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　 　 摘要:　 为提高果园场景下柑橘叶片病害的检测精度ꎬ本研究以 ＹＯＬＯｖ１１ 模型为基准模型ꎬ引入 ＧｈｏｓｔＨＧＮｅｔＶ２
网络替换原有的主干网络ꎬ利用 Ｃ３ｋ２＿ＭＳＥＩＳ 模块(Ｃ３ｋ２＿ＭｕｔｉｌＳｃａｌｅＥｄｇｅＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｅｌｅｃｔ)和 ＡＤｏｗｎ 模块替换原有模

型颈部网络的 Ｃ３ｋ２ 模块和 Ｃｏｎｖ 模块ꎬ并利用 ＭｕｌｔｉＳＥＡＭＨｅａｄ 替换原有检测头ꎬ以增强模型对小目标的检测能力ꎬ实
现多尺度特征融合与融合路径优化ꎬ提出一种改进的ＹＯＬＯｖ１１ 模型———ＹＯＬＯｖ１１￣Ｃｉｔｒｕｓꎬ最后利用柑橘园获取的 ４ 种

常见叶片病害影像对模型的检测性能进行分析ꎮ 结果表明ꎬ改进后的模型 ＹＯＬＯｖ１１￣Ｃｉｔｒｕｓ 对柑橘叶片病害的检测精

确率、召回率和平均精度均值ｍＡＰ５０分别比基准模型提高 ３􀆰 ４ 个百分点、１􀆰 １ 个百分点和 ２􀆰 ６ 个百分点ꎮ 与ＲＥ￣ＤＥＴＲ、
ＹＯＬＯｖ５、ＹＯＬＯｖ８、ＹＯＬＯｖ１０ｎ 等主流模型相比ꎬＹＯＬＯｖ１１￣Ｃｉｔｒｕｓ 模型对柑橘叶片病害的识别具有更高的检测精确率和

平均精度均值 ｍＡＰ５０ꎮ 本研究结果为柑橘叶片病害的精准识别和有效防治提供了技术支持ꎮ
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　 　 柑橘 ( Ｃｉｔｒｕｓ ｒｅｔｉｃｕｌａｔａ Ｂｌａｎｃｏ) ꎬ涵盖橘、柑、
橙、金柑、柚、枳等多种水果ꎬ不仅风味独特ꎬ还具

９９



有较高的营养价值与药用价值ꎮ 中国作为柑橘

的重要原产地之一ꎬ拥有丰富的柑橘资源和繁多

的优良品种 [１] ꎮ 据世界柑橘组织统计ꎬ中国柑橘

产量约占全球柑橘总产量的 ２８％ꎬ种植面积和总

产量均居世界首位ꎮ ２０２３ 年ꎬ中国柑橘总产量约

为６.４３３×１０ ７ ｔꎬ产值超过１.９８６×１０ １１元ꎮ 然而ꎬ柑
橘病害的发生严重影响其产量和质量ꎬ每年因病

害造成的直接经济损失高达数百亿元ꎬ给种植者

带来巨大的经济损失ꎮ 柑橘病害多由叶片开始ꎬ
随后逐渐蔓延至整个树体ꎬ因此及时准确地识别

柑橘叶片病害类型对于病害的早期防治至关重

要ꎮ
随着计算机视觉和深度学习技术的快速发展ꎬ

自动化病害识别技术逐渐成为研究热点[２]ꎮ 与专

家判断相比ꎬ病害的自动化检测更有利于病害的早

期识别与防治ꎬ从而保障柑橘的安全生产ꎬ减少种植

者的经济损失[３]ꎮ 目前ꎬ深度学习方法由于具有多

层次结构提取目标特征及自动特征学习的能力ꎬ已
成为目标检测领域的主流检测方法ꎮ 在众多深度学

习目标检测模型中ꎬ单阶段目标检测模型如 ＹＯＬＯ
(Ｙｏｕ ｏｎｌｙ ｌｏｏｋ ｏｎｃｅ)系列[４]ꎬ以其高效且准确的检

测能力ꎬ展现出巨大潜力[５]ꎮ ＹＯＬＯ 系列模型能直

接在输入图像上进行目标检测ꎬ省略了候选区域生

成阶段ꎬ从而显著提升了检测速度ꎬ因此ꎬＹＯＬＯ 系

列模型在众多农作物的病害检测中得到了广泛应

用ꎮ
近年来ꎬ基于深度学习模型的作物病害检测

得到较多研究ꎬ为作物病害的高精度检测提供了

可能ꎮ Ｌｉｕ 等[６] 在 ＹＯＬＯｖ３ 模型中引入图像金字

塔技术ꎬ优化特征层ꎬ解决了传统方法中手动设计

特征提取器且特征表达不准确的问题ꎬ提高模型

对番茄病虫害识别和定位的精度ꎮ 周俊昌等[７] 利

用 ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔｖ２ 重构 ＹＯＬＯｖ５ 骨干网络ꎬ并引入

ＣＡＲＡＦＥ 上采样模块和 ＦａｓｔｅｒＮｅｔ 模块ꎬ添加 ＧＡＭ
注意力机制ꎬ构建了 ＹＯＬＯｖ５￣ＳＣＦＧ 轻量模型ꎮ 与

原始模型相比ꎬ优化模型的大小和浮点计算量分

别减少 ５７％和 ６１％ꎬ而平均精度均值(ｍＡＰ)仅降

低 ０􀆰 ２％ꎮ 曾晏林等[８] 在 ＹＯＬＯｖ５ 模型中ꎬ融入自

注意力机制和 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模块ꎬ显著提升了模型

对苹果叶片病害的识别能力ꎮ 郭嘉璇等[９] 在

ＹＯＬＯｖ５ 模型中融入全局响应归一化(ＧＲＮ)注意

力机制ꎬ并引入形状交并比( ＳＩｏＵ)损失函数ꎬ构建

了 ＹＯＬＯｖ５￣ＧＲＮＳ 模型ꎮ 与原始模型相比ꎬ改进模

型具有更少的参数量和更低的浮点计算量ꎬ且对

密集害虫目标具有更高的识别精度和更快的识别

速率ꎮ 郭文娟等[１０] 分别在 ＹＯＬＯＸ￣Ｓ 和 ＹＯＬＯｖ７
模型中引入 ＳＥ、ＣＢＡＭ 和 ＥＣＡ 注意力模块ꎬ比较

了不同模型和注意力机制对棉花病害的检测能

力ꎬ结果表明ꎬＹＯＬＯＸ￣Ｓ 模型和 ＣＢＡＭ 注意力模块

的组合对棉花病害的检测速度更快、检测精度更

高ꎮ 施国英等[１１]在 ＹＯＬＯｖ８ｓ 模型的基础上ꎬ利用

ＲＣＳ￣ＯＳＡ 模块替换原模型颈部网络的 Ｃ２ｆ 模块ꎬ
用融合 ＤＣＮｖ３ 的 ＤｙＨｅａｄ 检测头替换原始检测头ꎬ
并采用 ＬＡＭＰ 算法进行剪枝ꎬ构建了 ＹＯＬＯｖ８ｓ￣
ＲＤＬ 模型ꎬ该模型在杭白菊菊米和胎菊的花期分

类 中 平 均 精 度 分 别 达 ９６􀆰 ３％ 和 ９７􀆰 ７％ꎬ 较

ＹＯＬＯｖ８ｓ 模型分别提升 ３􀆰 ８ 个百分点和 １􀆰 ５ 个百

分点ꎬ为杭白菊的自动化采摘提供了依据ꎮ 曾亮

等[１２]通过优化 ＹＯＬＯｖ８ 模型的颈部网络、检测头

和损失函数ꎬ提高了模型对复杂背景环境下马铃

薯叶片病害检测精度ꎬ减少了模型浮点计算量和

参数量ꎮ 党珊珊等[１３]在 ＹＯＬＯｖ１０ｎ 模型的骨干网

络中引入 ＣＢＡＭ 注意力机制ꎬ增强了模型对玉米

叶片病害重要特征的关注程度ꎬ使得模型在不增

加参数量和计算复杂度的情况下ꎬ模型对玉米叶

片病害检测的精确度、召回率、平均精度均值分别

增加 ２􀆰 ２ 个百分点、１􀆰 ２ 个百分点、１􀆰 ７ 个百分点ꎮ
靳学萌等[１４] 以 ＹＯＬＯｖ１０ 模型为基准模型ꎬ利用

ＡＫＶａｎｉｌｌａＮｅｔ 骨干网络和 ＤｙｓｎａｋｅＣｏｎｖ 模块优化特

征提取ꎬ并采用 ＰＩｏＵ 损失函数改进模型识别性

能ꎬ构建改进的 ＹＯＬＯｖ１０￣ＡＤ 模型ꎮ 与基准模型

相比ꎬ改进模型对干制黄花菜等级划分的平均精

度均值提升 ５􀆰 ７％ꎬ每 １ ｓ 帧数增加 ２５􀆰 ８％ꎮ Ｃｈｅｎ
等[１５]基于 ＤｅｎｓｅＮｅｔ 模型[１６] ꎬ利用深度可分离卷积

代替传统卷积层ꎬ并嵌入注意力模块ꎬ增强学习通

道间关系和提升空间点的重要性ꎬ采用迁移学习

训练ꎬ设计了玉米病害识别模型 Ｍｏｂｉｌｅ￣ＤＡＮｅｔꎬ提
高了模型对玉米病害的识别精度ꎬ并有效减少了

模型推理时间ꎮ Ｎｉｅ 等[１７] 基于 Ｆａｓｔｅｒ￣ＲＣＮＮ 模

型[１８]和多任务学习检测网络ꎬ引入注意力机制提

取特征ꎬ开发了草莓黄萎病检测模型( ＳＶＷＤＮ)ꎬ
应用效果表明ꎬＳＶＷＤＮ 模型对草莓幼叶和叶柄黄

萎病的检测准确率达 ９９􀆰 ９５％ꎮ 蒋龙泉等[１９] 采用

基于特征包的多特征融合方法对植物叶片图像的
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颜色、纹理和方向梯度等特征进行融合ꎬ形成特征

向量ꎬ并利用支持向量机( ＳＶＭ)分类器[２０] 进行训

练分类ꎬ结果显示ꎬ利用融合特征对植物病虫害的

识别比单特征具有更高的准确率ꎮ
虽然深度学习模型在作物病害检测领域已取

得一定进展ꎬ但将其直接应用于柑橘叶片病害目

标检测仍然面临一些问题ꎮ 受柑橘病害区域尺寸

较小、柑橘园背景复杂以及叶片之间的相互遮挡

等因素影响ꎬ模型对小目标检测效果欠佳ꎬ容易造

成误判[２１￣２２] ꎮ 黑斑病、黑点病、溃疡病、黄龙病是

柑橘生长过程中的常见病害ꎬ对柑橘产量和品质

有重要影响ꎬ对其准确识别对柑橘安全生产具有

重要作用ꎮ 针对生产中基于机器学习的柑橘叶片

病害 检 测 方 法 尚 比 较 缺 乏 的 现 状ꎬ 本 研 究 以

ＹＯＬＯｖ１１ 模型为基准模型ꎬ提出了一种改进的柑

橘叶片病害检测方法ꎬ旨在提高复杂环境下柑橘

叶片病害的检测精度ꎬ为柑橘病害的早期预警和

精准防治提供技术支持ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 数据集构建

本研究使用智能手机 ｉＰｈｏｎｅ １３ Ｐｒｏ Ｍａｘ 在甘

肃省陇南市文县柑橘果园拍摄 ４ 种常见病害(黑斑

病、黑点病、溃疡病、黄龙病)叶片及健康叶片ꎬ共采

集得到４ １９１幅图像ꎮ 去除质量不佳的图像后ꎬ为了

确保数据样本的独立性并提升检测模型的泛化能

力ꎬ随机选择部分原始图像通过镜像旋转、裁剪、模
糊等方法进行增强处理[２３]ꎬ以提高数据集的多样性

和平衡不同样本数量ꎬ最终获得５ ５８８幅有效图像ꎮ
不同病害叶片示例如图 １ 所示ꎮ

使用 ＬａｂｅｌＩｍｇ 软件对数据集图像进行人工标

注ꎬ将标注的标签分为黑斑病、黑点病、溃疡病、黄龙

病和健康叶片 ５ 类ꎬ并将标注结果保存为 ｔｘｔ 格式ꎮ
随后ꎬ将数据集按照８ ∶ １ ∶ １ 的比例随机划分为训练

集、测试集和验证集ꎬ分别包含４ ４７０幅、５５９ 幅、５５９ 幅

图像ꎮ

图 １　 数据集示例照片

Ｆｉｇ.１　 Ｅｘａｍｐｌｅ ｉｍａｇｅｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔ

１.２　 柑橘叶片病害检测模型

１.２.１　 ＹＯＬＯｖ１１ 模型及其改进　 ＹＯＬＯｖ１１ 模型是

Ｕｌｔｒａｌｙｔｉｃｓ 团队于 ２０２４ 年 ９ 月推出的一种先进目标

检测模型ꎬ其结构由骨干网络、颈部网络和检测头 ３
部分组成[２４]ꎮ ＹＯＬＯｖ１１ 模型结构如图 ２ 所示ꎮ
ＹＯＬＯｖ１１ 模型通过优化的 ＣＳＰＤａｒｋｎｅｔ５３ 骨干网络、
高效的 Ｃ３ｋ２ 模块、 空间金字塔池化快速模块

(ＳＰＦＦ)、改进的 Ｃ２ＰＳＡ 注意力机制等设计ꎬ在常规

目标检测、目标姿态估计和定向目标检测等复杂任

务中均展现出高效的检测性能ꎮ
　 　 本研究在 ＹＯＬＯｖ１１ 模型的基础上ꎬ通过一系

列改进措施ꎬ构建了 ＹＯＬＯｖ１１￣Ｃｉｔｒｕｓ 模型ꎮ 改进

主要体现在以下几个方面:引入 ＧｈｏｓｔＨＧＮｅｔＶ２

网络替换原模型的主干网络ꎬ提高模型对小目标

的特征提取能力和不同尺度数据融合能力ꎬ提升

模型的检测精度和检测效率ꎻ采用 Ｃ３ｋ２＿ＭＳＥＩＳ
模块替换原模型颈部网络中的 Ｃ３ｋ２ 模块ꎬ通过

边缘增强与多尺度特征融合机制ꎬ提升特征提取

的鲁棒性和准确性ꎬ强化模型对复杂背景下小目

标的检测性能ꎻ引入 ＡＤｏｗｎ 模块替换原模型颈部

网络中的 Ｃｏｎｖ(常规卷积) 模块ꎬ通过全局池化

与卷积并行的下采样结构ꎬ实现更高效的特征信

息保留ꎬ从而优化特征融合路径ꎻ将原有检测头

替换为 ＭｕｌｔｉＳＥＡＭＨｅａｄ 检测头ꎬ通过特征交互增

强检测能力ꎮ 改进后的 ＹＯＬＯｖ１１￣Ｃｉｔｒｕｓ 模型结

构如图 ３ 所示ꎮ
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Ｉｎｐｕｔ:输入ꎻＢａｃｋｂｏｎｅ:主干网络ꎻＮｅｃｋ:颈部网络ꎻＨｅａｄ:头部网

络ꎻＣｏｎｖ:卷积ꎻＣ３ｋ２:特征提取模块ꎻＳＰＰＦ:快速空间金字塔池

化模块ꎻＣ２ＰＳＡ:通道注意力模块ꎻＵｐｓａｍｐｌｅ:上采样ꎻＣｏｎｃａｔ:拼
接模块ꎻＤｅｔｅｃｔ:检测头ꎮ

图 ２　 ＹＯＬＯｖ１１ 模型结构图

Ｆｉｇ.２　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＹＯＬＯｖ１１ ｍｏｄｅｌ

１.２.２　 ＧｈｏｓｔＨＧＮｅｔＶ２ 网络　 将 ＹＯＬＯｖ１１ 主干网络

替换为 ＧｈｏｓｔＨＧＮｅｔＶ２ꎬ该网络是 ＨＧＮｅｔＶ２ 主干网

络和 Ｇｈｏｓｔ 卷积技术融合的改进版本ꎬ其通过多尺

度特征的融合与优化ꎬ显著增强了模型对小目标的

检测能力[２５]ꎮ ＧｈｏｓｔＨＧＮｅｔＶ２ 网络的结构如图 ４ 所

示ꎮ 输入柑橘叶片病害图像后ꎬ通过 ＨＧＳｔｅｍ 模块

先进行卷积操作初步提取初始特征ꎬ同步采用最大

池化操作对卷积后的特征下采样ꎬ捕捉柑橘叶片病

害在不同尺度上的特征[２６]ꎬ然后对最大池化后的特

征与之前经卷积得到的特征进行拼接ꎬ实现多支路

特征的融合ꎬ让特征信息更丰富[２７]ꎮ 再通过特定规

格的卷积层处理ꎬ进一步整合并优化特征维度ꎮ
ＨＧＳｔｅｍ 模块结构如图 ４ 所示ꎮ Ｇｈｏｓｔ＿ＨＧＢｌｏｃｋ 作

为 ＧｈｏｓｔＨＧＮｅｔＶ２ 主干网络的核心特征提取单元ꎬ
采用双路径并行架构处理输入特征ꎮ 一条路径通过

多个３×３ Ｇｈｏｓｔ 卷积层提取特征ꎬ该卷积层先生成少

量基础特征图ꎬ再借助轻量线性变换生成额外的

Ｇｈｏｓｔ 特征图ꎬ在减少计算成本的同时提升提取特征

多样性ꎻ另一条路径则通过恒等映射直接传递原始

输入信息ꎬ避免基础特征流失ꎮ 两路特征经拼接融

合后ꎬ通过卷积完成通道维度的适配与优化ꎬ在保持

高效计算特性的同时具备更强的表征能力ꎮ
　 　 ＧｈｏｓｔＨＧＮｅｔＶ２ 网络将原有的标准卷积替换为

深度可分离卷积(ＤＷＣｏｎｖ) [２８]ꎮ ＤＷＣｏｎｖ 包括深度

卷积和逐点卷积两个步骤:深度卷积对每个输入通

道独立进行卷积ꎬ提取空间特征并避免通道间冗余

计算ꎬ增强对病害细节的提取能力ꎬ而逐点卷积则跨

通道融合病害特征ꎬ提升对复合病害的判别能力ꎮ
这种深度卷积和逐点卷积相分离的方式ꎬ避免了通

道间冗余计算ꎬ从而显著降低了模型复杂度ꎬ将参数

量从传统卷积的 Ｄ２ ×ｋ×Ｍ×Ｎ 减少为 Ｄ２ ×ｋ×Ｍ＋Ｍ×
Ｎꎮ 结合 Ｇｈｏｓｔ＿ＨＧＢｌｏｃｋ 模块的高效特征生成能力ꎬ
利用 ＤＷＣｏｎｖ 替代标准卷积不但能提高计算效率ꎬ
还能增强模型对不规则目标或变形目标的检测能

力[２９]ꎮ ＤＷＣｏｎｖ 模块结构图如图 ５ 所示ꎮ
１.２.３　 Ｃ３ｋ２＿ＭＳＥＩＳ 模块 　 Ｃ３ｋ２ 模块是 ＹＯＬＯｖ１１
模型中用于特征提取的关键组件ꎬ该模块在传统 Ｃ３
模块的基础上进行了改进ꎮ Ｃ３ｋ２ 模块通过引入可

变卷积核和通道分离策略ꎬ增强了特征提取的多尺

度适应性ꎮ 这种设计在保持较高计算效率的同时ꎬ
显著提升了特征提取精度和模型的适应性ꎮ 然而ꎬ
尽管 Ｃ３ｋ２ 模块在特征提取方面表现出色ꎬ但在柑

橘病害叶片检测过程中ꎬ由于叶片轮廓相似性较大ꎬ
该模块对边缘信息的捕捉能力不足ꎬ难以有效区分

目标细节ꎮ 因此ꎬ为了更好地提升模型性能ꎬ本研究

引入 Ｃ３ｋ２＿ＭＳＥＩＳ 模块替换 Ｃ３ｋ２ꎬ从而增强边缘信

息和融合多尺度信息ꎬ以提升特征提取能力ꎮ
Ｃ３ｋ２＿ＭＳＥＩＳ 模块利用自适应平均池化(Ａｄａｐ￣

ｔｉｖｅＡｖｇＰｏｏｌ２ｄ)提取多尺度特征ꎬ并通过边缘增强

(ＥｄｇｅＥｎｈａｎｃｅｒ)模块增强边缘信息ꎮ ＥｄｇｅＥｎｈａｎｃｅｒ
模块通过平均池化操作提取低频信息ꎬ从原始特征

图像中减去低频信息可以突出高频信息ꎬ从而增强

边缘信息ꎮ ＥｄｇｅＥｎｈａｎｃｅｒ 模块提取的增强边缘信息

与自适应平均池化提取的多尺度特征以及原始的局

部特征图拼接后ꎬ输入到双域选择机制(ＤｕａｌＤｏｍａ￣
ｉｎＳｅｌｅｃｔｉｏｎＭｅｃｈａｎｉｓｍ)模块中ꎮ 双域选择机制模块

基于注意力机制ꎬ学习不同特征的重要性ꎬ并选择最

有用的信息输出ꎬ最终通过卷积操作生成增强后的

特征图ꎬ提升模型检测性能ꎮ
１.２.４ 　 下采样模块(ＡＤｏｗｎ) 　 ＡＤｏｗｎ 是 ＹＯＬＯｖ９
中采用的一种下采样卷积模块ꎬ其主要优势在于能

有效缓解深层网络中的梯度消失问题ꎮ 鉴于柑橘病
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图 ３　 ＹＯＬＯｖ１１￣Ｃｉｔｒｕｓ模型结构图

Ｆｉｇ.３　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＹＯＬＯｖ１１￣Ｃｉｔｒｕｓ ｍｏｄｅｌ

害叶片常呈现密集分布且纹理特征相似ꎬ为增强模

型对细微特征的捕捉能力ꎬ本研究引入 ＡＤｏｗｎ 模

块[３０]替换 ＹＯＬＯ１１ 模型颈部网络中的 Ｃｏｎｖ 模块ꎬ
从而在不增加卷积深度的情况下有效扩大感受野ꎮ

ＡＤｏｗｎ 模块的结构如图 ６ 所示ꎮ 其操作流程

如下:首先ꎬ对输入特征图像进行全局平均池化ꎬ提
取特征图像全局信息ꎬ降低空间分辨率并减少参数

量ꎬ从而防止模型过拟合[３１]ꎮ 接着ꎬ将特征图像沿

通道方向分割为两部分ꎬ分别进行全局最大池化处

理和３×３ 卷积处理ꎮ 全局最大池化在将特征图像的

宽高减半的同时保留显著特征ꎬ３×３ 卷积处理则能

提取原始特征并调整通道数ꎬ同时实现空间下采样ꎮ

最后ꎬ将两部分输出在通道方向上进行融合ꎬ从而得

到更全面的特征信息ꎮ 这种设计在保留原始特征的

基础上ꎬ增强了对重要特征的提取能力ꎬ提升了特征

表达的丰富性[３２]ꎮ
１.２.５　 ＭｕｌｔｉＳＥＡＭＨｅａｄ 检测头　 在柑橘叶片病害检

测中ꎬ早期病斑等小目标的精确检测是主要难点ꎮ
为此ꎬ本研究引入 ＭｕｌｔｉＳＥＡＭ 注意力机制对原检测

头进行改进ꎬ旨在提升模型整体准确性及其多尺度

识别能力ꎬ使其在目标遮挡、尺度多变及背景干扰等

复杂场景下仍能保持较高的检测精度ꎮ
ＭｕｌｔｉＳＥＡＭＨｅａｄ 通过一种多层次特征增强机制

提升检测性能[３３]ꎮ 该机制利用多分支结构(基于多

３０１杨如强等:基于改进 ＹＯＬＯｖ１１ 模型的柑橘叶片病害检测
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图 ４　 ＧｈｏｓｔＨＧＮｅｔＶ２ 网络结构图

Ｆｉｇ.４　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＧｈｏｓｔＨＧＮｅｔＶ２ ｎｅｔｗｏｒｋ

图 ５　 深度可分离卷积(ＤＷＣｏｎｖ)模块结构图

Ｆｉｇ.５　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｄｅｐｔｈｗｉｓｅ ｓｅｐａｒａｂｌｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ (ＤＷＣｏｎｖ) ｍｏｄｕｌｅ

个 ＣＳＭＭ 子模块)提取并融合多尺度上下文特征ꎬ
以捕捉不同尺度下的病害信息ꎬ进而借助全局平均

池化获取通道维度的全局统计量ꎬ通过全连接层与

激活函数生成通道注意力权重ꎬ以精准建立通道间

的依赖关系ꎮ 最后将所得权重与原始特征图相乘实

现关键特征的重新校准ꎬ从而提升模型在复杂农业

场景中的应用能力ꎮ
１.３　 模型对柑橘叶片病害的识别性能比较

为评估各改进模块对柑橘叶片病害识别效果ꎬ

首先进行了模型改进方案的消融试验ꎬ试验方案如

表 １ꎮ 然后ꎬ将改进后的模型 ＹＯＬＯｖ１１￣Ｃｉｔｒｕｓ 与其

他主流目标检测模型 ＲＥ￣ＤＥＴＲ、ＹＯＬＯｖ５、ＹＯＬＯｖ８、
ＹＯＬＯｖ１０ｎ 进行柑橘叶片病害检测性能比较ꎮ 最

后ꎬ比较了 ＹＯＬＯｖ１１ 和 ＹＯＬＯｖ１１￣Ｃｉｔｒｕｓ 模型在柑

橘叶片病害检测混淆矩阵和热力图方面的差异ꎬ以
验证改进后的模型在柑橘叶片病害检测中的优势ꎮ
１.４　 试验环境

为保证试验结果的一致性ꎬ本研究统一在 Ａｕ￣
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ｔｏＤＬ 平台上进行模型的训练和验证ꎮ 模型的开发

环境为 Ｐｙｃｈａｒｍꎬ 操作系统为 Ｌｉｎｕｘ Ｕｂｕｎｔｕ２０.０４.５ꎬ
显卡为 ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ ４０９０ꎬ显存为 ２４ ＧＢꎬ
所用语言为 Ｐｙｔｈｏｎ ３.１０ꎬ深度学习框架版本为 Ｐｙ￣
ｔｏｒｃｈ ２.５. １ꎬ统一计算设备架构 ( ＣＵＤＡ) 版本为

１１􀆰 ８ꎬＶｉｓｕａｌ Ｓｔｕｄｉｏ Ｃｏｄｅ(可视化代码编辑器)版本

为 １.９５.２ꎮ 模型训练参数设置如下:图像输入尺寸

６４０ 像素×６４０ 像素ꎬ批次 ６４ꎬ多线程 １６ꎬ初始学习率

０􀆰 ０１ꎬ优化器选择随机梯度下降(ＳＧＤ)ꎬ迭代次数

３００ 次ꎮ

ＧｌｏＡｖｇＰｏｏｌ:全局平均池化ꎻＣｈａｎｎｅｌ(２ꎬ１):按照通道维度分割特

征图ꎬ将特征图切分为两部分ꎻＧｌｏＭａｘＰｏｏｌ:全局最大池化ꎻＣｏｎｖ:
卷积ꎻＣｏｎｃａｔ:拼接ꎮ

图 ６　 ＡＤｏｗｎ 模块结构图

Ｆｉｇ.６　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＡＤｏｗｎ ｍｏｄｕｌｅ

表 １　 消融试验方案设计

Ｔａｂｌｅ １　 Ｄｅｓｉｇｎ ｏｆ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｐｌａｎ

方案 ＹＯＬＯｖ１１ 模型 ＧｈｏｓｔＨＧＮｅｔＶ２ 网络 Ｃ３ｋ２＿ＭＳＥＩＳ 模块 下采样模块(ＡＤｏｗｎ) ＭｕｌｔｉＳＥＡＭＨｅａｄ 检测头

１ √ Ｏ Ｏ Ｏ Ｏ

２ √ √ Ｏ Ｏ Ｏ

３ √ Ｏ √ Ｏ Ｏ

４ √ Ｏ Ｏ √ Ｏ

５ √ Ｏ Ｏ Ｏ √

６ √ √ √ Ｏ Ｏ

７ √ √ √ √ Ｏ

８ √ √ √ Ｏ √

９ √ Ｏ √ √ √

１０ √ √ √ √ √
√表示采用ꎻＯ 表示不采用ꎮ

１.５　 评价指标

选取精确率(Ｐ)、召回率(Ｒ)、平均精度均值

(ｍＡＰ)作为评估模型性能的指标ꎬ其计算公式如

下:

Ｐ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ

(１)

Ｒ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ

(２)

ｍＡＰ＝ １
ｎ
∑
ｎ

ｉ＝１
ＡＰ (３)

式中ꎬＴＰ 为正确识别为正类的正样本数量ꎬＦＰ
为错误识别为正类的负样本数量ꎬＦＮ 为错误识别为

负类的正样本数量ꎬｎ 为病害类别数量ꎬＡＰ 为平均

精度ꎬ衡量的是模型在单个类别上的检测性能ꎬ定义

为 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ￣Ｒｅｃａｌｌ 曲线下的面积ꎬｍＡＰ 表示对所有

类别的 ＡＰ 取平均值ꎬ用于综合评估模型在所有类

别上的整体性能ꎮ

２　 结果与分析

２.１　 消融试验结果

不同改进方案对模型性能的消融试验结果如表

２ 所示ꎮ 从表中可以看出ꎬ基于 ＹＯＬＯｖ１１ 原始模型

(方案 １)对柑橘叶片病害进行检测ꎬ平均精度均值

ｍＡＰ５０、平均精度均值 ｍＡＰ５０ ∶ ９５、精确率、召回率分别

为 ９０􀆰 ６％、６６􀆰 １％、８４􀆰 ６％和 ８８􀆰 ０％ꎬ当利用 ＧｈｏｓｔＨ￣
ＧＮｅｔＶ２ 网络替换 ＹＯＬＯｖ１１ 模型原有的主干网络后

(方案 ２)ꎬ模型对柑橘叶片病害检测的精确率、召回

率、平均精度均值 ｍＡＰ５０和平均精度均值 ｍＡＰ５０ ∶ ９５

分别比原始模型提高 ０􀆰 ６ 个百分点、０􀆰 ４ 个百分点、
１􀆰 ８ 个百分点和 ０􀆰 ８ 个百分点ꎬ这说明 ＧｈｏｓｔＨＧ￣
ＮｅｔＶ２ 模块能增强特征提取能力ꎬ可提高柑橘叶片

病害的综合检测精度ꎮ 当利用 ＧｈｏｓｔＨＧＮｅｔＶ２ 网络

替换 ＹＯＬＯｖ１１ 模型原有的主干网络及 Ｃ３ｋ２＿ＭＳＥＩＳ
模块替换原始模型颈部网络中的 Ｃ３ｋ２ 模块(方案

５０１杨如强等:基于改进 ＹＯＬＯｖ１１ 模型的柑橘叶片病害检测



６)后ꎬ模型对柑橘叶片病害检测的精确率、召回率、
平均精度均值 ｍＡＰ５０分别比方案 ２ 提升 ０􀆰 ４ 个百分

点、１􀆰 ４ 个百分点、０􀆰 ２ 个百分点ꎬ而平均精度均值

ｍＡＰ５０ ∶ ９５下降 １􀆰 ５ 个百分点ꎬ这说明 ＧｈｏｓｔＨＧＮｅｔＶ２
网络与 Ｃ３ｋ２＿ＭＳＥＩＳ 模块的协同改进ꎬ共同提升了

模型的特征提取能力ꎮ 其中ꎬＣ３ｋ２＿ＭＳＥＩＳ 模块通

过其边缘增强与多尺度特征提取机制ꎬ对提升模型

的精确率、召回率等指标进一步产生了积极的贡献ꎮ
在方案 ６ 的基础上ꎬ进一步引入 ＡＤｏｗｎ 模块替换原

始模型颈部网络中的 Ｃｏｎｖ 模块(方案 ７)后ꎬ模型对

柑橘叶片病害检测的精确率、ｍＡＰ５０ ∶ ９５分别比方案 ６
提升 ０􀆰 ５ 个百分点、１􀆰 ９ 个百分点ꎬ这说明 ＡＤｏｗｎ 模

块能通过全局平均池化和最大池化策略ꎬ有效地整

合多尺度特征信息ꎬ在与主干网络和特征提取模块

共同作用下ꎬ进一步增强模型对细节特征的捕捉能

力ꎬ提高模型的检测性能ꎮ 在方案 ７ 的基础上ꎬ将
ＭｕｌｔｉＳＥＡＭＨｅａｄ 检测头与 Ｄｅｔｅｃｔ 模块融合后(方案

１０)ꎬ模型对柑橘叶片病害检测的精确率、召回率、
平均精度均值 ｍＡＰ５０、平均精度均值 ｍＡＰ５０ ∶ ９５ 分别

达 ８８􀆰 ０％、８９􀆰 １％、９３􀆰 ２％和 ６９􀆰 ０％ꎬ比方案 ７ 分别

提升 １􀆰 ９ 个百分点、０􀆰 ３ 个百分点、１􀆰 ３ 个百分点和

１􀆰 ７ 个百分点ꎬ比 ＹＯＬＯｖ１１ 原始模型(方案 １)分别

提升 ３􀆰 ４ 个百分点、１􀆰 １ 个百分点、２􀆰 ６ 个百分点和

２􀆰 ９ 个百分点ꎮ 由此可知ꎬ改进后的 ＹＯＬＯｖ１１￣Ｃｉｔ￣
ｒｕｓ 模型比原始模型 ＹＯＬＯｖ１１ 具有更出色的柑橘叶

片病害检测能力ꎬ能够更准确地识别柑橘叶片病害

类型ꎬ有效降低误判率和漏检率ꎬ为柑橘的病害防治

提供强有力的技术支持ꎮ

表 ２　 消融试验结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

试验　
方案　

平均精度均值
(ｍＡＰ５０)(％)

精确率
(％)

召回率
(％)

平均精度均值
(ｍＡＰ５０ ∶ ９５)(％)

方案 １ ９０.６ ８４.６ ８８.０ ６６.１

方案 ２ ９２.４ ８５.２ ８８.４ ６６.９

方案 ３ ９１.２ ８５.７ ８４.３ ６４.８

方案 ４ ９１.９ ８３.９ ８８.５ ６７.０

方案 ５ ９１.５ ８４.８ ８９.９ ６４.９

方案 ６ ９２.６ ８５.６ ８９.８ ６５.４

方案 ７ ９１.９ ８６.１ ８８.８ ６７.３

方案 ８ ９１.３ ８４.１ ８８.３ ６７.１

方案 ９ ８９.７ ８２.４ ８７.１ ６３.１

方案 １０ ９３.２ ８８.０ ８９.１ ６９.０
方案 １~方案 １０ 见表 １ꎮ

２.２　 不同模型的检测性能

在相同训练参数下ꎬＹＯＬＯｖ１１￣Ｃｉｔｒｕｓ 模型与 ＲＥ￣
ＤＥＴＲ、ＹＯＬＯｖ５、ＹＯＬＯｖ８、ＹＯＬＯｖ１０ｎ、ＹＯＬＯｖ１１ 等模型

对柑橘叶片病害检测性能如图 ７ 和表 ３ 所示ꎮ 从图 ７
中可以看出ꎬＹＯＬＯｖ１１￣Ｃｉｔｒｕｓ 模型在训练初期就展现出

优秀的学习能力ꎬ其 ｍＡＰ５０值迅速上升ꎬ迭代 ５０ 次后开

始趋于稳定ꎮ 这种快速提升和稳定的训练过程说明

ＹＯＬＯｖ１１￣Ｃｉｔｒｕｓ 在目标检测任务中不仅具有更高的准

确性ꎬ而且展现出良好的泛化能力ꎮ

图 ７　 不同模型对柑橘叶片病害检测平均精度均值(ｍＡＰ５０)随

迭代次数的变化

Ｆｉｇ.７　 Ｍｅａｎ ａｖｅｒａｇｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ (ｍＡＰ５０) ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ

ｃｉｔｒｕｓ ｌｅａｆ ｄｉｓｅａｓｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｃｒｏｓｓ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ

表 ３　 不同模型对柑橘叶片病害的检测效果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ｏｎ ｃｉｔｒｕｓ ｌｅａｆ
ｄｉｓｅａｓｅｓ

模型　 　 平均精度均值
(ｍＡＰ５０)(％)

精确率
(％)

召回率
(％)

平均精度均值
(ｍＡＰ５０ ∶ ９５)(％)

ＲＥ￣ＤＥＴＲ ９１.８ ８７.６ ８９.１ ６９.２

ＹＯＬＯｖ５ ８９.６ ８０.４ ８９.１ ６０.７

ＹＯＬＯｖ８ ９１.４ ８４.７ ８８.２ ６４.５

ＹＯＬＯｖ１０ｎ ８８.１ ７９.９ ８５.９ ５９.２

ＹＯＬＯｖ１１ ９０.６ ８４.６ ８８.０ ６６.１

ＹＯＬＯｖ１１￣Ｃｉｔｒｕｓ ９３.２ ８８.０ ８９.１ ６９.０

　 　 ＹＯＬＯｖ１１￣Ｃｉｔｒｕｓ 模型对柑橘叶片病害检测的精确

率和平均精度均值 ｍＡＰ５０分别比 ＲＥ￣ＤＥＴＲ 模型提高

０􀆰 ４ 个百分点和 １􀆰 ４ 个百分点ꎬ召回率一致ꎬｍＡＰ５０ ∶ ９５下

降 ０􀆰 ２ 个百分点ꎻ相较于ＹＯＬＯｖ５ 模型ꎬＹＯＬＯｖ１１￣Ｃｉｔｒｕｓ
模型的检测精确率、ｍＡＰ５０、ｍＡＰ５０ ∶ ９５分别提升 ７􀆰 ６ 个百

分点、３􀆰 ６ 个百分点、８􀆰 ３ 个百分点ꎻ与 ＹＯＬＯｖ８ 模型相

比ꎬＹＯＬＯｖ１１￣Ｃｉｔｒｕｓ 模型的检测精确率、召回率、ｍＡＰ５０、
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ｍＡＰ５０ ∶ ９５分别提升 ３􀆰 ３ 个百分点、０􀆰 ９ 个百分点、１􀆰 ８ 个

百分点、４􀆰 ５ 个百分点ꎻＹＯＬＯｖ１１￣Ｃｉｔｒｕｓ 模型对柑橘叶

片病害检测的精确率、召回率、ｍＡＰ５０、ｍＡＰ５０ ∶ ９５分别比

ＹＯＬＯｖ１０ｎ 模型提高 ８􀆰 １ 个百分点、３􀆰 ２ 个百分点、５􀆰 １
个百分点、９􀆰 ８ 个百分点ꎮ 上述结果说明ꎬ与其他模型

相比ꎬ本研究改进的 ＹＯＬＯｖ１１￣Ｃｉｔｒｕｓ 模型具有更好地

检测复杂环境中柑橘叶片病害的能力ꎮ
２.３　 改进模型 ＹＯＬＯｖ１１￣Ｃｉｔｒｕｓ 对柑橘叶片病害

及健康叶片的检测性能

　 　 改进模型 ＹＯＬＯｖ１１￣Ｃｉｔｒｕｓ 对柑橘不同类型病害及

健康叶片的检测结果如表 ４ 所示ꎮ 从表中可以看出ꎬ
模型对柑橘叶片黑斑病检测的精确率、召回率和平均

精度均值 ｍＡＰ５０分别为 ８２􀆰 ８％、１００􀆰 ０％和 ９９􀆰 ５％ꎬ识别

精准且误判率低ꎮ 模型对柑橘叶片黑点病检测的精确

率、召回率和平均精度均值 ｍＡＰ５０ 分别为 ８３􀆰 ６％、
８８􀆰 ５％、９２􀆰 ８％ꎬ表现均衡ꎮ 模型对柑橘叶片溃疡病检

测的精确率、召回率和平均精度均值 ｍＡＰ５０ 分别为

８８􀆰 ４％、８１􀆰 ３％、９０􀆰 ２％ꎬ有进一步提升的空间ꎮ 模型对

柑橘叶片黄龙病检测的精确率、召回率和平均精度均

值ｍＡＰ５０分别为 ８６􀆰 ２％、７６􀆰 ０％、８４􀆰 ０％ꎬ效果相对较差ꎬ
说明模型对该病害的识别能力仍需进一步提升ꎮ 模型

对柑橘健康叶片检测的精确率、召回率和平均精度均

值ｍＡＰ５０分别为 ９９􀆰 ２％、９９􀆰 ９％、９９􀆰 ５％ꎬ识别极为准确ꎮ
总体上ꎬ改进模型 ＹＯＬＯｖ１１￣Ｃｉｔｒｕｓ 对柑橘叶片病害检

测的准确率、召回率、平均精度均值 ｍＡＰ５０ 分别达

８８􀆰 ０％、８９􀆰 １％和９３􀆰 ２％ꎬ这说明改进模型在柑橘叶片病

害检测中综合性能出色ꎬ能有效应用于实际检测ꎬ具备

实际应用价值ꎮ

表 ４　 不同柑橘叶片病害的检测效果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｎ ｖａｒｉｏｕｓ ｃｉｔｒｕｓ ｌｅａｆ ｄｉｓｅａｓｅｓ

类别　 　 平均精度均值
(ｍＡＰ５０)(％)

精确率
(％)

召回率
(％)

黑斑病 ９９.５ ８２.８ １００.０

黑点病 ９２.８ ８３.６ ８８.５

溃疡病 ９０.２ ８８.４ ８１.３

黄龙病 ８４.０ ８６.２ ７６.０

健康叶片 ９９.５ ９９.２ ９９.９

２.４　 改进模型 ＹＯＬＯｖ１１￣Ｃｉｔｒｕｓ 对柑橘叶片病害

的识别效果

２.４.１　 混淆矩阵分析　 混淆矩阵是常用的检测结果

分析工具[３４]ꎮ ＹＯＬＯｖ１１ 模型和 ＹＯＬＯｖ１１￣Ｃｉｔｒｕｓ 模型

对柑橘叶片病害验证集检测的混淆矩阵如图 ８ 所示ꎮ
从图中可以看出ꎬＹＯＬＯｖ１１ 模型对柑橘叶片黑斑病检

测全部准确ꎬ对健康叶片的检测存在 １ 个误判ꎬ而在

黑点病、溃疡病和黄龙病的识别上ꎬ模型容易将这些

病害与其他类别混淆ꎬ黑点病、溃疡病和黄龙病的误

判样本数量分别为 １８ 个、１２ 个和 ２４ 个ꎮ 而利用

ＹＯＬＯｖ１１￣Ｃｉｔｒｕｓ 模型进行检测ꎬ黑斑病和健康叶片的

检测均全部准确ꎬ黑点病、溃疡病和黄龙病的误判样

本数量有所减少ꎬ分别为 １５ 个、１１ 个和 １９ 个ꎮ 因此ꎬ
ＹＯＬＯｖ１１￣Ｃｉｔｒｕｓ 模型在柑橘叶片病害检测中的表现

更为出色ꎬ不仅提高了检测的准确性ꎬ还降低了误判

率和漏检率ꎬ具有更高的识别能力ꎮ

ａ:ＹＯＬＯｖ１１ 模型的混淆矩阵ꎻｂ:ＹＯＬＯｖ１１￣Ｃｉｔｒｕｓ 模型的混淆矩阵ꎮ
图 ８　 ＹＯＬＯｖ１１ 模型和 ＹＯＬＯｖ１１￣Ｃｉｔｒｕｓ模型对柑橘叶片病害检测的混淆矩阵

Ｆｉｇ.８　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｃｅｓ ｏｆ ＹＯＬＯｖ１１ ａｎｄ ＹＯＬＯｖ１１￣Ｃｉｔｒｕｓ ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ ｃｉｔｒｕｓ ｌｅａｆ ｄｉｓｅａｓｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
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２.４.２ 　 热力图分析 　 ＹＯＬＯｖ１１ 模型和 ＹＯＬＯｖ１１￣
Ｃｉｔｒｕｓ 模型对柑橘叶片病害检测的热力图差异如图

９ 所示ꎮ 从图中可以看出ꎬ原始模型 ＹＯＬＯｖ１１ 对柑

橘叶片病害的识别准确性相对较低ꎬ易将部分背景

区域和健康区域误标记为病害区域ꎬ产生误报ꎬ同时

存在漏检现象ꎮ 这种误报、漏检现象不仅会影响病

害诊断的准确性ꎬ还可能影响病害防治的及时性和

有效性ꎮ 相比之下ꎬ 改进模型 ＹＯＬＯｖ１１￣Ｃｉｔｒｕｓ 在病

害识别中表现出显著的优越性ꎬ模型能更精确地定

位病害区域ꎬ显著减少错误识别和漏检的情况ꎬ且改

进模型识别的高亮区域与实际病害位置高度一致ꎬ
对病害区域的识别更加完整和准确ꎬ这不但提高了

模型的识别精度ꎬ还改善了病害诊断的整体可靠性ꎮ

图 ９　 ＹＯＬＯｖ１１ 模型和 ＹＯＬＯｖ１１￣Ｃｉｔｒｕｓ模型对不同病害识别

的热力图

Ｆｉｇ.９ 　 Ｈｅａｔ ｍａｐｓ ｏｆ ＹＯＬＯｖ１１ ａｎｄ ＹＯＬＯｖ１１￣Ｃｉｔｒｕｓ ｍｏｄｅｌｓ
ｆｏｒ ｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｉｔｒｕｓ ｌｅａｆ ｄｉｓｅａｓｅｓ

３　 结 论

本研 究 在 ＹＯＬＯｖ１１ 模 型 的 基 础 上ꎬ 采 用

ＧｈｏｓｔＨＧＮｅｔＶ２ 网络替换原模型的主干网络ꎬＣ３ｋ２＿
ＭＳＥＩＳ 模块替换原模型颈部网络的 Ｃ３ｋ２ 模块ꎬ引

入 ＡＤｏｗｎ 模块替换原模型颈部网络中的 Ｃｏｎｖ 模

块ꎬ并将检测头 Ｄｅｔｅｃｔ 替换为 ＭｕｌｔｉＳＥＡＭＨｅａｄꎬ构建

了 ＹＯＬＯｖ１１￣Ｃｉｔｒｕｓ 模型ꎮ 改进后的 ＹＯＬＯｖ１１￣Ｃｉｔｒｕｓ
模型对柑橘叶片病害检测的准确率、召回率、平均精

度均 值 ｍＡＰ５０、 平 均 精 度 均 值 ｍＡＰ５０ ∶ ９５ 分 别 达

８８􀆰 ０％、８９􀆰 １％、９３􀆰 ２％和 ６９􀆰 ０％ꎬ分别比原模型提

高提升 ３􀆰 ４ 个百分点、１􀆰 １ 个百分点、２􀆰 ６ 个百分点

和 ２􀆰 ９ 个百分点ꎬ展现出良好的柑橘叶片病害检测

能力ꎮ 消融试验验证了 ４ 个改进模块的协同作用能

够优化 ＹＯＬＯｖ１１ 模型ꎬ从而有效降低了病害检测的

误判率和漏检率ꎮ 与 ＲＥ￣ＤＥＴＲ、ＹＯＬＯｖ５、ＹＯＬＯｖ８、
ＹＯＬＯｖ１０ｎ、ＹＯＬＯｖ１１ 等主流目标检测模型相比ꎬ
ＹＯＬＯｖ１１￣Ｃｉｔｒｕｓ 模型对柑橘叶片病害检测的精确

率、召回率、平均精度均值 ｍＡＰ５０、平均精度均值

ｍＡＰ５０ ∶ ９５等指标总体上均有不同程度的提升ꎮ 综

上ꎬＹＯＬＯｖ１１￣Ｃｉｔｒｕｓ 模型可以为柑橘种植者提供更

为可靠的病害预警结果ꎬ这有利于柑橘叶片病害早

期防治ꎬ能有效降低因病害导致的经济损失ꎬ保障柑

橘产业的可持续发展ꎮ
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