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　 　 摘要:　 为进一步提高番茄叶霉病发病程度分级识别的精度和效率ꎬ降低检测模型的复杂度和权重ꎬ便于部署

在移动端ꎬ本研究对 ＹＯＬＯ ｖ８ｎ 模型进行了改进ꎬ提出了一种轻量化病害发病程度分级检测方法ꎮ 引入 Ｍｏｂｉｌｅ￣
ＮｅｔＶ４ 中的 ＵＩＢ 模块ꎬ替换 ＹＯＬＯ ｖ８ｎ 模型中的 Ｃ２ｆ 卷积层ꎬ降低模型的计算量和参数量ꎬ满足移动端轻量化部署要

求ꎻ在主干网络的最高维度后引入级联群体注意力机制模块(ＣＧＡ)ꎬ同时引入位置偏置ꎬ最后将模型的检测头由解

耦检测头替换为双重注意力增强的目标检测头ꎬ实现对叶霉病症状特征的精确定位ꎮ 研究结果表明ꎬ级联群体注

意力机制模块(ＣＧＡ)对模型性能的提升效果最为明显ꎮ 相比 ＹＯＬＯ ｖ８ｎ 模型ꎬＹＯＬＯ ｖ８ｎ￣ＵＣ￣ＤＡＥ 模型的 Ｐ、Ｒ、
ｍＡＰ５０和 ｍＡＰ５０￣９５分别提高了 ２􀆰 ０ 个百分点、７􀆰 ７ 个百分点、３􀆰 ８ 个百分点和 ２􀆰 ９ 个百分点ꎻ同时ꎬ计算量和权重分别

降低了 ４３􀆰 ３３％和 ３２􀆰 ８６％ꎮ 相较于其他主流模型ꎬ本研究构建的 ＹＯＬＯ ｖ８ｎ￣ＵＣ￣ＤＡＥ 模型能够满足番茄叶霉病发

病程度分级检测的需求ꎬ并解决了移动端部署的问题ꎮ
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　 　 番茄叶霉病是一种真菌病害ꎬ其病原菌是黄枝

孢菌(Ｃｌａｄｏｓｐｏｒｉｕｍ ｆｕｌｖｕｍ) [１]ꎬ这种病害在潮湿、温
暖的环境中容易发生ꎬ会严重影响番茄产量和品质ꎮ
随着设施农业的发展ꎬ尤其是在温室或密植条件下

叶霉病的发生更为普遍ꎮ 该病在一般年份可能导致

番茄减产１０％~ ２５％ꎬ病害暴发年份产量损失可达

５０％以上ꎬ甚至造成绝收[２]ꎮ 传统的人工识别通过

观察番茄叶片的表面特征来判断病害的种类及其严

重程度ꎮ 由于番茄病害类型繁多ꎬ传统人工识别效

率低下ꎬ且容易出现误判ꎮ 随着计算机视觉技术的

迅速发展ꎬ利用计算机自动检测植物病害已成为一

种趋势ꎮ
在番茄病害研究领域ꎬ传统机器学习方法曾

经展现出广阔的应用前景ꎮ 然而ꎬ现实中植物病

害形状、位置多变ꎬ图像背景复杂ꎬ依靠人工设计

特征的传统方法难以准确识别规模庞大的病害图

像[３] ꎮ 尤其当发病程度相似时ꎬ传统模型的识别

效果欠佳ꎬ并且其鲁棒性较弱ꎬ难以适应不同环境

与条件下的应用要求ꎮ 近年来ꎬ随着智慧农业的

发展ꎬ基于深度学习算法进行番茄病害识别的研

究日益深入ꎮ 如王少波[４] 通过 ＹＯＬＯ ｖ５ｓ 进行训

练识 别 番 茄 叶 片 病 害 发 生 程 度ꎬ 结 果 表 明ꎬ
ＹＯＬＯ ｖ５ｓ对单一病害的平均识别精度在 ８０％左

右ꎮ Ｚｈａｎｇ 等[５]提出了一种基于 ＲｅｓＮｅｔ￣５０ 的番茄

叶片病害检测模型ꎬ通过引入目标定位、破坏重组

和注意力区域划分模块ꎬ为植物病害识别提供了

新 的 方 法ꎮ 胡 玲 艳 等[６] 提 出 了 一 种 基 于

ＳｑｕｅｅｚｅＮｅｔ 模型的轻量级网络自适应特征提取方

法———ＧＫＦＥＮｅｔꎬ通过全局和关键特征提取模块实

现了对番茄病害的精准识别ꎮ 郭小清等[７] 设计了

基于 ＡｌｅｘＮｅｔ 的多感受野识别模型ꎬ对番茄叶部病

害及每种病害发病期进行识别ꎮ 储鑫等[８] 提出一

种改进的 ＹＯＬＯ ｖ４ 算法应用于 ８ 种番茄病害识

别ꎬ均取得了良好的效果ꎮ 李仁杰等[９] 通过改进

ＹＯＬＯ ｖ５模型用于实时检测自然环境下番茄叶片

病害ꎬ改进后的 ＹＯＬＯ ｖ５ 平均识别精度有所提升ꎮ
周巧黎等[１０] 提出了一种基于改进 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３ 的

番茄叶片病害识别方法ꎬ通过迁移学习和模型改

进实现了较高识别准确率ꎬ且具有良好的鲁棒性ꎮ
众多学者通过算法进行番茄病害分类研究ꎬ但针

对病害发生程度分级的视觉检测方面的研究仍然

较少ꎬ大多采用高光谱图像技术[１１￣１４] 对番茄病害

进行检测ꎮ 高光谱图像技术虽然拥有较高的准确

率ꎬ但因仪器精密、传感器昂贵、效率较低等问题ꎬ
在复杂的农业生产场景中无法广泛推广应用ꎮ

针对上述问题ꎬ本研究基于 ＹＯＬＯ ｖ８ｎ 模型结

合通用反转瓶颈[１５]和级联群体注意力[１６] ꎬ引入新

的特征提取网络并更换检测头为双重注意力增强

检测头ꎬ提出改进模型 ＹＯＬＯ ｖ８ｎ￣ＵＣ￣ＤＡＥꎬ实现了

对番茄叶霉病发生程度的快速、准确分级识别ꎬ在
保证高效检测的同时ꎬ降低了模型的参数量和计

算量ꎬ便于模型在轻量化设备上进行部署ꎮ 本研

究旨在建立一种对番茄叶霉病发病程度准确实时

的分级检测模型ꎬ帮助种植户及时采取防治措施ꎬ
避免番茄叶霉病大面积暴发ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 番茄叶霉病发病程度分级图像数据集构建

番茄的叶片、果实和茎部均可发生番茄叶霉病ꎬ
导致植株迅速干枯死亡ꎬ番茄叶霉病具有来势猛、传
播快等特点ꎬ在温暖湿润环境中如不能及时采取防

治措施ꎬ短短 ７ ｄ 就能蔓延至整个种植区ꎬ严重影响

植株生长ꎬ造成绝产ꎮ 在发病早期ꎬ番茄叶片正面出

现淡黄色、形状不规则的褪绿斑点ꎬ叶片背面形成灰

褐色至黑色霉层ꎮ 随着病情发展ꎬ病斑逐渐扩大ꎬ叶
片变黄并开始卷曲ꎬ最终导致叶片枯萎死亡ꎮ 图 １
展示了番茄健康叶片和叶霉病发病各个阶段的叶

片ꎬ微症期叶片有少量褪绿色病斑ꎻ发病初期叶片有

稀疏的灰黄色病斑ꎻ发病中期叶片灰黄色病斑逐渐

加深为灰黄色霉病斑ꎻ发病后期叶片霉层呈现黑褐

色绒状ꎬ伴随叶片严重卷曲ꎻ发病晚期叶片残缺不

全ꎬ植株黄化干枯ꎮ
　 　 根据国家标准 ＮＹ / Ｔ １８５８.２－２０１０[１７] 要求以及

相关叶霉病发病情况[１８] 将其发病程度分为 ６ 个等
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级ꎬ具体分级标准如表 １ 所示ꎮ
本研究使用的图像来源于 ＰｌａｎｔＶｉｌｌａｇｅ 官网中

的番茄健康叶片和叶霉病叶片数据集ꎮ 经过整理和

筛选ꎬ共获得 ４００ 幅番茄健康叶片和１ ２００幅番茄不

同等级叶霉病叶片ꎮ 为了提高模型的鲁棒性和泛化

能力ꎬ对病害叶片进行了一系列剪裁翻转、亮度调

整、增加噪声与高斯模糊等数据增强操作ꎬ将数据集

扩充至３ ０００幅ꎮ 图像数据集被随机分为训练集、测
试集和验证集 ３ 组ꎬ训练集、测试集和验证集的占比

按照８ ∶ １ ∶ １ 进行随机分配(表 １)ꎮ

图 １　 番茄健康叶片和叶霉病发病各个阶段叶片的症状

Ｆｉｇ.１　 Ｓｙｍｐｔｏｍｓ ｏｎ ｔｏｍａｔｏ ｌｅａｖｅｓ ａｃｒｏｓｓ ｈｅａｌｔｈｙ ａｎｄ ｖａｒｉｏｕｓ ｌｅａｆ ｍｏｌｄ ｉｎｆｅｃｔｉｏｎ ｓｔａｇｅｓ

表 １　 番茄叶霉病发病程度的分级与样本数

Ｔａｂｌｅ １　 Ｄｉｓｅａｓｅ ｓｅｖｅｒｉｔｙ ｇｒａｄｉｎｇ ａｎｄ ｓａｍｐｌｅ ｓｉｚｅ ｆｏｒ ｔｏｍａｔｏ ｌｅａｆ ｍｏｌｄ

发病程度等级
(级) 特征　 　 　 　 　 　 　 　 训练集叶片数

(张)
测试集叶片数

(张)
验证集叶片数

(张)
总计
(张)

０ 无症状 ４９２ ６０ ６２ ６１４

１ 叶片上出现褪绿色至黄色病斑 １９２ ３０ ２８ ２５０

３ 叶片上病斑产生一层稀疏的灰黄色霉 ４９２ ５４ ５６ ６０２

５ 叶片上病斑产生明显的灰黄褐色霉 ３９０ ５６ ５６ ５０２

７ 叶片上病斑产生灰褐色或黑褐色霉层ꎬ叶片发生卷曲 ２８４ ３０ ３２ ３４６

９ 叶片上病斑呈黑褐色ꎬ并且叶片黄化干枯 ５５０ ７０ ６６ ６８６

１.２　 轻量化番茄叶霉病发病程度分级检测模型

ＹＯＬＯ ｖ８ 系列模型在 ＣＯＣＯ１２８ 数据集上展现了

显著的检测精度和速度提升ꎬ因此本研究将该系列模

型作为视觉检测框架的基础进行性能改进ꎬ以适应番

茄叶霉病发病程度分级检测ꎮ ＹＯＬＯ ｖ８ 网络由 ４ 部分

组成ꎬ分别为输入端、骨干网络、颈部网络和头部网

络[１９]ꎮ ＹＯＬＯ ｖ８ 的主干结构与 ＹＯＬＯ ｖ５ 相似ꎬ将 Ｃ３
模块替换为 Ｃ２ｆ 模块ꎻ主干结构末端使用空间金字塔

池化(ＳＰＰＦ)模块ꎬ通过 ３ 个最大池化(Ｍａｘｐｏｏｌ)层串联

拼接ꎬ颈部网络使用 ＰＡＮ￣ＦＰＮ 特征融合ꎬ结合 ２ 个上

采样和多个 Ｃ２ｆ 模块[２０]ꎮ 本研究改进后的ＹＯＬＯ ｖ８ｎ
网络结构如图 ２ 所示ꎬ通过引入ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ４的 ＵＩＢ 模

块到 Ｃ２ｆ 模块中ꎬ在主干网络最高维特征后添加级联

群体注意力机制模块(ＣＧＡ)ꎬ并将 ＨｙＣＴＡＳ 模型中自

注意力机制检测头 Ｓｅｌｆ￣Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 与原检测头结合ꎬ明
显减少了模型的参数量和数据量ꎬ有效提升模型的检

测能力和运行速度ꎮ
１.２.１　 Ｃ２ｆ＿ＵＩＢ 模块的获取　 ＹＯＬＯ ｖ８ 采用的 Ｃ２ｆ

模块含有较多的瓶颈(Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ)结构ꎬ在提取较多

特征的同时导致了通道信息的过度冗余[１９]ꎮ 为了

改进这一问题ꎬ并提高番茄叶霉病发病程度分级检

测精度ꎬ本研究将 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ４ 中的通用反转瓶颈

(ＵＩＢ)模块[１５]引入 Ｃ２ｆ 模块中(图 ３)ꎮ 在 Ｃ２ｆ＿ＵＩＢ
结构中ꎬ先通过 １ 个１×１ 卷积(Ｃｖ１)对输入特征进

行初步映射和通道调整ꎬ在 Ｃｖ１ 之后对特征进行分

割(Ｓｐｌｉｔ)再执行 ＵＩＢ 模块ꎬ实现多分支并行的特征

提取:将输入特征拆分成多个子空间ꎬ每个分支能够

更有针对性地执行“扩展￣深度卷积￣压缩”的过程ꎬ
在不同细节上捕捉病害信息ꎬ最终在拼接(Ｃｏｎｃａｔ)
阶段融合分支输出ꎬ既综合多种特征ꎬ增强病害检测

的鲁棒性ꎬ又避免单一路径通道过度冗余的问题ꎬ提
升模型的特征表达能力与计算效率ꎮ 与使用单一的

ＵＩＢ 模块相比ꎬＣ２ｆ＿ＵＩＢ 模块进一步强化了多尺度

特征提取能力ꎬ并提升了对番茄叶霉病病灶细节的

捕捉精度ꎮ 而在每个 ＵＩＢ 模块中ꎬ通过“扩展￣深度

卷积￣压缩”的结构ꎬ在保持特征表达能力的同时减
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Ｃ２ｆ＿ＵＩＢ:改进的反转瓶颈模块ꎻＣＧＡ:级联群体注意力机制ꎻ
ＳＰＰＦ:空间金字塔池化模块ꎻＤＡＥ:双重注意力增强检测头ꎮ
图 ２　 本研究改进后的 ＹＯＬＯ ｖ８ｎ￣ＵＣ￣ＤＡＥ 网络结构图

Ｆｉｇ.２　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＹＯＬＯ ｖ８ｎ￣ＵＣ￣ＤＡＥ ｎｅｔｗｏｒｋ
ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ

少计算复杂度和参数量ꎮ 对输入的番茄叶霉病图像

特征开始深度可分离卷积进行空间特征提取ꎬ精准

捕捉病害区域的局部特征ꎬ通过扩展卷积将特征维

度扩展ꎬ以便处理更复杂的病害特征ꎬ接着进行中间

深度可分离卷积在更高维度的特征空间中深入挖掘

病害症状的细节ꎬ最后通过投影卷积将特征压缩回

目标通道数ꎬ以保持高效的计算性能ꎬ有效提升番茄

叶霉病发病程度分级检测效果ꎮ
１.２.２　 级联群体注意力机制模块(ＣＧＡ) 　 级联群体

注意力机制通过逐层处理输入序列ꎬ旨在捕捉不同层

次的语义结构ꎬ主要包括群体注意力机制与级联处理

过程两个核心部分ꎮ 该注意力公式如下所示[１６]:

Ｘ
~
ｉｊ ＝Ａｔｔｎ(Ｘ ｉｊＷＱ

ｉｊ ꎬＸ ｉｊＷＫ
ｉｊꎬＸ ｉｊＷＶ

ｉｊ) (１)

Ｘ
~
ｉ＋１ ＝Ｃｏｎｃａｔ Ｘ

~
ｉｊ[ ] ｊ＝１:ｈＸ ｉｊＷＰ

ｉ (２)

公式(１)中Ｘ
~
ｉｊ是通过注意力机制 Ａｔｔｎ 计算得到

的结果ꎮ 第 ｊ 个头计算 Ｘ ｉｊ的自注意力ꎬＸ ｉｊ表示输入

特征 Ｘ ｉ的第 ｊ 个切分ꎬ即Ｘ ｉ ＝ Ｘ ｉ１ꎬＸ ｉ２ꎬ􀅰􀅰􀅰ꎬＸ ｉｈ[ ] ꎬ
并且 １≤ｊ≤ｈꎮ ｈ 是头的总数ꎬＷＱ

ｉｊ 、ＷＫ
ｉｊ 和 ＷＶ

ｉｊ是将输

Ｃｖ１ 和 Ｃｖ２ 均为 １×１ 卷积层ꎬ用于调整输入输出特征通道并实

现特征映射衔接ꎮ ｋ:卷积核ꎬｓ:步长ꎬｐ:填充ꎮ
图 ３　 本研究改进后的 Ｃ２ｆ＿ＵＩＢ 结构图

Ｆｉｇ.３　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ Ｃ２ｆ＿ＵＩＢ ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ

入特征映射到不同子空间的投影层ꎬ注意力机制的

作用是根据 Ｑ(查询向量)、Ｋ(键向量)和 Ｖ(值向

量)之间的关系ꎬ计算出对不同输入部分的关注程

度ꎬ从而得到加权后的输出Ｘ
~
ｉｊꎮ 公式(２)中Ｘ

~
ｉ＋１是由

一系列Ｘ
~
ｉｊ(１≤ｊ≤ｈ)经过拼接(Ｃｏｎｃａｔ 操作)后ꎬ再与

Ｘ ｉｊＷＰ
ｉ 进行某种运算得到的ꎮ ＷＰ

ｉ 是一个线性层ꎬ用于

将拼接后的输出特征投影至与输入一致的维度ꎮ
原始 ＣＧＡ 结构如图 ４Ａ 所示ꎬ本研究改进 ＣＧＡ

结构分别添加卷积层、局部窗口划分、位置偏置和窗

口逆变换ꎬ增加提取番茄叶霉病症状局部特征的能

力ꎬ并且降低计算复杂度ꎮ 改进后的 ＣＧＡ 结构如图

４Ｂ 所示ꎮ
　 　 传统的全局注意力机制需要计算每个最小单元

(Ｔｏｋｅｎ)与序列中其他所有 Ｔｏｋｅｎ 的相似度ꎬ其计算

复杂度为 Ｏ(ｎ２􀅰ｄ)(其中 ｎ 为序列长度ꎬｄ 为每个

Ｔｏｋｅｎ 的特征维度)ꎮ 窗口划分技术将输入划分为

多个局部窗口ꎬ并在每个窗口内计算自注意力ꎬ不仅

保留局部特征提取能力ꎬ还减少了计算量ꎮ 假设窗

口大小为 ｗ×ｗꎬ总的窗口数量为
Ｈ
ｗ
×Ｗ
ｗ
ꎬ其中 Ｈ 和 Ｗ
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Ａ:原始 ＣＧＡ 结构ꎻＢ:改进 ＣＧＡ 结构ꎮ Ｑ:查询向量ꎻＫ:键向量ꎻＶ:值向量ꎮ
图 ４　 本研究对 ＣＧＡ 结构进行改进

Ｆｉｇ.４　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｓ ｔｏ ｔｈｅ ｃａｓｃａｄｅｄ ｇｒｏｕｐ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ (ＣＧＡ) ｍｏｄｕｌｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ

分别为输入特征图的高和宽ꎮ 每个窗口的自注意力

计算复杂程度则为 Ｏ(ｗ２􀅰ｄ)ꎬ整个特征图的计算

复杂度降低程度如公式(３)所示ꎮ

Ｏ(Ｈ􀅰Ｗ
ｗ２

􀅰ｗ２􀅰ｄ)＝ Ｏ(Ｈ􀅰Ｗ􀅰ｄ) (３)

在图像任务中ꎬ空间位置信息十分重要ꎬ直接影

响叶霉病发病程度的分级效果ꎮ 改进后的 ＣＧＡ 结

构引入了位置偏置ꎬ使得模型在计算自注意力时能

够考虑相对位置的信息ꎮ 即在自注意力机制引入相

对位置编码ꎬ如公式(４)所示ꎮ

Ａｉｊ ＝
Ｑｉ􀅰ＫＴ

Ｊ
　 ｄｋ

＋Ｂ ｉｊ (４)

式中ꎬＡｉｊ是注意力得分矩阵中的元素ꎬＱｉ表示第

ｉ 个查询向量ꎬＫ ｊ表示第 ｊ 个键向量ꎬＫＴ
Ｊ 为其转置ꎬｄｋ

通常指键向量 Ｋ ｊ的维度ꎬ 　 ｄｋ 用于对Ｑｉ􀅰ＫＴ
Ｊ 的结果

进行缩放ꎬＢ ｉｊ是位置偏置项ꎮ Ｂ ｉｊ通过预设的编码矩

阵表示ꎬ能够在计算注意力权重时赋予不同空间位

置不同的权重ꎬ有助于模型在空间上捕捉到叶霉病

病变区域的位置特征ꎮ
为了进一步提升效率ꎬ在每个 Ｈｅａｄ 前增加卷

积操作使模型在输入自注意力层之前能够更好地进

行叶霉病病变区域的识别ꎮ
１.２.３　 双重注意力增强的目标检测头(ＤＡＥＤＨ) 　
本研究设计了一种双重注意力增强目标检测头ꎬ命
名 为 ＤＡＥＤＨ ( Ｄｕａｌ￣ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｅｎｈａｎｃｅｄ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ｈｅａｄ)ꎮ ＤＡＥＤＨ 结合了多头自注意力机制 (ＭＨ￣
ＳＡ) [２１] 和双重注意力机制[２２]ꎬ通过空间注意力

(ＳＡ)与通道注意力(ＣＡ) [２３] 模块的相互作用ꎬ帮助
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模型聚焦于番茄叶霉病症状最为明显的区域ꎮ 空间

注意力模块能够增强病斑区域的特征提取ꎬ而通道

注意力模块则突出病害症状相关的通道特征ꎬ从而

提高模型对复杂背景下微小病害症状的识别能力ꎮ

ＤＡＥＤＨ 显著提升了模型对番茄叶霉病发病程度分

级检测的准确性和鲁棒性ꎬＤＡＥＤＨ 结构如图 ５ 所

示ꎬＣＡ 结构如图 ６ 所示ꎬＳＡ 结构如图 ７ 所示ꎮ

Ｑ、Ｋ、Ｖ 见图 ４ 注ꎮ
图 ５　 本研究设计的双重注意力增强目标检测头结构图

Ｆｉｇ.５　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｄｕａｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ￣ｅｎｈａｎｃｅｄ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｈｅａｄ ｄｅｓｉｇｎｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ

Ｓ:逐元素相加ꎮ
图 ６　 通道注意力模块结构

Ｆｉｇ.６　 Ｃｈａｎｎｅｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

Ｓ:逐元素相加ꎮ
图 ７　 空间注意力模块结构

Ｆｉｇ.７　 Ｓｐａｔｉａｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 在 ＤＡＥＤＨ 中ꎬ首先 ＭＨＳＡ 模块通过动态加权

捕捉输入特征的全局关联性ꎮ 输入特征经线性变换

生成查询(Ｑ)、键(Ｋ)和价值(Ｖ)矩阵ꎮ 通过计算查

询向量(Ｑ)和键向量(Ｋ)的点积ꎬ生成注意力权重

矩阵 Ａꎬ并对 Ｖ 加权求和ꎮ 其表达式为:
ＭＨＳＡ(Ｘ)＝ Ｃｏｎｃａｔ(ｈｅａｄ１ꎬｈｅａｄ２ꎬ􀆺ꎬｈｅａｄｎ)Ｗｏ

(５)

ｈｅａｄｉ ＝ｓｏｆｔｍａｘ(
ＱｉＫＴ

ｉ
　 ｄｋ

)Ｖｉ (６)

公式(５)中ꎬＭＨＳＡ(Ｘ)表示多头自注意力对输

入 Ｘ 的计算结果ꎬＣｏｎｃａｔ 表示拼接操作ꎬ将多个注

意力头的计算结果按特定方式连接ꎬｎ 表示注意力

头的数量ꎬＷｏ为输出变换矩阵ꎻ公式(６)中 ｈｅａｄｉ表

示第 ｉ 个注意力头的输出结果ꎬｄｋ为缩放维度ꎮ
随后ꎬ通过双重注意力机制进一步优化特征表

示ꎮ 空间注意力(ＳＡ)模块通过逐像素加权提取关

键区域特征ꎬ通道注意力(ＣＡ)模块通过全局加权优
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化通道信息ꎮ 其表达式为:
Ｚ′＝σ(Ｗ２􀅰δ(Ｗ１􀅰Ｐｏｏｌ(Ｖ)))☉Ｖ (７)
公式(７)中ꎬＰｏｏｌ(Ｖ)表示操作类型ꎬ全局平均

池化用于通道注意力ꎬ卷积操作用于空间注意力ꎻ
Ｗ１和是Ｗ２是全连接层的权重矩阵ꎻδ 表示 ＲｅＬＵ 激

活函数ꎬσ 是 Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数ꎻＶ 是输入特征矩阵ꎮ
空间注意力和通道注意力的结果通过逐元素相

乘进行融合ꎮ 生成双重增强的特征表示:
Ｚ″＝Ａｓ☉Ａｃ☉Ｖ (８)
公式(８)中ꎬＺ″表示融合后的特征ꎻＡｓ表示空间

注意力权重矩阵ꎻＡｃ表示通道注意力权重矩阵ꎻＶ 表

示输入特征矩阵ꎬ包含目标区域的原始特征表示ꎻ☉
表示逐元素乘法操作ꎮ

融合后的特征通过残差连接与输入特征相加ꎬ并
进行层归一化处理ꎬ确保模型的稳定性和快速收敛ꎮ
１.３　 试验环境的搭建和评价指标

本试验是基于系统版本为 Ｗｉｎｄｏｗｓ１１ 的计算机

进行搭建ꎬＣＰＵ 为 Ｉｎｔｅｌ(Ｒ) Ｃｏｒｅ(ＴＭ) ｉ９￣１３９００ＨＸ＠
２.２０ ＧＨｚꎬＧＰＵ 为 ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ ４０６０ꎬ显存为

２４ Ｇꎬ深度学习框架为 Ｐｙｔｏｒｃｈ￣２.５.０ꎬ编程语言为 Ｐｙ￣
ｔｈｏｎ￣３.９.２０ꎬ编译环境为 ＰｙＣｈａｒｍꎬ运行环境为 ＣＵＤＡ
１２.７ꎮ 试验过程中的模型均在该环境下进行训练ꎮ

训练过程中均采用相同的参数ꎬ具体参数如表

２ 所示ꎮ
表 ２　 番茄叶霉病发病程度分级训练参数

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｆｏｒ ｔｏｍａｔｏ ｌｅａｆ ｍｏｌｄ ｓｅｖｅｒｉｔｙ ｇｒａｄｉｎｇ

参数　 　 　 数值

训练总轮数 ５００

批量大小 １６

图像尺寸 ６４０×６４０

优化器 ＳＧＤ

动量 ０.９３７

初始学习率 ０.０１

权重衰减 ０.０００ ５

　 　 考虑到番茄叶霉病发病程度分级的准确性和实

时性ꎬ本研究选取精确度(Ｐ)、召回率(Ｒ)、平均精

度均值(ｍＡＰ)、模型参数量(Ｐａｒａｍｓ)、模型计算量

(ＧＦＬＯＰｓ)以及 １ ｓ 检测帧数(ＦＰＳ)作为模型性能的

评价指标ꎬ相关计算公式如下:

Ｐ＝
ＮＴＰ

ＮＴＰ＋ＮＦＰ
×１００％ (９)

Ｒ＝
ＮＴＰ

ＮＴＰ＋ＮＦＮ
×１００％ (１０)

ＡＰ＝ ∫ １
０Ｐ(Ｒ)ｄＲ (１１)

ｍＡＰ＝ １
ｎ
∑
ｎ

ｉ＝１
ＰＡＰｉ

(１２)

在本研究中ꎬＮＴＰ表示模型正确检测叶霉病发病

等级样本数ꎻＮＦＰ表示模型错误检测叶霉病发病等级

样本数ꎻＮＦＮ表示模型未能检测到叶霉病发病等级的

样本数ꎻＡＰ 是 Ｐ￣Ｒ 曲线的积分ꎬ表示平均精确率ꎻ
ｍＡＰ 表示模型在不同叶霉病发病程度分级检测上

的平均检测精度ꎻ发病等级个数 ｎ 为 ６ꎮ

２　 结果与分析

２.１　 消融试验

消融试验可以有效证明不同模块的改进与结合

对番茄叶霉病发病程度分级产生的影响ꎮ 因此ꎬ本
研究以 ＹＯＬＯ ｖ８ｎ 模型为基线模型ꎬ分析 ＵＩＢ、ＣＧＡ
以及 ＤＡＥＤＨ 的有效性ꎮ 具体消融试验结果如表 ３
所示ꎮ
　 　 根据表 ３ 可知ꎬ与模型 １(基线模型 ＹＯＬＯ ｖ８ｎ)
相比ꎬ模型 ２ 将 ＵＩＢ 模块引入 Ｃ２ｆ 模块中ꎬ精确度虽

有所降低ꎬ但召回率、ｍＡＰ５０ 和 ｍＡＰ５０￣９５ 分别提高了

７􀆰 ６ 个百分点、２􀆰 ６ 个百分点和 ３􀆰 ２ 个百分点ꎬ模型

计算量减少了 ３２􀆰 ２２％ꎬ权重减少了 ３２􀆰 ８６％ꎬＦＰＳ
增加了 ７􀆰 ３ 帧ꎬ１ ｓꎮ 这是由于 ＵＩＢ 模块将部分标准

卷积替换为更高效的深度可分离卷积和瓶颈结构ꎬ
并且通过扩展通道和压缩通道的方式减少了实际参

与计算的特征通道数ꎮ 然而ꎬ消融试验结果表明ꎬ尽
管轻量化改进大幅度减少了模型的参数量和计算

量ꎬ但是也导致了部分特征表达能力下降ꎬ检测精确

度下降ꎮ 与模型 １ 相比ꎬ模型 ３ 在主干网络输出的

最后一层特征图后引入 ＣＧＡ 注意力模块ꎬ增强了网

络的全局上下文感知能力ꎬ精确率和召回率都有所

提高ꎬ模型的计算量和权重都有所减少ꎮ 模型 ４ 是

将原检测头更换为改进后的自注意力检测头ꎬ加强

了网络对细节信息的关注ꎬ与模型 １ 相比ꎬ模型 ４ 的

精确率、召回率、ｍＡＰ５０和 ｍＡＰ５０￣９５均得到提升ꎬ计算

量和权重下降ꎬＦＰＳ 明显下降ꎬ这是由于自注意力机

制计算复杂度较高ꎬ它需要对特征图中的每一对元

素进行交互计算ꎬ增加了模型参数量ꎮ 与模型 １ 相

比ꎬ模型 ５ 引入 ＵＩＢ 模块和 ＣＧＡ 注意力模块ꎬ降低

了模型计算量和模型权重的同时ꎬ精确率和 ｍＡＰ５０￣９５

１９９１唐秀英等:基于改进 ＹＯＬＯ ｖ８ｎ 轻量化的番茄叶霉病发病程度分级检测



均有所提升ꎬ但召回率和 ｍＡＰ５０都略微下降ꎮ 模型 ６
引入 ＵＩＢ 模块和 ＤＡＥＤＨ 检测头ꎬ优化了模型对叶

霉病症状特征提取能力ꎬ增强了模型对发病程度分

级细微特征区域的关注度ꎬ同时降低了模型在卷积

操作中的运算量ꎬ与模型 １ 相比ꎬ模型 ６ 大幅度减少

了计算量和权重ꎮ 模型 ７ 引入 ＣＧＡ 注意力模块和

ＤＡＥＤＨ 检测头ꎬ与模型 ６ 相比ꎬ模型 ７ 在计算量和

权重略微增加的基础上ꎬ模型 ｍＡＰ５０有所上升ꎮ 在

模型 ８ 中ꎬ将 ３ 种改进模型全部融入ꎬ最终将改进后

模型与原始模型(模型 １) 相比ꎬ精确率、召回率、
ｍＡＰ５０和 ｍＡＰ５０￣９５分别提升了 ２􀆰 ０ 个百分点、７􀆰 ７ 个

百分点、３􀆰 ８ 个百分点和 ２􀆰 ９ 个百分点(图 ８)ꎬ模型

计算量和权重分别减少 ４３􀆰 ３３％和 ３２􀆰 ８６％ꎬ整体网

络检测速度达 １０５􀆰 ８ 帧ꎬ１ｓꎬ性能显著优于原始模型

ＹＯＬＯ ｖ８ｎꎬ满足了农业生产中的实时性和轻量化要

求ꎮ

表 ３　 消融试验结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ａｂｌａｔｉｏｎ ｔｅｓｔ

模型
模块

ＵＩＢ ＣＧＡ ＤＡＥＤＨ
Ｐ

(％)
Ｒ

(％)
ｍＡＰ５０
(％)

ｍＡＰ５０￣９５
(％)

ＧＦＬＯＰｓ
(ＧＢ)

权重
(ＭＢ)

ＦＰＳ
(帧ꎬ１ ｓ)

模型 １ ○ ○ ○ ７９.９ ８３.４ ８７.５ ８４.８ ９.０ ７.０ ９４.５

模型 ２ ※ ○ ○ ７７.１ ９１.０ ９０.１ ８８.０ ６.１ ４.７ １０１.８

模型 ３ ○ ※ ○ ８１.９ ８４.０ ９１.０ ８９.０ ８.２ ６.５ １００.７

模型 ４ ○ ○ ※ ８０.３ ８９.４ ８９.３ ８７.７ ７.０ ６.１ ４２.８

模型 ５ ※ ※ ○ ８０.３ ８３.２ ８７.１ ８５.１ ６.２ ４.９ １０２.６

模型 ６ ※ ○ ※ ８２.２ ８９.２ ９０.３ ８８.４ ５.１ ４.５ １０３.２

模型 ７ ○ ※ ※ ７８.５ ８８.８ ９０.６ ８７.６ ７.１ ６.３ ８９.４

模型 ８ ※ ※ ※ ８１.９ ９１.１ ９１.３ ８７.７ ５.１ ４.７ １０５.８
ＵＩＢ:反转瓶颈模块ꎬＣＧＡ:级联群体注意力发病等级机制模块ꎬＤＡＥＤＨ:基于双重注意力增强的检测头ꎬＰ:精确度ꎬＲ:召回率ꎬＧＦＬＯＰｓ:模型计
算量ꎬＦＰＳ:１ ｓ 检测帧数ꎬｍＡＰ５０表示在交并比阈值固定为 ０.５０ 时ꎬ对番茄叶霉病发病等级各分级类别分别计算的平均精确率(ＡＰ)的平均值ꎮ
ｍＡＰ５０￣９５表示在交并比阈值从 ０.５０ 到 ０.９５ 的多组阈值下分别计算 ｍＡＰ 后的平均值ꎮ ※表示使用该模块ꎻ○表示不使用该模块ꎮ

ｍＡＰ５０、ｍＡＰ５０￣９５见表 ４ 注ꎮ

图 ８　 ＹＯＬＯ ｖ８ｎ 改进前后 ｍＡＰ５０与 ｍＡＰ５０￣９５对比结果

Ｆｉｇ.８　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｍＡＰ５０ ａｎｄ ｍＡＰ５０￣９５ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ＹＯＬＯ ｖ８ｎ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｓ

　 　 Ｇｒａｄ￣ＣＡＭ 通过计算类别得分相对于卷积层特

征图的梯度生成热力图ꎬ显示出网络在作出预测时

关注的图像区域[２４]ꎮ 本研究采用该可视化技术对

ＹＯＬＯ ｖ８ｎ 模型改进前后病害部位关注能力进行研

究与分析ꎬ从图像可视化的角度评估 ＹＯＬＯ ｖ８ｎ￣ＵＣ￣
ＤＡＥ 模型(图 ９)ꎮ 从图 ９ 可见ꎬ随着病害逐级加重ꎬ
ＹＯＬＯ ｖ８ｎ 模型改进前后都能够对病害部位进行比

较精准的定位ꎬ改进后的模型在关注病害严重程度

区域时更加集中和突出ꎮ 对于轻微病害(如 １ 级、３
级)ꎬ改进前的模型热力图显示关注区域较为分散ꎬ
容易受到背景干扰ꎬ而改进后的模型则能够更精准

地聚焦于病变的核心区域ꎮ 随着病害程度的加深

(如 ５ 级、７ 级、９ 级)ꎬ改进前的模型对病变区域的

关注强度不足ꎬ对部分区域甚至无法正确识别ꎬ而改

进后的模型则展现出更强的关注能力ꎬ较为明显地

提高了对病变区域的关注度ꎮ 此外ꎬ热力图的边界
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清晰度和高亮区域的集中性也表明ꎬ改进后的模型

具有更好的特征提取能力和判别力ꎮ 综上所述ꎬ改
进后的 ＹＯＬＯ ｖ８ｎ￣ＵＣ￣ＤＡＥ 模型在番茄叶片病害识

别中表现出更优的性能ꎬ能够有效排除无关信息的

干扰ꎬ集中关注病斑区域ꎬ验证了 ＹＯＬＯ ｖ８ｎ￣ＵＣ￣
ＤＡＥ 模型对番茄叶霉病发病程度分级的有效检测ꎮ

图 ９　 ＹＯＬＯ ｖ８ｎ 模型改进前后病害部位关注能力热力图

Ｆｉｇ.９　 Ｈｅａｔｍａｐｓ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｔｏ ｄｉｓｅａｓｅ ａｒｅａｓ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ＹＯＬＯ ｖ８ｎ ｍｏｄｅｌ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｓ

　 　 根据表 ４ 可以得出ꎬＹＯＬＯ ｖ８ｎ 改进后的模型平

均检测精度(ｍＡＰ)更高ꎬ尤其是在病害某些发病等级

上的平均检测精度比改进前提高了 １０ 个百分点以

上ꎮ 病害等级为 ０ 级时ꎬ两个模型的ｍＡＰ５０和ｍＡＰ５０￣９５

几乎相同ꎬ表明改进前后的差异对该等级影响较小ꎮ
病害等级为 １ 级时ꎬ改进后模型平均检测精度与改进

前相比表现出较明显的提升ꎬｍＡＰ５０从 ９２􀆰 ６％提高到

９７􀆰 ０％ꎬｍＡＰ５０￣９５从 ８７􀆰 ５％提高到 ９２􀆰 ４％ꎻ病害等级为

３ 级时ꎬｍＡＰ５０ 从 ７５􀆰 ２％ 提升至 ８６􀆰 ５％ꎬｍＡＰ５０￣９５ 从

７２􀆰 ８％提升至 ８５􀆰 １％ꎮ 虽然在病害等级为 ５ 级和 ９ 级

时ꎬ改进后模型的 ｍＡＰ 表现有所下降ꎬ但降幅相对较

小ꎬ整体依然维持在较高水平ꎮ

表 ４　 ＹＯＬＯ ｖ８ｎ 改进前后模型对番茄叶霉病发病程度分级的 ｍＡＰ 对比

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍＡＰ ｆｏｒ ｔｏｍａｔｏ ｌｅａｆ ｍｏｌｄ ｓｅｖｅｒｉｔｙ ｇｒａｄｉｎｇ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ＹＯＬＯ ｖ８ｎ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｓ

病害等级
(级)

ｍＡＰ５０(％)

ＹＯＬＯ ｖ８ｎ 模型 ＹＯＬＯ ｖ８ｎ￣ＵＣ￣ＤＡＥ 模型

ｍＡＰ５０￣９５(％)

ＹＯＬＯ ｖ８ｎ 模型 ＹＯＬＯ ｖ８ｎ￣ＵＣ￣ＤＡＥ 模型

０ ９９.５ ９９.５ ９８.４ ９７.８

１ ９２.６ ９７.０ ８７.５ ９２.４

３ ７５.２ ８６.５ ７２.８ ８５.１

５ ７９.７ ７７.６ ７５.１ ７２.８

７ ８０.３ ８８.９ ７６.３ ８５.０

９ ９７.４ ９８.０ ９３.３ ９３.０
ｍＡＰ５０、ｍＡＰ５０￣９５见表 ３ 注ꎮ
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２.２　 不同轻量化主干网络改进模型对比

本研究以 Ｃ２ｆ￣ＵＩＢ 为主干网络的 ＹＯＬＯ ｖ８ｎ 模

型作为基线模型ꎬ通过替换主流轻量化特征提取的

主干网络ꎬ例如 ＭｏｂｉｌｅＶｉＴｖ２、 ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔｖ２、 Ｆａｓｔｅｒ￣

ＮｅＴ、ＧｈｏｓｔＮｅｔｖ２ꎬ在保持其他参数不变的前提下ꎬ对
比不同主干网络改进模型对目标检测训练效果的影

响(表 ５、图 １０)ꎮ

表 ５　 不同轻量化主干网络改进模型性能对比

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｍｏｄｅｌｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌｉｇｈｔｗｅｉｇｈｔ ｂａｃｋｂｏｎｅ ｎｅｔｗｏｒｋｓ

主干网络　 　 　 　 　 　 Ｐ(％) Ｒ(％) ｍＡＰ５０(％) ｍＡＰ５０￣９５(％) ＧＦＬＯＰｓ(ＧＢ) 权重(ＭＢ)

ＭｏｂｉｌｅＶｉＴｖ２ ７９.２ ８５.６ ８７.４ ８４.６ １１.３ ６.９

ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔｖ２ ７４.５ ９１.３ ８８.９ ８６.６ ７.４ ５.９

ＦａｓｔｅｒＮｅｔ ７７.８ ８４.１ ８８.０ ８４.７ ３７.０ ３０.７

ＧｈｏｓｔＮｅｔｖ２ ７９.３ ８６.６ ８４.２ ８２.４ ８.７ １３.３

Ｃ２ｆ￣ＵＩＢ ７７.１ ９１.０ ９０.１ ８８.０ ６.１ ４.７
Ｐ、Ｒ、ｍＡＰ５０、ｍＡＰ５０￣９５、ＧＦＬＯＰｓ 见表 ３ 注ꎮ

图 １０　 不同主干网络改进模型检测结果对比

Ｆｉｇ.１０　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｍｏｄｅｌｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｂａｃｋｂｏｎｅ ｎｅｔｗｏｒｋｓ

　 　 由表 ５ 可知ꎬ使用改进的 Ｃ２ｆ￣ＵＩＢ 主干网络相较

于使用 ＭｏｂｉｌｅＶｉＴｖ２、ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔｖ２、ＦａｓｔｅｒＮｅｔ、ＧｈｏｓｔＮｅｔｖ２
轻量化主干网络的模型ꎬ召回率、ｍＡＰ５０、ｍＡＰ５０￣９５、
ＧＦＬＯＰｓ 以及模型权重都有较大优势ꎮ 部分轻量化主

干网络改进模型的精确度优于改进的Ｃ２ｆ￣ＵＩＢ主干网

络模型ꎬ主要原因在于改进的Ｃ２ｆ￣ＵＩＢ主干网络在特征

提取过程中部分特征的表达能力受到抑制ꎬ导致精确

度下降ꎮ 因此ꎬ在主干网络的最高维度后引入了 ＣＧＡ
注意力模块ꎬ以增强对番茄叶霉病症状特征的提取能

力ꎬ从而提升模型的整体性能ꎮ
２.３　 ＹＯＬＯ ｖ８ｎ 改进模型 ＹＯＬＯ ｖ８ｎ￣ＵＣ￣ＤＡＥ 与

其他模型对比

　 　 本研究将ＹＯＬＯ ｖ８ｎ 改进模型ＹＯＬＯ ｖ８ｎ￣ＵＣ￣ＤＡＥ
与 ＹＯＬＯ ｖ３￣ｔｉｎｙ、ＹＯＬＯ ｖ５ｎ、ＹＯＬＯ ｖ７、ＹＯＬＯ ｖ７￣ｔｉｎｙ、
ＹＯＬＯ ｖ１０ｎ、ＳＳＤ 以及 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 等主流目标检测网

络模型进行对比ꎬ验证 ＹＯＬＯ ｖ８ｎ 改进模型 ＹＯＬＯ ｖ８ｎ￣
ＵＣ￣ＤＡＥ 的有效性(表 ６、图 １１)ꎮ 从表 ６ 可知ꎬ９ 个模

型中 ＹＯＬＯ ｖ８ｎ 改进模型 ＹＯＬＯ ｖ８ｎ￣ＵＣ￣ＤＡＥ 的精确

度、召回率和平均精度最高ꎬ分别达到了 ８１􀆰 ９％、９１􀆰 １％
和 ９１􀆰 ３％ꎬ模型计算量仅为 ５􀆰 １ ＧＢꎬ模型占用内存大小

仅为 ４􀆰 ７ ＭＢꎮ 与 ＹＯＬＯｖ３￣ｔｉｎｙ、ＹＯＬＯ ｖ５ｎ、ＹＯＬＯ ｖ７、
ＹＯＬＯ ｖ７￣ｔｉｎｙ、ＹＯＬＯ ｖ１０ｎ、ＹＯＬＯ ｖ８ｎ、ＳＳＤ 以及 Ｆａｓｔｅｒ
Ｒ￣ＣＮＮ 模型相比ꎬＹＯＬＯ ｖ８ｎ￣ＵＣ￣ＤＡＥ 模型的精确度分

别提高 ２２􀆰 ６ 个百分点、８􀆰 ３ 个百分点、１４􀆰 ６ 个百分点、
１０􀆰 ６ 个百分点、６􀆰 ７ 个百分点、２􀆰 ０ 个百分点、１􀆰 ６ 个百

分点和 ０􀆰 ５ 个百分点ꎬ召回率分别提高 ９􀆰 ５ 个百分点、
２􀆰 ２ 个百分点、５􀆰 ８ 个百分点、１１􀆰 ６ 个百分点、６􀆰 ３ 个百

分点、７􀆰 ７ 个百分点、７􀆰 ９ 个百分点和 ９􀆰 ２ 个百分点ꎬ
ｍＡＰ５０分别提高 １１􀆰 ３ 个百分点、４􀆰 ２ 个百分点、８􀆰 ６ 个百

分点、１１􀆰 ７ 个百分点、５􀆰 ２ 个百分点、３􀆰 ８ 个百分点、４􀆰 ２
个百分点和 ２􀆰 ９ 个百分点ꎬ同时计算量分别减小

７３􀆰 ０％、３３􀆰 ８％、９５􀆰 ２％、６１􀆰 ４％、３７􀆰 ０％、４３􀆰 ３％、９４􀆰 ８％、
９６􀆰 ３％ꎬ模型权重大小分别减小 ８０􀆰 ７％、２０􀆰 ３％、９３􀆰 ７％、
６１􀆰 ８％、２５􀆰 ４％、３２􀆰 ９％、９４􀆰 ８％、９５􀆰 ６％ꎮ 相较于其他模

型ꎬＹＯＬＯ ｖ８ｎ￣ＵＣ￣ＤＡＥ 对于番茄叶霉病发病程度的分

级检测效果更好ꎮ
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表 ６　 不同模型对番茄叶霉病发病程度分级检测结果对比

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ ｔｏｍａｔｏ ｌｅａｆ ｍｏｌｄ ｓｅｖｅｒｉｔｙ ｇｒａｄｉｎｇ

模型　 　 　 　 Ｐ
(％)

Ｒ
(％)

ｍＡＰ５０
(％)

ＧＦＬＯＰｓ
(ＧＢ)

权重
(ＭＢ)

ＹＯＬＯ ｖ３￣ｔｉｎｙ ５９.３ ８１.６ ８０.０ １８.９ ２４.４

ＹＯＬＯ ｖ５ｎ ７３.６ ８８.９ ８７.１ ７.７ ５.９

ＹＯＬＯ ｖ７ ６７.３ ８５.３ ８２.７ １０５.２ ７４.９

ＹＯＬＯ ｖ７￣ｔｉｎｙ ７１.３ ７９.５ ７９.６ １３.２ １２.３

ＹＯＬＯ ｖ１０ｎ ７５.２ ８４.８ ８６.１ ８.１ ６.３

ＹＯＬＯ ｖ８ｎ ７９.９ ８３.４ ８７.５ ９.０ ７.０

ＳＳＤ ８０.３ ８３.２ ８７.１ ９７.５ ９０.５

Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ ８１.４ ８１.９ ８８.４ １３７.０ １０８.０

ＹＯＬＯ ｖ８ｎ￣ＵＣ￣ＤＡＥ ８１.９ ９１.１ ９１.３ ５.１ ４.７
Ｐ、Ｒ、ｍＡＰ５０、ｍＡＰ５０￣９５、ＧＦＬＯＰｓ 见表 ３ 注ꎮ

图 １１　 不同模型检测结果

Ｆｉｇ.１１　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

３　 结 论

本研究提出的轻量化番茄叶霉病发病程度分级

检测模型 ＹＯＬＯ ｖ８ｎ￣ＵＣ￣ＤＡＥꎬ通过在 ＹＯＬＯ ｖ８ｎ 基

线模型中引入 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ４ 中的 ＵＩＢ 模块、级联群

体注意力机制模块(ＣＧＡ)、位置偏置以及双重注意

力增强检测头ꎬ有效提升了番茄叶霉病发病程度分

级检测的精度和效率ꎮ 消融试验结果表明ꎬ每项改

进措施对模型性能均有较大提升ꎬ尤其是级联群体

注意力机制模块 ＣＧＡ 的引入表现出了明显的优化

效果ꎮ 通过病症部位关注能力热力图直观展示了该

模型在番茄叶霉病发病程度分级检测中的优越性ꎮ
与原始 ＹＯＬＯ ｖ８ｎ 模型相比ꎬ改进后的模型在 Ｐ、Ｒ、
ｍＡＰ５０和 ｍＡＰ５０￣９５ 等指标上分别提高了 ２􀆰 ０ 个百分

点、７􀆰 ７ 个百分点、３􀆰 ８ 个百分点和 ２􀆰 ９ 个百分点ꎮ
同时ꎬ模型的计算量和权重分别降低了 ４３􀆰 ３３％和

３２􀆰 ８６％ꎬ为在移动端部署提供了充分的支持ꎮ 在与

其他轻量化主干网络(如 ＭｏｂｉｌｅＶｉＴｖ２、ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔｖ２、
ＦａｓｔｅｒＮｅｔ、 ＧｈｏｓｔＮｅｔｖ２ ) 改 进 模 型 进 行 对 比 后ꎬ

ＹＯＬＯ ｖ８ｎ￣ＵＣ￣ＤＡＥ模型的番茄叶霉病发病程度分级

检测性能表现优异ꎮ 此外ꎬ与 ＹＯＬＯ 系列、ＳＳＤ 以及

Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 等主流目标检测模型相比ꎬＹＯＬＯ ｖ８ｎ￣
ＵＣ￣ＤＡＥ 模型在性能和效率方面均有出色表现ꎮ ＹＯ￣
ＬＯ ｖ８ｎ￣ＵＣ￣ＤＡＥ 模型不仅在番茄叶霉病发病程度分

级检测任务中实现了性能的突破ꎬ还为移动端深度学

习模型的轻量化应用提供了有效解决方案ꎮ
目前该模型仅针对番茄叶霉病的发病程度进行

分级检测ꎮ 考虑到番茄存在多种不同类型病害ꎬ未
来研究需要涉及多种病害发病程度分级检测ꎮ 为了

提高模型的普适性和实用性ꎬ需探索将不同病害的

发病程度分级检测融合在一个模型中ꎬ从而实现对

不同病害的精准化诊断ꎮ
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