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　 　 摘要:　 针对模型对复杂场景下农作物病虫害的识别精度低、模型参数量大的问题ꎬ本研究对轻量级 ＹＯＬＯｖ５ｎ
模型进行改进ꎮ 首先ꎬ在 ＹＯＬＯｖ５ｎ 模型的骨干网络中加入坐标注意力模块ꎬ使模型关注检测目标及其位置ꎬ减少

复杂背景对模型的影响ꎮ 其次ꎬ引入加权的双向特征融合金字塔网络(ＢｉＦＰＮ)ꎬ减少小目标信息丢失ꎬ提高了模型

的特征学习能力ꎮ 最后ꎬ用损失函数 ＳＩｏＵ 代替损失函数 ＣＩｏＵꎬ在不改变模型参数量的情况下ꎬ提升了目标检测精

度ꎮ 在无人机采集到的玉米病虫害数据集上ꎬ本研究提出的 ＡｇｒｉＰｅｓｔ￣ＹＯＬＯｖ５ｎ 模型的 ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５０ 达 ８１􀆰 ３２％ꎬ在
Ｊｅｔｓｏｎ Ｘａｖｉｅｒ 开发板上检测速度达到 ７７ ＦＰＳꎬ模型大小为 １􀆰 ６３ ＭＢꎮ 改进后的 ＹＯＬＯｖ５ｎ 模型能够满足轻量化的要

求ꎬ能够实时、准确地识别复杂背景下的农作物病虫害ꎬ本研究结果可为病虫害精准防治提供技术支持ꎮ
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　 　 农作物病虫害防治是农业生产的重要环节ꎬ而
高效的农作物病虫害检测与识别技术是实现有效防

治的前提[１]ꎮ 传统的作物病虫害检测主要依赖农
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业专家或农业人员的经验ꎬ不仅费时、费力ꎬ还会受

检查人员主观判断的影响ꎬ容易造成不必要的经济

损失[２]ꎮ 近年来ꎬ随着计算机视觉技术的迅速发

展ꎬ基于视觉信息处理的病虫害检测方法已被广泛

应用于农业领域ꎬ计算机视觉技术结合无人机巡航

成为主流的大田虫情监控方法[３]ꎮ 然而ꎬ无人机视

角下拍摄的大田农作物图像背景较为复杂ꎬ除了农

作物外ꎬ还有杂草、田间杂物等其他干扰ꎬ而且害虫

的大小、颜色和形状各异ꎬ感染病虫害的农作物症状

也多种多样ꎬ同时ꎬ无人机搭载的移动设备或边缘设

备算力较低ꎮ 因此ꎬ需要探索在复杂大田背景和低

算力设备条件下有效检测和识别病虫害的方法ꎮ
目前ꎬ基于视觉信息处理的农作物病虫害检测方

法包括图像处理技术和深度学习技术[４]ꎮ 图像处理

技术通常涉及手动提取各种图像特征ꎬ包括颜色、纹
理、形状、大小等[５￣８]ꎮ 然而这些图像特征分析技术存

在一些局限性ꎬ如操作繁琐、鲁棒性低、适应性低、准
确性差和耗时长等ꎮ 随着计算机性能的不断提高和

深度学习技术的突破性发展ꎬ基于深度学习的目标分

类和检测方法在农业中的应用越来越多[９￣１１]ꎮ 在病

虫害检测领域ꎬ李就好等[１２]在 ＲｅｓＮｅｔ￣５０ 的基础上融

入特征金字塔网络(ＦＰＮ)ꎬ提出了一种基于改进的更

快速区域卷积神经网络(Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ)的苦瓜叶部

病害目标检测方法ꎬ提升了对苦瓜叶部病害的检测精

度ꎮ Ｗａｎｇ 等[１３]重新构建了区域建议网络(ＲＰＮ)ꎬ提
出了一种正负样本均衡的 ＲＰＮ 结构ꎬ能够生成更多

高质量的锚框ꎬ从而更容易检测到小目标ꎮ 宋中山

等[１４]将原始 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 全连接层模块转变为二进

制全卷积神经网络ꎬ提升对了柑橘病虫害的识别准确

率ꎮ 这些病害虫检测和识别算法大多基于 Ｒ￣ＣＮＮ 深

度学习模型ꎬ该模型网络结构复杂、参数量和计算量

大ꎬ难以应用于移动端或边缘计算设备ꎮ 张善文

等[１５]在 ＶＧＧ１６ 模型的基础上ꎬ提出一种基于多尺度

注意力的卷积网络ꎬ将模型的识别准确率提升到

９２􀆰 ４４％ꎮ Ｒｅｄｍｏｎ 等[１６]提出的 ＹＯＬＯ 算法在模型参

数量和检测速度方面具有明显的优势ꎮ 吕石磊等[１７]

提出一种 ＹＯＬＯｖ３￣ＬＩＴＥ 轻量级网络模型ꎬ使用 Ｍｏ￣
ｂｉｌｅＮｅｔ￣ｖ２ 作为模型的骨干网络ꎬ该模型检测速度比

Ｆａｓｔｅｒ￣ＲＣＮＮ 提升了近 ２０ 倍ꎮ 储鑫等[１８] 在 ＹＯＬＯｖ４
网络的基础上ꎬ提出了 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ１￣ＹＯＬＯｖ４ 模型ꎬ模
型参数量减少 ８０％ꎮ 周维等[１９] 结合 ＧｈｏｓｔＮｅｔ 网络ꎬ
提出了一种基于改进的 ＹＯＬＯｖ４￣ＧｈｏｓｔＮｅｔ 的水稻病

虫害识别方法ꎬ模型权重大小缩减为 ４２􀆰 ４５ ＭＢꎮ 骆

润玫等[２０]使用 ＹＯＬＯｖ５ｓ 网络模型作为基础网络ꎬ引
入多尺度特征融合模块ꎬ提高了模型对广佛手病虫害

识别的准确率ꎮ Ｘｕｅ 等[２１]将自注意力机制和卷积块

注意力模块集成到 ＹＯＬＯｖ５ 中ꎬ使模型更加关注茶叶

病虫害ꎮ
综上所述ꎬ当前深度学习算法已经被广泛应用

于农作物病虫害检测ꎬ特别是以 ＹＯＬＯ 为代表的目

标检测算法[２２￣２４]ꎮ 但是ꎬ上述方法中所使用的数据

集场景简单ꎬ而真实农田场景较为复杂ꎮ 并且上述

方法中的模型不适用于算力较低的移动端或边缘设

备ꎮ 为此ꎬ本研究拟对 ＹＯＬＯｖ５ｎ 模型进行改进ꎬ提
升病虫害检测模型的性能ꎬ实现对农业病虫害的高

效检测和精准防治ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 农业病虫害数据集

本研究以农业领域的农作物病虫害作为研究对

象ꎬ旨在利用目标检测算法对常见农作物病虫害进

行高效而准确的识别ꎮ 为了评估不同农业场景中的

模型性能ꎬ采用 ＩＰ１０２ 数据集[２５] 和自制玉米病虫害

数据集ꎮ ＩＰ１０２ 是一个大型的用于害虫识别的公开

数据集ꎬ包含了 １０２ 个害虫类别和７５ ２２２张图像ꎮ
本研究从中选取 ３０ 种有关小麦、玉米和水稻农作物

的病虫害ꎬ共１８ ９７６张图像ꎬ并将原始数据集的 ＸＭＬ
格式标签转换为 ＹＯＬＯ 数据集所需的 ＴＸＴ 格式ꎬ部
分样本如图 １ａ 所示ꎮ 同时ꎬ利用高空无人机搭载变

焦相机在河北省邯郸市的一处中型农场中航拍实际

生产中的玉米病虫害ꎬ结合手机摄像头和 Ｋａｇｇｌｅ 公

开数据集共收集到２ ２３２张图像ꎬ并使用随机上下左

右翻转、高斯模糊、图像缩放和旋转等数据增强的方

法ꎬ将数据集扩充至３ ３５６张图像ꎬ病虫害类型包括

早期玉米的黄叶病和虫害导致的烂叶病ꎬ自制玉米

病虫害数据集部分图像如图 １ｂ 所示ꎮ
１.２　 试验方法

１.２.１　 ＹＯＬＯｖ５ｎ 模型结构及其改进　 ＹＯＬＯｖ５ 网络

模型是一种基于深度学习的单阶段目标检测算法ꎬ网
络结构主要分为骨干网络(Ｂａｃｋｂｏｎｅ)、颈部(Ｎｅｃｋ)、
头部(Ｈｅａｄ)３ 个模块ꎮ 骨干网络部分使用跨阶段局

部网络(ＣＳＰＮｅｔ)和快速空间金子塔池化(ＳＰＰＦ)进行

特征提取ꎬ颈部部分使用路径聚合网络(ＰＡＮｅｔ)进行

特征融合ꎬ头部网络部分有 ３ 个不同比例的特征图ꎬ
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图 １　 农业病虫害数据集

Ｆｉｇ.１　 Ｄａｔａｓｅｔ ｆｏｒ ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ ｐｅｓｔｓ ａｎｄ ｄｉｓｅａｓｅｓ

用于目标检测ꎮ ＹＯＬＯｖ５ 网络模型的特点是速度快、
通用性强ꎬ近年来在农业病虫害检测领域被广泛应

用ꎮ 根据网络的深度和宽度ꎬＹＯＬＯｖ５ 模型分为 ５ 个

版 本ꎬ ＹＯＬＯｖ５ｘ、 ＹＯＬＯｖ５ｌ、 ＹＯＬＯｖ５ｍ、 ＹＯＬＯｖ５ｓ、
ＹＯＬＯｖ５ｎꎬ其中 ＹＯＬＯｖ５ｎ 的模型参数量最小ꎬ适用于

内存小和算力低的边缘计算设备ꎮ 目前 ＹＯＬＯ 系列

模型的最新版本是 ＹＯＬＯｖ８ꎬ但是在英伟达 Ｊｅｔｓｏｎ
Ｘａｖｉｅｒ 开发板的图形处理器(ＧＰＵ)环境中ꎬＴｅｎｓｏｒＲＴ
推理框架对 ＹＯＬＯｖ５ 模型的支持相对更加稳定ꎮ 同

时ꎬＹＯＬＯｖ５ 已经被广泛应用于各项研究中ꎬ这使得本

研究的结果更易于与现有结果进行比较和验证ꎬ确保

试验的可重复性ꎮ 针对农业病虫害图像中目标密集

且小目标居多的特点ꎬ本研究提出了 ＡｇｒｉＰｅｓｔ￣
ＹＯＬＯｖ５ｎ 网络模型ꎬ该模型通过对 ＹＯＬＯｖ５ｎ 模型中

骨干网络部分的 Ｃ３ 模块以及颈部的路径聚合网络模

块进行改进ꎬ增强空间和语义信息ꎬ并用损失函数

ＳＩｏＵ 替换原始损失函数 ＣＩｏＵꎬ进而提升检测精度ꎬ模
型结构如图 ２ 所示ꎮ

ＣｏｎｖＢＮＳｉＬＵ:激活函数为 ＳｉＬＵ 的卷积模块ꎻＣ３ＣＡ:加入坐标注意力机制的卷积模块ꎻＳＰＰＦ:快速空间金字塔池化模块ꎻＣ３:卷积模块ꎻＵｐｓａｍ￣
ｐｌｅ:上采样模块ꎻＣｏｎｃａｔ:特征融合ꎻＳＩｏＵ:可扩展轻量级自适应神经网络的交并比算法ꎮ

图 ２　 ＡｇｒｉＰｅｓｔ￣ＹＯＬＯｖ５ｎ 模型结构

Ｆｉｇ.２　 ＡｇｒｉＰｅｓｔ￣ＹＯＬＯｖ５ｎ ｍｏｄｅｌ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ

３２０２承达瑜等:基于改进 ＹＯＬＯｖ５ｎ 模型的农作物病虫害识别方法



１.２.２　 坐标注意力机制 　 在传统的轻量级神经网

络模型中ꎬ通常采用 ＳＥ 模块[２６]作为注意力机制ꎬ然
而该模块仅关注通道之间的关系ꎬ却忽略了位置信

息在目标检测任务中的作用ꎬ从而使得模型在目标

检测任务中的精度降低ꎮ 为解决这一问题ꎬＨｏｕ
等[２７]提出了一种新颖有效的注意力机制———坐标

注意力机制(ＣＡ)ꎮ ＣＡ 将图像中水平和垂直方向上

的坐标信息融合到通道信息中ꎬ能够捕捉更广泛的

空间特征ꎬ避免了大量的计算ꎬ使得轻量级模型能够

更有针对性地关注不同位置的特征ꎬ从而提高目标

检测的精确性ꎮ 坐标注意力机制不仅克服了传统

ＳＥ 模块在位置信息利用方面的不足ꎬ还提升了轻量

级模型在目标检测任务中的性能ꎮ
Ｃ３ＣＡ 模块与 ＣＡ 的相似之处在于池化操作过

程中对图像高度(Ｈ)和宽度(Ｗ)进行加权计算ꎮ 但

不同的是ꎬＣ３ＣＡ 模块输入的特征图来自 Ｃ３ 模块ꎬ
特征通过多层卷积操作提取ꎮ 在使用 ＣＡ 计算通道

注意力之前ꎬＣ３ＣＡ 模块使用１×１ 和３×３ 的卷积核提

取特征ꎬ并通过残差连接有效整合图像的通道和空

间信息ꎮ 接下来ꎬ分别在高度和宽度维度上执行自

适应平均池化ꎮ 得到每个子张量的平均值后ꎬ用 ２
个全连接层对这些平均值进行编码ꎬ以获得每个子

张量的权重ꎮ 最后ꎬ将这些权重组合并对特征图进

行加权ꎮ 通过重新组合特征ꎬ将加权后的特征图与

原始输入特征图进行逐元素相加ꎬ最终得到新的特

征图ꎮ Ｃ３ＣＡ 注意力模块通过强化模型对目标特征

的关注ꎬ降低了背景噪声对目标的干扰ꎬ有效提高了

模型对目标检测的准确性ꎮ 图 ３ 为 Ｃ３ＣＡ 注意力模

块的结构ꎬ这种设计使得轻量级模型在目标检测任

务中能够有效利用位置信息ꎬ提高模型性能ꎮ

Ｃ、Ｈ、Ｗ:输入图像的通道数、高度和宽度ꎻＣＡ 模块:坐标注意力模块ꎻＣ３ＣＡ:加入坐标注意力机制的卷积模块ꎻＲｅｓｉｄｕａｌ:残差模块ꎻＡｖｇ Ｐｏｏｌ:
平均池化ꎻＣｏｎｃａｔ:特征融合ꎻＣｏｎｖ２ｄ:卷积模块ꎻＢａｔｃｈＮｏｒｍ:批量正则化层ꎻＮｏｎ￣ｌｉｎｅａｒ:非线性层ꎻＳｉｇｍｏｉｄ:激活函数ꎻＳｉＬＵ:卷积函数ꎻＲｅ￣
ｗｅｉｇｈｔ:特征缩放ꎮ

图 ３　 Ｃ３ＣＡ 模块结构

Ｆｉｇ.３　 Ｃ３ＣＡ ｍｏｄｕｌｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

１.２.３　 双向特征金字塔网络　 在 ＡｇｒｉＰｅｓｔ￣ＹＯＬＯｖ５ｎ
模型中ꎬＹＯＬＯｖ５ｓ 中的路径聚合网络(ＰＡＮ)被替换为

Ｔａｎ 等[２８]提出的加权双向特征金字塔网络(ＢｉＦＰＮ)ꎬ
以提高信息挖掘深度和特征提取能力ꎮ ＢｉＦＰＮ 的引

入实现了深浅层特征的多尺度融合ꎬ加强了特征信息

在不同网络层之间的传递ꎬ提升了模型的检测能力ꎮ
如图 ４ 所示ꎬＢｉＦＰＮ 相对于 ＰＡＮ 的改进主要体现在

以下几个方面:第一ꎬ通过删除只有 １ 条输入边的网

络节点ꎬＢｉＦＰＮ 简化了双向网络结构ꎬ减少了对融合

不同特征贡献较小的节点ꎬ提高了计算效率ꎮ 第二ꎬ
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在同一层的输入和输出节点之间增加了额外的边ꎬ这
样的设计可以有效集成更多功能ꎬ同时不增加计算

量ꎬ进一步丰富了特征表示ꎮ 第三ꎬＰＡＮ 仅有 １ 个自

顶向下和自底向上的路径ꎬ而 ＢｉＦＰＮ 将每个双向路径

看作 １ 个特征网络层ꎬ并且多次重复同一层ꎬ以实现

更高层次的特征融合ꎬ从而提高模型的表达能力ꎮ
ＢｉＦＰＮ 通过下采样、上采样和双向路径ꎬ强化了不同

尺度之间的特征融合效果ꎮ 这种设计有助于模型利

用检测目标在不同尺度下的特征ꎬ提升识别精度ꎮ

ＢｉＦＰＮ 结合特征融合(Ｃｏｎｃａｔ)能够有效结合不

同层级的特征图ꎬ确保重要信息不会被忽略或丢失ꎬ
同时不受特征图中通道数量的限制ꎮ 采用 Ｃｏｎｃａｔ 方
法可以更好地保留各层的信息ꎬ有利于提高模型的特

征表达能力ꎬ尤其是在处理复杂场景和多尺度目标时

表现更为出色ꎮ ＢｉＦＰＮ 的另一优势在于其能更好地

利用不同尺度深度图之间的相关性ꎮ 通过引入更复

杂的路径结构ꎬ模型能够获取并感知不同尺度的信

息ꎬ并通过融合这些信息来提高模型检测性能ꎮ

Ｃ３、Ｃ４、Ｃ５、Ｃ６、Ｃ７ 表示对应卷积层输出的特征图ꎻＰ３、Ｐ４、Ｐ５、Ｐ６、Ｐ７ 表示对应特征金字塔网络融合后的特征图ꎮ
图 ４　 路径聚合网络(ＰＡＮ)与加权双向特征金字塔网络(ＢｉＦＰＮ)对比

Ｆｉｇ.４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｐａｔｈ ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ(ＰＡＮ) ａｎｄ ｂｉ￣ｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｐｙｒａｍｉｄ ｎｅｔｗｏｒｋ(ＢｉＦＰＮ)

１.２.４　 ＳＩｏＵ 损失函数　 交并比(Ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｏｖｅｒ ｕ￣
ｎｉｏｎꎬＩｏＵ)用于计算预测框面积和真实框面积的交集

与并集之比ꎬ根据 ＩｏＵ 的定义ꎬ２ 个矩形的重叠面积即

交集越大ꎬＩｏＵ 值越接近 １ꎬ反之 ＩｏＵ 值接近 ０ꎬ一般认

为当 ＩｏＵ 值大于某个阈值时预测正确ꎮ 损失函数通

过判别模型的预测值与真实值的差值ꎬ可以为训练提

供正确的方向ꎮ ＩｏＵ 计算方法如公式(１)所示:

ＩｏＵ＝
Ｒ１∩Ｒ２

Ｒ１∪Ｒ２
(１)

式中ꎬＲ１表示预测框的面积ꎬＲ２表示真实框的面

积ꎮ
在基础的 ＹＯＬＯｖ５ｎ 模型中ꎬ使用 ＣＩｏＵ 损失函数

作为边界损失函数ꎬＣＩｏＵ 计算方法如公式(２)所示:

ＣＩｏＵ＝ ＩｏＵ－ ρ２(ｂꎬｂｇｔ)
ｃ２

＋αｖé

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú (２)

式中ꎬｂ 和ｂｇｔ分别表示预测框和真实框的中心

坐标ꎬｃ 为最小封闭区域的对角线长度ꎻα 为权重参

数ꎬ计算方法如公式(３)所示ꎻｖ 表示纵横比的一致

程度ꎬ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 分别表示预测框的高度、宽度ꎻｗｇｔ、
ｈｇｔ分别表示真实框的高度、宽度ꎮ

ＣＩｏＵ 损失函数考虑了形状对结果的影响ꎬ特别

是由于输入图像的长和宽而造成的检测损失ꎬ但忽

略了角度对结果的影响ꎮ 因此ꎬ本研究引入 ＳＩｏＵ[２９]

来加速 ２ 个预测框之间距离的收敛ꎬ从而减少推理

时间和计算损失ꎮ ＳＩｏＵ 定义了角度损失函数 Λꎬ计
算方法如公式(５)所示ꎻφ 是 ２ 个矩形中心之间的锐

角ꎬ计算方法如公式(６)所示ꎮ

Λ＝ １－２ｓｉｎ２(φ－ π
４
) (５)

φ＝ａｒｃｓｉｎ
ｍａｘ(ｂｇｔ

ｃｙ－ｂｃｙ)－ｍｉｎ(ｂｇｔ
ｃｙ－ｂｃｙ)

　
(ｂｇｔ

ｃｘ－ｂｃｘ) ２＋(ｂｇｔ
ｃｙ－ｂｃｙ) ２

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

(６)

式中ꎬ(ｂｃｘꎬｂｃｙ)为预测框的中心坐标ꎬ(ｂｇｔ
ｃｘꎬｂｇｔ

ｃｙ)
为真实框的中心坐标ꎮ
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ＳＩｏＵ 还定义了距离损失函数△ꎬ计算方法如公

式(７)所示ꎮ ρｘ 表示归一化后的预测框中心 ｘ 坐标

与真实框中心 ｘ 坐标之间的相对差ꎬρｙ表示归一化

后的预测框中心 ｙ 坐标与真实框中心 ｙ 坐标之间的

相对差ꎬ计算方法如公式(８)所示ꎮ
△＝[１－ｅ(Λ－２)ρｘ] θ＋[１－ｅ(Λ－２)ρｙ] θ (７)

ρｘ ＝
ｂｇｔ
ｃｘ－ｂｃｘ

ｃｗ
æ

è
ç

ö

ø
÷

２

ꎬρｙ ＝
ｂｇｔ
ｃｙ－ｂｃｙ

ｃｈ
æ

è
ç

ö

ø
÷

２

(８)

式中ꎬΛ 为角度损失函数ꎬθ 为超参数ꎬｃｗ、ｃｈ分
别为真实框和预测框最小外接矩形的宽、高ꎮ

ＳＩｏＵ 还使用 ２ 个矩形形状相似度的差异作为

计算损失函数的标准ꎬ定义形状损失为 Ωꎬ计算方法

如公式(９)所示:
Ω＝(１－ｅ－ωｗ) θ＋(１－ｅ－ωｈ) θ (９)
式中ꎬ(ｗꎬｈ)、(ｗｇｔꎬｈｇｔ)分别为预测框、真实框的

宽和高ꎬωｗ ＝
ｗ－ｗｇｔ

ｍａｘ(ｗꎬｗｇｔ)
、ωｈ ＝

ｈ－ｈｇｔ

ｍａｘ(ｈꎬｈｇｔ)
和 θ 是超参

数ꎮ
最后得到 ＳＩｏＵ 损失函数ꎬ计算方法如公式

(１０)所示:
ＳＩｏＵ＝ １－ＩｏＵ＋△＋Ω

２
(１０)

农作物病虫害形状和大小存在多样性ꎬ为了提高

模型性能ꎬ减少输出时预测框与真实框的偏差ꎬ本研

究在目标检测模块中用更精确的 ＳＩｏＵ 损失函数替换

原来的 ＣＩｏＵ 损失函数ꎬ增强整体框架的检测能力ꎮ

２　 结果与分析

２.１　 试验环境及评价指标

本研究使用包含深度学习框架 ＰｙＴｏｒｃｈ 和ＧＰＵ 的

服务器对农作物病虫害数据集进行训练ꎬ试验的软硬

件环境及详细参数情况如表 １ 所示ꎮ 试验过程中利用

ＹＯＬＯｖ５ｎ 预训练权重来更好地初始化神经网络参数ꎬ
设置训练次数为 ６００ ｅｐｏｃｈ(训练轮次)ꎬ初始学习率为

０􀆰 ０１ꎬ批处理大小设置为 １６ꎬ图像尺寸为６４０×６４０ 像素ꎬ
进行训练的 ＩＰ１０２ 公开数据集和自制玉米病虫害数据

集图片数量分别为１８ ９７６张和３ ３５６张ꎮ 每类数据集数

量按照训练集 ∶ 验证集 ∶ 测试集＝６ ∶ ２ ∶ ２ 的比例进

行划分ꎮ 训练集中的样本类别分布、边界框的尺寸分

布、中心点的位置分布和宽高分布信息如图 ５ 所示ꎮ
在推理阶段将训练好的模型部署在 Ｊｅｔｓｏｎ Ｘａｖｉｅｒ 开发

板上ꎬ结合 ＴｅｎｓｏｒＲＴ 推理框架测试检测速度ꎬ训练时置

信度阈值设置为 ０􀆰 ２５ꎬ推理时阈值设置为 ０􀆰 ５０ꎮ

表 １　 试验环境及参数

Ｔａｂｌｅ １　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ａｎｄ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

软硬件　 　 　 　 　 　 训练环境参数　 　 　 　 　 　 推理环境参数　 　 　 　 　

操作系统 Ｕｂｕｎｔｕ ２０.０４ ＬＴＳ Ｕｂｕｎｔｕ ２０.０４ ＬＴＳ
ＣＰＵ Ｉｎｔｅｌ(Ｒ) Ｘｅｏｎ(Ｒ) ＣＰＵ Ｅ５￣２６８０ ＮＶＩＤＩＡ Ｃａｒｍｅｌ ＡＲＭ 􀅺 ｖ８.２
ＧＰＵ ＮＶＩＤＩＡ Ｔｅｓｌａ Ｐ１００ １６ ＧＢ ＮＶＩＤＩＡ Ｊｅｔｓｏｎ Ｘａｖｉｅｒ ＮＸ １６ ＧＢ
ＣＵＤＡ １２.２ １２.３
ｃｕＤＮＮ ８.２.０ ８.６.０
编程语言 Ｐｙｔｈｏｎ Ｐｙｔｈｏｎ

深度学习框架
ＰｙＴｏｒｃｈ ＰｙＴｏｒｃｈ

ＣＰＵ:中央处理器ꎻＧＰＵ:图形处理器ꎻＣＵＤＡ:统一计算设备架构ꎻｃｕＤＮＮ:深度神经网络加速库ꎻＵｂｕｎｔｕ ２０.０４ ＬＴＳ:Ｌｉｎｕｘ 发行版操作系统ꎻＩｎｔｅｌ
(Ｒ) Ｘｅｏｎ(Ｒ) ＣＰＵ Ｅ５￣２６８０:因特尔 ＣＰＵ 型号ꎻＮＶＩＤＩＡ Ｃａｒｍｅｌ ＡＲＭ 􀅺 ｖ８.２:英伟达 ＣＰＵ 型号ꎻＮＶＩＤＩＡ Ｔｅｓｌａ Ｐ１００:英伟达 ＧＰＵ 型号ꎻＮＶＩＤＩＡ
Ｊｅｔｓｏｎ Ｘａｖｉｅｒ ＮＸ:英伟达开发板 ＧＰＵ 型号ꎻＰｙｔｈｏｎ:编程语言ꎻＰｙＴｏｒｃｈ:深度学习框架ꎮ

　 　 为了评估模型检测的性能ꎬ使用精度(Ｐｒｅｃｉ￣
ｓｉｏｎ)、均值平均精度(ｍＡＰ)和每秒检测帧数(Ｆｒａｍｅ
ｐｅｒ ｓｅｃｏｎｄꎬＦＰＳ)作为评价指标ꎮ 如表 ２ 所示ꎬ数据集

中每个被检测到的边界框可以分为 ４ 种情况:真阳性

(ＴＰ)表示阳性样本中正确预测为阳性的样本数量ꎻ
真阴性(ＴＮ)表示阴性样本中正确预测为阴性的样本

数量ꎻ假阳性(ＦＰ)表示阴性样本中错误预测为阳性

的样本数量ꎻ假阴性(ＦＮ)表示阳性样本中错误预测

为阴性的样本数量ꎮ

表 ２　 验证数据集上的混淆矩阵

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｏｎ ｔｈｅ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｄａｔａｓｅｔ

混淆矩阵
预测值

阳性样本 阴性样本

阳性样本(真实值) ＴＰ ＦＮ

阴性样本(真实值) ＦＰ ＴＮ

ＴＰ:阳性样本中正确预测为阳性的样本数量ꎻ ＴＮ:阴性样本中正确
预测为阴性的样本数量ꎻＦＰ:阴性样本中错误预测为阳性的样本数
量ꎻＦＮ:阳性样本中错误预测为阴性的样本数量ꎮ
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左上图中ꎬ０: 稻纵卷叶螟ꎻ１: 二化螟ꎻ２: 水稻蝇蛆ꎻ３: 稻水象甲ꎻ４: 蛴螬ꎻ５: 蝼蛄ꎻ６: 金针虫ꎻ７: 小地老虎ꎻ８: 红蜘蛛ꎻ９: 玉米螟ꎻ１０: 麦叶

蜂ꎻ１１: 白星花金龟ꎻ１２: 桃蛀螟ꎻ１３: 麦红吸浆虫ꎻ１４: 跳甲ꎻ１５: 甜菜象虫ꎻ１６: 牧草盲蝽ꎻ１７: 蝗总科ꎻ１８: 豆芫菁ꎻ１９: 芫菁ꎻ２０: 十星叶甲ꎻ
２１: 萄葡天蛾ꎻ２２: 斑衣蜡蝉ꎻ２３: 四带虎天牛ꎻ２４: 大青叶蝉ꎻ２５: 盲蝽科ꎻ２６: 吹绵蚧ꎻ２７: 枯叶夜蛾ꎻ２８: 褐缘蛾蜡蝉ꎻ２９: 脊胸天牛ꎮ

图 ５　 训练集中的样本信息

Ｆｉｇ.５　 Ｓａｍｐｌｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ

　 　 精度(Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ)反映了模型在所有检测到的边

界框中的正确性ꎬ计算方法如公式(１１)所示:

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ

(１１)

均值平均精度(ｍＡＰ)计算方法如公式(１２)所示:

　 　 ｍＡＰ＝ １
Ｃ
∑
Ｃ

ｉ＝１
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ( ｉ) (１２)

　 　 式中ꎬＣ 表示病虫害总类别数ꎮ
ｍＡＰ＠０􀆰 ５０ 的定义为在交并比(ＩｏＵ)阈值为 ０􀆰 ５０

的情况下ꎬ对每一类分别计算平均精度(ＡＰ)ꎬ然后取平

均值ꎬ计算方法如公式(１３)所示ꎮ ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５０ ∶ ０􀆰 ９５
的定义为在交并比阈值从 ０􀆰 ５０ 到 ０􀆰 ９５″的范围内ꎬ以
０􀆰 ０５的步长递增ꎬ计算每个阈值下的 ｍＡＰꎬ然后取平均

值ꎬ计算公式如(１４)所示ꎮ

ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５０＝
∑
Ｋ

ｉ＝１
ＡＰ ｉ

Ｋ
×１００％ (１３)

　 　 ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５０ ∶ ０􀆰 ９５＝
ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５０＋ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５５＋ 􀆺 ＋ｍＡＰ＠ ０􀆰 ９５

１０
×１００％

(１４)

２.２　 消融试验

在 ＩＰ１０２ 公开数据集上ꎬ利用消融试验验证改

进的 ＹＯＬＯｖ５ｎ 模型对 ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５０ 的影响ꎮ 结果如

表 ３ 所示ꎬ相较于 ＹＯＬＯｖ５ｎ 模型ꎬ引入了 ＢｉＦＰＮ 注

意力机制的 ＹＯＬＯｖ５ｎ＋ＢｉＦＰＮ 模型 ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５０ 提高

了 ０􀆰 ２６ 个百分点ꎬ引入了 Ｃ３ＣＡ 注意力机制的

ＹＯＬＯｖ５ｎ＋Ｃ３ＣＡ 模型 ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５０ 提高了 １􀆰 ０５ 个百

分点ꎬ使用损失函数 ＳＩｏＵ 的 ＹＯＬＯｖ５ｎ＋Ｃ３ＣＡ＋ＢｉＦ￣
ＰＮ＋ＳＩｏＵ 模型的 ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５０ 提升了 １􀆰 ４４ 个百分

点ꎮ 试验结果证明了该方法的鲁棒性ꎮ
　 　 在自制玉米病虫害数据集上ꎬ利用消融试验验证

改进的 ＹＯＬＯｖ５ｎ 模型对 ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５０ 的影响ꎮ 结果如

表 ４ 所示ꎬ相较于 ＹＯＬＯｖ５ｎ 模型ꎬ引入了 ＢｉＦＰＮ 注意

力机制的 ＹＯＬＯｖ５ｎ＋ＢｉＦＰＮ 模型 ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５０ 提高了

０􀆰 ３１ 个百分点ꎬ引入了 Ｃ３ＣＡ 注意力机制的 ＹＯＬＯｖ５ｎ＋
Ｃ３ＣＡ 模型 ｍＡＰ＠０􀆰 ５０ 提高了 ３􀆰 ８５ 个百分点ꎮ 试验结

果表明ꎬ加权双向特征融合金字塔网络(ＢｉＦＰＮ)可以减

少小目标信息丢失ꎬ提高了模型的特征学习能力ꎮ 在

ＹＯＬＯｖ５ｎ 原始 Ｃ３ 模块中引入 ＣＡ 注意力机制能够准

确定位对象的位置ꎬ减少分类和对象损失ꎬ从而提高模

型的检测性能ꎮ 相比于 ＣＩｏＵꎬＳＩｏＵ 损失函数考虑到了
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预测帧和真实帧之间的矢量角度ꎬ在模型参数几乎不

变化的情况下ꎬ加速了模型的收敛ꎬ提升了对病虫害检

测的精度ꎮ 试验结果表明ꎬ相较于 ＹＯＬＯｖ５ｎ 模型ꎬ
ＹＯＬＯｖ５ｎ＋Ｃ３ＣＡ＋ＢｉＦＰＮ 模型 ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５０ 提升了 ４􀆰 ５３
个百分点ꎬ使用损失函数 ＳＩｏＵ 的 ＹＯＬＯｖ５ｎ＋Ｃ３ＣＡ＋
ＢｉＦＰＮ＋ＳＩｏＵ 模型的 ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５０ 提升了 ５􀆰 ８０ 个百分

点ꎬ证明该组合模型效果较好ꎮ

表 ３　 在 ＩＰ１０２ 公开数据集上的模型验证(验证集)
Ｔａｂｌｅ ３　 Ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｏｎ ｔｈｅ ＩＰ１０２ ｐｕｂｌｉｃ ｄａｔａｓｅｔ (ｖａｌｉ￣

ｄａｔｉｏｎ ｓｅｔ)

模型　 　 　 　 　 参数量
(ＭＢ) 浮点量

ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５０
(％)

ＹＯＬＯｖ５ｎ １.６８ ４.２３ ７６.７１
ＹＯＬＯｖ５ｎ＋ＢｉＦＰＮ １.７０ ４.２８ ７６.９７
ＹＯＬＯｖ５ｎ＋Ｃ３ＣＡ １.６２ ４.１０ ７７.７６
ＹＯＬＯｖ５ｎ＋Ｃ３ＣＡ＋ＢｉＦＰＮ １.６３ ４.１５ ７７.８７
ＹＯＬＯｖ５ｎ＋Ｃ３ＣＡ＋ＢｉＦＰＮ＋ＳＩｏＵ １.６３ ４.１５ ７８.１５
ＹＯＬＯｖ５ｎ:ＹＯＬＯｖ５ 模型的最小参数版本ꎻＢｉＦＰＮ:加权双向特征融合
金字塔网络ꎻＣ３ＣＡ:加入坐标注意力机制的卷积模块ꎻＳＩｏＵ:损失函
数ꎮ ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５０:在交并比阈值为 ０􀆰 ５０ 的情况下ꎬ对每一类分别计
算平均精度(ＡＰ)ꎬ然后取的平均值ꎮ

　 　 真实场景下收集到的玉米病虫害数据集场景相

对于 ＩＰ１０２ 数据集更加复杂ꎬ对比表 ３ 和表 ４ 可以看

出ꎬ在复杂场景下的农作物病虫害数据集上ꎬ本研究

提出的模型 ＹＯＬＯｖ５ｎ＋Ｃ３ＣＡ￣ＢｉＦＰＮ＋ＳＩｏＵ 效果更佳ꎮ
２.３　 与先进的轻量级模型对比

对比本研究提出的模型 ＹＯＬＯｖ５ｎ＋Ｃ３ＣＡ＋ＢｉＦ￣
ＰＮ＋ＳＩｏＵ 与轻量级模型 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３、ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔｖ２、
ＧｈｏｓｔＮｅｔ、ＹＯＬＯｖ３Ｔｉｎｙ、ＹＯＬＯｖ５ｎ 和 ＹＯＬＯｖ７Ｔｉｎｙ 在

２ 类农作物病虫害数据集上的检测性能ꎬ所有模型

的数据均在 Ｕｌｔｒａｌｙｔｉｃｓ 版 ＹＯＬＯｖ５ 框架下训练得出ꎮ

训练结果如图 ６ 所示ꎬ图 ６ａ 为各轻量级模型在

ＩＰ１０２ 公开数据集上的 ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５０ 训练曲线ꎮ 如表

５ 所示ꎬ在简单场景下ꎬＹＯＬＯｖ５ｎ ＋Ｃ３ＣＡ ＋ＢｉＦＰＮ ＋
ＳＩｏＵ 模型的 ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５０ 仅低于 ＹＯＬＯｖ７Ｔｉｎｙ 模型ꎬ
但相较于 ＹＯＬＯｖ７Ｔｉｎｙ 模型ꎬＹＯＬＯｖ５ｎ＋Ｃ３ＣＡ＋ＢｉＦ￣
ＰＮ＋ＳＩｏＵ 模型参数量更少ꎬ帧率更高ꎮ 图 ６ｂ 为各轻

量级模型在自制玉米病虫害数据集上的 ｍＡＰ＠
０􀆰 ５０ 训练曲线ꎬ在轻量级模型 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３、Ｓｈｕｆｆｌｅ￣
Ｎｅｔｖ２、 ＧｈｏｓｔＮｅｔ、 ＹＯＬＯｖ３Ｔｉｎｙ、 ＹＯＬＯｖ５ｎ 和

ＹＯＬＯｖ７Ｔｉｎｙ 中ꎬＹＯＬＯｖ５ｎ 模型的 ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５０ 最高ꎬ
ＹＯＬＯｖ５ｎ＋Ｃ３ＣＡ＋ＢｉＦＰＮ＋ＳＩｏＵ 模型在 ＹＯＬＯｖ５ｎ 模

型基础上进行了改进ꎬＹＯＬＯｖ５ｎ ＋ Ｃ３ＣＡ ＋ＢｉＦＰＮ ＋
ＳＩｏＵ 模型的 ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５０ 高于 ＹＯＬＯｖ５ｎ 模型ꎮ 如表

６ 所示ꎬ在复杂场景下ꎬＹＯＬＯｖ５ｎ ＋Ｃ３ＣＡ ＋ＢｉＦＰＮ ＋
ＳＩｏＵ 模型的 ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５０ 为 ８１􀆰 ３２％ꎬ在 Ｊｅｔｓｏｎ Ｘａｖｉｅｒ
开发板上的帧率为 ７６􀆰 ９２ ＦＰＳꎮ 综上可知ꎬ本研究

提出的 ＹＯＬＯｖ５ｎ＋Ｃ３ＣＡ＋ＢｉＦＰＮ＋ＳＩｏＵ 模型更适用

于实际农业生产中的农作物病虫害实时检测ꎮ

表 ４　 在自制玉米病虫害数据集上的模型验证(验证集)
Ｔａｂｌｅ ４　 Ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｏｎ ｔｈｅ ｓｅｌｆ￣ｍａｄｅ ｃｏｒｎ ｐｅｓｔ ｄａｔａｓｅｔ

(ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｅｔ)

模型　 　 　 　 　 参数量
(ＭＢ) 浮点量

ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５０
(％)

ＹＯＬＯｖ５ｎ １.６８ ４.２３ ７５.５２
ＹＯＬＯｖ５ｎ＋ＢｉＦＰＮ １.７０ ４.２８ ７５.８３
ＹＯＬＯｖ５ｎ＋Ｃ３ＣＡ １.６２ ４.１０ ７９.３７
ＹＯＬＯｖ５ｎ＋Ｃ３ＣＡ＋ＢｉＦＰＮ １.６３ ４.１５ ８０.０５
ＹＯＬＯｖ５ｎ＋Ｃ３ＣＡ＋ＢｉＦＰＮ＋ＳＩｏＵ １.６３ ４.１５ ８１.３２
ＹＯＬＯｖ５ｎ:ＹＯＬＯｖ５ 模型的最小参数版本ꎻＢｉＦＰＮ:加权双向特征融合
金字塔网络ꎻＣ３ＣＡ:加入坐标注意力机制的卷积模块ꎻＳＩｏＵ:损失函
数ꎮ ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５０:在交并比阈值为 ０􀆰 ５０ 的情况下ꎬ对每一类分别计
算平均精度(ＡＰ)ꎬ然后取的平均值ꎮ

ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５０:在交并比阈值为 ０􀆰 ５０ 的情况下ꎬ对每一类分别计算平均精度(ＡＰ)ꎬ然后取的平均值ꎮ
图 ６　 ２ 类数据集下的轻量级模型 ｍＡＰ＠０􀆰 ５０ 曲线(验证集)
Ｆｉｇ.６　 ｍＡＰ＠０􀆰 ５０ ｃｕｒｖｅｓ ｆｏｒ ｌｉｇｈｔｗｅｉｇｈｔ ｍｏｄｅｌｓ ｕｎｄｅｒ ｔｗｏ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔａｓｅｔｓ (ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｅｔ)

８２０２ 江 苏 农 业 学 报 　 ２０２４ 年 第 ４０ 卷 第 １１ 期



　 　 为了评价本研究提出的模型 ＹＯＬＯｖ５ｎ＋Ｃ３ＣＡ＋
ＢｉＦＰＮ＋ＳＩｏＵ 对农作物病虫害的检测性能ꎬ利用玉米病

虫害数据集和 ＩＰ１０２ 公开数据集中划分的测试集对

ＹＯＬＯｖ５ｎ 模型和改进后的模型检测结果进行对比ꎮ 如

图 ７ 所示ꎬＹＯＬＯｖ５ｎ 模型会漏检自制玉米病虫害数据

集中的小目标ꎬ对 ＩＰ１０２ 公开数据集中的目标的检测精

度较低ꎮ 加入坐标注意力机制 ＣＡ 和加权双向特征融

合 ＢｉＦＰＮ 后ꎬＹＯＬＯｖ５ｎ＋Ｃ３ＣＡ＋ＢｉＦＰＮ＋ＳＩｏＵ 模型具有

更加优越的目标检测能力和更高的准确率ꎬ并且漏检

的情况明显减少ꎬ将该模型命名为 ＡｇｒｉＰｅｓｔ￣ＹＯＬＯｖ５ｎꎮ

表 ５　 不同轻量级模型在 ＩＰ１０２ 公开数据集上的性能(验证集)
Ｔａｂｌｅ ５　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌｉｇｈｔｗｅｉｇｈｔ ｍｏｄｅｌｓ ｏｎ ｔｈｅ ＩＰ１０２ ｐｕｂｌｉｃ ｄａｔａｓｅｔ (ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｅｔ)

模型
参数量
(ＭＢ) 浮点量

精度
(％)

ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５０
(％)

ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５０ ∶ ０􀆰 ９５
(％)

帧率
(ＦＰＳ)

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３ ３.３８ ５.９７ ７１.８７ ６５.７２ ３７.２３ ６６.６７

ＹＯＬＯｖ３Ｔｉｎｙ ８.２７ １２.９８ ７２.３１ ６５.７５ ３１.４９ ５２.６３

ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔｖ２ １.００ ２.０４ ６６.１９ ６４.８５ ３６.３５ １２５.００

ＧｈｏｓｔＮｅｔ ３.５２ ８.２１ ８０.１０ ７７.９５ ４８.４１ ４７.６２

ＹＯＬＯｖ７Ｔｉｎｙ ５.７４ １３.１９ ８１.９８ ８０.８９ ５２.３３ ４５.４５

ＹＯＬＯｖ５ｎ １.６８ ４.２３ ７７.８９ ７６.６１ ４７.１８ ９０.９１

本研模型究 １.６３ ４.１０ ７９.２８ ７８.１５ ４７.６９ ７６.９２
ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５０:在交并比阈值为 ０􀆰 ５０ 的情况下ꎬ对每一类分别计算平均精度(ＡＰ)ꎬ然后取的平均值ꎮ ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５０ ∶ ０􀆰 ９５:在交并比阈值从 ０􀆰 ５０
到 ０􀆰 ９５ 范围内ꎬ以 ０􀆰 ０５ 的步长递增ꎬ计算每个阈值下的 ｍＡＰꎬ然后得到的平均值ꎮ

表 ６　 不同轻量级模型在自制玉米病虫害数据集上的性能(验证集)
Ｔａｂｌｅ ６　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌｉｇｈｔｗｅｉｇｈｔ ｍｏｄｅｌｓ ｏｎ ｔｈｅ ｓｅｌｆ￣ｍａｄｅ ｃｏｒｎ ｐｅｓｔ ｄａｔａｓｅｔ (ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｅｔ)

模型
参数量
(ＭＢ) 浮点量

精度
(％)

ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５０
(％)

ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５０ ∶ ０􀆰 ９５
(％)

帧率
(ＦＰＳ)

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３ ３.３８ ５.９７ ７５.２６ ５３.６５ ２０.５１ ６６.６７

ＹＯＬＯｖ３Ｔｉｎｙ ８.２７ １２.９８ ８１.１９ ５６.４２ ２１.１５ ５２.６３

ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔｖ２ １.００ ２.０４ ８１.８９ ６８.３５ ２８.７３ １２５.００

ＧｈｏｓｔＮｅｔ ３.５２ ８.２１ ８６.３９ ７０.０８ ３７.７４ ４７.６２

ＹＯＬＯｖ７Ｔｉｎｙ ５.７４ １３.１９ ８８.９１ ７３.４３ ３８.４９ ４５.４５

ＹＯＬＯｖ５ｎ １.６８ ４.２３ ８８.２３ ７５.５２ ３８.７３ ９０.９１

本研模型究 １.６３ ４.１０ ８９.９４ ８１.３２ ４１.７５ ７６.９２
ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５０:在交并比阈值为 ０􀆰 ５０ 的情况下ꎬ对每一类分别计算平均精度(ＡＰ)ꎬ然后取的平均值ꎮ ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５０ ∶ ０􀆰 ９５:在交并比阈值从 ０􀆰 ５０
到 ０􀆰 ９５ 范围内ꎬ以 ０􀆰 ０５ 的步长递增ꎬ计算每个阈值下的 ｍＡＰꎬ然后得到的平均值ꎮ

ＹＯＬＯｖ５ｎ:ＹＯＬＯｖ５ 模型的最小参数版本ꎻＡｇｒｉＰｅｓｔ￣ＹＯＬＯｖ５ｎ:本研究改进的 ＹＯＬＯｖ５ｎ 模型ꎮ
图 ７　 ＹＯＬＯｖ５ｎ 与改进后模型 ＡｇｒｉＰｅｓｔ￣ＹＯＬＯｖ５ｎ 识别效果对比(测试集)
Ｆｉｇ.７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ＹＯＬＯｖ５ｎ ａｎｄ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｍｏｄｅｌ ＡｇｒｉＰｅｓｔ￣ＹＯＬＯｖ５ｎ ( ｔｅｓｔ ｓｅｔ)

９２０２承达瑜等:基于改进 ＹＯＬＯｖ５ｎ 模型的农作物病虫害识别方法



３　 讨 论

神经网络模型的层数和通道数直接影响计算

量ꎬ参数量较大的模型精度较高ꎬ但会牺牲一定的计

算速度ꎮ 当图像中存在多个检测目标时ꎬ模型需要

对每个目标进行定位和识别ꎬ这会增加模型的计算

量ꎮ 在英伟达 Ｊｅｔｓｏｎ Ｘａｖｉｅｒ 开发板上利用 ＴｅｎｓｏｒＲＴ
框架 对 验 证 集 中 的 每 张 图 像 进 行 推 理 可 知ꎬ
ＹＯＬＯｖ７Ｔｉｎｙ 模型的检测速度约为 ４５.４５ ＦＰＳꎮ 相比

之下ꎬ改进后的 ＹＯＬＯｖ５ｎ 模型检测速度能够达到

７６􀆰 ９２ ＦＰＳꎬ即每 １ ｓ 大约处理 ７７ 张图像ꎬ远超人眼

分辨图像的速度 ３０ ＦＰＳꎬ说明该模型能够充分满足

农业应用场景的实时性要求ꎮ
相较于 ＹＯＬＯｖ７Ｔｉｎｙ 算法ꎬＹＯＬＯｖ５ｎ 算法的检

测性能较差ꎬ这是因为 ＹＯＬＯｖ７Ｔｉｎｙ 模型的尺寸和

参数量相较于 ＹＯＬＯｖ５ｎ 模型更大ꎬ相对复杂的架构

能够更有效地提取病虫害检测的关键特征ꎬ所以

ＹＯＬＯｖ７Ｔｉｎｙ 模型可以更有效地检测背景相对简单、
目标特征较为明显的 ＩＰ１０２ 数据集ꎮ 然而在无人机

采集的病虫害数据集上ꎬＹＯＬＯｖ５ｎ 比 ＹＯＬＯｖ７Ｔｉｎｙ
表现更好ꎮ 在实际应用中ꎬＹＯＬＯｖ５ｎ 模型对复杂背

景的图像中病虫害的检测能力更强ꎬ并且在资源受

限的边缘计算设备和无人机实时监测场景下ꎬ检测

速度也是一个关键指标ꎮ
　 　 张善文等[１５]在 ＶＧＧ１６ 模型的基础上提出了一

种基于多尺度注意力卷积网络的作物害虫检测方

法ꎬ然而 ＶＧＧ１６ 模型的计算复杂ꎬ检测效率低ꎬ无法

应用在计算资源有限的移动设备上进行实时检测ꎮ
储鑫等[１８]使用 Ｐｌａｎｔ Ｖｉｌｌａｇｅ 公开数据集中的番茄叶

片集作为训练数据对 ＹＯＬＯｖ４ 模型性能进行评估ꎬ
并使用 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ 网络对 ＹＯＬＯｖ４ 模型进行改进ꎮ
然而在实验室条件下拍摄的公开数据集ꎬ不同图像

之间的背景相似ꎬ检测结果易受背景噪音的干扰ꎮ
在复杂场景下ꎬ本研究提出的轻量级算法 ＡｇｒｉＰｅｓｔ￣
ＹＯＬＯｖ５ｎ 对玉米病虫害的识别精度较高、识别速度

较快ꎬ并且识别精度和识别速度均高于 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔꎮ
本研究的算法可应用于无人机系统、监控摄像机、移
动设备和边缘计算盒子设备端ꎬ为实现精准农业病

虫害监测提供了有效方法ꎮ

４　 结 论

为了提升无人机视角下背景复杂的大田农作物

病虫害识别的检测速度和准确率ꎬ本研究提出一种

基于 ＹＯＬＯｖ５ｎ 的改进模型 ＡｇｒｉＰｅｓｔ￣ＹＯＬＯｖ５ｎꎮ 本

研究提出的 ＡｇｒｉＰｅｓｔ￣ＹＯＬＯｖ５ｎ 主要包括以下 ３ 个

方面的改进:第一ꎬ在原始模型骨干网络的 Ｃ３ 模块

中引入坐标注意力机制ꎬ使模型能够准确定位目标

位置ꎻ第二ꎬ将 ＹＯＬＯｖ５ｓ 中的 ＰＡＮ 结构替换为 ＢｉＦ￣
ＰＮ 结构ꎬ提升模型对小目标的识别能力ꎻ第三ꎬ使用

损失函数 ＳＩｏＵ 替代损失函数 ＣＩｏＵꎬ在不改变参数

量的情况下加速模型的收敛ꎬ提升轻量级模型的检

测性能ꎮ 本研究提出的方法能够有效提取复杂背景

下农业病虫害特征ꎬ具有较高检测精度和速度ꎮ 在

自制玉米病虫害数据集上ꎬＡｇｒｉＰｅｓｔ￣ＹＯＬＯｖ５ｎ 模型

的 ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５０ 为 ８１􀆰 ３２％ꎬ在 ＩＰ１０２ 公开数据集上ꎬ
ＡｇｒｉＰｅｓｔ￣ＹＯＬＯｖ５ｎ 模型的 ｍＡＰ＠ ０􀆰 ５０ 为 ７８􀆰 １５％ꎮ
ＡｇｒｉＰｅｓｔ￣ＹＯＬＯｖ５ｎ 模型在 Ｊｅｔｓｏｎ Ｘａｖｉｅｒ 开发板上的

检测速度为 ７６􀆰 ９２ ＦＰＳꎮ 与其他轻量级模型相比ꎬ
ＡｇｒｉＰｅｓｔ￣ＹＯＬＯｖ５ｎ 模型具有较大的优势ꎮ 在今后的

研究工作中ꎬ还可以进一步扩展样本库ꎬ使得模型能

检测出病虫害的类型和名称ꎬ同时可以使模型进一

步轻量化ꎬ并提升模型对目标的检测精度ꎮ
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１３０２承达瑜等:基于改进 ＹＯＬＯｖ５ｎ 模型的农作物病虫害识别方法




