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基于改进YOLOv7的水稻害虫识别方法

郑果 1，姜玉松 2，沈永林 3

1.重庆三峡学院生物与食品工程学院，重庆 404000； 2.重庆文理学院园林与生命科学学院，重庆 402100；

3.中国地质大学（武汉）国家GIS工程研究中心，武汉 430074

摘要 为解决水稻害虫体型小且不同类型害虫外观差异小、同类型害虫不同生长过程中外观差异大导致水

稻害虫难以识别的问题，将卷积块注意力和特征金字塔模块引入图像识别网络YOLOv7。以湖北省鄂州市水稻

种植基地为样本采集点，构建一个具有挑战性的大规模水稻虫害数据集；根据样本分布特点进行数据增强，引入

随机噪声、Mixup、Cutout等数据增强方法，使深度学习模型从更深的维度学习害虫判别力视觉特征；将Mobile⁃
Netv3作为主干网络，对YOLOv7网络进行改进，并构建基于特征金字塔的多尺度神经网络模型，提升小个体害

虫的识别精度。试验结果显示，基于改进YOLOv7的水稻虫害检测平均准确率为 85.46%，超越YOLOv7、Effi⁃
cientNet-B0等网络。改进 YOLOv7模型大小为 20.6 M，检测速度为 92.2 帧/s，检测速度是原始 YOLOv7算法

的5倍以上。结果表明，该方法能用于实现水稻虫害远程实时自动化识别。
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水稻虫害是威胁水稻粮食安全生产的主要原因

之一。由于我国水稻种植面广，地域差异大，气候条

件变化复杂，虫害呈现基数大、种类多、发展快的特

点，给水稻虫害防治工作带来巨大挑战。常见水稻

病虫害威胁以稻飞虱、卷叶螟、二化螟、稻曲病、稻瘟

病、纹枯病等“三虫三病”为主［1-2］。据统计，我国每

年因虫害造成水稻减产达到 5%以上［1］。因此，及时

准确地掌握水稻不同生长时期虫害类型和覆盖区

域，既能快速采取针对性治理措施，降低虫害对水稻

生产造成的经济损失，又能避免盲目用药造成生态

环境的污染。传统水稻虫害监测主要依赖于专家通

过抽样观测水稻叶片或根茎表面害虫外观特征进行

判别，这种以人工方式为主的主观判别方法准确率

与专家的经验密切相关，同时判别过程较为繁琐、耗

时，难以满足实际生产中大规模、快速虫害监测的应

用需求。

近年来，基于机器视觉的水稻病虫害自动识别

技术引起科研工作者普遍关注。此类方法的基本原

理是首先构建图像视觉特征表示模型，然后将该模

型在带有标签的训练数据集中进行训练，确定算法

模型参数，最后在测试数据集中验证算法性能。从

视觉特征表示角度看，基于机器视觉的水稻病虫害

识别方法大致可以分为两类：基于手工特征［3-6］和基

于深度学习特征［7-9］。手工特征指人们根据图像的

颜色、纹理、边缘等像素分布特点，构建多种视觉特

征表达模型，例如颜色直方图［5］、局部二值模式［6］等。

手工特征由于特征表示简单，仅对浅层视觉进行表

达，因此，在实际应用中，采用多种手工特征组合进

行视觉表达。例如，马鹏鹏等［3］针对图像特征选择

和样本失衡等问题，根据 5种目标害虫体型大小，将

水稻灯诱昆虫分成大型和小型昆虫，研究全局视觉

特征、局部视觉特征以及二者融合对水稻目标害虫

识别结果的影响。鲍文霞等［5］采用滑动窗口法提取

水稻虫害图像的HSV颜色特征和SILTP纹理特征，

采用深度语义分割 U-Net 网络去除复杂背景，引入

对数据具有更好区分性的椭圆型度量模型，提取水

稻虫害图像空间结构和语义特征，对虫害图像特征

的潜在关系进行建模。杨颖等［6］针对水稻病虫害类

型所需样本多、处理设备要求高等问题，提出基于方

向梯度直方图特征和局部二值模式特征加权融合的
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方法提取水稻病虫害图像视觉特征。深度学习特征

指通过深度神经网络模型对图像建立视觉特征表

达。广泛应用的神经网络模型为深度卷积神经网

络，该模型通过堆叠卷积层、池化层、激活层，最优通

过全连接层进行图像分类。该模型的显著优点是特

征表达能力强，网络模型通过底层卷积层可以提取

局部浅层视觉特征，高层卷积层可以提取丰富的全

局语义特征。与手工特征不同，该模型特征表达是

从图像像素中学习具有判别力的特征，其特征表达

与训练数据密切相关，而手工特征表达与训练数据

无关。例如，黄双萍等［7］通过 Inception 模块堆叠构

建深度神经网络建立水稻穗瘟病图像特征表达，利

用多尺度卷积核提取不同尺度穗瘟病斑分布式特征

并进行级联融合，提出基于深度卷积神经网络

GoogLeNet 模型的水稻穗瘟病检测方法。谭云兰

等［8］针对水稻图像病斑交界特征复杂多变问题，采用

深度卷积神经网络模型，使用数据集扩增技术，运用

参数微调方法对网络进行优化，实现自然场景下采

集的常见 8 类水稻病害图像识别。范春全等［9］针对

数据量小和数据种类不够丰富导致水稻病虫害识别

性能下降问题，构建了包含 16种水稻病虫害，共计 2
万余张图像的完整水稻病虫害识别数据集，并以

ResNet50 作为主干网络，设计并验证该水稻病虫害

识别模型。

以上关于水稻病虫害识别的研究主要侧重病害

图像视觉特征表达，而针对虫害识别研究偏少。由

于水稻害虫具有个体较小、不同类别害虫外观差异

小（即不同类型害虫外观具有相似性，例如螟虫和卷

叶螟、二化螟等）、相同类别害虫外观差异大（即同类

型害虫在不同生长时期，外观差异较大，例如螟虫在

幼虫、成虫外观变化较大）的特点导致实际大田水稻

虫害精确识别非常困难。因此，本研究针对上述问

题，通过对大田水稻生长过程进行长期观测，建立水

稻害虫影像数据集，采用随机噪声、Mixup［10］、Cut⁃
out［11］等图像融合数据增强方法对数据集进行扩展，

并引入混合注意力模块和特征金字塔模块对 YO⁃
LOv7 进行改进，提出一种轻量级水稻虫害识别模

型，旨在为水稻害虫远程自动识别提供参考。

1　材料与方法

1.1　试验数据采集

试验数据采集于湖北省农业科学院鄂州市水稻

实验基地（湖北省鄂州市杜山镇东港村），水稻种植

面积约 33 hm2。为保证数据具有普适性，数据采集

地点选择实验基地中自然种植的 1 hm2左右的大田。

采用佳能 EOS 6D型数码单反相机（镜头参数为17~
40 mm f/4L USM 和 100 mm f/2.8L IS USM），对水

稻害虫实体进行近距离（约 10~50 cm）拍摄，图像分

辨率为 5 472像素×3 648像素。拍摄时采用光圈优

先模式和防抖模式，保证图像中害虫实体清晰度。

为了更好地研究水稻害虫完整生命周期内外观特征

分布特点，采集时间为 2021年 4月中旬至 10月中旬、

07：00至 19：00时间段，选择在早稻和晚稻种植周期

内，按秧苗期、分蘖期、拔节期、孕穗期、抽穗期、扬花

授粉期和灌浆期等不同时段进行均匀采样。经过数

据清洗，将失焦、抖动、曝光等因素导致成像质量差

的图像去掉。数据集包含灰飞虱、稻瘿蚊、稻蓟马、

稻飞虱、螟虫、稻纵卷叶螟等 6种害虫图像，样本数量

分别为 3 052、2 956、3 126、3 019、3 126、2 927 张，共

计为 18 206 张。此外，没有包含任何害虫的图像作

为背景类，样本数量为 4 500张。样本实例如图 1所

示。图 1的第 1至第 6行分别为灰飞虱、稻瘿蚊、稻蓟

马、稻飞虱、螟虫、稻纵卷叶螟的样本实例。

1.2　图像处理与标注

深度卷积神经网络模型运行所需的计算资源和

存储资源与输入图像的分辨率成正比关系，当前经

典的神经网络模型输入图像分辨率为 224像素×224
像素，例如 ImageNet图像识别数据集。水稻数据集

中图像分辨率为 5 472像素×3 648像素，直接作为训

练数据，深度学习模型需要的计算和存储资源超过

现有深度学习系统承受极限。因此，以图像中害虫

对象为中心，使用MATLAB视觉库对原始图像进行

裁剪和归一化处理，将图像分辨率降为 600 像素×
600 像素。采用 Labelme 标注工具对样本图像进行

类别标注，标注格式为 PASCAL VOC2007 ，并对标

注结果进行校正，减少因标注错误引入的噪声。为

了解决因遮挡导致深度模型识别性能下降问题，数

据集中遮挡害虫图像数量占数据集 30%。根据遮

档率（图像中对象被遮挡部分与对象实际面积比

值）差异对遮挡数据集进行划分，其中严重遮挡（遮

挡率 50%~75%）占 10% ，中等遮挡（遮挡率 30%~
50%）占 20%，轻 微 遮 挡（遮 挡 率 低 于 30%）占

70%。
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1.3　数据增强

所有图像数据进行裁剪和归一化预处理，保证

害虫在图像中心，每张图像分辨率为 500 像素×
500 像素。虽然在数据采集时尽量保证水稻 6 类害

虫样本数量相同，但不同生长时期的害虫样本数量

差距较大，例如灰飞虱和稻飞虱幼虫样本数量仅为

200 张左右，而螟虫幼虫样本数量达 807 张。此外，

害虫处于水平和垂直方向的样本居多，其他角度的

样本数量很少。不同尺度的害虫样本数量也差别

较大。如果害虫识别模型直接在该数据集下训练，

可能导致其在样本数量较少的类别上性能表现

较差。

为了解决这种样本数据不均衡导致模型性能下

降的问题，本研究采用多种数据增强方法，将样本较

少的害虫类别图像进行扩充。首先，通过翻转（水平

和垂直 2个方向）、平移、随机裁剪、旋转、缩放（按照

10%、20%、30% 比例放大）、加高斯噪声、Mixup 和

Cutout 图像融合等方法将原始图像转化为 10 张，使

得所有类别害虫图像数量达到 8 000 张，然后，将所

有数据进行归一化，使其分辨率为 300像素×300像

图 1 水稻害虫数据集

Fig.1 Rice pests dataset
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素。为了减少数据集划分对试验的影响，本研究采

用随机划分方式，将增广数据集按照 7∶1∶1的比例，

分成训练集、验证集和测试集。采用交叉验证方式，

随机重复 10次。每次划分后，模型进行训练和测试，

最后取 10次试验结果的平均值作为最后试验结果。

数据增强效果如图2所示。

1.4　YOLOv7目标识别算法改进

YOLOv7［12］目标识别算法是在 YOLOv1［13］的

基础上经过一系列改进后提出的。YOLOv7 保持了 
YOLO 系列算法的实时性特点，其准确度超过了所

有已知的实时目标检测器，在 ImageNet 和 MS CO⁃
CO 等大规模图像识别数据集上具有最高的平均准

确率。Wang 等［12］提出 E-ELAN 模块，采用组卷积

扩展计算块的通道和基数，通过控制梯度路径长

度，有效地学习图像特征，加速网络收敛。该模型

对计算层的所有计算块采用相同的组参数和通道乘

数，预测一个包含边界框、置信度和类别的三维张量

编码，实现目标定位和分类。

1）卷积块注意力模型。通过观察数据集中害虫

图像，发现部分害虫图像中害虫个体小、数量大，且

在图像中分布位置差异较大，为了使卷积神经网络

集中在害虫分布区域学习鲁棒的特征表示，本研究

在YOLOv7 网络后端引入注意力模型。在人类大脑

视觉皮层中，注意力机制能够更快捷和高效地分析

复杂场景信息。视觉注意力机制是一种通过设计特

殊的神经网络结构，让主干深度神经网络在特征学

习时把注意力聚集在图像重要区域的方法。本文引

入一种新的轻量级注意力模型CBAM（convolutional 
block attention module）［14］，由通道注意力（channel at⁃
tention module，CAM）和空间注意力（spartial atten⁃
tion module，SAM）2个子模块组成，如图3所示。

在通道注意力子模块中，假设输入特征图为 F
（H×W×C），其中，H、W、C 分别为特征图的高、宽

和通道数，分别经过基于水平和垂直方向的全局最

大池化操作和全局平均池化操作之后，生成 2个 1×
1×C的特征图；再将其分别输入到 1个 2层的全连接

神经网络，即共享的多层感知机，其中第 1 层神经元

个数为 C/r（r 为压缩率），激活函数为 ReLU；第 2层

神经元个数为C，共享多层感知机输出的 2个特征向

量进行元素加和运算，再经过 sigmoid 激活函数，得

图 2 增强后的样本图像

Fig.2 Enhanced sample image
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到通道注意力特征，最后将该特征与输入特征进行

元素乘法运算，其结果作为空间注意子模块的

输入。

在空间注意力子模块中，首先将上述通道注意

力子模块产生的特征图通过基于通道的全局最大值

池化和全局平均值池化操作，分别得到 2个H×W×
1的特征图；然后将这 2个特征图进行基于通道的拼

接操作，再通过 7×7 卷积操作，获得 H×W×1 的特

征图；最后，该特征图通过 sigmoid 激活生成空间通

道特征，并与输入特征图进行元素级乘法运算，得到

最终特征。

2）替换主干网络。为了实现在移动设备上部署

水稻害虫识别算法，使用轻量级主干网络 Mobile⁃
Netv3［15］，替换 YOLOv7 原始骨干网络 DarkNet-53，
不仅可以提高算法识别精度，还能有效降低模型计

算代价和存储空间。MobileNetv3在MobileNetv2［16］

基础上进行改进，融合深度可分离卷积结构、基于

NetAdapt［17］的网络结构搜索、SE通道注意力网络等

核心模块，大幅减少模型参数数量，同时提高了模型

的特征表达能力。

3）预训练模型。深度学习模型是多层神经网

络，参数数量超过百万，模型训练过程是利用后向传

播将误差从高层向底层逐层传递，以误差最小化为

约束条件，确定最优参数数值。当训练数据集规模

较小时，模型中部分参数不是最优解，会导致模型泛

化能力差。为解决这个问题，深度学习模型通常会

设置默认参数，在大规模数据集上进行充分训练，然

后将收敛之后的模型参数作为初始参数再在目标数

据集上进行再训练，微调模型参数。本研究也采用

预训练方式，改进的 YOLOv7模型在 ImageNet数据

集进行预训练，将训练好的模型参数作为初始参数，

在水稻病虫害数据集上进行再次训练。

4）试验环境。试验平台硬件部分为一台包含 In⁃
tel i7 10700k处理器，32 G DDR4 内存，2 T 硬盘和 2
张 GTX 3060 12 G 显存 GPU 卡的深度学习服务器；

软件部分为英伟达公司发布的深度学习加速库CU⁃
DA Toolkit 9.0 和 CUDNN V10.0；Tensorflow-GPU 
1.8.0深度学习框架。

5）评价标准。试验结果评价指标为平均准确率

和召回率。假设单个类别识别的精确度（precision，
P）、召回率（recall，R）、平均精度（average precision，
PA）、平均精度均值（mean average precision，PmA）计

算如下：

P= TP/( TP + FP ) （1）
R = TP/( TP + FN ) （2）

PA =∫
0

1
P ( R ) dR （3）

PmA = 1
n ∑

i = 1

n

PA （4）

其中，TP是表示样本预测标签为正且实际的标

签也为正的样本数量；FP表示样本预测标签为正且

实际的标签为负的样本数量；FN表示样本预测标签

为负而实际标签为正的样本数量；PA是以召回率为

横坐标、准确率为纵坐标绘制 P-R 曲线，曲线与坐标

轴围成的面积，衡量模型对某类害虫识别的效果。

另一个重要评价指标是检测速度，即每秒内检

测图片数量，采用帧/s（frame per second，fps）表示，

检测速度是实现实时检测的基础。

6）对比算法。为了验证不同主干网络对 YO⁃
LOv7算法识别精度的影响，本研究选择当前主流的

主干网络作为测试基准，分别为 Darknet-53、Effi⁃
cientNetB0［18］、ResNet50 和 MobileNetv3，其中 Dark⁃
net-53为原始 YOLOv7的主干网络，MobileNetv3为

本研究选择的替代主干网络；为了验证本研究提出

算法模型的有效性，选择当前主流的水稻虫害识别

算法ADM_Ret［18］和EML［5］作为对比测试方法。

2　结果与分析

2.1　模型训练

本研究提出的模型在 ImageNet数据集上进行图

像识别预训练，然后将预训练模型在水稻害虫数据

图 3 卷积块注意力模型

Fig.3 Convolutional block attention module
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集下进行 fine-tune 训练。初始学习率为 0.000 1，迭
代次数为 2 000，每迭代 100次后，学习率退化为原来

的 10%。采用批量训练的方法将训练集划分为多个

批次，每个批次训练 100 张图片，即 batch_size=100。
模型训练损失和准确率变化如图4所示。

2.2　消融实验

针对水稻害虫不同生长时期外观形态变化大、

个体较小导致虫害识别精度下降的问题，本研究提

出通用数据增强、图像融合增强、预训练等方法对数

据集进行扩展和训练参数迁移。基于改进YOLOv7
算法，分别进行 4组消融实验验证所提出方法的有效

性。实验结果如表1所示。

从表 1中可以看出，未对数据集进行增强操作、

图像融合增强、预训练等处理步骤时，水稻害虫平均

识别准确率PmA为 78.82%，而依次采取预训练、常规

数据增强和图像融合增强后，水稻害虫平均识别准

确率分别提升了 1.91、3.80、6.47 个百分点。由此可

见，模型预训练、数据增强和图像融合增强等操作对

水稻害虫识别的性能提升具有重要作用。

2.3　骨干网络性能对比

YOLOv7算法应用 4个不同骨干网络模型Dark⁃
net-53、EfficientNetB0、ResNet50 和 MobileNetv3 分

别在本数据集下训练测试。模型平均精确度、检测

速度和模型大小如表 2 所示。

从表 2 可以看出，不同骨干网络对模型性能具

有重大影响。与原始 YOLOv7-Darknet-53 相比，本

研究替换的 MobileNetv3 骨干网络提升了模型的识

别精度，PmA达到 85.29%，比当前最优主干网络 Ef⁃
ficientNet-B0 提高 3.5 个百分点；模型大小降低为

原来 1/6，仅为 20.6 M，模型识别速度提升了 5 倍

以上。

2.4　前沿算法对比

为测试本研究方法的性能，将近年来基于机器

视觉的水稻虫害识别前沿算法与本方法进行性能对

比实验。为保证实验客观和公平，所有算法在相同

的训练集和测试集下进行训练和测试，训练参数以

算法测试结果最优为准。试验结果如表3所示。

从表 3可以看出，ADM_Ret、EML算法在 6类水

稻害虫数据集上的平均识别精度均值分别为83.69%
和 76.56%，而本研究方法的平均识别精度均值达到

85.29%，高于对比算法。由于 ADM_Ret 算法采用

RetinaNet 网络模型，模型深度和宽度不及本研究采

用的YOLOv7模型，且YOLOv7汲取了前者的优点，

在网络结构设计、样本均衡和困难样本挖掘以及代

价函数等方面进行改进，因此，后者识别性能更好。

EML算法采用传统底层视觉特征，即颜色和纹理特

征作为害虫视觉特征表达，引入椭圆度度量学习提

表 1　消融实验

Table 1　Ablation experiment

试验序号

Test No.

1

2

3

4

预训练

Pre-training

-

√

√

√

数据增强

Data 
augment

-

-

√

√

图像融合

Image mixup

-

-

-

√

PmA/%

78.82

80.73

82.62

85.29

表2　不同骨干网络的模型性能对比

Table 2　Model performance comparison of 
different backbone networks

骨干网络

Backbone network

YOLOv7-Darknet-53

YOLOv7-ResNet-50

YOLOv7-EfficientNet-B0

YOLOv7-MobileNetv3

PmA/%

80.25

82.46

81.75

85.29

检测速度/
（帧/s)

Detection speed

16.30

12.89

15.82

92.21

模型大小/M
Model size

130.62

89.82

63.86

20.63

表3　与前沿算法的性能对比

Table 3　Performance comparison of our 
method vs the state-of-art methods

识别方法

Recognition methods

ADM_Ret

EML

YOLOv7-MobileNetv3

PmA/%

83.69

76.56

85.29

检测速度/（帧/s)
Detection speed

23.86

125.49

92.21

图4 模型训练损失曲线图

Fig.4 Model training loss graph
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升特征判别能力，在少量样本的数据集上性能表现

较好，在大规模数据集上性能表现较差。但因为特

征表达模型简单，时间复杂度较低，因此，该算法检

测速度最快，达到125.49 帧/s。
2.5　模型预测结果

本研究提出的模型在水稻害虫识别数据集上对

6 类害虫正确分类与错误分类的详细结果如图 5 所

示。归一化混淆矩阵将子类预测结果进行归一化，

颜色越深表明概率值越高。

图 5中第一行表示标签为“灰飞虱”的样本，模型

预测为“灰飞虱”标签的概率为 0.852，预测为“稻瘿

蚊” “稻飞虱” “螟虫” “稻蓟马” “稻纵卷叶螟”的概

率分别为 0.034、0.027、0.038、0.014和 0.035。图 6列

举了水稻害虫识别结果。

从图 6可以看出，当图像中仅包含单个实例时，

害虫外观清晰可见，算法识别准确率高；当个体密集

出现时，由于拍摄距离远，个体较小导致细节特征损

失，容易出现漏检或错误识别；幼虫期实例识别由于

外观相似容易出现识别错误。

3　讨 论

姚青等［19］采用ResNeXt101作为主干网络，将特

征金字塔网络结构引入到 RetinaNet网络模型，再进

行水稻害虫识别。鲍文霞等［5］采用传统底层视觉特

征，即颜色和纹理特征作为害虫视觉特征表达，引入

椭圆度度量学习提升特征判别能力。前者采用深度

学习特征对害虫图像进行建模，该模型的主干网络

层数达到 101层，在本研究构建的数据集上，平均准

确率为 83.69%，但该网络模型对外观相似的害虫识

别效果不佳。后者采用多种手工特征融合对害虫图

像进行建模，由于手工特征表达能力不及深度学习

特征，所以，该方法在本文构建的数据集上，平均准

确率仅为 76.56%。此外，这 2种方法计算复杂度高，

不适合在计算资源受限的设备上部署应用。本文提

出的基于改进 YOLOv7 的深度卷积神经网络模型，

通过替换轻量级骨干网络、引入注意力机制和特征

金字塔融合模块，有效提高了模型的判别力和计算

速度。与上述算法比较，本研究采用的 YOLOv7 模

型，在网络结构设计、样本均衡和困难样本挖掘以及

代价函数等方面进行改进后，水稻害虫识别平均准

确率达到 85.29%。在实际应用场景下，受摄像机成

像条件制约，水稻虫害图像分辨率变化较大，而卷

积神经网络模型对低分辨率目标识别精度较低，因

此，未来研究工作将围绕低分辨率水稻害虫识别

展开。

图 5 归一化混淆矩阵

Fig.5 Normalized confusion matrix

图中蓝色实线框表示害虫识别为正确的实例，黄色实线框表示识

别错误实例，红色虚线框表示漏检实例。The blue solid line box， 
the yellow solid line box and the red dashed line box indicate the cor⁃
rect instance， the identification error， and the missed detection， re⁃
spectively.

图 6 水稻害虫识别结果

Fig.6 Results of rice pest recognition
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因此，本研究提出的方法在大田水稻害虫识别

任务上，其平均准确率和召回率比原始 YOLOv7 模

型具有明显优势。该方法能够应用于大田水稻病虫

害远程自动化诊断，提高农业生产智能化水平，可为

后续深入研究提供参考。
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Recognition of rice pests based on improved YOLOv7

ZHENG Guo1,JIANG Yusong2,SHEN Yonglin3

1.College of Biology and Food Engineering， Chongqing Three Gorges University， 
Chongqing 404000， China；

2.College of Landscape and Life Sciences， Chongqing University of Arts and Sciences，
Chongqing 402100， China；

3.National Engineering Research Center for Geographic Information System，

China University of Geosciences（Wuhan），Wuhan 430074，China

Abstract Because rice pests are usually small in size， some different types of pests have similar ap⁃
pearance， and the same type of pests have different appearance in different growth processes， it is very dif⁃
ficult to identify rice pest types. We improved YOLOv7 neural network by introducing convolutional block 
attention module and feature pyramid module and constructed a challenging rice pest dataset， which is col⁃
lected from rice planting base of Ezhou City in Hubei province to recognize rice pests. According to the 
characteristics of sample distribution， data enhancement was carried out， and random noise， Mixup， Cut⁃
out and other data enhancement methods were introduced to make the deep learning model learn the visual 
features of pest discrimination from a deeper dimension. Taking MobileNetv3 as the backbone network， the 
YOLOv7 network was improved， and a multi-scale neural network model based on feature pyramid was 
constructed to improve the identification accuracy of small individual pests. The results showed that the av⁃
erage accuracy rate of rice pest detection based on the improved method is 85.46%， surpassing the net⁃
works such as YOLOv7 and Efficient Net-B0. The size of the improved YOLOv7 model is 20.6 M， and 
the detection speed is 92.2 frames/s， which is more than 5 times that of the original YOLOv7 algorithm. 
The results indicate that this method can be applied for remote automatic recognition of rice pests.

Keywords smart agriculture； pest recognition； deep learning； convolutional neural network； spatial 
attention； image vision； pest monitoring
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