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　 　 摘要:　 为了解决辣椒病害检测速度慢ꎬ漏检率和误检率高的问题ꎬ本研究以 ＹＯＬＯｖ８ｎ 为基线模型ꎬ引入

Ａｄｏｗｎ下采样模块替代原模型骨干网络(Ｂａｃｋｂｏｎｅ)的卷积下采样层ꎬ引入 ＳｌｉｍＮｅｃｋ 模块将原模型颈部网络中的卷

积层和特征聚合模块(Ｃ２ｆ)替换为混合卷积模块(ＧＳＣｏｎｖ)和跨阶段部分网络(ＶｏＶＧＳＣＳＰ)模块ꎬ并利用辅助训练

头 Ａｕｘ Ｈｅａｄ(Ａｕｘｉｌｉａｒｙ ｈｅａｄ)融合原有的检测头ꎬ构建改进的 ＹＯＬＯｖ８ｎ 模型(ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ＡＴＡ 模型)ꎮ 最后利用辣椒

炭疽病、褐斑病、脐腐病和细菌性叶斑病等 ４ 种病害影像数据集对改进后的模型性能进行分析ꎮ 结果表明ꎬ改进后

模型的浮点计算量和模型大小比原 ＹＯＬＯｖ８ｎ 模型增加 １９􀆰 ５％和 １０􀆰 ２％ꎬ但模型对辣椒病害的识别精确率、平均精

度均值 ｍＡＰ５０和 ｍＡＰ５０ ∶ ９５分别提升 ２􀆰 ６ 个百分点、２􀆰 ９ 个百分点和 ２􀆰 ９ 个百分点ꎬ同时每 １ ｓ 传输帧数增加 １５􀆰 １％ꎮ
因此ꎬ改进后的模型能够对辣椒病害进行有效识别ꎬ较好实现模型识别准确度与效率的平衡ꎮ
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　 　 辣椒(Ｃａｐｓｉｃｕｍ ａｎｎｕｕｍ Ｌ)是茄科辣椒属一年
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生或有限多年生草本或灌木植物ꎬ具有适应性强、风
味多样、营养丰富等特点ꎬ备受消费者喜爱[１]ꎮ 辣

椒是中国重要的蔬菜产品ꎬ２０２２ 年辣椒种植面积达

２.２３×１０６ ｈｍ２ꎬ总产量约６.４×１０７ ｔꎬ产值超过２.７×１０１１

元[２]ꎮ 辣椒种植过程中ꎬ病害是导致辣椒产量和品

质下降的主要原因之一ꎬ及时精准地诊断辣椒病害

不但可以提升辣椒品质与产量ꎬ同时还能降低环境

负担、增强生产效能[３]ꎮ
随着信息技术的发展ꎬ人工智能和图像识别技

术在现代农业中得到了广泛应用ꎮ 目前基于卷积神

经网络的深度学习技术越来越受到关注ꎮ 基于深度

学习的目标检测算法主要分为单阶段检测算法与双

阶段检测算法两类ꎮ 单阶段检测算法常以某个神经

网络模型直接预测图像中的目标位置和类别ꎬ常用

的模型有 ＹＯＬＯ 系列[４]、ＳＳＤ[５]、ＲｅｔｉｎａＮｅｔ[６] 等ꎬ具
有快速、简洁及适应性强的优势ꎻ双阶段检测算法一

般分为两个独立的阶段进行检测ꎬ首先提取检测目

标所在区域ꎬ再进行目标分类和边界框回归ꎮ 经典

的双阶段检测算法有 Ｒ￣ＣＮＮ[７]、Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ[８]、
ＳＰＰ￣Ｎｅｔ[９]等ꎬ双阶段检测算法具有较高的识别准确

度ꎬ但识别效率相对较低ꎮ
在基于深度学习的作物病害识别方面已有较多

研究ꎮ 储鑫等[１０]在 ＹＯＬＯｖ４ 模型的基础上ꎬ利用 Ｋ
均值聚类算法调整先验框维度ꎬ将宽度因子为 ０.２５
的 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ１ 替代 ＣＳＰＤａｒｋｎｅｔ５３ 网络来提取特征

进行模型优化ꎮ 优化后的模型参数量比原模型减少

８０％ꎬ对番茄叶片病害识别的平均精度均值(ｍＡＰ)
达 ９８􀆰 ７６％ꎮ 施杰等[１１] 通过集成 ＳｉｍＡｍ 注意力机

制和引入 ＥＩＯＵ 损失函数对 ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型进行优

化ꎬ优化后的模型对玉米病虫害的识别平均精度提

高至 ８８􀆰 ８％ꎮ 刘诗怡等[１２] 基于改进的 ＹＯＬＯｖ７ 模

型ꎬ强化了模型对黄瓜叶片微小病斑的识别性能ꎮ
周维 等[１３] 利 用 轻 量 化 的 ＧｈｏｓｔＮｅｔ 网 络 替 换

ＹＯＬＯｖ４ 的主干网络ꎬ构建了 ＹＯＬＯｖ４￣ＧｈｏｓｔＮｅｔ 模

型ꎬ构建的模型对水稻病虫害的识别精度和效率均

得到提升ꎮ 邹玮等[１４] 基于 ＹＯＬＯｖ２ 模型对辣椒叶

片上的蚜虫进行定位和识别ꎬ结果显示ꎬ该模型对辣

椒叶片上的蚜虫识别平均准确率达到 ９６.４９％ꎮ 尚

俊平等[１５]在 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３ 的基础上ꎬ构建了 Ｍｏｂｉｌｅ￣
ＬＵ 模型ꎬ并用于辣椒病害的识别ꎬ结果发现该模型

的识别准确率达 ９８􀆰 ２％ꎮ 李西兴等[１６] 引入注意力

机制对 ＭａｘＶｉＴ 模型进行了改进ꎬ改进后的模型对

辣椒病毒病、根腐病的识别能力显著提升ꎬ识别准确

率达到 ９８􀆰 １０％ꎮ 姚飞[１７] 优化了 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 模

型ꎬ并将其用于辣椒炭疽病、病毒病、白粉病、青枯病

和疫病等病害的识别ꎬ有效降低原模型的漏检率ꎬ提
高模型的检测效率ꎮ 丁文宽[１８] 基于卷积神经网络

和机器视觉开发了自然环境中辣椒果实的识别与定

位ꎬ为智能采摘机器人的研发提供基础ꎮ 王启锟

等[１９]在 ＹＯＬＯｖ５ 模型中引入注意力机制ꎬ有效降低

自然环境中辣椒果实识别中的漏检或错检问题ꎬ模
型的识别平均准确率达 ９３􀆰 １％ꎮ Ｐｒａｔａｐ 等[２０] 利用

改进的 ＥｆｆｅｃｉｅｎｔＮｅｔＢ４ 模型对辣椒卷叶病、叶斑病等

进行识别和分类ꎬ取得了较好的效果ꎮ Ｋａｎａｐａｒｔｈｉ
等[２１]利用深度学习技术比较了不同 ＳｑｕｅｅｚＮｅｔ 层数

和训练参数对模型识别准确率的影响ꎬ实现了辣椒

叶片病害的早期检测ꎮ
虽然利用深度学习技术进行辣椒病害检测已取

得了较多成果ꎬ但上述研究主要针对单一背景的病

害ꎬ并没有考虑自然环境的复杂性ꎬ此外ꎬ现有的辣

椒病害数据集还不够丰富ꎬ难以覆盖众多的辣椒病

害ꎬ这限制了现有模型在生产中的应用ꎮ 针对这些

问题ꎬ本研究以 ＹＯＬＯｖ８ｎ 为基线模型ꎬ提出了一种

改进的辣椒病害检测方法ꎬ旨在提高自然环境背景

下辣椒病害的检测精度ꎬ提高模型效率ꎬ为模型在移

动设备中的应用提供技术支持ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 数据集

本研究选取炭疽病、褐斑病、脐腐病和细菌性叶

斑病等 ４ 种辣椒生产中常见的病害进行识别ꎮ 病害

示例如图 １ 所示ꎮ 原始数据集由 ２０２２ 年科大讯飞

辣椒病虫害图像识别挑战赛中使用的部分病害图片

和课题组在巴中市辣椒种植地拍摄的病害图片构

成ꎬ共１ ０２５张影像ꎮ 为解决病害样本分布不均衡的

问题ꎬ通过旋转与缩放技术对原始数据进行增强ꎬ增
强后的数据集共有１ ９３７张影像ꎮ 使用 ＬａｂｅｌＩｍｇ 软

件对所有数据集中的病害类型进行标注ꎬ并按照

７ ∶ ２ ∶ １ 的比例划分为训练集、验证集和测试集ꎬ分
别包含１ ３５５张影像、３８７ 张影像和 １９５ 张影像ꎮ
１.２　 辣椒病害检测模型

１.２.１　 ＹＯＬＯｖ８ 模型　 ＹＯＬＯｖ８ 模型是 ＹＯＬＯ 系列中

性能较好的单阶段检测模型ꎬ相比于 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 等

双阶段目标检测模型具有更快的检测速度和更高的
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准确率[２２]ꎮ ＹＯＬＯｖ８ 模型包括 ４ 个主要部分:接收图

像的输入部分ꎬ负责图像特征学习和提取的主干网络

(Ｂａｃｋｂｏｎｅ)ꎬ进行池化和特征融合的颈部(Ｎｅｃｋ)网
络ꎬ检测类别和检测目标回归框[２３] 及输出的检测头

( Ｈｅａｄ )ꎮ ＹＯＬＯｖ８ 模 型 有 ＹＯＬＯｖ８ｎ、 ＹＯＬＯｖ８ｓ、
ＹＯＬＯｖ８ｍ、ＹＯＬＯｖ８ｌ 和 ＹＯＬＯｖ８ｘ 等版本ꎬ它们通过调

整网络架构的深度、宽度和参数量等来满足不同的应

用需求ꎮ 随着模型规模的增加ꎬ网络的复杂度、计算

量和推理时间都逐渐增加ꎬ同时精度也得到提升ꎮ
ＹＯＬＯｖ８ｎ 是最小且最快的版本ꎬ适用于资源受限的

实时检测任务ꎻＹＯＬＯｖ８ｓ 则适合中等精度需求的场

景ꎻＹＯＬＯｖ８ｍ 在精度和速度之间提供良好的平衡ꎬ适
合复杂应用ꎻＹＯＬＯｖ８ｌ 适用于需要较高精度的任务ꎬ
如复杂图像分析ꎻ而 ＹＯＬＯｖ８ｘ 则提供最佳精度ꎬ适合

高精度要求的任务ꎬ如医学影像分析等ꎮ

图 １　 数据集示例图片

Ｆｉｇ.１　 Ｅｘａｍｐｌｅ ｉｍａｇｅｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔ

　 　 为提高自然环境中辣椒病害检测准确率和效

率ꎬ本研究在 ＹＯＬＯｖ８ｎ 模型的基础上ꎬ通过一系列

的改进措施构建辣椒病害识别模型 ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ＡＴＡꎬ
模型的整体结构如图 ２ 所示ꎮ 改进措施主要有 ３ 个

方面:首先将 Ｂａｃｋｂｏｎｅ 中原有的卷积(Ｃｏｎｖ)下采样

层替换为 Ａｄｏｗｎ 下采样层ꎬ以降低模型的计算量和

复杂度ꎬ其次引入轻量块 ＳｌｉｍＮｅｃｋꎬ将颈部网络中的

卷积层和特征聚合块 ( Ｃ２ｆ) 替换为混合卷积块

(ＧＳＣｏｎｖ)和跨阶段部分网络(ＶｏＶＧＳＣＳＰ)模块ꎬ保
留原有颈部网络连接通道ꎬ减少参数堆叠ꎬ以提升模

型检测精度和加速模型的推理ꎻ最后用辅助训练头

ＡＵＸＨｅａｄ(Ａｕｘｉｌｉａｒｙ ｈｅａｄ)融合原有的检测头ꎬ更好

地融合辣椒病害深层和浅层特征ꎬ并综合主检测头

和辅助检测头的预测结果ꎬ实现更全面、更准确的目

标检测ꎮ
１.２.２　 Ａｄｏｗｎ 下采样模块　 检测目标较小时ꎬ常规

的下采样操作可能会导致检测目标信息丢失或者模

糊ꎬ从而影响模型的检测性能ꎮ 为提升模型捕捉目

标特征的能力ꎬ减少计算量ꎬ本研究引入 Ａｄｏｗｎ 下

采样模块[２４]ꎬ替换 ＹＯＬＯｖ８ｎ 主干网络(Ｂａｃｋｂｏｎｅ)
的 ３ 个卷积(Ｃｏｎｖ)下采样层ꎬＡｄｏｗｎ 下采样模块的

结构如图 ３ 所示ꎮ
Ａｄｏｗｎ 下采样模块可减少特征图的空间维度ꎬ

能更好地检测不同尺度的病害信息ꎬ特别适合较小

检测目标的特征提取和识别ꎮ Ａｄｏｗｎ 下采样模块先

对输入特征进行平均池化操作ꎬ再将结果分为两个

部分ꎬ分别进行卷积和最大池化处理ꎬ这样一方面可

加强参数的共享ꎬ另一方面可减少模型的参数量ꎬ最
后将处理后的特征图拼接起来作为下采样处理后的

结果返回ꎬ这样能保留较多的输入特征ꎬ有效减少信

息的损失ꎮ
１.２.３　 ＳｌｉｍＮｅｃｋ　 ＹＯＬＯｖ８ｎ 模型中 Ｎｅｃｋ 网络通过

特征融合技术将不同尺度的特征图进行拼接ꎬ恢复

因下采样而丢失的空间分辨率的同时ꎬ还能保留高

层的语义信息ꎮ Ｎｅｃｋ 中的 Ｃ２ｆ 模块在特征融合中

起重要作用ꎬ但其也增加了模型的复杂度ꎬ导致训练

和推理时间增加ꎮ 因此ꎬ为更好地提升模型性能ꎬ本
研究将 Ｎｅｃｋ 中的 Ｃｏｎｖ 和 Ｃ２ｆ 模块替换为 Ｓｌｉｍ￣
Ｎｅｃｋ[２５]的混合卷积模块(ＧＳＣｏｎｖ)和跨阶段部分网

络(ＶｏＶＧＳＣＳＰ)模块ꎮ
ＧＳＣｏｎｖ 是由标准卷积(ＳＣ)、深度可分离卷积

(ＤＳＣ)和混洗(Ｓｈｕｆｆｌｅ)操作共同组成的混合卷积ꎮ
通过 Ｓｈｕｆｆｌｅ 操作ꎬ将 ＳＣ 生成的信息传递到 ＤＳＣ 的

各个部分ꎬ可最大限度地减少 ＤＳＣ 缺陷对模型的影

响并有效利用 ＤＳＣ 的优势ꎬＧＳＣｏｎｖ 结构如图 ４ 所

示ꎮ 首先输入一个普通卷积进行下采样ꎬ然后使用
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深度卷积(ＤＷＣｏｎｖ)ꎬ并将两个 Ｃｏｎｖ 的结果拼接起

来ꎬ最后采用重塑、转置等方法对输出张量进行

Ｓｈｕｆｆｌｅ 操作ꎬ实现对通道维度的分割和重组ꎮ 这种

分组卷积的方式可以提高模型对不同区域的感知能

力ꎬ同时提高特征多样性ꎬ有效增强目标检测的性

能ꎮ 基于混合卷积模块(ＧＳＣｏｎｖ)ꎬ结合一次性聚合

方法构建跨阶段部分网络模块(ＶｏＶＧＳＣＳＰ)ꎬ如图 ５
所示ꎮ 使用 ＶｏＶＧＳＣＳＰ 模块来替换原模型中的 Ｃ２ｆ
模块ꎬ能够较大程度地减轻计算负担ꎬ强化模型提取

病害特征的能力ꎬ有利于模型较好地捕捉目标关键

信息ꎮ

Ｂａｃｋｂｏｎｅ:主干网络ꎻＮｅｃｋ:颈部网络ꎻＨｅａｄ:检测头(预测网络)ꎻＣｏｎｖ:卷积层ꎻ Ｃ２ｆ:特征聚合模块ꎻ Ａｄｏｗｎ:下采样卷积模块ꎻ ＳＰＰＦ:快速空

间金字塔池化ꎻＶｏＶＧＳＣＳＰ: 跨阶段部分网络模块ꎻ ＵｐＳａｍｐｌｅ:上采样ꎻ ＣｏｎＣａｔ:连接操作ꎻＧＳＣｏｎｖ:混合卷积模块ꎻ Ａｕｘ Ｈｅａｄ:Ａｕｘｉｌｉａｒｙ ｈｅａｄ
检测头ꎻ Ｓｐｌｉｔ:切分操作ꎻ ＢｏｔｔｌｅＮｅｃｋ:瓶颈模块ꎻＭａｘＰｏｏｌ２ｄ:最大池化ꎻ ＢａｔｃｈＮｏｒｍ２ｄ:归一化ꎻ ＳｉＬＵ:激活函数ꎮ

图 ２　 ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ＡＴＡ 模型结构图

Ｆｉｇ.２　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ＡＴＡ ｍｏｄｅｌ

１.２.４　 Ａｕｘ Ｈｅａｄ 检测头　 自然环境中ꎬ辣椒病害的

病斑尺寸及空间位置往往存在较大差异ꎬ这给病害

特征的提取和目标检测带来了极大的挑战ꎮ 此外ꎬ
训练初期主检测头可能会受到梯度消失或梯度爆炸

的影响而导致学习困难ꎮ 针对这些问题ꎬ本研究在

ＹＯＬＯｖ８ｎ 的检测头部分增加 Ａｕｘ 辅助训练头[２６]ꎬ

构成 Ａｕｘ Ｈｅａｄ 检测头(图 ６)ꎮ 辅助检测头可以提

供额外的梯度反馈ꎬ能加速模型的收敛ꎮ Ａｕｘ 辅助

训练头仅在训练时使用ꎬ而在模型推理过程中仍使

用普通检测头ꎮ Ａｕｘ Ｈｅａｄ 有助于网络中间层学习

到更多的信息ꎬ从而帮助模型训练ꎬ增强模型检测不

同尺寸目标的性能ꎮ
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Ｃｏｎｖ:卷积层ꎮ
图 ３　 Ａｄｏｗｎ 下采样模块结构图

Ｆｉｇ.３　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ Ａｄｏｗｎ ｄｏｗｎｓａｍｐｌｉｎｇ ｍｏｄｕｌｅ

图 ４　 ＧＳＣｏｎｖ 结构图

Ｆｉｇ.４　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ＧＳＣｏｎｖ ｍｏｄｕｌｅ

图 ５　 ＶｏＶＧＳＣＳＰ 模块结构图

Ｆｉｇ.５　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ＶｏＶＧＳＣＳＰ ｍｏｄｕｌｅ

１.３　 模型对辣椒病害的识别性能比较

首先比较了 ＹＯＬＯｖ８ｎ、 ＹＯＬＯｖ８ｓ、 ＹＯＬＯｖ８ｍ、

Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ:ＹＯＬＯｖ８ 原始标准检测头ꎻ Ａｕｘ Ｈｅａｄ:Ａｕｘ 辅助训练

头ꎮ
图 ６　 标准检测头与 Ａｕｘ Ｈｅａｄ
Ｆｉｇ.６　 Ｓｔａｎｄａｒｄ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｈｅａｄ ａｎｄ Ａｕｘ Ｈｅａｄ

ＹＯＬＯｖ８ｌ 和 ＹＯＬＯｖ８ｘ 模型对辣椒炭疽病的识别性

能ꎻ然后比较了 ＹＯＬＯｖ８ｎ 和 ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ＡＴＡ 模型对

辣椒病害识别性能的差异ꎬ并开展模型改进方案的

消融试验(表 １)ꎬ明确不同改进模块对辣椒病害识

别性能的影响ꎬ最后将改进后的 ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ＡＴＡ 模

型与其他主流目标检测模型 ＹＯＬＯｖ５ｓ、 ＹＯＬＯｖ７￣
Ｔｉｎｙ、ＹＯＬＯｖ７￣Ｗ６、 ＹＯＬＯｖ９￣Ｔｉｎｙ、 ＳＳＤ 和 ＲｅｔｉｎａＮｅｔ
进行比较ꎬ以验证改进后的模型在辣椒病害识别中

的优势ꎮ
１.４　 系统开发环境及模型评价指标

１.４.１　 模型系统开发环境及参数设置 　 本研究中

改进的 ＹＯＬＯｖ８ｎ 模型在 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０ 专业版操作系

统下开发ꎬ开发环境为 Ｐｙｃｈａｒｍꎬ所用语言为 Ｐｙ￣
ｔｈｏｎ３.８. １８ꎬＣＰＵ 型号为 Ｉｎｔｅｌ ( Ｒ) Ｘｅｏｎ ( Ｒ) Ｇｏｌｄ
６２３０Ｒ ＣＰＵ ＠ ２.１０ＧＨｚꎬ运行内存为 ２５６ ＧＢꎬＧＰＵ
型号为 ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ ４０９０ꎬ显存为 ２４ ＧＢꎬ
并使用 ＣＵＤＡ 对 ＧＰＵ 进行加速ꎮ 基于深度学习框
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架 Ｔｏｒｃｈ １.９.１ 进行模型训练ꎬ具体参数设置如下:
图片尺寸６４０× ６４０ 像素ꎬ使用随机梯度下降算法

(ＳＧＤ)优化器ꎬ共迭代训练 ２００ 次ꎬ学习率 ０􀆰 ００８ꎬ
动量(Ｍｏｍｅｎｔｕｍ)０.９３７ꎬ批量大小(ＢａｔｃｈＳｉｚｅ)８ꎮ 在

训练过程中使用马赛克(Ｍｏｓａｉｃ)数据增强ꎬ不使用

混合提升(ＭｉｘＵｐ)数据增强ꎮ 为了使模型更准确地

学习ꎬ不使用预训练权重ꎬ模型从头开始训练ꎮ

表 １　 消融试验方案设计

Ｔａｂｌｅ １　 Ｄｅｓｉｇｎ ｏｆ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｐｌａｎ

方案 基线模型 Ａｄｏｗｎ ＳｌｉｍＮｅｃｋ Ａｕｘ Ｈｅａｄ

０ √ － － －

１ √ √ － －

２ √ － √ －

３ √ － － √

４ √ √ √ －

５ √ √ － √

６ √ － √ √

７ √ √ √ √
√表示方案中采用ꎻ－表示方案中不采用ꎮ

１.４.２　 模型评价指标　 研究中为表达模型对辣椒病

害的检测性能及检测目标在图像中的具体位置和置

信度ꎬ采用混淆矩阵 (Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ) 和热力图

(Ｈｅａｔｍａｐ)进行模型对辣椒病害识别性能的评估ꎮ
具体的指标包括精确率(Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ)、召回率(Ｒｅｃａｌｌ)、
交并比(Ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｏｖｅｒ Ｕｎｉｏｎꎬ ＩｏＵ)阈值为 ０.５ 时的

平均精度均值(ｍＡＰ５０)、ＩｏＵ 阈值为 ０.５ 到 ０.９５ 范围

的平均精度均值(ｍＡＰ５０ ∶ ９５)、浮点运算量、模型大小、
参数量和每 １ ｓ 传输帧数(ＦＰＳ)ꎬ计算方法如下:

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ

(１)

Ｒｅｃａｌｌ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ

(２)

ＡＰ＝ ∫ １
０Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ(Ｒｅｃａｌｌ)ｄＲｅｃａｌｌ (３)

ｍＡＰ＝ １
Ｃ
∑
Ｃ

ｉ＝１
ＡＰ (４)

ＦＰＳ＝ １ ０００
Ｐ＋Ｉ＋ＰＳ

(５)

式中ꎬＣ 为病害类别数量ꎬ研究中取值为 ４ꎻＴＰ
表示预测为正样本实际也为正样本的数量ꎻＦＰ 表示

预测为正样本但实际为负样本的数量ꎻＦＮ 表示预测

为负样本但实际为正样本的数量ꎻＰ 为数据从原始

输入到模型输入之间的处理时间ꎻＩ 为模型对图像

进行前向推理并生成预测结果所需的时间ꎻＰＳ 为模

型输出之后进行的后续处理时间ꎮ

２　 结果与分析

２.１　 不同版本 ＹＯＬＯｖ８ 模型对数据集中炭疽病害

识别效果

　 　 ５ 个版本 ＹＯＬＯｖ８ 模型对数据集中辣椒炭疽病

害识别效果如表 ２ 所示ꎮ 从表可以看出ꎬＹＯＬＯｖ８ｘ 模

型对辣椒炭疽病害识别的精确率(Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ)、召回率

(Ｒｅｃａｌｌ )、 平 均 精 度 均 值 ｍＡＰ５０ 和 ｍＡＰ５０ ∶ ９５ 比

ＹＯＬＯｖ８ｎ 模型提升－０􀆰 ２个百分点、０􀆰 ９ 个百分点、０􀆰 ２
个百分点和 １􀆰 ５ 个百分点ꎬ但其浮点运算量、模型大

小和模型参数量分别是 ＹＯＬＯｖ８ｎ 模型的 ３１􀆰 ５ 倍、
２２􀆰 ０ 倍、２２􀆰 ７ 倍ꎬ每 １ ｓ 传输帧数(ＦＰＳ)亦远低于

ＹＯＬＯｖ８ｎ 模型ꎮ ＹＯＬＯｖ８ｓ 模型的精确率比 ＹＯＬＯｖ８ｎ
高 ０􀆰 ５ 个 百 分 点ꎬ但 其 平 均 精 度 均 值 ｍＡＰ５０ 和

ｍＡＰ５０ ∶ ９５均比 ＹＯＬＯｖ８ｎ 模型低ꎬ且其浮点运算量、模
型大小和模型参数量分别是 ＹＯＬＯｖ８ｎ 模型的 ３􀆰 ５
倍、３􀆰 ６ 倍、３􀆰 ７ 倍ꎮ 上述结果说明ꎬ复杂的模型结构

虽然能提升识别精度ꎬ但会极大地增加计算量ꎬ降低

模型效率ꎮ 因此ꎬ从模型轻量化的角度ꎬ本研究选择

ＹＯＬＯｖ８ｎ 作为基线模型是适宜的ꎮ

表 ２　 不同版本 ＹＯＬＯｖ８ 模型对炭疽病害的识别效果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｈｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｖｅｒｓｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ ＹＯＬＯｖ８ ｍｏｄｅｌ ｏｎ ａｎｔｈｒａｘ ｄｉｓｅａｓｅｓ

版本　 　 精确率
(％)

召回率
(％)

平均精度均值
ｍＡＰ５０(％)

平均精度均值
ｍＡＰ５０ ∶ ９５(％)

浮点运算量
(Ｇ)

模型大小
(Ｍ)

参数量
(×１０６)

传输帧数
(帧ꎬ１ ｓ)

ＹＯＬＯｖ８ｎ ９５.２ ８９.５ ９３.２ ５４.９ ８.２ ５.９ ３.０ ３１.２

ＹＯＬＯｖ８ｓ ９５.７ ８９.５ ９２.２ ５４.８ ２８.６ ２１.４ １１.１ １４.５

ＹＯＬＯｖ８ｍ ９５.９ ９０.４ ９２.１ ５６.１ ７９.１ ４９.６ ２５.９ ３.９

ＹＯＬＯｖ８ｌ ９４.９ ８９.１ ９２.３ ５５.０ １６５.４ ８３.６ ４３.６ ０.９

ＹＯＬＯｖ８ｘ ９５.０ ９０.４ ９３.４ ５６.４ ２５８.１ １３０.０ ６８.２ ０.３
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２.２　 消融试验结果

不同改进模块对模型识别性能影响的消融试验

结果如表 ３ 所示ꎮ 从表中可以看出ꎬ３ 个改进模块

均能有效提高模型的检测性能ꎬ提升模型识别效率ꎮ
利用 Ａｄｏｗｎ 下采样模块替换 ＹＯＬＯｖ８ｎ 模型骨干网

络(Ｂａｃｋｂｏｎｅ)中原有的 Ｃｏｎｖ 下采样模块的方案 １ꎬ
模型对辣椒病害识别的召回率下降 ０􀆰 ９ 个百分点ꎬ
但 ｍＡＰ５０、ｍＡＰ５０ ∶ ９５和精确率较基线模型(方案 ０)提
升 ０􀆰 １ 个百分点、０􀆰 ９ 个百分点和 ２􀆰 ２ 个百分点ꎬ且
浮点运算量和模型大小分别降低 ８􀆰 ５％和 １１􀆰 ９％ꎬ
说明 Ａｄｏｗｎ 模块能够有效简化模型结构ꎬ优化计算

效率ꎬ加速模型处理速度ꎮ 引入 ＳｌｉｍＮｅｃｋ 模块的方

案 ２ꎬ模型对辣椒病害识别的召回率下降 ０􀆰 ７ 个百

分点ꎬ但 ｍＡＰ５０、ｍＡＰ５０ ∶ ９５和精确率较基线模型分别

提升 ０􀆰 ５ 个百分点、１􀆰 ５ 个百分点和 ０􀆰 ８ 个百分点ꎬ
浮点运算量和模型大小分别降低 ９􀆰 ８％和 ５􀆰 １％ꎬ说
明 ＧＳＣｏｎｖ 和 ＶｏＶＧＳＣＳＰ 模块能够提高模型的感受

野和特征提取能力ꎬ有效地学习辣椒病害的特征ꎮ
引入 Ａｕｘ Ｈｅａｄ 模块的方案 ３ꎬ模型对辣椒病害识别

的召回率、ｍＡＰ５０、ｍＡＰ５０ ∶ ９５ 和精确率较基线模型分

别提升 ０􀆰 ４ 个百分点、１􀆰 ５ 个百分点、１􀆰 １ 个百分点

和 ０􀆰 ２ 个百分点ꎬ而浮点运算量和模型大小分别增

加 ３６􀆰 ６％和 ２５􀆰 ４％ꎬ说明 Ａｕｘ Ｈｅａｄ 模块的应用能提

升模型的精确率、ｍＡＰ 等ꎬ但也一定程度上增加了

模型的复杂度ꎬ主要是因为它引入了额外的网络分

支和计算流程ꎬ以及需要额外的资源来计算和反向

传播额外的损失函数ꎮ 同时引入 Ａｄｏｗｎ 模块和

ＳｌｉｍＮｅｃｋ 模块的方案 ４、引入 Ａｄｏｗｎ 模块和 Ａｕｘ
Ｈｅａｄ 的方案 ５ 以及引入 ＳｌｉｍＮｅｃｋ 模块和 Ａｕｘ Ｈｅａｄ
的方案 ６ꎬ模型的复杂度虽有一定程度的提升ꎬ但模

型亦能提取出更多的特征信息ꎬ避免特征丢失ꎬ从而

使得 模 型 对 辣 椒 病 害 识 别 的 召 回 率、 ｍＡＰ５０、
ｍＡＰ５０ ∶ ９５和精确率均有不同程度的提升ꎮ 同时引入

Ａｄｏｗｎ 模块、ＳｌｉｍＮｅｃｋ 模块和 Ａｕｘ Ｈｅａｄ 模块的方案

７(ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ＡＴＡ 模型)对辣椒病害识别的召回率、
ｍＡＰ５０、ｍＡＰ５０ ∶ ９５和精确率较基线模型分别提升 ３􀆰 ５
个百分点、２􀆰 ９ 个百分点、２􀆰 ９ 个百分点和 ２􀆰 ６ 个百

分点ꎬ结果表明在模型浮点运算量和模型大小分别

增加 １９􀆰 ５％和 １０􀆰 ２％条件下ꎬｍＡＰ５０、ｍＡＰ５０ ∶ ９５、精确

率和召回率分别达到 ８５􀆰 ２％、 ４４􀆰 ７％、 ８７􀆰 ３％ 和

７９􀆰 ９％ꎮ 综上所述ꎬ改进后的 ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ＡＴＡ 模型虽

然浮点运算量和模型大小有所增加ꎬ但模型提取病

害特征信息的能力得到了较大程度的提升ꎮ 即改进

方案能有效均衡模型的精度和效率ꎮ

表 ３　 消融试验结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

方案
精确率
(％)

召回率
(％)

平均精度均值
ｍＡＰ５０(％)

平均精度均值
ｍＡＰ５０ ∶ ９５(％)

浮点运算量
(Ｇ)

模型大小
(Ｍ)

参数量
(×１０６)

传输帧数
(帧ꎬ１ ｓ)

０ ８４.７ ７６.４ ８２.３ ４１.８ ８.２ ５.９ ３.０ ３１.２

１ ８６.９ ７５.５ ８２.４ ４２.７ ７.５ ５.２ ２.６ ３４.０

２ ８５.５ ７５.７ ８２.８ ４３.３ ７.４ ５.６ ２.８ ３４.７

３ ８４.９ ７６.８ ８３.８ ４２.９ １１.２ ７.４ ３.８ ３３.４

４ ８６.０ ７７.８ ８３.５ ４３.０ ６.９ ５.１ ２.５ ３５.１

５ ８７.２ ７６.３ ８２.８ ４３.６ １０.５ ６.６ ３.４ ３４.１

６ ８５.３ ７８.３ ８４.２ ４３.４ １０.４ ７.１ ３.６ ３５.２

７ ８７.３ ７９.９ ８５.２ ４４.７ ９.８ ６.５ ３.３ ３５.９
方案 ０~７ 见表 １ꎮ

　 　 不同消融试验方案的模型识别结果热力图如图

７ 所示ꎮ 从图中可以看出ꎬ消融试验方案 １ 至方案

６ꎬ模型在识别时都能成功关注到炭疽病害ꎬ但普遍

存在将无病害的背景或叶片误识别为病斑的情况ꎮ
相比之下ꎬ原模型错误地将部分叶片识别为细菌性

叶斑病病斑ꎬ漏检了真正的炭疽病病斑ꎮ 而采用 ３
个改进模块的模型能够正确识别病斑ꎬ不存在误检

情况ꎮ

２.３　 改进模型 ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ＡＴＡ 对辣椒病害的识别

效果

２.３.１　 ＹＯＬＯｖ８ｎ 模型改进前后的识别效果比较 　
ＹＯＬＯｖ８ｎ 模型改进前后对辣椒病害的识别效果如

表 ４ 所 示ꎮ 从 表 中 可 以 看 出ꎬ 改 进 后 的 模 型

(ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ＡＴＡ) 对 辣 椒 病 害 的 识 别 效 果 比 原

ＹＯＬＯｖ８ｎ 模型有显著的提升ꎮ 虽然 ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ＡＴＡ
的浮点运算量和模型大小比原 ＹＯＬＯｖ８ｎ 模型增加
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１９􀆰 ５％和 １０􀆰 ２％ꎬ但辣椒病害的识别精确率、召回

率、ｍＡＰ５０和 ｍＡＰ５０ ∶ ９５ 分别提升 ２􀆰 ６ 个百分点、３􀆰 ５
个百分点、２􀆰 ９ 个百分点和 ２􀆰 ９ 个百分点ꎬ同时每 １ ｓ
传输帧数增加 １５􀆰 １％ꎬ提升 ４􀆰 ７ｓꎮ 由此可以看出ꎬ
本研究改进后的模型能更好地实现模型复杂度和准

确率的平衡ꎮ ＹＯＬＯｖ８ｎ 模型和 ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ＡＴＡ 模型

在验证集上的 ｍＡＰ５０和损失变化曲线如图 ８ 所示ꎮ
从图中可以看出ꎬ随着迭代次数的增加ꎬ２ 个模型的

ｍＡＰ５０和损失呈现相似的变化特征ꎬ即平均精度均值

快速增加并达到稳定ꎬ而损失则快速下降并达到稳

定ꎮ 但在相同的迭代次数下ꎬＹＯＬＯｖ８ｎ￣ＡＴＡ 模型拥

有更高的平均精度均值和更低的损失值ꎮ

图 ７　 不同消融试验方案的模型识别结果热力图

Ｆｉｇ.７　 Ｈｅａｔ ｍａｐｓ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｓｃｈｅｍｅｓ

表 ４　 模型改进效果对比

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ ｅｆｆｅｃｔｓ

模型　 　 　 精确率
(％)

召回率
(％)

平均精度均值
ｍＡＰ５０(％)

平均精度均值
ｍＡＰ５０ ∶ ９５(％)

浮点运算量
(Ｇ)

模型大小
(Ｍ)

参数量
(×１０６)

传输帧数
(帧ꎬ１ ｓ)

ＹＯＬＯｖ８ｎ ８４.７ ７６.４ ８２.３ ４１.８ ８.２ ５.９ ３.０ ３１.２

ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ＡＴＡ ８７.３ ７９.９ ８５.２ ４４.７ ９.８ ６.５ ３.３ ３５.９

图 ８　 ＹＯＬＯｖ８ｎ 模型与 ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ＡＴＡ 模型对辣椒病害的识别效果比较

Ｆｉｇ.８　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ＹＯＬＯｖ８ｎ ａｎｄ ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ＡＴＡ ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ ｃｈｉｌｉ ｄｉｓｅａｓｅｓ

　 　 ＹＯＬＯｖ８ｎ 模型与 ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ＡＴＡ 模型对测试集 辣椒病害识别结果的可视化效果如图 ９ 所示ꎮ 从图
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中可以看出ꎬ改进前的模型(ＹＯＬＯｖ８ｎ 模型)在较复

杂环境下对辣椒病害存在误检ꎬ将非病害信息误判

为炭疽病和脐腐病ꎬ显示 ＹＯＬＯｖ８ｎ 模型的学习能力

和检测准确度相对较低ꎮ 此外ꎬ原模型对病害的边

缘和整体信息学习不足ꎬ导致脐腐病出现多个检测

框ꎬ同时对褐斑病和细菌性叶斑病存在漏检等现象ꎮ
相比之下ꎬ改进后的 ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ＡＴＡ 模型能显著减

少误检和漏检ꎮ

图 ９　 模型改进效果可视化对比

Ｆｉｇ.９　 Ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ ｅｆｆｅｃｔｓ

２.３.２　 混淆矩阵　 利用 ＹＯＬＯｖ８ｎ 模型与 ＹＯＬＯｖ８ｎ￣
ＡＴＡ 模型对验证集中辣椒病害识别的混淆矩阵如

图 １０ 所示ꎮ 由图中可以看出ꎬＹＯＬＯｖ８ｎ￣ＡＴＡ 模型

在辣 椒 病 害 识 别 方 面 表 现 出 色ꎬ 与 基 线 模 型

(ＹＯＬＯｖ８ｎ 模型)相比ꎬ改进后的模型对各类别病害

的检测准确率均有所提升ꎬ正确分类病害样本的数

量分别从原来的 ２１７ 个、１８９ 个、１５２ 个和 ９０ 个增加

到 ２１８ 个、１９４ 个、１６１ 个和 ９６ 个ꎮ 另外ꎬＹＯＬＯｖ８ｎ￣
ＡＴＡ 模型还消除了基线模型对于脐腐病的 ３ 个错

检点ꎬ且误判为背景的次数减少ꎮ 总的来说ꎬ改进后

的模型(ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ＡＴＡ 模型)在所有类别病害识别

上均展现了更好的性能ꎬ在细粒度的类别区分上有

了更高的识别能力ꎮ

图 １０　 ＹＯＬＯｖ８ｎ 模型与 ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ＡＴＡ 模型对验证集中辣椒病害数据识别的混淆矩阵

Ｆｉｇ.１０　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｏｆ ＹＯＬＯｖ８ｎ ａｎｄ ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ＡＴＡ ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｃｈｉｌｉ ｄｉｓｅａｓｅ ｄａｔａ ｉｎ ｔｈｅ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｅｔ
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２.４　 模型对比试验结果

采用 ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ＡＴＡ 模型和 ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型、
ＹＯＬＯｖ７￣Ｔｉｎｙ 模型、ＹＯＬＯｖ７￣Ｗ６ 模型、ＹＯＬＯｖ９￣Ｔｉｎｙ
模型、ＳＳＤ 模型、ＲｅｔｉｎａＮｅｔ 模型对辣椒病害的识别

效果如表 ５ 所示ꎮ 从表中可以看出ꎬＹＯＬＯｖ５ｓ 模型

的浮点计算量和模型大小分别是 ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ＡＴＡ 模

型的 １.６ 倍和 ２.２ 倍ꎬ且模型对病害的识别精确率、
召回率、平均精度均值均低于 ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ＡＴＡ 模型ꎮ
ＹＯＬＯｖ７￣Ｔｉｎｙ 模型对病害识别的精确率、召回率和

ｍＡＰ５０、ｍＡＰ５０ ∶ ９５ 分别比 ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ＡＴＡ 低 ４. ０ 个百

分点、４.１ 个百分点、６.９ 个百分点和 ７.０ 个百分点ꎬ
且识别效率也低ꎮ 使用 Ａｕｘ 检测头的 ＹＯＬＯｖ７￣Ｗ６

模型识别精度低于 ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ＡＴＡ 模型ꎬ且浮点运

算量和参数量大幅度上升ꎬ进而导致识别效率大幅

度下降ꎮ ＹＯＬＯｖ９￣Ｔｉｎｙ 模型虽然有较低的模型大小

和参数量ꎬ但其对辣椒病害识别的 ｍＡＰ５０、ｍＡＰ５０ ∶ ９５、
精确率和召回率均低于 ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ＡＴＡ 模型ꎮ 同

样ꎬＳＳＤ 模型和 ＲｅｔｉｎａＮｅｔ 模型的浮点运算量、参数

量和模型大小均远高于 ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ＡＴＡ 模型ꎬ且模

型对病害识别的精确率、召回率和 ｍＡＰ５０、ｍＡＰ５０ ∶ ９５

亦低于 ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ＡＴＡ 模型ꎮ 从上述分析可知ꎬ与
其他模型相比ꎬＹＯＬＯｖ８ｎ￣ＡＴＡ 模型对辣椒病害不但

具有较高的识别准确率ꎬ同时也具有较高的识别效

率ꎮ

表 ５　 不同模型对辣椒病害的识别性能比较

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ ｃｈｉｌｉ ｄｉｓｅａｓｅｓ

序号 模型　 　 　 精确率
(％)

召回率
(％)

平均精度均值
ｍＡＰ５０(％)

平均精度均值
ｍＡＰ５０ ∶ ９５(％)

浮点运算量
(Ｇ)

模型大小
(Ｍ)

参数量
(×１０６)

传输帧数
(帧ꎬ１ ｓ)

１ ＹＯＬＯｖ５ｓ ８６.４ ７８.５ ８３.０ ４１.１ １５.８ １４.３ ７.０ ２３.４

２ ＹＯＬＯｖ７￣Ｔｉｎｙ ８３.３ ７５.８ ７８.３ ３７.７ １３.２ １２.３ ６.０ ２１.７

３ ＹＯＬＯｖ７￣Ｗ６ ８３.８ ７２.８ ７７.３ ３８.７ １０２.５ １６２.５ ８０.９ ５.０

４ ＹＯＬＯｖ９￣Ｔｉｎｙ ８３.６ ７４.２ ８０.５ ４１.９ １１.０ ５.８ ２.７ １８.４

５ ＳＳＤ ８４.２ ６４.２ ７９.９ ３７.９ ２７４.５ ９２.１ ２４.０ ２.６

６ ＲｅｔｉｎａＮｅｔ ８５.４ ５８.５ ７１.８ ３０.７ １６４.６ １３９.０ ３６.４ ３.６

７ ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ＡＴＡ ８７.３ ７９.９ ８５.２ ４４.７ ９.８ ６.５ ３.３ ３５.９

　 　 不同模型对辣椒病害识别结果的热力图如图

１１ 所示ꎮ 从图中可以看出ꎬ对于辣椒炭疽病、脐腐

病和细菌性叶斑病ꎬＹＯＬＯｖ８ｎ￣ＡＴＡ 模型具有最高

的置信度ꎬ且不存在多余的检测框及将大块病斑

分为小块病斑进行识别的现象ꎻ对于病斑较小的

褐斑病ꎬＹＯＬＯｖ８ｎ￣ＡＴＡ 模型也能更准确、精确地定

位到病斑上ꎬ其他模型不同程度存在漏检、多余的

检测框及将大块病斑分为小块病斑识别的现象ꎮ
即 ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ＡＴＡ 模型在辣椒炭疽病、脐腐病、褐
斑病和细菌性叶斑病的识别中均表现出良好的性

能ꎬ具有较高的识别准确率ꎮ

３　 结 论

本研究基于 ＹＯＬＯｖ８ｎ 模型ꎬ利用平均池化、卷积

和最大池化等操作构成 Ａｄｏｗｎ 下采样模块替代原模

型 Ｂａｃｋｂｏｎｅ 中的 ３ 个下采样 Ｃｏｎｖ 层ꎬ引入 ＧＳＣｏｎｖ

和 ＶｏｖＧＳＣＳＰ 模块替代原模型颈部网络中的卷积层

和 Ｃ２ｆ 模块ꎬ并将辅助训练头 Ａｕｘ 融入到原检测头

中ꎬ建立了一个辣椒炭疽病、脐腐病、褐斑病和细菌性

叶斑病的检测模型———ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ＡＴＡ 模型ꎮ 测试结

果表明ꎬ改进后的 ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ＡＴＡ 模型在对辣椒病害

进行识别时ꎬ虽然浮点计算量和模型大小比原

ＹＯＬＯｖ８ｎ 模型增加 １９.５％和 １０.２％ꎬ但对辣椒病害的

识别精确率、召回率、ｍＡＰ５０和 ｍＡＰ５０ ∶ ９５分别提升 ２􀆰 ６
个百分点、３.５ 个百分点、２.９ 个百分点和 ２.９ 个百分

点ꎬ每 １ ｓ 传输帧数增加 １５.１％ꎮ 同时ꎬ与其他模型相

比ꎬＹＯＬＯｖ８ｎ￣ＡＴＡ 模型能够在不过分增加模型复杂

度的情况下提高检测准确率ꎬ既保持了单阶段检测模

型在计算和内存消耗方面的优势ꎬ又融合了双阶段检

测模型在检测精度方面的优势ꎬ使得模型性能更加均

衡ꎬ满足了移动端设备的应用需求ꎬ更适用于实际场

景下的辣椒病害检测ꎮ
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图 １１　 不同模型对辣椒病害的识别效果图
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