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摘　要：食品安全一直是社会关注的焦点，而在食品包装印刷生产过程中，

蚊虫的夹杂会对食品安全构成威胁。针对食品包装质检过程中蚊虫检测仍是

人工筛查的现状，以及蚊虫目标尺寸小、所处背景复杂的特点，提出了一种

基于深度学习的全自动 MNTH-YOLOv8 检测方法。该方法是在 YOLOv8 强

大的目标检测功能基础上，结合通道特征部分卷积模块、SimAM 注意力机

制和改进的特征融合模块，并以 CIoU 与归一化 Wasserstein 距离作为定位回

归损失函数的优化模型。对真实数据集的检测结果表明，MNTH-YOLOv8 表

现出显著优势，不仅有效提高了小目标蚊虫的检测精度，还在保持检测速度

的前提下减少了参数量。MNTH-YOLOv8 在食品包装中蚊虫的实时检测应用

上拥有广阔前景。

关键词：食品包装安全；蚊虫检测；YOLOv8；小目标检测；SimAM 注意力机

制；特征融合；归一化 Wasserstein 距离

中图分类号：TB484.1；TP317.4　　　　               文献标志码：A
文章编号：1674-7100(2024)03-0091-08
引文格式：王晓红，张 微 . MNTH-YOLOv8：一种用于食品包装中蚊虫高

效检测的深度学习方法 [J]. 包装学报，2024，16(3)：91-98.

2024 年 第 16 卷 第 3 期 Vol.16 No.3 May 2024

包 装 学 报 PACKAGING JOURNAL03

1 研究背景

食品安全一直是社会关注的重点问题。在食品包

装生产过程中，蚊虫夹杂在生产纸张当中，不仅难以

发现，而且对食品安全构成了威胁。因此，迫切需要

一种高效和精确检测食品包装中蚊虫的技术。不同于

其他的包装检测技术 [1]，蚊虫检测技术需要考虑食品

包装复杂多变的背景以及蚊虫目标微小的特点。

目前，食品包装纸上较主流的蚊虫检测方法通

常包括两个步骤。首先，采用 AVT（automatic vision 
technology）质检系统对包装纸表面进行各种瑕疵检测。

随后，通过人工筛查的方式对所检测到的图像进行进

一步的分析，以识别并发现其中存在的蚊虫。这样的

做法不仅效率低，而且也无法保证其准确率，常常有

漏检、错检的现象。而随着计算机视觉技术的进步，

机器学习和深度学习已应用于害虫识别领域。

传统机器学习是用特征描述子提取待检测目标

的纹理、颜色、形状等特征，再使用支持向量机

（support vector machines，SVM）[2]、K 近邻（ k-nearest 
neighbor classification，KNN）[3] 等分类算法进行检

测。基于机器学习的蚊虫检测技术需要人工设计大量

的图像特征来作前提支撑。然而在实际生产过程中，
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蚊虫所处背景复杂多样，无法获得准确适用的图像特

征。因此，机器学习无法实现高精度的蚊虫自动识别。

近年来，深度学习技术迎来了极大的发展。将深

度学习用于病虫害识别成为研究热点 [4-9]。相关算法

多是特定害虫种类在相对简单背景下的检测，而针对

各种所处复杂背景、形态各异的蚊虫难以发挥作用。

目前，目标检测算法一般分为双阶段检测和单阶段检

测两大主流。双阶段检测方面，Ding W. G. 等 [10] 提出

了一种滑动窗口算法，首先找到候选区域，然后再在

此区域内提取特征图来检测昆虫。Liu Z. Y. 等 [11] 则提

出了一种基于 R-CNN[12] 的水稻害虫分类算法，以提

高对于多种虫类的识别准确率。双阶段检测方法拥有

相对较高的检测精度，但其检测速度不能满足实际工

业生产要求。以 YOLO[13] 系列算法为代表的单阶段

检测网络在检测速度方面更具优势。Li K. P. 等 [14] 在

YOLOv3 目标检测模型的基础上引入 CSPDarknet-53
作为主干特征提取网络，以缓解微小目标所带来的

问题，同时采用 CIOU 作为回归预测的损失函数，

以有效反映先验框与真实框的相对位置。但该算法

准 确 率 有 待 提 高。Song L. M. 等 [15] 则 提 出 了 一 种

改进的 YOLOv4 害虫物种识别算法。在网络中添加

DenseNet 加速梯度下降，提高了算法对害虫的识别

准确率。Dai M. 等 [16] 设计了一种新的神经网络模型，

将 SwinTR[17] 和 C3TR[18] 机制引入 YOLOv5m 网络，

以便能够捕获更多全局特征，增加感受野，加强网络

的特征融合能力。然而该方法在处理某些复杂背景下

的小昆虫时存在性能不足的问题。

综上，基于实际食品包装生产质检的需要，为实

现复杂背景下蚊虫小目标的高效准确检测，本文提出

一种基于 SimAM 无参数注意力机制的单阶段特征融

合检测网络（MNTH-YOLOv8）。

2 MNTH-YOLOv8 网络模型设计

2.1 网络结构

食品包装纸上蚊虫大多尺寸较小并且所处背景

复杂，YOLOv8 网络不能满足检测需求。因此，本

文以 YOLOv8 作为基础模型，改进优化卷积模块、

特 征 融 合 模 块， 引 入 SimAM 注 意 力 机 制， 构 建

MNTH-YOLOv8 网络。MNTH-YOLOv8 的具体结构

如图 1 所示。

图 1 MNTH-YOLOv8 整体网络结构图

Fig. 1 Overall network architecture diagram of MNTH-YOLOv8
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首 先， 提 出 了 一 种 通 道 特 征 部 分 卷 积 模 块

CFPConv[19]， 基 于 此 模 块 重 新 设 计 了 C2f 模 块 中

的 DarknetBottleneck 结 构； 基 于 SimAM[20] 注 意 力

机制，改进 YOLOv8 的 SPPCSPC 结构，得到 SM_
SPPCSPC 模块。然后，添加跨层信息连接以及多尺

度特征自适应融合，以适应复杂背景下的蚊虫检测。

最后，引入 NWD[21] 损失函数，将其与 YOLOv8 的

CIoU 结合作为定位回归损失函数，以优化小目标的

检测性能。

2.2 CFPConv 模块 
一般来说，卷积神经网络随着网路层数的增加，

特征图经过一系列的处理后其尺寸会逐渐减小，模

型感受野增大的同时也会逐渐丢失位置信息 [22]，这

不利于蚊虫小目标的检测。针对此问题，本文设计

了通道特征部分卷积模块 CFPConv，并将其整合进

YOLOv8 中的 C2f 模块当中，减少计算参数的同时

有效地整合低级和高级特征信息，改善模型的性能。

CFPConv 结构如图 2 所示。

CFPConv 模块收到尺寸为 L×W×H 的特征图后，

会进行一个二分流处理，X1 保持不变，对 X2 进行相

关卷积处理得到 X2′（见式（1））；最后将 X1 与

X2′进行拼接（见式（2）），保留有用的局部信息，

并通过一个逐点卷积来提取未处理分支通道的有用信

息，丰富特征图的多尺度信息。食品包装质检过程中

所拍摄的图像会存在大量的冗余信息，而分流处理不

仅减少了计算的梯度压力，还将不同的特征子空间进

行融合，有助于模型学习更加丰富多元化的特征表示，

使得模型能够有效提取到小目标物体的特征信息。

    Output=Conv(Stream1(X1)+Stream2(X2))，    （1）

          X2′=γ(Conv3×3(X1)+Conv5×5(X2))。         （2）

式中：+ 表示拼接操作；Streami 表示对输入的特征

图执行通道分流操作后得到的通道特征分支结构；γ
表示 ReLU[23] 激活函数。

2.3 SM_SPPCSPC 模块

复杂背景的干扰往往会将降低模型对于蚊虫小

目标物体所在区域的关注度，从而降低了检测准确

率。为解决此问题，本文通过引入 SimAM 注意力机

制设计了 SM_SPPCSPC 模块。一维注意力机制强调

不同通道之间的关系，二维注意力机制强调不同位置

之间的关系，而 SimAM 注意力机制通过神经元感知

生成三维注意力机制权重，同时考虑了特征图中的通

道信息和空间位置信息，根据不同通道和不同位置之

间的关系来动态调整注意力权重，增强模型对于小目

标特征信息的感知能力。通过对输入特征图 X 中的

每个元素进行加权，允许模型更加关注小目标区域，

如式（3）所示。SimAM 注意力机制结构如图 3 所示。

                  ，                （3）

式中：E 表示注意力权重；⊙表示逐元素相乘。

SM_SPPCSPC 模 块 如 图 4 所 示。 首 先， 利 用

SimAM 注意力机制对输入特征图进行处理，重点强

调小目标的关键特征，并将复杂背景与小目标区域进

行细分。其次，通过不同尺寸（5×5、7×7、9×9）

的池化核，对特征图进行多尺度提取，以更全面地捕

获小目标的特征信息。再次，对分支流进行 Concat
融合，增强特征表示。最后，再利用 SimAM 注意力

机制进一步聚焦于密集小目标区域，减弱复杂背景的

干扰，提升模型的鲁棒性。

2.4 GFPN 特征融合模块

Yolov8 原始网络使用 PANet[24] 结构来合并特征，

以此来解决特征图逐步高度抽象过程中可能出现的

特征信息丢失问题。然而，该结构仅考虑了相邻层级

之间同一尺度和相邻尺度之间同一层级的影响，导致

在特征融合过程中存在较多的信息丢失，特别是对于

小目标的特征。本文引入改进的广义特征金字塔网络

（generalized feature pyramid network，GFPN）[25]，通

过跨尺度连接不同层级与不同尺度，从而促进深层和

图 2 CFPConv 结构图

Fig. 2 CFPConv structure diagram

图 3 SimAM 注意力机制结构图

Fig. 3 Structure diagram of SimAM attention mechanism
 注： 表示 Concat 操作。

MNTH-YOLOv8：一种用于食品包装中蚊虫高效检测的深度学习方法
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浅层、大尺度和小尺度之间信息的充分交流。GFPN
结构如图 5 所示。

图 5 中，k 表示特征金字塔的层级，P i
k 表示第 k

层的第 i 个尺度特征，虚线连接表示跨层连接。改进

的 GFPN 在 PANet 的基础上引入了跨尺度连接，在

特征金字塔逐步聚拢特征信息的同时充分融合高层

语义信息与底层空间信息，以更有效地传递小目标的

特征信息。跨层连接信息融合过程如式（4）所示。

        ，      （4）

式中：Concat() 表示前面所有层所产生的特征映射连

接；Conv() 表示 3×3 卷积。

在跨尺度融合中，考虑到不同层级特征图的尺度

大小差异，为确保特征信息的有效融合，采用自适应

特征融合策略，具体融合过程见图 6。

在进行大尺寸特征图与小尺寸特征图的跨层匹

配时，采用最大池化操作对大尺寸特征图进行下采样

处理。相应地，小尺寸特征图则通过双线性插值进

行上采样，以满足相邻层级之间的跨尺度连接需求，

具体如式（5）所示。

                
（5）

2.5 位置损失函数  
损失函数用来衡量模型预测结果和真实结果之

间的差距。YOLOv8 采用 CIoU 和 DFL 相结合的方

法来计算边界回归损失。CIoU 的计算公式

          
（6）

式中：wgt 和 hgt 分别表示真实框的宽和高；ρ(b, bgt)
表示预测框与真实框之间的欧式距离；cw 和 ch 表示

由预测框和真实框组成的最小包围框的宽和高；IoU
表示预测框与真实框相交比。

然而当目标发生位置偏移时，CIoU 容易产生剧

烈震荡。为解决此问题，引入归一化 Wasserstein 距

离（normalized wasserstein distance，NWD）。NWD
利用二维高斯分布计算预测框与真实框的相似度，不

受尺度影响，适用于小目标检测，且计算效率更高。

NWD 计算公式如下：

   ，    （7）

图 4 SM_SPPCSPC 结构图

Fig. 4 Structure diagram of SM_SPPCSPC

图 5 GFPN 结构图

Fig. 5 Structure diagram of GFPN

图 6 自适应特征融合过程

Fig. 6 Adaptive feature fusion process
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                                                                                    （8）

式中：C 表示划分数据集的类别数；Na 和 Nb 分别表

示根据边界框 A=（cxa, cya, wa, ha）和 B=（cxb, cyb, wb, 
hb）建模的高斯分布；W2

2(Na, Nb) 表示距离度量。

将 CIoU 与 NWD 相结合作为位置损失函数 L，即

                ，           （9）

式中 α 表示 CIoU 的权重占比。

3 实验结果与分析

3.1 实验数据集

本文数据集来自于真实生产样本，涵盖了多样化

的包装品背景，共计 1930 张。数据样本由工业生产

视觉质检系统 AVT 所拍摄。表 1 为部分蚊虫数据样本。

从表 1 可以看出，待检测蚊虫尺寸小，并且大多所处

背景复杂。

表 1 数据样本

Table 1 Data samples

薄纸、多色印刷、背面

薄纸、多色印刷、正面

硬壳纸、多色印刷、正面

薄纸、单色印刷、正面

样本 1 样本 2样本说明

3.2 评价指标

本 文 实 验 选 用 均 值 平 均 精 度（mean average 
precision，mAP）、参数量以及误判率（F）作为模

型性能评价指标。mAP 结合目标检测中的精确率（P）

MNTH-YOLOv8：一种用于食品包装中蚊虫高效检测的深度学习方法

王晓红，等03
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和召回率（R），能够反映出模型的准确性以及泛化

能力；误判率是为了检测模型在实际生产质检过程中

的性能表现。mAP 以及误判率的计算公式如下：

                           ，                     （10）

                           ，                     （11）

                         ，                    （12）

                        ，                   （13）

                          ，                     （14）

式中：TP 为预测正确的正样本数量；TN 为预测正确

的负样本数量；FP 为实际为负样本但被错误地预测

为正样本的数量；FN 为实际为正样本但被错误预测

为负样本的数量；AP 为单类别平均精度；p(r) 为召

回率 r 处的精度。

3.3 对比实验

为证明本文改进算法的优越性和有效性，将模型

与其他 YOLO 系列算法进行了比较，结果如表 2 所

示。YOLOv4 结 合 CSPDarknet53 骨 干 网 和 PAN 特

征融合，实现速度和精度之间的良好平衡；YOLOv5
采用 Focus 结构增强感受野，使用 Mosaic 数据增强，

网络的鲁棒性能更好；YOLOv6 采用一种新的自蒸

馏策略来提高小模型性能，简化 YOLOv5 中的 SPPF
模块，采用辅助训练 AAT（anchor-aided training）策略；

YOLOv7 采用高效的网络架构 ELAN（efficient layer 
aggregation networks）。

从 表 2 可 以 看 出， 早 期 的 YOLO 系 列 算 法，

结构复杂，参数量大，对于蚊虫的检测精度也较

低；本文提出的 MNTH-YOLOv8 采用通道卷积模块

CFPConv，结合 SimAM 注意力机制以及改进的特征

融合结构 GFPN，降低参数量的同时提高了检测精度。

3.4 消融实验

为了验证本文提出的每种改进策略的有效性，使

用自制数据集对基准模型 YOLOv8s 进行消融实验，

并且在验证集上测试对小目标的检测性能，实验结

果如表 3 所示。由表可知，与基准模型 YOLOv8s 相

比，在实验 b 中，基准模型加入融合 SimAM 注意力

机制的 SM_SPPCSPC 模块，mAP 值提升了 2.2%，F
值降低了 5%；在实验 c 中，基准模型引入改进特征

融合模块 GFPN，mAP 值提高 3.4%；在实验 d 中，

基准模型使用 CFPConv 之后，参数量降低了 9.9%，

同时 mAP 值提升了 1.6%；在实验 g 中，融合 NWD
参与模型训练，算法各项检测指标均得到了提升，参

数量下降了 33.3%，mAP 值达到 98.8%，提升了 8.7%，

F 值下降为 2%，这证明了本文算法各改进部分的有

效性。

4 结语

本文针对在食品包装生产过程中蚊虫检测容易

出现误检、漏检等问题，提出了 MNTH-YOLOv8 网

络模型，并通过自制数据集来训练和验证算法在实际

工业生产中的表现。实验结果表明，MNTH-YOLOv8
网络模型具有较高的检测精度和识别效率，参数量

为 7.4×106，mAP 值为 98.8%，F 值为 2%。可见，

MNTH-YOLOv8 应用于在线食品包装品生产质检是

可行有效的。

表 2 YOLO 系列算法对比实验

Table 2 Comparative experiment of YOLO 
series algorithms

算法 参数量 /106 mAP/% F/%

YOLOv4 64.0 85.3 24

YOLOv5s 07.2 84.9 27

YOLOv5l 46.2 86.3 28

YOLOv6m 34.2 81.7 20

YOLOv7 37.2 94.6 17

YOLOv8s 11.1 90.1 13

本文算法 07.4 98.8 02

表 3 消融实验

Table 3 Ablation experiment

实验编号 模 型 参数量 /106 mAP/% F/%

a YOLOv8s 11.1 90.1 13

b YOLOv8s+SM_SPPCSPC 12.4 92.3 08

c YOLOv8s+GFPN 13.8 93.5 10

d YOLOv8s+CFPConv 10.0 91.7 13

e
YOLOv8s+SM_SPPCSPC+ 

CFPConv
06.7 95.9 08

f
YOLOv8s+SM_

SPPCSPC+CFPConv+GFPN
07.1 96.8 03

g
YOLOv8s+SM_

SPPCSPC+CFPConv+
GFPN+NWD（本文算法）

07.4 98.8 02
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MNTH-YOLOv8: A Deep Learning Approach for Efficient Mosquito Detection in 
Food Packaging

WANG Xiaohong，ZHANG Wei

（School of Communication and Art Design，University of Shanghai for Science and Technology，Shanghai 200093，China）

Abstract：Food safety has always been a focus of social concern. However, the presence of mosquitoes and other 
insects during the food packaging and printing process poses a serious challenge to food safety. Aiming at the current 
situation of manual screening for mosquitoes and other insects during food packaging quality inspection, and account 
of the small size of insect targets and the complexity of their backgrounds, a fully automatic MNTH-YOLOv8 detection 
method based on deep learning was proposed. this method was based on the powerful object detection capability of 
YOLOv8, combined with channel-wise partial convolution modules and SimAM attention mechanism, with CIoU 
and normalized Wasserstein distance as the localization regression loss function.  Experimental results demonstrated 
significant advantages of the proposed method in real datasets. It not only effectively improved the detection accuracy of 
small insect targets but also significantly reduced the parameter count while maintaining detection speed, indicating its 
great prospect in the application of real-time detection of mosquitoes and other insects in food packaging. 

Keywords：food packaging safety；mosquito detection；YOLOv8；small target detection；SimAM attention 
mechanism；feature fusion；normalized Wasserstein distance


