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　 　 摘要:　 针对复杂环境下目前现有的玉米病虫害检测方法的精度不理想、模型复杂、难以在移动端部署等问

题ꎬ本研究提出了基于轻量化改进型 ＹＯＬＯｖ５ｓ 的玉米病虫害检测方法ꎮ 首先ꎬ采用轻量级网络 ＧｈｏｓｔＮｅｔ 替换原始

ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型中特征提取网络和特征融合网络的卷积层ꎬ降低模型的计算量和参数量ꎬ提高运行速度ꎬ以满足移动

端的部署要求ꎻ其次ꎬ为弥补 ＧｈｏｓｔＮｅｔ 所带来的检测精度下降缺陷ꎬ在模型的主干特征提取网络中引入注意力机

制ꎬ更加全面地评估特征权值ꎬ以增强玉米病虫害的特征ꎬ减弱无关信息的干扰ꎬ提升检测性能ꎻ最后ꎬ将模型的损

失函数由 ＣＩＯＵ 替换为 ＥＩＯＵꎬ以增强模型对目标的精确定位能力ꎬ从而提升模型的收敛速度和回归精度ꎮ 试验结

果表明ꎬ改进模型相比原始 ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型在对供试玉米病虫害检测中ꎬＰ、Ｒ 和 ｍＡＰ 分别提高了 １􀆰 ９ 个百分点、２􀆰 ２
个百分点和 ２􀆰 ０ 个百分点ꎬ分别达到了 ９４􀆰 ６％、８０􀆰 ２％和 ８８􀆰 ８％ꎻ在保持较高检测精度的同时ꎬ模型的计算量、参数

量和模型大小分别减少了 ５０􀆰 ６％、５２􀆰 ９％和 ５０􀆰 ４％ꎬ解决了检测模型在移动端的部署问题ꎮ
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　 　 玉米是中国主要粮食作物ꎬ其种植面积和产量

长期稳居三大谷物之首ꎮ 近年来ꎬ玉米饲用消费和

工业消费对玉米的需求均持续增长ꎬ玉米产业的健

康稳定发展对国家粮食安全意义重大[１]ꎮ 研究结

果表明ꎬ玉米生长期间的病虫害问题是影响其产量

和质量的主要因素ꎮ 因此ꎬ对玉米常见病虫害进行

早期诊断与防治是获得丰产的重要举措[２￣３]ꎮ
农作物在种植期间依靠人工来观测病虫害的传统

管理模式ꎬ存在着主观性强、工作量大等问题ꎮ 随着人

工智能和大数据技术的不断发展ꎬ利用基于深度学习

的机器视觉技术对图像特征信息进行提取[３￣６]ꎬ能有效

解决病虫害检测准确率低、效率低等问题ꎬ这也是农作

物种植管理智能化的重要研究方向ꎮ 许多学者在这方

面开展了大量研究ꎮ 黄丽明等[７]利用可分离卷积和倒

残差结构对 ＹＯＬＯｖ４ 算法进行改进ꎬ以提高松材线虫

害识别的精度和效率ꎬ试验结果表明ꎬ改进后的算法平

均精度达到 ８０􀆰 ８５％ꎬ参数大小为 ４４􀆰 ２０ ＭＢꎻ刘天真

等[８]利用 ＳＥ Ｂｌｏｃｋ 结构改善了 ＹＯＬＯｖ３ 对自然场景下

冬枣果实特征的提取能力ꎬ使平均精度达到 ８２􀆰 ０１％ꎬ
实现了冬枣的快速精准识别ꎻＦａｒｊｏｎ 等[９]使用 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣
ＣＮＮ 算法检测苹果花ꎬ模型检测精度为 ６８􀆰 ００％ꎻＦｅ￣
ｒｅｎｔｉｎｏｓ 等[１０]使用健康与患病的叶片来训练卷积神经

网络模型ꎬ用于识别相应的患病叶片ꎬ检测精度达到

９９􀆰 ５３％ꎻ苏俊楷等[１１]对 ＹＯＬＯｖ５ 的主干网络和颈部网

络进行改进ꎬ使玉米病害的检测精度达到 ９５􀆰 ９３％ꎻ徐
会杰等[１２]提出了 ＹＯＬＯｖ３￣Ｃｏｒｎ 的玉米叶片病虫害检

测模型ꎬ该模型使用 Ｄａｒｋｋｎｅｔ￣５３ 作为特征提取网络ꎬ
并利用聚类算法选取先验框分别匹配到检测层中进行

目标识别ꎬ模型检测精度为 ９３􀆰 ３１％ꎮ
虽然随着技术发展检测精度得到提升ꎬ但仍存在

参数量大、模型复杂等问题ꎬ无法将其部署到边缘端移

动设备中进行应用ꎮ 周维等[１３]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对
ＹＯＬＯｖ４ 进行改进ꎬ结果表明ꎬ改进后模型检测精度达

到 ７９􀆰 ３８％ꎬ模型权重大小为 ４２􀆰 ４５ ＭＢꎻ邢洁洁等[１４]就

垃圾检测算法在农田复杂环境下检测精度不高、模型

复杂等问题ꎬ对 ＹＯＬＯｖ５ｓ 进行轻量化改进ꎬ试验结果表

明ꎬ模型最终精度达到了 ９０􀆰 ９０％ꎬ在保持精度的同时

大幅减少模型复杂度ꎬ满足了边缘计算设备对模型的

性能需求ꎻ张振国等[１５]为解决红花采摘机器人在检测

时的精度低与实时性差的问题ꎬ提出 ＧＳＣ￣ＹＯＬＯｖ３ 算

法ꎬ该算法先进行轻量化改进ꎬ再使用空间金字塔和注

意力机制提高模型检测精度ꎬ检测结果表明ꎬ在测试集

下的检测精度达到 ９１􀆰 ８９％ꎬ取得良好的效果ꎮ 王卫星

等[１６]为实时准确检测荔枝病虫害ꎬ以 ＹＯＬＯｖ４ 为基础

进行轻量化改进ꎬ同时使用新特征融合方法和注意力

机制ꎬ最终模型内存占用量比原始模型减小 ８４％ꎬ检测

精度提升 ４􀆰 １３ 个百分点ꎬ为农作物病虫害实时检测研

究提供参考ꎮ
以上关于农作物病虫害检测的研究已经取得了

较大进展ꎬ但针对玉米病虫害检测方面的研究较少ꎮ
为解决玉米病虫害检测方法在复杂环境下检测精度

不理想、模型复杂、难以在移动端部署等问题ꎬ本研

究拟以 ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型为基础ꎬ提出一种基于轻量化

改进型的玉米病虫害检测方法ꎮ 首先ꎬ采用轻量级

网络 ＧｈｏｓｔＮｅｔ 来替换原有模型中特征提取网络和

特征融合网络的卷积层ꎬ以生成有效特征并降低模

型复杂度ꎬ同时ꎬ引入注意力机制 ( Ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ￣
ｂａｓｅｄ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅꎬＮＡＭ)ꎬ减弱无关信息干扰特

征ꎬ提高模型对玉米病虫害的检测性能ꎮ 然后ꎬ再通

过优化损失函数ꎬ来提升模型的收敛速度和回归精

度ꎬ以满足复杂环境下的病虫害检测需求ꎮ 最后ꎬ通
过在自建数据集上的试验验证改进模型的有效性ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 数据采集

本研究检测的对象为玉米病虫害图像ꎮ 有研究

结果显示ꎬ黏虫、灰飞虱、锈病和斑病是玉米生长过

程中最为常见的病虫害ꎬ也是影响玉米产量和质量

的主要因素之一[１７￣１９]ꎬ因此选择这 ４ 种病虫害图像

为研究对象ꎬ其病虫害样本图像见图 １ꎮ
　 　 模型训练后的鲁棒性和泛化性受到数据集质量
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图 １　 采集的玉米病虫害图像样本

Ｆｉｇ.１　 Ｉｍａｇｅ ｓａｍｐｌｅｓ ｏｆ ｍａｉｚｅ ｐｅｓｔｓ ａｎｄ ｄｉｓｅａｓｅｓ ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ ｉｎ
ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ

的影响ꎬ为了降低数据集对模型的影响ꎬ本研究自建

了玉米病虫害数据集ꎮ 数据集的数据来源:在云南

农业大学玉米种植试验田内采集的病虫害图像ꎬ在
云南省昭通市昭阳区玉米种植田内采集的病虫害图

像和源自网络的玉米病虫害图像ꎮ 图像的采集时间

为 ２０２２ 年 ７－９ 月ꎬ为满足数据集多样性的要求ꎬ分
别在晴天、阴天和雨天ꎬ以正面、侧面、仰视等不同拍

摄角度进行数据图像的采集ꎬ图像中包含了密集、稀
疏、重叠、顺光、逆光等不同背景噪声的图像ꎮ 图 ２
为采集的部分图像样本ꎮ

图 ２　 不同环境下采集的图像样本

Ｆｉｇ.２　 Ｉｍａｇｅ ｓａｍｐｌｅｓ ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ

１.２　 数据集制作

首先ꎬ对采集的图像进行旋转、平移、变亮、变
暗、高斯噪声、椒盐噪声等数据增强处理ꎬ以实现数

据集的扩展和多样化ꎬ从而提高模型训练的鲁棒性

与泛化性ꎮ 然后ꎬ采用 ｌａｂｅｌＩｍｇ 工具对经数据增强

后的１ ９８５张图像进行特征标注ꎮ 分别将玉米黏虫、
灰飞虱、锈病和斑病标注为 Ｎ、Ｈ、Ｘ 和 Ｂ ４ 个类别

(标注时为避免由不同人标注而产生的细小差别ꎬ
所有标注均为同一人完成ꎬ再由另一人检查以保证

数据集标签的准确性ꎮ)ꎬ并将其类别信息和位置信

息保存为 ＸＭＬ 文件ꎬ再转换为 ＹＯＬＯｖ５ｓ 所需要的

ＴＸＴ 格式文件ꎮ 最后ꎬ划分训练集、验证集和测试

集ꎬ供模型训练和测试使用ꎮ 表 １ 为玉米病虫害图

像数据集的详细信息ꎮ

表 １　 玉米病虫害图像数据集

Ｔａｂｌｅ １　 Ｍａｉｚｅ ｐｅｓｔ ａｎｄ ｄｉｓｅａｓｅ ｉｍａｇｅ ｄａｔａｓｅｔ

病害名称 标注名称
训练集
(张)

验证集
(张)

测试集
(张)

图像总数
(张)

黏虫 Ｎ ４８６ ７９ ６９ ６３４

灰飞虱 Ｈ ３５７ ４２ ４３ ４４２

锈病 Ｘ ４１０ ４１ ４６ ４９７

斑病 Ｂ ３４４ ３０ ３８ ４１２

总数 １ ５９７ １９２ １９６ １ ９８５

１.３　 ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型

ＹＯＬＯ 系列算法[２０￣２２] 采用回归思想ꎬ凭借检测

精度高、推理速度快等优势ꎬ能够快速完成目标检测

任务ꎬ在很多领域都取得了较为满意的结果ꎬ已成为

主流算法之一ꎮ 随着技术的发展ꎬＹＯＬＯｖ５ｓ 也一直

被各领域的学者不断完善与优化ꎬ并展现出非常不

错的性能ꎮ ＹＯＬＯｖ５ｓ 算法由输入端、主干网络、颈
部网络以及预测头[２３]构成ꎬ其框架图如图 ３ 所示ꎮ
１.４　 改进 ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型

在移动端边缘计算设备的目标检测任务中ꎬ模型

检测精度、速度和体积大小是评价模型性能的重要指

标ꎮ 对于单阶段目标检测ꎬＹＯＬＯ 系列算法在检测精

度和速度上都具有明显优势ꎬ而 ＹＯＬＯｖ５ｓ 更是继承

了ＹＯＬＯｖ１~ＹＯＬＯｖ４ 的特点ꎬ成为目标检测领域的首

选网络[１４]ꎮ 因此ꎬ本研究拟针对移动端边缘计算设

备能力受限的问题ꎬ研究了一种模型轻量化、添加注

意力机制和优化损失函数的 ＹＯＬＯｖ５ｓ 改进模型ꎬ运
用于玉米病虫害的目标检测ꎮ
１.４.１　 引入轻量化 ＧｈｏｓｔＮｅｔ 模块 　 传统卷积神经

网络提取图片特征时ꎬ会产生特征信息冗余、计算量

和参数量大等问题ꎬＹＯＬＯｖ５ｓ 具有较高检测精度也

是由于其网络庞大ꎬ难以直接在移动端边缘计算设

备进行部署ꎬ必须减少计算量和参数量ꎮ
通过在 ＹＯＬＯｖ５ｓ 中引入 ＧｈｏｓｔＮｅｔ[２４] 网络进行

轻量化改进ꎮ ＧｈｏｓｔＮｅｔ 是一种新型的轻量化网络ꎬ
其利用简单的线性操作生成丰富的特征图ꎬ从而避

免大量卷积运算ꎬ以减少模型计算量和参数量ꎮ
Ｇｈｏｓｔ Ｍｏｄｕｌｅ 利用 １×１ 卷积对输入的玉米病虫害图

像目标特征进行缩减ꎬ再使用逐层卷积得到额外的

特征图ꎬ最后将二者的结果进行堆叠生成新的病虫
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Ｒ、Ｇ、Ｂ 为红、绿、蓝 ３ 个通道的颜色ꎻＣ３:跨阶段局部网络模块ꎮ
图 ３　 ＹＯＬＯｖ５ｓ框架图

Ｆｉｇ.３　 ＹＯＬＯｖ５ｓ ｆｒａｍｅ ｄｉａｇｒａｍ

害目标特征图ꎬ以此消除特征信息冗余ꎬ并获得轻量

化模型ꎮ Ｇｈｏｓｔ Ｂｏｔｔｌｅｎｃｋｓ 是由 Ｇｈｏｓｔ Ｍｏｄｕｌｅ 组成的

瓶颈结构(图 ４)ꎬ可分为主干部分和残差部分ꎮ 当

我们需要对特征层的宽和高进行压缩的时候ꎬ将
Ｇｈｏｓｔ Ｂｏｔｔｌｅｎｃｋｓ 的 Ｓｔｒｉｄｅ 设为 ２ꎬ便可对特征层的宽

和高进行压缩ꎬ此时ꎬ加入一个步长为２×２ 的深度可

分离卷积在主干网络的 ２ 个 Ｇｈｏｓｔ Ｍｏｄｕｌｅ 中对特征

层进行压缩ꎬ在残差部分也会加入一个步长为２×２
的深度可分离卷积和１×１ 的普通卷积ꎮ

图 ４　 不同步长 Ｇｈｏｓｔ 瓶颈结构

Ｆｉｇ.４　 Ｇｈｏｓｔ ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｔｅｐ ｓｉｚｅｓ

１.４.２　 添加注意力机制　 图像背景中存在杂草、土
地和光线遮挡等问题导致对玉米病虫害的目标检测

更为复杂ꎮ 通过添加注意力机制可以增强模型对特

征的捕捉能力ꎬ提高模型检测精度ꎮ 玉米病虫害特

征信息在图像中占比较小ꎬ模型更需减少对无关特

征信息的关注度ꎮ 所以ꎬ可以在 ＹＯＬＯｖ５ｓ 中添加基

于标准化的注意力机制(Ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ￣ｂａｓｅｄ ａｔｔｅｎ￣
ｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅꎬＮＡＭ) [２５]ꎮ ＮＡＭ 利用权重影响因子来

增强显著性权值ꎬ从而提高注意力机制的性能ꎮ 它

通过批量归一化(Ｂａｔｃｈ ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎꎬＢＮ) [２６] 的比

例因子来表示权重的重要程度ꎬ避免了像其他注意

力机制一样使用全连接层和卷积层而造成计算量大

的弊端ꎮ
ＮＡＭ 基 于 卷 积 注 意 力 机 制 ( Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ

ｂｌｏｃｋ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅꎬＣＢＡＭ) [２７] ꎬ又设计了通道

和空间注意力子模块ꎬ如图 ５ 所示ꎮ 以 ＢＮ 中的

比例因子去计算通道方差用以表示通道注意力

模块中权重的重要性ꎬ计算公式见公式( １) ~ 公

式(５) ꎮ
在玉米病虫害检测任务中ꎬＮＡＭ 能够更加全面

地评估特征权值ꎬ以增强玉米病虫害的特征ꎬ减弱复

杂背景与无关信息的干扰ꎬ从而增强模型的鲁棒性

和泛化能力ꎬ提升检测性能ꎮ
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γｉ 和 λｉ:缩放因子ꎻωｉ:权重ꎻＭｃ 和 Ｍｓ:通道注意力模块和空间注意力模块的输出特征ꎮ

图 ５　 通道(Ａ)和空间注意力模块(Ｂ)
Ｆｉｇ.５　 Ｃｈａｎｎｅｌ(Ａ) ａｎｄ ｓｐａｔｉａｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅｓ(Ｂ)

　 　 Ｂｏｕｔ ＝ＢＮ(Ｂ ｉｎ)＝ γ
Ｂ ｉｎ－μＢ

σ２
Ｂ＋ε

＋β (１)

Ｗγ ＝
γｉ

∑
ｉ＝０
γｉ

(２)

Ｗλ ＝
λ ｉ

∑
ｉ＝０
λ ｉ

(３)

Ｍｃ ＝Ｓｉｇｍｏｉｄ{Ｗγ[ＢＮ(Ｆ１)]} (４)
Ｍｓ ＝Ｓｉｇｍｏｉｄ{Ｗλ[ＢＮｓ(Ｆ２)]} (５)
式中ꎬμＢ 和 σＢ:小批量 Ｂ 的均值和标准差ꎻ
γ 和 β:可训练的仿射变换参数(尺度和位移)ꎻ

γｉ 和 λ ｉ:通道注意力模块和空间注意力模块的每个

通道的比例因子ꎻＷγ 和 Ｗλ:γｉ 和 λ ｉ 的注意力权重ꎻ
Ｍｃ 和 Ｍｓ:通道注意力模块和空间注意力模块的输

出特征ꎮ Ｆ１和 Ｆ２:输入特征变量ꎮ
１.４.３　 边框损失函数优化　 在模型训练中损失函

数发挥了重要作用ꎬ其能够评估模型预测框与真

实框之间的距离ꎮ 大多数算法选择标准性能度量

( ＩｏＵ)作为损失函数[２８] ꎮ 但是ꎬ当真实框与预测

框 ＩｏＵ 部分重叠或不重叠时便无法反映出二者的

重合度和距离ꎬ使得模型无法进行训练ꎮ ＹＯＬＯｖ５ｓ
模型使用 ＣＩｏＵ 损失函数ꎬ它将两框之间的中心点

距离、纵横比和重叠面积考虑进去ꎬ使目标边框回

归更加稳定ꎮ ＣＩｏＵ 损失函数见公式 ( ６) ~ 公式

(９)ꎮ

ＬＣＩｏＵ ＝ １－ＩｏＵ＋ρ
２(ｂꎬｂｇｔ)

ｃ２
＋ａｖ (６)

ａ＝ ｖ
(１－ＩｏＵ)＋ｖ

(７)

ｖ＝ ４
π２(ａｒｃｔａｎ

ｗｇｔ

ｈｇｔ － ａｒｃｔａｎ ｗ
ｈ
) ２ (８)

ＩｏＵ＝Ａ∩Ｂ
Ａ∪Ｂ

(９)

式中ꎬｈ 和 ｗ:预测框的高和宽ꎻ
ｂ 和 ｂｇｔ:预测框中心点和目标框中心点ꎻ
ａ 和 ｖ:分别为权重系数和长宽比一致性的参

数ꎻ
ｈｇｔ和 ｗｇｔ:真实框的高和宽ꎻ
ρ２:两框中心点间的欧式距离ꎻ
ｃ:同时包含两框最小封闭包矩形框的对角线距

离ꎻ
ＩｏＵ:损失函数ꎻＡ:真实框的集合ꎻＢ:预测框的

集合ꎮ
虽然 ＣＩｏＵ 损失函数弥补了 ＩｏＵ 损失函数的不

足ꎬ但还是忽略了边框尺寸与其置信度存在的真实

差异ꎮ 针对这一问题ꎬＺｈａｎｇ 等[２９] 提出了 ＥＩｏＵ(Ｅｆ￣
ｆｉｃｉｅｎｔ ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｏｖｅｒ ｕｎｉｏｎ)损失函数ꎮ ＥＩｏＵ 损失

函数的惩罚项是将纵横比影响因子拆开ꎬ计算目标

框和锚框的长、宽ꎬ它包括标准性能度量损失、中心

点距离损失和宽高损失三部分ꎮ ＥＩｏＵ 损失函数公
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式(１０) ~公式(１１)ꎮ

ＥＩｏＵ＝ ＩｏＵ－ ｒ２(ｂꎬｂｇｔ)
ｃ２

－ ｒ２(ｗꎬｗｇｔ)
ｃ２ｗ

－ ｒ２(ｈꎬｈｇｔ)
ｃ２ｈ

(１０)
ＬＥＩｏＵ ＝ １－ＥＩｏＵ (１１)
式中ꎬｃｈ:覆盖预测框和真实框的最小外接框的

高ꎻ
ｃｗ:覆盖预测框和真实框的最小外接框的宽ꎮ
在边框回归损失中ꎬＥＩｏＵ 损失函数解决了其他

损失函数所存在的问题ꎬ表现出良好的性能ꎬ所以本

研究将采用 ＥＩｏＵ 损失函数来对模型进行改进ꎮ 最

终改进的 ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型如图 ６ 所示ꎮ

图 ６　 改进的 ＹＯＬＯｖ５ｓ框架

Ｆｉｇ.６　 Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＹＯＬＯｖ５ｓ ｆｒａｍｅ ｄｉａｇｒａｍ

１.５　 试验准备

１.５.１　 试验平台及环境　 本研究是基于深度学习

框架 Ｐｙｔｏｒｃｈ 进行的模型构建与改进ꎬ在 ６４ 位

Ｗｉｎｄｏｗｓ１０ 系统上进行模型训练与测试ꎮ 试验平

台: 中央处理器(ＣＰＵ)为 ＡＭＤ ＲＹＺＥＮ Ｒ７ ６８００Ｈ
３.２０ ＧＨｚ、 内 存 １６ Ｇꎬ 图 像 处 理 器 ( ＧＰＵ) 为

ＮＣＩＤＩＡ ＧＥ Ｆｏｒｃｅ ＲＴＸ ３０６０ꎬ显存为 ６ Ｇꎮ 试验环

境:ｐｙｔｈｏｎ３.８ꎬＰｙｔｏｒｃｈ１.１０.１ꎮ 为提高网络训练速

度ꎬ使用 ＧＰＵ 进行加速ꎬ软件版本为 ＣＵＤＡ１１.３ 和

ＣＵＤＮＮ８.２.１ꎮ
１.５.２　 模型评价指标 　 在玉米病虫害检测模型的

试验研究中ꎬ采用精确率(Ｐ)、召回率(Ｒ)、平均精

度均值(ｍＡＰ)、计算量(ＦＬＯＰｓ)、参数量(Ｐａｒａｍｅ￣

ｔｅｒｓ)和模型大小作为模型性能评价指标ꎮ 其中精确

率、召回率和平均精度均值计算公式为公式(１２) ~
公式(１４)ꎮ

Ｐ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ

×１００％ (１２)

Ｒ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ

×１００％ (１３)

ｍＡＰ＝
􀰑
Ｋ

Ｋ＝１
ＡＰ(Ｋ)

Ｋ
(１４)

式中ꎬＴＰ:检测正确的样本数量ꎻＦＰ:检测错误

的样本数量ꎻＦＮ:检测遗漏的样本数量ꎻＫ:检测类别

数ꎻＡＰ:Ｐ￣Ｒ 曲线所围成的面积ꎻＰ:检测正确的样本

占所有检测样本数量的比例ꎻＲ:检测正确的样本占
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所有检测样本中正确样本数量的比例ꎻｍＡＰ:所有类

别 ＡＰ 值的平均值ꎮ

２　 结果与分析

为验证本研究所提出的 ＹＯＬＯｖ５ｓ 改进模型的

优越性ꎬ在相同试验环境下使用同一数据集进行试

验验证ꎮ
２.１　 ＹＯＬＯｖ５ 模型轻量化结果

由于 ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型提取图像特征时会产生特

征信息冗余以及计算量和参数量大等问题ꎬ影响了

其在移动端的部署应用ꎬ本研究对 ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型进

行不同程度的轻量化模块替换ꎬ并进行了对比试验ꎬ
结果见表 ２ꎮ 从试验结果来看ꎬ经轻量化改进的

ＹＯＬＯｖ５ｓ￣Ｇ１、ＹＯＬＯｖ５ｓ￣Ｇ２ 和 ＹＯＬＯｖ５ｓ￣Ｇ 模型在计

算量、参数量和模型大小方面都大幅下降ꎬ其中

ＹＯＬＯｖ５ｓ￣Ｇ１ 分别减少 ３２􀆰 ９％、 ２７􀆰 １％ 和 ２７􀆰 ０％ꎬ
ＹＯＬＯｖ５ｓ￣Ｇ２ 分别减少 ４５􀆰 ６％、 ４１􀆰 ４％ 和 ３９􀆰 ７％ꎬ
ＹＯＬＯｖ５ｓ￣Ｇ 分别减少 ５０􀆰 ６％、５２􀆰 ９％和 ５０􀆰 ４％ꎬ可
见 ＹＯＬＯｖ５ｓ￣Ｇ 的轻量化效果最好ꎮ 但模型轻量化

后ꎬ网络的深度、卷积量和特征提取能力也下降了ꎬ
导致 Ｐ、Ｒ 和 ｍＡＰ 值都下降ꎮ 其中ꎬＹＯＬＯｖ５ｓ￣Ｇ２ 的

ｍＡＰ 值相比原模型下降了 ７􀆰 １ 个百分点ꎻＹＯＬＯｖ５ｓ￣
Ｇ１ 的 ｍＡＰ 值 下 降 ３􀆰 ３ 个 百 分 点ꎬ 降 幅 最 小ꎻ
ＹＯＬＯｖ５ｓ￣Ｇ 是改进后轻量化效果最好的模型ꎬ且
ｍＡＰ 仅比 ＹＯＬＯｖ５ｓ￣Ｇ１ 低 １􀆰 ３ 个百分点ꎮ 证明在

ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型中引入 ＧｈｏｓｔＮｅｔ 能够实现轻量化ꎬ但
是检测精度也有所下降ꎬ达不到移动端的应用需求ꎮ
因此ꎬ以 ＹＯＬＯｖ５ｓ￣Ｇ 为基础进一步改进ꎬ提升其检

测精度ꎮ
２.２　 添加注意力机制结果

通过引入注意力机制(ＮＡＭ)来加强模型对目

标特征的捕捉能力ꎬ使模型学习到更多有效信息ꎬ
以提 升 检 测 精 度ꎮ 为 了 验 证 添 加 ＮＡＭ 后 对

ＹＯＬＯｖ５ｓ￣Ｇ 模型检测精度的影响ꎬ进行了对比试

验ꎮ 由表 ３ 可知ꎬＹＯＬＯｖ５ｓ￣Ｇ￣Ｎ[引入注意力机制

(ＮＡＭ)的 ＹＯＬＯｖ５ｓ￣Ｇ 模型]在计算量、参数量和

模型大小基本不变的情况下ꎬＰ、Ｒ 和 ｍＡＰ 分别提

升了 ４. ９ 个百分点、４􀆰 ３ 个百分点和 ４􀆰 ９ 个百分

点ꎮ 这是由于引入 ＮＡＭ 后ꎬ玉米病虫害特征得到

增强ꎬ复杂背景与无关信息干扰减弱ꎬ从而提升了

模型检测精度ꎮ

表 ２　 ＹＯＬＯｖ５ｓ模型轻量化试验结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｌｉｇｈｔｗｅｉｇｈｔ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＹＯＬＯｖ５ｓ ｍｏｄｅｌ

模型　 　 精确率
(％)

召回率
(％)

平均精度均值
(％)

计算量
(Ｇ)

参数量
(×１０６)

模型大小
(ＭＢ)

ＹＯＬＯｖ５ｓ ９２.７ ７８.０ ８６.８ １５.８ ７.０ １４.１

ＹＯＬＯｖ５ｓ￣Ｇ１ ８８.７ ７４.５ ８３.５ １０.６ ５.１ １０.３

ＹＯＬＯｖ５ｓ￣Ｇ２ ８５.９ ７４.８ ７９.７ ８.６ ４.１ ８.５

ＹＯＬＯｖ５ｓ￣Ｇ ８８.８ ７５.８ ８２.２ ７.８ ３.３ ７.０
ＹＯＬＯｖ５ｓ:原始模型ꎻＹＯＬＯｖ５ｓ￣Ｇ１:将主干网络中的 Ｃｏｎｖ、Ｃ３ 模块替换为 ＧｈｏｓｔＣｏｎｖ、Ｃ３Ｇｈｏｓｔ 模块的轻量化改进模型ꎻＹＯＬＯｖ５ｓ￣Ｇ２:对主干网络
进行轻量化改进ꎬ而颈部网络中仅是 Ｃ３ 模块替换为 Ｃ３Ｇｈｏｓｔ 模块的改进模型ꎻＹＯＬＯｖ５ｓ￣Ｇ:将主干网络和颈部网络都进行轻量化的改进模型ꎮ

表 ３　 ＹＯＬＯｖ５ｓ￣Ｇ￣Ｎ 与 ＹＯＬＯｖ５ｓ￣Ｇ 模型对比试验结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＹＯＬＯｖ５ｓ￣Ｇ￣Ｎ ａｎｄ ＹＯＬＯｖ５ｓ￣Ｇ

模型　 　 精确率
(％)

召回率
(％)

平均精度均值
(％)

计算量
(Ｇ)

参数量
(×１０６)

模型大小
(ＭＢ)

ＹＯＬＯｖ５ｓ￣Ｇ ８８.８ ７５.８ ８２.２ ７.８ ３.３ ７.０

ＹＯＬＯｖ５ｓ￣Ｇ￣Ｎ ９３.７ ８０.１ ８７.１ ７.８ ３.３ ７.０
ＹＯＬＯｖ５ｓ￣Ｇ￣Ｎ:引入注意力机制(ＮＡＭ)的 ＹＯＬＯｖ５ｓ￣Ｇ 模型ꎮ

２.３　 边框损失函数优化结果

本研究对比了 ＥＩｏＵ 损失函数和 ＣＩｏＵ 损失函数

对 ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型性能的影响ꎮ 图 ７ 为经 ２００ 轮迭

代后ꎬ２ 种采用不同损失函数的 ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型的损

失曲线ꎮ 可见 ＥＩｏＵ 损失函数和 ＣＩｏＵ 损失函数都表

现出了较快的预测回归过程ꎬ但在收敛速度上 ＥＩｏＵ
损失函数更为优越ꎮ
　 　 为进一步验证 ＥＩｏＵ 损失函数对 ＹＯＬＯｖ５ｓ￣Ｇ￣Ｎ
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轻量化改进模型的效果ꎬ本研究将 ＹＯＬＯｖ５ｓ￣Ｇ￣Ｎ￣Ｅ
模型(经过 ＥＩｏＵ 损失函数优化的 ＹＯＬＯｖ５ｓ￣Ｇ￣Ｎ 模

型)与 ＹＯＬＯｖ５ｓ￣Ｇ￣Ｎ 模型行了试验对比ꎮ 由表 ４ 可

知ꎬＹＯＬＯｖ５ｓ￣Ｇ￣Ｎ￣Ｅ 模型在计算量、参数量和模型

大小不变的情况下ꎬＰ、Ｒ、ｍＡＰ 分别提高了 ０􀆰 ９ 个百

分点、０􀆰 １ 个百分点和 １􀆰 ７ 个百分点ꎮ 究其原因是

由于 ＥＩｏＵ 损失函数弥补了 ＣＩｏＵ 损失函数边界框尺

寸与其置信度存在的真实差异ꎬ使目标框与锚框相

差最小ꎬ从而改善了模型性能ꎮ
图 ７　 边框损失函数迭代后的损失曲线图

Ｆｉｇ.７　 Ｔｈｅ ｌｏｓｓ ｃｕｒｖｅ ａｆｔｅｒ ｔｈｅ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｆｒａｍｅ ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ

表 ４　 ＹＯＬＯｖ５ｓ￣Ｇ￣Ｎ￣Ｅ 与 ＹＯＬＯｖ５ｓ￣Ｇ￣Ｎ 模型对比试验结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＹＯＬＯｖ５ｓ￣Ｇ￣Ｎ￣Ｅ ａｎｄ ＹＯＬＯｖ５ｓ￣Ｇ￣Ｎ

算法模型　 　 　 　 精确率(％) 召回率(％) 平均精度均值(％) 计算量(Ｇ) 参数量(×１０６) 模型大小(ＭＢ)

ＹＯＬＯｖ５ｓ￣Ｇ￣Ｎ ９３.７ ８０.１ ８７.１ ７.８ ３.３ ７.０

ＹＯＬＯｖ５ｓ￣Ｇ￣Ｎ￣Ｅ ９４.６ ８０.２ ８８.８ ７.８ ３.３ ７.０
ＹＯＬＯｖ５ｓ￣Ｇ￣Ｎ￣Ｅ:经过 ＥＩｏＵ 损失函数优化的 ＹＯＬＯｖ５ｓ￣Ｇ￣Ｎ 模型ꎮ

２.４　 模型有效性

２.４. １ 　 消 融 试 验 　 结果 (表 ５) 显示ꎬⅠ是原始

ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型ꎬ其对玉米病虫害检测的 ｍＡＰ 为

８６􀆰 ８％ꎻⅡ是采用轻量化网络改进的模型ꎬ其 ｍＡＰ 降低

至 ８２􀆰 ２％ꎻⅢ是在轻量化基础上引入 ＮＡＭ 的模型ꎬ其
ｍＡＰ 提升至 ８７􀆰 １％ꎻⅣ是在Ⅲ模型中将损失函数替换

为 ＥＩｏＵ 的模型ꎬ其 ｍＡＰ 更是提升至 ８８􀆰 ８％ꎮ 综上ꎬ
本研究对 ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型的改进是有效的ꎮ

表 ５　 消融试验对比结果

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

模型
精确率
(％)

召回率
(％)

平均精度均值
(％)

Ⅰ ９２.７ ７８.０ ８６.８

Ⅱ ８８.８ ７５.８ ８２.２

Ⅲ ９３.７ ８０.１ ８７.１

Ⅳ ９４.６ ８０.２ ８８.８
Ⅰ是原始 ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型ꎻⅡ是采用轻量化网络改进的模型ꎻⅢ是在
轻量化基础上引入 ＮＡＭ 机制的模型ꎻⅣ是在Ⅲ模型中将损失函数
替换为 ＥＩｏＵ 的模型ꎮ

２.４.２　 ＹＯＬＯｖ５ｓ￣Ｇ￣Ｎ￣Ｅ 模型的性能　 将 ＹＯＬＯｖ５ｓ￣Ｇ￣
Ｎ￣Ｅ 模型与原始 ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型进行对比试验ꎮ 由表

６ 可知ꎬ除了斑病检测在 Ｒ、ｍＡＰ 上有所下降外ꎬ在对

所有类别病虫害检测中ꎬＹＯＬＯｖ５ｓ￣Ｇ￣Ｎ￣Ｅ 模型的 Ｐ、Ｒ
和 ｍＡＰ 比原始 ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型提高了 １􀆰 ９ 个百分点、
２􀆰 ２ 个百分点和 ２􀆰 ０ 个百分点ꎬ分别达到 ９４􀆰 ６％、
８０􀆰 ２％和 ８８􀆰 ８％ꎻ特别是对黏虫和灰飞虱的检测ꎬＰ 和

Ｒ 值提升较为明显ꎮ 同时ꎬＹＯＬＯｖ５ｓ￣Ｇ￣Ｎ￣Ｅ 模型的计

算量、参数量和模型大小都分别降低至 ５０􀆰 ６％、
５２􀆰 ９％和 ５０􀆰 ４％ꎮ 由此说明ꎬＹＯＬＯｖ５ｓ￣Ｇ￣Ｎ￣Ｅ 模型比

原始 ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型更轻量化ꎬ但仍然保持了较高的

检测精度ꎬ适于在移动端进行部署应用ꎮ
　 　 为了更直观地比较 ＹＯＬＯｖ５ｓ￣Ｇ￣Ｎ￣Ｅ 模型与原

始 ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型对玉米病虫害的检测效果ꎬ采用玉

米病虫害测试集图像进行检测ꎬ其中检测效果如图

８ 所示ꎮ 从图 ８ 可知ꎬ在复杂环境、种植密集的情况

下ꎬ原始 ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型由于受到严重背景干扰ꎬ出
现可信度低、斑病漏检和错检等情况ꎬ影响了模型的

检测效果ꎮ 而 ＹＯＬＯｖ５ｓ￣Ｇ￣Ｎ￣Ｅ 模型由于引入注意

力机制和优化了边框损失函数ꎬ能够全面地评估目

标特征权值ꎬ并使得目标框与锚框相差最小ꎬ从而增

强玉米病虫害的特征ꎬ减弱复杂背景与无关信息干

扰特征ꎬ进而提升了模型的检测精度ꎮ
２.４. ３ 　 不 同 检 测 模 型 性 能 对 比 　 为 了 验 证

ＹＯＬＯｖ５ｓ￣Ｇ￣Ｎ￣Ｅ 模型优越性ꎬ本研究将其与目前主

流 的 目 标 检 测 模 型 ( Ｆａｓｔｅｒ￣ＲＣＮＮ、 ＹＯＬＯｖ５ｘ、
ＹＯＬＯｖ５ｓ、ＹＯＬＯｖ７￣Ｔｉｎｙ)进了试验对比ꎮ 由表 ７ 可

知ꎬＦａｓｔｅｒ￣ＲＣＮＮ 相较于其他模型在计算量、参数量

和模型大小方面均比较大ꎬ且平均精度均值只有

７５􀆰 ３％ꎬ无法满足检测要求ꎻＹＯＬＯｖ５ｘ 的平均精度均

值能够达到 ８９􀆰 ４％ꎬ但计算量、参数量和模型庞大ꎬ
严重占用了芯片的计算资源ꎬ不适用于移动端的部
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署ꎻＹＯＬＯｖ５ｓ 与 ＹＯＬＯｖ７￣Ｔｉｎｙ 各方面的性能指标相

近ꎬ但综合性能不及本研究的 ＹＯＬＯｖ５ｓ￣Ｇ￣Ｎ￣Ｅ 模

型ꎮ ＹＯＬＯｖ５ｓ￣Ｇ￣Ｎ￣Ｅ 模型虽然在平均精度均值上

比 ＹＯＬＯｖ７￣Ｔｉｎｙ 低 １􀆰 ６ 个百分点ꎬ但在计算量、参数

量和模型大小上有明显优势ꎬ在满足移动端设备应

用要求的同时还能节省计算资源ꎮ

表 ６　 最终模型试验对比

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｆｉｎａｌ ｍｏｄｅｌ ｔｅｓｔｓ

算法模型　 　 类别　 　 精确率(％) 召回率(％) 平均精度均值(％) 计算量(Ｇ) 参数量(×１０６) 模型大小(ＭＢ)

ＹＯＬＯｖ５ｓ 全部类别 ９２.７ ７８.０ ８６.８ １５.８ ７.０ １４.１

黏虫 ９２.７ ７８.４ ８７.６

灰飞虱 ９０.９ ９０.８ ９４.９

锈病 ９１.７ ６８.８ ７９.８

斑病 ９５.４ ７４.０ ８４.９

ＹＯＬＯｖ５ｓ￣Ｇ￣Ｎ￣Ｅ 全部类别 ９４.６ ８０.２ ８８.８ ７.８ ３.３ ７.０

黏虫 ９３.９ ７８.４ ８８.１

灰飞虱 ９７.２ １００.０ ９９.０

锈病 ９０.５ ７４.２ ８５.７

斑病 ９６.７ ６８.１ ８２.６
ＹＯＬＯｖ５ｓ￣Ｇ￣Ｎ￣Ｅ:经过 ＥＩｏＵ 损失函数优化、引入注意力机制(ＮＡＭ)、将主干网络和颈部网络都进行轻量化改进的 ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型ꎮ

ＹＯＬＯｖ５ｓ￣Ｇ￣Ｎ￣Ｅ:经过 ＥＩｏＵ 损失函数优化、引入注意力机制(ＮＡＭ)、将主干网络和颈部网络都进行轻量化改进的 ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型ꎮ Ｎ:黏虫ꎻ
Ｈ:灰飞虱ꎻＸ:锈病ꎻＢ:斑病ꎮ 矩形框上的数字表示该病虫害的可信度ꎬ可信度越高ꎬ模型检测越准确ꎮ

图 ８　 检测效果对比

Ｆｉｇ.８　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

５３４施　 杰等:基于轻量化改进型 ＹＯＬＯｖ５ｓ 的玉米病虫害检测方法



表 ７　 不同检测模型性能对比结果

Ｔａｂｌｅ ７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ

模型　 　 　 　 平均精度均值
(％)

计算量
(Ｇ)

参数量
(×１０６)

模型大小
(ＭＢ)

Ｆａｓｔｅｒ￣ＲＣＮＮ ７５.３ ４５４.３ ２８.３ １１０.９

ＹＯＬＯｖ５ｘ ８９.４ ２０３.８ ８６.２ １６９.１

ＹＯＬＯｖ５ｓ ８６.８ １５.８ ７.０ １４.１

ＹＯＬＯｖ７￣Ｔｉｎｙ ８９.７ １３.２ ６.０ １２.０

ＹＯＬＯｖ５ｓ￣Ｇ￣Ｎ￣Ｅ ８８.１ ７.８ ３.３ ７.０
ＹＯＬＯｖ５ｓ￣Ｇ￣Ｎ￣Ｅ:经过 ＥＩｏＵ 损失函数优化、引入注意力机制(ＮＡＭ)、
将主干网络和颈部网络都进行轻量化改进的 ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型ꎮ Ｆａｓｔｅｒ￣
ＲＣＮＮ、ＹＯＬＯｖ５ｘ、ＹＯＬＯｖ５ｓ、ＹＯＬＯｖ７￣Ｔｉｎｙ 为目前主流的目标检测模
型ꎮ

３　 结 论

(１)本研究以 ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型为基础ꎬ采用轻量

级网络 ＧｈｏｓｔＮｅｔ 对其进行轻量化改进ꎬ再通过添加

注意力机制(ＮＡＭ)增强特征ꎬ并用损失函数 ＥＩＯＵ
代替 ＣＩＯＵ 提升模型的收敛速度和回归精度ꎬ得到

了改进后的 ＹＯＬＯｖ５ｓ￣Ｇ￣Ｎ￣Ｅ 模型ꎮ 并将其与 Ｆａｓ￣
ｔｅｒ￣ＲＣＮＮ、ＹＯＬＯｖ５ｘ、ＹＯＬＯｖ５ｓ 和 ＹＯＬＯｖ７￣Ｔｉｎｙ 模型

进行性能对比ꎬ结果表明 ＹＯＬＯｖ５ｓ￣Ｇ￣Ｎ￣Ｅ 模型在保

持较小计算量、参数量和模型大小的同时ꎬ取得了较

高的检测精度ꎮ
　 　 (２)在不同环境下采集了玉米病虫害图像ꎬ通
过数据增强方法对图片集进行扩充ꎬ建立了玉米病

虫害数据集ꎬ用于模型的训练和验证ꎮ 经测试本研

究所构建的 ＹＯＬＯｖ５ｓ￣Ｇ￣Ｎ￣Ｅ 模型对供试玉米病虫

害检测的 Ｐ、Ｒ 和 ｍＡＰ 分别为 ９４􀆰 ６％、８０􀆰 ２％ 和

８８􀆰 ８％ꎬ同时在计算量、参数量和模型大小方面分别

减少 ５０􀆰 ６％、５２􀆰 ９％ 和 ５０􀆰 ４％ꎮ 本研究所构建的

ＹＯＬＯｖ５ｓ￣Ｇ￣Ｎ￣Ｅ 模型在复杂背景下的检测精度优

于原始模型ꎬ为玉米病虫害目标检测提供了新的模

型ꎬ并为检测模型在移动端设备上的部署应用提供

了选择ꎮ
(３)由于条件所限ꎬ本研究建立的玉米病虫害

图像数据集样本有限ꎬ后续研究将进一步对数据集

进行补充ꎬ再结合迁移学习以提升检测模型的泛化

能力ꎮ
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