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　 　 摘要:　 为提高目标检测模型在果园环境中对草莓叶片病害的检测能力ꎬ本研究以 ＹＯＬＯｖ８ｎ 模型为基准模

型ꎬ引入动态卷积(Ｄｙｎａｍｉｃ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ)模块替换骨干网络的第 ３ 个卷积层和颈部网络的部分 Ｃ２ｆ 模块ꎬ引入

ＧＳＣｏｎｖ 和 Ｓｌｉｍ￣ｎｅｃｋ 模块替换颈部网络的卷积层和部分 Ｃ２ｆ 模块ꎬ并引入内容感知特征重组上采样(ＣＡＲＡＦＥ)算
子替换上采样中的最近邻插值法ꎬ提出了一种改进的 ＹＯＬＯｖ８ｎ 模型———ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ＤＧＣꎬ以期在保持模型轻量化的

同时提高模型对草莓叶片病害的检测精度ꎮ 结果表明ꎬ改进后的模型 ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ＤＧＣ 对草莓叶片病害检测的交并

比( ＩｏＵ)阈值为 ０.５０ 时的平均精度均值(ｍＡＰ５０)、ＩｏＵ 阈值范围为０.５０~０.９５ 的平均精度均值(ｍＡＰ５０ ∶ ９５)、精确率和

召回率分别比基准模型提高 ２􀆰 ５ 个百分点、１􀆰 ５ 个百分点、１􀆰 ６ 个百分点和 １􀆰 ６ 个百分点ꎬ模型大小和参数量分别增

加 ３􀆰 ２％和 ３􀆰 ３％ꎬ而浮点运算量减少 ８􀆰 ６％ꎮ 与 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ、ＳＳＤ、ＹＯＬＯｖ５ｓ、ＹＯＬＯｖ７￣ｔｉｎｙ 等模型相比ꎬＹＯＬＯｖ８ｎ￣
ＤＧＣ 模型能更好地实现检测精度与效率的平衡ꎬ更适合布置到轻量化的检测设备或终端中ꎮ
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　 　 草莓属蔷薇科浆果类多年生草本植物ꎬ素有

“水果皇后”的美称ꎮ 草莓果实颜色艳丽ꎬ芳香多

汁ꎬ且富含糖类、氨基酸、维生素以及钙、磷、铁等多

种营养物质[１￣２]ꎬ 具有抗氧化、 抗 癌、 抗 炎 等 功

能[３￣４]ꎮ 近年来ꎬ中国草莓种植面积均较大ꎬ产量也

较高[５]ꎮ 草莓栽培过程中ꎬ病害是导致草莓产量减

少、品质下降的重要原因之一ꎬ及时并准确识别病害

类型对草莓安全生产、果农效益提高具有重要意义ꎮ
近年来ꎬ随着计算机技术和人工智能的发展ꎬ特别

是深度学习技术的应用ꎬ作物病害检测技术得到了显

著的提升ꎮ 深度学习是一种基于人工神经网络的机器

学习方法ꎬ具有强大的特征提取和模式识别能力[６]ꎮ
通过对大量数据的学习ꎬ深度学习模型能够自动提取

图像中的复杂特征ꎬ实现高效、准确的病害检测ꎮ 目前

目标检测领域的深度学习方法主要分为两类:一类是

以 Ｒ￣ＣＮＮ[７]、Ｆａｓｔ Ｒ￣ＣＮＮ[８]、Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ[９]为代表的

两阶段检测算法ꎬ该类算法分两步完成ꎬ首先生成候选

目标区域ꎬ然后对候选目标区域进行分类和定位ꎻ另一

类是以 ＹＯＬＯ 系列算法[１０￣１３]、ＳＳＤ 算法[１４]为代表的单

阶段检测算法ꎬ该类算法同时进行边界框位置判断和

类别分类ꎮ 相比较而言ꎬ单阶段分类算法简化了处理

流程ꎬ因而具有更快的检测速度ꎮ
由于 ＹＯＬＯ 算法在特征提取、识别实时性、泛化

性等方面的优势ꎬ目前ꎬ ＹＯＬＯ 算法在作物病虫害

识别及果实目标检测等领域得到了广泛应用ꎮ 杨宇

游等[１５] 在 ＹＯＬＯｖ５ 模型的主干网络中引入 ＢｏＴＮｅｔ
模块ꎬ并用 ＧＩｏＵ￣ＮＭＳ 算法替换原来的非极大值抑

制(ＮＭＳ)算法ꎬ对 ＹＯＬＯｖ５ 模型进行优化ꎬ改进后的

模型对草莓病害的识别精确率和平均精度均值分别

比原模型提升 ２􀆰 １ 个百分点和 １􀆰 ２ 个百分点ꎮ Ｌｉ
等[１６]利用深度卷积和 ＣＳＰＮｅｔ 结构ꎬ将 ＹＯＬＯｖ４ 模

型优化为 ＤＡＣ￣ＹＯＬＯｖ４ 模型ꎬ并用其进行草莓叶片

白粉病的检测ꎬ既提高了检测效果ꎬ又实现了模型的

轻量化ꎮ 公徐路等[１７] 对 ＹＯＬＯｖ５ 模型进行一系列

的优化ꎬ发现改进后的模型对苹果叶片小目标病害

检测的平均精度均值和准确率分别比原模型提高

０􀆰 ８ 个百分点和 ３􀆰 ０ 个百分点ꎬ而参数量和浮点计

算量分别减少 ６􀆰 １７ ＭＢ 和 １３􀆰 ８ Ｇꎮ 时雷等[１８] 利用

全维动态卷积(ＯＤＣｏｎｖ)替换 ＹＯＬＯｖ８ 主干网络中

的标准卷积(Ｃｏｎｖ)ꎬ利用 Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ＲｅｐＧＦＰＮ 特征融

合网络改进原来的 Ｎｅｃｋ 网络ꎬ并采用 ＥＩｏＵ 损失函

数替换 ＣＩｏＵ 损失函数ꎬ提高了 ＹＯＬＯｖ８ｓ 模型对小

麦小穗赤霉病识别的准确率和效率ꎮ 针对无人机采

集的茶叶枯病图像中病斑差异大、病斑和背景相似

性高等问题ꎬ胡根生等[１９] 在 ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型的基础

上ꎬ使用轻量型的 Ｍ￣Ｂａｃｋｂｏｎｅ 作为骨干网络设计了

一个轻量型网络 ＬｉＴＬＢＮｅｔꎬ其对茶叶枯病病斑的检

测精度与原模型接近ꎬ但模型大小仅为原 ＹＯＬＯｖ５ｓ
模型的 １３􀆰 ９％ꎮ 罗友璐等[２０] 以 ＹＯＬＯｖ８ 模型为基

准ꎬ利用空间深度转换卷积替换原有的卷积模块ꎬ引
入多尺度空洞注意力机制ꎬ同时参考重参数化卷积

神经网络架构对检测头进行了改进ꎬ提出了一种苹

果叶片病害检测的改进算法ꎬ改进后 ＹＯＬＯｖ８ｎ 模型

对苹果叶片病害检测的平均精度均值(ｍＡＰ５０)和准

确率分别比原模型提高 ２􀆰 ７ 个百分点和 ０􀆰 ９ 个百分

点ꎮ 贺英豪等[２１] 以 ＹＯＬＯｖ５ 模型为基准ꎬ利用 Ｆｏ￣
ｃｕｓ￣Ｍａｘｐｏｏｌ 模块替换主干网络中的下采样卷积ꎬ利
用 ｆｏｃａｌ ｌｏｓｓ 和交叉熵函数的加权损失作为模型的

分类损失ꎬ提高了模型对高遮挡果园环境背景下李

果实的识别精度ꎮ
针对草莓叶片病害检测算法研究较少的现状ꎬ

本研 究 以 性 能 稳 定、 识 别 精 确 度 和 效 率 高 的

ＹＯＬＯｖ８ｎ 模型为基准ꎬ结合草莓叶片病害特征ꎬ进
一步优化相关模块ꎬ以提高模型对草莓叶片病害检

测精度ꎬ降低模型运算量ꎬ实现快速、准确的草莓叶

片病害检测ꎬ为果农的精准管理提供依据ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 数据集的构建

本研究以草莓生产中常见的 ３ 种叶片病害叶焦

病、叶斑病和白粉病为检测目标(图 １)ꎮ 数据集来

源为四川雅安草莓采摘园实地拍摄图片、Ｋａｇｇｌｅ 平

台公开数据集 Ｓｔｒａｗｂｅｒｒｙ ｄｉｓｅａｓｅ ｄａｔａ( ｈｔｔｐ: / / ｗｗｗ.
ｋａｇｇｌｅ.ｃｏｍ)和百度图片ꎬ共 ８９２ 张ꎮ 为增强研究结

果的可信度ꎬ数据集 Ｓｔｒａｗｂｅｒｒｙ ｄｉｓｅａｓｅ ｄａｔａ 及百度

图片均选择自然果园环境下的草莓植株ꎮ 为了防止

数据集过少导致的训练结果过拟合ꎬ保持不同类型

病斑(标签)数量相对均衡ꎬ将筛选得到的图片进行

添加随机噪声、亮度调节、旋转、裁剪、平移、镜像等

数据增强处理ꎬ最终得到１ ３７１张图片ꎬ按照８ ∶ ２ 的

比例划分为训练集(１ ０９７张)和验证集(２７４ 张)ꎬ叶
焦病、叶斑病和白粉病标签数量分别为１ ９０７个、
３ ２９０个和１ ７６２个ꎮ
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１.２　 ＹＯＬＯｖ８ｎ 检测模型及其改进

ＹＯＬＯｖ８ｎ 模型具有参数量少、检测速度快、综
合性能良好等特点ꎬ因此ꎬ本研究选择 ＹＯＬＯｖ８ｎ 作

为草莓叶片病害检测的基准模型ꎮ 但考虑到草莓叶

片病害病斑较小、不同病害病斑尺寸差异大等特征ꎬ
研究中对 ＹＯＬＯｖ８ｎ 模型进行了适当改进ꎮ 主要改

进体现在以下几个方面:一是将 ＹＯＬＯｖ８ｎ 模型主干

网络(Ｂａｃｋｂｏｎｅ)和颈部网络(Ｎｅｃｋ)的部分标准卷

积替换为动态卷积ꎬ提高模型的特征提取能力ꎻ二是

引入轻量化卷积 ＧＳＣｏｎｖ 及 Ｓｌｉｍ￣ｎｅｃｋ 设计范式重新

设计 Ｎｅｃｋ 网络ꎬ在实现模型轻量化的同时ꎬ提升模

型推理速度和特征融合能力ꎻ三是将最近邻插值上

采样算子替换为 ＣＡＲＡＦＥ 算子ꎬ减少草莓病害小目

标导致的特征图语义信息丢失ꎬ提高模型的检测精

度ꎮ ＹＯＬＯｖ８ｎ 原模型和改进后的模型 ＹＯＬＯｖ８ｎ￣
ＤＧＣ 的结构如图 ２ 所示ꎮ

图 １　 数据集图例

Ｆｉｇ.１　 Ｄａｔａｓｅｔ ｉｍａｇｅ ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎ

Ｂａｃｋｂｏｎｅ:主干网络ꎻＮｅｃｋ:颈部网络ꎻＨｅａｄ:头部网络ꎻＣｏｎｖ:卷积ꎻＣ２ｆ:特征融合模块ꎻＤｙｎａｍｉｃＣｏｎｖ:动态卷积ꎻＳＰＰＦ:快速空间金字塔池化ꎻ
Ｃ２ｆ＿ＤｙｎａｍｉｃＣｏｎｖ:引入动态卷积的特征融合模块ꎻＣｏｎｃａｔ:连接操作ꎻＵｐｓａｍｐｌｅ:最近邻上采样ꎻＣＡＲＡＦＥ:内容感知特征重组上采样算子ꎻ
ＧＳＣｏｎｖ:ＧＳＣｏｎｖ 卷积ꎻＶｏＶ￣ＧＳＣＳＰ:跨阶段部分网络结构ꎻＤｅｔｅｃｔ:检测头ꎮ

图 ２　 ＹＯＬＯｖ８ｎ 原模型(左)和改进后的模型 ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ＤＧＣ(右)结构

Ｆｉｇ.２　 ＹＯＬＯｖ８ｎ ( ｌｅｆｔ) ａｎｄ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ＤＧＣ (ｒｉｇｈｔ) ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

１.２.１　 动态卷积(Ｄｙｎａｍｉｃ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ)模块　 在深

度学习领域ꎬ标准卷积层是卷积神经网络(Ｃｏｎｖｏｌｕ￣
ｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＣＮＮ)的基本构建块之一ꎮ 标

准卷积层通过固定的卷积核权重对输入特征图进行

卷积运算ꎬ以提取特征ꎮ 标准卷积层的操作是静态

的ꎬ即对于所有输入数据ꎬ卷积核权重保持不变(图
３ａ)ꎮ 尽管标准卷积层在许多任务中表现出色ꎬ但
在处理具有显著变化特征的输入时ꎬ其静态特性可

能会限制模型的性能ꎮ 因此针对草莓叶片病害染病

程度差异较大、特征不明显、背景复杂等问题ꎬ本研

究引入了动态卷积[２２]ꎮ 动态卷积能根据输入特征

动态调整权重ꎮ 这种动态特性使卷积层能够更好地

捕捉不同输入的特征ꎮ
卷积权重张量(Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｗｅｉｇｈｔ ｔｅｎｓｏｒ)是卷

积神经网络中用于执行卷积操作的参数集合ꎬ其定

义了如何通过滑动窗口的方式在输入特征图上进行

局部加权求和ꎬ以生成输出特征图ꎮ 动态卷积由多

专家机制(Ｍｉｘｔｕｒｅ ｏｆ ｅｘｐｅｒｔｓꎬＭｏＥ)实现(图 ３ｂ)ꎮ 每

个专家都有一个独立的卷积权重张量ꎬ即独立的卷

积运算ꎮ 多专家机制能增强模型的特征提取能力ꎬ
其定义为:

Ｗ′＝∑
Ｍ

ｉ＝１
αｉＷｉ

Ｙ＝Ｘ×Ｗ′
(１)
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式中ꎬＷ′表示通过动态卷积机制生成的卷积权

重张量ꎻＸ 表示输入特征图ꎻＹ 表示输出特征图ꎻＷｉ

表示第 ｉ 个卷积权重张量ꎻαｉ代表对应的动态系数ꎬ
即专家的权重ꎻＭ 为专家数量ꎻ×表示卷积运算ꎬ即
得到卷积权重张量与动态系数乘积之和后再与输入

特征进行卷积[２３]ꎮ

Ｅｘｐｅｒｔ:专家ꎻＭｉｘｅｄ Ｅｘｐｅｒｔ:混合专家ꎻＭｏＥ:多专家机制ꎻα１ ~ αＭ:

动态系数ꎻＭ:专家数量ꎮ
图 ３　 多专家机制

Ｆｉｇ.３　 Ｍｉｘｔｕｒｅ ｏｆ ｅｘｐｅｒｔｓ

　 　 对于每个输入特征ꎬ路由网络 ( Ｒｏｕｔｉｎｇ ｎｅｔ￣
ｗｏｒｋ)会计算出一组路由权重(Ｒｏｕｔｉｎｇ ｗｅｉｇｈｔｓ)ꎬ即
动态系数(αｉ)ꎬ这组系数与专家数量相同ꎬ每个系

数对应一个专家ꎮ 然后ꎬ这些动态系数被用来对专

家的卷积权重张量进行加权ꎬ从而生成一个最终的、
与输入相关的卷积层ꎮ 动态系数的生成过程如式

(２)所示ꎮ 对于输入的特征图 Ｘꎬ使用全局平均池化

将信息融合成向量ꎬ然后使用具有 ｓｏｆｔｍａｘ 激活函数

的多层感知器(ＭＬＰ)模块动态生成动态系数:
α＝ ｓｏｆｔｍａｘ{ＭＬＰ[Ｐｏｏｌ(Ｘ)]} (２)

　 　 通过将动态卷积替换掉原 Ｂａｃｋｂｏｎｅ 网络中的

标准卷积操作ꎬ加强模型对不同检测目标的特征提

取能力ꎮ
在动态卷积的基础上ꎬ进一步设计了 Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ

＿ＤｙｎａｍｉｃＣｏｎｖ 和 Ｃ２ｆ＿ＤｙｎａｍｉｃＣｏｎｖ 结构ꎬ如图 ４ 所

示ꎮ Ｎｅｃｋ 网络中部分 Ｃ２ｆ 替换为 Ｃ２ｆ＿ＤｙｎａｍｉｃＣｏ￣
ｎｖꎬ进一步提升模型检测性能ꎮ
１.２.２　 基于轻量级卷积 ＧＳＣｏｎｖ 的 Ｎｅｃｋ 网络改进

　 为了平衡模型的计算复杂度ꎬ引入基于深度可分

离卷积(Ｄｅｐｔｈｗｉｓｅ ｓｅｐａｒａｂｌｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎꎬＤＳＣｏｎｖ) [２４]

改进的 ＧＳＣｏｎｖ 结构及 Ｓｌｉｍ￣ｎｅｃｋ 范式[２５]ꎬ 其中

Ｓｌｉｍ￣ｎｅｃｋ 设计范式的核心思想是利用模块化、可组

合的结构ꎬ灵活地设计和替换 Ｎｅｃｋ 网络中的不同部

分ꎬ从而在成本和性能之间找到最佳平衡ꎮ
深度可分离卷积可以减少参数量和浮点运算ꎬ

然而ꎬ深度可分离卷积的通道信息是彼此分离的ꎬ特
征图的空间压缩和通道拓展将造成语义特征的丢

ｉｎｐｕｔ:输入ꎻ ｏｕｔｐｕｔ:输出ꎻＣｏｎｖ:卷积ꎻＤｙｎａｍｉｃＣｏｎｖ:动态卷积ꎻ
Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ＿ＤｙｎａｍｉｃＣｏｎｖ:引入动态卷积的瓶颈模块ꎻＣｏｎｃａｔ:连接

操作ꎻＣ２ｆ＿ＤｙｎａｍｉｃＣｏｎｖ:引入动态卷积的特征融合模块ꎮ
图 ４　 Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ＿ＤｙｎａｍｉｃＣｏｎｖ 和 Ｃ２ｆ＿ＤｙｎａｍｉｃＣｏｎｖ 结构

Ｆｉｇ.４　 Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ＿ＤｙｎａｍｉｃＣｏｎｖ ａｎｄ Ｃ２ｆ＿ＤｙｎａｍｉｃＣｏｎｖ ｓｔｒｕｃ￣
ｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

失ꎬ尤其是在检测目标较小、模糊不清的情况下ꎬ以
致模型特征提取能力大幅度下降ꎬ这将对目标检测

的精度造成影响[２６]ꎮ 为更好地平衡计算复杂度和

通道传输信息保留ꎬ研究中引入 ＧＳＣｏｎｖ 结构ꎬ如图

５ 所示ꎮ ＧＳＣｏｎｖ 将标准卷积和深度可分离卷积生

成的信息进行 Ｓｈｕｆｆｌｅ[２７] 操作ꎬ彼此充分混合和渗

透ꎬ在不同的通道上均匀地交换局部特征信息ꎮ 通

过这个方法ꎬ既能减少模型参数和浮点运算量ꎬ又能

有效利用标准卷积的通道密集优势ꎬ尽可能地保留

小检测目标的语义信息ꎮ

ｉｎｐｕｔ:输入ꎻｏｕｔｐｕｔ:输出ꎻＣ１ ｃｈａｎｎｅｌｓ:Ｃ１ 通道数ꎻＣ２ ｃｈａｎｎｅｌｓ:Ｃ２

通道数ꎻＣ２ / ２ ｃｈａｎｎｅｌｓ:Ｃ２ / ２ 通道数ꎻＣｏｎｖ:卷积ꎻＤＳＣｏｎｖ:深度可

分离卷积ꎻＣｏｎｃａｔ:连接操作ꎻｓｈｕｆｆｌｅ:混合ꎻＧＳＣｏｎｖ:ＧＳＣｏｎｖ 卷积ꎮ
图 ５　 ＧＳＣｏｎｖ 结构

Ｆｉｇ.５　 ＧＳＣｏｎｖ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 基于 ＧＳＣｏｎｖꎬ引入 ＧＳ ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 和 ＶｏＶ￣ＧＳＣＳＰ
模块ꎬ并根据 Ｓｌｉｍ￣ｎｅｃｋ 范式ꎬ灵活使用 ＧＳＣｏｎｖ 和

ＶｏＶ￣ＧＳＣＳＰ 替换原 Ｎｅｃｋ 网络中的 Ｃｏｎｖ 和 Ｃ２ｆ 结
构ꎬ以达到最优性能ꎮ ＧＳ ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 和 ＶｏＶ￣ＧＳＣＳＰ
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的结构如图 ６ 所示ꎮ

ｉｎｐｕｔ:输入ꎻｏｕｔｐｕｔ:输出ꎻＣｏｎｖ:卷积ꎻＧＳＣｏｎｖ:ＧＳＣｏｎｖ 卷积ꎻＣｏｎ￣
ｃａｔ:连接操作ꎻＧＳ ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ:ＧＳ 瓶颈网络ꎻＶｏＶ￣ＧＳＣＳＰ:跨阶段

部分网络结构ꎮ
图 ６　 ＧＳ ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 和 ＶｏＶ￣ＧＳＣＳＰ 结构

Ｆｉｇ.６　 ＧＳ ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ ａｎｄ ＶｏＶ￣ＧＳＣＳＰ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 由于大量使用 ＧＳＣｏｎｖ 会显著增加网络层数ꎬ
导致推理时间显著增加ꎬ因此根据 Ｓｌｉｍ￣ｎｅｃｋ 设计思

路ꎬ选择只在 Ｎｅｃｋ 部分使用 ＧＳＣｏｎｖ 和 ＶｏＶ￣ＧＳＣＳＰ
替换原有的 Ｃｏｎｖ 和部分 Ｃ２ｆ 模块ꎬ如图 ７ 所示ꎮ
１.２.３　 ＣＡＲＡＦＥ 上采样算子 　 ＹＯＬＯｖ８ｎ 模型默认

使用最近邻插值法实现特征上采样操作ꎬ这种方法

实现简单ꎬ计算速度快ꎬ但由于插值结果缺乏连续

性ꎬ可能会造成图像灰度上的不连续ꎬ在灰度变化大

的地方可能会出现明显的锯齿状ꎬ尤其是像草莓白

粉病这类边缘不明显的病害ꎬ插值后的图像会使得

原本模糊的边缘仍然难以区分ꎬ严重影响病害特征

信息的提取ꎮ 因此ꎬ引入内容感知特征重组上采样

算子(ＣＡＲＡＦＥ) [２８] 代替原有的最近邻插值上采样

算子ꎮ

Ｐ３:Ｐ３ 输出层ꎻＰ４:Ｐ４ 输出层ꎻＰ５:Ｐ５ 输出层ꎻＮｅｃｋ:颈部网络ꎻＨｅａｄ:头部网络ꎻＣ２ｆ＿ＤｙｎａｍｉｃＣｏｎｖ:引入动态卷积的特征融合模块ꎻＣｏｎｃａｔ:连
接操作ꎻＣＡＲＡＦＥ:内容感知特征重组上采样算子ꎻＧＳＣｏｎｖ:ＧＳＣｏｎｖ 卷积ꎻＶｏＶ￣ＧＳＣＳＰ:跨阶段部分网络结构ꎻＤｅｔｅｃｔ:检测头ꎻｓｌｉｍ￣ｎｅｃｋ:ｓｌｉｍ￣
ｎｅｃｋ 模块ꎮ

图 ７　 ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ＤＧＣ 中的 Ｓｌｉｍ￣ｎｅｃｋ 结构

Ｆｉｇ.７　 Ｓｌｉｍ￣ｎｅｃｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｉｎ ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ＤＧＣ

　 　 ＣＡＲＡＦＥ 上采样算子实现过程如图 ８ 所示:假设

给定一个尺寸为Ｃ×Ｈ×Ｗ 的特征图 ＸꎬＣＡＲＡＦＥ 将 Ｘ
进行通道压缩ꎬ得到尺寸为Ｃ×σＨ×σＷ(σ 为上采样倍

率)新的特征图 Ｘ′ꎬ通过核预测模块ꎬ为 Ｘ′的每个目

标位置生成一个重组卷积核ꎬ然后利用这个卷积核对

输入特征 Ｘ 进行重组ꎬ从而生成上采样后的特征图ꎮ
由于重组过程考虑了更相关的局部信息ꎬ可以

更有效地捕捉和整合特征图中的语义信息ꎬ从而提

升特征图的语义表达能力ꎮ 引入 ＣＡＲＡＦＥ 算子ꎬ可
以使模型在处理复杂场景草莓叶片病害时ꎬ能够更
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准确地捕捉和表达图像中的重要信息ꎬ提高模型的 精度ꎮ

Ｘ:输入特征图ꎻＸ′:重组特征图ꎻＨ:特征图高ꎻＷ:特征图宽ꎻＣ:通道数ꎻＣｍ:压缩后的通道数ꎻσ:上采样倍率ꎻＫｕｐ:重组核大小ꎻＷｌ′:重组卷积

核ꎻｘｌ:输入特征图位置ꎻＮ:正方形区域ꎮ

图 ８　 内容感知特征重组上采样(ＣＡＲＡＦＥ)算子结构

Ｆｉｇ.８　 Ｃｏｎｔｅｎｔ￣ａｗａｒｅ ｒｅａｓｓｅｍｂｌｙ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅｓ (ＣＡＲＡＦＥ) ｏｐｅｒａｔｏｒ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 为直观展示 ＣＡＲＡＦＥ 上采样方法相较于传统

上采样技术的优势ꎬ本研究选取深度神经网络中生

成的一张特征图ꎬ首先进行 ４ 倍的下采样处理ꎬ然后

再进行 ２ 倍最近邻插值上采样与 ２ 倍 ＣＡＲＡＦＥ 上

采样处理ꎬ结果如图 ９ 所示ꎮ 从图中可以看出ꎬ最近

邻插值上采样结果在目标边缘处出现了较为明显的

锯齿状伪影ꎬ而 ＣＡＲＡＦＥ 上采样结果在目标边缘部

分呈现出更加细腻和自然的过渡ꎬ这说明 ＣＡＲＡＦＥ
上采样能较好保留图像细节和边缘信息ꎮ
１.３　 模型检测性能比较

首先比较了 Ｂａｃｋｂｏｎｅ 网络不同位置 Ｃｏｎｖ 替换

为 ＤｙｎａｍｉｃＣｏｎｖ、Ｎｅｃｋ 网络中引入 Ｃ２ｆ＿ＤｙｎａｍｉｃＣｏｎｖ
模块后模型对草莓叶片病害的检测性能ꎻ然后分析

了 ＹＯＬＯｖ８ｎ 原模型和改进模型 ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ＤＧＣ 对

草莓叶片病害检测性能差异ꎬ并开展消融试验ꎮ 消

融试验方案如表 １ 所示ꎮ 最后ꎬ进一步比较了目前

流行的目标识别模型 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ、ＳＳＤ、ＹＯＬＯｖ５ｓ、

ＹＯＬＯｖ７￣ｔｉｎｙ、 ＹＯＬＯｖ８ｓ、 ＹＯＬＯｖ１０ｎ 与 ＹＯＬＯｖ８ｎ￣
ＤＧＣ 对草莓叶片病害的检测性能差异ꎮ
１.４　 模型训练与测试

１.４.１　 试验平台及参数设置 　 本研究所使用的操

作系统为 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０ꎬ中央处理器(ＣＰＵ)型号为 Ｉｎ￣
ｔｅｌ Ｃｏｒｅ ｉ９￣１０９００Ｋ ３.７０ ＧＨｚꎬＧＰＵ 型号为 ＮＶＩＤＩＡ
Ｑｕａｄｒｏ ＲＴＸ ５０００ (１６ Ｇ 显存)ꎮ 所用语言为 Ｐｙ￣
ｔｈｏｎ３.９.７ꎬ深度学习框架为 Ｐｙｔｏｒｃｈ２.０.１ꎬ并行计算

平台为 ＣＵＤＡ１１. ７ꎮ 试验中ꎬ图像分辨率设置为

６４０×６４０ꎬ迭代次数 ５００ꎬ批量大小 ８ꎬ采用随机梯度

下降算法(ＳＧＤ)优化器ꎬ动量参数 ０􀆰 ９３７ꎬ权重衰减

速率０.０００ ５ꎮ
１.４.２　 模型评价指标　 选取平均精度均值(Ｍｅａｎ ａｖ￣
ｅｒａｇｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎꎬｍＡＰ)、精确率(ＰｒｅｃｉｓｉｏｎꎬＰ)、召回率

(ＲｅｃａｌｌꎬＲ)、模型大小、参数量、浮点运算次数(Ｆｌｏａｔ￣
ｉｎｇ ｐｏｉｎｔ ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓꎬＦＬＯＰｓ)作为评估模型性能的指

标ꎮ 平均精度均值、精确率和召回率公式如下:
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ａ:原始图像ꎻｂ:深度神经网络生成的特征图ꎻｃ:特征图进行 ４ 倍下采样后得到特征图ꎻｄ:利用最近邻插值方法进行 ２ 倍上采样后的结果ꎻｅ:
利用 ＣＡＲＡＦＥ 方法进行 ２ 倍上采样后的结果ꎮ
图 ９　 最近邻插值上采样和内容感知特征重组上采样(ＣＡＲＡＦＥ)效果对比

Ｆｉｇ.９　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｆｆｅｃｔ ｂｅｔｗｅｅｎ ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒ ｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎ ｕｐｓａｍｐｌｉｎｇ ａｎｄ ｃｏｎｔｅｎｔ￣ａｗａｒｅ ｒｅａｓｓｅｍｂｌｙ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅｓ (ＣＡＲＡＦＥ) ｕｐ￣
ｓａｍｐｌｉｎｇ

表 １　 消融试验方案

Ｔａｂｌｅ １　 Ｄｅｓｉｇｎ ｏｆ ａｂｌａｔｉｏｎ ｔｅｓｔ

方案
ＤｙｎａｍｉｃＣｏｎｖ

模块
ＧＳＣｏｎｖ
模块

ＣＡＲＡＦＥ
模块

０ － － －

１ √ － －

２ － √ －

３ － － √

４ √ √ －

５ √ － √

６ － √ √

７ √ √ √
“－”表示在方案中不采用ꎬ“√”表示在方案中采用ꎮ

　 　 ｍＡＰ＝
∑
ｎ

ｉ
ＡＰ ｉ

ｎ
×１００％ (３)

Ｐ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ

×１００％ (４)

Ｒ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ

×１００％ (５)

式中ꎬＡＰ ｉ 为第 ｉ 个类别的平均精度ꎬ即精确率

与召回率(ＰＲ)曲线中曲线与坐标轴所围成的图形

面积ꎮ ＴＰ 为正确预测的真阳性样本ꎻＦＰ 为错误预

测的假阳性样本ꎻＦＮ 为漏检的假阴性样本ꎻｎ 为分

类类别数ꎮ

２　 结果与分析

２.１ 　 模型 Ｂａｃｋｂｏｎｅ 网络不同位置 Ｃｏｎｖ 替换为

ＤｙｎａｍｉｃＣｏｎｖ 对检测性能的影响

　 　 基准模型 Ｂａｃｋｂｏｎｅ 网络不同位置 Ｃｏｎｖ 替换为

ＤｙｎａｍｉｃＣｏｎｖ 对草莓叶片病害检测性能的影响如表

２ 所示ꎮ 从表中可以看出ꎬ主干网络(Ｂａｃｋｂｏｎｅ)中

第 ３ 个标准卷积(Ｃｏｎｖ)替换为动态卷积的效果最

好ꎬ ｍＡＰ５０、 ｍＡＰ５０ ∶ ９５、 精 确 率 和 召 回 率 分 别 为

８８􀆰 ２％、５８􀆰 ２％、８７􀆰 ０％和 ８３􀆰 ５％ꎬ且模型大小、参数
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量和浮点运算量均最低ꎮ 其原因可能在于ꎬ深度神

经网络中ꎬ靠近输入层的卷积层主要负责提取图像

中的边缘、纹理等低级特征ꎬ而靠近输出层的卷积层

则更多地学习高级语义特征ꎬ负责更为复杂、抽象的

图像特征提取ꎬ且主要表现为语义信息[２９]ꎮ 第 ３ 个

卷积层处于 Ｂａｃｋｂｏｎｅ 的中间部分ꎬ既能够捕捉较为

细节的局部特征ꎬ又能够学习一定的全局特征ꎬ将该

位置的 Ｃｏｎｖ 替换为 ＤｙｎａｍｉｃＣｏｎｖꎬ能充分发挥动态

卷积的自适应调整能力ꎬ使得模型在局部特征和全

局信息之间取得更好的平衡ꎬ从而提升检测性能ꎮ

表 ２　 不同位置 Ｃｏｎｖ 替换为 ＤｙｎａｍｉｃＣｏｎｖ 对草莓叶片病害检测性能的影响

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｒｅｐｌａｃｉｎｇ Ｃｏｎｖ ｗｉｔｈ ＤｙｎａｍｉｃＣｏｎｖ ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌｏｃａｔｉｏｎｓ ｏｎ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｓｔｒａｗｂｅｒｒｙ ｌｅａｆ ｄｉｓｅａｓｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

替换位置 ｍＡＰ５０(％) ｍＡＰ５０ ∶ ９５(％) 精确率(％) 召回率(％) 模型大小(ＭＢ) 参数量(Ｍ) 浮点运算量(Ｇ)

１ ８６.５ ５７.６ ８５.９ ８２.３ ６.５ ３.１ ７.６

２ ８７.４ ５７.８ ８３.９ ８４.７ ６.５ ３.１ ７.４

３ ８８.２ ５８.２ ８７.０ ８３.５ ６.５ ３.１ ７.４

４ ８７.２ ５８.０ ８５.２ ８４.１ ７.０ ３.３ ７.４

５ ８７.８ ５８.３ ８５.５ ８４.６ ８.３ ４.０ ７.４
替换位置编号分别对应图 ２ 中主干网络部分从上向下的标准卷积模块ꎮ

２.２　 Ｃ２ｆ＿ＤｙｎａｍｉｃＣｏｎｖ 在 Ｎｅｃｋ 中的效果

Ｃ２ｆ 是 ＹＯＬＯｖ８ 中用于提取多层次特征的基础

模块ꎮ 该模块通过分裂特征图和跨层连接ꎬ有效地

提高了网络的表达能力ꎬ促进了梯度信息流动ꎮ 将

Ｎｅｃｋ 网络中的部分 Ｃ２ｆ 替换为 Ｃ２ｆ＿ＤｙｎａｍｉｃＣｏｎｖꎬ
能在不同的层级和尺度上选择更合适的卷积核ꎬ使
得特征能够在多个层次上得到优化ꎬ增强了多尺度

特征的融合能力ꎬ这有助于提高模型对不同尺度物

体的检测能力ꎬ进一步提升模型的目标检测性能ꎮ
将 Ｎｅｃｋ 网络中的部分 Ｃ２ｆ 替换为 Ｃ２ｆ＿ＤｙｎａｍｉｃＣｏｎｖ
后ꎬ模型对草莓叶片病害的检测性能的影响如表 ３
所示ꎮ 从表中可以看出ꎬ替换后ꎬ模型对草莓叶片病

害检测的 ｍＡＰ５０、ｍＡＰ５０ ∶ ９５、精确率分别较替换前增

加 １􀆰 １ 个百分点、０􀆰 ７ 个百分点和 ２􀆰 ３ 个百分点ꎬ模
型大小和参数量略有增加ꎬ但模型浮点运算量下降

３􀆰 ９％ꎮ

表 ３　 Ｎｅｃｋ 网络中部分 Ｃ２ｆ 模块替换为 Ｃ２ｆ＿ＤｙｎａｍｉｃＣｏｎｖ 模块后模型的检测性能比较

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ａｆｔｅｒ ｒｅｐｌａｃｉｎｇ ｓｏｍｅ ｏｆ ｔｈｅ Ｃ２ｆ ｍｏｄｕｌｅｓ ｉｎ ｔｈｅ Ｎｅｃｋ ｎｅｔｗｏｒｋ ｗｉｔｈ ｔｈｅ Ｃ２ｆ＿ＤｙｎａｍｉｃＣｏｎｖ
ｍｏｄｕｌｅ

Ｃ２ｆ＿ＤｙｎａｍｉｃＣｏｎｖ ｍＡＰ５０
(％)

ｍＡＰ５０ ∶ ９５
(％)

精确率
(％)

召回率
(％)

模型大小
(ＭＢ)

参数量
(Ｍ)

浮点运算量
(Ｇ)

－ ８７.１ ５７.５ ８４.７ ８５.１ ６.３ ３.０ ７.７

√ ８８.２ ５８.２ ８７.０ ８３.５ ６.５ ３.１ ７.４
“－”表示仅在 Ｂａｃｋｂｏｎｅ 加入 ＤｙｎａｍｉｃＣｏｎｖꎬ“√”表示在 Ｂａｃｋｂｏｎｅ 加入 ＤｙｎａｍｉｃＣｏｎｖ 以及在 Ｎｅｃｋ 加入 Ｃ２ｆ＿ＤｙｎａｍｉｃＣｏｎｖꎮ ｍＡＰ５０ 表示交并比
( ＩｏＵ)阈值为 ０.５０ 时的平均精度均值ꎻｍＡＰ５０ ∶ ９５表示 ＩｏＵ 阈值范围为 ０.５０~０􀆰 ９０ 的平均精度均值ꎮ

２.３　 消融试验

引入不同替换模块对模型检测性能影响的消融

试验结果如表 ４ 所示ꎮ 从表中可以看出ꎬ采用 Ｄｙ￣
ｎａｍｉｃＣｏｎｖ 替换第 ３ 个 Ｃｏｎｖ 模块和 Ｃ２ｆ＿ＤｙｎａｍｉｃＣｏ￣
ｎｖ 替换 Ｎｅｃｋ 部分 Ｃ２ｆ 的方案 １ 后ꎬ模型对草莓叶片

病害检测的 ｍＡＰ５０、ｍＡＰ５０ ∶ ９５、召回率分别比基准模

型提高 ０􀆰 ８ 个百分点、０􀆰 ５ 个百分点和 １􀆰 ３ 个百分

点ꎬ模型大小和参数量分别增加 ６􀆰 ３％和 ６􀆰 ７％ꎬ浮
点运算量减少 ６􀆰 ２％ꎮ 单独利用 ＧＳＣｏｎｖ 卷积和

Ｓｌｉｍ￣ｎｅｃｋ 模块的方案 ２ 后ꎬ模型对草莓叶片病害检

测的 ｍＡＰ５０、ｍＡＰ５０ ∶ ９５、召回率分别比基准模型提高

０􀆰 ９ 个百分点、０􀆰 ５ 个百分点和 １􀆰 ４ 个百分点ꎬ模型

大小、参数量及浮点运算量分别减少 ４􀆰 ８％、６􀆰 ７％和

６􀆰 ２％ꎬ这表明 ＧＳＣｏｎｖ 模块对模型精度有一定的促

进作用ꎬ同时也带来检测效率的提高ꎮ 单独利用

ＣＡＲＡＦＥ 算子进行上采样的方案 ３ 后ꎬ模型对草莓

叶片病害检测的 ｍＡＰ５０、ｍＡＰ５０ ∶ ９５、召回率分别比基

准模型提高 １􀆰 １ 个百分点、０􀆰 ８ 个百分点和 ０􀆰 ３ 个

百分点ꎬ模型大小、参数量及浮点运算量分别增加

４􀆰 ８％、３􀆰 ３％和 ３􀆰 ７％ꎬ说明 ＣＡＲＡＦＥ 算子的使用能
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减少草莓叶片病害细小病斑的特征信息丢失ꎬ确保

特征信息的完整性ꎬ更有效地捕捉和整合特征图中

的语 义 信 息ꎮ 同 时 利 用 ＤｙｎａｍｉｃＣｏｎｖ 模 块 和

ＧＳＣｏｎｖ 模块进行替换的方案 ４ 后ꎬ模型对草莓叶片

病害检测的 ｍＡＰ５０、ｍＡＰ５０ ∶ ９５、精确率分别比基准模

型提高 ０􀆰 ５ 个百分点、０􀆰 ８ 个百分点和 １􀆰 １ 个百分

点ꎬ模型大小和参数量无变化ꎬ浮点运算量减少

１１􀆰 １％ꎮ 同时利用 ＣＡＲＡＦＥ 与 ＤｙｎａｍｉｃＣｏｎｖ 模块替

代后(方案 ５)ꎬ模型对草莓叶片病害检测的 ｍＡＰ５０、
ｍＡＰ５０ ∶ ９５、召回率分别比基准模型提高 １􀆰 ５ 个百分

点、０􀆰 ８ 个百分点和 １􀆰 ０ 个百分点ꎬ模型大小和参数

量分别增加 １１􀆰 １％和 １０􀆰 ０％ꎬ而浮点运算量减少

２􀆰 ５％ꎮ 同时利用 ＣＡＲＡＦＥ 与 ＧＳＣｏｎｖ 模块替代后

(方案 ６)ꎬ模型对草莓叶片病害检测的 ｍＡＰ５０、

ｍＡＰ５０ ∶ ９５、召回率分别比基准模型提高 ０􀆰 ２ 个百分

点、０􀆰 １ 个百分点和 １􀆰 ０ 个百分点ꎬ模型大小、参数

量和浮点运算量分别减少增加 １􀆰 ６％、 ３􀆰 ３％ 和

２􀆰 ５％ꎮ 同时利用 ３ 个替换模块的方案 ７ꎬ模型对草

莓叶片病害检测的 ｍＡＰ５０、ｍＡＰ５０ ∶ ９５、精确率和召回

率分别比基准模型提高 ２􀆰 ５ 个百分点、１􀆰 ５ 个百分

点、１􀆰 ６ 个百分点和 １􀆰 ６ 个百分点ꎬ模型大小和参数

量分别增加 ３􀆰 ２％ 和 ３􀆰 ３％ꎬ而浮点运算量减少

８􀆰 ６％ꎬ效果最好ꎮ 这说明 ＤｙｎａｍｉｃＣｏｎｖ 的使用能增

强卷积层对局部和全局特征的提取能力ꎬＣＡＲＡＦＥ
的使用能确保上采样过程中细节特征的完整性ꎬ模
型在特征提取和融合上表现出更强的适应性和准确

性ꎬ提高了模型的鲁棒性ꎬ特别适合背景干扰较多、
形态复杂的叶片病害检测ꎮ

表 ４　 消融试验结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ａｂｌａｔｉｏｎ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

方案
ｍＡＰ５０
(％)

ｍＡＰ５０ ∶ ９５
(％)

精确率
(％)

召回率
(％)

模型大小
(ＭＢ)

参数量
(Ｍ)

浮点运算量
(Ｇ)

０(基准模型) ８５.７ ５６.７ ８５.４ ８１.９ ６.３ ３.０ ８.１

１ ８６.５ ５７.２ ８５.０ ８３.２ ６.７ ３.２ ７.６

２ ８６.６ ５７.２ ８６.１ ８３.３ ６.０ ２.８ ７.６

３ ８６.８ ５７.５ ８６.９ ８２.２ ６.６ ３.１ ８.４

４ ８６.２ ５７.５ ８６.５ ８１.７ ６.３ ３.０ ７.２

５ ８７.２ ５７.５ ８６.５ ８２.９ ７.０ ３.３ ７.９

６ ８５.９ ５６.８ ８５.５ ８２.９ ６.２ ２.９ ７.９

７(优化模型) ８８.２ ５８.２ ８７.０ ８３.５ ６.５ ３.１ ７.４
ｍＡＰ５０、ｍＡＰ５０ ∶ ９５见表 ３ 注ꎮ

２.４ 　 ＹＯＬＯｖ８ｎ 模型与改进模型 ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ＤＧＣ
的检测效果对比

　 　 改进模型 ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ＤＧＣ 和原模型 ＹＯＬＯｖ８ｎ
对草莓叶片病害检测效果如图 １０ 所示ꎮ 从图中

可以看出ꎬ改进后的模型能降低草莓叶片病害的

漏检率与错检率ꎬ且病害识别置信度也有所提高ꎮ
这说明引入动态卷积能加强模型对复杂背景和病

害样本中草莓叶片病害的特征提取和学习能力ꎻ
引入 ＧＳＣｏｎｖ 能降低模型的参数量ꎬ提高模型的特

征融合能力ꎻ利用 ＣＡＲＡＦＥ 算子替换最近邻插值

法进行上采样ꎬ使得草莓叶片病害的特征信息更

易被理解和表达ꎬ从而使改进后的模型识别效果

优于原模型ꎮ 图 １１ 为不同迭代次数下ꎬＹＯＬＯｖ８ｎ￣
ＤＧＣ 模型和 ＹＯＬＯｖ８ｎ 模型对草莓叶片病害检测

的平均精度均值变化特征ꎮ 从图中可以看出ꎬ经

过几十次训练迭代后ꎬ２ 个模型检测的 ｍＡＰ 开始

产生差距ꎻ迭代次数达 ５００ 次时ꎬ２ 个模型都趋于

稳定ꎬ且差距明显ꎮ
２.５　 改进 ＹＯＬＯｖ８ｎ 与其他模型的草莓叶片病害

检测性能比较

　 　 改进 ＹＯＬＯｖ８ｎ 模型(ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ＤＧＣ)与其他模

型 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ、 ＳＳＤ、 ＹＯＬＯｖ５ｓ、 ＹＯＬＯｖ７￣ｔｉｎｙ、
ＹＯＬＯｖ８ｓ、ＹＯＬＯｖ１０ｎ 等对草莓叶片病害检测性能的

比较结果如表 ５ 所示ꎮ 从表中可以看出ꎬＦａｓｔｅｒ Ｒ￣
ＣＮＮ 和 ＳＳＤ 模型对草莓叶片病害识别的平均精度

均值(ｍＡＰ５０)分别仅为 ５９.８％和 ５８.２％ꎬ且参数量和

浮点运算量巨大ꎬ不能满足草莓叶片病害检测的精

度要求ꎮ ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型对的草莓叶片病害识别的

平均精度均值(ｍＡＰ５０)较高ꎬ达 ８７􀆰 ７％ꎬ但参数量和

浮点运算量同样较大ꎬ分别为 ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ＤＧＣ 模型
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的 ２􀆰 ２６ 倍、２􀆰 １４ 倍ꎮ 同样ꎬＹＯＬＯｖ７￣ｔｉｎｙ、ＹＯＬＯｖ８ｓ
模型的参数量和浮点运算量分别是 ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ＤＧＣ
模型的 １􀆰 ９４ 倍、３􀆰 ５８ 倍和 １􀆰 ７６ 倍、３􀆰 ８４ 倍ꎬ且检测

的平均精度均值(ｍＡＰ５０)分别比 ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ＤＧＣ 模

型低 ４􀆰 ４ 个百分点和 １􀆰 ３ 个百分点ꎮ ＹＯＬＯｖ１０ｎ 模

型的参数量低于 ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ＤＧＣ 模型ꎬ但其检测的

精度均值(ｍＡＰ５０)亦低 ３􀆰 ５ 个百分点ꎮ 上述结果说

明ꎬ改进后的 ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ＤＧＣ 模型综合性能较优ꎬ即
本研究提出的改进算法在草莓叶片病害检测中是有

效的ꎮ

检测框后的数字为置信度ꎮ
图 １０　 ＹＯＬＯｖ８ｎ 和 ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ＤＧＣ 的改进前后检测效果对比

Ｆｉｇ.１０　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ＹＯＬＯｖ８ｎ ａｎｄ ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ＤＧＣ

ｍＡＰ５０、ｍＡＰ５０ ∶ ９５见表 ３ 注ꎮ

图 １１　 平均精度均值(ｍＡＰ)对比图

Ｆｉｇ.１１　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｍｅａｎ ａｖｅｒａｇｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ (ｍＡＰ)

表 ５　 不同模型对草莓叶片病害检测性能比较

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ ｓｔｒａｗｂｅｒｒｙ ｌｅａｆ ｄｉｓｅａｓｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

模型
ｍＡＰ５０
(％)

ｍＡＰ５０ ∶ ９５
(％)

精确率
(％)

召回率
(％)

模型大小
(ＭＢ)

参数量
(Ｍ)

浮点运算量
(Ｇ)

Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ ５９.８ ２９.９ ４１.５ ７２.２ １０８.２ １３６.７ ３６９.７

ＳＳＤ ５８.２ ３２.３ ８２.６ ３７.７ ９１.６ ２３.８ ６０.９

ＹＯＬＯｖ５ｓ ８７.７ ５８.１ ８７.９ ８４.８ １４.４ ７.０ １５.８

ＹＯＬＯｖ７￣ｔｉｎｙ ８３.８ ５２.５ ８４.６ ７９.８ １２.３ ６.０ １３.０

ＹＯＬＯｖ８ｓ ８６.９ ５９.９ ８７.７ ８２.８ ２２.６ １１.１ ２８.４

ＹＯＬＯｖ１０ｎ ８４.７ ５４.２ ８４.６ ８０.７ ５.５ ２.７ ８.２

ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ＤＧＣ ８８.２ ５８.２ ８７.０ ８３.５ ６.５ ３.１ ７.４
ｍＡＰ５０、ｍＡＰ５０ ∶ ９５见表 ３ 注ꎮ
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３　 结 论

本研究以 ＹＯＬＯｖ８ｎ 模型为基准模型ꎬ利用 Ｄｙ￣
ｎａｍｉｃＣｏｎｖ 替换原模型 Ｂａｃｋｂｏｎｅ 网络的第 ３ 个标准

卷积(Ｃｏｎｖ)ꎬ利用 Ｃ２ｆ＿ＤｙｎａｍｉｃＣｏｎｖ 模块替换 Ｎｅｃｋ
网络的部分 Ｃ２ｆ 模块ꎬ根据 Ｓｌｉｍ￣ｎｅｃｋ 范式ꎬ引入

ＧＳＣｏｎｖ 和 ＶｏＶ￣ＧＳＣＳＰ 重新设计 Ｎｅｃｋ 网络ꎬ增强

Ｎｅｃｋ 网络的特征表达能力ꎬ并使用 ＣＡＲＡＦＥ 算子替

换最近邻插值法进行上采样ꎬ扩大上采样过程的感

受野ꎬ构建了改进的 ＹＯＬＯｖ８ｎ 模型———ＹＯＬＯｖ８ｎ￣
ＤＧＣꎬ并用于果园环境下草莓叶片病害的检测ꎮ 改

进后的模型 ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ＤＧＣ 对草莓叶片病害检测的

ｍＡＰ５０、ｍＡＰ５０ ∶ ９５、精确率和召回率分别比基准模型

提高 ２􀆰 ５ 个百分点、１􀆰 ５ 个百分点、１􀆰 ６ 个百分点和

１􀆰 ６ 个百分点ꎬ模型大小和参数量分别增加 ３􀆰 ２％和

３􀆰 ３％ꎬ而浮点运算量减少 ８􀆰 ６％ꎬ效果较好ꎮ 与 Ｆａｓ￣
ｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ、 ＳＳＤ、 ＹＯＬＯｖ５ｓ、 ＹＯＬＯｖ７￣ｔｉｎｙ 等模型相

比ꎬ ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ＤＧＣ 模型更好地实现检测精度与效

率的平衡ꎬ更适合布置到轻量化的检测设备或终端

中ꎮ 目前模型主要用于病害类型的检测ꎬ而对病害

感染程度的评估能力仍不足ꎬ未来的研究中可以通

过引入多任务学习或其他相关方法ꎬ进一步丰富模

型的功能ꎬ实现病害类型及感染程度的检测ꎬ为果农

提供更为准确的病害诊断和管理建议ꎮ 此外ꎬ还可

以进一步丰富数据集ꎬ提高模型的可信度ꎬ为果园的

智慧化生产提供精准的决策支持ꎮ
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