￣Ｓｃｏｒｅ 基本保持恒定ꎬ并且保持

较高的取值ꎮ 然而ꎬＹＯＬＯｖ５Ｓ、ＳＳＤ、Ｆａｓｔｅｒ￣ＲＣＮＮ 均有不同程度的波动ꎬ证明在样本量有限的情况下适当

约简网络可以提升识别效果ꎮ

图 １０　 联合评价

Ｆｉｇ􀆰 １０　 Ｊｏｉｎｔ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ

从 ４ 个损失函数(Ｌｏｓｓ)与 ｍＡＰ 的迭代曲线(图 １１)可知ꎬＦａｓｔｅｒ￣ＲＣＮＮ 的 Ｌｏｓｓ 曲线在迭代过程中出现

剧烈的上下波动ꎬＳＳＤ 网络也有小范围波动ꎬ相比之下ꎬＹＯＬＯｖ５Ｓ 与本文网络 Ｌｏｓｓ 曲线相对平坦ꎬ然而

ＹＯＬＯｖ５Ｓ 网络在迭代 ５ ０００ 次后ꎬＬｏｓｓ 曲线基本恒定ꎬ而本文网络在迭代 １１ ０００ 后还有一个较明显的下

降ꎬ在迭代结束时本文网络和 ＹＯＬＯｖ５Ｓ 相比收敛于一个更小的取值ꎮ ＳＳＤ 网络的平均识别率在迭代

９ ０００ 次时基本稳定ꎬ相比之下ꎬＦａｓｔｅｒ￣ＲＣＮＮ 的 ｍＡＰ 曲线随着迭代次数的增加一直呈上升趋势ꎬ在迭代

１６ ０００ 次时趋于稳定ꎬＹＯＬＯｖ５Ｓ 的 ｍＡＰ 曲线也相对稳定ꎬ本文网络在迭代 １０ ０００ 次前ꎬｍＡＰ 曲线对迭代
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次数敏感ꎬ而 １０ ０００ 次后相对稳定ꎮ 根据 ４ 种网络的 Ｌｏｓｓ 曲线和 ｍＡＰ 曲线ꎬ本文网络具有较明显优势ꎬ
同时网络对于迭代次数保持敏感ꎮ

图 １１　 损失函数

Ｆｉｇ􀆰 １１　 Ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ

为了进一步验证模型在待识别目标与背景颜色纹理相近、尺寸较小且密集出现的情况下本文模型的

识别效果ꎬ设计小目标试验(图 １２ꎬ表 ４)ꎮ 选用待识别虫害与和叶面背景相似且目标尺寸小、个体密集的

蚜虫若虫图像进行对比试验ꎬ共有 １６ 只蚜虫ꎬＳＳＤ 和 Ｆａｓｔｅｒ￣ＲＣＮＮ 均检测出 ７ 只目标蚜虫ꎬ其中背景相似

的 ５ 只蚜虫以及个体极小的 ４ 只蚜虫均漏检ꎮ ＹＯＬＯｖ５Ｓ 共检测出 １３ 只ꎬ漏检 ３ 只ꎬ均为背景相似蚜虫ꎮ

图 １２　 小目标虫害识别对比

Ｆｉｇ􀆰 １２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｓｍａｌｌ ｔａｒｇｅｔ ｐｅｓｔ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ

表 ４　 小目标试验对比

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｓｍａｌｌ ｔａｒｇｅｔ ｔｅｓｔｓ

识别模型
Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｍＡＰ / ％ 模型参数

Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

Ｆａｓｔｅｒ￣ＲＣＮＮ ７６.１４ １５×１０６

ＳＳＤ ７６.３１ ４.７×１０６

ＹＯＬＯｖ５ ７９.１４ ６６×１０６

本文网络
Ｎｅｔｗｏｒｋ ｏｆ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ９９.６ ４９.５×１０６

　 　 本文网络检测出全部 １６ 只蚜虫ꎬ识别率为

１００％ꎮ 在其他密集目标、小目标、与背景相似目标

试验中均有类似结果(表 ２)ꎮ ＹＯＬＯ 模型加入了多

尺度的特征图识别ꎬ对于小目标的检测比 Ｆａｓｔｅｒ￣
ＲＣＮＮ 等其他模型识别更占优势ꎬ并且本网络模型

在 ＹＯＬＯｖ５Ｓ 模型加了 Ｇｈｏｓｔ 模块使得模型变得更加

轻量化ꎬ在数据量有限且少量数据集的条件下更加

适合检测ꎮ

３　 结论

虫害影响农作物的产量与质量ꎬ利用目标检测技术进行识别时需要大量的高质量、多样化的虫害样本

进行模型的长时间训练ꎬ这对于计算硬件设备、训练样本都具有较高的要求ꎮ 为了解决在有限计算资源、
有限样本条件下农作物虫害识别的实时性问题ꎬ本文在 ＹＯＬＯｖ５Ｓ 模型的基础上将 Ｆｏｃｕｓ、ＣＢＬ、ＣＳＰ、ＳＰＰ
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等非线性卷积模块替换为 Ｇｈｏｓｔ Ｂｏｔｔｌｅ Ｂｌｏｃｋ 线性卷积模块ꎬ约简网络参数ꎬ使得网络更加轻量化ꎬ对水稻、
玉米、棉花、马铃薯、苜蓿 ５ 种农作物 １２ 类常见虫害进行分类识别ꎬ并且对比 ＹＯＬＯｖ５Ｓ、ＳＳＤ、Ｆａｓｔｅｒ￣ＲＣＮＮ
目标检测模型ꎮ

随着目标检测网络层数的增加ꎬ传统的 ＣＮＮ 部分会产生大量的冗余计算以及冗余特征图ꎬ这些冗余

特征不仅会对网络造成负担ꎬ影响识别速度ꎬ而且对于识别效果造成负面影响ꎬ因此采用线性卷积的方式

代替传统的非线性卷积操作可以约简网络参数ꎬ可以使网络更加轻量化ꎬ从而节约计算资源ꎬ提升识别效

率ꎬ降低网络对训练样本数量的要求ꎮ 通过对比试验发现ꎬ约简后的网络不仅不会影响识别效果ꎬ而且在

ｍＡＰ、Ｆ１￣ｓｃｏｒｅ、Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ、Ｒｅｃａｌｌ ４ 个指标上都占有一定优势ꎬ这说明利用深度学习技术进行农作物虫害识

别并解决计算资源缺乏、样本量少、实时性差等问题时ꎬ提升计算力、增加样本数量并不是唯一的途径ꎬ进
行适当的网络约简也是一个有效选择ꎮ 另外ꎬ小体量的虫害检测模型ꎬ对于模型的部署与产品化同样带来

一定的便利ꎮ
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２０] . ｈｔｔｐ: / / ａｒｘｉｖ.ｏｒｇ / ａｂｓ / ２１１２.１１７９８.
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Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔꎬ２０２１ꎬ７０:５５０１３０９.

[２６] Ｌｏｒａｋｓａ ＣꎬＭｏｎｇｋｏｌｓｏｍｌｉｔ ＳꎬＮｉｍｓｕｋ Ｎꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｏｆ ｔｈｅ ｏｓｔｅｏｓａｒｃｏｍａ ｌｕｎｇ ｎｏｄｕｌｅｓ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＳＳＤ￣ＶＧＧ１６ ａｎｄ
ｃｏｍｐｅｔｅｎｃｙ ｃｏｍｐａｒｉｎｇ ｗｉｔｈ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｍｅｔｈｏｄ[Ｊ] . ＩＥＥＥ Ａｃｃｅｓｓꎬ２０２２ꎬ１０:６５４９６－６５５０６.
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