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　 　 摘要:　 本研究针对无人机采集的水稻稻曲病图像中存在的背景复杂、病斑目标小且与背景表征相似等问题ꎬ
构建了一种水稻稻曲病检测模型 ＬＳＮ￣ＹＯＬＯｖ８ꎮ 该模型以 ＹＯＬＯｖ８ 模型为基本框架ꎬ在骨干网络中融入大选择性

核网络(ＬＳＫＮｅｔ)ꎬ通过动态调整感受野范围增强模型对小目标的特征提取能力ꎻ在骨干网络中加入坐标注意力机

制(ＣＡ)模块ꎬ 将病斑空间位置信息与通道注意力相结合ꎬ增强模型对关键区域的关注度同时减少背景干扰ꎻ利用

梯度加权类激活映射(Ｇｒａｄ￣ＣＡＭ)技术实现检测过程的可视化分析ꎬ为模型决策提供直观解释ꎮ 为验证模型性能ꎬ
利用无人机拍摄不同发病时期、不同背景条件下的水稻稻曲病图像ꎬ构建水稻稻曲病数据集ꎬ用于模型训练与测

试ꎮ 试验结果表明ꎬ本研究提出的 ＬＳＮ￣ＹＯＬＯｖ８ 模型精准度、召回率和交并比阈值为 ０􀆰 ５０ 时的平均精度值均值

(ｍＡＰ５０)分别为 ９４􀆰 ８％、８７􀆰 ３％和 ９２􀆰 ３％ꎬ均高于 ＹＯＬＯｖ５、ＹＯＬＯｖ７、ＹＯＬＯｖ８、Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 模型等经典目标检测模

型ꎮ 梯度加权类激活映射(Ｇｒａｄ￣ＣＡＭ)技术可视化分析结果表明ꎬＬＳＮ￣ＹＯＬＯｖ８ 模型能够更准确地聚焦于图像中的

病害区域ꎮ 本研究提出的 ＬＳＮ￣ＹＯＬＯｖ８ 模型可为稻曲病监测、病害防治和水稻抗病性鉴定提供技术支持ꎮ
关键词:　 稻曲病ꎻ 病害识别ꎻ 无人机ꎻ ＹＯＬＯｖ８ 模型ꎻ 大选择性核网络(ＬＳＫＮｅｔ)ꎻ 坐标注意力机制(ＣＡ)
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　 　 水稻是全球最重要的粮食作物之一[１]ꎬ其产量与

质量的提升是水稻生产的核心目标ꎮ 在生长过程中ꎬ
水稻会遭遇各种病虫害的侵袭ꎬ由稻绿核菌引起的稻

曲病已成为全球水稻栽培区三大主要真菌病害之

一[２]ꎮ 该病害不仅导致水稻产量下降ꎬ还产生有害毒

素ꎬ严重影响食用安全[３]ꎮ 目前ꎬ稻曲病的防治主要依

赖化学药剂ꎬ但长期使用化学药剂易引发土壤污染和

农药残留等问题[４]ꎮ 选育抗病品种是防治稻曲病的有

效途径[５]ꎬ而准确识别稻曲病的症状及判断其发病阶

段是抗病品种选育和精准施药的关键ꎮ 传统的稻曲病

检测主要依赖人工目测ꎬ存在效率低、劳动强度大、主
观性强等缺陷ꎬ难以实现实时监测ꎬ且准确率较低[６]ꎮ
深度学习模型能够从作物图像中提取病斑特征ꎬ实现

对病害类型的早期准确识别ꎬ从而减少农业损失[７]ꎮ
Ｚｅｎｇ 等[８]提出了一种自注意卷积神经网络(ＳＡＣＮＮ)ꎬ
该方法融合图像的全局与局部特征ꎬ对作物病害的识

别准确率超过 ９５％ꎮ 杨峰等[９] 基于 ＹＯＬＯｖ８ 模型ꎬ采
用改进的轻量级卷积神经网络 ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔＶ２ 作为主干

网络ꎬ显著提升了模型对病虫害检测的鲁棒性ꎮ 李仁

杰等[１０]针对自然环境下背景复杂和密集遮挡等问题ꎬ
提出一种改进的 ＹＯＬＯｖ５ 模型ꎬ实现了对番茄叶片病

害的实时检测ꎬ模型精度达到 ９８􀆰 ９％ꎮ Ｗａｎｇ 等[１１]结合

卷积神经网络(ＣＮＮ)和门控循环单元(ＧＲＵ)ꎬ提出了

一种用于冬小麦产量估算的模型ꎮ 尽管这些研究在作

物病害识别方面取得了一定进展ꎬ但其主要依赖地面

相机获取图像ꎬ地面相机难以在短时间内覆盖大面积

农田ꎬ无法满足大范围病害快速识别与防治的需求ꎮ
无人机遥感技术凭借其覆盖范围广、速度快、成

本低等特点ꎬ在作物病害检测领域已展现出了独特优

势[１２]ꎮ Ｈｕ 等[１３] 构建 ＤＤＹＯＬＯｖ５ 模型ꎬ并基于无人

机获取的松树遥感影像数据集对模型进行训练和测

试ꎬ实现了对不同病害程度松树的检测与分类ꎮ Ｂａｏ
等[１４]提出了一种基于 ＤＤＭＡ￣ＹＯＬＯ 的无人机遥感目

标检测方法ꎬ用于检测茶叶枯病ꎮ Ｔｅｔｉｌａ 等[１５]对深度

学习模型进行了优化ꎬ并基于无人机拍摄的大豆虫害

图像数据集对模型进行训练和测试ꎬ结果表明ꎬ该模

型分类性能显著提升ꎬ准确率达到 ９３􀆰 ８２％ꎮ 孙钰

等[１６]通过简化 ＳＳＤ３００ 目标检测框架避免了复杂的

图像预处理步骤ꎬ有效提升了无人机监测的效率和准

确性ꎮ Ｋｅｒｋｅｃｈ 等[１７] 提出基于可见光与红外图像配

准的葡萄藤霜霉病检测方法ꎬ该方法对融合图像的检

测精度达到 ９２％ꎮ 胡根生等[１８]利用无人机采集野外

茶园的遥感图像并构建轻量型网络 ＬｉＴＬＢＮｅｔꎬ在动态

监测茶叶枯病中ꎬ该模型的检测精度达到 ７５􀆰 １％ꎬ平
均精度均值达到 ７８􀆰 ５％ꎮ

目前ꎬ水稻稻曲病的检测仍面临诸多挑战ꎮ 病害

目标尺寸小ꎬ多次下采样操作易造成特征信息丢失ꎻ
水稻稻曲病病斑随机分布在稻穗上ꎬ且不同时期的病

斑尺寸、形状不一ꎻ水稻稻曲病病斑的颜色与背景相

似ꎬ复杂背景会对检测造成干扰ꎮ 针对这些问题ꎬ本
研究拟将 ＹＯＬＯｖ８ 作为基本网络框架ꎬ融入大选择性

核网络(Ｌａｒｇｅ ｓｅｌｅｃｔｉｖｅ ｋｅｒｎｅｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＬＳＫＮｅｔ) [１９]ꎬ通
过动态调整感受野增强模型对小目标特征的提取能

力ꎬ集 成 坐 标 注 意 力 机 制 ( Ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ ａｔｔｅｎｔｉｏｎꎬ
ＣＡ) [２０]以去除冗余特征ꎬ结合 ＧｒａｄＣＡＭ 算法[２１]实现

检测过程的可视化ꎬ为模型决策提供直观解释ꎮ 以期

提升模型对复杂背景下水稻稻曲病的识别性能ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 病害图像采集

本研究使用的水稻稻曲病病害图像于 ２０２３ 年

９ 月－２０２３ 年 １０ 月采集自安徽省农业科学院合肥
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市南岗试验基地和牛角大圩试验基地ꎮ 采用搭载

２.０００×１０７ 像素 ＣＭＯＳ 传感器的大疆御 ２ 专业版

(ＤＪＩ Ｍａｖｉｃ２ Ｐｒｏ)无人机进行巡飞和视频录制ꎮ 为

减少无人机旋翼气流对水稻冠层的干扰ꎬ根据水稻

株高调整无人机飞行高度和镜头焦距ꎮ 飞行高度设

置为１.２~ １􀆰 ８ ｍꎬ摄像头俯仰角设置为－６０° ~ －３０°ꎬ

以避免拍摄正下方受气流扰动较大的冠层区域ꎬ采
集图像如图 １ 所示ꎮ 为了提高图像数据的多样性和

模型的环境适应性ꎬ本研究对试验基地不同田块和

不同发病阶段的水稻进行了视频录制ꎬ共录制 １３ 段

视频ꎬ每段时长为２~ ４ ｍｉｎꎬ视频格式为 ＭＰ４ꎬ分辨

率为３ ８４０像素×２ １６０像素ꎮ

图 １　 无人机采集的水稻病害图像

Ｆｉｇ.１　 Ｒｉｃｅ ｄｉｓｅａｓｅ ｉｍａｇｅｓ ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ ｂｙ ａｎ ｕｎｍａｎｎｅｄ ａｅｒｉａｌ ｖｅｈｉｃｌｅ

１.２　 数据集构建

采用 ＣＲＶｉｄｅｏＭａｔｅ 对录制的视频进行分帧处理ꎬ
输出图像分辨率为３ ８４０×２ １６０ꎬ以 ＪＰＧ 格式保存ꎮ
如图 ２ 所示ꎬ为确保图像质量ꎬ剔除了模糊和相似度

较高的帧ꎬ并将每幅图像均等分割为 ４ 个分辨率为

１ ９２０像素×１ ０８０像素的图像ꎬ最终获得 ８６０ 张裁剪图

像ꎮ 将 ８６０ 张裁剪图像按照７ ∶ ２ ∶ １ 的比例划分为训

练集(６００ 张)、验证集(１８０ 张)和测试集(８０ 张)ꎮ 如

图 ３ 所示ꎬ使用 ＬａｂｅｌＩｍｇ 工具对图像进行单目标标

注ꎬ并生成对应的标签文件ꎬ用于后续模型训练和数

据处理ꎮ

图 ２　 遥感图像剪切方法

Ｆｉｇ.２　 Ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｉｍａｇｅ ｃｒｏｐｐｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ
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图 ３　 图像标注

Ｆｉｇ.３　 Ｉｍａｇｅ ａｎｎｏｔａｔｉｏｎ

１.３　 水稻稻曲病识别模型设计

１.３.１　 基本框架模型选择　 ＹＯＬＯ 系列模型具有检

测精度高和检测速度快的优势ꎬ目前已成为目标检

测的主流模型ꎮ 其中ꎬＹＯＬＯｖ８ 模型是在 ＹＯＬＯｖ５
模型基础上进行的更新和改进[２２]ꎬ该模型由输入

端、骨干网络(Ｂａｃｋｂｏｎｅ)、颈部网络(Ｎｅｃｋ)和输出

端 ４ 个部分组成ꎮ 在骨干网络中ꎬＹＯＬＯｖ８ 采用 Ｃ２ｆ
特征提取模块替代 ＹＯＬＯｖ５ 模型的 Ｃ３ 特征提取模

块ꎬ通过融合低分辨率和高分辨率特征ꎬ增强模型对

目标语义信息和细节特征的提取能力[２３]ꎮ ＹＯＬＯｖ８
模型的特征金字塔网络(Ｆｅａｔｕｒｅ ｐｙｒａｍｉｄ ｎｅｔｗｏｒｋｓ)
沿用了 ＹＯＬＯｖ５ 模型的路径聚合网络( ＰＡＮｅｔ)架

构ꎬ但在上采样过程中删除了原有的卷积结构ꎮ
ＹＯＬＯｖ８ 模型的输出端采用解耦头设计ꎬ通过无锚

(Ａｎｃｈｏｒ￣Ｆｒｅｅ)机制替代传统的锚定(Ａｎｃｈｏｒ￣Ｂａｓｅｄ)
机制ꎬ显著提升了模型对不规则物体的检测性能ꎮ
ＹＯＬＯｖ８ 有 ｎ、ｓ、ｍ、ｌ、ｘ ５ 种参数量[２４]ꎬ本研究选择

轻量化的 ＹＯＬＯｖ８ｎ 作为基线模型ꎬ以兼顾检测效率

与计算资源消耗ꎮ
１. ３. ２ 　 ＬＳＮ￣ＹＯＬＯｖ８ 模 型 设 计 　 本 研 究 基 于

ＹＯＬＯｖ８ｎ 模型进行了 ３ 个方面的改进ꎮ 第一ꎬ在骨

干网络中引入大选择性核网络(ＬＳＫＮｅｔ)ꎬ通过动态

调整机制自适应选择不同尺寸的空间感受野ꎬ增强

模型对小目标的特征提取能力ꎮ 第二ꎬ在骨干网络

末端的 Ｃ２ｆ 特征提取模块后引入坐标注意力机制

(ＣＡ)ꎬ坐标注意力机制通过融合位置信息与通道注

意力ꎬ为不同区域分配差异化权重ꎬ使网络更加聚焦

于稻曲病病斑区域ꎬ进一步提升特征提取的准确性

和鲁棒性ꎮ 第三ꎬ采用梯度加权类激活映射(Ｇｒａｄ￣
ＣＡＭ)对模型进行特征可视化分析ꎬ直观展示网络

在病害识别过程中的关注区域ꎬ验证模型决策的合

理性ꎬ 增 强 模 型 的 可 解 释 性ꎮ 改 进 后 的 ＬＳＮ￣
ＹＯＬＯｖ８ 模型结构如图 ４ 所示ꎮ
１.３.２.１　 大选择性核网络(ＬＳＫＮｅｔ)引入 　 无人机

遥感图像中ꎬ水稻稻曲病部位仅占少量像素ꎬ且缺乏

明显的颜色、纹理、形状等外观特征ꎬ易被漏检ꎮ 此

外ꎬ经过多次下采样操作后ꎬ图像的分辨率降低ꎬ特
征信息减弱ꎬ导致主干网络难以提取其特征信息ꎮ
在这种情况下ꎬ仅依赖有限的背景信息进行检测ꎬ往
往容易出错ꎮ 遥感图像通常包含丰富的背景先验信

息ꎬ这些信息能够引导模型关注关键特征ꎬ从而学习

到更具区分度的特征表达ꎮ 本研究采用的大选择性

核网络(ＬＳＫＮｅｔ)通过空间选择机制ꎬ对经过大深度

卷积核处理的特征进行自适应加权和空间融合ꎮ 该

网络能够根据输入特征动态调整各目标的感受野范

围ꎬ从而获取更全面的上下文信息ꎮ 这种空间维度

上的自适应感受野调整机制ꎬ特别适用于无人机多

视角拍摄图像和复杂田间环境下的稻曲病检测任

务ꎮ 将 ＬＳＫＮｅｔ 集成到 ＹＯＬＯｖ８ｎ 的特征提取网络

中ꎬ可显著提升模型对小尺度稻曲病特征的关注能

力ꎬ进而提高整体识别准确率ꎮ
　 　 大选择性核网络(ＬＳＫＮｅｔ)的结构如图 ５ 所示ꎬ
主要由前馈网络模块(ＦＦＮ)和大内核选择模块(ＬＫ
Ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ)２ 个子模块组成ꎮ ＦＦＮ 模块通过全连接层
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Ｉｎｐｕｔｓ:输入ꎻＢａｃｋｂｏｎｅ:主干网络ꎻＣｏｎｖ:卷积操作ꎻＣ２ｆ:特征提取模块ꎻＣＡ:坐标注意力模块ꎻＬＳＫＮｅｔ:大选择性核网络ꎻＳＰＰＦ:空间金字塔池

化模块ꎻＣＢＳ:组合模块ꎻＣｏｎｖ２ｄ:二维卷积层ꎻＭａｘＰｏｏｌ:最大池化层ꎻＢａｔｃｈＮｏｒｍ２ｄ:批量归一化层ꎻＳｉＬＵ:激活函数ꎻＮｅｃｋ:颈部网络ꎻＣｏｎｃａｔ:融
合ꎻＵｐｓａｍｐｌｅ:上采样ꎻＨｅａｄ:检测头ꎮ

图 ４　 ＬＳＮ￣ＹＯＬＯｖ８ 模型结构

Ｆｉｇ.４　 Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＬＳＮ￣ＹＯＬＯｖ８ ｍｏｄｅｌ

(ＦＣ)、深度卷积(ＤＷＣｏｎｖ)、激活函数(ＧＥＬＵ)和第

２ 个全连接层(ＦＣ)的级联结构实现通道混合和特

征细化ꎮ 大内核选择模块(ＬＫ Ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ)由全连接

层、大内核选择子模块(ＬＳＫ Ｍｏｄｕｌｅ)、ＧＥＬＵ 激活函

数和第 ２ 个全连接层组成ꎮ ＬＳＫ Ｍｏｄｕｌｅ 作为 ＬＳＫ￣
Ｎｅｔ 的核心组件ꎬ采用大核卷积和空间核选择机制

实现特征提取ꎮ 大核卷积通过将 ＬＳＫ Ｍｏｄｕｌｅ 分解

为一系列深度可分离卷积序列实现高效计算ꎮ 这些

深度可分离卷积的卷积核尺寸和扩张率逐步增加ꎬ
从而在捕捉更广泛上下文信息的同时ꎬ减少了计算

量和参数量ꎮ 序列中ꎬ第 ｉ 次深度可分离卷积的核

大小(ｋ)、扩张率(ｄ)和接受野(ＲＦ)满足以下递推

关系:
ｋｉ－１≤ｋｉꎻｄ１ ＝ １ꎬｄｉ－１<ｄｉ≤ＲＦ ｉ－１

ＲＦ１ ＝ ｋ１ꎬＲＦ ｉ ＝ｄｉ(ｋｉ－１)＋ＲＦ ｉ－１

(１)

式中ꎬｋｉ－１为第 ｉ－１ 次深度可分离卷积核大小ꎻｋｉ

为第 ｉ 次深度可分离卷积核大小ꎻｄ１ 为初始扩张率ꎻ
ｄｉ－１为第 ｉ－１ 次扩张率ꎻｄｉ 为第 ｉ 次扩张率ꎻＲＦ ｉ－１为

第 ｉ－１ 个感受野ꎻＲＦ ｉ为第 ｉ 个感受野ꎮ
这种设计保证了感受野的快速扩展ꎬ同时通过
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ＬＫ Ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ:大内核选择模块ꎻＦＣ:全连接层ꎻＧＥＬＵ:激活函数ꎻＬＳＫ Ｍｏｄｕｌｅ:大内核选择子模块ꎻＮｏｒｍ:规范化ꎻＦＦＮ:前馈网络ꎻＤＷＣｏｎｖ:深
度可分离卷积ꎻＬａｒｇｅ Ｋｅｒｎｅｌ:大内核模块ꎻＬａｒｇｅ Ｋ:大型内核ꎻＣｏｎｃａｔ:融合ꎻＡｖｇ Ｍａｘ Ｐｏｏｌ:平均池化和最大池化ꎻＳＡ:自注意力机制ꎻＣｏｎｖ:卷
积处理ꎻＳｉｇｍｏｉｄ:激活函数ꎻＳｐａｔｉａｌ Ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ:空间选择模块ꎮ

图 ５　 大选择性核网络(ＬＳＫＮｅｔ)结构

Ｆｉｇ.５　 Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｌａｒｇｅ ｓｅｌｅｃｔｉｖｅ ｋｅｒｎｅｌ ｎｅｔｗｏｒｋ (ＬＳＫＮｅｔ)

限制最大扩张率避免了特征映射间出现间隙ꎬ显著

减少了参数量[２５]ꎮ 在特征提取过程中ꎬ模型通过不

同尺度的感受野对输入特征(Ｘ)进行逐层分解ꎬ获
取多尺度上下文信息ꎮ 分解公式如下:

Ｕ０ ＝ＸꎬＵｉ＋１ ＝Ｆｄｗ
ｉ (Ｕｉ) (２)

Ｕ
~
ｉ ＝Ｆ１×１

ｉ (Ｕｉ)ꎬｆｏｒ ｉ ｉｎ[１ꎬＮ] (３)
式中ꎬＵ０ 为初始输入ꎻＸ 为输入特征ꎻＵｉ＋１为第

ｉ＋１ 次输入ꎻＵｉ 为第 ｉ 次输入ꎻＦｄｗ
ｉ 为第 ｉ 次深度可分

离卷积操作ꎻＵ
　 ~

ｉ为 Ｕｉ 第 ｉ 次经过１×１ 卷积变换的结

果ꎻＦ１×１
ｉ 为第 ｉ 次１×１ 卷积操作ꎻ[１ꎬＮ]为第 １ 层到

第 Ｎ 层ꎮ
ＬＳＫＮｅｔ 通过空间核选择机制ꎬ从不同尺度的大

卷积核中筛选出对特征映射最具有信息量的空间区

域ꎬ具体步骤如下:
(１)将不同感受野对应的卷积核所提取的特征

图拼接在一起ꎬ形成一个包含多尺度信息的特征向

量:

Ｕ
~ ＝[Ｕ

~
１ꎻ􀆺ꎻＵ

~
ｉ] (４)

式中ꎬＵ
~
为串接后的特征表示ꎻＵ

~
ｉ 为第 ｉ 个特征

表示ꎮ
(２)对融合特征执行通道平均池化和最大池化

操作ꎬ将得到的双通道池化特征通过卷积层 Ｆ２→Ｎ

(􀅰)映射为 Ｎ 个空间注意力图ꎬ利用 Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活

函数为每个解耦的大卷积核生成独立的的空间选择

掩膜ꎬ将解耦的大卷积核序列与对应的空间选择掩

膜进行加权处理ꎬ并通过 Ｆ(􀅰)融合获得关注特征

Ｓꎮ 计算公式如下:

ＳＡａｖｇ ＝Ｐａｖｇ(Ｕ
~
)　 ＳＡｍａｘ ＝Ｐｍａｘ(Ｕ

~
) (５)

ＳＡ＾ ＝Ｆ２→Ｎ(ＳＡａｖｇꎻＳＡｍａｘ) (６)

ＳＡ
~

ｉ ＝σ(ＳＡ
＾

ｉ) (７)

Ｓ＝Ｆ 􀰑
Ｎ

ｉ＝１
(ＳＡ

~
ｉ􀅰Ｕ

~
ｉ)[ ] (８)

式中ꎬＳＡａｖｇ为平均池化结果ꎻＰａｖｇ为平均池化操

作ꎻＳＡｍａｘ为最大池化结果ꎻＰｍａｘ为最大池化操作ꎻＵ
~
为

特征表示ꎻＦ２→Ｎ为将 ２ 个通道的池化特征变换为 Ｎ
个空间注意力图操作ꎻＳＡ＾ 为经过 Ｆ２→Ｎ操作后的特征

表示ꎻσ 为激活函数ꎻＳＡ＾ ｉ 为第 ｉ 个池化特征ꎻＳＡ
~

ｉ 为

ＳＡ＾ ｉ 经过激活函数(σ)处理后的特征表示ꎻＳ 为关注

特征ꎻＦ 为卷积层融合操作ꎻ􀰑
Ｎ

ｉ＝１
(ＳＡ

~
ｉ􀅰Ｕ

~
ｉ)为ＳＡ

~
ｉ 和Ｕ

~
ｉ

２ 个特征在 ｉ＝ １ 到 ｉ＝Ｎ 层的所有项求和ꎮ
(３)将输入特征(Ｘ)和注意力特征(Ｓ)进行逐

元素相乘ꎬ获得输出特征ꎮ 计算公式如下:
Ｙ＝Ｘ􀅰Ｓ (９)
式中ꎬＹ 为输出特征ꎻＸ 为输入特征ꎻＳ 为关注特

征ꎮ
ＬＳＫＮｅｔ 通过动态调整感受野范围ꎬ有效整合遥

感图像的背景先验信息ꎬ显著提升了模型的多尺度

上下文信息捕获能力、小目标病害特征的提取精度、
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无人机视角下稻曲病的识别准确率ꎮ
１.３.２.２　 坐标注意力机制(ＣＡ)引入　 自然环境下ꎬ
无人机遥感采集的水稻病害图像存在复杂背景(如
健康的水稻叶片、健康的稻穗、阴影等)干扰问题ꎮ
由于稻曲病在图像中表现为小目标ꎬ随着网络层数

的加深ꎬ病害特征容易被大量背景信息淹没而逐渐

丢失ꎬ导致模型识别精度下降ꎮ 为解决这一问题ꎬ本
研究在特征提取网络中引入了坐标注意力机制

(ＣＡ)ꎮ 该机制能够获取特征图像的位置信息和通

道间关系ꎬ从而增强模型对稻曲病区域的关注ꎬ减少

复杂背景的干扰ꎮ 坐标注意力机制模块结构如图 ６
所示ꎮ

Ｉｎｐｕｔ:输入ꎻＲｅｓｉｄｕａｌ:残差连接ꎻＸ Ａｖｇ Ｐｏｏｌ:水平方向的全局平均池化ꎻＹ Ａｖｇ Ｐｏｏｌ:垂直方向的全局平均池化ꎻＣｏｎｃａｔ:拼接水平和垂直方向ꎻ
ＢａｔｃｈＮｏｒｍ:批量归一化ꎻＮｏｎ￣ｌｉｎｅａｒ:非线性激活函数ꎻＣｏｎｖ２ｄ:分解为两个方向的卷积操作ꎻＳｉｇｍｏｉｄ:激活水平方向和垂直方向的注意力权

重ꎻＲｅ￣ｗｅｉｇｈｔ:将注意力权重与原始特征相乘ꎻＯｕｔｐｕｔ:加权后的输出特征图ꎮ
图 ６　 坐标注意力机制(ＣＡ)模块结构

Ｆｉｇ.６　 Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ (ＣＡ) ｍｏｄｕｌｅ

　 　 坐标注意力机制通过坐标信息嵌入和坐标注意

力生成将输入特征图中的目标位置信息嵌入通道注

意力中ꎮ 首先ꎬ对输入特征图分别沿水平和垂直方

向进行平均池化ꎬ获得(Ｈꎬ１)和(１ꎬＷ)的位置信息ꎮ
随后ꎬ将这些位置信息与通道注意力结合ꎬ生成具有

空间感知能力的注意力图ꎮ 该机制保留了空间特征

细节ꎬ同时精确捕捉目标位置信息ꎬ使模型能够准确

定位病害区域ꎮ 计算公式如下:

ｚＨｃ (Ｈ)＝ １
Ｗ

􀰑
０≤ｉ<Ｗ

ｘｃ(Ｈꎬｉ) (１０)

ｚＷｃ (Ｗ)＝ １
Ｈ

􀰑
０<ｉ<Ｈ

ｘｃ( ｊꎬＷ) (１１)

式中ꎬｚＨｃ (Ｈ)为高度 Ｈ 的全局平均池化结果ꎻ

ｚＷｃ (Ｗ)为宽度 Ｗ 的全局平均池化结果ꎻ １
Ｗ

􀰑
０≤ｉ<Ｗ

ｘｃ(Ｈꎬ

ｉ)为在通道 ｃ 上ꎬ对于给定的高度 Ｈꎬ沿着宽度方向

ｉ 对所有位置的特征值 ｘｃ(Ｈꎬｉ)进行平均池化ꎻＷ 为

宽度ꎻ １
Ｈ

􀰑
０<ｉ<Ｈ

ｘｃ( ｊꎬＷ)为在通道 ｃ 上ꎬ对于给定的宽度

Ｗꎬ沿着高度方向 ｊ 对所有位置的特征值 ｘｃ( ｊꎬＷ)进
行平均池化ꎻＨ 为高度ꎮ

ＣＡ 提供精确的位置引导ꎬ而 ＬＳＫＮｅｔ 则基于位

置信息进行自适应核选择ꎬ这种协同作用显著提升

了模型的识别精度ꎮ 此外ꎬＣＡ 输出的位置权重增强

了模型的可解释性ꎬ使决策过程更加透明ꎮ
１.４　 试验方法

１.４.１　 试验平台与参数设置　 本研究的模型训练

与测试试验在配备 Ｉｎｔｅｌ Ｃｏｒｅ ｉ７￣１１７００Ｋ ＣＰＵ(主频

２. ３０ ＧＨｚ)、 ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ ４０８０ ＧＰＵ 和

Ｗｉｎｄｏｗｓ１０(６４ 位) 操作系统的计算机平台上进

行ꎮ 迭代次数 ( Ｅｐｏｃｈ) 设置为 ３００ꎬ批处理大小

(Ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ)设置为 １６ꎮ 模型优化采用随机梯度下

降算法( ＳＧＤ)ꎬ主干网络通过加载预训练权重进

行初始化ꎬ初始学习率设置为 ０.０１ꎬ整个模型基于

ＰｙＴｏｒｃｈ 深度学习框架实现ꎬ使用 Ｐｙｔｈｏｎ 编程语言

开发ꎮ
１.４.２　 评价指标　 为了评估模型性能ꎬ本研究采用

精准度(Ｐ)、召回率(Ｒ)和交并比阈值为 ０􀆰 ５０ 时的

平均精度值均值(ｍＡＰ５０)３ 个通用评价指标ꎮ 检测

结果的判定标准为:当预测边界框与真实边界框的

交并比(ＩｏＵ)超过阈值 ０􀆰 ５ 时ꎬ判定为正样本ꎻ否则

判定为负样本ꎮ
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２　 结果与分析

２.１　 ＬＳＫＮｅｔ 模块和 ＣＡ 模块对模型的影响

基于自制的水稻稻曲病数据集验证 ＬＳＮ￣
ＹＯＬＯｖ８ 中 ＬＳＫＮｅｔ 模块和 ＣＡ 模块的有效性ꎮ 如表

１ 所示ꎬ与 ＹＯＬＯｖ８ 模型相比ꎬＹＯＬＯｖ８＋ＬＳＫＮｅｔ 模型

精准度、召回率和 ｍＡＰ５０ 分别提高了 １０􀆰 ７ 个百分

点、３􀆰 ４ 个百分点和 １３􀆰 ８ 个百分点ꎬ表明 ＬＳＫＮｅｔ 模
块通过动态调整感受野能有效增强模型对小目标特

征的提取能力ꎮ 与 ＹＯＬＯｖ８ 模型相比ꎬＹＯＬＯｖ８＋ＣＡ
模型精准度和 ｍＡＰ５０ 分别提高了 ２􀆰 ８ 个百分点和

０􀆰 ４ 个百分点ꎬ而召回率降低了 ３􀆰 ３ 个百分点ꎮ 表

明 ＣＡ 模块能够提升定位精度ꎬ但可能漏掉一些真

正的正样本ꎮ 与 ＹＯＬＯｖ８ 模型相比ꎬＬＳＮ￣ＹＯＬＯｖ８
模型的精准度提高了 １３􀆰 ５ 个百分点ꎬ召回率提高了

１１􀆰 ５ 个百分点ꎬｍＡＰ５０提高了 １４􀆰 ９ 个百分点ꎬ表明

ＬＳＫＮｅｔ 模块和 ＣＡ 模块的协同作用能够显著提升

模型对小目标特征的关注能力ꎮ

表 １　 大选择性核网络(ＬＳＫＮｅｔ)和坐标注意力机制(ＣＡ)模块消融

试验结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｏｎ ｔｈｅ ｌａｒｇｅ ｓｅｌｅｃｔｉｖｅ ｋｅｒ￣
ｎｅｌ ｎｅｔｗｏｒｋ (ＬＳＫＮｅｔ) ａｎｄ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａ￣
ｎｉｓｍ (ＣＡ) ｍｏｄｕｌｅ

模型　 　 　 精准度
(％)

召回率
(％)

ｍＡＰ５０
(％)

ＹＯＬＯｖ８ ８１􀆰 ３ ７５.８ ７７.４

ＹＯＬＯｖ８＋ＬＳＫＮｅｔ ９２.０ ７９.２ ９１.２

ＹＯＬＯｖ８＋ＣＡ ８４.１ ７２.５ ７７.８

ＬＳＮ￣ＹＯＬＯｖ８ ９４.８ ８７.３ ９２.３
ＹＯＬＯｖ８:原始模型ꎻＬＳＫＮｅｔ:大选择性核网络ꎻＣＡ:坐标注意力机制ꎻ
ＬＳＮ￣ＹＯＬＯｖ８:本研究提出的模型ꎮ ｍＡＰ５０: 交并比阀值为 ０.５０ 时的
平均精度值均值ꎮ

２.２　 不同模型识别性能对比

进一步将 ＬＳＮ￣ＹＯＬＯｖ８ 模型和主流检测模型

Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ、ＹＯＬＯｖ５、ＹＯＬＯｖ７ 和 ＹＯＬＯｖ８ 分别

进行对比ꎮ 如图 ７ 所示ꎬＹＯＬＯｖ５ 模型能够识别图

像中形态特征较完整的病害目标ꎬ但对被健康叶

片 遮 挡 的 病 害 目 标 存 在 重 复 识 别 的 情 况ꎮ
ＹＯＬＯｖ７ 模型较好地解决了重复识别和错误识别

的问题ꎬ但其识别精度较低ꎮ ＹＯＬＯｖ８ 模型的漏识

别率较低ꎬ但精度仍有待提高ꎮ Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 模型

对病害的特征变化或尺度变化的适应性差ꎬ而病

害表征与叶片特征相似度高ꎬ导致出现漏识别的

情况ꎮ ＬＳＮ￣ＹＯＬＯｖ８ 模型对不同尺度、不同发病阶

段的病害均能实现准确识别ꎬ表明该模型具有更

强的特征提取能力ꎬ在田间环境中表现出更好的

适应性ꎮ

图 ７　 不同模型检测效果对比

Ｆｉｇ.７ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ａｍｏｎｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｍｏｄｅｌｓ

　 　 将 ＹＯＬＯｖ５、ＹＯＬＯｖ７、ＹＯＬＯｖ８、Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 模

型性能进行对比ꎮ 如图 ８ 所示ꎬＬＳＮ￣ＹＯＬＯｖ８ 模型

的精准度、召回率和 ｍＡＰ５０ 分别达到了 ９４􀆰 ８％、
８７􀆰 ３％ 和 ９２􀆰 ３％ꎮ 与 ＹＯＬＯｖ５ 模 型 相 比ꎬ ＬＳＮ￣
ＹＯＬＯｖ８ 模型的精准度、召回率和 ｍＡＰ５０ 分别提高

１７􀆰 ０ 个百分点、１４􀆰 ８ 个百分点和 １４􀆰 ２ 个百分点ꎮ
与 ＹＯＬＯｖ７ 模型相比ꎬＬＳＮ￣ＹＯＬＯｖ８ 模型的精准度、
召回率和 ｍＡＰ５０分别提高 １４􀆰 ０ 个百分点、１７􀆰 ３ 个百

分点和 １５􀆰 ６ 个百分点ꎮ 与 ＹＯＬＯｖ８ 模型相比ꎬＬＳＮ￣
ＹＯＬＯｖ８ 模型的精准度、召回率和 ｍＡＰ５０分别提高了

１３􀆰 ５ 个百分点、１１􀆰 ５ 个百分点和 １４􀆰 ９ 个百分点ꎮ
与 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 模型相比ꎬＬＳＮ￣ＹＯＬＯｖ８ 模型的精

准度、召回率和 ｍＡＰ５０分别提高了 １０􀆰 ８ 个百分点、
６􀆰 １ 个百分点和 ７􀆰 ７ 个百分点ꎮ
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ＹＯＬＯｖ５、ＹＯＬＯｖ７、ＹＯＬＯｖ８、Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 为经典目标检测模型ꎻ
ＬＳＮ￣ＹＯＬＯｖ８:本研究改进的模型ꎻｍＡＰ５０:交并比阈值为 ０.５０ 时

的平均精度值均值ꎮ
图 ８　 不同模型检测性能对比

Ｆｉｇ.８ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ａｍｏｎｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｍｏｄｅｌｓ

２.３　 模型关注特征可视化

为验证 ＬＳＮ￣ＹＯＬＯｖ８ 模型的性能ꎬ采用梯度加

权类激活映射(Ｇｒａｄ￣ＣＡＭ)技术对ＬＳＮ￣ＹＯＬＯｖ８模

型决策过程进行可视化分析ꎮ 具体为ꎬ从模型输出

层获取水稻稻曲病的预测信息ꎬ沿着梯度传播路径

将信息传递至网络前端各层ꎮ 在此过程中ꎬ预测信

息以梯度权重的形式被分配到每一层的特征图上ꎬ
最终生成一系列针对水稻稻曲病目标的热力图ꎮ 这

些热力图直观地展示了模型在识别过程中所关注的

关键特征区域ꎬ清晰地揭示了模型的预测逻辑和决

策依据ꎮ
如图 ９ 所示ꎬ在第 ９ 层的坐标注意力模块

(ＣＡ)能够有效捕捉病害图像的位置信息ꎬ并对不

同区域赋予差异化的关注权重ꎬ为后续 ＬＳＫＮｅｔ 模
块的特征提取提供了良好的空间引导ꎮ 第 １０ 层

的大选择性核网络(ＬＳＫＮｅｔ)则在 ＣＡ 模块定位的

基础上ꎬ对重点区域实现了像素级的特征增强ꎻ而
Ｃ２ｆ 模块在整个可视化过程中展现出平滑的特征

过渡能力ꎬ使得病害特征的呈现更加自然连贯ꎮ
整体可视化结果表明ꎬＬＳＮ￣ＹＯＬＯｖ８ 模型不仅实现

了对病害区域的精确定位ꎬ其决策过程也具有良

好的可解释性ꎮ

Ｃｏｎｖ:卷积层ꎻＣ２ｆ:特征提取模块ꎻＣＡ:坐标注意力模块ꎻＬＳＫＮｅｔ:大选择性核网络ꎻＳＰＰＦ:空间金字塔池化模块ꎻＵＳ:上采样ꎻＣＣＴ:融合ꎻＤＥＴ:
检测输出ꎮ

图 ９　 模型关注特征热力图

Ｆｉｇ.９　 Ｈｅａｔｍａｐ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｆｅａｔｕｒｅｓ

　 　 利 用 Ｇｒａｄ￣ＣＡＭ 技 术 对 ＹＯＬＯｖ８ 和 ＬＳＮ￣
ＹＯＬＯｖ８ 进行可视化分析ꎬ如图 １０ 所示ꎬＹＯＬＯｖ８ 模

型对关键病害区域的关注程度不足ꎬ并且存在对非

病害区域的关注ꎮ 相比之下ꎬＬＳＮ￣ＹＯＬＯｖ８ 模型在

保持全局关注的同时ꎬ能够更准确地聚焦于图像中

的病害区域ꎬ对非病害区域的关注较少ꎬ这一表现完

３１９杨玉青等:基于改进的 ＬＳＮ￣ＹＯＬＯｖ８ 模型和无人机遥感图像的水稻稻曲病检测方法



全符合模型设计的预期目标ꎮ

图 １０　 改进前后模型关注特征的热力图对比

Ｆｉｇ.１０ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｈｅａｔｍａｐｓ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｆｅａｔｕｒｅｓ
ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ

３　 结 论

水稻稻曲病检测是筛选和培育抗病水稻品种的

关键环节ꎮ 为实现在自然田间条件下水稻稻曲病的

快速准确检测ꎬ本研究基于无人机遥感图像数据集ꎬ
针对 无 人 机 视 角 下 水 稻 稻 曲 病 图 像 特 征ꎬ 以

ＹＯＬＯｖ８ 模型为基础ꎬ 提出了一种改进的 ＬＳＮ￣
ＹＯＬＯｖ８ 模型ꎮ 该模型主要在以下 ３ 个方面进行了

改进:在骨干网络中集成大选择性核网络 ( ＬＳＫ￣
Ｎｅｔ)ꎻ在主干网络特征提取阶段引入坐标注意力机

制(ＣＡ)模块ꎻ采用 Ｇｒａｄ￣ＣＡＭ 技术对模型决策过程

的可视化分析ꎮ 试验结果表明ꎬＬＳＮ￣ＹＯＬＯｖ８ 模型

精准度、召回率、ｍＡＰ５０ 分别为 ９４. ８％、 ８７. ３％ 和

９２􀆰 ３％ꎬ均高于 ＹＯＬＯｖ５、 ＹＯＬＯｖ７、 ＹＯＬＯｖ８、 Ｆａｓｔｅｒ
Ｒ￣ＣＮＮ 模等经典目标检测模型ꎮ 梯度加权类激活

映射(Ｇｒａｄ￣ＣＡＭ)技术可视化分析结果表明ꎬＬＳＮ￣
ＹＯＬＯｖ８ 模型能够更准确地聚焦于图像中的病害区

域ꎮ 本研究提出的 ＬＳＮ￣ＹＯＬＯｖ８ 模型可为稻曲病监

测、病害防治和水稻抗病性鉴定提供技术支持ꎮ 未

来可以进一步探究 ＬＳＫＮｅｔ 的轻量化设计ꎬ以实现模

型在资源受限设备上的高效部署ꎬ从而进一步拓展

其在实际应用场景中的适用性ꎮ

参考文献:

[１] 　 ＢＩＮ ＲＡＨＭＡＮ Ａ Ｎ Ｍ Ｒꎬ ＺＨＡＮＧ Ｊ Ｈ. Ｔｒｅｎｄｓ ｉｎ ｒｉｃｅ ｒｅｓｅａｒｃｈ:
２０３０ ａｎｄ ｂｅｙｏｎｄ[ Ｊ] . Ｆｏｏｄ ａｎｄ Ｅｎｅｒｇｙ Ｓｅｃｕｒｉｔｙꎬ２０２３ꎬ１２(２):
ｅ３９０.

[２] 　 ＳＵＮ Ｗ Ｘꎬ ＦＡＮ Ｊꎬ ＦＡＮＧ Ａ Ｆꎬ ｅｔ ａｌ. Ｕｓｔｉｌａｇｉｎｏｉｄｅａ ｖｉｒｅｎｓ:ｉｎ￣

ｓｉｇｈｔｓ ｉｎｔｏ ａｎ ｅｍｅｒｇｉｎｇ ｒｉｃｅ ｐａｔｈｏｇｅｎ[Ｊ] . Ａｎｎｕａｌ Ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ Ｐｈｙｔｏ￣
ｐａｔｈｏｌｏｇｙꎬ２０２０ꎬ５８:３６３￣３８５.

[３] 　 ＱＩＵ Ｊꎬ ＭＥＮＧ Ｓꎬ ＤＥＮＧ Ｙꎬ ｅｔ ａｌ. Ｕｓｔｉｌａｇｉｎｏｉｄｅａ ｖｉｒｅｎｓ:ａ ｆｕｎｇｕｓ
ｉｎｆｅｃｔｓ ｒｉｃｅ ｆｌｏｗｅｒ ａｎｄ ｔｈｒｅａｔｓ ｗｏｒｌｄ ｒｉｃｅ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ[Ｊ] . Ｒｉｃｅ Ｓｃｉ￣
ｅｎｃｅꎬ２０１９ꎬ２６(４):１９９￣２０６.

[４] 　 ＺＨＯＵ Ｌꎬ ＭＵＢＥＥＮ Ｍꎬ ＩＦＴＩＫＨＡＲ Ｙꎬ ｅｔ ａｌ. Ｒｉｃｅ ｆａｌｓｅ ｓｍｕｔ ｐａｔｈｏ￣
ｇｅｎ:ｉｍｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｆｏｒ ｍｙｃｏｔｏｘｉｎ ｃｏｎｔａｍｉｎａｔｉｏｎꎬｃｕｒｒｅｎｔ ｓｔａｔｕｓꎬａｎｄ ｆｕ￣
ｔｕｒｅ ｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅｓ[Ｊ]. Ｆｒｏｎｔｉｅｒｓ ｉｎ Ｍｉｃｒｏｂｉｏｌｏｇｙꎬ２０２４ꎬ１５:１３４４８３１.

[５] 　 ＲＯＹ Ａꎬ ＳＡＨＵ Ｐ Ｋꎬ ＤＡＳ Ｃꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌ ａｎｄ ｎｅｗ￣ｂｒｅｅｄ￣
ｉｎｇ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ ｆｏｒ ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｄｉｓｅａｓｅ ｒｅｓｉｓｔａｎｃｅ ｉｎ ｌｅｎｔｉｌ (Ｌｅｎｓ ｃｕ￣
ｌｉｎａｒｉｓ Ｍｅｄｉｋ)[Ｊ] . Ｆｒｏｎｔｉｅｒｓ ｉｎ Ｐｌａｎｔ Ｓｃｉｅｎｃｅꎬ２０２３ꎬ１３:１００１６８２.

[６] 　 陆　 煜ꎬ俞经虎ꎬ朱行飞ꎬ等. 基于卷积神经网络的轻量级水稻

叶片病害识别模型[Ｊ] . 江苏农业学报ꎬ２０２４ꎬ４０(２):３１２￣３１９.
[７] 　 ＢＵＪＡ Ｉꎬ ＳＡＢＥＬＬＡ Ｅꎬ ＭＯＮＴＥＤＵＲＯ Ａ Ｇꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｄｖａｎｃｅｓ ｉｎ

ｐｌａｎｔ ｄｉｓｅａｓｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ: ｆｒｏｍ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ａｓｓａｙｓ ｔｏ
ｉｎ￣ｆｉｅｌｄ ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃｓ[Ｊ] . Ｓｅｎｓｏｒｓꎬ２０２１ꎬ２１(６):２１２９.

[８] 　 ＺＥＮＧ Ｗꎬ ＬＩ Ｍ. Ｃｒｏｐ ｌｅａｆ ｄｉｓｅａｓｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｅｌｆ￣ａｔｔｅｎ￣
ｔｉｏｎ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ[ Ｊ] . Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ ａｎｄ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ
ｉｎ Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅꎬ２０２０ꎬ１７２:１０５３４１.

[９] 　 杨　 锋ꎬ姚晓通. 基于改进 ＹＯＬＯｖ８ 的小麦叶片病虫害检测轻

量化模型[Ｊ] . 智慧农业(中英文)ꎬ２０２４ꎬ６(１):１４７￣１５７.
[１０] 李仁杰ꎬ宋　 涛ꎬ高　 婕ꎬ等. 基于改进 ＹＯＬＯｖ５ 的自然环境下

番茄患病叶片检测模型[ Ｊ] . 江苏农业学报ꎬ２０２４ꎬ４０( ６):
１０２８￣１０３７.

[１１] ＷＡＮＧ Ｊꎬ ＷＡＮＧ Ｐ Ｘꎬ ＴＩＡＮ Ｈ Ｒꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｒａｍｅ￣
ｗｏｒｋ ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ ＣＮＮ ａｎｄ ＧＲＵ ｆｏｒ ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｗｈｅａｔ ｙｉｅｌｄ ｅｓｔｉｍａｔｅｓ
ｕｓｉｎｇ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｒｅｍｏｔｅｌｙ ｓｅｎｓｅｄ ｍｕｌｔｉ￣ｖａｒｉａｂｌｅｓ[ Ｊ] . Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ
ａｎｄ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ ｉｎ Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅꎬ２０２３ꎬ２０６:１０７７０５.

[１２] 鲍文霞ꎬ吴育桉ꎬ胡根生ꎬ等. 基于改进 ＲＤＮ 网络的无人机茶

叶图像超分辨率重建[ Ｊ] . 农业机械学报ꎬ２０２３ꎬ５４(４):２４１￣
２４９.

[１３] ＨＵ Ｇ Ｓꎬ ＹＡＯ Ｐꎬ ＷＡＮ Ｍ Ｚꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ
ｄｉｓｅａｓｅｄ ｐｉｎｅ ｔｒｅｅｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌｅｖｅｌｓ ｏｆ ｓｅｖｅｒｉｔｙ ｆｒｏｍ ＵＡＶ ｒｅ￣
ｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｉｍａｇｅｓ[Ｊ] . Ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓꎬ２０２２ꎬ７２:１０１８４４.

[１４] ＢＡＯ Ｗ Ｘꎬ ＺＨＵ Ｚ Ｑꎬ ＨＵ Ｇ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ. ＵＡＶ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｄｅｔｅｃ￣
ｔｉｏｎ ｏｆ ｔｅａ ｌｅａｆ ｂｌｉｇｈｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＤＤＭＡ￣ＹＯＬＯ[Ｊ] . Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ ａｎｄ
Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ ｉｎ Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅꎬ２０２３ꎬ２０５:１０７６３７.

[１５] ＴＥＴＩＬＡ Ｅ Ｃꎬ ＭＡＣＨＡＤＯ Ｂ Ｂꎬ ＡＳＴＯＬＦＩ Ｇꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｏｙｂｅａｎ ｐｅｓｔｓ ｕｓｉｎｇ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｗｉｔｈ ＵＡＶ ｉｍａ￣
ｇｅｓ[ Ｊ] . Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ ａｎｄ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ ｉｎ Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅꎬ ２０２０ꎬ １７９:
１０５８３６.

[１６] 孙　 钰ꎬ周　 焱ꎬ袁明帅ꎬ等. 基于深度学习的森林虫害无人机

实时监测方法[Ｊ] . 农业工程学报ꎬ２０１８ꎬ３４(２１):７４￣８１.
[１７] ＫＥＲＫＥＣＨ Ｍꎬ ＨＡＦＩＡＮＥ Ａꎬ ＣＡＮＡＬＳ Ｒ. Ｖｉｎｅ ｄｉｓｅａｓｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

ｉｎ ＵＡＶ ｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｍａｇｅｓ ｕｓｉｎｇ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｉｍａｇｅ ｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎ ａｎｄ
ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ａｐｐｒｏａｃｈ[Ｊ] . Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ ａｎｄ Ｅｌｅｃｔｒｏｎ￣
ｉｃｓ ｉｎ Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅꎬ２０２０ꎬ１７４:１０５４４６.

[１８] 胡根生ꎬ谢一帆ꎬ鲍文霞ꎬ等. 基于轻量型网络的无人机遥感图

像中茶叶枯病检测方法[Ｊ] . 农业机械学报ꎬ２０２４ꎬ５５(４):１６５￣
１７５.

４１９ 江 苏 农 业 学 报 　 ２０２５ 年 第 ４１ 卷 第 ５ 期



[１９] ＬＩ Ｙ Ｘꎬ ＬＩ Ｘꎬ ＤＡＩ Ｙ Ｍꎬ ｅｔ ａｌ. Ｌｓｋｎｅｔ:ａ ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎ ｌｉｇｈｔｗｅｉｇｈｔ
ｂａｃｋｂｏｎｅ ｆｏｒ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ[Ｊ] . Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ
Ｖｉｓｉｏｎꎬ２０２４ꎬ１３３:１４１０￣１４３１.

[２０] ＳＯＮＧ Ｙ Ｆꎬ ＺＨＡＮＧ Ｚꎬ ＳＨＡＮ Ｃ Ｆꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｎｇ ｓｔｒｏｎｇｅｒ
ａｎｄ ｆａｓｔｅｒ ｂａｓｅｌｉｎｅｓ ｆｏｒ ｓｋｅｌｅｔｏｎ￣ｂａｓｅｄ ａｃｔｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ [ Ｊ ] .
ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｐａｔｔｅｒｎ Ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅꎬ
２０２２ꎬ４５(２):１４７４￣１４８８.

[２１] ＪＡＨＭＵＮＡＨ Ｖꎬ ＮＧ Ｅ Ｙ Ｋꎬ ＡＮ Ｒ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ. Ｅｘｐｌａｉｎａｂｌｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ｏｆ ｍｙｏｃａｒｄｉａｌ ｉｎｆａｒｃｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ ｗｉｔｈ Ｇｒａｄ￣
ＣＡＭ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｏｎ ＥＣＧ ｓｉｇｎａｌｓ [ Ｊ] . Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ ｉｎ Ｂｉｏｌｏｇｙ ａｎｄ
Ｍｅｄｉｃｉｎｅꎬ２０２２ꎬ１４６:１０５５５０.

[２２] ＳＨＥＮ Ｌ Ｙꎬ ＬＡＮＧ Ｂ Ｈꎬ ＳＯＮＧ Ｚ Ｘ. ＤＳ￣ＹＯＬＯｖ８￣Ｂａｓｅｄ ｏｂｊｅｃｔ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｉｍａｇｅｓ [ Ｊ] . ＩＥＥＥ Ａｃｃｅｓｓꎬ

２０２３ꎬ１１:１２５１２２￣１２５１３７.
[２３] ＳＯＬＩＭＡＮＩ Ｆꎬ ＣＡＲＤＥＬＬＩＣＣＨＩＯ Ａꎬ ＤＩＭＡＵＲＯ Ｇꎬ ｅｔ ａｌ. Ｏｐｔｉ￣

ｍｉｚｉｎｇ ｔｏｍａｔｏ ｐｌａｎｔ ｐｈｅｎｏｔｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ:ｂｏｏｓｔｉｎｇ ＹＯＬＯｖ８ ａｒｃｈｉｔｅｃ￣
ｔｕｒｅ ｔｏ ｔａｃｋｌｅ ｄａｔａ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ[ Ｊ] . Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ ａｎｄ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ ｉｎ
Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅꎬ２０２４ꎬ２１８:１０８７２８.

[２４] ＹＡＮＧ Ｓ Ｚꎬ ＷＡＮＧ Ｗꎬ ＧＡＯ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ. Ｓｔｒａｗｂｅｒｒｙ ｒｉｐｅｎｅｓｓ ｄｅｔｅｃ￣
ｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＹＯＬＯｖ８ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｕｓｅｄ ｗｉｔｈ ＬＷ￣Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
[ Ｊ ] . Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ ａｎｄ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ ｉｎ Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅꎬ ２０２３ꎬ ２１５:
１０８３６０.

[２５] ＰＡＮ Ｐꎬ ＧＵＯ Ｗ Ｌꎬ ＺＨＥＮＧ Ｘ Ｍꎬ ｅｔ ａｌ. Ｘｏｏ￣ＹＯＬＯ:ａ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｗｉｌｄ ｒｉｃｅ ｂａｃｔｅｒｉａｌ ｂｌｉｇｈｔ ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｅｌｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｐｅｒｓｐｅｃ￣
ｔｉｖｅ ｏｆ ｕｎｍａｎｎｅｄ ａｅｒｉａｌ ｖｅｈｉｃｌｅｓ[ Ｊ] . Ｆｒｏｎｔｉｅｒｓ ｉｎ Ｐｌａｎｔ Ｓｃｉｅｎｃｅꎬ
２０２３ꎬ１４:１２５６５４５.
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５１９杨玉青等:基于改进的 ＬＳＮ￣ＹＯＬＯｖ８ 模型和无人机遥感图像的水稻稻曲病检测方法




