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农业是一个国家经济发展的基础，粮食生产更是关

系到国计民生。粮食生产受到诸多条件的影响，其中，病

虫害是影响作物产量的重要原因之一。农业病虫害造成

的作物减产覆盖了水稻、玉米和小麦等数十种农作物。

因此，作物害虫的识别是科学防治病虫害的重要依

据[1-4]。传统的作物害虫分类方法是专家通过观察害虫

的外部特征，结合已知的害虫图鉴对害虫的种类进行判

别，并对当季的各类害虫数量进行统计分析。该方法依

赖于专家的经验水平和主观意识，识别效率较低。

近年来，借助于计算机视觉技术与模式识别的发展，

农作物害虫的分类识别方法也得到了广泛的研究。传统

的害虫识别技术大多基于颜色、纹理、形状等特征，通过

稀疏表示的方法，学习获得害虫的过完备字典，从而对害

虫进行分类[5-14]。这一类方法在本质上使用人工预先设

计好的特征进行识别，在一定程度上实现了智能化，但在

实际使用中容易受到害虫形态、背景干扰等限制。伴随

深度学习与神经网络的发展，对害虫的识别研究转向以

卷积特征为核心的深度学习框架，并在准确率和鲁棒性

上获得了显著的提升[15-18]。上述图像分类的方法对样本

的输入有严格的要求，依赖于人工对每个害虫样本进行

选取和分离，分类精度受背景干扰较大。为了进一步对

害虫进行自动的精准定位和准确分类，基于目标检测的

害虫分类算法成为最优的解决方案。以 Fast R-CNN

（fast regions with CNN）和 SSD（single shot multiBox de-

tector）在害虫分类技术中的应用为例，根据卷积层提取

到的特征向量，分别通过窗口分类和窗口回归，得到每个

候选区域中害虫的类别以及原始坐标。此类方法有效地

提升了害虫种类判别的准确率，并且能够对害虫目标进

行定位[19-23]。由于害虫目标的体型差异较大，种类繁多，

浅层的卷积神经网络提取到的有效特征信息较少，对多

尺度输入的害虫样本泛化能力较差。

随着神经网络的发展，基于深度卷积神经网络的分

类识别技术展示出了超越人类视觉水平的表现[24-31]。但

对于作物害虫的分类识别问题，传统的作物害虫分类算

法[7-8,15]通常基于害虫的颜色、形态和纹理等表观特征，通

过浅层神经网络或者支持向量机（support vector ma-

chine, SVM）等分类器进行分类。这些算法除受害虫姿

态多样性的因素影响外，还受到尺度多样性的影响，如体

型较小的害虫样本在图片中所占像素较少，使得传统的
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摘 要：为了减少因作物害虫姿态多样性和尺度多样性导致其识别精度相对较低的问题，该文将空间金字塔池化

与改进的YOLOv3深度卷积神经网络相结合，提出了一种基于空间金字塔池化的深度卷积神经网络农作物害虫

种类识别算法，首先对测试图像上的害虫进行检测定位，然后对检测定位出的害虫进行种类识别。通过改进YO-

LOv3的网络结构，采用上采样与卷积操作相结合的方法实现反卷积，使算法能够有效地检测到图片中体型较小

的作物害虫样本；通过对采集到的实际场景下 20类害虫进行识别测试，识别精度均值可达到 88.07%。试验结果

表明，本文提出的识别算法能够有效地对作物害虫进行检测和种类识别。
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卷积结构难以提取样本的底层特征。本文基于 ResNet

的残差网络思想，使用更深层的基础网络，通过上采样与

卷积操作相结合的方法，在YOLOv3(you only look once

version 3)[32]网络中加入反卷积结构，用于检测出体型较小

的害虫目标并分类；进一步将空间金字塔池化[33]与改进后的

YOLOv3相结合，使网络模型能够适应多尺度的样本输入，

从而减小害虫体型差异较大对分类精度造成的影响。

1 材料与方法

1.1 害虫图像样本的获取

为了保证该算法在实际环境中识别害虫的准确率，

本文图像数据的采集依托河南省鹤壁市佳多集团在全国

各地设置的 JDXC-1型智能虫情测报仪。这些测报仪设

置在田间或者林地，诱捕到的昆虫都是当地易发生病虫

害的昆虫，可以根据捕捉到的害虫数量来预测接下来的

一段时间内发生哪种病虫害的可能性最大，以便尽早做

好预防措施。顶部的摄像头每间隔 10 min采集 1张害虫

图像，通过 4G网络信号传输至后台服务器，能够更真实

的反应虫情动态。

由于不同种类的害虫分布具有季节性，本次害虫样

本的图像采集工作自 2015年 5月 11日起至 2016年 9月

30日，分时段进行，主要集中在河南、山东和湖北等地。

本次共采集到害虫样本图片 976张，每张图片的分辨率

为 2 592×1 944，害虫共 124类，如图 1所示。专家借助害

虫图鉴和LabelImg数据集标注脚本，共计标注害虫样本

25 425个。害虫数量分布如表 1所示，表中的第 1列为每

个种类的害虫所标注的样本数量范围，第 3列为样本量

在该范围内的害虫种类编号，第 2列为满足第 1列样本数

量的所有种类害虫的标注样本总数。其中，害虫种类编

号为害虫图鉴中每一类害虫固定的编号值，如样本采集

过程中1号、4号、9号等部分种类害虫并未出现。

1.2 改进的深度卷积神经网络

为了有效地提取到图像的细粒度特征，本文对YO-

LOv3作进一步改进。原始的 YOLOv3由 106层网络层

组成，共使用步长为 2大小为 3×3的卷积核进行 5次下采

样操作，输出 3种不同尺度的特征向量，每种尺度预测 3

个回归框的位置信息，如图 2a所示。由于害虫目标在原

始图像中所占比例较小，多次下采样会引起训练过程中

卷积层提取到的小目标特征信息丢失，导致体型较小的

害虫无法识别。因此，将网络输入尺度设定为 608×608，

下采样次数减少为 4次，同时，使用上采样与卷积结合的

方法，达到反卷积的效果。将网络首个全连接层的输出

尺度提升至 38×38，并与下采样之前的网络输出相结合，

尽可能提取出原始图片中体型较小的害虫特征，以提高

小目标害虫检测的准确率，如图 2b所示。本文使用双线

性插值方法进行图像的上采样计算：

P1 = f ( x1, y0 ) - f ( x0, y0 )x1 - x0 × u + f ( x0, y0 ) （1）

P2 = f ( x1, y1 ) - f ( x0, y1 )x1 - x0 × u + f ( x0, y1 ) （2）

P = P1 - P2
y1 - y0 ×v +P1 （3）

式(1)~(3)中，P为上采样图像中 x , y坐标的像素值，按采

样比例对应至原图中P'的坐标为(i+u,j+v)，其中 i,j为整

数部分，u, v为小数部分。P1 和P2 分别是对应 y方向和 x

方向的插值，f ( x0, y0 )和 f ( x1, y1 )为P'左上像素点和右下

像素点的像素值。通过卷积与上采样结合的方法，实现

了反卷积的操作，提升了 YOLOv3 输出特征的尺度，图

2b为改进后的YOLOv3网络结构。

如图 2c 所示，DBL 结构由卷积层、批标准化（batch

normalization，BN）和非线性激活函数（leaky relu）组成，

构成YOLOv3网络结构的基本组件。传统的卷积神经网

络在信息传递时会存在一定的信息丢失和损耗，造成梯

度消失或者梯度爆炸等问题，随着网络的加深，出现训练

过程中准确率下降，甚至无法训练的现象。本文使用

Resblock残差结构，如图 2d所示，能够在避免上述问题

每类样本数量

范围

Sample range

≥500

≥100~500

≥50~100

≥10~50

≥1~10

总计Total

样本总个数

Total number
of samples

19 905

4 217

618

514

171

25 425

害虫种类编号

Pest species number

46、16、32、40、8、24、
39、41、42、11

44、48、43、13、54、7、6、
15、67、36、37、52、28、
53、45、98、64、69、47

5、63、60、89、65、58、
51、50、31

55、81、72、14、75、102、
78、95、85、17、87、93、
66、104、90、108、77、

49、84、29、114、92、88、
118、99、80、73

10、97、79、113、112、94、
25、82、56、117、83、68、

59、34、124、96、71、
123、111、110、109、57、

133、131、130、127、
125、122、107、103、

100、91、74、70、62、61、
35、13、3、135、134、
132、129、126、121、

120、119、116、115、106、
105、101、86、76、38、

27、20、12、2

害虫种类数量

Number of
pest species

10

19

9

27

59

124

表1 害虫样本数量分布
Table 1 Quantity distribution of pests

图1 害虫样本示例
Fig.1 Examples of pest samples
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的情况下大幅度的加深网络层数，使神经网络提取到更

深层次的目标信息，提升目标定位和分类的准确率。在

图 2a 和图 2b 中，Res2 表示由 2 个 Resblock 结构叠加组

成。本文对于回归框的预测采用 logistic回归方法:

bx=σ(tx)+cx (4)

by=σ(ty)+cy (5)

bw=pwe
tw (6)

bh=phe
th (7)

式中 cx，cy 是坐标偏移量，pw，ph是预设的候选框边长。最

终得到的边框坐标值是 bx,y,w,h，网络的学习目标是 tx,y,w,h。

在 3种不同尺度生成的 9个先验框中确定出目标存在可

能性得分最高的候选框，从而对该候选框中的目标进行

分类。该方法确定了待检测图像中先验框的数量，检测

速度快、背景误检率低、对于非自然图像物体的检测和分

类的准确率远远高于传统R-CNN（regions with CNN）等

系列的目标检测方法[32]。

1.3 空间金字塔池化

空间金字塔池化（spatial pyramid pooling，SPP）是一

种将局部特征映射到不同维度空间并将其融合的池化方

法，可以产生固定大小的特征向量并且使卷积神经网络

结构适应不同比例、多尺寸的图像输入，并且可以有效地

提取到害虫的多尺度特征信息。空间金字塔池化的原理

如图3a所示。

在YOLOv3的首个全连接输出之前加入 SPP结构，

该结构的输入尺度为 38×38×512，如图 3b所示，将 3次最

大池化的结果相融合，得到 38×38×512的固定输出用于

首个全连接层的输入。该方法将 3种不同尺度的特征进

行融合，使卷积核感受的视野范围更大。在 SPP的结构

中，从上一个卷积层传递的特征保留了原始输入中的害

虫特征，这部分害虫特征大多为体型适中的害虫类别，通

过下采样，将体型较大的害虫进行特征重提取，通过反卷

积提取到体型更小的害虫特征，将 3种特征相互融合，用

于消除因害虫体型差异较大而导致有效特征信息不一致

的影响，有助于提升体型差异明显的害虫分类准确率。

为了进一步提取到害虫图像的细粒度特征，本文对

YOLOv3进行改进，提升了YOLOv3网络的特征输出尺

度，使用Resnet残差网络结构和反卷积操作，使多尺度卷

积特征相融合；为了减小害虫体型差异较大对分类精度

造成的影响，将空间金字塔池化与改进后的YOLOv3相

融合，使网络模型能够适应多尺度的样本输入，设计一种

基于端到端的害虫种类识别网络YOLOv3-SPP，用于害

虫定位与害虫种类识别。

2 结果与分析

2.1 数据集与评价

从表1中害虫样本数量分布可以看出，样本数在50以

下的害虫种类共有86类，呈现出长尾效应。这是由于害虫

样本的采集工作集中在5月至9月，且分布在多个地域，导

致各类害虫数量不均衡，出现长尾效应。为了保证训练样

本的相对均衡，本次试验从样本数量不低于50的害虫种类

中随机选取20类，试验数据集分布如表2所示，20类害虫

总共包含10 462个标注样本，分布在害虫样本的976张图

片中。试验随机选取196张图像为验证集，其余780张为

训练集，训练集与验证集均包含选取的20类害虫。其中，

验证集只用于模型精度的测试，不参与模型的训练。

本文所有的试验都是在GeForce GTX Titan X 12GB

GPU，Ubuntu16.04操作平台上实现的，为了充分利用硬

件资源，以 GPU版本的 Darknet深度学习架构为实现框

架。评价参数采用每一类的平均精度值（average preci-

sion，AP）和总的平均精度均值（mean average precision，

mAP），mAP的计算如式(8)~(10)所示。

Pr =
TP

TP + FP
(8)

AP ( )i =
PrC

NC

(9)

图3 SPP原理及网络结构示意图
Fig.3 SPP principle and network structure

a. SPP原理示意图

a. SPP principle

b. SPP网络结构图

b. SPP network structure

全边接层
Fully-connected layers

全边接层
Fully-connected layers

特征融合
Feature fusion

特征图
Feature map

输入图像
lnput image

38×38×2048

38×38×512

b. YOLOv3-SPP网络结构

b. YOLOv3-SPP network structure
a. YOLOv3网络结构

a. YOLOv3 network structure

c. DBL卷积结构

c. DBL convolution structuve
d. Resblock 残差结构

d. Resbtock residual structure

图2 YOLOv3 spp与YOLOv3网络结构对比
Fig.2 Comparison of YOLOv3-SPP and YOLOv3 network

structure

38×512-d
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mAP =
∑
i = 1

Q

AP ( )i

Q
× 100% (10)

式(8)~(10)中Pr为准确率，TP为真实的害虫正样本数量，

FP为虚假的正样本数量，C为害虫类别，NC为包含类别C

的所有样本数量，AP( )i 表示第 i类害虫的平均精度值，Q

为所有害虫类别数。mAP的值越高，表示该方法在数据

集上预测害虫的位置和类别越准确。

2.2 YOLOv3与YOLOv3-SPP对比试验

为了验证 SPP 结构对提高害虫检测准确率的有效

性，试验分别采用YOLOv3和加入 SPP结构的YOLOv3-

SPP网络，对 20类害虫进行 50 200次的迭代训练。模型

初始化参数使用基础网络DarkNet-53的预训练模型，设

定初始学习率为 0.001，采用随迭代次数改变的学习率下

降策略，当迭代次数到达 40 000次时，损失值基本稳定。

为了避免学习率过大，网络模型在最优值附近震荡，因此

设定 steps为 40 000和 45 000，当迭代次数达到 40 000次

和 45 000次时，学习率下降 10倍，使得网络模型能够逐

渐逼近最优值，确保训练能更进一步的收敛。由于GPU

的显存大小和计算能力不同，本次试验设定 batch为 64，

subdivisions 为 16，其中 batch 表示每批训练的图片数目

是64张，分为16个批次，依次送入GPU进行训练。

表 3为YOLOv3与YOLOv3-SPP训练模型的部分网

络特征重构图。由图 2a可知，YOLOv3的 3个输出结果

是通过 3次降采样与 2次上采样的特征相融合所得到。

从表 3中对比YOLOv3与YOLOv3-SPP的特征重构结果

可以看出，YOLOv3所输出的特征尺寸较小，特征信息不

明显，难以对小目标害虫进行准确的检测与分类。而改

进后的YOLOv3-SPP提升了网络模型的输入尺寸，减少了

下采样次数，在特征重构的结果中保留了大量害虫样本的

原始信息，能够提高害虫目标的检测与分类的准确率。

表3 YOLOv3与YOLOv3-SPP的部分网络特征重构
Table 3 Parts of network feature with YOLOv3 and YOLOv3-SPP

YOLOv3

特征尺寸

Feature size

YOLOv3-
SPP

特征尺寸

Feature size

Conv1输出

Conv1 output

416×416

608×608

第2次降采样输出

2rd downsampled output

104×104

152×152

第3次降采样输出

3rd downsampled output

52×52

76×76

第4次降采样输出

4rd downsampled output

26×26

38×38

第1次上采样输出

1rd upsampled output

26×26

76×76

第2次上采样输出

2rd upsampled output

52×52

152×152

2.3 不同方法对20类害虫的识别准确率测试

为了验证本文害虫识别方法的有效性，在 20类害虫

数据集上，分别利用不同的目标检测方法对害虫样本进

行训练并测试识别精度，数据集及识别结果如表4所示。

从表4可以看出，20类害虫按样本数量的大小降序排

列。结合 HOG（histogram of oriented gridients）特征与

SVM的传统识别方法，识别率仅为68.46%，明显低于其余

神经网络的识别方法，且识别速度较慢。由此可以看出，

基于神经网络的目标检测算法在害虫识别中更具有优势。

在同一数据集下，YOLOv3 和 YOLOv3-SPP 获得较

高的平均识别率，分别为 85.27% 和 88.07%，改进后的

YOLOv3-SPP 较 YOLOv3 的识别率提升 2.8 个百分点；

Faster R-CNN作为 2阶段（two stage）的目标检测算法，虽

然在各别害虫种类上获得了较好的测试精度，但平均识

别率较低，为 78.43%。这是由于Faster R-CNN的网络结

构不能有效地提取害虫的多尺度信息，对于体型较小的

害虫目标识别率较差。由此可以看出，融合了空间金字

塔池化的深度卷积神经网络YOLOv3-SPP在保证 26帧/s

识别速度的同时，具有更好的害虫识别能力，较 HOG+

SVM 的传统识别算法高出 19.61 个百分点，较 Faster

RCNN高出 9.64个百分点。

图4为YOLOv3与YOLOv3-SPP的识别结果，由图可

害虫种类

编号Pest
species

No.

16

32

40

8

24

39

11

48

43

54

训练样本
数

Number
of training

samples

1 670

905

690

608

570

537

336

272

221

206

测试样
本数

Number
of test

samples

861

466

356

313

293

277

173

140

114

106

害虫种
类编号

Pest
species

No.

6

15

37

52

28

69

5

63

51

50

训练样本
数Number
of training

samples

152

143

116

108

104

77

59

55

40

36

测试样
本数

Number
of test

samples

79

73

60

56

54

39

30

29

20

18

表2 20类害虫数据集分布
Table 2 Sample distribution of 20 species of pests
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害虫种类编号

Pest species No.

16

32

40

8

24

39

11

48

43

54

6

15

37

52

28

69

5

63

51

50

平均Average

识别速度Recognition speed/(帧·s-1)

种类名称Species name

三化螟Tryporyza. incertulas

暗黑鳃金龟Holotrichia parallela

铜绿丽金龟Anomala. corpulenta motschulsky

黄菜蛾Plutella maculipennis

稻纵卷叶螟Cnaphalocrocis medinalis

二化螟Chilo suppressalis

甜菜夜蛾Beet armyworm

龙虱Predaci diving beetle

玉米螟Pyrausta nubilalis

棉铃虫Helicoverpa armigera

棉水螟Nymphula interruptalis

地老虎Agrotis ypsilon

蝼蛄Gryllotalpa spps

小麦椿象Aelia sibirica reuter

旱柳原野暝Proteuclasta stotzneri

二点委夜蛾Athetis lepigone

菜螟Hellula undalis Fabricius

黄环绢野螟Palpita annulata

毛首夜蛾Craniophora inquieta draudt

粘虫Mythimna separata

训练样本

Training
sample

1670

905

690

608

570

537

336

272

221

206

152

143

116

108

104

77

59

55

40

36

测试样本

Test
sample

861

466

356

313

293

277

173

140

114

106

79

73

60

56

54

39

30

29

20

18

识别率Recognition rates /%

HOG+
SVM
80.37

78.26

70.35

73.68

67.38

65.13

71.29

68.55

64.79

79.68

72.43

67.32

68.96

74.18

69.23

63.82

60.15

61.23

57.68

54.62

68.46

21

Faster
R-CNN
89.36

87.15

86.29

75.72

84.32

79.48

84.15

82.04

77.15

74.36

78.69

77.27

69.29

76.61

73.47

72.37

78.48

74.31

73.17

74.92

78.43

6

YO
LOv3
90.62

96.28

93.74

84.7

90.19

82.44

86.99

85.18

78.21

88.32

84.55

78.98

77.95

89.9

87.31

81.62

82.02

75

86.25

85.19

85.27

32

YOLOv3-
SPP
95.1

97.22

95.48

89.12

92.94

84.6

88.37

89.74

85.44

89.81

85.98

84.48

82.74

91.98

89.97

82.92

82.41

80.86

86.08

86.33

88.07

26

3 结 论

本文提出了一种基于空间金字塔池化与深度卷积神

经网络的作物害虫识别算法，试验表明该算法能够有效

地检测小目标害虫，适用于多尺度的害虫定位以及种类

识别，平均识别准确率达到88.07%，检测速度为26帧/s。

1）为了解决因害虫尺度多样性导致其识别精度相对

较低的问题，本文使用残差网络结构和反卷积对 YO-

LOv3 网络进行改进，同时将空间金字塔与改进后的YO-

LOv3相结合，设计了深度卷积神经网络模型YOLOv3-SPP，

与YOLOv3相比在识别准确率上提升了2.8个百分点。

2）对比了HOG+SVM、Faster R-CNN、YOLOv3在相

同的试验环境下害虫识别的准确率，本文算法较HOG+

SVM 的传统识别算法高出 19.61 个百分点，较 Faster R-

CNN高出9.64个百分点。

3）基于神经网络的识别算法依赖于数据集的规模及

标注的准确性，同时较多的网络参数需要大量的计算能

力，在将来的研究中应尽可能减少网络参数和训练模型

对数据量的依赖。
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Crop pest identification based on spatial pyramid pooling and
deep convolution neural network

Zhang Bo1, Zhang Miaohui1, 2※, Chen Yunzhong1

(1. Henan Key Laboratory of Big Data Analysis and Processing, Kaifeng 475000, China;

2. Postdoctoral Research Station of Geography, Kaifeng 475000, China)

AbstractAbstract:: Traditional methods for classifying crop pests are based on the appearance of the pests such as their color, morphology

and texture using algorithms s back propagation neural network and support vector machine. These methods are sensitive to the

environments where the pests appear. Also, the imbalance between training sample numbers, difference in scales at which the

training samples are taken, along with that the pests might seasonally change their color and shape, make it difficult for these algo-

rithms to detect and recognize the pests. In order to improve the accuracy of detecting crop pests appearing in diverse environ-

ments, this paper proposed a deep convolutional neural network method by combining the spatial pyramid pooling with the im-

proved YOLOv3 deep convolutional neural network algorithm. The proposed method first located the pests on a test image and

then identified the species they belongs to. Using the improved network structure in YOLOv3, the proposed method used up-sam-

ple and convolution operations to calculate the de-convolution. Bilinear interpolation was used to enhance the output of the net-

work, and the depth characteristics of the pests were extracted by the depth residual neural network. As a result, the improved net-

work can effectively detect and recognize small pests in the images. By fusing with the spatial pyramid pooling, the Yolov3-SPP

network can map the extracted eigenvectors to different spatial dimensions. The network can be used at various scales to detect

pests of different sizes. Results from identifying and testing 20 types of pests collected by traps showed that the average accuracy

of the proposed method was 88.07%, with a detection speed of 26 frames/s. Compared with the typical YOLOv3 algorithm, the

proposed methods improved accuracy by 2.8 percentage points. We also reconstructed the maps of the network at each stage and

compared them with the typical YOLOv3 algorithm in attempts to demonstrate that the features extracted by the proposed method

was more recognizable. The results revealed that the typical YOLOv3 algorithm could miss the targeted objects, while the pro-

posed method is not only able to detect pests of different sizes, it also has high recognition accuracy. Using the same dataset, we

compared the proposed method with other detection algorithms such as HOG+SVM, Faster R-CNN, YOLOv3. The comparison

showed that the proposed method was 19.61 percentage points higher than that of HOG + SVM, and 9.64 percentage points high-

er than that of Faster R-CNN, Faster R-CNN was unable to extract small pests, and its recognition accuracy was only 78.43%.

KeywordsKeywords:: image recognition; algorithms; pest classification; deep convolutional neural network; space pyramid pooling; decon-

volution
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