
第４５卷 第４期

２ ０ ２ ６ 年 ８ 月

沈　 阳　 理　 工　 大　 学　 学　 报

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｈｅｎｙａｎｇ Ｌｉｇｏｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ
Ｖｏ ｌ􀆰 ４５ Ｎｏ􀆰 ４
Ａｕｇ􀆰 ２ ０ ２ ６

收稿日期: ２０２５ － ０９ － １１

基金项目: 国家引才引智示范基地项目(ＹＺＪＤ２０２３００５)

作者简介: 李宏达(１９７７—)ꎬ男ꎬ教授ꎬ博士ꎬ博士生导师ꎻ姚东艳(１９７７—)ꎬ通信作者ꎬ女ꎬ讲师ꎮ

文章编号: １００３ － １２５１(２０２６)０４ － ００５０ － ０９

基于改进 ＹＯＬＯ１１ｓ 的番茄叶片病害轻量化检测方法
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摘　 要: 针对现有番茄叶片病害检测中存在的背景复杂、模型参数量大以及小目标病害检测精

度不足等问题ꎬ提出一种基于改进 ＹＯＬＯ１１ｓ 的番茄叶片病害轻量化检测方法ꎮ 在主干网络中

使用 ＧＳＣｏｎｖ 模块替换部分标准卷积模块ꎬ在保持检测精度的同时显著减少模型参数量ꎻ在特

征提取层中引入 Ｃ３ｋ２＿ＰＣｏｎｖ２ 模块ꎬ通过部分通道卷积运算有效减少冗余计算和内存访问量ꎻ
在主干网络末端ꎬ将 ＳＥＮｅｔＶ２ 模块与 Ｃ２ＰＳＡ 模块融合ꎬ形成 Ｃ２ＰＳＡ＿ＳＥＮｅｔＶ２ 模块ꎬ增强通道

间信息交互和全局特征表达能力ꎻ引入 ＵＩｏＵ 损失函数ꎬ通过动态权重分配策略改善边界框回

归精度ꎮ 与原始 ＹＯＬＯ１１ｓ 模型相比ꎬ改进后的模型检测平均精度均值(ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５)提升了

０􀆰 ６％ ꎬ同时实现了显著轻量化ꎬ模型参数量减少了 １９􀆰 ２％ ꎬ计算量降低了 １６􀆰 ９％ ꎬ模型权重大

小减少了 １９􀆰 １％ ꎮ 本文提出的方法在保持检测精度的同时实现了显著的轻量化效果ꎬ可为番

茄叶片病害实时智能检测提供技术支撑ꎮ
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　 　 番茄是一种重要的经济作物ꎬ具有广泛的市

场需求ꎮ 番茄在生长过程中极易受到复杂多样的

病害侵袭ꎬ严重威胁其产量和品质[１]ꎮ 传统的病

害检测主要依赖专家肉眼观察和经验判断ꎬ耗时

费力且准确性受限ꎬ难以满足现代农业大规模、实
时化、精准化检测需求ꎮ

随着人工智能技术的快速发展ꎬ基于卷积神

经网络(ＣＮＮ) [２]的目标检测技术为植物病害识

别提供了新的解决方案ꎮ 当前目标检测算法主

要分为两类:一类是两阶段检测算法ꎬ如 Ｒ￣
ＣＮＮ[３] 、Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ[４] ꎻ另一类是单阶段检测

算法ꎬ如 ＹＯＬＯ[５] 系列、ＳＳＤ[６] 等ꎮ 其中 ＹＯＬＯ
系列算法能够实现端到端的实时检测ꎬ可良好平

衡检测精度和检测速度ꎬ在目标检测领域得到广

泛应用ꎮ
赵子艺等[７] 在 ＹＯＬＯｖ８ 的颈部网络中采用

ＦａｓｔｅｒＣ２ｆ 模块替代原 Ｃ２ｆ 模块ꎬ提高了模型检测

的平均精度均值ꎬ但模型轻量化程度提升较小ꎮ
黄志龙[８]通过引入可变形卷积(ＤＣＮｖ２)和自注

意力检测头(ＤｙＨｅａｄ)改进了 ＹＯＬＯｖ５ｓꎬ有效提

升了检测精度ꎬ但模型参数量也相应增加ꎮ 赵艳

芹等[９] 对 ＹＯＬＯｖ５ 进行改进ꎬ采用 ＧｈｏｓｔＣＡＮｅｔ
作为主干网络ꎬ提高了模型的检测精度ꎬ同时实现

了模型的轻量化ꎮ 吴六爱等[１０] 对 ＹＯＬＯｖ１０ｎ 进

行改进ꎬ提出了一种 ＹＯＬＯｖ１０ｎ￣ＹＳ 模型ꎬ检测精

度达到 ９２􀆰 １％ ꎬ但计算量未得到改善ꎮ 吴世琛

等[１１]在 ＹＯＬＯ１１ｎ 的颈部网络采用 Ｓｌｉｍ￣ｎｅｃｋ 架

构ꎬ降低了计算复杂度ꎮ 黄铭杰等[１２] 在 ＹＯＬＯ１１
的 Ｃ３ｋ２ 模块中应用了 ＣＭＵＮｅＸｔ 模块ꎬ提高了模

型对小目标的感知能力ꎮ
尽管基于 ＹＯＬＯ 系列的目标检测算法取得

了一定进展ꎬ但应用于番茄叶片病害检测时仍普

遍存在模型参数量较大、小目标病害检测能力不

足、复杂背景下检测精度不高等问题ꎮ 为此ꎬ本文

提出一种基于改进 ＹＯＬＯ１１ｓ 的番茄叶片病害轻

量化检测方法ꎮ 具体改进内容如下:
１)在主干网络中引入轻量化的 ＧＳＣｏｎｖ[１３] 模

块替换第 １、３、５、７ 层的下采样标准卷积(Ｃｏｎｖ)
模块ꎬ采用混合深度可分离卷积与标准卷积的策

略减少参数量ꎻ
２)在特征提取层中引入 Ｃ３ｋ２＿ＰＣｏｎｖ２ 模块ꎬ

仅对部分通道进行卷积运算ꎬ在保持空间特征提

取能力的同时有效减少冗余计算和内存访问量ꎻ
３)在主干网络末端将 ＳＥＮｅｔＶ２[１４] 模块融合

至跨阶段局部空间注意力(Ｃ２ＰＳＡ)模块ꎬ形成新

的 Ｃ２ＰＳＡ＿ＳＥＮｅｔＶ２ 模块ꎬ增强通道间信息交互

和全局特征表达能力ꎬ提升目标检测的准确性ꎻ
４)引入 ＵＩｏＵ( ｕｎｉｆｉｅｄ￣ＩｏＵ) [１５] 损失函数ꎬ通

过动态权重分配策略改善边界框回归精度ꎬ提升

对边缘小目标叶片的检测精度ꎮ

１　 ＹＯＬＯ１１ 网络结构

ＹＯＬＯ１１ 的网络结构如图 １ 所示ꎮ ＹＯＬＯ１１
延续了由骨干网络(Ｂａｃｋｂｏｎｅ)、颈部网络(Ｎｅｃｋ)
和检测头(Ｈｅａｄ)组成的三段式结构设计ꎬ其核心

创新在于引入 Ｃ３ｋ２ 模块替代原 Ｃ２ｆ 模块ꎬ通过优

化卷积结构提升特征提取效率ꎮ 此外ꎬ在快速空

间金字塔池化模块(ＳＰＰＦ)基础上ꎬ新增 Ｃ２ＰＳＡ
模块ꎬ使模型更有效地捕获多层次上下文信息ꎮ
图中:Ｃｏｎｃａｔ 表示张量拼接模块ꎻＵｐｓａｍｐｌｅ 表示

上采样模块ꎻＤｅｔｅｃｔ 表示检测头模块ꎮ

图 １　 ＹＯＬＯ１１ 网络结构

Ｆｉｇ. １　 ＹＯＬＯ１１ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 ＹＯＬＯ１１ｓ 针对 ＹＯＬＯ１１ 在计算资源受限环

境中的应用进行了优化设计ꎬ具有快速推理能力ꎬ
且模型体积较小ꎮ 因此ꎬ本文选择 ＹＯＬＯ１１ｓ 作为

研究基础框架ꎮ
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２　 改进的 ＹＯＬＯ１１ｓ 模型

２􀆰 １　 改进的 ＹＯＬＯ１１ｓ 模型网络结构
番茄在生长过程中易感染早疫病、晚疫病、叶

霉病等多种病害ꎬ这些病害在叶片上往往表现为

微小斑点或轻微颜色变化ꎬ番茄叶片病害检测属

于典型的小目标检测问题ꎮ
现有番茄叶片病害检测中存在病害目标尺寸

小、特征不显著、复杂背景干扰以及同一监控画面

中病害多尺度分布等问题ꎮ 为此ꎬ本文对 ＹＯ￣
ＬＯ１１ｓ 进 行 改 进: 首 先ꎬ 在 主 干 网 络 中 使 用

ＧＳＣｏｎｖ 模块替换第 １、３、５、７ 层的下采样 Ｃｏｎｖ 模

块ꎬ通过混合深度可分离卷积和标准卷积的策略ꎬ
在保持检测精度的同时显著减少模型参数量ꎬ提
升模型在农业现场部署的可行性ꎻ其次ꎬ在特征提

取层中引入 Ｃ３ｋ２ ＿ＰＣｏｎｖ２ 模块ꎬ该模块融合了

Ｃ３ｋ２ 的 多 尺 度 特 征 提 取 能 力 与 部 分 卷 积

(ＰＣｏｎｖ) [１６]技术ꎬ通过仅对部分通道进行卷积运

算ꎬ在保持空间特征提取能力的同时有效减少冗

余计算和内存访问量ꎬ进而实现模型的轻量化ꎻ另
外ꎬ将 ＳＥＮｅｔＶ２ 模块融合至 Ｃ２ＰＳＡ 模块中ꎬ形成

新的 Ｃ２ＰＳＡ＿ＳＥＮｅｔＶ２ 模块ꎬ通过引入多分支聚

合密集层增强通道间信息交互和全局特征表达能

力ꎬ从而提升模型在复杂叶片背景下对关键病害

特征的关注度ꎻ最后ꎬ引入 ＵＩｏＵ 损失函数ꎬ通过

动态权重分配策略改善边界框回归精度ꎬ提升对

边缘小目标叶片的检测精度ꎮ 改进的 ＹＯＬＯ１１ｓ
网络结构如图 ２ 所示ꎮ
２􀆰 ２　 ＧＳＣｏｎｖ 轻量化卷积模块

针对番茄叶片病害检测在资源受限环境下的

实时性需求ꎬ传统轻量化网络常采用深度可分离

卷积(ＤＳＣｏｎｖ)来减少参数量和计算复杂度ꎮ 然

而ꎬＤＳＣｏｎｖ 在大幅降低计算成本的同时往往伴随

着特征表达能力的减弱和跨通道信息交互的不

足ꎬ导致模型在复杂农业场景下的检测精度显著

下降ꎮ 为解决该问题ꎬ本文引入 ＧＳＣｏｎｖ 轻量化

卷积模块ꎬ通过创新的混合卷积策略和通道重组

机制ꎬ在保持轻量化优势的同时有效弥补传统

ＤＳＣｏｎｖ 的不足ꎮ

图 ２　 改进的 ＹＯＬＯ１１ｓ 网络结构

Ｆｉｇ. ２　 Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＹＯＬＯ１１ｓ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 ＧＳＣｏｎｖ 模块结构如图 ３ 所示ꎮ 对于输入通

道数为 Ｃ１ 的特征图ꎬＧＳＣｏｎｖ 采用双分支处理架

构实现高效特征提取:上分支采用标准卷积操作ꎬ
得到通道数为 Ｃ２ / ２ 的特征图ꎬ保持了丰富的跨通

道信息交互能力ꎻ下分支则将标准卷积得到的特

征图进一步进行深度卷积(ＤＷＣｏｎｖ)操作ꎬ同样得

到通道数为 Ｃ２ / ２ 的特征图ꎬ实现了参数量和计算

量的显著降低ꎮ 两个分支输出的特征图通过 Ｃｏｎ￣
ｃａｔ 操作进行拼接ꎬ随后采用通道重排(Ｓｈｕｆｆｌｅ)操
作对拼接后的特征图通道进行重新排列组合ꎬ使得

来自不同分支的特征信息能够充分混合交互ꎬ最终

图 ３　 ＧＳＣｏｎｖ模块结构

Ｆｉｇ. ３　 ＧＳＣｏｎｖ ｍｏｄｕｌｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
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得到具有 Ｃ２ 个通道的融合特征图ꎮ 上述设计兼顾

了标准卷积的特征表达丰富性和深度可分离卷积的

计算高效性ꎮ
标准卷积和 ＧＳＣｏｎｖ 的时间复杂度分别表示为

ＴＣｏｎｖ ＝Ｏ(Ｗ ×Ｈ × Ｋ１ × Ｋ２ × Ｃ１ × Ｃ２) (１)

ＴＧＳＣｏｎｖ ＝Ｏ Ｗ ×Ｈ ×Ｋ１ ×Ｋ２ ×
Ｃ２

２ ×(Ｃ１ ＋１)
æ

è
ç

ö

ø
÷ (２)

式中:ＴＣｏｎｖ和 ＴＧＳＣｏｎｖ分别表示标准卷积和 ＧＳＣｏｎｖ
的时间复杂度ꎻＷ 和 Ｈ 分别为输出特征图的宽度

和高度ꎻＫ１ × Ｋ２ 表示卷积核的大小ꎻＣ１ 为输入特

征图的通道数ꎻＣ２ 为输出特征图的通道数ꎮ 相较

于标准卷积ꎬＧＳＣｏｎｖ 通过将输出特征图通道数减

半的方式降低了时间复杂度ꎬ同时使得参数量显

著减少ꎬ从而达到模型轻量化的效果ꎮ
２􀆰 ３　 Ｃ３ｋ２ 模块的改进

针对番茄叶片病害检测中存在的特征提取效

率不高、计算资源消耗大且推理速度受限的问题ꎬ
本文引入基于 ＰＣｏｎｖ 技术的 Ｃ３ｋ２＿ＰＣｏｎｖ２ 模块ꎮ
该模块通过减少冗余计算和内存访问量更有效地

提取空间特征ꎬ可在保持检测精度的同时显著提

升推理速度ꎮ 传统深度可分离卷积虽能减少参数

量ꎬ但频繁的内存访问影响实际推理速度ꎮ ＰＣｏｎｖ
的核心思想是利用特征图通道间的冗余性和相关

性ꎬ仅对输入特征图的部分通道进行标准卷积操

作提取特征信息ꎬ可显著降低计算复杂度ꎮ ＰＣｏｎｖ
模块结构如图 ４ 所示ꎮ

图 ４　 ＰＣｏｎｖ 模块结构

Ｆｉｇ. ４　 ＰＣｏｎｖ ｍｏｄｕｌｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 ＰＣｏｎｖ 的浮点运算量(ＦＬＯＰｓ)计算公式为

ＦＰＣｏｎｖ ＝ ｈ × ｗ × ｋ２ × ｃ２
ｐ (３)

式中:ＦＰＣｏｎｖ表示 ＰＣｏｎｖ 的浮点运算量ꎻｈ 和 ｗ 分

别为特征图的高度和宽度ꎻｃｐ 为参与卷积的通道

数ꎻｋ 为卷积核大小ꎮ ＰＣｏｎｖ 仅对 ｃｐ 个通道进行

卷积操作ꎬ当通道比例 ｒ ＝ ｃｐ / ｃ ＝ １ / ４ 时ꎬ由式(３)
可知ꎬＰＣｏｎｖ 的浮点运算量仅为标准卷积的 １ / １６ꎮ

内存访问量 Ｍ 的计算公式为

Ｍ ＝ ｈ × ｗ × ２ｃｐ × ｋ２ × ｃ２
ｐ≈ｈ × ｗ × ２ｃｐ (４)

由式(４)可知ꎬ当通道比例为 １ / ４ 时ꎬＰＣｏｎｖ
的内存访问量减少至标准卷积的 １ / ４ꎮ ＰＣｏｎｖ 显

著降低了模型的计算复杂度和内存访问开销ꎮ
基于 ＰＣｏｎｖ 技术构建的 ＣＳＰＰＣ ＿Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ

模块采用双重 ＰＣｏｎｖ 串联结构ꎬ去除传统残差连

接ꎬ通过连续两次部分卷积操作增强特征提取能

力ꎻＣ３ｋＰＣｏｎｖ 模块则将传统 Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 模块替换

为 ＣＳＰＰＣ＿Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 模块ꎬ实现轻量化的特征提

取ꎻＣ３ｋ２＿ＰＣｏｎｖ２ 模块进一步集成 Ｃ３ｋＰＣｏｎｖ 模

块作为其核心处理单元ꎬ形成完整的轻量化特征

提取方案ꎮ 本文在特征提取层中引入 Ｃ３ｋ２ ＿
ＰＣｏｎｖ２ 模块既保证了特征表达的丰富性ꎬ又通过

ＰＣｏｎｖ 技术显著降低了计算开销ꎮ Ｃ３ｋ２＿ＰＣｏｎｖ２
模块、Ｃ３ｋＰＣｏｎｖ 模块和 ＣＳＰＰＣ＿Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 模块

结构如图 ５ 所示ꎮ

图 ５　 Ｃ３ｋ２＿ＰＣｏｎｖ２ 模块、Ｃ３ｋＰＣｏｎｖ 模块和

ＣＳＰＰＣ＿Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 模块结构

Ｆｉｇ. ５　 Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ ｏｆ Ｃ３ｋ２＿ＰＣｏｎｖ２ ｍｏｄｕｌｅꎬＣ３ｋＰＣｏｎｖ
ｍｏｄｕｌｅꎬａｎｄ ＣＳＰＰＣ＿Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ ｍｏｄｕｌｅ

２􀆰 ４　 Ｃ２ＰＳＡ 模块的改进
为满足复杂农业场景下番茄叶片病害检测的

实时性要求ꎬ本文对 ＹＯＬＯ１１ｓ 中 Ｃ２ＰＳＡ 模块进

行轻量化改进ꎮ 原始 Ｃ２ＰＳＡ 模块虽然能够有效

关注图像中的关键区域ꎬ但其计算复杂度较高ꎬ在
处理高分辨率农业图像时存在推理速度瓶颈ꎮ

为了在保持检测性能的同时进一步降低计算

复杂度ꎬ本文引入 ＳＥＮｅｔＶ２ 网络架构ꎮ ＳＥＮｅｔＶ２
是一种高效的图像分类网络ꎬ其核心部分是 ＳａＥ
(ｓｑｕｅｅｚｅ ａｇｇｒｅｇａｔｅｄ ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ)模块ꎮ ＳａＥ 模块将

ＳＥ 模块与密集层相结合:ＳＥ 模块对通道特征进

行重新校准ꎬ使模型能够更好地捕捉关键特征ꎬ通
过全局信息动态调整通道特征的重要性ꎬ从而提

高模型的特征表达能力ꎻ密集层可进一步优化特

征表示ꎬ有助于增强通道特征的全局表示能力ꎬ从
而提高模型的分类性能ꎮ

ＳａＥ 模块的结构如图 ６ 所示ꎬ将输入特征经

过标准卷积处理后ꎬ利用全局平均池化操作挤压
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(Ｓｑｕｅｅｚｅ)特征ꎬ挤压后的输出特征送至多分支全

连接(ＦＣ)层ꎬ然后进行激励(Ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ)操作ꎬ进
一步经通道级别的缩放(Ｓｃａｌｅ)并与卷积特征相

加后ꎬ再经后续卷积层形成最终输出ꎮ

图 ６　 ＳａＥ 模块结构

Ｆｉｇ. ６　 ＳａＥ ｍｏｄｕｌｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 本文设计的 Ｃ２ＰＳＡ＿ＳＥＮｅｔＶ２ 模块通过引入

基于 ＳａＥ 的多分支通道注意力机制ꎬ能够显著降

低计算复杂度ꎬ并更好地适应番茄叶片病害的多

尺度特征ꎬ通过通道重校准有效抑制复杂农业背

景的干扰ꎬ提升对关键病害特征的关注度ꎬ为农业

现场的实时智能检测提供高效的技术支撑ꎮ
２􀆰 ５　 ＵＩｏＵ 损失函数

针对番茄叶片病害检测中边界框回归精度不

足、小目标病害定位不准确的问题ꎬ本文引入 ＵＩ￣
ｏＵ 损失函数ꎮ ＵＩｏＵ 通过动态权重分配策略将模

型注意力从低质量预测框转移到高质量预测框ꎬ
以增强模型检测性能ꎮ

ＵＩｏＵ 损失函数设计为可与任意 ＩｏＵ 变体结

合的通用框架ꎬ在本文番茄叶片病害检测任务中ꎬ
将 ＵＩｏＵ 与 ＣＩｏＵ( ｃｏｍｐｌｅｔｅ ＩｏＵ)相结合ꎬ该设计

使得模型既能利用 ＵＩｏＵ 的动态权重分配优势ꎬ
又能够保持 ＣＩｏＵ 在边界框回归方面的几何特性

优化能力ꎮ
ＣＩｏＵ 以 ＩｏＵ 为基础ꎬ引入惩罚项ꎬ计算表达

式为

ＬＣＩｏＵ ＝ １ － ＬＩｏＵ ＋ ρ２

ｄ２ ＋ αｖ (５)

其中

α ＝ ｖ
(１ － ＬＩｏＵ) ＋ ｖ (６)

ｖ ＝ ４
π２ ａｒｃｔａｎ ｍｇｔ

ｎｇｔ
æ

è
ç

ö

ø
÷ － ａｒｃｔａｎ ｍ

ｎ
æ

è
ç

ö

ø
÷[ ]

２

(７)

式中:ＬＣＩｏＵ 和 ＬＩｏＵ 分别表示 ＣＩｏＵ 损失和 ＩｏＵ 损

失ꎻρ 是预测框和真实框中心点之间的欧氏距离ꎻ
ｄ 是包含预测框和真实框最小闭包区域的对角线

长度ꎻα 是用于表示权重的参数ꎻｖ 是用于评价长

宽比一致性的参数ꎻｎｇｔ和 ｍｇｔ分别为真实框的长和

宽ꎻｎ 和 ｍ 分别为预测框的长和宽ꎮ
ＵＩｏＵ 损失函数的核心创新在于焦点框(Ｆｏ￣

ｃｕｓ Ｂｏｘ)机制ꎬ该机制通过动态缩放边界框实现

自适应权重分配ꎬ缩放系数决定训练过程中注意

力的动态调整模式ꎮ 本文采用线性衰减策略ꎬ缩
放系数计算表达式为

ｒｌｉｎｅａｒ ＝ － ０􀆰 ００５ × Ｎｅｐｏｃｈ ＋ ２ (８)
式中:ｒｌｉｎｅａｒ为缩放系数ꎻＮｅｐｏｃｈ为当前训练轮数ꎮ 通

过该策略ꎬ本文中缩放系数从训练初期的 ２􀆰 ０ 线

性衰减至 ３００ 轮后的 ０􀆰 ５ꎮ ｒｌｉｎｅａｒ随着训练周期进

行变化:训练初期ꎬｒｌｉｎｅａｒ > １ꎬ边界框扩大ꎬ模型将

注意力集中于低质量预测框ꎬ加速收敛ꎻ训练过程

中ꎬｒｌｉｎｅａｒ逐渐减小ꎬ当 ｒｌｉｎｅａｒ <１ 时ꎬ边界框收缩ꎬ模型

将注意力逐渐转向高质量预测框ꎬ提升定位精度ꎮ
ＵＩｏＵ 与 ＣＩｏＵ 的结合既保持了 ＣＩｏＵ 在边界

框几何约束方面的优势ꎬ又可通过焦点框机制增

强对小目标番茄叶片病害以及边缘区域的检测能

力ꎬ显著提升番茄叶片病害检测的精度和稳定性ꎮ

３　 实验结果与分析

３􀆰 １　 实验环境和超参数设置
实验的操作系统为 Ｕｂｕｎｔｕ２０􀆰 ０４ꎬ深度学习框

架为 ＰｙＴｏｒｃｈ２􀆰 ０􀆰 ０ꎬ编程语言为 Ｐｙｔｈｏｎ３􀆰 ８􀆰 １０、
ＣＵＤＡ(版本为 １１􀆰 ８)ꎻ显卡型号为 ＮＶＩＤＩＡ Ｇｅ￣
Ｆｏｒｃｅ ＲＴＸ ４０６０Ｔｉꎬ１６ Ｇ 显存ꎬ运行内存为３２ ＧＢꎬ
ＣＰＵ 型号为 Ｉｎｔｅｌ(Ｒ) Ｘｅｏｎ(Ｒ) ＣＰＵ Ｅ５￣２６８３ ｖ４ꎮ
初始学习率设为 ０􀆰 ０１ꎬ学习率动量设置为 ０􀆰 ９３７ꎬ
采用随机梯度下降优化器(ＳＧＤ)ꎬ图像输入尺寸

设定为 ６４０ × ６４０ 像素ꎬ使用数据增强等技术提高

模型性能ꎬ训练轮次( ｅｐｏｃｈ)设为 ３００ꎬ批次大小

(ｂａｔｃｈ)设为 ３２ꎮ
３􀆰 ２　 数据集及评价指标

本研究采用的番茄叶片病害数据集来源于两

个公开数据库:一是 Ｐｌａｎｔ￣Ｖｉｌｌａｇｅ 数据集[１７] 中的

番茄叶片病害图片ꎻ二是 Ｒｏｂｏｆｌｏｗ 平台公开的番

茄叶片病害数据集[１８]ꎮ 对图像数据进行预处理:
通过水平翻转或垂直翻转以及 ± １５°旋转变换ꎬ模
拟不同拍摄角度ꎻ对病害特征明显的区域进行裁

剪和放大处理ꎬ去除叶片边缘、土壤背景等无关信

息区域ꎻ添加高斯噪声模拟真实拍摄环境中的噪
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声干扰ꎮ 经过数据增强后的数据集包含健康叶

片、早疫病、晚疫病、叶霉病、花叶病、斑枯病、黄
叶卷曲病、潜叶虫和叶螨等 ９ 种常见的番茄叶片

病害图片ꎬ总计 ６ ４４６ 张图像ꎬ采用 Ｌａｂｅｌｉｍｇ 标

注工具对经过预处理的番茄叶片病害图像逐一

进行人工标注ꎮ 番茄叶片病害数据集分布情况

如表 １ 所示ꎮ

表 １　 番茄叶片病害数据集分布

Ｔａｂｌｅ １　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｏｍａｔｏ ｌｅａｆ ｄｉｓｅａｓｅ ｄａｔａｓｅｔ

病害种类 图片数量 标注框数

健康 ８７３ １ １４７

早疫病 ８４７ １ ４２８

晚疫病 ８２９ １ ３７３

叶霉病 ７４６ １ ４２９

花叶病 ６９２ １ ３８１

斑枯病 ７１８ １ ３０６

黄叶卷曲病 ６３７ １ ２１９

潜叶虫 ５３１ １ ０４２

叶螨 ５７３ １ １９７

　 　 为保持实验数据的随机性ꎬ将数据集按 ８∶ １∶ １
的比例划分为训练集、验证集和测试集ꎮ 所有图

像统一调整分辨率为 ６４０ × ６４０ 像素ꎬ以满足 ＹＯ￣
ＬＯ 目标检测模型的输入要求ꎮ 各种番茄叶片病

害图例如图 ７ 所示ꎮ

图 ７　 番茄叶片病害数据集图例

Ｆｉｇ. ７　 Ｌｅｇｅｎｄｓ ｏｆ ｔｏｍａｔｏ ｌｅａｆ ｄｉｓｅａｓｅ ｄａｔａｓｅｔ

　 　 本文选择平均精度均值(ｍＡＰ＠０􀆰 ５)、模型参

数量(Ｐａｒａｍｓ)、模型计算量(ＧＦＬＯＰｓ)、模型权重

大小(Ｗｅｉｇｈｔｓ)及帧率(ＦＰＳ)作为评价指标ꎬ全面

评估模型在检测精度和轻量化方面的性能ꎮ
３􀆰 ３　 消融实验

为验证本文提出的各改进模块的有效性ꎬ在
ＹＯＬＯ１１ｓ 基础上设计消融实验方案ꎬ分别测试

ＧＳＣｏｎｖ 模 块 ( Ａ)、 Ｃ３ｋ２ ＿ ＰＣｏｎｖ２ 模 块 ( Ｂ )、
Ｃ２ＰＳＡ＿ＳＥＮｅｔＶ２ 模块(Ｃ)和 ＵＩｏＵ 损失函数(Ｄ)
的贡献ꎬ结果如表 ２ 所示ꎮ

由表 ２ 可以看出:单独引入 ＧＳＣｏｎｖ 模块(实
验 ２)时ꎬ模型参数量由 ９􀆰 ４２ ×１０６ 降至 ８􀆰 ４６ ×１０６ꎬ
减少了 １０􀆰 ２％ ꎬ浮点运算量降低了 １２􀆰 ７％ ꎬ权重大

小减少了 ９􀆰 ８％ ꎬ验证了该模块的轻量化效果ꎬ但
ＦＰＳ 由 ９１ 降至 ８８ꎬ轻微下降了 ３􀆰 ３％ ꎻ单独引入

Ｃ３ｋ２＿ＰＣｏｎｖ２ 模块(实验 ３)同样实现了参数压缩ꎬ
参数量减少了 ７􀆰 ３％ ꎬ计算量降低了 ３􀆰 ８％ ꎬ模型权

重大小降低了 ７􀆰 １％ ꎬ同时 ＦＰＳ 提升至 ９６ꎬ相比基

线模型提升了 ５􀆰 ５％ ꎻ单独引入 Ｃ２ＰＳＡ＿ＳＥＮｅｔＶ２
模块(实验 ４)时ꎬ在轻微轻量化的情况下ꎬ将检测

精度提升至 ９７􀆰 ２％ ꎬＦＰＳ 提升到 ９４ꎬ证明了注意力

机制的有效性ꎻ单独引入 ＵＩｏＵ 损失函数(实验 ５)
时ꎬ在不增加任何模型参数的前提下ꎬ显著提升了

检测精度ꎬｍＡＰ＠ ０􀆰 ５ 达到 ９７􀆰 ４％ ꎬ同时 ＦＰＳ 保持

９１ 不变ꎬ展现出损失函数优化的重要作用ꎮ
轻量化模块的协同作用亦表现明显:ＧＳＣｏｎｖ

与 Ｃ３ｋ２＿ＰＣｏｎｖ２ 的组合(实验 ６)实现了参数量减

少 １７􀆰 ５％ 、计算量降低 １６􀆰 ４％ 、检测精度则提升

至 ９７􀆰 １％ ꎬＦＰＳ 提升至 ９５ꎻ在上述两种模块基础

上再引入 Ｃ２ＰＳＡ＿ＳＥＮｅｔＶ２ 模块(实验 ７)ꎬ检测精

度进一步提升至 ９７􀆰 ３％ ꎬ同时 ＦＰＳ 显著提升至

１００ꎬ相比基线模型提升了 ９􀆰 ９％ ꎻ将四个模块完整

组合(实验 ８)ꎬ结果显示ꎬ通过 ＵＩｏＵ 损失函数的

引入ꎬ检测精度增至 ９７􀆰 ６％ ꎬ相比基线模型提升了

０􀆰 ６％ ꎬ同时实现参数量减少了 １９􀆰 ２％ 、计算量降

低了 １６􀆰 ９％ 、权重大小减少了 １９􀆰 １％ ꎬＦＰＳ 则保

持在 １００ 不变ꎬ充分验证了各改进模块的有效性

和协同效应ꎮ
３􀆰 ４　 对比实验

为进一步验证本文改进模型的有效性ꎬ将改

进模型与其他主流目标检测模型进行对比ꎬ其中

ＹＯＬＯｖ５[１９]、ＹＯＬＯｖ８[２０]、ＹＯＬＯｖ９[２１]、ＹＯＬＯｖ１０[２２]、
ＹＯＬＯ１１ [２３]为通用目标检测模型ꎮ 所有实验均

使用相同的训练集与验证集ꎬ实验结果如表 ３
所示ꎮ
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表 ２　 消融实验结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

实验序号
模块

Ａ Ｂ Ｃ Ｄ
ｍＡＰ＠０􀆰 ５ / ％ Ｐａｒａｍｓ / １０６ ＧＦＬＯＰｓ Ｗｅｉｇｈｔｓ / １０６ ＦＰＳ

１ ９７􀆰 ０ ９􀆰 ４２ ２１􀆰 ３ １８􀆰 ３ ９１

２ √ ９６􀆰 ９ ８􀆰 ４６ １８􀆰 ６ １６􀆰 ５ ８８

３ √ ９７􀆰 １ ８􀆰 ７３ ２０􀆰 ５ １７􀆰 ０ ９６

４ √ ９７􀆰 ２ ９􀆰 ２５ ２１􀆰 ２ １８􀆰 ０ ９４

５ √ ９７􀆰 ４ ９􀆰 ４２ ２１􀆰 ３ １８􀆰 ３ ９１

６ √ √ ９７􀆰 １ ７􀆰 ７７ １７􀆰 ８ １５􀆰 ２ ９５

７ √ √ √ ９７􀆰 ３ ７􀆰 ６１ １７􀆰 ７ １４􀆰 ８ １００

８ √ √ √ √ ９７􀆰 ６ ７􀆰 ６１ １７􀆰 ７ １４􀆰 ８ １００

表 ３　 不同检测模型性能对比

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｍｅｔｒｉｃｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ

模型 ｍＡＰ＠０􀆰 ５ / ％ Ｐａｒａｍｓ / １０６ ＧＦＬＯＰｓ Ｗｅｉｇｈｔｓ / １０６ ＦＰＳ

ＹＯＬＯｖ５ ９６􀆰 ６ ７􀆰 ０３ １５􀆰 ８ １３􀆰 ８ ８６

ＹＯＬＯｖ８ ９６􀆰 ８ ９􀆰 ８３ ２３􀆰 ４ １９􀆰 ０ ９４

ＹＯＬＯｖ９ ９６􀆰 ９ ９􀆰 ６０ ３８􀆰 ７ １９􀆰 ４ ５４

ＹＯＬＯｖ１０ ９７􀆰 ２ ７􀆰 ２２ ２１􀆰 ４ １５􀆰 ８ ８３

ＹＯＬＯ１１ｓ ９７􀆰 ０ ９􀆰 ４２ ２１􀆰 ３ １８􀆰 ３ ９１

本文模型 ９７􀆰 ６ ７􀆰 ６１ １７􀆰 ７ １４􀆰 ８ １００

　 　 由表 ３ 可见ꎬ本文改进模型在关键指标上均

优于对比模型ꎮ ＹＯＬＯｖ５ 作为经典版本ꎬ其参数

量较小ꎬ但检测精度偏低ꎻＹＯＬＯｖ８ 在精度方面有

所提升ꎬ但参数量和计算复杂度较高ꎻＹＯＬＯｖ９ 受

网络 结 构 复 杂 化 影 响ꎬ 计 算 量 显 著 增 加ꎻ
ＹＯＬＯｖ１０ 检测精度略有提升ꎬ但计算量较大ꎻ
ＹＯＬＯ１１ｓ 虽然精度有所改善ꎬ但参数量和计算量

仍有优化空间ꎮ 相比之下ꎬ本文改进模型在保持良

好轻量化特性的同时ꎬ实现了最高的检测精度ꎬ在
番茄叶片病害检测任务中展现出明显的综合优势ꎮ
３􀆰 ５　 实验结果可视化分析

为了更直观地验证本文提出模型的检测效

果ꎬ分别采用 ＹＯＬＯ１１ｓ 原始模型与本文改进模型

对番茄叶片病害进行检测ꎬ结果如图 ８ 所示ꎮ

图 ８　 不同模型检测结果对比

Ｆｉｇ. ８　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ
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　 　 由图 ８ 可见ꎬ本文改进模型在番茄叶片病害

检测任务中表现出显著的性能提升ꎮ 在单目标检

测场景下ꎬ改进模型的检测精度普遍得到提高ꎬ置
信度相比原始模型有明显提升ꎮ 在复杂背景下的

多目标检测任务中ꎬ改进模型展现出了更强的检

测能力:原始模型在面对边缘小目标叶片时存在

明显的检测盲区ꎬ往往无法有效识别图像边缘位

置的病害叶片ꎬ对残缺叶片的检测精度较低ꎬ甚至

出现漏检现象ꎻ本文改进模型成功检测到边缘小

目标ꎬ在检测精度上有显著提升ꎬ能够在复杂植物

群体图像中准确识别出更多的病害区域ꎬ对残叶

和小目标的检测更加全面和准确ꎮ 本文改进模型

在特征提取能力、对小目标的敏感性及在复杂场

景下的适应性等方面均有显著增强ꎬ有效解决了

原模型在边缘目标检测方面的不足ꎮ

４　 结论与展望

提出了一种基于改进 ＹＯＬＯ１１ｓ 的轻量化番

茄叶片病害检测方法ꎮ 通过 ＧＳＣｏｎｖ 轻量化卷积

模块替换标准卷积模块ꎬ降低了模型参数量和计

算复杂度ꎻ引入 Ｃ３ｋ２＿ＰＣｏｎｖ２ 模块ꎬ有效减少了

冗余计算和内存访问量ꎻ提出了一种 Ｃ２ＰＳＡ ＿
ＳＥＮｅｔＶ２ 模块ꎬ增强了通道间信息交互和全局特

征表达能力ꎻ采用 ＵＩｏＵ 损失函数ꎬ通过动态权重

分配策略改善了边界框回归精度ꎮ 实验结果表

明ꎬ相比原始模型ꎬ本文改进模型的检测精度

(ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５)达到 ９７􀆰 ６％ ꎬ提升了 ０􀆰 ６％ ꎬ同时模

型参数量减少了 １９􀆰 ２％ 、计算量降低了 １６􀆰 ９％ 、
模型权重大小减少了 １９􀆰 １％ ꎮ

本文研究结果有望为智慧农业中病害监测提

供技术支撑:改进模型的轻量化特性使其具备在

资源受限环境下应用的潜力ꎻ高精度的检测性能

可望为农户提供及时准确的病害预警ꎻ模型对小

目标和边缘病害的有效识别能力可使其在病害早

期阶段实现精准诊断ꎬ为病害防治争取更多时间ꎮ
但本研究仍存在一定局限性:使用的数据集主要

来源于实验室环境以及温室大棚ꎬ与真实田间场

景存在一定差异ꎻ虽然模型在参数量、计算量和帧

率上均有改善ꎬ但在极端复杂田间场景下的实时

性仍需在真实设备上进一步验证ꎮ 未来将构建真

实田间数据集ꎬ进一步优化模型的实时检测性能ꎬ
并在实际农业设备上进行部署ꎬ为番茄病害智能

检测提供技术支撑ꎮ
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测算法[Ｊ] . 沈阳理工大学学报ꎬ２０２５ꎬ４４(３):３２ － ３８ꎬ４６.
Ｚｈａｏ Ｚ ＹꎬＺｈａｎｇ Ｄ ＹꎬＸｕ Ｓ Ｃ. Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｆ ｒａｉｌｗａｙ ｆｏｒｅｉｇｎ
ｏｂｊｅｃｔ ｉｎｔｒｕｓｉｏｎ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＹＯＬＯｖ８ [ Ｊ] .
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｈｅｎｙａｎｇ Ｌｉｇｏｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬ２０２５ꎬ４４ (３):３２ －
３８ꎬ４６. ( ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ)

[ ８ ]　 黄志龙. 基于改进 ＹＯＬＯｖ５ｓ 的番茄叶片病虫害识别方法

[Ｊ] . 电大理工ꎬ２０２４(３):１ － ７ꎬ１７.
[ ９ ]　 赵艳芹ꎬ王萌. 改进 ＹＯＬＯｖ５ 模型的番茄叶部病害检测算

法[Ｊ] . 黑龙江科技大学学报ꎬ２０２３ꎬ３３(１):１３６ － １４１.
Ｚｈａｏ Ｙ ＱꎬＷａｎｇ Ｍ. Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｏｍａｔｏ ｌｅａｆ ｄｉｓｅａｓｅｓ ｂａｓｅｄ
ｏｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＹＯＬＯｖ５ ｍｏｄｅｌ[Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈｅｉｌｏｎｇｊｉａｎｇ Ｕ￣
ｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ２０２３ꎬ３３ ( １ ):１３６ －
１４１. ( ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ)

[１０] 吴六爱ꎬ许雪珂. 基于改进 ＹＯＬＯｖ１０ｎ 的轻量化番茄叶片病

虫害检测方法[ Ｊ] . 智慧农业(中英文)ꎬ２０２５ꎬ７(１):１４６ －
１５５.
Ｗｕ Ｌ ＡꎬＸｕ Ｘ Ｋ. Ｌｉｇｈｔｗｅｉｇｈｔ ｔｏｍａｔｏ ｌｅａｆ ｄｉｓｅａｓｅ ａｎｄ ｐｅｓｔ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＹＯＬＯｖ１０ｎ[ Ｊ] . Ｓｍａｒｔ
Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅꎬ２０２５ꎬ７(１):１４６ － １５５. ( ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ)

[１１] 吴世琛ꎬ毛玉明ꎬ胡慧中ꎬ等. 基于改进 ＹＯＬＯ１１ｎ 的葡萄果

叶病害检测方法[ Ｊ] . 农业工程学报ꎬ２０２５ꎬ４１(１４):１４０ －
１４７.
Ｗｕ Ｓ ＣꎬＭａｏ Ｙ ＭꎬＨｕ Ｈ Ｚꎬｅｔ ａｌ. Ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ ｇｒａｐｅ ｌｅａｆ ｄｉｓｅａ￣
ｓｅｓ ｕｓｉｎｇ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＹＯＬＯ１１ｎ[ Ｊ] . Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｃｈｉ￣
ｎｅｓｅ Ｓｏｃｉｅｔｙ ｏｆ Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ ２０２５ꎬ ４１ ( １４ ):
１４０ － １４７. ( ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ)

[１２] 黄铭杰ꎬ蔡伟强ꎬ张子健ꎬ等. 基于改进 ＹＯＬＯ１１ 的荔枝果

实品种实时精准识别算法[ Ｊ] . 农业工程学报ꎬ２０２５ꎬ４１
(１１):１５６ － １６４.
Ｈｕａｎｇ Ｍ ＪꎬＣａｉ Ｗ ＱꎬＺｈａｎｇ Ｚ Ｊꎬｅｔ ａｌ. Ｒｅａｌ￣ｔｉｍｅ ａｃｃｕｒａｔｅ ｒｅｃ￣
ｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｌｉｔｃｈｉ ｆｒｕｉｔ ｖａｒｉｅｔｉｅｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ
ＹＯＬＯ１１[Ｊ] . Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｓｏｃｉｅｔｙ ｏｆ Ａｇｒｉｃｕｌ￣
ｔｕｒａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ２０２５ꎬ４１(１１):１５６ － １６４. ( ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ)

[１３] Ｌｉ Ｈ ＬꎬＬｉ ＪꎬＷｅｉ Ｈ Ｂꎬｅｔ ａｌ. Ｓｌｉｍ￣ｎｅｃｋ ｂｙ ＧＳＣｏｎｖ:ａ ｌｉｇｈｔ￣
ｗｅｉｇｈｔ￣ｄｅｓｉｇｎ ｆｏｒ ｒｅａｌ￣ｔｉｍｅ ｄｅｔｅｃｔｏｒ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓ[ Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ
ｏｆ Ｒｅａｌ￣Ｔｉｍｅ Ｉｍａｇｅ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇꎬ２０２４ꎬ２１(３):６２.

[１４] Ｗａｎｇ ＪꎬＺｈａｏ Ｈ. Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＹＯＬＯｖ８ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｗａｔｅｒ ｓｕｒ￣
ｆａｃｅ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ[Ｊ] . Ｓｅｎｓｏｒｓꎬ２０２４ꎬ２４(１５):５０５９.
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[１５] Ｚｈａｎｇ Ｌ ＹꎬＷｕ ＸꎬＬｉｕ Ｚ Ｈꎬｅｔ ａｌ. ＥＳＤ￣ＹＯＬＯｖ８:ａｎ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ
ｓｏｌａｒ ｃｅｌｌ ｆａｕｌｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＹＯＬＯｖ８[ Ｊ] . ＩＥＥＥ
Ａｃｃｅｓｓꎬ２０２４ꎬ１２:１３８８０１ － １３８８１５.

[１６] Ｌｉｕ Ｚ ＧꎬＳｕｎ Ｂ ＳꎬＢｉ Ｋ Ｙ. Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ＹＯＬＯｖ７ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ＰＣｏｎｖꎬＳＥ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ａｎｄ ｗｉｓｅ￣ＩｏＵ[Ｊ] . Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ａｎｄ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓꎬ ２０２４ꎬ ２３:
２３５００３３.

[１７] Ｈｕｇｈｅｓ Ｄ ＰꎬＳａｌａｔｈé Ｍ. Ａｎ ｏｐｅｎ ａｃｃｅｓｓ ｒｅｐｏｓｉｔｏｒｙ ｏｆ ｉｍａｇｅｓ
ｏｎ ｐｌａｎｔ ｈｅａｌｔｈ ｔｏ ｅｎａｂｌｅ ｔｈｅ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｏｆ ｍｏｂｉｌｅ ｄｉｓｅａｓｅ
ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃｓ[ＰＰ / ＯＬ] . ａｒＸｉｖ(２０１６ － ０４ － １２) [２０２５ － ０８ －
１５] . ｈｔｔｐｓ: / / ｄｏｉ. ｏｒｇ / １０. ４８５５０ / ａｒＸｉｖ. １５１１. ０８０６０.

[１８] Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔａｓ Ａｔｍａ Ｊａｙａ. Ｔｏｍａｔｏ ｌｅａｆ ｄｉｓｅａｓｅ ｄａｔａｓｅｔ[ＤＳ / ＯＬ] .
Ｒｏｂｏｆｌｏｗ Ｕｎｉｖｅｒｓｅ(２０２３ － ０４ － ０１) [２０２５ － ０８ － １５] . ｈｔ￣
ｔｐｓ: / / ｕｎｉｖｅｒｓｅ. ｒｏｂｏｆｌｏｗ. ｃｏｍ / ｕｎｉｖｅｒｓｉｔａｓ￣ａｔｍａ￣ｊａｙａ / ｔｏｍａｔｏ￣
ｌｅａｆ￣ｄｉｓｅａｓｅ￣ｒｘｃｆｔ.

[１９] Ｚｈｕ Ｘ ＫꎬＬｙｕ Ｓ ＣꎬＷａｎｇ Ｘꎬｅｔ ａｌ. ＴＰＨ￣ＹＯＬＯｖ５:ｉｍｐｒｏｖｅｄ
ＹＯＬＯｖ５ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｈｅａｄ ｆｏｒ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅ￣
ｔｅｃｔｉｏｎ ｏｎ ｄｒｏｎｅ￣ｃａｐｔｕｒｅｄ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ [ Ｃ] / / ２０２１ ＩＥＥＥ / ＣＶＦ

Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ Ｗｏｒｋｓｈｏｐｓ
( ＩＣＣＶＷ) . ＭｏｎｔｒｅａｌꎬＱＣꎬＣａｎａｄａ:ＩＥＥＥꎬ２０２１:２７７８ － ２７８８.

[２０] Ｈｕｓｓａｉｎ Ｍ. ＹＯＬＯｖ１ ｔｏ ｖ８:ｕｎｖｅｉｌｉｎｇ ｅａｃｈ ｖａｒｉａｎｔ:ａ ｃｏｍｐｒｅ￣
ｈｅｎｓｉｖｅ ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ ＹＯＬＯ[Ｊ] . ＩＥＥＥ Ａｃｃｅｓｓꎬ２０２４ꎬ１２:４２８１６ －
４２８３３.

[２１] Ｍｕｒａｔ Ａ ＡꎬＫｉｒａｎ Ｍ Ｓ. Ａ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｒｅｖｉｅｗ ｏｎ ＹＯＬＯ
ｖｅｒｓｉｏｎｓ ｆｏｒ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ [ Ｊ] . Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ
Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬａｎ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌꎬ２０２５ꎬ７０:１０２１６１.

[２２] Ａｌｉ Ｍ ＬꎬＺｈａｎｇ Ｚ. Ｔｈｅ ＹＯＬＯ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ:ａ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ
ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎꎬ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓꎬ ａｎｄ ｂｅｎｃｈｍａｒｋｓ ｉｎ ｏｂｊｅｃｔ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ[Ｊ] . Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓꎬ２０２４ꎬ１３(１２):３３６.

[２３] Ｓａｐｋｏｔａ ＲꎬＦｌｏｒｅｓ￣Ｃａｌｅｒｏ ＭꎬＱｕｒｅｓｈｉ Ｒꎬｅｔ ａｌ. ＹＯＬＯ ａｄｖａｎｃｅｓ
ｔｏ ｉｔｓ ｇｅｎｅｓｉｓ:ａ ｄｅｃａｄａｌ ａｎｄ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ ｔｈｅ Ｙｏｕ
Ｏｎｌｙ Ｌｏｏｋ Ｏｎｃｅ (ＹＯＬＯ) ｓｅｒｉｅｓ[ Ｊ] . Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ
Ｒｅｖｉｅｗꎬ２０２５ꎬ５８(９):２７４.

(责任编辑:宋颖韬)

(上接第 ４１ 页)
[１６] Ｒａｏ Ｄ ＹꎬＸｕ Ｔ ＹꎬＷｕ Ｘ Ｊ. ＴＧＦｕｓｅ:Ａｎ ｉｎｆｒａｒｅｄ ａｎｄ ｖｉｓｉｂｌｅ

ｉｍａｇｅ ｆｕｓｉｏｎ ａｐｐｒｏａｃｈ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ａｎｄ ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ
ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ[Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｉｍａｇｅ Ｐｒｏｃｅｓｓ￣
ｉｎｇꎬ２０２３ꎬＰＰ(９９):１.

[１７] Ｚｈａｏ Ｚ ＸꎬＸｕ ＳꎬＺｈａｎｇ Ｃ Ｘꎬｅｔ ａｌ. ＤＩＤＦｕｓｅ:ｄｅｅｐ ｉｍａｇｅ ｄｅ￣
ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｆｏｒ ｉｎｆｒａｒｅｄ ａｎｄ ｖｉｓｉｂｌｅ ｉｍａｇｅ ｆｕｓｉｏｎ[Ｃ] / / ２０２０
２９ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｉｎｔ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ
( ＩＪＣＡＩ) . ＹｏｋｏｈａｍａꎬＪａｐａｎ:ＩＪＣＡＩ Ｏｒｇａｎｉｚａｔｉｏｎꎬ２０２０:９７０ －

９７６.
[１８] Ｌｉ ＨꎬＷｕ Ｘ Ｊ. ＤｅｎｓｅＦｕｓｅ:ａ ｆｕｓｉｏｎ ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ ｉｎｆｒａｒｅｄ ａｎｄ

ｖｉｓｉｂｌｅ ｉｍａｇｅｓ[ Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｉｍａｇｅ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇꎬ
２０１９ꎬ２８(５):２６１４ － ２６２３.

[１９] Ｌｉ ＨꎬＷｕ Ｘ ＪꎬＤｕｒｒａｎｉ Ｔ. ＮｅｓｔＦｕｓｅ:ａｎ ｉｎｆｒａｒｅｄ ａｎｄ ｖｉｓｉｂｌｅ
ｉｍａｇｅ ｆｕｓｉｏｎ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｎｅｓｔ ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｓｐａ￣
ｔｉａｌ / ｃｈａｎｎｅｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ[ Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｉｎ￣
ｓｔｒｕｍｅｎｔａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔꎬ２０２０ꎬ６９(１２):９６４５ － ９６５６.

(责任编辑:和晓军)

(上接第 ４９ 页)
[ ７ ]　 Ａｗａｄ Ｎ ＨꎬＡｌｉ Ｍ ＺꎬＳｕｇａｎｔｈａｎ Ｐ Ｎ. Ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｓｉｎｕｓｏｉｄａｌ ｄｉｆ￣

ｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｃｏｖａｒｉａｎｃｅ ｍａｔｒｉｘ ａｄａｐｔａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ Ｅｕｃｌｉｄｅａｎ ｎｅｉｇｈ￣
ｂｏｒｈｏｏｄ ｆｏｒ ｓｏｌｖｉｎｇ ＣＥＣ２０１７ ｂｅｎｃｈｍａｒｋ ｐｒｏｂｌｅｍｓ [ Ｃ] / /
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