
第 15 卷　 第 4 期
 

Vol. 15 No. 4
 

　
 　

智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用

Intelligent
 

Computer
 

and
 

Applications
　

　 2025 年 4 月
 

　
 

Apr.
 

2025

　 　 　 　 　 　胡常俊,
 

夏红红,
 

曹玉林,等.
 

基于果蝇视觉神经网络的农作物害虫检测预警[ J] .
 

智能计算机与应用,2025,15(4):69-76.
 

DOI:10. 20169 / j. issn. 2095-2163. 24093003

基于果蝇视觉神经网络的农作物害虫检测预警

胡常俊,
 

夏红红,
 

曹玉林,
  

陈秋菊

(茅台学院,
 

贵州
  

仁怀
 

564500)

摘　 要:
 

为提高自然环境下农作物害虫检测预警,实现综合治理的意义,现有的机器视觉技术较难对其进行有效的监测。 基

于果蝇视觉神经系统的生物特性与 LPTC 神经元响应特性提出一种农作物害虫预警检测的神经网络模型。 借助果蝇视觉神

经系统的前馈神经元细胞和 LPTC 神经元响应特性机理构建合成尖峰神经元细胞,借助合成尖峰神经元细胞建立预警检测系

统,以检测农作物中出现的害虫。 该文涉及生物视觉神经机理启发的害虫动态视觉信息处理,可为智能视频监控中的害虫检

测分析提供新方法。
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Abstract:
 

In
 

order
 

to
 

improve
 

the
 

detection
 

and
 

early
 

warning
 

of
 

crop
 

pests
 

in
 

the
 

natural
 

environment
 

and
 

realize
 

the
 

significance
 

of
 

comprehensive
 

management,
 

it
 

is
 

difficult
 

for
 

existing
 

machine
 

vision
 

technologies
 

to
 

realize
 

effective
 

monitoring.
 

Based
 

on
 

the
 

biological
 

characteristics
 

of
 

the
 

fruit
 

fly's
 

visual
 

nervous
 

system
 

and
 

the
 

response
 

characteristics
 

of
 

LPTC
 

neurons,
 

a
 

neural
 

network
 

model
 

for
 

early
 

warning
 

and
 

detection
 

of
 

crop
 

pests
 

is
 

proposed.
 

Synthetic
 

spiking
 

neuron
 

cells
 

are
 

constructed
 

by
 

means
 

of
 

the
 

feedforward
 

neuron
 

cells
 

of
 

the
 

fruit
 

fly's
 

visual
 

nervous
 

system
 

and
 

the
 

response
 

characteristic
 

mechanism
 

of
 

LPTC
 

neurons.
 

An
 

early
 

warning
 

detection
 

system
 

is
 

established
 

by
 

means
 

of
 

synthetic
 

spiking
 

neuron
 

cells
 

to
 

detect
 

pests
 

appearing
 

in
 

crops.
 

This
 

paper
 

involves
 

the
 

processing
 

of
 

pest
 

dynamic
 

visual
 

information
 

inspired
 

by
 

the
 

biological
 

optic
 

nerve
 

mechanism,
 

which
 

can
 

provide
 

a
 

new
 

method
 

for
 

pest
 

detection
 

and
 

analysis
 

in
 

intelligent
 

video
 

surveillance.
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0　 引　 言

在农作物生长期,虫害存在突发性、危害面积大

等特点,及时发现和控制害虫,积极采取有效防治措

施,可以确保农作物的产量和质量。 目前,害虫检测

主要靠人工识别,智能化检测程度低,因此,需要一

种有效的害虫检测预警检测系统,及时地发现农作

物中的害虫。
近年来,国内外研究学者都已经将机器视觉算

法应用在农业害虫识别检测领域。 李亚硕等学

者[1]采用固定位置放置粘虫板捕捉害虫并自动识

别,同时利用自动阈值分割,标粘连处理、目标识别

和利用生物特征干扰去除等机器视觉方法,为病害

虫防治提供依据。 Faithpraise 等学者[2] 利用聚类和

滤波的方法识别病害虫。 Mireia 等学者[3] 采用多重

PCR 方法检测,鉴定关于谷蠹、
 

谷象、米象、玉米象、
麦蛾 的 虫 态。 姚 青 等 学 者[4] 提 出 一 种 改 进

RetinaNet 的水稻冠层害虫为害状自动检测模型,模
型中采用 ResNeXt101 作为特征提取网络。 该模型

对 2 种害虫为害状区域检测的平均精度均值达到
 

93. 76%。 Mohanty 等学者[5] 和 Ferentinos[6] 利用卷

积神经网络(Convolutional
 

Neural
 

Networks,CNN)模

型识别农作物中存在的几十种病害虫,取得较好的

检测效果。 琚新刚等学者[7] 利用太赫兹光谱仪加



装反射成像模块,对麦粒内部结构进行太赫兹层成

像,该方法能有效地识别出麦粒内部的虫蛀区域,但
未能实现堆积麦粒虫蛀损害的在线监测。 张诗雨等

学者[8] 建立真实背景下粮仓害虫图像数据集

SGI-6,使用聚类算法改进
 

Faster
 

R-CNN
 

模型的区

域提案网络,识别 6 种常见的储粮害虫,且其平均准

确率 (mAP)
 

达到 96. 63%。 以上识别检测害虫方

法是基于数字图像处理技术和基于深度学习的方

法,存在依赖先验规则、计算资源大的缺点。 对此类

问题的研究需要寻求新技术的突破。 研究可知,动
物的视觉神经系统在长时间的进化演变中,适应实

际场景中对目标有特殊偏好的响应检测神经元,例
如,果蝇的视觉系统感知外部环境中视觉信息,且能

获取视场中明暗光线强度的行为变化量,利用神经

层中小叶板切向细胞
 

(Lobula
 

Plate
 

Tangential
 

Cells,
 

LPTC)检测目标的运动方向,实现目标的检测、跟踪

等功能[9-10] 。 然而,目前尚未有借助生物启发构建

农作物害虫目标检测技术模型的相关研究报道。 因

此,本文拟借助果蝇视觉神经系统来探索和设计在

视觉场景中农作物中出现害虫的预警检测模型。
基于果蝇视觉神经系统的生物特性与 LPTC 神

经元响应特性,研究在视觉场景下农作物害虫预警

检测的问题,主要研究包括:
(1)适应不同场景下的视觉神经系统网络,用

于检测农作物中存在的害虫。
(2)利用合成尖峰神经元细胞建立一种仿生的

农业害虫检测神经系统网络模型( Agricultural
 

Pest
 

Detection
 

Neural
 

Network
 

Model,APDNNM)。
(3)基于不同环境下的农作物害虫视频,开展

了系统的实验并验证 APDNNM 的性能。

1　 相关工作

1. 1　 果蝇视觉神经系统通路

果蝇视觉神经系统的功能结构、器官组织等神

经生理学理论中提及,果蝇视觉神经系统由 2 只复

眼组成,每只复眼超过 3
 

500 个小眼[11] 。 果蝇利用

视觉神经系统的感知层( Photoreceptor,P)感知外界

目标信息光亮强度的变化;将信息差传递到视网膜

层(Retina,R),消除信息冗余噪声,将信号去极化处

理后传递给薄膜层(Lamina,L);利用分流抑制或侧

抑制获得输出行为量;髓质层(Medulla,M)中 m1 节

点采用对称侧抑制机制和运动方向检测器获得目标

局部运动输出量, m2 节点通过累加的方式获得目标

运动输出行为量;小叶板切向细胞
 

( Lobula
 

Plate
 

Tangential
 

Cells,
 

LPTC)具有目标方向检测功能,同
时还有尖峰传递神经元 H2[12] 、小目标运动检测神

经元 LC11[13]和 LC16[14]等,每个 LPTC 神经元对特

定运动模式和方向具有响应特性,并将其输出行为

量传递给脑神经系统,为果蝇检测目标提供重要参

考[15] 。
 

1. 2　 人工视觉系统设计

农业害虫主要出现在植物根茎和叶子等部位,
以缓慢的运动啃咬农作物的根茎和叶子,就会在一

定的时间内导致植物死亡,需要及时发现,及早处

理。 因此,本文基于果蝇视觉神经系统能实时检测

运动目标变化行为的生物机理,设计与实现一种仿

生的农业害虫检测神经系统网络模型( Agricultural
 

Pest
 

Detection
 

Neural
 

Network
 

Model,APDNNM)。
APDNNM 将单目摄像机拍摄的视频图像序列

进行加工处理获得目标信息后,送入系统网络模型

中获得时空位置信息膜电位兴奋量的变化。 本文提

出的视觉神经系统网络模型内部结构如图 1 所示。
图 1 中,APDNNM 分别由突触前和突触后神经系统

组成。 模型的设计细节如下所述。

Presynaptic
nervoussystem

Postsynaptic
nervoussystem

Photoreceptor

Retina

Lamina-cart

Lamina-oo

Medulla

Lobula

Synthesizedspikeinhibition

图 1　 APDNNM 内部结构图

Fig.
 

1　 Internal
 

structure
 

diagram
 

of
 

APDNNM

1. 3　 突触前神经系统网络

APDNNM 的 突 触 前 神 经 系 统 网 络 包 括

Photoreceptor、 Retina、 Lamina 和 Medulla 四个神经

层,模拟果蝇视觉神经系统的结构特性。 将视频图

像序列输入到网络中,再逐层对目标信息产生的膜
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电位兴奋量进行处理。 各神经层的功能设计如下。
1. 3. 1　 P 和 R 神经层

P 和 R 神经层是由 M × N 个感光细胞构成,每
个感光细胞对应输入图像的像素点。 P 层利用目标

检测识别算法获得目标信息 P( i,
 

j),将 R 层中 M ×
N 个感光细胞划分为M = 8

 

m和 N = 8
 

n。 对目标信

息做平滑滤波处理,消除噪声影响,由此获得对应子

块的输出,即可推得:

Z t( i,
 

j) = 1
3

(P t( i,
 

j) +P t -1( i,
 

j) +P t -2( i,
 

j))
 

(1)
　 　 其中, Z t 表示R层细胞( i,

 

j) 在第 t帧时刻的输

出膜电位;P t、P t -1 和 P t -2 分别表示存储 t 时刻帧、
t - 1 时刻帧和 t - 2 时刻帧的像素值。
1. 3. 2　 L 神经层

L 神经层是由墨盒节点( Cartridge,Cart)和开关

节点(On-Off,OO)层构成,Cart 节点层中 (p,q) 细

胞的输入的公式可表示为:
X t(6i + p,6j + q) =

∑
2

u,v = 0
wuvP t(8i + k + u,8j + l + v)

(2)
 

　 　 其中, wuv 表示 3 × 3 的高斯卷积核, 即:

w
uv
= 1

16

1 2 1
2 4 2
1 2 1

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

(3)
 

　 　 其中, p ≥ 1,q ≥ 1,1 ≤ i ≤ m,1 ≤ j ≤ n,经由

下式输出位置( r,s) 处 Cart 节点细胞的输出量:
E t( r,s) =X t( r,s) -X t -1( r,s)

 

(4)
　 　 其中, 1 ≤ r ≤ 6

 

m,1 ≤ s ≤ 6
 

n。 OO 节点细胞

是由 6
 

m × 6
 

n 个节点细胞构成,并且对应接受 Cart
节点细胞的输入,然后经由分流抑制获得当前时刻

OO 节点细胞输出量 χ
t( r,s):

    

χ·
t( r,s) = -Al

   χ
t( r,s) + (B l -χ t( r,s))γ t( r,s)

(5)
　 　 其中, Al 表示正的衰减系数;B l 表示正的兴奋

活跃度;γ t( r,s) 表示 Cart 节点细胞( r,s) 的侧仰制

量。 研究推得的公式为:

　 γ t( r,s) = E t( r,s) - 1
8 ∑

-1≤k,l≤1
E t -1( r + k,s + l),

k + l ≠ 0
 

(6)
1. 3. 3　 M 神经层

M 神经层是由 2
 

m × 2
 

n 个子块节点细胞按顺

序排列构成,OO 节点细胞 ( r,s) 借助关联运动检测

器 EMD[16]获得 2
 

m × 2
 

n 个子块的节点细胞( r,s)
输出量:
　 mt(u,v)= χ

t(3r + 1,3s + 1) ×
 χ

t-1(3r + u,3s + v) -
χ
t -1(3r + 1,3s + 1) ×

 χ
t(3r + u,3s + v)

(7)
其中, 0 ≤ (u,v) ≤ 2,且(u,v) ≠ (1,1),经由

关联运动检测器获得( r,s) 节点细胞 8 个方向行为

量,得到表达式为:

mt( r,s) = ∑
2

u = 0,v = 0
m2

t(u,v),(u,v) ≠ (1,1) (8)

　 　 利用 Sigmoid 函数进行归一化处理[16] ,获得节

点细胞 ( r,s) 的输出行为量:

　 　 Mt( r,s) = 1
1 - exp( -mt( r,s))

- 0. 5,

　 　
 

　
 

　 　 　 0 ≤ r ≤ 2m,
 

0 ≤ s ≤ 2n (9)
1. 4　 突触后神经系统网络

APDNNM 的突触后神经系统是由小叶板切向

细胞
 

(Lobula
 

Plate
 

Tangential
 

Cells,
 

LPTC)、前馈细

胞
 

( FeedForward
 

Cell
 

,
 

FFC ) 和 合 成 尖 峰 细 胞

(Synthesized
 

Spike
 

Cell,
 

SSC)
 

构成检测神经系统网

络模型。 功能设计如下。
1. 4. 1　 LPTC 神经层

图 1 中,小叶板切向细胞 LPTC 接受突触前神

经系统中细胞的输出量,进而依据自身的输出量借

助检测阈值方案[17] 来确定是否发送尖峰信号。 经

由下式产生 LPTC 的输出量:

　 Y
·

t( lob) = -ApYt( lob) + Bp -Yt( lob)( )

∑
2m

r = 1
∑

2n

s = 1
Mt( r,s) - ∑

2m

r = 1
∑

2n

s = 1
Mt -1( r,s)( )

 

(10)
其中, Ap 和 Bp 分别表示 Y( lob) 衰退系数和神

经元细胞输出的最大值。
门限阈值设置偏高,不能及时检查害虫;设置偏

低,会出现误报现象。 因此,根据 LPTC 输出量设计

的门限阈值[17]需要自适应的变化,计算公式具体如

下:
σ t( th) =
0,　 　

 

　
 

　
  

if
 

Yt( lob) ≤ 0

Yt( lob) + τ,
  

else
 

if
 

Yt( lob) > 0,Yt

-
≤ 0

Yt + τ,
 

　
  

else
 

if
 

Yt( lob) > 0,Yt

-
> 0, Yt > τ

τ,　
 

　
 

　
 

　 else
 

Yt( lob) > 0,Y
-

t > 0, Yt ≤ τ

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ï

(11)
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其中, σ t( th) 表示门限阈值;t 表示当前帧图

像;Yt 与 Y
-

t 分别由下式进行计算:

Y
-

t = ∑
l

i = 1
w iYt -l-i( lob),w i =

1 - λ( t - i)

∑
l

j = 1
(1 - λ( t - l + j))

,

　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 1 ≤ i ≤ l (12)

　 　 　 　 　 Yt =
Yt( lob) -Y

-

t

Yt( lob) +Y
-

t

(13)

其中, l 表示图像帧的时间步长。 当农作物中

出现害虫时,会触发小叶板切向细胞的输出量,若到

达一定程度会出现尖峰信号,即:

βt =
1,　 if　 Yt( lob) ≥σt( th)
0,　 else{ (14)

　 　 其中,1 表示出现尖峰信号。
1. 4. 2　 前馈细胞

FFC 接受 P 神经层中目标信息光亮强度的变

化,抑制目标信息受环境引起的噪声干扰,FFC 经平

滑滤波处理后的信息 F t( i,
 

j) 为:

F t( i,
 

j) = ∑
2

x = 0
∑

2

y = 0
P t( i,

 

j)wxy
 (15)

　 　 其中, wij 的平滑滤波核[18] 可以表示为:

wij =
0. 25 0. 50 0. 25
0. 50 1. 00 0. 50
0. 25 0. 50 0. 25

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

(16)

　 　 经由下式可得 t 帧的平均灰度值[19] :
 

Vt(FFC) = 1
M × N∑

M

i = 1
∑
N

j = 1
F t( i,

 

j) (17)

　 　 随后,经由下式对上式获得的平均灰度值做平

滑处理:

F t(FFC) = Vt(FFC) + ∑
nc

l = 1
klVt -1(FFC) (18)

　 　 其 中, nc 表 示 图 像 帧 的 时 间 步 长;kl =
Sigmoid(ncxl) 表示时间步长的持久性系数。 最后,
对 FFC 的输出做归一化处理:
 

　 St(FFC) = 2(Sigmoid(F t(FFC)) - 0. 5) (19)
　 　 经由下式可得 t 帧时刻前馈细胞发送尖峰信

号:

St(FFCspike) =
1,　 if

 

TFFC ≤ St(FFC)
0,　 else{

 

(20)

　 　 其中, TFFC 表示一个动态阈值[20] , 公式定义

为:
TFFC = TFO + αFFC × St(FFC) (21)

　 　 其中, TFO 和 αFFC 为给定的常数因子。

1. 4. 3　 合成尖峰细胞

SSC 借助 FFC 神经元细胞的输出量和尖峰信

号产 生 自 身 的 输 出 量 和 尖 峰 信 号, 进 而 决 定

APDNNM 何时发出预警信号。 由下式产生合成尖

峰细胞的尖峰信号:

St(SSCspike) =
1,　 if

 

SSC t ≥ TSSC

0,　 else{ (22)

　 　 其中, TSSC 借用上述检测阈值方案获得动态检

测阈值,SSC t 借助 FFC 神经元细胞获得其输出行为

量:
       

SSC t =
St(FFC),　 if

  ∑
nc

i = 1
St -1(FFCspike) ≥ ns

St(m),　
 

　 else
{

(23)
其中, ns 表示在一段时间内连续出现尖峰信号

的个数。 St(m) 由 M 神经节点细胞输出量获得,对
其输出进行归一化处理:

St(m) = 1
1 - exp( - sumt(m))

- 0. 5 (24)

　 　 其中, sumt(m) 由下式计算:

sumt(m) = 1
2m × 2n∑

m

r = 0
∑

n

s = 0
mt( r,s) (25)

　 　 随后,借用 SSC 神经元细胞的尖峰信号确定

APDNNM 是否发出预警检测信号:

Alarmt =
1,　 if

 ∑
nc

l = 0
St -l(SSCspike) ≥ ns

0,　 else
 { (26)

　 　 其中,1 表示 APDNNM 发出预警检测信号。
1. 5　 APDNNM 算法描述

基于图 1 的神经系统网络结构和视觉系统设计

相关论述,下面给出了本文提出的 APDNNM 算法描

述。
输入　 视频图像序列帧 P t

输出　 小叶板切向细胞尖峰信号 β t,合成尖峰

细胞的尖峰信号 St(SSCspike), 预警检测信号

Alarmt

步骤 1 　 参数设置 φ1、φ2、τ、ε、ns、nc、TFO 和

αFFC;
步骤 2　 依据式(1) 计算前帧 t 在 R 神经层中

细胞( i,
 

j) 的亮度变化;
步骤 3　 依据式(2) ~ (6) 计算在 L 神经层中

OO 节点细胞 χ
t( r,s) 的兴奋量;

步骤 4　 依据式(7) ~ (9) 计算在 L神经层m2
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节点细胞 Mt( r,s) 的行为量,进而获得突出前神经

系统网络的输出量;
步骤 5　 依据式(10) ~ (14) 计算在小叶板切

向细胞是否存在尖峰信号 β t;
步骤 6　 依据式(15) ~ (21) 计算在前馈细胞

是否存在尖峰信号 St(FFCsipke);
步骤 7　 依据式(22) ~ (23) 计算在合成尖峰

细胞是否存在尖峰信号 St(SSCspike);
步骤 8　 依据式(24) ~ (26)计算 APDNNM 的

输出量是否发出预警信号;
步骤 9　 返回步骤 2,遍历所有视频图像序列,

算法终止。

2　 数值实验

仿真实验在 CPU / 3. 60
 

GHz、 RAM / 8. 00
 

GB、
Win10 的计算机上实现。 使用 C + + 并在 Visual

 

Studio
 

2019 平台编写程序代码。 测试视频图像序列

均为 35
 

frame / s,输入神经网络的图像序列大小为

128×128 像素的 8 位灰度图。 APDNNM 的参数设置

见表 1。
表 1　 APDNNM 参数设置

Table
 

1　 Parameter
 

settings
 

of
 

APDNNM

参数名称 值 参数名称 值

τ 0. 15 TFO 0. 30

ns 6 αFFC 0. 03

nc 5 φ1 0. 50

φ2 0. 30

2. 1　 实验分析

为验证 APDNNM 的有效性,实验涉及的农作物

有高粱、玉米、山茶花等农作物,拍摄的视频图像序

列记录了害虫的行为活动;Ⅰ-Ⅳ视频包含 4 种害

虫场景,如图 2 所示。 对此开展对比实验分析,验证

本文提出的 APDNNM 算法在不同场景下的预警检

测任务中具有优越性。

（a）视频Ⅰ （b）视频Ⅱ

（c）视频Ⅲ （d）视频Ⅳ
图 2　 实际场景图像采样帧

Fig.
 

2　 Sampled
 

frames
 

of
 

actual
 

scene
 

images

2. 2　 APDNNM 的性能分析

2. 2. 1　 突触后神经系统网络

由图 2 可知, 视 频 中 出 现 目 标, 利 用 上 述

APDNNM 神经网络,获得的实验结果如图 3 所示。
图 3(a)和图 3(b)展现了在阴天环境下害虫在视野

中出现时,SSC 神经元细胞将变得兴奋,并且害虫一

直在视野中、兴奋量会持续产生;图 3(c)和图 3(d)
展现了在晴天环境下害虫在在视野中出现时,SSC
神经元细胞将变得兴奋,当害虫离开视野、兴奋量逐

渐减低,直到没有任何兴奋量响应。 由此说明,该神

经网络的设计是合理的。
2. 2. 2　 APDNNM 的性能比较分析

选取文献[19]AFVNN 神经网络模型和不区分天

气场 景 下 的 神 经 网 络 模 型 FIMDL 参 与 比 较。

AFVNN、FIMDL、APDNNM 三种模型通过接受视野中

的目标信息,借助视觉神经系统对目标信息进行加工

处理,实现预警检测。 不同在于 AFVNN 模型利用突

触前神经网络对目标信息进行简单的汇总处理;
FIMDL 模型在 AFVNN 模型的基础上,增加突触后神

经网络,但在实际环境中容易受到天气场景的影响;
APDNNM 模型将突触前和突触后神经网络进行结合,
借助前馈神经元细胞和 LPTC 神经元响应特性机理,设
计模型,满足不同天气场景下的预警检测。 实际拍摄

视频用于 3 种模型的性能测试结果如图 4 所示。
　 　 由图 4 可知,以上 3 种模型获得的预警检测性

能见表 2。
　 　 结合图 4 及表 2 获知 AFVNN 和 FTMDL 两种模

型在对 4 种害虫场景的预警检测准确率是有很大差
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别的,这是由于晴天和阴天拍摄 4 种害虫的时间和

角度不同,导致图像亮度和背景信息存在较大差异。
2 种模型在处理目标信息的过程中,AFVNN 模型只

是借助突触前神经网络对目标信息加以简单汇总处

理后进行预警检测,阴天场景下出现图像亮度信息

平滑和晴天场景下出现图像亮度信息尖锐等问题,
将导致神经网络处理目标信息的能力变弱;FTMDL
模型接受不同天气场景下复杂的背景信息,会导致

神经网络将背景信息进行加工处理。 因此,2 种模

型在处理实际场景中预警检测存在非常明显差异。

1.0
0.9
0.8
0.7
0.6
0.5
0.4
0.3
0.2
0.1

20 40 60 80 100 120 140 160 1800
frame

SS
Ct

（a）视频Ⅰ

1.0
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0.8
0.7
0.6
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（c）视频Ⅲ

1.0
0.9
0.8
0.7
0.6
0.5
0.4
0.3
0.2
0.1

20 40 60 801001201401601802000
frame

SS
Ct

（b）视频Ⅱ
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（d）视频Ⅳ

图 3　 APDNNM 的突出后神经网络作用于视频Ⅰ、Ⅱ、Ⅲ、Ⅳ的合成尖峰细胞输出量

Fig.
 

3　 Output
 

of
 

synthetic
 

spiking
 

cells
 

of
 

the
 

post-eminent
 

neural
 

network
 

of
 

APDNNM
 

acting
 

on
  

videos
 

Ⅰ,
 

Ⅱ,
 

Ⅲ,
 

and
 

Ⅳ

表 2　 实验结果对比分析

Table
 

2　 Comparative
 

analysis
 

of
 

experimental
 

results

检测场景 样本集 检测模型 漏报 / frame 误报 / frame 准确率 / %

视频Ⅰ 180 AFVNN 40 5 75. 00

FTMDL 22 4 85. 56

APDNNM 1 0 99. 44

视频Ⅱ 213 AFVNN 65 0 30. 51

FTMDL 32 11 79. 81

APDNNM 14 0 93. 42

视频Ⅲ 293 AFVNN 18 27 84. 64

FTMDL 13 0 95. 56

APDNNM 8 0 97. 27

视频Ⅳ 177 AFVNN 24 36 66. 10

FTMDL 95 0 46. 32

APDNNM 4 4 95. 48

　 　 由于生物特性具有延迟特性导致 APDNNM 神经

网络的输出延后出现误判现象,但 APDNNM 将突触

前和突触后神经网络结合,利用前馈细胞消除图像亮

度和背景信息的干扰,借助 LPTC 神经元响应特性机

理构建预警检测模型,在阴天和晴天场景下的准确率

大于以上 2 种模型准确率;从表 2 可知,APDNNM、
FTMDL、AFVNN 平均准确率为:96. 40%、76. 81%、
64. 06%,APDNNM 的性能优于 FTMDL,AFVNN 的性

能最差。 因此,APDNNM 预警检测模型在实际场景

下的检测效果要更具稳定性和优越性。
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（c）视频Ⅲ
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（d）视频Ⅳ
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图 4　 预警检测信号输出图

Fig.
 

4　 Output
 

diagram
 

of
 

early
 

warning
 

detection
 

signal

3　 结束语

基于果蝇视觉系统网络的生物启发,对视野信

息进行加工处理。 本文对农作物中存在的害虫预警

检测问题进行了研究,提出一种 APDNNM 视觉神经

网络模型,用于解决智能视频监控中的害虫检测的

技术问题。 该模型基于果蝇视觉神经系统的前馈神

经元细胞和 LPTC 神经元响应特性机理构建合成尖

峰神经元细胞检测害虫信息,实现预警检测。 基于

阴天和晴天不同环境下的视频图像序列,实验结果

表明所提出 APDNNM 能有效满足预警检测。 但该

模型仍然存在以下一些不足:
(1)APDNNM 是单目视觉系统,在复杂环境中

需要在视野中提取更完整信息进行加工处理,但存

在严重遮挡现象,可能会直接影响检测性能。
(2)实验数据需要低空采集,若图像中存在过

多噪声将会干扰神经系统网络的检测性能。 本文研

究受到生物神经系统网络机理启发对农作物害虫信

息进行加工处理和预警检测,可为人工智能预警检

测害虫提供有效帮助。
为了在实际环境中应用,未来将进一步展开研

究工作。 将 APDNNM 嵌入 ARMv8 开发板中,使用

无人机搭载开发板对害虫进行预警检测。
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