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基于改进 ＹＯＬＯｖ８的水稻害虫识别方法
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（长江大学计算机科学学院，湖北荆州４３４０００）

　　摘要：实时监测稻田害虫泛滥情况是预防水稻产量降低的重要手段之一。针对当前的目标检测算法在实际稻田
环境下检测精度较低且模型计算量较大、难以实现实时检测等问题，提出一种基于 ＹＯＬＯｖ８的改进的水稻害虫识别
算法ＹＯＬＯｖ８－ＳＤＰＳ。首先在主干网络中用ＳＤ＿Ｃｏｎｖ卷积替代标准卷积，重构特征提取模块，在降低参数量的同时
尽可能保留害虫目标的边缘特征信息，提升对害虫目标的特征提取能力；其次在颈部引入基于 Ｓｌｉｍ－Ｎｅｃｋ范式的
ＧＳＣｏｎｖ模块和ＶｏＶ－ＧＳＣＳＰ模块，在减少模型计算量的同时提升模型的检测精度；最后在ＳＰＰＦ层前引入ＰＳＡ注意力
模块，降低背景的噪声干扰，使模型更加关注个体的空间位置信息。用本研究提出的算法在经数据增强后的自建水稻

害虫数据集上进行试验，结果表明，ＹＯＬＯｖ８－ＳＤＰＳ获得８６．６％的平均检测精度，相较于原始ＹＯＬＯｖ８ｎ模型提升４１
百分点。同时改进后的模型参数量为２．６２Ｍ，计算量为７．５ＧＦＬＯＰｓ，相较于基准模型分别降低１６．８％和１５７％，实
现了模型轻量化和较高检测精度的平衡。在害虫小且密集、背景干扰严重、光照强烈等复杂环境下，ＹＯＬＯｖ８－ＳＤＰＳ
均能较好地识别出目标个体，有效地降低漏检率和误检率，具有较好的鲁棒性，可为稻田实时巡检提供有效技术支持。

　　关键词：目标检测；水稻害虫；深度学习；ＹＯＬＯｖ８；极化自注意力
　　中图分类号：Ｓ１２６；ＴＰ３９１．４１　　文献标志码：Ａ　　文章编号：１００２－１３０２（２０２４）２０－０２０９－１１

收稿日期：２０２４－０４－０９

基金项目：国家自然科学基金（编号：６２１７３０４９、６２２７３０６０）；湖北省教

育厅科学研究计划（编号：Ｄ２０２１１３０２）。

作者简介：李　龙（２０００—），男，湖北武汉人，硕士研究生，研究方向

为深度学习与目标检测。Ｅ－ｍａｉｌ：２０２２７１０６２８＠ｙａｎｇｔｚｅｕ．ｅｄｕ．ｃｎ。

通信作者：李梦霞，博士，副教授，硕士生导师，研究方向为油气田软件

开发、最优化理论与算法。Ｅ－ｍａｉｌ：ｌｉｍｅｎｇｘｉａ＠ｙａｎｇｔｚｅｕ．ｅｄｕ．ｃｎ。

　　水稻是我国主要的农作物之一，种植面积约占
粮食作物总种植面积的１／３［１］。我国水稻病虫草害
种类繁多，农药用量居高不下，因此及时检测稻田

害虫不仅有利于预防虫害爆发而造成水稻产量降

低，而且能避免农药使用过量而污染环境［２］。早期

的害虫检测主要依赖人工判断，但是田间害虫情况

复杂，对于农业人员的专业水平要求较高，且人工

检测费时费力，存在较强的主观性［３］。

随着计算机视觉技术的不断更新迭代，越来越

多的学者将该技术与农业生产结合起来。Ｚｏｕ等结
合虫洞的颜色特征、形状特征等设计出一种基于支

持向量机（ＳＶＭ）的分类器，用于判断西兰花幼苗图
像中的虫洞大小，进而为精准控制农药喷洒用量提

供参考［４］。田冉等利用红外传感器和 ＳＶＭ图像处
理方法，在果树害虫检测上取得较好的结果［５－６］。

上述基于机器学习的方法虽然取得一定的成果，但

较为依赖人工手动地设计特征，且实际农田环境较

为复杂，成像条件较为严苛，在实时监测方面存在

一定的不足［７－１０］。基于深度学习的方法近年来逐

渐受到研究者的青睐，以卷积神经网络（ＣＮＮ）、循
环神经网络（ＲＮＮ）、Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ等为代表的深度学
习方法可对数据进行无监督学习，并从大量的数据

中自动学习多种层次的特征信息，较传统机器学习

方法展现出更好的性能［１１－１６］。例如，佘颢等提出一

种基于ＳＳＤ网络模型的水稻害虫识别方法，用特征
金字塔模型替换ＳＳＤ原有的多尺度特征图，同时优
化激活函数，使得模型对目标的检测精度得到提

升，在自建数据集上取得 ７９．３％的平均检测精
度［１７］。范春全等针对数据集较小、害虫种类不足导

致的模型识别精度下降问题，构建涵盖１６种水稻病
虫害的近２万张水稻病虫害数据集，以 ＲｅｓＮｅｔ５０为
主干网络进行试验，验证模型的性能［１８］。

上述研究虽然取得了一定的效果，但存在如下

问题：（１）真实稻田场景与实验室环境有较大差异，
导致训练出来的模型泛化能力不强；（２）实际稻田
场景中害虫分布不均、尺度不一、背景噪声较大，容

易出现误检、漏检等情况。针对上述问题，本研究

基于ＹＯＬＯｖ８设计一种新的水稻害虫识别模型，以
期为稻田害虫实时巡检提供技术支撑。

—９０２—江苏农业科学　２０２４年第５２卷第２０期



１　材料和方法

１．１　数据来源
本试验所用数据集由２个部分组成，即 ＩＰ１０２

公开数据集中的部分水稻害虫子集和从 Ｒｏｂｏｆｌｏｗ
网站（ｈｔｔｐｓ：／／ｕｎｉｖｅｒｓｅ．ｒｏｂｏｆｌｏｗ．ｃｏｍ）中获取的水稻
害虫图像数据［１９］，其中 ＩＰ１０２包含１０２种害虫的共
计７５２２２张图像数据，本研究在上述２个数据集来
源中综合选取对水稻生产危害较大的６种水稻害

虫，即稻褐飞虱、黑尾叶蝉、稻纵卷叶螟、稻蝽、水稻

二化螟、稻水蝇作为研究对象。

１．２　数据预处理
将获取的图像分辨率统一调整为 ６４０像素 ×

６４０像素，并保存为ＪＰＧ格式，剔除其中质量较差的
图像后采用Ｌａｂｅｌｉｍｇ标注工具进行标注，共计获得
１８２８张图像数据，并按照７∶２∶１的比例将其划分
成训练集、验证集和测试集。部分图像数据如图１
所示。

　　为提高模型在不同场景下的泛化能力和鲁棒
性，本研究对训练集中的数据进行增强，训练集图

像数据增强前后各类害虫图像数量如表１所示。

表１　训练集图像数据增强前后害虫图像分布情况

害虫类别
增强前数量

（张）

增强后数量

（张）

稻褐飞虱 １５２ ６３３

黑尾叶蝉 ２０４ ６４２

稻纵卷叶螟 １６７ ６３７

稻蝽 ３１５ ６３９

二化螟 １０３ ６４６

稻水蝇 ３３９ ６４３

总计 １２８０ ３８４０

　　增强方式：（１）以５０％的概率在水平和竖直方
向上进行翻转；（２）调整亮度，随机增强或降低２５％
的图片亮度，以贴合实际稻田场景不同时间段的光

照情景；（３）随机加入２．５ｐｘ高斯模糊，模拟实时检

测中设备的抖动情况。将３种图像增强方法随机组
合，得到３８４０张图像数据。增强后的部分数据集
图像如图２所示。
１．３　方法
１．３．１　网络模型　ＹＯＬＯｖ８是 Ｕｌｔｒａｌｙｔｉｃｓ于２０２３
年１月发布的 ＹＯＬＯ系列最新版本，融合了众多的
ＳＯＴＡ技术，相较于先前的版本，在扩展性方面有明
显提升，可用于目标检测、图像分类、实例分割等多

个领域［２０－２３］。相较于先前的ＹＯＬＯｖ５，ＹＯＬＯｖ８提
出以新的Ｃ２ｆ模块替换原本的Ｃ３模块，丰富了梯度
流，同时使模型进一步轻量化；在 Ｈｅａｄ部分，ＹＯＬＯ
ｖ８采用目前主流的解耦头结构（ｄｅｃｏｕｐｌｅｄ－ｈｅａｄ），
将分类和检测头分离开来，同时遵循Ａｎｃｈｏｒ－Ｆｒｅｅ思
想，舍弃了先前使用的Ａｎｃｈｏｒ－Ｂａｓｅｄ［２４］。在损失函
数的计算上，ＹＯＬＯｖ８采用了Ｔａｓｋ－ＡｌｉｇｎｅｄＡｓｓｉｇｎｅｒ
正样本分配策略，并引入了ＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎＦｏｃａｌＬｏｓｓ，用
于目标框的回归损失计算，其结构如图３所示。

—０１２— 江苏农业科学　２０２４年第５２卷第２０期



１．３．２　改进 ＹＯＬＯｖ８模型　本研究以 ＹＯＬＯｖ８ｎ
为基准模型，提出改进的 ＹＯＬＯｖ８－ＳＤＰＳ，主要改
进内容如下：（１）保留主干网络第 １层的 ３×３卷
积，当图像分辨率较大时，利用大卷积核能更好地

获取全局特征，并同时将步长缩短为１，以尽可能地
保留特征图的细粒度信息，另外将 ＳＰＤ－Ｃｏｎｖ模块
和深度可分离卷积（ＤＳＣｏｎｖ）相结合，重构特征提取
模块，称为ＳＤ＿Ｃｏｎｖ，在降低参数量的同时，提升模型
对低分辨率下小目标的提取能力；（２）遵循 Ｓｌｉｍ－
Ｎｅｃｋ范式的设计思想，引入ＧＳＣｏｎｖ和ＶｏＶ－ＧＳＣＳＰ

模块，分别替换颈部的卷积操作和 ＣＳＰ模块，降低
模型的复杂度，综合考虑全局和局部特征信息，更

好地捕捉节点的上下文信息；（３）在主干网络的
ＳＰＰＦ层前添加极化自注意力模块 ＰＳＡ（ｐｏｌａｒｉｚｅｄ
ｓｅｌｆ－ａｔｔｅｎｔｉｏｎ），抑制背景噪声，使得网络模型更加
关注个体的空间坐标信息。

改进后的网络结构如图４所示。
１．３．３　ＳＤ＿Ｃｏｎｖ模块　在实际害虫检测任务中，害
虫个体往往表现出小目标的特点，只占整张图像的

较小部分，在卷积操作中特征容易丢失，是造成模
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型检测性能降低的原因之一，而原始的 ＹＯＬＯ系列
对于此类小目标的检测并不友好，因此本研究在原

始ＹＯＬＯｖ８ｎ的基础上，在主干网络中首先引入
ＳＰＤ＿Ｃｏｎｖ模块，以提升模型的特征提取能力［２５］。

ＳＰＤ＿Ｃｏｎｖ模块由２个部分构成，分别为ｓｐａｃｅ－
ｔｏ－ｄｅｐｔｈ部分（ＳＰＤ层）和 ｎｏｎ－ｓｔｒｉｄｅｄｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ
部分（Ｃｏｎｖ层）。ＳＰＤ模块会对输入的特征图先进
行下采样，并保留通道维度中的信息。对于任何尺

度为Ｓ×Ｓ×Ｃ１的中间特征图Ｘ，ＳＰＤ可将其切分为
公式（１）至公式（３）的子特征序列，子图 ｆｘ，ｙ由 ｉ＋ｘ
和ｉ＋ｙ按比例整除所有条目 Ｘ（ｉ＋ｙ）得到。因此，
每个子图按比例因子对Ｘ进行下采样。

ｆ０，０＝Ｘ［０：Ｓ：ｓｃａｌｅ，０：Ｓ：ｓｃａｌｅ］，
ｆ１，０＝Ｘ［１：Ｓ：ｓｃａｌｅ，０：Ｓ：ｓｃａｌｅ］，…，

ｆｓｃａｌｅ－１，０＝Ｘ［ｓｃａｌｅ－１；Ｓ：ｓｃａｌｅ，０：Ｓ：ｓｃａｌｅ］；（１）
ｆ０，１＝Ｘ［０：Ｓ：ｓｃａｌｅ，１：Ｓ：ｓｃａｌｅ］，ｆ１，１，…，
ｆｓｃａｌｅ－１，１＝Ｘ［ｓｃａｌｅ－１：Ｓ：ｓｃａｌｅ，１：Ｓ：ｓｃａｌｅ］；（２）

ｆ０，ｓｃａｌｅ－１＝Ｘ［０：Ｓ：ｓｃａｌｅ，ｓｃａｌｅ－１：Ｓ：ｓｃａｌｅ］，ｆ１，ｓｃａｌｅ－１，…，
ｆｓｃａｌｅ－１，ｓｃａｌｅ－１＝Ｘ［ｓｃａｌｅ－１：Ｓ：ｓｃａｌｅ，ｓｃａｌｅ－１：Ｓ：ｓｃａｌｅ］。

（３）
以ｓｃａｌｅ为２时为例，模块首先对大小为Ｓ×Ｓ×

Ｃ１的特征图Ｘ进行下采样操作，在特征图横向和纵
向上每隔１个像素进行跳跃采样，得到４个宽高减
半、通道数保持不变，即大小为 Ｓ／２×Ｓ／２×Ｃ１的子
特征图 ｆ０，０、ｆ１，０、ｆ０，１、ｆ１，１，接着将４个子特征图在通
道维度上依次进行拼接，得到２倍下采样中间特征
图Ｘ２。为尽可能保留所有的判别性特征信息，在
ＳＰＤ特征转换层后对中间特征图连接一个包含有

Ｃ２个大小为１×１的卷积核的非跨步卷积层（ｓｔｒｉｄｅ＝
１，Ｃ２＝ｓｃａｌｅ

２Ｃ１），有效减少细粒度信息的损失，此外
使用１×１的卷积可以减少参数量、扩大模型的感受
野，ＳＰＤ＿Ｃｏｎｖ模块示意如图５所示。
　　考虑到ＳＰＤ＿Ｃｏｎｖ模块在卷积过程中会造成通
道维度成倍增加，进而引起参数量的翻倍增长，不

利于模型的轻量化实现，本研究在 ＳＰＤ＿Ｃｏｎｖ模块
后添加一层深度可分离卷积（ＤＳＣｏｎｖ）进行跨通道
信息融合，在保证卷积核学习能力的同时减少参数

量，其结构示意如图６所示。
　　ＤＳＣｏｎｖ包含逐通道卷积和逐点卷积两部分，在
逐通道卷积中，首先对输入特征图的每个通道进行分

组卷积，得到中间特征图，然后对中间特征图用 １×１
卷积核进行卷积操作，对同一空间坐标上不同层的信

息进行有效利用，以进一步提取特征［２６］。设输入特

征图大小为Ｗ×Ｈ×Ｃ，卷积核大小为Ｋ×Ｋ，则标准卷
积参数量（Ｃｏｎｖｐａｒａｍｓ）、ＤＳＣｏｎｖ参数量（ＤＳＣｏｎｖｐａｒａｍｓ）及
两者参数量对比（Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ）的计算公式分别为公
式（４）、（５）、（６）。

Ｃｏｎｖｐａｒａｍｓ＝Ｋ×Ｋ×Ｃ×Ｃ； （４）
ＤＳＣｏｎｖｐａｒａｍｓ＝Ｋ×Ｋ×１×Ｃ＋１×１×Ｃ×Ｃ；（５）

Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ＝
ＤＳＣｏｎｖｐａｒａｍｓ
Ｃｏｎｖｐａｒａｍｓ

＝１Ｃ＋
１
Ｋ２
。 （６）

由公式（６）可知，标准卷积的参数量是 ＤＳＣｏｎｖ
的Ｃ倍，在通道数较多的情况下，ＤＳＣｏｎｖ可以大幅
减少模型的计算量，较好地解决了 ＳＰＤ层造成的通
道数翻倍后参数量增加的问题。

１．３．４　ＧＳＣｏｎｖ和ＶｏＶ－ＧＳＣＳＰ模块　Ｌｉ等在自动
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驾驶领域提出 ＧＳＣｏｎｖ和 Ｓｌｉｍ－Ｎｅｃｋ设计范式，在
减轻模型负担的同时实现更高的检测器计算成本

效益，保证了较好的模型大小与检测精度的平

衡［２７］。考虑到本研究对害虫的检测，后续会部署到

智能巡检设备中实现实时检测，本研究在上述改进

的基础上，在Ｎｅｃｋ部分引入ＧＳＣｏｎｖ，替换原始的标
准卷积操作，引入基于Ｓｌｉｍ－Ｎｅｃｋ思想设计的跨级
部分网络模块ＶｏＶ－ＧＳＣＳＰ，替换原始的ＣＳＰ模块，
这在降低一定参数量的同时，也能保证较好的精度。

ＧＳＣｏｎｖ模块由标准卷积、深度可分离卷积和
Ｓｈｕｆｆｌｅ混洗３个部分组成。该模块将标准卷积得到
的特征信息通过 Ｓｈｕｆｆｌｅ混洗操作渗透到深度可分
离卷积生成的特征信息中，有效减少多通道信息损

失，同时降低计算成本。ＧＳＣｏｎｖ示意如图７所示。

　　假定输入图像通道数为Ｃ１，经过１次标准卷积
得到的通道数为Ｃ２／２，再经过１次深度可分离卷积
操作，得到一个通道数仍为 Ｃ２／２的输出，将２次输
出进行 Ｃｏｎｃａｔ拼接和 Ｓｈｕｆｆｌｅ混洗，得到通道数为
Ｃ２的输出结果。在 Ｂａｃｋｂｏｎｅ中，特征图维度变化
时会不可避免地损失部分特征信息，而 ＧＳＣｏｎｖ尝
试保留这些信息，当特征图处理达到 Ｎｅｃｋ部分时，
在宽高维度上已然最小，在通道维度上最大，冗余

信息少，不用再进行变换，因此本研究仅在 Ｎｅｃｋ部
分用ＧＳＣｏｎｖ替换标准卷积，在减少参数量的同时，
实现更好的多尺度融合效果。ＧＳＣｏｎｖ的时间复杂
度可以表示为式（７）。

ＴｉｍｅＧＳＣｏｎｖ＝ＯＷ×Ｈ×Ｘ１×Ｘ２×
Ｃ２
２（Ｃ１＋１[ ]）。（７）
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其中，Ｗ、Ｈ表示输入特征图的宽、高；Ｘ１和 Ｘ２表示
卷积核的大小；Ｃ１和 Ｃ２分别表示输入特征图的通
道数和输出特征图的通道数。

遵循Ｓｌｉｍ－Ｎｅｃｋ的设计思想，本研究引入基于

ＧＳＣｏｎｖ设计的瓶颈层 ＧＳｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ以及跨级部分
网络模块ＶｏＶ－ＧＳＣＳＰ，并用 ＶｏＶ－ＧＳＣＳＰ替换原
有的ＣＳＰ模块，其示意如图８所示。

１．３．５　ＰＳＡ注意力　在目标检测任务中，准确地提
取个体的空间位置信息是至关重要的。对于包含

害虫个体的数据图像，稻叶、农田等自然背景占比

较大，在卷积等过程中这些无用背景同样参与计

算，产生较多的冗余信息，对害虫目标的识别造成

干扰。为提高空间信息的权重，降低背景噪声的影

响，本研究在主干提取网络的 ＳＰＰＦ层前嵌入了极
化自注意力（ｐｏｌａｒｉｚｅｄｓｅｌｆ－ａｔｔｅｎｔｉｏｎ，ＰＳＡ）机制模块
以解决该问题［２８］。

ＰＳＡ极化自注意力机制来源于光学摄影中的极
化滤波思想，即将某一方向上的特征完全折叠，同

时在其正交方向上保证较低的信息压缩损失。如

图９所示，ＰＳＡ模块由通道自注意力和空间自注意
力２个部分构成，计算方法见公式（８）、（９）。
　　在通道自注意力部分中，输入的特征图会首先
经过２次卷积操作转换成通道被完全压缩的特征Ｑ
（Ｗ×Ｈ×１）以及通道对半压缩的特征 Ｖ（Ｗ×Ｈ×
Ｃ／２），其次对Ｑ进行降维转置，并通过Ｓｏｆｔｍａｘ函数
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对先前压缩的空间特征信息赋予权重，对 Ｖ进一步
执行降维操作，将通过上述操作后得到的 Ｑ（ＷＨ×
１×１）和Ｖ（ＷＨ×Ｃ／２）相乘，并将得到的结果进行
卷积和归一化处理，然后通过 Ｓｉｇｍｏｉｄ函数计算即
可获得对应的通道权重值。

Ｃｈ（Ｘ）＝ｆｓｇ［Ｗ（σ１（Ｗｖ（Ｘ）））×ｆｓｍ（σ２（Ｗｑ（Ｘ）））］。

（８）

ｆｓｍ（Ｘ）＝∑
Ｎｐ

ｊ＝１

ｅｘｊ

∑
Ｎｐ

ｍ＝１
ｅｘｍ
ｘｊ。 （９）

其中，Ｃｈ（Ｘ）代表通道自注意力；ｆｓｇ代表
Ｓｉｇｍｏｉｄ函数；ｆｓｍ代表 ｓｏｆｔｍａｘ函数；Ｗｖ、Ｗｑ、Ｗ代表
卷积操作；σ１、σ２、σ３代表降／升维操作。

空间自注意力部分会接收来自通道自注意力

部分的权重值，同样经过２次卷积，得到通道数减半
的Ｑ和Ｖ，Ｑ经过全局池化后，在空间维度上信息被
完全压缩，经过同自注意力模块中相同的操作后，

与被降维后的Ｖ进行相乘、升维、Ｓｉｇｍｏｉｄ函数处理，
得到对应的空间权重值，将得到的通道和空间权重

值进行点乘加权，即可得到特征输出，计算方法见

公式（１０）、（１１）。
Ｓｐ（Ｘ）＝ｆｓｇ［σ３（ｆｓｍ（σ１（ｆｇｐ（ｗｑ（Ｘ））））×σ２（Ｗｖ（Ｘ））］；

（１０）

ｆｇｐ＝
１
Ｈ×Ｗ∑

Ｈ

ｉ＝１
∑
Ｗ

ｊ＝１
Ｘ（：，ｉ，ｊ）。 （１１）

其中，ｆｇｐ代表全局池化操作。

１．４　试验平台及参数设置
软件试验环境：６４位 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０操作系统，使

用 ｐｙｔｈｏｎ３．８版 本 进 行 开 发，开 发 软 件 为
Ｐｙｃｈａｒｍ２０２３专业版，深度学习框架为 Ｐｙｔｏｒｃｈ
２０１，ｃｕｄａ版本为 １１．８；硬件配置：ＣＰＵ为 Ｉｎｔｅｌ
Ｃｏｒｅｉ５－１３４００ｆ，ＧＰＵ 使 用 ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ
ＲＴＸ２０６０ｓ，ＧＰＵ显存为８ＧＢ。所有试验均在相同
环境下进行，试验时间为２０２４年１—３月，试验地点
为湖北省荆州市长江大学计算机科学学院。模型

训练过程中的超参数设置如表２所示。
表２　改进害虫识别模型训练超参数设置

迭代次数

（轮）
批量大小 优化器

初始

学习率
动量因子 权重衰减

２００ １６ ＳＧＤ ０．０１ ０．９３７ ０．０００５

１．５　评价指标
为检验本研究提出模型的优越性，采用目标检

测领域中公认的精确率（ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，Ｐ）、召回率
（ｒｅｃａｌｌ，Ｒ）、平均精度均值（ｍｅａｎａｖｅｒａｇｅｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，
ｍＡＰ）、浮点计算量（ＧＦＬＯＰｓ）作为评价指标进行优
越性评价，计算公式分别为

Ｐ＝
ＮＴＰ

ＮＴＰ＋ＮＦＰ
×１００％； （１２）

Ｒ＝
ＮＴＰ

ＮＴＰ＋ＮＦＮ
×１００％； （１３）

ＡＰ＝∫
１

０
Ｐ（Ｒ）ｄＲ； （１４）
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ｍＡＰ＝１ｎ∑
ｎ

ｉ＝１
ＰＡＰｉ。 （１５）

本研究中，ＮＴＰ（ｔｒｕｅｐｏｓｔｉｖｅｓ）代表正确识别出
害虫的数量；ＮＦＰ代表（ｔｒｕｅｐｏｓｔｉｖｅｓ）错误识别的害
虫数量；ＮＦＮ（ｆａｌｓｅｎｅｇａｔｉｖｅｓ）表示未检测出的害虫数
量；ＡＰ是Ｐ－Ｒ曲线对应的积分，代表平均精度；ｎ
为类别数量，在本研究中ｎ＝６。

２　结果与分析

２．１　消融试验结果
为验证本研究改进的有效性，在相同的试验环

境和参数设定下，基于ＹＯＬＯｖ８ｎ进行消融试验，分
析各部分改进的有效性。记前文主干改进为试验

Ａ、颈部改进为试验 Ｂ、添加注意力模块为试验 Ｃ，
ａ～ｆ依次表示的本研究中的６类害虫：稻褐飞虱、黑
尾叶蝉、稻纵卷叶螟、稻蝽、二化螟、稻水蝇。

由表３可知，（１）在主干网络中引入 ＳＤ＿Ｃｏｎｖ
后，模型对６类害虫的识别精度分别提高６．４、２．３、

２．４、１．６、３．３、４．０百分点，说明加入 ＳＰＤ模块的特
征提取网络尽可能地保留了相对细小的特征信息，

对于图像数据中表现出小目标特征的害虫具有更

好的特征提取能力；（２）在颈部引入 ＧＳＣｏｎｖ和
ＶｏＶ－ＧＳＣＳＰ模块后，虽然在 ｍＡＰ０．５上仅提升 １．０
百分点，但计算量降低１４．６％，满足在算力较低的
设备上部署的要求，同时证明在 ＹＯＬＯｖ８ｎ中引入
Ｓｌｉｍ－Ｎｅｃｋ范式具有可行性；（３）加入 ＰＳＡ注意力
模块后，模型的平均检测精度提升２．８百分点，说明
加入注意力模块后的模型能够更加关注个体的空

间信息，有效降低背景噪声的影响，提高模型的识

别能力。此外，模型对于稻水蝇和稻褐飞虱的识别

精度偏低，核验数据集后发现，这２类害虫在不同生
长时期的外观有一定差异，且存在部分生长时期害

虫特征不易区分的问题，导致检测结果偏低，后期

会针对不同生长时期的害虫进行进一步细分，使得

模型有更好的检测效果。

表３　消融试验结果

模型
ＡＰ０．５（％）

ａ ｂ ｃ ｄ ｅ ｆ
ｍＡＰ０．５
（％）

计算量

（ＧＦＬＯＰｓ）
参数量

（Ｍ）

ＹＯＬＯｖ８ｎ ７３．２ ８９．１ ９１．５ ８９．７ ７９．３ ７２．２ ８２．５ ８．９ ３．１５

Ａ ７９．６ ９１．４ ９３．９ ９１．３ ８２．６ ７６．２ ８５．８ ８．３ ２．９３

Ｂ ７４．１ ９０．７ ９２．２ ９０．０ ８０．３ ７３．７ ８３．５ ７．６ ２．８５

Ｃ ７８．６ ９０．９ ９３．１ ９２．２ ８０．６ ７６．４ ８５．３ ９．０ ３．１５

ＹＯＬＯｖ８－ＳＤＰＳ ８０．６ ９２．５ ９４．２ ９２．４ ８２．７ ７７．１ ８６．６ ７．５ ２．６２

　　由表 ３和图 １０可知，基于上述 ３种改进的
ＹＯＬＯｖ８－ＳＤＰＳ相较于基准模型计算量有所降低，
ｍＡＰ０．５提升４．１百分点，准确率和召回率均明显提
升，说明ＹＯＬＯｖ８－ＳＤＰＳ充分融合了各模块改进之
后的优势，实现了模型检测性能与计算量的平衡，

符合实际生产过程中的需求。

２．２　对比试验
２．２．１　注意力对比　在模型中加入注意力模块是
研究者们常用的提升模型性能的方法，为验证本研

究模型添加 ＰＳＡ注意力模块的有效性，将 ＰＳＡ与
ＳＥ、ＣＡ、ＥＣＡ、ＣＢＡＭ等经典注意力机制进行对比，
注意力添加位置保持一致，对比结果如图 １１、表 ４
所示，ＣＡ模块对于模型精度略有提升（提升１０百
分点），ＣＢＡＭ模块对于模型提升较为明显（提升
２３百分点），但低于 ＰＳＡ，且模型收敛速度较慢，
ＥＣＡ模块加快了模型的收敛速度，但对于精度的提

升效果甚微，ＳＥ模块对模型并未起到提升精度的作
用。本研究采用的 ＰＳＡ注意力模块不仅对于模型
精度提升明显（提升２．８百分点），并且模型在迭代
６０轮时接近收敛，均优于其他注意力模块，证明了
本研究引入ＰＳＡ模块的优越性。
２．２．２　不同模型对比　在本研究建立的数据集上，
对比分析 ＹＯＬＯｖ８－ＳＤＰＳ与当前主流的目标检测
算法，结果如表５所示。由表５可知，双阶段检测模
型ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ的检测效果最差且运算量最大。
ＹＯＬＯｖ８－ＳＤＰＳ相比于改进前的基准模型 ＹＯＬＯ
ｖ８ｎ降低了一定的计算量，精确率、召回率、ｍＡＰ０．５
均不同程度地优于其他网络模型，平均精度较

ＹＯＬＯ系列中的 ＹＯＬＯＸ、ＹＯＬＯｖ５ｓ、ＹＯＬＯｖ７－
Ｔｉｎｙ、ＹＯＬＯｖ８ｎ分别提高了６．４、３．９、５．２、４．１百分
点，而ＦＰＳ虽然比改进前有所降低，但与ＹＯＬＯｖ７－
Ｔｉｎｙ相当，仍满足实时性检测需求，相较于其他模型
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展现出更为突出的性能。

２．３　目标检测结果及分析
本研究对基准模型和改进后的模型在尺度不

一、部分遮挡、背景相似、目标微小、强光照等不同

条件下的检测效果进行可视化对比分析，以验证改

进后模型的性能效果，对比结果如图１２所示。由图
１２可以看出，原始模型存在一定的漏检、误检情况，
将图１２－ｂ图左下角部分遮挡的稻褐飞虱未被识别
到，将图 １２－ｅ图的背景错误识别为稻蝽，将图
１２－ｈ图背景中的叶片识别成黑尾叶蝉等，说明原
始模型在特征提取阶段丢失较多特征信息。而改

表４　注意力机制试验结果对比

模型
精确率

（％）
召回率

（％）
ｍＡＰ０．５
（％）

ｍＡＰ０．５∶０．９５
（％）

ＹＯＬＯｖ８ｎ ８３．２ ８０．６ ８２．５ ５４．１

ＹＯＬＯｖ８ｎ＋ＳＥ ８１．９ ７７．２ ８１．９ ５２．３

ＹＯＬＯｖ８ｎ＋ＣＡ ８５．７ ８１．３ ８３．５ ５４．４

ＹＯＬＯｖ８ｎ＋ＥＣＡ ８４．３ ８０．９ ８２．７ ５４．５

ＹＯＬＯｖ８ｎ＋ＣＢＡＭ ８６．２ ８２．５ ８４．８ ５５．６

ＹＯＬＯｖ８ｎ＋ＰＳＡ ８７．３ ８２．９ ８５．３ ５６．３

表５　不同模型对比结果

模型
精确率

（％）
召回率

（％）
ｍＡＰ０．５
（％）

帧率

（帧／ｓ）
计算量

（ＧＦＬＯＰｓ）

ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ ６９．５ ６７．９ ６４．６ １９ ２０３．５

ＣｅｎｔｅｒＮｅｔ ８１．７ ８２．６ ７７．５ ４１ ７０．２

ＹＯＬＯＸ ８２．３ ７８．７ ８０．２ ９６ ２７．２

ＹＯＬＯｖ５ｓ ８３．６ ７９．３ ８２．７ １１３ １６．３

ＹＯＬＯｖ７－Ｔｉｎｙ ８４．１ ７８．６ ８１．４ １０１ １３．４

ＹＯＬＯｖ８ｎ ８３．２ ８０．６ ８２．５ １２４ ８．９

ＹＯＬＯｖ８－ＳＤＰＳ ８８．７ ８４．３ ８６．６ １０２ ７．５

进后的模型对于小目标边缘特征的提取更为充分，

同时能有效降低背景噪声的影响，使模型更关注个
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体特征，在不同环境下依然能保持优于基准模型的

检测性能。

３　结论与讨论

针对现有水稻害虫识别方法准确率较低、计算

较为复杂以及缺乏检测功能等问题，本研究提出一

种基于ＹＯＬＯｖ８的改进模型并命名为 ＹＯＬＯｖ８－
ＳＤＰＳ，对６种常见且危害较大的水稻害虫进行研
究。该模型通过引入 ＳＤ＿Ｃｏｎｖ模块替代标准卷积、
引入基于 Ｓｌｉｍ－Ｎｅｃｋ范式的 ＧＳＣｏｎｖ和 ＶｏＶ－
ＧＳＣＳＰ模块、添加ＰＳＡ自注意力，降低参数量，同时

提高模型的检测性能。通过对比试验结果可知，本

研究提出的改进后的模型在自建水稻害虫数据集

上的平均识别精度提升４．１百分点，参数量、计算量
分别降低了１６．８％、１５．７％，满足部署在低能耗设
备上的要求。这表明本研究取得较好的效果，证明

改进的有效性。本研究中的 ＹＯＬＯｖ８－ＳＤＰＳ模型
不仅可以对水稻害虫进行识别分类，而且可以对发

生虫害的水稻进行检测定位。在实际生产中，可以

帮助相关从事者及时、准确定位稻田虫害发生的位

置，从而采取相应的防治措施。该模型亦可为农业

领域中相关农作物的害虫识别防治提供一定的
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参考。

本研究针对现有的水稻害虫识别问题提出的

ＹＯＬＯｖ８－ＳＤＰＳ模型取得了良好的试验效果，但仍
存在部分害虫在不同生长周期因外观特征相似而

识别精度较低的问题。未来的研究将重点关注相

似外观特征的害虫识别问题，通过扩大数据集、细

化标签标注等方式，持续优化模型在多种复杂情况

下的识别能力，为农业工作者提供准确的害虫信

息，促进智慧农业的发展。

参考文献：

［１］褚世海，李儒海，黄启超，等．湖北省水稻田农药使用现状调查

［Ｊ］．中国植保导刊，２０２２，４２（１２）：６５－６８．

［２］钟朝军，戴长庚，毛向华．水稻主要虫害绿色防控技术研究［Ｊ］．

耕作与栽培，２０２２，４２（６）：１２３－１２４．

［３］蒋心璐，陈天恩，王　聪，等．农业害虫检测的深度学习算法综述

［Ｊ］．计算机工程与应用，２０２３，５９（６）：３０－４４．

［４］ＺｏｕＫＬ，ＧｅＬＺ，ＺｈｏｕＨ，ｅｔａｌ．Ｂｒｏｃｃｏｌｉｓｅｅｄｌｉｎｇｐｅｓｔｄａｍａｇｅ

ｄｅｇｒｅｅｅｖａｌｕａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｃｏｍｂｉｎｅｄｗｉｔｈｃｏｌｏｒａｎｄ

ｓｈａｐｅｆｅａｔｕｒｅｓ［Ｊ］．ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇｉｎＡｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅ，２０２１，８

（４）：５０５－５１４．

［５］田　冉，陈梅香，董大明，等．红外传感器与机器视觉融合的果树

害虫识别及计数方法［Ｊ］．农业工程学报，２０１６，３２（２０）：１９５－

２０１．　

［６］ＲｕｓｔｉａＤＪＡ，ＬｉｎＣＥ，ＣｈｕｎｇＪＹ，ｅｔａｌ．Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆａｎｉｍａｇｅａｎｄ

ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌｓｅｎｓｏｒｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒａｕｔｏｍａｔｅｄｇｒｅｅｎｈｏｕｓｅｉｎｓｅｃｔｐｅｓｔ

ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＡｓｉａ－ＰａｃｉｆｉｃＥｎｔｏｍｏｌｏｇｙ，２０２０，２３（１）：

１７－２８．

［７］王春桃，梁炜健，郭庆文，等．农业害虫智能视觉检测研究综述

［Ｊ］．中国农机化学报，２０２３，４４（７）：２０７－２１３．

［８］温艳兰，陈友鹏，王克强，等．基于机器视觉的病虫害检测综述

［Ｊ］．中国粮油学报，２０２２，３７（１０）：２７１－２７９．

［９］ＤｏｍｉｎｇｕｅｓＴ，ＢｒａｎｄｏＴ，ＦｅｒｒｅｉｒａＪＣ．Ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

ａｎｄｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆｃｒｏｐｄｉｓｅａｓｅｓａｎｄｐｅｓｔｓ：ａｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅｓｕｒｖｅｙ

［Ｊ］．Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅ，２０２２，１２（９）：１３５０．

［１０］ＫａｓｉｎａｔｈａｎＴ，ＵｙｙａｌａＳＲ．Ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｅｎｓｅｍｂｌｅｗｉｔｈｉｍａｇｅ

ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｆｏｒｐｅｓｔｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎａｎｄｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｉｎｆｉｅｌｄｃｒｏｐｓ

［Ｊ］．ＮｅｕｒａｌＣｏｍｐｕｔｉｎｇａｎｄＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２０２１，３３（１３）：７４９１－

７５０４．　

［１１］吴子炜，夏　芳，陆林峰，等．基于改进ＹＯＬＯｖ５的水稻主要害

虫识别方法［Ｊ］．江苏农业科学，２０２３，５１（２１）：２１８－２２４．

［１２］温艳兰，陈友鹏，王克强，等．基于迁移学习和改进残差网络的

复杂背景下害虫图像识别［Ｊ］．江苏农业科学，２０２３，５１（８）：

１７１－１７７．

［１３］ＫｒｉｚｈｅｖｓｋｙＡ，ＳｕｔｓｋｅｖｅｒＩ，ＨｉｎｔｏｎＧＥ．ＩｍａｇｅＮｅｔｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｗｉｔｈ

ｄｅｅｐｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅ

ＡＣＭ，２０１７，６０（６）：８４－９０．

［１４］ＸｉａｏＪＱ，ＺｈｏｕＺＹ．ＲｅｓｅａｒｃｈｐｒｏｇｒｅｓｓｏｆＲＮＮｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄｅｌ

［Ｃ］／／２０２０ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ

ａｎｄＣｏｍｐｕｔｅｒＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ（ＩＣＡＩＣＡ）．Ｄａｌｉａｎ，Ｃｈｉｎａ：ＩＥＥＥ，２０２０：

１２８５－１２８８．

［１５］ＶａｓｗａｎｉＡ，ＳｈａｚｅｅｒＮ，ＰａｒｍａｒＮ，ｅｔａｌ．Ａｔｔｅｎｔｉｏｎｉｓａｌｌｙｏｕｎｅｅｄ

［ＥＢ／ＯＬ］．（２０１７－０６－１２）［２０２４－０４－０１］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．

ｏｒｇ／ａｂｓ／１７０６．０３７６２．

［１６］慕君林，马　博，王云飞，等．基于深度学习的农作物病虫害检

测算法综述［Ｊ］．农业机械学报，２０２３，５４（增刊２）：３０１－３１３．

［１７］佘　颢，吴　伶，单鲁泉．基于 ＳＳＤ网络模型改进的水稻害虫

识别方法［Ｊ］．郑州大学学报（理学版），２０２０，５２（３）：４９－５４．

［１８］范春全，何彬彬．基于迁移学习的水稻病虫害识别［Ｊ］．中国农

业信息，２０２０，３２（２）：３６－４４．

［１９］ＷｕＸＰ，ＺｈａｎＣ，ＬａｉＹＫ，ｅｔａｌ．ＩＰ１０２：ａｌａｒｇｅ－ｓｃａｌｅｂｅｎｃｈｍａｒｋ

ｄａｔａｓｅｔｆｏｒｉｎｓｅｃｔｐｅｓｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｃ］／／２０１９ ＩＥＥＥ／ＣＶＦ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ（ＣＶＰＲ）．

ＬｏｎｇＢｅａｃｈ，ＣＡ，ＵＳＡ：ＩＥＥＥ，２０１９：８７７９－８７８８．

［２０］ＲｅｄｍｏｎＪ，ＤｉｖｖａｌａＳ，ＧｉｒｓｈｉｃｋＲ，ｅｔａｌ．Ｙｏｕｏｎｌｙｌｏｏｋｏｎｃｅ：

ｕｎｉｆｉｅｄ，ｒｅａｌ－ｔｉｍｅｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｃ］／／２０１６ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ

ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ（ＣＶＰＲ）．ＬａｓＶｅｇａｓ，ＮＶ，

ＵＳＡ：ＩＥＥＥ，２０１６：７７９－７８８．

［２１］ＲｅｄｍｏｎＪ，ＦａｒｈａｄｉＡ．ＹＯＬＯ９０００：ｂｅｔｔｅｒ，ｆａｓｔｅｒ，ｓｔｒｏｎｇｅｒ［Ｃ］／／

２０１７ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

（ＣＶＰＲ）．Ｈｏｎｏｌｕｌｕ，ＨＩ，ＵＳＡ：ＩＥＥＥ，２０１７：６５１７－６５２５．

［２２］ＲｅｄｍｏｎＪ，ＦａｒｈａｄｉＡ．ＹＯＬＯｖ３：ａｎｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ［ＥＢ／

ＯＬ］．（２０１８－０４－０８）［２０２３－１２－１６］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／

ａｂｓ／１８０４．０２７６７ｖ１．

［２３］ＴｈｕａｎＤ．ＥｖｏｌｕｔｉｏｎｏｆＹｏｌｏａｌｇｏｒｉｔｈｍａｎｄＹＯＬＯｖ５：ｔｈｅＳｔａｔｅ－ｏｆ－

ｔｈｅ－Ａｒｔｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｎｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｊ／ＯＬ］．ＯｕｌｕＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆ

ＡｐｐｌｉｅｄＳｃｉｅｎｃｅｓ，２０２１：１－６１（２０２１－０３－０４）［２０２３－０４－

２７］．ｈｔｔｐｓ：／／ｕｒｎ．ｆｉ／ＵＲＮ：ＮＢＮ：ｆｉ：ａｍｋ－２０２１０３０４２８９２．

［２４］ＦｕＪ，ＬｉｕＪ，ＴｉａｎＨＪ，ｅｔａｌ．Ｄｕａｌａｔｔｅｎｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒｓｃｅｎｅ

ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ［Ｃ］／／２０１９ ＩＥＥＥ／ＣＶＦ ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒ

ＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ（ＣＶＰＲ）．ＬｏｎｇＢｅａｃｈ，ＣＡ，ＵＳＡ：

ＩＥＥＥ，２０１９：３１４１－３１４９．

［２５］ＳｕｎｋａｒａＲ，ＬｕｏＴ．Ｎｏｍｏｒｅｓｔｒｉｄｅｄｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｓｏｒｐｏｏｌｉｎｇ：ａｎｅｗ

ＣＮＮｂｕｉｌｄｉｎｇｂｌｏｃｋｆｏｒｌｏｗ－ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｉｍａｇｅｓａｎｄＳｍａｌｌｏｂｊｅｃｔｓ

［ＥＢ／ＯＬ］．（２０２２－０８－０７）［２０２３－１１－１３］．ｈｔｔｐｓ：／／ｄｏｉ．ｏｒｇ／

１０．４８５５０／ａｒＸｉｖ．２２０８．０３６４１．

［２６］毛远宏，贺占庄，刘露露．目标跟踪中基于深度可分离卷积的剪

枝方法［Ｊ］．西安交通大学学报，２０２１，５５（１）：５２－５９．

［２７］ＬｉＨＬ，ＬｉＪ，ＷｅｉＨＢ，ｅｔａｌ．Ｓｌｉｍ－ｎｅｃｋｂｙＧＳＣｏｎｖ：ａｂｅｔｔｅｒ

ｄｅｓｉｇｎｐａｒａｄｉｇｍｏｆｄｅｔｅｃｔｏｒａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓｆｏｒａｕｔｏｎｏｍｏｕｓｖｅｈｉｃｌｅｓ

［ＥＢ／ＯＬ］．（２０２２－０６－０６）［２０２３－１１－０１］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．

ｏｒｇ／ａｂｓ／２２０６．０２４２４ｖ３．

［２８］ＬｉｕＨＪ，ＬｉｕＦＱ，ＦａｎＸＹ，ｅｔａｌ．Ｐｏｌａｒｉｚｅｄｓｅｌｆ－ａｔｔｅｎｔｉｏｎ：ｔｏｗａｒｄｓ

ｈｉｇｈ－ｑｕａｌｉｔｙｐｉｘｅｌ－ｗｉｓｅｍａｐｐｉｎｇ［Ｊ］．Ｎｅｕｒｏｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０２２，

５０６：１５８－１６７．

—９１２—江苏农业科学　２０２４年第５２卷第２０期



 
 
    
   HistoryItem_V1
   PageSizes
        
     范围:所有页面 
     尺寸: 8.268 x 11.693 inches / 210.0 x 297.0 mm 
     动作: 全页一样大小的 
     缩放: 不缩放 (裁切或填充) 
     旋转: 不旋转 
      

        
     D:20241205110546
      

        
     0
            
       D:20241205110538
       841.8898
       a4
       Blank
       595.2756
          

     Tall
     1
     0
     742
     248
    
     qi3alphabase[QI 3.0/QHI 3.0 alpha]
     CCW
     None
            
                
         AllDoc
              

       CurrentAVDoc
          

     Custom
      

        
     QITE_QuiteImposingPlus4
     Quite Imposing Plus 4.0m
     Quite Imposing Plus 4
     1
      

        
     0
     11
     10
     11
      

   1
  

 HistoryList_V1
 qi2base



