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基于深度学习的诱捕器内红脂大小蠹检测模型
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摘要：红脂大小蠹是危害我国北方地区松杉类针叶树种的重大林业入侵害虫，其虫情监测是森林虫害防治的重要

环节。传统的人工计数方法已经无法满足现代化红脂大小蠹监测的需求。为自动化识别并统计信息素诱捕器捕

获的红脂大小蠹，在传统信息素诱捕器中集成摄像头，自动采集收集杯内图像，建立蠹虫数据集。使用 Ｋｍｅａｎｓ聚

类算法优化 ＦａｓｔｅｒＲ ＣＮＮ深度学习目标检测模型的默认框，并使用 ＧＰＵ服务器端到端地训练该模型，实现了诱

捕器内任意姿态红脂大小蠹的目标检测。采用面向个体的定量评价和面向诱捕器的定性评价两种评价方式。实

验结果表明：较原始 ＦａｓｔｅｒＲ ＣＮＮ模型，该模型在困难测试集上面向个体和诱捕器的精确率 召回率曲线下面积

（Ａｒｅａｕｎｄｅｒｔｈｅｃｕｒｖｅ，ＡＵＣ）提升了４３３％和 ３２８％。在整体测试集上个体和诱捕器 ＡＵＣ分别达 ０９３５０、０９７２２。

该模型的检测速率为 １６ｓ／幅，准确度优于 ＳＳＤ、ＦａｓｔｅｒＲ ＣＮＮ等目标检测模型，对姿态变化、杂物干扰、酒精蒸发

等有较好的鲁棒性。改进后的模型可从被诱芯吸引的 ６种小蠹科昆虫中区分出危害最大的红脂大小蠹，自动化地

统计诱捕器内红脂大小蠹数量。
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０　引言

红脂大小蠹为小蠹科、大小蠹属的一种昆虫，是

危害松科植物的蛀干害虫
［１］
。１９９８年山西省首次

发现该虫后
［２］
，危害面积迅速扩大。２００４年红脂大

小蠹扩散到陕西省、河北省、河南省多地，发生面积

超过５×１０５ｈｍ２，枯死松树达 ６００多万株［３］
。２００５

年扩散到北京市门头沟区
［４］
。近年在辽宁省凌源

市和建平县、内蒙古宁城县和喀喇沁旗发现该虫。

准确及时的虫情监测预警可指导早期防治，避

免重大经济和生态损失。红脂大小蠹成虫迁移能力

强、扬飞期长，对其数量和种群的动态监测是该虫防

治工作的重要环节。在红脂大小蠹成虫扬飞期，工

作人员根据松林分布情况悬挂诱捕器，并定期对林

间诱捕器中的红脂大小蠹进行人工识别和计数，存

在劳动强度大、费用高、效率低、主观性强等问题。

随着计算机技术的不断发展，基于计算机视觉、

图像处理及模式识别的害虫自动识别技术得到了广

泛研究。目前国内外的害虫识别研究工作主要为以

下两个方向：①基于计算机视觉的害虫特征提取。
识别方法多采用害虫图像的全局特征，如颜色特

图 １　数据采集与标注

Ｆｉｇ．１　Ｄａｔａａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎａｎｄｌａｂｅｌ

征
［５－１０］

、形态特征
［５－６，８－１４］

、纹理特征
［５－６，９，１２］

等。

由于基于全局特征的描述能力具有局限性，近年出

现了许多局部特征与全局特征相结合的特征表达方

式
［１２－１３］

。随后，ＦＥＮＧ等［１５］
提出了使用文字描述的

语义相关视觉（Ｓｅｍａｎｔｉｃａｌｌｙｒｅｌａｔｅｄｖｉｓｕａｌ，ＳＲＶ）属性
描述蛾类翅膀特征，谢成军等

［１６］
提出了稀疏编码与

空间金字塔模型相结合的图像表示方式。②选择和
优化基于机器学习的分类模型。使用的分类器主要

有 支 持 向 量 机 （Ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ，
ＳＶＭ）［６－９，１７－２０］ 分 类 器、人 工 神 经 网 络［７，１１，２１］

、

Ｋｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒ［２２］算法、主成分分析（Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ
ｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）［２３］方法。

上述方法虽然取得了一定的进展，但仍无法满

足林业害虫全自动监测的需求。上述特征本质上仍

由人工预先设定，具有局限性。

相比传统方法，深度学习模型是直接由数据驱

动的特征及其表达关系的自我学习
［２４］
。研究人员

已开始探索使用深度学习进行害虫识别和检测。

ＤＩＮＧ等［２５］
使用深度学习对粘板诱捕器上的苹果蛾

进行计数，但仅将深度卷积神经网络作为滑动窗口

方法的分类器，导致可检测目标尺寸单一且运算量

巨大。杨国国等
［２４］
使用基于 ＡｌｅｘＮｅｔ［２６］网络识别

自然背景中的茶园害虫，尽管 ＡｌｅｘＮｅｔ分类的平均
准确率达９１５％，但依赖交互式图像分割算法人工
定位害虫位置，导致无法实现自动统计害虫数量。

近年来，深度学习在目标检测领域表现突出，可以同

时实现目标的定位与识别。当前比较成功的深度学

习目标检测网络包括 ＦａｓｔｅｒＲ ＣＮＮ［２７］、ＳＳＤ［２８］、
ＲｅｔｉｎａＮｅｔ［２９］、ＭａｓｋＲ ＣＮＮ［３０］等，但模型都是针对
ＰＡＳＣＯＬＶＯＣ［３１］、ＣＯＣＯ［３２］等通用大数据集设计，目
标的类内变化小且类间差异大。

为实现红脂大小蠹虫情自动监测，本文在传统

信息素诱捕器中集成摄像头，使用 Ｋｍｅａｎｓ［３３］算法
改进基于深度学习的 ＦａｓｔｅｒＲ ＣＮＮ目标检测模
型，检测诱捕器背景中任意姿态的６种小蠹，克服虫
体破损、酒精蒸发、液面反光等困难，自动化地定位、

识别并计数危害最大的红脂大小蠹。

１　数据材料

１１　诱捕器内图像采集
本文采用与文献［３４］中的实用新型诱捕器相

似的漏斗形信息素诱捕器，如图 １所示。以信息素
诱捕器捕获的小蠹科害虫为检测对象，选取可被信

息素吸引的６种小蠹作为实验样本。通过诱捕器与
林间捕捉方式在辽宁省凌源市和建平县获取寄主为

油松的红脂大小蠹样本，其余 ５种小蠹主要通过木
段饲养、树干解析或诱捕器方式在内蒙古自治区、陕

西省、北京市等地获取。小蠹样本数量如表１所示。
原始图像由嵌入诱捕器收集杯中的图像传感器

采集。图１ａ为通过改造诱捕器收集杯实现图像数
据采集。首先在传统诱捕器收集杯杯壁水平嵌入摄

像头。摄像头感光元件尺寸为 １／２５″，分辨率为
２０４８像素 ×１５３６像素，搭配２１ｍｍ定焦镜头，与
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表 １　小蠹样本数量

Ｔａｂ．１　Ｎｕｍｂｅｒｏｆｓｃｏｌｙｔｉｄａｅｓｐｅｃｉｍｅｎｓ

样本
红脂

大小蠹

松十二

齿小蠹

华山松

大小蠹

云杉八

齿小蠹

六齿

小蠹

四眼

小蠹

训练集 ９０ ５３ ９９ ７６ ５１ ７８

测试集 ６８ ２５ ３３ ４８ ５７ ５１

总计 １５８ ７８ １３２ １２４ １０８ １２９

杯底距离为６６ｃｍ。杯壁附有 ＬＥＤ补光灯。
诱捕器收集杯中含酒精，酒精最多占收集杯容

积的１／５。随机投入 １～６种可被信息素诱芯吸引
的小蠹，共采集 ２５９３幅图像。因杯壁部分没有检
测意义，采集后直接将其排除。首先对原始图像进

行高斯降噪处理，然后进行灰度处理，并对产生的灰

度图像进行霍夫圆检测
［３５］
，定位圆形杯底，最后根

据检测出的圆形杯底对原图像进行裁剪。图 １ｂ为
拍摄原图，图 １ｃ为裁剪后图像，裁剪后分辨率为
１２９５像素 ×１２９５像素。

图像标注由采集人员完成并经昆虫学家确认，

标注包括边界框坐标和类别两类信息。图 １ｄ是对

图１ｃ的标注，边界框为包围小蠹的最小长方形，红
色代表红脂大小蠹。

１２　数据集建立
为了验证模型的有效性，训练集和测试集分别

使用不同的小蠹样本。划分 １９１３幅图像作为训练
集，６８０幅图像作为测试集。小蠹样本使用情况如
表１所示。模型训练集和测试集均包含多种姿态和
不同破损程度的小蠹图像，部分图像出现小蠹身体

接触或遮挡。拍摄过程中，小蠹多数沉至杯底，少数

漂浮在酒精液面，且多数图像的拍摄过程受到倒影、

反光等环境影响。本文根据小蠹图像识别的难易程

度把测试集分为简单测试集和困难测试集，分别为

４９０幅和１９０幅。困难测试集中的图像多为虫体残
破、小蠹数量多且拥挤的图像，同时加入了诱捕器收

集杯中酒精挥发后的小蠹图像（训练集中不包括此

类图像），采集图像时在诱捕器收集杯中加入了松

针、树皮、少量其他昆虫（蚂蚁、小灰长角天牛）作为

复杂背景。图 ２ａ～２ｄ为简单测试集，图 ２ｅ～２ｈ为
困难测试集。

图 ２　测试集中典型图像

Ｆｉｇ．２　Ｔｙｐｉｃａｌｉｍａｇｅｓｏｆｔｅｓｔｓｅｔｓ
　

２　检测方法

诱捕器内小蠹检测的难点主要有：①类间差异
小。被信息素诱芯吸引的 ６种小蠹均为小蠹科，其
中华山松大小蠹与红脂大小蠹同属大小蠹属。②类
内变化大。小蠹落入收集杯后不仅姿态、位置各异，

并且包含不同个体大小及肢体破损。③背景不一
致。收集杯内可能落入松针、树皮等杂质，酒精会反

光，并因蒸发导致液面高度变化。针对上述问题，本

文改进基于深度学习的 ＦａｓｔｅｒＲ ＣＮＮ目标检测模
型，以实现诱捕器内的全自动红脂大小蠹检测。

２１　ＦａｓｔｅｒＲ ＣＮＮ目标检测模型

ＲＥＮ等［２７］
提出了 ＦａｓｔｅｒＲ ＣＮＮ目标检测模

型，由区域建议网络（Ｒｅｇｉｏｎｐｒｏｐｏｓａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＲＰＮ）
和ＦａｓｔＲ ＣＮＮ［３６］组成。ＲＰＮ和ＦａｓｔＲ ＣＮＮ共享
卷积特征，可有效地缩短检测时间。ＦａｓｔｅｒＲ ＣＮＮ
在第１阶段最后卷积层输出的特征图上添加全卷积
ＲＰＮ，以密集分布的不同宽高比和尺寸的默认框为
基准，生成高质量候选区域；在第 ２阶段，ＦａｓｔＲ
ＣＮＮ负责学习候选区域特征并对其进行目标分类
和检测框回归。ＦａｓｔｅｒＲ ＣＮＮ通过交替运行梯度
下降方法，轮流优化ＲＰＮ和ＦａｓｔＲ ＣＮＮ，实现共享
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参数的快速目标检测。ＲＰＮ训练阶段，仅将与标注
框交并比（Ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎｏｖｅｒｕｎｉｏｎ，ＩｏＵ）超过 ７０％的
默认框记做正默认框，将与标注框 ＩｏＵ不超过 ３０％
的默认框记做负默认框，舍弃其余的默认框。模型

使用的损失函数由目标分类损失 Ｌｃｌｓ和检测框回归
损失 Ｌｒｅｇ组成。Ｌｃｌｓ是判断是否为目标的对数损失，
Ｌｃｌｓ、Ｌｒｅｇ的计算公式为

Ｌｃｌｓ（ｐｉ，ｐ

ｉ）＝－ｌｇ（ｐ


ｉｐｉ＋（１－ｐ


ｉ）（１－ｐｉ））

（１）

Ｌｒｅｇ（ｔｉ，ｔ

ｉ）＝

０５（ｔｉ－ｔ

ｉ）

２
（｜ｔｉ－ｔ


ｉ｜＜１）

｜ｔｉ－ｔ

ｉ｜－０５ （｜ｔｉ－ｔ


ｉ｜≥１{ ）

（２）
式中　ｉ———默认框序号

ｐｉ———默认框预测为目标的概率，如果默认

框为正默认框，则ｐｉ 为１，若为负默认
框则为０

ｔｉ———检测框的４个参数位置，表示检测框相
对于默认框的偏移量

ｔｉ———与正默认框相关的标注框的参数位
置，表示标注框相对于默认框的偏移量

当 ｔｉ和 ｔ

ｉ 越接近时，生成的检测框越准确。模

型使用的损失函数计算公式为

Ｌ（ｐｉ，ｔｉ）＝
１
Ｎｃｌｓ∑ｉ Ｌｃｌｓ（ｐｉ，ｐ


ｉ）＋

λ １Ｎｒｅｇ∑ｉ ｐ

ｉＬｒｅｇ（ｔｉ，ｔ


ｉ） （３）

式中　Ｎｃｌｓ———每幅图像随机采样的默认框的数量
Ｎｒｅｇ———默认框中心点数量
λ———平衡权重

使用 Ｎｃｌｓ、Ｎｒｅｇ和平衡权重 λ对两种损失进行标
准化。

２２　基于 Ｋｍｅａｎｓ的默认框改进
ＦａｓｔｅｒＲ ＣＮＮ输出各默认框内的目标类别及

位置调整值。ＦａｓｔｅｒＲ ＣＮＮ使用 ３×３窗口在第 １
阶段最后卷积层输出的特征图上滑动，每个窗口的

中心点映射到原始图像，根据映射的中心点在原始

图像上生成不同比例和尺寸的默认框。原始的

ＦａｓｔｅｒＲ ＣＮＮ是人为指定如表 ２所示的原始默认
框，以２５６像素 ×２５６像素的框为基础框，生成默认
框宽高比分别为 ０５、１、２，与基础框面积比为
００６２５、０２５、１、４的１２个默认框。ＲＰＮ训练阶段，
只有正默认框才能生成两种损失。受镜头焦距、拍

摄距离和小蠹体型的约束，小蠹数据集的目标大小

和通用数据集存在较大差异，本文使用 Ｋｍｅａｎｓ方
法对小蠹数据集中的标注框进行聚类分析，选取适

合检测诱捕器内红脂大小蠹的默认框，聚类过程中

默认框与标注框之间距离的计算公式为

ｄ（ｂｇｒｏｕｎｄ，ｂｄｅｆａｕｌｔ）＝１－
ｂｇｒｏｕｎｄ∩ｂｄｅｆａｕｌｔ
ｂｇｒｏｕｎｄ∪ｂｄｅｆａｕｌｔ

（４）

式中　ｂｇｒｏｕｎｄ———训练集标注框
ｂｄｅｆａｕｌｔ———默认框

聚类前后模型采用的默认框尺寸如表２所示。

表 ２　默认框优化前后尺寸对比

Ｔａｂ．２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｓｉｚｅｏｆｄｅｆａｕｌｔｂｏｘｅｓｂｅｆｏｒｅａｎｄａｆｔｅｒｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ 像素

１ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８ ９ １０ １１ １２

优化后
宽 ５１ ３０ ５９ ７７ ３８ ７５ ４５ ６５ ６４ ５２ ４４ ５６

高 ５９ ５２ ４９ ７６ ６１ ５１ ４６ ６１ ４０ ３１ ７０ ７３

优化前
宽 ９１ １８１ ３６２ ７２４ ６４ １２８ ２５６ ５１２ ４５ ９０ １８１ ３６２

高 ４５ ９０ １８１ ３６２ ６４ １２８ ２５６ ５１２ ９１ １８１ ３６２ ７２４

　　图３中图像分辨率为 ６００像素 ×６００像素，是
模型的输入分辨率，图像中绿框为一组原始的默认

框，红框为聚类后的一组默认框，相比之下聚类后的

默认框与红脂大小蠹重合度更高，有效减少了消耗

计算资源但不生成训练误差的默认框数量，更加有

利于梯度的生成。

２３　红脂大小蠹检测流程

红脂大小蠹的检测流程如图 ４所示，首先将从
诱捕器中采集的小蠹图像进行预处理。预处理包括

将图像缩放至 ６００像素 ×６００像素，ＲＧＢ各通道归
一化至正态分布。然后将预处理后的图像输入模型

进行 检 测，使 用 非 极 大 值 抑 制 （Ｎｏｎｍａｘｉｍｕｍ

ｓｕｐｐｒｅｓｓｉｏｎ，ＮＭＳ）方法去除同类之间 ＩｏＵ大于 ５０％
的检测框，按分类信心排序后，最多输出１００个检测
结果。图４中的红色方框为检测结果，图像左上角
标注出红脂大小蠹的数量。

３　实验与结果分析

３１　模型训练

本文中检测模型采用 ＲｅｓＮｅｔ５０［３７］为特征提取

器，训练阶段采用动量为 ０９的随机梯度下降算法
（Ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃｇｒａｄｉｅｎｔｄｅｓｃｅｎｔ，ＳＧＤ）进行优化，初始学
习速率为３×１０－４。软件实现基于 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ深度

学习框架，硬件平台采用 ＡＭＤＲｙｚｅｎ１７００ＸＣＰＵ
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图 ３　原始默认框和聚类后默认框对比

Ｆｉｇ．３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｂｅｔｗｅｅｎｏｒｉｇｉｎａｌｄｅｆａｕｌｔｂｏｘｅｓ

ａｎｄｃｌｕｓｔｅｒｅｄｄｅｆａｕｌｔｂｏｘｅｓ
　

图 ４　红脂大小蠹检测流程图

Ｆｉｇ．４　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｒｅｄｔｕｒｐｅｎｔｉｎｅｂｅｅｔｌｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
　
（６４ＧＢ内存）加 ＮｖｉｄｉａＴＩＴＡＮＸｐＧＰＵ（１２ＧＢ显存）。

为了更加详尽地评价本文检测模型，本文使用

面向个体的定量评价指标和面向诱捕器的定性评价

指标
［２５］
。面向个体的评价指标主要针对红脂大小

蠹个体检测效果进行评价，面向诱捕器的评价指标

主要针对检测图像中是否存在红脂大小蠹的效果进

行评价。

图 ５　测试集的个体精确率 召回率曲线

Ｆｉｇ．５　Ｃｕｒｖｅｓｏｆｏｂｊｅｃｔｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｒｅｃａｌｌｏｎｔｅｓｔｓｅｔ

３２　面向个体的定量评价
面向个体的精确率和召回率的计算公式为

ｐ＝
Ｔｐｏｓｉｔｉｖｅ
Ｎｄｅｔｅｃｔｅｄ

×１００％ （５）

ｒ＝
Ｔｐｏｓｉｔｉｖｅ
Ｎｇｒｏｕｎｄ

×１００％ （６）

式中　ｐ———面向个体的精确率
ｒ———面向个体的召回率
Ｔｐｏｓｉｔｉｖｅ———正确类数量
Ｎｄｅｔｅｃｔｅｄ———检测框数量

Ｎｇｒｏｕｎｄ———红脂大小蠹标注框数量
检测框和标注框类别相同且 ＩｏＵ大于 ５０％为

真正类。面向个体的精确率和召回率的调和平均值

计算公式为

Ｆβ＝（１＋β
２
）
ｐｒ

β２ｐ＋ｒ
（７）

式中　β———调和参数，设为２
本文采用面向个体的精确率 召回率的曲线下

面积（Ａｒｅａｕｎｄｅｒｔｈｅｃｕｒｖｅ，ＡＵＣ）［３１］作为定量评价
指标，简称个体 ＡＵＣ，曲线如图 ５所示。实验结果
表明使用 Ｋｍｅａｎｓ算法进行参数优化后的红脂大小
蠹检测模型在困难测试集上个体 ＡＵＣ达到了
０８６２７，在简单测试集上个体 ＡＵＣ达到了０９８５９，
在整体测试集上个体 ＡＵＣ达到了 ０９３５０。改进后
的模型相对于未改进模型在困难测试集上个体

ＡＵＣ提高了４３３％。基于 ＳＳＤ的红脂大小蠹检测
模型 ＳＳＤ３００和 ＳＳＤ５１２在困难测试集上个体 ＡＵＣ
分别为 ０５２９１和 ０４２８３，在整体测试集上个体
ＡＵＣ分别为０７０８２和０６７８８。
３３　面向诱捕器的定性评价

面向诱捕器的精确率和召回率的计算公式为

ｐ′＝
Ｔ′ｐｏｓｉｔｉｖｅ
Ｎ′ｄｅｔｅｃｔｅｄ

×１００％ （８）

ｒ′＝
Ｔ′ｐｏｓｉｔｉｖｅ
Ｎ′ｇｒｏｕｎｄ

×１００％ （９）

式中　ｐ′———面向诱捕器的精确率
ｒ′———面向诱捕器的召回率
Ｔ′ｐｏｓｉｔｉｖｅ———真正类数量

Ｎ′ｇｒｏｕｎｄ———存在红脂大小蠹的图像数量

Ｎ′ｄｅｔｅｃｔｅｄ———检测出含红脂大小蠹的图像数量
如果模型在一幅诱捕器图像中至少正确检测出

一只红脂大小蠹，则认为是真正类。面向诱捕器的

精确率和召回率的调和平均值的计算公式为

Ｆ′β＝（１＋β
２
）
ｐ′ｒ′

β２ｐ′＋ｒ′
（１０）

本文采用面向诱捕器的精确率 召回率 ＡＵＣ作
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为定性评价指标，简称诱捕器 ＡＵＣ，曲线如图 ６所
示。实验结果表明：使用 Ｋｍｅａｎｓ算法进行默认框
优化后，模型在困难测试集上诱捕器 ＡＵＣ达到了
０９４４７，在简单测试集上诱捕器 ＡＵＣ达到了０９８３４，
在整体测试集上诱捕器 ＡＵＣ达到了 ０９７２２。改进

后的模型相对于原始模型在困难测试集上诱捕器

ＡＵＣ提高了３２８％。基于 ＳＳＤ的红脂大小蠹检测
模型 ＳＳＤ３００和 ＳＳＤ５１２在困难测试集上诱捕器
ＡＵＣ分别为０８５４１和０８７０２，在整体测试集上诱
捕器 ＡＵＣ分别为０８５５９和０９２１１。

图 ６　测试集的面向诱捕器的精确率 召回率曲线

Ｆｉｇ．６　Ｃｕｒｖｅｓｏｆｔｒａｐｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｒｅｃａｌｌｏｎｔｅｓｔｓｅｔｓ
　

３４　结果分析
实验结果表明基于 ＳＳＤ的红脂大小蠹检测模

型 ＳＳＤ３００和 ＳＳＤ５１２检测性能已经不能满足虫情
监测要求。同时，改进后的模型泛化能力更强，更加

适用于诱捕器内红脂大小蠹虫情监测。选择分类信

心 ０５为检测阈值，模型在困难测试集上面向个体
的精确率、召回率、Ｆβ分别为 ８７２５％、７４６２％、
０７６８４，面向诱捕器的精确率、召回率、Ｆ′β分别为
９５１２％、９７５％、０９７０１；在简单测试集上面向个
体的精确率、召回率、Ｆβ分别为 ９７０３％、９５８１％、
０９６０５，面向诱捕器的精确率、召回率、Ｆ′β分别为
９８４９％、９８％、０９８１；在整体测试集上面向个体的

精确率、召回率、Ｆβ分别为 ９２５３％、８５２９％、０８６６５，
面向诱捕器的精确率、召回率、Ｆ′β分别为 ９７５１％、
９７８６％、０９７７９。改 进 后 的 模 型 检 测 速 率 为
１６ｓ／幅。影响红脂大小蠹检测模型效果的主要原
因如下：在诱捕器中的小蠹过于拥挤或者遮挡严重

的情况下会造成检测结果出现部分红脂大小蠹定位

不准，如图 ７ａ所示；虫体过于残破造成部分红脂大
小蠹漏检，如图７ｂ所示；测试集中酒精风干后的图
像未在训练集中出现，相同的小蠹样本在酒精风干

后的图像相对在酒精中的图像尺寸会变小，造成检

测错误，如图 ７ｃ所示；酒精风干后的松十二齿小蠹
易被误检为红脂大小蠹，如图７ｄ所示。

图 ７　典型错误示例

Ｆｉｇ．７　Ｔｙｐｉｃａｌｆａｌｓｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｓ
　

４　结束语

改进的深度学习目标检测模型 ＦａｓｔｅｒＲ ＣＮＮ符
合大多数研究对于小蠹样本及拍摄条件严格的要求，

避免了预处理及特征提取阶段的人工干预。使用 Ｋ
ｍｅａｎｓ聚类方法对模型的默认框进行改进后，有效减少

了消耗计算资源但不生成训练误差的默认框数量。改

进后的模型在困难测试集上的个体 ＡＵＣ、诱捕器 ＡＵＣ
分别提高了 ４３３％、３２８％，整体测试集上的个体
ＡＵＣ、诱捕器ＡＵＣ分别达到了０９３５０、０９７２２，实验证
明，该模型可有效定位、识别和计数信息素诱捕器内危

害最大的红脂大小蠹。
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