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基于改进 Faster R CNN 的田间黄板害虫检测算法

肖德琴摇 黄一桂摇 张远琴摇 刘又夫摇 林思聪摇 杨文涛
(华南农业大学数学与信息学院, 广州 510642)

摘要: 针对黄板诱捕的害虫体积小、数量多和分布不均匀,难以进行害虫识别的问题,引入当前主流目标检测模型

Faster R CNN 对黄板上的小菜蛾、黄曲条跳甲和烟粉虱等主要害虫进行识别与计数,提出一种基于改进 Faster R
CNN 的田间黄板害虫检测算法(Mobile terminal pest Faster R CNN,MPF R CNN)。 该算法将 ResNet101 网络与

FPN 网络相结合作为特征提取网络,并在 RPN 网络设计多种不同尺寸锚点对特征图像进行前景和背景判断,使用

ROIAlign 替代 ROIPooling 进行特征映射,以及使用双损失函数进行算法参数控制。 对 2 440 幅样本图像的实验分

析表明,在真实复杂的自然环境下,MPF R CNN 对烟粉虱、黄曲条跳甲、小菜蛾和其他大型害虫(体长大于 5 mm)
检测的平均精度分别为 87郾 84% 、86郾 94% 、87郾 42%和 86郾 38% ;在 35 cm 伊 25 cm 黄板上不超过 480 只的低密度下平

均精度均值为 93郾 41% ,在 480 ~ 960 只害虫的中等密度下平均精度均值为 89郾 76% 。 同时实验显示,在中低等密度

下晴天和雨天的检测精度无明显差异,本算法计数结果与害虫计数决定系数为 0郾 925 5。 将该算法置入以“微信小

程序 +云存储服务器 +算法服务器冶为架构的小米 7 手机终端系统中进行应用测试,平均识别时间为 1郾 7 s。 研究

表明,该算法在精度和速度上均可支持当前便携式应用,为利用手机对蔬菜害虫进行快速监测与识别提供了技术

支撑。
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Pest Detection Algorithm of Yellow Plate in Field
Based on Improved Faster R CNN

XIAO Deqin摇 HUANG Yigui摇 ZHANG Yuanqin摇 LIU Youfu摇 LIN Sicong摇 YANG Wentao
(College of Mathematics and Informatics, South China Agricultural University, Guangzhou 510642, China)

Abstract: Realizing identification and counting of vegetable pests captured by yellow plates under
complex conditions in the field is an essential prerequisite for targeted prevention and treatment pests and
diseases of crop. Because of the small size, the large number and uneven distribution of pests trapped by
yellow plates, it brings a great challenge to both manual and machine identification of pests. The current
mainstream machine learning model Faster R CNN was introduced to identify and count the main pests
such as diamondback moth, striped flea beetle and bemisia tabaci on the yellow plates. It also proposed a
modified Faster R CNN pest detection algorithm (Mobile terminal pest Faster R CNN, MPF R CNN)
based on Faster R CNN. This algorithm combined ResNet101 network with FPN network as a feature
extraction network and designed a variety of different size anchor pairs in the RPN network to judge the
foreground and background of features. This algorithm also adopted ROIAlign instead of ROIPooling for
feature mapping and a dual loss function for algorithm parameter control. The experimental analysis of
2 440 sample images showed that the average accuracy of MPF R CNN in the detection of bemisia
tabaci, striped flea beetle, diamondback moth and other large pests (body length greater than 5 mm) in
the realistic and complex natural environment were 87郾 84% , 86郾 94% , 87郾 42% and 86郾 38% ,
respectively. The average accuracy in the low density of 0 ~ 480 on 35 cm 伊 25 cm yellow plate was
93郾 41% , and the mean accuracy in the case of the medium density of 480 ~ 960 was 89郾 76% . There
was no significant difference between the detection accuracy in sunny and rainy days in medium and low
density and the determination coefficient between the counting result of this algorithm and the insect count
was 0郾 925 5. Simultaneously, the average recognition time of the algorithm was 1郾 7 s when it was put



into the Mi 7 mobile terminal system with the architecture of “WeChat applet + cloud storage server +
algorithm server冶 for application test. The results showed that the present algorithm can support the
current portable applications in terms of accuracy and speed and can provide technical support for the
rapid mobile monitoring and identification of vegetable pests, which had a good promotion prospect.
Key words: pest detection; yellow plate; pest counting; machine learning; Faster R CNN

0摇 引言

广东省四季温度变化不大、降雨充沛,气候条件

非常适合蔬菜害虫的生长繁殖,这导致蔬菜在生长

过程中极易受到害虫的危害,蔬菜害虫的爆发降低

了蔬菜产量从而造成巨大的经济损失[1 - 2]。 对害虫

进行预测是防治害虫的重要前提。 目前,我国蔬菜

害虫预测方法主要利用人工对黄板上的害虫进行分

类和计数,但该方法存在缺乏客观性、效率低下、误
差大等问题。 因此,亟需一种快速、智能的黄板害虫

检测方法。
近年来,国内外针对农田害虫图像检测算法已

经取得显著成果[3 - 6]。 然而,这些研究均使用传统

图像检测算法,存在对图像环境背景要求较高、扩展

性不强、数据预处理复杂以及迁移性低等问题,使农

田害虫图像检测算法无法大面积应用。
近年来,由于 Fast R CNN、Faster R CNN、

YOLO 和 SSD 等深度学习算法具有良好的检测性

能,因此应用深度学习算法进行农业害虫识别逐渐

成为研究热点[7 - 9]。 已有算法[10 - 13] 对害虫检测精

度都很高,但是这些算法均针对特定群体的害虫而

设计,并未结合体积小、数量多和分布不均匀的特点

对黄板诱捕的蔬菜害虫进行设计。 同时,黄板害虫

图像是像素较大的手机图像,而上述算法处理的是

其他设备拍摄的图像,难以迁移使用。 目前,在农业

病害识别系统[14 - 22] 中缺乏关于黄板害虫检测的研

究,而黄板诱捕害虫的应用却非常广泛。 手机是一

种可普遍应用的移动智能设备,是需要一种基于黄

板诱捕害虫的便携式智能识别算法,从而实现利用

手机对害虫进行检测和识别。
本文在用高清摄像机和传统图像处理技术对黄

板害虫研究的基础上[23],利用现有的深度学习技

术[24 - 27],提出一种基于改进 Faster R CNN[28]的田

间黄板害虫检测算法 (Mobile terminal pest Faster
R CNN,MPF R CNN),并在移动端中进行测试与

应用。

1摇 材料与方法

1郾 1摇 数据采集

本实验图像采集于广东省广州市南沙区东升农

场,采集设备为小米 7 手机。 摄像头为 1 600 万像

素,拍摄距离为 35 cm,拍摄角度为 0毅 ~ 10毅之间,等
效焦距为 35 mm。 图像尺寸为 3 120 像素 伊 4 128 像

素,图像存储格式为 JPG,图像采集时间为 2017 年 6
月 1 日到 2017 年 9 月 30 日,拍摄时间段为 08:00—
09:00。 为了让实验更贴近真实的农场环境,所有的

图像都是在自然条件下拍摄的,并且每月 1 日使用

人工对黄板上粘连的害虫进行清理。 本次实验一共

制作了 20 张黄板,所有黄板的长均为 35 cm,宽为

25 cm。 这 20 张黄板分别固定在东升农场面积为

1郾 3 hm2的蔬菜种植土地上,如图 1 所示。 本次实验

一共采集了 2 440 幅黄板害虫图像,其中晴天采集

图像 1 708 幅,雨天采集图像 732 幅。 黄板害虫图

像如图 2 所示。

图 1摇 黄板分布图

Fig. 1摇 Yellow plates distribution diagram
摇

图 2摇 黄色诱捕板害虫图像

Fig. 2摇 Pests images of yellow plates
摇

1郾 2摇 数据集制作

黄板图像中的主要害虫种类为 3 种,分别是小

菜蛾、黄曲条跳甲和烟粉虱。 因此本次实验标签主

要分为 4 类,分别是小菜蛾(YL)、黄曲条跳甲(TJ)、
烟粉虱(YL)和其他大型害虫(OT,体长大于 5 mm)。
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将其他大型害虫归为一类的主要目的是探究潜在的

害虫爆发可能性,因为大型害虫的迁移能力强,在实

际生产中容易出现大型害虫入侵的情况,这样可以

增加算法在实际应用中的抗压能力。 由于黄板图像

中害虫的样本数量巨大,发生害虫黏连导致分不清

的情况远远低于害虫处于独立的情况,并且在实际

生产中去掉黏连害虫的数量对于整体黄板害虫预警

不产生影响,所以本文对害虫进行标注时只对独立

的害虫进行标注。 使用 LabelImg 对数据进行标注,
标注图像数量为 2 440 幅,其中小菜蛾样本数量为

267 435,黄曲条跳甲样本数量为 332 861,烟粉虱样

本数量为 938 215, 其他大型害虫样本数量为

100 751。各种害虫采集样本如图 3 所示。

图 3摇 害虫样本示例

Fig. 3摇 Samples of pest
摇

1郾 3摇 数据集处理

为了提高 MPF R CNN 害虫检测算法的准确

率和检测速度,需要对数据集进行处理。 由于原始

图像尺寸为 3 120 像素 伊 4 128 像素,远远大于正常

深度学习训练图像。 如果直接对该图像进行训练会

因为图像缩放而导致图像特征丢失,也会因为尺寸

过大而导致 GPU 内存溢出,因此需要将原来的图像

裁剪为 16 份,裁剪后的图像尺寸为 780 像素 伊
1 032 像素,裁剪后的图像如图 4a 所示。 同时,为了

让算法可以更好地识别复杂的自然环境,需要将数

据集分成晴天和雨天数据集,然后将裁剪后的图像

根据晴天和雨天数据集分别按照 8颐 1颐 1的比例随机

划分训练集、验证集和测试集。 数据集划分完成后

还需要将雨天和晴天对应的训练集、测试集和验证

集分别进行混合,使训练集、测试集和验证集都存在

雨天和晴天的数据。 最后对训练集图像进行顺时针

90毅、180毅、270毅旋转,以及水平翻转和 Mosaic 增广。

Mosaic 增广的思想来源于 CutMix 数据增强的方式

并在 YOLOv4 模型中应用。 Mosaic 的原理是每次随

机选取 4 幅图像并且随机对图像进行缩放、水平翻

转、垂直翻转和色域变化后按照一定的比例对 4 幅

图像进行截取后拼接出新的训练图像。 因为黄板中

存在很多不是检测目标的害虫和杂物作为检测背

景,它们会严重影响算法检测的准确率,所以要使用

Mosaic 增广丰富检测物体的背景,这有利于训练算

法对不同害虫的不同特征之间的权重分配。 Mosaic
增广效果如图 4b 所示。

图 4摇 训练集图像

Fig. 4摇 Images of training set
摇

2摇 MPF R CNN 害虫检测算法设计

Faster R CNN 是目标检测领域中的经典算法

之一。 针对诱捕黄板害虫的识别和计数,本文提出

的基于 Faster R CNN 改进的 MPF R CNN 害虫检

测算法结构包括特征提取网络、区域建议网络

(RPN)和检测网络 3 部分,算法结构如图 5 所示,其
中特征提取网络使用了 ResNet101 + FPN 网络对图

像进行卷积提取特征, RPN 网络经过设计后使用了

多种不同尺寸的锚点( anchors)对图像区域进行前

景和背景判断,并进行边框回归,检测网络则使用

ROIAlign 方法对害虫进行检测和分类。 此外,还设

计双损失函数加速算法的收敛速度。
2郾 1摇 ResNet101 + FPN 特征提取网络设计

FPN 网络是 LIN 等[29] 在 2017 年提出的,该网

络通过对特征提取网络中的每一个相连特征层的特

征图进行叠加连接的方法,解决了小物体特征在多

次卷积和池化操作后模糊甚至丢失的情况。 因为

Faster R CNN 原本的特征提取网络结构比较单一,
难以处理不同害虫之间的体积、纹理和尸体完整度

保留性(不同的害虫死亡后身体存在不同部分或部

位容易出现脱落或者被风吹走情况)等差异问题,
而具有多层次特征提取能力的 FPN 网络能更好地

解决该问题。 本文以 ResNet101[30]为主干网络加上

FPN 网络设计,该网络结构如图 6 所示,可以分为 3
个路线:
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图 5摇 MPF R CNN 害虫检测算法结构

Fig. 5摇 Structure of MPF R CNN pest detection algorithm
摇

图 6摇 特征提取网络

Fig. 6摇 Feature extraction network
摇

(1)自底向上的路线:ResNet101 网络自底向上

卷积,该过程有{C1,C2,C3,C4,C5}5 个卷积层。
(2)自顶向下的路线:在 FPN 网络中自顶向下

对{M4,M3,M2,M1}特征信息进行上采样操作,让
低维度的特征信息更加突出。

(3) 横向连接路线:使用 1 伊 1 的卷积核对

ResNet101 网络与 FPN 网络的每一层图像特征进行

卷积融合。
ResNet101 与 FPN 网络融合之后,需使用卷积

核进行卷积从而让混叠效应消失。 为了保证高维度

特征信息不丢失,以及更加突出低维度特征,必须控

制实现高维度的卷积核相对较小,而低维度的卷积

核需相对较大,并且低维度卷积核需尽量防止多个

目标特征信息融合在一起的情况,因此本文分别使

用了 2 伊 2、2 伊 2、3 伊 3、3 伊 3、5 伊 5 共 5 个不同卷积

核分别对 FPN 不同维度的特征进行卷积。 最后将

5 种不同尺寸的特征图像{p1,p2,p3,p4,p5}输入到

RPN 网络,其中 p1、p2、p3、p4、p5 对应的原图像像

素尺寸为 364 伊 524、181 伊 261、89 伊 129、42 伊 64、
23 伊 33。

2郾 2摇 基于多滑动窗口的 MPF R CNN 区域建议

网络设计

区域建议网络(RPN)是一个全卷积网络,其过

程是对特征图像使用滑动窗口产生锚点,并对锚点

区域进行前景和背景判断以及边框回归。 在本实验

中体积最小的害虫烟粉虱为 23 像素 伊 25 像素到

35 像素 伊 35 像素之间,而体积最大的其他常见大型

害虫在 90 像素 伊 100 像素到 130 像素 伊 140 像素之

间。 为了产生多种不同维度特征和不同尺寸的锚点

以覆盖不同尺寸的害虫,本文 RPN 网络滑动窗口过

程如图 7 所示,在 RPN 网络中设计了 3 种不同的滑

动窗口:
(1)3 伊 3 滑动窗口:对{p1,p2,p3,p4,p5} 5 种

特征图进行全卷积,产生 5 种尺寸的锚点,这 5 种锚

点对应的尺寸 (映射到黄板图像的尺寸) 分别为

{30 像素 伊 30 像素,36 像素 伊 36 像素,72 像素 伊
72 像素,96 像素 伊 96 像素,192 像素 伊 192 像素}。

(2)5 伊 5 滑动窗口:对 p1 和 p2 特征图进行滑

动,产生 2 种锚点,它们尺寸分别为 50 像素 伊 50 像

素和 60 像素 伊 60 像素。
(3)1 伊 1 的滑动窗口:对 p4 和 p5 特征图进行

滑动,产生 2 种锚点,它们尺寸分别为 32 像素 伊
32 像素和 64 像素 伊 64 像素。

同时每种锚点都使用 3 种长宽比例{1颐 1,1颐 2,
2颐 1},因此一共有 21 种不同比例的锚点产生特征

框,对害虫图像中的目标进行前景和背景判断。 虽

然对 p1 特征图使用 3 伊 3 滑动窗口产生尺寸为
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30 像素 伊 30 像素的锚点和对 p5 特征图使用 1 伊 1
滑动窗口产生 32 像素 伊 32 像素的锚点之间相差不

大,但是它们对应的特征维度不一样导致它们对目

标检测的判断参数也不一样,因此本文 RPN 网络可

以针对不同尺寸的害虫有不同尺寸和不同维度的锚

点进行对应。

图 7摇 RPN 网络滑动窗口过程

Fig. 7摇 Sliding window process of RPN network
摇

2郾 3摇 基于 ROIAlign的MPF R CNN检测网络设计

在检测区域中,需要对特征图进行一定比例的

特征映射操作。 ROIPooling 是 Faster R CNN 原本

的特征映射方法,如果使用该方法进行特征映射,就
难以避免会出现因取整操作造成如图 8 所示的特征

偏差,这对黄板害虫检测影响非常大。 因为害虫体

积小,所对应的特征像素少,一旦发生特征偏差就容

易出现重要特征像素消失的情况。 为了解决该问

题, 在 MPF R CNN 中 使 用 ROIAlign[31] 代 替

ROIPooling。

图 8摇 ROIPooling 特征映射过程和 ROIAlign 特征映射过程

Fig. 8摇 Process of ROIPooling feature mapping and
ROIAlign feature mapping

摇
ROIAlign 特征映射过程如图 8 所示,其主要步

骤为:
(1)先遍历每一个特征建议区域并保持浮点数

边界不做量化。
(2)进一步根据候选区域分割成 K 伊 K 的不作

量化的单元。 为了适应特征提取网络产生的不同尺

寸的特征图,本算法 K 的计算公式为

K = Min( l,w)
c (1)

式中摇 l———输入图像长

w———输入图像宽

c———特征图像建议区域产生过程中锚点所

对应的正方形的原图像的边值(如,使
用 1 伊 1 的滑动窗口对 p4 特征图进行

滑动产生 32 像素 伊 32 像素的锚点,c
便为 32)

(3)对每个单元使用双线性插值法将该单元分

成 4 个具有浮点值的像素点。
(4)对每个单元进行最大池化操作,将 4 个浮

点数合并成为一个浮点数。
本文使用 ROIAlign 在对特征图进行映射时使

用了双线性插值法和浮点运算,这样 ROIAlign 特征

映射的结果不会出现 ROIPooling 特征偏差的情况,
因此更符合黄板害虫的检测需求。
2郾 4摇 基于双损失函数的 MPF R CNN 算法回归

与分类优化

由于黄板上存在大量的害虫,如果只使用单函

数做回归和分类任务,参数收敛的时间就相对较长,
因此本文使用 2 种损失函数分别作用于 RPN 网络

和检测网络。 RPN 网络损失函数(RPN loss)为

L({pi},{ ti}) = 1
Ncls

移
i

Lcls(pi,p*
i ) +

姿 1
Nreg

移
i

p*
i Lreg( ti,t*i ) (2)

其中 Lcls(pi,p*
i ) = - ln(pip*

i + (1 - p*
i )(1 - pi))

(3)

Lreg( ti,t*i ) = 移
i

smooth( ti,t*i ) (4)

smooth( ti,t*i ) =
0郾 5( ti - t*i ) 2 ( | ti - t*i | < 1)

0郾 5 ( | ti - t*i |逸1{ )

(5)
式中摇 Ncls———分类样本数(本网络中为 4)

Nreg———网络回归样本总数(本网络为 4 000)
pi———第 i 个候选框区域目标的预测概率

p*
i ———第 i 个建议候选框区域的判断值

ti———第 i 个预测边框的坐标

t*i ———第 i 个真实边框的的坐标

Lcls———分类损失函数

Lreg———边框回归损失函数

姿———回归和分类比重的权值参数(在训练

中设置为 2 000)
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本文使用上述设置的目的是使 RPN 网络进行

分类和回归权重比为 2颐 1,从而使 RPN 网络稍微侧

重于分类任务。 虽然使用 Lreg损失函数可以减弱损

失函数在定值期间的波动情况和训练初期不稳定的

情况,但是在检测网络部分并不适合运用 Lreg函数

来执行回归任务。 因为 Lreg函数要求独立计算出 4
个边框点损失并假设这 4 个点相互独立。 实际上,
这 4 个边框点有联系,这导致了最终的回归不够准

确并且时间较长。 因此本文在检测网络区域使用

CIoU loss 损失函数[32],计算式为

LCIoU = 1 - IoU + p2(b,bgt)
d2 + 琢v (6)

其中 琢 = v
1 - IoU + v忆 (7)

v = 4
仔 (2 arctan wgt

lgt
- arctan wr

l )r

2
(8)

式中摇 琢———权重参数摇 摇 p———欧氏距离

b———预测框中心摇 摇 bgt———真实框中心

d———预测框和真实框的最小包围的对角线

长度

v———长宽比相似性衡量值

wr———边框宽度摇 摇 lr———边框长度

wgt———预测边框宽度

lgt———预测边框长度

IoU———预测的边框和真实的边框交集和并

集的比值

式(6)优点在于能够对检测框的覆盖面积、中
心点距离和长宽比例 3 方面进行调整,加速模型收敛。

3摇 实验结果与分析

3郾 1摇 实验环境与评价指标

本文实验算法操作平台为台式计算机,计算机

处理器为 Intel Core i7 9700,默认频率为 3郾 0 GHz,
硬盘容量 8 TB,内存 16 GB,显卡 NVIDIA 2080TI。
开发环境为: ubuntu 16郾 04, Python 3郾 6, anaconda
1郾 9郾 12,CUDA 版本为 10郾 0。 本文的目标检测网络

在训练前,先在 ImageNet 数据集上进行预训练,作
摇 摇

为 ResNet101 + FPN 初始训练参数,这样可以大大减

少 ResNet101 + FPN 网络的训练时间。 ResNet101 +
FPN 初始化参数如表 1 所示。

表 1摇 初始化参数

Tab. 1摇 Initialization parameters

摇 摇 摇 参数 数值

初始化学习率 0郾 003
权重衰减速率 0郾 000 5
学习率衰减速率 0郾 1
学习率衰减步长 30 000
冲量 0郾 9
迭代次数 15 000

摇 摇 采用平均精度(Average precision,AP)作为每一

种害虫检测的评价指标,同时采用平均精度均值

(Mean average precision,mAP)作为算法整体性能评

价指标。
此外,当害虫大爆发时,对不计其数的害虫进行

计数并无实际生产意义,应在害虫爆发前进行预警

并做出相应的害虫防治措施。 本文通过咨询农学专

家,当黄板害虫数量达到 960 只时预示害虫数量已

经非常多,应及时预警。 因此在害虫实际数量大于

1 600 只时,按照 1 600 只计算,也就是分割后的图

像上害虫数量大于 100 只按照 100 只计算,并且当

算法检测害虫数超过 60 只时就会发出害虫爆发预

警,让人工及时地采取相应的害虫防治措施并清理

黄板。 同时,害虫数量在 60 ~ 100 只之间,每增加

10 只算法都会发出一次严重预警。 因此在本文算

法中的平均精度(AP)的参数(FP)范围设定在 0 ~
100 只害虫。
3郾 2摇 不同特征网络模型精度测试与分析

本实验采用不同的图像特征提取网络(VGG
16、 ResNet50、 ResNet101、 ResNet152、 ResNet50 +
FPN、ResNet101 + FPN、ResNet152 + FPN)对黄板害

虫进行目标检测。 网络训练完成后使用平均精度作

为每种害虫的目标检测评价指标并使用平均精度均

值作为整个网络对所有害虫识别性能的评价指标。
不同网络的对比结果如表 2 所示。

表 2摇 不同特征提取网络的模型性能结果对比

Tab. 2摇 Comparison of model performance results of different feature extraction networks

特征提取网络
平均精度(AP) / %

烟粉虱 黄曲条跳甲 小菜蛾 其他大型害虫

平均精度均值

(mAP) / %
平均检测

时间 / s
训练时间 /

min
VGG 16 53郾 33 61郾 42 68郾 63 65郾 56 62郾 23 0郾 31 812
ResNet50 74郾 41 72郾 51 70郾 13 75郾 36 73郾 10 0郾 33 1 592
ResNet101 76郾 64 77郾 35 78郾 21 76郾 34 77郾 13 0郾 33 1 605
ResNet152 73郾 47 75郾 59 78郾 98 77郾 38 76郾 35 0郾 41 1 624
ResNet50 + FPN 85郾 23 85郾 64 86郾 42 84郾 68 85郾 49 0郾 35 1 684
ResNet101 + FPN 87郾 84 86郾 94 87郾 42 86郾 38 87郾 14 0郾 36 1 721
ResNet152 + FPN 83郾 51 81郾 32 82郾 81 80郾 57 82郾 05 0郾 44 1 733
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摇 摇 从表 2 可以看出,使用 ResNet101 + FPN 网络

时,本模型检测效果最好,达 87郾 14% 。 当本模型以

VGG 16 作为特征提取网络时,检测平均精度都低

于 70%且最后检测结果非常容易出现一个区域建

议框内有多个目标的情况。 造成此种情况最主要的

原因是害虫的体积过小导致有一些特征无法通过多

次卷积进行特征提取。 当本模型以 ResNet50 为特

征提取网络时,整体的平均精度均值比 VGG 16 提

高了 10郾 87 个百分点,是因为残差网络可以解决深

度卷积网络梯度消失的问题。 此外, ResNet50、
ResNet101 和 ResNet152 都存在每种害虫检测平均

检测精度相差较大的情况,是由于不同尺寸的害虫

在不同深度的卷积下特征表达的清晰度不一样,有
的特征可能更加明显,有的特征可能已经丢失。 当

残差网络加入 FPN 网络后,检测平均精度均值均有

所提高,但是模型的整体训练时间和检测时间都增

加了。 造成这一现象的主要原因是参数的增加导致

计算的复杂度增加。 此外,其他大型害虫检测的平

均精 度 在 ResNet50 + FPN、 ResNet101 + FPN 和

ResNet152 + FPN 网络中均比小菜蛾、黄曲条跳甲和

烟粉虱检测的平均精度低。 导致上述结果的原因,
一方面是大型害虫样本数量较少,并且样本集合由

食蝇蜜蜂、瓢虫和金龟子多种害虫样本组成,所以单

一大型害虫样本数量则更少;另一方面,由于大型害

虫都是体积较大,特征相对丰富,因此平均精度相差

并不是很大,在 ResNet101 + FPN 中与平均精度最高

的烟粉虱相差只有 1郾 46 个百分点。
3郾 3摇 不同密度下的检测结果分析

虽然本算法在采用 ResNet101 + FPN 作为特

征提取网络时,平均精度均值达到 87郾 14% 。 但是

分析检测结果时发现,不同分割图像之间的检测

结果存在较大差异,其中害虫密度和天气是造成

差异的主要因素。 为了更易分析不同密度对本算

法检测结果的影响,本文根据害虫的数量将测试

集图像分为低、中、高 3 种密度层次,根据农事专

家建议,最终确定每 54郾 68 cm2内(按 16 等份分割

后图像对应的实际尺寸)害虫数量在 0 ~ 30 之间

为低密度,害虫数量在 30 ~ 60 之间为中密度,害
虫数量大于 60 为高密度。 按照以上标准将 3 904
幅分割后的测试图像进行低、中、高密度划分后,
结果如表 3 所示。

从表 3 可以看出,本算法在低密度下平均精度

均值可达 96郾 34% ,但随着害虫密度上升算法平均

精度均值有所下降。 因为随着害虫密度的上升,害
虫出现堆叠和黏连的情况越多,并且害虫密度高的

图像中害虫由于死亡时间过长尸体完整度保留性相

表 3摇 不同密度下检测结果

Tab. 3摇 Detection results at different densities

密度等级 平均精度均值 / % 平均召回率 / % 图像数量

低 96郾 34 64郾 58 1 008
中 91郾 27 86郾 51 1 344
高 85郾 79 79郾 73 1 552

对较低,所以本算法在高密度下平均精度均值只有

85郾 79% 。 然而,本算法在低密度下召回率较低,是
因为低密度区域害虫总数少,然而漏检的害虫数量

虽然少,但是其所占的比重比较大。 此外,由于害虫

具有分布不均匀特点,因此分割前的图像会包含不

同密度等级的分割图像,为了分析算法合并后的效

果,所以本文按照害虫总数在 0 ~ 480 之间为低密

度、480 ~ 960 之间为高密度和大于 960 为高密度的

标准对分割前的图像进行划分。 将 3 904 幅分割后

测试图像检测完成后合并成 244 幅图像,结果如

表 4 所示。 通过对比表 3 和表 4 表明,虽然本算法

是对分割后的图像进行检测,但是合并后的检测结

果依旧能反映原来的图像情况。

表 4摇 合并后图像不同密度下检测结果

Tab. 4摇 Detection results of images with different
densities after merging

密度等级 平均精度均值 / % 平均召回率 / % 图像数量

低 93郾 41 69郾 63 72
中 89郾 76 88郾 49 83
高 86郾 48 75郾 37 89

3郾 4摇 不同天气下的检测结果分析

为了分析本算法在不同天气下的检测效果,本
文将已经按低、中、高密度图像划分后的测试图像根

据晴天和雨天进一步划分。 晴天和雨天不同密度害

虫检测结果如图 9、10 所示。 通过对图 9a 和图 10a
进行分析,可以发现在低密度区域下晴天和雨天检

测结果相差不大,这是因为雨天相机的曝光率低,所
以雨 天 害 虫 特 征 比 较 清 晰。 通 过 对 图 9b 和

图 10b 进行分析,可以看出在中密度区域晴天和雨

天检测结果相差不大的情况下,均出现了将 2 个黏

连一起的小菜蛾识别为同一个体情况,这是因为数

据标注时未将黏连的害虫进行标注。 通过对图 9c
和图 10c 进行分析,可以发现在高密度区域下雨天

相比晴天出现更多害虫漏检的情况。 中低密度不会

出现以上情况是因为雨水会降低黄板的粘性导致害

虫出现位移、堆叠或掉落的情况,而在高密度下的图

像中因害虫的数量多以及黄板放置的时间长,所以

更容易出现漏检情况。 总体而言,虽然本算法在高

密度下雨天的检测召回率会低一些,但是在高、中、
低密度下晴天和雨天的检测准确率差距不大。
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图 9摇 晴天不同密度害虫检测结果

Fig. 9摇 Pest detection results of different densities
in sunny days

摇

图 10摇 雨天不同密度害虫检测结果

Fig. 10摇 Pest detection results of different densities
on rainy days

摇

3郾 5摇 黄板害虫计数分析

害虫数量是非常重要的农业信息,因此本文将

244 幅测试图像中的害虫数量与本算法计数结果进

行统计分析。 从图 11 中可知,算法害虫计数结果与

害虫实际数量的决定系数为 0郾 925 5。 当害虫实际

数量低于 480 时,算法计算结果处于相关性函数上

方,侧面说明本算法在害虫低密度时计数准确率较

高并且害虫密度是影响本算法的重要因素。

图 11摇 害虫总数与算法计数结果相关性分析

Fig. 11摇 Correlation analysis between total number of
pests and counting results of algorithm

摇
同时,从图 12 可以看出不同害虫在计数差值之

间存在一定差异。 烟粉虱的差值相对其他害虫较

大,主要是因为烟粉虱体积小且数量最多,导致算法

更加容易出现漏检的情况。 黄曲条跳甲计数结果的

平均差值和最小差值比小菜蛾低,但最大差值比小

菜蛾高,是因为黄板在环境复杂的田间,偶尔会出现

黄曲条跳甲害虫因为环境变化突然增多的情况,导
致算法出现较大的计数差,而这是实际生产中一定

会出现的情况但偏差仍然在可接受的范围内。 总体

而言,本算法对害虫的计数结果能一定程度反映害

虫真实的数量情况,并且计数结果与害虫实际数量

的平均差值较小。

图 12摇 害虫算法计数与害虫实际数量差值

Fig. 12摇 Difference between algorithm count of pests
and actual number of pests

摇
3郾 6摇 移动端应用测试

为了测试算法在实际应用中的情况,本文在以

“微信小程序 + 云存储服务器 + 算法服务器冶为架

构的黄板害虫检测系统上,使用了 4 台算法服务器

并利用小米 7 手机对测试集进行测试。 如图 13a 所

示对图像进行上传操作,并如图 13b 所示使用微信

小程序后台测试工具进行测试。 结果表明,黄板害

虫检测系统能正常完成黄板害虫图像上传、图像分

割、图像检测、图像合并以及图像检测任务,平均每

次检测时间为 1郾 7 s,对于每次检测任务仅需要 3%
的 CPU 资源消耗和 228 MB 的内存占用。 由于图像

被分割成 16 份,所以平均每幅分割图像检测时间为

0郾 425 s,与原本每幅分割图像检测时间 0郾 36 s 相差

不大,造成时间差距的原因是图像传输过程中需要

一定的时间。 同时,手机上传晴天和雨天黄板害虫

图像检测结果如图 13c、13d 所示,表明本文算法对

于晴天和雨天黄板害虫的检测结果差距不大,因此

本文算法在移动端应用具有可行性。

图 13摇 小程序应用测试结果

Fig. 13摇 Applet test results
摇

4摇 结论

(1)用智能手机作为载体,将基于 Faster R
CNN 改进的害虫检测算法 MPF R CNN 应用于黄

板害虫的识别。 通过对 ResNet101 + FPN 特征提取
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网络、 RPN 网络进行设计, 使用 ROIAlign 替代

ROIPooling,以及使用双损失函数进行算法优化和控

制,在真实复杂的自然环境下对烟粉虱、黄曲条跳

甲、小菜蛾和其他大型害虫(体长大于 5 mm)检测的

平均 精 度 分 别 为 87郾 84% 、 86郾 94% 、 87郾 42% 和

86郾 38% 。
(2)进一步实验表明,MPF R CNN 在 35 cm 伊

25 cm 黄板上不超过 480 只的低密度下平均精度均

值高达 93郾 41% ,并且计数结果与害虫计数决定系

数为 0郾 925 5。
(3)通过“微信小程序 + 云存储服务器 + 算法

服务器冶为架构的系统对算法进行应用测试,结果

表明,该算法能支持当前便携式应用,且该系统平均

每次检测时间为 1郾 7 s。 随着未来样本数的提升、手
机拍摄技术的升级以及对合并边缘极少数害虫进行

去重优化,该算法的检测精度会进一步提升。
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