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摘　 要:
 

农作物虫害检测是现代农业中的核心技术之一,对于提高农业生产效率和保护粮食安全具有重要意义。 本文基于

IP102 数据集,构建了一个更贴合实际应用的数据子集。 在 YOLOv11s 目标检测框架基础上,融合了双向特征金字塔网络

(BiFPN)、多尺度注意力聚合(MSAA)以及焦点交并比(Focal
 

IoU),以提升模型的多尺度特征融合能力和小目标检测精度。
此外,本文提出了一种自动标注方法,利用 T-Rex

 

Label 结合 YOLOv11s 模型,不仅节省了人工标注的时间,还通过半自动标

注流程显著提高了标注效率和数据质量,从而有效解决了大规模数据集的标注问题。 实验结果表明,改进后的模型在平均精

度、召回率上均优于 YOLOv5s,YOLOv5-EB,YOLOv5-GRNS,YOLOv8s,YOLOv10s,YOLOv11s 等算法,为农作物虫害检测

提供了一种准确、高效的解决方案。
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Abstract:
 

Crop
 

pest
 

detection
 

is
 

one
 

of
 

the
 

core
 

technologies
 

in
 

modern
 

agriculture
 

and
 

is
 

of
 

great
 

significance
 

for
 

improving
 

agricultural
 

production
 

efficiency
 

and
 

ensuring
 

food
 

security.
 

The
 

paper
 

applies
 

the
 

IP102
 

dataset
 

and
 

constructs
 

a
 

data
 

subset
 

that
 

is
 

more
 

suitable
 

for
 

practical
 

applications.
 

Based
 

on
 

the
 

YOLOv11s
 

object
 

detection
 

framework,
 

it
 

integrates
 

Bidirectional
 

Feature
 

Pyramid
 

Network
 

(BiFPN),
 

Multi-Scale
 

Attention
 

Aggregation
 

(MSAA),
 

and
 

Focal
 

IoU
 

to
 

enhance
 

the
 

model 's
 

multi- scale
 

feature
 

fusion
 

capability
 

and
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

small
 

object
 

detection.
 

In
 

addition,
 

this
 

paper
 

proposes
 

an
 

automatic
 

annotation
 

method.
 

The
 

method
 

uses
 

T-Rex
 

Label
 

in
 

combination
 

with
 

the
 

YOLOv11s
 

model,
 

which
 

not
 

only
 

saves
 

the
 

time
 

spent
 

on
 

manual
 

labeling,
 

but
 

also
 

significantly
 

improves
 

labeling
 

efficiency
 

and
 

data
 

quality
 

through
 

using
 

the
 

semi-automatic
 

labeling
 

process,
 

effectively
 

solving
 

the
 

problem
 

of
 

large - scale
 

datasets
 

annotation.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

improved
 

model
 

outperforms
 

YOLOv5s,
 

YOLOv5-EB,
 

YOLOv5-GRNS,
 

YOLOv8s,
 

YOLOv10s,
 

YOLOv11s,
 

and
 

other
 

algorithms
 

in
 

terms
 

of
 

average
 

precision
 

and
 

recall,
 

providing
 

an
 

accurate
 

and
 

efficient
 

solution
 

for
 

crop
 

pest
 

detection.
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0　 引　 言

随着全球农业生产的不断发展,虫害问题成为

制约农业生产的重要因素之一。 虫害影响了作物的

产量和质量,从而导致经济损失。 联合国粮食及农

业组织在 2023 年发布的一份报告显示[1] ,全球每年

约有四成农作物因虫害造成减产。 传统人工检测方

法难以满足农业生产的需求,亟需更高效、精准的检

测手段来应对虫害问题。
 

随着科技的不断进步,机
器学习技术也逐渐在各研究领域得到广泛应用,这
就为虫害检测提供了新的思路和方法。

机器学习主要依赖人工提取特征。 例如,李文

勇等学者[2] 提出一种基于颜色和纹理等与形态无

关的特征相结合并利用多类支持向量机分类器的多

姿态害虫分类方法。 翟治芬等学者[3] 运用最大类

间方差阈值分割与多颜色分量组合技术,实现作物



和土壤分离及病斑分割,再用分水岭分割法分离粘

连棉叶,提取盲椿象危害区域的颜色、纹理和形状特

征,最后结合朴素贝叶斯分类器,根据棉花盲椿象危

害等级标准来识别危害等级。 Ebrahimi 等学者[4] 采

用差分核函数支持向量机方法进行草莓植株上的寄

生虫分类和蓟马检测。 这些机器学习的方法在性能

上依赖于特征提取算法,且需要耗费较长的时间。
近年来,随着人工智能和计算机视觉技术的发

展,深度学习在农作物虫害检测中展现出较好的性

能[5-6] 。 常见的算法有 Faster
 

R-CNN[7] 和 Cascade
 

R-CNN[8] 。 Wang 等学者[9] 改进 Faster
 

R -CNN 模

型,采用 ResNet-101 网络提取出害虫的特征信息,
并更改 anchor 的尺寸改进区域建议网络,更好地检

测小目标尺寸害虫。 刘凯旋等学者[10] 改进 Cascade
 

R-CNN 模型对水稻害虫进行检测,利用特征金字塔

网络融合多尺度特征图,并将 ROI
 

Pooling 替换成

ROI
 

Align,减少了水稻害虫信息的丢失,提高对水

稻害虫的检测准确率。 这些方法计算开销较大,难
以满足农业生产环境中的实时检测需求,在复杂环

境下的检测性能有待提高。
YOLO 系列算法[11] 因其检测速度快、实时性

高,更适合农作物虫害检测场景。 王梦妮等学者[12]

在 YOLOv5s 的基础上,将 SPPF 替换为 ASPP,来捕

获更广泛的上下文信息,适应不同尺寸的虫害目标,
引入 BiFPN[13] 和 CBAM,不仅提高特征融合的效

率,还提高模型关注小目标特征的能力,但对于密集

目标可能会引入冗余信息,导致特征表达不够紧凑。
张荣华等学者[14] 提出在 YOLOv8 基础上, 引入

GSConv 提高模型的感受野,部分 Conv 替换为 Ghost
 

Convolution,采用 HorBlock 捕捉更长期的特征依赖

关系,引入 BiFPN,使用 VoVGSCSP 模块提升微小目

标检测,引入 CBAM 来强化田间虫害目标特征,使
用 Wise-IoU 损失函数更多地关注普通质量样本,提
高网络模型的泛化能力和整体性能。 Guan 等学

者[15]在 YOLOv10 的基础上,引入 BiFPN 提高对不

同尺度目标的检测性能,引入 SEAM 提高复杂环境

下的特征提取能力,引入 GCNet 更准确地处理复杂

信息,但对于不同种类的害虫,模型的分类精度存在

差异。 王昕等学者[16] 通过改进 CBAM 中的通道注

意力机制和替换 Focus 操作,提高模型对小目标特

征的提取能力,平均精度值达到了 87%。 郭嘉璇等

学者[17]通过设计融入 GRN 注意力机制的编码器模

块,提高对密集目标的识别精度,并利用形状交并比

(SIoU)损失函数加快了模型收敛速度,其全类别平

均准确率在 IP8-CW 数据集上达到了
 

72. 3%。 这

些方法在处理小目标和密集目标检测精度方面,仍
有提升空间。

为了解决这些问题,本文提出一种基于改进

YOLOv11s 网络的农作物虫害检测方法,进一步提

高检测的准确性和效率。 具体改进如下:
(1) 引入 BiFPN 增强多尺度特征融合能力。

BiFPN 的自顶向下和自底向上的双向特征融合路

径,能有效提高特征表达能力和计算效率,对大小不

一的虫害目标尤为适用,可增强模型对小目标和复

杂背景的检测能力。
(2)引入 MSAA[18] 将多尺度特征提取与注意力

机制相结合。 MSAA 能有效增强对图像中不同尺寸

目标的感知能力,通过生成不同尺度的注意力图对

特征进行加权处理,突出关键信息,抑制背景干扰,
从而提高检测精度。

(3)采用 Focal
 

IoU[19]替换原损失函数以更好处

理类别不平衡问题、减少背景干扰。 Focal
 

IoU 引入聚

焦机制,增强对难例(如小物体和遮挡物)的学习,进
一步提升模型在复杂场景下的精度和鲁棒性。

1　 设计与方法

1. 1　 YOLOv11s 概述

YOLOv11s 的网络结构主要由主干网络、颈部

网络、检测头组成。
主干网络负责提取图像的多尺度特征,包含卷

积层、C3k2 模块、SPPF 模块、C2PSA 模块。 卷积层

结合高效的计算模块,在降低计算复杂度的同时,实
现相同、甚至更优的特征提取效果。 C3k2 模块以 2
个小卷积核( kernel

 

size = 2)替代大卷积核,提升计

算效率, 减少模型参数量, 增强特征表达能力。
SPPF 模块通过多尺度池化操作提取全局特征,利于

识别大目标或全局模式,增强了模型的整体识别能

力。 C2PSA 模块融合 CSP 和空间注意力机制,增强

对图像特定区域的关注,提升小目标和复杂场景检

测能力。 图 1 呈现了 C3k2、C2PSA 和 SPPF 模块的

组成单元、连接模式及特征交互机制。
　 　 颈部网络负责融合不同尺度特征并传递至预测

头部,由 PANet 和 C3k2 模块组成。 YOLOv11s 对

PANet 进行优化,使高低层特征间信息传递更高效,
增强处理小目标和复杂场景的鲁棒性。 通过多次上

采样和拼接操作,整合不同层特征,C3k2 模块进一

步提升特征融合效率和精度,C2PSA 模块增强空间

注意力机制作用,聚焦关键区域。
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图 1　 C3k2、C2PSA、SPPF 结构图

Fig.
 

1 　 Structural
 

diagrams
 

of
 

the
 

C3k2,
 

C2PSA,
 

and
 

SPPF
 

modules

　 　 检测头负责处理融合特征并生成检测结果。
C3k2 模块进一步提取和处理多尺度特征,压缩增强

特征图,为最终检测提供高质量输入。 每条检测路

径末端的卷积层输出目标框坐标、目标性得分及类

别得分,检测层整合这些结果,输出完整目标检测信

息。 图 2 展示 YOLOv11s 的整体架构,包括主干网

络、颈部网络和检测头的层次关系与连接方式。

图 2　 YOLOv11s网络结构图

Fig.
 

2　 Architecture
 

of
 

the
 

YOLOv11s
 

network

1. 2　 改进 YOLOv11s 模型结构

为解决农作物虫害检测中的目标数量多、背景

复杂、小目标难以检测等问题,本文对 YOLOv11s 网

络结构进行了优化,主要改进如下:引入 BiFPN;引
入 MSAA;采用 Focal

 

IoU 作为损失函数。 改进后网

络结构如图 3 所示。
1. 2. 1　 BiFPN

BiFPN 通过双向特征融合路径和加权特征融合

模块,有效提升了特征金字塔的表达能力和计算效

率。 BiFPN 的双向特征融合路径包括自顶向下和自

底向上的过程。 在自顶向下的路径中,对不同尺度

的特征进行上采样,并将上采样后的特征与低层特

征进行融合,有助于保留图像的细节信息;在自底向

上的路径中,反向传递信息,进一步融合低层和高层

特征,使得模型能够充分利用高层的语义信息,从而

增强对多尺度目标的识别能力。 BiFPN 在每一层的

特征图融合过程中采用加权求和的方法,而非传统

FPN 中的简单加法或连接操作。 通过为每个特征

层分配一个权重,模型能够更加灵活地融合不同尺

度的特征,避免信息丢失或特征不均衡的问题。 这

种加权特征融合模块能够根据特征的重要性动态调

整融合方式,进一步提升了模型对不同尺寸物体的

识别能力。

图 3　 改进模型结构图

Fig.
 

3 　 Structural
 

diagram
 

of
 

the
 

enhanced
 

YOLOv11s - based
 

detection
 

model

　 　 在农作物虫害检测任务中,引入 BiFPN 更有效

地处理小目标和复杂背景。 在检测较小的虫害目标

时,BiFPN 能够通过自顶向下的路径保留足够的细

节信息,同时通过自底向上的路径充分利用高层的

语义信息,从而更准确地识别出小目标。 此后,加权

特征融合模块能够根据图像的不同区域动态调整特

征融合的权重,使得模型在复杂背景中能够更好地

聚焦于虫害目标,提高检测的准确性和鲁棒性。
BiFPN 结构如图 4 所示。

图 4　 BiFPN 结构图

Fig.
 

4　 Architecture
 

of
 

the
 

BiFPN
 

module
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1. 2. 2　 MSAA
MSAA 会在不同层次的网络中提取不同尺度的

特征图。 低层次的特征图能够捕捉到图像中较为细

致的局部信息,而高层次的特征图则能够获取更广

泛的全局上下文信息。 通过这种多尺度的特征提取

方式,模型能够在不同层次上获取不同大小物体的

特征,提供更丰富的信息基础。
MSAA 中的特征融合与传统的多尺度特征融合

方法不同,并不是简单地将不同尺度的特征进行拼

接或加和,而是通过引入注意力机制,按照不同尺度

的重要性对其进行加权融合。 这种融合方式能够更

加智能地整合多尺度信息,使得模型在面对大小不

一的物体和复杂的上下文信息时,依然能够保持高

效的特征表达和准确的目标检测能力。
在农作物虫害检测任务中,MSAA 的引入提升

了模型对小目标和复杂场景的检测能力。 在检测隐

藏在茂密作物中的小型虫害时,MSAA 能够通过低

层次的局部特征提取,准确地捕捉到小虫害的细节

信息,并通过高层次的全局特征提取,更好地理解虫

害在整幅图像中的分布情况。 注意力机制的加入,
使得模型能够更好地聚焦于虫害目标,忽略掉如作

物叶片等不相关背景的干扰,提高检测的准确性和

鲁棒性。 MSAA 结构如图 5 所示。

图 5　 MSAA 结构图

Fig.
 

5　 Architecture
 

of
 

the
 

MSAA
 

module

1. 2. 3　 Focal
 

IoU
在目标检测中,IoU 用来衡量预测框与真实框

的重叠程度,其值范围在[0,1]之间,值越大表示重

叠度越高。 在实际训练中,负样本通常在数据集中

占据主导地位,从而在损失函数计算中占据主导地

位,容易掩盖正样本的贡献,破坏正负样本之间的平

衡。 传统 IoU 损失没有区分正负样本,导致模型在

训练中过多关注背景等易分类的负样本,而忽视了

小物体、遮挡目标等难例的学习。
Focal

 

IoU 通过引入“聚焦” 机制改进传统 IoU
损失函数。 引入调节因子,使损失函数对易例更

“平滑”,对难例赋予更大权重。 具体公式如下:

Lfocal
 

IoU = -α × (1 - IoU) γ × log(IoU) (1)
　 　 其中, α 表示平衡因子,调整正负样本比例,处
理类别不平衡; γ 表示聚焦因子,调节对难例的关注

程度。 当 γ = 0 时,Focal
 

IoU 等同于普通 IoU 损失;
当 γ > 0 时,Focal

 

IoU 减少对易例的权重,增加对难

例的损失。 Focal
 

IoU 通过聚焦机制,使模型在训练

中减少对易分类背景的关注,增加对难例的学习

权重。
在农作物虫害检测中,虫害目标往往较小、且可

能被遮挡,Focal
 

IoU 通过调整损失函数的焦点,使
模型更加关注这些难例,从而提高检测精度。 此

外,Focal
 

IoU 在处理类别不平衡问题时,通过平衡

正负样本的影响,使模型在复杂场景下更具有鲁

棒性。

2　 结果与分析

2. 1　 数据集

实验使用的数据集,是在公开 IP102[20] 数据集

的基础上,按照虫害类别的数量及其常见程度进行

筛选。 IP32 数据集有 40 种农作物虫害,包括稻纵

卷叶螟、稻螟蛉、二化螟、灰飞虱、稻水象甲、稻叶蝉、
蛴螬、蝼蛄、金针虫、小地老虎、黄地老虎、红蜘蛛、玉
米螟、黏虫、蚜虫、白星花金龟、桃蛀螟、麦叶蜂、跳
甲、甘蓝夜蛾、甜菜夜蛾、牧草盲蝽、蝗总科、豆芫菁、
芫菁、刺蛾科、十星叶甲、萄葡天蛾、斑衣蜡蝉、四带

虎天牛、大青叶蝉、盲蝽科、温室粉虱、吹绵蚧、柑桔

小实蝇、斜纹夜蛾、白翅蜡蝉、褐缘蛾蜡蝉、脊胸天

牛、叶蝉科。 上述农作物虫害主要发生在以下植物

上:水稻、小麦、玉米、甘蓝、牧草、柑橘、苹果、油菜、
棉花、葡萄、大豆、茶树以及松树。

数据集被划分为训练集和验证集,比例为 9 ∶
1。 其中,训练集包含 12

 

523 张图像,验证集包含

944 张图像。
2. 2　 数据标注

传统的图像数据标注主要通过人工逐图标注,
例如 LabelImg。 这种方法工作量大且标注时间长,
需要对每一个目标进行逐一标注,如图 6 所示。
　 　 为提高标注效率,本文提出一种基于 T - Rex

 

Label 工具和 YOLOv11s 模型的半自动标注方法,具
体步骤如下:

(1)初始数据标注。 使用 T-Rex
 

Label 工具对

数据集 50%的样本进行标注并校准。 用户仅需手

动绘制少量引导性边界框,T-Rex
 [21]就能自动学习

目标特征,对整幅图像中的目标进行识别与计数,从
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而实现高效的半自动标注流程。 T-Rex
 

Label 标注

结果如图 7 所示,T-Rex
 

Label
 

工具所生成的半自动

标注结果在标注效果上与
 

labelImg
 

的人工标注相

近,但在标注效率方面具有优势。 然而,在对图像进

行目标计数时,T-Rex
 

Label
 

并不能保证每张图像中

的目标都被完全识别,仍存在一定的人工补充标注

工作量。 因此,本文结合
 

YOLOv11s
 

模型,设计并实

现了一种标注效率更高的半自动标注工具。

图 6　 labelImg 标注图

Fig.
 

6　 Annotation
 

example
 

using
 

labelImg

图 7　 T-Rex
 

Label 标注图

Fig.
 

7　 Illustration
 

of
 

the
 

annotation
 

process
 

with
 

T-Rex
 

Label

　 　 (2)自动标注扩展。 将已有的标注数据作为训

练集,用于训练
 

YOLOv11s
 

模型。 利用该模型对剩

余未标注的数据进行预测,自动生成标注结果。 自

动标注结果如图 8 所示。 由图 8 可知,模型生成的

标注效果与人工标注相近,但整体效率更高。 除了

生成标注图外,系统还会同步生成对应的标签文件。
用户可通过查看标注结果图,筛选出需要修改的样

本,并借助
 

labelImg
 

工具进行修正。 通过这种方式,
人工工作量被大幅减少,仅需进行少量审核与校正,
就可有效提升标注数据的质量与准确性。

图 8　 自动标注图

Fig.
 

8　 Results
 

of
 

automatic
 

annotation

2. 3　 实验环境及评价指标

操作系统为 Linux,CPU 型号为 Intel( R)
 

Core
( TM)

 

i7-11700F
 

@
 

2. 50
 

GHz,GPU 型号为 NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

3080
 

Ti,运行内存为 64
 

GB,8
 

TB 机械

硬盘,编程语言为 Python3. 10. 12,深度学习框架为

Pytorch2. 5. 1,GPU 加速库为 CUDA
 

12. 4、CUDNN
9. 1. 0。 训练过程中的模型参数设置: 分辨率为

640×640,批量大小为 16,迭代轮数为 100,优化器为

SGD,初始学习率为 0. 01。
选用准确率、召回率、平均精度均值( mAP) 作

为评估模型性能的指标。
2. 4　 不同模型检测结果对比

为了验证改进模型的有效性,本文选用 YOLOv5s、
YOLOv8s、YOLOv10s、YOLOv11s、YOLOv5-EB[16] 以及

 

YOLOv5-GRNS[17] ,与改进模型在同一个训练集下

做对比。 指标为准确率、召回率、平均精度均值,不
同模型的实验结果见表 1。 表 1 中数据显示,改进后

的模型准确率、召回率以及平均精度均值分别为

85. 9%、85. 8%、89. 2%。 相比于 YOLOv5s、YOLOv5-
EB、YOLOv11s,模型准确率提升了 1. 2 个百分点、
1. 8 个百分点、1. 3 个百分点,召回率提升了 1. 6 个

百分点、9. 7 个百分点、1. 4 个百分点,平均精度均值

提升了 1. 6 个百分点、5. 7 个百分点、0. 8 个百分点。
与 YOLOv8s、YOLOv10s、YOLOv5-GRNS 比,虽然准

确率分别下降 1. 0 个百分点、1. 2 个百分点、0. 6 个

百分点,但召回率上升 4. 8 个百分点、5. 2 个百分

点、3. 5 个百分点,平均精度均值上升 0. 6 个百分

点、1. 1 个百分点、0. 5 个百分点。
　 　 从模型的整体性能上看,改进后的模型在农作

物虫害检测方面具有更高的召回率和平均精度均值

优势,能够对害虫进行更为精确的识别。 具体分析
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如下:
(1)BiFPN 的贡献。 BiFPN 通过双向特征融合,

提升了模型对多尺度目标的检测能力。
(2)MSAA 的贡献。 MSAA 引入多尺度注意力机

制,使模型在处理不同大小的虫害时自动强调重要特

征,减少背景噪声的干扰,从而提高了检测精度。
(3)Focal

 

IoU 的贡献。 Focal
 

IoU 通过聚焦难以

识别的虫害,降低了背景对训练的影响,使模型更专

注于处理小物体、遮挡物和难以识别的病虫害。

表 1　 不同模型的实验结果

　 Table
 

1　 Experimental
 

results
 

comparison
 

of
 

different
 

models %

模型 准确率 召回率 平均精度均值

YOLOv5s 84. 7 84. 2 87. 6
YOLOv8s 86. 9 81. 0 88. 6

YOLOv10s 87. 1 80. 6 88. 1
YOLOv11s 84. 6 84. 4 88. 4

YOLOv5-EB[16] 84. 1 76. 1 83. 5
YOLOv5-GRNS[17] 86. 4 82. 3 88. 7

改进模型 85. 9 85. 8 89. 2

2. 5　 消融实验

为了验证改进模块对模型性能的贡献,本文设

计了 4 组消融实验,分别在 YOLOv11s 基础上依次

引入 BiFPN、MSAA 和 Focal
 

IoU。 通过平均精度均

值(mAP)对各组模型的性能进行评估,实验结果见

表 2。
表 2　 消融实验结果

Table
 

2　 Results
 

of
 

ablation
 

experiment

模型 平均精度均值 / %

YOLOv11s 88. 4
YOLOv11s+BiFPN 89. 0
YOLOv11s+BiFPN+MSAA 89. 2
YOLOv11s+BiFPN+MSAA+Focal

 

IoU 89. 4

　 　 通过表 2 可以看出, YOLOv11s, YOLOv11s +
BiFPN,YOLOv11s +BiFPN+MSAA,YOLOv11s +BiFPN +
MSAA+Focal

 

IoU 依次引入的模块,使平均精度均值

依次提升了 0. 6、0. 2、0. 2 个百分点。

3　 结束语

(1)在数据标注方面,本文提出了一种结合 T-
Rex

 

Label 工具和 YOLOv11s 模型的半自动标注方

法。 该方法通过初始人工标注、自动标注扩展的流

程,大幅减少了人工标注时间,并通过人工审核确保

了标注的高准确性。 这种标注方案提高了标注效

率,为大规模数据集的标注提供了高效解决方案。
(2)本文针对农作物虫害检测中存在的小目标

检测困难、背景复杂等问题,提出了一种基于改进

YOLOv11s 的检测方法。 在检测方法上, 通过在

YOLOv11s 网络结构中引入 BiFPN、MSAA 和 Focal
 

IoU,提升了模型对多尺度目标的检测能力和复杂场

景下的鲁棒性。 实验结果表明,改进后的模型平均

精度均值(mAP)达到 89. 2%,相比原 YOLOv11s 提

升了 0. 8 个百分点,且在召回率和平均精度上均优

于 YOLOv5s、YOLOv8s 和 YOLOv10s、YOLOv5 -EB、
YOLOv5-GRNS 等模型,验证了其在农作物虫害检

测中的高效性和准确性。
未来工作将进一步优化模型性能,探索更广泛

的数据集和应用场景,以推动农作物虫害检测技术

的持续发展。
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