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摘要: 水稻害虫危害十分巨大,不仅对水稻造成直接的生理破坏,还传播病害,严重时导致稻田绝收,造成难以估量

的损失。 水稻害虫精准识别与实时监测是减少农业损失的关键,针对虫情测报灯图像中害虫密集、体态差异细微

及小目标漏检等问题,提出一种基于 YOLO v8 STSF 模型的水稻害虫智能识别方法。 通过引入 Swin Transformer
模块增强骨干网络的多尺度特征提取能力,结合分布移位卷积( DSConv) 优化颈部网络特征融合,并采用 Focal
EIoU 损失函数提升密集小目标定位精度。 构建了包含多类水稻害虫的 7 000 幅图像数据集进行识别验证,YOLO
v8 STSF 模型在测试集上的精确率为 95. 45% 、召回率为 90. 45% 、F1 值为 90. 03% ,较原 YOLO v8 模型分别提升

2. 13、0. 33、3. 09 个百分点,在 PC 端的推理速度为 32 f / s,满足实时需求。 同时以 Web 端监测系统为基础,设计基

于 Android 移动端的虫情监测系统,在田间测试中系统平均响应时间为 1. 38 s,识别准确率为 96. 34% ,漏检率为

3. 86% 。 研究结果可为水稻害虫精准防控提供高效技术支持,推动农业病虫害监测智能化发展。
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Abstract: Rice pests critically threaten rice cultivation by inflicting direct physiological damage,
spreading diseases, and potentially causing catastrophic field extinction, leading to significant agricultural
losses. To address challenges such as dense pest clusters, subtle morphological variations, and frequent
small-target missed detections in pest detection lamp images, an intelligent recognition method was
proposed by using an enhanced YOLO v8 STSF model. Key innovations included integrating a Swin
Transformer module to boost backbone network multi-scale feature extraction, optimizing neck network
feature fusion via distribution shift convolution (DSConv), and adopting the Focal EIoU loss function to
enhance small-target localization. Validated on a 7 000-image multi-species pest dataset, the improved
model achieved 95. 45% of precision, 90. 45% of recall, and 90. 03% of F1-score, surpassing the
original YOLO v8 by 2. 13, 0. 33, and 3. 09 percentage points, respectively, while operating at 32 f / s for
real-time PC-based monitoring. A dual-platform system ( Web and Android mobile) demonstrated field
performance with 1. 38 s average response time, 96. 34% of accuracy, and 3. 86% of missed detection
rate. This system can provide an efficient solution for precision pest control and advance intelligent
agricultural monitoring.
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0 引言

水稻是中国主要粮食作物之一,水稻害虫(如

稻飞虱、二化螟、稻纵卷叶螟等)通过吸食汁液、蛀
食茎秆或破坏叶片,导致水稻光合作用受阻、养分流

失,严重时造成减产甚至绝收[1 - 4] ,全国每年因水稻

害虫造成的直接经济损失达数十亿元。 因此水稻害

虫的防治极为重要,害虫防治离不开精准的识别和分

类,通过早期识别和分类害虫[5] ,可以精准施药,降低

防治成本,同时避免因虫害导致的减产和经济损失。
早期害虫图像分类与识别通过机器视觉技术实

现[6] 。 陈月华等[7]使用 SVM 分类器和基于 K-均值

聚类的分类方法对小麦害虫进行自动识别。 邱道尹

等[8]使用神经网络分类器对常见的 9 种大田害虫进

行分类,并设计了大田害虫实时检测系统。 然而,传
统机器视觉因依赖人工特征和有限泛化能力,难以

应对害虫识别的复杂需求。 因此需要更加快速准确

的识别方法来对害虫进行识别分类。
随着深度学习技术的发展,深度学习卷积神经

网络的使用已成为标准的分类与检测研究方法。 经

典模型如 YOLO、 Faster R CNN、 SSD 和 Mask
RCNN[9 - 12]等被用于害虫分类与识别,与传统方法

相比,表现出更好的鲁棒性和泛化能力[13 - 14] 。 肖德

琴等[15]利用 Faster R CNN 并改进其特征网络以提

取目标图像特征,在对黄板上的小菜蛾、黄曲条跳甲

和烟粉虱等主要害虫进行识别与计数方面取得良好

效果,但在高密度下的害虫检测精度较低。 刘双喜

等[16]提出了一种 MS YOLO v7 轻量化稻飞虱识别

分类模型,有效解决了稻飞虱图像识别过程中存在

分布密集、体态微小、易受背景干扰等造成识别精度

不高的问题。 张佳敏等[17] 提出了一种基于改进

Mask RCNN 模型的害虫图像智能识别模型,使用

DeAnchor 算法改进 Mask RCNN 的锚框引导机制,
使用 NDCC(Novelty detection consistent classifiers)训
练分类器进行联合分类和检测,改善非目标杂虫的

误识别问题。 改进后模型对无杂虫、不同虫体密度

图像的识别准确率最高达到 96. 1% ,最密集时可达

90. 6% 。 李善军等[18] 改进了 YOLO v8 木虱识别模

型,召回率、F1 值及精确率分别达到 91. 20% 、91% 、
90. 60% ,并开发了 Web 和手机 APP 客户端,实现虫

情数据的可视化展示与远程控制。
尽管上述方法在分类检测中取得了良好效果,

但现有研究多针对田间复杂背景(如植株遮挡、光
照变化),而虫情测报灯采集的害虫图像虽背景单

一,但虫体密集、尺寸差异大且种类相似度高,传统

模型易因特征混淆导致误检。 在图像中由于害虫大

小差异明显且物种之间体态差异较大,以及密集虫

体识别时仍存在问题,当这些方法直接应用于小目

标害虫的识别时,其准确度不理想,或识别害虫过于

单一,在进行具体数量统计时,存在一定漏检,难以

为多种类水稻害虫早期预警和防控提供依据。 针对

害虫密集小目标的问题,近期研究多采用特征金字

塔增强( BiFPN)或注意力机制( CBAM),但计算成

本较高。 近年来,Transformers 的出现解决了 CNN
和 RCNN 在全局特征提取方面的不足,目前在多领

域得到了广泛应用。 FANG 等[19]优化了 Transformer
模型,提出了一种基于 Transformer 的混合卷积神经

网络模型(Pest ConFormer),使其具有多尺度弱监

督特征选择机制,在细粒度视觉分类( FGVC) 中表

现出优异的多尺度判别特征提取能力,同时在作物

害虫识别领域比基于 CNN 的方法更有效,且可以部

署在实际自然环境中。
为解决虫情测报灯采集的水稻害虫图像虫体密

集、尺寸差异大且种类相似度高的问题,本文通过结

合 YOLO v8[20] 与 Swin Transformer[21] 模型,充分发

挥 YOLO v8 模型的高识别精度与 Transformer 模型

的精确分类能力,增加模型提取小目标特征能力。
将训练好的模型移植到 Android 手机端,以实现对

水稻多种类害虫信息的识别和监测。

1 材料与方法

1. 1 图像采集装置

图像采集装置为自主研发的智能虫情测报灯

(YG ZC2024 型),其结构如图 1 所示,主要包括诱

虫灯部、主体箱部和基座。 整体结构采用不锈钢喷

塑工艺,安装防雷装置,可以有效防止雷击。 主体箱

内置高清工业摄像机,且摄像头像素不低于 2 000
万,可以精准拍摄虫体图像。 诱虫灯部高度可以实

现升降,采用多时段控制,根据害虫生活习性规律,
设定工作时间段,可对不同作物的生长周期所遭受

害虫进行诱捕。 使用太阳能板供电,可持续工作时

间长,内置无线网络传输模块,支持 5G 入网,实现

远程数据传输。

图 1 智能虫情测报灯实物图

Fig. 1 Diagram of intelligent pest detection lamp device
 

虫情测报灯使用特定波长光源。 在夜间工作
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时,光源发出波长 320 ~ 680 nm 可见光。 由于昆虫

趋光性具有显著的波段特异性,波长 320 ~ 400 nm
的长波紫外光对鳞翅目(如棉铃虫、菜蛾)、鞘翅目

(如金龟子、天牛) 等害虫具有强吸引力,而 400 ~
680 nm 的可见光则对蚜虫、飞虱等小型害虫更有

效,所以选用 320 ~ 680 nm 的可见光可实现对多种

害虫进行捕获。 被光源吸引的害虫与仪器玻璃屏幕

发生碰撞,随后掉入主体箱内的远红外加热处理室。
进入处理室的害虫将接受远红外加热处理,能够有

效杀死害虫而不损坏其身体。 活虫在掉落后 3 ~
5 min 内会被杀死。 害虫死亡后会定期将害虫从处

理室转移到干燥室,并继续对害虫进行加热干燥,之
后将干燥后的害虫转移到虫体收纳盒进行存储。 为

提高灭杀效率,设置 2 层远红外加热箱,并交替打开

2 个可移动门,确保每只害虫至少经历一次远红外

加热处理循环。 经过处理的害虫将根据设定时间间

隔自动掉到拍摄工作台上。 工作台上配备振动铺设

装置和小型传送带。 害虫落到工作台后,通过振动

均匀分布在传送带上,并沿着传送带被运输到拍摄

区域。 系统相机拍摄害虫并将图像传输到图像采集

系统,拍摄到的害虫将被运输到收集装置。
1. 2 数据集构建

1. 2. 1 图像采集

试验样本于 2023 年 5—10 月采自安徽省蚌埠

市五河县数字农业技术示范基地,基地位于沱湖乡

(23°17'N ,108°52'E),基地稻田总面积为 20 hm2 ,
每 2 hm2 设置 1 台虫情测报灯,按均等面积进行分

布,共计 10 台。 虫情测报灯配备 1 台 2 000 万像素

高清工业摄像头,摄像头以对接模式安装在工作台

上方,用于拍摄被光源吸引的害虫高清图像。 随后,
摄像头拍摄图像及时上传到本地存储,拍摄的图像

如图 2 所示。

图 2 虫情测报灯采集图像示例

Fig. 2 Insect detection lamp collection map
 

1. 2. 2 图像筛选

由于虫情测报灯所拍摄的害虫个体之间存在较

大差异,并且某些种类害虫可能在同一季节大量出

现,这极大影响数据集质量。 为解决该问题,对训练

数据集进行过滤,剔除质量较差的数据样本。 在深

度学习算法中,要求图像分辨率较高,图像越清晰,
识别效果越好。 本文使用 2 000 万像素高清摄像头

拍摄害虫,分辨率低于 4 096 像素 × 2 160 像素图像

会被剔除。 同样,包含叶片或害虫不完整图像也会

被剔除。 从不同季节中按一定比例选取高清图像,
确保每种害虫图像数量足够,以满足深度学习训练

需求,选用图像共计 1 000 幅。
1. 2. 3 图像数据增强及标注

因采集的图像害虫过于密集,构建一个多类型

害虫数据集,试验前将所有图像尺寸进行统一处理,
设置为 640 像素 × 640 像素。 为保障试验样本多样

性,采用数据增强方式来增加数据量[22] ,包括将原

始图像水平翻转、垂直翻转、270°旋转、色彩变化和

添加噪声等,如图 3 所示。 数据增强方法有助于丰

富数据集的多样性,并增强模型的鲁棒性和泛化能

力。 此外,适当添加噪声数据以进一步提高模型在

实际应用中的稳定性。 通过这些操作,数据量扩大

到原来的 7 倍,最终共得到 7 000 幅图像。 使用

LabelImg 工具进行标注,每幅图像标签以 XML 文件

保存在图像所在目录,标注样式如图 4 所示。 最后,
扩展后数据样本按比例 8 : 1 : 1划分为训练集、验证

集和测试集,用于模型训练和评估。

图 3 数据增强效果

Fig. 3 Data enhancement effect
 

图 4 LabelImg 标注图像

Fig. 4 LabelImg labeled image
 

1. 3 分类与识别算法模型

1. 3. 1 YOLO v8 模型

YOLO v8[23]是一种高效深度学习模型,主要应
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用于目标检测领域,其继承了 YOLO 系列算法的传

统模式,能实现高精度、高速的目标检测。 YOLO v8
骨干 网 络 采 用 YOLO v5[24] 的 CSP ( Cross-stage
partial)结构,但对模块设计进行了优化。 主要改进

点为 YOLO v8 使用 C2f 模块替换原 YOLO v5 中的

C3 模块,进一步减小模型内存占用量并提高计算效

率。 同时,YOLO v8 还采用改进的路径聚合网络

( PANet)作为特征融合模块,并引入 CIoU 损失函

数,有效提高目标框回归准确性。 此外,YOLO v8
还优化数据增强和训练策略,使模型在不同规模

和背景下的性能更加稳定。 YOLO v8 模型结构如

图 5 所示。

图 5 YOLO v8 模型结构图

Fig. 5 Structure diagram of YOLO v8 model
 

YOLO v8 网络结构可分为 3 部分:Backbone 骨

干网络、Neck 颈部网络和 Head 头部网络。 YOLO
v8 骨干网络使用高效的 CSP Dark Net 结构从图像

中提取特征。 这种网络架构经过优化,可提取更丰

富的图像特征,同时确保更低的计算复杂性,为后续

检测任务提供更准确信息。 颈部网络采用更高级的

特征金字塔网络(FPN)融合方法。 在目标检测任务

中,不同尺度目标可在图像中产生不同大小特征,
FPN 可以有效处理这个问题。 YOLO v8 中使用 FPN
和 PANet( Path aggregation network)组合,可进一步

增强多尺度特征融合。 通过该设计,YOLO v8 能更

好地处理小型和大型目标,并在多尺度图像中保持

良好的检测精度。 Head 头部网络负责最终的目标

分类和边界框回归,该部分使用自适应特征层和新

的检测头来完成分类和定位任务,使网络不仅能有

效处理更复杂场景,且能保证高效的计算性能。
尽管 YOLO v8 在大多数应用场景中表现良好,

但在一些特定情况下仍存在一些性能瓶颈。 例如,
在复杂背景下的小目标检测方面,YOLO v8 可能会

出现漏检和误检。 这主要是由于其特征提取网络捕

获细粒度小目标的能力有限,在复杂背景下可能难

以有效区分目标和干扰。 因此,对 YOLO v8 进一步

改进,旨在增强小目标检测性能,提高模型在复杂背

景下的鲁棒性,并优化计算效率以适应更广泛的实

际应用。
1. 3. 2 Swin Transformer 模型

Swin Transformer[25] 是 一 种 创 新 的 视 觉

Transformer 架构,通过引入局部窗口自注意力机制

和窗口移位操作,解决传统 Transformer 在高分辨率

图像处理中存在的计算与内存瓶颈问题。 其将图像

划分为多个固定大小窗口,并计算每个窗口内的自

注意力以降低计算复杂性,同时移动窗口允许不同

窗口之间的特征相互通信,从而有效地对长期依赖

关系进行建模。 Swin Transformer 还采用分层设计,
逐步降低特征图分辨率并捕获不同尺度特征,该设

计可以提高传统 Transformer 中的计算效率和降低

内存消耗。 Swin Transformer 结构如图 6a 所示。

图 6 Swin Transformer 架构和 2 个连续的 Swin 模块

Fig. 6 Architecture of Swin Transformer and two
successive Swin

 
Swin Transformer 结构主要包括补丁分割层

( Patch Partition layer )、 线 性 嵌 入 层 ( Linear
Embedding layer )、 补 丁 合 并 层 ( Patch Merging
layers) 和 ST 编码器层 ( Swin Transformer Encoder
layers)。 在进行特征提取时分为 4 个阶段:进入第

1 阶段前,输入图像被 Patch Partition 分割成不重

叠、大小相等的补丁,每个补丁被视为一个“标记”,
获得一个特征序列。 将此特征序列发送到线性嵌入

层进行投影以获得新的特征维度, 在 2 个 Swin
Transformer 块进行自注意力计算后,进入第 2 阶段。
在第 2 阶段,首先通过 patch fusion 减少特征维度,
然后在 2 个 Swin Transformer block 之后将特征转到

更深的层以计算注意力,依次到第 3 阶段和第 4 阶

段以获取最终功能。 在第 3、4 阶段,通过补丁融合

特征,然后通过 Swin Transformer block 计算自注意

力,将特征转化为更深层次。 不同之处在于,在第 3
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阶段,通过 6 个 Swin 变压器块 (2 个块在 1 个组

中)。 每个阶段都会更改序列维数,从而产生分层

表示。
通过 这 种 分 层 的 多 尺 度 特 征 表 示, Swin

Transformer 能有效地捕获图像中不同尺度信息并提

高模型性能。 在目标检测任务中,图像中的目标通

常具有不同比例差异,而这种比例差异可能是由图

像中目标距离、目标之间相互遮挡或目标本身大小

差异造成的。 由于目标尺度不同,有效目标检测变

得更具挑战性。 因此,在网络骨干部分引入 Swin
Transformer 模块,以增强网络提取不同尺度目标特

征的能力。
1. 3. 3 改进的 YOLO v8 模型

为解决在虫情测报灯采集图像中,由于害虫密

集度不同、同科不同属之间相似度、分布姿态以及虫

体大小不同等诸多因素,导致难以准确检测目标,或
者在检测害虫过程中采用传统检测方法导致检测精

度不高,而引起漏检和误检问题,同时为了更准确地

定位害虫和识别害虫类别, 提出了一种改进的

YOLO v8 STSF 算法模型。
改进的模型结构如图 7 所示。 在 YOLO v8 骨

干 网 部 分 引 Swin Transformer 模 块。 借 助

Transformer 机制增强特征的全局建模能力。 特别是

在处理长距离依赖时,Swin Transformer 的自注意机

制可更有效地捕获细粒度的上下文信息。 这一特性

在害虫分类检测任务中尤为重要,因为不同害虫种

类的判断通常基于体型、颜色、触角、翅膀等特征差

异,并且 Swin Transformer 能在复杂的光线变化和背

景噪声存在的情况下提高区分小目标和相似目标的

能力,从而显著提高害虫检测的准确性。

图 7 改进的 YOLO v8 STSF 模型结构图

Fig. 7 Improved YOLO v8 STSF model structure
 

在 Neck 部 分, 使 用 新 的 分 布 移 位 卷 积

(DSConv)替代原本的标准卷积,并对 C2f 中的卷积

结构进行调整。 DSConv 通过移位运算增强了特征

多样性和不变性,这在多类别害虫检测中特别有效。
特别是在体型、颜色差异较大的害虫中,DSConv 可

以更好地捕捉不同尺度的局部特征,从而提高模型

鲁棒性和适应性,使其在处理不同种类害虫时更具

鉴别性。
将原来的 CIoU 损失函数替换为 Focal EIoU 损

失函数。 该损失函数结合 Focal Loss 的加权机制和

EIoU 的准确率增强特性,在面对类别不平衡问题时

更加有效。 在害虫分类检测任务中,叶蝉类害虫与

飞虱类害虫、螟蛉类害虫与蛾类害虫之间因体态和

颜色之间存在相似度,传统损失函数通常难以准确

区分这些类别。 Focal EIoU 损失函数能动态调整难

以分类的样本权重,特别关注那些颜色和体态存在

差异的害虫,这显著提高了模型在复杂数据集上的

检测精度。 与传统的 CIoU 相比,Focal EIoU 在处理

小而密集的目标时可以更准确地优化目标定位和分

类,从而进一步提高害虫类别测定的准确性。 同时,
在后 处 理 阶 段 还 可 以 通 过 非 极 大 抑 制 ( Non-
maximum suppression,NMS) 删除冗余预测框,并保

留最高的置信度检测结果,检测到的标签数量用于

对害虫计数。
将 YOLO v8 STSF 多类别害虫识别模型通过

Docker 容器部署至阿里云服务器,采用 Fast API 搭

建 API 服务,接收客户端上传的田间害虫图像,实时

推理并返回检测结果,同时将检测数据通过 MySQL
存储检测记录,实现端到端的数据通信与持久化存

储,最后完成从图像上传、害虫识别到数据管理的全

链路闭环。

2 试验与结果分析

2. 1 运行环境配置

用于训练和测试模型的硬件处理器为 Intel
Core i7 9700、 CPU 为 3. 20 GHz、 GPU 为 GeForce
RTX3080Ti 以及运行内存为 16 GB。 软件开发环境

为 Pytorch 深度学习框架,操作平台 Windows 10, 其

他为 Ubuntu 16. 04、 Python 3. 6、 Anaconda 9. 12 和

CUDA 10. 0。 训练总轮数为 300,初始学习率设置为

0. 01,动量为 0. 9,优化器采用 Adam。 试验过程随

机重复 5 次,以 5 次试验结果平均值计算最终评价

指标结果。
2. 2 模型评价指标

使用精确率(Precision)、召回率(Recall)、F1 值

和推理速度(Frames per second,FPS)作为模型性能

的评价指标。 精确率表示模型预测为正例的样本中
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真正为正例的比值。 召回率表示模型正确检测到害

虫数量与检测到目标数量比值。 F1 值为精确率和

召回率的加权平均值。 推理速度为每秒帧数,表示

模型每秒处理的图像数量,是衡量算法速度和实时

性的核心指标。 FPS 越高,模型速度越快,实时性

越强。
2. 3 试验结果分析

2. 3. 1 不同算法模型对比

为验证 YOLO v8 STSF 模型在检测精度和实

时性上的综合性能, 选取 ResNet[26] 、 Faster R
CNN、SSD、YOLO v5 和 YOLO v8 共 5 种主流模型进

行试验对比分析,所有模型均在相同环境下测试,试
验结果如表 1 所示。

表 1 不同模型检测结果对比

Tab. 1 Comparison of detection results of different models

  模型
精确率 /

%
召回率 /

%
F1 值 /

%

推理速度 /

( f·s - 1 )
ResNet 81. 22 75. 31 78. 32 8
Faster R CNN 92. 12 82. 34 86. 45 12
SSD 90. 98 83. 21 87. 85 28
YOLO v5 91. 66 82. 97 85. 52 40
YOLO v8 93. 32 90. 12 86. 94 45
YOLO v8 STSF 95. 45 90. 45 90. 03 32

  由表 1 可得,YOLO v8 STSF 模型精确率为

95. 45% 、召回率为 90. 45% 以及 F1 值为 90. 03% ,
均显著优于其他对比模型,较原 YOLO v8 模型分别

提升 2. 13、0. 33、3. 09 个百分点,验证了改进策略的

有效性。 尽管其推理速度为 32 f / s,略低于 YOLO v8
的 45 f / s,但仍高于田间实时监测的阈值要求(大于

等于 30 f / s),且在综合指标上远超单阶段模型 SSD
和两阶段模型 Faster R CNN。 由表 1 也可以看出,
传统模型 ResNet 推理速度为 8 f / s,难以满足实际需

求,而轻量化模型 YOLO v5 虽速度较快,为 40 f / s,
但其 特 征 融 合 能 力 不 足 导 致 F1 值 偏 低, 为

85. 52% 。 综上,YOLO v8 STSF 在精度与速度间实

现了最佳平衡,为水稻害虫的实时监测提供了高效

可靠的技术方案。
2. 3. 2 消融试验

为验证 YOLO v8 STSF 模型对比 YOLO v8 原

模型的优越性,设计了消融试验,结果如表 2 所示,
其中■表示采用该改进方式, × 表示未采用该改进

方式。
  由表 2 可得,Swin Transformer 因全局注意力机

制增强了小目标的特征提取能力, 对精确率提升最

显著,提升 1. 35 个百分点,但计算量增加导致推

理速度下降 7 f / s。 DSConv 通过局部特征多样性优

表 2 消融试验结果

Tab. 2 Results of ablation experiments

Swin
Transformer

DSConv
Focal
EIoU

精确

率 / %
召回

率 / %
F1 值 /

%

推理速度 /

( f·s - 1 )
× × × 93. 32 90. 12 86. 94 45
■ × × 94. 67 90. 45 89. 12 38
× ■ × 93. 85 90. 30 88. 21 43
× × ■ 93. 50 90. 45 87. 95 44
■ ■ ■ 95. 45 90. 45 90. 03 32

化,召回率提升 0. 18 百分点,且推理速度仅下降

2 f / s,平衡了性能与效率。 Focal EIoU 主要改善密

集目标的定位精度即 F1 值,提升 1. 01 个百分点,但
对推理速度影响较小,下降 1 f / s。 YOLO v8 STSF
综合性能最优,F1 值为 90. 03% ,验证了改进策略的

互补性。 尽管推理速度下降至 32 f / s,仍满足田间

实时监测大于等于 30 f / s 的需求。
2. 4 模型可视化检测结果对比

为直观展示 YOLO v8 模型改进前后对害虫的

检测结果,设置了对比试验,对比改进前后对不同害

虫类型的识别效果,检测结果如图 8 所示。 图 8a 中

YOLO v8 模型存在严重的漏检和错检,共漏检灰飞

虱 54 只(黄色标记);漏检蓟马 36 只(红色标记),
错检蓟马 6 只(蓝色标记);漏检稻螟蛉 7 只(绿色

标记);漏检水稻负泥虫 35 只(黑色标记)。 图 8b
中,YOLO v8 STSF 能对图像中特征相似的害虫进

行有效识别,并检测出原 YOLO v8 模型漏检的目

标。 该结果表明,得益于 Swin Transformer 的局部窗

口注意力和分布移位卷积( DSConv)的多尺度特征

融合,对不同类别害虫细节特征的分析能力更强,
YOLO v8 STSF 模型在密集分布和小目标个体众

多场景下表现显著,识别性能良好,验证了其对虫情

测报灯检测的适应性。

图 8 YOLO v8 改进前后图像检测结果

Fig. 8 Image detection results before and after
YOLO v8 improvement

 

3 害虫监测系统设计

3. 1 系统组成与 Web 端

害虫监测系统由 4 部分组成,包括虫情测报灯
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图像采集装置、虫情数据无线传输系统、云服务器和

客户端,如图 9 所示。 通过虫情测报灯远程采集害

虫图像信息,然后由物联网设备通过 5G 网络将采

集数据实时传输至云服务器,通过 REST API 接收

数据,结合 YOLO v8 STSF 模型对害虫进行识别分

析,最后将分析结果反馈到客户端,以便用户实时知

晓稻田的虫害情况,可以及时对害虫进行防治。

图 9 害虫监测系统架构

Fig. 9 Pest monitoring system architecture
 

系统设计采用前后端分离架构,后端通过 MTV
架构和 Spring Boot 框架实现,数据库使用 MySQL 构

建,MySQL 是一个关系数据库,可以实现数据交互

式存储。 Web 端使用 Vue 框架设计,通过 HTTPS 调

用云服务器 API 获取数据。 如图 10 所示,Web 端主

要以后端数据管控为主,展示任务管理界面,用于追

踪虫情测报灯的工作和采集任务状态,以及提供实

时分析结果与历史记录。 二者共同构成虫情监测系

统的“采集 分析 展示”闭环,体现数据一致性与用

户交互设计。

图 10 Web 端界面

Fig. 10 Web interface
 3. 2 Android 移动端

为将虫情监测系统 Web 端移植到 Android 移动

端,构建了响应式设计界面,通过折叠式筛选面板优

化设备与时间选择,集成轻量化地图组件;同时强化

实时虫情警报,底层沿用 MQTT / HTTP 协议并引入

Protobuf 压缩数据,结合 Flutter 实现跨平台高性能

渲染,最终开发出 Android 移动端 APP,兼顾离线缓

存与弱网传输可靠性,提升田间场景下的操作效率

与用户体验。 移动端界面如图 11 所示,主要功能包

含用户登录、场景切换、设备筛选、时间筛选、数据统

计、地图展现等,可自由切换需要查看的页面。

图 11 Android 移动端界面

Fig. 11 Android mobile interface
 

3. 3 应用性能验证

为更好地验证移动端害虫监测系统对害虫的识

别效果,于 2024 年 9 月在安徽省五河县沱湖乡四陈

村和双庙村基地进行田间测试,覆盖四陈村北点位、
四陈村东点位及双庙村点位。 测试环境包含密集遮

挡、多类共存及小目标等复杂场景,模型在 NVIDIA
RTX3080Ti GPU 上的推理速度为 32 f / s,即单幅图

像处理时间约 31 ms;移动端使用小米手机 13,内核

处理器为骁龙 8 Gen2,通过 TensorRT 轻量化部署后

推理速度为 18 f / s,满足程序的实时性和鲁棒性要

求,达到田间实时监测需求。
测试结果如图 12 所示,从虫情测报灯图像采

集、5G 传输至云端分析,再到移动端结果推送,全流

程平均响应时间为 1. 38 s,满足虫情监测的适用性

要求。 检测虫体数量共 30 373 只,未检测共计 1 173
只,识别准确率为 96. 34% ,在密集虫体场景中,漏
检率降至 3. 86% ,在小目标占比多的场景中,召回

率提升至 89. 2% ,较原模型提高 6. 8 个百分点,这
得益于 Focal EIoU 损失函数的定位优化。

图 12 APP 识别结果

Fig. 12 APP recognition result
 

通过 MySQL 数据库存储检测记录,并基于时空

数据生成虫情数据图,系统日均处理图像 5 000 幅,
可实时预警虫害爆发区域,如四陈村东点位漏检

率为 5. 81% ,存在潜在风险。 并可以结合害虫种

群动态分析进行历史数据回溯,为精准施药提供
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科学依据。 综上所述,本系统在实际应用中,性能

表现良好。

4 结论

(1)针对虫情测报灯采集到的图像中害虫密

集、体态差异细微及小目标漏检等问题,提出了一种

基于 YOLO v8 STSF 模型的水稻害虫智能识别方

法,通过融合 Swin Transformer 的全局注意力机制、
分布移位卷积(DSConv)的多尺度特征优化及 Focal
EIoU 损失函数的定位增强,在测试集上精确率为

95. 45% , F1 值为 90. 03% , 较原 YOLO v8 提升

2. 13、3. 09 个百分点。 消融试验结果表明,3 个模块

协同作用使密集遮挡场景漏检率降低至 3. 86% ,验
证了模型设计的有效性。

(2)设计了一体化虫情监测系统,包括虫情测

报灯图像采集装置、虫情数据无线传输系统、云端服

务器及客户端。 系统通过轻量化模型压缩部署使得

移动端推理速度为 18 f / s,在田间测试中平均响应

时间为 1. 38 s,识别准确率为 96. 34% ,漏检率为

3. 86% ,Web 端与 Android 移动端通过响应式设计

优化用户体验,支持实时虫情监测与历史数据分析,
具有良好的实用性。
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