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　 　 摘要:　 针对自然环境下番茄叶片存在的复杂背景和密集遮挡情况ꎬ提出一种改进的 ＹＯＬＯｖ５ 模型ꎬ用于实时

检测自然环境下番茄叶片的病害ꎮ 首先ꎬ使用 ＲｅｐＶＧＧ 模块代替 ＹＯＬＯｖ５ 中主干网络的卷积层ꎬ改善主干网络的

特征提取能力ꎬ减少模型的内存占用ꎬ加速模型的推理速度ꎻ其次ꎬ在颈部的 Ｃ３ 模块中引入注意力机制模块

ＣＢＡＭꎬ提高模型在复杂背景下对番茄患病叶片的检测精度以及对遮挡目标的识别率ꎻ最后ꎬ引用新的损失函数

ＳＩｏＵꎬ加速模型的收敛速度并降低模型的损失值ꎮ 研究结果表明ꎬ相比于原 ＹＯＬＯｖ５ 模型ꎬ改进模型的平均精度提

升 ３􀆰 ０ 个百分点ꎬ平均精度高达 ９８􀆰 ９％ꎬ说明改进模型在自然环境下对番茄患病叶片的检测更具优势ꎮ
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　 　 番茄营养丰富、口感独特、种植面积大ꎬ是重要

的经济作物之一[１]ꎮ 番茄种植过程中常见的病害

有早疫病、晚疫病、斑点病等ꎮ 不同的病害会导致番

茄叶片生理形态发生不同的变化ꎬ如形变、变色、卷
曲、腐烂等ꎬ检测番茄叶片形态变化是识别番茄病害
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的关键ꎮ 在实际生产过程中ꎬ生产者往往采用人工

识别的方法去识别番茄叶片病害种类ꎬ这种识别方

法效率低且效果不佳ꎮ 因此ꎬ如果能够实现对番茄

病害的实时检测ꎬ就能够及时指导生产者进行植物

保护ꎬ从而达到提高番茄产量和质量的生产目标ꎮ
针对作物病害检测问题ꎬ传统机器学习识别方

法由于具有计算效率高、鲁棒性强等优势而广受欢

迎ꎮ 但是传统机器学习识别方法需要具有丰富经验

和专业知识的人去设计特征提取过程ꎬ且特征提取

过程需要进行大量的试验和调整ꎬ会花费大量时间

和精力[２]ꎮ
相较于传统机器学习识别方法ꎬ深度学习方法

可以使用更深、更复杂的模型来自动地学习特征ꎬ从
而避免了手动设计特征的繁琐过程[３]ꎬ因此ꎬ深度

学习方法在农业生产中得到了广泛的运用ꎮ Ｏｚｇｕ￣
ｖｅｎ 等[４]通过改变 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 模型的参数实现对

甜菜叶斑病的自动检测ꎬ获得了 ９５.４８％的总体分类

正确率ꎮ Ｗａｈｅｅｄ 等[５] 提出一种用于检测玉米早期

病害的卷积神经网络模型ꎬ该模型的识别准确率达

到 ９８.０６％ꎮ Ｌｉｕ 等[６]将 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ 结构、深度可分离

卷积和稠密连通结构相结合ꎬ构建了一个高效的葡

萄叶 片 害 虫 检 测 网 络ꎬ 该 模 型 的 准 确 率 可 达

９７􀆰 ２２％ꎮ
虽然深度学习方法在农业病害检测方面取得了

不错的成果ꎬ学者们构建的作物病害检测模型有着较

高的识别率ꎬ但是大多数检测模型的研究都是基于简

单的实验室环境进行的[７]ꎬ而自然场景下番茄叶片的

检测过程中普遍存在背景复杂、叶片被遮挡等情况ꎬ
复杂的背景信息会引入大量的噪声信息ꎬ而叶片之间

的遮挡会使目标区域的部分信息丢失ꎬ这大大增加了

误检率和漏检率ꎬ从而降低了算法的检测精度[８]ꎮ 因

此ꎬ本研究拟提出一种改进的 ＹＯＬＯｖ５ 模型ꎬ使用

ＲｅｐＶＧＧ 模块代替主干网络中的 ＣＢＳ 结构ꎬ以提升模

型的检测精度ꎬ并加速模型的推理ꎻ颈部(Ｎｅｃｋ)中的

Ｃ３ 模块引入注意力机制模块 ＣＢＡＭ 并命名为

Ｃ３ＣＢＡＭꎬ以使模型在训练时加强对目标区域的关

注ꎬ提升对遮挡目标的识别率和对复杂背景的区分能

力ꎬ有效减少漏检和误检的情况ꎻ使用损失函数 ＳＩｏＵ
代替ＹＯＬＯｖ５ 模型原本的损失函数 ＣＩｏＵꎬ以加速模型

的收敛并降低损失值ꎬ以期为自然环境下番茄患病叶

片的实时、精准检测奠定基础ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 数据集

本研究使用的数据集来自于公开的 ＰｌａｎｔＤｏｃ[９]

数据集ꎬ数据集包括 ７ 类番茄叶片ꎬ即健康的番茄叶

片、患早疫病的番茄叶片、患晚疫病的番茄叶片、患
叶斑病的番茄叶片、患叶菌斑病的番茄叶片、患叶黄

病的番茄叶片、患花叶病的番茄叶片ꎬ一共１ １７８张ꎮ
７ 类番茄叶片的图像如图 １ 所示ꎮ
　 　 本研究使用的番茄患病叶片、健康叶片数据集均

采用 ＬａｂｅｌＩｍｇ 标签标注工具进行手动注释ꎬ绘制出叶

片边界框和叶片患病的种类ꎬ以数据集中部分番茄叶

片图片为例ꎬＬａｂｅｌＩｍｇ 工具标注的结果见图 ２ꎮ

Ａ~Ｇ 依次为健康的番茄叶片、患早疫病的番茄叶片、患晚疫病的番茄叶片、患叶斑病的番茄叶片、患叶菌斑病的番茄叶片、患叶黄病的番茄

叶片、患花叶病的番茄叶片ꎮ
图 １　 番茄叶片数据集部分样本

Ｆｉｇ.１　 Ｐａｒｔｉａｌ ｓａｍｐｌｅｓ ｏｆ ｔｏｍａｔｏ ｌｅａｆ ｄａｔａ ｓｅｔ

１.２　 数据预处理

为了防止由于训练数据太少而导致的过度拟合

和不收敛问题ꎬ对数据集样本进行数据增强ꎬ数据增

强的方法包括高斯模糊、水平翻转、随机旋转、色彩

抖动 ４ 种方法ꎮ 扩充之后的数据集共有３ １３０张图

片ꎮ 扩充后的数据集按８ ∶ １ ∶ １ 的比例划分为训练

集、测试集和验证集ꎮ 本研究原始数据集中番茄叶

片的种类和数量见表 １ꎮ
１.３　 试验环境

试验设备为台式计算机ꎬ选择 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０ 作为

操作系统ꎬ搭载 ＰｙＴｏｒｃｈ 深度学习框架ꎬ编程语言选

择 Ｐｙｔｈｏｎ ３.８ꎬＣＵＤＡ 版本为 １１􀆰 ３ꎮ 硬件部分:处理
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Ａ:健康的番茄叶片ꎻＢ:患早疫病的番茄叶片ꎻＣ:患叶斑病的番

茄叶片ꎮ
图 ２　 使用 ＬａｂｅｌＩｍｇ 标注数据集的结果

Ｆｉｇ.２　 Ａｎｎｏｔａｔｅｄ ｄａｔａ ｓｅｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｕｓｉｎｇ ＬａｂｅｌＩｍｇ

器为 Ｉｎｔｅｌ 􀅺 ＣｏｒｅＴＭ ｉ７￣１１７００ＫＦꎬ主频为 ３􀆰 ６０ ＧＨｚꎬ
内存为 ３２ Ｇꎬ显卡为 ＮＶＩＤＩＡＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ３０９０ꎮ 模

型网络的训练轮次设为 ２００ 个周期ꎬ批量大小设置

为 ６４ꎬ优化器默认采用随机梯度下降 ( Ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ
ｇｒａｄｉｅｎｔ ｄｅｓｃｅｎｔꎬＳＧＤ)ꎬ动量参数取值为 ０􀆰 ９３７ꎬ初始

学习率默认设为 ０􀆰 ０１ꎮ

表 １　 番茄病害叶片数据集

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｏｍａｔｏ ｄｉｓｅａｓｅｄ ｌｅａｆ ｄａｔａ ｓｅｔ

类别　 　 　 　 　 　 　 数量(张)

健康的番茄叶片 １１０

患早疫病的番茄叶片 １５８

患晚疫病的番茄叶片 ２０２

患叶斑病的番茄叶片 ２７８

患叶菌斑病的番茄叶片 ２０２

患叶黄病的番茄叶片 １４０

患花叶病的番茄叶片 ８８

１.４　 ＹＯＬＯｖ５ 模型结构

ＹＯＬＯｖ５ 模型具有推理速度快、精度高、体积小

等优点ꎬ本研究选取 ＹＯＬＯｖ５ 模型作为基线网络ꎬ在
此基础上对模型进行改良ꎮ ＹＯＬＯｖ５ 模型结构见图

３ꎬ模型主要分为输入层( Ｉｎｐｕｔ)、主干网络(Ｂａｃｋ￣
ｂｏｎｅ)、颈部(Ｎｅｃｋ)和头部(Ｈｅａｄ)４ 个部分ꎮ
　 　 在输入模块对输入的图像进行预处理ꎮ 利用马

赛克(Ｍｏｓａｉｃ)数据增强方法增加数据集的多样性ꎻ
自适应锚框运用 Ｋ 均值聚类算法计算出最佳初始

锚框值ꎻ用自适应图片缩放功能调整图像的大小ꎬ使
得图像能够被高效处理ꎬ同时保持较好的目标检测

性能ꎮ
主干网络由焦点(Ｆｏｕｃｓ)切片、ＣＢＳ、ＣＳＰ 和空

间金字塔池化(ＳＰＰ)４ 个模块构成ꎬ输入图片采用

Ｆｏｕｃｓ 进行切片操作ꎬ然后经过 ＣＢＳ 和 ＣＳＰ 模块完

成特征提取ꎬ最后利用空间金字塔池化模块对输入

特征图进行池化操作ꎬ实现图片自适应尺寸的输出ꎮ
颈部采用了特征金字塔网络(ＦＰＮ)结构加路径

聚合网络(ＰＡＮｅｔ)结构ꎬＦＰＮ 的作用是将上层的强

语义信息融入底层ꎬＰＡＮｅｔ 的作用则是自底向上传

递特征图的定位信息[１０]ꎮ
头部输出２０×２０、４０×４０、８０×８０ 共 ３ 个不同大

小的特征图ꎬ每个特征图对应不同大小的预测框ꎬ每
个预测框都包含置信度、分类概率和边界框位置信

息ꎬ采用非极大值抑制算法(ＮＭＳ)保留符合阈值的

预测框ꎮ
１.５　 ＹＯＬＯｖ５ 模型改进方法

１.５.１　 引入 ＲｅｐＶＧＧ 模块 　 ＲｅｐＶＧＧ 模块[１１] 利用

结构重参数化方法设计了一种可融合的网络结构ꎬ
在训练阶段ꎬＲｅｐＶＧＧ 模块采用由 ３×３ 卷积、１×１ 卷

积和恒等映射模块组成的多分支网络结构ꎬ如图 ４Ａ
所示ꎬ多分支结构可以使模型在训练时融合不同尺

度的特征图信息ꎬ加强网络的特征提取能力ꎬ但是多

分支结构会增加硬件内存消耗ꎬ这是因为每路分支

计算都会占用硬件的内存空间ꎬ直到所有分支计算

结束融合后才释放内存[１２]ꎮ 因此在推理阶段ꎬ
ＲｅｐＶＧＧ 模块通过结构重参化的方式将多分支的卷

积算子融合到主分支结构中ꎬ合并成卷积核为 ３×３
的单分支网络ꎬ如图 ４Ｂ 所示ꎬ单分支结构可以有效

减少内存开销ꎬ提升模型推理速度ꎮ
　 　 本研究引入 ＲｅｐＶＧＧ 模块来对 ＹＯＬＯｖ５ 网络结

构进行优化设计ꎬ将主干网络中原有的 ＣＢＳ 模块替

换为 ＲｅｐＶＧＧ 模块ꎬ为了兼顾模型的复杂度和性能ꎬ
主干网络中的 Ｃ３ 模块的数量缩减为原来的 １ / ３ꎮ 融

合 ＲｅｐＶＧＧ 模块的主干网络(图 ５)ꎬＲｅｐＶＧＧ 模块能

使网络在进行番茄患病叶片检测时兼具多分支模型

与单路模型的优点ꎮ 在训练阶段ꎬ多分支结构可以通

过融合不同大小的卷积核来获得不同大小的感受野ꎬ
强化了网络的特征表达能力ꎬ从而改善了网络模型对

患病叶片的检测效果ꎻ在推理阶段ꎬＲｅｐＶＧＧ 模块通

过结构重参数化方式将多分支结构解耦为单路结构ꎬ
提升了推理速度ꎬ以满足模型实时检测的需求ꎮ
１.５.２　 ＣＢＡＭ 注意力机制模块　 ＣＢＡＭ[１３]模块融合

了通道注意力模块 ( ＣＡＭ) 和空间注意力模块

(ＳＡＭ)ꎮ 在通道注意力模块中ꎬ输入尺寸为长度

(Ｃ)×高度(Ｈ)×宽度(Ｗ)的特征图会经过上下路并

行的平均池化层和全局池化层ꎬ输出大小为Ｃ×１×１
的特征图ꎬ然后通过共享网络多层感知机(ＭＬＰ)将
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Ｆｏｕｃｓ:焦点ꎻＣＢＳ:卷积、批量归一化、激活函数组成的模块ꎻＣＳＰ１＿ｎ:ＣＢＳ、卷积、残差单元、连接、批量归一化、激活函数组成的模块ꎻＣＳＰ２＿ｎ:
ＣＢＳ、卷积、连接、批量归一化、激活函数组成的模块ꎮ

图 ３　 ＹＯＬＯｖ５ 模型的结构

Ｆｉｇ.３　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＹＯＬＯｖ５ ｍｏｄｅｌ

特征图大小缩小至Ｃ / ｒ×１×１ꎬ其中 ｒ 为缩减比ꎬ将这

２ 个输出结果进行逐元素相加ꎬ再经过激活函数得

到大小为Ｃ×１×１ 的特征图ꎬ将最后得到的特征图与

原特征图相乘ꎬ得到大小为Ｃ×Ｈ×Ｗ 的通道注意力特

征图传入空间注意力模块ꎮ
在空间注意力模块中ꎬ输入特征图依次经过全

局池化层、平均池化层ꎬ得到大小为１×Ｈ×Ｗ 的 ２ 个

特征图ꎬ将得到的特征图进行通道上的相加ꎬ再采用

７×７ 的卷积核进行卷积操作ꎬ最后通过激活函数得

到１×Ｈ×Ｗ 大小的特征图ꎬ此时得到的１×Ｈ×Ｗ 大小

的特征图反映了特征图上每个区域的权重ꎬ数值越

大表明重要性越高ꎮ 将该反映权重的特征图与原特
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ＲｅＬＵ:修正线性单元ꎮ
图 ４　 ＲｅｐＶＧＧ 模块结构

Ｆｉｇ.４　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＲｅｐＶＧＧ ｍｏｄｕｌｅ

Ｆｏｕｃｓ:焦点ꎻＣＳＰ１＿ｎ:ＣＢＳ、卷积、残差单元、连接、批量归一化、激
活函数组成的模块ꎬ结构见图 ３ꎮ
图 ５　 融合 ＲｅｐＶＧＧ 模块的主干网络结构

Ｆｉｇ. ５ 　 Ｂａｃｋｂｏｎｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｆｕｓｉｏｎ ＲｅｐＶＧＧ
ｍｏｄｕｌｅ

征图进行相乘ꎬ使得输出的特征图维度变为原来的

Ｃ×Ｈ×Ｗꎬ就能通过不同区域的加权值大小来区分特

征图中区域的重要程度高低ꎮ ＣＢＡＭ 模块的结构如

图 ６ 所示ꎮ
　 　 自然环境下采集到的番茄叶片图像背景复杂且

目标对象多ꎬ患病叶片之间存在较严重的遮挡情况ꎬ
检测时可能会造成对遮挡叶片的漏检和误检ꎮ 因

此ꎬ在 Ｃ３ 模块上引入了 ＣＢＡＭ 注意力机制模块ꎬ目
的是希望检测模型能够对图片的重要位置和重要内

容进行关注ꎬ区分复杂背景和需要关注的目标对象

区域ꎬ提高对遮挡目标的识别率进而改善模型的检

测性能ꎮ 本研究在 ＹＯＬＯｖ５ 颈部的 Ｃ３ 模块中加入

了 ＣＢＡＭ 注意力机制ꎬ命名为 Ｃ３ＣＢＡＭ 模块ꎬ颈部

原始的 Ｃ３ 模块结构如图 ７Ａ 所示ꎬ 改进后的

Ｃ３ＣＢＡＭ 模块结构如图 ７Ｂ 所示ꎮ
１.５.３　 损失函数设计　 ＹＯＬＯｖ５ 模型的损失函数为

边界回归损失值(Ｌｂｏｘ)、目标置信度损失值(Ｌｏｂｊ)和
分类损失值(Ｌｃｌｓ)的加权和ꎬ损失值(ＬＯＳＳ)的计算

方法如公式(１)所示:
Ｌｏｓｓ＝λ１Ｌｂｏｘ＋λ２Ｌｏｂｊ＋λ３Ｌｃｌｓ (１)
式中ꎬλ１ ~λ３ 为权重参数ꎮ
ＹＯＬＯｖ５ 的边界回归损失值(Ｌｂｏｘ)采用 ＣＩｏＵ 损

失函数表示[１４]ꎬ计算方法如公式(２)所示:

ＣＩｏＵ＝ １－ＩｏＵ＋ρ
２(ｂꎬｂｇｔ)

ｃ２
＋αｖ (２)

式中ꎬＩｏＵ[１５]表示预测框与真实框交集和并集

的比值ꎻρ２(ｂꎬｂｇｔ)表示预测框与真实框中心点的欧

氏距离ꎻｃ 表示预测框与真实框最小外接矩形的对

角线长度ꎻα 为权重参数ꎬ计算方法如公式(３)所示ꎻ
ｖ 表示纵横比的一致程度ꎬｖ 的计算方法如公式(４)
所示ꎮ

α＝ ｖ
(１－ＩｏＵ)＋ｖ

(３)

ｖ＝ ４
π２(ａｒｃｔａｎ

ｗｇｔ

ｈｇｔ －ａｒｃｔａｎ
ｗ
ｈ
)

２

(４)

式中ꎬｗ、ｈ 分别表示预测框的宽度、高度ꎻｗｇｔ、
ｈｇｔ分别表示真实框的宽度、高度ꎮ

ＣＩｏＵ 损失函数引入了预测框和真实框的宽高

比ꎬ但是忽略了预测框和真实框之间的方向性ꎬ这样

网络在训练过程中会发生预测框随意匹配的问题ꎮ
因此本研究采用 ＳＩｏＵ[１６] 函数代替 ＣＩｏＵ 函数ꎬＳＩｏＵ
函数通过引入预测框和真实框之间的向量角度信

息ꎬ重新定义了惩罚标准ꎬ具体包括以下几个部分:
第一ꎬ角度损失(Λ)ꎬ计算方法如公式(５)所

示:

Λ＝ １－２×ｓｉｎ２ ａｒｃｓｉｎ(
ｃｈ
σ
)－ π

４
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú (５)

式中ꎬｃｈ表示真实框和预测框中心点的高度差ꎻ

σ 表示真实框和预测框中心点的距离ꎻａｒｃｓｉｎ(
ｃｈ
σ
)即

表示真实框和预测框中心点坐标形成的线段与水平

线的夹角ꎮ 角度损失计算方法如图 ８ 所示ꎮ

　 　 第二ꎬ距离损失(Δ)ꎬ计算方法如公式(６)所示:
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图 ６　 ＣＢＡＭ 注意力机制模块结构

Ｆｉｇ.６　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＣＢＡＭ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｍｏｄｕｌｅ

Δ＝ ２－ｅ－γρｘ－ｅ－γρｙ (６)
其中:

ρｘ ＝
ｂｇｔ
ｃｘ
－ｂｃｘ

ｃｗ

æ

è
ç

ö

ø
÷

２

ꎬρｙ ＝
ｂｇｔ
ｃｙ
－ｂｃｙ

ｃｈ

æ

è
ç

ö

ø
÷

２

ꎬγ＝ ２－Λ (７)

式中ꎬΛ 表示角度损失值ꎻ(ｂｇｔ
ｃｘꎬｂ

ｇｔ
ｃｙ)、(ｂｃｘꎬｂｃｙ)分

别表示真实框、预测框的中心点位置坐标ꎻｃｗ、ｃｈ分
别表示包含真实框、预测框的最小外接矩形的宽度

和高度ꎮ 距离损失计算方法如图 ９ 所示ꎮ

　 　 第三ꎬ形状损失(Ω)的计算方法如公式(８)所

示:
Ω＝(１－ｅ－ｗｗ) θ＋(１－ｅ－ｗｈ) θ (８)
其中:

ｗｗ ＝
｜ｗ－ｗｇｔ ｜

(ｗꎬｗｇｔ)ｍａｘ

ꎬｗｈ ＝
｜ ｈ－ｈｇｔ ｜

(ｈꎬｈｇｔ)ｍａｘ

(９)

式中ꎬｗ、ｈ 分别表示预测框的宽度、高度ꎬｗｇｔ、

ｈｇｔ分别表示真实框的宽度、高度ꎻ(ｗꎬｗｇｔ)ｍａｘ表示取

ｗ、ｗｇｔ２ 个变量的最大值ꎻ(ｈꎬｈｇｔ)ｍａｘ表示取 ｈ、ｈｇｔ ２
个变量的最大值ꎻ参数 θ 的大小与模型对形状损失

的关注度高低呈正相关ꎬθ 值过大会影响预测框的

移动ꎬ本研究通过遗传算法计算得到最佳的 θ 值接

近 ４ꎬ因此设置 θ 的范围为[２ꎬ６]ꎮ
最后得到 ＳＩｏＵ 函数ꎬ与现有的损失函数相比ꎬ

ＳＩｏＵ 函数通过关注预测框和真实框之间的方向性ꎬ
加速了网络的收敛并降低了网络损失函数值
(ＬＳＩｏＵ)ꎮ

ＬＳＩｏＵ ＝ １－ＩｏＵ＋Δ＋Ω
２

(１０)

式中ꎬＩｏＵ 表示预测框与真实框交集和并集的

比值大小ꎻΔ 表示距离损失ꎻΩ 表示形状损失ꎮ
１.６　 评价指标

采用精度(Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ)、召回率(Ｒｅｃａｌｌ)、平均精
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ＣＢＳ:卷积、批量归一化、激活函数组成的模块ꎬ结构见图 ３ꎻＣＢＡＭ:空间￣通道注意力机制ꎮ
图 ７　 Ｃ３ 模块和 Ｃ３ＣＢＡＭ 模块的结构

Ｆｉｇ.７　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ Ｃ３ ａｎｄ Ｃ３ＣＢＡＭ ｍｏｄｕｌｅｓ

Ｂ:预测框中心坐标ꎻＢＧＴ:真实框中心坐标ꎻσ:预测框和真实框

中心点的距离ꎻα:预测框和真实框中心坐标形成的线段与水平

线的夹角ꎻβ:预测框和真实框中心坐标形成的线段与垂直线的

夹角ꎻＣｗ:预测框和真实框中心点水平距离ꎻＣｈ:预测框和真实

框中心点垂直距离ꎮ
图 ８　 角度损失计算示意

Ｆｉｇ.８　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ａｎｇｌｅ ｌｏｓｓ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ

度(ｍＡＰ)３ 个指标衡量改进的 ＹＯＬＯｖ５ 模型的预测

效果ꎬ计算公式如下:

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ

(１１)

Ｒｅｃａｌｌ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ

(１２)

ｍＡＰ＝
∑
Ｎ

ｉ＝１
ＡＰ ｉ

Ｎ
(１３)

式中ꎬＴＰ 表示实际为正样本且被预测为正样本

Ｂ:预测框中心坐标ꎻＢＧＴ:真实框中心坐标ꎻＣｗ:预测框和真实框

最小外接矩形宽度ꎻＣｈ:预测框和真实框最小外接矩形高度ꎮ

图 ９　 距离损失计算示意

Ｆｉｇ.９　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｌｏｓｓ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ

的数量ꎻＦＰ 表示实际为负样本但被预测为正样本的

数量ꎻＦＮ 表示实际为正样本但被预测为负样本的样

本数量ꎻＡＰ ｉ表示第 ｉ 个样本的平均准确度ꎻＮ 表示

总的类别数ꎮ

２　 结果与分析

２.１　 对比试验

为了验证 ＣＢＡＭ 注意力机制的有效性ꎬ选取

ＣＡ[１７]、ＳＥ[１８]、ＥＣＡ[１９]等注意力机制进行对比试验ꎬ
不同注意力机制模块插入的位置都相同ꎬ并且保证

网络其他结构不变ꎬ损失函数采用的是 ＹＯＬＯｖ５ 原
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本的 ＣＩｏＵ 损失函数ꎮ 表 ２ 显示ꎬＣ３ＣＢＡＭ 注意力机

制模块对模型整体性能的提升效果最佳ꎬ精度提升

了 ０.２ 个百分点ꎬ召回率提升了 １.９ 个百分点ꎬ平均

精度相较于原模型提高了 １.４ 个百分点ꎮ

表 ２　 不同注意力机制对比试验结果

Ｔａｂｌｅ ２ 　 Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
ｍｅｃｈａｎｉｓｍｓ

模型　 　 　 精度
(％)

召回率
(％)

平均精度
(％)

ＹＯＬＯｖ５ ９３.５ ９３.１ ９５.９

ＹＯＬＯｖ５＋Ｃ３ＳＥ ９３.５ ９４.５ ９７.０

ＹＯＬＯｖ５＋Ｃ３ＣＢＡＭ ９３.７ ９５.０ ９７.３

ＹＯＬＯｖ５＋Ｃ３ＣＡ ９３.８ ９４.０ ９６.６

ＹＯＬＯｖ５＋Ｃ３ＥＣＡ ９３.７ ９３.３ ９６.６

　 　 本研究使用了当前目标检测中常用的几种损失

函数进行对比试验ꎬ在 ＹＯＬＯｖ５ 网络的基础之上ꎬ分
别采用 ＧＩｏＵ[２０]、ＣＩｏＵ、ＥＩｏＵ[２１] 和 ＳＩｏＵ 作为边界框

回归损失函数ꎬ以此来验证 ＳＩｏＵ 损失函数对改进模

型的有效性ꎬ将每轮网络训练中得到的损失函数值

绘制成损失函数曲线图ꎮ 图 １０ 显示ꎬ模型在 １００ 个

周期之后逐渐收敛ꎬ其中ꎬＥＩｏＵ 的收敛效果最差ꎬ
ＧＩｏＵ 和 ＣＩｏＵ 的收敛效果相当ꎬＳＩｏＵ 不但收敛速度

最快ꎬ而且模型训练的损失值也小于其他损失函数ꎮ

ＧＩｏＵ、ＥＩｏＵ、ＣＩｏＵ、ＳＩｏＵ 表示不同的损失函数ꎮ
图 １０　 损失函数曲线对比

Ｆｉｇ.１０　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｃｕｒｖｅｓ

　 　 为了进一步验证 ＳＩｏＵ 对模型的有效性ꎬ对加入

不同损失函数的模型训练完成之后ꎬ分析其损失值

和 ｍＡＰꎮ 表 ３ 显示ꎬ相较于 ＧＩｏＵ、ＥＩｏＵ 和 ＣＩｏＵꎬ
ＹＯＬＯｖ５ 模型采用 ＳＩｏＵ 之后的整体效果最好ꎬ其损

失值为０.０３９ ０９ꎬｍＡＰ 为 ９６􀆰 ８％ꎬ相较于以 ＣＩｏＵ 为

损失函数的原模型ꎬ损失值下降了０.００１ ５８ꎬｍＡＰ 上

升了 ０􀆰 ９ 个百分点ꎮ 由此可见ꎬＳＩｏＵ 相较于其他损

失函数ꎬ对模型性能的改善效果最优ꎬ得到的损失值

最低ꎮ

表 ３　 不同损失函数对比试验结果

Ｔａｂｌｅ ３ 　 Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌｏｓｓ ｆｕｎｃ￣
ｔｉｏｎｓ

模型　 　 　 损失值
平均精度

(％)

ＹＯＬＯｖ５＋ＧＩｏＵ ０.０４０ ７７ ９５.８

ＹＯＬＯｖ５＋ＣＩｏＵ ０.０４０ ６７ ９５.９

ＹＯＬＯｖ５＋ＥＩｏＵ ０.０４１ ８８ ９５.６

ＹＯＬＯｖ５＋ＳＩｏＵ ０.０３９ ０９ ９６.８

２.２　 消融试验

本研究对 ＹＯＬＯｖ５ 模型一共提出了 ３ 项改进措

施ꎬ为了进一步论证改进模块的合理性与有效性ꎬ采
用消融试验进行分析论证ꎮ 表 ４ 显示ꎬ在主干网络

中引入了 ＲｅｐＶＧＧ 模块代替卷积层进行特征提取ꎬ
多分支结构加强了模型对番茄患病叶片的特征提取

能力ꎬ提升了模型的性能ꎬ其中精度提升 １􀆰 ４ 个百分

点ꎬ召回率提升 ０􀆰 ４ 个百分点ꎬ平均精度提升 ０􀆰 ７ 个

百分点ꎮ 对模型 Ｎｅｃｋ 部分增加 ＣＢＡＭ 注意力机制

模块后ꎬ模型精度提升 ０􀆰 ２ 个百分点ꎬ召回率提升

１􀆰 ９ 个百分点ꎬ平均精度提升 １􀆰 ４ 个百分点ꎬ这是因

为模型在引入 ＣＢＡＭ 注意力机制模块后ꎬＣＢＡＭ 注

意力机制强化了对番茄患病叶片图像中背景和目标

的区分能力ꎬ使模型更好地注意到患病叶片的细节ꎬ
从而提升了复杂环境和目标被遮挡情况下的识别

率ꎬ降低了误检率和漏检率ꎮ 模型使用 ＳＩｏＵ 损失函

数后ꎬ精度提升 １􀆰 ２ 个百分点ꎬ召回率提升 ０􀆰 ３ 个百

分点ꎬ平均精度提升 ０􀆰 ９ 个百分点ꎬ相较于原模型ꎬ
采用 ＳＩｏＵ 损失函数后模型关注了真实框与预测框

之间的方向性ꎬ从而提升了模型的收敛速度ꎬ降低了

模型的损失值ꎮ 完成 ３ 项改进后ꎬ模型的精度上升

２􀆰 ９ 个百分点ꎬ召回率上升 ４􀆰 ２ 个百分点ꎬ平均精度

上升 ３􀆰 ０ 个百分点ꎮ 综上所述ꎬ本研究提出的 ３ 项

改进措施都能有效改善模型的训练效果ꎬ进一步验

证了改进模型的有效性ꎮ
２.３　 不同模型的对比试验

为了验证改进模型的有效性ꎬ将本研究构建模

型与 ＳＳＤ 模型[２２]、Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 模型[２３]、ＹＯＬＯｖ３

５３０１李仁杰等:基于改进 ＹＯＬＯｖ５ 的自然环境下番茄患病叶片检测模型



模型[２４]、ＹＯＬＯｖ５ 模型进行对比试验ꎮ 表 ５ 显示ꎬ虽
然 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 模型的平均精度达到了 ９６􀆰 ５％ꎬ比
ＹＯＬＯｖ５ 模型高 ０􀆰 ６ 个百分点ꎬ但是模型的参数量

为 １３７􀆰 １ Ｍꎬ浮点计算量为 ３７０􀆰 ２ꎬ要远大于 ＹＯＬＯｖ５
模型ꎮ ＳＳＤ 模型和 ＹＯＬＯｖ３ 模型的平均精度比

ＹＯＬＯｖ５ 模型低ꎬ且参数量和浮点计算量比 ＹＯＬＯｖ５
模型高ꎮ 与 ＳＳＤ、Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 模型相比ꎬ改进模型

整体更具优势ꎬ与原 ＹＯＬＯｖ５ 模型相比ꎬ虽然改进模

型检测单张图片的时间增加了 ０􀆰 ００２ ｓꎬ但是平均精

度提升了 ３􀆰 ０ 个百分点ꎬ且模型的参数量为 ５􀆰 ５ Ｍꎬ
浮点计算量为 １５􀆰 ８ꎬ较改进前都有所降低ꎮ

表 ４　 消融试验结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ａｂｌａｔｉｏｎ ｔｅｓｔｓ

改进策略　 　 　 　 精度
(％)

召回率
(％)

平均精度
(％)

ＹＯＬＯｖ５ ９３.５ ９３.１ ９５.９

ＹＯＬＯｖ５＋ＲｅｐＶＧＧ ９４.９ ９３.５ ９６.６

ＹＯＬＯｖ５＋ＣＢＡＭ ９３.７ ９５.０ ９７.３

ＹＯＬＯｖ５＋ＳＩｏＵ ９４.７ ９３.４ ９６.８

ＹＯＬＯｖ５＋ＲｅｐＶＧＧ＋ＣＢＡＭ＋ＳＩｏＵ ９６.４ ９７.３ ９８.９

表 ５　 不同模型对比试验结果

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

模型　 　 平均精度
(％)

参数量
(Ｍ)

浮点
计算量

单张图片
检测用时

(ｓ)

ＳＳＤ ９０.５ ２６.３ ６２.７ ０.０５４

Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ ９６.５ １３７.１ ３７０.２ １.０３９

ＹＯＬＯｖ３ ９４.８ ６１.５ １５５.４ ０.０１７

ＹＯＬＯｖ５ ９５.９ ７.１ １６.５ ０.００９

本研究构建模型 ９８.９ ５.５ １５.８ ０.０１１

　 　 为了更加直观地反映本研究改进模型相对于原

ＹＯＬＯｖ５ 模型在检测性能方面的提升效果ꎬ以及对

复杂环境下密集遮挡的番茄患病叶片识别率的提

高ꎬ使用测试集的样本图片进行测试分析ꎬ测试结果

(图 １１)表明ꎬ改进模型可以检测出 ＹＯＬＯｖ５ 模型漏

检的部分遮挡叶片ꎬ并且改进模型的平均精度要高

于 ＹＯＬＯｖ５ 模型ꎮ

３　 讨 论

在实时检测番茄患病叶片的过程中ꎬ为了克服

图 １１　 测试结果对比

Ｆｉｇ.１１　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

自然环境下复杂背景和叶片遮挡对模型精度的影

响ꎬ本研究提出了一种改进的 ＹＯＬＯｖ５ 检测模型ꎬ改
进模型对 ＹＯＬＯｖ５ 的网络做出了合理的调整ꎮ 首

先ꎬ使用 ＲｅｐＶＧＧ 模块代替 ＹＯＬＯｖ５ 中主干网络的

卷积层ꎬＲｅｐＶＧＧ 模块加强了主干网络对番茄患病

叶片的特征提取能力ꎬ改善了模型在复杂背景下对

番茄患病叶片的检测效果ꎻ其次ꎬ在颈部引入了

ＣＢＡＭ 注意力机制ꎬＣＢＡＭ 注意力机制的加入使得

网络获得了图像的全局上下文信息ꎬ更加容易区分

复杂背景和需要关注的目标对象区域ꎬ从而进一步

提升了网络模型在复杂背景下对被遮挡的番茄患病

叶片的检测效果ꎻ最后ꎬ本研究采用更加合理的损失

函数 ＳＩｏＵꎬＳＩｏＵ 通过关注真实框和预测框的之间的

方向性ꎬ使得算法在训练过程中收敛得更快ꎬ且损失

函数值更低ꎬ从而改善了模型的推理精度ꎮ 研究结

果表明ꎬ 改进的 ＹＯＬＯｖ５ 模型的平均精度达到

９８􀆰 ９％ꎬ模型单张图片检测用时为 ０􀆰 ０１１ ｓꎬ满足实

时检测的要求ꎬ解决了自然环境下番茄病害叶片的

检测问题ꎮ
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