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　 　 摘要:　 针对水稻病虫害检测精度低、速度慢、模型复杂度高、部署困难等问题ꎬ改进了 ＹＯＬＯｖ４ 目标检测算

法ꎬ结合轻量化 ＧｈｏｓｔＮｅｔ 网络ꎬ提出了一种基于改进的 ＹＯＬＯｖ４￣ＧｈｏｓｔＮｅｔ 水稻病虫害识别方法:１)利用幻象模块代

替普通卷积结构ꎬ替换主干特征提取网络 ＣＳＰＤａｒｋＮｅｔ５３ꎬ构建 ＧｈｏｓｔＮｅｔ 模块进行图像的特征提取ꎻ２)改进 ＹＯＬＯｖ４
网络的加强特征提取部分 ＰＡＮｅｔ 结构ꎻ３)结合迁移学习与 ＹＯＬＯｖ４ 网络训练技巧ꎮ 通过试验将 ＹＯＬＯｖ４ 及其 Ｍｏ￣
ｂｉｌｅＮｅｔ 系列轻量化网络与 Ｆａｓｔｅｒ￣ＲＣＮＮ 系列网络和 ＳＳＤ 系列网络进行对比ꎬ结果表明ꎬ改进的 ＹＯＬＯｖ４￣ＧｈｏｓｔＮｅｔ 模
型平均准确率达到 ７９􀆰 ３８％ꎬ检测速度可达 １ ｓ ３４􀆰 ５１ 帧ꎬ模型权重大小缩减为 ４２􀆰 ４５ ＭＢꎬ在保持检测精度达到较高

水平的同时模型参数量大幅度降低ꎬ适用于部署在计算能力不足的嵌入式设备上ꎮ
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　 　 水稻是中国主要粮食作物ꎬ在中国农业生产中

占据重要地位ꎮ 而水稻病害、虫害直接影响水稻产
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量及其经济效益ꎬ水稻病虫害的研究十分重要[１￣２]ꎮ
目前图像识别与机器学习方法在病虫害识别领域中

广泛应用ꎮ 张武等利用 Ｋ￣均值聚类算法和最大类

间方差法分割小麦病害图像[３]ꎮ 马媛等利用均值

漂移算法监督葡萄生长状态与病虫害[４]ꎮ 鲍文霞

等釆用椭圆型度量矩阵提升 ＳＶＭ 分类器识别水稻

虫害能力[５]ꎮ 王映龙等应用图像处理技术对水稻

虫害进行识别[６]ꎮ Ｘｉａ 等利用原位检测方法检测温

室条件下出现多叶重叠遮挡现象和复杂背景的胡椒

叶片病害图像识别[７]ꎮ Ｙｅ 等基于颜色在强光与非

强光区域逐渐变换的原理ꎬ提出一种基于概率超像

素马尔可夫网络的抗强光照作物特征方法[８]ꎮ 以

上基于机器学习的病虫害识别方法ꎬ实质上是以图

片分类的方式实现ꎬ对于复杂背景的图片需要进行

多种算法的处理ꎬ且各算法之间存在着特征能力描

述和识别速度之间相互排斥的矛盾ꎬ提取的特征相

似度较高ꎬ难以同时识别特征相差较大的病害和虫

害ꎮ
随着深度学习网络的不断发展ꎬ其应用也被引入

到农作物病害识别领域ꎮ Ｍｏｈａｎｔｙ 等利用 ＡｌｅｘＮｅｔ 和
ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ 识别开放数据库 ＰｌａｎｔＶｉｌｌａｇｅ 中 １４ 种不同

植物的 ２６ 种病害[９]ꎮ Ｆｅｒｅｎｔｉｎｏｓ 等利用健康和患病

植物叶片图像ꎬ训练几种卷积神经网络ꎬ检测 ９ 种不

同的番茄病虫害[１０]ꎮ 房若民等使用 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ 模型ꎬ
检测 １０ 个物种ꎬ包括 ２７ 个类型的农业病虫害[１１]ꎮ
燕斌等利用 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ￣Ｖ３ 网络和 ＩｍａｇｅＮｅｔ 数据集实

现 ８ 种病害的识别[１２]ꎮ 杨国国等利用优化后的卷积

神经网络识别复杂自然背景下茶园害虫[１３]ꎮ
基于深度学习的方法往往需要大量数据作为模

型训练基础ꎬ而农业病虫害检测数据集构建困难ꎬ缺
少病虫害公共数据集ꎬ实际数据检测精度往往较低ꎮ
为了提升深度学习网络的精度ꎬ往往设计网络层数

更深、结构更复杂、参数量更大的神经网络ꎬ这使得

模型训练时间长ꎬ模型复杂度高ꎬ部署困难ꎮ 对于从

事水稻病虫害研究与防治的用户而言ꎬ其设备计算

资源、存储能力往往有限ꎬ研究轻量化的水稻病虫害

目标检测方法十分必要ꎮ 张陶宁等利用一种改进的

ＹＯＬＯｖ３￣ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ 目标检测算法ꎬ提升了模型的检

测精度和运算速度[１４]ꎮ 李维刚等利用一种基于改

进 ＹＯＬＯｖ４ 的新型室内场景目标检测算法ꎬ使平均

检测精度达到 ８３.０％[１５]ꎮ 曹远杰等利用 ＧｈｏｓｔＮｅｔ
残差结构进行 ４ 种饮料识别ꎬ衡量指标 ｍＡＰ 到达

７９.４３％ꎬ参数量缩减 １０％[１６]ꎮ 张官荣等利用面向

小目标检测的轻量化 ＹＯＬＯｖ３￣ＣＳＰ 算法ꎬ实现对原

模型参数量 ９５％的压缩[１７]ꎮ 董艺威等应用轻量化

卷积神经网络 ＳｌｉｍＮｅｔ 将参数量降低 ３２％ꎬ计算量

降低 ５０％[１８]ꎻꎮ 刘超军等应用 ＧｈｏｓｔＮｅｔ 的卷积特

征ꎬ改进 ＥＯＣ 目标跟踪算法ꎬ提高了全程的跟踪速

度[１９]ꎮ
本研 究 拟 构 建 轻 量 化 ＧｈｏｓｔＮｅｔ 结 构ꎬ 对

ＹＯＬＯｖ４ 框架的主干特征提取网络 ＣＳＰＤａｒｋＮｅｔ５３
进行替换ꎬ对加强特征提取金字塔 ＰＡＮｅｔ 进行改

进ꎬ并采用基于 ＰＡＳＣＡＬ ＶＯＣ[２０]数据集得到的基础

网络ꎬ进行迁移学习ꎬ冻结训练数据量较小的水稻病

虫害目标检测模型ꎬ同时检测 ９ 种水稻病虫害ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 数据材料

１.１.１　 数据采集 　 拟利用 ＰＡＳＣＡＬ ＶＯＣ 数据集对

模型进行预训练ꎮ ＰＡＳＣＡＬ ＶＯＣ 数据集数据量大ꎬ
图像种类多ꎬ具有背景信息丰富、目标提取简单等易

于泛化的图像特征ꎬ其包含了图片、标签和训练集、
测试集、验证集划分文件ꎮ

构建水稻病虫害数据集ꎬ对图片数据进行采集ꎬ
图片来源于百度、谷歌网站ꎬ部分图片如图 １ 所示ꎮ
其中水稻病害数据主要有 ５ 类:稻曲病、水稻细菌性

条斑病、稻瘟病、水稻胡麻斑病、水稻白叶枯病ꎻ水稻

虫害数据主要有 ４ 类:稻飞虱、稻蝗、稻棘缘蝽、螟
虫ꎮ 采集的数据类别及种类占比信息见表 １ꎮ 由于

图片来源有限ꎬ数据量少ꎬ拟采用数据增强策略来提

高模型对检测目标的鲁棒性ꎮ

图 １　 水稻病虫害原始图片
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表 １　 水稻病虫害数据信息

Ｔａｂｌｅ １　 Ｄａｔａ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｒｉｃｅ ｐｅｓｔ ａｎｄ ｄｉｓｅａｓｅ

水稻
病虫害 类别 图像数量

单类占比
(％)

病虫害
总体占比

(％)

病害 稻曲病 １３２ １３.０８ ５３.３２

水稻白叶枯病 ４０ ３.９６

水稻细菌性条斑病 １２６ １２.４９

稻瘟病 １１２ １１.１０

水稻胡麻斑病 １２８ １２.６９

虫害 稻蝗 ８８ ８.７２ ４６.６８

螟虫 １１９ １１.７９

稻飞虱 ８９ ８.８３

稻棘缘蝽 １７５ １７.３４

１.１.２ 　 数据预处理 　 水稻病虫害图像数据总计

１ ００９张ꎬ通过离线数据增强操作对图像进行加噪

声、反转、旋转、平移、光度随机调节、ＨＶＳ 调节ꎬ将
数据量扩充至６ ０５４张ꎬ按 ＰＡＳＣＡＬ ＶＯＣ 数据集格

式ꎬ创建水稻病虫害数据集ꎮ 利用 Ｐｙｔｈｏｎ 脚本ꎬ将
增强后的数据图片以数字序号批量重命名ꎬ修改图

片格式ꎬ以. ｊｐｇ 格式存入相对应的图片文件夹中ꎮ
使用 ＬａｂｅｌＩｍｇ 软件人工标定数据ꎬ生成.ｘｍｌ 格式的

标签文件ꎬ记录所有的目标检测框的位置、大小和类

别信息ꎬ命名为对应图片的编号ꎬ存入标签文件夹ꎮ
按照６３ ∶ ２７ ∶ １０ 的比例划分训练集、验证集、测试

集ꎮ 在模型训练过程中ꎬ使用在线增强策略ꎬ对输入

图片数据进行随机放缩、扭曲、调整色域等增强操

作ꎬ同时对目标检测框实施相应的校准ꎬ使得每次训

练进入网络的数据具有不相同的概率ꎬ无需将增广

后的数据合成出来ꎬ节省了数据的存储空间ꎬ具有很

高的灵活性ꎮ
１.２　 方法

１.２.１　 迁移学习　 利用公开数据集 ＰＡＳＣＡＬ ＶＯＣ 的

预训练权值ꎬ得到基础网络ꎮ 修改网络的通道数ꎬ将
已经学习到的图像特征迁移到本研究构建的水稻病

虫害目标检测网络上ꎬ对模型进行训练ꎮ 水稻病虫害

数据集(６ ０５４张)与 ＰＡＳＣＡＬ ＶＯＣ 数据集(２０ ０００张)
相比ꎬ数据量小ꎬ图像特征的相似度低ꎬ因此采用冻结

与训练(Ｆｒｅｅｚｅ ａｎｄ Ｔｒａｉｎ)策略:冻结预训练模型中前

Ｋ 层主干特征提取网络的权重ꎬ将更多的算力资源分

配给后面的 Ｎ￣Ｋ 层网络ꎮ 冻结训练迭代 １００ 次后ꎬ解

冻冻结层ꎬ训练整体网络 １００ 次ꎮ 该策略弥补了水稻

病虫害数据集大小不足的缺陷ꎬ使得训练时间与计算

资源的利用得到了极大的改善ꎮ
１.２.２　 经典 ＹＯＬＯｖ４ 算法 　 作为经典的单阶段目

标检测算法ꎬＹＯＬＯｖ４[２１] 网络模型由以下 ４ 部分组

成:
输入端( Ｉｎｐｕｔ)将尺寸为４１６×４１６×３ 的图像输

入网络ꎬ进行图像预处理ꎮ 使用 Ｍｏｓａｉｃ 数据增强ꎬ
每次通过对 ４ 张图片组合进行翻转、裁剪、色域变

化ꎬ丰富检测物体的背景信息ꎬ加快批量归一化

(Ｂａｔｃｈ ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎꎬ ＢＮ)的计算效率ꎮ 运用类平滑

标签(Ｌａｂｅｌ ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ)防止数据过拟合ꎮ 采用自对

抗训练(Ｓｅｌｆ￣Ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ￣Ｔｒａｉｎｉｎｇꎬ ＳＡＴ)在增添扰动

的图像上训练ꎬ进行前、后向对抗式数据增强ꎬ提升

网络精度与泛化能力ꎮ
基准网络(ＢａｃｋＢｏｎｅ)采用 ＣＳＰＤａｒｋＮｅｔ５３ [２２]特

征提取网络ꎬ引入 ＣＳＰＮｅｔ 结构ꎬ将残差块的堆叠拆

分成 ２ 个部分ꎬ平衡每层的网络计算量ꎬ消除网络反

向优化时梯度信息冗余现象ꎬ增强卷积网络学习能

力ꎮ 采用梯度更为平滑的 Ｍｉｓｈ 激活函数[２３]ꎬ增加

信息传播深度ꎮ
颈部网络(Ｎｅｃｋ)采用空间金字塔池化( Ｓｐａｃｅ

ｐｙｒａｍｉｄ ｐｏｏｌꎬ ＳＰＰ) [２４]和路径聚合网络(Ｐａｔｈ ａｇｇｒｅ￣
ｇａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＰＡＮｅｔ) [２５]结构ꎮ ＳＰＰ 网络对特征层

进行多种尺度的最大池化(Ｍａｘｐｏｏｌｉｎｇ)操作ꎬ增加

主干特征的接受范围ꎬ将重要的上下文特征进行分

离ꎮ ＰＡＮｅｔ 结构对特征金字塔网络(Ｆｅａｔｕｒｅ ｐｙｒａｍｉｄ
ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＦＰＮ) [２６] 进行了改进ꎬ将 ＦＰＮ 层自顶向下

捕获强语义特征与 ＰＡＦ 自底向上传达强定位特征

组合ꎬ解决在传递过程中出现浅层信息丢失的问题ꎬ
实现目标精准定位的功能ꎮ

头部网络(Ｈｅａｄ)采用完全比值损失函数(Ｃｏｍ￣
ｐｌｅｔｅ ＩｏＵꎬ ＣＩｏＵ)ꎬ在距离比值算法 (Ｄｉｓｔａｎｃｅ￣ＩｏＵꎬ
ＤＩｏＵ)的基础上ꎬ添加重叠率、惩罚项等因素ꎬ检测

框的回归更加稳定ꎮ 利用非极大抑制算法ꎬ考虑边

界框中心点的位置信息ꎬ保留最佳预测框ꎬ检测结果

更加准确ꎮ
ＹＯＬＯｖ４ 整体网络结构如图 ２ 所示ꎮ

　 　 训练时ꎬ采用模拟余弦退火[２７] (Ｃｏｓｉｎｅ ａｎｎｅａ￣
ｌｉｎｇ)策略降低学习率ꎮ 余弦函数中随着 ｘ 的变化ꎬ
余弦值下降可分为 ３ 个阶段:缓慢下降、加速下降、
缓慢下降ꎮ 这种变化模式和预热学习率的方式配

７８６周　 维等:基于改进的 ＹＯＬＯｖ４￣ＧｈｏｓｔＮｅｔ 水稻病虫害识别方法



合ꎬ减少模型的不稳定因素ꎬ加快模型的收敛速度ꎬ 使得模型慢慢趋于稳定ꎬ便于得到全局最优解ꎮ

图 ２　 ＹＯＬＯｖ４ 网络结构图

Ｆｉｇ.２　 ＹＯＬＯｖ４ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 检测阶段ꎬ输入图像(以输入尺寸大小４１６×４１６
为例)经过特征提取和融合ꎬ被划分为Ａ×Ａ 网格ꎮ
每个网格单元对应 ３ 个预测框ꎬ每个预测框带有 ５
种信息(２ 个中心点坐标偏移量、２ 个边框大小偏移

量和 １ 个目标置信度)、目标的分类结果和检测概

率ꎮ 如图 ３ 所示ꎬ红色小框部分为目标中心点所在

的网格ꎬ黄色实线框为真实框ꎬ蓝色实线框为预测

框ꎮ
１.２.３　 改进的 ＹＯＬＯｖ４ 算法

１.２.３.１　 幻象模块 Ｇｈｏｓｔ Ｍｏｄｕｌｅ 的引入　 为减少冗

余特征图ꎬ提升主干特征提取网络的运算速度ꎬ进一

步减小网络大小和计算量ꎬ采用幻象模块(Ｇｈｏｓｔ
ｍｏｄｕｌｅ[２８])对输入图像(Ｉｎｐｕｔ)进行操作(图 ４)ꎮ 通

过 １ 次卷积(Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ)生成 ｍ 个原始特征图 Ｔꎬ
进行两部分变换:一部分采用１×１ 的普通卷积进行

映射(Ｉｄｅｎｔｉｔｙ)ꎬ生成 ｍ 个必要特征浓缩ꎻ另一部分

图 ３　 ＹＯＬＯｖ４ 网络对水稻病虫害的识别过程

Ｆｉｇ.３　 Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｒｉｃｅ ｄｉｓｅａｓｅｓ ａｎｄ ｉｎｓｅｃｔ ｐｅｓｔｓ ｂｙ
ＹＯＬＯｖ４ ｎｅｔｗｏｒｋ

利用深度可分离卷积块进行逐层卷积ꎬ对 Ｔ 进行线

性变换(Ｌｉｎｅａｒ ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ)与堆叠(Ｓｔａｃｋ)ꎬ生成 ｓ
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个幻象特征图ꎮ 将 Ｔ 映射后的 ｍ 个特征图与 ｓ 个

幻象特征图堆叠ꎬ得到 ｎ 个新特征图ꎬｎ＝ｍ×ｓꎮ

图 ４　 Ｇｈｏｓｔ Ｍｏｄｕｌｅ 模块生成示意图

Ｆｉｇ.４　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ Ｇｈｏｓｔ Ｍｏｄｕｌｅ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ

　 　 １ 个幻象模块具有 １ 个恒等映射和ｍ×( ｓ－１) 个

线性运算ꎬ设普通卷积核大小为ｐ×ｐꎬ每个线性运算

规模相同ꎬ且线性运算后卷积核大小为 ｊ× ｊꎬ输入图

像高度为 ｇꎬ宽度为 ｋꎬ输入通道数为 ｃꎬ输出图像高

度为ｇ′ꎬ宽度为ｋ′ꎬ其运算量ｓ１为
ｓ１ ＝ｍ×ｇ′×ｋ′×ｃ×ｐ×ｐ＋ｍ×( ｓ－１)×ｇ′×ｋ′×ｊ×ｊ (１)
而使用普通卷积的运算量为

ｓ２ ＝ｎ×ｇ′×ｋ′×ｃ×ｐ×ｐ (２)
因此ꎬ幻象模块升级普通卷积操作的理论加速

比为:

ｒｓ ＝
ｓ２
ｓ１

＝ ｎ×ｇ′×ｋ′×ｃ×ｐ×ｐ
ｍ×ｇ′×ｋ′×ｃ×ｐ×ｐ＋ｍ×(ｓ－１)×ｇ′×ｋ′×ｊ×ｊ

＝ ｎ×ｇ′×ｋ′×ｃ×ｐ×ｐ
(ｎ / ｓ)×ｇ′×ｋ′×ｃ×ｐ×ｐ＋(ｎ / ｓ)×(ｓ－１)×ｇ′×ｋ′×ｊ×ｊ

＝ ｃ×ｐ×ｐ

(１ / ｓ)×ｃ×ｐ×ｐ＋(ｓ￣１
ｓ
)×ｊ×ｊ

由于 ｊ<<ｐꎬ因此

　 　 ｒｓ≈
ｃ×ｐ×ｐ

(１ / ｓ)×ｃ×ｐ×ｐ
即ｒｓ≈ｓ (３)

　 　 同理计算参数压缩比为

ｒｃ ＝
ｎ×ｃ×ｐ×ｐ

ｍ×ｃ×ｐ×ｐ＋ｍ×( ｓ－１)×ｊ×ｊ

＝ ｎ×ｃ×ｐ×ｐ
(ｎ / ｓ)×ｃ×ｐ×ｐ＋(ｎ / ｓ)×( ｓ－１)×ｊ×ｊ

＝ ｃ×ｐ×ｐ

(１ / ｓ)×ｃ×ｐ×ｐ＋( ｓ￣１
ｓ
)×ｊ×ｊ

≈ ｃ×ｐ×ｐ
(１ / ｓ)×ｃ×ｐ×ｐ

因此

ｒｃ≈ｓ (４)
上述分析结果说明ꎬＧｈｏｓｔＮｅｔ 网络较大地提升

了模型的速度和参数量ꎮ
１.２.３.２　 主干特征提取网络的替换　 ＹＯＬＯｖ４ 网络

将其主干特征提取网络 ＣＳＰＤａｒｋｎｅｔ５３ 的 ３ 个有效

特征层ꎬ分别传入加强特征提取网络 ＳＰＰ 和 ＰＡＮｅｔꎬ
进行特征金字塔的构建ꎮ 在改进 ＹＯＬＯｖ４ 网络过程

中ꎬ利用幻象模块 ( Ｇｈｏｓｔ ｍｏｄｕｌｅ) 代替 ＣＳＰＤａｒｋ￣
ｎｅｔ５３ 中的普通卷积ꎬ获得幻象瓶颈结构(Ｇｈｏｓｔ ｂｏｔ￣
ｔｌｅｎｅｃｋｓ)ꎬ重构主干特征提取网络ꎬ获取 ３ 个有效特

征层ꎮ 其中ꎬ幻象瓶颈结构由多个卷积层和剪短路

径( Ｓｈｏｒｔｃｕｔ) 组成ꎬ剪短路径由下采样层和步长

(Ｓｔｒｉｄｅ)为 ２ 的深度卷积 ＤＷＣｏｎｖ(Ｄｅｐｔｈｗｉｓｅ ｃｏｎｖｏ￣
ｌｕｔｉｏｎ)实现ꎮ

改进前后有效特征层尺寸与参数量大小对比数

据如表 ２ 所示ꎮ 由表 ２ 中参数量大小的变化可知ꎬ
ＧｈｏｓｔＮｅｔ 主干特征提取网络将原 ＣＳＰＤａｒｋｎｅｔ５３ 的

参数量减小了 ２８􀆰 ３７％ꎮ
１.２.３.３　 加强特征提取网络 ＰＡＮｅｔ 的改进　 在 ＰＡ￣
Ｎｅｔ 中ꎬ利用 ３×３ 深度可分离卷积(Ｄｅｐｔｈｗｉｓｅ ｓｅｐａｒａ￣
ｂｌｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ)和１×１ 点卷积代替普通３×３ 卷积ꎮ
深度可分离卷积的实现过程为:逐通道卷积(Ｄｅｐｔｈ￣
ｗｉｓｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ)和卷积核数目相同的特征图(Ｆｅａ￣
ｔｕｒｅ ｍａｐ)生成ꎬ再利用１×１ 逐点卷积(Ｐｏｉｎｔｗｉｓｅ ｃｏｎ￣
ｖｏｌｕｔｉｏｎ)在通道的深度上增加权重ꎬ生成新的特征

图(图 ５)ꎮ

表 ２　 有效特征层尺寸与参数量大小对比

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｌａｙｅｒ ｓｉｚｅ ａｎｄ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｉｚｅ

主干特征提取网络　 　 　 第 １ 有效特征层尺寸 第 ２ 有效特征层尺寸 第 ３ 有效特征层尺寸 参数量大小(ＭＢ)

ＣＳＰＤａｒｋｎｅｔ５３ ５２２×２５６ ２６２×５１２ １３２×１ ０２４ ２７.６０

ＧｈｏｓｔＮｅｔ ５２２×４０ ２６２×１１２ １３２×１６０ １９.７７
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图 ５　 逐通道卷积与逐点卷积

Ｆｉｇ.５　 Ｃｈａｎｎｅｌ ｂｙ ｃｈａｎｎｅｌ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ａｎｄ ｐｏｉｎｔ ｂｙ ｐｏｉｎｔ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ

　 　 设卷积层有 ｗ 个滤波器ꎬ每个滤波器核心尺寸

为ｈ×ｈꎬ输入通道数为 ｉꎬ输出通道数为 ｊꎬ输入图片

尺寸为ｃ×ｃꎬ则:
普通卷积参数量为:ｗ×ｈ×ｉ×ｊ (５)
计算量为:ｗ×ｈ×(ｃ－ｗ＋１)×(ｃ－ｈ＋１)×ｉ×ｊ (６)
深度可分离卷积的参数量为:ｗ×ｈ×ｉ＋ｉ×ｊ (７)
计算量为:ｗ×ｈ×(ｃ－ｗ＋１)×(ｃ－ｈ＋１)×ｉ＋ｗ×ｈ×ｉ×ｊ

(８)
深度可分离卷积参数量为普通卷积的 １ / ｊꎬ且在

相同计算量的情况下可以将神经网络层数加深ꎮ
ＰＡＮｅｔ 网络的３×３ 深度卷积利用不同的卷积核对输

入的通道数进行卷积ꎬ再通过点卷积整合深度卷积

的输出特征图ꎬ防止普通卷积层中任意 １ 个卷积核

都需要对所有通道进行操作ꎮ
在 ＹＯＬＯｖ４ 及其轻量化网络输入图片尺寸相同

的条件下ꎬ总参数量最低的为 ＧｈｏｓｔＮｅｔ 网络ꎬ为

ＣＳＰＤａｒｋＮｅｔ５３ 的 ８􀆰 ０５％ꎬ 其 网 络 大 小 缩 减 为

ＹＯＬＯｖ４ 网络的 ６􀆰 １２％ꎬ且较 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ 系列轻量化

网络也有较大的提升(表 ３)ꎮ 利用深度可分离卷积

块改进 ＰＡＮｅｔ 后ꎬ各轻量化网络参数量下降为原来

的 ２５􀆰 ０％左右ꎬＰＡＮｅｔ 的改进有效降低了网络的参

数量ꎮ
１.２.４　 试验准备

１.２.４.１　 试验环境　 使用的硬件配置为 Ｉｎｔｅｌ(Ｒ)Ｃｏｒｅ
(ＴＭ) ｉ７￣１０７５０Ｈ ＣＰＵꎬＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ ２０６０ Ｔｉ
显卡ꎬ Ｗｉｎｄｏｗｓ１０ 操作系统ꎮ 软件环境为 ＣＵＤＡ１０.０ꎬ
Ｃｕｄｎｎ１０.０ꎬ采用 Ｐｙｔｏｒｃｈ 深度学习框架ꎬ安装 Ｓｃｉｐｙ、
Ｎｕｍｐｙ、Ｍａｔｐｌｏｔｌｉｂ、Ｏｐｅｎｃｖ 等软件进行数据分析与图

像绘制ꎮ 输入图片的尺寸为４１６×４１６×３ꎬ运用马赛克

数据增强和余弦退火学习率策略ꎬ平滑标签设置为

０􀆰 ００５ꎮ 共设置 ２００ 次迭代ꎬ进行 ４ 类损失值观测ꎮ
其中ꎬ冻结训练迭代次数为 １００ 次ꎬ初始学习率设置

为 ０􀆰 ００１ꎬＢａｔｃｈ ｓｉｚｅ 为 １６ꎻ解冻训练迭代次数为 １００
次ꎬ初始学习率为０.０００ １ꎬＢａｔｃｈ ｓｉｚｅ 为 ８ꎮ 损失函数

随迭代次数的变化关系如图 ６ 所示ꎮ 由图 ６ 可见ꎬ前
２５ 次迭代损失值急剧降低ꎬ直到 ５０ 次迭代后变化趋

于稳定ꎮ 后面的迭代过程中ꎬ４ 类损失值均变化较

小ꎬ在小范围振荡ꎮ

表 ３　 ＹＯＬＯｖ４￣轻量化网络参数对比

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＹＯＬＯｖ４￣ｌｉｇｈｔｗｅｉｇｈｔ ｎｅｔｗｏｒｋ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

主干特征提取网络　 　 　 输入尺寸 总参数量(×１０６) 改进 ＰＡＮｅｔ 后的参数量(×１０６) 网络大小(ＭＢ)

ＣＳＰＤａｒｋｎｅｔ￣５３ ４ １６２×３ ６４.３６ １７.１８ １ ６７０.１７

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ１ ４ １６２×３ ４０.９５ １２.６９ ３９８.０９

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ ４ １６２×３ ３９.０６ １０.８０ ５７２.９２

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３ ４ １６２×３ ３９.９９ １１.７２ ４６３.３９

ＧｈｏｓｔＮｅｔ ４ １６２×３ ５.１８ １１.４２ １０２.２０
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图 ６　 迭代次数与损失值的关系

Ｆｉｇ.６　 Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ ｔｉｍｅｓ ａｎｄ ｌｏｓｓ ｖａｌｕｅ

１.２.４.２　 模型评价机制　 水稻病虫害检测问题本质

上属于二分类问题ꎮ 针对一个二分类问题ꎬ本研究

将 ９ 类待检测实例划分为正类和负类ꎮ 若一个实例

是正类ꎬ并且被预测为正类ꎬ即为真正类(Ｔｒｕｅ ｐｏｓｉ￣
ｔｉｖｅꎬ ＴＰ)ꎻ若一个实例是正类ꎬ但是被预测为负类ꎬ
即为假负类(Ｆａｌｓｅ ｎｅｇａｔｉｖｅꎬ ＦＮ)ꎻ若一个实例是负

类ꎬ但是被预测为正类ꎬ即为假正类(Ｆａｌｓｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅꎬ
ＦＰ)ꎻ若一个实例是负类ꎬ并且被预测为负类ꎬ即为

真负类(Ｔｒｕｅ ｎｅｇａｔｉｖｅꎬ ＴＮ)ꎮ 于是定义如下评价指

标:
精确率(Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ)表示预测为正的所有样本中

真正为正样本所占的比例ꎬ计算公式为:

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ

(９)

召回率(Ｒｅｃａｌｌ)表示真正为正的样本中被预测

为正的样本所占比例ꎬ计算公式为:

Ｒｅｃａｌｌ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ

(１０)

Ｆ１ 值为在 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ 和 Ｒｅｃａｌｌ 的基础上对 Ｐｒｅｃｉ￣
ｓｉｏｎ 和 Ｒｅｃａｌｌ 进行整体评价ꎬＦ１ 的定义如下:

Ｆ１＝Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ
×Ｒｅｃａｌｌ×２

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＋Ｒｅｃａｌｌ
(１１)

平均精度(ＡＰ) 为精确率￣召回率曲线( Ｐｒｅｃｉ￣
ｓｉｏｎ￣Ｒｅｃａｌｌ ｃｕｒｖｅ)下的面积ꎬＴｏｔａｌ ｉｍａｇｅｓ 代表数据

集中总图片数目ꎬ计算公式为:

ＡＰ＝ ∑Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ
Ｎ(Ｔｏｔａｌｉｍａｇｅｓ)

(１２)

ｍＡＰ 值为所有待检测类别(Ｃｌａｓｓ)的 ＡＰ 的平均

值ꎬＴｏｔａｌ ｃｌａｓｓｅｓ 代表数据集中待检测目标总类别

数ꎬ计算公式为:

ｍＡＰ＝ ∑ＡＰ
Ｎ(Ｔｏｔａｌ ｃｌａｓｓｅｓ)

(１３)

在目标检测系统中ꎬ由于 Ｆ１ 值与 ｍＡＰ 评价指

标综合考虑了准确率和召回率ꎬ消除了单一评价对

结果的影响ꎬ因此性能参数优先级别由大到小依次

为 ｍＡＰ 值、Ｆ１ 值、准确率和召回率ꎮ

２　 结果与分析

２.１　 迁移学习试验结果分析

使用预训练权重与冻结训练的迁移学习策略ꎬ
获得了基础特征网络ꎬ将 ＰＡＳＣＡＬ ＶＯＣ 公开数据集

上学习到的知识或模式应用到水稻病虫害检测领域

中ꎮ 由表 ４ 可见ꎬ使用迁移学习策略获得的基础特

征网络加强了轻量化网络提取特征的效率ꎬ使得模

型在迭代次数较低(２００ 次)的条件下ꎬ获得近 ２ 倍

的 ｍＡＰ 值的提升ꎮ 融合迁移学习训练的水稻病虫

害目标检测模型ꎬ平均训练时间大幅度缩减为原来

的近 １ / １２ꎬＣＰＵ 占用率平均降低约 １２％ꎬ内存使用

情况也有所降低ꎮ 迁移学习策略的应用ꎬ大幅度提

升了模型的平均训练速度ꎬ降低了对模型训练的计

算机性能要求ꎮ

２.２　 不同模型对水稻病虫害目标检测性能的比较

　 　 为验证改进的 ＹＯＬＯｖ４ 轻量化模型对水稻病虫

害目标检测性能ꎬ按照各种评价指标的优先级次序ꎬ
将其与经典目标检测模型 Ｆａｓｔｅｒ￣ＲＣＮＮ 系列、单激

发多盒探测(ＳＳＤ)系列进行对比ꎬ并对结果进行分

析ꎮ 图 ７ 显示ꎬ在各目标检测网络模型的 ｍＡＰ 值

中ꎬＹＯＬＯｖ４ 系列目标检测算法的 ｍＡＰ 值最低为

７９􀆰 ０２％ꎬ最高可达 ８４􀆰 ７９％ꎬ整体性能优于 Ｆａｓｔｅｒ￣
ＲＣＮＮ 系列的 ６３􀆰 ６４％与 ＳＳＤ 系列目标检测模型的

６３􀆰 ３２％ꎻ ＳＳＤ￣ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ 系列 ｍＡＰ 值仅为 ３８􀆰 ３８％ꎬ
ＹＯＬＯｖ４ 系列轻量化模型可达 ８１􀆰 ６０％ꎬ实现 ２􀆰 １３
倍的提升ꎬ可见改进的 ＹＯＬＯｖ４ 轻量化模型更适合

对水稻病虫害的目标检测ꎮ
　 　 表 ５ 显示ꎬ改进的 ＹＯＬＯｖ４ 系列模型 Ｆ１ 值明显

高于 Ｆａｓｔｅｒ￣ＲＣＮＮ 系列与 ＳＳＤ 系列模型ꎬＹＯＬＯｖ４￣
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ 对 ９ 类检测目标的 Ｆ１ 值平均值为 ０􀆰 ７８０ꎬ
ＹＯＬＯｖ４￣ＧｈｏｓｔＮｅｔ 为 ０􀆰 ７８１ꎬ表明单阶段目标检测算

法 ＹＯＬＯｖ４ 在采用了多尺度检测后ꎬ综合准确率与

召回率更好ꎮ

１９６周　 维等:基于改进的 ＹＯＬＯｖ４￣ＧｈｏｓｔＮｅｔ 水稻病虫害识别方法



表 ４　 迁移学习策略的试验结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｒａｎｓｆｅｒ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ

数据集
迁移学习

策略

ｍＡＰ 值

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ１ ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３ ＧｈｏｓｔＮｅｔ

平均训练
时间
(ｍｉｎ)

ＣＰＵ 占用率
(％)

内存占用率
(％)

ＰＡＳＣＡＬ ＶＯＣ 数据集(２０ ０００ 张) 无迁移学习 ４２.２９ ４０.４７ ３９.８４ ３９.３２ ８ ８７４ ９４ ６６.５

有迁移学习 ７７.９５ ７８.７２ ７７.１６ ７７.６７ ６４０ ８４ ５１.２

水稻病虫害数据集(６ ０５４ 张) 无迁移学习 ３７.８９ ３３.３６ ３２.５２ ３２.１４ ４ ９４０ ９０ ５３.８

有迁移学习 ８１.６０ ７９.０２ ７９.６９ ７９.３８ ３５１ ７６ ４５.４

图 ７　 各目标检测模型对水稻病虫害检测的 ｍＡＰ 值

Ｆｉｇ.７　 Ｔｈｅ ｍＡＰ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｅａｃｈ ｔａｒｇｅｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｒｉｃｅ ｐｅｓｔｓ ａｎｄ ｄｉｓｅａｓｅｓ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

表 ５　 各目标检测模型对水稻病虫害检测的 Ｆ１ 值
Ｔａｂｌｅ ５　 Ｆ１ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｅａｃｈ ｔａｒｇｅｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｒｉｃｅ ｐｅｓｔｓ ａｎｄ ｄｉｓｅａｓｅｓ

病虫害类别　 Ｆａｓｔｅｒ￣ＲＣＮＮ￣
Ｒｅｓｔｎｅｔ５０

Ｆａｓｔｅｒ￣ＲＣＮＮ￣
ＶＧＧ１６ ＳＳＤ￣ＶＧＧ１６ ＳＳＤ￣Ｍｏｂｉｌｅｎｅｔ ＹＯＬＯｖ４￣Ｍｏｂｉｌｅｎｅｔ ＹＯＬＯｖ４￣ＧｈｏｓｔＮｅｔ

稻曲病 ０.６９ ０.７１ ０.８５ ０.２５ ０.９５ ０.９５

水稻细菌性条斑病 ０.４４ ０.４０ ０.１１ ０.０３ ０.７０ ０.７０

稻瘟病 ０.６１ ０.５９ ０.５６ ０.１９ ０.８１ ０.８１

水稻胡麻斑病 ０.５９ ０.４８ ０.３３ ０.２０ ０.６１ ０.６４

水稻白叶枯病 ０.４４ ０.４８ ０.２７ ０.０７ ０.７７ ０.７７

稻飞虱 ０.５０ ０.４７ ０.４３ ０.２１ ０.６２ ０.６２

稻蝗 ０.８６ ０.７５ ０.７４ ０.７９ ０.８９ ０.８６

稻棘缘蝽 ０.８６ ０.８６ ０.９１ ０.８１ ０.９１ ０.９１

螟虫 ０.５９ ０.５４ ０.６７ ０.４４ ０.７６ ０.７７

　 　 图 ８ 显 示ꎬ Ｆａｓｔｅｒ￣ＲＣＮＮ 系 列 和 未 改 进 的

ＹＯＬＯｖ４ 模型坐标点距原点距离过远ꎬ其中未改进的

ＹＯＬＯｖ４ 模型训练时间长达６７ ０２０ ｓꎬ模型权重大小达

到 ２４４􀆰 ３７ ＭＢꎬ相比于 ＳＳＤ 系列和改进的 ＹＯＬＯｖ４ 轻

量化模型ꎬ模型大小与参数量规模庞大ꎬ在水稻病虫

害检测中ꎬ严重消耗算力资源ꎬ增加模型检测成本ꎮ
　 　 综合上述分析ꎬＳＳＤ 系列模型训练时间最短ꎬ模
型权重最小ꎬ但是准确率过低ꎬ无法实现水稻病虫害
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ａ:ＳＳＤ￣ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ２ 模型ꎻｂ:ＳＳＤ￣ＶＧＧ１６ 模型ꎻｃ:ＹＯＬＯｖ４￣Ｇｈｏｓｔ￣
Ｎｅｔ 模型ꎻ ｄ: ＹＯＬＯｖ４￣ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ２ 模型ꎻ ｅ: ＹＯＬＯｖ４￣ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３
模型ꎻｆ:ＹＯＬＯｖ４￣ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ１ 模型ꎻｇ:Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ￣ＲｅｓｔＮｅｔ５０ 模

型ꎻｈ:未改进的 ＹＯＬＯｖ４ 模型ꎻｉ:Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ￣ＶＧＧ１６ 模型ꎮ
图 ８　 对水稻病虫害目标检测模型的训练时间和模型权重大小

的评估

Ｆｉｇ.８　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｔｉｍｅ ａｎｄ ｍｏｄｅｌ ｗｅｉｇｈｔ ｏｆ ｒｉｃｅ ｐｅｓｔ
ｔａｒｇｅｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

的目标检测任务ꎻＦａｓｔｅｒ￣ＲＣＮＮ 系列的训练时间过

长ꎬ模型权重过大ꎬ训练准确度虽比较 ＳＳＤ 系列有

所提升ꎬ但仍然处于较低水平ꎻＹＯＬＯｖ４ 目标检测网

络平衡了准确率、训练时间、网络大小与参数量ꎬ可
以较好地完成水稻病虫害目标检测任务ꎮ

２.３　 不同轻量化 ＹＯＬＯｖ４ 模型的水稻病虫害检测

效果

　 　 在水稻病虫害数据集上ꎬ分析 ＹＯＬＯｖ４ 模型与

其轻量化改进的数据ꎬ结果表明各类水稻病虫害检

测效果的 ＡＰ 值(精确度￣召回率曲线与 ｘ 轴所围图

形的面积)基本持平(表 ６)ꎮ 其中 ＧｈｏｓｔＮｅｔ 网络最

小ꎬ参数量最低ꎬＡＰ 值最高可达 ９７􀆰 ２％ꎮ
　 　 与原 ＹＯＬＯｖ４ 模型和 ＹＯＬＯｖ４￣ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ 系列

轻量化目标检测模型对比ꎬＹＯＬＯｖ４￣ＧｈｏｓｔＮｅｔ 的检

测精度 ｍＡＰ 值略有损失ꎬ平均降低 １􀆰 ８９５ 个百分

点ꎻ权重大小仅为 ＹＯＬＯｖ４ 的 １７􀆰 ３７％ꎬ比 ＹＯＬＯｖ４￣
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ 系列平均缩小 ８ ＭＢꎻ 传输帧数与原

ＹＯＬＯｖ４ 模型相比ꎬ每秒提高了 １１􀆰 ５９ 帧ꎬ相较于

ＹＯＬＯｖ４￣ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ 系列平均降低了 １５􀆰 ２０ 帧ꎻ训练

时间比其余 ４ 种模型平均减少了 ４１􀆰 ７２％(表 ７)ꎮ
本研究通过对 ＹＯＬＯｖ４￣ＧｈｏｓｔＮｅｔ 模型部分结构与训

练策略的改进ꎬ综合考虑目标检测模型的各种评价

指标与影响因素ꎬ实现了对 ９ 种水稻病虫害的检测ꎬ
在不影响精度的条件下缩减模型规模ꎬ降低参数量ꎮ
改进的 ＹＯＬＯｖ４￣ＧｈｏｓｔＮｅｔ 模型更适用于配置在普通

算力的设备上ꎬ进行水稻病虫害的精准检测ꎮ

表 ６　 ＹＯＬＯｖ４ 系列目标检测模型对各类水稻病虫害检测的 ＡＰ 值(％)
Ｔａｂｌｅ ６　 ＡＰ ｖａｌｕｅ ｏｆ ＹＯＬＯｖ４ ｓｅｒｉｅｓ ｔａｒｇｅｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ｒｉｃｅ ｐｅｓｔｓ ａｎｄ ｄｉｓｅａｓｅｓ

病虫害类别　 　 ＹＯＬＯｖ４ ＹＯＬＯｖ４￣ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ１ ＹＯＬＯｖ４￣ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ２ ＹＯＬＯｖ４￣ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３ ＹＯＬＯｖ４￣ＧｈｏｓｔＮｅｔ

螟虫 ７８.５０ ７７.９６ ７４.８８ ７６.９５ ７６.２４

稻飞虱 ８０.７８ ６８.１３ ６３.８５ ６７.５９ ６３.６８

稻蝗 ９２.３８ ９１.６３ ９０.００ ９０.５９ ９１.４９

稻棘缘蝽 ９２.６２ ９２.２７ ９１.０４ ９２.３６ ９０.３５

水稻白叶枯病 ８８.５０ ８３.０２ ８１.４６ ８０.０５ ８１.０９

水稻细菌性条斑 ８０.８５ ７９.５５ ７４.４９ ７３.８４ ７４.９０

稻曲病 ９５.７５ ９７.８１ ９７.４５ ９７.２８ ９７.２０

稻瘟病 ８７.３３ ８８.５１ ８５.１２ ８４.７５ ８５.８６

水稻胡麻斑病 ６５.５１ ５４.５４ ５１.９８ ５１.３２ ５２.４９

表 ７　 不同检测模型的检测性能

Ｔａｂｌｅ ７　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ

检测模型　 　 　 平均 ＡＰ 值
(％)

权重大小
(ＭＢ)

训练时间
(ｓ)

每秒传输
帧数

ＹＯＬＯｖ４ ８４.７９ ２４４.３７ ６７ ０２０ ２２.９２

ＹＯＬＯｖ４￣ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ１ ８１.６０ ５１.１０ ２２ ３２０ ５６.２０

ＹＯＬＯｖ４￣ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ ７９.０２ ４６.５２ ３２ ４００ ４９.８３

ＹＯＬＯｖ４￣ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３ ７９.６９ ５３.７４ ２６ ５２０ ４３.０９

ＹＯＬＯｖ４￣ＧｈｏｓｔＮｅｔ ７９.３８ ４２.４５ ２１ ６００ ３４.５１

２.４ 　 不同数据集与不同数据类别对改进的

ＹＯＬＯｖ４￣ＧｈｏｓｔＮｅｔ 模型检测效果的影响

　 　 在分析不同数据集对改进的 ＹＯＬＯｖ４￣Ｇｈｏｓｔ￣
Ｎｅｔ 模型检测效果影响的试验中ꎬ利用水稻病虫害

数据集与其他研究者不同的研究方法和不同的数

据集进行对比ꎬ并分析水稻病虫害数据集自身的

检测数量、检测类别对改进的模型的影响ꎬ数据如

表 ８ 所示ꎮ

３９６周　 维等:基于改进的 ＹＯＬＯｖ４￣ＧｈｏｓｔＮｅｔ 水稻病虫害识别方法



表 ８　 改进的 ＹＯＬＯｖ４ 模型与原 ＹＯＬＯｖ４ 模型对不同数据集的检测效果

Ｔａｂｌｅ ８　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＹＯＬＯｖ４ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｏｒｉｇｉｎａｌ ＹＯＬＯｖ４ ｍｏｄｅｌ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔａ ｓｅｔｓ

数据集　 　 　 模型　 　 　 Ｆ１ 值
每秒传输帧数

(ＦＰＳ)
平均 ＡＰ 值

(％)
权重大小
(ＭＢ)

文献[２９]的数据集 ＹＯＬＯｖ４ ０.６７ ３８.８ ７６.１３ －

ＹＯＬＯｖ４￣ＧｈｏｓｔＮｅｔ ０.６８ ７９.３ ８０.９４ －

文献[１５]的数据集 ＹＯＬＯｖ４ － ６６.１ ７９.８０ １０２

文献中改进的 ＹＯＬＯｖ４ － ７２.１ ８３.００ ６５

ＰＡＳＣＡＬ ＶＯＣ 数据集 ＹＯＬＯｖ４ ０.８５ ２３.１５ ８８.３１ ２４４

本研究改进的 ＹＯＬＯｖ４￣ＧｈｏｓｔＮｅｔ ０.７７ ３４.０１ ７７.６７ ４３

水稻病害数据集 ＹＯＬＯｖ４ ０.８２ ２３.３５ ８３.５９ ２４４

本研究改进的 ＹＯＬＯｖ４￣ＧｈｏｓｔＮｅｔ ０.７８ ３４.５４ ７８.３１ ４２

水稻虫害数据集 ＹＯＬＯｖ４ ０.８５ ２３.３９ ８５.９８ ２４４

本研究改进的 ＹＯＬＯｖ４￣ＧｈｏｓｔＮｅｔ ０.８０ ２５.０７ ８０.４４ ４２

水稻病虫害数据集 ＹＯＬＯｖ４ ０.７９ ２２.９２ ８４.７９ ２４４

本研究改进的 ＹＯＬＯｖ４￣ＧｈｏｓｔＮｅｔ ０.７８ ３４.５１ ７９.３８ ４２

　 　 文献[２８]和文献[１５]分别使用植物幼苗数据

集和室内场景数据集对 ２ 种模型进行了评估ꎬ平均

检测精度(ｍＡＰ 值)均接近 ８０％ꎬ与 ＹＯＬＯｖ４ 模型相

比ꎬＹＯＬＯｖ４￣ＧｈｏｓｔＮｅｔ 模型和文献中改进的 ＹＯＬＯｖ４
模型每秒传输帧数均获得提升ꎬ但模型的权重大小

降低幅度不明显ꎮ 本研究在使用 ＰＡＳＣＡＬ ＶＯＣ 数

据集、水稻病害数据集、水稻虫害数据集和水稻病虫

害数据集进行对比检测时ꎬ在 ＹＯＬＯｖ４ 模型下获得

了较高的 ｍＡＰ 值ꎬ使用改进的模型后ꎬｍＡＰ 值和 Ｆ１
值略有损失ꎬ但权重文件大小缩减为原来的 １ / ６ꎬ且
传输帧数有了近 １ ｓ １０ 帧的提升ꎮ

水稻病虫害数据集 (６ ０５４张) 相比于 ＰＡＳ￣
ＣＡＬ ＶＯＣ 数据集 (２０ ０００张) 较小ꎬ检测目标物

体图像细节特征不明显ꎬ导致 ｍＡＰ 值下降ꎮ 水稻

病害、虫害数据集划分训练与合并训练对改进的

ＹＯＬＯｖ４￣ＧｈｏｓｔＮｅｔ 模型的各类评价指标均无较大

影响ꎬ说明该模型对水稻病虫害检测具有较强的

适应性ꎮ
由表 ５ 可知ꎬ各检测网络对稻曲病、稻蝗、稻棘

缘蝽等病虫害的检测效果较好ꎮ 这类病虫害图像特

征表现为检测目标体积大、密度小、重叠少、种类单

一、与背景清晰分离ꎬ且数据集制作时标注清晰明

确ꎬ人为误差较小ꎮ 而对于稻飞虱、水稻细菌性条斑

病、白叶枯病等病虫害的检测效果略差ꎮ 原因为其

图像特征表现为检测目标小、数量大、密度高ꎬ在进

行图像特征提取时ꎬ有效特征数据被缩减ꎮ 同时在

轻量化网络构建时ꎬ由于缩减了网络参数进而导致

细小目标的特征被模糊化ꎬ导致检测 ＡＰ 值下降ꎮ
为降低网络轻量化与人为标注时产生的误差ꎬ本研

究在对该类目标进行数据标注时采用了成组标注

法ꎬ即对待检测目标进行区域性标注ꎬ使得单个目标

检测框中的目标数量增加ꎬ降低有效特征被裁剪的

概率ꎬ有利于提升目标检测的准确性ꎬ减少人为标注

误差带来的不良结果ꎮ

３　 结 论

本研究用构建的 ＧｈｏｓｔＮｅｔ 结构替换 ＹＯＬＯｖ４ 目

标检测模型中的主干特征提取网络 ＣＳＰＤａｒｋＮｅｔ５３ꎬ
对水稻病虫害进行特征提取ꎮ 利用深度可分离卷积

代替普通卷积ꎬ改进了 ＰＡＮｅｔ 特征金字塔ꎮ 结合迁

移学习与 ＹＯＬＯｖ４ 网络的训练技巧ꎬ对 ＹＯＬＯｖ４￣
ＧｈｏｓｔＮｅｔ 水稻病虫害网络模型进行训练ꎮ 改进的

ＹＯＬＯｖ４￣ＧｈｏｓｔＮｅｔ 模型平均精确度达到 ７９􀆰 ３８％ꎬ检
测速度为 １ ｓ ３４􀆰 ５１ 帧ꎬ模型权重大小缩减为 ４２􀆰 ４５
ＭＢꎬ在降低参数量和计算量的同时ꎬ增加了特征表

达能力ꎬ提升了水稻病虫害检测的性能ꎬ轻量便捷ꎮ
与 Ｆａｓｔｅｒ￣ＲＣＮＮ 系列、ＳＳＤ 系列和 ＹＯＬＯｖ４ 及其 Ｍｏ￣
ｂｉｌｅＮｅｔ 系列轻量化模型相比ꎬ 改进的 ＹＯＬＯｖ４￣
ＧｈｏｓｔＮｅｔ 模型各项性能具有较高的水平和较强的鲁

棒性ꎬ为水稻病虫害目标检测的具体应用提供了新
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