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摘  要 

文章针对粘蝇纸上家蝇目标体积小、形态多变且背景复杂的检测难题，提出了一种基于YOLOv5改进的

检测算法。为充分反映实际应用场景，本研究搜集和采集并标注了500张粘蝇纸图像，其中400张用于训

练，100张用于测试。改进工作主要集中在检测头部分，通过引入Zoom_cat模块实现多尺度特征的对齐

与融合、采用ScalSeq模块增强特征序列化处理能力，并结合注意力机制提升目标区域的显著性，从而优

化小目标的特征提取和定位效果。实验结果表明，改进后的模型在mAP、精确率和召回率等关键指标上

均显著优于原始YOLOv5m模型，充分验证了所提方法在家蝇检测中的有效性和鲁棒性。该研究为粘蝇纸

上家蝇的数量监测提供了一种高效、准确的识别方法，同时为小目标检测问题的进一步探索提供了新的

思路。 
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Abstract 
In this paper, we propose an enhanced detection algorithm, termed YOLOv5, for identifying housefly 
targets on sticky fly paper. These targets exhibit characteristics such as small size, variable morphology, 

https://www.hanspub.org/journal/mos
https://doi.org/10.12677/mos.2025.145461
https://doi.org/10.12677/mos.2025.145461
https://www.hanspub.org/


王亚辉 
 

 

DOI: 10.12677/mos.2025.145461 1113 建模与仿真 
 

and complex background. To thoroughly reflect the actual application scenario, a comprehensive data 
set was collected, acquired, and labeled. This included 500 images of sticky fly paper, with 400 utilized 
for training and 100 for testing purposes. The primary focus of the improvement work is on the detec-
tion head part, which optimizes the feature extraction and localization effect of small targets by intro-
ducing the Zoom_cat module to achieve multi-scale feature alignment and fusion, adopting the ScalSeq 
module to enhance the feature serialization processing capability, and combining with the attention 
mechanism to enhance the saliency of the target region. The experimental results demonstrate that the 
enhanced model significantly outperforms the original YOLOv5m model in terms of key metrics such 
as mAP, precision, and recall, thereby validating the efficacy and reliability of the proposed method for 
housefly detection. This study proposes an efficient and accurate identification method for the popula-
tion monitoring of houseflies on sticky fly paper and concomitantly offers a novel approach for further 
exploration of the small target detection problem. 
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1. 引言 

近年来，随着人工智能与深度学习技术的快速发展，计算机视觉在目标检测领域取得了显著进展。

这些技术的广泛应用使得自动化监测与识别成为可能，为公共卫生、农业防控、环境治理等领域提供了

有力支持。家蝇作为一种常见且具有传播疾病风险的昆虫，其精准检测在保障食品安全、环境卫生以及

公共健康方面具有重要意义。然而，传统的家蝇监测方法主要依赖人工检查或基于传统图像处理算法的

手段[1]，不仅效率低下，而且在复杂背景下难以保证较高的检测准确率。Sharif 开发了基于模糊逻辑的

数字图像处理算法，对水稻田间稻纵卷叶、直纹稻弄蝶、稻暮眼蝶等 6 种常见害虫的图像进行识别、计

数，取得了较好的识别效果[2]。Fukatsu 通过融合机器视觉与无线网络，基于背景差分技术的图像算法实

现了田间害虫稻缘蝽的远程自动监测计数，计数准确率达 89.1% [3]。沈佐锐应用计算机视觉技术对温室

白粉虱进行自动计数，计数准确率达 92% [4]。邱道尹设计了基于机器视觉的农田害虫实时检测系统，基

于神经网络分类器对农田常见的 9 种害虫进行分类，准确率达 93.5% [5]。Wen 研究了基于图像的果园害

虫自动鉴定与分类方法，通过结合局部与全局特征，对苹果蠹蛾、红带卷蛾、玫瑰色卷蛾等 5 种果园害

虫进行分类，分类准确率达 86.6% [6]。韩瑞珍研究了基于计算机视觉对于大田害虫的识别研究，其所采

用支持向量机分类器进行实验，所得的实验结果对于用图形处理进行害虫的监测起到了积极的作用，但

得到平均准确率只有 87.4%，且识别速度较慢[7]。 
近年来，以 YOLO 系列为代表的实时目标检测算法因其优秀的检测速度和较高的精度而受到广泛关

注。尤其是 YOLOv5，凭借其轻量化的网络结构和高效的特征提取能力，已经在多种目标检测任务中展

现出较强的应用潜力。然而，由于家蝇体积较小、姿态多变且易受复杂背景干扰，直接采用 YOLOv5 进

行家蝇识别仍存在一定局限性。例如，模型在处理小目标时可能会出现特征提取不足、检测漏检率较高

等问题。现有方法在速度和准确性方面仍有局限性，尤其是在室外不受控制的光照条件下[8]。 
在本文中，我们针对粘蝇纸上家蝇的检测任务，对 YOLOv5 模型进行了改进。通过在检测头部分引

入 Zoom_cat 模块，实现多尺度特征的对齐与融合。采用 ScalSeq 模块增强特征序列化处理能力。并结合

Open Access

https://doi.org/10.12677/mos.2025.145461
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/


王亚辉 
 

 

DOI: 10.12677/mos.2025.145461 1114 建模与仿真 
 

注意力机制(Attention_model 模块)提升目标区域的显著性，从而优化小目标的特征提取和定位效果。并通

过在模型改进中进行消融实验，并与 YOLOv8、YOLOv10 分别对比训练模型评价指标后，证明了所提方

法在家蝇检测中的有效性和鲁棒性。同时，在数据集层面上，本文构建了一个包含多样场景下家蝇图像

的数据集，并采用了多种数据增强技术以提高模型的泛化能力。 

2. 改进 YOLOv5 算法设计 

针对粘蝇纸上家蝇目标较小、易受背景干扰的特点，本文对原始 YOLOv5 模型在检测头部分进行了

如下改进，网络结构如图 1 所示。 
Zoom_cat 模块：Zoom_cat 模块是一个特征融合模块，主要接收三个不同尺度的特征图(大、中、小)，

并将其融合到一个共同的尺度上。对于大尺度特征图，使用自适应最大池化和自适应平均池化将其尺寸

调整到中尺度特征图的尺寸。通过将两种池化的结果相加，可以同时保留特征图的局部最大值和平均值

信息，从而增强特征的鲁棒性。对于小尺度特征图，使用最近邻插值将其尺寸上采样到中尺度特征图的

尺寸。特征融合将调整尺寸后的三个特征图沿着通道维度拼接起来，形成一个新的特征图，从而融合了

不同尺度的特征信息。Zoom_cat 模块通过将不同尺度的特征图融合到一个共同的尺度上，能够使模型在

处理多尺度目标时更加有效。在处理包含密集小目标的图像时，Zoom_cat 模块通过融合小尺度特征图的

信息，能够显著提升模型对小目标家蝇的检测能力。通过自适应池化和插值操作，Zoom_cat 模块能够有

效地保留不同尺度特征图的重要信息，避免因直接裁剪或简单插值导致的信息丢失。 
ScalSeq (Scale-Aware Sequential Module)模块的引入：ScalSeq 模块接收三个特征图，首先对每个特征

图分别应用单独的卷积操作，这些卷积操作可能用于提取特征图的局部特征信息，并对特征图进行一定

的特征转换和降维。然后对这些经过卷积处理后的特征图进行尺寸调整，使它们的尺寸能够匹配，以便

后续的融合操作。接下来将调整尺寸后的特征图转换成三维张量，这是为了将不同尺度的特征图在通道

维度上进行拼接，形成一个包含多尺度信息的三维张量结构。最后通过三维卷积对拼接后的三维张量进

行融合，三维卷积能够在空间和通道维度上同时捕捉特征之间的关联，从而实现对多尺度特征的有效融

合。融合后的特征图再经过最大池化操作进一步提炼特征，以突出重要信息。ScalSeq 模块的核心工作原

理是通过多尺度特征的融合来增强模型对不同尺度目标的检测和分割能力。它先对不同尺度的特征图分

别进行处理，提取各自的特征信息，然后通过三维卷积将这些特征图在空间和通道维度上进行融合，使

模型能够同时捕捉到大、中、小不同尺度的目标特征。最大池化操作则进一步增强了模型对重要特征的

提取能力，通过选择性地保留局部区域中的最大值，能够突出特征图中的关键信息，去除一些冗余或不

重要的细节，使模型更加关注于目标的关键特征，从而提高模型的鲁棒性和性能。ScalSeq 模块通过对多

尺度信息的进一步序列化处理，强化了各尺度特征之间的联系，使模型能够更好地捕捉到粘蝇纸上家蝇

的尺度变化特征，提升了对目标边界的定位精度。 
注意力机制的整合(Attention_model 模块)：Attention_model 模块包括通道注意力机制和空间注意力

机制两部分。通道注意力机制部分首先会对输入的特征图进行全局平均池化或全局最大池化操作，以获

取特征图在通道维度上的全局信息。然后通过一维卷积或全连接层等网络结构对池化后的结果进行处理，

生成通道注意力权重。这些权重通常通过激活函数进行归一化，使其值在 0 到 1 之间，表示不同通道的

重要性。最后将这些通道注意力权重与原始特征图的对应通道相乘，实现对特征图通道的加权，增强重

要通道的特征，抑制不重要通道的特征。空间注意力机制部分先对特征图在宽度和高度方向上分别进行

均值计算和最大值计算，得到两个描述特征图空间信息的向量。然后将这两个向量在通道维度上进行拼

接，再通过一系列卷积操作生成空间注意力图。空间注意力图的每个元素值表示对应位置的空间重要性，

同样通过激活函数进行归一化后，与原始特征图相乘，突出特征图中的关键空间区域，抑制不重要的区
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域。Attention_model 模块的工作原理是模拟人类视觉注意力机制，使模型能够自适应地聚焦于输入数据

中最有信息量的部分，从而提高模型对重要特征的感知能力和表达能力。通道注意力机制通过为每个通

道分配权重，能够使模型根据任务需求动态地调整对不同通道特征的关注程度。空间注意力机制则能够

让模型在空间维度上突出图像中的关键区域，在目标检测任务中，模型会将注意力集中在目标物体所在

的区域，而对背景区域的注意力则相对较低，这样能够减少背景噪声对模型的干扰，提高目标检测的精

度。通过将通道注意力和空间注意力结合起来，Attention_model 模块能够同时在通道和空间两个维度上

对特征进行优化和调整，使模型能够更加精细地处理输入数据，生成更有区分度和代表性的特征表示，

从而有效提高了家蝇的检测准确率和鲁棒性。 
 

 
Figure 1. Network structure of the improved YOLOv5 algorithm 
图 1. 改进的 YOLOv5 算法网络结构图 

3. 实验设计与结果分析 

3.1. 数据集 

本研究数据集较难获取，通过网络搜寻和实地拍摄共采集了 500 张粘蝇纸图像，这些图像在不同光

照、角度和环境条件下拍摄，以尽可能涵盖家蝇在实际应用中出现的多样情况。每张图像经过人员仔细

标注，主要标记出粘蝇纸上家蝇的位置信息，确保目标框精确覆盖目标区域。数据标注过程中，重点对

家蝇这种小目标的特征进行捕捉，保证在复杂背景下也能体现出目标细节。数据集被划分为训练集和测

试集，分别包含 400 张和 100 张图像，为模型的训练与评估提供了充足而具有代表性的样本。 

3.2. 实验结果与分析 

在实验中，采用 Windows 系统端进行训练，学习率设置为 0.01，训练轮数为 100 轮。硬件配置是 GPU
为 3090Ti 和 CPU 为 AMDR7745 的处理器。本文的实验配置环境 Python 版本为 3.8.8，PyTorch 版本为 2.1.0 
+ cu121，CUDA 版本为 11.1，利用划分好的 400 张训练集和 100 张测试集进行模型训练与评估。 

YOLOv5 算法的模型评估指标主要包括精度(Precision)、召回率(Recall)、平均精确度(AP)和所有类别
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的平均准确率(mAP)。 
精度(Precision)的定义是在所有预测目标中正确预测目标的百分比。其表达式如下： 

TPPrecision
TP+FP

=                                    (1) 

召回率(Recall)的定义是，在所有被标注为正确的目标中，被正确预测的目标所占的比例。其表达式

如下： 
TPRecall

TP+FN
=                                     (2) 

在上述公式中，真阳性(TP)表示预测正确的阳性示例的数量，假阳性(FP)表示预测错误的阴性示例的数量，

假阴性(FN)表示预测错误的阳性示例的数量。 
平均精确度(AP)是衡量训练有素的网络模型在单一类别中有效性的重要指标。其表达式如下： 

( )1

0
AP P R dR= ∫                                     (3) 

其中 P(R)表示 P 和 R 形成的曲线。 
所有类别的平均准确率(mAP)是评估训练有素的网络模型在每个类别中整体性能的重要指标。以下

表达式说明了 mAP 的计算方法： 
N

1AP
mAP

N
ii== ∑                                     (4) 

改进后的 YOLOv5 模型在多个评价指标上均优于 YOLOv5m、YOLOv8m、YOLOv10m 模型，如表 1
所示。具体表现在：关于 mAP (平均精度均值)，改进模型在各个尺度目标上均获得更高的检测精度，充分

体现了多尺度特征融合和注意力机制的优势。改进模型的 mAP 值较原始 YOLOv5m 提升了 8 个百分点。

关于 Precision (精确率)，得益于精细化的特征提取与特征融合策略，模型在抑制误检上取得了显著改善。

关于 Recall (召回率)，增强的小目标检测能力使得模型在检测粘蝇纸上的家蝇时，漏检率明显降低。对于各

模块我们进行了消融实验，基于 YOLOv5m 模型分别加入各模块进行模型训练，结果如表 1 所示，基于

YOLOv5m 来对比，分别加入各模块后各评价指标均发现有一定的提升效果。Zoom_cat 模块对性能提升有

一定影响，尤其是在多尺度目标检测方面。ScalSeq 模块对性能提升也有显著贡献，尤其是在融合多尺度特

征方面。Attention_model 模块对性能提升有显著贡献，尤其是在处理复杂背景时。如图 2 所示可以看出，

改进的算法通过引入 Zoom_cat 模块、ScalSeq 模块以及注意力机制(Attention_model 模块)，实现了多尺度

特征的高效融合和关键特征的突出，相较于原 YOLOv5m 模型的监测效果，对于更小目标的家蝇监测有了

明显提升。 
 
Table 1. A comparison of performance metrics for different model training 
表 1. 不同模型训练的性能指标对比 

 mAP0.5 (%) mAP0.5:0.95 (%) Recall (%) Precision (%) 
本文模型 93.3 60.1 94 92 

YOLOv5m + Zoom_cat 89.7 53.5 90 90 
YOLOv5m + ScalSeq 90.5 56.8 91 90 

YOLOv5m + Attention_model 89.8 55.9 88 90 
YOLOv5m 88.5 52.3 89 90 
YOLOv8m 86.1 48.2 87 86 
YOLOv10m 91.1 54.4 90 89 
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Figure 2. Detection comparison between the improved algorithm and the original YOLOv5 algorithm 
图 2. 改进算法与原 YOLOv5 算法检测对比图 

 
综上所述，本文通过对 YOLOv5m 模型的检测头部分改进，有效提升了对粘蝇纸家蝇的检测效果。

实验结果表明，改进模型在 mAP、精确率和召回率等关键指标上均优于原始 YOLOv5m，为粘蝇纸家蝇

的数量检测提供了一种更高效、更准确的计数方案。 

4. 结论 

本文针对粘蝇纸上家蝇的自动检测任务，提出了一种基于 YOLOv5 改进的检测算法。通过在检测头

部分引入 Zoom_cat 模块、ScalSeq 模块以及注意力机制(Attention_model 模块)，实现了多尺度特征的高

效融合和关键特征的突出，从而显著提升了模型对小目标家蝇的检测能力。在构建了包含 500 张粘蝇纸

图像的数据集，并划分为 400 张训练集和 100 张测试集的基础上，实验结果显示，改进后的模型在 mAP、
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精确率和召回率等指标上均较原始 YOLOv5m 模型有明显提升，mAP 值提升了 8 个百分点。证明了所采

用算法在实际场景中具有较好的适应性和鲁棒性。 
综上所述，本文的改进方法不仅提高了家蝇在粘蝇纸图像中的检测准确性，也为小目标检测问题提

供了新的思路。未来工作可以进一步扩充数据集规模、探索更高效的网络结构以及引入更先进的注意力

机制，以期在更复杂的环境下实现更为精准和高效的目标检测。并将算法部署至轻量化设备中进行研究。 
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