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摘　要　深度卷积目标检测算法可自动识别农田害虫,实现对害虫的监测和预警,确保农业稳产、增产,在智慧农业中有着重要

的应用.针对小目标害虫漏检率高和小样本害虫识别精度低的问题,首先,设计有针对性的小目标和小样本害虫数据增强方

法,采用复制粘贴、裁剪、过采样等技术,保证样本规模及位置多样性特性,进而提升其对训练损失的贡献度;其次,构建基于微

调的二阶段小样本学习策略,兼顾分阶段学习基类和新类害虫特征,确保在识别新类害虫的同时,不降低基类害虫的识别能力,
以满足不断更新害虫数据的实际农业应用场景需求;最后,引入 TPHＧYOLOv５作为害虫识别算法.在２８类害虫图像数据集

上进行实验,结果表明,所提方法具有较高的学习效率和识别正确率,其精度、召回率、平均精度均值分别为８７．６％,８４．９％和

８５．７％.
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Abstract　PestidentificationＧbaseddeepconvolutionalobjectdetectionisanimportantapplicationofsmartagriculture,whichperＧ
formspestmonitoringandensuresstableagriculturalproduction．Tosolvetheproblemsofhighmisseddetectionrateofsmall
pestsandlowprecisionofsmallsamples,apestidentificationmethodbasedontheTPHＧYOLOv５algorithmandsmallsample
learningisproposed．First,dataaugmentationforsmallobjectsandsmallsamplesisdesigned．Throughcopyandpasting,cropＧ
ping,andoversampling,thenumberoftrainingsamplesincreasesandthepestlocationsarediversified,whichimprovesthecontriＧ
butiontotrainingloss．Second,atwoＧstagesmallsamplelearningstrategybasedonfineＧtuningisconstructed．Bylearningthe
characteristicsofbasicandnewcategoriesofpestsindifferentstages,therecognitionprecisionofbasiccategorieswillnotdeＧ
creasewhileidentifyingnewpests,whichissuitablefortheactualagriculturalapplicationofcontinuouslycollectingpestdata．FiＧ
nally,TPHＧYOLOv５isintroducedasthepestidentificationalgorithm．Rigoroustestsareconductedonthe２８categoriesofpest
images．Theresultsshowthattheproposedmethodachieveshighlearningefficiencyandrecognitionaccuracy,withprecision,reＧ
call,andmeanaverageprecision(mAP)of８７．６％,８４．９％and８５．７％,respectively．
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１　引言

病虫害是影响农作物产量的主要因素[１].在农业管理过

程中,需要收集有害生物信息进行虫情分析,加强病虫害的监

测与预报管理,确保农业稳产增产和重要农产品的有效供给.

然而,由于农田害虫的多样性和信息类型的复杂性,通过人工

观察、统计的传统害虫监测方式已经难以满足现代大规模农

业生产对虫害预防工作的需求.

害虫识别是以自然环境下拍摄或虫情测报灯等虫情信息

智能设备采集的害虫图像为研究对象,通过目标检测算法自

动实现害虫的精准识别和定位.利用计算机视觉和深度学习

的方法进行害虫识别能有效实现害虫的自动分类与预测,在



智慧农业[２]中有着重要的应用.相比传统机器学习害虫识别

方法的精度完全依赖于手工提取的害虫的几何、颜色、纹理、

形态等特征,深度学习害虫识别方法能自动提取害虫的复杂、

高维特征,具有较强的特征表达和抽象能力,识别精度和效率

更高[３].

目前,国内外学者已广泛开展基于深度卷积目标检测算

法的农田害虫识别研究.根据害虫图像获取来源方式的不

同,该项研究可分为两类.

一类是针对虫情测报灯等智能设备采集的害虫图像识

别.文献[４]将通道注意力机制与卷积神经网络相融合,实现

了１６类害虫图像识别,平均精度均值(meanAveragePreciＧ
sion,mAP)达７５．４６％.文献[５]提出了基于无锚框的 AFＧ
RCNN害虫识别方法,用于识别２４类害虫,其 mAP和召回

率分别为５６．４％和８５．１％.文献[６]提出了基于 YOLOv５
的水稻害虫识别方法,用于识别虫情测报灯等３种监测设备

拍摄的两类水稻害虫,其 mAP和召回率分别为９２．５３％和

９８．３９％.

另一类是针对自然环境下采集 的 害 虫 图 像 识 别.文

献[７]提出了一种基于图像融合的害虫图像增强方法,能提高

稻飞虱、麦蜘蛛等４类害虫的识别精度.文献[８]提出了一种

基于 CoarseＧtoＧFine网络的害虫识别方法,设计了粗、细、全
局３个检测网络来完成害虫识别,其 mAP为７６．８％.文献

[９]将害虫上下文信息应用于卷积神经网络,设计了融合图像

视觉特征和上下文先验信息的病虫害图像识别模型.文献

[１０]提出了一种基于混合全局与局部特征的害虫检测方法,
在１６类害虫上获得了７５．０３％的 mAP.文献[１１]设计了一

种基于空间和通道注意力机制的害虫目标检测模型,获得了

９６．５％的识别准确率.

鉴于农业领域的特殊性以及各类害虫生活习性各异,图
像采集难度较大,农业害虫领域公开的图像数据集非常稀少.

２０２０年,南开大学和英国卡迪夫大学的研究人员 提 出 了

IP１０２数据集[１２].该数据集包含７５２２２张害虫图片,涵盖

１０２个害虫种类,其中约１９０００幅图像用于害虫目标检测,是
迄今为止自然环境下采集的最大的农业害虫开源图像数据

集.公开害虫图像数据集[１３Ｇ１４]的建立,有力推动了害虫识别

的研究.

与自然场景下采集的害虫图像识别相比,虫情测报灯等

智能设备采集的害虫图像识别更具挑战性.首先,形态差异

大.害虫已被杀死、烘干,其颜色多呈黑色或黑褐色,有些害

虫甚至形体不全,由于拍摄角度固定,与害虫活体形态差异较

大.如图１所示,图１(a)－图１(c)为虫情测报灯采集的害虫

图像示例,图１(d)－图１(f)为自然环境下拍摄的害虫图像示

例.其次,背景复杂.由于虫情测报灯是利用昆虫的趋光性

诱集昆虫,除了捕获到害虫以外,还诱集了很多细小的昆虫.
大量昆虫聚集,密度高又相互遮挡,进而形成了复杂的干扰背

景,如图１(g)所示.最后,目前尚未建立公开的虫情测报灯等

智能设备采集的害虫图像数据集.虽然已有少量研究成果发

表,但其图像均来源于实验室范围内采集的图像,数据量较少.

为了应对上述挑战,本文提出了一种基于 TPHＧYOLOv５
和小样本学习的害虫识别方法,尝试从较少数量的害虫样本

数据中学习得到害虫识别方法,本文的主要创新点总结如下:

(１)设计了有针对性的小目标和小样本害虫数据增强方

法,使模型更加关注小目标和小样本害虫,通过提升其对训练

损失的贡献度,带来了识别精度和泛化能力的提升.
(２)构建了基于微调的二阶段小样本学习策略,通过分阶

段学习基类和新类害虫特征,有效地完成了小样本害虫识别

任务,特别适用于虫情测报灯等智能设备不断采集害虫数据

的实际农业应用场景.

(a)八点灰灯蛾　　　　(b)大黑鳃金龟　　　 　　(c)蟋蟀

(d)八点灰灯蛾　　　　(e)大黑鳃金龟　　 　　　　(f)蟋蟀

(g)复杂背景

图１　害虫图像示例

Fig．１　Examplesofpestimages

２　数据集与数据探索

本文的害虫图像数据集为虫情测报灯拍摄的７７６张害虫

图片,分辨率为５４７５×３６８４,涵盖２８类,共１６７３只害虫.

害虫样本标签分布如图２所示,数量最多的是八点灰灯

蛾,共３４２只;最少的是豆野螟,仅有２只;瓜绢野螟等８类样

本数量少于１０只,稻纵卷叶螟等４类害虫样本数量在１０~
２０之间,害虫样本在数十个量级的高达２３类,占样本总类别

的８２％.与大多数实际应用场景的数据分布相似,本文的数

据整体呈现自然的长尾分布,类别间样本数量不均衡,为典型

的小样本数据[１５Ｇ１６].

害虫标签宽高分布如图３所示,计算所有害虫标签与整

幅图像的面积比,其平均值为１．０７％.在１６７３只害虫中,有

３３０只面积比小于０．１２％,主要为白背飞虱等３类害虫,占样

本总量的１９．７２％;有５３３只面积比小于１％,主要为大螟等

１０类害虫,占样本总量的３１．８６％.依据国际光学工程学会

将面积比低于０．１２％的数据定义为小目标[１７]可知,本文的研

究对象主要为中小目标数据.

通过数据探索发现,本文的样本数据极其稀缺.为实现

在标注有限的小样本数据集上构建害虫识别方法,一方面,可
以通过数据增强方法扩充原有数据量,避免小样本数据带来

的识别模型过拟合问题;另一方面,可以构建二阶段害虫学习

策略,将模型微调与数据增强相结合,引入注意力机制来关注

小目标和小类别害虫检测,确保识别模型能快速学习样本,提

８５２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．１２,Dec．２０２２



高泛化能力.

图２　害虫类别标签分布

Fig．２　Numberofpestsofeachcategory

图３　害虫标签宽高分布

Fig．３　Widthandheightdistributionofpests

３　本文方法

本文方法主要包含数据预处理、基于微调的二阶段小样

本学习策略、目标检测模型、实时害虫预测等部分,整体流程

如图４所示.

图４　本文方法的整体流程

Fig．４　Overallframeworkoftheproposedmethod

３．１　数据预处理

针对人工标注害虫数据不足的问题,分别设计了小目标

害虫数据增强、小样本害虫数据增强,以及其他害虫数据增强

方法,通过过采样、复制粘贴、裁剪、图像插值、在线数据增强

等方法进行数据预处理,以期实现从原始数据集中获取更多

的训练数据.数据预处理流程如图５所示.

图５　数据预处理流程

Fig．５　Procedureofdatapreprocessing

３．１．１　小目标数据增强

由于数据集中存在小目标样本少、所覆盖的整张图片的

面积小、位置缺乏多样性等问题,使得目标检测模型往往更加

关注中等目标和大目标,即使小目标清晰可见,依然比中等目

标和大目标具有更高的漏检率[１４].因此,针对面积比小于１％
的害虫进行有针对性的数据增强,通过复制粘贴、裁剪、图像插

值,既能增加小目标样本数量,加强小目标害虫的位置变化,又
能提高图像分辨率,从而提升模型对小目标特征的学习能力.

在本实验中,首先,从数据集中选取１４张图片作为背景

模板;然后,以０．５的概率选择小目标害虫,通过平滑滤波等

方式进行图像插值;最后,以位置随机的方式粘贴在背景模板

上,生成新的害虫样本.粘贴时,不与模板中的已有害虫重

叠,且至少与图片边界相距５个像素点.背景模板和复制粘

贴后的新样本示例如图６所示.

(a)原始图片　 (b)复制粘贴８个微小害虫

图６　复制粘贴数据增强示例

Fig．６　Examplesofcopyandpasting

数据集原始图像分辨率为５４７５×３６８４,当输入原图进

行训练时,目标检测模型会自动将其压缩至６４０×６４０,导致

小目标分辨率较低,严重影响其识别精度.因此,我们从原图

中裁剪出所有小目标害虫,通过双线性插值方法对图像进行

上采样,生成新的图像样本.
与包含多只害虫全局信息的原始图像对应,裁剪后的新

样本构成了一个高级别数据集,包含单只害虫丰富的局部信

息,可与低级别的害虫全景图构成完整的训练数据集.

３．１．２　小样本数据增强

对样本数量少于５０的害虫类别进行过采样数据增强.根

据各类害虫样本数量的不同,将过采样率分别设置为２倍、

３倍、４倍,生成新样本,以有效缓解害虫数量极度不均衡的问

题,显著提升模型在小样本数据中的特征提取能力和学习效率.

９５２朱香元,等:基于 TPHＧYOLOv５和小样本学习的害虫识别方法



３．１．３　线上数据增强

对小样本和小目标害虫进行有针对性的数据增强后,再
进行线上数据增强,具体方法包括:旋转、翻转、缩放、色域调

整、平移、Mosaic[１８]、Mixup[１９].通过一系列数据增强,有效

降低了模型对目标位置、色彩等属性的依赖,增加了训练样本

的数量以及多样性,提高了模型的泛化能力.

３．２　目标检测模型

作为无人机捕获图像场景下性能优异的目标检测模型,

TPHＧYOLOv５[２０]有效解决了小目标与密集目标检测问题.

鉴于害虫识别任务大部分为中小目标,且害虫密集,与遥感图

像目标识别较为相似,因此引入 TPHＧYOLOv５作为本文的

害虫目标检测模型.

TPHＧYOLOv５在 YOLOv５[２１]的基础上主要做了３方面

的改进:１)设计了 Transformer编码器,置于骨干网络的最底

层和每个检测器中,旨在有效获取全局信息和丰富的上下文

信息;２)将检测器调整为４个,增加１个专门用于超小目标的

检测器;３)集成了卷积块注意力模型(ConvolutionalBlock
AttentionModule,CBAM)[２２],如图７所示,CBAM 模型包含

通道注意力(ChannelAttentionModule,CAM)模块和空间注

意力(SpatialAttentionModule,SAM)模块,分别用于提取通

道注意力和空间注意力,通过通道和空间注意力的自适应特

征提纯,来寻找密集害虫场景下的注意力区域.

图７　卷积块注意力模型

Fig．７　Convolutionalblockattentionmodule

给定输入特征F∈RC×H×W ,其中C,H 和W 分别为特征

图的通道数、高和宽.经过 CAM 后获得通道注意力特征

Mc,如式(１)所示,Mc与特征图F 相乘,获得特征F′;F′经过

SAM 后获得空间注意力特征 Ms,如式(２)所示,Ms与特征图

F′相乘,获得提纯特征F″.

F′＝Mc(F)􀱋F (１)

F″＝Ms(F′)􀱋F′ (２)

３．２．１　引入通道注意力模块 CAM
引入通道注意力模块CAM,以关注图片中对害虫分类有

帮助的信息,维持通道维度C 不变,压缩空间维度 H 和 W.

CAM 的详细设计流程如图８所示.

图８　通道注意力模块

Fig．８　Channelattentionmodule

输入特征图F 并行经过最大池化 MaxPool和平均池化

AvgPool,获得最大池化特征Fc
max和平均池化特征Fc

avg,特征

向前传播至共享多层感知机(MultilayerPerceptron,MLP).

经过 MLP后,对特征进行元素级(ElementＧwise)相加􀱇,通

过Sigmoid函数进行非线性变换,得到通道注意力特征 Mc,

如式(３)所示:

Mc(F)＝σ(MLP(AvgPool(F))＋MLP(MaxPool(F)))

＝σ(W１(W０(Fc
avg))＋W１(W０(Fc

max))) (３)

MLP中包含一个隐层,隐层的神经元个数设为C/r,其

中r为缩小因子.式(３)中,σ表示sigmoid函数,W０ 和 W１

表示 MLP的权重,其中W０∈RC/r×C,W１∈RC×C/r.W０ 和W１

共享输入特征F,与其他卷积神经网络类似,W０ 后接 ReLU
激活函数.

３．２．２　引入空间注意力模块SAM
本文利用特征的空间关联性,引入了空间注意力模块

SAM,来关注图片中害虫的位置信息,对通道注意力特征

进行有效补充.维持空间维度 H 和 W 不变,压缩通道维

度C.

如图９所示,输入特征图 F′沿通道方向经过最大池化

MaxPool和平均池化 AvgPool后得到２个１×H×W 大小的

跨通道空间特征图F′s
max和F′s

avg;然后进行通道拼接和７×７卷

积,将其转变为单通道特征图,通过sigmoid函数进行非线性

变换,得到空间注意力特征 Ms,如式(４)所示:

Ms(F′)＝σ(f７×７([AvgPool(F′);MaxPool(F′)]))

＝σ(f７×７([F′s
avg;F′s

max])) (４)

其中,σ表示sigmoid函数,f７×７表示卷积核为７×７的卷积

操作.

图９　空间注意力模块

Fig．９　Spatialattentionmodule

３．３　基于微调的二阶段小样本学习策略

本文构建了基于微调的二阶段小样本学习策略,具体步

骤如图１０所示.

Step１　划分数据集.将数据集划分为基类 Xb和新类

Xn,其中基类包括样本数大于２０的１６类害虫,新类包括样

本数小于２０的１２类害虫.

Step２　训练(TrainingStage).采用 MSCOCO数据集

初始化特征提取器的参数θ,输入基类数据Xb,对模型进行第

一阶段 的 训 练,得 到 特 征 提 取 器 fθ 和 基 类 害 虫 检 测 器

C(．|Wb).

训练阶段采用与 YOLOv５ 目标检测模型一致的损失

(Loss)计算方法.通过不断调整检测器参数Wb,最小化训练

损失Loss,获得基类害虫检测器C(．|Wb).训练损失由置信
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度损失(objectnessloss,obj_loss)、分类损失(classesloss,cls_

loss)和 定 位 损 失 (locationloss,box_loss)３ 部 分 组 成,如

式(５)所示:

Loss＝λ１obj_loss＋λ２cls_loss＋λ３box_loss (５)

其中,λ１,λ２,λ３ 为平衡系数.各类损失的计算方法请参阅文

献[２１].

Step３微调(FineＧtuningStage).输入新类数据 Xn,与

基类数据Xb组成新数据集,对模型进行第二阶段的训练.训

练时固定特征提取器fθ 的参数θ,对基类检测器C(．|Wb)进

行微调,得到新类害虫检测器C(．|Wn).

基于微调的二阶段小样本学习策略,先学习训练样本丰

富的基类害虫特征,构建基类害虫检测器;在此基础上加入

训练样本稀少的新类害虫数据,通过固定特征提取器的参

数,仅在基类害虫检测器上进行模型微调,来构建新类害

虫检测器,确保在识别新类害虫的同时,不降低基类害虫

的识别能力.

图１０　基于微调的二阶段小样本学习方法

Fig．１０　TwoＧstagesmallsamplelearningbasedonfineＧtuning

３．４　实时害虫预测

如图４所示,采用多尺度测试方法实时预测害虫.多尺

度测试细节包括:１)放大图像为原图的１．３倍;２)分别缩小图

像为原图的０．５倍、０．６７倍、０．８３倍;３)水平翻转图像.将包

括原图在内的６张图像分别送入新类害虫模型中进行预测,

通过非极大值抑制得到最终的害虫预测结果.

４　实验及结果分析

４．１　实验环境与参数设置

本文实验的硬件环境采用Intel(R)Xeon(R)E５Ｇ２６３０v４

＠２．２０GHz处理器、４块 NVIDIATeslaK８０显卡;软件环境

采用基于Python３．９的 Pytorch１．１０深度学习框架,CUDA

１１．３和 Ubuntu１６．０４．２LTS操作系统.

训练 TPHＧYOLOv５的配置参数采用带动量的随机梯度

下降方法对网络进行优化,动量值取０．９,迭代３００次,批处

理大小为１６,初始学习率为０．０１,学习率变化参数为０．２.

４．２　评价指标

采用精度(Precision)、召回率(Recall)、平均精度(AverＧ

agePrecision,AP)、mAP来定量评估本文提出的害虫识别方

法.其中,AP为算法在PR(PrecisionＧRecall)曲线下的面积,

是衡量算法基于精度和召回率的综合检测性能指标;mAP为

所有类别的 AP平均值.常用重叠区域交并比(IntersectionＧ

overＧUnion,IoU)来确定检测出的目标数量,记IoU 阈值为

０．５时的平均精度均值为 mAP＠０．５.

４．３　实验结果分析

首先,验证数据增强方法和基于微调的二阶段小样本学

习策略的有效性.以 TPHＧYOLOv５为基线程序(Baseline),

逐渐加入小目标害虫数据增强、小样本害虫数据增强和线上

数据增强方法,将基于微调的二阶段小样本学习策略应用于

TPHＧYOLOv５方法中,比较其与基线程序的 mAP＠０．５和

每轮训练迭代时间,实验结果如表１所列,其中√表示采用该

方法.

表１　害虫识别结果

Table１　Pestsrecognitionresults

方法 实验结果

Baseline
(TPHＧYOLOv５) √ √ √ √

小目标数据增强 √ √ √
小样本数据增强 √ √
线上数据增强 √

mAP＠０．５
(TPHＧYOLOv５) ０．５６ ０．７３ ０．８０ ０．８３

运行时间/轮(单位:分) ３ ４．５ ４．３ ９

mAP＠０．５
(二阶段 TPHＧOLOv５) ０．５６ ０．７５ ０．８３ ０．８６

运行时间/轮(单位:分) ３．２ ４．７ ４．６ ９．２

由表１可知,在基线程序 TPHＧYOLOv５上应用小目标/

小样本/线上害虫数据增强方法,mAP＠０．５ 分别提升 了

１７％,７％和３％,表明复制粘贴、裁剪、过采样等方法不仅可

以增加训练样本数目,使模型更关注小目标和小样本害虫,还

可提升其对训练损失的贡献度,从来带来识别精度和泛化能

力的大幅提升.

另外,基于微调的二阶段 TPHＧYOLOv５方法比 TPHＧ

YOLOv５方法 mAP＠０．５提升了３％,表明基于微调的二阶

段小样本学习策略简单高效,通过分阶段学习基类和新类害

虫特征,能有效完成小样本害虫识别任务,特别适用于虫情测

报灯等智能设备不断采集害虫数据的实际农业应用场景.在

应用本文方法时,可将已采集的害虫图像作为基类数据,将新

采集的害虫图像作为新类数据,通过不断将新类加入基类害

虫识别模型进行第二阶段的训练,来确保在精准识别出新类

害虫的同时,不降低基类害虫的识别精度.

基于微调的二阶段 TPHＧYOLOv５方法损失随迭代轮次

的收敛情况如图１１所示.由图１１可知,训练和验证阶段的

分类损失 cls_loss、定位损失box_loss、置信度损失obj_loss
随着迭代轮次的增加而快速收敛.训练阶段,置信度损失obj_

loss在３类损失中数值最低,迭代约５０轮后损失曲线趋于平

缓;定位损失box_loss在前２０轮迭代过程中迅速下降,经过

２５０轮迭代后,损失值稳定在０．０１８左右;分类损失cls_loss
的收敛趋势与定位损失类似.验证阶段损失的收敛情况

与训练过程相似.通过分析训练和验证阶段的损失收敛

情况可知,３类损失曲线平滑、无震荡,说明害虫识别模型

收敛速度快,拟合效果好.推理一张害虫图片的时间约为

０．４８１s,能满足实际农业应用场景中实时害虫识别和定位的

需求.

图１２给出了基于微调的二阶段 TPHＧYOLOv５方法在

验证集上的精度、召回率和 mAP＠０．５的性能曲线.由图１２
可知,性能曲线整体呈现震荡上升的趋势,迭代约５０轮后,性
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能曲线趋于平缓,此时精度、召回率和 mAP＠０．５值分别为

８７．６％,８４．９％和８５．７％.

图１１　二阶段 TPHＧYOLOv５方法的损失收敛情况

Fig．１１　LossconvergenceoftwoＧstageTPHＧYOLOv５method

图１２　二阶段 TPHＧYOLOv５方法的性能

Fig．１２　PerformanceoftwoＧstageTPHＧYOLOv５method

本文对测试集中的图片进行了检测,并选取了不同场景

下的若干识别结果进行展示.如图１３所示,基于微调的二阶

段 TPHＧYOLOv５方法可以实现对多类害虫的有效识别.得

益于有针对性的数据增强和二阶段小样本学习策略,在简单

或复杂干扰背景中,噪声图像、微小害虫、被遮挡害虫都能被

正确定位和分类.

图１３　在测试集上的识别结果示例

Fig．１３　Detectionresultsontestset

为进一步验证基于微调的二阶段 TPHＧYOLOv５方法的

有效性,使用 GradＧCAM[２３]对随机挑选的１０类害虫识别结

果进行可视化,如图１４所示,第１,３列为害虫原图,第２,４列

为识别结果,方框定位出害虫在图片中的位置,方框右上角的

数字表示害虫类别编号.从图中可以看出,本文提出的害虫

识别方法采用了CBAM 注意力机制,通过联合使用平均池化

和最大池化操作,来提取害虫图片的跨通道和空间特征,关注

于害虫的分类和位置信息,较好地实现了密集和遮挡背景下

的害虫分类和定位.

图１４　GradＧCAM 可视化害虫识别结果示例

Fig．１４　PestrecognitionresultsthroughGradＧCAMvisualization

结束语　本文提出了一种基于 TPHＧYOLOv５和小样本

学习的害虫识别方法,通过对小目标和小样本害虫进行有针

对性的数据增强,构建基于微调的二阶段小样本学习策略,提
升了模型对微小害虫和小样本害虫的关注;通过分阶段学习

基类和新类害虫特征,确保在精准识别新类害虫的同时,不降

低基类害虫的识别能力.在２８类害虫图像数据集上的实验

结果表明,所提方法具有较高的学习效率和识别正确率,适用

于不断更新害虫数据的实际农业应用场景.
虫情测报灯等虫情信息智能设备采集的图像中聚集了大

量昆虫,遮挡和密集害虫分布、有益昆虫和无需监测昆虫的干

扰成为了影响害虫识别性能的主要因素.下一步拟通过注意

力机制充分挖掘基于上下文信息的害虫检测目标区域,以进

一步提高复杂场景下的害虫识别性能.
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