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摘 要： 农业害虫的准确识别对于保障作物健康和提高产量至关重要。然而，在复杂环境下，传统害虫检测方法常

因光照多变、杂草遮挡及背景杂乱等问题，导致识别精度不足且环境适应性差。为解决该问题，提出一种基于 YO⁃
LOv8改进的农业害虫识别算法。首先，采用空间深度卷积（SPD-Conv）模块替代传统卷积层，增强了模型在低分辨率

和小目标害虫图像中的特征提取能力，尤其在小目标检测中减少了信息丢失；其次，结合 Shuffle Attention（SA）注意力

机制，通过动态调整通道和空间维度的权重，优化了模型在复杂背景中的目标聚焦能力，有效减少了背景干扰，提升

了对害虫特征的识别精度；最后，采用 FocalGIoU 损失函数进行边界框回归，改进了模型在密集目标和重叠目标上的

定位精度，特别适用于农业环境中的害虫群集和遮挡情况。实验结果表明，改进后的算法在 mAP@0.5 和 mAP@0.5-
0.95 上分别达到了 95.2% 和 56.7%，比原 YOLOv8n 模型提高了 1.6% 和 1.3%。该方法显著提升了农业害虫识别准确

性和稳定性，为智能农业的精准监测提供了更高效、可靠的解决方案。
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Pest Identification Algorithm in Complex Agricultural Scenes Based on 

Improved YOLOv8
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Abstract： Accurate identification of agricultural pests is crucial for ensuring crop health and increasing yield. In complex environments， tradi⁃
tional pest detection methods face significant challenges， such as varying lighting conditions， weed obstructions， and cluttered backgrounds， 
resulting in poor accuracy and adaptability. To improve the detection precision and robustness in such complex scenarios， this paper proposes 
an improved agricultural pest identification algorithm based on YOLOv8. The specific improvements include： First， the introduction of a Spa⁃
tial Depth Convolution （SPD-Conv） module to replace traditional convolution layers， enhancing the model's feature extraction ability in low-
resolution and small-target pest images， particularly reducing information loss in small target detection. Second， the integration of a Shuffle 
Attention （SA） mechanism， which dynamically adjusts the weights of channels and spatial dimensions to optimize the model's focus on target 
areas in complex backgrounds， effectively reducing background interference and improving pest feature recognition accuracy. Finally， the use 
of the FocalGIoU loss function for bounding box regression improves the model's localization accuracy for dense and overlapping targets， mak⁃
ing it particularly suitable for agricultural environments where pests often cluster or are occluded. Experimental results show that the improved 
algorithm achieves mAP@0.5 and mAP@0.5-0.95 values of 95.2% and 56.7%， respectively， an increase of 1.6% and 1.3% over the original 
YOLOv8n model. This method significantly improves the accuracy and stability of agricultural pest identification， providing a more efficient 
and reliable solution for precision monitoring in smart agriculture.
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0 引言

随着全球人口的快速增长和对食品安全的日益重视，

农产品的质量与生产量成为社会稳定和经济发展的重要

支柱。农作物的生长环境直接影响其品质与产量，因而确

保农作物的健康培育是现代农业管理的重中之重［1］。在

农作物培育过程中，农业害虫是影响作物产量的关键因

素，其不仅对作物造成直接损害，还可能引发连锁反应，影

响生态系统稳定性，从而对农业生产的可持续性构成重大

挑战。因此，及时准确地识别和控制害虫是保护农作物、

提高农业产量的关键环节。

农业害虫识别是保障农作物健康生长的关键技术之

一［2］。传统的人工检测方法在农业害虫识别中依然广泛

应用，但存在诸多不足。首先，人工检测不仅耗费大量人

力资源，且其识别过程往往缺乏准确性与实时性。这使得

害虫的早期发现和及时处理变得极为困难，导致害虫快速

扩散和农作物损失；其次，人工检测依赖于技术人员的经

验，容易受到主观判断的影响，尤其在复杂的田间环境中，

外部环境如天气变化、光照条件和农作物的生长状态都可

能干扰检测结果，进一步降低了识别效率。

随着科技的进步，自动化害虫识别技术成为核心需

求。借助计算机视觉和机器学习等先进的人工智能相关

技术，现代农业逐渐向智能化方向发展。这些技术不仅能

够提高害虫识别准确性和效率，还能实现对害虫的动态监

测，为农业生产的管理和决策提供重要依据，因此人工智

能相关技术不断被引入农业环境以辅助人工进行产业运

作。张亚军［3］提出一种基于改进支持向量机（Support Vec⁃
tor Machine，SVM）算法的农业害虫图像识别方法，改进后

的算法平均识别率为 95.67%，相比其他算法有显著提升。

Ke 等［4］研究了一种改进的 SVM 算法，将其用于番茄病虫

害检测，通过融合颜色纹理特征，并使用 9 倍交叉验证选

择最优参数，该方法显著提高了检测准确性和效率。Cui
等［5］提出一种基于 SVM的储粮害虫检测方法，针对甲壳类

害虫，使用 20×20 像素的害虫和背景图像进行训练和分

类，SVM分类器的准确率达 99.40%。

然而，传统的机器学习方法在处理小数据模型时表现

较好，但它们无法有效学习特征之间的相互作用，且需人

工提取特征，识别效率低下。相比之下，卷积神经网络

（Convolutional Neural Network，CNN）作为深度学习的代表

算法，能够自动提取特征，更好地捕捉复杂数据中的模式

和关联［6］。因此，基于CNN的深度学习模型逐渐在农业害

虫识别领域得到广泛应用。这些模型通过多层卷积操作

自动提取图像特征，显著提高了识别准确性和效率，减少

了人工干预。随着深度学习技术的发展，CNN在农业中的

应用前景广阔，为精准农业和智能农作物管理提供了强大

支持。梁万杰等［7］提出一种基于卷积神经网络的水稻二

化螟虫害识别方法，设计了一个 10层卷积神经网络，识别

精度为 89.14%。程曦等［8］提出一种基于深度卷积神经网

络的储粮害虫图像识别方法，简化数据预处理，识别精度

达到 97.61%。陈娟等［9］提出一种基于改进残差网络的北

方园林害虫图像识别方法，优化超参数，平均识别准确率

提高了 9.6个百分点。王文周［10］研究了一种改进 YOLOv3
的水稻害虫在线识别与定向施药方法，平均检测准确率为

82.3%，显著优于原始 YOLOv3。彭红星等［11］提出一种基

于改进 ShuffleNet V2的轻量化农作物害虫识别模型，识别

准确率和 F1分数分别提高到 79.49% 和 78.54%，识别速度

显著提升。

农业害虫识别数据集构建非常严谨且困难，不仅要考

虑识别场景的多样性和实用性，也需考虑数据集的合适大

小和不同害虫类别间的样本均衡。若数据集过小，则会导

致模型在训练后所得精度较低，而在农业害虫识别实验中

的首要关注点必然是提高模型网络精确度，则需设计较为

复杂的神经网络模型结构，也即使得模型计算难度和调参

难度较大。经过以上分析得知，在实验中针对设备性能有

限的情况，对模型进行轻量化处理尤为必要［12］。郑果

等［13］提出一种基于改进 YOLOv7的水稻害虫识别方法，通

过引入卷积块注意力和特征金字塔模块，增强识别精度，

改进后的模型平均识别准确率为 85.46%。马盼等［14］提出

一种基于 YOLOv8 的棉蚜图像识别算法，通过使用 YO⁃
LOv8l 模型进行训练，mAP50 达到 0.926，展现出良好的实

用价值。

然而，在实际农业环境中，常需要面对诸多复杂场景

的识别，农业检测场景的复杂性主要体现在多种环境变量

的干扰上。田间场景通常存在多变的光照条件，例如强

光、阴影和不同时间的光线变化，使得图像质量不一，导致

害虫特征的可见性波动。同时，田间杂草、植被以及农作

物本身的复杂背景极易遮挡害虫目标，干扰特征提取过

程。此外，农田环境中的害虫种类和形态各异，且大小不

一，进一步增加了模型在识别小目标和低对比度目标时的

难度。基于这些复杂性，农业害虫识别模型需要在动态环

境下具备高鲁棒性和适应性，以确保对害虫的准确识别和

分类。

本文YOLOv8改进算法针对农业害虫识别中的实际问

题进行优化。在农业环境中，害虫通常具有小目标、低分

辨率和复杂背景等特征，现有方法在这些条件下的表现较

差。因此，本文研究创新性地引入了 3 个关键模块：SPD-
Conv 模块、SA 注意力机制和 FocalGIoU 损失函数。SPD-
Conv 模块通过增强小目标和低分辨率图像的特征提取能

力，解决了农业害虫图像中细节丢失的问题；SA注意力机

制通过动态调整特征权重，有效应对杂草遮挡和背景复杂

性，提升了模型在农业环境中的鲁棒性；FocalGIoU 损失函

数则在处理害虫重叠和群集时，显著提高了模型定位精

度。本文在准备过程中，使用了 ChatGPT 进行文献调研。
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使用此工具后，笔者根据需要对相关内容进行了审查和编

辑，并对出版物的内容承担全部责任。研究可知，本文改

进方法不仅在精度上取得了突破，还具备了针对农业实际

应用的创新性和可行性，为智能农业的害虫监测提供了更

高效、精准的解决方案。

1 实验数据集构建

为推动农业害虫识别技术的进步，本文研究构建了一

个高质量且具有创新性的农业害虫数据集。该数据集主

要来源于公开的害虫图像数据集 IP102，从中精心筛选出

农业环境中常见的 8 类害虫，共计 3 393 张图像［15］。在筛

选过程中，特别关注在不同光照、背景杂草和气候条件下

拍摄的图像，以确保训练得到的模型能够适应实际应用场

景，增强识别效果。

为了进一步提升数据集的质量，对各类害虫图片数量

进行了合理平衡，既考虑了不同类别害虫的相对频率，又

增强了模型对稀有害虫的识别能力。通过这种平衡，确保

了数据集的多样性和代表性，使模型在面对真实环境中的

变化时表现更加可靠。

所有筛选出的害虫图像经过数据集格式转换，从VOC
格式转为适用于 YOLO 模型训练的格式，确保数据集能够

最大限度地发挥 YOLO 模型的优势。最终，按照 8∶1∶1 的

比例创建了训练集、验证集和测试集，确保模型在不同阶

段的有效性和可靠性。这种系统化的构建方法为后续研

究提供了坚实基础，并为农业害虫的自动化识别奠定了基

础，预计将显著提升农作物的生产效率和保障粮食安全。

数据集中各类害虫训练集、验证集、测试集的详细信

息如表 1所示。

尽管 YOLO 系列最初是为动态场景中的目标检测而

设计，但由于其优异的实时性和高效性，YOLOv8 模型（特

别是YOLOv8n版本）非常适合在资源有限的农业环境中应

用。在农业害虫识别任务中，YOLOv8n模型以其轻量级的

结构，在确保准确性的同时减少了计算负担，从而更适合

在低功耗设备上进行实时目标检测。尽管本文使用的数

据集相对较小，但该数据集通过精心挑选和数据增强等手

段，在保证数据多样性的同时，已能为模型提供足够的训

练数据。未来，随着数据集规模的扩大和更多农业场景数

据的加入，YOLOv8 系列将继续在农业害虫监测中展现其

高效性和可扩展性。

2 农业害虫识别网络

2.1　YOLOV8网络模型原理与结构

YOLOv8是一种高性能、轻量级的目标检测模型，其基

于深度学习技术，具备实时检测和高精度的特点，广泛应

用于多个领域［16］。该模型包括多个版本，如 YOLOv8n、
YOLOv8s 和 YOLOv8m，旨在满足不同应用需求。本文以

YOLOv8n 模型作为基础结构，作进一步改进，以提升其在

复杂场景下的检测能力。YOLOv8的结构可以分为 3个主

要部分：骨干网络（Backbone）、颈部网络（Neck）和检测头

（Head），其在模型架构上的具体创新包括引入了 1个全新

的骨干网络、1 个全新的无锚框检测头和 1 个全新的损失

函数。

首先，Backbone是YOLOv8的特征提取部分，其设计目

的是提取图像中的重要特征信息。YOLOv8采用了一种改

进的骨干网络架构，这种架构在保持高效计算的同时，能

够更好地捕捉图像中的细节信息。通过多层卷积操作，骨

干网络逐层提取并压缩图像特征，最终生成一个高维度的

特征图。这些特征图包含了图像中不同尺度、不同层次的

信息，为后续目标检测提供了坚实基础。

其次，Neck的主要功能是进一步处理和融合骨干网络

提取的特征图。YOLOv8中的颈部网络通常采用特征金字

塔网络（Feature Pyramid Networks，FPN）或者路径聚合网络

（Path Aggregation Network，PANet），这些网络结构能够有

效地结合不同尺度的特征图，从而增强模型对多尺度目标

的检测能力。通过这种多层次的特征融合，YOLOv8 能够

在各种复杂的场景中保持较高的检测精度。

最后，Head 是 YOLOv8 的最终输出部分，负责生成目

标检测结果。检测头根据从颈部网络传递来的融合特征

图进行分类和定位。在 YOLOv8中，检测头采用了锚框机

制，在每个特征图上生成多个预定义的锚框，并根据这些

锚框预测目标的类别和边界框。通过对这些预测进行后

处理，YOLOv8能够高效地生成高质量的目标检测结果。

2.2　改进的网络结构

在 YOLOv8n 模型的基础上，本文进行了多项创新改

进，以提升其性能和适应性，其中改进内容包括：

（1）引入 SPD-Conv 模块。在网络的卷积层引入了空

间深度卷积（SPD-Conv）模块，该模块通过将空间信息转

化为深度信息，有效保留了图像细节。SPD-Conv 模块不

仅简化了特征提取过程，还提高了模型在低分辨率和小目

标检测中的表现。该模块的加入，使得YOLOv8n在农业害

虫识别中能够更加精准地捕捉到微小目标和复杂环境中

Table 1　Detailed information of pest datasets
表1　害虫数据集数据明细

待检测标

蛴螬

蝼蛄

蚜虫

跳甲

牧草盲蝽

豆科水疱甲虫

斑衣蜡蝉

叶蝉科

总数

训练集

数量

330
398
409
276
281
360
254
406

2 714

验证集

数量

46
55
36
39
31
43
46
43

339

测试集

数量

60
48
48
30
36
32
38
48

340

标签

grub
mole cricket

aphids
flea beetle

tarnished plant bug
legume blister beetle
lycorma delicatula

cicadellidae
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的细微特征，从而显著提升了检测精度和准确性。

（2）添加 SA 注意力机制。在模型中引入了 SA 注意力

机制，旨在增强模型对复杂场景中特征的关注能力。SA
机制通过动态调整通道权重，使得模型能够更好地捕获重

要信息，提升对农业害虫的识别能力。这种创新设计有助

于YOLOv8n在多变的农作物生长环境中，准确定位和识别

不同种类的害虫，进一步提高了模型鲁棒性和准确性。

（3）优化损失函数。对损失函数进行了优化，选择 Fo⁃
calGIoU 作为边界框回归损失函数，以提升模型在复杂环

境中的训练稳定性和收敛速度。相比其他常见损失函数，

FocalGIoU 能够更有效地处理密集目标和重叠区域，提高

模型对这些情况的适应性。这一改进使得 YOLOv8n 在面

对复杂农业场景时，表现出更高的准确性和可靠性，为实

际应用提供了有力支持。

改进的YOLOv8网络结构如图 1所示。

2.3　SPD-Conv模型

为了解决农业害虫在低分辨率和小目标检测中容易

造成细节丢失的问题，在YOLOv8n模型的卷积层引入了空

间深度卷积（SPD-Conv）模块。该模块通过将空间信息转

化为深度信息，有效保留了图像细节，从而显著提升了模

型在复杂环境中的识别能力。

SPD-Conv模块由 1个空间到深度（SPD）层和 1个非步

长卷积（Conv）层组成［17］。SPD 层通过重排输入特征图的

空间结构，将空间信息转换为深度信息，而不丢失任何细

节信息。随后，Conv 层在深度维度上进行卷积操作，从而

在保留细节信息的同时，实现下采样特征图的效果。

SPD-Conv 模块的设计思想是通过空间到深度的转

换，保留更多细节信息，从而增强模型对小物体和低分辨

率图像的识别能力。具体而言，SPD-Conv 模块可灵活应

用于大多数卷积神经网络（CNN）架构，通过替换现有的步

长卷积层和池化层，实现更有效的特征提取。通过优化特

征提取过程，SPD-Conv 模块能够更好地适应各种视觉任

务，尤其是在复杂场景中，提高了对检测目标的识别精度

和可靠性，为实际应用提供了强有力的支持。其具体结构

如图 2所示。

该模块的引入不仅简化了网络结构，使其更加高效，

而且在保持网络深度的同时，提升了模型整体性能。在农

业害虫检测中，优化特征的提取过程能够显著提高对目标

的识别精度和可靠性，特别是在复杂的生长环境中。此

外，SPD-Conv模块在处理不同种类的害虫时，能够更好地

适应多样化的视觉特征，提升模型在真实场景中的应用价

值。因此，SPD-Conv模块在本文研究中的作用至关重要，

为农业害虫的准确检测提供了有力支持，确保了研究成果

能够在实际农业管理中发挥更大作用。
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Fig. 1　Improved YOLO v8 network structure
图1　改进的YOLOv8网络结构
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Fig. 2　SPD-Conv module structure

图2　SPD-Conv 模块结构

·· 198



第 3 期 李 凌，朱健文，杨 欢：基于YOLOv8改进的农业复杂场景害虫识别算法

2.4　SA注意力机制

在面对多变的农作物生长环境时，特征可能受到杂草

和光照变化的干扰，因而在 YOLOv8n 模型中引入了 SA 注

意力机制。这一机制通过动态调整通道权重，有效融合重

要信息，增强了模型对农业害虫的识别准确性和鲁棒性。

SA 注意力机制是一种轻量且高效的注意力模块，通

过对输入特征进行分组、计算通道注意力和空间注意力，

并最终融合注意力信息以增强特征表达，其结构如图 3所

示［18］。其中，C 表示输入特征图的通道数，H 和 W 分别表

示特征图的高度和宽度，G表示输入特征分组数，Fgp 表示

全局平均池化操作，Fc 表示线性层，GN表示对特征图进行

标准化处理。

SA注意力机制首先将输入特征X ∈ RC × H × W 分组为多

个子特征，输入特征被分为 G 组，其中每个子特征随着组

的数量独立捕获特定信息；接着，特征图被分为两个分支，

分别处理通道注意力和空间注意力。

通道注意力分支通过全局平均池化操作得到特征，其

计算公式如式（1）所示。

s = F gp(Xk1 ) = 1
H × W ∑

i = 1

H  ∑
j = 1

W  Xk1( i，j ) （1）
其中，s 表示全局平均池化后的特征，Xk1 表示通道注

意力分支中的输入特征。

通过一个线性层和 Sigmoid激活函数生成通道注意力

权重，其计算公式如式（2）所示。

X'k1 = σ (F c( s) ) ⋅ Xk1 = σ (W1 s + b1 ) ⋅ Xk1 （2）
其中，X'k1 表示通道注意力分支的输出特征，W1 和 b1 表

示通道注意力分支的变换参数。

空间注意力分支通过卷积操作和 Group Norm 得到空

间维度的注意力权重，其计算公式如式（3）所示。

X'k2 = σ (W2 ⋅ GN (Xk2 ) + b2 ) ⋅ Xk2 （3）
其中，X'k2 表示空间注意力分支的输出特征，Xk2 表示空

间注意力分支中的输入特征，W2 和 b2 表示空间注意力分

支的变换参数。

最后，通道注意力和空间注意力的结果被拼接（con⁃
cat）起来，即 X'k = [ X'k1，X'k2 ] ∈ RC/G × H × W，形成最终的输出

特征。

在最终聚合阶段，采用了 ShuffleNetv2 中的 channel 
shuffle操作以确保不同组子特征的交互。通过这种方式，

最终生成一个与输入X维度相同的注意力图。

Shuffle Attention（SA）模块在计算机视觉中已得到广

泛应用，将其应用于农业害虫识别任务，并对其进行了创

新性调整。在传统 SA 模块中，通道和空间的注意力分配

是静态的，而农业环境中的图像背景复杂且目标小，因此

对 SA 模块进行了改进。具体而言，通过动态调整通道和

空间权重，使得模型在复杂背景中能够优先关注害虫区

域，尤其在存在杂草遮挡和背景噪声的情况下。此外，为

了提升农业害虫检测精度，在 SA 模块中增加了对害虫形

态和颜色等特征的关注，进一步优化了背景的抑制效果。

这样，SA 模块能够在不同农业环境中自适应地识别并突

出害虫目标，从而提升了模型鲁棒性和精度。

该机制的引入，增强了模型对复杂场景中特征的关注

能力。在农业害虫检测中，动态调整通道权重的设计能够

显著提高对目标重要信息的捕获，尤其是在多变的农作物

生长环境中。通过更好地融合局部特征和全局特征，SA
机制提升了模型识别精度和鲁棒性，使其在面对不同种类

害虫时表现更加出色。综上，SA 注意力机制在本文研究

中的重要性不言而喻，为农业害虫的有效识别提供了强有

力的支持，并确保研究成果能够在实际应用中取得更佳

效果。

2.5　FocalGIoU损失函数

考虑到复杂场景中密集目标和重叠区域可能导致模

型训练不稳定，YOLOv8n 模型中选择 FocalGIoU 作为边界

框回归损失函数。该损失函数能够更有效地处理这些问

题，提高了模型训练稳定性和准确性，为实际应用提供了

更强力的支持。

YOLOv8 版本默认采用 CIoU 作为其边框回归损失函

数，该函数通过比较预测框和目标框的纵横比，有效评估

预测框与真实框之间的位置差异［19］。然而，CIoU 虽然在

预测框和目标框的匹配度量上有更好的性能，但在一些计

算资源有限或者对匹配度量要求不高的应用场景中，GIoU
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Fig. 3　SA module structure

图3　SA模块结构
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具有独特的优势［20］。同时，GIoU 能够有效处理预测框和

目标框完全不重叠的情况，在这些情况下仍然能够提供有

效的梯度信号。为了进一步提升模型在处理不均衡样本

分布时的性能，在 GIoU 基础上引入 Focal 机制，构建 Focal 
GIoU损失函数［21］。FocalLoss函数公式如式（4）所示。

FocalLoss = -α (1 - pt ) γ lg pt （4）
其中，pt 表示模型预测概率，α 表示平衡参数，用来平

衡正、负样本的比例，γ表示可调节的聚焦参数，用来减少

易分类样本的损失。

GIoU表达式如式（5）所示。

GIoU = IoU - C - ( )A ∪ B
C （5）

其中，C表示包含预测框和目标框的最小闭包区域，A
和B分别表示预测框和目标框。

通过在 GIoU 基础上添加 Focal 机制，Focal GIoU 不仅

能够更好地处理目标检测任务中的边框回归问题，还能有

效解决样本分布不均衡的问题，使得模型在实际应用中表

现更加出色。通过这种方式，Focal GIoU 损失函数不仅能

够提升模型在目标检测任务中的准确率，还能够提高其在

复杂环境下的鲁棒性和稳定性。

在农业场景中，害虫识别往往面临目标密集、遮挡严

重和目标形态差异较大的挑战，特别是在低分辨率图像和

复杂背景下，这些因素会显著影响模型检测精度和稳定

性。FocalGIoU 损失函数能够在这些情况下提供显著的性

能提升：其聚焦机制可以减少对易分类样本的关注，从而

将更多计算资源用于难以区分的害虫区域，如被遮挡或部

分重叠的目标。这种设计有助于增强模型在害虫密集区

的辨识能力，有效降低了因遮挡和小目标重叠造成的误检

和漏检情况。

同时，与常规的 IoU 损失函数相比，FocalGIoU 更适合

处理目标边界不规则、尺寸变化较大的农业害虫图像。农

业场景下的害虫图像往往存在显著的边缘模糊、形态不一

等问题，FocalGIoU 通过对边界匹配精度的提升，确保在处

理这些变化时仍然保持较高的检测准确性。此外，其在复

杂背景下的自适应性提高了模型对田间场景的鲁棒性，使

模型能够在多样化的农作物背景中精准区分出害虫目标。

这种损失函数的优化设计，显著提升了模型在复杂农业环

境下的稳定性和识别精度，使其在实际应用中更具实用

性，为田间害虫监测提供了更高效、可靠的解决方案。

优化后的损失函数，特别是 FocalGIoU的引入，提升了

模型在复杂环境中的训练稳定性和准确性。通过有效处

理密集目标和重叠区域的能力，该损失函数显著提高了模

型的适应性。在农业害虫检测任务中，这种优化能够确保

模型在面对实际应用中的挑战时，依然保持高水平的表

现。损失函数的优化在本文研究中发挥了关键作用，为农

业害虫的准确检测提供了重要保障，促进了研究成果在农

业管理中的有效应用。

3 实验与结果分析

3.1　实验运行环境

本文实验在基于Docker 20.10.10、Python 3.10.12和Py⁃
Torch 2.0.1构建的深度学习环境中完成。实验所使用的显

卡为 Nvidia GeForce RTX 3080，具有 10 GB的显存，为模型

训练提供了充足的计算资源和存储空间。同时，系统配备

了 32 GB 的内存，进一步提升了数据处理和模型训练效

率。此外，CUDA 版本为 11.8，cuDNN 版本为 8.6.0，确保了

深度学习框架与硬件之间的最佳兼容性，最大限度地释放

计算潜能，提升实验整体性能与效果。

3.2　模型测试指标

为评估改进算法的性能，本文所采用的评价指标包括

常见的平均精度（mAP）、参数量（Params）和浮点运算量

（FLOPs），这些指标用于全面评估模型性能和资源占用

情况。

mAP 是评估目标检测模型性能的关键指标，包括

mAP@0.5 和 mAP@0.5-0.95 两种类型。mAP@0.5 表示在

IoU 阈值为 0.5 时，计算每类的平均精度，然后取所有类别

的平均值；而mAP@0.5-0.95则是在不同 IoU阈值（从 0.5到

0.95，步长 0.05）下的平均 mAP 值。mAP@0.5-0.95 可以更

全面地反映模型在不同精度要求下的表现，值越高，模型

检测效果越好。

参数量（Params）表示模型的内存占用，通常以百万

（M）为单位，参数量越小，模型占用内存越少，适合资源有

限的场景。浮点运算量（FLOPs）衡量模型计算复杂度，通

常以 GFLOPs（十亿次浮点运算）为单位，FLOPs越低，模型

所需的计算资源越少，运行速度越快。

本文在实验过程中综合考虑这些指标，旨在找到性能

与资源占用之间的最佳平衡，从而选择出最适合实际应用

的模型。这一策略确保了模型在保持高准确度的同时，能

够有效减少内存和计算资源的消耗，使其更具实用性和可

操作性。

3.3　对比实验

为了进一步验证本文改进的YOLOv8算法对农业害虫

识别的检测性能，选取多种目前较为先进和流行的目标检

测模型及其改进模型，并基于制作的常见农业害虫数据集

进行对比实验，各模型的训练轮次皆为 300 轮，得到的实

验结果如表 2所示。对比结果表明，本文改进算法相较于

基线 YOLOv8n 在 mAP@0.5 和 mAP@0.5-0.95 指标上分别

提升了 1.6% 和 1.3%，性能表现比其他模型更优异。即使

在参数量和计算量上有略微提升，但鉴于精度值的提升，

亦在可接受的范围之内。

由表 2 可知，改进算法在自制数据集上的表现与 YO⁃
LOv8s模型比较接近，但其在精度值较高的同时依然保持

较小的参数量和计算量，对比 YOLOv8s 模型在 Params 和
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FLOPs 上分别降低了 7.7×106 和 16.1×109。相较于所对比

的 YOLOv5 系列算法和 YOLOv7 系列算法等主流模型，本

文算法的精度更高，mAP@0.5 和 mAP@0.5-0.95 值分别为

95.2% 和 56.7%，同时避免了检测过程中大量的计算资源

开销，相较于除YOLOv8n基线模型外的其他模型更加轻量

化。综上可知，本文模型不仅各项检测性能优势显著，在

轻量化方面也十分优秀。相比 YOLO 系列其他主流检测

模型，如 YOLOv7tiny、YOLOv7 和 YOLOv5s，本文算法的

mAP@0.5值分别提高了 5.7%、4.3%和 2.4%。

表 2 中，改进后的模型虽然在精度上显著提升，但在

参数量和计算复杂度上仍有优化空间。尽管 YOLOv8n 在

参数量和计算量上相比其他 YOLO 版本较小，但在提升精

度的同时，计算复杂度有所增加。考虑到农业害虫检测任

务对实时性和计算资源的要求，YOLOv8n已在保证较高精

度的基础上实现了较好的计算效率，适用于资源受限的农

业环境。未来工作将集中在通过模型压缩技术（如剪枝和

量化）进一步优化计算效率，同时保持精度提升，以适应更

广泛的应用需求。

由对比实验结果可知，本文改进算法在多个关键指标

上均表现出色。与其他主流 YOLO 模型相比，该算法不仅

在检测精度上有显著提升，在参数量和计算复杂度上也实

现了良好控制，展现出卓越的轻量化和高效性。这一性能

优势得益于创新模块的合理引入与整体结构的优化设计，

使模型在保持高检测精度的同时，能够适应资源受限的实

际应用场景，为农业害虫检测提供了一个更加高效、精准

的解决方案。这种创新设计在保证模型轻量化的基础上，

提升了对密集目标和复杂背景的检测能力，进一步彰显了

本文研究在农业智能化管理中的应用价值。

3.4　消融实验

为进一步验证本文算法的有效性，设置了一系列消融

实验，以探究算法中各模块对模型性能的具体影响。实验

中考虑了 SPD-Conv 模块、SA 模块和 Focal GIoU 模块 3 个

因素，依次将 3 个模块添加到原 YOLOv8n 算法模型中，训

练轮次皆为 300轮，得到的实验结果如表 3所示。

根据消融实验结果可知，在引入各模块后，原 YO⁃
LOv8n 基线模型的性能都得到了不同程度的提升。在引

入 SPD-Conv 代替传统卷积模块后，模型的 mAP@0.5-0.95
指标提升了 0.5%。在添加 SA 注意力机制后，mAP@0.5 指

标提升了 0.7%，同时并未造成计算开销，使得在计算资源

利用量相同的情况下加强了模型总体性能。当引入 Focal 
GIoU 损失函数代替原本的 CIoU 损失函数时，在几乎不变

的计算成本下显著提升了模型性能，mAP@0.5-0.95 指标

提升了 0.8%，mAP@0.5指标提升了 1.4%。

SPD-Conv 模块通过将传统卷积层替换为空间深度卷

积，有效保持了小目标和低分辨率图像的细节信息，尤其

在农业害虫识别中，害虫通常是小目标且图像分辨率较

低。传统卷积操作可能导致小目标特征丢失，而 SPD-
Conv通过更精确地保留空间信息，提高了模型在小目标检

测上的表现。此模块加入后，模型在 mAP@0.5-0.95 指标

上提升了 0.5%，证明了其在小目标检测中的优势。

SA 注意力机制通过动态调整通道和空间权重，使模

型能够更有效地关注害虫区域，减少复杂背景干扰。在农

业害虫识别中，背景通常比较复杂，且可能存在大量杂草

或植物遮挡，SA机制通过关注重要特征区域，显著提高了

模型检测精度。加入 SA 模块后，模型在 mAP@0.5 指标上

提升了 0.7%，且没有增加额外的计算开销，表明其在提高

性能的同时保持了较高的效率。

FocalGIoU 损失函数通过结合 Focal Loss 机制，强调对

难检测目标（如重叠或密集的害虫目标）的学习，减少了易

分类样本的影响。在农业害虫检测中，害虫可能由于群聚

或遮挡导致检测困难，FocalGIoU 优化了模型对这些难点

的适应能力，显著提高了模型在复杂目标区域的定位精

度。实验结果显示，FocalGIoU 的加入使 mAP@0.5-0.95 提

升了 0.8%。

在综合引入所有模块后，本文算法的 mAP@0.5 和

mAP@0.5-0.95分别较基线模型提升了 1.6% 和 1.3%，展示

了优异的性能表现。同时，尽管引入多个模块，参数量和

计算复杂度仅略微增加，确保了模型的轻量化特性，进一

步验证了本文研究在农业害虫检测场景中的有效性和创

新性。这一性能上的提升和资源效率的平衡，使得改进后

的模型在实际应用中具备更高的可靠性与实用价值，为后

续研究和实践提供了坚实的基础。

3.5　鲁棒性测试

为了验证算法在实际农业检测场景中的性能表现，即

本文模型能否适应现实农业环境中复杂多变的检测环境，

在佐治亚大学等机构设立的网址（https：//www.insectimag⁃
es.org/index.cfm）中提取出贴合实际场景的相关害虫图片。

Table 2　Comparative experiments
表2　对比实验

模型

YOLOv5s
YOLOv7tiny

YOLOv7
YOLOv7x
YOLOv8n
YOLOv8s
本文算法

mAP@0.5/%
92.8
89.5
90.9
94.1
93.6
94.8
95.2

mAP@0.5-
0.95/%

53.4
48.1
50.3
54.9
55.4
56.0
56.7

Params/106

7.0
6.0

36.5
70.8
3.0

11.1
3.4

FLOPs/109

15.8
13.1

103.3
188.1

8.1
28.5
12.4

Table 3　Ablation experiment
表3　消融实验

方法

YOLOv8n
改进1
改进2

本文算法

SPD-
Conv

√
√
√

SA

√
√

Focal 
GIoU

√

mAP@
0.5/%
93.6
93.7
94.4
95.2

mAP@
0.5-

0.95/%
55.4
55.9
55.3
56.7

Params/
106

3.0
3.4
3.4
3.4

FLOPs/
109

8.1
12.4
12.4
12.4
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其中，情境包括简单场景和复杂场景两种常见的检测环

境，害虫种类包括数据集中所有的 8 种常见农业害虫，对

以上两种场景分别进行模型检测性能测试，以验证模型在

实际检测环境中不同场景下的综合检测能力。简单场景

和复杂场景下的检测结果分别如图 4、图 5所示。

根据检测结果可知，在简单场景下，本文模型检测精

度（置信度）对各类害虫均能够稳定达到 70%以上，展现了

模型在简单环境中的出色能力和稳定性。在复杂场景中，

尽管该模型在部分害虫种类的检测结果上出现了略微的

精度下降，但某些害虫种类在相对复杂的环境下反而取得

了置信度的提升，达到了 80% 以上的优秀水平，表明本文

模型在不同环境下的适应性良好，仍能达到令人满意的检

测性能。综合来看，本文模型在多种实际应用场景下的检

测结果展现出其卓越的检测能力，充分证明了其在多场景

实验中的有效性和可靠性。

通过对多样化场景的全面测试可知，本文模型的鲁棒

性得到了进一步验证。实验不仅涵盖了典型的农业害虫

检测环境，还特意引入了不同光照、遮挡和背景复杂度的

变量，以严谨的方式模拟实际应用中的多重复杂情况。这

种针对模型适应性的系统性评估方法，使得实验更加全

面，且能够有效揭示模型在复杂多变环境中的潜在弱点和

优势。这种创新性的实验设计为模型鲁棒性的科学评估

提供了坚实的数据支持，同时也进一步提升了实验结果的

普适性和可信度，为未来农业害虫检测系统的优化和推广

提供了重要的理论依据。

4 结语

本文选取农业环境中的蛴螬、蝼蛄、蚜虫等 8 种常见

害虫构建数据集，针对基于传统机器学习和神经网络的害

虫识别方法中存在的检测精度差、效率低等问题，提出了

一种基于 YOLOv8改进的农业害虫识别算法，能够对复杂

场景下的害虫图像进行精准识别。首先，通过在 YOLOv8
模型中引入 SPD-Conv 模块以代替传统的卷积模块，显著

提升了模型在处理低分辨率图像和进行小物体检测方面

的能力，这对于实际农业场景下的检测至关重要；其次，引

入 SA注意力机制，有效提高了模型对害虫目标的关注度，

使其在复杂背景中更好地识别出目标，并有效抑制了背景

等一般特征的干扰，从而提升了检测准确性；最后，将 YO⁃
LOv8模型的原损失函数替换为 Focal GIoU，通过强调困难

样本的学习，提升了模型在目标检测中的表现，特别是在

处理难以检测的害虫时能够展现出更强的能力。这些改

进共同推动了模型在实际应用中的性能提升，确保了其在

农业害虫识别任务中的有效性和可靠性。

本文改进后的模型在mAP@0.5和mAP@0.5-0.95值上

分别达到了 95.2%、56.7%，效果显著。与原基线 YOLOv8n
模型相比，尽管该改进模型的参数量和计算量小幅增加，

但其 mAP@0.5 和 mAP@0.5-0.95 的指标分别提升了 1.6%
和 1.3%。这一提升不仅在确保检测速率的基础上进一步

增强了检测精确度，也证明了本文模型在处理复杂数据时

的有效性。面对不同场景下的农业环境，本文模型展现出

了较高的稳定性和鲁棒性，能够很好地满足实际场景检测

需求。这为害虫视觉检测工具性能提升提供了一种有效

方法，同时显示出本文模型在真实场景中的应用潜力和应

用价值。
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