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　 　 摘要:　 为提升 ＹＯＬＯ１１ 模型检测棉花叶片病害的性能ꎬ本研究以 ＹＯＬＯ１１ 模型为基准模型ꎬ引入多尺度边缘

增强模块(Ｍｕｌｔｉ￣ｓｃａｌｅ ｅｄｇｅ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ｍｏｄｕｌｅꎬＭＥＥＭ)替代原模型中 Ｃ３ｋ２ 模块ꎬ在 Ｃ２ＰＳＡ 模块中增加凝聚注意力

机制(Ｃｏｎｄｅｎｓｅｄ ａｔｔｅｎｔｉｏｎꎬＣＡ)ꎬ采用动态特征融合(Ｄｙｎａｍｉｃ ｆｅａｔｕｒｅ ｆｕｓｉｏｎꎬＤＦＦ)替代颈部网络中特征融合模块

(Ｃｏｎｔａｔ)构建改进 ＹＯＬＯ１１ 模型ꎬ增强模型对检测目标复杂细节和边缘特征提取以及小目标识别和多尺度特征融

合能力ꎬ并用 Ｋａｇｇｌｅ 平台、谷歌和百度搜索工具获得的棉花病害图像数据进行模型检测性能比较ꎮ 结果表明ꎬ改进

ＹＯＬＯ１１ 模型对棉花叶片病害的检测准确率、召回率以及平均精度均值 ｍＡＰ５０、ｍＡＰ５０ ∶ ９５分别比基准模型(ＹＯＬＯ１１
模型)提高 ６􀆰 １ 个百分点、２􀆰 ５ 个百分点、４􀆰 ５ 个百分点、２􀆰 ５ 个百分点ꎬ浮点运算量、参数量分别增加 ３４􀆰 ９２％和

２６􀆰 ７４％ꎮ 与 ＹＯＬＯｖ５、ＹＯＬＯｖ８ｎ、ＹＯＬＯｖ１０ｎ 等模型相比ꎬ改进 ＹＯＬＯ１１ 模型虽然参数量和浮点运算量较高ꎬ但其检

测准确率、召回率、平均精度均值更高ꎮ 改进 ＹＯＬＯ１１ 模型能显著提高棉花叶片卷叶病、灰霉病、叶斑病、萎蔫病的

检测效果ꎬ且对枯萎病和健康叶片均保持较高的检测精度ꎮ 本研究结果对棉花病害的自动化精准检测、预警防治

以及棉花安全生产具有重要作用ꎮ
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ｔｕｒｅ ｆｕｓｉｏｎ

　 　 棉花是重要的经济作物之一ꎬ在纺织、化工等诸

多领域有着广泛的应用[１]ꎮ 病虫害是棉花安全生

产的重要限制因子ꎬ严重影响棉花产量和品质ꎬ给棉

花产业带来重大损失[２]ꎮ 叶片病害是棉花生产中

常见的病害类型ꎬ准确快捷地识别与检测棉花叶片

病害类型对病害预警防治、棉花安全生产至关重

要[３]ꎮ
传统的棉花叶片病害检测主要依赖人工经验ꎬ

缺乏标准化的技术支撑体系ꎬ效率低下、主观性

强[４]ꎮ 随着计算机视觉和深度学习技术的快速发

展ꎬ基于图像识别技术进行作物病害检测逐渐成为

研究热点ꎮ 戴硕等[５]基于 ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ ｖ２ 模型及选择

性核注意力(ＳＫ￣Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ)模块ꎬ自动调整卷积核大

小ꎬ降低图像复杂背景对棉花病虫害检测的影响ꎮ
周淋芋等[６]基于优化的ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ Ｖ３ 模型和迁移学

习技术ꎬ提升了棉花病虫害数据集不足背景下的模

型检测准确率ꎮ Ｇａｏ 等[７]采用 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 技术和知

识图谱的边缘计算方法ꎬ加强对复杂背景中微小目

标的特征提取ꎬ有效提高了棉花病虫害特征识别精

度ꎮ Ｓｈａｏ 等[８]在 ＣＡＮｎｅｔ 模型中引入感受野空间通

道(ＲＦＳＣ)模块及精确坐标注意力(ＰＣＡ)机制ꎬ再
采用改进的柯尔莫哥洛夫阿诺德网络(ＫＡＮ)进行

分类ꎬ解决在复杂环境下棉花叶片病害识别率低的

问题ꎮ Ｑｉｕ 等[９]在 ＳｐｅｍＮｅｔ 模型中引入高效多尺度

注意力(ＥＭＡ)模块和堆叠补丁嵌入(ＳＰＥ)模块ꎬ增
强了模型局部特征学习和多尺度信息整合的能力ꎬ
解决传统可视化 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型在局部特征学习

困难和多尺度特征整合不足的问题ꎮ 王中璞等[１０]

在 ＹＯＬＯ ｖ５ 模型中引入多维协作注意力(ＭＣＡ)机
制ꎬ并结合 ＧＩｏＵ 损失函数与自适应锚框算法ꎬ提高

了模型对棉花中杂质的检测能力ꎮ 郭文娟等[１１] 在

ＹＯＬＯＸ￣Ｓ 和 ＹＯＬＯｖ７ 模型中引入压缩￣激励模块

(ＳＥ)、卷积注意力模块(ＣＢＡＭ)和高效通道注意力

(ＥＣＡ)模块ꎬ加强模型对棉花叶片病害特征提取能

力ꎬ降低了模型的漏检率ꎮ 朱莉[１２] 在 ＹＯＬＯｖ５ｓ 模

型中引入 ＳＥ 机制、减少 Ｃ３ 模块、采用 Ｇｈｏｓｔ 卷积

层ꎬ增强模型的特征提取和特征融合能力ꎬ实现更高

效的棉籽分类与筛选ꎮ 张楠楠等[１３] 在 ＹＯＬＯｖ７ 模

型中引入 ＣＢＡＭ 注意力机制ꎬ提升了模型对棉花叶

片病 虫 害 相 似 特 征 的 识 别 能 力ꎮ Ｍａ 等[１４] 在

ＹＯＬＯｖ７ｘ 模型中引入可变形注意力(ＤＡ)机制、归
一化 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ 距离 ( ＮＷＤ)ꎬ并用动态检测头

(ＤｙＨｅａｄ)替换原有检测头ꎬ提高了模型对低质量棉

花影 像 中 病 虫 害 检 测 的 性 能ꎮ Ｆｅｎｇ 等[１５] 在

ＹＯＬＯｖ８ｎ 模型中对卷积层进行优化处理并引入

ＣＢＡＭ 注意力机制ꎬ提出一种自然环境中轻量化棉

花病害检测模型 ＬＣＤＤＮ￣ＹＯＬＯꎬ较好地解决了相似

病虫害的特征提取与识别ꎮ
上述研究在小目标检测与多尺度特征融合方面

取得了一定成效ꎬ但在检测目标形态结构变化特征、
目标细节和边缘特征提取以及作物叶片遮挡和特征

相似的病害等背景下的作物叶片病害检测方面还存

在一定不足ꎮ 为实现复杂场景下棉花叶片病害特征

的精准提取及病害类型识别ꎬ本研究以 ＹＯＬＯ１１ 模

型为基准模型ꎬ通过引入多尺度边缘增强模块

(Ｍｕｌｔｉ￣ｓｃａｌｅ ｅｄｇｅ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ｍｏｄｕｌｅꎬＭＥＥＭ)、凝聚

注意力机制(Ｃｏｎｄｅｎｓｅｄ ａｔｔｅｎｔｉｏｎꎬＣＡ)及动态特征融

合(Ｄｙｎａｍｉｃ ｆｅａｔｕｒｅ ｆｕｓｉｏｎꎬＤＦＦ)模块ꎬ增强模型对多

尺度边缘信息和细节提取能力ꎬ有效聚焦小目标特

征以及推测被遮挡部分的特征ꎬ促进多尺度特征的

高效融合ꎬ构建棉花叶片病害检测的优化 ＹＯＬＯ１１
模型ꎬ 并 以 Ｋａｇｇｌｅ 平 台、 谷 歌 ( Ｇｏｏｇｌｅ ) 和 百 度

(Ｂａｉｄｕ)搜索工具获得的棉花病害图像数据对模型

检测性能进行比较ꎬ以期建立棉花叶片病害的高效

精准检测技术ꎬ促进棉花的安全生产ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 数据集

本研究采用的棉花叶片病害图像数据集来源于

Ｋａｇｇｌｅ 平台 ( ｈｔｔｐｓ: / / ｗｗｗ. ｋａｇｇｌｅ. ｃｏｍ / )、谷歌 ( ｈｔ￣
ｔｐｓ: / / ｗｗｗ.ｇｏｏｇｌｅ.ｃｏｍ / )及百度(ｈｔｔｐｓ: / / ｗｗｗ.ｂａｉｄｕ.
ｃｏｍ / )等搜索引擎ꎬ共 ３ ６００张ꎬ包括棉花枯萎病

(Ｂｌｉｇｈｔ)、卷叶病(Ｃｕｒｌ)、灰霉病(Ｇｒｅｙ ｍｉｌｄｅｗ)、叶
斑病(Ｌｅａｆ ｓｐｏｔ)、萎蔫病(Ｗｉｌｔ)等 ５ 种病害叶片及
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健康(Ｈｅａｌｔｈｙ)叶片图像(图 １)ꎮ 为确保检测模型

的鲁棒性和泛化能力ꎬ降低模型训练产生的过拟合

现象ꎬ利用随机旋转、翻转、裁剪等数据增强技

术[１６￣１７]ꎬ对数据集进行扩充ꎬ以实现不同类型样本

数量基本均衡ꎮ 研究中通过数据增强技术得到不同

类型图像 ５７３ 张ꎬ最后将全部的４ １７３张图像划分为

训练集、测试集和验证集ꎬ相应的图像数量分别为

３ ７０８张、２３３ 张、２３２ 张ꎮ

图 １　 不同类型棉花病害叶片样本示意图

Ｆｉｇ.１　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｃｏｔｔｏｎ ｌｅａｆ ｓａｍｐｌｅｓ ｓｈｏｗｉｎｇ ｓｙｍｐｔｏｍｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｄｉｓｅａｓｅｓ

１.２　 ＹＯＬＯ１１ 模型

ＹＯＬＯ１１ 模型是 Ｕｌｔｒａｌｙｔｉｃｓ 公司 ２０２４ 年 ９ 月推

出的最新版本目标检测模型ꎬ由主干网络、颈部网络

和检测头 ３ 部分组成[１８](图 ２)ꎮ 其中ꎬ主干网络由

常规卷积(Ｃｏｎｖ)、Ｃ３ｋ２ 模块、快速空间金字塔池化

(ＳＰＰＦ)组件、Ｃ２ＰＳＡ 注意力机制等 ４ 个主要模块组

成[１９]ꎬ其融合了轻量级卷积结构和高效的注意力机

制ꎬ可以在减少计算量的同时ꎬ增强对图像特征的提

取能力ꎮ 颈部网络由上采样 ( Ｕｐｓａｍｐｌｅ )、 融合

(Ｃｏｎｃａｔ)、Ｃ３ｋ２ 模块组成[２０]ꎬ保留了特征金字塔网

络(ＦＰＮ)及路径聚合网络(ＰＡＮ)结构ꎬ将 Ｃ２ｆ 模块

替换成 Ｃ３ｋ２ 模块[２１]ꎬ这样能够根据检测目标的大

小和特征选择合适的尺度进行特征融合ꎬ促进浅层

和深层信息之间的融合ꎬ显著提升小目标的检测效

果[２２]ꎮ 检测头由常规卷积(Ｃｏｎｖ)、深度可分离卷积

(ＤＷＣｏｎｖ) [２３]和 二维卷积层(Ｃｏｎｖ２ｄ)组成[２４]ꎬ负
责检测对象分类和定位ꎬ可以在不同的场景下自动

调整检测策略ꎬ突出目标特征ꎬ从而提高检测精度ꎮ
　 　 ＹＯＬＯ１１ 模型具有高效的目标检测能力ꎬ采用

端到端的设计ꎬ通过一次前向传播完成目标的定位

和分类ꎬ将目标检测任务转化为回归问题[２５]ꎮ 但在

检测目标较小、图像背景复杂的情况下ꎬＹＯＬＯ１１ 模

型对检测目标可能存在特征提取不充分、特征融合

不够灵活等问题ꎬ导致检测精度有待提高ꎮ 因此ꎬ为
提升 ＹＯＬＯ１１ 模型对棉花叶片病害检测的精度与准

确性ꎬ本研究对 ＹＯＬＯ１１ 模型进行了一定的改进ꎬ改
进后的模型结构如图 ３ 所示ꎮ 改进措施主要体现在

以下三个方面:一是利用多尺度边缘增强模块

(ＭＥＥＭ)替换原模型的 Ｃ３ｋ２ 组件ꎬ保留原组件的

输入输出通道匹配和残差连接逻辑ꎬ确保特征流转

Ｉｎｐｕｔ:输入数据ꎻＣｏｎｖ:卷积ꎻＣ３ｋ２:特征卷积模块ꎻＳＰＰＦ:快速空

间金字塔池化ꎻＣ２ＰＳＡ:注意力机制特征处理模块ꎻＣｏｎｃａｔ:特征

拼接ꎻＵｐＳａｍｐｌｅ:最近邻上采样ꎻＤｅｔｅｃｔ:检测头ꎻＣｏｎｖ２ｄ:二维卷

积层ꎻＣＩｏＵ:完全交并比ꎻＤＷＣｏｎｖ:深度可分离卷积ꎻＣＬＳＬｏｏｓ:分
类损失函数ꎮ

图 ２　 ＹＯＬＯ１１ 模型结构

Ｆｉｇ.２　 ＹＯＬＯ１１ ｍｏｄｅｌ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ

的连续性ꎬ提升对特征轮廓的提取能力ꎻ二是在

Ｃ２ＰＳＡ 模块分支特征处理流程中引入凝聚注意力

(ＣＡ)机制ꎬ增强对通道维度关键特征的捕捉能力ꎻ
三是利用 ＤＦＦ 模块对颈部网络中与主干网络 Ｃ３ｋ２

３２５冯　 伟等:基于改进 ＹＯＬＯ１１ 模型的棉花叶片病害检测



组件输出端直接相连的深层 Ｃｏｎｃａｔ 组件进行替换ꎬ
输入输出通道数与原 Ｃｏｎｃａｔ 组件一致ꎬ以维持颈部

特征融合的维度兼容性ꎬ另一串联的浅层 Ｃｏｎｃａｔ 组
件维持原始结构ꎬ避免对其他特征流路径造成不必

要的干扰ꎬ确保颈部网络功能的稳定性ꎮ

Ｉｎｐｕｔ:输入数据ꎻＣｏｎｖ:卷积ꎻＭＥＥＭ:多尺度边缘增强模块ꎻＳＰ￣
ＰＦ:快速空间金字塔池化ꎻＣＡ:凝聚注意力机制ꎻＵｐＳａｍｐｌｅ:最近

邻上采样ꎻＣｏｎｃａｔ:特征拼接ꎻＤＦＦ:动态特征融合ꎻＤｅｔｅｃｔ:检测

头ꎮ
图 ３　 改进后的 ＹＯＬＯ１１ 模型结构

Ｆｉｇ.３　 Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＹＯＬＯ１１ ｍｏｄｅｌ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ

１.３　 模型改进

１.３.１　 多尺度边缘增强模块 　 多尺度边缘增强模

块(ＭＥＥＭ)处理特征流程[２６] 如图 ４ 和图 ５ 所示ꎮ
输入特征图经 １×１ 卷积处理后ꎬ基于 Ｓｉｇｍｉｏｄ 激活

函数引入非线性ꎬ软化特征分布ꎬ避免梯度消失ꎬ调
制边缘权重ꎬ得到初始边缘特征 ｍｉｄꎬ再对特征图进

行平均池化(ＡＰ)和 １×１ 卷积处理ꎬ分 ３ 步提取不同

尺度边缘信息ꎬ每次处理都是先对前一步特征值进

行 １×１ 卷积ꎬ再通过平均池化来扩大视野ꎬ提升小

尺度边缘细节特征和大尺度全局特征的提取准确

性ꎬ进而得到局部平均特征ꎻ再采用边缘增强(Ｅｄｇ￣

ｅＥｎｈａｎｃｅｒ)处理ꎬ进行边缘信息和复杂细节特征的

多次增强ꎬ计算每个尺度特征与经过平均池化后的

特征之间差值ꎬ得到不同尺度特征ꎬ按通道进行拼

接ꎬ１×１ 卷积将通道数(２Ｃ)恢复为 Ｃꎬ再利用 ＲｅＬＵ
函数恢复到输入维度ꎬ保留非线性ꎬ增强对特征图的

分辨能力ꎮ 田间环境下ꎬ棉花叶片病害检测常面临

光照不均、土壤背景、叶片相互遮挡等复杂情景干

扰[２７]ꎬ导致病害特征被弱化或掩盖ꎬ因此传统的方

法难以捕捉细微边缘特征ꎬ而 ＭＥＥＭ 采用多尺度边

缘增强机制ꎬ对棉花叶片病害图像的特点进行优化ꎬ
有效提升模型对不同分辨率下病害区域边缘、不同

细节层次病斑轮廓的感知能力ꎬ显著提升对叶斑病、
萎蔫病的检测精度ꎬ为棉花病害的早期诊断和精准

防治提供有力支持ꎮ

Ｃｏｎｖ:卷积ꎻＳｉｇｍｉｏｄ:激活函数ꎻＡＰ:平均池化ꎻＥＥ:边缘增强器ꎻ

ＲｅＬＵ:线性整流函数ꎻＦｅ
０、Ｆｅ

１、Ｆｅ
２、Ｆｅ

３:初次边缘增强ꎻＦｅｅ
１ 、Ｆｅｅ

２ 、Ｆｅｅ
３ :

再次边缘增强ꎻ􀅹:特征拼接ꎮ
图 ４　 多尺度边缘增强模块流程

Ｆｉｇ.４　 Ｍｕｌｔｉ￣ｓｃａｌｅ ｅｄｇｅ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ｍｏｄｕｌｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｆｌｏｗ

ＡＰ:平均池化ꎻＦｅ
ｌ :初次边缘增强ꎻＦｅｅ

ｌ :再次边缘增强ꎻＦｅｅｄｇｅ
ｌ :残差

边缘计算ꎮ
图 ５　 边缘增强流程

Ｆｉｇ.５　 Ｅｄｇｅ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ｐｒｏｃｅｓｓ

　 　 边缘增强的设计原理在于通过动态适配池化窗

口与残差计算策略ꎬ精准强化不同病害的关键特征ꎮ
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采用较小池化窗口(３×３)捕捉低光照度下病斑边缘

色差微变ꎬ避免强光干扰ꎬ采用较大池化窗口(７×７)
穿透局部遮挡ꎬ分析叶片纹理与土壤粗糙质感的边

缘差异ꎻ并通过残差边缘计算强化病斑边界对比度ꎬ
精准捕捉高频边缘信息ꎬ使模型更准确地识别病害

的边界与形态ꎮ
１.３.２　 ＣＡ 机制　 凝聚注意力(ＣＡ)机制结构如图 ６
所示ꎮ ＣＡ 主要包括特征聚合与恢复、通道和空间注

意力两部分[２８]ꎮ 在棉花叶片病害检测场景下ꎬ病害

特征分散在不同的通道和不同的空间位置ꎬＣＡ 机制

能通过对特征图的通道和空间维度进行加权ꎬ能够

精准聚焦于与叶片病害相关的稀疏病斑像素ꎻ结合

特征压缩与恢复操作整合多尺度信息ꎬ并通过分组

卷积、通道重排等轻量化设计降低计算成本ꎬ提升对

棉花叶片病害特征的检测能力ꎮ

Ｃｏｎｖ:卷积ꎮ
图 ６　 凝聚注意力(ＣＡ)机制结构图

Ｆｉｇ.６　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｃｏｎｄｅｎｓｅｄ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ (ＣＡ) ｍｅｃｈａｎｉｓｍ

　 　 在特征聚合时ꎬ将输入特征图通过１×１ 卷积层

进行通道降维ꎬ得到通道压缩特征ꎬ利用通道分组卷

积(ＧｒｏｕｐＣｏｎｖ)沿空间维度聚合ꎬ降低计算复杂度ꎬ
避免全局计算成本过高等问题ꎬ平衡精度与效率ꎬ得
到超像素特征ꎮ 通过通道维度的自注意力ꎬ增强与

颜色、纹理相关通道的敏感度权重ꎬ突出关键通道的

特征响应ꎬ抑制无关特征信息ꎻ通过空间注意力权重

强化病斑与周围像素的差异ꎬ确定病害区域ꎬ区分正

常与病变组织ꎮ 空间特征则是将高维特征压缩到低

维ꎬ并通过分组卷积(ＧｒｏｕｐＣｏｎｖ)和像素重组(Ｐｉｘ￣
ｅｌＳｈｕｆｆｌｅ)降低空间分辨率ꎬ聚焦病斑的微小孔洞、
水渍状斑点等局部细节ꎬ然后通道特征恢复原始空

间分辨率和通道数ꎬ同时残差连接整合原始特征与

注意力增强后的特征ꎬ避免信息丢失ꎬ再经过１×１ 的

通道卷积重新恢复空间特征和通道特征ꎬ让其输入

的特征信息与输出的特征信息通道数与分辨率相

同ꎮ
１.３.３　 动态特征融合　 传统的特征融合方法ꎬ常常

因忽略不同病害特征的显著差异性ꎬ导致难以准确

区分症状相似的病害ꎬ进而造成病害的识别精度不

高ꎮ 而动态特征融合(Ｄｙｎａｍｉｃ ｆｅａｔｕｒｅ ｆｕｓｉｏｎꎬＤＦＦ)
模块采用全局上下文注意力和局部特征注意力ꎬ计
算两次注意力权重而实现对融合特征的自适应调

整ꎬ兼顾全局依赖与局部细节ꎬ有效提升对卷叶病、
叶斑病、萎蔫病等不同病害特征信息检测的准确性ꎬ
避免因特征混淆而导致的误判或漏检ꎬ从而显著提

高棉花叶片病害检测的可靠性和实用性ꎮ 动态特征

融合结构如图 ７ 所示ꎮ
通过上采样(Ｕｐｓａｍｐｌｅ)操作调整复杂环境下

获取的特征图尺寸ꎬ使特征图尺寸与输入特征图一

致ꎬ两者融合后的特征图通过全局平均池化(ＡＰ)操
作ꎬ将叶片的整体信息进行整合ꎬ然后通过 １×１ 卷

积操作提取与病害相关的全局特征ꎬ利用 Ｓｉｇｍｏｉｄ
激活函数生成注意力权重ꎬ快速定位到叶片病害整

体区域ꎬ同时考虑叶片整体的色泽和形态变化ꎬ再通

过对全局注意力进行加权ꎬ可以突出显示病害区域ꎬ
抑制无关信息ꎬ使得模型对叶片整体的色泽和形态

变化更加敏感ꎮ 进一步对原始特征图和上采样后的

特征图ꎬ应用 １×１ 卷积处理后经过 Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函

数生成注意力权重ꎬ细化空间位置的权重分配ꎬ增强

对关键区域的敏感度ꎬ最后得到动态特征融合后的

特征图ꎬ保留叶片纹理、褶皱程度和叶脉颜色等细微

特征ꎬ进而提升对特征图识别的准确性ꎮ
１.４　 模型对棉花叶片病害的识别性能比较

为评估改进模型对棉花叶片病害识别效果ꎬ本
研究首先进行了模型改进方案的消融试验(表 １)ꎮ
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ｘ:输入特征图ꎻＣｏｎｖ:卷积ꎻＳｉｇｍｉｏｄ:激活函数ꎻＵｐｓａｍｐｌｅ:上采

样ꎻＣｏｎｃａｔ:特征拼接ꎻＡＰ:平均池化ꎻＳｋｉｐ:跳跃连接ꎻｗ１、ｗ２:分
配权重ꎻＸ:输出特征图ꎮ
图 ７　 动态特征融合结构图

Ｆｉｇ.７　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｄｙｎａｍｉｃ ｆｅａｔｕｒｅ ｆｕｓｉｏｎ

然后ꎬ将改进后的模型与其他 ＹＯＬＯ 系列目标检测

模型 ＹＯＬＯｖ５、ＹＯＬＯｖ６、ＹＯＬＯｖ８ｎ、ＹＯＬＯｖ１０ｎ 进行

棉花叶片病害检测性能比较ꎮ 最后ꎬ比较了 ＹＯ￣
ＬＯ１１ 和改进模型对不同棉花叶片病害检测性能和

可视化差异ꎬ以验证改进模型在棉花叶片病害检测

中的优势ꎮ

表 １　 消融试验方案设计

Ｔａｂｌｅ １　 Ｄｅｓｉｇｎ ｏｆ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

方案　 　 多尺度边缘增强
模块(ＭＥＥＭ)

凝聚注意力
(ＣＡ)机制

动态特征融合
(ＤＦＦ)模块

方案 ０ － － －

方案 １ √ － －

方案 ２ － √ －

方案 ３ － － √

方案 ４ √ √ －

方案 ５ √ － √

方案 ６ － √ √

方案 ７ √ √ √
√表示采用该改进措施:－表示不采用该改进措施ꎮ

１.５　 试验环境

本研究模型的开发环境为 ＰｙＣｈａｒｍꎬ操作系统

Ｗｉｎｄｏｗｓ１１ꎬＰＣ 内存 １６ ＧＢꎬ显卡 ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ
ＲＴＸ ４０６０ꎬ深度学习框架 ＰｙＴｏｒｃｈ ２. ０. １ꎬ工具包

ＮｕｍＰｙ 库、Ｐａｎｄａｓ 库等ꎬ编程语言 Ｐｙｔｈｏｎ ３.１０ꎮ 模

型训练参数如下:初始学习率 ０.０１ꎬ迭代次数 ２００
次ꎬ批量大小 １６ꎬ多线程 ８ꎬ权值衰减率０.０００ ５ꎬ图像

大小６４０×６４０ꎮ
１.６　 模型评价指标

本研究利用准确率(Ｐ)、召回率(Ｒ)、平均精度

(ＡＰ)、平均精度均值(ｍＡＰ)等指标评价模型的性

能ꎬ算法如下:

Ｐ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ

(１)

Ｒ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ

(２)

ＡＰ＝ ∫ １
０Ｐ Ｒ( ) ｄＲ (３)

ｍＡＰ＝ １
Ｎ
∑
Ｎ

ｉ＝１
ＡＰ ｉ (４)

式中:ＴＰ 为被正确预测棉花叶片病害的正样本

数量ꎬＦＰ 为被错误预测棉花叶片病害的负样本数

量ꎬＦＮ 为被错误预测棉花叶片病害的正样本数量ꎬ
Ｐ 和 Ｒ 分别为精确率和召回率ꎬＡＰ 为平均精度ꎬ
ｍＡＰ 为平均精度均值ꎮ

２　 结果与分析

２.１　 消融试验结果

不同改进模块对 ＹＯＬＯ１１ 模型检测棉花叶片病

害性能的影响如表 ２ 所示ꎮ 从表中可以看出ꎬ利用

ＭＥＥＭ 模块替换主干网络 Ｃ３ｋ２ 模块后(方案 １)ꎬ模
型对棉花叶片病害检测的准确率、召回率以及平均

精度均值 ｍＡＰ５０、ｍＡＰ５０ ∶ ９５分别比基准模型提高 ３􀆰 ２
个百分点、０􀆰 ２ 个百分点、０􀆰 ７ 个百分点、１􀆰 ５ 个百分

点ꎬ浮 点 运 算 量、 参 数 量 分 别 增 加 ２０􀆰 ６３％ 和

９􀆰 ３０％ꎬ说明改进措施能有效捕捉到图像的复杂细

节和边缘信息ꎬ提升对检测目标的定位能力ꎮ 将 ＣＡ
机制嵌入到基准模型 Ｃ２ＰＳＡ 模块后(方案 ２)ꎬ模型

对棉花叶片病害检测的准确率、召回率以及平均精

度均值 ｍＡＰ５０、ｍＡＰ５０ ∶ ９５分别比基准模型提高 ３􀆰 ０ 个

百分点、２􀆰 ０ 个百分点、１􀆰 ８ 个百分点、１􀆰 ９ 个百分

点ꎬ 浮点运算量无变化ꎬ参数量减少 １􀆰 ５５％ꎬ说明轻

量化参数在多尺度特征融合机制中ꎬ能有效降低小

目标在融合过程中的特征信息衰减ꎬ及因分辨率降

低导致的信息丢失ꎮ 将 ＤＦＦ 模块嵌入到 Ｃ３ｋ２ 模块

与上采样(Ｕｐｓａｍｐｌｅ)连接的融合模块(Ｃｏｎｃａｔ)中

(方案 ３)ꎬ模型对棉花叶片病害检测的准确率、召回

率以及平均精度均值 ｍＡＰ５０、ｍＡＰ５０ ∶ ９５分别比基准模

型提高 ３􀆰 １ 个百分点、２􀆰 ２ 个百分点、１􀆰 ９ 个百分点、
１􀆰 ５ 个百分点ꎬ 浮点计算量、 参数量分别 增 加

１５􀆰 ８７％和 １８􀆰 ９９％ꎬ说明光照不足、相似特征以及复

杂场景干扰下ꎬＤＦＦ 模块促进多尺度特征融合ꎮ 采

用 ＭＥＥＭ 和 ＣＡ 机制后(方案 ４)ꎬ模型对棉花叶片
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病害检测的准确率、召回率以及平均精度均值

ｍＡＰ５０、ｍＡＰ５０ ∶ ９５ 分别比基准模型提高 ３􀆰 ８ 个百分

点、０􀆰 ２ 个百分点、２􀆰 ０ 个百分点、０􀆰 ２ 个百分点ꎬ浮
点运算量、参数量分别增加 １９􀆰 ０５％和 ７􀆰 ７５％ꎮ 采

用 ＭＥＥＭ 和 ＤＦＦ 模块后(方案 ５)ꎬ模型对棉花叶片

病害检测的准确率、召回率以及平均精度均值

ｍＡＰ５０、ｍＡＰ５０ ∶ ９５ 分别比基准模型提高 ３􀆰 ４ 个百分

点、１􀆰 ３ 个百分点、２􀆰 ４ 个百分点、０􀆰 ７ 个百分点ꎬ浮
点运算量、参数量分别增加 ３４􀆰 ９２％和 ２８􀆰 ２９％ꎮ 采

用 ＣＡ 机制和 ＤＦＦ 模块后(方案 ６)ꎬ模型对棉花叶

片病害检测的准确率、召回率以及平均精度均值

ｍＡＰ５０、ｍＡＰ５０ ∶ ９５ 分别比基准模型提高 ３􀆰 ０ 个百分

点、３􀆰 ７ 个百分点、２􀆰 ７ 个百分点、１􀆰 ９ 个百分点ꎬ浮
点运算量、参数量分别增加 １５􀆰 ８７％和 １７􀆰 ４４％ꎬ该
方案能有效促进模型精度与推理效率的协同增益ꎮ
综合利用 ３ 个优化措施后(方案 ７)ꎬ模型对棉花叶

片病害检测的准确率、召回率以及平均精度均值

ｍＡＰ５０、ｍＡＰ５０ ∶ ９５ 分别比基准模型提高 ６􀆰 １ 个百分

点、２􀆰 ５ 个百分点、４􀆰 ５ 个百分点、２􀆰 ５ 个百分点ꎬ浮
点运算量、参数量分别增加 ３４􀆰 ９２％和 ２６􀆰 ７４％ꎮ 上

述结果说明ꎬ改进模型虽然增加了参数量和浮点运

算量ꎬ但模型对棉花病害检测的准确率、召回率、平
均精度均值均得到大幅增加ꎬ模型更好地实现轻量

化与高效性、高检测精度的平衡ꎮ

表 ２　 消融试验结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

方案
准确率
(％)

召回率
(％)

平均精度均值
ｍＡＰ５０(％)

平均精度均值
ｍＡＰ５０ ∶ ９５(％)

浮点运算量
(Ｇ)

参数量
(Ｍ)

方案 ０ ８７.４ ７２.５ ８０.６ ６８.８ ６.３ ２.５８

方案 １ ９０.６ ７２.７ ８１.３ ７０.３ ７.６ ２.８２

方案 ２ ９０.４ ７４.５ ８２.４ ７０.７ ６.３ ２.５４

方案 ３ ９０.５ ７４.７ ８２.５ ７０.３ ７.３ ３.０７

方案 ４ ９１.２ ７２.７ ８２.６ ６９.０ ７.５ ２.７８

方案 ５ ９０.８ ７３.８ ８３.０ ６９.５ ８.５ ３.３１

方案 ６ ９０.４ ７６.２ ８３.３ ７０.７ ７.３ ３.０３

方案 ７ ９３.５ ７５.０ ８５.１ ７１.３ ８.５ ３.２７
方案 ０~方案 ７ 见表 １ꎮ

２.２　 不同模型对棉花叶片病害检测性能比较

不同模型对棉花叶片病害检测结果如表 ３ 所

示ꎮ 从表可以看出ꎬ改进 ＹＯＬＯ１１ 模型对棉花叶片

病害检测的准确率、召回率以及平均精度均值

ｍＡＰ５０、ｍＡＰ５０ ∶ ９５分别比 ＹＯＬＯｖ５ 模型提高 ７􀆰 ５ 个百

分点、１􀆰 ８ 个百分点、４􀆰 ４ 个百分点、３􀆰 ７ 个百分点ꎬ
浮点运算量和参数量分别增加 １９􀆰 ７２％和 ３０􀆰 ２８％ꎮ
改进 ＹＯＬＯ１１ 模型对棉花叶片病害检测的准确率、
召回率以及平均精度均值 ｍＡＰ５０、ｍＡＰ５０ ∶ ９５ 分别比

ＹＯＬＯｖ６ 模型提高 １􀆰 １ 个百分点、５􀆰 ３ 个百分点、５􀆰 ６
个百分点、３􀆰 ４ 个百分点ꎬ浮点运算量和参数量分别

减少 ２７􀆰 ９７％和 ２２􀆰 ７０％ꎮ 改进 ＹＯＬＯ１１ 模型对棉花

叶片病害检测的准确率、召回率以及平均精度均值

ｍＡＰ５０、ｍＡＰ５０ ∶ ９５分别比 ＹＯＬＯｖ８ｎ 模型提高 ８􀆰 ６ 个百

分点、０􀆰 ９ 个百分点、５􀆰 ５ 个百分点、２􀆰 ３ 个百分点ꎬ
浮点运算量和参数量分别增加 ４􀆰 ９４％和 ８􀆰 ６４％ꎮ
改进 ＹＯＬＯ１１ 模型对棉花叶片病害检测的准确率、

召回率以及平均精度均值 ｍＡＰ５０、ｍＡＰ５０ ∶ ９５ 分别比

ＹＯＬＯｖ１０ｎ 模型提高 ２􀆰 ３ 个百分点、４􀆰 １ 个百分点、
４􀆰 ６ 个百分点、３􀆰 ３ 个百分点ꎬ浮点运算量和参数量

分别增加 ３􀆰 ６６％和 ２１􀆰 １１％ꎮ 从上述结果可以看

出ꎬ与其他模型相比ꎬ改进 ＹＯＬＯ１１ 模型虽然参数量

和浮点运算量较高ꎬ但其具有更高的检测准确率、召
回率及平均精度均值ꎬ所以改进 ＹＯＬＯ１１ 模型适合

应用于棉花叶片病害的轻量化实时检测ꎮ
２.３　 ＹＯＬＯ１１ 模型和改进 ＹＯＬＯ１１ 模型对不同病

害的检测性能

　 　 ＹＯＬＯ１１ 模型和改进 ＹＯＬＯ１１ 模型对不同病害

的检测性能如表 ４ 所示ꎮ 改进 ＹＯＬＯ１１ 模型对棉花

枯萎病、卷叶病、灰霉病、叶斑病、萎蔫病及健康叶片

的检测平均精度均值 ｍＡＰ５０ 分别比原始模型(ＹＯ￣
ＬＯ１１ 模型)增加 ０􀆰 ９ 个百分点、１􀆰 ９ 个百分点、１３􀆰 ６
个百分点、３􀆰 ４ 个百分点、３􀆰 ９ 个百分点、３􀆰 ０ 个百分

点ꎮ 改进 ＹＯＬＯ１１ 模型对棉花卷叶病、灰霉病、叶斑

７２５冯　 伟等:基于改进 ＹＯＬＯ１１ 模型的棉花叶片病害检测



病、萎蔫病及健康叶片的检测准确率分别比原始模型

(ＹＯＬＯ１１ 模型)增加 １􀆰 ７ 个百分点、１８􀆰 ４ 个百分点、
９􀆰 ６ 个百分点、７􀆰 ４ 个百分点、２􀆰 １ 个百分点ꎬ对枯萎病

检测准确率下降 ２􀆰 ５ 个百分点ꎮ 改进 ＹＯＬＯ１１ 模型

对棉花卷叶病、灰霉病、叶斑病、萎蔫病及健康叶片的

检测召回率分别比原始模型(ＹＯＬＯ１１ 模型)增加 ４􀆰 ６
个百分点、５􀆰 ９ 个百分点、０􀆰 ７ 个百分点、４􀆰 ２ 个百分

点、０􀆰 ７ 个百分点ꎬ对枯萎病检测召回率下降 １􀆰 ３ 个百

分点ꎮ 由此可以看出ꎬ改进 ＹＯＬＯ１１ 模型能显著提高

棉花叶片卷叶病、灰霉病、叶斑病、萎蔫病的检测效

果ꎬ且对枯萎病和健康叶片均保持较高的检测精度ꎬ
说明改进 ＹＯＬＯ１１ 模型在棉花叶片病害特征提取、复
杂环境适应性、多尺度信息融合以及泛化能力等方面

均较原始模型(ＹＯＬＯ１１ 模型)有较大提升ꎮ

表 ３　 不同模型对棉花叶片病害的检测性能

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ｏｎ ｃｏｔｔｏｎ ｌｅａｆ ｄｉｓｅａｓｅｓ

模型　 准确率
(％)

召回率
(％)

平均精度均值
ｍＡＰ５０(％)

平均精度均值
ｍＡＰ５０ ∶ ９５(％)

浮点运算量
(Ｇ)

参数量
(Ｍ)

ＹＯＬＯｖ５ ８６.０ ７３.２ ８０.７ ６７.６ ７.１ ２.５１

ＹＯＬＯｖ６ ９２.４ ６９.７ ７９.５ ６７.９ １１.８ ４.２３

ＹＯＬＯｖ８ｎ ８４.９ ７４.１ ７９.６ ６９.０ ８.１ ３.０１

ＹＯＬＯｖ１０ｎ ９１.２ ７０.９ ８０.５ ６８.０ ８.２ ２.７０

ＹＯＬＯ１１ ８７.４ ７２.５ ８０.６ ６８.８ ６.３ ２.５８

改进 ＹＯＬＯ１１ ９３.５ ７５.０ ８５.１ ７１.３ ８.５ ３.２７

表 ４　 ＹＯＬＯ１１ 模型和改进 ＹＯＬＯ１１ 模型对 ６ 种棉花叶片病害检测效果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ＹＯＬＯ１１ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＹＯＬＯ１１ ｍｏｄｅｌ ｏｎ ｓｉｘ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｃｏｔｔｏｎ ｌｅａｆ ｄｉｓｅａｓｅｓ

病害种类　
准确率(％)

ＹＯＬＯ１１ 模型 改进 ＹＯＬＯ１１ 模型

召回率(％)

ＹＯＬＯ１１ 模型 改进 ＹＯＬＯ１１ 模型

平均精度均值 ｍＡＰ５０(％)

ＹＯＬＯ１１ 模型 改进 ＹＯＬＯ１１ 模型

枯萎病 ９５.９ ９３.４ ８９.０ ８７.７ ９４.０ ９４.９

卷叶病 ９２.１ ９３.８ ７５.１ ７９.７ ８３.７ ８５.６

灰霉病 ６９.２ ８７.６ ５２.９ ５８.８ ６０.７ ７４.３

健康叶片 ９５.９ ９８.０ ８５.２ ８５.９ ９５.６ ９８.６

叶斑病 ８５.５ ９５.１ ６０.６ ６１.３ ７０.９ ７４.３

萎蔫病 ８５.５ ９２.９ ７２.２ ７６.４ ７８.９ ８２.８

　 　 ＹＯＬＯ１１ 模型和改进 ＹＯＬＯ１１ 模型对不同病害

的可视化检测结果如图 ８ 所示ꎮ 从图中可以看出ꎬ
ＹＯＬＯ１１ 模型对棉花叶片病害目标的检测已具备一

定的有效性ꎬ能够识别出主要目标并生成边界框ꎬ但
在复杂场景下存在部分边界框定位偏差、小目标漏

检及检测精度不高的现象ꎮ 改进 ＹＯＬＯ１１ 模型对叶

片病害目标检测边界框更贴合目标轮廓ꎬ漏检率明

显降低ꎮ 对于重叠或密集分布的目标ꎬ改进 ＹＯ￣
ＬＯ１１ 模型能更清晰地区分目标个体ꎬ减少目标框重

叠ꎬ对目标特征的捕捉更精准ꎮ 上述结果说明ꎬ本研

究改进的 ＹＯＬＯ１１ 模型在特征提取、多尺度目标适

配及抗背景干扰等方面的能力得到提高ꎬ更能实现

实际场景中棉花叶片病害的高精度检测ꎮ

３　 结 论

本研究在融合 ＭＥＥＭ 模块、ＣＡ 机制和 ＤＦＦ 模

块的基础上ꎬ对 ＹＯＬＯ１１ 模型进行优化ꎮ 优化后的

模型对棉花叶片病害的检测准确率、召回率以及平

均精度均值 ｍＡＰ５０、ｍＡＰ５０ ∶ ９５ 分别比原始模型提高

６􀆰 １ 个百分点、２􀆰 ５ 个百分点、４􀆰 ５ 个百分点、２􀆰 ５ 个

百分点ꎬ浮点运算量、参数量分别增加 ３４􀆰 ９２％和

２６􀆰 ７４％ꎮ 与 ＹＯＬＯｖ５、 ＹＯＬＯｖ６、 ＹＯＬＯｖ８ｎ、
ＹＯＬＯｖ１０ｎ 等模型相比ꎬ改进 ＹＯＬＯ１１ 模型虽然参

数量和浮点运算量较高ꎬ但其检测准确率、召回率及
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平均精度总体更高ꎮ 改进后的模型能显著提高棉花

叶片卷叶病、灰霉病、叶斑病、萎蔫病的检测效果ꎬ且
对枯萎病和健康叶片均保持较高的检测精度ꎮ 改进

ＹＯＬＯ１１ 模型能更好地实现检测精度和轻量化的统

一ꎬ为棉花病害的早期预警与精准防治提供可靠的

技术支撑ꎮ

图 ８　 ＹＯＬＯ１１ 模型和改进 ＹＯＬＯ１１ 模型对棉花叶片病害的可

视化识别效果

Ｆｉｇ.８ 　 Ｖｉｓｕａｌ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ＹＯＬＯ１１ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｉｍ￣
ｐｒｏｖｅｄ ＹＯＬＯ１１ ｍｏｄｅｌ ｏｎ ｃｏｔｔｏｎ ｌｅａｆ ｄｉｓｅａｓｅｓ
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３６８０６５０.

[２７] ＺＨＡＮＧ Ｊ Ｈꎬ ＫＯＮＧ Ｆ Ｔꎬ ＷＵ Ｊ Ｚꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｉｍａｇｅ ｓｅｇ￣
ｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｃｏｔｔｏｎ ｌｅａｖｅｓ ｗｉｔｈ ｄｉｓｅａｓｅ ｕｎｄｅｒ ｎａｔｕｒａｌ ｅｎｖｉ￣
ｒｏｎｍｅｎｔ[ Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｉｎｔｅｇｒａｔｉｖｅ Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅꎬ ２０１８ꎬ １７ ( ８):
１８００￣１８１４.

[２８] ＺＨＡＯ Ｈ Ｙꎬ ＧＯＵ Ｙ Ｂꎬ ＬＩ Ｂ Ｙꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ａｎｄ ｄｅｌｉ￣
ｃａｔｅ:ａｎ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｆｏｒ ｉｍａｇｅ ｒｅｓｔｏｒａｔｉｏｎ [ Ｃ] / / ＩＥＥＥ.
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ / ＣＶＦ ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ
ｐａｔｔｅｒｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ. Ｖａｎｃｏｕｖｅｒꎬ Ｃａｎａｄａ: ＩＥＥＥꎬ ２０２３: １４１２２￣
１４１３２.
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