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　 　 摘要:　 玉米作为全球重要的粮食作物ꎬ其产量与质量易受多种叶片病害影响ꎮ 针对玉米病害病斑边缘模糊、
小目标检测困难等问题ꎬ本研究提出基于 ＹＯＬＯｖ１１ｍ 改进的 ＷＰＭ￣ＹＯＬＯ１１ 模型ꎮ 该模型引入风车状方向卷积

(Ｗｉｎｄｍｉｌｌ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ)模块以增强边缘与方向特征提取能力ꎬ设计多尺度增强并行注意力(ＭＳＥＰＡ)模块提升多尺

度信息融合效率ꎮ 数据集构建涵盖感染褐斑病、普通锈病、南方锈病、花叶病、北方枯叶病、灰斑病、圆斑病的玉米

叶片及健康玉米叶片ꎬ结果表明ꎬＷＰＭ￣ＹＯＬＯ１１ 模型交并比阈值为 ０􀆰 ５０ 的平均精度均值(ｍＡＰ５０)和交并比阈值为

０.５０~０􀆰 ９０ 的平均精度均值(ｍＡＰ５０ ∶ ９５)分别达到 ９３􀆰 ７％和 ７８􀆰 ５％ꎬ整体性能优于 ＹＯＬＯｖ１１ｍ 及其他主流模型ꎮ 本

研究为玉米病害智能识别提供了技术方案ꎬ对智慧农业病害监测与精准防治具有重要意义ꎮ
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ｑｕａｌｉｔｙ. Ｔｏ ａｄｄｒｅｓｓ ｉｓｓｕｅｓ ｓｕｃｈ ａｓ ｂｌｕｒｒｅｄ ｅｄｇｅｓ ｏｆ ｍａｉｚｅ ｌｅｓｉｏｎｓ ａｎｄ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔｉｅｓ ｉｎ ｓｍａｌｌ ｔａｒｇｅｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎꎬ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ｐｒｏ￣
ｐｏｓｅｄ ｔｈｅ ＷＰＭ￣ＹＯＬＯ１１ ｍｏｄｅｌ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＹＯＬＯｖ１１ｍ. Ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ａ ｗｉｎｄｍｉｌｌ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ ｔｏ
ｅｎｈａｎｃｅ ｔｈｅ ａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｅｄｇｅ ａｎｄ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎꎬ ａｎｄ ｄｅｓｉｇｎｅｄ ａ ｍｕｌｔｉ￣ｓｃａｌｅ ｅｎｈａｎｃｅｄ ｐａｒａｌｌｅｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ (ＭＳＥ￣
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ｄｉｓｅａｓｅ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ａｎｄ ｐｒｅｃｉｓｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ｉｎ ｓｍａｒｔ ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅ.
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　 　 玉米是全球最重要的粮食作物之一ꎮ 在整个生

长周期内ꎬ玉米易受多种叶部病害侵扰ꎬ严重影响其

产量与品质[１]ꎮ 由于病害种类繁多ꎬ部分病害形态

特征相似ꎬ人工识别存在效率低下、准确性不足等问

题[２]ꎮ 近年来ꎬ为实现病害的精准识别和智能监

测ꎬ基于图像的作物病害识别研究逐渐兴起[３￣４]ꎬ代
表性模型包括 ＡｌｅｘＮｅｔ[５]、 ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ[６]、 ＲｅｓＮｅｔ[７]、
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ[８]、Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ[９]等ꎮ

ＹＯＬＯ 系列模型凭借其端到端设计、实时性强

与检测精度高等优势ꎬ被广泛用于农作物病虫害识

别ꎮ Ｔｉｍｉｌｓｉｎａ 等[１０] 在 ＹＯＬＯｖ８ 模型中引入多尺度

注意力机制与轻量化模块ꎬ增强了对玉米叶片图像

中小病斑区域的检测能力ꎬ平均精度均值(ｍＡＰ)达
９１􀆰 ３％ꎮ Ｍｅｎｇ 等[１１] 结合多尺度可变核卷积(ＭＫ￣
Ｃｏｎｖ)结构与选择性核 ( ＳＫ) 注意力机制ꎬ提出

ＹＯＬＯ￣ＭＳＭ模型ꎬ该模型在南方锈病与灰斑病检测

中表现优异ꎮ Ｌｉ 等[１２] 基于 ＹＯＬＯｖ８ｓ 模型引入

Ｇｈｏｓｔ 模块ꎬ将模型体积压缩至 ９􀆰 ６ ＭＢꎬ同时使其检

测准确率保持在 ９１.７％ꎮ Ｎａｋａｔｕｍｂａ￣Ｎａｂｅｎｄｅ 等[１３]

将 ＹＯＬＯｖ１０ 模型结合 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 结构与可解释人

工智能(ＸＡＩ)ꎬ实现对非洲地区田间主要病害的精

准识别ꎬ并将该模型成功部署至移动终端ꎮ
ＹＯＬＯ 系列模型在玉米病害检测中已取得较好效

果ꎬ但现有研究多集中于单一典型病害ꎬ对多种类病害

同步检测能力不足ꎻ模型改进主要聚焦于颈部结构优

化ꎬ对骨干网络特征提取能力关注较少ꎮ 本研究拟构

建基于 ＹＯＬＯｖ１１ｍ 的改进算法ꎬ通过增强病斑边缘轮

廓与对小目标感知能力ꎬ提升模型对多尺度纹理特征

的建模效果ꎬ以实现玉米叶片多病害的精准识别ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 数据集构建

本 研 究 所 用 数 据 集 来 源 于 ＰｌａｎｔＶｉｌｌａｇｅ、
ＣＤ＆Ｓ[１４]、Ｋａｇｇｌｅ 的作物病害数据集ꎮ 经整合后形

成初始图像库ꎮ 采用 ＬａｂｅｌＩｍｇ 工具对图像进行人

工标注ꎮ 如表 １ 所示ꎬ为提升数据多样性ꎬ通过亮度

调整、缩放、平移、旋转和对比度增强等方式对图像

进行扩增ꎮ 最终构建的数据集共计１０ ５８０张图像ꎬ
按８ ∶ １ ∶ １ 的比例划分为训练集(８ ４６４张)、验证集

(１ ０５８张)和测试集(１ ０５８张)ꎮ

表 １　 数据增强方法

Ｔａｂｌｅ １　 Ｄａｔａ ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ

采用方法　 　 　 　 参数

ｉａａ.Ｉｎｖｅｒｔ ０.５

ｉａａ.Ｆｌｉｐｌｒ ０.５

ｉａａ.Ｍｕｌｔｉｐｌｙ (０.８ꎬ１.２)

ｉａａ.ＧａｕｓｓｉａｎＢｌｕｒ ｓｉｇｍａ＝(０ꎬ３.０)

ｉａａ.ＣｏｎｔｒａｓｔＮｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ (０.７ꎬ１.３)

ｉａａ.Ａｆｆｉｎｅ( ｔｒａｎｓｌａｔｅ＿ｐｘ) {" ｘ" :１５ꎬ" ｙ" :１５}

ｉａａ.Ａｆｆｉｎｅ(ｓｃａｌｅ) (０.８ꎬ１.２)

ｉａａ:图像增强ꎻＩｎｖｅｒｔ:反转ꎻＦｌｉｐｌｒ:左右翻转ꎻＭｕｌｔｉｐｌｙ:亮度调整(像素

乘法)ꎻＧａｕｓｓｉａｎＢｌｕｒ:高斯模糊ꎻＣｏｎｔｒａｓｔＮｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ:对比度调整ꎻ

Ａｆｆｉｎｅ:仿射变换ꎻｔｒａｎｓｌａｔｅ＿ｐｘ:像素平移ꎻｓｃａｌｅ:缩放比例ꎻｓｉｇｍａ:标准

差ꎻｘ、ｙ:横向、纵向ꎮ

　 　 如表 ２ 所示ꎬ本研究构建的数据集包含 ８ 类图

像ꎬ分别为感染褐斑病、普通锈病、南方锈病、花叶

病、北方枯叶病、灰斑病、圆斑病的玉米叶片及健康

玉米叶片ꎮ 数据来源于真实田间环境ꎬ各类别图像

的病斑呈现自然状态下分布不平衡ꎮ 例如ꎬ锈病叶

片上病斑密集且数量较多ꎬ而北方枯叶病叶片病斑

数量较少且较大ꎮ

表 ２　 数据集信息

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｄａｔａｓｅｔ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

图像类别　 图像数量(张) 标注框数量(个)

褐斑病 ３ ２２５ ２３ ６１６

普通锈病 １ ３１４ ６ ６４８

南方锈病 ４６９ ４０ ４７３

花叶病 １ １３７ １０ ７４６

北方枯叶病 ２ ０７６ ４ ４０１

灰斑病 １ ３６８ １４ ９２８

圆斑病 １ ７１１ １３ ０６１

健康 １ ０９８ ６ ８６４

１.２　 玉米叶片病害识别模型 ＷＰＭ￣ＹＯＬＯ１１ 构建

１.２.１　 基础模型　 ＹＯＬＯ 系列模型因其端到端架构

与高效的检测性能ꎬ在农业病虫害识别领域得到了

广泛应用ꎮ 相比于前期版本ꎬＹＯＬＯｖ１１ 模型的计算

复杂度进一步降低ꎬ对多尺度目标的特征提取能力
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增强ꎬ并且模型的可控性与实际部署灵活性提高ꎮ
研究结果表明ꎬ在 ＣＯＣＯ 数据集上ꎬＹＯＬＯｖ１１ｍ 模型

取得了更高的平均精度均值ꎬ且与 ＹＯＬＯｖ８ｍ 相比

参数量显著减少ꎬ计算效率显著提升[１５]ꎮ 如表 ３ 所

示ꎬＹＯＬＯｖ１１ｍ 的各项指标综合表现较好ꎬ因此被选

作基准模型ꎮ

表 ３　 不同 ＹＯＬＯ 模型对玉米叶片病害检测性能对比

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ＹＯＬＯ ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ ｍａｉｚｅ ｌｅａｆ ｄｉｓｅａｓｅｓ

模型名称　 　 精确率
(％)

召回率
(％)

ｍＡＰ５０
(％)

ｍＡＰ５０ ∶ ９５
(％) 网络层数

参数量
(Ｍ)

浮点运算量
(Ｇ)

ＹＯＬＯｖ５ｍ ８１.８ ７９.４ ８４.６ ５４.６ ３６３ ２２.１８ ５３.１

ＹＯＬＯｖ６ｍ ７６.１ ７３.９ ７８.４ ４７.０ ２９７ ５１.２９ １５８.８

ＹＯＬＯｖ７ｍ ８５.０ ８４.０ ８７.５ ５８.６ ４１５ ３７.２０ １０５.４

ＹＯＬＯｖ８ｍ ８４.４ ８６.３ ８９.６ ６５.１ ３１９ ２３.２７ ６８.１

ＹＯＬＯｖ９ｍ ８５.４ ８５.４ ８９.３ ６５.０ ６２７ １６.７８ ６１.４

ＹＯＬＯｖ１０ｍ ８０.０ ８１.２ ８４.８ ５６.４ ４９８ １６.５８ ６４.５

ＹＯＬＯｖ１１ｍ ８５.２ ８６.１ ８９.８ ６６.３ ４０９ ２０.１１ ６８.５

ＹＯＬＯｖ１２ｍ ８０.７ ８２.０ ８５.５ ５７.３ ２９２ ２０.２０ ６８.１
ＹＯＬＯｖ５~ＹＯＬＯｖ１２:第 ５~第 １２ 版本 ＹＯＬＯꎻｍ:中等尺寸模型ꎮ ｍＡＰ５０:交并比阈值为 ０.５０ 的平均精度均值ꎻｍＡＰ５０ ∶ ９５:交并比阈值为０.５０~
０􀆰 ９０ 的平均精度均值ꎮ

１.２.２　 模型改进 　 为提升模型对多种病害的识别

精度与特征表达能力ꎬ本研究基于 ＹＯＬＯｖ１１ｍꎬ提出

ＷＰＭ￣ＹＯＬＯ１１ 模型ꎬ其结构如图 １ 所示ꎮ 首先ꎬ针
对传统卷积提取病斑边缘、形状、分布等特征能力有

限的问题ꎬ提出风车状方向卷积(Ｗｉｎｄｍｉｌｌ ｃｏｎｖｏｌｕ￣
ｔｉｏｎ)模块ꎮ 该模块通过多分支动态扩张与方向感

知机制ꎬ增强模型对病斑边缘轮廓的敏感性ꎬ提升特

征提取的准确性与判别力ꎮ 其次ꎬ为加强模型在复

杂背景及多种病害共存情况下的识别能力ꎬ设计了

多尺度增强并行注意力(ＭＳＥＰＡ)模块ꎮ 该模块融

合多尺度特征提取与并行注意力机制ꎬ兼顾全局感

受野与局部细节响应ꎬ从而增强模型对病斑形态、纹
理及空间分布差异的特征学习能力ꎬ有效提升模型

对多类病害的识别精度ꎮ
１.２.３　 Ｗｉｎｄｍｉｌｌ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ 模块　 在玉米叶片病害

图像中ꎬ病斑通常呈现一定程度的中心对称性ꎬ且区

域内纹理与颜色具有方向一致性ꎮ 病斑的边界形态

直接影响检测框的宽度和高度ꎬ而病斑的几何中心

则决定了标注框的中心坐标( ｘꎬｙ)ꎮ 因此ꎬ病斑边

缘轮廓与中心位置对于目标定位与识别至关重要ꎮ
Ｙａｎｇ 等[１６]提出风车状卷积(Ｐｉｎｗｈｅｅｌ￣ｓｈａｐｅｄ ｃｏｎｖｏ￣
ｌｕｔｉｏｎ)模块ꎬ旨在通过风车状卷积结构缓解传统卷

积感受野有限与方向敏感性不足的问题ꎮ 然而ꎬ该
模块在结构设计中未能充分突出卷积中心在特征聚

焦与空间定位中的作用ꎬ限制了其在目标边界对齐

任务中的性能ꎮ 基于此ꎬ本研究提出改进的风车状

方向卷积模块ꎬ结构如图 ２ 所示ꎮ 该模块在保留多

方向感受野布局的基础上ꎬ增强了对中心区域特征

的建模能力ꎬ从而显著提升了模型对病斑空间结构、
边缘轮廓和细节纹理的感知与表达能力ꎬ为病害区

域的精确检测提供了更优的卷积基础ꎮ
　 　 Ｗｉｎｄｍｉｌｌ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ 模块运行过程如下:

第一步ꎬ边缘特征获取ꎮ 首先对输入特征图Ｘ∈
ＲＢ×Ｃ×Ｈ×Ｗ(Ｒ 为实数集ꎬＢ 为批次大小ꎬＣ 为通道数ꎬＨ
为高度ꎬＷ 为宽度)分别施加 ４ 种非对称填充方式ꎬ
分别为左￣上(３ꎬ１)、上￣右(１ꎬ３)、右￣下(３ꎬ１)、下￣左
(１ꎬ３)ꎮ 随后采用 ２ 个共享卷积模块提取水平和垂

直方向特征ꎬ得到 ４ 路输出特征Ｙｗ０、Ｙｗ１、Ｙｈ０、Ｙｈ１ꎬ并拼

接成风车状方向特征图ꎮ
第二步ꎬ特征融合与增强ꎮ 拼接后的特征图经

１ 个卷积层进一步提取方向特征ꎮ 为保留原始特征

的表达能力ꎬ设计 １ 条下采样通道:对输入特征 Ｘ
进行 ２×２ 卷积操作ꎬ形成残差路径特征 Ｘ′ꎮ 将融合

特征与残差通道特征拼接ꎬ输入至 １ 个 ３×３ 卷积中

完成整体特征输出ꎮ Ｗｉｎｄｍｉｌｌ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ 模块的整

体输出表达式为:
Ｙ ＝ Ｃｏｎ ｖ３×３ { Ｃｏｎｃａｔ [ Ｃａｔ ( Ｙｗ０ꎬ Ｙｗ１ꎬ Ｙｈ０ꎬ Ｙｈ１ )ꎬ

Ｘ′]}
式中ꎬＣｏｎ ｖ３×３:３ × ３ 卷积操作ꎻＣｏｎｃａｔ:通道拼

接ꎻＣａｔ:Ｙｗ０、Ｙｗ１、Ｙｈ０、Ｙｈ１特征集合ꎮ
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Ｗｉｎｄｍｉｌｌ:风车状方向卷积ꎻＣ３ｋ２:特征提取模块ꎻＳＰＰＦ:空间金字塔池化模块ꎻＭＳＥＰＡ:多尺度增强并行注意力模块ꎻＣｏｎｖ:卷积ꎻｋ:卷积核尺

寸ꎻｓ:步长ꎻＣｏｎｃａｔ:特征融合模块ꎻＵｐｓａｍｐｌｅ:上采样ꎮ
图 １　 ＷＰＭ￣ＹＯＬＯ１１ 模型结构

Ｆｉｇ.１　 Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ＷＰＭ￣ＹＯＬＯ１１ ｍｏｄｅｌ

１.２.４　 ＭＳＥＰＡ 模块　 在玉米叶片病害识别任务中ꎬ
不同病害类型的形态特征存在显著差异ꎬ给模型的特

征提取与病害区域聚焦带来挑战ꎮ 针对该问题ꎬ本研

究基于 ＭｉｘＤｅｈａｚｅＮｅｔ 中增强并行注意力机制(ＥＰＡ)
模块的设计思路[１７]ꎬ设计了 ＭＳＥＰＡ 模块ꎬ以增强网

络对多尺度结构特征与空间显著区域的表达能力ꎬ其
结构如图 ３ 所示ꎮ
　 　 ＭＳＥＰＡ 模块的运行过程如下:

第一步为多尺度卷积特征提取ꎮ 输入特征图经

批量归一化处理后ꎬ依次通过１×１ 卷积与５×５ 卷积进

行通道维度调整和初步特征融合ꎮ 随后构建 ３ 组并

行的深度可分离卷积模块ꎬ分别为 ＤＷＣｏｎｖ１(ｘ)ꎬＤＷ￣
Ｃｏｎｖ７(ｘ)ꎬＤＷＣｏｎｖ１３(ｘ)ꎬ将其输出特征在通道维度

拼接后ꎬ输入至多层感知机(ＭＬＰ)网络进行特征压缩

与融合ꎬ得到第一阶段输出特征 Ｘ′ꎬ表达式为:
Ｘ′＝Ｘ＋ＭＬＰ{Ｃａｔ[ＤＷＣｏｎｖ１( ｘ)ꎬＤＷＣｏｎｖ７( ｘ)ꎬ

ＤＷＣｏｎｖ１３(ｘ)]}

第二步为并行注意力融合增强ꎮ 如图 ４ 所示ꎬ在
上述融合特征基础上ꎬ模型引入了像素注意力、通道

注意力与简单像素注意力 ３ 种并行注意力机制ꎮ 其

中ꎬ像素注意力模块通过非线性映射生成像素级位置

敏感性权重图 ＰＡ(ｘ)ꎬ增强模型对病斑区域的定位能

力ꎬ输出记为 Ｆｐ ＝ＰＡ(ｘ)☉ｘꎮ 通道注意力模块采用

高效通道注意力机制(ＥＣＡ)模块提取通道维度上的

全局重要特征ꎬ突出不同通道对特定病害类型的表征

差异ꎬ输出记为 Ｆｃ ＝ＣＡ(ｘ)☉ｘꎮ 简单像素注意力模

块由局部卷积通路 Ｗｖ(ｘ)与全局门控通路 Ｗｇ(ｘ)构
成ꎬ可突出病斑的局部显著纹理特征ꎬ适配边缘清晰

的病害目标ꎬ输出记为 Ｆｓ ＝Ｗｖ(ｘ)☉Ｗｇ(ｘ)ꎮ 将上述

３ 种注意力机制的输出在通道维度上进行拼接ꎬ随后

通过第 ２ 个多层感知机进行特征压缩与融合ꎬ得到最

终增强后的特征输出:
Ｙ＝Ｘ′＋ＭＬＰ[Ｃａｔ(ＦｓꎬＦｃꎬＦｐ)]
该模块能够有效结合局部纹理信息与全局空间
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Ｗ′、Ｗ:宽度ꎻＨ′、Ｈ:高度ꎮ
图 ２　 风车状方向卷积模块结构

Ｆｉｇ.２　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｗｉｎｄｍｉｌｌ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ

语义ꎬ提升模型对病斑大小、形态及其空间分布的判

别能力ꎬ显著增强模型在尺度多变、边界模糊的病害

识别任务中的鲁棒性ꎮ
１.３　 试验平台与参数设置

模型训练在 Ｗｉｎｄｏｗｓ １１ 操作系统下完成ꎮ 硬

件配 置 为: ＡＭＤ Ｒｙｚｅｎ ９５９００ＨＸ 处 理 器 ( 搭 载

Ｒａｄｅｏｎ Ｇｒａｐｈｉｃｓ 显卡ꎬ主频 ３􀆰 ３０ ＧＨｚ)ꎬ３２ ＧＢ 内

存ꎬＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ ３０８０ Ｌａｐｔｏｐ 显卡(显存 １６
ＧＢ)ꎮ 软件环境为:ＣＵＤＡ １１.８ꎬＰｙｔｈｏｎ ３.７.１６ꎬＰｙ￣
Ｔｏｒｃｈ １.１３.１ 深度学习框架ꎮ 试验参数设置如下:输
入图像分辨率为６４０×６４０ 像素ꎬ批量大小为 １６ꎬ初
始学习率为 ０􀆰 ０１ꎬ采用随机梯度下降( ＳＧＤ)优化

器ꎬ动量参数为 ０􀆰 ９３７ꎬ权重衰减系数为 ０􀆰 ００５ꎮ
１.４　 模型评价指标

为客观评价模型性能ꎬ本研究选取目标检测领

域通用指标进行综合评估ꎬ包括精确率、召回率、交
并比阈值为 ０􀆰 ５０ 的平均精度均值(ｍＡＰ５０)、交并比

阈值为０.５０~ ０􀆰 ９０ 的平均精度均值(ｍＡＰ５０ ∶ ９５)、参
数量以及浮点运算量等ꎮ

２　 结果与分析

２.１　 模型训练

如图 ５ 所示ꎬ训练前 ５０ 轮内ꎬ各指标数值快速

上升ꎬ此后趋于平稳ꎬ表明模型拟合良好、收敛稳

定ꎮ
　 　 如图 ６ 所示ꎬ模型对多数病斑目标检测准确ꎬ但
在图像边界及叶片边缘区域ꎬ因受病斑形态模糊、形
状不规则等因素影响ꎬ仍存在漏检现象ꎮ 综上ꎬ模型

训练的收敛特性与可视化检测结果相符ꎬ表明其具

备较好的检测能力ꎮ
２.２　 不同深度学习模型对玉米病害检测性能的对

比

　 　 为评估 ＷＰＭ￣ＹＯＬＯ１１ 模型性能ꎬ将其与 Ｆａｓｔｅｒ
Ｒ￣ＣＮＮ、ＲＴ￣ＤＥＴＲ 及 ＹＯＬＯ￣ＳＤＷ 等模型在玉米叶

片病斑检测任务中的表现进行对比分析ꎮ 如表 ４ 所

示ꎬＦａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ[１８]作为双阶段检测算法ꎬ在任务中

检测精度较低ꎮ ＲＴ￣ＤＥＴＲ[１９]基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 结构ꎬ
检测性能优于 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮꎬ但其网络结构复杂、参
数量大ꎬ训练与部署成本较高ꎮ ＹＯＬＯ￣ＳＤＷ[２０] 作为

轻量化改进模型ꎬ参数量和浮点运算量较小ꎬ但其

ｍＡＰ５０ ∶ ９５与 ＲＴ￣ＤＥＴＲ 相当ꎬ表明对小目标病斑与复

杂纹理特征的提取能力有限ꎮ 本研究构建的 ＷＰＭ￣
ＹＯＬＯ１１ 模型各项指标综合表现最好ꎬ在保持较高

检测精度的同时兼具良好的鲁棒性ꎬ具备实际应用

潜力ꎮ
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Ｃｏｎｖ:卷积ꎻＢａｔｃｈ Ｎｏｒｍ:批量归一化ꎻＤＷＣｏｎｖ:深度可分离卷积ꎻＧＥＬＵ:激活函数ꎻⒸ:Ｃｏｎｃａｔ 模块(特征融合模块)ꎻ􀱇:逐元素加法ꎮ
图 ３　 ＭＳＥＰＡ 模块结构

Ｆｉｇ.３　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ＭＳＥＰＡ ｍｏｄｕｌｅ

Ｃｏｎｖ:卷积ꎻＧＥＬＵ:激活函数ꎻＳｉｇｍｏｉｄ:激活函数ꎻＧＡＰ:全局平均池化ꎻ☉:对应元素乘法ꎻＷｖ(ｘ) :局部卷积通路ꎻＷｇ(ｘ) :全局门控通路ꎮ

图 ４　 像素注意力机制、通道注意力机制和简单像素注意力机制

Ｆｉｇ.４　 Ｐｉｘｅｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍꎬ ｃｈａｎｎｅｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ａｎｄ ｓｉｍｐｌｅ ｐｉｘｅｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ

ｍＡＰ５０:交并比阈值为 ０.５０ 时的平均精度均值ꎮ

图 ５　 ＷＰＭ￣ＹＯＬＯ１１ 模型精确率、召回率与交并比阈值为 ０.５０ 的平均精度均值(ｍＡＰ５０)指标变化曲线

Ｆｉｇ.５　 Ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎꎬ ｒｅｃａｌｌꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｍｅａｎ ａｖｅｒａｇｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ａｔ ａｎ ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｏｖｅｒ ｕｎｉｏｎ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ (ｍＡＰ５０ ) ｆｏｒ ｔｈｅ

ＷＰＭ￣ＹＯＬＯ１１ ｍｏｄｅｌ

２.３　 Ｗｉｎｄｍｉｌｌ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ 模块与 ＭＳＥＰＡ 模块的

性能检测

　 　 本研究设置消融试验验证 Ｗｉｎｄｍｉｌｌ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ
模块与 ＭＳＥＰＡ 模块的有效性ꎮ 如表 ５ 所示ꎬ与

ＹＯＬＯｖ１１ｍ 模型相比ꎬＹＯＬＯｖ１１ｍ＋Ｗｉｎｄｍｉｌｌ ｃｏｎｖｏｌｕ￣
ｔｉｏｎ 模型 ｍＡＰ５０、ｍＡＰ５０ ∶ ９５分别提高 ０􀆰 ３ 个百分点和

０􀆰 ６ 个百分点ꎬ精确率与召回率分别提高 ０􀆰 １ 个百

分点和０􀆰 ６个百分点ꎬ表明该模块对小目标及边缘

９６２唐义声等:基于 ＷＰＭ￣ＹＯＬＯ１１ 的玉米叶片病害检测方法



图 ６　 ＷＰＭ￣ＹＯＬＯ１１ 模型对玉米病害实际检测结果

Ｆｉｇ.６　 Ｐｒａｃｔｉｃａｌ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ＷＰＭ￣ＹＯＬＯ１１ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｍａｉｚｅ ｄｉｓｅａｓｅｓ

表 ４　 不同深度学习模型对玉米病害的检测性能对比

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ ｍａｉｚｅ ｄｉｓｅａｓｅｓ

模型名称　 　 精确率
(％)

召回率
(％)

ｍＡＰ５０
(％)

ｍＡＰ５０ ∶ ９５
(％) 网络层数

参数量
(Ｍ)

浮点运算量
(Ｇ)

Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ ４９.４ ７０.３ ６３.９ ３１.３ ４０ １３６.９０ ４０２.０

ＲＴ￣ＤＥＴＲ ８２.１ ８０.５ ８４.７ ５１.７ ６８１ ３２.９７ １０８.３

ＹＯＬＯ￣ＳＤＷ ７８.５ ８０.０ ８３.６ ５１.７ ３２７ ４２.９０ ４７.２

ＷＰＭ￣ＹＯＬＯ１１ ９１.５ ９０.８ ９３.７ ７８.５ ３６７ ４５.８６ １５１.８
ｍＡＰ５０:交并比阈值为 ０.５０ 的平均精度均值ꎻｍＡＰ５０ ∶ ９５:交并比阈值为 ０.５０~０.９０ 的平均精度均值ꎮ

特征提取具有增强作用ꎮ 与 ＹＯＬＯｖ１１ｍ 模型相

比ꎬＹＯＬＯｖ１１ｍ＋ＭＳＥＰＡ 模型 ｍＡＰ５０ 与 ｍＡＰ５０ ∶ ９５ 分

别提高 １􀆰 ５ 个百分点和 ２􀆰 ６ 个百分点ꎬ精确率与召

回率分别提高 ０􀆰 ４ 个百分点和 ２􀆰 ４ 个百分点ꎬ表明

该模块有效提升了模型对多尺度与纹理特征的表

达能力ꎬ且计算效率较高ꎮ 同时引入 Ｗｉｎｄｍｉｌｌ ｃｏｎ￣
ｖｏｌｕｔｉｏｎ 模块和 ＭＳＥＰＡ 模块的 ＷＰＭ￣ＹＯＬＯ１１ 模型

性能最佳ꎬ与 ＹＯＬＯｖ１１ｍ 模型相比ꎬＷＰＭ￣ＹＯＬＯ１１

模型 ｍＡＰ５０、ｍＡＰ５０ ∶ ９５ 分别提高 ３􀆰 ９ 个百分点和

１２􀆰 ２ 个百分点ꎬ精确率与召回率分别提高 ６􀆰 ３ 个

百分点和 ４􀆰 ７ 个百分点ꎮ 虽然 ＷＰＭ￣ＹＯＬＯ１１ 模

型参数量与浮点运算量较大ꎬ但综合考虑模型性

能ꎬ其计算量在可接受范围内ꎮ 综上ꎬＷｉｎｄｍｉｌｌ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ 与 ＭＳＥＰＡ 模块在特征提取和空间感知

方面具有互补性ꎬ二者协同可显著提升模型检测

精度与鲁棒性ꎮ
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表 ５　 消融试验结果

Ｔａｂｌｅ ５　 Ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

模型名称　 　 　 精确率
(％)

召回率
(％)

ｍＡＰ５０
(％)

ｍＡＰ５０ ∶ ９５
(％) 网络层数

参数量
(Ｍ)

浮点运算量
(Ｇ)

ＹＯＬＯｖ１１ｍ ８５.２ ８６.１ ８９.８ ６６.３ ４０９ ２０.１１ ６８.５

ＹＯＬＯｖ１１ｍ＋Ｗｉｎｄｍｉｌｌ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ８５.３ ８６.７ ９０.１ ６６.９ ３６５ ３１.１１ １４７.０

ＹＯＬＯｖ１１ｍ＋ＭＳＥＰＡ ８５.６ ８８.５ ９１.３ ６８.９ ３２１ ３４.５８ ７８.０

ＹＯＬＯｖ１１ｍ＋Ｗｉｎｄｍｉｌｌ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ＋ＭＳＥＰＡ ９１.５ ９０.８ ９３.７ ７８.５ ３６７ ４５.８６ １５１.８
Ｗｉｎｄｍｉｌｌ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ:风车状方向卷积ꎻＭＳＥＰＡ:多尺度增强并行注意力ꎻｍＡＰ５０:交并比阈值为 ０.５０ 的平均精度均值ꎻｍＡＰ５０ ∶ ９５:交并比阈值为
０.５０~０.９０ 的平均精度均值ꎮ

２.４　 ＹＯＬＯｖ１１ｍ 模型与 ＷＰＭ￣ＹＯＬＯ１１ 模型对玉

米各种病害检测性能对比

　 　 如表 ６ 所示ꎬＷＰＭ￣ＹＯＬＯ１１ 模型对多数玉米病

害的检测精度均有提升ꎮ 针对边缘不规则的褐斑

病ꎬ与 ＹＯＬＯｖ１１ｍ 模型相比ꎬＷＰＭ￣ＹＯＬＯ１１ 模型

ｍＡＰ５０ ∶ ９５提升 ２２􀆰 ５ 个百分点ꎬ表明 Ｗｉｎｄｍｉｌｌ ｃｏｎｖｏ￣
ｌｕｔｉｏｎ 模块增强了边缘与纹理特征提取能力ꎮ 对于

边缘清晰、斑块分散的普通锈病ꎬ与 ＹＯＬＯｖ１１ｍ 模

型相比ꎬＷＰＭ￣ＹＯＬＯ１１ 模型 ｍＡＰ５０ ∶ ９５ 提高 １１􀆰 ７ 个

百分点ꎬ表明 ＭＳＥＰＡ 模块有效增强了空间与上下

文特征建模能力ꎮ 对于健康叶片ꎬ与 ＹＯＬＯｖ１１ｍ 模

型相比ꎬＷＰＭ￣ＹＯＬＯ１１ 模型 ｍＡＰ５０、ｍＡＰ５０ ∶ ９５分别提

高 ３􀆰 １ 个百分点和 １０􀆰 ６ 个百分点ꎮ 对于病斑特征

复杂的花叶病、灰斑病和北方枯叶病ꎬ与 ＹＯＬＯｖ１１ｍ
模型相比ꎬＷＰＭ￣ＹＯＬＯ１１ 模型各项性能指标均显著

提升ꎮ 花叶病在玉米叶片上呈密集条带状斑纹ꎬ与
ＹＯＬＯｖ１１ｍ 模型相比ꎬＷＰＭ￣ＹＯＬＯ１１ 模型 ｍＡＰ５０ ∶ ９５

提升 １６􀆰 ２ 个百分点ꎬ表明模型对连续性特征与纵向

结构感知能力增强ꎮ 对于纹理清晰的灰斑病与病斑

较大的北方枯叶病ꎬ与 ＹＯＬＯｖ１１ｍ 模型相比ꎬＷＰＭ￣
ＹＯＬＯ１１ 模型 ｍＡＰ５０ ∶ ９５ 分别提升 １０􀆰 ８ 个百分点和

９􀆰 ６ 个百分点ꎮ 对于病斑密集的南方锈病ꎬ 与

ＹＯＬＯｖ１１ｍ 模型相比ꎬＷＰＭ￣ＹＯＬＯ１１ 模型 ｍＡＰ５０ ∶ ９５

提高 ５􀆰 ０ 个百分点ꎮ

表 ６　 ＹＯＬＯｖ１１ｍ 模型与 ＷＰＭ￣ＹＯＬＯ１１ 模型对各玉米各种病害检测性能对比

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ＹＯＬＯｖ１１ｍ ａｎｄ ＷＰＭ￣ＹＯＬＯ１１ ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ ｅａｃｈ ｍａｉｚｅ ｄｉｓｅａｓｅ

类别　 　 　 　 　 模型　 　 　 精确率(％) 召回率(％) ｍＡＰ５０(％) ｍＡＰ５０ ∶ ９５(％)

褐斑病 ＹＯＬＯｖ１１ｍ ８１.５ ８２.８ ８３.８ ５０.６

ＷＰＭ￣ＹＯＬＯ１１ ９１.１ ８９.３ ９３.４ ７３.１

普通锈病 ＹＯＬＯｖ１１ｍ ８５.１ ８７.１ ９２.９ ８０.２

ＷＰＭ￣ＹＯＬＯ１１ ９４.６ ９４.６ ９６.８ ９１.９

南方锈病 ＹＯＬＯｖ１１ｍ ８５.５ ７８.３ ８６.６ ５４.５

ＷＰＭ￣ＹＯＬＯ１１ ８０.６ ８３.６ ８８.８ ５９.５

花叶病 ＹＯＬＯｖ１１ｍ ８１.９ ８４.１ ８６.８ ６１.８

ＷＰＭ￣ＹＯＬＯ１１ ９１.７ ９１.７ ９２.８ ７８.０

北方枯叶病 ＹＯＬＯｖ１１ｍ ９２.５ ９４.７ ９５.４ ８４.３

ＷＰＭ￣ＹＯＬＯ１１ ９６.４ ９５.５ ９７.４ ９３.９

灰斑病 ＹＯＬＯｖ１１ｍ ８６.０ ８６.２ ９１.３ ６５.３

ＷＰＭ￣ＹＯＬＯ１１ ９２.６ ８８.３ ９３.２ ７６.１

圆斑病 ＹＯＬＯｖ１１ｍ ８３.４ ８３.３ ８５.２ ５０.１

ＷＰＭ￣ＹＯＬＯ１１ ８７.６ ８５.３ ８７.７ ６０.８

健康 ＹＯＬＯｖ１１ｍ ８５.５ ９２.０ ９６.０ ８３.８

ＷＰＭ￣ＹＯＬＯ１１ ９７.６ ９８.１ ９９.１ ９４.４

全部 ＹＯＬＯｖ１１ｍ ８５.２ ８６.１ ８９.８ ６６.３

ＷＰＭ￣ＹＯＬＯ１１ ９１.５ ９０.８ ９３.７ ７８.５
ｍＡＰ５０:交并比阈值为 ０.５０ 的平均精度均值ꎻｍＡＰ５０ ∶ ９５:交并比阈值为 ０.５０~０.９０ 的平均精度均值ꎮ

１７２唐义声等:基于 ＷＰＭ￣ＹＯＬＯ１１ 的玉米叶片病害检测方法



　 　 综上ꎬＷＰＭ￣ＹＯＬＯ１１ 在提升总体检测精度的同

时ꎬ对边缘模糊、结构不规则、分布细碎等复杂病害

类别表现出更强的判别与特征表达能力ꎮ

３　 讨 论

集成 Ｗｉｎｄｍｉｌｌ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ 与 ＭＳＥＰＡ 模块后ꎬ
ＷＰＭ￣ＹＯＬＯ１１ 模型检测精度、边界感知及多尺度建

模能力均得到系统性提升ꎮ Ｗｉｎｄｍｉｌｌ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ 模

块增强了对病斑边缘轮廓、小目标结构及方向变化

的感知能力ꎬ对边界模糊、斑点密集类病害的检测效

果改善显著ꎮ ＭＳＥＰＡ 模块融合多尺度特征通路与

三重并行注意力机制ꎬ从通道、空间及位置 ３ 个维度

对特征图加权调整ꎬ提升了模型对病斑尺度不一、纹
理复杂、位置分散等情况的鲁棒性ꎬ对具有大尺度条

纹或细长形态的病害识别效果突出ꎮ 尽管 ＷＰＭ￣
ＹＯＬＯ１１ 模型表现良好ꎬ但对于南方锈病等极端密

集目标的检测效果仍有待优化ꎮ 未来研究可从以下

２ 个方面对模型进一步改进:一是模型轻量化ꎬ在保

持精度的同时降低参数量与浮点运算量ꎬ提升部署

效率ꎻ二是数据集多样化ꎬ通过构建涵盖不同光照、
背景干扰的田间数据集ꎬ提升模型在实际应用中的

适应性ꎮ
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