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基于YOLOv7的轻量化农田害虫检测算法 
张鹏程1，矫桂娥1,2，毕卓2*  

(1.上海海洋大学信息学院，上海 201306；2.上海建桥学院信息技术学院，上海 201306) 

摘要：针对现有的害虫检测算法存在计算量和参数量大、检测精度较低等问题，本文提出了一种基于YOLOv7的

轻量化农田害虫检测算法。首先，将轻量级GhostNetV2和PConv模块分别引入主干网络和颈部网络，在降低网络

的参数量和计算量的同时减少通道的特征冗余；其次，引入可变形大核注意力机制(D-LKA)，增强模型对不规则

形状的目标信息的捕捉能力；然后，在颈部网络运用尺度内特征交互模块AIFI提升尺度内和尺度间的特征交互能

力；最后，针对特征融合导致的特征信息丢失的问题，引入CARAFE上采样算子，以提高模型的感知野，增加特

征信息流通，减少特征损失。结果表明：改进后的算法对农田害虫的检测精度达到了72.1%；相较于YOLOv7，其

参数量下降43.4%，计算量下降37.0%。本文提出的检测算法在实现模型轻量化的同时，提高了检测结果的准确率，

可为农业智能机器的研究提供参考。 
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Lightweight farmland pest detection algorithm based on YOLOv7 
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(1.College of Information Technology, Shanghai Ocean University, Shanghai 201306, China; 2.College of Information 
Technology, Shanghai Jian Qiao University, Shanghai 201306, China) 

Abstract: Considering that the existing pest detection algorithms face challenges such as large computation and 
parameter requirements, as well as low detection accuracy, an improved lightweight agricultural pest detection algorithm 
was proposed based on YOLOv7. Firstly, lightweight GhostNetV2 and PConv modules were introduced into the 
backbone and neck networks, reducing the network's parameter and computational load while minimizing the channel 
redundancy. Secondly, the deformable large kernel attention(D-LKA) mechanism was incorporated to enhance the 
model's ability to capture irregularly shaped target information. Additionally, the attention-based intra-scale feature 
interaction(AIFI) module was employed in the neck network to improve intra-scale and inter-scale feature interaction. 
Finally, to address the issue of feature loss due to feature fusion, the CARAFE upsampling operator was introduced to 
increase the model's receptive field, promote the feature information flow and reduce feature loss. The results showed that 
compared with YOLOv7, the improved algorithm achieved a pest detection accuracy of 72.1%, with a 43.4% reduction in 
parameter number and a 37.0% decrease in computational load. This proposed detection algorithm not only achieved 
model lightweighting but also enhanced detection accuracy, providing valuable reference for research in agricultural 
intelligent machinery. 
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害虫对作物的侵害严重影响了农业生产的正

常进行。因此，提高害虫检测的准确性和效率对于

维护农田生态平衡和确保农产品安全至关重要。传

统的虫害监测方式往往依赖于人工巡查，主要采用

灯光、信息素诱集等方法，通常依赖人工目视识别

害虫种类和计数，这类方法需要专业人员进行操

作，存在工作效率低、成本高、监测范围有限等问

题[1–2]。此外，由于人工监测无法实时获取害虫种

群的动态信息，常常出现虫情信息获取延误及防控

不及时的情况，从而造成严重的经济损失[3]。为解

决这些问题，搭载图像传感器的无人机和农业机器

人被应用于害虫监测。无人机和农业机器人属于可

移动、低功耗设备，一般靠电池供电；大规模农田

的网络条件通常较差，因此，其识别算法以本地嵌

入式算法为主。由于深度学习模型的参数量会影响

实时检测的效率和效果，也决定了模型的功耗水

平，故对模型进行轻量化改进是农田害虫检测算法

的重点。 
近年来，随着人工智能的迅猛发展，深度学习

领域涌现出许多目标检测算法。这些算法可分为单

阶段目标检测算法和两阶段目标检测算法2类。在

单阶段目标检测方面，代表性的算法包括YOLO[4]

系列算法和SSD[5]算法，二者直接采用回归的方法

计算目标的位置并进行分类，实现了较为高效的目

标检测。在两阶段目标检测方面，涌现出了一系列

经典算法，包括R-CNN[6] 、Fast R-CNN、Faster 
R-CNN[7]以及Mask R-CNN[8]。这类算法先生成候选

区域，再对这些区域进行分类和回归，能够得到更

为精准的检测结果。虽然两阶段目标检测算法在检

测精度上相对较高，但其计算耗时较长，不满足实

时检测需求。单阶段目标检测算法省略了区域建议

网络的步骤，直接在输入图像上生成相应的预测框

来检测目标，这种实时性和高效性使得单阶段目标

检测算法在农田环境下更具优势。 

在以往基于深度学习的农田害虫目标检测研

究中，大多数研究侧重于采用大型网络以提高检测

精度，这往往导致模型参数量过多，从而导致检测

速度较慢。张博等[9]将空间金字塔池化与YOLOv3

深度卷积神经网络结合，将网络输入尺度设定为

608×608并减少下采样次数以避免小目标特征丢

失，解决了小目标害虫样本检测率低的问题。苗海

委等[10]基于SSD模型，采用默认框生成策略，在对

浅层特征进行回归的过程中使用较小的默认框，而

深层特征回归则使用较大的默认框，为小目标检

测、类别间相似度较大的检测任务提供了思路。候

瑞环等[11]利用三分支注意力机制，通过旋转操作和

残差变换建立维度间的依存关系，以提高特征通道

权重；在PANet结构上增加将跳跃连接与跨尺度连

接相结合的特征融合方式，以获取更丰富的语义信

息和位置信息。赵辉等[12]在YOLOv3的FPN层分别

引入注意力机制ECA和CBAM模块，以解决特征层

堆叠处的特征提取问题；将CSPNet与DarkNet53中

的残差模块相结合，避免出现梯度信息重复。吕宗

旺等 [13]用加权双向特征金字塔Bi-FPN结构替换

YOLOv5s中的特征金字塔结构，以提高多尺度特征

融合效率，提升网络检测精度。赵辉等[14]将CSP 

Bottleneck与基于移位窗口的Transformer自注意力

机制相结合，提高了模型获取密集害虫目标位置信

息的能力。 

深度学习的目标检测算法在农田害虫检测中

表现出良好的识别效果，但其模型内存需求较大，

导致检测速度较慢。轻量化深度学习网络可以显著

减少模型内存需求，提高检测速度。然而，在农田

复杂环境下，轻量化网络往往面临检测精度降低的

问题。因此，本文提出一种基于YOLOv7的轻量化

农田害虫目标检测算法： 

1) 引入轻量级模块GhostNetV2，代替主干网络

的ELAN模块，在减少网络整体参数量的同时提高

网络对目标的特征提取能力； 

2) 将ELAN-W模块部分卷积替换为PConv，进

一步实现网络轻量化目标； 

3) 引入D-LKA(可变形大核注意力)机制，通过

融合可变形卷积让模型动态地适应图像内容，从而

提升模型的检测性能； 

4) 将空间金字塔池化模块SPPCSPC更换为

AIFI，提升尺度内和尺度间的特征交互能力，在提

升特征提取能力的同时降低计算量； 

5) 引入CARAFE上采样算子，提高模型的感知

野，进一步理解图像中的全局结构和语境，从而提

高算法对复杂场景的理解能力，提高检测精度。 
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1 YOLOv7 

YOLOv7[15] 模 型 的 结 构 主 要 包 括 ： 输 入 端

(input)、主干网络(backbone)、颈部网络(neck)和头

部(head)这4个关键部分。在输入端将输入的图像进

行归一化，有助于提高网络的收敛速度和稳定性。

将输入的图像进行Mosaic数据增强后再输入主干

网络中，有助于增加数据的多样性和鲁棒性，提高

模型的泛化能力。主干网络用于对图像特征进行提

取，主要由CBS模块、ELAN模块、MP模块组成。

CBS模块用于提取图像的局部特征，增加特征图的

非线性，提高网络的拟合能力。ELAN模块基于特

征金字塔网络(FPN)的理念，整合来自不同层次的

特征图，融合多层次的信息，并通过组卷积(group 
convolution)优化网络结构，提高网络的效率和速

度，更有效地处理多尺度特征。MP模块用于下采

样，使用最大池化层和卷积层的组合，来降低特征

图的尺寸，同时保持特征的丰富性。采用主干网络

进行特征提取后将其输入颈部网络中进行特征融

合。颈部网络采用SPPCSPC模块，通过引入卷积和

空间金字塔池化操作，使模型更全面地捕捉输入图

像中的特征，以增强其对不同尺度目标的有效检

测。头部主要由多个检测头组成，负责对颈部网络

提取的特征信息进行位置和类别的预测。 

2 基于YOLOv7的轻量化农田害虫检测算法 

YOLOv7自2022年发布以来，被广泛地应用于

各种目标检测场景中。但在农田这种开放环境下直

接使用YOLOv7需要考虑以下问题：首先，YOLOv7
模型虽然具有较高的检测速度和精度，但其参数量

和计算量仍然较大，不适合在低功耗的边缘设备上

运行；其次，光线、目标堆叠、天气环境等因素影

响农田害虫图像的质量，导致害虫的特征不明显，

难以识别；然后，农田害虫中有些害虫体积较小，

这些害虫在图像中占据的像素较少，容易被忽略或

误判；最后，农田害虫的种类繁多，且形态、颜色、

大小等特征差异较大，需要收集大量的高质量的农

田害虫图像，并进行精确的标注，以供YOLOv7模

型进行训练和测试。针对上述问题，本文对YOLOv7
的主干和颈部网络进行重新设计，提出一种参数量

和计算量更低、检测精度更高的网络结构。改进后

的YOLOv7网络结构如图1所示。 

 
图1 改进后的YOLOv7网络 

Fig.1 Improved YOLOv7 network  

主干网络 

MP 

输入端 

颈部网络 头部 

D-LKA 

GhostNetV2 

MP 

D-LKA 

GhostNetV2 

MP 

GhostNetV2 

CBS 

CBS 

CBS 

CBS 

CBS 

CBS 

GhostNetV2 

D-LKA AIFI 

CBS 

CBS 

CARAFE 

Concat 

Concat 

CARAFE 

ELAN-P 

ELAN-P 

ELAN-P CBS 

CBS 

pConv pConv pConv pConv Cat CBS 

SPPCSPC CBS CBS CBS CBS CBS CBS 

CBS 

Cat Cat 

Max Pool 5 

Max Pool 9 

Max Pool 11 

ELAN-P 

ELAN-P 

Concat 

Concat 

MP 

MP 

Repconv 

Repconv 

Repconv 



   
   

106 湖南农业大学学报(自然科学版) http://xb.hunau.edu.cn 2025 年 4 月  

2.1 轻量级的ELAN-P模块和GhostNetV2模块 

2.1.1 ELAN-P模块 

为了构建高效的神经网络，许多研究者致力于

降低浮点运算次数(FLOPs)。然而，降低FLOPs并不

一定会导致相同幅度的延迟减少。这主要是因为每

秒浮点运算的效率相对较低，而这种低效率主要是

由深度卷积频繁进行内存访问引起的[16]。因此，本

文 在 YOLOv7 的 ELAN-W 模 块 中 引 入 部 分 卷 积

(partial convolution)，以替换卷积核大小为3×3、步

长为2的基础卷积，通过同时削减冗余计算和内存

访问，更有效地提取空间特征。ELAN-P模块结构

如图2所示。 

 
图2 ELAN-P模块结构 

Fig.2 ELAN-P module structure  
PConv只对输入通道的一部分应用基础卷积，

而剩余的通道保持不变，利用了特征图之间的冗余

性，同时减少了计算和内存访问。基础卷积在进行

计算时的FLOPs为hwk2c2。其中，h和w分别为特征

图的高度和宽度，k为卷积核的尺寸，c为基础卷积

通道数。而PConv的FLOPs为hwk2cp2，其中cp为

PConv的通道数。因为PConv仅处理1/4的通道，所

以部分比r=cp/c=1/4，导致PConv的计算量与基础卷

积的计算量之比为1/16。PConv具有较小的内存访

问量，即2hwcp+k2cp2≈2hwcp，而r=1/4的基础卷积的

内存访问量是2hwc+ k2c2≈2hwc。这说明，相对于基

础卷积，PConv的FLOPs仅为1/16，内存访问量也仅

为1/4。因此，采用PConv替代基础卷积不仅使网络

轻量化，而且能够显著提升推理速度。PConv结构

如图3所示。 

 
图3 PConv结构 

Fig.3 PConv structure  

2.1.2 GhostNetV2模块 

GhostNetV2[17]是一种新颖的视觉主干网络，本

文以GhostNet为基础，引入一种新型注意力机制

DFC(decoupled fully connected)。DFC注意力机制采

用解耦的全连接结构，保持了轻量级卷积神经网络

的高效实现，同时能够捕获长距离的空间信息，增

强低成本操作的表征能力。GhostNetV2将DFC注意

力和Ghost模块并联，形成全新的GhostNetV2模块，

可以同时聚合局部和长距离的信息。用GhostNetV2
模块替代YOLOv7主干网络的ELAN模块，能够在

实现模型轻量化的同时增强其特征提取能力。 
DFC注意力机制负责将输入的特征图进行压

缩处理，随后在水平和垂直方向扩大感受野，并利

用Sigmoid函数实现注意力权重的归一化，确保结构

的有效性和稳定性。当步长为1时，为了增强扩展

特征，DFC注意力分支和第1个Ghost模块同时作用

于输入特征，然后将增强后的特征送入第2个Ghost
模块得到输出特征，最后将其与输入特征相加得到

最终特征。当步长为2时，需要在第2个Ghost模块之

前加入一个深度可分离卷积 (depthwise separable 
convolution)来调节特征的尺寸。GhostNetV2用于重

新设计YOLOv7的主干网络，可以在降低参数量的

同时提升主干网络的特征提取能力。GhostNetV2模

块结构如图4所示。 

 
图4 GhostNetV2模块结构 

Fig.4 GhostNetV2 module structure  
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整采样网格，使模型能够更好地适应不同的数据模

式。可变形卷积(deformable convolution)用于增强模

型对图像中的不规则形状的捕捉能力，通过添加额

外的偏移量来调整标准卷积的采样位置，从而允许

卷积核动态地适应图像的内容，有助于提升图像检

测的精确性和边缘定义精度。 
大卷积核通常用于捕捉图像中的丰富上下文

信息，以模仿自我关注机制的感受野，但该模块占

用的模型参数和计算量更少。通过深度可分离卷积

和深度可分离的带扩张的卷积，能够有效地构建大

卷积核。在D-LKA中，大卷积核与可变形卷积结合

使用，进一步增强了模型对复杂图像模式的适应

性；Conv2D为标准的2D卷积，Deform-DW Conv2D
为带有偏移量的变形卷积，允许网络根据输入特征

自适应地调整其感受野；偏移场由一个标准卷积层

生成，用于指导变形卷积层调整其采样位置。

D-LKA模块结构如图5所示。图5中，N为输入通道数。 

 
图5 D-LKA模块结构 

Fig.5 D-LKA module structure  

2.3 AIFI模块 

AIFI[19](attention based intra-scale feature 
interaction)模块是一种基于注意力的尺度内特征交

互模块，它可以提高多尺度特征的表达能力和检测

性能。AIFI模块的作用是：在尺度内，利用多头自

注意力机制 (MHSA)或可变形注意力 (deformable 
attention)机制来增强特征的全局感知能力，捕捉特

征之间的长距离依赖关系；在尺度间，利用卷积神

经网络(CNN)来实现跨尺度的特征融合，保留特征

的空间结构信息，同时降低计算复杂度；通过解耦

尺度内交互和尺度间融合，实现高效的多尺度特征

处理，提升目标检测的精度和速度。AIFI框架如图

6所示。 

 
图6 AIFI框架 

Fig.6 AIFI framework  
AIFI的流程如下： 

1) 输入特征。AIFI模块接受一个输入特征[b, c, 

h, w]，其中b是批量大小，c是通道数，h是高度，w

是宽度。 

2) 位置嵌入。AIFI根据输入特征的宽度和高

度生成2D位置嵌入。位置嵌入使用正弦、余弦函

数来编码特征的位置信息，可以增强特征的空间感

知能力。 

3) 输入张量重排，将输入张量从[b, c, h, w]重排

为[b, h×w, c]，以适应Transformer编码器的输入要求。 

4) Transformer编码器。在尺度内增强特征的

感知能力；在尺度间进行特征融合，保留空间结构

信息。 

5) 输出张量重排。Transformer编码器的输出

从[b, h×w, c]重排为[b, c, h, w]。通过卷积层，对不

同尺度的特征进行上采样或下采样，使得它们具有

相同的形状，然后，通过加法或者拼接的方式，将

它们融合为一个输出特征，并使其形状与输入特征

的形状相同。 

2.4 CARAFE上采样算法 

YOLOv7的上采样模块采用最近邻插值作为上

采样方式，其原理是将目标图像中每个像素点的灰

度值设置为原始图像中与其位置最近的像素点的

灰度值。尽管这种方法速度较快，但缺点也很明显，

即在处理图像缩放时可能会导致图像边缘出现锯

齿。为了提升农田害虫检测效果，本文采用上采样

算子CARAFE对YOLOv7的上采样模块进行改进，

其结构如图7所示。 
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图7 CARAFE结构 

Fig.7 CARAFE structure  
图7中，X为输入特征图，σ为上采用率，kup为

重组核尺寸，N(χl, kup)为以位置l为中心的、尺寸为

kup的X的子区域，wl'为预测感知核。 

CARAFE[20](context-aware reassembly of features)

上采样算子利用较大的感受野来聚合周围的上下

文信息，可以实现更好的特征重建和上采样效果。

此外，还可以根据输入特征的语义信息来动态生成

自适应的上采样核，其优点在于只引入了很少的参

数和计算量，不会影响速度和内存消耗。CARAFE

主要包括上采样预测模块和特征重组模块。输入特

征图的通道数量在上采样预测模块被降低，然后通

过内容编码卷积层得到重组核，接着将重组核展开

并重新排列，再通过Softmax函数进行归一化。特

征重组模块将输出特征图中的每个位置对应到输

入特征图中，取出以该位置为中心的邻域，将其与

该位置的预测上采样核做点积操作，得到上采样后

的特征图。 

与YOLOv7中使用的最近邻插值上采样方法相

比，CARAFE上采样模块采用自适应生成的重组核

对图像中的每个特征点执行上采样操作，使得特征

点能够在更大的感受野范围内聚合上下文的语义

信息。CARAFE有效地降低了上采样过程中图像特

征信息的损失，同时增强了特征提取能力。这种自

适应生成的重组核的应用有助于更好地保留和利

用特征之间的关联，提高模型对复杂语义结构的理

解和表示能力。 

3 实验验证 

3.1 实验环境与参数设置 

本文所有实验均在同一实验环境中完成，具体

如表1所示。训练网络模型时，优化器为随机梯度

下降(SGD)，训练轮数(epoch)设置为300，批尺寸

(batchsize)设置为16，图像输入尺寸为640像素×640
像素，权重衰减系数设置为0.000 5，初始学习率设置

为0.001，学习率动量设置为0.937。 

表1 实验环境 
Table 1 Experimental environment 

名称 配置信息 

CPU Intel Xeon Gold 6226R@2.90GHz 

GPU Nvidia GeForce RTX 3090 24 GB 

内存 64 GB 

操作系统 Windows 10 

Python版本 3.10.13 

加速环境 Cuda 11.7 

深度学习框架 Pytorch 1.13.1 
 

3.2 数据集 

本文采用的数据集来自IP102数据集，它是一个

用于害虫识别的大规模基准数据集(https://github. 
com/xpwu95/IP102)。该数据集包含超过75 000幅图

像，分属102个类别，数据呈自然的长尾分布。此

外，该数据集为约19 000幅图像标注了边界框，用

于目标检测。本文从中挑选出蝼蛄、红蜘蛛、玉米

螟、行军虫、甘蓝夜蛾、象鼻虫、普通刺吸虫、西

上采样预测模块 

h 

w c 

内容编码器 
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班牙蝇、水疱甲9类常见害虫图像4 675幅，将部分

标签错误的图像删除，仅保留4 659幅图像，并按照

8∶1∶1的数量比例随机划分训练集、验证集、测

试集，完成数据集的构建。 

3.3 评价指标 

为验证本文所提出算法的性能，实验采用准确

率(P)、召回率(R)、精度均值(PAP)、平均精度均值

(PmAP)、10亿次浮点运算(GFLOPs)和参数量6个指标

来准确客观地评价模型的性能。 
TP

TP FP

NP
N N

=
+

 (1) 

TP

TP FN

NR
N N

=
+

 (2) 

AP
1
0 ( )dP P R R= ∫  (3) 

mAP AP,
1

1
i

k

i
P P

k =
= ∑  (4) 

式中：NTP表示真阳性(true positive)即正样本被预测

正确的数量，NFP表示假阳性(false positive)即负样本

被 预 测 为 正 样 本 的数 量，NFN 表 示 假 阴 性 (false 
negative)即正样本错误地被检测成负样本的数量；

RAP,i为第i个类别的PAP；PmAP表示所有类别的平均

PAP，其值越大表示识别目标的精度越高。P(R)曲线

用于直观展示模型在不同置信度阈值下的精确率和

召回率的关系。PAP即为P(R)曲线下的积分面积，面

积越大，表示识别精度越高。 

3.4 消融实验 

为了进一步验证基于YOLOv7的检测算法中各

个改进点的效果，在同一数据集上对模型进行消融

实验，结果如表2所示。 

表2 消融实验结果 
Table 2 Ablation experiment results 

模型 GhostNetV2 ELAN-P AIFI CARAFE D-LKA P/% R/% PmAP/% GFLOPs 参数量/(×106个) 

YOLOv7      61.2 74.8 70.5 106.5 37.6 

改进模型1 √     67.2 68.8 68.7 63.5 27.4 

改进模型2 √ √    66.5 65.4 69.4 56.0 23.7 

改进模型3 √ √ √   62.5 70.9 70.5 50.7 17.3 

改进模型4 √ √ √ √  67.3 70.7 71.3 50.7 17.1 

改进模型5 √ √ √ √ √ 66.9 72.1 72.1 67.1 21.3 

注：“√”表示算法中包含该改进模块。 
改进模型1在主干网络引入GhostNetV2轻量化

模块，相较于基准模型(YOLOv7)，其PmAP下降1.8
个百分点，但参数量下降27.1%，计算量(以GFLOPs
计)下降40.4%，说明GhostNetV2可以减少模型的冗

余，但降低了部分检测精度。改进模型2在颈部网

络引入PConv模块对原ELAN-W进行改进后，PmAP

相较于改进模型1提升0.7个百分点，参数量下降了

3.7×106个，GFLOPs下降7.5，说明PConv能在降低

网络复杂度的同时提升网络精度。改进模型3用

AIFI替换SPPCSPC模块后，PmAP提升至70.5%，模

型参数量下降至17.3×106个，GFLOPs下降至50.7，

表明AIFI模块能够通过自我注意力机制专注于处

理高级图像特征，从而提高模型检测和识别方面的

性能，同时减少不必要的计算消耗。改进模型4引

入CARAFE上采样算子后，PmAP提升至71.3%，模

型参数量下降至17.1×106个。改进模型5引入D-LKA
后，相较于基准模型，PmAP提升1.6个百分点，模型

参数量下降43.4%，计算量下降37.0%，说明D-LKA
注意力机制能够提升模型对图像中的不规则形状

的捕捉能力。 

3.5 注意力机制对比实验 

为了进一步探究注意力机制对改进模型的影

响，本文采用CBAM[21]、SE[22]、SimAM[23]、CA[24]、

D-LKA这5种主流注意力机制进行消融实验。训练

时控制相同参数，在本文数据集上进行实验，结果

如表3所示。 

表3 注意力机制对比实验结果 
Table 3 Comparative experiment result of attention mechanism 

注意力机制 PmAP/% GFLOPs 参数量/(106个) 

CBAM 68.0 50.6 17.1 

SE 70.8 50.6 17.1 

SimAM 68.7 50.6 17.0 

CA 69.6 50.6 17.0 

D-LKA 72.1 67.1 21.3 
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实验数据表明，本文采用的D-LKA机制相较于

其他主流注意力机制具有明显优势，虽然参数量和

计算量有小幅度的上升，但平均精度均值PmAP相较

于CBAM、SE、SimAM、CA分别高出了4.1个百分

点、1.3个百分点、3.4个百分点、2.5个百分点。 

3.6 不同算法性能对比 

改进后的YOLOv7算法在农田害虫场景下具有

更高的检测精度和更小的模型参数量，为了验证本

文算法的实际效果，在相同数据集下，将目前主流

目标检测算法Faster R-CNN、SSD、YOLOv5s、

YOLOv6、YOLOv7、YOLOv7-tiny、RT-DETR与本

文算法进行对比实验，结果如表4所示。 

表4 不同算法性能对比 
Table 4 Performance comparison of different algorithms 

算法 PmAP/% GFLOPs 参数量/(106个) 

Faster R-CNN 59.1 74.3 174.4 

SSD 63.7 78.5 24.3 

YOLOv5s 70.8 15.8 7.1 

YOLOv6 69.1 44.1 17.2 

YOLOv7 70.5 106.5 37.6 

YOLOv7-tiny 65.0 13.9 6.2 

RT-DETR 71.7 110.0 32.0 

改进后的YOLOv7  72.1 67.1 21.3 
 

由表4可得，改进后的YOLOv7算法在8种算法

中精度最高，同时计算量与参数量处于较低水平。

对比YOLOv7-tiny算法，虽然其参数量和计算量较

小，但其平均精度均值PmAP仅为65.0%，在上述模

型中处于较低水平；本文算法PmAP比YOLOv5s的高

1.3 个 百 分 点 ， 比 YOLOv6 的 高 3 个 百 分 点 ， 比

YOLOv7的高1.6个百分点；本文算法的参数量和计

算量远比Faster R-CNN的低，PmAP则高出13个百分

点。RT-DETR虽然在精度上与本文算法接近，但在

参数量和计算量上存在劣势。SSD虽然参数量较低，

但计算量较大，PmAP精度仅为63.7%。本文提出的

基于YOLOv7的轻量化农田害虫检测算法在保持较

低的参数量和计算量、满足农田低功耗边缘设备的

使用条件的同时，PmAP达到72.1%，有效地证明了

本文改进的算法的先进性和可行性。改进后的算法

与YOLOv7的检测效果对比以及热力图对比分别如

图8、图9所示。由图8可见：改进后的YOLOv7算法

在边缘区域以及对部分隐藏在土壤的害虫检测效

果更好，在重叠、目标较小的害虫检测上表现更优

秀。由图9可见：改进后的YOLOv7算法更加关注重

叠的复杂特征，侧重于提取图片的边缘信息。

 
(a) 出现边缘目标漏检的情况较多；(b) 出现小目标漏检和重复检测的情况；(c) 出现重叠目标漏检的情况较多；(d) 出现因特征提取不足而漏检

的情况较多；(e) 出现因土壤隐藏特征导致的漏检的情况；(f) 出现边缘目标漏检的情况较少；(g) 未出现小目标漏检和重复检测的情况；(h) 出现重

叠目标漏检的情况较少；(i) 出现因特征提取不足而漏检的情况较少；(j) 未出现因土壤隐藏特征导致的漏检的情况 

图8 YOLOv7改进前后的检测效果对比 
Fig.8 Comparison of detection effects before and after improvement of YOLOv7  

(a) (b) (c) (d) (e) 

(f) (g) (h) (i) (j) 

YOLOv7 

改进后的
YOLOv7 
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(a) 热力图分散，模型可能无法聚焦目标；(b) 热力图破碎，表明神经网络特征融合不足；(c) 热力图仅响应局部导致定位出现偏差；(d) 热力图

偏移导致目标定位不准；(e) 热力图峰值弱导致目标模糊或类别难以区分；(f) 热力图与目标位置基本重合，模型更加注重重叠特征；(g) 热力图完

整，神经网络特征完全融合；(h) 热力图基本覆盖整个目标，模型能捕捉目标全局特征；(i) 热力图未发生偏移，定位较为精确；(j) 热力图峰值较强，

目标轮廓清晰 

图9 YOLOv7改进前后的热力图对比 
Fig.9 Comparison of thermal map before and after improvement of YOLOv7  

4 结论与讨论 

受限于无人机和农业机器人设备资源有限、农

田环境复杂等问题，当前主流目标检测模型存在参

数量大、检测精度低的弊端。为此，本文提出基于

YOLOv7的轻量化农田害虫检测算法。首先，用

GhostNetV2替换主干网络的ELAN模块，并在颈部

网络引入PConv重构ELAN-W模块，以降低模型整

体参数量和计算量。然后，利用AIFI处理高级图像

特征，从而提高模型在对象检测和识别方面的性

能，同时减少计算消耗。其次，结合CARAFE上采

样算子，减少特征损失，提升检测精度。最后，在

主干网络用可变形大核注意力机制提升特征提取

能力，减少检测对象的位置信息丢失。结果表明，

本文提出的算法相较于YOLOv7参数量降低43.4%，

计算量(以GFLOPs计)降低37.0%，PmAP达到72.1%，

提升了1.6个百分点。本文的算法在低参数量和计算

量情况下的检测效果有明显的改进。虽然本文算法

检测效果较好，但在不同季节、天气的农田环境下，

还需要进一步完善网络模型设计，研究更加高效的

算法来减少环境变化对检测结果造成的影响。 
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