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　 　 摘要:　 为提升对水稻病害的检测性能ꎬ本研究提出了一种改进的 ＹＯＬＯｖ８ｎ 检测算法ꎮ 首先ꎬ在颈部网络中

引入 Ｓｌｉｍ￣Ｎｅｃｋ 结构ꎬ采用 ＧＳＣｏｎｖ(Ｇｈｏｓｔ ｓｈｕｆｆｌｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ)降低计算成本ꎬ同时结合基于一次性聚合方法设计的

跨阶段部分网络模块(ＶｏＶＧＳＣＳＰ)简化计算过程和网络结构ꎬ利用相似性感知注意力机制(ＳｉｍＡＭ)增强模型对病

斑细微颜色变化的敏感性ꎬ最后将自适应特征金字塔网络(ＡＦＰＮ)模块和头部结构相结合ꎬ通过非相邻层的特征融

合ꎬ精准捕捉病害区域的颜色、形状与纹理ꎮ 试验结果显示ꎬ改进后的模型 ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ＳＭＡＦ 精确度、召回率和交并

比阀值为 ０.５０ 的平均精度(ｍＡＰ５０)分别达到 ８５􀆰 １％、７９􀆰 ７％和 ８３􀆰 ７％ꎮ 与原始模型 ＹＯＬＯｖ８ｎ 相比ꎬ改进后的模型

ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ＳＭＡＦ 精确度、召回率和 ｍＡＰ５０分别提高了 ３.８ 个百分点、４.５ 个百分点和 ２.７ 个百分点ꎮ 与 ＳＳＤ、ＹＯＬＯｖ７￣
ｔｉｎｙ、ＹＯＬＯｖ１０ｎ 等其他主流模型相比ꎬＹＯＬＯｖ８ｎ￣ＳＭＡＦ 模型具有更高的检测精度ꎬ尤其在复杂场景下的检测任务中

表现出优势ꎮ 本研究改进的模型为水稻病害的早期预警和精准防治提供了技术支持ꎮ
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　 　 水稻是中国重要的粮食作物ꎬ其种植面积约占

全国耕地总面积的 １ / ４[１]ꎮ 然而ꎬ水稻在生长发育

过程中易受多种病害侵袭ꎬ严重影响其质量和产

量[２]ꎮ 传统的人工病害识别方法效率低且主观性

较强ꎬ而计算机视觉技术的发展为水稻病害的自动

检测提供有效的解决方案[３]ꎮ
决策树、支持向量机 ( ＳＶＭ) [４] 和 Ｋ￣最近邻

(ＫＮＮ) [５]等机器学习算法已在水稻病害识别中被广

泛应用ꎮ 尽管这些方法训练速度快ꎬ但其性能受限于

训练数据质量和数量[６]ꎮ 路阳等[７] 提出了一种基于

超绿特征分割和主成分分析的病害识别方法ꎬ通过提

取病斑的颜色和形状特征ꎬ并结合改进的支持向量机

算法ꎬ显著提高了模型对水稻稻瘟病的识别准确率ꎮ
Ｊａｖｉｄａｎ 等[８]采用 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类算法实现了对病害的

自动诊断ꎮ 然而ꎬ传统机器学习方法只能处理小规模

数据ꎬ无法自动学习特征之间的复杂关系ꎬ导致其识

别效率和准确率难以满足实际应用需求ꎮ
随着计算机视觉和深度学习技术的不断发展ꎬ人

工智能在农业领域的应用日益广泛ꎬ尤其在病害检测

和识别方面展现出巨大潜力ꎮ 基于深度学习的目标

检测方法分为单阶段检测方法和双阶段检测方法两

类ꎮ 单阶段检测方法包括 ＹＯＬＯ 系列[９￣１２]、ＳＳＤ[１３] 和

ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＤｅｔ[１４]ꎬ这些方法将目标框生成与特征提取合

并为一步ꎬ无需生成候选框ꎬ因此识别速度更快ꎬ实时

性更强ꎮ 双阶段检测方法包括 Ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ[１５] 和

Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ[１６]ꎮ 双阶段检测方法需要先生成候选

框ꎬ再进行卷积运算ꎬ该方法识别速度较慢ꎬ实时性

差ꎮ 李志良等[１７] 提出了一种基于 ＹＯＬＯｖ８ｎ 的轻量

化玉米害虫识别算法ꎬ该算法融合了 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ￣Ｂ０
轻量级网络和深度可分离卷积结构ꎬ有效减少了模型

的参数量和计算复杂度ꎬ同时在网络的颈部结构中引

入 ＲｅｐＶＧＧ 模块ꎬ用于整合多分支特征ꎬ并采用 ＭＰ￣
ＤＩｏＵ 损失函数来提高预测框的精度ꎮ Ｐｒｉｙａ 等[１８] 在

ＹＯＬＯｖ８ 模型上引入轻量级头部架构和相似性感知

注意力机制(ＳｉｍＡＭ)ꎬ显著增强了模型在复杂环境下

的特征提取能力ꎮ Ｗａｎｇ 等[１９] 提出了一种基于

ＹＯＬＯｖ８ 的植物病害识别算法ꎬ通过引入全局注意力

机制(ＧＡＭ)和感受野注意力卷积(ＲＦＡＣｏｎｖ)ꎬ进一

步提升了特征处理能力和网络性能ꎮ

尽管上述改进提升了 ＹＯＬＯ 系列模型的性能ꎬ但
改进后的模型仍存在一定的局限性ꎮ 李志良等[１７]改

进的模型在轻量化和精度提升方面取得了较好的平

衡ꎬ但模型在极端光照和复杂背景下的稳定性仍需进

一步验证ꎮ Ｐｒｉｙａ 等[１８] 等通过引入注意力机制增强

了特征提取能力ꎬ但在复杂自然环境中对细节特征的

处理仍存在不足ꎮ Ｗａｎｇ 等[１９] 提升了模型的特征处

理能力ꎬ但其采用的全局注意力机制可能对局部特征

处理不够精准ꎬ感受野注意力卷积(ＲＦＡＣｏｎｖ)的计算

复杂度较高ꎬ可能影响模型的实际部署效率ꎮ 综上ꎬ
现有方法在复杂环境下细节特征提取和计算效率仍

存在不足ꎬ需要进一步优化ꎬ以期使拟对 ＹＯＬＯｖ８ｎ 进

行结构优化ꎬ以降低其计算复杂度ꎬ同时提高模型在

复杂环境下的目标检测精度以期为水稻病害的早期

预警和精准防治提供技术支持ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 图像数据集和预处理

１.１.１　 数据采集 　 试验数据均来源于公开的网络

数据集ꎬ包括稻瘟病、褐斑病、枯心病、霜霉病、稻曲

病和纹枯病 ６ 种常见病害ꎬ同时以健康水稻作为对

照ꎮ 部分水稻病害图像如图 １ 所示ꎮ

图 １　 部分水稻病害图像

Ｆｉｇ.１　 Ｉｍａｇｅｓ ｏｆ ｓｏｍｅ ｒｉｃｅ ｄｉｓｅａｓｅｓ

１.１.２　 数据预处理与增强 　 数据集的质量直接影

响模型的鲁棒性和泛化能力ꎮ 为了提高数据集的多
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样性和质量ꎬ本研究采用一系列数据增强方法ꎬ包括

旋转、添加椒盐噪声和高斯噪声等ꎮ 如图 ２ 所示ꎬ数
据集涵盖了不同光照条件(强光和弱光)和不同拍

摄角度(正面、侧面和俯视)的图像ꎮ 使用 Ｌａｂｅｌｌｍｇ
工具对图像数据进行病害位置和类别的标注ꎬ并将

标注信息保存为 ｔｘｔ 格式的文件ꎮ 数据集按７ ∶ ２ ∶ １
的数量比例划分为训练集、测试集和验证集ꎮ

图 ２　 不同环境下收集的病害图像

Ｆｉｇ.２ 　 Ｄｉｓｅａｓｅ ｉｍａｇｅｓ ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ
ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ

１.２　 ＹＯＬＯｖ８ｎ 模型

ＹＯＬＯｖ８ｎ 是 ＹＯＬＯ 系 列 的 一 种 轻 量 化 版

本[２０￣２２] ꎮ 其基本原理是将输入图像划分为多个网

格单元ꎬ并检测每个单元中心位置的物体[２３] ꎮ 如

图 ３ 所示ꎬＹＯＬＯｖ８ｎ 由 ３ 个主要部分组成:主干网

络、颈部网络和头部结 构ꎮ 在 主 干 网 络 部 分ꎬ
ＹＯＬＯｖ８ｎ 采用 Ｄａｒｋｎｅｔ￣５３ 架构ꎬ该架构由 ５３ 层卷

积层组成ꎬ能够在提高特征提取效率的同时降低

计算负担ꎮ 颈部网络采用结合特征金字塔网络和

路径聚合网络的深度学习架构(ＰＡＮ￣ＦＰＮ) [２４] ꎬ通
过上采样操作融合主干网络提取的特征图ꎬ构建

特征金字塔ꎮ 头部结构采用解耦设计ꎬ将分类任

务和检测任务分离到不同分支中ꎬ有效提升了模

型的检测效率ꎮ

Ｉｎｐｕｔ:输入ꎻＢａｃｋｂｏｎｅ:主干网络ꎻＣｏｎｃａｔ:融合ꎻＵｐｓａｍｐｌｅ:上采样ꎻＮｅｃｋ:颈部网络ꎻＣ２ｆ:带有 ２ 个卷积的跨阶段部分聚合瓶颈层ꎻＳｐｌｉｔ:分割模

块ꎻＢｏｔｔｌｅｎｅｃｋ:瓶颈结构ꎻＳＰＰＦ:空间金字塔池化模块ꎻＨｅａｄ:头部结构ꎻＢｂｏｘＬｏｓｓ:边界框回归损失函数ꎻＣｌｓＬｏｓｓ:分类损失函数ꎻＣｏｎｖ:卷积操

作ꎻＭａｘ ｐｏｏｌ:最大池化ꎻＣｏｎｖ２Ｄ:２ 维卷积操作ꎻＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎ:预测部分ꎻｙ１、ｙ２、ｙ３:模型在 ３ 种不同尺度上生成的输出ꎮ
图 ３　 ＹＯＬＯｖ８ｎ 结构框架

Ｆｉｇ.３　 ＹＯＬＯｖ８ｎ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ

１.３　 ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ＳＭＡＦ 模型

针对 ＹＯＬＯｖ８ｎ 在复杂环境(如光照强度变化、
泥土干扰等)下存在的检测精度不足和收敛速度较

慢等问题ꎬ本研究提出了一种改进模型 ＹＯＬＯｖ８ｎ￣

ＳＭＡＦꎮ 如图 ４ 所示ꎬ该模型通过以下 ３ 个方面的创

新提升了水稻病害检测性能ꎮ 首先ꎬ本研究采用细

颈结构(Ｓｌｉｍ￣Ｎｅｃｋ)优化颈部网络ꎬ在减少模型参数

量和计算复杂度的同时ꎬ显著增强了模型对稻瘟病
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和褐斑病病斑颜色及纹理特征的提取能力ꎻ其次在

颈部网络中引入相似性感知注意力机制(ＳｉｍＡＭ)ꎬ
使模型聚焦任务相关特征ꎬ增强了对枯心病和霜霉

病多种特征的识别能力ꎻ在头部结构中引入自适应

特征金字塔网络(ＡＦＰＮ)结构ꎬ支持非相邻层之间

的直接交互ꎬ改善了模型对稻曲病和纹枯病等具有

复杂特征病害的检测效果ꎮ 改进后的 ＹＯＬＯｖ８ｎ￣
ＳＭＡＦ 具有更高的精度和效率ꎮ

Ｉｎｐｕｔ:输入ꎻＢａｃｋｂｏｎｅ:主干网络ꎻＣｏｎｃａｔ:融合ꎻＵｐｓａｍｐｌｅ:上采样ꎻＮｅｃｋ:颈部网络ꎻＣ２ｆ:带有 ２ 个卷积的跨阶段部分聚合瓶颈层ꎻＳｐｌｉｔ:分割模

块ꎻＢｏｔｔｌｅｎｅｃｋ:瓶颈模块ꎻＳＰＰＦ:空间金字塔池化模块ꎻＨｅａｄ:头部结构ꎻＣｏｎｖ:卷积处理ꎻＭａｘ ｐｏｏｌ:最大池化ꎻＶＯＶＧＳＣＳＰ:基于一次性聚合方

法设计的跨阶段部分网络模块ꎻＧＳＣｏｎｖ:结合了幽灵(Ｇｈｏｓｔ)模块和通道重排(Ｃｈａｎｎｅｌ Ｓｈｕｆｆｌｅ)操作的卷积ꎻＳｉｍＡＭ: 相似性感知注意力机

制ꎻＡＦＰＮ: 自适应特征金字塔网络ꎻＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎ:预测部分ꎻｙ１、ｙ２、ｙ３:３ 种不同尺度的输出ꎮ
图 ４　 ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ＳＭＡＦ 结构框架

Ｆｉｇ.４　 ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ＳＭＡＦ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ

１.３.１　 细颈结构(Ｓｌｉｍ￣Ｎｅｃｋ) 　 在水稻病害检测中ꎬ
病害特征的复杂性导致卷积层的堆叠ꎬ从而增加了

特征提取模块的体积和参数量ꎮ 为解决这一问题ꎬ
本研究引入细颈结构(Ｓｌｉｍ￣Ｎｅｃｋ)ꎬ该结构针对水稻

病害的多样化特征ꎬ优化模型特征提取过程ꎬ进而提

高计算效率ꎮ 如图 ５ 所示ꎬＳｌｉｍ￣Ｎｅｃｋ 由 ２ 个主要模

块组成:ＧＳＣｏｎｖ 模块和基于一次性聚合方法(ＶｏＶ)
设计的跨阶段部分网络 ( ＧＳＣＳＰ )ꎬ 即 ＶｏＶＧＳＣ￣
ＳＰ [２５]ꎮ 通过高效的降维策略ꎬ该方案能够减少冗余

特征ꎬ同时保留关键的辨别信息ꎬ从而在提高特征提

取效率的同时提升模型精度ꎮ
　 　 传统的卷积神经网络(ＣＮＮ)在处理高维特征

图时ꎬ常面临计算复杂度和参数量过大的问题ꎬ为此

本研究采用 ＧＳＣｏｎｖ 模块替代传统的标准卷积

(Ｃｏｎｖ)ꎮ 与标准卷积不同ꎬＧＳＣｏｎｖ 将输入特征图

的通道分为两部分ꎬ一部分通过深度可分离卷积

(ＤＳＣ)进行处理ꎬ另一部分直接输出ꎬ并与深度可分

离卷积的输出进行拼接(Ｃｏｎｃａｔ)ꎮ ＧＳＣｏｎｖ 模块的

详细结构如图 ６ 所示ꎬＳＣ 和 ＤＳＣ 的计算流程如图 ７
所示ꎮ

具体过程为输入特征图的通道数(Ｃ１)经过１×１
卷积操作后ꎬ被压缩为输出特征图的通道数(Ｃ２)的
一半(Ｃ２ / ２)ꎬ随后通过 ５×５ 深度可分离卷积(ＤＷ￣
Ｃｏｎｖ)提取空间特征ꎬＤＷＣｏｎｖ 的输出与１×１ 卷积的

结果在通道维度进行拼接ꎬ形成特征图 Ｘ２ꎮ 接着ꎬ
通过通道重排(Ｓｈｕｆｆｌｅ)对 Ｘ２ 进行处理ꎬ以增强特

征信息的混合效果ꎮ 最后ꎬ重排后的特征图被拼接

并输出ꎬ确保输出的特征图在表达能力上与传统卷

积相当ꎮ 通过这一设计ꎬＧＳＣｏｎｖ 在显著降低计算成

本的同时ꎬ实现了模型轻量化且保持了模型精度ꎮ
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ＶＯＶＧＳＣＳＰ:基于一次性聚合方法设计的跨阶段部分网络模块ꎻ
ＧＳＣｏｎｖ:结合了幽灵(Ｇｈｏｓｔ)模块和通道重排(Ｃｈａｎｎｅｌ Ｓｈｕｆｆｌｅ)
操作的卷积ꎻＣｏｎｃａｔ:融合ꎻＵｐｓａｍｐｌｅ:上采样ꎻＨｅａｄ:头部结构ꎮ
图 ５　 细颈(Ｓｌｉｍ￣Ｎｅｃｋ)结构

Ｆｉｇ.５　 Ｓｌｉｍ￣Ｎｅｃｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 ＳＣ、ＤＳＣ 及 ＧＳＣｏｎｖ 的时间复杂度计算公式如

下:
ＴｉｍｅＳＣ ~Ｏ(Ｗ×Ｈ×Ｋ１×Ｋ２×Ｃ１×Ｃ２) (１)
ＴｉｍｅＤＳＣ ~Ｏ(Ｗ×Ｈ×Ｋ１×Ｋ２×１×Ｃ２) (２)

ＴｉｍｅＧＳＣｏｎｖ ~Ｏ[Ｗ×Ｈ×Ｋ１×Ｋ２×
Ｃ２

２
(Ｃ１＋１)] (３)

式中ꎬＷ、Ｈ 分别为输出特征图的宽度和高度ꎻ
Ｋ１×Ｋ２ 为卷积核的大小ꎻＣ１ 为输入特征图的通道

数ꎻＣ２ 为输出特征图的通道数ꎮ
时间复杂度是衡量模型计算负担的关键指标ꎮ

通过对比公式(１)、公式(２)、公式(３)可以发现ꎬ
ＧＳＣｏｎｖ 在轻量级模型中具有较优的性能ꎮ

为进一步提升模型性能ꎬＳｌｉｍ￣Ｎｅｃｋ 在 ＧＳＣｏｎｖ
基础上引入 ＶｏＶＧＳＣＳＰ 模块ꎮ 该模块适用于处理

水稻病害图像的多样化特征ꎬ包括稻瘟病的斑点扩

展、褐斑病和枯心病的病斑形态差异ꎬ以及霜霉病和

稻曲病在高湿条件下的纹理与颜色变化ꎮ

Ｃｏｎｖ１×１:１×１ 卷积ꎻＤＷＣｏｎｖ５×５:５×５ 深度可分离卷积ꎻＳｈｕｆｆｌｅ:通道重排ꎻＣｏｎｃａｔ:融合ꎻＤＳＣ:深度可分离卷积ꎻＣ１:输入特征图的通道数ꎻＣ２:

输出特征图的通道数ꎻＣ２ / ２:输出特征图的通道数的一半ꎬ经 １×１ 卷积操作后ꎬ特征图的通道数被压缩为 Ｃ２ 的一半ꎮ ＧＳＣｏｎｖ:结合了幽灵

(Ｇｈｏｓｔ)模块和通道重排(Ｃｈａｎｎｅｌ ｓｈｕｆｆｌｅ)操作的卷积ꎮ
图 ６　 ＧＳＣｏｎｖ 结构

Ｆｉｇ.６　 ＧＳＣｏｎｖ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 如图 ８ 所示ꎬ首先ꎬ输入特征图通过１×１ 卷积降

维ꎬ将通道数从 Ｃ１ 压缩为 Ｃ２ / ２ꎬ以减少计算量并保

留关键信息ꎮ 然后ꎬ降维后的特征图被分成 ２ 条并

行支路ꎮ 其中一条支路直接输出降维后的特征图ꎮ
另一条支路通过 ＧＳｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 结构进行处理ꎮ ＧＳ￣
ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 结构由 ２ 条路径串联组成ꎬ一条路径包含

２ 个 ＧＳＣｏｎｖ 模块的串联ꎬ另一条路径包含一个１×１
卷积操作ꎮ 在串联路径中ꎬ第一层使用 １×１ ＧＳＣｏｎｖ
进行通道分离ꎬ第二层通过 ３×３ ＧＳＣｏｎｖ 提取深层特

征ꎬ在此过程中ꎬＧＳＣｏｎｖ 模块利用深度可分离卷积

在通道维度上高效重组特征图ꎬ有助于捕捉病斑的

细节和全局信息ꎬ从而提升对稻瘟病、褐斑病等不同

形状病斑的识别能力ꎮ ２ 条路径的特征图在通道维

度上拼接后ꎬ与第一条支路的输出进一步拼接ꎬ这种

融合方式增强了模型对浅层和深层特征的感知能

力ꎬ提升了对水稻病害不同尺度特征的识别能力ꎮ
最终ꎬＶｏＶＧＳＣＳＰ 模块通过拼接和 １×１ 卷积操作融

合来自浅层和深层网络的特征信息ꎬ增强模型对多

尺度特征的感知能力ꎬ显著提高了水稻病害图像的

识别精度ꎮ
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Ｉｎｐｕｔ:输入ꎻＯｕｔｐｕｔ:输出ꎻＫｅｒｎｅｌ:卷积核ꎻＣｈａｎｎｅｌｓ:通道ꎻＳｉｎｇｌｅ ｃｈａｎｎｅｌ:单通道ꎮ Ｃ１:输入特征图ꎻＣ２:输出特征图ꎮ

图 ７　 标准卷积(ＳＣ)和深度可分离卷积(ＤＳＣ)的计算流程

Ｆｉｇ.７　 Ｔｈｅ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ ｏｆ ｓｔａｎｄｒａｒｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ (ＳＣ) ａｎｄ ｄｅｐｔｈｗｉｓｅ ｓｅｐａｒａｂｌｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ (ＤＳＣ)

Ｉｎｐｕｔ:输入ꎻＣｏｎｖ１×１:１×１ 卷积ꎻＧＳＣｏｎｖ１×１:１×１ＧＳＣｏｎｖ 卷积ꎻＧＳＣｏｎｖ３×３:３×３ＧＳＣｏｎｖ 卷积ꎻＣｏｎｃａｔ:融合ꎻＯｕｔｐｕｔ:输出ꎮ Ｃ１:输入特征图的

通道数ꎻＣ２:输出特征图的通道数ꎻＣ２ / ２:经 １×１ 卷积操作后ꎬ特征图的通道数被压缩为 Ｃ２ 的一半ꎮ ＧＳＣｏｎｖ:结合了幽灵(Ｇｈｏｓｔ)模块和通道

重排(Ｃｈａｎｎｅｌ ｓｈｕｆｆｌｅ)操作的卷积ꎮ ＧＳＢｏｔｔｌｅｎｅｃｋ:结合 ＧＳＣｏｎｖ 的瓶颈结构ꎮ
图 ８　 基于一次性聚合方法设计的跨阶段部分网络模块(ＶｏＶＧＳＣＳＰ)结构

Ｆｉｇ.８　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｃｒｏｓｓ￣ｓｔａｇｅ ｐａｒｔｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｕｌｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｏｎｅ￣ｓｈｏｔ ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ (ＶｏＶＧＳＣＳＰ)
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１.３.２　 相似性感知注意力机制(ＳｉｍＡＭ) 　 针对水

稻病害图像中因光照变化和病害类型差异导致的颜

色、形状和纹理特征的显著变化问题ꎬ例如稻瘟病斑

点在不同光照条件下呈现不同颜色ꎬ使得病害检测

与识别面临较大挑战ꎮ 如图 ９ 所示ꎬ本研究引入相

似性感知注意力机制[２６]ꎬ该机制通过计算特征图中

每个神经元的三维(３Ｄ)注意力权重增强与水稻病

害相关的关键区域特征ꎬ同时有效抑制无关的背景

信息(如杂草和土壤)ꎮ 这一过程无需引入额外参

数ꎬ显著提升了模型在复杂背景下对水稻病害的识

别能力ꎮ

Ｗ、Ｈ:输出特征图的宽度和高度ꎻＣ:通道数ꎮ
图 ９　 相似性感知注意力机制(ＳｉｍＡＭ)结构

Ｆｉｇ.９　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ￣ａｗａｒｅ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａ￣
ｎｉｓｍ (ＳｉｍＡＭ)

　 　 ＳｉｍＡＭ 通过标准化输入特征图ꎬ计算像素间的

差异并生成注意力权重ꎬ进而对特征进行加权ꎮ 首

先ꎬ输入特征图 ｘ∈ＲＢ×Ｃ×Ｈ×Ｗꎬ其中 Ｂ 为批次大小ꎬＣ
为通道数ꎬＨ 和 Ｗ 分别为特征图的高度和宽度ꎮ 对

于每个批次中的特征图ꎬ计算其空间均值 μ∈
ＲＢ×Ｃ×１×１和方差 σ２∈ＲＢ×Ｃ×１×１ꎬ得到标准化的特征图

ｘ^∈ＲＢ×Ｃ×１×１ꎬ计算公式如下:

ｘ^＝ ｘ－μ

σ２＋ｏ`
(４)

式中ꎬｏ` 是一个较小的平滑项ꎬ用于避免分母

为零的情况ꎮ 标准化后的特征图确保了各通道具

有一致的空间尺度ꎬ从而能够衡量通道之间的局

部差异ꎮ
计算每个通道上所有像素点 ｘｉꎬｊ∈ ｘ^ 的相似度

(Ｙｉꎬｊ)ꎮ 计算公式如下:

Ｙｉꎬｊ ＝
ｘｉꎬｊ

２

４ １
ｎ－１

æ

è
ç

ö

ø
÷ ∑
ｋ≠ｉꎬｊ

ｘ２
ｋ＋ｏ`

＋０.５ (５)

式中ꎬｎ 为特征图的像素点数目ꎻ( ｉꎬｊ)为坐标ꎬ
ｘｉꎬｊ为像素点( ｉꎬｊ)ꎻｘｋ 为与 ｘｉꎬｊ不同的其他像素点相

似度 Ｙｉꎬｊ将 ｘｉꎬｊ与其他像素点的平方差进行归一化ꎬ
并加入偏置项 ０.５ꎬ将每个空间位置的响应权重限制

在[０ꎬ１]范围内ꎮ 然后将原始特征图 ｘ 与相似度矩

阵 Ｙ 相乘ꎬ得到加权特征图 Ｚ∈ＲＢ×Ｃ×Ｗ×ＧꎬＺ ｉꎬｊ ＝ ｘｉꎬｊ ×
Ｙｉꎬｊꎮ 最后ꎬ通过 Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数对 Ｚ 进行归一化ꎬ
得到最终输出特征图ꎮ
１.３.３　 融合自适应特征金字塔网络(ＡＦＰＮ) 　 在

水稻 病 害 检 测 中ꎬ 传 统 的 金 字 塔 注 意 力 网 络

(ＰＡＮ)在处理高层和底层特征交互时ꎬ通常需要

经过多个中间尺度的特征传播ꎬ这一过程可能导

致特征信息的丢失或退化ꎬ从而影响检测精度ꎮ
水稻病害图像中包含了多种复杂特征ꎬ如褐斑病

的褐色斑点、枯心病的枯萎区域等ꎬ这些特征在尺

度和语义上存在显著差异ꎬ传统方法在处理这些

病害特征时ꎬ往往存在一定的局限性ꎮ 为解决这

些问 题ꎬ 本 研 究 采 用 了 改 进 的 金 字 塔 网 络 结

构———自适应特征金字塔网络( ＡＦＰＮ) [２７] ꎬ并将

其与头部结构进行融合ꎮ ＡＦＰＮ 从颈部结构中提

取的特征层({Ｃ３ꎬＣ４ꎬＣ５})按从低级到高级的顺

序逐步融合ꎮ 如图 １０ 所示ꎬＡＦＰＮ 首先融合低分

辨率的底层特征 Ｃ３ꎬ接着逐步引入更高层次的特

征 Ｃ４ 和 Ｃ５ꎬ形成多尺度特征集{ Ｐ３ꎬ Ｐ４ꎬ Ｐ５}ꎮ
这一逐步融合的策略旨在初期处理底层特征ꎬ随
后融合深层特征ꎬ并在最终阶段整合顶层特征ꎬ从
而优化特征融合效果ꎮ
　 　 在 ＡＦＰＮ 中ꎬ采用自适应空间特征融合(ＡＳＦＦ)
机制实现多层次特征融合ꎬＡＦＰＮ 通过为各层特征

分配不同的空间权重ꎬ突出关键层次的重要性ꎬ从而

减少不同对象间的干扰ꎮ 其结构如图 １１ 所示ꎮ ３
级特征的自适应空间融合公式如下:

ｙｉｊ( ｌ)＝ Ə ｉｊ( ｌ)×ｘｉｊ(１ｌ) ×βｉｊ( ｌ) ×ｘｉｊ(２ｌ) ×γｉｊ( ｌ) ×ｘｉｊ

(３ｌ) (６)
式中ꎬｘｉｊ(ｎｌ)表示从级别 ｎ 到级别 ｌ 的特征向

量ꎬｙｉｊ( ｌ)表示融合后的结果特征向量ꎬƏ ｉｊ( ｌ)ꎬβｉｊ( ｌ)
和 γｉｊ( ｌ)分别表示 ３ 个级别的特征在级别 ｌ 处的空

间权重ꎬ并且受到约束ꎮ 约束公式如下:
Ə ｉｊ( ｌ)＋βｉｊ( ｌ)＋γｉｊ( ｌ)＝ １ (７)
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Ｈｅａｄ:头部结构ꎬＣ１~Ｃ５:融合前特征值ꎻＰ１~ Ｐ５:融合后特征值ꎻ
Ｐｒｅｄｉｃｔ:预测部分ꎮ
图 １０　 自适应特征金字塔网络(ＡＦＰＮ)结构框架

Ｆｉｇ.１０　 Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ｔｈｅ ａｄａｐｔｉｖｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｐｙｒａ￣
ｍｉｄ ｎｅｔｗｏｒｋ (ＡＦＰＮ)

ＡＳＦ￣１~ＡＳＦ￣３:自适应空间特征融合(ＡＳＦＦ)的具体结构ꎮ
图 １１　 自适应空间融合

Ｆｉｇ.１１　 Ａｄａｐｔｉｖｅ ｓｐａｔｉａｌ ｆｕｓｉｏｎ

　 　 在多级特征融合过程中ꎬＡＳＦＦ 技术用于匹配不

同级别特征的空间权重ꎬ调整不同层次特征的影响

力ꎬ从而提高关键层的重要性ꎬ并减少来自不同层的

信息冲突ꎮ
１.４　 试验环境

试验使用了 Ｐｙｔｏｒｃｈ 框架ꎮ Ｐｙｔｏｒｃｈ 是一个开源

深度学习库ꎬ提供了灵活直观的工具ꎬ用于构建和训

练深度神经网络模型ꎮ 试验环境和参数设置如表 １
所示ꎮ
１.５　 评价指标

模型性能评估在模型验证中尤为重要ꎬ为了选

择最优模型ꎬ本研究采用精确率(Ｐ)、召回率(Ｒ)、
平均精度值均值(ｍＡＰ)作为评估模型性能的关键

指标ꎬ计算公式如下:

表 １　 试验环境

Ｔａｂｌｅ １　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ

试验环境　 　 　 参数配置　 　 　 　 　

操作系统 Ｗｉｎｄｏｗｓ １１

显卡(ＧＰＵ) ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ ３０６０ Ｌａｐｔｏｐ ＧＰＵ

深度学习框架 Ｔｏｒｃｈ ２.１.２

ＧＰＵ 加速器 ＣＵＤＡ １２.１

编程语言 Ｐｙｔｈｏｎ ３.１１.７

编程软件 ＰｙＣｈａｒｍ Ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ Ｅｄｉｔｉｏｎ

训练轮次(Ｅｐｏｃｈｓ) ５００

批量大小(Ｂａｔｃｈ) １６

　 　 Ｐ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ

(８)

Ｒ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ

(９)

ＡＰ＝ ∫ １
０Ｐ(Ｒ)ｄＲ (１０)

ｍＡＰ＝􀰑ＡＰ
Ｎ(ｃ)

(１１)

式中ꎬＴＰ 为模型正确预测为正类且实际为正

类的样本数ꎻＦＮ 为模型错误预测为负类但实际为

正类的样本数ꎻＦＰ 为模型错误预测为正类但实际

为负类的样本数ꎻＡＰ 为平均精度值ꎻＮ( ｃ)为类别

总数ꎮ
ＧＦＬＯＰＳ 为每 １ ｓ １×１０９次浮点运算量ꎮ Ｐａｒａｍ

为模型的参数量ꎮ ＧＦＬＯＰＳ 和 Ｐａｒａｍ 越低ꎬ表明模

型的复杂性和参数量越低ꎮ 在目标检测系统中ꎬ性
能参数的优先级从高到低依次为 ｍＡＰ 值、精确率和

召回率ꎮ ｍＡＰ 能够综合考虑精确率和召回率ꎬ减少

单一指标对整体结果的影响ꎬ因此是评估模型性能

的核心指标ꎮ

２　 结果与分析

２.１　 引入模块的性能对比

为了评估各模块对 ＹＯＬＯｖ８ｎ 识别准确性的影

响ꎬ在相同的计算机配置和参数设置下进行消融

试验ꎮ 如表 ２ 所示ꎬ与原始 ＹＯＬＯｖ８ｎ 模型相比ꎬ
ＹＯＬＯｖ８ｎ＋Ｓｌｉｍ￣Ｎｅｃｋ 参数量下降 ０􀆰 ２１ ＭＢꎬｍＡＰ５０

提高 １􀆰 ５ 个百分点ꎬ表明 Ｓｌｉｍ￣Ｎｅｃｋ 模块通过高效

的卷积操作、特征重组和通道压缩ꎬ能够在减少计

算量和参数量的同时有效提升模型的精度ꎮ 与原

始 ＹＯＬＯｖ８ｎ 模型相比ꎬＹＯＬＯｖ８ｎ＋ＳｉｍＡＭ 参数量

４４５ 江 苏 农 业 学 报 　 ２０２５ 年 第 ４１ 卷 第 ３ 期



仅上升 ０􀆰 ０１ ＭＢꎬ交并比阀值为 ０. ５ 的平均精度

(ｍＡＰ５０)提高 ０􀆰 ９ 个百分点ꎮ 尽管 ＳｉｍＡＭ 注意力

机制的引入略微增加了复杂度、参数量ꎬ但其他性

能指标均有所提升ꎮ 与原始 ＹＯＬＯｖ８ｎ 模型相比ꎬ

ＹＯＬＯｖ８ｎ＋ＡＦＰＮ 参数量仅上升 ０􀆰 ７２ ＭＢꎬ而 ｍＡＰ５０

提升 ２􀆰 ４ 个百分点ꎮ 表明利用 ＡＦＰＮ 改进头部结

构后ꎬ模型可以更有效地处理和融合来自不同特

征图的信息ꎮ

表 ２　 引入模块对比

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ｍｏｄｕｌｅｓ

模型　 　 　 　 　 精确度(％) 召回率(％) ｍＡＰ５０(％) ＧＦＬＯＰＳ(Ｇ) Ｐａｒａｍ(ＭＢ)

ＹＯＬＯｖ８ｎ ８１.３ ７５.２ ８１.０ ８.０ ３.００

ＹＯＬＯｖ８ｎ＋Ｓｌｉｍ￣Ｎｅｃｋ ８６.３ ７４.０ ８２.５ ７.３ ２.７９

ＹＯＬＯｖ８ｎ＋ＳｉｍＡＭ ８３.４ ７５.３ ８１.９ ８.９ ３.０１

ＹＯＬＯｖ８ｎ＋ＡＦＰＮ ８３.５ ７７.６ ８３.４ １１.３ ３.７２

ＹＯＬＯｖ８ｎ＋Ｓｌｉｍ￣Ｎｅｃｋ＋ＳｉｍＡＭ ８１.４ ７６.８ ８２.６ ９.６ ２.８０

ＹＯＬＯｖ８ｎ＋Ｓｌｉｍ￣Ｎｅｃｋ＋ＡＦＰＮ ８３.７ ７８.４ ８２.５ ９.７ ３.３７

ＹＯＬＯｖ８ｎ＋ＳｉｍＡＭ＋ＡＦＰＮ ８２.２ ７９.０ ８２.４ １１.３ ３.７３

ＹＯＬＯｖ８ｎ＋Ｓｌｉｍ￣Ｎｅｃｋ＋ＳｉｍＡＭ＋ＡＦＰＮ ８５.１ ７９.７ ８３.７ ９.６ ３.３７

ｍＡＰ５０:交并比阀值为 ０.５０ 的平均精度ꎻＧＦＬＯＰＳ:每 １ ｓ １×１０９次浮点运算量ꎻＰａｒａｍ:参数量ꎻＳｌｉｍ￣Ｎｅｃｋ:细颈结构ꎻＳｉｍＡＭ:相似性感知注意力机
制ꎻＡＦＰＮ:自适应特征金字塔网络ꎮ

　 　 本研究提出的 ＹＯＬＯｖ８ｎ＋Ｓｌｉｍ￣Ｎｅｃｋ ＋ＳｉｍＡＭ＋
ＡＦＰＮ 参数量为 ３􀆰 ３７ ＭＢꎬ仅比原始模型 ＹＯＬＯｖ８ｎ
参数量增加 ０.３７ ＭＢꎬ但其他指标上均优于原始模

型 ＹＯＬＯｖ８ｎꎬ引入的各模块的协同作用进一步提升

了模型的整体性能ꎮ
２.２　 注意力机制的对比

为验证不同注意力机制对模型的影响ꎬ基于

ＹＯＬＯｖ８ｎ＋Ｓｌｉｍ￣Ｎｅｃｋ＋ＡＦＰＮ 分别引入 ＳＥ[２８]、ＣＢＡＭ[２９]、
ＣＡＡ[３０]和 ＢＲＡ[３１] 注意力机制ꎬ与本研究使用的 Ｓｉ￣

ｍＡＭ 注意力机制进行对比ꎮ 如表 ３ 所示ꎬ和引入

ＳｉｍＡＭ 注意力机制的模型相比ꎬ引入 ＳＥ 注意力机

制、ＢＲＡ 注意力机制、ＣＡＡ 注意力机制的模型参数

量增加ꎬ且 ｍＡＰ５０显著下降ꎮ 和引入 ＳｉｍＡＭ 注意力

机制的模型相比ꎬ引入 ＣＢＡＭ 注意力机制的模型

ｍＡＰ５０略有上升ꎬ但参数量显著增加ꎮ 引入 ＳｉｍＡＭ
注意力机制的模型精确度、召回率显著高于引入其

他注意力机制的模型ꎬ参数量和浮点运算量显著低

于引入其他注意力机制的模型ꎮ

表 ３　 注意力机制对比

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍｓ

模型　 　 　 精确度(％) 召回率(％) ｍＡＰ５０(％) ＧＦＬＯＰＳ(Ｇ) Ｐａｒａｍ(ＭＢ)

ＹＯＬＯｖ８ｎ＋Ｓｌｉｍ￣Ｎｅｃｋ＋ ＡＦＰＮ ８３.７ ７８.４ ８２.５ ９.７ ３.３７

ＹＯＬＯｖ８ｎ＋Ｓｌｉｍ￣Ｎｅｃｋ＋ ＡＦＰＮ＋ＳＥ ８０.３ ７９.５ ８２.７ ９.８ ３.３８

ＹＯＬＯｖ８ｎ＋Ｓｌｉｍ￣Ｎｅｃｋ＋ ＡＦＰＮ＋ＢＲＡ ８５.１ ７７.３ ８２.４ ９.９ ３.７３

ＹＯＬＯｖ８ｎ＋Ｓｌｉｍ￣Ｎｅｃｋ＋ ＡＦＰＮ＋ＣＡＡ ８１.８ ７７.３ ８２.６ １０.１ ３.５７

ＹＯＬＯｖ８ｎ＋Ｓｌｉｍ￣Ｎｅｃｋ＋ ＡＦＰＮ＋ＣＢＡＭ ８３.５ ７８.７ ８３.８ ９.７ ３.４７

ＹＯＬＯｖ８ｎ＋Ｓｌｉｍ￣Ｎｅｃｋ＋ ＡＦＰＮ＋ＳｉｍＡＭ ８５.１ ７９.７ ８３.７ ９.６ ３.３７

ｍＡＰ５０:交并比阀值为 ０.５０ 的平均精度ꎻＧＦＬＯＰＳ:每 １ ｓ １×１０９次浮点运算量ꎻＰａｒａｍ:参数量ꎻＹＯＬＯｖ８ｎ:原始模型ꎻＳｌｉｍ￣Ｎｅｃｋ:细颈结构ꎻＡＦＰＮ:
特征金字塔网络ꎻＳＥ:压缩和激励注意力机制ꎻＢＲＡ:双层路由注意力机制ꎻＣＡＡ:上下文描点注意力机制ꎻＣＢＡＭ:卷积块注意力机制ꎻＳｉｍＡＭ:相
似性感知注意力机制ꎮ

２.３　 与其他模型的对比

为进 一 步 验 证 所 提 出 的 模 型 的 性 能ꎬ 将

ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ＳＭＡＦ 与当前主流模型进行比较ꎮ 如表 ４
所示ꎬＳＳＤ 模型和 Ｆａｓｔｅｒ￣ＲＣＮＮ 模型 ｍＡＰ５０明显低于

ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ＳＭＡＦ 模型ꎬ浮点计算量和参数量明显高

于 ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ＳＭＡＦ 模型ꎮ ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＤｅｔ￣Ｂ０ 模型参数

量明显高于 ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ＳＭＡＦ 模型ꎬｍＡＰ５０ 明显低于

ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ＳＭＡＦ 模型ꎮ 与 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＤｅｔ￣Ｂ０ 模型相
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比ꎬＹＯＬＯｖ８ｎ￣ＳＭＡＦ 模型 ｍＡＰ５０ 提高了 ２. １ 个百分

点ꎮ 这是因为这些传统模型通常采用复杂的网络结

构ꎬ导致计算效率低ꎬ参数量大且推理速度慢ꎮ
　 　 ＹＯＬＯｖ５ｎ 模型浮点计算量和参数量略低于

ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ＳＭＡＦ 模 型ꎬ 然 而 ｍＡＰ５０ 显 著 低 于

ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ＳＭＡＦ 模 型ꎮ 与 ＹＯＬＯｖ５ｎ 模 型 相 比ꎬ
ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ＳＭＡＦ 模型 ｍＡＰ５０ 提高了 ２. ５ 个百分点ꎮ
ＹＯＬＯｖ５ｎ 虽然轻量ꎬ但由于缺乏强大的注意力机制

和细粒度特征融合能力ꎬ在复杂场景和小目标检测中

的表现欠佳ꎮ ＹＯＬＯｖ６ 模型浮点计算量和参数量显

著高于 ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ＳＭＡＦ 模型ꎬ且精确度、召回率、
ｍＡＰ５０ 显著低于 ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ＳＭＡＦ 模型ꎮ 与 ＹＯＬＯｖ６
模型相比ꎬＹＯＬＯｖ８ｎ￣ＳＭＡＦ 模型精确度、召回率、
ｍＡＰ５０分别提高 ４􀆰 ５ 个百分点、１１􀆰 ８ 个百分点、７􀆰 ８ 个

百分点ꎮ ＹＯＬＯｖ６ 在检测多目标时存在精度较低的

问题ꎮ ＹＯＬＯｖ７￣ｔｉｎｙ 模型浮点计算量和参数量显著高

于 ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ＳＭＡＦ 模 型ꎬ 且 ｍＡＰ５０ 显 著 低 于

ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ＳＭＡＦ 模型ꎮ 作为轻量版的 ＹＯＬＯｖ７￣ｔｉｎｙꎬ
参数量以及复杂度仍高于本研究的 ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ＳＭＡＦ
模型ꎬ且在大规模数据集上ꎬＹＯＬＯｖ７￣ｔｉｎｙ 的精度较

低ꎮ 原始模型 ＹＯＬＯｖ８ｎ 浮点计算量和参数量略低于

ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ＳＭＡＦ 模型ꎬ但精确度、召回率、ｍＡＰ５０显著

低于 ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ＳＭＡＦ 模型ꎬ充分证明了改进的有效

性ꎮ 与 ＹＯＬＯｖ８ｎ 模型相比ꎬＹＯＬＯｖ８ｎ￣ＳＭＡＦ 模型精

确度、召回率、ｍＡＰ５０分别提高 ３.８ 个百分点、４.５ 个百

分点、２.７ 个百分点ꎮ ＹＯＬＯｖ１０ｎ 模型浮点计算量和

参数量略低于 ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ＳＭＡＦ 模型ꎬ但精确度、召回

率、 ｍＡＰ５０ 显 著 低 于 ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ＳＭＡＦ 模 型ꎮ 与

ＹＯＬＯｖ１０ｎ 模型相比ꎬＹＯＬＯｖ８ｎ￣ＳＭＡＦ 模型精确度、
召回率、ｍＡＰ５０分别提高 １.１ 个百分点、１.８ 个百分点、
１.３ 个百分点ꎮ ＹＯＬＯｖ１０ｎ 是较新的模型ꎬ但对复杂

场景下的小目标检测能力不足ꎬ仍需进一步改进ꎮ
与改进模型 Ｔｅａ￣ＹＯＬＯｖ５ｓ[１０]和 Ｍａｉｚｅ￣ＹＯＬＯ[１１]

相比ꎬＹＯＬＯｖ８ｎ￣ＳＭＡＦ 模型的 ｍＡＰ５０分别提高了 １􀆰 ６
个百分点和 ７􀆰 ４ 个百分点ꎬ同时浮点计算量和参数

量显著下降ꎬ表明本研究的模型的性能更佳ꎮ
　 　 为验证改进模型 ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ＳＭＡＦ 对水稻病害

检测的准确性ꎬ选取 ６ 种不同病害类别的图像进行

测试ꎮ 采用 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＤｅｔ￣Ｂ０、ＹＯＬＯｖ５ｎ、ＹＯＬＯｖ１０ｎ、
Ｔｅａ￣ＹＯＬＯｖ５ｓ、原始模型 ＹＯＬＯｖ８ｎ 以及改进模型

ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ＳＭＡＦ 对验证集中的图像进行检测ꎮ 如图

１２ 所示ꎬＥｆｆｉｃｉｅｎｔＤｅｔ￣Ｂ０、ＹＯＬＯｖ５ｎ、ＹＯＬＯｖ８ｎ 和 Ｔｅａ￣

ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型在检测强光下的露珠病时均存在漏

检现象ꎮ 且 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＤｅｔ￣Ｂ０ 模型在检测褐斑病时ꎬ
会漏检密集分布的小目标ꎮ ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ＳＭＡＦ 模型的

精度高于其他模型ꎬ尤其是在小目标和多目标的检

测中表现出色ꎮ

表 ４　 不同模型性能对比

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

模型　 　 　 精确度
(％)

召回率
(％)

ｍＡＰ５０
(％)

ＧＦＬＯＰＳ
(Ｇ)

Ｐａｒａｍ
(ＭＢ)

ＳＳＤ ８３.２ ６５.９ ７３.７ ６２.８ ２６.７４

Ｆａｓｔｅｒ￣ＲＣＮＮ ６８.４ ７６.８ ７２.９ １２１.４ ２８.３４

ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＤｅｔ￣Ｂ０ ８０.７ ７４.４ ８１.６ ２.５ ７.９０

ＹＯＬＯｖ５ｎ ８４.２ ７１.９ ８１.２ ７.１ ２.５１

ＹＯＬＯｖ６ ８０.６ ６７.９ ７５.９ １１.８ ４.２３

ＹＯＬＯｖ７￣ｔｉｎｙ ７７.１ ７０.７ ７７.７ １３.２ ６.０３

ＹＯＬＯｖ８ｎ ８１.３ ７５.２ ８１.０ ８.０ ３.００

ＹＯＬＯｖ１０ｎ ８４.０ ７７.９ ８２.４ ７.９ ２.５９

Ｔｅａ￣ＹＯＬＯｖ５ｓ[１０] ８０.４ ８０.３ ８２.１ １６.９ ７.３３

Ｍａｉｚｅ￣ＹＯＬＯ[１１] ７３.３ ７７.３ ７６.３ ３８.９ ３３.４１

ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ＳＭＡＦ ８５.１ ７９.７ ８３.７ ９.６ ３.３７
ＳＳＤ、Ｆａｓｔｅｒ￣ＲＣＮＮ、ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＤｅｔ￣Ｂ０、ＹＯＬＯｖ５ｎ、ＹＯＬＯｖ６、ＹＯＬＯｖ７￣ｔｉｎｙ、
ＹＯＬＯｖ１０ｎ 为当前主流目标检测模型ꎻＹＯＬＯｖ８ｎ:本研究原始模型ꎻ
Ｔｅａ￣ＹＯＬＯｖ５ｓ[１０] :基于 ＹＯＬＯｖ５ｓ 改进的模型ꎻＭａｉｚｅ￣ＹＯＬＯ[１１] :基于
ＹＯＬＯｖ７ 改进的模型ꎻＹＯＬＯｖ８ｎ￣ＳＭＡＦ:本研究提出的模型ꎮ ｍＡＰ５０:
交并比阀值为 ０.５０ 的平均精度ꎻＧＦＬＯＰＳ:每 １ ｓ １×１０９次浮点运算
量ꎻＰａｒａｍ:参数量ꎮ

３　 结 论

为提升 ＹＯＬＯｖ８ｎ 在水稻病害检测任务中的性

能ꎬ本研究在颈部网络中引入 Ｓｌｉｍ￣Ｎｅｃｋ 结构ꎬ采用

ＧＳＣｏｎｖ 降低计算成本ꎬ同时结合 ＶｏＶＧＳＣＳＰ 模块简

化计算过程和网络结构ꎻ利用 ＳｉｍＡＭ 注意力机制增

强模型对病斑细微颜色变化的敏感性ꎻ此外ꎬ将 ＡＦ￣
ＰＮ 模块与头部结构相结合ꎬ支持非相邻层直接互

动ꎬ优化了特征融合效果ꎬ减少了语义差异ꎬ从而提

升模型对病害图像中复杂形状和纹理特征的提取能

力ꎮ 试验结果表明ꎬ与原始模型 ＹＯＬＯｖ８ｎ 相比ꎬ改
进后的 ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ＳＭＡＦ 模型精确度、 召回率和

ｍＡＰ５０分别提高了 ３􀆰 ８ 个百分点、４􀆰 ５ 个百分点和

２􀆰 ７ 个百分点ꎬ能够满足精确识别水稻病害的需求ꎬ
为农业监测提供了更高效的技术支持ꎮ 未来研究将

进一步简化模型结构ꎬ并探索其在嵌入式设备中的

应用ꎮ
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Ｓｈｅａｔｈ Ｂｌｉｇｈｔ:纹枯病ꎮ

图 １２　 不同模型检测效果对比

Ｆｉｇ.１２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ
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[１４] ＡＲＵＮ Ｒ Ａꎬ ＵＭＡＭＡＨＥＳＷＡＲＩ Ｓ. Ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ａｎｄ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｍｕｌｔｉ￣
ｃｒｏｐ ｐｅｓｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ
[Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ＆ Ｆｕｚｚｙ Ｓｙｓｔｅｍｓꎬ２０２２ꎬ４３(４):５１８５￣
５２０３.

[１５] ＡＦＺＡＡＬ Ｕꎬ ＢＨＡＴＴＡＲＡＩ Ｂꎬ ＰＡＮＤＥＹＡ Ｙ Ｒꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｎ ｉｎｓｔａｎｃｅ
ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｓｔｒａｗｂｅｒｒｙ ｄｉｓｅａｓｅｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ
[Ｊ] . Ｓｅｎｓｏｒｓꎬ２０２１ꎬ２１(１９):６５６５.

[１６] ＢＡＲＩ Ｂ Ｓꎬ ＩＳＬＡＭ Ｍ Ｎꎬ ＲＡＳＨＩＤ Ｍꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｒｅａｌ￣ｔｉｍｅ ａｐｐｒｏａｃｈ
ｏｆ ｄｉａｇｎｏｓｉｎｇ ｒｉｃｅ ｌｅａｆ ｄｉｓｅａｓｅ ｕｓｉｎｇ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ￣ｂａｓｅｄ ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣
ＣＮＮ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ[Ｊ] . ＰｅｅｒＪ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｃｉｅｎｃｅꎬ２０２１ꎬ７:ｅ４３２.

[１７] 李志良ꎬ李梦霞ꎬ董　 勇ꎬ等. 基于改进 ＹＯＬＯｖ８ 的轻量化玉米

害虫识别方法[Ｊ] . 江苏农业科学ꎬ２０２４ꎬ５２(１４):１９６￣２０６.
[１８] ＰＲＩＹＡ Ａ Ｐꎬ ＳＵＤＨＡＫＡＲ Ｃ Ｖꎬ ＫＵＭＡＲ Ａ Ｐꎬ ｅｔ ａｌ. Ｐｅｓｔ ｄｅｔｅｃ￣

ｔｉｏｎ ａｎｄ ｐｒｅｖｅｎｔｉｏｎ ｆｏｒ ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ ｃｒｏｐｓ ｕｓｉｎｇ ｙｏｌｏｖ８ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
[Ｃ] / / ＩＥＥＥ. Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｓｙｓｔｅｍｓ ｆｏｒ ｃｙ￣
ｂｅｒｓｅｃｕｒｉｔｙ (ＩＳＣＳ). Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ:ＩＥＥＥꎬ２０２４.

[１９] ＷＡＮＧ Ｙ Ｃꎬ ＹＩ Ｃ Ｃꎬ ＨＵＡＮＧ Ｔꎬ ｅｔ ａｌ. Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｆｏｒ ｐｌａｎｔ ｐｅｓｔｓ ａｎｄ ｄｉｓｅａｓｅｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ
ＹＯＬＯｖ８ ｍｏｄｅｌ[Ｊ] . Ａｐｐｌｉｅｄ Ｓｃｉｅｎｃｅｓꎬ２０２４ꎬ１４(１２):５３５３.

[２０] ＲＥＩＳ Ｄꎬ ＫＵＰＥＣ Ｊꎬ ＨＯＮＧ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ. Ｒｅａｌ￣ｔｉｍｅ ｆｌｙｉｎｇ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃ￣
ｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ＹＯＬＯｖ８[ Ｊ] . ａｒＸｉｖ ｐｒｅｐｒｉｎｔ ａｒＸｉｖꎬ２０２３. ＤＯＩ:ｈｔｔｐｓ: / /
ｄｏｉ.ｏｒｇ / １０.４８５５０ / ａｒＸｉｖ.２３０５.０９９７２.

[２１] ＲＥＤＭＯＮ Ｊꎬ ＤＩＶＶＡＬＡ Ｓꎬ ＧＩＲＳＨＩＣＫ Ｒꎬ ｅｔ ａｌ. Ｙｏｕ ｏｎｌｙ ｌｏｏｋ

ｏｎｃｅ:ｕｎｉｆｉｅｄꎬ ｒｅａｌ￣ｔｉｍｅ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ[Ｃ] / / ＩＥＥＥ. Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ ｐａｔｔｅｒｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ.
Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ:ＩＥＥＥ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｏｃｉｅｔｙꎬ２０１６:７７９￣７８８.

[２２] ＴＥＲＶＥＮ Ｊꎬ ＣÓＲＤＯＶＡ￣ＥＳＰＡＲＺＡ Ｄ Ｍꎬ ＲＯＭＥＲＯ￣ＧＯＮＺÁＬＥＺ
Ｊ Ａ. Ａ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ ｙｏｌｏ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓ ｉｎ ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｖｉ￣
ｓｉｏｎ:Ｆｒｏｍ ｙｏｌｏｖ１ ｔｏ ｙｏｌｏｖ８ ａｎｄ ｙｏｌｏ￣ｎａｓ[ Ｊ] . Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ
ａｎｄ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎꎬ２０２３ꎬ５(４):１６８０￣１７１６.

[２３] ＬＩＵ Ｓꎬ ＱＩ Ｌꎬ ＱＩＮ Ｈ Ｆꎬ ｅｔ ａｌ. Ｐａｔｈ ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｉｎ￣
ｓｔａｎｃｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ[Ｃ] / / ＩＥＥＥ. Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ ｃｏｎｆｅｒ￣
ｅｎｃｅ ｏｎ ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ ｐａｔｔｅｒｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ. Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ:ＩＥＥＥ
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｏｃｉｅｔｙꎬ２０１８:８７５９￣８７６８.

[２４] ＬＩＮ Ｔ Ｙꎬ ＤＯＬＬÁＲ Ｐꎬ ＧＩＲＳＨＩＣＫ Ｒꎬ ｅｔ ａｌ. Ｆｅａｔｕｒｅ ｐｙｒａｍｉｄ ｎｅｔ￣
ｗｏｒｋｓ ｆｏｒ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ[ Ｃ] / / ＩＥＥＥ. Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ
ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ ｐａｔｔｅｒｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ. Ｐｉｓｃａｔａｗａｙꎬ
ＮＪ: ＩＥＥＥ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｏｃｉｅｔｙꎬ２０１７:２１１７￣２１２５.

[２５] ＬＩ Ｈ Ｌꎬ ＬＩ Ｊꎬ ＷＥＩ Ｈ Ｂꎬ ｅｔ ａｌ. Ｓｌｉｍ￣Ｎｅｃｋ ｂｙ ＧＳＣｏｎｖ:ａ ｂｅｔｔｅｒ ｄｅ￣
ｓｉｇｎ ｐａｒａｄｉｇｍ ｏｆ ｄｅｔｅｃｔｏｒ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓ ｆｏｒ ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ ｖｅｈｉｃｌｅｓ
[ Ｊ] . ａｒＸｉｖ ｐｒｅｐｒｉｎｔ ａｒＸｉｖꎬ２０２２. ＤＯＩ:ｈｔｔｐｓ: / / ｄｏｉ. ｏｒｇ / １０. １００７ /
ｓ１１５５４￣０２４￣０１４３６￣６.

[２６] ＹＡＮＧ Ｌ Ｘꎬ ＺＨＡＮＧ Ｒ Ｙꎬ ＬＩ Ｌ Ｄꎬ ｅｔ ａｌ. ＳｉｍＡｍ:ａ ｓｉｍｐｌｅꎬ ｐａ￣
ｒａｍｅｔｅｒ￣ｆｒｅｅ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ ｆｏｒ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ
[Ｃ] / / ＩＭＬＳ. Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ. Ｎｅｗ
Ｙｏｒｋ:ＡＣＭꎬ２０２１.

[２７] ＹＡＮＧ Ｇ Ｙꎬ ＬＥＩ Ｊꎬ ＺＨＵ Ｚ Ｋꎬ ｅｔ ａｌ. ＡＦＰＮ: Ａｓｙｍｐｔｏｔｉｃ ｆｅａｔｕｒｅ
ｐｙｒａｍｉｄ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ [ Ｃ] / / ＩＥＥＥ. Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ ｓｙｓｔｅｍｓꎬ Ｍａｎꎬ ａｎｄ Ｃｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓ. Ｐｒａｇｕｅ: ＩＥＥＥꎬ
２０２３.

[２８] ＪＩＮ Ｘꎬ ＸＩＥ Ｙ Ｐꎬ ＷＥＩ Ｘ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｅｌｖｉｎｇ ｄｅｅｐ ｉｎｔｏ ｓｐａｔｉａｌ ｐｏｏ￣
ｌｉｎｇ ｆｏｒ ｓｑｕｅｅｚｅ￣ａｎｄ￣ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋｓ[Ｊ] . Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎꎬ
２０２２ꎬ１２１:１０８１５９.

[２９] ＷＯＯ Ｓꎬ ＰＡＲＫ Ｊꎬ ＬＥＥ Ｊ Ｙꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃｂａｍ:ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｂｌｏｃｋ ａｔ￣
ｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ[Ｃ] / / ＥＣＶＡ. Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｅｕｒｏｐｅａｎ ｃｏｎｆｅｒ￣
ｅｎｃｅ ｏｎ ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｖｉｓｉｏｎ (ＥＣＣＶ). Ｂｅｒｌｉｎ:Ｓｐｒｉｎｇｅｒꎬ２０１８.

[３０] ＣＡＩ Ｘ Ｈꎬ ＬＡＩ Ｑ Ｘꎬ ＷＡＮＧ Ｙ Ｗꎬ ｅｔ ａｌ. Ｐｏｌｙ ｋｅｒｎｅｌ ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ
ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ[ Ｃ] / / ＩＥＥＥ. Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ
ｔｈｅ ＩＥＥＥ ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ ｐａｔｔｅｒｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ.
Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ:ＩＥＥＥ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｏｃｉｅｔｙꎬ２０２４.

[３１] ＺＨＵ Ｌꎬ ＷＡＮＧ Ｘ Ｊꎬ ＫＥ Ｚ Ｈꎬ ｅｔ ａｌ. Ｂｉｆｏｒｍｅｒ:ｖｉｓｉｏｎ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
ｗｉｔｈ ｂｉ￣ｌｅｖｅｌ ｒｏｕｔｉｎｇ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ [ Ｃ ] / / ＩＥＥＥ. Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ
ＩＥＥＥ ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ ｐａｔｔｅｒｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ. Ｐｉｓ￣
ｃａｔａｗａｙ:ＩＥＥＥ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｏｃｉｅｔｙꎬ２０２３.
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