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基于改进 ＹＯＬＯｖ５ 的柑橘病虫害检测
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(１.四川农业大学信息工程学院ꎬ四川 雅安 ６２５０１４ꎻ２.四川农业大学机电学院ꎬ四川 雅安 ６２５０１４)

摘要:[目的]柑橘叶片受到病菌感染或虫害侵袭后ꎬ导致柑橘树生长发育异常、产量减少甚至死亡ꎮ 早期柑橘叶片病虫害

检测有助于做好预防措施减少损失ꎮ [方法]实际检测过程中 ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型存在定位不精确、背景复杂等问题ꎬ受 ＶＡＮ
(ｖｉｓｕａｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ)模型的启发ꎬ引入 ＬＫＡ( ｌａｒｇｅ ｋｅｒｎｅｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ)模块ꎬ对 ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型进行改进ꎮ 改进的 ＹＯＬＯｖ５ｓ
模型可实现对图像信息的集中关注和精细抽取ꎻ使用 ＣＡＲＡＦＥ 轻量级算子替换常规的上采样方法ꎬ能够提高特征重建质

量ꎬ解决尺度不匹配问题并提高检测性能ꎻ使用 ＦＲｅＬＵ 激活函数ꎬ能够捕捉更多的柑橘病虫害的关键特征ꎬ提高检测准确

度ꎮ 此外ꎬ还构建了一个包含炭疽病、溃疡病和受潜叶蝇病虫侵害的柑橘叶片数据集ꎬ采用该数据集进行试验ꎮ [结果]改
进后的模型 ＹＯＬＯｖ５￣ＬＣ 对于柑橘病虫害的检测结果显示:平均检测精度 ｍＡＰ５０ 达到 ９４.５％ꎬｍＡＰ５０:９５ 为 ８４.３％ꎬ较原模

型分别提高了 ２.０％和 ４.４％ꎬ模型大小仅为 ７.３ ＭＢꎮ 准确率为 ９３.８％ꎬ召回率 ８４.５％ꎬ浮点运算次数仅为 １８.５ Ｇꎮ [结论]改
进后的 ＹＯＬＯｖ５￣ＬＣ 模型可以更加准确检测出柑橘病虫害ꎮ
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柑橘是芸香科柑橘属植物ꎬ因其诱人的香气和口感以及富含蛋白质、碳水化合物、脂肪、膳食纤维和抗

坏血酸等营养成分ꎬ在世界范围内被大量食用[１]ꎮ 我国柑橘种植面积 ２.８３×１０６ ｈｍ２ꎬ产量 ５.１２ ×１０７ ｔꎬ成
为全球最大的柑橘生产国[２]ꎮ 柑橘是我国南方栽培面积最广、经济地位最重要的果树[３]ꎮ 同时ꎬ柑橘也

是四川现代农业“１０＋３”产业体系中川果的重要组成部分ꎮ 柑橘病虫害是柑橘减产的主要原因之一ꎬ因
此ꎬ帮助果农在收获前有效、快速判断和预防柑橘病虫害ꎬ及时控制柑橘病虫害和减少损失非常重要[４－５]ꎮ
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对柑橘病虫害的研究和防治一直是国内外学者关注的热点之一ꎬ因此高效准确识别和检测柑橘病虫侵害

的叶片对于保障柑橘产量和品质具有重要意义ꎮ
应用深度学习算法检测作物病虫害的研究很多[６]ꎮ Ｙｉ 等[７] 提出了一种基于改进的 ＹＯＬＯｖ４[８] 柑橘

检测算法ꎬ为了解决柑橘密集重叠遮挡和小目标等问题ꎬ设计了短连接特征融合方法ꎬ额外添加一个

１５２∗１５２的探测头ꎬ结果显示改进后模型的 ｍＡＰ 提升 ６. ２％ꎬ达到 ８７. ３％ꎮ 陶兆胜等[９] 采用改进的

ＹＯＬＯｖ５ｓ 对番茄叶片进行检测ꎬ在实际种植环境下能够准确识别不同种类番茄叶片病害ꎮ Ｊｉａ 等[１０] 在

ＶＧＧ、ＲｅｓＮｅｔ[１１]和 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ[１２]模型上通过迁移学习对柑橘害虫进行识别ꎬ再根据模型特点添加适当的注

意机制ꎬ３ 种模型的精度均有所提升ꎮ Ｐａｎ 等[１３]构建一个简化的 ＤｅｎｓｅＮｅｔ[１４]ꎬ通过删除最后一个密集块

中的 ５ 个瓶颈层以及添加批处理归一化、激活函数、全局平均池化和 ｓｏｆｔｍａｘ 层而形成网络模型ꎬ模型检测

准确率超过 ８８％ꎬ预测耗时减少ꎬ性能大幅度提升ꎮ 目前ꎬ大部分网络模型的改进是从深度和宽度角度出

发ꎬ而 Ｘｉｎｇ 等[１５]从提高参数利用率的角度构建网络ꎬ将 ２ 个 １×１ 卷积层应用于特征映射的细化ꎬ采用特

征重用优化网络ꎮ 徐会杰等[１６]为了提高小目标的检测能力ꎬ通过对特征图添加上采样层ꎬ使输出层具有

更小的感受野ꎬ有效解决了玉米小病斑漏检的情况ꎮ 邱文杰等[１７]为将 ＣＮＮ 部署在小型移动设备上ꎬ设计

了一种基于知识蒸馏的结构化模型压缩方法ꎬ该方法利用 ＶＧＧ１６[１８]训练一个识别率较高的教师模型ꎬ再
将该模型中的知识通过蒸馏方法迁移到 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔꎬ参数量减少使其能够更好嵌入移动设备中ꎮ Ｃａｏ 等[１９]

引入密集局部回归ꎬ它与传统的定位不同ꎬ不局限于固定区域内的一组量化的关键点ꎬ能够回归位置敏感

的实数密集偏移量ꎬ实现更精确的定位ꎮ 王大庆等[２０] 基于 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ 对玉米病害进行识别ꎬ为玉米病

害识别提供参考ꎮ 郭磊等[２１]为了解决小目标的一系列问题ꎬ通过增加一个浅层特征图且调整损失函数来

增强网络对小目标的感知能力ꎬ提升了小目标的检测精度ꎬ改进后的模型仍能满足实时性要求ꎮ
ＹＯＬＯｖ５ 模型是目前较为稳定的检测模型ꎬ且检测性能良好ꎬ对于柑橘病虫害特征目标较小、边缘化

等问题ꎬ盲目添加探测头只会带来更多的计算量ꎮ 本文结合注意力机制的优点ꎬ选用可自适应对不同位置

的特征进行加权提取的模块替换 ＹＯＬＯｖ５ 中主干的 Ｃ３ 模块ꎬ优化网络结构ꎮ 改进后的模型通过上采样方

式和激活函数类型解决信息损失或梯度消失ꎬ调整网络参数ꎬ进一步提高了模型的检测性能ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 数据集构建

本文构建了一个包含炭疽病、溃疡病和潜叶蝇侵害的 ３ 种类型柑橘病虫害叶片数据集ꎬ数据集包含四

川眉山柑橘树实地采集的图片、百度图片和书籍图片ꎬ总共 １ ９４２ 张ꎬ按 ７ ∶２ ∶１ 的比例划分为训练集、测试

集和验证集ꎮ 在实地数据集采集过程中发现炭疽病、溃疡病和潜叶蝇是该果园频发的 ３ 种病虫害ꎮ 具体

特征如图 １ 所示ꎮ

图 １　 柑橘 ３ 种病虫害图片

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｉｍａｇｅｓ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｄｉｓｅａｓｅｓ ａｎｄ ｐｅｓｔｓ ｏｆ ｃｉｔｒｕｓ

１.２　 检测模型

１.２.１　 ＹＯＬＯｖ５ 模型　 ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型小、效率高ꎬ能够准确检测目标并且适用于嵌入式设备ꎮ ＹＯＬＯｖ５ｓ
模型的工作原理可以概括为以下步骤:１)输入图像经过骨干网络ꎬ提取图像的高层次特征ꎻ２)高层次特征

通过特征金字塔网络进行多尺度特征提取ꎬ获得具有丰富语义信息的特征金字塔ꎻ３)特征金字塔的输出

被送入预测头部ꎬ通过卷积操作生成目标类别的置信度和边界框的位置信息ꎻ４)预测头部生成的边界框ꎬ
结果经过阈值处理ꎬ滤除低置信度的边界框ꎻ５)使用非极大值抑制对剩余的边界框进行后处理ꎬ去除重叠

度较高的冗余边界框ꎬ并获得最终的检测结果ꎮ
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１.２.２　 ＶＡＮ Ｂｌｏｃｋ 模块 　 为解决柑橘叶片病虫害特征存在边界不规则和背景复杂等问题ꎬ使用 ＶＡＮ
Ｂｌｏｃｋ 模块改进 ＹＯＬＯｖ５ 模型的主干ꎬ通过自适应对柑橘叶片不同位置病虫害特征进行加权来提升模型的

检测能力ꎮ 视觉注意网络 ＶＡＮ(ｖｉｓｕａｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ) [２２] 是一个以注意力机制为基础的目标检测网络

模型ꎮ ＶＡＮ 模型的部分结构如图 ２－ａ 所示ꎬ提取其中的 ＶＡＮ Ｂｌｏｃｋ 模块ꎬ该模块主要由大核注意力模块

ＬＫＡ( ｌａｒｇｅ ｋｅｒｎｅｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ)和前馈神经网络 ＦＦＮ( ｆｅｅｄ￣ｆｏｒｗａｒｄ Ｎｅｔｗｏｒｋ)组成ꎬ依次叠加提取特征ꎮ ＬＫＡ 的

结构如图 ２－ｂ 所示ꎬ输入信息依次经过 ５∗５ 的深度卷积(ＤＷ－Ｃｏｎｖ)、７∗７ 的深度扩展卷积(ＤＷ－Ｄ－
Ｃｏｎｖ)和点卷积ꎬ然后与输入信息相乘作为最后的输出ꎮ 大尺寸的卷积核使 ＬＫＡ 在扩大柑橘病虫害特征

感受野的同时能够保留模型的泛化能力ꎮ

图 ２　 关键模块结构

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｋｅｙ ｍｏｄｕｌｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
ａ. ＶＡＮ 的部分结构 Ｐａｒｔｉａｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＶＡＮꎻｂ. 大核注意力 ＬＫＡ 结构 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｌａｒｇｅ ｃｏｒｅ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ＬＫＡ.

ＬＫＡ 在模型中引入空间和通道注意力来捕捉特征图中不同位置之间的关系ꎬ增强模型的特征提取能

力ꎬ实现对图像信息的集中关注和精细抽取ꎮ 由公式(１)和(２)即可更加直观理解ꎮ
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ＝Ｃｏｎｖ１∗１(ＤＷ－Ｄ－Ｃｏｎｖ(ＤＷ－Ｃｏｎｖ(Ｆ))) (１)

Ｏｕｔｐｕｔ＝Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ⊗Ｆ (２)
式中:ＤＷ－Ｃｏｎｖ 为深度卷积ꎻＤＷ－Ｄ－Ｃｏｎｖ 为深度扩张卷积ꎻＦ∈ＲＣ×Ｈ×Ｗ为输入特征ꎻＡｔｔｅｎｔｉｏｎ∈ＲＣ×Ｗ×Ｈ表示

注意图ꎬ注意图中的值表示每个特征的重要性ꎻ􀱋表示逐元素相乘元素积ꎮ
其参数量由公式(３)计算ꎬ而普通卷积的参数量的计算公式为(４)ꎬ由公式(３)和(４)可知ꎬ当 Ｋ ＝ ２１、

ｄ＝ ３ 时ꎬ通过 ＬＫＡ 模块分解后的大核卷积在保留原感受野的同时减少模型的参数量ꎮ

Ｐａｒａｍｓ＝ Ｋ
ｄ
× Ｋ
ｄ
×Ｃ＋(２ｄ－１)×(２ｄ－１)×Ｃ＋Ｃ×Ｃ (３)

Ｐａｒａｍｓ＝Ｋ×Ｋ×Ｃ×Ｃ (４)
式中:Ｋ 表示卷积核大小ꎻｄ 表示扩张率ꎻＣ 表示特征图通道数ꎮ

将 ＶＡＮ Ｂｌｏｃｋ 模块引入 ＹＯＬＯｖ５ 中可以有助于提高模型的性能和精度ꎬ能够自动学习和选择柑橘病

虫害所在的区域ꎬ同时抑制背景干扰ꎮ 通过自适应学习的方式ꎬ为特征图中的每个位置分配不同的权重ꎬ
以强调重要的信息ꎮ 这样可以提高模型对关键目标或区域的感知能力ꎮ
１.２.３　 ＣＡＲＡＦＥ[２３]轻量级算子　 在 ＹＯＬＯｖ５ｓ 中默认的最近邻插值法是一种简单的上采样方法ꎬ由于未

对像素进行任何插值处理ꎬ生成的柑橘叶片病虫害特征图像可能会出现锯齿状且缺乏细节ꎮ 然而ꎬ
ＣＡＲＡＦＥ(ｃｏｎｔｅｎｔ￣ａｗａｒｅ ｒｅａｓｓｅｍｂｌｙ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅｓ)是一种自适应上采样方法ꎬ通过对特征进行重新组合ꎬ在上

采样过程中生成的图像具有更多的细节和平滑的边缘ꎮ 其核心优势在于其自适应的能力ꎬ它可以根据输

入的低分辨率特征图动态生成高分辨率特征ꎬ避免常规上采样操作中固定的插值方法所带来的信息丢失

和模糊ꎮ ＣＡＲＡＦＥ 结构如图 ３ 所示ꎬ对尺寸为 Ｃ×Ｈ×Ｗ 的特征映射进行上采样ꎬ上采样系数 σ ＝ ２ꎬ通道数
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　 第 ５ 期 李吴洁ꎬ等:基于改进 ＹＯＬＯｖ５ 的柑橘病虫害检测

压缩到 Ｃｍꎬ上采样核尺寸为 ｋ２
ｕｐꎬＮ 表示 ｌ′( ｉꎬｊ)所对应的方形区域ꎮ

图 ３　 ＣＡＲＡＦＥ 的整体框架

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｔｈｅ ｏｖｅｒａｌｌ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ＣＡＲＡＦＥ

图 ４　 ＦＲｅＬＵ 的激活函数

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｏｆ ＦＲｅＬＵ
　 　 ａ.条件为零的 ＲｅＬＵ ＲｅＬＵ ｗｉｔｈ ｚｅｒｏ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ:ＭＡＸ ( ｘꎬ０)ꎻ
ｂ. 具有可视参数条件的 ＦＲｅＬＵ ＦＲｅＬＵ ｗｉｔｈ ｖｉｓｉｂｌｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒ
ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ:ＭＡＸ(ｘꎬＴ(ｘ)) .

１.２.４　 ＦＲｅＬＵ[２４]激活函数　 由于柑橘病虫害存在

特征复杂的问题ꎬ传统的激活函数可能会面临梯度

消失或信息损失的问题ꎬ替换成 ＦＲｅＬＵ ( ｆｕｎｎｅｌ
ｒｅｃｔｉｆｉｅｄ ｌｉｎｅａｒ ｕｎｉｔｓ)激活函数ꎬ它在非线性变换和

特征增强方面可以提高检测算法的性能和准确性ꎮ
ＦＲｅＬＵ 是一种有效的漏斗函数ꎬ 它是对 ＲｅＬＵ
( ｒｅｃｔｉｆｉｅｄ ｌｉｎｅａｒ ｕｎｉｔ) [２５] 的改进ꎬ将空间扩展到二

维ꎮ 通过增加一个空间条件来扩展 ＲｅＬＵ 函数ꎬ如
图 ４ 所示ꎮ ＦＲｅＬＵ 函数的实现过程较简单ꎬ只增加

了部分可以忽略不计的计算开销ꎮ
该激活函数的形式是 Ｙ＝ＭＡＸ(ｘꎬＴ(ｘ))ꎬ其中

Ｔ(ｘ)代表简单高效的空间上下文特征提取器ꎮ 为

了实现空间条件ꎬ使用参数池化窗口来创建空间依

赖性(使用高度优化的深度可分离卷积算符和 ＢＮ 层来实现)ꎬ具体来说ꎬ定义激活函数为:
ｆ(ｘｃꎬｉꎬｊ)＝ ＭＡＸ(ｘｃꎬｉꎬｊꎬＴ(ｘｃꎬｉꎬｊ)) (５)

式中:ｘｃꎬｉꎬｊ表示第 ｃ 通道上非线性激活 ｆ(􀅰)在二维空间位置( ｉꎬｊ)的输入像素ꎻ函数 Ｔ(􀅰)表示漏斗条件ꎮ
Ｔ(ｘｃꎬｉꎬｊ)＝ ｘω

ｃꎬｉꎬｊ􀅰ｐω
ｃ (６)

式中:ｘω
ｃꎬｉꎬｊ表示以二维空间位置( ｉꎬｊ)上第 ｃ 个通道上的非线性激活函数 ｆ(􀅰)的输入像素为中心的参数池

化窗口ꎻｐω
ｃ 表示在同一通道中共享此窗口的系数ꎮ

ＹＯＬＯｖ５ 中使用了 ＳｉＬＵ(ｓｉｇｍｏｉｄ￣ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｌｉｎｅａｒ ｕｎｉｔ)激活函数ꎬ它是一种结合 ｓｉｇｍｏｉｄ 函数和线性单

元的激活函数[２６]ꎬ在背景较为复杂的柑橘病虫害检测中会导致计算效率降低ꎮ 将其替换为 ＦＲｅＬＵ 激活

函数ꎬ通过依赖于空间上下文的二维漏斗状的视觉条件有助于提取柑橘病虫害特征的精细空间布局ꎮ 函

数具有更平缓的斜率ꎬ有利于改善梯度传播并防止过饱和现象发生ꎮ
１.２.５　 改进后的模型 ＹＯＬＯｖ５￣ＬＣ 　 结合上述所提及的模型结构优点ꎬ本文提出了一种新的网络模型

ＹＯＬＯｖ５￣ＬＣꎬ其结构如图 ５ 所示ꎮ 将 ＹＯＬＯｖ５ 中 Ｂａｃｋｂｏｎｅ 中的第 ２ 个 Ｃ３ 模块替换成 ＶＡＮ Ｂｌｏｃｋ 模块ꎬ其
中 ＬＫＡ 模块通过引入注意力机制ꎬ能更加准确定位和提取柑橘病虫害特征ꎬ抑制背景干扰ꎬ提升模型在柑
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橘病虫害检测任务中的性能和准确度ꎬ进一步提升检测性能ꎮ 将默认的最近邻插值法替换成轻量级算子

ＣＡＲＡＦＥꎬ以提高模型的检测精度ꎬ而且 ＣＡＲＡＦＥ 引入的计算开销很小ꎬ很容易集成到移动端ꎮ 将激活函

数 ＳｉＬＵ 替换成 ＦＲｅＬＵꎬ依赖于空间上下文的二维漏斗状条件有助于提取柑橘病虫害叶片的空间特征ꎮ

图 ５　 ＹＯＬＯｖ５￣ＬＣ 结构

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＹＯＬＯｖ５￣ＬＣ

１.３　 模型训练与测试

１.３.１　 试验平台 　 本试验所用操作系统为 ６４ 位 Ｗｉｎｄｏｗｓ Ｓｅｒｖｅｒ ２０１９ꎬＣＰＵ 为 Ｉｎｔｅｌ(Ｒ) Ｃｏｒｅ(ＴＭ) ｉ９ －
１０９２０Ｘ＠ ３.５０ ＧＨｚꎬＧＰＵ 为 ２４ Ｇ ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ ３０９０ꎮ 试验环境为 Ｐｙｔｏｒｃｈ １.１２.０ 和 Ｐｙｔｈｏｎ ３.９ 以

及 ＣＵＤＡ １１.３ꎮ 使用 ＹＯＬＯｖ５ｓ 作为基准模型ꎬ并在该模型的基础上进行改进ꎮ
１.３.２　 模型训练　 模型训练时ꎬ将所有训练集图像的分辨率统一转换为 ６４０∗６４０(像素)ꎮ 优化器使用

ＳＧＤ 优化器ꎮ 将批量 ( ｂａｔｃｈ￣ｓｉｚｅ) 设置为 １６ꎮ 权值的衰减速率 ( ｗｅｉｇｈｔ￣ｄｅｃａｙ) 设为 ０. ０００ ５ꎬ动量

(ｍｏｍｅｎｔｕｍ)设为 ０.９３７ꎮ 模型的总 ｅｐｏｃｈ 数设为 ３００ꎬ并自动保存模型识别精度最高的权重ꎮ 训练时初始

学习率为 ０.０１ꎬ并使用余弦退火法来调整每一个 ｅｐｏｃｈ 的学习率ꎮ
１.３.３　 评价指标　 采用均值平均精度(ｍｅａｎ ａｖｅｒａｇｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎꎬｍＡＰ)作为模型识别精度的评判指标ꎮ 平均

精度(ａｖｅｒａｇｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎꎬＡＰ)与模型的准确率(ｐｒｅｃｉｓｉｏｎꎬＰ)和召回率有关( ｒｅｃａｌｌꎬＲ)有关ꎬ它们的关系如

式(７)—式(１０)所示ꎮ

Ｐ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ

×１００％ (７)

Ｒ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ

×１００％ (８)

ＡＰ＝ ∫１
０
Ｐ(Ｒ)ｄＲ×１００％ (９)
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ｍＡＰ＝ １
Ｃ ∑

Ｃ

ｉ ＝ １
ＡＰ ｉ×１００％ (１０)

式中:ＴＰ( ｔｒｕｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅ)为实际是正例且被分类器划分为正例的实例数ꎬ即正确检测为某一类柑橘病虫害

检测到的数量ꎻＦＰ( ｆａｌｓｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅ)表示实际为负例但被分类器划分为正例的实例数ꎬ即被错误划分为某一

类柑橘病虫害的数量ꎻＦＮ( ｆａｌｓｅ ｎｅｇａｔｉｖｅ)为实际为正例但被分类器划分为负例的实例数ꎬ即图像中被漏

检的柑橘病虫害目标的数量ꎮ

２　 结果与分析

２.１　 ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型改进前后的性能对比试验

２.１.１　 整体效果对比　 为了验证 ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型和改进后的模型 ＹＯＬＯｖ５￣ＬＣ 训练效果ꎬ将 ２ 个模型在同

一测试集上进行测试ꎬ其结果如表 １ 所示ꎮ 改进后的模型提高了柑橘病虫害的检测效果ꎬ准确率和召回率

分别提高 ０.４％和 １.３％ꎬｍＡＰ５０、ｍＡＰ５０:９５ 分别提高了 ２.０％、４.４％ꎬＹＯＬＯｖ５￣ＬＣ 模型的主干网络由于保

留了更多的细节信息ꎬ使模型能够识别出更多的目标ꎬ模型的性能在整体上提高ꎮ 对模型改进前后的

ｍＡＰ 进行可视化ꎬ结果如图 ６ 所示ꎮ ＹＯＬＯｖ５￣ＬＣ 模型大小只有 ７.２ ＭＢꎬ比原模型仅大 ０.２ ＭＢꎬ基本可忽

略不计ꎮ ＹＯＬＯｖ５￣ＬＣ 所需的算力资源较少ꎬＦＬＯＰｓ 仅为 １７.０ Ｇꎬ满足嵌入移动设备的部署条件ꎮ
表 １　 ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型改进前后的结果对比

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ ｏｆ ｔｈｅ ＹＯＬＯｖ５ｓ ｍｏｄｅｌ

模型
Ｍｏｄｅｌ

准确率 / ％
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ

召回率 / ％
Ｒｅｃａｌｌ ｍＡＰ５０ / ％ ｍＡＰ５０:９５ / ％ 浮点运算次数 / Ｇ

ＦＬＯＰｓ
模型大小 / ＭＢ
Ｍｏｄｅｌ ｓｉｚｅ

ＹＯＬＯｖ５ｓ ９３.４ ８３.２ ９２.５ ７９.９ １６.６ ７.０
ＹＯＬＯｖ５￣ＬＣ ９３.８ ８４.５ ９４.５ ８４.３ １８.５ ７.３

图 ６　 ＹＯＬＯｖ５ｓ 改进前后的 ｍＡＰ５０ 和 ｍＡＰ５０:９５ 可视化结果

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｍＡＰ５０ ａｎｄ ｍＡＰ５０:９５ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ＹＯＬＯｖ５ｓ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ

图 ７　 ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型改进前后检测结果对比

Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ ｏｆ ＹＯＬＯｖ５ｓ ｍｏｄｅｌ

　 　 ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型改进前后对测试集中柑橘病虫害的检测效果如图 ７ 所示ꎮ 改进后的模型对柑橘病虫

害的识别置信度均比原 ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型高ꎮ 改进前 ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型对高遮挡的柑橘病虫害目标的检测有漏

检ꎬ而改进后的模型 ＹＯＬＯｖ５￣ＬＣ 可以将被树叶遮挡的目标以及一些小目标全部检出ꎮ 由此可见ꎬ改进后
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的模型能够以较高的置信度预测出遮挡度比较高的目标位置ꎬ并且能预测出被不同遮挡物遮挡的目标位

置ꎮ ＶＡＮ Ｂｌｏｃｋ 模块替换原有的 Ｃ３ 模块ꎬ有助于准确定位和检测病虫害区域ꎬＦＲｅＬＵ 激活函数能够保留

更精细的特征信息ꎬ提高了检测的效果ꎮ 在图像中ꎬ遮挡目标的有效特征信息较少ꎬ而使用 ＣＡＲＡＦＥ 模块

进行上采样可以有效减少这些信息的损失ꎬ从而提高模型对遮挡目标的识别能力ꎮ
２.１.２　 混淆矩阵　 混淆矩阵是一个二维矩阵ꎬ其行和列分别表示模型预测的类别与实际标签的类别ꎮ 由

图 ８ 的混淆矩阵中我们可以看出检测炭疽病的准确率最高ꎬ可达 ９１％ꎬ潜叶蝇和溃疡病也均能达到 ８５％
以上ꎮ

图 ８　 柑橘病虫害验证集的混淆矩阵

Ｆｉｇ􀆰 ８　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｏｆ ｃｉｔｒｕｓ ｐｅｓｔ ａｎｄ ｄｉｓｅａｓｅ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｅｔ

２.２　 ＶＡＮ Ｂｌｏｃｋ 在不同位置的效果

ＶＡＮ Ｂｌｏｃｋ 模块替换 Ｂａｃｋｂｏｎｅ 中不同位置的 Ｃ３ 模块的验证结果如表 ２ 所示ꎬ替换第 ２ 个 Ｃ３ 模块ꎬ
ｍＡＰ５０、ｍＡＰ５０:９５ 最大ꎬ分别为 ９４.０％和 ８０.２％ꎬ模型大小也是其中最小的ꎬ仅为 ７.１ ＭＢꎬ浮点运算次数为

１６.７ Ｇꎮ 综合 ４ 个指标ꎬＶＡＮ Ｂｌｏｃｋ 模块替换 Ｂａｃｋｂｏｎｅ 中第 ２ 个 Ｃ３ 的位置性能最佳ꎮ
表 ２　 ＶＡＮ Ｂｌｏｃｋ 模块替换 Ｂａｃｋｂｏｎｅ 中不同位置的 Ｃ３ 模块

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｒｅｐｌａｃｉｎｇ Ｃ３ ｍｏｄｕｌｅｓ ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐｏｓｉｔｉｏｎｓ ｉｎ Ｂａｃｋｂｏｎｅ ｗｉｔｈ ＶＡＮ Ｂｌｏｃｋ ｍｏｄｕｌｅｓ

替换位置
Ｒｅｐｌａｃｅ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｍＡＰ５０ / ％ ｍＡＰ５０:９５ / ％ 模型大小 / ＭＢ

Ｍｏｄｅｌ ｓｉｚｅ
浮点运算次数 / Ｇ

ＦＬＯＰｓ

第 １ 个 Ｃ３ Ｆｉｒｓｔ Ｃ３ ９３.１ ８０.２ ７.１ １７.４

第 ２ 个 Ｃ３ Ｓｅｃｏｎｄ Ｃ３ ９４.０ ８０.２ ７.１ １６.７

第 ３ 个 Ｃ３ Ｔｈｉｒｄ Ｃ３ ９３.１ ７８.２ ７.１ １６.２

第 ４ 个 Ｃ３ Ｆｏｕｒｔｈ Ｃ３ ９２.４ ７９.５ ８.８ １７.２

２.３　 消融试验

从表 ３ 可见ꎬ试验 １ 使用 ＶＡＮ Ｂｌｏｃｋ 模块替换 ＹＯＬＯｖ５ 中 Ｂａｃｋｂｏｎｅ 里的 Ｃ３ 模块ꎬ有助于准确定位和

检测病虫害区域ꎬ模型大小仅增加 ０.１ ＭＢꎬｍＡＰ５０ 及 ｍＡＰ５０－９５ 均提高ꎮ 试验 ２ 使用 ＣＡＲＡＦＥ 结构替换

常规上采样ꎬ避免特征图在多次下采样后丢失小目标和遮挡目标的特征信息ꎬ漏检率降低ꎮ 除此以外ꎬ浮
点运算次数不变ꎬ没有增加额外的计算量ꎮ 试验 ３ 使用 ＦＲｅＬＵ 函数ꎬ模型精度提高ꎮ 试验 ４ 引入 ＶＡＮ
Ｂｌｏｃｋ 模块和 ＣＡＲＡＦＥ 结构ꎬ试验 ５ 引入 ＶＡＮ Ｂｌｏｃｋ 模块和 ＦＲｅＬＵ 激活函数ꎬ试验 ６ 引入 ＣＡＲＡＦＥ 结构和

ＦＲｅＬＵ 激活函数ꎬ这 ３ 个试验都体现出检测柑橘病虫害的性能ꎮ 试验 ７ 是将 ３ 个结构都加入 ＹＯＬＯ ｖ５ｓꎬ
准确率为 ９３.８％ꎬ召回率为 ８４.５％ꎬ在模型大小仅为 ７.３ ＭＢ、浮点运算次数仅增加 １.９ Ｇ 的情况下ꎬｍＡＰ５０
从 ９３.３％提高至 ９４.８％ꎬｍＡＰ５０:９５ 从 ７９.９％增加到 ８２％ꎬ分别增加了 １.５％和 ２.１％ꎮ 综上所述ꎬ试验 ７ 在

综合多项指标时表现出了均衡性和稳定性ꎮ
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表 ３　 模型消融试验

Ｔａｂｌｅ ３　 Ａｂｌａｔｉｏｎ ｔｅｓｔｓ ｏｆ ｍｏｄｅｌｓ

试验
Ｔｅｓｔ

ＶＡＮ
Ｂｌｏｃｋ ＣＡＲＡＦＥ ＦＲｅＬＵ 准确率 / ％

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ
召回率 / ％

Ｒｅｃａｌｌ ｍＡＰ５０ / ％ ｍＡＰ５０:９５ / ％ 模型大小 / ＭＢ
Ｍｏｄｅｌ ｓｉｚｅ

浮点运算次数 / Ｇ
ＦＬＯＰｓ

１ 􀳫 ９２.８ ８４.３ ９４.０ ８０.２ ７.１ １６.７
２ 􀳫 ８５.１ ８２.４ ９３.６ ８１.２ ７.２ １６.０
３ 􀳫 ９０.９ ８７.７ ９３.３ ８１.９ ７.１ １６.４
４ 􀳫 􀳫 ９４.７ ８０.６ ９４.４ ８１.２ ７.２ １８.０
５ 􀳫 􀳫 ９０.８ ８７.５ ９４.１ ８３.７ ７.２ １７.３
６ 􀳫 􀳫 ８８.９ ８８.５ ９３.８ ８３.８ ７.３ １６.７
７ 􀳫 􀳫 􀳫 ９３.８ ８４.５ ９４.５ ８４.３ ７.３ １８.５

　 　 注:􀳫表示采用该模型ꎮ 􀳫ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ａｄｏｐｔｅｄ.

２.４　 改进 ＹＯＬＯｖ５ｓ 与其他模型的性能对比试验

从表 ４ 可见ꎬＹＯＬＯｖ５￣ＬＣ 参数量少ꎬ仅含 ７.３ ＭＢꎬ准确率最高ꎬ达到 ９３.８％ꎬ模型相对简单ꎬ浮点运算

次数为 １８.５ Ｇꎮ 其他性能均比 ＹＯＬＯ 系列好ꎮ 模型 ＹＯＬＯｖ５￣ＬＣ 的 ｍＡＰ５０ 以及 ｍＡＰ５０:９５ 最高ꎬ分别比

性能最好的 ＹＯＬＯｖ７￣ｔｉｎｙ 高 ３.９％和 １３.３％ꎮ
表 ４　 改进 ＹＯＬＯｖ５ｓ 与其他模型的性能对比试验结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｃｏｍｐａｒｉｎｇ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＹＯＬＯｖ５ｓ ｗｉｔｈ ｏｔｈｅｒ ｍｏｄｅｌｓ

模型
Ｍｏｄｅｌ

准确率 / ％
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ

召回率 / ％
Ｒｅｃａｌｌ ｍＡＰ５０ / ％ ｍＡＰ５０:９５ / ％ 浮点运算次数 / Ｇ

ＦＬＯＰｓ
模型大小 / ＭＢ
Ｍｏｄｅｌ ｓｉｚｅ

ＹＯＬＯｖ５￣ＬＣ ９３.８ ８４.５ ９４.５ ８４.３ １８.５ ７.３
ＹＯＬＯｖ４￣ｔｉｎｙ ８７.１ ７７.４ ８４.４ ５６.４ １４.３ １０.２
ＹＯＬＯｖ７￣ｔｉｎｙ ８２.１ ８５.９ ９０.６ ７１ １３.０ １１.７
ＲｅｔｉｎａＮｅｔ ９０.９ ８２.７ ８８.５ ７２.３ １４６.０ １３９.０

Ｆａｓｔｅｒ￣ＲＣＮＮ ７１.６ ８１.４ ９１.８ ７５.１ ９４０.０ １０８.０

３　 结论

本研究基于 ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型提出一种果园自然环境下柑橘病虫害的目标检测模型 ＹＯＬＯｖ５￣ＬＣꎮ
ＹＯＬＯｖ５￣ＬＣ 模型对 ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型的主干网络进行改进:选用带有注意力机制并且含有自适应性的特征增

强模块 ＶＡＮ Ｂｌｏｃｋ 替换 Ｂａｃｋｂｏｎｅ 中的 Ｃ３ 模块ꎬ其中 ＬＫＡ 模块中加权和融合的特征图可以更好地表征柑

橘病虫害的关键特征和更丰富语义信息表达能力ꎬ使得柑橘病虫害检测具备更好的准确性ꎻＣＡＲＡＦＥ 替代

ＹＯＬＯｖ５ｓ 原有的常规上采样操作ꎬ先利用聚合步骤从低分辨率特征图中提取更丰富的信息以生成更细致

的特征表示ꎬ再通过聚合步骤获得的聚合特征重新组合成更高分辨率的特征图ꎬ以此来提高柑橘病虫害的

检测性能并且减少模型的参数量ꎮ ＹＯＬＯｖ５￣ＬＣ 模型将激活函数 ＳｉＬＵ 替换成 ＦＲｅＬＵꎬ依赖于空间上下文

的二维漏斗状条件有助于提取柑橘病虫害叶片特征ꎮ
以在自然环境下构建的柑橘病虫害数据集进行模型训练和测试ꎮ 试验结果表明ꎬ改进后的 ＹＯＬＯｖ５￣

ＬＣ 模型对于柑橘病虫害检测性能良好ꎬｍＡＰ５０ 为 ９４.５％ꎬｍＡＰ５０:９５ 为 ８４.３％ꎬ其模型大小只有 ７.３ ＭＢꎬ
所需的算力资源较少ꎬＦＬＯＰｓ 仅为 １８.５ Ｇꎬ模型较为简单ꎬ可以满足嵌入移动设备的部署条件ꎮ
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