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摘　要　当前农业害虫综合防治中,农业害虫检测主要通过专业人员手动收集和分类实地样本,这种手动分类方法既

昂贵又耗时.现有的通过计算机实现的自动农业害虫检测对害虫所处背景环境的要求较高,并且无法实现农业害虫

的定位.针对这些问题,文中基于深度学习的思想,提出了一种新的农业害虫自动检测方法,它由区域提取网络和

FastRＧCNN两个部分组成.区域提取网络在任意大小且背景繁杂的图像上的某一个或多个区域进行特征提取,得到

农业害虫的初步位置候选区;将农业害虫的初步位置候选区作为 FastRＧCNN 的输入,FastRＧCNN 通过学习农业害

虫种类的种内差异和种间相似性,判定初步位置候选区中的目标类别并计算精准坐标.文中同时建立了一个已标注

标签的实际场景的农业害虫数据库,将提出的农业害虫检测方法在此数据库上进行测试,识别精度的均值可达到

８２．１３％.实验结果表明,提出的方法能够有效地提升农业害虫类别判断的准确度,得到农业害虫的精准定位,优于以

往的自动化农业害虫检测方法.
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Abstract　Inthecurrentintegratedagriculturalpestcontrol,agriculturalinsectpestsaredetectedprimarilybyprofesＧ
sionals’samplecollectionandsortingmanually,suchmanualclassificationmethodisbothexpensiveandtimeconsuＧ
ming．ExistingcomputerＧaidedautomaticdetectionofagriculturalpestshasahighrequirementonthebackgroundenviＧ
ronmentofpestsandcannotlocateagriculturalpests．Tosolvetheseproblems,thispaperproposedanew methodfor
automaticdetectionofagriculturalpestsbasedontheideaofthedeeplearning．Itcontainstheregionproposalnetwork
andtheFastRＧCNNnetwork．Regionproposalnetworkextractsfeatureinoneormoreregionsofarbitrarysizeand
complicatedbackgroundimages,thengetspreliminarypositionofthecandidateregionsofagriculturalpests．Preliminary
positionofthecandidateregionsofagriculturalpestsistakenasaninputtoFastRＧCNN．FastRＧCNNfinallylearnsthe
classificationoftargetinthepreliminarylocationcandidateareaandcalculatesexactcoordinatesbystudyingtheinＧ
traspecificdifferencesandinterspeciessimilarityofagriculturalpests．Meanwhile,thispaperalsoestablishedalabeled
actualscenetagagriculturalpestsdatabase,andtheproposedmethodwastestedonthisdatabase,withtheaveragepreＧ
cisionupto８２．１３％．Theexperimentalresultsshowthattheproposedmethodcaneffectivelyenhancetheaccuracyof
agriculturalpestsdetection,andgetaccuratepositions,andissuperiortothepreviousautomatedagriculturalpestdetecＧ
tionmethods．
Keywords　Agriculturalpestdatabase,Precisepositioning,PestClassification

　

１　引言

农业害虫是已知的造成世界农业经济受损的主要因素之

一[１],作为昆虫的一种,其主要依赖于各种植物和农作物生

存,给农、林、牧业都造成了不同程度的危害.农业害虫带来

的经济影响遍及全世界,欧洲农业经济损失每年达到２８．２％,
北美达到３１．２％,亚洲和非洲的经济损失高达５０％以上[２].
以蝗虫为例,全世界的有害蝗虫共计９００余种,在我国占６０
余种,蝗虫会严重损害牧草和农作物的生长并影响农牧业的

发展.自２０世纪６０年代以来,病虫害综合防治(IPM)[３]已

成为主要的虫害防治模式,IPM 根据对不同种类害虫进行压

力检测的结果,制定了有利于经济发展、维护生态和社会学意

义的最佳农药建议.由此可见,虫害的精准识别和定位对于

IPM 来说至关重要.目前大多数检测方法是昂贵且耗时的,
因为它们需要IPM 专业人员手动收集和分类实地样本,这导

致缺少IPM 技术支持的发展中国家无法利用这些技术进行

虫害防治.由此可见,在病虫害综合防治方面,急需一种快

速、低成本的农业害虫自动检测方法.



Mundada等[４]在SVM[５]的基础上实现了农业害虫检测,

该方法使用背景单一、图片大小固定且经过预处理的数据作

为训练集,在两种类别的害虫检测中取得了较好的结果.深

度学习是一个近十余年来快速发展的理论,在特征提取、模型

泛化与拟合方面的性能优越,受到了越来越多研究者的关注.

由于训练数据的不断扩张和完善,随着硬件性能的提升,深度

学习得到了进一步发展,至今在计算机视觉、语义分析、自然

语言处理、语音识别等多个领域成效卓然.深度神经网络作

为当前深度学习的主要形式,衍生出一系列优秀网络结构,如
卷积神经网络(ConvolutionalNeuralNetwork,CNN[６])、循环

卷积神经网络(RecurrentNeuralNetworks,RNN[７])、生成式

对抗网络(GenerativeAdversarialNetworks,GAN[８])、区域

卷积神经网络(RegionalConvolutionalNeuralNetwork,RCＧ
NN[９])等.最近,Liu等[１０]基于原生“AlexNet”CNN 网络提

出了一种农业害虫检测模型,此模型可进行多类别害虫检测,
但需要先对输入图片进行显著区域提取,再将提取的区域归

一化到统一大小进行深度学习分类,该方法在显著区域提取

时受场景背景复杂度的影响较大,并且只能实现单一目标的

检测.现实农业害虫分类的实际环境非常复杂,为了实现更

有效且适用范围更广的农业害虫检测技术,满足使用最少、最
便捷的操作完成专家级的农业害虫检测的需求,本文将深度

学习和农业害虫检测相结合,提出了基于区域卷积神经网络

的农业害虫检测方法,在农业害虫训练集不足和使用真实数

据(未进行预处理的背景繁杂的数据)的情况下,该方法都获

得了很好的检测效果.在使用真实数据进行害虫检测时,本
文较 Mundada等和Liu等提出的方法在农业害虫检测准确

率上有很大提升,同时能实现图像中害虫位置的精准定位.

２　基于区域卷积神经网络的农业害虫检测

基于区域卷积神经网络的农业害虫检测方法由两部分组

成:区域提取网络和 FastRＧCNN.在区域提取网络中,通过

ImageNet数据库训练好的 VGGＧ１６网络[１１](抛弃掉最后两层

全连接层)提取输入图像I的原始特征F(VGGＧ１６网络输出

５１２幅特征图),在原始特征F 上滑动一个窗口进行卷积操

作,同时在原始特征F 的每一个位置上取得若干候选区,根
据卷积得到的特征向量分别通过窗口分类层和窗口回归层,
得到每个候选区的分类(目标或非目标)以及原始坐标.区域

提取网络部分的目的是根据候选区集合中输出分类为目标的

候选区集合获得图像中农业害虫的初步位置候选区.在Fast
RＧCNN网络中,农业害虫的初步位置候选区的原始坐标会被

映射到原始特征F 上,并得到目标类候选区特征,目标类候

选区特征经过卷积处理后输入到分类层和位置精修层,最后

得到害虫分类结果和其在图像中的位置.２．１节对区域提取

网络的操作流程进行了说明,２．２节详细描述了FastRＧCNN
的流程,２．３节描述了提出的检测方法的训练方法和测试

方法.

２．１　区域提取网络

区域提取网络主要根据原始特征F,得到农业害虫在输

入图像I中的初步位置候选区.区域提取网络的详细说明如

图１所示.以３×３的窗口在原始特征F上进行滑动,在每个

滑窗内进行卷积核大小为３×３的卷积操作,得到一个５１２维

的特征向量,同时以每个滑窗的中心为中心选择９个不同大

小的候选区,每个特征向量分别经过１×１的卷积核进行卷积

操作后输入到窗口分类层和窗口回归层,最后得到每个候选

区的类别(目标或非目标)以及坐标结果.

图１　区域提取网络的流程图

在区域提取网络中,以３×３的滑动窗口中心为中心选取

９个大小不同的候选区,选择候选区的方式如图２所示.为

了避免输入图像大小变化的影响,９个候选区映射到原始图

像上的尺寸需要保证为:
{１２８×１２８,２５６×２５６,５１２×５１２}×{１∶１,１∶２,２∶１}
利用窗口分类层输出每一个位置上９个候选区分别属于

目标或非目标的概率,并且窗口分类层采用一个softmax函

数进行分类.使用的softmax函数如下:

P(t＝１|z)

P(t＝２|z)[ ] ＝ １

∑
２

d＝１
ezd

ez１

ez２[ ] (１)

其中,z表示输入的特征向量,∑
２

d＝１
ezd 项对所有类别的概率分

布进行归一化,使得所有类别的概率和为１,P(t＝１|z)表示

属于类别１(即目标)的概率,P(t＝２|z)表示属于类别２(即非

目标)的概率.窗口回归层会输出目标类候选区在原始图像

坐标上的中心坐标(x,y)以及宽高(w,h),通过式(２)计算得

到窗口回归层输出的向量化后的目标类候选区的中心坐标、
宽度及高度(tx,ty,tw,th).

tx＝(x－xa)/wa,ty＝(y－ya)/ha

tw＝log(w/wa),th＝log(h/ha)
(２)

其中,目标类候选区对应的滑动窗口的中心坐标为(xa,ya),
宽高为(wa,ha).输入图像中农业害虫所在区域的坐标及宽

高为(x∗ ,y∗ ,w∗ ,h∗ ),通过式(３)可以得到向量化后的农业

害虫真实区域的坐标编码(t∗
x ,t∗

y ,t∗
w ,t∗

h ).

t∗
x ＝(x∗ －xa)/wa,t∗

y ＝(y∗ －ya)/ha

t∗
w ＝log(w∗/wa),t∗

h ＝log(h∗/ha)
(３)

最后,通过最小化代价函数来对窗口分类层和窗口回归

层输出的结果进行优化,其代价函数如下:

L({pi},{ti})＝ １
Ncls

∑
i
Lcls(pi,p∗

i )＋λ １
Nreg

∑
i
p∗

i

Lreg(ti,t∗
i ) (４)

其中,Lcls(pi,p∗
i )和Lreg(ti,t∗

i )分别为窗口分类层和窗口回

归层的代价函数,两者分别如式(５)和式(６)所示:

Lcls(p,u)＝－logpu (５)

Lreg(t,t∗ )＝ ∑
j∈{x,y,w,h}

smoothL１(tj－t∗
j ) (６)

式(４)中,cls代表窗口分类层;reg代表窗口回归层;i表

示候选区的索引;pi 是候选区i预测为目标的概率;若候选区

i是目标,则真实样本标记p∗
i 为１,否则为０;ti 为预测的目

标候选区的坐标向量化的结果;t∗
i 为真实目标候选区的坐标

向量化的结果;Ncls是cls项的归一化值,每一个批次的数量

为２５６;Nreg为reg 项的归一化值,候选区位置的数量为２４００.

式(５)中,p指代pi,u指代p∗
i .差异函数smoothL１(x)[１２]的

定义如式(７)所示:
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smoothL１(x)＝
０．５x２, |x|＜１
|x|－０．５, otherwise{ (７)

在区域提取网络中,因为端到端的过程能使检测实时进

行并且耗费的资源更少,本文根据反向传播算法[１３]和随机梯

度下降[１４]来对代价函数进行优化,优化过程如式(８)所示:

δ２
i ＝∂L

∂s２
i
＝
∂∑

k

i＝０

１
２

(yi－yi)２

∂s２
i

＝mi􀅰θ′(s２
i) (８)

其中,L表示代价函数,s２
i 表示输出层第i个神经元的输入,k

为神经元的个数,yi－yi 表示目标i的预测值与真实值之间

的误差,mi 为yi－yi 的简写,θ指代激活函数.计算得到δ２
i

后,再根据式(９)计算权重梯度∂L/∂w２
ij,进而得到新的权重,

从而更新各个隐层的参数,达到训练区域提取网络的目的.

∂L
∂w２

ij
＝∂L
∂s２

j
􀅰

∂s２
j

∂w２
ij

＝δ２
i􀅰θ(s１

i) (９)

其中,wi,j表示神经元的权重,s１
i 表示中间层第i 个节点的

输入.

图２　候选区示例

２．２　FastRＧCNN
FastRＧCNN主要是对区域提取网络输出的目标类候选

区进行精修得到图像中农业害虫区域的准确中心坐标及宽

高,同时判断出区域内目标的害虫类别.FastRＧCNN的结构

如图３所示,在原始特征F映射出目标类候选区对应的候选

区特征,通 过 感 兴 趣 区 域 校 准 池 化 操 作 (ROIAlignPooＧ
ling[１５])将候选区特征统一到相同长度的特征向量,再将特征

向量输入给两个并行的全连接层:位置精修层和分类层,最后

得到图片中农业害虫的准确位置和害虫的类别.下面将详细

叙述检测方法中FastRＧCNN的操作过程.

图３　FastRＧCNN的流程图

将区域提取网络输出的目标类候选区映射到原始特征

F,从而得到一系列的目标类候选区特征,然后通过感兴趣区

域校准池化层(ROIAlignPooling[１５])统一每个目标类候选区

特征的大小.ROIAlignPooling移除了区域卷积神经网络[９]

中 ROIPool粗糙的量化,从原图到特征图之间的感兴趣区域

映射直接使用双线性插值,不再使用取整操作,以尽可能地减

小误差.每个特征候选区被均匀分成 m×n块,对每一块进

行最大池化(maxpooling)操作,这样每一个目标类候选区特

征都会得到大小统一的特征向量.之后将得到的特征向量分

别输入到两个并行的全连接层(分类层和位置精修层)中,分
类层连接softmax函数输出分类结果,位置精修层输出窗口

坐标.为了降低预测的分类结果和窗口坐标与真实样本标记

的误差,本文对预测的分类结果和窗口坐标与真实样本标记

进行误差计算,通过代价函数分别对预测的分类结果和窗口

坐标进行优化,整体的代价函数如式(１０)所示:

L(p,u,tu,v)＝Lcls(p,u)＋λ[u≥１]Lloc(tu,v) (１０)

其中,Lcls(p,u)和Lloc(tu,v)分别为分类层和位置精修层的代

价函数,如式(１１)、式(１２)所示:

Lcls(p,u)＝－logpu (１１)

Lloc(tu,v)＝ ∑
i∈{x,y,w,h}

smoothL１(tu
i －vi) (１２)

式(１１)中,pu 为农业害虫类别u 的概率.式(１２)中,i∈
{x,y,w,h}代表在进行位置代价函数计算时,需要对预测窗

口坐标tu＝(tu
x,tu

y,tu
w,tu

h)与实际窗口坐标v＝(vx,vy,vw,vh)

的中心点(x,y)、窗口的宽高(w,h)都进行累计,且差异函数

smoothL１(x)的定义如式(７)所示.在式(１０)中,类别u＞０代

表农业害虫,而类别u＝０表示背景类.最后根据反向传播算

法和随机梯度下降来对代价函数进行优化,更新FastRＧCNN
的权值参数从而达到最终收敛.

２．３　基于区域卷积神经网络的农业害虫检测方法的训练和

测试

本文将农业害虫训练数据输入至本文提出的检测模型

中,权重在迭代更新(至少４万次)后,整体代价函数趋于平稳

直至收敛.根据不同训练参数的实验结果对比分析,最终确

定学习率为０．００１,动量为０．９５,权重衰减为０．０００５.由于

VGGＧ１６卷积层数较深,为了避免梯度消失,加入批量归一化

(BatchNormalization),使网络模型更好地收敛.图４给出了

随机从测试数据集中选取３幅图像数据进行测试的结果,矩
形框即为检测结果,左上角的英文及数字分别是候选框对应

的害虫类别和预测概率.图４(a)为叶蝉类农业害虫的检测

结果,图４(b)为天牛类农业害虫的检测结果,图４(c)为金龟

子类农业害虫的检测结果.

　　　(a)叶蝉 (b)天牛 (c)金龟子

图４　基于区域卷积神经网络的农业害虫检测方法的

检测结果实例

３　实验结果

３．１　实验数据

因为当前还没有针对农业害虫检测的公共数据可以使

用,所以本文从网络上收集农业害虫图片数据,最终整理出包

含１０个类别的农业害虫数据库,如表１所列,平均每类图像

包含约２５０幅图像,共计２４７２幅图像.

表１　农业害虫数据库中的害虫类别及数量

类别 数量(２４７２) 比例/％
蚜虫(aphid) ２４５ ９．９１
黏虫(armyw) １７６ ７．１２
金龟子(chafer) ２８４ １１．４９
小菜蛾(dbmoth) １０９ ４．４１

叶蝉(leafho) ２５６ １０．３６
天牛(lhbeetle) ３１０ １２．５４
蝗虫(locust) ２８８ １１．６５
蝼蛄(molec) ２４１ ９．７５
飞虱(plantho) ２５８ １０．４４
蝽(stinkbu) ３０５ １２．３４
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　　为了使检测模型能更好地学习图像特征,同时全面验证

检测模型的真实效果,数据库包含了简单和复杂的真实背景

图片、不同角度及被部分遮挡需检测的目标图片、明和暗的图

片、不同分辨率的图片等.数据库中每幅图像都标注了相对

应的标签,以便输入检测模型进行监督训练和测试.

３．２　实验结果及分析

本文中所有实验都是在IntelXeonE５Ｇ２６０３v４六核 (X２)

CPU,３２GB内存,Ubuntu１６．０４操作系统的平台上实现的.
为了充分利用硬件资源,以 Google的 TensorFlow 深度学习

架构为框架.评价参数采用平均准确率均值(meanAverage
Precision,mAP),即每个类别经过检测后的平均准确率的均

值,如式(３)所示:

mAP＝
∑
Q

q＝１
AP(q)

Q ×１００％ (１３)

其中,Q是害虫类别总数,AP(q)表示类别q的检测结果的平

均准确率.在利用农业害虫数据库检测模型训练时,为了保

证所有样本都能被用作训练和测试,并且避免偶然性,本文采

用K 折交叉验证(KＧfoldcrossＧvalidation[１６]),其中k 选取

１０,每次选择９个子集作为训练数据(大约２２５０张),１个子

集作为测试数据(大约２５０张).图５给出了每类农业害虫的

平均准确率以及最终的平均准确率均值(图中黑色虚线),由
图５可知,大部分害虫类别的检测平均准确率较高,平均准确

率均值mAP 达到８２．１３％.其中,aphid(蚜虫)的平均准确率

相较于其他几类最低,只有４９．１３％,拉低了近３％的 mAP.
随机从测试集的蚜虫类中取２张图像进行检测,并进一步分

析其原因,检测结果如图６所示.从图６(a)可观察出,检测

模型能正常检测出图像中的蚜虫,同时也可得到蚜虫在图像

中的位置.图６(b)所示为检测失败的结果,将图６(b)与图６
(a)进行比较可以发现,图６(b)中的蚜虫部分较密集,且目标

较小,这极大地增加了检测的难度.进一步对数据库中的蚜

虫类进行分析,发现包含蚜虫类的图片中蚜虫目标小且分布

密集.因此,本文提出的检测模型受候选区域特性(具有一定

大小的尺度限制)的影响,对小目标的特征学习有一定的局限

性,这造成了检测方法在对小目标进行检测时容易失效.

图５　基于区域卷积神经网络的农业害虫检测结果

(a)检测成功的蚜虫图片及定位结果 (b)检测失败的蚜虫图片

图６　基于区域卷积神经网络的农业害虫检测方法的检测结果

３．３　实验对比

本文选择了３种检测方法进行对比.第一种是 Mundada

等[４]提出的基于SVM 进行农业害虫检测的方法,为方便后

文叙述,暂且将其记为SVM,该方法对训练数据进行了预处

理,但为了保证对比实验的统一性,省去了预处理步骤.第二

种是 Liu等[１０]提出的在原生 AlexNet网络结构上进行改动

后的害虫检测框架(此框架需要固定输入图片的大小),为方

便后文叙述,暂且将其称为 AlexNet.由于本文的害虫数据

库的图片数据的大小不固定,因此需在 AlexNet的基础上稍

作改动,将 AlexNet中的全连接层换成全局平均池化(Global
AveragePooling,GAP[１５]),GAP可以保证输入的图像数据的

大小无需固定,同时降低过拟合,更有益于模型的收敛及泛

化.第三种是使用 ROIPool操作的原始 FasterRＧCNN.使

用相同测试数据,分别以本文提出的方法和 SVM、AlexNet
框架以及原始 FasterRＧCNN 进行测试,对比结果如表２所

列.可以 发 现,本 文 提 出 的 检 测 模 型 的 分 类 精 度 相 较 于

AlexNet提高了２０％左右,整体检测分类精度有较大的提升,
同时本文提出的检测模型还能对图像中害虫所在区域进行准

确定位;相较于原始 FasterRＧCNN 提高了２％左右,且检测

框的定位更加准确.

表２　检测结果对比表

方法 准确率均值/％
SVM[４] ５４．５９

AlexNet[１０] ７１．７７
FasterRＧCNN(ROIPool) ８０．５９

本文方法 ８２．１３

结束语　本文受深度学习中运用卷积神经网络进行目标

检测的启发,提出了一种基于区域卷积神经网络的农业害虫

检测方法.该方法首先利用原始特征提取网络 VGGＧ１６来提

取原始特征,然后在原始特征上再进行卷积,并在原始特征的

每一个位置上取９个候选区域,计算每个候选区域属于目标

类的概率值及坐标编码,同时计算概率值和坐标输入代价函

数,利用反向传播和随机梯度算法来对代价函数进行优化,得
到最终用于农业害虫检测的模型.实验结果表明,本文提出

的方法能较好地进行农业害虫检测,其检测结果准确,检测速

度快.但是,本文方法也存在一些不足,例如方法受到区域提

取网络中候选区域大小的显示,对于小目标的检测不够理想.
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　 (a)本文算法 (b)KCF (c)TLD (d)CSK

图６　Tiger２(＃１１２和＃２５７)

结束语　在传统 KCF的目标跟踪的基础上,提出了一种

基于 KCF的多模板匹配目标跟踪方法.首先通过多模板匹

配得到多个样本,然后通过改进的kＧmeans方法得到目标位

置,最后通过随机模板更新策略更新参数和模板.该方法能

在跟踪过程中准确地检测到目标的正确位置,因此可以获得

更多的有效目标信息.实验结果表明,在距离精准度中,本文

方法比传统 KCF高了８．４１％.本文方法在复杂的场景中获

得了更好的鲁棒性和自适应性,提高了跟踪的成功率.因此,

改进模板选取、提高特征多样性、采用多模板匹配的 KCF是

我们未来的研究内容.
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