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摘 要：鉴于对大豆叶片虫洞进行识别有助于及时发现虫情并有针对性的防治虫害，提出了一种大豆叶片虫洞的

识别方法：以 YOLO v5s 网络作为基础，在大豆叶片虫洞特征提取过程中引入空洞卷积代替 3 次池化处理，提取

虫洞边缘不规则信息；将特征信息输入空间注意力机制，提取时空融合信息，进而捕获野外不同背景下的颜色信

息；针对大豆叶片虫洞目标远近不一的问题，重构特征金字塔结构，增加了 1 层输出层, 将 80 像素×80 像素输出

特征图经过上采样后得到 160 像素×160 像素特征图，并将其与浅层同尺寸特征图进行拼接，提高虫洞目标识别定

位的准确性；将融合后的总特征输入目标检测模块，输出单个对象的检测外框，得到大豆叶片虫洞识别模型。在

大豆叶片虫洞样本数据集上对模型进行测试，结果对大豆叶片虫洞的平均识别准确率最高达 95.24%，模型存储空

间为 15.1 MB，每秒传输 91 帧。所建立的方法与 Faster R–CNN、YOLO v3、YOLO v5s 对比，对大豆叶片虫洞识

别的平均准确率分别提高 2.50%、12.13%、2.81%。 
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Abstract: Soybean(Glycine max) leaf wormholes seriously affect the quality of crops. However, due to the complex 
background environment, dense planting and diversified leaf wormhole shapes, traditional manual and machine learning 
recognition are difficult to meet the requirements in terms of accuracy and speed. In response to this problem, this paper 
proposes an improved soybean pest identification method. This method is based on the YOLOv5s (You Only Look Once) 
network, introduces an attention mechanism to improve the recognition ability of wormhole parts, uses the sample 
transformation method to adapt to the diversity of multi-leaf morphology, and improves the redundant bounding box The 
elimination mechanism reduces misjudgments and missed judgments. In the experiment, this paper constructed a soybean 
sample data set as the test data, and compared this method with the traditional deep target recognition method. The 
average accuracy rate on the test data set is up to 95.24%, and the model storage space is 15.1 MB, the number of frames 
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transmitted per second is 91 f/s. The average accuracy rate is 2.50%, 12.13%, 2.81% higher than Faster R-CNN, YOLO v3, 
and YOLO v5s respectively. The method proposed in this paper has greatly improved the recognition accuracy and 
recognition speed, and only requires a small model deployment. The above features make this method more suitable for 
the practical application of soybean wormhole recognition. 

Keywords: wormhole; attention mechanism; YOLO v5s; machine learning; recognition accuracy 

 
大豆叶片出现的虫洞会造成植株长势衰落，虫

害严重时会导致干物质无法有效累积输送到豆荚

上，使得大豆果实无法鼓粒，从而影响大豆的产量

和品质。如能在虫洞出现初期及时进行防治，可以

有效提高大豆结荚率[1–2]。大豆叶片虫洞通常具有

不规则形状，与健康叶片相比有明显的视觉特征差

异，利用这种差异可实现深度学习对虫洞识别。 
计算机视觉技术自 2012 年引入卷积神经网络

之后，基于 Region Proposal 的 R–CNN 系算法具有

在满足检测精度的同时，大幅度提升检测速度的优

势而被广泛应用[3–5]；随后 YOLO v2、YOLO v3、

YOLO v4、YOLO v5 逐渐成为计算机视觉目标检测

的主流方法[6–7]。鲍文霞等[8]引入椭圆型度量，对水

稻虫害图像特征提取准确率达 90.5%；赵志焱等[9]

通过改进 Alexnet 模型，在全连接层中减少了神经元

数目，在提高运算速度的同时，玉露香梨叶虫害识

别 的 准 确 率 达 81.18% ； 李 静 等 [10] 通 过 改 进

GoogLeNet 模型，利用迁移学习算法实现了玉米虫

害识别，准确率达 96.4%。大豆密集种植使得对虫洞

叶片的机器识别面临困难：一方面，遭害虫侵蚀引

起虫洞的叶片与健康叶片混杂在一起，且虫洞形状

不规则；另一方面，叶片方向的多样性加大了训练

数据收集的难度，导致传统识别技术的识别效率及

准确性无法满足基于机器视觉的智能化生产需要。 
针对以上问题，笔者基于 YOLO v5s 神经网络模

型，在空间池化结构(spatial pyramid pooling，SPP)中
添加了卷积注意力模块(CA)，使虫洞特征更具分辨

性。重构了特征金字塔结构，将 3 个特征尺度改为 4
个特征尺度，提高扩张卷积网络的特征提取能力。引

入了特征融合模块，以减少因分辨率降低而导致的信

息缺失，融合后的特征尺度包含了之前各个特征尺度

的信息，可改善大豆虫洞小目标的识别效果。 

1 大豆叶片虫洞数据集的构建 

2021 年 8 月，在吉林省农业科学院试验基地采

集大豆叶片虫洞图像。选用荣耀 X10 手机，通过录

像方式采集图像：拍摄 20 段视频，平均每段 30 s
左右，保存格式为 1920 帧×1020 帧，帧速率为 60
帧/s。通过自编译 Python 脚本，将视频转换成图片，

每 20 帧生成 1 张，得到 2120 张图片，删除重复图

片后，最终得到 1170 张图片。大豆虫洞图片如图 1
所示。利用 LabelImg 对每幅图像中的虫洞进行人工

标注，标签名为 Wormhole，标注时选用产生虫洞

部分的最小矩形框，在数据采集时选取不同角度的

虫洞图片，以增强机器训练的学习效果。 

    
 

    
 

    
图 1 大豆叶片虫洞图像 

Fig.1 Soybean leaf wormhole atlas  
为使模型泛化能力更强，通过随机裁剪、亮度

调整、噪声扰动、翻转变化等手段，将训练图像数

据集扩充到 4484 幅，其中训练集和数据集比例为

8∶2。亮度调整采用了伽马变换，伽马系数为 0.7，

亮度均值为 0.600，方差为 0.197，使得调整后的图

片更加明亮；噪声采用弹性变形处理，根据扭曲场
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的平滑度与强度逐一地移动局部像素点实现模糊

效果，其中高斯函数中的标准差选取为 34。最终图

片大小为 640 像素×640 像素[11–12]。 

2 大豆叶片虫洞的识别 

所采用的操作系统为 WIN1064 位，CPU 为 Intel 
core i7–9850H，GPU 为 RTX 2080，本地内存为 32G，

使用语言为 Python，框架采用 Pytorch。初始学习

率为 0.01，最终学习率为 0.002，最大训练轮数为

200，IoU 阈值为 0.2。 
采用平均精度(mAP)、每秒传输帧数(FPS)、模

型存储空间、准确率、召回率、运算时间[13–14]作为

评价指标。 

2.1 特征提取 

运用 YOLO v5s 中的空间池化结构提取不同的

感受野，将池化后得到的特征进行张量拼接和归一

化操作，通过不同次池化得到不同层次的特征[15–16]。

引入空洞卷积代替 3 次池化处理，每个分支中膨胀

比逐级增加，分别为 1、3、5，且卷积核为 3×3 的

空洞卷积，最终得到 3×3、7×7、13×13 的空洞卷积

感受野。添加空洞卷积块后，为了得到小目标更丰

富的空间信息，将主干网络的最后一个残差块与空

洞卷积的输出进行跳跃连接融合特征，然后经过 
1×1 的卷积层下降通道数。空洞卷积 3×3 卷积核特

征提取过程如图 2 所示。 

 
图 2 空洞卷积 3×3 卷积核特征的提取过程 

Fig.2 Null convolution 3×3 convolution kernel feature extraction process 

 
在叶片虫洞检测过程中，仅仅依靠目标浅层特

征进行判断的准确率较低，而图像上下层信息能有

效描述目标的内在联系，应用到视觉检测中能有效

减小浅层特征带来的图像细粒度低的影响。空洞卷

积引入了膨胀比，重新定义了卷积核之间的空间信

息[17]。在不使用池化操作降低图像分辨率的情况

下，扩大作物病害部位敏感信息的覆盖，提高了网

络性能。 

2.2 基于注意力机制的 YOLO v5s 大豆叶片虫洞

的识别 

2.2.1 YOLO v5s 网络结构的改进 

为解决大豆叶片虫洞发生初期识别准确率较

低的问题，对原 YOLO v5s 模型进行了改进。该模

型主要分为输入端、Backbone、Neck、Head 等 4
个部分，分别对应图片处理、主干网络、加强特征

提取、利用特征进行预测。对原 YOLO v5s 模型的

改进分为 4 个步骤。第 1 步，在输入端进行初始锚

框优化；第 2 步，在 Backbone 部分引入注意力机

制；第 3 步，在 Neck 部分新增 1 个特征尺度；第 4

步，在 Head 部分使用 DIoU_nms 替换 GIoU_nms。 

2.2.2 K–均值聚类算法 

由于使用采集的数据集作训练集，需预先修改

Anchors 初始值来匹配数据集，Anchors 大小则通过

聚类算法得到。选用 K–means++算法[18]，从数据集

中随机选取 1 个样本作为第 1 个初始聚类中心，计

算每个样本与当前选定的聚类中心之间的最短距离

D(x)，再计算每个样本点选为下一个聚类中心的概率

P(x)，最后选取最大概率值所对应的样本点作为下一

个簇中心。不断重复，直到选取出 K 个聚类中心。 

2.2.3 注意力机制模块 

大豆的生长环境较为复杂，叶片虫洞必须从多

角度观测才能得出虫害的正确结论。为提高识别准

确度，引入注意力机制(CA)，以适应大豆不同角度

的虫洞特征，如图 3 所示。从图 3 中可以看出，这

种机制将原有的通道注意力分解为方向和位置 2 个

并行的特征编码，将空间坐标信息聚合成新的注意

力图，加强对空间的精准定位，用以提高模型的特

征提取能力。 
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图 3 注意力结构 

Fig.3 CA attention structure diagram  

2.2.4 多特征尺度的模型结构 

单特征尺度模型对原图片进行特征提取后，在

该特征图片上直接进行特征检测，这会导致对图片

只进行表明的特征提取而缺失高层次的部分。

YOLO v5s 通过多特征尺度模型，虽然加深了高层

次的特征提取，但依然不适用于大豆虫洞小目标的

检测[19–20]，因而对其进行改进(图 4)：增加了特征

尺度，加强了对虫洞不规则图像边缘的识别，再对

×4 下采样图片进行特征融合，减少因分辨率降低而

导致的信息缺失，融合后的特征尺度 4 包含了之前

各个特征尺度的信息，可改善大豆虫洞小目标的识

别效果。 
 

多特征尺度模型
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图 4 多特征尺度模型 

Fig.4 Multi-feature scale model  

2.2.5 非极大值抑制 

YOLO v5s 选用了传统的 GIoU_NMS[21–22]，找

到最佳的目标边界框，消除冗余的边界框。但在实

际应用过程中会出现不同物体距离比较近时，由于

交并面积较大，经过处理后只剩下 1 个检测框，进

而导致物体检测漏失的情况。针对虫洞这种检测目

标相距普遍较近的情况，采用了 DIOU_NMS[23]来

代替传统的 GIoU_NMS。DIoU_NMS 在继承了 IoU
优点的基础上，还考虑了锚定框和预测框中心点距

离的问题，当两框中心点相距离远时，判定是 2 个 
 

物体而不会被过滤。 

3 结果与分析 

3.1 改进 YOLO v5s 模型的训练结果 

改进 YOLO v5s 模型训练过程如图 5 所示。基

于改进 YOLO v5s 算法检测模型，对 4484 幅图像识

别的准确率为 93.85%，召回率为 97.32%，平均精

度为 95.24%，检测速度为每秒 91 帧。从识别结果

来看，改进后的算法检测模型具有速度快，精度高

的特点。 

残差网络 

水平方向平均池化 垂直方向平均池化
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图 5 改进 YOLO v5s 模型训练过程 

Fig.5 Improve YOLO v5s model training process  

3.2 消融试验 

为验证注意力机制和特征尺度 2 个改进方案对

YOLO v5s 算法性能的影响，进行了消融试验[24–25]。

方案 1，对原 YOLO v5s 算法模型不进行任何改动；

方案 2，在原 YOLO v5s 算法模型上添加注意力机

制；方案 3，在原 YOLO v5s 算法模型上添加特征

尺度；方案 4，在原 YOLO v5s 算法模型上同时添

加注意力机制和特征尺度。结果(表 1)注意力机制和

特征尺度 2 个改进方案平均识别准确率分别提升了

1.72%和 0.83%；同时施加 2 个改进方案平均识别准

确率提升 2.81%，这表明 2 个改进方案对算法模型

性能的提升效果良好。 

表 1 消融试验的召回率和平均准确率 
Table 1 Recall rate and accuracy of ablation experiments 

方案 召回率/% 平均准确率/% 

1 94.01 92.43 

2 97.12 94.15 

3 96.54 93.25 

4 96.76 95.24 
 

3.3 模型性能比较 

为验证所建立方法的有效性，在测试数据集上

分别对 Faster R–CNN、YOLO v3、YOLO v5s 这 3
种模型进行算法性能比较，结果如表 2 所示。 

表 2 不同模型性能的评价指标对比 
Table 2 Comparison of evaluation metrics of different models performance 

模型 图像分辨率 准确率/% 召回率/% 模型存储空间/MB 平均准确率/% 运算时间/s 

Faster R–CNN 640×640   512.23 92.74 0.430 

YOLO v3 640×640 92.13 90.16 117.64 83.11 0.016 

YOLO v5s 640×640 94.27 94.01  13.78 92.43 0.013 

改进 YOLO v5s 算法 640×640 94.89 96.76  15.12 95.24 0.011 
 
从表 2 中可以看出，改进算法的 mAP 最高，改

进后的 YOLO v5s 模型 mAP 相比未改进的 YOLO 

v5s 模型提高了 2.81%。YOLO v3 的准确率和召回率

虽然和改进方法相近，但在模型存储空间方面，改

进模型比 YOLO v3 减少了 102.52 MB。综上，与其

他 3 种算法相比，改进后的模型具有较高的 mAP 和

较快的运算速度，其 mAP 比 Faster R–CNN、YOLO 

v3、YOLO v5s 分别提高 2.50%、12.13%、2.81%。 

4 结论 

基于改进 YOLO v5s 的大豆叶片虫洞识别方法

为提高虫洞的识别准确率提供了一种新途径。通过

数据增强扩增了样本；使用 K–means++聚类优化了

初始锚框，减少了拟合时间，加快了网络收敛；添

加注意力模块并通过新增特征尺度结合特征融合

的方式最终达到虫洞的有效识别。试验结果表明，

在测试数据集上检测，对大豆叶片虫洞识别的平均

精度达 95.24%，检测速度每秒 91 帧，其准确率和

速度均优于 Faster R–CNN、YOLO v3、YOLO v5s
等方法。 
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