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摘要：土栖白蚁在堤坝上挖穴筑巢是水利工程最主要的隐患之一，如何准确高效定位白蚁蚁巢是水利工程防治工

作的关键。本文基于白蚁生物习性规律，提出了一种深度学习目标检测与概率场建模的白蚁巢穴定位新方法。首

先，设计了改进 YOLOv5 模型，自动识别兵蚁、工蚁、幼蚁类别；然后，通过改进多目标跟踪 DeepSORT 算法绘

制计数圈统计每种白蚁的数量，并追踪轨迹聚合主方向；最后，基于幼蚁、兵蚁及工蚁外出活动距离数量的习性

规律建模，设计动态距离、动态方向等权重函数，构建以诱导识别点为中心的二维概率场，并通过预测蚁巢位置

与实际蚁巢位置误差对该方案进一步研究试验验证其可行性。利用全局概率延伸和似然概率融合，还可进行多点

矩阵式联动定位。该方法融合了计算机视觉、生态行为分析和概率统计等理论，相比传统方法更加低成本和高

效，同时支持大数据分析与扩展，可与物联网集成实现远程监测，显著提高蚁巢定位效率。
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1　研究背景

我国淮河以南的热带和亚热带地区，由于温暖湿润的气候和丰富的食物资源，为白蚁的繁殖和生

存提供了理想条件［1］，除新疆、青海、宁夏、内蒙古、黑龙江等 5 省（区）未发现白蚁外，其余各省、

市、自治区均已发现白蚁分布［2-3］。据数据统计［4-5］，中国现有 9.5 万多座水库大坝中 91.8% 为土石坝，

５级以上堤防达到 33.1 万 km，其 98.1% 的堤坝为土石结构，并且在白蚁活动区域内的水库约占总数的

90%。在全球气候变暖的背景，白蚁等害堤动物危害的范围、强度扩大趋势下，并且随着时间的推

移，其中大部分土质水利工程也将达到超限服役期［4］。水利部印发的 《水利工程白蚁防治工作指导意

见》［6］提出，到 2025 年，建立较为完备的水利工程白蚁综合防治工作体系，白蚁防治迫在眉睫。准确

高效查找白蚁巢穴，是白蚁防治的关键。

现较大部分研究都是用探地雷达法、地震勘探法、声波脉冲法等方法来探测白蚁巢穴的，但由于

堤坝硬化、金属构筑物、堤坝填土的含水率、地面障碍及其斜坡式结构等都会对物探技术产生干扰，

同时物探技术本身在探测精度、空间分辨率以及多解性等方面还存在局限性［4-5，7］，即使在已根据泥

被、泥线、分群孔等地表指示物缩小找巢范围后，通过设备准确探测、定位白蚁巢穴仍命中率较

低［8］。另外，物探设备价格昂贵，需要专业人员操作完成，不能与物联网、边缘计算平台集成，实现

实时远程生态监测；而人工法则需要更多的经验和时间，效率低，并且对堤坝结构造成一定的破坏。

因使用物探技术来查找白蚁巢穴具有一些局限性，现也有许多专家通过研究白蚁习性规律，有针

对性地开展堤坝白蚁防治。如华中农业大学白蚁习性规律与绿色防治课题组发现堤坝白蚁巢内种群数
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量虽多，但其严格的品级分化导致只有少数白蚁（蚁后、蚁王）享有生殖特权的习性规律。研究表明，

在理想情况下，金龟子绿僵菌昆虫致病真菌感染外出觅食、筑巢和巡逻的白蚁，作为感染个体进入副

巢，然后逐渐传播到主巢杀死蚁王和蚁后，导致整个白蚁巢群崩溃和死亡［9］。也有专家研究发现不同

白蚁属对光源的趋性存在差异的习性规律，乳白蚁属、大白蚁属和土白蚁属对不同波长光源的趋性反

应存在显著差异。从总体来看，在同一功率下，紫外光对 3 种白蚁属的引诱效果最佳，能够有效地吸

引白蚁靠近诱捕灯，从而提高对白蚁的捕杀效率［10］。经过研究发现，幼蚁、兵蚁及工蚁外出活动、觅

食点距离蚁巢中心的距离具有不同的规律。因此，本文提出了通过统计区域内各类白蚁的数量和聚合

运动的主方向，逆推蚁巢位置的解决思路。

近年来，随着人工智能技术在目标检测领域的广泛应用，以单阶段目标检测算法（YOLO）为代表

的病虫害目标检测方法，以及基于深度特征在线多目标跟踪算法（DeepSORT）的动态跟踪计数方法取

得了较大进展。王一非等［11］在 YOLOv5 目标检测算法中集成自适应颜色感知机制（ACP-Module）和内容

感知特征重组上采样（CARAFE），增强了模型的特征提取、颜色感知和细节捕捉能力，显著提升了对

白蚁活动迹象的识别效果，为土栖白蚁侵害防治的早期预警和精准控制提供了有效检测手段。朱惠斌

等［12］采用改进  YOLOv5 算法识别玉米病虫害，并与变量喷药技术相结合，实现了精准施药，降低了农

药使用量和环境污染风险。王金鹏等［13］将改进型  YOLOv8n 目标检测模型（COF-YOLOv8n）的检测结果

输入  DeepSORT，实现了油茶果实的动态跟踪与计数。刘成等［14］构建了基于  YOLOv5 的羊群多目标检

测模型，并结合  DeepSORT 轨迹跟踪算法，实现了羊群目标的实时跟踪定位；同时，通过提取羊目标

的深度表观特征，分析了羊群游走轨迹及运动节律变化规律。

综上，本文拟研究基于白蚁生物习性、图像识别与概率建模预测［15-16］的白蚁巢穴定位方案，运用

改进 YOLOv5 模型自动识别兵蚁、工蚁、幼蚁个体种类，改进多目标跟踪算法 DeepSORT 统计一段时

间序列的兵蚁、工蚁、幼蚁数量和确定白蚁轨迹主方向。然后基于幼蚁、兵蚁及工蚁外出活动觅食距

离数量规律设计动态距离权重函数、动态方向权重函数等，构建以诱导识别点为中心 4 m 内空间概率

场。根据识别结果统计白蚁数量，动态寻找概率最大的位置，确定白蚁巢穴最可能的位置，以 90% 的

置信度范围作为重点探测区域，来减少人力物力。通过预测蚁巢位置与实际蚁巢位置误差验证了该方

案该白蚁巢穴探查方案的可行性。进一步，运用各诱导识别点的经验概率场进行全局概率延伸和似然

估计融合，可进一步组成多诱导识别点矩阵式联动预测。

2　白蚁检测模型的构建

在水库堤坝及护坡绿化带等复杂生态系统中，白蚁种类多样，除主要分布的土栖白蚁（如黑翅土

白蚁、黄翅大白蚁）外，局部区域亦可能存在部分土木两栖散白蚁及家白蚁等属种。虽然不同属种在

巢型结构、活动习性及生态适应性方面存在差异，但在功能分化层面（兵蚁、工蚁、幼蚁）却表现出显

著的一致性。具体而言，兵蚁头部显著增大、具发达大颚，主要承担防御职能；工蚁体形中等、色

浅，负责筑巢、搬运与取食；幼蚁体色透明、软体、头部尚未硬化，处于发育阶段。此类形态与功能

上的稳定分化规律为基于视觉特征的自动识别提供了生物学依据。因此，本研究在数据集构建阶段，

主要选取堤坝中常见的土栖白蚁作为研究对象，建立兵蚁、工蚁、幼蚁三类个体的样本数据集。尽管

未涵盖所有属种，但由于不同属种间功能分化型个体（兵蚁、工蚁、幼蚁）在外部形态特征（如体型比

例、体色深浅、头部形态与大颚结构）上具有高度相似性，基于此特征训练的 YOLO 目标检测模型仍

具备良好的跨属种识别能力。即使在局部区域出现的土木两栖散白蚁或家白蚁群体，其个体在功能分

化层面的形态学特征（如头部结构、触角形态及体表纹理）与土栖白蚁高度一致，模型亦可实现对兵

蚁、工蚁、幼蚁三类个体的有效识别与统计。综上，本研究通过建立以土栖白蚁为代表的数据集，并

利用其功能型分化特征的普适性，实现了白蚁属种间的识别泛化。

2.1　数据集的建立　本文所使用的图像数据集主要来源于实验室自行养殖的白蚁群体，如图 1 所示，
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实验对象为堤坝中最常见的土栖白蚁。为充分反映其自然活动特征，数据采集工作安排在白蚁活动最

为频繁的 4—6 月进行，并分别在上午、中午、下午和夜间等不同时段拍摄。拍摄过程中综合考虑了光

照条件（明亮、昏暗、阴影）和拍摄角度（俯视、侧视、近景）等因素，以尽可能覆盖白蚁在不同环境下

的姿态与外观变化。由于实验室养殖环境可控且个体辨识度高，采集到的样本图像具有结构清晰、背

景纯净、姿态多样等特点。数据集中包含兵蚁（ant_soldier）、工蚁（ant_worker）和幼蚁（ant_larvae）三种

类型，每张图像中可能包含单只或多只不同类别的个体。为避免实验室样本在背景与光照条件上的单

一性，本文进一步从互联网公开资源中筛选并下载了多环境下的白蚁图像。这些样本涵盖了多种拍摄

角度（俯视、侧视、近景）、光照条件（强光、弱光、阴影）以及自然背景（泥土、木屑、潮湿地面等），

有效提升了数据集在复杂环境下的多样性、鲁棒性与泛化能力。通过上述操作采集与收集的图像共计

500 张，其中实验室实拍样本约占 70%（350 张），网络收集样本约占 30%（150 张）。在这些样本中，单

一类别的白蚁图像（含单只幼蚁、兵蚁或工蚁）约 100 张，各大约 30 张，而包含多类别或多数量个体的

复合样本约 400 张，可用于模型在复杂目标交互场景下的学习。

为进一步增强模型在不同条件下的识别鲁棒性，本文对原始数据集进行了对比度减弱、亮度减弱

与色彩减弱三种预处理操作，以提升模型对光照、色温变化的适应能力［12］。此外，考虑到白蚁在拍摄

过程中可能存在轻微移动导致的图像模糊，额外采用了运动模糊处理来模拟真实拍摄条件下的动态模

糊效应。数据集的具体构成与样本数量统计见表 1。在模型训练前，使用 LabelImg 工具对全部图像进

行精确标注，标注类别分别对应“幼蚁（ant_larvae）”“兵蚁（ant_soldier）”和“工蚁（ant_worker）”。随

后按照 8∶2 比例将数据集随机划分为训练集（960 张）与验证集（240 张）。其中，验证集选取了 30 张具

有代表性的样本图像，这些样本未在训练集中出现，且三类白蚁均有分布；其中实验室拍摄样本 20
张，互联网样本 10 张。该划分策略有助于提高模型评估的客观性与泛化性能。

2.2　改进 YOLOv5模型　YOLOv5 是一个广泛使用的目标检测模型，该模型采用深度学习技术来实现

物体识别，具有高效的检测速度、高检测精度及多尺度检测等优点。鉴于土栖白蚁的幼蚁、兵蚁、工

蚁之间的差异较小，识别白蚁目标小、数量多、易重叠及环境背景复杂等问题，本文改进了原始的

YOLOv5s模型。相比原始 YOLOv5s目标检测模型，本文主要改进特征融合网络（Neck）的多尺度特征融

合结构［17］。原始  YOLOv5s 通常融合 P3、P4 和 P5 三个尺度特征，分别对应 8、16 和 32 倍下采样特征，

融合方式主要为上采样（Upsample）和通道拼接（Concat）。为增强小目标和多尺度目标的表征能力，本

图 1　实验室养殖白蚁

Fig. 1　Laboratory rearing of termites

表 1　数据集扩充信息

Table 1　Details of dataset augmentation
白蚁图像

单一类别白蚁图像

多类别白蚁图像

原始数量

100
400

对比度 0.6/0.8
35

140

亮度 0.6/0.8
35

140

颜色 0.6/0.8
35

140

运动模糊

35
140
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文将普通上采样替换为内容感知特征重组上采样（CARAFE），并结合卷积、批归一化与 SiLU 激活函数

组合（CBS）和重参数化 C3 特征重组模块（RepC3）对融合特征进行通道调整与特征重构，从而提升浅层

细节信息与深层语义信息的融合效果。该模型由输入层（input）、骨干网络（backbone）、特征处理层

（neck）以及检测头（head）等主要部分组成，如图 2 所示，其中连线表示特征流动方向与数据传递路径。

为便于理解，表 2 对图中主要符号和模块进行了说明。

原始 YOLOv5s中各通道特征往往独立计算，导致跨通道依赖关系未被充分利用，限制了模型的全

局表征能力。为增强白蚁小目标在复杂背景下的特征表达能力，本文在  YOLOv5s 目标检测模型的

图 2　YOLOv5 改进模型结构

Fig. 2　Architecture of the improved YOLOv5 model
表 2　主要符号和模块解释

Table 2　Main symbols and module descriptions
符号/模块

SPPF

CSP

CBS

CARAFE

RepC3

C

Detect 1/2/3

P/4、P/8、P/16、P/32

1×1 Conv
Resx

Conv、BN、SiLN

英文全称

Spatial Pyramid Pooling-Fast

Cross Stage Partial

Conv+BN+SiLU

Content-Aware ReAssembly of FEatures

Re-parameterized C3

Concat

Detection Head

Down-sampling Ratio

1×1 Convolution
Residual Block

Convolution+BatchNorm+SiLU/Norm

中文全称

空间金字塔快速池化层

跨阶段部分连接结构

卷积+批归一化+SiLU 激活

内容感知特征重组模块

重参数化 C3 模块

特征拼接操作

多尺度检测头

下采样倍数

1×1 卷积

残差结构

卷积层+归一化+激活函数

功能说明

通过多尺度池化操作获取不同感受野的上下文

信息，增强特征的全局表达能力。

分割特征通路并融合输出，减少计算量并防止

梯度消失。

网络的基本特征提取单元，用于卷积计算和非

线性映射。

在上采样阶段实现自适应特征重组，保持全局

语义一致性并强化边缘细节。

训练阶段采用多分支卷积增强特征表达，推理

阶段融合为单卷积结构以加速推理。

将多尺度或不同来源的特征进行拼接融合，增

强信息表达能力。

分别对应不同尺度的特征图（小、中、大目标），

输出类别与边框预测。

表示特征图相对输入图像的缩放比例，用于多

尺度特征提取。

用于通道压缩与特征融合，降低参数量。

通过跳跃连接缓解梯度消失并增强信息流动。

构成网络的基础单元，用于特征提取与非线性

变换。
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Neck 部分改进了多尺度特征融合结构。主要在模型 neck 部分引入中间尺度特征融合路径，并结合卷

积变换与特征拼接操作，加强浅层纹理信息与深层语义信息之间的交互，使网络能够更充分地利用白

蚁目标的边缘、轮廓和局部纹理特征。在上采样阶段，本文采用 CARAFE 替代普通上采样操作。与最

近邻插值等固定上采样方式不同，CARAFE 能够根据输入特征内容自适应生成重组权重，从而在特征

图放大过程中更好地保持语义一致性和局部结构信息。该模块有助于缓解小目标特征在上采样和融合

过程中的模糊问题，增强白蚁个体边缘、纹理及密集区域中相邻目标的可分辨性。同时，为兼顾检测

精度与推理效率，本文在 Neck 中引入 RepC3 替代部分原始 C3 模块。RepC3 在训练阶段利用多分支卷

积结构增强特征提取能力，在推理阶段通过结构重参数化将多分支结构等效融合为单一卷积形式，从

而降低推理阶段的计算复杂度。该设计能够在保持较强特征表达能力的同时提升模型推理效率，更适

用于白蚁视频监测中的实时检测任务。综上，本文通过中间尺度特征融合路径增强多尺度特征交互，

通过 CARAFE 提升上采样阶段的内容感知特征重组能力，并利用 RepC3 实现精度与推理速度的平衡。

三者协同作用，使改进后的 YOLOv5s在白蚁密集分布、目标尺度小和背景干扰较强的场景下具有更好

的检测稳定性和目标辨识能力。

2.3　检测模型结果分析　本文在原有 YOLOv5s目标检测模型结构基础上引入 Backbone 中间层输出特征

参与融合重组，构建更充分的多尺度特征交互路径；同时将普通 Upsample 上采样替换为 CARAFE 内容

感知上采样，以增强上采样阶段对局部结构和边缘细节的保持能力。该改进有助于提升模型对密集区

域、小尺度目标和遮挡目标的特征表达能力。图 3展示了原始图像、YOLOv5s 改进前后对白蚁目标的检

测结果对比以及改进模型的目标响应热力图。由图中可以看出，改进模型在小目标检出、局部遮挡目标

识别和相邻白蚁区分方面表现出更好的检测效果。

为验证改进模型的有效性，将本文提出的模型与当前主流目标检测模型进行了系统性能对比，结

果如表 3 所示。通过对多种主流模型的比较发现，本文模型在精确率、召回率和 mAP50 等关键指标上

与 YOLOv8s 表现相近，但在模型参数量、浮点运算数及模型大小方面仅为 YOLOv8s 的 46%、47.5% 和

49.3%，实现了在保持检测精度的同时显著降低模型复杂度。与 YOLOv5s和 YOLOv5m 相比，本文模型

图 3　YOLOv5 改进前后识别的情况对比

Fig. 3　Comparison of recognition performance before and after YOLOv5 improvement
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的精确率分别提高了 1.5% 和 0.9%，mAP50 指标分别提升 1.4% 和 0.7%；与此同时，模型参数量、浮点

运算数和模型大小较原始 YOLOv5s 分别减少了 27%、14.6% 和 26.4%。此外，与 YOLOv8n 相比，虽然

本文模型的参数量和计算量略高，但其精确率和 mAP50 分别提升 1.1% 和 0.5%，体现出更优的检测性

能。综合来看，本文提出的模型在保持较高检测精度的同时显著降低了计算复杂度，兼具高精度识别

性能与轻量化结构优势。该模型不仅在复杂场景下对白蚁目标的识别能力更强，更具备良好的边缘部

署与实时应用潜力，适用于堤坝环境中白蚁监测等高效目标检测任务。

2.4　改进 DeepSORT 多目标追踪算法　为了统计一段时间序列中各类别白蚁的数量和判定白蚁运动

轨迹的朝向，研究引入改进 DeepSORT 多目标追踪算法［18］，其改进追踪算法结构流程见图 4，首先对

当前每一视频帧进行尺寸放大和瞄点适配优化，更好的提升白蚁小目标检测精度。对低置信度检测框

可以通过时间连续性（多帧出现）和空间上下文（周围同类目标）验证动态提升置信度，并创建新轨迹参

与下一帧的匹配；而高置信度检测框通过 ResNet50 提取目标的外观特征，并在跟踪匹配中引入余弦距

离度量［19］，与 IOU 结合形成复合代价矩阵在线更新特征模板，再通过匈牙利算法进行联级匹配［20］，能

更好的匹配目标，减少 ID 跳变，显著提升小目标和遮挡目标的召回率。对于匹配成功的轨迹，更新卡

尔曼滤波状态和外观特征，然后统计白蚁各类别的数量和判定白蚁运动轨迹的朝向。传统方法多依据

目标跟踪生成的 ID 数量进行计数，计数结果容易受轨迹断裂、遮挡误关联和 ID 切换影响，导致统计

值偏高。为降低对长时稳定 ID 的依赖，本文在视频视野中设置虚拟计数圈，以目标检测框中心或轨迹

中心的有效穿越事件作为计数依据。当白蚁目标穿越计数圈并满足运动方向约束时，记录一次对应类

别计数［21-22］。同时，记录进入虚拟计数圈且运动方向位于指向圆心 90°范围内的白蚁轨迹，并采用圆

表 3　不同模型试验结果对比

Table 3　Comparison of experimental results from different models
模型

YOLOv5s
YOLOv5m
YOLOv8n
YOLOv8s
本文模型

参数 Params/M
7.02
2.09
3.51

11.13
5.12

浮点运算数 GFLOPs

15.8
47.9

8.9
28.4
13.5

精确率 Precision/%
88.5
89.1
88.9
90.3
90.0

召回率 Recall/%
85.9
86.4
86.7
87.5
87.1

mAP50/%
89.4
90.1
90.3
91.1
90.8

模型大小 Model size/MB
14.4
42.2

8.3
21.5
10.6

图 4　改进 DeepSORT 算法结构流程

Fig. 4　Architectural flowchart of the improved DeepSORT algorithm
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形均值方法聚合得到轨迹主方向。

白蚁轨迹主方向函数：使用改进 DeepSORT 算法对诱导识别点内一段时间序列的白蚁进行跟踪，

将位移方向和从点到引诱点向量夹角小于 90°的轨迹去掉，然后满足朝引诱中心方向运动的轨迹计算

瞬时方向，再将所有轨迹方向用圆型均值方法聚合，确定白蚁轨迹的主方向，其白蚁轨迹为

{ ( xt，yt ) }。
计算白蚁轨迹的瞬时方向：

∆xt = xt + 1 - xt，∆yt = yt + 1 - yt （1）
ϕt = 180

π atan2 ( ∆yt，∆xt ) （2）
式中：( ∆xt，∆yt )为相邻时间序列的位移向量；actan2 ( ∆yt，∆xt )将坐标增量转换成一个朝向角度。

圆型均值聚合轨迹方向：

C̄ = 1
N ∑n = 1

N cos ( )ϕn ，S̄ = 1
N ∑n = 1

N sin ( )ϕn （3）
θ = atan2 ( S̄，C̄ ) （4）
R = C̄ 2 + S̄2 （5）

式中： C̄、 S̄ 为全部单元向量在 x，y 方向上的平均投影；θ 为所有轨迹最集中的方向（主方向）；R 为方

向一致度，评估方向是否可靠。

如图 5 所示，为改进 DeepSORT 算法对白蚁运动视

频目标追踪的试验图片。当白蚁处于统计圈外时，工

蚁目标检测框、 ID 和轨迹是绿色，兵蚁目标检测框、

ID 和轨迹是红色，幼蚁目标检测框、 ID 和轨迹是粉红

色。当白蚁进入到计数圈内时，其工蚁、兵蚁的目标

检测框、 ID 会变成青色，轨迹保持不变，这样可以更

清楚的观察计数圈内外的工蚁、兵蚁及幼蚁。同时当

工蚁、兵蚁及幼蚁从计数圈外进入到计数圈内时，算

法会统计经过的各类白蚁数量，如图 5 中，统计的兵蚁

数量是 4 只、工蚁数量是 22 只、幼蚁数量是 0 只，并分

别用红色、绿色和粉红色文字表示。图中由虚拟计数

圈向外延伸的红色虚线为白蚁轨迹的聚合主方向。该方向由改进 DeepSORT 算法获得的白蚁运动轨迹

计算得到：首先根据连续帧轨迹点计算各白蚁个体的位移方向，并构建当前位置指向引诱点的参考向

量；随后保留二者夹角小于 90°的有效轨迹，以剔除背离引诱点或偏离计数方向的无效运动；最后采

用圆形均值方法聚合有效轨迹方向，得到群体层面的主运动方向并绘制为红色虚线。

3　习性概率模型的构建

3.1　诱导识别装置　由于白蚁的幼蚁、工蚁和兵蚁多在阴暗、封闭的蚁道中活动，传统观察方法难以

获取其行为轨迹与数量信息，严重制约对白蚁群体活动规律及巢穴分布的研究。本研究应用了一种诱

导识别装置，通过在装置内部布设引诱物，引导白蚁主动进入，从而实现对白蚁的自动分类识别、轨

迹追踪与数量统计，为蚁群活动分析及巢穴定位提供高精度数据支撑。该装置集成 4G 无线通信模块，

支持远程数据传输与实时监控；采用可拆卸锂电池供电，在低功耗模式下可连续运行约两年，具备循

环充电功能，可满足长期野外部署需求。装置内置 GPS/IP/A-GPS/基站多模定位系统，实现精准位置

记录和数据同步，并配备环境温度监测模块，可在-20 ~ 70 ℃ 范围内稳定工作。外壳采用环保 PA 材

料制成，兼具耐候性与机械强度，内部配备 200 万像素自然光补光摄像头及加热除雾系统，保证在低

图 5　白蚁目标追踪统计分析

Fig. 5　Target tracking and statistical analysis of termites
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光照、高湿度条件下仍能清晰捕获白蚁行为，实现高精度目标检测与分类识别。在实际部署中，可在

装置内放置适宜白蚁的引诱食物，并将其埋设于堤坝、护坡及其他疑似白蚁巢穴区域（如图 6 所示）。

白蚁通过蚁道进入装置后，系统可实时识别其类别（兵蚁、工蚁、幼蚁），追踪活动轨迹并统计数量分

布，据此推断蚁群主要活动方向及蚁巢可能位置。

3.2　蚁巢距离与数量习性　根据幼蚁、兵蚁及工蚁外出活

动的习性规律发现，幼蚁因活动能力弱，基本不会离开蚁

巢 0.5 m 远，所以距离超过蚁巢 0.5 m 的地方基本上是没有

幼蚁，且距蚁巢 0.5 m 内幼蚁数量一般在［0，10］范围。兵

蚁在距蚁巢 0.5 m 内主要负责守卫巢穴入口和主要觅食通

道，数量一般在（50，300］范围；在距蚁巢（0.5，1.5］ m 内

负责防御外敌，但数量有所减少，数量一般在（20，50］范

围；在距蚁巢（1.5，4］ m 内只少量驻守，数量一般在（5，
20］范围。工蚁在距蚁巢 0.5 m 内主要负责觅食、筑路，数量最多，数量一般在（400，1200］范围；在

距蚁巢（0.5，1.5］ m 内也是负责觅食，但数量有较大减少，数量一般在（200，400］范围；在距蚁巢

（1.5，4） m 内，主要是负责探索和寻找新觅食点，数量一般在（50，200］范围。其距蚁巢［0，4］ m 内

各类别白蚁数量如表 4 所示。

根据发现的蚁巢［0，4］ m 内白蚁外出活动种类和数量的习性规律进行适当的调整，本文设定了

高、中、低密度三个条件分别对应距蚁巢［0，0.5］ m、（0.5，1.5］ m、（1.5，4］ m。高密度数量条件：

Ns ∈ (50，300 ] ∪ Nw ∈ ( 400，1200 ] ∪ Ny ∈ [ 0，10 ]； 中 密 度 数 量 条 件 ： Ns ∈ (20，50 ] ∪ Nw ∈
(200，400 ]；低密度数量条件：Ns ∈ (5，20 ] ∪ Nw ∈ (50，200 ]。
3.3　习性概率函数的建立　本文构建的习性概率模型以白蚁群体的空间行为特征为基础，通过多维权

重函数实现对白蚁巢穴空间概率分布的精准描述。模型首先通过动态距离权重函数与白蚁密度函数的

耦合关系，对不同距离区间的巢穴概率进行分层划分，以反映白蚁群体在空间上的聚集性与距离衰减

规律；其次，结合动态方向权重函数与白蚁轨迹主方向函数的对应关系，实现对白蚁活动方向的概率

调控，从而揭示巢穴可能分布的方向性特征；此外，为强化巢穴近区识别的准确性，模型引入幼蚁增

强函数，在检测到幼蚁时对巢穴近区概率进行自适应提升，以补全整体概率分布的生物学合理性。通

过上述多函数协同机制，模型可以实现了对白蚁巢穴空间分布的动态、多尺度概率建模。

白蚁密度函数：通过在诱导点识别的白蚁种类数量及白蚁外出活动习性规律的种类数量，可以构

建在此经验条件下以诱导识别点为中心的白蚁密度函数，通过该白蚁密度函数可以将当前识别的兵

蚁、工蚁、幼蚁数量并与距离习性规律相关的权重因子 αs、αw、αy 联立归一化处理，用于后文距离高

斯动态权重函数中，推测白蚁蚁巢在哪一位置概率最大，建立白蚁密度方程如下：

图 6　诱导识别装置部署

Fig. 6　Deployment of bait-recognition devices

表 4　蚁巢 0~4 m 内各类别白蚁数量

Table 4　Termite counts by category within 
0-4 meters of the nest

距蚁巢距离/m
［0，0.5］
（0.5，1.5］
（1.5，4］

幼蚁数量

［0，10］
0
0

兵蚁数量

（50，300］
（20，50］
（5，20］

工蚁数量

（400，1200］
（200，400］
（50，200］
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T = α s ⋅ Ns

Ns，max
+ αw ⋅ Nw

Nw，max
+ αy ⋅ Ny

Ny，max
（6）

式中：αs、αw、αy 分别为兵蚁、工蚁、幼蚁权重因子；Ns、Nw、Ny 分别为当前识别的兵蚁、工蚁、幼

蚁数量；Ns，max、Nw，max、Ny，max分别为设定条件兵蚁、工蚁、幼蚁最大数量。

白蚁权重因子设定：根据不同蚁型的生态行为特征与活动范围差异，本文将兵蚁、工蚁及幼蚁的

权重因子设定为随群体密度条件动态变化的参数。幼蚁活动能力较弱，通常不离巢体 0.5 m 以上，其

出现被视为最强的巢穴指示信号，表明诱导识别点与巢穴中心距离极近。因此，在高密度条件下幼蚁

权重应占主导地位。但考虑到检测过程中可能存在误检情况，为避免异常识别导致判断偏差，权重需

结合幼蚁检测置信度进行修正。兵蚁主要分布于蚁巢周边或蚁路通道内，承担防卫功能，在巢穴近区

数量相对集中，对“巢穴概率”具有较强的指示作用。因而在中密度条件下，兵蚁的权重占比应为最

高。工蚁则承担觅食搬运与巢道构筑等任务，活动范围最广，在远离巢穴的区域中仍可大量出现，对

“外围活动密度”具有重要反映作用，因此在低密度条件下，工蚁权重应占主导地位。考虑到幼蚁通

常不会出现在远离巢穴的区域，在中、低密度条件下其权重因子取 0。综合白蚁三型个体的活动特征、

生态功能及检测置信度因素，本文确定不同密度条件下的权重参数：（1）高密度条件下（检测到幼蚁且

置信度>0.35）：αs=0.35、αw=0.25、αy=0.40；（2）高密度条件下（未检测到幼蚁或置信度≤0.35）：αs=
0.65、αw=0.35、αy=0；（3）中密度条件下：αs=0.6、αw=0.4、αy=0；（4）低密度条件下：αs=0.4、αw=0.6、
αy=0。

动态距离权重函数：考虑到不同密度条件下白蚁在各距离区间出现的概率差异，本文引入动态距

离权重函数以刻画白蚁活动密度与巢穴位置的空间关系。依据前述数量习性关系可知：当白蚁群体处

于高密度状态时，其蚁巢位置大概率分布于诱导识别点 0.5 m 范围内；在中密度条件下，蚁巢位置大

概率分布于（0.5，1.5］ m 范围内；而在低密度条件下，蚁巢则可能位于（1.5，4］ m 范围内。据此，本

文针对不同密度条件采用分段函数形式构建距离权重模型：高密度条件下：在 0.5 m 范围内采用高斯

动态权重函数，以精确描述近巢区白蚁活动的高集中度；在该范围之外采用线性动态权重函数以模拟

概率递减趋势；中密度条件下：在（0.5，1.5］ m 范围内采用高斯动态权重函数，其余区间采用线性权

重衰减；低密度条件下：在（1.5，4］ m 范围内采用高斯动态权重函数，其他区间则以线性函数形式平

滑衔接递减。其中，高斯动态权重函数的峰值与白蚁密度函数中当前识别的兵蚁、工蚁及幼蚁数量及

其距离习性规律相关的权重因子（αs、αw、αy）进行归一化联立，从而确保不同白蚁种类在空间尺度上

的协调性。该函数在对应区间内以高斯形式实现双侧递减，而线性动态权重函数则在其余区间与高斯

函数边界处实现平滑衔接，使概率值呈连续过渡。通过上述构建，可初步形成兼顾白蚁密度分布特征

与行为习性规律的动态距离概率场模型。

高斯动态权重函数：

μ = dmin + ( dmax - dmin ) (1 - T ) （7）
G ( r ) = e- ( )r - μ

2

2σ2 （8）
F ( r ) = kmin + ( kmax - kmin )∙G ( r ) （9）

线性动态权重函数：

S ( r ) = r - dmin
dmax - dmin

（10）
F ( r ) = kmin + ( kmax - kmin )∙S ( r ) （11）

式中：dmin、dmax 为设定条件的最小、最大边界（取 0 m、0.5 m、1.5 m、4 m）；μ 为高斯分布的中心位置

（概率最高的距离）；σ 为标准差；kmin、kmax 为设定条件的最小、最大概率；F ( r )为动态距离权重概率。

在本文高密度数量条件下［0，0.5］ m内使用高斯动态函数让其概率从（0.75，0.95］动态变化，（0.5~1.5］ m、

（1.5，4］ m 内使用线性动态函数分别从（0.5，0.75］、（0.3，0.5］动态变化；中密度数量条件下（0.5，
1.5］ m 内使用高斯动态函数让其概率从（0.75，0.95］动态变化，（0，0.5］ m、（1.5，4］ m 内使用线性动
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态函数分别从（0.6，0.8］、（0.5，0.7］动态变化；低密度数量条件下（1.5，4］ m 内使用高斯动态函数让

其概率从（0.75，0.95］动态变化，［0，0.5］ m、（0.5，1.5］ m 内使用线性动态函数分别从［0.4，0.6］、

（0.6，0.75］动态变化。

动态方向权重函数：考虑到以诱导识别点为中心的 4 m 范围内，不同方向上白蚁巢穴出现的概率

并不均匀，本文构建了动态方向权重函数以刻画各个方向上蚁巢分布的可能性。该函数以白蚁活动轨

迹的主方向为基准方向，通过筛选出与诱导识别点连线夹角小于 90° 的轨迹并将其剔除，再对剩余轨

迹方向进行聚合，从而得到整体的主运动方向。由于白蚁在接近蚁巢的区域活动最为频繁且数量最

多，因此该主方向被视为指向蚁巢的高概率方向。在概率计算上，方向权重以主方位角为中心，采用

分段指数衰减函数对两侧角度区域进行加权，使得概率值随角度偏离主方向的增大而呈指数级递减。

该设计能够更准确地反映白蚁在空间中由中心向外方向性活动的规律性分布特征，并为后续构建整体

巢穴概率场提供方向性约束。

动态方向权重函数：

Δ = ( ( ϕ - θ + 180) mod 360) - 180 （12）
W ( Δ ) = C + A∙e( )- || ∆ - ∆0

τ （13）
式中：ϕ 为当前点的角度；θ 为白蚁主方向角度；Δ 为当前方向与白蚁痕迹方向间角度差（归一化到

［-180，180］范围内）；C 为设定的最小概率系数；A 为权重增益系数；Δ 0 为方向偏差；τ 为衰减系数。

在本文中采用分段指数衰减函数来表示方向权重：

ì

í

î

ï

ï
ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

W ( Δ ) = 0.8 + 0.2 ⋅ e- || Δ
5             ， || Δ ≤ 30°

W ( Δ ) = 0.6 + 0.2 ⋅ e- || Δ - 30
10        ，30° < || Δ ≤ 60°

W ( Δ ) = 0.4 + 0.2 ⋅ e- || Δ - 60
15        ，60° < || Δ ≤ 90°

W ( Δ ) = 0.25 + 0.15 ⋅ e- || Δ - 90
20    ， || Δ > 90°

（14）

通过该分段指数衰减函数，可以描述以诱导识别点为中心，不同方向上蚁巢出现的概率权重变化

规律。函数以白蚁活动的主方向为参考轴，当角度差 | Δ |较小时（即接近主方向），权重值较高；随着

偏离主方向角度的增大，权重呈指数式衰减，体现出白蚁活动方向性逐渐减弱的特征。当 | Δ | ≤ 30°
时，权重 W ( Δ ) 在（0.8，1.0］之间，表示该方向为白蚁最可能的运动与蚁巢分布区域；当 30° < | Δ | ≤
60° 时，权重下降至（0.6，0.8］，表明仍存在较高概率但相对次优；当 60° < | Δ | ≤ 90° 时，权重进一步

衰减至（0.4，0.6］，活动相关性显著减弱；当 | Δ | > 90°（即主方向的对侧半圆区域）时，权重在［0.25，
0.4］，表示该方向蚁巢分布可能性最低。总体上，方向权重函数 W ( Δ ) 以主方向为峰值中心，向两侧

角度范围呈指数式平滑递减，最终在主方向的反向区域趋近于最小值 0.25。该权重模型采用分段指数

衰减形式，量化了白蚁活动方向与巢穴概率之间的关联性，为巢穴概率场中方向性约束项的构建提供

了参数化依据。

幼蚁增强函数：考虑到有幼蚁出现的时候，大概率是在 0.5 m内，并且更靠近蚁巢，故通过幼蚁增强

函数来减小 μ，从而让峰值 μ更接近诱导识别点，从而蚁巢更近的效果，该函数可以健全习性概率模型。

H ( n ) = 1 - 0.2∙ Ny

Ny，max
（15）

μy = H ( n )∙μ （16）
式中：Ny 为识别到的幼蚁数量；Ny，max为高密度条件下最大幼蚁数量。

综合概率函数：将该点的距离 r、角度 φ、白蚁密度 T 和白蚁轨迹主方向 θ 传入动态距离权重函数

和动态方向权重函数，然后再将两者相乘得到整体概率。

P ( r，φ ) = F ( r )∙W ( Δ ) （17）
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通过将每点距离 r、角度 φ 传入综合概率函数可得到概率矩阵 Z ( i， j )，每点的极坐标转成直角坐

标，然后将概率矩阵 Z ( i， j ) 与其直角坐标一一对应，再经过高斯平滑连接可生成白蚁概率场［18］，而

蚁巢位置便是概率矩阵 Z ( i， j )中最大值。

3.4　白蚁概率场验证分析　本文基于幼蚁、兵蚁和工蚁在不同距巢范围内的数量分布习性，构建了由

白蚁类别数量和轨迹主方向共同约束的蚁巢位置习性概率模型。该模型以监测区域内识别得到的幼

蚁、兵蚁和工蚁数量为数量约束，以白蚁群体运动轨迹的聚合主方向为方向约束，生成蚁巢可能位置

的空间概率场。

如图 7 所示，本文选取三种典型密度条件验证所建概率模型。其中，高密度条件下观测到兵蚁

100 只、工蚁 450 只、幼蚁 1 只，轨迹主方向为 205°；中密度条件下观测到兵蚁 30 只、工蚁 300 只、幼

蚁 0 只，轨迹主方向为 90°；低密度条件下观测到兵蚁 15 只、工蚁 160 只、幼蚁 0 只，轨迹主方向为

134°。在不同数量条件和轨迹方向约束下，模型均能够生成对应的蚁巢位置概率场。图中蓝点表示引

诱识别点，红点表示模型预测得到的蚁巢位置，红色虚线表示由白蚁有效运动轨迹经圆形均值方法聚

合得到的群体主运动方向。概率场中的高值区域表示蚁巢可能分布的位置范围，本文进一步提取累计

概率达到 90% 的区域作为重点探测区域，从而为后续蚁巢定位和现场查找提供参考。结果表明，所建

习性概率模型能够结合不同类别白蚁数量和轨迹主方向，对蚁巢位置进行空间反演，并有效缩小重点

探测范围。

图 7　不同白蚁数量概率场

Fig. 7　Probability fields under different termite population densities
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4　多诱捕点联动模型的构建

4.1　多诱导识别点联动模型的构建　前文研究主要针对单诱导识别点的白蚁数量与蚁巢位置预测模

型，能够在局部范围内实现蚁巢概率场的构建。然而，在复杂堤坝环境中，白蚁分布往往呈现多源性

与空间异质性，仅依赖单诱导点可能导致定位结果受局部扰动影响较大，难以反映整体分布特征。为

此，本文构建了多诱导识别点联动模型，通过多点观测、多数据校准及物联网集成［23］，实现蚁巢空间

概率场的协同推断，从而显著提升定位精度与模型的工程适用性。

全局概率函数：由于前述白蚁习性概率模型主要限定于诱导识别点 4 m 范围内，为扩展模型在更

广域空间的适用性，引入全局概率函数以描述远场衰减特征，在 4 m 处叠加指数尾部衰减项［24］。对诱

导识别点 k，其全局概率函数定义为：

Pk ( x，y ) =
ì
í
î

ïï

ïïïï

pk ( )rk，ϕk ，                  rk ≤ 4
pk ( )4，ϕk ∙e- rk - 4

τ ，       rk > 4
（18）

式中： rk = ( )x - xk

2 + ( )y - yk

2
，ϕk = atan2 ( y - yk，x - xk )；τ 为尾部衰减尺度，用于控制远场概率

衰减速度；当 r > 4 时，概率值随距离呈指数级衰减，以保证模型在空间上的连续性与收敛性。该函

数使单点概率场从局部拓展至全局，增强了模型对远距离诱导效应的响应能力。

似然概率联合函数：由于不同诱导识别点生成的概率场相互独立，为实现多点间信息协同，本文

引入似然概率联合函数进行概率融合［25］。设系统中共有 n 个诱导识别点，则联合似然函数可表示为：

PJ ( x，y ) = ∏k = 1
n Pk ( )x，y （19）

l ( x，y ) = lnPJ ( x，y ) = ∑k = 1
n lnPk ( )x，y （20）

通过对 l ( x，y )求最大似然估计，可得多诱导识别点概率场联合的最可能蚁巢位置：

( x*，y* ) = arg max
( )x，y ∈ Ω

l ( x，y ) （21）
式中 ( x*，y* )通过最大似然估计求得，为所有诱导识别点生成概率场的可能性之积最大的位置。

该方法利用了多点概率信息的乘积叠加效应，实现了多源观测的空间共融，从而显著降低了单点

异常值的干扰，提高了整体预测的稳定性与可信度。

4.2　多诱导识别点联动概率场预测结果　基于上述模型，各诱导识别点分别生成局部习性概率场，并

经全局概率函数扩展至更大空间范围。随后，将各点对白蚁群体中幼蚁、工蚁和兵蚁的检测结果输入

似然概率联合函数进行信息融合，形成多诱导识别点联动概率场。通过最大似然估计，可得到联合概

率分布中的极大值点，作为预测的蚁巢中心位置。根据概率分布结果，圈定置信度 90% 的等值线区域

作为重点探测区。在工程布设上，诱导识别点按照水利工程标准进行网格化布置（如图 8 所示），相邻

图 8　水利工程布点标准

Fig. 8　Standard layout for hydraulic engineering deployment
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诱导点间距为 8 m。多诱导识别点联动模型相较于单诱导点模型在以下三方面具有显著优势：（1）搜索

范围更广，能有效覆盖堤坝内部更大空间区域，提升模型的全局性；（2）定位精度更高，多点数据经

似然融合可削弱局部噪声干扰，实现概率峰值的更清晰聚合；（3）动态扩展性更强，可结合多时相观

测或无线传感节点数据，支持长期自动化监测。如图 9 所示，本文分别选取四个诱导识别点和九个诱

导识别点进行联合定位验证。在各诱导识别点处，模型根据观测到的兵蚁、工蚁和幼蚁数量以及白蚁

轨迹主方向生成局部概率场，并进一步通过最大似然融合形成联合概率场。结果表明，多诱导识别点

能够从不同空间位置对蚁巢可能区域进行共同约束，相较于单一诱导识别点生成的概率场，联合概率

场具有更好的空间连续性和峰值集中性，其高概率区域更加稳定地集中于预测蚁巢位置附近。

5　可行性试验

如图 10 所示在实验场地放置一个白蚁巢，然后在另一处角落放置一些引诱食物，同时该位置有个

小洞，白蚁可进入其中，以诱导识别点为中心，白蚁巢在（0.82 m，1.56 m）位置。通过对诱导识别位

置视频拍摄 30 min，然后用改进 DeepSORT 算法统计视频中各类别白蚁从巢通过统计圈到达诱导识别

点的数量和聚合白蚁运动轨迹确定主方向，经过 30 min 视频统计的兵蚁数量为 17 只、工蚁数量为 166
只、幼蚁数量为 0 只，白蚁轨迹主方向约为 62°。

图 9　多诱导识别点联合概率场

Fig. 9　Joint probability field derived from multiple bait-recognition points

图 10　可行性试验

Fig. 10　Feasibility experiment
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最后根据改进 DeepSORT 算法统计的各类白蚁数量，用习性概率模型生成概率场预测白蚁巢位置

（0.90 m，1.67 m）。结果显示（如图 11），通过上述方法进行定位获得的巢穴位置坐标（0.82 m，1.56 m）与实

际巢穴坐标（0.90 m，1.67 m）相比，其误差在 0.10 m左右，误差小于巢穴直径，在 90%置信度范围之内。

6　结论

为低成本绿色高效确定白蚁蚁巢的位置，本

文提出了基于白蚁生物习性、图像识别与概率建

模预测的白蚁巢穴定位方案，该方法融合了计算

机视觉、生态行为分析和概率统计等理论，相比

传统方法更加低成本和绿色高效，同时支持大数

据分析与物联网集成，还可确定重点探测区域，

显著提高蚁巢定位效率。主要研究结论如下：

（1）白蚁检测模型性能试验结果显示，本文

模型在综合性能方面优于其他模型。相较于原

始模型 YOLOv5s，改进后模型可以有效提升模

型处理目标小、数量多、局部遮挡等问题的能

力，改善模型在白蚁较密集环境中的识别性能。

改进后 YOLOv5s 模型与原始模型相比精确率提

升 1.5%，mAP50 提升 1.4%，而模型大小仅为原始模型的 73.6%。改进模型有效提升了复杂场景中目标

的识别能力和边缘部署能力。

（2）通过改进追踪 DeepSORT算法试验，对当前每一视频帧进行尺寸放大，适配优化瞄点，可以有效

提升白蚁小目标检测精度。低置信度检测框通过时空上下文验证动态提升置信度，高置信度检测框通过提

取目标的外观特征、引入余弦距离度量，与 IOU结合形成复合代价矩阵在线更新特征模板、匈牙利算法联

级匹配，能更好的匹配目标，减少 ID跳变。采用绘制虚拟计数圈的方法进行计数，相比使用传统目标 ID
计数方法统计的白蚁数量更精准，计数圈内外目标检测框、ID 和轨迹颜色不同也更清楚观察不同种类，

并对进入虚拟计数圈的所有朝着中心 90°范围内的白蚁轨迹用圆型均值方法可以更好聚合主方向。

（3）以幼蚁、兵蚁及工蚁外出活动的习性规律为基础，建立了诱导点识别各类别白蚁数量反推蚁

巢位置的概率模型，同时确定 90% 置信度区域为重点探测范围。通过地表试验场景验证，此习性概率

模型预测的蚁巢与实际蚁巢位置的误差在 0.10 m 左右，误差小于巢穴直径，并在 90% 置信度范围之

内，说明基于白蚁生物习性规律、图像识别与概率建模预测的白蚁巢穴定位方案具有一定可行性。单

诱导识别点概率场可通过全局概率延伸，然后多诱导识别点概率场似然概率融合组成矩阵式联动探查

蚁巢，搜索范围更大，多诱导识别点通过多数据校准定位蚁巢更准确。
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Research on termite nest localization method based on behavioral probability field

MENG Ronghua1，2，YAN Wenjun1，ZHOU Bin1，2，SHENG Guanqun2，KONG Hanhan3，TAN Yunzhi2

（1. College of Mechanical & Power Engineering，China Three Gorges University，Yichang 443002，China； 
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Abstract：Soil-dwelling termites that excavate tunnels and construct nests within embankments represent one of the most 
critical latent threats to hydraulic engineering. Consequently，accurate and efficient localization of termite nests is essen⁃
tial for effective prevention and control. This study，grounded in the biological behavioral patterns of termites，presents a 
novel localization approach that integrates deep learning-based object detection with probabilistic field modeling. First，
an enhanced YOLOv5 architecture is developed to automatically identify termite castes，including soldiers，workers，and 
nymphs. Second，an improved multi-object tracking framework based on DeepSORT is employed to generate counting 
zones for each caste，quantify their populations，and determine aggregated dominant movement directions. Finally，lever⁃
aging the characteristic foraging distances and activity distributions of the three castes，a behavioral-habit-based probabi⁃
listic model is constructed. This model incorporates dynamic distance and direction weighting functions to generate a two-
dimensional probabilistic field centered on each bait-recognition point. The feasibility of the proposed method is vali⁃
dated through experimental comparisons between predicted and actual nest locations. Furthermore，by applying global 
probability extension and likelihood fusion，the framework supports multi-point matrix-based cooperative localization. 
Integrating computer vision，ecological behavior analysis，and probabilistic modeling，the method provides a low-cost，
high-efficiency alternative to traditional techniques，with scalability for large-scale data analysis and compatibility with 
IoT-based remote monitoring systems，thereby substantially enhancing the efficiency of termite nest localization.
Keywords：termite-nest localization； object detection； object tracking； behavioral modeling probability field； feasi⁃
bility experiment
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