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摘要：为解决在棉蚜种群预测与防治科研工作中人工计数难度大、效率低的问题，提出一种基于 YOLO 神经网络的棉蚜图

像识别算法并集成为软件。首先，连续 15 d 使用手机拍摄人工接种的棉蚜图像，选择清晰的 50 张图像将其裁剪为 6 个子

图像，再使用 LabelImg 软件进行人工标注得到训练集和测试集。然后，选择 YOLOv5 和 YOLOv8 系列的 10 种模型，训练

参数设置相同（批次大小 32，迭代 100 轮，初始学习率 0. 01，周期学习率 0. 01），使用 AutoDL 平台的服务器进行训练。最

后，对训练好的模型进行测试，其中 YOLOv8l 模型综合性能表现最佳，mAP50 达到了 0. 926。为了给用户提供方便易用

的人机软件，使用 PYQT5 开发了软件的前端，实现了棉蚜图片的读取、计数、结果可视化和导出为 Excel等功能。软件的

后端采用了“拆分—检测—合并”的图像处理方式，保障了 YOLO 模型对小目标的检测效果。经过测试，该软件对于死棉

蚜与活棉蚜计数的平均精度为 0. 945，展现出与人工计数相当的精度，具有较好的实用价值。该研究为棉蚜防治相关科研

人员提供了一种智能化检测工具，也可为无人农场等场景中的精准作业提供关键作业信息。
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0　引言

棉蚜使用刺吸式口器吸食棉花叶片或幼嫩组织中

的汁液，引起棉株营养恶化，造成幼苗萎蔫、叶片萎缩

畸形、枝叶枯萎或落叶枯死［1］。棉蚜还会影响叶片的

呼吸作用和光合作用，导致棉花产量与品质下降［2］。

因此，棉蚜的防治对于棉花生产具有重大意义。棉蚜

防治的相关研究主要集中在两个方面，一方面是预测

棉蚜种群变化及为害程度［3］，另一方面是采用多种防

治手段对棉蚜为害进行有效治理［4-6］。在棉蚜防治研

究中，通常都会使用人工方式进行棉蚜种群数量的统

计，有些研究还需要对棉蚜的死活进行判断。棉蚜的

体形极小，一些棉蚜密度较高的试验区难以直接计数，

工作量大且费时费力，急需智能化检测技术替代人工

计数。

近年来，随着人工智能和计算机视觉技术的快速

发展，有大量的研究将机器学习和深度学习用于害虫

识别任务［7-8］。（1）传统图像处理和机器学习的害虫识

别。卜俊怡等［9］采用不同的颜色空间模型分割诱虫

板，用最大类间方差法确定害虫分割阈值，之后提取害

虫区域的颜色、形状、纹理共计 20 种特征并使用随机

森林模型识别害虫并计数，对番茄常见的作物害虫识

别准确率均达到了 90% 以上。ZHU 等［10］针对储粮昆

虫，基于图像处理技术设计了一款安卓应用程序，可以
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实现对储粮昆虫的识别和计数。俞浩等［11］采用高光谱

成像技术进行油菜角果蚜虫侵染的定位识别，使用

PCA 模型对高光谱数据做降维处理，之后使用线性模

型 对 降 维 后 的 数 据 分 类 ，蚜 虫 识 别 率 达 到 99%。

HAYASHI 等［12］使用 Google Cloud AutoML Vision 机

器学习平台训练模型对同一宿主的 3 种蚜虫进行识

别，使用每个物种 20、50、100、200 和 400 张图像构建模

型，通过图像反转增加和不增加训练数据量。当用每

个物种 400 张图像训练模型时，正确识别率>0. 96。
SHAJAHAN 等［13］针对大豆蚜虫提出了一种基于形状

分析的图像处理方法，通过提取蚜虫的形状参数完成

识别和计数。LIU 等［14］针对小麦蚜虫提出了一种基于

有向梯度特征的直方图和支持向量机建立的蚜虫识别

模型，此方法与其他 5 种常用的蚜虫检测方法进行了

比较，且使用不同的蚜虫密度、颜色或位置的植物上的

图像，结果表明，此方法提供的平均识别率和错误率分

别为 86. 81% 和 8. 91%。（2）深度学习的害虫识别。王

林惠等［15］设计了一套基于卷积神经网络的柑橘虫害识

别系统，采用 Faster R-CNN 模型识别柑橘虫害区域，

实现了柑橘虫害的精确定位。CHEN 等［16］利用卷积神

经网络对叶片上的蚜虫若虫进行分割和计数，试验结

果 表 明 该 方 法 的 计 数 准 确 率 达 到 95. 6%、R2 达 到

0. 99，该方法具有一定的通用性，可以应用于其他种类

的害虫。董伟等［17］基于深度学习卷积神经网络对常见

的 5 种鳞翅目害虫进行识别和计数，达到了实际应用

水平。YAN 等［18］使用高光谱相机结合机器学习方法

实现了对棉花蚜虫虫害的早期检测，并将卷积神经网

络与传统机器学习方法进行比较，结果表明卷积神经

网络优于传统机器学习方法。CHEN 等［19］提出了一种

从数字图像中识别和计数小麦螨的 3 步深度学习方

法，将大图像分割为小图像再进行标记和放大，然后构

建了一个深度学习网络实现了小麦螨种群的精确识

别，准确率达到 94. 6%。陈娟等［20］提出了一种基于改

进残差网络的害虫图像识别方法，与 3 种传统害虫识

别方法相比，对 38 种北方园林害虫的平均识别准确率

平均提高 9. 6%。姚青等［21］提出了基于双线性注意力

网络的农业灯诱害虫细粒度图像识别模型，试验结果

表明该模型可以自动识别 6 类相似的 19 种农业灯诱害

虫，提高了农业灯诱害虫自动识别的准确率。曾伟辉

等［22］提出了一种基于 SCResNeSt 的低分辨率水稻害

虫图像识别方法，与现有方法对比，ESRGAN 数据增

强方法可以恢复真实的作物害虫信息，识别精度达到

91. 20%，比原始 ResNet50 网络提高 3. 2 个百分点，满

足野外实际场景下的应用需求。

总体而言，对于害虫识别的研究被广泛开展，但对

于棉蚜这种极小尺寸、极大密度且死、活和蜕皮混杂的

场景，仍然需要进一步探索准确有效的识别方法。

YOLO 网络因为其良好的目标检测性能，被用于昆虫

的识别计数，如 ZHONG 等［23］基于 YOLO 算法和基于

全局特征的支持向量机分类实现了对田间飞行昆虫的

计数，可用于智能农业设备。但是，YOLO 模型的预训

练模型主要针对 COCO 数据集来训练的，因此对于高

分辨率图像中的小目标检测效果较差［24］。因此，本文

研究了一种基于 YOLO 的棉蚜识别算法和软件，科研

人员只需导入手机拍摄的棉蚜图片，即可准确地检测

图片中的棉蚜死蚜虫和活蚜虫的数量，并将计数结果

保存在 Excel 表格中，方便科研人员使用。其中，将原

始大图像裁剪为多幅子图像再进行训练集制作和目标

检测，有效提升 YOLO 模型检测小目标的效果。该技

术可以将棉蚜防治相关科研人员从繁重的计数工作中

解脱出来，也可以为无人农场等生产场景中的精准喷

施作业提供关键作业信息。

1　材料和方法

2023 年 2—3 月，在华中农业大学培育了棉蚜样

本。栽种了 24 株水培棉花苗，置于 26 ℃恒温条件下

24 h 光照培养并定期浇水，直到长成棉花幼苗。使用

棉花幼苗繁殖棉蚜，用刷子将幼苗上的棉蚜刷至皿中，

将每份棉蚜接种于每株棉花苗上，一株 50 头。为了采

集死棉蚜图片选取 12 株接种后的棉花苗，做好标记，

使用配置好的药剂均匀喷施在叶片表面，并做隔离

培养。

2023 年 3 月 21 日—4 月 5 日采集图像，每天定时采

集一次，使用 OPPO OnePlus Ace 手机拍摄棉花叶面

的棉蚜图像，手持手机垂直对准棉花植株的冠层，距离

约 10 cm，日光灯光照环境。共采集到分辨率 3 072 像

素×4 096 像素的图像 327 张。

2　基于 YOLO网络的蚜虫图像识别模型

2. 1　棉蚜图像数据集制作

从拍摄的棉蚜图像中挑选虫害分布密度有差异

且清晰的 60 张图像用于算法训练，另随机选择了 50
张图像用于算法测试。手机拍摄的棉蚜图像分辨率

远超过 YOLO 模型的常规分辨率要求（640 像素×640
像素）。为了提升高分辨率图像中的小目标检测精

度，将手机拍摄的高分辨率图像裁剪为 6 张子图像，再

进行后续处理。同时，xml标注文件也被裁剪为 6 份文

件，分别对应 6 张子图像的标注信息。裁剪过程如图 1
所示。

使用 LabelImg 软件对 60 张训练图像手动标注。
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标注方式为矩形框，活棉蚜标记为“alive”，死棉蚜标记

为“dead”，标注完成后生成一个与图像同名的 xml 文
件，包含了标注信息。60 张训练图像经过裁剪和处理，

获得 357 张棉蚜图片和对应的标注文件。

2. 2　棉蚜识别模型

YOLO 模型是用于目标检测的神经网络，不仅可

以预测对象的类别还可以检测对象的位置，相比以往

的带有建议框的神经网络，速度大幅提升［25］。本文用

于训练的模型包括 YOLOv5 系列模型（YOLOv5n、
YOLOv5s、 YOLOv5m、 YOLOv5l、 YOLOv5x） 和

YOLOv8 系列模型（YOLOv8n、YOLOv8s、YOLOv8m、

YOLOv8l、YOLOv8x）。 YOLOv5 模 型 是 一 款 基 于

Acchor-Based 的目标检测模型，而 YOLOv8 模型由

Glenn Jocher 于 2023 年发布，是一款基于 YOLOv5 改

进的模型［26］。模型具体参数如表 1 所示。

n（nano）、s（small）、m（medium）、l（large）、x（extra 
large）代表了不同大小的模型型号，模型深度与通道数

均不同，因此不同型号模型的参数量和复杂度存在差

异。在数据集数量充足且类别样本均衡的情况下，模

型参数量越大，学习到的特征越多，模型性能越好，但

数据集较小时，参数量的增大会增加过拟合风险，导致

模型性能下降。

2. 3　数据集划分与模型评价指标

数据集按一定比例划分为训练集（train）、测试集

（validation）、验证集（test）。按照训练集：验证集：测试

集=8：1：1 的方式进行随机划分，获得 285 张训练集、

36 张验证集、36 张测试集。使用训练好的模型对测试

集进行预测，预测结果为预测框的坐标与置信度，预测

框表示预测对象的位置，置信度是预测对象是某个类

别的概率，范围 0~1，置信度越大则概率越大。设计合

理的指标评价预测框与置信度的精度是模型评价的关

键。主要的模型评价指标有 4 个：精度（Precision，P），

召回率（Recall，R），mAP50，mAP50-95［27］。

2. 4　模型参数设置与训练

模型训练采用迁移学习方法，使用在 COCO 数据

集预训练的权重作为训练的初始权重。使用 AutoML
平台租赁服务器进行深度学习训练。训练的超参数设

置如下：迭代次数 100 轮，批次大小 32（其中 x 模型为

16），初始学习率 0. 01，周期学习率 0. 01。超参数设置

通过控制台命令行实现。输入训练命令后模型开始训

练，首先加载模型，加载完成后程序使用数据集对模型

进行迭代训练，一段时间后 100 轮迭代完成，模型训练

结束，程序将模型保存于指定路径下。对 YOLOv5 与

YOLOv8 不同型号的 10 种模型做上述操作，得到训练

完成的模型。

2. 5　YOLO模型检测结果

使用 2. 3 节中的评价指标，10 种 YOLO 模型的检

测结果如表 2 所示。可以看出 YOLOv8l 在 mAP50 指

标表现最好，YOLOv8x 在 mAP50-95 指标表现最好，

且 两 种 模 型 在 两 个 指 标 上 差 异 极 小 ，因 此 认 为

图 1　棉蚜图像的裁剪

Figure 1　Image cutting for the cotton aphid images

表 1　模型参数

Table 1　Model parameters

模型

YOLOv5n

YOLOv5s

YOLOv5m

YOLOv5l

YOLOv5x

YOLOv8n

YOLOv8s

YOLOv8m

YOLOv8l

YOLOv8x

深度

/times

0.33

0.33

0.67

1.00

1.33

0.33

0.33

0.67

1.00

1.33

通道

/times

0.25

0.50

0.75

1.00

1.25

0.25

0.50

0.75

1.00

1.25

参数量

/M

1.9

7.2

21.2

46.5

86.7

3.2

11.2

25.9

43.7

68.2

复杂度

/B

4.5

16.5

49.0

109.1

205.7

8.7

28.6

78.9

165.2

257.8
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YOLOv8l与 YOLOv8x 为最佳的棉蚜检测模型。

YOLOv8l 的检测结果如图 2 所示，给出了棉蚜不

同繁殖期的 3 组图片。图 2（a）是在棉蚜密度较小的叶

片上两个不同时期的检测结果，图 2（b）是在棉蚜密度

较大的叶片上两个不同时期的检测结果，图 2（c）是在

蜕皮、叶片交叉等干扰因素较多且棉蚜密度较大时的

检测结果。

从试验结果可以观察到，随着棉蚜的繁殖，棉蚜

密度越来越大、蜕皮等干扰越来越多，YOLOv81 的检

测效果稳定可靠。考虑到 YOLOv8l 模型复杂度更

小 ，预 测 速 度 更 快 ，后 续 采 用 了 该 模 型 进 行 软 件

开发。

3　棉蚜计数软件开发

3. 1　软件前端开发

软 件 前 端（用 户 界 面）使 用 python 语 言 结 合

pyQT5 模块开发。在界面中用户可以设定待检测棉蚜

图片的文件夹路径和检测结果保存文件夹路径，开始

检测后软件实时显示检测进度，完成检测后用户能够

查看不同图片的棉蚜数量，计数结果可以导出为 Excel
表格。如图 3（a）所示软件界面，图 3（b）为保存检测结

果的 Excel表格。

（a）棉蚜密度较小                                         （b）棉蚜密度较大                                       （c）干扰因素较多

图 2　使用 YOLOv8l的检测结果

Figure 2　Detection results with YOLOv8l model

（a） 软件界面

（b）检测结果表格

图 3　人机软件与检测结果

Figure 3　Interface of the detection software and the excel 
document of detection results

表 2　评价指标量化结果

Table 1　Quantitative results of evaluation indicators 
using the models

模型

Yolov5n

Yolov5s

Yolov5m

Yolov5l

Yolov5x

Yolov8n

Yolov8s

Yolov8m

Yolov8l

Yolov8x

P

0.881

0.823

0.859

0.902

0.901

0.878

0.856

0.88

0.917

0.955

R

0.781

0.837

0.865

0.84

0.847

0.765

0.821

0.865

0.847

0.81

mAP50

0.876

0.888

0.901

0.904

0.901

0.869

0.89

0.919

0.926

0.923

mAP50-95

0.421

0.456

0.484

0.492

0.5

0.457

0.47

0.519

0.552

0.559
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3. 2　软件后端开发

软件后端使用 python 语言开发。软件设计流程图

如图 4 所示。后端从前端的输入中获取待检测棉蚜图

片的文件夹路径和检测结果保存路径，从图片路径读

取待检测的图片，采取“拆分—检测—合并”的方法对

图片依次进行检测，在检测基础上进行计数，并将计数

结果以 Excel 表格的形式保存在保存路径中。后端首

先借助 os库从前端输入的图片路径中读取待检测的图

片，之后依次对图片做以下处理。

1）拆分原图为子图像。

将 3 072 像素×4 096 像素大小的原图按照 2 行 3
列拆分为 6 张子图像，相邻的子图像间有 300 像素宽的

重叠，这是为了确保相邻子图像间的棉蚜不会被子图

像间的分界线切割。拆分后的子图像大小为 1 686 像

素×1 566 像素。

2）将子图像输入模型中获得预测结果。

这里的模型是指 2. 4 节中使用棉蚜数据集训练的

YOLOv8l模型。借助 YOLOv8 配套的 Ultralytics 框架

将 6 张子图像输入该模型，获得输出的预测框坐标与

类别。

3）预测结果合并。

首先将子图像坐标下的预测框坐标转化为原图坐

标，再将 6 张子图像的预测框与类别合并。

4）使用 NMS 算法去除重叠框。

NMS（non-maximum suppression，非极大值抑制）

算法，以预测框的置信度排序作为处理顺序，通过判

断两个框之间的 IoU 大小确定是否保留置信度较小

的预测框。该算法能够有效去除部分重叠的预测

框。由于相邻子图像间有 300 像素宽的重叠部分，重

叠部分会因为相邻子图像的重复检测而产生重叠

框。NMS 算法可以有效消除这些重叠框，确保检测

精度。

3. 3　软件功能测试

使用平均绝对误差（MAE）、均方根误差（RMSE）
和 平 均 精 度（Accuracy）作 为 评 估 软 件 计 数 能 力 的

指标。

MAE = 1
N ∑

i = 1

N

|| ti - ci （1）

RMSE = 1
N ∑

i = 1

N

( )ti - ci
2

（2）

Accuracy = 1
N

ti - || ti - ci

ti
（3）

式中：N——待检测棉蚜图片的数量；

ti——第 i张图片中棉蚜的真实数目（通过人工计

数得到）；

ci——使用软件预测的第 i张图片棉蚜数目。

MAE 和 Accuracy 衡 量 了 棉 蚜 识 别 的 准 确 性 ，

RMSE 衡量了识别的鲁棒性。MAE 与 RMSE 越低，

识别性能越优异，Accuracy 越高识别性能越优异。

Accuracy 指标的范围为 0~1，但由于 | ti - ci |可能大于

ti，导 致 Accuracy 计 算 结 果 为 负 数 ，因 此 规 定 ，若

Accuracy 结果为负数，令 Accuracy=0。当 ti=0 时，如

果 ci=0，Accuracy=1，否则 Accuracy=0。
从 267 张棉蚜图片中随机选择 50 张用于软件测

试。首先使用软件获取 50 张图片的检测结果与软件

计数结果，之后在检测结果的基础上进行人工计数，最

后将软件计数结果与人工计数结果进行比较。针对活

棉蚜、死棉蚜和总数分别计算 MAE、RMSE、Accuracy 

3 种指标。测试结果如表 3 所示。

检测软件展现出良好的性能。50 张棉蚜图片检测

总用时 206 s，平均每张图片用时 4. 1 s，速度远超人工

计数。活棉蚜与死棉蚜的计数精度（Accuracy）均超

过 0. 93。

图 4　软件设计流程图

Figure 4　Flowchart of the software design
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4　讨论

从 3. 3 节的测试结果看，软件对活棉蚜与死棉蚜

的平均检测精度已经达到 0. 945，但仍然有提升的空

间。MAE 能够反映软件检测出的棉蚜数量与真实值

的平均误差，结果表明测试图像中活棉蚜与死棉蚜平

均存在 1~2 个计数误差。以下是误差产生的原因。

1）棉蚜体积过小导致检测失败。

在 3. 3 节人工计数的过程中发现，一些体积过小

的棉蚜（像素小于 20×20）一般难以被检测出来。尽管

针对棉蚜体积较小的问题，本文提出了将原图拆成 6
（2×3）张子图像进行检测，如果想进一步提升精度，拆

分的子图像越多则精度越高。但拆分图像过多会导致

单张图片的运算时间延长，不仅是输入模型预测的时

间会延长，对预测结果进行拼接、使用 NMS 算法消除

重叠框的时间也会延长。试验结果表明，拆分为 12
（3×4）张子图像检测的时间超过 10 s，检测精度基本

不变。因此，在本文图像分辨率下，没有必要进一步提

高裁剪数量。

2）数据集的样本不平衡。

当图像中死棉蚜的数量达到 40 以上时（此时死棉

蚜较为密集，检测难度增大），软件计数的精度大约只

有 70%~80%。由于数据集中活棉蚜与死棉蚜的数量

比大约为 6：1，样本数量不平衡，导致训练出的模型死

棉蚜的识别能力不及活棉蚜。由于棉蚜图像标注代价

高昂，应开发一种合理的数据增强（data augmentation）
算法解决该问题。本文模型训练仅使用了 YOLO 模

型自带的 Mosaic 算法进行数据增强，没有进行人工数

据增强。因此，有必要对数据集进行旋转、缩放、添加

噪声，使增强后的数据集中活棉蚜与死棉蚜的比例趋

近于 1：1，可以有效提升检测的鲁棒性。

5　结论与展望

针对棉蚜防治科研实验中的棉蚜人工计数困难的

问题，研究了一种深度学习识别网络并集成为软件。

针对 YOLO 网络不适应于高分辨率图像中的小目标

检测需求，对原图像进行裁剪再训练并将检测结果拼

接，有效提升了检测精度。测试了 YOLO 系列网络，

最终测试结果表明 YOLOv8l 在 mAP50 和 mAP50-95
指标上取得了 0. 926、0. 552 的分数，综合性能在所有

模型中表现最佳。基于 PYQT5 模块开发了软件前端，

实现了对棉蚜图片的读取、检测、结果可视化、导出为

Excel表格等操作。基于 python 语言开发软件后端，能

够在获取前端输入信息后对棉蚜图像进行“拆分—检

测—合并”操作，并统计棉蚜数量。软件经过随机图片

测试，平均精度达到 0. 945，能够胜任棉蚜计数任务。

可以继续面向大田的、多种昆虫混杂的棉蚜图像对算

法进行优化，将算法部署到手机或者云端并开发 App
实现移动式检测，以提升技术的实用价值。
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A new cotton aphid image recognition algorithm and 
software based on YOLOv8
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Guangdong Laboratory for Lingnan Modern Agriculture， Genome Analysis Laboratory of the Ministry of 

Agriculture， Agricultural Genomics Institute at Shenzhen， Chinese Academy of Agricultural Sciences， Shenzhen， 
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Abstract: In order to solve the problems of high difficulty and low efficiency of manual counting in scientific research of cotton 
aphid population prediction and control， a cotton aphid image recognition algorithm based on YOLO neural network was 
proposed and developed into software.  First， the images of artificially inoculated cotton aphids were taken by mobile phone 
for 15 consecutive days， 50 clear images were selected and cut into 6 sub-images， and then the training set and test set were 
obtained by using LabelImg software for manual labeling.  Then， 10 models from the series of YOLOv5 and YOLOv8， 
whose training parameters were set as the same（batch size was 32， iteration was 100 rounds， initial learning rate was 0. 01， 
and periodic learning rate was 0. 01）， were selected and trained by using the server of the AutoDL platform.  Finally， the 
trained models were tested， and the YOLOv8l model showed the best overall performance， with mAP50 reaching 0. 926.  In 
order to provide users with convenient and easy-to-use man-machine software， the front end of the software was developed by 
using PYQT5， to realize the functions of reading and counting of cotton aphid pictures， visualizing results and exporting 
results to Excel.  The back end of the software adopted an image processing method of "splitting-detection-merging"， which 
ensuring the efficient detection of YOLO model on small targets.  After testing， the software had an average precision of 
0. 945 for counting dead cotton aphids and live cotton aphids， which was comparable to manual counting and had good 
practical value.  This research may provide an intelligent detection tool for researchers related to cotton aphid control and also 
provided key operation information for precise operation in scenes such as unmanned farms.
Keywords: cotton aphid； counting； image recognition； image processing； YOLO
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