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摘要:提出分区式微方向感知的自动形态分析方法ꎬ采用分区式思想细化目标ꎬ间接增加形态差异的显著性ꎮ 选择旋转矩形

表征目标和更多方向信息ꎬ在识别时引入多层局部空间感知模块ꎬ将方向与特征直接关联ꎬ同时融合双支空间金字塔模块ꎬ强
化浅层特征复用ꎬ提高了计算效率ꎮ 将主流旋转目标检测方法、关键点检测方法与本文方法对比ꎬ结果证明在提取高干扰的

小目标的方向和位置方面ꎬ本文方法具有更好的精确度和鲁棒性ꎮ
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０　 引言

白蚁深居潮湿地下ꎬ以木质纤维为食ꎬ主要分布在亚热带地区ꎬ我国白蚁共有 ４ 科 ４４ 属 ４７３ 种[１]ꎮ 现有

研究发现白蚁具有分解植物残体ꎬ改善土壤结构的生态特点[２]ꎮ 分析形态差异性是认知白蚁生态地位、理
解白蚁多样性的重要前提ꎬ同时形态分析是物种鉴定的直接量化依据[１￣２]ꎬ随着生态环境变化ꎬ现有白蚁分

类体系有待修正和扩展ꎬ而基于形态学分析的物种鉴定ꎬ是目前最广泛和快捷的鉴定方法ꎮ 本文以白蚁电子

显微图像为对象ꎬ提取白蚁体躯中物种相关的差异化形态为研究对象ꎬ实现细微特征的精准识别ꎮ
形态学分析是昆虫研究的常规工具ꎮ 传统形态分析依赖人工定位和测量ꎬ操作繁琐且效率低下ꎬ无法满
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足实际需求ꎮ 现有自动形态分析ꎬ以解剖学位置点作为输出ꎬ即关键点识别ꎬ通过关键点位置提取最终数值

指标ꎮ 如 Ｈｏａｎｇ 等[３]提出昆虫翼静脉与翼缘交叉处选取关键点ꎬ结合高斯采样定位关键点ꎮ Ｊｏ􀭴ａｏ 等[４] 用

Ｕ￣Ｎｅｔ 定位蜜蜂翅膀的 １９ 个关键点ꎮ
　 　 白蚁作为地下穴居昆虫ꎬ相对经济作物类昆虫如蝴蝶ꎬ蜜蜂等捕获难度较大ꎬ针对白蚁的自动形态识

别[５￣１０]研究较少ꎬ且现有昆虫使用的关键点检测策略并不适用于本任务ꎮ
首先ꎬ昆虫类型不同ꎬ点位置选择难度不同ꎮ 本文以无翅白蚁中工蚁和兵蚁为研究对象ꎬ研究对象体表

缺乏翅膀上的明显交叉点ꎬ白蚁头部和前胸盖板连接区域ꎬ纹理相似ꎬ即便是专业人士也很难确定ꎬ而且点标

效率较低ꎬ单个白蚁的形态点可能多达十几个ꎮ 其次ꎬ白蚁形态学指标更关注线段代表的矢量距离ꎬ如头最

宽距离ꎬ从点标注还原具有更丰富信息的矢量特征ꎬ由于点表达能力有限ꎬ造成最终形态分析偏差较大ꎬ因此

应提取更丰富和高级空间信息才能保证后续形态计算的精确ꎮ 最后ꎬ白蚁图像成像时的不确定性ꎮ 拍摄时

因白蚁姿态不一ꎬ当姿态扭曲程度严重时ꎬ身体各部位和拍摄点距离差异较大ꎬ导致身体轮廓和形态呈现不

同程度的模糊ꎬ加上白蚁浸泡液的反光ꎬ使白蚁形态部分缺失甚至完全缺失ꎬ增加了识别难度ꎮ
针对传统关键点识别局限ꎬ更精确识别扭曲白蚁ꎬ本文提出分区式的旋转矩形表征白蚁体躯ꎬ这类表征

直接关联方向ꎬ比点包含更好空间信息ꎬ且标注简单ꎮ 为提升检测对方向的感知能力ꎬ在特征提取阶段引入

局部空间感知模块ꎬ增强精确位置和方向信息ꎬ保证局部微小特征的准确性ꎮ 在特征融合阶段ꎬ设计双支空

间金字塔模块ꎬ提升局部和全局特征的有效融合ꎬ防止因部分信息缺失导致的特征失效ꎮ

１　 相关工作

１.１　 传统形态分析

传统人工形态分析常用双目显微镜观察形态ꎬ在可视化图像上利用线段测量工具定位起点和终点ꎬ绘制

距离线段ꎬ计算线段并显示测量结果ꎮ 人工测量可视化结果如图 １ 所示ꎮ

图 １　 三类白蚁手工标注点区别
Ｆｉｇ.１　 Ｖａｒｉｏｕｓ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｔｅｒｍｉｔｅｓ ａｒｅ ｍａｎｕａｌｌｙ ｌａｂｅｌｅｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｌｙ

　 　 传统分析方法依赖人工标记ꎬ不同类型白蚁ꎬ其形态特征点数量也不同ꎬ某些类型白蚁的特征点有时多

达几十个ꎬ逐一标注效率低下ꎬ且因标记位置主要为点ꎬ其尺寸细小且并不唯一ꎬ常容易因个体主观经验差异

而产生偏差ꎬ因此ꎬ结合深度学习实现自动化形态分析ꎬ是昆虫形态学的发展趋势ꎮ
１.２　 基于昆虫关键点的形态自动分析

现有昆虫自动形态分析ꎬ仍以点目标为重点ꎬ结合关键点检测和计量方法分析ꎮ 关键点检测方法分为传

统方法与深度学习[１１]ꎮ 传统检测基于图像梯度、纹理、角点等手工特征检测[１２]ꎬ而深度学习方法主要以卷

积神经网络学习特征表达[１３]ꎮ 由于深度学习模型在复杂场景下具有更强泛化能力ꎬ逐渐成为主流[１１]ꎮ 例

如 Ｌｅ 等[１４]提出关键点检测网络(ｅｌｅｍｅｎｔａｒｙ ｂｌｏｃｋ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＥＢ￣Ｎｅｔ)ꎬ迁移学习人脸关键点先验提高检测准

确性ꎮ Ｇｅｌｄｅｎｈｕｙｓ 等[１５] 利用 １６ 层视觉卷积分类 ( ｖｉｓｕａｌ ｇｅｏｍｅｔｒｙ ｇｒｏｕｐ １６￣ｌａｙｅｒ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ
ＶＧＧ１６)过滤不完整翅膀的舌蝇图像ꎬ以指定的 １１ 个解剖关键点为目标ꎬ采用 ５０ 层的残差网络( ｒｅｓｉｄｕａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ ｗｉｔｈ ５０ ｌａｙｅｒｓꎬ ＲｅｓＮｅｔ５０)回归和 ＵＮｅｔ＋＋分割模型结合预测关键点ꎬ回归模型在计算效率上具有优

势ꎬ而分割模型则精度更高ꎮ
现有昆虫关键点检测虽取得一定成果ꎬ但直接应用白蚁图像ꎬ仍存在以下局限ꎮ 首先ꎬ关键点检测模型
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依赖手工标注点ꎬ标注偏差会因标注规模累积成更大误差ꎻ其次ꎬ白蚁形态学指标更关注线段代表的矢量距

离ꎬ从点结果还原矢量特征ꎬ会因点表达能力有限ꎬ造成白蚁实际形态不精确ꎻ最后ꎬ现有方法识别精确度对

关键点选择敏感ꎬ但关键点选择却依赖经验且具有主观性ꎮ
１.３　 旋转目标检测

通用目标检测方法ꎬ用单一方向的水平矩形表示目标[１６￣１７] 难以反映白蚁姿态实际方向[１８￣１９]ꎬ容易识别

出大量无关信息[２０]ꎬ造成较大误差ꎮ 因此本文主要关注旋转目标检测方法ꎮ
目前旋转目标检测实现分为 ３ 类ꎮ 第 １ 类基于旋转不变形ꎬ提取目标旋转不变特征后ꎬ使目标还原成水

平方向再检测[２１]ꎬ如空间变换网络( ｓｐａｔｉａｌ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＳＴＮ)ꎬ但当目标倾斜严重时ꎬ可能包含更多

背景ꎬ严重影响检测效率ꎻ第 ２ 类是基于无锚点机制ꎬ与带旋转框单阶段检测网络( ｒｅｆｉｎｅｄ ｓｉｎｇｌｅ￣ｓｔａｇｅ ｄｅｔｅｃｔｏｒ
ｗｉｔｈ ｒｏｔａｔａｂｌｅ ｂｏｘｅｓꎬ Ｒ３Ｄｅｔ)与基于锚点的方法[２２] 不同ꎬ无锚点机制直接以目标方向ꎬ宽度ꎬ高度为预测结

果[２３]ꎻ第 ３ 类是基于损失函数角度化ꎬ即在目标函数中设计角度参数ꎬ但由于角度固定周期容易造成回归的

不连续性ꎬＱｉａｎ 等[２４] 提出一种调制旋转损失消除突增的边界损失ꎮ 单发对齐网络( ｓｉｎｇｌｅ￣ｓｈｏｔ ａｌｉｇｎｍｅｎｔ
ｎｅｔｗｏｒｋꎬ Ｓ２Ａｎｅｔ)结合无锚点检测和角度回归的损失函数优点[２５]ꎬ引入特征对齐模块和对齐卷积层对齐特

征ꎬ提高检测精度ꎬ但对齐模块增加了计算复杂度ꎮ 单次检测网络 ＹＯＬＯｖ８ 直接预测目标角度[５]ꎬ无需额外

对齐ꎬ同时采用跨阶段局部网络(ｃｒｏｓｓ ｓｔａｇｅ ｐａｒｔｉａｌ ｄａｒｋｎｅｔꎬ ＣＳＰＤａｒｋＮｅｔ)提取网络特征ꎬ识别效率较高ꎬ因此

本文采用 ＹＯＬＯｖ８ 作为识别核心模型结构ꎬ其主干网因采用了多层卷积结构ꎬ能够从图像中捕捉边缘、角
点、纹理等局部特征ꎬ为后续形态分析提供丰富的信息ꎬ但在识别白蚁各微小部位时ꎬ缺乏专门的对齐机制会

造成一定的精度下降ꎮ
综上研究现状和局限性ꎬ本文提出基于白蚁分块的微方向感知的精确识别方法ꎮ 通过缩小范围ꎬ分

区识别增加微小特征显著性ꎬ通过提高旋转目标检测的局部感知能力ꎬ完善上下文空间关联增加识别精

确性ꎮ

２　 基于分区和微方向感知的形态分析

本文提出两阶段的分析方法ꎬ由分块式目标构建ꎬ微方向感知的目标识别ꎬ以及旋转矩形的测量组成ꎬ如
图 ２ 所示ꎮ 第 １ 阶段目标是表征和识别白蚁形态ꎬ由分块式构建和微方向识别组成ꎬ其中微方向感知关联局

部和全局空间ꎬ是形态分析的核心ꎻ第 ２ 阶段是识别结果的量化ꎮ (１) 分块式目标构建ꎮ 通过白蚁解剖学特

点ꎬ细化白蚁成 ３ 个主要特征密集单元ꎬ即头ꎬ胸和腹ꎮ 细化缩小范围ꎬ间接增加单元内特征差异的显著性ꎮ
(２) 微方向的目标识别ꎬ用矩形替代传统点表征识别单元ꎬ考虑到白蚁姿态扭曲ꎬ采用基于微方向感知增强

的旋转目标检测识别ꎬ获取精确的矩形结果ꎮ (３) 旋转矩形指标计算ꎮ 根据矩形的图形结果ꎬ提取和计算形

态相关的主要指标ꎮ

图 ２　 两阶段形态自动分析总流程
Ｆｉｇ.２　 Ｔｈｅ ｏｖｅｒａｌｌ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｔｗｏ￣ｓｔａｇｅ ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｍｏｒｐｈｏｌｏｇｉｃａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ ｉｎ ｔｈｉｓ ａｒｔｉｃｌｅ

２.１　 分块式目标构建

分块策略既能划分白蚁形态粗语义ꎬ也能保证后续识别精确ꎮ 通过观察大量样本ꎬ结合现有形态学文

献[１]ꎬ筛选高显著形态学指标ꎬ本文发现白蚁头、胸、腹等关键部位为差异性形态密集分布区ꎬ如头宽、头长、
前胸背板长等[２６]ꎬ如表 １ 所示ꎮ
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表 １　 白蚁类型相关的量度特征
Ｔａｂｌｅ １　 Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｒｅｌａｔｅｄ ｔｏ ｔｅｒｍｉｔｅ ｔｙｐｅｓ

特征变量 定义 分布区域 特征变量 定义 分布区域

头长 上颚基至头后缘最大长度 头

头宽 头部最宽处的宽度 头

头长宽比 头形状 头

前胸背板长 前胸背板中线的最大长度 胸

前胸背板宽 前胸背板的最大宽度 胸

腹部长 腹部的最大长度 腹

腹部宽 腹部的最大宽度 腹

体长 从头顶到腹尾最长度 头ꎬ胸ꎬ腹

　 　 根据白蚁差异化形态分布的 ３ 个主要区域ꎬ本文将白蚁体躯划分为 ３ 部分:头、胸和腹部ꎬ如图 ３ 所示ꎮ

图 ３　 三分块矩形表征目标
Ｆｉｇ.３　 Ｔｈｒｅｅ ｂｌｏｃｋ ｒｅｃｔａｎｇｌｅｓ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｉｎｇ

ｔｈｒｅｅ ｔａｒｇｅｔｓ

分段感知白蚁微小形态ꎬ采用角度感知的矩形框表征白蚁体躯ꎮ
相比点表征ꎬ矩形框表征能更准确表达各分区方向ꎬ具有相对空间

信息特点ꎬ同时矩形长、宽是产生形态学指标的基础和关键ꎬ与矩

形框直接相关ꎮ
２.２　 基于微方向感知的目标识别

受无锚框旋转检测高效率启发ꎬ本文采用经典的 ＹＯＬＯｖ８ 模

型ꎮ 由于 ＹＯＬＯｖ８ 对小目标提取精度有限ꎬ白蚁识别单元中ꎬ特别

前胸尺寸尤其微小ꎬ为增强角度和位置的精确识别ꎬ本文提出基于

微方向感知的目标识别方法ꎬ从特征提取和特征融合 ２ 个层面ꎬ引
入 ２ 个模块ꎬ如图 ４ 所示ꎮ 在特征提取层引入多层局部空间感知

模块ꎬ提高各层特征提取的精确度ꎬ即在包含卷积批归一化

(ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ａｎｄ ｂａｔｃｈ ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ ａｎｄ ｓｉｇｍｏｉｄ ｌｉｎｅａｒ ｕｎｉｔꎬ ＣＢＳ)、快速跨阶段局部特征融合( ｃｒｏｓｓ ｓｔａｇｅ
ｐａｒｔｉａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｆｕｓｉｏｎꎬ Ｃ２ｆ)等基础特征提取后ꎬ分 ３ 阶段分别引入位置注意力(ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ ａｔｔｅｎｔｉｏｎꎬ ＣＡ)模
块ꎬ显式性采用局部坐标位置与特征直接关联ꎬ增加方法对位置和方向的感知能力ꎮ 在特征融合层引入双支

金字塔(ｄｕａｌ￣ｂｒａｎｃｈ ｓｐａｔｉａｌ ｐｙｒａｍｉｄ ｐｏｏｌｉｎｇ ｆａｓｔꎬ ＤＳＰＰＦ)模块ꎬ增加长跨层连接ꎬ强化浅层特征复用ꎬ提高计

算效率ꎬ丰富特征图融合的尺度信息ꎬ能更好地提取白蚁这类尺度差异较大对象的语义信息ꎮ

图 ４　 基于微方向感知的目标识别方法的结构示意图
Ｆｉｇ.４　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔａｒｇｅｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍｉｃｒｏ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎ

２.３　 多层局部空间感知模块

由于白蚁的头部、胸部、腹部占体表面积 ９０％以上ꎬ仅依靠卷积网络ꎬ无法为相距较远的局部特征建立

关联ꎬ白蚁各部分单元尺寸微小ꎬ这些小而相连的目标特征通常比较稀疏ꎬ白蚁各组成单元常因姿态随机ꎬ呈
现方向偏差ꎬ因此位置和方向的准确性是本文精确识别的关键ꎮ

受到文献[２７]的坐标注意力模块 ＣＡ 启发ꎬ该模块具有水平和垂直 ２ 个基本方向聚合特征ꎬ使其能关注

多方向特征ꎮ 本文在 ＹＯＬＯｖ８ 的 ３ 个特征提取单元中ꎬ分别引入 ３ 个坐标注意力模块ꎬ保证方法在不同尺

度特征中ꎬ都能保持对目标方形和位置的敏感性ꎬ提高对小尺寸目标的识别精度ꎬ同时ꎬ坐标注意力保留精确
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的位置信息ꎬ提高原有方法的目标定位能力ꎬ此外ꎬ由于坐标注意力本身轻量化的结构ꎬ无需增加额外开销ꎬ
可独立地嵌入基本网络中ꎬ保证提高特征提取能力同时不会降低识别效率ꎮ 本文提出的多层局部空间感知

模块ꎬ通过强化空间位置和方向信息ꎬ 为后续还原信息以及特征融合提供了更完整的细节ꎮ
２.４　 双支金字塔模块

ＹＯＬＯｖ５ｓ 使用快速空间金字塔池化模块( ｓｐａｔｉａｌ ｐｙｒａｍｉｄ ｐｏｏｌｉｎｇ ｆａｓｔꎬ ＳＰＰＦ)ꎬ该模块通过拼接多个串

行的同大小的最大池化层ꎬ实现不同大小的感受野特征的融合ꎬ池化层结合串行结构ꎬ降低参数规模ꎬ具有较

高的效率ꎬ但也因使用池化层造成一定程度信息损失ꎬ导致目标不确定ꎮ 白蚁图像在拍摄过程中常受光源不

均匀、高光等因素干扰ꎬ造成图像背景复杂ꎬ增加目标检测的难度ꎮ 而快速空间金字塔模块因信息缺失ꎬ难以

处理背景干扰问题ꎬ导致模型对白蚁边缘和细节ꎬ识别能力下降ꎮ
受到跨阶段局部网络(ｃｒｏｓｓ ｓｔａｇｅ ｐａｒｔｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ ＣＳＰＮｅｔ)结构中跨阶段连接策略[２８]的启发ꎬ本文提出双

支金字塔模块ꎬ即 ＤＳＰＰＦ 模块ꎬ具体结构如图 ５ 所示ꎮ 该模块将金字塔池化和跨阶段连接策略相结合ꎬ在增强

模型的学习能力的同时ꎬ兼顾轻量化设计ꎬ提高推理速度ꎮ 改进的金字塔模块将输入特征划分成 ２ 支ꎮ 一支串

联 ３ 个池化窗口为 ５×５ 最大池化层ꎬ实现特征下采样ꎬ得到 ３ 个不同尺度的感受野特征ꎻ另一支对原始特征进

行卷积操作ꎬ最后ꎬ融合两支特征ꎬ生成最终特征图ꎮ 通过这样方式ꎬ池化提取多尺度特征ꎬ通过重用原特征实

现跨阶段连接ꎬ预防信息丢失ꎬ更好地捕捉复杂背景区域中白蚁的语义信息ꎬ从而提升白蚁检测的平均精度ꎮ

图 ５　 双支金字塔模块
Ｆｉｇ.５　 Ｔｈｅ ｄｕａｌ￣ｂｒａｎｃｈ ｓｐａｔｉａｌ ｐｙｒａｍｉｄ ｐｏｏｌｉｎｇ ｆａｓｔ ｍｏｄｕｌｅ

２.５　 基于旋转矩形的测量分析

本文形态分析以旋转矩形表征形态ꎬ取代传统的点表征ꎮ 将白蚁整体分离成 ３ 个包含头、胸和腹类型标识

的矩形结果ꎮ 点是标量ꎬ仅能表示位置信息ꎬ而矩形是矢量ꎬ空间信息更多ꎬ不仅能表示位置ꎬ还能提供大小和

方向信息ꎬ如中心坐标、矩形目标的宽度和高度、旋转角度等ꎮ 旋转矩形提取表 １ 所有指标ꎬ具体可分为两类:
一类是直接指标ꎬ如头长、头宽、头角度等可直接从矩形结果如矩形长宽得到ꎻ另一类为间接指标ꎬ如体长等ꎬ在
矩形基础数值进行简单计算即可ꎮ 此外矩形结果包含区域统计的完整信息ꎬ不仅可以计算已定义的指标ꎬ还可

以探索扩展指标如身体弯曲度等ꎬ使形态分析更灵活和多样化ꎬ为后续形态指标探索的提供更多可能性ꎮ
形态指标量化的高效率在很大程度是旋转矩形的策略的贡献ꎮ 这类矩形目标提供了远超过点表达的空

间信息ꎬ同时又大大简化了标注难度ꎬ提高了标记效率ꎬ提供更完备的空间信息ꎬ这些信息是保证精确形态认

识的重要前提ꎮ

３　 实验及结果分析

３.１　 数据集构建与实验配置

本数据集共包含 ４２０ 张台湾乳白蚁图像ꎬ该图像使用双目显微镜拍摄ꎬ矩形框使用 Ｘ￣ＡｎｙＬａｂｅｌｉｎｇ 软件

标注ꎮ 为提高方法对角度感知能力ꎬ对原始数据采用旋转策略扩充ꎮ 首先将原始数据按照 ９ ∶１划分训练集

和验证集ꎬ然后对训练集和验证集采用 １１ 种不同旋转角度:３０°、６０°、９０°、１２０°、１５０°、１８０°、２１０°、２４０°、２７０°、
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３００°和 ３３０°进行数据增强ꎬ最终得到 ５ ０４０ 张图像ꎮ
本文实验运行在 Ｎｖｉｄｉａ Ｖ１００ ８ＧＢ 显卡机器上ꎮ 训练超参数设置为:总训练轮次为 ５００ꎬｂａｔｃｈｓｉｚｅ 为 ８、

输入图像尺寸为 ６４０×３８４、学习率为 ０.０１、开启马赛克增强、±１０°范围内随机旋转图像ꎬ采用渐进式交并比计

算方法作为本方法的损失函数ꎮ
３.２　 旋转目标检测方法的性能评估

本实验从以下几个方面评估ꎮ
(１) 目标识别的指标评估ꎮ 本文采用 ３ 种指标量化评估ꎬ包括精确率、召回率ꎬ交并比阈值 ０.５ 下的平

均精度(记为平均精度＠ ５０)ꎬ以及交并比阈值从 ０.５~０.９５ 的平均精度(记为平均精度＠ ５０￣９５)ꎮ 结果如表

２ 所示ꎬ各行自上而下依次表示检测方法在完整体躯、头部、胸部、腹部上的识别性能ꎮ 模型整体召回率高达

９７.２％ꎬ整体平均精度在阈值为 ０.５ 时达到 ９７.５％ꎬ证明本文目标检测方法对完整体躯识别精度达到较高水

平ꎻ同时本文分别统计头部、胸部以及腹部 ３ 个分区单元的指标结果ꎬ发现即便对于前胸背板这类只占躯干

１ / １０的小目标ꎬ其精确度为 ８４.９％ꎬ与精确最高的头部只差 １％ꎬ这证明了本文方法对小目标具有较好的鲁棒性ꎮ
表 ２　 本文目标识别方法的性能量化评估

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔａｒｇｅｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ａｒｔｉｃｌｅ
分区 精确率 召回率 平均精度＠ ５０ 平均精度＠ ５０￣９５

完整体躯 ０.８５２ ０.９７２ ０.９７５ ０.８７４
头部 ０.８５７ ０.９６５ ０.９７７ ０.９１６
胸部 ０.８４９ ０.９５８ ０.９６７ ０.８１８
腹部 ０.８５１ ０.９９４ ０.９８１ ０.８８８

　 　 注:加粗数据为最优值ꎮ

　 　 (２) 对比经典旋转目标检测ꎬ验证本文目标识别方法对角度感知能力ꎮ 本实验设计 ４ 类结果可视化对

比:基于锚点的 Ｒ３Ｄｅｔ[２２]、基于无锚点的 Ｓ２ＡＮｅｔ[２５]、ＹＯＬＯｖ８ 以及本文方法ꎮ 选取 ３ 类图片如图 ６ 所示ꎬ从
上向下ꎬ第 １ 行代表扭曲较严重ꎬ高光面积较多ꎬ干扰较强的情况ꎻ第 ２ 行代表轻微扭曲ꎬ且存在中等高光的

情况ꎻ第 ３ 行代表无扭曲ꎬ光照均匀的情况ꎮ 观察矩形检测结果ꎬ可发现 ＹＯＬＯｖ８ 方向感知能力有限ꎬ对局

部高光增多ꎬ全局姿态偏差较大时ꎬ方向感知能力快速下降ꎮ 本文方法因强化了方向特征和改善了多尺度融

合ꎬ因此对形态缺乏最严重的图像ꎬ依然保持精确的方向和位置感知能力ꎮ Ｒ３Ｄｅｔ 因缺乏特征对齐模块ꎬ在
４ 种方法中方向感知能力最差ꎬ而 Ｓ２ＡＮｅｔ 更关注锚点位置ꎬ因此矩形范围比 Ｒ３Ｄｅｔ 准确ꎬ但遇到低对比度的

前胸背板时ꎬ旋转锚点的方向性敏感度不高ꎬ出现了漏检的情况ꎮ

图 ６　 ３ 种主流旋转目标检测与本方法对比
Ｆｉｇ.６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｍａｉｎｓｔｒｅａｍ ｒｏｔａｔｉｎｇ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ｗｉｔｈ ｔｈｉｓ ｍｅｔｈｏｄ
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　 　 (３) 对比矩形与关键点的方向感知能力ꎮ 关键点检测方法选择高分辨检测模型 ( ｈｉｇｈ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ
ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＨＲＮｅｔ)ꎬ用 Ｌａｂｅｌｍｅ 标注软件ꎬ手工标注 １０ 个关键点作为 ＨＲＮｅｔ 的真实值ꎮ 对比结果按头、胸、腹
分别展示如图 ７ 所示ꎬ各分区显示了 ３ 根线段:黄实线ꎬ红实线ꎬ以及黑线ꎮ 黄线和红线代表关键点表达ꎬ黄
线是 ＨＲＮｅｔ 预测的关键点的连线ꎬ而红线是手工标注点连线ꎬ黑线代表方框表达ꎬ由本方法预测的矩形生成

的连线ꎮ ３ 个分区中ꎬ黑虚线都比黄线方向更接近手工标记红线ꎬ相比其他分区ꎬ前胸盖板由于其面积较小ꎬ
关键点识别误差变大ꎬ黄色连线偏差最大ꎮ 证明了本文使用矩形表征比传统关键点表达ꎬ更适合感知微小方

向差异ꎬ具有更精确感知的能力ꎮ

图 ７　 关键点检测和旋转矩形检测对比
Ｆｉｇ.７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｋｅｙｐｏｉｎｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｒｏｔａｔｅｄ ｒｅｃｔａｎｇｕｌａｒ ｂｏｘ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

　 　 (４) 对比矩形与关键点的形态指标结果ꎮ 本实验选择涵盖头、胸以及腹的 ６ 个主要指标ꎬ统计两类识别

结果与真实值的平均误差ꎮ 本文白蚁整个体躯长度范围为 ５~６ ｍｍꎬ从表 ３ 可以看出ꎬ旋转框产生的 ６ 个指

标ꎬ平均误差都在 ０.０８ ｍｍ 内ꎬ且都比关键点指标更接近真实值ꎮ 头部作为扭曲最小单元ꎬ关键点结果和矩

形结果比较接近ꎬ而前胸盖板这类占比最小单元ꎬ关键点结果误差高达 ０.０５ ｍｍꎬ而矩形误差仅约 ０.０３ ｍｍꎬ
这证明了本文矩形检测对小目标更精准ꎮ 以上结果证明了旋转目标测量在大多数情况下优于关键点测量ꎬ
能够提供更精确的测量结果ꎮ

表 ３　 关键点和旋转矩形的形态指标误差对比
Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓ ｏｆ ｓｈａｐｅ ｉｎｄｅｘ ｅｒｒｏｒｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｋｅｙ ｐｏｉｎｔｓ ａｎｄ ｒｏｔａｔｉｎｇ ｒｅｃｔａｎｇｌｅ

形态指标 关键点平均误差 / ｍｍ 旋转方框平均误差 / ｍｍ
头长 ０.０５９ ６１０±０.００３ ２５２ ０.０５５ ７７５±０.００２ ０４８
头宽 ０.０６２ ９０２±０.００４ ３３７ ０.０３２ ５０８±０.００ １３７９
胸长 ０.０５３ ３４９±０.００１ ４１２ ０.０２４ ２１８±０.０００ ６５６
胸宽 ０.０５５ ７７５±０.００２ ０４８ ０.０３２ ５０８±０.００１ ３７９
腹长 ０.０６１ ８９８±０.００５ ２８５ ０.０４１ ２９３±０.０９０ ４３７
腹宽 ０.０８９ ７７７±０.００４ ０７９ ０.０８５ ６００±０.００５ ２１４

　 　 注:粗体表示最优值ꎮ

３.３　 消融实验

用于多层局部空间感知的 ＣＡ 方法模块和用于有效特征融合的 ＤＳＰＰＦ 方法模块ꎬ为验证本文方法对这

２ 个核心模块精确识别的效果ꎬ本实验设计了 ４ 类模型对比:原始 ＹＯＬＯｖ８ 模、仅添加多层局部空间感知模

块的 ＹＯＬＯｖ８＋ＣＡ 模型、仅添加双支空间金字塔模块的 ＹＯＬＯｖ８＋ＤＳＰＰＦ 模型、以及本方法使用的ＹＯＬＯｖ８＋
ＣＡ＋ＤＳＰＰＦ 模型ꎮ

４ 类模型检测结果的指标对比如表 ４ 所示ꎬ由于 ＹＯＬＯｖ８ 对位置和方向特征增强ꎬ精确率是 ４ 类模型中

最低仅 ７６.５％ꎻ添加 ＣＡ 时ꎬ４ 个指标有 ２％ ~５％的提升ꎻ仅添加 ＤＳＰＰＦ 时ꎬ相比单加 ＣＡꎬ４ 个指标提高幅度

更大ꎬ特别是召回率增加 ７％ꎬ验证了双支的跨层连接是保证特征有效提取的关键ꎮ 当添加 ２ 个模块后ꎬ结
果精确率达到最高 ８５.２％ꎬ证明了对特征提取和特征融合改进后ꎬ对精确识别目标是可行而有效的ꎮ

表 ４　 本文目标识别方法的消融实验
Ｔａｂｌｅ ４　 Ｔｈｅ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｏｆ ｏｕｒ ｍｅｔｈｏｄ

方法类型 精确率 召回率 平均精度＠ ５０ 平均精度＠ ５０￣９５
ＹＯＬＯｖ８ ０.７６５ ０.８５６ ０.８８１ ０.８４８

ＹＯＬＯｖ８＋ＣＡ ０.７９１ ０.８８１ ０.９０２ ０.９１１
ＹＯＬＯｖ８＋ＤＳＰＰＦ ０.８３５ ０.９６２ ０.９６３ ０.９０９

本文方法 ０.８５２ ０.９７２ ０.９７５ ０.８７４
　 　 注:粗体表示最优值ꎮ
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３.４　 本方法泛化性评估

为更好评估本方法泛化性能ꎬ针对 ２ 类其他类型图像进行验证:其他类型白蚁和其他昆虫ꎮ
(１) 本方法对其他类型白蚁的泛化能力ꎮ 引入 ５ 类白蚁:海南土白蚁、黄翅大白蚁、黄胸散白蚁、台华扭

白蚁和直鼻歧颚白蚁ꎮ 每类选取 ２０ 张ꎬ采用迁移学习策略训练模型ꎬ冻结主干网络参数ꎬ设置模型训练轮次

为 ３００ꎬ训练批量 ｂａｔｃｈｓｉｚｅ 为 ８ꎬ学习率为 ０.００１ꎬ采用早停策略ꎬｐａｔｉｅｎｃｅ 为 １００ꎬ即连续 １００ 轮内未提升时自

动终止训练ꎮ 识别结果如图 ８(ａ) ~ (ｅ)所示ꎬ尽管 ５ 类体型、尺度和形态存在显著差异ꎬ如头近似锥形的直

鼻歧颚白蚁、以及头腹尺寸比与台湾乳白蚁差异最大的台华扭白蚁ꎬ本方法依然可以准确定位区块ꎮ
(２) 本方法识别其他昆虫的泛化能力ꎮ 引入 ４ 类和白蚁种属较远的昆虫:属于弹跳目的爪跳虫、属于鞘

翅目的卡洛虎甲虫ꎬ潜虎甲虫和巨颚虎甲虫如图 ８( ｆ) ~ ( ｉ)所示ꎬ每类采用 １６ 张图片训练ꎬ亦采用相似的迁

移策略训练ꎮ 由于物种存在较大差异ꎬ未冻结网络参数ꎬ模型全量微调ꎮ 模型训练轮次为 ５００ꎬ训练批量

ｂａｔｃｈｓｉｚｅ 为 ８ꎬ学习率为 ０.０１ꎬ采用早停策略ꎬ设置 ｐａｔｉｅｎｃｅ 为 １００ꎮ 结果表明ꎬ即使背景更复杂、头胸尺度更

接近、背部纹理差异较大的虎甲虫ꎬ本方法依然可以准确识别 ３ 区块ꎬ验证了本文方法具有较强的通用性与

适应性ꎬ具备应用于其他昆虫形态学分析任务的潜力ꎮ

图 ８　 本文目标识别方法在其他物种上的实验结果
Ｆｉｇ.８　 Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｏｎ ｏｔｈｅｒ ｓｐｅｃｉｅｓ

４　 结语

本文以白蚁显微图像为研究对象ꎬ以精确识别光照不均、姿态扭曲的目标形态为目标ꎮ 针对目前主流昆

虫自动识别主要依赖关键点的局限性ꎬ提出种基于白蚁分区的微方向感知的识别方法ꎮ 使用分区策略细化

目标ꎬ间接增加形态差异显著性ꎮ 使用旋转矩形表征识别单元ꎬ保证对姿态扭曲的更精确感知ꎬ矩形框标注

比点标注难度低且效率更高ꎬ同时包含更多的空间信息ꎮ 将坐标位置和方向与多层特征直接关联ꎬ提高方法

的目标定位能力ꎮ 多阶段引入坐标注意力ꎬ结合跨层连接结合双支融合ꎬ提高特征融合的有效性ꎮ 实验结果

表明ꎬ本方法对干扰严重的白蚁图像具有更好准确性和鲁棒性ꎬ特别是前胸背板指标结果的低误差ꎬ进一步

验证了本文方法对小目标的微小方向的精确感知ꎮ 本文成果用于形态分析ꎬ提取的身躯分块ꎬ为探索类型高

相关的微观指标提供了可能性ꎬ此外本方法对于其他类型昆虫图像同样具有广泛的应用潜力ꎮ
由于目前数据均为室内场景下拍色ꎬ背景相对单一ꎬ造成训练出的本方法的场景理解能力有限ꎬ同时当

图像中存在异常姿态如仰或侧卧等造成目标遮挡ꎬ识别时会因空间信息缺失严重而漏检ꎮ 未来工作中将收

集更复杂光照和背景的室外拍摄图像ꎬ更多类型的白蚁图像ꎬ以及其他种属差异较大的昆虫图像ꎬ进一步验

证和提升现有方法的泛化性能ꎮ 此外为进一步改善目前矩形标记效率ꎬ后续将探索基于少量矩形的自动标

注方法ꎮ
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