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摘要: 针对水稻活体害虫智能识别过程中容易出现目标小、姿态各异以及诱捕时诱捕装置效率不高等问题,导致害

虫识别精度不足,本文提出一种基于一拖三活体靶向诱捕器改进 YOLO v8n 模型的水稻害虫智能识别方法。 通过

改进传统靶向识别装置结构,设计一拖三活体靶向诱捕装置提高工作效率;针对智能识别所需数据集制作,提出图

像逐帧清晰度对比排序法进行数据集提取,通过改进 CBAM 注意力机制引入自适应模块,提升模型对目标区域关

注度,改进 AFPN 结构,在 AFPN 中增加高分辨率 P2 层,以增强对小目标的识别能力。 模型试验结果表明,改进后

的 YOLO v8n 模型在稻纵卷叶螟数据集上的平均精度均值(mAP@ 0. 5)达到 95. 65% 。 消融试验结果表明,改进后

的 CBAM 模块、引入 P2 层 AFPN 结构均显著提升模型性能,使模型综合识别能力达到最优。 田间试验进一步验证

改进后的 YOLO v8n 模型实际应用效果,结合靶向识别装备在稻田中稻纵卷叶螟识别率达 90% 以上,表现出较好

鲁棒性和稳定性。 综上,本文提出基于 YOLO v8n 改进的模型水稻活体害虫识别方法能够有效提高识别精度与效

率,为水稻害虫精准识别和防控提供科学依据,具有较强实际应用价值与推广潜力。
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Abstract: Aiming to address the issues of small target size, varying pest postures, and low detection
efficiency, and suboptimal performance of trapping devices during live rice pest identification, an
intelligent recognition method was proposed based on an improved YOLO v8n model integrated with a
one-to-three live targeted trapping device. By optimizing the structural design of the traditional targeted
recognition equipment, a one-to-three live targeted trapping device was developed to enhance operational
efficiency. For the construction of the dataset required for intelligent recognition, a frame-by-frame image
clarity comparison and sorting method was proposed to improve data quality. Additionally, an adaptive
module was introduced into the improved CBAM attention mechanism to enhance the model􀆳s focus on
target regions, and a high-resolution P2 layer was added to the AFPN structure to improve small target
recognition capability. Comparative experiments demonstrated that the improved YOLO v8n model
achieved a mean average precision (mAP@ 0. 5) of 95. 65% on the rice leaf folder dataset. Ablation
experiments further verified that the enhanced CBAM module and the introduction of the P2 layer in the



AFPN structure significantly improved model performance, resulting in optimal overall recognition
capability. Field trials confirmed the practical effectiveness of the improved YOLO v8n model, achieving
a recognition rate of over 90% for rice leaf folder pests across 60 mu (approximately 4 hectares) of rice
fields when combined with the targeted identification device, demonstrating good robustness and stability.
In summary, the intelligent recognition method for live rice pests based on YOLO v8n the improved model
proposed effectively enhanced recognition accuracy and efficiency, providing a scientific basis for precise
pest identification and control in rice fields, with strong practical application value and promotion
potential.
Key words: rice pest; one-to-three live targeted trapping device; CBAM; AFPN

0　 引言

根据全国农业技术推广服务中心数据,虫害所

造成的经济损失占所有农作物虫害经济损失的

55% [1 - 2]。 但传统水稻害虫诱捕往往伴随着益虫误

捕情况,在水稻田误捕的益虫,像食蚜蝇、蜘蛛、寄生

蜂在生态系统中扮演着重要角色[3],它们能捕食危

害水稻的害虫如二化螟、稻纵卷叶螟、稻飞虱等。 水

稻害虫活动轨迹和运动量是其危害程度的关键指

标,活体害虫识别对于地区害虫防控具有积极意义,
对害虫轨迹观察等需在活体识别进行,因此对活体

水稻害虫精准识别刻不容缓[4 - 6]。 识别出活体水稻

害虫后采取适当措施区分害虫和益虫可减少误捕现

象,但水稻害虫体型较小,常见二化螟体长 9 ~
13 mm,稻纵卷叶螟 7 ~ 9 mm,甚至稻飞虱仅有 4 ~
4. 2 mm,因此对于活体水稻害虫识别,有着数据量

少,尺寸小,姿态各异的情况,造成识别困难[7]。
近年来,随着计算机硬件算力显著提升,深度学

习技术得到飞速发展。 深度学习模型在多个领域展

现出 卓 越 性 能[8 - 10], 与 传 统 机 器 学 习 模 型 相

比[11 - 13],深度学习模型具有更强泛化能力,性能更

为稳定。 谭泗桥等[14] 提出一种基于改进 YOLO
v8m 模型的稻田害虫识别方法 FieldSentinel-YOLO
v8,精确率达到 69. 90% ;林相泽等[15]提出一种基于

迁移学习和 Mask R CNN 的稻飞虱图像分类方法,
平均精度均值达到 92. 3% ;曾伟辉等[16]提出一种基

于 SCResNeSt 的低分辨率水稻害虫图像识别方法,
识别精确率达到 91. 20% ;梁勇等[17] 引入目标检测

算法 YOLO v5, 稻 纵 卷 叶 螟 识 别 精 确 率 达 到

91. 67% ;赵辉等[18] 提出一种改进 YOLO v7 的害虫

识别方法,将 CBAM 集成到 YOLO v7,精确率为

91. 6% ;何泽珅等[19]提出改进 YOLO v5 网络的水稻

虫害识别模型,平均精度均值达到 91. 30% ;王泰华

等[20]基于 YOLO v5 引入 CBAM 注意力机制等,水
稻害虫的平均精度均值达到 94. 3% ;靳新宇等[21]将

YOLO v8n 检测算法与 AFPN 结合,精确率达到

85. 1% ; TANG 等[22] 通 过 改 进 ECA 机 制 和

transformer 编码器提出 Pest YOLO,在 Pest24 数据

集上实现平均精度均值 73. 4% ;WANG 等[23] 通过

引入 CBAM 注意力模块提出 Insect YOLO,水稻害

虫识别的平均精度均值达到 93. 8% 。
针对国内外研究现状,当前多数害虫识别研究

仍停留在静态图像或实验环境中,尚未聚焦田间环

境活体害虫的动态识别。 尽管部分模型在算法优化

方面取得进展,但对小目标、多姿态识别精度仍有

限,实际应用效果不理想。 尤其在活体水稻害虫的识

别与诱捕方面,尚缺乏可行的系统方案。 为此,亟需构

建一种适用于田间环境、具备高精度与强适应性的识

别方法,以提升虫情监测的智能化水平[24]。

1　 材料与方法

1. 1　 一拖三活体靶向诱捕器

针对活体昆虫拍摄,设计改进一种活体水稻害

虫诱捕拍摄装置———一拖三活体靶向诱捕器,该装

置与山东祥辰科技集团有限公司联合研发。 针对传

统现有靶向诱捕器存在问题:仅有单个诱捕桶,诱捕

效率低;识别功能只能等诱捕桶里昆虫死去滑落才

可进行识别。 改进后的一拖三靶向诱捕器效率更

高,3 个诱捕装置同时进行工作,且诱捕桶为改进活

体诱捕桶,可实现对活体水稻害虫进行拍摄,其结构

如图 1 和图 2 所示。
该诱捕器通过将工业摄像头控制器等连接 4G

边缘数据网关[25],可实时传输数据到网站,并可查

看识别害虫种类,获取实时虫情数据。 通过大数据

分析,自动生成虫害发生趋势报告,可以实时看到诱

捕器在线状态,进一步提高虫害管理效率,做到水稻

虫害及时预防以采取措施。
1. 2　 诱捕器诱捕工作流程

一拖三靶向诱捕器工作时在水盆式诱捕装置内

放置稻纵卷叶螟生物食诱捕剂[26] 对活体水稻害虫

进行诱捕,采用红外线检测装置对昆虫进行检测并

反馈给控制器,从而触发工业相机对目标昆虫进行

拍照识别,实现图像数据采集与智能识别,工作流程

如图 3 所示。
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图 1　 一拖三活体靶向诱捕器

Fig. 1　 One-to-three live targeted trapping device
1. 金属机箱　 2. 太阳能蓄电池　 3. 传输线　 4. 直杆 　 5. 水盆式

诱捕装置　 6. 图像采集装置　 7. 三角支架

　

图 2　 活体诱捕桶与图像采集装置

Fig. 2　 Live trap bucket and image acquisition device
1. 锥筒　 2. 第三红外传感器　 3. 侧门　 4. 斜板　 5. 黄色背景板

6. 工业相机　 7. 透明圆柱筒　 8. 红外传感器

　

图 3　 诱捕器诱捕工作流程

Fig. 3　 Intelligent identification of workflows
　

1. 3　 清晰度对比排序法制作数据集

为制作高质量数据集,提出一种图像逐帧清晰

度对比排序法,该方法基于 Intel RealSense D435i 视
频信息和 OpenCV[27] 清晰度对比技术,通过对图像

逐帧清晰度对比排序获取最优数据集。 由于图像由

视频逐帧提取,存在动态模糊,因此采用边缘强度和

模糊度 2 种方法进行图像清晰度质量评估。 边缘强

度是指图像中物体轮廓的清晰度,动态模糊通常会

导致图像的边缘模糊或消失[28],模糊度评分是一类

专门用于定量评估图像模糊程度的指标,通常使用

Brenner 梯度和 Laplacian 方差[29]。 最终,结合边缘

强度和模糊度评分计算综合评分。
使用 Canny 算子提取图像边缘,边缘强度评分

Sedge为

Sedge =
∑
i,j

E( i,j)

N (1)

式中　 E( i,j)———图像中位置( i,j)边缘强度

N———图像总像素数

使用 Brenner 梯度和 Laplacian 方差进行模糊度

评分,Brenner 梯度通过计算像素强度的变化量化模

糊度,公式为

SBrenner = ∑
i,j

( I( i,j) - I( i - 1,j - 1)) 2 (2)

Laplacian 方差衡量图像高频成分,模糊图像通

常缺少高频信息,公式为

SLaplacian = Var(Δ2 I( i,j)) (3)
模糊度评分为两者加权组合,公式为

Sblur = αSBrenner + βSLaplacian (4)
式中　 α、β———边缘强度和拉普拉斯模糊度指标

权重

为确定合适的权重组合,本文在初期选取多个

图像样本集,并通过人工主观评价进行初步标注,将
评分结果与人工清晰度判断进行比较分析,最终选

择 α = 0. 6,β = 0. 4。
结合边缘强度和模糊度评分计算综合评分为

Stotal = λSedge - (1 - λ)Sblur (5)
式中　 Stotal———图像清晰度评分

λ———权重,取 0 ~ 1
为确定最优 λ 取值,在初步试验中以 0. 1 为步

长,在 λ∈[0. 1,0. 9]范围内进行遍历测试,并通过

与人工主观评分对比,计算识别准确率与一致性指

标,最终选择 λ = 0. 7 作为最优参数配置。
Stotal值高则图像清晰,将所有图像进行该值计

算,然后对所有值进行由大到小排序,在顺序排好的

图像中删除模糊不清图像,最终得到 2 521 幅高质

量数据集,图 4 为不同姿态稻纵卷叶螟图像片。
1. 4　 数据集扩增

目前稻纵卷叶螟原始图像数据集有 2 521 幅,
无法满足模型训练需求。 为提高模型识别精度,采
用数据增强技术对原始数据集进行扩增。 为获取高

质量训练样本,对原始样本进行镜像翻转、多角度旋

转、明暗调节和随机遮挡等转换进行样本扩增,最终

数据 集 达 到 7 563 幅 图 像。 数 据 集 扩 增 后 用

labelImg 标注,将数据集划分为训练集、验证集和测

试集,其比例为 7∶ 2∶ 1。 数据增强效果如图 5 所示。

105第 12 期　 　 　 　 　 　 　 　 　 刘双喜 等: 基于优化靶向诱捕器的 YOLO v8 活体稻纵卷叶螟智能识别方法



图 4　 不同姿态稻纵卷叶螟图像

Fig. 4　 Picture of rice leaf roller in different poses
　

图 5　 数据增强效果

Fig. 5　 Data enhancement renderings
　

2　 活体水稻害虫检测方法

由于活体水稻害虫具有检测目标小、姿态各异

的特点,YOLO v8n 模型存在漏检、错检、精度低的

问题[30],针对以上问题,对 YOLO v8n 进行改进。
2. 1　 YOLO v8n 网络结构改进

(1)针对稻纵卷叶螟在诱捕桶中姿态各异的问

题,引入 CBAM 注意力机制[31 - 33],使模型聚焦于其

飞行姿态,并加入自适应机制动态调整通道和空间

注意力强度,利用自注意力机制为不同位置和通道

分配权重。
(2)对于稻纵卷叶螟在图像中目标较小,引入

自适应空间特征融合(ASFF)技术[34 - 35] ,将 ASFF
加入 AFPN 中,即在 AFPN 的特征融合阶段引入

ASFF 机制,改进 AFPN,通过增加分辨率更高的 P2
层(AFPN P2),增强对小目标的感知能力,同时

减少非相邻特征层之间的语义差异,提升检测

精度。
改进 YOLO v8n 结构图如图 6 所示。

2. 2　 引入自适应动态调整 CBAM
通道空间注意力机制结合通道和空间的注意力

计算,有助于聚焦关键特征。 但是,传统注意力机制

通常是静态,未能对动态自适应输入特征。 针对稻

纵卷叶螟在复杂背景下识别需求,提出一种自适应

205 农　 业　 机　 械　 学　 报　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 2 0 2 5 年



图 6　 改进 YOLO v8n 结构图

Fig. 6　 Improved YOLO v8 structure diagram
　

动态调整方案,使通道和空间注意力更加灵活,以便

提高对活体稻纵卷叶螟的检测精度。
通道注意力模块(Channel attention module,CAM)

主要基于全局平均池化和最大池化获取全局特征,但
在各通道之间的加权是固定的。 为实现动态调整,本
文引入自注意力机制(Self Attention)增强通道注意

力,使其权重能够根据每个通道特征动态生成。
首先,给定输入特征图 X∈RHWC,通过全局平均

池化和全局最大池化获得每个通道的静态特征表

示,即

Zavg =
1
HW

∑
H

i = 1
∑
W

j = 1
X i,j,c

Zmax = max
i,j

X i,j,c

{ (6)

式中　 Zavg———全局平均池化

Zmax———全局最大池化

H———特征图的高度

W———特征图的宽度

加入自注意力机制动态调整通道权重,将特征

Zavg和 Zmax通过自注意力机制进行加权,公式为

Zdynamic = SelfAttention(Zavg + Zmax) (7)
式中　 Zdynamic———动态通道权重

最终,通道注意力权重为

Zca = σ(C2(ReLU(C1(Zavg + Zmax + Zdynamic))))
(8)

式中　 σ———Sigmoid 函数

C1、C2———全连接层

这样生成的通道注意力能够根据输入特征不

同,自适应地调整各通道的权重,从而提升小目标检

测效果。
同理空间注意力模块(Spatial attention module,

SAM)通常是通过通道池化得到空间特征计算每个

位置的注意力分布。 最终空间注意力图计算公式为

Zsa = σ(Conv5(Zavg + Zmax + Zdynamic)) (9)

式中　 Conv5———5 × 5 卷积操作,用于增强局部空

间依赖

在通道和空间注意力生成之后,可以对 2 种注意

力进行自适应融合。 为实现自适应融合,在通道和空

间注意力之间引入加权参数 α1 调节二者权重,即
Z fused = β1Zca + (1 - α1)Zsa (10)

式中　 β1———可学习参数

在训练过程中进行更新,以实现通道和空间注

意力的自适应组合,从而使得模型在不同场景中能

够灵活调整注意力的权重分布,提高检测精度。 最

终将融合后的注意力图作用于输入特征图,得到加

权输出特征图为

Xout = X☉Z fused (11)

式中　 ☉———逐元素相乘

改进的 CBAM 机制结构如图 7 所示。 通道和

空间细化流程如图 8 所示。

图 7　 改进的 CBAM
Fig. 7　 Improved CBAM

　

图 8　 通道细化和空间细化流程

Fig. 8　 Channel thinning and space thinning processes
　

为验证改进 CBAM 的优势,与当前热门注意力

机制进行对比试验,加入 SE Net、ECA Net 注意

力机制,注意力机制对比试验结果如表 1。 由表 1
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可以看出,加入自适应机制的 CBAM 在平均精度均

值、精确率以及召回率较其他注意力机制要高,体现

其在增强特征表达和提升小目标识别精度方面的显

著优势。

表 1　 注意力机制试验结果

Tab. 1　 Comparative test results of attention mechanism
%

　 　 　 模型
平均精度均值

(mAP@ 0. 5)
精确率 召回率

YOLO v8n 86. 70 86. 2 85. 6
YOLO v8n + SE 88. 24 86. 7 85. 2
YOLO v8n + ECA 87. 66 88. 2 86. 8
YOLO v8n + CBAM 89. 10 90. 4 88. 5
YOLO v8n +CBAM self 91. 85 91. 7 90. 9

　 　 动态调整通道和空间注意力方案通过在 CAM
和 SAM 中引入自注意力机制,使得模型注意力生成

过程可以自适应地响应输入特征的不同信息,提升

对小目标的检测能力。 本文方法在通道和空间维度

上引入动态调整机制,使得网络能够更灵活地捕捉

到小目标的特征,从而提高检测精度。
2. 3　 引入 AFPN P2 结构

ASFF(Adaptive spatial feature fusion)有效地解

决单阶段目标检测器中特征金字塔的不一致性问

题。 特征金字塔中不同尺度的特征图之间通常存在

冲突,这些冲突可能会干扰训练期间的梯度计算,进
而降低金字塔特征的有效性。 ASFF 通过自适应学

习优化特征图融合过程,使网络能够在空间上过滤

掉无用的特征信息,仅保留有用信息,从而提升特征

的尺度不变性。 在特征金字塔中融合 4 个不同尺度

特征,即 ASFF 4,图 9 为 4 个不同层级特征图自适

应空间融合网络结构。

图 9　 ASFF 4 网络结构

Fig. 9　 ASFF 4 network structure
　

ASFF 核心流程包括恒等缩放和自适应融合,学
习到的权重随后被用于加权融合不同尺度的特征

图,以生成最终的融合特征。 ASFF 4 自适应融合

公式为

F l
ij = αl

ijx1→l
ij + βl

ijx2→l
ij + γl

ijx3→l
ij + δlijx4→l

ij (12)
式中　 xn→l

ij ———将第 n 层级特征图调整为与第 l 层
级特征图相同分辨率后得到的第

( i,j)个位置上向量

αl
ij、βl

ij、γl
ij、δlij———输出特征图 αl、βl、γl

ij、δlxj中第

(i,j)个位置上向量及 4 个不

同层级特征图的空间权重

对于第 l 层级特征图中第( i,j)个位置上的空间

重要性权重,由网络自适应地学习,满足以下条件

αl
ij + βl

ij + γl
ij + δlij = 1

(αl
ij,βl

ij,γl
ij,δlij∈[0. 1]) (13)

YANG 等[36] 提出 AFPN(自适应特征金字塔网

络)通过引入 ASFF(自适应空间特征融合)抑制不

同层级特征图之间矛盾,确保有效信息保留并减少

无关信息干扰。 同时,AFPN 采用一种渐进式特征

层融合策略,融合相邻低层特征,然后逐步将较高级

别特征图纳入融合过程。 P2 层通常代表卷积网络

中较低层级,具有较高的空间分辨率。 P2 层分辨率

高于 P3、P4 和 P5 层,能保留更多细节,有助于检测

稻纵卷叶螟等小目标,提高检测精度。
AFPN P2 网络结构如图 10 所示。 ASFF 先将

低分辨率 P2 和 P3 融合,再继续与 P4 层特征层融

合,最后 P2 到 P5 层 4 个特征层进行融合,该渐进式

融合策略借助 ASFF 机制,有效缓解多尺度特征图

之间的信息干扰,增强有用信息在融合过程中的保

留能力,同时减小非相邻层之间的语义鸿沟,进而提

升对小目标的检测精度。

图 10　 AFPN P2 网络结构

Fig. 10　 AFPN P2 network structure
　

为确保 P2 层特征图能够与其他层(如 P3、P4、
P5)兼容,通过适当采样和融合策略,使得 P2 层高

分辨率特征图能够有效地与较低分辨率特征图(如
P3、P4) 进行融合。 P2 层特征图通过公式 (14 )
生成。

F′P2
= UpSample(FP3

,r2) (14)
式中　 FP3

———P3 层特征图

r2———上采样比例因子,将 P3 层特征图映射

到 P2 层高分辨率空间

改进后 P2 层不仅能够提供高分辨率特征图,还
通过 AFPN 中自适应融合模块与其他层级特征图进
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行加权融合。 自适应融合机制能够根据任务需求和

数据特性,自动学习每个特征图的重要性并调整融

合权重。 给定不同层级的特征图 F′Pk
(其中 k∈{2,

3,4,5}),通过加权平均方式将各层级的特征图融

合成最终输出特征图,公式为

F fused = ∑
5

k = 2
WPk

F′Pk
(15)

式中　 WPk
———由网络在训练过程中学习得到的自

适应权重,表示每个层级特征图对最

终融合结果的贡献

引入 P2 层使 YOLO v8n 能捕捉更多细节,提升

水稻害虫等小目标的检测精度。 同时,借助 AFPN
的自适应融合机制,P2 层的高分辨率特征图能够与

低分辨率的特征图有效融合,增强模型对不同尺度

目标的综合感知能力。

3　 试验结果与分析

3. 1　 试验环境及评价指标

使用 Anaconda 集成开发环境结合 PyTorch 深度

学习框架进行模型构建,操作系统为 Windows 11 专

业版,CPU 型号为 Intel(R)Core(TM) i9 14900k@
3. 0 GHz, 单 核 5. 40 GHz, GPU 型 号 为 NVIDIA
GeForce RTX4090,运行内存为 128 GB,1 T 固态,编
程语言为 Python 3. 11,训练过程中的模型参数设置:
分辨率为 640 像素 × 640 像素,批量大小为 64,迭代

次数为 200,优化器为 SGD,初始学习率为 0. 01。
为定量评估模型在活体水稻害虫识别中的性

能,采用平均精度均值(mAP)、检测速度和模型内

存占用量作为主要评估指标。 精确率(Precision)可
衡量模型正确检测到的害虫个体与所有检测到的目

标害虫的比率,而召回率(Recall)则表示模型成功

识别出的害虫个体与实际存在害虫的比率。 对于活

体水稻害虫的识别任务,精确率的检测和较高的召

回率尤为重要,因为害虫个体较小,必须确保高精确

率和召回率以避免漏检。
3. 2　 模型对比试验

为评估改进 YOLO v8n 模型在活体稻纵卷叶螟

识别检测中表现,引入当前主流目标检测模型,包括

Faster R CNN、 YOLO v5n、 YOLO v7、 YOLO v9n、
YOLO v10n、YOLO 11n 以及 YOLO v12n 和 YOLO
v8n,与改进 YOLO v8n 模型进行对比试验,不同模

型试验结果见表 2。
从表 2 可以看出,改进的 YOLO v8n 模型平均

精 度 均 值 ( mAP @ 0. 5% 为 95. 65% )、 精 确 率

(94. 80% )、召回率(94. 25% )等指标均表现优异。
其 中 , 改 进 的 YOLO v8n 相 较 于 Faster R CNN、

表 2　 不同模型试验结果

Tab. 2　 Test results of different models

　 　 模型
mAP@ 0. 5 /

%
精确率 /

%
召回率 /

%

检测速度 /

( f·s - 1)
Faster R CNN 84. 45 83. 95 83. 59 12
YOLO v5n 79. 63 79. 13 78. 24 145
YOLO v7 75. 22 74. 76 74. 16 180
YOLO v8n 86. 70 86. 27 85. 64 200
YOLO v9n 91. 66 91. 21 90. 82 156
YOLO v10n 93. 72 94. 17 93. 61 142
YOLO 11n 93. 20 93. 59 92. 96 135
YOLO v12n 85. 87 84. 53 83. 25 165
改进 YOLO v8n 95. 65 94. 80 94. 25 185

YOLO v5n、YOLO v7、YOLO v8n、YOLO v9n,YOLO
v10n、YOLO 11n 以及 YOLO v12n 的 mAP@ 0. 5 分

别提升 11. 20、16. 02、20. 43、8. 95、3. 99、1. 93、2. 45、
9. 78 个百分点; 精确率分别提升 10. 95、 15. 67、
20. 20、8. 53、3. 59、0. 63、1. 21、10. 27 个百分点;召回

率分别提升 10. 66、16. 01、20. 09、8. 61、3. 43、0. 64、
1. 29、11 个百分点。 这些结果表明,改进后的 YOLO
v8n 在图像的快速检测任务中具有显著优势,能够

对稻田活体水稻害虫实时检测,并及时反馈检测

情况。
　 　 从表 2 可以看出,改进 YOLO v8n 模型在水稻

活体害虫识别任务中的性能表现。 改进后的模型加

入自适应 CBAM 模块和添加 P2 层 AFPN,各项性能

指标都有很大提高。
不同模型检测效果如图 11 所示,试验结果表

明,改进 YOLO v8n 模型对于水稻活体虫害的检测

能力具有明显提升,更加准确地定位并识别稻纵卷

叶螟小型害虫个体,预测框与真实目标的重合度更

高,其他模型在复杂背景和虫体姿态变化情况下容

易出现漏检或精确度偏低的问题,而改进的 YOLO
v8n 模型能准确捕捉害虫边缘特征,显著降低误检

率,同时不仅提高了检测准确性,还能实时为虫害监

测提供技术支持。
3. 3　 消融试验

为进一步研究改进后模型对水稻害虫的识别效

果,使用 7 组不同的模型进行消融试验,利用平均精

度均值对试验结果进行分析,从而明确各模块对模

型检测性能的提升效果,不同模型消融试验结果如

表 3 所示。
　 　 由表 3 可以看出,在 YOLO v8n 模型基础上,仅引

入 CBAM 模块时,mAP 提升 2. 40 个百分点;加入 AFPN
模块时,mAP 提升 5. 77 个百分点;结合 CBAM 和 AFPN
模块时,mAP 提升 7. 25 个百分点;替换为自适应

CBAM self 模块时,mAP 提升 5. 15 个百分点;单独
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图 11　 不同模型检测效果

Fig. 11　 Each model inspection effect
　

表 3　 不同模型消融试验结果

Tab. 3　 Comparison of ablation test results

模型
平均精度均值

(mAP@0. 5 / %)
精确

率 / %
召回

率 / %
浮点运

算量

YOLO v8n 86. 70 86. 2 85. 6 8. 20 ×109

YOLO v8n +CBAM 89. 10 90. 4 88. 5 8. 20 ×109

YOLO v8n +CBAM self 91. 85 91. 7 90. 9 8. 40 ×109

YOLO v8n +AFPN 92. 47 91. 9 90. 3 8. 90 ×109

YOLO v8n +AFPN P2 91. 20 91. 0 89. 7 1. 71 ×1010

YOLO v8n +CBAM +
AFPN

93. 95 93. 0 91. 5 1. 67 ×1010

YOLO v8n +CBAM
self +AFPN P2

95. 65 94. 8 94. 3 1. 76 ×1010

加入 P2 层的 AFPN 模块后,mAP 显著提升 4. 50 个百

分点;当结合 CBAM self 和 P2 层的 AFPN 模块(改
进 YOLO v8n 模型)时,mAP 达到最高值 95. 65%,相
比 YOLO v8n 模型提升 8. 95 个百分点。

通过消融试验结果可得,AFPN 模块和加入 P2
层的 AFPN 模块对模型性能提升作用尤为显著,而
结合自适应的 CBAM self 和 P2 层的 AFPN 模块

后,模型综合性能达到最佳。 表明本文所提出的改

进 YOLO v8n 模型优化方案对稻田活体虫害检测任

务具有较强的实用性和有效性。

3. 4　 田间试验

为验证本文所提出的改进 YOLO v8n 模型在

实际应用中的效果与适用性,在稻田自然环境条

件下进行田间测试,评估该模型在稻田环境中对

稻纵卷叶螟识别精度。 试验基地和所安装设备如

图 12 所示。

图 12　 试验基地和所安装设备

Fig. 12　 Working equipment drawing
　

田间试验在山东省济南市槐荫区五洲都市农业

科技有限公司农场水稻田进行,时间为 2024 年 7—8
月晴朗天,试验按照每 0. 67 hm2 地为 1 组,每组放

置 1 个靶向诱捕器,通过对比性诱捕剂和食诱捕剂

的诱捕效果,使用深圳百乐宝生物农业科技有限公

司等生产的生物食诱捕剂,诱捕器内放置稻纵卷叶

螟靶向食诱捕剂,试验田 1、2、3 采用改进 YOLO v8n
模型,试验田 4、5、6 采用 YOLO v8n 模型,试验结果

如表 4 所示。
表 4　 田间试验数据

Tab. 4　 Field trial data

试验田

序号

稻纵卷叶螟

识别个数 / 只
诱捕到稻纵卷

叶螟总数 / 只
诱捕到昆虫

总数 / 只
其中捕捉到

益虫总数 / 只
蜘蛛数量 /

只

寄生蜂数量 /
只

食蚜蝇数量 /
只

精确

率 / %
1 19 21 26 3 2 1 0 90. 48
2 21 22 25 1 1 0 0 95. 45
3 15 16 24 5 1 3 1 93. 75
4 10 12 19 5 3 0 2 83. 33
5 12 16 22 4 0 2 2 75. 00
6 13 16 23 5 3 1 1 81. 25

　 　 图 13 为活体水稻害虫识别结果,可以清晰地看

出前 3 列采用原 YOLO v8n 模型有些图像识别不出

或识别精度低,后 3 列采用改进的 YOLO v8n 模型

所有图像都可以识别且精度高。

由表 4 可以看出,试验田 1、2、3 稻纵卷叶螟精

确率分别为 90. 48% 、95. 45% 、93. 75% ;试验田 4、
5、6 稻纵卷叶螟精确率分别为 83. 33% 、75. 00% 、
81. 25% 。 由此可见,改进 YOLO v8n 模型在实际田

605 农　 业　 机　 械　 学　 报　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 2 0 2 5 年



图 13　 活体水稻害虫识别结果

Fig. 13　 Identification of live rice pests
　

间环境下识别精度显著优于原模型,尤其在试验田

1、2、3 中,精确率均超过 90% ,展现出较高稳定性和

准确性。 相比之下,使用 YOLO v8n 模型装置在试

验田 4、5、6 表现出的精确率相对较低,最高为

83. 33% ,在识别条件较为复杂或目标特征模糊的情

况下,表现出一定局限性。 表明改进 YOLO v8n 模

型能够更好地适应田间环境的多样性,对稻纵卷叶

螟识别更加准确。
综合来看,改进 YOLO v8n 模型结合一拖三活

体靶向诱捕器,在田间试验中表现出优异识别能力,
与通过数据集训练得出的结果基本一致,进一步验

证改进的模型有效性与实用性。 改进模型显著弥补

了原模型在实际应用中不足,为稻田活体昆虫实时

检测提供技术支持,具备推广应用的潜力和价值。
未来可进一步优化设备的部署方式与模型参数,以
适应更复杂的田间环境,提高识别精度和效率。

4　 结论

(1)基于 YOLO v8n 模型提出改进方案,通过引

　 　 　

入 CBAM self 模块、AFPN 模块以及增加 P2 层,显
著提升模型在活体水稻害虫检测任务中的性能。 改

进 YOLO v8n 模型在 mAP@ 0. 5、精确率和召回率方

面表现优异,mAP@ 0. 5 达到 95. 65% ,精确率为

94. 80% ,召回率为 94. 25% ,表明改进后模型在稻

田虫害检测任务中具有显著优势。
(2)通过田间试验验证,改进 YOLO v8n 模型

在稻田环境下对水稻害虫的检测表现优异,能够

在不同虫害密度下准确地完成害虫识别任务。 同

时,消融试验结果表明,AFPN 模块和增加 P2 层

AFPN 模块对模型检测性能提升效果尤为显著,其
中单独引入 P2 层 AFPN 模块时 mAP@ 0. 5 提升

4. 50 个百分点,而结合 CBAM self 与 P2 层的

AFPN 模块后,mAP@ 0. 5 达到最高值 95. 65% ,模
型性能达到最佳。

(3)综合试验结果表明,改进 YOLO v8n 模型能

够满足稻田活体害虫实时检测需求,为精准农业和

稻田作业质量的实时监测提供重要技术支持。
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