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　 　 摘要:　 为快速准确识别自然环境下的番茄叶片病害ꎬ提出一种基于改进 ＹＯＬＯｖ４ 算法的轻量化番茄叶部病

害识别方法ꎮ 该方法根据番茄病害特征采用 Ｋ 均值聚类算法调整先验框的维度ꎬ并使用宽度因子为 ０.２５ 的 Ｍｏ￣
ｂｉｌｅＮｅｔｖ１ 代替 ＹＯＬＯｖ４ 原有的主干网络 ＣＳＰＤａｒｋｎｅｔ５３ 进行特征提取ꎬ并在特征融合网络 ＰＡＮｅｔ 中引入深度可分离

卷积代替原有的３×３ 标准卷积ꎬ同时在主干网络的 ２ 个输出特征层和空间金字塔池化输出层分别嵌入卷积块注意

力模块(ＣＢＡＭ)ꎬ提高模型识别精度ꎮ 试验结果表明ꎬ改进后的模型对 ８ 类番茄叶片整体检测精准性(ｍＡＰ)为

９８􀆰 ７６％ꎬ参数量为 １２􀆰 ６４ Ｍꎬ传输帧数为 １ ｓ １０１􀆰 ７６ 帧ꎬ相较于原 ＹＯＬＯｖ４ 模型ꎬ模型参数量减少 ８０％ꎬ每秒传输帧

数比原始 ＹＯＬＯｖ４ 模型提高了 １３０％ꎮ
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　 　 番茄是重要的经济作物之一ꎬ其营养价值和经

济价值非常高ꎮ 随着番茄植株的生长ꎬ大多数番茄

叶部病害的发生也呈上升趋势[１]ꎮ 因此ꎬ及时防治

番茄叶部病害是提高番茄质量和产量的关键举措ꎬ
而精准识别番茄叶部病害种类是番茄病虫害精准防

控的前提ꎮ 现阶段ꎬ中国大部分地区主要还是依赖

人工排查番茄叶部病害ꎬ这不仅耗时耗力ꎬ而且仅仅

通过肉眼分辨叶部病害种类ꎬ难免产生错误ꎬ从而不

利于病害的及时防治[２]ꎮ 对此ꎬ需要研究高效率、
低成本的病害图像智能识别算法ꎬ为番茄叶部病害

精准识别提供技术支撑ꎮ
随着深度学习的不断发展和其在农业方面越

来越多的应用[３] ꎬ有学者针对作物叶片病害检测

识别进行了深入研究ꎮ 刘文波等[４] 将改进后的

ＳＯＬＯｖ２ 算法应用于番茄叶部病害检测ꎬ平均精度

达 ４２.３％ꎬ与其他文献的模型相比ꎬ精度不太理

想ꎮ 文斌等[５]在 ＹＯＬＯｖ３ 的基础上采用注意力特

征金字塔和双瓶颈层构建新的网络ꎬ实现对三七

叶片病害的识别ꎬ但检测速度仅为 ２３ ｆｐｓꎮ Ｈｕ
等[６] 提出将多卷积神经网络集成用于茶树叶部病

害的识别ꎬ结果显示ꎬ该算法可以有效区分病叶与

健康叶ꎬ但检测类别较少ꎮ Ｑｉ 等[７] 在 ＹＯＬＯｖ５ 模

型中增加了 １ 个挤压￣激发( ＳＥ )模块ꎬ构建新的

模型ꎬ实现对番茄病害的识别ꎬ平均检测精度为

９１􀆰 ０７％ꎬ但模型参数量较大ꎬ高达 ４２􀆰 ７９６ Ｍꎮ 刘

延鑫等[８] 构建 ５ 种烟草叶部病害数据集ꎬ选用

ＹＯＬＯｖ３ 模型对烟草叶部病害进行识别检测ꎬ采用

Ｋ￣ｍｅａｎｓ＋＋聚类方法对锚框(Ａｎｃｈｏｒ ｂｏｘ)的宽和高

进行计算ꎬ提高了模型检测精度ꎬ得到整体检测精

准性(ｍＡＰ)为 ０􀆰 ７７ꎬ算法结果优于 ＳＳＤ(单步多框

目标检测)算法检测的 ｍＡＰ 值(０􀆰 ６９)ꎬ但模型单

样本耗时比 ＳＳＤ 算法多 ２ ｓꎮ 王超学等[９] 分别以

一张葡萄叶片和一串葡萄果实为单位做标注ꎬ将
ＹＯＬＯｖ３ 算法中的主干网络 ＤａｒｋＮｅｔ￣５３ 替换为 Ｅｆ￣
ｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ￣Ｂ３ 作为模型的主干特征提取网络ꎬ对 １２
种葡萄病害、健康葡萄叶片和健康葡萄果实进行

识别ꎬ识别精度为 ９８􀆰 ６０％ꎬＢ３ 网络结构模型与其

他以 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ 作为主干特征提取网络的模型训

练时间和模型体积相近ꎬ且相对于 ＹＯＬＯｖ３ 网络模

型ꎬ参数量缩减 ５０％ꎬ模型体积缩减 ２ / ３ 的同时ꎬ
模型平均识别精度提升 ３％ꎬ最终参数量仍然较

大ꎬ约为 ２９ Ｍꎮ 周维等[１０] 利用 ＧｈｏｓｔＮｅｔ 网络代替

ＹＯＬＯｖ４ 中主干网络 ＣＳＰＤａｒｋＮｅｔ￣５３ꎬ并以深度可

分离卷积代替普通卷积的方式改进路径聚合网络

(ＰＡＮｅｔ)ꎬ对网上获取的 ６ 种水稻病虫害数据集进

行检 测 识 别ꎬ 识 别 准 确 率 为 ７９􀆰 ３６％ꎮ 王 权 顺

等[１１]利用 ＰｌａｎｔＶｉｌｌａｇｅ 中苹果叶部黑星病图片与

网上另外 ３ 种苹果叶部病害图片构建数据集ꎬ通
过将 ＹＯＬＯｖ４ 中主干网络 ＣＳＰｄａｒｋｎｅｔ５３ 替换为

ＤｅｎｓｅＮｅｔ１２１ 网络ꎬ在保证特征提取能力的同时减

少计算量ꎬ针对 ＹＯＬＯｖ４ 的预设锚框不适合应用于

病斑检测的情况ꎬ采用二分 Ｋ 均值聚类算法得到

一组新的锚框优化算法ꎬ相较于原 ＹＯＬＯｖ４ 算法

ｍＡＰ 值提高 ０􀆰 ８９％ꎬ模型权重大小为 ６２􀆰 ７１ ＭＢꎬ
相较于其他文献报道ꎬ该算法识别病害种类较少ꎬ
仅有 ４ 种ꎮ

考虑到上述国内外学者对作物叶片病害检测

识别的研究中存在的一些问题ꎬ例如ꎬ精确度低、
检测速度慢、模型参数大等ꎬ本研究针对番茄叶片

多类病害病斑差别较小、病斑形状复杂且无规律、
检测识别方法的检测速率低和模型参数大等问

题ꎬ提出一种改进的 ＹＯＬＯｖ４ 轻量化番茄叶部病害

识别方法ꎬ使用 Ｋ 均值聚类算法得到 ９ 个新的先

验框ꎬ同时利用迁移学习ꎬ将预训练 ＹＯＬＯｖ４ 算法

得到的最优参数与在 ＣＯＣＯ 数据集训练得到的

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ１ 权重进行融合ꎬ并对主干网络、路径聚

合网络进行改进ꎬ达到降低模型参数和减小计算

量的目的ꎮ 在主干网络的 ２ 个输出特征层和空间

金字塔池化输出层分别嵌入坐标注意力机制

ＣＢＡＭ(卷积块注意力模块)ꎬ以此避免改进网络后

减少模型参数带来的精度损失ꎮ

１　 ＹＯＬＯｖ４ 模型改进

１.１　 ＹＯＬＯｖ４ 模型

ＹＯＬＯｖ４[１２￣１３]作为 ＹＯＬＯ 系列第 ４ 代单阶段目标

检测算法ꎬ相较于 ＹＯＬＯｖ３ 算法ꎬ其在检测精度与检

测速度方面均有较大的提升ꎮ ＹＯＬＯｖ４ 模型主要包

括 ４ 个方面:输入端、主干网络(Ｂａｃｋｂｏｎｅ)、颈部网络

(Ｎｅｃｋ)以及头部网络(Ｈｅａｄ)ꎮ ＹＯＬＯｖ４ 在输入端采

用 Ｍｏｓａｉｃ 数据增强[１４]ꎬ丰富了数据的多样性ꎬ提高了

模型的泛化能力ꎮ 主干网络在 ＤａｒｋＮｅｔ５３ 的基础上

融合了跨阶段局部网络的思想ꎬ形成特征提取效果更

强的 ＣＳＰＤａｒｋＮｅｔ５３ 结构ꎮ ＣＳＰＤａｒｋＮｅｔ５３ 主干网络主

要由 ５ 层残差网络 Ｒｅｓｂｌｏｃｋ＿Ｂｏｄｙ 组成ꎬ同时通过下
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采样输出 ３ 个有效特征层ꎬ以此保证提取更完备的图

像语义信息ꎮ 颈部网络主要由空间金字塔池化

(Ｓｐａｃｅ ｐｙｒａｍｉｄ ｐｏｏｌꎬＳＰＰ) [１５] 和 ＰＡＮｅｔ[１６] 组成ꎬ空间

金字塔池化通过 ５ 个大小为５×５、９×９ 和１３×１３ 的最

大池化层来融合尺度大小不同的特征图ꎬ起到增加感

受野的作用ꎮ 路径聚合网络可以提高信息流在网络

中的传递效率[１７]ꎬ其对特征图进行上采样与下采样ꎬ
借此融合网络提取到的特征信息ꎮ 最后 ＹＯＬＯｖ４ 生

成 ３ 个检测头用于检测目标[１８]ꎮ ＹＯＬＯｖ４ 网络结构

如图 １ 所示ꎮ 为提高模型检测效率ꎬ降低模型参数

量ꎬ本研究提出一种改进的 ＹＯＬＯｖ４ 算法的番茄叶部

病害识别方法ꎮ

Ｉｎｐｕｔｓ:输入图像ꎻＳＰＰ:空间金字塔池化ꎻＣＳＰＤａｒｋｎｅｔ５３:ＹＯＬＯｖ４ 主干网络ꎻＲｅｓｂｌｏｃｋ ＿Ｂｏｄｙ:残差网络ꎻＰＡＮｅｔ:路径聚合网络ꎻＹｏｌｏ Ｈｅａｄ:头部

网络ꎮ
图 １　 ＹＯＬＯｖ４ 网络结构

Ｆｉｇ.１　 ＹＯＬＯｖ４ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

１.２　 改进 ＹＯＬＯｖ４ 模型

１.２.１　 运用迁移学习　 在原先的 ＹＯＬＯｖ４ 模型中ꎬ
输入图片尺寸大小为４１６×４１６ꎬ冻结层与非冻结层

批次大小(Ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ)均为 １６ꎬ模型检测番茄叶片

的 ｍＡＰ 为 ９８􀆰 １６％ꎮ 由于本研究采用的番茄叶部

病害数据集尺寸大小为２５６×２５６ꎬ因此ꎬ在模型输

入端将尺寸改为２５６×２５６ꎬ并将冻结层与非冻结层

ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ 均改为 ８ꎬ最终得到模型检测番茄叶片的

ｍＡＰ 为 ９８􀆰 ５８％ꎮ 因此ꎬ在下文其他模型训练时均

采用上述参数进行训练ꎮ 由于 ＣＯＣＯ 数据集包含

的数据特征丰富ꎬ因此ꎬ本研究用到的所有模型的

训练权重均为对应模型在 ＣＯＣＯ 数据集训练所

得ꎬ利用这些训练权重有利于得到更高精度的结

果ꎮ 由此可见ꎬ运用迁移学习有利于检测精度的

提升ꎬ迁移学习改进后参数量由 ６４􀆰 ３６ Ｍ 降低为

６３􀆰 ７９ Ｍꎬ图 ２ 为参数改进前后 ｍＡＰ 的对比ꎮ
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左图为修改参数前ꎬ右图为修改参数后ꎮ ｍＡＰ:整体检测精准性ꎮ
图 ２　 修改参数前后 ｍＡＰ 对比

Ｆｉｇ.２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｏｖｅｒａｌｌ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ (ｍＡＰ) ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｗａｓ ｍｏｄｉｆｉｅｄ

１.２.２　 使用 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ１ 为主干网络　 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ１
是 ２０１７ 年由谷歌公司提出的一种轻量化深层神经

网络ꎬ与传统的卷积神经网络模型相比ꎬ该模型需要

的计算工作量相对较少[１９]ꎬ主要是用于嵌入各类硬

件和软件设备ꎬ其最大优势是提出了深度可分离卷

积( Ｄｅｐｔｈｗｉｓｅ ｓｅｐａｒａｂｌｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ)ꎬ并且 Ｍｏｂｉｌｅ￣
Ｎｅｔｖ１ 采用 ＲｅＬＵ６ 代替 ＲｅＬＵ 作为激活函数ꎮ 图 ３
为普通卷积和深度可分离卷积结构的对比ꎮ 采用多

个 ＲｅＬＵ６ 激活函数ꎬ可以在减少计算量的同时避免

带来精度损失ꎮ

图 ３　 普通卷积(左)和深度可分离卷积结构(右)对比

Ｆｉｇ.３　 Ｏｒｄｉｎａｒｙ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ( ｌｅｆｔ) ａｎｄ ｄｅｐｔｈ ｓｅｐａｒａｂｌｅ ｃｏｎｖｏ￣
ｌｕｔｉｏｎ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ (ｒｉｇｈｔ)

　 　 为了使模型参数量更小ꎬ检测速度更快ꎬＭｏ￣
ｂｉｌｅＮｅｔｖ１ 在输入通道上引入可以使每一层网络均匀

细化的宽度因子( ａ)ꎬ其取值为 ０􀆰 ２５、０􀆰 ５０、０􀆰 ７５、
１􀆰 ００ꎮ 当 ａ 取 １􀆰 ００ 时ꎬ代表原始的网络ꎬ只有当ａ<

１􀆰 ００ 时ꎬ才有细化网络层的功能ꎮ 本研究选取 ａ 为

０􀆰 ２５ 的 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ１ 网络作为主干网络对 ＹＯＬＯｖ４
模型进一步压缩ꎬ在只给精度仅带来 ０􀆰 ０１％的损失

的同时减少了 ２３􀆰 ２３ Ｍ 参数量ꎬ因此ꎬ选取 ａ 为

０􀆰 ２５ 的 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ１ 网络代替 ＹＯＬＯｖ４ 的主干网络

ＣＳＰＤａｒｋＮｅｔ￣５３ꎬ大大地减少了模型参数量且几乎不

带来识别精度的损失ꎮ
１.２.３　 改进 ＰＡＮｅｔ　 深度可分离卷积的核心思想是

将普通卷积运算分为逐深度卷积(Ｄｅｐｔｈｗｉｓｅ ｃｏｎｖｏ￣
ｌｕｔｉｏｎ)与逐点 １×１ 卷积(Ｐｏｉｎｔｗｉｓｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ)２ 步

进行[２０]ꎮ 逐深度卷积不同于普通卷积的是 １ 个通

道由 １ 个卷积核负责ꎬ每个通道独立进行空间卷积

运算ꎮ 不同深度卷积的输出由逐点 １×１ 卷积重新

组合输出ꎬ从而得到新的特征图ꎮ 图 ４Ａ 为普通卷

积运算ꎬ图 ４Ｂ 为逐深度卷积运算ꎬ图 ４Ｃ 为逐点卷

积运算ꎮ

　 　 由图 ４Ａ 可知ꎬ普通卷积计算量为:
Ｈ×Ｗ×Ｍ×Ｎ×Ｄｋ×Ｄｋ (１)
由图 ４Ｂ 可知ꎬ逐深度卷积计算量为:
Ｈ×Ｗ×Ｍ×Ｄｋ×Ｄｋ (２)
由图 ４Ｃ 可知ꎬ逐点卷积计算量为:
Ｈ×Ｗ×Ｍ×Ｎ (３)
式中ꎬＷ、Ｈ 表示输入特征图ꎬＭ 表示输入通道ꎬ

Ｎ 表示输出通道ꎬＤｋ表示卷积核ꎮ
因此ꎬ采用深度可分离卷积代替普通卷积后的

计算量与普通卷积计算量之比如公式(４)所示ꎬＰＡ￣
Ｎｅｔ 采用深度可分离卷积代替 ３×３ 普通卷积可以大
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Ａ:普通卷积ꎻＢ:逐深度卷积ꎻＣ:逐点卷积ꎮ Ｍ 表示输入通道ꎬＮ
表示输出通道ꎬＤｋ表示卷积核ꎮ

图 ４　 深度可分离卷积

Ｆｉｇ.４　 Ｄｅｐｔｈ ｓｅｐａｒａｂｌｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ

幅度降低计算量ꎬ有利于模型的压缩ꎮ
Ｈ×Ｗ×Ｍ×Ｄｋ×Ｄｋ＋Ｈ×Ｗ×Ｍ×Ｎ

Ｈ×Ｗ×Ｍ×Ｎ×Ｄｋ×Ｄｋ
＝ １
Ｎ
＋ １
Ｄ２

ｋ

(４)

１.２.４　 改进 Ａｎｃｈｏｒ ｂｏｘ　 ＹＯＬＯｖ４ 是一种根据锚框

对目标物体进行预测回归的算法ꎬ其原先 Ａｎｃｈｏｒ
ｂｏｘ 是根据 ＣＯＣＯ 数据集训练得到的固定数值ꎮ 而

本研究的对象是 ＣＯＣＯ 数据集中鲜少出现的番茄叶

片病害ꎬ并且数据集中番茄叶片病害种类繁多ꎬ导致

数据集标注边界框尺寸相差甚远ꎮ 为了使 Ａｎｃｈｏｒ
ｂｏｘ 更接近数据集标注尺寸ꎬ本研究采用 Ｋ 均值聚

类算法对本研究数据集的 Ａｎｃｈｏｒ ｂｏｘ 进行聚类分

析ꎬ得到合适的锚框尺寸ꎮ Ｋ 均值聚类算法具有计

算复杂度低、收敛速度快和可解释性强等特点ꎮ 根

据 Ｋ 均值聚类算法随机初始化得到 ９ 个中心点ꎬ计
算每个坐标到中心点的欧式距离ꎬ将每个样本分配

给离它最近的中心点ꎬ不断重复此步骤直到 ９ 个中

心点不再移动ꎬ从而得到 ９ 个新的 Ａｎｃｈｏｒ ｂｏｘꎬ分别

为(１３２ꎬ１９８)、(１６２ꎬ２２２)、(１８２ꎬ２００)、(１８６ꎬ２３４)、
(２０３ꎬ２２４)、 (２２６ꎬ２１２)、 ( ２０９ꎬ２４０)、 ( ２２３ꎬ２３７)、
(２３７ꎬ２４２)ꎬ将新的 Ａｎｃｈｏｒ ｂｏｘ 运用到算法中ꎬ并采

用 ｍＡＰ 值和 ＧＦＬＯＰｓ 值(每秒浮点运算次数)作为

优化前后的评价指标ꎮ 最终结果表明ꎬ优化后的

ｍＡＰ 值增长了 ０􀆰 ０２％ꎬＧＦＬＯＰｓ 值也比优化前高出

１􀆰 ３６ Ｇꎮ 图 ５ 是 Ｋ 均值聚类分布ꎮ
１.２.５　 添加 ＣＢＡＭ　 注意力机制 ＣＢＡＭ 模块是一

种在通道和空间 ２ 个维度上对特征图像进行权重

分配ꎬ从而提取到更有用的特征信息的模块ꎮ 特

×:质心ꎻ圆点:数据集标注框样本ꎮ
图 ５　 先验框 Ｋ 均值聚类分布

Ｆｉｇ.５　 Ｃｌｕｓｔｅｒ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｐｒｉｏｒ ｂｏｘ Ｋ￣ｍｅａｎｓ

征图像首先进入通道注意力模块ꎬ通过平均池化

和最大池化得到各个通道的信息ꎬ并将得到的参

数通过多层感知进行叠加ꎬ再经过激活函数处理ꎬ
从而得到通道注意力特征图[２１] ꎮ 空间注意力模块

主要关注空间层面上特征图的内在联系ꎬ将通道

注意力模块的输出作为空间注意力模块的输入ꎬ
经过卷积和激活操作后获得空间注意力模块的特

征图[２２] ꎮ
为提取到番茄病害更丰富的有效特征信息ꎬ本

研究在 ＹＯＬＯｖ４ 改进后的主干特征提取网络 Ｍｏ￣
ｂｉｌｅＮｅｔｖ１ 的 ２ 个输出特征层以及加强特征提取网络

ＳＰＰ 的输出特征层上添加 ＣＢＡＭ 模块ꎬ以 ＣＢＡＭ 模

块输出的有效特征图作为 ＰＡＮｅｔ 的输入ꎬ传入 ＰＡ￣
Ｎｅｔ 结构中进行卷积和上采样ꎬ最终提取到包含更

多关键信息的特征图ꎮ 改进后 ＹＯＬＯｖ４ 的网络结构

如图 ６ 所示ꎮ

２　 结果与分析

为验证本研究算法在多类番茄病害识别与分类

方面的性能ꎬ首先构建数据集ꎬ然后分别对 ＹＯＬＯｖ４
不同主干网络和在主干网络输出层加入的不同注意

力机制模块进行训练ꎬ并选取经典的单阶段目标检

测算法与本研究改进的 ＹＯＬＯｖ４ 算法进行对比ꎮ 试

验的硬件配置为 Ｉｎｔｅｌ ＣｏｒｅＴＭ ｉ７￣１０７００Ｋ 处理器和

ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ ３０６０ 显 卡ꎮ 操 作 系 统 是

Ｕｂｕｎｔｕ ２０. ０４. ２ ＬＴＳ ６４ 位系统ꎮ Ｐｙｔｈｏｎ 的版本为

３.８.５ꎬＰｙｔｏｒｃｈ 的版本为 １.８.１ꎮ 在训练过程中ꎬ首先

对输入的图片进行 Ｍｏｓａｉｃ(马赛克)数据增强ꎬ并使

用余弦退火算法对学习率进行调整ꎬ 每轮共设置

３００ 次迭代ꎬ冻结层和非冻结层 ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ 设置为 ８ꎮ
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ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ:ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ 轻量化网络ꎻＳＰＰ:空间金字塔池化网络ꎻＣＢＡＭ:注意力机制ꎻＰＡＮｅｔ:路径聚合网络ꎻＹＯＬＯ Ｈｅａｄ:头部网络ꎮ
图 ６　 改进后 ＹＯＬＯｖ４ 的网络结构

Ｆｉｇ.６　 Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＹＯＬＯｖ４

２.１　 数据集的构建

本研究所用数据集选自 Ｐｌａｎｔ Ｖｉｌｌａｇｅ 公开数

据集中的番茄叶片集ꎬ其中包括细菌性斑点病、
叶霉病、晚疫病、叶斑病、二斑叶螨病、黄曲叶病、
早疫病叶片以及健康叶片ꎬ共 ８ 个类别ꎮ 由于样

本分布不均匀会影响模型训练结果ꎬ因此ꎬ每个

类别的叶片选取相同的数量ꎬ均为１ ２５０张ꎮ 数

据集中早疫病图片仅有１ ０００张ꎬ通过编写程序

将其中 ２５０ 张图片旋转 ２７０°后与原有图像整合ꎬ
使其与其他类别图像达到相同数量ꎬ最终得到所

有数据集 １０ ０００张ꎬ数据集如图 ７ 所示ꎮ 使用

Ｍａｋｅ Ｓｅｎｓｅ 工具对上述１０ ０００张番茄叶片病害图

像进行标注ꎬ标注时利用最小外接矩形框标记出

叶片位置并选择对应的类别标签ꎮ 标注完成后ꎬ
每张图片会产生 １ 个对应的包含病害类别标签

和矩形框坐标信息的 ｔｘｔ 文件ꎬ图 ８ 为数据集标

注示例ꎮ 通过编写随机抽样的程序ꎬ从１０ ０００张
图片中随机选择８ ００１张作为训练集ꎬ随机选择

９９９ 张图片作为验证集ꎬ随机选择１ ０００张图片作

为测试集ꎮ
２.２　 评价指标

为了评估算法的性能优劣ꎬ本研究以对所有类

别的番茄叶片整体检测精准性(ｍＡＰ)、 每秒所执行

的浮点运算次数、每秒帧数(ＦＰＳ)、平均每张图片检

测时间以及模型参数量作为评价模型大小、检测速

度和精度的指标ꎮ ｍＡＰ 由所有类别的平均精度

(ＡＰ)取平均值得到ꎬＡＰ 是精确度(Ｐ)和召回率(Ｒ)
组成的曲线的面积ꎮ Ｐ、Ｒ 的计算方法分别见公式

(５)、公式(６)ꎬｍＡＰ 的计算公式如公式(７)所示ꎮ
ＧＦＬＯＰｓ 用于衡量模型的计算量ꎬ其值越大ꎬ表明模

型计算速度越高ꎮ ＦＰＳ 用于衡量模型的实时性能ꎬ
其值越大ꎬ表明模型实时检测的性能越好ꎮ

Ｐ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ

(５)

Ｒ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ

(６)

ｍＡＰ＝ １
ｎ
∑
ｎ

ｉ＝１
ＡＰ (７)

式中ꎬＴＰ 表示正确检测到的病害类别的数量ꎻ
ＦＰ 表示误检病害类别的数量ꎻＦＮ 表示未检测到的

病害类别的数量ꎻｎ 表示番茄病害样本类别数ꎮ
２.３　 不同主干网络的性能比较

针对 ＹＯＬＯｖ４ 参数量多和网络结构复杂等问

题ꎬ分别选取不同的轻量化主干网络代替原来的

ＣＳＰＤａｒｋｎｅｔ 网络ꎬ对８ ００１张训练集进行训练后ꎬ得
到相应权重再分别检测验证集和测试集ꎮ 为验证

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ１ 轻量化网络检测番茄病害的优越性ꎬ选
取的网络分别是 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ２、 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３ 以 及

ＣＳＰＤａｒｋｎｅｔꎬ预测结果如表 １ 所示ꎮ
由表 １ 可以看出ꎬＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ２ 和 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３

虽然检测时间优于原 ＹＯＬＯｖ４ 模型ꎬ但识别精度

(整体检测精准性)却低于原 ＹＯＬＯｖ４ 模型ꎮ Ｍｏ￣
ｂｉｌｅＮｅｔｖ１ 不仅比其他轻量化网络识别模型的整

体检测精准性高ꎬ检测速度也具有较大的优势ꎬ
检测每张图片平均仅需 ９ ｍｓꎬ比原 ＹＯＬＯｖ４ 模型

快了 １３ ｍｓꎬ满足实时检测的条件ꎮ
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图 ７　 番茄叶片数据集

Ｆｉｇ.７　 Ｄａｔａｓｅｔ ｏｆ ｔｏｍａｔｏ ｌｅａｖｅｓ

图 ８　 番茄叶片数据集标注示例

Ｆｉｇ.８　 Ｌａｂｅｌｉｎｇ ｓａｍｐｌｅｓ ｏｆ ｔｏｍａｔｏ ｌｅａｆ ｄａｔａｓｅｔ

表 １　 不同主干网络的性能比较

Ｔａｂｌｅ １　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｂａｃｋｂｏｎｅ ｎｅｔｗｏｒｋｓ

模型
ｍＡＰ
(％) ＧＦＬＯＰｓ ＦＰＳ

(帧ꎬ１ ｓ)
Ｔｉｍｅ
(ｍｓ)

ＹＯＬＯｖ４ ９８.５８ ２２.６５ ４４.２４ ２２

ＹＯＬＯｖ４＋ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３ ９８.３３ ２.６８ ７０.４７ １４

ＹＯＬＯｖ４＋ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ２ ９８.４０ ２.８８ ８１.１８ １２

ＹＯＬＯｖ４＋ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ１ ９８.６８ １０.０１ １０２.３１ ９
ｍＡＰ:模型对 ８ 类叶片整体检测精准性ꎻＧＦＬＯＰｓ:每秒所执行的浮点
运算次数ꎻＦＰＳ:每秒传输帧数ꎻＴｉｍｅ:模型检测时间ꎮ

２.４　 不同注意力机制的比较

为验证本研究在主干网络 ２ 个输出层和 ＳＰＰ
结构的输出层添加 ＣＢＡＭ 模块的有效性ꎬ本研究

设计了在同等条件下添加不同注意力模块的对比

试验ꎬ结果如表 ２ 所示ꎮ 由表 ２ 可以看出ꎬ在设定

参数以及其他改进均相同的情况下ꎬ添加 ＣＢＡＭ
模块比添加 ＣＡ 模块和 ＥＣＡ 模块的平均检测精度

都具有优势ꎬ并且没有带来检测速度方面的损失ꎮ
原因可能是 ＣＢＡＭ 模块属于轻量级模块ꎬ其插入
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网络层后并不会给网络带来运行负担ꎬ并且相较

于 ＥＣＡ 模块与 ＣＡ 模块只关注通道注意力ꎬＣＢＡＭ
模块可以在关注通道注意力的同时又关注空间注

意力ꎬ而空间注意力对图像中的有效语义信息更

为敏感ꎬ因此ꎬ添加 ＣＢＡＭ 模块使得空间注意力与

通道注意力相辅相成ꎬ从而有效地提高网络的特

征提取能力ꎮ

表 ２　 不同注意力机制的性能比较

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍｓ

模型　 　 　 　 ｍＡＰ
(％)

ＦＰＳ
(帧ꎬ１ ｓ)

Ｔｉｍｅ
(ｍｓ)

ＹＯＬＯｖ４ ９８.６８ １０２.３１ ９

ＹＯＬＯｖ４＋ＥＣＡ ９８.５８ １０２.３０ ９

ＹＯＬＯｖ４＋ＣＡ ９８.６４ ９９.１４ １０

ＹＯＬＯｖ４＋ＣＢＡＭ ９８.７６ １０１.７６ ９
ｍＡＰ、ＦＰＳ、Ｔｉｍｅ 见表 １ 注ꎮ ＥＣＡ、ＣＡ、ＣＢＡＭ 表示不同的注意力机制
模块ꎮ

２.５　 消融试验

为验证本研究提出的每个改进对试验结果的积

极影响ꎬ本研究设计了消融对比试验ꎬ试验内容包括

运用迁移学习ꎬ以 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ１ 为主干网络ꎬ改进

ＰＡＮｅｔꎬ采用 Ｋ 均值聚类 Ａｎｃｈｏｒ ｂｏｘ 和添加 ＣＢＡＭ
模块ꎬ试验结果如表 ３ 所示ꎮ 由表 ３ 可知ꎬ采用参数

迁移学习后ꎬ番茄病害平均检测精度有所提高ꎬ而在

采用 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ１ 替换主干网络后ꎬ模型参数量减少

了 ２３􀆰 ２３ Ｍꎬ在此基础上ꎬ进一步对 ＰＡＮｅｔ 进行改

进ꎬ使得模型参数量大幅度减少了 ２８􀆰 ２６ Ｍꎮ 由此

可以看出ꎬ对 ＹＯＬＯｖ４ 算法主干网络和路径聚合网

络的改进ꎬ有效地减少了模型参数量ꎮ 并且在网络

中添加 ＣＢＡＭ 模块后ꎬ使得 ｍＡＰ 有所提升的同时参

数量仅有微小提升ꎮ 因此ꎬ改进后的 ＹＯＬＯｖ４ 算法

在保障精度有所提升的前提下ꎬ大大提高了模型检

测病害的速度ꎮ

表 ３　 消融试验的性能比较

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｂｌａｔｉｏｎ ｔｅｓｔｓ

迁移学习 引入 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ１ 改进 ＰＡＮｅｔ Ｋ 均值 添加 ＣＢＡＭ 模型参数量
(Ｍ)

ｍＡＰ
(％)

— — — — — ６４.３６ ９８.１６

√ — — — — ６３.７９ ９８.５８

√ √ — — — ４０.５６ ９８.５７

√ √ √ — — １２.３０ ９８.６８

√ √ √ √ — １２.３０ ９８.７０

√ √ √ √ √ １２.６４ ９８.７６

“—”表示未做改进ꎻ “√”表示已做改进ꎻｍＡＰ、Ｔｉｍｅ 见表 １ 注ꎮ

２.６　 与其他单阶段目标检测算法比较

当前的目标检测算法分为 ２ 类ꎬ一类是以 Ｆａｓ￣
ｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ[２３] 为代表的 Ｔｗｏ￣ｓｔａｇｅ 检测算法ꎬ Ｔｗｏ￣
ｓｔａｇｅ 检测算法识别精度较高ꎬ但对检测速度有所限

制ꎬ显然不适用于实时检测场景ꎮ 另一类是 Ｏｎｅ￣
ｓｔａｇｅ 检测算法ꎬ这类算法直接使用网络检测目标边

界框和类概率分数ꎬ检测速度高ꎬ识别准确率较高ꎬ
适用于农业病害实时检测场景ꎮ 因此ꎬ本研究选择

对以 ＳＳＤ[２４]和 ＹＯＬＯ 为代表的 Ｏｎｅ￣ｓｔａｇｅ 目标检测

算法与改进的 ＹＯＬＯｖ４ 轻量化算法进行对比ꎬ表 ４
为不同单阶段算法对比ꎮ 由表 ４ 可以看出ꎬ本研究

提出的算法平均每张图片检测速度分别比 ＳＳＤ 和

ＲｅｔｉｎａＮｅｔ 算法快 ６ ｍｓ 和 ５ ｍｓꎬｍＡＰ 比 ＳＳＤ 和 Ｒｅｔｉ￣

ｎａＮｅｔ 算法高ꎮ 本研究提出的算法模型参数量更是

远远小于 ＳＳＤ、ＲｅｔｉｎａＮｅｔ 以及原 ＹＯＬＯｖ４ 模型ꎬ分别

比 ＳＳＤ、ＲｅｔｉｎａＮｅｔ 以及原 ＹＯＬＯｖ４ 模型小 ９􀆰 ６４ Ｍ、
９􀆰 ７７ Ｍ 和 ５１􀆰 ３３ Ｍꎮ 因此ꎬ本研究提出的算法在不

影响识别精度的前提下大大减少了模型大小ꎬ更适

合在嵌入式系统上部署ꎮ
　 　 为验证改进后的 ＹＯＬＯｖ４ 算法是否可以较好地

应用于自然场景ꎬ选择现实场景里番茄相对感染较

多的 ４ 种病害ꎬ分别是早疫病、晚疫病、细菌性斑点

病和黄曲叶病ꎬ使用改进后的 ＹＯＬＯｖ４ 算法对 ４ 种

病害进行检测识别ꎮ 图 ９ 为使用改进后的 ＹＯＬＯｖ４
算法对病害识别的结果ꎬ可以看出该算法可以准确

识别自然环境下的番茄叶部病害ꎮ
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表 ４　 不同单阶段目标检测算法的性能比较

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｉｎｇｌｅ￣ｓｔａｇｅ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

模型　 　 　 ｍＡＰ(％) ＧＦＬＯＰｓ ＦＰＳ(帧ꎬ１ ｓ) 参数量(Ｍ) Ｍｏｄｅｌ ｓｉｚｅ(ＭＢ) Ｔｉｍｅ(ｍｓ)

ＳＳＤ ９８.５０ ６２.７９ ６６.３６ ２２.２８ ９８.８ １５

ＹＯＬＯｖ４ ９８.１６ ２２.６５ ４４.２４ ６３.９７ ２５６.４ ２２

ＲｅｔｉｎａＮｅｔ ９８.４８ ３４.３５ ６７.７２ ２２.４１ １４６.２ １４

本研究算法 ９８.７６ ３.７９ １０１.７６ １２.６４ ５３.７ ９
Ｍｏｄｅｌ ｓｉｚｅ:模型权重大小ꎻｍＡＰ、ＧＦＬＯＰｓ、ＦＰＳ、Ｔｉｍｅ 见表 １ 注ꎮ

Ａ:早疫病ꎻＢ:晚疫病ꎻＣ:细菌性斑点病ꎻＤ:黄曲叶病ꎮ
图 ９　 自然场景病害识别结果

Ｆｉｇ.９　 Ｄｉｓｅａｓｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎ ｎａｔｕｒａｌ ｓｃｅｎｅｓ

３　 结 论

针对不同种类番茄叶片病害误检率高、实时检

测速度低等问题[２５￣２６]ꎬ本研究提出一种改进的

ＹＯＬＯｖ４ 轻量化检测算法ꎬ应用于 ８ 种番茄病害识

别ꎬ改进后的模型在平均识别精确度、检测速度以及

参数内存大小方面均取得了良好的效果ꎮ 将

ＹＯＬＯｖ４ 的主干网络 ＣＳＰＤａｒｋＮｅｔ 替换成轻量化的

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ１ 网络ꎬ并采用深度可分离卷积取代 ＰＡ￣
Ｎｅｔ 加强特征提取网络中的 ３×３ 普通卷积ꎬ使得模

型的计算量得到进一步压缩ꎮ 通过有效调整

ＹＯＬＯｖ４ 原始模型参数ꎬ结合迁移学习策略ꎬ将 Ｍｏ￣
ｂｉｌｅＮｅｔｖ１ 在 ＣＯＣＯ 数据集上训练的权重运用到改进

的 ＹＯＬＯｖ４ 模型ꎬ并在主干网络的 ２ 个输出特征层

和空间金字塔池化输出层分别嵌入坐标注意力机

制ꎬ以此避免减小模型参数带来精度损失ꎮ 应用 Ｋ
均值聚类算法对 Ａｎｃｈｏｒ ｂｏｘ 进行重新优化ꎬ得到新

的 Ａｎｃｈｏｒ ｂｏｘ 值ꎬ取代原始 ＹＯＬＯｖ４ 的盲目搜索方

法ꎬ从而提升了模型检测能力ꎮ 本研究提出的模型

传输帧数为 １０１􀆰 ７６ ｆ / ｓꎬ比原始 ＹＯＬＯｖ４ 模型提高了

１３０％ꎬ而模型参数量仅为 １２􀆰 ６４ Ｍꎬ比原 ＹＯＬＯｖ４ 模

型参数量减少了 ８０％ꎬ在１ ０００张测试集图片上整体

检测精准性为 ９８􀆰 ７６％ꎬ比原始 ＹＯＬＯｖ４ 模型提高了

０􀆰 ６ 个百分点ꎬ平均每张病害图片检测时间为 ９ ｍｓꎮ

因此ꎬ改进后的轻量化 ＹＯＬＯｖ４ 模型实时检测性能

更好ꎬ精确度更高并且更适合在硬件上部署ꎮ 下一

步的研究重点是将本研究算法应用到各种复杂的自

然场景ꎬ将深度学习应用到更广泛的农业工程中ꎮ
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